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摘要：目的 为了提高蝙蝠算法（BA）求解包装废弃物逆向物流问题的性能。方法 在标准 BA 算法的

基础上提出混合蝙蝠算法（HBA）。首先，构建新型蝙蝠表达式，使 BA 算法适用于包装废弃物逆向物

流问题的求解。其次，引入自适应惯性权重，改造蝙蝠速度更新公式；然后，引入粒子群算法（PSO），

对每次迭代中任一随机蝙蝠进行粒子群操作；最后，利用 HBA 算法对企业实例和标准算例进行仿真测

试。结果 企业最优回收距离为 776.63 km。与遗传算法（GA）、蚁群算法（ACO）和禁忌搜索算法（TS）

相比，HBA 算法能够求得已知最优解的标准算例个数最多为 6 个，求得最好解与已知最优解的平均误

差最小为 8.58%，平均运行时间最短为 4.39 s。结论 HBA 算法的全局寻优能力、稳定性和运行速度均

优于 GA 算法、ACO 算法和 TS 算法。 
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Application of Hybrid Bat Algorithm in Packaging Waste Reverse Logistics 

PENG Wei, ZHU Yun-bo 

(Chongqing City Management College, Chongqing 401331, China) 

ABSTRACT: The work aims to improve the performance of the bat algorithm (BA) used in solving the problem of pack-

aging waste reverse logistics. Based on standard BA, a hybrid bat algorithm (HBA) was proposed. Firstly, a new bat ex-

pression was constructed to make BA suitable for the solution to the problem of packaging waste reverse logistics. Se-

condly, the speed update formula of bat was reconstructed by introducing the adaptive inertia weight. Then, particle 

swarm optimization algorithm (PSO) was introduced, which carried out particle swarm operation on any random bat in 

each iteration. Finally, simulation tests were carried out on enterprise examples and standard examples by HBA. The op-

timal recovery distance of enterprise was 776.63 km. HBA could get better results compared with genetic algorithm (GA), 

ant colony optimization algorithm (ACO) and tabu search algorithm (TS); such as, the number of standard examples of the 

known optimal solution was 6, the average error between the best solution and known optimal solution was 8.58%, and the 

minimum average running time was 4.39 s. HBA algorithm is superior to GA, ACO and TS in global optimization ability, 

stability and running speed. 
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包装废弃物逆向物流关系着资源环境的保护，历 来是理论界和实践界关注的热点领域，其中的车辆路

可持续性包装 
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径优化问题（Vehicle Routing Problem, VRP）及求解

算法更成为了重点研究对象[1]。经过多年研究，学者

们提出了大量求解 VRP 问题的启发式算法。例如，

AZAD A S 等[2]设计了基于 VRP 问题的随机模因算

法。WANG K等[3]和周生伟等[4]对传统 GA算法种群

生成方式和交叉操作进行改进，提高了算法全局寻优

能力。WANG X等[5]则简化了蚂蚁构建 VRP问题可

行解的过程，提出了一种新型蚁群算法。启发式算法

已经逐渐成为 VRP问题的主要求解算法。 

蝙蝠算法是模拟蝙蝠觅食过程而设计的一种新

型启发式算法，由 Yang Xinshe教授于 2010年首次提

出。自提出以后，蝙蝠算法被广泛运用到函数优化、

生产调度、模式识别和神经网络等领域。例如，

LEMMA T A等[6]采用 BA算法对燃气轮机发电系统

模型进行优化，验证了 BA算法和局部线性模型树算

法结合的有效性。YANG X S等[7]将 BA算法应用到

拓扑优化领域，解决了其中的弹簧问题和减速器问

题。JOSE J T等[8]利用 BA算法求解了风力发电经济

负荷分配问题。国内对 BA算法的研究尚处于初级阶

段，应用领域主要集中在连续域函数方面，很少将其

用于 VRP等离散型问题的求解。 

1  包装废弃物逆向物流的数学描述

与模型 

1.1  定义参数 

用 G=（F,E）表示包装废弃物逆向物流网络；其
中，F=（0,1…n）表示节点集，0 为回收中心，其余

节点为客户；   = , | , ,E i j i j F i j  表示弧集，dij为

客户 i到 j之间的距离；K={1,2…m}表示车辆集合，
m为完成回收任务所需车辆总数；Q为车辆最大载重；
qi为客户 i 待回收包装废弃物质量；xijk={0,1}表示车
辆 k 是否由客户 i 前往客户 j 服务；yik={0,1}表示车
辆 k是否服务客户 i。 

