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自适应遗传灰狼优化算法

求解带容量约束的车辆路径问题
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　　摘　要：　带容量约束的车辆路径问题是ＮＰ难的组合优化问题，精确算法无法在合理的时间内得到有效的解．
本文提出了一种采用灰狼空间整数编码和先路由后分组解决方案生成策略的自适应遗传灰狼优化算法用于求解带容

量约束的车辆路径问题．该算法提出了移动平均自适应灰狼更新策略和灰狼基因遗传策略提高全局收敛能力，同时提
出带３ｏｐｔ的劣势点启发邻域搜索策略来增强算法的全局和局部搜索能力．实验结果表明：所提出算法具有较高的计
算精度和较强的寻优能力，有较高的鲁棒性，通过与自适应扫描和速度推测粒子群优化算法、Ｋ均值聚类和灰狼优化
混合算法、大邻域搜索和蚁群优化混合算法、基于精英选择的多种群人工蜂群算法、基于集覆盖的扩展节省算法、混合

变邻域生物共栖搜索算法等６个算法对比证明了算法的有效性．
关键词：　组合优化；车辆路径问题；离散灰狼优化算法；自适应更新；遗传操作；邻域搜索
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第　１２　期 黄戈文：自适应遗传灰狼优化算法求解带容量约束的车辆路径问题

１　引言
　　带容量约束的车辆路径问题（ＣａｐａｃｉｔａｔｅｄＶｅｈｉｃｌｅ
ＲｏｕｔｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ，ＣＶＲＰ）是一类典型的车辆路径问题
（ＶｅｈｉｃｌｅＲｏｕｔｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ，ＶＲＰ）［１］，其特征是客户具有
一定的货物运输需求，车辆则具有最大容量限制．ＣＶＲＰ
是ＮＰＨａｒｄ组合优化问题，大规模的ＣＶＲＰ算例很难应
用传统算法进行求解．近年来很多学者应用群体智能
算法求解 ＣＶＲＰ．Ｋｏｒａｙｅｍ等［２］提出了先分组后路由的

Ｋ均值聚类和灰狼优化混合算法用于求解ＣＶＲＰ问题．
Ａｋｐｉｎａｒ［３］提出了用于ＣＶＲＰ的大邻域搜索和蚁群优化
混合算法．Ｎｇ等［４］提出了用于带重新路由策略 ＣＶＲＰ
的多种群人工蜂群算法．Ａｋｈａｎｄ等［５］提出了自适应扫

描和速度推测粒子群优化算法用于路径优化．Ｈａｎｎａｎ
等［６］提出了改进粒子群优化算法实现垃圾收集最优路

径求解．李阳和范厚明［７］提出了混合变邻域生物共栖

搜索算法用于求解ＣＶＲＰ．
灰狼优化算法［８］是模仿自然界中灰狼群领导层级

机制和狩猎过程的群智能优化方法．算法具有全局搜
索能力强，收敛快，控制参数少，实现容易等优点，已经

在函数寻优、机器学习、数据挖掘、控制器设计调优、电

力调度等方面得到有效应用［８，９］，但目前很少学者将灰

狼优化算法用于ＶＲＰ．
因此，本文提出自适应遗传灰狼优化算法（Ａｄａｐ

ｔｉｖｅＧｅｎｅｔｉｃＧｒｅｙＷｏｌｆＯｐｔｉｍｉｚｅｒＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＧＧＷＯＡ）求
解ＣＶＲＰ，是在传统灰狼优化算法基础上采用灰狼空间
整数编码和先路由后分组解决方案生成策略实现灰狼

编码空间与离散问题解空间的转换；算法提出移动平

均自适应灰狼更新策略和灰狼基因遗传策略来提高全

局收敛能力；算法提出带３ｏｐｔ的劣势点启发邻域搜索
策略来增强算法的全局和局部搜索能力，实现ＣＶＲＰ的
求解．

２　问题描述及数学模型
　　ＣＶＲＰ用无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）来表示，Ｖ＝｛１，…，ｎ｝
为顶点集合，包括车场和客户，其中１为车场．Ｅ＝｛（ｉ，
ｊ）｜ｉ，ｊ∈Ｖ｝为边集，开销矩阵Ｃ的元素ｃｉｊ是边（ｉ，ｊ）的开
销．客户ｉ的货物运输需求以 ｄｉ表示．可用车辆数量为
Ｋ，每台车辆容量限制为Ｑ．

ＣＶＲＰ寻找不多于 Ｋ条简单回路，使得总开销最
低，并且满足每个客户只能由１辆车提供运输服务，每
台车辆以车场为出发点和返回点，车辆累计运输量不

超过车辆容量限制．
定义决策变量为：

ｘｉｊｋ＝
１， 车辆ｋ经过边（ｉ，ｊ）
０，{ 其他

（１）

ｙｉｋ＝
１， 车辆ｋ访问顶点ｉ
０，{ 其他

（２）

建立ＣＶＲＰ的数学模型如下所示：

ｍｉｎ∑
ｉ∈Ｖ
∑
ｊ∈Ｖ
ｃｉｊ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｘｉｊｋ （３）

ｓ．ｔ．∑
Ｋ

ｋ＝１
ｙｉｋ ＝１， ｉ∈Ｖ＼｛１｝ （４）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｙ１ｋ!Ｋ （５）

∑
ｊ∈Ｖ
ｘｉｊｋ ＝∑

ｊ∈Ｖ
ｘｊｉｋ ＝ｙｉｋ，ｉ∈Ｖ，ｋ＝１，…，Ｋ （６）

∑
ｉ∈Ｖ
ｄｉｙｉｋ!Ｑ， ｋ＝１，…，Ｋ （７）

∑
ｉ∈Ｓ
∑
ｊ∈Ｓ
ｘｉｊｋ! Ｓ－１，ＳＶ＼｛１｝，Ｓ２，

ｋ＝１，…，Ｋ （８）
ｙｉｋ∈｛０，１｝，　　ｉ∈Ｖ；ｋ＝１，…，Ｋ （９）
ｘｉｊｋ∈｛０，１｝，　　ｉ，ｊ∈Ｖ；ｋ＝１，…，Ｋ （１０）

其中，式（３）为目标函数，表示总开销最小．式（４）、式
（５）表示客户仅由１辆车提供服务，车场出发车辆不多
于Ｋ．式（６）保证每个顶点车辆到达和离开的数量平衡．
式（７）为车辆容量约束．式（８）消除子回路．式（９）和式
（１０）表示决策变量为０－１变量．

