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摘  要 

考虑到生鲜配送场景下消费者需求零散化、个性化和及时性的特点，本文开展了生鲜多温共配路径问题

研究。首先，基于客户对生鲜配送时间是否及时准确的敏感程度，引入时间抵制度模型，构建以运输成

本最小、客户时间抵制度最小为目标的生鲜多温共配路径多目标优化模型。其次，针对蜣螂优化算法的

改进，设计了一种以tent混沌映射与逆向学习策略生成初始种群，在蜣螂觅食阶段引入自适应步长策略

与凸透镜成像策略，滚球阶段引入曲线自适应黄金正弦策略的多策略改进的多目标蜣螂优化算法用于模

型求解。最后，通过算例分析验证模型和算法的有效性，与未改进的多目标蜣螂优化算法进行对比，验

证了改进多目标蜣螂优化算法性能的优越性。 
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Abstract 
Considering the characteristics of decentralized, personalized, and timely consumer demand in the 
context of fresh produce delivery, this paper investigates the multi-temperature joint distribution 
path problem for fresh produce. Firstly, based on customers’ sensitivity to the timeliness and accu-
racy of fresh produce delivery, a time resistance model is introduced. A multi-objective optimiza-
tion model for the multi-temperature joint distribution path of fresh produce is constructed with 
the objectives of minimizing transportation costs and customer time resistance. Secondly, for the 
improvement of the dung beetle optimization algorithm, a multi-strategy improved multi-objective 
dung beetle optimization algorithm is designed. This algorithm generates an initial population us-
ing tent chaotic mapping and inverse learning strategy, introduces an adaptive step size strategy 
and a convex lens imaging strategy in the dung beetle foraging phase, and incorporates a curve 
adaptive golden sine strategy in the rolling phase for model solving. Finally, through case analysis, 
the effectiveness of the model and algorithm is verified. Compared with the unimproved multi-ob-
jective dung beetle optimization algorithm, the superiority of the improved multi-objective dung 
beetle optimization algorithm’s performance is validated. 
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1. 引言 

生鲜冷链物流因其高碳排放的特点而备受关注，研究表明，物流运输产生的碳排放是全球温室气体

排放的重要来源，占全球物流运输温室气体排放总量的 14% [1]。因此，重点研究能源消耗更少的蓄冷式

多温共配问题具有重要的现实意义。同时，在生鲜配送新业态消费场景下，为满足消费者需求的碎片化、

个性化和及时性，可以采用具有隔间的多车厢配送车辆完成配送任务，不仅可以降低配送成本，还增加

了运输路径决策的灵活性。 
在考虑传统的多隔间车辆路径问题方面，已有国内外学者对其做了大量的研究。Kaabi [2]开发了一

种基于遗传算法和迭代局部搜索方法的混合方法来求解 MCVRPTW 问题。Sun 等[3]针对成品油配送问

题，通过优化经济行驶距离来综合解决车辆配置、运输路径和装载决策。在考虑冷链生鲜多温共配物流

车辆配送方面，Cho [4]等总结了台湾地区蓄冷式多温共配模式的实践经验，论述了该模式的可行性。王

淑云等[5]通过构建蓄冷式多温共配模型，并与传统单品温配送模式进行比较，论证了蓄冷式多温共配的

经济性。Hsu [6]等利用层级辐射式网络结构，建立了以总物流配送成本最小的多温共配路径模型，并通

过数值实验证明了多温共配模式的适用性。牟进进[7]等从服务创新的角度，论述了蓄冷式多温共配系统

的价值创造过程。戴夏静和梁承姬[8]以最小总成本为优化目标，研究了在时间窗约束下的蓄冷式多温共

配优化模型。Hsiao 等[9]研究了温度对生鲜产品质量的影响，并建立了多温共配车辆配送路径问题的数学

模型。 
在算法求解方面，任腾等[10]将禁忌搜索算子和动态概率选择的知识模型融合，并以此设计了一种基
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于知识模型指导的蚁群算法。李春发等[11]通过引入双曲正切函数改进蚁群算法，实现了参数的动态调整，

增强了算法的全局搜索能力和收敛速度。Sbai 等[12]提出了一种混合遗传变邻域搜索算法，在遗传算法的

变异操作中引入了变邻域搜索方法，以提高遗传算法对高质量解的收敛性。周鲜成[13]等提出了一种基于

NSGA-II 和变邻域搜索的混合算法，旨在优化冷链物流配送的绿色车辆路径问题。 
现有的国内外研究成果为生鲜冷链多温共配配送路径问题的深入研究奠定了良好的理论基础。但仍

