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摘  要 

针对物流专业本科生日益增长的深造需求与科研能力薄弱的矛盾，本文以本科创新实践课程为载体，开

展“AI辅助开发强化学习模型”教学实践研究，旨在破解学生编程能力不足的科研瓶颈。研究选取主流

AI辅助编程工具，以应急物资调配强化学习环境开发为核心任务，构建多维度评估体系验证工具有效性。

结果表明，工具在标准化开发环节适配率达100%，其中豆包对场景化需求适配最优；同时明确学生与

AI的分工边界——学生聚焦需求拆解、文献提取与公式转化，AI负责代码生成与框架调用。实践还暴露

学生英文文献信息提取效率低等问题，据此提出强化专业英文训练、设计“数学–代码”转化模块的改

进方向。研究可为非计算机专业本科科研能力培养提供参考，助力智慧物流领域创新型人才输送。 
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Abstract 
Aiming at the contradiction between the growing postgraduate study needs of undergraduate stu-
dents majoring in logistics and their weak research capabilities, this paper conducts a teaching 
practice study on “AI-assisted reinforcement learning model development” based on the under-
graduate innovative practice course. The purpose is to address the research bottlenecks caused by 
students’ insufficient programming skills and limited effective research time. The study selects 
state-of-the-art AI-assisted programming tools, takes the development of a reinforcement learning 
environment for emergency material allocation as the core task, and constructs a multi-dimen-
sional evaluation system to verify the effectiveness of the tools. The results show that the adaptation 
rate of the tools in standardized development reaches 100%, among which Doubao has the best 
adaptation to scenario-based requirements. At the same time, the division of labor boundary be-
tween students and AI is clarified: students focus on requirement decomposition, literature extrac-
tion, and formula conversion, while AI is responsible for code generation and framework invocation. 
The practice also reveals problems such as students’ low efficiency in extracting information from 
English literature and insufficient rigor in converting mathematical formulas into code. Accordingly, 
improvement directions are proposed, including strengthening professional English training and 
designing a mathematics-to-code transformation module. This study can provide a reference for 
cultivating the research capacity of non-computer science undergraduates and sup-port the culti-
vation of innovative talents in the field of intelligent logistics. 
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1. 引言 

在物流专业本科学生群体中，超过半数学生表现出强烈的深造意愿。对于有志于攻读研究生的学生

而言，本科阶段能否产出高质量科研成果，已成为其在研究生招生竞争中脱颖而出的核心竞争力[1]-[3]。
因此，在本科教育阶段，将“提升物流专业学生科研能力、促进高质量科研成果产出”纳入核心培养目

标，既是响应学生个人发展诉求的关键举措，也是为现代物流领域输送具备创新能力与科研思维的高素

质专业人才的必然要求。 
然而，当前物流专业本科科研成果产出面临显著瓶颈，仅有极少数学生能够突破技术壁垒，完成高

质量研究。笔者团队长期承担物流专业《数据分析与挖掘》《机器学习》《数据结构与算法》等核心本科

课程的教学任务，并累计指导数十名学生开展创新实践项目与毕业设计。在教学与实践指导过程中，我

们观察到绝大多数学生普遍面临两大核心障碍：一是编程能力薄弱，无法独立完成科研所需的模型开发

与代码实现，导致复杂问题的求解陷入“理论可行、实践停滞”的困境；二是有效研究时间不足，本科阶

段课程任务、实践活动等多重压力挤占了深入研究的时间，使得研究难以达到系统性与深度要求。 
人工智能作为教育领域的核心赋能技术，应深度融入教育教学的全链条与各环节，以驱动教育模式

的创新与质量的提升[4]-[6]，其中也包括 AI 辅助编程工具的使用。本论文开展了“AI 辅助开发强化学习

模型”的教学实践探索，并系统呈现了该实践的完整成果。该实践聚焦非计算机类专业学生(以物流专业
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为例)的科研能力痛点，通过引入 AI 辅助编程工具降低技术门槛，为提升其科研实践能力、增加高质量

