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基于学习型算法的农资配送优化问题研究
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摘 要： 针对农资供应链订单配送路径优化问题，考虑新能源货车综合续航里程、车辆最大载荷能力和时间窗等约

束，建立车辆路径规划问题的数学模型（DCVRPTW）综合优化车辆固定成本和运输成本，提出一种基于深度强化学习

的群智能优化算法框架（DRL-SIA）。智能体就是决策者，以环境状态为输入选出动作池中最佳动作改变环境并获得

环境奖励。DRL-SIA 算法结合训练后的智能体与群智能算法以代替原算法进行决策选择，从而提升寻优速度与精

度。实验表明，所提算法的最优解相较于其他算法在所有算例中最优，验证了该算法能有效降低农用物资供应链中

的物流运输成本。
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Research on Optimization Problem of Agricultural Supplies Distribution 

Based on Learning Algorithm
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Abstract： A mathematical model for vehicle path planning （DCVRPTW） was established to optimize the delivery path of agricultural inputs 
supply chain orders， taking into account constraints such as the comprehensive range， maximum load capacity， and time window of new ener⁃
gy trucks. The model comprehensively optimizes the fixed and transportation costs of vehicles， and proposes a swarm intelligence optimization 
algorithm framework based on deep reinforcement learning （DRL-SIA）. An intelligent agent is a decision-maker who selects the best action 
from the action pool based on the environmental state as input to change the environment and obtain environmental rewards. The DRL-SIA al⁃
gorithm combines trained agents with swarm intelligence algorithms to replace the original algorithm for decision selection， thereby improving 
optimization speed and accuracy. The experiment shows that the optimal solution of the proposed algorithm is superior to other algorithms in all 
cases， verifying that the algorithm can effectively reduce logistics transportation costs in the agricultural material supply chain.
Key Words： deep reinforcement learning； vehicle routing planning； swarm intelligence optimization algorithm； agricultural supply chain； 
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0 引言

农资是保障我国农业发展的重要物资，根据《第三次

全国国土调查主要数据公报》数据显示，目前全国耕地面

积为 191 792.79 万亩，2022 年粮食总产量达到 68 653 万

吨［1］。这些数字的背后是对农资的极大需求，例如化肥每

年需要 5 191.26 万吨、农药每年需要 139.17 万吨［2］。由于

农资产品具有毒性、易潮解、季节性强、体积大、重量大、储

存条件严苛等特性，物流服务质量标准相较于其他产品标

准更高。然而，农资消费地大部分分布在物流设施不完善

的农村等偏远地区，配送难度更大，因此农用物资电子商

务平台需要搭建农资供应链，做好农资存储与平台仓库配

送到消费者手中的物流［3］。
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现代农业是与工业 4.0或后工业时代对称的农业现代