1.2  建立模型 

包装废弃物逆向物流问题可以描述为[9—10]：客户

有一定重量的包装废弃物需要回收，回收中心位置、

客户位置及包装废弃物重量已知，且车辆最大承载能

力给定。要求在如下限制条件下设计行驶距离最短的

回收路径：所有客户都有且只有一辆车服务；所有客

户包装废弃物重量都不大于车辆最大承载能力；车辆

不能超载。 

包装废弃物逆向物流问题的数学模型为： 
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其中，式（1）表示行驶距离最短的目标函数；

式（2）表示车辆不能超载；式（3）表示客户只能由

1 辆车服务；式（4—5）表示变量 xijk和 yik之间的关

系；式（6—7）表示 0~1变量约束。 

2  混合蝙蝠算法在包装废弃物逆向

物流中的应用 

2.1  基本蝙蝠算法 

BA 算法主要通过飞行速度、脉冲频率和脉冲响

度的更新来搜索最优解，算法核心步骤如下所述[11]。 

1）根据式（8—10）更新蝙蝠 i在时刻 t的速度 t
iV

和位置 t
iX
。

 

min max min( )if f f f   
       

(8)
 

1 1
*( )t t t

i i i iV V X X f             (9) 
1t t t

i i iX X V          (10) 

式中：β∈[0,1]为服从均匀分布的随机向量； *X

为当前最优蝙蝠。 

2）根据式（11—12）对每只蝙蝠进行局部搜索。 
t t

iA A             (11) 

new old
tX X A               (12) 

式中：ε 为随机数，ε∈[−1,1]； t
iA 为时刻 t 蝙蝠

i的脉冲响度；At为时刻 t所有蝙蝠平均响度。 

3）根据式（13—14）更新脉冲响度 A 和脉冲发

射频率 r。 
1t t

i iA A            (13) 
1 0[1 exp( )]t

i ir r t              (14) 

式中：α, γ 为常量，通常取值为 0.9。随着迭代

次数的增加，可得到： 

0t
iA  ， 0t

i ir r ， t               (15) 

2.2  改进蝙蝠算法在包装废弃物逆向物流

中的应用 

2.2.1  构造个体表达式 

根据包装废弃物逆向物流的特点，文中设计了一

种离散型个体表达式，即用向量 X=（Xv,Xr）表达蝙

蝠位置向量，其中 n维向量 Xv表示服务客户的车辆，
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n维向量 Xr表示车辆在对应路径中服务客户的次序。

已知某包装废弃物逆向物流网络有 9个客户，需要 3

辆车才能完成回收任务，某蝙蝠对应位置向量为： 

客户点：1  2  3  4  5  6  7  8  9 

Xv：1  3  2  3  3  1  2  1  2 

Xr：2  3  2  2  1  1  3  3  1 

该蝙蝠表示的回收路径为： 

车辆 1：0  6  1  8  0 

车辆 2：0  9  3  7  0 

车辆 3：0  5  4  2  0 

相应地，蝙蝠速度向量用 V=（Vv,Vr）表示。 

2.2.2  改进蝙蝠算法在包装废弃物逆向物流中的实

现步骤 

1）随机生成 n 维[1,m]的整数和[1,n]的实数作为

蝙蝠 i位置向量 X=（Xa, Xb），n维  ( 1), ( 1)m m   的

整数和  ( 1), ( 1)n n   的实数作为蝙蝠 i速度向量 V=

（Va, Vb），直到达到初始种群规模。 

2）根据 Eval 函数计算每只蝙蝠 i的目标函数值

Z（i），找出种群最优蝙蝠 *X 。 

3）判断算法是否达到最大迭代次数。若达到，

输出最优蝙蝠，算法停止；反之，进入步骤 4）。 

4）根据式（8—10）更新蝙蝠 i的位置向量和速

度向量，得到 X（i）和 V（i）。其中，V（i）向上取

整，且当 X（i），V（i）超出边界时按边界取值。 

5）生成随机数 rand1，若 rand1＞r（i），则根据

式（11—12）对蝙蝠 i进行局部搜索，得到待定最新

解 Xnew，转入步骤 6）。反之，转入步骤 7）。 

6）生成随机数 rand2，若 rand2＞A（i）且 Z[Xnew]

