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面向冷链物流配送路径优化的知识型蚁群算法
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摘 要: 生鲜电商、冷链宅配的盛行使冷链物流订单呈现出“小批量、多批次、易腐坏”的特点,进一步增大了城
市冷链物流配送路径优化的必要性与难度.鉴于此,同时考虑顾客满意度和道路拥堵状况,构建最小化总成本的
冷链车辆路径优化数学模型.为求解该问题,将知识型精英策略下的禁忌搜索算子和动态概率选择的知识模型融
入蚁群算法,设计一种新的知识型蚁群算法.通过对模拟实例和真实实例进行仿真实验,对传统蚁群算法、基于禁
忌搜索改进的蚁群算法与所提出的知识型蚁群算法进行对比分析,验证了所构模型和知识型蚁群算法的有效性.
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Abstract: The popularity of fresh e-commerce and cold chain home delivery makes the cold chain logistics orders present
the characteristics of "small batch, multi batch, perishable", which further increases the necessity and difficulty of urban
cold chain logistics distribution path optimization. Considering both customer satisfaction and road congestion, this paper
constructs a mathematical model of cold chain vehicle routing optimization to minimize the total cost. In order to solve
this problem, a new knowledge-based ant colony algorithm is designed by integrating the tabu search operator under the
knowledge-based elitist strategy and the knowledge model of dynamic probability selection into the ant colony algorithm.
Through the simulation experiments of simulation examples and real examples, the traditional ant colony algorithm, the
improved ant colony algorithm based on tabu search and the knowledge based ant colony algorithm proposed in this paper
are compared and analyzed, and the effectiveness of the proposed model and knowledge-based ant colony algorithm is
verified.
Keywords: cold chain logistics distribution；vehicle routing optimization；real-time road condition；customer satisfaction；
knowledge based ant colony algorithm

0 引 言

随着社会经济的不断发展以及人民物质生活水

平的不断提升,人们对各类绿色生鲜产品的需求逐渐
提高,冷链产业也随之迅速发展.世界资源学院的统
计结果显示,全球有20 %的碳排放来源于交通运输
行业.低碳经济发展正在成为学术界、企业界和世界

各国研究的焦点[1-2].一方面,随着全球低碳经济转型
的逐步推进,企业减少碳交易相关的运营成本成为大
势所趋;另一方面,减少车辆油耗的同时也能响应绿
色物流的号召.因此,对冷链物流车辆路径优化问题
进行研究的同时考虑节能减排是非常重要的.

冷链物流配送路径优化作为车辆路径优化问题
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(vehicle routing problem, VRP)的一种变体,属于典型
的NP-hard问题[3].针对冷链物流配送路径优化问题,
国内外学者已经进行了较多研究. Chen等[4]针对易

腐食品的生产调度和配送问题,提出了一种新型启发
式算法对模型进行求解.王凌等[5]总结了协同进化

算法的机制,并介绍了其在若干领域的应用与发展
方向.为了改善成本最小化模型在冷链物流配送中
的应用现状, Zhang等[6]设计了一种基于多目标启发

式函数的改进蚁群算法对模型进行求解.方文婷等[7]

针对冷链物流优化问题,设计了一种结合A*算法和
蚁群算法的混合蚁群算法.随着所研究问题复杂难
度越来越大,对于生鲜农产品的配送问题,学者们设
计了诸如粒子群算法、改进模拟退火算法和人工蜂

群算法等启发式算法对模型进行求解[8-12].在以往的
研究中,大多数综合考虑车辆运输成本和制冷成本,
未将车辆运行过程中的油耗成本单独进行分析,但这
两种成本中都包括油耗成本,所以在对综合成本进行
优化时容易对油耗成本进行重复计算而导致结果不

准确.
现有对于冷链物流配送的车辆路径优化研究主

要存在两个问题: 1)针对冷链物流路径优化问题,许
多学者研究的是静态网络下的车辆路径优化,即如
何以配送总成本最小化为目标,合理安排车辆的配送
路线和装载顺序;另一方面,很多学者均侧重于研究
配送过程中碳排放量的优化问题,并在理论场景下研
究道路状况等多种因素下的冷链配送路径优化问题,
运用启发式算法、精确算法、元启发式算法等智能

算法解决同类路径优化问题[13-16]. 2)蚁群算法具有
较好的鲁棒性和并行性,广泛应用于求解VRP问题
中[17-20],但由于蚁群算法的局部搜索能力较差,其对
VRP问题进行求解需要进一步优化提升.
针对以上问题,本文综合考虑实时道路状况和客

户满意度的前提下,构建总成本最小化数学模型.同
时基于传统蚁群算法,通过添加知识型精英策略下的
禁忌搜索算子和动态概率选择的知识模型,设计一种
知识型蚁群算法.利用迭代中记录的有效信息指导
后续操作,并基于多套实验案例与传统蚁群算法和禁
忌搜索改进的蚁群算法进行对比以验证算法的求解

性能.

