
第４５卷　第４期
２０１８年４月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．４
Apr．２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ０２Ｇ１５　返修日期:２０１７Ｇ０５Ｇ２６　　本文受国家自然科学基金项目(４１４０１４６１)资助.

侯彦娥(１９８０－),女,博士,副教授,主要研究方向为智能算法、空间优化,EＧmail:houyane＠henu．edu．cn;孔云峰(１９６７－),男,博士,教授,博士生

导师,主要研究方向为空间分析与应用、GIS分析与设计;党兰学(１９８０－),男,博士,副教授,主要研究方向为智能算法、空间分析与优化,

EＧmail:danglx＠foxmail．com(通信作者).

求解多车型校车路径问题的混合集合划分的GRASP算法

侯彦娥１　孔云峰２　党兰学１

(河南大学计算机与信息工程学院　河南 开封４７５００４)１

(河南大学黄河中下游数字地理技术教育部重点实验室　河南 开封４７５００４)２

　
摘　要　针对不同规划场景下具有不同优化目标的多车型校车路径问题(HSBRP),提出一种混合集合划分(SP)的贪

婪随机自适应(GreedyRandomizedAdaptiveSearchProcedure,GRASP)算法.根据 GRASP算法寻优过程中产生的

路径信息构建SP模型,然后使用 CPLEX精确优化器对SP模型进行求解.为了适应不同类型的 HSBRP问题,改进

GRASP的初始解构造函数得到一个可行解,并将其对应的路径放入路径池;在局部搜索过程中应用多种邻域结构和

可变邻域下降(VND)来提升解的质量,同时在路径池中记录在搜索过程中得到提升的路径和在每次迭代中得到局部

最好解的路径信息.使用基准测试案例进行测试,实验结果表明在 GRASP算法中,混合SP能够有效地提高算法的

求解性能和稳定性,并且该算法能适应不同优化目标下车型混合和车辆数限制两类 HSBRP的求解;与现有算法的比

较结果再次验证了所提算法的有效性.
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Abstract　Inpracticeofschoolbusrouteplanning,thereareavarietyofplanningapplicationswithdifferentoptimizaＧ
tionobjectivesunderthetypesofschoolbusesconstraints．Thispaperdealtwithaclassofheterogeneousschoolbus
routingproblem(HSBRP)withdifferentobjectives．Agreedyrandomizedadaptivesearchprocedure(GRASP)algorithm
combiningsetpartition(SP)procedurewasproposedinthispaper．First,theroutesgeneratedintheexecutionof
GRASPareusedtobuildthesetpartitionmodel,andthenthemodelissolvedbytheCPLEXoptimizationsoftware．To
keepthealgorithmsuitablefordifferentHSBRPproblems,theinitializationsolutiongenerationprocedureofGRASPis
adaptedfortheseproblemstoobtainavalidsolution,andtheroutesofthisinitializationsolutionareputintotheroute

pool．Inthelocalsearchphase,themanyneighborhoodoperatorsandvariableneighborhooddescentprocedureareexeＧ
cutedforimprovingthesolution．Atthesametime,theroutesofthesolutionthatisimprovedandthebestlocaloptimiＧ
zationineveryiterationarebothputintotheroutepool．ThetestresultsonthebenchmarkdatasetsshowthattheSP

procedureoftheproposedalgorithmcanimprovethequalityandstabilityofthealgorithm．Theproposedalgorithmcan
effectivelysolvetwotypesofHSBRPwithdifferentobjectives,anditiseffectivewhencomparedwiththeexistingHSＧ
BRPalgorithms．
Keywords　Heterogeneousschoolbusroutingproblem,Setpartitioning,Greedyrandomizedadaptivesearchprocedure,

HybridmetaＧheuristic

　

１　引言

校车路径规划是一项极其复杂的工作,涉及到学区道路

状况、学生、学校以及校车等多种因素.受校车运营公司的资

金配置、学生分布状况、道路等级等条件的影响,使用多种类

型的校车完成校车路径规划更加符合实际应用的需求.多车



型校车路径问题(HeterogeneousSchoolBusRoutingProbＧ

lem,HSBRP)是研究如何使用一组校车容量、固定成本和单

位可变成本各异的校车完成学生接送工作并达到特定目标的

组合优化问题[１].HSBRP是校车路径问题(SchoolBusRouＧ

tingProblem,SBRP)的一种重要变体,也属于车辆路径问题

(VehicleRoutingProblem,VRP)的应用范畴.根据每种类型

的校车数目是否受限,HSBRP分为车型混合和车辆数限制两

类.前者侧重于确定校车的车型组合和数量,后者则是在一

组车型类型确定、每种类型的校车数量固定的情况下规划路

径.在问题的求解难度上,求解车辆数限制 HSBRP比求解

车型混合 HSBRP更加困难.这两类 HSBRP均是求解难度

极高的 NPＧhard问题[２Ｇ３].

国内外学者针对 HSBRP开展了相关研究.Ke[４]使用

Xpress优化软件精确求解了以总成本为优化目标的 HSBRP
模型,但最大仅能求解包含２０个站点的 HSBRP问题.RipＧ

plinger[５]使用一种两阶段算法求解学生总乘车时间最小的

HSBRP,该算法首先使用扫描法完成解的构造,然后再使用

禁忌算法来提升解.文献[６]采用改进的基于位置的构造启

发算法来求解以总运营里程为优化目标的 HSBRP问题.文

献[７]研究了农村地区的 HSBRP问题,提出了一种多阶段的

构造启发算法,综合使用学生分配到站点、车辆分配到学校、

交换学生等步骤和车型调整策略来完成问题的求解.Park
等[８]采用一种后启发算法完成不同类型校车的分配,并尽可

能地减少校车的使用数量.随着 HSBRP问题的规模和复杂

性的不断增加,元启发算法也逐渐应用于 HSBRP的求解.

