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Zastosowanie algorytmow heurystycznych do
rozwigzywania problemu uktadania tras pojazdow

1. WPROWADZENIE

Szybki rozw6j wymiany handlowej, stale rosngce wymagania odnos$nie poziomu obstugi klienta
sprawiaja, iz logistyka jest obecnie uwazana za jedno z najwazniejszych narzedzi racjonalizacji
dziatan, obnizania kosztow i1 podwyzszania konkurencyjnosci [4]. Ograniczone zasoby srodkow
transportu, silna konkurencja na rynku przewozow wymaga przemyslanego planowania wykorzystania
dostepnego taboru. Planowanie to jest szczego6lnie trudne w przypadku dystrybucji towarow, kiedy
pojedynczy pojazd dostarcza tadunki w jednym cyklu do wielu odbiorcow. W tej sytuacji planowanie
to polega na okresleniu kolejnosci obstugi odbiorcow i w sposdb znaczacy moze przyczynié si¢ do
skrocenia dlugo$ci trasy pokonywanej przez pojazd. Obok dlugosci trasy pojazdu kryterium
planowania moze by¢ chociazby czas realizacji trasy. Tak wigc, tego typu planowanie transportu staje
si¢ problemem natury kombinatorycznej.

W badaniach operacyjnych problem planowania trasy pojazdu dokonujacego zwozki badz
rozwozki tadunkoéw nosi miano problemu ukladania tras pojazdow (ang. Vehicle Routing Problem)
| wywodzi si¢ od powszechnie znanego problemu komiwojazera [2]. W ogbélnym ujg¢ciu problem
uktadania tras pojazdow polega na obstuzeniu przez pojazd kazdego dostawcy/odbiory tylko jeden raz
1 powrocie do bazy skad rozpoczeta zostala trasa. Kryterium optymalnosci jest w tym miejscu dtugosé¢
trasy, przy czym znane sa odlegto$ci pomigdzy wszystkimi odbiorcami/dostawcami oraz odlegtosci
pomiedzy tymi dostawcami/odbiorcami a bazg.

Schematycznie strukture problemu uktadania tras pojazdow przedstawiono na rysunku 1.
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Rys. 1. Struktura problemu uktadania tras pojazdow
Zrédlo: opracowanie wlasne

W literaturze istnieje wiele roznych odmian problemu uktadania tras pojazdéw, w zaleznosci od
warunkow, na jakich pojazdy mogg realizowa¢ swoje trasy. Warunki te dotycza chociazby okreslonej
tadownosci pojazdow, liczby baz, z jakich pojazdy obstuguja odbiorcéw, okien czasowych odbiorcéw,
mozliwosci jednoczesnej zwozki 1 rozwozki, koniecznosci zakonczenia trasy w bazie, czy tez
wielko$ci zapotrzebowania odbiorcoéw wyrazonego rozktadem prawdopodobienstwa [12].
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Niniejszy artykut jest podsumowaniem badan nad algorytmami heurystycznymi stosowanymi do
rozwigzywania problemu uktadania tras pojazdow.

2. ALGORYTMY DLA PROBLEMU UKLADANIA TRAS PRZEWOZU

2.1. Heurystyki

Z uwagi na fakt, iz liczba rozwigzan dopuszczalnych problemu uktadania tras pojazdow rosnie
wyktadniczo wzglgdem liczby danych, rozwigzywanie nawet nie duzych przypadkow wymaga
stosowania algorytmow przyblizonych. Wsrod algorytméw opisanych w  literaturze przedmiotu
stosowanych do rozwigzywania problemu VRP wyrézni¢ mozna m.in.:

— heurystyki konstrukcyjne,
— heurystyki lokalnej optymalizaciji,
— metaheurystyki (algorytmy genetyczne, roju czastek, symulowane wyzarzanie, sieci neuronowe).

Idea algorytmu konstrukeji tras polega na taczeniu ze sobg kolejnych weziow badz tukéw az do
uzyskania rozwigzania dopuszczalnego, czyli rozwigzania, ktére moze by¢ bardzo dalekie od
optymalnego. Kolejne wegzty wybierane sg na podstawie okreslonego kryterium (zazwyczaj koszt
dotaczenia kolejnego punktu do trasy pojazdu) [3].

