
 

doi: 10.3969/j.issn.1007-7375.2021.05.009

带时间窗的同时取送货车辆路径问题求解算法
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摘要: 为了整合物流配送过程的退货与送货服务，依据实际情况建立带时间窗的同时取送货车辆路径规划模型，设

计一种基于K-means聚类处理的Q-Leaning自启发式蚁群算法解决此类问题。根据配送服务的特性，在基本的K-
means算法上作相应的改进，同时提高蚁群算法的局部搜索能力，完成两算法的合理衔接。选用相关文献数据和标

准算例进行实验，验证所提算法具有较好的性能，可以解决所描述的此类问题。
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Abstract: In order to integrate the return and delivery service in the process of logistics and distribution, a vehicle routing
model with time window is established according to the actual situation, and a Q-learning self-heuristic ant colony algorithm
based on K-means clustering processing is designed to solve such problems. According to the characteristics of distribution
service, by improving the basic k-means algorithm, the local search ability of the ant colony algorithm is improved, and the
reasonable connection of the two algorithms completed. Experiments are carried out according to the relevant literature data
and standard examples to verify that the proposed algorithm has good performance and can solve the described problems.
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车辆路径问题 (vehicle routing problem，VRP) 是
物流生产活动中的核心环节，也是组合优化和运筹

学领域的研究热点[1]。在实际的物流服务中，时间

窗和取送货服务是需要满足的现实要求，所以带时

间窗的同时取送货的车辆路径问题 (pickup and deli-
very problem with time windows,  PDPTW)得到越来

越多的关注[2]。

起初解决多车辆的PDPTW问题主要是依靠精

确算法，从1991年Dumas等[3]的列生成算法到Furtado
等[4]设计基于特殊有效不等式的分支切线方法。精

确算法虽然无法求解大规模客户的实际案例，但丰

富了PDPTW的数学模型，为目前的启发式算法求

解问题提供基础。本文也以此为基础建立优化模

型。Nanry等[5]最早使用响应式禁忌启发搜索算法对

PDPTW进行求解，并进行25、50和100个客户规模

的数据实验。Li等[6]在禁忌搜素算法的基础上混合

模拟退火算法进行研究，而且将其研究的数据集进

行公布作为PDPTW的研究基础。吴璟莉[7]使用遗传

算法对拥有10个客户规模的多车、多货物仓库进行

PDPTW问题的求解。为减少运行的车辆数目，Nagata
等 [8]运用引导式弹射搜索算法来对问题进行求解，

实验证明可以有效减少车辆数。Zou等[9]使用混合粒
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子群算法对PDPTW进行求解，目的是为优化多目

标的PDPTW问题。蚁群算法被用来进行PDPTW问

题的求解，首次出现于2017年。Tchoupo等 [10]强化

蚁群算法局部优化能力后，与以往实验结果进行对

比，发现其方法在98.2%的数据实验上取得相同或

更好的结果，证明了蚁群算法在此类问题上的有效性。

本文在考虑客户规定时间窗和退送货需求的条

件下，研究企业物流配送的最小化成本，建立车辆

路径问题优化数学模型。首先运用K-means聚类算

法将具有相同属性的客户划分成不同服务区域，综

合考虑时间窗、与仓库的相对位置及与其他客户的

距离因素；然后在每个服务区域内运用蚁群算法对

单个车辆进行PDPTW问题求解，为提高蚂蚁的搜

索能力，建立Q-leaning机制来改进蚁群算法内蚂蚁

的学习能力。 

1    问题描述及模型构建
 

1.1    问题描述与符号说明

G (N,A) N = {0,
1, · · · ,2n+1}

P = {1, · · · ,n} ⊂ N

D = {n+1, · · · ,2n} ⊂ N

i ∈ N qi

N = 0

i Qi

Bi Bi [ei, li] A =
{(i, j) : i, j ∈ N, i , j} i j

xi j Ci j

ti j i j

PDPTW定义在图 上，节点集为

，其中，0和2n+1分别表示起点和终点，

它们可以表示同一位置。子集 和

将一节点划分为取货点和送货

点两个节点集。节点 的需求量为 ，m辆容量为

Cap的运输车，从仓库 出发，按一定顺序通过

所有节点，然后返回仓库，每一辆车只能服务一条

线路，当到达节点 时车的负载和时间分别为 和

，其中， 要满足时间窗 的要求。边集为

，当且仅当车辆从节点 到节点

时，令 为等于1的二进制变量， 为运输的成

本， 为 节点到 节点的车辆行驶时间[11]。

本文研究的PDPTW可描述为在不超过客户规

定的时间窗和运输车辆的载货量的约束下，找到不

超过m条路径使运输成本最小，并且尽可能地平衡

各路径的总长度，通过这样的路径规划为客户提供

同时取送货的服务，并且车辆最终返回仓库。 

1.2    模型建立

基于以上问题描述与符号，建立以下PDPTW
两指标数学模型。

min
∑
i∈N

∑
j∈N

Ci j xi j。 (1)

s.t.∑
i∈N

xi j = 1; (2)

