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带硬时间窗模糊车辆路径问题的多目标优化
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(第二炮兵工程大学科研部，西安 710025)

摘 要：针对带硬时间窗车辆路径问题的多重模糊性，基于模糊可信性理论建立多目标模糊期望值模型，提出求解该问题
的自适应混合多目标粒子群优化算法。该算法根据相位空间的思想给出一种实数编码方式，设计双存档机制，分别存储演
化过程中产生的非支配解和有益不可行解，并引入自适应局部搜索、变异和粒子全局向导选择策略。仿真实验结果表明，
与多目标进化算法相比，该算法可以获得更优的 Pareto解集。
关键词：车辆路径问题；模糊可信性；粒子群算法；多目标优化；约束；时间窗；Pareto最优解
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【Abstract】Aiming at the vehicle routing problem with hard time windows and multiple fuzzy characteristics, a multi-objective
fuzzy expected model is designed based on fuzzy credibility theory, and an adaptive hybrid Multi-objective Particle Swarm
Optimization(MOPSO) is proposed to solve the fuzzy vehicle routing model. The algorithm puts forward a particle encoding method
according as phase-space, and designs a double archiving mechanism which stores the non-dominated solutions and excellent
infeasible solutions separately. It also introduces adaptive strategies on local search, mutation and selection for particle global guide.
The compareative experiments with multi-objective evolutionary algorithm verify that the method is capable of getting more
excellent Pareto sets.
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1 概述

车辆路径问题是物流和供应链管理领域的热点问题，
也是经典的组合优化问题，而随着其应用的推广和研究的
深入，路径、节点和车辆等基本要素表现出了模糊不确定
性，出现了模糊车辆路径问题 (Fuzzy Vehicle Routing
Problem, FVRP)。文献[1-3]分别对模糊时间窗、模糊需求和
模糊旅行时间的情况进行了研究，但在现实中(如应急物
流、军事物流)，FVRP 中往往不止存在一种模糊要素，且
考虑的因素也包括车辆数、行驶时间、节点效能、安全性
和车辆容量约束等多个。因此，FVRP往往是带约束和多重
模糊性的多目标组合优化问题，而目前对此类问题的研究
较少[4-8]。

文献[5]综述了多目标车辆路径问题，指出求解此问题
的方法主要有标量法和多目标进化算法(Multiple Objectives
Evolutionary Algorithms, MOEA)，尤以后者为重，因为前者
存在权重难以确定的问题。文献[6-8]都以 MOEA为主，结
合一定局部搜索策略对相应的问题进行求解，且都采用常
用的罚函数法对约束进行处理(拒绝法的实质是罚因子为无
穷大)，而罚因子的选取也是一个难题。相比遗传进化算法，
粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法以其易
实现、机制简单、参数少、高效并行搜索等优点被广泛地
应用于各类复杂环境中优化问题的求解。文献[9]将 PSO成
功地应用在多目标优化领域，提出了比较经典的带自适应
网格技术的多目标粒子群优化 (Multi-objective Particle
Swarm Optimization, MOPSO)算法，文献[10]利用 PSO求解
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了多目标的车辆路径问题，但其对约束的处理仍然采用了
罚函数的方法，文献[11]综述了进化计算中约束的处理方
法，并指出将约束条件转化为目标函数形成多目标优化问
题可以取得较好的效果。

本文在已有文献对模糊车辆路径问题和多目标约束优
化问题研究的基础上，针对具有多重模糊性的 FVRP，依据
模糊可信性理论建立了模糊期望值模型，并基于 MOPSO
提出了自适应混合多目标粒子群优化 (Adaptive Hybrid

Multiple Objectives Particle Swarm Optimization, AHMOPSO)
算法。

2 带硬时间窗的模糊车辆路径问题

设某一物流中心有 0v 和 n个节点 iv ， 1,2, ,i n  ，车
辆要由 0v 出发，服务完 n个节点后返回 0v ，节点 iv 必须在
时间窗  ,i ie l 内被服务，且一个节点必须且只能被一辆车服

