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基于Q学习的受灾路网抢修队调度问题建模与求解

苏兆品 1, 2, 3 李沫晗 1 张国富 1, 2, 3 刘 扬 1

摘 要 受损路网的修复是灾害应急响应中的一个重要环节, 主要研究如何规划道路抢修队的修复活动, 为灾后救援快速打

通生命通道. 本文首先构建了抢修队修复和路线规划的数学模型, 然后引入马尔科夫决策过程来模拟抢修队的修复活动, 并基

于 Q 学习算法求解抢修队的最优调度策略. 对比实验结果表明, 本文方法能够让抢修队从全局和长远角度实施受损路段的修

复活动, 在一定程度上提高了运输效率和修复效率, 可以为政府实施应急救援和快速安全疏散灾民提供有益的参考.
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Modeling and Solving the Repair Crew Scheduling for the Damaged Road

Networks Based on Q-Learning
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Abstract Repairing the damaged road network is an important issue in disaster emergency response, which mainly

focuses on how to schedule the repair activities of the repair crew to clear the life path as soon as possible. In this paper,

we first present a mathematical model of the repairing and scheduling of the repair crew. Next, we introduce the Markov

decision process to simulate the repair activities of the repair crew. Additionally, the Q-learning algorithm is proposed

to search for the optimal scheduling strategy of the repair crew for the damaged road network. Finally, the comparative

experimental results demonstrate that the proposed approach is able to make the repair crew repair the damaged road

network from the global and long-term perspective, improves the transport and repair efficiencies to a certain extent, and

provides a useful reference for our government to carry out the emergency rescue and evacuate the victims as quickly and

safely as possible.
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城市化进程不断加快, 我国的资源、环境和生态压
力日益加剧. 各类自然灾害多发频发, 给我国经济
和商业社会造成的损害也日益严重[1−2]. 仅在 “十二
五” 期间, 年均造成 3.1 亿人次受灾, 因灾死亡失踪
1 500 余人, 紧急转移安置 900 多万人次, 倒塌房屋
近 70 万间, 农作物受灾面积 2 700 多万公顷, 直接
经济损失达 3 800 多亿元. 为此, 国务院在《“十三
五” 国家科技创新规划》和《国家综合防灾减灾规划
(2016–2020 年)》中明确提出了 “要提高防灾减灾救
灾工作规范化、现代化水平, 强化科技创新, 有效提
高防灾减灾救灾科技支撑能力和水平”.
在灾害应急响应中[3−4], 及时修复受损路网、打

通生命通道是开展灾后救援工作的一个重要环节[5].
主要研究如何利用智能决策理论和计算机辅助工具

规划道路抢修队的调度, 即如何修复路段、修复哪些
路段可以使得路网的修复时间最小、运输效率最大,
这对应急救援的实施和灾民的快速安全疏散具有重
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要的现实意义. 因此, 近年来, 灾后路网的修复问题
越来越受到各国政府和学者的重视和关注[6].

Chen[7] 将应急抢修的后勤保障调度构建为一

个整数多商品的网络流问题, 并设计了一种基于问
题分解和变量固定技术的启发式算法, 可在约束的
运营时间内降低后勤保障的短期运营成本. 霍建
顺[8] 针对道路抢修的不确定性, 基于模糊机会约束
规划和模糊比较排序确定震后道路抢修排程. Nurre
等[9] 针对在极端破坏下的基础设施系统恢复服务的

问题, 提出了一种新的启发式调度规则用来分配工
作组将节点和弧建立到网络中, 以最大限度地提高
网络中的累积加权流量. 但是, 这种路网修复是以增
加新的点和边为代价, 成本较大.

Yan 等[10−11] 基于应急抢修和救灾物资分配的

双层时空网络, 将道路抢修和物资分配构建为一个
多目标、混合整数、多商品的网络流问题, 并引入蚁
群优化搜索最优抢修、物资分配路线和时间表. 花丙
威等[12] 基于灾后路网状态识别提出了路网脆弱性

评价指标, 并构建了基于路网脆弱性和路径出行费
用的双层规划模型. 邱慧[13] 将灾后公路网修复分为

应急修复期和全面修复期, 在时间和设备资源的约
束下, 构建了基于最大连通子图的大小和公路网加
权效率的两阶段模型. Aksu 等[14−15] 研究灾后道路

障碍清理规划问题, 提出了一个基于动态路径的数
学模型来识别道路阻塞的临界性, 并以有限的设备
资源清除路上障碍, 随后设计了一个相应的启发式
方法, 以最大化整个路网的连通性和最小化路障清
理时间. Kasaei 等[16−17] 基于弧路由问题来规划灾

后道路的障碍清除, 设计了基于整数规划和启发式
的混合算法以最小化路网重新连通的时间开销或在

给定的时间约束内最大化路网重新连通后的的总收

益. 不过, 上述方法均是着眼于路网本身, 构建的路
网大都过于理想化, 仅考虑修复路网中的哪些路段
可以实现目标的最优化, 而没有考虑这些受损路段
是否可达和修复工程队的在危险环境中的路线问题,
也没有考虑受损路段的修复顺序对应急救援的影响.