３　自适应遗传灰狼优化算法

３．１　离散灰狼优化算法
Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ等［８］提出的 ＧＷＯ是在连续域内进行寻

优，本文提出的ＡＧＧＷＯＡ中将灰狼个体位置和客户集
的序列进行映射，对客户序列进行全局和局部寻优，获

取最佳配送路径，实现ＣＶＲＰ的求解．
（１）灰狼优化算法基本思想
灰狼分为α、β、δ、ω四个等级，适应度最好的三匹狼

为α、β、δ，其余为ω，ω依据ω自身当前位置和α、β、δ的
位置来更新位置．位置更新如式（１３）、式（１４）、式（１５）．

Ａ＝２ａ·ｒ１－ａ （１１）
Ｃ＝２·ｒ２ （１２）

Ｄα＝｜Ｃ·Ｘα（ｔ）－Ｘ（ｔ）｜
Ｄβ＝｜Ｃ·Ｘβ（ｔ）－Ｘ（ｔ）｜
Ｄδ＝｜Ｃ·Ｘδ（ｔ）－Ｘ（ｔ）｜ （１３）
Ｘ１＝Ｘα－Ａ１·（Ｄα）
Ｘ２＝Ｘβ－Ａ２·（Ｄβ）
Ｘ３＝Ｘδ－Ａ３·（Ｄδ） （１４）

Ｘ（ｔ＋１）＝
Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３

３ （１５）

其中，ｔ为当前迭代，ｒ１和ｒ２为［０，１］范围的随机向量，ａ中
分量在迭代中从２线性减少到０．Ｘα（ｔ）、Ｘβ（ｔ）、Ｘδ（ｔ）为
α、β、δ当前位置，Ｘ（ｔ）为ω自身当前位置，Ｘ（ｔ＋１）为ω
下一步的新位置，Ａ１、Ａ２、Ａ３计算如式（１１）．当ａ的分量小

３０６２
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于１时，灰狼攻击猎物，当ａ的分量大于１时，灰狼进行
狩猎．Ｃ控制灰狼在以头狼为中心的一个随机大小的范
围内搜索猎物．ＧＷＯ详细描述见文献［８］．

（２）离散灰狼优化算法改进
本文ＡＧＧＷＯＡ与ＧＷＯ具有相同的领导层级和灰

狼行为，并进行了灰狼空间整数编码改进，编解码如第

３２节所述．
（ａ）跟随操作定义
为实现离散域灰狼跟随头狼狩猎、攻击猎物和搜

寻猎物等行为，需要重新定义灰狼跟随操作．设头狼为
α，群狼为 ω，位置向量为 ｍ维整数向量．如果使 ω的 ｌ
个连续位置分量序列与 α的 ｌ个连续位置分量序列相
同，则认为ω跟随α移动 ｌ．可知 ω与 α的最大可移动
距离为ｍ，这时ω与α分量序列完全相同．设相同位置
分量序列在α中的起始序号为ｏｓ，在ω中为 ｏｄ，若 ｏｓ不
等于ｏｄ，则认为 ω趋近目标是 α为中心的给定范围内
的一个点；若ｏｓ等于 ｏｄ，灰狼沿直线趋近头狼；若｜ｏｓ－
ｏｄ｜＝ｍ－ｌ，则ω趋近目标是 α为中心的给定范围的边
缘．各变量实现灰狼个体各动作如图１所示．

