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基于双阶段策略熵自适应 Q-learning 的智能
配送车路径规划方法研究
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系统全国重点实验室, 北京 100190; 3. 北京工商大学 计算机与人工智能学院, 北京 100048; 4. 福建理工大学 计
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摘    要：针对传统 Q-learning 算法在智能配送车路径规划中存在收敛速度慢、路径质量不稳定以及动态环境适
应性弱的问题，提出一种基于双阶段策略熵自适应 Q-learning 的路径规划算法 (dual-phase policy entropy adaptive
Q-learning，DPEA-QL)。该算法通过引入策略熵驱动的自适应学习率优化，采用 softmax 策略，实现在训练初期
充分探索和后期高效利用，提升算法的学习效率和收敛速度；构建双阶段熵调控机制，利用 sigmoid 函数平滑过
渡策略熵权重，有效提升策略平稳性和路径最优性；重塑基于曼哈顿距离的奖励函数，使奖励信号随配送车与
目标点的距离动态变化，增强目标导向避免陷入局部收敛。在单一静态障碍、混合静态障碍和动态障碍 3 类仿
真地图上的实验结果表明：DPEA-QL 在 3 类地图中均能规划出一条最优路径，最短路径步数为 58 步，最短路
径达成率较传统 Q-learning 算法提高 24.28 百分点，在收敛速度、路径质量与鲁棒性上明显优于传统 Q-learning、
Sarsa 及 SA-QL 算法。
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Intelligent delivery vehicle path planning based on dual-phase policy
entropy adaptive Q-learning algorithm

XIONG Gang1,2，CAI Kaiqi1，CHEN Shichao2，ZHU Fenghua2，

GUO Chao2，GAO Chao3，CHEN Dewang4

(1. School of Artificial Intelligence and Transportation Engineering, FuJian University of Technology, Fuzhou 350000, China; 2. The
State Key Laboratory of Multimodal Artificial Intelligence Systems, Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing
100190, China; 3. School  of  Computer  and  Artificial  Intelligence, Beijing  Technology  and  Business  University, Beijing 100048,
China; 4. School of Computing and Data Science, FuJian University of Technology, Fuzhou 350000, China)

Abstract: Traditional Q-learning algorithms for intelligent delivery vehicle path planning often suffer from slow conver-
gence,  unstable  path  quality,  and  poor  adaptability  in  dynamic  environments.  To  address  these  issues,  this  paper  pro-
poses  a  dual-phase  policy  entropy  adaptive  Q-learning  (DPEA-QL)  algorithm.  First,  a  policy  entropy-driven  adaptive
learning rate mechanism combined with a softmax policy is introduced to balance sufficient early-stage exploration and
efficient  late-stage  exploitation,  thereby  accelerating  learning  efficiency.  Second,  a  dual-phase  entropy  regulation
strategy is constructed, utilizing a sigmoid function to smoothly adjust the entropy weight, which effectively enhances
policy stability and global optimality. Furthermore, a Manhattan distance-guided reward function is designed to dynam-
ically reshape the reward signals based on the vehicle-to-goal distance, strengthening target orientation and preventing
the algorithm from falling into local optima. Simulation experiments were conducted across three types of environments:
single  static,  hybrid  static,  and  dynamic  obstacle  maps.  The  experimental  results  demonstrate  that  DPEA-QL consist-
ently plans the optimal path across three types of maps, with a shortest-path length of 58 steps. Compared with tradition-
al  Q-learning,  the  optimal  path  achievement  rate  is  improved  by  24.28  percentage  points.  Overall,  the  proposed  al-
gorithm significantly outperforms traditional Q-learning, Sarsa, and SA-QL algorithms in terms of convergence speed,
path quality, and robustness.
Keywords: path planning; Q-learning; dual-phase policy entropy; intelligent delivery vehicle; reinforcement learning;
dynamic obstacle avoidance; convergence speed; path quality; robustness

随着自动驾驶技术的快速发展，无人车在城

市清扫、公交出行、侦察巡逻等城市管理、公共服

务和国防安全领域展现出显著的应用价值，成为

现代智能交通体系的重要组成部分 [1-3]。尤其是
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在物流末端配送环节，利用智能配送车替代传统

的末端物流配送方式成为重要的发展方向，而路

径规划正是智能配送车高效应对末端配送难题的

关键环节。
然而，现有的一些传统路径规划算法，例如

A*算法 [4]、动态窗口法 (dynamic window approach,
DWA)[5] 与快速扩展随机树 (rapidly-exploring ran-
dom tree, RRT) 算法 [6]，尽管在静态环境下具备较
好性能，但在动态复杂环境中适应性和实时避障
性能不足，其算力难以应对复杂道路条件与多变
交通状况。而蚁群算法[7]、遗传算法[8] 等仿生智能
算法虽然具备一定的全局优化能力，但通常依赖
环境先验模型且易陷入局部最优，难以规划实时
高效的最优路径。因此，强化学习算法逐渐成为
路径规划研究的主流方向，代表算法主要包括
Q-learning[9]、深度 Q 网络 (deep Q-network, DQN)[10]、
近端策略优化 (proximal policy optimization, PPO)[11]、
深度确定性策略梯度 (deep deterministic policy gradi-
ent, DDPG)[12] 与柔性行动者−评论家 (soft actor-
critic, SAC)[13] 等。

近年来，数据驱动的路径规划方法取得了重
大进展。针对复杂序列决策问题，Chen 等[14] 提出
了 Decision Transformer，将强化学习中的路径规划
建模为序列预测问题，在大规模离线数据集上展
现了优于传统时序差分方法的泛化能力；针对自
动驾驶中的多模态感知与规划整合难题，Li 等 [15]

