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求解双层犆犃犚犘优化问题的演化学习型遗传算法

邢立宁，姚　锋
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　　摘　要：双层有能力约束的弧路径优化问题（ｃａｐａｃｉｔａｔｅｄａｒｃｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，ＣＡＲＰ）的研究对象通常是某

个城市或地区，首先聚焦于该地物流系统的宏观配置，然后考虑相关服务的完成问题。针对双层ＣＡＲＰ优化问

题，提出了一种演化学习型遗传算法（ｌｅａｒｎａｂｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＧＡ）。建立了ＬＧＡ的基本框架，设计了构件

知识和算子知识等知识形式。在ＬＧＡ中，采用扩展启发式方法辅助生成初始种群，使用算子知识为选择、交叉和

变异选择操作算子，应用构件知识为交叉和变异操作选择断点位置，同时借助局部替换程序不断地向当前种群中

注入新个体。ＬＧＡ的框架为现有优化方法改进提供了一种有益借鉴。
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０　引　言

　　物流行业是国民经济发展的基础和命脉，其发展程度

已成为衡量一个国家现代化程度和综合国力的重要标志之

一。快递物流配送是一种以道路为服务对象的路径优化问

题，研究重点是如何快速准确地完成分布在不同路径上的

多个客户的物品配送。快递物流配送车辆的容量是有限

的，因此快递物流配送可被抽象为车辆带有容量限制的弧

路径问题（ｃａｐａｃｉｔａｔｅｄａｒｃｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，ＣＡＲＰ）。现实

生活中存在着许多典型ＣＡＲＰ问题：邮件配送
［１］和校车接

送［２］的规划；垃圾收集车［３］和铺沙车［４］的路由等。

Ｃｏｏｐｅｒ把选址与运输问题结合起来，提出了选址 路线

安排问题（ｌｏｃａｔｉｏｎｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，ＬＲＰ）。该问题寻求对

设施选址和车辆路径选择的同时优化，比车辆路径优化问

题更加复杂。文献［５］采用混合遗传算法求解ＬＲＰ问题。

文献［６］采用混合整数规划模型求解小规模ＬＲＰ问题，采

用启发式方法求解大规模ＬＲＰ问题。文献［７］采用多目标

超启发式方法求解ＬＲＰ问题。文献［８］对冬天道路维护中
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的选址 路线安排问题进行了综述。文献［９］使用两阶段启

