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摘要:本文提出一种泰森多边形的离散蝙蝠算法求解多车场车辆路径问题 (multi-depot vehicle routing problem,
MDVRP).所提出算法以离散蝙蝠算法为核心,融入了一种基于多车场多车辆问题的编解码策略.所提出算法还使
用基于泰森多边形的初始化策略加快算法的前期收敛速度,采用基于向量比较机制的适应度函数来控制算法收敛
的方向,引入基于近邻策略和优先配送策略的局部搜索算法来提高算法的寻优能力. 实验结果表明: 在合理的时间
耗费内,所提出的算法能有效地求解MDVRP,尤其是带配送距离约束的MDVRP;相对于对比算法,所提出的算法表
现出较强的寻优能力和稳定性.
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Abstract: This paper presents a voronoi diagram-based discrete bat algorithm to solve the multi-depot vehicle routing
problem (MDVRP) which is a well-known NP-hard problem. The proposed algorithm takes the discrete bat algorithm as
the core and integrates encoding and decoding strategies based on the multi-depot and multi-vehicle problem. The proposed
algorithm also uses an initialized strategy based on the voronoi diagram to accelerate the previous convergent speed, and
adopts a fitness function based on the vectorial comparison mechanism to control the convergent direction, as well as
utilizing a local search algorithm based on the nearest neighbor strategy and the prior distribution strategy to enhance
the optimization capability. Experimental results show that the proposed algorithm can effectively solve the MDVRP
within a reasonable time consumption, especially the MDVRP with a delivery distance constraint; compared with contrast
algorithms, the proposed algorithm has the stronger optimization ability and stability.
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1 引引引言言言(Introduction)
多车场车辆路径问题(multi-depot vehicle routing

problem, MDVRP)[1]是经典的组合优化问题之一,其

任务是在多个车场、多客户的情况下,满足车辆数量、
车辆容量、车辆配送距离、每个客户有且仅由一个车

场的一辆车配送货物等约束条件,设计适当的调度方

收稿日期: 2017−06−21;录用日期: 2018−02−26.
†通信作者. E-mail: caiyg99@163.com; Tel.: +86 20-39322481.
本文责任编委:贾英民.
国家自然科学基金项目(61074147),广东省自然科学基金项目(S2011010005059),广东省教育部产学研结合项目(2012B091000171, 2011B090400
460),广东省科技计划项目(2012B050600028, 2014B010118004, 2016A050502060),广州市花都区科技计划项目(HD14ZD001),广州市科技计划
项目(201604016055)资助.
Supported by the National Natural Science Foundation of China (61074147), the Natural Science Foundation of Guangdong Province (S2011010005
059), the Foundation of Enterprise-University-Research Institute Cooperation from Guangdong Province and Ministry of Education of China (2012B0
91000171, 2011B090400460), the Science and Technology Program of Guangdong Province (2012B050600028, 2014B010118004, 2016A05050206
0), the Science and Technology Program of Huadu District, Guangzhou (HD14ZD001) and the Science and Technology Program of Guangzhou
(201604016055).



第 8期 戚远航等: 泰森多边形的离散蝙蝠算法求解多车场车辆路径问题 1143

案来最小化配送成本. MDVRP是一个典型的NP难问
题,算法很难在有效的时间内得到最优解. 因此,如何
快速有效的求解该问题成为了学者们关注的焦点. 例
如,针对MDVRP的特点,文献[2]以模拟退火算法为
核心,提出了一种有效的随机混合启发式算法;文献
[3]根据客户与车场的距离远近将MDVRP分成几个单
车场子问题,然后采用一种协同合作进化算法进行求
解;文献[4]总结了不同类型的遗传算法之间的差异,
使用不同类型遗传算法求解MDVRP并分析其求解效
果;文献[5]提出了一种混合颗粒禁忌搜索算法求
解MDVRP,该算法采用容量约束的位置–路径问题的
启发式框架,并引入多种策略进行初始化.

蝙蝠算法(bat algorithm, BA)是一种根据蝙蝠回声
定位原理演变而成的元启发式算法[6]. 与其他元启发
式算法相比, BA具有两个特点: 频率调谐,可便于控
制算法的寻优方向;全局搜索和局部搜索的动态转换,
可有效避免算法过早收敛. 经过几年研究,蝙蝠算法
被应用到物流运输领域并体现出了其优异的寻优性

能.文献[7]使用蝙蝠算法进行多变量优化的社区房车
路径调度,在考虑速度、存储空间和旅行地点等因素
的情况下来获得花费最少的旅行路径;文献[8]提出了
一种自适应的离散蝙蝠算法进行基于图的道路网络

