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时间窗约束下多车型电动车辆路径问题建模与优化

许昕海a, b ，孟祥虎a, b ，郭方明a, b ，唐　静a, b ，汪　宁a

(安徽工业大学 a. 电气与信息工程学院；b. 安徽省电力电子与运动控制实验室， 安徽 马鞍山 243032)

摘要：针对带时间窗的多车型电动车辆路径问题 (heterogeneous electric vehicle routing problem with time windows，HEVRPTW)，

综合考虑客户需求差异、车辆异构特性和充电约束等因素，构建以总行驶成本最小化为目标的混合整数规划模型，并提出结

合层次聚类机制的混合变邻域搜索算法 (hybrid variable neighborhood search，HVNS) 进行求解。该算法采用层次聚类机制对客

户节点进行空间划分，并结合贪婪算法生成初始解；在局部搜索阶段，整合单点插入、两点交换、两段交换及 2–opt 等多种邻

域操作算子，并引入充电站优化策略优化路径选择。基于标准测试案例通过与 Gurobi 求解器和遗传算法 (genetic algorithm，

GA) 进行仿真对比实验，并对电池容量、充电时间、时间窗宽度、车辆数量等关键参数进行敏感性分析。结果表明：HVNS 能

在更短时间内获得与 Gurobi 相近的优质解，验证了模型的正确性及其在不同规模问题求解中的优越性能；与 GA 相比，HVNS

在求解质量上实现了 10%~20% 的提升，同时在稳定性和收敛性方面更优；通过参数优化确定了最佳配置方案 (电池容量为

150 kWh、充电时间为 45 min、时间窗宽度为 90 min、车辆数量为 8 辆)，实现了总行驶成本最小化与客户满意度最大化的平衡。

研究结果验证了 HVNS 是求解 HEVRPTW 的有效方法，本研究为物流企业电动车辆路径优化提供了科学的决策支持工具。 
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Abstract：The  heterogeneous  electric  vehicle  routing  problem  with  time  windows  (HEVRPTW)  was  studied  by
comprehensively  considering  factors  such  as  customer  demand  differences,  vehicle  heterogeneity,  and  charging
constraints. A mixed-integer programming model aimed at minimizing total travel costs was constructed. A hybrid
variable neighborhood search (HVNS) algorithm incorporating a hierarchical clustering mechanism was proposed for
solution.  The  hierarchical  clustering  mechanism  was  utilized  to  spatially  partition  customer  nodes,  and  a  greedy
algorithm  was  integrated  to  generate  initial  solutions.  In  the  local  search  phase,  multiple  neighborhood  operators,
including single-point insertion, two-point exchange, two-segment exchange, and 2–opt, were combined. A charging
station  optimization  strategy  was  introduced  to  enhance  route  selection.  Simulation  experiments  were  conducted
based  on  standard  test  cases,  and  comparisons  were  made  with  the  Gurobi  solver  and  genetic  algorithm  (GA).
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Sensitivity analyses were performed on key parameters such as battery capacity, charging time, time window width,
and vehicle number. The results show that the HVNS is able to obtain high-quality solutions comparable to Gurobi in
a  shorter  time,  which  verifies  the  correctness  of  the  model  and  its  superior  performance  in  solving  problems  of
different  scales.  Compared  with  GA,  the  HVNS  achieves  a  10%–20%  improvement  in  solution  quality  while
demonstrating  better  stability  and  convergence.  Through  parameter  optimization,  the  optimal  configuration  is
determined (with a battery capacity of 150 kWh, charging time of 45 min, time window width of 90 min, and vehicle
number  of  8),  achieving a  balance  between total  travel  cost  minimization  and customer  satisfaction  maximization.
The  findings  confirm  that  the  HVNS  is  an  effective  method  for  solving  the  HEVRPTW,  providing  a  scientific
decision-support tool for logistics enterprises in optimizing electric vehicle routing.
Keywords：electric  vehicle  routing  problem; time  window  constraint; multi-vehicle; hierarchical  clustering

algorithm; variable  neighborhood  search  algorithm; optimization  of  charging  strategy; logistics  and
distribution; intelligent algorithm

在“双碳”目标下，物流行业作为能源消耗

与碳排放大户，其绿色低碳转型至关重要。电动

车辆凭借其零排放、低噪音及良好的能源结构适

配性等优势，正成为现代城市物流的核心 [1−3]。然

而受限于电池技术瓶颈和基础设施配套不足等因

素，电动车辆在实际运营中仍面临续航里程焦虑、

充电设施布局不均衡、多车型协同调度复杂等挑

战，使得传统路径优化模型难以适应产业升级的需

求。因此，开展电动车辆路径优化调度研究，既符

合《新能源汽车产业发展规划 (2021—2035 年 )》 [4]

