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基于改进 Q学习的电动冷藏车多目标跨区域路径优化

王岩红1†，钟　颖1，张允华2

(1. 上海工程技术大学 管理学院，上海 201620；2. 同济大学 汽车学院，上海 201804)

<

摘　要: 面向冷链物流绿色化发展目标和载具电动化趋势, 考虑拥堵路况、充电成本、电量消耗等多目标实施电

动冷藏车跨区域路径优化, 提出一种改进的 Q学习方法, 设计启发式奖励机制, 引入余弦退火学习率和指数衰减

探索率两种动态策略, 提升算法性能并进行仿真实验与对比分析. 实验数据表明, 改进后的强化学习算法能够根

据交通运行状态、电动冷藏车的初始电量以及能耗率等, 有效优化跨区域冷链配送路线. 相较于其他 3种 Q学习

算法, 在 6类差异化测试场景下, 其配送方案能够显著降低总里程与电量消耗 (p   0.05, Welch’s t-test). 结果表

明, 该方法在高速公路、城市道路及充电站投放等环境建模下具备良好的适应性和鲁棒性.
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Abstract: To address the green development goals of cold chain logistics and the trend toward vehicle electrification,
this  study  focuses  on  optimizing  cross-regional  routes  for  electric  refrigerated  vehicles  under  multi-objective
considerations, including traffic congestion, charging costs, and energy consumption. An improved  Q-learning method
is  proposed,  which  integrates  a  heuristic  reward  mechanism  and  dynamic  strategies  combining  cosine  annealing
learning rates and exponential decay exploration rates to enhance algorithm performance. Simulation experiments and
comparative  analyses  are  conducted  to  validate  the  approach.  Experimental  data  demonstrate  that  the  improved
reinforcement  learning  algorithm  effectively  optimizes  cross-regional  cold  chain  delivery  routes  by  accounting  for
traffic conditions, the initial battery level of electric refrigerated vehicles, and energy consumption rates. Compared to
three  other   Q-learning  algorithms,  the  proposed  method  significantly  reduces  both  total  travel  distance  and  energy
consumption  (p 0.05,  Welch’s  t-test)  across  six  distinct  testing  scenarios.  The  results  indicate  that  the  proposed
method exhibits strong adaptability and robustness in various environmental modeling scenarios, including highways,
urban roads, and charging station deployment.
Keywords: electric  refrigerated  vehicle； cross-regional  path  optimization； multi-objective； dynamic  strategies；
reinforcement learning；heuristic  Q-learning

 

0    引　言

区域协调发展战略为区域物流的转型升级带来

重大机遇和挑战: 一是载具电动化和新能源配套设

施布局推动的绿色低碳化转型; 二是物联网、大数

据、人工智能算法赋能的数字化、智能化转型. 冷链

物流, 一方面由于配备冷藏设施, 相较于一般物流载

具, 对节能减排要求更为迫切, 冷链产品因其易腐

性、高时效性等特性, 对复杂路况下的配送效率和路

径优化尤为敏感; 另一方面因关系到社会民生保障

与城市安全应急, 对冷链物流设施网络构建、智能化
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路径优化算法等部署的需求日益提升. 因此, 本文提

出基于改进强化学习的电动冷藏车跨区域路径优化

方法, 以提高环境适应性、收敛效率, 避免局部最优

等问题.
电动冷藏车的路径优化面临“温度衰退”与“电

池容量”的双重约束, 当前的研究尚未充分兼顾考

虑, 但是对单一约束下的路径优化研究较为丰富. 前
者包括多目标优化、动态需求管理以及多温共配等

多个方面: Zhang等[1]
考虑不同类型的车辆协同配送

场景, 研究了成本、碳排放量和运输距离三重约束条

件下的冷链物流车辆路径问题; Li等[2]
将客户满意

度引入冷链物流网络优化, 实现市场竞争环境的多

目标平衡; 谭晓伟等
[3]
考虑实时新增订单, 提出一种

沿途补货的多配送中心路径规划方法; He等[4]
开发

了一种基于多温区共同配送的电动汽车路径优化系

统, 以保证货物新鲜度的同时降低配送成本. 后者在

续航短、充电站有限等约束下开发求解方法, 涵盖数

学软件法、精确算法、启发式方法等. 其中, 精确算法

设计灵活性更好, 启发式算法在大规模算例更具优

势. 代表性研究成果包括: Arias-Londoño等 [5]
建立

的混合整数线性规划模型 , 通过数学软件 GAMS/
CPLEX求解, 为电动物流车规划高质量路线; Wu等[6]

提出一个两级配送的电动车辆路径问题, 采用分支

定价法求解, 并通过与 CPLEX的对比验证了算法在

小规模数据集的有效性; Fan[7] 建立了灵活的能耗估

算策略和混合整数规划模型, 结合改进的蚁群算法,
优化了电动车的调度和路线规划; Chen等[8]

提出一

种基于阈值接受的多层搜索算法, 以解决电动物流

车的路径规划和充电决策问题.
与上述路径优化方法相比, 以强化学习为代表

的 AI算法表现出更具前途的应用空间, 在面临缺乏

先验知识的未知环境时, 基于“规则”的仿生算法和

启发式算法难以满足道路拥堵、电量消耗和温度衰

退等复杂和贴近现实的优化需求; 而基于“学习”的

强化学习方法在路径优化研究方面逐渐开展. 尤其

是 Q学习算法, 在路径优化领域得到了广泛应用: Wu
等

[9]
引入一种适用于无人机搜索与救援任务的 Q学

习算法, 改善了在未知环境中路径规划效率; Huang等[10]

采用一种改进的 Q学习算法用于自动引导车自主路

径规划, 以有效提升作业效率. Zhou等[11]
提出一种

优化的 Q学习算法, 用以提升移动机器人在复杂环

境中的局部路径规划能力与适应性 .  Zhong等 [12]

