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一 种求解多校多车型校车路径问题的元启发算法 
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摘 要 针对多种车型可用的多校校车路径问题(SBRP)，建立数学模型，并提出了一种迭代局部搜索(ILS)元启发算 

法进行求解。该算法引入并改进 了带时间窗的装卸一体化问题(PDPTW)求解中的点对邻域算子，并使用可变邻域下 

降搜索(VND)完成局部提升。局部提升过程 中，设计一种基于路径段的车型调整策略，尽可能地调整车型，降低成 

本，并允许接受一定偏差范围内的邻域解以保证搜索的多样性。对于局部提升得到的最好解，使用多点移动方法对其 

进行扰动，以避免算法过早陷入局部最优。在国际基准测试案例上分别测试多校混载和不混载模式下算法的性能，实 

验结果验证了设计算法的有效性 。进一步使用提出的算法求解单车型多校 SBRP问题，并与后启发算法、模拟退火算 

法和记录更新法等算法进行比较 ，实验结果表明该算法仍然能够获得较好的优化效果。 
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Abstract This paper aimed to deal with the multi-school bus routing problem (SBRP)with different types of school 

buses．Based on the iterated local search(ILS)，we proposed a metaheuristie algorithm，which employs the neighborhood 

operators originally designed for pickup and delivery vehicle routing problem with time windows(PDPTW )to improve 

the route solution．In the local search phase，the algorithm adopts the variable neighborhood descent search (VND)to 

search neighborhood solutions by the neighborhood operators．Guided by an adj ustment strategy based on route seg— 

ment，these operators adjust bus type as much as possible in order tO reduce the cost．Our algorithm accepts some worse 

neighborhood solutions within the scope of COSt deviation to keep the search diversification，and it uses the perturbation 

method with multiple points shift to avoid trapping in the local optima．The results of benchmark datasets show that the 

proposed algorithm is effective to solve both the mixed-load SBRP and single-load SBRP．In addition，for the multi- 

school homogeneous SBRP，our algorithm outperforms existing algorithms，such as post-improvement heuristic，simula— 

tion annealing and record-to-record travel algorithm． 

Keywords Heterogeneous school bus routing problem，Multi—school，Iterated local search，Variable neighborhood 

descent，Bus type adjustment strategy 

1 引言 

校车路径问题(School Bus Routing Problem，SBRP)是在 

满足既定约束的条件下，合理地规划校车线路，将学生从乘车 

站点送到学校(或从学校送回乘车站点)，并达到特定 目标的 

组合优化 问题_】 ]。SBRP属于车辆路径问题(Vehicle Rou～ 

ting Problem，VRP)的应用范畴_2]，是一类求解难度极 高的 

NP-hard问题。根据服务学校的数量，SBRP分为单校 SBRP 

和多校 SBRP两类。多校 SBRP又分为不混载和混载两种。 

前者是按照学校开学时间依次访问学校，即服务完一个学校 

之后再服务另外一个学校，也称为校车调度问题 ；后者是允许 

同一时刻校车上搭乘不 同学校 的学生 ，也称为混载 SBRP。 

SBRP自提出后 ，国内外学者便进行 了大量的研究，其中以单 

校 SBRP的研究居多l_3]。在实际运营过程中，多个学校联合 

运营能够有效地降低成本，提高校车的利用率[4]。此外，受学 

区地理环境、道路等级、学生分布状况和规划目标等多种因素 
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的影响 ，校车服务车队通常由一组装载容量、成本各异的车辆 

