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摘要

车辆路径问题是近几十年来运筹学、应用数学、网络分析、计算机应用

及交通运输等学科研究的一个热点问题。开放式车辆路径问题是另一种类型

的车辆路径问题，有着广泛的应用前景。它与基本的车辆路径问题的主要区

别是不要求车辆完成运输任务后必须返回原出发点。蚁群算法是一种新的仿

生类算法，属于随机搜索算法，多年来的研究已显示出蚁群算法在求解复杂

优化问题方面的优越性。蚁群算法也存在一些缺陷，如收敛速度慢，容易陷

入局部最优解等。

本文对带约束条件的开放式车辆路径问题从理论上进行研究，实现了铁

路运输矢量图的分层显示，约束条件主要考虑了铁路运输网络的系统最优平

衡，也就是全局最优，而并非仅仅是单个用户的路径寻优，使研究内容更具

有实际应用价值。通过实验对比了蚁群算法和其它经典的人工智能算法后，

发现无论是获得的解的质量还是迭代次数蚁群算法都明显优于其它人工智

能算法，显示了其在解决复杂优化问题方面的竞争力。针对蚁群算法的缺点，

很多学者提出了改进蚁群算法，本文分别编程实现了蚁群算法和典型的改进

蚁群算法，通过实验观察到改进蚁群算法的性能明显提高，然后借鉴了某些

改进蚁群算法的思想并与带约束条件的铁路VRP相结合对蚁群算法进行了新

的改进，使其在求解问题时结果更好、速度更快。最后针对本文研究的实际

问题，对蚁群算法中各参数的选取规则进行了归纳。

实验表明用改进蚁群算法求解带约束条件的铁路VRP是有效的，这一

成功尝试再次表明蚁群算法在优化领域具有强大竞争力。本文在研究中考虑

了能获得系统最优平衡的约束条件，使研究内容更贴合铁路运输的实际，不

仅具有理论研究意义也富有实际应用价值。

关键词：车辆路径问题；蚁群算法；系统最优平衡；约束条件
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Abstract

Vehicle muting problem is a hot question during near decades and is studied

such as operations research，applied mathematics，network analysis，computer

application and traffic transport,ctc．．Open vehicle routing problem is a VRP of

another kind and has extensive application prospects．Main difference between

OVRP and VRP is that the former is not tO require the original starting point must

be returned after the vehicle have accomplished the task transported．ACO(ant

colony optimization algorithm)is a kind of new bionic algorithm，belong to

random search algorithms．The research for many years has already demonstrated

ACO superiority in solving complicated optimization question．AC0 has some

defects too，such as disappearing slowly and easy tO fall into local optimization

etc．．

This thesis has carried on the theoretical research to OVRP taking restraint

terms and has realized that the railway transportation vector graph is showed

different layer．Restraint terms mainly consider the system optimum equilibrium
of railway transport,that is to say the overall situation is optimum,not only seek

excellently users’route，so consideration makes the research contents have actual

application value even more．After this thesis has compared ACO with other

classical artificial intelligent algorithm through the experiment,it is found that

ACO quality solved and cost of time are all obviously superior to other artificial

intelligent algorithm,which has shown AC0 competitiveness in solving the

complicated optimization problem．To the shortcoming of AC0，a lot of scholars

have proposed a lot of improved ACO．This thesis prograrnms AC0 and classical

improved AC0，through the experiment it is proved that the performance of

improved AC0 obviously improve．Deriving from the thought of some improved

AC0 and combining railway VRP taking restraint terms，this thesis i：；Lrries on

new improvement to ACO in order tO make it better and faster．Finally，to the

practical studied problem，this thesis summes up the choosing rule of AC0
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parameter-

The experiment of th／s thesis indicates that railway VRP taking restraint

terms is effectual tO solve with ACO，which indicates again that ACO has strong

competitiveness in optimization field．The thesis has considered the restraint

terms that can obtain the system optimum equilibrium．It makes that research

contents laminate reality of railway transportation and the contents not only have

theoretical research meanings but also are rich in actual appliacation value．

key words：Vehicle Routing Problem；Ant Colony Optimization Algorithm；

System Optimum Equilibrium；Restraint Terms
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西南交通大学学位论文创新性声明

本人郑重声明：所呈交的学位论文，是在导师指导下独立进行研究工
作所得的成果。除文中已经注明引用的内容外，本论文不包含任何其他个

人或集体已经发表或撰写过的研究成果。对本文的研究做出贡献的个人和
集体，均已在文中作了明确的说明。本人完全意识到本声明的法律结果由
本人承担。
本学位论文的主要创新点如下：
1．对铁路运输网络矢量图进行了分层，搜索速度明显提高：

2．在吸收一些典型改进蚁群算法的思想后，针对研究的问题本文采取
了以下改进措施：①确定性选择和随机性选择相结合的选择策略；

②信息素全局更新规则；③对信息素浓度进行限制。实验表明这些
改进是有效的：

3．考虑了流量约束，目的就是要获得路网交通流的最优化分布状态，
这样就能避免某路径同一时间被大量使用，造成拥挤直至道路堵
塞，使研究的内容更加具有实际应用价值。
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第1章绪论

1．1选题背景和研究意义

铁路是国民经济的命脉，它对社会经济发展和人民生活起着极为重要的

作用。以前铁路线路简单，列车运行路线几乎不用选择，可以一目了然确定

列车运行路线。但是，目前我国铁路线路四通八达，交错纵横，已经形成了

复杂的运输网络。而且，随着国民经济的发展，现有的铁路线路资源已明显

不足，发展趋势必定是还要不断修建新线路，运输网络会日益庞杂n，。如何

在复杂的铁路运输网络中，在约束条件的限制下，快速地确定列车运行的最

优路径就比以前复杂得多了。

车辆路径问题广泛存在于生产和生活中，如物流运输中车辆线路的优

化，旅游中景点游览线路的优化，连锁商店送货车线路优化等。由于车辆路

径问题是运输组织优化的核心问题，对其进行广泛和深入地研究，完善其中

的算法，既可以促进计算机学科的理论发展，又可以将这种发展应用于物流

配送管理和交通运输管理中。对改进管理方法和提高运输效率具有非常重要

的实际价值。运筹学叫将车辆路径问题(Vehicle Routing Problem，VRP)分

为开放式和闭合式两种。当车辆完成任务后必须返回原出发点，属于闭合式

车辆路径问题；当不要求车辆完成任务后必须返回原出发点，属于开放式车

辆路径问题(Open Vehicle Routing Problem，OⅥ℃P)。。

OVRP其主要应用领域是铁路、公路和航空运输中的运输路线优化，因

为列车、公共汽车和飞机等的运行路线基本上都是属于开放式的，其运行路

线和时刻表(运行图)的编制都可以抽象、归结为一些不同类型的OVRP来

研究。但这些问题目前还没有很好地解决，如铁路列车运行图的优化编制算

法问题，仍然是实现计算机编图的一个急需解决的问题Ⅲ。显然从理论上对

OVRP进行研究，将有助于这些实际问题的解决。本文研究的铁路车辆路径

问题就属于开放式车辆路径问题范畴。
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1．2国内外研究现状

VRP最早由Dantzig和Ramser。钉于1959年提出，提出后很快引起运筹学、

应用数学、组合数学、图论和网络分析、物流科技、计算机应用等学科专家

与运输计划制定者和管理者的极大重视，成为相关领域的前沿和研究热点问

题。各学科的专家对VRP问题进行了大量的理论研究和试验分析，取得了

很大进展。

国外对VRP做了大量而深入的研究，Willard(1989ysj首先将禁忌搜寻法

应用于车辆路径问题上，设计重复的虚拟物流中心，将车辆路径问题转换成

旅行商问题(TSP)，利用2-OPT或3．OPT算法求解车辆路线。Genclreau，Hertz

and Laporte(1994y6j使用插入法求解旅行商问题，再用贪婪法(Greedy Method)

进行路线切割，从而产生初始解。Barbarosoglu&Ozgur(1999yn利用禁忌搜

寻法为土耳其某物流公司构建一决定货车配送点顺序的方法DETABA，以二

种乱数选取节点的方法产生初始解，找到其中最佳的解作为初始解，再以插

入法(Insertion Procedure)作为搜寻邻近解的移步算法，最后以2-OPT改善

算法找到最优解的值。Su&Chen(1999)lq成功地将自组织映射网络应用在车

辆配送区域及路线规划问题的求解上，其算法的主要概念是利用类神经网络

快速运算、自我组织与平行处理的特性，配合M个一维环状网络拓扑来表

现车辆路线配送问题。OVRP是Schragelgz在1981年提出的，学术界随后才

对OVRP进行理论研究。Sariklis和PowellI,o]于2000年5月发表了第一篇关

于该问题的理论研究论文，作者对简单情形(只有车辆装载能力限制)的

OVRP进行了研究，提出了用启发式方法构造的求解算法。Brandaoll-l现在仍

对该问题进行研究，他探索运用“禁忌搜索一方法来解决问题。

在我国随着国民经济的发展，车辆路径问题显得日益重要，我国理论界

早已开始关注车辆路径问题的研究，并已取得初步成果。启发式算法和一些

混合算法被学者们广泛的利用。国内研究的相关领域除了VRP以外，还包
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括中国邮递员问题(Chinese Postman Problem，简称CPP)、有向中国邮递员问

题(Directed Chinese Postman Problem，简称DCPP)等。西南交通大学的李

军教授和郭耀煌教授lui-n¨对车辆优化调度的基础理论及各类问题进行了系

统的研究。李大为等旧以TSP的最近距离启发式为基础，通过设置评价函

数来处理时间窗约束，求解了简单的VRP。另外在利用人工智能算法(如：

遗传算法、神经网络方法、模拟退火等)对简单髓P的求解取得了一定成果。

蔡延光等116】应用模拟退火法针对满载问题进行了求解。张涛铮tq通过遗传算

法保证搜索的全局性，用3-OPT算法来加强局部搜索能力，得到针对VRP

的混合算法。这类算法目前已可求解较大规模的问题。肖朋等M通过构造

VRP的染色体表达，采用基因换位算子进行染色体重组，实现了新颖的单亲

遗传算法。此外，霍雪丽等118l基于近年来出现的新型智能优化思想：人工蚂

蚁系统，给出了一种可快速求解VRP问题的蚂蚁搜索算法。通过定义基本

的人工蚂蚁转移概率，并结合局部搜索策略，用迭代次数控制算法的运行时

间，从而使该算法具有实用意义和可操作性。魏俊华等I-9I提出了一种分段编

码方法，编码中的各段代表相应车辆路径的需求城市集合，以非完全连通网

络为研究对象，基于分段遗传编码，构造了车辆路径问题的遗传算法。尹晓

峰等刚针对蚁群算法过早收敛的问题，引入节省量和车辆载重利用率两种启

发式信息对蚁群算法进行改进，并加入2．OFT方法对问题求解进行局部优

化，计算机仿真结果表明，这种混合蚁群算法对求解车辆路径问题有较好的

改进效果。虽然我国学者早已开始关注VRP，但由于我国用人工智能算法解

决VRP是20世纪90年代以后才逐渐兴起的，比国外相对落后，这方面的

研究还有待于进一步提高。

1．3本文的主要内容

论文首先阐述了课题的研究背景和研究意义，给出了车辆路径问题的研

究现状；然后对车辆路径问题进行分析，介绍了车辆路径问题的基本模型及
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目前解决该问题的常用方法，实验对比了蚁群算法与常用人工智能算法的性

