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摘要摘要：：电动车技术的发展为物流企业提供了一种配送车辆的新方案。电动车具有低污染、低噪音

等优点，其续航短、充电站有限等特性也带来了新的挑战。电动车路径问题(electric vehicle 

routing problems，EVRPs)在交通运输、物流管理等领域得到了广泛应用，受到了众多学者的关

注。整理了电动车路径问题及其主流变体的问题描述，分析了其各自的提出背景与适用场景。对

EVRPs 的求解方法和技术做了归类，分析了各方法的优劣，并介绍了相关实际应用。给出了

EVRP基准数据集与带时间窗的电动车辆路径问题的基准数据集的基本信息和部分节点分布图，

对比分析了已对EVRP基准数据集应用的算法。展望了EVRPs的发展前景。
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0　引言　引言

化石燃料燃烧产生的温室气体是造成气候变

化与全球变暖的主要原因
[1]
。交通运输产业是全球

第二大碳排放源，减碳降耗是当前城市交通策略

的主要目标之一
[2]
。近十余年来，电动汽车技术快

速发展，受到了越来越多的关注。国际能源组织

分析了多个国家的电网，认为使用电动汽车能够

有效减少全球碳排放
[3]
。研究发展电动汽车也是我

国一个长远的、意义重大的战略目标
[4]
。

电动汽车送货是物流公司的新趋势
[5]
。由于

充电站点少、续航里程较短等特性，传统车辆路

径问题(vehicle routing problem, VRP)
[6]
被扩展为电

动车路径问题(electric VRP, EVRP)。VRP 描述了

如何使用一组有限数量的货车以最小的代价将给

定的货物全部运输到客户手中去的问题。城市加

油站设施完善，且燃油汽车续航里程充足，

VRPs 通常不考虑中途加油的代价。电动汽车路

径问题源于 Erdoğan 等提出的绿色车辆问题

(GVRP)
[7]
。电动汽车仅靠电池续航往往无法完成

完整的一趟送货，中途可能需要充电是EVRPs与

VRPs的主要区别。

EVRP虽然是VRP的直接变体，但由于充电

约束的存在，VRPs 的求解方法通常不能直接用

于求解 EVRPs
[8]
。EVRP 相比 VRP 复杂得多，其

发展具有明确的理论和现实意义，故本文将对

EVRP及其变体的模型、求解方法和应用场景作

一概述。

1　电动车路径问题模型　电动车路径问题模型

1.1　　绿色车辆路径问题绿色车辆路径问题

GVRP的提出背景为用清洁能源替代化石燃

料，而非仅仅针对电能
[7]
，但其已具备电动车路径

问题的雏形，可认为是不考虑车辆容量(最大载重)

的EVRP
[9]
，故本文在描述GVRP时仍采用“电动

车”“充电站”“耗电率”“电量”等词。

GVRP 定义在无向完全图 G = (VE) 上。V =

{v0 = 0} IF ={v0v1vn + s }，其中，v0 为仓库；

I ={v1v2vn } 为客户点集； F ={vn + 1vn + 2

vn + s }为充电站点集。E ={(vi vj ):vivjÎV i < j}为

边集，边(vi vj )对应一个非负距离dij。GVRP的目

标为使用m辆电池容量为Q、单位距离耗电量为 r

的电动车配送货物给每一个客户，使总路程最小。

GVRP符合如下条件：①车辆离开充电站时满电；

②每个客户有且仅有被服务 1次；③仓库可视为

充电站；④充电站可被访问任意次；⑤车辆行驶

中电量不能耗尽。图 1给出了基本 EVRP的一个

例子。

充电站可被访问任意次，Erdoğan 等引入了

Bard等提出的虚拟节点技术
[10]
。定义虚拟充电站

点集Φ ={vn + s + 1vn + s + 2vn + s + s′}，其中，每个元

素对应 1个充电站点。G被扩展为G′= (V ′E′ )，其

中，V ′=VΦ。定义模型所需的补充符号有 I0 =

{v0 } I， F′=FΦ， F0 ={v0 }F′。 决 策 变 量 ：

①二进制数 xij，值为1表示有车辆经过边 (ij)，为

0表示无车辆经过边 (ij)；②车辆在节点 j时的剩

余电量yj。基本GVRP的数学模型如下。

图1 基本EVRP解例

Fig. 1 Solution of EVRP
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(1) 目标

总路程最小化：

min ∑
ijÎV′ i ¹ j

dij xij (1)

(2) 约束条件

确保每一个客户都有唯一后继：

∑
jÎV′j ¹ i

xij = 1 "iÎ I (2)

确保充电站点(包括虚拟充电站点)最多有一个

后继：

∑
jÎV′j ¹ i

xij ≤ 1 "iÎF0 (3)

确保任意节点的出入度相等：

∑
iÎV′j ¹ i

xji - ∑
iÎV′j ¹ i

xij = 0  "jÎV ′ (4)

限制最大车辆数为m：

∑
jÎV′ \{0}

x0j ≤m (5)

车辆行驶过程中不断消耗电量：

yj ≤ yi - r × dij xij +Q(1 - xij ) "jÎ I "iÎV ′ i ¹ j

(6)

车辆离开充电站时满电：

yj =Q  "jÎF0 (7)

