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摘 要

车辆路径问题是物流运输优化中一个至关重要的问题，它的目标是在满足客户需

求的情况下，规划出一条最低成本的车辆路径。现有的基于深度强化学习的解决有容

量限制的车辆路径问题的方法本质上是处理同构车队，然而现实中车辆可能是异构的，

这使得现有方法效率较低。因此，寻找高性能的算法来提高调度方案的执行效率，成

为车辆路径问题中亟待解决的现实需求问题。本研究提出了一种基于注意力机制的深

度强化学习算法来求解车辆路径问题，分别实现了带有容量限制的异构车辆、电动汽

车路径成本最小化。本文的创新之处如下：

（1）针对异构车辆路径问题，提出了基于注意力机制的深度强化学习方法，目的

是最小化车队中车辆的最长行驶时间或总时间。异构车辆的主要特征是容量不同，为

了满足异构约束，使用负责异构车辆的选择解码器和一个负责路线构建的节点选择解

码器，所选车辆和节点都构成了该步骤的动作。同时采用蒙特卡洛算法进行训练，从

而提高模型的求解性能。基于随机生成实例的实验结果表明，本文方法在解决异构车

辆路径规划方面优于最先进的深度强化学习方法和大多数传统启发式方法，此外，扩

展实验结果表明，该方法也能很好地求解 CVRPLIB 实例，性能令人满意。

（2）针对有容量限制的电动汽车路径问题，提出了端到端的深度强化学习框架，

目标使车队的总行驶距离降至最小。同时，开发了一个包含指针网络和图嵌入层的注

意力模型，来参数化解决电动汽车路径问题的随机策略。在仅考虑节点信息的框架中，

加入图嵌入组件以及全局信息，以综合定义问题的图的局部和整体信息。然后使用奖

励函数来评估智能体产生的解决方案，指导智能体进行相应的改进。研究表明，所提

出的模型能够有效地解决当前现有方法无法解决的大规模电动汽车路径规划实例。

本文提出的深度强化学习方法与策略，结合了深度学习的感知能力和强化学习的

决策能力的优势，可以有效解决有容量限制的车辆路径规划问题，同时对深度强化学

习方法解决其它组合优化问题提供了有益的借鉴和参考。

关键词： 深度强化学习算法；异构车辆路径规划；注意力机制；策略梯度
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Abstract

The vehicle routing problem is a crucial problem in the optimization of logistics

transportation. Its goal is to plan a vehicle route with the lowest cost while meeting the needs

of customers. Existing methods based on deep reinforcement learning to solve the

capacity-constrained vehicle routing problem essentially deal with homogeneous fleets.

However, vehicles may be heterogeneous in reality, which makes existing methods less

efficient. The innovations of this paper are as follows:

(1) For the heterogeneous vehicle routing problem, an attention mechanism based deep

reinforcement learning method is proposed, with the aim of minimizing the longest travel

time or total time of vehicles in the fleet. The main feature of heterogeneous vehicles is their

different capacities. To meet the heterogeneous constraints, a selection decoder responsible

for heterogeneous vehicles and a node selection decoder responsible for route construction

are used. Both the selected vehicles and nodes constitute the actions of this step. At the same

time, the Monte Carlo algorithm is used for training to improve the solution performance of

the model. Experimental results based on randomly generated examples show that our

method outperforms state-of-the-art deep reinforcement learning methods and most

traditional heuristic methods in solving heterogeneous vehicle path planning. Solve the

CVRPLIB instance with satisfactory performance.

(2) An end-to-end deep reinforcement learning framework is proposed for the

capacity-constrained EV routing problem, with the goal of minimizing the total driving

distance of the fleet. Meanwhile, an attention model consisting of a pointer network and a

graph embedding layer is developed to parameterize a stochastic policy for solving the EV

routing problem. In a framework that only considers node information, a graph embedding

component is added along with global information to synthesize local and global information

of the graph defining the problem. The reward function is then used to evaluate the solutions

produced by the agent, guiding the agent to improve accordingly. The study shows that the

proposed model can effectively solve large-scale electric vehicle path planning instances that
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cannot be solved by current existing methods.

The deep reinforcement learning method and strategy proposed in this paper combines

the advantages of deep learning's perception ability and reinforcement learning's

decision-making ability, which can effectively solve the problem of vehicle path planning

with capacity constraints, and provide deep reinforcement learning methods for solving other

combinatorial optimization problems. It is a useful reference and reference.

Key words: Deep reinforcement learning algorithm; Heterogeneous vehicle routing

planning; Attention Mechanism; Policy gradient
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1 绪论

1.1 研究背景及意义

车辆路径问题是智能交通系统和运筹学领域的基础课题，在工业领域有着广泛的

应用，例如港口、机场和一般仓库的物流。城市物流业备受关注，成为当今社会的一

个重要领域，这得益于经济社会的快速发展和交通基础设施的不断完善。2021 年我国

快递量首次突破千亿件大关，而在 2022 年，这一数字更是达到了 1105.8 亿件，随着物

流业的快速发展，需要更高水平的超大型物流系统快速调度能力，这也促使着调度技

术的不断升级[1]。车辆路径规划作为一个众所周知的组合优化问题，是物流配送行业的

核心问题。

经典的车辆路径问题被定义如下：在二维空间中有一个仓库节点和若干个客户节

点，每个节点的位置和客户需求已知。在满足约束条件的前提下，车辆从仓库节点出

发，访问所有客户节点并满足其需求，最终返回仓库节点。给定一定数量的车辆，试

图找到一组减少车辆里程和最小化总成本的路线。同时针对优化目标的差异，可以引

入各种不同的约束条件，以满足不同类型问题的实际需求。随后，国内外学者提出了

许多不同的车辆路径问题变体以满足不同的条件约束，其中有旅行商问题（Travelling

Salesman Problem, TSP）和有容量限制的车辆路径问题（Capacitated Vehicle Routing

Problem, CVRP）。在不考虑负载的情况下，车辆路径问题假定所有车辆都拥有无限的

运载能力，然而旅行商问题则只需要访问每个节点一次，因此这两个问题在负载方面

存在差异。在实际生活中，每个车辆的运载能力有限，因此研究有容量限制的车辆路

径问题更加实际和重要。有容量限制的车辆路径问题，旨在优化具有容量约束的车队

的路线，以满足一组有需求的客户。与同构车辆路径问题中存在多辆相同车辆的假设

相比，不同容量（或速度）车辆的设置更符合实际情况，从而得到异构车辆路径问题

（Heterogeneous Vehicle Routing Problem, HVRP）[2,3]。根据目标的不同，CVRP 又可分

为 min-max 和 min-sum 两类。前一个目标要求车队中车辆的最长（最坏情况）行驶时

间（或距离）应尽可能令人满意，因为公平性在许多现实应用中至关重要，后一个目

标旨在使整个车队所产生的总行驶时间（或距离）最小化[4]。本文研究了具有 min-max

和 min-sum 目标的 HCVRP 问题，即 MM-HCVRP（Min-Max HCVRP）和 MS-HCVRP

（Min-Sum HCVRP）。
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目前，为了制定合理高效的物资调度方案，国内外学者研究构建了不同的问题模

型以满足多种场景需求，并分别采用精确算法、启发式算法等方法来构造物资调度方

案[5]。虽然现有方法在求解时能够取得较好的结果，但精确算法的求解时间会随问题规

模的增加呈现快速增长趋势，因此一般仅用于较小规模问题的求解中[6]；而启发式算法

的求解性能多受限于手工设计的算法规则，特别是在单配送中心和无时间约束以及道

路状况发生变化时所求调度方案在稳定性方面存在不足。近年来，深度强化学习成为

迅速崛起的研究方向，研究者致力于推进这一方向的发展。深度强化学习将深度学习

与强化学习技术融合在一起，具有广泛适用性。随着深度强化学习的盛行，现如今的

国内外学者开始研究其在求解组合优化问题中的应用，其中最具代表性的是解决车辆

路径问题。通过使用深度强化学习可以有效地解决车辆路径问题中复杂约束条件和多

变的场景问题，从而实现更加高效的路径规划。

随着 HVRP 问题规模的不断加大，约束条件越来越复杂，求解难度不断增加。为

了确保配送工作的快速进行，就需要对现有算法进行改进优化，来进一步提升算法探

索最优调度方案的能力，从而保证物资及时送达客户。因此，采用深度强化学习方法

解决 HVRP 问题，组合了深度学习以及强化学习方法的优势，有助于更好地应对实际

应用场景，具有非常重要的现实意义。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 车辆路径问题研究现状

