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摘要: 建筑构件运输过程的容量约束与路径优化问题相互交织，形成一个复杂的耦合难题。针对这一难题，本文深入

研究基于 Q-learning 算法动态路径规划在建筑构件运输的应用。为了引导算法朝着更优的路径决策方向学习，设计基

于距离惩罚的奖励函数。通过这种方式，奖励算法在不断的学习过程中，逐渐探索出成本更低、效率更高的运输路

线，并以仿真验证该方法的有效性和优越性。仿真结果显示，与传统算法相比，强化学习 Q-learning 算法能降低 19.49%

的运输距离，缩短 0.11%运输成本。这使得建筑构件能够以成本更低，速度更快的方式送达施工地点，有效提高了施

工效率，实现运输路径的优化，为建筑构件运输领域提供了一种切实可行且高效的解决方案，具有广阔的应用前景

和推广价值。 
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Abstract: The capacity constraints and path optimization problems in the transportation process of building components are 

intertwined, forming a complex coupling problem. In response to this challenge, this article delves into the application of 

Q-learning algorithm based dynamic path planning in the transportation of building components. In order to guide the 

algorithm towards learning in a more optimal path decision direction, a reward function based on distance penalty is designed. 

In this way, the reward algorithm gradually explores transportation routes with lower costs and higher efficiency through 

continuous learning, and verifies the effectiveness and superiority of this method through simulation. The simulation results 

show that compared with traditional algorithms, the reinforcement learning Q-learning algorithm can reduce transportation 

distance by 19.49% and shorten transportation costs by 0.11%. This enables building components to be delivered to the 

construction site at a lower cost and faster speed, effectively improving construction efficiency, optimizing transportation 

routes, and providing a practical and efficient solution for the transportation of building components. It has broad application 

prospects and promotion value. 
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在建筑行业中，随着建筑项目规模的扩大和复杂性的增加，如何优化建筑构件的运输路径，尤

其是在面临容量约束的情况下，有效地运输建筑构件是确保项目按时完成并控制成本的关键环节[1]。

传统的路径规划方法，如遗传算法、A*算法、Dijkstra 算法等，虽然在单纯的路网环境中可以找到最

短路径，但较难有效处理复杂的现实条件。因建筑构件种类的繁多，包括钢、混凝土、砖等，需要

从不同的生产工厂运输到建筑现场，由于每个部件的体积、重量和形状各不相同，运输车辆在容量

限制要求下必须考虑到这些限制。优化容量约束的建筑构件不仅可以降低运输成本，提高物流效率，

还可以减少对环境的影响，提高整体运输效率。强化学习作为一种在动态环境中通过试错学习最优
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策略的方法，为这种复杂的路径提供了新的思路优化问题。 

随着建筑行业的快速发展，建筑构件的运输需求不断增加，当前建筑构件运输面临着诸多挑战，

如运输成本高、运输效率低、运输过程中的容量约束难以满足等。建筑构件形状和尺寸各异，对运

输车辆的装载和固定提出了特殊要求，例如大型预制梁需要特殊的装载支架和固定方式，以确保运

输过程中的安全与稳定。其次，建筑构件重量和体积较大，要适当、合理的分配车辆，以应对不同

状况。同时，施工现场环境复杂，可能存在道路狭窄、场地拥挤、施工障碍物等情况，对运输车辆

的通行和卸货操作提出了特殊要求，运输车辆需要能够在有限的空间内安全、准确地完成卸货任务。

这些挑战不仅影响了建筑项目的进度和成本控制，也制约了建筑行业的可持续发展。运输过程中的

容量约束是一个关键问题，如何在满足容量约束的条件下优化运输路径，是当前建筑运输行业面临

的主要挑战之一[2]。 

强化学习[3]作为一种先进的机器学习方法，在路径规划领域[4]已经显示出了广泛的应用前景。通

过对主体和环境的互动学习，强化学习可以找到最优路径策略，具有较强的适应性和机动性，在交

通运输路径优化问题中的应用为解决这一领域的难题提供新的思路和方法。强化学习可以根据反馈

的奖励信号不断调整策略。并且，根据环境条件，最终找到最优路径。这种方法不仅适用于处理复

杂的约束，而且可以适应动态变化的环境。因此，强化学习在建筑构件运输路径优化中的应用前景

非常广阔。 

当前，国内外建筑构件的运输路径优化的研究成果不计其数，传统的优化方法，如遗传算法、

A*算法[5]、Dijkstra 算法[6]在运输路径优化中取得了一定成果，但在处理容量约束问题时仍可在进行

优化。例如，蚁群算法[7]和遗传算法[8]虽然能够处理复杂的约束条件，但计算复杂度较高，容易陷入

局部最优解[9]。因此，需要寻找一种更有效的优化方法来解决建筑构件运输路径优化问题。国内学

者在强化学习和智能优化算法领域进行了深入研究，为解决有能力约束的车辆路径问题（Capacitated 

Vehicle Routing Problem，CVRP）[10]提供了新的思路，并在实际数据集上取得了较好的效果，以及

基于大数据和云计算平台的数据挖掘和分析，致力于提升建筑物流的信息化和智能化管理水平。相

比之下，国际研究更侧重于智能化算法的广泛应用，特别是强化学习和深度学习技术在运输路径优

化中的角色，注重运输过程的动态变化和实时优化，并将绿色物流和可持续发展纳入优化目标。强

化学习在物流与运输领域的应用主要集中在路径规划、车辆调度、库存管理等方面。在路径规划方

面，强化学习能够根据环境反馈的奖励信号，自动学习最优的路径策略，具有较强的适应性和鲁棒

性。其中，Q-learning 算法在车辆路径规划问题中取得了较好的效果，能够有效的降低运输成本，

提高整体的运输效率。因此，强化学习在物流与建筑构件运输领域的应用十分广阔。 

本文首先对建筑构件运输系统进行详细分析，明确运输过程中的关键因素和约束条件。然后基

于 Q-learning 算法构建运输路径优化模型[11]，设计合理的状态空间、动作空间和奖励函数。接着，

利用 Python 软件进行模拟仿真，验证算法的有效性和可行性。最后，通过模拟仿真分析，评估该算

法在仿真仿真中的性能，从而为建筑构件运输路径优化问题提供一个新的思路和方法。利用强化学

习的运输路径优化模型[12]，设计合理的状态空间、动作空间和奖励函数[13]。利用 Q-learning 算法对

其进行验证算法的可行性。最后，根据模拟仿真建立的环境，进行综合的分析。通过将这一算法优

化，为容量约束的建筑构件运输路径优问题提供了新的思路和方法[14]，提高运输效率和降低成本。

本文第一章提出研究问题，第二章探讨相关理论基础，第三章构建模型，第四章建置仿真分析与验
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证，内容包括容量约束处理等关键研究节点，突出整个研究的关键方向。 