文献[９]设计了一种贪婪随机自适应算法(GRASP)来求解总

成本最小的车型混合 HSBRP问题,其根据算法搜索过程中

解的质量自适应地选择阈值参数的取值,从而提升解的质量.

文献[１０]研究了每种车型车辆数目限制的 HSBRP,使用混合

变邻域下降搜索的迭代局部搜索算法来规划总成本最小时的

校车路径.以上文献中的算法大多考虑的是特定场景的 HSＧ

BRP问题,并且优化目标较为单一.而规划校车路径时,每

种类型的校车的数量可能是未知的,需要确定的车型组合和

数量亦可能是固定的,校车也可能是购买或者租赁而来的,因

此在不同规划场景下优化目标亦不相同.再者,在 VRP领域

涌现出了一些针对一类 VRP问题的求解算法,比如自适应大

规模邻域搜索[１１]、迭代局部搜索算法[１２Ｇ１３]、基因算法[１４]等,

而在 HSBRP领域关于此类算法的研究较少.

集合划分模型(SetPartitioning,SP)是 VRP问题的一种

模型表示方法.有些学者[１２Ｇ１３,１５Ｇ１６]在元启发算法中使用混合

SP模型的精确求解来提高算法的求解质量.Rochat等[１５]在

求解带容量约束的 VRP时,在禁忌算法中生成问题的部分解

并记录部分解的路径信息,然后构建SP模型并精确求解;作

者将SP 过程作为提升算法质量的一种后优化技术.AlＧ

varenga等[１６]针对以最小车辆数为第一目标的带时间窗的

VRP问题,提出一种将基因算法和SP混合的元启发算法,该

算法使用基因算法生成多种路径信息,随后借助 SP模型精

确求解;其实验结果表明了所提算法的有效性.Subramanian
等[１２]将迭代局部搜索算法和SP混合用于求解多车型车辆路

径问题,在求解过程中仅使用局部发现最好解的路径信息构

造SP模型;而后作者又将其应用到一类 VRP问题的求解

中[１３],实验结果证明在元启发算法混合SP后能够充分利用

模型求解的优势,提升算法的求解质量.

基于以上分析,本文针对车型混合和车辆数限制两种规

划场景下的 HSBRP问题,兼顾不同的优化目标,提出了一种

混合SP的 GRASP算法(GRASP_SP)进行统一求解.首先,

使用 GRASP 算法产生多样性的初始解,借助可变邻域下

降[１７]和多个邻域结构对解进行改进,并记录执行过程中产生

的路径;然后,基于记录的路径信息构建SP模型并进行精确求

解;最后,在测试案例上进行实验以验证算法的有效性.

２　算法设计

２．１　算法的基本描述

本文设计的 GRASP_SP混合元启发算法分为两个阶段:

首先使用 GRASP算法进行寻优,将每次迭代过程中初始解

和局部最好解对应的路径,以及在局部搜索过程中改进的路

径记录到路径池中;然后,在 GRASP算法执行完毕后,根据

路径池中的路径构造问题的 SP模型,借助优化器软件进行

求解.算法的基本流程如下:

１)初始化最大迭代次数 MaxIter、迭代变量t＝０、路径池

RoutePool＝Ø、全局最好解S∗ ＝Ø、GRASP算法发现的全局

最好解Sg＝Ø以及算法的其他参数.

２)使用初始解构造函数构造初始解S０,并将S０ 对应的

路径信息放入RoutePool.

３)应用多种邻域结构对S０ 进行改进,若解有所改进,则
将涉及操作的两条路径信息放入RoutePool.在可变邻域下

降搜索结束后得到局部最好解Sc,将Sc 对应的所有路径信

息放入RoutePool中,同时更新Sg.

４)若t＞MaxIter,跳转到步骤(５);否则,t加１,跳转到步

骤２)继续执行.

５)根据RoutePool中的路径信息构造 HSBRP的 SP模

型,并生成相应的模型文件.

６)调用IBMCPLEX优化软件提供的编程接口,设置最

大执行时间和tolerances等参数并对SP模型进行求解,得到

优化器求解的解Sp.

７)将Sg 和Sp 中的较优者作为问题的最好解S∗ ,并返回

S∗ .

２．２　初始解的构造

标准的 GRASP算法在构造初始解时,使用的路径数目

是不受限制的.但对于车辆数限制的 HSBRP问题而言,初

始解最多使用的路径数目是当前所有可用车型数量之和.为

此,本文对标准的 GRASP算法的初始解构造方法进行改进,

使其能够适应车型混合和车辆数限制这两类 HSBRP问题的

初始解构造.初始解构造的基本流程如下:

１)初始化候选列表(CL),CL由所有乘车站点组成;并设

初始解Sc 为空.

２)当求解问题的类型为车型混合的 HSBRP时,直接跳

转到步骤３).当求解问题的类型为车辆数限制的 HSBRP
时,首先构造v条路径０－s,其中０代表场站,s代表学校,v
是当前所有可用车型之和;然后,循环执行步骤３),直到v条
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路径全部变为０－k－s的形式(k为站点)时,跳转到步骤４).

３)从CL中随机选择一个站点i插入到路径０－s中,得

到路径０－i－s,给此路径分配能够满足站点i需求的最小车

型,并将其放入当前解Sc 中,然后将i从CL中移除.

４)计算CL中所有站点能够插入到当前解Sc 中的最小

成本.若有节点不能插入到Sc 中,则设其成本为一个非常大

的正数.按照成本值对节点进行升序排列,将插入成本值在

[Cmin,Cmin＋α(Cmax－Cmin)]之间的站点放入受限候选列表

(RCL),其中Cmin和Cmax分别表示最小成本和最大成本,a∈
[０,１],是阈值参数.