自 1959 年被提出来，车辆路径问题（Vehicle Routing Problem, VRP）一直备受国

内外学者的关注，成为一个热门话题[7]。随着对 VRP 研究的深入开展，将其与实际场

景结合来解决不同问题成为研究的主要方向，为此衍生出多种 VRP 变体问题[8]。但由

于它的 NP-hard 特性[9]，随着问题规模的增加，求解最优路径将变得非常困难，因此，

研究高性能的算法来寻找最优解成为亟待解决的问题。为此，学者围绕精确算法、近

似算法，启发式算法开展了大量研究工作。

精确方法和近似方法

为了解决 HVRP，Yaman[10]提供了六个基于 Miller-Tucker-Zemlin 约束和流量变量

的公式。为了获得更好的下界以提高解的质量，通过研究有效的不等式和一些约束来

改进公式。Baldacci 和 Mingozzi[11]提出了一种统一的精确方法来解决 HVRP，这有助于
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大大减少基于三个边界程序的数学公式中的变量数量，并通过整数规划解决问题。

Pessoa 和 Uchoa[12]提出了一种精确的分支削减和定价方法，它在框架中稳健地开发了

各种削减，并很好地控制了定价过程的复杂性。通过这样做，所提出的方法可以优化

解决具有 75 个客户节点的实例，并在精确方法的行中显示出很大的改进。通过将包括

HVRP 在内的多个车辆路径问题建模为集合划分问题，Baldacci 等人[13]引入了一个精确

的框架来解决这些问题。它首先利用双重上升过程产生可接受的解决方案，然后将约

束添加到行程中以减少最优性差距，最后应用整数规划来解决问题。Jabali 等人[14]提出

了一种连续逼近方法来求解 HVRP，该方法采用混合整数非线性规划并有效地推导其

上界和下界。对于具有 min-max 目标的 VRP，Valle 等人[15]引入了分支切割算法来解决

选择性车辆路径问题。特别是，精确求解器生成一个可接受的解决方案，该解决方案

通过有效的启发式进一步改进以获得更好的性能。Bianchessi 和 Corberán[16]为 min-max

足够接近弧路径问题提供了两个数学公式，并提出了两个精确求解器，包括分支切割

算法和分支定价算法，以优化解决该问题，其中开发了专门设计的启发式方法来帮助

上限搜索过程。

为了获得最优的问题解，精确算法采用数学方法进行计算，使得所耗费的时间随

问题规模增长而大幅度增加，从而降低了算法的求解性能，因此一般将精确算法用在

小规模 VRP 问题中。

启发式方法

由于问题的复杂性，通常用启发式方法给出 VRP 的近似解。启发式算法的两个主

要类别是构造算法和局部搜索算法[17]。构造算法通过手工制作的规则给出 VRP 的解，

牺牲解的质量换取高效率。对于第二类，使用局部搜索的现有方法包括模拟退火[18]、

禁忌搜索[19]和大邻域搜索（Large Neighbirhood Search, LNS）[20]。从初始解开始，局部

搜索使用不同的搜索算子来搜索更好的解。在现代运筹学中，构造算法通常用于生成

初始解[21,22]。然而，局部搜索算法的最终迭代结果很大程度上取决于初始解，特别是

对于大规模的问题[23]，因为局部搜索算法的搜索空间在初始解附近。因此，不合适的

初始解可能导致大量的计算时间和局部最优。具有 min-sum 目标的车辆路径问题中的

异构车队首先被 Golden 等人[2]以无限数量引入，其中应用了一些启发式方法和技术（例

如 or-opt 算子）来计算下限并生成接近最优的解决方案。基于这个下界过程，Gheysens

等人[24]中利用启发式方法来解决具有无限车队的 HVRP，该方法首先选择车辆组合，
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然后将问题转换为所选车辆的典型 VRP。基于进化方法，Ochi 和 Vianna[25]为 HVRP 开

发了一种混合启发式方法，它将并行通用模型和分散搜索与额外设计的分解过程相结

合，并提供了有希望的结果。与考虑无限数量的具有不同容量和成本的车辆相比，固

定数量的异构车辆更为现实，其目标是最小化总旅行成本和车辆数量，后者作为次要

目标。此设置中的 HVRP 很少由精确求解器求解，因此本文重点回顾启发式求解器。

Prins[26]采用了一种建设性的启发式方法，通过在容量约束下将部分行程反复合并为一

个完整的行程来解决具有固定车队的 HVRP，这也适用于多行程的情况。Vidal 等人[27]

提出了一种统一的混合通用搜索方法来解决包括 HVRP 在内的一类车辆路径问题。所

提出的方法设计了一个基于问题特定组件的统一局部搜索和一个多样性增强过程，以

有效地增加搜索探索。最近，Feng 等人[28]引入了一种进化多任务算法来解决具有时间

窗口和偶尔驱动程序的 HVRP，它很好地实现了多任务和高效搜索之间的平衡。

虽然上述开展的启发式算法研究在解决 VRP 时具有较好的求解性能，但由于其性

能受到手工设计的局部搜索规则影响，在很大程度上依赖于人类经验和领域知识，对

较大规模问题求解时无法对其解空间进行全部搜索，导致所求解与最优解间的偏差难

以衡量，因此算法的求解性能还有待进一步提高。

与传统汽车的行驶里程相比，电动汽车的行驶里程较短。因此，它们更有可能在

短距离或城市地区使用，在这些地方，它们比传统车辆更有效，因为它们的驾驶速度

更低，噪音更低，成本更低[29]。Yilmaz 和 Kalayci[30]开发了一种考虑同时取货和送货的

改进 Clarck&Wight 节约算法来构建初始解决方案。然后，提出了总共 12 种解决方案，

包括 5 个可变邻域搜索变体和 3 个邻域修改步骤，以改进初始解决方案并在合理的时

间内找到最佳解决方案。吴廷映等人[31]设计了改进的自适应大邻域搜索求解考虑载重

影响耗电率的电动车路径问题。其设计了多种基于模型特性的破坏算子和修复算子，

并引入了禁忌搜索算法的思想。该方法在小规模算例上与 CPLEX 相比具有效率优势，

并且在大规模算例上能够稳定运行。针对漫游配送车辆路径问题(Vehicle Routing

Problem with Roaming Delivery Location, VRPRDL)中存在的交付计划可能会在计划时

间表的执行过程中发生变化这一问题，Ozbaygin 和 Savelsbergh[32]提出了一种分支定价

算法来重新优化车辆路线和交付地点。Duman 和 Taş等人[33]开发了基于分支定价切割

的精确和启发式方法来解决同一问题，并提出了新的最佳解决方案。然而，随着实例

规模的增加，解决方案的质量和效率都会下降。另外，这两种算法都依赖 CEVRP 的结
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构和假设，很难推广到其他变体。当平均路线长度较短时，电动汽车更加实用，因为