有以下几个方面有待改进。首先，生鲜冷链车辆路径优化问题研究大多集中在单品类产品配送场景，较

少考虑多种生鲜冷链产品对配送计划的影响。其次，从客户角度出发，已有研究大多只是考虑客户的整

体满意度，忽略了不同客户对配送时间敏感性的差异化。 
基于上述问题，从客户角度出发，为满足不同客户对配送时间的个性化需求，本文引入了时间抵制

度模型；从企业角度出发，为了提高企业的市场竞争力，构建多温共配路径优化问题最小运输成本模型。

构建了时间抵制度最小以及运输成本最小的双目标多隔间车辆路径问题模型。同时，针对问题模型和蜣

螂优化算法的特点，进行算法改进。最后通过多组数值实验进行验证，结果表明，在求解多温共配车辆

路径问题中，多策略改进的多目标蜣螂优化算法更加具有优越性。 

2. 问题描述 

该生鲜多温共配车辆路径问题可定义为一个完整的有向图 ( ),G V E= 。其中，车辆行驶速度恒定，节

点集合 { }c 0V V= ∪ ，其中 cV 为顾客集合，0 表示配送中心，边集 ( ){ }, : , ,E i j i j V i j= ∈ ≠ ， ijd 为弧 ( ),e i j
的长度，即客户与客户或者客户与配送中心的距离。 { }1,2,K k k K= =  为蓄冷车车辆集合。针对多温共

配模型， kh 表示车辆 k 的车辆隔间集合， h
kQ 表示车辆 k 车厢 h 的最大载重， kh h∈ ，p为生鲜产品种类集

合 { }1,2,3P p p= = ， p
iq 为顾客 i 对于对商品 p的需求量， i

kt 为车辆 k 从 i 点出发时间的时间， [ ],i iE L 为

客户 i 所能接受的服务时间，[ ],i ie l 为客户 i 的最佳服务时间。若车辆 k 从顾客 i 行驶到顾客 j 则 k
ijx 值为 1，

否则值为 0。若顾客 i 的 p类生鲜商品需求由车辆 k 的车厢 h 满足，则 kh
ipy 为 1，否则为 0。 

3. 符号说明与假设 

3.1. 符号说明 

参数和决策变量及其含义分别如表 1 和表 2 所示。 
 

Table 1. Meanings of parameters 
表 1. 参数及其含义 

参数 含义 

cV  客户点集合 

K  配送车辆集合 

1F  车辆固定成本 

2F  燃油消耗总成本 

3F  制冷成本 

4F  碳排放成本 

5F  货损成本 

6F  时间窗惩罚成本 

h  生鲜品类编号， 1,2,3h =  
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续表 

N  配送车辆最多能够容纳的蓄冷箱个数 

1c  固定成本费用 

2c  单位燃油价格 

Q  车辆最大载重量 
k
iq  当时车辆 k 在 i 点的载重量 

0p  车辆在空载状态下行驶单位距离消耗的燃油量 
*p  车辆满载状态下行驶单位距离消耗的燃油量 
ijp  表示从 i 点到 j 点的燃油消耗量 

qf  车辆载重为 q 时的单位距离的燃油消耗 

fuel  所有车辆的总油耗 

hg  第 h 类生鲜产品的蓄冷器成本 

hη  第 h 类生鲜产品的单位变动制冷成本 

khn  第 k 辆车配送第 h 类生鲜品所需要的蓄冷箱个数， khn 为整数 

u  碳税系数 

w  碳排放系数 

0D  生鲜产品在出发时刻的质量 

hε  表示第 h 类生鲜产品的损耗系数 

hP  表示第 h 类生鲜产品的单位价格 
p

iD  客户点i点对 h 类生鲜产品的需求量 

[ , ]i ie l  客户期望被服务的时间窗 

[ , ]i iE L  客户能接受的被服务的时间窗 

ikt  车辆k到达客户点 i 的时间点 

0kt  车辆k从配送中心出发的时间点 
ikQ  车辆离开客户点i时车上剩余的载货量 

sit  车辆在配送点 i 处的服务时间 

iβ  客户 i 的抵制系数，表示不同客户对超出最佳服务时间的时间敏感程度 

α  时间抵制指数，表示对配送时间的抵制程度。 

iOf  客户 i 的时间抵制度值 

n  客户数量 
 
Table 2. Meanings of decision variables  
表 2. 算法决策变量及其含义 

决策变量 含义 
k
ijx  若车辆 k 从顾客 i 行驶到顾客 j 则 k

ijx 值为 1，否则值为 0 
kh
ipy  若顾客 i 的 p 类冷链商品需求由车辆 k 的车厢 h 满足，则 kh

ipy 为 1，否则为 0 

iky  当 iky 时，表示车辆 k 已为 i 点服务，反之为 0 
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3.2. 模型假设 