确保在任何位置都有足够的电量返回仓库或

通过某个充电点返回仓库：

yj ≥min{rdj0 r(djl + dl0 )}"jÎ I "lÎF′ (8)

确保二进制完整性：

xijÎ{01} "i  jÎV ′i ¹ j (9)

为符合实际场景的需要，GVRP出现了一些

变体，如变速省油绿色车辆路径问题(fuel efficient 

GVRP with varying speed, FGVRPVS)
[11]
、带时间

窗的绿色异构车辆路径问题 (heterogeneous fleet 

GVRP with time windows, HFGVRPTW)
[12]
和考虑

动态拥堵的多车型绿色车辆路径问题 (multi-

vehicle GVRP considering dynamic congestion, 

MGVRPDC)
[13]
等。这些变体与后续发展产生的

EVRP的变体有重合或类似，本文不对这些变体

详细描述，重点放于EVRPs上。

1.2　　电动车路径问题电动车路径问题

随着电动车技术的发展，EVRP逐渐成为了

该领域的主流研究方向，并演化出各种变体
[14]
。

(1) 基本电动车路径问题

基本 EVRP 是 VRP 的直接扩展，相比 GRVP

增加了容量(载重)约束
[8,14-16]

。在基本GVRP模型的

基础上，添加客户 viÎ I对应的货物质量bi和车辆

容量C；新增决策变量：车辆到达节点 i时的载重

ui。补充如下约束。

车辆配送过程中载重逐渐降低：

uj ≤ ui - bi xij +C(1 - xij )  "iÎV ′ "jÎV ′ i ¹ j

(10)

保证车辆不超过车辆容量：

0 ≤ ui ≤C"iÎV ′ (11)

基本EVRP不考虑客户的等待时间、车辆充

电时间、车辆充电程度、车辆属性等现实存在的

情况，后续发展出了多种更加贴近实际的变体。

(2) 带时间窗的电动车路径问题

实际物流配送中，考虑到客户的体验感，需保

证客户在一定时间范围内收到货物，提出带时间窗

的电动车路径问题 (EVRPTW)
[17-21]

。在 EVRPTW

中，客户 iÎ I{0}关联一个时间窗[eili ]，l0 为路

线的最大持续时间，其他时间窗规定了客户收到

货物的时间范围。已知每条边 (vivj )的行驶耗时

为 tij。新增决策变量：车辆到达节点 i的时间 τi。

EVRPTW的目标是使每个客户在他们各自的时间

窗内收到货物，即要求符合式(12)。

ei ≤ τi ≤ li "iÎ I{0} (12)

除了 tij，τi具体的计算还受客户的服务时间、

车辆充电时间、充电策略等影响，其计算式由具

体问题决定。

普通EVRPTW严格限制了各个客户接受到服

务的时间区间，即硬时间窗。但这种严格限制与

实际情况存在偏差，带软时间窗的电动车辆路径

问题(EVRPSTW)解决了这一问题，其允许违反时

间窗服务顾客，但会对该行为给予惩罚
[22]
。

•• 322

3

Zhuang et al.: Research Advances on Electric Vehicle Routing Problem Models and

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 2 期

2024 年 2 月

Vol. 36 No. 2

Feb. 2024庄鹤林, 等: 电动汽车路径规划模型与算法研究进展

http: // www.china-simulation.com

(3) 非线性充电的电动车路径问题

非线性充电的电动车路径问题 (EVRP with 

nonlinear charging function, EVRPNL)考虑了车辆

的充电耗时，其优化目标不再是简单的总路程，

而是路程与耗时等多目标
[23-24]

。

经典充电函数如图2所示。

根据电池的特性，学者们为EVRPNL设计的

充电函数通常为电池电量随充电进程减速增长直

至满电的凸函数，即当电量低时，充电速度快，

而电量较高时，充电速度会趋慢，如图2(a)所示；

为简化函数，也可以使用分段函数(折点)拟合的凸

函数作为充电函数，如图 2(b)所示；当充电函数

为正比例函数(满电前)时，该问题退化为线性充电

的电动车路径问题，如图2(c)所示。

(4) 部分充电的电动车路径问题

基本EVRP强制车辆在充电站充满电后再离

开，对于考虑充电代价的场景，可以通过部分(不

完全)充电的方式进一步降低目标函数值，由此引

出了部分充电的电动车路径问题 (EVRP with 

partial recharges, EVRPPR)
[20,23,25]

。

EVRPPR允许车辆在不违反电量约束的情况

下自主选择充电程度，但该机制的引入也使得

EVRPPR的求解难度相比EVRP大大提高。

(5) 异构电动车路径问题

基本EVRP默认m辆车同质，即电池容量和车

辆容量均为 Q 和 C，异构电动车路径问题(EVRP 

with heterogeneous fleet, EVRPHF)扩展了该描述，

为车辆 i独立定义电池容量Qi、车辆载重Ci以及其

他需要的属性
[26]
。相比EVRP，EVRPHF在车队组

成方面更加灵活。

(6) 带回程取货的电动车路径问题

为提高效率，一些物流公司将从仓库送货给

客户与从客户手中收取寄件回仓库2个任务合并，

由此引出了带回程取货的车辆路径问题(VRP with 

backhauls, VRPB)。在VRPB中，客户被划分为取

件客户与寄件客户，车辆在经过取件客户时载重

减少相应货件的质量，反之，增加寄件客户相应

货件的质量。带回程取货的电动车路径问题

(EVRP with backhauls, EVRPB)
[27]
在其基础上添加

了电动车相关的约束。

(7) 混合车型的电动车路径问题

由于电动车技术和相应基础设施仍处在发展

阶段，混合车型的电动车路径问题也受到学者关

注。混合车型的电动车路径问题分为 2种：①同

时调度电动车与燃油车的车辆路径问题 (mixed 

EVRP, MEVRP)
[26,28]

