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摘要:电动物流车电池容量有限、充电时间长以及配套设施不健全等问题制约着其在物流配送

领域中有效推广。为此,提出基于聚类非支配排序算法(AP-NSGA-Ⅱ)来解决电动物流车的多目

标路径优化问题,建立了一种充电策略,通过设计加权AP聚类划分配送簇,避免初始种群的随机

性和盲目性,簇内配送点规模降低了非支配排序算法的运行时间和复杂度,根据充电站的分布和距

离关系,电动物流车执行部分充电策略。最后,通过仿真实验证明该算法的有效性,比较了电动物

流车满充和部分充电条件的差异。
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Abstract:Thelimitedbatterycapacity,longchargingtimeandinadequatesupportingfacilitiesofelectric
logisticsvehiclesrestricttheireffectivepromotioninthelogisticsanddistributionfield.Inthispaper,an
improvedclusternon-dominatedsortinggeneticalgorithm (AP-NSGA-II)isproposedtosolvethemulti-
objectiverouteoptimizationproblem ofelectriclogisticsvehicles.Achargingstrategyisestablished:

dividingthedistributionclustersbydesigningweightedAPclusterstoavoidtherandomnessandblindness
oftheinitialpopulation,andreducingtherunningtimeandcomplexityofthenon-dominatedsorting
algorithmbythescaleofdistributionpointswithintheclusters.Accordingtothedistributionanddistance
relationshipofchargingstations,theelectriclogisticsvehiclesexecutepartialchargingstrategy.Finally,

theeffectivenessofthealgorithmisdemonstratedbysimulationexperiments,andthedifferencesbetween
fullchargingandpartialchargingconditionsforelectriclogisticsvehiclesarecompared.
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物流配送对规模和时效性要求越来越高,物流车辆路径优化问题显得极其重要,合理的车辆路径规划方