Z kolei heurystyki lokalnej optymalizacji polegaja na zastgpowaniu aktualnie rozpatrywanego
rozwigzania nowym, o lepszym z punktu widzenia kryterium optymalizacji uktadem tras
W najprostszym przypadku pierwsze rozwigzanie dopuszczalne jest generowane chociazby metoda
zachlanng. Generowanie kolejnych rozwigzan dopuszczalnych polega na wymianie jakiego$ atrybutu
albo kombinacji atrybutow w rozwigzaniu poprzednim. Kryterium wyboru rozwigzania sprawdza
jakos$¢ aktualnego rozwigzania i jezeli jest ono lepsze od rozwigzania poprzedniego, zast¢puje ono
rozwigzanie poprzednie i staje si¢ rozwigzaniem bazowym dla kolejnej zmiany atrybutow [11].

2.2. Metaheurystyki

W niniejszym artykule poréwnano pod katem jakosci oraz wydajnosci trzy wybrane algorytmy
metaheurystyczne dla problemu uktadania tras pojazdow (algorytm genetyczny, algorytm roju czastek
oraz algorytm symulowanego wyzarzania). Stad tez w dalszej czg$ci tego rozdziatu przedstawiono
krotka ich charakterystyke (szczegdlowy zapis omawianych ponizej algorytméw mozna znalezé
w pracach [6][5][7]).

Jednym z najpopularniejszych algorytméw metaheurystycznych wykorzystywanych w problemie
uktadania tras pojazdow jest algorytm genetyczny. Dziatanie algorytmu polega w pierwszej kolejnosci
na wylosowaniu pewnej populacji poczatkowej. Nastepnie populacja poddawana jest selekcji
anajlepsze osobniki sg w dalszej kolejnosci krzyzowane ze sobg. Po etapie krzyzowania
przeprowadzana jest mutacja polegajaca na wprowadzaniu niewielkich zmian losowych do
nowopowstalych osobnikow. W ten sposdb powstaje kolejne (nowe) pokolenie osobnikdéw 1 algorytm
powraca do etapu poddawania tych osobnikow selekcji. Jezeli reprodukcja i mutacja kolejnego
pokolenia nie poprawia wyniku rozwigzania, to uzyskane wczesniej rozwigzanie jest rozwigzaniem
najlepszym. W taki sposob algorytm genetyczny moze w zasadzie dziata¢ w nieskonczono$é. Dlatego
tez wprowadza si¢ ograniczenia dotyczace maksymalnej liczby iteracji algorytmu. Kryterium
zakonczenia dziatania algorytmu w przypadku wyznaczania tras pojazdow oprocz czasu trwania
obliczen mogg by¢ réwniez uzyskane dtugosci tras, czy chociazby brak poprawy wyniku przez pewna
ilos¢ iteracji [10].

Do budowy porownywanego w niniejszym artykule algorytmu genetycznego postuzono si¢
sciezkowa reprezentacja osobnikow, krzyzowane zrealizowano metodg OX, a mutacji dokonano
z wykorzystaniem algorytmu 2-opt. Szczegdtowg charakterystyke algorytmu zamieszczono w pracy
[7].

