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摘    要   在现代社会中, 复杂物流配送场景的车辆路径规划问题 (Vehicle routing problem, VRP)一般带有时间窗约束

且需要提供同时取送货的服务. 这种复杂物流配送场景的车辆路径规划问题是 NP-难问题. 当其规模逐渐增大时, 一般的

数学规划方法难以求解, 通常使用启发式方法在限定时间内求得较优解. 然而, 传统的启发式方法从原大规模问题直接开始

搜索, 无法利用先前相关的优化知识, 导致收敛速度较慢. 因此, 提出面向复杂物流配送场景的车辆路径规划多任务辅助进

化算法 (Multitask-based assisted evolutionary algorithm, MBEA), 通过使用迁移优化方法加快算法收敛速度, 其主要思

想是通过构造多个简单且相似的子任务用于辅助优化原大规模问题. 首先从原大规模问题中随机选择一部分客户订单用于

构建多个不同的相似优化子任务, 然后使用进化多任务 (Evolutional multitasking, EMT)方法用于生成原大规模问题和

优化子任务的候选解. 由于优化子任务相对简单且与原大规模问题相似, 其搜索得到的路径特征可以通过任务之间的知识

迁移辅助优化原大规模问题, 从而加快其求解速度. 最后, 提出的算法在京东物流公司快递取送货数据集上进行验证, 其路

径规划效果优于当前最新提出的路径规划算法.
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Abstract   In complex logistics, addressing the vehicle routing problem (VRP) with simultaneous pickup and deliv-
ery and time windows, an NP-hard problem, becomes increasingly challenging as the scale expands. Traditional
heuristic methods, often unable to leverage prior optimization knowledge, result in slow convergence. To address
this, we introduce a multitask-based evolutionary algorithm (MBEA), which assists the optimization of the original
large-scale problem by constructing multiple simple and similar subtasks and utilizing transfer learning to acceler-
ate convergence speed. First, a subset of orders is randomly selected from the original problem to construct various
subtasks, and then a multitask evolutionary approach is applied to generate candidate solutions for the original
problem and subtasks. Given that the subtasks are simpler yet similar to the original problem, useful routing traits
can be shared through knowledge transfer among the tasks, thereby speeding up its evolutionary search. To valid-
ate MBEA＇s efficacy, empirical studies were conducted on a large-scale express dataset from Jingdong, and the res-
ults demonstrate that MBEA outperforms recently proposed vehicle routing algorithms.
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车辆路径规划问题 (Vehicle routing problem,

VRP)作为一个经典的组合优化问题, 在车辆辅助

多无人机监控[1]、机场接送服务[2]、无人驾驶车辆路

径规划[3−5]、物流[6−8] 等领域广泛应用, 因此近年来引
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起研究者的广泛关注. 一般来说, VRP的优化目标

是最小化车辆从仓库出发并为多个客户派送货物的

路径总成本. VRP已被证明是 NP-难问题[9−10], 因
此是一个极具挑战性的组合优化问题. 在过去的几

十年中, 学者们开展了大量求解 VRP相关问题的

研究工作. 例如, 为更好地优化大规模VRP, 文献 [11]
提出一种进化多目标路径分组方法. 该方法采用多

目标进化算法进行路径分组, 同时优化 3个目标,
即组内距离、组间距离和组间大小平衡, 然后使用

局部搜索方法提高组内路径的质量.
近年来, 复杂物流配送场景的 VRP引起研究

人员的广泛关注. 在实际应用中, 绿色制造业和物

流在现代供应链管理中扮演着重要角色[12]. 制造工

厂需要从客户处收集废弃产品, 以供再次使用或适

当处置, 这被称为逆向物流[13]. 一般来说, 逆向物流

与货物的双向流动有关, 即交货和取货. 前者指向

客户交付货物, 后者指从客户处收取货物. 由于逆

向物流在降低能源消耗和减少环境污染方面的显著

作用, 其已应用于各个应用场景的配送系统, 如图

书馆图书配送[14]、杂货配送[15] 和包裹配送[16] 等. 此
外, 为提高配送效率, 取送货服务需要在预定的时

间窗口内完成. 这类问题称为带时间窗和同时取送

货的车辆路径问题 (Vehicle routing problem with
simultaneous pickup-delivery and time windows,
VRPPDT)[17].

VRPPDT是一个更具挑战性的组合优化问题,
包含经典 VRP中不存在的一些复杂约束, 因此也

是一个 NP-难问题[18−20]. 在这些约束条件中, 时间窗

口定义了车辆到达客户并开始服务的最早和最晚时

间, 具有软时间窗和硬时间窗约束. 配送服务违反

软时间窗约束将会受到惩罚[21], 但不能违反硬时间

窗约束, 即如果车辆在时间窗口之前到达, 则必须

等到服务开始时间, 而且不允许在时间窗口之后到

达[22]. 本文考虑硬时间窗约束, 规划一队同质或异

质车辆从仓库出发, 为分布在不同地区的客户提供

服务. 车辆不仅需要将货物从仓库交付给客户, 还
需要同时在客户处收取货物带回仓库, 且不能违反

车辆装载容量和客户指定的时间窗约束[23]. 一般的

数学规划方法难以求解上述 VRPPDT[17], 因此研

究人员通常设计启发式算法进行求解, 期望在合理

计算时间内找到高质量的候选解. 目前求解 VRPP-
DT的启发式算法包括差分进化[24]、遗传算法[17]、模

拟退火[13]、群体智能[25]、可变邻域搜索[26]、自适应大

邻域搜索[27] 等.
然而, 在现实应用中, 很少有问题是孤立存在

的, 正确使用从相关问题中学到的知识, 可以提高

解决新问题的能力[28−29]. 因此, 相关文献中提出迁移

L1

优化方法, 通过从已优化的相似任务中迁移知识

到新任务来提高其优化效果 [30 ]. 这种进化多任务

(Evolutional multitasking, EMT)算法已成为进化

计算领域的研究热点, 其目的是通过多个相似任务

之间的知识迁移, 加快全局最优解的搜索速度[31−34].
与传统进化算法求解单个优化任务相比, EMT算

法可以同时求解多个优化任务, 且每个任务对应一

个特定的优化问题. 通过利用优化问题之间潜在的

协同作用, EMT算法在解质量和搜索速度方面的

优秀性能已在组合优化问题上得到验证[35−37]. 例如,
随着众包和共享经济的出现, 文献 [35]研究一种具

有临时驾驶员的广义车辆路径问题变体, 称为具有

异质容量、时间窗和临时驾驶员的车辆路径问题

(Vehicle routing problem with heterogeneous ca-
pacity, time window, and occasional driver,
VRPHTO), 同时提出一种新的进化多任务算法, 使
用单个种群同时优化多个 VRPHTO. 与大多数现

