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基于自适应变邻域搜索的大规模电动车辆路径优化

赵灿华，  侍洪波

（华东理工大学化工过程先进控制和优化技术教育部重点实验室，上海 200237）

摘要：针对变邻域搜索后期出现的在某些邻域内长时间无法找到更优的可行解的情况，提出

了一种基于邻域选择概率自适应的变邻域搜索算法。该算法能够自适应调整在某个邻域进行搜

索的概率，进而提高优化效率。对城市配送中的大规模电动车辆路径问题进行了建模分析，根

据客户的地理位置、时间窗等信息设计了高效的初始解生成算法。使用片段交换、2-opt、
Relocation 等邻域算子进行自适应变邻域搜索。最后使用不同规模的实际数据对算法进行仿真

验证，相比于传统的变邻域搜索算法，本文算法能更有效地跳出局部最优解，降低物流成本。
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随着国家对电动汽车的大力推广，越来越多的

物流车辆开始采用电动车。与常规的燃油车相比，

电动车具有较低的污染排放和噪声，但同时也面临

着续航里程短、充电时间长、充电桩少等问题[1-3]，这

使得电动车辆路径问题 (Electric  Vehicle  Routing
Problem, EVRP)的求解更加复杂。

车辆路径问题 (Vehicle Routing Problem, VRP)[4]

是典型的 NP-hard问题 [5]。在精确式算法研究方面，

文献 [6] 使用分支定界法对 VRP进行了建模求解，可

求解 260点的 VRP。文献 [7] 使用 k 度中心树算法

将原问题转化为 3个易求解的子问题，然后进行求

解。文献 [8] 提出了一种节约值计算方法，能够较好

地生成车辆路径。对于组合优化问题，精确式算法

常常无法在合理的时间内给出满意解，因此多采用

启发式算法求解。文献 [9] 提出了一种反馈精英教

学优化算法，通过引入反馈机制提高了算法的全局

搜索能力，并将算法成功应用于背包问题。文献

[10] 使用禁忌搜索算法对带有随机需求的动态

VRP进行了建模求解。文献 [11] 针对粒子群算法容

易陷入局部极值的缺陷，提出了一种多相粒子群优

化 算 法 (Multi-phases  Particle  Swarm  Optimization,

MPSO)，对带软时间窗的 VRP进行了建模求解。文

献 [12] 构造了一种求解 VRP的自适应蚁群算法，能

够有效地解决小规模的 VRP。文献 [13] 在充分分析

了启发式算法的基础上，构造了新型的染色体结构

及操作算子，使用遗传算法对 VRP进行了有效求

解。文献 [14] 面向仓库 VRP，对禁忌搜索算法进行

了改进及应用。对于大规模的 VRP，由于可行解空

间极大，通常使用多种搜索算法混合的策略对问题

进行求解，其中变邻域搜索 (Variable Neighborhood
Search，VNS)[15] 是解决大规模 VRP的有效方法。文

献 [16] 将变邻域搜索和禁忌搜索算法结合起来，采

用动态惩罚机制，求解了带时间窗的电动车辆路径

问题 (EVRP-TW)。文献 [17]将自适应大规模邻域搜

索与变邻域搜索算法相结合，提出了一种自适应变

邻域搜索算法求解带中间站的 EVRP，根据在不同抖

动过程中的搜索表现来自适应调整抖动的邻域算子

选择。文献 [18]使用变邻域搜索对三维装箱问题下

的 VRP进行了求解。文献 [19] 研究了部分充电的

EVRP-TW，提出了一种变邻域搜索分支的元启发式

算法。文献 [20] 使用了一种改进的变邻域搜索算法

对客户规模达到两万的超大规模 VRP进行求解，其
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中利用引导局部搜索算法来跳出局部最优。文献 [21]
提出了两种并行协作方案，使用了一种协作自适应

变邻域搜索算法求解了多车场带时间窗的 VRP。文

献 [22] 对混合车型的带时间窗的 VRP进行了建模，

并使用反应式变邻域搜索算法进行了求解。

本文以京东物流为案例背景，对大规模带时间

窗可回程取货的电动车辆路径问题（Electric Vehicle
Routing  Problem  with  Backhauls  and  Time  Window,
EVRP-BTW）进行了建模分析。利用客户时间窗、地