它们可以在返回仓库时进行充电，从而避免了需要在路上寻找充电站的麻烦。由于距

离足够短，电动汽车已经被 DHL 和 FedEx 等公司用于轻型货物的最后一英里递送。例

如，Ahmadi 等人[34]研究了车辆动力学参数在电动汽车路径的能源模型中的重要性，特

别是在提货和交货问题中。Grandinetti 等人[35]开发了一个多目标混合整数线性模型，

用于最小化总行驶距离、所用电动车的总成本和未满足时间窗口的总惩罚成本。为了

进一步加速搜索过程，Manchanda 等人[36]提出了一个图卷积网络来修剪不良节点并学

习良好节点的嵌入，然后将其输入 Li 等人[37]的模型以产生解决方案集。此外，Barrett

等人[38]提出了探索性的深度 Q 网络（Deep Q-Network, DQN），允许算法修改它之前

的行动，以便更全面地探索解决方案的空间。

此外，为了将指针网络推广到难以获得实例-解决方案对的组合优化问题，Bello

等人[39]使用策略梯度方法来训练指针网络。指针网络能够有效地找到多达 100 个节点

的 TSP 实例的近似最优解。Nazari 等人[40]进一步将这种方法推广到节点状态在解码过

程中发生变化的 VRP。考虑到节点的顺序并不能为 VRP 求解器提供任何额外的信息，

他们用节点信息的逐元投影取代指针网络中的循环神经网络编码器，从而加速了模型

的实现。尽管经过多年的尝试和研究，已经出现了很多解决 VRP 问题的方法，但仍存

在一些挑战，比如现有算法的速度和最终解决方案的质量尚未达到理想水平。此外，

不同研究人员在不同的背景下关注 VRP，这会导致条件限制的差异，由此导致条件约

束的差异，因此某些方法可能仅适用于特定情况。

另外，基于深度强化学习的方法解决车辆路径问题已经成为一种趋势，并且仍然

还有很多方法未被探索，因此关于 VRP 的研究非常重要且仍在进行中。

1.2.2 深度强化学习方法研究现状

鉴于深度神经网络在计算机视觉[41]和自然语言处理[42,43]方面取得的显著成功，众

所周知，深度模型，尤其是 Transformer 架构，在没有太多人工指导的情况下可以显着

优于手工制作的模型[41]。受这种优势的启发，越来越多的人开始探索神经启发式算法

来解决诸如 TSP 和 CVRP 等路径问题[44]，它们利用神经模型自动学习传统启发式算法

中的搜索规则。通过进一步集成诸如注意力机制等先进的深度学习架构来指导选择，

与传统的启发式方法相比，这些基于深度强化学习的方法能够有效地生成质量更高且

计算时间更短的解决方案。针对组合优化问题，提出了一种改进传统精确/近似算法的
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深度强化学习研究。他们使用机器学习模型来改进经典的精确算法：分支和边界的节

点选择和变量选择策略。为了在局部搜索过程中寻找最优解，研究者通常需要手动设

计各种启发式规则来构造和搜索解[45]。

基于 Transformer 还有更多的改进，为了进一步提高大邻域搜索的效率和准确性，

Falkner 等人[46]提出了一种新的方法，采用修复和破坏算子，通过局部搜索和维护少量

候选解来实现搜索的扩展。基于 Falkner 等人的工作，Ma 等人[44]在训练过程中，采用

课程学习来提高采样速率、加速收敛速度和减小方差，从而提高模型在求解 VRP 问题

时的泛化性能。结果表明该方法优于现有的邻域搜索求解器，并且具有更优的泛化性

能。Google 团队[47]提出了由注意力机制和多层感知机组成的网络结构“Transformer”，

通过 Transformer 的多头注意力机制，可以提取问题的深层次特征信息。该机制能够从

不同的角度和维度注意到子空间的信息，使得节点可以通过多个通道传递相关信息，

从而实现并行计算。因此来自编码的节点嵌入可以学习图的上下文中关于节点的信息。

Kool 等人[48]提出了一种有效的模型和训练方法，以改进上述基于学习的启发式求解路

径问题。通过用注意力机制层代替递归网络来减少节点输入顺序的影响，应用 RL 算法

训练模型。

与 Bello 等人[39]的研究不同，该模型的独特之处在于利用引入贪婪策略得到的解作

为基线，从而有效提高了模型的收敛速度。Kool 等人将监督学习（Supervised Learning,

SL）和 RL 技术结合起来，对 100 个节点的 TSP 进行了训练，与 Joshi 等人[49]的实验设

置相匹配，这一方法明显提升了模型的准确率。在 Kool 等人模型中，节点特征通过嵌

入方式进行编码，该嵌入在整个过程中是固定的，不会随时间推移而变化。而问题实

例的状态应根据模型在不同的构造步骤所做的决定而改变，节点特征应该相应地更新。

因此，Peng 等人[50]提出了一种动态注意力模型，采用动态编码器-解码器结构，不同于

其它模型的是，它能够在探索节点时自适应地调整，同时在不同的构造步骤中，能够

有效地利用隐藏的结构信息。这一模型的应用具有极大的灵活性和有效性，能够为相

关领域的研究和实践带来新的思路和方法。相较于 Kool 等人提出的方法，该模型在图

的上下文中动态地描述每个节点，从而更加有效地探索和利用隐藏的结构信息，尤其

是在不同的构造步骤中，该模型能够展现出更高的灵活性和实用性，为相关领域的研

究和事件提供了更为优秀的解决方案。

虽然深度强化学习方法可以直接输出问题的解，但是与专业求解器相比，其优化
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效果仍有待提高，需要进一步地改进和优化。传统的组合优化问题通常采用局部搜索

方法进行求解，然而为了使搜索规则更具搜索能力，研究人员开始探索使用深度强化

学习方法来自动学习局部搜索算法启发式规则，以取代传统的手工设计规则。这种方

法能够为搜索算法的改进提供更好的思路和方法，从而使其具有更好的搜索性能。为

了解决路径问题并提高算法的性能和效率，Wu 等人[51]提出了一种新的深度强化学习框

架。该框架采用强化学习公式改进启发式算法，策略网络节点由节点嵌入和节点选择

两部分组成，共同指导下一个解决方案的选择。通过使用 AC 算法训练策略网络和淋

雨搜索改进初始解，框架不断提高解的质量。最终，基于自注意力的框架参数化策略

进一步优化算法性能。将模型应用于求解 TSP 和 CVRP 的实验结果表明，相比传统的

手工规则，改进的启发式算法学习到的策略比现有基于线性规划的求解方法表现更优，

这些策略更为有效，而且可以通过简单的策略集成进一步提升求解能力。

多个领域都已经展现了深度强化学习的卓越表现，充分表明了深度强化学习的无

限潜力。该领域的研究正在得到越来越多的关注和投入，未来其发展前景将更加广阔。

1.3 存在问题分析

由上述国内外研究现状可知，由于 VRP 的 NP-hard 特性，使得车辆路径规划问题

更为复杂。一方面，现有的大多数神经启发式算法都专注于解决两个基本的车辆路径

问题，即 TSP 和 CVRP，而很少研究更复杂和实用的约束。另一方面，考虑到随着问

题的扩大，车辆路径问题的搜索空间呈指数增长，传统的编码器-解码器结构在当前神

经构造方法的有效和多样化探索方面受到限制。

（1）研究异构车队文献较少

相比同构 CVRP 中多个相同车辆的假设，不同容量（或速度）的车辆的设置更符

合现实世界的实践，从而导致异构车辆路径问题[2,3]。根据目标，CVRP 也可以分别分

为 min-max 和 min-sum。前者要求车队中车辆的最长（最坏情况）行驶时间（或距离）

应尽可能令人满意，因为公平在许多实际应用中至关重要，而后者旨在最小化整个车

队所发生的总行驶时间（或距离）。现有的神经工作只专注于解决车辆具有相同特征

（例如容量和速度限制）的同构 CVRP。

对于这个问题，分配了多辆汽车来服务客户，每辆汽车通过服务一部分客户来完

成一次旅行，整个车队为所有客户服务。在这种情况下，通过分配多个相同的车辆来
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构建解决方案（具有多个旅行）可以被视为在这些神经工作中多次重复分配单个车辆。

这种策略的好处是该策略只需要选择下一个要访问的节点，而无需考虑应该将哪个车

辆链接到所选节点。然而，这种策略不能直接解决 HVRP，因为从异构车队中选择车

辆很重要，应该在策略网络中加以考虑。

为了简单地应用这些神经工作来解决 HVRP，需要一些策略来使策略能够从异构

车队中选择车辆。例如，该策略可以从车队中随机选择一辆车，以及轮流选择一辆车。

尽管能够解决 HVRP，但考虑到以下问题，这种适应的神经工作并不有效：

1）策略网络无法自动感知和捕捉异构车辆的差异，鉴于 HVRP 的复杂性，可能无

法产生高质量的解决方案；

2）选择车辆也很重要，类似于在 HVRP 中选择节点，在策略中没有明确考虑前者。

（2）神经构造方法中低效的编码器-解码器结构

现有的神经启发式通常通过深度模型利用编码器-解码器结构来参数化概率分布

以对解决方案进行采样。以高级强化学习或监督学习的方式进一步训练，编码器-解码

器结构在解决 VRP 问题方面表现相当好，特别是在学习神经构造启发式时，它依次决

定要访问的下一个节点。给定解码器产生的概率分布，可以对多个解进行采样，并检

索出最好的一个作为最终输出。

然而，由于搜索空间可能会随着问题的扩大而呈指数增长，因此有效和多样化的

探索对于在有限的计算时间内找到高质量的解决方案至关重要。为此，编码器-解码器

结构对于神经构造方法并不是最优的。具体来说，它有以下两个限制：

1）对特定问题的特征进行编码后，在整个采样过程中，从编码器学习到的特征嵌

入是固定的，这缩小了搜索范围，忽略了采样历史解的影响；

2）由于固定的特征嵌入，解码器中生成的概率分布是确定性的。尽管采样了多个

解决方案，但由于分布不变，它们中的大多数可能本质上是相同的，这可能会严重损

害搜索多样性。

在现实世界中，很多问题的状态空间和动作空间都非常大，这给强化学习带来挑

战。高维空间会导致维度灾难和计算复杂度的增加。对这个问题，本文使用函数逼近

方法，如深度神经网络来处理高维空间。另外，使用基于样本的方法，如蒙特卡洛树

搜索，可以在大型动作空间中进行高效搜索。
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1.4 本文主要研究内容

