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　　摘　要：为了加快智慧城市物流的建设，使用电动无人车进行城市物流配送可以提高效率并降低成本。考虑到

车辆载重、客户时间窗、电池容量以及充电时间等因素，以配送成本极小化为目标，建立了物流配送路径规划模型，

设计了遗传算法和模拟退火算法相结合的遗传模拟退火算法，并验证其有效性。应用所建立的数学模型和设计的

算法对案例进行求解，探讨了时间窗对配送的影响并且分别对行驶速度、电量消耗系数和充电系数进行灵敏度分

析，结果表明这些因素对配送成本有着一定的影响。该研究可以为物流公司的城市物流配送业务发展提供参考。
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　　城市物流是指考虑交通拥堵、安全和环境等因
素，有效地利用先进信息系统，对城市内的物流和运

输活动进行优化的过程［１］。数据显示，截至２０１８年
底，中国网络购物用户规模已经达到６．１亿元，占所



有互联网用户比例的７３．６％，比２０１７年增长了

１４．４％［２］。为了高效处理城市内持续增长的快递
量，以及满足客户的配送需求和提升消费者体验，城
市物流配送无人化备受关注［３］。２０１７年６月，苏宁
公司完成对其研发的无人车“卧龙一号”的测试并开
始投入使用；２０１８年“６１８”京东年中节期间，京东在
北京、天津等多个城市构建了具有完整配套工作设
施的无人化配送站；２０１８年４月，菜鸟网络在“云栖
大会”上发布了最新研究成果，该成果可用于城市物
流配送活动的无人车。京东、菜鸟网络等企业纷纷
投入巨资研发流配送无人化，其目的是以智慧物流
技术对城市物流进行整合，进一步提高物流运作效
率［４］。电动无人车在未来城市物流中具有巨大潜
力，将其应用于城市物流配送已经成为必然趋势。
近年来，国内外学者对于城市物流配送的发展

方向和电动车调度进行了大量研究。Ｔｏｄｏｒｏｖｉｃａ
等［５］指出，随着汽车行业技术的不断创新和进步，电
动无人车的使用可以减少城市污染和拥堵，促进城
市交通的发展。Ｓｏｎｎｅｂｅｒｇ等［６］考虑使用无人车进
行最后一英里的城市配送，并提出了一种优化模型，
最大限度地降低运输成本。Ｂｏｙｓｅｎ等［７］提出了卡
车与无人小车协同配送的模式，并且建立了协同配
送的模型。Ｃｏｎｒａｄ等［８］考虑了车辆在客户点进行
充电的情形，分析了车队规模和行驶距离以及客户
时间窗对路径规划的影响。Ｅｒｄｏｇａｎ等［９］在前人研
究的基础上，首次提出了考虑带充电站的电动车路
径规划问题。Ｚｈａｎｇ等［１０］介绍了以电动车辆使用
能耗最小为目标的电动汽车路径问题，并建立相应
的数学模型。王琪瑛等［１１］将换电站的选址与带时
间窗的路径优化问题相结合，提出了一种带软时间
窗的电动汽车换电站选址路径模型。Ｇｏｅｋｅ等［１２］

提出了带有时间窗的电动车和燃油车混合使用的车

辆路径问题以优化混合车队的路径。Ｗａｎｇ等［１３］建
立了模拟电动汽车行驶过程中各点电池容量变化的

模型，为旅游规划最有价值的路线。Ｄｅｓａｕｌｎｉｅｒ
等［１４］考虑了具有时间窗的电动车辆路线问题的四

种扩展，并对每种类型提供精确算法。李顺勇等［１５］

建立了多通路时变网络下的低碳车辆路径模型，并
使用双循环模拟退火算法进行求解。孙屹飞等［１６］

在求解电动车路径规划问题时，使用了邻域搜索与
禁忌搜索算法来求解模型。Ｖｉｄａｌ等［１７］针对不同约
束的车辆路径问题，分析了多种启发式算法的使用
情况。Ｆｅｌｉｐｅ等［１８］探讨了具有多种技术和部分再
充电的绿色车辆路径问题。

综上所述，目前大部分研究都集中在纯电动车
路径规划问题上，主要考虑不同的充电形式对物流
配送的影响。多数文献都忽略了物流配送无人化的
发展，极少涉及无人电动车配送问题，少数文献虽对
未来城市物流的发展提出了无人化的设想，但未能
具体刻画电动无人车配送模式和充电决策。无人电
动车配送时必须考虑到其自行检测电量，满足电动
无人车能够安全完成所有配送任务；同时充电时间
与充电费用的增加以及时间窗等也是必须要考虑的

因素。针对以上问题，本文提出了基于电动无人车
的物流配送模型，并设计了遗传模拟退火算法来求
解大规模问题。

一、问题描述

传统的配送方式相比，使用电动无人车进行城
市物流活动既能减少物流配送成本，又有助于减少
城市环境污染。但是由于电池容量有限，导致其行
驶距离受限，配送半径大大减小，电动无人车在配送
过程中必须自行前往充电站进行充电以维持其电

量；此外，电动无人车进行充电时需要相对较长的时
间，导致在充电站有停留时间。因此，对电动无人车
配送进行优化将有利于合理使用充电站，减少行驶
距离和等待时间，降低整体配送成本，这对城市物流
未来的发展具有重要的现实意义。根据现实城市配
送网络中某一配送作业区域内的情况，电动无人车
的配送过程可以描述为如图１所示。

