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摘  要 

考虑服务顺序和平衡性带时间窗的多目标车辆路径问题，以最小化配送成本，最小化车辆流转时间差和

最大化顾客满意度为目标，构建模型。针对该模型特点，设计了一种边际采样–哈里斯·鹰算法对该模

型进行求解。最后使用所罗门算例测试，结果表明：边际采样–哈里斯·鹰算法求解结果比基本哈里

斯·鹰算法得到了改善。该算法求解现有文献中实例也较文献中结果更优。求解性能与其它启发式算法

相比较该算法性能更高效。 
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Abstract 
A multi-objective vehicle routing problem with time windows considering service order and bal-
ance is constructed to minimize delivery costs, minimize vehicle flow time differences, and maxim-
ize customer satisfaction. A marginal sampling Harris Eagle algorithm was designed to solve the 
model based on its characteristics. Finally, a Solomon example was used for testing, and the results 
showed that the marginal sampling Harris Eagle algorithm improved the solution results compared 
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to the basic Harris Eagle algorithm. This algorithm also performs better in solving examples in ex-
isting literature than in literature. Compared with other heuristic algorithms, this algorithm per-
forms more efficiently in solving problems. 
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1. 引言 

随着顾客所需服务的种类逐渐增多以及电子商务等行业的蓬勃发展，我国物流配送行业需要将顾客

的多种需求考虑到路径规划中，以期达到物流公司与顾客的双赢。针对顾客有多种服务需求问题，国内

外学者对此进行了相关研究。如：Heechul Bae 等[1]针对先交付后安装电子设备的配送要求，考虑时间窗，

多站点车辆路径，最大运输时间等因素，构建了系统成本最小化的车辆路径问题模型。Ousmane Ali 等[2]
针对先配送家具再安装的要求，使用异构车辆来进行服务。第一个车队负责交付，不可以安装产品，而

第二个车队只执行安装，构建了车辆成本最小化的车辆路径问题模型。庞海军等[3]将产品的配送与安装

的同步性进行分离，建立以最小化配送和安装时间为目标的车辆路径问题模型。 
在现有文献中针对顾客有多种需求时，考虑有服务顺序配送问题，同时考虑物资配送人员工作强度平

衡性的多目标车辆路径问题较少。因此，文章建立了考虑服务顺序和平衡性带时间窗的多目标车辆路径问

题模型(Multi-Objective Vehicle Routing Problem with Time Windows and Service Order and Balance, MOV-
RPTW-SOB)。 

车辆路径问题属于 NP 难问题。小规模问题时，可以使用精确算法求解(如分枝定界法[4]，列生成法

[5]等)求解，但实际物流配送中抽象出来的车辆路径问题往往规模较大，此时，使用精确算法在可接受时

间内得到可接受的解决方案较难[6]。故，在有限时间范围内得到可接受的解的智能优化算法[7]成为了解

决车辆路径问题的主要方法。如：遗传算法[8]，蚁群算法[9]和模拟退火算法[10]。 
哈里斯·鹰优化算法[11] (Harris Hawks Optimizer Algorithm, HHO)是一种新型智能优化算法，其已被

成功应用于解决汽车工业中的形状优化问题[12]，卫星图像分割[13]等多个领域，但极少应用于物流配送

领域内的选址及车辆路径等离散型问题的求解。 
本文使用 HHO 算法求解文章构建的多目标车辆路径问题模型，同时根据模型的具体特点与 HHO 算

法本身特性，将边缘采样策略[14] (Edge Area-Based Sampling Strategy, EASS)与 HHO 算法进行结合，设

计求解该模型的边际采样–哈里斯·鹰算法(Edge Area-Based Sampling Strategy-Harris Hawks Optimizer 
Algorithm, EASS-HHO)。在案例背景下，通过将 EASS-HHO 算法与基本哈里斯·鹰算法(Basic Harris 
Hawks Optimizer Algorithm, BHHO)的求解结果进行对比分析，以验证算法与模型的有效性。 

