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摘  要 

随着电子商务的快速发展，城市外卖等即时配送业务已成为支撑线上交易履约与提升城市物流效率的重

要环节。尤其在电商订单高频到达与时效要求不断提高的背景下，配送调度面临多主体协同、多约束耦

合及多目标优化等复杂问题。传统单层优化模型及启发式算法难以在动态环境下兼顾实时响应能力与系

统整体收益优化。针对上述问题，本文构建了一个面向城市电商物流即时配送的双层决策优化模型。上

层由平台统筹订单分配与配送路径规划，以最大化系统整体收益；下层刻画配送员接单收益响应机制与

消费者履约满意度函数，实现多主体协同约束下的反馈优化结构。在算法层面，引入深度Q网络(DQN)算
法，在高维动态状态空间中进行策略学习。仿真实验结果表明，所提方法在平台收益、配送员收入、消

费者满意度与订单履约率等关键指标上均优于多种传统启发式算法。敏感性分析进一步验证了模型在不

同成本与时效参数变化条件下的鲁棒性与适应能力。 
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Abstract 
With the rapid development of e-commerce, instant delivery services such as urban food delivery 
have become a critical component in supporting online order fulfillment and improving urban lo-
gistics efficiency. Particularly under the conditions of high-frequency order arrivals and increas-
ingly stringent timeliness requirements, delivery scheduling faces complex challenges, including 
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multi-agent coordination, multi-constraint coupling, and multi-objective optimization. Traditional 
single-layer optimization models and heuristic algorithms often struggle to balance real-time re-
sponsiveness with overall system profit maximization in dynamic environments. To address these 
challenges, this study develops a bi-level decision-making optimization model for urban e-commerce 
instant delivery systems. At the upper level, the platform coordinates order allocation and delivery 
route planning to maximize overall system revenue. At the lower level, the model captures couriers’ 
order acceptance behavior and consumers’ fulfillment satisfaction through utility-based response 
mechanisms, forming a feedback-driven optimization structure under multi-agent interactions. Al-
gorithmically, a Deep Q-Network (DQN) approach is introduced to learn optimal scheduling strate-
gies within a high-dimensional dynamic state space. Simulation results demonstrate that the pro-
posed method outperforms several traditional heuristic algorithms in terms of platform revenue, 
courier income, consumer satisfaction, and order fulfillment rate. Sensitivity analysis further con-
firms the robustness and adaptability of the model under varying cost and time-related parameter 
settings. 
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1. 引言 

近年来，随着移动互联网与电子商务的快速发展，线上交易规模持续扩大，即时配送逐渐成为电商

履约体系的重要组成部分。特别是在外卖、本地生活服务及即时零售等业务场景中，消费者对配送时效

性与服务质量的要求不断提高，促使电商平台不断优化其末端配送体系。外卖即时配送作为连接线上交

易与线下履约的关键环节，其运行效率直接影响平台收益、配送员收入以及消费者体验，是电商生态系

统中具有战略意义的核心能力[1]。 
然而，城市电商即时配送系统具有显著的动态性与复杂性。一方面，订单呈现高频、随机到达特征，

且存在严格的时间窗约束；另一方面，平台、配送员与消费者之间存在利益博弈与行为响应机制，形成

多主体互动结构[2]。现有研究多基于单层优化模型或启发式算法对配送调度问题进行求解，例如，Luo 等

[3]利用蚁群算法的正反馈机制，有效解决了冷链物流中温度敏感型路径的规划问题。Tang 等[4]针对众包

物流环境下的动态任务分配与路径协同问题，设计了一种基于博弈论的激励机制，有效提升了社会运力

的利用率。在类似的拼车问题中，Ma 等[5]的研究表明，基于起讫点的动态定价策略能够降低乘客出行成

本，同时减少司机绕路行为，提高匹配效率。王建等[6]的研究通过动态匹配模型分析了网约车市场在不

同时段的供需变化，并将乘客自主议价引入模型，结果表明乘客议价能够推动市场向供需平衡移动，并

在高峰时段提升平台利润和社会福利。随着人工智能技术的发展，深度强化学习在复杂决策问题中的应

用逐渐增多，其通过与环境交互不断学习最优策略的特性，为解决动态配送调度问题提供了新的技术路

径[7]。 
基于此，本文从电商即时配送视角出发，构建了一个平台–配送员–消费者三方互动的双层决策优

化模型。上层由平台统筹订单分配与路径规划，以最大化系统整体履约收益；下层刻画配送员接单收益

响应机制与消费者满意度函数，实现多主体反馈下的协同优化结构。在算法设计方面，引入深度 Q 网络

(DQN)方法，在高维动态状态空间中进行策略学习，实现订单分配与路径决策的自适应优化。 
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2. 模型与算法求解 

