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基于 ＤＤＱＮ 的生鲜农产品零售商库存成本控制模型

李姣姣， 何利力， 郑军红

（浙江理工大学 计算机科学与技术学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 针对生鲜农产品零售商库存成本控制问题，将该问题转换为马尔可夫决策过程，引入三参数 Ｗｅｉｂｕｌｌ 函数，描述生鲜

农产品的损腐特征，并考虑过期、损腐、缺货、订货和持有等成本，从供应链视角建立生鲜农产品库存成本控制模型，使用深度

强化学习中深度双 Ｑ 网络（Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｅｐ Ｑ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＤＱＮ）优化订货，以控制库存总成本。 实验结果表明，相比单周期随机

型库存成本控制模型和固定订货量库存成本控制模型，ＤＤＱＮ 模型的总成本分别降低约 ６％和 １１％，具有实际应用价值。
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０　 引　 言

生鲜农产品包括果蔬、肉类以及水产品等初级

产品，在居民日常生活消费中占据重要地位［１］。 然

而，生鲜农产品具有保质期短、储存困难和损耗率高

等特性。 发达国家生鲜产品的损腐率约为 ５％，而
中国果蔬、肉类、水产品损腐率则分别高达 １５％、
８％、１０％，大幅提高了生鲜农产品的成本［２］。 冷链

物流可以使生鲜农产品在加工、运输、储藏等过程中

保持低温状态，从而保证产品质量，减少损耗。 而中

国果蔬、肉类、水产品冷链流通率仅为 ３５％、５７％、
６９％［３］。 特别的，相较批发商，零售商还存在诸如库

存管理粗放，冷库设施不足等问题。 因此，建立一个

以生鲜农产品为核心的零售商库存成本控制模型具

有现实意义。

传统的供应链库存管理模型能够降低库存成

本，但在实际运用中存在较大局限性。 如：供应商管

理库存模型、协同式库存管理模型和联合库存管理

模型［４］ 等管理成本高、操作难度大，ＡＢＣ 库存管理

法和 ＣＶＡ（Ｃｒｉｔｉｃａｌ Ｖａｌｕｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ）库存管理法均无

法给出科学定量的库存控制方案，经济订货批量模

型的前提条件较为苛刻等。
强化学习方法可用于研究序贯决策和最优控制

问题，近年来有学者将其引入供应链库存控制研究

中。 蒋国飞等［５］提出基于计数器的直接探索策略，
并将该策略和 Ｑ 学习（Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ）相结合，解决具

有连续状态和决策空间的库存控制问题。 Ｙｕ 等［６］

将多智能体强化学习方法用于解决两级备件库存控

制问题，结果表明优于 （ ｓ， Ｓ） 策略的遗传算法。
Ｂｈａｒｔｉ 等［７］使用 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法求解一个四阶段串



行供应链模型，解决订单管理问题。 考虑到易腐品

不易储存、易腐烂、储藏时间短等特性，Ｋａｒａ 等［８］ 将

强化学习用于易腐烂产品的库存订货策略，结果证

明 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 和 ＳＡＲＳＡ 算法性能都优于遗传算法。
在前人工作的基础上，本文针对生鲜农产品零

售商库存成本问题，将其转换为马尔可夫决策过程，
更加全面地考虑费用项。 其中包括过期费、缺货费、
订货费、持有费和损腐费。 另外考虑到在现实生活

中生鲜农产品损腐率并非一成不变，使用三参数

Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布描述损腐率。 从供应链的视角，对由一

个批发商和一个零售商构成的单级供应链进行分

析，运用深度强化学习领域中的 ＤＤＱＮ 方法，制定

订货策略以控制库存总成本。

１　 算法理论与方法

１．１　 强化学习

马尔可夫性质是指将来的状态仅取决于当前状

态，而与过去状态无关。 马尔可夫决策过程（Ｍａｒｋｏｖ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ） 满足马尔可夫性质。 ＭＤＰ
状态转移函数为

ｐ（ ｓ′ ｜ ｓ，ａ） ＝ Ｐ（Ｓｔ ＋１ ＝ ｓ′ ｜ Ｓｔ ＝ ｓ，Ａｔ ＝ ａ） （１）
　 　 ＭＤＰ 是强化学习的数学基础，强化学习是基于

智能体和环境的交互式学习方法。 智能体进行试错

学习，通过与环境交互获得的奖励指导动作，找到最

优策略，以最大化累计奖励［９］。 智能体与环境交互

过程如图 １ 所示。

动作a奖励r

环境

智能体状态S
状态S′

当前时刻
下一时刻

图 １　 智能体与环境交互图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｇｅｎｔ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