2. 考虑服务顺序和平衡性带时间窗的多目标车辆路径问题模型 

2.1. 问题描述 

在考虑服务顺序和平衡性的多目标带时间窗车辆路径问题中，需要根据客户的地理分布，为其安排
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由不同类型车辆执行的多项服务，并保证服务顺序得到遵循。模型的优化目标包括：在满足服务约束的

同时，降低整体配送成本、缩小车辆间的流转时间差，并尽量提升客户满意度。其基本约束条件如下：

(1) 每类服务由对应类型的车辆承担，且每辆车的行驶时间不得超过其限定的最长时长；(2) 各客户对任

一服务的需求量不能超出车辆可提供的最大容量，且每种服务需求需一次性完成；(3) 客户可能存在单项

或多项服务需求，若存在多项，则须按照预先设定的服务顺序依次完成；(4) 所有车辆均从同一配送中心

发车，完成路径中所有客户的服务后需回到起点；(5) 对于含时间窗约束的服务，若车辆在规定时间窗内

到达，客户满意度记为 1；若超出时间窗，则满意度为 0，并产生随早到或延迟时间线性增加的惩罚值，

惩罚系数记为常数 b。 

2.2. 数学模型 

模型主要参数设置如下： 
J：配送网络顶点(顶点 0 为仓库，其它顶点为 n 名顾客)集合( j J∈ , 0,1, ,j n=  )；P：服务需求种类

集合( p P∈ , 1, ,p p=  )； pA ：表示对第 p 类服务有需求的客户节点组成的集合； pH ：可执行第 p 类

服务的车辆组成的集合； p
jq ：客户 j 对第 p 类服务的具体需求数量； pQ ：执行第 p 类服务的车辆所允许

的最大服务容量； pT ：该类车辆单次任务中允许的最长行驶时间；sl：对于同一客户而言，其接受多种

服务时，服务之间最大允许的时间间隔； p
jvS ：车辆 v 为顾客 j 提供第 p 类服务的服务时间； ijd ：顾客 i

与顾客 之间的距离； pC ：提供第 p 类服务的车辆的启用费； pG ：提供第 p 类服务的车辆的单位行驶距

离费； p
jva ：表示车辆 v 在为客户 j 执行第 p 类服务时的到达时间； p

ijvt ：表示车辆 v 执行第 p 类服务时，

从客户 i 前往客户 j 所需的行驶时间； ,Ep Lp
j jT T  ：客户 j 在接受第 p 类服务时所设定的时间窗区间。 

决策变量如下： 
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p
jve ：车辆 v 到达客户 j 提供第 p 类服务时所产生的提前等待时间； p

jvl ：当车辆 v 为客户 j 提供第 p
类服务但未能按时到达时，其产生的延迟时间； p

jCS ：客户 j 对第 p 类服务的满意度水平； p
jF ：顾客 j

在接受第 p 类服务时，由于车辆早到与晚到产生的惩罚值； p
vTT ：提供第 p 类服务的车辆 v 的总流转时

间； p
vh ：提供第 p 类服务的车辆 经过的顾客集合。 

在上述参数和决策变量设置的基础上，考虑平衡性和服务顺序限制带时间窗的多目标车辆路径数学

模型可构建如下： 
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目标函数(1)表示在满足所有约束的前提下，最小化整体配送成本，成本包括各类车辆的启动车费、

行驶距离费用，以及因车辆提前或延迟到达所产生的惩罚费用；目标函数(2)是最大化所有客户的综合满

意度；目标函数(3)进一步优化车辆运行调度，尽可能缩小各车辆间的流转时间差。约束(4)~(5)表示车辆

服务约束表示若车辆 v 执行客户 j 的第 p 类服务，则必须完成到达、服务并离开该客户的流程；约束(6)
表示单次满足约束：客户 j 的每类服务均需由相应类型车辆一次性完成；约束(7)是容量约束，同类型车