1 问题描述及建模

1.1 问题描述

冷链物流配送路径优化问题具体可描述如下:
冷链物流配送中心拥有K辆同类型的专用冷藏配送

车,为该区域内的N个需求点提供产品的配送服务,

各配送车辆从同一配送中心出发服务完各需求点后

返回配送中心,配送车辆的速度会受到实时路况早晚
高峰、恶劣天气等因素的影响.在本问题的求解中,要
求车辆路径规划中充分考虑配送顺序以及实时路况,
如图1所示.
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图 1 基于实时道路拥堵状况的冷链物流配送

1.2 问题假设

在节能减排的基础上,如何利用现有资源在考虑
道路状况、客户需求量、时间窗和车载量的前提下,为
冷链配送中心规划出一套合理的配送策略,使得配送
车辆能够在满足所有客户需求的同时,最小化运输过
程中所产生的固定成本、制冷成本、碳排放量成本、

惩罚成本等总成本是本文需要解决的主要问题.基
于此,给出如下假设.
假设1 假设车辆每次配送的起点和终点都为

配送中心.
假设2 假设配送点地理位置和需求量已知.
假设3 所有客户都需要被服务,每个客户只被

一辆车服务一次,一辆车可服务多个客户点.
假设4 车辆在配送过程中货物的总重量随着

被服务客户点的需求量而变化.
假设5 车辆在行驶过程中的速度受实际路况

的影响而变化.
假设6 假设客户点服务时间为0.
假设7 假设车辆开关车门对车辆内外温差无

影响.

1.3 已知参数

本文涉及的已知参数如下:
W :配送网络W = (L,A),节点L = {l1, l2, . . . ,

ln},节点之间的弧集A = {(i, j) | i, j ∈ L, i ̸= j};
lm:配送中心点 l1及各个客户的配送节点 (m =

1, 2, . . . , n);
dij :节点 i到 j之间的距离;
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qi:节点 i对应的货物需求量;
Q:每辆车的最大载重量;
qijk:节点 i到 j之间车辆k的载重量;
Sij :车辆在节点 i到节点 j路径上的平均速度;
tijk:车辆k从 i到 j所花费的时间;
C:车辆配送时的总成本;
ϕ:车量每公里的油耗费用;
vijk:车辆k在 i点与 j点间行驶的速度;
Ti:车辆到达需求点 i的时间;
Ei:允许车辆到达客户点 i的最早时间;
Li:允许车辆到达客户点 i的最晚时间;
ei:客户点 i满意的时间下限;
li:客户点 i满意的时间上限;
αc:碳排放固定值系数, c ∈ (0, 1, 2, 3);
p0:单位时间运输造成的货损常数;
p1:单次开放车门造成的货损常数;
β:碳排放固定值系数;
Pg:配送单位重量的货物行驶单位距离时,制冷

设备产生的碳排放;
ω:单位碳排放成本.

1.4 变量分析

1.4.1 决策变量分析

为了方便模型分析,对配送中心和各客户点进行
编号.集合L = {l1, l2, . . . , ln}为配送中心以及所有
客户点集合, l1代表配送中心, l2, l3, . . . , ln代表客户
点.决策变量xijk的取值为

xijk =

1, 车辆k由节点i驶向节点j;

0, otherwise.

当车辆k由节点 i直接驶向节点j (即车辆k经过路径
(i, j))时为1,否则为0.
1.4.2 成本变量分析

根据问题描述和问题假设,考虑实时交通信息的
城市冷链物流配送问题的总成本C可由3部分表述:
车辆配送成本C1、惩罚成本C2、碳排放成本C3.现对
上述3个成本计算方式进行介绍.