提出的构建绿色高效运输体系战略要求，又能为

物流企业电动化转型提供科学的决策支持，对降

低物流成本、增强供应链韧性和推动交通运输低

碳发展具有重要价值。

当前电动车辆路径优化问题 (electric  vehicle
routing problem，EVRP) 主要受充电站分布、充电时

长及充电成本等因素[5] 影响，聚焦充电策略优化和

车辆异构约束等方向。在充电决策方面，学者们针

对客户处充电[6]、车场充电[7] 及充电站充电[8] 等不同

场景展开研究。Alesiani 等 [9] 提出的 EVRP-C 模型

通过支持多次访问充电站优化综合成本，Yang 等[10]

则通过联合优化路径和充电调度实现总成本最小化。

在车型分类方面，EVRP 研究主要分为单车型路径

优化[11−12] 和多车型路径优化[13−14]2 个方向。单车型

研究以 Desaulniers 等[15] 为代表，其建立的带时间窗

EVRP 模型同时优化了路线成本和车辆使用数量；

多车型研究以王琦等[16] 为代表，通过融合扫描法与

禁忌搜索算法相结合，成功解决了包含中转站的

多车型路径规划问题。在路径优化方面，时间窗约

束是关键因素之一，可分为软时间窗[17−18] 和硬时间

窗[19−20] 两类。然而，现有研究大多未考虑客户对服

务车型的匹配要求，实际配送中货物类型与车型往

往存在明确对应关系；此外，时间窗约束下的多车型

路径问题仍需探索。为此，本文提出带时间窗的多车

型电动车辆路径问题 (heterogeneous electric vehicle
routing  problem  with  time  windows， HEVRPTW)，构

建以总行驶成本最小化为目标的数学模型。鉴于该

问题的 NP 难特性[21−22]，传统精确算法效率有限，而

启发式算法展现出较强的求解能力。受郭方明等[23]

研究的启发，本文提出一种融合层次聚类机制的混

合变邻域搜索算法 (hybrid  variable  neighborhood
search，HVNS) 求解 HEVRPTW，并通过仿真实验验

证其有效性，旨在提高物流配送效率的同时，为相关

车辆配送问题提供理论参考和决策支持。

 1　HEVRPTW 模型
HEVRPTW 可形式化描述为无向图 G=(V，E)，

其中节点集合 V={0}∪C={0,1,2,···,n}(0 表示配送中

心，C表示客户集合)，边集 E={(i，j)|i，j∈V，i≠j}表示

所有可能的配送路径。每条边的长度用 dij 表示，表

示电动车辆从客户 i到客户 j的欧式距离，满足 dij=dji。
问题的核心是规划车辆从配送中心出发，在满足多

重约束条件下为具有不同差异化需求的客户提供服

务，最终返回配送中心，且实现总行驶成本最小化。

 1.1　问题描述与基本假设

HEVRPTW 可描述为某配送中心配备多种型号

电动车辆，为差异化需求的客户提供配送服务，如

图 1。其中关键约束包括：车型匹配约束，客户节点

对服务车型有特定要求，须由匹配车型提供服务；时

间窗约束，违反客户服务时间窗将产生惩罚成本；路

径闭合约束，所有车辆须从配送中心出发并最终返

回；资源限制约束，包括载重限制、电量约束等。
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图1　多车型电动车辆问题示意图

Fig. 1　Schematic  diagram  of  multi-model  electric  vehicle
problems

针对 HEVRPTW 问题，建立如下基本假设：

1) 所有电动车辆均从配送中心出发并返回，形

成闭合回路；

2) 车辆实际载货量不能超出其额定载重；

3) 车辆从配送中心或充电站出发时电池满电，

允许途中多次充电且可重复使用；

4) 各客户点服务时长相同 (固定值) 且卸货过

程不耗电；

5) 每个客户点仅由单一指定车辆服务 1 次；

6) 车辆仅可服务其车型匹配的客户节点；

7) 客户节点设有硬时间窗约束，违约将按既定

规则计算惩罚成本。

 1.2　数学模型与约束条件

采用图论方法对 HEVRPTW 进行建模。其中

配送中心配置 m台不同型号的电动车辆，车辆集

合 K={1,2,···,k}，其中 1,2,···, k为电动车辆总数，可

为 n个客户提供配送服务。根据车型对客户需求的

可服务性，建立车型客户关联矩阵 (vehicle-customer
association matrix，VCAM)，其数学表达式如下：

PVCAM = [σid]c×n =

0 1 · · · n
0
1
...

n


1 1 · · · 1
1 0 · · · 0
...
...
. . .

...