能后，选择蚁群算法解决问题。介绍了蚁群算法的原理和模型，编程实验了

基本蚁群算法和几种有代表性的改进蚁群算法的性能。借鉴以往某些改进算

法的思想并结合研究的实际问题对蚁群算法进行了新的改进。在解决研究的

具体问题时，先抽象出待解决问题的模型，对比了邻接表和邻接矩阵的优缺

点后选择邻接表作为无向图的存储结构；介绍并实现了铁路运输矢量图的分

层显示；阐述了蚁群算法的设计过程，包括线路构造、信息素的更新规则等，

并在算法实现过程中考虑了能够获得系统最优平衡的约束条件；对算法中的

参数选取进行归纳。最后总结了本文的主要工作，以及有待改进的地方，对

进一步的研究方向进行展望。
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第2章VRP的提出及各类VRP的算法

2．1 VRP的提出

、1RP的一般描述是：对一系列给定的客户(送货点或取货点)，确定适

当的配送车辆行驶路线，使其从配送中心出发，有序地通过它们，最后返回

配送中心，并在满足一定的约束条件下(如车辆载重量、客户需求量、时间

窗限制等)，使总运输成本达到最小(如使用车辆数最少、车辆行驶路程或

时间最短等)。其中，一般把最小的车辆数作为第一目标，而最低的行驶成

本作为第二目标。参见图2．1：

图2．1车辆路径问题示意图

2．2 VRP的分类

现在的车辆路径问题在基本的VRP的基础上，在学术研究和实际应用

上产生了许多不同的延伸和变化型态，根据研究的重点不同，VRP可分为以

下几类121]：

①按已知信息的特征可分为确定性'VRP和不确定性vl妞，其中不确定性

VRP可进一步分为随机车辆路径问题(SvRP)和模糊车辆路径问题(F、佩P)；

②按约束条件可分为带容量限制的车辆路径问题(CVRP)、带距离约束的

车辆路径问题(DVRP)以及带有时间窗的车辆路径问题(ⅥzPlW)等。
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③按车辆载货状况分，有满载车辆路径问题和非满载车辆路径问题：

④按配送中心的多少来分，有单车场车辆路径问题(SVRP)，即一般车辆

路径问题(VRP)和多车场车辆路径问题(Mvl冲)，其中MVRP又可以根

据是否每辆车都有固定的终点车场分为终点车场固定的车辆路径问题和终

点车场不固定的车辆路径问题；

⑤按车辆类型分，有单车型车辆路径问题和多车型车辆路径问题；

⑥按优化目标数来分，有单目标车辆路径问题和多目标车辆路径问题；

⑦按任务特征分，有纯装车辆路径问题、纯卸车辆路径问题及装卸混合车

辆路径问题。

2．3求解VRP的算法

目前已提出许多用于求解VRP的算法，针对各种不同类型的VRP，本

文对人们提出的一些算法进行了归纳，大致将它们分为两类：精确算法和人

工智能算法。

2．3．1精确算法 ·

精确算法可以分为三个大类：直接树搜索算法、动态规划方法和整数线

性规划。

(1)K度中心树算法

该方法是Christofidcs等人122l提出的。对固定m的m-TSP进行k度中心

树松弛处理。所以该方法需要知道所需车辆数的下界。其模型是用边的角

度建立的，出发点用一条边表示，其它点用两条边表示。通过拉格郎日松弛

法，将其中的一个约束条件消去，并进一步将原来的最小化问题转化为3个

易求解的子最小化问题，然后进行求解I蠲。

(2)分支定界算法

该方法是Laportc等人1241提出的。它利用了VRP和其放松形式m-TSP间

的关系。根据Lcnstra等人1251所给出的m的上界mv，m-TSP可转化为1-TSP。
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关键步骤是，引入mv．1个伪出发点，n---n+mv一1，V’--(1，⋯⋯，n．)，A’：AU{(i，

j)：i,j∈v’，i≠j j Ev'W}。接下来用分支定界法求解。

(3)动态规划法

动态规划法是由Eilon等人嘲首先提出的。它针对的也是固定车辆数的

VRP，通过递归方法求解。为减少问题的计算规模，引入可行性规则或松弛

过程减少状态的数量。其后，ChristofidesIm提出了状态空间松弛，极大地减

少状态数量。该方法要求：转换函数易于求解，映射出来的范围小，可求得

很好的下界。目前可求解有50个客户的VRpl盖q。

(4)集分割和列生成

这种方法直接考虑可行解集合，在此基础上进行优化，因此建立的VRP

模型最简单。但缺陷在于如果问题所受的约束不严格，则所需计算的状态空

间非常大。另外，要确定每个可行解的最小成本很困难。对于其中规模相对

较小的、约束严格的问题，可通过线性松弛、引入割平面进行求解。于是

Raor暂J等人引入了列生成方法进行求解，在此方法中，原问题被转化为简化

问题，考虑的范围是所有可能的可行解的子集。在此基础上重复求解。通过

引入优化对偶变量向量，对该简化问题松弛，通过计算列的最小边际成本，

确定最优解。其算法本质上是最短路径算法，同时结合了分支定界算法。

Desrochet430I用它求解有100个客户的带时间窗的VRP。

(5)三下标车辆流方程

Fisher等人针对带能力约束、时间窗口以及无停留时间的VRP问题，提

出了三下标车辆流方程。在该方程中，其中两个下标表示弧或边，另外一个

下标表示特定车辆的序号。基于Bendcrst3tl的分解技术，他们提出了一种启

发式算法，保证在有限的步骤内找到优化解。Martello和Desrochers分别提

出了相应的改进算法1321。

(6)二下标车辆流方程
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对于对称CVRP和DVRP，可通过去掉表示车辆序号的下标，引入所需

车辆数的下界，得到一个更为紧凑的方程。它所对应的算法结合了爬山法的

思想，其算法核心仍然是线性规划，若得到的解是分数解，则用分枝定界方

法求其整数解。该方法是由Laporte等人提出的，已用它来求解了规模为60

的VRp[331。

总的来说，精确算法基于严格的数学手段，在可以求解的情况下，其解

通常要优于人工智能算法，这就是它们为什么在商业软件中仍被广泛使用的

原因。但由于引入严格的数学方法，因而无法避开指数爆炸问题，使该类算

法只能有效求解中小规模的确定性VRP。具体到每个算法，它们都有其适用

的范围和特点。给定下界和相关的分枝定界算法是从所要访问的点的角度出

发建立的，因此不仅适用于对称VRP，还适用于非对称的VRP；三下标车

辆流方程在模型中有效引入了代表时间窗口的变量，从而可适用于通用任务

分配问题(Q谨)和带时间窗的TSP(TS阳Ⅳ)1341；二下标车辆流方程是由

TSP的SYS方程扩展而来。由于去掉了代表车辆序号的下标，形式上更为紧

凑，具有更少的约束条件，所以仅适用于对称的CVRP和DVRP，而且特别

适用于这两种VRP中约束条件比较宽松的问题嗍。而k度中心树、动态规划

和集分割等方法在对应的模型中，以不同的方式给出能力约束、子回路约束

等约束条件，适用于约束条件严格的问题。许多专家认为，在精确性算法领

域，几乎已无进行重大改进的余地，历史已经到了翻开新的一页的时候了，

这就是下面的人工智能算法

2．3．2人工智能算法

在求解中小规模VRP时，人工智能算法与精确算法相比，在精度上不

占优势。但在求解大规模VRP时，人工智能算法总可以在有限时间里，找

到满意的次优解／可行解，这是精确算法难以做到的。因此，在实际应用中，

人工智能算法要更广泛。常见的有特色的人工智能算法有以下几种：



西南交通大学硕士研究生学位论文 第9页

(1)Clarke-Wr ight节约算法

Clarke．wfi曲t节约算法(Clarke and Wright Savings Algorithm)是求解

VRP的最著名的算法1361，用来解决车辆数不固定的VRP。该算法是一种基于

节约准则的逐步构解算法。其基本思想是：当将两条线路09 Q·Q e·*9i，0)和

(0,j，⋯⋯，0)合并成一条线路时，则所有带来的路程长度节约值为

匈=Ci0+C口!i啕；sii越大，说明把i和j连接在一起(ep合并相应的两条线路)

会使总费用减少越多，若根据Sii的大小来构造线路，就有可能得到总费用较

小的解。

(2)扫描算法

扫描算法(Sweep Algorithm)是由GiUett和MillerP'n于1974年提出的。

算法分两个阶段来构造一组解，首先以车场为旋转中心转动一条射线将客户

点按区域进行划分成组；然后对每一区域内的客户点求解一个TSP，以确定

一条车辆行驶路线。参见图2．2：

图2．2由扫描法划分的区域

算法的一个简单实现方式是，以车场为轴心建立极坐标，随机选取一个

种子客户，令其在极坐标上的夹角度数为0，以车场至种子客户的连线为射

线开始扫描(顺时针或逆时针)，并将各客户点按其夹角度数的升序排列。

然后按以下步骤进行：
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步骤1(线路初始化)：选择一辆尚未被使用的车辆k。

步骤2(线路构造)：从尚未指派给任何车辆的、夹角度数最小的客户

点开始，只要不超过车辆的装载能力，就按顺序将客户指派给车辆k。如果

还有未被指派的客户，返回步骤1。

步骤3(线路优化)：通过求解相应的TSP(精确地或近似地)，分别

对每条线路进行优化。

(3)Chr isofides-Mingozzi-Toth两阶段算法

它主要面向CVRP和DVRP。该算法的求解过程分为两个阶段：第一阶

段按最小路径的原则形成初始解，然后用k-OPT算法对所得的各子路径分别

进行优化；第二阶段是在各子路径间进行点的交换，以减少总行程，然后再

用k．OPT算法对点交换后的子路进行优化。该算法的优点是，在计算过程中，

考虑了所需要访问的点数量增加的情况嗍。

(4)禁忌搜索(Tabu Search)

Gendreau等人嗍最先将该方法应用于VRP。先构造一系列的解，然后对

所得解不断地进行改进．该算法所得到的解不一定是可行解，它们对可行性

的偏离程度是通过目标函数里的罚函数来体现的。该算法求解过程中的邻

域，是通过GEM过程得到的。它是针对VRP的比较好的人工智能算法，可

以成功地应用于许多经典的VRI'。其后E．Tailard等人通过按角度和路径重

心对原问题的空间进行分割，再用禁忌搜索结合模拟退火对子问题求解，实

现了对问题求解的并行化。

(5)模拟退火算法

模拟退火算法是Kirkpatrick等人于1982年将固体退火思想引入组合

优化领域，并提出的一种适合求解大规模组合优化问题，特别是NP-完全问

题的算法。它源于对固体退火过程的模拟，采用Metropoplis接受准则，并

用一组称之为冷却表的参数控制算法过程，使算法在多项式里给出一个近似
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最优解。该算法是一种随机的启发式搜索方法，是对局部搜索方法的改进，

即为避免搜索过程陷入局部最优，允许在一定条件下接受恶化解。

(6)遗传算法

遗传算法是一种仿生物进化过程的全局随机搜索方法，由美国Michigan

大学的John Holland教授于1975年提出。表2-1中列出了在算法设计中要用

到的一些生物遗传学的基本概念及其与优化问题的对应关系。

表2-1生物遗传概念与优化问题的对应关系

生物遗传概念 在优化问题中表示的概念

个体(individual) 一个可行解

染色体(chromosome) 解的编码(字符串、向量等)，即解的表示形式

基因(gene) 解中每一分量的特征(如各分量的值)

个体适应度(fitness) 解的目标函数值或所对应的适应函数值

多个可行解组成的一个集合，可行解的个数称为
种群(population)

种群的规模

生物进化过程 求解的迭代过程

目标函数值越好的解，被选择作为下一迭代过程
适者生存

的当前解的可能性越大

它的基本思想可用上述术语描述为：从优化问题的一个种群(一组可行

解)开始，按照适者生存和优胜劣汰的原理，逐代演化产生出越来越好的一

个种群(一组可行解)。在每一代，根据个体(可行解)的适应度(目标函

数值)的优劣挑选一部分优良个体复制到下一代，并对其进行交叉和变异操

作，产生出代表新的解集合的种群。这个过程将导致种群像自然进化一样的

子代种群比父代更加适应于环境(即新可行解比旧可行解更接近问题的最优

解)，整个进化过程中的最优个体就作为问题的最终解。J．Lawrence最先将

该方法用于VRP的研究，并可有效求解带时间窗的VRP。鉴于传统的遗传
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算法是个大范围、褪粒度的寻优算法，因此近年来许多学者对遗传算法进行

