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基于实数编码遗传算法的空车流量分配优化方法研究
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摘要 : 　针对铁路空车流量分配优化问题求解的复杂性 ,提出了采用实数编码遗传算法 ( Real2coded

Genetic Algorithm ,简称 :RGA)求解的智能优化方法. 对空车流量分配优化问题的 RGA 算法的基本结构、个
体与适应度函数的构造、遗传算子的设计和算法的基本特点等进行了深入研究 ,并结合铁路空车流量分

配问题的实例分析验证了算法的有效性.
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Abstract : 　Taking account of the complexity of the solution of empty wagon flow assignment optimization , the paper

puts forward an intelligent optimized method2Real2coded Genetic Algorithm(RGA) . It deals with the basic structure of

RGA and formation of individual and fitness function , analyzes the basic characteristics of the algorithm and designs

the genetic seed. Finally , this paper uses an example of empty wagon flow assignment to test the effectiveness of the

algorithm.
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0 　引言
在铁路货物运输网络系统中 ,最理想的空车空间分布应是保证任何时间段到达各车站 (或区域) 卸车

产生的空车数 ,正好是各车站 (或区域)装车所需要的装车数 ,即保证任何时间段各车站 (或区域)装卸车辆

数均衡. 它不但可保证最好地满足运输需求和有节奏地完成运输任务 ,而且能最经济有效地发挥车辆的运

输效率. 然而 ,由于受货物运送的单向性、区域间运输需求量的不平衡性 ,以及季节性波动或其他干扰的影

响 ,实际上这种理想的均衡是很难保证的. 为了消灭或减少各车站 (或区域) 装卸车辆数不均衡情况 ,在交

通规划、车流组织和运输计划中必须考虑空车流量分配优化问题.

对空车流量分配优化问题的研究 ,通常都可归结为一个带约束的单目标非线性数学规划模型. 目前对

该模型的求解仍存在两大困难 :其一是计算上的困难 ,由于模型的决策变量是路网上众多弧上的车流量 ,

且模型要求的解具有整数性 ,属于复杂整数规划问题 ,其形式在组合优化和计算理论中被归为 NP 完全问

题类[1 ] ,所以一般没有可供采用的多项式算法予以求解 ,通常采用的是一些启发式搜索算法 ,这些算法一

般不能有效地利用问题的固有知识来缩小搜索空间 ,对规模大一些的路网寻求模型的最优解或准最优解

时 ,往往会引起搜索的组合爆炸 ,而使求解计算发生困难. 其二是算法构造上的困难 ,由于实际的空车流量

分配优化模型一般是多极值非线性函数 ,并且不具有连续可微性 ,而常规的非线性优化技术 ,通常是基于

梯度的寻优方法 ,要求优化问题可微 ,初始解必为可行解 ,一般只能求得局部最优解 ,不具有识别全局最优

解的能力 ,所以很难采用常规非线性优化技术构造出简单有效的实用算法.



遗传算法 ( Genetic Algorithms ,简称 GA)是一种智能优化算法. 该算法是基于“适者生存”的一种新兴的

自适应随机搜索方法 ,具有通用、简单、有效、鲁棒性强等特点 ,而且对优化对象既不要求搜索空间具有连

续性 ,也不要求具备可微、单调等性能 ,比较适合于对非凸空间中复杂的多极值优化问题和组合优化问题

的求解[2 ]
. 应用遗传算法求解复杂的带约束的非线性数学规划问题 ,具有既可减少问题求解计算上的难

度 ,又可提高解的全局最优性和求解计算的效率等特点. 本文针对空车调整流量分配优化模型的求解问

题 ,对遗传算法的应用进行了深入研究.

1 　空车流量分配优化问题数学模型的构造
定义　空车流量分配运输网络 (路网)为图 G{ V , E , B ( e) , C( e) } ,其中 : V = {1 ,2 , ⋯, N} ,表示路网中节

点的集合 ; E = { e = { e正 = ( i , j) , e反 = ( j , i) }| i , j ∈V , e = 1 ,2 , ⋯, M} ,表示路网中相邻节点间双向路段弧

(正向弧和反向弧)的集合 ; B ( e) = { be | e ∈E , e = 1 ,2 , ⋯, M} ,表示路网中路段弧上的运输能力容量集合 ;

C( e) = { ce ( 3 ) ≥0 ,| e ∈E , e = 1 ,2 , ⋯, M} ,表示路网中路段弧上单位车流量运输总耗费集合 , ce ( 3 ) =φ

( le , f e ) = le +φ( f e ) ,表明路段弧上的耗费主要是弧长度 le 和弧流量 f e 的函数.

设已知路网中O2D 对 i , j 间的空车调配需求量为 xij ( xij ≥0 , i , j ∈V) ;车流可能运行的合理路径 lij条 ,

合理路径集为 Pij = { p
k
ij | k = 1 ,2 , ⋯, lij , i , j ∈V}

[1 ]
.

铁路空车流量分配优化问题 ,通常可采用路网的弧2路关系描述为如下的数学模型[3 ]
.