有的通过交叉实现跨任务隐式知识迁移的 EMT算

法不同, 文献 [36]提出一种显式 EMT算法 (Expli-
cit EMT algorithm, EEMTA)用于求解 VRP等组

合优化问题. EEMTA包含用于捕获迁移映射的加

权  范数正则化学习过程, 以及基于解的跨 VRP
知识迁移过程, 其性能在仿真实验中被证明是有效

的. 为加快车辆路径优化的速度, 文献 [38]建议通

过学习新的客户表示来捕获之前优化的路径规划解

中隐藏的有用特征. 这些客户表示可以作为先验知

识在 VRP之间进行传递, 从而优化目标 VRP. 文
献 [39]求解只带有容量约束的一般 VRP时采用 K-
means方法, 将原 VRP分解为多个只包含单条路

径的简单 VRP作为子任务, 并使用模因搜索同时

优化子任务和原始任务. 最后, 所有子任务的解直

接叠加组成原始任务的解, 以实现子任务优化原始

VRP任务. 然而, 其知识迁移方式比较简单, 只是

使用简单的分解和合并方法来生成原始 VRP任务

的候选解.
受此启发, 为提高 VRP算法的性能, EMT算

法可以在多种形式的 VRP上执行进化搜索, 而不

仅仅是在单一形式 VRP上. 因此, 在不同形式的

VRP 上搜索得到的有用路径轨迹可以在多任务

之间进行传递, 以加速车辆路径规划的搜索过程.
因此, 为更好地求解复杂物流配送场景的大规模

VRPPDT, 本文首先介绍使用 EMT 算法求解

VRPPDT的想法, 并提出一种面向复杂物流配送

场景的车辆路径规划多任务辅助进化算法 (Multi-
task-based assisted evolutionary algorithm,
MBEA)用于求解大规模 VRPPDT. MBEA首先

将原大规模 VRPPDT分解为多个低维子任务, 并
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利用这些子任务使用 EMT算法求解原 VRPPDT.
MBEA主要包括 3个操作: 1)子任务生成; 2)基于

多任务的知识迁移; 3)环境选择. 在子任务生成中,
MBEA通过从原任务中随机选择一些客户订单来

创建多个不同的子任务. 因为子任务的客户规模比

原任务小, 所以更容易求解这些子任务. 在基于多

任务的知识迁移中, MBEA使用进化多任务方法用

于生成原任务和优化子任务的候选解. 在环境选择

中, MBEA从父代种群和子代种群的混合种群中选

择 N个 (N是种群大小)最好的个体存活到下一代.
经过不断迭代进化, MBEA可以快速得到原大规

模 VRPPDT的高质量候选解. 本文的主要贡献总

结如下.
1)针对复杂物流配送场景的大规模 VRPPDT,

提出一种多任务辅助进化算法 MBEA. MBEA包

括子任务生成、基于多任务的知识迁移和环境选择

等操作, 可以在子任务和迁移优化方法的帮助下更

快地求解大规模 VRPPDT. 这是首次应用进化多

任务方法用于求解大规模 VRPPDT, 具有显著的

实际应用与研究价值.
2) MBEA的优化性能已在实际大规模 VRPP-

DT数据集上得到验证. 该数据集来自于京东公司

的物流配送系统. 与最近提出的 5种 VRPPDT算

法相比, MBEA在大多数测试问题上都能取得更好

的优化性能, 证明了迁移优化对大规模 VRPPDT
的有效性.

本文的其余部分组织如下. 第 1节给出本文研

究的 VRPPDT定义, 并回顾现有的相关研究. 第
2节详细介绍MBEA算法, 并在第 3节给出其与最

新提出的 VRPPDT算法在大规模京东数据集的仿

真比较结果. 最后, 第 4节给出本文的结论并讨论

未来的研究工作. 

1    背景
 

1.1    带时间窗和同时取送货的车辆路径问题

G = (V, E) V =

{0, 1, 2, · · ·, M}
E = {⟨i, j⟩|i, j ∈ V, i ̸= j}

1, 2, · · ·, M ⟨i, j⟩ ∈ E

dist(i, j) time(i, j)

在复杂物流配送场景里, 带时间窗和同时取送

货的车辆路径问题 VRPPDT需要在特定时间窗口

内提供同时取送货服务. VRPPDT的目标是为多

辆车规划路径, 并在满足约束条件的同时以最低的

总成本为客户提供同时取送货服务. 一般来说, VRP-
PDT 可以由完全图   来表示, 其中  

 是仓库和 M 个客户节点的集合 ,
 是每个节点之间的弧集.

VRPPDT模型如图 1所示. 为方便表示, 仓库始终

表示为 0, 客户表示为 . 每条弧 

与行驶距离  和行驶时间    相关. 每

i ∈ V di

pi [ai, bi] si di

pi

ai bi

ai

bi si

a0

b0

d0 = p0 = s0 = 0

个节点  有 5个属性, 即送货需求  、提货需求

 、时间窗口   和服务时间  .    是从仓库交

付给客户 i的货物数量.   是从客户 i处取走的必

须交付到仓库的货物数量.   和  分别是客户 i接
受取货服务和送货服务的开始时间和结束时间. 当
车辆在开始时间  之前到达客户 i时, 车辆必须等

待; 车辆不能在结束时间  之后到达客户 i. 最后,  
是车辆在客户 i卸载和装载货物所需的时间.   和

 分别是车辆可以离开仓库 0的最早时间和车辆可

以返回仓库 0的最晚时间, 且   .

u1

S = {R1, R2, · · ·, RK} Ri

Ri = (hi, 1, hi, 2, · · ·, hi, Li)

hi, j Ri

Li Ri

Ri R = (h1, h2, · · ·, hL)

TD(R)

假设在当前配置中, 最初在仓库 0中有 J辆车

可以调度, 其中每辆车的容量为 C, 调度成本为 .
每辆车从仓库出发, 为客户送货、取货, 最后返回仓

库. 因此, VRPPDT的解 S由一组车辆路线表示,
即 . 每条路线  由车辆访问

的一系列节点组成, 即  ,
其中,    表示车辆在路线   访问的第 j 个节点,

 表示路线  的节点长度. 为方便介绍, 这里省略

了  中的下标 i, 即 , 则 R的总

行驶距离记为 , 计算式为

TD(R) =

L−1∑
j=1

dist(hj , hj+1) (1)

hj arr(hj)

dep(hj)

车辆到达和离开  的时间, 分别表示为  
和 , 由以下计算式计算得出

dep(h1) = a0

arr(hj) = dep(hj−1) + time(hj−1, hj), j > 1

dep(hj) = max{arr(hj), ahj
}+ shj

, j > 1
(2)

hj load(hj)车辆到达   时的载货量, 记为  , 计算

 

仓库

8:00~10:00

10:00~11:00

11:15~12:30

12:00~13:30

8:30~10:00

10:00~11:00

11:00~12:00

9:00~10:00

9:30~11:00

11:00~12:00

客户

派送

取货

派送

取货

派送

取货

 

图 1    VRPPDT模型

Fig. 1    The model of the VRPPDT
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式为
load(h1) =

L∑
j=1

dhj

load(hj) = load(hj−1)− dhj
+ phj

, j > 1

(3)