1)车辆配送成本C1.
在本文所研究的问题背景下,配送过程中产生的

固定成本包括两个方面:一方面为配送过程中由于
车辆折旧以及后续保养所造成的成本,另一方面为配
送所消耗的燃油的变动成本.因此,借鉴同类型相关
研究成果[7,21],在考虑车辆行驶过程中所产生配送成
本的基础上,构建车辆配送成本的表达函数.假设车
辆行驶单位时间所需保养费用为a元,折旧费用为 b

元,单位时间消耗燃油费用为ϕ,则配送成本C1为

C1 = (a+ b+ ϕ)
K∑

k=1

m∑
i=1

n∑
j=1

vijkxijktijk. (1)

2)惩罚成本C2.
在冷链配送环节中,送达客户时间与产品质量水

平为客户满意度的两大影响因素.本文采用带有惩
罚函数的软时间窗描述客户对于配送时效性的满意

程度.当送达时间在客户 i规定的时间段 [ei, li]内时,
客户满意度最大,取惩罚成本为0;若配送车辆推迟或
提早一段时间送达,则客户满意度随着偏离时间的增
大而减小,惩罚成本随着等待成本系数u1或迟到成

本系数u2的增加而增大.综上,时间窗惩罚成本函数
为

C3
ki(Ti) =


u1(ei − Ti), 0 ⩽ Ti ⩽ ei;

0, ei ⩽ Ti ⩽ li;

u2(Ti − li), li < Ti < +∞.

(2)

在冷链运输过程中,长时间运输易造成货物变质
的情况,同时货物对温度等环境变化较为敏感,为了
卸货而打开车箱门将加剧车箱内外的热交换,造成货
损成本进一步增加.由于冷链配送车辆自身设备能
够将车箱温度控制在相对安全的范围内,本文考虑货
损成本仅与运输时间、车箱门开关次数有关.借鉴同
类型相关研究成果[22]构建惩罚成本的表达函数, qi
为 i点货物需求量,Ti为车辆到达 i点时间, p0为单位
时间货损成本, p1为单次卸货造成的货损成本.货损
成本为

C3
k =

n∑
i=1

n∑
j=1

xijk(qiTip0 + p1). (3)

总惩罚成本为

C2 =

K∑
k=1

( n∑
i=1

C3
ki(Ti + C3

k)
)
. (4)

3)碳排放成本C3.
在车辆进行配送工作时,其消耗的燃油与车辆载

重、车辆速度存在联系[23].传统配送车辆主要通过燃
油燃烧制造碳排放,结合文献 [24],本文利用爬虫软
件在高德地图上爬取节点间距离、时间等实时路况

数据,将其转化为车辆平均速度进行碳排放计算. αc

为碳排放系数, c ∈ (0, 1, 2, 3); vijk为车辆k从i到j间

的速度; dij为 i与j间的距离.碳排放量、行驶距离与
实时车速之间的关系如下所示:

P 0
ijk =

(
α0 + α1vijk + α2v

3
ijk +

α3

v2ijk

)
dij . (5)

由文献[25],配送途中因车辆载重产生的碳排放量为
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P 1
ijk = βdijqijk. (6)

其中:β为载重碳排放系数, qijk为节点 i到 j之间车

辆k的重量.
在运输途中冷链车辆为了保持产品的新鲜程度,

需要使用制冷设备并保持运行以减小货损,其制冷设
备需要靠汽车发动机驱动,本文将制冷设备产生的碳
排放纳入成本考虑,并假设开关车门对车辆内外温度
差无影响,由温度变化而产生的碳排放不予考虑.借
鉴同类型相关研究成果[26-27],构建制冷设备碳排放
量的表达函数为

P 2
ijk = Pgdijqijk, (7)

其中Pg为配送单位重量的货物行驶单位距离时,制
冷设备产生的碳排放.
综上,碳排放成本为

C3 = ω(P 0
ijk + P 1

ijk + P 2
ijk), (8)

其中ω为碳排放成本系数.

1.5 数学模型

基于上述描述,在考虑道路状况的基础上,构建
冷链物流配送路径优化数学模型,建立以配送过程中
所产生的车辆配送成本C1、惩罚成本C2、碳排放成

本C3的总成本最小为目标函数的数学模型,有

min C = C1 + C2 + C3; (9)

C1 = (a+ b+ ϕ)

K∑
k=1

m∑
i=1

n∑
j=1

vijkxijktijk,

C2 =
K∑

k=1

( n∑
i=1

C3
ki(Ti + C3

k)
)
,

C3 = ω
((

α0 + α1vijk + α2v
3
ijk +

α3

v2ijk

)
dij+

βdijqijk + Pgdijqijk

)
.