李爱庆[18] 基于用多目标的受损道路抢修与紧

急物资配送的混合整数多重网络规划模型求解各受

损道路的抢通时间, 各个工作队的抢修路径. Duque
等[19] 从道路抢修队 (包含人员、设备和原材料等)
自身的视角出发, 针对灾后道路抢修队的调度和路
线规划问题, 提出了一个较为完整的数学模型, 不仅
考虑了应该修复哪些受损边, 还考虑了修复时间和
修复路线的影响, 并基于动态规划 (Dynamic pro-
gramming, DP) 和贪婪策略优化路网中那些需要救
援的地点的可达性. Kim 等[20] 考虑额外损失和可

变损失率等灾害因素下的道路抢修队调度问题, 以
尽量减少因受灾点不可达而造成的总损失. 上述工

作虽然考虑了抢修队的调度路径, 并能够给出道路
抢修队的修复策略集, 但在其数学模型中, 应急需求
点和受损路段均是以受损节点来表示, 不能明确表
现路网结构, 也不利于系统演示. 此外, Duque等[19]

提出的 DP 算法是通过每一步的贪婪策略选择局部
最优的行为来逐步达到全局最优, 因此, 其算法往往
容易陷入局部最优解而无法跳出.
基于上述背景, 本文在整理和分析已有工作的

基础上, 首先, 构建了考虑连续受损路段的抢修队调
度和路线规划问题的数学模型; 然后, 基于马尔科
夫决策过程[21] 来模拟抢修队的修复活动, 并基于 Q
学习算法[22] 求解道路抢修队的最优调度策略;最后,
通过对比实验验证了本文方法的有效性.

1 问题描述

考虑如下路网 G = {V, E}, V 为 G 中的道路

节点序号集合, E = V × V 为 G 中的所有路段的集

合.
如图 1 所示, V 中包含一个救援物资的储备点

序号和 n ∈ N 个需求节点的序号. 不失一般性, 我
们用节点 “0” 表示储备点, 用 V ∗ = {1, 2, · · · , n}
表示需求节点的集合 (所有的非需求节点已经从路
网中剔除), 则 V = V ∗ ∪ {0}. ∀i ∈ V ∗ 为一个急
需救援的应急点, 代表某城市、村庄或社区等. 在实
际的灾害应急响应中, 由于每一个应急点的受灾程
度不同, 对救援需求的迫切性也不同. 因此, 我们用
Ii ∈ R 表示和区分每个应急点 i 的受灾程度.

图 1 受损路网示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the damaged road network

在应急这个特殊场景中, E 中的每条路段

eij ∈ E, ∀i, j ∈ V 是双向通行的, 且每条路段 eij 有

一个长度 lij ∈ R. 此外, 我们用 ξij ∈ {0, 1} 来表
示每条路段 eij 是否是畅通的. 如果 ξij = 1, 则路
段 eij 是可通行的; 否则, eij 目前为一条受损路段.
基于此, E 可以划分为如下两部分: Ec = {eij|eij ∈
E, ξij = 1,∀i, j ∈ V } 为 E 中所有可通行路段的集

合; Er = {eij|eij ∈ E, ξij = 0,∀i, j ∈ V } 为 E 中

所有受损路段的集合. 显然, E = Ec ∪ Er.
如果路网 G 中任一节点 i 到任一节点 j 之间
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是可通行的, 则我们用 Dij ∈ R 表示节点 i 到节点

j 之间的最短路径的长度, 可由经典的 Dijkstra 算
法[23] 根据每条路段的长度计算得到. 特别的, Di0

为应急点 i 到储备点 0 的最短路径的长度. 需要注
意的是, 救援工作必须在一定的时限内完成, 比如黄
金救援 72 小时等. 因此, 对于每个应急点 i ∈ V ∗,
有一个最大可接受距离 Di ∈ R 的约束. 基于此, 我
们用 δi ∈ {0, 1} 来表示储备点 0 到应急点 i 是否可

达. 如果储备点 0 到应急点 i 是连通的, 而且其距离
Di0 ≤ Di, 则 i 是可达的, δi = 1; 如果储备点 0 到
应急点 i 是不连通的, 或者即使储备点 0 到应急点 i

是连通的, 但 Di0 > Di, i 是不可达的, δi = 0, 因为
将会错过应急点 i 的最佳救援时间.
道路抢修队 (包含人员、设备和原材料等) 将从

储备点 0 出发对受损路网进行一系列的修复活动,
以使储备点 0 到各个应急点 i ∈ V ∗ 都是可达的. 抢
修队在高速路和山路的前进速度显然是不一样的,
和已有工作一样[19], 假设抢修队在各种路段上的平
均前进速度为 v ∈ R, 修复任一受损边 eij ∈ Er