针对国内外现阶段对车辆路径规划研究中存在的问题，本文采用机器学习技术中

的深度强化学习算法，深入分析算法特征，并对算法进行改进优化以提高其求解性能，

并分别用于解决不同约束条件下的物资应急调度问题。主要研究内容如下：

（1）开展异构车辆路径规划问题研究

针对异构车辆不同容量限制问题，提出一种基于深度强化学习的神经构造启发式

方法，该方法结合了一个负责异构车辆的选择解码器和一个负责路线构建的节点选择

解码器。并采用 REINFORCE 算法进行训练，从而提高模型的求解性能。

（2）电动汽车路径规划分析与优化研究

为了对电动汽车的运营进行建模，提出一个端到端的深度强化学习框架来解决。

开发了一个结合了指针网络和图嵌入层的注意力模型，为解决 CEVRP 的随机策略提供

参数。然后使用 REINFORCE 策略梯度与 rollout 基线来训练该模型。

1.5 章节安排

本文的章节安排如下：

第一章，绪论。本章首先介绍了深度强化学习以及 VRP 的研究背景及意义，然后

总结了国内外相关工作的研究进展，总结了现有方法存在的问题，阐述本文的主要内

容和技术路线，并介绍了本文的章节结构。

第二章，深度强化学习算法理论介绍。在本章，简单介绍了深度学习、强化学习

以及深度强化学习的相关理论基础和方法。

第三章，利用深度强化学习解决异构车辆路径问题。提出了一种基于注意力机制

的深度强化学习方法，其中车辆选择解码器负责异构车队约束，节点选择解码器负责

路线构建，该解码器通过在每一步自动选择车辆和该车辆的节点来学习构建解决方案。

然后使用具有 rollout 基线的策略梯度来训练模型。实验结果表明，所提出的方法优于

最先进的深度强化学习方法和大多数传统启发式方法。

第四章，利用深度强化学习解决带有容量限制的电动汽车路径规划问题。提出了

一个端到端的深度强化学习框架来解决电动汽车路径问题。同时，开发了一个包含指

针网络和图嵌入层的注意力模型来参数化解决电动汽车路径问题的随机策略。然后使

用具有 rollout 基线的策略梯度来训练模型。实验结果表明，所提出的模型能够有效地
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解决当前现有方法无法解决的大规模 CEVRP 实例。

第五章，总结与展望。本章对全文车辆路径求解算法及实验结果进行总结，提出

可能存在的问题并对下一步工作设想研究方向进行展望。
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2 深度强化学习

2.1 深度学习简介

近年来，深度学习（Deep Learning, DL）已经成为机器学习领域中一个非常重要的

研究热点，它可以处理更加复杂和大规模的数据，并且可以自动地从数据中提取出更

加高层次的特征表示，从而实现对数据的高效处理和准确预测。因此 DL 方法侧重于

对事物的感知和表达[52]。

一般来说，DL 模型是由多个非线性单元组成的层级结构。这些层级结构将较低层

的输出作为更高层的输入，从大量的训练数据中自动地学习抽象特征表示，并发现数

据的分布式特征[53]。尽管如此，由于计算能力不足、训练数据缺乏等原因，使其长期

以来未能取得实质性突破。Hinton 等人[54]提出了一种训练深层神经网络的基本原则：

先用非监督学习对网络逐层进行贪婪的预训练，然后再结合监督学习对整个网络进行

微调以获得更好的性能。这种预训练的方式为深度神经网络提供了较为理想的初始参

数，从而能够有效降低深度神经网络的优化难度。此后几年，多种 DL 模型陆续被提

出。

作为 DL 技术中备受瞩目的核心技术之一，注意力机制发挥着重要作用，被广泛

应用于不同类型的 DL 任务中并产生了多种模型，如 SANet[55]、VSG-Net[56]、ECA-Net[57]

等，注意力机制的结构如图 2-1 所示。

数据1 数据4数据3数据2

权重1 权重2 权重3 权重4

输入 输出

数据1 数据4数据3数据2

权重1 权重2 权重3 权重4

输入 输出

训练网络

预测网络

图 2-1 注意力机制结构图
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多头注意力（Multi-Head Attention, MHA）机制是目前常用的多种注意力机制之一，

能够并行地选择输入信息中的多条信息，该方法通过使用不同的注意力层，关注输入

信息的不同部分，从而得到更加精确的输出结果。这些不同的注意力层的结果将被拼

接起来，并通过线性变换进行处理，以便最终得到最优的输出结果。基于多头注意力

机制的 Encoder-Decoder 模型是在 Encoder-Decoder 框架中使用 MHA，通过集成多个相

同注意力的不同结果，获得提升融合后表征能力更强的节点嵌入。在解决 VRP 时，其

Encoder 用于生成中间节点嵌入，并通过 Decoder 依次输出访问节点。

2.2 强化学习简介

2.2.1 强化学习原理概述

强化学习（Reinforcement Learning, RL）是人工智能领域的一个重要分支，目标是

通过与环境交互，不断累积奖励（Reward），通过不断尝试和错误来学习正确的决策，

以提高智能体的决策能力。与其它机器学习方法不同的是，RL 不需要监督信号来进行

学习，而是依赖智能体在环境中的反馈回报信号。智能体根据反馈回报信号对其状态

和动作进行更正，逐步实现奖励的最大化。这种自我学习能力使得 RL 具有很强的自主

性和灵活性，能够在不同环境中学习和适应。图 2-2 总结了一些已经应用到 VRP 求解

中的经典 RL 算法。

强化学习算法

基于模型 无模型

动态规划算法

受限动态
规划算法

近似动态
规划算法

基于价值 基于策略

Q-learning
算法

策略梯度
算法

DQN算法
REINFORCE

算法
AC算法 A2C算法

图 2-2 RL 算法分类图

RL 问题涉及智能体和环境之间的相互作用。在这个过程中，环境产生状态信息来

描述系统状态，智能体通过观察这些状态并利用信息来做出决策。当智能体采取动作

时，环境会相应地转到下一个状态，并返回奖励信号和下一个状态给智能体，以便智



河南工业大学硕士研究生学位论文 第 13页

能体可以通过这些信息来不断优化其决策策略。当（状态→动作→奖励）循环完成时，

就说一个时间步已完成。循环重复，直到环境回路来描述。整个过程可以用图 2-3 来

描述。

智能体

环境

动作푎�
奖励푟�

푟���

状态푠�

푠���

图 2-3 RL 原理

智能体的动作生成函数称为策略，RL 的目标是最大化智能体所获得的奖励之和，

因此智能体需要选择最优的动作策略来实现这个目标，即智能体所获得的奖励之和，

智能体通过选择好的动作使目标最大化。这需要智能体通过不断优化其策略来适应不

同的环境，以便在长期的时间尺度上获得更高的收益。它通过在反复尝试和犯错的过

程中与环境交互来学习如何做到这一点，并使用接收到的信号来强化好的动作。

本质上，RL 是一种基于反馈控制回路的学习方法，其核心思想是让智能体和环境

相互作用并不断调整其动作，以实现最优决策并最大化奖励。根据奖励信号来调整动

作以实现最优决策，在不断学习和适应中提高决策的准确性和效率，进而使目标最大

化。交换的信号是（푠푡, 푎푡, 푟푡），它们分别代表状态、动作和奖励，t 表示这些信号发生

的时间步。（푠푡, 푎푡, 푟푡）三元组称为经验。控制回路可以一直重复，直到到达终点状态

或者最大时间步（ t=T ）时停止迭代。轨迹是一个事件的一系列经历，

휏 = （푠0, 푎0, 푟0）,（푠1, 푎1, 푟1）⋯通常情况下，智能体需要经历大量事件才能学习到一

个有效的策略，所需事件数量因问题的复杂程度而异，范围从几百到几百万不等。

2.2.2 强化学习中的马尔可夫决策过程

考虑如何使用转换函数使环境从一个状态转换到下一个状态。在 RL 中，转换函数

被表示为马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP），MDP 是一种常用的数

学模型，用于对顺序决策进行建模。一般可以通过式（2-1）来理解为什么转换函数被

表示为 MDP。
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푠푡+1~푃 푆푡+1 푆0, 푎0 , 푆1, 푎1 , ⋯, 푆푡, 푎푡 （2-1）

