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电量消耗不确定下充电站选址-路径问题
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摘 要: 随着社会各界对绿色可持续发展的高度重视,环境友好型电车逐渐在物流配送中占据主要地位.然而,相
比于传统燃油车,电车配送里程更短,因此在进行电车路径规划过程中,充电站是一个重要的因素.而实际中,外界
因素引起的电量消耗不确定会影响充电站的选址.对此,针对电量消耗不确定下充电站选址-路径问题进行研究,
导出鲁棒优化模型.为了求解大规模算例,提出基于自适应大邻域算法框架搭建的改进启发式算法,该算法采用
新算子,并结合局部搜索提高搜索效率.数值实验表明,所提出的模型具有较好的稳健性,所设计的算子具有较优
的搜索能力,这对于实际生活中的充电站选址-路径问题具有较强的现实意义.
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Electric location routing problem under energy consumption uncertainty
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Abstract: With the growing attention to the sustainability, the environmentally friendly electric vehicles gradually
occupy a major position in logistics distribution. However, due to the limited travel distance, the electric vehicles need
to visit recharging stations. In real life, the uncertainty of electricity consumption affects the location of charging
stations. Therefore, this paper studies the electric location routing problem under energy consumption uncertainty. The
mathematical model of the problem is given in combination with robust optimization theory. To solve large-scale
computing instances, this paper constructs an algorithm as well as several new neighborhoods based on the adaptive
large-neighborhood algorithm. Computational experiments show that the proposed model performs well and is suitable
for real life.
Keywords: electric vehicle；uncertainty；location-routing problem；robust optimization；adaptive large variable
neighborhood search

0 引 䀰

近年来,随着工业的发展,空气污染已经不容忽
视,应运而生的绿色物流已成为当今的研究热点之
一.在我国,《促进道路货运行业稳定发展行动计划
(2017-2020年)》中明确指出,国家将全面推动城市货
运车辆电动化进程.在2022年10月16日召开的中华
人民共和国第20次全国代表大会上,习近平总书记
又一次强调了发展绿色物流.如今,电车被大量使用
于城市配送,然而相比于传统燃油车,电车续航里程
短,因此充电站在电动化过程中是不可或缺的重要因

素.如何科学合理地规划电车的配送路线,是当今行
业内的研究重点.
目前,研究表明优化公共充电站的选址可以最大

程度地提高充电站的使用效率. Dong等[1]基于实际

采集的数据,为公共充电站进行了选址; Arslan等[2]

研究了油电混合和纯电车的充电站选址问题,并提出
了一个精确算法; Chen等[3]进一步考虑了充电设施

的容量、路线的选择以及车辆在充电站处的等待时

长等因素; Ghamami等[4]则研究了实际情况下车流

量对充电站选址的影响.
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最先探讨充电站选址-路径问题 (electric location
routing problem, ELRP)的是Yang等[5],他们提出了一
个两阶段算法:首先优化换电站的选址位置,然后基
于换电站的位置优化配送路线.但他们仅研究换电
的情况,换电站往往忽略了换电时间,使得问题比较
容易求解.但是换电站的成本较高,而实际生活中充
电站更为常见.因此, Schiffer等[6]探讨了考虑充电站

的选址-路径问题,且讨论涵盖了多种充电方式的选
择; Hof等[7]进一步考虑电车行驶过程中出现停车的

情况,进而研究了考虑换电站的选址-路径模型; Yang
等[8]额外考虑了真实的路网空间结构、车辆的混合

取货、服务时间等约束条件; Li等[9]则构建了双层模

型,即将选址作为上层模型,将路径问题作为下层模
型进行优化.
目前路径研究大多集中于确定问题,而实际生活

中存在大量不确定因素,例如交通临时管制、道路拥
堵以及电车充电排队等.因此,一些学者研究了不确
定环境下的电车路径问题,如: Keskin等[10]、Tan等[11]

以及Nejad等[12]研究了不确定环境下的电车路径问

题; Gendreau等[13]、Zhang等[14]考虑了客户需求量存

在随机发生变化的情况;孙秉珍等[15]考虑了充电中

断情景;吴廷映等[16]研究了载重对耗电率的影响.
对于不确定性问题,常见的优化方法有随机优

化和鲁棒优化方法.随机优化需要假设研究对象的
概率分布为已知[17],而估计电车单位时间耗电量的
分布需要较多的先验假设,往往与现定情况差别较
大,因此采用了鲁棒优化理论.鲁棒优化思想首先由
Soyster提出[18],通过考虑所谓的“最坏情况”来解决
线性规划问题的不确定性,但Soyster定义的最坏情
况为不确定性参数的取值区间两端,过于保守.基于
此, Bertisimas等[19]提出了预算不确定集合,即通过
一个预算系数和预算满足程度系数来限制模型处理

