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摘要:为解决电动货车在动态需求环境中受续航限制与静态充电规划制约而导致的配送效率低、运营成本高等问题,以实

时路径优化与弹性充电机制为核心,构建“初始化路径-动态调整-弹性适配”全流程优化框架。首先以含路径、充电、时间

窗惩罚成本和派遣成本的最小化总运营成本为目标建立数学模型;其次打破传统固定站点的静态充电模式,采用自适应

大领域搜索设计动态充电决策逻辑,在路径动态调整阶段实时筛选最优充电站点,并结合车辆剩余电量,为后续配送任务

灵活设定充电时长,实现充电机制与路径规划的深度协同。仿真算例结果表明,该优化机制在运营成本降低及充电资源

利用效率上均明显优于传统方法,可为电动货车城市配送的高效运营提供理论依据与实践方案。
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随着“双碳”目标由顶层设计走向层层分解,2030年碳达峰正进入倒计时,交通领域作为仅次于能源电力的

第二大碳排放源,受到政策与市场的高度关注;与此同时,国务院颁布的《新能源汽车产业发展规划(2021—

2035)》《“十四五”现代流通体系建设规划》《减污降碳协同增效实施方案》等文件密集落地,城市物流电动化在政

策的推动下正在走向规模化。在财政补贴退坡、油电价差扩大、核心城市燃油车路权收紧的多重推力下,电动货

车凭借零尾气排放、全生命周期碳足迹持续下降、噪声-振动-声振粗糙度友好等突出优势,迅速取代传统柴油卡

车,成为商超补货、快递干线、社区团购、冷链即配等城市配送场景的核心运力;电动货车的渗透率已从2020年

的3.8%跃升至2024年的24.5%,同时在深圳、成都等首批绿色货运配送示范城市,新能源货车的占比也正快速

攀升,这些城市的中心城区新增车辆电动化率已接近100%,标志着城市物流正由“柴油经济”加速迈向“零碳运

力”的新阶段。
然而,电动货车的运营也面临着双重约束:一方面,城市物流需求波动较大,如突发订单、商品退货、道路受

阻等场景易导致动态需求实时变化;另一方面,电动货车续航有限且充电耗时较长,传统固定路径规划与刚性充

电策略难以适配需求动态性与充电不确定性,易引发配送延误、运力浪费等问题,从而制约电动货车的规模化应用。

1 文献综述

电动货车路径优化的核心矛盾始终围绕“需求特性-车辆约束-路径效率”的适配性展开,现有研究可按需求

假设的静态/动态属性划分为两大方向。
在静态需求研究领域,早期成果多聚焦于固定订单场景下的续航约束突破。Sun[1]总结了早期静态场景下

的研究成果,但该成果未覆盖订单实时变化和充电站排队动态这样的动态场景。Rafael等人[2]在客户需求、路
网参数及充电资源均为静态固定的需求假设下,提出考虑地形、速度曲线与车辆质量的两阶段电动货车路径优

化模型。Bruglieri等人[3]提出无克隆充电站的混合整数线性规划模型,但却无法应对突发订单或临时道路管制

的情形。巩亮等人[4]对静态场景的研究局限于“单一参数优化”且缺乏油电混合车队在“静态路网+多约束”下
的系统性整合,也未衔接动态场景的实际需求。此外,Zhang等人[5]虽细化了电动货车能耗模型,但路径规划仍

基于静态需求输入。文献[6-10]围绕动态车辆路径规划展开,或通过拆分动态问题、解除配送约束和采用特定算
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法等方式优化路径,或构建动态路网以提升需求响应与资源配置效率,但部分研究存在动态需求覆盖不完整、未
充分纳入续航与充电约束等局限。姜广田等人[11]提出将全天配送周期划分为多个连续的30

 

min时间窗,在每

个时间窗内实时纳入新增订单并重构路径,有效提升了对动态需求的响应能力。高颖等人[12]对时间窗进行了重

叠判别和排序计算,实时规划自动导引车辆运行路径,减少冲突等待时间和总体运行耗时。
充电策略作为电动货车运营的关键支撑,按决策逻辑可分为被动响应与主动规划,这2类策略均存在与动