式（2-1）表示在时间步 t，下一个状态푠푡+1是从概率分布 P 中随机采样得到的，而

这个概率分布 P 是基于整个历史的。如果一个事件持续了很多时间步，那么环境从一

个状态푠푡转移到另一个状态푠푡+1的概率将取决于之前发生的所有状态 s 和动作 a。以这

种方式对转换函数进行建模，需要考虑到多个状态和动作的影响，增加了建模的难度，

是相当具有挑战性的，尤其是在事件跨越多个时间步的情况下。为了使环境的转化函

数更加实用，将其转换为 MDP，下一个状态푠푡+1只由前一个时刻的状态푠푡和动作푎푡决定，

这就是马尔可夫特性。根据这种假设，新的转换函数可以表示为以下形式：

푠푡+1~푃 푠푡+1 푠푡, 푎푡 （2-2）

式（2-2）表示在下一个状态 1ts 是从概率分布  ttt assP ,1 中采样的，这是原始转换

函数的一种简单形式，没有考虑更加复杂的因素和影响。马尔可夫性质表明，在某个

时刻，系统的当前状态和已采取的动作所包含的信息足以确定下一个时刻状态的转移

概率。

MDP 实际上就是一个多元组 푆, 퐴, 푃, 푅, 훾 。其中，S 为所有状态空间的集合，푠푡 ∈ 푆

表示智能体在 t 时刻所采取的动作；A 为智能体所执行动作的集合，푎푡 ∈ 퐴表示智能体

在 t 时刻所采取的动作，动作是对部分解的添加或者对完整解进行改变；푃 푠푡+1 푠푡, 푎푡

为环境的状态转移概率矩阵；푅 푠푡, 푎푡, 푠푡+1 是环境的奖励函数，表明为特定状态下选择

的动作对解决方案造成的影响。γ ∈ 0,1 是折扣因子，调控智能体考虑短期回报。

2.3 深度强化学习原理概述

随着人类社会的迅速进步，越来越需要在各种复杂场景中使用深度学习来自动学

习大规模输入数据的抽象表达形式，并以此为基础进行强化学习，从而优化问题的解

决策略。由此，谷歌旗下的人工智能研究团队 DeepMind，将 DL 和 RL 巧妙得结合在

一起，创造性地形成了深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）这一全新的

研究领域[58]，引起了广泛的关注和热议。DRL 属于 RL 中一个较大的领域。RL 的核心

是函数逼近，在 DRL 中，函数是用深度神经网络学习的。RL 与有监督和无监督学习

一起构成了机器学习的三种核心技术，每种技术在问题的表达方式和算法的数据学习
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方式上都有所不同。DRL 是 DL 与 RL 的结合，由于其在处理高维、非线性问题方面

的优越性能，越来越多的国内外学者正在探索将深度强化学习技术应用于车辆路径问

题的解决方案中。

在 2.2.1 节中，了解到 RL 中可学习的三个主要函数。相应地，可以将 DRL 归结为

以下三大类算法，分别是基于策略的方法（学习策略），基于价值的方法（学习价值

函数）和基于模型的方法（学习模型）。此外，还存在一些组合方法，智能体可以通

过同时学习多个函数来提高性能，例如同时学习值函数和模型。图 2-4 给出了每类方

法中主要的 DRL 算法以及它们之间的关系。

基于值
·SARSA
·DQN：深度Q网络
·双重DQN
·DQN+优先经验回放
·QT-OPT

基于策略

·REINFORCE

基于模型
·iLQR：迭代线性二次

调节器
·MPC：模型预测控制
·MCTS：蒙特卡洛搜索

组合方法值和策略
·演员评论家
  퐴2퐶�,퐴3퐶�,퐺퐴퐸�

·TRPO:信任域策略优化
·PPO:近端策略优化
·SAC:软演员-评论家

组合优化
模型+值和/或策略

·Dyna-Q/Dyna-AC
·AlphaZero
·I2A：想象力增强智能体
·VPN：值预测网络

图 2-4 DRL 算法分类图

注：

1.A2C：优势演员-评论家

2.A3C：异步优势演员-评论家

3.GAE：带广义优势估计的演员-评论家

如图 2-5 所示，DRL 通过利用 DL 的非线性，对 RL 中的值函数、策略或者模型进

行拟合，使得决策达到最好的效果，它的具体学习过程如下：

（1）智能体与环境相互作用获得高维度的观察信息，并采用 DL 算法对该信息进

行感知和表达，以获得当前时刻状态的具体特征表示；

（2）根据预期回报对多种可行动作的价值函数进行全面评估，并据此评估结果采

用相应的策略，将当前的状态转化为对应的动作表示；
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（3）环境对当前的动作做出反应，以此获得下一个观察信息[58]。

通过上述过程的反复循环，通过不断得尝试和优化，智能体逐渐掌握如何在环境

中获取高回报，最终可以得到实现目标的最优策略。

策略网络

强化学习
算法

状态
푠�

奖励
푟�

动作
푎�

环境

智能体

更新

图 2-5 DRL 原理框架图
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3 基于 DRL 求解异构车辆路径规划

在最简单的 VRP 中，一辆有装载有限的车辆负责将货物运送到多个客户节点，当

装载完毕时，车辆必须返回到仓库来装载更多货物。目标是优化一组路线，以获得最

大化的回报，所有路线的起点和终点都在仓库，该回报通常定义为车辆总成本的负值。

即使是只有数百个客户节点，该问题的最优解也很难通过计算得到。相比同构 CVRP

中多个相同车辆的假设，不同容量（或速度）的车辆的设置更符合现实世界的实践，

从而导致异构车辆路径问题[2,3]。根据目标，CVRP 也可以分别分为 min-max 和 min-sum。

前者要求车队中车辆的最长（最坏情况）行驶时间（或距离）应尽可能令人满意，因

为公平在许多实际应用中至关重要，而后者旨在最小化整个车队所发生的总行驶时间

（或距离）[4]。具有 min-max 和 min-sum 目标的 HVRP 都是 NP-hard 问题，并且理论

计算复杂程度随问题规模的扩大呈指数增长。

为了解决这个问题，提出了一种基于注意力机制的 DRL 方法，其中车辆选择解码

器考虑了异构车队约束，节点选择解码器考虑了路线构建，该方法通过自动学习构建

解决方案在每一步都选择车辆和该车辆的节点。所提出的方法可以有效地处理异构车

队，并且优于大多数的启发式方法。

3.1 HVRP 数学模型

HVRP 问题描述了一个过程，即所有满载车辆从仓库出发，依次访问客户的位置

以满足他们的需求，限制每个客户只能访问一次，以及单次行程的车辆装载量永远不

能超过它的能力。本节主要介绍具有 min-max 和 min-sum 目标的 HVRP 的数学模型。

N+1 个节点（客户和仓库）表示为 X = 푥푖
푖=0
푁 ，节点푥0表示仓库，客户可以表示

为X' = X \ 0 。每个客户节点푥푖 ∈ 푅3定义为 푐푖, 푑푖 ，其中前者包含节点푥푖的二维位置

坐标，后者指其需求。具体来说，仓库푥0 ∈ 푅2被定义为包含位置坐标的 푐0 。在这里，

本文考虑了具有不同容量的异构车辆，这尊重了现实世界的情况。因此，设 V = 푣푖
푖=1
퐾

表示车辆的异构车队，其中每个元素푣푖定义为 푄푖 ，即车辆푣푖的容量。

数学模型中使用的变量定义如下：

• 푦푖푗
푘：如果车辆푣푘直接从节点푥푖行驶到节点푥푗，则为 1，否则为 0；

• D 푥푖, 푥푗 ：节点푥푖和节点푥푗之间的欧几里得距离；
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• 푙푖
푘：到本次访问为止，访问节点 i 的车辆푣푘的路线上的累积需求；