目标函数 :

min Z1 = ∑
ij
∑
l
ij

k = 1
f

k
ij ∑

e ∈E

δk
ij , e [ le + φ( f e ) ] 　(总运输耗费最少化目标) (1)

max Z2 = ∑
ij
∑
l
ij

k = 1
f

k
ij 　(总分配流量最大化目标)

max Z3 = ∑
ij

wij ∑
l
ij

k = 1
f

k
ij 　(总社会效用最大化目标)

　　约束条件 :

g1 ( f
k
ij ) = be - ∑

ij
∑
l
ij

k = 1

δk
ij , ef

k
ij ≥0 , 　Πe ∈ E (运输能力约束)

g2 ( f
k
ij ) = xij - ∑

l
ij

k = 1

f
k
ij ≥0 , 　Π i , j ∈V (运输供求约束)

g3 ( f
k
ij ) = f

k
ij ≥0 的整数 , Π k ∈ lij (变量非负约束)

g4 ( f
k
ij ) = f e正 3 f e反 = 0 , 　Πe正 , e反 ∈ E (无对流运输约束)

式中 , f
k
ij :O2D 对 i , j 间流经路径 p

k
ij的流量变量.

δk
ij , e :弧2路关联变量 ,若路段弧 e 在路径 p

k
ij上 ,则δk

ij , e = 1 ,否则δk
ij , e = 0.

f e = ∑
ij
∑
l
ij

k = 1

δk
ij , ef

k
ij , Πe ∈E :路段弧 e 上的总流量.

φ( f e ) =
B1 f

2
e + B2 f e + B3 , 0 < f e ≤be

B , f e > be

, Πe ∈E :路段弧 e 上与运距无关的单位车流量耗费函数 ,

B1 , B2 , B3 是曲线拟合参数 ,罚参数 B 是一个充分大的正数.

wij :发点 i 到收点 j 的空车运用分配优先权 ,权值大的空车需求优先分配.

该模型综合体现了空车流量分配运输耗费 (空车走行车公里、运输支出费用等)最少、分配 (排空)流量

最大和社会效用最大的多目标优化原则. 约束条件综合反映了路网运输能力、运输需求量、决策变量取值

及无同种空车对流运输要求等对空车流量分配的制约因素.
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设模型的决策变量用向量形式记为 f = ( ⋯, f
k
ij , ⋯) T

;把三个目标函数 Z1 , Z2 , Z3 通过线性加权和系

数ωi ≥0 ( i = 1 ,2 ,3 且 ∑
3

i = 1

ωi = 1) ,构造为单目标评价函数 Z ( f ) ;约束条件式用约束集合表示记为 R . 则

空车流量分配多目标优化问题的线性加权和弧2路模型可用向量形式表示为 :

min Z ( f ) = ω1 Z1 ( f ) - ω2 Z2 ( f ) - ω3 Z3 ( f ) ,

s. t . f ∈ R = { f ∈ E
n | gi ( f ) ≥0 , ( i = 1 ,2 ,3 ,4) }. (2)

　　该模型的特点是决策变量数量庞大 (路网上众多弧上的车流量) 、变量要求取整型实数值、目标函数和

约束条件中包含有决策变量的不连续非线性函数. 显然 ,该优化问题是一个复杂的实数型数学规划问题 ,

采用常规的数学优化技术已很难有效地求解 ,本文将针对该模型的求解设计构造相应的遗传算法.

2 　空车流量分配优化问题实数编码遗传算法( RGA)的设计
211 　基于实数编码的个体及适应度函数的设计

编码是设计遗传算法时要解决的首要问题 ,其中编码方法的选择在很大程度上将决定算法的性能与

效率. 二进制编码方法是遗传算法中最常用的一种编码方法 ,或者说传统的遗传算法是基于二进制位串操

作的方法. 然而 ,实际工程优化问题中的决策变量往往都是实数 ,如空车调整流量分配优化问题中的空车

调配 O2D 量、线路输送能力及线路上分配的空车流量的取值均是整型实数. 对于这类实数变量众多且取

值范围大的函数优化问题 ,由于优化变量维数过高 ,如采用二进制编码 ,不仅会造成编码过长 ,从而占用较

多的计算机存储空间 ,还会由于增加算法的计算量 ,使得遗传算法的收敛速度降低 ,甚至无法接受. 因此 ,

应用遗传算法求解函数优化问题时 ,一般必须考虑采用实数编码技术 ,建立基于实数编码的遗传算法

(Real2coded Genetic Algorithm ,简称 :RGA) .

关于实数编码的表示方式有如下定义[4 ] .

定义 1 　实数编码向量个体 xi :由 n 个优化变量所构成的 n 维实数空间中某一点的各个变量值按规

定顺序编码所组成的集合 ,称之为该点对应的实数编码向量个体 (简称 :实数个体或个体) ,记为 xi = ( xi1 ,

xi2 , ⋯, xin ) T
, xi ∈R

n
.

定义 2 　实数编码种群 (或群体) P :由 m 个实数编码向量个体 xi 所构成的集合 ,记为 P = { x1 , x2 , ⋯,

xm } . 其中 , m 称为种群 P 的群体规模 (或群体大小) . 在遗传算法中 P 也可用个体空间描述 ,记为 I
m

=

{ x1 , x2 , ⋯, xm } ,表示群体规模为 m 的个体空间.

