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摘 要： 车辆路径作为经典的组合优化问题一直是研究的热点与难点，无论是在应急管理工作还是物流配送

中，对它的合理规划都至关重要.为了今后更好地开展相关工作，本文回顾了精确算法、启发式算法和机器学习算法在

车辆路径优化问题中的研究进展，并基于Solomon标准数据集对六种经典算法的求解性能进行了比较分析；分别从局

部最优和收敛速度间的平衡关系、个体评价函数、动态车辆路径问题以及机器学习算法在车辆路径问题中的应用等四

个方面对其发展趋势进行了展望.
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Research Progress of Vehicle Routing Problem

JIANG Hua-wei1，2，GUO Tao 1，2，YANG Zhen1，2
（1. Ministry of Education Key Laboratory of Grain Information Processing and Control（Henan University of Technology），Zhengzhou，

Henan 450001，China；
2. College of Information Science and Engineering，Henan University of Technology，Zhengzhou，Henan 450001，China）

Abstract： As a classical combinatorial optimization problem, vehicle routing has always been a hot and difficult re⁃
search topic. It is very important to make reasonable planning for it in both emergency management and logistics distribu⁃
tion. In order to better carry out related work in the future, this paper reviewed the research progress of exact algorithm, heu⁃
ristic algorithm, and machine learning algorithm in vehicle routing optimization problem. Then the comparisons of the per⁃
formance of six classical algorithms were conducted based on Solomon standard data set. The development trend was pros⁃
pected from the aspects of balance relationship between the local optimum and the convergence speed, individual evalua⁃
tion function, dynamic vehicle routing problem, and the application of machine learning algorithms in the vehicle routing
problem.
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1 引言

近年来，由于国内外突发性公共事件和自然灾害

时有发生，应急管理工作的顺利进行显得尤为重要，而

车辆路径问题作为其核心问题，直接影响应急管理工

作能否快速、高效地开展 . 此外，随着物流运输业的迅

猛发展，道路车辆和物流量急剧增长 . 因此，为了高效

开展应急管理工作，提高车辆配送效率，研究人员对车

辆路径问题（Vehicle Routing Problem，VRP）进行了大量

研究，并取得了显著的成果 .
笔者分别在中国知网和Web of Science核心合集中

以“车辆路径问题”和“Vehicle routing problem”为关键

词，检索了近十年的期刊论文，并对每一年的论文数目

进行统计，其结果如图 1所示 . 从 2010年至 2019年，中

国知网上有关车辆路径问题的期刊论文共 3 634篇，其

中 2013发表在《系统工程理论与实践》上的一篇文章

被引用 152次；Web of Science核心合集上的发文量为

4 799篇，其中高被引论文70篇，2013年发表在TOP期刊

European Journal of Operational Research上的一篇文章被

引用421次 . 从近十年的发文量上来看，基本呈递增趋势，

由此可以看出VRP仍然是目前学者研究的热点领域 .
收稿日期：2020-10-19；修回日期：2021-01-30；责任编辑：王天慧
基金项目：河南省自然科学基金（No.162300410055）



第 2 期 蒋华伟:车辆路径问题研究进展

VRP自 1959年由 Dantzig和 Ramser［1］首次提出之

后，便受到许多专家学者的高度关注 . 该问题指对具有

不同物资需要的需求点，由配送中心对其进行物资配

送，通过规划合理的行车路线，使得成本（如路程最短、

耗费时间最少等）最小化，其示意图如图 2所示 . 作为

一种经典的组合优化问题，VRP已被证明是NP-hard问
题［2］，即当问题规模很大时求解最优路径非常困难 . 近
年来，随着社会经济的发展，越来越多的VRP变体问题

被得以提出，逐渐成为研究的热点，如带时间窗的车辆

路 径 问 题（Vehicle Routing Problem With Time Win⁃
dows）［3］、多配送中心车辆路径问题（Multi Distribution
Center Vehicle Routing Problem）［4］、多目标优化的车辆

路径问题（Vehicle Routing Problem Based on Multi Ob⁃
jec-tive Optimization）［5］、动态车辆路径问题（Dynamic
Vehicle Routing Problem）［6，7］及大规模车辆路径问题

（Large Scale Vehicle Routing Problem）等［8，9］.

根据VRP求解方式的不同，目前VRP的优化求解

算法可分为精确算法、启发式算法和机器学习相关的

算法三大类，图 3给出了具体的VRP求解算法分类 . 其
中，精确算法一定可以求出问题的最优解；启发式算法

能在可接受的计算成本（计算时间、占用空间等）内，给

出一个近似最优解；机器学习相关算法利用自动学习

特征这一优点，可求得问题的近似最优解 . 本文对这些

算法的发展现状及存在的问题进行了总结分析，并对

未来的研究趋势进行了讨论 .

2 精确算法

精确算法是针对某一具体问题建立相应的数学模

型，然后利用数学方法进行求解，通常用于求解问题的

最优解，常用的精确算法有分支定界法、列生成法和动

态规划法等 .
2. 1 分支定界法

分支定界法（Branch And Bound，BAB）［10］由“分支”

策略和“限界”策略两部分组成，采用广度优先或最小

耗费优先的方法，在问题的解空间树上搜索可行解，并

在找不到比当前解更好的解时修剪子树，是一种广义

搜索穷举算法，其原理如图4所示 .