• 푓：车辆的速度。

为简化起见，假设所有车辆都具有相同的速度푓，可以很容易地将其扩展为采用不

同的值。那么，MM-HVRP 目标公式可以定义如下：

min max
푣푘 ∈푉

푥 푖 ∈푋 푥푗 ∈푋

퐷 푥푖 , 푥푗

푓
�� 푦푖푗

푘 （3-1）

受以下六个约束：

푥푖 ∈푋

푦푖푗
푘� =

푥 푖 ∈푋

푦푗푖
푘� , 푣푘 ∈ 푉, 푥푗 ∈ 푋 （3-2）

푣푘 ∈푉 푥 푖 ∈푋

푦푗푖
푘 = 1,�� 푥푗 ∈ 푋 （3-3）

푙푗
푘 ≥ 푙푖

푘 + 푑푗 − 푄푘 1 − 푦푗푖
푘 , 푣푘 ∈ 푉, 푥푖 , 푥푗

∈ 푋'
（3-4）

푑푗 ≤ 푙푖
푘 ≤ 푄푘 , 푣푘 ∈ 푉, 푥푖 ∈ 푋' （3-5）

푦푖푗
푘 ∈ 0,1 , 푦푖푖

푘 = 0, 푣푘 ∈ 푉, 푥푖 , 푥푗 ∈ 푋 （3-6）

푑푖 ≥ 0, 푥푖 ∈ 푋 （3-7）

目标是最小化所有车辆的最大行程时间。约束（3-2）确保车辆进入节点的次数等

于它们离开节点的次数，其中可以多次访问仓库节点。约束(3-2)和约束(3-3)确保每个

客户只被访问一次。约束（3-4）和约束（3-5）消除了次级行程，并保证任何车辆的

累计需求不能超过其容量。约束（3-6）定义了二进制变量，约束（3-7）强加了变量

的非负性。

MS-HVRP 与 MM-HVRP 共享相同的约束，而目标如下：

min
푣푘 ∈푉 푥 푖 ∈푋 푥푗 ∈푋

퐷 푥푖 , 푥푗

푓
�� 푦푖푗

푘� （3-8）

其中푓푘代表车辆푣푘的速度，它可能因车辆不同而不同。因此，它实际上是在最小

化整个异构车队的总行程时间。

3.2 基于注意力机制的 DRL 模型

在本节中，首先将 HVRP 的路径构建过程建模为 MDP，然后介绍基于 DRL 的方

法，用于解决具有 min-max 和 min-sum 的 HVRP，最后描述训练策略网络的过程。策
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略框架如图 3-1 所示。

问
题
实
例

푠� 푎�

一次 多次

识
别

更新

选择푥�
�

编
码
器

节点
选择

问
题
实
例

车辆
选择

更新

选择푣�
�

图 3-1 策略网络框架

3.2.1 马尔可夫决策过程模型

RL 最初是针对顺序决策问题提出的，例如自动驾驶汽车、机器人、游戏等[59]。

HVRP 路径的逐步构建也可以看作是一个顺序决策问题。本节的工作中，将这样的过

程建模为由 4 元组 M={S,A,τ,r}定义的马尔可夫决策过程
错误!未找到引用源。

。下面介绍状态空

间 S、动作空间 A、状态转移规则 、奖励函数 r 的详细定义。

状态：在 MDP 中，每个状态푠푡 = 푉푡, 푋푡 由两部分组成。第一部分是车辆状态푉푡，

表示为푉푡 = 푣푡
1, 푣푡

2, ⋯, 푣푡
퐾 = 표푡

1, 푇푡
1, 퐺푡

1 , 표푡
2, 푇푡

2, 퐺푡
2 , ⋯, 표푡

퐾, 푇푡
퐾, 퐺푡

퐾 ，其中표푡
푖和푇푡

푖分别

表示车辆푣푖在步骤 t 的剩余装载能力和累计行驶时间。퐺푡
푖 = 푔0

푖 , 푔1
푖 , ⋯, 푔푡

푖 表示车辆푣푖

在步骤 t 的部分路线，其中푔푡
푖指的是车辆푣푖在步骤 t 访问的节点。所有车辆的部分路线

的维度（路线中的节点数）保持相同，即，如果在步骤 t 选择车辆푣푖为节点푥푗提供服务，

其他车辆仍选择其最后服务的节点。离开仓库时（即푡 = 0），初始车辆状态设置为

푉0 = 푄1, 0, 푥0 , 푄2, 0, 푥0 , ⋯, 푄퐾, 0, 푥0 ，其中푄푖是车辆푣푖的最大容量。第二部

分是节点状态푋푡，表示为푋푡 = 푥푡
0, 푥푡

1, ⋯, 푥푡
푁 = 푐0 , 푐1, 푑푡

1 , ⋯, 푐푁, 푑푡
푁 ，其中푐푗是表

示节点静态位置的二维向量，푑푡
푖是表示节点 i 在步骤 t (푑푡

0 = 0)的需求的标量。此外，

一旦为该节点提供服务，푑푡
푖将变为 0。这里不考虑需求拆分，只需要服务푑푖 > 0 的节点。

动作：动作被定义为选择车辆和节点（客户或仓库）。具体来说，在푎푡 ∈ 퐴处的动

作表示为 푣푡
푖 , 푥푡

푖 即，所选节点푥푗将在步骤 t 由车辆푣푖服务（或访问），每一步仅选择一
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辆车。此外，通过屏蔽方案屏蔽导致不可行解决方案的操作，以确保满足 HVRP 的所

有约束。例如，如果节点的需求超过了满足容量约束的剩余负载能力，将屏蔽这些节

点。

转移规则：转移规则휏将根据푎푡 = 푣푡
푖 , 푥푡

푖 时执行的动作，将前一个状态푠푡转移到下

一个状态푠푡+1，即푠푡+1 = 푉푡+1, 푋푡+1 = 휏 푉푡, 푋푡 。车辆状态푉푡+1中的元素更新如下：

표푡+1
푘 =

표푡
푘 − 푑푡

푖 , 푖푓 푘 = 푖
표푡

푘 , 표푡ℎ푒푟푤푖푠푒
（3-9）

푇푡+1
푘 = 푇푡

푘 +
퐷 푔푡

푘 , 푥푗

푓
, 푖푓 푘 = 푖

푇푡
푘 , 표푡ℎ푒푟푤푖푠푒

（3-10）

퐺푡+1
푘 =

퐺푡
푘 , 푥푗 , 푖푓 푘 = 푖

퐺푡
푘 , 푔푡

푘 , 표푡ℎ푒푟푤푖푠푒
（3-11）

其中푔푡
푘是퐺푡+1

푘 中的最后一个元素，即车辆푣푘在步骤 t 最后访问的客户， ∙ , ∙ , ∙ 是连

接运算符。节点状态푋푡+1中的元素更新如下：

푑푡+1
푖 =

0, 푖푓 푖 = 푗
푑푡

푖 , 표푡ℎ푒푟푤푖푠푒 （3-12）

其中每个需求在被访问后将保留为 0。
奖励：整个轨迹的奖励定义为目标成本的负值。假设目标函数被称为퐹푀푀和퐹푀푆，

分别在方程（3-1）和方程（3-8）中为 MM-HVRP 和 MS-HVRP 定义。奖励由多个路

径构建步骤累加，表示为푅휏 푡=1
휏 푟푡∑ ，其中휏为路径构建步骤数，单步奖励푟푡为当前动作

引起的目标成本变化的负值。对于 MM-HVRP，푟푡 =− 퐹푀푀 푠푡, 푎푡 − 퐹푀푀 푠푡 ，对于

MS-HVRP，푟푡 =− 퐹푀푆 푠푡, 푎푡 − 퐹푀푆 푠푡 。由于车辆可能需要多次返回仓库进行补给，

因此휏可能比 N+1 长。

3.2.2 策略网络框架

本文专注于学习由具有可训练参数 的深度神经网络表示的随机策略휋휃 푎푡|푠푡 。从

初始状态푠0开始，即一个空解，遵循策略휋휃通过遵守第 2.2.2 节中的 MDP 来构造解，

直到达到终止状态푠휏，即所有客户都由整个车队服务的车辆。因此，该过程基于链式法

则表征如下：

휋휃 푠휏 푠0 =
푡=0

휏−1

휋휃 푎푡 푠푡� （3-13）
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对于由编码器处理的实例的问题特征，策略网络首先使用车辆选择解码器选择车