构建多温共配生鲜配送路径问题模型，需要综合考虑现实因素的影响，因此，本文设置了一些假设

条件。 
(1) 有且仅有一家配送中心，且该配送中心使用的车辆类型统一，每一辆蓄冷车从配送中心出发，完

成配送任务后必须返回配送中心。 
(2) 客户点的位置、时间窗要求和需求量等信息已知，蓄冷箱规格一致。 
(3) 每个客户点只能由一辆蓄冷车服务，但每辆蓄冷车可以为多个客户点提供服务，每辆车服务客户

点的生鲜需求量总和不得超过其最大载重量。 

4. 数学模型 

4.1. 配送成本模型 

(1) 车辆固定成本 
假设配送中心的车辆数量足够且满足配送需求，且不考虑闲置车辆的成本。则车辆固定成本 1F 为： 

 1 1
c

ojk
k K j V

F c x
∈ ∈

= ∑ ∑  (1) 

(2) 燃油消耗成本  
对于生鲜配送而言，运输过程中产生的燃油消耗是主要成本之一。燃油消耗的计算过程如下： 

 
0

0
k

q i
P Pf P q

Q

∗ −
= +

 
(2) 

 
0

0
k k
ij i ij

P Pp P q d
Q

∗ −
= + 
   

(3) 

 c c

k k
ij ij

k K i V j V
fuel x p

∈ ∈ ∈

= ∑∑ ∑
 

(4) 

 2 2F C fuel=  (5) 

(3) 制冷成本 
多温共配路径优化问题的制冷成本主要包括蓄冷箱的固定成本、蓄冷器成本以及单位变动制冷成本。

制冷成本 3F 如式(6)所示： 

 
( )3 3 h h hk

h H k K
c g nF η

∈ ∈

= + +∑ ∑
 

(6) 

(4) 碳排放成本 
物流运输中产生的碳排放主要来源于车辆在配送过程中产生的燃油消耗。 E 表示生鲜配送过程中产

生的碳排放量， 4F 表示生鲜配送过程中产生的碳排放成本。公式如下： 

 E wfuel=  (7) 

 4F uwfuel=  (8) 

(5) 货损成本 
多温共配模式下车门的开启不会影响其他蓄冷箱的温度。因此，本文只考虑运输过程中因行驶时间

增加所带来的货损成本。 
引入质量腐败函数 ( )D t 表示产品质量随时间变化的趋势。如式(9)所示： 
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 ( ) 0e
tD t D ε−=  (9)

 
式(9)中： 0D 代表生鲜产品在出发时刻的质量， t 代表生鲜产品的在途时间， ε 表示货损系数。 

 ( )0(t t )
5 1 e h ik k

c

p
hk

V
ii

k K i
F P Dy ε− −

∈ ∈

= −∑∑
 

(10) 

(6) 时间窗惩罚成本 
如果配送车辆未能在客户期望的时间窗内送达，将产生相应的惩罚成本。这种惩罚成本与车辆到达

时间与客户期望时间窗之间的差异程度密切相关。计算过程如下： 

 { } { }( )6 1 2
1

max ,0 max ,0
n

i ik ik i
i

F e t t lα α
=

= − + −∑   (11) 

4.2. 时间抵制度模型 

从客户角度出发，引入时间抵制度模型，所谓时间抵制度是指客户在主观上对配送时间偏离其期望

时间的抵制程度，当接近客户的最佳服务时间窗时，客户对服务时间的抵制程度较小，即配送车辆到达

时间越接近客户要求的最佳服务时间，时间抵制度越小；反之，当随着时间提前或延迟，客户对生鲜配

送到达时间的抵制程度逐渐增加。时间抵制度模型如下： 

 

1,                       0

,  

0,                      

,  

1,

k
i i

k
ki i

i i i i
i i

k
i i i i

k
ki i

i i i i
i i

k
i i

t E

t E E t e
e E

f e t l

L t l t L
L l

t L

O

α

α

β

β

 ≤ <

  −

≤ <  − = ≤ ≤


 − < ≤  − 
 >

 (12)
 

式(12)中， iOf 为客户 i 的时间抵制度值， ikt 为车辆 k 从配送中心到达客户 i 的时间，α 为时间抵制指数即

表示对配送时间出现偏差的抵制程度， iβ 为客户 i 的抵制系数。综上，客户的时间抵制度最小的目标函

数为： 

 
1

1min
n

i
i

Z Of
n =

= ∑  (13)
 

