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基于改进樽海鞘算法的共享单车分布密度优化

周　川
江苏理工学院商学院　江苏 常州２１３００１
　
摘　要　针对城市共享单车分布密度优化问题,提出了一种改进樽海鞘算法.首先,将共享单车分布密度优化问题转换成函数

优化问题,以等待时间、花费时间、费用及安全代价为评价指标,建立目标函数.其次,引入一维正态云模型和非线性递减控制

策略来改进樽海鞘算法中引领者的搜索机制,增强对局部数据的挖掘能力;引入自适应策略来改进原算法跟随者搜索机制,避

免算法陷入局部最优值.最后,通过标准测试函数以及共享单车分布密度优化仿真对所提优化算法的有效性进行了验证,结果

表明:相比原樽海鞘算法、萤火虫算法及人工蜂群算法,改进的樽海鞘算法具有更好的稳定性和全局搜索能力,能够更好地实现

对共享单车分布密度的优化,提升共享单车的区域利用率,对智慧交通的发展有一定的参考价值.
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Abstract　Inthisarticle,animprovedseaＧsquirtalgorithmisproposedfortheurbanbikeＧsharingdistributiondensityoptimization

problem．First,thesharingbicycledistributiondensityoptimizationproblemisconvertedintoafunctionaloptimizationproblem,

andtheobjectivefunctionofoptimizationisestablishedwithwaitingtime,timespent,costandsafetycostasevaluationindexes．
Secondly,aoneＧdimensionalnormalcloudmodelandanonlineardecreasingcontrolstrategyareintroducedtoimprovetheleader
searchmechanismintheBottleneckalgorithmtoenhancetheminingabilityoflocaldata;anadaptivestrategyisintroducedtoimＧ

provethefollowersearchmechanismoftheoriginalalgorithmtoavoidthealgorithmfallingintothelocaloptimum．Finally,the
effectivenessoftheproposedoptimizationalgorithmisverifiedbythestandardtestfunctionandthesimulationofsharedbicycle
distributiondensity．TheresultsshowthattheimprovedBottlenosesheathalgorithmhasbetterstabilityandglobalsearchcapaＧ
bilitythantheoriginalalgorithm,fireflyalgorithmandartificialbeecolonyalgorithm,andcanbetteroptimizethedistribution
densityofsharedbicyclesandimprovetheregionalutilizationrateofsharedbicycles,whichisareferencevalueforthedevelopＧ
mentofintelligenttransportation．Ithascertainreferencevalueforthedevelopmentofintelligenttransportation．
Keywords　Publicbicycle,Distributiondensityoptimization,Salpswarmalgorithm,Adaptivestrategy,Cloudmodel
　

１　引言

随着信息技术、人工智能技术、现代管理技术的发展,融

合了系统服务和资源共享的智慧城市模式越来越受到政府的

重视.智慧城市包括智慧人文、智慧应用、智慧交通等内容,

其中智慧交通与市民日常出行息息相关,一直是国内外学者

们研究的热点[１].作为一种典型的智慧交通系统,共享单车

可以为小区域内的市民出行带来便捷,有效缓解了城市交通

拥堵问题,促进了社会与经济的发展[２].然而,共享单车也面

临着不少问题,其中之一就是如何合理安排其分布密度以便

最大化地满足区域用户需求以及优化公共场地的占地.

近年来,有学者将将共享单车分布密度问题转换成多元

函数优化问题,并引入智能优化算法来寻找最优解.例如,

Zuo利用蚁群算法来优化广州越秀区１５个共享单车停放点

分布,仿真结果表明该算法能获得简洁、便捷的最优路径[３].

Duan等根据大数据统计共享单车的骑行路线,并引入贪婪算

法来权衡单车用户的时间成本与费用成本[４].Jia等利用人

工蜂群(ArtificialBeeColonyAlgorithm,ABC)算法来优化高

峰期的共享单车分布,提高单车的利用率并降低区域安全事

故发生率[５].但是上述智能算法极易陷入局部最优值,从而

导致算法前期搜索不足、后期收敛停滞的问题.

樽海鞘算法(Salpswarmalgorithm,SSA)是由 Mirjalili
团队于２０１７年提出的一种模拟樽海鞘群的协同运动与觅食

行为的新兴元启发式人工智能算法[６],被广泛用于工程优化

设计[７]、特征选择[８]、参数辨识[９]等优化问题中.与常见的人

工智能算法相比,SSA算法具有结构参数少、鲁棒性好、收敛

速度快等优点.然而,传统SSA算法也存在收敛停滞与易陷

入局部最优值的不足.本文引入一维正态云模型与自适应策

略来改变SSA算法固有结构,增强其优化能力,并利用改进

算法解决共享单车分布密度优化问题.最后,通过仿真算例



验证了改进后算法的有效性.