＜Z[Xold]，接受最新解 Xnew。反之，拒绝 Xnew。 
7）根据式（13）和式（14）更新脉冲响度 A（i）

和脉冲发射频率 r（i），返回步骤 3）。 

2.2.3  Eval 函数 

根据蝙蝠表达式特征，文中提出求解目标函数值

的 Eval函数，具体计算过程为如下所述。 

1）整数化处理。将蝙蝠 Xb向量升幂排序，并进

行整数化处理。假设某只蝙蝠位置向量为： 

客户点：1  2  3  4  5  6  7  8  9 

Xa：1  2  3  3  3  1  3  1  2 

Xb：2.1  3.4  3.6  1.2  1.9  4.3  2.7  4.8  5.1 

可知，客户 3，4，5，7 均由车辆 3 服务，对应

的 Xb值分别为（3.6  1.2  1.9  2.7）。其中，客户 4

的 Xb值最小为 1.2，可以将其处理为 1；客户 3的 Xb

值最大为 3.6，可处理为 4。由此可得，这些客户对

应的 Xb值整数化处理后为（4  1  2  3）。同理，对

其他 Xb值进行整数化处理可得该蝙蝠 Xb向量为（1  

1  4  1  2  2  3  3  2）。 

2）计算目标函数值。在式（1）中加入惩罚系数

C（非常大的正实数），可得到蝙蝠目标函数值计算公

式为： 

0 0 1 1 0

min max( ,0)
n n m m n

ij ijk i ik
i j k k i

Z d x C q y Q
    

      

 (16) 

2.3  混合蝙蝠算法在包装废弃物逆向物流

中的应用 

与其他启发式算法一样，改进 BA 算法存在“早

熟”、收敛速度过慢等缺陷。对此，文中在改进 BA

算法基础上提出了 HBA算法。 

2.3.1  自适应惯性权重的引入 

如式（17）所示，为加快算法收敛速度，提高全

局寻优能力，文中引入惯性权重因子 ω 对蝙蝠速度

更新公式进行改造： 
1 1

*( )t t t
i i i iV V X X f    

     
(17) 

其中，ω呈现递减规律。 

2
min max min( ) ( ) exp[ ( ) ]

t
t

T
        

     
(18) 

式中：ωmax和 ωmin为 ω（t）的最大值和最小值；

η 为（1,T）之间的随机数；t 为当前迭代次数；T 为

算法最大迭代次数。分析可知，在算法进化前期，ω

取值较大，有助于扩大算法搜索空间，提高算法全局

寻优能力。在算法进化后期，ω逐渐变小，有助于加

强算法局部搜索能力，加快算法收敛速度。 

2.3.2  粒子群算法的引入 

PSO 算法是根据鸟群觅食过程而设计的一种智

能启发式算法[12—13]。算法中，粒子通过利用自身最

优解和种群最优解不断更新自己的方式，来寻找问题

最优解。用 1 2( , )i i i iDX x x x 和 1 2( , )i i i iDV v v v 分别表示

D 维空间中粒子 i 的位置和速度，假设粒子 i 最优解

为 1 2( , )i i i iDP p p p  ，种群最优解为 1 2( ,g g gP p p 

)gDp ，则粒子的位置和速度更新公式为[8]： 

   1
1 1 2 2

t t t t t t
id id id id gd idv wv c r p x c r p x        (19) 

+1 +1t t t
id id idx x v       (20) 

式中：w为粒子权重；c1和 c2为学习因子，通常

取值为 2；r1和 r2为（0,1）之间的随机数；  1 1
t t
id idc r p x

被称为“认知部分；  2 2
t t
gd idc r p x 为社会部分。 

PSO 算法具有随机全局搜索能力强、局部深度

搜索能力强、调控参数少等优点，被广泛应用于神

经网络、电力系统、控制工程、物流配送等领域。

文中通过算法融合的形式将 PSO 算法嫁接到 BA 算

法中，利用 PSO 算法优点克服 BA 算法进化后期种

群多样性差、局部搜索能力弱等问题，进一步提高

BA算法寻优能力和收敛速度。具体而言，在 BA算

法每次迭代中，首先根据第 2.2.1节的方式构造粒子
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个体，然后利用 PSO 算法随机对一个蝙蝠进行局部