由图 4可知，采用分支定界法对 VRP进行求解

时，把全部可行的解空间不断分割成越来越小的子

集，通过设置子集的上界或下界判断子集是否需要

进行下一步的划分，缩小解的搜索范围，减少计算

量 . 求解 VRP时，其目标一般为最小化成本，对于问

题 F（x），其松弛问题 RF（x）的最优解即可作为问题

F（x）的一个下界，将 F（x）分解为两个新的子问题，其

划分如式（1）所示 .
ì
í
î

ïï

ïï

RF ( )x ， x1 ≤ ë ûx*1 ∧ f ≥ f *
RF ( )x ， x1 ≥ é ùx*1 ∧ f ≥ f *

or
ì
í
î

ïï

ïï

RF ( )x ， x2 ≤ ë ûx*2 ∧ f ≥ f *
RF ( )x ， x2 ≥ é ùx*2 ∧ f ≥ f *

（1）

其中，ë ûx*1 表示比原问题解 x*1小的最大整数，é ùx*1 表示比

图1 VRP求解算法研究趋势

图2 VRP场景示意图

图3 VRP求解算法分类

图4 分支定界法求解原理
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原问题解 x*1大的最小整数；ë ûx*2 表示比原问题解 x*2小的

最大整数，é ùx*2 表示比原问题解 x*2大的最小整数；f *表
示当前问题的下界，f表示子问题的解，若子问题的解

超出问题的下界则进行剪枝 .
由式（1）可知，分支定界算法执行的效率取决于

问题解空间的上下界，寻找的上下界越紧凑，算法的

执行效率越高 . 由于需要对问题的所有可行解空间

进行搜索，对于规模稍大的 VRP来说，其所有可行解

空间无疑是庞大的，因此使用分支定界法对 VRP进

行求解需要耗费很长的时间 . 为此，Pecin等［11］提出

了分支价格和消减（Branch Price and Cut，BPC）法来

求解带时间窗的 VRP，当使用标记算法计算难以求

解实例的列生成定价子问题时，使用弧子集代替节

点子集，减少了计算复杂度，从而加快了算法求解

VRP最优解的速度 . 另外，Ceselli等［12］为求解废物管

理系统中的 VRP，通过在分支定界框架下动态生成

行和列，对定价问题提出特定的精确算法，减少了寻

找最优解的时间 . 此外，针对分支定界法中搜索树存

在的对称性问题，Santos等［13］在求解两级容量受限

VRP时，设计了一个新的集合分区重构方式，使其不

涉及按车辆索引的变量，消除了搜索树中存在的对

称性问题 .
2. 2 列生成法

列生成法［14］是求解VRP的一种高效算法，目前先

进的求解 VRP的精确算法大多是基于列生成法形成

的 . 采用列生成法求解时，根据文献［14］将问题分解为

限制主问题和定价子问题 . 一般主问题为一个带有二

元变量的划分问题，子问题为一个约束最短路径问题 .
将其应用于VRP中，分解后的子问题和限制主问题分

别如式（2）、式（3）所示［15］.
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min ∑
( )i，j ∈ A

d ( )i，j xij，

∑
j ∈ δ+( )0

x0，j = 1， ∑
i ∈ δ-( )N + 1

xi，N + 1 = 1，
∑
j ∈ δ-( )j

xij - ∑
i ∈ δ+( )j

xji = 0， ∀j ∈ { }1，2，…，N ，

∑
i ∈ S
∑

j ∈ S，j ≠ i
xij ≤ || S - 1，∀S ⊂ X，1 < || S < N，

∑
i = 1

N

qi∑
j ∈ δ+( )i

xij ≤ Ck，
si + d ( )i，j - K ( )1 - xij ≤ sj，∀ ( )i，j ∈ A，
ai ≤ si ≤ bi， ∀i ∈ { }1，2，…，N ，

xij ∈ { }0，1 ， ∀ ( )i，j ∈ A

（2）
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min ∑
k = 1

K ∑
p ∈ Ωk

cpkλpk

∑
k = 1

K ∑
p ∈ Ωk

apikλpk = 1， ∀i ∈ { }1，2，…，N ，

∑
p ∈ Ωk

λpk = 1， ∀k ∈ { }1，2，…，K ，

λpk ≥ 0， ∀k ∈ { }1，2，…，K ， ∀p ∈ Ωk

（3）

其中，K为车辆总数；Ck表示第 k辆车的最大载重；N为

节点总数；A表示节点之间弧的集合；S表示节点集合；

Ωk表示车辆 k的有效路径集合；d（i，j）表示节点 i与 j之
间的距离；qi表示节点 i的需求量；cpk表示车辆 k的行驶

路线 p的成本；apik表示在路径 p下节点 i被车辆 k访问的

次数；λpk表示车辆 k在路径 p的极值点；ai和 bi为节点 i
的时间要求 .

由式（2）、式（3）可知，列生成法并不是同时处理所

有的可行解，而是基于当前生成列的子集，通过限制主

问题进行优化求解，当其余的可行解可以改善当前限

制主问题的最优解时，才会进入该子集 . 但由于列生成

法只能求解线性松弛问题，在使用列生成法求解VRP
时，一般将其与其他精确算法相结合 . 为此，Hernandez
等［16］在求解带时间窗的VRP时，使用两组覆盖公式和