了改进，该算法目前已相对比较成熟。

下面把求解VRP的各种算法及其适用范围列在表2-2中：

表2．2求解VRP的各种算法及其适用范围

算法 适用范围

精 精确性算法基 给定下界和相关的分支定界

确 于严格的数学 算法是从所要访问的点的角
给定下界和相关的分

性 手段，在可以求 度出发建立的，因此不仅适用
支定界算法

算 解的情况下，其 于对称VRP，还适用于非对称

法 解通常要优于 的VRP。

人工智能算法。 三下标车辆流方程在模型中

但由于严格的 有效引入了代表时间窗的变

数学方法，因而 三下标车辆流方程 量，从而可适用于通用任务分

无法避开指数 配问题(GAP)和带时间窗的

爆炸问题，从而 弼P(TSPTW)．

使该类算法只 二下标车辆流方程是由TSP

能有效求解中 的SYM方程扩展而来。由于

小规模的VRP 去掉了代表车辆序号的下标，

形式上更为紧凑，具有更少的
二下标车辆流方程

约束条件，所以仅适用于对称

的CVRP和DVRP，而且特别

适用于这两种VRP中约束条

件比较宽松的问题。

k度中心树和相关算法 这三种算法在对应的模型中，

动态规划法 以不同的方式给出能力约束、
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算法 适用范围

子回路约束等约束条件，适用
集分割和列生成

于约束条件严格的问题。

在求解中小规 此算法归并子路径的基本前

模VRP时，人 aark．Wri曲t节约算法 提是要满足车辆的能力约束，

工智能算法与 因此该方法也适用于CVRP

精确算法相比， Sweep通过角度的大小对客户

在精度上不占 席点加以聚类，本质上是将距

优势。但在求解 离近的客户归并到一个子路
人 Sweep扫描算法
大规模VRP时， 径中，同时聚类要满足的可行

工
人工智能算法 性条件是车辆的能力约束，因

智
总可以在有限 此该方法也适用于咖。

能
时间里，找到满 Chrisofides—Min90zzi—

算
意的次优解／可 T0tIl两阶段算法

法
行解，这是精确 禁忌搜索 这几种算法要满足的可行性

算法难以做到 模拟退火算法 条件可以是能力约束，也可以

的。因此，在实 是时间约束，因此这些方法适

际应用中，人工 用于CVRP和DVRP。
遗传算法

智能算法要更

广泛。

人工智能算法中还有一种非常有效的算法，就是蚁群算法，本文将选择

蚁群算法求解问题，为何选择该算法以及该算法与其他人工智能算法的比较

等内容将在第三章进行介绍。

2．4开放式车辆路径问题

开放式车辆路径问题(Open Vehicle Routing Problem，OⅥ冲)是另一种
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类型的车辆路径问题。它与基本车辆路径问题(VRP)的主要区别是不要求

车辆完成取送任务后必须返回原出发点，因此，车辆的行驶路线是开放式的。

参见图2．3：

图2．3开放式车辆路径问题示意图

开放式车辆路径问题的一般描述是：有一个车场、一组有确定需求量的

客户(送货点或取货点)、以及有确定装载能力和运营成本的一组车辆，并

已知车场与各客户问、客户与客户间的车辆行驶费用，问题是确定一组车辆

行驶路线，使得如下两个目标达到最小：

①服务所有客户所需要的车辆数；

②总的车辆行驶费用：

并满足三个主要的约束条件：

①每条路线开始于车场，终止于某一个客户点(或反过来)；

②每个客户点由一辆车访问(服务)一次且仅一次，且其需求量全部得

到满足：

③每一条路线上各客户点的需求量之和不超过其车辆装载能力。

通常都认为，多用一辆车所带来的固定费用的增加，总是超过其因总行

驶距离缩短所带来的节省，因此，一般把最少的车辆数作为第一目标，而最
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小的行驶费用作为第二目标。

在实际应用中碰到的OVRP是多种多样的，可比照VRP的分类方法对

其进行分类。从基本的VRP中去掉车辆必须返回原出发点的限制并没有使

问题变得简单和容易。在OVRP中，每一条路线都是哈密顿路径(Hamiltonian

Path)，而在VRP中是哈密顿圈(Hamiltonian Cycle)。虽然目前已有许多

求解VRP的好算法，但都不能直接用于求解OVRP，且一般也不主张把OVRP

转化为VRP作为其求解过程中的一部分，这是因为一个好的OVRP的解往

往与相应的VRP的解相距甚远。正如SysloI钔i等所述， “从网络中的一个最

小的哈密顿圈中去掉其最大的边，并不能得到最小的哈密顿路径一。本文

用人工智能算法中的蚁群算法对OVRP进行求解。
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第3章基本蚁群算法及其实现

3．1蚁群算法的提出

优化理论和方法在近几十年里得到了长足发展，伴随着计算机技术的快

速更新，其应用范围日益延伸，长期以来人们一直对此进行不懈的研究，提

出很多卓有成效的求解方法，各种优化方法层出不穷。自20世纪50年代中

期创立了仿生学以来，人们从生物进化机理中受到启发，提出许多解决复杂

优化问题的新方法，如遗传算法、进化规划等。其中蚁群算法是由意大利学

者M．Dorigol*：H*'l等人提出的新型模拟进化算法。该算法充分利用了蚁群搜索

食物的过程与旅行商问题(TSP)之间的相似性，通过人工蚂蚁搜索食物的

过程(即通过个体之间的信息交流与相互协作最终找到从蚁穴到食物源的最

短路径)来求解TSP问题。为了区别于真实的蚂蚁群体，我们称这种算法为

“人工蚁群系统算法一，简称。“蚁群算法"。

3．2蚁群算法的基本原理

人们经过大量的研究发现，自然界的蚂蚁在运动路径上释放出的特殊激

素——信息素，在蚂蚁个体之间的信息交流和相互协作起着重要作用，其浓

度与蚂蚁走过的路径长短有关，路径越短其浓度越高。当别的蚂蚁走到前面

蚂蚁走过的路径时可以感知环境中这种信息素的存在及强度，并倾向于朝着

信息素浓度高的方向移动，即选择信息素浓度高的路径的概率会相对较大。

于是，由大量蚂蚁完成的高度自组织行为便形成一个信息正反馈机制：某一

路径上走过的蚂蚁越多，该路径上的信息素浓度越大，则后来者选择该路径

的概率越大：蚂蚁少的路径信息素浓度越低，选择概率就小，并且随着时间

的推移逐渐挥发直至消失，这样的路径最后被淘汰，最终蚂蚁集体获得最优

路径1441。

蚁群算法是人们受到自然界中蚂蚁集体行为的启发而提出的一种全新

模拟进化算法，属于随机搜索算法。蚁群算法采用人工蚂蚁模拟自然界蚂蚁
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的寻找方式，每个人工蚂蚁的行为要符合下列规律：

①根据路径上的信息素浓度，以相应的概率来选取下一步路径；

②不再选取自己本次循环已经走过的路径为下一步路径，用一个数据结构

(tabu list)来控制这一点；

③当完成了一次循环后，根据整个路径长度来释放相应浓度的信息素，并更

新走过的路径上的信息素浓度。

3．3蚁群算法的应用

蚁群算法最初用于解决旅行商问题。自从在著名的TsPMl4s1和工件排序

问题上取得成效以来，已经陆续渗透到其他领域中，其中最成功的是在组合

优化问题中的应用，如图着色问题、大规模集成电路设计、通讯网络中的路

由问题以及负载平衡问题、车辆调度问题等等。可以将这些应用分为两类：

一类应用于静态组合优化问题，其典型代表有髑P、二次分配问题(quadratic

assisgnment problem，QAP)、车辆调度问题、车辆路由问题等I删；另一类
应用于动态组合优化问题，蚁群算法在动态组合优化问题研究中的应用主要

集中在通讯网络方面。这主要是因为网络优化问题有一些特征，如内部信息

和分布计算，随机动态，以及异步的网络状态更新等，与蚁群优化算法的特

征匹配得很好p，l。蚁群算法的一些经典应用如表3-1所示。

表3．1蚁群算法应用表

问题名称 作者 算法名称 年代

Dorigo，Maniezzo and Colotni AS 1991

Gambardel la and Dorigo Ant-{} 1995

旅行商问题(TSP) Oorigo and Gambardella ACS and ACS3-。opt 1996

Bullnheimer，HartlandStrauss ASrank 1997

Stutzle and Hoos mnS 2007

二次分配问题(QAP) Maniezzo，Colomi and Dorigo AS—QAP 1994
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问题名称 作者 算法名称 年代

Gambardella，Tailland and Dorigo姒S—QAP 1997

Stutzle and Hoos E4AS—。QAP 1997

Mani ezzo ANTS——QAP 2000

Maniezzo and Colorni AS—QAP 2001

Colorni，Dorigo and Maniezzo AS—JSP 1994

Stulzle AS-FSP 1999

调度问题(JSP)
Bauer et a1． ACS-S盯TP 2001

Den Besten，Stutzle and Dorigo ACS—SMTWTP 2005

Bullnheimer，Hartle and Strauss AS—VRP 1997

车辆路径问题(VRP)
Gambardel la，Tai llard and Agtazzi HAS—VRP 2003

带时间窗的VRP Legu i zamon HAS 2006

Schoonderwoerd et a1． ABC 1 996

Whi te，Pagurek and Oppacher ASGA 1998

有向连接网络路由
Di Caro and Dori go AntNet’。FS 2002

Bonabeau et a1． ABC-smart ants 2005

Di Caro and Dorigo AntNet and AntNet’。TA 1997

Subrmmartian Druschel and Chen Regular ants 2002

无向连接网络路由
Heusse et a1． CAF 2005

Van der Put and Rothkrantz ABC-backward 2006

有序排列问题(SOP) Gambardel 1a and Dorigo HAS—’SOP 1997

图着色问题(GCP) Costa and Hertz ANTCOL 2004

最短公共父序列问题 Michel and Mi ddendarf AS—-SCS 1998

(SCS)

频率分配问题(FAP) Maniezzo and Carbonaro ANTS——FAP 2003
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问题名称 作者 算法名称 年代

一般分配问题(GAP) Ramalh i nho Lourenco and Serra舭～S—GAP 1998

多重背包问题(MKP) Leguizamon and Michalewica AS—’MKP 1999

网络路由 Navarro Varela and Sinclair ACO-VWP 2006

多余分配问题(RAP) Li ang and Smi th AC0一RAP 2005

3．4蚁群算法的特点

3．4．1蚁群算法的优点

(1)蚁群算法是一种结合了分布式计算、正反馈机制和贪婪式搜索的算

法，具有很强的搜索较优解的能力。正反馈能够快速地发现较优解，分布式

计算避免了早熟收敛，而贪婪式搜索有助于在搜索过程的早期找出可接受的

解决方案，缩短了搜索时间。

(2)蚁群算法具有很强的并行性。

(3)可以不通过个体之间直接通信而是通过信息素进行合作，这样的系

统具有更好的可扩充性。由于随着系统中个体增加而增加的系统通信开销在

这里将非常小。

3．4．2蚁群算法的缺点

(1)蚁群算法一般需要较长的搜索时间。蚁群中个体的运动是随机的，

虽然通过信息交换能够向着最优路径进化。但是当问题规模较大时，蚁群算

法这种大空间的多点全局搜索，不可避免地增加了搜索所需的时间。

(2)该算法容易出现停滞现象，即搜索进行到一定程度后，所有个体所

发现的解完全一致，不能对解空间进行进一步搜索，不利于发现更好的解。

(3)蚁群算法是一种概率算法，从数学上对它的正确性与可靠性的证明

还是比较困难的，所做的工作也比较少I嘲。而且蚁群优化算法在解决问题的

时候，算法系统的高层次的行为是需要通过低层次的蚂蚁之间的简单行为交

互涌现产生的。单个蚂蚁控制的简单并不意味着整个系统设计的简单，设计
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者必须能够将高层次的复杂行为(也就是系统所要执行的功能，例如旅行商

