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摘　要：为降低鲁棒优化模型最优解的保守性，以最小化违约车辆数和总惩罚成本为目标，建立针对旅
行时间不确定的开放式车辆路径问题的弱鲁棒优化模型。对于不确定数据集的每个取值，该模型的最优解

可以使其目标函数值始终不超过某数值，进而改善最优解的保守性。为提高启发式算法发现最优解的概率，

提出一种自设计遗传算法对模型进行求解，其主要思想是利用粒子群算法搜索出可使遗传算法预期产生最

好解的算法要素，并将其进行组合，从而产生新的遗传算法。采用新产生的遗传算法对模型继续求解，输出

最好解。计算结果表明：与以往的鲁棒优化方法相比，弱鲁棒优化方法的最优解的保守性显著降低。
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　　开放式车辆路径问题（ＯｐｅｎＶｅｈｉｃｌｅＲｏｕｔｉｎｇ
Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＯＶＲＰ）指企业租用车辆来完成针对客户
的配送任务，在满足一定约束条件下确定相应的

车辆行驶路线以有序服务客户，实现决策目标最

优化。企业所租用车辆从企业出发，完成配送任

务后，不必返回企业。

从物流配送的实际营运过程看，影响第三方

物流模式营运效果的因素主要有两个：①旅行时
间的不确定性；②客户期望的服务时间段。因此，

针对不确定型 ＯＶＲＰ优化方法的研究，对于提升
不确定环境下第三方物流模式营运效果具有重要

的理论和现实意义。

鲁棒优化方法［１］采用不确定数据的边界特

性描述模型参数的不确定性，有效避免了随机优

化方法在阐述参数不确定性上过度依赖先验知识

及服从概率分布假定的弊端。

目前，求解不确定型车辆路径问题（Ｖｅｈｉｃｌｅ
ＲｏｕｔｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ，ＶＲＰ）的鲁棒优化方法主要包含
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两类：

１）最坏场景鲁棒优化方法：该方法利用不确
定集的边界值，将不确定的优化模型转化为确定

的线性规划模型，发现一个对所有观测值可行的

最优解，并确保最坏实现下的最优目标函数值达

到最优。Ｓｕｎｇｕｒ等提出了需求不确定的 ＶＲＰ的
最坏场景鲁棒优化模型，给出了三种需求限制约

束的鲁棒对应式 ［２］。Ｈｕ等提出了描述需求和旅
行时间不确定ＶＲＰ特征的鲁棒优化模型，并分别
使用变邻域搜索方法和分支定界法对各自提出的

模型进行求解［３］。Ａｇｒａ等针对旅行时间不确定
的ＶＲＰ，提出此类问题的鲁棒优化模型［４］。刘洋

等以总服务成本最小化为优化目标，建立了路径

规划问题的鲁棒优化模型［５］。Ｃａｏ等提出针对需
求不确定的 ＯＶＲＰ的鲁棒优化模型，使用禁忌算
法对该模型进行求解［６］。

２）弱鲁棒优化方法：该方法是以最小的约束
违背来保证目标函数值始终不超过合理范围，从

而改善最坏值与预期值之间的偏差［７］。Ｈａｎ等提
出了基于情景描述旅行时间不确定性的 ＶＲＰ的
弱鲁棒优化模型［８－９］。Ｗｕ等针对旅行时间不确
定的ＶＲＰ，提出了一个抑制目标函数恶化程度的
弱鲁棒优化模型［１０］。

本文以旅行时间不确定的开放式车辆路径问

题（ＯｐｅｎＶｅｈｉｃｌｅＲｏｕｔｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈＵｎｃｅｒｔａｉｎ
Ｔｒａｖｅｌｔｉｍｅ，ＯＶＲＰＵＴ）为研究对象，提出一个描
述该问题特征的弱鲁棒优化模型。为了进一步提

高启发式算法获取最优解的概率，在超启发式算

法的框架下，通过引入预测适应度函数，提出一种

自设计遗传算法对弱鲁棒优化模型进行求解。

１　ＯＶＲＰＵＴ的弱鲁棒优化模型

１．１　基本定义

定义１　惩罚成本：如果配送车辆完成时间
超过客户允许的最晚完成时间，根据合同向客户

支付的罚金称为惩罚成本。

定义２　违约车辆：产生惩罚成本的车辆称
为违约车辆。

定义３　关于旅行时间的不确定集
ＵＴ ＝｛珓ｔ∈Ｒ Ｅ 珓ｔｉｊ＝ｔ^ｉｊ＋θｉｊρｉｊ，　　　　

∑
ｉ∈Ｃ
∑
ｊ∈Ｃ
ρｉｊ≤Λ，０＜ρｉｊ≤１，（ｉ，ｊ）∈Ｅ｝

其中：Ｃ表示客户集（详见１２节）；珓ｔ表示关于路

段的不确定旅行时间的向量，珓ｔ＝（…，珓ｔｉｊ，…）

}

　
Λ个元素

；珓ｔｉｊ表
示车辆把货物从客户 ｉ送到客户 ｊ所耗费旅行时

间的名义值；Ｅ表示路径的集合，其含义详见１２
节；θｉｊ表示客户ｉ到客户ｊ的旅行时间相对于 ｔ^ｉｊ的
最大偏移量；ρｉｊ表示客户ｉ到客户ｊ的旅行时间的
不确定水平，ρｉｊ∈（０，１］；Λ表示旅行时间存在异
常波动的路段数量，Λ＞０；车辆从客户 ｉ到客户 ｊ
的旅行时间在［^ｔｉｊ，^ｔｉｊ＋θｉｊρｉｊ］之间任意取值。