化，不同于农业产业化与农业工业化，是以智慧经济为主

导、大健康产业为核心的自动化、个性化、艺术化、生态化、

规模化、精准化的智慧农业，需要将所需农资产品准时配

送到消费者的田间地头，保障农资高效使用，减少在消费

者手中因仓储不当导致的功效损失［4］。为落实中央提出

的“双碳”政策，对农资供应链质量提出了更高的要求，例

如新搭建的物流体系通常使用新能源货车［5］。
为了使农资配送成本效益更优，研究学者采取了不同

优化目标，例如减少配送距离、时间、成本、碳排放等。基

础研究是将一个区域内的农资配送问题设计为车辆路径

问题（Vehicle Routing Problem， VRP），并考虑一些限制因

素，最常见的约束就是车辆载重约束，即可将问题转化为

有容量约束的车辆路径调度问题（Capacitated Vehicle 
Routing Problem， CVRP）［6，7］。国内外学者针对CVRP在模

型构建、实际生产约束的提炼、调度方案的求解算法等方

面作了很多探索及研究，但由于距离和能力约束的车辆调

度 问 题（Distance Capacitated Vehicle Routing Problem， 
DCVRP）的复杂性及特殊性，导致最常用的车辆路径规划

问题研究成果相对较少，尤其是为了保障农资准时送达，

加入满足收货点时间窗约束的 DCVRP问题研究更少。因

此，DCVRP 模型应考虑车辆行驶距离、车辆载重、收货点

可收货时间窗等多方面的实际生产约束。

为此，不少研究者提出了相应的群智能优化算法、多

智能体方法及混合方法。例如，Borcinova［8］将原问题分解

为更容易求解的子问题，在此基础上借鉴内核搜索算法思

想提出一种解决 CVRP的数学方法。Mahmood［9］提出一种

猫鼬氏族算法（Mongoose Clan Algorithm， MCA）求解 CVRP
问题，根据猫鼬行为将解决方案划分为子组，运用分而治

之思想为寻找最佳解决方案提供了广泛的选择。Birecik
等［10］提出一种交互式模糊方法解决每辆车和需求行程时

间不精确的 DCVRP 问题。Cai 等［11］提出一种称为动态空

间缩减蚁群优化（Dynamic Space Reduction Ant Colony Op⁃
timization， DSRACO）的新型蚁群算法（Ant Colony Optimi⁃
zation， ACO）解决有能力的车辆路径问题。Dalbah等［12］提
出一种冠状病毒群体免疫优化器（Coronavirus Herd Im⁃
mune Optimizer， CHIO）解决有能力的车辆路径问题。Rat⁃
tanamanee等［13］使用贪婪交换和 2 - opt改进算法进行多次

迭代，在合理的计算时间内获得接近最优多行程车辆路径

问题（Multi-Trip Vehicle Routing Problem， MTVRP）的解决

方案。

针对有时间窗口的距离和能力约束的车辆调度模型

（Distance Capacitated Vehicle Routing Problem with Time 
Windows， DCVRPTW）的求解差异性、问题空间较复杂等

问题，通过深度强化学习构建概率模型挖掘 DCVRPTW 模

型的结构特性，在算法训练过程中隐形使用这些信息。由

于深度强化学习算法在函数优化问题及混合流水车间调

度问题（Hybrid Flow Shop Scheduling Problem， HFSP）［14］、
布尔可满足性问题（SAT）［15］等组合优化问题应用效果较

好，在各方向均具有实际研究价值。因此，本文基于深度

强化学习算法的自主学习能力探索有潜力的问题空间，使

用深度强化学习算法框架结合 DCVRPTW 问题模型

（DRL-SIA）解决实际农资配送问题。将深度强化学习的

自适应决策能力与群智能算法的寻优能力相结合，智能体

通过训练可有效指导群智能算法决策，使群智能算法根据

问题特性寻优以节省行驶距离和车辆数量，从而达到减少

人工成本、燃料成本、交货时间和温室气体排放的目的。

在 DRL-SIA 中，首先通过训练 DQNAgent 模块对候选

解进行寻优操作，然后利用奖惩函数优化 DQNAgent 网络

参数分析 DCVRPTW 问题特性以提升配送中心车辆利用

率，最后对车辆路径方案进行进一步强化，仿真实验与统

计分析证明了 DRL-SIA 求解有距离和能力约束带时间窗

的车辆路径规划问题的可行性与稳定性。

1 问题模型

1.1　模型描述

本文研究问题模型来源于农资电商平台的农资订单

配送，配送过程可抽象为配送中心、收货点、配送车辆。在

配送中心有多辆可同时使用的车辆，收货点存在时间窗限

制、车辆存在载重和能源限制。因此，可将其路径规划问

题抽象为 DCVRPTW，如图 1 所示。假设 DCVRPTW 中共

有 m 个收货点，配送中心出发的车辆最终返回配送中心，

配送中心车辆参数一致，但收货点时间窗口不同。

由于合理的假设可简化模型施工过程，减少二级因素

的影响和模型构建的难度。为此，本文为了控制一些无法

解释的变量，提出模型构建所需的环境设置条件：①收货

点满足每个收货点需求，只允许一个配送运输车辆为其服

务且仅访问一次，除此之外任意收货点需求量还需小于车

辆最大载重；②配送车辆类型统一，具有相同的负载和速

度；③配送路线根据需求设定，配送中心有足够车辆在各

路线上运输，运输为配送中心到收货点的单向运输；④每
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Fig. 1　DCVRPTW system model
图1　DCVRPTW系统模型
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个配送车辆的开始和最终目的地为配送中心，不再进行中