2.1. 问题描述 

本文研究城市电商即时配送场景下的动态订单调度问题。系统由电商平台、配送员以及消费者构成。

订单从商家发出，经配送员完成配送至消费者。研究问题场景的基本假定包括： 
假设 1：每个配送订单只能由一名配送员完成。 
假设 2：每名配送员具有最大载货容量限制。 
假设 3：仅当配送员收益为正且消费者满意度不低于零时，订单履约才视为有效完成。 
假设 4：平台按照匹配成功后的配送员得到的订单实际收益按比例抽取利润。 
假设 5：所有订单均包含取货节点(商家)与送达节点(消费者)，并设有配送时间窗约束。 

2.2. 符号说明 

本文涉及到的符号如表 1 所示。 
 
Table 1. Symbol description 
表 1. 符号说明 

符号 含义 

集合  

K 配送员集合， k K∈ ， { }1,  2,  3, , , kK k n=  

 

P 订单集合， p P∈ ， { }1,  2,  3, , , pP p n=  

 

变量  

N N 为所有节点集合(包括上下车点) 

γ 平台佣金比例 

C 平台的运营成本 
k

if  配送员 k 接到订单 i 的收入 

id  订单 i 的行驶距离 
1
pf  单位距离的支付价格 
2

pf  单位时间不准时的补偿价格 

kS  车辆消耗 

ks  车辆单位运行成本 

,
k
i pickt  配送员 k 接到订单 i 的时间 

iET  订单 i 的配送时间窗口的开始时间 

iLT  订单 i 的配送时间窗口的结束时间 

Dk
 配送员 k 的收益 

kQ  配送员 k 的最大载客量 

iq  订单的消费者数 

iU  消费者 i 的效用 
*
iL  单独 i 的最短出行距离 
1

0f  最大单位距离价格 

iF  配送员配送订单 i 的实际出行费用 
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续表 

决策变量  
k
ix  { }0,1k

ix ∈ ，表示订单 i 是否分配给配送员 k 

k
ijy  { }0,1k

ijy ∈ ，表示配送员 k 是否从节点 i 行驶到节点 j 

,
k
i dropz  { }, 0,1k

i dropz ∈ ，表示配送员 k 是否承担了订单 i 的取货任务 

,
k
i pickz  { }, 0,1k

i pickz ∈ 表示配送员 k 是否承担了订单 i 的送货任务 

( )k
iz t  ( ) { }0,1k

iz t ∈ ，t 时刻订单 i 由配送员 k 配送 

2.3. 模型构建 

上层模型由电商平台作为决策主体，负责订单分配与配送路径规划优化；下层模型刻画配送员接单

行为与终端消费者履约满意度响应机制。具体建模过程如下。 

2.3.1. 上层决策模型：平台决策 
平台利润由订单履约收入扣除配送成本及平台运营成本构成，目标函数如下： 

max k
i ikk K i p f x Cγ

∈ ∈
⋅ −∑ ∑                               (1) 

约束如下： 

1,  k
ik K x i P

∈
≤ ∀ ∈∑                                  (2) 

0,  ,  k k
ij jij N j Ny y i N k K

∈ ∈
− = ∀ ∈ ∈∑ ∑                          (3) 

, , 0,  ,  k k
i drop i pickz z i P k K− = ∀ ∈ ∈                             (4) 

k k iS s d= ⋅                                      (5) 

( )D 1
k

k
i i ki P f d Sγ

∈
= − ⋅ −∑                               (6) 

[ ], , ,  ,  k
i pick i it ET LT i P k K∈ ∀ ∈ ∈                             (7) 

,  ,k
i i ki P q x Q t k K

∈
⋅ ≤ ∀ ∈∑                               (8) 

0,  iU i P≥ ∀ ∈                                    (9) 