定义４　极点：ｘ∈ＵＴ，对于δ＞０，ｘ＋δ
ＵＴ，则称ｘ是ＵＴ的极点。

定义５　极点集：ＵＴ中由极点构成的子集，
用ｅｘｔ（ＵＴ）表示。

定义６　最坏实现：ｅｘｔ（ＵＴ）中极点对应的模
型参数的观测值称为最坏实现。

１．２　问题描述

一个完全的赋权图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），这里 Ｖ＝｛０，
１，２，…，ｎ｝为点集，０表示车场，Ｃ＝｛１，２，…，ｎ｝
表示客户集，客户的数量为ｎ；Ｅ＝｛（ｉ，ｊ）ｉ，ｊ∈Ｖ，
ｉ≠ｊ｝为边集。每一条边赋有一个旅行时间，旅行
时间在ＵＴ内任意取值。所有车辆具有相同的最
大负载Ｑ。每一个客户 ｉ赋有一个需求 ｄｉ，ｄｉ≤
Ｑ。企业共租用ｍ辆车来完成配送任务，令 Ｍ＝
｛１，…，ｍ｝。Ｂｆ是配送任务最晚完成时间，如果
配送任务完成时间超过 Ｂｆ，则会产生惩罚成本。
ω１表示单位惩罚成本。

对于 ＵＴ内的任意实现，该问题的优化目标
是为每辆车确定合理的运输路线，使违约车辆数

和总惩罚成本的加权和达到最小。调度方案必须

满足以下约束条件：

１）调度方案对 ＵＴ内的任意实现均保持
可行；

２）车辆路线始于企业，终止于某个客户，服
务完成后，车辆不再返回企业；

３）客户点需求必须且只能由一辆车来服务
完成；

４）每一条车辆路线上客户点的需求量之和
不超过Ｑ。

１．３　问题建模

１．３．１　决策变量

ｘｋｉｊ＝
１，车辆ｋ先访问客户ｉ再访问客户ｊ
０，{ 其他

ｓｋ＝
１，车辆ｋ的配送完成时间超过Ｂｆ
０，{ 其他

ｄ＋ｋ：第ｋ辆车配送任务完成时间超过Ｂｆ的偏
差值。

ｓｉｋ：第ｋ辆车到达客户ｉ的时刻。
１．３．２　弱鲁棒优化模型

本文提出的弱鲁棒优化模型，是一个多目标

·１３·
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优化模型［１１］。考虑旅行时间的不确定性，引入关

于车辆配送完成时间的正偏差变量ｄ＋ｋ，给出该问
题的弱鲁棒优化模型ＮＬＲＯ如下：

ｍｉｎｆ＝ε·ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ （１）

ｓ．ｔ．

∑
ｍ

ｋ＝１
∑
ｎ

ｉ＝０
ｘｋｉｊ＝１，ｊ∈Ｃ （２）

∑
ｍ

ｋ＝１
∑
ｎ

ｊ＝０
ｘｋｉｊ＝１，ｉ∈Ｃ （３）

∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｋ０ｊ≤１，ｋ∈Ｍ （４）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｋｉ０ ＝０，ｋ∈Ｍ （５）