成果产出提供了可复制的解决方案，也为培养适应人工智能技术演进趋势的研究型物流人才注入了新动

能。 
具体而言，本研究的核心贡献体现在以下三个维度： 
1) 技术验证层面：系统验证了当前主流 AI 辅助编程工具(如 DeepSeek、豆包、元宝等)在强化学习

模型开发领域的实际应用能力。通过量化评估工具在“环境搭建、代码生成、逻辑匹配”等关键环节的

表现，明确了 AI 工具在强化学习模型开发全流程中的有效性与可靠性，为后续教学中工具的选型提供了

实证依据。 
2) 教学实践层面：清晰界定了学生与 AI 在强化学习模型开发过程中的“任务分工边界”。研究发

现，学生的核心任务应聚焦于“需求拆解(如明确应急物资调配的目标函数)、文献核心信息提取(如从英

文论文中梳理强化学习环境要素)、数学公式逻辑转化(如将广义成本公式转化为代码可实现的逻辑)”，

而 AI 工具则更擅长“代码语法生成、标准化框架调用(如 Gymnasium 环境构建)、参数化逻辑实现”。这

一分工界定为后续科研教学提供了清晰的操作指南。 
3) 教学改革导向层面：基于实践过程中的问题反馈，精准定位了学生在 AI 辅助科研中的能力短板，

进而明确了未来教学改革的强化方向。例如，学生在“英文文献核心信息提取”中存在效率低下的问题

(如难以快速定位英文论文中的强化学习环境参数)，在“数学公式与代码逻辑的转化”中存在严谨性不足

的问题(如符号混淆、参数标注错误)。针对这些短板，未来教学需强化“专业英文文献精读训练”“数学

思维与代码转化实操训练”等模块，同时优化“AI 工具使用方法论”教学，引导学生从“被动接收 AI 生
成结果”转向“主动校验、优化 AI 生成结果”，真正实现“AI 工具为科研赋能，而非替代学生思考”的

目标。 

2. 强化学习概述 

在现代物流领域，从供应链网络优化、智能仓储调度到运输路径规划，大量核心问题本质上属于动

态决策与多目标优化问题——这类问题往往存在复杂的约束条件(如资源总量限制、时间窗口约束)、动态

变化的环境状态(如需求波动、突发灾害)以及长期收益与短期成本的权衡需求，而强化学习(Reinforcement 
Learning, RL)凭借其“智能体通过与环境交互试错、以累积奖励最大化为目标学习最优策略”的核心特性，

成为解决此类问题的关键技术范式[7]。因此，让物流专业本科学生掌握强化学习的核心逻辑与应用方法，

不仅是提升其科研创新能力的重要途径，更是使其适配智慧物流产业发展需求的关键教育环节。 
强化学习以“智能体(Agent)-环境(Environment)交互”为核心逻辑，构建了一套闭环式的学习体系，

其核心要素与运行机制可概括为以下三点： 
1) 核心要素构成：强化学习系统由智能体(执行决策的主体，如应急物资调度系统)、环境(智能体所

处的动态场景，如灾害发生后的受灾区状态)、状态(State，环境在某一时刻的具体特征，如受灾区的物资

缺口量)、动作(Action，智能体在特定状态下采取的决策，如向某受灾区分配的物资数量)、奖励(Reward，
环境对智能体动作的反馈信号，如调度方案带来的成本节约或损失)五大核心要素构成。 

2) 学习目标与策略：强化学习的核心目标是让智能体学习一套“最优策略(Policy)”——即从“状态

到动作”的映射规则，使得智能体在与环境的长期交互中，累积获得的“折扣总奖励(Discounted Cumulative 
Reward)”最大化。例如在应急物资调度中，最优策略需实现“最小化广义成本(交付成本 + 剥夺成本)”
与“保障受灾区公平性”的多目标平衡。 