；②使用油电混合动力的电动

车路径问题(hybrid EVRP, HEVRP)。

电动车的能源成本较低，但需要耗费一定的

充电时间，而燃油车能源成本高，但加油时间可

忽略不计。MEVRP旨在同时调度2种车型使得与

能源成本和时间相关的目标值降至最低，是比较

符合当前实际的模型。

HEVRP 中使用的车辆为电能燃油双动力车

图2 经典充电函数

Fig. 2 Classical charging functions
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辆，Mancini假设车辆在电能耗尽后立即切换为燃

油模式
[29]
。

(8) 电动车选址路径问题

当前电动车配套基础设置还不完善，而一般

EVRPs是建立在充电站已经全部建成前提下的。

电动车选址路径问题 (electric vehicle location-

routing problem, EVLRP)
[30-34]

将 选 址 问 题 引 进

EVRP，要求算法在求解路径问题的同时给出充电

站选址方案，符合实际需求。选址一般由算法生

成或在给定的候选位置中选择。

综上，电动车辆路径问题的主要模型发展与

关系如图3所示。

本文在描述时根据单个因素划分变体，但许

多研究往往不止关注一个因素，而是综合考虑多

个因素。此外，不同学者研究的同一类型的变体

也可能存在细节差异，这种差异会体现在数据集

的字段中。

1.3　　优化目标优化目标

(1) 路程最短

以车辆的行驶总路程最短为目标是最简单的

方案
[7-8,14-15,17]

，通常在简单模型或有模型简化需求

时使用。

(2) 时间最短

对于考虑了行驶时间和充电时间等因素的模

型，往往会选择最小化时间成本方案
[23-24,35]

。该方

案通常包含了尽量减少路程的需求，因为行驶时

间往往是优化目标的一部分。不过也有学者单独

以总充电时间作为优化目标
[20]
。

(3) 自定义成本

将其他因素作为优化目标，以更符合实际需

求，如车辆成本、电能成本和时间窗惩罚成本(客

户不满意度)等
[17-18]

。对于 EVRPSTW 及其混合变

体，时间窗惩罚成本是一个重要优化目标。

总体来讲，EVRPs 的优化目标可以很简单，

也可以很复杂，需要针对具体模型、实际需求和

算法性能进行合适的设置。

2　基准数据集　基准数据集

2.1　　EVRP基准数据集基准数据集

无论变体如何发展，基本EVRP的求解是该

系列问题的关键。本节介绍由Christofides等提出

的带容量约束的车辆路径问题 (capacitated VRP, 

CVRP)基准数据集
[36]
扩展的EVRP基准数据集

[15]
。

EVRP基准数据集分为小规模算例集和大规

模算例集两部分，基本信息分别如表1~2所示。

GVRP

EVRP

容量约束

单因素变体

非线性充电时间窗 部分充电 异构车辆 回程取货 混合车辆 选址

EVRPTW EVRPNL EVRPPR EVRPHF EVRPB MEVRP EVLRP

EVRPSTW

EVRPTWPR EVLRPTW ……

……

混合变体
软时间窗

图3 EVRP模型分类

Fig. 3 EVRP classes
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算例的维度为客户数加1(仓库)。小规模算例