辆在服务的客户总需求量不得超过该车辆的最大承载量；约束(8)是服务先后约束：若客户 i 与 j 均有第 p
类服务需求且由同一车辆承担，则到达客户 j 的时间需不早于到达客户 i 的时间与其服务时间及两点行驶

时间之和；约束(9)表示同一客户若需要两类服务，第 p+1 类车辆的到达时间不得早于第 p 类服务完成时

间；约束(10)是多服务时间间隔约束，同一客户两类服务车辆到达时间间隔不得超过规定的最大间隔；约

束(11)表示每辆车累计行驶时间不得超过其允许的最大值；约束(12)是时间窗约束，车辆 v 到达客户 j 执
行第 p 类服务的时间必须与该客户设定的时间窗匹配；约束(13)为客户 j 在接受第 p 类服务时产生相应满

意度；约束(14)是指车辆在服务客户 j 的第 p 类需求时，若早到或晚到，将计算相应惩罚值；约束(15)表
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示车辆流转时间定义，用于衡量各车辆调度的平衡性；约束(16)表示车辆运行时间定义，用于确保调度可

行；(17)~(19)变量取值约束，保证模型逻辑的可行性。 

3. 求解 MOVRPTW-SOB 的边际采样–哈里斯·鹰算法 

3.1. BHHO 算法 

HHO (Harris Hawks Optimization)算法是一种新型群体智能优化方法。在该算法中，每只“鹰”代表

一个搜索代理，其位置视为候选解；而在所有候选解中，表现最优的个体被视为当前猎物位置或最可能

接近猎物的点。每一代中，个体会根据自身、猎物及其邻近成员的位置动态调整策略，以更新其下一轮

的位置。 
算法通过模拟鹰群在不同逃逸能量状态(即猎物逃跑能力)与随机扰动下的围捕行为，选择多种包围

与攻击策略，实现搜索空间的局部与全局探索之间的动态平衡。整个优化过程可划分为两个核心阶段：勘

测阶段(Exploration)用于大范围搜索潜在解，围捕阶段(Exploitation)则用于围绕猎物进行精细优化与逼近。 
根据猎物的逃脱能量 E，选择不同的捕猎包围策略，其值在每次迭代时在 ( )1,1− 之间随机产生，E 为

猎物的当前逃脱能量。当 1E ≥ ，捕食者在不同的捕食者邻域中搜索猎物(勘测阶段)；当 1E ≥ 时，捕食

者在不同捕食者与预测猎物位置的邻域中搜索猎物(开发阶段)；同时根据逃脱能量值和随机数的不同取

值，进行不同的围捕行为寻找猎物。该算法具体内容参考文献[11]。 

3.2. 边际采样–哈里斯·鹰算法 

为了很好地求解文章 MOVRPTW-SOB 问题，本文首先对初始种群进行非支配排序，得到非支配父

代解；再使用边缘采样策略和重新生成解个体相结合的方法对非支配父代解，进行更新。此外，根据文

章模型的具体特点设计 4 种不同算子进行领域搜索，更新当前种群的支配解，以期搜索到更优的解。 

3.2.1. 初始化 
采用自然数编码方式：假定顾客数为 n，n 名顾客的编号分别为1, 2,3, , n ；编号 1n + 区别不同服务，

编号 0 区别不同车辆路径；用符号&表示顾客对当前种类服务没有需求，有 p 种服务时，每个解个体长

度为 1p n p× + − 。如有 2 种服务，5 名顾客的个体，其中 1~5 号顾客对第一种服务有需求且随机生成顾

客序列为[3 5 4 2 1]，生成路径为[3 5 4 2 1 0]；3~5 号顾客对第二种服务有需求且随机生成顾客序列为[4 5 
3]，生成路径为[4 5 3 0]，则此个体的可行解如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Representation of the solution 
图 1. 解的表示 