3) 策略学习算法：典型算法包括基于价值函数的 DQN (Deep Q-Network)系列算法(适用于离散动作

空间)、基于策略梯度的 PPO (Proximal Policy Optimization)算法(适用于连续动作空间)等，这些算法已被

https://doi.org/10.12677/ae.2026.163472


李强 等 
 

 

DOI: 10.12677/ae.2026.163472 211 教育进展 
 

封装到 RLlib、Stable-Baselines3 等成熟开源强化学习框架中，大幅降低了算法实现的技术门槛。 

3. 学习强化学习的核心目标 

在强化学习落地应用中，“环境建模”是连接理论算法与实际问题的关键桥梁——相较于策略学习

算法(如 PPO、DQN)的通用性，环境模型需紧密贴合具体场景的特征，其准确性直接决定强化学习结果

的实用价值。 
针对物流专业本科学生的知识背景(非计算机专业，侧重物流管理与优化理论)，其学习强化学习的核

心目标应聚焦于“环境建模能力”与“强化学习框架应用能力”，而非“算法底层开发能力”，既能规避

学生因技术壁垒产生的畏难情绪，又能使其将精力集中于物流问题的本质分析，更符合本科阶段科研能

力培养的实际需求。具体能力边界可界定为以下两点： 
1) 环境建模能力：聚焦环境建模与需求转化，学生需掌握“将物流实际问题转化为强化学习环境模

型”的核心技能，包括：明确环境的状态空间(如受灾区的剥夺成本状态)、动作空间(如物资分配数量)与
奖励函数(如广义成本的量化)；能够参考 Gymnasium 等标准环境框架，规范输出环境描述文档，确保模

型的可复现性与可扩展性。 
2) 强化学习框架应用能力：考虑到学生编程基础与数学推导能力的局限性，无需要求其自主开发

PPO、DQN 等策略学习算法——当前 RLlib、Stable-Baselines3 等开源框架已封装了各类高性能算法，

学生仅需通过调用框架接口，将自主构建的环境模型与预设算法进行集成，即可完成强化学习系统的

搭建。 

4. 基于强化学习的应急物资调配案例 

为验证 AI 辅助工具在物流专业本科科研实践中的应用价值，本案例以于丽娜老师早期发表的“强化

学习驱动的灾害后应急物资调配”论文[8]为核心参照，围绕“复现论文核心强化学习环境、降低算法实

现门槛、聚焦物流场景建模能力培养”三大目标，开展针对性教学实践。实践过程中，重点引导学生完

成“科研文献核心信息转化→强化学习环境建模→标准化文档输出”的全流程训练，而非陷入策略学习

算法的底层开发，以此匹配物流专业学生的知识背景与本科阶段科研能力培养需求。 
本案例选取的核心文献，聚焦灾害发生后应急物资调度的动态优化问题，提出了一套以“最小化广

义成本(含交付成本与剥夺成本)、保障受灾区援助公平性”为目标的强化学习解决方案，其构建的环境模

型与物流场景高度契合，为学生提供了清晰的科研参照范式。考虑到本科学生编程基础与算法推导能力

的局限性，同时结合科研实践的效率需求，本案例明确“策略算法调用开源框架、核心精力聚焦环境建

模”的实践定位：RLlib 等成熟强化学习框架已封装 PPO、DQN 等主流策略学习算法，且支持自定义环

境集成，学生无需重复开发算法底层逻辑，仅需基于文献核心规则构建适配应急物资调配场景的环境模

型，即可完成强化学习系统的搭建与验证。 
在深入研读文献、拆解其技术逻辑的基础上，学生以“环境要素完整覆盖、文档格式规范统一”为

原则，参照 Gymnasium (强化学习领域主流环境开发框架)的样例文档结构，完成了强化学习环境描述

文档的撰写。该文档系统涵盖应急物资调配场景下强化学习环境的核心维度，具体包括概述(场景目标

与核心约束)、动作空间(物资分配决策规则)、观测空间(受灾区状态定义)、奖励函数(广义成本量化逻

辑)、开始状态(初始剥夺成本设定)、终止状态(时间周期边界)、依赖库版本(确保复现性)七大模块，既

实现了对文献核心技术的精准复现，也为后续 AI 辅助代码生成、模型迭代优化提供了标准化的需求输

入依据。 
学生生成的强化学习环境描述文档如表 1 所示： 
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Table 1. Description of the reinforcement learning environment 
表 1. 强化学习环境描述 

