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模糊时间窗下考虑动态需求的生鲜路径优化

顾艳鑫， 赖红波

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００００）

摘　 要： 疫情期间生鲜冷链的需求量剧增，由于生鲜配送对于时效性和新鲜度的要求较高，进一步增大了车辆路径配送的难

度。 为了保证客户满意度的同时尽可能地降低配送成本，本文构建优化模型，并对遗传算法进行改进，将实时路况、碳排放成

本、时间窗等多种可变因素综合考虑。 经实验结果对比分析，物流配送成本降低了百分之 ７．７３％，证明优化模型和改进算法能

有效解决模糊时间窗下考虑动态需求的车辆路径优化问题。
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０　 引　 言

近年来人民生活水平提高、可支配收入形势向

好，对高品质生活的追求愈加强烈，比起常温长保质

期的产品，人们更倾向于选择冷藏短保的蔬菜、水
果、奶制品等产品。 然而，由于生鲜购买是高频次的

即时性消费，消费者在生鲜送达的时效性和新鲜度

层面对生鲜零售商的物流水平提出高要求。 因此，
对车辆路径优化问题的研究具有十分重要的现实意

义。
车辆路径优化问题（Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ｐｒｏｂｌｅｍ，

ＶＲＰ）最早由 Ｄａｎｔｚｉｇ 等人［１］于 １９５９ 年提出，自后对

于该问题的研究层出不穷，并取得了丰硕的研究成

果，研究趋势给后人提供了参考价值。

在建立车辆路径优化模型时，要更加贴近现实

条件，并考虑多种影响因素进行综合优化，将 ＶＲＰ
问题进行拓展，多级 ＶＲＰ 问题就是在客户与配送中

心之间建立一个或多个物流中心。 如：Ｃｈｅｎ 等［２］ 对

药品分配了一种广义多级优化方法；Ｄａｉ 等［３］ 继续

开发三级、四级方法，以求在更短时间内得到解。 为

响应碳中和政策，更多地考虑碳排放因素， Ｓｈｅｎ
等［４］、Ｑｉｎ 等［５］通过计算碳排放交易机制量化成本，
考虑不同的碳价格和碳配额。 近几年的研究已从静

态考虑多种因素转变到因素的动态变化上来。 一种

考虑动态需求的主流求解方法是两阶段模型法。 如：
张文博［６］将通过两阶段规划，在初始规划后将动态需

求转化为多个瞬时静态子过程；范厚明［７］先使用改进

的遗传算法进行预优化，再综合考虑客户需求和路网



变化情况对于预优化结果进行动态调整等。
在求解车辆路径优化模型时算法的不断改进，

采用多种启发式算法改进的混合算法是常见的改进

思路。 如：王勇等［８］提出了一种改进的 ＧＡ－ＰＳＯ 混

合算法，综合了精英保留策略、全局搜索能力较强的

遗传算法和收敛速度较快的粒子群算法，针对逆向

物流车辆路径问题进行优化；滕钥等［９］ 为求解危险

品运输风险的多车型车辆路径问题，在 ε －约束法

和禁忌搜索相结合的混合算法中嵌入车型匹配策

略，对其它领域的多目标多车型物流配送问题的研

究具有一定启发。 此外，还有一些学者采用非主流

新型算法进行求解。 如：王超等［１０］ 提出并设计了回

溯搜索优化算法求解 ＶＲＰ 问题，在该算法的交叉、
变异操作中构造出 ６ 种路径间搜索算子和 ４ 种路径

内搜 索 算 子， 以 提 高 算 法 的 局 部 搜 索 能 力；
Ｍｏｋｈｔａｒｉｎｅｊａｄ 等［１１］ 提出了一种基于机器学习的启

