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求解多车型校车路径问题的带参数选择机制的GRASP算法 
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(河南大学计算机与信息工程学院 开封 475004) 

(河南大学黄河中下游数字地理技术教育部重点实验室 开封 475004)。 

摘 要 考虑到校车路径安排过程中不同车型容量和成本的差异 ，建立了多车型校车路径问题(SBRP)模型，并提出 

了一种带参数选择机制的贪婪随机自适应(GRAsP)算法进行求解。在初始解构造阶段，设计一组阈值参数控制受限 

候选列表(RcL)的大小，使用轮盘赌法选择阈值参数。完成初始解构造后，使用可变邻域搜索(vNS)进行邻域解改 

进，并记录所选择的参数和解的目标值。算法迭代过程中，先设置相同阈值参数的选择概率，每隔若干次迭代后，评估 

每个阈值参数的性能并修改其选择概率，使得算法能够得到更好的平均解。使用基准测试案例进行了测试，比较了基 

本 GRASP算法与设计的GRASP算法的性能，并与现有求解多车型校车路径问题的算法进行对比，实验结果表明所 

设计的算法是有效的。 

关键词 校车路径问题，多车型，贪婪随机 自适应搜索过程，参数选择机制，可变邻域搜索 

中图法分类号 TP301．6 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issru 1002—137x 2016．8．047 

GRASP Algorithm with Parameter Selection M echanism for Heterogeneous Fleet School Bus Routing Problem 

HOU Yan-e ’ DANG Lan-xue KONG Yun-feng2 XIE Yi ，。 
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(Key Laboratory of Geospatial Technology for the Middle and Lower Yellow River Regions， 

Ministry of Education，Henan University，Kaifeng 475004，China) 

Abstract This paper dealt with the heterogeneous fleet school bus routing problem ，in which students are served by a 

heterogeneous fleet of buses with various capacities，fixed and variable costs．A GRASP (greedy randomized adaptive 

search procedure)algorithm with probability selection mechanism was proposed to solve the problem．In the initial solu— 

tion construction phase，a set of threshold parameters with selection possibility is designed to control the size of restric- 

ted candidate list(RCL)．The threshold parameter iS selected by roulette-wheel selection method．The initial solution iS 

then improved by variable neighborhood search(VNS)．The selection probabilities for threshold parameters are equally 

set at first and periodically updated when certain iterations are finished．Each threshold parameter is evaluated by its 

historical performance records and its selection probability value is adjusted according to its performance．This parame— 

ter selection mechanism aims tO find better average solution gradually．Our experiments are executed on a set of bench— 

mark instances with different bus types．The results confirm that the proposed GRASP algorithm is more effective corn— 

pared with classical GRASP algorithm．In addition，the proposed algorithm gives better results than existing algorithms 

for heter0geneous fleet school bus routing problem．  

Keywords School bus routing problem，Heterogeneous fleet，Greedy randomized adaptive search procedure，Parameter 

selection mechanism，Variable neighborhood search 

1 引言 

随着我国社会经济和义务教育的不断发展，为中小学生 

提供校车服务已经成为教育主管部门的职责之一。然而，提 

供校车服务规划并非易事，需要考虑学生乘车站点规划、学校 

上下学时间、车辆购置和运营成本以及服务质量等诸多问题。 

与此紧密相关的校车路径问题(SBRP)[ 是在满足既定约束 

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)，并达到特定优化 目标的组合优化问 

题。SBRP是车辆路径问题 (VRP)的一个应用分支l1]，因其 

增加学校的时间窗、学生最大乘车时间等多个约束条件，使得 

它与经典的 VRP不同，问题的求解更加复杂。SBRP是一类 

NP难题，因此精确算法仅能求解小规模的案例，较大规模的 

案例则需使用启发式算法和元启发算法进行求解。有关 
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SBRP的问题分类、模型和算法综述请参见文献[2，3]。 