的时间开销为 tij ∈ R, 则抢修队在任意一条路段
eij ∈ E 上的时间开销 cij ∈ R 为

cij =

{
lij

v
, ξij = 1

lij

v
+ tij, ξij = 0

(1)

注意, 如果 eij 是受损路段, 那么 eij 在被修复后应

该更新 ξij ← 1.
抢修队一个完整的修复和路线规划可以用向

量 HHH = 〈ei1j1 , · · · , eikjk
〉 (k ∈ N) 来表示. 例

如, 图 1 中的抢修队修复和路线规划为 HHH =
〈e02, e23, e36, e63, e35, e51, e14〉. 不同的 HHH 构成一个

修复规划集 Θ = {HHH1, · · · ,HHHm} (m ∈ N), 满足

|Θ| =
|Er|∑
i=0

P (Er, i)

其中, P (Er, i) 为从受损路段集 Er 中挑选 i 条路段

的排列数.
对于一个可能的修复规划HHH ∈ Θ, 首先需要考

虑救灾物资的运输效率, 要求每个应急点 i ∈ V ∗ 到
储备点 0 的距离要尽可能短, 即

min f1(HHH) =
∑
∀i∈V ∗

(Di0 · Ii) (2)

其中, Di0 为在修复规划HHH 下的应急点 i 到储备点

0 的最短路径长度, 例如, 图 1 中, D40 = l01 + l14,
D90 = l02 + l23 + l36 + l69. 受灾程度 Ii 起到了一个

偏好的作用, 对于受灾较严重的应急点 i, 输送距离
Di0 要尽可能的短. 此外, 还需要考虑路网的修复效

率, 要求每个应急点 i ∈ V ∗ 要尽可能快地与储备点
0 连通, 以尽快打通生命通道, 即

min f2(HHH) =
∑
∀i∈V ∗

(Ci0 · Ii) (3)

其中, Ci0 ∈ R 为在修复规划 HHH 下, 应急点 i 与

储备点 0 连通时抢修队的累积时间开销, 可由式
(1) 计算得到. 例如, 在图 1 中, C20 = l02/v + t02,
C40 = (l02/v + t02) + (l23/v + t23) + (l36/v + t36) +
(l36/v) + (l35/v) + (l15/v + t15) + (l14/v + t14).
基于上述考虑, 抢修队的修复和路线规划可描

述为如下的约束优化问题:
{

min f(HHH) = λ · f1(HHH) + (1− λ) · f2(HHH)

s. t. Di0 ≤ Di,∀ i ∈ V ∗ (4)

其中, λ ∈ (0, 1) 为加权因子, 控制着 f1 和 f2 在整

体应急响应目标中的偏好.

2 马尔科夫决策模型

从前面的描述可以明显的看出, 抢修队的修
复和路线规划是一个典型的序贯决策, 而且具有
部分随机、部分可由决策者控制的动态特征, 这
与马尔可夫决策过程 (Markov decision process,
MDP)[21, 24−25] 具有天然的契合性. 因此, 我们从
道路抢修队的视角出发, 把抢修队看成是一个智能
体 (agent)[26], 而受损路网即是这个 agent 待感知的
环境, 基于马尔可夫决策型来描述 agent 的决策过
程.
如图 1 所示, agent 从储备点 0 出发, 沿着某一

方向前进, 并决定是否修复受损路段 eij, agent 的动
作空间 A 即为受损路段集合 Er, 即 A = Er. 显然,
A 是有限的. agent 的状态由三元组 S = 〈V,D, E〉
组成. 其中, V = {i|δi = 1,∀i ∈ V ∗} 为已经可达
的应急点列表; D = {〈i,Di0〉|δi = 1,∀i ∈ V ∗} 为已
经可达的每个应急点 i 到储备点 0 的最短路径长度
列表; E = {eij|ξij = 1, eij ∈ Er} 为已经修复的受
损路段列表. 当 agent 决定并修复受损路段 eij 后,
ξij ← 1, agent 将确定 j 是否可达并更新 〈V,D, E〉,
然后将 eij 从动作空间 A 中剔除继续前进. 例如,
在图 1 中, agent 的初始状态为 〈{1}, {〈1, l01〉}, ∅〉,
动作空间为 {e02, e23, e36, e56, e15, e14}, 在执行动作
e02 后状态为 〈{1, 2}, {〈1, l01〉, 〈2, l02〉}, {e02}〉, 动作
空间为 {e23, e36, e56, e15, e14}. 因为 V、D 和 E 均是
有限的, 所以 agent 的状态空间也是有限的.