基于模拟退火算法和启发式搜索, 设计一种改进的

 Q学习算法, 以成功应对超出“场地”限制的跨区域

场景. 上述研究为基于强化学习的电动冷藏车路径

优化提供了新思路, 特别是为未来无人电动车和智

能网联车承担跨区域冷链配送奠定了复杂环境适应

性与决策优化实时性的基础.
现有相关研究存在一定局限: 一是对于冷链物

流路径优化, 多以温度衰退为约束, 对兼顾考虑电池

容量、能耗率、拥堵路况等因素的电动冷藏车的关注

度不足; 二是对于路径优化场景, 在算法和算力限制

下, 多局限于“场地”或区域内规划, 对跨区域交通

流动的关注不足, 可以适应无人车的路径优化算法

研究更为匮乏. 本文在冷链载具电动化和智能化融

合的背景下, 针对电动冷藏车跨区域路径优化问题,
设计一种改进的 Q学习方法, 提出多目标启发式奖

励机制, 引入余弦退火和指数衰减方法动态调整学

习和探索策略, 主要研究工作包括:
1) 以浙江嘉兴至上海嘉定真实道路信息和补能

设施为场景, 引入拥堵路况, 构建栅格仿真环境模型;
2) 建立电动冷藏车路径优化的马尔可夫决策过

程, 改进强化学习算法;
3) 调节路况、初始电量和能量消耗, 实施 3组对

比实验并进行敏感性分析, 验证算法性能和鲁棒性. 

1    电动冷藏车跨区域路径优化问题

“里程焦虑”是电动载具的痛点问题, 而电动冷

藏车的跨区域配送还要应对制冷和保温的能耗需求.
本文旨在解决电量不足以直达目的地时, 电动冷藏

车优化选择跨区域路径, 并完成在途充电能源补给,
成功抵达目的地的问题. 具体的优化目标有: 1) 成功

到达配送地点; 2) 减少拥堵时间; 3) 缩短路径里程;
4) 降低充电成本. 为应对上述问题, 提出环境建模方

法, 并采用改进的 Q学习算法进行求解. 

1.1    环境建模

首先, 环境建模是基于强化学习路径优化研究

的先决步骤, 旨在有效描绘区域道路、建筑物、服务

区等环境信息. 常见的环境建模方法有可视图法
[13-14]
、

拓扑法
[15]
、栅格法

[11, 16]
等 (如图 1所示), 各具特点且

涉及不同的变量 (如表 1所示). 电动冷藏车跨区域

路径优化问题覆盖区域面积较广且需要描绘补能设

施的精准定位, 栅格法的空间表达力和鲁棒性能够

满足建模要求. 然而, 大规模精准的栅格空间建模对
 

(a)   可视图法 (b)   拓扑法 (c)   栅格法

图1    环境建模方法
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算力资源需求高, 限制了仿生算法和启发式算法在

栅格地图上求解, 而强化学习具有较好的复杂环境

自适应性和不确定性环境的决策能力, 适合应对多

维状态和动作空间. 因此, 本文采用栅格法构建环境

模型.
其次, 本文选择浙江嘉兴到上海嘉定的跨区域

范围作为实验环境 (如图 2所示), 以提升实验情景

的精确性和真实性. 实验区域的选择基于双重考量:
一方面, 嘉兴和嘉定全域已被纳入智能网联汽车测

试与示范区, 这为无人电动冷藏车通过城际快速路

进行跨区域配送创造了基础条件, 也为跨区域路径

优化智能算法的部署提供了落地场景; 另一方面, 作
为长三角一体化发展战略的关键节点, 嘉兴国家骨

干冷链物流基地不仅服务本地市场, 还辐射邻近的

上海嘉定区, 能够有效满足嘉定市场对高效、可靠冷

链物流的服务需求. 在道路网络构建过程中, 本文综

合考虑冷链运输时效性约束、充电设施空间分布及

服务区资源配置等核心要素, 优先选取连接两地的

沪昆高速、上海绕城高速等主干高速公路作为跨区

域运输动脉, 保障路径网络的拓扑连贯性. 同时, 整
合区域内衔接高速路网的城市主干道, 形成覆盖城

际运输全流程的多层级路网体系.
  

图2   浙江嘉兴与上海嘉定区域地图
 

最后, 将拥堵延时指数纳入栅格环境模型, 描绘

区域内因车流量大、突发交通事故、道路维修等多种

因素导致的潜在拥堵状况. 冷链物流的时效性要求

较高, 道路拥堵是制约冷链物流效率和服务质量的

关键因素 . 本文采用高德地图对交通运行状态的

4等级划分方法 (见表 2), 以拥堵延时指数作为道路

拥堵程度的评价指标, 其算法为实际行程时间与自

由流状态下行程时间的比值.
本研究环境建模的具体步骤如下: 1) 将区域环

境抽象为二维空间模型; 2) 将该空间均匀分割为若

干栅格单元; 3) 赋予每个栅格单元特定属性, 反映不

同的环境信息. 如图 3所示, 灰色三角形和圆形分别

表示起点和目的地, 绿色闪电符号表示电力补给服

务区或停车区, 黑色栅格表示不可通行区域, 如街

区、建筑物、农田等; 连接嘉兴与嘉定的主要高速公

路和城市道路上的各种路况则以不同颜色的栅格表

示, 深红色表示严重拥堵, 橙色表示拥堵, 黄色表示

缓行, 白色表示畅通; 行进路径以粉色圆点轨迹展示,
轨迹上的粉色闪电符号表示进行了充电操作.
 
 

起点
终点
障碍物
严重拥堵
拥堵
缓行
畅行
充电桩
最优路径
补充电量

图3   仿真环境栅格地图
  

1.2     Q 学 习

{S,A, P,R, γ} S

A P R

γ γ ∈ (0, 1)

 Q学习是一种应用广泛的无模型强化学习方法
[17].

 Q学习基于马尔可夫决策过程 (MDP)[18], MDP由一

个五元组 表示
[19]. 其中:  表示状态

集;  表示动作集;  为状态转移矩阵;  为奖励函数;
为折扣因子,  .