1  理论基础与相关技术 

1.1  强化学习理论基础 

1.1.1 强化学习的基本概念 

强化学习（Reinforcement Learning，RL）[15]作为机器学习领域中一种独特的方法，基本组成要

素包括智能体、环境、状态、动作和奖励。智能体作为决策的执行者，通过对环境状态的感知来决

定动作；环境提供智能体活动的背景和条件；状态是对环境在某一时刻的具体描述；动作是智能体

在状态下的行为选择；奖励则是衡量智能体动作效果的量化指标，指导智能体优化策略。其核心在

于智能体与环境之间的交互学习过程，目的是达成特定的目标。在这个过程中，智能体根据当前所

处的状态自主选择并执行相应的动作，而环境会根据智能体的动作给予反馈，即返回下一个状态以

及奖励。智能体的核心任务便是通过不断的持续学习，探索出一种能长期累积奖励最大化的强化学

习策略。 

1.1.2 基于马尔可夫决策过程 

马尔可夫决策过程是构建强化学习系统的基本框架，用于准确地描述主体与环境之间的交互过

程。马尔可夫决策过程由几个关键的元素组成。状态空间（S）涵盖了所有可能的状态集，全面反映

了主体在不同时间可能面临的各种环境条件。动作空间（A）包含了智能体在任意状态下能够采取的

所有动作，明确了智能体的行为选择范围。状态转移概率（P）指的是从状态 s 采取动作 a 转移到状

态 s'的概率，记为 P（s'|s, a），体现了环境对智能体动作的响应规律。奖励函数（R）用于衡量在状

态 s 采取动作 a 时，智能体所获得的即时奖励，记为 R（s, a），为智能体的决策提供直接的反馈信号。

折扣因子（γ）取值范围为 0 到 1，用于衡量未来奖励对当前决策的影响程度，γ越接近 1，表明智能

体越重视对未来的奖励。越接近 0，则更关注即时奖励。马尔可夫决策过程的目标是找到一个最优

策略 π，使得从初始状态开始，智能体在与环境的持续交互中获得最大的长期累积奖励。事实上，

绝大多数的强化学习算法都是基于马尔可夫决策过程这一框架进行设计与实现的，马尔可夫决策过

程为强化学习算法提供了清晰的数学模型和坚实的理论支撑。 

1.1.3 基于强化学习的动态路径规划 

基于强化学习的动态路径规划[16] [17]是一种能够适应动态环境[18]变化的路径规划方法。在动态路

径规划[19]中，环境的状态和奖励函数可能随时间发生变化。例如，运输过程中交通状况实时变化、

施工现场需求临时调整等。强化学习算法通过不断地与环境交互学习，能够实时感知这些变化，并

根据新的环境信息调整路径规划策略，找到最优路径。这种方法在自动驾驶、机器人控制等领域得

到广泛应用，该方法已广泛应用于自动驾驶、机器人控制等领域。例如，自动驾驶汽车可以通过强

化学习根据实时-及时学习时间道路状况和交通信号调整驾驶路径，确保驾驶的高效和安全。 

1.2  相关技术与算法 

1.2.1 经典路径规划算法 

在路径优化领域中，经典路径规划算法发挥着重要作用，其中A*算法和Dijkstra算法应用广泛，

且 A*算法和 Dijkstra 算法存在着明显的差异，如表 1 所示。 
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表 1 经典路径规划算法对比 

Table 1 Comparison of classic path planning algorithms 

区别 A*算法 Dijkstra 算法 

性能 通过参数控制路径，更倾向于向终点方向探索。 
实质是广度优先搜索，空间和时间复

杂度较高。 

品质 使用估算值寻路，得到的路径不一定是最优的。 使用实际的 cost值，总能找到最优解。 

启发式函数 
使用启发式函数（如欧几里得距离或曼哈顿距

离）来估计从当前点到目标点的距离。 
不使用启发式函数，没有方向性。 

应用场景 适用于静态路网中寻找最短路径。 适用于解决有向图中最短路径问题。 

 