组成。因此 ，研究在多校联合运营模式下使用多种车型的校 

车路径问题更加符合实际应用的需求。 

目前，已有一部分文献对多校 SBRP进行了研究。Braca 

等[4]首次提出求解混载 SBRP问题的算法，采用一种基于位 

置的启发算法(RUjH)求解纽约市曼哈顿区 73所学校的校 

车路径安排问题。党兰学_5]针对混载 SBRP问题，以车辆数 

最少为优化 目标 ，提出了一种记录更新法(RRT)，其混合使 

用带时间窗的装卸一体化问题(PDPTW)中的点对算子进行 

寻优。Bogl等l6 规划总运营时间最短的校车行驶路线，涵盖 

乘车站点选择、学生分配到站点、路径生成和调度等 4个子问 

题 ，并在求解过程中允许学生到达学校之前在不同线路间进 

行中转。陈小潘等E ]研究了多个学校不混载 SBRP问题，在 

给定单校路径段的基础上 ，使用模拟退火算法进行路径合并， 

以获得最少的路径数。以上研究集中在单一车型多校 SBRP 

问题的路径规划。 

也有一些学者研究多种车型可用的情况下多校SBRP的 

路径安排。Spada等 ]在给定校车数量的前提下，以最小化 

学生的损失时间为优化目标，提出了一种先构造初始解而后 

局部提升的两阶段算法，在案例研究 中考虑了多种类型的校 

车，但算法实现过程中并未对如何实现进行详细说明。文献 

[93设计了一个多阶段构造启发式算法来求解农村地区的 

SBRP问题 ，算法包括学生分配到站点、车辆分配到学校、估 

算学生插入成本和交换学生等多个步骤进行解的构造和提 

升，在提升过程 中考虑使用“两小换一大”的策略调整车型。 

文献Elo3以总运营里程最小为优化目标，设计了一种基于位 

置的自适应启发算法(ALBH)来求解混载SBRP。车辆安排 

时以大车优先，所有路径构造完成之后再根据车的实际载重 

调整车型。Park等_】1]以车辆数为优化 目标，设计了一种“后 

启发”算法来求解混载 SBRP，求解过程中仅对不同车型的校 

车进行分配，并不考虑不同车型间的成本差异。Kim等l_1。]研 

究了给定路径段和车型的多校不混载 SBRP，以车辆数最小 

为目标，使用启发式算法完成多校路径的生成。Chen等_13_ 

针对相同的问题，提出一种模拟退火算法进行求解，实验结果 

优于文献[123的结果。文献[1Z一131均是在单校路径已知的 

基础上使用不同的车型完成多校路径的安排，在单校路径生 

成时不关注不同车型成本的差异。 

以上多校多车型 SBRP的研究存在以下不足：1)现有文 

献中，优化 目标大多关注车辆数和总路径长度 ，并未考虑不同 

车型成本间的差异。因不同类型的校车购置、维修成本不同， 

单纯以车辆数或总运营里程进行衡量并不能反映实际运营成 

本。2)求解算法以构造启发式或改进启发式算法为主，元启 

发求解策略未得到充分利用，较为有效的求解 NP-hard难题 

的元启发算法的相关研究成果较少。 

鉴于此，本文以多校多车型校车路径问题为研究对象，并 

考虑多种车型、多个学校、不同开学时间、学生最大乘车时间 

等多种问题特征，寻找混载和不混载运营模式下总成本最小 

的校车路径安排方案。首先建立多校多车型校车路径问题的 

数学模型，然后提出一种迭代局部搜索算法(ILS)进行求解。 

在 ILS算法内引入 PDPTW 问题求解的邻域算子，并混合使 

用可变邻域下降(VND)算法进行寻优。在搜索过程中采用 

车型调整、接受一定范围内的较差解等策略来提高算法的寻 

优能力。在国际基准案例上对混载和不混载两种运营模式下 

算法的性能进行测试，实验结果验证 了本文算法的有效性。 

2 问题描述及定义 

假设某个学区内已有校车场站、若干所学校、若干个乘车 

站点、学生和道路网络等数据。某校车服务公司有一组容量 

和成本各异的校车车队停放在校车场站，每个乘车站点均有 

一 定数量的乘车学生，这些学生可以由到达不同学校的学生 

组成。场站、学校 、乘车站点等任意两个站点之间的运行距离 

和运行时间已知。基于以上假设，要求：校车从场站出发经过 

乘车站点并在学校开学时间内将学生送到学校，每个学生在 

乘车站点上车有最早时间和最晚时间的限制。若一辆校车能 

够为多个学校提供服务，需要在乘车站点停留一段时间以便 

学生能够上车，校车到达某个学校后要停留一段时间以便学 

生下车。目标是找到总成本最小 的路径安排。约束条件为： 

所有校车必须从场站出发，将乘车站点的学生送到其对应的 

学校即完成任务配送；每个乘车站点必须被访问且允许仅访 

问一次；任意时刻校车上的学生人数之和不能超过校车的容 

量 ；任何学生在校车上的时间不能超过最大乘车时间的限制； 

校车必须在学校规定的时间窗内到达；每种类型的校车具有 

不同的容量和固定成本。 

根据以上问题描述，定义建立问题模型所需要的符号和 

决策变量如下：D表示场站，P 是所有乘车站点的集合，P 

是所有学校的集合，站点和学校集合 P—P UP一，全部站点 

集合 V=DU P U P一。任意两个站点之间的距离和行驶时 

间分别为 和t 每个站点都有校车最早到达时间e 和最 

晚到达时间z 的限制。对于集合 P中的每一个站点，ql表示 

站点 i的上车或下车的人数；st 为站点 i的服务时间，与站点 

上车或下车的人数有关。对于任何一个乘车站点 ，均有对应 

的学校站点s( )；T为学生的最大乘车时间。M为校车类型 

集合，M一{1，2，3，⋯， }； 为 类型的校车的容量，k一1， 

2，3，⋯，m；k类型的校车的固定成本和单位可变成本记为^ 

和 ；Xijk表示校车k访问站点i后是否直接访问站点J，若是 

则 如 一̂1，否则 黝 =0；Y 表示校车k是否经过站点 i，若是 

则 Y 一1，否则 一0。 表示校车 k到达站点 i的时间。 

k 表示校车k访问站点 i之后，校车上的人数。 

借助以上符号和决策变量的定义 ，在文献E5，11]的基础 

上定义本文所要研究的问题的数学模型： 

MinfCc)一 ∑ ∑ fkx0jk+∑ ∑ ∑Yijkd  ̂ (1) 
J∈P kEM iE J∈V kEM 

S．t．∑ Y 一1，V iEP (2) 
kEM 

∑ 珊一 ∑ 砸一0，V ∈P，k∈M (3) 
J∈ J∈V 

∑z 一 ∑ ( ) 一O，ViEP。卜，5( )EP一，kEM (4) 
J∈v ，∈v 

+蹈 +t )≤ ( ，ViEP ，s( )EP一，kEM 

(5) 

