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摘要：为优化物流车辆的配送路径，提高配送效率，降低运营成本，提出一种面向物流车辆路径规划的改

进粒子群优化（PSO）算法。该算法采用贪婪算法初始化解，并利用基于迭代过程的粒子交叉更新算法实现搜索

范围和搜索速度的平衡，使求解方案的总路径长度更短。相较于遗传算法和经典的 PSO算法，该算法规划的总路

径长度、适应度值、计算耗时均更小。在实际规划任务中，该算法比人工调度规划更合理。
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Improved Particle Swarm Optimization Algorithm for  
Logistics Vehicle Routing Planning 

GENG Yongzhong  HUANG Qiuyuan  YU Taisong  LIU Jiapeng 
(Sinopharm Group Shanghai Biopharmaceutical Co., Ltd., Shanghai 200000, China) 

Abstract: To optimize the logistics vehicle routing planning, improve delivery efficiency, and reduce operational costs, an 

improved particle swarm optimization (PSO) algorithm for logistics vehicle routing planning is proposed. This algorithm employs a 

greedy algorithm to initialize the solutions and utilizes a particle crossover update algorithm based on the iterative process to balance 

the search scope and search speed, thereby achieving shorter total path lengths for the solutions. Compared to genetic algorithms and 

classical PSO algorithms, this algorithm exhibits smaller total path lengths, lower fitness values, and reduced computational time. In 

practical routing tasks, the algorithm generates more rational planning results than manual scheduling.  
Keywords: logistics vehicle routing planning; improved particle swarm optimization algorithm; greedy algorithm; particle 

crossover update algorithm 

0 引言 

车辆路径问题（vehicle routing problem, VRP）是

运筹学和物流管理中的经典组合优化问题，旨在有限

资源（如车辆数量、载重、时间窗）约束下，设计最

优的车辆调度方案，以最小化成本（如总行驶距离、

时间），同时满足客户需求，具有搜索规模大、非线

性计算等特点。因此，研究VRP对提高物流效率、降

低配送成本和提供更优质的服务至关重要。 

目前，VRP的求解方法主要分为 3类。第一类为 

精确算法，主要包含分支定界法[1]、穷举法、动态规

划算法[2]和近似算法等。文献[3]提出分支代价和消减

算法，用于求解带时间窗的VRP，减少了计算复杂度，

但求解速度较慢，适用性有限。文献[4]结合遗传算法

和动态规划算法求解VRP，利用动态规划算法确定车

辆的最优时刻表，减少了计算时间，提高了运算效率，

但动态规划算法没有统一的标准模型，且求解时存在

维数灾难。精确算法过程点数量较多，求解时间较长，

适用于小规模的VRP，应用范围受限。第二类为深度
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学习方法，其将强化学习与神经网络相结合[5-8]。文献

[9]提出一种基于深度强化学习和约束规划组合的模

型，用于求解带时间窗的旅行商问题，通过强化学习

训练问题实例，利用约束规划评估问题实例；经实验

证明，该模型的效果与主流求解器 OR-Tools 相当。

深度学习方法的通用性、条件可扩展性较强，但存在

模型泛化能力差、训练时间长、收敛性能差等问题。

第三类为启发式算法，包括禁忌搜索算法[10]、模拟退

火算法[11]、蚁群算法[12]、粒子群优化（particle swarm 

optimization, PSO）算法[13]和遗传算法[14]等。文献[15]