路径搜索优化;文献[9]提出了改进的离散蝙蝠算法,
并应用其求解对称和非对称旅行商问题;针对带容量
约束的VRP问题,文献[10]提出了一种基于路径重连
的混合蝙蝠算法进行求解. MDVRP作为车辆路径问
题的基本问题之一,但目前还没有学者应用BA对其
进行求解,而现有的BA也不能直接求解MDVRP.
进一步地,本文引入泰森多边形(又称Voronoi图)[11–13]

来加强BA的寻优能力. 在物流运输调度领域,学者们
常使用泰森多边形实现智能算法的初始化、局部搜索

策略的优化等功能并取得了较好的效果.文献[11]利
用泰森多边形减少无效的邻域搜索来优化禁忌搜索

算法,并用该算法求解带容量约束的VRP问题;文
献[12]提出了一种基于泰森多边形空间邻域搜索的启
发式算法求解大型的带容量约束的VRP问题;文献
[13]使用泰森多边形进行路径的初始化,以此加强离
散粒子群算法的路径规划能力.

因此,本文提出了一种泰森多边形的离散蝙蝠算
法(voronoi diagram-based discrete bat algorithm, VD-
BA)求解MDVRP. VDBA结合了泰森多边形和离散蝙
蝠算法,提出了相应的编解码策略和适应度比较机制,

引入基于近邻策略和优先配送策略的局部搜索算法,
并通过仿真实验表明VDBA的有效性和稳定性.

2 模模模型型型描描描述述述(Model description)

设有N个客户,客户编号为1, 2, · · · , N ;每个客户

的货物需求为gi(i = 1, 2, · · · , N ); M个车场,车场编

号为N +1, N +2, · · · , N +M ;车场的车辆数为Km

(m=N+1, N+2, · · · , N+M );车辆的容量为u、最

大行驶距离为l;客户到客户、车场到客户之间的距离
为dij(i, j=1, 2, · · · , N+M ). 因此, MDVRP的数学
模型[3, 14–15]为

min
N+M∑
i=1

N+M∑
j=1

N+M∑
m=N+1

Km∑
k=1

dijx
mk
ij , (1)

其中:

xmk
ij =

{
1, 车场m的车k从点i行驶到点j,

0, 否则,
(2)

N∑
j=1

Km∑
k=1

xmk
ij 6 Km,

i,m ∈ {N + 1, N + 2, · · · , N +M} ,
(3)


N∑
j=1

xmk
ij =

N∑
j=1

xmk
ji 6 1,

i,m ∈ {N + 1, N + 2, · · · , N +M} ,
k ∈ {1, 2, · · · ,Km} ,

(4)


N+M∑
j=1

N+M∑
m=N+1

Km∑
k=1

xmk
ij = 1,

i ∈ {1, 2, · · · , N} ,
(5)


N+M∑
i=1

N+M∑
m=N+1

Km∑
k=1

xmk
ij = 1,

j ∈ {1, 2, · · · , N} ,
(6)


N∑
i=1

gi
N+M∑
j=1

xmk
ij 6 u,

m ∈ {N + 1, N + 2, · · · , N +M} ,
k ∈ {1, 2, · · · ,Km} ,

(7)


N+M∑
i=1

N+M∑
j=1

xmk
ij dij 6 l,

m ∈ {N + 1, N + 2, · · · , N +M} ,
k ∈ {1, 2, · · · ,Km} ,

(8)


N+M∑
j=N+1

xmk
ij =

N+M∑
j=N+1

xmk
ji = 0,

i,m ∈ {N + 1, N + 2, · · · , N +M} ,
k ∈ {1, 2, · · · ,Km} ,

(9)



∑
i∈S

∑
j∈S

xmk
ij 6 |S| − 1,

∀S ⊆ {1, 2, · · · , N} ,
2 6 |S| 6 N,

m ∈ {N + 1, N + 2, · · · , N +M} ,
k ∈ {1, 2, · · · ,Km} .

(10)

式(1)表示优化目标函数;式(2)表示决策变量的取
值约束;式(3)表示车场的已使用车辆数不能超过该车
场的车辆数;式(4)表示车辆从车场出发,配送完货物
之后需回到原车场;式(5)–(6)保证每个客户有且仅由
一辆车辆配送;式(7)定义了车辆容量约束;式(8)定义
了车辆配送距离约束;式(9)表示车辆不能从车场到车
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场;式(10)排除子环约束.