∑ 傩= ∑ ojk=1，VkEM  (6) 
i∈ P ，∈P 

L 一0，VkEM ，i：D (7) 

≤L ≤Q ，V iEP ，kEM (8) 

O≤L㈤ ≤ --q ，V EP ，5( )EP一，kEM (9) 
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O≤L ≤Q 一 ∑ 』’ q ，V ∈P ，k∈M (10) 
s( )一 

rr㈤ 一 ≤ T，V ∈P ，kEM (11) 

e ≤ Ti ≤ Z ，V iEV，kEM (12) 

∈{0，1}，V ，j∈P，k∈M (13) 

Y ∈{o，1}，V i，J∈P (14) 

函数(1)是问题的优化目标 ，即总成本最小。约束(2)限 

定所有的学生都必须有且仅有一辆校车提供服务。约束(3) 

保证一辆校车驶入站点 i之后必须离开。约束(4)确保经过 

某乘车站点的校车必须要经过该站点对应的学校。约束(5) 

限制校车的访问顺序 ，即校车必须先访问乘车站点，然后才能 

访问其对应的学校站点。约束(6)限定所有的校车从场站出 

发，最后又回到场站。约束(7)表示校车从场站出发时车上没 

有学生。约束(8)表示任何时刻校车上的学生人数均不能超 

过当前使用车型的容量。约束(9)表示车辆经过学校站点时 

车上学生人数的变化。约束(10)表示经过连续站点时校车容 

量的变化。若站点 是学校，则 q 为负值，即表示到该学校 

下车的学生人数之和。约束(1 1)表示任何学生从其乘车站点 

到学校的时间均不超过最大乘车时间 丁。约束(12)要求校车 

必须在指定的时间范围内到达站点。约束(13)和约束(14)限 

定决策变量 墨 和Y 的取值范围。 

3 算法设计 

3．1 算法描述 

多校SBRP中，乘车站点和学校站点构成一个集货和卸 

货的站点对，这与装卸一体化问题(PDP)类似。再者 ，每个乘 

车站点和学校站点有最早到达时间和最晚到达时间的限制。 

因此，多校 SBRP也可认为是一种带时间窗的装卸一体化问 

题(PDPTW)l5 。鉴于多校 SBRP与 PDPTW 的相似性，本 

文将多校多车型 SBRP转换为一类特殊的多车型 PDPTW 问 

题，并采用迭代局部搜索算法(II S)统一求解多校混载和不混 

载两种运营模式下的校车路径安排方案。 

II S算法从初始解出发，经过局部搜索、车型调整和扰动 

等步骤，逐步进行寻优。算法的基本流程如图 1所示。 

开始 

初始化选代次数M~Iter、偏差系数出v等参数 

设定选代变量瑚 ，全局最好解 u11 

读取案例文件，获得乘车站点、学校和车型信息 

并完成初始解构造 

— — —  < ==’ ==：— — 一  

是 

使用可变邻域TN(VND)算法，应用改进 PDPTW 

算子完成局部搜索，并在搜索过程中完成车型调整 

记 

图 1 ILS算法流程 

由图 1可知，II s算法包含以下 3个部分 ： 

(1)初始解的构造。根据乘车站点、学校和车型等信息， 

采用分段构造的方法(见 3．2节)快速得到问题的初始解。 

(2)解的改进。引入 PDPTW 问题求解应用的点对移动、 

交换和重定位邻域算子 1 ](见 3．3节)，对其进行改进以使其 

能够适应 多校多车型 SBRP的求解。使用可变邻域 下降 

(VND)过程完成局部搜索(见 3．4节)，并在搜索过程中进行 

车型调整(见 3．5节)，执行解的接受等算法策略。局部搜索 

完成后，使用扰动规则 (见 3．6节)对 当前局部最好解完成 

扰动。 

(3)更新全局最好解，并完成最好解的输出。 

3．2 初始解的构造 

初始解的构造包含单个学校的路径构造和路径合并两个 

阶段。首先，针对每个学校，考虑场站、目标学校为该学校的 

乘车站点、可用车型信息和最大乘车时问等约束条件，使用广 

义插入法(GENI)构造若干条到达该学校的路径；然后 ，将针 

对每个学校构造的路径进行合并，即得到问题的初始解。构 

造初始解的关键在于针对单个学校构造若干条路径，具体构 

造过程如下： 

(1)随机选择 3个乘车站点，使用场站和学校构成一个封 

闭的环路。 

(2)针对所有未插入到封闭环路上的站点，找到封闭环路 

内距离它最近的 P(P是一个 2～7之间的正整数)个站点。 

若环路内的所有站点的个数不足 P，则包含环路内所有的 

站点。 

(3)随机选择一个不在环路中的站点，评估将该站点顺时 

针插入和逆时针插入的成本，寻找能够以最小成本插人的位 

置及插入方式。 

(4)完成站点的插入，更新所有站点的 P邻域 。跳转到 

(3)继续执行，直到所有的站点均已经加入到环路中。 

(5)根据得到的包含场站、所有乘车站点和学校的封闭环 

路，应用拆分过程划分为单个路径。 

(6)从场站出发，顺序地访问环路中的站点 ，将站点加入 

到一条包含场站和学校的初始路径中。对于该路径，分配能 

够适应该站点的最小车型，不断地将站点加入到路径中，同时 

移除环路中对应的站点。若违反车型容量约束或最大乘车时 

间约束，则重新构造一条新的初始路径，跳转到(6)继续执行， 

直到环路中不存在站点为止。 

这种构造初始解的方法尽管给出的是一组单校路径的集 

合，但能够降低初始解构造的难度。 

3．3 邻域操作算子 

多校 SBRP中移动的不是某个乘车站点，而是一个乘车 

站点及其对应学校站点组成的点对。因此 ，本文使用 以下 3 

种点对算子完成局部提升。 

(1)单点对插入算子(Single Pair Insertion，SPI)：将一条 

路径上的乘车站点和学校点对移动到另外一条路径上。图 2 

给出了 SPI的操作示意，对于路径 n上的学生站点 P和其对 

应的学校站点 S，一次 SPI操作即是将 P放到路径 r 上的站 

点 “之后 ，同时将 S放到站点 之后。 
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图 2 SPI操作示意 