理位置等信息构造了高效的初始解生成算法；针对

传统变邻域搜索算法在后期出现优化效率降低的

情况，提出了一种高效的自适应变邻域搜索算法

(Adaptive  Variable  Neighborhood  Search， AVNS)， 设

计 了 新 的 邻 域 搜 索 算 子 ， 并 结 合 经 典 的 2-opt、
Relocation、Cross-change等算子进行了变邻域搜索。

最后，使用不同规模的实际脱敏数据验证了本文算

法的有效性。

1    问题描述及数学模型
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EVRP-BTW可以描述为：某城市配送中心有若

干辆电动汽车，需要向   个客户进行服务，其中需要

上午送货，下午回程取货。此外，城市中共有   个充

电站，充电站的充电车位充足。设车辆访问地点为

 ，访问地点可能是客户所在地、充电站或配送中心；

每个地点   均有访问的时间窗   ，时间窗为硬时

间窗，若车辆提前到达则需要进行等待，每小时等待

成本为    ，对于充电站及配送中心则无时间窗约

束；每个地点待装载的货物的质量和体积分别为   、

 ，若地点    为充电站或配送中心，则对应货物的质

量和体积都为 0；地点    与地点    之间的距离为    。

配送中心车辆数充足，车辆分为大小两种车型，大车

型车辆的最大载重、容积及行驶里程上限分别为   、

 、   ，小车型车辆的最大载重、容积、行驶里程分

别为   、   、   ，大小车型充满电所用时间固定，均

为 Tc，每小时充电成本为   ，每辆大、小车型的固定

调度成本分别为    、    ，每千米行驶成本分别为

 ，   。

rk k rki

rk i rk0 = 0

Nr

Nrk k

mk

TCk k Ck j k

j lk

用向量    表示    号车的行驶路径，其中元素  

表示访问地点在路径   中的顺序为   ，令   表示

配送中心；   为调用的车辆数目，也是路径的总数；

 为路径   包含的地点总数（含客户、配送中心、充

电站）；   为 k 号车在上午服务的最后一个客户的顺

序；   为   号车的总充电时间，   表示路径   中的

第    个充电站在路径中的顺序；    取值为 0或 1，若

k k

bik i

i k bik=1 bik= 0 i

bik=0

为 1则说明   号车为大车型，若为 0，则说明   号车为小

车型；   取值为 0或 1，当   地点表示客户所在地时，

若   地点被   号车服务，则   ，反之   ；若   地点

表示充电站或配送中心，则   ；路径规划的总成本

包含车辆固定调度成本、行驶成本、充电成本以及等待

成本，以总成本最小为目标，建立如下的数学模型： 

minZ =
Nr∑

k=1

( Nrk−1∑
i=0

(lkDl+ (1− lk) Ds)drkirk(i+1)+

(lkPl+ (1− lk) Ps)+TkPw+TCkPc

) (1)

 

Nr∑
k=1

Nrk∑
i=0

brkik = N (2)
 

Nr∑
k=1

bik ⩽ 1 (3)
 

mk∑
i=0

wrki
⩽lkWl+ (1− lk)Ws (4)

 

mk∑
i=0

vrki
⩽lkVl+ (1− lk)Vs (5)

 

Nk∑
i=mk+1

wrki
⩽lkWl+ (1− lk)Ws (6)

 

Nk∑
i=mk+1

vrki
⩽lkVl+ (1− lk)Vs (7)

 

Ck( j+1)−1∑
i=Ck j+1

drkirk(i+1) ⩽lkLl+ (1− lk) Ls (8)
 

trki ⩽ tei (9)