不确定参数的保守性质.该方法目前已广泛应用于
求解不确定情况下的路径问题[20-21].
虽然目前已有关于不确定环境下的电车路径

规划问题的研究,但针对不确定环境下的充电站选
址-路径问题的研究非常少.研究表明,尽管电车在
理想状态下最大行驶里程可以达到 200 km以上,但
它实际的电池蓄电性能常常会受到外界环境的干

扰[22-23].综上,考虑电量消耗不确定的情况,本文研
究电量消耗不确定下充电站选址-路径问题 (electric
location routing problem under energy consumption
uncertainty, ELRP-ECU),给出鲁棒优化模型,提出基
于自适应大邻域算法框架搭建的改进启发式算法,通

过采用新算子提高搜索效率.

1 问题᧿述

ELRP-ECU包含一个仓库、多辆电车、多个用于
建设充电站 (仅有一种充电模式)的备选位置以及多
个客户点.电车从仓库出发访问客户点,服务完成后
返回仓库,途中可以经过充电站进行电量补给,充即
充满,当到达客户点时应满足客户时间窗和物资量需
求,电车的电量消耗存在一定的不确定性.其中,客户
点处的时间窗为硬时间窗,早于或晚于该时间窗均存
在惩罚项.可以建设充电站的备选位置,包含客户点
以及其他独立的点,且所有点的位置均已知.

ELRP-ECU定义在一个完全图G = (V,A)上,V
为所有点集,A为所有弧集合.存在如下假设: 1)充
电站需求量为 0; 2)电车不允许连续访问多个充电
站; 3)电车匀速行驶; 4)电车在服务客户点过程中没
有额外电量消耗; 5)每个充电站点内设置足够数量
的充电桩; 6)车辆的单位时间内电量消耗 hij不确

定,hij ∈ [h̄ij − ĥk
ij , h̄ij + ĥk

ij ], h̄ij为理想状态下的

电量消耗情况, ĥk
ij为电车k电量消耗的最大波动.

2 充电站选址-路径模型
ELRP-ECU模型中的变量定义和释义见表1.

表 1 变量说明

变量 释义

V0 出发仓库点0

Vn+1 返回仓库点{n + 1}
VC 所有的客户点集合

VR 所有充电站的备选位置集合

Si 点 i ∈ {VC

∪
VR}

S 所有虚拟点集合(
∪

i∈VC∪VR

Si)
[23]

V 集合V = VC

∪
VR

∪
S

K 电车车辆集合

δ−(i) δ−(i) = {j ∈ V : (i, j) ∈ A}
δ+(i) δ+(i) = {j ∈ V : (j, i) ∈ A}
cf 电车启用成本

ch 电车的单位电量消耗成本

cb 充电站的建设成本

qi 客户点 i处的需求量

si 客户点 i处的服务时长

M 足够大的实数

r 电车在充电站处的充电速率

h̃ij 电车经过 (i, j)的单位时间电量消耗情况
tij 电车在匀速状态下由 i点到j点的行驶时长

[ei, li]
点 i的时间窗, ei为允许车辆开始服务的最早时间,
li为允许车辆开始服务的最晚时间

B 电车电池的满电电量

Q 电车的最大载货量

T 电车完成所有配送任务的最晚时间

uk
i k车到达 i点时的车辆载货量

yi 0-1决策变量,1代表 i处建立充电站,否则为0
tki k车到达 i点的时间

bki k车到达 i点时的剩余电量

xk
ij 0-1决策变量,1代表电车k经过弧 (i, j),否则为0
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定义目标函数包含车辆启用费用、启用充电站

的费用以及电量消耗的费用[24],即

min cf
∑
k∈K

∑
j∈VR ∪ VC

xk
0j + cb

∑
i∈V0,n+1\S

yi+

ch
∑
k∈K

∑
(i,j)∈A

h̃ijtijx
k
ij . (1)

s.t.
∑
k∈K

∑
(i,j)∈δ+(j)

xk
ij = 1, ∀j ∈ VC ; (2)

∑
k∈K

∑
(i,j)∈δ−(i)

xk
ij =

∑
k∈K

∑
(j,i)∈δ+(i)

xk
ij , ∀i ∈ V ;