3.2.2. 边际采样策略 
考虑到多目标问题解的分布均衡性，将边际采样策略和 EASS-HHO 算法结合起来，使得求解的解分

布更加均匀。边际采样策略是指将各个单目标的最优解纳入父代解的组成中，一方面使得父代解的产生

更加多样，另一方面也为探索更多更优后代解的可能性增大。边际采样策略的示例如图 2 所示。 

3.2.3. 父代解的生成 
父代解的生成主要是通过使用多种方法生成父代的方式，达到后代解的多样性增加的目的。父代解

生成的具体过程可被描述如下： 
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Figure 2. Marginal sampling 
图 2. 边际采样 

 
a) 将每次迭代后的新种群进行非支配排序，得 1n 个非支配解和 1N n− 支配解。 
b) 引入随机变量 1r ， 2r 和变量 JJ t T= ，比较随机变量 1r 与变量 JJ 的大小，当 1JJ r> 时，转步骤 c)；

否则，非支配解为父代解。 
c) 使用随机变量 2r ，当 2 0.5r < 时，先利用边际采样策略生成 1 2n 个解，用以随机取代 1n 个非支配解

中的 1 2n 个解，然后与未取代的 1 2n 个解，组成 1n 个解为非支配父代解；否则转步骤 d)，重新生成非支

配解为父代解。 
d) 当支配解个数大于非支配解个数时，从支配解中随机选取与非支配解个数相同的解为非支配解；

否则，将所有支配解随机取代非支配解的部分解为部分非支配解。然后将非支配解中所有解的顾客访问

序列依次取出，然后按生成初始解的方法生成新的解，进而将新的解作为非支配父代解。 

3.2.4. 支配解的更新 
为了进一步提高 EASS-HHO 算法在离散优化问题中的寻优能力，本文在 BHHO 算法的基础上，结

合 MOVRPTW-SOB 问题的特点，选择了组合算子和 4 种交叉算子更新支配解。 
组合算子：将生成的父代解，先按各服务种类随机组合成新的多服务需求解，然后和原有的父代解，

共同构成多个新解，最后随机取其中的一个非支配解为子代解。假定有 1n 个服务种类为 p 的父代解，依

次取 1n 中第 p 种服务与其它 1 1n − 个有 p − 1 种服务的父代解组合为新的多服务需求解，最终生成 1
pn 个多

服务需求解。如图 3 所示，有 2 种服务类型的非支配父代解 Parent 1 [3 2 4 5 1 0 6 4 5 3 0 6]与 Parent 2 [5 
1 4 3 2 0 6 5 4 3 0 6]，进行组合操作算子得出后代解 Child 1，Child 2，Child 3 与 Child 4。 

交叉算子 1 (次序交叉算子)：先将父代解两两分为一组(若有奇数父代解时，随机选中一个父代解舍

弃)；然后将两两父代解根据服务类型依次进行次序交叉，形成新的解；最后随机选取其中的一个非支配

解为子代解。以图 1 当中的第一种服务为例，假定有 2 个非支配父代解 Parent 1 [3 2 4 5 1 0 6]和 Parent 2 
[5 1 4 3 2 0 6]，随机选中进行次序交叉的顾客序列起止点分别为第 2 和第 4 个位置。对 Parent 1 而言，顾

客序列[2 4 5]保持不变，剩余顾客相对访问序列[3 1]；同时，用删除 Parent 2 上顾客 2，4，5 后剩余顾客

相对访问序列[1 3]替换 Parent 1 剩余顾客相对访问序列[3 1]，生成 Child 1 [1 2 4 5 3 0 6]；同理，对 Parent 
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2 也进行相应操作；最终得后代解 Child 1 和 Child 2，见图 4 所示。 
 

 
Figure 3. Operational procedure of the composite operator 
图 3. 组合算子的操作流程 

 

 
Figure 4. Operation procedure of crossover operator 1 (Order Crossover) 
图 4. 交叉算子 1 (次序交叉)的操作流程 