3 泰泰泰森森森多多多边边边形形形的的的离离离散散散蝙蝙蝙蝠蝠蝠算算算法法法 (Voronoi
diagram-based discrete bat algorithm)

3.1 离离离散散散蝙蝙蝙蝠蝠蝠算算算法法法(Discrete bat algorithm)
3.1.1 蝙蝙蝙蝠蝠蝠位位位置置置与与与速速速度度度(Bat position and velocity)
蝙蝠i的位置定义:

xi = (xi1, xi2, · · · , xiw) , (11)

其中: 维度w ∈ N+, i = 1, 2, · · · , Q, Q为种群规模.

蝙蝠i的速度定义:

vi = {vi1, vi2, · · · , viw} , (12)

其中: 1 6 vij 6 w, i = 1, 2, · · · , Q, j = 1, 2, · · · , w.

3.1.2 蝙蝙蝙蝠蝠蝠位位位置置置、、、速速速度度度和和和频频频率率率的的的更更更新新新操操操作作作 (Updat-
ed operations for bat position, velocity and
frequency)

设蝙蝠i的位置为xi = (xi1, xi2, · · · , xiw),速度
为vi = {vi1, vi2, · · · , viw},频率为fi;全局最优的蝙
蝠位置为x∗ = {x∗1, x∗2, · · · , x∗w}. 则蝙蝠位置、速
度和频率的更新操作为

Step 1 xi − x∗ = v1i = {v1i1, v1i2, · · · , v1iw}:

v1ij =

{
0, xij = x∗j,

x∗j, xij ̸= x∗j,

i = 1, 2, · · · , Q, j = 1, 2, · · · , w.

(13)

Step 2 v1i × fi = v2i = {v2i1, v2i2, · · · , v2iw}:

v2ij =

{
0, fr < fi,

v1ij, fr > fi,

i = 1, 2, · · · , Q, j = 1, 2, · · · , w,
(14)

fnew
i =

fi, fr < fi,

fi +
fr − fi

θ
, fr > fi,

i = 1, 2, · · · , Q, j = 1, 2, · · · , w,

(15)

其中: fr随机生成且fmin < fr < fmax,频率影响因子
θ > 1.

Step 3 vi+v2i =vnewi ={vnewi1 , vnewi2 , · · · , vnewiw }:

vnewij =

{
vij, rand(·) < 0.5,

v2ij, rand(·) > 0.5,

i = 1, 2, · · · , Q, j = 1, 2, · · · , w.
(16)

Step 4 xi + vnewi = xnew
i :

令xnew
i = xi,当vnewij ̸= 0,交换xnew

i 中的第xij位

置的分量和第vnewij 位置的分量, i = 1, 2, · · · , Q, j =
1, 2, · · · , w.

通过上述的步骤,可得到蝙蝠新的位置、速度和频
率,分别为xnew

i , vnewi , fnew
i .

3.1.3 蝙蝙蝙蝠蝠蝠脉脉脉冲冲冲响响响度度度和和和发发发射射射频频频度度度的的的更更更新新新操操操作作作( Up-
dated operations for bat loudness and pulse e-
mission rate)

设蝙蝠i的初始发射频度为R0
i ,在t代其脉冲响度

为At
i,则在t+ 1代蝙蝠的脉冲响和发射频度为

At+1
i = αAt

i, i = 1, 2, · · · , Q, (17)

Rt+1
i = R0

i × [1− exp (−γt)] , i = 1, 2, · · · , Q,

(18)

其中: At
i ∈ [0, 1], Rt

i ∈ [0, 1],脉冲响度影响因子α和

发射频度影响因子γ均为常量且0 < α < 1, γ > 0.

3.1.4 蝙蝙蝙蝠蝠蝠变变变异异异的的的更更更新新新操操操作作作(Updated operation for
bat variation)

设蝙蝠i的位置为xi = {xi1, xi2, · · · , xiw},随机
产生的不相等的两个整数1 6 j 6 w, 1 6 k 6 w. 具
体步骤: 将xi中第j个分量抽出来,再插入到第k个分

量的位置, xi的其他分量做相应的移动.

3.2 基基基于于于多多多车车车场场场多多多车车车辆辆辆的的的编编编解解解码码码策策策略略略 ( Encoding
and decoding strategies based on the multi-
depot and multi-vehicle problem)
针对多车场多车辆问题的特点,结合第3.1节的离

散蝙蝠算法,提出了一种基于多车场多车辆的编解码
策略.在不改变所采用的算法的寻优结构、不增加算
法空间复杂度的情况下,实现了蝙蝠位置与对应车
辆(车场)配送路径的转换.

3.2.1 编编编码码码策策策略略略(Encoding strategy)
设客户数为N ,车场数为M ,车场的车辆数为Km,

总车辆数W =
N+M∑

m=N+1

Km. 令维度w = N +W − 1,

蝙蝠位置xi = (xi1, xi2, · · · , xiw)是(1, 2, 3, · · · , w)
的一次置换.

