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基于深度强化学习算法的弹性供应链调度优化方法
张进军 1

ZHANG Jinjun    

 摘　要               由于参与供应链的客户需求和供应者配置的多元性，导致供应链的配送成本难以得到有效控制，主要是

因为在模型求解过程中，受困于参数本身的矛盾性，求解过程很容易陷入局部最优。为此，提出基于深

度强化学习算法的弹性供应链调度优化方法研究。分别从供应者配置角度和客户需求角度构建了供应链

模型，以供应链配送成本最小化为目标函数，应用深度强化学习算法中的深度 Q 网络（deep Q-network，

DQN）算法进行训练，同步进行弹性供应链优化调度。DQN 能够有效地处理这种高维状态空间，通过

深度神经网络学习状态与动作之间的映射关系，自动提取关键特征，从而简化问题的复杂性。将收敛输

出结果期望误差，输入供应链模型进行迭代计算，输出优化调度结果。测试结果表明，设计的方法可以

实现对配送成本的有效控制。   
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0  引言

弹性供应链是指在面对外部环境不确定性时，能够快速、

有效地调整供应链的运作，以适应变化并保持稳定输出的供

应链系统 [1]。这种供应链管理模式强调的是对市场变化的快

速响应和适应性，而非传统的以生产成本和效率为主的供应

链管理模式 [2]。在弹性供应链中，供应者和客户需求的不确

定性影响着供应效率。供应者的不确定性主要来自供应商的

供货能力、产品质量、交货时间等方面的不确定性 [3]。这种

不确定性可能导致供应链中断，影响生产计划的执行。客户

需求的不确定性是另一个重要的不确定因素。客户需求的变

化可能导致生产计划调整、库存积压、订单取消等一系列问

题 [4]。因此，有必要研究一种有效应对供应者和客户需求的

不确定性的方法，建立灵活的生产调度方法，降低不确定性

带来的风险，提升竞争力。

文献 [5] 使用禁忌搜索算法中的禁忌表机制对搜索过程

进行限制，结合离散化实数编码方式，将连续的调度问题转

换为离散的编码问题，引入改进哈里斯鹰算法不断迭代优化，

求解最优值。但改进哈里斯鹰算法对初始解的依赖性较强，

不同的初始解导致搜索结果差异较大。文献 [6] 基于供应链

协同物流配送机制，建立考虑多车型的物流配送路径调度数

学模型，并以物流配送总成本为目标函数，通过改进粒子群

算法寻找最佳物流配送路径调度方案。该算法中对物流配送

总成本的优化无法充分考虑客户满意度，可适用空间较小。

为此，本文提出基于深度强化学习算法的弹性供应链调

度优化方法。以供应者和客户两方面为重点考量，将深度强

化学习算法应用于弹性供应链的调度优化中。通过建立深度

神经网络模型，根据供应者和客户两方面的实时数据，进行

自动学习，并根据实时供应者和客户数据输出动态优化调度

决策。

1  弹性供应链调度优化方法设计

1.1  供应链模型构建

供应链主要由供应者和客户两部分组成，从供应者配置

的角度进行分析，产品质量、交货期、价格以及具体的服务

质量是影响供应链配送执行的主要因素 [7]，因此，可以将其

表示为：
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式中：TTC 表示供应链中供应者的配置成本；s 表示参与供应

链的供应者数量；ws 表示供应者的单位配送路径总长度，即

配送距离；cij 表示交货期约束下的供应者 i 与客户 j 之间的

单位配送成本；qij 表示交货期约束下的供应者 i 与客户 j 之

间的配送时间开销；Cij 表示超时状态下供应者 i 与客户 j 之
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间的单位配送成本；Qij 表示超时状态下供应者 i 与客户 j 之

间的配送时间开销。

供应链风险主要为供应链配送超时 [8]，对其进行量化时，

其计算方式表示为：

1
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s

T w pc zλ
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= +∑ ∑                                     （2）