案可以为企业节省大量配送成本。另一方面,传统物流车辆已造成严重的污染物排放问题,而物流汽车电动

化是解决排放治理的重要手段,但电动物流车最大的问题在于配送里程焦虑。考虑物流总路程、用户时间窗

口、总时间的条件下,提出一种加权AP聚类的非支配排序遗传算法(AP-NSGA-Ⅱ)来解决电动物流车的路

径优化配送问题。
电动物流车物流配送大部分关注的是路径优化。葛显龙等[1]运用混合模拟退火算法研究了灵活充电策

略带时间窗口的电动物流车的配送问题,Schneider和Stenger等[2]在VRP条件下,通过车载电池容量的增

加,搭建了电动物流车的车辆路径优化问题,并建立电动汽车数量最小和路径最短的多目标,寻求最优行驶

路径。Lim和Kuby[3]基于公共设施的选址问题,提出电动汽车的能源补充设施选址模型。冯智泉等[4]应用

蚁群算法对分段路线进行优化,在全局充电方案中加入行驶路径的约束,将两部分结合形成全局的最优行驶

路径。文展等[5]提出一种改进的粒子群优化算法解决离散域的组合优化问题及车辆路径规划。但这些方法

普遍存在以下问题:1)随着配送点的增加,车辆路径可行解呈阶乘增长,使用启发式或者亚启发式算法的求

解效率低,且容易陷入局部最优,贪婪随机自适应搜索算法等[6-10];2)大多数车辆路径问题的优化目标函数较

少,不切合现实场景需求,未考虑相关变量的相互关系,导致实际应用的局限性[11-14]。3)电动物流车的里程

焦虑问题,限制了每辆电动物流车路径规划的最长距离,导致电动物流车的用车数量增加,综合用车成本

增加[15-17]。
研究提出一种改进的非支配遗传算法(AP-NSGA-Ⅱ)解决大规模物流电动车的路径规划问题,根据配

送点的分布,采用先聚类再并行优化的方式解决多目标问题,聚类采用带权AP算法,并行多目标优化采用

改进的非支配排序算法得到初始配送方案。避免了初始配送方案的随机性和盲目性,同时也降低了算法的

执行复杂度。在初始路径规划的基础上执行邻近配送点搜索进行局部重构,以获得最终配送方案。最后根

据配送点的权值大小,优选配送路途充电策略。

1 问题描述

在已知区域内有一定数量的配送点和充电站,从物流中心出发,若干辆电动物流车对所有配送点进行双

向货物配送,在配送过程中,要综合考虑配送点的分布和充电站的地理位置,当电动物流车的电池余量不足

完成剩余配送,则寻求最适合的充电站进行充电,以满足配送任务,考虑总路程、时间窗口和总时间的多目标

优化问题。图1展示了典型电动物流车的配送场景,其中0为配送中心,N1~N7 为配送点,C1,C2 为充

电站。

图1 途中充电策略示意图

Fig.1 Anillustrationofen-routechargingstrategy

2 数学模型

2.1 假设条件

实际场景中大规模电动物流车配送问题较为复杂,比如路况拥堵,电池衰减、货物体积容量,人力成本计

算等,这些都是影响配送结果的因素。为了简化模型,做如下假设:

1)每辆电动物流车从配送中心出发最终回到配送中心,形成环路;

2)每个配送点的送货量和取货量不能大于电动物流车的最大载货量;
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3)仅考虑货物的重量,不考虑货物的体积容量;

4)每辆电动物流车的电池容量、行驶速度、充电系数等参数配置一致;

5)电动物流车的行驶距离、充电时长与电池容量呈线性关系;

6)每个充电站能多次被访问,且无等待时间

7)不考虑交通拥堵、车辆故障等特殊因素,且配送过程的车速是均匀的;

8)每个配送点的装卸货时长为0,仅考虑路途时间和充电时间。

AP-NSGA-Ⅱ算法的思想:以充电桩为重要潜在聚类中心,根据各配送点的取送货量为权值,执行加权

AP算法以获得配送点的聚类中心,各簇执行NSGA-Ⅱ多目标算法,并考虑电池笑话以获得最终配送方案。
数学符号如表1所示。

表1 数学符号及含义

Table1 Mathematicalsymbolsandmeaning

数学符号 含义

N 配送点集合 N={1,2,3,…,n}

C 充电站点集合C={1,2,3,…,c}

V 所有节点结合V=0∪N∪C,其中0为配送中心

K 电动物流车编号,K={1,2,3,…,k}

xi 所有节点的x 坐标,i∈V

yi 所有节点的y 坐标,i∈V

dij 节点i到节点j的欧式距离,j∈V

Di 配送点i的送货量,i∈N

Ri 配送点i的取货量,i∈N

L 电动物流车的最大载货量

Li 电动物流车在节点i装卸完成货物的载货量,L0 表示电动物流车从配送中心出来的初始载货量,i∈N

Q 电动物流车的最大电池容量

Qi 电动物流车在节点i剩余电池容量,i∈V

ca 单位距离电池能量消耗系数

tfi 电动物流车在充电站的充电时间i∈C

ei 配送点最早服务时间i∈N

li 配送点最晚服务时间i∈N

ti 电动物流车到达配送点的时间i∈N

ep 电动物流车提前到达的惩罚成本

lp 电动物流车晚到惩罚成本

s 电动物流车的行驶速度

S 加权AP算法中的相似度矩阵

R 加权AP算法中的吸引度矩阵

A 加权AP算法中的归属度矩阵

M 加权AP算法中最终簇的个数,M={1,2,3…,m}

xijk 当电动物流车k由节点i到节点时,xijk=1,否则xijk=0

yik 当电动物流车k在充电站i处充电时,yik=1,否则yik=0
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2.2 加权AP聚类算法

AP(affinitypropagation)算法称为邻近传播算法或者亲和度传播算法,其基本思想是将所有数据点看

成潜在的聚类中心,根据点与点之间的距离自主划分聚类区域,算法中每一个点的权重等值。作为大规模的

电动物流车的配送问题,区域划分可以明显降低计算复杂度。由于配送点和充电站的权重不等价,在考虑配

送和充电方案时,区域的划分不能简单自主聚类,通过设置每个点的权重来控制AP聚类结果。配送点i的

权重设置为送货量和取货量之和,即Di+Ri,充电桩的权值设置为所有配送点权值的最大值 max{Di+

Ri},i∈N∪C。加权AP算法的初始化相似度矩阵S 的各元素为

s(i,k)=-
(xi-xk)2+(yi-yk)2
(Di+Ri)×(Dk +Rk)

,i≠k, (1)

式中:s(i,k)表示第i个配送点到第k个配送点的带权欧式距离的负值,当i=k 时,更新相似度矩阵S 对角

线的值为相似度矩阵中所有值的最小值;

