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基于动态聚类混合拓扑结构粒子群算法的 PDVRPTF
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摘要: 经典物流配送模型的目标、约束条件不够全面,在实际应用中存在一定缺陷,对此,构建了时间窗和油耗取送

一体化的物流配送路径优化模型(PDVRPTF). 设计了一种基于 k鄄medoids 动态聚类混合拓扑结构粒子群算法,解
决了经典粒子群算法在求解此类模型时容易陷入局部最优解的问题. 仿真结果表明,改进型粒子群算法能很好地

跳出局部最优解,并快速收敛于全局最优解,且该算法可有效求解物流配送路径优化的问题.
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Abstract: Aiming at the problem that the classic logistics distribution model considers the target, the
constraints are not comprehensive enough and there are certain defects in the practical application, a inte鄄
grated pickup and distribution vehicle routing problem on the basis of the classical model considering time
window and fuel consumption (PDVRPTF) is constructed. Hybrid topological structure of particle swarm
optimization based on k鄄medoids dynamic clustering is designed, which solves the problem that classical
particle swarm optimization is easy to fall into local optimal solution when solving such models. The simu鄄
lation results show that the improved particle swarm optimization can jump out of the local optimal solution
quickly and converge to the global optimal solution quickly, which solve the logistics distribution path op鄄
timization problem effectively.
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摇 摇 经典物流配送模型的目标和约束条件不够全

面,在实际应用中存在一定缺陷,对此,提出了时间

窗和油耗取送一体化物流配送路径优化模型(PD鄄
VRPTF,integrated pickup and distribution vehicle rou鄄

ting problems considering time window and fuel con鄄
sumption),并将其用于解决实际问题,这样很大程

度上减少了车辆的空载率和油耗,不但能够为企业

降低成本,也能减少燃油资源的消耗和污染气体的



排放,有利于绿色物流的发展.
对于求解路径优化问题,粒子群优化算法实现

简单,计算效率高,在搜索前期收敛速度较快,但后

期容易陷入局部最优解. 针对这一问题,国内外很

多学者提出了很多改进方式,如加入收敛因子[1]、
采用不同的拓扑结构[2]和加入惯性因子[3]等. 笔者

将 k鄄medoids 聚类分析算法与粒子群结合,聚类之后

采用 all鄄ring 型拓扑结构进行信息交流. 利用 Rastri鄄
gin 函数验证算法的可行性,并利用 Solomon 标准数

据集测试模型的实用性.

1摇 PDVRPTF 问题模型

1郾 1摇 问题描述

对 PDVRPTF 问题的基本描述如下:假设有 n
个客户,每个客户的位置和需求已知,配送中心有 K
辆额定车载量为 Q 的车. 车辆配送优化模型要求从

配送中心选出 k(k = 1,2,…,K)辆车服务 n 个有送

货或取货需求的客户,要求使用尽量少的车辆为所

有的客户服务,每辆车在为客户取送货途中车载量

不能超过额定车载量 Q. 在满足用户要求下,制定

合理的车辆配送路线,使路程、时间和油耗等综合成

本达到最少.
1郾 2摇 模型重要约束分析

在建立 PDVRPTF 问题模型之前,需要对以下

几个约束条件分别进行讨论.
1郾 2郾 1摇 时间窗约束

每个客户点都有规定的时间窗[E i,Li],其中接

受服务的最早时间为 E i,最晚时间为 Li,且每个点

的服务时间为 Si .
如果车辆 k 到达 i 点的时间 Ak

i 小于 E i,则车辆

k 要等待的时间为 Wk
i , Wk

i = max{0,(E i - Ak
i )};当

车辆 k 到达 i 点的时间 Ak
i 在[E i,Li]区间,则直接服

务 i 客户,不用付出等待时间;车辆 k 到达 i 点的时

间 Ak
i 大于 Li,则其延迟的时间为 Tk

i ,Tk
i =max{0,(Ak

i -
Li)} .

