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大量需求点下基于深度Q学习的受损路网抢修队调度
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摘 要: 受损路网抢修是重特大自然灾害发生后开展应急处置和救援的一个基本前提,主要研究如何对道路抢修

队进行合理的调度以快速恢复路网畅通、保障救援队伍和应急物资从出救点及时输送到各需求点.鉴于已有研究

在面向大量需求点时往往很难给出有效的调度策略,首先基于路网模型和马尔科夫决策过程分析抢修队修复受

损路网的关键因素,并设计一种双反馈回报函数;然后基于深度Q学习求解抢修队的最优调度策略;最后通过对

比实验结果表明,在大量需求点环境下,所提出方法具有较好的稳定性和可靠性,兼顾受损路网的修复效率和运输

效率,能够以更少的修复代价令所有需求点可达,为灾后复杂应急场景下的受损路网抢修提供有益的尝试.
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Abstract: Repairing the damaged road network, which mainly focuses on how to reasonably schedule the repair crew
to quickly unblock the road network and ensure that rescue teams and emergency resources in the source node can be
delivered to different demand nodes in time, is a basic premise for emergency disposal and rescue after the occurrence
of extraordinarily serious natural disasters. However, it is difficult for the existing methods to find a feasible scheduling
strategy under enormous demand nodes. Therefor the key factors of repairing the damaged road network are first analyzed
according to the road network model and the Markov decision-making process, based on which a double-feedback reward
function is designed. Then, the deep Q-learning is utilized to solve the optimal scheduling strategy of the repair crew.
Finally, comprehensive experimental studies show that for the damaged road network with enormous demand points,
the proposed method has high stability and reliability, can achieve a good balance between the repair efficiency and the
transportation efficiency, and can make all the demand points achievable with less repair cost, which may provide a useful
attempt to repair the damaged road network in complex emergency scenarios of post-disaster.
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0 引 言

以“大智移云”为特征的新一代信息技术的快速

发展,给应急管理的信息化、智能化和科学化提供了
新的机遇和挑战.为此,《“十四五”国家应急体系规
划》明确指出,要利用大数据、人工智能、机器学习等
新一代信息技术提高我国重特大自然灾害风险感知、

监测预警、协同救援和应急处置的能力,为推进应急
管理体系和能力现代化建设提供科技支撑,实现大国
智慧应急.其中,对受损路网进行合理的修复以快速
恢复路网畅通、打通救援生命线、保障救援队伍和应

急物资能够及时输送到各需求点是重特大自然灾害

发生后开展应急处置和救援的一个基本前提.旨在
利用智能决策理论和信息技术制定道路抢修队的调

度策略,确定按照什么修复顺序、修复哪些受损路段
可以最小化路网的修复时间、最大化路网的运输效

率,即以最小的修复代价尽可能确保出救点到每个需
求点的运输路径最短,这对迅速实施应急救援、最大
限度降低灾害损失具有重要的现实意义.
在早期的研究中,道路抢修被构建成一个面向

多种应急物资的整数时空网络流模型.基于此,文献
[1-2]设计了一种启发式算法将该模型划分成若干子
问题,每个子问题按顺序分别采用CPLEX进行求解,
其优化的目的是最小化修复路段带来的短期运营成

本. Yan等[3]引入蚁群优化 (ant colony optimization,
ACO)来最小化整个路网的修复时间.陈钢铁等[4]同

时考虑整个路网的修复时间和应急物资运输时间的

最小化.上述这些时序决策模型虽然可以模拟道路
的抢修过程,但建模和求解都非常复杂和困难.
近期的研究大都将实际的受损路网进行简化,去

掉中间不必要的过渡节点,并以出救点与需求点之
间以及各需求点之间的最短路径作为边构造无向图.
基于此, Liberatore等[5]提出一种考虑修复成本、运

输时间、安全性和可靠性的层次模型,并使用分层
法按照目标的偏好顺序进行优化. Tuzun等[6]提出一

种启发式方法以最大化整个路网的连通性和最小化

修复时间. Akbari等[7]基于整数规划和启发式的混合

算法最小化路网修复时间或最大化路网修复后的总

效用. Iloglu等[8]采用拉格朗日松弛与次梯度算法最

小化时间约束下出救点到各需求点之间的累积加权

距离. Moreno等[9]基于分支定界和Benders分解最小
化各需求点不可达的累计加权时间.在其后续研究
中, Moreno等[10]从多抢修队角度构建了3种考虑调
度决策和道路抢修队同步的混合整数规划模型.不
过,上述工作为了简化问题的求解,大都将道路抢修

队的调度和路线分开进行考虑,这种分层序列优化
方法对优化的各目标具有典型的偏好,限制了算法
对解空间的探索,在一定程度上影响了解的质量.为
此, Maya等[11]基于动态规划和贪婪策略最大化路网