问题、车辆路径问题、图着色问题)映射到低层次的蚂蚁的简单行为(例如

信息素的释放)上面，而这二者之间是存在较大差别的。并且在系统设计时

也要保证多个个体简单行为的交互能够涌现出我们所希望看到的高层次的

复杂行为。这可以说是蚁群算法乃至群集智能中一个极为困难的问题。

3．5蚁群算法模型

3．5．1 TSP问题

为了说明蚁群算法模型，首先引入旅行商问题。

旅行商问题就是指给定n个城市和两两城市之间的距离，要求确定一条

经过各城市当且仅当一次的最短路线。其图论描述为：给定图G=(V，A)，

其中V为顶点集，A为各顶点相互连接组成的边集，已知各顶点间的连接距

离，要求确定一条长度最短的Hamilton回路，即遍历所有顶点当且仅当一次

的最短回路。

3．5．2蚁群算法模型

为模拟实际蚂蚁的行为，首先引入如下记号：

聍—蚁群中蚂蚁数量：

b；(矿1时刻位于城市i的蚂蚁的个数，m=善色(f)；
d棚城市i和j之间的距离；
qj厂边(i，j)的能见度，反映由城市i转移到城市j的启发程度，这个量在蚂蚁

系统的运行中不改变t

△t玎—蚂蚁k在边(i'j)上留下的单位长度轨迹信息素量；

露—蚂蚁k的转移概率，j是下一步要访问的城市。

每只蚂蚁都是具有如下特征的简单主体：

①在从城市i到城市j的运动过程中或是在完成一次循环后，蚂蚁在边(i，j)
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上释放一种物质，称为信息素轨迹；

②蚂蚁概率地选择下一个将要访问的城市，这个概率是两城市间距离和连接

两城市的路径上存有轨迹量的函数；

③为了满足问题的约束条件，在完成一次循环以前，不允许蚂蚁选择已经访

问过的城市。以TSP为例，基本蚁群算法求解框架如图3-1所示：

图3-1基本蚁群算法框架

基本蚁群算法的流程如图3．2所示：
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图3-2基本蚁群算法流程图

初始时刻，各条路径上的信息素量相等，设。西(0)=C犯为常数)。蚂蚁

k(k=l，2，⋯，m)在运动过程中根据各条路径上的信息素量决定转移方向。蚂

蚁系统所使用的状态转移规则被称为随机比例规则，它给出了位于城市i的

蚂蚁k转移到城市j的概率。在t时刻，蚂蚁k在城市i选择城市j的转移概

率砖(f)见式(3·1)

P跏JI∑T孔t吒)r／,oja)(t丽)，J『∈枞巴 (3．1)露叫五吒。耽∞川一“v’K“÷ (3．1)

【o，。珐们协e
式中 allowedI广-表示蚂蚁k下一步允许选择的城市。

a和B一为两个参数，分别反映了蚂蚁在运动过程中所积累的

信息和启发信息在蚂蚁选择路径中的椰寸重要性。

由公式(3·1)可知，转移概率露(f)与丐(f)·硝(f)成正比。与真实蚁群

不同，人工蚁群系统具有记忆功能。为了满足蚂蚁必须经过所有11个不同城
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市这个约束条件，为每只蚂蚁都设计了一个数据结构，称为禁忌表(tabu list)。

禁忌表中记录了在t时刻蚂蚁已经走过的城市，不允许该蚂蚁在本次循环中

再次经过这些城市。当本次循环结束后，禁忌表被用来计录该蚂蚁当前所建

立的解决方案(即蚂蚁所经过的路径长度)。之后，禁忌表被清空，该蚂蚁又

可以自由地进行选择。

经过n个时刻，蚂蚁完成一次循环，各路径上信息素量根据公式(3．2)

调整

Cij(t+n)=P。Cij(t)+A Cij(t，t+n) (3·2)

公式(3·2)中的A Cii(t，t+1)由公式(3·3)求解

△cijGt+n)=暑△噶o，f+n) (3·3)

式中 △《(f，f+豇)—笫k只蚂蚁在时刻(t，t+n)留在路径(i，j)上的信息素

量，其值视蚂蚁表现的优劣程度而定，路径越短，

信息素释放的就越多；

△Cij(t，t+妙—表示本次循环中路径(巧)的信息素量的增量；

(1．P雕息素轨迹的衰减系数，通常设置系数p<1来避免路
径上轨迹量的无限增加。

根据Cii和△《表达形式的不同，M．Dorigo曾给出三种不同模型，分别

称为蚁周系统(Ant·Cycle Ssystem)、蚁量系统(Ant·Quantity System)、蚁密系

统(Ant·Density System)。在蚁周系统模型中，△《(t，t+n)表示更新蚂蚁k所走

过的路径，(t，t+n)表示蚂蚁经过n步完成一次循环，找到一条路径，具体更

新值由公式(3-4)给出

△噶(t’t+n)=辟如果蚂蚁k在本7欠循环中经过(i，j) (3．4)

Io，否则

式中k一第k只蚂蚁在本次循环中所走的路径长度。
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在一系列标准测试问题上运行的实验表明，Ant·Cycle算法的性能优于

其他两种算法。因此，对蚁群算法的研究正朝着更好地了解蚁周系统模型的

方向发展。现在蚁周系统模型通常被称为蚁群算法，而另外两种算法模型被

放弃了。

3．6蚁群算法与其它人工智能算法的比较

目前提出的人工智能算法已有很多，比较有代表性的有模拟退火算法、

遗传算法、蚁群算法等。TSP与VRP本质上具有相似性，但TSP形式简单、

易于描述，属于典型的NP问题；更为重要的一点是由于对TSP问题的研究

已经非常深入，形成了标准的测试数据(TSPLIB)，并且在TSPLIB中有最

优结果可供参考。所以本文在算法的选择与改进方面都是以TSP为例进行编

程实现，用TSPLIB中的标准测试数据来检验各算法的有效性。

(1)模拟退火算法求解框架如图3．3：
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图3-3模拟退火算法框架

模拟退火算法常用的终止条件有：①给定一个确定的总迭代次数；②设

定终止温度：⑨给定当前的最好解保持不变的最大连续迭代次数。本文程序

中判断是否结束模拟退火算法，使用设定终止温度(即零度法)的判断方式，

T(k)<=0．01，结束计算。

(2)遗传算法的流程如图3-4所示：
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·选择：
·交叉!
·变异；

l

图3-4遗传算法流程图

下面对模拟退火算法、遗传算法与蚁群算法进行比较。考虑两组实验，

数据均来自TSPLIB，第1组是包含30个城市的Oliver30；第2组是包含50

个城市的Eil50。因为这两组问题在TSPLIB中是比较有代表性的，因此用这

两组TSP测试问题进行实验是很必要的。在VC++6．0环境下实现用三种算

法分别解决两组问题，表3．2给出了三种算法在解决第1组问题时的结果，

表3．3给出了三种算法解决第2组问题的结果，每轮实验进行10次取平均值，

其中的迭代次数是指获得最优解所需的代数。



西南交通大学硕士研究生学位论文 第27页

表3．2三种算法解决Oliver30结果(TSPLIB中标注的最优解为420_371)

实验轮数 模拟退火算法 遗传算法 蚁群算法

1 426 421 421

迭代次数 【24523】 【3500】 【1485】

- 424 420 420

迭代次数 【24617】 【3426】 【1494】

v 426 424 420

迭代次数 【23996】 【3119】 【1486】

4 422 422 421

迭代次数 【22045】 【3208】 【1493】

5 423 421 421

迭代次数 【24652】 【3186】 (1522】

表3．3三种算法解决Eil50结果(TSPLIB中标注的最优解为428．000)

实验轮数 模拟退火算法 遗传算法 蚁群算法

1 443 428 429

迭代次数 【68417】 【25000] 【2412】

- ‘439 436 428

迭代次数 【66108】 【24972】 【2394]

3 432 440 430

迭代次数 【67107】 【25002】 【2402]

4 439 437 429

迭代次数 【68100】 【23406】 【2459】

5 440 430 428

迭代次数 【67996】 【23529】 【2481】 ．

实验结果表明，蚁群算法所找出的解的质量最高，遗传算法次之，而模
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拟退火算法最低．收敛速度是评价一种算法性能好坏的重要方面，从表3．2

和表3．3可以看出，在同规模的测试问题上三种算法收敛到最优解的迭代次

数相差很大。在Oliver30中，蚁群算法收敛到最优解在第1485代，遗传算

法是在3119代，而模拟退火算法是在22045代。随着城市规模的增大，差

距也随之增大。在Eil50中，蚁群算法收敛到最优解是在第2402代，遗传算

法是在23406代，而模拟退火算法的收敛速度最慢，在66108代才收敛到最

优解。以上结果表明，蚁群算法的收敛速度最快。

模拟退火算法需要一个相当长的优化过程，这是该算法最大的缺点。遗

传算法容易早熟并且收敛慢。蚁群算法作为一种模拟进化算法，具有正反馈、

分布式计算以及贪婪启发式搜索等主要特点。正反馈能够快速地发现较好

解：分布式计算使得算法具有很强的并行性，避免了早熟收敛：而贪婪启发

式搜索有助于搜索过程的早期就找出可接受的解，缩短了搜索时间。实验表

明，和其它算法相比，蚁群算法更具优势。所以在比较了几个典型的人工智

能算法后决定采用蚁群算法解决本文研究的问题。然而任何一个算法都不是

完美的，蚁群算法存在搜索速度较慢、容易陷入局部优化等问题，为克服这

些缺点，本文对基本蚁群算法进行了改进，使其在解决本文研究的实际问题

时更加有效。
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第4章蚁群算法的改进及实现

4．1蚁群算法的改进

一系列研究结果发现，用基本蚁群算法求解问题时容易出现两个问题149]，

一是搜索容易陷入局部最优解，即搜索进行到一定程度后，所有的个体发现

的解基本一致，出现停滞现象，不能再对解空问进一步搜索，导致可能无法

找到全局最优解：二是收敛到全局最优解的时间较长，求解的结果反复在局

部最优解和全局最优解之间震荡。在应用过程中，为了提高算法的性能，人

们提出了种种改进措施，比较有代表性的改进算法有带精英策略的蚁群算

法、基于优化排序的蚁群算法、Ant．Q System、最大．最小蚁群算法、最优．

最差蚁群算法、混合蚁群算法。本章分别把几种典型改进算法编程加以实现，

并以TSP的标准测试数据对各算法进行测试对比．吸取某些改进算法的思

想，结合本文研究的具体问题，寻找有效的解决方案。

4．1．1带精英策略的蚁群算法

带精英策略的蚁群算法是最早的改进蚁群算法。之所以用精英策略这个

词，是因为在某些方面它类似于遗传算法中所使用的精英策略。总的来说，

在遗传算法中，如果应用选择、重组和突变这些遗传算子，一代中的最适应

个体(一代循环中的最优解)有可能不会被保留在下一代中。在这种情况下，

那个最适应个体的遗传信息将会丢失。因此，在遗传算法中，精英策略的思

想就是为了保留一代中的最适应个体。类似地，在带精英策略的蚁群算法中，

为了使目前为止所找出的最优解在下一循环中对蚂蚁更有吸引力，在每次循

环之后给予最优解以额外的信息素量。这样的解被称为全局最优解

(Global．best Solution)，找出这个解的蚂蚁被称为精英蚂蚁(Elitist Ants)。

信息素量根据公式(4．1)进行更新

～O+1)一p％(f)+△巧+A弓(4-1)
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式中 A～。荟《，厶《和A‘按公式(4·2’、(4．3’求解