（ｂ）位置更新操作
群狼ω位置更新如式（１８）到式（２２）所示．

Ａ＝２ａ·ｒ１－ａ （１６）
Ｃ＝２·ｒ２ （１７）

ｌ＝［ｍ×（１－ａｂｓ（Ａ／２））］ （１８）
ｏｓ＝［ｒ３×（ｍ－ｌ）］ （１９）

ｏｄ＝
［Ｃ×ｏｓ］，［Ｃ×ｏｓ］!（ｍ－ｌ）
［Ｃ×ｏｓ］－（ｍ－ｌ），{ 其他

（２０）

Ｘｎｅｗｉ ＝

Ｘｔα（ｏｓ：ｏｓ＋ｌ），ｒ４ψ１
Ｘｔβ（ｏｓ：ｏｓ＋ｌ），ψ１＞ｒ４ψ２
Ｘｔδ（ｏｓ：ｏｓ＋ｌ），ｒ４＜ψ

{
２

（２１）

Ｘｔ＋１ｉ ＝λ（Ｘ
ｎｅｗ
ｉ ，ｌ，Ｘ

ｔ
ｉ，ｏｄ） （２２）

其中，ｒ１、ｒ２、ｒ３和ｒ４为［０，１］范围的随机数，Ｘ
ｔ
α，Ｘ

ｔ
β，Ｘ

ｔ
δ分

别为α、β、δ当前位置，Ｘｔｉ为灰狼 ｉ当前位置，Ｘ
ｔ＋１
ｉ 为灰

狼ｉ下一步的更新位置．［］表示四舍五入取整，Ｘｔα（ｏｓ：
ｏｓ＋ｌ）、Ｘ

ｔ
β（ｏｓ：ｏｓ＋ｌ）、Ｘ

ｔ
δ（ｏｓ：ｏｓ＋ｌ）分别表示 Ｘ

ｔ
α、Ｘ

ｔ
β、Ｘ

ｔ
δ

第ｏｓ到ｏｓ＋ｌ的分量组成的向量．λ（Ｘ
ｎｅｗ
ｉ ，ｌ，Ｘ

ｔ
ｉ，ｏｄ）表示

维数为ｌ的Ｘｎｅｗｉ 并入Ｘ
ｔ
ｉ的位置ｏｄ中，并消除 Ｘ

ｔ
ｉ中原有

重复元素．ψ１、ψ２为跟随概率常数，ψ１、ψ２取０６、０２５，
灰狼ｉ按４：３５：２５的概率随机取头狼 α、β、δ中的其
中一个进行跟随操作．

（ｃ）灰狼行为控制
攻击猎物：Ａ为［－ａ，ａ］的随机数，ａ＝２时，ｌ很小，

在算法内遗传算子的作用下，ω远离 α、β、δ；ａ逐步减
少，ｌ逐步接近 ｍ，ω逐渐趋近头狼 α、β、δ，体现灰狼攻
击猎物行为．

搜寻猎物：．变量 Ｃ是０到２的随机数，通过 ｏｓ、ｏｄ
使ω向α、β或δ为中心的一定范围内随机位置移动，从
而控制灰狼搜索猎物．
３．２　编解码策略

本文ＡＧＧＷＯＡ采用先路由后分组［１０］的方法生成

ＣＶＲＰ解决方案；为了与问题域的邻域搜索和局部搜索
结合，本文算法采用灰狼空间整数编码策略，ＣＶＲＰ解
空间的顶点序号与灰狼空间的位置分量一一对应．具
体编解码操作如下：

（１）编码：在编码的设计上，采用只保留客户的连接
操作进行编码．具体如下：设有ｎ个顶点，客户数量ｍ＝ｎ
－１．将所有车辆路径去除车场后首尾相连组成ｍ维的基
本通路向量，记为Ｔ，由于１为车场，对Ｔ分量ｔｉ有２!ｔｉ!
ｍ＋１，ｉ∈［１，ｍ］．定义灰狼的ｍ维整数位置向量为Ｘ，
对Ｘ分量ｘｉ有１!ｘｉ!ｍ，ｉ∈［１，ｍ］．将Ｔ分量ｔｉ值减１，
一一映射为灰狼位置分量ｘｉ，将Ｔ映射为灰狼位置Ｘ．

（２）解码：灰狼 ｍ维位置向量 Ｘ的每个分量加１，
一一映射为 Ｔ中分量，将灰狼位置映射为包含全部客
户的基本通路向量．采用 Ｐｒｉｎｓ［１１］提出的最优分割过程
分组的方法，通过［Ｔ，Ｑ，ｄ，Ｃ］四元组对基本通路向量
进行分组，其中Ｔ为灰狼位置得到的基本通路向量，Ｑ
为车辆最大载重容量，ｄ＝（ｄ１，ｄ２，…ｄｎ）是客户需求向
量，Ｃ是顶点间开销矩阵，顶点包括车场和所有客户．解
码的步骤主要由计算最佳分割点和生成最优分割的路

径分组组成，最优分割过程描述见文献［１１］．解码得到
的所有路径分组首尾均为车场．
３．３　适应度函数

适应度函数是用来对群体进行评价，作为选举头

狼和遗传选择的依据．本文令适应度函数为：

ｆｉｔ＝∑
ｉ∈Ｖ
∑
ｊ∈Ｖ
ｃｉｊ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｘｉｊｋ （２３）

３．４　移动平均自适应灰狼更新策略
如第３１节所描述，ＧＷＯ通过控制变量 ａ控制灰

４０６２
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狼搜寻猎物和攻击猎物行为．本文算法提出了一种移
动平均自适应灰狼更新策略．当算法运行超过 ２０次
迭代以后，每轮迭代均按式（２４）计算除当前迭代的最
近２０次迭代的最优解适应度平均值作为移动平均
值 σ．

σ＝
（∑

ＮＴ－１

ｉ＝ＮＴ－２０
ｆｉ）

２０ （２４）

其中ＮＴ是当前迭代数，ｆｉ第 ｉ次迭代的最优解适应度．
式（２５）在控制参数ａ更新计算时附加移动平均值σ和
当前最佳适应度的比值关联的增量．

ａ＝ｍｉｎ｛２－ＮＴ ２
ＮＴＭａｘ

＋ｒ（
ｆＮＴ－１
σ
）ｓ，２｝，

　　　　　０
!

ｒ＜２，ｓ∈Ｎ＋ （２５）
其中 ＮＴＭａｘ是最大迭代数，ｆＮＴ－１是上一轮迭代的最优解
适应度，ｒ、ｓ分别为自适应比重系数和自适应调节因子．
算法可感知当前迭代得到的全局最优值比最近若干次

迭代得到的全局最优值的变化，控制灰狼的行为，从而

达到探索和围猎的自适应交替进行，避免ＣＶＲＰ解空间
搜索陷入局部最优．
３．５　灰狼基因遗传策略

为了增强ＧＷＯ求解 ＣＶＲＰ的全局搜索能力，本文
提出了一种灰狼基因遗传策略．该策略以灰狼位置向
量为遗传算法个体基因，引入遗传算法的选择操作和

变异操作来实现灰狼个体或群体的位置变化来增强算

法搜索能力，同时使用停滞重置策略来避免算法的“早

熟”问题．
（１）选择操作：采用最佳保留复制法，将灰狼个体

按适应度由最优到最差排序，通过群体总数与选择比

例因子Ｐｓ计算复制个体数量，将该个体数量的最优灰
狼基因逐个复制到相同数量的最差灰狼个体基因中，

以加快算法的收敛．
（２）变异操作：采用交换变异方法，当产生随机数

小于变异概率因子Ｐｍ时进行变异操作，以增加多样性，
避免算法陷入局部最优．

（３）停滞重置策略：令ＴＬ为最优解停滞迭代次数，
初始值为０．１次迭代结束时未得到新最优解时，ＴＬ＝
ＴＬ＋１，否则，ＴＬ＝０；如果ＴＬ大于５０且为１０的整数倍，
则将适应度后 ５０％的灰狼个体的位置向量随机初
始化．
３．６　劣势点启发邻域搜索策略