1.2.2 容量约束车辆路径问题 

容量约束车辆路径问题（CVRP）[20]是车辆路径问题（Vehicle Routing Problem，VRP）的一个

特例，主要研究满足容量约束[21]条件下的车辆路径优化问题。CVRP 旨在尽量减少对运输的能力限

制，它的数学模型也是与建筑构件运输路径优化问题的数学模型类似，其中包括决策变量、目标函

数和约束条件等要素。通过对这些要素的合理定义和求解，可以找到满足容量约束的车辆路径方案

和最优运输成本，在实际应用中具有重要的应用价值。 

1.2.3 Q-learning 算法原理 

Q-learning
[22]是由 Watkins 提出的一种模型无关的强化学习算法，又称为离策略 TD 学习

（off-policy TD）。Q-learning 算法是基于值函数的强化学习算法，其核心是通过学习状态-动作值函

数 Q（s,a）来指导智能体的行为决策。Q（s, a）表示在状态 s 下采取动作 a 所能获得的长期累积奖

励的期望值。在学习过程中，Q-learning 算法依据更新公式表示为： 

     𝑄(𝑠, 𝑎)  =  𝑄(𝑠, 𝑎)  +  𝛼 [𝑟 +  𝛾 𝑚𝑎𝑥ₐ′ 𝑄(𝑠′, 𝑎′) −  𝑄(𝑠, 𝑎)]  （1） 

其中 α 为学习率，γ为折扣因子，r 为即时奖励，s'为下一个状态。通过不断调整 Q 值，智能体

在不同状态下做出更优决策，随着学习的深入，Q 值逐渐收敛到最优状态，智能体从而得到最优行

为策略。 

1.2.4 强化学习与传统算法的对比分析 

在路径规划这一关键领域中，强化学习算法[23]与传统算法各有所长。传统算法中的 A*、Dijkstra

算法等，在处理静态路径规划问题时相比其他算遥遥领先。以城市交通导航为例，当城市地图中的

道路布局、路况信息等环境条件固定不变时，这些传统算法能够凭借其严谨的数学逻辑与高效的搜

索机制，迅速且精准地在众多可能路径中找到最优解，为出行者规划出最短或最省时的路线。然而，

一旦场景切换至动态路径规划问题，传统算法的缺点便显露出来。现实世界的交通状况瞬息万变，

道路可能突发的交通事故导致拥堵，或者是因临时施工而禁行，面对此类实时变化的环境因素，传

统算法由于其固有的设计思路，难以实时调整规划策略，往往无法及时给出最优路径。例如，在上

述城市交通场景中，当道路突然出现拥堵状况时，基于静态信息计算出的原有最优路径不再适用，

而传统算法却难以迅速做出反应，无法实时为出行者重新规划出避开拥堵路段的新路线。反观强化

学习算法，其独特的优势在于能够适应动态环境变化，具备极强的适应性和鲁棒性。仍以交通场景

为例，搭载强化学习算法的智能导航系统如同一位经验丰富且反应敏捷的驾驶员，它可以通过与实
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时变化的交通环境进行持续交互，不断收集路况信息、车辆行驶状态等数据。当遇到道路拥堵、临