途分配；⑤同一路径上所有客户需求的总量不得超过车辆

额定载重；⑥每个配送车辆均需返回配送中心补能，单程

距离不能超过最大行驶距离；⑦时间窗口至少满足车辆路

径只包含一个需求节点的情况，交付车辆到达时间和装载

操作应在交付点可接受时间窗口内满足；⑧配送过程不考

虑道路拥堵、恶劣天气状况或车辆故障等情况。

1.2　数学模型

表 1 为 本 文 问 题 模 型 中 数 学 符 号 的 意 义 。 在

DCVRPTW 中主要优化运输成本，具体的混合整数规划模

型如式（1）—式（5）所示。

目标函数：

MinC = C1 + C2 （1）
C1 = n × f1 （2）

C2 = ∑
i = 1

m ∑
j = 1

m ∑
k = 1

n

Dij × f2 × Xijk （3）
式中：C1为固定成本；C2为运输成本。

约束条件：

Xijk = ì
í
î

ïï
ïï

1     表示车辆k从i行驶到j

     0     表示车辆k不从i行驶到j
（4）

Xik = ì
í
î

1     表示车辆k为i服务

     0     表示车辆k不为i服务
（5）

∑
i = 1

m ∑
k = 1

n

Xipk = ∑
i = 1

m ∑
k = 1

n

Xpik （6）

∑
i = 1

m

Xijk = ∑
i = 1

m

Xjik (k ∈ n，∀j ∈ m ) （7）
Qk ≤ Q （8）

∑
k = 1

n

Xik = 1(∀i ∈ m ) （9）
Q ≥ Qi (∀i ∈ m ) （10）

∑
i = 1

m

Xiqk = ∑
j = 1

m

Xqjk (k ∈ n，∀q ∈ m ) （11）
ei ≤ Aik ≤ li （12）
ep ≤ Apk ≤ lp （13）

Lk = ∑
i = 1

m

Xijk × Dij (k ∈ n，∀j ∈ m ) （14）
Lk ≤ L （15）

式（1）为 DCVRPTW 的目标函数，即在满足配送时效

的基础上实现配送成本最小化；式（2）为与车辆行进的距

离及与运输货物数量无关的费用，包括管理费用、维修和

保养费用、道路养护费、桥梁费和其他杂项费用，这部分成

本只与车辆数量有关；式（3）表示在分配过程中随着里程

和车辆负载增加或减少的部分成本，也被称为车辆公里可

变成本，包括能源消耗和折旧成本，可将配送车辆的里程

和每单位距离的运输成本相乘获得；式（4）、式（5）都通过

0 - 1变量表示是否经过决策；式（6）表示所有车均由配送

中心出发，完成所有配送任务后返回配送中心；式（7）表示

每个收货点进出车辆相等；式（8）表示每辆车载重不能超

过其最大载重限制；式（9）表示每个收货点仅允许一个配

送运输车辆为其服务且访问一次；式（10）表示车辆最大载

重满足任意收货点的需求量；式（11）表示一个送货任务完

成后送货车辆必须前往下一个送货点；式（12）表示满足所

有收货点的时间窗约束；式（13）表示满足所有配送中心的

时间窗约束；式（14）、式（15）表示每辆车的行驶距离不能

超过最大行驶距离。

在 DCVRPTW 中存在以下两个子问题：①车辆路径如

何切割；②如何满足众多限制条件。车辆路径如何切割决

定了是否能满足限制条件，满足所有限制的路线决定了配

送成本，因此应协同考虑这些子问题，将问题特征融合在

DRL-SIA框架中才能获得质量较高的候选解。实际中，当

农用物资电子商务平台中心仓库搭建完毕后，平台销售订

单信息会进入仓库信息库，仓库需要在要求时间内将货品

配送到收货地，因此DRL-SIA框架需要对农资配送路径进

行规划，以最低成本完成农资配送。

2 DRL-SIA算法

2.1　算法框架

DRL-SIA算法使用水波优化算法作为基本框架，训练

完成的 DQNAgent 模型作为决策者，两者共同组建 DRL-
SIA 框架模型，如图 2 所示。DRL-SIA 框架算法对待同一

类问题训练达到一定次数时，可作为解决此类组合优化问

题的一般方法，具体的算法过程如下所示。

步骤 1：读取环境信息完成问题模型初始化，初始化

DRL-SIA 算 法 波 长 λ、波 高 h、碎 浪 系 数 a、最 大 迭 代

次数 tmax。

步骤 2：进行种群初始化、计算每个解 x 的适应度值

f ( x )，找出其中的最优解 x*。

Table 1　Mathematics symbol
表1　数学符号

符号

n
i， j， q

f1
Dij

Xijk

Qk

Q

ep

lp

Apk

实际意义

车辆数量

配送点编号

每辆车使用固定成本

配送点 i和 j之间的距离

0，1 决策变量，表示第 k

辆车为配送点 i、j完成交

付操作

第 k辆车的实际载重

配送车辆最大载重

配送中心 p 最早送货时

间

配送中心 p 最晚送货时

间

配送中心 p 实际送货时

间

符号

m
k
p
f2

Xik

Xipk

Qi

ei

li

Aik

实际意义

配送点数量

车辆编号 k ∈ {1，2，· · · ，n}
配送中心编号

每辆车单位距离使用成本

0，1 决策变量，表示第 k 辆

车为配送点 i完成交付操作

0，1 决策变量，表示第 k 辆

车为配送中心 p 和配送点 i

完成交付操作

配送点 i的需求重量

配送点 i最早接货时间

配送点 i最晚接货时间

配送点 i实际接货时间
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步骤 3：设迭代次数 t = 0。
步骤 4：假如 t = tmax，算法结束，返回最优解 x*。