车辆 k 离开 i 的时间 Dk
i 为

Dk
i =

Ak
i +Wk

i + Si,摇 Ak
i < E i

Ak
i + Si,摇 Ak

i 逸E{
i

(1)

1郾 2郾 2摇 额定车载量的取送一体化

车辆 k 的额定车载量约束为 Q,取送一体化的

服务方式需要保证车辆在路径的每一个点的车载量

都不大于 Q. 设用户 i 的送货量为 ci,取货量为 pi,

若车辆 k 的行驶路径为 Uk
0,该行驶路径中车辆 k 需

要服务的客户总数为 Uk,则车辆 k 需要满足以下

约束:

移
Uk

i = 1
ci 臆 Q (2)

移
Uk

i = 1
pi 臆 Q (3)

移
m

i = 1
pi + 移

Uk

i = m+1
ci 臆 Q,m = 1,2,…,Uk (4)

式(2)表示保证路径 Uk
0 所有客户的送货量之

和不超过额定车载量 Q;式(3)表示保证路径 Uk
0 的

全部取货量之和不超过额定车载量 Q;式(4)表示

保证车辆 k 在用户 m 处卸货并完成装货后的车载

量不超过额定车载量 Q.
1郾 2郾 3摇 油耗约束

车辆的油耗不仅与车辆行驶的路程有关,而且

与车辆发动机负荷率、行驶阻力、车辆的行驶状况、
保养情况等因素相关. 汽车等速行驶百公里油

耗[4]为

Rs =
Pb0

1郾 02v籽g =
C0F0b0

子 (5)

其中:P 为汽车行驶过程中遇到的阻力功率,b0 为燃

油消耗率,v 为车辆的行驶速度,籽 为燃油的密度,g
为重力加速度, C0 为常数,F0 为车行驶途中的阻力,
子 为传动效率. 由式(5)可知,汽车百公里燃油消耗

量正比于等速行驶时的行驶阻力和燃油消耗率.
本模型假设车辆的行驶状况、保养情况和路面

的摩擦等因素一定,汽车的载重量越大,所遇到的摩

擦阻力越大,燃油消耗量也就越大. 笔者仅考虑车

辆的行驶里程和车辆的车载量对油耗的影响,且假

设油耗和车辆的行驶里程、载量存在一定的线性关

系,因此可利用“载重估计法冶对油耗进行计算. 若

r*为车辆满载时行驶单位距离的油耗,r0 为车辆空

载时行驶单位距离的油耗,则车辆 k 在对路线 Uk
0 中

第 m 个客户进行服务后车辆载重量 qm 的计算公

式为

qm = 移
m

i = 1
pi + 移

Uk

i = m+1
ci (6)

车辆在车载量为 qm 时行驶单位距离的油耗

r(qm)计算公式为

r(qm) = r0 + ( r* - r0)
qm

Q (7)
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在车载量为 qm 时,车辆从点 i 行驶到点 j 的路

程为 dij,消耗的油耗 R ij计算公式为

R ij = r(qm)dij [= r0 + ( r* - r0)
qm ]Q dij (8)

将式(8)引入 PDVRPTF 模型,将引导车辆先服

务距离近、配送量大、货量小的客户,以降低车辆的

油耗,使得车辆 k 的行走路径更加合理.
1郾 3摇 PDVRPTF 模型构建

目标函数:

min Z = c1 移
K

k = 1
移
N

i = 1
移
N+1

j = 1
(xk

ijdij) +

c2 移
K

k = 1
移
N

i = 1
(Yk

iWk
i ) + c3 移

K

k = 1
移
N

i = 1
(Yk

i Tk
i ) +

c4 移
K

k = 1
移
N

i = 1
移
N+1

j = 1
Rk

ij (9)

除 1郾 2 节中所给出的约束条件(1) ~ (8)之外,
该模型的其他约束条件如下.

xk
ij =

1,摇 车辆 k 从路线 Uk
0 的 i 行驶到 j

0,摇 其他 i屹j,k沂{ K
(10)

Yk
i =

1,摇 车辆 k 服务路线 Uk
0 的客户 i

0,摇 其他 k沂{ K
(11)

Dk
i > Ak

i > Dk
i - 1 (12)

Pk
ij =

dk
ij

v (13)

Ak
i = Dk

i - 1 + Pk
( i - 1) i (14)

移
N

i = 1
xk
ih - 移

N+1

j = 1
xk
hj = 0,h沂N,k沂K (15)

移
K

k = 1
Yk

i = 1,i = 1,2,…,N (16)

移
N

i
xk
ij = Y j

k, j = 0,1,2,…,N,坌k (17)

移
N

j = 1
xk
ij = Yk

i ,i = 0,1,2,…,N,坌k (18)

