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求解电动汽车车辆路径问题的双种群协同进化算法

王朝，秦芳，刘蓉蓉，江浩
（安徽大学 人工智能学院, 安徽 合肥 230601）

摘    要：绿色物流领域新兴的电动汽车车辆路径问题，由于需要对车辆路径和充电决策同时优化，搜索空间急

剧增大，且需要同时满足容量和电量双重约束，现有方法难以快速找到质量较优的可行解。为此，提出一种基

于双种群的协同进化算法，通过忽略电量约束构造简单带容量约束的车辆路径问题，辅助原始复杂问题的快速

求解。为实现其间信息交互，设计一种基于改进距离邻接矩阵的解序列特征表示方法，旨在同时获取客户访问

顺序和车辆指派信息；利用降噪自编码器构建 2 个问题解之间转换关系，以实现问题域间知识迁移。将该算法

与目前常用的 3 种启发式算法和 2 种进化算法在不同规模测试集上进行对比，试验结果表明所提算法具有更

快收敛速度且所获解集具有更好收敛性。
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Dual-population co-evolutionary algorithm for solving
electric vehicle route problems

WANG Chao，QIN Fang，LIU Rongrong，JIANG Hao
(School of Artificial Intelligence, Anhui University, Hefei 230601, China)

Abstract: The emerging field of green logistics presents a challenge in the form of electric vehicle routing. This issue
requires  simultaneous  optimization  of  routing  and  charging  decisions,  significantly  expanding  the  search  space.
Moreover, solutions must comply with capacity and power constraints, making it difficult to quickly find feasible solu-
tions  using  existing  methods.  To  address  these  challenges,  we  propose  a  dual  population-based  co-evolutionary  al-
gorithm. This approach involves constructing a simpler problem to expedite the solution process for the original, more
complicated  problem.  To  facilitate  information  exchange  between  these  two  heterogeneous  problems,  we  designed  a
solution representation method. This method, which is based on an improved distance adjacency matrix, allows to ob-
tain information on customer visits  and vehicle assignments.  Subsequently,  we employed a commonly used denoising
autoencoder to establish the transformation relationship between solutions from these two problems. This step enables
knowledge transfer between the two problem domains. Our proposed algorithm was tested against three heuristic meth-
ods and two evolutionary algorithms on test sets of different sizes. The experimental results show that the proposed al-
gorithm not only converges faster but also yields solutions with superior convergence.
Keywords: green logistics; electric vehicle routing problem; electricity constraint; two-population; evolutionary al-
gorithm; distance adjacency matrix; denoising autoencoder; knowledge transfer
 

近年来，电动汽车车辆路径问题（ electr ic
vehicle route problem, EVRP）作为绿色物流领域新

兴的一种复杂组合优化问题，受到众多研究人员
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的广泛关注 [1-4]。不同于传统基于燃油汽车的带

容量约束车辆路径问题（capacitated vehicle route
problem, CVRP），EVRP 除了需要考虑车辆容量约

束外，还需要额外考虑电量约束，导致在优化客

户访问顺序的同时还需要优化充电调度方案，属

于 NP-hard 问题。目前求解该问题的方法主要分

为两大类 [4]：精确算法和启发式算法。精确算法

是将 EVRP 转化为混合整数线性规划问题进行求

解，如分支定界法 [5] 和分支切割法 [6]。尽管精确

算法在中小规模的问题上能够得到比较好的解决

方案，但此类算法求解时间随问题规模呈指数级

增长，无法有效求解客户数超过 50 的大规模实

例。启发式算法采用基于邻域的局部搜索方式，

在有限时间内可以得到有效解，比如模拟退火 [7]、

禁忌搜索 [8]、变邻域搜索（variable neighborhood
search, VNS） [9] 和自适应大邻域搜索（adaptive
large neighborhood search, ALNS） [10] 等，但这些算