∑
ｎ

ｉ＝０
ｘｋｉｕ－∑

ｎ

ｊ＝１
ｘｋｕｊ＝０，ｋ∈Ｍ，ｕ∈Ｃ（６）

∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ×Ｓ

ｘｋｉｊ≤ Ｓ－１，ＳＶ，１≤ Ｓ≤ｎ，

ｋ∈Ｍ （７）

∑
ｉ∈Ｃ
ｄｉ（∑

ｊ∈Ｖ
ｘｋｉｊ）≤Ｑ （８）

∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

ｔ^ｉｊｘ
ｋ
ｉｊ＋ ∑

（ｉ，ｊ）∈ｅｘｔ（ＵＴ）
θｉｊρｉｊｘ

ｋ
ｉｊ－ｄ

＋
ｋ ＝

Ｂｆｓｋ－Ｎ（１－ｓｋ），ｋ∈Ｍ （９）

∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

ｔ^ｉｊｘ
ｋ
ｉｊ＋ ∑

（ｉ，ｊ）∈ｅｘｔ（ＵＴ）
θｉｊρｉｊｘ

ｋ
ｉｊ－Ｂｆ≥－Ｎ（１－ｓｋ），

ｋ∈Ｍ （１０）

∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

ｔ^ｉｊｘ
ｋ
ｉｊ＋ ∑

（ｉ，ｊ）∈ｅｘｔ（ＵＴ）
θｉｊρｉｊｘ

ｋ
ｉｊ－Ｂｆ＜Ｎｓｋ，ｋ∈Ｍ

（１１）

ｓｉｋ＋∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

ｔ^ｉｊｘ
ｋ
ｉｊ＋ ∑

（ｉ，ｊ）∈ｅｘｔ（ＵＴ）
θｉｊρｉｊｘ

ｋ
ｉｊ－Ｍ１（１－ｘ

ｋ
ｉｊ）≤ｓｊｋ，

ｋ∈Ｍ （１２）
ｓｉｋ≥０，ｉ∈Ｎ，ｋ∈Ｍ （１３）

ｘｋｉｊ∈｛０，１｝，（ｉ，ｊ）∈Ｅ，ｋ∈Ｍ （１４）
ｄ＋ｋ≥０，ｋ∈Ｍ （１５）
ｓｋ∈｛０，１｝，ｋ∈Ｍ （１６）

目标函数（１）表示总惩罚成本和违约车辆数

的加权和，ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ表示总惩罚成本，∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ表示

违约车辆数，ε为加权系数。约束（２）～（３）确保
每个客户只被一辆车服务；约束（４）～（５）保证
每一条线路只有一辆车从配送中心出发，但不返

回配送中心；约束（６）确保每条路径的连续性；约
束（７）表示避免出现子循环；约束（８）表示的含
义是每一条车辆路线上客户点的需求量之和不超

过Ｑ；约束（９）为弱鲁棒约束，表示对于 ＵＴ内的
任意实现，每辆车的配送完成时间尽量不超过

Ｂｆ，Ｎ是一个足够大的正数，Ｎ的作用是确保正偏

差变量恒为正值，当ｓｋ＝０时，该可行解不会成为
最优解；约束（１０）～（１１）的作用是根据 ｓｋ的取
值，正偏差变量在合理的范围内取值；约束（１２）
表示对于ＵＴ内的任意实现，车辆服务客户的顺序
保持不变，Ｍ１是一个充分大的正数；约束（１３）～
（１６）表示决策变量的取值范围。

根据文献［８］的定义给出另一类弱鲁棒优化
模型ＬＲＯ１如下：

ｍｉｎｆ＝∑
ｍ

ｋ＝１
ｓｋ

约束条件与ＮＬＲＯ相同。
ＬＲＯ１的特点在于通过控制违约车辆数，间

接实现对总惩罚成本的控制。不难看出，ＬＲＯ１是
ＮＬＲＯ在ε＝０时的特殊情形。

１．４　ＮＬＲＯ的性质分析

性质１　ＺＮＬＲＯ表示ＮＬＲＯ的最优解对应的总

惩罚成本，ＺＬＲＯ１表示ＬＲＯ１的最优解对应的总惩
罚成本，ＺＮＬＲＯ≤ＺＬＲＯ１。

证明：令 ｘＲＯ 是 ＬＲＯ１的最优解，ｘＮＬＲＯ 是
ＮＬＲＯ的最优解。显然，ｘＲＯ是ＮＬＲＯ的一个可行

解。ε·ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ是ｘＲＯ的目标函数值，ε·

ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ 是ｘＮＬＲＯ的目标函数值。因此，

ε·ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ≥ε·ω１∑

ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ

由于

∑
ｍ

ｋ＝１
ｓｋ≤∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ

所以

ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ≥ω１∑

ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ

则ＺＮＬＲＯ≤ＺＬＲＯ１。 □

２　求解方法

自设计遗传算法（ＡｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｓｉｇｎｏｆＧｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＡＧＡ）分为两部分：①根据预期适应
度函数值最小的原则，筛选出有利于问题求解的

遗传算法的要素；根据适应度函数值最小的原则，

筛选出包含当前算法优化解的种群。②将两者组
合为一个新的遗传算法，继续对问题进行求解，输

出最终算法优化解。

ＡＧＡ的算法流程如图１所示。

２．１　遗传算法的关键要素

１）染色体编码方式：染色体共由两部分组
成，第一部分采用基于客户的编码方式表示具体

·２３·
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图１　ＡＧＡ流程图
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＡＧＡ

的调度方案，第二部分记录该调度方案的适应度

函数值。染色体编码结构如图２所示。

图２　遗传算法染色体编码结构示意
Ｆｉｇ．２　Ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２）染色体解码的具体过程如下：随机生成新
序列｛ｉ１，…，ｉｎ｝，依次将该序列中的客户分配给
第１辆车，直到第１辆车的剩余负载无法再为其
他客户服务。重复上述过程，直到所有客户都能