发式算法求解ＬＲＰ问题。文献［１０］建立了配送中心选址

与车辆路径一体优化的双层规划模型。

根据笔者掌握的文献，现有ＬＲＰ研究大多针对以点为

服务对象的车辆路径优化，而针对以道路为服务对象的弧

路径优化研究尚不多见。故本文将快递物流配送问题抽象

成双层ＣＡＲＰ问题：将某城市（地区）看作研究对象，首先考

虑物流系统的宏观配置问题，如仓库位置、数目及车辆数目

等；然后考虑配送任务的完成问题，如寻找所有车辆的最优

路径使得那些必须被服务的路段都能及时得到有效服务。

智能优化方法为诸如双层ＣＡＲＰ优化等复杂问题的求

解提供了切实可行的解决方案。近年来，越来越多的学者

开始研究智能优化过程中演化与学习之间的交互［１１１４］。文

献［１５］将已经获得个体的部分优良特征看作是一些信念，

将这些信念保存在外部存储器中，并基于信念不断改进后

续个体。文献［１６］将已获较优个体储存于外部存储器，以

这些个体为标准来改进后续演化过程中产生的个体。文献

［１７］采用基于案例的推理方法从案例存储器中选择特征来

改进后续个体。部分学者也采用学习演化模型来实现演化

与学习之间的交互［１８１９］。文献［１４］提出了一种学习型遗传

框架来实现演化与学习之间的交互。现有研究表明：演化

与学习之间存在交互的可能性；多种平台如版本空间［２０］、

ＡＱ学习系统
［１７］和基于案例的存储器［１７］及 Ｑ学习系

统［２１２２］等都可用来实现它们之间的交互；通过这种交互，智

能优化的优化效率能够得到有效提高［１４］。

１　问题描述

１．１　输入条件

假设有向图犌＝（犞，犃）包含犖犞 个节点与犖犃 条弧段，

犞表示节点集，犃 表示弧段集；弧段狌∈犃 存在空车成本

犱（狌）（车辆通过弧段时产生的行驶成本）。从弧段狌∈犃转

向狏∈犃的惩罚项为狆犲狀（狌，狏）（可转向时惩罚项为０）。弧

段集犚犃内任意弧段都必须被服务；对于弧段狌∈犚，其需

求量及服务成本依次为狇（狌）和狊（狌）。仓库构建成本为犆１，

车辆购置成本为犆２。车辆限定容量及速度分别为犙和犛。

行驶距离与空车成本之间的转换系数是α。在单个服务周

期中，假设最大服务时间为犜。同时，在给定的期限内，假

定相同任务被重复地执行犕 次。

１．２　输出条件

（１）仓库位置犇＝｛犱１，犱２，…，犱（犖
犞
）｝与数目犖１，犱犻 是

布尔变量，犱犻＝１说明节点犻将被用作仓库。

（２）车辆分布犇犜＝｛犱狋１，犱狋２，…，犱狋（犖
１
）｝与数目犖２，犱狋犻

表示在第犻个仓库内应配置的车辆数目。

（３）车辆的最优路径集犔＝｛犾１，…，犾犼，…，犾（犖２）｝和弧段

服务标识犳犼（μ犻犼），μ犻犼表示路径犾犼 上的第犻条弧段，犾犼＝｛μ１犼，

…，μ犻犼，…，μ（犿犼）犼｝，犿犼 表示路径犾犼 上的弧段数目，犳犼（μ犻犼）是

布尔变量。当车辆遍历路径犾犼 时，若对弧段μ犻犼实施了服

务，犳犼（μ犻犼）＝１；反之，犳犼（μ犻犼）＝０。

（４）所有路径的开始节点序号，即车辆出发的仓库

编号。

１．３　优化目标

优化目标是成本犉最小化

犉＝犆犉＋犆犚 （１）

式中，犆犉代表固定成本：

犆犉 ＝犆１犖１＋犆２犖２ （２）

犆犚代表运行成本：

犆犚 ＝犕∑
犖
２

犼＝１

犆狅狊狋（犾犼） （３）

犆狅狊狋（犾犼）代表路径犾犼 的总成本：

犆狅狊狋（犾犼）＝

∑

犿
犼

犻＝１

狊（μ犻犼）犳犼（μ犻犼）＋∑

犿
犼

犻＝１

犱（μ犻犼）＋∑

犿
犼
－１

犻＝１

狆犲狀（μ犻犼，μ（犻＋１）犼）（４）

１．４　约束条件

每台车在执行完任务后必须回到其出发仓库；在单个

服务周期中，任何车辆的行驶时间都不能超过最大服务时

间犜；在执行每次任务时，单台车完成的服务需求之和应小

于等于其限定容量犙；从每个仓库派出的车辆数目不能超

过该仓库储存的车辆数目；部分服务不被允许，每条必需服

务路段在单个周期中必须并且只能接受一次服务。

１．５　双层犆犃犚犘优化问题的求解框架

双层ＣＡＲＰ优化问题主要涉及两方面：宏观配置优化

问题和微观路径优化问题。前者主要确定仓库位置、数目

及各仓库应被配置的车辆数目，后者主要确定各台车辆的

最佳行驶路径，确保所有必需服务路段能够得到及时服务。

双层ＣＡＲＰ优化问题的求解框架如图１所示。

图１　双层ＣＡＲＰ优化问题的求解框架
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在现有启发式方法中，ＰＳ（ｐａｔｈｓｃａｎｎｉｎｇ）及 ＵＨ（Ｕｌｕ