1) 概述 
该强化学习环境模拟了在灾害发生后，如何通过 1 个本地响应中心(LRC: Local response Center)有效地分配

资源到 N 个受灾区(AAs: Affected areas)。其目标是通过智能调配应急物资，最小化广义成本，确保所有受影响区

域公平地获得人道主义的援助。其中，广义成本包括可达性交付成本(accessibility-based delivery cost)、剥夺成本

(Deprivation cost)。 
 
2) 动作空间 
动作指的是 LRC 在每个时间点 t 做出的资源分配决策。 tY 是由整数组成的一维数组，每个元素是受灾区 i 在

时间点 t 分配到的应急物资数量，即 { }1, 2, , ,, , , , ,t t t i t N tY Y Y Y Y=   ，其中 ( ),i tY 代表时间 t 向受灾区 i 分配的应急物资

数量。 
由于 LRC 每个时间点能够分配的物资的数量上限为C ， tY 的元素之和必须小于等于C ，即

,
1

,  1,2, ,
N

i t
i

Y C t T
=

≤ ∀ =∑  。 

 
3) 观测空间 
受灾区域时间点 t 的状态 tS 等于每个受灾区域的与剥夺成本 (Deprivation cost)相关的状态组合，即

{ }1, 2, , ,, , , , ,t t t i t N tS S S S S=   ，其中 ,i tS 代表时间 t 受灾区 i 的剥夺成本状态。 

受灾区状态随时间动态更新，满足状态转移公式： 

, 1 , , , ,  1,2, , ;  1,2, ,i t i t i t i tS S Y D i N t T+ = − + ∀ = =                                (1) 

参照 Gymnasium 标准，观测空间采用 Box 数据结构定义，需明确状态取值边界： 
最大状态值：最大需求 × 时间步 + 最大初始剥夺 
最小状态值：最小需求 − 最大容量 × 时间步 
 
4) 奖励函数 
提出的资源分配问题旨在最小化广义成本，确保所有受影响区域公平地获得人道主义的援助。其广义成本包

括可达性交付成本(Accessibility-based delivery cost)、剥夺成本(Deprivation cost)。 
(1) 可达性交付成本(Accessibility-based delivery cost)：衡量物资运输难易程度的成本。 

( ),
1

N

t i t i
i

AC Y c
=

= ×∑                                           (2) 

其中 ,i tY 表示在时间点 i 的资源分配决策， ic 是每单位资源的成本。 

(2) 剥夺成本(Deprivation cost)：反映受影响区域初始状态下遭受剥夺的程度。 
受灾区 i 的剥夺成本为 

( )( ) ( ), , ,

,

exp 1 exp ,  0
0,  0

i t i t i t
i

i t

a b S a b S SSSDC
S

 + ⋅ + − + ⋅ <= 
≥

                            (3) 

其中， a 、 b 为剥夺成本计算常数。 
 
t 时刻的所有受灾区的剥夺成本： 

1

N

t i
i

SSDC SSDC
=

= ∑                                           (4) 

 
时间点 t 奖励函数： 

t t tr AC SSDC= − −                                          (5) 

 
开始状态 
在灾害发生后的时间点 t  = 0，每个受影响区域的状态 ,0iS 可以表示为该区域的初始剥夺成本。这个值可以

根据历史数据、灾情评估报告等信息来确定。为了简化开始状态可以定义为： 
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续表 