务。已知 0v 有 K 辆具有相同容量Q的运输车，节点 iv 的

需求量为三角模糊数 iq   ,1 ,2 ,3, ,i i iq q q 且允许部分服务。

车辆在边  ,i jv v 上的安全系数为  ,p i j ，旅行时间也为三

角模糊数  ,t i j =       1 2 3, , , , ,t i j t i j t i j ，在 iv 处的服务

时间 i = id ，  为单位物品服务所需时间。令 R 

 1 2, , , Kr r r 表示车辆路线集，其中， 0 0 1( , ,k k
kr v v v 

2 1 0, , , )
k k

k k k
n nv v v v  ； k

iv 表示第 k 条路线中第 i个节点；

kn 为路线 k 中节点数。
上述问题是一类抽象化的 FVRP，它存在于应急管理、

战场资源保障及危险品生产和运输等多种场合，带有明显
的弱经济性，时间和安全性是此类问题考虑的 2 个重要因
素。此时决策人员希望得到一种方案，使得派出车辆全部
返回的期望时间最小化、最危险线路的安全系数最大化，
以便准备下一批次的配送。本文即考虑此种情况下的 FVRP
建模与求解问题。

3 多目标模糊期望值模型的建立

在路线 kr 中，假设车辆服务完节点
k
iv 后，车辆剩余运

载量为
1

ik k
i j

j
Q Q q


   ， 1,2, , ki n  。由模糊变量性质可

知 k
iQ 仍是三角模糊数。考虑到车辆运载能力受限和需求不

确定性，车辆在服务途中可能需要返回车场满载后继续服
务，此时记为一次服务失败。车辆在服务节点 k

iv 时存在

2种失败的可能性，即当 0k
iQ  和 0k

iQ  ( ki n )时，可能

性分别为  0k
iPos Q  及  0k

iPos Q  。

3.1 车辆期望行驶时间计算
令 k

is 表示车辆 k 从节点
k
iv 到下一节点 1

k
iv  所行驶的

时间，由分析可知：若 10 k k
i iQ q  ，  2 ,0k k

is t i 

 , 1kt i i  ，且 k k
i iQ Q q  ；若 1

k k
i iQ q  ，  ,0k k

is t i 

 0, 1kt i  ，且 k
iQ Q ；若 1

k k
i iQ q  ，  , 1k k

is t i i  ，

且 1
k k k
i i iQ Q q  。

由此，定义离散模糊变量 k
is ， 1,2, , ki n  ：

 
     

     

   

0 , 2 ,0 , 1

0 , ,0 0, 1

0 , , 1

k k k k
i i

k k k k k
i i i

k k k
i i

pos Q s t i t i i

s pos Q s t i t i

pos Q s t i i



    

    

   

(1)

其中，  ,kt i j 表示节点 k
iv 到

k
jv 之间所需的旅行时间，由

于  ,kt i j 为模糊变量，因此 k
is 为双重模糊变量。令

   2 ,0 , 1k kt i t i i    ，   ,0kt i   0, 1kt i  ， 

 , 1kt i i  ， 、和  同为可能性空间   , ,Ρ
Pos

 上

的模糊变量，根据文献[12]可知，当且仅当  E    E  时

有   ，其中， E 为期望值算子。据此，可设 ,1
k
is 

 min , ,   ，  ,3 max , ,k
is    ，  ,2 mid , ,k

is    ，

隶属度分别为 ,1
k
i 、 ,2

k
i 、 ,3

k
i ，其中，mid表示取中间值

算子；  kis 可根据三角模糊变量的特征计算出。则由双

重模糊变量的期望值定义[12]可知：

,1 ,1 , ,1 3 1 3

1 max max
2

k k k k
i i i j i jj j
   



    
 ≤

≤ ≤

,2 , , , ,1 2 1 2 2 3 2 3

1 max max max max
2

k k k k k
i i j i j i j i jj j j j
    

 