法对初始解和局部搜索算子十分敏感，如果初

始解位置或所选搜索算子不当，算法易陷入局部

最优。

进化算法作为一种基于种群的启发式算法[11]，

以种群并行搜索的方式求解问题的最优解，具

有良好的全局搜索特性，被广泛用于求解各类

VRP[12-16]。目前已有少量研究工作将进化算法应

用于求解 EVRP，如 Barco 等 [17] 采用差分进化算

法同时优化 EVRP 的路径和充电调度方案，但由

于差分进化算法局部开发能力有限，导致无法找

到高质量的可行解。Hiermann 等 [18] 提出采用遗

传算法，通过实施分层路径评估来解决路径优化

和充电调度问题，但这种分层思想忽略了路径优

化和充电调度之间的耦合性，易陷入局部最优。

Guo 等 [19] 采用基于混合编码的遗传算法对其进

行整体求解，但由于其编码方案是同时对客户访

问顺序和充电站访问顺序进行统一编码，搜索空

间较大，算法很难快速收敛至可行区域。为此，

Jia 等[20] 将 EVRP 建模成双层优化问题，其中上层

为不考虑电量约束和充电站位置的 CVRP 问题；

下层为上层优化后固定路径下的充电调度问题，

但由于上层蚁群算法十分耗时且下层只是采用简

单的基于插入移除充电站方式满足电量约束，收

敛速度较慢。

为了快速收敛至最优可行解，本研究提出一

种双种群协同进化算法（dual-population based coe-
volutionary algorithm, COEA），其核心思想是通过

构造与原问题相关的简单问题来辅助原始复杂问

题的快速求解，借助简单问题种群快速收敛优

势，促进原始问题种群高质量解的快速生成。在

本研究中，简单问题构造为 EVRP 忽略电量约束

而保留容量约束的 CVRP。由于约束条件不一

样，CVRP 和 EVRP 其实是 2 种不同类型问题。

为实现这 2 个异构问题间的信息交互，引入降噪

自编码器（denoising autoencoder, DAE）构建 2 个

问题解之间的转换关系。基于训练后的 DAE 进

行 CVRP 与 EVRP 种群中精英解的相互迁移，促

进 2 个种群的协同进化。 

1   问题描述及数学模型

EVRP 需要在同时满足车载容量和电量约束

的情况下，最小化总行驶距离和使用的车辆数，

其目标函数表达式如下

minimize f1 =
∑

i∈V0 , j∈Vn+1

di j xi j (1)

minimize f2 =
∑
j∈Vn+1

x0 j (2)

V =C∪R

V0

Vn+1

di j vi v j xi j

vi v j xi j = 1 xi j = 0

式中： 表示包括客户点集 C 和充电站点

集 R 的并集； 表示包括以仓库点为起点的所有

点集； 表示包括以仓库点为终点的所有点集；

表示在点 和点 之间的距离； 表示是否有车

辆从点 行驶到点 ， 表示有，否则 。

EVRP 需要满足以下约束条件∑
j∈Vn+1 ,i, j

xi j = 1, ∀i ∈C (3)

∑
i∈V0 ,i, j

xi j ⩽ y j, ∀ j ∈ R (4)

∑
i∈Vn+1 ,i, j

x ji−
∑

i∈V0 ,i, j

xi j = 0, ∀ j ∈ V (5)∑
i∈R

yi = OUB (6)

∑
j∈Vn+1

xo j ⩽ NUB (7)

0 ⩽ f0 ⩽ Q (8)

0 ⩽ f0 ⩽ fi−qixi j+Q(1− xi j), ∀ j ∈ Vn+1, i , j (9)

bi < B, ∀i ∈ V (10)
yi < bi, ∀i ∈ R (11)

0 < bi ⩽ bi−hdi j xi j−B(1− xi j), ∀i ∈ Vn+1, i , j (12)
b0 ⩽ B (13)

xi j ∈ {0;1},∀i ∈ V0, ∀ j ∈ Vn+1 (14)
yi ∈ {0;1}, ∀i ∈ R (15)