步骤 5：对种群中每个解 x 使用 DQNAgent 执行传播

操作。

步骤 6：如果生成的 x'满足 ( x') > f ( x )，则使用 x'替换

x；如果 f ( x') > f ( x* )，则用 x' 替换 x*，并对 x' 使用 DQNA⁃
gent执行碎浪操作。

步骤 7：如果 h ≠ 0，将 x 的 h 值减 1；如果 h = 0，对 x 使

用DQNAgent执行折射操作并重置 h值。

步骤 8：更新所有解波长，t = t + 1并跳转到步骤 4。
2.2　深度强化学习

深度强化学习更像是人类学习新事物的模式，针对目

标任务和环境，持续从错误中学习并改进策略完成指定任

务。经典的深度强化学习包含两个重要组成模块，即环境

和智能体。其中，智能体就是决策者，以环境状态为输入

预测最佳动作，以此改变环境并获得环境奖励。

多约束车辆路径问题是NP难问题，由于收货点位置、

数量、收货时间不断变化，问题求解更复杂［16］。目前，深度

学习是人工智能研究的一个热门领域，是数据驱动的机器

学习方法，但根据已有历史数据推测将来某一事件发生的

概率，不太适用于农资配送中动态的车辆路径调度。强化

学习是不断连续变化的过程，根据当前时刻与上一时刻的

状态和动作，推断下一时刻某一动作发生的概率，能进行

车辆路径调度决策。然而，由于车辆路径复杂及状态连续

变化过快，离散化后状态空间集合很大，此时 Q-Learning
等传统强化学习方法也难以在内存受限的情况下维护庞

大的Q表［17］。
深度强化学习能使用神经网络代替 Q 表及经验回放

机制解决训练样本问题，因此结合强化学习决策和深度学

习感知能力，是解决复杂感知决策问题的有效办法。离散

组合优化使用群智能算法随机性和深度强化学习感知能

力相结合，使其具备更优的求解精度、更快的收敛速度和

更强的跳出局部最优能力。DQN（Deep Q Network）是最常

用的深度强化学习算法，本文使用 DRL-SIA 框架解决问

题，将训练后的智能体与群智能算法结合，使用其代替原

算法进行决策选择以提升寻优速度［18］。下面介绍 DRL-
SIA 框架中 DQNAgent 的状态空间、动作空间、奖赏函数的

表示方法。

2.2.1　状态空间

本文目标是最小化农资配送成本，考虑到将收货点划

分为不同车辆会引起车辆路径变化，从而影响农资配成

本。因此，将车辆路径状态形式化表示为环境状态，主要

由配送中心信息、收货点信息、车辆信息 3部分组成。

2.2.2　动作空间

路径规划分配器的任务是将每笔订单分配到合适的

路径中，假设收货点数量为m，动作空间 A = { P1， P2，P3， ·
··，Pi， ···， Pm }，表示所有收货点顺序码。首先，根据约束

条件对顺序码切割路径，例如切割后第一条完整的车辆规

划路径为 [ d1，28，15，21，14，8，d1 ]，其含义为：配送中心 d1>
>收货点 28>>收货点 15>>收货点 21>>收货点 14>>收货点

8>>配送中心 d1；然后，其余路线按照相同方法，根据顺序

码分配车辆进行配送。

2.2.3　奖惩函数

奖惩函数的设计在深度强化学习中是极其重要的一

环，将任务目标具体化和数值化，引导DQNAgent选择动作

池中的动作策略。回报函数设计是否符合目标需求将决

定 DQNAgent 能否学到期望策略，影响着算法的收敛速度

和最终性能。鉴于当前阶段的优化目标为配送成本最小

化，如果经常选择动作效果较差的动作策略，势必会造成

迭代结束时无法找到最优解，因此将奖励函数和惩罚函数

定义为：

R = (1 + α ) × R （17）
R = β × R （18）

式中：R 表示策略池选择概率；α 表示 DQNAgent 学习

率；β表示DQNAgent折扣因子。
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Fig. 2　DRL-SIA framework model
图2　DRL-SIA框架模型
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2.3　群智能优化算法