定义 3 　定义对应于实数编码向量个体 xi 的适应度函数为Φ( xi ) =δ( Z ( xi ) ) . 其中 , Z ( xi ) 为优化问

题的目标函数 ,不失一般性 ,这里考虑 Z ( xi )为最小化问题的目标函数.δ( Z ( xi ) ) 为目标函数转换为适应

度函数的适应变换函数 ,一般不要求适应度函数Φ( xi )的值与目标函数 Z ( xi )的值相等 ,但Φ( xi ) 必须总

是以 Z ( xi )为变量的函数 ,并且具有适应度函数Φ( xi )的值越大的个体质量越好 ,值越小的个体质量越差

的特性.

基于实数编码表示的基本定义和空车流量分配优化问题数学模型的特点 ,我们选择了向量个体与优

化问题解向量具有同样长度的实数编码表示方式 ,既把空车流量分配优化模型的解向量 f i = ( ⋯, f
k
ij , ⋯) T

= ( f i1 , f i2 , ⋯, f in ) T 设计为 RGA 应用算法的实数编码向量个体 xi . 并设定对应于该实数编码向量个体的适

应度函数有如下形式 :

Φ( f i ) = δ( Z ( f i ) ) =

ρ
1 + (1 + 011)θZ ( f

i
) , if Z ( f i ) ≥0

ρ
1 + (1 - 011)θZ ( f

i
) , if Z ( f i ) < 0

, (3)

式中 ,ρ,θ为常数 ,对于极小化问题常取ρ= 1 ,θ=
1 , if Z ( f i ) ≥0

- 1 , if Z ( f i ) < 0
.

该适应度函数是空车流量分配多目标优化模型[式 (2) ]中目标函数 Z ( f ) 的等效度量函数 ,可用来度
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量无约束条件下解的质量 ,并且有 maxΦ( f i )等效于 min Z ( f ) 的特性 ,是评价个体以及设计 RGA 应用算法

的基本依据.

由于 GA 算法只是通过目标函数与优化问题发生关系 ,即仅依据优化问题目标函数建立的适应度函

数来评价个体 ,并未考虑约束条件对个体选择的影响. 所以 GA 算法一般只可直接应用于求解无约束最优

化问题. 对于有约束的空车流量分配优化问题 [式 (2) ] ,在选择以解向量 f 作为实数编码向量个体进行

RGA 应用算法设计时 ,首先必须考虑对模型约束条件的处理. 根据约束条件 R 的不同特点可采用下列两

种处理方法.

①将模型约束条件转变为 RGA 个体分量边界值的处理方法

该处理方法的基本思想是 :在 RGA 算法采用与解向量同样长的实数编码表示的条件下 ,个体中每个

分量要在约束条件 R 规定的区域内进行选取 ,并且遗传算子在设计上应满足该约束条件.

设实数编码向量个体 f i = ( ⋯, f
k
ij , ⋯) T 的分量 f

k
ij的取值区域为[ f

k
ijmin , f

k
ijmax ] ,其中 f

k
ijmin和 f

k
ijmax分别为个

体分量的最小 (下限)边界值和最大 (上限)边界值. 由模型的约束条件 g3 ( f ) 和 g4 ( f ) 可见 ,每个个体分量

的取值必须大于等于零 ,最小边界值为 f
k
ijmin = 0 ;又由约束条件 g2 ( f ) 和 g1 ( f ) 可见 ,每个个体分量的最大

边界值应不能超过O2D 对 i , j 间的运量需求数 xij ,同时也不能大于路径 p
k
ij上的运输能力 b

k
ij ( b

k
ij = min{ be : e

∈p
k
ij , Πe ∈E}) ,所以每个个体分量的最大 (上限)边界值可取为 f

k
ijmax = min{ xij , b

k
ij }. 将约束条件 R 规定的

区域 (变量取值的上下限值)转化为个体分量 f
k
ij表示的最大值边界值 f

k
ijmax和最小边界值 f

k
ijmin ,则 RGA 算法

的初始化过程即可保证满足函数优化问题的所有约束条件 ,而且在 RGA 运行过程中 ,相应遗传算子也可

以始终保持 f
k
ij在其取值范围[ f

k
ijmin , f

k
ijmax ]内选取.

该处理方法的不足之处是它只适用于 lij = 1 (既 O2D 对 i , j 间只有一条路径)的特殊情况. 因为它只考

虑了 O2D 对 i , j 间流经路径 p
k
ij的部分流量 f

k
ij不超过 i , j 间运量需求总量 xij的情况 ,在 i , j 间具有多条合理

路径时 ,并不能保证 i , j 间所有合理路径流量之和 ∑
l
ij

k = 1
f

k
ij 小于等于需求总量 xij ,也就是不能完全处理约

束条件 g2 ( f ) ,同理也不能完全处理约束条件 g1 ( f ) . 因此 ,应用该处理方法具有一定的局限性.

②化有约束为等效无约束的处理方法

该处理方法的基本思想是 :通过引入惩罚函数 ,对优化模型中不可行解进行惩罚 ,利用算法将有约束

化为无约束问题 ,使问题的求解可直接采用 RGA 通用算法予以实现.