本文提出劣势点启发邻域搜索策略，在构建的超

路径上先采用评判值轮盘赌方法来选择弱势点，再选

择适应度变化最佳的顶点与弱势点进行客户抽出插入
操作或客户交换操作，生成新的路径，再对新路径进行

３ｏｐｔ局部搜索操作．

３．６．１　构建超路径
为了实现本文劣势点启发邻域搜索策略，构建车

辆超路径：将所有车辆路径分组 Ｌｋ，ｋ∈［１，Ｋ］首尾相
连，相连处只保留一个车场，形成 ｍ＋Ｋ＋１维向量 Ｌ，
包含ｍ个客户和Ｋ＋１个车场．Ｌ总开销等于所有Ｌｋ开
销之和．
３．６．２　局部搜索操作

基于我们之前的研究［１２～１４］证明：局部搜索策略能

提高算法的计算精度和收敛速度．因此，劣势点启发邻
域搜索策略引入３ｏｐｔ局部搜索操作，局部搜索方式为
对超路径中的单车路径逐个进行．３ｏｐｔ具体步骤见文
献［１５］．
３．６．３　劣势点启发邻域搜索策略执行流程

下文中用变量Ｌ（ｘ）和 Ｌ′（ｘ）来分别表示超路径向
量Ｌ和Ｌ′中的第ｘ个分量，其值为 Ｖ的元素．劣势点启
发邻域搜索策略执行流程如下：

算法１　劣势点启发邻域搜索策略

输入：车辆路径分组Ｌｋ，ｋ∈［１，Ｋ］，车辆最大载重容量Ｑ，客户需求向
量ｄ，开销矩阵Ｃ；
输出：车辆路径分组Ｌｋ，ｋ∈［１，Ｋ］
１．根据３６１节构造超路径Ｌ；
２．ｆｏｒｅａｃｈｉｉｎ［１，ｍ＋Ｋ＋１］
３．　　根据式（２７）计算Ｌ（ｉ）顶点客户抽出插入操作评判值ｖｉ；
４．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
５．根据式（２９）、式（３０）执行轮盘赌选择，确定劣势点序号ｊ；
６．构造将劣势点Ｌ（ｊ）移除后的新超路径向量Ｌ′＝Ｌ＼｛Ｌ（ｊ）｝；
７．ｆｏｒｅａｃｈｐｉｎ［１，ｍ＋Ｋ］
８．　　根据式（３１）计算在Ｌ′向量的第 ｐ顶点后插入 Ｌ（ｊ）情况下路

程开销增加值ａｐ；如果插入后路径违反容量约束，则 ａｐ＝Ｍ，
Ｍ为大整数；

９ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１０根据式（３２）选取最优操作位置ｗ；对劣势点Ｌ（ｊ）在Ｌ′向量最优操

作位置ｗ进行插入操作，得到新超路径Ｌ″；对 Ｌ″根据３．６．２节
进行局部搜索；

１１Ｌ＝Ｌ″

１２ｆｏｒｅａｃｈｉｉｎ［１，ｍ＋Ｋ＋１］
１３　　根据式（２８）计算Ｌ（ｉ）顶点客户交换评判值ｖｉ；
１４ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１５根据式（２９）、式（３０）执行轮盘赌选择，确定劣势点序号ｊ；
１６ｆｏｒｅａｃｈｐｉｎ［１，ｍ＋Ｋ＋１］
１７　　根据式（２６）计算Ｌ向量的第ｊ顶点与Ｌ向量的第ｐ顶点交换

情况下路程开销变化值 ａｐ；如果交换后路径违反容量约束，
则ａｐ＝Ｍ，Ｍ为大整数；

１８ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１９根据式（３２）选取最优操作位置ｗ；对Ｌ（ｊ）和 Ｌ（ｗ）进行客户交换
操作，得到新超路径Ｌ″；对Ｌ″根据３．６．２节进行局部搜索；
２０将Ｌ″转换成Ｋ个单车路径分组．

算法１中应用的公式如下：

５０６２
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ａｐ＝

ｃＬ（ｊ－１），Ｌ（ｐ）＋ｃＬ（ｐ），Ｌ（ｊ＋１）
　　　　＋ｃＬ（ｐ－１），Ｌ（ｊ）＋ｃＬ（ｊ），Ｌ（ｐ＋１）
　　　　－（ｃＬ（ｊ－１），Ｌ（ｊ）＋ｃＬ（ｊ），Ｌ（ｊ＋１）
　　　　＋ｃＬ（ｐ－１），Ｌ（ｐ）＋ｃＬ（ｐ），Ｌ（ｐ＋１）），
　　　　 ｊ－ｐ＞＝２，Ｌ（ｐ）≠１
ｃＬ（ｊ－１），Ｌ（ｐ）＋ｃＬ（ｊ），Ｌ（ｐ＋１）
　　　　－（ｃＬ（ｊ－１），Ｌ（ｊ）＋ｃＬ（ｐ），Ｌ（ｐ＋１）），
　　　　　 　ｐ＝ｊ＋１，Ｌ（ｐ）≠１
０，　　　　　　　ｐ＝ｊ，Ｌ（ｐ）≠１
ｃＬ（ｐ－１），Ｌ（ｊ）＋ｃＬ（ｐ），Ｌ（ｊ＋１）
　　　　－（ｃＬ（ｐ－１），Ｌ（ｐ）＋ｃＬ（ｊ），Ｌ（ｊ＋１）），
　　　　　 　ｐ＝ｊ－１，Ｌ（ｐ）≠１
Ｍ，　　　　　　　　　Ｌ（ｐ）

