式(9)是模型的目标函数,即在考虑车辆行走

总路程、等待时间、延迟时间、油耗等因素的情况下,
使总成本达到最小,其中 Tk

i 表示车辆 k 在用户 i 处
的延迟时间,dij表示从 i 行驶到 j 的路程,c1、c2、c3、c4
分别表示车辆行驶单位距离、等待单位时间、延迟单

位时间、单位油耗所花费的成本;式(10)、式(11)为
车辆 k 经过客户点的记录函数;式(12)表示车达到

客户 i 的时间小于离开户 i 的时间,且大于离开客户

( i - 1)的时间;式(13)中 Pk
ij表示车辆从客户 i 到客

户 j 的行驶的时间,其中 v 为行驶速度,dk
( i,j) 表示车

辆 k 从 i 行驶到 j 的行驶路程;式(14)表示车 k 到达

某一点的时间为上一点的离开时间与路上消耗时间

之和;式(15)表示到达某一点的车 k 只能从该点出

发;式(16) ~ (18)为车辆 k 到达某一点的唯一性约

束,即每一个点仅由一辆车服务.

2摇 基于混合拓扑结构 k鄄medoids 动态
聚类的粒子群算法

摇 摇 在粒子群优化算法(PSO,particle swarm optimi鄄
zation)中,粒子的状态包括 2 个向量:速度和位置.
设搜索空间为 d 维,第 i 个粒子的速度向量 Vi =
[vi1,vi2,…,vid],位置向量 Xi = [xi1,xi2,…,xid],第 i
个粒子迄今搜索到的最优解 pb = [ pi1,pi2,…,pid],
所有粒子目前搜索的全局最优解为 gb = [ gi1,gi2,
…,gid],粒子的速度更新公式如式(19)所示,位置

更新公式如式(20)所示.
Vi + 1 = 棕Vi + b1 rand(pb - Xi) +

b2 rand(gb - Xi) (19)
Xi + 1 = Xi + Vi + 1 (20)

其中:棕 为惯性权重,表示粒子上一位置的速度对当

前位置搜索速度的影响程度;b1、b2 为加速系数,分
别表示粒子受个体认知和社会模式影响程度;rand
是 0 ~ 1 之间的随机数.

针对取送结合的考虑油耗和时间窗的车辆配送

路径优化模型,笔者设计改进型粒子群算法,用于求

解物流配送车辆路径优化问题.
2郾 1摇 动态种群分割策略

粒子群算法中粒子在不断搜索迭代的过程中收

敛于全局极值 gbi和个体极值 pt
bi之间,考虑到算法

的粒子具有聚集性[5],因此将聚类算法与粒子群算

法有效结合. 基于粒子的位置信息,以粒子间的距

离作为度量,以各个粒子到各自聚类中心的距离之

和最小化为目标,对种群进行 k鄄medoids 聚类. 本文

中 k鄄medoids 聚类利用 k鄄means + +选取 k 个粒子作

为聚类中心(a1,a2,…,ak),这样选取的聚类中心粒

子距离较远,差异性较大,解决 k鄄means 算法中初始

粒子选择不当导致簇效果不佳或收敛速度慢的问

题;由于初选的聚类中心距离远,可保持簇间的差异

性,有利于跳出局部最优解. d2(x,y)表示 2 个不同

粒子之间欧几里得距离的平方,此处 x、y 分别表示

2 个不同的粒子,计算公式如式(21)所示,聚类迭代

使得簇内误差平方和(E)最小,计算公式如式(22)
所示.
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d2(x,y) = 移
d

j = 1
(x j - y j) 2 =椰x - y椰2

2 (21)

E = 移
n

i = 1
移

k

j = 1
w( i,j) =椰x( i) - u( j)椰2

2 (22)

其中 u( j)为簇 j 的聚类中心点,如果 x( i) 属于簇 j,则
w( i,j) = 1,否则 w( i,j) = 0.