     
 ≤

≤ ≤ ≤ ≤

≤

,3 , , ,31 3 1 3

1 max max
2

k k k k
i i j i j ij j
   



    
 ≤

≤ ≤

综上，车辆 k 的期望值行驶时间为：

   3
, ,

0 1

kn k k
k i j i j

i j
E r E s

 
   (2)

3.2 车辆期望安全通过率计算
与分析车辆的期望行驶时间原理一样，令 k

ip 为车辆 k

从节点 k
iv 可到达下一节点 1

k
iv  的安全系数，根据前文分析

可知它也为一离散模糊变量，且有：

 
     

     

   

2
0 , ,0 , 1

0 , ,0 0, 1

0 , , 1

k k k k
i i

k k k k k
i i i

k k k
i i

pos Q p p i p i i

p pos Q p p i p i

pos Q p p i i



      

     

     


(3)
参照 3.1节的方法可以求出 ,

k
i jp 和 ,

k
i j ， 1,2,3j  ，则

车辆 k 的安全系数的期望值为：

  3
, ,

10

knk k k
i j i j

ji
E P p


  (4)

3.3 模型建立
设 ijkx ＝1 表示车辆 k 计划从 iv 沿边  ,i jv v 到 jv ，

否则， ijkx ＝0； ijks 表示车辆 k 从 iv 行驶到 jv 所需时间；

it 表示车辆到达 iv 的时间 (若存在服务失败，则表示
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第 2 次到达时间)， iw 表示车辆在 iv 处的等待时间， iw 

 max ,0i ie t 。则 FVRP的多目标模糊期望值模型为：

   1
0 0

min max
n n

k ijk j jk i j
f E r x E w 

 

 
    

 
(5)

2max min ( )k
k

f E P (6)

s.t. 3
1 0

2
n n

j ijk
j i
q x Q

 
  ≤ , k (7)

   0ijk i i i ijk jE x t w s t    ≤ , , ,i j k (8)

 
1 0

K n
j ijk j j j j

k i
e E x t w l E

 

     
≤

≤

, j (9)

1 1

K n
ijk

k j
x K

 
  ≤ , 0i  (10)

0 0
1 1

1
n n
i k jk

i j
x x

 
  ≤ , k (11)

1 0
1

K n
ijk

k j
x

 
  , i (12)

1 0
1

K n
ijk

k i
x

 
  , j (13)

0 0 0 0t w    (14)

ijkx ＝0or1, , ,i j k (15)

其中，式(5)和式(6)为目标函数，分别为最小化车辆全部返
回的期望时间及最大化最危险线路的安全系数；式(7)保证
了每辆车在服务途中最多返回中心一次；式(8)和式(9)为时
间窗约束；式(10)为总的使用车辆数约束；式(11)使得车辆
从中心出发并最终返回中心；式(12)和式(13)保证了每个节
点仅有一辆车服务；式(14)和式(15)声明了变量。

考虑到对数函数的单调性，此处对式(6)进行对数变换

为   ln kE P ，则式(6)变化为：

2min min ln ( )k
k

f E P     (16)

这样放大了不同路径方案在该目标上的差异性，也便
于与式(5)一起进行 Pareto比较。

4 自适应混合多目标粒子群算法

本文采用粒子群算法和变邻域启发式算法的混合求解
策略，先对路线进行实数编码，再基于相位空间的思想对
粒子进行解码，采用双存档机制存储非支配解和有益不可
行解，并设计了自适应的局部搜索、变异和向导选择策略。
4.1 粒子编码与更新

第 j 个粒子记为  1 2, , ,j jj j
nX X X X  ，其中 1,i 

2, ,n ， 1,2, ,j M  ， M 为群体规模，  0,j
iX   ，

0  。
若 1

j
c i cTL X TL ≤ ，则节点 iv 将由第 c辆车进行服

务。其中：
 1cTL c K   (17)