利用混合变邻域禁忌搜索算法求解带硬时间窗的

VRP，具有良好的收敛性和稳定性，获得了更短的车

辆总行驶距离，但求解过程较为复杂。文献[16]采用

经典的PSO算法求解农产品运输中带时间窗的VRP，

但该算法易陷入局部最优解，且对参数敏感，导致其

求解性能有限。文献[17]提出基于混沌遗传模拟退火

算法的配送路径优化模型，综合考虑了客户需求拆分、

多配送中心和车辆就近返回等因素；实验结果表明，

该模型可有效求解不同规模和类型的VPR，降低了配

送成本。文献[18]提出一种基于聚类算法和 PSO算法

的改进多配送中心车辆路径规划方法，先利用聚类算

法将多配送中心问题降维为单配送中心问题，再利用

PSO算法求解单配送中心多路径规划的最优解；实验

结果表明，该方法的收敛速度比经典的 PSO 算法提

升了 n（配送中心个数）倍。启发式算法在大规模过

程点条件下能够求解近似最优解，但不同启发式算法

的求解过程特点各异，如模拟退火算法的参数选择对

算法性能影响较大；蚁群算法的参数调整较为复杂；

遗传算法每次迭代计算复杂且迭代步数较多，导致计

算时间较长；PSO 算法在搜索过程中依赖参数选择，

且对初始解的质量较为敏感。 

在求解物流的VRP过程中，针对经典的 PSO算

法易陷入局部最优解、收敛速度慢和对参数敏感性不

足等问题，本文提出一种改进的 PSO算法。该算法融

合了贪婪算法和 PSO 算法的优点，并在迭代过程中

增加了动态粒子交叉更新操作，从而降低求解方案的

总路径长度。 

1 模型构建 

1.1 问题描述 

某些医疗药品需要冷链物流配送，时效性要求较

高，且配送需求随机，可以归类于VRP。 

1.2 数学模型 

VRP描述为从一个配送中心出发，将货物运送到

指定的配送点，再返回配送中心，且车队中每辆车都

是相同的，每个配送点只能被一辆车服务一次。VRP

的目标是找到车辆的最佳路线，以最小化任务成本，

具有如下特征：  

1） 方向，单向配送； 

2） 单配送中心，只有一个配送中心； 

3） 单车型，只考虑一种车型； 

4） 需求不可拆分，只有一辆车满足配送需求； 

5） 车辆封闭，完成配送任务后，车辆返回配送

中心； 

6） 车辆充足，不限制车辆数量，即配送车辆需

求均能得到满足； 

7） 不考虑装载量，配送需求远小于车辆的最大

载重。 

VRP数学模型的符号说明如表 1所示。 

表 1 VRP数学模型的符号说明 

符号 说明 

C0、C1 车辆启用的固定成本、单位距离的行驶成本 

N 配送点的数量，索引为i、 j 
n 配送集合(n = 0,1,2,…, N)，其中 0表示     

配送中心；1,2,…, N表示配送点 

D 车辆行驶的最大距离 

K 需要的车辆数量 

m 车辆集合(m=1,2,3,…, K) 

dij 配送点i(xi, yi
)和j(xj, yj

)的欧氏距离 

决策变量为 

ijkx = � 1，表示第 k辆车从 i行驶到 j    0，表示第 k辆车不从 i行驶到 j
    (1) 
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式中： ijkx 为第 k辆车从 i到 j的行驶距离。 

目标函数为 

0 1 0 0 0
min N N K

ij ijkj i k
Z C K C d x

= = =
= + ∑ ∑ ∑    (2) 

式中：Z为车辆行驶总成本。 

约束条件为 

1） 配送中心约束，所有车辆均从配送中心出发，

完成配送任务后返回配送中心，即满足公式(3)： 

0 01 1 1 1

K N K N
jk j kk j k j

x x K
= = = =

= =∑ ∑ ∑ ∑     (3) 

2） 配送点流量平衡约束，进出车辆数量相等，

即满足公式(4)： 

1 1
( , 1, 2, , )N N

ijk jiki i
x x k m j N

= =
= ∈ ∀ =∑ ∑ K   (4) 

3） 配送点服务约束，每个配送点被服务 1 次，

即满足公式(5)： 

( )1 0
1 1,2, ,K N

ijkk i
x j N

= =
= =∑ ∑ K       (5) 

4） 车辆行驶距离约束，每辆车配送距离不超过

最大配送距离，即满足公式(6)： 

0 0
( )N N

ijk iji j
x d D k m

= =
≤ ∈∑ ∑        (6) 