基于适应度函数式 (3)与空车流量分配多目标优化模型式 (2)中目标函数 Z ( f )的等效性 ,我们设对应

于空车流量分配优化模型约束条件 g1 ( f ) 、g2 ( f )和 g4 ( f )的惩罚函数有如下形式 :

W ( f ) = 1Π[ (1 + 011) [ | g
1

( f) | + | g
2

( f) | + | g
4

( f) | ]
] , (4)

由该惩罚函数式和式 (3) ,可构造空车流量分配优化模型的等效无约束表达式为 :

max珔Z ( f ) = Φ( f ) ·W ( f ) . (5)

　　显然该等效无约束表达式的解空间允许包含有约束模型[式 (2) ]的不可行解 ,在应用 RGA 算法求解

时 ,由于惩罚函数的作用 ,对于不可行解将根据其违反约束的程度给以一定量的惩罚 ,违反约束程度越大

的解 ,其在 RGA 算法中的适应值度量越小 ,如此随着 RGA 算法的运行 ,有约束模型 [式 (2) ]的不可行解在

解群中所占的比例将越来越小 ,而可行解将逐渐在群体中占据主导地位 ,并逐渐趋向于最好解.

该处理方法的特点是 :在 RGA 算法采用与解向量同样长的实数编码表示的条件下 ,个体中每个分量

不必再直接考虑受约束条件 R 的限制 ,可对约束条件 g2 ( f )和 g1 ( f )进行完全处理 ,并实现各遗传算子的

操作也能满足约束条件 ,是一种更具有一般通用的处理方法.

由此所建立的等效目标函数珔Z ( f ) [式 (5) ] ,同时满足定义 3 中实数编码适应度函数的要求 ,将直接作

为空车流量分配优化模型式 (2)的适应度函数进行 RGA 算法设计 ,并由下式表示.

Φ3 ( f i ) = Φ( f i ) 3 W ( f i ) . (6)

212 　基于实数编码的遗传算子的设计

遗传算法中的遗传算子 (或遗传策略)是实现复制 (繁殖) 、交叉和变异操作的重要工具 ,也是设计构造
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遗传算法的主要内容. 传统的遗传算子大都是针对二进制编码设计的 ,不适应于实数编码的形式 ,为此需

要基于实数编码技术设计构造新的遗传算子.

1)复制 (繁殖 reproduction)算子的设计

常见的复制选择策略 (复制算子)主要有排序策略、轮换策略和最优保存策略等多种形式[5 ] ,其中轮换

策略是一种实际应用最多的随机性选择 ,该策略存在的问题是对群体中适应值较差的个体有时也可能被

选中 ,这将会影响到遗传算法的执行效果 ,为避免这种情况的发生 ,我们采用了轮换法与最优保存策略相

结合的方法 ,称之为“轮换优先法策略”(roulette wheel2elitism method) ,既把轮换法产生的目前解群中最好的

解 (有最大适应值的解)直接放入到下一代解群中 ,保证加入匹配池中的串具有较大的适应性 ,使每代的解

群中总会保留到目前为止所得到的最好解. 由此设计构造了如下的实数编码轮换优先复制策略 (算子) .

定义 4 　复制 (繁殖)算子 S : I
μ
→I

μ
,指在父代个体空间 I

μ
中 ,根据实数编码向量个体 f i ∈I

μ
的适应

度函数值Φ3 ( f i ) ,采用轮换优先法的选择策略 ,以生存概率 Ps ( f i ) 实现复制个体 f i ∈I
μ
到匹配池中的操

作.

设在一个群体中实数向量个体 f i 的生存概率 (选择概率或复制概率)为

Ps ( f i ) = Φ3 ( f i ) ∑
μ

j = 1

Φ3 ( f j ) , (7)

式中 ,Φ3 ( f i )为式 (6)所示的空车流量分配优化模型的实数向量个体适应度函数值 , ∑
μ

j = 1

Φ3 ( f j ) 为整个实

数群体的适应度值之和 ,μ≥1 为父代群体规模 ,并设子代群体规模 (通过重组和变异后产生的子代个体数

目)与父代群体规模相等.

令 :Φ3
s = ∑

μ

j = 1

Φ3 ( f j ) ,则采用实数编码轮换优先法策略繁殖个体的基本步骤为 :

Step1 　求出父代群体中所有个体的适应值Φ3 ( f i ) ;

Step2 　从所有父代个体中选出适应值最大的个体优先加入匹配池 ;

Step3 　求出父代群体中所有个体 (不含适应值最大个体)的适应值之和Φ3
s ;

Step2 　产生一个位于[0 ,Φ3
s ]间均匀分布的伪随机数 r ;

Step3 　从群体中编号为 1 的个体开始 ,将其适应值与后继个体的适应值相加 ,直到累加和等于或大于

r ;

Step4 　将群体中满足下述条件的第 i 个个体加入匹配池 :

∑
i - 1

j = 1

Φ3 ( f j ) < r , 　同时 ∑
i

j = 1

Φ3 ( f j ) ≥ r ;

　　Step5 　如果匹配池中包含的个体达到所需要的数目时 ,则停止复制 ,否则转 Step3.

该实数编码轮换优先复制选择的结果是返回一个随机的个体 ,除适应值最大的个体优先被选择并保

留之外 ,每个个体被选择的机会将直接与适应值成比例 ,那些没被选中的个体则从群体中被淘汰出去 ,体

现了“适者生存 ,优胜劣汰”的复制原则.