yi yi = 1

yi = 0

式中：约束（3）表示每个客户只能由一辆车访问；

约束（4）表示电动汽车只能在充电站进行充电，

表示充电站 i 的使用情况， 表示被使用，否

则 ；式（5）保证结点流量平衡，即每辆车进入
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f0

xi j = 1

b j

b j bi

b0

某点的次数和离开某点的次数相等；约束（6）表
示使用的充电站数最多不能超过 （建设充电站

数的上限）；约束（7）表示使用的车辆数最多不能

超过 （车辆数的上限）；约束（8）表示车辆从仓

库点出发后负载容量不超过车载最大容量，其中

表示在车辆起点处的容量，Q 表示电动汽车最

大负载容量；约束（9）表示车辆装载容量与经过

的客户点需求量之间的关系，若 ，则车辆离

开 j 点的最多可剩余货物量至多为车辆离开 i 点
的最多可剩余货物量减去 j 点的需求，否则该约

束松弛；约束（10）表示车辆的电量不能超过车载

电池的最大电量，其中， 为车辆到达第 j点后的

电量水平，B为车载电池的最大电量；约束（11）表
示只有当车辆需要充电时才去充电站进行充电，

此时电量一定不小于 0；约束（12）表示电量与行

驶里程之间的关系，如果电动汽车在经过 i 点之

后到达了 j点，那么电动汽车刚到达 j点的剩余电

量 为电动汽车离开 i 点剩余电量 减去 i 和 j 之
间路程消耗的电量，其中 h为电动汽车单位里程

电量消耗速度；约束（13）表示电动汽车从仓库点

出发后车辆满电，其中 为车辆从仓库点出发的

电量；约束（14）、（15）定义决策变量是 0-1 二进

制变量。 

2   双种群协同进化算法求解 EVRP

为了提高进化算法求解 EVRP 的性能和效

率，本研究基于双种群协同进化框架，使用一个

种群求解 EVRP（复杂问题），另一个种群求解 CVRP
（简单问题），CVRP 是 EVRP 忽略电量约束且将

充电站点当成无需求的客户点转化而来的。2 个

种群单独进化，每隔一定代数先采用改进的距离

邻接矩阵对解序列进行表示，使其能蕴含更多问

题信息；然后使用降噪自编码器通过应用改进的

距离邻接矩阵进行知识转换，构建 2 个问题间的

联系，表征相同客户点和设施点分布在不同场景

约束下的转换关系，选择优秀解进行迁移。由于

CVRP 种群更易搜索到可行解，其种群收敛程度

更高，通过将 CVRP 种群精英解迁移到 EVRP
种群中，可以加速 EVRP 求解；反过来，可以将

EVRP 的精英解迁移到 CVRP 种群中，引导 CVRP
种群朝着适合 EVRP 求解的方向进化。而实现协

同进化关键在于 2 个异构问题间的信息如何交互。 

2.1    基于改进距离邻接矩阵的解序列特征表示

为实现 2 个异构问题间信息迁移，首先构建

2 个问题解序列统一的特征表示形式，使其蕴含

更多问题特征信息。采用整数编码方式对简单

CVRP 和复杂 EVRP 进行编码，其中简单 CVRP
的解由客户点的访问序列和仓库来表示，而

EVRP 在此基础上多了访问充电站的序列，且不

同车辆间用分隔符 0 隔开。为了保证 2 个问题解

序列编码长度一致，CVRP 是将充电站点看作无

需求量的客户点，无需服务但需访问。辅助种群

CVRP 能将 EVRP 中充电站位置因素考虑到路径

规划中，从而为 EVRP 种群进化提供充电站距离

信息，避免绕远充电。

5×5

α

β

由于上述编码的解序列只是一串序列数字，

无法蕴含更多的问题信息，比如客户间距离、客

户分配情况等，不便于学习模型进行高效知识迁

移。为此，采用改进的距离邻接矩阵对解序列进

行特征表示。由图 1 可知，对于客户数为 5 的解

序列可表示为 的距离邻接矩阵，不同于传统

的距离邻接矩阵，其每一个元素不仅包括原始的

真实距离，还包括一个自定义的相对距离，用以

体现解序列中不同路径下客户点的分配情况。为

了使被同一车辆访问客户距离更近，而不同车辆

访问的客户更远，相对距离 设置为一个较小的

数值，而相对距离 设置为一较大的数值，用以更

快速地进行客户聚类，其中被同一车辆访问的客

户，其间距离先后访问顺序线性增加。改进的距

离邻接矩阵能同时包含客户间真实距离信息和车

辆指派信息，便于之后学习模型更精准拟合解序

列间映射关系，在迁移解知识时更加地真实准确。
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图 1    基于距离邻接矩阵的解表示

Fig. 1    Solution  representation  based  on  distance  adjacent
matrix

 
 