根据提供校车服务的车型是否相同，可以将 SBRP分为 

单车型 SBRP和多车型 SBRP。现有 SBRP研究大多仅考虑 
一 种车型[4 ]。然而，在实际应用中校车车队通常包括多种车 

型；道路等级、学生分布状况等因素常导致使用同一种车型提 

供服务不能有效地节约成本。HoffE ]的研究表明：在实际运 

输过程中使用的车型通常是不一样的，使用多种车型规划运 

营线路将能够有效降低成本。因此，与单车型SBRP相比，多 

车型 SBRP研究对于校车路径规划更具实际应用价值。 

VRP领域中，多车型车辆路径问题(HVRP)是在带容量 

约束的车辆路径问题(CVRP)的基础上，允许使用容量、固定 

成本和可变成本各不相同的车型，通常将车辆固定成本和运 

行成本作为优化 目标。现有 HVRP研究大多集中在仅考虑 

容量约束的多车型问题_g。 。与常见的 HVRP问题相 比，多 

车型 SBRP具有特殊性，如学校时间窗的限制、每个乘车站点 

的服务时间与站点的乘车人数、学生最大乘车时间的约束，并 

且校车路线可能是开放的。尽管也有少量学者研究了多车型 

开放车辆路径问题_1 、带时间窗约束的 HVRP：16,173等，但因 

其问题模型和约束条件与多车型 SBRP有差异，因此求解多 

车型 VRP的成熟算法并不能直接在 SBRP中进行应用E 。 

由于多车型 SBRP中不同车辆的容量与成本存在差异， 

使得问题的求解 比单车型 SBRP更加复杂，相关研究较少。 

现有的多车型 SBRP研究中，大部分文献仅讨论了使用不同 

类型校车的必要性 ，或者建立了问题模型，但没有提供相关问 

题的算法_1 。仅有少量文献[2 ]对实现算法进行了描述。 

RipplingerE lj以农村地区的SBRP问题为研究对象，定义了多 

车型 SBRP的数学模型，并提出了一个两阶段启发式算法 

RRH。RRH首先使用扫描法获得问题的初始解，然后使用 

禁忌表长度固定的禁忌搜索算法进行提升。作者使用随机生 

成的小规模人工案例进行测试，并对比了节约法 、基于位置的 

随机启发 (RLBH)[25]和 RRH算 法的优化性能，结果表 明 

RRH在求解 多车型 SBRP问题上优 于节约法和 RLBH。 

Ke_2 ]针对考虑总成本的多车型 SBRP，分别建立车流、单商 

品流、二商品流和多商品流 4个数学模型，然后使用商业优化 

软件 Xpress精确求解，对比了 4种模型的求解结果。由于使 

用精确算法进 行求解 ，仅 能求 解 2O个站点 的测试 案例。 

Thangiah等l2 考虑农村地区的 SBRP问题，在学校、场站、车 

型等多个约束条件下设计一个构造启发式算法进行求解。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。此外 ，作者还对农 

村 SBRP问题涉及的各种评价指标进行了讨论。Luzia等[2 ] 

以校车总行驶里程最小为优化 目标，在 RLBH的基础上提出 
一 种自适应基于位置的启发算法(ALBH)，其根据站点距离 

学校的远近 自适应限定路径的最大长度。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。 

以上多车型 SBRP研究中，其优化 目标中大多没有考虑不 同 

车型成本的差异，仅仅使用了不同的车型进行分配，不能较好 

地满足实际应用需求。另外，其求解算法以精确算法或构造 

式启发算法为主，求解质量有限。 

贪婪随机 自适应过程 (GRASP)是一种多启动 (multi- 

start)元启发算法 ，具有结构简单和参数少等优点[ 。标准 

的GRASP算法包含初始解构造和局部搜索两部分，每次迭 

代使用贪婪随机过程创建初始解，然后再进行局部提升，经过 

多次迭代之后，保存所发现的最好解。标准的 GRASP算法 
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是一种无记忆功能的多启动元启发算法，不会从搜索历史以 