 
交叉算子 2：该交叉操作以“顾客数最多”为评估依据，从非支配父代解中随机选择一条包含客户最

多的路径作为子代解的首条路径。选中的客户将被从所有父代解中移除，并对相关路径数据进行同步更

新。此过程不断重复，直到所有客户均被成功分配到子代解中。以图 1 当中的第一种服务为例，假定有 2
个非支配父代解 Parent 1 [3 2 0 4 5 1 0 6]和 Parent 2 [5 1 4 3 0 2 0 6]，2 个父代中顾客数最多的路径[5 1 4 3 
0]即为后代 Parent 2 的第一条路径，剩余顾客 2 插入路径[5 1 4 3 0]的合法位置即生成了后代解 Child 1，
见图 5 所示。 

 

 
Figure 5. Operational procedure of crossover operator 2 
图 5. 交叉算子 2 的操作流程 

 
交叉算子 3：交叉算子 3 采用“单位客户路径距离最小”作为选择依据。在非支配父代解中，随机选

出一条其总行驶距离与客户数量之比最小的路径作为子代解的起始路径。被纳入该路径的客户将从所有

父代解中剔除，且相应路径数据进行更新。上述步骤持续执行，直到所有客户均被覆盖并构建完成子代

解。图 1 中展示的第一类服务可作为该算子应用的示例，假定有 2 个非支配父代解 Parent 1 [3 2 0 4 5 1 0 
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6]和 Parent 2 [5 1 4 3 0 2 0 6]，2 个父代解中行驶路径总距离与顾客总数的比值最小的路径[3 2 0]作为子代

的第一条新路径，剩余顾客 4，5，1 分别依次插入路径[3 2 0]的合法位置，生成后代解 Child 1 [3 4 5 0 1 
2 0 6]，见图 6 所示。 

 

 
Figure 6. Operational procedure of crossover operator 3 
图 6. 交叉算子 3 的操作流程 

 
交叉算子 4：该交叉策略首先在非支配父代解中，随机选出一条顾客总等待时间与顾客数量比例最小

的路径，并将其作为子代解的起始路径。随后，将该路径中涉及的顾客从所有父代解中移除，并相应更

新各父代路径中的相关信息。上述过程不断迭代，直至所有顾客均被有效纳入子代路径中。图 1 中所示

的第一类服务可作为该交叉算子的应用示例。以图 1 当中的第一种服务为例，假定有 2 个非支配父代解

Parent 1 [3 2 0 4 5 1 0 6]和 Parent 2 [5 1 4 3 0 2 0 6]，2 个父代解中顾客总等待时间与顾客总数的比值最小

的路径[5 1 4 3 0]作为子代的第一条新路径，剩余顾客 2 插入路径[5 1 4 3 0]的合法位置，生成后代解 Child 
1 [5 2 0 1 4 3 0]，见图 7 所示。 

 

 
Figure 7. Operational procedure of crossover operator 4 
图 7. 交叉算子 4 的操作流程 

3.3. EASS-HHO 算法流程 

根据前述算法步骤，假定每代可得非支配解个数为 1n ，EASS-HHO 算法的流程图如图 8 所示。 

4. 算例分析 

本文用 Windows10 搭建实验环境，采用 Matlab2016a 对算法进行实现。为了更好地分析算法的优化

性能，文章使用 EASS-HHO 算法分别对 Solomon’s Benchmark [15]算例库中的 c101~c105 算例的前 50 个

顾客为有第一种服务需求且带时间窗[16]的顾客，然后再随机选取其中的 20 个为有第二种服务需求且不

带时间窗的顾客和 R207~R211 算例的前 100 个顾客为有第一种服务需求且带时间窗的顾客，然后再随机

选取其中的 40 个为有第二种服务需求且不带时间窗的顾客为实例和文献[17]当中的实例进行优化，并对

优化结果进行分析。 

4.1. 参数设置和灵敏度分析 

EASS-HHO 中种群大小 N 在很大程度上会影响其优化性能。为了确定最优 N 值和研究 N 对整体性

能的影响，分别取 Solomon’s Benchmark 中 c101~c105 数据集和 R207~R211 数据集中数据，对 EASS-HHO 
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Figure 8. Algorithm flowchart 
图 8. 算法流程图 