3.2.2 解解解码码码策策策略略略(Decoding strategy)
针对本文的编码策略,结合MDVRP的相关约束和

条件,对应的解码策略如下:

Step 1 在蝙蝠位置xi的分量xi1前插入一个值

为w + 1的分量,分量xiw后插入一个值为w + 2的分

量,以此得到序列yi = (yi1, yi2, · · · , yi(w+2)). 其中,
任何yij>N均认为是一台车辆, i=1, 2, · · · , Q, j =
1, 2, · · · , w + 2.

Step 2 从左往右搜索yi的每个分量,车辆yip到

车辆 yiq之间经过的客户点构成车辆 yip的配送路

径(从yip出发并回到yiq). 其中: yip>N , yiq>N , 16
p 6 w + 2, 1 6 q 6 w + 2.

Step 3 在W个车辆配送路径中,从左往右排序,

顺序为[
m−1∑

i=N+1

Ki,
m∑

i=N+1

Ki]的车辆是车场m的车辆.
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例如,设车场数为M=2,客户数为N=9,车辆数
为K10=2, K11=2,总车辆数为W =4,由此可得,维
度w=N+W−1=12. 进一步地,再设蝙蝠i位置为

xi = ( 5, 11, 4, 6, 1, 12, 2, 3, 8, 10, 7, 9 ),可得到 yi =

(13, 5, 11, 4, 6, 1, 12, 2, 3, 8, 10, 7, 9, 14). 由此可见,车
辆13的配送路径为(13, 5, 13),车辆11的配送路径为
(11, 4, 6, 1, 11),车辆12的配送路径为(12, 2, 3, 8, 12),
车辆10的配送路径为(10, 7, 9, 10). 其中,车辆13、车
辆11是车场10的车辆,车辆12、车辆10是车场11的车
辆.

本文定义了w = N +W − 1维的蝙蝠位置,并通
过W − 1个xij > N的点来顺序划分W台车的归属,
确保了每个客户必将被配送,同时也保证了每台车的
使用概率相等. 解码后的W个车辆配送路径,其只需
要使用每台车对应的属性(坐标、最大载重量和最大
配送距离)并可求其对应的适应度.由此可见,本文的
编解码策略满足MDVRP的定义及其相关约束.

3.3 基基基于于于泰泰泰森森森多多多边边边形形形的的的初初初始始始化化化策策策略略略 (Initialized
strategy based on voronoi diagram)

3.3.1 泰泰泰森森森多多多边边边形形形(Voronoi diagram)
泰森多边形描述[12]为:设二维欧氏平面的离散点

集合为P ={P1, P2, · · · , Pi, · · · , Pn},泰森多边形根
据集合P的信息,将空间分解为n的voronoi区域;每个
Pi对应一个voronoi区域,且在该区域内的所有点到Pi

的距离均小于这些点到集合P内其他点的距离. 其中,
每个Pi的voronoi区域V (pi)的定义为

V (pi) = {x||pi − x| 6 |pj − x|,
∀j ̸= i, 1 6 i 6 n, 1 6 j 6 n}. (19)

3.3.2 车车车场场场的的的优优优先先先配配配送送送区区区域域域(Voronoi diagram)
以M个车场为站点, N为客户数, V (m)为车场m

(m = N + 1, N + 2, · · · , N +M )的voronoi区域.
M=4, N=50的泰森多边形如图1所示.

图 1 M = 4, N = 50的泰森多边形

Fig. 1 Voronoi diagram with M = 4, N = 50

从图1中可以看出: V (m)内的点到车场m的距离

最近;位于voronoi区域边上的点到其两边的车场的距

离相等. 由此可见,在生成车场的配送路径的过程中,
车场优先考虑其voronoi区域内的客户,更迎合MDV-
RP的配送路径最短的目标.因此,本文定义V (m)是

车场m的优先配送区域, P (m)是车场m的优先配送

客户集合,如式(20)所示:

P (m) = {x|x ∈ V (m)} ,
x ∈ {1, 2, · · · , N} ,
m ∈ {N + 1, N + 2, · · · , N +M} . (20)

3.3.3 初初初始始始化化化步步步骤骤骤(Initialization steps)
使用基于泰森多边形的初始化策略,在初始化阶

段生成特定的蝙蝠位置,把各车场的优先配送客户优
先分配给各车场的车辆配送,以此加快算法的前期收
敛速度.