图１　城市物流配送过程

图中Ｄ 表示配送中心，Ｃｉ 表示等待配送的客
户点，Ｆ 表示配送区域内的充电站，ｋｉ 表示进行配
送任务的车辆。电动无人车从配送中心出发为该配
送区域内的客户进行配送服务，检测到当前剩余电
量无法完成配送任务时，则会选择前往充电站进行
电量补充。车辆在充满电后再次出发进行配送，直
到完成所有需要该车服务的客户后返回配送中心。
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二、电动无人车配送优化模型

从城市物流配送的实际情况出发，企业为了满
足客户需求，安排电动无人车从配送中心出发以最
优路径依次为客户进行配送服务。因此，本文建立
了基于电动无人车的物流配送模型并以极小化配送

成本为目标。
（一）成本分析
本文采用的电动无人车相比普通车辆，减少了

人力成本，在考虑其固定成本时仅为车辆的折旧费
用，车辆行驶成本与配送里程成正比；由于客户存在
时间窗，当车辆提前到达客户点时会产生等待成本，
为了提高客户满意度，所以车辆在配送过程中不允
许迟到；电动无人车配送过程中受电池容量约束需
要到充电站进行充电，会产生充电费用成本，需考虑
充电的时长以及充电对电池的损耗会产生充电等待

成本。因此，配送成本包括固定使用成本、行驶成
本、等待成本和充电成本。

（二）电动无人车充电决策规则
电动无人车受到电池容量的限制导致其行驶距

离有限，为保证电动无人车能够在城市中配送完所
有客户后安全回到配送中心，电动无人车必须在所
有客户点都自行检查其实时电量，若当前剩余电量
在配送完下一客户后其电量仍能满足到达充电站的

需求，则继续执行配送任务；否则在当前客户点需要
前往充电站充电，车辆在充满电后再次出发进行配
送。由于充电成本较高以及充电时间相对较长，电
动无人车只能在无法满足配送任意一个客户时才会

前往充电站进行充电。
（三）条件假设
由于城市物流实际配送情况比较复杂以及电动

无人车技术具有特殊性，所以对实际配送进行简化。
因此，本文做出如下假设：

ａ）为不失一般性，在建模过程中不考虑车辆故
障和交通堵塞等特殊情况；

ｂ）该配送作业区域内有且仅有一个配送中心，
所有电动无人车均从该点出发，在完成规定的配送
服务客户点后回到配送中心；

ｃ）客户点信息已知，且具有服务时间窗；

ｄ）配送中心出发的车辆类型相同，电池均为满电；

ｅ）一个配送区域内只存在一个充电站且充电桩
足够，所有车辆在充电桩充电后电池均为满电；

ｆ）每辆车在行驶中的载重量不超过该车型的载
重，且配送客户的需求不可拆分，即对每个客户提供

配送服务且仅服务一次；

ｇ）车辆在各客户之间的行驶时间、电量消耗均
与距离成正比；

ｈ）车辆在装卸货过程中无电量消耗。
（四）符号说明

ａ）参数符号说明：

Ｄ：配送中心｛０｝；

Ｃ：客户集合；

Ｆ：充电站集合；

Ｆ′：充电站点及虚拟点集合；

Ｖ′：Ｄ∪Ｃ∪Ｆ′；

Ｋ：车辆集合；

ｉ：客户及充电站编号；

ｊ：客户及充电站编号；

ｋ：车辆编号；

ｃ１：车辆固定成本；

ｃ２：单位行驶成本；

ｃ３：充电固定成本；

ｃ４：单位充电成本；

ｃ５：等待成本；
［ｅｉ，ｌｉ］：客户ｉ的时间窗；

ｓｉ：客户ｉ的服务时间；

α：充电系数；

β：单位里程耗电系数；

ｄｉｊ：节点ｉ到节点ｊ的行驶时间；

ｐｉ：客户ｉ的需求量；

Ｑ：车辆最大载重；

Ｒ：车辆最大电池容量。

ｂ）中间变量符号说明：

Ｄｉｋ：车辆ｋ在客户ｉ处的等待时间；

ｔｉｋ：车辆ｋ到达客户ｉ处时刻；

ｔｉｊ：节点ｉ到节点ｊ的行驶时间；

ｗｉｋ：车辆ｋ离开客户ｉ的载重量；

Ｒａｉｋ：车辆ｋ到达客户ｉ处的电量；

Ｒｌｉｋ：车辆ｋ离开客户ｉ处的电量；

ＣＲｉｋ：车辆ｋ在充电站ｉ处的充电量；

ｒｉｊ：节点ｉ到节点ｊ的电量消耗。

ｃ）决策变量符号说明：

ｘｉｊｋ：若车辆ｋ从客户ｉ到客户ｊ则为１，否则
为０。

（五）模型建立
以电动无人车为运输工具，以物流配送的总成

本极小化为目标，物流配送的总成本包括车辆固定
使用成本、行驶成本、等待成本和充电成本，其中充
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电成本包括车辆充电费用和充电时间成本，具体模
型如下：