够被车辆服务。

３）适应度函数的选取：目标函数（１）作为染
色体的适应度函数。

２．２　粒子群算法的关键要素

２．２．１　粒子的编码与解码方法
粒子向量由位置向量、速度向量、适应度函数

值三部分组成。

１）位置向量：构造１×８维向量 Ｘ，第１维表
示选择因子集合Ｓ中的操作类型，第２维表示交
叉因子集合Ｃｒ中的操作类型，第３维表示变异因
子集合Ｍｕ中的操作类型，第４维表示遗传算法
的种群规模 Ｍｇａ，第５维表示遗传算法的迭代次
数Ｔｇａ，第６维表示选择操作选中的个体数ｉｋ，第７
维表示交叉概率ｐｃ，第８维表示变异概率 ｐｍ。遗
传算子集合及其构成详见表１。

表１　遗传算子集合及其构成

Ｔａｂ．１　Ｏｐｅｒａｔｏｒｓｅｔｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算子集合 算子类型

Ｓ
轮盘赌算子

基于排名的选择算子

锦标赛算子

Ｃｒ

部分映射交叉

Ｎｏｎａｂｅｌ交叉算子
单位置次序交叉算子

线性次序交叉算子

基于位置的交叉算子

循环交叉算子

Ｍｕ
互换变异算子

逆序变异算子

插入变异算子

注：不同算子的操作步骤，详见文献［１２］。

２）速度向量：速度向量也是一个１×８维向
量，用 Ｖ表示，微粒的运行速度限定在［Ｖｍｉｎ，
Ｖｍａｘ］。
３）适应度函数的选取。适应度函数由两部

分组成：（ε·ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ）表示该粒子构造

的遗传算法所能获取的最小适应度函数值；（ε·

ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ）

ｎ表示该粒子构造的遗传算法再

迭代ｎ次（ε·ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ）的预测值。由于

遗传算法的保优操作，不同代之间最优适应度函

数值变化规律与指数变化规律具有一定的相似

性，适合选用ＧＭ（１，１）来作为预测函数。ＧＭ（１，
１）优点在于不需要很多的数据，就能解决序列完
整性的问题。

令

（ε·ω１∑
ｋ∈Ｍ
ｄ＋ｋ ＋∑

ｍ

ｋ＝１
ｓｋ）

ｎ ＝（ｘ０（１）－ｂａ）（１－ｅ
ａ）ｅ－ａ（２ｎ－１）

（１７）
式中，ｘ０（ｉ）表示该粒子构造的遗传算法的第ｉ次迭

·３３·
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代得到的最优适应度函数值。令ｘ０ ＝｛ｘ０（１），…，
ｘ０（ｑ）｝，对其做一次累加生成运算，即

ｘ１（ｋ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｘ０（ｉ），ｋ＝１，２，…，ｑ

令

Ｂ＝
－１２（ｘ

１（１）＋ｘ１（２））－１２（ｘ
１（２）＋ｘ１（３））… －１２（ｘ

１（ｑ－１）＋ｘ１（ｑ））

１ １ …
[ ]

１

Ｙ＝（ｘ０（２）　ｘ０（３）　…　ｘ０（ｑ））Ｔ

则ａ，ｂ可采用下式计算：
ａ( )ｂ
Ｔ

＝（ＢＴＢ）－１ＢＴＹ （１８）

粒子的编码结构如图３所示。

图３　粒子编码结构示意
Ｆｉｇ．３　Ｐａｒｔｉｃｌｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

２．２．２　更新规则
速度和位置更新公式为：

Ｖｉ（ｔ）＝ωｔ×Ｖｉ（ｔ－１）＋ａ１×ｒ１×（Ｘ
Ｐ
ｉ－Ｘｉ（ｔ－

１））＋ａ２×ｒ２×（Ｘ
Ｇ－Ｘｉ（ｔ－１）），

ｉ＝１，２，３，４，５，６，７，８ （１９）
Ｘｉ（ｔ）＝ｍｏｄ（ｃｅｉｌ（Ｘｉ（ｔ－１）＋Ｖｉ（ｔ）），Ｄ

ｉ
ｍａｘ）＋１，

　ｉ＝１，２，３ （２０）
Ｘｉ（ｔ）＝ｃｅｉｌ（Ｘｉ（ｔ－１）＋Ｖｉ（ｔ）），ｉ＝４，５，６

（２１）

Ｘｉ（ｔ）＝
（ａｉｍａｘ－ａ

ｉ
ｍｉｎ）（｛Ｘｉ（ｔ－１）｝＋Ｖｉ（ｔ））

１＋Ｖｍａｘ
＋ａｉｍｉｎ，

ｉ＝７，８　　　　　　　　　　　　 （２２）
其中：ｃｅｉｌ（·）表示向上取整函数；ｍｏｄ（·）表
示取余函数；｛·｝表示取实数的小数部分；Ｄｉｍａｘ
表示位置向量第 ｉ维的最大值（ｉ＝１，２，３）；ａｉｍａｘ
表示位置向量第 ｉ维的最大值（ｉ＝７，８）；ａｉｍｉｎ表
示位置向量第 ｉ维的最小值（ｉ＝７，８）；Ｘｉ（ｔ）＝
｛ｘｉ１（ｔ），…，ｘｉ８（ｔ）｝为粒子 ｉ在第 ｔ代的位置向
量；Ｖｉ（ｔ）＝｛ｖｉ１（ｔ），…，ｖｉ８（ｔ）｝为粒子 ｉ在第 ｔ
代的速度向量；ＸＰｉ＝｛ｘ