群智能优化算法中水波优化算法具有控制参数少、操

作简单、容易实现等优点，在目标优化、工程计算、组合优

化等方面取得了较大成功［19，20］。在水波优化算法中，水波

有传播操作、折射操作和碎浪操作 3种形式对空间进行搜

索。其中，传播操作即水波向周围扩散开来；折射操作是

水波高度到达 0 m 时改变传播方向；碎浪操作是水波高度

较高时水波破碎形成浪花。

由此可见，水波传播贯穿整个算法流程，而折射只发

生在水波高度减少至 0 m 时，碎浪则发生在水波过高时。

为此，本文根据实际问题及其子问题设计动作池的动作策

略，利用训练 DQNAgent 模块对动作池中的动作策略进行

选择，在水波优化算法中使用训练好的DQNAgent模型在 3
种操作中进行寻优操作。

2.3　动作池决策动作设计

动作池决策设计分为两类，随机性决策动作和目的性

决策动作。其中，随机性决策动作可跳出局部最优；目的

性决策动作可加快收敛速度。本文共设计 10 种决策动

作，随机性决策动作包括全随机、随机惋惜、随机贪心和寻

差随机修复大邻域搜索，目的性决策动作包括自我学习搜

索策略、最优学习搜索策略、近邻域搜索策略、变邻域搜索

策略和寻差惋惜与寻差贪心大邻域搜索策略。

2.4　DQNAgent训练

DQNAgent模型在初始情况下动作池进行公平选择决

策动作，通过神经网络选择决策动作，动作完成后根据结

果对 DQNAgent 模型反馈当前状态和奖惩值。DQNAgent
模型如图 3所示。每个回合 DQNAgent的学习训练的过程

如下所示。

步骤 1：初始化状态空间，包括初始化配送中心信息、

收货点信息、车辆信息。

步骤 2：若未达到结束状态，则通过神经网络选择一个

决策动作。

步骤 3：使用步骤 2 选中的决策动作将候选解进行

调度。

步骤 4：计算本次调度获得的奖惩值。

步骤 5：计算当前环境状态。

步骤 6：将当前状态和奖惩值保存到记忆池。

步骤 7：累计奖惩值，若已经完成则转步骤 8，否则转

步骤 2。
步骤 8：若记忆池中样本数量已经达到规定阀值则训

练网络。

步骤 9：记录当前回合奖惩值，并统计每个路线的位置

信息、时间信息、成本信息。

3 实验结果与分析

3.1　实验环境

实验语言环境为 Python 3.8（Anaconda3），操作系统为

Windows 10，实验机的配置为 3.6 GHz 主频的 Core i5 处
理器。

3.2　算例设计

本文设计了 4种不同规模的测试算例，每个规模设计

10 种算例以验证 DRL-SIA 框架算法在求解 DCVRPTW 时

的性能。收货点规模分为小规模 30 个收货点、中规模 50
个收货点、大规模 100个收货点和超大规模 200个收货点，

配送中心的数量设置为 1，收货点时间窗长度设置为 60-
720之间的随机数，收货点时间窗设置为 0-1 440之间的随

机数，收货点需求量设置为 1-10之间的随机数，收货点的

服务时间设置为 15，配送中心的时间窗设置为 0-1 440，车
辆速度设置为 1，车辆单位距离使用成本设置为 1，车辆启
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Fig. 3　DQNAgent model
图3　DQNAgent模型
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动成本设置为 100，车辆载重设置为 250，车辆最大行驶距