提出了 Hydra-MDP(Markov decision process) 框架，
通过多目标知识蒸馏策略，在复杂动态环境中展
现了接近人类驾驶专家的决策水平；此外，针对
端到端自动驾驶的语义推理瓶颈，Zhou 等 [ 1 6 ]

提出了基于 Transformer 架构的视觉−语言−动作
(vision-language-action，VLA) 统一生成模型，显著
提升了智能体在非结构化环境下的场景理解与避
障效率。然而，上述基于深度学习和 Transformer
架构的前沿方法虽然在处理高维感知输入和连续
控制任务中表现良好，但其本质是基于神经网络
的近似函数逼近，存在“黑盒”不可解释性及训练
不稳定的问题，模型参数量巨大，对计算资源和
存储空间要求极高，往往需要海量离线数据进行
预训练，且模型推理延迟难以满足低成本末端配
送的实时响应需求。相比之下，Q-learning 算法作
为经典的基于值迭代的强化学习算法之一，其理
论完备的收敛证明、可解释的 Q表决策机制以及
极低的计算开销，在资源受限的工程场景下具有
强大优势。

然而，传统 Q-learning 算法 (Q-learning, QL)
在大规模或复杂动态环境中仍存在收敛速度慢、
探索效率低和容易陷入局部最优等不足[17]。基于

此，田晓航等 [18] 根据蚁群信息素浓度的变化动态
调整探索因子，引导智能体从广泛探索转向精细
利用，从而有效减少迭代后期重复探索，该方法加
速了算法收敛进程，但在训练早期可能导致丢失
最优路径，无法保证寻得最优解。王小康等 [19] 通
过借鉴模拟退火原理动态调整探索因子，引入欧
氏距离奖励，在静态环境中有效提高了算法规划
效率，但缺乏动态环境适应性。赵也践等 [20] 通过
引入以 softmax 函数为主体的动作选择策略，避免
在后期仍出现选择次优动作的情况。文献 [21] 在
标准 softmax 策略的基础上提出了自适应的 soft-
max 策略，即通过时序差分误差动态调整探索率，
并在探索阶段采用 softmax 分布进行动作选择，
有效提升了奖励收敛速度与动作选择的整体最优
性。文献 [22] 使用历史经验中的成功率作为辅助
奖励，提高了稀疏奖励环境中的探索与利用的平
衡性，但其状态定义依赖于任务结构，导致算法
需要大量先验知识定义成功率标签，泛化能力受
限。任伟等 [23] 通过动态衰减搜索因子平衡探索
与利用之间的关系，并采用当前位置与目标位置
欧氏距离的倒数作为初始 Q值，引导智能体在早
期阶段更倾向于朝向目标移动，显著加快了收敛
速度，同时引入自校正估计器，结合不同时间步
的 Q值估计以修正最大化偏差，提升了算法的稳
定性和学习效率，然而该改进方法是基于静态环
境假设，难以有效应对动态变化。

针对收敛速度、路径质量、平衡探索与利用
的问题，本文在 QL 算法的基础上，提出一种基于
双阶段策略熵自适应 Q-learning(dual-phase policy
entropy adaptive Q-learning, DPEA-QL) 的路径规划
算法，并在静态、混合及动态等多类障碍环境下
的仿真实验中验证了该算法的可行性和有效性。 

1   Q-learning 算法

S t
st A

at

Q-learning 算法是一种无模型的基于值迭代
的离线策略强化学习算法，主要优点在于不依赖
于环境的精确先验模型，其核心思想是通过智能
体与环境持续交互，迭代更新状态−动作价值函
数 (Q 函数 )，从而逐步学习并逼近最优策略 [24]。
Q-learning 的基本框架包含 3 个核心部分。其一是状
态与动作空间。智能体与环境基于马尔可夫决策
过程 (Markov decision process, MDP) 进行交互[25]。
在 MDP 框架下的智能配送场景中，将智能配送
车视为智能体，配送区域划分为离散的栅格地
图。定义状态空间为 ，智能配送车在 时刻的当
前状态记为 ；定义动作空间为 ，包含配送车辆
可执行的上、下、左、右 4 个移动方向，当前时刻
执行的动作记为 。其二是策略选择机制，用于
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st at

st+1 rt

指导配送车在不同状态下选择动作，实现探索与
利用的平衡。其三是价值迭代更新规则，用于学习
Q函数，当智能体在状态 执行动作 后，环境转
移至下一状态 并反馈即时奖励 ，其更新公式为

Q (st,at)←Q (st,at)+α
[
rt +γmax

a′
Q (st+1,a′)−Q (st,at)

]
(1)

Q (st,at) st at

α ∈ (0,1]
γ ∈ [0,1)

rt

max
a′

Q (st+1,a′) st+1

式中： 表示在状态 下执行动作 的期望
价值； 为学习率，用于控制新旧 Q值的更
新权重； 为折扣率，用于衡量未来奖励对
当前决策的影响比重； 为环境反馈的即时奖励；

表示在下一状态 中所有可能动作

中的最大 Q值。

st

at

rt

为实现智能配送车路径规划任务，Q-learning
通过与栅格环境的持续交互，自主学习最优路径
与避障决策。本文构建了基于传统 Q-learning 算
法的路径规划系统框架，如图 1 所示。框架主要
包括环境建模与感知模块、奖励函数模块、智能
体决策模块与路径执行模块等 4 个核心组成部
分，共同实现智能配送车与环境之间的闭环交
互。环境建模与感知模块将城市道路及障碍物抽
象为栅格状态空间，获取智能配送车的当前状态
；智能体决策模块依据 Q-learning 迭代更新 Q

表，选择最优动作 ；路径执行模块将最优动作映
射为实际移动；奖励函数模块通过正负奖励 引
导配送车躲避障碍物并接近目标。在训练过程
中，配送车通过“感知状态−决策动作−执行移动−
获取奖励与新状态”的闭环流程循环迭代，直至智
能配送车找到一条能够避开障碍且成功到达目标
的路径。
  