4.3. 多温共配路径优化模型 

考虑到蓄冷车辆容量、时间窗等约束条件，以车辆运输总成本最小和时间抵制度最小为优化目标，

构建蓄冷式多温共配生鲜路径多目标优化模型如下： 

 

( )

( )

{ } { }( )

0

1 2 3

( )

1

1 2 3 4 5

2
1

6

1 e

max ,0 max ,

min

0

c

h ik k

c

ojk h h hk
k K j V h H k K

t t
ik

k K i V

n

i ik ik i
i

p
h i

C F F F F F F

uwfuc x C fuel c g n

y

e t t

D

l

el

P ε

η

α α

∈ ∈ ∈ ∈

− −

∈ ∈

=

+ + + + +

−

+ −

= + + + + +

=

+ −

+

∑ ∑ ∑ ∑

∑∑

∑

 (14) 

 1

1min
n

i
i

Z Of
n =

= ∑    (15) 
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约束条件： 

 
s.t. 1, ,ijk jik c

i V i V
x x j V k K

∈ ∈

= = ∀ ∈ ∀ ∈∑ ∑  (16) 

 

k k
ij ji c

i V k K i V k K
x x j V

∈ ∈ ∈ ∈

= ∈∑ ∑∑∑  (17) 

 c
ih ik

i V h k KH
q y Q

∈∈ ∈

≤∑ ∑ ∑  (18) 

 
0 0

c c
i k jk

i V k K j V k K
x x

∈ ∈ ∈ ∈

= ∑∑∑ ∑  (19) 

 c
ik

i V k K
y n

∈ ∈

=∑∑  (20) 

 
kh

h H
n N

∈

≤∑  (21) 

 
i ik iE t L i V≤ ≤ ∈∀  (22) 

 
, ,

c

kh p h
ip i k K

i V
y q Q k K h h p P

∈

≤ ∈ ∈ ∈∑  (23) 

 
, ,k kh

ij jp k
i V p P

x y j V k K h h
∈ ∈

≤ ∈ ∈ ∈∑∑  (24) 

 
( )1 0 , ,k k

ij ijx x i V j V k K− = ∈ ∈ ∈  (25) 

 
( )1 0 , , ,kh kh

ip ip ky y i V p P h h k K− = ∈ ∈ ∈ ∈  (26) 

其中，式(14)表示最小运输成本，式(15)表示最低时间抵制度；式(16)表示每个节点有且仅有一辆车服务，

车辆到达节点后必须离开；式(17)表示表示访问顾客的车辆流量平衡；式(18)表示表示表示每辆车运输的

货物不超过车辆载重量；式(19)表示车辆从配送中心出发，完成配送任务后全部返回配送中心；式(20)表
示所有客户点都有车辆服务，没有遗漏的客户点；式(21)表示第 k 辆车装载的蓄冷式保温箱数不能超过车

辆最多能装载的保温箱数；式(22)表示为时间窗约束，限制车辆配送时间；式(23)表示每位顾客任意商品

的配送需求不大于相对应配送车辆车厢容量；式(24)表示表示一次服务应当尽可能完成多种冷链产品的

配送；式(25)为决策变量，表示若车辆 k 从顾客 i 行驶到顾客 j 则为 1，否则为 0；式(26)为决策变量，表

示若车辆 k 的车厢 h 满足顾客 i 的 p类商品需求则为 1，否则为 0。 

5. 改进蜣螂优化算法 

蜣螂优化算法(DBO)算法首次由 Xue 等[14]提出，之前的研究表明它具有良好的性能。然而，它也存

在一些局限性。因此，本文提出了一系列改进措施。改进后的多目标蜣螂优化算法如下： 

5.1. 种群初始化融合 tent 混沌与逆向学习策略 

种群初始化在 DBO 中通常是随机生成的，这种方式可能导致种群初始化分布不均匀。因此，通过结

合 tent 混沌初始化方法和逆向学习策略，来提高种群初始化的质量。  
改进后的 Tent 混沌映射表达式如下： 

 

( )

( ) ( )
1

1 12 rand 0,1 ,           0
2

1 12 1 rand 0,1 ,   1
2

m

m

m

x x
Nx

x x
N

+

 + × ≤ ≤= 
 − + × < ≤


 (27) 
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使用 tent 混沌映射生成初始解的同时，引入逆向学习策略，对每个初始解生成其对应的反向解，可