中需求点的可达性. Kim等[12]采用ACO最小化需求
点的总损失和路网修复时间. Shin等[13]基于ACO最
小化路网修复后从出救点到各需求点的最大运输时

间.苏兆品等[14]将道路抢修队看作一个智能体,基于
马尔科夫决策过程模拟抢修队的修复活动,设计了
一种基于Q学习 (basic Q-learning, BQL)的道路抢修
队调度算法,通过道路抢修队自身的不断学习积累同
时给出最优调度策略和路线,但是其算法在整个受损
路段集合中选择动作,当路段受损率较大时容易选取
到不可达的受损路段,从而导致算法失效.为此,张国
富等[15]在苏兆品等[14]的工作基础上提出一种改进

的Q学习策略 (improved Q-learning, IQL),通过对道
路抢修队的动作集进行裁减,规定道路抢修队在决策
时只能从当前可达的未修复受损路段集合中选择下

一个动作,进一步提升了算法的稳定性.

需要指出的是,虽然上述已有工作在其构建的

应用场景中具有一定的合理性,但仍存在以下问

题: 1)在衡量道路抢修队的修复性能时,没有很好地

分析受损路网修复问题的关键特征量,大都着眼于

路网中的受损边,所设计的评价指标、目标函数和约

束条件等异常复杂,导致算法计算和求解十分困难.

2)已有工作均只考虑少量需求点的情形,无法适应地

震、洪水等重特大自然灾害的应急场景.一个严峻

的事实是,我国幅员辽阔,地理气候条件异常复杂,地

震、洪水灾害频繁发生,是世界上地震、洪水灾害损

失最严重的少数国家之一.例如, 2008年的5·12汶川

大地震,其重灾区涉及了6个市州、88个县市区、1 204

个乡镇.已有方法在处理这些大量需求点的应急场

景时往往计算和存储负担巨大,导致算法求解困难甚

至失效,算法的稳定性和可靠性难以满足实际应急需

求.
基于上述背景,本文在总结和分析已有工作的基

础上,针对大量需求点下的受损路网抢修队调度问
题,首先基于路网模型和马尔科夫决策过程分析道路
抢修队修复受损路网的关键性能指标,根据这些指标
设计更加简单有效的双反馈回报函数;然后基于深
度Q学习 (deep Q-learning, DQL)[16]求解抢修队的最

优调度策略;最后通过对比实验验证所提出方法的
有效性.
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1 路网模型

考虑如图1所示的路网模型G = {V,E}.其中:
V = {0, 1, . . . , n}为G中所有节点序号集合,包括一
个出救点“0”和n ∈ N个需求点;E = Ẽ

∪
Ē, Ẽ =

{1, 2, . . . ,m}为G中m ∈ N条受损路段的集合, Ē =

{1, 2, . . . , p}为G中p ∈ N条可通行路段集合.
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图 1 受损路网

任意需求点 i ∈ {1, 2, . . . , n}有一个权重 Ii ∈
(0, 1],以区分各个需求点的受灾严重程度.此外,任意
j ∈ {1, 2, . . . ,m}和任意k ∈ {1, 2, . . . , p}都有一个
路段长度,分别用aj ∈ R和bk ∈ R表示.道路抢修队
从出救点“0”出发,行进速度为v ∈ R,修复一条受损
路段j ∈ {1, 2, . . . ,m}的时间开销为tj ∈ R.

在受损路网修复中,道路抢修队需要决定修复哪
些受损路段以及按照什么修复顺序可以最快地使所

有需求点可达,同时每个需求点到出救点的距离要尽
可能短.假设抢修队整个修复活动为有序集H ⊆ E,
即抢修队所经历的路段集合包括经历的可通行路段

和受损路段.对于每一个H ,其对应的时间消耗为

f1(H) =
n∑

i=1

(Ti · Ii), (1)

其中Ti为需求节点 i被打通时的累积时间开销.不妨
设需求节点 i被打通时抢修队经过的路段有序集为

Hi ⊆ H ,则有

Ti =
∑

j∈Hi∩Ẽ

(
tj +

aj
v

)
+

∑
k∈Hi∩Ē

bk
v
. (2)

H对应的出救路径长度为

f2(H) =

n∑
i=1

(Di · Ii), (3)

其中Di为路网修复后出救点“0”到需求节点 i的最

短路径长度,可由最短路径算法计算得到.
基于上述考虑,优化H的目标函数[14-15]为

min f(H) = ω1 · f1(H) + ω2 · f2(H). (4)

其中ω1, ω2 ∈ (0, 1)为权重,满足ω1 + ω2 = 1,体现

了f1和f2在整体应急响应目标中的偏好.与已有工
作不同的是,本文对所有节点和路段均以相应的序号
和集合加以标识,在不改变目标函数的基础上,进一
步简化模型表示,为方便后续决策模型和求解算法的
设计打下基础.
此外,有如下结果.