发式方法 ＭＬＢＭ，通过双聚类方法将客户、制造商和

交叉对接中心的位置进行分组。
综上所述，学者们对于 ＶＲＰ 问题的研究或深究

其中一方面、或适当综合考虑多个条件，将会有更贴

近现实情况、求解更精确的算法出现。 因此，本文进

一步综合考虑动态需求（包括实时路况优化、碳排放

量、时间窗等因素），并且运用改进的遗传算法对模型

进行求解，以期对未来的研究提供一定参考价值。

１　 问题描述与模型建立

１．１　 问题描述

原本的 ＶＲＰ 问题是已知一些基本条件（如：多
个配送中心和多个顾客的地理位置、顾客对于产品

的需求量等）和约束条件（时间窗限制、运输车辆载

重量限制）的情况下设计车辆路线，使得货物有序

地从多个配送中心到达多个客户，满足优化的目标

条件；而 ＤＶＲＰＴＷ 是 ＶＲＰ 问题的一个分支，是指在

原有基础车辆路径优化问题的基础上，考虑客户的

动态需求以及时间窗，如图 １ 所示。 本文研究的

ＤＶＲＰＴＷ 是考虑配送过程中，客户的配送需求是动

态变化的。 例如：临时取消原有订单、重新产生新订

单、数量变更等，需要对原配送路径进行实时重新规

划，最终仍然收敛于一个最优路径结果。
　 　 配送中心车辆的一天工作路网可以体现在一张

完备有向图 Ｇ（Ｖ，Ｅ） 中，其中 Ｖ 代表所有配送节点，
Ｅ 表示所有边， ０ 是配送中心。 有 Ｍ 辆车从配送中

心出发，有序经过各顾客节点，在执行初始配送方案

的过程中，实时接收新的订单动态，并对原有配送路

径进行调整，完成对所有客户需求的配送服务之后

返回到配送中心。
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图 １　 ＶＲＰ 问题图示

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａ ＶＲＰ ｐｒｏｂｌｅｍ

１．２　 模型假设和符号说明

为了简化计算步骤、突出算法原理，使得计算环

境更加理想化，对模型作出以下假设：
（１）本文研究的问题是多个配送中心到多个门

店的路径优化问题；
（２）冷链配送中心车辆数量充足、车型号相同，

能满足对所有门店的配送；
（３）每辆冷藏车均从配送中心出发，沿着一条路

线将货物分发到门店，完成配送之后返回配送中心；
（４）冷藏车行驶的公路状况良好，车辆能够匀

速行驶；
（５）配送时间内，外界大气温度不随时间而变

动，冷链配送车内的温度保持在恒定水平。
模型中出现的各个符号说明解释见表 １。

表 １　 符号说明

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌｓ

参数 说明

ｆｋ 每辆冷藏车参与配送活动所需的固定成本

ｃｉｊｋ 第 ｋ 辆冷藏车从 ｉ 地到 ｊ 地的单位距离运输成本

ｄｉｊ 两地之间的距离

ｐ 生鲜产品的单位价格

ｑｉ 给 ｉ 地超市门店的配送重量

ｑｉｓ 配送完 ｉ 地超市门店之后产品的剩余重量

Ｌｔ 每小时卸载生鲜的效率

α１ 运输过程中的货损系数

α２ 装卸过程中的货损系数

［ＥＴｉ，ＬＴｉ］ 令顾客满意的时间窗

［Ｅｉ，Ｔｉ］ 顾客可以接受的时间窗

ρｉｊ 冷藏车经过路段时的燃油消耗率

ｘｋｉｊ 若第 ｋ辆车从路段 （ ｉ， ｊ） 经过则标记为 １，否则为 ０
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１．３　 考虑实时路况