新状态
st+1

动作 at

状态 st

奖励 rt &

新状态 st+1

执行指令
作用于环境

路径执行模块将动作
at 转化为控制指令

环境建模与感知模块
生成并输出状态 st

奖励函数模块
根据 (st, at, st+1) 计算 rt+1

智能体决策模块
Q-Table

存储状态−动作价值

Q-learning 更新公式

ε-greedy 策略
平衡探索与利用

Q(st, at)←Q(st, at)+α[rt+γ max Q(st+1, a′)−Q(st, at)]
a′

 
图 1    智能配送车路径规划框架

Fig. 1    Path  planning  framework  for  intelligent  delivery
vehicle 

2   双阶段策略熵自适应 Q-learning
算法

 

2.1    策略熵驱动的自适应优化

α

ε ε

1−ε

在传统 Q-learning 算法中，学习率 通常设置

为固定值，使得在训练初期智能配送车在未知环

境中的探索不足，难以得到最优路径；而在训练

后期，固定较大的学习率可能引起 Q 值更新震

荡，使得车辆在训练后期错过最优解，从而影响

算法收敛 [26]。此外，传统 Q学习进行动作选择时

常采用 -greedy 策略，以 的概率随机选择动作，

的概率选择当前 Q值最高的动作。该策略在

复杂环境下容易出现两类问题：一是探索不足，

智能体可能过早收敛到局部最优策略；二是过度

随机，使得训练后期策略仍存在较高的不确定

性，导致算法学习效率和路径规划性能降低[27]。

在强化学习中，策略的随机性直接影响探索

的效率与收敛的稳定性，因此，针对上述问题，本

文引入策略熵 (policy entropy)，用于量化智能配送

车在当前状态下动作选择的不确定性[28]：

H(πt) = −
∑
a∈A

π(a|st) lnπ(a|st) (2)

π(a|st) st

a

|A| = 4
[0, ln4] H(πt)

H(πt)

式中： 表示智能配送车在状态 下选择动作

的概率。本研究动作空间包含 4 个方向 (即
)，因此策略熵的理论取值范围严格界定在

之间。策略熵 越高，表示动作越随

机，有利于探索未知路径；策略熵 越低，表示

动作选择越集中，有利于策略平稳。基于策略

熵，本研究设计了自适应学习率衰减机制，具体

公式为

λk = λmin+ωk(λmax−λmin)
H(πt)
Hmax

(3)

αt =max(αmin,α0 exp(−λk · k)) (4)
λk k

Hmax = ln4 ωk

k αt

t αmin α0

式中： 为第 回合依据当前策略熵实时计算的动

态衰减因子， 为最大策略熵， 为随训

练回合数 变化的动态熵权重， 为当前时间步

的实时学习率， 为最小学习率界限， 为初始

最大学习率。该机制综合考虑训练进度与当前策

略熵，使智能配送车在初期保持较高学习率以增

强探索，后期逐步降低学习率以提升策略稳定性。

在动作选择方面，为克服贪婪策略的局限性，

本文采用 softmax(Boltzmann) 策略[29]：

π(at|st) =
exp(Q(st,at)/τk)∑

a′∈A

exp(Q(st,a′)/τk)
(5)

τk k式中： 为第 回合的温度参数，用于全局调控动

作选择的随机性。结合策略熵的自适应优化机制
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执行步骤如下。

st π(at|st) H(πt)
步骤 1　策略计算与熵评估。智能配送车在

状态 计算 softmax 概率分布 及策略熵 。

λk

αt

步骤 2　学习率调节。根据式 (2) 计算当前

回合内的动态衰减因子 ，并根据式 (3) 动态更新

当前时间步学习率 。

at

步骤 3　动作选择与执行。根据 softmax 分

布采样并执行动作 。

Rt

st+1 αt

步骤 4　更新 Q值。获取总奖励 和新状态

，使用自适应学习率 根据改进后的公式更新

Q表：
Q(st,at)← Q(st,at)+

αt

[
Rt +γmaxa′Q(st+1,a′)−Q(st,at)

] (6)

步骤 5　重复迭代，直至训练结束。

通过上述优化步骤，DPEA-QL 算法在保证策

略稳定收敛的同时增强探索能力，有效提升智能

配送车在复杂环境下的路径规划性能。 

2.2    双阶段熵调控机制

τk

在 Q-learning 算法中，传统的探索策略多通过

线性衰减其参数来控制探索程度，这种静态设计

难以兼顾训练早期充分探索与后期稳定利用的动

态需求。最大熵强化学习框架的理论证明，最优策

略服从由温度参数决定的 Boltzmann 分布形式[30]。

在本文的 softmax 策略中，直接线性调节温度参数

可能导致策略波动剧烈或收敛不稳定。轨迹平

滑方法通过在运动规划中实现连续过渡与稳定性，

验证了平滑调节在动态过程控制中的有效性[31]。

ρ(k)

借鉴轨迹平滑控制的思想，本文提出双阶段

熵调控机制，引入 sigmoid 平滑函数构建全局统

一调度因子 ，具体公式为

ρ(k) =
1

1+ exp
Å

c ·
Å

k
K
−0.5

ãã (7)

k K
c

(0,1)

式中： 为当前训练回合数； 为最大总训练回合

数； 为斜率参数，用于控制过渡曲线的陡峭程

度；常数 0.5 为设定的过渡中点回合比例。该函

数的输出值域严格限制在 区间。

ρ(k)
τk ωk τk

ωk

为实现对动作选择随机性与参数更新步长的

同步调控，本文利用全局调度因子 同时控制

温度参数 与熵权重 。其中， 用于调节动作

选择分布的随机性， 用于调节策略熵对学习率

衰减因子的影响。具体公式为

τk = τmin+ρ(k)(τmax−τmin) (8)