(2)路径间点对交换 (Swapping Pairs Between Routes， 

SBR)：在两条路径之间完成两个站点和其学校组成的点对交 

换。SBR的操作示意如图 3所示。路径 r 上的站点对(P ， 

S )和路径 r2上 的站点对 (Pz，S2)进行交换，即将 站点对 

(P1，S )中的 P 插入到路径 r2上的站点 “z之后，且 S 放到 

站点 后；同样，站点对(P2，52)中 P2插入到路径 n上的站 

点 之后，且 S2放到站点 后。 

“l P1 vl St 

YI IZ]-一—)CH ●卜— 一 C卜_— - — 3卜一)口 

H-一— 5—— 一÷ 孓— 一)口 r2 一— ：卜—— ●卜．— C卜一÷C卜—÷●卜 一)口 
”l Pl SsB． 1 SI 

： ： ： ： 
口 场站 O 站点 ● 涉及站点 ● 学校 

图 3 SBR操作示意 

(3)单点对路径内调整(Within Route Insertion，WRI)：在 

同一条路径上改变站点及其对应学校的位置。其操作示意如 

图 4所示。在图4中，将学生站点 P移动到站点 之后，将 P 

对应的学校站点 S移动到站点 之后。 

．1．WRI 

一  

： 叩 

口场站 O 站点 ● 涉及站点 ● 学校 

图 4 WRI操作示意 

在这 3种点对算子的执行过程中，要求每次参与移动的 

必需是乘车站点和学校组成的站点对。由于在多校 SBRP的 

一 条路径上，乘车站点和学校之间的关系不是 PDP中的一对 

一 的关系，而是一对多的关系，因此每次移动学校站点时要避 

免出现重复的学校站点。即，仅当目标路径上不存在待移动 

学校站点时，才需要执行学校站点的插入操作。 

点对邻域算子的实现过程由邻域空间构造、评估移动和 

车型调整 3部分组成。其中，邻域空间构造是根据当前待操 

作的学生乘车站点，构造该站点及其对应学校站点可能插入 

位置的集合 ；评估移动是对于每一个可能插入的位置，评估移 

动一个点对时是否合法、是否满足车型调整条件 ，并对满足条 

件的移动执行移动操作；车型调整则是按照车型调整策略实现 

路径上车型的改变。以SPI为例，其实现过程如算法 1所示。 

算法 1 SPI邻域算子的实现 

输入：当前解实例 s0l，最好解 S ，乘车站点j，搜索规则 rules 

输出：最好解 S 

1．so1．createNeighb0rSpace(j，rules)；／／构造邻域列表 

2．for(int i一0；i<so1．searchSpace．Count；i++)( 

MNeighborSpace m~so1．searchSpace[i]；／／获得一个邻域元素 

M —new MHSBRPMove()： 

flag=false；／／能否调整车型 

bool result=EvaluateShift(sol。j，ITI，M，rules，out flag)；／／评估是 

否满足移动条件 

if(result ll(!result 8L& flag)){ 

ChangeHeet(sol，M)；／／调整车型 

9． MoveShift(sol，j，m，M)；／／执行移动操作 

1O．}／／endif ‘ 

11．S 一getBetter(sol，S )；／／更新当前最好解 

12．}／／end for 

在算法 1中，第 1行根据当前的搜索规则生成乘车站点 

的邻域搜索列表，每个邻域列表中的元素用一个三元组表示。 

例如，三元组(“， ，f)表示的是乘车站点 J及其对应的学校站 

点将可能插入到路径t上的站点 “和 73后。第 2—12行依次 

搜索乘车站点J邻域列表中的每个元素，找到可行的插入位 

置并完成站点J的移动；同时，更新移动过程中发现的最好 

解。第 3行获得邻域列 表中的一个邻 域元素 ，MNeigh— 

borSpace是描述邻域三元组对象的结构。第 4行构造 MHS— 

BRPMove类型的对象 M 记录点对移动时路径的变化信息。 

第 5行初始化变量 flag为不调整车型。第 6行评估将乘车 

站点 移动到邻域元素m后是否满足条件，并返回不合法时 

是否允许车型调整的结果。第 7—10行表示满足条件时执行 

车型调整和移动操作。当评估移动合法或者仅违反容量约束 

时，允许进行车型调整。在车型调整 ChangeFleet方法中，判 

定能够找到合适调整的车型并进行调整，同时将调整后的车 

型信息记录到对象 M 中。MoveShift方法则根据 M 对象 中 

记录的路径信息和车型信息，确定是否执行站点 J及其对应 

学校站点的移动。第 11行对比移动后的解与当前最好解，并 

更新当前最好解。 

3．4 局部搜索 

变邻域下降搜索(VND)是变邻域搜索算法的一种变体， 

能够有效地完成局部搜索 。本文采用 VND完成局部搜索， 

并在搜索过程中采用类似记录更新法 (RRT)的偏差接受策 

略_5]接受一定范围内的邻域解。在 VND中，邻域算子按照 

前期实验确定的最佳顺序(SPI，WRI，SBR)进行执行。VND 

的基本实现流程如下： 

(1)设置邻域变量 矗一1，邻域最大数 是一一3，初始化邻域 

列表 NL一{SPI，WRI，SBR)及当前解 S。 

(2)获得当前解 S 中所有乘车站点的集合 perm，并根据 

搜索规则对 perrn集合中的站点进行排序。 

(3)根据当前的k值选择对应的邻域算子，并应用该邻域 

算子对当前解 S 进行提升，从而得到新解 。 

(4)如果 优于S 或 S 与 S 的 目标值之差的绝对值 

在一定的偏差范围内，则置 Sf—S ，尼一1；否则，奄++。 

(5)跳转到步骤(3)继续执行，直到志=愚 。 

3．5 车型调整策略 

合理的车型调整不仅能有效地降低一条路径的成本，还 

能增加邻域搜索过程中解的多样性。多校 SBRP中，一条路 

径上乘车站点和对应的学校站点交替出现，容易出现校车行 



220 计 算 机 科 学 2017正 

驶过程中空载的现象。因此 ，多校 SBRP中无法像单校 SBRP 

那样直接根据整条路径上的校车剩余容量进行车型调整。鉴 

于学生站点和学校站点的对应关系，本文设计了一种基于路 

径段的车型调整方法 ：首先，将一条路径划分成若干个路径 

段；然后 ，针对每一个路径段找到实际校车负载的最大值，并 

根据该最大值与当前车型容量之间的关系进行车型调整。 

(1)路径段划分 

路径段是一系列乘车站点及其对应学校站点的集合，它 

以学校站点进行划分。路径段的数 目等于一条路径上学校站 

点的个数。路径段的结束是学校站点，开始则是到达该学校 

的第一个乘车站点。图 5给出了一条路径在多校不混载和}昆 

载两种模式下的路径段划分示意图。 

Rm 

不混载 ⋯ 一0一占-／-_-_ 一＆一一 
；

⋯ ． ． ． ⋯ ． ．  ；⋯ ⋯ ． 

Ri Rm 却 
⋯  ⋯  ⋯ ⋯  i 

混载[卜—— )-一一一一H 一— 一一一＆ 一』 一一_． 
I

⋯ ⋯ ⋯ ． ．盟 ⋯ 一。 ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ 一! 