优化，并将优化结果与式（12）产生个体进行比较，

选择较优个体作为局部搜索备选蝙蝠。为减少算法

时间复杂度，每次迭代仅对一个蝙蝠进行一次粒子

群操作。 

2.3.3  混合蝙蝠算法在包装废弃物逆向物流中的应用 

综上分析，HBA 算法求解包装废弃物逆向物流

问题的步骤如下所述。 

1）算法参数设置。包括：算法最大迭代次数 T，

蝙蝠种群规模 N，蝙蝠 i的初始脉冲响度 0
iA ，脉冲发

射频率 0
ir ，脉冲频率最小值 fmin和最大值 fmax，脉冲

响度衰减系数 α和脉冲发射频率增加系数 γ，粒子群

操作进化代数 M，粒子权重 w，学习因子 c1和 c2。 

2）蝙蝠种群初始化。根据第 2.2.2节方式生成 N

个蝙蝠作为初始种群，按照第 2.2.3节 Eval函数计算每

只蝙蝠 i的目标函数值 Z（i），找出种群最优蝙蝠 *X 。 

3）判断算法是否达到最大迭代次数 T。若达到，

输出最优蝙蝠，算法停止；反之，进入步骤 4）。 

4）更新蝙蝠位置和速度向量。根据式（8），（10），

（17）和（18）更新蝙蝠 i，转入步骤 5）。其中，V（i）

向上取整，且当 X（i），V（i）超出边界时按边界取

值。 

5）局部搜索。生成随机数 rand1，若 rand1＞r（i），

则根据式（11）和（12）对蝙蝠 i进行局部搜索，得

到 newX ；将当前蝙蝠种群作为 PSO 算法初始种群，

根据式（19）和式（20）进行粒子群操作，找出最优

粒子 newX ；比较 newZ X  与  newZ X 大小，选择较小

个体作为蝙蝠 i的待定最新解 Xnew。 

每次迭代只随机对一个蝙蝠进行粒子群操作。未

进行粒子群操作的蝙蝠，根据式（11）和式（12）得

出蝙蝠对应待定最新解 Xnew即可。 

6）生成随机数 rand2，若 rand2＞A（ i）且 

Z[Xnew]＜Z[Xold]，接受最新解 Xnew。反之，拒绝 Xnew。

根据式（13）和式（14）更新 A（i），r（i），返回步

骤 3）。 

3  仿真分析 

为验证算法的有效性和求解性，分别对企业实例和

标准算例[14]进行仿真测试。实例中，已知回收中心坐标

为（30,30），需要向 30 个客户回收包装废弃物，各客

户待回收量及位置信息见表 1，车辆最大载质量为 8 t。 

为合理安排线路，需要预先估计完成回收任务所

需车辆数。文中采用式（21）确定参与回收任务的车

辆数： 

1

+1
n

i
i

m q Q


 
  
 
      (21) 

表 1  客户信息 
Tab.1 Customer information 

序号 [X,Y] 待回收量 序号 [X,Y] 待回收量

1 [45,83] 3.01 16 [66,58] 2.34 

2 [73,63] 0.43 17 [60,82] 1.19 

3 [26,52] 1.03 18 [59,75] 0.23 

4 [81,69] 1.57 19 [23,31] 0.23 

5 [37,36] 2.00 20 [45,59] 3.14 

6 [44,42] 1.02 21 [11,43] 2.99 

7 [25,10] 0.78 22 [17,37] 1.37 

8 [40,40] 1.14 23 [40,75] 1.90 

9 [23,88] 3.04 24 [52,4] 0.45 

10 [18,87] 0.38 25 [89,51] 2.22 

11 [64,45] 1.00 26 [37,37] 0.37 

12 [36,98] 4.02 27 [34,45] 0.96 

13 [69,55] 2.14 28 [20,23] 2.50 

14 [36,53] 0.36 29 [44,57] 4.03 

15 [37,61] 1.79 30 [71,19] 2.54 
 

式中：[ ]为取不大于括号内数值的最大整数；

0 1   为车容量装载系数，文中设置为 0.95，可得

所需车辆数 m=7。 

将HBA算法的参数设置为：最大迭代次数 T=80；

蝙蝠种群规模 N=50，脉冲响度衰减系数 α=0.9，脉冲

发射频率增加系数 γ=0.9；粒子群操作进化代数

M=40，粒子权重 w=0.729，学习因子 c1=c2=2。在“Intel 

i5-8250U，8GB RAM，Win XP，Matlab 2012”环境下，

利用 HBA 算法对该实例进行求解，求得最优行驶距

离为 776.63 km，具体回收方案见表 2。 

表 2  最优回收方案 
Tab.2 Optimal recycling scheme 

序号 回收路径 回收距离/km

1 0→19→22→21→28→0 58.18 

2 0→11→13→30→24→7→0 156.88 

3 0→3→23→1→17→18→0 134.36 

4 0→25→4→2→16→6→26→0 146.63 

5 0→20→29→0 65.30 

6 0→12→9→10→0 148.01 

7 0→5→8→15→14→27→0 67.27 
 

由表 2 可知，HBA 算法对包装废弃物逆向物流

问题的求解是可行的，且求解效果较佳。为进一步验

证算法求解性能，采用 HBA 算法、GA 算法[4]、TS

算法[15]和 ACO 算法[16]对各标准算例分别进行 80 次

求解，统计求得的最好解、最好解与已知最优解的误

差（e1）、平均值、平均值与已知最优解的误差（e2）

和平均运行时间（t）等仿真结果，见表 3。表 3中，  
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表 3  GA 算法、TS 算法、ACO 算法和 HBA 算法仿真结果对比 
Tab.3 Simulation results comparison of GA, TS, ACO and HBA 