分支定价法对问题进行求解，为减少计算量，使用列生

成法计算其下界，在列生成过程中，对受限主问题和定

价问题进行迭代求解，当定价问题无法为受限主问题

找到新的潜在改进列时停止，有效降低了VRP的求解

时间 . 此外，Pecin等［17］为求解容量受限的VRP，在分支

削减和价格算法（Branch Cut and Price，BCP）中使用列

生成法，将列与 ng-路由关联，采用标签算法求解相应

的定价子问题，同时当列生成法出现严重的收敛问题

时，BCP算法会自动执行双重稳定，防止算法在求解

VRP时过早收敛 . Fukasawa等［18］采用分支定价算法与

列生成相结合的方式求解容量受限的VRP，首先使用

分支定价算法求解根节点，并记录得到的下界和运行

时间，再次求解时采用列生成法寻找其下界，以平衡下

界的优劣与寻找更优下界所耗费时间之间的关系，提

高算法的整体运算效率 .
2. 3 动态规划法

动态规划算法［19］求解时将复杂的原问题分解为相

对简单的子问题，然后把子问题的解合并得出原问题

的解 . 采用动态规划法求解 VRP，根据 VRP的优化目

标，即总成本最小（总行驶距离最短、总运输成本最小

或总服务时间最短），将其看作一个多阶段决策问题，

分解成一系列的单阶段问题 . 当每一个单阶段问题的

成本最小时，该问题的总成本一定是最小的 . 访问所有

节点需要的成本可由式（4）表示［20］.
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Λ ( ){ }j ，j = cΛ a1，j，β，∀j ∈ V\a1
C
Λ ( )Φ，j = min i ∈ Φ\j{ }C

Λ ( )Φ\j，i + cΛ i，j，β ，∀j ∈ Φ
C*
Λ = min j ∈ V\a1{ }C

Λ ( )V\a1，j + cΛ j，a1，β
（4）

其中，β用于记录车辆运输期间的时间，初始值为相应操

作的开始时间，当访问到车场时则重置为初始值；V=｛0，
1，…，n｝表示节点集；Φ表示访问节点的集合，Φ∈V\0；
c
Λ
a1，j，β表示从车场 a1到节点 j的时间相关成本，c

Λ
i，j，β表示

从节点 i到节点 j的时间相关成本，c
Λ
j，a1，β表示从节点 j到

车场 a1的时间相关成本；C
Λ (Φ，j )表示从车场 a1开始访

问Φ中所有节点一次且最后一个节点是 j所需成本；C*
Λ

表示访问完所有节点并返回车场a1的最小总成本 .
采用动态规划法求解VRP，在计算时可以利用实

际知识和经验提高求解效率，但由于指数型内存和计

算时间的要求，往往会产生维数灾难问题，其在大规模

问题中的适用性受到限制，为此，Soysal等［20］针对绿色

时间相关的容量限制VRP，提出了基于加权随机抽样

的约束动态规划方法，通过执行一系列的模拟递归来

改进可行解，且每一次递归都可能选择不同的部分行

程集合，该方法虽然不能保证找到问题的最优解，但是

适用于处理大规模VRP问题 . 此外，Xiao等［21］研究了

具有时间依赖性的CO2排放优化VRP，提出了混合遗传

算法和动态规划算法相结合的方法求解该问题，使用

动态规划算法确定车辆在给定行车路线中的最优时刻

表，借助算法的多项式级复杂度，减少了问题的计算时

间，提高了求解VRP的运算效率 . 同时，Marinelli等［22］

为求解考虑环境因素的两级容量VRP，采用动态规划

方法，利用FCM聚类将主问题分解为若干个子问题，使

用精确算法来获得每一个子问题的第一个解，并结合

2-opt、Or-opt和轮盘赌方法重新分配需求点，对得到的

每个新的子问题应用精确算法求出其第二层的最优

解，以此不断优化问题的可行解 .
求解VRP时，传统精确算法通常以时间和空间的

复杂度为代价来换取解的质量，在求解时引入了严格

的数学方法，其计算时间会随着问题规模的增大呈爆

炸式增长，从而导致精确算法的性能大大降低，甚至无

法求出最优解，因此只能将其应用于小规模 VRP求

解中 .
3 启发式算法

采用精确算法求解VRP时，随着问题规模的逐渐

增加，其时间复杂度快速增长，使得算法的求解性能不

断降低，因此为高效求解大规模VRP，国内外学者将研

究的重点转向采用启发式算法对VRP进行求解 .
启发式算法是相对于最优化算法提出的，在可接

受的范围内给出待解决组合优化问题的一个可行解，

该可行解与最优解的偏离程度一般不能被预估 . 相比

于传统的精确算法，在处理大规模VRP时，启发式算法

具有更高的鲁棒性、可行性 . 目前用于VRP求解的启

发式算法有很多，主要包括蚁群算法、遗传算法和其他

算法（如智能水滴算法、粒子群算法和禁忌搜索算

法等）.
3. 1 蚁群算法

蚁群算法是由Dorigo等［23］在 1991年提出的，由于

蚂蚁根据信息素浓度选择路径，并在运动过程中释放

信息素，因此某一路径上经过的蚂蚁越多，信息素浓度

就越高，则后面的蚂蚁选择该路径的可能性就越大 . 蚁
群寻找最优路径的原理如图5所示 .

路径（i，j）上 t+n时刻信息素的更新由式（5）、式（6）
和式（7）确定 .

τij( t + n) = ρ ⋅ τij( t) + Δτij( t) （5）
Δτij( t) =∑

k = 1

m Δτkij( )t （6）

Δτkij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q
Lk

， t至t + n时刻蚂蚁k选择路径 ( )i，j

0， 否则

（7）

其中，τij（t+n）和 τij（t）分别表示 t+n和 t时刻路径（i，j）上

的信息素；ρ表示一个系数，（1-ρ）表示信息素挥发系

图5 蚁群寻找最优路径原理图
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数；△τij（t）表示路径（i，j）上的信息素增量；Δτkij表示在