５)从 RCL中随机选择一个站点j,寻找其插入成本最小

的位置.若能够找到站点j插入的最佳位置,则将j插入到

当前解Sc 中,并从 CL中移除j.对于车型混合 HSBRP问

题,若找不到满足条件的站点j,则构造一条新路径０－j－s,

并为新路径分配能够满足站点j需求的最小车型,将新路径

放入当前解Sc 中,并且从 CL 中移除j.对于车辆数限制

HSBRP问题,直接跳转至步骤１)重新执行.

６)若CL为空,返回构造解Sc;否则,根据求解问题的类

型决定跳转步骤.对于车型混合 HSBRP问题,跳转到步骤

３)继续执行;对于车辆数限制 HSBRP问题,跳转到步骤４)继

续执行.

２．３　局部搜索

局部搜索通过可变邻域下降[１７]而完成,同时借助５个路

径间邻域结构和１个路径内邻域结构完成搜索.受问题约束

的限制,路径间邻域结构仅能操作学生乘车站点,并且约定路

径内邻域结构仅在路径间操作的路径有改进时才能使用.这

６个邻域结构定义如下:

１)shift(１,０):将一条路径r１ 上的一个站点i移动到另外

一条路径r２ 的站点k之后,要求k不能是学校站点.

２)shift(２,０):将一条路径r１ 上相邻的两个站点即i－j
移动到另外一条路径的r２ 站点k之后,k不能是学校站点.

３)swap(１,１):将路径r１ 上的站点i和路径r２ 上的站点

j进行交换,交换完成后得到两条新路径.

４)swap(１,２):将路径r１ 上的站点i和路径r２ 上的一条

边u－v进行交换.

５)swap(２,２):将路径r１ 上的一条边i－j和路径r２ 上的

一条边u－v进行交换.

６)２Ｇopt:在同一条路径上移除两条不相邻的边,然后再

添加两条新边,构成一条新的路径.当两条不相邻的边中分

别包含场站或者学校站点时,直接对路径中的学生站点进行

逆序得到一条新路径.

２．４　路径池的生成和更新

路径池是一组路径的集合,它是构造集合划分模型的基

础.算法开始时路径池为空,随着算法的执行,将逐渐产生的

路径信息加入到路径池内.添加到路径池的路径包括初始解

对应的路径信息、进行邻域搜索时得到提升的路径信息以及

每次具有局部最好解的路径信息.算法执行完毕时,再将路

径池中的所有路径信息以特定的格式写入到文件中.

路径池中的每一条路径均由场站、一个或多个学生乘车

站点和学校站点组成.此外,每条路径还有其使用的车型、负

载、路径长度、行驶时间、路径成本等附属信息.使用面向对

象的技术将路径池中的路径抽象成一个类RTour,该类包含

路径编号、车型编号、路径负载、路径长度、总成本、路径站点

序列等属性.每一条路径都是RTour类的一个对象.路径

池RoutePool则表示RTour 对象的集合,针对RoutePool能

够实现RTour的遍历和更新.

路径池在算法初始化时被创建,在算法执行过程中进行

更新.路径池更新的一般步骤如下:

１)将要添加到路径池中的路径转化为RTour类的对象.

创建一个RTour类的对象rt,使用当前路径的信息对该对象

rt的属性进行赋值.

２)判定对象rt在路径池中是否已经存在.两个RTour
对象只有当其车型、实际负载、路径长度、总成本以及路径上

的节点序列全部相同时,才被认为是相同的对象.

３)若rt在路径池中不存在,则将rt放入到路径池中;否

则不进行任何操作.

该路径池更新步骤将在算法执行过程中被反复调用,

直到算法循环结束.最终得到用于构造SP模型的所有路

径信息.

２．５　SP模型的创建和求解

假设R是 HSBRP问题中所有车型对应的所有可能路径

的集合,C是所有乘车站点的集合,M 是由车型容量和成本各

异的校车类型组成的集合.对于车型为k(k∈M)的校车,设

其容量为Qk,固定成本为fk,单位可变成本为vk,最大数量

为nk.由此可定义:Rj⊆R 是包含乘车站点j(j∈C)的所有

路径的集合,Rk⊆R 是使用车型k 的所有路径的集合(k∈

M).cr 表示R 中路径r 的总成本,表示为cr＝fk＋dr∗vk,

其中dr 是路径r的长度,k为路径r使用的车型.定义决策

变量xr,当路径r包含在问题的解中时xr＝１,否则xr＝０.

因此,HSBRP的SP模型定义如下:

min ∑
r∈R
　crxr (１)

s．t．∑
r∈Rj

　xr＝１,j∈C (２)

∑
r∈Rk

xr≤nk,k∈M (３)

xr∈{０,１} (４)

目标函数(１)是最小化路径的总成本.在默认情况下,优

化目标包含固定成本和可变成本.当fk＝０时,优化目标仅

包含可变成本;当fk≠０且vk＝１时,优化目标为固定成本.

约束(２)表示C中的每一个乘车站点必须包含在唯一一条路

径上.约束(３)表示每种类型的校车的可用车辆数目不能超

过nk,此约束条件仅对车辆数限制的 HSBRP有效;约束(４)

限定了决策变量xr 的取值.

根据 HSBRP的 SP模型定义和路径池RoutePool中的

路径信息,创建 CPLEX支持的．lp格式的模型文件.此外,

为了便于在进行模型求解后能够快速得到解的路径信息,还

需要将路径池RoutePool中的每条路径以特定格式写入到文

本文件中.一个案例对应一个存放所有路径信息的文本文

件,一条路径对应文本文件中的一行记录.

求解 SP 模型时,在算法中调用 CPLEXILOG 提供的
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ILOG．Conert．dll和ILOG．CPLEX．dll中的类来完成案例模

型文件的加载、参数设置和问题求解等基本操作.精确求解

模型后,可以得到解的目标值和决策变量值等于１的路径编

号的集合.若要输出通过模型求解得到的路径信息,可以查

找案例文件对应的路径文件,在路径文件内找到对应路径编

号的记录,取出其对应的站点序列及其他附属信息,然后将这

些信息组合.