 

表1     环境建模方法对比

建模方法 优点 缺点 主要变量

可视图法 实现简单, 易与算法结合 低效且不灵活 V E顶点 , 边

拓扑法 无需详细信息即可确定方位 建立过程复杂 N L节点 , 边

栅格法 建模精确, 空间表达力好, 鲁棒性强 对大规模栅格空间的计算资源需求较高 s g栅格大小 , 栅格值

 

表2     拥堵延时指数分类

拥堵延时指数 交通运行状态

[1.0, 1.5) 畅通

[1.5, 2.0) 缓行

[2.0, 4.0) 拥堵

[4.0,∞) 严重拥堵

第3期 王岩红 等: 基于改进 Q学习的电动冷藏车多目标跨区域路径优化 743



st at

st+1 rt+1

α α ∈ (0, 1)

 Q学习算法的核心思想是建立由状态和动作组

成的 Q表格, 其中 Q值表示在特定状态下执行特定

动作所获得的期望收益. 基于该算法, 智能体在每次

迭代中, 根据当前状态 选择动作 , 进入下一状态

并接收环境反馈 , 利用式 (1)更新 Q值. 其中

为学习率,  .

Qnew(st, at) =

Q(st, at) + α[rt+1 + γmax
a∈A

Q(st+1, a)−Q(st, at)].

(1)

a

在电动冷藏车跨区域路径优化中, 车辆通过与

环境交互学习, 逐步优化其路径选择策略.  Q表迭代

更新完成后, 电动冷藏车基于最优策略进行路径选

择. 在每个路径点, 车辆选择 Q值最大的动作 , 以完

成跨区域冷链配送任务. 动作选择函数定义为

π = argmax
a∈A

Q(s, a), (2)

argmax
a∈A

Q(s, a) s其中 表示当前状态 下, 所有可能动

作中 Q值最大的动作.
如图 4所示, 电动冷藏车跨区域路径优化框架

[20]

采用双层级递进式架构. 在交互学习层, 智能体通过

试错机制和反馈循环, 与外部环境持续互动, 捕获交

通拥堵状态、车载电池荷电状态及充电服务区分布

等关键信息. 随着对环境的不断探索, 智能体积累丰

富的决策经验; 路径优化层则利用交互学习的经验

对 Q表进行迭代更新, 逐步优化动作选择策略, 最终

生成最优配送路径. 双层架构通过协同机制实现“感

知-决策”闭环, 有效保障电动冷藏车在跨区域多约

束条件下的运输效率与系统鲁棒性.
  

开始

电动冷藏车

状态反馈 选择动作

跨区域环境

奖励机制

学习经验 更新 Q 表

最优路径 策略获取

结束

路
径
优
化
层

交
互
学
习
层

图4   电动冷藏车跨区域路径优化框架
  

2    强化学习模型与算法设计

在强化学习模型中, 状态空间和动作空间是两

个基本要素. 状态参数影响动作决策, 而动作执行则

会导致状态转移, 并触发环境反馈. 此外, 跨区域路

径优化具有环境信息不完备、实时路况复杂多变、范

围大、距离远等特点, 为了提升计算效率, 需要设计

相应的模型和算法. 本文以 Q学习为理论框架, 对状

态和动作空间、状态转移、奖励函数以及学习和探索

策略进行设计, 构建一个适应跨区域冷链路径优化

问题的 Q学习算法模块. 

2.1    状态和动作空间

S S = ⟨位置,

电量⟩
n×m

{(x, y), φ, C,O, T} (x, y)

x

[0, n− 1] y [0,m− 1]

φ,C,O, T (x, y) φ

{1.0, 1.5, 2.0,
4.0} C,O,

T {True,False}

状态空间 定义为二维变量空间, 即

. 状态变量一是位置信息, 是路径优化的关键

决策依据. 鉴于区域环境以 的栅格形式呈现,
位置用五元组 描述, 其中 表

示智能体在地图上的坐标, 横坐标 的取值范围为

, 纵坐标 的取值范围为 . 其余

4个元素 均与 关联:  是拥堵延时指

数 , 反映交通运行状态 , 取值范围为

, 分别对应畅行、缓行、拥堵和严重拥堵; 

均为布尔型, 取值为 , 分别表示智能

体当前是否位于充电区域、是否处于不可通行区域

以及是否已抵达目的地.

E

C = True

E > 0

状态变量二是电量水平, 智能体作为电动冷藏

车的逻辑抽象, 其行动能力受到电池容量制约. 当电

量耗尽时, 智能体将无法执行任何动作, 因此电量是

影响动作决策的关键因素. 电量用 表示, 定义为电

池中的可用能量, 单位为 kWh. 在行驶过程中, 电量

会随着行驶距离和供冷时长的增加而逐渐减少. 只
有当智能体到达可充电区域时, 即 时, 电量

才可以得到补充. 在整个行动过程中, 必须确保 ,
否则将被视为行动失败.

↑ ↱ ↶
↰ A = {up, right, down, left}

在跨区域路径优化中, 电动冷藏车将在状态空

间内执行 4种动作: 前进 ( )、右转 ( )、掉头 ( ) 与
左转 ( ), 即动作空间 . 如

图 5所示, 智能体主要面临 3类道路情景, 分别是直

行车道、十字路口和丁字路口.
 
 

(a)   直行车道 (b)   十字路口 (c)   丁字路口

图5   动作选择 
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2.2    状态转移机制

{(x, y), φ, C,O, T} {(x′, y′),

φ′, C ′, O′, T ′}

在执行动作后, 电动冷藏车会从当前状态转移

至下一状态, 此时各个状态变量都将发生相应变化,
并通过数学量化表达. 本文中距离单位统一为 km,
时间单位统一为 h, 电量单位统一为 kWh. 智能体根

据动作更新位置状态 至

, 其状态转移函数定义为

(x′, y′) =



(x− 1, y), x > 0 且a = up;

(x, y + 1), y < m− 1 且a = right;

(x+ 1, y), x < n− 1 且a = down;

(x, y − 1), y > 0 且a = left;

(x, y), otherwise.
(3)

φ′ =


1.0, (x′, y′) 路况畅通;

1.5, (x′, y′) 路况缓行;

2.0, (x′, y′) 路况拥堵;

4.0, (x′, y′) 路况严重拥堵.

(4)

C ′ =

{
True, (x′, y′) ∈ CA;

False, otherwise.
(5)

O′ =

{
True, (x′, y′) ∈ IA;

False, otherwise.
(6)

T ′ =

{
True, (x′, y′) = (xtarget, ytarget);

False, otherwise.
(7)

a ∈ A

(xtarget, ytarget)

其中: 动作 , CA和 IA分别表示可充电和不可

通行区域的位置集合,  为目的地坐标.