１．２　 深度双 Ｑ 网络

Ｗａｔｋｉｎｓ 等［１０］提出的 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法，是强化

学习中经典的价值迭代算法。 Ｑ－ ｌｅａｒｎｉｎｇ 通过观

测、动作、奖励的历史序列，使智能体能够在马尔可

夫域中学习，选择最优行动。 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 中用贝尔

曼最优方程进行估值更新。 贝尔曼最优方程为

Ｑ∗ ｓ，ａ( ) ＝ Ｅｓ′ ～ ｐ（．｜ ｓ，ａ）［Ｒ ｓ，ａ( ) ＋ γｍａｘ
ａ′

Ｑ∗ ｓ′，ａ′( ) ｜ ｓ，ａ］

（２）
　 　 通过求解该方程，寻找最优价值函数和最优策略。
Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法的动作价值函数更新迭代式为

Ｑ（ｓ，ａ） ← Ｑ（ｓ，ａ） ＋ α（ｒ ＋ γ ｍａｘ
ａ′

Ｑ（ｓ′，ａ′） － Ｑ（ｓ，ａ））

（３）
　 　 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 用于复杂的现实问题不仅存在维度

灾难问题，还存在自举和最大化导致的非均匀高估

问题。 因此，Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 在现实中表现并不理想。
Ｍｎｉｈ 等［１１］提出的深度 Ｑ 网络（Ｄｅｅｐ Ｑ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＤＱＮ）将神经网络和 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 相结合，其中目标网络