同理，粒子的速度 jV =  1 2, , ,j j j
nV V V ，其中， j

iV 

 ,  。如果 j
iX   0 ， 或 j

iV   ,  ，则有：

 mod ,j j
i iX X  (18)

 mod ,2j j
i iV V   (19)

其中，  mod ,x y 表示将 x 对 y 进行取余运算，如

 mod 5,20 15  ，  mod 25,20 5 。同一线路内的服务

顺序根据 j
ix 由小到大进行排列。

粒子更新公式采用基本的迭代公式[9]，惯性权重自适
应线性递减   0.9 0.5w t t T  ， t为当前迭代次数，T 为

算法最大迭代次数。
4.2 自适应向导选择和约束处理

根据式(7)~式(10)，可计算出每辆车违反容量、时间
窗及车辆数的程度，记三者之和为该车辆总的不满足约
束的程度  kf r ，令粒子 X 的不可行度记为  3f X 

 
1

K
k

k
f r


 。基于此，本文采用如下约束处理[4]及向导选择

方式：

(1)将粒子群分为可行解集 =   3 0X f X  与不

可行解集 =   3 0X f X  。

(2)通过 Pareto占优的概念把可行解集分为非支配解
集 sP 和支配解 sP 。将 sP 存储在外部非支配解档案 中，
的更新采用自适应栅格技术[9]，但不设上限。

(3)将不可行解集分为有益解集 bQ 和非有益解集

bQ 。将 bQ 存储在规模为 N 的有益非可行解档案中，若
中个体数超过了 N ，则根据  3f X 由小到大的顺序，保

留前 N 位个体。 bQ 中的个体 X 应当不被 sP 中任一位个体
支配。

(4)对每一个粒子，产生随机数 rand ，若 rand 

 0 0N N N ，根据文献[9]的方法从中选择全局向导；

否则，从  中随机选择全局向导。为加快收敛速度，逐渐
增加可行解参与进化的比例， N 随迭代此次数进行自适应
调整，满足   0 0N t N tN T  。个体最优向导的更新为：

若新的个体支配个体最优向导，则个体最优向导更新为新
的个体；若两者互不支配，则随机个体最优向导随机选择
两者之一；其他情况则保持不变。
4.3 自适应局部搜索策略

局部搜索策略对强约束优化问题的求解质量有较大的
作用[13]。考虑到本文研究问题中 Pareto 解的数量往往没有
连续问题那样多，因此，寻找更多的非支配解便成为了算
法的主要任务。基于上述思想，本文根据 Pareto 解的数量
变化情况进行自适应局部搜索，以便获得更多的非支配解。
当中 Pareto解的数量 pan 连续M 代没有变化时，即对当

前的非支配解集进行局部搜索。
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局部搜索主要采用 2opt、Split[7]和 Iterated Greedy[14]

3类算子。具体步骤如下：
(1)对中每一非支配解，判断其中路径的条数 ，若

  K ，转步骤(2)；否则，转步骤(3)。
(2)产生随机数 rand，若 rand  0.5，则选择目标 1( 1f )

最大的线路进行 Split操作，并对所有线路进行 2opt优化；
否则，选择目标 2( 2f )最大的线路进行 Split 操作，并对所
有线路进行 2opt优化。

(3)产生随机数 rand，若 rand  0.5，对所有线路执行
2opt优化；反之，转步骤(4)。

(4)进行 Iterated Greedy操作。
在 2opt 算子中，停止规则为发现支配原解或与原解互

不支配的可行解；在 Iterated Greedy算子中，取出 u个节点，
u 0.1 , 0.2n n        ，再按 kF 值由小到大的顺序对路径排

列，形成新路径集 R = , 1,2, ,kr k K   ，K K≤ ， kF  

   1 2k kf r f r  ，最后将之前取出的单元可行地回插到

R中[15]。
4.4 自适应变异

引入变异算子可增强粒子的多样性，是解决粒子群算
法易早熟的主要方法之一。研究发现高斯变异算子不仅能
有效避免算法早熟收敛，且具有一定的局部搜索能力，有
利于找到更好的非支配解 [15]，因此，本文采用高斯变异
算子。