值得注意的是，基于距离邻接矩阵，采用 K-
means 方法可以得到相对应的解序列，即将距离

邻接矩阵每一列看成是客户的特征向量，对其进

行聚类可以得到被同一辆车服务的客户；然后为

每个类内客户点确定路径，根据真实距离选择离

仓库点最近的客户作为路径内第一个客户，而剩

余客户点按照距离邻接矩阵中距离大小进行依次

选择。 
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2.2    基于降噪自编码器的 CVRP 和 EVRP 问题间

知识迁移

P1

O1

集P2

O2

为了能够建立简单 CVRP 和复杂 EVRP 解之

间的对应关系，采用迁移学习领域常用的降噪自

编码器 DAE[21]。本研究将 CVRP 和 EVRP 分别作

为输入输出，通过 DAE 建立简单 CVRP 和复杂 EVRP
解之间的转换关系。具体而言，在进化的每一

代，将 2 个种群的精英解对应距离邻接矩阵表示

作为 DAE 的输入和输出进行训练，间隔数代进行

信息交互，即使用训练后的 DAE 对 2 个问题的当

前最优解进行转换。由图 2 可知，从右到左，

CVRP 中当前最好解集 的距离邻接矩阵作为输

入，输出为转换后的距离邻接矩阵 并作为

EVRP 问题的子代；从左到右则输入为 EVRP 问

题中当前最好解 的距离邻接矩阵，输出为转

换后的距离邻接矩阵 并作为 CVRP 的子代。
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图 2    基于 DAE 的 CVRP 与 EVRP 问题间知识迁移示意
Fig. 2    Illustration of knowledge transfer process of hetero-

geneous problem based on DAE
 
 

基于 DAE 得到的距离邻接矩阵，按照 2.1 节

中聚类方法将其转化为解序列。值得注意的是，

从 EVRP 到 CVRP 的解的转换可以通过上述方法

实现；但对于从 CVRP 到 EVRP 解的转换，还需要

进行根据电量约束进行修复：删除解中充电站节

点，采用迭代贪婪算法 [22] 在路径中插入充电站，

以得到满足 EVRP 电量约束的解序列。 

2.3    算法总体流程

Fo Fh

α·Gmax

COEA 算法总体流程如下：首先，随机初始

化 2 个大小为 N 的种群和分别用以求解 EVRP
和 CVRP，每个种群均采用基于分解的多目标进

化算法（MOEA/D） [23] 进行优化，评价函数分别为

和 。在优化过程中，每一代选取 2 个种群中

对应权重向量上关联的当前最优解分别作为

DAE 的输入输出进行训练，然后间隔 代进

行预测，即从简单 CVRP 的种群中选择对应权重

向量上的当前解，经过 DAE 转换后添加到复杂

Po

O1

Fo O2

Fh Fh

Fo Fo

Fh Fh Fo

Ph Po

EVRP 种群中，作为 EVRP 的子代；同时从 EVRP
种群 中选择对应权重向量上的当前最优解迁移

到 CVRP 种群中，作为 CVRP 的子代。然后，分别

对生成的子代进行评价，其中 中的迁移解是由

EVRP 问题 进行评估，而 中的解是由简单

CVRP 问题 进行评价。最后，将从 迁移来的

解与种群 共同进化，从 迁移来的解与种群

共同进化。由于 比 更加简单，在相同的迭

代数下，CVRP 种群收敛性更好，能辅助快速收

敛，且 通常比 具有更好的多样性，能避免陷入

局部可行区域。 

3   试验仿真结果与分析

为测试本研究所提算法性能，选取目前性能

优异的 5 种算法（BACO[20]、KBEA[24]、HVNS[9]、

ALNS[10] 和 TS-MCWS[22]）作为对比算法。 

3.1    试验设置

测试问题：选取目前通用的 EVRP 标准测试

集 [25]，包含 200 中等规模客户数和 400 大规模客

户数的测试问题共计 18 个。

T = 10

α = 10, β = 2 000 µ = 0.05

N = 100

对比算法：所有对比算法参数均按照原始文

献设置。COEA 中所采用的 MOEA/D 算法邻域大

小 ，邻域内替换解的最大个数设为 2，相对

距离 ，迭代次数比例 。为了

对比公平，所有算法种群大小和最大评价次数均

保持一致，其中种群大小 ，最大迭代次数为

1 000，每个算例均独立运行 20 次。

评价指标：采用超体积（hypervolume，HV）来

评价多目标优化算法 COEA 和 KBEA 所获得的解

集质量 [26]。采用成本函数 [22] 对 COEA 和单目标

启发式算法 BACO、ALNS、HVNS 以及 TS-MCWS
进行比较，其表达式为

C = f1+ θB f2 (16)