及之前发现的解中进行学习l_2 。GRASP的初始解构造过程 

中，受限候选列表(RCL)的大小是确定初始解构造贪婪性与 

随机性的关键。RCL的大小由阈值参数a决定，其通常随机 

取值或者取一个固定的值。若阈值参数 n值过于随机或者固 

定，有可能错过一些质量较好的解_2 。文献E28，293分别针 

对矩阵分解问题和装箱问题，设定一组阈值参数n的取值，在 

迭代过程中对阈值参数 。的值进行调整，通过实验验证迭代 

过程中动态调整参数取值比参数值固定或者随机取值能够获 

得更好的求解质量。 

本文针对多车型SBRP问题，提出一种带有参数选择机 

制的贪婪随机自适应算法(SGRASP)，即在基本 GRASP算 

法框架中增加历史信息记录与评价，进而应用于算法参数选 

择。算法设定一组n的取值并赋以一定的选择概率；每隔若 

干次迭代后，统计和评价解的历史信息进而更改a的选择概 

率；在下一个迭代周期中倾向于选择获得较高质量解的 n取 

值，从而逐步提高问题的求解质量。在测试案例上进行的测 

试结果表明，与基本GRASP和其他多车型SBRP求解算法 

相比，本文设计的 SGRASP算法具有更好的寻优效果。 

2 问题描述及定义 

多车型校车路径问题的基本元素包含场站、乘车站点、学 

校和校车等，可以使用一个无向图 G一(V，E)进行表示。其 

中，V一{0，1，2，3，⋯， ， +1}代表图中所有节点的集合；E一 

{( ，J)l i，j∈V，i=／=j}是任意两个节点之间边的集合。假定 0 

代表场站，C一{1，2，3，⋯， )代表乘车站点， +1代表学校。 

E中的每一条边( ，J)的距离为 d 且d — 每个乘车站 

点 i均有一定数量的学生 q ，并且服务时间为 t 。场站停放 

着 m种类型的校车，车型集合 M一{1，2，3，⋯， }。对于车型 

为 k的校车，其容量为 ，固定成本为 ．̂ ，单位可变成本为 

。 某种类型的校车从场站出发，经过乘车站点将学生送达 

学校。要求每个乘车站点必须经过且仅能经过一次 ，任何时 

刻乘车的人数均不能超过校车的容量，学生在校车上的乘坐 

时间不能超过最大乘车时间 T。问题 目标为：确定一组校车经 

过所有的乘车站点，使得总成本(固定成本和可变成本)最小。 

本文以开放路线的多车型校车路径问题为研究对象 ，给 

出定义问题模型所需的参数和决策变量，如表 1所列。 

表 1 多车型 SBRP数学模型的参数和决策变量 

建立多车型校车路径问题的数学模型如下 

Min∑ 啦+ ∑ ∑ ∑v,d IT撤 
j∈C ∈M ∈v＼{"+l}J∈v、{0．i} ∈̂M 

St． ∑ ∑ m一1，ViEC，kEM 
j∈v、{i，"+l} ∈M 

(1) 

(2) 



∑． 祧一 ∑ =々O，V iEC，kEM 
iEV ，∈V 

≤O_k，V ∈ ，kEM 

+qJ一 ≤ (1--． )，V ∈V、{ +1}， 

(3) 

(4) 

J∈V、{0，i}，k∈M (5) 

孙≤ 丁，V iE {0)，kEM  (6) 

+ +t 一Z／k≤ M2(1一 洳)，V i E V＼{ + 1}， 

EV、{i}，kEM (7) 

擞E{0，1}，V iEV＼{ +1)， ∈V、{0，i)，kEM (8) 

E{0，1，2⋯}，V iEV，kEM (9) 

z E{0，1，2⋯}，V ∈V，kEM (10) 