＝１

（２６）

ｖｉ＝

（ｃＬ（ｉ－１），Ｌ（ｉ）＋ｃＬ（ｉ），Ｌ（ｉ＋１）
　　－ｃＬ（ｉ－１），Ｌ（ｉ＋１））

２，Ｌ（ｉ）≠１
０　　　　　　　　，Ｌ（ｉ）

{
＝１

（２７）

ｖｉ＝
（ｃＬ（ｉ－１），Ｌ（ｉ）＋ｃＬ（ｉ），Ｌ（ｉ＋１））

２， Ｌ（ｉ）≠１
０， Ｌ（ｉ）{ ＝１

（２８）

Ｒ＝Ｕ［０，∑
ｍ＋Ｋ＋１

ｉ＝１
ｖｉ］ （２９）

ｊ＝ｘ，ｓ．ｔ．∑
ｘ

ｉ＝１
ｖｉ!Ｒ＜∑

ｘ＋１

ｉ＝１
ｖｉ且ｖｘ≠０ （３０）

ａｐ＝ｃＬ′（ｐ），Ｌ′（ｊ）＋ｃＬ′（ｊ），Ｌ′（ｐ＋１）－ｃＬ′（ｐ），Ｌ′（ｐ＋１） （３１）
ｗ＝ａｒｇｍｉｎ

ｐ
（ａｐ） （３２）

其中Ｕ［０，∑
ｍ＋Ｋ＋１

ｉ＝１
ｖｉ］表示在区间［０，∑

ｍ＋Ｋ＋１

ｉ＝１
ｖｉ］服从均匀分

布的随机数；

３．７　算法步骤
ＡＧＧＷＯＡ的算法步骤如算法２：

算法２　ＡＧＧＷＯＡ

输入：最大迭代次数ＮＴｍａｘ，灰狼数量ＮＧ，自适应比重系数ｒ，自适应调
节因子ｓ，选择比例因子Ｐｓ，变异概率因子Ｐｍ，车辆最大载重容量 Ｑ，
客户需求向量ｄ，开销矩阵Ｃ，顶点数ｎ；
输出：当前最优路径

１随机生成灰狼种群 Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ＮＧ），头狼 Ｘα、Ｘβ、Ｘδ初始化为
空，初始化当前迭代变量ＮＴ＝０，当前最优路径为空；

２ｗｈｉｌｅＮＴ＜ＮＴｍａｘ
３　　ｉｆＮＴ≠０ｔｈｅｎ

４　　　　对当前最优路径执行槡ｎ次第３６节劣势点启发邻域搜索
策略操作；更新当前最优路径和头狼个体Ｘα位置向量；

５　　ｅｎｄｉｆ
６　　ｆｏｒｅａｃｈＷＦｉｎ［１，ＮＧ］
７　　　　对ＸＷＦ位置向量按照第３２节进行解码操作得到当前车

辆路径；对当前车辆路径执行第３６节劣势点启发邻域搜
索策略操作；根据新路径更新 ＸＷＦ位置向量；按第３３节
计算ＸＷＦ路径适应度；

８　　　　依次比较 ＸＷＦ和头狼个体 Ｘα、Ｘβ、Ｘδ的适应度，如较优则
ＸＷＦ选举为对应头狼；如果 ＸＷＦ选举为 Ｘα，对当前车辆路

径执行槡ｎ次第３６节劣势点启发邻域搜索策略操作；更新
当前最优路径和头狼个体Ｘα位置向量；

９　　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１０　　对灰狼种群的位置编码按第３５节进行灰狼基因选择操作和

变异操作，执行停滞重置策略；

１１　　按第３１、３４节更新灰狼种群当前位置；ＮＴ＝ＮＴ＋１；
１２ｅｎｄｗｈｉｌｅ

４　实验与分析

４．１　实验环境
本文的所有实验硬件环境为处理器 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５

６６００３３０ＧＨｚ（４核）１个，内存８ＧＢＲＡＭ，编程运行环
境为ＭＡＴＬＡＢ２０１７ａ．算例取自经典ＣＶＲＰ算例的ＳｅｔＡ
和ＳｅｔＰ．路网的边的开销采用边的两个顶点的欧氏距
离四舍五入取整得到．
４．２　参数实验与分析

本算法参数有第 ３４节的 ｒ、ｓ和第 ３５节的 Ｐｓ、
Ｐｍ，其中ｒ、ｓ用于计算自适应灰狼更新策略中移动平均
值和控制变量ａ，影响的是灰狼群体整体行为；Ｐｓ、Ｐｍ是
遗传策略中的比例和概率，该策略在单次迭代中更新

局部个体．根据参数间关联紧密程度分为 ｒ、ｓ和 Ｐｓ、Ｐｍ
两组；根据先整体后局部的原则，参数实验先对 ｒ、ｓ组
合进行分析，再对 Ｐｓ、Ｐｍ组合进行测试分析．取 Ａｎ３３
ｋ５、Ａｎ６９ｋ９、Ｂｎ４１ｋ６、Ｂｎ６８ｋ９、Ｐｎ５０ｋ１０、Ｐｎ７０ｋ１０
等６个算例每组参数运算１０次，统计最小值和平均值，
计算平均值偏差 ＝（平均值最优解）／最优解，最小值
偏差＝（最小值最优解）／最优解．

每一个参数组合６个算例的最小值偏差和平均值
偏差的累加计为该参数组合的最小值偏差和平均值偏

差．计算每一个组合最小值偏差占比 ＝每一个组合最
小值偏差／所有组合最小值偏差合计；同理，计算每一个
组合的平均值偏差占比．计算加权和 ＝最小值偏差占
比×４０％＋平均值偏差占比×６０％．加权和较低表明该
参数的效果较好．

（１）自适应更新操作参数分析
设置 Ｐｓ＝２０％、Ｐｍ ＝０２，ＮＧ＝４０，ＮＴｍａｘ＝１０００，ｒ

取值（０，０５，０９，１３，１７），ｓ取值（３，４，５，６）．ｒ取值０
时算法采用传统步进式更新，以对比本文自适应灰狼

更新策略，这时ｓ取值对结果无影响．ｒ＝０的参数组合
仅设１组，ｒ为其它值有１６组，实验组成１７组 ｒ、ｓ参数
组合进行测试．结果如表１所示．ｒ＝１３、ｓ＝５时得到的
加权和为４７４最低，即该组合较优．ｒ＝０时，加权和为
７４４，在所有组合中最高，表明了自适应灰狼更新策略
的有效性．以下实验取ｒ＝１３、ｓ＝５．

