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摘要：目的 在传统冷链物流的车辆路径问题模型基础上，考虑服务节点和车辆运输过程中产生的碳排

放，并加入客户满意度，在有限资源情况下最小化路径成本和最大化客户满意度。方法 构建多目标低

碳冷链物流车辆路径问题模型，将爬山算法局部搜索思想应用到麻雀搜索算法中，形成改进麻雀搜索算

法，并用其对上海市某区域内的冷链物流配送路径优化问题算例进行求解。结果 通过与改进前及其他

2 种智能优化算法运行结果进行对比发现，改进后的麻雀搜索算法具有更快的寻优速度和更好的寻优能

力，且改进后的算法对模型的碳排放效用性更高。结论 基于国家的低碳政策，设计出符合当下实情的

低碳冷链物流运输模型，通过改进优化算法设计运输方案，验证了爬山算法局部搜索思想对麻雀搜索算

法进行改进的有效性及所构建低碳冷链物流车辆路径模型的合理性。 
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Improved Sparrow Search Algorithm to Solve the Routing Problem of Multi-objective 
Low-carbon Cold Chain Logistics Vehicle 

YANG Chao, ZHANG Huizhen*, QIAN Longjun 

(Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to minimize the route cost and maximize the customer satisfaction under limited 
resources by considering the carbon emissions generated during service nodes and vehicle transportation as well as the 
customer satisfaction on the basis of the traditional cold chain logistics vehicle routing problem model. A multi-objective 
low-carbon cold chain logistics vehicle routing problem model was constructed, and the local search idea of mountain 
climbing algorithm was applied to the sparrow search algorithm to form an improved sparrow search algorithm. Then, the 
improved algorithm was used to solve the cold chain logistics distribution path optimization problem in a certain area of 
Shanghai. The results were compared with the results of the other two intelligent optimization algorithms before the 
improvement: the improved sparrow search algorithm had faster optimization speed and better optimization ability, and 
the improved algorithm had higher efficiency on carbon emission of the model. Based on the national low-carbon policy, a 
low-carbon cold chain logistics transport model that is in line with the current situation is designed, and the transport 
scheme is solved by improving the optimization algorithm, which verifies the effectiveness of the local search idea of the 
mountain climbing algorithm on the sparrow search algorithm and the rationality of the low-carbon cold chain logistics 
vehicle routing model constructed. 
KEY WORDS: vehicle routing problem; multi-objective; low-carbon; mountain climbing algorithm; local search; 
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车辆路径问题（Vehicle routing problem，VRP）
是近年来物流运筹规划和智能优化算法应用研究的

重要内容之一。通过优化运输路径可使整个物流供应

链得到改善[1]，整个供应链的效率更高、成本更低，

同时还能提升顾客满意度。 
随着各种工业技术的发展成熟，冷链物流运输

网络越来越完善。伴随着冷链物流的发展，环境问

题成为目前发展道路上需要考虑解决的重要问题。

Kuo 等[2]在对冷链物流配送模式研究的基础上，根据

不同产品具有不同的配送温度，提出并构建了多温

度冷链物流配送路径优化模型，提高了整个冷链配

送网络的响应度。不同的车辆有着不同的配送方式，

存在不同的配送成本和风险。丁艳 [3]采用归一化法

对多目标成本进行了统一计算，使得优化结果更加

合理。李四兰等[4]在模型构建中考虑了碳排放问题，

将碳排放以碳税成本体现在模型中。王淑云等 [5]根

据客户需求构建了随机需求下的多温共配模型，使

得模型更加合理。 
由于 VRP 属于 NP-hard 问题[6]，所以在面对大规

模的此类问题时，无法使用精确算法对其在规定的多

项式时间内进行求解。针对 VRP 求解，目前常用的

优化算法有遗传算法[7]、模拟退火算法[8]和禁忌搜索

算法[9]等。遗传算法能够较好地避免陷入局部最优，

可以适应多样化问题，但其计算复杂度较高，且对问

题的编码和参数设置较敏感。模拟退火算法能够在一

定程度上跳出局部最优解，在搜索过程中可根据问题

的特点灵活地定义初始解和邻域搜索操作，但对于复

杂问题需要合理的参数调节和退火策略。禁忌搜索算

法具有较强的全局搜索能力，能够适应不同的问题约

束和目标函数，通过调整禁忌表和禁忌规则的设置，

灵活地求解问题，但在处理大规模问题时对计算成本

和问题参数调节的要求较高。 
麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）[10]