态场景适配性不足的局限。在被动充电策略方面,核心逻辑是基于车辆剩余电量触发充电行为。现有成果多以

车辆剩余电量为核心触发条件,例如设定电量阈值、匹配行驶距离计算所需电量或基于历史数据规划等,虽具有

执行简便或成本优化等优势,如部分充电策略可节约24.03%总配送成本,但普遍存在未考虑充电站实时拥堵、
充电桩功率差异或突发故障应对不足等局限[13-16]。

现有研究逐步意识到“需求-路径-充电”协同优化的重要性,但多采用“串行优化”模式或忽略关键影响要素,
难以满足实际物流运营的实时性与精准性要求。从协同优化模式来看,多数研究仍遵循“先调路径、再定充电”
的串行逻辑,未实现路径与充电的同步决策。张传琪等人[17]构建了融合服务途中动态拥挤的多车型车辆路径模

型,但未考虑需求波动、车辆数量约束及车辆装载对路径成本的影响,模型在复杂场景适配性受限。Wu等人[18]

则基于实时负载能耗需求设计了“不完全充电策略”,按需调整充电量以避免资源浪费,体现对负载动态变化的

响应。胡路等人[19]虽在路径调整后引入了对充电站的实时空闲状态筛选,但未考虑充电时长对后续配送任务的

影响。从多要素量化建模来看,现有研究对能耗、充电成本的计算仍显粗糙,影响了优化结果的精准性。谢凝等

人[20]研究了采用“单位距离固定能耗”假设能耗为1
 

kW·h·km-1,未考虑动态载重对能耗的影响。例如,车辆

满载时的能耗通常较空载时增加30%左右,若忽略该差异,能耗计算误差率约可达25%,导致充电时长规划不

足或过度。
通过梳理上述相关文献,目前研究主要存在以下不足:

1)
 

需求侧假设与实际脱节:多数研究以静态需求为前提,即使涉及动态需求也仅聚焦路径调整,未将动态订

单变化与电动货车续航约束、充电调度深度绑定,导致路径可行性与充电效率难以兼顾;

2)
 

充电策略缺乏弹性适配能力:被动策略忽略充电站实时运营状态,例如排队、功率波动等运营状态,主动

策略依赖固定路径框架,当动态需求引发路径重构时,充电方案易失效,无法灵活响应电量与任务的动态匹配需求;

3)
 

多要素协同优化存在局限:现有协同模式多为“路径调整后再规划充电”的串行逻辑,且优化周期过长,难
以满足城市物流中短时订单波动的实时性要求,制约了电动货车的发展。

为此,本文提出“初始化路径-动态调整-弹性适配”全流程优化机制,旨在构建更贴合实际运营的决策框架。

2 问题描述及模型建立

2.1 问题描述

本文研究场景设定为城市电动货车配送系统,核心服务对象包括商超补货、快递末端配送和社区团购履约

等典型城市物流场景,研究对象为多辆具备充电需求的电动货车,需在动态需求环境下完成从固定配送中心出

发、服务指定客户节点后返回配送中心的全流程配送任务。
本文作出以下基本假设。
假设1 配送车辆为统一类型的电动货车,电动货车从配送中心出发,完成任务后需回到配送中心,每辆电

动货车只行驶1条路线。
假设2 每条路线上每个客户的需求总量不超过车辆的承载能力。
假设3 车辆在充电站完成充电后方可继续行驶。
假设4 车辆的能耗与行驶里程成正比,不考虑车速变化的对能耗的影响,即车辆匀速行驶。
假设5 充电速度恒定。

2.2 模型建立

1)
 

符号定义

本文的电动货车路径规划定义在一个完全有向图G=(V,E)中,其中V 为所有节点的集合,包括店铺点集

合Vs、充电站集合Vc 及车辆配送中心出口和入口集合O;E 为所有边的集合,表示节点间可行的行驶路径。每

条边(i,j)∈E 关联有行驶距离dij、行驶时间tij 及相应的行驶成本。该图结构允许动态变化,例如新增店铺节
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点Vsd 或充电站节点可实时插入集合Vc 中,以适应订单取消、新订单生成等实时事件,从而支持动态路径优化。
为明确模型边界与变量关系,定义以下关键符号,如表1所示。