式中：TPC 表示供应链风险系数；p 表示风险因素发生的概率

参数；cj 表示客户 j 导向下的单位配送成本变动系数；λ 表示

物流路径和运输方式受风险因素的扰动系数；zj 表示客户 j

导向下的中断事件对供应链产品生产成本的影响程度。

从客户需求的角度进行分析，客户的需求主要体现为产

品需求量、客户需求位置两部分。其中，客户需求位置决定

了供应链的配送距离，产品需求量决定了配送执行的最小单

位 [9]。因此，其可以表示为：
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式中：TUC 表示供应链中客户的需求成本；u 表示参与供应链

的客户数量；ku 表示客户可执行的单位配送路径总长度，即

最小配送距离；ck 表示客户可执行的单位配送成本；uks 表示

客户需求导向下的产品需求量。

按照上述所示的方式，实现对供应链中供应者和客户状

态的分析，那么此时的供应链模型就可以表示为客户需求导

向下，供应者可执行产品总量的适应性匹配，即：

UC TC PCF T T t T= + +∑                                             （4）
式中：F 表示供应链总成本模型，t 表示供应者风险值。

按照上述所示的方式，实现对供应链模型的构建，确定

了供应链的总成本，为后续的弹性供应链调度优化提供可靠

的执行基础。

1.2  基于深度强化学习算法的弹性供应链调度

结合 1.1 部分构建的供应链模型，本文在具体的弹性供

应链调度过程中，引入了深度强化学习算法 [10]，并以供应链

配送成本最小化为目标函数，对具体的供应链配送资源配置

进行迭代优化。基于此，目标函数表示为 min F。

本文应用了 Deep Q-Network 算法进行弹性供应链优化调

度。供应链调度问题通常具有高维状态空间，因为需要考虑

众多因素如库存状态、订单量、交货时间等。DQN 能够有效

地处理这种高维状态空间，通过深度神经网络学习状态与动

作之间的映射关系，自动提取关键特征，从而简化问题的复

杂性。且 DQN 通过不断与环境交互进行学习，能够实时地

调整和优化调度决策，可以有效适应供应链环境经常变化的

环境，快速响应市场变化和客户需求。

首先确定了神经网络的输入层，以供应链环境的状态

变量作为输入数据，包括当前来自客户的订单数量、供应者

的当前库存水平和生产状态、可执行的物流服务状态。本文

将运输车辆的位置和可用性作为物流服务状态的具体参数信

息。

本文将弹性供应链调度问题的复杂性和数据特性作为隐

藏层的设计基准，对神经网络的隐藏层进行设计。考虑到实

际的供应链状态变量为序列数据，因此构建了以全连接层为

基础的隐藏层。具体可以表示为：

max (1 )pC γ β= −                                                     （5）
式中：Cp 表示神经网络的隐藏层，γ 表示全连接层连接系数，

β 表示隐藏层的映射函数。

基于 1.1 节构建的供应链模型，体现了弹性供应链调度

涉及的参数是多元的，因此，按照供应者和客户两个角度，

设计隐藏层的数量设置为 2 层，每个隐藏层的具体神经元数

量以供应者和客户的具体参数配置种类为基础进行差异化设

置。在建立二者之间的加权连接系数时，利用风险状态进行

设置。

最后设计神经网络输出层，设置网络期望的输出为一种

调度方案（即 Q 值）。使用梯度下降算法更新神经网络的权

重和偏置，以最小化预测 Q 值与实际 Q 值之间的差异。定义

损失函数：

2
predicted actual( )L Q Q= −                                                  （6）

式中：Qpredicted 表示神经网络预测的 Q 值，Qactual 表示实际的

Q 值。

然后，对损失函数求关于权重 W 和偏置 b 的梯度，得到

损失函数对应的梯度向量：
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                   （7）