是 2020 年提出的新型智能优化算法，针对每个优化

问题的解类似于搜索空间中的一只麻雀，每只麻雀都

具有各自的能量，采用函数适应度来表示能量。其中，

将麻雀分为发现者和参与者，发现者的适应度通常大

于参与者的适应度。SSA 具有收敛速度快、参数较少

且算法易实现等优点。为了提高麻雀种群的群体多样

性，在领头鸟初始化过程中，文献[11]通过 SSA 和

0-1 规划提出了一般生鲜仓库选址问题的解决方案。

阮信波等 [12]通过对比 SSA 和粒子群算法（Particle 
swarm optimization，PSO），提出了 SSA 的缺点和改

进方向。冯增喜等[13]根据精英反向学习策略对 SSA
的运行结果进行了反向对比评估，确保算法的结果更

优。苏莹莹、王升旭[14]针对 SSA 初始种群质量问题

提出了混沌映射初始化精英种群策略，提高了初始解

质量，从而提升了算法的效率。陈登旭等[15]对比了爬

山算法（Hill Climbing）和 PSO，并分析了 2 种算法

的计算收敛效率。 
目前，SSA 极少用于路径优化。Ouyang 等[16]提

出，SSA 高度依赖种群中的最优个体，缺乏学习能力，

在求解高维复杂的优化问题时容易陷入局部最优。将

爬山算法对个体最优的局部搜索思想应用于 SSA 中，

形成了改进麻雀搜索算法（Improved Sparrow Search 
Algorithm，ISSA）。采用 ISSA 求解含满意度的低碳冷

链物流 VRP 模型案例，通过与改进前算法运算结果进

行对比发现，改进后的算法具有更快的寻优速度和更

好的寻优能力，通过与其他 2 种优化算法的结果进行

对比发现该算法具有较好的有效性和模型合理性。 

1  问题描述及模型构建 

在经典 VRP 模型的基础上结合冷链物流独有的

特点，并考虑以下几方面：运输过程中汽车燃油所产

生的碳排放及车辆在各需求点装卸货物时产生的节

点碳排放；由于需要保证冷链生鲜食品的新鲜度，所

以存在运输过程中因食品新鲜程度发生变化而造成

的货损成本；根据是否在客户期望时间内送达而产生

的早到或迟到惩罚成本[17]；客户根据产品送达时间产

生的满意度 [18]。已知每个客户点的需求量和地理坐

标，已知车辆的最大载重量及满载空载时的单位距离

耗油量。以最小化成本和最大化客户满意度为目标进

行优化，计算出最优的运输方案。在构建模型时做如

下假设。 
1）所有客户均由一个配送中心配送。 
2） 所有车辆都为同一类型，在同等环境下单位

距离燃油量及载重能力相同。 
3） 所有客户点的需求均能被满足，且每个客户

点只由 1 辆车服务。 
4） 所有车辆在完成配送任务后必须返回配送

中心，中途不考虑车辆损坏等特殊情况。 
5） 车辆必须在客户可接受时间内服务。 
6） 客户点的需求量、可接受服务时间及车辆在

该点需要提供服务的时长均已知。 
7） 所运输产品均为冷冻生鲜食品。 
8） 配送路线上所有客户需求量之和不能超过

该路线运输车辆最大载重。 
9） 装卸过程的碳排放量与车辆冷库实时温度

无关，只与开仓时间有关。 
10）客户满意度计算原理：在顾客期望的时间内

送达，则客户满意度达到最高值，定义为 1；在客户其

他可接受的时间内送达，则根据距离期望时间段的长短

来判定客户的满意度。满意度与时间呈线性关系[19]，

如果在客户可接受时间外送达，则客户满意度为 0，
如图 1 所示。 
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图 1  送达时间与客户满意度关系 
Fig.1 Relationship between delivery  