辆 푣푡
푖 ，然后使用节点选择解码器为该车辆选择节点 푥푡

푗
，以便在每个路线构建步骤 t

访问，所选车辆和节点都构成了该步骤的动作，即푎푡 = 푣푡
푖 , 푥푡

푗
。其中状态相应更新。

编码器执行一次，而车辆和节点选择解码器执行多次以构建解决方案。如图 3-1 所示，

策略网络휋휃由编码器、车辆选择解码器和节点选择解码器组成。由于静态问题特定特

征在整个决策过程中保持不变，因此编码器在第一步 푡 = 0 仅执行一次以简化计算，

而其输出可以在后续步骤 푡 > 0 中重复用于路线构建。为了解决该实例，编码器处理

问题特征以获得更好的表示，策略网络首先通过车辆选择解码器从整个车队中选择一

辆车（푣푡
푖）并识别其索引，然后为此选择一个节点（푥푡

푖），在每个路线构建步骤中，车

辆通过节点选择解码器访问。重复此过程，直到为所有客户提供服务。

3.2.3 策略网络架构

图 3-2 策略网络架构

如图 3-2 所示，策略网络（包含 K 个异构车辆和 N 个客户节点）采用编码器-解码

器结构，解码器由两部分组成，即车辆选择解码器和节点选择解码器。基于任何车辆

在每一步都有机会被选中的规定，策略网络能够在考虑到 HVRP 特性的情况下，在更

合理、更广阔的行动空间中进行搜索。此外，通过添加从所有车辆和现有（部分）路

线中提取的特征来丰富车辆选择解码器的上下文信息。它利用车辆特征（最后一个节
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点位置和累积的旅行时间）、路线特征（m 辆车辆的最大路线池）及其组合来计算选

择每辆车的概率。这样做时，车辆选择解码器允许策略网络捕获车辆的异构角色，以

便从全局角度更有效地做出决策。接下来，分别介绍编码器、车辆选择解码器和节点

选择解码器的细节。

编码器将问题特征（即客户位置、客户需求以及车辆容量）嵌入到更高维度的空

间中，然后通过注意力层对其进行处理以更好地提取特征。通过除以每辆车的容量来

规范化客户푥푖的需求푑0
푖 ，以反映车辆的差异，即푥� 푖 = 푐푖, 푑0

푖 푄1 , 푑0
푖 푄2 , ⋯, 푑0

푖 푄퐾 。增

强的节点特征푥� 푖然后线性投影到维度푑ℎ=128 的高维空间中的ℎ0
푖 [48][48][48][48]。之后，

通过 L 个注意力层进一步将ℎ0
푖 转换为ℎ퐿

푖 以获得更好的特征表示，每个注意力层由一个

多头注意力子层和一个前馈子层组成，网络结构如图 3-3 所示。

嵌
入
层

多
头
注
意
力
层

求
和
与
归
一
化

前
馈
层

求
和
与
归
一
化

ℎ�
�

ℎ�
�

ℎ�
�

⋮

× 퐿

0

12

14

16

13

15

11푣�

푣�

푣�

图 3-3 编码器网络结构

第 l 个 MHA 子层使用多头自注意力网络来处理节点嵌入ℎ푙 = ℎ푙
0, ℎ푙

1, ⋯, ℎ푙
푁 。规定

푑푞 = 푑푘 = 푑ℎ 푀是 query 和 key 维度，푑푣 = 푑ℎ 푀是 value 维度，푀 = 8 是注意力中的

头数量。第 l 个 MHA 子层首先计算每个头푚 ∈ 1,2, ⋯, 푀 的注意力值푍푙,푚，然后将所有

这些头连接起来，并将它们投影到与输入ℎ푙。具体来说，将这些步骤展示如下：

푄푙 ,푚 = ℎ푙푊푙 ,푚
푄 , 퐾푙 ,푚 = ℎ푙 푊푙 ,푚

퐾 , 푉푙,푚 = ℎ푙 푊푙 ,푚
푉 （3-14）

ℎ푙 ,푚 = 푆표푓푡푚푎푥
푄푙 ,푚

T 퐾푙 ,푚

푑푘
푉푙 ,푚 （3-15）

MHA ℎ푙 = MHA ℎ푙 푊푙
푄 , ℎ푙푊푙

퐾 , ℎ푙 푊푙
푉

= ℎ푙 ,1 , ℎ푙,2 , ⋯, ℎ푙 ,푀 푊푙
푂 （3-16）
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其中푊푙
푄 ∈ 푅푀×푑ℎ×푑푞、푊푙

푘 ∈ 푅푀×푑ℎ×푑푘、푊푙
푉 ∈ 푅푀×푑ℎ×푑푣和푊푙

푄 ∈ 푅푀×푑ℎ×푑ℎ是第 l 层中

的可训练参数，并且在不同的注意力层之间是独立的。

之后，第 l 个 MHA 子层的输出被馈送到具有 ReLU 激活函数的第 l 个前馈子层，

以获得下一个嵌入ℎ푙+1。这里，跳过连接和批量归一化（Batch Normalization, BN）层

用于 MHA 和前馈子层，总结如下：

ℎ푙
' = 퐵푁 ℎ푙 + 푀퐻퐴 ℎ푙 （3-17）

h푙+1 = 퐵푁 ℎ푙
' + 퐹퐹 ℎ푙

' （3-18）

最后，定义编码器的最终输出，即ℎ퐿
푖 ，푥푗 ∈ 푋，作为节点嵌入；节点嵌入的平均值，

即，ℎ�퐿 = 1
푁+1 푖=0

푁 ℎ퐿
푖∑ ，作为图嵌入问题实例，它将在解码器中重复使用多次。解码器

的网络结构如图 3-4 所示：

路线特征上下文

最大池

前馈层

车辆特征上下文

前馈层

线性投影

Softmax

多头注意力

上下文向量

Glimpse

兼容性

Masked Softmax

푥�
�

节点嵌入

푣�
�

路线特征嵌入 车辆特征嵌入

车辆选择解码器 节点选择解码器

图 3-4 解码器网络结构

车辆选择解码器：车辆选择解码器输出选择特定车辆的概率分布，主要利用两种

嵌入，即车辆特征嵌入和路线特征嵌入。

1）车辆特征嵌入：为了捕获当前步骤中每辆车的状态，在步骤 t 定义车辆特征上

下文퐶푡
푉 ∈ 푅1×3퐾如下所示：
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퐶푡
푉 = 퐶푔푡−1