算例 客户数 
GA算法 TS算法 ACO算法 HBA算法 

e1/% e2/% t/s e1/% e2/% t/s e1/% e2/% t/s e1/% e2/% t/s

A-n32-k5 32 0.00  2.23  4.33 0.98 2.87 2.13 0.00 1.19 5.10  0.00  1.78 2.05 

A-n38-k5 38 0.00  4.89  4.87 1.74 5.91 3.54 0.78 5.46 6.32  0.00  4.31 3.58

A-n39-k5 39 0.00  5.05  3.76 3.65 7.06 2.07 0.00 6.77 5.66  0.00  4.28 2.02 

A-n48-k7 46 2.25  7.44  6.15 2.11 7.98 3.97 3.56 7.13 6.37  0.00  6.48 3.45 

A-n55-k9 55 2.19  9.93  7.14 5.86 12.43 4.51 4.01 11.42 8.29  0.00  9.75 4.42 

A-n60-k9 60 3.08  12.34  7.19 6.78 11.14 4.29 6.87 13.09 7.73  0.00  10.48 4.18 

A-n65-k9 65 4.40  11.69  8.48 6.94 14.22 5.11 6.26 12.56 9.65  1.28  11.36 4.96 

A-n69-k9 69 4.62  13.31  9.33 8.13 16.13 7.03 8.77 15.23 11.28  0.42  12.99 7.05 

A-n80-k10 80 6.78  17.09  11.20 9.67 22.83 7.92 9.13 20.03 14.52  2.30  15.79 7.83 

平均值 2.59  9.33  6.94 5.61 11.17 4.51 4.38 10.32 8.32  0.44  8.58 4.39 

 
e1=（最好解−已知最优解）/已知最优解×100%，单位

为%；e2=（平均值−已知最优解）/已知最优解×100%，

单位为%；t表示算法 80次求解的平均运行时间，单

位为 s。 

根据表 3，在全局寻优能力上，HBA算法能够求
得最优解（e1值为 0）的算例个数为 6 个，GA 算法
为 3个，ACO算法为 2个，TS算法不能求得任一算
例的最优解，且各算法对应的 e1平均值依次为 0.44%，
2.59%，4.38%和 5.61%，说明 HBA 算法的全局寻优
能力最强，GA算法次之，而 ACO算法和 TS算法的
全局寻优能力最差。在算法稳定性上，HBA 算法对
应的 e2平均值最小为 8.58%，所以 HBA 算法的稳定
性最强；GA算法对应的 e2平均值次之为 9.33%，GA

算法的稳定性次之；ACO 算法和 TS 算法对应的 e2

平均值最大，分别为 10.32%和 11.17%，故 ACO 算
法和 TS算法的稳定性最差。在算法运行速度上，HBA

算法、GA 算法、ACO 算法和 TS 算法对应的 t 平均
值分别为 4.39，6.94，8.32，4.51 s，说明 HBA算法
运行速度最快，TS算法次之，而 GA算法和 ACO算
法最慢。 

由此可见，HBA 算法是有效的，且在全局寻优
能力、稳定性和运行速度上均优于 GA，ACO 和 TS

等智能算法。这主要得益于自适应惯性权重和 PSO

算法的引入，使算法前期搜索空间得以扩大，算法后
期种群多样性得以提高，进而提高了算法寻优能力。
同时，由于算法进行局部搜索时仅对一个蝙蝠进行一
次粒子群操作，因此在运行时间上也没有造成过多的
浪费。 

4  结语 

文中提出了求解包装废弃物逆向物流问题的

HBA算法。该算法构造了适应 VRP问题的蝙蝠个体

表达式，并针对算法“早熟”、收敛速度较慢等缺陷，

引入了自适应惯性权重和 PSO算法。仿真实验表明，

HBA算法的求解性能优于 GA，ACO和 TS等智能算

法，能够很好地适应包装废弃物逆向物流问题的求

解。今后将对 HBA算法在其他领域的应用进行研究。 
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