崩  P 

口 场站 。 站点 。 学校 

图5 一条路径在两种运营模式下的路径段划分示意图 

在图 5中，si，册 和s声是 3个学校站点，到达该学校的第 

一 个乘车站点分别是 i，m和 。由此，可将该路径划分成 3 

个路径段，即Ri，Rm和Rp。在多校不混载模式下，由于校车 

按照顺序依次访问学校，因此每个路径段仅包含到达同一个 

学校的乘车站点。而在多校混载模式下，允许同一时刻到达 

不同学校的学生搭乘校车，也就意味着每一个路径段上还可能 

包含到达其他学校的学生，此时路径段之间就可能存在交叉。 

(2)车型调整条件和规则 

在车型调整时 ，仅对一条合法路径或者仅违反容量约束 

的路径进行调整。这两种情况下均需要考虑每个路径段的实 

际负载与车型容量的关系。假设路径 n当前的车型为 k，车 

型容量为 Q ，该路径上的成本记为 ，按车型容量从小到大 

排列的车型集合M一{1，2，⋯， }；路径 r 包含的路径段集 

合 尺一{R ，Rz，⋯，R }，每个路径段 R，的校车实际载重为 

Q品，所有路径段上校车实际载重的最大值 Q 一max{ ， 

z，⋯，Q }。车型调整规则定义为： 

1)当Q —Q 时，存在某个路径段上校车的实际载重达 

到当前车型的容量 ，此时不进行车型调整。 

2)当 Qm <Q 时，尝试调小车型。若 是已经是最小车型 

(即是一1)则不予调整 ；否则寻找 min{ — }对应的车型 Z， 

此时 Z∈{1，2，⋯，悬}。 

3)当 Q一>Q 时，表示路径 n容量约束违反，尝试调大 

车型。若 是已经是最大车型(即 k=m)~ll不予调整；否则寻找 

rain{ —C )对应的车型 z，此时 Z∈{k，悬+1，⋯，YEt}。 

3．6 扰动规则 

为了避免算法过早陷入局部最优 ，本文采用多点移动的 

方式完成扰动。随机选择若干个学生站点 ，然后将该学生站 

点和对应的学校站点移动到其他路径上。由于多校 SBRP的 

约束条件紧，扰动站点数太多，不易找到可行解，因此将扰动 

的学生站点个数控制在 1～5之间。 

3．7 算法复杂度 

假设 ILS算法的迭代次数为 M，问题规模 为 N。采用 

GENI算法构造算法的初始解，由于引入了 P(P是常量)邻 

域，因此初始解构造的复杂度为 O(N* +N )l】 。ILS算 

法一次迭代需要执行局部搜索 、扰动和解的更新操作。局部 

搜索使用 SPI，WRI和 SBR 3个点对邻域算法完成 ，其中 SPI 

和 WRI的复杂度为 O(N。)[ “]，SBR的复杂度为 O(N )【_4j， 

则局部搜索过程的复杂度为 0(N。)。扰动采用的是多点移 

动，本质上仍是使用 SPI算子，其复杂度亦为 0(N。)。解更 

新操作的复杂度为常量。因此 ，ILS算法一次迭代 的复杂度 

是O(N。)，则整个迭代部分的复杂度为 O(M *N。)。由于初 

始解构 造 的复杂 度为 O(N * +N )，其 复杂 度约 为 

OCN。)，因此 ILS算法的总复杂度为 0(N )+O(M*N。)≈ 

0(M *N 。) 

4 实验与结果分析 

本文算法使用 Visual Studio 2010环境 中的 C#实现。 

测试环境为 PC机，机器配置为 Intel core i7—4790 3．60GHz 

CPU、8GB内存 、Windows 7 64位操作系统。算法参数设置 

如下 ：迭代次数为 5O，邻域大小为 min{0．5*n，150}，GENI 

算法的参数 声取值为 5，偏差系数取 1O ，邻域算子的执行顺 

序为{SPI，WRI，SBR}，搜索规则采用最先接受。测试案例集 