s.t. xijk = 0 or 1, ∀k, i, j, i ̸= j; (10)

qk ⩽ Q, k ∈ K; (11)
n∑

j=0

K∑
k=1

xijk = 1, i ∈ {1, 2, . . . , n}; (12)

n∑
i=0

K∑
k=1

xijk = 1, j ∈ {1, 2, . . . , n}; (13)

n∑
i=0

qi ·
n∑

j=0

xijk ⩽ Q, k ∈ K, i ̸= j; (14)

n∑
j=1

xijk =

n∑
j=1

xjik ⩽ 1,

k ∈ K, i ∈ {1, 2, . . . , n}; (15)

Tijk = Tik + tijkxijk, ∀ i, j, i ̸= j. (16)

约束 (10)表示车辆k从节点 i到节点 j服从0-1变
量;约束 (11)表示单个客户的需求均小于车辆的最大
装载量;约束 (12)和 (13)分别表示出度和入度为1,即
所有客户都被服务一次;约束 (14)表示车辆所服务的
客户总需求不超过其最大载重量;约束 (15)表示车辆
从配送中心出发,并返回配送中心;约束 (16)表示配
送的连续性,其中Tjk为车辆k到达节点 j的时刻, Tik

为车辆k离开节点 i的时刻.

2 算法设计

作为一种进化算法,蚁群算法通过模拟自然界中
蚂蚁寻找食物的过程寻找问题的最优解,具有正反
馈、鲁棒性强等优点,在路径优化问题上得到了广泛
运用.但蚁群算法作为一种启发式全局优化算法,对
局部搜索能力较差,基于此,本文的算法设计从以下
两个方面展开:

1)为了提升求解质量,将动态概率选择的知识模
型融入蚁群算法,具体过程为:在算法运行早期,知识
模型挖掘出来的有用知识对算法后续优化过程的指

导作用不明显,随着迭代次数逐渐增加,算法本身挖
掘出来的有用知识对后续优化过程的指导作用逐渐

明显,最终收敛于一个质量较高的满意解.
2)为了加快算法的收敛速度,借鉴文献 [28]算法

的设计思想,将知识型精英策略下的禁忌搜索算子融
入蚁群算法,并与知识模型进行优化组合,以提高蚁
群算法的效率.

2.1 编码方式

根据冷链物流配送车辆路径规划问题的特殊

性,采用自然数编码进行求解.每只蚂蚁由n位自然

数编码组成,其中配送中心编码为 1,客户点编码为
2, 3, . . . , n.知识型蚁群算法运行机制如图2所示.

!"#$1 !"#$2 !"#$K

%&'()* %&'()* %&'()*

"+,- ./0

...

...

1

1

图 2 知识型蚁群算法运行机制

2.2 知识模型指导的禁忌搜索算子设计

传统蚁群算法求解本代所有蚂蚁个体后,设置搜
索对象Bs为最优解,初始化搜索计数器T ,然后生成
该目标解的邻域,选取较优解进行比对,更新禁忌表,
并更新操作对象Bs,直到搜索计数器T达到T_max
时输出找到的解.当算法找到更优解时将搜索计数
器T初始化并继续搜索.利用该算法对蚁群算法的
结果进行改进,可以在一定程度上弥补蚁群算法局部
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搜索能力差的缺点.
当满足知识模型的激活条件时,使用知识模型指

导禁忌搜索算法进行求解,其指导作用表现在以下两
个方面:所记录的历史最优解大概率会在搜索过程
中作为搜索对象;历史最优解以动态选择概率替换
较差邻域解.

2.3 动态选择概率规则

为了进一步改进蚁群算法的局部搜索能力,引入
精英策略作为禁忌搜索算法的改进,以提升改进后蚁
群算法的性能.当出现的最优解个数Ns大于阈值Tr

时,初始化调用出现过的最优解并按照动态选择概率
随机选取U个,替换邻域解中最差的U个等量解.为
了比较不同动态选择概率对知识型蚁群算法的性能

影响,选择两种概率计算方式进行对比实验. t时刻两
种知识型动态选择概率计算如下:

P 1
A(t) =

1

T i
A

Ns∑
B=1

1

T i
B

, (17)

P 2
A(t) =

ln(T i
A + 1)

Ns∑
B=1

ln(T i
B + 1)

, (18)

其中T i
A为历史最优解A的未改进次数.当解A被选

择且没有最优值更新时,T i
A更新规则为

T i
A = T i

A + 1. (19)

当求解规模较大时,在每次迭代中加入各个历史
最优解有利于增大采样空间,将前代搜索到的优秀解
加入本代禁忌搜索的范围,能够保证算法初始求解对
象的质量,有利于提高优化结果的精度,从而提高算
法收敛速度.相较于传统的随机选择,知识型动态选
择概率能够在每次搜索后选择A替换邻域解,并且在
最优值没有更新时改变下一次知识型精英策略选择

该解的概率.相比选择最优历史解的精英策略,采用
知识型动态选择概率更有利于算法既能够在原有最

优解的基础上进行求解,又能避免算法局限在有限解
内.

