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基于头脑风暴算法的电动货车路径优化问题

齐元豪,王摇 凯,付亚平
(青岛大学 电气工程学院,山东 青岛 266000)

摘摇 要:针对电动货车路径优化问题,应用物流网络以及电动货车电量消耗等方面的知识,研究了电动货车的智能调度方

法,构建了带时间窗的电动货车路径优化模型(electric vehicle routing problem with time window,EVRPTW)。 该模型考虑了

耗电量与电动货车行驶速度、载重量之间的关系,客户满意度与软时间窗之间的关系。 同时,引入了计算机智能算法,充
分利用了遗传算法、头脑风暴算法等优化算法的智能化特征,有效提高了电动货车的配送效率。 仿真结果表明:该模型运

用头脑风暴算法的最优值精确度和收敛速度都优于遗传算法,可以有效解决 EVRPTW 问题。 所提出的模型和算法能明显

提高配送中心的配送效率,节省充电成本,提高顾客满意度。 针对配送中心电动货车运营调度管理的特点,借助计算机技

术以及自动控制技术,进一步提高了电动货车的配送效率,为物流网络系统的智能化调度提供技术准备。
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Path Optimization Problem of Electric Freight Car Based on
Brainstorming Algorithm

QI Yuan-hao,WANG Kai,FU Ya-ping
(School of Electrical Engineering,Qingdao University,Qingdao 266000,China)

Abstract:Aiming at the problem of electric vehicle routing optimization,applying the knowledge of logistics network and electric vehicle
power consumption,we study the intelligent dispatching method of electric trucks and construct an electric vehicle path optimization
model with time window (EVRPTW) . The relationship between power consumption and the speed and load capacity of electric trucks,
and the relationship between customer satisfaction and soft time windows are considered in this model. At the same time,the computer in鄄
telligent algorithm is introduced and the intelligent features of the optimization algorithms such as genetic algorithm and brainstorming al鄄
gorithm are fully applied,which effectively improves the distribution efficiency of electric trucks. The simulation shows that the optimal
accuracy and convergence speed of the model using the brainstorming algorithm are better than that of genetic algorithm,which can
effectively solve the EVRPTW problem. The proposed model and algorithm can significantly improve the distribution efficiency of the
distribution center,save charging costs and improve customer satisfaction. According to the characteristics of operation and dispatch man鄄
agement of electric trucks in distribution center,computer technology and automatic control technology are used to further improve the
distribution efficiency of electric trucks and provide technical preparation for intelligent dispatch of logistics network systems.
Key words:logistics network;computer intelligent scheduling;optimization algorithm;EVRPTW;brainstorming algorithm

0摇 引摇 言
近年来,关于电动汽车在物流领域的研究越来越

多[1-2]。 但关于电动汽车路径问题、物流网络智能调

度的研究却不多。 Sawik 等人[3] 提出了一种使噪声,
污染和成本最小化的路径模型。 梁凤婷等人[4] 以低

碳、节能和低成本为目标,分别对传统汽车和电动汽车

的路径模型进行对比分析。 郭戈等人[5] 从充电、路径

和车队配置等角度,着重介绍了 3 种路径优化分支。
金仙力等人[6] 提出了一种基于遗传算法的路径优化

算法,用以解决带时间约束条件的车辆路径问题。
Muratori 等人[7]提出了一种描述电动汽车电池能耗的

模型。 Zhou 等人[8] 提出了一种电动汽车路径选择和
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充电站位置分布的模型。 Zeng 等人[9] 提出了一种基