表1 参数及变量符号说明

Tab.1 Parameter
 

and
 

variable
 

symbol
 

description

符号 含义 符号 含义

Z 总成本

V 节点集合,包括配送中心、店铺集合和充电站集合

O 配送中心集合

O'
虚拟配送中心集合,即车辆当前所在店铺或即将到达

的下一个店铺

Vs 店铺集合

Vsd 动态新增店铺点

V1
s 尚未服务到的店铺集合

Vc 充电站集合

K 电动货车集合

D 动态事件集合

ei,li 节点i的时间窗

di 店铺节点i的货物需求量

bi 在节点i服务的时长

Q 车辆最大载重

hi 节点i待配送的货物量

ri 节点i待收取的退货量

qik 车辆k在节点i的电量

qjk 车辆k在节点j的电量

yk
0-1变量,yk=1表示第k辆车被派遣使用;yk=0表示

第k辆车不使用

B 电池容量

p 充电功率

cij 从节点i到节点j的行驶成本

cch 单位电量充电成本

cpen 单位时间窗违反惩罚成本

Cn 单位派遣成本

tcharge 电动货车在充电站节点i的充电耗时

xijk 车辆k是否从节点i驶向节点j

yik 车辆k是否服务节点i

tik 车辆k到达节点i的时刻

dij 节点i到节点j的行驶距离

sik 车辆k到达节点i的时间

qik 车辆k离开节点i时的剩余电量

zik 车辆k在充电站节点i的充电量

M1
ik 车辆k到达节点i时的剩余配送货物质量

M2
ik 车辆k离开节点i时的剩余配送货物质量

A1
ik 车辆k到达节点i时载有的退货量

A2
ik 车辆k离开节点i时载有的退货量

tij 车辆k从节点i到节点j的行驶时间

t1ij 车辆k从节点i到节点j的服务时间

2)
 

数学模型

本文的电动货车路径优化模型如下:

min
 

Z=∑
k∈K
∑

i,j∈V
cijdijXijk +∑

k∈K
 ∑
i∈Vc

cchzik +∑
k∈K
∑
i∈Vs

cpenmax(0,sik -li)+Cn∑
k∈K

yk; (1)

s.t.
 

∑
k∈K
∑
j∈V

Xijk =1,∀i∈Vs; (2)

∑
j∈V

X0jk =1,∀k∈K; (3)

∑
i∈V

Xi0k =1,∀k∈K; (4)

∑
i∈V

xihk =∑
j∈V

xhjk,∀h∈Vs∪Vc,∀k∈K; (5)

∑
i∈V
∑
j∈V

diXijk ≤Q,∀k∈K; (6)

qjk≤qik-(dijr)Xijk+(1-Xijk)B,∀i,j∈V,∀k∈K; (7)

qjk≥qik-(dijr)Xijk-(1-Xijk)B,∀i,j∈V,∀k∈K; (8)

0≤qik≤B,∀i∈V,∀k∈K; (9)

0≤Zik≤B-qik,∀i∈Vc,∀k∈K; (10)
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tcharge=
Zik

pi
,∀i∈Vc,∀k∈K; (11)

M2
jk =M1

jk -hi∑
i∈V1s

Xijk,∀j∈V1
s,∀k∈K; (12)

A2
ik =A1

ik +ri∑
i∈V1s

Xijk,∀j∈V1
s,∀k∈K; (13)

A1
ik+M1

ik≤Q,∀i∈V1
s,∀k∈K; (14)

A2
ik+M2

ik≤Q,∀i∈V1
s,∀k∈K; (15)

tik≥ei,tik+bi≤li,∀i∈Vc,∀k∈K; (16)

Xijk∈{0,1},∀i∈V1
s,∀j∈V1

s,∀k∈K; (17)

yk∈{0,1},∀k∈K。 (18)
其中:式(1)表示目标函数分为4部分:第1部分是行驶成本,第2部分是充电成本,第3部分是时间惩罚成本,第

4部分为车辆派遣成本;式(2)表示每个客户点只能被服务1次;式(3)表示车辆从配送中心出发;式(4)表示车辆

返回配送中心;式(5)表示进入和离开1个节点的车辆次数相等;式(6)表示车辆的总载货量小于车辆最大载重;
式(7)、(8)表示电量平衡约束,这2个约束共同确保当车辆从i行驶到j时,在j点的电量等于在i点的电量减

去路上消耗的电量;式(9)表示车辆在任何点的电量必须在0和电池容量B 之间;式(10)表示车辆在充电站的充

电量不能为负,且不能超过电池剩余容量;式(11)表示在充电站的服务时间等于充电量除以充电功率;式(12)、
(13)分别表示经过店铺点时,待配送的货物量、待收取的退货量的变化情况;式(14)、(15)分别表示待配送的货