ｍｉｎｚ＝ｃ１∑
ｋ∈Ｋ
∑
ｊ∈Ｖ‘
ｘ０ｊｋ ＋ｃ２∑

ｋ∈Ｋ
∑
ｉ∈Ｖ′
∑
ｊ∈Ｖ‘
ｄｉｊｘｉｊｋ＋

ｃ３∑
ｋ∈Ｋ
∑
ｉ∈Ｆ′
αＣＲｉｋ＋ｃ４∑

ｋ∈Ｋ
∑
ｉ∈Ｆ′
ＣＲｉｋ＋ｃ５∑

ｋ∈Ｋ
∑
ｉ∈Ｃ
Ｄｉｋ

（１）

∑
ｋ∈Ｋ
∑
ｊ∈Ｖ′
ｘｉｊｋ＝１，ｉ∈Ｃ （２）

∑
ｋ∈Ｋ
∑
ｊ∈Ｖ′
ｘｉｊｋ ≤１，ｉ∈Ｆ′ （３）

∑
ｉ∈Ｖ′
ｘｉｊｋ－∑

ｉ∈Ｖ′
ｘｊｉｋ＝０，ｊ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ （４）

∑
ｊ∈Ｖ′
ｘ０ｊｋ ≤１，∑

ｉ∈Ｖ′
ｘｉ０ｋ ≤１，ｋ∈Ｋ （５）

∑
ｋ∈Ｋ
∑
ｊ∈Ｆ′
ｘｉｊｋ＝０，ｉ∈ ｛０｝∪Ｆ′ （６）

０≤ｗｊｋ ≤Ｑ，ｊ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ （７）

ｗｊｋ＝∑
ｉ∈Ｃ

（ｗｉｋ－ｐｊ）ｘｉｊｋ，ｊ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ （８）

Ｄｊｋ＝∑
ｉ∈Ｖ′
ｘｉｊｋｍａｘ（ｅｊ－ｔｊｋ，０），ｊ∈Ｃ，ｋ∈Ｋ

（９）

ｅｉ ≤ｔｉｋ＋Ｄｉｋ ≤ｌｉ，ｉ∈Ｃ，ｋ∈Ｋ （１０）

ｔｊｋ＝∑
ｉ∈Ｃ

（ｔｉｋ＋ｔｉｊ＋Ｄｉｋ＋ｓｉ）ｘｉｊｋ，ｊ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ

（１１）

ｔｊｋ＝∑
ｉ∈Ｆ′

（ｔｉｋ＋ｔｉｊ＋αＣＲｉｋ）ｘｉｊｋ，ｊ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ

（１２）

ｄｉｊ＝βｒｉｊ，ｉ∈Ｖ′，ｊ∈Ｖ′ （１３）

Ｒｌｉｋ＝Ｒ，ｉ∈ ｛０｝∪Ｆ′，ｋ∈Ｋ （１４）

Ｒｌｉｋ＝Ｒａｉｋ，ｉ∈Ｃ，ｋ∈Ｋ （１５）

Ｒａｊｋ＝∑
ｉ∈Ｖ′

（Ｒｌｉｋ－ｒｉｊ）ｘｉｊｋ，ｊ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ

（１６）

０．０２Ｒ ≤Ｒａｉｋ ≤Ｒ，ｉ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ （１７）

Ｒａｉｋ ＜ （ｒｉｊ＋ｒｊｆ）ｘｉｆｋ＋Ｒ（１－ｘｉｆｋ），ｉ∈Ｃ，

ｊ∈Ｃ，ｆ∈Ｆ′，ｋ∈Ｋ （１８）

ＣＲｊｋ＝∑
ｉ∈Ｖ′

（Ｒ－Ｒａｊｋ）ｘｉｊｋ，ｊ∈Ｆ′，ｋ∈Ｋ

（１９）

ｘｉｊｋ ∈ ｛０，１｝，ｉ，ｊ∈Ｖ′，ｋ∈Ｋ （２０）
式（１）是目标函数，优化物流配送的总成本极小化；
式（２）表示每位客户有且仅有一辆车为其服务；式
（３）表示充电站可能需要访问多次，设置充电站的虚
拟点以保证每个点至多访问一次；式（４）表示保持每
个客户流量平衡；式（５）表示车辆最初出发点和最后
结束点均为配送中心；式（６）表示从充电站出发的车

辆无法立即再次到达充电站；式（７）—式（８）为载重
约束，其中：式（７）表示载货容量限制，式（８）表示从
客户ｉ行驶到客户ｊ进行配送服务时无人车的载重
变化。式（９）—式（１２）为行驶时间约束，其中：式（９）
表示车辆提前到达时在客户点产生的等待时间，式
（１０）为到达时刻加等待时间应满足客户的时间窗要
求，式（１１）表示从客户ｉ行驶到客户ｊ进行配送服
务时无人车的行驶时刻变化，式（１２）表示若车辆从
充电站ｉ行驶到客户ｊ，则到达客户ｊ处时刻等于到
达充电站ｉ时刻、充电时间以及从充电站ｉ行驶到
客户ｊ的时间之和。式（１３）—式（１９）为电量约束，
其中：式（１３）表示车辆行驶路程与电量之间的关系，
式（１４）表示离开配送中心和充电站时的电池电量达
到上限，式（１５）表示车辆在客户点的电池电量不变，
式（１６）表示从客户ｉ行驶到客户ｊ进行配送服务时
无人车电池电量变化，式（１７）表示无人车的电量均
不低于最低电量且不大于电池容量，式（１８）表示电
动无人车充电规则的刻画，即对所在客户点的电量
检查，为配送下一客户点进行配送时，在当前客户点
的电量需大于客户点之间的电量消耗加下一客户点