ωk = ρ(k) (9)
τmax τmin

k

式中： 为初始高温度参数，用于强探索； 为

最小温度参数，用于强利用。随着训练回合 增

ρ(k) τk ωk加， 平滑减小， 与 随之同步衰减，使算法

由前期较充分探索逐步过渡到后期稳定利用，从

而避免传统硬切换造成的策略震荡。 

2.3    奖励函数重塑

D
(x,y) (xgoal,ygoal)

奖励函数是影响 Q-learning 算法收敛速度和

鲁棒性的重要因素。在现有研究中，传统 Q-learn-
ing 算法多采用稀疏奖励机制，即仅在智能体到达

目标点时赋予较大正奖励，碰撞障碍物或越界时

赋予负奖励，而对正常移动过程则不设置奖励，

导致智能体训练初期出现盲目探索、收敛速度慢

等问题。因此，本文设计基于曼哈顿距离引导的

奖励函数。曼哈顿距离 量化了当前位置坐标

与目标点坐标 在栅格环境下的最短

网格步数：

D(st,Pgoal) = |x− xgoal|+ |y− ygoal| (10)

Rt

该距离在不增加环境复杂度的前提下为智能

配送车提供了连续的空间引导信号。重塑后的综

合奖励函数 定义为

Rt = rt + rM (11)
rt rt = +100

rt = −10 rt = −1
rM

式中： 为环境基础奖励，成功到达目标 ，

越界或碰撞障碍物 ，基础步进惩罚 。

为曼哈顿距离引导奖励，具体表示为

rM = (Dold−Dnew)+ηk
1

Dnew+σ
(12)

σ Dold Dnew

ηk

ηk

式中： 为防止分母为零的微小常数； 与 分

别为执行动作前后的曼哈顿距离； 为动态引导

系数。为防止策略后期过度依赖引导信号而干扰

全局最优， 随训练进度动态衰减：

ηk = ηbase

Å
1− k

K

ã
(13)

ηbase

ηk

式中： 为初始引导系数。在训练初期，曼哈顿

距离项提供明显引导；训练后期随着 的衰减，奖

励函数逐渐退化为基础奖励，保证算法自主稳定

收敛。该设计能够有效提高收敛速度、降低训练

成本，提升配送车在复杂环境下的路径规划性能。 

2.4    算法整体框架与流程

基于上述改进点，本文提出的 DPEA-QL 算法

以动态平衡探索与利用为核心，形成了从环境感

知、策略退火、自适应学习率到势能奖励引导的

封闭系统。图 2 给出了基于 DPEA-QL 算法的智

能配送车路径规划整体训练框架。

在该框架中，智能体与路径规划环境模拟器

构成标准马尔可夫决策过程，详细伪代码见算法 1。
算法 1　双阶段策略熵自适应 Q-learning 算法

K N

α0 λmin λmax

输入　总训练回合数 ，单步限制 ，初始学

习率 ，熵权边界 、 等
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根据当前状态 st 和 Q 值
计算策略熵 H(πt)

根据策略熵驱动的自适应优化
机制更新学习率 αt

记录路径和性能指标

到达目标点

开始

初始化环境、Q 表

计算总奖励 Rt，
并更新当前状态

更新 Q 值

回合数

根据 softmax 策略选择动作 at

输出最优路径和性能指标

结束

执行动作 at

 (st st+1)

→

→

达到最大
训练回合 K

k+1k

环境反馈 rt

 
图 2    基于 DPEA-QL 算法的智能配送车路径规划训练框架
Fig. 2    Training  framework  for  intelligent  delivery  vehicle

path planning based on the DPEA-QL algorithm
 

Q(s,a) = 0初始化　动作价值函数

输出　最优 Q表和规划策略

k = 1 K1)For 回合  to  do
st2) 初始化环境，获取当前状态

ρ(k)3) 根据式 (6) 计算全局调度因子

τk4) 根据式 (7) 计算当前回合温度参数

ωk5) 根据式 (8) 计算当前回合熵权重

t = 1 N6) For 单步  to  do
π(at|st)

at

7) 根据式 (4) 计算策略分布 ，并采样执

行动作

st+1 rt8) 获取新状态 及基础反馈

Dold Dnew9) 计算动作执行前后的曼哈顿距离 与

ηk10) 根据式 (12) 计算动态引导系数

rM11) 根据式 (11) 计算曼哈顿距离引导奖励

Rt12) 根据式 (10) 计算重塑总奖励

H(πt)13) 根据式 (1) 评估当前状态的策略熵

λk14) 根据式 (2) 计算动态衰减因子

αt15) 根据式 (3) 计算当前时间步学习率

16) 根据式 (5) 更新 Q值

st ← st+117) 状态转移：

18) If 到达目标点 then Break
19) End For
20)End For
具体的单步执行流程包括以下 5 个核心阶段。

st

ρ(k)
τk ωk

第一，状态感知与全局调度。在每个训练回

合开始时，智能体获取环境反馈的当前状态 。

同时，算法根据当前训练回合由式 (6) 计算全局

调度因子 ，并进一步根据式 (7)、(8) 分别计算

当前回合的温度参数 与熵权重 ，从而实现动

作选择随机性与学习率调节权重的同步控制。

st Q τk

π(at|st)
at

第二，策略退火与动作输出。基于当前状态

下的动作价值 分布与当前温度 ，算法利用

式 (4) 计算出 softmax 动作选择概率分布 ，并

采样得到实际动作 ，随后将其输出至环境模拟器。

at

st+1 rt

第三，环境基础反馈交互。环境模拟器接收

并执行动作 后，向智能体返回下一时刻的新状

态 以及基础的环境惩罚或目标奖励 。

Dold Dnew

rM Rt

第四，奖励动态重塑。智能体获取环境反馈

后，根据式 (9) 计算动作执行前后的曼哈顿距离

与 ，并结合式 (11) 得到曼哈顿距离引导奖

励 ，最终根据式 (10) 获得重塑总奖励 ，为智能

体提供全局方向引导。

Rt

H(πt) ωk

t αt

αt

st+1

第五，策略熵驱动的 Q值更新。在获得重塑

奖励 后，算法利用式 (1) 实时评估当前状态的策

略熵 ，并结合当前回合熵权重 ，根据式

(2)、(3) 计算当前时间步 的自适应学习率 。最

终，利用 按照式 (5) 完成 Q值更新，并将状态转

移至 ，进入下一次循环。

ρ(k)