其中，约束(2)为订单分配约束，要求每个订单最多由一名配送员承担配送任务。约束(3)为路径流量平衡

约束，规定配送员到达某一配送节点后必须离开该节点，以保证配送路径的连续性与完整性。约束(4)为
订单取送匹配约束，确保每个订单的取货节点与送达节点成对出现，且取货行为必须先于送达行为发生。

约束(5)和(6)为配送成本与收益约束，分别表示配送员在执行路径过程中产生的运输成本以及由订单履约

所获得的收益。约束(7)为时间窗约束，要求配送员到达订单送达节点的时间位于消费者期望的最早送达

时间与最晚送达时间之间；若超过时间窗，则产生延误惩罚成本。约束(8)为配送容量约束，要求配送员

在任一时刻所承载的订单数量不超过其最大配送容量。约束(9)为履约满意度约束，要求订单履约过程中

消费者满意度不低于零，以保证服务质量水平。 

2.3.2. 下层决策模型：配送员与消费者决策 
在平台完成初步的订单分配与路径规划后，具体的履约执行依赖于配送员与消费者的响应行为。因
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此，下层模型刻画配送员与消费者在接收到平台调度方案后的个体决策过程，以实现各自目标函数的最

优化。 
1) 配送员收益响应模型 
配送员的目标是最大化其个人收益，即在接收到新订单后，通过判断插单后的路径变化与收益差值，

决定是否接受该订单。配送员的总收益为所有订单收入减去总消耗： 

( )max D 1
k

k
k i i ki P f d Sγ

∈
= − ⋅ −∑                             (10) 

2) 消费者决策模型 
消费者的目标是保证自身出行效用。消费者的效用函数如下，其中，前一部分表示其愿意支付的价

格(即期望效用)，后一部分为实际支付费用。 
1 *

0i i iU f L Fρ= −                                    (11) 
1 2

p pi p jk pj O k OF f d f T
∈ ∈

= − ∆∑ ∑                              (12) 

. .s t  

, ,
k k
i drop i pickt t≥                                     (13) 

( ) ,  ,k
i i ki P q z t Q t k K

∈
⋅ ≤ ∀ ∈∑                              (14) 

0,  ,  k k
ij jij N j Ny y i N k K

∈ ∈
− = ∀ ∈ ∈∑ ∑                          (15) 

( ) 1,  
0,  

k
i

t i k
z t


= 


时刻订单由配送员 负责

其他
                         (16) 

其中，订单 i 的配送费用 Fi 由基础配送费用 1
pf 和延误惩罚成本 2

pf 两部分组成。其中，基础配送费用 1
pf

是绕行距离的递减函数。即配送员因为要配送其他订单而产生绕行时，消费者必定会减小单位距离的支

付价格 1
pf 。因此， 1

pf 的计算如式(17)所示： 

1 1
1 ,  p p of l f p Pθ= − ∆ + ∀ ∈                               (17) 

其中， 1θ 为单位绕行距离的价格弹性，表示每增加单位绕行距离，支付价格减少的程度，计算过程如式

(18)所示： 
1

1
p

p

f
l

θ
∂

= −
∂∆

                                   (18) 

其中， 2
pf 是随着不准时的时间损失 pT∆ 的单调递增函数，具体来说，随着不准时服务时间的增加，消费

者需要支付更多的补偿费用。因此， 2
pf 的计算如式(19)所示： 

2
2 ,  p pf T p Pθ= ∆ ∀ ∈                                (19) 

其中， 2θ 为单位不准时价格弹性，表示每增加单位时间损失 pT∆ ，消费者需要支付的补偿价格增加的程

度，计算过程如式(20)所示： 
2

2
p

p

f
T

θ
∂

=
∂∆

                                   (20) 

约束(13)为时效性约束。约束(14)是配送员的容量限制。约束(15)保证了在所有节点上的流量一致性，

即流量平衡约束。约束(16)是订单与配送员车辆匹配约束。 
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3. 算法求解 

3.1. 状态空间定义 

平台状态空间 s 表示调度系统在任一时刻的环境信息，用于引导智能体决策。平台环境包含随机生

成的订单和配送员，每个决策时刻具有如下状态变量： t
io ：节点 i 当前待分配订单数量； t

id ：节点 i 当前

空闲配送员数量； t
is ：节点 i 的历史订单完成率或平均等待时间。因此，系统状态 ts 在第 t 步被编码为如

下结构向量： 

1 24 1 24 1, , ,  , , ,  ,  t t t t
t t ts o o d d r ε− =                                (21) 