到充电站的电量消耗，式（１９）表示在充电站的充电
量。式（２０）是决策变量。

三、遗传模拟退火算法设计

本文所提出的模型是经典车辆路径问题

（ＶＲＰ）的拓展，模型增加了车辆电量和客户时间窗
等约束条件，使模型更为复杂。此类模型在数据集
规模扩大后，对其精确求解将十分困难，通常采用智
能算法可以更有效地求解该问题。李顺勇等［１５］和

Ｆｅｌｉｐｅ等［１８］在使用智能算法求解ＶＲＰ时得到了满
意的结果。本文在前人研究的基础上，建立带时间
窗的电动无人车路径规划问题模型，同时考虑了电
动无人车独特的技术要求，需要进行车辆路径优化
和车辆最优到达时间的决策，因此设计遗传算法
（Ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）和 模 拟 退 火 算 法
（Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）相结合的遗传模拟退火
算 法 （Ｇｅｎｅｔｉｃ　ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＧＡＳＡ）对模型进行求解。
遗传算法与模拟退火算法在解决此类问题上各有

优缺点，将两种算法结合使用，不仅解决了遗传算法容
易落入局部最优的缺点，而且减少了模拟退火对参数
的依赖以提高运行效率［１９］。本文算法拟结合这两种算
法各自的优点，希望在整体上提高算法的效率。
遗传模拟退火算法的原理：首先通过遗传算法
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求得初始解；接着对群体中的所有染色体按一定的
概率进行遗传操作，实现种群进化，进行迭代后输出
群体中最优染色体的值；然后利用模拟退火算法进
行局部搜索并使用该算法中的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则对
由遗传算法求得的最优解进行判定；最后进行降温
操作，当模拟退火温度达到温度下限，则结束计算，
得到全局最优解。

（一）算法实现过程

１．编码方式
编码方式的好坏会直接影响求解效率，采用自

然数编码方式对该问题进行优化求解，可以有效避
免遗传操作搜索效率低的问题，对某一染色体编码
可表述为：
用１，２，…，ｎ个数字分别表示ｎ个等待服务的

客户，并随机产生配送路径，可以得到一个染色体。
例如：对于９个客户、１个充电站的问题，其可行解
表述为｛０—１—４—５—０—７—８—１０—３—９—２—６—

０｝，其中１—９表示客户，１０表示充电站。

２．遗传算法产生初始解
步骤１：利用遗传算法对种群进行初始化设置，

随机生成Ｎ 条不包含载重、时间窗、电量等约束的
染色体，如表１所示。

表１　染色体编码方式
染色体 编码

１　 ２７５４１３６９８
２　 １９５４７３６８２
３　 ８７５９４１３２６
４　 ８９２３７５６１４
５　 ６２７１３９８４５

　　步骤２：对步骤１中的染色体利用遗传操作进
行优化，并使用适应度函数进行分车，将一条大路径
分成若干子路径。
对一条染色体来说，根据本文所建立模型中的车

辆载重和电量以及客户时间窗约束，识别车辆离开每
个节点的载重状态ｗｉ、电量状态ｒｉ、时刻状态ｔｉ：

ａ）判断当前节点车辆载重状态加下一节点的需
求量是否满足车辆最大载重量；

ｂ）判断当前节点时刻加到下一节点行驶时间
是否满足客户时间窗要求；

ｃ）判断车辆在需求点之间行驶是否满足充电规则。
当未满足载重和时间窗要求时则需派下一辆车

进行配送，当车辆仅未满足充电要求时，则需到充电
站充电后再进行配送。最后得到初始最优染色体并
且可以计算出最优路径及成本。
适应度函数流程如图２所示。

图２　适应度函数流程

３．模拟退火算法优化初始最优解
为避免遗传算法所得解陷入局部最优，本文采

用模拟退火算法中的３－ｏｐｔ算法对当前最优染色体
进行邻域搜索操作。在当前最优染色体中随机选取
第ｉ、ｊ、ｈ、ｌ个客户点，交换第ｉ和第ｊ个客户点的
位置以及交换第ｈ和第ｌ个客户点的位置，其余不
变，３－ｏｐｔ算法示意图如图３所示。

图３　３－ｏｐｔ算法示意

４．Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则
在退火温度较高的状态下，利用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准

则找到比当前解更优的解。Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则具有概
率突跳的特点，可用式（２１）计算。若配送的总成本
函数为Ｇ，新解的配送总成本为Ｇ′，成本差为Δ＝
Ｇ′－Ｇ，则 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则为：

ｐ＝
１，Δ＜０

ｅｘｐ－
Δ
Ｔ（ ），Δ≥０烅

烄

烆

（２１）

其中：当前解的配送总成本的函数为Ｇ，新解的配
送总成本为Ｇ′，两者成本差为Δ＝ Ｇ′－Ｇ，Ｔ 为
当前温度。如果Δ＜０，则接受模拟退火操作后的
路径矩阵，否则以概率ｅｘｐ（－Δ／Ｔ）接受新的路径
矩阵。
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５．停止准则
遗传模拟退火算法中降温操作利用降温速率