３　实验与分析

GRASP_SP算法使用 VisualStudio２０１０环境中的 C＃
实现,测 试 环 境 为 PC 机,配 置 为 Intel􀆿 corei７Ｇ４７９０

３．６０GHz、８GB内存、Windows７６４位操作系统.算法的参

数设置如下:迭代次数为１００,邻域大小为 min{３０,n},参数a
的取值与文献[９]相同.SP模型调用ILOGCPLEX１２．６优

化软件提供的 C＃编程接口进行求解.CPLEX优化器的参

数设置为mipgap＝１０－６,运算时间限定为６０s,其余参数设

定为默认值.测试案例取自文献[９Ｇ１０]设计的 HSBRP测试

案例,问题规模为１７~７５,车型有２~３种;案例包含乘车站

点和学校集中分布的C０１－C０６以及乘车站点和学校随机分

布的 R０１－R０６.约定每个案例运行１０次.

３．１　实验结果

为了说明算法混合集合划分(SP)过程后的优势,在本文

设计的算法框架内分别运行不带SP过程的 GRASP算法和

带SP过程的 GRASP_SP算法,以测试这两种算法在车型混

合和车辆数限制这两种 HSBRP问题上的运行效果.

针对车型混合 HSBRP问题,在校车可变成本按距离(即

每英里)取值和不同优化目标的情况下,使用文献[９]设计的

测试案例对 GRASP算法和 GRASP_SP算法进行比较.表１
给出了 GRASP和 GRASP_SP算法在优化目标为总成本、固

定成本和可变成本３种情况下的运算结果.其中,C１ 和C２

分别表示 GRASP和 GRASP_SP算法发现的最好解;T１ 和

T２ 代表两种算法相应的平均运行时间;gz,gf和gv 分别表

示 GRASP_SP算法相对于 GRASP算法在３种优化目标下

的提升程度(％).

表１　车型混合 HSBRP３种优化目标下两种算法的比较

Table１　ComparisonoftwoalgorithmsforfleetandmixHSBRPwiththreedifferentoptimizationobjectives

案例
总成本

C１ C２ T１/s T２/s gz/％

固定成本

C１ C２ T１/s T２/s gf/％

可变成本

C１ C２ T１/s T２/s gv/％
C０１ ４１２４４．５０ ３９７０４．２９ ５．０５ ８１．２５ ３．７３ ４０５０５．０７ ３９４７８．８９ ４．９１ ８１．６２ ２．５３ ７５６．９０ ６９７．１５ ５．２９ ２３．６０ ７．８９
C０２ ３２３４８．４３ ３１１２３．６６ １．２５ ４．０１ ３．７９ ３２２２２．３４ ３０９９７．１１ １．２３ ３．８３ ３．８０ ４３５．８７ ４２２．６９ １．２３ ２．２７ ３．０２
C０３ ２１７７２．１２ ２１２６８．２２ ０．８３ １．２６ ２．３１ ２１１８８．８４ ２１１８８．６８ ０．８０ １．２６ ０．００ ３６８．２２ ３６２．９４ ０．８１ １．６１ １．４３
C０４ １７８８２．９９ １７５８２．４７ ０．４３ ０．８２ １．６８ １７５２０．１６ １７５１６．５８ ０．４３ ０．７９ ０．０２ ２７７．９９ ２７７．２１ ０．４１ ０．６７ ０．２８
C０５ ５９７３８．３２ ５６７５１．５３ ６．２６ ５１．７１ ５．００ ６００４７．６６ ５６５２７．９２ ６．４０ ５１．６４ ５．８６ ７３０．５３ ６９１．０２ ６．０７ ２４．８２ ５．４１
C０６ １８７７６．７０ １８７７６．７０ ０．２６ ０．３１ ０．００ １８７０４．３７ １８７０４．３７ ０．２６ ０．３２ ０．００ ２７０．９０ ２７０．９０ ０．２３ ０．２８ ０．００
R０１ ２５０１８．５４ ２１９９８．６５ １．６０ １０．４８ １２．０７ ２４７３７．８９ ２１８９２．５７ １．５２ １１．３４ １１．５０ ３８８．８７ ３７６．５７ １．６２ ５．８４ ３．１６
R０２ ３２０９７．１２ ３０２０２．４４ １．９２ ６．１０ ５．９０ ３２０１７．２７ ３０１１３．７２ ２．００ ８．３８ ５．９５ ２６３．３１ ２６１．０１ １．７７ ３．５８ ０．８７
R０３ ４１６５１．７７ ４１６１８．８９ ２．８８ ７８．３０ ０．０８ ４２９０９．２２ ４１３７６．４６ ２．８１ ８６．９４ ３．５７ ６３７．１４ ６１７．００ ３．７３ １７．３８ ３．１６
R０４ ２６８４６．４６ ２６０２８．２４ １．０１ ２．０２ ３．０５ ２６３７５．２７ ２５９６１．１９ １．０１ ２．１９ １．５７ ３３１．２４ ３２６．７８ １．０５ １．７３ １．３５
R０５ ３１５２２．３７ ２９８０６．２３ １．９８ ６．８１ ５．４４ ３１４２２．８９ ２９６９８．０２ １．９３ ６．５５ ５．４９ ４１６．１５ ３９５．５０ １．９９ ５．７４ ４．９６
R０６ ２８５８３．４０ ２７３７３．７５ ２．１９ ７０．２５ ４．２３ ２８５０７．０６ ２７２６６．７６ ２．１２ ７０．７５ ４．３５ ３６８．５２ ３６６．２５ ２．０９ ８．７６ ０．６２
平均 ３１４５６．８９ ３０１８６．２６ ２．１４ ２６．１１ ３．９４ ３１３４６．５０ ３００６０．２１ ２．１２ ２７．１３ ３．７２ ４３７．１４ ４２２．０９ ２．１９ ８．０２ ２．６８

　　由表１可知,GRASP_SP算法在总成本、固定成本和可

变成本３种优化目标下均优于 GRASP算法.与 GRASP算

法相比,GRASP_SP 在 ３ 种 优 化 目 标 下 分 别 平 均 提 升 了

３．９４％,３．７２％ 和 ２．６８％;单 个 案 例 分 别 最 大 提 升 了

１２．０７％,１１．５０％和７．８９％.因为混合了 SP模型的求解过

程,所以 GRASP_SP算法相比 GRASP算法花费了更多的运

算时间.