time and customer satisfaction 
 
模型参数说明：I 表示配送中心和所有小区的集

合，I={0, 1, 2, … , m}，i, j∈I；K 表示车辆集合，k∈K；

tz 表示车辆在需求点的装卸时间；tij 表示从 i 到 j 的
运输时间；dij 表示从 i 到 j 的欧氏距离；m 表示车辆

到需求点卸货时的单位时间碳排放量；Qj 表示 j 小

区的需求量；hk 表示车辆 k 的启动成本；cij 表示车

辆的单位距离运输成本；Pz 表示装卸货物时单位碳

排放价格；Pt 表示车辆运输途中单位碳排放价格；

Ps 表示冷冻生鲜食品的单位售价；α 表示冷冻生鲜

食品的腐败率；β 表示碳排放率；Qmax 表示车辆的

最大载重量；x1 表示车辆满载时的单位距离油耗；

x0 表示车辆空车时的单位距离油耗；H(Qij)表示车辆

在 i、j 路径上的单位距离油耗；Qij 表示车辆在 i 到
j 这条路径上的实际载重量；tj

k 表示车辆 k 到达 j 点
的时间；Pe 表示车辆早到时单位时间的惩罚成本；

Pl 表示车辆晚到时单位时间的惩罚成本；[te, tl]表示

客户期望的配送到达时间；[te', tl']表示客户可接受的

配送到达时间；G(tj
k)表示车辆迟到或早到的惩罚函

数；Mj 表示客户满意度函数；v 表示车辆的行驶速

度；xij
k 表示如果第 k 辆车从 i 小区到 j 小区则为 1，

否则为 0；zj
k 表示如果车辆 k 到达 j 点时发生货损则

为 1，否则为 0。 
在以上模型假设的基础上构建低碳冷链物流

VRP 模型，见式（1）~（13）。 
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式（1）为最小化成本函数，其中，第 1 项为车

辆使用成本，第 2 项为车辆运输成本，第 3 项为车辆

在运输途中的碳排放成本，第 4 项为车辆在需求节点

的碳排放成本，第 5 项为运输途中发生的货损成本，

第 6 项为车辆早到或迟到的惩罚成本。式（2）为最

大化满意度函数。式（3）表示每个需求点有且只有

1 辆车服务，式（4）表示车辆驶入某需求点后必须

驶出。式（5）表示一条路径的总需求量不得超过车

辆的最大载重量。式（6）表示每辆车的行驶路径最

多只有 1 条。式（7）表示行驶时间。式（8）表示车

辆行驶单位距离的油耗。式（9）为车辆早到或迟到

的惩罚函数。式（10）为客户满意度的计算函数。式

（11）表示运输到达需求点的时间必须在客户可接受

时间范围内。式（12）、（13）为决策变量约束。 

2  算法描述 

2.1  爬山算法局部搜索 

爬山算法是一种简单的贪心搜索算法，该算法每

次从当前解的临近解空间中选择一个最优解作为当

前解，通过算法迭代，直到寻出一个最优解。具体步

骤：将当前解初始化为随机解或预定义解；计算当前

解的评估值（目标函数值）；在当前解的邻域内搜索
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更优的解；如果找到了更优的解，则将当前解更新为

该解，并更新评估值；重复前 2 个步骤，直到达到一

个无法改进的局部最优解，或满足迭代停止条件。 

2.2  改进麻雀搜索算法 

传统的 SSA 针对单目标连续优化问题的求解具

有良好的收敛效果，但在针对多目标离散优化问题

时，算法在运行时容易陷入局部最优，且不能快速

有效地选择目标全局最优和个体最优。针对个体最

优的选择，使用爬山算法局部搜索思想对 SSA 进行

改进。 
在最优非劣解集中，利用网格法[20]（在 2.3.4 节

中详解）选取最优个体，然后利用爬山算法多目标局

部搜索的优化思想 [21]，对个体最优进行局部搜索操

作。具体步骤：获取最优层级的个体 i0 后，计算个体

的适应度；在 i0 中以一定的概率选择一个位置进行变

异操作，得到新个体 i0
*，并计算适应度；比较 i0

*和

i0的支配关系，如果 i0
*支配 i0，则更新最优个体 i1= i0

*，

如果 i0 支配 i0
*，则更新最优个体 i1=i0，否则以 0.5 的

概率接受 i1= i0
*；对层级个体重新进行非支配排序，

并输出结果。 
麻雀搜索算法的最优个体经过爬山算法邻域搜索

重新选择后，能够保证每次迭代都得到不劣于算法改进

前的最优个体，在一定程度上避免陷入局部最优。 

2.3  算法流程 

2.3.1  编码与解码 

由于麻雀搜索算法为连续型优化算法 [22]，而

VRP 所求问题为离散型优化，所以采用的编码方式

为排序的连续型编码，原理如图 2 所示。将每个个

体进行连续编码后，再将其按照从小到大的顺序进

行排序，并记录编号，转为自然数编码，编码长度

为该路径上需要配送的客户点数量。定义 0 为配送

中心，对染色体解码，图 2 中第 1 辆车的配送路径

为{0，2，6，7，8，1，0}，第 2 辆车的配送路径为

{0，10，3，4，9，5，0}，路径配送方案的生成均

以客户可接受到达时间和车辆最大载重为约束。最后

得到该方案的完整配送路线为{0，2，6，7，8，1，0，
10，3，4，9，5，0}。 

 

 
 

