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基于路径切割和自适应检测的大规模限量弧路由问题求解
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摘 要: 大规模限量弧路由问题 (large scale capacitated arc routing problem, LSCARP)是一个组合优化问题,应用
广泛,采用分治策略是解决LSCARP的有效方法之一.首先,为了利用分治策略取得更优的分解结果,提出改进路
径切割算子来求解LSCARP,其能够自动识别路径集合中形态较差的路径并对其有针对性地进行切割,从而在迭
代中通过将切割后的路径进行重组以获得更优的分解,有利于算法跳出局部最优取得更小的最终费用;然后,针对
LSCARP的结构会影响算法最终效果的问题,设计一种自适应数据集检测算子,其能够根据LSCARP中任务边与
非任务边的关系来进行参数分配从而提高分解质量;最后,将以上2个算子应用于SHAiD算法,并与当前主流相关
算法进行对比.实验结果表明了所提出算法的有效性.
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Solving large scale capacitated arc routing problem based on route cutting
off decomposition and adaptive detection
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Abstract: The large scale capacitated arc routing problem (LSCARP) is a combinatorial optimization problem and has
a wide range of applications. The divide and conquer strategy is one of the effective methods to solve the LSCARP. In
order to use the divide and conquer strategy to obtain better decomposition results, an improved route cutting operator is
proposed to solve the LSCARP. The proposed operator can automatically identify the path with poor shape in the path set
and carry out targeted processing on it. In order to achieve better decomposition by reorganizing the divided paths in the
iteration, it is beneficial for the algorithm to jump out of the local optimum and obtain a smaller final cost. In addition,
since the structure of the LSCARP may affect the final effect of the algorithm, an adaptive dataset detection operator is
designed, which can allocate parameters according to the relationship between the task edge and non-task edge in order to
improve the decomposition quality. Finally, the above two operators are used in the SHAiD algorithm. The effectiveness
of the proposed algorithm is evaluated by compared with the stat-of-the-art-algorithms.
Keywords: capacitated arc routing problem；combinatorial optimization；divide and conquer；large scale optimization；
route cutting off decomposition；adaptive

0 引 言

限量弧路由问题(capacitated arc routing problem,
CARP)是一个典型的NP-hard组合优化问题,其模型
被广泛应用于城市垃圾清理[1-4]、邮件送递[5]、道路洒

水撒盐规划[6]等问题. CARP是旅行商问题的变
体[7-8],由Golden等[9]提出,该问题是在特定的约束条
件下,由一组服务于特定任务边的车辆,在带权连通
图中寻找一组具有最小费用的路线.学者们已提出
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了许多求解算法,如 Ulusoy-Split[10]、 Memetic
Algorithm[11] 和MAENS[12] 等.其中: Ulusoy-Split为
很多元启发式算法生成初始解的一个经典算法;
Memetic Algorithm为一种局部搜索能力较强的基因
算法,但是全局搜索能力较弱;MAENS提出了一种
扩展步长的搜索算子,提高了Memetic Algorithm的
全局搜索能力.但是CARP的实际应用一般是大规
模的,如在一个城市道路洒水问题中,通常需要处理
几千条道路.而面对大规模CARP的应用场景,经典
CARP算法通常难以获得理想的结果,或因为运行
时间的指数级增长而失效[4,12].因此,现阶段对大规
模限量弧路由问题 (large scale capacitated arc routing
problem, LSCARP)的求解进行研究具有更大的价值,
一般认为超过 200个顶点和 300条边的CARP属于
LSCARP的范畴[13].分治策略是一种求解LSCARP
行之有效的方法[12,14-15],其思想是将大规模问题通
过特定的方法分解为一定数量的子问题,对每个子
问题的求解结果合并得到最终结果.近些年来,基
于分治策略的方法求解LSCARP大多基于协同进
化框架[16-17],如RDG-MAENS[12]、RRG[4]、VND[18]、

SHAiD[15]等.其中: RDG-MAENS在协同进化思想下
提出了路由距离分组的概念,但是对初始解的要求较
高; RRG提出了一种简单有效的随机路由分组方案,
优化子问题的求解; VND通过研究解的邻域空间,提
高了算法跳出局部最优的能力,但是未考虑到不可行
解; SHAiD在协同进化框架下提高了生成LSCARP
优秀解的速度,全局优化能力较高.以上算法均可在
一定程度上对LSCARP进行有效的分解,但是距离子
问题完全独立的完备分解仍然有提升空间.具体而
言,在LSCARP中,完备分解中任务边间的距离通常
较近,且不同子路径中任务边间的耦合度为可达到的
最低水平.