命题1 可能的H数为
m∑

x=1

m!

(m− x)!
.

证明 对决策起决定作用的是选择了哪些受损

路段,以及这些受损路段的排列顺序.因此,对于有序
集H ,相当于从受损路段集合 Ẽ的m个不同元素中

任取x个元素,并按照一定顺序排列起来,可能的排
列数为 Ẽx

m =
m!

(m− x)!
.又1 ⩽ x ⩽ m,故可能的H

数为
m∑

x=1

m!

(m− x)!
. 2

命题2 x ⩾ n− p.
证明 修复受损路网是为了令所有需求点可达,

即所有节点都能与储备点“0”连通.在图1所示的受
损路网中,根据生成树原理可知,任一生成树 (包含所
有n + 1个节点的连通子图)的边数为n,因此,若想
所有需求点连通,则需要修复的受损路段数x至少为

n − p,此时该生成树包含所有p个可通行路段 (如果
存在的话),因此有x ⩾ n− p. 2
2 决策模型

受损路网修复是典型的序贯决策问题,而马尔科
夫决策过程是序贯决策的一种经典表达形式,通常包
括状态空间S、动作空间A和回报函数R三个基本要

素.将抢修队看作一个智能体,其状态空间为S ← V ,
即受损路网中所有节点的集合,动作空间为A ← Ẽ,
即受损路网中当前所有受损路段的集合.
为了优化目标函数 (4),文献 [14-15]均基于 (4)直

接设计抢修队的回报函数,导致回报函数计算异常复
杂.特别地,上述工作均基于已经连通的需求节点集
合、可达需求节点到出救点的最短路径列表和已经

修复的受损路段集合构建三维状态空间,当面对大量
需求点时需要耗费大量的计算开销和存储开销.需
要指出的是,在强化学习中,通常只需根据拟实现的
目标给予智能体合理的奖励刺激,智能体即会按照奖
励的趋势自主学习,并朝着目标积极探索,没有必要
完全按照目标函数设计奖励值.为此,在简化路网模
型的基础上,进一步考虑如何简化回报函数的设计.
受损路网修复过程中最核心的问题是能否快速

修复一条受损路段,以及修复后能否打通更多受灾严
重的需求节点.因此,当抢修队执行一个动作 (即选择
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一条受损路段j进行修复),应考虑如下几个因素:
1)抢修队修复受损路段 j,新打通的需求节点数

应该越多越好,用最经济的修复代价达到最大的修复
效果,即

N = |V⃗ |, (5)

其中 V⃗ ⊆ V 为新打通的需求节点集合.
2)抢修队修复受损路段 j,新打通的需求节点的

受灾严重程度应该越高越好,因为受灾越严重的需求
节点越应尽早得到响应,即

I⃗ =
∑
i∈V⃗

Ii. (6)

3)抢修队修复受损路段 j,所耗费的修复时间 tj

应该越小越好.
4)抢修队修复受损路段j后,剩余未连通的需求

节点中,受灾程度最大的需求节点i∗应该在后面的决

策中得到体现,即

i∗ = arg max
i∈V̈

Ii, (7)

其中 V̈ ⊆ V 为还未连通的需求节点集合.
5)抢修队修复受损路段j后,剩余未修复的受损

路段中,修复时间最短的受损路段 j∗也应该在后面

的决策中加以考虑,即

j∗ = arg min
j∈Ë

tj , (8)

其中Ë ⊆ Ẽ为剩下的受损路段集合.
对这5个因素同等考虑,将抢修队修复受损路段

j的回报函数设计为

R←


−Ii∗ −

1

tj∗
, N = 0;

I⃗

N
+

1

tj
, N ⩾ 1.

(9)

具体而言,抢修队修复受损路段j后,如果没有新的需
求节点被打通 (即N = 0),则该动作并不能给整个路
网的修复带来显著效果,此时抢修队将得到一定的惩
罚 (即负反馈),这个惩罚由当前路网中未连通且受灾
程度最大的需求节点 i∗和修复时间最短的受损路段

j∗共同给出. i∗的受损程度Ii∗越严重, j∗的修复时间
tj∗越短,所受到的惩罚也越大.相反的,如果有新的
需求节点被打通 (即N ⩾ 1),则该动作给整个路网的
修复带来了明显的效果,此时抢修队应得到一定的奖
励 (即正反馈),且新打通的需求节点数N越多总受损