物量、待收取的退货量不能超过车辆的承载量;式(16)表示到达客户点时间不早于ei,服务结束不晚于li;式
(17)、(18)均为变量属性约束。

3 算法设计及实现

3.1 算法选择

自适应大邻域搜索(adaptive
 

large
 

neighborhood
 

search,ALNS)算法通过动态调整破坏和修复策略,在解空

间中实现全局探索与局部开发的平衡,适用于求解复杂组合优化问题。相较于传统遗传算法,ALNS在处理电

动货车路径优化问题时,能更灵活地应对续航约束和多目标需求,避免陷入局部最优解。

3.2 破坏与修复策略设计

1)
 

破坏策略

为兼顾解空间探索的广度与针对性,本文设计了3类破坏策略,在算法迭代中随机触发,以避免陷入局部

最优。
(a)随机破坏策略:随机选取当前路径中10%~30%的节点,包含店铺节点与充电节点。从解中移除,节点

类型按当前路径中店铺节点与充电节点的比例随机选择。
(b)贪婪破坏策略:明确判断指标,节点的“累计时间窗惩罚值”。对当前路径中的每个店铺计算它的“累计

时间窗惩罚值”Pi:Pi=max(0,tik-li)cpen,但充电节点暂不优先考虑,因时间窗惩罚主要来自配送任务,则Pi

为该节点的惩罚成本;若为迟到,则Pi=0。将所有客户节点按Pi 的值从大到小排序,选取排序前10%~20%
的节点作为“待移除节点”。直接将筛选出的“高惩罚节点”从当前路径中删除,生成不完整路径。

(c)基于续航-需求的破坏策略:针对电动货车核心约束设计,首先计算每个客户节点的“续航风险值”Ri=

qik-εdij,其中ε为单位距离能耗系数。若Ri<0,则该节点为“高风险节点”。优先移除“高风险节点”与动态需

求冲突节点,确保破坏后生成的解更易满足续航约束与动态需求适配性。

2)
 

修复策略

针对破坏后产生的不完整路径,设计了2类修复策略,与破坏策略形成组合适配,生成可行解。
(a)最近邻-电量匹配修复策略:第1步,计算被移除节点与当前路径中各节点的欧氏距离,筛选出距离前3

的候选插入位置;第2步,针对每个候选位置,计算车辆到达该位置时的剩余电量能否支撑至下1个客户节点或

充电节点;第3步,选择距离最近且电量匹配的位置插入节点,若均不匹配,则优先插入距离充电节点最近的
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位置。
(b)时间窗-充电协同修复策略:以客户时间窗约束为核心,优先将被移除节点插入满足ei≤sik+bi≤li 的位

置;若不存在满足条件的位置,则计算插入后的时间窗惩罚成本,同时评估插入位置周边充电站的实时状态,如
充电站空闲或繁忙、充电功率等,选择“惩罚成本和充电等待成本”最小的位置插入。

3.3 自适应机制

为提升算法对动态场景的适配性,设计了“策略权重调整”自适应机制。

策略权重调整机制包括2类策略:每类破坏策略,包含随机、贪婪、续航-需求;修复策略,包含最近邻-电量、

时间窗-充电分配。设置初始权重,所有策略初始权重均设为1。在每轮迭代后根据策略表现更新权重。定义策

略评价指标S=α·ΔZ+β·T,其中:ΔZ 为该策略生成解与当前最优解的成本差,T 为解生成时间,α=0.7,

β=0.3。若S 为正值,即解更优或生成更快,则权重增加0.1;若为负值,则权重减少0.05,权重下限为0.1。

3.4 算法流程

算法流程如图1所示。

图1 算法流程图

Fig.1 Algorithm
 

flowchart
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4 实验仿真及结果分析

本实验的电脑系统为 Window
 

11,基于Python
 

3.12(64-bit)实现,硬件环境为Intel
 

Core
 

i5-1135G7处理器

(2.42
 

GHz)、16
 

GB内存。本实验中 ALNS算法的参数设置如下:最大迭代次数 Nmax=500,初始温度T0=
100,温度衰减系数α=0.95,破坏策略初始权重均为1,修复策略初始权重均为1,破坏节点比例范围10%~30%。