ｑ，改变当前温度Ｔ，即Ｔ＝ｑＴ，若当前温度Ｔ 小于
温度下限，则停止算法运行，输出全局最优解，否则
继续迭代。

（二）求解步骤
改进后的算法详细流程如图４所示。

图４　算法流程

步骤１：初始化参数：分别给定初始温度Ｔｉｎｉｔ，

降温系数ｐ，种群规模Ｎ，以及最大迭代次数等；
步骤２：若当前温度Ｔ 达到设定值，则转步骤

９，否则转步骤３；

步骤３：随机产生染色体，计算种群中每个染色
体适应度得到初始解；

步骤４：对群体中的所有染色体按一定的概率
进行遗传操作，通过迭代后计算种群中每个染色体
适应度，保留群体中最优染色体的值；

步骤５：对遗传算法进行迭代，当达到迭代次数
则输出当前最优染色体并转步骤６，否则转步骤４；

步骤６：对步骤５中输出的染色体进行模拟退
火操作，并利用模拟退火算法中的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则

对由遗传算法所得解进行判定，若接受转步骤７，否
则转步骤８；
步骤７：当产生的新解优于当前最优解，则接受

新解作为当前最优解，否则转步骤８；
步骤８：保留当前最优解，执行降温操作后转步骤２；
步骤９：输出全局最优解，并结束程序。
（三）小规模算例测试
采用 Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ编写遗传模拟退火算法，运

行的计算机参数配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－
８２５０ＵＣＰＵ＠１．６０Ｈｚ。设计小规模数据集以及相
关参数，将本文所设计的遗传模拟退火算法结果与

Ｌｉｎｇｏ１０求得的精确解进行比较，以验证模型与算
法的准确性。算例中包含一个配送中心、一个充电
站以及不同数量的客户点。算例客户信息如表２和
表３所示，具体参数如表４所示。

表２　客户相关数据表

编号 需求量／ｋｇ 时间窗 服务时长／ｍｉｎ
１　 １８ ［６０，８０］ １
２　 １６ ［４０，６０］ １
３　 １５ ［１０，３０］ １
４　 １２ ［４，１３］ １
５　 １３ ［５，２５］ １
６　 １６ ［１５，３６］ １
７　 ２０ ［４５，６０］ １

表３　距离矩阵数据表 ｋｍ
编号 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９
１　 ０　 １０　 ３０　 １５　 ５　 ２５　 ８　 ４　 ２０
２　 １０　 ０　 １５　 ８　 ５　 ６　 １８　 ２３　 ５
３　 ３０　 １５　 ０　 ２５　 １５　 ６　 ５　 ３５　 ８
４　 １５　 ８　 ２５　 ０　 １０　 ４　 １８　 ３５　 ３
５　 ５　 ５　 １５　 １０　 ０　 ５　 ２０　 １８　 ５
６　 ２５　 ６　 ６　 ４　 ５　 ０　 １５　 ２８　 １０
７　 ８　 １８　 ５　 １８　 ２０　 １５　 ０　 １０　 ９
８　 ４　 ２３　 ３５　 ３５　 １８　 ２８　 １０　 ０　 ２８
９　 ２０　 ５　 ８　 ３　 ５　 １０　 ９　 ２８　 ０

表４　其他各项参数设定

参数符号及单位 参数取值 参数符号及单位 参数取值

载重Ｑ／ｋｇ　 ５０．００
车辆启动成本Ｃ１／
（元·辆－１） １５．００

电池容量Ｒ／ｋＷｈ　 ２０．００
单位行驶成本Ｃ２／
（元·ｋｍ－１）

１．５０

速度Ｖ／
（ｋｍ·ｈ－１）

１．００
单位等待成本Ｃ３／
（元·ｍｉｎ－１）

２．００

耗电系数Ａ／
（ｋｍ·ｋＷｈ－１）

１．００
单位充电成本Ｃ４／
（元·ｋＷｈ－１）

２．００

充电系数Ｂ／
（ｋＷｈ·ｍｉｎ－１）

１．００
充电固定成本Ｃ５／
（元·ｍｉｎ－１）

０．８０
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　　根据表５，从计算成本与正确性两方面对模型
和算法分析如下：观察结果可知，当增加客户点使得
问题规模增大时，目标函数值相应增大，即物流配送
的总成本提高。从计算正确性来看，该算法得到的
结果与Ｌｉｎｇｏ　１０得到的精确解没有差异。对于小
规模问题的求解，客户点在 ３、４ 位和 ５ 位时，

Ｌｉｎｇｏ１０可以在有效时间内对模型进行求解，可见
本文所建模型具有正确性。当客户点大于６位时，
其运行时间超过１０个ｈ仍未能获得最优解，从计算
成本来看，Ｌｉｎｇｏ１０尽管在理论上通过长时间运行
后可求得最优解，但是计算成本过大，并不适合大规
模问题求解。小规模问题用该算法进行求解的计算
时间范围在５～１５ｓ，而用Ｌｉｎｇｏ１０的计算时间的范
围在６０～１２０００ｓ。可见该算法具有良好的计算性
能。最优解的一致性和算法成本的有效性可以验证
本文模型的正确性和算法的可行性。

表５　小规模算例测试结果对比

编号
客户

数量

Ｌｉｎｇｏ１０ ＧＡＳＡ
运行时

间／ｓ
最优值／
元

运行时

间／ｓ
最优值／
元

误差

１　 ３　 ６１．００　 ２０５．７０　 ５．７４　 ２０５．７０　０．００
２　 ４　 ４４５．００　 ２１３．７０　 ６．４０　 ２１３．７０　０．００
３　 ５　１４１３８．００　 ４５０．１０　 ６．５９　 ４５０．１０　０．００
４　 ６ — — ６．６５　 ４８７．８０ —
５　 ７ — — ７．１１　 ８１４．８０ —