目标函数(1)表示最小化总运营成本，包括车辆的固定成 

本和可变成本。约束(2)限定每一个学生站点都必须由一辆 

车提供服务，并且只允许被访问一次。约束(3)保证一辆校车 

在访问某一个学生站点之后，必须离开。约束(4)保证任何时 

刻，校车中乘坐的学生人数不能超过车辆的容量。约束(5)表 

示两个连续站点的容量关系。当 oT 的值为 1时 ，表示校车 k 

访问站点 i后立即访问站点J，否则站点 i和站点J之间没有 

任何关系，因此满足非线性不等式( + )． ， ≤ ，进一步 

引入一个较大的正整数 M1将其转换为线性不等式。约束 

(6)表示所有学生的最大乘车时间不能超过最大值 丁。约束 

(7)表示两个连续站点的学生乘车时间的关系，类似于约束 

(5)，通过引入较大整数』、 将非线性不等式( +岛+ )％ ≤ 

Z'ik转换为线性不等式。约束(8)、(9)和(10)分别限定决策变 

量 ‘ r和， 和 z 的取值范围。 

3 算法设计 

3．1 算法基本流程 

本文在标准 GRASP算法框架 中引入一个参数选择机 

制，即通过历 史信 息评价更 改 阈值 参数 a的选择 概率。 

SGRASP初始解的构造采用贪婪随机的构造过程，通过阈值 

参数 a控制初始解构造的随机性和贪婪性。通过实验先确定 

参数 a的一组取值{a ，az，a 一，a }并赋以一定的选择概率 

{P ，Pz，P。，⋯，P }，将整个算法过程分成若干个迭代周期 y， 

每一个迭代周期内包含若干次迭代。每次迭代使用轮盘赌法 

选择参数 n的取值a ，使用 田进行初始解构造并记录其局部 

提升后的解。使用变邻域搜索(VNS)_3o]提升局部搜索能力， 

并对路径上使用的车型进行调整。当一个迭代周期结束时， 

对每一个 a的取值进行评估 ，然后更新其取值的选择概率。 

反复迭代，直到算法执行结束。算法的基本流程如图 1所示。 

- _ 、  I 初始化，设定最大迭代次数MaxIter， 

开始卜—_叫 参数a取值列表L={al，a2，a3，．．，an}及选择概率 
一  I p={pl，p2,P3 · }，迭代周期 搜索迭代变tj=l 

使用轮盘赌法从L中选择值ai 

完成切始解构造 

使用VNS对初始解进行提升，并 

在局部搜索过程中进行车型调整 

录提升后解的目标值z，并更新 

当前局部最优解及其成本值z一 

统计al使用的次数以及每次经过 

局部提升之后的解之和 

二 ’ ’ 
对于L中每一个值，计算这一个迭代 
周期得到的平均解并评估参数值 

根据统计信息，更新L中 

每个参数值的选择概率 

图 1 SGRASP的算法流程 

否 

3．2 初始解构造 

初始解使用贪婪随机的构造过程，构造过程中不考虑车 

型的调整。其构造流程如下： 

(1)初始化候选列表(CL)，CL由所有乘车站点组成 ；当 

前解 S 为空。 

(2)随机从 CL中选择一个站点 i，然后构成路径 O-i—S，并 

放入当前解 S 中，其中 0代表场站，S代表学校。对此路径分 

配能够满足站点 i需求的最小车型，然后将 i从 CL中移除。 

(3)计算 CL中所有站点能够插入到当前解 中的最小 

成本。若有节点不能插入到 S 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，最小成本和最大 

成本分别为 C 和 C 。将插入成本值在[ ，C + (G 一 

)]之间的站点放人受限候选列表(RCL)，其中阈值参数 

ⅡEf-o，1]。若 n一0，RCL中仅包含插入成本最小的站点 ，此 

时变成完全贪婪构造；若 a一1，RCI 中包含 CL中的所有站 

点，此时则是完全随机构造初始解。 

(4)从 RCI 中随机选择一个站点 ，找到其插入成本最小 

的位置并完成插人操作。若站点 J因违反最大乘车时间约束 

或容量约束不能插入到当前解 S 的任何一个位置，则构造一 

条新的路径 O于S并为新路径分配能够满足站点 需求的最 

小车型，将新路径放入当前解 Sr中；若能够找到站点J插入 

的最佳位置，将 插入到当前解 S 中，然后将 J从 CL中移 

除。判断 CL是否为空，若 CL为空，则退出构造 ，返回解 Sc； 

否则跳转到步骤(3)继续执行。 

3．3 邻域结构设计 

本文设计了 6种邻域结构，包括 5种路径间邻域结构和 

1种路径内邻域结构。为了便于说明邻域结构的操作，假设 

路径 rl和 r2的表示形式为 O-a一 5和 0一 s，其中 0 

和 s分别代表场站和学校。邻域结构包括： 

(1)Shift(1，O)。在两条不同的路径之间，执行一条路径 

上的点移动到另外一条路径上的操作，要求移动的点不能是 

场站或学校。例如，将路径 r 上的节点 6移动到路径 rz上 “ 

的后边，移动成功后将得到两条新的路径 O-a— d-s和 O-u—b- 

犷  ，S o 

(2)Swap(1，1)。选择两条不同路径上的两点进行交换。 

要求交换的两个点不能是场站或学校。假设将路径 n 上的 

节点 b和路径 rz的节点 “进行交换，若满足约束，则路径 n 

和 r2变为 O-a—u-c-d-s和 0—6_ t旷s。 

(3)Swap(2，1)。在一条路径上选择一个点与另外一条 

路径上的一条边进行交换，要求参与交换的点和边中不含场 

站或学校。假如将路径 r 上的节点 b和路径 rz的边 U-'U进 

行交换 ，交换成功后路径 r。和 rz变为 O—n． c—d_s和 O一6_ 

S。 

(4)Shift(2，0)。将一条路径上的一条边移动到另外一条 

路径上，要求移动的边中不含场站或学校。假设将路径 r 上 

的一条边 b-c移动到路径rz的节点 “的后边 ，操作成功后得 

到新路径 O-a—d-s和 O一 b-c一矿 s。 

(5)Cross。从两条路径上分别移除一条边，然后再增加 

两条新边实现路径段间的交叉操作，要求移除的两条边中最 

多包含 1个场站或者学校。假设移除路径 rt的边 c，同时 

移除路径 r2的边 矿叫，得到 4个路径段 O—n_6、c_ s、O一 和 

s，然后增加两条新边 b-w 和 c，操作成功后路径 T"1和 r2 
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变成两条新路径0啊一6-叶s和O一 c一 s。 