2)交叉 (crossover)算子的设计

定义 5 　交叉算子 C : I
μ
→I

μ
,指在父代个体空间 I

μ
中 ,以交叉概率 Pc 实现对任意两个实数向量个体

f a ∈I
μ

, f b ∈I
μ
进行断点交叉重组的操作.

常见的二进制交叉重组方法是先对个体随机选择交叉点 ,再交换两个个体相应的部分. 根据实数编码

的特点 ,交叉算子应具有数值运算特征 ,以利于实现两个实数向量个体间的信息交流和基因重组. 为此我

们选择了两断点交叉方式 ,并设计了实现交叉操作的线性组合算子. 交叉重组实现步骤如下 :

Step1 　从父代群体 (父代个体空间 I
μ)中以交叉概率 Pc 随机选择两个实数编码个体 ,设为 :

f a = x = ( x1 , ⋯, xl )
T

, 　f b = y = ( y1 , ⋯, yl )
T

;

　　Step2 　对实数编码个体随机选定两个断点 (交换点) i 和 j ( i 和 j 为[1 , l ]间的一致随机整数且 i ≤j) ,

并利用下列交叉操作线性组合算子计算断点间各交叉分量 ,
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x′k = yk 3α+ xk 3 (1 - α) , 　y′k = xk 3α+ yk 3 (1 - α) , k = i + 1 , ⋯, j , (8)

其中 ,参数α的取值为[0 ,1 ]间的常数 ;

Step3 　进行交叉重组操作 ,产生两个子代实数编码向量个体 :

f′a = x′= ( x1 , ⋯, xi , x′i +1 , x′i +2 , ⋯, x′j - 1 , x′j , xj+1 , ⋯, xl )
T

,

f′b = y′= ( y1 , ⋯, yi , y′i +1 , y′i +2 , ⋯, y′j - 1 , y′j , yj+1 , ⋯, yl )
T .

　　3)变异 (mutation)算子的设计

定义 6 　变异算子 m : I
μ →I

μ
,指演化到第 g 代时 ,在个体空间 I

μ 中 ,以变异概率 Pm 随机选中实数向

量个体 f i ∈I
μ 的 f ik分量进行变异的操作.

针对实数编码表示的特点 ,本文设计了可随群体演化进程动态变化的数值变异算子 ,即个体 f i ∈I
μ

的分量 f ik经一次变异后的结果 f′ik由以下变异算子决定 :

如果随机数为 1 ,则 f′ik = f ik + rρ( g , R - f ik ) ;

如果随机数为 0 ,则 f′ik = f ik - rρ( g , f ik - L ) .

式中 ,L 和 R 分别是 f ik的上下边界 ; r 是[0 ,1 ]上的随机数 ;ρ( g , x)为漂移函数 ,定义为

ρ( g , x) = 1 - e
- 1 - g

G+1
k

x , (9)

式中 , g 是当前遗传代数 , G 是总的遗传代数 , x 是实数 ( R - f ik或 f ik - L ) , k 是漂移参数 ,它决定了漂移函

数在 (0 , x)上漂移的程度. 漂移函数ρ( g , x)返回 (0 , x)上的一个值 ,该值随着遗传代数 g 的增加逐渐趋向

于 0 ,使得搜索领域能动态地被调整 ,实现动态漂移性变异. 既一方面可实现从当前解漂移到解空间的另

一部分 ,有助于跳出局部最优 ,保持群体的多样性 ;另一方面可实现在群体演化的初期阶段大幅度漂移变

化 ,以很大的概率找到全局最优解 ,当演化进行到后阶段时搜索领域范围自动减少 ,进入局部搜索 ,使算法

较快地收敛到近似最优解.

4)爬山 (hill2climbing)算子的设计

定义 7 　爬山算子 h : I
μ
→I

μ
,指以概率 Ph 随机从个体空间 I

μ
中选择 h ( h ≤μ) 个实数向量个体 f i ∈

I
μ

, i = 1 ,2 , ⋯, h ,实行局部寻优的爬山搜索操作.

爬山算子是对实数编码遗传算法的一个补充算子 ,设置该算子的目的主要是提高算法的收敛速度和

品质[6 ,7 ]
,只在算法收敛减慢时开始采用. 在算法中 ,爬山算子是与复制算子相结合使用的 ,即爬山算子只

对父代群体中 h 个实数向量个体实行爬山搜索操作 ,剩余的μ- h 个个体则根据复制算子实行复制操作 ,

两个算子作用的结果合并构成一个新的子代群体. 爬山算子的实现步骤为 :

Step1 　以概率 Ph 随机从群体中选择 h 个个体 f i ∈I
μ

, i = 1 ,2 , ⋯, h 进行局部爬山搜索 ;

Step2 　按目标函数值珔Z ( f i ) [式 (5) ]的大小评价 h 个个体的优劣 ,设最差个体点为 f p ;

Step3 　计算除最差个体点外的 h - 1 个顶点个体的形心珔F 及 f p 关于形心的反射点 F̂ :

珔F =
1

h - 1 ∑
h

i = 1
f i - f p , F̂ = 珔F + α(珔F - f p ) , (式中α为反射系数) . (10)

　　Step4 　若反射点 F̂ 的目标函数值好于 h 个顶点个体中的次差点 ,则以 F̂ 取代 f p ,作为新的子代个体 ,

结束爬山过程 ,否则 ,转入下步 ;

Step5 　调整反射点向形心收缩 : F̂ = (珔F + F̂)Π2 ,返回 Step4.