(3)∑
(i,j)∈δ+(j)

xk
ij ⩽ yj , ∀j ∈ VR

∪
S, k ∈ K; (4)

yi ⩾ yj , ∀i ∈ V \S, j ∈ Si; (5)

tkj ⩾ tki + (tij + si)x
k
ij − T (1− xk

ij),

∀i ∈ VC , j ∈ V \i, k ∈ K; (6)

tkj ⩾ tki + (B − bki ) \ r − T (1− xk
ij),

∀i ∈ VR, j ∈ V \ i, k ∈ K; (7)

ei
∑
k∈K

∑
(i,j)∈δ−(i)

xk
ij ⩽ tki ⩽ li

∑
(i,j)∈δ−(i)

xk
ij ,

∀i ∈ VC , k ∈ K; (8)

uk
j ⩽ uk

i − qix
k
ij +Q(1− xk

ij),

∀i, j ∈ V0

∪
VC

∪
VR, i ̸= j, k ∈ K; (9)

bkj ⩽ bki − h̃ijtijx
k
ij +B(1− xk

ij),

∀i, j ∈ V0

∪
VC

∪
VR, i ̸= j, k ∈ K; (10)

bkj ⩾ B − h̃ijtijx
k
ij +B(1− xk

ij),

∀i, j ∈ V0

∪
VC

∪
VR, i ̸= j, k ∈ K; (11)

0 ⩽ bki ⩽ B, ∀i ∈ V, k ∈ K; (12)

0 ⩽ uk
i ⩽ Q, ∀i ∈ V, k ∈ K; (13)

xk
ij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ V, k ∈ K; (14)

yi ∈ {0, 1}, ∀i ∈ V . (15)

约束(2)表明每一个客户点仅被一辆电车访问一
次;约束 (3)为车辆流量约束,即进入一个点的车流量
等于该点出来的车流量;约束 (4)为针对充电站的选
址约束,当且仅当该点设立充电站时,车辆才可进行
充电访问;约束 (5)同样为充电站的选址约束,为实际
的点与虚拟的点之间的一种对应关系;约束 (6)为车
辆经过客户点处的到达时间约束;约束 (7)为车辆经
过充电站的时间约束;约束 (8)为客户点处时间窗的
约束;约束 (9)为车载量的约束;约束 (10)为车辆经过
客户点处的电量约束;约束 (11)为车辆经过充电站的
电量约束;约束 (12)∼ (15)为各个决策变量的取值范

围.

3 基于鲁棒优化的充电站选址-路径问题
已知电车k经过弧 (i, j)的单位时间电量消耗最

差情况为hij = h̄ij+ĥk
ij ,但实际生活中电车经过所有

弧均出现最差电量消耗的情况概率较低,因此使用预
算不确定集合[19].定义电车 k经过的所有弧上的电

量总消耗为
∑

(i,j)∈A

hij =
∑

(i,j)∈A

h̄ij +
∑

(i,j)∈A

βk
ij ĥ

k
ij ,其

中βk
ij为k车电量消耗发生波动的程度.定义参数βk

ij

的不确定集合为Ue = ×
k∈K

Uk
e ,对于Uk

e ,本文引入参

数Γ k以表示每辆电车行驶过程中发生的整体电量

消耗的波动情况.定义Uk
e 如下:

Uk
e =

{
βk ∈ R|A

k|||βk
ij ⩽ 1,

∑
(i,j)∈Ak

|βk
ij | ⩽ Γ k,

Γ k = θ0 + θ
∑

(i,j)∈Ak

xk
ij

}
. (16)

其中: θ0、θ为不确定预算参数[21],Ak为车辆k行驶过

的弧的集合, |Ak|为弧的数量.
定理1 ELRP-ECU模型的鲁棒对等式为

min f ′ = cf
∑
k∈K

∑
j∈VR∪VC

xk
0j + cb

∑
i∈V0,n+1\S

yi+

ch
∑
k∈K

( ∑
(i,j)∈Ak

h̄ijtijx
k
ij + λkθ0+

θ
∑

(i,j)∈Ak

uk
ij +

∑
(i,j)∈Ak

σk
ij

)
. (17)

s.t.式(2) ∼ (9), (12) ∼ (15);

h̄ijtij + ĥijtijx
k
ij ⩽ bki − bkj +B(1− xk

ij),

∀i, j ∈ V0

∪
VC

∪
VR, i ̸= j, k ∈ K; (18)

h̄ijtij + ĥijtijx
k
ij ⩽ B − bkj ,

∀i, j ∈ V0

∪
VC

∪
VR, i ̸= j, k ∈ K; (19)

λk + σk
ij ⩾ ĥijtijx

k
ij , ∀(i, j) ∈ Ak; (20)

uk
ij ⩾ λk −M(1− xk

ij),

∀k ∈ K, ∀(i, j) ∈ Ak; (21)

uk
ij ⩾ 0, ∀k ∈ K, ∀(i, j) ∈ Ak; (22)

λk ⩾ 0, ∀k ∈ K; (23)