程度 I⃗越严重,修复时间tj越短所获得的奖励值越大,
从而刺激抢修队的决策.
需要指出的是,为了解决不同数量级带来的偏

差,采用修复时间倒数归一化修复时间带来的回

报.当多个需求点被同时打通时,简单的受灾程度累
加不能很好地区分受灾程度不同带来的影响,总是希
望新打通的需求点受损程度都比较严重才好,这样可
以优先响应重灾区.因此,为了平滑多个新打通需求
点受灾程度不同对策略的影响,同时解决不同数量级
带来的偏差,利用 I⃗/N归一化受灾程度总和以及新

打通需求点数带来的回报,同时区分不同受灾程度的
影响,以实现受损程度均比较严重则回报相对较大、
受灾程度差异较大则回报相对较小.这样处理的好
处是,无论N取何值,得到的回报增减幅度都在一个
数量级,不会出现明显的偏向.

3 基于DQL的最优调度策略求解
本文引入DQL[16]求解抢修队的最优调度策略.

DQL的一个基本实现方式是利用深度Q网络 (deep
Q-network, DQN)[16]通过引入神经网络结构有效解

决状态空间过大的问题.当前, DQN有3种主流的改
进版本: DDQN(double deep Q-networks)[17]、 PER
(prioritized experience replay)[18]和Dueling DQN[19].
为了更加清晰地表明DQL算法如何求解抢修队最优
调度策略,下面将在DQN的基础上详细介绍DDQN、
PER和Dueling DQN中的一些关键细节,并给出DQL
算法的整体框架和具体步骤.

3.1 DQN

DQN[16]的基本思路来源于Q学习,不同的是,其
Q值不是直接通过状态值和动作计算,而是通过一个
Q网络 (神经网络)计算,并使用经验实现Q值的更新,
具体流程如算法1所示
算法1 DQN算法.
输入: 训练周期数T ,状态集S,动作集A,Q网络

参数θ,批量梯度下降的样本数x.
1.随机初始化参数θ,基于θ初始化所有的S和A

对应的Q值,清空经验回放池C;
2. for t := 1 to T

1)随机选择一个初始状态s;
2)将s输入到Q网络中得到s下所有动作对应

的当前Q值,利用ε贪婪策略在当前Q值中选择一个

动作a;
3) 执行动作a得到新状态s′,根据回报函数计

算奖励r,并将此次状态转移{s, a, r, s′}存储到C中;
4) 从C中抽取x个状态转移样本 {sj , aj , rj ,

s′j}, j = 1, 2, . . . , x,基于式 (10)计算每个样本的目标
Q值yj ;

5) 基于式 (11)通过神经网络的梯度反向传播
更新Q网络参数θ;



第12期 张国富等: 大量需求点下基于深度Q学习的受损路网抢修队调度 3271

6)如果s′不是终止状态,则令s← s′,转2);
end for
为了训练Q网络参数θ,从经验回放池C中抽取

x ∈ N个状态转移样本{sj , aj , rj , s′j}, j = 1, 2, . . . ,

x,其中每个样本表示状态 sj执行动作aj得到新状

态s′j ,并获得奖励rj .如果s′j是终止状态,则状态转移
{sj , aj , rj , s′j}对应的Q值yj = rj .如果s′j不是终止

状态,则将s′j输入到Q网络中,得到s′j下所有动作对

应的Q值,然后在Q网络中找出最大Q值对应的动作

a′,再利用a′计算yj ,即

yj ←


rj , s

′
j是终止状态;

rj + γ arg max
a′

Q(s′j , a
′; θ), otherwise.

(10)

其中: γ为衰减因子, θ为Q网络参数.得到x个样本

的目标Q值后,使用均方差损失函数

L(θ)← 1

x

x∑
j=1

(yj −Q(sj , aj ; θ))
2, (11)

通过神经网络的梯度反向传播更新Q网络的参数θ.

3.2 DDQN

DDQN是在DQN的基础上通过构造两个结构相
同但参数不同的神经网络 (主Q网络和目标 Q⃗网络)
来解耦目标Q值动作的选择和计算,以此消除DQN
中对动作Q值的过度估计问题[17].

为了计算每个状态转移{sj , aj , rj , s′j}的目标Q

值yj ,首先将s′j同时输入主Q网络和目标 Q⃗网络中,
分别得到s′j下所有动作对应的Q值;然后在主Q网

络中找出最大Q值对应的动作a′,利用a′在目标Q⃗网

络中找到其对应的Q值用于计算yj ,即

yj ← rj + γQ⃗(s′j , arg max
a′

Q(s′j , a
′; θ); θ⃗), (12)

其中 θ⃗为目标Q⃗网络参数.随后主Q网络参数θ的更

新与DQN一致.此外,每隔一定的训练周期后,需要
更新目标Q网络参数实现递进学习 θ⃗ ← θ.