S TC(S)

u1 ·K u2 · TD(S)

TC

解  的总成本记为 , 由两部分组成: 车辆调

度成本  和运输成本 . 因此, VRPPDT
的优化目标是找到  值最小的 S, 计算式为

min
S

TC(S) = u1 ·K + u2 ·
K∑
i=1

TD(Ri)

s.t. K ≤ J

(4)

hi, 1 = hi, Li
= 0, 1 ≤ i ≤ K (5)

K∑
i=1

[hi, j == x] = 1, 1 ≤ x ≤ M (6)

load(hi, j) ≤ C, 1 ≤ i ≤ K, 2 ≤ j ≤ Li (7)

ahi, j
≤ arr(hi, j) ≤ bhi, j

, 1 ≤ i ≤ K, 2 ≤ j ≤ Li

(8)

dep(hi, j) ≥ a0, arr(hi, L
i
) ≤ b0, 1 ≤ i ≤ K (9)

u1

u2

a0

b0

在目标函数 (4)中,   表示每辆车的调度成本,
 表示单位距离的运输成本, 使用的车辆数 K不能

超过可用车辆数 J. 约束 (5)表示每条路线必须从

仓库出发并返回仓库. 约束 (6)规定每个顾客只能

服务一次. 约束 (7)保证每辆车在运输过程中不能

超载. 约束 (8)表示必须在规定时间窗口内为客户

服务. 约束 (9)规定车辆只能在开始时间  之后离

开仓库, 并且必须在结束时间  之前返回仓库.
VRPPDT的主要难点是容量和服务时间受到

限制. 前者是客户可以同时有送货和取货的需求.
由于这两种需求对车辆负载的影响不同 (一个增加

负载, 另一个减少负载), 这样的特性使得在容量限

制下很难确定分配多少车辆服务客户. 后者是每个

客户都与一个硬时间窗口相关联, 进一步增加了为特

定车辆规划订单服务顺序的难度. 除上述约束外, 还
需要考虑 VRPPDT搜索空间的索引. 因此, 充分平

衡候选解的多样性和收敛性对于算法设计也很重要. 

1.2    相关工作

当前求解 VRPPDT的方法通常可以分为两类:
精确方法和启发式方法[40−42]. 下面将详细介绍相关

研究工作.
近年来 , 许多研究人员提出求解 VRPPDT

的精确算法. 文献 [43]首次尝试使用精确算法求解

多达 20个客户的 VRPPDT. 文献 [44]研究如何将

分支定价技术用于求解 VRPPDT, 并对比了两种

不同求解定价子问题的方法: 精确动态规划和状态

空间松弛. 通过应用双向搜索, 文献 [44]通过实验

仿真验证分支定价技术在求解 VRPPDT中的有效

性. 文献 [45]提出 VRPPDT的两种混合整数线性

模型公式, 即车流模型和商品流模型. 同时, 文献 [45]
提出缩小域的预处理技术和有效的切割平面来强化

提出的模型, 并使用数学优化软件 CPLEX求解源

自实际问题的对称基准实例和新的不对称实例. 其
中, CPLEX通过将该实例转化为数学规划模型以

快速获得候选解. 与启发式算法相比, 求解 VRPSPD
(VRP with simultaneous pickup and delivery)的
精确方法很少. 因此, 文献 [46]首先为 VRPSPD开

发一种剪支定价算法. 该算法在涉及多达 200个客

户的著名基准问题上进行了测试. 然而, 精确算法

通常只适用于求解客户数量少于 100的小问题实

例, 在求解大规模问题上性能仍不理想[47].
在过去十年中, 用于求解 VRPPDT[43] 的启发

式算法相比精确方法更受研究人员的欢迎. 这些启

发式方法主要可以分为两类: 基于单一解的算法和

基于群体的算法[48]. 具体来说, 基于单一解的算法,
如模拟退火 (Simulated annealing, SA)[49]、禁忌搜

索 (Tabu search, TS)[50]、大邻域搜索 (Large neigh-
borhood search, LNS)[51] 等, 称为轨迹方法. 轨迹方

法只涉及单一解在搜索空间中移动以形成轨迹, 被
视为局部搜索方法的智能版本. 为开发一种有效的

启发式算法来解决 VRPPDT, 文献 [23]提出一种

并行模拟退火算法. 该算法包括基于剩余容量和径

向超载的插入启发式算法. 文献 [52]设计一种混合

局部搜索算法, 用于求解同时取送货的异构车辆路

径问题. 该算法将非单调阈值调整策略与禁忌搜索

相结合, 且该阈值函数具有能够自我调整的自适应

特性. 文献 [53]提出一种基于分解的局部搜索方法

用于优化多目标 VRPPDT, 可以在短时间内获得

高质量的有效候选解. 为加快收敛速度, 该方法提

出了一种使用 7种邻域算子的新型局部搜索算法.
同时, 为保持多样性, 该方法采用分解的概念, 首先

将问题分解为多个单目标问题, 然后利用局部搜索

对这些子问题进行优化.
另一方面, 用于求解 VRPPDT的基于种群的

启发式算法包括进化算法 (即遗传算法[54−55]、模因算

法[56−57]、差分进化算法[58] 等)和群体智能算法 (即粒

子群优化算法 [59]、蚁群优化算法 [60−61] 等). 在求解

VRPPDT时, 基于种群的启发式算法起着至关重

要的作用, 并提供良好的 VRPPDT候选解. 为求

解大规模 VRPPDT, 文献 [62]提出一种具有高效

局部搜索和扩展邻域的新型模因算法 (Memetic al-
gorithm with efficient local search and extended
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neighborhood, MATE). 由于 MATE具有新颖的

初始化过程、交叉和大步长的局部搜索算子, 与现

有算法相比, 它能够更高效地搜索决策空间. 此外,
由于其评估机制具有常数级时间复杂度, MATE的

局部搜索操作也更加高效. 为满足实际逆向物流中

包含的所有复杂约束, 文献 [63]构建一种新的数学

模型, 用于处理具有时间窗和多个决策者的同时取

送货问题. 同时, 文献 [63]提出一种基于混合优先

级的嵌套遗传算法, 结合模糊逻辑控制器和模糊随

机模拟方法用于求解该问题. 文献 [64]定义一个通

用多目标 VRPPDT (Multiobjective VRPPDT,
MO-VRPPDT), 并用于求解现实世界的一组MO-
VRPPDT. 同时, 文献 [64]设计多目标局部搜索算

法和多目标模因算法用于求解 MO-VRPPDT. 为
尽可能降低路径规划的运营成本, 文献 [65]提出一

种改进的粒子群优化算法, 在满足客户取送货需求

的同时最小化路径的总距离. 

2    算法设计

本节详细介绍面向复杂物流配送场景的车辆路

径规划多任务辅助进化算法 (MBEA), 用于解决同

时取送货和时间窗的大规模车辆路径问题 VRPP-
DT. MBEA 的总体框架图如图 2 所示. 首先, 第
2.1节介绍 MBEA的算法流程. 接着, 第 2.2节介

绍子任务生成. 然后, 第 2.3节介绍基于多任务的知

识迁移. 最后, 第 2.4 节介绍 MBEA 的环境选择

操作. 