σk
ij ⩾ 0, ∀k ∈ K, ∀(i, j) ∈ Ak. (24)

证明 将式 (16)代入ELRP-ECU模型,则目标函
数(1)可以写为

min cf
∑
k∈K

∑
j∈VR∪VC

xk
0j + cb

∑
i∈V0,n+1\S

yi +

ch

( ∑
k∈K

∑
(i,j)∈A

h̄ijtijx
k
ij+
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k∈K

∑
(i,j)∈A

βk
ij ĥijtijx

k
ij

)
. (25)

式(25)存在以下子问题:

max
∑
k∈K

∑
(i,j)∈Ak

βk
ij ĥijtijx

k
ij , ∀k ∈ K. (26)

s.t.
∑

(i,j)∈Ak

|βk
ij | ⩽ θ0 + θ

∑
(i,j)∈Ak

xk
ij , ∀k ∈ K; (27)

|βk
ij | ⩽ 1, ∀(i, j) ∈ Ak, k ∈ K. (28)

根据强对偶定理,式(26)转化为

min
(
λk

(
θ0 + θ

∑
(i,j)∈Ak

xk
ij

)
+

∑
(i,j)∈Ak

σk
ij

)
; (29)

s.t.式(20), (23) ∼ (24).

引入虚拟变量uk
ij = λkx

k
ij ,将式(29)线性化,可得

min λkθ0 + θ
∑

(i,j)∈Ak

uk
ij +

∑
(i,j)∈Ak

σk
ij , (30)

其中uk
ij满足式 (21)和 (22).将式 (30)代入 (29),取hij

= h̄ij + ĥk
ij ,定理即可得证. 2

4 改进的自适应大邻域搜索算法

4.1 算法概述

ELRP-ECU为 NP-hard问题,因为该问题包含
CVRP.为求解大规模算例,本文结合大邻域搜索和
问题本身的性质,设计一种基于自适应大邻域搜索
算法 (adaptive large neighborhood search, ALNS)的改
进算法,即HALNS-LS (hybrid ALNS and local search
algorithm). HALNS-LS算法伪代码如下.

算法伪代码

输入:移除算子集合D,修复算子集合R,最大迭代次数ηmax;

输出:所求得的当前最优解xbest.

1) 生成初始解xinitial.

2) xbest,xcurrent ← xinitial;

3) j ← 1;

4) D、R中所有算子给定初始选择概率,Pd(d ∈ D),Pr(r ∈ R);

5) while j ⩽ ηmax:

6) 根据轮盘赌规则选择移除以及修复算子,得到新解xtemp;

7) if feva(xtemp) < δ∆feva(xbest),

8) 采用局部搜索算法得到新解xnew,

9) else xnew ← xtemp;

10) if feva(xtemp) < feva(xbest),

11) xcurrent, xbest ← xnew,

12) else

13) if feva(xnew) < feva(xcurrent),

14) xcurrent ← xnew,

15) else模拟退火接收准则接收xnew;

16) 更新Pd、Pr以及模拟退火参数, j = j + 1.

首先,基于节约里程[25]以及局部搜索算法构造

高质量初始解.其次,进行移除、修复操作,其中,根据
问题性质设计Worst-chargeUsage RSs Removal、Shaw
Removal移除算子,以及 Energy-k-Based Insertion、
Time-k Insertion修复算子.设当前解为xcurrent,采用算
子后的解为xtemp,移除或者插入的成本变化定义为
feva(xcurrent) − feva(xtemp).再次,将局部搜索算法应用
于修复后的解,设计Best-Relocate、 RSInRe、 Best-
Exchange局部搜索算子.最后,采用模拟退火接收准
则进行解的接收,并自适应地调整各算子权重.

4.2 解的表示

此算法中采用非负自然数进行编码.其中:数字
0代表出发仓库点; {1, 2, . . . ,m}代表客户点; {m+1,

. . . , n}代表充电站备选位置;n + 1为返回仓库点 (相
当于终止标记).图1为一个解的示例:包含仓库点(出
发记为0,返回记为6),客户点为{1, 2, 3, 4},备选位置
为{1, 2, 3, 4, 5},则一个解的表示为(0, 1, 3, 5, 4, 2, 6).

0

1

2

3

4

5

0 1 3 5 4 2 6

!"#

$%#

&'(

图 1 解的示例

4.3 初始解的构造

step 1:构建所有客户点与仓库点的闭合路径;
step 2: 由节约里程算法,根据容量、时间窗约束

将上述路径进行合并,得到初始路径;
step 3:根据后面的4.8节局部搜索算法来优化初

始路径;
step 4:针对电量约束进行充电站选址:在备选位

置处建设充电站,直至初始路径的评价函数中关于电
量的惩罚项为0.