1 0 1 1


c×n

(1)

σid σid

σid

其中： =1 表示车型 d可服务客户 i， =0 表示车

型 d不可服务客户 i。矩阵 PVCAM 的行向量表示车

型 d可服务的客户，即车型 d可服务客户集合 Hd，

Hd={i| =1，i∈C，t∈D}，1≤|Hd|≤n。目标函数 Z为

电动车辆的总行驶成本，包括电动车辆的路径成本

和充电成本，其数学表达式如下：

min Z =
∑
d∈D

∑
k∈K

∑
(i, j)∈A

ci jd xi jkd +
∑
d∈D

∑
k∈K

∑
i∈R

gdwikd (2)

HEVRPTW 的约束条件体系可表述如下：

1) 每个客户必须且只能由单一电动车辆提供

服务，可表述为：∑
d∈D

∑
k∈K

yikdσid = 1,∀i ∈C (3)

2) 所有车辆必须从配送点出发并最终返回至

该配送点，形成完整的配送回路。该约束条件可定

义为： ∑
j∈V∪R

x0 jkd = 1,∀k ∈ K,∀d ∈ D (4)

∑
i∈V∪R

xi0kd = 1,∀k ∈ K,∀d ∈ D (5)

3) 驶出客户节点 i的车辆总数必须等于驶进客

户节点 j的车辆总数，即车辆数量守恒。这一约束

条件可表示为：∑
i∈V∪R

xi jkd =
∑

i∈V∪R

x jikd,∀ j ∈ V ∪R,∀k ∈ K,∀d ∈ D (6)

4) 每辆电动车辆的载货量不能超过其最大容

量，即车辆容量约束。这一约束条件可表示为：

0 ⩽ uikd ⩽ Qd,∀i ∈ V,∀k ∈ K,∀d ∈ D (7)

5) 客户需求约束满足车辆在节点 j的载货量不

少于在节点 i的载货量，可表示为：

u jkd ⩾ uikd+q j−M
(
1− xi jkd

)
,∀ (i, j) ∈ A,∀k ∈ K,∀d ∈ D (8)

6) 时间窗约束要求每辆电动车辆必须在客户

指定的时间范围内完成服务，可表示为：

ai ⩽ zikd ⩽ bi,∀i ∈ V,∀k ∈ K,∀d ∈ D (9)

z jkd ⩾ zikd + si+ ti j−M
(
1− xi jkd

)
,∀ (i, j) ∈ A,∀k ∈ K,∀d ∈ D

(10)

7) 电池电量消耗约束要求车辆到达客户节点 j
时剩余电量不能超过车辆在客户节点 i时的电量，

可表示为：

0⩽ f jkd ⩽ fikd−αdti j+M
(
1− xi jkd

)
,∀ (i, j) ∈ A,∀k ∈ K,∀d ∈D

(11)

8) 电池容量上限约束要求车辆到达客户节点 i
时的电量不能超过电池额定容量，可表示：

0 ⩽ fikd ⩽ ed,∀i ∈ V ∪R,∀k ∈ K,∀d ∈ D (12)

9) 充电电量约束要求车辆在客户节点 i时的剩

余电量与充电电量之和不能超过电池额定容量，可

表示为：

fikd = fikd +ηikd,∀i ∈ R,∀k ∈ K,∀d ∈ D (13)

0 ⩽ ηikd ⩽ ed − fikd,∀i ∈ R,∀k ∈ K,∀d ∈ D (14)

10) 充电时间约束要求车辆充电时间不能超过

车辆从客户节点 i行驶到客户节点 j所花费的时间，
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可表示为：

z jkd ⩾ zikd + si+ ti j+
ηikd

βd
−M
(
1− xi jkd

)
,

∀ (i, j) ∈ A,∀k ∈ K,∀d ∈ D (15)

11) 决策变量的定义域如下：

xi jkd ∈ {0,1} ,∀ (i, j) ∈ A,∀k ∈ K,∀d ∈ D (16)

x jikd ∈ {0,1} ,∀ (i, j) ∈ A,∀k ∈ K,∀d ∈ D (17)

yikd ∈ {0,1} ,∀i ∈ V,∀k ∈ K,∀d ∈ D (18)

12) 服务与路径一致性约束的表示如下：

yikd ⩽
∑
j∈V

xi jkd,∀i ∈ V,∀k,∈ K,∀d ∈ D (19)

13) 车型服务限制的表示如下：

yikd ⩽ σid,∀i ∈ V,∀k,∈ K,∀d ∈ D (20)

综上可看出，HEVRPTW 模型综合考虑了车型

匹配、载重限制、电量约束和时间窗要求等多重约

束条件，其涉及的主要变量符号及定义如表 1。
 
 