ｓｏｙ’ｓｈｅｕｒｉｓｔｉｃ）不但能有效地求解标准的ＣＡＲＰ问题，且

常用于求解各种扩展的 ＣＡＲＰ问题。鉴于此，针对双层

ＣＡＲＰ优化问题中的微观路径优化问题，笔者将这两种启

发式方法改进后得到两种扩展启发式方法［１３］：ＥＲＰＳ（ｅｘ

ｔｅｎｄｅｄｒａｎｄｏｍｐａｔｈｓｃａｎｎｉｎｇ）和ＥＲＵＨ（ｅｘｔｅｎｄｅｄｒａｎｄｏｍ

Ｕｌｕｓｏｙ’ｓｈｅｕｒｉｓｔｉｃ）。在求解微观路径优化问题时，ＥＲＰＳ

和ＥＲＵＨ在优化结果方面没有明显差异；在计算效率方面

ＥＲＰＳ明显优于ＥＲＵＨ。为了最大程度地减少宏观配置问

题的求解时间，使用ＥＲＰＳ对某种配置方案中各个目标值

进行求解。

本文采用多种方法求解双层ＣＡＲＰ问题：借助ＥＲＰＳ

方法求解宏观配置优化问题，采用多种不同方法来求解给

定配置方案下的微观路径优化问题。因此，下文提及到“采

用Ｘ方法（如ＥＲＰＳ、ＥＲＵＨ或演化学习型遗传算法（ｌｅａｒｎ

ａｂｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＧＡ）求解”，即使用ＥＲＰＳ方法求

解宏观配置问题，采用Ｘ方法求解微观路径问题。

２　犔犌犃

ＬＧＡ把智能优化模型（遗传算法）与知识模型有效结

合起来，以前者为基础并突出后者的作用，达到二者之间的

优势互补，从而提高演化学习型遗传算法的优化绩效。

２．１　基本框架和运行机制

本文提到的知识大部分都是显性知识，即可明确表示

的知识。这些知识都能表示成计算机语言并被存储，还可

通过其他模型进行更新和应用。在本文中，演化学习型遗

传算法被定义为：将遗传算法和知识模型有效结合起来的

混合方法，其基本框架如图２所示。ＬＧＡ的运行机制如图

３所示。遗传算法使用“邻域搜索”机制来搜索优化问题的

可行空间；经过数次迭代后，遗传算法收敛到最适应环境的

个体。知识模型从前期优化过程中抽取有用知识，再借其

指导后续优化过程。在知识模型的辅助下，ＬＧＡ能更快地

收敛于某个满意解或得到更高质量的解。

图２　ＬＧＡ的基本框架

图３　ＬＧＡ的运行机制

２．２　知识模型

本文将知识定义为：用来解决问题的一些有价值的结

构化数据。本文讨论的大部分知识都是显性知识，它们既

可被明确表达出来，还可通过多种编码方式如语言、文字和

书籍及数据库等传播。文中所使用的显性知识可表示成计

算机语言并被存储，还可通过其他模型进行更新和应用。

知识模型定义为：用来实现知识表达、获取、存储及应用

的技术及方法的集合体。本文中的知识大都表示成一维或

多维数组；这些数组具有特定含义，每个元素具有明确意义。

在ＬＧＡ中，知识获取主要是指从演化过程中挖掘（学习）有

用知识。本文仅采用统计方式完成对不同类型知识的挖掘。

由于知识被表示成一维或多维数组，知识存储就相对简单。

在相关程序中，只要使用全局变量对数组进行定义，无论何

时任何模型都能够访问或更新这些数组。在ＬＧＡ中，知识

应用就是如何采用知识来指导后续优化过程。

２．３　知识形式及应用方式

２．３．１　构件知识

构件是指构成优化问题可行方案的部件，构件知识是

指有助于构建优化问题可行方案的特征信息。构件顺序知

识（ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｐｒｉｏｒｉｔｙｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ＣＰＫ）体现了构件之间

的先后服务顺序。本文将构件顺序知识矩阵的列宽度设置

为固定数值。其优点在于：既可有效节省存储空间，还可大
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幅度减少相关计算量。在本文中，构件顺序知识主要是从