2.1    MBEA 总体框架

⌊ran× |V |⌋ (ran ∈ (0, 1)

|V |

受最近提出的多任务辅助优化方法 [ 3 1 ] 启发,
MBEA将一个原 VRPPDT分解为 k个较低维度

的子任务, 并利用这些子任务使用进化多任务方法

去优化原 VRPPDT. 在子任务生成中, MBEA通

过从原始任务中随机选择 ,
 是原始任务的客户数量)个客户订单来创建 k个

不同的子任务. 由于其客户数量比原任务少, 子任

务相对容易求解. 而且, 子任务中的客户是原任务

的子集, 所以原任务和子任务具有一定的相似性.
因此, 通过将子任务的最优解迁移到原任务上可以

加快其求解的收敛速度. 在基于多任务的知识迁移

中, MBEA使用两种不同的交叉算子生成子代. 当
两个父代个体属于同一个任务时, MBEA将使用基

于路径的交叉[66] 生成子代; 否则, MBEA将使用顺

序交叉[67] 生成子代. 在环境选择中, MBEA先评估

子代群体中的每个个体. 然后, MBEA会从父代种

群和子代种群的混合种群中选出 N个 (N是种群规

模)最好的个体存活到下一代. 经过不断地迭代进

化, MBEA可以得到 VRPPDT的高质量候选解.

F (V, E)

|V |

(k + 1)

Nbe

N −Nbe

为详细说明 MBEA的步骤, 算法 1中给出了

它的伪代码, 其中有两个输入: 一个要解决的 VRP-
PDT 实例   和子任务的数量 k. 在第 1 行,
MBEA首先使用基于序列的统一表示来初始化具

有 N 个个体的种群 P, 每个个体都有   个变量.
图 3 显示了一个具有 10 个客户的个体编码方法.
然后, MBEA开始通过多阶段进化来优化种群 P.
在每个阶段, 子任务生成 (Task generation, TG)
操作首先创建 k个不同的子任务 (第 3行). 这些子

任务的客户数量远少于原 VRPPDT. 然后, 当评估

次数小于评价次数 TE时, MBEA执行基于多任务

的知识迁移 (Multitask-based knowledge transfer,
MBKT)操作和环境选择 (Environmental selec-
tion, ES)操作用于优化种群. 在第 5行, MBEA对

父代种群 P和  个任务使用MBKT操作生成

子代种群 Q. 然后, 在第 6行, MBEA使用 ES操作

从父代种群 P和子代种群 Q选择 N个个体作为新

种群 P 存活到下一代 .  当评估次数超过 TE 时 ,
MBEA保留种群 P中的  个最佳个体, 并重新初

始化剩余的   个个体以适应下一阶段的进

化 (第 8行).

　  算法 1. MBEA 总体框架

F (V, E) k :输入.  : VRPPDT实例,   子任务个数

输出. VRPPDT最好的解

|V |

1: 对 N个个体使用基于排列的统一表示初始化种群 P,

每个个体有  个变量;

 

初始种群

...

子任务 1 子任务 k主任务

不同任务的解
迁移生成子代

同一任务的解
进化生成子代

环境
选择

多任务
知识
迁移

子任务
生成

将主任务通过降维的方式
生成简单的子任务

父代种群 子代种群

父代种群

子代种群 混合种群 新种群

评价子代种群中的
每个个体, 个体
任务从父代继承 挑选出 N 个

最优个体

种群中个体
经过评价都

标记了任务编号

 

图 2    MBEA总体框架图

Fig. 2    The overall framework diagram of MBEA
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Nre2: for Restart := 1 to   do

(F (V1, E1), · · ·, F (Vk, Ek), P )=TG(F (V, E), P, k)3:    ;

4:   while 评价次数<TE do

Q=MBKT (P, F (V,E), F (V1, E1), · · ·, F (Vk, Ek))5:　  ;

P =ES(P, Q, F (V, E), F (V1, E1), · · ·, F (Vk, Ek))6: 　 ;

7:   end while

Nbe8:   保留  个最好个体并初始化其他个体;

9: end for

  

1 10 2 8 3 6 7 4 9 5

|V | = 10

 

图 3   一个个体的编码方法

Fig. 3    The coding method of an individual
  

2.2    子任务生成操作

F (V, E)

(ran ∈ (lower, 1))

D = ⌊ran× |V |⌋

F (V, E)

Vi Ei

F (Vi, Ei)

[1, 10, 2, 8, 3, 6, 7, 4, 9, 5]

[1,

2, 3, 6, 4, 5]

本节介绍 TG操作以及进化多任务中使用的一

些概念. 为阐明子任务生成操作的步骤, 下面介绍

算法 2 中的伪代码. TG 有 3 个输入: VRPPDT
 、种群 P和子任务数 k. 在第 2行, TG首先

生成一个随机数 ran , 其中 lower
表示子任务的维度相对于原任务的最低比例. 然
后, 在第 3行, TG通过公式  计算第 i
个子任务中的客户数量来确定子任务的维度. 在第

4 行, TG 从原始任务   中选择索引为 1 到
D的 D个客户组成节点信息  和对应的边信息 

作为子任务 . 图 4上面的虚框中给出了从

维度为 10的候选解  中生

成子任务候选解的示例. 若生成的随机数 ran =
0.6, 则表示子任务的维度是 6, 这时便从原任务中

选择索引 1 到 6 的节点作为子任务的候选解  

. 由于子任务是从原任务中随机选择 D
个客户生成的, 这确保了子任务的多样性, 并有助

于原任务跳出局部最优解; 此外, 由于子任务是原

任务的子集, 其拓扑结构与原任务相似, 且相对容

易求解, 故子任务能够辅助加快原任务往全局最优

解的收敛速度. 该子任务生成的有效性将在第 3.5
节实验中进行讨论与验证.