在LSCARP中,容量约束等因素的影响,路径之
间关系复杂,很难通过简单的分治策略在较大的解
空间挖掘到全部优秀解,因此,分治策略应针对某一
突出的问题更加细化.路径切割算子(route cutting off
decomposition operator, RCO)[14]的提出正是对分治
策略的应用,但其分治策略可进一步细化.此外,作为
当前解决LSCARP先进算法之一的SHAiD算法在不
同应用所产生的效果也有差距.如在同一城市中,车
辆需要服务的道路数量不同,该算法的效果也会不
同,该特点会影响SHAiD算法通过分治所得子路径
的质量.所以在同一LSCARP应用中,不同结构所对
应的最优参数存在一定的差异.

综合现有 LSCARP方法的不足之处,本文提
出改进的路径切割算子 (improved route cutting off
decomposition operator, IRCO)和自适应数据集检测
算子(adaptive dataset detection operator, ADDO),主要
内容如下.

1)在路径集合中,根据路径的任务数与花费的关
系定义差形态路径,并根据任务边与非任务边的关系
定义任务稀疏度(task sparsity, TS).

2) IRCO在原RCO的基础上增加对差形态路径
的处理机制,从而获得更优的目标路径.

3) ADDO根据任务稀疏度TS,在SHAiD的基础
上自适应地控制虚拟路径[15]合并的速率和路径基础

切割概率,从而获得更优的分解.

1 问题定义

CARP定义在一个带权无向连通图G(V,E)中,
其中V 和E分别为点集合和边集合.每条属于集合
E的边e有3个属性,分别为需求量de(e)、服务费用
sc(e)、经过费用ce(e).边的集合中分为任务边和非任
务边,由需求量de来决定: de(e)>0为任务边, de(e)=
0为非任务边.所有de(e)>0的边组成任务集合,所有
任务的集合记为T = e∈E|d(e)>0⊆E.点的集合V

中分为普通点和仓库点(depot),仓库点即车辆的起始
和终止点.仓库点中有一组最大装载量为Q的车辆

集合为所有任务边服务. CARP的目标是在满足容量
约束的前提下,寻找一条最终费用最小的路线,并满
足以下条件.

1)车辆从仓库点出发,服务结束后返回仓库点.
2)任务边只能被服务一次,但是可被遍历无数

次.
3)每辆车所服务的任务边总需求量不能超过其

最大装载量Q.
CARP的解可用一组表示服务顺序的顶点序

列来表示,将每对连续顶点间的最短路径相加,可
得到最小费用[19]. CARP的解由路径S = (R1, . . . ,

Rk, . . . , Rn)组成.其中:Rk为第 k条路径, k为路径
Rk的下角标,n为解中路径的总数.每条路径Rk由

一组任务边组成,表示为Rk = (tk1
, tk2

, . . . , tkn
).每

个任务t均可使用2个代表方向的 ID表示,每个 ID分
别对应一个头节点hv(t)、一个尾节点 tv(t)和一个逆
向 ID inv(t).如对于某个任务 t的 2个 ID t1和 t2,有
hv(t1) = tv(t2) = u, tv(t1) = hv(t2) = v, t2 = inv(t1)
和t1= inv(t2).因此, CARP的优化求解可建模为

min Total Cost =
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|S|∑
n=1

|Rn|∑
m=1

[sc(Rn[m]) +Σ(tv(Rn[m]), hv(Rn[m+ 1]))].