5） 所需车辆数量约束，即满足公式(7)： 

1 *( )
N

jj
m

K k N
M

=
 
 ≥ ∈
 
 

∑
        (7) 

2 PSO算法 

2.1 经典的 PSO算法 

经典的 PSO 算法是一种模拟鸟群觅食行为的优

化算法，其将潜在解视为搜索空间中的点，称为粒子。

每个粒子都有一个由目标函数确定的适应度值。另外，

每个粒子还有速度，其决定了粒子在搜索空间中的移

动方向和距离。在经典的 PSO算法中，粒子通过追随

当前最优的粒子，在解空间中寻找最优解。经典的

PSO算法流程如图 1所示。 

开始 

初始化粒子群

满足结束条件

更新粒子的速度和位置

设置算法参数

计算粒子的适应度值

更新粒子个体最优解

更新粒子全局最优解

输出最优解

结束

Y

N

 
图 1 经典的 PSO算法流程图 

如图 1 所示，经典的 PSO 算法核心为粒子的速

度和位置更新，其中，位置更新由速度更新决定；速

度更新由上一时刻的速度惯性、个体认知部分和全局

认知部分决定，速度更新公式为 

1 1( ) ( 1) ( ( ) ( ))i i i iv d w v d s r pbest d x d= ⋅ − + ⋅ ⋅ − +  

2 2 ( ( ) ( ))i is r gbest d x d+ ⋅ ⋅ −            (8) 

式中： iv 为第 i个粒子的速度； ix 为第 i个粒子

的位置；w为粒子速度的惯性权重；d 为迭代次数；

1r 、 2r 为随机系数； 1s 为粒子的个体学习因子，也称
个体加速因子； 2s 为粒子的全局学习因子，也称全局
加速因子； ( )ipbest d 为到第 d次迭代为止，第 i个

粒子经过的个体历史最优位置； ( )igbest d 为到第 d

次迭代为止，第 i个粒子经过的全局历史最优位置。 

经典的 PSO算法位置更新公式为 

( ) ( 1) ( 1)i i ix d x d v d t= − + − ⋅         (9) 

经典的 PSO算法在求解 VRP过程中，因初始

解的质量不确定，导致收敛过程不稳定；当解空间较

大时，存在收敛速度慢、搜索效率低、对参数敏感等

问题。 
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2.2 PSO算法的改进策略 

在经典的 PSO 算法中，初始解的质量对最终解

的影响较大。而贪婪算法虽然计算速度较快，但容易

达到局部最优解。将贪婪算法与 PSO算法结合使用，

通过贪婪算法提供快速且相对优质的初始解，使 PSO

算法更有效地搜索全局最优解，实现解的质量和算法

运行效率之间的良好平衡。 

为了使粒子在搜索过程中能够有效迭代，不受超

参数的影响，本文提出一种基于迭代过程的粒子交叉

更新算法。该算法对粒子位置进行编码，并根据迭代

次数动态更新编码方式，实现了搜索范围和搜索速度

的平衡。 

在基于迭代过程的粒子交叉更新算法中，粒子位

置编码更新分为前半部分和后半部分。 

1） 前半部分更新，由上一代粒子位置编码的前

半部分决定，记为操作A。该操作可继承上一代的解

方案，避免在搜索过程中出现较大的突变。 

2） 后半部分更新，根据迭代轮数与最大迭代次

数的比率，动态选择以下 3种操作之一： 

① 当迭代轮数与最大迭代次数的比率< 0.1时，

后半部分编码为前半部分编码的逆序，记为操作 B；

该操作结合贪婪算法，在搜索初期可获得更广阔的搜

索范围； 

② 当0.1 ≤ 迭代轮数与最大迭代次数的比率< 0.3

时，后半部分编码为历史个体最优解，记为操作 C；

该操作可继承个体最优解，加快搜索的收敛速度； 

③ 当迭代轮数与最大迭代次数的比率≥ 0.3时，

后半部分编码为历史全局最优解，记为操作D；该操

作可使不同粒子的个体最优解影响全局解，提升了整

体的搜索效果。 

基于迭代过程的粒子交叉更新算法的伪代码如

算法 1所示。 

算法 1：基于迭代过程的粒子交叉更新算法 

输入：bird，pbest，gbest，iterI，iterMax 

输出：nextbird 

1.  nextbird = [] 
2.  parent1 = bird的前部分  # 选择 parent1 

3.  如果 iterI / iterMax <= 0.1: 