∑
j∈N

xi j = 1; (3)

B j≥Bi+ ti j−M
(
1− xi j

)
; (4)

Q j≥Qi+q j−M
(
1− xi j

)
; (5)

ei≤Bi≤li; (6)

max {0,qi}≤Qi≤min
{
Cap,Cap+qi

}
; (7)

Bn+i≥Bi+ ti,i+n; (8)

vn+i = vi; (9)

v j≥ jx0 j; (10)

v j≤ jx0 j−n
(
x0 j−1

)
; (11)

v j≥vi+n
(
xi j−1

)
; (12)

v j≤vi+n
(
1− xi j

)
; (13)

xi j ∈ {0,1}。 (14)

v i

vi = 1

目标函数(1)使总的路径成本最小化。式(2)和
(3)保证每个节点仅被访问一次，时间变量和负载变

量的一致性分别由式(4)和(5)确保，其中，常数M被

定义为足够大的数字，时间窗和车辆容量分别由式

(6)和(7)保证。此外，式(4)和(6)消除子路径。式(8)满
足取货点和送货点的优先级关系。约束(9)~(13)进
行路径信息的索引，保证车辆与路径的配对关系。其

中， 表示储存路径信息，当节点 属于第一条路径时

。 最后，约束条件(14)使两指标变量变得完整。 

2    聚类处理的蚁群算法设计

算法分为两步：1) 对配送点进行区域划分，根

据所划分区域情况明确每一区域具体的取送货量以

及整个配送活动的运行车辆数目；2) 根据第1) 步的

数据进行具体的单车辆线路规划。具体流程如下。 

2.1    基于K-means算法的区域分割聚类处理的蚁群

算法设计

本文对于PDPTW问题进行客户节点聚类，与

传统的K-means聚类方法不同的是要考虑配送车辆

的容量限制、仓库与客户点的位置关系(根据仓库的

位置进行客户点的聚类)的影响。因此本文为适应

PDPTW的实际需求，在K-means划分区域的基础上

进行修正。具体流程如下。

步骤1　本文借鉴文献 [12]的类间类内划分

(between-within proportion，BWP)指标确定最佳聚

类数来评价聚类的有效性。假设当前节点被聚集成
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c

y(a)
s a s y(k)

r k

r y(a)
b a b

k a

类所求得的BWP值越大表示聚类效果越好，式

(15)中， 表示第 类的第 个节点， 表示第 类的

第 个节点， 表示第 类的第 个节点，其中，第

类拥有nk个节点以及第 类拥有na个节点。

BWP(a,b) =

min
1≤k≤c,k,a

 1
nk

nk∑
r=1

∥∥∥y(k)
r −y(a)

b

∥∥∥2

− 1
na−1

na∑
s=1,s,b

∥∥∥y(a)
s −y(a)

b

∥∥∥2

min
1≤k≤c,k,a

 1
nk

nk∑
r=1

∥∥∥y(k)
r − y(a)

b

∥∥∥2

+ 1
na−1

na∑
s=1,s,b

∥∥∥y(a)
s −y(a)

b

∥∥∥2

。 (15)

kopt

根据拥有的运输汽车数量设定聚类数范围，计

算平均BWP也就是avgBWP值来判断整体的聚类有

效性。当平均BWP值最大时，对应的聚类数便是最

佳聚类数 。

avg BWP(k) =
1
n

k∑
a=1

na∑
b=1

BWP(a,b); (16)

kopt = arg max
{
avgBWP(k)

}
。 (17)

d = {d1,d2, · · · ,dn} Q= {Q1,Q2, · · · ,Qn}
D dQ Md =

{
md1 ,md2 , · · · ,

mdn

}
d di Qi =max {Q1,Q2, · · · ,Qn}

j mk(k = 1,2, · · · ,n)

d jk d jk =min
∣∣∣d jk −d ji

∣∣∣ i , k di j

dk Q dQ dQ

步骤2　根据步骤1进行聚类，将所有节点划分

到不同区域 。令 为

区域的负载并计算方差 ，令

为 的聚类中心，  ( 对应

区域)中 点到区域聚类中心 的距离

为 。计算 ， ，将 中的 点划

分到 中并更新 和 ，当 不再减小，则停止步骤2。 

2.2    基于Q-learning的蚁群算法

初始的多车辆复杂VRP经过聚类处理后变成简

单的单车辆VRP，故求解的计算量减少，所以此阶

段需要算法有很强的局部搜索能力。蚁群算法中蚂

蚁的转移概率引入强化学习机制，使蚁群算法的收

敛能力得到提高[13]。

AQ0

Jk(r) Jk(r)