和经验回放的设计可以缓解 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 自举导致的非

均匀高估。 经验回放降低了样本间的相关性，目标网

络则可以减弱预测 Ｑ值和目标Ｑ值间的相关性。 ＤＱＮ
预测网络的优化目标为

ｙ～ ＝ ｒ ＋ γＱ（ ｓ′，ａｒｇ ｍａｘ
ａ′

Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ′）；θ′） （４）

　 　 Ｖａｎ Ｈａｓｓｅｌｔ 等［１２］ 在 ＤＱＮ 的基础上，将动作选

择和动作 Ｑ 值估计分离，提出了 ＤＤＱＮ，进一步缓解

了 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 最大化造成的高估。 ＤＤＱＮ 中使用目

标网络获取最优动作，再通过预测网络估计该动作

的 Ｑ 值。 ＤＤＱＮ 预测网络优化目标：
ｙ～ ＝ ｒ ＋ γＱ ｓ′，ａｒｇ ｍａｘ

ａ′
Ｑ ｓ′，ａ′；θ( ) ；θ′( ) （５）

１．３　 三参数 Ｗｅｉｂｕｌｌ 函数描述易损腐物品

三参数 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布是概率论中的一种连续型

分布，被广泛应用于电子元器件的失效情况、物品的

变质和拟合度模拟等诸多方面［１３］。 本文采用三参

数 Ｗｅｉｂｕｌｌ 函数描述生鲜农产品的损腐特征。
三参数 Ｗｅｉｂｕｌｌ 累积分布函数和概率密度函数

的公式分别为：
Ｆ ｔ( ) ＝ １ － ｅ －α ｔ－γ( ) β （６）

ｆ ｔ( ) ＝ αβ ｔ － γ( ) β－１ｅ －α ｔ－γ( ) β （７）
式中： α、β、γ 分别是三参数 Ｗｅｉｂｕｌｌ 函数的尺度因

子、形状因子和位置因子，ｔ 为时间。
１．４　 单周期随机型库存成本控制模型

单周期随机型库存成本控制模型是运筹学存储

论中的一种库存模型［１４］。 单周期是指上一期剩余

的库存不会转结到下一期，而多周期则与之相反。
设： 货物需求 ｒ 是连续随机变量，密度函数为

Ф（ ｒ），ｋ 为单位货物进价，ｐ 为售价，Ｃ１ 为存储费。
分布函数为

Ｆ ａ( ) ＝ ∫ａ
０
Ф ｒ( ) ｄｒ ａ ＞ ０( ) （８）

　 　 货物存储费为

Ｃ１（ｑ） ＝
Ｃ１（ｑ － ｒ） ｒ ≤ ｑ

０ ｒ ＞ ｑ{ （９）

　 　 最佳订货量 ｑ 满足

Ｆ（ｑ） ＝ ∫ｑ
０
Φ（ ｒ）ｄｒ ＝ ｐ － ｋ

ｐ ＋ Ｃ１
（１０）
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　 　 此时，库存总成本最低。

２　 研究内容

２．１　 业务模型

供应链管理协调成员企业间合作关系，控制物

流、资金流和信息流 ３ 个关键流，涉及需求、生产运

作、物流及供应 ４ 个领域，具有交叉性、需求导向性、
动态性等特征［１５］。

如图 ２ 所示，整条供应链由供应商、制造商、批
发商、零售商和顾客组成，本文主要研究批发商、零
售商和顾客这 ３ 个实体。

采购管理 生产管理 物流管理 仓储管理 库存控制 需求预测

供应商 制造商 批发商 零售商 顾客

信息流

物流

资金流

图 ２　 供应链模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 假设： 顾客需求 Ｄ ～ Ｎ（μ， σ２），商品售价为 ｐ，
则期望总收入为 ｐμ，是一个与库存数量无关的常

数。 因缺货导致失去销售机会而未实现的收入是潜

在损失，是一种机会成本，定义为缺货成本。 定义库

存总成本为缺货成本加实际成本，则利润等于期望

总收入减去库存总成本。 因期望总收入为常数，则
库存总成本越低，利润越高。

为满足顾客需求，零售商每天向批发商提交订货

订单，每天都更新一次库存。 批发商每天向零售商提

供货物，批发商的商品数量无限。 商品订货提前期用

ｍ 表示，订货提前期表示零售商发出订单到收到货物

的时间。 商品生命周期用 ｌ 表示，商品被零售商接收

后，就进入生命周期，生存期也开始增加。
销售产品使用先进先出策略，即先卖生存期大

的产品以满足客户需求。 若商品生存期大于生命

周期 ｌ， 就产生过期成本；若商品生存期在损腐时期

内就产生损腐成本；若商品无法满足顾客需求，就产

生缺货成本。 ＤＤＱＮ 库存成本控制模型如图 ３ 所

示。

计算当日库存成本 计算剩余库存 计算过期量、
损腐量

前日剩余库存

计算缺货量

状态S

状态S′奖励r

当前时刻
下一时刻

是

否

（s,a,r,s′）
回放记忆单元

（s,a,r,s′）

在线网络

每隔N时间步拷贝参数

目标网络

argmaxa′Q（s′,a′;θ）

r
s′ Q（s′,a′;θ）

Q（s,a;θ）

θnew θnow-α?�ω(i)L（θnow,…,θnow）（i） （i） （1） （l）

订货动作a

当日库存是否
满足客户需求 客户需求

均方
误差
函数

图 ３　 ＤＤＱＮ 库存成本控制模型图

Ｆｉｇ． ３　 ＤＤＱＮ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｃｏｓｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 具体业务流程如下：
（１）零售商将上一日订购的商品入库，并更新

库存。
（２）零售商接收客户需求，如果能满足需求则

计算是否产生过期量和损腐量；否则产生缺货量。
（３）零售商计算当日剩余库存量和库存成本，

并更新库存。
（４）零售商根据 ＤＤＱＮ 库存成本控制模型制定
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的订货策略，向批发商发送次日订货量

生鲜农产品属于易损腐类商品，损腐率使用非

线性函数 μ（ ｔ）， 其计算公式为

μ ｔ( ) ＝ ｆ ｔ( )

１ － Ｆ ｔ( )
＝ αβ ｔ － γ( ) β－１ （１１）

　 　 其中， １ ＜ β ＜ ２且 γ ＞ ０，损腐率变化情况如

图 ４。 物品进入库存系统不会立即损腐，而是经过

一段时间才会损腐，该参数设置适合时滞或者易损

腐物品库存模型。

μ（
t）

t

γ＜0,β＜1

γ＞0

γ=0

γ＜0

1＜β≤2

图 ４　 三参数 Ｗｅｉｂｕｌｌ 函数损腐率随时间变化情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｄｅｃａｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ－ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｗｅｉｂｕｌｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