以“E维度”命名，大规模算例以“X维度”命

名。从客户数量看，该数据集涵盖了大部分场景。

该数据集所用的数学模型与式(1)~(11)一致，

除了表 1~2的信息，还给出了每个节点的二维欧

几里得空间坐标与车辆的耗电率，其中，小、大

规模算例的耗电率分别是1.2和1。需要一提的是，

虽然EVRP基准数据集中保留了车辆数这一信息，

但对于基本EVRP不起作用，因为仓库也视为充

电站，并且目标函数不考虑时间，所以，无论解

中有多少条路线，都可以视为由一辆车完成。

为对该数据集有一个更清晰的认识，绘制其

节点空间分布图，如图 4~5所示，其中，红色正

方形表示仓库、绿色三角形表示充电站、蓝色圆

形表示客户节点。

从图 4~5中可以更清晰地看出各算例间的分

布差异。EVRP基准测试集包含了各种分布情况，

有客户均匀分布在仓库周围的，也有客户集中在

仓库的某一个或几个方向的，且集中情况也各有

不同，能对算法性能进行综合的测试。

表1　EVRP基准小规模算例集信息

Table 1　Details of small-scale EVRP benchmark instances

算例

E22

E23

E30

E33

E51

E76

E101

客户数

21

22

29

32

50

75

100

充电站数

8

9

6

6

9

9

9

电池容量

94

190

178

209

105

98

103

车辆容量

6 000

4 500

4 500

8 000

160

220

200

图4 EVRP基准小规模算例节点分布图

Fig. 4 Nodes distribution of small-scale EVRP benchmark instances

表2　EVRP基准大规模算例集信息

Table 2　Details of large-scale EVRP benchmark instances

算例

X143

X214

X351

X459

X573

X685

X749

X819

X916

X1001

客户数

142

213

350

458

572

684

748

818

915

1 000

充电站数

4

9

35

20

6

25

30

25

9

9

电池容量

2 243

987

649

929

1 691

911

790

926

1 591

1 684

车辆容量

1 190

944

436

1 106

210

408

396

358

33

131
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2.2　　EVRPTW基准数据集基准数据集

EVRPTW基准数据集由Solomon数据集
[37]
扩展

得到，也使用二维欧几里得空间坐标。该数据集无

车辆数限制，除了基本EVRP的信息，还添加了电

动车充电速度、车速和每个节点的时间窗。其中，

所有算例电动车充电速度和车速都是1；仓库和充

电点的时间窗开始时间都为0，时间窗结束时间为

给定的最大结束时间，客户节点的时间窗单独设置。

该数据集的算例数较多，本文不再列表展示

其基本信息。此外，许多算例使用相同的节点分

布，仅在电池容量、车辆容量和充电速度等车辆

属性上所有变动，故本文仅挑选部分算例进行节

点分布展示，如图 6所示。其中，红色正方形表

示仓库、绿色三角形表示充电站、蓝色圆形表示

客户节点。该数据集以在仓库相同的位置设置一

个充电站的方式来实现仓库可视为充电站这一

要求。

总体来看，EVRPTW基准算例的客户节点大

多是均匀散布在仓库四周，没有在节点分布上过

多干扰算法的判断，偏向于测试算法在不同车辆

属性下的表现。

3　　EVRPs的求解方法的求解方法

CVRP本身属于NP-hard问题，其求解已十分

具有挑战性。而EVRP作为CVRP的扩展，求解难

度更是上了一个台阶。正因如此，相比新的扩展

图5 EVRP基准大规模算例节点分布图

Fig. 5 Nodes distribution of large-scale EVRP benchmark instances
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模型的提出，EVRPs的求解研究相对较少，亟待

更进一步的研究。目前，用于求解EVRPs的方法

主要有数学软件法、精确算法、启发式算法，以

及机器学习算法。

3.1　　数学软件法数学软件法

数学软件是求解EVRP容易实现的方法，只

需建立问题对应的整数线性规划模型 (mixed 

integer linear program, MILP)，再直接使用数学软

件求解即可。

Zuo等
[26]
对EVRP进行了MILP的模型描述，并

使用数学软件AMPL/CPLEX求解。但其实验较为

简单，所用算例仅为其改编的一个维度为21的算

例，初步验证了使用数学软件求解EVRP的可行性。

Keskin等
[38-39]

通过CPLEX结合自适应大规模

邻域搜索算法(adaptive large neighborhood search, 

ALNS)的方式求解了 EVRPSTW。其目标函数综

合考虑了时间、耗电和客户满意度(迟到惩罚)等。

为求解更大规模的算例，他们使用ALNS搜索邻

域，再通过CPLEX优化获得的路线。对于ALNS

获得的路线，通过充电策略进一步增强。实验结

果表明：对于小规模算例，其所提算法在求解质

量和时间上均优于CPLEX。

虽然使用数学软件求解容易实现，但有效性仅

限于小规模算例。软件算法的通用性较强，主要是

运筹学算法和一些启发式策略，由软件设计者控

制，难以人为地对其进行灵活的调整。随着问题维

度的增加，该方法求解时间过长，不可接受。在求

解大规模算例时，需要结合其他算法。许多文献将

纯软件求解的结果作为标准，以对比其提出的算

法，在此层面上来看，该方法仍具有研究意义。

3.2　　精确算法精确算法

精确算法主要为运筹学方法，包括单纯形法、

列生成法、分支定界法、分支剪枝法和分支定价

法等。其中，分支定价法是求解EVRPs的主要精

确算法，由分支定界法和列生成法组成，原理较

为复杂，本文不再解释。

Ceselli等
[40]
提出了一种依赖路径编码的分支

定价法，用于求解多充电技术的电动车路径问题。

图6 EVRPTW基准数据集部分算例节点分布图

Fig. 6 Node distributions of some EVRPTW benchmark instances
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在其编码中，算法生成的每一列代表 2个充电站