时刻 t和时刻 t+n之间第 k只蚂蚁在路径（i，j）上释放的

信息素；Q为常数；Lk表示第 k只蚂蚁走过的长度 .
当使用蚁群算法求解VRP进行信息素更新时，由

于路径上的初始信息素匮乏，蚂蚁在选择路径时并不

能充分利用已知信息 . 为此，Kuo等［24］为解决动态

VRP，在模糊蚁群算法中引入一种聚类插入算法，以此

获得更好的初始信息素，相比于使用随机初始信息素，

提高了算法求得VRP最优解的概率 . 此外，Tang等［25］

在求解带软时间窗的多站点异构VRP时，根据最近原

则将问题分组后，使用扫描算法构造初始路径，同时引

入遗传算子，自适应调整交叉概率和变异概率对模型

进行求解，并采用平滑机制以提高蚁群算法求解VRP
的性能 . 当VRP规模很大时，蚁群算法的收敛速度变

慢且易陷入局部极值，针对这一问题，Zhang等［26］为求

解具有弹性时间窗的多目标VRP，在蚁群算法中引入

变异算子对随机选取的解进行邻域搜索，并使用交换

算子、移位算子和逆算子保持种群多样性，防止陷入局

部最优 . 此外，胡蓉等［27］在求解绿色VRP时，采用动态

信息素浓度挥发系数并加入系数控制因子，避免算法

过早收敛，同时设计 4种变邻域操作进行两阶段的局部

搜索，以平衡全局和局部搜索并增强算法求解VRP的
能力 . 另外，Mavrovouniotis等［28］在蚁群算法中引入 3种
移民方案用于求解动态VRP，其中随机移民用于保持

种群多样性，避免算法过早收敛，精英移民和记忆性移

民用于维持迭代后期种群的多样性，从父代种群中获

取优良个体，以提高算法的适应能力 .
当处理多约束问题时，问题的复杂度会增加，例如

在解决多配送中心车辆路径问题时，不仅需要考虑各

需求点的配送顺序，而且要对需求点所属配送中心进

行处理，难以在整体上对该问题进行优化 . 为此，Nara⁃
simha等［29］在求解最小-最大多配送中心 VRP时，证明

了等面积的区域划分有利于求解问题的最优可行解，

并采用卡尔松区域分割方法将区域划分为与配送中

心数相等的分区，然后使用蚁群算法对每一分区的需

求点进行路径寻优，最后将每一区域的最优解合并成

整体最优解 . 此外，Yao等［30］针对多站点车辆路径问

题，将其转化为一个带有虚拟站点的车辆路径问题，

来降低问题复杂度，并采用扫描策略帮助蚁群算法跳

出局部最优解，同时引入交叉运算来扩大算法的搜索

空间 .
3. 2 遗传算法

遗传算法［31］是由生物进化思想启发得到的一种全

局优化算法，包括选择、交叉和变异 3个算子 . 使用遗

传算法求解VRP及其变体问题时，将其可行解编码成

用一串数字表示的个体（染色体），然后通过选择、交叉

和变异操作对种群中的所有个体进行更新优化，经过

多次迭代得出最优解，式（8）表示如何选择个体进行交

叉与变异，其求解过程如图6所示 .
ì
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if random () > Pcross then f1( )X，Y

if random() > Pvariation then f2( )i （8）
其中，Pcross表示交叉概率；Pvariation表示变异概率；f1（X，Y）
表示个体 X与 Y进行交叉；f2（i）表示个体 Z的第 i个位

置发生变异 .

由式（8）可知，采用遗传算法求解VRP在进行交叉

和变异时具有很大的随机性，且算法存在易早熟和收

敛速度慢等缺点，因此为提高遗传算法求解VRP的性

能，研究人员对其开展了大量的工作 . 为避免在求解时

算法陷入局部极值，Sripriya等［32］在求解带时间窗VRP
时，采用分裂变异算子，将当前解暂时转移到一个更差

的解来逃避局部最优解，只有当后代被双亲控制且路

径的分裂发生在一个随机点上时，才会应用分类突变，

从而避免陷入局部极值 . 此外，Bouchra等［33］为研究静

态和动态 2种情况下带软时间窗的VRP，提出了一种将

遗传算法与变邻域搜索相结合的混合优化方法，采用

遗传算法求得初始解，并使用 2种邻域结构对初始解进

行优化，第一种邻域结构在另一个随机选择的控制点

之前，执行从排列中随机选择的控制点的插入，第二种

邻域结构在距离当前可行解较远的区域内进行搜索，

以避免陷入局部极值 . 另外，Wang等［34］针对随机需求

下两级容量限制的VRP，采用路径复制交叉算子和基

于卫星选择的变异算子，以最大限度地增加种群多样

性，避免算法陷入局部极值 . 由于遗传算法对初始种群

的质量具有很大的依赖性，采用随机生成的方式进行

种群初始化对最终解具有很大影响，为此，Ma等［35］为
求解具有时间窗和多决策者的VRP，将染色体上每一

位置的值表示为对应需求点的优先级，其值越大则表

示优先级越高，然后基于优先级的方法对种群进行初

始化，以提高初始种群的质量 . 此外，Erfan等［36］在遗传

算法中引入模拟退火算法，用于研究绿色容量限制

VRP，利用模拟退火算法生成初始解，提高初始种群的

图6 遗传算法求解过程
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质量，从而提高遗传算法求得更优解的概率 .
当涉及大规模VRP求解时，不仅计算成本高，其收