Eth E E′

电动冷藏车的电量变化涉及电量消耗和电量补

充两种情形. 电量消耗主要包括两部分: 一是提供车

辆动力的能耗, 二是维持低温环境的能耗. 其中, 制
冷能耗与行驶过程中的交通拥堵程度密切相关. 补
能仅在车辆经过 CA区域且当前电量低于特定阈值

 时发生. 电量状态 向 转移函数定义如下:

E′ =


min{E + pt− ect, Ebat},

C ′ = True 且E < Eth;

max{E −∆Ep −∆Ec, 0}, oterwise.

(8)

p t ec

Ebat ∆Ep ∆Ec

其中:   为充电功率,   为充电时长,   为单位时间制

冷耗电,   为电动冷藏车的电池总容量,  和

分别表示动力系统和制冷系统的能耗.
∆Ep ∆Ec动力系统能耗 和制冷系统能耗 可定义

为

∆Ep = epL, (9)

∆Ec =
ecLφ

′

v
. (10)

ep L

v

其中:   表示单位里程行驶耗电;   表示从当前位

置到下一位置的路径长度, 可通过栅格地图与实际

地图的比例计算得出;   为平均行驶速度. 

2.3    多目标奖励函数

rstate rdistance

rcongestion rcost renergy

强化学习中智能体通过奖励机制提高学习效率

和优化策略. 跨区域电动冷藏车, 需在确保电量大于

零的前提下, 最小化充电成本和能量消耗, 并尽快抵

达目的地. 因此, 奖励函数设计综合考虑电量、距离、

时间、经济、能耗等因素, 在奖励函数中引入 5个目

标项 (路径状态项 , 目标引导项 , 拥堵时间

项 , 充电成本项 和电量消耗项 ), 得
到一个综合的奖励机制, 旨在实现高效经济的路径

选择策略, 即

r = rstate + rdistance + rcongestion + rcost + renergy. (11)
 

2.3.1    路径状态项

rstate robstacle

rtarget

路径状态项 主要由碰撞惩罚 和终点

奖励 两部分构成. 智能体在到达目标点时会获

得正奖励, 碰到障碍物则受到负惩罚, 而其他情况下

的奖励值通常设置为 0, 定义为

rstate =


robstacle, O = True;

rtarget, T = True;

0, O = False.

(12)

 

2.3.2    目标引导项

rdistance

η

引入目标引导项 应对复杂跨区域环境, 避
免智能体在可通行路段上做无意义徘徊, 为其提供

明确的方向性信息, 提升路径选择效率. 该项涉及智

能体在连续两个时刻的位置与目标点之间的欧式距

离变化, 当智能体偏离预定目的地时, 环境给予一个

负奖励 , 以减少该动作发生的频率. 定义

rdistance =

{
η, dt−1 ⩽ dt;

0, dt−1 > dt.
(13)

dt−1 =
√
(xtarget − xt−1)2 + (ytarget − yt−1)2, (14)

dt =
√
(xtarget − xt)2 + (ytarget − yt)2. (15)

(xt−1, yt−1) (xt, yt) t− 1

t

其中 和 分别是智能体在 和

时刻的位置坐标. 

2.3.3    拥堵时间项

rcongestion φ

rcongestion

λ

考虑冷链物流对高效保质的需求, 引入拥堵时

间项 , 该项奖励值基于拥堵延时指数 设置,
旨在描述因交通拥堵造成的时间损失 .  以

的比例变化, 定义为

rcongestion = −λ(φ− φ0), (16)

φ0其中 表示交通畅通状态下的拥堵延时指数. 
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2.3.4    充电成本项

rcost

电动冷藏车充电时, 会产生经济和时间成本, 统
称为充电成本, 且随着每一次充电而严格递增. 在奖

励机制中考虑充电成本, 激励智能体作出经济性决

策. 充电成本项 定义为

rcost = −(θ1ptc+ θ2t). (17)

θ1 θ2

c

其中:  和 为比例系数, 分别调节充电经济成本和

充电时间成本在奖励值中的权重;  为充电价格, 单
位为元/kWh. 

2.3.5    电量消耗项

renergy

renergy

在电池容量约束下, 引入电量消耗项 以有

效控制能耗, 通过合理规划路径减少能耗, 避免不必

要的充电次数和充电时长, 优化充电策略, 提高整体

运行效率.  的定义基于动力系统能耗 (式 (9))
和制冷系统能耗 (式 (10))两部分, 具体如下:

renergy = −δ(∆Ep +∆Ec), (18)

δ其中 为电量消耗项参数, 用于决定能耗的惩罚程

度. 

2.4    算法改进设计

针对电动冷藏车跨区域路径优化中续航受限、

策略更新不稳定、路径搜索效率低等复合挑战, 本文

对 Q学习算法进行改进. 通过构建多模块协同优化

框架, 在不增加环境信息依赖的前提下提升决策效

率: 1) 融合电量衰减预测的启发式奖励机制, 将电量

安全阈值纳入策略评估过程; 2) 将余弦退火学习率
[21]

引入冷链物流路径规划领域, 提高策略更新的稳定

性与收敛效率; 3) 结合指数衰减探索策略, 通过预实

验标定的差异化衰减速率, 实现场景导向的探索强

度调控. 上述创新模块与第 2节所设计的强化学习

架构形成多目标协调系统, 提升整体性能. 

2.4.1    启发式奖励机制

rdepletion

基于路径状态的稀疏奖励机制是 Q学习中常用

的定义方法, 如式 (12)所示. 对于行驶在可通行道路

上的电动冷藏车, 如果电量不为零, 则其奖励值保持

恒定. 然而, 稀疏奖励机制可能导致智能体缺乏激励

差异, 难以感知电量动态变化对配送风险的影响. 尤
其在训练初期, 智能体在跨区域环境中盲目搜索, 无
法高效学习电量约束下的最优策略. 针对这一问题,
本文提出融合电量衰减预测的启发式奖励机制, 使
智能体能够实时评估电量水平, 并据此调整配送策

略: 当电量降低时, 奖励值相应减少, 以引导智能体

优先选择更加稳健的路径; 当电量降为 0时, 则给予

更大的负惩罚 , 以避免因电量耗尽而导致配

送失败. 该机制可增强智能体对电量管理的敏感性,

rstate

提升其前瞻性决策能力, 平衡配送效率与能源安全.
启发式奖励函数 定义为

rstate =


robstacle, O = True;

rtarget, T = True;

− µ1e
−µ2E, O = False 且E > 0;

rdepletion, O = False 且E = 0.