基于动态种群分割策略的聚类步骤如下:
步骤 1摇 初始化空集合 M,储存选定的 k 个聚

类粒子点,从初始粒子中选第一个中心点 u( j),并加

入集合 M,对集合 M 外的任一粒子 x( i),通过计算找

到与其平方距离最小的粒子 d2 (x( i),M),并使用加

权概率分布 d2(u(p),M)
移

i
d2(x( i),M)

随机选下一个中心点

u(p),重复直到选定 k 个中心点;
步骤 2摇 根据 d2(x,y)将每个粒子划分到距离

最近的中心点 u( j)( j沂{1,2,…,k})所代表的簇中,
用各簇的中心点替代原来的中心点;

步骤 3摇 重复步骤 2 的迭代过程,直到各簇的

中心点位置不变或达到预定迭代次数,则聚类算法

终止并输出聚类簇.
2郾 2摇 基于动态邻域的粒子速度

在粒子聚类成簇之后,计算粒子的适应度,在簇

j 中选取适应度值最优的粒子作为该簇的最优解,并
标记为 H j,比较簇 j 相邻簇最优解的大小,并将邻簇

最优解记为 Lb . 对簇 j 中所有的粒子 i 而言,邻簇最

优解的粒子记为 Lb,i,Lb,i = ( Lb,i1,Lb,i2,…,Lb,id) .
考虑到邻域最优解、自身最优解和全局最优解对粒

子信息的影响,改进后的粒子群算法速度更新公式

如式(23)所示. 位置更新公式仍采用经典的位置更

新公式,见式(20) .
Vi + 1 = 棕Vi + b1 rand(pb - Xi) + b2 rand(gb - Xi) +

b3 rand(Lb,i - Xi) (23)
这种改进后的速度更新公式引进了邻簇最优解

对粒子的影响,解决了粒子群算法中粒子朝着初始

粒子的全局最优 gb 聚集而陷入局部最优解的问题.
2郾 3摇 拓扑结构

拓扑结构对算法的性能和精确度有很大影响,
目前研究的种群拓扑结构主要有全局、局部、4 类和

金字塔.
考虑对粒子聚类后采用 all鄄ring 混合型拓扑结

构,聚类簇内采用 all 型拓扑结构,粒子间相互连接,
聚类簇之间采用 ring 型拓扑结构连接. all鄄ring 拓扑

结构增加了邻域最优解的影响,解决了所有粒子仅

向当前种群最优粒子靠近而容易陷入局部最优解的

问题,且在提升求解精度的同时,算法能保持较快的

收敛速度.
2郾 4摇 自适应调整策略

定义 1摇 将第 i 簇记为 Ai,C i 表示第 i 簇粒子的

个数,fij表示第 i 簇中第 j 个粒子的适应度的值;对
于目标函数求极大值的问题,适应度函数取目标函

数,而求极小值的问题,适应度函数则取目标函数的

相反数;第 i 簇适应度平均值 F i 的计算公式为:F i =

移
Ci

j = 1
fij

C i
;由于粒子总共被划分为 k 簇,则整个种群的

适应度平均值 B 的计算公式为:B =
移

k

i = 1
移
Ci

j = 1
fij

移
k

i = 1
C i

.

定义 2摇 设 棕max为算法的最大惯性权重,棕min为

算法的最小惯性权重,算法的惯性权重 棕 根据 棕max,
棕min和迭代次数进行调整.

粒子群算法在不同的搜索时期,粒子处于不同

的解位置. 粒子处于较好位置,应该赋予较小的惯

性权重,增强该粒子周围搜索力度;粒子处于较劣位

置,应该赋予较大的惯性权重. 聚类后的簇之间的

粒子存在较大的差异性,根据每个簇的适应度平均

值和种群适应度平均值的比较,赋予粒子不同的惯

性权重.
若 F i < B,说明 i 簇粒子处于较差的位置,应该

赋予较大的惯性权重,以提高全局搜索能力,防止陷

入局部最优解. Tmax表示最大迭代次数,l 表示当前

迭代次数,棕 的变化方式为

棕t + 1
i = 棕t

i + (棕max - 棕min ()
Tmax - l
T )

max
(24)

若 F i逸B,说明该簇粒子处于较好的位置,应该

赋予较小的惯性权重,以提高局部搜索能力,棕 变化

方式为

棕t + 1
i = 棕t

i - (棕max - 棕min ()
Tmax - l
T )

max
(25)

2郾 5摇 算法流程

改进型粒子群算法具体实现步骤如下.
1) 初始化粒子位置 x、速度 v0,初始种群包括粒

子个数 n、最大迭代次数 Tmax、最大惯性权重 棕max和

最小惯性权重 棕min,加速系数 b1、b2、b3 和初始惯性

权重 棕;
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2) 采用 2郾 1 中的聚类方法对粒子进行聚类,确
定 k 个簇,第 i 个簇记为 Ai;