以有效补充搜索空间，提高种群的多样性和覆盖率。逆向学习策略的表达式如下： 

 
( )min maxi iOP J P P P= + −  (28) 

式(28)中， iOP 是对应于每个初始解 iP 的逆解。 maxP 和 minP 分别表示初始解中的最大值和最小值。J 是 ( )0,1
范围内的随机值。 

5.2. 滚球阶段(无障碍向前) 

蜣螂个体在滚球阶段会推滚一个粪球，并在推滚过程中不断调整方向以找到最优解。位置变化计算

公式为： 

 
( 1) ( 1)t tt t
m

t
i worm stmx x acx b x x+ −= + + −  (29) 

式(29)中， t
mx 表示第 m 个蜣螂在第 t 次迭代时的位置；a 表示蜣螂是否偏离其原始方向，其中， 1a = 表示

无偏差， 1a = − 表示发生了方向偏离。 ( ]0,0.2c∈ ； ( ]0,1b∈ 中的随机数； t
worstx 表示全局最差位置，

wo
t t
m rstx x− 用于模拟太阳照明。 

但由于 DBO 算法的随机搜索策略缺乏自适应性，容易陷入局部最优。为提高算法性能，可以引入动

态选择策略，在一定概率下交替使用自适应步长策略和凸透镜成像反转策略更新目标位置。  
自适应步长主要由线性递减的自适应步进控制因子 tα 决定，其中， 0α 是初始步长，为 cos 3π ， t 为

当前迭代次数，β 为控制步长衰减速度的参数。Z 是目标函数的数量， ( )0z
bestf 代表第 z 个目标函数的初

始最优解， ( )z
bestf t 是第 z 个目标函数在第 t 次迭代中的最优解。具体计算过程如下： 

 ( )
( )

0

1

1
11

0

t zZ
best
z

z best

f t
t

Z f

α α
β

=

= ⋅
 

+   
 
∑

 (30) 

同时，引入一种凸透镜成像学习策略来扰动蜣螂种群，该策略利用凸透镜的折射特性，使得位置更

新具有非线性特征，有助于跳出局部最优。表示如式(32)： 

 2 2
j j j j j

j
n n

a b a b p
P

I I
∗ + +
= + −

 (31) 

式(31)中， *
jp 表示更新后的个体位置， ja 和 jb 分别表示当前个体的位置向量， nI 表示当前个体的索引，

jp 表示当前个体的位置向量。 
目标位置更新采用哪种策略的选择由选择概率 sP 决定  

 

10

exp 1s
tP
T

 = − − 
 

 (32) 

当随机值 0.5sP < 时，采用自适应步长策略对蜣螂进行位置更新；否则，使用凸透镜反向学习策略进

行位置更新，如下所示： 

 

( ) ( )
( ) ( )

1
1 2

1

0.5

                    0.5
2 2

l l

l l l l

m m

t
gbest

m
n

t t t t
m t gbest sb b

b b b bt
s

n

p P B P L B P U P

pL
p P

I

U L U

I

α+

+

 = × + × − + × − <

 + +
 = + − ≥


，

，

 (33) 

式(33)中， lb
L 和 lb

U 代表觅食区域的上限和下限。 
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5.3. 跳舞阶段(遇到障碍) 

当蜣螂在行进中被障碍物阻挡时，它会通过舞蹈行为重新调整前进路线。这个舞蹈行为可以用切线

函数来模拟，位置更新公式为： 

 
1 1tant t

m m
tt

m mx x x xθ+ −= + −  (34) 

式(34)中， [ ]0,θ π∈ 为偏转角，当θ 为 0 或 / 2π 时，代表蜣螂的位置不发生改变； 1tt
m mx x −− 表示第 m只蜣

螂在第 t 次迭代时与第 1t − 次迭代时位置之间的偏移量。 

5.4. 繁殖阶段 

每次蜣螂产卵时，它的位置都会更新。蜣螂产卵的位置更新公式为： 

 
( )1

1 2
t

gbe
t t t

m m mst b b
x x x L x U∗ ∗

+ = + − + −b b  (35) 

式(35)中， t
gbestx 为全局最佳位置， 1b 和 2b 为两个大小为1 d× 的独立且随机向量， d 为优化问题的维数，

b
L ∗ 和 b

U ∗ 是繁殖区域的上限和下限。 

5.5. 觅食阶段 

当蜣螂觅食时，位置变化式为： 

 
( )1

1 2l l
t t

m
t t
m bm m b

x x R x L R x U+ = + − + −  (36) 