接下来，使用梯度下降算法更新权重和偏置，即将当前

的权重 W 和偏置 b 分别减去学习率与对应的梯度相乘得到的

变化量：

W

b

W W L
b b L

λ
λ

′ = − ∇
′ = − ∇

                                                       （8）

式中：λ 为学习率，用于控制每次更新的步长。

在神经网络训练中，使用反向传播算法计算这些梯度值。

通过链式法则，将损失函数的梯度向后传播，以确定每层神

经元对误差的贡献，并最终计算出对应权重 W 和偏置 b 的梯

度。通过反复迭代以上步骤，不断更新神经网络的权重和偏

置，使得损失函数逐渐减小，从而使预测的 Q 值与实际 Q 值

之间的差异越来越小，获得更好的预测结果。

当网络进行一次动作并收到奖励时，利用使用经验回放

（experience replay）技术将对应的供应链状态以及调度动

作存储在经验回放缓冲区中。需要注意的是，在训练时，在
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缓冲区中随机选择采样经验时，可使用最近的经验，以此增

加模型的稳定性和探索能力。当构建的 Deep Q-Network 输

出与期望输出的误差达到收敛状态后，使用训练好的 Deep 

Q-Network 生成调度决策，以此结合输出的参数信息，调整

分配供应链的订单供应者和调度运输执行目标。

按照上述所示的方式，根据实时供应链的状态，调整调

度供应链决策，以适应市场需求的变化和供应链的动态特性。

2  测试与分析

2.1  测试准备

在对本文设计的基于深度强化学习算法的弹性供应链调

度优化方法实际应用效果进行分析时，以某实际的由电子产

品的多个零件供应商、单个成品（智能手机）制造商构成的

供应链为基础，在 MATLAB 仿真平台上开展了对比测试。

设置算法的初始学习率为 0.5，最终学习率为 1e-3，货损风

险为 0.18，折扣因子为 0.99，衰减率 0.999，网络更新频率

1000 步，最大训练步数 10 000 步。

对测试供应链的具体情况进行分析，其是一组服务于特

定顾客的分配中心。在每个供应周期内，对应的供应产品由

制造商完成生产后，需要运往配送中心开展后续的销售等活

动。其中，在测试供应链中，对应的制造者生产单周期能力

限制为 4000 件。具体参与供应链的 9 个供应者中，相关供应

能力、供应柔性、订货成本、中断概率以及运送时间信息如

表 1 所示。

表 1  测试供应链供应者参数信息统计表

供应者
编号

最大供应
量 /件

供应柔性
系数

单位采购
成本 /元

中断概
率 /%

运送时间
/h

G001 4500 0.30 400 1.25 26

G002 4500 0.45 450 1.33 26

G003 4500 0.26 600 2.45 28

G004 4500 0.33 600 2.02 28

G005 4500 0.35 550 1.78 30

G006 4500 0.40 600 1.56 30

G007 4500 0.44 520 1.50 30

G008 4500 0.45 520 3.35 32

G009 4500 0.60 500 4.12 26

结合表 1 所示的信息可以看出，在参与供应链的 9 个供

应者中，对应的最大供应量均为 4500 件，但是具体的供应时

间以及相关成本和柔性系数均存在不同程度的差异，这也使

得其实际的中断概率表现出了不同的特点。在具体的供应链

调度过程中，需要结合实际情况进行适应性调整。

统计供应链中的 15 个客户信息，其中，相关需求量、

惩罚成本、交期等参数信息如表 2 所示。

表 2 测试供应链客户参数信息统计表

分配
中心

客户
编号

需求量
/件

单位拖延惩
罚成本 /元

未完成惩罚
成本 /元

供应链运
输时间 /h

S1

K001 500 11 35 24

K002 700 11 26 24

K003 850 12 24 24

K004 1200 12 25 24

K005 1200 13 25 24

S2

K006 1100 11 26 28

K007 900 12 19 28

K008 950 12 19 28