车辆在行驶过程中常常受到交通拥堵、各种突

发状况等因素的影响，而增加物流配送的成本且影

响货物送达时间。 因此，在 ＶＲＰ 问题的研究中，动
态变化是不可忽视的重要因素之一。

研究发现，诱发交通拥堵的原因诸多，通常分为

常发性因素和偶然性因素两方面。 常发性因素是受

固定因素影响，是有规律可循的交通拥堵。 如：工作

日路况拥堵变化程度较大，潮汐现象更为明显；而休

息日人们调整作息时间，早高峰推迟且持续时间增

长等。 偶然性因素主要是由特殊情况引起。 如：受
交通事故、大型活动、恶劣天气的影响，造成临时性

交通流的集中，导致路段偶发拥堵或者拥堵程度加

剧。
本文通过高德地图软件所提供的城市道路实时

路况免费接口，可实时获取各路段 （ ｉ， ｊ） 的交通拥

堵系数 ｒｉｊ ，以期在对不同拥堵程度路况赋值的基础

上进行计算，量化判断路况随时间的变化情况。 配

送车辆在路段 （ ｉ， ｊ） 的通行时间为

ｔｉｊ ＝
ｄｉｊ

ｖ０ １ － ｒｉｊ( )
（１）

式中： ｄｉｊ 表示 ｉ 地与 ｊ 地的距离， ｖ０ 是配送车辆正常

行驶的平均速度。
１．４　 考虑碳中和背景

当前碳中和成为各大研究领域的热点问题，在
ＶＲＰ 问题中很多在目标函数中考虑到了碳排放成

本，关键在于车辆碳排放量如何测度。 常见思路是

使用碳税税率计算碳税，直接计入成本。 但本文认

为，简单地将碳排放转化为经济成本明显忽略了碳

排放量最小化的目标，并且现实中车辆行驶过程

中的碳排放量会受到包括载重、速度、距离等多种

因素在内的影响，计算较为复杂。 因此，本文在此处

引入一个燃料消耗最优模型并举例验证了其有效

性。
本文采用燃油消耗模型来刻画燃油消耗量，即：

ρ（Ｑｋ） ＝ ρ０ ＋ ρ∗ － ρ０

Ｑ
Ｑｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

　 　 其中， ρ０ 和 ρ∗ 分别为车辆空载和车辆满载时

的燃油消耗率； Ｑ 是车辆的最大装载量； ρ（Ｑｋ） 是

指当车辆装载量为 Ｑｋ 时的单位行驶里程的燃油消

耗量。
为了更加直观地解释燃油消耗量与车辆装载量

的关系，假设 ρ０ ＝ １０、 Ｑ ＝ ４００，分别画出当 ρ∗ ＝ ２０、
２５、３０ 时的函数图像，如图 ２ 所示。
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图 ２　 燃油消耗量与车辆装载量关系图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｕｅｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｌｏａｄ

　 　 由图 ２ 可知，燃油消耗率和车辆装载量呈现正

比关系，即车辆装载量越大，燃油消耗量越大，且车

辆满载时的燃油消耗率 ρ∗ 越大，行驶相同路径所消

耗的燃油量就越大。 因此，对于任意配送路径段

（ ｉ， ｊ）， 燃油消耗成本为

Ｃ ｉｊ
ｆｕｅｌ ＝ ｃ０ ρｉｊ ｄｉｊ （３）

　 　 其中， ｃ０ 表示单位燃料成本， ｄｉｊ 表示客户点之

间的欧式距离。
由此得到车辆在配送时的燃料消耗成本则为

　 Ｃｆｕｅｌ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
Ｃｉｊ

ｆｕｅｌ ｘｋｉｊ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｃ０ ρｉｊ ｄｉｊ ｘｋｉｊ （４）

其中， ｘｋ
ｉｊ 是决策变量，若车辆 ｋ 经过路段 （ ｉ， ｊ）

时为 １，否则为 ０。
由于 ρｉｊ 受到装载量序列的影响，可以通过设计

合理的配送路线，从而达到既减少燃油消耗量、响应

国家碳中和政策，又节约了配送成本的目标。
１．５　 考虑软时间窗

现如今各大生鲜电商在“前置仓”的模式下纷纷

推出 “一小时达”等业务，同时制定了承诺送达机制。
如果晚于规定时间送达，则会支付一定的惩罚费用。
这表明电商进阶的新门槛在于争分夺秒的时间战，因
此本文考虑时间窗，将时间窗作为约束条件之一。