Ｐ
ｉ１，…，ｘ

Ｐ
ｉ８｝为当前代最优

粒子的位置向量；ＸＧ＝｛ｘＧ１，…，ｘ
Ｇ
８｝为截至当前

代最优粒子的位置向量；ωｔ表示第ｔ代的惯性权
重，计算方式为

ωｔ＝ωｅ－
ωｅ－ω０
Ｔ ｔ （２３）

其中，ω０为惯性因子的初始值，ωｅ为惯性因子的
最终值，Ｔ表示粒子群算法迭代的最大次数；ｒ１和
ｒ２为（０，１）之间的随机数；ａ１和 ａ２表示加速
因子。

２．３　ＡＧＡ的算法步骤

ＡＧＡ的伪代码如算法１所示。

算法１　ＡＧＡ的伪代码
Ａｌｇ．１　ＰｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆＡＧＡ

已知：Ｓ，Ｃ，Ｍ，Ｔ，Ｖｍｉｎ，Ｖｍａｘ等

１．随机生成遗传算法的初始化种群 Ｐ（０）＝｛Ｈ０，１，…，

Ｈ０，ｋ，…，Ｈ０，ｎ｝；

２．选取Ｐ（０）中适应度函数值最小的染色体 ＨＰｇａ０ ；令

ＨＰｇａ０ ＝Ｈ
Ｇａ；

３．随机生成高层粒子群算法的初始化种群 Ｐｏｐ（０）＝
｛Ｘ０，１，…，Ｘ０，ｋ，…，Ｘ０，ｎ｝；

４．确定ＸＰ０，Ｘ
Ｇ；

５．ｔ＝０；
６．Ｗｈｉｌｅ（ｔ≤Ｔ）

根据式（２３）计算惯性因子ωｔ；

应用粒子的解码算法①求出 Ｐｏｐ（ｔ）中每个粒子的
预期适应度函数值和适应度函数值；

根据预期适应度函数值最小的原则，更新（ＸＰｔ，

ＸＧ）；
根据适应度函数值最小的原则，记录当前粒子对

应遗传算法的最优个体ＨＧａ；

根据式（１９）～（２２）更新粒子的速度和位置；

保留当前代ＸＧ；
ｔ＝ｔ＋１；

　ｅｎｄ

７．以包含 ＨＧａ的种群和 Ｘ
Ｇ中位置向量构造新遗传

算法；

８．用新遗传算法继续求解获取算法优化解ＨＧ；

输出：ＨＧ

注：①以粒子的位置向量表示的遗传算法参数作为输入，采用标

准遗传算法［１２］作为该粒子的解码算法。

２．４　ＡＧＡ的性质分析

性质２　令Ｐ（Ａｍ）表示第ｍ个粒子所构造的

遗传算法能够在有限时间内发现模型最优解的概

率，Ｐ（Ａｎｅｗ）表示新生成遗传算法在有限时间内能
够发现模型最优解的概率，

Ｂ＝∪
Ｍ·Ｔ

ｉ＝１
Ａｉ∪Ａ

ｎｅｗ

表示ＡＧＡ发现最优解的概率事件，则 ＡＧＡ发现
ＮＬＲＯ的最优解的概率满足如下性质：

·４３·
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Ｐ（Ｂ）＞ｍａｘ｛Ａ１，…，ＡＭ·Ｔ，Ａ
ｎｅｗ｝