上述模型中，式 (1)为目标函数；式 (2)表明所有

的客户需要被访问；式 (3)保证了每名客户只能被一

辆车服务一次；式 (4)、式 (5)分别为车辆上午送货行

驶路径的质量和体积约束；式 (6)、式 (7)分别为车辆

下午取货行驶路径的质量和体积约束；式 (8)为电动

车辆的里程约束，保证了车辆能够在电量耗尽之前

到达下一个充电站；式 (9)为每个客户的服务时间窗

约束。

2    基础算法

变 邻 域 搜 索 算 法 (Variable  Neighbourhood
Search, VNS)算法是一种改进的局部搜索算法，尤其

适合解决大规模的组合优化问题，它可以在搜索过

程中通过邻域变换尽可能多地探索解空间，有效地

跳出局部最优解。算法主要由两个部分组成：抖动
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过程（ Shaking  Procedure）和变邻域深度搜索过程

（Variable Neighborhood Descent,VND）。抖动过程的

主要作用是使得算法能够在每次迭代之初，随机地

从一个新的解出发进行搜索寻优，有利于算法跳出

局部最优解。而在变邻域深度搜索过程中，算法会

系统地改变搜索的邻域结构，不断地优化目标值。

设抖动过程所用的邻域集合为   ，变邻

域深度搜索过程所用的邻域集合为    ，

 表示可行解为    时的目标函数值，则 VNS算法

的基本流程如下（最小化目标函数值）：

x0 xbest = x0（1）构造初始解   ，令最优解   。

xbest Ns x′
（2）若满足终止条件，转步骤（7）；否则，随机地

从   的某一邻域   中选取解   作为变邻域深度搜

索的初始解。

i = 0（3）设   ，开始进行变邻域深度搜索。

x′ Nv
i

x′′
（4）在    的    邻域中进行局部搜索，得到局部

最优解   。

f
(
x′′

)
< f (xbest) xbest = x′′ i = 0

i++

（5）若    ，则    ，    ；否则，

 。

i < nv（6）若   ，转到步骤（4）；否则，转到步骤（2）。
xbest f (xbest)（7）输出   和   。

在上述流程中，步骤（3）~步骤（7）为变邻域深度

搜索过程；终止条件为是否达到最大无改进次数或

者是否超过最长运行时间/最大迭代次数。

3    AVNS算法

在变邻域搜索的后期，往往会出现在某些邻域

内长时间无法找到更优可行解的情况，此时对这些

邻域过多地重复搜索会降低算法的优化效率。针对

上述问题，本文提出的 AVNS算法能够根据每个邻

域的优化情况，自适应调整选择在某个邻域进行搜

索的概率，从而减少算法在一些长时间无改进邻域

的搜索时间，提高算法的优化效率。AVNS算法包括

一步更新和阶段更新两种概率更新方式。

3.1    一步更新 AVNS 算法
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设选择概率向量为 P，其中元素    为选择在邻

域    进行局部搜索的概率，初始值为 1。一步更新

AVNS算法使用如下规则更新选择概率向量：若解 

经过邻域    搜索后得到了改进，则增大    ，反之减

小   ，即 

Pi=

{
min(Pi+∆, Pmax) , if f

(
x′′

)
< f (x)

max(Pi−∆, Pmin) , if f
(
x′′

)
⩾ f (x) (10)

x′′ Nv
i

∆ Pmax

式中：    为在邻域    局部搜索后得到的局部最优

解；    为概率的增量，通常取值较小；    为概率的

Pi

Pi

Pi
min 0 < Pi

min < 1 Pmin

Pi Pi
min

Pmin Pmin

Pi
min

Nv
i Nv

i Pi
min

最大取值，一般设为 1。为了避免出现   取值为 0的

情况，保证邻域结构的多样性，将   的最小取值限制

为    ，    ；设    为最小概率向量，每个

 都对应一个   ；在优化后期，算法任意一个邻域

的改进次数往往会小于无改进次数，故最终的选择

概率向量 P 会收敛于    ，因此    的设定对优化

结果有较大的影响。一般地，邻域越大，充分进行局

部搜索的耗时越长，因此   的取值大小应参考对应

邻域   大小进行设定，即对应邻域   越大，   的

设定值越大。

3.2    阶段更新 AVNS 算法

Nv
i bi wi

bi wi

P0

阶段更新 AVNS算法会记录一次变邻域深度搜

索过程中邻域   的改进次数   和无改进次数   ，然

后在每次变邻域深度搜索结束后，利用   和   对选

择概率进行更新。为了避免在参数更新过程中出现

选择概率向量小于等于 0的情况，保证邻域的多样

性，同样设置   为所有选择概率向量的最小值，即 

Pi=max
(
Pi+

(bi−wi)
(bi+wi)