(19)

µ1 µ2 µ1

µ2

其中:  和 是电量启发项参数,  用于调节电量

变化对奖励值的影响,  则控制电量变化时奖励值

变化的速率. 

2.4.2    余弦退火学习率

α

α

α

α

αstatic

学习率 在 Q学习算法中决定新信息覆盖旧信

息的速度. 较高的 意味着在每次更新 Q值时, 新估

计值对旧  Q值的影响较大 , 这在初期有助于加快

 Q表的收敛. 然而, 较高的 可能导致算法陷入局部

最优, 并在后期出现震荡, 甚至可能无法收敛到全局

最优路径. 反之, 较低的 虽然在初期收敛速度慢, 但
在后期具有更稳定的性能. 针对这一矛盾, 本文引入

余弦退火学习率, 对静态学习率 进行改进.

αinitial

N αfinal

k αk

余弦退火学习策略基于模拟退火算法中“退

火”思想, 引入余弦函数实现学习率平滑衰减, 模拟

温度逐步冷却的动态过程. 具体而言, 智能体在训练

初期以初始学习率 迅速适应跨区域环境, 经过

轮迭代后, 学习率逐渐衰减至终值 , 以确保算

法有效收敛至最优路径. 电动冷藏车进行跨区域配

送过程中, 面临多变环境和复杂约束, 余弦退火学习

率有助于模型初期快速学习有效策略, 后期则通过

精细调整提升路径规划的精度与适应性, 从而兼顾

计算效率与决策质量. 改进后的第 轮次学习率

定义为

αk = αfinal+0.5(αinitial−αfinal)
(
1+cos

(πk
N

))
. (20)

αinitial = 0.8 αfinal = 0.01 N =5000 αk αstatic给定 ,  ,  ,  与

的对比如图 6所示.
  

0 1 2 3 4 5
0

0.2

0.4

0.6

0.8

3Episode/10

学
习
率

余弦退火学习率
静态学习率

图6   学习率对比
  

2.4.3    指数衰减探索率

ϵ

ϵ (0, 1)

-贪婪策略常用于 Q学习算法, 平衡探索与利

用.  代表探索率, 又称贪婪因子, 取值范围为 .
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ϵ 1− ϵ

ϵ

ϵ

ϵ

ϵ ϵ

ϵstatic

表示随机选取动作的概率, 而 表示选择现有

策略下 Q值最大动作的概率. 当 趋近于 1时, 智能

体倾向于探索道路环境, 当 趋近于 0时, 倾向于利

用以往经验选择价值最高的动作. 然而, 固定的 值

忽视了智能体在环境试错中的渐进性学习. 较大的

会增加探索性, 导致延迟收敛, 而较小的 则可能使

智能体陷入局部最优路径. 为此, 本文引入指数衰减

探索率, 对静态探索率 进行改进.

ϵinitial

decay_rate ϵfinal

k

ϵk

指数衰减探索策略通过逐步降低探索概率, 使
得在学习过程后期, 模型能够更多依赖已有知识进

行决策, 从而实现稳定的优化. 针对电动冷藏车的路

径优化问题, 路径选择需要兼顾行驶距离、能源消

耗、温度控制等多个因素, 同时应对实际运行中的不

确定性和复杂性. 在多目标优化场景下, 初始探索率

允许智能体在初期进行大范围路径开发, 以发

现多样化的潜在路径. 随着训练轮次递增, 探索因子

以衰减率 逐渐降低至最终探索率 , 有
助于模型在复杂决策空间中逐渐聚焦于最佳路径,
避免无效探索和不必要的计算开销. 改进后的第 轮

次的贪婪因子 的定义如下:

decay_rate =
ln(ϵfinal / ϵinitial)

N
, (21)

ϵk = ϵinitial · edecay_rate·k. (22)

ϵinitial = 0.5 ϵfinal = 0.001 N = 5000 ϵk ϵstatic给定 ,  ,  ,  与

的对比如图 7所示.
 
 

0 1 2 3 4 5
0
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0.5

3Episode/10

探
索

率

指数衰减探索率
静态探索率

0.1

图7   探索率对比
 

将改进后的 Q学习算法用于电动冷藏车跨区域

路径优化, 具体训练过程如图 8所示. 

3    实验与分析 

3.1    实验配置

实验配置环境 Python 3.7.3, 操作系统Windows11
 x64, 处理器 Intel(R) Core(TM) i9-13980HX 2.20 GHz.
本文通过 3组敏感性实验分析, 验证所提出的改进

 Q学习算法对电动冷藏车路径优化的可行性, 考察

其在复杂环境中的适应性与鲁棒性. 实验分别模拟

交通运行状态、初始电量和能耗率的变化, 对比 4种

αstatic ϵstatic

 Q学习算法的收敛效率与运算结果. 实验对象包括

基准算法 (BAS-QL)、文献 [12]的算法 (SAE-QL)、集
成动态学习与探索策略的改进算法 (DDS-QL), 以及

本文最终提出的融合启发式奖励机制的双动态策略

算法 (HDDS-QL). 为确保公平性, 所有算法均基于统

一的多目标奖励函数框架进行测试. 其中: BAS-QL
采用固定参数配置 ( ,  ), DDS-QL与 HDDS-
QL的唯一区别在于奖励函数的电量启发式约束项.
训练中, 当连续 10个 episode内的累积奖励值达到

最大值时, 判定算法收敛. 

3.2    参数设置

本文的参数定义体系包括 4类: 系统参数、学习

策略参数、探索策略参数和环境反馈参数, 如表 3所
示. 其中: 电池容量等参数参考相关领域文献定义,
平均行驶速度等参数依据实际情景合理取值, 折扣

因子、初始学习率等参数通过对比预实验结果设定.
奖励值相关参数的设计充分考虑了各优化目标的数

量级差异, 并采用“差异化奖惩-权重平衡”机制, 以
确保奖励信号的有效性和任务约束的合理性. 具体

而言: 1) 对于避障与电量亏空等任务失败的硬性约

束条件, 以及抵达目的地的终极目标, 采用高幅值奖

惩, 增强智能体对关键状态的敏感性; 2) 对于充电成

本、能耗、拥堵等软约束优化项, 通过调整相关比例

因子, 确保不同优化目标之间的权衡与平衡, 从而提

升策略的适应性. 具体取值见表 3. 