4.4 评价函数以及解接收准则

设解R有m条路径,R = {r1, r2, . . . , rm}, rk ∈
R, k ∈ K. rk中的客户点记为rkc , rk中的充电站记为
rkb .对于每一条路径rk,评价函数如下:

feva(R) = f(R) + δ1t

m∑
k=1

T k
e + δ2t

m∑
k=1

T k
l +

δe

m∑
k=1

Ek + δq

m∑
k=1

Qk. (31)
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其中: f(R)为式 (17)的值; δ1t、δ2t、δe、δq为惩罚因子;
T k
l =

∑
i∈rkc

(max(tki − li, 0) + max(tkn+1 − T, 0)),

T k
e =

∑
i∈rkc

max(ei − tki , 0)为时间窗惩罚量;Ek =∑
i∈rkc∪rkb

max(−bki , 0)为电量惩罚量;Qk = max
(∑
i∈rkc

qi

−Q, 0
)
为容量惩罚量.

新解的接收准则为模拟退火准则,即:如果
feva(xtemp) < feva(xbest),则接收解 xtemp;反之,xtemp
的接收概率为 e(−feva(xtemp)+feva(xbest))/T0 .取随机数p ∈
(0, 1),当接收概率小于 p时,接收该解;反之拒绝. T0

为当前温度.算法初始时,给定一个初始温度,之后每
次迭代该温度需要乘以系数γ ∈ (0, 1),当迭代 ε次

后,当前温度值恢复至初始温度.

4.5 更新权重

算法初始时刻,所有移除以及修复算子的初始权
重wj均相同:移除算子为Pj = wj

/∑
j

wj , j ∈ D;

修复算子为Pj = wj

/∑
j

wj , j ∈ R.

每一轮算法迭代的最后,所有移除、修复算子都
会被赋予分值si > 0 (i = 1, 2, 3).若当前算子提高了
当前最优解、当前解,或者使得当前解变差,则相应的
算子权重会被增加s1、s2、s3三种不同的分值.之后,
在新的权重的基础上根据权重计算规则计算新的选

择概率.每一轮迭代之后,将采用轮盘赌的方法对于
移除以及修复算子进行选择.

4.6 移除算子

本算法中采用的移除算子分为以下两部分.
第1部分针对充电站,选择Swap perfect facility、

Drop[24]算子以及所构造的Worst-charge Usage RSs
Removal移除算子.

Worst-charge Usage RSs Removal算子旨在保留
充电效率最高的充电站,即将当前使用充电站中选择
充电效率最低的进行移除.定义充电效率如下:对于
路径中所有充电站,计算所有车辆到达该充电站剩余
电量的均值,均值越大的充电站其充电效率越低.
第2部分针对客户点,设要移除的客户点的个数

为nr,则采用Random Removal、Worst Removal、Worst
Energy Removal、Random Route Removal[21]算子.对
于Shaw Removal 算子,本文针对问题特性进行了改
造.

Shaw removal算子旨在移除相似的客户点.客户
点i与客户点j之间的相似值R(i, j)计算如下:

R(i, j) =

λ1
dij

max
(l,m)

dm
+ λ2αij + λ3

|qi − qj |
max

(l,m)∈A
q − min

(l,m)∈A
q
+

λ4

( |li − lj |
max

(l,m)∈A
l − min

(l,m)∈A
l
+

|ei − ej |
max

(l,m)∈A
e− min

(l,m)∈A
e

)
+

λ5
hijtij

max
(l,m)∈A

hlmtlm
. (32)

其中: dij为 (i, j)距离,λ1 ∼ λ5均为权重.首先,随机
选择一个要移除的客户点 i进入集合S;然后,计算其
余客户点与 i之间的相似值,将所有相似值由小到大
进行排序,选择第⌊|S|ελshaw⌋th 个位置的客户点j进行

移除,进入集合S;重复上述操作直至nr个客户点全

部被移除.参数ε在 [0, 1)内随机取值,其目的用于增
大随机性.

4.7 修复算子

对应于移除算子,修复算子同样分为两部分.
第 1部分针对充电站,当移除充电站之后,选择

Add[24]算子进行充电站插入.
第2部分针对客户点,将移除的客户点全部插回

路径中.除了采用已有的Regret-k Insertion[10]算子 (k
取值为2、3),本文设计如下两个算子:

1) Energy-k-Based Insertion.对于待插入的客户
点,计算每一个客户点插入路径中的最优位置以及插
入第k个最优位置的路径电量消耗的差值,按照差值
由大到小的顺序将客户点依次插入路径中.本文采
用k = 2以及k = 3.