设客户数为N ,客户编号为1, 2, · · · , N ,车场数为
M ,车场编号为N+1, N+2, · · · , N+M ,车场的车
辆数为Km(m = N+1, N+2, · · · , N+M ),总车辆

数为W =
N+M∑

m=N+1

Km.

Step 1 根据式(19)和(20)生成每个车场的优先配
送客户集合P (m).

Step 2 设Brand是(N+1, N+2, · · · , N+W )的
一种置换.从左往右搜索Brand的分量,顺序为

[
m−1∑

i=N+1

Ki,
m∑

i=N+1

Ki]

的分量是属于车场m的车辆编号,设属于车场m的车

辆编号集合为D(m).

Step 3 设集合C(m) = P (m) ∪D(m). 在确保
第一个分量是车辆编号的情况下,由C(m)随机生成

一组包含C(m)所有元素且不重复的序列Cm
rand.

Step 4 合并所有车场对应的Cm
rand,得到序列

CALL = (CN+1
rand , C

N+2
rand , · · · , CN+M

rand ).

Step 5 交换CALL中值为N +W的分量和第1个
分量的位置,然后删除第1个分量,得到X .

例如,设车场数M = 2,客户数N = 9,车辆数为
K10=2, K11=2,总车辆数为W =4,客户编号为1, 2,

· · · , 9,车场编号为10, 11,车辆编号为10, 11, 12, 13,
此外, P (m=10) = {1, 3, 5, 7, 9}, P (m=11) = {2,
4, 6, 8}, Brand = (10, 13, 11, 12), 则D(m = 10) =

{10, 13}, D(m=11)={11, 12},进一步地,得到

C(m=10)={1, 3, 5, 7, 9, 10, 13},

C(m=11)={2, 4, 6, 8, 11, 12}.

再设C(m=10)对应的C10
rand=(10, 3, 1, 9, 5, 13, 7),

C(m=11)对应的C11
rand = (12, 6, 8, 11, 2, 4),则合并

得CALL后,交换中第1个分量与值为13的分量的位置,
再删除第1个分量,得到X=(3, 1, 9, 5, 10, 7, 12, 6, 8,
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11, 2, 4).

由此可见, X的维度是N+W−1,同时X是(1, 2,

3, · · · , N +W − 1)的一种置换,符合第3.2节蝙蝠位
置的编码定义,其对应着一个MDVRP路径,其可以作
为初始的蝙蝠位置.

3.4 基基基于于于向向向量量量比比比较较较机机机制制制的的的适适适应应应度度度函函函数数数(Fitness fun-
ction based on the vectorial comparison mecha-
nism)
通过编解码策略可以得到MDVRP的配送路径,但

无法证明该路径是一个可行解,因为路径可能会违反
式(7)–(8)的约束,从而成为不可行解. 常用的方法[5]

为采用惩罚机制处理式(7)–(8)后,使用式(7)–(8)与式
(1)的和定义适应度值,然后比较适应度值,适应度值
越小,路径越优,反之路径越差. 但是,式(1)(7)–(8)三
者之间并没有存在定量的关系,仅仅是把三者的和直
接进行适应度比较不利于控制算法的寻优方向,而且
较优路径必须先满足式(7)–(8),其次才是往式(1)方向
收敛. 因此,本文在使用惩罚机制的基础上加入了向
量比较机制改进了式(1),得到式(21):

Gi = {Gi1, Gi2, Gi3} =

{
N+M∑

m=N+1

Km∑
k=1

max{0,
N∑
i=1

N+M∑
j=1

xmk
ij gi − u},

N+M∑
m=N+1

Km∑
k=1

max{0,
N+M∑
i=1

N+M∑
j=1

xmk
ij dij − l},

N+M∑
i=1

N+M∑
j=1

N+M∑
m=N+1

Km∑
k=1

dijx
mk
ij }, (21)

其中: 第1项是最大载重量约束,第2项是最大配送距
离约束,第3项是原目标函数.

适应度比较: 设适应度1为G1 = {G11, G12, G13},
适应度2为G2 = {G21, G22, G23},较优适应度为Gb.
令j=1;如果G1j<G2j ,则Gb=G1;如果G1j > G2j ,
则Gb = G2;如果G1j = G2j且j ̸= 3,则j=j + 1,进
入下一个分量的比较;如果所有分量均相等,则Gb =

G1.

在初始阶段, VDBA优先选择满足最大载重量约
束的路径,其次是满足最大配送距离约束的路径;随
着迭代次数的增加,当两个约束同时满足,即Gi1和

Gi2均变为0时,适应度的比较将会重新变为式(1)的大
小比较;往后的迭代中,全局最优解必定会满足式
(7)–(8)的约束,其将往式(1)的目标继续优化. 由此可
见,本文适应度定义及其比较方法能有效合理地控制
算法的寻优方向,加快算法的收敛速度.