之间的客户访问顺序，大规模分解和定价能够并

行进行计算。通过实验测试，该算法在可接受时

间(3 h)内最大能够求解30个客户、9个充电站、5

辆车、3种充电技术的算例。虽然与启发式算法差

距很大，但考虑到EVRPs的求解难度，该方法已

在精确算法上有所创新与进步。

揭婉晨等
[41]
为加速分支定价法对带时间窗的

多车型电动车路径问题的求解，提出生成下界值

的方法对车辆类型进行预处理操作，并制定了生

成整数解上界的策略来压缩解空间。实验验证了

所提策略的可行性与有效性。

Wu等
[42]
为求解燃油电动两级配送的电动车路

径问题，用分支定价法求解第一级，并设计了一种

双向标记算法在第二级生成可行解，通过在小规模

数据集中与CPLEX的对比验证了该算法的有效性。

此外，他们还探讨了充电站密度、电池容量和车辆

成本对问题求解结果的影响。但其探讨时仅挑选了

其中5个维度为21的算例，其结果似乎太过局限。

Lee
[43]
在求解EVRPNL时考虑电动车充电的耗

时成本，构建了一个扩展的充电站网络，在该网

络设计了一种分支定价法，使用了一个新的列生

成(column generation, CG)框架，给出了该算法在

多个中小规模算例上的求解结果，其中，最大维

度为 37。这些算例均可在 1小时内完成求解，证

实了该方法的有效性。

Duman等
[44]
提出了一种增强分支定价法来求

解EVRPTW，使用标签校正算法实现了列生成方

法和定价子问题，并采用了一系列加速优化策略。

在实验数据集上与启发式算法对比，该精确算法

仍需要消耗大量额外的计算时间，而得到的解的

质量差距小于1%。

虽然数学软件中通常也包含了各种精确算法，

但策略以通用性为主，面对具体问题时，自定义

的精确算法往往更加适应问题的需求，这也是

EVRPs中研究精确算法的主要意义。计算时间与

空间消耗过大是精确算法难以回避的问题，虽然

精确算法相比数学软件法有更高的设计灵活性，

但仍不适合大规模算例的求解。

3.3　　启发式算法启发式算法

启发式算法通常在高层描述了探索解空间的

方式，目标是在可接受时间内搜索到尽量优的解。

个体按照策略搜索解空间，一些算法还具有种群

行为。该方式虽然放弃了寻找最优解，但带来了

极大的效率优势，具有通用性、高效性等特点，

是目前求解EVRPs的主流算法。

EVRPs的算法之间具有一定的互通性，而其

中基本EVRP的求解最为关键。2020年，IEEE计

算智能学会开展了一项基本EVRP的求解竞赛
[15]
。

在该竞赛中，变邻域搜索算法(VNS)、模拟退火算

法(SA)和遗传算法(GA)获得了前 3名，但未给出

具体算法细节。

Deng等
[45]
提出一种结合几种启发式算法的改

进 差 分 进 化 混 合 算 法 (improved differential 

evolution algorithm, IDE)来求解带时间窗的非线性

充电电动车路径问题(EVRPTWNL)。提出了一种

考虑充电站特征的特殊编码，使用了一种充电调

整策略以减少充电时间。应用了一种修复策略以

确保解是可行的。与其他算法的对比实验中，IDE

搜索到了更多的更优解，验证了其性能的先进性。

吴廷映等
[46]
设计了改进的自适应大邻域搜索

求解算法，考虑载重影响耗电率的电动车路径问

题。设计了多种基于模型特性的破坏算子和修复

算子，并引入了禁忌搜索算法的思想。该算法在

小规模算例上与CPLEX相比具有效率优势，并且

在大规模算例也能稳定运行。

Zhu 等
[47]
将精英遗传算法(elitist GA, EGA)应

用于EVRPTW。在初始化时，他们提出了一种方

向自适应邻域路由初始化算法。该邻域路由法能

使路由在合适的客户开始，并选择最近的客户作

为下一个要调度的路由。个体邻域路由的性质在

遗传算法的选择、交叉和变异算子中可以继承。

为使算法更快收敛，使用了一种新的自适应交叉
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与变异概率。由于数据集中的充电站点是作者自

己添加的，没有将 EGA 与其他算法进行直接对

比。此外，作者称该方法在美国邮政投递服务的

仿真上成功进行了演示，但实际上只是利用谷歌

地图提供的坐标进行实验，其中，只有一个充电

站，且时间窗限制非常宽松。综合来看，该方法

相比其他启发式算法，性能还有待研究。

王琪瑛等
[22]
提出了一种结合变邻域搜索算法

的PSO来求解带软时间窗的电动车换电站选址路

径问题，在算法中引入了门槛接受法以增强搜索

的随机性。与CPLEX的对比实验中，该算法在大

多数情况下能搜索到与CPLEX相同或相近的解，

但计算时间显著优于CPLEX，验证了该算法的正

确性与可行性。

Mavrovouniotis等
[48]
将蚁群优化算法(ACO)应

用于 EVRP。为符合电量约束，在每个操作步骤

前都会评估车辆的电量水平。不同场景下的实验

结果表明，该算法能够快速生成可行解，但求解

质量没有进行过多分析与比较。

张佳蕊
[49]
在研究MEVRP时改进了PSO。应用

佳点集理论产生初始种群，增加 PSO的多样性，

在迭代过程中，增加局部搜索策略，避免PSO陷

入局部最优。实验结果表明，改进PSO相比基本

PSO能够有效减少总成本。

Cheng 等
[50]

提出了一种增强人工蜂群算法

(enhanced artificial bee colony, EABC) 来 求 解

EVRP。根据EVRP的特点设计了 3个高效邻域搜

索算子，并提出了一种路线消除方法以减少生成

的解的车辆使用数。通过与CPLEX的求解对比，

验证了所提算法的高效性，但该算法依赖于参数

的合理设置。

张惠珍等
[51]
提出了一种两阶段算法求解多车

场多车型电动车路径问题。第一阶段使用 K-

means算法对客户进行分组，第二阶段使用改进

ACO为已分组客户规划TSP路线。但该工作仅与

传统ACO进行了对比实验，算法整体的有效性有

待进一步研究。

Wang等
[52]
提出使用禁忌搜索算法(tabu search, 

TS)求解EVRP。相比数学软件使用CPLEX求解，

该算法能快速求得质量相当的解。但实验所用数

据集仅为2个维度分别为21和31的算例，无法从

中验证所提算法的综合性能。

Karakatič
[53]