 

服务区信息导入

计算实时学习率和探索率

路况信息导入 障碍物信息导入

跨区域道路信息导入
初始环境搭建

初始化参数、Q 表、episode = 0

初始化电动冷藏车状态

episode = episode+1

计算奖励值

余弦退火学习策略

指数衰减探索策略

启发式奖励机制

是否到达目的地 ? 

是否到达迭代次数 N ?

存储 Q 表

电动冷藏车跨区域路径优化策略

结束

更新 Q 表

N

N

Y

Y

图8    算法流程
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3.3    敏感性分析

∼

<

围绕交通运行状态、初始电量以及能耗率实施

3组敏感性实验 (Exp 1   Exp 3), 每组敏感性实验包

含 BAS-QL、SAE-QL、DDS-QL和 HDDS-QL的子

实验 (分别为 Exp 1-1, Exp 1-2; Exp 2-1, Exp 2-2; Exp
3-1, Exp 3-2), 以比较算法性能. 鉴于实验结果的随

机性, 4种算法在指定场景下重复模拟 15次. 每次模

拟中, 均记录算法完成预设训练轮次所需的运行时

间, 并收集其最终输出的配送路径规划结果, 包括总

里程、拥堵时长、充电费用及耗电量等关键指标. 为
检验改进效果是否具有统计学意义, 采用 Welch’s t-
test进行分析, 显著性水平设定为 0.05. 如表 4所示,
实验结果通过三元标注系统进行标识: Y表示存在

统计显著性差异 (p  0.05), N表示无显著差异, NA
表示不适用.

研究结果表明, 相比其他 3种 Q学习算法, HDDS-
QL在全部测试场景中均能显著降低总里程与电量

消耗. 在计算效率方面, 该算法展现出整体性能提升,
但部分场景的运行时间差异未呈现统计显著性. 分
析发现, BAS-QL和 SAH-QL由于未能找到最优配

送路径, 在后期仍需进行大范围的路径探索, 导致车

辆误入不可通行区域, 避开了拥堵及充电桩. 因此,
在部分子实验中, 尽管这两种算法在拥堵时长和充

电费用指标上与 HDDS-QL存在量化差异, 但未达

到显著水平. 对于采用相同双动态策略的 DDS-QL,
除 Exp 3-1外, 其路径规划结果与 HDDS-QL具有一

定相似性. 虽然两者在拥堵区域覆盖和充电决策方

面表现趋同, 但由于 DDS-QL的奖励函数未引入电

量连续约束机制, 最终生成的路径存在局部冗余. 针
对每种情景, 本节从 15次模拟实验中选取一次进行

具体分析. 

3.3.1    交通运行状态

E0=30 kWh

ep = 0.36 kWh/km

ec = 6 kWh/h

将交通运行状态划分为低密度拥堵 (常态)和高

密度拥堵 (高峰时段)两种典型场景. 基于高德智慧

交通平台发布的实时交通数据与历史交通流模式分

析, 对关键节点 (含交通枢纽、服务区进出入口等)
的拥堵指数进行人工调整, 以确保仿真环境符合实

际路网特征. Exp 1中, 设置初始电量  、

单位里程行驶耗电   和单位时间

制冷耗电   作为基准参数. 实验结果可

视化中, 紫色直线 (BAS-QL)、蓝色虚线 (SAE-QL)、
棕色空心圆 (DDS-QL)与绿色实心圆 (HDDS-QL)
分别表征各算法路径优化结果, 闪电图标则标识执

行了充电决策.

∼ ∼

图 9展示出算法性能的显著差异. 低密度拥堵

实验 Exp 1-1中, 经过 3 500次训练轮次, 除基准算

法外, 其他 3种 Q学习算法选择了一条近似配送路

径. 其中: HDDS-QL表现尤为突出, 实现路径长度缩

减 25.5   92.8 km, 能耗降低 12.6   45.9 kWh. 高密

度拥堵实验 Exp 1-2中, HDDS-QL智能规避两处严

重拥堵路段, 规划路径总里程 (111.0 km)与总能耗

(55.5 kWh)均达到最优值. 尽管 BAS-QL与 DDS-QL
两种算法 , 相比于 HDDS-QL, 平均路径重合率达

74.9%, 且均在枫泾服务区完成一次充电操作, 但产

生了无效路径 . 其中 : 基准算法冗余里程占比达

31.5%, 导致冷藏车在到达目的地前电量耗尽.
∼图 10给出 4种算法在不同路况下经过 500   3 500

次训练的步数变化. 尽管所有算法在整个训练过程

均呈现“L”形趋势 (如图 10(a) 和图 10(b)右上角),
且在前 500次迭代中步数从峰值迅速下降, 但仅有DDS

 

表3     参数设置

类别 参数 符号 值

系统参数

电池容量[22] Ebat 80

初始电量 E0 10, 30, 60

电量阈值 Eth 17

单位里程行驶耗电[1] ep 0.28, 0.36, 0.45

单位时间制冷耗电[23] ec 4, 6, 10

位置转移时路径长度 L 1.82

平均行驶速度 v 60

充电功率 p 60

充电时长 t 0.75

充电价格 c 1.65

学习策略参数

折扣因子 γ 0.9

初始学习率 αinitial 0.8

最终学习率 αfinal 0.01

k第 轮的学习率 αk 式(20)

静态学习率 αstatic 0.2

探索策略参数

初始探索率 ϵinitial 0.5

最终探索率 ϵfinal 0.001

k第 轮的探索率 ϵk 式(22)

静态探索率 ϵstatic 0.15

环境反馈参数

目标点即时奖励 rtarget 100

碰撞惩罚 robstacle −5 000

零电量惩罚 rdepletion −100

反向移动惩罚 η −1

到目标点的欧氏距离 dt 式(15)