(6)2-opt。在同一条路径 内移除两条边，然后再增加两 

条边的操作。本文设计 的 2-opt操作与 VRP领域中的略有 

不同，包含两种情况：1)整条路径内除了场站和学校外，节点 

直接逆序操作；2)将路径内的两条不相邻的边移除，然后将两 

条边之间的节点序列逆序，而后增加两条边形成一条新路径。 

假设路径r的表示形式为0-a—b-c一 s，移除不相邻的 

边 和 之后，将b和叫之间的节点序列逆序；然后增加 

两条新边 ~t-7~和b-x，此时路径 r变成新路径 0一 c一 

6- —s。 

3．4 可变邻域搜索 

局部提升过程由可变邻域搜索(VNS)完成。VNS中邻 

域的排序决定着其优化性能，因此首先要确定邻域排序方式。 

经过前期实验，分别统计 5个路径间算子对解的提升次数，然 

后根据对解提升的程度对邻域进行排序，得到邻域列表NL= 

{Shift(1，O)，Cross，Swap(1，1)，Swap(1，2)，Shift(2，0)} 使 

用可变邻域搜索进行局部提升时，对某个邻域逐条路径进行 

遍历并使用最好接受策略。其执行过程如下。 

(1)初始化邻域列表 NL，设最大迭代次数为 P，邻域个 

数 忌 一5，迭代变量 ￡一1，当前解为 S。 

(2)设定变量 是一1。 

(3)根据 k的值从 NL中选择对应的邻域 NS，使用 NS 

算子对解S进行路径问局部搜索得到当前邻域的最好解S 。 

局部搜索过程中，针对每次路径间操作进行车型调整，并对提 

升的两条路径再使用 2-opt操作进行路径内提升。 

(4)若 S 优于S，则 S—S ，置 k一1；否则 是++；若是< 

愚 ，跳转到步骤(3)继续执行。 

(5)￡++；若f≤P，则跳转到步骤(2)继续执行；否则结束 

搜索。 

步骤(3)的执行过程中，主要完成局部搜索和车型调整两 

个功能。为了避免进行不必要的搜索，在执行路径间操作前 

期，先对涉及到两条路径的当前车型以及其他约束进行预评 

估。借助结构数组 StatusRecord记录任意一对路径之间当前 

是否能够进行路径间操作 ，结构 StatusRecord包含邻域算子、 

两条路径编号和是否操作等信息。每次路径间操作发生前均 

先访问 StatusRecord结构数组，若预评估可行，再对路径的最 

大乘车时间进行检测，若违反约束则为不合法操作；若满足最 

大乘车时间的约束，再判定容量约束，并根据此条件进行车型 

调整。每次路径间操作成功执行后 ，更新结构数组涉及到的 

StatusRecord的值 。通过这种预判定能够减少不必要的邻域 

搜索，提高搜索效率。 

车型调整是对满足预判断和最大乘车时间的两条路径上 

的车型进行调整。若两条路径均满足容量约束，则分别尝试 

将路径上使用的车型减少，直到减少到最小车型为止。若有 
一 条路径不满足容量约束，则增大该条路径上使用的车型，使 

之满足容量要求。为了避免车型一直增大带来成本值增加过 

多，在接受此次移动时评估增加的成本，若其超过系统定义的 

阈值，则不予接受。若增大到最大车型仍不能满足容量需求， 

则为不合法操作。对于解质量得到提升的路径间操作，再使 

用 2-opt做路径内提升，此步骤不需要做车型调整。 

3．5 阈值参数 口的选择 

由3．2节初始解的构造过程可知，阈值参数a决定着受 
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限候选列表 RCL的大小，控制初始解构造的贪婪与随机程 