θ式中： 为加权系数，参照文献 [22] 设置为 0.35；
B 为电池最大电量，用以统一 2 个目标的量纲；

f1 为总行驶距离；f2 为电动车辆数。 

3.2    算法有效性验证

COEA 中有 2 个核心策略：解序列的距离邻

接矩阵表示和基于降噪自编码器的解迁移。为验

证两者有效性，将直接采用解序列而不采用距离

邻接矩阵的版本称为 Variant I，将解直接交换而

不采用降噪自编码器进行解迁移的版本称为

Variant II，并与采用原始 MOEA/D 求解 EVRP 进

行对比。试验结果如表 1 所示，基于 4 种算法所

获最小成本解的目标值优劣验证所提策略有

效性。由表 2 可以看出：在大部分测试实例中，
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COEA 可以在同等车辆数的情况下，获得更短的

行驶距离。相比于 Variant II，COEA 进行解转换

迁移可以在 13 个数据集上有更短的行驶距离，且

避免使用过多的车辆数；相比于 Variant I，COEA

采用距离邻接矩阵表示解序列后，在行驶距离目

标上有明显提升；相比于 MOEA/D，COEA 的双种

群协同进化策略在行驶距离和车辆数目标上均有

明显提升。
 

  
表 1    COEA 算法中 2 种策略有效性验证

Table 1    The effectiveness of two strategies of COEA algorithm
 

问题
COEA Variant I Variant II MOEA/D

f1/m f2/辆 f1/m f2/辆 f1/m f2/辆 f1/m f2/辆
C200R9-1 3 494.7 16 3 838.3 16 3 334.9 19 4 142.2 16
C200R9-2 3 350.8 16 3 690.6 16 3 361.0 16 3 553.6 16
C200R9-3 3 353.9 16 3 847.7 16 3 367.8 16 4 328.4 16
C200R9-4 3 306.3 16 4 068.1 16 3 124.4 18 4 380.5 16
C200R5-1 2 477.4 16 2 707.1 16 2 486.7 16 3 032.6 17
C200R5-2 2 357.2 16 2 858.0 15 2 390.2 16 2 809.8 16
C200R5-3 2 509.1 16 2 989.7 16 2 592.3 16 3 219.3 16
C200R5-4 2 454.4 16 2 971.8 16 2 412.1 16 3 033.1 16
C400R9-1 6 206.6 31 7 193.8 31 6 484.6 31 8 561.5 32
C400R9-2 6 161.8 32 6 965.5 32 6 107.7 32 8 349.9 33
C400R9-3 5 991.5 31 7 014.9 32 6 616.4 32 8 334.7 31
C400R9-4 6 296.7 32 6 699.5 32 6 439.6 32 8 738.5 32
C400R9-5 6 046.1 32 7 124.3 31 6 567.9 32 8 296.3 32
C400R5-1 5 166.6 32 5 824.1 32 4 809.0 32 6 025.3 31
C400R5-2 4 757.5 31 5 630.7 31 5 021.9 31 5 997.3 31
C400R5-3 4 992.6 32 5 840.6 32 5 046.8 32 5 792.5 32
C400R5-4 5 071.6 32 5 793.2 32 5 085.0 32 6 295.1 32
C400R5-5 4 914.4 32 6 023.8 32 5 512.1 32 5 884.2 32

注：黑体代表最优结果，下同。
 
 

  
表 2    6 种算法在 EVRP 标准测试集上所获最优解目标值结果

Table 2    Objective values of the optimal solution obtained by the six algorithms on large-scale problems
 