3.3 PER

在DDQN中,从经验回放池里抽取状态转移样
本时,所有样本均具有相同的采样率,忽视不同样
本的重要性是不对的.为此,在PER中,每个样本{sj ,
aj , rj , s

′
j}都有一个时间差分误差,即目标 Q⃗网络计

算的目标Q值与主Q网络计算的当前Q值之间的差

距[18],有

δj ← yj −Q(sj , aj ; θ). (13)

则{sj , aj , rj , s′j}的采样概率为

Pj ←
pj

α∑
j′

pj′
α
. (14)

其中:α表示使用多少优先性;

pj ← |δj |+ ρ (15)

表示样本的优先级,影响它被采样的概率; ρ用以防
止未采样的状态误差为0. PER通常使用SumTree二
叉树结构设计经验回放池.所有状态转移样本只保
存在最下面的叶子节点上面,一个叶子节点一个样
本,叶子节点除了保存状态转移数据 {sj , aj , rj , s′j},
还要保存该样本的优先级pj .内部节点不保存状态
转移数据,只保存自己孩子节点的优先级之和.通过
这种存储结构容易实现式 (13)中优先级较高的样本
更容易被采样.除了抽样方式的改进, PER还考虑了
优先回放引入的误差,并采用重要性权重进行修正,
有

wj ← (|C|Pj)
−β. (16)

其中: |C|为经验池中的样本总数,β为权重系数.为
了进一步确保稳定性,对每个wj进行归一化,有

wj ←
wj

max
j′

wj′
. (17)

利用归一化后的权重改进均方差损失函数

L(θ)← 1

x

x∑
j=1

wj(yj −Q(sj , aj ; θ))
2. (18)

需要注意的是,在PER中,主Q网络参数 θ梯度更新

后需要基于式 (12)重新计算所有样本的 δj ,并更新
SumTree中的pj ,以用于下一次的样本抽样.

3.4 Dueling DQN

Dueling DQN在神经网络结构后面加了两个子
网络支路:价值函数网络和优势函数网络.最终Q网

络的输出由价值函数网络的输出和优势函数网络的

输出线性组合得到[19],即

Q(S,A; θ, ϕ, φ)←

V(S; θ, ϕ) +A(S,A; θ, φ). (19)

其中:ϕ和φ分别为两个子网络参数;价值函数V(S;
θ, ϕ)仅与状态集S有关,表示处于当前状态下长远考
虑判断;优势函数A(S,A; θ, φ)同时与状态集S和动

作集A有关,表示当前状态下选择不同动作的优劣判
断.

3.5 DQL算法框架

参考已有工作[19-20],将DDQN、 PER与Dueling
DQN进行组合来设计求解抢修队最优调度策略的
DQL算法,基本框架如图2所示.
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图 2 求解抢修队最优调度策略的DQL算法流程

DQL算法的基本思路为:在每个训练周期,当抢
修队遍历的状态空间S = V 时达到终止状态,根据
完整的状态序列基于式(4)计算并更新当前最佳目标
值.基于该思想,求解抢修队最优调度策略的具体流
程描述如下.

step 1: 初始化路网结构,包括各应急点受灾程度
Ii、各路段长度aj、bk,受损路段修复时间tj ,抢修队行
进速度v.

step 2: 初始化算法参数:最大训练周期数T ,状
态集S,动作集A,主Q网络参数θ′(包含θ、ϕ、φ),目标
Q⃗网络参数 θ⃗′(包含 θ⃗、⃗ϕ、⃗φ), θ⃗′更新频率τ ,批量梯度
下降样本数x,衰减因子γ,探索率ε,清空经验回放池
C,当前训练周期t← 1.

step 3: 设置初始状态s ← 0,即抢修队从出救点
“0”出发.

step 4: 在主Q网络中基于式(18)得到当前状态s

下所有可达动作 (即当前节点可到达的受损路段)对
应的Q值,并根据ε贪婪策略选择一个动作a.

step 5: 根据选定的动作a得到下一个状态s′,基
于式 (9)计算奖励r,并将此次状态转移{s, a, r, s′}存
储到经验回放池C中.

step 6: 依据式 (13)从C中采样x个状态转移样

本,基于式(10)计算每个样本的目标Q值yj .
step 7: 基于式 (16)和 (17)对主Q网络参数θ′进

行梯度更新.
step 8: 如果t%τ = 0,则更新目标Q网络参数, θ⃗′

← θ′.
step 9: 如果 s′不是终止状态,则 s ← s′,转至

step 4;否则,根据遍历的状态序列基于式(4)计算并更
新当前最佳目标值.

step 10: t← t+1.如果t ⩽ T ,则转至step 3;否则,
算法结束,输出当前最佳的目标值及其遍历状态序列
对应的路径.