比例因子 λ 1.5

拥堵延时指数 φ 1.0, 1.5, 2.0, 4.0

畅通时拥堵延时指数 φ0 1.0

比例因子 θ1 0.001

比例因子 θ2 0.3

比例因子 δ 0.2

比例因子 µ1 1

比例因子 µ2 0.1

电量维持奖励 rfixed 0
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-QL与 HDDS-QL实现稳定收敛. 这得益于动态探

索策略与学习机制的协同作用, 有效提升了冷藏车

在跨区域配送中的环境适应能力. 然而, 由于 DDS-
QL奖励函数未包含实时电量约束, 其收敛路径偏离

全局最优解. Exp 1-1中, HDDS-QL在第 2 561次训

练达到收敛, 找到最佳路径; Exp 1-2中, 该算法从第

2 278次迭代开始收敛. 这表明, HDDS-QL在不同交

通拥堵情境下保持适应性, 并在复杂路况中展现出

 

表4     4 种算法的性能对比及统计分析

实验 指标
BAS-QL SAE-QL DDS-QL HDDS-QL

Mean Std.Dev. t-test Mean Std.Dev. t-test Mean Std.Dev. t-test Mean Std.Dev. t-test

Exp 1-1

运行时间 /s 4.1 0.2 N 4.1 0.2 N 4.0 0.2 N 4.0 0.2 NA

总里程 /km 173.0 17.8 Y 154.2 12.9 Y 129.7 1.3 Y 103.7 0.0 NA

拥堵时长 /min 10.9 3.9 N 10.3 5.2 N 9.9 0.0 N 9.9 0.0 NA

充电费用 /元 89.1 30.8 N 84.1 26.1 N 74.2 0.0 N 74.2 0.0 NA

耗电量 /kWh 86.2 8.7 Y 76.9 6.7 Y 64.8 0.6 Y 52.0 0.0 NA

Exp 1-2

运行时间 /s 4.1 0.3 Y 4.0 0.2 N 3.9 0.2 N 3.9 0.2 NA

总里程 /km 153.0 19.1 Y 152.8 11.1 Y 136.5 0.0 Y 112.0 1.7 NA

拥堵时长 /min 10.3 3.6 Y 8.9 1.8 Y 7.2 0.0 N 7.2 0.0 NA

充电费用 /元 84.1 26.1 N 84.1 26.1 N 74.2 0.0 N 74.2 0.0 NA

耗电量 /kWh 76.2 9.5 Y 76.1 5.6 Y 68.1 0.0 Y 56.0 0.8 NA

Exp 2-1

运行时间 /s 4.8 0.2 N 4.7 0.2 N 4.7 0.1 N 4.7 0.2 NA

总里程 /km 163.9 27.8 Y 158.1 23.7 Y 121.9 0.0 Y 119.5 1.8 NA

拥堵时长 /min 6.3 3.0 Y 5.8 3.7 Y 2.7 0.0 N 2.7 0.0 NA

充电费用 /元 34.6 38.3 Y 34.6 38.3 Y 0.0 0.0 N 0.0 0.0 NA

耗电量 /kWh 81.3 13.7 Y 78.4 11.7 Y 60.4 0.0 Y 59.2 0.9 NA

Exp 2-2

运行时间 /s 6.4 0.6 Y 6.3 0.4 Y 5.1 0.2 N 5.0 0.3 NA

总里程 /km 215.1 43.8 Y 208.3 31.1 Y 124.9 1.5 Y 122.9 1.7 NA

拥堵时长 /min 5.8 2.9 Y 5.1 2.9 N 3.6 0.0 N 3.6 0.0 NA

充电费用 /元 193.1 37.7 Y 193.1 37.7 Y 148.5 0.0 N 148.5 0.0 NA

耗电量 /kWh 106.7 21.8 Y 103.3 15.4 Y 61.9 0.7 Y 61.0 0.8 NA

Exp 3-1

运行时间 /s 6.0 0.2 Y 5.8 0.3 Y 5.8 0.4 Y 5.4 0.2 NA

总里程 /km 174.2 59.2 Y 155.1 31.7 Y 142.1 29.7 Y 105.2 1.9 NA

拥堵时长 /min 11.9 1.6 Y 11.1 1.9 Y 10.8 1.3 Y 9.9 0.0 NA

充电费用 /元 118.8 54.7 Y 113.8 47.5 Y 108.9 38.4 Y 74.2 0.0 NA

耗电量 /kWh 106.6 35.8 Y 94.9 19.0 Y 87.0 17.9 Y 64.7 1.1 NA

Exp 3-2

运行时间 /s 6.7 0.1 Y 6.6 0.1 Y 6.3 0.3 N 6.2 0.3 NA

总里程 /km 195.7 49.5 Y 164.9 20.7 Y 145.0 11.1 Y 133.6 11.8 NA

拥堵时长 /min 4.0 3.0 N 3.9 2.8 N 2.7 0.0 N 2.7 0.0 NA

充电费用 /元 89.1 30.8 N 74.2 0.0 N 74.2 0.0 N 74.2 0.0 NA

耗电量 /kWh 64.7 16.3 Y 54.5 6.8 Y 47.9 3.6 Y 44.1 3.9 NA

 

(a)   Exp 1-1 (b)   Exp 1-2

图9    Exp 1 路径优化结果
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更高的效率 . 相反 ,  BAS-QL和 SAE-QL在 Exp 1-1
与 Exp 1-2中均陷入局部最优, 即使在训练后期, 其
步数仍在 200步附近呈现持续发散状态, 反映出策

略空间未能形成稳态分布.

Γ

∼

图 11展示了 4种算法在整个训练过程中累积

奖励值的变化趋势, 均呈现“ ”形, 且在前 500次迭

代中奖励值从初始低位迅速攀升. 进入 500   3 500
次训练阶段后, BAS-QL和 SAE-QL的奖励值持续

振荡, 而 DDS-QL和 HDDS-QL则快速收敛. 特别地,
Exp 1-1中, 即便引入电量衰减惩罚机制 (见式 (19)),
HDDS-QL仍取得 78.9的最大奖励值 , 较 DDS-QL
提升 7.1个百分点; Exp 1-2中, 该优势依旧保持在 6.2
个百分点. 对比实验再次验证了本文改进算法在复

杂交通环境下的优越性和稳健性. 