２　问题描述

图１为共享单车市场的供求关系调研图[１０],线ξi(i＝１,

２)为共享单车的市场需求量,线δi(i＝１,２)为共享单车的供

应量.当共享单车需求量增加(由线ξ１ 变为线ξ２),市场供求

的平衡点从０变为１时,共享单车的供求均会增加,但费用会

下降,共享单车数量也会由G２ 增加至G３.同时,随着共享单

车数量的增加,土地租赁费用也会增加(由P２ 变为P１),这又

会导致共享单车数量从G３ 降为G１ 或G４.由此可见,土地租

赁费用是制约共享单车数量的关键因素[１１],故可通过建立数

学模型权衡费用与共享单车分布数量的关系,对共享单车的

分布进行优化,实现资源的合理利用.

图１　共享单车市场的供求关系

Fig．１　Supplyanddemandinthepublicbicyclemarket

定义A 点与B 点之间的行人数量为NAB ,两点之间的往

返模式有步行、汽车、公交和打的４种,设每种模式选择的概

率一样(均为０．２５),则两点间选择共享单车的人数为:

NAB,P＝０．２５NAB (１)
设定D 为共享单车密度,即自行车停放区长度与人行道

长度之比,即:

D＝L０

L１
＝０．３(NB－１)＋０．２NB

L１
(２)

其中,L０ 为自行车停放区长度,L１ 为人行道长度,停车时两

车间距为０．３m,智能锁的长度为０．２m,NB 为共享单车数

量.
设定共享单车购买、定位及维保的总费用为:

CF＝D×L１(Cρ＋CMY＋logεDL１) (３)
其中,Cρ 为单车购买费用,CM 为单车定位与维保费用,Y 为

单车使用寿命,logεDL１ 表征共享单车数量与总体运营成本

之间的关系,ε为成本与效益之间的权重因子.
同时,共享单车的土地租赁代价CO 也决定着共享单车

的分布,其可由行人步行到共享单车停放区域的时间代价CT

与行走的安全代价CS 来简化描述,即:

CO＝CT＋CS (４)
行人的行走速度v与行人密度ρ的关系可由下式计算:

v＝

１．２７, ρ＜０．０５
－０．２５lnρ＋０．８０, ０．０５≤ρ＜３
－０．５ρ＋２, ３≤ρ＜４
０, ρ≥４

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

行人密度可由下式描述:

ρ＝ NAB

L１W－L０l
(６)

其中,W 为人行道的宽度,l为共享单车的长度.
联立式(２)和式(５),可计算行人步行时间Tw 为:

Tw＝L０

v－ L０

１．２７
(７)

进而,时间代价CT 的具体形式为:

CT＝γTw (８)

其中,γ为时间代价转换系数.

用户行走的安全代价也可进一步描述为[１２]:

CS＝NABPSCl (９)

PS＝θ􀅰max ρ－ρ
ρ
－－ρ

,０{ }􀅰Δt (１０)

其中,PS 表征事故发生的概率,θ表征事故发生的激发因子,

ρ
－ 与ρ为行人密度的上下限,Δt为事故持续时间,Cl 为因事

故导致人员与财产的损失.

用户选择共享单车模式的费用C３ 可以进一步描述为:

C３＝υ１CT＋υ２CO (１１)

其中,υ１ 与υ２ 为权重系数.

另外,设A 点与B 点之间选择共享单车的总代价为C,

其与等待时间C１、花费时间C２ 与费用C３ 有关,即:

C＝η１C１＋η２C２＋η３C３ (１２)

其中,η１,η２ 和η３ 为权重系数.

联立式(１)与式(１２)可得共享单车分布密度优化问题的

目标函数为:

O＝CNAB,P (１３)

其中,当共享单车分布密度D 不变时,目标函数值O 越大,说
明单车布局越合理,单车的使用率越高.因此,该优化问题就

是找到合适的共享单车分布密度使得行人用户数量最大.

３　算法描述

３．１　传统樽海鞘算法

在传统SSA算法结构中存在引领者与跟随者两种个体,

前者指挥后者以一种链式行为趋近食物源[１３].引领者执行

全局处理,跟随者进行局部搜索,以保证整个算法能够朝着潜

在最优解的方向进化.SSA算法具体的步骤如下所示:

步骤１　初始化算法条件,设置SSA的种群数目为N,优
化问题的维度为Ω,截止迭代次数为Tmax,樽海鞘个体的初始

位置为xi＝[x１
i,􀆺,xΩ

i ](i＝１,􀆺,N).