(1)

s.t. Rn[m] ̸= Rn′ [m′], ∀1 ⩽ n, n′ ⩽ |S|, 2 ⩽ m,

m′ ⩽ |Rn − 1|,∀(n,m) ̸= ∀(n′,m′); (2)

Rn[m] ̸= inv(Rn′ [m′]), ∀1 ⩽ n, n′ ⩽ |S|, 2 ⩽ m,

m′ ⩽ |Rn| − 1,∀(n,m) ̸= ∀(n′,m′); (3)

|S|∑
n=1

(|Rn| − 2) = |T |; (4)

|Rn|−1∑
m=2

de(Rn[m]) ⩽ Q, ∀1 ⩽ n ⩽ |S|; (5)

Rn[m] ∈ T, ∀m = 2, 3, . . . , |Rn| − 1,

n = 1, 2, . . . , |S|. (6)

其中:式 (1)为目标函数,表示总回路的最小费用;
Σ(a, b)为顶点a到顶点b的最小距离,可使用Dijkstra
算法求得;式 (2)∼ (6)为约束条件;式 (2)和 (3)为在路
径不同位置服务的任意2个任务 ID属于不同的任务,
|S|为路径总数;式(4)表示被服务的任务 ID总数等于
任务总数,除去头节点和尾节点为仓库点, |T |为任务
总数.式 (2)∼ (4)保证了所有任务只能被执行一次;
式(5)保证了每条路径的总需求不超过单个车辆的容
量Q;式 (6)定义了每条路径中元素的域,即除第1个
和最后1个元素外,其他所有元素必须属于该任务集.

2 基于IRCO和ADDO的LSCARP求解
在LSCARP中,主问题的求解对象为所有任务边

组成的大型任务序列,分解后得到子问题的求解对象
为每个子任务序列,其中每个子问题的总需求不大于
车辆的容量约束Q.一般倾向于将这样的2个任务分
配到同一个子集: 1) 2个距离接近的任务; 2) 2个在当
前最优解中同一个路径中的任务.

RCO与RDG[20]的作用类似,均为结合CARP的
领域知识进行分解以得到更优的解序列,其思路是
对迭代过程中迄今为止最优任务序列进行启发式切

割,设计了任务秩矩阵作为切割优连接 (good links)
和差连接 (poor links)的标准,其中good links和poor
links分别为彼此距离较近的和彼此距离较远的任务
对. RCO在每次迭代的最优解中,以设定的概率来切
断good links和poor links,所得到的新的路径集合通
过合并得到新的任务序列. RCO通过这种方式,打破
路径内部较差的形态来获得新的路径,以此有更大

可能获得更优秀的任务组合模式,提高了算法的全
局搜索能力,能够在有限的时间内取得相对更优的结
果[14].

RCO验证了对路径内部连接模式的探索价值,
但是,对路径形态与路径间的连接模式可进一步深
入,更合理地切断更多poor links要优于在所有路径
中以相同概率切断poor links,通过更多切断不良形
态路径中任务间的联系也能够创造出更多潜在的

优秀任务组合.此外,在同一LSCARP的应用场景中,
任务边在所有边中的占比也会影响算法的最终效

果[15],这表明根据LSCARP的具体规模和结构自适
应设计算法运行模式能够有针对性地提升算法的性

能.
为了进一步提高分解的有效性,本文研究了

LSCARP路径的形态和内部连接模式,提出了算子
IRCO和ADDO,引入差形态路径的概念,并将其嵌入
SHAiD中构成新算法用于求解LSCARP.

2.1 差形态路径

首先给出长路径和短路径的定义:长路径指在
每次迭代的路径集合中,路径内部的任务数大于路径
集合中任务数平均值的路径;反之,定义为短路径.本
文沿用了RCO中2个任务边间最短距离的定义,有

Σ(t1, t2) =
1

4
δ(hv(t1), hv(t2)) +

1

4
δ(hv(t1), tv(t2))+

1

4
δ(tv(t1), hv(t2)) +

1

4
δ(tv(t1), tv(t2)).