3) 计算第 i 个粒子的适应度值 fi,记录当前各

个体搜索到的最优 pbi和全局最优 gb,将第 i 簇中的

最优粒子记为本簇的最优值 Z i,i = 1,2,…,k;
4) 计算每个簇的适应度平均值 F i 和全局适应

度平均值 B,判断 F i 和 B 之间的关系,根据式(24)
或式(25)调整惯性权重 棕;

5) 对簇 i,比较 Z i - 1, Z i + 1,将较大的值作为当

前簇的 Lb,采用式(20)、式(23)调整粒子的位置和

速度;
6) 计算粒子的适应度值,并记录当前粒子的最

优值 gb,判断是否达到最大迭代次数 Tmax或搜索到

满意解,满足条件则停止迭代;否则重复步骤 2) ~
6)进入下一轮迭代.

3摇 仿真测试分析与验证

3郾 1摇 Rastrigin 函数实验

选定 PSO 和笔者设计的基于混合拓扑结构 k鄄
medoids 动态聚类的 PSO(KPSO),运用 Matlab 建立

仿真模型,求解 Rastrigin 函数.
Matlab 仿真求解函数迭代图如图 1 所示.

图 1摇 Rastrigin 函数求解迭代图
摇

由图 1 可以看到经典 PSO 在 Iteration 为 7 时收

敛,但粒子在适应度值为 1 附近陷入局部最优解,
KPSO 在 Iteration 为 9 时收敛到最优解附近,具有更

好的跳出局部最优解的能力.
图 2 和图 3 分别为改进前后的粒子群算法迭代

到 Iteration 为 10 时粒子分布图.
可以看出,KPSO 粒子朝着最优值方向聚集,粒

子间具有较大的差异性,而 PSO 中几个种群主要聚

集在坐标轴的第 2 象限. 陷入局部最优解中,难以

进行进一步搜索,这也显示了 PSO 容易陷入局部最

图 2摇 PSO 算法粒子聚集图
摇

图 3摇 KPSO 算法粒子聚集图
摇

优的缺陷.
3郾 2摇 物流配送路径优化模型求解

仿真采用 Solomon 标准数据集中 R101 的数据

集作为实验数据,笔者按比例随机选取 60%用户有

同时取货送货的需求,对于取货需求将采取随机生

成的方法添加.
其仿真参数为:最大迭代次数 Tmax = 100,惯性

权重采用经典的线性调整,即最大惯性权重 棕max =
0郾 9,最小惯性权重 棕min = 0郾 4,初始惯性权重 棕 =
0郾 9,粒子数 n = 50,加速系数采用经典粒子群中的

加速系数,b1 = 2,b2 = 2,邻域加速系数 b3 = 1,聚类

簇 k = 3,假设 c1 = 0郾 3,c2 = 0郾 1,c3 = 0郾 3,单位油耗

成本 c4 = 0郾 3,车辆满载时行驶单位距离的油耗

r* = 1,车辆空载时行驶单位距离的油耗 r0 = 0郾 5,车
辆的运行速度 v = 5 m / s2 . 利用 Matlab 仿真求解,迭
代收敛图如图 4 所示.

由图 4 可以看出 PSO 在 Iteration 为 10 时陷入

局部最优解,KPSO 在 Iteration 为 46 时跳出了局部

最优解,且能搜索到更优解,对解决物流调度问题具

有更大的优势.
由上面的仿真算例可以看出,改进后的粒子群

算法具有很好的跳出局部最优解的能力,并能够较
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图 4摇 配送模型迭代收敛图
摇

好地解决 PDVRPTF 的问题.

4摇 结束语

针对传统的车辆路径优化模型的缺点和经典粒

子群算法容易陷入局部最优的不足,详细分析了油

耗、时间窗、取送一体化等约束条件,并在此基础上

构建相应的 PDVRPTF 数学模型. 同时基于 k鄄
medoids 对粒子群算法中的粒子动态聚类,采用 all鄄
ring 型拓扑结构设计改进粒子群算法,并分别用经

典粒子群算法和改进后粒子群算法求解 Rastrigin 函

数和 Solomon 改进数据集的车辆调度问题. 测试结

果表明,改进后的粒子群算法能够很好地跳出局部

摇 摇

最优解,可以较好地优化多目标的车辆调度问题.
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