表２给出了在３种不同优化目标下 GRASP和 GRASP_

SP算法在每个案例上求解的标准差系数.其中,D１ 和D２ 分

别表示 GRASP和 GRASP_SP针对案例运行１０次的标准差

系数;标准差系数为０表示算法运行１０次的结果相同,用黑

体表示.

由表２可知,GRASP_SP算法在优化总成本、固定成本

和可变成本３种优化目标下比 GRASP算法更加稳定.在３
种优化目标下,GRASP_SP算法在所有案例上的平均标准差

系数分别为０．２７％,０．２９％和０．３６％,并且部分案例的标准

差系数为０.这表明混合了SP精确求解过程的 GRASP_SP
算法能够充分利用精确求解的优势,提升算法的稳定性.

表２　针对车型混合 HSBRP问题两种算法在３种优化

目标下的稳定性比较

Table２　Stabilitycomparisonoftwoalgorithmsforfleetandmix
HSBRPwiththreedifferentoptimizationobjectives

(单位:％)

案例
总成本

D１ D２

固定成本

D１ D２

可变成本

D１ D２

C０１ １．３９ ０ １．９１ ０ １．７２ ０
C０２ １．５１ ０ １．７８ ０ １．６６ ０
C０３ ２．００ １．７１ １．０４ １．７２ １．７３ ０．７４
C０４ １．８７ ０ １．１８ ０．６３ ３．５９ ２．５８
C０５ ２．１０ ０．３６ １．５９ ０．２４ １．８５ ０．０９
C０６ ３．５１ ０ ３．７１ ０．０１ ０．６４ ０．７８
R０１ ４．７７ ０．１１ ２．００ ０．１７ ３．２１ ０

R０２ ２．９１ ０ ２．８０ ０ ２．３９ ０

R０３ ２．１０ １．０９ １．５４ ０．７５ ２．８４ ０．０８

R０４ １．３３ ０ ２．７８ ０ １．３２ ０

R０５ ３．５２ ０ ２．７５ ０ １．６４ ０．０６

R０６ １．６６ ０．０２ １．２０ ０．０１ ３．１６ ０

平均 ２．３９ ０．２７ ２．０２ ０．２９ ２．１５ ０．３６

针对车辆数限制的 HSBRP问题,分别使用 GRASP和

GRASP_SP算法求解文献[１０]设计的测试案例.测试时考
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虑总成本和可变成本两种优化目标,统计两种算法得到的最

好解、平均运行时间和标准差系数,结果如表３所列.其中

C１ 和C２、T１ 和T２ 的含义同表１,d１ 和d２ 分别表示 GRASP

和 GRASP_SP算法的标准差系数,g１ 和g２ 分别表示在优化

目标为总成本和可变成本时 GRASP_SP算法相对于 GRASP
算法的改进程度.

表３　对于车辆数限制的 HSBRP问题两种算法在两种优化目标下的比较

Table３　ComparisonoftwoalgorithmsforfixedHSBRPwithtwodifferentoptimizationobjectives

案例
总成本

C１ C２ T１/s T２/s d１/％ d２/％ g１/％

可变成本

C１ C２ T１/s T２/s d１/％ d２/％ g２/％
C０１ ４１７５９．４９ ３９７２７．９６ ４７．２２ １２０．４１ ３．６５ ０．０１ ４．８６ ７４６．８８ ７０１．７５ ３５．５５ ５３．１３ １４．７１ ０．０１ ６．０４
C０２ ３２５３４．８５ ３２５３３．４３ ７．３５ １０．２４ ４．２３ ０ ０ ４５２．８６ ４３３．４３ ５．２０ ６．１７ ３．３６ ０ ４．２９
C０３ ２２２７５．１８ ２２２７２．００ ２．８８ ９．２４ １．５７ ０．０３ ０．０１ ３７３．６５ ３７２．００ ２．０１ ３．０４ ２．９８ ０ ０．４４
C０４ １８２９７．０１ １８２９７．０１ ６．０１ ４．８４ ０ ０ ０ ２９７．０１ ２９７．０１ ３．０５ ３．６４ ０．６９ ０．２１ ０
C０５ ６０２５６．８６ ５６７５１．５３ ５５．１６ １２０．０９ ４．５１ ０．２４ ５．８２ ７５０．０８ ７００．４９ ３５．０８ ６５．６７ ４．７７ ０．０１ ６．６１
C０６ １８７７６．７０ １８７７６．７０ ０．４９ ０．３５ ７．３２ ０ ０ ２７８．７３ ２７５．０６ ０．２８ ０．４３ １．７７ ２．３１ １．３２
R０１ ２５９２８．４６ ２３４０７．５９ １．９１ ６．４７ ３．６３ １．９０ ９．７２ ４２７．３９ ３９４．９１ １．３８ １２．２１ ４．４６ ０．１２ ７．６０
R０２ ３２６７７．０９ ３０２９９．６１ ３．６５ ４．８２ ７．４４ ０ ７．２８ ２７１．９２ ２６４．５６ ２．１７ ６．３３ ２．５２ ０ ２．７１
R０３ ４３６４０．８７ ４３１２７．４３ ５．１５ ７８．７３ ４．８７ ０．０１ １．１８ ６５１．４２ ６２７．１２ ３．８９ ２７．０２ ５．０４ ０．０１ ３．７３
R０４ ２８２３８．４９ ２６４３２．４６ ７．１８ ７．０３ ４．９４ ０．０３ ６．４０ ３４１．３３ ３２７．９０ ４．４３ ６．２５ ２．０１ ０．２６ ３．９３
R０５ ３３８１７．１４ ３１１９８．４５ １０．３８ ５９．８９ ６．７３ ０．０２ ７．７４ ４０８．１９ ３９８．４５ ９．０５ １０．２９ ６．５２ ０．１８ ２．３９
R０６ ２８７８６．８３ ２８０８２．８７ ６．７６ ３５．１８ ３．４２ ０ ２．４５ ４３５．５３ ３７７．７１ ４．０７ ８．６４ １．５８ ０．４３ １３．２８
平均 ３２２４９．０８ ３０９０８．９２ １２．８５ ３８．１１ ４．３６ ０．１９ ３．７９ ４５２．９２ ４３０．８７ ８．８５ １６．９０ ４．２０ ０．２９ ４．３６