(7)

其中: t1和 t2分别为 2个任务边, δ(V1, V2)为点V1到

V2的最短直线距离.
所提出差形态路径是指同时满足以下2个条件

的路径: 1)该路径内所有任务间最短距离和大于其
他所有路径的平均值; 2)该路径为短路径.图 1为
一个CARP算例中的 3条路径Route-1、 Route-2和
Route-3.其中: Route-1任务数为 4,所有任务间最短
距离和为1 + 2 + 0=3; Route-2任务数为3,所有任务
间最短距离和为3+4=7; Route-3任务数为4,所有任
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图 1 CARP算例中的一个路径实例
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务间最短距离和为2 + 2+ 0=4.所以Route-2同时满
足以上 2个条件,符合差形态路径的定义,应被赋予
更大的切割概率.
如图1所示,差形态路径因其任务数少且任务间

距离大的特点,通常会造成任务间耦合度低的问题,
影响路径的聚类效果.所以应合理减少差形态路径,
对其进行启发式的切割,产生的新路径经合并后有更
大概率会生成优秀的任务组合,也会增加跳出局部最
优的可能性.

2.2 改进的路径切割算子(IRCO)

基于差形态路径的定义,本文提出了改进的路径
切割算子.该算子在RCO的基础上,增加了对差形态
路径的操作,即在每次迭代中自动检测当前解中的差
形态路径,为其分配额外的切割概率.给定每次迭代
的最优解,求出所有路径的任务总间距的平均值,根
据此平均值划分差形态路径与常规路径.之后基于
已知条件可得到以下4种类型的连接: 1)差形态路径
的good links; 2)差形态路径中的poor links; 3)常规路
径中的good links; 4)常规路径中的poor links.最后根
据以上4种不同类型的连接,为其分配不同的切割概
率.算法IRCO的具体步骤如下.

step 1: 输入当前最优解S,任务等级矩阵τ ,基础
切割概率α、β,额外切割概率θ.

step 2:置当前子路径集合ω为空.
step 3:计算平均任务连接等级γ.
step 4:计算全部路径任务总间距的平均值RA.
step 5:遍历解集中每条路径:
step 5.1:置集合good-links、poor-links为空.
step 5.2:计算该路径内部的任务总间距ra.
step 5.3:遍历路径中的每个连接(Sl[i], Sl[i+1]):

若τl,l+1<γ,则将(Sl[i], Sl[i+1])加入集合good-links,
否则将其加入集合poor-links.

step 5.4:置待切割集合cut-gl和cut-pl为空.
step 5.5:随机在区间[0, 1]生成一个随机数r1.
step 5.6: 当满足 r1 < α时,随机选择一条集合

good-links中的连接加入集合cut-gl.
step 5.7:随机在区间[0, 1]生成一个随机数r2.
step 5.8: 当满足 ra > RA时,若β < r2 < β + θ,

则随机选择一条集合poor-links中的连接加入cut-pl;
当不满足 ra> RA时,若r2 < β,则随机选择一条集合
poor-links中的连接加入cut-pl.

step 5.9: 将集合 cut-gl和集合 cut-pl中的连接进
行切割生成子路径集合Ssub,将其加入集合ω中.

step 6:返回子路径集合ω.

算法首先输入当前最优解S、基础good links切
割概率α、基础poor links切割概率β、额外切割概率

θ;然后,根据任务等级矩阵τ计算出平均任务连接等

级γ[14]求出任务总间距的平均值RA;接着,根据每条
路径中各连接的质量划分good links与poor links;最
后,根据该路径是否为差形态路径对其进行切割概率
分配,并重点对差形态路径中的poor links额外分配
更高的切割概率.