初始化吸引度矩阵R 为0矩阵,其中r(i,k)描述了配送点k作为配送点对象i的聚类中心的程度,初始

化归属度矩阵A 为0矩阵,其中a(i,k)描述了配送点i选择配送点k作为聚类中心的合适程度。

更新吸引度矩阵R

rt+1(i,k)=
s(i,k)-max

j≠k
{at(i,j)+rt(i,j)},i≠k

s(i,k)-max
j≠k
{s(i,j)},i=k{ , (2)

式中:t为迭代序号;j表示除配送点k的任意一个配送点;r(i,k)表示配送点k 成为配送点i的聚类中心的

证明,如果r(i,k)>0,越大表示配送点k成为聚类中心的能力越强。

更新归属度矩阵A,

at+1(i,k)=
min{0,rt+1(k,k)+

j≠i,k
max{rt+1(j,k),0}},i≠k


j≠k
maxrt+1(j,k),0{ },i=k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (3)

式中:a(i,k)分为两种情况:当i≠k时,取所有大于0的吸引度累加,加配送点k 作为聚类中心的可能性与

0之间的小值;当i=k ,表示所有其他配送点传递给配送中心k的正吸引度的累加。

根据衰减系数λ对吸引度矩阵和归属度矩阵进行更新,所述衰减系数λ为[0,1]之间的正数;

rt+1(i,k)=λ×rt(i,k)+(1-λ)×rt+1(i,k)

at+1(i,k)=λ×at(i,k)+(1-λ)×at+1(i,k)
, (4)

重复执行式(2)~式(4),直到吸引度矩阵R 和归属度矩阵A 稳定并不再更新,当r(k,k)+a(k,k)>0就认

为是配送点k是一个聚类中心,再根据其他配送点到聚类中心的最短欧式距离划分各簇,最终划分为 M
个簇。

2.3 电动物流车路径规划

利用加权AP算法把大规模的配送点和充电桩进行划分后,在簇内执行考虑充电策略的改进 NSGA-Ⅱ
算法。建立以簇内电动物流车的总路程、簇内电动物流车行驶总时间、簇内时间惩罚成本为最小的多目标优

化函数。

f1= 
k∈K,i∈N,j∈N

xijk, (5)

f2= 
k∈K,i∈N,j∈N

dij

sxijk +
i∈C

tfi, (6)

f3=ep
i∈N
max(ti-ei,0)+lp

i∈N
max(li-ti,0), (7)

s.t.
j∈N,i≠j

xijk =1,∀i∈N,k∈K, (8)
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j∈V,i≠j

x0jk1,k∈K, (9)


i∈V,i≠j

xjik - 
i∈V,i≠j

xijk =0,∀j∈V,k∈K , (10)

Li-1+(Ri-Di)L,∀i∈N, (11)

Qi
j∈V

ca·dij·xijk,∀i∈V,k∈K, (12)

Qi+g·tfiQ,∀i∈C, (13)

xijk ∈ {0;1},∀i∈V,∀j∈V,k∈K, (14)

yik ∈ {0;1},∀i∈V,k∈K, (15)

式(5)~式(7)分别为目标函数f1 电动物流车的总路程;目标函数f2 电动物流车配送过程花费的时间;目标

函数f3 时间惩罚成本的计算;式(8)表示每个配送点仅被电动物流车k 服务一次,式(9)表示电动物流车k
从配送中心出发只服务一条配送线路,式(10)表示电动物流车k 进入某个节点后必须离开。式(11)表示电

动物流车在进入配送点i之前的装车容量要满足配送点j 的货送货之差。式(12)表示配送车辆k 从节点i
出发的剩余电池容量Qi 要满足到达节点i;式(13)表示电动物流车在充电站i充电后的电池容量不能大于

电池最大容量;式(14)和(15)是决策比变量约束。

2.4 非支配排序遗传算法

2.4.1 编码方式

本算法采用的智能编码方式为自然数编码,所有节点的编码方式为自然数,配送中心为0,对配送点和充

电站依次进行编码:1,2,3,4,5,…,m。在某个簇的配送网络中,如有10个配送点编号依次为1到10,2个充

电站编号为11和12,若使用2辆电动物流车进行配送活动,一条完整个体编码形式为:0→8→3→12→4→
0→1→10→11→5→7→9→6→2→0,其中,0→8→3→12→4→0和0→1→10→11→5→7→9→6→2→0分别表