其中， tr 表示上一轮调度获得的即时奖励(作为策略历史反馈)； tε ：当前探索率，反映系统决策偏随机性。 

3.2. 动作空间定义 

动作空间为平台可选择的调度决策，定义为配送员的选择向量，长度等于配送员数量，每一维代表

平台选择某一配送员作为调度或服务对象的概率或决策输出，即 { }    0,  1, ,  _ 1A action size= − 。平台每一

步从当前状态中选择一个最优配送员进行订单分配或路径更新。 

3.3. 奖励函数设计 

为了模拟平台的决策效果，采用基于平台收益的奖励函数。该奖励值可视为调度后整体平台收益的

近似反馈信号，间接包含配送员收益和消费者满意度。若订单成功分配，奖励为平台收益；若分配失败，

奖励为−5。长期收益通过折扣因子 ( )0.95γ γ = 累加，用于优化策略的稳定性和长期效益权衡。 

3.4. Q 值计算与网络训练 

DQN 使用神经网络近似 Q 值函数，目标是学习一个最优动作值函数 ( )* ,Q s a ，满足贝尔曼最优方程： 

( ) ( ), ; max , ; ,
a

Q s a E r Q s a s aθ γ θ
′

 ′ ′ ′= +  
                         (22) 

其中，s 为当前状态，a 为当前动作， s′为下一个状态，γ 为折扣因子，θ 和θ ′分别为当前网络和目标网

络的参数。训练过程通过最小化以下损失函数进行参数更新： 

( ) ( ) ( ) ( )( )2

, , , '
max , ; , ;s a r s D a

L E r Q s a Q s aθ γ θ θ′ ∼
 ′ ′ ′= + −  

                  (23) 

其中，D 为经验回放池中的样本集合。 

3.5. 智能体定义 

智能体为平台调度系统，其目标是通过学习一套基于环境状态的调度策略，使得每次调度决策最大

化长期累计收益。智能体在每一轮交互中执行以下步骤： 
接收当前系统状态 ts ：包括订单分布与配送员分布； 
根据策略 ( )a sπ 选择调度节点(动作 ta )； 

获取环境反馈：包括奖励 tr 和新状态 1ts + ； 
存储经验 ( )1,  ,  ,  t t t ts a r s + 到经验池； 

利用 Q 学习更新策略。 

4. 数值试验 

本文以 2022 年 1 月 1 日至 12 月 31 日美国芝加哥市的网约车订单数据为基础(数据源： 
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https://www.chicago.gov.cityofchicago/)，尽管原始数据来源于网约车订单，其本质反映的是城市内部高频

OD (Origin-Destination)需求的时空分布特征，可用于刻画城市订单在空间与时间维度上的分布规律。因

此，本文将该数据作为城市配送需求场景的构建基础。 
在模型构建过程中，本文对订单收益结构、配送成本函数及履约惩罚机制进行了电商化重构，数据

仅用于生成城市级订单时空分布特征，并未沿用拼车定价或拼车博弈机制。基于此构建的仿真环境用于

验证所提出双层决策模型及深度强化学习算法在城市电商物流最后一公里配送场景下的适用性与有效性。

根据前序研究[8]，参数标定结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Specific numerical values of simulation parameters 
表 2. 仿真参数具体数值 

仿真参数 数值 

单位距离最高价格 1
of  4.95 元/英里 

车辆单位距离的费用 c 3.38 元/英里 

消费者拼车需求强度参数 ρ 2.07 

单位绕行距离的价格弹性 θ1 −1.30 

单位不准时价格弹性 θ2 −0.14 

5. 结果分析 

5.1. DQN 算法结果分析 

根据之前的研究，本文以硬时间窗中的算例[10, 5, 5, 15]为例进行说明，考察 DQN 算法训练误差(Q
值差)与平台累计奖励和匹配率的变化趋势，以评估模型的收敛性与优化效果。 

如图 1(a)所示，训练误差在初期波动较大，随着训练轮数增加，误差整体呈下降趋势，并在第 600 轮

之后趋于平稳，说明模型已逐步学习到较优的订单分配策略。 
图 1(b)和图 1(c)呈现了平台匹配率和累计奖励随训练轮次的变化情况。从第 1 轮至第 400 轮，累计