3.5 局局局部部部搜搜搜索索索算算算法法法(Local search algorithm)
在求解VRP问题上,常用的局部搜索算法主要有

2–Opt搜索、0–1搜索和1–1搜索等算法[13, 17–18]. 根据
MDVRP的特点,本文提出近邻策略和优先配送策略,

并把两种策略融入到局部搜索中,减少大量不必要的
配送路径运算,以此提高局部搜索的效率.

1) 近邻策略:设L(i,m)为近邻标识,如果客户i

是车场m的最近的L个客户之一(L是近邻范围, L <

N ),则i是车场m的近邻, L(i,m)=TRUE,否则

L(i,m) = FALSE.

2) 优先配送策略:设T (i,m)为优先配送标识,如
果客户 i是车场m优先配送客户,即i ∈ P (m),则
T (i,m) = TRUE,否则

T (i,m) = FALSE.

3) 2–Opt搜索算法[13]: 其是对某台车的配送路径
分别进行2–Opt搜索,直到该车辆的配送路径不能再
改进为止.示意图如图2所示.

图 2 2–Opt搜索示意图

Fig. 2 2–Opt search schematic

4) 基于近邻策略的0–1搜索算法: 把一台车的某
个客户插入到另一台车的配送路径中,形成新的两条
配送路径. 如果两个路径均满足近邻策略和最大载重
约束,则对两个新路径进行2–Opt搜索. 进一步,如果
2–Opt搜索后的两个路径均满足最大配送距离约束且
路径有优化,则接受新路径,否则重新进行搜索直到
达到最大搜索次数L. 示意图如图3所示.

图 3 0–1搜索示意图

Fig. 3 0–1 search schematic

5) 基于优先配送策略的1–1搜索算法: 把一台车
的某个客户和另一台车的一个客户进行交换,形成新
的两条配送路径. 如果两个路径均满足优先配送策略
和最大载重约束,则对两个新路径进行2–Opt搜索. 进
一步,如果2–Opt搜索后的两个路径均满足最大配送
距离约束且路径有优化,则接受新路径,否则重新进
行搜索直到达到最大搜索次数L. 示意图如图4所示.

图 4 1–1搜索示意图

Fig. 4 1–1 search schematic
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本文的局部搜索算法首先对所有车辆进行2–Opt
搜索,然后再依次进行基于近邻策略的0–1搜索和基
于优先配送策略的1–1搜索.

3.6 算算算法法法步步步骤骤骤(Algorithm steps)

VDBA的算法步骤如下:

Step 1 初始化蝙蝠种群,计算每个蝙蝠的适应
度,通过适应度比较得到全局最优的蝙蝠位置.

Step 2 应用蝙蝠速度、位置和频率的更新操作

来更新蝙蝠的位置、速度和频率.

Step 3 如果rand(·)> Ri,使用蝙蝠变异更新蝙
蝠位置.

Step 4 应用局部搜索算法更新蝙蝠位置.

Step 5 如果蝙蝠位置的适应度更优且rand()<
Ai,接受当前的蝙蝠位置,更新Ri和Ai.

Step 6 更新全局最优的蝙蝠位置.

Step 7 重复Step 2到Step 7直到达到最大迭代次
数ND.

4 实实实验验验与与与分分分析析析(Experiments and analysis)
4.1 实实实验验验环环环境境境与与与算算算法法法参参参数数数设设设置置置(Experimental

environment and parameter settings)
本文算法的相关实验均在同一实验环境中进行,

其中CPU主频为2.30 GHz,内存为4 GB,操作系统为
32位Windows 7,编程语言为C++. 根据BA相关的参
数设置[6, 9–10, 16],再经过实验得到VDBA较好的参数
设置: Q = 30; L = 2000; f ∈ [0, 1]; A ∈ [0, 1]; R ∈
[0, 0.9]; θ = 2× w; α = 0.999; γ = 0.001.

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析(Experimental results and ana-
lysis)
实实实验验验 1 使用16个MDVRP的基准算例[6, 9–10, 19]

来验证VDBA的有效性,实验结果如表1所示.