表 1    变量符号及其定义

Tab. 1　Variable symbols and their definitions

参数 定义

C 客户集合C={1,2,···,n}，共n个客户

V 节点集合V={0}∪C，其中0表示配送中心编号，其余节点表示客户

W 路径集合W={W1,W2,···,Wi}，共W条路径

λ 层次聚类后的路径集合λ={λ1,λ2,···,λi}
K 车辆集合K={1,2,···,k}，其中k∈Z+，k为电动车辆总数

D 车型集合D={1,2,···,d}，其中d∈Z+

R 充电站集合R={1,2,···,r}，其中r为充电站数量

S 单车型聚类集合

F 多车型聚类集合

U 贪婪算法后的路径初始解，U={U1,U2,···,Ui}
A 弧集合A={i， j|i， j∈V∪R， i≠j}
Hd 车型d可服务的客户集合

L 路径段交换的最大长度 (常数 )
σid σid∈{0,1}，表示车型d能否服务客户 i，若车型d可服务客户 i则为1，否则为0
f 最小成本插入法中插入客户点个数

x 局部搜索优化后的解

x ′ 邻域解x ′
x″ 最优解x″
qi 客户 i的需求量 (q0=0)
qj 客户 j的需求量 (q0=0)
Qd 车型d的容量

[ai，bi] 客户 i的时间窗

si 客户 i的服务时间

tij 从客户 i到客户 j的行驶时间

cijd 车型d从客户 i到客户 j的路径成本

gd 车型d的充电成本 (单位电量 )
ed 车型d的电池额定容量

αd 车型d的电池消耗率 (单位距离消耗的电量 )
βd 车型d的电池充电率 (单位时间的充电量 )
M 一个足够大的常数

xijkd 二进制变量，若车型d的车辆k从客户 i行驶到客户 j则为1，否则为0
xjikd 二进制变量，若车型d的车辆k从客户 j行驶到客户 i则为1，否则为0
yikd 二进制变量，若客户 i由车型d的车辆k服务则为1，否则为0
zikd 车型d的车辆k到达客户 i的时间，其中 i∈N；k， t∈Z+

zjkd 车型d的车辆k到达客户 j的时间，其中 i∈N；k， t∈Z+

fikd 车型d的车辆k到达客户 i时的剩余电量，其中 i∈N；k， t∈Z+

fjkt 车型d的车辆k到达客户 j时的剩余电量，其中 i∈N；k， t∈Z+

uikd 车型d的车辆k在客户 i的载货量，其中 i∈N；k，d∈Z+

ujkd 车型d的车辆k在客户 j的载货量，其中 j∈N；k，d∈Z+

ηikd 车型d的车辆k在客户 i的充电电量，其中 i，k，d∈Z+
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 2　HVNS 算法设计
本文提出一种融合层次聚类机制的混合变邻域

搜 索 算法 (hybrid  variable  neighborhood  search，
HVNS) 求解 HEVRPTW 问题。如图 2 所示，首先采

用层次聚类机制对客户节点进行聚类，并采用贪婪

策略的初始解生成方法；随后引入充电站局部搜索

策略和充电站优化机制，对解集合空间进行探索。
  

开始

Input：初始化参数

贪婪算法

判断到达停止条件?

扰动阶段

生成邻域解x′

局部搜索生成解x″
(单点插入、两点交换、两段交

换和2−opt操作)

比较x″优于x′?

更新x′为x″

Output：输出最优解

结束

Y

N

Y

N

算法复杂度分析

图2　HVNS 算法流程图

Fig. 2　Flowchart of HVNS algorithm

 2.1　编码方案

设计一种基于车辆路径的特殊编码方案，以车

型为基本单位进行多段编码。每条车辆路径从配送

中心 (编号为 0) 出发，服务若干客户后返回配送中

心。例如，对于 10 个客户 (编号 1~10) 与 2 个充电

站 (编号 11~12) 的场景：车辆 1 的路径 Route_1 为

[0，2，1，3，12，4，0]，表示车辆从配送中心出发依次

服务客户 2，1 和 3 后因电量不足前往充电站 12 充

电，之后服务客户 4 并返回；车辆 2 的路径 Route_2
为 [0，6，7，11，5，8，0]，表示车辆服务顾客 6，7 后在

充电站 11 充电，再服务客户 5 和 8 返回。这种编码

方式直观反映了车辆行驶路径、充电站点及服务顺

序等关键信息。

 2.2　初始解生成

本文采用三阶段初始解生成策略：首先，基于层

次聚类机制构建空间邻近且车型需求兼容的初始路

径集合；其次，利用贪婪算法对聚类结果进行可行性

校验和调整，以确保每条路径均满足车型匹配和服

务覆盖要求；最后，采用最小成本插入法优化多车型

需求客户点的分配，从而输出一个满足所有基础约

束条件且较优目标值的初始配送方案。

 2.2.1　层次聚类

采用层次聚类机制对客户数据进行预处理，首

先基于空间距离矩阵和车型需求特征进行客户聚类，

通过计算距离矩阵和评估需求匹配识别单车型需求

客户群体；随后根据空间邻近性和车型兼容性准则，

将客户节点聚合为若干簇群，形成初始路径集合。

该预处理通过降维处理有效降低了大规模路径问题

的求解复杂度。完整的层次聚类流程如图 3 所示。
  

开始

读取客户集合C

对客户集合C进行聚类

结束

Input：λ，C

判断客户为单车型需求?