Kolejnym algorytmem, porownywanym w niniejszym artykule jest algorytm symulowanego
wyzarzania. Algorytm symulowanego wyzarzania (ang. Simulated Annealing) swoja ide¢ czerpie
Z procesu schladzania stopéw metali. Ot6z czasteczki substancji znajdujacej si¢ w stanie cieklym
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poruszaja si¢ szybko i chaotycznie. Wraz ze stopniowym spadkiem temperatury maleje energia
czasteczek, czasteczki zaczynaja porusza¢ si¢ coraz wolniej 1 jednoczesnie daza do uzyskania
potozenia, w ktorym osiggng minimum potencjatu. Jezeli schladzanie cieczy jest procesem powolnym,
to czasteczki osiggng polozenie, w ktorym beda miaty minimum potencjatu 1 utworza statg strukture
krystaliczng. W przeciwnym przypadku, gdy schtadzanie przeprowadzone zostanie szybko, czasteczki
mogg nie zdazy¢ osiggnag¢ owego minimum potencjalu iw stanie stalym be¢dg poustawiane
chaotycznie. Dagzenie czasteczek do osiggania minimum potencjalu ma swoje podobienstwo
W poszukiwaniu minimalnej trasy w problemie komiwojazera. Analogi¢ te¢ widac, jesli aktualne
potozenie danej czasteczki odniesiemy do jednego z mozliwych rozwigzan dopuszczalnych problemu
komiwojazera. W przypadku problemu VRP algorytm rozpoczyna swoje dziatanie od wylosowania
dowolnego rozwigzania dopuszczalnego (permutacji miast) i obliczenia wartoéci funkcji kryterium dla
tego rozwigzania. W Kkolejnym kroku algorytmu badane jest sgsiedztwo danego rozwigzania
dopuszczalnego. Nastgpnie wybierane jest jedno z wyznaczonych sasiedztw i obliczana jest dla niego
warto$¢ funkcji kryterium. Jezeli warto$¢ funkcji kryterium dla tego sagsiedztwa jest wigksza badz
réwna wartosci permutacji poczatkowej, to przyjmowana jest jako nowe rozwigzanie. Jesli wartos¢ ta
jest mniejsza od wartosci permutacji poprzedniej to jako nowe rozwigzanie jest ona przyjmowana z
pewnym prawdopodobienstwem, ktore bezposrednio zalezy od temperatury regulujacej proces
akceptacji gorszych rozwigzan [9]. Szczegotows charakterystyke algorytmu oraz kolejne kroki jego
dziatania zamieszczono w pracy [5].

Ostatnim algorytmem poréwnywanym w niniejszym artykule jest algorytm roju czastek (ang.
Particle Swarm Optimization PSO [8]). Algorytm bazuje na komunikacji pomi¢dzy cztonkami stada
ptakow (cztonkami roju), ich przekazywaniu sobie informacji oraz zachowaniu catego stada. Kazdy
osobnik nalezacy do danego stada traktowany jest jako pojedyncza czastka. Podobnie jak w przypadku
algorytmu symulowanego wyzarzania tak i tu czastki poruszaja si¢ w kierunku nowych potlozen
poszukujac optimum (minimum w przypadku problemu VRP). W swym przemieszczaniu czgstki
Sledza przywodce stada, ktorym jest aktualnie najlepsze rozwigzanie problemu, jednoczesnie
przyspieszajac 1 zmieniajac kierunek za kazdym razem, kiedy takie rozwigzanie zostanie znalezione.
O zmianie kierunku i swojej predkosci osobniki podejmuja decyzje na podstawie swojego sasiada,
przy czym dzigki komunikacji w stadzie, zachowuje ono swoja dynamike. W kazdej iteracji algorytmu
czastki podazaja za najlepszym rozwigzaniem (przywodcg stada). Szczegotowa charakterystyke
algorytmu oraz kolejne kroki jego dziatania zamieszczono w pracy [6].

3. PRZYKLAD OBLICZENIOWY

Badania opisanych w poprzednim rozdziale algorytméw dokonano z wykorzystaniem autorskiej
aplikacji komputerowej ,,Dystrybucja Wieloszczeblowa” [7]. Program umozliwia uktadanie tras
pojazdéw w systemach o dowolnej liczbie szczebli dystrybucji. Oprocz algorytmu genetycznego,
symulowanego wyzarzania i roju czastek, w aplikacji zaimplementowano dodatkowo algorytm losowy.
Okno modutu obliczeniowego aplikacji przedstawiono na rysunku 2.

Testy jakosciowe oraz wydajnosciowe algorytmu przedstawiono na przykladzie obliczeniowym
sktadajacym si¢ 98 punktow nadania tadunkow, 559 punktow odbioru tadunku oraz 21 terminali
przetadunkowych zlokalizowanych na trzech szczeblach dystrybucji.