2.3 任务稀疏度(TS)

本文所研究的LSCARP内部结构为任务边与非
任务边间的关系,主要体现在任务边与非任务边数量
的比例,该比例定义为任务稀疏度,其计算方式为

TS =
Nt
Nnt

. (8)

其中: Nt为任务边数量, Nnt为非任务边数量.在同一
个数据集中, TS的值由小至大分别为算例中任务边
在所有边中稀疏度由小至大的关系.图 2为低任务
稀疏度的算例与高任务稀疏度的算例间的对比.图2
中:实线为任务边,虚线为非任务边.路径 (单个任务
边也算作路径)间的相互作用非常复杂[14],且路径间
的相对距离也会影响分治的最终结果.

(a) !"#$%&'() (b) *"#$%&'()

图 2 同数据集中不同任务稀疏度的2个算例

2.4 自适应数据集检测算子(ADDO)

通过SHAiD[15]中的实验可表明,简单将虚拟路
径合并速度与基础差连接切割概率设置为固定值,在
不同规模算例中的提升率差距较大,所以拥有不同结
构的不同算例所对应的最优参数也是差异较大的,这
会一定程度上影响分解的质量.
在LSCARP的数据集中,对于任务稀疏度低的算

例,由于任务数量相对较少,需要进行更多路径合并
来挖掘优秀的任务组合,需要更慢地合并速度.而对
于任务稀疏度高的算例,路径合并速度过慢或过多路
径的产生,会导致算法执行效率过低,在限定时间内
难以取得优秀的结果.所以基于对任务稀疏度的研
究,本文提出了ADDO.该算子在SHAiD算法框架之
上,增加了对同LSCARP应用中不同结构的检测,通
过Nt和Nnt计算出TS并以其为标注,合理控制其在
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层次分解中路径的合并速度[15].

2.5 嵌入IRCO和ADDO的SHAiD

为了验证以上 IRCO和ADDO两算子的有效性,
本文将其与算法SHAiD相结合,名为 IRCO-ADDO-
SHAiD,其流程如下.

step 1:输入数据集算例D, IRCO的参数α、β、θ.
step 2:将ADDO应用于算例D中,得到Rm和Rs.
step 3:通过SHAiD[15]得到初始解S.
step 4:将局部搜索应用于初始解S中.
step 5:初始化最优值Sbest = S.
step 6: 在不超过算法最大执行时间且未达到最

大迭代次数时,重复执行step 5:
step 6.1: ω = IRCO( S, τ, α, β, θ);
step 6.2: 基于ω中的子路径,构造出虚拟路径集

合;
step 6.3: 将自适应参数Rm和Rs应用于HDU算

法中得到解S′;
step 6.4:将局部搜索应用于S′中;
step 6.5:当TotalCost(S′)⩽TotalCost(Sbest)时,将

S′的值更新至Sbest中.
step 7:返回最优解Sbest.

2.6 时间复杂度分析

设算例中任务边总数为Tnum,点的数量为Nnum,
最大迭代次数为Gmax. ADDO仅需计算一次即可得
到参数信息,故时间复杂度为O(1). IRCO切割路径
集合的复杂度为O(m×Rtnum).其中:m为当前路径的
总数,Rtnum为路径平均包含任务边的数量. SHAiD层

次分解阶段的复杂度为O
(
Tnum × Rimax

m ×
imax∑
i

Vt3i
)
.

其中: imax为该阶段最大迭代次数, Vti为每次迭代的
虚拟任务数量[15],Rm的值介于 [0, 1]. Ulsysplt[10]的
复杂度为O(T 2

num).路径反转算法的时间复杂度为
O(2m×Rtnum). MergeSplit[21]局部搜索的时间复杂度
为O

(5
2
m2 ×R2

tnum

)
.故算法的时间复杂度约为

O
(5
2
m2 ×R2

tnum + Tnum ×Rimax
m ×

imax∑
i

Vti3 + T 2
num

)
.

为了使得算法间的时间复杂度作统一化对比,
本文将决定时间复杂度高低的最关键变量,即任务
边数量Tnum作为算法时间复杂度的对比标准. IRCO-
ADDO-SHAiD的时间复杂度进行统一化简后约为
O((m2 + α)T 2

num),其中α为介于 [1,m]的常数.
表 1为所提出算法与对比算法的时间复杂

度. RDG-MAENS中的 iter为局部搜索阶段的总迭代
次数. VNS中的r为子路径的数量. UHGS中的ε为介

于 [1, Tnum]的常数.通过对比可得出,除TSA-1的时间
复杂度稍高外,所提出算法与其他对比算法的时间复
杂度均处于T 2

num,具有相近的复杂度.