随着训练回合的持续推进，上述闭环流程在

时间轴上呈现出由高熵探索向低熵利用的自适应

退火特征。在训练前期，高温与高熵权重促使智

能体广泛试错并保持较大的 Q值更新幅度，以避

免陷入局部极小值；在训练中后期，随着 触发

双阶段切换，策略迅速冷却收敛，学习率趋于稳

健的下界。各改进模块在时序上的协同配合，有

效解决传统 Q-learning 在复杂约束环境下收敛缓

慢且剧烈震荡的缺陷，实现了高效、安全的智能

配送车路径寻优。 

3   实验与结果
 

3.1    实验条件设定

为验证本文所提出的双阶段策略熵自适应

Q-learning 算法的有效性和可行性，选择在 Pycharm
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×

2024.1.4 集成开发环境下进行仿真实验，其操作

系统环境为 Windows11 x64，使用软件工具包版本

为 Python 3.12。针对在复杂城市交通中智能配送

车对前方局部视野进行高频动态避障的真实工程

需求，实验采用 30 30 网格地图作为城市道路环

境的抽象模型，通过不同障碍物配置场景模拟智

能配送车在城市复杂环境中的路径规划任务。 

3.2    实验参数设置

为确保实验的可比性，传统 QL 算法、Sarsa
算法、基于模拟退火的 QL 算法以及本文提出的

DPEA-QL 算法均在相同实验条件下运行，最终参

数设置如表 1 所示。
 
 

表 1    实验参数设置
Table 1    Experimental parameter settings

 

参数 值

K最大训练回合数 5 000

N最大单步限制 500

γ折扣因子 0.95

ε探索率 0.1

αQL固定学习率 0.1

T0SA-QL初始温度 10

TminSA-QL最低温度 0.1

ηbase初始引导系数 5

c斜率参数 1.0

λmax熵权上界 0.001

λmin熵权下界 0.000 1

α0DPEA-QL初始学习率 0.9

τmaxDPEA-QL温度上界 10

τminDPEA-QL温度下界 0.1
  

3.3    仿真实验结果与分析

为全面评估 DPEA-QL 算法在智能配送车路

径规划中的性能，本文在单一静态障碍物地图、

混合静态障碍物地图和动态障碍物地图上进行仿

真实验。实验采用平均奖励、平均步数和最短路

径累计次数作为主要评价指标，并选取 QL、Sarsa
和 SA-QL 作为对比算法。QL 与 Sarsa 均属于基

于时序差分的值迭代算法，但二者在策略更新上

存在显著差异：QL 采用离策略 (off-policy)，Sarsa
采用在策略 (on-policy)，而 SA-QL 引入了温度退

火机制以改善后期收敛。通过多维度的基准对

比，针对强化学习算法早期随机探索阶段存在震

荡问题，本文对所有奖励与步数收敛曲线均采用

了滑动平均滤波进行平滑处理 (滑动窗口 w=50)，
旨在充分验证 DPEA-QL 算法中双阶段熵控机制

的优越性。 

3.3.1   单一静态障碍物地图Ⅰ搭建与结果分析

×

为检验 DPEA-QL 改进算法的可行性，在单一

静态障碍物环境中与 QL、Sarsa 及 SA-QL 算法对

比分析，评估其路径规划性能。本文首先搭建仅

包含单一静态障碍物的基础地图环境Ⅰ，地图整

体采用 30 30 的规则栅格构建，如图 3 所示，该

场景中黑色区域为静态障碍物，代表固定建筑物

或无法通行的道路，白色区域为可通行的道路。

起始点以蓝色圆圈表示，目标点以红色圆圈表

示，智能配送车从起点出发，沿上下左右 4 个方向

单步移动，最终到达目标点。
  

0 5 10 15 20 25 30

0

5

10

15

20

25

30

起始点 目标点 
图 3    单一静态障碍物地图Ⅰ

Fig. 3    Single static obstacle mapⅠ
 

图 4 是 4 种算法在地图Ⅰ的路径规划结果。

如图 4(a) 所示，QL 算法在初期探索阶段存在较强

的随机性和明显冗余路径，整体路径较长，拐点

个数共计 11 个，路径步数为 64 步；如图 4(b) 所

示，Sarsa 算法由于在更新过程中考虑了动作依赖

性，路径较为平滑，但在部分区域仍出现非最优

绕行，拐点个数为 11 个，路径步数为 64 步；如图 4(c)
所示，SA-QL 算法虽然在训练后期引入模拟退火

凭借低温贪婪策略找到了较为平滑的最短路径，

但前期缺乏空间引导，拐点个数为 8 个，路径步数

为 58 步；如图 4(d) 所示，DPEA-QL 算法通过策略

熵驱动的自适应学习率优化机制，能够在较少的

回合内收敛至更短路径，拐点个数为 6 个，路径步

数为 58 步。图 4 表明，QL 和 Sarsa 算法在部分障

碍区域存在冗余绕行现象，而 DPEA-QL 通过策

略熵机制实现探索与利用的平衡，使智能配送车

能够在有限的训练回合内找到更短且更平滑的最

优路径，相比其他 3 种算法表现出更高的路径质

量和更优的路径规划性能。
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(b) Sarsa 算法
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(c) SA-QL 算法
起始点 目标点