4.      parent2 = parent1的逆序 

5.  如果 iterI / iterMax <= 0.3: 

6.      parent2 = pbest 
7.  否则: 

8.      parent2 = gbest 

9.  nextbird = parent1+ parent2 
10. 返回 nextbird 

2.3 算法设计 

面向物流车辆路径规划的改进 PSO 算法主要利

用贪婪算法生成初始解，通过基于迭代过程的粒子交

叉更新算法实现粒子的有效迭代，流程如图 2 所示。 

开始  

贪婪算法初始化粒子群

满足结束条件

基于迭代过程的交叉
更新粒子速度和位置

设置算法参数

计算粒子的适应度值

更新粒子个体最优解

更新粒子全局最优解

输出最优解

结束

Y

N

 
图 2 面向物流车辆路径规划的改进 PSO算法流程图 

3 实验 

3.1 仿真对比实验 

为验证本文提出的面向物流车辆路径规划的改

进 PSO算法的有效性，将本文算法与遗传算法、经典

的 PSO 算法进行仿真对比实验。实验采用的计算机

配置为：Windows 10操作系统，Intel Core i7-12700-

CPU，英伟达RTX3060显卡，16 GB内存，Python编
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程语言。实验场景包含 31个配送点和 1个中心点，

31个配送点分布在 100 km×100 km的区域内，中心

点坐标为（50 km, 50 km），配送车辆为 3辆。配送

车辆从中心点出发，根据规划好的路径依次前往各个

配送点，最终返回中心点，各配送点的坐标已知。 

本文算法的性能评估指标为总路径长度、适应度

值和计算耗时。其中，适应度值=单位距离行驶成本

×路线行驶总距离+启动成本×路线总数量。适应度

值越低，说明规划的路径越短，算法性能更优。算法

迭代次数为 1 500次，根据遗传算法和 PSO算法的收

敛区间选定。 

遗传算法、经典的 PSO算法、本文算法的实验结

果分别如图 3、4、5所示，不同线段表示不同车辆的

规划路径。 
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图 3 遗传算法路径规划图 
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图 4 经典的 PSO算法路径规划图 

对比图 3~5 可知，本文算法相较于 PSO 算法、

遗传算法，规划的路径点分布更均匀。 
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图 5 本文算法路径规划图 

为了验证 3种算法的性能，绘制其路径规划过程

中的适应度值变化曲线，如图 6所示。 

迭代次数/次
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总
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经典的PSO算法
本文算法

遗传算法

 
图 6 3种算法的适应度值变化曲线对比图 

由图 6可知：遗传算法的适应度值呈现波动，最

终适应度值高于本文算法；本文算法比经典的 PSO算

法收敛速度更快，且最终适应度值最低，表明本文算

法的性能更优。  

将 3种算法的仿真对比实验重复 10次，性能评

估指标（总路径长度、适应度值和计算耗时）的平均

值如表 2所示。 

表 2 3种算法性能评估指标对比表 

性能评估指标 遗传 
算法 

经典的 
PSO算法 

本文 
算法 

总路径长度/m 958 975 946 

适应度值 781 785 768 

计算耗时/s 45.8 32.3 24.2 
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由表2可知，本文算法的总路径长度、适应度值、

计算耗时均低于遗传算法和经典的 PSO 算法，验证

了本文算法的有效性。 

3.2 实际案例测试 

为了进一步验证本文算法的实际应用效果，将其

与人工调度规划进行比较，配送点位置如表 3 所示。 

       表 3 配送点位置      

序号 收货单位 经度/(°) 纬度/(°) 