提出了一种两层遗传算法 (two-

layer GA, TLGA)来求解带时间窗的部分非线性充

电的电动车路径问题。优化目标为在考虑非线性

充电的情况下最大限度地减少行驶时间、充电次

数和充电时间。TLGA使用了两层解(基因)个体，

应用了多个交叉算子，可以有效解决路线生成和

充电计划问题。

Jia等
[8]
设计了一种双层蚁群优化算法(bi-level 

ACO, BACO)来求解基本EVRP。将EVRP分解为

CVRP 和客户路线充电问题 (fixed route vehicle 

charging problem, FRVCP)两个子问题，以缩小搜

索空间。提出了一种顺序优先的最大最小蚁群算法

和一种启发式移除算法，分别用于求解CVRP和

FRVCP。BACO在EVRP基准数据集上取得了较好

的结果。与VNS、SA和GA相比，BACO的总体

性能在大部分算例上更好，且更新了其中7个算例

的最优解。在此基础上，提出了一种基于置信度的

双层蚁群算法(confidence-based ACO, CBACO)
[16]
。

在两个子问题间加入了一种基于置信度的选择方

法，以选择有改进前景的客户服务顺序解进行深层

搜索。此外，还提出了一种新的枚举启发式算法来

生成充电时间表。CBACO更新了8个算例的最优

解，是目前基本EVRP最先进的算法。

相比数学软件法和精确算法，启发式算法在

大规模算例上有显著的性能优势；在中小规模算

例上，部分高性能的启发式算法也能搜索到与前

二者质量相当的解。启发式算法具有较高的设计

灵活性，但目前大规模EVRPs的相关研究还相对

有限，仍是该领域研究的关键方向。

3.4　　强化学习算法强化学习算法

强化学习算法在连续决策问题，尤其是游戏
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中，取得了先进的效果，其主要思想是让智能体

通过环境奖励学习到各种状态下的行为策略。随

着机器学习的发展，一些学者尝试使用机器学习

方法求解EVRPs。

胡尚民等
[54]
尝试基于强化学习求解EVRP。他

们假设任意车辆路线(从仓库出发到返回)中最多经

过一个充电站，用给定的分布生成训练数据，通

过策略梯度法训练模型，并保证在训练过程中路

径合法。其假设大大降低了 EVRP 的求解难度，

在小规模算例上或许有效，但对于中大规模的算

例，与实际情况却有所差距。事实上他们也仅使

用了一组维度为21的算例进行实验，所提方法的

有效性有待商榷。

Lin 等
[19]
开发了一个用于解决 EVRPTW 的深

度强化学习框架。虽然该框架在求解质量上所有

欠缺，但其在扩展性、实时性方面具有优势。

当前的强化学习方法并不是非常适合求解

EVRP等复杂的组合优化问题，相关的研究较少，

但也有成功的案例。实际上，将EVRPs看成连续

决策问题是具有可行性的，但目前来看，想真正训

练出一个能够求解较大规模EVRPs的智能体是非

常困难的，还需要进行更多的研究。强化学习方法

在训练完成后的求解速度相比启发式算法具有优

势，在有实时性需求的场景可能有突破性作用。

3.5　　各方法总结各方法总结

EVRPs的发展研究现状如表3所示。

EVRPs解决技术目前主要有数学软件法、精

确算法、启发式算法和机器学习方法。它们的简

要对比分析情况如表4所示。

数学软件法和精确算法的性能无法达到使用

需求，但仍具有研究意义。启发式算法是当前

EVRPs的主要解决方法，具有设计灵活性高、效

率高等优点。目前，机器学习算法在EVRPs上的

应用较少，性能一般，但训练完成后求解速度快，

具有良好的发展前景。由于各物流企业还未大规

模地使用电动车，EVRPs的实际应用还较少。但

研究表明，当前的理论模型和算法已具备一定的

现实可行性。

3.6　　EVRP基准数据集的求解发展对比分析基准数据集的求解发展对比分析

EVRP的求解难度极大，即便是其子问题也

是NP-hard问题。这使得在EVRPs的求解算法上

的创新与突破相当困难。大部分学者转而关注

EVRP变体的提出与发展，并在其各自提出的变

体上提出相应的算法，大部分通过与CPLEX或精

确算法对比验证其有效性。其结果就是先进算法

之间无法形成横向对比，即便是极具代表性的

EVRP基准数据集，目前也只有5个算法进行了应

用。应用的算法均为启发式算法。

VNS、SA 和 GA 为 IEEE 计算智能会议开展

的基本 EVRP 的求解竞赛的前 3 名，BACO 和

CBACO 为后续提出的算法。它们的求解结果如

表5~6所示。

表3　EVRPs模型求解方法及优化目标

Table 3　A review on the EVRPs

[7]

[26]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

GVRP

EVRP

EVRPTW

EVRPTW

多充电技术的电动车路径问题

多车型电动车辆问题

MEVRP

混合启发式算法

AMPL/CPLEX

ALNS

CPLEX，ALNS

分支定价法

分支定价法

分支定价法，双向标记算法

距离最短

距离最短

耗电最少

成本最小

(运输、车辆、司机和时间窗惩罚成本)

自定义总充电代价最小

成本最小(运输和车辆成本)

成本最小(运输和车辆成本)