敛速度也明显变慢，使得算法的性能显著降低 . 因此，

Wang等［37］提出一种具有局部搜索的自适应遗传算法，

用于求解多站点VRP，根据适应度值，采用自适应速率

策略更新交叉和变异概率，并结合局部搜索以加快算

法的收敛速度 . Cattaruzza等［38］为求解带时间窗的

VRP，在遗传算法中引入局部搜索算法和分割算法，有

选择地对某一个体进行局部搜索，加快收敛速度，从而

提高遗传算法的性能 . Pierre等［39］在研究带时间窗的多

目标VRP时，提出一种随机局部优化循环移位交叉算

子，将其用于遗传算法中，并结合简单随机规则和顺序

附加策略对问题进行求解，解决了传统遗传算法无法

进行局部优化的问题，加快了收敛速度 .
3. 3 其它算法

除蚁群算法和遗传算法外，智能水滴算法、粒子群

算法和禁忌搜索算法也常被用于求解VRP. 研究人员

对上述算法加以改进，使其在求解VRP时具有更好的

性能 .
智能水滴算法［40］是通过模拟自然界中河水与周围

环境相互作用的过程所提出的一种新的基于随机群的

群体智能计算方法，可用于解决组合优化问题，其中水

滴速度和土壤值的更新如式（9）所示 .
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velk( )t + 1 = velk( )t + av
bv + cv·soil2( )i，j

soilk = soilk + Δsoil ( )i，j

time ( )i，j：velk( )t + 1 = HUD ( )i，j velk( )t + 1
soil ( )i，j = ( )1 - ρn ·soil ( )i，j - ρn·Δsoil ( )i，j

Δsoil ( )i，j = as
bs + cs·time2( )i，j：velk( )t + 1

（9）

其中，velk（t+1）和 velk（t）分别为 t+1和 t时刻水滴 k的速

度；av，bv和 cv表示水滴 k中水流速度之间非线性关系的

静态参数；soil（i，j）为局部路径中土壤量的倒数；soilk为
水滴k携带的土壤量；ρn为一个非常小的正数；△soil（i，j）
为从路径上移除时由水滴携带的土壤量；as，bs和 cs表示

△soil（i，j）和 velk的逆之间非线性关系的静态参数；time
（i，j：velk（t+1））表示水滴 k从 i到 j的运动时间；HUD（i，j）
表示位置 i与 j之间的启发式期望度 .

由式（9）可知，水滴速度与水滴携带的土壤量相互

作用，直接影响水滴搜索路径所需的时间 . 将智能水滴

算法应用于VRP及其变体问题，由于水滴运动的随机

性，其易陷入局部极值且收敛速度较慢 . 为解决这一问

题，提高解的质量，Ezugwu等［41］在求解多站点VRP时，

将模拟退火算法与智能水滴算法相结合，利用模拟退

火算法的局部搜索特性优化智能水滴算法的参数，改

善水滴的运动特性，提高算法从当前解转移到邻域解

的能力，扩大搜索空间，提高所求解的质量 . 此外，Tey⁃
mourian等［42］为求解容量受限VRP，使用改进的智能水

滴算法作为一种新的自然启发优化算法，并结合调整

后的布谷鸟搜索算法、局部搜索混合算法和后优化混

合算法，以控制搜索中种群的多样性，从而避免算法陷

入局部极值 .
粒子群算法［43］利用群体中个体对信息的共享，使

粒子的运动在解空间中产生从无序到有序的演化过

程，其中粒子在迭代中，通过个体极值和全局极值更新

其自身的飞行速度和位置，如式（10）和式（11）所示 .
vt + 1id = ωvtid + c1r1(Pti - xtid ) + c2r2(Ptg - xtid ) （10）

xt + 1id = xtid + vt + 1id （11）
其中，ω称为惯性权重；c1和 c2为加速因子；t为当前的

迭代次数；r1，r2为介于（0，1）之间的随机数；Pi为粒子

i到目前为止搜索到的最优位置，即个体极值；Pg为粒

子群目前搜索到的最优位置，即全局极值；vt + 1id 和 vtid
分别表示第 i个粒子在时刻 t+1和 t时 d维的速度；

xt + 1id 和 xtid分别表示第 i个粒子在时刻 t+1和 t时 d维的

位置 .
由式（10）和式（11）可知，粒子通过不断地向当前

搜索到的最优值移动来寻找全局最优，与其他算法相

比，易于实现且收敛速度较快，然而在实际搜索VRP最
优解的过程中，随着迭代次数的增加，粒子的多样性逐

渐丢失，导致算法易陷入局部极值，难以求出问题的最

优解 . 为了解决这一问题，Mirhassani等［44］利用两种粒

子群优化算法来有效求解开放式VRP，分别采用 gbest
和 nbest两种不同大小的邻域对速度更新公式进行改

进，其中 gbest粒子群算法中每个粒子的邻域为整个群

体，社会信息则为整个群体找到的最佳位置，nbest粒子

群算法为每个粒子定义了较小的邻域，社会信息则反

映了粒子邻域内交换的信息 . 此外，Alinaghian等［45］在
求解与时间相关的竞争VRP时，提出了带随机拓扑的

粒子群算法，其中每个粒子在种群中随机选择m个粒

子作为邻域，而不是与所有粒子相关联，如果迭代后粒

子的适应度值没有提高，则随机修改其邻域，以此加快

其收敛速度 .
禁忌搜索是一种全局性邻域搜索算法［46］，通过局

部邻域搜索机制和相应的禁忌准则来避免迂回搜索，

具有搜索速度快、局部“爬山”能力强等优点 . 采用禁忌

搜索算法求解VRP时，由于其对初始解的优劣有很强

的依赖性，较优的初始解可以显著提高最终解的质量 .
此外，禁忌搜索算法是从点到点进行搜索的，因此其全

局搜索能力较弱，难以寻求VRP的最优解 . 为解决这

一问题，李国明等［47］在求解随机VRP时，将禁忌搜索算

法与最近邻算法相结合，并对禁忌搜索算法中禁忌长
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度等进行自适应调整，引入自适应惩罚系数，以提高禁