离设置为 400。实验终止条件设置为达到预定运行时间，

具体实验算例如表 2所示。

3.3　参数调优

深度强化学习网络模型参数包括模型参数和超参数，

模型参数通常由数据驱动调整，例如卷积核具体核参数、

神经网络的权重等，超参数则无需数据驱动，而在训练前

或训练中人为调整，例如学习率、折扣因子等。超参数通

常先按经验设定初始值，然后根据训练效果进行调优。

由于学习率直接控制训练网络梯度更新的量级，因此

在所有的超参数中学习率最重要，图 4给出了 DRL-SIA框

架算法在不同学习率（α）下的目标函数收敛曲线，由此可

见当α=0.1时目标函数求解精度最优。

此外，折扣因子也是深度强化学习中一个重要的超参

数，图 5 给出了 DRL-SIA 框架算法在不同折扣因子（β）情

况下的目标函数收敛曲线。由此可见，当 β=0.9 时目标函

数更平稳，收敛速度和求解精度优于其他对照组。

本文根据训练效果确定两个超参数指标，得到一组良

好的超参数指标可提升深度强化学习的效率和寻优能力。

经过参数调优发现，DRL-SIA框架的重要超参数学习率设

为 0.1、折扣因子设为 0.9、目标网络更新频率设为 100 时

最优。

3.4　算法性能测试

比较算法选择当前效果较好的混合算法 PSO-GA、

GA-VNS 和本文框架的原始算法水波优化算法。在相同

时间通过算法稳定性、求解精度、收敛速度和是否具有显

著差别来测试本文所提算法的求解性能和统计性能。

3.4.1　不同规模下算法稳定性

根据式（19）得到各算法在各实验算例中的ARPD值。

APRD = Average
ins

( 1
R ∑

i = 1

R Ci - Copt

Copt
× 100% ) （19）

式中：Ci 表示在第 i 次实验中得到的最优目标值；Copt

表示多次运行得到的最优目标值；R表示算法在单个示例

上 运 行 的 次 数 ；ins 代 表 每 种 示 例 的 数 量

ins = 1，2，3，…，10。
表 3 给出了收货点数量分别为 30、50、100、200 时的

ARPD值，加粗数据代表最优数据。实验表明，DRL-SIA框

架算法稳定性明显优于其他算法，对于求解 DCVRPTW 问

题的稳定性良好，可更好地跳出局部最优，不会因某个局

部最优而导致本次求解与其他结果差距过大。

3.4.2　不同规模下求解精度

DRL-SIA 框架在不同规模的 DCVRPTW 测试算例中

稳定性和求解精度结果如图 6所示。实验表明，所提模型

的稳定性和求解精度均优于其他算法，原因为DRL-SIA框

架的 DQNAgent 策略可引导算法搜索过程，根据问题特性

进行探索以提升算法求解能力。

3.4.3　不同规模下收敛速度

本文为了验证 DRL-SIA 框架的收敛速度，对 4种算法

在不同规模（30、50、100、200）DCVRPTW 测试算例中的实

验结果进行统计分析，如图 7 所示。由此可见，DRL-SIA
框架在收敛速度方面相较于其他算法优势更大，原因为本

文算法通过问题特性选择搜索策略，在收敛速度上领先其

他算法。

3.4.4　不同规模下算法显著性

为了进一步测试DRL-SIA框架的统计性能，分别在收

货点数量为 30、50、100、200的情况下得到Wilcoxon秩和检

验结果，如表 4—表 7所示。由此可知，DRL-SIA框架相较

于其他算法均具有显著性差异。
Fig. 5　Convergence curves for different discount factors

图5　不同折扣因子情况下收敛曲线

Table 3　Results of ARPD of different methods at different scales