2.4 信息素更新策略

为保留知识模型对算法求解的指导能力,借鉴文
献 [29]中的信息素更新策略,仅在算法迭代完成后,
对所寻找到的最优路径进行全局更新.最优路径全
局信息素更新规则和非最优路径更新规则如下所示:

τij(it + 1) = τij(it)(1− ρ) + ρ∆τij(it), (20)

τij(it + 1) = τij(it)(1− ρ). (21)

其中: τij(it)为第 it代 i到 j上的信息素大小, ρ为信息
素蒸发参数,∆τij(it)为信息素更新量.信息素更新
量为

∆τij =
σ

C
. (22)

2.5 算法流程

基于传统蚁群算法,加入知识型精英策略下的禁
忌搜索算子和知识型动态概率后,所设计的知识型蚁
群算法求解流程如下所示.

step 1:初始化参数和迭代次数.
step 2:初始化蚂蚁群体.
step 3:调取信息素浓度、适度值,计算待选取点

的选择概率,利用轮盘赌选择转移点.
step 4:判断是否所有蚂蚁已完成寻优,是则转至

step 5,否则转至step 3.
step 5:计算所有蚂蚁的适度值,得到最优个体及

其目标值.
step 6:设定禁忌搜索算法参数,初始化禁忌表和

搜索次数计数器.
step 7:判断搜索次数是否达到上限,是则转至

step 12,否则转至step 8.
step 8:判断是否完成邻域搜索,是则转至 step 10,

否则转至step 9.
step 9:进行邻域搜索,若新的邻域解更优则更新

操作对象为该邻域解,转至step 8,否则转至step 10.
step 10:判断是否达到精英策略阈值,是则调取

精英个体,并按照动态选择策略替换掉较差的等量邻
域解,否则转至step 11.

step 11:检查禁忌表,根据禁忌搜索规则修改搜
索对象,得到本次搜索最优解和历史最优解,返回
step 7.

step 12:根据历史最优解更新全局信息素,判断
是否达到最大迭代数,是则转至 step 13,否则转至
step 3.

step 13:输出算法结果.

3 实例求解与分析

3.1 求解参数及环境

采用Matlab 2018b编码,在AMD Ryzen 3700x
4.2 GHz(16 GB RAM),操作系统为Win10的环境下
进行求解.为了研究方便,将需求点的直线距离作为
案例的配送距离,对于道路实时速度,利用Python从
高德地图爬取67个点之间的路程距离及驾车行驶时
间,由速度公式计算得到.本文求解参数中,车辆最大
载重量Q = 15;单位千米油耗费用ϕ = 0.07;单位千
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米保养费用a = 0.05;单位千米折旧费用b = 0.03;车
辆提前到达惩罚成本µ1、推迟到达惩罚成本µ2均为

10;碳排放固定值系数α0、α1、α2、α3分别为1.576、
17.6、0.001 17、36.067;最大迭代次数 iter_ max =

200.

3.2 实验算例

选取以C市某冷链公司为中心的20 km范围内
66个小区为配送点,该冷链中心为配送中心建立平
面直角坐标进行实验.为了验证不同规模数据下所
设计新型知识型蚁群算法的有效性,将66个配送点

集合进行筛选处理,在保证配送合理性的前提下,产
生小规模 (1个配送中心和16个顾客点)、中规模 (1个
配送中心和33个顾客点)和大规模 (1个配送中心和
66个顾客点)3种数据规模进行仿真实验.设定配送
中心为 l1,需求点为 li(i = 2, 3, . . .),其中34个算例如
表1所示.为了验证所构造算法的有效性并证明算法
在不同场景下的适用性,基于获取到的真实算例,采
用随机偏移的原则将中规模的33个需求点按概率P
进行随机再生成,由此产生30套模拟数据,进行下一
步的分析对比实验.