·∆,P0

)
(11)

(bi−wi) ·∆
(bi+wi)

Pi

由 VNS的搜索机制可知，在每一次的变邻域深

度搜索中，邻域的顺序越靠前，其局部搜索的次数就

会越多，故在计算得到概率的变化量    之

后，需要除以搜索次数    以实现概率更新的均

衡性。在完成对 P 的更新后，以 P 中的最大元素值

为基准对   进行归一化： 

Pi =max[Pi/max(Ps) ,P0] (12)

P0

由式 (12)可知，每一次更新结束后， P 中都会至

少有一个元素的取值为 1。可以看出，与一步更新方

式相比，阶段更新只需要设定   一个参数，对参数的

依赖性较低。

3.3    算法收敛性分析

文献 [23] 对 VNS算法的全局收敛性进行了论

证说明，本文 AVNS算法的邻域结构以及抖动的过

程与 VNS算法完全一致。由于设置了最小邻域选择

概率，AVNS算法在收敛到全局最优解之前，每次迭

代后的改进概率可以始终保证大于 0，故 AVNS算法

的全局收敛性依旧可由文献 [23] 中关于 VNS算法

的全局收敛性证明方法得出。图 1为一步更新和阶

段更新方式下的 AVNS算法流程图。

4    EVRP-BTW的初始解生成与邻域结构

4.1    初始解构造

在构造初始解时，利用客户的地理位置和时间
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i

窗信息作为启发信息，通过概率选择的方式生成初

始解。设车辆当前访问的客户为   ，待插入且满足车

C C

j i j

辆载重及容积约束的客户集合为    ，对于    中的每

一个客户   ，使用式 (13)计算客户   和客户   的节约

 

Start

Generate initial solution x_0,

x_best = x_0

AVNS with one step update
or

AVNS with phased update?

AVNS with one

step update 

AVNS with phased

update 

Yes

Initialize probability selection vector

P,t = 0, t_max

t < t_max?

P_i > rand(0, 1)?

Yes

Apply local search method to obtain a

local optimum x″ in neighbourhood i  

f(x″) < f(x_best)?

Yes

x_best = x″, i = 1

i < n_v?

Initialize improvement times

b_i = 0, no improvement times w_i = 0

Yes

t < t_max?

P_i > rand(0, 1)?

Yes

Apply local search method to obtain a
local optimum x″ in neighbourhood i;

Record b_i, w_i  

f(x″) < f(x_best)?

Yes

Update P_i according to
formula(11)、(12) 

i < n_v?

Yes

Update p_i according to
formula(10) 

No

x_best = x″, i = 1

i++

No

No

i++

End

Yes

No

No

No

No

No

i = 1,Get x′ from
x_0 by shaking  

i = 1,Get x′ from
x_0 by shaking  

图 1    AVNS算法流程图

Fig. 1    Flow chart of AVNS algorithm
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si j i ti

i j ti j j

tarr j = ti+ ti j i j

∆ti j ∆tw j=te j− ts j

j

∆tw j j

值信息   [8]。设车辆离开客户   的时间为   ，从客户

 行驶到客户   的时间为   ，则车辆到达客户   的时

间为    ，使用式 (14)计算客户    和客户    的

时间匹配程度    。用时间窗的宽度    来

表示客户   的服务时间窗的宽松程度，时间窗越窄，

即    越小，则表示客户    的服务时间窗越不宽松，

此时基于这样一种先验知识：客户的时间窗越窄，则

车辆在访问该客户时越容易出现违反时间窗情况，

同时客户在后续调整中的代价也会越高，因此我们

希望车辆尽可能在不违反时间窗约束的情况下，优

先访问服务时间窗更窄的客户。 

si j = di0+d j0−di j (13)
 