时管制等突发状况时，能够及时依据环境反馈的信息调整自身策略，为出行者重新规划出可行的替

代路线。这种实时应变能力使得强化学习在动态路径规划方面展现出巨大潜力。但强化学习算法并

非完美，当在处理大规模问题时，其计算复杂度较高的问题较为突出。当面对如超大城市的复杂交

通网络，或是大型物流配送系统中涉及众多配送点和车辆的路径规划任务时，强化学习算法需要处

理海量的状态信息、动作组合以及环境反馈数据。这就意味着需要消耗大量的计算资源，不仅对硬

件设备的性能要求极高，而且计算过程耗时较长。因此，在实际应用场景中，无论是规划机器人在

复杂工厂车间的移动路径，还是为城市中的出行者提供导航服务，亦或是安排物流车辆的配送路线，

都需要根据具体问题的特点，全面综合地考虑算法性能、可获取的计算资源以及实际应用对时间和

精度的要求等多方面因素。只有这样，才能从众多算法中挑选出最契合特定场景的路径规划算法，

实现高效、精准且经济的路径规划方案，为相关行业和领域的发展提供有力支持。 

2  基于强化学习优化容量约束运输的模型构建方法 

2.1  建筑构件运输路径优化问题描述 

2.1.1 问题的数学模型 

建筑构件运输路径优化问题[24]本质上可归类为带容量约束的车辆路径问题（Capacitated Vehicle 

Routing Problem，CVRP）[25]。在构建其数学模型时，首先定义决策变量，若车辆从节点 i 行驶到节

点 j，设𝑥ᵢⱼ =  1。若不行驶，则𝑥ᵢⱼ =  0。通过这种方式，能够清晰地描述车辆在运输网络中的行驶

路径选择。目标函数通常设定为使运输成本达到最低可表示为： 

  𝑍𝑚𝑖𝑛  =  ∑∑ 𝑐ᵢⱼ 𝑥ᵢⱼ  （2） 

其中 cᵢⱼ 表示从节点 i 到节点 j 的运输成本，通过对所有可能的行驶路径成本进行求和，从而确

定整个运输过程的总运输成本。约束条件主要包括：每个节点只能被访问一次，用∑ 𝑥ᵢⱼ =  1(∀ 𝑖)表

示，以此确保运输过程的有序性和完整性。车辆的容量约束可表示为： 

∑ 𝑤ᵢ 𝑥ᵢⱼ ≤  𝐶(∀ 𝑗)          （3） 

其中 wᵢ 表示节点 i 的需求量，C 表示车辆的容量，防止车辆超载，并且保证在每个节点处，流

入和流出的车辆数量保持平衡，维持运输网络的稳定运行。 

2.1.2 容量约束的定义与影响 

容量约束问题[26]是建筑构件运输路径优化问题[27]中一个至关重要的约束条件。运输车辆的容量

包括载重量和载货空间两个方面。由于建筑构件的重量和体积的相同，在运输过程中需要合理安排

运输车辆的车型和数量，以达到最佳合理标准。容量约束的数学表达式为： 

∑ 𝑤ᵢ 𝑥ᵢ ≤  𝐶, ∑ 𝑣ᵢ 𝑥ᵢ ≤  𝑉       （4） 

其中 wᵢ 和 vᵢ 分别表示第 i 个建筑构件的重量和体积，xᵢ 为第 i 个建筑构件的装载数量，C 和 V

分别表示运输车辆的载重量和载货空间容量。超出容量的限制都会产生许多负面影响。在运输成本

方面，它可能会导致运输车辆超载，从而面临罚款和公司额外成本。并且，增加了车辆损耗期和运

输成本，运输效率也将降低。同时，超载运输也会增加运输过程中的安全风险，如车辆制动性能下

降、控制稳定性差等，这将会引起交通事故造成一系列不可控的风险。因此，为了满足容量的限制，

可以适当增加运输车辆的数量或合理调配车辆的型号，这将会节约更多的时间和资源，运输安全也

将会受到保障。 
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2.1.3 目标函数与约束条件 

优化容量的建筑构件运输路径问题的目标是在满足各类约束条件的前提下，实现运输成本的最

小化。目标函数的数学表达式可表示为： 

         𝑍𝑚𝑖𝑛  =  𝐶₁𝐷 +  𝐶₂𝑇 +  𝐶₃𝐹  （5） 

其中 C₁、C₂和 C₃分别表示单位距离成本、单位时间成本和单位燃油消耗成本，D 表示运输路径

的总距离，T 表示运输时间，F 表示燃油消耗量，全面考虑了运输过程中的各种成本因素。约束条件

除了容量约束（∑ 𝑤ᵢ 𝑥ᵢ ≤  𝐶，∑ 𝑣ᵢ 𝑥ᵢ ≤  𝑉）外，还包括时间约束，即运输时间为： 

 𝑇 ≤   𝑇𝑚𝑎𝑥           （6） 

其中 Tmax为最大允许运输时间，以确保建筑构件能按时送达，满足施工进度要求。车辆数量约

束，运输车辆的数量为： 

𝑁 ≤  𝑁𝑚𝑎𝑥    （7） 

其中 Nmax为最大允许车辆数量，有助于合理控制运输资源的投入，提高运输效益。 

2.2  强化学习框架设计 

2.2.1 状态空间的定义 

在强化学习的框架内，状态空间代表着运输车辆在运输过程中可能出现的各种状态[28]。状态空

间的定义需综合考虑运输车辆的位置、剩余容量、当前时间和已访问节点等信息。可将状态分别定

义为四元组（si, ci, ti, vi）其中 si表示车辆当前所处节点，ci代表车辆剩余容量，ti为当前时间，vi是

已访问的节点集合。合理的定义状态空间，可确保智能体能够精准感知运输环境的变化。 

2.2.2 动作空间的定义 

动作空间表示运输车辆在每个状态下可采取的所有可能动作。在建筑构件运输路径优化问题中，

动作主要包括选择下一个访问节点、调整运输速度、改变运输路线等。可将动作定义分为三元组（a1, 

a2, a3），其中 a1表示下一个访问的节点，a2为运输速度，a3是运输路线。合理定义动作空间，能使

智能体灵活应对运输过程中的各种状况。 

2.2.3 奖励函数的设计 

奖励函数用于评估智能体在每个状态下所采取动作的优劣。在本次建筑构件运输路径优化问题

中，将奖励函数设计为考虑单位运输成本、运输距离的函数。如下函数所示： 

 𝑅(𝑠, 𝑎) = −𝛼 ∙ 𝑑𝑖𝑗(1 + 𝛽 ∙ 𝑐𝑘) （8） 

其中，dij表示表示节点间的欧氏距离，计算公式为： 

 𝑑𝑖𝑗 = √(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)2 （9） 

其中（xi, yi）和（xj, yj）分别为节点 i 和 j 的坐标。ck表示车辆 k 的单位距离运输成本（元/km）。

α 为基础距离成本权重，默认值为 1，该参数体现了运输距离对成本的影响。β 为车辆成本调节因子，

代码中取值为 0.1。该参数平衡了车辆类型对总成本的影响比例。通过合理设计奖励函数，能够引导

智能体学习到最优运输路径。 

2.2.4 策略与价值函数的更新机制 

在强化学习中，策略与价值函数的更新机制至关重要。策略体现智能体在每个状态下采取动作

的概率分布，价值函数则表示在每个状态下采取最优策略的预期累积奖励。通过不断与环境交互，

智能体能够更新策略与价值函数，逐步学习到最优运输路径。以 Q-learning 算法更新 Q 值： 
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𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾 max𝑎 𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)]    （10） 

其中，α 为学习率，γ是折扣因子，r 为即时奖励，s'是下一个状态。 

2.3  容量约束的处理方法 

2.3.1 容量约束的量化与约束条件 

容量约束是建筑构件运输路径优化问题中的关键约束条件。由于运输车辆容量有限，需合理安

排运输任务，确保不超出车辆容量限制。容量约束可量化为： 

 ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 ≤ 𝑄𝑛
𝑖=1     （11） 

其中，𝑤𝑖表示第 i 个建筑构件的重量，𝑥𝑖表示是否选择第 i 个建筑构件（取值为 0 或 1），Q 代

表运输车辆的容量。合理量化容量约束，可保障运输任务的可行性。 

2.3.2 强化学习中的约束处理策略对比 

在强化学习中，可利用不同的约束处理策略来处理容量约束。以下是比较常用的三种方法比较，

如表 2。 

表 2 强化学习的约束处理策略对比 

Table 2 Comparison of Constraint Handling Strategies in Reinforcement Learning 

策略

名称 
原理 应用 优点 缺点 

惩罚

函数

法 

将约束条件转化为惩罚项，加

入到奖励函数中。当智能体采

取的行动违反约束时，会受到

相应的惩罚，从而减少违反约

束的行为。 

在建筑构件运输路径优化中，可以

将超过容量限制的运输行为视为

违反约束，并在奖励函数中加入相

应的惩罚项。例如，如果运输路径

的容量超过限制，可以给予负奖

励，从而引导智能体选择符合容量

约束的路径。 

实现简单，易

于与其他强

化学习算法

结合。 

需要仔细设计

惩罚项的权重，

否则可能导致

学习过程不稳

定或难以收敛。 

约束

满足

优先

策略 

在智能体采取行动时，优先考

虑满足约束条件，然后再优化

目标函数。即在每一步决策中，

先筛选出满足约束的可行行

动，再从中选择最优的行动。 

在建筑构件运输路径优化中，可以

在每一步决策时，先筛选出不违反

容量约束的路径，然后从这些路径

中选择运输成本最低或运输时间

最短的路径。 

能够确保约

束条件始终

得到满足。 

可能会限制智

能体的探索空

间，导致学习效

率降低。 

模型

预测

控制

法 

利用模型预测未来的状态和约

束条件，提前规划满足约束的

行动。通过多步预测，智能体

可以提前规避可能导致约束违

反的行动。 

在建筑构件运输路径优化中，可以

利用模型预测未来运输路径的容

量需求和供应情况，提前规划满足

容量约束的运输路径。 

能够提前规

避约束违反，

具有较好的

鲁棒性。 

需要准确的模

型预测，否则可

能导致规划失

误。 

根据以上对比，在容量约束的建筑构件运输路径优化中采用惩罚函数法[29]较优。因为，它能将

车辆容量限制等约束条件转化为惩罚项融入奖励函数，当智能体出现超容量运输等违反约束的行为

时，通过负奖励实施惩罚，促使智能体在学习过程中主动规避违规操作，确保运输行为符合现实约

束条件，提升方案可行性。同时，这种惩罚机制对违反约束的行为形成“反向引导”，让智能体为追

求奖励最大化，会主动调整策略，选择最为符合容量约束的路径，进而得到满足实际运输规则的最

优策略。此外，惩罚函数法实现逻辑简洁，只需在奖励函数中添加惩罚项，无需大幅改动强化学习
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算法框架，还能轻松与 Q-learning、深度强化学习等其他强化学习算法结合，适配不同运输优化场景