证明：粒子群算法的搜索过程具有隐含并行

性，不同粒子的解码过程彼此之间不互相影响，因

此，Ａｍ和 Ａｊ是相互独立的。令 Ｐ（Ａｉ）＝ｒｉ，ｉ＝
１，…，Ｍ·Ｔ＋１，ＡＧＡ发现最优解的概率为：

Ｐ（Ｂ）＝１－Ｐ（Ａ１…ＡＭ·Ｔ·Ａ
ｎｅｗ）

＝１－∏
Ｍ·Ｔ＋１

ｉ＝１
Ｐ（Ａｉ）

又

ｒｉ＝１－（１－ｒｉ）
显然

∏
Ｍ·Ｔ＋１

ｉ＝１
（１－ｒｉ）＜（１－ｒｉ）

所以

１－∏
Ｍ·Ｔ＋１

ｉ＝１
（１－ｒｉ）＞１－（１－ｒｉ）＝ｒｉ

从而，命题成立。 □
性质３　ＡＧＡ最坏情况下的时间复杂度与遗

传算法的时间复杂度相同。

证明：第 ｍ个粒子构造的遗传算法中选择、
交叉、变异算子的最坏情况下的时间复杂度分别

为Ｏ（Ｇ１）、Ｏ（Ｇ２）、Ｏ（Ｇ３），种群规模为 Ｍ
ｍ
ｇａ，迭代

次数为Ｔｍｇａ。第ｍ个粒子构造的遗传算法在最坏
情况下的时间复杂度为Ｏ［Ｍｍｇａ·Ｔ

ｍ
ｇａ·（Ｇ１＋Ｇ２＋

Ｇ３）］，因此，ＡＧＡ算法在最坏情况下的时间复杂
度为Ｏ｛Ｍ·Ｔ·Ｏ［Ｍｍｇａ·Ｔ

ｍ
ｇａ·（Ｇ１＋Ｇ２＋Ｇ３）］｝，

因为Ｍ和 Ｔ是常数，所以 ＡＧＡ与遗传算法在最
坏情况下时间复杂度相同。 □

性质４　ＡＧＡ最坏情况下的空间复杂度为
Ｏ（１８Ｍ＋Ｌ）。　

证明：就空间复杂度而言，每个粒子需要１８
个变量空间进行存储，另计算适应度函数值需要

Ｌ个辅助变量空间，从算法１看，ＡＧＡ存储粒子和
生成适应度函数值是重复利用的，因此ＡＧＡ的空
间复杂度为Ｏ（１８Ｍ＋Ｌ）。 □

３　仿真分析

３．１　仿真环境与参数设置

３．１．１　算例选取与基本参数设置
在对 ＮＬＲＯ和 ＬＲＯ１的优化解进行分析时，

通常可以借助文献［１３］的标准测试数据（Ｃ１～
Ｃ１４，Ｏ１～Ｏ８，ｖｒｐｎｃ１～ｖｒｐｎｃ１４，Ｆ１１，Ｆ１２）。此
外，还可利用文献［１４］的标准测试数据 （Ａ－
ｎ３４－ｋ５，Ｂ－ｎ３４－ｋ５）分析不确定参数对 ＮＬＲＯ
最优解的影响。ＮＬＲＯ和 ＬＲＯ１中确定型参数的
取值与标准测试数据中的对应取值相同。令

ω１＝１，ε＝１，θｉｊ＝３，ρｉｊ＝１，Λ＝２２５，算法参数信息
详见表２。

表２　算法参数设置
Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｆｏｒｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＡＧＡ参数设置 取值

ω０ ０．８

ωｅ １．２

ａ１ ２．０５

ａ２ ２．０５

初始变异概率ｐｍ０ ０．００５

初始交叉概率ｐｃ０ ０．４

初始选择个体数ｉｋ０ １０

初始迭代次数ｇ０ｉｔｅｒ １０

初始种群规模Ｍ０ｇａ ３０

粒子群规模Ｍ ９

最大迭代次数Ｔ １０

Ｖｍｉｎ －１０

Ｖｍａｘ １０

遗传算法初始种群的生成方式：首先，随机

生成一组满足约束（２）～（８）的调度方案，并记
录该组可行解的每一辆车对应的最大配送完成

时间 Ｍａｘｒｏｕｔｅｔｉｍｅｋ。其中，Ｂｆ采用如下方式
生成：

Ｂｆ＝０．５×ｍａｘｋ∈Ｍ
｛ｍａｘｒｏｕｔｅｔｉｍｅｋ｝ （２４）

然后，根据 Ｂｆ的值，随机生成满足约束（２）～
（１６）的调度方案，并作为遗传算法的初始种群。
３．１．２　测试环境

用ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ａ６４位实现了求解 ＮＬＲＯ
和 ＬＲＯ１的 ＡＧＡ，在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－
６２００ＵＣＰＵ＠ ２．３ＧＨｚ，８ＧＢ内存的计算机上进
行了仿真实验。

３．２　算法优化解的性能分析

针对表 ２中的模型与算法参数信息，根据
表３和表 ４中的 Ｂｆ，使用 ＡＧＡ对模型 ＮＬＲＯ和
ＬＲＯ１分别独立求解３０次，分别取其中的最好解
作为各自的算法优化解，该解对应的违约车辆数

记录在表３和表４中的ｖｅｈ＿ｎ和ｖｅｈ＿ｎｌ，总惩罚成
本分别记录在ｆｃ＿ｎ和 ｆｃ＿ｎｌ这两列中。每一次的
运算时间上限设定为３６００ｓ。表３和表４中，ｃｕｍ
列表示测试数据的客户数，ｐｒｏｂｌｅｍ列表示测试数
据的名称。

·５３·
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表３　Ｃ类和Ｏ类问题优化性能分析
Ｔａｂ．３　ＤｅｔａｉｌｅｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＣ－ｃｌａｓｓａｎｄＯ－ｃｌａｓｓｉｎｓｔａｎｃｅｓ

ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｕｍ Ｂｆ
ＮＬＲＯ ＬＲＯ１

ｖｅｈ＿ｎ ｆｃ＿ｎ ｖｅｈ＿ｎｌ ｆｃ＿ｎｌ

Ｃ１ ５０ ３０４．１ ０ ０ ０ ０

Ｃ２ ７５ １７７．３ ７ １７１．０ ４ ２７０．９

Ｃ３ １００ ２９２．１ ２ １３１．３ ２ １７１．５

Ｃ４ １５０ ３２２．６ ４ １３０．７ ３ １５１．４

Ｃ５ １９９ ３２６．０ ３ １６５．８ ３ １７７．５

Ｃ６ ５０ １１７．２ ６ ５０９．０ ５ ５２８．３

Ｃ７ ７５ １６４．０ ７ ２９１．１ ５ ５９４．６

Ｃ８ １００ ５５６．７ ０ ０ ０ ０

Ｃ９ １５０ ３２２．６ ３ １３１．８ ４ ２９６．３

Ｃ１０ １９９ ２８９．４ ５ １４４．３ ５ ４７５．２

Ｃ１１ １２０ ５４４．２ ０ ０ ０ ０

Ｃ１２ １００ ２３９．５ ０ ０ ０ ０

Ｃ１３ １２０ ５４８．６ ０ ０ ０ ０

Ｃ１４ １００ ２７３．４ ０ ０ ０ ０

Ｏ１ ２００ ３８３４．３ ０ ０ ０ ０

Ｏ２ ２４０ ６３７８．８ ０ ０ ０ ０

Ｏ３ ２８０ ９４３５．０ ０ ０ ０ ０

Ｏ４ ３２０ ９４３５．０ ０ ０ ０ ０

Ｏ５ ３６０ ８１３１．０ ０ ０ ０ ０

Ｏ６ ４００ ９６８７．１ １ ２８１．０ １ ２１０７．２

Ｏ７ ４４０ ９９６１．７ ０ ０ １ ３１１．７

Ｏ８ ４８０ ９１６８．６ ０ ０ ０ ０

表４　ｖｒｐｎｃ问题的优化性能分析
Ｔａｂ．４　Ｄｅｔａｉｌｅｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｖｒｐｎｃ－ｃｌａｓｓｉｎｓｔａｎｃｅｓ

ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｕｍ Ｂｆ
ＮＬＲＯ ＬＲＯ１

ｖｅｈ＿ｎ ｆｃ＿ｎ ｖｅｈ＿ｎｌ ｆｃ＿ｎｌ

ｖｒｐｎｃ１ ５０ １２０．８ ６ ４６４．３ ５ ５２６．５

ｖｒｐｎｃ２ ７５ １５６．３ ０ ０ ５ ８４１．３

ｖｒｐｎｃ３ １００ ２８５．２ ３ ２６７．３ ３ ２８７．４

ｖｒｐｎｃ４ １５０ ３３０．９ ２ １７９．４ ３ １５３．６

ｖｒｐｎｃ５ １９９ ３１２ ７ ３７３．５ ７ ３７３．５

ｖｒｐｎｃ６ ５０ １６４．２ ３ １５３．１ ２ ３８３．７

ｖｒｐｎｃ７ ７５ １４９．５ ７ ４３３．４ ６ ５６９．４

ｖｒｐｎｃ８ １００ ３４５．７ ０ ０ ０ ０

ｖｒｐｎｃ９ １５０ ３３８．１ １ ２６．０ １ １７８．４

ｖｒｐｎｃ１０ １９９ ２９０．２ ８ ４７１．３ ７ ９９３．９

ｖｒｐｎｃ１１ １２０ ５３８．０ ０ ０ ０ ０

ｖｒｐｎｃ１２ １００ ２４４．１ ０ ０ ０ ０

ｖｒｐｎｃ１３ １２０ ５７９．５ ０ ０ ０ ０

ｖｒｐｎｃ１４ １００ ２６２．７ ０ ０ ０ ０
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　　针对表 ３和表 ４中 ｖｅｈ＿ｎ和 ｖｅｈ＿ｎｌ两列数
据，利用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验进行分析，在违约车
辆数的优化能力方面，两者无显著差异（ｐ＞
００５）。对于表３和表４中ｆｃ＿ｎ和ｆｃ＿ｎｌ这两列数
据，利用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验进行分析，分析结果
表明，ＮＬＲＯ产生的惩罚成本显著小于ＬＲＯ１（ｐ＜
００５）。ＬＲＯ１单纯以违约车辆数最小为优化目
标，可能存在多个违约车辆数相同的算法优化解，

当迭代条件终止时，输出的不一定是总惩罚成本

最小的算法优化解。与 ＬＲＯ１不同，ＮＬＲＯ兼顾
违约车辆数和总惩罚成本两个因素。因此，

ＮＬＲＯ算法优化解对应的总惩罚成本低于ＬＲＯ１。
表３和表４数据表明：对中小规模和大规模

测试数据而言，ＡＧＡ均具有在有限时间内发现最
优解的能力。根据性质２，使用 ＡＧＡ求解表２和
表３中的算例对应的未发现最优解的概率的范围
在［００００１，００００７］之间，因此，此时的算法优
化解表现出了性质 １所描述的最优解相类似的
性质。

３．３　ＡＧＡ的求解性能分析

以文献［１５］提到的超启发式遗传算法作为
ＡＧＡ的对比算法，记为 ＳＨＰＳＯ。使用两种算法
对ＮＬＲＯ独立求解３０次。ＳＨＰＳＯ与 ＡＧＡ采用
相同的初始染色体种群。ＳＨＰＳＯ的相关参数设