4 ԯ真实验结果与分析

为了验证所提出模型和DQL算法的有效性,本
节首先给出实验环境和参数设置,然后对比分析所设
计回报函数的优劣,最后将DQL算法与已有ACO算
法[12,13]、BQL算法[14]和 IQL算法[15]进行深入对比分

析.

4.1 实验环境与参数设置

参考已有工作,为了全面评估所提出算法对不同
路网规模下不同受损程度的适应性和鲁棒性,设计逐
渐增加的n和E,分别为n = 50、|E| = 75,n = 100、

|E| = 150,n = 200、|E| = 300共计3种规模.此外,
路段受损率 |Ẽ|/|E| = {15%, 30%, 50%},即路段受
损越来越严重.需要指出的是,本文针对的是大量需
求点下的受损路网修复问题,因此,这里n和E的值

要比已有工作大得多.而且为了减少受灾严重程度、
受损路段长度、受损路段修复时间等参数处于区间

极端值的概率,采用正态分布随机数,以方便进行统
计分析.具体来说,每个需求点的受灾严重程度Ii在

(0, 1]之间按照正态分布随机生成;受损路段的长度
aj和可通行路段的长度 bk均在 [1, 10]之间按照正态

分布随机生成;受损路段的修复时间 tj在 [1, 10]之间

按照正态分布随机生成.抢修队行进速度v = 1.根
据上述3种不同的需求点数和路段受损率,在路网结
构生成器中随机产生9种不同规模和受损状况的路
网实例用于测试.

DQL、BQL和 IQL三种算法共同的参数如下:探
索率ε = 0.1,衰减因子γ = 0.9,最大训练周期数T =

{300, 700, 1 500; 700, 1 500, 3 000; 1 500, 3 000, 6 000},
即在 3种不同的需求点数下,随着路段受损率的增



第12期 张国富等: 大量需求点下基于深度Q学习的受损路网抢修队调度 3273

加,训练周期数也相应增加.对于BQL和 IQL算法,
计算目标Q值的学习程度参数为 0.4.对于DQL算
法,α = 0.6, ρ = 0.01,β = 0.4,π = 5, |C| = 2000,
梯度下降步长为 0.001,对应不同的需求点数 x =

{16; 32; 32}, τ = {50; 150; 500}.对于ACO算法,蚂
蚁数为80,总迭代次数为300,信息素挥发率为0.5,信
息素调控因子为0.003,路程调控因子为0.02.

各测试实例均在Intel Xeon CPU 2.20 GHz、32 GB
内存、Windows Server 2012操作系统的个人计算机上
独立运行30次,根据30次不同结果进行统计分析.

4.2 不同回报函数的对比

修复当前受损路段后,文献 [14-15]认为,即使没
有新需求点被打通,也应该考虑路网中可达需求点到
储备点的最短路径长度减小而给予一定的奖励,并依
此设计了一种正反馈回报函数.本文考虑没有新需

求点被打通时应给予一定的惩罚,设计了一种正负双
反馈回报函数.
图3给出了两种回报函数在每个训练周期上的

累积回报值.为了消除不同数量级引起的误差,对累
积回报值进行最大最小归一化处理.由图3可见,在9
种路网中,双反馈回报函数在达到一定训练周期时,
累积回报值基本趋于平缓,只是在n = 200, |Ẽ|/|E|
= 50%的路网中有非常细微的波动,而正反馈回报
函数得到的累积回报值一直处于震荡中.此外,随着
训练周期的增加,双反馈的累积回报值呈逐渐上升趋
势,表明逐步收敛于最佳调度策略,而正反馈在 6种
路网上的累积回报值却震荡且逐渐下降,表明正反
馈回报函数在后期的刺激作用逐渐衰弱,收敛性不
足.还很容易看到,双反馈的累积回报值不受需求点
数和路段受损率的影响,而正反馈的累积回报值在不
同需求点数和路段受损率下差异很大,非常不稳定.
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图 3 不同回报函数下的累积回报值

表1给出了不同回报函数下抢修队最优调度策
略对应的总通行距离 (均值±标准差)和目标函数值
(均值±标准差),其中较优值加粗显示.可以看出,与
正反馈相比,在9种路网中,双反馈的修复代价更小,

可以使抢修队节省更多的时间,所得调度策略也明显

优于正反馈,其目标函数值仅在n = 200,
|Ẽ|
|E|

= 50%

的路网中稍低于正反馈.
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表 1 不同回报函数下的总通行距离和目标函数值

n
|Ẽ|/|E| = 15 % |Ẽ|/|E| = 30 % |Ẽ|/|E| = 50 %

正反馈 双反馈 正反馈 双反馈 正反馈 双反馈

50 44.29±1.59 43.42±0.63 157.41±17.38 135.82 ±8.06 501.85±48.35 459.01±71.42

总通行距离 100 103.23±17.24 70.11±5.59 886.13±60.95 613.78±40.16 1 565.1±124.22 1 207.54±88.93