表 1 VDBA求解基准算例结果
Table 1 Results of VDBA for solving benchmark instances

No.(Group) N M Km u l BKS ND L Sbest Savg G Sbest G Savg T

1 50 4 4 80 ∞ 576.87 100 40 576.87 576.87 0.00 0.00 5.59
2 50 4 2 160 ∞ 473.53 100 40 473.53 473.87 0.00 0.07 8.37
3 75 5 3 140 ∞ 641.19 100 45 641.18 643.10 0.00 0.30 9.54
4 100 2 8 100 ∞ 1001.59 2500 80 1001.59 1004.46 0.00 0.29 143.78
5 100 2 5 200 ∞ 750.03 1000 80 750.03 752.26 0.00 0.30 210.23
6 100 3 6 100 ∞ 876.50 3000 60 876.50 879.80 0.00 0.38 156.57
7 100 4 4 100 ∞ 885.80 3000 60 881.97 889.09 −0.43 0.37 130.92

8(R1) 80 2 5 60 ∞ 1318.95 150 50 1318.95 1322.06 0.00 0.24 21.43
9(R1) 80 2 5 60 200 1318.95 150 50 1318.95 1318.95 0.00 0.00 22.32

10(R1) 80 2 5 60 180 1360.12 150 50 1360.11 1363.08 0.00 0.22 22.57
11(R2) 160 4 5 60 ∞ 2505.42 4000 60 2531.70 2551.08 1.05 1.82 290.36
12(R2) 160 4 5 60 200 2572.23 1000 60 2572.22 2579.97 0.00 0.30 112.53
13(R2) 160 4 5 60 180 2709.09 1000 60 2709.08 2752.38 0.00 1.60 113.63
14(R3) 240 6 5 60 ∞ 3702.85 4000 60 3822.85 3875.34 3.24 4.66 307.92
15(R3) 240 6 5 60 200 3827.06 4000 60 3828.60 3866.62 0.04 1.03 265.83
16(R3) 240 6 5 60 180 4058.07 4000 60 4113.92 4174.29 1.38 2.86 267.39

在表 1中,第 1列No.(Group)表示序号(组序号)
第6列∞表示车辆没有最大配送距离约束,第7列
BKS是已知最优解,第10列Sbest是算法独立求解10
次后得到的最优解,第11列Savg是算法独立求解10
次后得到的平均解,第12列G Sbest是最优解误差,
第13列G Savg是平均解误差,第14列T是平均时间

耗费(单位: s). 其中,最优解误差、平均解误差,由
式(22)–(23)计算可得

G Sbest(%) = (Sbest−BKS)/BKS× 100, (22)

G Savg(% ) = (Savg−BKS)/BKS× 100. (23)

1) 在16个标准算例中, 12个算例能获得已知最

优解,所有算例的G Sbest均不大于3.24%, G Savg

均不大于4.66%, T均小于308秒,求解规模最大涉
及240个客户点和6个车场(共30台车).特别地, No.7
算例的G Sbest为−0.43%,比BKS更好; No.1和No.9
算例的G Savg为0%,即VDBA独立求解算例10次
均能获得已知最优解.

2) 在R1, R2, R3这3组数据中,每个组内的算例
配送距离不同,其他参数均相同.可以看出,相对于
无配送距离约束的算例, VDBA求解带配送距离约
束的算例的寻优效果更好, T相差不大甚至更少. 特
别地,在R3中,求解No.14算例的G Sbest为3.24%,
G Savg为4.66%, T为307.92 s,但是求解No.15算例
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的G Sbest和G Savg仅为0.04%, 1.03%,而T却减少

了42 s.

由此可见,在合理的时间耗费内, VDBA能有效
地求解MDVRP.特别地,相对于无配送距离约束的
MDVRP, VDBA求解带配送距离约束的MDVRP的
效果更好.

实实实验验验 2 智能算法是求解NP难问题的有效手段
之一,受到学者们的广泛关注,因此本文引用遗传聚
类算法(genetic clustering algorithm, GCA)[19]、并行

改进蚁群算法(parallel improved ant colony optimiz-

ation, PIACO)[20]、带可变聚类群的禁忌搜索算法

(tabu search algorithm with variable cluster grouping,
TSVCG)[14]与VDBA进行对比实验,算法设置如表2

所示,实验结果如表3、图5和图6所示. 进一步地,使
用t–检验中的“成对双样本均值分析方法”来检验
4个算法之间的算法性能是否存在显著性差异(设显
著性水平为0.05,平均差为0),实验结果如表4–5所
示.