在实际算法中 ,一般启动爬山算子的条件是 :当前演化代 ( g 代)中目标函数的最好值珔Z ( f
g
i ) 与上一代

( g - 1 代)中目标函数的最好值珔Z ( f
g - 1
i )之差小于一给定常数ε≥0.

213 　空车流量分配优化问题 RGA算法的基本构成及特点

上述基于实数编码设计的各遗传算子 s , c , m , h 均为作用于个体上的微算子 ,其相应的宏算子 ,可相

应地记为 S , C , M , H ,分别表示作用在群体上的复制算子、交叉算子、动态变异算子和爬山算子 ,这些宏算

子是构成空车流量分配优化问题遗传算法的基本元素.

设 :Λ{ T , F}表示遗传算法停止的判断准则 , T 表示停止准则为真 , F 表示停止准则为假 ;
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P
0 表示初始群体 ; P

g 表示第 g 代群体 ;μ表示群体规模 ;

Δ{ T , F}表示爬山算子的启动准则 , T 表示启动爬山算子 , F 表示不启动爬山算子.

基于上述符号 ,可把基于实数编码方式求解空车流量分配优化问题的遗传算法描述为 : RGA = ( P
0

,

μ, S , C , M . H ,Λ ,Δ) ,该算法的基本构成及步骤可用伪码描述为下列形式.

Begin

g : = g + 1 ;

initialization 　　P
0

: = { f
0
1 , ⋯, f

0
μ} ;ΠΠ初始化过程 ,随机产生初始种群

evaluation 　　P
0

:{Φ3 ( f
0
1 ) , ⋯,Φ3 ( f

0
μ) } ;ΠΠ计算初始种群的适应度函数值

While 　　(Λ( P
g ) ≠T) do g : = g + 1 ;ΠΠ算法停止判断准则

selection 　　P
g

: = S ( p
g - 1 ) ;ΠΠ对 g - 1 代种群执行复制 (繁殖算子)操作

crossover 　　P
g

: = C ( p
g ) ;ΠΠ对 g 代种群执行交叉 (算子)操作

mutation 　　P
g

: = M ( p
g ) ;ΠΠ对 g 代种群执行变异 (算子)操作

if (Δ( p
g ) = T 　　ΠΠ爬山算子启动准则

then hill2climbing 　P
g : = H( p

g ) ;ΠΠ对 g 代种群执行爬山 (算子)操作

evaluation 　　P
g

:{Φ3 ( f
g
1 ) , ⋯,Φ3 ( f

g
μ) } ;ΠΠ计算 g 代种群的适应度函数值

end

该 RGA 算法的执行过程是 :首先由初始化过程 initialization 随机产生一组优化模型的初始可行解 f
0
i

(1 ,2 , ⋯,μ) ,每个初始可行解即为一个初始个体 ,由μ个初始个体构成算法的初始种群 P
0 = { f

0
1 , ⋯, f

0
μ} ,

并根据优化问题的目标函数计算个体适应度函数 ,构成初始种群适应度函数值集合{Φ3 ( f
0
1 ) , ⋯,Φ3

( f
0
μ) } ;然后基于该初始种群和初始种群适应度函数值集合 ,运用复制算子 selection 选择下一代父辈种群

的个体 ,再经过交叉 crossover、变异 mutation、爬山 then hill2climbing 等算子操作产生新一代的种群 ,该进化

过程重复进行 ,直到满足算法停止准则时为止.

该算法的特点主要表现为 :一是通用性强 ,即算法的迭代过程是以优化变量的实数编码作为运算对

象 ,将变量编码成“染色体”后进行进化操作 ,而不是直接依靠优化变量本身的实际值进行优化运算 ,对不

同优化问题的求解 ,只需改变优化变量编码便可应用同一算法实现 ,不但可避免对连续函数变量编码与解

码的过程 ,还可避免算法对函数优化问题本身复杂性的依赖. 二是可避免大量复杂计算 ,减少优化问题求

解计算上的难度 ,即算法仅使用由目标函数值变换来的适应度函数值作为搜索信息 ,便可确定进一步的搜

索方向和搜索范围 ,无需象传统的优化算法那样需要目标函数的导数等其他更多的辅助信息. 三是具有较

强的鲁棒性 ,即算法的最终解不依赖于初始解的选取 ,原则上可在实数向量个体的每个分量的取值范围内

随机产生任意的初始解 ,然后通过 RGA 每个演化代中各遗传算子的作用 ,逐步调整各个合理路径上的流

量分布 ,使之达到系统整体最优原则下的空车流量分布状态. 四是可大大提高搜索全局最优解的速度 ,即

在充分运用遗传算法固有的始群信息并行处理特有功效的同时 ,还将群体演化过程与函数优化爬山搜索

技术有机结合 ,综合考虑了传统 GA 的随机全局寻优和爬山算法局部快速搜索的特点 ,不仅可大大改善收

敛速度 ,而且还可改善解的品质. 五是收敛性好 ,RGA 算法是一种自适应概率搜索技术方法 ,其选择、交

叉、变异等运算都是以一种概率的方式来进行的 ,并且在复制和爬山算法中采用了换代保优的处理方法 ,

可实现以概率 1 收敛于问题的最优解[2 ]
.