于随机地形来进行电量管理的策略。 Wang 等人[10] 对

电动汽车与传统汽车进行了分析对比。
由于市场需求的不断扩大,物流配送中心车辆资

源的有限性,因而在车辆资源与市场之间存在时间和

配送服务上的矛盾与冲突。 如何有效分配物流车辆以

及提高服务质量一直是车辆调度问题的关键[11-12]。
为此,在这些成果的基础上,文中研究了带有时间窗的

电动货车路径优化问题(EVRPTW),以电动货车耗电

量、顾客满意度为目的建立数学模型,以此来对物流中

心的车辆调度任务进行有效管理和合理分配有限的电

动货车资源。 同时,将人工智能方法引入此物流网络

的智能调度中,利用智能算法、调度经验等来求解最优

解,形成合理有效的调度方案。

1摇 问题描述
文中研究的问题属于带时间窗有容量的电动汽车

路径优化问题 ( electric vehicle routing problem with
time windows,EVRPTW)。 此问题可描述为,现有一

物流配送中心,电动货车不唯一且为同一类型。 要求

电动货车满电量从配送中心出发,前往客户点送货,然
后回到配送中心。 在此过程中,每个客户点只能被一

辆电动货车服务且只能服务一次,同时,每个顾客点都

有一个时间窗,电动货车无论早到还是晚到都会影响

顾客满意度。 而电动货车在配送过程允许去充电站充

电。 该研究的目标是使电动货车在整个配送过程中的

总耗电量最小、客户满意度最高。

2摇 EVRPTW 模型
2. 1摇 电动汽车耗电量模型

参考文献 [7,13 ],电动汽车的电量消耗模型

如下:

E = 乙Poutdt + 乙P indt (1)

Pout = v( t)(Mgf rcos琢 + Mgsin琢 + 1
2 籽aCDAfv ( t)

2 +

M啄 dv( t)
dt ) (2)

P in = 茁Pout (3)
其中, E 为所有电动货车从出发到返回过程中消

耗的总电量; Pout 、 P in 分别为电动货车牵引阶段电池

电量输出功率、再生制动阶段电池电量输入功率;
v( t) 为电动货车的行驶速度; M 为电动货车的质量;
g、f r、琢、籽a、CD、Af、啄、茁 分别为一常数参数, 其中,0 <
茁 < 1。

式(1)为电动汽车行驶过程中的耗电量,由两部

分组成,前者为牵引阶段耗电量,后者为制动阶段耗电

量;式(2)则为电动汽车牵引阶段耗电功率;式(3)为
电动汽车制动阶段耗电功率。
2. 2摇 顾客满意度模型

参考文献[14-15]中关于顾客满意度的描述,文
中的顾客满意度模型如下:

S =

T jk - T je

e j - T je
伊 100,T jk 臆 e j

100,e j 臆 T jk 臆 l j
T jl - T jk

T jl - l j
伊 100,l j 臆 T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï jk

(4)

其中, S 为顾客满意度; T je 、 T jl 、 T jk 分别为电动

货车 k 到达 j 点顾客满意度为 0 的最早到达时间、最晚

到达时间以及实际到达时间。
式(4)为 j 点顾客的满意度,是由电动货车的到达

时间决定的。 根据到达时间可分为三部分:早于 e j , e j
与 l j 之间,晚于 l j ,满意度计算公式分别如上式所示。
2. 3摇 EVRPTW 模型

模型如下:

minE = 移
k沂K

移
i沂S胰O胰R

移
j沂S胰R胰O

Ek
ij (5)

maxS = 移
k沂K

移
i沂S胰O

移
j沂S胰O

S jk (6)

约束条件如下:

移
k沂K

移
i沂V

移
j沂S

x ijk = 移
k沂K

移
j沂V

移
i沂S

x ijk = 1 (7)

移
K

k = 1
移
i沂V

移
j沂R胰S

x ijk = 移
K

k = 1
移
m沂V

移
j沂R胰S

x jmk (8)

移
k沂K

移
j沂V

xOjk = 移
k沂K

移
j沂V

x jOk = 1 (9)

移
k沂K

移
j沂V

xOjk = 移
k沂K

移
j沂V

x jOk = 1,i 沂 V,j 沂 V,k 沂 K

(10)
Qmin 臆 Q jk 臆 Qmax,j 沂 V,k 沂 K (11)
QOk = Qmax,k 沂 K (12)
W jk = (W ik - w j)x ijk,i 沂 V,j 沂 V,k 沂 K (13)
W jk 臆 Wmax,j 沂 V,k 沂 K (14)

T jk = (( t ik +
w i

vk
+ t ijk)x ijk)(1 - y ik) + (Tik + t ijk + 摇

tkc + tkp)x ijky ik,i 沂 V,j 沂 V,k 沂 K (15)
t jk = max{T jk,e j},j 沂 S 胰 O,k 沂 K (16)
Tik = 0,i 沂 O,k 沂 K (17)

移
k沂K

移
i沂O

移
j沂O

x ijk 臆 K (18)