的算法需求，从而进一步提升方法的普适性与应用灵活性。 

2.3.3 容量约束的编码 

容量约束在运输过程中不断发生变化，需对这些变化进行处理。通过利用编码技术，可将容量

约束的变化编码为状态的一部分，使智能体依据新状态及时调整动作，确保运输任务的可行性，从

而将容量约束的变化反映到强化学习框架中。利用以下方法构建： 

1. CapacityConstrainedTransportEnv 类继承自 gym.Env，定义运输环境。 

2. 状态由当前容量 current_capacity 和每种货物的数量 goods_amount 组成。 

3. 动作空间是一个多维离散空间，每个维度表示每种货物要运输的数量，最大不能超过车辆

的最大容量。 

4. step（单步模拟）方法中，智能体采取一个动作，如果动作导致运输量超过当前容量，则给

予惩罚；否则，更新容量和货物数量，并给予奖励。 

5. reset（重置状态）方法用于重置环境到初始状态，用于强化学习训练中重新开始一个周期。 

6. init（初始化）用于初始化模型的参数和初始状态，例如设置运输网络的节点容量、初始货

物分布等。 

上述方案展示容量受限运输环境（Capacity Constrained Transport Environment，CCTE）的核心

运作机制，其设计目的是通过结构化流程帮助强化学习的智能体在资源受限的场景下优化运输决策。

整个过程从初始化参数开始，包括运输的基本容量、货物类型等，为后续操作提供基准数据。随后，

系统定义了动作空间和观察空间。动作空间定义了智能体可以执行的运输指令的范围（路径选择、

装载顺序），而观察空间定义了智能体可以感知的环境状态（剩余容量、货物体积）。 

在初始化的货物信息阶段，系统将根据预设的参数生成运输任务清单，包括货物数量、优先级

等属性。在每次决定之前，系统都会验证行动的合法性，以确保指令不超过容量限制。系统在完成

有效行动后，通过奖励函数计算反馈值，该过程始终进行，直到触发终止条件（交货结束、超过时

间限制或系统崩溃）为止。最后，为运输的状况生成报告（成本、耗时等关键指标）。在结束完整个

运行环境后，就可以打开一个新的训练周期。这种闭环设计使智能体通过反复迭代，逐步掌握复杂

约束下的最优运输策略。其该设计架构如图 1。 

 

图 1 容量约束与运输环境系统架构 

Fig. 1 Capacity constraints and transportation environment system architecture 
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3  仿真设计与结果分析 

3.1  仿真环境搭建 

3.1.1 Python 仿真平台架构 

在本研究中，我们使用 Python 作为主要的仿真平台[30]。Python 提供了强大的数值计算和可视

化功能，适合本次进行复杂路径优化问题的建模和求解。其中，该仿真平台主要由环境模拟模块、

智能体模块、Q-learning 算法模块和可视化模块构成。 

环境模拟模块负责模拟建筑构件运输的实际场景，包含节点信息、车辆容量约束等。其中，reset

方法用于初始化环境状态，step 方法依据智能体的动作更新环境状态并返回奖励和下一个状态。 

智能体模块负责根据环境状态选择动作，并更新 Q 表。（依据环境状态做出决策），而 get_action

方法依据探索率决定是随机选择动作还是依据Q表选择最优动作，update_q_table方法根据Q-learning

算法更新 Q 表。 

Q-learning 算法模块执行核心算法，通过多个回合的训练，让智能体与环境不断交互，更新 Q

表并记录每回合的总奖励。即实现强化学习算法以更新智能体的策略 

可视化模块使用 matplotlib 库将训练过程中的总奖励进行可视化展示，方便观察智能体的学习

效果。 

具体操作步骤如下：在设计的主程序中，满足所需要求设定节点数量、车辆容量和各节点需求，

创建环境和智能体，进行 6000 个回合的训练，并将训练奖励进行可视化展示。 

3.1.2 模型坏境搭建（节点、坐标） 

为进一步确保能够在建设项目中正常运行，且同时为了全面提高建筑构件运输的效率，构建一

个全面的数据统计平台。平台的总体结构，涵盖了 10 个建筑构件预制厂的详细协调数据，如表 3。

作为项目的重要客户，这些预制位置的精确位置对整个运输环境的布局[31]非常重要。通过准确标注

各预制厂的坐标，可以直观地呈现出其在该区域内的分布情况，为后续的运输路线规划提供了不可

或缺的基础信息。 

表 3 各建筑构件预制厂坐标数据（客户） 

Table 3 Coordinate of each prefabricated building component factory (customer) 

编号 X 坐标 Y 坐标 构件需求量（t） 总构件体积（m3） 

1 22 34 12 50 

2 35 67 7 20 

3 45 94 14 39 

4 50 48 9 19 

5 53 87 14 30 

6 60 54 5 11 

7 38 45 15 30 

8 90 83 20 41 

9 76 11 11 28 

10 68 2 31 70 

同时，该平台还包含了一个详细载货车的容量和数量的统计，如表 4。在载货车的容量方面，

充分考虑了不同类型建筑部件的尺寸和重量上的显着差异，并仔细梳理了各种类型载货车的实际载
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货能力。每个型号的容量都被清晰的表示出来，从适合小型部件的轻型载货车到能够运输大型预制