忌搜索算法的寻优能力和算法的鲁棒性 . 此外，Zhang
等［48］提出了Tabu-ABC算法，将禁忌搜索与人工蜂群算

法相结合用于求解具有现实约束的VRP，该算法充分

发挥了两种算法的优点，使用人工蜂群算法对种群进

行初始化，从而获得质量较高的初始解，提高了禁忌搜

索算法的性能 .
4 基于机器学习的VRP研究现状

采用启发式算法求解VRP时，虽然为解决算法易

陷入局部极值和收敛速度慢这两大缺点开展了大量的

工作，但其求解性能仍受到一定影响，使获得的可行解

与问题最优解之间存在较大偏差，尤其是启发式算法

的不确定性使得求出的解具有不可复制性 . 因此，为提

高VRP解的质量和唯一性，研究人员将目光转向机器

学习算法 .
近年来，随着机器学习技术在管理运筹学和计算

机科学等领域的快速发展和成功应用，越来越多的研

究人员将其应用于求解VRP，并取得了较好的进展 . 机
器学习算法是一类从数据中自动分析获得规律，并利

用规律对未知数据进行预测的方法，主要可以分为监

督学习、无监督学习和强化学习三大类，其中无监督学

习和强化学习已被应用于VRP的求解中 .
4. 1 无监督学习

无监督学习可以自动从样本中学习特征，而不需

要输入样本的标记，其中人工神经网络是最常见的一

种无监督学习算法［49］. 人工神经网络通过调整内部神

经元之间相互连接的关系，达到处理信息的目的，并具

有自学习和自适应的能力，其神经元示意图如图 7所
示 . 图 7中 a1，a2…an表示神经元；w1，w2…wn表示相应的

权值；b为偏置项；SUM为加权和；f表示激活函数；t为
输出 .

由于VRP为NP-hard问题，采用启发式算法仅可以

求得其近似最优解，且在VRP中存在诸多不确定因素，

如道路堵塞、需求量未知等，在求解时难以及时根据实

际情况做出决策 . 为此，Steinhaus等［50］采用改进的自组

织映射方法对容量受限VRP进行求解，通过加强偏差

项和引入新的约束机制使得网络可以探索更多的可行

解，并提高解的可行性 . 此外，Yoshiike等［51］提出了一

种求解VRP的自组织神经网络模型，在第一阶段利用

最大神经元模型将需求点聚类为不同的区域即将VRP
分解成TSP问题，在第二阶段采用弹性网络模型求解每

个区域的TSP，得到问题的较优解 . 另外，Sheng等［52］采
用指针神经网络求解VRP，根据实际分布情况，不断学

习输入节点与输出解决方案之间的映射关系，增强算

法模拟实际VRP的能力，并在神经网络中引入全局注

意机制，提高了收敛速度 . 同时，Yu等［53］在求解在线车

辆路径问题时，提出一种新的基于深度强化学习的神

经网络组合优化策略，将在线车辆路径问题转化成车

辆路线生成问题，接着使用结构图嵌入式指针网络进

行迭代求解，并基于深度强化学习不需要大量标记数

据这一优越性来训练模型参数 . Wang等［54］采用神经网

络模型对VRP进行求解，通过不断对模型进行训练和

参数调整，获得一个对实际VRP中不确定因素模拟良

好的模型，经实验证明，该网络模型求得的解的质量优

于现有的学习算法 .
4. 2 强化学习

强化学习［55］用于描述在智能体与环境的交互过程

中，如何通过学习策略达到最大回报或实现特定目标，

其相互作用如图 8所示 . 在采用强化学习算法求解

VRP时，通过车辆与配送中心、需求点及其他约束条件

之间的相互作用，不断学习它们之间的隐藏关系，以寻

找最优的车辆路径 .

图 8表示智能体与环境的交互过程，即车辆路径与

环境变化之间的交互，智能体通过感知环境的状态获

得知识，并基于获得的知识选择要执行的动作，该动作

作用于环境，环境根据其动作做出相应的奖励或惩罚，

从而改变智能体的状态 .
目前，研究人员侧重于求解各种约束条件下的

VRP，但仅通过目标函数来简单地评价解的质量，然后

基于当前解继续探索下一个可行解，并没有考虑将解

的优劣程度进行数值化，以此用于下一个可行解的搜

索 . 为此，Peng等［56］针对绿色VRP，提出一种基于强化

图7 神经元示意图

图8 智能体与环境的相互作用
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学习奖惩机制的自适应局部搜索策略，来有效管理个

体在多个邻域内的移动，并引导其进行搜索，相比于

传统的局部搜索，基于强化学习机制的局部搜索能

够有效地利用记忆功能管理邻域的移动，并引导其

在最有希望的邻域内进行搜索，提高解质量的同时

加快了搜索速度 . 此外，Lopes等［57］提出了一个采用

元启发式进行优化的多智能体框架（Arquitetura Mul⁃
tiagente para Metaheuristica，AMAM），利用强化学习对

带时间窗的 VRP进行求解，使智能体能够根据从与

其他智能体及环境的交互中获得的经验来修改其行

为，其中每个智能体在问题的搜索空间中独立行动，

并通过环境来共享信息和进行协作，从而求得问题

的近似最优解 . 另外，Samma等［58］将强化学习算法与

粒子群算法相结合用于 VRP的求解，强化学习算法

根据粒子的历史行为自适应地将粒子从一个操作转

换到另一个操作，对表现良好的粒子给予奖励，对表

现不佳的粒子进行惩罚，以此控制粒子的行为，使其

向最优解的方向运动，加快了最优解的探索速度 .
Peng等［59］提出一种具有动态编解码器结构的动态注

意模型（Dynamic Attention Model，AM-D），该模型可以

在不同构造步骤中动态地挖掘节点特征和隐藏的结

构信息，在求解 VRP时，将其转化为马尔可夫决策过

程，利用强化学习算法对 AM-D模型进行策略梯度

训练 .
5 算法分析

5. 1 算法对比分析

近年来，国内外学者针对VRP的求解算法展开了

大量的研究，提出了许多高效的改进算法，但不同类型

算法所适用的问题规模有所区别，为了后续更有效地

开展相关领域的研究，本文在表 1中给出了常用算法的

优缺点及其适用场景 .