示两条完整的配送环路,前一条环路展示了电动物流车从配送中心0出发,依次经过了配送点8和3,然后在

充电站12进行充电后,再经配送点4,最后返回配送中心。

NSGA-Ⅱ的工作原理的伪代码所示,算法如下

输入:初始化种群

输出:新种群的第一层支配集

  1:输入初始化种群;

2:执行非支配快速排序;

3:while(true)

4:  遗传操作生成子代;

5:  父代与子代个体合并;

6:  if(未生成新父种群个体)

7:    执行快速非支配排序;

8:    拥挤距离计算

9:    选择合适个体组成新父种群;

10:    if(进化代数>Maxgen)

11:      选出新种群的第一层非支配集;

11:      break;

12:输出新种群的第一层支配集。

2.4.2 初始化种群

初始化个体编码的基本思想为:以电动物流车所在位置的作为参照中心,随机选取离车辆最近的h 个配

送点的其中一个进行配送,按照同一规则依次把配送点加入个体序列,再根据电动物流车的载货量和电池容

量,分配车辆和插入充电站,具体步骤如下:
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步骤 1:获 取 配 送 中 心 和 簇 内 各 配 送 点 的 坐 标 信 息,计 算 簇 内 各 配 送 点 之 间 的 欧 式 距 离

dij= (xi-xj)2+(yi-yj)2;

步骤2:车辆从配送中心出发,从最近的h 个配送点随机选取1个作为下一个配送点,即v1
m=rand(min

toph

{d0i}),m∈M,i∈V,其中函数rand()表示随机选取一个配送点,min
toph

表示选取最近的h 个配送点。

步骤3:然后再从v1
m 出发,按照步骤2规则,选取下一个配送点v2

m,直到遍历完簇m 内所有的配送点,

最后回到配送中心,形成一条环路;

步骤4:根据电动物流车的载货量和电池容量约束以及充电站的位置信息,进行车辆分配和插入充电站,

生成一条符合配送要求的个体;

步骤5:重复操作步骤2~4,生成满足约束条件的N条个体,形成初始化种群。

2.4.3 快速非支配排序

根据式(5)~式(7)的目标函数,比较任意2个体之间的支配和非支配关系,找到种群中所有支配个体数

为0的个体,并保存在当前集合F1 中,对于F1 中的每一个个体i其所支配的个体集合为Si,遍历Si 中的每

一个个体b,执行递减步骤,如果执行完毕,将个体b保存在集合中H ;在F1 中得到的个体为第一个非支配

层个体,并以 H 作为当前集合,重复操作得到F2,F3…,直到初始种群的个体关系被全部分层,示意图如2
所示。

图2 初始种群的个体关系

Fig.2 Individualrelationsoftheinitialpopulation

2.4.4 遗传操作

遗传操作包括:个体的选择、交叉、变异,从而产生新种群。由于考虑充电策略和充电站的分布,遗传操

作首先是删除充电站进行操作,最后再根据耗电量插入序列。

a)选择操作尽量选择质量较优的父代个体,以ps 的概率选择父代,根据各层的非支配关系,选择概率为

pF1s>pF2s>pF3s,其中pF1s表示的集合F1 选择父代个体的概;

b)交叉操作:从父代中选择差异性最大2个的父代交叉产生下一代个体,交叉的原则以一个父代中节点

i和j为相邻最近的配送点,另外一个父代中节点i和j为相邻最远的2个配送点,如图3所示,2个父代的

区域进行交换,把序列最长的子代随机删除重复配送点后得到新的子代;

c)变异操作:父代的序列按照概率pm 随机生成2不相等的自然数,进行变异操作,把父代中的两个配送

点的位置调换,得到新的子代,如图4所示;
如果遗传操作后新子代的目标函数小于之前的子代则保留,否则丢弃,依次生成 N 个,得到新一代种

群,把父代和新一代种群合并形成2N 的候选种群;
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图3 交叉操作

Fig.3 Cross-overoperation

图4 变异操作

Fig.4 Mutationoperation

2.4.5 拥挤距离计算

拥挤距离的计算保证了种群多样性,同时也是为了使得多目标的解在目标中间更加均匀。首先分别在3
个目标函数下计算个体i在同一层中与相邻2个个体的平均距离,即以个体i+1和i-1为对角线形成的长