已获得的准最优解中抽取出来的。

本文采用大小为犖犚×犇犻犿的矩阵犆犘犓 表示弧段顺序

知识；犖犚 是必需服务弧段的数目，犇犻犿是矩阵犆犘犓 的列宽

度。表１给出了构件顺序知识的一个简单实例。在该表

中，每行前３列（０．５犇犻犿）代表距该行所示弧段最近的３条

弧段；其后３列指给定弧段在已获准最优解中出现的次数。

表１中，第２行第１列中的１指弧段１距离弧段２最近；第

２行第６列的１３指弧段序列（２，３）在已获准最优解中共出

现１３次；弧段序列（２，３）表示弧段２先于弧段３执行。实

验结果表明，将犆犘犓矩阵的列宽度设置为２０比较合理；可

采用前５％～２０％的个体来抽取构件顺序知识。

假设方案犆被用来更新犆犘犓 矩阵，且方案犆只含有一

条路径犜１，相应的弧段服务顺序为３→４→２→１。将其中含

有的３个序列（３，４）、（４，２）和（２，１）在已获得的准最优解中

出现的次数各自增加１，进行更新，更新后的犆犘犓矩阵如表

２所示。

表１　犆犘犓知识矩阵的简单实例

弧段 第１列 第２列 第３列 第４列 第５列 第６列

１ ２ ３ ４ １２ ８ １０

２ １ ４ ３ ６ １１ １３

３ １ ４ ２ ９ １０ １１

４ ３ ２ １ ５ ９ １６

表２　更新后的犆犘犓知识矩阵

弧段 第１列 第２列 第３列 第４列 第５列 第６列

１ ２ ３ ４ １２ ８ １０

２ １ ４ ３ ７ １１ １３

３ １ ４ ２ ９ １１ １１

４ ３ ２ １ ５ １０ １６

构件顺序知识的应用模式如下所述。以表２为例，假

设当前个体为４→３→２→１，从表中得知弧段序列（４，３），（３，

２）和（２，１）出现在已获得的准最优解中的次数分别是５次、

１１次及７次，这些弧段序列中出现断点的概率为５４％、８％

和３８％，计算方式如图４所示。

　　　　　　５　 　１１　　　７

　　　　　４　→　３　→　２　→　１

　　　　　　５４％ 　８％ 　３８％

　　　　出现次数：　５　１１　７

　　　取相反数（－）：　－５　－１１　－７

　　调整为正数（＋１２）：　７　１　５

　概率分布（÷）：　５４％　８％　３８％

图４　断点概率的计算实例

２．３．２　算子知识

通常各种算子都有一定的适用范围：某算子对某些实

例效果相对明显，而在其他实例中却表现较差；通常很难找

到一种能求解各种实例的万能算子。鉴于此，本文同时使

用多种算子来提高遗传算法的优化绩效，并试图挖掘出对

当前实例最有效的算子。

假设采用某算子进行某种操作，操作之前的个体集合

为犆犅，操作之后的个体集合为犆犃，如果犆犃 中最优个体比

犆犅 中最优个体优秀，则认为该算子的本次操作是成功的。

算子优化绩效可以这样理解：某算子在求解过程中取得的

成功求解次数。

表３给出了算子知识抽取和应用实例。假设某遗传算

法共使用３种不同算子来执行相关变异操作。若第犽种算

子成功地执行了当前变异操作，它的优化绩效犖（犽）就被增

加１。那么下次变异前，将根据式（５）来推算使用每种算子

的概率：

犘（犻）＝
犖（犻）

∑
３

犻＝１

犖（犻）

（５）

式中，犘（犻）指第犻种算子的被选概率。如表３所示，初始化

操作时，各种算子优化绩效的初始值都为１，依照式（５），可

得到它们的被选概率都为３３％。若第１次变异过程中使用

了第２种算子，且该次操作是成功的，那么该变异算子的优

化绩效就被更新为２，各算子的被选概率依次被更新为

２５％、５０％和２５％。算子知识的使用模式总结如下：多种算

子被同时用于执行遗传算法，从优化过程中抽取它们的优

化绩效，优先选择那些高绩效算子来执行后续优化操作。

这种模式适用于各种智能优化方法和各种优化问题。

表３　算子知识的抽取与应用

第１种算子 第２种算子 第３种算子

优化