由表 1可知，采用精确算法求解VRP，虽然可以求

出最优解，但当问题规模较大时，其求解速度会大幅度

降低；基于启发式算法对VRP进行求解，由于启发式算

法在寻优过程中易陷入局部极值，且在迭代后期收敛

速度变慢，使得算法难以获得问题的最优解，因而在使

用启发式算法求解问题时，需要事先对算法进行改进，

以提高算法的收敛速度或避免其陷入局部极值；机器

学习相关算法在求解VRP时，利用其可以自动从数据

中学习特征这一优点，不需要事先人工干预，可自动进

行路径寻优，挖掘数据的深度特征及数据之间的深层

关系，但由于算法存在收敛速度慢且泛化能力差等缺

点，还需对其进行进一步研究 .

5. 2 算法效果客观评价

为了客观地比较各种 VRP求解算法的性能与效

果，本文选取分支定价法（Branch and Cut，BAC）、列生

成法（Column Generation，CG）、蚁群算法（Ant Colony Al⁃
gorithm，ACA）、禁忌搜索算法（Tabu Search，TS）、SOM
神经网络和强化学习（Reinforcement Learning，RL）对带

时间窗的多目标车辆路径问题（Multi Objective Vehicle
Routing Problem with Time Windows，MOVRPTW）进行

求解 . 该问题的目标函数如式（12）所示 .
fitness ( X ) = 1

dist + α × PW + β × P ( )t （12）
其中，dist表示个体X的总行驶距离；PW表示所使用车

辆数量的影响因子，是一个很大的常数；α用于衡量 X

表1 启发式算法及其优缺点比较

VRP求解算法

分支定界法

列生成法

动态规划法

蚁群算法

禁忌搜索算法

SOM神经

网络

强化学习

优点

不需要评价所有可能的可行解即可找到最优解

可求解大规模线性规划问题，具有较高的求解速度

可利用实际知识和经验提高求解速率

鲁棒性强，具有内在并行性

搜索速度快，局部“爬山”能力强

既可以学习训练数据输入向量的分布特征，也可以学习

训练数据输入向量数据的拓扑结构

通过智能体与环境的交互可反复学习行为

缺点

求解速率慢，适用性差

只能求解线性松弛问题，子问题

的求解速度较慢

没有统一的标准模型，数值方法

求解时存在维数灾难

收敛速度慢，易陷入局部最优，

初始信息素匮乏

对初始解具有较强的依赖性

收敛速度慢，泛化性能低

维数灾难

适用规模

小规模VRP

较大规模VRP

小规模VRP

大规模VRP

大规模VRP

大规模动态

VRP
大规模动态

VRP

参考来源

Desrochers等［60］

1992
Irnich等［61］

2005
Secomandi［62］
2000
吴华锋等［63］

2013
王燕等［64］

2018
Ghaziri等［65］

2006
Sutton等［66］

1998
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中使用的总车辆数与可用车辆数之间的关系，若总车

辆数超过可用车辆，则 α为两者差的绝对值，反之则为

α=k K，k为所用车辆数，K为可用车辆数；β表示总服务

时间的影响因子，0<β<1；P（t）为车辆延时访问的惩罚

函数，其中 t表示在个体 X中车辆延时配送的总时长，

表达式如式（13）所示 .
P ( t) = 1 - e-2t1 + e-2t （13）

实 验 数 据 集 采 用 Solomon 标 准 测 试 集 中 的

C102［67］，目前其已知最好解为 828.94 km. 采用 6种算

法对MOVRPTW进行求解，计算对比结果如表 2和图 9
所示 .