　  算法 2. 任务生成 (TG)
F (V, E) k : P :输入.  : VRPPDT实例,    子任务个数,    种群

F (V1, E1), · · ·, F (Vk, Ek)输出. k个子任务 , 种群 P

1: for i = 1 to k do

ran (ran ∈ (lower, 1))2: 　产生一个随机数 ;

D = ⌊ran× |V |⌋3: 　 ;

F (V, E)

Vi Ei F (Vi, Ei)

4: 　选择  中索引为 1到D的D个客户形成节点

信息  和对应边信息作为  作为子任务 ;

5: end for

p ∈ P6: for    do

k + 1

fp

7: 　计算 p在对应的  个任务上的适应值向量作为

因子代价 ;

rp8: 　计算 p的排位向量作为因子排位 ;

φp = [1/minj∈{0, ···, k} rjp]9: 　计算 p的标量适应度 ;

τp = argmin rjp, j ∈ {0, 1, · · ·, k}10:   计算技能因子 ;

11: end for

fp

k + 1

k + 1

rp

φp

φp = [1/minj∈{0, ···, k} r
j
p]

τp

τp = argmin rjp, j ∈ {0, 1, · · ·, k}
F (V1, E1), F (V2, E2), · · ·, F (Vk, Ek)

O(k +N)

然后, 在第 6 ~ 11行, TG将计算进化多任务

中的 4个参数: 因子代价 (Factorial cost)、因子排

位 (Factorial rank)、标量适应度 (Scalar fitness)和
技能因子 (Skill factor)[31]. 个体 p的因子代价  表

示其在特定任务上的适应度或目标值. 对于  

个任务, 会有一个长度为  的向量, 其中每个维

度给出 p在相应任务上的适应度. 因子排位  表示

个体 p在种群成员列表中的索引. 该列表是按种群

个体在一个特定任务上的因子代价升序排序的. 个
体 p的标量适应度  是根据其在所有任务中的最

佳排名来定义的, 即 . 个体

p的技能因子  表示在所有任务中 p表现最有效的

任务, 即 . 最后, TG
输出 k个子任务 

和种群 P. 从算法 2可以看出, 随机生成 k个子任

务的时间复杂度是 O(k), 而计算种群 P (种群规模

为 N)的各个指标的时间复杂度是 O(N), 故MBEA
中的子任务生成操作需要的最坏时间复杂度是

. 

2.3    基于多任务知识迁移

本节介绍基于多任务的知识迁移MBKT操作.
在生成子代过程中, 每次通过锦标赛选择法从父代

种群 P中选择两个父代个体. 当两个父代个体属于

同一个任务时, MBEA将使用基于路径的交叉生成

子代; 否则, MBEA将使用顺序交叉进行知识迁移

生成子代. 为详细说明MBKT的步骤, 算法 3中介

绍了它的伪代码. MBKT有两个输入: 种群 P和所

 

1 10 2 8 3 6 7 4 9 5原任务的解

1 10 2 8 3 6 7 4 9 5 1 10 2 8 3 6 7 4 9 5

任务 1
的解

任务 2
的解

ran1 = 0.5, |V1| = 5 ran2 = 0.6, |V2| = 6

1 2 3 4 5 1 2 3 6 4 5

子任务
生成

解
码

|V | = 10

 

图 4    子任务生成及解码过程

Fig. 4    The generation and decoding
process of the subtask
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F (V, E), F (V1, E1), · · ·, F (Vk, Ek)

p1 p2

p1 τp1 p2 τp2

τp1 τp2 p1 p2

F (Vτp1
, Eτp1

) F (Vτp2
, Eτp2

) p1 p2

p′1 p′2 F (Vτp1
, Eτp1

)

F (Vτp2
, Eτp2

)

有任务  .  在第 1
行, MBKT先将一个空种群 Q初始化为子代种群.
然后 ,  MBKT 会生成子代个体并将它们添加到

Q中, 直到 Q中的个体数量达到 N. 为生成子代个

体, 在第 3行, MBKT首先通过锦标赛选择法从父

代种群 P中选择两个父代个体  和 . 然后, MB-
KT 会判断   的技能因子   和   的技能因子  

是否相等. 如果  等于 , 则  和  的解在该任

务表现一样好. 然后, 在第 5 行, MBKT 将根据

任务   或   将   和   解码

为   和  . 图 4 显示了如何根据   或

 将原始空间中的候选解解码为子空

间. 从算法 3可以得出, 这个基于多任务的知识迁

移操作需要的最坏时间复杂度是 O(N).

　  算法 3. 基于多任务的知识迁移 (MBKT)
F (V, E), F (V1, E1), · · ·, F (Vk,

Ek)

输入. 种群 P, 所有任务 

  

输出. 子代种群 Q

1: 初始化子代种群 Q为空;

|Q| ̸= N2: while    do

p1 p23: 　使用锦标赛选择法从 P中选出两父代 ,  ;

τp1 == τp24:　 if    do

F (Vτp1
, Eτp1

) F (Vτp2
, Eτp2

) p1,

p2 p′1, p
′
2

5: 　　根据任务  或   将  

 解码成 ;

p′1, p
′
26: 　　将  切分成若干条路径;

p′1, p
′
2 c1, c27:　　   通过交叉方法生成子代 ;

8: 　else

F (V, E) p1, p2 p′1, p
′
29: 　　根据原任务  将  解码成 ;

p′1, p
′
2 c1, c210:　　   通过交叉−迁移生成子代 ;

11: 　end if

c1, c212: 　将子代  加入种群 Q;

13: end while

F (V1, E1)

[1, 10, 2, 8, 3, 6, 7, 4, 9, 5]

F (V1, E1) [1, 2, 3, 4, 5]

p′1 p′2

[1, 2, 3, 4, 5]

在图 4中, 候选解在原空间的维数为 10. 如果

子任务  中有 5个客户, 那么MBKT会删

除解  中大于 5的编码, 从
而得到子任务  的解 . 然后, 在
第 6行, MBKT将  和  的编码拆分为多条路径.
图 5显示了将个体的编码拆分为多条路径的过程.
假设个体编码为 , 车辆容量为 10, 车辆

成本为 20, 客户服务时间为 0. 在满足时间窗和车

辆容量约束的条件下, 解码序列可以分为 3种不同

的路径结果: a = [0, 1, 0, 2, 0, 3, 0, 4, 5, 0], b =
[0, 1, 2, 0, 3, 4, 0, 5, 0] 和 c = [0, 1, 0, 2, 3, 0, 4,
5, 0]. MBKT会计算不同路径的总成本, 最终选择

成本最低的路径. 以路径 c中的路线 [0, 1, 0]为例,

行程成本为 30, 车辆成本为 20, 因此总成本为 50.
MBKT计算每条可能路径的总成本. 最后, 我们可

以得到成本最低的路径: [0, 1, 0, 2, 3, 0, 4, 5, 0],
总成本为 275.

p′1
p′2 c1

c2

p′1 p′2
p′1 p′2

p′2
p′1

c2 c2

c2

c2

c2 c2 c1

然后, 在第 7行, MBKT对两个父代个体  和

 使用基于路径的交叉算子生成两个子代个体  

和 . 图 6显示了基于路径的交叉算子的操作过程.
对于两个父代个体  和 , 基于路径的交叉算子首

先在  中随机选择一条路径 Route 2, 同时在  中

随机选择一条路径 Route 2. 接着将   中的路径

Route 2换为  中的路径 Route 2以生成新的子代

. 在此替换过程中,   中的一些客户会发生冲突

(如客户 A), 并且有些客户不会被访问 (如客户 B).
所以基于路径的交叉算子需要调整  中的路径. 先
删除  的 Route 1中的客户 A, 然后将客户 B插入

 的 Route 2中, 生成调整后的个体 . 子代  也

可以按同样的方法得到.
τp1 τp2

F (V, E) p1

p2 p′1 p′2
p′1 p′2

c1 c2

p′1
c1

p′2
c1 c1

c2

如果   不等于  , 则 MBKT 将执行知识迁

移操作. 首先, MBKT根据原始任务  将 

和  解码为  和   (第 9行). 然后, MBKT对两

个父代个体  和  使用顺序交叉算子生成两个子

代个体  和   (第 10行). 顺序交叉算子的操作如图 7
所示. 顺序交叉算子先选择来自父代个体  序列的

一段 [9, 2, 10, 4]作为子代  对应段的位置. 然后,
顺序交叉算子将  中不属于段 [9, 2, 10, 4]的编码

按顺序插入到  中, 从而得到子代个体 . 子代个

体  也可以用同样的方法生成. 当子代种群 Q中的

个体数量达到 N 时, 生成子代的操作结束. 最后,
MBKT返回子代种群 Q. 