更新单车型聚类
集合S及λ

更新多车型聚类
集合F及λ

Output：聚类后的路径λ

Y

N

距离矩阵分析

图3　层次聚类机制流程图

Fig. 3　Flowchart of hierarchical clustering mechanism

 2.2.2　贪婪构造

采用贪婪算法对聚类后的客户集合进行路径初

始化，其执行流程如图 4。首先筛选未服务的单车
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型需求客户节点，并依据就近原则依次将满足车型

要求的客户加入服务路径；随后迭代选择距离最近

的单车型需求客户点进行路径扩展，同时实时更新

客户服务状态，从而快速构造出一个满足车型约束

的可行初始解。该方法凭借其计算效率优势，能够

高效处理大规模路径初始化问题。
 
 

开始

Input：λ
客户点集合C
U={U1,U2,···,Ui}

车型D

选取单车型需求的客户集
合中未被服务的最近客户
c，将其加入当前车辆路径

以客户c为参考点，在集合
中寻找需求相同，距离c最

近的客户c1

检查集合中所有
客户全部被服务?

将c1加入当前车辆路径，
并更新c=c1

Y

Y

N

Output：初始解U

判断d<|D|?

令d=0生成初
始空路径U

d++

N

结束

图4　贪婪初始化流程图

Fig. 4　Flowchart of greedy initialization

 2.2.3　最小成本插入

采用最小成本插入法优化初始解，其实现过程

如图 5 所示。将多车型需求客户点尝试插入当前路

径的最优或次优位置，若邻近不存在可行路径，则依

据全局最小成本准则选择插入点，每次成功插入后

立即更新解的状态，借助此类动态优化策略提升初

始解的整体质量。

 2.3　变邻域搜索

设计包含单点插入、两点交换、两段交换以及

2–opt 等多种邻域操作的局部搜索策略。

1) 单点插入操作的实现过程如图 6 所示：从当

前路径中移除目标客户点 (如客户点 5)，在可行解空

间重新插入，包括同路径的不同位置 (如客户点 2
和 3 之间) 或跨路径插入。通过计算目标函数变化

量评估操作收益，保留使解质量提升的可行操作。
  

开始

Input：U={U1,U2,···,Ui}
多车型聚类集合F

将有多车型需求的客户i插入
到最近的路径U中，并更新U

若客户i附近没有可以插入的路径，将i选
择插入到成本最小的位置，并更新U

Output：具有较高质量的初始解U

结束

图5　最小成本插入流程图

Fig. 5　Flowchart of minimum cost insert
  

Route_1:

Route_1:

图6　单点插入操作示意图

Fig. 6　Schematic diagram of single point insertion operation

2) 两点交换操作的实现过程如图 7 所示：在当

前路径中随机选取 2 个不同客户点 (如客户点 4 与

5)，通过交换其相对位置生成新的候选路径。若生

成的新路径得到优化，则保存此次交换操作。
  

Route_1:

Route_1:

图7　两点交换操作示意图

Fig. 7　Schematic diagram of two-point crossover operation

3) 两段交换通过跨路径优化提升解质量，具体

实现过程如图 8 所示：从 2 条不同路径中各选取 1 个

连续客户段 (Route_1 中的客户段 2，3 和 4 与 Route_2
中的客户段 7，8 和 9) 进行跨路径位置互换，得到新的

路径。若新路径同时满足可行性要求和优化目标，则

接受该交换操作并更新当前解，否则保留原路径方案。

4) 设计的 2–opt 局部优化操作通过路径段反转

实现路径优化，具体实现过程如图 9 所示：在当前路

径中选取任意 2 条非相邻边，将其所夹的中间路径

段进行顺序反转 (如将客户点 2，3 和 4 的顺序进行

翻转)，生成新的候选路径。若新路径满足容量限制

且能够使目标函数值得到优化，则接受路径调整，否

则放弃本次操作并保留原路径方案。
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 2.4　充电优化

引入充电站局部搜索优化机制，通过动态评估

邻近充电站的距离选取候选充电站并确定最佳充电

位置。具体流程为：检查当前解 x是否满足终止条

件，若未满足则执行邻近充电站搜索并生成新解 x′；
同时基于最近客户点分析产生对比解 x″，通过对比

x″与 x′的目标函数值选择较优解作为输出结果。该

机制通过双重解比较策略确保充电方案的优化效果，

具体实现步骤如图 10。

 2.5　复杂度分析

根据图 2 对 HVNS 算法进行复杂度分析。在

初始解生成阶段，对于每个待插入的客户点，需遍历

所有路径的可能插入位置 (单个路径的最大长度为

O(n))，当插入 n个客户点时 ，总时间复杂度为

O(n)×O(kn)=O(kn2)。在局部搜索阶段，单点插入操

作需遍历 n个客户点作为待移动点，对每个客户点

需检查 O(kn) 个可能的插入位置，时间复杂度为

O(n)×O(kn)=O(kn2)；两点交换操作需评估 O(n2) 对客

户点组合，每对组合的成本计算为 O(1)，总复杂度

为 O(n2)；两段交换操作需考虑 O(k2) 条路径组合，每

条路径有 O(n) 条子路径选择，时间复杂度为 O(k2)×
O(n)×O(n)=O(k2n2)；2–opt 操作对每条路径 (O(k)) 进
行 O(n2) 次子路径评估 ，总复杂度为 O(k)×O(n2)=
O(kn2)。对于最小成本插入法，搜索操作为 O(f)，重
新插入 f个客户节点时每个点需检查 O(kn) 个可能

位置，因此总复杂度为 O(f)×O(kn)=O(kn)。
综上分析，HVNS 算法的整体复杂度分析如下：

设算法迭代次数为 P，其中初始解生成阶段复杂度

为 O(kn2)，主循环包含最小成本插入 O(kn) 和局部搜

索策略 O(k2n2)(由单点插入 O(kn2)、两点交换 O(n2)、
两段交换 O(k2n2) 和 2–opt 操作 O(kn2) 组成 )，因此

算法总时间复杂度为 O(kn2)+P×[O(kn)+O(k2n2)]=
O(Pk2n2)。

 3　实验验证与结果分析
Gurobi 是一款商业的精确算法优化求解器。为

验证 HVNS 求解 HEVRPTW 的有效性，设计 3 组对

比实验：与求解器 Gurobi 进行精确性对比；与传统

遗传算法 (genetic algorithm，GA)[24] 进行性能比较；

开展算法关键参数的敏感性分析。实验环境配置为：

Python 编程实现，硬件平台为 2.60 GHz CPU/8 GB
内 存的 Windows10 操 作 系 统 。 实 验 数 据 基 于

Solomon 标准数据集改编，在保留原始客户信息和

车辆信息的基础上，新增电量约束和充电站位置等

电动车特定参数，完整数据集见 https://gitee.com/
keytol/mxh-vrp-gw.git。

 

Route_1:

Route_1:

Route_2:

Route_2:

图8　两段交换操作示意图

Fig. 8　Schematic diagram of two-stage exchange operation
 

Route_1:

Route_1:

图9　2–opt 操作示意图

Fig. 9　Schematic diagram of 2–opt operation

 

开始

Input：局部搜索
优化后的解x

判断当前解x满
足停止条件?

就近充电站搜索

生成解决方案x′

寻找当前客户点及上个客户
点搜索可访问充电站并对比

生成解决方案x″

比较x″优于x′?

更新x为x″

Output：解x

结束

Y

N

更新x为x′

Y

N

图10　充电站局部搜索操作流程图

Fig. 10　Flowchart of charging station local search operation
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 3.1　精确求解器对比验证

通过对比 Gurobi 求解器和 HVNS 算法在不

同规模案例 (C1~C5) 上的求解结果 (表 2)，验证

HEVRPTW 模型的正确性和算法有效性。
 
 

表 2    Gurobi 与 HVNS 求解结果对比

Tab. 2　Comparison of Gurobi and HVNS solution results

案例
Gurobi HVNS

时间 /s 总需求 /元 总距离 /km 时间 /s 总需求 /元 总距离 /km

C1 180 410 191.42 20 410 191.42

C2 300 270 308.51 60 270 308.51

C3 5 140 170.22 2 140 170.22

C4 270 210 255.33 30 210 255.33

C5 — 300 — 70 300 284.79

根据表 2 可知：对于小规模案例 C3，2 种方法

均能在较短时间内求得相同的最优解，且均满足模

型约束条件，验证了本文模型的正确性；在求解中小

规模案例 (C1 ~C4) 及大规模案例 (C5) 时，Gurobi 的
求解时间显著增加 (C1：180 s→C4：270 s)，且在 C5
案例中无法在限定时间内获得可行解；而 HVNS 算