２．２　 ＤＤＱＮ 算法模型

本文使用 ＤＤＱＮ 方法解决生鲜农产品零售商

库存成本控制问题，下面分别对状态空间、动作

空间、回报函数进行设计。 其中数学符号定义见

表 １。
表 １　 数学符号表示

Ｔａｂ． １　 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｓｙｍｂｏｌ

数学符号 含义

ｓｔｉ 第 ｔ 天生存期为 ｉ 的产品数量

ｐ 单位售价

ｋ 单位进价

ｃｅ 单位过期费

ｃｐ 单位缺货费

ｃｏ 一次订货固定订货费

ｃｈ 单位持有费

ｃｓ 单位损腐费

ｎｔ
ｅ 第 ｔ 天的过期数量

ｎｔ
ｐ 第 ｔ 天缺货数量

ｄｔ 第 ｔ 天顾客需求数量

ｘｔｉ 第 ｔ 天生存期为 ｉ 的损腐数量

２．２．１　 状态空间设计

在 ＭＤＰ 问题中，状态信息代表智能体感知到的

环境信息及其动态变化。 如果产品当前处于生命周

期中，但产品数量不足，则认为是缺货；如果产品有

库存但不在生命周期内，则视为过期。 产品生存期

在损腐时期内就以一定比例进行损腐。 满足库存充

足和生命周期要求的产品视为可供销售。 ｌ 为产品

生命周期，ｔ 天的状态变量为（ ｌ ＋ ３） 维向量。 状态

空间可表示为

ｓｔ ＝ ｓｔ０，…，ｓｔｉ，…，ｓｔｌ，ｎｔ －１
ｅ ，ｎｔ －１

ｐ[ ] （１２）
２．２．２　 动作空间设计

动作是指由智能体发出的行为和动作， 以及智

能体与环境之间发生的动作交互。 对于特定任务而

言，动作空间在事实上决定任何算法所能达到的性

能上限。 顾客需求 Ｄ ～ Ｎ（μ， σ２），需求数据分布

在（μ － ３σ， μ ＋ ３σ） 的概率是 ９９．７３％，因此设 ｑｔ 为

订货数量，ｑｔ ∈［０， μ ＋ ３σ］ 取整数。 动作空间可表

示为

ａｔ ＝ ｑｔ （１３）
２．２．３　 回报函数设计

在强化学习任务中，智能体根据探索过程中来

自环境的反馈信号持续改进策略，这些返回信息被

称为回报。 零售商满足完需求后，剩余库存量为

ｎｔ
ｒ ＝ （∑

ｌ －１

ｉ ＝ ０
ｓｔｉ － ｎｔ

ｅ － ｄｔ － ∑
ｌ －１

ｉ ＝ γ
ｘｔ
ｉ）

＋
（１４）

　 　 回报函数可表示为

ｒｔ ＝ ｃｅｎｔ
ｅ ＋ ｃｐｎｔ

ｐ ＋ ｃｏ ＋ ｋｑｔ ＋ ｃｈｎｔ
ｒ ＋ ｃｓ∑

ｌ －１

ｉ ＝ γ
ｘｔ
ｉ （１５）

３　 实验与评测

３．１　 实验设计

根据上述模型与算法分析，首先对算法的神经

网络进行设置。 设置经验池容量大小 Ｎ 为３００ ０００，
每回合将随机从中采样；折扣率设为 ０．９５；更新目标

网络的间隔设为 １ 周期；使用 ε － ｇｒｅｅｄｙ 探索策略，
在训练开始时以概率 ε ＝ ０．９ 随机选择动作，此时探

索力度最大；随着训练进行，ε 逐渐线性下降直至最

终的 ε ＝ ０。
在这个过程中，ＤＤＱＮ 库存成本控制模型训练

逐渐从“强探索弱利用”过渡到“弱探索强利用”。
结合单周期随机型库存成本控制模型和固定订货量

库存成本控制模型，对比 ＤＤＱＮ 库存成本控制模型

能否有效降低生鲜农产品库存总成本。
实验以白菜为例，跟据 ２０２２ 年国家统计局数据

得知白菜各种参数值见表 ２。 以 １ ０００ 天为一个周

期，每天仅进行一次发送订单和入库操作，库存总成

本为 １ ０００ ｒｔ。 取 α ＝ ０．２、β ＝ １．５、γ ＝ １，损腐率

μ（ ｔ） ＝ ０．３（ ｔ － １） ０．５。
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表 ２　 实验参数