过大的变异概率 muP 使得算法难以收敛，而过小的

muP 又不足以维持种群的多样性。此处引入文献[8]中多样
性的度量 ，提出一种自适应变异策略。

在一般情况下， muP 在算法初期取得较大的值，以便
于找到更多的非劣解，算法后期取较小值，有利于算法的
收敛。而算法初期，由于随机初始化大部分粒子， 较大，
在算法后期，所有粒子都比较接近 Pareto 前沿， 较小。
因此，可直接将 作为 muP 使用。

4.5 AHMOPSO 算法流程
综合上述对算法关键环节的描述，本文设计的自适应

混合多目标粒子群算法的流程如下：
步骤 1 设种群规模为 N ，随机产生所有粒子的速度及

0.8N个粒子的位置，剩余 0.2N 利用插入法产生。在插入
过程中，每一条新路径的起点及待插入点都是从剩余未插
入点集中随机产生的，以此尽可能地提高可行粒子的多
样性。

步骤 2 计算粒子的适应度值，初始化个体向导  ipb t ，

按照 4.2 节的方法初始化、、 0N 和 N ，令迭代次数
t =0， pan 连续未变化代数 pat =0。

步骤 3 令 : 1t t  ，开始循环迭代。
步骤 4 更新惯性权重，根据 4.2 节选择全局向导
 igb t ，更新粒子速度与位置，按 muP 变异粒子。

步骤 5 更新  ipb t ，若 i n ，转步骤 4。

步骤 6 确定 sP 和 bQ ，并更新和。
步骤 7 更新 pat ，若 pat M  ，对进行局部搜索并

更新与。
步骤 8 计算变异概率 muP ，更新 N 。
步骤 9 若 t T ，返回步骤 3；否则，算法终止，输

出。
4.6 算法分析

从算法的描述中可以看出，AHMOPSO 本质上是并行
地运行在 2 个群体(种群与  )上的随机演化过程，这
2个演化过程既相互独立，又相互关联，充分利用了可行域
与不可行域 2 个部分解集。同时，基于相位空间思想的粒
子解码方式也在一定程度上降低了粒子的收敛速度，自适
应局部搜索及变异算子的引入可以在一定程度上使算法跳
出局部最优，在保证收敛的基础上，也提高解的多样性，
较好地平衡了收敛的速度和精度。

5 仿真实验及结果分析

对本文中所讨论的问题目前还没有标准测试集，这里
通过改造 Solomon算例获得实验数据。对每个 benchmark，
若车辆容量为Q，节点 iv 需求量为 id ，时间窗为  ,i ie l  ，

到节点 jv 之间的距离为  ,D i j ，其最优解对应的车辆数为

0K (如已知 C101 算例最优解的车辆数为 10)，则本文算例
设定车辆数 0 1K K  ，节点 iv 的需求量为三角模糊数

    1 0.5 , , 1 0.5i i i iq d rand d d rand   ，服务时间为

3i iq  ，时间窗 i ie e ， i i il l   ，车辆容量 Q 
0.75Q (由 iq 及式(7)确定)，单元 iv 与 jv 之间行驶时间为三

角模糊数  ,t i j ，安全系数为  0.2,1 之间的随机数，其中，

    1 , , 1 0.5t i j D i j rand  ；    2 , ,t i j D i j ；  3 ,t i j 

  , 1 0.5D i j rand ；rand为  0,1 之间的随机数。算法种

群规模为 100，迭代次数 100T  ， 的规模 0 100N  ，
最大允许未改变次数 10M   ，的规模 100N  ，每一个
目标函数在中栅格数 ngrid=10，栅格膨胀系数 α=0.1，全
局向导选择压力系数 β=10，删除压力系数[9]γ=2，惯性权重
 =0.729 8，学习因子 1 2c c =2.05，高斯变异采用标准正态
分布。算法利用 Matlab2010b编程，并在 2.33 GHz/3.25 GB
的计算机上运行。