2) Time-k Insertion.对于待插入的客户点,计算
客户点插入最优位置以及插入第k个最优位置的总

行驶时间的差值,按照差值由大到小的顺序将客户点
依次插入路径中.本文采用k = 2以及k = 3.

4.8 局部搜索算法

每次自适应大邻域算法迭代之后,采用局部搜索
算法优化当前解.采用邻域2-opt*[26]以及设计以下3
种搜索邻域:

1) Best-Relocate.此邻域对客户点进行操作,本
文将移除的客户点插入另一条路径中或者当前路径

中的最优位置,即评价函数值增加最小的位置.
2) RSInRe.基于 Schneider等[26]的算子进行调

整.定义弧 (v, w), v为充电站,w为客户点,当存在充
电站u使得 (u,w)的评价函数值更小时,将充电站进
行更换.

3) Best-Exchange.此邻域针对客户点,即将交换
的客户点分别插入另一条路径中或当前路径中的最
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优位置(即评价函数值增加最小).

5 数值实验以及结果分析

5.1 实验描述以及参数设置

本文使用Schneider等[26]为EVRPTW问题设计
的算例.客户点的需求量在 50∼ 450 kg之间随机生
成.根据客户点的分布情况,算例分为 6种类型: C1、

表 2 算例参数值

参数 值 参数 值

B 100/(kW· h) cr 200/$

Q 3 650/kg θ 0.22

r 20/(kW·h) S1 20

v 45/(km/h) S2 10

θ0 4.22 S3 0

cm 0.16/($/km) T0 20

ce 2.4/$ γ 0.1

cf 1 200/$ ε 50

C2为簇状分布客户点, R1、R2为均匀分布客户点,
RC1、RC2为两种分布的混合.算例参数见表 2,取
hk
ij = 20% h̄ij

[21].使用Python3.8,在 Intel电脑配置为
16G RAM的3.19GHz的台式电脑上运行.

5.2 小规模算例的结果

对于小规模 (客户点小于15)算例,将HALNS-LS
与求解器GUROBI9.1.1进行对比,结果见表3.其中:
“备选”列表示可建充电站的位置,“数量”列表示
最优解中充电站的数量,求解运行时间为 s,粗体为
最优解. HALNS-LS中算例均独立运行10次,输出最
优值和均值.设GUROBI的最大运行时间为 7 200 s,
设HALNS-LS的终止规则为最后 50次迭代中最优
解无改进.根据表3, HALNS-LS的求解时间较短,算
例均在 10 s内即可求得最优解;当客户点大于 15时
GUROBI的求解时间将大于4 000 s.

表 3 HALNS-LS与GUROBI求解小规模算例结果

算例 备选
GUROBI HALNS-LS

最优值 数量 时间/s 最优值 均值 数量 时间/s

C101C5 7 1 830.04 1 0.33 1 830.04 1 830.04 1 0.35

R104C5 7 1 888.73 1 0.45 1 888.73 1 888.73 1 0.40

RC105C5 8 1 826.30 1 0.49 1 826.30 1 826.30 1 0.56

RC204C5 8 1 222.52 1 0.45 1 222.52 1 222.52 1 0.23

C104C10 13 3 236.58 1 5.72 3 236.58 3 236.58 1 4.75

R203C10 14 1 832.65 1 23.7 1 832.65 1 832.65 1 1.28

RC102C10 13 2 580.94 1 27.09 2 580.94 2 580.94 1 2.01

RC205C10 13 2 450.41 1 20.94 2 450.41 2 450.41 1 1.89

R102C15 22 3 810.86 2 4 691.45 3 810.86 3 810.86 2 3.74

RC103C15 19 3 665.04 2 4 200.08 3 665.04 3 665.04 2 2.77

RC108C15 19 3 954.05 2 4 304.06 3 954.05 3 954.05 2 6.75

RC204C15 21 4 087.13 3 4 405.32 4 087.13 4 087.13 3 5.58

5.3 算子表现

本节研究Worst-charge Usage RSs Removed、
Shaw Removal、 Energy-k-Based Insertion、 Time-k
Insertion 算子, 以及改进的局部搜索算子 Best-
Relocate、RInRe、Best-Exchange的计算性能.算子的
权重可以反映算子找到比当前解/最佳解可接受/更
好解的能力.本节随机选择含有100个客户点、121个
充电站备选位置的大规模算例.
表4展示了HALNS-LS在算例上迭代1 000次后

不同算子的权重.可以看出,本文算子在迭代过程
中可以提升当前最优解, Shaw Removal、Energy-k-
Based Insertion、Time-k Insertion、Best-Relocate、Best-
Exchange改进效果均高于0.85.