四、案例分析

基于电动无人车物流配送优化模型，为了验证
本文设计的遗传模拟退火算法在问题求解时的有效

性，以Ａ公司某城市实际配送业务为例，求解该配
送中心的城市物流配送解决方案。

（一）案例描述

Ａ公司是一家自营式电商企业，该企业致力于
构建智慧城市物流。本文从该公司取得相关数据，
主要包括配送点、充电站和客户点的经纬度以及客
户配送时间窗与需求量。根据现实中各公司已有电
动无人车的情况并参考Ｓｏｎｎｅｂｅｒｇ等［６］，对其余各
项参数设定如表６所示。

（二）结果分析
选取城市内同一配送区域内的１８９位客户，对

该配送区域内的物流配送进行分析。设置初始化参
数的初始温度为１０００，最大遗传迭代次数为３００，
温度下限１，退火因子为０．６，交叉概率为０．７，变异
概率为０．０５。

表６　各项参数设定

参数符号及单位 参数取值 参数符号及单位 参数取值

载重Ｑ／ｋｇ　 ７５．００
车辆启动成本Ｃ１／
（元·辆－１） ２００．００

电池容量Ｒ／
ｋＷｈ

１６．００
单位行驶成本Ｃ２／
（元·ｋｍ－１）

２．００

速度Ｖ／
（ｋｍ·ｈ－１）

４２．００
单位等待成本Ｃ３／
（元·ｍｉｎ－１）

０．４０

耗电系数Ａ／
（ｋｍ·ｋＷｈ－１）

４．００
单位充电成本Ｃ４／
（元·ｋＷｈ－１）

０．７５

充电系数Ｂ／
（ｋＷｈ·ｍｉｎ－１）

０．６０
充电固定成本Ｃ５／
（元·ｍｉｎ－１）

１．８０

　　使用 Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ运行１７３．８８ｓ，得到最小物
流配送成本为６６３２．３５元。对１８９位客户使用１４
辆车进行配送，其中编号０表示配送中心，编号

１—１８９表示需要配送的客户，编号１９０表示该配送
区域内的充电站。经过计算后的配送方案信息如表

７所示，车辆载重以及充电情况如表８所示。
表７　车辆配送路径

车辆编号 配送路径

１　 ０—２０—１８—５７—８１—１９０—７—１７—１５４—１８０—１８３—０
２　 ０—１１１—１０９—１３２—１３７—１６８—１２１—１９０—３６—３３—２９—１９—２２—２３—２４—６２—０
３　 ０—１８５—１１８—９８—１０４—１６０—８—１１—１２—０
４　 ０—１８８—１８４—１７４—１２９—１３６—１０—０
５　 ０—１４９—３４—３０—２１—７２—１２４—１９０—１０８—８９—４１—２７—２６—２８—４７—１９０—１７１—１５６—１８９—０
６　 ０—１５８—１４３—１２６—１２３—６３—５６—１０１—１０７—１０６—９２—１１２—１１４—０
７　 ０—４—１２８—７１—７３—１０５—１５０—１３３—９７—１１９—１１６—１９０—７０—６６—６９—９０—１４８—０
８　 ０—１—１７９—１５３—１６７—１４２—１００—６０—３９—４２—６１—３７—４８—５０—６４—１９０—１１０—６５—４４—６８—２—３—０
９　 ０—１５７—１４５—１３４—１１７—８８—８４—１４７—１９０—３２—４０—５１—５５—５４—９９—１２７—０
１０　 ０—１６—６—１５—１３—１８１—１６６—１３０—１２５—９５—８６—９１—１８６—０
１１　 ０—１７５—１１５—１０３—１２０—１３１—１７０—１７８—１９０—４３—４６—８０—７７—７６—７５—７９—８３—９６—１８２—０
１２　 ０—９—１１３—６７—３５—３１—２５—５２—５９—５８—１９０—４５—５３—３８—４９—７４—８２—８７—９４—０
１３　 ０—１８７—１７—１４４—８５—７８—９３—１０２—１２２—１４０—１５１—１５５—１６４—１７２—１６１—１６５—１６９—０
１４　 ０—５—１７７—１６２—１５９—１４６—１３９—１３５—１４１—１３８—１５２—１６３—１４—１７３—０
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表８　大规模案例车辆调度结果

车辆

编号

载重量／
ｋｇ

载重

率／％
充电

次数

充电量／
ｋＷｈ

配送时

长／ｍｉｎ
１　 ６６．７１　 ８８．９４　 １　 １３．５４　 ２１２
２　 ７３．４２　 ９７．８９　 １　 １０．０４　 ３７８
３　 ６１．６４　 ８２．１８　 ０　 ０．００　 ３３１
４　 ６７．０７　 ８９．４２　 ０　 ０．００　 ３１１
５　 ７３．５８　 ９８．１１　 ２　 ２５．５２　 ４３８
６　 ６７．２３　 ８９．６４　 ０　 ０．００　 ３３６
７　 ７２．７８　 ９７．０４　 １　 １３．２３　 ３６４
８　 ７２．６６　 ９６．８８　 １　 １５．２９　 ３６０
９　 ６８．７４　 ９１．６６　 １　 ９．０８　 ３８０
１０　 ７３．８９　 ９８．５３　 ０　 ０．００　 ３１４
１１　 ７３．２９　 ９７．７２　 １　 １０．５１　 ３７９
１２　 ７０．０８　 ９３．４４　 １　 １４．５３　 ３３５
１３　 ７１．４３　 ９５．２５　 ０　 ０．００　 ３６４
１４　 ７４．７９　 ９９．７１　 ０　 ０．００　 ３６６