4.1 场景设置

本文选取市场上某品牌的主流4.5
 

t电动货车为原型,参数设置如下:电池容量B=100
 

kW·h,单位距离

空载能耗为0.25
 

kW·h·km-1,满载能耗较空载增加30%,即0.325
 

kW·h·km-1,最大载重Q=4.5
 

t,行驶

速度设定为恒定的60
 

km·h-1,行驶成本0.8元·km-1。客户时间窗集中在9:00—14:00,单位时间窗惩罚成

本cpen=5元·min-1。
充电站运营状态分为空闲与繁忙2种,等待时间随机为0~30

 

min,模拟物流高峰时段拥堵,充电功率恒

定为120
 

kW;分时电价参考北京市2024年充电服务费标准:峰时(8:00—11:00、18:00—21:00)λpeak=
1.5元·(kW·h)-1,谷时(22:00—次日7:00)λvalley=0.6元·(kW·h)-1,平峰时(11:00—18:00)λflat=
1.0元·(kW·h)-1。

店铺点需求量为0.2~1.4
 

t,退货量为0~0.4
 

t,服务时间为8~50
 

min;配送中心编号为0,店铺点编号为

1~24,充电站编号为C1~C3。

4.2 实验设计

本文设置配送中心坐标为(0,0),需要配送24个店铺点,店铺点的信息如表2所示,派遣费用为200元·车-1,
车辆于早上8:00从配送中心出发,工作时间为[8:00,17:00]。本文设定11号店铺为紧急配送店铺,需在9:00
完成配送。使用节约里程法算初始路径配送方案,如表3所示。

表2 配送中心及24个店铺点信息

Tab.2 Information
 

of
 

the
 

distribution
 

center
 

and
 

24
 

stores

编号 坐标/km
需求

量/t

退货

量/t

服务时

间/min
备注 编号 坐标/km

需求

量/t

退货

量/t

服务时

间/min
备注

0 (0,0) 配送中心 14 (9,25) 0.50 0.00 14 店铺

1 (5,34) 0.30 0.00 10 店铺 15 (14,29) 0.90 0.10 15 店铺

2 (12,38) 0.50 0.00 12 店铺 16 (21,27) 0.30 0.00 9 店铺

3 (20,36) 0.70 0.10 15 店铺 17 (26,25) 0.60 0.00 23 店铺

4 (28,33) 1.20 0.00 18 店铺 18 (31,22) 1.00 0.00 19 店铺

5 (15,30) 0.40 0.00 9 店铺 19 (36,16) 0.50 0.00 45 店铺

6 (38,54) 0.90 0.20 14 店铺 20 (32,9) 0.50 0.20 12 店铺

7 (33,18) 0.60 0.00 21 店铺 21 (25,5) 0.80 0.00 50 店铺

8 (29,12) 1.30 0.00 22 店铺 22 (17,43) 1.40 0.00 25 店铺

9 (25,60) 0.50 0.00 13 店铺 23 (10,2) 0.40 0.00 30 店铺

10 (16,6) 0.80 0.30 40 店铺 24 (44,20) 0.60 0.00 28 店铺

11 (8,5) 0.40 0.00 8 店铺 C1 (30,50) 120
 

kW快充

12 (23,11) 0.80 0.00 24 店铺 C2 (25,15) 120
 

kW快充

13 (50,15) 0.60 0.00 32 店铺 C3 (45,5) 120
 

kW快充

上述配送方案是无动态信息变化时生成的初始化路径,但在现实的配送中,往往会出现多个突发动态事件,
如表4所示。

车辆在执行任务时,配送中心一共收到12件动态事件。动态事件按时间顺序依次触发,系统每30
 

min扫描

事件,并在检测到路径不可行时启动ALNS优化流程。
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表3 初始配送方案

Tab.3 Initial
 

distribution
 

plan

车辆 配送路径 行驶里程/km 载重量/t 总成本/元

1 0→2→22→9→6→4→0 142.79 4.5 314.23

2 0→10→12→8→20→21→0 69.57 4.2 255.66

3 0→17→18→7→19→24→13→23→0 119.00 4.3 295.20

4 0→11→16→3→5→15→1→14→0 99.98 3.5 300.78

合计 431.34 16.9 1
 

165.87

表4 动态事件

Tab.4 Dynamic
 

events

序号 店铺点 坐标 动态时间 动态类型 服务时间/min

1 13 (50,15) 9:15 时间窗改为11:55—12:55 32

2 4 (28,33) 9:20 需求量减少0.2
 

t 10

3 9:30
车辆3在节点7(33,18)处发生轮胎爆裂,需现场维修90

 