为进一步探索所提出算子获得最优解的能力,

本文进行了深入分析,详见表 5.其中: %UBest为算
子的最优解更新次数占总最优解更新次数的百分

比, %IUsage为算子使用次数占总迭代次数的百分
比.设置各算法迭代次数为1 000.

由表 5可知, Shaw Removal、 Energy-k-Based
Insertion、 Best-Relocate算子具有更好的性能,而
RInRe在寻优方面明显低于其他算子.为了进一步
验证此算子在算法中存在的必要性,表 6给出了没
有某个算子 (记为No*)时HALNS-LS算法性能以及
HALNS-LS算法性能的比较结果,设置算法终止规则
为1 000 s.表6表明本文所提出的HALNS-LS有着更
好的性能表现,尽管RInRe算子并不能找到新的最优
解,但仍有助于最优解的探索.结果表明,周期后的优
化过程可以将目标提高6.57%.
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表 4 算子在算例集迭代1 000次后的权重

算例

移除算子权重 插入算子权重 局部搜索算子权重

Worst-charge
Usage RSs
Removed

Shaw
Removal

Energy-k-Based
Insertion

Time-k
Insertion

Best-Relocate RInRe Best-Exchange

C101_21 0.65 0.87 0.86 0.89 0.91 0.65 0.89
C201_21 0.71 0.89 0.87 0.88 0.95 0.68 0.87
R101_21 0.80 0.91 0.91 0.89 0.93 0.81 0.90
R201_21 0.81 0.92 0.94 0.90 0.93 0.82 0.91
RC101_21 0.79 0.96 0.95 0.92 0.92 0.73 0.94

均值 0.75 0.91 0.91 0.90 0.93 0.74 0.90

表 5 算子在算例集上的性能 (%Ubest/%IUsage)

算例

移除算子权重 插入算子权重 局部搜索算子权重

Worst-charge
Usage RSs
Removed

Shaw
Removal

Energy-k-Based
Insertion

Time-k
Insertion

Best-Relocate RInRe Best-Exchange

C101_21 0.59 1.87 2.01 1.03 1.03 0.25 0.71
C201_21 0.10 1.03 1.56 0.85 2.05 0.08 0.76
R101_21 0.78 1.22 0.95 0.95 1.54 0.87 1.05
R201_21 0.73 0.98 0.88 0.72 0.96 0.34 1.61
RC101_21 0.05 0.84 0.91 0.85 1.33 0.56 0.62

均值 0.45 1.19 1.26 0.88 1.38 0.42 0.95

表 6 没有某个算子时HALNS-LS性能表现

算例 HALNS-LS

No Worst-
charge

Usage RSs
Removed/%

No Shaw
Removal/%

No Energy
k-Based

Insertion/%

No Time-k
Insertion/%

No Best-
Relocate/%

No
RInRe/%

No Best-
Exchange/%

C101_21 16 700.14 0.53 3.37 2.01 6.38 10.02 10.06 8.70
C201_21 16 520.43 7.34 5.43 4.27 5.68 11.14 10.93 7.32
R101_21 23 181.51 0.46 5.63 4.40 6.50 6.74 6.45 4.18
R201_21 21 403.31 1.69 5.18 4.20 7.02 2.24 4.00 7.81
RC101_21 18 164.04 6.74 3.49 5.64 3.76 4.66 1.43 7.26

均值 − 3.35 4.62 4.10 5.87 6.96 6.57 7.05

表 7 HALNS-LS和ALNS-Schiffer算法的求解比较

算例
目标值 (HALNS-LS) 目标值 (ALNS-Schiffer)