　　通过分析表７和表８可见，共需要１４辆车对该
区域内的所有客户进行配送，平均每辆车配送１３位
客户。车辆的配送时长为２００～４５０ｍｉｎ。
受客户时间窗约束，其中车辆１的行驶时间仅

为２１２ｍｉｎ。这是因为客户时间窗过于集中，为了
尽可能地满足客户需求，导致在优化过程中需要增
加一辆车对客户进行服务。
受车辆电池容量约束，在配送过程中共有８辆

车需要到充电站进行充电，其中车辆５进行了多次

充电，这主要是考虑到车辆的使用成本较高，所以在
进行求解过程中，当车辆的载重未满足上限且满足
客户的时间窗要求时，会优先选择进行充电而不是
重新分配一辆车为剩余的客户进行服务。此外，从
表８中的充电量可知，车辆在前往充电站充电时，其
电量消耗都已经达到了上限，说明当车辆是在无法
满足配送情况下选择前往充电站，减少了车辆在配
送中的充电次数。
受车辆载重约束，车辆５、１０、１４均达到了满载，

其余车辆的平均载重率达到８０％以上，这说明配送
车辆使用合理。

（三）算法性能比较分析
为验证遗传模拟退火算法（ＧＡＳＡ）在求解大规

模电动无人车配送路径优化问题的性能是否具有优

越性，本文引入遗传算法（ＧＡ）和模拟退火算法
（ＳＡ）进行对比分析。利用上述案例中的数据，设置
初始化参数的初始温度为１０００，最大遗传迭代次数
为３００，温度下限为１，退火因子为０．２，交叉概率为

０．７，变异概率为０．０５。
分别用两种算法运行程序１０次，得到结果如表

９所示。其中遗传算法用 ＧＡ表示，遗传模拟退火
算法用ＧＡＳＡ表示。路径长度为Ｌ，使用车辆数为

Ｖ、充电次数为Ｎ 以及总成本为Ｃ。
表９　三种算法结果对比

运行

次数

ＧＡ　 ＳＡ　 ＧＡＳＡ
Ｌ　 Ｖ　 Ｎ　 Ｃ　 Ｌ　 Ｖ　 Ｎ　 Ｃ　 Ｌ　 Ｖ　 Ｎ　 Ｃ

１　 １９９３　 ２４　 ２３　 １１７１０　 ３１２８　 ５１　 ２７　 ２２１６５　 １０４３　 １４　 ９　 ６６３２
２　 ２２２８　 ２４　 ２６　 １２３２８　 ３１４６　 ５０　 ２３　 ２２０５５　 １１１３　 １４　 １２　 ６６７４
３　 ２０３６　 ２４　 ２１　 １１８８７　 ２９５６　 ５０　 ２２　 ２１５５７　 １１２４　 １４　 １０　 ６７６３
４　 ２０２４　 ２４　 ２２　 １２００４　 ３０６４　 ４８　 ２６　 ２１３１４　 １０４０　 １６　 ８　 ７２６５
５　 １９７９　 ２４　 １９　 １１８３４　 ３１０６　 ４７　 ２７　 ２１５２２　 １０７３　 １５　 １０　 ６８０２
６　 ２１１３　 ２５　 ２２　 １２３９８　 ２９３０　 ５２　 ２０　 ２２００８　 ９８４　 １５　 ８　 ６６９８
７　 ２１２０　 ２３　 ２６　 １１９１６　 ２９９１　 ４７　 ２４　 ２０８１５　 １１１７　 １５　 １１　 ７０７２
８　 ２０２７　 ２４　 ２１　 １１８３５　 ３０８１　 ５０　 ２５　 ２１９０２　 １００１　 １５　 ７　 ６５９６
９　 ２０２６　 ２４　 ２０　 １１８０３　 ３１２４　 ５１　 ２４　 ２２２４９　 １０５７　 １５　 １３　 ６９０５
１０　 ２２２８　 ２３　 ２７　 １２１０７　 ３０２９　 ５０　 ２４　 ２１９１１　 １０７０　 １５　 ９　 ６９８７
平均 ２０７７　 ２４　 ２３　 １１９８２　 ３０５６　 ５０　 ２４　 ２１７５０　 １０６２　 １５　 １０　 ６８３９

　　根据表９可知，与ＧＡ和ＳＡ相比，ＧＡＳＡ在进
行求解时其算法搜索能力得到了很好的体现。从车
辆路径长度角度分析，ＧＡＳＡ求解的平均值为１０６２
ｋｍ，相比于 ＧＡ求得结果减少了４８．８６％；相比于

ＳＡ求得结果减少了６５．２４％。从使用车辆数量和
充电次数角度分析，ＧＡＳＡ求解的平均值分别为１５
辆车以及共需充电１０次，与ＧＡ相比，减少了９辆
车并且充电次数减少了１３次；与ＳＡ相比，减少了