采用 文献 [11]公 开 的 CSCB01一 CSCB04和 RSRB01一 

RSRBO4两类多校 SBRP基准测试案例，其中车辆的行驶速 

度、学生站点和学校站点的服务时间的设置同文献[11]，距离 

使用曼哈顿距离进行计算 ，且以英里为单位。最大乘车时间 

(MRT)设定为 2700s和 5400s。假设有 A，B，C 3种车型，容 

量分别为 5O，60，7O，固定成本分为 2500，2800和 3000，所有 

车型的单位可变成本相同，均为 1。 

4．1 算法测试 

使用 ILS算法求解 RSRB和 CSCB两类测试案例，且运 

营模式包含多校不混载和多校混载两种。每个案例随机运行 

1O次，并统计其最好解 、平均解、标准差系数( )和平均运行 

时间(s)，结果如表 1所列。表中“Best”，“Average”，“Std”和 

“AvgTime”分别代表案例 10次运行的最好解、平均解、标准 

差系数和平均运行时间。 

由表 1的实验结果可以看出：1)II S算法能够在合理的 

时间内求解多校不混载和混载两种模式的多车型 SBRP问 

题。ILS算法在所有案例上的平均运行时间为 106．62s和 

163．13s；对于最大规模案例(500个站点)，ILS算法的运行时 

间在 300s左右 ，算法的运算效率相对较高。2)II S算法的稳 

定性较好 ，ILS在多校不混载和混载两种模式下的平均标准 

差在 3．54 和 3．49 。3)最大乘车时间 MRT为 5400时， 

ILS算法的求解结果整体较好，原因在于 MRT的值变大相当 

于问题约束更加宽松 ，算法能够在较短的时间内找到更好的 

解。4)ILS算法在多校混载模式的总成本较低。这说明多校 

运营模式中允许不同学校的学生搭乘同一辆车可以进一步地 

降低运营成本。因多校混载模式约束多，求解复杂，因此比不 

混载模式需要更长的运行时间。 



第8期 侯彦娥，等：一种求解多校多车型校车路径问题的元启发算法 221 

4．2 算法比较 

将本文设计的 ILS算法与文献[-4-1和文献[1O]提出的 

RLBH算法和 ALBH算法进行比较。ALBH是文献[-lO~提 

出的自适应基于位置的启发算法。根据文献r4-1和文献[-lo~ 

公开的算法实现流程 ，模拟实现这两个算法，并假设 RLBH 

算法和 AUjH算法使用相同的车型调整策略。在相同的测 

试条件下，分别使用这 3种算法求解本文的测试案例，统计的 

最好解及其运 行时间如表 2所列。表 中“ClLS”，“CRLBH”， 
“ 

山BH”列分别对应 ILS，RLBH和 ALBH 3种算法获得的最 

好解的目标值 ，“ ”，“丁R”，“丁A”表示 3种算法对应的运算 

时间(s)。 

由表 2的实验结果可知 ：1)ILS算法在不混载和混载两 

种模式下均优于 RLBH算法和 ALBH算法，并且在所有的案 

例上均找到了最好解。在不混载模式下，ILS算法相比RLBH 

算法和 ALBH算法分别平均改进了 29．O1 和 34．84 ；而在 

多校混载模式下，ILS算法相比RLBH和 ALBH分别平均改进 

了 28．93 和 34．66 。2)在多校混载模式下，校车运营的总 

成本较低。多校混载模式比不混载模式的成本平均降低 了 

3．28 。3)ILS算法需要比RLBH算法和 ALBH算法更多的 

运算时间，这是因为 RLBH和 H算法均是构造启发式算 

法，拥有较好的时间优势，但求解质量有限；而 ILS算法在适当 

增加运算时间的基础上，获得了更高质量的解；并且，对于站 

点规模最大的案例 CSCBo3一CSCBO4和 RSRBO3一RSRBO4 

而言，其将运算时间仍控制在合理的范围内(300s左右) 