６０６２
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表１　６个算例汇总ｒ、ｓ取值组合测试结果表

ｒ ｓ
最小值

偏差／％
最小值偏

差占比／％
平均值

偏差／％
平均值偏

差占比／％
加权和

０ － １４０２ ７７６ ２７２４ ７２４ ７４４

０５ ３ １３１６ ７２８ ２３０３ ６１２ ６５８

０５ ４ ８３６ ４６２ ２１９７ ５８４ ５３５

０５ ５ １００２ ５５５ ２３４９ ６２４ ５９６

０５ ６ １４１０ ７８０ ２４５０ ６５１ ７０３

０９ ３ １０４８ ５８０ ２１９３ ５８３ ５８２

０９ ４ ７６７ ４２４ ２２４０ ５９５ ５２７

０９ ５ １０３５ ５７３ ２１９１ ５８２ ５７８

０９ ６ １０３４ ５７２ １９７４ ５２５ ５４４

１３ ３ １０９０ ６０３ ２３９８ ６３７ ６２３

１３ ４ ７９１ ４３８ ２１１４ ５６２ ５１２

１３ ５ ８３９ ４６４ １８１２ ４８１ ４７４

１３ ６ １３２９ ７３５ ２２６８ ６０３ ６５６

１７ ３ ７９２ ４３８ ２００８ ５３４ ４９５

１７ ４ １２３２ ６８２ ２２２７ ５９２ ６２８

１７ ５ １１６４ ６４４ ２２０４ ５８６ ６０９

１７ ６ ９８８ ５４７ １９８５ ５２７ ５３５

合计 １８１７５ ３７９３７

　　（２）遗传算子参数分析
取 ｒ＝１３，ｓ＝５，ＮＧ＝４０，ＮＴｍａｘ＝１０００，Ｐｓ取值

（０％，２０％ ，４０％，６０％），Ｐｍ取值（０，０２，０４，０６），组
成１６组参数进行测试．结果如表２所示．Ｐｓ＝４０％，Ｐｍ
＝０的加权和为５２４最低，即该组合最优；Ｐｓ＝２０％，
Ｐｍ＝０２的加权和为５３７次低，最小值偏差占比最低，
表示该参数在部分算例的寻优方面有一定优势．实验
表明遗传算子提高算法计算结果的质量，和灰狼优化

算法结合效果良好．
４．３　对比实验与分析

为了验证ＡＧＧＷＯＡ的 ＣＶＲＰ求解能力，与近年的
群智能算法和仿生优化算法进行经典 ＣＶＲＰ算例求解
的横向比较．按照本文第４２节中分析，取 ｒ＝１３，ｓ＝
５，ＮＧ＝３２０，ＮＴｍａｘ＝１０００，Ｐｓ＝４０％，Ｐｍ＝０，每个算例运

行２０次．表格中运算结果的最小值与其他算法结果最
小值进行逐个算例横向比较，最优的以加粗表示，计算

结果最小值达到最优解的加星号表示．
表２　６个算例汇总Ｐｓ、Ｐｍ取值组合测试结果表

Ｐｓ Ｐｍ
最小值

偏差／％
最小值偏

差占比／％
平均值

偏差／％
平均值偏

差占比／％
加权和

０％ ０ １４９２ ８１６ ２６７１ ７３０ ７６５

０％ ０２ １３７２ ７５０ ２５６７ ７０２ ７２１

０％ ０４ １５３４ ８３９ ２７１９ ７４４ ７８２

０％ ０６ １３７０ ７４９ ２９３０ ８０１ ７８０

２０％ ０ １１７９ ６４５ ２０６０ ５６４ ５９６

２０％０２ ８６４ ４７２ ２１２２ ５８０ ５３７

２０％０４ １０７９ ５９０ ２３６１ ６４６ ６２３

２０％０６ １０３７ ５６７ ２１４８ ５８８ ５７９

４０％ ０ １０１７ ５５６ １８３９ ５０３ ５２４

４０％０２ １０６３ ５８１ １９５２ ５３４ ５５３

４０％０４ ９３８ ５１３ ２２２６ ６０９ ５７０

４０％０６ １１４２ ６２５ ２１９１ ５９９ ６０９

６０％ ０ ９５８ ５２４ ２０３８ ５５７ ５４４

６０％０２ １０９６ ６００ ２１０４ ５７５ ５８５

６０％０４ １１２４ ６１５ ２３２６ ６３６ ６２８

６０％０６ １０２０ ５５８ ２３１１ ６３２ ６０２

合计 １８２８５ ３６５６５

（１）ＳｅｔＡ算例下求解能力分析与比较
取ＳｅｔＡ中的全部２７个算例，对比 ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ

＋ＶＴＰＳＯ［５］、ＬＮＳＡＣＯ［３］、ＥＢＭＣＡＢＣ［４］、ＳＣＥＳＡ［１６］、
ＨＶＮＳＯＳ［７］，对本文算法进行算法效果分析，测试结果
如表 ３．从算法的最小值偏差统计来看，ＡＧＧＷＯＡ
（０３０％）优于 ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ＋ＶＴＰＳＯ［５］（１０４６％）和
ＬＮＳＡＣＯ［３］（０６０％），比 ＥＢＭＣＡＢＣ［４］（０１９％）、ＳＣ
ＥＳＡ［１６］（０１６％）和 ＨＶＮＳＯＳ［７］（０１３％）略差，差距很
小，最小值偏差相差分别仅为０１１％，０１４％，０１７％．