　　由表３可知,针对车辆数限制的 HSBRP问题的总成本

和可 变 成 本 两 种 优 化 目 标,GRASP_SP 算 法 仍 然 优 于

GRASP算法.在求解质量上,GRASP_SP算法在总成本和

可变成本两种优化目标下比 GRASP算法分别平均提升了

３．７９％和４．３６％;单个 案 例 的 最 大 提 升 分 别 为 ９．７２％ 和

１３．２８％.在算法稳定性方面,GRASP_SP算法的平均标准差

系数比 GRASP算法更小,平均仅为０．１９％和０．２９％;并且,部

分案例的标准差系数达到了０(用黑体表示),这说明 GRASP_

SP算法的稳定性更好.由于 SP 模 型 的 创 建 和 求 解,因 此

GRASP_SP算法的运算时间比 GRASP算法有所增加.但

GRASP_SP算法在求解质量和稳定性方面有较大的提升.

综合表１－表３的实验结果可知:１)混合了 SP过程之

后,GRASP_SP算法的求解质量和稳定性有较大的提升.这

是因为 GRASP_SP能够从全局的角度收集搜索过程中产生

的路径信息;再者,SP模型的求解借助精确优化器完成,能够

充分利用精确求解的优势,提升了算法的求解质量和稳定性.

在 GRASP_SP中混合SP过程后使得其整体运算时间有所增

加,但亦能在合理的时间内完成模型的求解.２)GRASP_SP算

法能够适应车型混合和车辆数限制这两类 HSBRP问题以及

不同优化目标问题的求解,并且算法的求解性能和稳定性较好.

３．２　算法比较

为了验证 GRASP_SP算法的优势,在车型混合和车辆数

限制两类 HSBRP问题上分别将其与现有的 HSBRP求解算

法进行比较.

针对车型混合 HSBRP问题,将 GRASP_SP算法与文献

[９]提出的参数自适应选择的SGRASP算法进行比较.由于

文献[９]中每种类型的校车可变成本按时间取值并且优化目

标为总成本,因此此处 GRASP_SP算法仅优化总成本目标.

GRASP_SP算法和 SGRASP算法的比较结果如表４所列.

其中,Best和Avg 分别代表案例获得的最好解和平均解;

Time表示案例运行１０次的平均运行时间;Dev表示标准差

系数;gap１ 和gap２ 表示 GRASP_SP算法相对于 GRASP算

法的最好解和平均解的提升程度;SGRASP算法的结果取自

文献[９].

表４　GRASP_SP算法与SGRASP算法的比较

Table４　ComparisonofGRASP_SPalgorithmandSGRASPalgorithm

案例
SGRASP

Best Avg Time/s
GRASP_SP

Best Avg Dev/％ Time/s

改进程度(％)

gap１ gap２

C０１ ４２１８９．１９ ４２２１５．１８ ２７．５８ ４１１０８．５９ ４１１１７．６１ ０．０１ ７９．９５ ２．５６ ２．６０
C０２ ３１９７５．１６ ３２０４４．０６ ７．０６ ３１９７０．４１ ３１９７０．４１ ０ ２．７９ ０．０１ ０．２３
C０３ ２２０１２．４８ ２２４５７．８９ ４．４９ ２２００４．２７ ２２１８５．９４ １．６７ １．２７ ０．０４ １．２１
C０４ １８１４７．２０ １８１６６．６０ ２．５５ １８１４７．１４ １８１４７．１４ ０ ０．８５ ０ ０．１１
C０５ ５９６３２．５０ ６０４８６．３３ ３２．５５ ５８２５３．６１ ５８３５２．０１ ０．２６ ５０．１０ ２．３１ ３．５３
C０６ １９３２９．７６ １９３３２．０５ １．４２ １９３２９．７６ １９３３０．２６ ０．３６ ０．３１ ０ ０．０１
R０１ ２２８８４．９８ ２３９６４．６９ ７．９９ ２２７９５．５３ ２２７９５．５３ ０ ９．３７ ０．３９ ４．８８
R０２ ３１２６９．１８ ３１７３２．４１ ８．０１ ３０８０６．７１ ３０８０６．７１ ０ ５．０５ １．４８ ２．９２
R０３ ４２９２９．３３ ４３６５８．１４ １３．９８ ４２８６７．９０ ４３２２０．２１ １．４０ ７７．５８ ０．１４ １．００
R０４ ２６６９２．２８ ２７０４４．３１ ６．１９ ２６６８４．２３ ２６６８４．６１ ０．０１ １．８６ ０．０３ １．３３
R０５ ３０６４１．６６ ３１３７４．２９ ９．２０ ３０６１８．０８ ３０６１８．３１ ０ ５．８３ ０．０８ ２．４１
R０６ ２８２８０．６７ ２９０７２．８９ ９．９６ ２８１２０．５４ ２８１４３．８１ ０．０８ ６９．７０ ０．５７ ３．２０
平均 ３１３３２．０３ ３１７９５．７４ １０．９２ ３１０５８．９０ ３１１１４．３８ ０．３２ ２５．３９ ０．６３ １．９５

　　表 ４ 的 结 果 表 明 GRASP_SP 算 法 优 于 SGRASP 算

法,能够获得更好的平均解和最好解.与SGRASP算法相

比,GRASP_SP 算 法 在 最 好 解 和 平 均 解 上 平 均 提 升 了

０．６３％和１．９５％;并且算法的稳定性较好,平均标准差系
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数较小(仅为０．３２％),案例 C０２,C０４,R０１,R０２和 R０５的标

准差系数达到０.