K009 1100 13 20 28

K010 1100 10 21 28

S3

K011 850 12 22 30

K012 700 11 22 30

K013 700 10 23 30

K014 850 11 23 30

K015 900 12 25 30

结合表 2 所示的信息可以看出，参与供应链的客户主要

分布在三个配送中心周围，对应的需求量以及最晚配送周期

各有不同，不同区域的运输时间分别为 24 h、28 h 和 30 h，

不同客户拖延与未完成运输订单的惩罚成本也有所不同。

以上述测试环境为基础，分别采用本文设计的基于深度

强化学习算法的弹性供应链调度优化方法，以及文献 [5] 方

法和文献 [6] 方法作为测试的对照组，测试不同调度方法下

的供应链运输效果。

2.2  测试结果与分析

2.2.1  运输成本

在对不同调度方法下的测试供应链运输效果进行分析

时，本文将不同配送中心对应的配送成本作为具体的评价指

标，得到的测试结果如图 1 所示。

配
送

成
本

/元

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

S1 S2 S3

正常供应成本 惩罚成本

配
送
成
本
/
元

文献[5]方法 文献[6]方法 本文方法 文献[5]方法 文献[5]方法文献[6]方法 文献[6]方法本文方法 本文方法

图 1  不同调度方法运输成本测试结果对比图

分析图 1 可知，在三种不同调度方法的测试结果中，对

于不同配送中心对应客户的供应链配送成本表现出了较为明
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显的差异。在三种配送中心对应的应客户供应链配送成本中，

本文设计调度方法下的正常供应成本和惩罚成本均低于其他

方法，从整体角度看，本文设计调度方法下的供应链配送成

本为 78 994 元，分别低于文献 [2] 调度方法 19 310 元，低于

文献 [3] 调度方法 17 715 元。这表明本文方法可以实现对配

送成本的有效控制，具有良好的实际应用价值。

2.2.2  配送效率

基于上述实验结果，进一步验证本文设计调度方法下的

供应链调度后的配送效率，验证在供应链中，配送至各客户

站点所需运输时间，结果如图 2 所示。
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 文献 [2]方 法
 文献 [3]方 法

运
输

时
间

/h

图 2  配送效率

分析图 2 可知，基于三种不同的方法进行供应链调度后，

各客户站点配送时间存在较大的差别。显然，本文设计的调

度方法下可有效节约到达各客户站点的时间，从而提升了整

体的供应链配送效率，使得配送时间保持在要求配送时间以

内最少可以节约 0.48 h，而文献 [2] 和文献 [3] 方法的供应链

配送效率明显低于本文方法，在部分客户站点配送中，甚至

出现超出要求配送时间的情况，这表明本文方法具有更为优

越的配送效率。

综上所述，本文基于 Deep Q-Network 算法的调度方法，

在供应者配置和用户需求方面的考虑能够提高供应链的配送

效率、降低成本，并具有良好的实时性和可扩展性。这是因

为本文设计的调度方法考虑了不同配送中心的供应者配置。

通过 Deep Q-Network 算法，可以根据实际情况确定每个配送

中心所需的供应者数量和配置。这种个性化的供应者配置能

够更好地适应不同的需求，提高配送效率和成本控制。另外，

本文方法还考虑了用户的需求。通过 Deep Q-Network 算法，

根据不同的环境和任务进行自适应调整。这使得调度方法在

面对不断变化的供应链需求时，能够快速优化和调整策略，

从而有效降低了惩罚成本。

3  结语

本文提出基于深度强化学习算法的弹性供应链调度优化

方法，充分考虑了供应者与客户之间的关系以及具体的配置

和需求情况，借助深度强化学习算法切实实现了成本导向下

的有效调度，降低了相同供应链配送任务下的成本投入。本

文对于弹性供应链调度优化问题的分析与研究，可以为实际

的供应链调度工作提供有价值的参考。
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