文献 模型 求解方法 优化目标
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[43]

[44]

[15]

[45]

[46]

[47]

[22]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[8]

[16]

[54]

[19]

EVRPNL

EVRPTW

EVRP

EVRPTWNL

考虑载重影响耗电率的电动车路径问题

EVRPTW

EVRPSTW

EVRP

MEVRP

EVRP

多车场多车型的电动车路径问题

EVRP

EVRPTWNL

EVRP

EVRP

EVRP

EVRPTW

分支定价法

分支定价法

VNS，SA，GA

改进差分进化混合算法

改进自适应大邻域搜索

精英遗传算法

结合变邻域搜索算法的粒子群优

化算法

蚁群优化算法

改进粒子群优化算法

增强人工蜂群算法

K-means，改进蚁群算法

禁忌搜索算法

两层遗传算法

双层蚁群优化算法

基于置信度的双层蚁群算法

强化学习

深度强化学习

时间最短

距离最短

距离最短

成本最小(运输和时间窗惩罚成本)

成本最小(运输、充电和车辆成本)

耗电最少

成本最小

时间最短

成本最小

(运输、碳排放和时间窗惩罚成本)

距离最短

成本最小(运输、车辆和电池成本)

距离最短

时间最短

距离最短

距离最短

距离最短

距离最短

续表

文献 模型 求解方法 优化目标

表5　5种算法在EVRP基准数据集小规模算例上的求解结果

Table 5　Search results of VNS, SA, GA, BACO and CBACO on small-scale EVRP benchmark instances

E22

E23

E30

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

384.67

384.67

384.67

0

571.94

571.94

571.94

0

509.47

509.47

509.47

0

384.67

384.67

384.67

0

571.94

571.94

571.94

0

509.47

509.47

509.47

0

384.67

384.67

384.67

0

571.94

571.94

571.94

0

509.47

509.47

509.47

0

384.67

\

384.67

0

571.94

\

571.94

0

509.47

\

509.47

0

384.67

\

384.67

0

571.94

\

571.94

0

509.47

\

509.47

0

算例 统计 VNS SA GA BACO CBACO

表4　求解方法比较

Table 4　Comparison of solving approaches

方法类型

数学软件

精确算法

启发式算法

机器学习算法

难易程度

容易

较容易

较困难

困难

灵活性

低

中

高

中

性能

限小规模算例

限小规模算例

可搜索到小规模算例的最优解、大规模算例的优质解

训练完成后求解速度快，求解质量一般

使用情况

较少

较少

当前主流

有发展前景
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E33

E51

E76

E101

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

840.14

840.46

840.43

1.18

529.90

548.98

543.26

3.52

692.64

707.49

697.89

3.09

839.29

\

\

\

840.57

873.33

854.07

12.80

533.66

533.66

533.66

0

701.03

716.77

712.17

5.78

845.84

856.74

852.48

3.44

844.25

846.21

845.62

0.92

529.90

553.23

542.08

8.57

697.27

730.92

717.30

9.58

852.69

887.14

872.69

9.58

840.57

\

842.30

1.42

529.90

\

529.90

0

692.64

\

692.85

0.81

840.25

\

845.95

4.58

840.57

\

840.57

0.00

529.90

\

529.90

0

692.64

\

692.88

0.92

838.84

\

840.56

0.42

续表

算例 统计 VNS SA GA BACO CBACO

注：“\”表示数据未给出或有误。

表6　5种算法在EVRP基准数据集大规模算例上的求解结果

Table 6　Search results of VNS, SA, GA, BACO and CBACO on large-scale EVRP benchmark instances

X143

X214

X351

X459

X573

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

16 028.05

16 883.38

16 459.31

242.59

11 323.56

11 660.70

11 482.20

76.14

27 064.88

27 418.38

27 217.77

86.20

25 370.80

25 774.62

25 582.27

106.89

\

\

\

\

16 610.37

17 396.06

17 188.90

170.44

11 404.44

11 881.73

11 680.35

116.47

27 222.96

27 796.69

27 498.03

155.62

25 464.84

26 038.65

25 809.47

157.97

51 929.24

53 534.01

52 793.66

577.24

16 488.60

17 478.86

16 911.50

282.30

11 762.07

12 309.38

12 007.06

156.69

28 008.09

28 792.66

28 336.07

205.29

26 048.21

26 742.11

26 345.12

185.14

54 189.62

56 327.62

55 327.62

548.05

15 901.23

\

16 031.46

262.47

11 133.14

\

11 219.70

46.25

26 478.34

\

26 593.18

72.86

24 763.93

\

24 916.60

94.08

53 822.87

\

54 567.15

231.05

15 884.58

\

15 930.76

31.15

11 091.37

\

11 245.18

66.09

26 456.95

\

26 637.80

91.24

24 776.44

\

24 911.98

92.95

52 706.59

\

52 853.78

53.12

算例 统计 VNS SA GA BACO CBACO
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X685