agent 从状态 s ∈ S(不妨设此时 agent 位于应
急点 k ∈ V ∗) 决定执行动作 eij ∈ A 并转移到下一
个状态 s′ ∈ S. 注意, k 和 i 或 j 之间的最短路径

可能不止一条路段, 比如图 1 中 agent 在应急点 6
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选择动作 e15 后到达应急点 1. 由 s 到 s′, 可能发生
如下变化: 1) V 中有新的应急点加入, 比如图 1 中
agent 从应急点 3 执行动作 e36 后, 应急点 6 和 9 均
可达; 2) V 没有变化, 但D 发生变化, 即没有新的应
急点可达, 但在已达的应急点中, 到储备点 0 的最短
路径长度变短, 如图 1 中 agent 在应急点 6 选择动
作 e15 到达应急点 1 后没有新的应急点可达, 但应
急点 5 到储备点 0 的距离变短.
对于第一种情形, 因为有新的可达应急点加入

V, agent 执行动作 eij 在运输效率上获得的回报为

R1 =
∑

i∈Vs′−Vs

Ii

Ds′
i0

此外, agent 执行动作 eij 的时间开销为

ceij
=

min{Dki,Dkj}
v

+
lij
v

+ tij

而 agent 从储备点 0 执行一系列动作到达状态 s′ 的
累积时间开销为

Cs′ =
∑

eij∈Es′
ceij

据此, agent 执行动作 eij 在修复效率上获得的回报

为

R2 =

∑
i∈Vs′−Vs

Ii

Cs′

对于第二种情形, 因为没有新的可达应急点加
入 V, 只有 D 中刷新了更短的 Di0. 需要注意的是,
设置这种情况下的 agent 回报, 不能直接使用减小
的距离或增加的开销. 这是因为 s′ 状态下 agent 所
在的应急点 k 的可达性不是由当前执行 eij 这一个

动作造成的, 而是之前一系列动作的结果. 因此, 我
们设计 agent 执行动作 eij 在运输效率上获得的回

报为

R′
1 =

∑

i∈Vs∧Ds′
i0<Ds

i0

(
Ii

Ds′
i0

− Ii

Ds
i0

)

在修复效率上获得的回报为

R′
2 =

(
1
Cs′

− 1
Cs

)
·

∑

i∈Vs∧Ds′
i0<Ds

i0

Ii

基于上述考虑, 并结合目标函数 (4), 我们设计
agent 执行动作 eij 后从状态 s 转移到状态 s′ 的回
报函数为:

R(eij, s, s
′) = λ · (R1 +R′

1)+

(1− λ) · (R2 +R′
2)

(5)

其中, λ ∈ (0, 1) 控制着在运输效率和修复效率
上的偏好. 如果修复一个路段带来的应急点可
达性改善很小而耗费的时间开销过大, 则有可能
R(eij, s, s

′) < 0, 这意味着 agent 因为过度修复而
受到了惩罚, 这样设计的目的是为了防止总的修复
时间开销过大, 满足不了应急救援的需求. 此外,
agent 在任意状态可以选择任何受损且未修复的路
段进行动作, 在实际情况中, 可能被选中的这一受损
路段的两个节点在当前状态下并不是连通的, 这时
agent 选择执行此动作的时间开销设置为∞, 促使
agent 接收到的回报趋于 0.

agent 的前进目标是使所有的应急点与储备点
0连通并可达,因此,当 agent的当前状态中 V = V ∗

时, agent会立即终止前进 (即 agent达到终止状态),
而没必要修复所有的受损路段. 此外, 依据 MDP,
agent 的策略模型中还有一个折扣因子 γ ∈ [0, 1],
表示未来回报与当前回报之间的差异. 理想的情况
下, agent 修复一个受损路段的效果应该放在整个路
网中观测才最合理. 但是, 由 agent 状态空间可以看
出, agent 只能获取路网的部分信息, 这就给 agent
的决策造成了困境. agent 可能要执行一系列动作
之后才能看到明显的修复效果, 或者 agent 可能需
要牺牲一部分当前回报来获取更好的长期回报, 这
时通过折扣因子 γ, 在 agent 的当前回报中考虑未来
的回报可以有效解决上述决策困境. agent 决策的
目的就是在达到终止状态时能够最大化一系列动作

E 的累积回报

R(|E|) =
|E|∑

x=1

[γx · R(eij, s, s
′)] (6)