式(36)中， lb
L 和 lb

U 代表觅食区域的上限和下限， 1R 为服从正态分布的随机数， 2R 为大小为1 d× 的随机

向量。 
由于 DBO 算法在觅食搜索过程中缺乏足够的跳出局部最优的能力，容易陷入局部最优解。为了解决

上述问题，引入曲线自适应惯性权重，公式如下： 

 
( )initial initial1 cos tw w w

T
π = + − ⋅ ⋅ 
 

 

 
( )max min 2initialw w w= +  (37) 

其中， w 为惯性权重， initialw 是惯性权重的初始值。 maxw 和 minw 分别是惯性权重的最大和最小值。 
黄金正弦算法首次由 E. Tanyildizi 等[15]提出，并因其快速收敛性、鲁棒性、易于实现以及较少的参

数和操作调整而在后续科学研究中广泛应用。该算法的具体公式如下： 

 
( ) ( )1

1 2 1 1 2sin sint t tt
m m gbest mx W W W Qx X Q X+ = ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅ − ⋅  (38) 

式(37)中 t
gbestx 是在第 t 次迭代时的全局最佳位置， 1Q 和 2Q 分别是随机变量用来更新个体位置。 

结合曲线自适应策略与黄金正弦算法得到曲线自适应黄金正弦策略，位置更新公式如下： 

 
( ) ( ) ( )( 1) ( ) ( ) ( 1)

1 2 1 1 21 sin sint t t t
n n n nX w X W W W Q X Q X+ += − ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅ − ⋅  (39) 

5.6. 偷窃阶段 

在自然界中，一些蜣螂会选择从其他蜣螂那里偷粪球。为了模拟这种行为，将最佳全局位置作为有

争议的粪球位置。位置更新通过以下公式进行计算： 

 
( )( 1) t t

m m m
t t t t

lbest gbest lbestx x Sg x x x x+ = + − + −  (40) 
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式(41)中 t
lbestx 为最佳食物来源， S 代表常数值， g 为服从正态分布的大小为的随机向量。 

5.7. 算法求解流程 

多策略改进的多目标蜣螂优化算法求解流程如下，算法流程图如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Algorithm flowchart 
图 1. 算法流程图 

 

Step 1：初始化参数。设定种群规模，最大迭代次数，偏移控制参数 a 和 b 等。 
Step 2：种群初始化。使用 tent 混沌映射和逆向学习策略生成初始解。基于公式(28)和(29)确定搜索

空间的边界合并初始解 ip 和反向解 iOP ，形成初始种群。 
Step 3：适应度计算。计算每个个体的适应度值，进行非支配排序和拥挤距离计算。 
Step 4：位置更新。更新滚球行为、繁殖行为、觅食行为和偷窃行为的蜣螂个体位置，加入曲线自适

应黄金正弦策略、自适应步长控制和凸透镜成像策略更新蜣螂个体位置。计算新位置的适应度值，若前

者更优则，保持原个体位置不变，若当前更优更新为当前个体。 
Step 4.1：基于公式(30)~(34)，在蜣螂滚球阶段进行个体位置更新，当 0.5sP < 时，使用自适应步长策

略；否则，使用凸透镜成像策略进行位置更新。 
Step 4.2：基于公式(35)，当蜣螂遇到障碍时，使用切线函数模拟蜣螂位置更新。 
Step 4.3：基于公式(36)，对蜣螂产卵进行位置更新。 
Step 4.4：基于公式(37)~(40)，使用曲线自适应黄金正弦策略，在蜣螂觅食阶段进行位置更新。 
Step 4.5：基于公式(41)，模拟蜣螂的偷窃行为，进行位置更新。 
Step 5：结束。输出当前的 Pareto 非劣解集。 

6. 算例分析 

本文将对 Solomon VRPTW 基准数据集进行改造来验证多温共配配送路径问题模型和基于多策略改
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进的多目标蜣螂优化算法的适用性。设置参数如下：配送中心共有 5 辆冷链配送车辆，物流中心的服务

时间窗为[7:00, 22:00]，等待成本 10 元/h，延误成本为 15 元/h，服务时间为 0.2 h，车辆载重量为 7 吨，

车辆派遣成本为 200 元/辆，蓄冷箱成本为 25 元/个，运输成本为 4 元/km，单位距离油耗 0.165 L/km，满

载油耗 0.377 L/km，碳排放系数为 2.63 kg/L，碳税系数为 0.18。时间抵制度指数α 取 0.2。 

6.1. 结果分析 

为了验证基于多策略改进的多目标蜣螂优化算法对多车厢车辆路径的求解性能，通过对 Solomon 
VRPTW 基准数据集的重新设计，选取 50 顾客规模的部分 SolomonVRPTW r101 算例集进行数值实验，