min,这期间

无法移动

4 9:43
主干道(节点9→6段)发生45

 

min交通管制,平均车速由60
 

km·h-1

降至20
 

km·h-1

5 C2 (25,15) 10:05 充电站设备故障,预计停机240
 

min

6 25 (5,53) 10:15 新增订单,需求量1.0
 

t,要求
 

11:30
 

前送达 22

7 8 (29,12) 10:20 取消订单

8 3 (20,36) 10:30 紧急退货,新增0.4
 

t退货 13

9 C3 (45,5) 10:45 充电站排队溢出,10:45—12:00这段时间充电需要排队45
 

min 45

10 26 (57,32) 11:15 新增订单,需求量为0.7
 

t 22

11 27 (70,30) 11:15 新增订单,需求量为0.6
 

t 14

12 28 (95,8) 12:15 新增订单,需求量为0.5
 

t 27

根据以上动态事件,本文突破传统研究“固定周期触发优化”的局限,结合所构建的“初始化路径-动态调整-
弹性适配”的策略和ALNS算法与弹性充电策略,进行路径优化。优化后的配送路径如表5所示。

表5 优化后的配送路径

Tab.5 Optimized
 

distribution
 

route

时间节点 车辆 配送路径 行驶距离/km 充电时间/min 充电成本/元 总成本/元

9:15

1 0→2→22→9→C1→6→4→0 152.37 12 36 357.90

2 0→10→12→8→20→21→19→0 109.03 0 0 287.22

3 0→17→18→7→13→23→24→0 192.49 0 0 353.99

9:45 4 0→11→16→3→5→15→25→1→14→0 134.31 0 0 307.45

10:15

1 0→2→22→9→C1→6→4→3→0 158.81 12 36 363.05

2 0→10→12→20→21→19→24→0 115.80 0 0 292.64

3 0→17→18→7→13→23→0 115.89 0 0 292.71

11:15 3 0→17→18→7→13→26→27→C3→23→0 175.85 24 48 388.68

12:15 2 0→10→12→20→19→24→28→21→0 136.97 0 0 309.58

  经过5个时间段的调整,最终车辆的配送路径如表6、图2所示,总成本为1
 

368.76元,最优成本值收敛曲线

见图3。
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表6 最终配送路径

Tab.6 Final
 

routes

车辆 配送路径 行驶里程/km 承载质量/t 充电成本/元 总成本/元

1 0→2→22→9→C1→6→4→3→0 158.81 4.3 36 363.05

2 0→10→12→20→19→24→28→21→0 136.97 4.5 0 309.58

3 0→17→18→7→13→26→27→C3→23→0 175.85 4.5 48 388.68

4 0→11→16→3→5→15→25→1→14→0 134.31 4.5 0 307.45

合计 605.94 16.9 84 1
 

368.76

图2 最终配送路径示意图

Fig.2 Final
 

delivery
 

route
 

diagram

图3 最优成本值收敛曲线图

Fig.3 The
 

convergence
 

curve
 

graph
 

of
 

the
 

optimal
 

cost
 

value

4.3 结果分析
 

传统动态方案通常采用“先调路径、再定充电”的串行优化逻辑,以路径距离最短为主要优化目标,通常忽略

充电成本和时间窗约束的协同优化。为了验证本文构建的“初始化路径-动态调整-弹性适配”方案的优越性,
 

对

传统动态优化方案以及本文设计的动态方案进行对比分析。以总运营成本为核心指标,对比2种方案在动态事

件场景下的成本差异,结果如表7
 

所示。

表7 2种方案的成本构成对比

Tab.7 Comparison
 

of
 

cost
 

components
 

between
 

the
 

two
 

schemes

方案类型 行驶成本/元 充电成本/元 时间窗惩罚成本/元 派遣成本/(元·车-1) 总成本/元 成本降低率

传统动态优化方案 513.46 138 80 800 1
 

531.46

本文的动态方案 484.76 84 0 800 1
 

368.76 10.62%

本文方案通过ALNS算法的路径规划,在保证服务时间的前提下,行驶成本较传统动态方案降低了28.71
元,降幅达5.59%,这主要得益于弹性充电机制避免了不必要的绕行。在充电成本控制方面,充电成本节约