《，居如果蚂蚍在本7欠循环中经过路鲫，j) (4-2)

l 0， 否则

盯．。J仃·罟，如果边(i，j)是所找出的最优解的一部分 (4-3)盯一I L k辱o，

lo， 否则

式中A‘一精英蚂蚁引起的路径(i’j)上的信息素量的增加。

口一精英蚂蚁的个数；

L．—所找出的最优解的路径长度；

研究结果表明，使用精英策略可以使蚁群系统找出更优的解，并且在运

行的更早阶段就能找出这些解嗍。但是，如果所使用的精英蚂蚁过多，搜索

会很快地集中在极优值周围，从而导致搜索早熟收敛。上面已经提到，早熟

收敛就是指所有蚂蚁都沿着同一条路径移动，重复地建立相同的解决方案，

从而不能找出更好的解来。因此，需要适当地选择精英蚂蚁的数量。

4．1．2基于优化排序的蚁群算法

基本蚁群算法和带精英策略的蚁群算法都有一个缺点，若在进化过程

中，解的总质量提高了，解元素之间的差异减小了，导致选择概率的差异也

随之减小，使得搜索过程不会集中在到目前为止所找出的最优解附近，从而

阻止了对更优解的进一步搜索。当路径长度变得非常接近，特别是当很多蚂

蚁沿着局部极优的路径行进时，则对短路径的增强作用被削弱了。

在遗传算法中，为了解决这种维持选择压力的问题，一个可行的选择

机制是排序，根据适应度对种群进行分类，被选择的概率取决于个体的排序。

适应度越高表明该个体越优，个体在种群中的排名越靠前，则被选择的概率

就越高。
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将遗传算法中排序的概念扩展应用到蚁群算法中，称之为基于优化排序

的蚁群算法。具体实施如下：当每只蚂蚁都生成一条路径后，蚂蚁按路径长

度(L1≤k≤⋯≤k)，蚂蚁对信息素轨迹量更新的贡献根据该蚂蚁的排名

．￡‘的位次进行加权。此外，只考虑∞只最好的蚂蚁。因此，要以有效避免上

述的某些局部极优路径被很多蚂蚁过分重视的情况发生。因此O为到目前为

止所找出的最优路径上轨迹贡献的权值，所以这不会被其他任何权值所超

过。在排列中，前O．1只蚂蚁中的一只所经过的边获得一定量的信息素，其

量正比于该蚂蚁的排名位次刚。此外，到目前为止找出最优路径的蚂蚁所经

过的边也将获得额外的激素量(这相当于带精英策略的蚂蚁算法中精英蚂蚁

的激素更新)。在这样一个带精英和排序混合策略的设置中，轨迹量根据公

式(4-4)进行更新

《t+1)训t)+％+喊 (“)

式中A吒。荟A《，表示仃d只蚂蚁在城市GJ)之间根据排名对信
息素轨迹量的更新·A丐和A‘按公式(4-5)和(4-6)计算

盯，．。Jp一卢)罟，如果第∥只最好蚂蚁经过路径(i，j) (4．5)

10， 否则

威．p·罟，如果边(i，j)是所找出的最优解的一部分 (4．6)嘞。．{ 厶 k4．o，

l o， 否则

式中矿一最好蚂蚁排列的顺序号。

△《一由第∥只最好蚂蚁引起的路径(硒)上的信息素量的增加。

k—第J￡‘只最优蚂蚁的路径长度；

△‘一由精英蚂蚁引起的路径(巧)上的信息素量的增加；

o—精英蚂蚁的数量；
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L．—所找出的最优解的路径长度。

蚂蚁圈算法与基本蚁群算法主要有三点不p21：蚂蚁的转移规则不同；

新增了对各条路径信息素量调整的局部更新规则；全局更新规则不同。下面

(1)转移概率

在Ant．Q System，采用确定性选择和随机选择相结合的选择策略，并且

已经基本确定，这时对确定性选择概率qo作动态调整，适当加大随机选择的

的选择策略移动到结点j：

J『。I鹕一一㈣r)口M删⋯q。。㈣
【h，q>qo

式中 argⅡ瞰～．{卜一(r)。】卜一(r)，】J一在与i相关联的边集中，
{l一(r)a】【‰(r)声】J最大的边另一结点；
qo_确定性选择概率：

旷给定参数，O<q<l，q是(0，1)内服从均匀分布的随机变量；

h依照从式(鹳)在㈨鹕一刚腑(r)。胁(f)，】J
内随机取值：

咖卜躺粉艇～㈣
边(i，j)按公式(4．9)进行更新：
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、(f)一(1—6)飞(f)+6【吒(f)+)，。m戤俐删。～(f)】 (4·9)

局部更新是为了避免所有蚂蚁都选择同一条路径。当蚂蚁选择完一条路

径后，该路径在此迭代周期内的剩余步数中再被使用的可能性就会降低，这

个过程称为信息素挥发，y称为挥发因子，6称为学习率，通过引入挥发因

子，可以做到对过去信息的慢慢遗忘，因而能够强化后来学习得到的知识，

这样可以使较少的路径得到更多的访问机会，搜索的范围会更加广，增加蚂

蚁选择其它边的概率，防止算法收敛到局部最优解，有利于发现更好解，不

致过早出现停滞现象．

(3)信息素全局更新规则

在Ant．Q System的迭代过程中，全局更新原则只对获得最短路径的蚂蚁

实施。这样可以使较好的解得到更多的加强，能使算法较快的收敛到最优解。

当所有蚂蚁均完成一次循环时，信息素按公式(4-10)更新

～(f+矗)一(1一ph(f)+厶％10f，t+n)(4-10)

厶％(f，f+厅)按公式(4-11)计算

盯．．o，t+冗)．j芒，如果最优路径上的蚂蚁在其路径中使用(i，j)(4-11)A％O，+冗)一{k‘
10，否则

4．1．4最大一最小蚁群算法(Max-'Min Ant System)

MMAS是到目前为止解决TSP、QAP等问题最好的改进蚁群算法嘲。

和其他寻优算法比较起来，它仍然属于较好的解决方案之一。MMAS对基本

蚁群算法进行了几点改进。考虑本论文研究的内容，拟采用该改进算法的某

些思想求解问题。下面对该改进算法进行具体介绍

(1)信息素更新

一次循环中只有最短路径的蚂蚁才进行信息素修改增加，这与Ant．Q

System调整方法相似；所不同的是，MMAS没有使用信息素局部更新规则，
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仅让每一代中最好个体所走路径上的信息量作调整，以加快收敛速度I脚嗣。

但是这样容易出现停滞现象，于是对信息素的浓度加以限制。

(2)信息素限定

为了避免算法过早收敛到非全局最优解，应当有效地控制人工蚂蚁选择

下一个解的概率，而该概率直接取决于信息素浓度和启发式信息。由于启发

式因子在算法运行开始时已经设定并且固定不变，因此可以通过限定信息素

的范围，弱化信息素对路径选取的影响，一方面使较优路径上的边得到更多

的使用，另一方面又要探索未被充分利用的边。

将各路径的信息素浓度限制在【tm“m11之间，超出这个范围的值被强制

设为tmin或者t眦x．避免了信息素的无限制累加和可能出现的信息素为零的

现象。tm缸的设置是一个渐进的过程，在算法启动时将所有支路上的信息素

浓度初始化为最大值，每次迭代后，按挥发系数p降低痕迹浓度，只有最佳

路径上的支路才允许增加其浓度，并保持在高水平上。tmin的值可以根据经

验选取。MMAS可以有效地避免某条路径上的信息量远大于其余路径，不会

使所有的蚂蚁都集中到同一条路径上，从而有进一步寻优的可能。

(3)信息素初始化

为了更加充分地进行寻优，各路径信息素初始化为一个很大的值(通常

大于t一)，由于信息素范围的限制，在第一次迭代后设为最大值tm缸，这
样可以在一开始迭代时增大搜索的范围，因为由于信息素的挥发(挥发因子

为P)，第一次迭代后，解元素的信息素轨迹的相对差别最大可达P，第二

次可达P 2p依次类推。若将信息素初始化为下限值tmin，这种差别就会更大，

是将信息素初始化为tm“时的6倍舰。将信息素初始化为t(1)=tm缸，是让

可行解的各元素间信息素浓度差别不会过大，这样可以使算法遍历搜索空

间，不致早熟。实验表明，将初始值设为t(1)=tm缸可以改善最大．最小蚁

群系统的性能。从实验结果看，MMAS在防止算法过早停滞及有效性方面比
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基本蚁群算法有较大改进，明显优于基本蚁群算法。

4．1．5最优最差蚁群算法(Best-Worst Ant System，BwAS)

该改进算法在基本蚁群算法的基础上进一步增强了搜索过程的指导性，

使得蚂蚁的搜索更集中于到当前循环为止所找出的最好路径的邻域内嗍。蚁

群算法的任务就是引导问题的解向着全局最优的方向不断进化。这种引导机

制建立的基础是，一个解决方案越好，越可能在它的附近找出更优的解。因

此，将搜索集中于所找出的最优解附近是合理的I斗嗍。该算法的思想就是对

最优解进行更多限度的增强，而对最差解进行削弱，使得属于最优路径的边

与属于最差路径的边之间的信息紊量差异进一步增大，从而使蚁群的搜索行

为更集中于最优解的附近。该算法主要修改了蚁群算法中全局更新公式。当

所有蚂蚁完成一次循环后，增加对最差蚂蚁所经过的路径信息素的更新。若

(r’s)为最差蚂蚁路径中的一条边，且不是最优蚂蚁路径中的边，则该边上

的信息素量按公式(4-13)调整

，

f(，，s)一O-p)·f(，，s)-e·等(4-13)
Lk-

式中，g一该算法中引入的一个参数；

k嘲一当前循环中最差蚂蚁的路径长度：

k蔽一当前循环中最优蚂蚁的路径长度；

f(，，s)一城市r和城市s之间的信息素轨迹量。

4．1．6混合蚁群算法

作为一种全局搜索算法，蚁群算法能够有效地避免局部极优。但同时，

对大空间的多点全局搜索，却不可避免地增加搜索需要的时间。因此可以将

蚁群算法与其它搜索算法结合起来，提高蚁群算法的性能。例如与禁忌搜索

算法相结合，利用禁忌搜索算法的优点来提高蚁群算法的性能159I。简单的禁

忌搜索算法是在邻域搜索的基础上，通过设置禁忌表来禁忌一些已经历的操
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作，并利用藐视准则来赦免一些优良状态，其中邻域结构、候选解集、禁忌

对象、禁忌长度、藐视准则、终止准则等是影响禁忌搜索算法性能的关键。

禁忌搜索算法流程见图4．1。

f 开始 、)
＼ ／

毒
给定算法参数，产生初始解，置禁忌表为空

’ ◆

由当前解产生候选解集◆Y上
◆

将该解作为新的当前解和

l选择非禁忌的最佳候选解为新的当前解I 到目前为止的最好解

-
一一一．．一．

．⋯⋯．．．．．⋯． IJ． I

I 更新禁忌表中吾对象的任期

( 结柬 )

图4-1禁忌搜索算法流程图

4．2编程实现典型改进蚁群算法及结果比较

4．2．1三种模型的实验结果

在Vc++环境下编程实现几种有代表性的改进蚁群算法。实验选取的测

试数据为TSPLIB中20个城市的TSP。所有的实验都进行2000次循环，蚂
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蚁的数量与城市相同M：20。参数值分别设为0=l，B=2，P 4．5，Q=100l螂。