Realizacj¢ obliczen aplikacja rozpoczyna od przydziatu wszystkich punktéw nadania i odbioru do
klastrow. Realizowane jest to za pomocg algorytmu klasteryzacji, ktorego kolejne kroki
zamieszczonego W pracy [1]. Nastepnie wyznaczane sg trasy pojazdéw obstugujacych dostawcoOw
I odbiorcéw na poziomie kazdego klastra. Z uwagi na do$¢ znaczny zakres tych danych, nie zostaty
one w niniejszym artykule przedstawione. Nie mniej jednak szczegétowo dane do tego przyktadu
przedstawiono w pracy [7].
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Rys. 2. Modut obliczeniowy aplikacji
Zrédlo: opracowanie wlasne

Ukladanie tras pojazdéw za pomoca poszczegodlnych algorytmow heurystycznych i pdzniejsze
przeprowadzanie testow jakosciowych i wydajnosciowych wymagalo okreslenia parametrow tych
algorytmoéw. Badania algorytmow dokonano zmieniajac wartosci ich parametrow odnoszace si¢ do
maksymalnej liczby iteracji algorytmu i wielkos$ci poczatkowej populacji rozwigzan dopuszczalnych.
Pozostate parametry algorytmow nie byly zmieniane (parametry niezmieniane scharakteryzowano
ponizej warto$cig liczbowa). W zwiazku z tym, parametry niezb¢dne dla przeprowadzenia badan to:

Algorytm losowy
— liczba iteracji

Algorytm genetyczny
rozmiar populacji poczatkowe;,
— prawdopodobienstwo mutacji — 0,05,
— maksymalna liczba epok algorytmu (maksymalna liczba iteracji),

— maksymalna liczba epok nie wprowadzajacych zmian, po ktdrych nastepuje zatrzymanie
algorytmu — 100

Algorytm symulowanego wyzarzania
— temperatura poczatkowa,
— temperatura koncowa,
— czynnik chlodzacy — 0,9.

Algorytm roju czastek

Parametry dobierano doswiadczalnie wykonujac 100 losowan parametrow Cl1, C2 i OMEGA
z zakresu (-1,9;1,9) oraz parametru REHOPE z zakresu (1;500).

— 1ilos¢ czastek,

— C1-045895 (okresla jak bardzo czasteczka polega na swoich wczesniejszych rozwigzaniach),

— C2--0,0782 (okresla jak bardzo czasteczka polega na rozwiazaniach swoich sasiadow),

— OMEGA - 1,43 (okresla jak bardzo czasteczka polega na swoim rozwigzaniu z poprzedniej
iteracji),

— REHOPE - 100 (okresla ilo$¢ iteracji niepolepszajacych najlepszego rozwigzania znalezionego
przez dang czastke. Po przekroczeniu wartosci tego parametru predkos¢ 1 pozycja czastki zostaje
ponownie zainicjalizowana losowg pozycja, a jej predko$¢ wyzerowana).

W wyniku zastosowania powyzszych algorytméw uzyskano bliskie optymalnym plany
przewozow od dostawcoéw do odbiorcow z wykorzystaniem terminali przetadunkowych.
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4. TESTOWANIE ALGORYTMOW PLANOWANIA PRZEWOZOW

4.1. Testy jakoSciowe algorytmow

Testy jakosciowe algorytméw polegaty na okresleniu wartosci  funkcji  kryterium
optymalizowanego problemu dla réznych parametréow algorytmow, przy czym parametry te w tego
typu testach okreslaja wielko§¢ przestrzeni potencjalnych rozwigzan problemu. Testy jakosciowe
przeprowadzono dla tych samych parametrow poszczego6lnych algorytmow odnoszacych sie do ilosci
glownych iteracji algorytmu oraz w przypadku algorytmu genetycznego i roju czastek dodatkowo dla
parametréw odnoszacych si¢ do liczby dopuszczalnych rozwigzan bazowych (wielkosci populacji).
Wyniki pomiaréw dla przyktadu obliczeniowego przedstawiono w tabeli 1.