图 2  编码与解码 
Fig.2 Encoding and decoding 

2.3.2  初始化种群 

初始化麻雀种群 X 的计算见式（14）。其中，m
为所求优化问题的客户数量，n 为麻雀种群数量。矩

阵 X 的每行均由 2.3.1 节编码方式生成。 
1 2
1 1 1
1 2
2 2 2

1 2

m
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n n n

x x ... x
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 
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2.3.3  生成非劣解集 

解码并计算目标函数值，包括配送路径的总成

本和满意度。对解集进行非支配排序，将非劣解拷

贝到 Archive 集中，记为 Ai，并外部存档，形成 pareto
解集。 

2.3.4  选取最优个体 

用网格法计算 t 次迭代 At 中麻雀的密度信息：

将目标空间采用式（15）划分成大小相等的区域，

将每个区域内包含的麻雀数量作为麻雀的密度信

息。在网格中，麻雀的数量越多，则密度越大。实

现过程如下。 
1）计算 t 次迭代的目标函数边界（minF1

t，maxF1
t）

和（minF2
t，maxF2

t）。 
2）计算网格的规模，见式（15）。 

1 1
1

max mint t
t F FF

A
Δ =

−
， 2 2

2
max mint t

t F FF
A

Δ =
−   (15) 

3）遍历 Ai 中的麻雀个体，用式（16）计算它在

网格中的编号。 

1 1 2 2

1 2

min minInt 1     Int 1
i t i t

t t

F F F F
F F

    −
+ +     Δ Δ 

−

  
 (16) 

式中：A 为需要划分的网格数量；Int(x)为取整函

数；F1、F2 为目标函数值。 
4）记录编号，并统计 At 中麻雀密度信息估计值。

将 Archive 中的麻雀个体目标值的计算结果与初始麻

雀种群目标值进行对比，优于初始群体中的麻雀数量

越多，说明其搜索能力越强，反之则越弱。解集 Aj

用于存放 At 中优秀的麻雀个体，密度越低，被选择

的概率越大。Ak∈Aj，计算个体 Ak 的密度估计值，将

最小密度的个体存于 Gj 中，gj,t=rand{Gj}表示在 Gj

中随机选择一个最优个体 gj,t。对于更新过的最优个

体利用 2.2 节中的改进算法进行局部搜索，然后更新

非支配排序。根据支配层级顺序确定麻雀种群的发现

者、加入者和侦察者。 

2.3.5  更新种群 

更新了麻雀种群的发现者，见式（17）。其中，

t 表示当前迭代次数；Xij 表示第 i 个麻雀种群在第 j
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维中的位置信息（这里的 i 遍历发现者种群）；α 是

[0, 1]之间的随机数；Tmax 是最大迭代次数；Q 是服从

正态分布的随机数；L 是元素全为 1 的 1*d 维矩阵；

R2 是麻雀种群预警值，在[0, 1]之间；ST 表示种群位

置的安全值，在[0.5, 1]之间。当 R2＜ST 时，预警值

小于安全值，环境安全，此时发现者可进行广泛搜索

操作。当 R2≥ST 时，表示部分麻雀发现了捕食者，

开始向种群其他麻雀发出预警，收到警报后所有麻雀

开始飞往安全区域觅食。 

, 2 T1
max,

, 2 T

exp   

  

i j

t
t
i j

i j

iX   R < S
TX

X Q   R S
α+

  
−  =   

 + ≥L
  (17) 

更新加入者，见式（18）。其中，Xp表示当前发现者

的最优位置；Xworst
t表示全局最差位置；A+=AT(AAT)−1，A

是一个 1*d 且元素都为 1 或−1 的矩阵；n 为种群数

量。当 i＞n/2 时，表示该麻雀个体处于适应度较差

的位置。因为可能会挨饿，所以需要随机飞向其他

地方觅食。 

,worst
21

,

1 1
p , p

exp   >
2

  Otherwise
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更新侦察者，见式（19）。其中，Xbest
t 是当前全

局最优位置；β是服从正态分布的随机数，用来作为

控制步长的参数；K 是随机数，范围在[–1, 1]之间，

同样用来控制麻雀移动的步长参数；fi 是当前麻雀个

体的适应度值；fw、fg 表示当前全局最劣适应度和全

局最佳适应度；ε 是一个为了避免分母为 0 的无穷小

常数。当 fi＞fg 时，此时麻雀处在群体边缘，容易受

到捕食者的攻击。当 fi=fg 时，表明种群中间的麻雀意

识到了危险，开始向其他麻雀靠近，从而降低被攻击

的危险。 

, 
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2.3.6  更新非劣解集 

计算新种群 Pt+1 的目标函数值，并将最优非劣解

保存至解集 Archive 中，生成 At+1。ISSA 整体实验流

程如图 3 所示，在对初始化个体的适应度进行非支配

排序后，使用网格法选出最优个体。利用爬山算法对

最优个体进行局部搜索，产生新的最优个体。对比选

择适应度较大的最优个体，并再次对种群进行非支配

排序。利用位置公式更新个体的位置后，计算新的种

群适应度。更新非劣解集，根据迭代次数条件判断算

法是否终止，并输出最优结果。 

 
 