收益快速增长，在第 600 轮后趋于稳定，说明平台收益达到了局部最优点。 
 

 
(a) 训练误差 
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(b) 匹配率 

 
(c) 平台累计奖励 

Figure 1. DQN training performance 
图 1. DQN 训练表现 

5.2. 对比算法结果分析 

表 3 通过 10 个不同的算例运行平均结果展示了 DQN 与传统算法(Greedy, SA, Genetic, PSO)在关键

指标上的对比结果。 
总体来看，DQN 在软时间窗和硬时间窗场景下均表现出明显优势。匹配率方面，DQN 分别达到

94.13%和 81.40%，显著高于其他算法；配送员收益与消费者效益指标上，DQN 同样保持最优或次优水

平，体现出较强的综合优化能力。相较之下，SA 整体表现次优，Greedy、Genetic 与 PSO 在匹配率与

稳定性方面存在一定不足。结果表明，DQN 能够在动态环境中有效协调订单分配与路径规划，在提升

匹配效率的同时保障配送员收入与消费者体验，适用于电商即时配送等对实时性与优化质量要求较高

的场景。 
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Table 3. Comparison of experimental results of different algorithms 
表 3. 不同算法实验结果对比 

算例类型 模型 平均匹配率/% 平均配送员收益/美元 平均消费者效益 

软时间窗 

DQN 94.13 49.52 68.37 

Greedy 70.83 44.11 58.91 

Genetic 69.17 46.37 60.03 

SA 78.33 45.73 62.51 

PSO 66.67 48.37 60.26 

硬时间窗 

DQN 81.40 47.84 70.99 

Greedy 71.67 43.41 60.32 

Genetic 69.17 45.56 61.64 

SA 77.50 45.21 60.94 

PSO 64.17 47.97 65.19 

5.3. 参数敏感性分析 

为检验模型对关键参数扰动的鲁棒性与响应特性，设计三组敏感性实验，分别为单位距离成本、单

位绕行距离的价格弹性与单位时间不准时价格弹性，输出平台总收益、配送员平均收益、消费者效用

与匹配成功率四个核心指标，结果如图 2(a)~(c)所示。结果表明，不同参数对系统绩效的影响具有明显

差异。首先，单位距离成本上升会显著压缩平台总收益与匹配成功率，但配送员收益和消费者效用有所

提升，说明高成本环境下平台更倾向于筛选高质量订单，整体服务规模随之收缩。其次，当消费者对绕

行更加敏感时，平台收益与匹配率下降，而消费者效用明显提高，表明平台会通过优化路径减少绕行，

但同时放弃部分低效率订单。再次，延误惩罚系数提高会降低平台收益和匹配规模，但有助于提升消费

者满意度，并在一定程度上激励配送员提高履约效率。总体来看，成本因素主要影响平台收益与订单

规模，而绕行与延误敏感度更多作用于用户体验和匹配效率，体现出系统在规模与服务质量之间的权

衡关系。 
 

 
(a) 单位距离成本敏感性分析 
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(b) 单位绕行距离的价格弹性敏感性分析结果 

 
(c) 单位不准时价格弹性敏感性分析 

Figure 2. Sensitivity analysis results 
图 2. 敏感性分析结果 

6. 结论 

针对电商平台外卖即时配送中多主体、多约束的协同优化问题，本文构建了平台–配送员–消费者

双层决策模型，并引入深度强化学习(DQN)方法，实现订单匹配、路径规划与个体行为响应的协同优化。

主要结论如下： 
1) 构建了平台–配送员–消费者三方博弈模型，上层处理订单匹配与路径规划，下层模拟个体行为，

并通过 DQN 算法在动态环境中学习最优策略，具有良好的收敛性和泛化能力。 
2) 与弹性、模拟退火、遗传和粒子群优化等方法相比，DQN 在平台收益、消费者匹配率和效用上表

现出色，实现了收益、体验与效率的平衡。 
3) 敏感性分析显示，单位配送成本对平台收益影响显著，而价格弹性与延误惩罚主要作用于用户侧

效用与匹配效率。 
尽管模型在仿真中有效，但未来可通过真实数据验证、探索多智能体强化学习及一体化优化、考虑不

确定性和行为异质性，进一步拓展应用边界，为电商即时履约系统优化提供了可行的建模思路与算法支持。 
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