每轮实验进行10次取平均值。

表4．1为蚁周，蚁密和蚁量模型的10次实验结果。结果表明，蚁周模型

明显优于蚁密和蚁量模型。

表4_1蚁周系统，蚁密系统和蚁量系统的实验结果

实验轮数 蚁密模型 蚁量模型 蚁周模型

1 27．3098 27．3756 25．6897

2 29．4701 32．5986 27．5642

3 30．9256 27．3091 24．8478

4 33．0274 27．7834 26．4789

5 27．3091 27．0119 28．1247

6 32．0363 30．7230 25．3646

7 27．0589 27．0620 27．0150

8 ．27．3091 27．0588 25．3263

9 273091 30．4478 26．2456

10 26．5369 29．7784 26．4879

平均长度 28．8292 28．7149 263165

最优长度 26．5369 27．0119 24．8478

三类模型性能差异产生的原因是指导搜索过程的反馈信息的类型不同。

蚁周系统模型使用全局信息16ll，即蚂蚁释放的信息素量正比于所生成解的优

劣度。蚂蚁生成的路程越短，它在这条路径上贡献的信息素量就越多。而蚁

密和蚁量模型使用的是局部信息，它们的搜索过程不受解优劣度的影响，换

句话说，它们中的启发信息tij只是m的增强，而在蚁周模型中‘蘑代表了一

个与qii有关的信息的不同类型162l。
。

4．2．2基本蚁群算法与Ant-Q System、最大一最小蚁群算法、最优一最差蚁群

算法的实验结果
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实验选取TSPLIB中20个城市的倦P。基本蚁群算法的参数与前面用到

的蚁周系统模型的参数一致；Ant．Q System中的参数设为m'-20，Q-1，B

--2，6=P=o．1，，，=0．5，qo=0．9，tO=(n·k)d(其中n是城市数量，L阻

是由最近的邻域启发产生的一个路径长度)；最大．最小蚁群算法的参数为

m=20，a"-1，13=2，p---0．9，tmill=o．Ol，t一=10；最优．最差蚁群算法的参

数e分别设为{0，0．2，0．5，1,5，20，50，80，90，loo}。结果见表4-2：

表4-2基本蚁群算法与改进蚁群算法实验结果的比较

实验 最大．最小 最钯最教群系统
基本蚁群算法 Ant-Q System

轮数 蚁群系统 (每轮契幽财币弼)ef勘

l 26．0046 25．0089 24．5022 24．7538

2 27．2546 26．4424 24．O009 24．7126

3 27．5642 26．4424 24．O009 24．5262

4 24．8476 25．1247 24．5927 24．8267

5 26．4789 24．7862 24．5374 24．5262

6 26．4789 25．2234 24．6485 24．9137

7 25．3746 25．7128 24．5927 24．0013

8 27．0152 24．9998 24．6942 24．6898

9 28．1247 25．3623 24．2110 24．1239

10 25．6004 26．3297 24．5638 24．7946

平均
26．4744 25．5433 24．4344 24．5869

长度

最优
24．8476 24．7862 24．0009 24．0013

长度

实验结果表明，最大．最小蚁群算法能够获得20个城市TSP的最优解，

其所获得的平均解的质量甚至比基本蚁群算法的最优解还要好。考虑本文研

究的实际问题，本文在线路构造时拟采用Ant·Q System算法中的某些思想，

将确定性选择和随机选择相结合，在信息素更新时拟采用最大．最小蚁群算法
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的改进思想。
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第5章改进蚁群算法求解带约束条件的铁路VRP

5．1 VRP问题模型

VRP是一个典型的组合优化问题，其模型是对车辆路径问题进行理论研

究的基础。现实问题中的运输规划往往更加复杂，建模时要考虑到不同的约

束条件，如车辆的工作时间、客户定义的时间窗、多运输中心的交互作用等

约束条件，因此车辆路径问题的表现形式通常是多种多样的。但是，万变不

离其宗，由实际运输问题中的约束条件衍生的各种变形问题仍以一般VRP

为原型。本文研究的OVRP的数学模型可简化描述为：

min“x)

g(x)≥0，xED

其中，f．(x)为目标函数，g(x)为约束函数，x为决策变量，D表示有限个点组

成的集合。

5．2图论基础及图的存储结构

铁路运输网络可描述为带权的无向图G=㈣，其中V为节点集，A为
边集。对比邻接矩阵和邻接表后，采用邻接表这一数据结构来存储铁路运输

网络图。对于边很多的图，如稠密图，适于用邻接矩阵存储，因为相对于邻

接表来说，邻接矩阵占用空间少；而对于顶点多而边少的图，若用邻接矩阵

存储，那么对应的邻接矩阵将是一个稀疏矩阵，存储利用率很低。铁路运输

网络总体来说是稀疏网络，并且包含成百上千的站点，为避免造成存储空间

的严重浪费和数据冗余，采用邻接表存储来提高存储空间利用率。邻接表数

据结构已被证明是稀疏网络表达中最有效的数据结构，在交通网络最优路径

的求解算法中得到了广泛应用。图5．1是模拟局部铁路运输网络的无向图，

图中的顶点代表铁路站点，括号中的数字是站点的坐标。图5．2是图5-1的

邻接表存储结构。
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(58，20)

图5．1局部铁路运输网络模拟图

S 叫a I 205 l斗叫d l 20,45 l I

曩 叫b I 385 l斗叫s}5,25{斗叫f l 30,22 I J

b 叫a l 205 l制f 30,22 I制c l 52≯5|I
C 叫b I 385 l斗叫t I 58,20 I I

d 叫f I 30,22 l斗一蚪S}5,25 l l

e 叫t l 5S，．20 f I

f 叫b l 38'S l制d I 20，45 I制a l 205 I l

t 叫e l 5295 l+一c I 505 I l

图5．2邻接表存储结构

5．3铁路运输网络图的分层显示

确定了图的存储结构，接下来要实现的就是路网矢量图的分层显示。将

省会和枢纽站放在第一层，将二等站和三等站放在第二层。之所以给路网分

层，是因为目前我国铁路线路错综复杂，将整个路网都放在一个图层中，在

搜索路径时会浪费不必要的时间。例如：寻找“成都．北京’’的最短路径时，

就可以在第一层中搜索，省去了搜索小站的时间。在VC++环境下开发了一

个小型的绘图软件，可以实现基本图形的绘制、填充等操作；并可进行线形、

线宽及图形填充颜色等的设置：也可设置字体、字号、字高及字体的颜色。

最后编程实现了路网的分层显示。图5-3和5．4分别是第一层和第二层铁路

运输网络矢量图，表5-1是第一层铁路运输矢量图站名对照表，图5．5是带
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站名标注的铁路运输网络矢量图。

BtII，P●i

毯
苦ii＆。=五=叵．===iii=i霍ii：：盏罱再丽兰

图5-3第一层铁路运输网络矢量图

表5-1第一层铁路运输矢量图站名对照衷

标号 站名 标号 站名 标号 站名 标号 站名

0 哈尔滨 31 长春 4．8 沈阳 70 北京

71 呼和浩特 72 银川 73 兰州 74． 乌鲁木齐

75 西宁 76 石家庄 77 太原 75 郑州

79 西安 80 宝鸡 81 重庆 82 成都

83 昆明 84． 贵阳 85 南宁 86 武汉

87 长沙 88 南昌 89 广州 90 天津

91 济南 92 南京 93 合肥 94 上海
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l标号 站名 标号 站名 标号 站名 标号 站名

95 杭州 96 福州

而_ii■1而I—Vl——一——

图S-4第二层铁路运输网络矢量图
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■o--■I-__‘

剩

■●—■o‘—————叠_-_·I——．—————————————皇。9口e目’口，t-
图5-5带站名标注的铁路运输网络矢量图

5 4蚁群算法设计

第三章已经提到，蚁群算法自应用于旅行商问题和■次分配问题取得成

功后，在许多组合优化领域都有应用。BulInheinar等人就曾经采用蚁群算法

结台2-o口t算法用于解决车辆路径问题。在综合考虑第四章各种改进蚁群算

法的基础上，并受到某些改进算法思想的启发，本文采用如下改进方案解决

问题。

5 4 1线路构造

在改进蚁群算法的程序设计中，第一次循环采用随机性选择的策略，第

二次以后采用一种确定性选择和随机性选择相结合的策略。随机选择的思想

来源于自然界的蚂蚁。自然界的蚂蚁在遇到障碍物时，会随机的挑选一条路

前进。但在蚁群算法中，在第一次循环时蚂蚁会选择启发值较大的边，也就
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是说第一次循环时蚂蚁选择的站点不是随机的而是固定的。这个固定的站点

却并不一定是最优路径包含的站点。为了避免第一次寻优的固定化，程序采

取了第一次循环寻优随机化的策略。也就是先把m只蚂蚁放在初始站点，第

一次循环时m只蚂蚁随机地寻找目标站点。这个策略本文也将它应用到了循

环进行到一定程度后，蚂蚁找到的解都趋于固定值时，这时再次应用这一随

机选择策略，让蚂蚁有重新选择其他解的可能性。

人工蚁具有记忆功能，每只蚂蚁都有相关联的数据结构，叫做禁忌表。

在求解问题时，用tabu“'k=l，2'⋯，m)记录该蚂蚁当前已经访问过的节点，用

于避免蚂蚁访问同一节点不止一次的情况。开始时，输入起始城市和目标城

市，所有蚂蚁都集中在起始城市。蚂蚁k从起点出发，按照转移策略从和起

点相关联的邻接表中选择一个城市，判断是否是目标城市，若不是蚂蚁转移

到该城市，然后再从与该城市邻接的邻接表中向下选择，以此类推，直到目

标城市出现。若与城市j相邻接的邻接表已经为空而目标城市并未出现，则

蚂蚁k退回到上一级节点，选择与该节点邻接的另一节点，继续寻找目标城

市。当目标城市出现，就构造了一条路径，计算路径长度。蚂蚁k搜索完后，

蚂蚁k+l从起点出发，按照和k相同的方法，搜索出一条路径，得到另一个

解，比较路径长度后，记录到目前为止最短的路径．直到所有蚂蚁都完成搜

索，然后更新最优解上的信息素浓度。位于城市i的蚂蚁k，按公式(5．1)

的选择策略移动到城市j，并将j加入tabuk中。

f．．f鹕m缸触坼町h吖)，口墨B (5．1)

I随机选择jq芭tabuI，otherwise

式中 ％。—．连接(i，∥)的信息素强度；

仇。一启发式值，称为能见度(visibility)，对于本文讨论的模

型，在初始时，‰=1／d和； 一

a、B—分别反映了蚂蚁在运动过程中所积累的信息和启发信
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息在蚂蚁选择路径中的相对重要性：

atgmax威b．,{[t,一(f)】4【‰(f)】，)一在与i相关联的边集中，

{一芦(f)】。h—o)】，}最大的边的另一节点；
q——个随机数，O<q<l；

删定性选择概率。
表5．2列出的实验结果是基本蚁群算法与在程序中加入了随机选择策略

的对比，结果表明采取该策略是有效的。源站点(70北京)目标站点(80

宝鸡)的最短路径长度为237．078，最短路径为70(北京)．76(石家庄)．78

(郑州)．79(西安)．80(宝鸡)

表5-2北京到宝鸡的实验结果

实验次数 改进前结果 改进后结果

1 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)

2 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)

303．144

3 70(北京)-71(呼和浩特)-72 237．078(最短路径)

(银川)-73(兰州)-80(宝鸡)

4 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)

5 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)

303．144

6 70(北京)-71(呼和浩特)一72 237．078(最短路径)

(银川)-73(兰州)-80(宝鸡)

7 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)

8 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)

9 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)
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实验次数 改进前结果 改进后结果

10 237．078(最短路径) 237．078(最短路径)

5．4．2信息素的更新

本文采取的是信息素全局更新规则，一次循环中只有最优路径的蚂蚁才

进行信息素更新，更新公式为(5．2)、(5．3)

Cij(t+n)=P。Eij(t)+a Eli(t,t+n) (5·2)