图 3  ISSA 流程 
Fig.3 Flow chart of the ISSA 

 

3  仿真试验设计与分析 

为了验证 ISSA 对优化效果的提升，使用 Matlab 
2021a 对算法进行编程，所有程序均在一台配置 12th Gen 
Intel(R) Core(TM) i5-12600KF@3.70 GHz (32.0 GB)、操作

系统为 64 位的 Windows 10 电脑上运行。 

3.1  仿真实验算例 

为了验证模型的合理性和算法改进的有效性，现
对上海市某区域的 55 个需求点进行冷链生鲜配送模
拟实验，各点位置、需求量及所需时间如表 1 所示。
结合市场行情及相关碳税政策，得出模型所需参数数
据，如表 2 所示。在表 1 中，编号 0 为配送中心，其
他编号为需求点。 
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表 1  小区位置、需求量及时间 
Tab.1 Community location, demand and time data 

编号 经度/(°) 纬度/(°) 需求量/t 可接受时间 期望时间 卸货时间/min 
0 121.65 31.2 0 0 0 0 
1 121.56 31.22 1 6:00—9:00 6:10—8:50 10 
2 121.52 31.22 1.6 6:20—9:10 6:30—9:00 20 
3 121.61 31.22 1.5 6:30—9:20 6:45—9:05 15 
4 121.64 31.18 1.3 6:20—9:20 6:35—9:10 25 
5 121.72 31.18 2 6:30—9:30 6:40—9:10 10 
6 121.63 31.24 1.4 6:40—9:40 6:50—9:30 20 
7 121.69 31.27 1.2 6:40—9:50 6:50—9:30 25 
8 121.6 31.25 1 6:50—9:55 7:10—9:30 15 
9 121.54 31.21 1.4 6:55—9:55 7:00—9:40 20 

10 121.63 31.18 1.7 7:00—10:00 7:10—9:50 12 
11 121.69 31.19 2.4 7:10—10:10 7:30—10:00 15 
12 121.75 31.17 2.1 6:50—9:55 7:00—9:40 30 
13 121.76 31.12 1.6 6:30—9:30 6:40—9:20 25 
14 121.74 31.06 1.7 6:50—10:00 7:00—9:50 20 
15 121.76 31.03 1.6 7:15—10:10 7:30—10:00 15 
16 121.74 31.03 1.3 7:20—10:15 7:30—10:00 10 
17 121.7 31.03 1.5 7:10—10:00 7:20—9:40 10 
18 121.66 31.03 1.6 7:15—10:15 7:30—10:05 20 
19 121.64 31.03 1.5 7:30—10:30 7:40—10:20 25 
20 121.71 31.11 1.3 7:40—10:50 7:50—10:40 30 
21 121.58 31.04 1.2 7:30—11:00 7:40—10:50 20 
22 121.61 31.02 1.3 7:50—10:55 8:05—10:40 25 
23 121.59 31.07 1.6 8:00—11:00 8:20—10:45 15 
24 121.6 31.08 1.5 6:40—11:00 7:00—10:50 10 
25 121.65 31.07 1.5 7:40—11:30 8:00—11:10 10 
26 121.64 31.1 1.9 7:30—11:00 7:40—10:50 15 
27 121.58 31.1 2.3 8:00—11:20 8:10—11:00 15 
28 121.57 31.09 2.1 8:20—12:00 8:30—11:50 25 
29 121.59 31.12 2.5 8:00—11:55 8:15—11:40 30 
30 121.71 31.13 2.1 7:30—11:00 7:45—10:40 25 
31 121.62 31.14 1.3 7:40—11:20 7:55—11:10 20 
32 121.53 31.13 1.6 8:00—11:00 8:20—10:45 20 
33 121.56 31.14 1.7 8:20—12:00 8:30—11:40 10 
34 121.53 31.16 1.5 8:30—12:10 8:45—12:00 15 
35 121.57 31.2 1 8:00—11:20 8:20—11:10 15 
36 121.52 31.24 2 7:55—11:20 8:10—11:10 20 
37 121.56 31.26 1.3 8:10—11:55 8:20—11:40 15 
38 121.6 31.26 1.4 8:30—12:10 8:40—12:00 10 
39 121.62 31.26 1.2 7:30—11:30 7:45—11:10 20 
40 121.68 31.25 1.1 7:35—12:10 7:45—12:00 25 
41 121.72 31.23 1.6 8:10—12:20 8:20—12:10 20 
42 121.72 31.2 1.3 8:15—12:15 8:30—12:00 15 
43 121.75 31.18 1.2 7:45—12:10 8:00—11:55 15 
44 121.5 31.18 1.4 8:25—12:30 8:35—12:15 10 
45 121.51 31.12 1.5 8:35—12:35 8:45—12:30 30 
46 121.61 31.23 1.2 7:45—11:50 8:00—11:40 25 
47 121.61 31.17 1 7:55—12:00 8:00—11:50 20 
48 121.75 31.15 1.5 7:50—12:20 8:00—12:10 20 
49 121.58 31.18 1.8 8:10—12:20 8:30—12:10 15 
50 121.72 31.07 1.6 8:30—12:30 8:40—12:10 10 
51 121.73 31.11 1.9 8:20—12:10 8:30—12:00 15 
52 121.71 31.06 1.5 7:20—11:50 7:40—11:30 10 
53 121.69 31.09 1.2 7:30—12:10 7:45—12:00 25 
54 121.55 31.12 2.4 8:30—12:30 8:45—12:10 20 
55 121.52 31.17 2.6 8:10—12:15 8:30—12:00 20 