3 基于Q学习的最优调度策略求解

在本文的模型中, 只保留真实路网中的储备点
节点、受灾区和潜在灾区的一些节点, 其他节点可
以通过求最短路径方法剔除掉, 因此, 路网的规模经
过处理后会大大减小. 然而, 路网信息是部分可观
察的, agent 从储备点 0 出发时只能获取路网环境
的部分信息 (即受损路段信息). 网络中有哪些路段
是可通行的, 以及每个应急点之间的距离相对关系
均是未知的. 对于这些未知信息, agent 只能在修复
的过程中通过探索逐步获取. agent 的状态信息中,
agent 维护一个当前执行过的动作的集合, 对于受
损路网来说, 只要当前修复的受损路段已知 (无论受
损路段的具体执行顺序如何), 受损路网未来的状态
将只取决于当前的状态下, 接下来 agent 执行何种
动作有关, 而与之前的状态的无关, 因此, agent 的
决策满足马尔科夫性. 这就意味着 agent 在决策时
有必要综合考虑以前的观测和当前的状态信息, 而
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Q 学习 (Q-learning) 算法中的 agent 不需知道整体
的环境, 仅需知道当前状态下可以选择哪些动作, 已
成功应用于求解一些复杂的离散规划问题[22, 27−28].
基于上述考虑, 本文引入 Q 学习算法求解抢修队的
最优调度策略.
如图 2 所示, 基于 Q 学习的抢修队调度算法基

本思路为: 基于式 (5) 设计 Q 学习中的即时奖励矩
阵 R, 用于表示从状态 s 到下一个状态 s′ 的动作奖
励值, 然后由即时奖励矩阵 R 计算得出指导 agent
行动的 Q 矩阵; agent 的状态为 S = 〈V,D, E〉, 当
V = V ∗ 时达到终止状态; 在评估即时奖励时, 我们
基于 Dijkstra 算法[23] 计算两个节点之间的最短路

径长度. 基于上述思想, 抢修队调度算法的具体流程
如下:
步骤 1. 初始化路网结构, 包括每个应急点的受

灾程度 Ii、最大可接受距离Di, 每个路段的长度 lij,
受损路段的修复时间 tij, 抢修队的行驶速度 v.

图 2 Q 学习算法流程图

Fig. 2 Flowchart of the Q-learning

步骤 2. 初始化算法参数: 最大训练周期数 (从

初始状态到终止状态为一个训练周期), 折扣因子 γ,
即时奖励矩阵R, Q 矩阵.
步骤 3. 随机选择一个初始状态 s.
步骤 4. 在当前状态 s 的所有可能的动作

中依据 ε-greedy 策略[29] 选择一个动作 a, 即有
ε ∈ (0, 0.1] 的 (微小) 概率随机选取动作, 有 1 − ε

的 (较大) 概率从 Q 矩阵中选择当前最优的动作.
步骤 5. 利用选定的动作 a, 得到下一个状态 s′.
步骤 6. 对于下一个状态 s′, 基于其所有可能的

动作, 获得最大的 Q 值:

Q(s, a) = (1− α) · Q(s, a)+

α · (R+ γ ·max
a′

Q(s′, a′))
(7)

其中, α ∈ (0, 1] 表示旧的 Q 值被更新的程度; R 是
agent 在状态 s 执行动作 a 接收的立即回报, 由式
(5) 计算; γ ∈ [0, 1] 是折扣因子.
步骤 7. 设置下一个状态作为当前状态:

s ← s′. 如果 s 未达到终止状态 (即 V 6= V ∗),
转步骤 4.
步骤 8. 如果算法未达到最大训练周期数, 转步

骤 3, 否则根据 Q 矩阵输出 agent 的最优动作序列.
在上述算法中, 学习率 α 使用的是固定值, 这样

智能体最近访问的状态–动作 Q(s, a) 能够在 Q 值
更新中占有更大的权重, 而且, 状态 s 保留了所有已

达节点的节点号和最短路径长度等历史信息.

4 实验结果与分析

正如前述, 本文是在 Duque 等[19] 提出的数学

模型基础上, 对其所提模型和算法的改进和拓展, 因
此, 为了验证本文所提 Q-learning 算法的有效性,
我们首先给出受损路网的实验环境和参数设置, 然
后将Q-learning 算法与Duque 等[19] 所提的DP 算
法在不同的路网环境中进行对比分析. 此外, 与本文
模型不同的是, Duque 等[19] 的模型是采用受损节点

来表示受损边, 因此, 为了对比的公平性, 我们在按
照本文的模型随机生成受损路网测试实例后, 严格
按照 Duque 等[19] 的模型对测试实例进行转换, 以
适应其所提的 DP 算法.

4.1 实验环境与参数设置

本文设计了 4 种规模的受损路网, 表 1 给出了
受损路网和 Q-learning 算法的参数设置. 其中, |V |
为节点数; |Er|/|E| 为在路网中受损边占全部边的
比例, 我们根据这个比列来随机挑选路段设为受损
路段; Di/Di0 为各应急点 i 到储备点 0 的最大可接
受距离 Di 相对于其最短路径长度 Di0 的比例, 我
们依据这个比例和 Dijkstra 算法算出的 Di0 来设

置每个应急点的 Di. 此外, 对于 Q-learning 算法来
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说, 算法参数取值不同可能会导致算法性能的波动,
表 1 中的 Q-learning 算法参数为我们结合已有工
作[22, 27−28] 并通过大量测试所获得.
对于每一个规模 |V | ∈ {26, 31, 36, 41}, 我们设