(d) DPEA-QL 算法 
图 4    4 种算法的路径规划结果

Fig. 4    Path planning results of the four algorithms
 

图 5 是 4 种算法在训练过程中的奖励变化曲

线。如图 5(a) 所示，QL 算法从初期较大负奖励

−2 450 开始缓慢上升且波动较大，训练后期逐渐

趋于平缓，奖励值在 10 左右；如图 5(b) 所示，Sarsa
算法的初期奖励极低，约为−4 150，且训练后期奖

励水平有限，奖励值在−40~20 且仍存在小幅震

荡。如图 5(c) 所示，SA-QL 算法由于在高温阶段

进行纯随机探索，初期试错成本极高，起始奖励

低至−3  540，收敛速度极其缓慢，直至近 3  000 回

合后才随温度下降逐渐攀升并稳定；如图 5(d)
所示，DPEA-QL 算法在早期阶段由策略熵驱动的

自适应优化机制实现了高效探索，奖励值从初期

奖励−2 000 快速上升，后期通过 sigmoid 函数平滑

熵权重实现稳定收敛，并设计曼哈顿距离引导奖

励贯穿完整训练阶段，最终奖励值平稳趋于 45 左

右，显著优于对比算法。图 5 表明，DPEA-QL 在

初期阶段奖励快速提升，且后期保持稳定收敛，

说明其自适应学习率机制有效加速了 Q 值更新

过程。

图 6 是 4 种算法的步数随训练回合变化曲

线。在训练初期，所有算法都达到最大步数限

制。如图 6(a) 所示，QL 算法步数收敛较慢，在 2 000
回合数左右逐渐平稳，后期步数稳定在 64 步左

右；如图 6(b) 所示，Sarsa 算法步数变化较大，且在

训练后期仍频繁出现较大震荡，训练过程中无明

显收敛；如图 6(c) 所示，SA-QL 算法则在近 3 000
个回合内基本处于 500 步的最大限制中，直至训

练末期才平稳收敛；如图 6(d) 所示，DPEA-QL 算

法在高熵阶段探索充分，步数波动略大，但随着

双阶段机制的切换和自适应学习率调整，在回合

数为 300 左右时步数迅速下降后稳定在最优路径

附近。图 6 表明，DPEA-QL 在约 300 回合后步数

趋于稳定，而对比算法仍处于较大波动或极其缓

慢的收敛阶段，说明双阶段机制在提升训练稳定

性与收敛速度方面的重要作用。
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图 5    4 种算法的奖励收敛曲线

Fig. 5    Reward convergence curves of the four algorithms
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图 6    4 种算法的步数收敛曲线

Fig. 6    Step convergence curves of the four algorithms
 

实验表明，在单一静态障碍物地图环境中，

DPEA-QL 算法较 QL、Sarsa 及 SA-QL 算法具备更

高的路径最优性与学习收敛效率。 

3.3.2   混合静态障碍物地图Ⅱ搭建与结果分析

为能够更真实地模拟城市交通中的复杂情
况，在地图Ⅰ的基础上随机增加紫色区域，搭建

混合静态障碍物地图Ⅱ如图 7 所示，用于模拟城
市突发的交通封锁或施工场景等临时交通管制
区，为不可通行区域，并评估算法在复杂静态环
境中的适应性和路径重规划能力。
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起始点 目标点 交通管制区域 
图 7    混合静态障碍物地图Ⅱ

Fig. 7    Hybrid static obstacle mapⅡ
 

图 8 给出了 4 种算法在混合静态障碍物环境
下的路径规划结果。QL 算法在交通管制区域边
界附近仍出现不必要的回环，导致整体路径存在
冗余，路径步数为 64 步。Sarsa 算法在管制区附
近容易陷入重复避障，寻优能力进一步下降，路
径步数为 68 步。SA-QL 算法成功避开障碍并找
到最短路径，但路径较为曲折。DPEA-QL 算法使
智能配送车成功避开管制区域，且路径更平滑，
达到理论最短路径 58 步。
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图 8    4 种算法的路径规划结果

Fig. 8    Path planning results of the four algorithms
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图 9 所示为奖励变化曲线。如图 9(a) 所示，