表３　ＳｅｔＡ算例测试结果

算例
已知

最优解

ＡＧＧＷＯＡ
ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ

＋ＶＴＰＳＯ［５］
ＬＮＳＡＣＯ［３］ ＥＢＭＣＡＢＣ［４］ ＳＣＥＳＡ［１６］ ＨＶＮＳＯＳ［７］

平均值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％

Ａｎ３２ｋ５ ７８４ ０４３ ７８４ ０ ８８２ １２５０ ７８４ ０ ７８４ ０ ７８４ ０ ７８４ ０

Ａｎ３３ｋ５ ６６１ ００８ ６６１ ０ ６９８ ５６０ ６６１ ０ ６６１ ０ ６６１ ０ ６６１ ０

Ａｎ３３ｋ６ ７４２ ００９ ７４２ ０ ７５１ １２１ ７４２ ０ ７４２ ０ ７４２ ０ ７４２ ０

Ａｎ３４ｋ５ ７７８ ０６２ ７７８ ０ ７８５ ０９０ ７７８ ０ ７７８ ０ ７７８ ０ ７７８ ０

７０６２
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续表

算例
已知

最优解

ＡＧＧＷＯＡ
ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ

＋ＶＴＰＳＯ［５］
ＬＮＳＡＣＯ［３］ ＥＢＭＣＡＢＣ［４］ ＳＣＥＳＡ［１６］ ＨＶＮＳＯＳ［７］

平均值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％

Ａｎ３６ｋ５ ７９９ ０９４ ７９９ ０ ８８１ １０２６ ７９９ ０ ７９９ ０ ７９９ ０ ７９９ ０

Ａｎ３７ｋ５ ６６９ ０５４ ６６９ ０ ７５４ １２７１ ６６９ ０ ６６９ ０ ６６９ ０ ６６９ ０

Ａｎ３７ｋ６ ９４９ １２０ ９４９ ０ １１１２ １７１８ ９４９ ０ ９４９ ０ ９４９ ０ ９４９ ０

Ａｎ３８ｋ５ ７３０ ０５０ ７３０ ０ ８１３ １１３７ ７３０ ０ ７３０ ０ ７３０ ０ ７３０ ０

Ａｎ３９ｋ５ ８２２ ０４９ ８２２ ０ ８７７ ６６９ ８２２ ０ ８２２ ０ ８２２ ０ ８２２ ０

Ａｎ３９ｋ６ ８３１ ０６９ ８３３ ０２４ ９７２ １６６９ ８３１ ０ ８３１ ０ ８３１ ０ ８３１ ０

Ａｎ４４ｋ６ ９３７ １２６ ９３７ ０ １０５６ １２７０ ９３７ ０ ９３７ ０ ９３７ ０ ９３７ ０

Ａｎ４５ｋ６ ９４４ １８８ ９５３ ０９５ １０７３ １３１９ ９５８ １４８ ９４９ ０５３ ９４４ ０ ９４４ ０

Ａｎ４５ｋ７ １１４６ １３５ １１４６ ０ １３０５ １３８７ １１４６ ０ １１４６ ０ １１４６ ０ １１４６ ０

Ａｎ４６ｋ７ ９１４ １１２ ９１４ ０ ９７５ ６６７ ９１４ ０ ９１４ ０ ９１４ ０ ９１４ ０

Ａｎ４８ｋ７ １０７３ ２４０ １０７３ ０ １１５２ ７３６ １０８４１ １０３ １０７３ ０ １０８４ １０３ １０７３ ０

Ａｎ５３ｋ７ １０１０ ２０８ １０１７ ０６９ １０９０ ７１８ １０１０ ０ １０１０ ０ １０１１ ０１ １０１０ ０

Ａｎ５４ｋ７ １１６７ ２０３ １１７６ ０７７ １３６１ １６６２ １１６７ ０ １１６７ ０ １１６８ ００９ １１６７ ０

Ａｎ５５ｋ９ １０７３ １７７ １０７４ ００９ １１９０ １０９０ １０７３ ０ １０７３ ０ １０７３ ０ １０７３ ０

Ａｎ６０ｋ９ １３５４ ２２９ １３５９ ０３７ １５０３ ８９９ １３５４ ０ １３５５ ００７ １３５５ ００７ １３５４ ０

Ａｎ６１ｋ９ １０３４ １５６ １０３５ ００９ １１６４ １２３６ １０６７ ３１９ １０３５ ００９ １０３４ ０ １０３５ ００９

Ａｎ６２ｋ８ １２８８ ２８７ １２９８ ０７８ １４０８ ７７３ １３０８ １５５ １３００ ０９３ １２９８ ０７８ １２９１ ０２３

Ａｎ６３ｋｌ０ １３１４ ２３６ １３２３ ０６８ １８２３ １１５０ １３２９ １１４ １３１９ ０３８ １３１５ ００８ １３１９ ０３８

Ａｎ６３ｋ９ １６１６ ２７６ １６２９ ０８０ １４７７ １０３１ １６４９ ２０４ １６２７ ０６８ １６２４ ０５０ １６２８ ０７４

Ａｎ６４ｋ９ １４０１ ２９７ １４１４ ０９３ １５９８ １２６１ １４１５ １ １４１２ ０７９ １４０９ ０５７ １４１４ ０９３

Ａｎ６５ｋ９ １１７４ ２０５ １１７８ ０３４ １３１７ １１１４ １１８５ ０９４ １１７８ ０３４ １１７８ ０３４ １１７７ ０２６

Ａｎ６９ｋ９ １１５９ ２２０ １１６３ ０３５ １２５９ ７７０ １１７０ ０９５ １１６６ ０６０ １１５９ ０ １１５９ ０

Ａｎ８０ｋｌ０ １７６３ ３７７ １７８３ １１３ ２１３６ １６５９ １８１５ ２９５ １７７４ ０６２ １７７６ ０７４ １７７９ ０９１

平均 １５７ ０３０ １０４６ ０６０ ０１９ ０１６ ０１３

表４　ＳｅｔＰ算例测试结果

算例
已知

最优解

ＡＧＧＷＯＡ
ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ

＋ＶＴＰＳＯ［５］