200 249.92±43.04 148.53±6.02 1 278.92±114.32 1 243.32±58.66 4 808.72±102.02 4 762.3±452.15

50 10.48±4.73 8.58±2.26 56.56±6.39 49.12±5.21 252.04±16.83 209.95±18.07

目标函数值 100 49.65±7.92 40.52±1.01 308.22±25.27 227.63±19.64 617.91±24.46 502.63±14.6

200 104.64±14.3 69.38±2.34 433.59±27.94 417.07±47.04 1 926.64±59.42 2 015.57± 115.02

表 2 不同算法得到的总通行距离和目标函数值 (均值±标准差)

n
|Ẽ|/|E| = 15 % |Ẽ|/|E| = 30 %

BQL IQL ACO DQL BQL IQL ACO DQL

50 44.15±3.96 44.29±1.59 39.89 37.54±1.85 153.49±20.81 157.41±17.38 136.93 127.97±13.44

总通行距离 100 98.55±15.62 103.23±17.24 65.81 63.29±4.53 930.14±105.58 886.13±60.95 795.36 675.1±36.88

200 348.81±53.42 249.92±43.04 202.72 180.97±13.15 1 341.86±138.40 1 278.92±114.32 1 349.83 1 152.4±64.23

50 10.87±5.01 10.48±4.73 8.17 8.17±0 48.45±8.06 56.56±6.39 49.17 49.26±3.66

目标函数值 100 48.14±6.68 40.34±0 40.34 36.31±2.24 305.1±16.66 308.22±25.27 259.58 270.06±14.48

200 138.7±25.1 104.64±14.3 84.62 68.13±7.25 430.70±51.77 433.59±27.94 431.02 387.02±21.66

n
|Ẽ|/|E| = 50 %

BQL IQL ACO DQL

50 − 501.85±48.35 599.33 500.56±31.14

总通行距离 100 − 1565.1±124.22 1607.43 1 080.33±39.73

200 − 4 808.72±218.57 5 591.77 4 365.24±226.07

50 − 252.04±16.83 236.3 223.01±12.75

目标函数值 100 − 617.91±24.46 588.85 459.56±17.51

200 − 1 926.64±59.42 2 046.38 1 620.02±83.94

上述实验结果表明,与单纯的正反馈相比,双反
馈回报函数具有更强的可感知能力,能够更加有效地
刺激抢修队的策略探索,更适合本文的抢修队调度问
题.

4.3 不同算法的对比

第 2 个实验基于 9 种不同路网, 对比分析
ACO[12-13]、BQL[14]、IQL[15]和本文DQL的性能.
表 2给出了 4种算法在不同路网中所得调度策

略的通行距离 (均值±标准差)和目标函数值 (均值±
标准差).其中,由于ACO算法过于耗时,因此对于每

种路网,将ACO算法独立运行3次并取3次运行结果
的均值.从表2可见, IQL在9种路网中所得调度策略
的修复代价均最小,在6种路网中得到的目标函数值
更优; ACO、BQL和 IQL均较DQL耗费更多的修复代
价,且ACO和BQL仅在一种网路中获得了更优的目
标函数值,而 IQL在所有9种路网中都表现不佳;特别
地, BQL在 |Ẽ|/|E| = 50%时算法失效,找不到有效
解.
图 4给出了不同需求点数和不同受损率下 4种

算法所得最佳调度方案在修复过程中的需求点连通



第12期 张国富等: 大量需求点下基于深度Q学习的受损路网抢修队调度 3275

1.0 2.0

!"#$%

0.90

1.00
&

'
(

)
*

+

(a) = 50,       = 15 %n
| |Ẽ
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| |E

2 3 4 5 16 24

1 7

!"#$%

0.94

1.00

&
'

(
)

*
+

0.96

0.98
BQL

IQL

ACO
DQL

0

!"#$%

0.85

1.00

&
'

(
)

*
+

0.90

0.95
BQL

IQL

ACO
DQL

8 32 0

!"#$%

0

1.0

&
'

(
)

*
+

0.2

0.4

0.6

IQL

ACO
DQL

20 60 100

0.8

3 5 16 24

(g) = 200,       = 15 %n
| |Ẽ
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图 4 不同算法得到的需求点连通率变化