通常情况下，客户对于生鲜农产品的满意程度

与产品的新鲜程度相关，而产品的新鲜程度则与生

鲜农产品在运输途中花费的时间有关。 如果配送商

在规定时间内将产品送到，顾客的满意度最高，否则

就会降低。 具体情况如图 ３ 所示。
　 　 由图 ３ 可知，在配送时间早于或者晚于送达配

送门店的顾客满意度值为 ０，在时间段 ［Ｅ ｉ， ＥＴｉ］
中，顾客满意度逐渐提高，在 ［ＥＴｉ，ＬＴｉ］ 中顾客满意

度达到最高水平，值为 １，而后在 ［ＬＴｉ， Ｌｉ］ 时间段

中，顾客的满意度又逐渐下降趋于 ０。
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满意度

1

0

图 ３　 客户满意度变化规律图示

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

　 　 为了方便计算，量化顾客满意度，使得满意度与

时间呈线性相关关系，定义顾客满意度函数如下：

Ｓ ｔｋｉ( ) ＝

０　 　 　 　 　 　 　 ｔｋｉ ＜ Ｅ ｉ

０．８
ｔｋｉ － Ｅ ｉ

ＥＴｉ － Ｅ ｉ

＋ ０．２　 Ｅ ｉ ≤ ｔｋｉ ≤ ＥＴｉ

１　 　 　 　 　 　 　 　 ＥＴｉ ≤ ｔｋｉ ≤ ＬＴｉ

０．８
ｔｋｉ － ＬＴｉ

Ｌｉ － ＬＴｉ

＋ ０．２　 ＬＴｉ ＜ ｔｋｉ ≤ Ｌｉ

０　 　 　 　 　 　 　 　 ｔｋｉ ＞ Ｌｉ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（５）

其中， ［ＥＴｉ， ＬＴｉ］ 是指令顾客满意的时间窗，
［Ｅ ｉ，Ｌｉ］ 指的是顾客可以接受的时间窗。
１．６　 模型建立

基于上述对影响配送成本因素的分析，构建生

鲜配送成本函数模型。
目标函数：

ＭｉｎＺ ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｆｋｓｉｇｎ ｋ( ) ＋ ∑

ｍ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ ０
∑

ｎ

ｊ ＝ ０
ｃｉｊｋ ｄｉｊ ｘｋ

ｉｊ ＋

　 　 　 ∑
ｍ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ｙｋ
ｉ ｐ ｑｉｓ α１ ｔｉｋ － ｔ０ｋ( ) ＋ α２

ｑｉ

Ｌｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＋

　 　 　 ∑
ｍ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ｙｋ
ｉ（ａｍａｘ｛ ｔｋｉ － Ｅ ｉ，０｝ ＋ ｂｍａｘ｛Ｌｉ －

　 　 　 ｔｋｉ ，０｝） ＋ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｃ０ ρｉｊ ｄｉｊ ｘｋ

ｉｊ （６）

约束条件：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｋ
ｉ ｑｉ ≤ Ｑｍ，ｋ ＝ １，２，…，ｍ （７）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｘｋ
ｉｊ ≤ ｍ，ｉ ＝ ０ （８）

∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｙｋ
ｉ ＝ １，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （９）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｘｋ
０ｊ ＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｘｋ
０ｊ ≤ １，ｋ ＝ １，２，…，ｍ （１０）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｘｋ
ｉｊ ＝ ｙｋ

ｉ ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ，ｋ ＝ １，２，…，ｍ （１１）

Ｅｉ ≤ ｔｋｉ ≤ Ｌｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ，ｋ ＝ １，２，…，ｍ （１２）

ｘｋｉｊ ∈ ０，１{ } ，ｉ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ，ｋ ＝ １，２，…，ｍ（１３）
ｙｋ
ｉｊ ∈ ０，１{ } ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ，ｋ ＝ １，２，…，ｍ（１４）