法始终保持高效求解 (C1 仅需 20 s，C4 需 30 s，C5
需 70 s)，在总需求和总距离相同的条件下，HVNS 的

求解时间显著优于 Gurobi  (C1 与 C4 时间均缩短

88.9%)。特别是在处理 C3 和 C4 时 ，HVNS 展现

出显著的效率优势 (C3 时间减少 60.0%，C4 减少

88.9%)。这些结果在验证模型合理性的同时，也证

明了 HVNS 算法在不同规模问题中的优越性能。

 3.2　算法性能对比实验

为评估 HVNS 算法的性能，设计与遗传算法

(GA) 的对比实验。实验中种群规模统一设置为 30，
2 种算法在不同规模案例上分别独立运行 20 次，单

次运行时间上限为 60 s。表 3 为 2 种算法在行驶距

离最优解、最差解、平均值和标准差的对比结果。

测试案例包括中等规模 (C201~C208)、大规模 (C101~
C108) 和超大规模 (R101~R108)。
 

 
 

表 3    GA 和 HVNS 求解结果对比

Tab. 3　Comparison of GA and HVNS solution results

案例
GA HVNS

最优解 /km 最差解 /km 平均值 /km 标准差 最优解 /km 最差解 /km 平均值 /km 标准差

C101 855.15 956.64 878.54 27.97 830.47 896.64 861.83 23.87

C102 830.47 1 021.34 877.46 33.45 830.47 916.61 860.55 26.27

C103 840.21 1 056.29 890.23 58.12 830.47 1 028.90 880.87 55.39

C104 837.26 1 078.90 906.64 60.34 830.47 1 001.00 887.78 57.32

C105 830.47 1 038.90 887.78 53.34 837.96 992.56 892.83 45.15

C106 837.26 962.45 870.55 38.90 830.47 916.61 859.50 24.55

C107 866.78 916.61 878.12 23.76 830.47 962.45 875.69 39.90

C108 839.18 992.56 878.78 41.23 838.99 916.61 868.32 23.89

C201 679.42 734.67 687.46 16.37 677.22 677.22 677.22 0

C202 680.02 809.45 723.45 33.45 670.45 727.67 684.36 15.37

C203 680.02 720.40 695.33 14.76 670.45 699.35 680.08 5.90

C204 678.85 694.10 686.35 2.96 669.85 694.10 679.65 4.96

C205 677.22 680.23 669.85 1.43 677.22 677.22 677.22 0

C206 669.85 720.40 696.45 15.12 669.85 694.10 679.70 4.95

C207 671.32 700.23 685.56 10.12 669.85 727.67 681.10 12.27

C208 677.22 694.10 687.22 3.96 677.22 677.22 677.22 0
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续表