以优化运输总成本为目标一，优化时间抵制度为目标二。 
以 r101 为例，经过计算得到 28 个非劣解集，通过最优解选择方法，得到最优的 Pareto 非劣解，该

解对应的成本为 2714 元，时间抵制度为 0.295，此时，采用五辆车完成配送任务。各车具体路径如图 2
所示。 

 

 
Figure 2. Vehicle trajectory diagram 
图 2. 车辆轨迹图 

6.2. 算法性能分析  

6.2.1. MSNSDBO 算法改进策略性能验证 
为了验证MSNSDBO算法中改进的 tent混沌映射与逆向学习策略相结合的初始化策略(改进策略1)、

自适应步长策略和凸透镜成像策略(改进策略 2)、曲线自适应黄金正弦策略(改进策略 3)三个改进策略的

性能，选取部分算例集进行数值实验验证。验证改进策略 1 时，只保留对种群初始化的策略改进，同时

去除改进策略 2 与改进策略 3 的内容，设为算法 1，并与未改进的多目标蜣螂优化算法进行对比。以此

类推，分别验证独立加入改进策略 2 与改进策略 3 的算法 2 和算法 3 的性能，其中， '
bestC 和 '

bestO 分别为
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三种子算法求解 10 次的平均成本和平均时间抵制度。验证结果如表 3 所示。 
 

 
Figure 3. Pareto non-dominated solution distribution comparison 
图 3. Pareto 非劣解分布对比图 

 
由表 3 可知，分别独立加入改进策略的算法 1，算法 2 和算法 3，在 bestC 和 bestO 两项指标对比中均优

于 NSDBO 算法。其中，只独立加入 tent 混沌映射与逆向学习策略的算法 1，在处理三个算例集时， bestC
和 bestO 平均分别减少了 2.74%和 3.34%，证明了其对初始解扰动的有效性。同时，算法 2 的 bestC 和 bestO
平均分别减少了 2.53%和 3.54%，证明了自适应步长策略与凸透镜策略的有效扰动性。最后，算法 3 的

bestC 和 bestO 平均分别减少了 2.76%和 2.69%，验证了算法 3 策略在蜣螂觅食阶段扰动种群位置的合理性。 
 

Table 3. Test results of improvement strategies for MSNSDBO algorithm 
表 3. MSNSDBO 算法改进策略测试结果 

算例 NSDBO 算法 1 算法 2 算法 3 

 bestC  bestO  bestC′  bestO′  bestC′  bestO′  bestC′  bestO′  

C101 2831.24 0.324 2714.86 0.312 2697.74 0.311 2739.47 0.315 

R101 2718.38 0.296 2674.67 0.283 2689.34 0.285 2678.29 0.287 

RC101 2814.07 0.313 2743.57 0.307 2763.39 0.304 2713.84 0.306 

6.2.2. Pareto 非劣解对比 
为进一步验证模型和算法的适用性，在参数设置完全相同的情况下，将 MSNSDBO 算法与 NSDBO

算法各运行十次后，两种算法的 Pareto 非劣解分布图如图 3 所示，MSNSDBO 算法在多次运行中表现出

更优的性能，首先，MSNSDBO 算法在生成非劣解数量上占据优势，这表明该算法在平衡时间抵制度和

运输成本这两个优化目标时，具有更高的稳定性和效率。其次，MSNSDBO 算法的 Pareto 前沿分布更为
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均匀，显示出更好的解空间探索能力。 