∆ti j =


ts j−

(
ti+ ti j

)
, if tarr j < ts j

0, if ts j ⩽ tarr j ⩽ te j

+∞, if tarr j ⩾ te j

(14)

j

i

Lleft i j di j

j j

i

i

j

此外，还要判断待访问的客户    是否满足里程

约束，此时不仅要考虑车辆离开客户   时的剩余可行

驶里程   是否大于客户   到客户   的距离   ，还要

对车辆到达客户   后是否能到达距离客户   最近的

充电站进行判断。车辆离开客户   选择下一个访问

的客户时，我们希望车辆更倾向于选择节约值更大、

时间匹配程度更高、时间窗更窄的客户。为实现上

述目的，通过式 (15)来计算车辆离开客户   后选择客

户   的可能性。 

pi j =


si j
α(∆ti j+0.01

)−β
∆tw j

−η, if Lleft−di j ⩾ dmin j

0, if Lleft−di j < dmin j

(15)

α β η

dmin j

j j

C

j pi j

Ps 1−Ps

Ps

式中：    、    、    分别为节约值、时间匹配程度及时

间窗宽松程度信息的重要性因子；    表示距离客

户   最近的充电站到客户   的距离。在选择下一个

车辆要访问的客户时，先计算待插入客户的集合  

中的每一个客户   的   ，然后使用轮盘赌的方式进

行概率选择。在进行车型选择时，同样使用了概率

选择的方式，即当需要新增车辆以满足运输需要时，

以概率    选择小车型，以概率    选择大车型，参

数   可调。充电策略为：当车辆的剩余里程不足以

到达距离最近可服务客户时，则前往最近的充电站

进行充电，直到电量充满后，才会继续对客户进行配

送服务。

4.2    邻域结构的设计和选择

在进行自适应变邻域搜索时，按照送取货路径

片段交换、基于空间邻近性的路径片段交换、2-
opt算子、Cross算子以及 Relocation算子的邻域顺序

进行搜索，同时这些邻域也在抖动过程中使用。在

使用邻域算子对路径进行变换之前，会先删除路径

中的充电站；完成变换后，使用 4.1节的充电策略将

充电站插入到变换后的路径中，最后计算得出变换

前后的成本变化。

（1）送取货路径片段交换（Part-change）。送取货

路径片段交换是指利用车辆上午送货、下午回程取

货的特点，随机选取已生成的两条路径，将两条路径

各自上、下午的行驶路径进行交换，若交换后的两条

路径均路径合法且总成本下降，则进行路径覆盖；否

则，取消交换。

（ 2）基于空间邻近性的路径片段交换（ Seg-
change）。基于空间邻近性的路径片段交换的基本思

想是利用路径片段的两个端点客户的空间邻近性，

有针对性地进行路径片段的交换，操作示例如图 2
所示。
 
 

 
图 2    路径片段交换

Fig. 2    Route segment exchange
 

（3）2-opt算子。2-opt算子是指随机地选择两条

路径，从两条路径中各自选择一个客户进行互换，若

交换后的路径合法且总成本出现下降，则进行路径

覆盖；否则，取消交换。

（4）Cross算子。在 Cross算子中，先随机选择两

条路径，然后从两条路径中各自选择一个客户作为

路径的断点，每一条路径被分成了两段，最后进行交

叉，操作示例如图 3所示。
 
 

 
图 3    交叉操作

Fig. 3    Cross operation
 

（5）Relocation算子。Relocation是指从一条路

径中随机选择一个客户，随机地插入到其他路径中

的某个客户之前，若执行上述操作后的路径合法且

总成本出现下降，则进行路径覆盖；否则，不进行插

入操作。操作示例如图 4所示。
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5    实验研究

以京东某城配物流中心已脱敏的实际数据作为

实验数据。城配物流中心每天要使用电动车辆为分

布在本城区的 1 000余名客户进行城市配送。本文

分别对客户规模为 1 100、1 200、1 300、1 400、1 500
的数据进行了实验分析，充电站的数量为 200个，每

小时充电成本为 100元，每小时等待成本为 24元，最

早发车时间为早上 8点，回配送中心最晚时间为当

日 24点，充电站里的充电桩没有数量限制。具体的

车型信息以及客户样例如表 1、表 2所示。

α = 5

β = 10 η = 10 Ps = 0.9

生成初始解时，节约值、时间匹配程度及时间窗宽

松程度信息的重要性因子的参数设置如下：    、

 、   ，小车型的选择概率   ；一步更新

Pmin= [0.3,0.6,0.8,0.8,0.8]