对于车辆数限制的 HSBRP问题,使用 GRASP_SP算法

进行求解,并与文献[１０]提出的 HILS算法进行比较.在优

化目标为总成本且每辆校车的可变成本按距离取值时,两种

算法的比较结果如表５所列.其中,Best,Avg,Dev,Time的

含义同表１;gap１ 和gap２ 分别代表 GRASP_SP算法相对于

HILS算法在最好解和平均解上的改进程度.

从表５可以看出,GRASP_SP算法在求解质量和稳定性

方面均优于文献[１０]的 HILS算法.相对于 HILS算法,

GRASP_SP 算 法 在 最 好 解 和 平 均 解 上 分 别 平 均 提 升 了

１．１５％和１．０７％;而且针对单个案例 C０１,R０１和 R０２,算法

提升 较 多,最 好 解 和 平 均 解 最 多 分 别 提 升 了 ６．１０％ 和

５．７９％.在算法稳定性方面,GRASP_SP算法在整体上拥有

较小的标准差系数,平均标准差系数仅为 ０．１９％;除案例

R０１外,其余案例的标准差系数均比较小,这也表明 GRASP_

SP算法能在大部分案例上取得较小的标准差系数,算法的整

体稳定性较高.

表５　GRASP_SP算法与 HILS算法的比较

Table５　ComparisonofGRASP_SPalgorithmandHILSalgorithm

案例
HILS

Best Avg Dev/％ Time/s
GRASP_SP

Best Avg Dev/％ Time/s

改进程度/％
gap１ gap２

C０１ ４０２３２．２２ ４０６２２．１５ ０．９８ １３．２１ ３９７２７．９６ ３９７３０．２２ ０．０１ １２０．４１ １．２５ ２．２０
C０２ ３２５３４．２５ ３２５３７．３９ ０．０１ １．６２ ３２５３３．４３ ３２５３３．４４ ０ １０．２４ ０ ０．０１
C０３ ２２２７２．９７ ２２２７６．０１ ０．０２ １．０５ ２２２７２．００ ２２２７３．１５ ０．０３ ９．２４ ０ ０．０１
C０４ １８２９７．０１ １８２９７．９０ ０．０２ １．８８ １８２９７．０１ １８２９７．０１ ０ ４．８４ ０ ０
C０５ ５７２３５．６２ ５７７９７．３８ １．４１ １７．１９ ５６７５１．５３ ５７１６５．１９ ０．２４ １２０．０９ ０．８５ １．０９
C０６ １８７７６．７０ １８７７７．９６ ０．０１ ０．１９ １８７７６．７０ １８７７６．７０ ０ ０．３５ ０ ０．０１
R０１ ２３４２７．３７ ２３５１３．２１ ０．４９ １．３９ ２３４０７．５９ ２３３００．７８ １．９０ ６．４７ ６．１０ ０．９０
R０２ ３２０８４．３５ ３２１６１．７９ ０．７２ １．４３ ３０２９９．６１ ３０３００．８４ ０．００２ ４．８２ ５．５６ ５．７９
R０３ ４３１３８．２８ ４３１４７．５５ ０．０１ ３．２７ ４３１２７．４３ ４３１２９．１６ ０．０１ ７８．７３ ０．０３ ０．０４
R０４ ２６４３２．５１ ２６７１３．５７ ０．５９ ２．６１ ２６４３２．４６ ２６４３９．１０ ０．０３ ７．０３ ０．００ １．０３
R０５ ３１２０９．３２ ３１４４０．９２ ０．７８ ２．９９ ３１１９８．４５ ３１１９９．３１ ０．０２ ５９．８９ ０．０３ ０．７７
R０６ ２８０８５．４９ ２８３７６．３２ １．９４ ２．４９ ２８０８２．８７ ２８０８３．８２ ０．００１ ３５．１８ ０．０１ １．０３
平均 ３１１４３．８４ ３１３０５．１８ ０．５８ ４．１１ ３０９０８．９２ ３０９３５．７３ ０．１９ ３８．１１ １．１５ １．０７

　　表４和表５的实验结果表明,针对车型混合和车辆数限

制两类 HSBRP问题,GRASP_SP算法表现出比现有 HSBRP
算法更好的求解性能和稳定性;尽管 GRASP_SP算法的运算

时间有所增加,但其性能和稳定性得到了提升.

３．３　路径池构造方式对算法的影响

在路径池的构造过程中,通常将局部最好解对应的路径

信息[１３]或局部搜索过程中产生的路径信息放入到路径池

中[１５].为了保证通过求解SP模型能够得到可行的解,有时

还需要将初始解对应的路径信息放入到路径池中.由于SP
模型的创建依赖于路径池中的路径信息,因此路径池的构造

方式会对SP模型的求解产生影响.