度。阈值参数 n的取值至关重要，它对解的质量有较大的影 

响 。引。n的值可以是一个固定值，也可以从一组值中随机选 

择。本文假定 口可以取多个值L={口 ，a2，口。，⋯，口 }，且每个 

取值对应的选择概率为 一{ ，P2，P “，P )。L中的值通 

常经过前期实验可以获得，且每个 (m∈L)的选择概率相 

等。算法开始时，使用轮盘赌法随机选择皿完成初始解的构 

造。经过局部提升后，统计 n一田 的次数以及每次得到的解 

之和，并记录当前最优解的目标值 。当一个迭代周期结 

束时，对于L中的每一个n ，计算其平均解 avg( )以及衡量 

标准值 g( )。衡量标准值 g( )=(zl ／avg( )) ；设 一 

∑g( )，然后更新 L中每个元素的选择概率为g(i)／a。在 

g( )中引入系数0的目的是放大口不同取值时的差异，避免 

出现每个 n 的选择概率太过于接近从而导致学习停滞。m 

的选择概率P 越大，说明其在迭代过程中发现的平均解越接 

近当前最优解。随着迭代继续执行，下一次迭代时将会倾向 

选择概率较大的国，通过统计历史信息然后更改阈值参数 n 

的值，使解的质量向较好的方向发展。 

3．6 算法复杂度 

假设 SGRASP算法多启动迭代次数为 M，问题规模为 

N，邻域搜索最大迭代次数为 P。按照一次最长的迭代过程 

来分析算法的时间复杂度。一次最长迭代要执行参数选择、 

初始解构造、邻域搜索、参数评估和更改参数概率等步骤。因 

参数个数为常量，故参数选择、参数评估和更改参数概率的时 

问复杂度均为 0(1)；贪婪插入法的时间复杂度为 0(N2)。 

VNS邻域搜索的时间复杂度取决于邻域搜索的最大迭代次 

数P和邻域算子。本文设计的 5个路径间邻域算子的时间 

复杂度均为 O(N2)[3 。一次迭代中执行最长时间的即为执 

行路径间邻域算子和路径内 2-opt混合使用的时间。路径 内 

2-opt的时间复杂度为 O(N2)[3 ，当发生整条路径直接逆序 

时，时间复杂度为 0(N)，因此一次邻域搜索执行时间最长的 

复杂度为O(N2+N2)一0(2N2)，所以邻域搜索的总时间复 

杂度为P*0(5*2N2)。由此可知，SGRASP算法的总复杂 

度为M*[3*O(1)+O(N )+P*0(5*2N2)]≈M*P* 

0(N2)。 

4 实验与分析 

4．1 测试问题案例 

本文通过文献[20]设计的SBRP测试案例集来评估算法 

的性能。根据站点和学校分布的情况，案例分为集中分布 

CSCB和随机分布RSR_B两类。选择CSCB01和RSRBOI作 

为基准测试案例，并将 CSCB01中 6个案例编号为 C01一 

CO6，RSRB01中6个案例编号为R01一R06。案例的原始数 

据与文献[2O]相同，测试问题的站点规模为 17～75，学生规 

模为336～1116。假定车辆的平均行驶速度为29．333333英 

尺／秒(20英里／／b时)。学生站点的服务时间为t 一19．0+ 

2．6 ，其中％为在站点 i上车的学生数 ，t 的单位为秒(s)。 

最大乘车时间(MRT)设定为2700s。使用曼哈顿距离计算距 

离，并以秒表示(可以根据速度换算成路径长度)。 

由于文献E2o]案例是单车型的，因此针对这 12个案例设 

计其车型信息，如表2所列。其中 是类型为k的车辆的载 



重能力，忌∈{A，B，C}； 表示类型为 k的车辆的固定成本 ， 

代表类型为k的车辆的每分钟可变成本，该成本仅与行驶 

时间线性相关。假定每种车型数 目不限(即没有最小车辆数 

限制)，并且若车型 <Q日时， <_厂B且 VA< 。 

表 2 测试案例车型情况 

案例 站点数 学生数 车型 A 车型 B 车型 C 

v 

4．2 参数设置 

算法使用Visual Studio 2010环境中的C#来实现，测试 