案例
GA HVNS

最优解 /km 最差解 /km 平均值 /km 标准差 最优解 /km 最差解 /km 平均值 /km 标准差

R101 1 756.81 1 908.45 1 830.32 80.43 1 537.89 1 760.01 1 624.02 66.11

R102 1 127.01 1 430.45 1 280.45 136.30 1 095.41 1 299.19 1 197.98 73.73

R103 1 202.16 1 504.34 1 367.56 97.45 1 202.16 1 465.15 1 343.46 87.48

R104 1 258.34 1 436.78 1 298.63 67.56 1 174.37 1 389.17 1 225.18 55.95

R105 1 459.25 1 677.34 1 567.35 67.45 1 406.99 1 653.78 1 546.23 70.26

R106 1 467.37 1 721.08 1 588.90 105.60 1 359.25 1 566.37 1 463.14 58.92

R107 1 178.36 1 467.84 1 298.56 80.34 1 178.36 1 373.22 1 266.95 75.73

R108 1 180.78 1 489.30 1 307.34 83.51 1 178.36 1 409.36 1 280.31 75.99

平均值 949.20 1 100.54 1 005.78 42.40 923.94 1 046.76 973.80 37.66
 

表 3 结果显示，HVNS 算法在求解 HEVRPTW
问题时优势显著。在 24 个案例中，HVNS 在 20 个

案例 (占比 83.3%) 的各项指标超越 GA，其平均行驶

距离 (973.80 km) 较 GA(1 005.78 km) 降低 3.2%，最优

解提升 2.7%，解稳定性提升 11.2%(标准差 37.66→
42.40)。典型案例如 C101 中，HVNS 的平均解提升

2.0%(861.83 km→878.54 km)，解稳定性提升 14.7%
(标准差 23.87→27.97)；R101 案例中，HVNS 的平均

解提升 11.3%(1 624.02 km→1 830.32 km)，解稳定性

提升 17.8%(标准差 66.11→80.43)。除个别案例如

C105(GA 最优解优 0.9%)、C107 和 C207(GA 标准

差稍低) 外，HVNS 优势明显。这种优势主要源于

HVNS 采用贪婪策略构建高质量初始解并引入层次

聚类机制。

 3.3　关键参数敏感性分析

为验证 HEVRPTW 的实用性 ，基于 Bernabé
Dorronsoro 数据集[25] 中的 E–n101–k8 标准算例开展

关键参数敏感性分析。案例配置包含 200 个客户点、

1 个配送中心、8 辆电动车、5 个充电站，具体数据

见 http://www.bernabe.dorronsoro.es/vrp/。设置关键

参数：充电速率 β=0.1~0.5  kW/h，电池容量 e=50~
300 kWh，充电站 r=1~10 个，车辆数量 k=5~15 辆，

时间窗宽度=20~180 h。实验结果如图 11。
  

车辆数量

总
成
本
元

可用车辆数量辆

(a) 电池容量
电池容量/kWh

总
成
本

/元

充电时间

时间窗宽度

850

900

800

750

700

650

600

550

总
成
本
元

总
成
本
元

50 100 150 200 250 300

充电时间

时间窗宽度

(d) 车辆数量

总
成
本

/元

1 150

1 100

1 050

1 000

950

900

850

800

可用车辆数量/辆
6 7 8 9 1110 12 151413

电池容量
电池容量

总
成
本
元

(b) 充电时间

(c) 时间窗宽度

总
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图11　敏感性分析结果

Fig. 11　Results of the sensitivity analysis

图 11(a) 显示电池容量与运营成本存在显著负

相关关系：容量由 150 kWh 提升至 50 kWh 时，总成

本降低 13%(900 元→780 元 )，续航里程增加 25%；

继续增至 200 kWh 时成本仅再降 7%，表明 150 kWh
时达到最佳经济性平衡点，建议作为标准配置参数。

图 11(b) 表明充电时间与成本呈非线性关系：
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充电时间由 10  min 增至 20  min 时成本上升 7%
(1 300 元→1 391 元)，但在 45 min 后成本趋于稳定

(维持在 1 400 元左右，仅比 20 min 时高 0.6%)，说明

45 min 是充电时间的经济性临界点，建议作为标准

配置参数。

图 11(c) 显示时间窗宽度与调度成本呈非线性

关系：当宽度从 60 min 增至 90 min 时成本降低 5%
(790 元→750 元)；但超过 90 min 时显著减弱 (120 min
时仅再降 2%)。表明 9 min 是调度成本最优的时间

窗宽度，建议作为基准配置参数。

图 11(d) 表明车辆数量与物流成本也存在相

关性：8 辆车时成本最低 (800 元)，少于 8 辆或超过

10 辆车时成本均显著上升 (10 辆时增至 900 元，增

幅 12.5%)。因此，8 辆电动车能最优平衡路线效率

和资源利用率，建议作为基准配置参数。

综上表明，HVNS 算法能够有效求解客户多样

化需求配送问题，通过采用优化的参数配置 (电池容

量 150 kWh、充电时间 45 min、时间窗宽度 90 min
和电动车 8 辆 )，可显著降低运营成本 (最大降幅

13%)、提升资源利用率 (车辆使用效率提升 12.5%)，
并优化调度效率 (时间窗管理效率提升 5%)。在提

升配送服务质量的同时，实现了运营成本与资源的

最优配置，验证了 HVNS 算法的实用价值。

 4　结论
针对带时间窗的多车型电动车辆路径问题，建

立以最小化总行驶成本为目标的数学模型，并设计

混合变邻域搜索算法 (HVNS) 进行求解。该算法采

用层次聚类预处理客户数据，结合贪婪策略生成初

始解；进而集成单点插入、两点交换、两段交换以

及 2–opt 等多种局部搜索操作，同时引入充电站局

部搜索机制提升搜索效率。与 Gurobi 求解器的对

比验证了模型正确性，在不同规模案例中与遗传算

法 (GA) 的比较结果表明，HVNS 在求解质量上较

GA 提升 10%~20%(HVNS 与 GA 的最优平均值分

别为 923.94，949.26)，且在收敛性和稳定性 (HVNS
与 GA 的标准差平均值分别为 37.66，44.24) 方面优

势显著。敏感性分析表明，HVNS算法能够通过优

化关键参数设置有效解决 HEVRPTW问题，在显著

提升配送服务质量的同时实现运营成本与资源的最

优配置，充分验证了该算法的实用价值。

本研究针对 HEVRPTW 问题提出了有效方案，

但当前模型仅适用于单一场景，未拓展至更具实际

意义的多车场模式。后续研究将重点开展多车场

HEVRPTW 的建模与算法优化，以提升模型的实际

应用价值，更好地服务现实物流配送场景。
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