率变化情况,即每修复一条受损路段后,整个路网中
与出救点连通的需求点占比.可以看出,在9种路网
环境中, DQL算法的需求点连通率相比ACO、BQL
和 IQL增长趋势更快,能够在修复较少受损路段时
便能使需求点连通率快速达到 100 %.具体而言,当
|Ẽ|/|E| = 15%时, DQL与ACO、 BQL与 IQL之
间的差距不是很大, 4种算法均只需修复几个路段
即可实现所有需求点可达,其中DQL、ACO略好于
BQL、IQL;当 |Ẽ|/|E| = 30%时,随着需求点数的
增加, DQL优势明显,例如n = 200时, DQL仅修复
16条路段即打通了所有需求点,而ACO、BQL和 IQL
此时的需求点连通率分别为92 %、95.5 %和92 %;当
|Ẽ|/|E| = 50%时,随着需求点数的增加, DQL的优
势更加明显,例如n = 200, |Ẽ|/|E| = 50%时, DQL
仅修复 63条路段即打通了所有需求点,而ACO和
IQL则分别需要修复99和71条路段.此外,还可以看
出,越到后期, DQL效率越高,需求点连通率上升得越
快,而ACO和IQL在后期的需求点连通率增长缓慢.
图 5∼图 7分别给出了 4种算法在 |Ẽ|/|E| =

30%下的新打通需求点数、需求点平均受灾程度和

受损路段修复时间的变化情况.由图5可见,当n =

50时, DQL、ACO和BQL三种算法在修复一条路段时
平均能打通约2个需求点,而 IQL算法只能打通约1
个需求点;当n = 100和n = 200时, DQL算法在修复
一条路段时平均能打通约2个需求点,而BQL、IQL和
ACO三种算法只能打通约1个需求点.且随着n的增

加, DQL算法在早期打通的需求点数越来越多.由图
6可以明显地看到, DQL算法可以在早期尽可能地先
打通受灾程度较大的需求点,而BQL、IQL和ACO三
种算法在中后期才能响应受灾程度大的需求点.图7
中,当n = 50时, DQL算法修复一条受损路段的平均
时间要比BQL和 IQL稍高, ACO算法的平均修复时
间最少;当n = 100时, 4种算法的平均修复时间非
常接近;当n = 200时, DQL算法平均修复时间明显
少于BQL、IQL和ACO三种算法.可见,随着n的增

加, DQL会倾向于优先选择修复时间少的受损路段.
上述实验结果表明,在式 (9)的几个应急因素的综合
作用下, DQL算法会随着n的增加尽快优先打通受灾

程度高的需求点,能够更好地契合应急响应需求.
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图 5 不同算法的新打通需求点数变化

1

!"#$%

0&
'

(
)

*
+

,

(a) = 50n

3 5

0.6

1.0

!"#$%

(b) = 100n

!"#$%

(c) = 200n

7 1

&
'

(
)

*
+

,

9 17

&
'

(
)

-
+

,

0.2

0.4

0.8

25
0

0.6

1.0

0.2

0.4

0.8

0

0.6

1.0

0.2

0.4

0.8

1 9 17 25

BQL IQL ACO DQL

图 6 不同算法的需求点平均受灾程度变化

1

!"#$%

0&
'

(
)

*
+

,

(a) = 50n

3 5

0.6

1.0

!"#$%

(b) = 100n

!"#$%

(c) = 200n

7 1

&
'

(
)

*
+

,

9 17

&
'

(
)

-
+

,

0.2

0.4

0.8

25
0

0.6

1.0

0.2

0.4

0.8

0

0.6

1.0

0.2

0.4

0.8

1 9 17 25

BQL IQL ACO DQL

图 7 不同算法的修复时间变化

5 结 论

在地震、洪水等自然灾害发生后,如何规划道路
抢修队的抢修活动以快速打通生命通道、及时输送

救援队伍和应急物资是灾害应急响应中的一个重要

环节.本文针对重特大自然灾害下的大量需求点复
杂应急场景,首先简化了路网模型和决策模型,并设
计了一种双反馈回报函数;然后基于深度Q学习求解

抢修队的最优调度策略.实验结果表明,在大量需求
点环境下,所提出方法具有很好的稳定性和可靠性,
能够以更小的修复代价迅速使所有需求点可达.但
是,本文只是对复杂应急场景下受损路网抢修问题的
一个初步探索,未来仍有许多问题需要进一步深入研
究.首先,需要从相关单位调研和收集小、中、重大灾
害历史案例的真实数据,以验证本文算法的实用性;
其次,将基于连通图的生成树理论和方法详细分析本
文模型的理论基础,尤其是最优解所在的区域,以挖
掘有用的先验知识用于指导算法优化、提升算法效

果和效率;进一步,将深入测试和分析回报函数 (9)中
每个因素不同优先级对策略搜索的影响.
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