2.4    环境选择

本节介绍环境选择 ES操作. 当得到父代种群

P和子代种群 Q时, MBEA将选择更好的个体存
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图 5    一个解的切分过程

Fig. 5    The splitting process of a solution
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ran ∈
(0, 1)

p1 τp1

p2 τp2

τc

F (Vτc , Eτc) fc

fc ∞

活到下一代. 为详细说明 ES操作的步骤, 算法 4给
出了它的伪代码. ES 首先需要评估种群 Q 中的

每个个体 . 在第 2 行 , ES 生成一个随机数  

. 然后, 在第 3 ~ 7行, 群体 Q中的个体 c以
50% 的概率继承父代个体  的技能因子 , 或以

50% 的概率继承父代个体  的技能因子 . 在第

8 行, ES 根据其技能因子  对 c 执行局部搜索操

作, 并更新 c在任务  的因子代价 . 接
下来, 在第 9行, ES将 c在所有未评估任务的因子

代价  设置为 . 在对种群 Q中的所有个体进行

评估后, 在第 11行, ES将父代种群 P和子代种群

Q合并为一个新种群 R. 然后, 在第 12行, ES更新

种群 R 中所有个体的因子排位和标量适应度. 在
第 13行, 根据个体的标量适应度, ES从种群 R中

选出最好的 N个个体作为新的种群 P存活到下一

代. 最后, 算法 4将最终种群 P作为结果并输出. 由
于种群 Q的大小为 N, 故由算法 4易得, 环境选择

的最坏时间复杂度是 O(N).

　  算法 4. 环境选择 (ES)
F (V, E), F (V1, E1),

· · ·, F (Vk, Ek)

输入. 种群 P, 子代种群Q, 所有任务 

  

输出. 新种群 P

c ∈ Q1: for    do

ran ∈ (0, 1)2: 　产生一个随机数 ;

ran < 0.53: 　if  

p1 τp14: 　　c继承父代节点  的技能因子 ;

5: 　else

p2 τp26: 　　c继承父代节点  的技能因子 ;

7: 　end if

F (Vτc , Eτc )

fc

8: 　c对任务  使用局部搜索并更新其因子

代价 ;

fc ∞9: 　设置 c对应其他未评估的任务的因子代价  为 ;

10: end for

R = P ∪Q11: 临时种群 ;

12: 更新 R中个体的因子排位和标量适应度;

13: 根据标量适应度选择最好的 N个个体存活到下一

代的种群 P. 

3    仿真实验
 

3.1    实验设置

lower

(N × lower, N) k = 0

为验证所提出的 MBEA算法的有效性, 特别

是在解决复杂物流配送场景的大规模 VRPPDT方

面, 本文使用一个大规模京东数据集[62] 作为测试问

题. 在此数据集上, 本文将MBEA与最近提出的 5
种算法 (MATE[62]、EMA[35]、CCMO[68]、GVNS[69] 和
VNSME [ 7 0 ]) 进行比较 .  在这 5 种对比算法中 ,
MATE是由种群进化和局部搜索相结合的模因算

法, GVNS 是单个体的元启发式算法, VNSME
是由 4种局部搜索策略和扰动算子构成的元启发式

算法, EMA是进化多任务迁移学习算法, CCMO
是子任务协同优化算法. 接着, 本文进行消融实验,
验证基于路径的交叉 (Route-based crossover,
RBX) 算子和顺序交叉 (Order crossover, OX) 算
子的有效性. 最后, 本文讨论了MBEA中参数 

和参数 k的设置对性能的影响, 参数 k代表子任务

的数量. 参数 lower表示子任务的客户数量的范围,
其范围在   之间. 其中   时表示

没有在 MBEA中使用子任务, 可以用于验证子任

务对 MBEA 性能提升的有效性 . 对于参数 k 和

 

父代解 1 父代解 2

 修复

最终子代解

Route 2

Route 1

Route 2

Route 1

Route 2

Route 1

Route 2
Route 1

A

B

 

图 6    基于路径的交叉过程

Fig. 6    The operation process of the
route-based crossover

 

 

1 3 5 9 2 10 4 7 8 6父代解 1

9 2 10 4

2 4 5 8 6 3 7 10 9 1

5 8 6 9 2 10 4 3 7 1

父代解 2

子代 1 继承片段

子代 1
 

图 7    顺序交叉操作过程

Fig. 7    The operation process of the order crossover
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lower, 本文还将进行参数敏感性分析.

u1 u2

|V |

1)数据集. 本文使用文献 [62]提出的大规模数

据集来评估 MBEA的性能. 该数据集来自京东物

流配送系统. 在该系统中, 除需派送客户购买的商

品外, 还需要收取客户商品 (例如, 有缺陷的商品或

需要维修的商品), 这两者都必须在预定的时间窗内

提供客户满意的服务. 因此, 本质上京东物流配送

问题可以建模为本文研究的 VRPPDT. 原始数据

是从系统中一段时间内产生的多个客户服务请求中

收集得到的. 然后, 原始数据用于生成具有 200、
400、600、800和 1 000个客户的 5种规模测试问题.
对于每种规模问题, 会从原始数据中生成 4个实例,
最终为本实验提供包含 20 个实例的问题测试集.
在这个数据集中, 对 NV (车辆数量)或 TD (行驶

距离)的优化没有优先级. 式 (4)中的参数  和 

是根据物流配送系统中的估计值给出的, 其目标是

最小化 TC (总成本), 即车辆调度成本和行驶路程

成本之和. 大规模京东数据集的具体设置如表 1所
示. 表 1中,   为客户数量, C为车辆容量, J为可

使用车辆数量.
  

表 1    京东数据集的特性

Table 1    Properties of Jingdong dataset

问题 |V| C J u1 u2 

F201 ~ F204 200 2.5 500 300 0.014

F401 ~ F404 400 2.5 500 300 0.014

F601 ~ F604 600 2.5 500 300 0.014

F801 ~ F804 800 2.5 500 300 0.014

F1001 ~ F1004 1 000 2.5 500 300 0.014
 

2)参数设置. 本文选用最近提出的 5种算法作

为对比算法, 包括 MATE、EMA、CCMO、GVNS
和 VNSME. 对比算法的参数根据原论文中给出的

推荐参数进行设置. 所有算法在大规模京东数据集

的 20个实例上独立运行 20次. MBEA算法的详细

参数如表 2所示. MBEA有 7个参数需要设置, 分
别是 Evaluation、TE、N、Nre、Nbe、k 及 lower.
Evaluation是总的评价次数, MBEA和比较算法的

评价次数都设置为 18 000. MBEA是一种多阶段进

化算法, 其中种群大小 N设置为 36, 每个阶段的评

价次数 TE设置为 3  600, 即每一个阶段种群进化

100代. MBEA的阶段数 Nre 设置为 5. 当 MBEA
完成一个阶段并进入下一个阶段时, 种群将保留前

一阶段的 Nbe 个最好的个体, 而种群中的其他个体

重新初始化. 