置详见文献［１５］。ＳＨＰＳＯ与 ＡＧＡ遍历的可行
解总数相同。其他参数设置详见第３１小节。分
别将两种算法对应的３０次运算结果的平均值、标
准差、最差适应度函数值、最好适应度函数值、运

算时间的均值记录于表５中。表５中标有“”
的测试数据表示算法搜索到最优目标函数值为０
的最优解。

在表５中，Ａｖｇ＿ａ和Ａｖｇ＿ｓ分别表示两种算法
在３０次运算结果中所有最优适应度函数值的平
均值，这两列中的括号内数字表示该测试数据搜

索到模型最优解的次数。Ｓｔｄ＿ａ和 Ｓｔｄ＿ｓ分别表
示两种算法在３０次运算结果当中所有最优适应
度函数值的标准差。Ｔａｖｇ＿ａ和 Ｔａｖｇ＿ｓ分别表示两
种算法对应的平均运行时间。

对表５中 Ａｖｇ＿ａ和 Ａｖｇ＿ｓ这两列数据进行
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验，结果表明 ＡＧＡ的平均求解
性能显著优于 ＳＨＰＳＯ的假设成立（ｐ＜００５）。
对表 ５中 Ｔａｖｇ＿ａ和 Ｔａｖｇ＿ｓ这两列数据进行
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验，结果表明两种算法的平均运
行时间不存在统计学差异（ｐ＞００５）。虽然ＡＧＡ
增加了利用预期适应度函数筛选更新规则环节，

但这部分运算时间的增加不足以引起统计量秩次

的变化，因此，两者在平均运算时间上不存在统计

学差异。

表５　算法统计特性的比较与分析
Ｔａｂ．５　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｕｍ Ｂｆ
ＡＧＡ ＳＨＰＳＯ

Ａｖｇ＿ａ Ｓｔｄ＿ａ Ｔａｖｇ＿ａ Ａｖｇ＿ｓ Ｓｔｄ＿ｓ Ｔａｖｇ＿ｓ

Ｃ２ ７６ ２３７．７ １５．２（１８） ２２．９ ８０．１ ９７．３（０） ５１．７ ９９．１

Ｃ３ １０１ ３７３．８ ０（２７） ０ １４６．０ ３２７．６（０） １７０．０ １６５．９

Ｃ４ １５１ ３７７．８ ９４．９（３） ７５．６ ４１４．３ ５３４．７（０） ２９８．１ ３９０．１

Ｃ５ ２００ ３４６．９ ５６４．４ ６６．３ ６４８．０ ８０２．１ ３４２．６ ６３４．３

Ｃ６ ５１ ２４３．２ ５１．５（３） ２６．３ ５２．５ ９８．２（０） ２７．３ ５４．３

Ｃ７ ７６ ２０３．７ ２１８．２ ２８．５ ９８．４ ４２３．４ ４１．０ １０３．４

Ｃ８ １０１ ３６６．８ １２５．２ ６５．３ ２１２．３ １１８．１ １９０．５ １０６．５

Ｃ９ １５１ ３４２．６ ６１０．６ ２６１．４ ３５６．３ ９４１．６ １５３．３ ３７１．８

Ｃ１０ ２００ ３８４．３ ３２８．０ １５６．９ ８９９．６ ３９２．３ ２７７．５ ４４０．８

Ｃ１１ １２１ ３１６．９ ２８４．７ ８０．５ ２３６．０ ４９６．４ １６５５．５ ２３３．９

Ｃ１２ １０１ ３６８．３ １０．３（１８） ２６．３ ２０５．６ １９２．６（１２） ５６．７ １６２．９

Ｃ１３ １２１ ３５６．６ ７３３．５ １００７．７ ２７９．８ １８６３．２ １４６８．５ ２６９．９

Ｃ１４ １０１ ３７９．４ ２０．１（２１） ７７５．１ ２０８．７ １２６．４（１２） １１０．８ １６９．２

Ｏ５ ３６０ ３８４８．６ １４１３３．８（２１） ２４２８．０ １８７６．３ ２８２２６．２（３） ２５９６２．９ ２７７１

Ｏ６ ４００ ３４０４．７ １４１５７．８ １８２５．７ ７３４０．５ １９２３５．３ ５４６７．６ ６９３３．５

·７３·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４２卷

４　结论

对ＯＶＲＰＵＴ建立弱鲁棒优化模型并求解，核
心内容如下：①模型方面，基于现有的弱鲁棒优
化的框架构建了针对 ＯＶＲＰＵＴ的弱鲁棒优化模
型；②算法方面，设计 ＡＧＡ求解 ＮＬＲＯ，提高了启
发式算法发现最优解的概率，且所得算法优化解

更接近于最优解。

目前求解不确定型车辆路径问题的鲁棒优化

模型的启发式算法主要是元启发式算法，下一步

研究应关注如何使用超启发式算法求解不确定型

车辆路径问题的鲁棒优化模型。
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