计了如表 2 所示的 9 组分别在 |Er|/|E|、Di/Di0 和

训练周期数上不同的参数, 对应每个 |V | 下 9 个不
同的测试实例, 构成 36 个测试实例. 这样设计的目
的在于, 对于相同的 |V |, 随着 |Er|/|E| 的值的增加,
测试实例中受损边的数目也会增加, 意味着路网的
受损情况变得更加复杂. 与此同时, agent 的状态空
间也会增加. 因此, 需要调整 Q-learning 算法中的
训练周期数以确保算法能够收敛. 此外, 相同的 |V |
和相同的 |Er|/|E| 条件下, 随着 Di/Di0 的值的增

加, 应急点的最大可接受距离会相应增加, 意味着受
损路网放松了对距离的约束.
此外, 我们从算法运行时间、路网修复效果和抢

修队规划方案三个方面衡量两种算法的效果. 每个
测试样本均是根据表 1 的参数随机生成, 并在 Intel
Core i5 CPU 3.2 GHz、内存 8GB、操作系统Win-
dows 10 的个人计算机上独立运行 10 次 (其中统计
分析实验运行 30 次).

4.2 算法运行时间

图 3 给出了两种方法的平均运行时间 (秒). 可

以看出, 在路网规模和路段受损率都比较大的时候,
Q-learning 算法明显比 DP 算法更耗时. 具体来说,
随着 |Er|/|E| 的值的增加, 路网中的受损路段越来
越多, 为了 Q-learning 算法能够收敛, 训练周期数
也相应增加, 导致算法的运行时间明显增加. 这是
因为, Q-learning 算法在每一个次训练周期内, 会
反复利用 Dijkstra 算法来估计 agent 的状态和计算
agent 的立即回报, 而 Dijkstra 算法的时间复杂度
为 O(|V |2). 此外, 在 DP 算法中, 一旦一个路段被
修复, 后续就不会再考虑这个路段. 因此, 受损路网
的规模会不断减小, 而且 DP 算法一旦发现所有尚
未修复的路段不能使新的应急点连通, 算法就会终
止, 而 Q-learning 算法在每一个训练周期都是从头
开始的. 不过, 即使是在 |V | = 41 时, Q-learning 算
法的最大平均运行时间也不到 17 秒, 从工程角度来
说, 这是一个可接受的时间. 在后面, 我们可以考虑
基于堆这种数据结构对 Dijkstra 算法进行优化, 提
高 Q-learning 算法的运行效率.

4.3 路网修复效果

图 4 给出了Q-learning 算法和DP 算法在每个
测试实例下目标函数 (2) 和 (3) 上的值. 注意, 如果
图中没有出现某些测试实例的序号, 则表示在这些
测试实例下, 算法没有找到可行解.

表 1 受损路网和 Q-learning 算法的基本参数设置

Table 1 Basic parameter settings of the damaged road network and the Q-learning algorithm

|V | |Er|
|E|

Di
Di0

Ii lij tij v λ 训练周期数 ε α γ

{26, 31, 36, 41} {0.1, 0.25, 0.5} {1.05, 1.25, 1.5} [1, 10] [1, 10] [1, 10] 1 0.9 [100, 10 000] 0.1 0.4 0.2

表 2 36 个不同测试实例的参数设置

Table 2 Parameter settings of the 36 different test instances

测试实例 1 2 3 4 5 6 7 8 9

|V | = 26

|Er|
|E| 0.1 0.1 0.1 0.25 0.25 0.25 0.5 0.5 0.5
Di
Di0

1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5

训练周期数 100 100 100 500 500 500 1 000 1 000 1 000

|V | = 31

|Er|
|E| 0.1 0.1 0.1 0.25 0.25 0.25 0.5 0.5 0.5
Di
Di0

1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5

训练周期数 500 500 500 1 000 1 000 1 000 3 000 3 000 3 000

|V | = 36

|Er|
|E| 0.1 0.1 0.1 0.25 0.25 0.25 0.5 0.5 0.5
Di
Di0

1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5

训练周期数 300 300 300 900 900 900 5 000 5 000 5 000

|V | = 41

|Er|
|E| 0.1 0.1 0.1 0.25 0.25 0.25 0.5 0.5 0.5
Di
Di0

1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5 1.05 1.25 1.5

训练周期数 300 300 300 3 000 3 000 3 000 10 000 10 000 10 000
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图 3 两种算法的平均运行时间 (秒)

Fig. 3 The average running time of the two algorithms (s)

表 3 36 个不同测试实例的加权目标函数值 (均值 ± 标准差)

Table 3 Weighted objective function values (mean and standard deviation) of the 36 different test instances