部件的大重型载货车。在此环境运行时要充分考虑载货车数量、施工项目的总进度、各预制厂的生

产节奏以及交货频率等因素并且要密切地结合起来。从而准确统计所需的卡车数量，以实现合理调

度和有效使用车辆，避免出现闲置或产能不足的情况。 

表 4 运输车辆数据 

Table 4 Transport truck data 

车辆编号 载重能力（t） 容量体积（m3） 运行成本（元/公里） 车辆数（辆） 

V1 20 100 5 3 

V2 27 100 6 4 

V3 32 100 7 6 

V4 33 70 5 3 

V5 14 50 3 2 

3.2  仿真对比与参数配置 

3.2.1 对比算法选择（传统算法、强化学习算法） 

将 Dijkstra 算法、A*算法和强化学习算法相互比较，进行研究和分析，对不同算法描述、仿真

结果和应用案例进行梳理，如表 5。 

表 5 传统算法与强化学习算法比较 

Table 5 The Comparison of Traditional Algorithms and Reinforcement Learning Algorithms 

算法名称 算法基础 主要特点 优势 劣势 应用场景举例 

Dijkstra 算法 

基于贪婪策略，不

断选择最接近源点

的节点，逐步构建

从源点到所有其他

节点的最短路径。 

在非负图中能保

证找到全局最优

解，精度高。 

适用于需要精确

最优解且图规模

较小的场景，如

小型网络路由规

划。 

计算复杂度为 O

（V2），处理大规

模图时效率低、

运行时间长。 

小型地图的路径

规划（如校园地

图内的导航）。 

A*算法 

在 Dijkstra 算法基

础上引入启发式函

数，通过预测节点

到目标节点的距离

引导搜索方向。 

通常时间复杂度

较低，在许多场

景中找最优路径

速度更快。 

适用于需要快速

找到最优路径的

场景，如游戏角

色寻路。 

性能高度依赖启

发式函数设计，

启发式函数选择

不当会影响结果

或降低搜索效

率。 

游戏中虚拟角色

在复杂地形中的

移动路径规划。 

强化学习算法 

通过代理与环境不

断交互，依据环境

反馈的奖励信号调

整行为策略。 

具有很强的适应

性和灵活性，能

在动态变化环境

中表现良好。 

适合动态、不确

定性高的环境，

如自动驾驶、机

器人动态避障

等。 

训练需要大量样

本数据和计算资

源，学习过程不

稳定，易陷入局

部最优解。 

自动驾驶过程中

根据实时路况调

整驾驶策略。 

在仿真过程中，考虑算法的适用场景和性能评估指标。对于路径规划问题，构建多种不同规模

和复杂程度的仿真结构，以模拟不同的实际场景。在每个图结构中，设定单个起点和多个终点组合，

确保仿真结果的普遍性和可靠性。 

3.2.2 对比结果分析 

在仿真的过程中，按照上述所提供的仿真环境与仿真条件，分别对强化学习（Q-learning 算法）
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以及传统算法（Dijkstra 算法、A*算法）进行编码仿真，并在相同的环境下运行仿真过程。同时，记

录每种算法在相同场景下的运行方案、找到运输成本最低或者路径最优等关键指标。 

强化学习（Q-learning 算法）如图 2 所示，令建筑单位的项目部中心位于坐标原点（0，0），以

星形标记呈现，它作为所有运输路线的起点和终点。工厂节点由圆点标记，标注了工厂编号、重量

及体积，如示例：F1: 12t, 50m
3。在车辆路径可视化上，5 种车辆类型分别以不同颜色区分，如 V1

为红色、V2 为橙色等，路径线型（如实线、虚线等）用于区分同一车辆的不同运输批次。坐标系单

位为公里，通过 X 和 Y 坐标明确显示。每条路径都是从物流中心出发，经过工厂节点序列后再返回

物流中心的闭环。 

 
图 2 强化学习算法 

Fig. 2 Example of path planning based on the reinforcement learning algorithm 

Dijkstra 算法如图 3 所示，在多车辆路径可视化中，以不同颜色线条分别代表不同车辆（V1-V5）

的配送路线，通过路径可直观看到其包含往返仓库的闭环。建筑单位的项目部中心以星形标记，位

于坐标(0, 0)，客户点用圆形标记，标记为 C1-C10。此算法核心逻辑运用 Dijkstra 算法通过函数生成

邻接矩阵，按车辆成本优先原则分配路线，同时进行负载约束校验，涵盖重量和体积的双重限制。 

 

图 3 Dijkstra 算法 

Fig. 3 Example of path planning based on the Dijkstra algorithm 
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A*算法如图 4 所示，其中 10 个客户位置由黑色散点表示，图中紫色线条为 A*算法下采用 V2

车型的最优行驶路径，红色线条为 A*算法下采用 V4 车型行驶路径，表明 A*算法依不同车辆特性进

行差异化路径规划，且路径均从物流中心出发并返回，依 A*核心公式为： 

𝑓 (𝑛) = 𝑔 (𝑛) + ℎ (𝑛)       （12） 

其中，g(n)为实际代价，即从起点到当前节点 n 的实际累积成本（如行驶距离、时间、能耗）。

h(n)启发函数，即从当前节点 n 到终点的预估最小成本（需满足可纳性）。f(n)为评估函数，即节点 n

的综合优先级评分（值越小优先级越高），其数值点间线条连接体现算法经优先级队列不断选取当前

的最优节点扩展的过程。 

 