步骤２　定义第j(j＝１,􀆺,Ω)个樽海鞘群获取食物源的

适应度值为Fj(SSA算法的目标函数),其与目标函数的关系

为:

Fj＝ １
１＋abs(Oj)

(１４)

步骤３　种群中引领者根据下式来更新当前位置信息.

xj
１＝

Fj＋c１􀅰[(ubj－lbj)􀅰c２＋lbj], c３≥０．５
Fj－c１􀅰[(ubj－lbj)􀅰c２＋lbj], c３＜０．５{ (１５)

其中,xj
１ 为引领者个体位置,ubj 与lbj 为个体在j 维位置中

的上下限.c２ 和c１ 为(０,１)之间的随机数.c１ 为权重系数,

用来平衡全局搜索与局部搜索的能力,其表达形式为:

c１＝２e－(４􀅰T/Tmax)２

(１６)

其中,T 为当前累计迭代次数.
步骤４　依据牛顿第二定律来更新种群中跟随者位置.

xj
i＝０．５at２

a＋v０ta＋xj
i(i≥２) (１７)

其中,ta 为迭代步长,v０ 为运动初始速度,a＝(vfinal－v０)/ta

为加速度,vfinal＝(xj－１
i －xj

i)/ta.如果v０ ＝０,式(１７)则简

化成:

xj
i＝０．５(xj

i＋xj－１
i ) (１８)
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根据式(１５)和式(１８)可模拟樽海鞘种群的觅食机制,比

较当前迭代中的解和已获得的全局最优解,优胜劣汰,保留较

好的食物源位置和适应度值进入到下一代.

步骤５　记录当代优化结果,然后跳转至步骤３继续迭

代,直至T＝Tmax.

３．２　改进机制

传统SSA算法中,仅仅靠权重系数无法较好地平衡局部

搜索与全局搜索的过程,故算法极易陷入局部最优值,从而导

致进化停滞.为解决这一问题,本文引入自适应策略与一维

正态云模型来改进种群中跟随者和引领者位置更新策略[１４],

进而得到一种改进的算法(ImprovedSSA,ISSA).具体过程

如下:

借助一维正态云模型的随机性和模糊性来获取当前引领

者位置xj
１ 的领域解nxj

１,提高SSA 算法的局部数据挖掘能

力,其数学描述为:

Ex＝xj
１

En＝exj

He＝En/１０

ì

î

í

ïï

ïï

(１９)

其中,Ex为期望值,表征定性概念模糊度的度量;En为熵值,

表征领域解nxj
１ 分布广度,其值越大,分布越广;He为超熵,

表征领域解nxj
１ 取值密度,其值越大,密度越小;exj 为中间

变量.

例如,设定Ex＝０．５,选择不同的熵值与超熵,由式(１９)

可以计算出当前适应度的５００个领域解,如图２所示.可以

看出,熵值与超熵影响云模型的搜索范围与离散程度,即熵值

越大,算法搜索范围越广,超熵越大,待开采的领域解越离散.

图２　产生５００个云滴的云模型

Fig．２　Cloudmodelwith５００clouddroplets

当SSA算法迭代至一定次数后,搜索到的当前解会接近

理论最优解.为控制搜索范围并提高搜索精度,引入一种非

线性递减控制策略来调整exj 的取值[１５]:

exj＝－(ubj－lbj)􀅰(T/Tmax)２＋ubj (２０)

同时,为帮助SSA 算法跳出局部最优的束缚,并在前期

拥有较强的全局搜索能力、后期能获得相对精确的解,在跟随

者位置更新阶段引入自适应策略[１６],其数学表达式为:

xj
i＝w(T)􀅰(xj

i＋xj
i－１)

w(T)＝wmax􀅰rand－ T
Tmax

(wmax－wmin){ (２１)

其中,wmax和 wmin分别为权重系数 w 的上、下限,rand∈(０,

１).若w 的值过大,则算法搜索效率低,局部数据挖掘能力

弱,不易得到最优解;反之,若w 的值过小,算法收敛精度高,

但全局搜索能力偏弱,容易陷入局部最优.通过自适应策略

可有效处理上述问题,使得SSA算法具有较好的性能.

ISSA算法的流程图如图３所示.