算法结构如图1。其中，AQ表示蚂蚁的学习经

验矩阵，初始值 设为零矩阵。在循环结构中，

首先在每个节点随机放置蚂蚁，蚂蚁根据式(18)选
择 中的节点进行移动 [13]， 表示蚂蚁尚未到

达的节点集合。

s=

 max
u∈Jk (r)

{
[AQ (r,u)]δ ·

[
HE(r,u)β

]}
, 若 f≤ f0;

S , 否则。
(18)

Pk(r, s)=


[AQ (r, s)]δ · [HE(r, s)]β∑

z∈Jk (r)

[AQ (r,z)]δ · [HE(r,z)]β
,若 s ∈ Jk(r);

0, 否则。

(19)

HE(r,u)

r s δ、β

f [0,1]

f0 f≤

f0 s [0,1]

s

Pk(r, s)

式中， 是一种启发式函数，在本文中用

来评价节点 移动到 的优劣。 是权衡学习经验

矩阵和启发式函数相对重要性的参数。 是属于

的随机值，而 是大于0小于1的一个参数，当

时选择下一个节点 ，否则随机产生属于

的数 。通过轮盘赌的方式与式(19)所计算的概率值

进行比较选择下一节点。路径上的信息素依

靠学习经验矩阵的循环迭代进行更新，AQ根据式

(20)进行更新。

AQ (r, s)← (1−α) ·AQ (r, s)+α ·
{
∆AQ (r, s)+

γ ·max
z∈J(s)

AQ (s,z)
}
。 (20)

∆AQ (r, s) =


W

LBest

, 若(r, s) ∈当前最优路径;

0, 否则。

(21)

z s

α ∆AQ (r, s) AQ (r, s)

LBest

O (RN ·K · (n/K)2)

式中， 节点是蚂蚁到达 节点后所面临选择的

下一节点； 是常数； 是 的信息素

增强机制；W是固定参数； 是当前循环最优蚂蚁

走的最优路径的长度。经算法复杂度分析理论计

算，此算法的复杂度为 ，其中，RN
为迭代次数，K为节点集分类数。
 

 

初始化 AQ

在出发点放置蚂蚁

蚂蚁根据式 (18) 进行寻路

选择下一节点并更新 AQ 值和记录已服务节点

还有节点可选？

返回出发节点

记录最优路径信息, 根据式 (21) 更新 AQ

满足停止条件？

输出路径

否

是

是

否

 
图 1   基于Q-learning的蚁群算法结构

Figure 1   Ant colony algorithm structure based on Q-learning
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3    算例实验与结果分析