图 4 A* 算法 

Fig. 4 Example of path planning based on the A* algorithm 

3.3  仿真分析 

3.3.1 强化学习算法的分析 

强化学习（Q-learning 算法）通过提取客户坐标、需求量、体积及车辆载重、容量、成本、数

量等数据构建运输环境，将当前车辆、剩余载重和容量、已服务客户、当前位置等定义为状态，在

step 方法中明确动作、奖励及环境状态转移逻辑，利用结合 Q-learning 奖励机制 ε-greedy 策略[32]实

现探索与利用，更新 Q 表选择动作并更新 Q 值，逐步学习最优运输策略。由于状态空间包含车辆选

择、容量限制、客户访问状态等维度，其规模计算如下： 

𝑆 = 5 × (∑ 𝑣𝑤) × (∑ 𝑣𝑣
5
𝑘=1 )5

𝑘=1 × 210      （13） 

其中，S 为状态空间规模，vw各个车辆的载重上限，vv各个车辆的体积上限。2
10为 10 个客户的

二进制访问状态组合。经计算，最少需约 3000 次训练才能覆盖关键状态-动作组合。为确保方案的

准确性，对强化学习算法进行 6000 次训练迭代。首先，设置初始化参数，设置如学习率、折扣因子

等初始值。接着创建运输环境，生成工厂、货车等相关数据。然后构建执行决策的主体，进入训练

循环后，通过判断是否达到足够次数来控制循环。若未达到，继续收集经验数据，更新策略，持续

迭代训练。若已达到次数，则保存训练模型，并做训练奖励，最终结束流程。该流程完整呈现了强

化学习从准备、训练到结束的过程，通过不断收集数据更新策略，直至完成指定训练回合，保存模
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型并展示训练效果。其具体流程按照图 5 执行。 

 

初始化参数

创建运输环境

初始化RL智能体

训练循环

>6000 Episode

保存训练模型

可视化训练奖励

Yes
收集经验数据

更新策略网络

No

开始

結束
 

图 5 主程序流程图 

Fig. 5 Main program flowchart 

图 6 为训练奖励图的多次仿真结果，说明在训练初期（前 1000 轮），总奖励波动剧烈且为负值。

这是因为智能体处于探索环境阶段，尚未掌握有效策略，频繁采取非最优行动（如选择超出车辆容

量的客户），导致获得负奖励或惩罚。随着训练轮次增加（2000 轮之后），总奖励逐渐趋于平稳，且

向 0 靠近。这表明智能体通过不断与环境交互，学习到了更优的路径规划策略，减少了无效动作，

累积奖励提升，模型逐渐收敛，体现了强化学习从“盲目试错”到“优化决策”的学习过程。 

 

图 6 训练奖励图 

Fig. 6 Reward 

3.3.2 运输成本分析 

通过前述三种算法的分析比较，利用公式 14 计算运输成本 C₁： 
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𝐶1 = 𝐶2  𝑆        （14） 

其中 C₁代表单次运输成本，C₂表示车辆单位成本（参考表 ），S 作为路径总距离，直观地反映

运输路线的长短。具体而言，在模拟运输场景中，强化学习算法能够更好的根据所对应的环境调出

相应的策略，有效降低综合成本。依照仿真计算分析，得到表 6、表 7 与表 8，以清晰直观的形式呈

现不同算法在各类指标上的对比数据。 

表 6 强化学习算法车辆路径汇总表 

Table 6 The Summary Table of Reinforcement Learning Algorithm 

车辆编号 服务客户 总距离（km） 总成本（元） 路径详情 

  V3     3, 7 212.62 1488.34 (0, 0)→(45, 94)→(38, 45)→(0, 0) 

  V3     5, 9, 2 326.01 2282.08 (0, 0)→(76, 11)→(35, 67)→(53, 87)→(0, 0) 

  V3     4, 6 161.95 1133.65 (0, 0)→(50, 48)→(60, 54)→(0, 0) 

  V4     10 136.06 680.29 (0, 0)→(68, 2)→(0, 0) 

  V4     8 244.86 1224.3 (0, 0)→(90, 83)→(0, 0) 

  V4     1 80.99 404.95 (0, 0)→(22, 34)→(0, 0) 

Totla 1162.49 7213.61  

表 7 Dijkstra 算法车辆路径汇总表 

Table 7 The Summary Table of Dijkstra Algorithm 

车辆编号 服务客户 总距离（km） 总成本（元） 路径详情 

V5 1 80.99 242.98 (0, 0)→(22, 34)→(0, 0) 

V5 4, 6 161.95 900.2 (0, 0)→(50, 48)→(60, 54)→(0, 0) 

V1 7 117.8 588.98 (0, 0)→(38, 45)→(0, 0) 

V1 2, 9 289.99 1523.83 (0, 0)→(35, 67)→(76, 11)→(0, 0) 

V1 5 203.74 1018.72 (0, 0)→(53, 87)→(0, 0) 

V4 10 136.06 680.29 (0, 0)→(68, 2)→(0, 0) 

V4 3 208.43 1042.16 (0, 0)→(45, 94)→(0, 0) 

V4 8 244.86 1224.3 (0, 0)→(90, 83)→(0, 0) 

Total 1443.82 7221.46  

表 8 A*算法车辆路径汇总表 

Table 8 The Summary Table of A* Algorithm 

车辆编号 服务客户 总距离（km） 总成本（元） 路径详情 

V2 1, 2,6 184.86 1109.19 (0, 0)→(22, 34)→(35, 67)→(60, 54)→(0, 0) 

V2 3, 4 219.8 1318.79 (0, 0)→(45, 94)→(50, 48)→(0, 0) 

V2 5, 9 258.07 1548.41 (0, 0)→(53, 87)→(76, 11)→(0, 0) 

V4 7 117.8 706.78 (0, 0)→(38, 45)→(0, 0) 

V4 8 244.86 1714.01 (0, 0)→(90, 83)→(0, 0) 

V4 10 136.06 952.41 (0, 0)→(68, 2)→(0, 0) 

Total 1161.45 7349.59  

通过对强化学习（Q-learning 算法）与 Dijkstra 算法和 A*算法进行数据结果的分析，能够清晰

地看出强化学习算法在相同场景下的优势，相较于传统的 Dijkstra 算法和 A*算法，Q-learning 算法

通过不断与环境交互、试错学习及策略迭代，能更高效地探索出更优的运输路径（缩短距离 19.49%）
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以及运输成本（对 Dijkstra 下降 0.11%、对 A*下降 1.9%）。体现了强化学习在处理复杂决策问题时