图３　ISSA算法的流程图

Fig．３　FlowchartofISSA

４　仿真分析

４．１　标准测试函数

为了测试本文所提ISSA 算法的有效性,采用３个标准

测试函数进行性能测试[１７].同时,引入萤火虫算法(GlowＧ

wormSwarm Optimization,GSO)算法、ABC算法、SSA 算法

与ISSA算法进行比较.３个标准测试函数的维数均为１０,

其形式如下所示:

f１(x)＝∑
n

i＝１
x２

i, x∈[－１００,１００]

f２(x)＝∑
n

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)２, x∈[－１００,１００]

f３(x)＝∑
n

i＝１
ix２

i, x∈[－１０,１０]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２２)

４种算法各运行５００次,重复３次,并取平均值作为最终

结果.４种算法的结构参数如表１所列.这里需说明的是,

GSO算法和 ABC算法解结构参数的解释可见参考文献[１８]

和文献[１９].

表１　４种算法的结构参数

Table１　Structuralparametersofthefouralgorithms

算法 结构参数

GSO M＝２０,γ＝０．６,ρ＝０．４,s＝０．０３,β＝０．１,nt＝８
ABC SN＝２０,limit＝５０
SSA N＝２０
ISSA N＝２０

标准测试函数的测试结果如表２所列.若不加改进算

子,SSA算法的寻优效果要弱于 GSO算法与 ABC算法,但增

加一维正态云模型算子和自适应策略后,ISSA在数据开采与

数据挖掘方面的能力明显提升,在标准测试函数优化上,优化

的最大值 (Max)、最 小 值 (Min)、平 均 值 (Mean)和 标 准 差

(Std)４个评价指标是最小的,较 GSO 算法、ABC 算法和

SSA算法有显著的量级提升.这表明,ISSA算法具有较好的

稳定性和全局搜索能力,能够深度挖掘数据.

８０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



表２　标准测试函数的测试结果

Table２　Resultsofthebenchmarkfunctions
函数 算法 Max Min Mean Std

f１

GSO ４．３１×１０－１０ １．０１×１０－１２ １．５９×１０－１０ ８．７２×１０－１１

ABC ６．１９×１０－１２ ２．１５×１０－１４ ３．２４×１０－１２ １．６０×１０－８

SSA １．８２×１０－９ ３．３１×１０－１０ ９．５７×１０－１０ ３．１８×１０－１０

ISSA ５．８１×１０－２３ ８．４５×１０－３２ ４．８１×１０－２８ ３．３６×１０－３０

f２

GSO ２．５３×１０－５ ４．０２×１０－９ ５．５１×１０－７ １．２１×１０－６

ABC ６．５１×１０－１０ ４．１１×１０－１５ ５．０９×１０－１３ １．２１×１０－１０

SSA ７．１３×１０－２ ２．５２×１０－９ ５．４８×１０－７ １．５３×１０－６

ISSA ９．６０×１０－４６ ７．０４×１０－５０ １．１８×１０－４８ ７．３５×１０－４７

f３

GSO ９．９９×１０－１０ １．１７×１０－１１ １．０６×１０－１０ ３．６３×１０－１１

ABC １．１６×１０－１５ ６．３６×１０－１８ ３．８７×１０－１６ ４．２２×１０－１６

SSA ４．４２×１０－１０ １．１５×１０－１１ １．０７×１０－１０ ９．０８×１０－１１

ISSA ５．１８×１０－３０ １．３９×１０－３３ ８．９６×１０－３１ １．１１×１０－２８

４．２　共享单车分布密度优化仿真

本仿真算例借鉴文献[２０]的例子,以某大学校园为例来

研究其附近的共享单车的优化分布问题.从校园东门(A 点)
到地铁站口(B点),有５００人次,东门与地铁站附近的人行道

长度为１００m,另外每辆共享单车的购买费用为０．０５８０万元、
维保费用为０．０１６０万元/年、使用寿命为１０年.仿真参数如

表３所列.

表３　仿真参数

Table３　Simulationparameters
参数 参数含义 数值

ρ－ 行人密度上限/(人/m２) ２．８
ρ 行人密度下限/(人/m２) ０．０２

ρ 当前行人密度/(人/m２) ０．５０
Δt 事故持续时间/min １０
Cl 因事故导致人员与财产的损失/万元 ０．５
θ 事故发生的激发因子 ０．１
v 行人的行走速度/(m/s) １．２７
ε 成本与效益之间的权重因子 ０．８
υ１ 权重系数 ０．２
υ２ 权重系数 ０．８
W 人行道的宽度/m ２
l 共享单车的长度/m ０．８６
γ 时间代价转化系数 ０．３

η１ 权重系数 ０．０２

η２ 权重系数 ０．０５

η３ 权重系数 ０．０３

仿真中,共享单车数量的搜索范围为２０~１００辆,引入

ABC算法和 GSO算法来与ISSA算法作比较,迭代总次数为

５０,每种算法运行３次,保留其中最好的结果.３种算法的迭

代曲线如图４所示,可以看出ISSA 算法的收敛速度要明显

优于其他两种算法,同时ISSA 算法、ABC算法和 GSO 算法

获得的最优目标函数值分别为０．００２６,０．００３４与０．００３８,ISＧ
SA算法比其他两种算法的优化能力分别高出了３０．７７％和

４６．１５％,此时最优的共享单车量为２０辆.