为检验设计算法的有效性，本文设计两个实

验。实验1为验证加入聚类分析的作用，将普通多

车量VRP问题作为模型，运用本文方法和文献中的

其他方法分别求解，得出结果进行对比。实验2为
验证本文提出的模型和算法在大规模车辆路径问题

中的适用性，采取300个节点规模PDPTW问题的算

例进行实验分析。

本文算法在Matlab 2018a上进行实验，并在一

台搭载1.9GHz的AMD四核A10处理器和8GB内存的

计算机上实现，蚁群数设为100，进行50次迭代。

算法涉及参数根据控制变量法实验得出，每次只变

动某一参数进行实验，确定合适的参数值，具体参

数设置如表1所示。

实验1运用Wang等[14]提出的关于VRPSPDTW的

标准算例，并且将本文提出的KQ-SA (结合K-means
的Q-learning蚁群算法)与Wang等[14]提出的并行模拟

退火算法 (parallel-simulated annealing, p-SA)和王超

等[15]的离散布谷鸟算法 (discrete cuckoo search, DCS)
进行对比实验。本文应用环境为大规模车辆路径问

题，所以采用的算例节点数为25、50、100的各3组
算例进行实验。节点数为100的算例路径规划如图2
和图3所示，图中五角星为仓库位置。

每个算例进行10次，取最优结果所需车辆数目

(number vehicle, NV)和行驶距离(travel distanced, TD)
记录，如表2所示。其中行驶距离单位为km。由

表2可知，KQ-AG可以的中小规模中的算例中可以

得到与当前国际最优解相近似的解，并且在100个
节点的算例中能够得出优于文献中的计算结果。

实验2 收集文献中PDPTW问题算例实验结果最

优的数据，并将其作为对照组与本文的所建模型和

算法进行对比，表3展示了15组300客户规模的实验

对比结果。

从表3中数据可以看出，本文模型和求解算法

在计算时长上有很突出的进步，这主要是使用了聚

类方法简化计算的复杂度。表中标粗数据为总行驶

距离最优解，本文提出的方法在15组实验中有6组

低于文献的最优解，有5组优于文献的解，其余得

出相同解。本文方法在减少行驶距离时的优势不明

显，低于文献最优解的实验中发现，仓库在偏离配

送点较远的位置，聚类的优势效果没有体现出来。

表 1    参数设置

Table 1    parameter settings

算法参数 δ β f0 α γ W

取值 1 2 0.9 0.1 0.2/0.6 10

表 2    实验1算法结果对比

Table 2    Comparison of algorithm results of Experiment 1

算例/客户数
P-SA DCS KQ-AG

NV/辆 TD/km NV/辆 TD/km NV/辆 TD/km

Rcdp2501/25 5 552.21 5 551.05 5 552.15

Rcdp2504/25 4 473.46 4 473.46 4 473.46

Rcdp2507/25 5 540.87 5 540.87 5 540.87

Rcdp5001/50 9 994.70 9 994.18 9 995.18

Rcdp5004/50 6 725.90 6 725.59 6 727.59

Rcdp5007/50 7 810.04 7 809.72 7 809.72

Rdp101/100 19 1 660.98 19 1 658.65 19 1 653.53

Rdp102/100 17 1 491.75 17 1 490.13 17 1 488.04

Rdp103/100 14 1 226.77 14 1 228.48 14 1 216.16
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图 2   节点聚类结果

Figure 2   Clustering results of nodes
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图 3   节点路线规划结果

Figure 3   Node route planning results
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综合15轮实验数据，本问题提出的模型和解决算法

可以求解出较优的结果，并且在缩短计算时间方面

有较好的表现。 

4    结语

本文建立两指标的PDPTW问题模型，较三指

标体系更简单计算速度更快。为解决大规模算例计

算量大的问题，本文对客户节点首先进行聚类处

理，然后进行具体路径求解，并且在使用K-means
算法时，引入BWP指标来提升聚类的效果。为了提

高蚁群算法的搜素能力，使用Q-leaning自适应蚁群

算法对单独车辆的路径进行规划。本文提出的方法

具有较强的适用性，在中小规模的案例中均能有较

好表现，并且在计算大规模的算例时，缩短计算时

间有比较大的突破。本文在缩短路径距离方面能力

一般，接下来的研究主要是在聚类方面，如何能够

解决偏离客户节点的仓库位置对路径规划的影响。
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表 3    实验2算法结果对比

Table 3    Comparison of algorithm results of Experiment 2

算例

文献结果 本文最优结果
距离降低
比率/%

计算时长
降低值/s总行驶

距离/km
计算
时长/s

总行驶
距离/km

计算
时长/s

Ir1_6-1 31 578.5 1 020.2 31 146.2 403.6 1.37 616.6

Ir1_6-2 26 572.8 1 125.8 27 432.5 510.1 −3.24 615.7

Ir1_6-3 23 699.6 2 189.2 24 148.3 735.8 −1.89 1 453.4

Ir1_6-4 16 713.2 2 923.3 17 867.4 635.2 −6.91 2 288.1

Ir1_6-5 29 357.2 949.0 24 649.2 501.2 16.04 447.8

Ir1_6-6 26 473.3 1 508.3 23 356.1 618.4 11.77 889.9

Ir1_6-7 20 578.1 1 754.4 19 877.8 598.4 3.40 1 156

Ir1_6-8 17 290.2 1 405.2 17 290.2 720.6 0.00 684.6

Ir1_6-9 27 319.1 1 109.2 27 408.2 466.3 −0.33 642.9

Ir1_6-10 22 814.0 1 689.0 23 128.4 821.6 −1.38 867.4

Irc1_6-1 23 911.5 750.5 21 332.6 321.3 10.79 429.2

Irc1_6-2 20 518.6 875.5 18 745.4 630.2 8.64 245.3

Irc1_6-3 16 722.2 1 151.8 16 722.2 537.4 0.00 614.4

Irc1_6-4 13 314.6 2 526.3 13 475.9 433.9 −1.21 2 092.4

Irc1_6-5 20 375.0 2 684.8 20 375.0 807.9 0.00 1 876.9

平均值 22 482.5 1 577.5 21 797.0 582.0 3.05 994.7
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