Ｓ ＝ １
ｎ∑

ｍ

ｋ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｓ ｔｋｉ( ) ≥ ８０％ （１５）

　 　 其中，目标函数是生鲜冷链配送全程成本的最

小化，其中包括固定成本、变动成本、货损成本、惩罚

成本和碳排放成本。
约束条件中，式（７）指每辆冷链配送车的载重

量不超过额定载重量；式（８）指配送中心进行配送

服务的车辆总数不超过配送中心所拥有的车辆数；
式（９）、式（１０）指每个超市门店只由一辆冷链配送

车对其进行服务，并且只服务一次；式（１１）指每辆

冷链配送车从配送中心出发到超市门店完成配送任

务之后必须返回到配送中心；式（１２）指硬时间窗约

束，必须在规定时间内到达；式（１３）、式（１４）是指配

送变量的 ０～１ 约束；式（１５）是客户满意度约束。

２　 算法设计及实现

本文选用遗传算法对该模型进行求解，并针对

遗传算法的一些缺点进行了相应的改进。 具体操作

包括在选择算子中引入欧式距离、交叉算子时引入

自适应交叉算子等，以期增强局部搜索能力、提高解

集质量。
２．１　 算法原理步骤

遗传算法的主体部分包括选择、交叉和变异算

子，改进后的遗传算法流程如图 ４ 所示，其主要实现

步骤如下：

自适应交叉运算

自适应变异运算

选择运算

计算群体适应度

满足终止条件

结束

Y

N

初始化种群P(0)

计算群体适应度

开始

图 ４　 改进的遗传算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

６５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



　 　 （１）对染色体进行编码，并且确定初始种群；
（２）对初始种群进行选择、自适应交叉、自适应

变异运算；
（３）如果进化代数达到最大，则算法停止并输

出解，流程结束；否则返回到自适应交叉算子。

２．２　 编码及算子设计

２．２．１　 整数编码

在对优化模型采用改进的遗传算法进行求解

时，需要先通过一定的编码方式将问题的解集合转

化成按照一定次序排列的基因串结构组成的解集

合。 考虑到二进制编码的一些缺点（如染色体较长

时使得算法搜索范围迅速膨胀等），本文采用自然

编码方法对染色体进行编码。
２．２．２　 选择算子

选择运算就是在对染色体适应度大小进行评估

之后，根据特定方法从父代种群中选择适应度值高

的遗传到下一代种群。 常见的选择方法包括赌轮选

择方法、排挤方法等。 本文引入欧式距离，对选择操

作进行改进为

Ｄ ＝
　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ηｉ － θｉ( ) ２ （１６）

　 　 其中， ηｉ 是个体 η 的第 ｉ 个基因； θｉ 是个体 θ 的

第 ｉ 个基因； ｎ 是基因个数。
若欧式距离越大，则表明两个个体之间的相似

度越小。 选择操作步骤如下：
（１）计算种群平均适应度值及每个个体的适应

度值，纪录最高适应度值个体；
（２）逐个判断种群个体的适应度值是否小于平

均值，若小于，则转到步骤（３），否则保存个体，直至

整个种群判断完成；
（３）随机产生个体，分别计算这个个体的适应

度值与原种群中最高适应度值个体之间的欧式距

离，选择适应度值与欧式距离之和最大的个体作为

新的个体，取代种群中原有个体。
２．２．３　 交叉算子

交叉操作是用自适应较差概率，根据当代种群

中的最大适应度值 ｆｉｔｍａｘ 和平均适应度值 ｆｉｔａｖｇ 对交

叉概率 Ｐｃ 进行自适应调整：

Ｐｃ ＝
Ｐｃ１ ｆｉｔ － ｆｉｔａｖｇ( )