39.13%,核心原因是弹性充电策略结合分时电价与充电站实时状态,如避开C3排队时段和优先选择平峰期充

电,实现“错峰补能和高效选址”。本文方案的时间窗惩罚成本几乎为0,较传统方案降低了99.9%,这得益于

ALNS算法的“贪婪破坏策略”与“时间窗-充电协同修复策略”,可精准移除高惩罚节点。
通过对比2种方案的成本构成可知,2种方案派遣的车辆数相同,但本文的动态方案相较于传统的动态优化

方案,总成本节约了162.7元,成本降幅达10.62%。

5 结论

本文针对电动货车在动态需求环境下“续航约束与静态充电规划冲突导致配送效率低和运营成本高”的核

心问题,构建了“初始化路径-动态调整-弹性适配”全流程优化框架,结合ALNS算法与弹性充电策略,通过理论

建模、算法设计与实验仿真完成研究。本文提出的优化框架,突破了传统研究中“静态需求假设”的局限,实现从
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初始方案构建到动态事件响应的全周期覆盖。初始化阶段基于节约算法生成的路径方案,为后续动态调整奠定

基础;动态调整阶段通过每30
 

min扫描突发订单、道路管制等事件,实时触发路径重构;弹性适配阶段则将充电

决策与路径优化深度耦合,而非独立于路径之外单独规划。算例仿真显示,面对12项动态事件,该框架可实现

事件响应延迟不超过5
 

min,路径调整后任务完成率达100%,解决了传统方案中“路径可行但充电不可行”和“充
电规划失效导致配送中断”的核心痛点。同时对比实验也表明,本文方案的总运营成本为1

 

368.76元,较传统动

态优化方案的1
 

531.46元降低10.62%。
综上所述,本文通过构建“初始化路径-动态调整-弹性适配”全流程优化框架,为动态需求下电动货车路径优

化提供了系统性解决方案。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

delivery
 

efficiency
 

and
 

high
 

operational
 

costs
 

in
 

electric
 

delivery
 

trucks
 

due
 

to
 

range
 

limitations
 

and
 

static
 

charging
 

planning
 

in
 

dynamic
 

demand
 

environments,
 

a
 

full-process
 

optimization
 

framework
 

of
 

“initial
 

path-dynamic
 

adjustment-flexible
 

adaptation”
 

is
 

constructed,
 

with
 

real-time
 

path
 

optimization
 

and
 

flexible
 

charging
 

mechanisms
 

as
 

the
 

core.
 

Firstly,
 

a
 

mathematical
 

model
 

is
 

established
 

with
 

the
 

objective
 

of
 

minimizing
 

the
 

total
 

operational
 

cost
 

(including
 

path,
 

charging,
 

time
 

window
 

penalty,
 

and
 

dispatching
 

costs).
 

Secondly,
 

the
 

traditional
 

static
 

charging
 

mode
 

with
 

fixed
 

stations
 

is
 

broken,
 

and
 

the
 

dynamic
 

charging
 

decision-making
 

logic
 

is
 

designed
 

using
 

adaptive
 

large
 

neighborhood
 

search
 

(ALNS).
 

During
 

the
 

dynamic
 

path
 

adjustment
 

stage,
 

the
 

optimal
 

charging
 

stations
 

are
 

selected
 

in
 

real
 

time,
 

and
 

the
 

charging
 

duration
 

is
 

flexibly
 

set
 

for
 

subsequent
 

delivery
 

tasks
 

based
 

on
 

the
 

remaining
 

battery
 

power
 

of
 

the
 

vehicles,
 

achieving
 

deep
 

collaboration
 

between
 

the
 

charging
 

mechanism
 

and
 

the
 

path
 

planning.
 

The
 

simulation
 

results
 

of
 

the
 

case
 

study
 

show
 

that
 

this
 

optimization
 

mechanism
 

significantly
 

outperforms
 

traditional
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

reducing
 

operational
 

costs
 

and
 

improving
 

the
 

utilization
 

efficiency
 

of
 

charging
 

resources,
 

providing
 

a
 

theoretical
 

basis
 

and
 

practical
 

solution
 

for
 

the
 

efficient
 

operation
 

of
 

electric
 

trucks
 

in
 

urban
 

distribution.
Keywords:

 

electric
 

trucks;
 

dynamic
 

demand;
 

flexible
 

charging;
 

adaptive
 

large
 

neighborhood
 

search
 

(ALNS);
 

path
 

optimization
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