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 数值

进价 ０．６５ 元 ／ ５００ ｇ

售价 １．４ 元 ／ ５００ ｇ

过期费 ０．６５ 元 ／ ５００ ｇ

缺货费 １．４ 元 ／ ５００ ｇ

持有费 ０．２ 元 ／ ５００ ｇ

损腐费 ０．６５ 元 ／ ５００ ｇ

固定订货费 １ 元 ／ 次

　 　 为了验证模型的有效性及实用价值，选择固定

订货量库存成本控制模型和单周期随机型库存成本

控制模型采用定期定量订货法，深度强化学习模型

采用 ＤＤＱＮ 方法进行对比实验，３ 种模型参数（如安

全库存、订货提前期、产品生命周期、损腐率等）均

一致。
假设客户需求数据服从正态分布，每个实验周

期为１ ０００ 天，每天仅进行一次发送订单和入库操

作。 将成本汇总得出结论。
３．２　 结果分析

图 ５ 和图 ６ 分别为在不同需求函数下，３ 种库

存成本控制模型在相同条件下的奖励值变化曲线。
从图中可以看出，在训练初始阶段，由于动作网络均

处于动作探索阶段，因此 ＤＤＱＮ 库存成本控制模型

奖励值较低，且存在较大波动。 随着智能体开始从

经验池中提取历史数据进行学习，奖励值逐渐呈现

明显上升趋势。 图 ５ 中，在 ５０ 周期左右时，ＤＤＱＮ
库存成本控制模型逐渐收敛于－６．９４ 万元；图 ６ 中，
在 ３５０ 周期左右时，ＤＤＱＮ 库存成本控制模型逐渐

收敛于－６８．３９ 万元，优于固定订货量库存成本控制

模型和单周期随机型库存成本控制模型。
　 　 见表 ３，当需求服从正态分布 Ｎ（１００，１０２） 时，
ＤＤＱＮ 库存成本控制模型的总成本相对于单周期随

机型库存成本控制模型和固定订货量 １００ 库存成本

控制模型的总成本降低 ５．８９％和 １０．０４％；当需求服

从正态分布 Ｎ（１ ０００，１００２） 时， ＤＤＱＮ 库存成本控

制模型的总成本相对于单周期随机型库存成本控制

模型和固定订货量１ ０００库存成本控制模型的总成

本降低 ６．５０％和 １１．５７％。 固定订货量库存成本控

制模型损腐量最多，ＤＤＱＮ 库存成本控制模型没有

损腐量。 可以看出，ＤＤＱＮ 库存成本控制模型不仅

优于单周期随机型库存成本控制模型和固定订货量

库存成本控制模型，且能够解决维度灾难问题。

DDQN库存成本控制模型
单周期随机型库存成本控制模型
固定订货量100库存成本控制模型

0 25 50 75 100 125 150175 200

-7.0

-7.5

-8.0

-8.5

-9.0

-9.5

-10.0

-10.5

周期

库
存

总
成

本
/万

元

图 ５　 需求 Ｄ ～ Ｎ（１００，１０２）时库存成本控制模型实验结果

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｃｏｓｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｄｅｍａｎｄ Ｄ～Ｎ（１００，１０２）
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图 ６　 需求 Ｄ ～ Ｎ（１０００， １００２）时库存成本控制模型实验结果

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｃｏｓｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｄｅｍａｎｄ Ｄ～Ｎ（１ ０００，１００２）

表 ３　 库存成本控制模型实验对比结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｃｏｓｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌｓ

需求函数 库存成本控制模型 库存总成本 ／ 万元 损腐量 ／ ５００ｇ

Ｄ ～ Ｎ （１００， １０２） ＤＤＱＮ 库存成本控制模型 ６．９４ ０．００
单周期随机型库存成本控制模型 ７．３８ １１９．９５

固定订货量 １００ 库存成本控制模型 ７．７２ ３５０．２３
Ｄ ～ Ｎ （１ ０００， １００２） ＤＤＱＮ 库存成本控制模型 ６８．３９ ０．００

单周期随机型库存成本控制模型 ７３．１５ １ ２８３．６５
固定订货量 １ ０００ 库存成本控制模型 ７７．３３ ４ ７００．０１

　 　 　 　 注：表中数据为最后 １０ 周期数据的平均值。 （下转第 ７２ 页）
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