第 45 卷  第 3 期 杨超，等：改进麻雀搜索算法求解多目标低碳冷链物流车辆路径问题 ·257· 

 

表 2  模型参数取值 
Tab.2 Model parameter value 

模型参数 取值 模型参数 取值 
m 5 L/h β 2.65 kg/L 
hk 400 元/辆 Qmax 12 t 
cij 5 元/km x1 0.22 L/km 
pz 0.5 元/h x0 0.15 L/km 
pt 0.4 元/kg pe 8 元/h 
ps 5 000 元/t pt 12 元/h 
α 0.02 v 50 km/h 

 

3.2  实验求解结果分析 

对上述算例分别使用 SSA 和 ISSA，并借助

Matlab 2021a 进行仿真求解。算法参数参考文献[13]
设置，麻雀发现者比例 PD=0.2，麻雀侦察者比例

SD=0.1，预警值 ST=0.8，种群数量 N=80，最大迭代

次数 MT=800。 
根据表 1 和表 2 中的数据信息，对模型目标函数

进行求解，得到最优配送路径，即最低成本和最大满

意度。使用 2 种算法同时对算例进行 50 次求解后取

均值，结果如表 3 所示。从表 3 可以看出，在相同条

件下 ISSA 的优化结果优于 SSA，在低成本前提下保

持了较高的满意度，且优化结果标准差均小于 SSA，

说明改进后算法的运行效果更好。 
 

表 3  ISSA 与 SSA 实验结果对比 
Tab.3 Comparison of ISSA and SSA experimental results 

算法实

验 

ISSA SSA 

成本/元 满意度 成本/元 满意度 

平均值 12 572.7 0.963 2 13 580.1 0.882 53 

标准差 144.562 1  0.017 56 381.256 1  0.027 221

 
为了方便直观地分析算法的优化过程及结果，选

取其中 1 次实验的结果。图 4 和图 5 分别是 2 个算

法实验的成本迭代图和满意度迭代图。可以看出，

在相同的迭代次数下，ISSA 相较于 SSA，其收敛速

度更快、效果更好；在每次算法得到最优个体后，

再对其进行邻域内爬山算法搜索，这在很大程度上

改善了 SSA 容易陷入局部最优的缺陷，使得全局最

优结果更好。 
2 个算法实验计算结果的 pareto 前沿（计算结果

的点集合不再受其他任意点支配）如图 6 所示，总成

本为 x 轴，平均满意度为 y 轴。由于优化要求为成本

最小、平均满意度最大，所以 pareto 前沿应趋于左上

角。从图 6 中可以看出，ISSA 的优化结果 pareto 前

沿相较于 SSA 更趋于左上角，所以 ISSA 结果整体优

于 SSA。ISSA、SSA 对应的实验路径优化结果分别

如图 7~8 所示。 

 
 

图 4  成本迭代对比 
Fig.4 Cost iteration comparison 

 

 
 

图 5  满意度迭代对比 
Fig.5 Satisfaction iteration comparison 

 