3 　应用 RGA 算法的实例分析
设铁路空车流量分配的路网结构如图 1 所示. 该路网由 22 个节点、32 条双向边构成 ,其中节点集合为

V = {1 ,2 , ⋯,22} ;相邻节点间的每一条边代表两条对向弧 (正向弧 e正 = ( i , j) 和反向弧 e反 = ( j , i) ) ,弧集

合为 E = { e = { e正 = ( i , j) , e反 = ( j , i) }| i , j ∈V , e = 1 ,2 , ⋯,64} ,集合中有分配流量弧的弧长度和弧上的

运输能力容量值分别为表 2 中的 le 和 be . 已知空车需求量的 O2D 对及相应的需求量 xij 、分配优先权系数

wij的取值如表 3 所示 (为了检验 RGA 算法的有效性 ,在模拟分析实例中特意选择了一些可发生对流运输
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图 1 　路网结构示意图

的空车需求 O2D 对) .

通过专家咨询定量评判分析 ,确定空车流量分配优化模

型[式 (2) ]的目标函数 Z1 (总运输耗费最少) Z2 (总分配流量

最大)和 Z3 (总社会效用最大)的线性加权和系数分别取值为

ω1 = 015 ,ω2 = 013 ,ω3 = 012 ,且ω1 +ω2 +ω3 = 1. 实例分析选

择 RGA 算法的有关控制参数为 :群体规模μ= 50 ,交叉概率

pc = 016 ,变异概率 pm = 0105. 爬山概率用于控制爬山搜索操

作的频率 ,概率越大爬山搜索效果越显著 ,但相对会增加计算

量 ,实际中可结合爬山算子启动准则综合考虑. 本例取爬山概率 ph = 1 ,参与局部爬山搜索的个体数 h =

50 ,爬山算子的启动条件珔Z ( f
g
i ) - 珔Z ( f

g - 1
i ) ≤ε= 0101 ,总遗传代数 G = 50.

表 1 中给出了采用 RGA 算法计算的各路段弧流量 f e 及饱和度的结果 (未列入表中的弧的弧流量均为

零) ,由各计算值可见 ,各路段弧流量均能满足模型关于运输能力约束的条件要求 ,并且体现了尽可能充分

地利用路网能力的优化目标 ,验证了 RGA 算法对能力约束条件处理的有效性.

表 1 　路段弧的有关参数及弧流量分配情况

编号 弧 e = ( i , j) 弧长度 le 弧能力 be 弧流量 f e 饱和度 %

1 (22 ,1) 299 350 99 28. 3

2 (22 ,7) 265 392 380 97

3 (7 ,1) 137 385 380 98. 7

4 (8 ,9) 317 230 115 50

5 (9 ,10) 649 290 167 73. 7

6 (2 ,8) 301 169 115 68. 4

7 (3 ,9) 349 55 52 94. 5

8 (4 ,10) 1148 24 15 62. 1

9 (1 ,2) 283 900 894 99. 3

10 (2 ,3) 412 388 250 64. 4

11 (3 ,4) 945 295 250 84. 8

12 (4 ,21) 134 319 304 95. 4

13 (11 ,12) 282 412 300 72. 8

14 (2 ,12) 231 108 50 47. 5

15 (15 ,3) 511 67 52 77. 6

16 (12 ,15) 651 98 50 52. 3

17 (11 ,13) 1429 86 77 89. 5

18 (14 ,15) 153 61 52 85. 2

19 (16 ,14) 669 45 12 26. 7

20 (19 ,20) 458 58 54 93. 6

21 (20 ,4) 447 63 54 86. 2

22 (19 ,18) 610 23 5 21. 7

23 (18 ,21) 538 25 5 20

24 (21 ,5) 521 311 309 99. 4

25 (6 ,22) 989 486 479 98. 6

表 2 中给出了采用 RGA 算法计算的空车流量分配最优路径方案的结果. 为了进行比较分析 ,表中列

出了两种不同约束条件下的计算方案. 一种是允许对流运输条件下的方案 ,即去掉式 (4) 惩罚函数中无对

流运输约束条件 g4 ( f )的最优路径计算方案 ,共由 17 条路径构成 ,分别为 : p
1
1 ,5 、p

1
1 ,10 、p

2
1 ,10 、p

1
1 ,15 、p

2
1 ,15 、p

1
1 ,17 、
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p
2
1 ,17 、p

3
1 ,17 、p

1
4 ,10 、p

1
6 ,2 、p

2
6 ,2 、p

1
11 ,12 、p

1
11 ,13 、p

1
14 ,10 、p

1
16 ,10 、p

1
19 ,5 、p

2
19 ,5 ,各路径的分配流量 f

k
ij为表中括号内的值 ,总的

分配流量为 : f
1
1 ,5 + f

1
1 ,10 + f

2
1 ,10 + f

1
1 ,15 + f

2
1 ,15 + f

1
1 ,17 + f

2
1 ,17 + f

3
1 ,17 + f

1
4 ,10 + f

1
6 ,2 + f

2
6 ,2 + f

1
11 ,12 + f

1
11 ,13 + f

1
14 ,10 + f

1
16 ,10 +

f
1
19 ,5 + f

2
19 ,5 = 1593 ,可满足 (1593Π1640 = ) 97 %空车 O2D 量的运输需求 ,该方案中存在对流运输的双向弧分

别为 (1 ,7) 、(3 ,15) 、(14 ,15) 、(4 ,20) 、(19 ,20) . 另一种是考虑无对流运输约束条件 g4 ( f ) 的计算方案 ,该方