表3　不同规模下各方法ARPD结果 （%）

规模

30
50

100
200

DRL-SIA
0.00

2.85

6.07

1.82

GA-VNS
10.10
18.51
6.18
2.10

PSO-GA
2.74
6.17
6.20
3.92

WWO
9.75

10.01
9.44
6.32

Table 2　Example of different sizes
表2　不同规模算例

算例号

算例1
算例2
算例3
算例4

收货点

数量

30
50

100
200

时间窗

长度

60-720
60-720
60-720
60-720

时间窗

范围

0-1 440
0-1 440
0-1 440
0-1 440

需求

量

1-10
1-10
1-10
1-10

服务

时间

15
15
15
15

车辆

速度

1
1
1
1

使用

成本

1
1
1
1

固定

成本

100
100
100
100

行驶

距离

400
400
400
400

载重

量

250
250
250
250

Fig. 4　Convergence curves for different learning rates
图4　不同学习率情况下收敛曲线
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3.5　模型计算结果

3.5.1　不同规模下经济成本

从经济成本角度比较 4 种算法结果，结果如图 8、表 8
所示。由此可知，DRL-SIA框架在经济成本中全面优于比

较算法，能减少农用物资电子商务平台的物流支出。

3.5.2　不同规模下行驶距离

行驶距离是物流供应链体系中的重要指标，实验结果

如图 9、表 9 所示。由此可知，除了在小规模的问题上与

PSO-GA算法基本持平之外，其余结果均优于其他算法。

3.5.3　不同规模下行驶时间

行驶时间也是物流供应链体系的重要指标，实验结果

如图 10、表 10所示。由此可知，除了在小规模问题上略高

于PSO-GA算法之外，其余结果均优于其他算法。

3.5.4　不同规模下车辆数量

由于投入到供应链中的车辆数量代表农用物资电子

商务平台投入固定资产，投入越多风险越高，各算法结果

如图 11、表 11所示。由此可知，本文框架在车辆数量中全

面优于比较算法，能减少农用物资电子商务平台的固定资

产投入，降低金融风险。

Table 4　Results of Wilcoxon rank sum test when the number of re⁃
ceiving points is 30

表4　收货点数量为30情况下Wilcoxon秩和检验结果

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

R+
10
10
10

R-
0
0
0

Z
-2.80 306
-2.80 306
-2.80 306

p Value

5.06E-03
5.06E-03
5.06E-03

α =  0.05
yes
yes
yes

α =  0.1
yes
yes
yes

Fig. 7　Convergence curves of various methods at different scales
图7　不同规模下各方法收敛曲线

Fig. 6　Solution accuracy of each method at different scales
图6　不同规模下各方法求解精度

Table 5　Results of Wilcoxon rank sum test when the number of re⁃
ceiving points is 50