QL 算法由于贪婪策略的探索随机性，容易碰撞

障碍物，在初期奖励值为较大负值，为−2 750，在
中后期奖励迅速上升并稳定于 20 左右，虽然存在

轻微震荡，但算法整体在区间内趋于平稳。Sarsa
算法作为 on-policy 算法，容易陷入局部最优策

略，如图 9(b) 所示，其初期奖励极低，约为−4 180，
随着训练的进行，智能配送车的奖励没有出现

稳定收敛的趋势。如图 9(c) 所示，SA-QL 算法在

前期近 1 400 个回合内因高温随机探索而处于极

低的负奖励，直到第 3 200 回合后才随温度下降

缓慢收敛至 40 左右。如图 9(d) 所示，DPEA-QL
算法的奖励曲线，其初期奖励为−2000 并迅速上

升后稳定收敛于 50 左右，在前期上升速度显

著优于其他对比算法，且中后期波动较小，说

明其在复杂混合环境下具有更好的稳定性和鲁

棒性。
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图 9    4 种算法的奖励收敛曲线

Fig. 9    Reward convergence curves of the four algorithms
 

图 10 为步数变化曲线，QL 算法中智能配送

车在早期阶段广泛探索导致前期波动频繁，随着

训练回合的增加，在回合数为 1 950 左右开始趋于

平缓，但仍存在少量回合的步数突变。Sarsa 算法

在完整训练过程中步数变化曲线不存在稳定趋

势，说明 Sarsa 算法在复杂约束环境中稳定性不

足。SA-QL 算法在训练初期 1 400 个回合内步数

持续达到最大限制，到后期 3 200 回合后才随退火

机制稳定在 58 步。而 DPEA-QL 算法中策略熵驱

动自适应优化能够在训练中后期有效抑制震荡，

步数曲线整体趋于平稳，稳定步数为 58 步，其路

径规划更趋于最优。

实验表明，DPEA-QL 算法在混合静态障碍物

地图环境下，较对比算法具备更强的收敛稳定性

与鲁棒性。
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图 10    4 种算法的步数收敛曲线

Fig. 10    Step convergence curves of the four algorithms
  

3.3.3   动态障碍物地图Ⅲ搭建与结果分析

为进一步验证 DPEA-QL 的鲁棒性，搭建动态

障碍物地图Ⅲ，模拟真实城市交通场景中行驶车

辆对路径规划性能的干扰，其分阶段动态障碍物

地图Ⅲ如图 11 所示。地图中以橙色圆圈表示动

态车辆，为了更好地模拟真实交通流，本文设计

了“基准路径+随机扰动+状态重生”的混合运动逻

辑。具体而言：1) 基准路径，每辆动态车在生成

时随机分配起始点与目标点，并由 A*算法预先计

算出一条全局最短路径作为其行驶意图；2) 随机

扰动，在每个时间步中，动态车辆大概率沿 A*路
径行驶，但设定了一定的随机扰动概率以模拟现

实交通中前车急刹、避让行人或临时偏航等，使

其可能在原地停留或向周围可行栅格随机移动一

步；3) 状态重生，当动态车辆到达其目标点后，触

发重生机制，立即在地图可行区域内随机分配新

的起点与终点。该机制确保了环境中动态障碍物

的密度恒定，从而高度模拟停车、避让或临时绕

行等非平稳、高复杂度的现实交通情况。

为更加客观评估算法的稳定性与泛化性能，

确保实验结果的可靠性，本研究设计多种子实验

机制。由于动态环境中汽车的运动轨迹与初始状

态存在随机性，单一随机种子可能导致路径规划

结果受偶然因素影响。通过在相同环境参数下设

置 5 组不同的随机种子，分别独立运行训练，动态

地图Ⅲ能高度模拟真实环境中的复杂性，全面评

估不同算法的动态避障与自适应规划能力。
 
 

0 5 10 15 20 25 30

0

5

10

15

20

25

30

(b) 阶段 2

0 5 10 15 20 25 30

0

5

10

15

20

25

30

起始点 目标点 汽车 起始点 目标点 汽车

起始点 目标点 汽车 起始点 目标点 汽车

(a) 阶段 1

0 5 10 15 20 25 30

0

5

10

15

20

25

30

(d) 阶段 4

0 5 10 15 20 25 30

0

5

10

15

20

25

30

(c) 阶段 3 
图 11    动态障碍物分阶段地图Ⅲ

Fig. 11    Dynamic obstacle phased mapⅢ
 

图 12 给出了各算法在多种子实验条件下的

最短路径累计次数对比结果。其中，由于 Sarsa
算法策略更新依赖当前动作序列，对动态环境变

化的适应性较弱，因此在相同条件下的最短路径

次数最少；而 QL 算法受动态环境扰动影响，容易

产生碰撞惩罚，其最短路径的频率仍比较低；引

入模拟退火的 SA-QL 算法凭借训练后期的低温

贪婪策略，获得相对较高的最短路径累计次数，

但在动态环境中由于缺乏先验引导，导致 SA-QL
在中前期存在巨大试错，步数持续达到上限；

DPEA-QL 算法规划得到最短路径的次数显著高

于对比算法。如图 13 和图 14 所示，DPEA-QL 在

面对高频动态扰动时，能够在初期快速探索并收

敛，形成稳定的优化策略，表明其在动态环境中

具备更强的收敛稳定性与路径优化能力。
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图 12    4 种算法在多种子实验下最短路径累计次数对比
Fig. 12    Comparison  of  cumulative  optimal  path  counts  of

fouralgorithms under multi-seed experiments
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图 13    4 种算法在多种子实验下的平均奖励变化曲线

Fig. 13    Average  reward  variation  curves  of  foural-
gorithms under multi-seed experiments
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图 14    4 种算法在多种子实验下的平均步数变化曲线
Fig. 14    Average step variation curves of four algorithms

实验表明，DPEA-QL 在多随机种子条件下表

现出更高的最短路径达成能力和收敛稳定性，说

明其双阶段熵调节机制与自适应优化设计有效提

升了算法的收敛性与鲁棒性。
 

3.3.4   消融实验设计及结果分析

为评估 DPEA-QL 算法中各改进模块对路径

规划性能的影响，本研究在地图Ⅲ进行消融实

验。实验以 DPEA-QL 作为基准算法，逐一移除

改进模块，进而分析各模块的贡献度。本文采用

成功路径平均步数指标，即在成功到达目标点的

回合中，智能配送车从起点到目标点实际走过的

步数均值，用于衡量算法在完成路径规划任务后

的路径执行效率。为进一步量化算法的最优收敛

性能，本文引入性能指标最短路径达成率 (optimal
path achievement rate，OPAR)，定义为算法在训练

过程中达到理论最短路径的累计次数占总成功次

数的比例，用以衡量在去除失败回合干扰的基

础上，算法在不同扰动条件下的全局最优收敛

性能。

从表 2 消融实验结果得，各改进模块对算法

性能提升的贡献程度不同。
 
 

表 2    消融实验结果
Table 2    Results of ablation experiment

 