P0 = 0.3

∆one = 0.002

∆phase = 0.01

方式中的最小选择概率向量   ，

阶段更新方式中的最小选择概率   ，一步更新

下的概率增量    ，阶段更新方式下的概率

增量   。

tmax

分别使用基于精英策略的 max-min蚁群算法

(Ant  Colony  System， ACS)[24]、 模 拟 退 火 算 法

(Simulated Annealing，SA)[25]、VNS算法、一步更新和

阶段更新下的 AVNS算法对 5种不同规模的数据进

行求解优化，每次运行的最大迭代时间    为 300 s，
在每种数据规模下重复运行 100次，相应的物流成本

平均值作为衡量算法性能的指标。实验环境为

MATLAB 2016b，Xeon®W-2133处理器，实验结果如

表 3所示，括号中的数据为 AVNS相比于 VNS的成

本降低百分比。

由实验结果可以看出，蚁群算法计算效率较低，

较容易陷入局部最优，故效果较差；而使用模拟退火

算法进行仿真时，由于充分利用了本文提出的邻域

结构，因此其优化结果 VNS较为接近；一步更新

AVNS算法和阶段更新 AVNS算法的结果最好，从

5种客户规模优化后的最终成本的角度分析，两种概

率更新方式下的 AVNS算法的性能表现没有显著

差别。

表 1    车型信息

Table 1    Vehicle type information

Vehicle Maximum volume /m3 Maximum mass /kg Maximum recharge mileage /km Fixed cost /CNY Unit cost /（CNY·km−1）

Type 1 12 2 000 100 200 12

Type 2 16 2 500 120 300 14

表 2    客户样例

Table 2    Customer sample

Customer ID Location/km Service type Mass /kg Volume/m3 Time window/h

1 (10,10) Pick 15 1 [8.5,9.0]

2 (20,15) Delivery 40 0.45 [14.2,15.0]

表 3    实验结果

Table 3    Experimental result

Customer scale
Logistics cost/CNY

ACS SA VNS AVNS with one step update AVNS with phased update

1 100 275 699.87 243 005.19 242 097.10 241 317.22(0.32%) 241 274.73(0.34%)

1 200 308 882.92 273 290.14 271 857.66 270 673.45(0.44%) 271 039.10(0.30%)

1 300 305 021.27 269 940.70 269 681.19 267 968.52(0.64%) 268 770.87(0.34%)

1 400 397 603.40 357 417.85 356 075.16 355 452.63(0.17%) 354 097.12(0.56%)

1 500 407 020.35 362 772.20 362 595.07 361 568.38(0.28%) 361 694.37(0.25%)

 

图 4    重定位操作

Fig. 4    Relocation operation
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Pmin = [0.3,0.6,0.8,0.8,0.8]

Pmin

以客户规模为 1 500的数据为例，图 5、图 6分

别示出了一步更新 AVNS和阶段更新 AVNS下进行

拟合之后的 5种邻域的选择概率收敛曲线。对于一

步更新AVNS，由于算法在优化后期的无改进次数多于

改进次数，故各邻域的选择概率会在优化后期收敛到

所设置的最小选择概率向量   ，

其算法性能依赖于   的设定。从阶段更新 AVNS
的概率向量收敛曲线可以看出，邻域越小，其对应的

选择概率在迭代过程中逐渐收敛到越小的值，也从

侧面验证了一步更新 AVNS中的最小选择概率向量

设置的合理性。从仿真结果可以看出，相比于

VNS算法，本文提出的 AVNS算法能够更有效地跳

出局部最优解，找到质量更好的解。
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图 5    一步更新 AVNS下的选择概率收敛曲线

Fig. 5    Select  probability  vector  convergence  curves  under  one
step update
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图 6    阶段更新 AVNS下的选择概率收敛曲线