Tabela. 1. Wyniki pomiarow wartosci funkcji kryterium w funkcji liczby glownych iteracji algorytmu i liczby
dopuszczalnych rozwigzan bazowych

Liczba 1000 750 500 100 50
iteracji
Wielkos¢ 100 75 50 25 15
populacji
Genetyczny | 56221,38 55410,15 56425,88 | 55648,48 | 58711,28 | _
Q=
Losowy 67091,57 | 64256,89 61600,31 | 63328,52 | 64512,38 E g
o
w 2
Symulowane | eo/15 99 | 6512551 | 65592,25 | 6454714 | 65827.98 | 8 &
wyZzarzanie = >
3 XX
PSO 57677,38 57193,38 56652,59 | 60365,76 | 59711,76
Zrédlo: opracowanie wlasne
Graficznie wyniki pomiaréw z tabeli 1 przedstawiono na rysunku 3.
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Rys. 3. Wyniki pomiaréw warto$ci funkcji kryterium w funkgcji liczby gtownych iteracji algorytmu i liczby
dopuszczalnych rozwigzan bazowych
Zrédlo: opracowanie wlasne

Ponadto w celu przedstawienia zachowania si¢ algorytmu w kolejnych jego iteracjach, dla klastra
nr 1 obshugiwanego przez pierwszy pojazd centralnego terminala przetadunkowego na rysunkach 4-6
przedstawiono wartosci funkcji kryterium dla kazdego z algorytméow metaheurystycznych w funkcji
kolejnych ich iteraciji.
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Rys.4. Zmiany wartosci funkcji kryterium w funkcji kolejnych iteracji algorytmu genetycznego dla klastra nr 1
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rys. 5. Zmiany wartos$ci funkcji kryterium w funkcji kolejnych iteracji algorytmu symulowanego wyzarzania
dla klastra nr 1

Zrédlo: opracowanie wlasne

Wartosc funkcji kryterium
dla algorytmu PSO

'Liczba iteracji
56 120 165 180

Zmiany warto$ci funkcji kryterium w funkcji kolejnych iteracji algorytmu PSO dla klastra nr 1
Zrédlo: opracowanie wlasne

Dla algorytmu losowego z uwagi na kazdorazowe losowanie trasy pojazdu, wykresu zmiany
warto$ci w funkcji kolejnych iteracji nie przedstawiono.
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4.2. Analiza testow jakoSciowych

Analiza rysunku 3 pod katem uzyskiwanych przez algorytmy koncowej wartosci funkcji kryterium
wskazuje, iz zdecydowanie najlepsze wyniki zwraca algorytm genetyczny. Nieco gorsze jako$ciowo
wyniki uzyskano przy zastosowaniu algorytmu roju czastek PSO. Warto$¢ $rednia wynikéw dla
algorytmu genetycznego uzyskanych dla réznych ilosci iteracji i rozmiaru populacji jest o 3,14%
nizsza od wartosci $redniej dla algorytmu PSO, 13,5% nizsza od warto$ci $redniej dla algorytmu
symulowanego wyzarzania oraz o 11,9% nizsze od wartosci $redniej dla algorytmu losowego.

7 powyzszego zestawienia wynika, 1z najstabsze jakosciowo wyniki zwracat algorytm
symulowanego wyzarzania. Wynika to gtéwnie z trudnosci w ustalaniu warto$ci czynnika chtodzacego
1 tym samym prawdopodobienstwa, z jakim gorsze rozwigzanie jest na danym etapie algorytmu
przyjmowane za bazowe. Zrodta literaturowe podaja [9], iz wlasciwe ustalenie temperatury oraz
czynnika chtodzacego umozliwia uzyskiwanie wynikoéw bliskich wynikom chociazby dla algorytmu
genetycznego.

Poréwnujac zmiany zachowania si¢ algorytméw w funkcji kolejnych ich iteracji zauwazono, iz
ponownie najlepszy okazat si¢ by¢ algorytm genetyczny. W analizowanym klastrze juz po pierwszej
iteracji warto$¢ funkcji kryterium dla algorytmu genetycznego osiagneta poziom podobny do
koncowych wartosci dla pozostatych algorytméow. W algorytmie symulowanego wyzarzania, bliska
koncowej warto$¢ funkcji kryterium algorytm osiggnat juz w 15 jego iteracji. Zdecydowanie dluzej
warto$ci koncowej poszukiwat algorytm roju. Najlepsza uzyskang warto$¢ funkcji kryterium algorytm
osiaggnat w 165 iteracji.

4.3. Testy wydajnosciowe algorytmow

Testy wydajnosciowe algorytmdéw polegaty na okres§leniu czasu trwania obliczen dla réznych
parametrow algorytmow. Testy wydajno$ciowe podobnie jak jakosciowe przeprowadzono dla tych
samych parametrow poszczegolnych algorytméw odnoszacych si¢ do ilosci gltownych iteracji
algorytmu oraz wielkosci populacji. Wyniki pomiaréw dla przyktadu obliczeniowego zamieszczonego
w tabeli 2.