6.3. 成本分析  

6.3.1. 配送成本分析 
为了验证 MSNSDBO 算法的性能，将 MSNSDBO 算法与多目标粒子群算法(MOPSO)、多目标灰狼

算法(MOGWO)、NSDBO 算法进行对比分析。仿真结果如图 4 所示，在运输成本方面，MSNSDBO 算法

计算结果为 2562.68 元，相较于 MOPSO、MOGWO、NSDBO 算法，分别降低了 8.76%、8.39%、1.31%，

其收敛能力具有一定的优势。具体而言，MSNSDBO 算法在早期迭代中能迅速找到较优解。随着迭代次

数的增加，MSNSDBO 算法可以稳定收敛至较低的成本值。 
 

 
Figure 4. Convergence comparison of transportation costs 
图 4. 运输成本的收敛对比图 

6.3.2. 时间抵制度分析 
为了进一步探究 MSNSDBO 算法的求解性能，在时间抵制度方面，仿真结果如图 5 所示。MSNSDBO

算法计算结果为 0.2838，相较于 MOPSO、MOGWO 算法，分别降低了 4.44%、5.65%。MSNSDBO 算法

计算结果相较于 NSDBO 算法，增加了约 0.532%。同时，MSNSDBO 算法在每次迭代中均能找出更优的

时间抵制度，其在时间抵制度目标函数方面具有更好的求解能力。 

6.4. 结果对比 

为了进一步验证 MSNSDBO 算法求解不同算例的适用性，选取选用 12 个 50 客户规模的 Solomon 基

准数据集进行改造，并与 NSDBO、MOPSO、MOGWO 算法进行比较，结果如表 4 所示。其中， bestC 、

bestO 和 np 分别表示算法求解中得到平均最小运输成本和最小时间抵制度和 Pareto 非劣解个数。 
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Figure 5. Convergence comparison of time resilience 
图 5. 时间抵制度的收敛对比图 

 
Table 4. Comparison results of reconstruction case experiments based on benchmark datasets 
表 4. 基于基准数据集的改造算例实验对比结果 

 MSNSDBO NSDBO MOPSO MOGWO 

算例 t s  bestC  bestO  np  t s  bestC  bestO  np  t s  bestC  bestO  np  /t s  bestC  bestO  np  

C101 27.28 2649 0.284 26 29.83 2731 0.304 20 30.13 2657 0.287 22 28.54 2873 0.290 25 

C102 30.21 2588 0.297 23 31.24 2638 0.311 23 30.77 2708 0.281 25 30.73 2654 0.303 27 

C103 29.56 2661 0.315 28 31.85 2847 0.298 24 32.61 2503 0.304 24 30.54 2868 0.281 25 

C104 27.14 2489 0.274 27 28.61 2652 0.307 21 31.30 2555 0.285 23 29.04 2772 0.297 27 

R101 28.22 2714 0.295 28 30.78 2618 0.286 18 29.14 2569 0.293 26 29.94 2641 0.294 23 

R102 29.19 2697 0.292 27 31.54 2734 0.309 26 29.85 2690 0.314 22 30.22 2688 0.299 21 

R103 28.98 2591 0.283 21 31.29 2864 0.313 27 30.27 2739 0.310 24 29.92 2721 0.301 26 

R104 29.45 2483 0.274 29 30.98 2529 0.321 25 31.02 2985 0.296 22 31.40 2513 0.309 23 

RC101 29.91 2833 0.301 25 30.28 2714 0.293 21 31.60 2810 0.294 21 30.53 2853 0.284 24 

RC102 30.17 2752 0.316 22 29.17 2839 0.284 27 31.86 2869 0.309 24 30.97 2781 0.297 22 

RC103 29.46 2639 0.293 27 28.67 2869 0.295 24 28.62 2862 0.311 23 29.42 2822 0.285 27 

RC104 29.47 2573 0.284 25 30.35 2761 0.297 20 29.15 2691 0.309 24 29.37 2860 0.291 22 

 
对比结果表明，在算法运行时间上，MSNSDBO 算法运行时间在大多数算例实验中要明显短于其他
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三种算法，其中，MSNSDBO 算法的平均运行时间为 29.09 s，分别比 NSDBO、MOPSO、MOGWO 算法

缩短了 4.25%、4.72%、3.19%。在 Pareto 非劣解的数量上，MSNSDBO 算法的 Pareto 解的平均数量约为

25.33，其在八个算例测试中均具有更多的帕累托非劣解。在运输成本方面，MSNSDBO 算法的平均运输

成本约为 2639.08，分别比 NSDBO、MOPSO、MOGWO 算法缩短了 4.25%、4.72%、3.19%。在时间抵制

度方面，MSNSDBO 算法的平均时间抵制度为 0.292，分别比 NSDBO、MOPSO、MOGWO 算法减少了

约 3.15%、2.47%、0.78%。可以看出，在求解多温共配车辆路径优化问题中，MSNSDBO 算法具有一定

的优势。 

7. 结论 

本文针对生鲜多温共配车辆路径优化问题，兼顾客户对生鲜产品配送时间的要求，建立了生鲜多温

共配的多目标优化问题数学模型，并使用基于多策略改进的多目标蜣螂优化算法进行求解。最后通过多

组算例实验验证了算法的可行性和有效性。得到的主要结论如下：首先，使用基于多策略改进的多目标

蜣螂优化算法在解决生鲜多温共配问题时，能显著提高求解质量和效率。其次，多策略改进的多目标蜣

螂优化算法可以有效处理不同标准算例的多车仓车辆路径优化问题。 
未来将对动态需求，多配送中心沿途补货等生鲜多温共配问题进行进一步深入研究。 
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