环境为 PC机，配置为 Intel core 2 Duo 3．06GHz，2GB内存， 

Windows 7 32位操作系统。 

本文设计的SGRASP算法中，阈值参数a的取值范围对 

于实现参数选择至关重要。首先，经过初步实验先设定算法 

的基本参数为：迭代次数为 160，邻域大小取3O和问题规模 

之间的最小值；VNS搜索迭代次数P一50，邻域搜索策略为 

最好接受(BestAccept)；放大因子 ：10，迭代周期 y一20。每 

个案例运行 20次，记录其最好解。然后 ，在此基础上评估参 

数a在[O，1]之间的一组离散取值时算法的性能。参考文献 

E28，293，针对n取0，0．1，0．2，⋯，1．0等 11个数值时，测试 

R01一RO6和 C01一C06等 12个案例，并统计每个 口取值下 

的平均值，统计结果如图 2所示。从图 2中可以看出，阈值参 

数n一0．3时平均解最好，a=0时平均解最差。按照平均解升 

序排列，参数 口的取值排序为 0．3，0．7，0．2，0．6，0．8，0．5， 

0．1，0．9，0．4，1．0，0．0。最后，确定 a的取值范围列表 L，L 

由 个能获得较好平均解的a值组成 ，其 中 ∈[1，11]。例 

如 ，当v=3时，L一{0．3，0．7，0．2}。当 取值 1～11时，测试 

12个案例的平均解，统计结果如图 3所示。 

图 2 a取不同值时的平均解 

图3 取不同值时的平均解 

从图 3中可以看出，当 一6时，LGRASP能够获得最好 

的平均解。当 =1时，LGRASP算法变成 n取值 固定 的 

GRASP算法，此时无参数选择功能。当 1< < 6时， 

LGRASP算法进行参数选择，平均解总体上在振荡中下降； 

一6时，达到最好的平均解； 一7时算法平均解最差；当 8≤ 

≤ 1l时 ，LGRASP算法的平均解逐渐下降但仍大于 一6时 

的平均解。因此，参数 a的取值应选择拥有较好平均解的前 

6个值，即 L一{0．3，0．7，0．2，0．6，0．8，0．5}。 

4．3 算法测试 

为了验证本文 SGRASP算法的优势，将其与另外 2种 

GRASP算法进行比较。一种是参数值a从序列[O，1]中随机 

选择的 GRASP算法(记为 RGRASP)；一种是参数值 a固定 

的GRASP算法(记为 FGRASP)，a取[O，1]之间的一个数 

值。由图2可知，当 n一0．3时 ，FGRASP能够获得较好的求 

解性能。RGRASP，FGRASP与 SGRASP具有相同的迭代次 

数、邻域大小和搜索策略。分别使用这 3种 GRASP算法求 

解这 12个案例 ，每组案例随机运行 20次，记录其最好解、平 

均解及执行时间。 

表 3和表 4列出 12个案例在 3种算法下的最好解、平均 

解及执行时间。其中， ，丁尺和 丁F代表 SGRASP，RGRASP 

和 FGRASP发现最好解时的执行时间，了 ，了、戤和 丁融分别 

表示 3种算 法 的平 均 执 行 时 间。从 表 3中可 以看 出， 

SGRASP算法总体上优于 RGRASP算法和 FGRASP算法， 

平均成本仅为 31322．03。SGRASP算法在 12个案例上都找 

到了最好解，而 RGRASP算法和 FGRASP算法仅在 (206和 

R02案例上找到了最好解；在执行时间上，SGRASP的平均执 

行时间略优于 RGRASP和 FGRAsP算法；而对于每个案例 

的平均解而言，SGRASP在所有案例上均获得 了较好的平均 

解，且拥有较好的平均运行时间。 

表 3 3种 GRASP算法的最好解及执行时间 
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表 4 3种 GRASP算法的平均解及平均执行时间 