度。如果长度越大则表示个体i与相邻点的拥挤距离越大,即多样性越好,就越应该保留,以防止局部最优

的出现。通过遗传操作生成新的子代也使得pareto前沿更均匀。

3 仿真分析与验证

3.1 实验方法及算例场景设计

为验证本算法对路径规划和充电策略的有效性,在考虑实际场景容量和规模的情况下,指定1个配送

中心、随机生成90个配送点和10个充电站,以及配送点对应的装卸货物量、服务的起止时间进行仿真分析。
主要条件包含:电动物流车的最大载货量为4t,车载电池的最大容量Q 为40kWh;每辆电动物流车的最大

行驶距离Dis=150km,而配送车辆的电能消耗与行驶距离成正比,消耗速率ca 为3.75km/KWh;电动物流

车的行驶速度s为40km/h。时间窗惩罚成本系数ep 为10元/h;lp 为20元/h,时间窗口小于0.5h忽略惩

罚,大于0.5h记为1h。部分节点如表2所示:其中0代表配送中心,序号表示配送点。
表2 部分节点的详细信息

Table2 Detailsofsomenodes

节点编号 xi/km xi/km Di/t Ri/t ei li

0 50.00 50.00 0 0 0 100

1 67.89 56.67 0.2 0.1 0 1

2 36.17 51.77 0.3 0.3 1 2

3 89.48 99.54 0.3 0.3 2 4
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续表2

节点编号 xi/km xi/km Di/t Ri/t ei li

4 6.12 1.27 0.3 0 7 8

5 96.93 76.61 0.3 0.3 5 6

6 95.41 69.46 0.5 0.3 3 5

7 4.02 45.68 0.8 0.1 0 2

8 84.71 10.80 0.4 0.4 7 8

9 38.91 4.51 0.5 0.1 1 3

10 58.66 26.20 0.7 0.4 4 5

11 1.11 33.03 0.7 0.5 1 2

12 37.07 45.47 0.6 0.2 3 4

13 36.11 72.54 0.2 0.2 0 1

14 92.88 19.81 0.2 0.2 1 3

15 29.29 5.72 0.3 0.3 3 4

16 54.99 64.32 0.5 0.3 1 3

17 10.32 21.63 0.3 0.4 0 1

18 99.18 5.21 0.1 0.2 1 2

19 30.03 20.63 0.4 0.5 0 2

20 47.32 90.91 0.3 0.4 0 2

91 8.73 29.93 0 0 0 100

92 44.94 45.68 0 0 0 100

93 65.25 94.45 0 0 0 100

94 88.55 40.23 0 0 0 100

95 35.19 78.66 0 0 0 100

注:最早时间ei,最晚时间li,是基于配送中心为起点的偏移量

3.2 实验参数设定

为了验证实验的有效性,并定性分析与其他方法的优势,加权AP聚类算法与NSGA-Ⅱ的参数设置如

下:衰减系数设置为0.5,聚类算法最大迭代次数为200次,聚类中心无变化,迭代为15次。最近距离的配送

点h 设置为5,每个簇初始化种群数为100个,各层选择操作的ps 值为0.8,每次递减0.1,交叉系数设置为

0.8,变异系数设置为 0.5,与 NSGA-Ⅱ比较的其他优化算法的参数设置为:MOEA/D[18],COEA[19],

AMOSA[20],MOEA/D的初始种群数大小为100,每一个子问题对应的领域大小为20,COEA外部档案大小

为100,AMOSA外部档案大小也为100,初始温度为100,冷却系数为0.95,结束温度为2.5×10-6。

3.3 加权AP聚类算法分析

聚类是为了降低多目标优化的计算复杂度。在不考虑充电站的情况下,分析带聚类算法的多目标优化

与不带聚类算法的差异。验证聚类方法对路径规划算法的优越性。实验分别以配送点数量为200以下规模

来测试带聚类算法的NSGA-Ⅱ与不带聚类算法的NSGA-Ⅱ的时间复杂度的区别。NSGA-Ⅱ分别独立执行

50次的平均时间为基准,多目标优化的运行时间分别如图5所示:可以明显看出,不带聚类的NSGA-Ⅱ运行

时间与带聚类的算法,当配送点在40个以下差异小,当配送点40数量在以上时,NSGA-Ⅱ的计算复杂度为

O(N2)呈指增长,增长速度,带聚类算法呈线性增长。
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图5 聚类与非聚类的执行时间比较