分组 QL adaptive-α
softmax-

policy
sigmoid-
smooth

manhattan-
reward

平均奖励
成功路径

平均步数
成功率/% OPAR/%

基准算法 √ √ √ √ √ 1.34±8.34 80±4 98.45±0.46 30.95±7.72

逐一移除

改进模块

√ √ √ √ −118.16±18.17** 144±10** 91.92±1.16** 35.61±9.04

√ √ √ √ −128.67±231.10* 150±83** 90.58±21.36 1.12±0.30**

√ √ √ √ −30.06±16.92** 97±9** 98.43±0.37 1.57±2.53**

√ √ √ √ −11.61±8.01** 85±4** 97.83±0.42** 26.61±8.15

基线算法 √ −40.39±8.57** 103±5** 97.07±0.74** 6.67±1.76**

注：粗字体为最佳结果。显著性分析基于独立样本t检验(Welch t检验)，表中“*”和“**”分别表示在p<0.05和p<0.01水平上与基

准算法(DPEA-QL)存在显著差异；无标注表示与基准算法差异不显著。所有指标均为多种子实验平均值±标准差。
 

具体地，相对于 DPEA-QL 算法：

1) 移除 adaptive-α 机制后算法平均奖励从

1.34 下降至−118.16，减少了 119.5；成功路径平均

步数从 80 上升至 144，增加了 64 步；成功率从

98.45% 下降至 91.92%，降低了 6.53 百分点；

OPAR 从 30.95% 上升至 35.61%，提升了 4.66 百分

点，且对成功率在 p<0.01 水平上与 DPEA-QL 存

在显著差异，说明策略熵驱动学习率自适应优化

模块能够有效提升学习效率和收敛速度，而对路

径最优性影响有限。

2) 移除 softmax-policy 机制后算法平均奖励

从 1.34 下降至−128.67，减少了 130.01；成功路径

平均步数从 80 上升至 150，增加了 70 步；成功率

从 98.45% 下降至 90.58%，降低了 7.87 百分点；

OPAR 从 30.95% 下降至 1.12%，降低了 29.83 百分

点，且对 OPAR 在 p<0.01 水平上与 DPEA-QL 存

在显著差异，证明 softmax 策略对路径优化具有

重要作用。

3) 移除 sigmoid-smooth 机制后算法平均奖励

从 1.34 下降至−30.06，减少了 31.4；成功路径平均
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步数从 80 上升至 97，增加了 17 步；成功率从

98.45% 下降至 98.43%，降低了 0.02 百分点；OPAR
从 30.95% 下降至 1.57%，降低了 29.38 百分点，且

对 OPAR 在 p<0.01 水平上与 DPEA-QL 存在显著

差异，说明设计平滑机制模块在平稳策略和提升

路径最优性方面发挥关键作用。

4) 移除 manhattan-reward 机制后算法平均奖

励从 1.34 下降至−11.61，减少了 12.95；成功路径

平均步数从 80 上升至 85，增加了 5 步；成功率从

98.45% 下降至 97.83%，降低了 0.62 百分点；

OPAR 从 30.95% 下降至 26.61%，降低了 4.34 百分

点，且对成功率在 p<0.01 水平上与 DPEA-QL 存

在显著差异，表明曼哈顿距离引导奖励模块

对全局路径引导和避免局部收敛具有重要意义。

此外，与基线算法 QL 算法相比，DPEA-QL 算

法在各指标上均有显著提升，平均奖励从−40.39
上升至 1.34，增加了 41.73；成功路径平均步数从

103 降低至 80，减少了 23 步；成功率从 97.07% 上

升至 98.45%，提升了 1.38 百分点；OPAR 从 6.67%
上升至 30.95%，提升了 24.28 百分点，整体算法的

路径最优性与全局收敛性能显著提升，验证了各

模块协同优化的合理有效性。 

4   结束语

针对传统 Q-learning 算法在智能配送车路径

规划中存在收敛速度慢、路径质量不佳以及动态

环境适应性差的问题，本文在传统 Q-learning 算

法的基础上提出了基于双阶段策略熵自适应

Q-learning(DPEA-QL) 的路径规划算法。该算法

通过设计策略熵驱动的自适应优化机制，提高了

算法的探索效率和收敛速度；构建双阶段熵调控

机制，改善了智能配送车的策略平稳过渡和路径

优化能力；同时引入基于曼哈顿距离的奖励重

塑，增强了配送车的目标导向信号，有效避免算

法陷入局部收敛。通过在 3 类仿真地图上进行实

验，在单一静态障碍物环境下对比分析 DPEA-
QL、传统 Q-learning、Sarsa 和引入模拟退火的 SA-
QL 算法，验证 DPEA-QL 算法的可行性。在混合

静态障碍物环境下分析对比 4 种算法，表明

DPEA-QL 算法环境适应性、路径规划质量和收敛

速度都优于对比算法。在动态障碍物环境下对比

分析 4 种算法，说明 DPEA-QL 算法较对比算法具

备更强的环境适用性、收敛稳定性与路径最优

性。虽然改进后的算法在提升路径规划性能的同

时实现了更智能的策略调整，但在复杂场景下计

算开销有所增加，尤其是在动态环境下的训练时

间较长。未来的研究主要沿着两个维度展开，一

方面，在理论架构上推动自适应优化机制向深度

强化学习框架拓展，结合轻量化神经网络与多模

态感知技术，解决大规模连续拓扑交通场景引发

的“维度灾难”问题；另一方面，在工程应用上加

速算法的实物落地与交叉编译，将优化后的模型

移植至真实的智能配送车硬件平台，通过在封闭

园区或复杂非结构化城市道路中开展真车实地测

试，进一步校准并提升算法在真实物理世界中的

实时规划与安全避障能力，从而更好地满足现代

智能物流配送体系规模化应用的战略需求。
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