其中, K 为电动货车集; O 为配货中心; R 为充电

站点集; S 为顾客点集; V 为三者集合; Ek
ij 为电动货车

k 从 i 点到 j 点的耗电量; tkp 为电动货车 k 的排队等候

时间; Qmax 、 Qmin 、 Q jk 分别为电动货车的电池容量、最
低电量允许值以及实时电量; W jk 为电动货车 k 在 j 点
的重量; w j 为卸货量;Wmax 为最大载重量; t ijk 为行驶时
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间; vk 为卸货速度; tkc 为充电时间; y jk 、 x ijk 、 z j 分别为

一判定值,若 j点为充电站, z j 为 1,否则为 0,若电动货

车 k在 j点充电 y jk 为 1,否则为 0,若电动货车 k从 i到 j
行驶, x ijk 为 1,否则为 0; A 为一任意大数值。

式(5)表示整个配送过程中电动货车消耗的总电

能;式(6)为整个配送过程中的顾客满意度之和;式
(7)确保每个顾客只被一辆车服务;式(8)确保货车路

径不重复;式(9)确保电动货车都从配送中心出发最

后返回配送中心;式(10)为电动货车在 j 点时的电量;
式(11)为电动货车的电量约束;式(12)表示电动货车

满电量出发;式(13)为电动货车 j 点的载重量;式(14)
为电动货车的载重量不能超过自身容量;式(15)为电

动货车 j 点的到达时间,第一项为不充电时到达下一

点的时间,第二项为充电时到达下一点的时间;式
(16)为电动货车 j 点开始卸货的时间,最早卸货时间

为客户要求的最早到达时间;式(17)表示电动货车从

配送中心出发时间为 0;式(18)为调用的电动货车

数量。

3摇 头脑风暴算法
头脑风暴(BSO) [16-18] 是一种将搜索空间不断缩

减的算法。 此算法通过不断迭代,最终将局部最优解

慢慢精确至全局最优解。 其基本过程如图 1 所示。

n
m

0,1

P1

0,1

P2

P3

P4

0,1 0,1

P5

图 1摇 头脑风暴算法流程

3. 1摇 种群初始化

随机产生 n 个个体,每个个体代表一种配送方案。
这里应用 Matlab 仿真软件进行仿真,故个体采用二维

编码的方式进行表示。 例如,若用数字 0 表示配送中

心,数字 1-10 表示顾客,数字 11-13 表示充电站,则
个体随机产生的过程可表示如下:首先,得到顾客经过

顺序,如[1 2 3 4 5 6 7 8 9 10];其次,鉴于顾客货物需

求以及电动货车容量进行分组,若顾客需求皆为 3,电
动货车容量为 10,则上述顺序可更新为[0 1 2 3 0 4 5
6 0 7 8 9 0 10 0],每两个数字 0 之间的数字即为一辆

电动货车的配送路线,此顺序即采用了 4 辆电动货车;
再次,根据上述顺序中每辆电动货车的配送顺序求解

耗电量、剩余电量,根据剩余电量是否能支撑电动货车

到达下一个顾客点最近充电站为判定依据进行充电行

为,充电量约束满足式(11),最高电量为充满,最低电

量为刚好到达下一充电站或配送中心。 例如[0 1 2 11
3 0 4 5 6 0 7 12 8 9 0 10 0],此顺序中就表示第一辆与

第三辆电动货车需要在配送过程中充电,而此顺序即

为个体表示。 最后,将个体存放至二维数组中,每一行

代表一个个体。
3. 2摇 聚摇 类

将 n个个体进行分类,聚成 m个类,分别计算每个

个体的适应度值并选出每一类的最优个体作为聚类中

心。 此适应度值为耗电量与顾客满意度倒数之和,适
应度值最小者即为最优个体。 耗电量与顾客满意度的

求解方式见 2. 1 节、2. 2 节。
3. 3摇 产生新个体

如公式所示: XNEW = XSELECT + 啄(滋,滓) ,其中 XNEW
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为新个体, XSELECT 为选择的个体, 啄(滋,滓) 为以 滋 为均