,0 0,  1,2, ,iS i N= ∀ =   

在灾害发生时的初始剥夺成本为 0。 
 
终止状态 
当时间到达 T 时，环境进入终止状态。 
 
其他 
使用新版的 python Gymnasium: 0.29.1 强化学习库进行构建并且生成文档明确其版本号用于复现。 

5. 强化学习环境代码生成比较分析 

为科学评估 AI 辅助工具在物流专业本科科研实践中的实用价值，本研究围绕“应急物资调配强化学

习环境开发”这一核心任务，构建多维度量化评估体系，对当前行业内应用广泛的三类主流 AI 开发工具

(DeepSeek、豆包、元宝)展开系统性对比分析。研究以“代码生成与需求匹配度”为核心标尺，覆盖强化

学习环境开发的全流程关键环节，旨在通过客观数据揭示不同工具的技术特性、优势场景与应用局限，

既为物流专业本科教学中 AI 工具的选型提供实证依据，也为非计算机专业学生利用 AI 开展科研实践提

供可参考的工具使用策略。 

5.1. 评估体系设计与核心需求界定 

5.1.1. 评估维度与指标设定 
基于强化学习环境开发的技术逻辑与教学实践需求，本研究将评估维度聚焦于“需求匹配准确性”

——即 AI 工具生成的代码能否精准复现应急物资调配环境的核心技术规则，具体拆解为 12 项可量化的

核心需求点(R1~R12)，覆盖环境开发的四大关键模块： 
1) 基础配置模块(R1)：验证代码是否适配教学实践中指定的 Gymnasium 0.29.1 版本(该版本为当前

强化学习环境开发的稳定版本，且与 RLlib 等框架兼容性最优)，确保环境可正常构建与复现。 
2) 动作空间模块(R2~R3)：R2 关注动作空间的数据类型与定义逻辑是否符合文档描述(如 Yt 为整数一 

维数组)；R3 验证代码是否正确植入“物资分配总量约束( ,
1

N

i t
i

Y C
=

≤∑ )”，这是应急物资调配场景的核心业 

务约束，直接影响模型决策的合理性。 
3) 观测空间模块(R4~R7)：R4 确认观测空间是否采用文档指定的 Box 数据结构(符合 Gymnasium 标

准格式)；R5 验证状态转移公式( , 1 , , ,i t i t i t i tS S Y D+ = − + )的代码实现逻辑；R6~R7 则检查观测空间上下界的

计算是否准确(需匹配“最大需求 × 时间步 + 最大初始剥夺”“最小需求 − 最大容量 × 时间步”的量

化规则)，这是保障智能体学习稳定性的关键参数。 
4) 奖励与终止模块(R8~R12)：R8~R10 分别验证奖励函数( t tr AC SSDC= − − )、可达性交付成本 

( ( ),
1

N

t i t i
i

AC Y c
=

= ×∑ )、剥夺成本(
1

N

t i
i

SSDC SSDC
=

= ∑ )的代码转化准确性；R11~R12 确认初始状态( 0 0iS =， )与

终止条件( t T= )的逻辑实现是否符合场景定义。 

5.1.2. 评估方法与判定标准 
研究采用“需求点逐一匹配”的量化评估方法，由 3 名具备强化学习教学经验的教师组成评估小组，

对各 AI 工具生成的代码进行判定： 
 符合：代码完全复现需求点的技术逻辑，无需修改即可正常运行(如 R5 中状态转移公式的变量定义、
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运算顺序与文档完全一致)； 
 偏离：代码存在部分逻辑偏差或细节缺失，需人工修正后才能满足需求(如 R2 中动作空间误定义为浮

点数数组，或 R6 中观测空间上界遗漏“最大初始剥夺”项)； 
 错误：代码逻辑与需求点完全相悖，无法通过修正实现适配(本研究中未出现此类情况)。 

5.2. 评估结果分析与工具特性对比 

5.2.1. 整体表现与核心差异 
从 12 项需求点的整体适配情况来看(如表 2 所示)，三类工具均展现出较强的基础代码生成能力，在

“基础配置(R1)”“状态转移(R5)”“奖励函数核心逻辑(R8~R10)”“初始与终止状态(R11~R12)”等标

准化技术环节的适配率达 100%，说明主流 AI 工具已能熟练掌握强化学习环境开发的通用规则。但在“动

作约束(R3)”“观测空间边界(R6~R7)”等涉及场景化业务逻辑或复杂量化计算的环节，工具间差异显著。 
 
Table 2. Comparison of code generation results from AI-assisted tools 
表 2. AI 辅助工具代码生成结果比较 