Fig. 6    Select probability vector convergence curves under phase
update 

6    总结与展望

本文提出了一种有效的自适应变邻域搜索算

法，在算法中为每个邻域都设置了一个选择概率，并

使用一步更新和阶段更新两种方式对选择概率向量

进行了更新，提高了算法优化效率。该算法部署方

便，具有较强的通用性。建立了大规模带时间窗可

回程取货的电动车辆路径问题的数学模型，利用时

间窗宽度、客户地理位置等信息生成了高质量的初

始解；使用 2-opt、Relocation、Cross-change等算子进

行了自适应变邻域搜索。通过对 5组不同客户规模

的实际脱敏数据的仿真计算表明，AVNS算法能够更

有效地降低物流成本，验证了算法的有效性。
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Large-Scale Electric Vehicle Route Optimization Based on Adaptive
Variable Neighborhood Search

ZHAO Canhua, SHI Hongbo
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Abstract: The variable neighborhood search algorithm may have difficulty in searching a better feasible solution
in  some  neighborhoods  for  a  long  time  in  later  stage.  Aiming  at  the  shortcoming， this  paper  proposes  an  adaptive
variable  neighborhood  search  algorithm  based  on  neighborhood  selection  probability.  The  proposed  algorithm  can
adjust  the  selection  probability  in  some neighborhoods  adaptively  according  to  the  optimization  circumstance  of  this
neighborhood such that the optimization efficiency can be improved. This paper designs two select probability update
methods and analyzes their characteristics. By setting the minimum selection probability, the selection probability may
be avoided to reduce to zero and the diversity of the neighborhood can be ensured. Due to battery capacity limitations
and  charging  requirements,  the  optimization  problem  of  the  electric  vehicle  route  is  more  complicated  than  the
traditional vehicle route problem. By modeling and analyzing the large-scale electric vehicle routing problem under the
actual urban distribution logistics, this paper propose an efficient initial solution generation algorithm according to the
geographic location and the time window of the service customer. Some neighborhood operators using segmentation-
exchange,  2-opt,  and  relocation  are  designed  to  achieve  the  adaptive  variable  neighborhood  search.  Finally,  the
simulation experiments with different scales data are made. It is shown from the results that the variation curves of the
two  select  probability  update  methods  have  the  same  tendency,  which  verifies  the  rationality  of  minimum  selection
probability vector setting. Compared with the traditional variable neighborhood search algorithm, the proposed adaptive
variable neighborhood search algorithm can effectively jump out of the local optimal solution and reduce the logistical
cost under urban distribution.

Key words: urban distribution logistics；electric vehicle route problem；adaptive variable neighborhood search；
logistics cost

第 5 期 赵灿华，等：基于自适应变邻域搜索的大规模电动车辆路径优化 701   

http://dx.doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00100-4
http://dx.doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00100-4
http://dx.doi.org/10.1287/trsc.2013.0490
http://dx.doi.org/10.1007/s00291-014-0376-5
http://dx.doi.org/10.1109/MCI.2014.2350933
http://dx.doi.org/10.1109/MCI.2014.2350933
http://dx.doi.org/10.1007/BF03343534
http://dx.doi.org/10.1007/s10732-007-9045-z
http://dx.doi.org/10.1126/science.220.4598.671
http://dx.doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00100-4
http://dx.doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00100-4
http://dx.doi.org/10.1287/trsc.2013.0490
http://dx.doi.org/10.1007/s00291-014-0376-5
http://dx.doi.org/10.1109/MCI.2014.2350933
http://dx.doi.org/10.1109/MCI.2014.2350933
http://dx.doi.org/10.1007/BF03343534
http://dx.doi.org/10.1007/s10732-007-9045-z
http://dx.doi.org/10.1126/science.220.4598.671
http://dx.doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00100-4
http://dx.doi.org/10.1016/S0377-2217(00)00100-4
http://dx.doi.org/10.1287/trsc.2013.0490
http://dx.doi.org/10.1007/s00291-014-0376-5
http://dx.doi.org/10.1109/MCI.2014.2350933
http://dx.doi.org/10.1109/MCI.2014.2350933
http://dx.doi.org/10.1007/BF03343534
http://dx.doi.org/10.1007/s10732-007-9045-z
http://dx.doi.org/10.1126/science.220.4598.671