问题
COEA BACO KBEA ALNS HVNS TS-MCWS

f1/m f2/辆 f1/m f2/辆 f1/m f2/辆 f1/m f2/辆 f1/m f2/辆 f1/m f2/辆
C200R9-1 3 494.7 16 4 345.2 16 3 348.8 17 3 654.6 17 4 128.7 16 7 405.3 16
C200R9-2 3 350.8 16 3 823.5 16 3 046.4 16 3 538.5 16 4 161.7 16 6 743.1 16
C200R9-3 3 353.9 16 4 016.7 16 3 231.4 16 3 852.0 17 4 504.2 17 6 775.2 16
C200R9-4 3 306.3 16 4 139.3 16 3 319.4 16 3 615.9 16 4 264.3 16 7 043.0 16
C200R5-1 2 477.4 16 2 876.1 16 2 507.8 16 2 717.9 17 2 851.8 17 4 942.2 16
C200R5-2 2 357.2 16 2 928.3 16 2 596.8 16 2 518.2 16 2 728.9 16 5 198.8 16
C200R5-3 2 509.1 16 3 279.9 16 2 789.2 16 2 978.8 17 3 073.1 17 4 784.7 16
C200R5-4 2 454.4 16 2 830.3 16 2 458.5 16 2 530.2 17 2 813.6 17 4 673.1 16
C400R9-1 6 206.6 31 7 267.8 32 7 380.9 31 7 417.1 31 9 785.2 31 13 537.6 33
C400R9-2 6 161.8 32 7 660.1 32 5 873.3 32 7 166.9 33 9 235.4 33 12 259.8 32
C400R9-3 5 991.5 31 7 820.2 31 6 241.9 32 7 531.2 32 9 443.6 32 13 486.8 32
C400R9-4 6 296.7 32 7 756.3 32 5 562.9 32 7 102.8 33 9 217.9 33 12 590.9 32
C400R9-5 6 046.1 32 7 507.2 32 6 786.0 32 6 738.8 44 9 547.8 32 12 399.2 32
C400R5-1 5 166.6 32 5 892.9 31 4 683.3 32 5 109.8 36 6 369.9 32 9 547.2 32
C400R5-2 4 757.5 31 6 054.7 31 5 721.7 32 5 181.3 32 6 252.1 32 9 153.8 32
C400R5-3 4 992.6 32 5 032.3 32 4 690.4 32 6 585.8 32 6 186.7 32 9 331.3 32
C400R5-4 5 071.6 32 6 189.7 33 5 956.1 32 5 903.7 33 7 163.1 33 9 458.1 32
C400R5-5 4 914.4 32 5 826.2 32 4 992.3 32 5 051.8 32 6 289.8 32 9 185.2 32
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为了对比收敛速度，绘制出 4 种算法所获平

均成本随迭代次数的曲线图。由图 3 可知，平均

成本是将非支配解集所有解通过式（18）计算出

成本除以种群大小得到，其值越小越好。COEA
由于采用了距离邻接矩阵和基于降噪自编码器的

解迁移策略，具有更快的收敛速度。相比于使用

单一策略的 2 个变体和单种群优化的 MOEA/D，

COEA 所获平均成本大幅度降低。由此说明：基

于双种群协同的简单问题辅助复杂问题求解策略

是有效的。 
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图 3    4 种算法所获平均成本随迭代次数变化曲线

Fig. 3    Average costs of four algorithms over the generation number
 
  