表1 中规模真实数据算例

编号 坐标 需求量 客户服务时间窗 编号 坐标 需求量 客户服务时间窗

1 (186.59, 89.75) / 0 18 (140.80, 120.9) 2 [2/6, 1+35/60]

2 (155.86, 79.78) 2.1 [4/6, 1+3/6] 19 (137.46, 74.99) 1.8 [2/6, 1+55/60]

3 (163.20, 92.59) 1.9 [15/60, 1+1/6] 20 (242.39, 100.89) 2.1 [1/6, 1+1/6]

4 (153.41, 96.64) 1.9 [1/6, 55/60] 21 (144.18, 140.31) 1.9 [25/60, 1+3/6]

5 (142.67, 59.87) 2.0 [3/6, 1+25/60] 22 (210.45, 125.34) 2.5 [4/6, 1+25/60]

6 (134.15, 62.90) 2.4 [25/60, 1+15/60] 23 (138.68, 123.45) 2.1 [1+4/6, 2]

7 (158.95, 157.29) 2.3 [1+3/6, 2+4/6] 24 (157.32, 98) 1.7 [1/6, 1+1/6]

8 (141.83, 123.06) 2.5 [2/6, 1+3/6] 25 (188.94, 106.32) 1.6 [2/6, 55/60]

9 (130.37, 119.71) 2.4 [1+3/6, 2] 26 (124.56, 78.21) 1.8 [1/6, 1+3/6]

10 (189.02, 139.27) 1.6 [15/60, 1+25/60] 27 (133.45, 111.55) 2.3 [1, 2]

11 (204.48, 72.12) 2.0 [1, 1+3/6] 28 (192.23, 98.66) 2.1 [1/6, 45/60]

12 (136.35, 69.52) 1.8 [5/6, 2+1/6] 29 (159.83, 112.36) 1.7 [1+1/6, 1+55/60]

13 (144.69, 136.02) 2.7 [1+5/6, 2+3/6] 30 (175.62, 98.36) 1.8 [3/6, 1]

14 (223.15, 141.78) 1.7 [35/60, 1+5/6] 31 (203.11, 115.68) 1.9 [1/6.1+1/6]

15 (216.74, 75) 1.6 [4/6, 55/60] 32 (186.35, 100.32) 2.3 [2/6, 1+15/60]

16 (151.77, 96.08) 1.9 [3/6, 1+15/60] 33 (122.46, 150) 2.4 [1+15/60, 2+1/6]

17 (129.83, 54.48) 2.4 [1+1/6, 2+1/6] 34 (170.65, 100.25) 2.1 [45/60, 1]

3.3 结果分析

为了对比P 1
A(t)与P 2

A(t)对算法性能的影响,基
于5套中规模模拟数据进行求解,每种选择概率均执
行20次,取平均值作为实验结果,如表2所示.

表2 不同动态选择概率实验结果对比

PA(t)概率计算方式 模拟数据求解20次的平均结果

P 1
A(t) 73 922.984 48

P 2
A(t) 75 203.339 44

由表 2可见,选择概率 P 1
A(t)的求解效果优于

P 2
A(t).利用P 1

A(t)作为选择概率拥有更好的局部搜

索能力,能够进一步弥补传统蚁群算法的缺点.因此,
后续实验均选择P 1

A(t)作为动态选择概率进行实验,
并将知识型蚁群算法的优化结果与禁忌搜索改进的

蚁群算法以及传统蚁群算法所得结果进行对比.
为分析模型和算法中参数的敏感性,选用中规模

算例在一定偏移范围内对不同参数集进行 10次实

验,选取 10次实验结果平均值进行对比.另一方面,
为了验证基于参数集合1所得到的实验结果不属于
小概率事件,对所有参数集合测算的综合总成本进行
显著性检验 (显著性水平α1 = 0.05),其中参数敏感
性分析实验结果如表3所示.
由表3可见,当增加邻域搜索次数、邻域保留空

间大小及禁忌搜索尝试次数时,虽然能够在一定程度
上保证解的质量,但算法的收敛速度会降低.同时信
息素和启发值重要程度因子为蚁群算法在构造可行

解时提供参考,过大容易使算法陷入局部最优解,过
小则难以体现其对算法的指导能力.另一方面,通过
提高知识模型指导阈值会在一定程度上削弱算法的

收敛能力,而算法的收敛能力降低则难以保证知识模
型的指导质量,同时信息素蒸发参数过小会导致各路
径残留信息素过多,进而影响算法收敛速度,过大则
易使算法陷入局部最优,难以保证搜索质量.
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表3 参数敏感性分析实验