X749

X819

X916

X1001

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

min

max

mean

stdev

71 345.40

72 187.75

71 770.57

197.08

81 002.01

81 634.06

813 270.39

176.19

164 289.95

165 571.48

164 926.41

318.62

341 649.91

343 338.01

342 460.70

510.66

77 476.36

78 464.68

77 920.52

234.73

72 549.90

73 693.49

73 124.98

320.07

81 392.78

82 414.80

81 848.13

275.26

165 069.77

166 640.37

165 895.78

403.70

342 796.88

344 521.64

343 533.85

556.98

78 053.86

79 226.81

78 593.50

306.27

73 925.56

75 535.99

74 508.03

409.43

84 034.73

85 549.36

84 759.79

376.10

170 965.68

173 391.76

172 410.12

568.58

357 391.57

362 422.52

360 269.94

1 192.57

78 832.90

79 567.00

79 163.34

229.19

70 834.88

\

71 440.57

281.78

80 299.76

\

80 694.54

223.91

164 720.80

\

165 565.79

401.02

342 993.01

\

344 999.95

905.72

76 297.09

\

77 434.33

719.86

70 943.23

\

71 339.17

297.11

80 042.38

\

80 571.38

222.72

163 751.23

\

164 826.42

599.22

341 369.36

\

343 127.47

877.97

75 666.26

\

76 405.53

337.78

续表

算例 统计 VNS SA GA BACO CBACO

注：“\”表示数据未给出或有误。

VNS、SA 和 GA 没有给出具体的算法细节，

但从实验结果来看，三者应该不是单纯的传统算

法。VNS和SA属于基本个体的传统启发式算法，

GA、BACO和CBACO属于基于种群的元启发式

算法。不同于大部分NP-hard问题中元启发式算法

通常更优的现象，在EVRP中，二者的表现并没

有相差太远。对于算例E22、E23和E30，5种算

法均可以确保搜索到最优解。E33 的维度不高，

但仅VNS能够搜索到最优解。从图 4中观察E33

的节点分布，可以看出其属于极端分布情况。由

此可见，节点的分布对其求解难度有很大的影响。

对于E76及以下维度的算例，基本可以确定已知

最优解就是全局最优解。而对于更大规模的算例，

目前并不能确定当前算法是否已经搜索到了全局

最优解。已知最优解大部分由CBACO保持，小

部分由 BACO 保持。但其余算法也有可取之处，

如 VNS 在 X916 中拥有最好的平均性能，SA 在

X573中表现最好。

4　实际应用　实际应用

电动车路径规划主要面向的是物流级的大规

模应用场景，不同模型对应不同的使用场景，而

实际场景往往比理论研究有更综合与复杂的约束。

少数学者使用企业的真实数据或场景进行了

研究测试。Sassi等
[55]
依据现实场景，在模型中同

时考虑了传统燃油车、异构的电动车、不同类型

的充电站、部分充电、充电成本等因素。提出了

一种多起点的局部搜索算法，在一组节点数量为

300~550的真实数据算例上进行了测试。测试表明

所提算法是有效的。Zhao等
[56]
研究了一家物流企

业提出的现实车辆路径问题。基于ALNS和整数

规划设计了一种启发式算法，使用现实场景生成
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的20个算例进行实验。结果表明，该算法可以节

省7.52%的运营成本。

上述研究均是学者在一些理想假设的特定环

境下开展的，并未真正落地。随着电动汽车技术

已经有了长足的进步和发展，也有部分物流企业

已经开始使用电动汽车进行货物输送。在一些大

型电商企业的整个仓储运行中，就采用了自动引

导车辆(automated guided vehicle, AGV)进行货物运

输调度。AGV是一种可以通过充电获得动力的运

输车，在自动化生产和智能仓储等领域获得了广

泛应用。国外电商平台亚马逊研发了一种称为

KIVA的AGV自动搬运机器人，受到了国内外学

者的广泛关注。国内的京东物流于 2022年 8月首

批换电新能源车投入实际使用，成为全国首家规

模化使用换电新能源车的物流企业。此外，国内

的阿里巴巴上线了无人智能仓库，京东自动化仓

库已大规模投入使用。在部分小区及校园内，阿

里巴巴、京东、亚马逊等企业也已部署了新能源

末端无人配送矩阵。但可惜的是，企业外部人员

无法获取相关的数据，无法进一步了解企业的真

实研发情况。

从结果来看，电动汽车路径规划的大部分研

究还在理论阶段或小区域范围内，未有企业进行

电动车的大规模、多方位物流应用，相关的研究

也较少。除了算法性能的不足，还有一个可能的

原因是受限于技术瓶颈和无人仓硬件等基础设施

的建设。可以预见，随着电动车技术和相应基础

设施的发展，电动汽车会在物流业有更大规模的

发展和应用前景。

5　结论　结论

随着人们环保意识的提高、相关政策的推动

以及电动车技术的发展，电动汽车路径规划在这

十余年间受到众多学者的研究与关注。模型从

GVRP发展到EVRP，并产生了众多变体。求解方

法有实验性的数学软件法和精确算法、目前应用

广泛的启发式算法，以及有发展前景的机器学习

算法。

本文认为EVRPs发展的主要困难有 2点：①
求解难度很高。相关的高效求解算法研究目前还

比较有限，对其进行更加深入的研究仍是该领域

的关键研究方向；②当前的研究受制于电动车技

术和基础设施，尤其是充电站的数量过少，大部

分停留在理论阶段。随着电动车技术的发展和基

础设施的完善，将模型和算法大规模地应用到现

实场景将会是该领域的最终目标。

综上，在预估电动车技术和基础设施发展的

前提下进行模型、算例的调整以及算法的改进可

能是EVRPs将来主要的研究方向。
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