测试实例
|V | = 26 |V | = 31 |V | = 36 |V | = 41

Q-learning DP Q-learning DP Q-learning DP Q-learning DP

1 2 176.40± 4.21 2 160.05 5 388.19± 0.91 − 3 655.55± 34.83 3 739.2 6 096.11± 63.38 6 832.49

2 2 201.18± 1.7 2 192.71 5 438.54± 53.68 − 3 540.41± 0.76 3 964.6 6 005.27± 56.46 −

3 2 201.18± 1.7 2 192.71 5 427.4± 41.31 − 3 625.27± 36.28 3 960.7 6 276.5± 126.58 −

4 3 265.48± 4.71 3 924.92 2 800.84± 63.33 2 880.5 4 919.75± 33.79 5 657.62 4 844.56± 288.19 6 011.95

5 3 318.17± 43.28 3 839.56 2 697.35± 43.7 2 851.61 4 756.02± 94.22 5 765.13 4 586.82± 238.45 6 233.67

6 3 367.82± 75.62 3 705.91 2 784.31± 82.92 2 578.67 4 663.86± 71.74 6 777.95 4 309.49± 129.79 6 355.16

7 3 222.2± 179.3 − 4 405.91± 39.26 − 3 566.12± 62.31 − 6 189.04± 125.91 −

8 2 813.94± 15.41 − 3 824.53± 145 − 3 350.95± 76.4 − 5 891.23± 184.08 −

9 2 930.07± 69.46 − 3 919.55± 201.8 − 3 004.85± 135.9 − 5 356.4± 177.42 −
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图 4 两种算法在每个测试实例下的目标函数值

Fig. 4 The objective function values of the two algorithms for each test instance

从图 4 可以看出, 当 |V | = 26 时, Q-learning
算法分别在测试实例 4、6、7、8 和 9 上的解可以支
配 DP 算法, 而 DP 算法只有在测试实例 1 上占优;
当 |V | = 31 时, Q-learning 算法分别在测试实例
1、2、3、7、8 和 9 上的解可以支配DP 算法, 而DP
算法只有在测试实例 4、5 和 6 上占优; 当 |V | = 36
时, Q-learning 算法除了测试实例 4 以外在其他 8
个测试实例上的解都可以支配 DP 算法, 而 DP 算
法在测试实例 4 上的解不能支配 Q-learning 算法;
当 |V | = 41 时, Q-learning 算法在所有 9 个测试实
例上的解都可以支配DP算法. 此外, Q-learning算
法在所有 36 个测试实例上都能找到可行解, 而 DP
算法在 17 个测试实例上没有找到可行解. 因此, 本
文的 Q-learning 算法鲁棒性更强, 对参数的敏感性
较低, 所给的抢修队调度方案在运输效率和修复效
率上要明显优于 DP 算法.

不过, 需要指出的是, 在 |V | = 31 时, DP 算
法有在测试实例 4、5 和 6 上的修复效率要优于 Q-
learning 算法, 这是因为 Q-learning 算法比 DP 算
法修复了更多的受损路段,导致 f2 的值增加. 如图 5
所示, 在灾情较严重的情况下 (即路段受损率较大、
最大可接受距离较小), Q-learning 算法的受损路段
修复率随着路网规模的增加要明显优于 DP 算法.
在 |V | = 36 和 |V | = 41 时, DP 算法的受损路段修
复率几乎只有 Q-learning 算法的一半. Q-learning
通过修复更多的受损路段, 可以为每个应急点找到
更短的运输路径, 有助于恢复受损路网交通系统的
运输能力.
此外, 与确定性的 DP 算法不一样的是, Q-

learning 具有随机不确定性特征. 因此, 我们将
Q-learning 独立运行 30 次, 从而为每个测试实例获
取 30 个数据样本, 并进行统计分析, 用黑体标出较



7期 苏兆品等: 基于 Q 学习的受灾路网抢修队调度问题建模与求解 1475

优值. 表 3 给出了加权目标函数 (4) 的均值和标准
差. 可以看出, 在总共 36 个测试实例中, Q-learning
在 32 个实例上的测试结果要优于DP. 而且, 随着道
路节点规模的增加, Q-learning 在加权目标函数 (4)
上的优势更加明显.