由 表 2 可 知 ，6 种 算 法 在 求 解 同 等 规 模 的

MOVRPTW问题时，精确算法BAC和CG可以求出问题

的最优解，但其所耗费的时间远大于启发式算法和机

器学习算法；机器学习算法 SOM和 RL与启发式算法

ACA和TS相比，在求解时间上具有明显优势，且所求近

似最优解与测试集目前已知最优解之间的偏差相对较

小 . 由表 2还可以看出，虽然启发式算法和机器学习算

法在进行多次求解时所求出的近似最优解都不相同，

但采用机器学习算法 SOM和RL求得的解变化较小，与

启发式算法ACA和TS相比机器学习算法稳定性更强 .
从图9可以看出，随着迭代次数增加，6种算法的性

能均有所提高 . 相比启发式算法和机器学习算法，精确

算法BAC和CG所求得的最优解较为稳定，这是因为精

确算法针对MOVRPTW问题采用具体的数学方法进行

求解，稳定性较强 . ACA和TS算法随着迭代次数增加，

所求近似最优解的质量逐渐提高，在迭代 20次和迭代

25次之间，求得的近似最优解的适应度值有较大的波

动，这是由于MOVRPTW问题属于离散问题且采用的

适应度函数包括路径距离、所用车辆数和总延迟时间 3
个因素，在进行 25次迭代时，算法搜索到更优的可行

解，其距离、所用车辆或者延迟时间明显减少，使得可

行解的适应度值产生较大的跳跃 . SOM和RL算法求得

的近似最优解的适应度值随着迭代次数的增加而提

高，并逐渐趋于稳定，这是因为机器学习算法可以从数

据中自动学习特征，随着迭代次数的增加，算法可以充

分学习到数据之间的关系，提高可行解的适应度值 .
综上所述，精确算法、启发式算法和机器学习算法

在求解 VRP时，3种算法自身的特点决定了所求得的

VRP解的优劣，且根据算法的性能，所适用的VRP规模

也不相同 . 其中精确算法主要用于求解小规模VRP，且
可以求得问题的最优解；启发式算法适用于求解大规

模VRP，但只能求得问题的近似最优解，且解的优劣与

算法的性能有关；机器学习相关的算法可以用于求解

大规模动态VRP，其直接从数据中学习特征，挖掘数据

之间的内在关系，从而求得问题的近似最优解，并且所

求解的优劣与模型训练的好坏有关 .
6 总结和展望

近年来，随着物流业的蓬勃发展及突发性公共事

件和自然灾害的时有发生，VRP作为物流业和应急管

理工作中的关键环节，依然是研究人员高度关注的热

点领域 . 鉴于问题的复杂性和多变性，以及对当前算法

表2 六种算法所求解对比

算法

BAC
CG
ACA
TS
SOM
RL

最好解/
km

828.94
828.94
851.46
855.37
847.22
846.82

最差解/
km
―

―

921.49
936.32
858.09
861.51

平均解/
km
―

―

877.21
893.27
852.16
856.47

平均运算

时间/s
25.2
23.7
15.1
13.8
3.3
3.6

偏差

/%
0
0
2.7
3.2
2.2
2.1

求解次

数/次
10
10
10
10
10
10

注：表中偏差表示不同算法的最好解与测试集C102目前已知最好解

的差距；最好解表示在不同求解次数中求得的车辆行驶路径的最短

距离；最差解表示在不同求解次数中求得的车辆行驶路径的最长距

离；平均解表示所有求解次数下求得的平均车辆行驶距离.

注：图中t1，t2，t3，t4均为实际运算时间的0.1倍

图9 6种算法随迭代次数变化的趋势
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求解有效性和准确性要求的不断提高，本文在总结近

年来国内外学者对VRP及其变体问题研究算法的基础

上，尝试给出如下可能的发展趋势探讨 .
（1）平衡启发式算法易陷入局部极值和收敛速度

慢之间的关系

采用启发式算法求解VRP及其变体问题时，往往

面临着易陷入局部极值和收敛速度慢这两大缺点 . 目
前已有的工作在处理其易陷入局部极值这一问题时，

无论是扩大其搜索空间还是采用自适应因子对算法进

行调控，其本质主要是基于“变异”思想，以期望算法可

以跳出局部极值 . 这一方法可以在一定程度上避免算

法陷入局部最优，但往往会增加算法的复杂度，并且随

着个体“变异”次数的增多，算法收敛速度变慢 . 因此，

如何平衡算法易陷入局部极值和收敛速度慢之间的关

系，仍是需要重点关注的问题 .
（2）寻找新的“全局函数”对个体进行评价

使用启发式算法求解问题，一般仅通过适应度函

数对个体的优劣进行评价，并且在更新种群时趋向于

选择适应度值大的个体，然而这种方法易使算法在迭

代后期因为种群多样性的缺失而陷入局部极值 . 同时，

笔者认为由于该优化问题属于离散问题，因此较优的

父代个体并不一定能产生更优的子代个体 . 因此，为了

更好地评估个体的优劣并保留种群的多样性，可考虑

引入一个有别于适应度函数的全局函数，该全局函数

不仅考虑当前个体的优劣，同时考虑其父代个体的优

劣，并赋予不同的权值，用于评价迭代中产生的每个个

体，并根据该全局函数对个体进行选择和淘汰，以保证

种群的多样性 .
（3）加强动态车辆路径问题的研究

尽管VRP已被提出很多年，但不同约束条件和不

同目标的VRP变体问题随着社会的发展和人们需求的

变化逐渐成为研究的热点，其中动态车辆路径问题更

是受到国内外学者的高度关注 . 在实际的交通运输中，

常遇到道路堵塞或者需求点物资需求不确定等情况，

其由于具有很大的实时性和不可预测性，因此为车辆

路径的优化带来了很大的挑战 . 目前对动态车辆路径

问题的研究主要考虑单一的动态因素，而在实际应用

中，引起不确定的因素多种多样且可能存在相互影响，

因此还需进一步加强对动态车辆路径问题的研究，尽

可能多地考虑不确定因素与其之间的相互关系 .
（4）深入开展机器学习相关的求解算法

由于精确算法仅适用于求解小规模VRP，而启发

式算法存在易陷入局部极值这一缺点，这使得所求解

的优劣与算法性能好坏密切相关，因此一种更加高效、

稳定的求解方法有待提出 . 鉴于机器学习的优越性，笔

者认为有必要深入开展机器学习算法在VRP中的应用

研究，借助机器学习可以从数据中自动提取特征这一

特点，在不同约束条件下，根据外界环境变化，自动学

习配送中心、需求点与车辆之间的相关关系，以寻求它

们之间的最佳匹配关系即最优路径，并经过多次训练

之后，获得高效、准确的路径优化模型 .
综上所述，研究和探索高效、精确的VRP求解算法

是目前需要解决的首要问题；如何平衡启发式算法易

陷入局部极值和收敛速度之间的关系以及寻找新的

“全局函数”对其个体进行评价是今后的主要发展方

向；此外，还应将VRP与实际交通运输紧密结合，加强

对动态车辆路径问题的研究；同时，鉴于机器学习算法

的优越性，未来在求解VRP时需要对机器学习相关算

法进行进一步的探索 .
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