表 2 两种模式下 3种多车型 SBRP算法的比较 

ILS算法优于 RLBH算法和 ALBH 算法 的原因在于 ： 

ILS算法能够借助邻域搜索和车型调整等策略提高算法的寻 

优能力，同时允许接受一定偏差范围内的解以保证算法的多 

样性。而RLBH和ALBH算法属于构造启发式算法，二者的 

不同之处在于每次构造一条新路径时点的选择方式不 同： 

RLBH算法使用的是随机选择 ，而 ALBH每次选择距离学校 

最远的站点。RLBH算法和 ALBH算法都是贪婪地寻找成 

本最廉价的站点完成站点插入，并且一开始路径上使用大车， 

导致后期车型调整比较困难。 

为了进一步验证 ILS算法的有效性，将其与现有的多校 

SBRP元启发算法进行比较。由于目前多校 SBRP元启发算 

法求解的是单车型问题 ，并且以车辆数为最小目标，因此本文 

采用与文献[-11，13，16-1相同的校车容量和优化 目标(最小化 

车辆数)、相同的站点服务时间和站点间距离计算方式。在多 
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校不混载和混载两种模式下，ILS算法与文献[11]提出的后 

启发算法(PH)、文献El3]提出的不混载SBRP的SA算法、文 

献E16]提出的混载SBRP的RRT算法的比较结果如表 3所 

列。表中“N 。 ”表示 ILS算法获得的最小车辆数，“NPw”， 

“_N ”和“NRR ”的值分别取自文献Eli，13]和文献E16]中给 

出的结果。 

表 3 ILS算法与其他 3种算法的比较 

由表 3可知：1)本文设计的 II S算法 同样适用于求解多 

校单车型 SBRP问题，并且具有较好的优化性能。无论是混 

载还是不混载运营模式 ，ILS算法均能获得较少的平均车辆 

数。2)II S算法显著优于后启发算法，不混载和混载模式下 

平均车辆数分别下降了 24．53 和 10．13 。3)不混载模式 

下 ，1I S算法明显优于 SA元启发算法。相比于 sA算法，ILS 

算法在所有案例上平均改进了了 6．16 ，单个案例上最大改 

进2O．69 。与混载 SBRP的 RRT算法相比，ILS算法在所有 

案例上平均改进了 0．76 。 

ILS算法优于后启发算法、SA算法的原因在于：后启发 

算法和 SA算法都是采用分段求解模式，并没有从全局的角 

度进行优化。后启发算法和 SA算法均是在先得到单校路径 

之后再进行路径的合并。二者的不同之处在于：后启发算法 

合并路径时使用简单的改进启发策略，而 SA算法则在模拟 

退火框架下完成路径的合并。II S算法和 RRT算法均是从 

全局的角度进行优化，但 ILS算法略优于RRT算法。原因在 

于：RRT仅通过偏差系数来增强搜索的多样性，而 ILS算法 

则引入可变邻域下降、扰动机制和允许接受较差解等多种算 

法策略 ，整体上能够获得较好的优化性能。 

综合考虑表 2和表 3可知，本文设计 的 ILS算法能够有 

效求解多校不混载与混载 、单车型与多车型的 SBRP问题，并 

且在求解性能上优于现有的算法。 

4．3 邻域算子执行策略的分析 

为了评估邻域算子执行策略对算法的影响，另外设计 3 

种邻域算子执行策略，并与本文采用的 VND邻域算子执行 

策略进行 比较。这 3种邻域 执行方式包括 ：1)固定顺序 

(FLS)，即按照 SPI，WRI和 SBR的固定顺序依次执行；2)随 

机顺序(RLS)，即按照随机顺序完成 SPI，WRI和SBR算子的 

执行；3)随机选择邻域执行的 VND(RVND)_l ，它与 VND 

的不同之处在于每次随机选择邻域算子执行。基于相同的测 

试环境和参数设置，在 II S算法框架内使用这 3种执行方式 

分别求解本文的测试案例。每个案例运行 1O次，并记录其最 

好解、标准差 、执行时间等信息。多校不混载和混载两种模式 

下不同算子执行策略的平均成本、平均标准差和平均执行时 

间的比较结果如表 4所列。 

表 4 两种模式下邻域算子不同执行策略的比较 

由表 4可知 ：1)邻域算子使用 VND方式执行能够获得 

更低的平均成本 ，在求解质量上显著优于多个邻域算子执行， 

即 VND优于 FLS，RVND优于 RLS。这也证明，在 ILS算法 

中混合使用 VND能够提高算法的寻优能力。2)邻域算子按 

照事先确定的最佳顺序执行比随机执行效果更好 ，即 VND 

优于 RVND，FI S优于 RI S。3)邻域算子按照固定顺序执行 

时，算法能够得到较小的标准差，当邻域算子执行过于随机时 

算法标准差较大 ，稳定性较差。由此可知，使用固定顺序执行 