关键需求点 DeepSeek 豆包 元宝 

R1：Gymnasium 版本 符合 符合 符合 

R2：动作空间生成 偏离 符合 偏离 

R3：动作约束 偏离 符合 符合 

R4：观测空间类型 符合 符合 符合 

R5：状态转移 符合 符合 符合 

R6：观测空间上界 符合 符合 偏离 

R7：观测空间下界 符合 符合 偏离 

R8：奖励函数 符合 符合 符合 

R9：奖励：可达性交付成本 符合 符合 符合 

R10：奖励：剥夺成本 符合 符合 符合 

R11：初始状态 符合 符合 符合 

R12：终止条件 符合 符合 符合 

5.2.2. 工具优势场景与局限 
豆包场景化需求适配最优。豆包在 12 项需求点中实现 100%适配，尤其在“动作约束(R3)”“观测

空间边界(R6~R7)”等涉及物流场景业务逻辑的环节表现突出。其核心优势在于能深度理解“应急物资总

量有限”“观测空间边界需结合业务参数计算”等场景化需求，生成的代码无需人工修正即可直接用于

环境构建，特别适合非计算机专业学生(如物流专业)开展科研实践——学生无需具备复杂的代码调试能

力，即可依托工具快速推进研究。 
DeepSeek 在标准化环节稳定，场景约束待强化。DeepSeek 在“基础配置(R1)”“状态转移(R5)”“奖

励函数(R8~R10)”等标准化技术环节表现稳定，但在“动作空间类型(R2)”“物资分配约束(R3)”等场景

化约束环节存在偏差。分析其原因，推测该工具对“通用强化学习框架规则”的识别优先级高于“具体

场景业务逻辑”，因此更适合具备一定代码基础的使用者——需人工补充场景约束后，方可实现环境的

完整构建。 
元宝：核心逻辑可靠，细节计算需校验。元宝在“奖励函数(R8~R10)”“初始/终止状态(R11~R12)”
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等核心逻辑环节的适配率达 100%，但在“观测空间上下界计算(R6~R7)”中存在细节缺失。该工具的优

势在于代码生成效率高，且核心运算逻辑无偏差；局限则在于对“多参数组合计算”的细节处理不够严

谨，需使用者具备一定的数学推导与代码校验能力，通过人工补充参数项实现边界的精准定义。 
为验证豆包生成代码的有效性，研究采用 RLlib 框架提供的 PPO 算法，对所开发的强化学习环境进

行了训练。为降低计算负荷，实验采用极简参数配置，具体包括受灾点数量 N = 3、物资分配上限 C = 3、
最大时间步长 T = 10 等。如图 1 所示，豆包生成的代码可高效完成模型的训练。 
 

 
Figure 1. Training process of the reinforcement learning environment 
图 1. 强化学习环境训练过程 

 
基于评估结果，结合物流专业本科学生的知识背景(非计算机专业、编程基础薄弱、侧重场景分析)，

可优先选用豆包作为 AI 辅助工具：一方面，其场景化需求适配能力最强，可最大限度减少学生因代码调

试产生的时间消耗，帮助学生聚焦“环境建模逻辑”“业务需求转化”等核心能力培养；另一方面，其生

成的代码完全符合 Gymnasium 标准与场景约束，可直接用于后续的强化学习模型训练与验证，显著提升

科研实践的效率与成功率。 
无论选用何种工具，均需引导学生坚守“工具赋能，人工主导”的原则：AI 工具的核心价值是降低

技术门槛，而非替代学生的思考与校验。通过这种“工具赋能，人工主导”的模式，既能充分发挥 AI 的
效率优势，又能通过细节修正训练学生的科研严谨性，真正实现“技术为科研服务，而非技术主导科研”。 