3.3  参数分析 

为了验证算法中各参数对算法效用性的影响，

需要对不同参数情况下的优化结果进行统计对比。

下面主要针对不同种群规模、麻雀发现者比例进行

对比分析。 

3.3.1  种群规模 

实验的种群规模设置如表 4 所示，最大迭代次数 
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图 6  实验 pareto 前沿 
Fig.6 pareto front of the experiment 

 

 
 

图 7  ISSA 实验路径 
Fig.7 ISSA experiment route 

 

 
 

图 8  SSA 实验路径 
Fig.8 SSA experiment route 

 

MT=800，麻雀发现者比例 PD=0.2，麻雀侦察者比例

SD=0.1，预警值 ST=0.8，每个种群规模进行 10 次实

验，计算每个规模下 10 次实验结果的均值。 
由表 4 可知，在种群规模数量较小的情况下，

ISSA 不易得到最优结果，且有一定概率出现优化结

果不如 SSA 的情况。这可能是由于种群规模较小时，

麻雀种群的多样性较低，算法缺乏局部搜索能力，导

致全局搜索能力下降，最后陷入局部最优解。当种群

数量在 80 以上时，ISSA 的优化效果较稳定，算法优

势也较明显。较大的种群规模增加了种群的多样性。

在算法进行局部搜索时，能更好地探索解空间，提高

发现全局最优解的机会。 
 

表 4  不同种群规模实验结果 
Tab.4 Experimental results of different population sizes 

实验序号 种群规模
ISSA SSA 

成本/元 满意度 成本/元 满意度

1 10 13 212 0.946 5 13 455 0.912 1

2 50 13 225 0.949 9 13 102 0.883 0

3 80 12 523 0.933 9 12 942 0.875 5

4 100 12 755 0.967 1 13 251 0.855 5

5 150 12 822 0.974 2 13 356 0.913 0

6 200 12 810 0.968 5 13 201 0.864 1

注：实验序号 2 加粗字体表示此次实验的 SSA 结果优于 ISSA。 
 

3.3.2  发现者比例 

为了验证麻雀发现者比例对优化结果的影响，实

验设置了不同的发现者比例，如表 5 所示，最大迭代

次数 MT=800，麻雀侦察者比例 SD=0.1，预警值 ST=0.8，
种群规模为 80。每个比例进行 10 次实验，计算每种

发现者比例下的 10 次实验结果的均值，并记录算法

运行时间，如表 5 所示。 
由表 5 可知，随着发现者比例的增大，ISSA 的

优化效果明显改善，说明发现者比例的增大可以增强

最优个体麻雀的搜索能力，爬山算法的融入改进保证

了每次选择的最优个体均不劣于原算法，提升了算法

的局部搜索能力，从而提高了全局搜索的效果。SSA
的效果相较于 ISSA 未出现明显变化的趋势，这是由

于发现者比例过大时，SSA 过分依赖全局搜索，降低

了算法在局部搜索空间中的效果，符合 SSA 优化效

果分析得出的存在不稳定性的结论。2 种算法在发现

者比例增大时都在一定程度上出现了运算时间增加的

情况，由于 ISSA 在每次算法流程中增加了局部搜索操

作，所以相较于 SSA，其花费的时间更长，但相较于优

化效果，认为这个延长的时间在可接受范围内。 

3.4  算法效用性分析 

为了进一步分析 ISSA 的效用性，将 ISSA 与

SSA、改进鲸鱼优化算法（Improved Whale Optimi-
zation Algorithm， IWOA） [23] 、改进粒子群算法

（Improved Particle Swarm Optimization，IPSO）[24]

的实验结果进行对比。试验迭代次数均为 800，种群

大小均为 80，其余参数设置均为对应算法的初始值。

每个算法进行 20 次实验，实验数据如表 6。 
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表 5  不同发现者比例实验结果 
Tab.5 Experimental results of the proportion of different discoverers 

实验序号 发现者比例 
ISSA SSA 运行时间/s 

成本/元 满意度 成本/元 满意度 ISSA SSA 

1 0.1 13 062 0.920 1 13 888 0.912 2 72.553 64.227 

2 0.3 12 699 0.948 4 13 255 0.895 5 73.210 68.250 

3 0.5 12 630 0.957 2 13 069 0.922 2 75.211 73.260 

4 0.7 12 555 0.958 9 13 532 0.902 1 75.185 71.652 

 
表 6  算法实验结果分析 

Tab.6 Algorithm experiment result analysis 

算法实验 
ISSA SSA IWOA IPSO 

成本/元 满意度 成本/元 满意度 成本/元 满意度 成本/元 满意度 

平均值 12 653 0.972 13 353 0.914 12 722 0.952 12 841 0.944 

标准差 152.367 2    0.017 185 399.521 3     0.026 673 301.554 6    0.024 533 151.255 4 0.015 352