3.3.2    初始电量

E0

ep ec

Exp 2设定两种初始电量水平 , 分别为 60 kWh
和 10 kWh. 针对常态低密度拥堵场景, 关键能耗参

数 (单位里程行驶耗电 、单位时间制冷耗电 )取
基准值, 分别为 0.36 kWh/km与 6 kWh/h.

图 12呈现 4种算法在不同初始荷电状态下路

径优化结果. Exp 2-1中, DDS-QL经过 4 000次训练迭

代, 实现总里程 121.9 km与能耗 60.4 kWh (较 HDDS
-QL最优值 118.3 km/58.6 kWh, 性能差距约 3.0%), 且
全程无需充电. 尽管 BAS-QL与 SAE-QL同样未触

发充电策略, 但其里程与能耗明显高于 HDDS-QL.
Exp 2-2中, 较低初始电量要求电动冷藏车先补能再

 

(a)   Exp 1-1 (b)   Exp 1-2
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图10    Exp 1 步数变化
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图11    Exp 1 奖励值变化

 

(a)   Exp 2-1 (b)   Exp 2-2

图12    Exp 2 路径优化结果
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配送. 因此, 4种算法规划的路径均经过最近可供充

电的新塍服务区, 并在后续经历二次充电, 但在路径

质量上存在差异. HDDS-QL通过引入基于荷电状态

的启发式奖励函数, 结合动态探索因子和学习率协

同调整策略, 实现全局最优路径规划. 然而, DDS-QL
因路径回溯现象产生 7.3 km的冗余里程, BAS-QL
和 SAE-QL则因绕行导致能耗分别增加 95.2%和

50.6%, 显著影响配送效率.
如图 13和图 14所示, 随着学习经验积累, 智能

体对环境熟悉度提升, 寻找路径所需的步数逐渐减

少, 累积奖励值也不断增加. 电动冷藏车的学习目标旨

在使累积奖励值收敛至最优值. 经过 4 000次训练,
BAS-QL/SAE-QL与上述目标仍相去甚远; DDS-QL
通过动态双因子调节实现次优收敛; 唯有 HDDS-QL
率先达成学习目标. Exp 2-1中, HDDS-QL经历 2 942
轮训练开始收敛, 并找到最优路径; Exp 2-2中, 收敛

所需训练轮数减少 267轮, 其可能的原因是, 当初始

电量不足时, 电动冷藏车的选择受限, 必须优先经过

新塍服务区进行充电, 因而路径选择相对简单; 而当

初始电量充足时, 为避免补能产生不必要的经济成

本和时间成本, 选择最佳配送路径须进行更广泛的

探索.
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(a)   Exp 2-1 (b)   Exp 2-2
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图14   Exp 2 奖励值变化
 

3.3.3    能 耗 率

ep=0.45Exp 3设定高低两种能耗率:   kWh/km,

ec = 10 ep = 0.28 ec = 4

E0

 kWh/h;   kWh/km,   kWh/h. 在

常态低密度拥堵下, 初始电量 设为 30 kWh.
 

(a)   Exp 3-1 (b)   Exp 3-2

图15    Exp 3 路径优化结果
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图 15展示出 4类算法在不同能耗场景下的性

能差异. Exp 3结果表明, 所有算法均需进行一次充

电操作, 其中 HDDS-QL表现最佳. Exp 3-1中, 为避免

电量耗尽, 各算法均倾向选择途经枫泾服务区的节

能路径, 而 HDDS-QL实现最短配送距离 (103.7 km).
Exp 3-2中, 各算法能够有效规避严重拥堵路段, 拥
堵时长相比 Exp 3-1减少超过 57%. 此外, BAS-QL、
SAE-QL与 DDS-QL三种算法所规划路径在里程及

能耗上高度相似, 较 HDDS-QL产生 23.2%的路径

冗余率与 23.4%的额外能耗.

α : 0.8
cos−→ 0.01 ϵ : 0.5

exp−→
0.001

图 16和图 17表明 BAS-QL和 SAE-QL在整个

训练周期内未出现明显收敛趋势, 主要原因在于其

探索和学习过程不够充分. 相反, DDS-QL与 HDDS-
QL采用动态衰减策略 ( , 

), 在初期维持高效探索和学习机制, 激励智能

体积极开发潜在路径. 随着训练推进, 参数衰减引发

算法收敛行为分化: 低能耗场景下, HDDS-QL通过

引入荷电状态惩罚项成功定位全局最优路径 , 而
DDS-QL虽收敛但易陷入局部最优; 高能耗场景下,
由于单次路径决策导致电量骤减 (最高可达 2.5%/
step), DDS-QL未耦合实时电量反馈机制的缺陷进

一步放大 , 即使经过 5 000次迭代仍无法收敛 , 而
HDDS-QL能够维持策略收敛性. 实验数据表明, 尽
管能耗率水平不同, HDDS-QL达到收敛所需的训练

轮数无明显差异, Exp 3-1中, 经过 3 405轮训练后开

始逐渐收敛, Exp 3-2中, 完成 3 307次迭代后实现收

敛. 这表明本文改进算法具有较强的鲁棒性, 能够适

应不同能耗环境的电动冷藏车路径优化. 

4    结　论

本文针对电动冷藏车跨区域路径优化问题, 提
出了一种基于动态策略的启发式 Q学习算法, 提升

了冷链配送效率. 首先, 通过建立强化学习模型, 将
充电决策与路径规划整合, 实现动作降维, 提高算法

运行效率; 然后, 构建以电量为启发式信息的多目标

奖励函数, 进一步提升路径优化性能; 最后, 设计动

态学习和探索策略, 使得智能体在学习过程中快速

探索并稳定收敛至最优路径. 3组敏感性实验均表

明, 本文改进算法在收敛效率与路径质量方面均显

著优于对比算法, 不仅有效缩短拥堵时长与行驶总

里程, 还可优化能源利用与运营成本. 这表明所做改

进提升了算法的学习性能, 可成功为电动冷藏车定

制跨区域配送路线. 考虑到 Q表储存容量有限, 未来

研究将致力于融合深度学习与 Q学习框架, 以便更

高效地解决跨区域路径优化问题.
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