邻域算子时 ，算法的稳定性较好。4)邻域算子采用 VND或 

RVND方式执行需要更多的运算时间。 

综合考虑表 4中的衡量指标，可以得出以下结论 ：邻域算 

子采用 VND方式执行在寻优能力上优于直接执行邻域算 

子。尽管使用该方式需要更多的执行时间，但并未显著提高 

算法的复杂度。邻域算子按照固定顺序执行时，算法的稳定 

性较好。 

4．4 参数对算法影响的分析 

(1)迭代次数对算法的影响 

ILS算法是通过迭代执行 SPI，WRI和 SBR 3个点对算 

子完成局部提升的，因此迭代次数会影响 II S算法的求解质 

量和运算时间。为了测试迭代次数对算法的影响，在其他参 

数取值不变的情况下，允许算法最多执行 100次，同时记录不 

混载和混载两种模式下所有案例最好解的平均值和平均运算 

时间(s)，如图 6和图 7所示。 

图6 不同迭代次数下算法最好解的平均值 



第 8期 侯彦娥，等：一种求解多校多车型校车路径问题的元启发算法 223 

图7 不同迭代次数下算法的平均运算时间 

由图 6可知，无论是多校不混载还是多校混载模式，随着 

算法迭代次数的增加，最好解的平均值都有下降的趋势。当 

迭代次数从 1O增加到50时，最好解的平均值下降较快；当迭 

代次数继续增加时，后续最好解的平均值下降得极其缓慢。 

而由图 7可知，随着迭代次数的增加，算法的平均运算时间增 

加较快。由此可知 ，增加迭代次数能够提高算法的求解质量 ， 

但当增加到一定值后，算法的求解质量不再显著提升；同时， 

迭代次数的增加会导致算法运算时间快速增加。 

(2)偏差系数对算法的影响 

本文的 ILS算法允许接受一定偏差范围内的解，以增强 

算法局部搜索的多样性。偏差范围表示为当前解的成本值与 

偏差系数的乘积。偏差系数取值为 0时，表示算法总是接受 

有改进的邻域解；偏差系数的大小决定了接受的邻域解与当 

前解的差异程度。为了测试不同偏差系数的取值对算法的影 

响，在算法其他参数保持不变的情况下，测试偏差系数取不同 

值时算法所有案例最好解的平均值，统计结果如表 5所列。 

表 5 偏差系数取不同值时对算法的影响 

偏差系数的值— 鸶翥翥 

从表5可以看出，偏差系数的不同取值会影响算法的求 

解质量。当偏差系数的取值为 1O 时，ILS算法在多校不混 

载和多校混载两种模式下的求解质量最好。当偏差系数取 0 

时，算法总接受有改进的解，算法的多样性不足，并不能获得 

更好的解。偏差系数太小时也不能提高算法的求解质量，其 

原因在于偏差系数太小，所得的偏差值过小，并不能增强邻域 

解的多样性。 

结束语 本文针对多校不混载和混载两种联合运营模式 

下的多车型校车路径问题 ，提出了一种迭代局部搜索算法 

(ILS)进行求解。算法中引入了PDPTW问题求解中的邻域 

算子，并使用可变邻域下降(VND)完成算子的执行，同时允 

许进行车型调整。在国际基准测试案例上进行了实验 ，结果 

表明本文设计的ILS算法能够有效地求解多车型和单车型多 

校 SBRP问题。进一步测试邻域算子的执行策略，结果发现 

使用 VND方式执行邻域算子能够在适当增加运算时间的情 

况下显著提高算法的寻优能力。当邻域算子按照固定顺序执 

行时，算法的寻优能力优于邻域算子随机执行的寻优能力，且 

算法的稳定性较好。对算法的参数进行分析发现，迭代次数 

和偏差系数的取值会影响算法的性能，适当地设置参数的取 

值能够提高算法的性能。由于本算法中使用的点对邻域算子 

的时间复杂度较高，下一步将尝试从邻域空间构造、点对移动 

评估方面尽可能地排除点对无效的移动，从而减少算子的执 

行时间。 
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(上接 第 197页) 

结束语 本文提出了一种利用马尔可夫模型对城市移动 

对象稀疏轨迹终点预测的方法。在此过程 中，提出并证明了 

比均匀划分网格更有优势的基于 K-d tree网格划分样本运动 

空间的算法。然后，本文详细地阐述了预测方法和步骤。最 

后，本文通过实验对比了 Baseline，LSTM，SubSyn和 Markov 

Model 4种不同预测算法的精度、时间效率和轨迹覆盖率，综 

合得出马尔可夫模型可以有效解决稀疏轨迹终点预测问题。 

本文中研究的不足之处是仅仅使用了轨迹数据信息，并 

没有考虑路况 、天气、移动对象的运行速度等上下文信息，因 

此轨迹终点预测还有待进一步研究。在未来工作中，可以对 

上下文信息进行特征抽取并将其加入到预测模型中，以进一 

步提高预测的精度。 
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