 
的种群大小 N 进行灵敏度分析。 

通过实验分析发现，当最大迭代次数 T 为 200 时算法整体优化性能较为理想。此外，为对非支配解

集的质量进行客观评价，本文参考了 Ishibuchi [18]等人提出的评估方法，对解集进行量化分析，其对应

的评价指标如式(20)和式(21)所示。 

 ( ) { }:_ |j j j jR NDS S S x S y S y x S= − ∈ ∃ ∈   (20) 

 ( ) { }|_ :j j jNDS NUM S S x S y S y x= − ∈ ∃ ∈   (21) 

其中，S 是不同种群规模得到的所有非支配解的集合； jS 是种群规模为 N 时得到的非支配解的集合；

y x 表示解 y 支配解 ； jS 表示种群规模为 N 时得到的非支配解集的个数。指标 R_N 衡量解的质量，

指标 N_N 衡量算法获得非支配解的能力，以 R_N 和 N_N 的均值为 _ avgR N 和 _ avgN N ，两个指标的值越

大，表示此 N 值的效果越好。 
表 1 中种群的大小分别被设置为 0.5n、n、1.5n、2n、2.5n、3n (n 为实例中的顾客数)。由表 1 可知，

当 N= 1.5n 时，指标 _ avgR N 和指标 _ avgN N 的值最大，算法性能最好，故在本文后续研究中种群数为 n。 
 

Table 1. Results for different dataset instances at different N values 
表 1. 不同数据集实例在不同 N 下的运行结果 

N 值 0.5n n 1.5n 2n 2.5n 3n 

_ avgR N  0.150 0.133 0.213 0.169 0.173 0.151 

_ avgN N  1.200 1.600 3.800 2.600 3.400 2.600 
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4.2. 优化结果对比分析 

利用 Solomon’s Benchmark 中不同规模的独立数据集 C1 和 RC1 中的部分数据分别产生测试算例，

算例的数据设计参考文献[17]。为了更好地验证 EASS-HHO 算法中各个操作算子的优化性能，在 EASS-
HHO 算法其他参数保持不变的情况下，分别将临时组合算子和 4 种交叉算子单独作为 EASS-HHO 算法

操作算子，运行 10 次，找出所有非支配解中的最优成本，最优满意度和最优车辆流转时间差，结果如表

2~4 所示。 
 

Table 2. Results of optimization with only the temporary composite operator and only crossover operator 1 
表 2. 单独使用临时组合算子和单独交叉算子 1 的优化结果 

算例 
组合算子 交叉算子 1 

最优成

本 
最优满

意度 
最优时

间差 
最差成

本 
最差满

意度 
最差时

间差 
最优成

本 
最优满

意度 
最优时

间差 
最差 
成本 

最差满

意度 
最差时

间差 

C101 5087.7 44 178.7 6959.9 41 933.2 3292.9 45 101.5 7148.2 41 793.8 

C102 5205.3 44 232.5 7261.6 41 1120.1 3342.7 47 82.2 7334.1 41 829.5 

C103 4716.2 44 192.7 7458.5 41 1072.5 3445.4 46 61.3 6446.4 42 898.6 

C104 4682.2 44 127.2 7794.7 41 1168.4 3596.1 46 59.1 7101.1 41 1093.5 

C105 4836.8 43 185.6 8171.4 41 942.1 3584.8 46 90.6 6779.7 41 753.9 

R211 28081.5 54 487.4 35960.7 38 1543.7 25492.4 58 283.7 34856.5 40 1560.7 
 

Table 3. Results of optimization with only crossover operator 2 and only crossover operator 3 
表 3. 单独使用交叉算子 2 和单独交叉算子 3 的优化结果 