6. 学生能力提升方向 

在 2025~2026 年度第 1 学期的《机器学习》(深圳技术大学课程编号：UT00244)课程中开展了教学实

验，实验对象为 26 名学生。实验结果显示，在 8 个小节的课堂教学中，采用 AI 编程工具完成任务的学

生共 15 人，占总人数的约 57%；而在之前的学期，完成相同任务的学生仅 3 人，占比不足 10%。可见，

采用 AI 编程工具后，完成任务的学生数量有显著提升。 
在依托 AI 工具开展强化学习模型开发的研究实践中，学生在学术转化与实操应用环节也暴露出两类

关键问题。其一，学生英文文献阅读与信息提取能力存在短板。于丽娜教授的早期研究成果以英文论文

形式呈现，其中强化学习的核心原理、算法推导过程及关键公式多结合专业术语以英文表述，学生因英

语阅读熟练度不足，难以快速精准定位与模型开发直接相关的公式推导逻辑、参数定义依据，导致论文

核心技术要点的转化效率偏低。其二，学生在数学公式处理环节缺乏严谨性。强化学习模型的构建与优
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化高度依赖精准的数学公式支撑，而在从论文公式解读到代码实现的转化过程中，学生频繁出现符号混

淆、参数标注错误、公式逻辑遗漏等问题。此类细节失误不仅会影响 AI 工具生成代码的准确性，还可能

导致模型训练出现收敛异常、结果偏差等连锁问题，对研究的顺利推进造成显著阻碍。 
针对上述问题，提出以下改进建议： 
1) 构建跨场景专业英文文献资源体系：围绕物流领域核心研究方向(如供应链优化、仓储调度、运输

规划等)，整理尽可能多的英文文献，帮助学生快速提升英文专业文献阅读能力。 
2) 设计通用型“数学–代码”转化训练模块：以物流专业常见的量化问题(如成本计算、资源约束、

动态优化)为样本，开发“数学逻辑拆解–代码框架匹配–结果反向校验”的标准化训练流程。通过通用

编程案例(如基于 Python 的数学公式代码实现)，引导学生掌握变量定义、函数编写、约束条件植入的通

用方法，强化数学思维与代码实操的衔接能力，适配不同物流场景下强化学习模型开发需求。 

7. 结论 

本研究针对物流专业本科生科研能力培养痛点，以本科创新实践课程为载体，开展“AI 辅助开发强

化学习模型”教学实践，得出以下结论： 
首先，AI 辅助工具可有效破解物流专业本科科研技术瓶颈。DeepSeek、豆包、元宝三类工具在强化

学习环境开发标准化环节适配率达 100%，其中豆包对“物资分配总量约束”等场景化需求适配最优，生

成代码无需修正即可直接使用，大幅降低编程门槛，助力学生聚焦物流问题本质分析。需要说明的是，

AI 辅助编程工具正处于高速迭代阶段，本文所呈现的结果仅对应实验开展时间节点下相关 AI 工具的性

能表现。 
其次，明确了学生与 AI 在强化学习模型开发中的分工边界：学生核心任务为需求拆解、文献信息提

取与数学公式转化，AI 则负责代码生成、框架调用与参数化实现，实现人机协同互补，规避学生技术畏

难情绪。 
再者，实践暴露学生两大能力短板：英文文献核心信息提取效率低，数学公式转化代码严谨性不足，

未来教学需强化专业英文精读、数学与代码转化实操训练，并优化 AI 工具使用教学，引导学生主动校验

AI 结果，避免工具依赖。 
最后，本研究形成的“AI + 专业”教学模式与应急物资调配强化学习环境模型，可为非计算机专业

本科科研教学提供参考，未来可进一步扩大 AI 工具评估范围、拓展实践场景，构建全产业链 AI 辅助科

研案例库，推动物流专业创新型人才培养。 
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