为说明算法中自适应搜索的有效性，修改 C101算例，
记为 C101′算例，将带自适应搜索(Adaptive Search Method,
ASM)的 AHMOPSO 中局部搜索部分(包括自适应局部搜
索、变异和向导选择，全局最优向导只从 选取)去掉(No
Adaptive Search Method, NASM)，即MOPSO，并运算一次，
记录  中每代非支配解集的 1f 和 2f 的平均值，与
AHMOPSO 比较，如图 1 和图 2 所示。从两图的总体趋势
可以看出，自适应搜索环节可显著提高算法的收敛精度，
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其中，ASM曲线的尖峰部分也直观说明了自适应局部搜索
对扩大解的范围的影响。

图 1 f1的平均值与迭代次数的关系

ln
(最
小
安
全
通
过
率
）

图 2 f2的平均值与迭代次数的关系

为说明 AHMOPSO的有效性，将其与文献[6]提出的多
目标进化算法 MOEA 相比，种群与迭代次数都为 100，交
叉算子为最佳成本交叉算子[6]，交叉概率为 0.7，变异算子
为 Partial swap 算子[7]，变异概率为 0.4。对选取的部分
Benchmark算例，问题规模都为 100，将 2种算法分别运算
10次，统计结果如表 1所示。

表 1 AHMOPSO算法与 MOEA算法的仿真结果比较

MOEA算法 AHMOPSO算法
算例

n opt △ time n opt △ time

C101′ 17 4.952 8 0.884 4 175.121 4 23 3.983 4 0.813 4 204.125 6

C102′ 18 9.054 6 0.888 8 146.238 4 24 5.788 7 0.845 9 131.842 9

C203′ 26 7.378 9 0.853 5 284.621 7 39 6.896 4 0.780 2 339.674 2

R105′ 6 24.479 2 0.894 1 526.234 2 11 6.055 6 0.823 6 630.395 1

R106′ 21 13.428 1 0.875 3 479.245 4 30 14.036 3 0.807 2 556.135 3

R208′ 16 16.734 8 0.854 6 703.579 2 28 7.488 1 0.787 8 832.596 1

RC101′ 9 23.930 0 0.476 2 462.970 5 8 11.643 1 0.485 1 459.485 6

RC203′ 24 25.770 7 0.793 4 579.790 0 37 14.452 4 0.691 2 702.359 4

在表 1 中， n表示 Pareto 解的个数； opt为相对最短
距离指标，该指标类似于逼近性指标，因为没有真实的
pareto前沿，所以这里采用此指标，详见文献[10]，一般为
越小越好；△为 Pareto解的覆盖度[9]，为越大越好型；time

为运算时间。从中可以看出，AHMOPSO 虽然在大部分算
例上比 MOEA计算时间要长，但它获得 Pareto解的质量还
是明显要高一些。

为更直观地表现上述结论，以 C101′为例，给出了 2种
算法所得 Pareto前沿的比较，如图 3所示。
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车辆全部返回期望时间

AHMOPSO算法 MOGA算法

图 3 C101′算例中的 Pareto前沿比较

6 结束语

本文以带硬时间窗的模糊车辆路径问题为研究对象，
利用模糊可信性理论建立了多目标模糊期望值模型，并设
计了求解该模型的自适应混合多目标粒子群算法。首先基
于相位空间思想给出一种实数编码方式，然后引入自适应
局部搜索与变异策略，最后为增强算法在可行与不可行解
边界的搜索能力，设计了自适应双存档机制，仿真实验表
明了该算法可以有效求解所建立的多目标模糊期望值模
型。今后的工作将主要围绕带软时间窗的多车场多目标模
糊车辆路径问题展开，重点研究高效约束处理技巧、快速
非支配解集构造方法等。
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