ｆｉｔｍａｘ － ｆｉｔａｖｇ
　 ｆｉｔ ＞ ｆｉｔａｖｇ

Ｐｃ１ 　 　 　 　 　 　 ｆｉｔ ≤ ｆｉｔａｖｇ

ì

î

í

ïï

ïï

　 　 其中， ｆｉｔ 是进行交叉运算的两个染色体中适应

度较高的， Ｐｃ１ 的取值在 ０．６～１ 之间。
交叉运算过程如图 ５ 所示，其具体步骤如下：
（１）根据公式选择将要进行交叉运算的染色体

ＦＡ 和 ＦＢ；
（２）在冷链配送车形成的子路径中随机选择两

个交叉基因段；
（３）将父代 ＦＡ 中的基因段置于 ＦＢ 基因段前，

形成子代；
（４）删去子代中的重复基因点，并更新零点；
（５）形成新的子代 ＦＡ’和 ＦＢ’。

前置随机选中的基因段

删除重复节点

更新零点

FA

FB

FA1

FB1

FA2

FB2

FA’

FB’

图 ５　 交叉算子运算原理图示

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ

２．２．４　 变异算子

变异运算是模拟基因突变的过程，其本质就是

对多目标优化问题的可行解路径进行局部交换，从
而使局部搜索优化能力得到增强。 本文依然采用自

适应调整概率的方法进行，即：

Ｐｍ ＝
Ｐｍ１ ｆｉｔ′ － ｆｉｔａｖｇ( )

ｆｉｔｍａｘ － ｆｉｔａｖｇ
　 ｆｉｔ′ ＞ ｆｉｔａｖｇ

Ｐｍ１ 　 　 　 　 　 　 ｆｉｔ′ ≤ ｆｉｔａｖｇ

ì

î

í

ïï

ïï

　 　 其中， ｆｉｔ′ 是指被随机选中进行变异运算的基

因。 由于基因突变现象在自然界中属于小概率事

件，因此 Ｐｍ１ 的取值在 ０．００１～０．１ 之间。
具体操作过程：先计算出变异概率 Ｐｍ ；然后根

据 Ｐｍ 选中子代染色体上几个位置的等位基因；随机

交换这些位置的基因节点。

子代变异前

子代变异后

图 ６　 变异算子运算原理图示

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ

３　 实例验证

３．１　 算例描述及参数设定

某零售企业在城市内有 ３ 家配送中心，为该市
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范围内的客户提供配送服务。 配送前一天企业收到

了 １００ 个客户的配送订单，这些客户分布在城市的

不同位置，而且每个客户的货物需求量和要求进行

配送的时间窗不同，具体信息见表 ２、表 ３。
表 ２　 配送中心信息表

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｅｎｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