值、 滓 为方差的高斯随机函数。 经过一系列的变异、
交叉操作,产生新个体。 其中,用于新个体产生公式中

的个体选择操作参照图 1 中的选择过程。 通过选择条

件 P1、P2、P3、P4、P5来决定选择对象,然后根据选择的

对象进行交叉、变异操作。 该研究中的交叉操作采用

两点交叉、变异也采用两点变异。 两点交叉即为通过

选择操作 P5选择的两个对象作为交叉父本,通过设置

两个交叉点来进行交叉互换,然后通过映射消除重复

位置的因素,最终得到交叉后的个体。 例如,现有两个

选择对象:[1 2 3 4 5 6]和[6 5 4 3 2 1],交叉点为第

3、第 5 个位置,那么保持交叉点中间位置不变其余位

置互换得到:[6 5 3 4 5 1]和[1 2 4 3 2 6],经过映射消

除得到:[6 2 3 4 5 1]和[1 5 4 3 2 6],即为交叉后结

果。 而变异操作则通过对选择操作 P4 选择的对象进

行两点调换。 例如,现有一选择对象:[1 2 3 4 5 6],变
异点同样为第 3、第 5 个位置,经过变异操作后为:[1 2
5 4 3 6]。
3. 4摇 更新个体

将新个体与原个体相比较,保留适应度值更好的

个体。 将每一代的最优个体依次存在二维数组中,每
一行代表此迭代的最优结果。
3. 5摇 输出最优解

当达到最大迭代次数后,输出适应度值最优的

个体。

4摇 算例分析
能耗公式中常数参数的取值由参考文献[19-20]

确定。 图 2 为应用遗传算法与头脑风暴算法 10 顾客

数,迭代 100 次的适应度值收敛曲线。 其中应用头脑

风暴算法得到的收敛曲线相较于遗传算法,适应度值

更小,收敛速度更快。 具体数值如表 1 所示。 整体来

看,无论是采用遗传算法还是头脑风暴算法,在耗电

量、顾客满意度以及总目标值方面结果都相差不大,可
见该模型的正确性与实用性。 具体来看,采用遗传算

法的耗电量为 286. 61,比采用头脑风暴算法的 263. 69
多了 22. 92;而顾客满意度的导数方面,采用遗传算法

的 690. 78 要比头脑风暴算法的 724. 58 少 33. 8;也就

是说采用头脑风暴算法得到的最优解,其耗电量要比

遗传算法少,顾客满意度高。 可见,该模型采用头脑风

暴算法相较于遗传算法具有更好的收敛速度和收敛

精度。
为了验证头脑风暴算法的可行性、有效性,文中引

入了三个基准测试函数分别对两种算法进行测试。 测

试结果如表 2 所示。 通过表 2 可知,对 3 个基准测试

函数的实验中,头脑风暴算法的各项结果都优于遗传

算法,具有较好的适应度值、平均值以及较小的标准

差。 这说明头脑风暴算法具有较好的优化精度和较强

的鲁棒性。 由此,验证了头脑风暴算法的可行性、有
效性。

图 2摇 适应度值收敛曲线

表 1摇 各算法具体适应度值

遗传算法 头脑风暴算法

车辆 总能耗 顾客满意度 总能耗 顾客满意度

1 98. 06 185. 94 84. 61 211. 77

2 100. 76 269. 91 93. 80 284. 20

3 87. 79 234. 93 85. 28 228. 61

合计 286. 61 690. 78 263. 69 724. 58

表 2摇 测试结果

基准函数 算法 最优值 平均值 标准差

Griewank
遗传算法 247. 45 296. 8 9. 49

头脑风暴算法 243. 57 277. 5 1. 14

Rastrigin
遗传算法 5 754. 6 7 359. 0 269. 87

头脑风暴算法 5 390. 4 6 505. 8 151. 09

Ackely
遗传算法 1 159. 0 1 630. 8 24. 11

头脑风暴算法 1 098. 3 1 469. 4 8. 17

摇 摇 结合对比结果可以得知,该模型能够充分利用电

动货车电池容量、顾客时间窗的要求,从而达到降低电

动货车耗电量、充电量的效果,进而实现节省配送时

间、提高顾客满意度的要求。

5摇 结束语
探讨了基于头脑风暴算法的电动货车路径优化问

题,根据电动货车的耗电量以及顾客满意度提出了一

种智能调度方法———EVRPTW 模型。 通过运用一种

计算机智能调度算法———头脑风暴算法,优化配送中

心电动货车运营调度问题,从而制定出符合实际情况
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的运营调度方案。 仿真实验验证了该方法的可行性,
同时也验证了头脑风暴算法在解决此类问题上的可行

性和有效性,进而验证了提出的模型及算法能够节省

电动货车耗电量,节省配送时间,提高顾客满意度。 但

此类问题是在理想情况下进行研究的,忽视了实际问

题中的许多随机因素,比如排队充电时间等,这些希望

在之后的研究中加以解决。
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