算例 
交叉算子 2 交叉算子 3 

最优成

本 
最优满

意度 
最优时

间差 
最差成

本 
最差满

意度 
最差时

间差 
最优成

本 
最优满

意度 
最优时

间差 
最差成

本 
最差满

意度 
最差时

间差 

C101 1614.3 48 126.4 7099.3 41 1681.2 2209.1 49 103.4 7195.7 41 2122.8 

C102 1896.2 47 102.1 7362.8 41 1742.7 2303.1 48 105.6 7773.7 41 2617.1 

C103 1958.5 48 122.4 7728.7 41 1558.8 2007.6 48 114.1 7250.3 41 2157.9 

C104 1849.9 49 102.1 4235.6 44 2008.6 1912.1 48 108.8 8864.8 41 1993.9 

C105 1912.3 48 130.5 7032.1 41 1609.1 2198.9 47 122.1 7893.8 41 2446.9 

R211 10463.8 83 148.5 18422.4 69 5568.3 28076.1 55 605.4 35529.5 39 1733.2 
 

Table 4. Results of optimization with only crossover operator 4 
表 4. 单独使用交叉算子 4 的优化结果 

算例 
交叉算子 4 

最优成本 最优满意度 最优时间差 最差成本 最差满意度 最差时间差 

C101 3831.9 44 190.9 7938.1 41 1904.9 

C102 4110.2 44 177.5 7046.6 41 1291.3 

C103 4282.1 43 177.8 7550.5 41 1738.7 

C104 4240.8 44 145.4 7841.1 41 1353.8 

C105 4768.5 44 187.1 7816.2 41 1145.9 

R211 26023.4 55 555.8 34053.5 40 1875.7 
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EASS-HHO 算法在数据集 r208，r209，c103，c105 上的多目标结果如表 5 所示。由表 5 可知，当成

本费较低时，顾客满意度相对较小或车辆流转时间差相对较大；当顾客满意度较大时，成本费或车辆流

转时间差相对较大；当车辆流转时间差相对较小时，成本费相对较大或顾客满意度相对较小。 

 
Table 5. Performance of the EASS-HHO algorithm on four different datasets 
表 5. EASS-HHO 算法在 4 种数据集上的优化结果 