Fig.5 Comparisonofexecutiontimebetweenclusteringandnon-clustering

3.4 多目标优化算法比较

4个多目标优化算法设置为电动物流车到达充电站后,执行满充操作。图6给出了4种算法在f1~f2

和f1~f3 从三维映射到二维平面最终非支配解集前沿,在f1~f2 总距离和总用时的关系图中可以看出,
带AP聚类的NSGA-Ⅱ算法求解路径规划时能在收敛性和多样性上取得较好的效果,该算法的前沿要明显

优于其他3种算法,在前沿的两端,优化集合中最短总路径能达到1277km,总用时为57.2h,当优先考虑总

用时的情况下,总用时为48.26h,总距离为1938.75,km,而其他3种算法AMOSA优化集中最短路径为

1475.59km,MODEA/D的前沿的最短路径为1648.4km,COEA则为1490.2km,由此可以分析得出该算

法比其他3种算法更好平衡距离和总用时的关系。同样,图7是f1~f3 距离和总惩罚金额的非支配解集前

沿,AP-NSGA-Ⅱ大部分的前沿优于其他算法,虽然在总距离区间[1800-2000]的惩罚金额,AMOSA算法

稍优于AP-NSGA-Ⅱ算法,但是总体来说,本算法在3个目标函数上表现优于其他算法。

图6 距离与总时间的关系

Fig.6 Therelationshipbetweendistanceandtotaltime

 

图7 距离与惩罚金额的关系

Fig.7 Therelationshipbetweendistanceandpenaltyamount

3.5 充电策略分析

电动物流车在配送过程中,满充情况下势必增加单条路径时间和总时间,时间的增加会带来惩罚成本的
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增加。考虑满充电情况的执行效果,根据充电站的位置和聚类程度,把它当成配送量为0的配送站进行访

问,不单独考虑它为充电站,当经过充电站后进行满充操作以保证后续的行驶。为考察充电策略下的对目标

函数的影响,将充电站节点不规划到多目标的路径中,以行驶距离消耗电量为条件,寻找最近的充电站,以满

足后续配送的方式进行配送。
按照聚类结果选取3条典型的配送子线路,按照满充和部分充电来分析不同充电策略对配送的影响,结

果如表3所示。

表3 满充电和部分充电策略的比较

Table3 Comparisonoffullchargeandpartialchargestrategies

充电

策略

车辆

编号

车辆

路径

充电

位置

充电率

/%

行驶距离

/km

用时

/h

满充电

1 0→42→22→1→90→63→40→100→35→6→5→55→3→56→16→0100 100 204.32 5.79

2 0→48→95→79→29→53→81→0 95 100 184.98 5.20

3 0→44→59→2→37→78→7→25→71→12→89→92→0 92 100 109.74 3.39

部分充电

1 0→42→22→1→90→63→35→6→5→55→3→56→100→40→16→0100 18.56 177.83 4.81

2 0→48→29→79→53→81→92→0 92 23.32 160.35 5.09

3 0→44→59→2→37→78→7→25→71→12→89→0 — — 104.74 2.62

对于车辆编号1的线路,在满充情况下,行驶距离为204.32km,总用时为5.79h,到达编号100的充电

站后,执行100%充电后进行完成剩余线路;在部分充电情况下,编号1车辆的原始规划路线为0→42→22→
1→90→63→35→6→5→55→3→56→40→16→0,在到达编号56的配送点后,再去适配充电站,编号100的

充电站加入节点56和40之间,电动物流车的充电率为18.56%,行驶距离为177.83km,用时为4.81h。相

同地,车辆编号2满充和部分充电率为分别是100%和23.32%,距离分别为184.98km和160.35km,用时分

别为5.20h和5.09h。车辆编号3在满充设置下编号92被规划到路径中,在部分充电情况下,由于行驶距

离小于150km 而不需要充电,他们的行驶距离分别是109.74km 和104.74km,时间分别为3.39h
和2.62h。

4 结 论

基于聚类非支配排序算法(AP-NSGA-Ⅱ)来解决电动物流车的多目标路径优化问题,建立了一种充电

策略,通过设计加权AP聚类划分配送簇,避免了初始种群的随机性和盲目性,同时,聚类簇内配送点的规模

降低了非支配排序算法的运行时间和复杂度,并根据充电站的分布和距离关系,电动物流车执行部分充电策

略。最后,通过仿真实验证明该算法的有效性,比较了电动物流车满充和部分充电条件的差异性。
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