图４　３种算法的迭代曲线

Fig．４　Iterationcurvesofthethreealgorithms

进一步地,分析行人密度对共享单车最优分布密度的影

响.选取行人密度从０．０５人每平方米步进到２．５人每平方

米,步进值为０．１,共２５个点,利用ISSA 算法来优化共享单

车分布密度,如图５所示.可以看出,随着行人密度的增加,共

享单车最优分布密度上升.当行人密度为１．２５人每平方米至

１．７５人每平方米时,共享单车数量会陡增,这可能是由于行

人数量过多时引起安全事故的概率会增加,故急需大量增

加单车的数量;当行人密度超过１．８５人每平方米时,共享

单车分布密度基本稳定,此时需要考虑增加共享停放区域

来解决共享单车饱和问题.

图５　行人密度与共享单车分布密度的关系

Fig．５　RelationbetweenthepedestriandensityandbikeＧsharing

distributiondensity

接着,分析行人数量对共享单车最优分布密度的影响.

选取行人数量从２０人步进至２００人,步进值为２０,共１０个

点,利用ISSA算法来优化共享单车分布密度,如图６所示.

可以看出,随着行人数量的增加,共享单车的最优分布密度也

基本呈线性增加趋势,不过要指出的是过分地增加共享单车

的数量,总体运营成本也会增加.

图６　行人数量与共享单车分布密度的关系

Fig．６　RelationbetweenthepedestrianquantityandbikeＧsharing

distributiondensity

最后,对共享单车分布密度优化模型进行了分析,即探讨

权重系数υ１,υ２ 和事故发生的激发因子θ对共享单车最优分

布密度DS、单车数量 NB 及行人密度的影响.设定A 点到B
点往返人次为１５００,人行道长度为１０００m,有２条人行道,共

享单车数量的搜索范围为１００~１０００辆,利用ISSA 算法计

算的结果如表４和表５所列.从表４可以看出,随着υ１ 的增

加,时间代价CT 上升,需要增加共享单车的数量,故最优分

布密度DS 也随之上升,此时能够满足更大密度的用户,不过

也会带来更多的安全事故.从表５可以看出,随着共享单车

最优分布密度的增加,事故发生的概率上升,当θ值超过０．７
时,应该增加新的共享单车停放区,实现用户的分流,以降低

安全事故的发生率.
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表４　权重系数敏感度分析

Table４　Sensitivityanalysisforweightfactors

指标
(υ１,υ２)

(０．１,０．９) (０．２,０．８) (０．３,０．７) (０．４,０．６) (０．５,０．５)
Ds ０．１１３ ０．２６４ ０．３７７ ０．４２０ ０．４８２
NB ３２３ ３７７ ４３８ ５８１ ６６６

ρ ０．３４４ ０．３５６ ０．３７８ ０．３９２ ０．４０１

表５　事故发生的激发因子敏感度分析

Table５　Sensitivityanalysisfortheaccidentoccurrate

指标
θ

０．１ ０．３ ０．５ ０．７ ０．９
Ds ０．１２１ ０．２５５ ０．４８３ ０．４９９ －
NB ２０２ ４８７ ７２９ ８８３ －

ρ ０．２１８ ０．３７５ ０．３９９ ０．４６５ －

结束语　本文提出了一种改进的樽海鞘优化算法来解决

城市共享单车最优分布密度问题,主要结论如下:
(１)标准测试函数结 果 表 明,ISSA 算 法 在 Max,Min,

Mean和Std４个评价指标上均比 GSO 算法、ABC 算法和

SSA算法优越,其具有较好的稳定性和全局数据开采能力.
(２)共享单车分布密度优化仿真结果表明,ISSA 算法比

ABC算法和 GSO 算法能更好、更快地找到从校园东门(A
点)到地铁站口(B点)的最优共享单车优化密度.

(３)根据行人密度和行人数量可以合理控制共享单车分

布密度.需要综合权衡共享单车密度、运营成本以及安全代

价之间的关系,从而更合理地布局区域内共享单车的数量.
在今后的研究中,还会考虑更多的影响因素,进一步完善

共享单车分布模型,同时研究其他智能优化算法或神经网络

来解决共享单车最优化分布问题.
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