数据集 
目标函数 

R208 R209 c103 C105 

1f  2f  3f  1f  2f  3f  1f  2f  3f  1f  2f  3f  

1 2161.2 45 81.2 2271.0 45 29.4 13424.0 23 753.5 16434.7 12 741.1 

2 2161.2 45 90.4 2271.0 45 33.7 13424.0 23 715.6 16462.1 12 741.1 

3 2349.5 46 47.0 2941.2 46 29.4 13424.0 23 721.5 16506.8 12 741.1 

4 1913.1 46 103.8 2473.0 47 32.1 13424.0 23 753.5 16557.6 12 741.1 

5 1917.3 46 103.8 2261.7 48 38.1 13424.0 23 775.5 15583.4 13 785.7 

6 2372.2 46 56.2 1841.7 48 46.9 13470.1 23 715.6 17127.6 15 456.7 

7 2382.4 46 56.2 1863.5 49 40.9 14621.0 25 463.1 17172.2 15 456.7 

8 2386.5 46 56.2 1871.6 49 46.9 14667.0 25 463.1 16618.1 16 500.5 

9 2388.4 46 50.2 1871.6 49 46.9 14210.1 25 494.9 10825.3 23 804.5 

10 2394.0 46 50.2 1871.6 49 46.9 14089.5 26 506.2 10825.3 23 818.7 

11 2398.1 46 50.2 1871.6 49 46.9 14089.5 26 516.8 11032.3 24 804.5 

12 2323.3 46 57.6 1875.5 49 46.9 14135.6 26 506.2 10119.9 24 913.8 

13 2003.1 47 762.5 1875.5 49 46.9 14778.0 26 453.9 10164.5 24 913.8 

14 2297.5 48 679.1 1875.5 49 46.9 14778.0 26 489.8    

15 2300.4 48 679.1 1878.9 49 46.9 14824.1 26 453.9    

16 2303.1 48 679.1 1899.1 49 46.9       

4.3. 算法性能比较 

为评估所提出算法的性能，本文采用两类指标：收敛性指标 r 与解集分布性指标 Δ，同文献[19]一样，

由于真实的最优帕累托前沿不可获得，为便于评价，我们将三种算法在所有实验中产生的非支配解集合

的全体合并并去重，作为一个近似最优帕累托解集，用于与各算法结果进行比较分析。 
收敛性指标：用来评价当前所得解与真实最优解的逼近程度，如式(22)所示，N 为最优 Pareto 解中解

的数量， id 表示当前算法所得 Pareto 解集里的第 个解与最优 Pareto 解中的最近解的距离，当 r 值越小，

表明解集的分布越均匀，代表算法在维持多样性方面的表现越好。 

 1

N

i
i

d
r

N
==
∑

 (22) 

分布性指标：用来评估当前算法所求得的 Pareto 解的均匀性，如式(23)所示， fd 和 Id 分别为表示当

前算法所得帕累托边界解与参考最优解集中两端极解之间的距离， d 为表示参考最优解集中所有相邻解

之间距离的平均值， id 为当前算法所得 Pareto 解集里第 i 个解与第 i + 1 间的距离，当 Δ值越小，代表当
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前算法均匀性越好。 

 
( )

1

1

1

N

f I i
i

f I

dd

d N d

d d

d

−

=

+ + −
∆ =

+ + −

∑
 (23) 

同时，为了方便计算，文章使用欧式距离[20]代表两解之间的距离，计算方法如式(24)所示，其中 id
为第 i 个解与第 i + 1 个解之间的距离， ,j if ， , 1j if + 分别代表第 i 个解与第 i + 1 个解的第 j 个目标值，由

于文章是求解三个目标，故 j 取值为 1、2、3。 

 ( )
1 2

3 2
, , 1

1
i j i j i

j
d f f +

=

 
= − 
 
∑  (24) 

利用前面所得数据计算各种算法的收敛性指标与分布性指标，结果如表 6 所示。由表 6 可得，从收

敛性指标 r 来看，EASS-HHO 算法要优于 BHHO 算法及 NSGA-II，从分布性指标 Δ来看，EASS-HHO 算

法与对比算法无显著差异，略优于 BHHO 算法。 
 

Table 6. Algorithm evaluation metrics 
表 6. 算法评价指标 

评价指标 EASS-HHO BHHO NSGA-II 

r 20.45 24.43 22.67 

Δ 0.47 0.48 0.47 

5. 结论 

本文围绕具备多类型服务需求且具有服务顺序约束的多目标车辆路径调度问题展开研究。问题特性

包括：客户具有时间窗约束，多个服务需由不同车辆按顺序执行，且车辆受限于最大服务容量和最远行

驶时长。针对上述问题，本文构建了一个以最小化配送成本、减少车辆间流转时间差和提升客户满意度

为优化目标的多目标路径规划模型。 
在算法设计方面，结合问题特征与 HHO (Harris Hawks Optimization)算法的搜索优势，提出了一种改

进型边际采样哈里斯·鹰算法(EASS-HHO)，并以该算法与原始 HHO 算法对所建模型进行求解。实验结

果表明，EASS-HHO 在求解效果和优化性能方面均优于传统 HHO 算法，尤其是在其所包含的操作机制

中，“交叉算子 2”展现出最优的收敛性与稳定性。最后，EASS-HHO 被成功应用于实际案例中，验证

了其有效性与实用价值。 
在模型构建方面，未来的研究将进一步引入现实场景中服务时间窗的多样性，作为服务类别差异的

一种体现，从而使问题建模更贴近真实应用场景，提升模型的适用性和解释力。在求解算法方面，进一

步探索平衡全局搜索和局部搜索的方法，使得算法在求解实际模型时能得到好的优化效果。 
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