ACi舻n)_后，如果最优路径包括(i’j)(5．3)
I o’ 否则

式中P—信息素挥发的系数o

△％—信息素增量；

瞅一个常数；
I besr一最优路径长度。

在一次循环中仅让最好个体所走路径上的信息量作调整，这样可以加快

算法的收敛速度，但是这样容易陷入局部最优，出现停滞现象．为了避免算

法收敛到非全局最优解而停滞，本文采用最值蚁群算法的思想，对路径上的

信息素浓度进行限制，具体做法是把信息素浓度限制在【tmjn，t一】之问，超出

这个范围的值被强制设为tmin或者t脚工，这样就避免了信息素的无限制累加

和可能出现的信息素为零的现象。t一的设置是一个渐进的过程，在算法启

动时将所有支路上的信息素浓度初始化为最大值(程序中t一值为10)嘲，
每次迭代后，按挥发系数p降低痕迹浓度，只有最佳路径上的支路才允许增

加其浓度，并保持在高水平上。t曲的值可以根据经验选取(程序中tmin值

为0．025)163l。这种策略可以有效地避免某条路径上的信息量远大于其余路径，

避免了所有的蚂蚁都集中到同一条路径上，从而使进一步搜索更优解的行为

得以继续。
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5．4．3约束条件

目前铁路运输网络繁忙，必须要考虑全局优化问题，交通平衡分为用户

最优平衡UE(User Optimum Equilibrium)和系统最优平衡SO(System

Optimum Equilibrium)。一般来说系统最优平衡是系统规划者所期望得到的

一种网络交通流的最优化分布状态，即所谓全局最优。传统的路径优化偏重

于最短路径，这对单个用户无疑是有效的，但若在整个交通网中使用就会发

生问题。例如，在一个周期，大量用户精确搜索到一条最短路径，此路径就

会被大量使用，造成拥挤直至道路阻塞；到下一周期，此路径对这些用户来

说可能不是最短的，就会造成在这一周期内该路径的空闲，如此便会造成路

网的震荡。这表明简单的最短路径算法有时无法满足合理配置交通流量的需

要。考虑了流量约束后，蚁群算法计算得到的解对单个用户来说并不一定是

最短的，但对整个系统来说却是最合理的。

用蚁群算法求解带约束条件的最短路径问题普遍采用自适应路径选择

的方法，也就是采用不同的信息素更新或者挥发规则。本文采用的方法是调

整氏’，在一轮寻优周期，第一次寻优时d鼋’的值为d{i(dii是两城市之间的距

离)，寻找到最优路径后，若没有选择进入新一轮的寻优，则最短路径所包

括的边的距离按公式(5-4)调整。

略’=dii+A d{i(o<A<1)(5-4)

在选择了调整dii’后，蚁群算法的一个重要参数％将受到影响。，7是边(ij)

的能见度(visibility)，是一个启发式值，反映由城市i转移到城市j的启发

程度。对于本文讨论的模型，‰--1／d西，通常情况下这个量在蚂蚁系统的运

行中是不变的。但由于本文采用调整dij’的策略，％在循环初始时的值为1／

嘞，一次寻优找到最优路径后，最优路径中所包括边的嘞就调整为嘞=1／如’。

程序的具体实现是，设三个图，其中一个是全局变量图g，另外两个分
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别是初始图chushi、找到最优路径后吒’需要改变的图gaibian。在输入起始

站点．目标站点找出最优路径后，程序会提示是否还有用户要寻找路径以及提

示下面的寻找是否是在同一周期内，若选择是在一个周期内，全局变量图g

指向gaibian：若选择不是，则进入新一周期的寻优，全局变量图g指向chushi。

设一个记录边信息的结构体数组，用它来传递图中边的信息，这样就可以实

现图的遍历、记录与复制操作。同时由于两站点比’值的动态调整，找到的

最优路径长度会在再次寻优时增长，这样选择另一条次优路径的可能性就会

增大，进而实现系统最优平衡。

5．5实验与结果

采用VC++6．0为编程工具，模拟实际铁路运输图，参数的取值见下文。

编程实现了能达到系统最优平衡的最优路径的求解。输入起点14(大庆)终

点76(石家庄)程序运行结果如下：最优路径长度是：333．616，最优路径

是：14(大庆)．37(大安)-4l(太平川)．43(通辽)却(新立屯)-50(锦

州)．5l(葫芦岛)-70(北京)．76(石家庄)，界面如图5-6所示。
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113iij≈ii一————
___

lI_l目_L—=—————!二———一。!．————!!——一! !l_ii写叠蕾 自口te《4+t，

图5-6同一周期第一次寻找大庆到石家庄的晟优路径

程序提示：是否还需要寻找最优路径，若还要寻找，程序进一步提示：

是否是同一周期的寻找，在选择“是”后。若继续输入起始站点足14(大

庆)，目的站点是76(石家庄)，此时第一次寻找到的最优路径所包括的边

的以’值已经根据公式5．4进行了调整，第一次寻找到的最优路径的长度已经

由最初的333．616变为第二次寻找的443．71，此时，另一条路径的长度已经

比443．71更优，所以程序的撮终运行结果是：最优路径长度是：431．428，

最优路径是：14(大庆)-37(大安)．31(长春)．-46(四平)_47(铁蛉)-48

(沈阳)一50(锦州)-51(葫芦岛)一70(北京)．76(石家庄)，界面如图

5—7所示。
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bii■i Ill丽t厂

若_誓2：．虿：．皇： !．=蔓=]i茜萱芋“嚣j
图5-7同一周期第二次寻找大庆到石家庄的最优路径

继续寻优依然是上述起点和终点查询结果变为(509．246)：14(大庆)

一15(让湖路)一16(齐齐哈尔)-38(白城)-41(太平川)-43(通辽)-49(新

立屯)·50(锦州)．51(葫芦岛)-70(北京)．76(石家庄)；第四次输入相

同的起点和终点，仍然是同一周期最优路径的寻找，查询结果变为(558．010)：

14(大庆)_0(哈尔滨)-32(吉林)-65(烟筒山)．64(抚顺)-48(沈阳)

．50(锦州)．51(葫芦岛)．70(北京)．76(石家庄)。第五次找到的最优路

径与第一次找到的相同，但路径长度已经变为：706093

在一个周期内寻找乌鲁木齐(74)．贵阳(84)，找到的最优路径长度为

461．665，最优路径为：74(乌鲁木齐)．73(兰州)．80(宝鸡)．82(成都)

-81(重庆)一84(贵阳)。在另一新的周期内寻找银川(72)-贵阳(84)，

找到的最优路径长度为244．127，最优路径为72(银川)．73(兰州)．80(宝
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鸡)．82(成都)．81(重庆)．84(贵阳)。但在同一周期内输入这两个查询

项目，先查询乌鲁木齐(74)．贵阳(84)，再查询银川(72)．贵阳(84)，

程序给出的结果是：乌鲁木齐到贵阳的路径长度为461．665，查询到的路径

为：74(乌鲁木齐)．73(兰州)．80(宝鸡)．82(成都)．81(重庆)．84(贵

阳)；银)sin贵阳的路径长度为257．579，找到的路径为：72(银川)．73(兰

州)．80(宝鸡)．79(西安)．81(重庆)．84(贵州)。之所以出现这种结果

是因为在同一周期的寻找，考虑了约束条件。同一周期内程序给出的贵阳到

银川的路径虽不是最短的，但却给出了考虑流量问题的备选路径。运行界面

如图5．8所示：

曼塑．丝：：．．——————一一立璺皇仲∞●■cD t■c!D■■∞

D蓝口 庐■t

堕～一一一——一～⋯一～⋯～——一——一一279。ram一,"-炻一．：169。n_～查重笪ll__尘 望 。，! 一二 。型一 。．．宝 ：：罩垦垦霹鼍did t-雪-n耵
图5．8同一周期找到的乌鲁木齐到贵阳与银)IIN贵阳的路径

5．6算法中的参数选择

根据实验发现算法中的参数取不同的值对结果有很大的影响。Q为蚂蚁
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循环一周时释放在所经过路径上的信息素总量。总信息量Q越大，则在蚂蚁

已经走过的路径上的信息素累积就越快，可以加强蚁群搜索时的正反馈性

能，有助于算法的快速收敛。在本文的数据规模下Q值取100获得的实验结

果令人满意。Q值的大小表明结点上的信息量受重视的程度，a值越大，蚂

蚁选择以前选过的点的可能性越大，但过大会使搜索过早陷入局部最小点，

本文实验时Q取值为3。B的大小表明启发式信息受重视的程度，13越大，

表明选择路径时越依赖启发式信息，程序中13取值为2。信息素挥发系数P

的大小直接关系到蚁群算法的全局搜索能力及其收敛速度，取值太大或太

小，运行结果都不理想，P取值趋近于1时，挥发太快，路径上的痕迹基本

上无积累，不能很好的在蚂蚁之间传递信息，p取值趋近于0时，则挥发很

小或几乎不挥发，此时以前积累的信息比例太大，不易更新，也不可能全面

地传递信息，故效果也不好，实验表明，P的取值在0．5-0．9之间，效果较好，

程序中P取为0．8。In为蚂蚁的数目，单个蚂蚁在一次循环中所经过的路径，

表现为问题可行解集中的一个解，111个蚂蚁在一次循环中所经过的路径，则

为可行解的一个子集。显然，子集越大越可以提高算法的全局搜索能力以及

算法的稳定性，但过大会使信息正反馈的作用不明显，收敛速度减慢；反之，

子集较小，收敛速度会加快，但本文的实验处理问题的规模比较大，子集过

小会使算法的全局性能降低，算法的稳定性能差，容易出现过早停滞现象。

通过实验，m的理想值在100．300之间，程序中取为200。本文有一参数入，

入的选择依据是约束条件的强弱，约束条件越严那么入的取值就越大，程序

中入的值为0．3。‘程序终止的条件，可通过设定循环次数或根据进化的趋势

及问题的要求来决定，本文采用设定循环次数。蚁群算法中各个参数的作用

实际上是紧密耦合的，一个参数值的选取有赖于其他参数的配置嗍。Q、a、

B、P可以用实验方法确定最优组合，已经公布的一些例子的经验结果为：

①O≤a≤5；②1≤13≤5：③O．1≤P≤0．99，取0．7左右为佳；④10≤Q≤1000。
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结论与展望

1、结论

多种运输方式的激烈竞争，货主对运输方式的选择余地越来越大，对运

输服务质量的要求越来越高。可靠的运输能力，是使货运营销目标得以实现

的根本保证。为了适应货运市场营销的需要，铁路一方面要继续加快建设，

提高路网的综合运输能力：另一方面要科学地进行运输组织，根据货运市场

的需求优化运力配置。否则就建立不了正确、迅速、安全、廉价的作业体制。

本文在对带流量约束的铁路车辆路径问题研究后得出如下主要结论：
．

(1)根据铁路运输中带流量约束的线路优化问题的实际情况，在对其分类、

模型建立以及求解方法进行详细分析、讨论和对比后，决定采用蚁群算法来

求解问题。

(2)对铁路运输网络矢量图的分层有助于搜索速度的提高。

(3)分析了许多典型改进蚁群算法，编程实现并进行对比。在吸收一些典

型改进蚁群算法的思想后，针对研究的问题本文采取了以下改进措施：①确

定性选择和随机性选择相结合的选择策略；②信息素全局更新规则；@对信

息素浓度进行限制。实验表明这些改进是有效的。

(4)考虑了流量约束，目的就是要获得网络交通流的最优化分布状态，这

样就能避免某路径同一时间被大量使用，造成拥挤直至道路堵塞。考虑了约

束条件后的蚁群算法计算得到的解并不一定是最短的，而是给出了考虑流量

约束的备选路径。本文采用的方法是动态地调整d蔚’，通过大量实验发现这

种调整是有效的。

(5)针对论文研究的实际问题，多次实验后在论文的最后总结了蚁群算法

中各参数的选取规则。

2、展望

随着优化方法及理论的发展，蚁群算法这种寻优思想具有十分光明的前
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景，更多深入细致的工作还有待开展。举例如下：