表 1 IRCO-ADDO-SHAiD与对比算法
时间复杂度的对比

算法名称 时间复杂度

RDG-MAENS O(iter× T 2
num)

VNS O(r2 × T 2
num)

TSA-1 O(T 3
num)

UHGS O(ε × T 2
num)

RCO-SHAiD O((m2 + α)T 2
num)

IRCO-ADDO-SHAiD O((m2 + α)T 2
num)

3 实验结果和分析

为了验证所提出 IRCO和ADDO在大规模限量
弧路径数据集中的有效性,本文设计了算法 IRCO-
ADDO-SHAiD在数据集Hefei、 Beijing下与RDG-
MAENS[12]、VNS[22]、TSA-1[23]、UHGS[24]、SHAiD[15]、

RCO-SHAiD[14]下的相关对比实验.
为了进行公平对比,所提出算法与对比算法均在

相同数据集Hefei、Beijing[12]进行实验,对比算法参
数设置与原论文保持一致,对比标准为限定运行时
间内算法的最小花费.本文采用根据CPU频率对不
同算法的运行时间进行统一化对比的方法.所提出
算法和 UHGS 均运行在 Intel (R) Core (TM) i7-
10 750H CPU,其频率为 2.60GHz.其他比较算法
运行在 Intel (R) Core (TM) i7-4 790 CPU,频率为
3.6GHz.由于所用LSCARP算例的最优解和最小费
用未知,且对于大规模优化问题,在有限时间预算中
是否能够快速得到一个较为优秀的解也是算法比较

的一个重要标准,本文沿用了SHAiD论文中以1 800 s
为基准的最大运行时间的设置.以CPU频率为时间
缩放标准[16],所提出算法和UHGS的最大运行时间
设置为3.6/2.6 × 30 × 60 = 2 492 s,其他对比算法的
最大运行时间设置为1 800 s.

3.1 参数设置

IRCO有 1个自定义参数,即额外切割概率 θ;
ADDO的 2个参数虚拟路径合并速率Rm和基础差
连接切割概率Rs在SHAiD[15]中已被定义,本文主要
对其数值进行自适应分配.经过相关参数分析实验
的验证后, IRCO最终的参数设置为 θ = 0.1, ADDO
的参数设置以TS为分界线,当TS < 1时,(Rm,Rs) =
(0.9, 0.9);当TS>1时, (Rm,Rs)=(0.1, 0.1).

3.2 IRCO-ADDO-SHAiD与当前主流LSCARP算法
对比的实验结果

为了验证 IRCO和ADDO同时作用于SHAiD算
法是否能够取得更优的结果,本节将 IRCO和ADDO
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同时应用于 SHAiD算法中,并将其与当前LSCARP
领域内的主流算法RCO-SAHiD[15]、UHGS[24]、RDG-
MAENS[12]、VNS[18]以及TSA-1[23]在Hefei和Beijing
数据集上进行了对比实验. IRCO-SAHiD和 SAHiD
分别独立运行20次.对比算法所有参数设置均与原

论文保持一致.
表 2和表 3为 IRCO-ADDO-SHAiD算法与对比

算法在Hefei和Beijing数据集共20个算例中的平均
结果.由表 2和表 3可见, IRCO-ADDO-SHAiD的最
终费用优于除UHGS算法外的所有算法.