配送中心编号 ｘ 坐标 ／ ｋｍ ｙ 坐标 ／ ｋｍ 车辆数 ／ 辆 开始服务时间 ／ ｍｉｎ 结束服务时间 ／ ｍｉｎ

ｄ１ ４０ ５０ ３０ ０ １ ２３６

ｄ２ １６ ４０ ３０ ０ １ ２３６

ｄ３ ４０ ２９ ３０ ０ １ ２３６

表 ３　 部分客户信息表

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

客户编号 ｘ 坐标 ／ ｋｍ ｙ 坐标 ／ ｋｍ 需求 ／ ｋｇ Ｅｉ ／ ｍｉｎ Ｌｉ ／ ｍｉｎ 服务时间 ／ ｍｉｎ

１ ４５ ６８ １０ ８８５ ９９４ ６０

２ ４５ ７０ ３０ ８０２ ８９３ ６０

３ ４２ ６６ １０ ２５ １８６ ６０

４ ４２ ６８ １０ ６９９ ８１０ ６０

５ ４２ ６５ １０ １５ １２０ ６０

６ ４０ ６９ ２０ ５８０ ７４３ ６０

７ ４０ ６６ ２０ １４２ ２５３ ６０

８ ３８ ６８ ２０ ２２０ ３５９ ６０

９ ３８ ７０ １０ ４９９ ６４０ ６０

１０ ３５ ６６ １０ ３３１ ４３６ ６０

１１ ３５ ６９ １０ ４２０ ５３３ ６０

１２ ２５ ８５ ２０ ６１７ ７５６ ６０

１３ ２２ ７５ ３０ ３０ １５５ ６０

１４ ２２ ８５ １０ ５４１ ６４６ ６０

１５ ２０ ８０ ４０ ３６２ ４５１ ６０

１６ ２０ ８５ ４０ ４４８ ５５５ ６０

１７ １８ ７５ ２０ ７５ １７２ ６０

１８ １５ ７５ ２０ １４２ ２９１ ６０

１９ １５ ８０ １０ ２４４ ３７９ ６０

２０ ３０ ５０ １０ １０ １３７ ６０

　 　 另外，对模型中其余参数的设定，见表 ４。
表 ４　 算例参数设计

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｅｓｉｇｎ

参数 数值

使用每辆冷藏车的固定成本 １５ 元 ／ 辆
冷藏车平均运行速度 ５０ ｋｍ ／ ｈ

冷藏车每公里运输成本 ２ 元 ／ 公里

冷藏车空载时燃油消耗率 １６．５ 升 ／ 千米

冷藏车满载时燃油消耗率 ３０．５ 升 ／ 千米

冷藏车运载量 ３０ 吨 ／ 辆
单位燃料成本 ７．７ 元 ／ 升

冷藏车提前或者早到的惩罚成本 １ 元 ／ 分钟

生鲜农产品价格 ２ ０００ 元 ／ 吨
生鲜在运输途中的冷链常数 α１ ０．９９８

生鲜在装卸过程中的冷链常数 α２ １．０

３．２　 实验结果与分析

本文算例中所用的改进遗传算法参数设置包

括：种群规模 １００ 个，最大迭代次数 ５００，竞赛规模

５０ 个， 交 叉 概 率 ０． ８， 变 异 概 率 ０． １。 使 用

Ｐｙｔｈｏｎ３．９．５编程；运行程序的计算机 ＣＰＵ 型号为

Ａｐｐｌｅ Ｍ１，内存 １６ ＧＢ。
改进算法求解结果如图 ７、图 ８ 所示。 此外，为

了验证算法的有效性，将改进的算法结果与原遗传

算法（图 ９）进行比较。 其结果显示，未改进的遗传

算法收敛速度较慢，且目标函数成本较高。
　 　 由表 ５ 可知，若使用改进遗传算法求解得出成

本为 １ ９６９ 元，而未经改进的遗传算法求解得出的

８５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



成本约为 ２ １３４ 元，经改进成本降低约 ７．７３％，对于

降低配送总成本有一定的效果。 如果将其方法应用

于大规模大范围的路径优化，则经济效益将更为突

出。
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图 ７　 改进的遗传算法路径优化结果图

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏｕｔｉｎｇ
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图 ８　 改进的遗传算法迭代结果图

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ９　 未改进的遗传算法迭代结果图

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ５　 算法结果对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 总成本 ／ 元 与未改进算法对比

改进的遗传算法 １ ９６９ 下降了 ７．７３％

未改进的遗传算法 ２ １３４ —

４　 结束语

本文在疫情期间生鲜电商线上需求量剧增的背

景下，针对多配送站的车辆路径优化问题，考虑了包

括实时路况、碳排放、时间窗等因素在内的动态因

素，并将其转化为静态车辆路径问题进行求解。 建

立了以求最小总配送成本和最大客户满意度的多目

标优化模型，并采用改进的遗传算法求解，最后通过

案例进行了仿真实验。 实验结果表明：改进的遗传

算法比未改进的遗传算法成本提高了 ７．７３％。 因

此，在动态车辆路径问题中使用本文提出的改进算

法，能够有效降低配送成本，更加具有现实意义。 在

后续的研究中，可将动态需求的考虑转化为静态需

求，转而分解为两阶段方法。
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