(1)蚁群算法中的参数设定有很多经验因素，目前还没有很好的规律，只

能依照试探。怎样根据不同的问题抽象出一些有共性的特征，依据这些特征

配置合适的参数，是一个值得研究的问题。

(2)对蚁群算法而言，在基本原理已经明确的条件下，重要的就是开发出

求解问题的算法模型，使问题的求解更加切实有效。而在工程实际的应用中，

算法模型的收敛和算法的复杂度是值得深入研究的问题。

蚁群算法在带约束条件的铁路VRP上的这一成功尝试再次表明了该算

法在组合优化领域是具有强大竞争力的。这种模仿自然界生物的新型寻优算

法无疑具有十分光明的前景。随着深入的研究，该算法必将成为一种强有力

的寻优手段和工具，将会在越来越多的领域中得到运用。
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改进蚁群算法核心代码：

class ant

附录

int ch00seNextCity(int mx)；double prob[iCityCount]：
int m_iCityCount；void addcity(int city)：

int tabu[iCityCount]；int AllowedCity[iCityCount]：

void Clear()；void UpdateResult()：

double m_dLength。m_dShortest：

int IOVe(int豫x)；ant0：

】：

int ant：：ChooseNextCity(int Jax)

{

int j=10000；

double temp=O；

Jut curCity=tabu[m_iCityCount一1】：
if(max=l¨p>p‘)

l

edgenode*p=g->adjlist[eurCity]．firstedge；
int nextpoint[iCityCount]：int lo=o，-l：

while(p!=NULL)
{
nextpoint[mO++]=p->adjvex；

p=p->next：

}
皿l=(int)(rand()SmO)：

if((A110vedCity[nextpoint[=I]]=I))
j=nextpoint[皿l】：

return J：

l

else

(

edgenode,p=g->adjlist[eurCity]．firstedge；

vhile(pt=NULL)
I
if((hiiovedCity[p->adjvex]=I))

temp+=po，((1．0／p一>distance)，beta)*pow((p->m_dTrial)，alpha)：
p--p-)next：

l

p=g->adjlist[curCity]．firstedge；
double sel--0：

vhile(p!=NULL)

(
if((AllowedCity[p->adjvex]=1))
l

‘prob[p一>adjvex]=poW((1．O／p->distance)，beta)*pow((p->m_dTrial)，alpha)／te=p；
sel+=prob[p->adjvex]；p=p一>next；



】

else

{

prob[p-Yadjvex]=0；p=p-Ynext：
J

】

p=g->adjlist[curCity]．firstedge；
double mRate=rnd(0。sel)：

double mSelectl=0：

while(pl=NULL)

{

if((AllowedCity[F->adjvex]一---1))
l

mSelectl+=prob[p一>adjvex]：
if(mSelectl>=mRate)Ij=p->adjvex；break；}

．p=p-Ynext：

}

else

{

prob[p-Yadjvex]=O；p--p->next：
}

if(j==lOOOO)

I

p=g->adjlist[curCity]．firstedge；
edgenode知：double LSelect印：

while(p!-肌L)
f
if(prob[p-Yadjvex]YmSelect)
I

_Select=prob[o->adjvex]；q=p；p=p->next；
}

else p=p->next：

)

if(mSelect!：0)

{

j=q_>adjvex；

}

}
return J：

}
void ant：：UpdateResult 0
(

int i=o：edgenode却：
．dO

{

p=g->adjlist[tabu[i++]】．firstedge；
while(p->adjvex!=tabu[i])

p2p一>next；m_dLength+=p一>distance：

)while(p一>adjvex!=aimcity)：
)
int ant：：move(int max)



I
int j=ChooseNextCity(田ax)：

if(j----lOOOO)

return 0：

else

{
addcity(j)；return l：

】

)
class project

{

public：

void UpdateTrial 0：

double m_dLength；

void initmap()：

ant ants[iAntCotmt]：
void GetAnt0：

int StartSearch()：

project0：

l：
void project：：UpdateTrial 0
I

int i=O：edgenode．p：

do

{

p=g->adjlist[besttour[i++]]．firstedge；
．bile(p-Yadjvex!=besttour[i])p--p->next；

p->m_dTrial=rou*p->m_dTrial峨}r>distance；
if(m_dTrial>m_dTrial．_)m_dTrial=m dTrial_：

else if(m dTrial<m_dTrialJ LdTrial=LdTrial--；
1while(p->adjvex!=aimcity)：
}

project：：project()

(

m_dLength=fOe9；

j

void project：：GetAnt 0

f

int i=0：

for(i=0：i<iAntCount：i++)

ants[i]．addcity(primcity)：
}

int project：：StartSearch 0
I

int max=l：

int J。k；double temp；int temptour[iCityCount]：
-hile(max<=iltCount)

{

for(j=O；j<iAntCount；j++)
I
int 1：
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呐ile(g->adjlist[ants[j]．tabu[ants[j]．m_iCityCount—l】】．vertex!=aimcity)
{

l=ants[j]．IOVe(a瞰)：
if(1==o){break；)

)

}

for(j=O；j<iAntCotmt：j++)

{

if(g-)adjlist[ants[j]．tabu[ants[j]．m_iCityCount—1]]．vertex==aimcity)
ants[j]．UpdateResult0：
l

int t：
‘

for(j--0；j<iAntCount：j++)

if(g-)adjlist Cants[j]．tabu[ants[j]．m iCitzCount=1]]．vertex--一aimcity)break；

temp=ants[j]．m_dLength；

for(t=o：t(ants[j]．a_iCityCount：t++)
temptour[t]=ants[j]．tabu[t]：
for(j=O；j(iAntCotmt：j++)

{

if(g-)adjIist Cants[j]．tabu[ants[j]．m_iCityCount-1]]．vertex=aimcity)
{

if(tempY=ants[j]．m．_dLength)
I

temp=ants[j]．m_dLength；k=ants[j]．J_iCityCoant；
for(t=O；t(ants[j]．m iCityCount；t++) ．

temptottr[t]=ants[j]．tabu[t]：
l

l

}

if(t唧<_—dLength)
l

m_dLength=temp；

for(t=O：t<k：t++)

besttour[t]=temptour[t]：
)
UpdateTrial 0：

for(j=O；j(iAntCount：j++)

ants[j]．Clear()：m骶++：
)

)

void createadjgraph(adjgraph嘲
I

int i，j’k：edgenode●s：

ifstream in(’dingdi机txt’)：
inYYg--Yn))g-)e：

for(k=O；k(g-Yn；k++)

{

in>>g一>adjlist[k]．vertex；
g->adjlist[k]．firstedge=NULL；
}

for(k．O：k(g-Yn：k++)
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{

in>>g一>adjlist【k]．x>>g-Yadjlist[k]．y：
l

for(k=O：k<g->e：k++)

f

in>>i>>j：

s=(edgenode*)malloc(sizeof(struct node))：

s->adjvex=j：in>>s一>x>Ys一>)r：s一>m_dTrial=m_dTrial--；

s->distance=sqrt(pow((g->adjlist[i]．x-g->adjlist[j]．x)．2)+pow((g-YadjIist[i]．y-g
一>adjlist[j]．y)，2))：

s->next=g-Yadjlist[i]．firstedge；
g->adjl ist Ei]．firstedge=s；

s=(edgenode*)realloc(sizeof(struct node))：

inY>s一>x>>s一>y：s->adjvex=i：s一>m_dTrial=1：

s->distance=sqrt(pow(g->adjlist[i]．x-g-Yadjlist[j]．x)．2)+pow((g一>adjlist[i]．y-g
->adjlist[j]．Y)．2))：

s->next=g-Yadjlist[j]．firstedge；g->adjlist[j]．firstedge=s；
1

)
void BianLi(edgnodeinform inf[]，adjgraph·92)
{
int i。k--O：edgenode卸：
bool visited[iCityCount][iCityCount]：

for(i=0：i<iCityCount：i++)

for(int j=0：j<iCityCount：j++)
visited[i][j]=false；

for(i=O；i<92一>n：i¨)
I

p=92->adjlist[i]．firstedge；
while(p!=NULL)

l

if(visited[92->adjlist[i]．vertex][p-Yadjvex])
p--p-Ynext：

else

{

inf[k]．i=92->adjlist[i】．vertex；inf[k]．j=p-Yadjvex；
inf[k]．m_dTrial=p-Ym．．dTrial：inf[k]．distance=p-Ydistanee；
k++：

visited[92-Yadjlist[i]．vertex][p->adjvex]=true；
visited[p->adjvex][92->adjlist[i]．vertex]=true；
p--p->next：

l
}

)
}

void Copygraph(adjgraph*gl，adjgraph*92)

{
int k：edgenode木s：gl->n=92一>n：gl一>e=92一>e：

for(k=O；k<gl->n；k++)

{

gl-Yadjlist[k]．vertex=92->adjlist【k]．vertex；



gl一>adjlist[k]．firstedge=NULL；
)

BianLi(inf，92)：

for(k=0：k<gl一>e；k++)

f

s=(edgenode幸)realloc(sizeof(struct node))：

s一>adjvex=inf[k]．j：s一>m dTrial=inf[k]．m_dTrial：

S->distance=inf[k]．distance：

S->next=gl一>adjlist[iaf[k]．i]．firstedge；
gl一>adjlist【inf[k]．i]．firstedge=s：
s=(edgenode*)realloc(sizeof(struct node))：

S->adjvex=inf[k]．i：s一>m_dTrial=inf[k]．1_dTrial：
s->distance=inf[k]．distance；s->next=gl->adjlist[inf[k]．j]．firstedge；

gl一>adjlist[inf[k]．j]．firstedge=s；
}
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攻读硕士学位期间发表的论文及科研成果

周宏敏．带约束条件的铁路运输网络车辆路径问题研究．2007年信息、电子与

控制技术学术会议论文集．


	封面
	文摘
	英文文摘
	声明
	第1章绪论
	1.1选题背景和研究意义
	1.2国内外研究现状
	1.3本文的主要内容

	第2章VRP的提出及各类VRP的算法
	2.1 VRP的提出
	2.2 VRP的分类
	2.3求解VRP的算法
	2.3.1精确算法
	2.3.2人工智能算法

	2.4开放式车辆路径问题

	第3章基本蚁群算法及其实现
	3.1蚁群算法的提出
	3.2蚁群算法的基本原理
	3.3蚁群算法的应用
	3.4蚁群算法的特点
	3.4.1蚁群算法的优点
	3.4.2蚁群算法的缺点

	3.5蚁群算法模型
	3.5.1 TSP问题
	3.5.2蚁群算法模型

	3.6蚁群算法与其它人工智能算法的比较

	第4章蚁群算法的改进及实现
	4.1蚁群算法的改进
	4.1.1带精英策略的蚁群算法
	4.1.2基于优化排序的蚁群算法
	4.1.3 Ant-Q System
	4.1.4最大-最小蚁群算法(Max-Min Ant System)
	4.1.5最优最差蚁群算法(Best-Worst Ant System,BWAS)
	4.1.6混合蚁群算法

	4.2编程实现典型改进蚁群算法及结果比较
	4.2.1三种模型的实验结果
	4.2.2基本蚁群算法与Ant-Q System、最大-最小蚁群算法、最优-最差蚁群算法的实验结果


	第5章改进蚁群算法求解带约束条件的铁路VRP
	5.1 VRP问题模型
	5.2图论基础及图的存储结构
	5.3铁路运输网络图的分层显示
	5.4蚁群算法设计
	5.4.1线路构造
	5.4.2信息素的更新
	5.4.3约束条件

	5.5实验与结果
	5.6算法中的参数选择

	结论与展望
	致谢
	参考文献
	附录
	攻读硕士学位期间发表的论文及科研成果