３５辆车并且充电次数减少了１４次。从最优解总成

本角度分析，ＧＡＳＡ 求解得到的总成本平均值为

６８３９元，ＧＡ求解得到的总成本平均值为１１９８２元，

ＳＡ求解得到的总成本平均值为２１７５０元，本文设
计的ＧＡＳＡ较ＧＡ结果降低了４２．９２％，较ＳＡ结
果降低了６８．５６％。
考虑到案例数据规模较大，ＳＡ较强的局部搜

索能力无法有效解决该问题；ＧＡ算法具有良好的
全局搜索能力，当数据规模扩大后仍能求得较优解，
由于算法在局部搜索能力的缺陷，并不能得到全局
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最优解。从以上分析和求解结果可见，本文设计的

ＧＡＳＡ所得结果相比于单独使用ＧＡ或ＳＡ所得结
果均有明显提升，进一步说明了本文算法的有效性
和可行性。

（四）参数敏感性分析
电动无人车的车速会造成各项配送成本的变

化，在上述案例的基础上，控制车速变化范围在３０～
５４ｋｍ／ｈ时，车速与成本的关系如图５所示。

图５　车速与成本的关系曲线

通过分析图５可知，随着车速的增加，总体物流
成本会逐渐上升。但当车速从３０ｋｍ／ｈ提升到４２
ｋｍ／ｈ，因满足客户时间窗要求从而车辆使用数量有
所下降，从使用１５辆车变成１４辆车且等待成本可
降到９１１元。但是车速继续提高时，车辆会出现过
早到达客户点，导致等待成本的增加，对整体配送成
本并没有达到下降的效果。在实际配送活动中，车
辆的固定使用成本很高，所以物流企业应该考虑如何
降低车辆的固定使用成本，这有利于适当提高车速可
以达到及时配送要求的同时将总体物流成本降低。

充电系数和单位电量行驶里程系数会对各项成

本产生影响。为了方便分析，控制单位电量行驶里程
系数在［３．５，６．０］的范围变化以及充电系数在［０．４，

０．８］的范围变化时，结果分别如图６和图７所示。

图６　耗电系数灵敏度分析

图７　充电系数灵敏度分析

单位电量行驶里程系数的改变将影响车辆的持

续行驶里程。无人电动车的行驶里程为 ５０～
９０ｋｍ。由图６可知，当耗电系数为３．５ｋｍ／ｋＷｈ，
其持续行驶里程只有５２．５ｋｍ时，总成本和充电成
本分别高达６９４５元和４７９元。随着耗电系数增大，
即持续行驶里程变大时，充电次数会持续减少，同时
行驶成本也会有所下降。当电动无人车的行驶里程
到达９０ｋｍ时，总成本和充电成本都是最小的，分
别是６３８９元和２４３元。
单位电量行驶里程系数对各项成本的影响是因

为随着车辆里程加大，其充电次数减少，如果车辆不
再需要前往充电站，将使得整体行驶里程减少。因
此，企业在使用车辆时应该优先考虑使用行驶里程
较大的车辆进行配送。

电动无人车的充电系数改变将影响车辆在充电

站的充电时间变化。目前，充电站一般采用快充的
方式，其充电时间一般在２０～４０ｍｉｎ不等。从图７
中分析可知，充电系数为０．４ｋＷｈ／ｍｉｎ，即充电时
间在４０ｍｉｎ时，其配送总成本最高为６９９７元。当
充电系数增大，充电时间减小到３０ｍｉｎ时，车辆的
使用数量将会减少，共使用１４辆电动无人车，配送
总成本降到６６３２．３５元；当充电系数继续增大，充电
时间小于２０ｍｉｎ时，车辆的使用数量与等待成本都
会增加。
充电系数对配送成本影响的主要原因是，当充

电时间减小到一定范围时，车辆在配送中前往充电
站充电时间减小，产生的额外时间并不影响满足客
户时间窗的要求使得客户等待成本减少，此时每辆
车需要配送更多的客户，所以充电次数会增加；但是
当充电时间继续减小时，车辆会提早到达客户点从
而不满足客户时间窗，整体配送成本虽然比充电系
数最小的整体配送成本小，但是并没有达到最优。
由此可知，适当提高充电系数可以降低物流配送成
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本。因此，充电站在减少充电时间的同时应该考虑
客户的时间窗，调整到一个更加经济的充电时间，这
将使得物流总成本极小化。

五、结　语

本文研究了利用电动无人车进行城市物流配送

的车辆路径问题，通过考虑车辆电池容量限制、载重
限制以及客户时间窗等因素，将现实问题转换成综
合多种因素的车辆路径问题，同时考虑到电动无人
车自身的特性，需要在配送完所有客户后能够安全
返回配送中心。通过设计遗传算法和模拟退火算法
相结合的遗传模拟退火算法来解决该问题，可快速
求解，避免了算法陷入局部最优，进而对算法性能进
行了分析，证明了算法的有效性，并通过案例分析以
及关键参数的敏感性分析对物流企业提出了管理建

议，为实际工作者制定配送方案时提供指导。电动
无人车在实际的城市物流配送中还存在除了电池容

量问题以外的问题，如无人车避障、道路状况等，这
些因素今后值得进一步研究，使电动无人车的物流
配送决策更贴近实际。
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