案中不存在双向弧的对流运输 ,共有 12 条运输路径 ,分别为 p
1
1 ,5 、p

2
1 ,10 、p

1
1 ,15 、p

1
4 ,10 、p

1
6 ,2 、p

2
6 ,2 、p

1
11 ,12 、p

1
11 ,13 、

p
1
14 ,10 、p

1
16 ,10 、p

1
19 ,5 、p

2
19 ,5 ,总的分配流量为 f

1
1 ,5 + f

2
1 ,10 + f

1
1 ,15 + f

1
4 ,10 + f

1
6 ,2 + f

2
6 ,2 + f

1
11 ,12 + f

1
11 ,13 + f

1
14 ,10 + f

1
16 ,10 + f

1
19 ,5

+ f
2
19 ,5 = 1397 ,可满足 (1397Π1640 = ) 85 %空车 O2D 量的运输需求.

对比上述两种流量分配路径方案可见 ,无对流方案的各条路径均包含在允许对流方案之中 ,并且是允

许对流方案中不含对流弧的路径 ,或者是含对流弧但分配流量最大的路径 ,例如允许对流方案中的路径

p
1
1 ,10和 p

2
6 ,2分别包含同一路段的双向弧 e正 = (1 ,7)和 e反 = (7 ,1) ) ,属于含对流弧的路径 ,路径分配流量分

别为 f
1
1 ,10 = 114 和 f

2
6 ,2 = 380 ,其中分配流量最大的路径 p

2
6 ,2正是无对流方案中的一条路径 ,而分配流量较

小的路径 p
1
1 ,10则被拒绝 (在无对流优化中分配的流量为 f

1
1 ,10 = 0) ,其他无对流方案中的路径 p

1
14 ,10 、p

1
16 ,10 、

p
1
19 ,5也均属这种情况. 这一结论表明 ,RGA 算法对无对流运输约束条件下空车流量分配优化问题的求解是

有效的 ,并且充分体现了最大流空车分配的目标要求. 另外 ,从表 2 中各O2D 对间的流量分配比例来看 ,显

然允许对流方案满足空车 O2D 量的运输需求程度要比无对流方案好 ,而且均满足 O2D 对间的分配流量不

大于运输供求量的约束条件 ,这都验证了采用 RGA 算法求解复杂空车流量分配优化问题的可行性和有效

性.

表 2 　空车 O2D 有关参数及空车流量分配方案

O2D 对
( i , j)

空车需求量
xij

分配优先权
wij

分配总量Π分配
比例 %

无对流 (允许

对流) f
k
ij

路径 p
k
ij

1 ,5 250 0. 2 250Π100

1 ,10 230 0. 15
115Π50

(229)Π(99. 6)

1 ,15 100 0. 1
50Π50

(96)Π(96)

1 ,17 50 0. 05
0Π0

(36)Π(72)

4 ,10 20 0. 1 15Π75

6 ,2 480 0. 1 479Π99. 8

11 ,12 300 011 300Π100

11 ,13 80 0105 77Π9613

14 ,10 50 0105 40Π80

16 ,10 20 0105 12Π60

19 ,5 60 0105 59Π9813

250 (250) 1 →2 →3 →4 →21 →5

0 (114) 1 →7 →8 →9 →10

115 (115) 1 →2 →8 →9 →10

50 (50) 1 →2 →12 →15

0 (46) 1 →2 →3 →15

0 (2) 1 →2 →12 →15 →14 →16 →17

0 (4) 1 →2 →3 →15 →14 →16 →17

0 (30) 1 →2 →3 →4 →20 →19 →17

15 (15) 4 →10

99 (99) 6 →22 →1 →2

380 (380) 6 →22 →7 →1 →2

300 (300) 11 →12

77 (77) 11 →13

40 (40) 14 →15 →3 →9 →10

12 (12) 16 →14 →15 →3 →9 →10

54 (54) 19 →20 →4 →21 →5

5 (5) 19 →18 →21 →5

　　注 :表中带下划线的路段为路径中存在对流的路段弧 .

4 　结束语
本文针对空车调整中流量分配非线性模型求解计算的复杂性 ,提出了采用实数编码遗传算法求解的

新方法. 该求解方法具有不直接依赖于模型本身结构的明显特点 ,避免了采用常规优化技术在计算和算法

构造上的困难 ,是一种容易实现、可操作性强 ,比较实用的方法. 该方法已被应用于铁路空车调整计划分析

的实际 ,并取得了很好的效果.
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实现传统故障诊断规则的改进 ;数据来源于飞机的设计和使用全过程 ,在诊断中更有效、实用.
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