绩效

被选

概率

优化

绩效

被选

概率

优化

绩效

被选

概率

初始化操作 １ ３３％ １ ３３％ １ ３３％

第１次变异 １ ２５％ ２ ５０％ １ ２５％

第２次变异 ２ ４０％ ２ ４０％ １ ２０％

第３次变异 ２ ４０％ ２ ４０％ １ ２０％

… … … … … … …

２．４　优化流程

图５展示了ＬＧＡ的基本优化流程。该算法的特点主

要体现在：

（１）基于构件顺序知识为每次交叉及变异操作选择合

适的断点位置。如果某弧段序列频繁出现在已获准最优解

中，则以较小概率在其间选择断点位置；否则，以较大概率

在其间选择断点位置。

（２）算子知识的抽取与应用。基于操作算子的成功率

来动态选择下步操作使用的操作算子，既保证了尽可能使

用高成功率的算子，又确保了算子选择的随机性与多样性。
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（３）启发式方法的有效融入。使用ＥＲＰＳ与ＥＲＵＨ来

生成初始种群，有效改善了初始种群的个体质量。采用２

Ｏｐｔ实施变异操作，增加了变异操作的成功概率。

图５　ＬＧＡ的优化流程

３　实验结果及分析

本文构建了２４个测试实例来充分验证ＥＲＰＳ、ＥＲＵＨ

及ＬＧＡ的优化绩效。这些实例的最优值都是未知的，故本

文借助最优下限估计方法对各实例的最优下限进行估值，

并将这些最优下限值视为最优值，以便估算每种方法的

误差。

本文使用 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋语言来实现ＥＲＰＳ、ＥＲＵＨ 及

ＬＧＡ方法。求解双层ＣＡＲＰ优化问题的ＬＧＡ的最佳参数

组合见表４。在本文中，各实例被不同方法求解５０次，将所

有求解结果的平均值视为最终实验结果。

表４　犔犌犃的参数设置

符号 含义 取值

犘犛 种群规模（所含染色体的数目） ５０

犖犐 获得一个全新个体所需的最大尝试次数 １００

犚犕 主搜索与重搜索中的变异概率 ０．０５

犖犔 单次变异的重复执行次数 ５

犖犿犉 主搜索阶段中可行方案的最大评价次数 ５０００

犖犚 重搜索的最大执行次数 ５

犖犛 局部替换中需要被替换的个体数目 １０

犖狉犉 每个重搜索阶段可行方案的最大评价次数 ２０００

为了客观评价ＥＲＰＳ、ＥＲＵＨ和ＬＧＡ这３种方法的优

化绩效，它们的终止准则被统一设为最大计算时间。测试

实例最长计算时间预设为２０００ｓ。采用ＥＲＰＳ、ＥＲＵＨ和

ＬＧＡ求解２４个测试实例的平均误差如图６所示（横坐标

的Ｃ１～Ｃ２４代表２４个不同测试实例，纵坐标表示采用不

同方法求解各个实例的计算误差）。从图６的实验结果中

不难看出，在优化绩效方面，ＬＧＡ 明显优于 ＥＲＰＳ和

ＥＲＵＨ。

图６　采用ＥＲＰＳ、ＥＲＵＨ和ＬＧＡ求解２４个测试实例的平均计算误差

４　结束语

针对双层ＣＡＲＰ优化问题，构建了演化学习型遗传算

法的基本框架。该框架将遗传算法和知识模型有效结合起

来，极大提高了演化学习型遗传算法的优化绩效，为现有优

化方法的改进提供了一种有益借鉴。同时，还提出了构件
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知识和算子知识等知识形式，为演化学习型遗传算法嵌入

知识奠定了重要基础。实验结果表明，ＬＧＡ在优化性能方

面优于其他几种方法。

后续研究方向：①扩展知识种类，可将专家对实际问题

的经验知识抽象出来，应用经验知识来有效指导优化过程；

②采用新的知识挖掘方式，可采用机器学习或数据挖掘等

先进的知识挖掘方式从优化过程中发现有用知识。
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