的灵活性与优越性。它不拘泥于传统算法的静态规则，能在复杂场景中自适应地优化策略。 

3.3.3 容量约束对路径优化的影响分析 

在建筑工程领域，高效的建筑构件运输路径规划对于保障项目进度和控制成本具有重要意义。

强化学习中的 Q-learning 方法为解决这一复杂问题提供了有力的技术支持。容量约束主要体现在运

输车辆的载货能力限制上，包括重量限制和体积限制。这一约束条件深刻地改变了运输路径规划的

决策空间。在无容量约束的理想情况下，运输路径的规划可能仅围绕路程最短或时间最短等单一目

标展开，算法只需在地理信息构成的网络中搜索最优路径即可。然而，当引入容量约束后，情况变

得复杂。车辆每次装载建筑构件时，都必须考虑剩余容量是否足以容纳下一个待装载的构件。这种

考虑使得运输决策不再仅基于地理距离或时间，还涉及对车辆容量资源的动态管理。 

在利用 Q-learning 方法进行路径优化时，容量约束首先反映在状态空间的构建上。状态空间不

再仅包含车辆的位置信息，还需将车辆的实时剩余容量纳入其中。例如，当车辆从一个装载点前往

另一个装载点或交付点时，其剩余容量随着构件的装载和卸载不断变化，这一变化过程构成了状态

转移的重要维度。这种更丰富的状态描述为智能体提供了更全面的环境信息，使其能够根据容量状

况做出更合理的路径选择决策。 

从动作空间来看，容量约束限制了智能体的可选动作。在选择装载哪些建筑构件时，智能体必

须确保所选构件的总体积和总重量不超过车辆的剩余容量。这就要求智能体在众多可能的装载组合

中进行筛选，摒弃那些会导致超载的组合。例如，在面对多种不同尺寸和重量的建筑构件时，智能

体需要综合考虑它们对车辆容量的占用情况，优先选择那些既能满足运输需求又能充分利用车辆容

量的组合。 

奖励函数的设计也因容量约束而变得更为复杂。为了引导智能体学习到合理利用容量的策略，

奖励函数中需要加入与容量利用率相关的项。当车辆的容量利用率较高时，给予智能体正向奖励，

鼓励其在后续决策中继续保持这种高效的容量利用方式；反之，若容量利用率过低，如出现大量空

载或严重超载的情况，则给予惩罚。同时，奖励函数还需兼顾运输成本、按时交付等其他目标，通

过合理设置权重系数来平衡这些目标之间的关系。 

在实际应用中，容量约束对路径优化的影响还体现在算法的收敛速度和稳定性上。由于容量约

束增加了问题的复杂性，使得状态空间和动作空间急剧增大，这可能导致 Q-learning 算法的收敛速

度变慢。为了克服这一问题，需要对算法进行优化，如采用更高效的探索-利用策略，或者引入经验

回放机制，提高样本的利用率。此外，容量约束的动态变化，如在运输过程中可能出现的临时增加

运输任务或调整构件需求的情况，也对算法的稳定性提出了挑战。算法需要能够实时适应这些变化，

重新规划路径，以确保在满足容量约束的前提下，实现运输成本的最小化。 

4  结论与未来展望 

本文在强化学习在容量约束下的建筑构件运输路径优化领域展开深入研究，选取典型装配式建

筑项目作为研究案例，剖析项目背景、运输需求以及在容量约束下的运输场景。通过理论和实际成

果综合性，搭建起基于强化学习的建筑构件运输路径优化模型。在模型构造的过程中设计状态、状

态空间、动作空间和奖励函数，使模型能够有效地克服容量约束问题。为了使模型的性能更好，对

学习率、折扣因子、探索率等超参数进行仔细调整，使模型在训练过程中快速收敛，实现理想的优
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化效果。仿真结果表明在相同场景的环境下，相比较与传统算法（Dijkstra 算法），强化学习（Q-learning

算法）提高运输效率，缩短运输距离 19.49%，减少运输成本 0.11%；与传统算法（A*算法）相比，

运输成本也下降 1.9%，资源的利用更加科学合理。在路径长度方面，Q-learning 算法能够依据复杂

多变的运输环境，如动态的交通状况、各建筑构件交付点的位置分布，以及车辆的容量限制，智能

地规划出更为精简的运输路线，有效减少了不必要的行驶里程。在运输距离上，该算法充分考虑路

况信息，通过合理安排运输顺序和路径，减少车辆的运输次数，使得整体运输成本大幅缩短。其中，

运输成本不仅作为衡量运输效率的综合指标，而且涵盖了油耗、车辆损耗以及人力成本等多个方面。

Q-learning 算法凭借对路径和时间的优化，成功降低了运输过程中的各项成本支出，在运输成本控制

上表现卓越。相比之下，其他对比算法由于难以全面、实时地处理运输过程中的复杂因素，在路径

长度、运输时间和运输成本等方面综合考虑低于 Q-learning 算法带来的效益。 

此外，Q-learning 算法算法具有显着的适应性。在建筑构件运输过程中，可能会出现各种不可

预见的情况。例如，当道路因自然灾害、严重的交通事故或紧急基础设施维修等意外事件而暂停通

行时，交通计划就会严重中断，这会为建筑构件的运输带来了重大挑战。而 Q-learning 算法的优点

在于它能够应对这些挑战。它基于强化学习机制。在运输过程中的每个决策点，该算法评估当前状

态（如车辆的位置、剩余容量和周围的道路状况）。通过不断地与环境互动，并根据其行为的结果获

得奖励或惩罚（选择一个特定的路径），算法不断更新其 q 值，从而达到最佳。 

针对上述的不足，未来研究可向多智能体协同运输发展，探索多智能体协同运输模式，通过多

个智能体的协作，进一步提升运输效率和资源利用率。比如，研究多个运输车辆间的协同调度，实

现运输任务动态分配与优化，提升整体运输系统性能。不断探索更有效的算法和模型，以提高强化

学习模型的训练效率和泛化能力。而且，要探索多智能体强化学习在车联网、智能交通管理平台这

些分布式系统中的应用，这样就能实现跨区域、跨部门的交通协同管理，让交通管理更高效。 
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