ＫＧＷＯ［２］ ＬＮＳＡＣＯ［３］ ＳＣＥＳＡ［１６］ ＨＶＮＳＯＳ［７］

平均值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％

Ｐｎ１６ｋ８ ４５０ ０ ４５０ ０ ５４９ ２２００ － － ４５０ ０ ４５０ ０ ４５０ ０

Ｐｎ１９ｋ２ ２１２ ０ ２１２ ０ ２４６ １６０４ － － ２１２ ０ ２１９ ３３０ ２１２ ０

Ｐｎ２０ｋ２ ２１６ ０ ２１６ ０ ２４９ １５２８ ２１７ ０４６ ２１６ ０ ２１８ ０９３ ２１６ ０

Ｐｎ２１ｋ２ ２１１ ０ ２１１ ０ ２１１ ０ ２１１ ０ ２１１ ０ ２１２ ０４７ ２１１ ０

Ｐｎ２２ｋ２ ２１６ ０ ２１６ ０ ２１６ ０ ２１６ ０ ２１６ ０ ２１６ ０ ２１６ ０

Ｐｎ２２ｋ８ ６０３ －２１６ ５９０ －２１６ ６３３ ４９８ － － － － － － ６０３ ０

Ｐｎ２３ｋ８ ５２９ ０ ５２９ ０ ６３４ １９８５ － － ５２９ ０ ５２９ ０ ５２９ ０
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续表

算例
已知

最优解

ＡＧＧＷＯＡ
ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ

＋ＶＴＰＳＯ［５］
ＫＧＷＯ［２］ ＬＮＳＡＣＯ［３］ ＳＣＥＳＡ［１６］ ＨＶＮＳＯＳ［７］

平均值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％
结果

最小值

最小值

偏差／％

Ｐｎ４０ｋ５ ４５８ ０７９ ４５８ ０ ４８３ ５４６ － － ４５８ ０ ４５９ ０２２ ４５８ ０

Ｐｎ４５ｋ５ ５１０ ０７４ ５１０ ０ ５２４ ２７５ ５１０ ０ ５１０ ０ ５１１ ０２０ ５１０ ０

Ｐｎ５０ｋ７ ５５４ １７６ ５５４ ０ ５８３ ５２３ － － ５５４ ０ ５５４ ０ ５５４ ０

Ｐｎ５０ｋ８ ６３１ １３５ ６３１ ０ ６７７ ７２９ － － ６４３ １９ ６３７ ０９５ ６３２ ０１６

Ｐｎ５０ｋ１０ ６９６ ３２５ ７０４ １１５ ７８３ １２５０ － － ６９６ ０ ６９７ ０１４ ６９６ ０

Ｐｎ５１ｋ１０ ７４１ ２３３ ７４３ ０２７ ８０２ ８２３ － － ７４７ ０８１ ７４１ ０ ７４４ ０４０

Ｐｎ５５ｋ７ ５６８ ２０９ ５７０ ０３５ ５９５ ４７５ － － ５６８ ０ ５７４ １０６ ５６８ ０

Ｐｎ５５ｋ８ ５８８ －００１ ５７６ －２０４ ５８６ －０３４ ６０６ ３０６ － － － － － －

Ｐｎ５５ｋ１０ ６９４ １７４ ６９６ ０２９ ７４５ ７３５ － － ６９４ ０ ６９５ ０１４ ６９８ ０５８

Ｐｎ６０ｋ１０ ７４４ ３１６ ７５３ １２１ ８３０ １１５６ － － ７５５ １４８ ７４５ ０１３ ７４８ ０５４

Ｐｎ６０ｋ１５ ９６８ ３５３ ９７６ ０８３ １１１９ １５６０ － － ９７７ ０９３ ９６８ ０ ９６８ ０

Ｐｎ７６ｋ４ ５９３ １８０ ５９３ ０ ６１２ ３２０ ６１４ ３５４ － － － － － －

Ｐｎ７６ｋ５ ６２７ ２８９ ６２８ ０１６ ６４７ ３１９ ６３５ １２８ － － － － － －

　　（２）ＳｅｔＰ算例下求解能力分析与比较
取ＳｅｔＰ中２０个算例，对比 ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ＋ＶＴＰ

ＳＯ算法［５］、ＫＧＷＯ算法［２］、ＬＮＳＡＣＯ算法［３］、ＳＣＥＳＡ
算法［１６］、ＨＶＮＳＯＳ算法［７］，对本文算法进行算法效果分

析，测试结果如表４．ＡＧＧＷＯＡ优于上述５个算法的算
例数量分别为１８、４、４、７、４，而上述５个算法优于 ＡＧＧ
ＷＯＡ算例数量分别为０、０、３、５、４．ＡＧＧＷＯＡ输出结果
优化程度优于 ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ＋ＶＴＰＳＯ［５］、ＫＧＷＯ［２］、
ＬＮＳＡＣＯ［３］和ＳＣＥＳＡ［１６］，与ＨＶＮＳＯＳ［７］持平．

在对比实验中，本文算法在求解ＣＶＲＰ问题方面具
有较好的性能，整体上优于ＡｄａｐｔｉｖｅＳｗｅｅｐ＋ＶＴＰＳＯ［５］、
ＫＧＷＯ［２］、ＬＮＳＡＣＯ［３］、ＥＢＭＣＡＢＣ［４］和 ＳＣＥＳＡ［１６］．算
法在客户均匀分布、客户聚集、单车路径较多客户、单

车路径少量客户等特征的算例的求解上均表现优异，

算法输出结果稳定．

５　结论
　　本文提出了一种自适应遗传灰狼优化算法（ＡＧＧ
ＷＯＡ），实现 ＣＶＲＰ的求解，灰狼优化算法经离散化改
进后，编码空间和解空间转换较为简单直接，容易与问

题域的邻域搜索和局部搜索结合，算法扩展性较好．通
过本文算法和其他算法对ＳｅｔＡ和ＳｅｔＰ算例集的求解
对比实验，证明了本文算法的有效性和实用性．本文研
究为ＣＶＲＰ问题的求解提供新的求解思路，丰富了其求
解方法．灰狼优化算法在多车场、多车型、带时间窗的
ＶＲＰ问题求解将是下一步的研究方向．
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