3.2    大规模车辆路径问题的实验结果和分析

表 3给出了MBEA与 5种比较算法 (MATE、

TC (TC = 300×NV + TD)

EMA、CCMO、GVNS和 VNSME)在大规模京东

数据集上的对比结果, 记录了车辆数量 NV、行驶距

离 TD、总成本  和 CPU
时间. 在表 3的 20个测试问题中, MBEA在 18个
测试问题中取得最小的 TC值, 因此 MBEA是当

中优化性能最好的算法. 在客户规模为 200的测试

问题上, MBEA和MATE取得的优化效果差不多.
MBEA在 F202和 F204问题上表现最好, MATE
在 F201和 F203问题上取得最好结果, 而 EMA、
CCMO、GVNS和 VNSME在以上 4个问题上都表

现较差, 均未取得最好结果. 当测试问题的客户规

模增加到 400、600、800和 1 000时, MBEA的优化

效果明显好于其他 5种算法. 例如, 在客户规模为

400的测试问题上, MBEA的平均 TC值是 124 669,
EMA的平均 TC值是 149 109, MATE的平均 TC
值是 136  450, CCMO 的平均 TC 值是 155  794,
GVNS的平均 TC值是 180 370, 而 VNSME的平

均 TC值是 141 789. 因此, MBEA取得了最好的平

均 TC 值. 与 MATE, EMA, CCMO, GVNS 和

VNSME相比, MBEA的优化目标值 (TC)分别提

高了 8.63%, 16.39%, 19.98%, 30.88% 和 12.07%.
在其他客户规模数据集 (600、800、1 000)上,

MBEA的平均 TC值分别为 188 614, 220  804和
327  730; MATE 的平均 TC 值分别为 214  861,
243  393 和 359  545; EMA 的平均 TC 值分别为

250 678, 296 887, 443 675; CCMO的平均 TC值分

别为 241 545, 293 280和 444 823; GVNS的平均 TC
值分别为 266 184, 308 754和 446 854; 而 VNSME
的平均 TC值分别为 215 069, 242 376和 346 777.
因此, 在这 3 个客户规模数据集上, 与 MATE 相

比, MBEA的优化目标值 (TC)分别提高了 12.22%,
9.28% 和 8.85%; 与 EMA相比, MBEA的优化目

标值 (TC)分别提高了 24.75%, 25.62% 和 26.13%;
与 CCMO相比, MBEA的优化目标值 (TC)分别

提高了 21.91%, 24.71% 和 26.32%; 与 GVNS相比,
MBEA 的优化目标值 (TC) 分别提高了 29.14%,

 
表 2    MBEA算法参数设置

Table 2    Parameter settings in MBEA

参数 含义 值

Evaluation 算法总评价次数 18 000

TE 每阶段的评价次数 3 600

N 种群大小 36

Nre 阶段数 5

Nbe 保留个体的数量 18

k 子任务个数 1

lower 子任务维度最低占比 0.7
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28.48% 和 26.65%; 与 VNSME相比, MBEA的优

化目标值 (TC)分别提高了 12.30%, 8.90%和 5.49%.
由于 MBEA将原始问题分解为 k个辅助问题, 所
以辅助问题的客户规模相对较小, 因此辅助问题比

原问题更容易求解并能更快地获得较好的收敛解.
基于辅助问题与原问题的相似性, 求解辅助问题得

到的收敛解有助于传递优化知识帮助求解原问题.
在表 3中, MBEA得到的结果充分验证了子任务优

化知识迁移的有效性. 另一方面, 当问题客户规模

达到 800和 1 000时, MBEA的平均运行时间分别

是 13 017 s和 9 399 s, 然而 MATE的平均运行时

间分别为 21 838 s和 26 459 s, 所以MBEA的运行

效率明显高于MATE, 这也验证了MBEA在解决

大规模问题上的优势.
MBEA在 5种客户规模的数据集上取得上述

实验结果的原因如下. 当测试问题的客户数量较少

(即 200)时, 对该类问题的求解相对容易, 因此与其

他对比算法相比, MBEA使用迁移优化的优势并不

明显. 但是, 当测试问题的客户数量逐步增加到 400、

600、800和 1 000时, 求解问题的难度急剧增加, 对
比算法便很难找到最优解. 在这种情况下, MBEA
利用迁移优化具有显著优势. 因为 MBEA可以通

过从更简单和相似的子任务中迁移有用的路径信息

到原任务, 所以能有效加快原任务的求解速度. 因
此, MBEA的优化性能明显好于其他 5种对比算法. 

3.3    收敛速度分析

图 8给出了MBEA和其他 3种比较算法 (EMA、
CCMO、MATE)的进化曲线. 由于GVNS和VNSME
的终止条件是当前解经过连续迭代邻域搜索与多

次扰动后依然没有得到改进, 所以按照 GVNS和

VNSME 的原始设置, 当前最优解所使用的迭代

次数并不是固定的. 因此, 图 8没有给出 GVNS和

VNSME的收敛轨迹. 从图 8可以看出, 与其他 3
种算法相比, MBEA具有更快的收敛速度, 并且在

大多数问题上都能取得更好结果. 

3.4    知识迁移中的交叉算子有效性分析

本文的多任务知识迁移操作使用两种不同的交
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图 8    本文提出的方法和对比算法的平均搜索收敛轨迹

Fig. 8    Averaged search convergence traces of the proposed method and the compared algorithms
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叉算子来生成子代种群. 当两个个体来自同一个任

务时, MBEA使用 RBX算子优化该任务; 当两个

个体来自不同的任务时, MBEA使用 OX算子交换

两个个体的有用信息进行迁移优化. 表 4 给出了

MBEA分别使用OX算子、RBX算子和 RBX + OX
算子的实验结果. 从表 4可以看出, OX对大规模

问题的优化效果较差. 特别是当问题客户规模超过

200 时, OX 算子得到的 TC 值明显大于 RBX 和

RBX + OX算子取得的TC值. 另一方面, RBX + OX
算子的效果在一定程度上优于 RBX算子. 当两个

个体来自不同的任务时, RBX算子不能对来自不

同任务的两个个体进行操作, 而 OX算子可以交换

任意两个个体的信息. 因此, 与单独使用 RBX算子

相比, 使用 RBX + OX算子在知识迁移中更有效.