由表 3和表 4可知，本文设计的SGRASP算法在发现最 

好解和平均解上很有优势，原因在于该算法在迭代执行的过 

程中能够记录每个n取值下得到的解的信息，通过统计历史 

信息发现较好的 a值，然后在下一次迭代周期中更改 a值的 

选择概率。通过更改n值的选择概率，使得获得较高质量解 

的n值会被优先选择，从而使得算法在整个执行过程中获得 

质量较高的解。而 RGRASP算法中口的值随机从[0，1]中进 

行选择，解的多样性较强但发现较高质量解的概率降低； 

FGRAsP每次迭代使用相同的n值，有可能错过口其他取值 

下较好 的解。在执 行时 间上，SGRASP算 法总 体略优 于 

RGRASP和 FGRASP。总体而言，SGRASP算法能够充分利 

用历史信息，交互地更改 a的取值，整体求解质量较高。 

4．4 算法比较 

将本文设计的 SGRASP算法与现有的多车型 SBRP中 

使用的算法进行比较。现有的多车型SBRP使用的算法以启 

发式算法为主，包括文献[25]的基于位置的随机启发(RL— 

BH)算法、文献[21]的两阶段算法 RRH、文献[24]的自适应 

基于位置的启发(ALBH)算法等。文献[24]验证了RRH优 

于 RI BH算法，因此此处不再与 RI BH算法进行比较。 

SGRASP，RRH和 ALBH 3种算法的计算结果如表 5所 

列。其中， 和 丁艘分别代表 SGRASP和 RRH 的执行时 

间，ALBH属于构造启发式算法，所有案例运行 时间均不足 

0．01s，此处不再列出。g1代表 SGRASP相对于 RRH算法 

的改进值，其计 算公式为 ，其中 
厶 R H 

ZvaH，Zs~ sv分别代表 RRH和SGRASP算法得到的目标值。 

代表 SGRASP相对于 ALBH算法 的改进值，计算方式同 

g1。当 g1和 g2的值为正数时，表示算法有改进。 

表 5 算法比较结果 

从表 5可以看出，SGRASP算法在所有案例上的总成本 
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均优于RRH算法和ALBH算法，而且使用的平均总成本最 

小。SGRASP相对于RRH和ALBH算法的平均改进程度为 

7．67 和8．8O 。ALBH算法总体差于RRH和 SGRASP， 

原因在于其一开始均使用大车进行路径规划，后期再进行车 

型调整比较困难。在执行时间上，RRH和 ALBH算法有较 

强的优势，原因在于RRH算法使用禁忌算法提升时，仅使用 

1-interchange算子并且禁忌表长度 固定 ，执行速度较快；而 

ALBH算法是在 RLBH算法的基础上进行改进的构造启发 

式算法 ，也能够在较短的时间内完成解的构造。SGRASP需 

要通过多次迭代收集历史信息，所以其执行时间长于RRH 

和ALBH。尽管SGRASP的求解时间有所增加，但其求解质 

量得到大幅度提升，相对于 RRH和 ALBH的最大提升分别 

为15．53 和15．73 。综合考虑可以看出，SGRASP算法能 

够在较短的时间内(最长时间为32．55 s)获得较高的求解质 

量。 

结束语 本文针对多车型校车路径问题，提出一个带参 

数选择机制 的贪婪随机 自适应算法。该算法在基本的 

GRASP的基础上，通过历史信息评估周期性地更新阈值参数 

的选择概率，使得算法逐渐趋向于选择整体求解质量较高的 

参数值。这种机制克服了基本 GRASP无记忆功能的缺点， 

能够充分利用历史记录信息建立参数选择机制，避免了基本 

算法中参数选择过于随机或者固定不变的不足，从而使得算 

法能够获得较好的寻优效果。在标准案例集上的测试验证了 

本文所设计算法的有效性。实际应用中每种车型的数目可能 

是有限的，且乘车站点的需求有可能超过车的负载，下一步考 

虑将此算法应用到车辆数限制的、需求拆分的多车型 SBRP 

问题的研究中。 
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