表 2 IRCO-ADDO-SHAiD算法在Hefei数据集上运行20次的平均值与其他算法的对比

算例 |V | |E| |T | VNS RDG-MAENS TSA-1 UHGS RCO-SHAiD IRCO-ADDO-SHAiD

Hefei-1 850 1 212 121 247 819 247 389 252 615 245 664 247 943 246 823

Hefei-2 850 1 212 242 449 979 441 602 456 228 433 878 437 931 436 012

Hefei-3 850 1 212 364 595 263 589 183 637 201 573 701 586 885 583 016

Hefei-4 850 1 212 485 774 323 761 387 791 790 740 463 754 116 750 123

Hefei-5 850 1 212 606 994 794 991 807 1 042 701 946 602 967 198 961 952

Hefei-6 850 1 212 727 1 128 667 1 132 123 1 162 641 1 072 899 1 099 037 1 092 167

Hefei-7 850 1 212 848 1 337 353 1 361 180 1 353 502 1 272 912 1 304 230 1 295 311

Hefei-8 850 1 212 970 1 517 151 1 550 664 1 537 169 1 436 096 1 478 098 1 464 685

Hefei-9 850 1 212 1 091 1 694 957 1 749 132 1 716 256 1 605 612 1 657 764 1 632 619

Hefei-10 850 1 212 1 212 1 852 622 1 923 290 1 901 167 1 754 904 1 810 765 1 791 315

表 3 IRCO-ADDO-SHAiD算法在Beijing数据集上运行20次的平均值与其他算法的对比

算例 |V | |E| |T | VNS RDG-MAENS TSA-1 UHGS RCO-SHAiD IRCO-ADDO-SHAiD

Beijing-1 2 820 3 584 358 782 415 829 443 829 132 760 595 770 294 767 149

Beijing-2 2 820 3 584 717 1 192 292 1 338 002 1 401 363 1 133 012 1 164 102 1 155 376

Beijing-3 2 820 3 584 1 075 1 618 484 1 847 973 1 709 279 1 542 551 1 577 864 1 565 213

Beijing-4 2 820 3 584 1 434 1 953 892 2 193 427 2 070 885 1 847 432 1 896 983 1 888 946

Beijing-5 2 820 3 584 1 792 2 335 915 2 639 486 2 440 319 2 210 467 2 255 982 2 230 437

Beijing-6 2 820 3 584 2 151 2 743 677 3 047 311 2 814 735 2 571 790 2 654 425 2 639 798

Beijing-7 2 820 3 584 2 509 3 063 813 3 388 275 3 186 240 2 871 994 2 953 073 2 939 864

Beijing-8 2 820 3 584 2 868 3 366 215 3 697 052 3 456 037 3 150 705 3 234 275 3 218 643

Beijing-9 2 820 3 584 3 226 3 723 830 4 061 820 3 943 883 3 485 860 3 575 771 3 553 691

Beijing-10 2 820 3 584 3 584 4 040 694 4 353 974 4 103 532 3 785 821 3 885 360 3 839 621

总而言之, IRCO和ADDO同时嵌入SHAiD算法
能够使得最终结果进一步得到提升,其平均最优费
用均优于除UHGS外所有算法,表明 IRCO和ADDO
在处理LSCARP是有效的.而UHGS性能在所有对
比算法中最优主要因为其搜索能力较强而非将问题

分而治之. UHGS的主要贡献是一种启发式选择邻
域搜索模式的机制,且能够在O(1)的时间内完成邻

域搜索模式的选择;且结合所提出的一种增量移动
评估的最短路径计算机制,一定程度上减少了算法
计算量,故在较短的时间内取得了更好的结果.所以
UHGS的贡献主要在局部搜索优化的领域,但是本文
的主要贡献是在全局优化阶段.

4 结 论

本文针对当前分治算法解决LSCARP获得的分
解不够完备的问题,提出了 IRCO和ADDO两个算
子,并将其嵌入算法SHAiD中,设计了求解LSCARP
的算法 IRCO-ADDO-SHAiD以进一步提高分解的质

量.为了验证所提出算子和算法的有效性,本文分
别将 IRCO和ADDO独立嵌入 SHAiD中,实验结果
表明, 2个算子均能够在一定程度上提升原算法性
能.最后,将所提出算法与当前主流LSCARP算法在
数据集Hefei和Beijing下进行对比实验,实验结果表
明了所提出算子和算法的有效性.
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