表 2 GCA, PIACO, TSVCG的参数设置
Table 2 Parameter settings for GCA, PIACO and TSVCG

算法 参数设置

GCA [19] 种群数为50;交叉概率为0.6;变异概率为0.01
PIACO [20] 并行数为8;种群数为30;并行迁移更新间隔为10;迁移数量为1
TSVCG [14] 迭代次数为40;规模系数为1.3;修正系数为0.7

表 3 VDBA与GCA, PIACO, TSVCG的对比实验结果
Table 3 Results of TLBAVNS, GCA, PIACO and TSVCG

No.
VDBA GCA [19] PIACO [20] TSVCG [14]

G Sbest G Savg G Sbest G Savg G Sbest G Savg G Sbest G Savg

1 0.00 0.00 2.58 — 0.00 0.29 2.35 3.13
2 0.00 0.07 −2.19 — 0.00 1.81 1.86 3.21
3 0.00 0.30 8.31 — 0.00 1.00 3.31 4.23
4 0.00 0.29 6.07 — 0.00 1.04 3.92 4.90
5 0.00 0.30 0.64 — 0.03 2.32 7.56 8.25
6 0.00 0.38 11.35 — 0.00 2.51 3.51 4.14
7 −0.43 0.37 10.24 — −0.01 0.39 1.99 2.96
8 0.00 0.24 7.81 — 0.00 0.86 1.74 2.22
9 0.00 0.00 0.00 — 0.00 1.88 1.88 2.45
10 0.00 0.22 0.00 — 0.41 2.53 −1.34 −0.78
11 1.05 1.82 22.10 — 1.84 3.90 7.38 8.10
12 0.00 0.30 5.74 — 0.00 0.32 4.30 5.46
13 0.00 1.60 6.85 — 0.00 1.38 −1.10 0.16
14 3.24 4.66 47.53 — 2.11 10.24 9.93 10.84
15 0.04 1.03 3.39 — 0.00 4.97 4.84 6.90
16 1.38 2.86 7.07 — 0.96 8.32 −0.01 1.01

1) 除了No.2算例, VDBA求解其他算例的G Sbest

均明显优于GCA,如图5所示. 特别地,在No.14算例,
GCA的G Sbest为47.53%,但VDBA的仅为3.24%,降
低了44.29%.

2) PIACO与VDBA的G Sbest整体相差不大.在
G Savg方面,除了PIACO求解No.13算例时其G Savg

略优于VDBA之外, VDBA求解其他算例的G Savg

均优于PIACO.再结合图5–6观察, PIACO与VDBA
的G Sbest是几乎重合的,但是PIACO的G Savg曲

线却明显比VDBA的G Savg曲线变化得更明显、振

荡得更剧烈. 由此可见, VDBA比 PIACO在求解
MDVRP时表现出更强的稳定性.

3) TSVCG求解某些算例表现出较强的寻优能
力,如No.10算例、No.13算例和No.16算例,但其求
解大部分算例的G Sbest大于 1.74%, G Savg大于

2.22%. 而VDBA除了No.14算例和No.16算例之外,
求解其他算例的G Sbest均不大于 1.05%, G Savg

均不大于1.82%.
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图 5 G Sbest的曲线图

Fig. 5 G Sbest curve

图 6 G Savg的曲线图

Fig. 6 G Savg curve

表 4 G Sbest的t–检验
Table 4 Student t-test for G Sbest

统计数值
VDBA与GCA的对比 VDBA与PIACO的对比 VDBA与TSVCG的对比

DBA GCA DBA PIACO DBA TSVCG

平均 0.33 8.593125 0.33 0.33375 0.33 3.2575
方差 0.796573 141.3219 0.796573 0.476412 0.796573 9.56734

P (双尾) 0.009528 0.970728 0.000635

表 5 G Savg的t–检验
Table 5 Student t-test for G Savg

统计 VDBA与PIACO的对比 VDBA与TSVCG的对比
数值

DBA PIACO DBA TSVCG

平均 0.9025 2.735 0.9025 4.19875
方差 1.63618 8.28436 1.63618 9.801185

P (双尾) 0.001049 0.000327527

4) 在假设检验中, P > 0.05表示差异性不显著;
0.01 < P < 0.05表示差异性显著; P < 0.01表示差

异性极显著.因此, VDBA的最优解相对于GCA和
TSVCG均表现出极显著的差异性,而平均解相对于
TSVCG也表现出极显著的差异性;相对于PIACO,
虽然VDBA的最优解的差异性不显著,但是VDBA
的平均解却表现出极显著的差异性.

因此,虽然VDBA求解个别算例的结果不如对
比算法,但是整体而言, VDBA表现出了更强的寻优
能力和稳定性,与对比算法之间也存在着显著性的
差异.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文从初始化、编解码、适应度、局部搜索等4

个方面入手,设计了一种泰森多边形的离散蝙蝠算
法求解MDVRP.实验结果表明: 在合理的时间耗费
内, VDBA求解所有算例的G Sbest均不大于3.24%,
G Savg均不大于4.66%, T 均小于308 s; VDBA具有
较强的寻优能力和稳定性.
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