表5　收货点数量为50情况下Wilcoxon秩和检验结果

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

R+
10
10
10

R-
0
0
0

Z
-2.80 306
-2.80 306
-2.80 306

p Value

5.06E-03
5.06E-03
5.06E-03

α =  0.05
yes
yes
yes

α =  0.1
yes
yes
yes

Table 6　Results of Wilcoxon rank sum test when the number of re⁃
ceiving points is 100

表6　收货点数量为100情况下Wilcoxon秩和检验结果

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

R+
10
10
10

R-
0
0
0

Z
-2.80 306
-2.80 306
-2.80 306

p Value

5.06E-03
5.06E-03
5.06E-03

α =  0.05
yes
yes
yes

α =  0.1
yes
yes
yes

Table 8　Economic costs of various methods at different scales
表8　不同规模下各方法经济成本 （%）

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

30pints
23.69
9.75

16.84

50pints
27.49
16.80
22.12

100pints
35.29
19.22
23.36

200pints
58.18
22.95
21.53

Table 7　Results of Wilcoxon rank sum test when the number of re⁃
ceiving points is 200

表7　收货点数量为200情况下Wilcoxon秩和检验结果

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

R+
10
10
10

R-
0
0
0

Z
-2.80 306
-2.80 306
-2.80 306

p Value

5.06E-03
5.06E-03
5.06E-03

α =  0.05
yes
yes
yes

α =  0.1
yes
yes
yes

Fig. 8　Economic costs of various methods at different scales
图8　不同规模下各方法经济成本
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4 结语

本文提出一种新的DRL模型求解VRP，该模型由生成

农资订单配送解决方案的参与者和训练参与者组成。首

先，通过改进奖惩函数优化参与者参数减少训练方差，然

后设计了一个农资配送模拟器帮助DRL模型训练，以此提

出一种由 DRL 和群智能算法组成的 DRL-SIA 框架求解

DCVRPTW。

实验表明，DRL-SIA框架相较于比较算法求解精度更

高、算法稳定性更强、收敛速度更快，可解决传统算法无法

解决的大规模问题。由于算法框架集成了 10 种优化策

略，可应对各种陷入局部最优的情况。同时，基于深度强

化学习训练智能作出更适合问题特性的决策，使该框架可

选择更出色的路由策略，可将结合DRL与启发式方法作为

解决组合优化问题的一般方法。

未来，一方面利用先进的强化学习技术，例多智能体

协作的注意力机制提升 DRL 模型性能；另一方面将 DRL-
SIA 框架应用于更复杂的物流路由问题和其他组合优化

问题。
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Table 9　Driving distance of various methods at different scales
表9　不同规模下各方法行驶距离 （%）

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

30pints
11.15
-0.65
9.18

50pints
21.26
12.72
16.61

100pints
28.78
18.10
20.71

200pints
57.45
25.00
18.43

Fig. 9　Driving distance of various methods at different scales
图9　不同规模下各方法行驶距离

Fig. 11　Number of vehicles using different methods at different scales
图11　不同规模下各方法车辆数量

Table 10　Travel time of various methods at different scales
表10　不同规模下各方法的行驶时间 （%）

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

30pints
5.94

-1.27
4.46

50pints
15.55
7.21

11.57

100pints
21.25
11.81
14.17

200pints
47.38
16.16
12.61

Fig. 10　Travel time of various methods at different scales
图10　不同规模下各方法的行驶时间

Table 11　Number of vehicles using different methods at different 
scales

表11　不同规模下各方法车辆数量 （%）

DRL-SIA vs
GA-VNS
PSO-GA

WWO

30pints
48.72
33.33
35.48

50pints
41.18
26.83
34.78

100pints
48.62
22.22
30.00

200pints
59.48
15.47
28.35
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