参数 邻域搜 邻域保留 禁忌搜索 信息素重要 启发式重要 知识型模型 信息素 综合
标准差

集合 索大小 空间大小 尝试次数 程度因子 程度因子 指导阈值 蒸发参数 总成本

1 50 30 60 1 3 3 0.4 42 445.443 629.412

2 30 30 60 1 3 3 0.4 43 292.889 768.615

3 80 30 60 1 3 3 0.4 42 476.506 1 034.903

4 50 20 60 1 3 3 0.4 42 777.001 806.815

5 50 40 60 1 3 3 0.4 42 627.594 670.832

6 50 30 40 1 3 3 0.4 43 134.308 416.578

7 50 30 80 1 3 3 0.4 42 448.572 663.108

8 50 30 60 1 1 3 0.4 43 003.870 316.781

9 50 30 60 1 5 3 0.4 42 683.737 693.264

10 50 30 60 0.5 3 3 0.4 42 526.246 1 353.301

11 50 30 60 1.5 3 3 0.4 42 545.676 438.366

12 50 30 60 1 3 1 0.4 43 050.504 656.995

13 50 30 60 1 3 5 0.4 43 270.199 918.924

14 50 30 60 1 3 3 0.2 42 792.717 670.722

15 50 30 60 1 3 3 0.6 42 871.577 680.959

通过对表3中15个集合进行方差检验,得出方差
检验值p1 = 0.012 < 0.05,表明选取参数集合1所
得到的最优结果不属于小概率事件.为了能够在较
短的时间内获得较优解,选取参数集合1的参数进行
后续实验.

为验证知识型蚁群算法的适用性,基于随机生成
的30套中规模模拟数据,利用3种算法进行求解. 3种
算法对每套数据均执行10次,以10次结果的平均值
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图 3 模拟数据求解结果对比

为实验结果,实验结果如图3所示.
由图 3可见,在优化效果方面,对比传统蚁群算

法,知识型蚁群算法针对随机数的优化效果从2.8 %
∼ 10.9 %不等,而对比基于禁忌搜索改进的蚁群算法
则从结果相近到7.8 %不等;在求解稳定性方面,传统
蚁群算法、基于禁忌搜索改进的蚁群算法表现出求

解结果不稳定的特征,而知识型蚁群算法均能有效求
解.可以看出,知识型蚁群算法相比其他两种算法具
有较广泛的适用范围.
对模型和算法中参数的敏感性分析主要包括以

下两部分: 1)基于3种不同规模的数据集,分别用3种
算法进行10次实验,以10次执行结果的平均值进行
对比; 2)为了验证在3种算法下的实验结果不存在偶
然性,对所有综合总成本进行显著性检验 (显著性水

平α1 = 0.05,方差检验值 pi(i = 2, 3, 4)).同时将
Cplex求得的固定速度下冷链物流配送路径代入实
时速度场景进行成本计算,求解结果如表4所示.

表4 不同规模下的实验结果对比

小规模 中规模 大规模

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

传统蚁群算法 27 575.216 302.764 46 726.870 1 082.450 130 902.719 3 609.185

基于禁忌搜索改进的蚁群算法 27 048.368 14.383 44 128.139 788.153 129 068.621 5 491.576

知识型蚁群算法 27 048.368 14.383 42 445.443 629.412 120 811.589 1 495.19

Cplex求解器 27 658.133 / 48 407.003 / 130 960.303 /
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由表 4可见:在小规模数据集下,知识型蚁群算
法和基于禁忌搜索改进的蚁群算法具有较优表现;
在中规模及大规模数据集下,知识型蚁群算法相较于
其余两种智能算法具有更强的搜索能力.通过对3种
算法的实验结果进行显著性检验可得p2 = 3.468 ×
10−7, p3 = 1.892 × 10−10, p4 = 1.540 × 10−5,其中
pi(i = 2, 3, 4)均小于0.05,这表明在不同规模下,知识
型蚁群算法得到的实验结果优于其他两种算法不存

在偶然性.
在小规模和大规模测试集下,传统蚁群算法与

Cplex求解器结果相差很小,但两者与基于禁忌搜索
改进的蚁群算法和知识型蚁群算法相比,求解能力均
相对较弱.在中规模测试集下,相较于其他3种启发
式算法, Cplex的求解能力和得到最优解次数均远弱
于另外3种算法.这也进一步表明了利用知识型模型
改进的蚁群算法对于不同的数据规模,求解性能都远
优于Cplex求解器.根据上述实验结果对比分析可知,
本文所设计的知识型蚁群算法在实际应用场景下具