  
表 4    RBX和 OX的消融实验结果

Table 4    Ablation experiment results of RBX and OX

问题 RBX OX RBX + OX

F201 66 517 67 966 66 751

F202 66 365 67 744 66 355

F203 68 948 71 718 67 679

F204 66 970 69 372 66 211

F401 124 851 148 685 123 620

F402 128 798 146 954 128 351

F403 123 550 149 781 122 055

F404 125 247 155 403 124 649

F601 187 048 246 299 185 148

F602 192 623 253 252 189 429

F603 193 915 247 466 189 741

F604 193 410 245 400 190 137

F801 224 758 298 889 222 709

F802 228 345 296 430 220 577

F803 226 138 302 783 221 173

F804 220 988 294 788 218 756

F1001 342 544 442 939 329 044

F1002 339 143 440 007 327 213

F1003 341 946 446 173 329 008

F1004 336 077 445 518 325 656

最佳/全部 1/20 0/20 19/20
  

3.5    参数敏感性实验和分析

(N × lower, N)

本节对 MBEA中的参数 lower和参数 k进行

参数敏感性分析实验, 其中 k 表示子任务的数量,
lower 表示子任务的客户数量的范围, 其范围在

  之间. 表 5和表 6分别展示了MBEA

在大规模京东数据集上的参数分析结果. 表 5分析

了子任务规模变化 (即客户数量变化)对MBEA性

能的影响. 根据文献 [36], 在两个车辆路径问题中,
如果 50% 的客户相同, 则可以认为这两个任务是低

度相似的; 如果 90% 的客户相同, 则可以认为这两

个任务是高度相似的. 因此本文将参数 lower设置

为 5组, lower的值分别为 0.5、0.6、0.7、0.8和 0.9.
然后, 将 MBEA 的子任务数设置为 1, 在不同的

lower设置下求解 20个大规模京东数据集的优化

性能. 从表 5可以看出, 在 lower = 0.7的设置下,
MBEA在 20个测试问题上的整体表现是最好的,
可以在 9 个 (总共 20 个) 测试问题上取得最好结

果. 在其他参数设置下, MBEA分别在 3 (lower =
0.5)、3 (lower = 0.6)、2 (lower = 0.8)和 3 (lower =
0.9)个测试问题上取得最好结果. 因此, 当参数 lower
设置为 0.7时, MBEA可以达到整体最佳性能. 具
体原因分析如下: 当 lower的值设置远小于 0.7时,
子任务与原 VRPPDT之间的相似性相对较低, 导
致有用的路径特征很少能被MBEA从子任务迁移

到原 VRPPDT. 相反, 当 lower 的值设置远大于

0.7时, 子任务与原 VRPPDT的相似度过高, 导致

 
表 5    MBEA中参数 lower的敏感性分析

Table 5    Sensitivity analysis of lower in MBEA

问题 TC (0.7) TC (0.5) TC (0.6) TC (0.8) TC (0.9)

F201 66 751 66 664 66 926 66 895 66 971

F202 66 355 66 587 66 597 66 677 66 751

F203 67 679 68 206 67 919 68 027 67 783

F204 66 211 66 215 65 920 66 209 66 150

F401 123 620 123 826 123 103 122 861 122 672

F402 128 351 127 154 127 696 127 771 127 986

F403 122 055 122 428 122 703 122 343 122 270

F404 124 649 124 771 125 365 125 138 124 936

F601 185 148 185 831 186 163 185 579 186 371

F602 189 429 190 317 190 661 190 363 190 731

F603 189 741 189 160 189 740 189 986 189 683

F604 190 137 189 300 189 128 189 743 188 712

F801 222 709 221 057 221 905 221 221 220 910

F802 220 577 221 957 220 655 219 998 220 951

F803 221 173 222 172 222 227 221 495 221 377

F804 218 756 218 002 216 628 217 680 218 297

F1001 329 044 330 379 330 059 330 929 329 632

F1002 327 213 327 346 327 565 326 923 327 199

F1003 329 008 329 596 326 035 328 369 327 482

F1004 325 656 325 790 325 812 326 352 327 106

最佳/全部 9/20 3/20 3/20 2/20 3/20
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生成许多高维的子任务. 在这种情况下, 子任务也

很难在有限的时间内求得较优解. 因此, 当 lower的

值设置得远小于或大于 0.7 时, MBEA 都无法将

有用的路径特征从子任务迁移到原 VRPPDT. 综

上, 当 lower = 0.7时, MBEA可以在子任务的求

解难度和子任务与原任务的相似度之间取得较好的

均衡.

另一方面, 表 6分析了子任务数量 (即参数 k)

对MBEA性能的影响. 在表 6中, 参数 lower设置

为 0.7, 子任务的数量 k分别设置为 0、1、2、3, 其

中 k = 0时直接使用进化算法进行优化, 没有生成

子任务进行知识迁移过程. 当参数 k设置为 1 (即

只有一个子任务)时, MBEA在 12个测试问题上

取得最好的结果. 同时, 在参数 k = 0 的情况下,

MBEA仅在 1个测试问题上取得最好的结果. 这表

明设置子任务来解决大规模 VRPPDT是有效的.

但子任务的数量不宜设置太多. 因为每个子任务都

需要种群中的一些个体进行优化, 所以子任务过多

会导致种群中优化原始问题的个体较少, 最终无法

在有限代数内达到收敛状态.
 

4    结束语

本文提出面向复杂物流配送场景的车辆路径规

划多任务辅助进化算法MBEA, 通过对多个简单且

相关的子任务使用知识迁移操作来辅助优化原大规

模 VRPPDT, 加快算法收敛速度. 与现有算法相

比, MBEA的创新性表现为两个方面: 子任务生成

和基于多任务的知识迁移. 子任务生成操作将原始

VRPPDT划分为多个简单且相关的子任务. 然后

MBEA在进化多任务迁移中使用两种不同的交叉

算子产生下一代种群. 当两个父代个体来自同一个

任务时, 使用基于路径的交叉算子 (优化)产生子代

个体; 否则, 使用顺序交叉算子 (迁移)产生子代个

体. 在本文的实验分析中, 与最近提出的 5种算法

相比, MBEA在京东大规模 VRPPDT数据集上的

路径规划结果更优.
在未来的工作中, 我们将在 MBEA算法的基

础上进一步探索解决 VRPPDT的有效策略. 首先,
我们将进一步结合问题特征设计出更高效的子任务

生成方法. 其次, 我们将在MBEA中探索使用更多

高效的局部搜索方法. 最后, 我们将逐步把MBEA
构建成一个通用的路径规划算法框架, 从而支持求

解更多的 VRP变体, 例如动态 VRP、多站点 VRP
和电动车队 VRP.
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F802 220 577 222 758 223 576 225 523

F803 221 173 222 456 223 684 223 939

F804 218 756 218 393 217 485 220 373
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F1002 327 213 329 829 329 525 326 603

F1003 329 008 331 877 330 099 329 200

F1004 325 656 330 725 326 082 331 858

最佳/全部 12/20 1/20 3/20 4/20
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