3.3    COEA 与其他算法的对比结果

f1

COEA 与 BACO、KBEA、ALNS、HVNS 和

TS-MCWS 在 EVRP 标准测试集上最优解目标值

结果如表 2 所示，其中最优结果以粗体突出显

示。由表 2 中可以看出，COEA 在大部分测试实

例上所使用车辆数更少，且在行驶距离上更优，

在 18 个算例中的 11 个上取得了最短行驶路径。

具体而言，在 目标上，COEA 明显优于 BACO、

HVNS、TS-MCWS；相比于 KBEA，在 11 个算例上

取得了更好结果；相比于 ALNS，在 17 个算例上

取得更好结果。KBEA 通过种群历史进化信息挖

掘出有用的路径特征，用以指导遗传算子的交叉

变异，在 400 客户的大规模问题上具有较强的搜

索能力，并在 7 个测试实例上获得了最好结果。而

COEA 通过使用简单 CVRP 辅助 EVRP 求解，在

相同进化条件下，简单问题的搜索种群能更快收

敛，能有效引导复杂问题进化种群快速生成满足

容量约束的可行解。所以 COEA 相比其他算法能在

更短的时间内找到可行性更好的解，同时在大规

模测试实例最优解目标值上也具有一定竞争优势。

COEA 及其变种 Variant I、Variant II 和多目标

进化算法 KBEA 在大规模测试实例上所获 HV
统计结果如表 3 所示，分别为 20 次独立运行结果

的平均值和标准差（括号内）。同时，为了比较

COEA 与另外 3 种算法所获平均 HV 值之间差异

显著性，采用 Wilcoxon 秩和检验进行两两比较，

显著性水平取 5%，表中“+”“−”“≈”分别表示其他

算法显著优于、显著劣于和无差别于 COEA。

COEA 在大部分算例上获得了最优解集质量；相

比于 Variant II，COEA 引入基于降噪自编码器的

解迁移后，10 个算例中取得 7 个更好结果；与

Variant I 相比，进行解序列的距离邻接矩阵表示

后可以在大规模问题上具有更好的结果；相比于

KBEA，在大部分算例上能够获得更好的 HV 值。

总体而言，COEA 在大规模 EVRP 测试实例上能

获得多样性和收敛性均佳的解集。
 

  
表 3    4 种多目标进化算法在大规模测试问题上所获 HV 结果

Table 3    Average and standard deviation of the HV values obtained by the four algorithms on large-scale test problems
 

问题 COEA Variant II Variant I KBEA

C400R9-1 1.8070×103(1.95×102) 1.4706×103(1.34×103)− 6.6377×101(4.82×102)− 5.5429×102(1.33×101)−

C400R9-2 1.6621×102(1.05×102) 4.0088×102(4.85×102)+ 2.6001×101(1.95×101)− 1.4021×101(2.36×100)−

C400R9-3 2.0673×103(8.74×102) 1.5822×103(6.86×102)− 1.0478×102(5.51×101)− 1.2611×101(3.86×10−1)−

C400R9-4 3.7079×101(6.57×101) 1.1768×102(4.53×101)+ 3.0047×100(1.60×100)− 1.4371×101(7.73×10−1)−

C400R9-5 2.4629×102(7.78×101) 8.0531×101(9.18×101)− 1.9878×101(9.59×100)− 1.9440×101(2.64×10−1)−
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续表 3

问题 COEA Variant II Variant I KBEA

C400R5-1 6.6082×102(7.45×102) 4.7191×102(1.16×103)− 2.0681×101(1.64×101)− 1.3252×102(1.33×101)−

C400R5-2 6.9615×102(1.76×102) 1.9595×101(7.34×100)− 0(0)− 4.7834×100(8.49×10−1)−

C400R5-3 4.7101×101(1.22×101) 3.9690×101(2.59×101)− 0(0)− 5.0960×100(3.86×10−1)−

C400R5-4 3.6516×101(3.49×101) 9.5989×101(4.17×101)+ 1.0682×100(7.12×10−1)− 0(0)−

C400R5-5 8.8559×100(1.74×101) 2.8787×100(3.38×101)− 0(0)− 1.1077×101(2.64×10−1)+
+/−/≈ — 3/7/0 0/10/0 1/9/0

 
  

4   结束语

本研究提出了一种基于双种群的协同进化算

法用于求解绿色物流中的电动汽车车辆路径问

题，其核心思想是通过构造简单车辆路径问题辅

助复杂 EVRP 快速求解。由于不带电量约束的简

单 CVRP 更容易获得可行解，且收敛速度更快，通

过将其精英解迁移到 EVRP 种群中，用以加速

EVRP 求解。特别地，为实现两问题种群进化信

息的高效交互，首先设计了一种新的距离邻接矩

阵表示解序列，使其蕴含更丰富问题特征，便于

后续模型学习；其次采用迁移学习模型降噪自编

码器实现解的转换，实现异构问题间知识的迁

移；最后，迁移解与原种群共同进化，利用 CVRP
高质量的客户访问顺序促进 EVRP 的路径规划，

提高算法的收敛性能。将所提算法与 5 种启发式

算法在标准 EVRP 测试集上进行对比，试验结果

表明所提算法能更快搜索最优可行解集。
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