Gap/%
最优值 均值 标准差 数量 最优值 均值 标准差 数量

C101_21 13 714.94 13 712.38 0.01 8 18 305.40 18 302.53 0.07 10 −25.08
C102_21 13 786.78 13 781.86 0.00 8 18 247.94 18 239.55 0.08 10 −24.44
C103_21 12 311.11 12 307.28 0.08 8 15 978.53 15 975.43 0.09 9 −22.96
C104_21 12 854.81 12 850.81 0.00 8 16 713.37 16 711.07 0.04 9 −23.10
C105_21 11 927.49 11 926.4 0.02 8 15 972.13 15 963.62 0.10 9 −25.29
C201_21 14 747.57 14 737.78 0.00 10 18 114.61 18 106.91 0.04 10 −18.61
C202_21 14 558.56 14 558.22 0.01 10 18 806.19 18 796.32 0.01 10 −22.55
C203_21 15 657.81 15 654.27 0.08 10 19 606.16 19 601.93 0.06 11 −20.14
C204_21 16 590.88 16 586.63 0.00 11 21 259.92 21 253.55 0.02 11 −21.96
C205_21 14 581.86 14 572.81 0.07 10 18 090.39 18 081.00 0.01 13 −19.40
R101_21 24 308.92 24 301.62 0.06 14 28 716.41 28 712.08 0.06 14 −15.36
R102_21 21 111.83 21 102.15 0.06 14 24 689.87 24 684.02 0.02 14 −14.51
R103_21 18 012.44 18 008.24 0.07 14 22 428.61 22 425.12 0.00 14 −19.70
R104_21 14 867.97 14 860.81 0.01 15 19 716.84 19 715.17 0.01 15 −24.62
R105_21 18 321.05 18 316.14 0.00 14 22 750.49 22 744.85 0.05 14 −19.47
R201_21 18 196.39 18 192.85 0.06 12 23 039.60 23 034.27 0.05 15 −21.02
R205_21 17 410.7 17 409.07 0.01 12 22 160.36 22 160.29 0.00 15 −21.44
RC101_21 31 514.58 31 509.41 0.07 13 34 997.45 34 994.85 0.02 13 −9.96
RC102_21 33 659.66 33 651.05 0.01 14 36 777.20 36 772.63 0.03 14 −8.49
RC103_21 30 096.47 30 092.09 0.07 14 33 835.40 33 830.39 0.02 14 −11.05
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5.4 本文算法与其他算法的对比

将 HALNS-LS 与 Schiffer 等[24] 的算法 (记为
ALNS-Schiffer)进行对比,以验证HALNS-LS中所提
算子的有效性.比较结果见表7.此处采用大规模算
例,该算例均考虑100个客户点、121个充电站的备选
位置.
设置两者算法终止条件均为最大运行时间

3600 s,算例均独立运行10次,其中

Gap =

均值(HALNS− LS)−均值(ALNS− Schiffer)
均值(ALNS− Schiffer)

× 100%.

可以看出, HALNS-LS在寻找最优解方面具有较强的
优势.

5.5 确定性模型和不确定性模型的对比

接下来进行确定性模型 (hij = h̄ij)、不确定性模
型 (基于鲁棒优化的ELRP-ECU模型)的对比,求解结
果见表8.当hij = h̄ij时,针对各算例求ELRP-ECU
模型的解 (记为“确定”).当hij满足式 (16)时,针对
各算例求基于鲁棒优化的ELRP-ECU的解 (记为“鲁
棒”).“均值”列代表将hij = h̄ij代入“确定”“鲁

棒”解的情况,“最大”代表将hij = h̄ij + ĥk
ij代入

“确定”“鲁棒”解的情况,“−”为不可行.

表 8 确定性模型和不确定性模型的对比

算例

均值 最大

确定 鲁棒 确定 鲁棒

C104C10 2 854.94 2 888.23 − 2 915.37

R203C10 1 832.45 1 871.57 − 1 901.71

C103C15 3 076.83 3 083.20 − 3 089.23

C208C15 3 084.10 3 128.40 − 3 134.43

RC108C15 3 040.51 3 066.59 4 372.92 3 999.25

RC202C15 3 094.07 3 146.03 − 3 173.60

C104_21 23 592.57 23 607.62 − 25 655.94

RC105_21 16 981.47 16 992.05 − 17 053.83

结果表明:当车辆单位时间电量消耗为最大值,
即hij = h̄ij + ĥk

ij时,确定性模型几乎无法完成配送
任务,或者需要高额的成本完成配送;而不确定性模
型 (基于鲁棒优化的ELRP-ECU模型)在两种电量消
耗情况下均能以可接受的成本完成配送任务.综上,
基于鲁棒优化的ELRP-ECU模型具有较强的实际应
用价值.

6 结 论

以往的充电站选址-路径问题模型通常忽略了
外界环境引起电车电量消耗不确定的情况,对此,本
文研究了电量消耗不确定下充电站选址-路径问题

(ELRP-ECU).研究表明,在发生不确定的情况下,本
文所探讨的问题能够给出成本较低的鲁棒运输方案.

本文对ELRP-ECU构造模型,并提出了HALNS-
LS算法,将该算法与局部搜索算法相结合,并构
造了新的算子和邻域来寻优.对于小规模的算例,
HALNS-LS可以在几秒内快速得到最优解.为了进
一步验证所提出算子的有效性,与文献 [24]的算法进
行了对比,结果表明, HALNS-LS在寻找近似最优解
上具有较大优势.最后,为了验证ELRP-ECU的鲁棒
性,与确定性模型进行了对比,结果表明,本文模型能
够在最小化运输成本以及风险规避方面具有较强的

优势.
未来工作将以本文为基础,对模型进行扩展研

究,例如考虑不同类型充电站并存的情况,电车充电
不确定性以及如何结合更多的实际数据来分析研究

本文的问题.
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