在 GRASP_SP 算法的执行过程中,初始解、局部搜索

(LS)和局部最好解都有对应的路径信息;并且,在局部搜索

过程中仅记录路径目标值有改进的路径.根据路径池中路径

信息的来源,路径可能来自初始解、LS路径和局部最好解三

者之一或者它们的组合.由此可以得到路径池构造的７种方

式,排除掉仅使用初始解构造路径的无效方式以及有可能产

生不可行解的LS路径方式,最终得到５种有效方式:

１)局部最好解:仅包含每次迭代过程中产生的局部最好

解对应的路径;

２)初始解和LS路径:组合初始解和局部搜索过程中产

生的路径;

３)初始解和局部最好解:组合初始解和每次迭代局部最

好解对应的路径;

４)LS路径和局部最好解:组合局部搜索和每次迭代局部

最好解对应的路径;

５)初始解、LS路径和局部最好解:组合初始解、LS和每

次迭代局部最好解对应的路径.这也是本文采用的方式.

接下来主要分析５种路径池构造方式对 GRASP_SP算

法的求解质量和运算时间的影响.在相同的测试条件下应用

不同的路径池构造方式时,使用 GRASP_SP算法求解车型混

合和车辆数限制两种 HSBRP问题的多种优化目标.算法的

优化性能、SP模型的大小及其平均执行时间如表６所列.其

中,fg１,fg２,fg３ 是 GRASP_SP算法在求解车型混合 HSＧ

BRP问题时相对于文献[９]在总成本、固定成本和可变成本３
个优化目标上的平均提升程度;hg１ 和hg２ 代表 GRASP_SP
算法求解车辆数限制 HSBRP问题时相对于文献[１０]在总成

本和可变成本两个优化目标上的平均提升程度;SPfv,SPf

和SPv 表示优化目标为总成本、固定成本和可变成本时 SP
模型的平均大小(SP模型的大小由路径池中的路径条数衡

量,保留到整数条路径);Tfv,Tf 和Tv 代表优化目标为总成

本、固定成本和可变成本时算法的平均执行时间.

根据表６的实验结果可以得出以下结论:１)当路径池中

包含初始解、LS路径和局部最好解等对应的路径信息时,

GRASP_SP算法的求解性能最好.２)在路径池构造过程中

加入LS路径信息能够提升算法的求解质量;在３种包含 LS
路径信息的路径池构造方式中,GRASP_SP算法在求解车型

混合和车辆数限制 HSBRP两类问题上均表现出良好的求解

性能.这是因为在局部搜索过程中将质量较好的路径放入到

路径池中能够提升路径池中路径的质量;再者,在局部搜索过

程中产生了大量的路径,增加了路径池中路径的多样性.３)

针对 HSBRP问题,在路径池中仅使用局部最好解对应的路

径信息并不能有效地提高 GRASP_SP算法的求解质量.４)

针对同一类 HSBRP问题,在路径池中放入的路径数目越多,
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SP模型越大,其运算时间也越长.车辆数限制 HSBRP比车

型混合 HSBRP多了一个每种车型的最大车辆数数目约束,尽

管其SP模型比具有相同优化目标的车型混合 HSBRP模型的

小,但其问题求解比较复杂,因此仍需要较多的运算时间.

表６　采用不同的路径池构造方式时求解两类 HSBRP问题的算法性能、SP模型大小和平均执行时间的比较

Table６　Comparisonsofperformance,SPmodelsizeandmeanexecutiontimeofGRASP_SPalgorithmwithdifferentconstructionmethods

ofroutepoolfortwokindsofheterogeneousschoolbusroutingproblem

路径池的

构成方式

车型混合 HSBRP
fg１ fg２ fg３ SPfv SPf SPv Tfv Tf Tv

车辆数限制 HSBRP
hg１ hg２ SPfv SPv Tfv Tv

局部最好解 ０．０９２ ０．２０１ ０．９５２ ４４５ ４４６ ４１１ ３．０９ ５．１４ ２．６５ ０．０１８ ０．７１３ ５４０ ５２１ １４．７２ １１．５７
初始解和 LS路径 ０．２１８ ０．５５８ １．０９３ １０３１９ １０３８０ ９６５２ ２４．２８ ２５．０８ ７．２６ ０．６４９ ０．７２３ ８２３３ ７７１８ ２７．９９ １４．７５

初始解和局部最好解 ０．０９３ ０．５５８ １．０９１ ９９５ ９９７ ９７１ ６．０３ ７．７７ ２．８１ ０．０１９ ０．７３３ ９１１ ８８９ １６．６９ １２．８２
LS和局部最好解 ０．２２０ ０．５５９ １．０９３ １００３５ １０１２５ ９３９８ ２６．３６ ２６．９３ ７．９７ ０．６５０ ０．７５９ ８０５５ ７５１４ ２８．０８ １４．０２
初始解、LS路径和

局部最好解
０．２２１ ０．５６０ １．０９９ １０３９５ １０４２３ ９７０８ ２７．２１ ２７．７０ ８．１３ １．１５３ ０．７５９ ８４１２ ７８０３ ３１．２７ １４．７５

　　结束语　针对不同应用场景和规划目标的多车型校车路

径问题,本文设计了一种贪婪随机自适应(GRASP)算法和集

合划分(SP)混合的元启发算法(GRASP_SP)进行统一求解.

首先利用 GRASP算法在寻优过程中产生的路径信息构造问

题的集合划分模型,然后再使用精确优化器求解创建的 SP
模型.对于车型混合和车辆数限制两类多车型校车路径问

题,GRASP_SP算法能够获得较好的求解性能,并且其稳定

性较好.实验结果表明,在 GRASP元启发算法中混合集合

划分过程能够在适当增加运算时间的基础上提高算法的求解

质量和稳定性.通过测试不同的路径池构造方式,从所得结

果发现在路径池中混合局部搜索产生的路径能够提高算法的

求解质量;此外,SP模型的大小取决于路径池中的路径数目,

但其求解难度还与问题类型相关.下一步计划将此算法应用

到涵盖单校和多校、单车型和多车型等多种约束的SBRP问

题求解中.
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