图 5 灾情严重情况下两种算法的受损路段修复率

Fig. 5 Repair rate of the damaged edges of the two

algorithms under a serious disaster

4.4 抢修队规划方案

在这个实验中, 我们考察在表 1 所给的路网实
例下两种算法具体的修复规划的优劣. 图 6 给出了
路网规模或最大可接受距离逐步增加时两种算法给

出的抢修队规划方案所对应的修复路段数和应急点

可达率. 其中, 图 6 (a) 专注于路段受损率较小时路
网规模逐渐增加的变化, 图 6 (b) 专注于路段受损率
较大时路网规模逐渐增加的变化, 图 6 (c) 专注于路
网规模和路段受损率都较大时, 应急点最大可接受
距离逐渐增加的变化.
从图 6 (a) 可以看出, 在路段受损率较小时, 随

着路网规模的增加, Q-learning 算法和 DP 算法均
可以使所有应急点可达, 且最终修复的路段数也一
样. 在路网修复初期, DP 算法可以使更多的应急
点可达. 但随着修复过程的推进, Q-learning 算法
很快就赶上并且超过了 DP 算法, 这是因为在 Q-
learning 算法中, agent 牺牲了一部分的短期回报来
获取更好的长期回报.
从图 6 (b) 可以看出, 在路段受损率较大时, 随

着路网规模的增加, Q-learning 算法要明显比 DP
算法更优. 与图 6 (a) 不同的是, Q-learning 算法在
路网修复整个阶段都能使更多的应急点可达, 并直
至使所有应急点都可达, 且最终修复的路段数也多
于 DP 算法. 而 DP 算法在整个修复过程中表现均
不理想, 即使是在后期修复了 11 条路段, 应急点可
达率也不到 98%. 而且, 在 V = 41 时, DP 算法在
仅修复 4 条路段后就终止了. 因此, 在灾情较严重

时, 与 DP 算法相比, Q-learning 算法所给的抢修队
规划方案能够更快地使更多的应急点可达. 也就是
说, Q-learning 算法能够更快地使路网交通系统恢
复程度最大, 更有利于应急救援的实施和灾民的快

图 6 两种算法的修复路段数和应急点可达率

Fig. 6 The average numbers of repaired edges and

node accessibilities of the two algorithms



1476 自 动 化 学 报 46卷

速安全疏散.
从图 6 (c) 可以看出, 在路网规模和路段受损

率都较大时, 无论应急点最大可接受距离变大还是
变小, 仍然只有 Q-learning 能够使所有应急点可
达, 且修复了更多的路段. 而 DP 算法随着最大可
接受距离的变小, 应急点可达率越来越小. 而且,
Q-learning 在整个修复阶段都要优于 DP 算法, 在
Di/Di0 = 1.05 时, DP 算法在仅修复 7 条路段后
就终止了. 因此, 当距离约束要求发生变化时, Q-
learning 更加鲁棒, 能够统筹考虑受损路网的全局,
会随着距离约束要求的变化从全局和长期收益的角

度让抢修队重新适应这些约束的变化. 与之明显不
同的是, 当距离约束要求变化时, DP 算法不能做出
相应的调整, 尤其在约束苛刻时, DP 算法可能会找
不到任何有效规划.

5 结论

本文针对灾后受损路网修复这一难点问题展

开研究, 首先构建了抢修队修复和路线规划两目标
优化模型, 然后基于马尔科夫决策过程设计了抢修
队的决策模型, 并基于 Q-learning 算法求解抢修
队的最优调度策略. 对比实验结果表明, 本文的 Q-
learning 算法能够使抢修队从全局和长远角度实施
受损路段的修复活动, 快速实现所有应急点可达, 而
不用修复所有的受损路段. 在灾情较严重的情况下,
本文的 Q-learning 算法可以在一定程度上提高运输
效率和修复效率, 为政府实施应急救援和快速安全
疏散灾民提供了更多合理可靠的选择.
但是, 本文只是对灾后受损路网修复在抢修队

视角下的一个初步探索, 旨在能为政府的应急响应
决策提供有益的技术支撑. 本文仍有如下问题需
要在以后的工作中进一步加以研究: 1) 和惯例一
样[18−20], 本文是在剔除了所有的非需求节点之后建
立的路网模型, 但在实际应急环境中, 剔除某些非需
求节点可能会影响到整个实际路网的结构. 而且, 在
应急响应初期, 地震和洪水等可能会引起余震、泥石
流和山体滑坡等次生灾害, 这时原来的非需求节点
可能会变成新的需求节点, 原来的可通行路段有可
能变成新的受损路段. 因此, 如何在优化抢修队修
复规划中考虑需求节点和受损路段的动态变化是未

来一个非常有实际意义的研究课题. 2)在有多个物
资储备点的情形下, 将有多个道路抢修队从各自的
储备点出发, 需要从应急全局同时规划这些抢修队
的修复活动, 这可能需要研究新的数学模型、抢修队
决策模型和采用新的强化学习算法. 3)在多个物资
储备点情形下, 当状态空间很大时, Q 学习算法需要
较长的训练才能够收敛到较好的解, 这时直接利用
列表表示 Q 函数已经不可能, 需要借助一些函数近

似的方法, 如值梯度法、策略梯度法、Actor-Critic
法[30] 和深度强化学习[31] 等, 其次, 对于之前观测
历史信息的利用, 如资格轨迹 (Eligibility traces) 问
题、智能体的探索策略 (如 Soft max, UCB, Gradi-
ent Bandit)[30] 等, 这也是未来值得深入研究的方
向.
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