1 上海市静安区疾病预防控制中心 121.615 31.031 

2 上海市廊下社区卫生服务中心 121.194 30.787 

3 上海市徐汇区中心医院 121.458 31.210 

4 上海市静安寺社区卫生服务中心 121.444 31.228 

5 
上海市金山工业区社区卫生服务

中心 121.345 30.851 

6 上海市张堰社区卫生服务中心 121.420 30.792 

7 
上海市嘉定区外冈镇社区卫生服

务中心 121.170 31.364 

8 上海市亭林社区卫生服务中心 121.314 30.880 

9 上海市枫泾社区卫生服务中心 121.021 30.891 

10 
上海市嘉定区安亭镇社区卫生服

务中心 A站 121.148 31.306 

11 
上海市嘉定区江桥镇金沙新城社

区卫生服务中心 121.311 31.240 

12 上海市嘉定区妇幼保健院 121.247 31.349 

13 上海市嘉定区迎园医院 121.270 31.379 

14 
上海市嘉定区马陆镇社区卫生服

务中心 121.299 31.376 

15 上海市嘉定区南翔医院 121.322 31.291 

16 上海市山阳社区卫生服务中心 121.371 30.766 

17 
上海市嘉定区安亭镇黄渡社区卫

生服务中心 121.218 31.270 

18 上海市石化社区卫生服务中心 121.350 30.711 

19 
上海市嘉定区江桥镇社区卫生服

务中心 121.294 31.271 

20 上海市嘉定中医医院 121.250 31.387 

21 
上海市嘉定区真新街道社区卫生

服务中心 121.361 31.244 

22 上海市金山卫社区卫生服务中心 121.313 30.725 

    续表 

序号 收货单位 经度/(°) 纬度/(°) 

23 
上海市南翔镇社区卫生服务中心

星城分中心 121.314 31.307 

24 
上海市嘉定区安亭镇社区卫生服

务中心 B站 121.213 31.322 

25 
上海市临汾路街道社区卫生服务

中心 121.457 31.310 

26 上海市朱泾社区卫生服务中心 121.169 30.891 

27 
上海市嘉定区南翔镇社区卫生服

务中心 121.311 31.291 

28 
上海市嘉定区嘉定镇街道社区卫

生服务中心 121.248 31.387 

29 上海市漕泾社区卫生服务中心 121.423 30.793 

30 上海市吕巷社区卫生服务中心 121.174 30.829 

31 
上海市嘉定区华亭镇社区卫生服

务中心 121.238 31.465 

32 上海市金山区漕廊公路 121.339 30.790 

根据以往经验，人工调度规划偏向贪婪策略，难

以进行长距离规划，容易导致车辆路径规划不平衡

（部分车辆的路径较长，部分车辆的路径较短）或路

径规划相对平衡，但总路径长度增加。以 2023 年的

一次配送任务为例，人工调度规划路径图如图7所示，

人工调度规划的总路径长度为 885.5 km。 
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图 7 人工调度规划路径图 

采用本文算法规划同样的任务，路径规划图如图

8所示，本文算法规划的总路径长度为 843.8 km。 
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图 8 本文算法路径规划图 

人工调度与本文算法的路径规划对比效果如图 9

所示。 

 
图 9 人工调度（左）与本文算法（右）的路径规划对比

效果图 

由图 9可知，本文算法规划的配送点为 5个，人

工调度规划的配送点为 3个，表明本文算法规划的路

径更加平均合理。 

4 结论 

为提高物流配送效率，降低运营成本，本文提出

面向物流车辆路径规划的改进 PSO 算法，用于冷藏

物流车辆的路径规划。该算法结合了贪婪算法、经典

的 PSO 算法和基于迭代过程的粒子交叉更新算法，

相较于遗传算法和经典的 PSO 算法，总路径长度更

短且计算耗时更少；相较于人工调度规划，规划的路

径分布更均衡，不仅减少了人员的工作量，还可作为

下游任务安排的依据，使工作流程更高效。下一步将

针对更大规模的配送点进行优化，并对算法和调度规

划系统进行整合。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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