有较好的适用性.
选用30套中规模模拟数据和1套中规模仿真真

实数据进行实验,选取多次实验中的1套最优解进行

算法收敛结果对比,以分析3种算法在收敛能力上的
表现,对比结果如图4和图5所示.将中规模真实数据
及各套模拟数据分别进行10次仿真实验,取平均值
的优化结果进行各项子成本对比,结果如表5所示.
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图 4 真实数据收敛对比
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图 5 模拟数据收敛对比

表5 不同规模下的实验结果对比

路程 碳排放量成本 惩罚成本 配送成本 综合配送成本

真实数据 模拟数据 真实数据 模拟数据 真实数据 模拟数据 真实数据 模拟数据 真实数据 模拟数据

传统蚁群算法 908.425 4 1 581.449 35 339.555 57 190.762 5 352.920 19 032.547 6 034.394 8 188.032 46 726.870 84 411.341

基于禁忌搜索改进的蚁群算法 911.661 8 1 452.911 32 461.808 55 652.178 5 517.759 15 115.971 6 148.571 7 717.043 44 128.139 78 485.191

知识型蚁群算法 895.850 7 1 418.033 30 166.662 52 733.715 6 209.175 16 138.734 6 069.607 7 688.977 42 445.443 76 561.426

由图4和图5可见,知识型蚁群算法基于蚁群算
法收敛慢、局部搜索能力差的缺陷,通过添加禁忌搜
索算子及知识模型,有效弥补了其缺点.在迭代过程
前期,传统蚁群算法在求解中已陷入并且难以跳出局
部最优.基于禁忌搜索改进的蚁群算法与知识型蚁
群算法在迭代前期的表现相近;在迭代过程中期,由
于所添加的知识模型开始指导算法求解,知识型蚁群
算法表现出了更强的搜索能力.在基于模拟数据、真
实数据的求解过程中,于54代、72代收敛;在求解过
程后期,传统蚁群算法已陷入局部最优且难以跳出,
基于禁忌搜索改进的蚁群算法收敛速度较慢,并且在
184代、85代收敛.因此可以证明,知识型蚁群算法相
较于其他两种算法,能够有效避免早熟,收敛性较好.

由表 5实验结果可见,知识型蚁群算法考虑综
合配送成本为优化目标时,在求解路程方面,输入
真实数据所得结果相较其他两种算法分别减少了

1.7 %、 1.3 %,输入模拟数据所得结果分别减少了
2.4 %、10.33 %;在碳排放量成本方面,输入真实数据
所得结果分别减少了7.1 %、14.63 %,输入模拟数据
所得结果分别减少了5.2 %、7.8 %.这也再次验证了
知识型蚁群算法不仅利用蚁群算法的正反馈性等优

点在一定程度上保证了算法的搜索能力,同时也利用
了所添加的知识模型增强了其局部搜索能力.
随着人类对于保护生态环境的需求日益提升,从

构建绿色物流和兼顾行业降本增效的角度而言,改进
后的知识型蚁群算法在输入真实数据进行计算后,虽
然惩罚成本的优化效果不如两种对比算法,但综合成
本有约3.8 %、9.2 %的减少;在输入模拟数据后,综合
成本相较两种对比算法有约2.5 %、9.3 %的减少.可
以看出,利用改进后的算法相比传统的求解手段更加
符合当下绿色发展及降本增效的需要.
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4 结 论

在当代社会面临的环境压力下,冷链物流企业需
要在降本增效的前提下兼顾自身保护环境的社会责

任,以促进社会经济与环境和谐发展.本文在节能减
排视角下,将配送过程中的复杂交通状况反映在车辆
行驶的速度上,并在一定约束下构建了以惩罚总成本
最小为目标的路径优化模型.利用禁忌搜索、知识
型精英选择策略、知识型动态选择概率的优点,克服
传统蚁群算法的缺点,设计了一种新的知识型蚁群算
法,实验表明改进后的算法有效提高了求解性能.
文中提出的知识型蚁群算法在冷链物流配送路

径优化问题求解中取得了较好的实验结果,但当前研
究仍有进一步改进的空间,如将现有问题拓展至多配
送中心、多车型等情况下的冷链物流配送问题,为
物流企业开展相关冷链物流配送业务提供有针对性、

操作性和科学性的理论指导与路径选择.
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