Tabela 2. Wyniki pomiaréw czasu trwania obliczen w funkcji liczby gtéwnych iteracji algorytmu i liczby
dopuszczalnych rozwigzan bazowych

Liczba 1000 750 500 100 50

iteracji

Wielkos¢ 100 75 50 25 15

populacji

Genetyczny | 12,518 9,08 6,737 2763 1710 | _

Losowy 1,770 1,744 1,081 1,653 178 |5
(]

Symulowane |, ¢, 2278 2089 2152 1711 |8

Wyzarzanle g
N

PSO 21,689 16,960 11,888 2 614 200 |

Zrodto: opracowanie wlasne

Graficznie wyniki pomiarow z tabeli 2 przedstawiono na rysunku 7.
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Rys. 7. Wyniki pomiaréw czasu trwania obliczen w funkcji liczby gléwnych iteracji algorytmu i liczby
dopuszczalnych rozwigzan bazowych

Zrodto: opracowanie wlasne

4.4. Analiza testéw wydajnosciowych

Analiza testow wydajno$ciowych wskazuje na to, iz lepsze w poréwnaniu z innymi algorytmami
wyniki uzyskane przez algorytm genetyczny i PSO okupione zostaty dtuzszym czasem. Wynika to
glownie z rozmiaréw populacji poczatkowych rozwigzan bazowych tych algorytmow. Nalezy jednak
zwroci¢ jednocze$nie uwage na fakt, iz mimo zdecydowanie dluzszego czasu poszukiwania
rozwigzania dla algorytmu genetycznego i PSO, czas ten w dalszym ciggu dla do$¢ duzego przyktadu
obliczeniowego wynosit zaledwie kilkanascie sekund. Tak wiec, zdecydowanie wazniejsza jest w tym
miejscu jakos$¢ uzyskiwanego rozwigzania niz czas poszukiwania tego rozwigzania.

5. WNIOSKI

Opracowana aplikacja komputerowa "Dystrybucja wieloszczeblowa™ umozliwia szybkie
zaplanowanie procesu przewozowego w systemach o dowolnej liczbie szczebli oraz dowolnej liczbie
posrednikow na kazdym ze szczebli. Dzigki zaimplementowanym w aplikacji algorytmom mozliwe
jest obserwowanie zmian zachodzacych w wynikach uzyskiwanych dla réznych przyktadow
obliczeniowych przy wykorzystaniu tych wilasnie algorytmow. Tym samym aplikacja rozwijana
0 kolejne algorytmy umozliwia¢ bedzie analize oraz testowanie dziatania tych algorytmoéw, co pozwoli
na poszukiwanie algorytméw coraz lepszych jakosciowo 1 wydajnosciowo.

Streszczenie

Artykut jest podsumowaniem badan nad algorytmami heurystycznymi stosowanymi do rozwigzywania problemu uktadania
tras pojazdow. W teoretycznej czgséci artykulu scharakteryzowano problem ukladania tras oraz algorytmy przyblizone
wykorzystywane do jego rozwigzywania. W czeSci praktycznej wybrane algorytmy zaimplementowano w autorskiej
aplikacji komputerowej. Na przyktadzie obliczeniowym testowano szybko$¢ wykonywania obliczen przez te algorytmy
oraz jako$¢ zwracanych przez nie rozwiazan.

Stowa kluczowe: problem uktadania tras pojazdow, algorytmy, wydajno$¢ algorytmow, jakosé¢ algorytmow
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The use of the heuristic algorithms for the Vehicle routing problem

Abstract

The article is a summary of research on heuristic algorithms used to solve the Vehicle routing problem. In the theoretical
part of the article the Vehicle routing problem and heuristic algorithms used to solve it were characterized. In the practical
part of the article, the selected heuristic algorithms were implemented in the author's computer application. For the given
example, the computing speed of these algorithms and the quality of the solutions they return were tested.

Keywords: Vehicle routing problem, algorithms, algorithms’ efficiency, algorithms’ quality
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