运行时间/s 75.221 72.355 76.237 80.255 

 
从表 6 可以看出，ISSA 的成本和满意度均值均

高于其他 3 种算法，优化效果最好；ISSA 的标准差

相对较小，算法的优化效果较稳定；SSA 的优化效

果最差，标准差最大，优化稳定性较差；虽然 IPSO
的标准差比 ISSA 的标准差小，但是算法的运行效率

和优化效果均不如 ISSA，其稳定性差距可以接受；

IWOA 的优化效果和算法运行效率接近于 ISSA，但

是其标准差较大、优化稳定性较差。为了更直观地

对比算法，取其中一次实验的 pareto 前沿图，如图 9
所示。 

由图 9 可知，ISSA 的 pareto 前沿更加趋向于左

上角，说明其优化结果更好，在相同成本的情况下可 
 

 
 

图 9  4 种算法实验的 pareto 前沿 
Fig.9 pareto front of the four experiments 

以得到更高的客户满意度。IWOA 的 pareto 前沿有部

分解跟 ISSA 的优化效果近似，但是 ISSA 整体的

pareto 前沿分布相对于 IWOA 更稳定。IPSO 的 pareto
前沿分布较稳定，且部分结果优于 IWOA，但是在成

本升高时不能带来较大满意度的提升。SSA 相较于其

他 3 种算法，其优化效果较差。 

3.5  模型低碳效用性分析 

为了验证低碳模型能够有效降低冷链物流配送

的碳排放，并对整个配送网络具有良好的优化作用，

将上述算例按照参考文献[25]的方法进行实验对比分

析，将不考虑碳排放的成本结果记为 Cs。将计算出的

路径带入低碳优化模型中，将结果记为 Ks，以 20 次

实验为 1 组，进行 5 组实验，取每组实验结果的均值，

再按照式（20）计算 Gs。Gs 通过计算计入碳税前后 
的成本差占初始成本的结果比重来反映碳成本所带

来的影响，比值越大，说明其影响越大，低碳模型的

效用性越佳。 

s s
s

s

K C
G =

C
−

     (20) 

实验结果如表 7 所示，可以看出，无论采用

ISSA 还是 SSA 求解成本目标函数，Gs 结果平均值

都达到 5%以上，说明考虑碳排放成本对 ISSA 和

SSA 优化结果都有显著影响，ISSA 的 Cs、Ks 的均

值均低于 SSA，说明 ISSA 对模型求解的效果更好；

ISSA 的 Cs 均值比 SSA 更高，说明其模型低碳效应

性更好。 
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表 7  低碳效用结果分析 
Tab.7 Low carbon utility results analysis 

实验序号 
ISSA SSA 

Cs/元 Ks/元 Gs/% Cs/元 Ks/元 Gs/% 

1 12 131 13 222 8.99 13 013 13 998 7.57 

2 12 183 13 151 7.95 12 911 13 821 7.05 

3 12 123 13 244 9.25 12 926 13 986 8.20 

4 12 156 13 333 9.68 13 017 13 988 7.46 

5 12 111 13 212 9.09 12 855 13 846 7.71 

平均 12 140.8 13 232.4 8.99 12 944.4 13 927.8 7.60 

 
4  结语 

针对冷链物流的路径问题，结合低碳排放目标，

建立了考虑碳排放的模型，并基于传统 SSA 对其进

行了改进，提出了结合爬山算法局部搜索的 ISSA，

使得算法在原来的基础上具有更好的个体最优搜索

能力，有效避免了算法陷入局部最优的情况发生。通

过 ISSA、SSA、 IWOA、IPSO 对实际应用案例进行

求解，并对比分析结果，进一步验证改进算法的有效

性和构建模型的合理性。 
实验对比结果表明，ISSA 的优化效果明显优于

SSA，且改进算法后运行得更稳定。虽然算法的改进

效果明显，但是需要更长的运行时间，复杂度随之略

有增加。如何使算法在相同甚至更少的时间内得到稳

定且有效的优化还有待改进。改进算法使得每次迭代

的麻雀最优个体的适应度更好，但如何针对麻雀整个

种群进行优化，并应用于离散优化问题求解，还有待

研究。针对碳排放问题建立模型，并用实际算例证明

模型可以有效降低碳排放和整个配送路径成本，未来

可以进一步将算法应用于有特殊配送需求的 VRP 模

型中进行目标优化计算。 
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