1
, 푇푡−1

1 , 퐶푔푡−1
2

, 푇푡−1
2 , ⋯, 퐶푔푡−1

퐾
, 푇푡−1

퐾 （3-19）

其中푐푔푡−1
푖

表示车辆푣푖在步骤 t-1 的部分路线中最后一个节点푔푡−1
푖 的二维位置，푇푡−1

푖

是车辆푣푖到步骤 t-1 的累积行驶时间。然后，使用可训练参数 W1和 b1线性投影车辆特

征上下文，并由 512 维前馈层进一步处理，该层具有 ReLU 激活功能，以在步骤 t 生成

车辆特征嵌入퐻푡
푉，如下所示：

퐻푡
푉 = 퐹퐹 푊1 퐶푡

푉 + 푏1 （3-20）

2）路线特征嵌入：路线特征嵌入从所有车辆的现有部分路线中提取信息，这有助

于策略网络从先前步骤中的访问节点中进行本质上的学习，而不是像以前的研究中那

样简单地屏蔽它们[40]。对于步骤 t 中的每个车辆푣푖，将其路线特征上下文퐶�푡
푖定义为节点

嵌入的排列（即ℎ퐿
푗
是节点푥푗的节点嵌入），对应于其部分路线퐺푡−1

푖 中的节点。具体来说，

每个车辆푣푖，푖 = 1,2, ⋯, 퐾的路线特征上下文퐶�푡
푖定义如下所示：

퐶�푡
푖 = ℎ퐿

푔0
푖
, ℎ퐿

푔1
푖

, ⋯, ℎ퐿
푔푡−1

푖
（3-21）

其中퐶�푡
푖 = 푅푡×푑ℎ（第一个维度的大小为 t，因为퐺푡−1

푖 在步骤 t 应该有 t 个元素），ℎ퐿
푔푡−1

푖

表示车辆푣푖部分路径퐺푡−1
푖 中第푡 − 1 个节点的ℎ퐿中的相应节点嵌入。例如，假设푡 = 4，

车辆 푣푖 的部分路线是퐺푡−1
푖 ，那么这辆车在步骤 푡 = 4 的路线特征上下文将是

퐶�4
푖 = ℎ퐿

푔0
푖
, ℎ퐿

푔1
푖
, ℎ퐿

푔2
푖
, ℎ퐿

푔3
푖

= ℎ퐿
0, ℎ퐿

3, ℎ퐿
3, ℎ퐿

1 。

之后，所有车辆的路线特征上下文通过最大池聚合，然后连接以产生整个车队的

路线上下文퐶�푡
푅，然后通过具有可训练参数푊2和푏2以及 512 维前馈层的线性投影进一步

处理，以生成在步骤푡的路线特征嵌入퐻푡
푅，如下所示：

퐶�푡
푖 = 푚푎푥 퐶� 푡

푖 , 푖 = 1,2, ⋯, 퐾 （3-22）

퐶�푡
푅 = 퐶�푡

1 , 퐶�푡
2 , ⋯, 퐶�푡

퐾 （3-23）

퐻푡
푅 = 퐹퐹 푊2 퐶�푡

푅 + 푏2 （3-24）

最后，车辆特征嵌入퐻푡
푉和路线特征嵌入퐻푡

푅与参数푊2和푏2连接并线性投影，通过

Softmax 函数进一步处理以计算概率向量，如下所示：



河南工业大学硕士研究生学位论文 第 25页

퐻푡 = 푊3 퐻푡
푉 , 퐻푡

푅 = 푏3 （3-25）
푝푡 = 푆표푓푡푚푎푥 퐻푡 （3-26）

其中푝푡 ∈ 푅퐾，其元素푝푡
푖表示在时间步푡选择车辆푣푖的概率。根据不同的策略，可以

通过贪婪地检索最大概率来选择车辆，也可以根据向量 Pt进行采样。然后将所选车辆푣푖

用作节点选择解码器的输入。

节点选择解码器：给定来自编码器的节点嵌入和来自车辆选择解码器的所选车辆푣푖，

节点选择解码器输出所有未访问节点（前面步骤中服务的节点被屏蔽）的概率分布푝�푡，

用于识别所选车辆要访问的节点。首先定义一个上下文向量퐻푡
푐，它由图嵌入ℎ�퐿、所选

车辆访问的最后（前一个）节点的节点嵌入和该车辆的剩余负载能力组成[44]，如下所

示：

퐻푡
푐 = ℎ�퐿 , ℎ퐿

푔푡−1
푖

, 표푡
푖 （3-27）

其中第二个元素ℎ퐿
푔푡−1

푖
,与等式（3-21）中定义的含义相同，指的是푡 = 0 时仓库的节

点嵌入。设计的上下文向量突出了当前决策步骤中所选车辆的特征，并从全局角度考

虑了实例的图嵌入。然后将上下文向量퐻푡
푐和节点嵌入ℎ퐿馈入多头注意力层以合成新的

上下文向量퐻� 푡
푐，作为节点嵌入的 glimpse[61]。与编码器中的自注意力不同，这个注意力

的 query（查询）来自上下文向量，而注意力的 key/value 来自节点嵌入，如下所示：

퐻� 푡
푐 = 푀퐻퐴 퐻푡

푐푊푐
푄 , ℎ퐿푊푐

퐾 , ℎ퐿푊푐
푉

（3-28）
其中푊푐

푄、푊푐
퐾和푊푐

푉是类似于等式（3-16）的可训练参数。然后通过比较增强上下

文퐻� 푡
푐和通过兼容层嵌入的节点ℎ퐿之间的关系来生成概率分布푝�푡。步骤푡中所有节点与上

下文的兼容性计算如下：

푢푡 = 퐶 ∙ tanh
푞푡 T 푘푡

푑푘
（3-29）

其中푞푡 = 퐻� 푡
푐푊푐표푚푝

푄 和푘푡 = ℎ퐿푊푐표푚푝
퐾 是可训练的参数，C 设置为 10 来控制푢푡的熵。最

后，概率向量在方程式（3-30）中计算。其中，前面步骤中访问的所有节点都被屏蔽，

以确保可行性,元素푝�푡
푗
表示在步骤푡选择由所选车辆푣푖服务的节点푥푖的概率，如下所示：

푝�푡 = 푆표푓푡푚푎푥 푢푥 （3-30）

与车辆选择的解码策略类似，节点可以通过始终检索最大푝�푡
푗
来选择，或者根据向

量푝�以不那么贪婪的方式进行采样。
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为了更好地说明所提出的方法，图 3-3 和图 3-4 分别展示了编码器和解码器结构在

两个实例上的示例，其中包含七个节点和三个车辆，在此示例中，节点和车辆的特征

通过编码器进行处理，以计算节点嵌入和图嵌入。在车辆选择解码器中，当前状态 ts 下

的三辆车的三个行程的节点嵌入，即 ℎ0, ℎ1, ℎ1, ℎ1 , ℎ0, ℎ0, ℎ3, ℎ3 , ℎ0, ℎ0, ℎ0, ℎ5 （假

设前三步轮流选择三辆车），进行路线特征提取处理，处理三辆车的当前位置和累计

行驶时间进行车辆特征提取，然后将它们拼接起来计算选择车辆的概率。在本例中，

对于选定的车辆푣1，首先将添加了图嵌入的当前节点嵌入ℎ1和该车辆的当前加载能力

进行连接并线性传播，进一步用于计算选择具有掩码 Softmax 的节点的概率，即，푝�1 =

푝�3 = 푝�5。在本例中选择节点푥2，动作表示为푎푡 = 푣1, 푣2 ，状态更新并转换为푠푡+1。

3.2.4 策略梯度

模型的具体训练过程如算法 1。
算法 1 REINFORCE 算法

输入：策略网络휋휃的初始参数θ；baseline 网络휋휃퐵퐿的初始参数휃퐵퐿 = θ；epoch 的数量 E；
batches 的矢量 I；batch 大小 B；最大路线构建步骤Γ。

1 for epoch = 1,2,…,E do
2 for i =1,2,…,I do
3 批量随机生成 B 个训练实例

4 for t = 0,1,…,Γ do
5 选择一个动作푎푡,푏~휋휃 푎푡,푏|푠푡,푏

,b ∈ 1,2, ⋯, 퐵
6 获得奖励푟푡,푏和下一个状态푠푡+1,b ∈ 1,2, ⋯, 퐵
7 end for
8 푅푏 = 푡=0

Γ 푟푡,푏∑ ,b ∈ 1,2, ⋯, 퐵
9 带有基线的 GreddyRollout 휋휃퐵퐿获得基线奖励푅푏퐵퐿 ,b ∈ 1,2, ⋯, 퐵
10 푑휃 ← 1

퐵 푏=1
퐵 푅푏 − 푅푏

퐵퐿 +∇휃푙표푔휋휃 푠Γ,푏|푠0,푏∑ ,b ∈ 1,2, ⋯, 퐵
11 θ ← Adam 휃, 푑휃
12 end for
13 if ONESIDEDPAIREDTTEST 휋휃, 휋휃푏푙 < 훼 then
14 휃퐵퐿 ← 휃
15 end if
16 end for

算法 1 列出了所提出的 DRL 方法，采用带 baseline 的策略梯度来训练车辆选择和

节点选择策略以进行路线构建。策略梯度由两个网络表征：（1）策略网络，即前面提

到的策略网络휋휃，在每个解码步骤中选择一个动作并为车辆和节点生成关于该动作的

概率向量；（2）baseline 网络휋휃퐵퐿，一个贪婪的 rollout 基线，其结构与策略网络相似，

但始终通过选择具有最大概率的车辆和节点来计算奖励。用蒙特卡罗方法来更新参数

以迭代地改进策略。

其中GreedyRollout 表示对该模型使用取最大选择概率的节点的策略得到解的神经
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网络。在每个 epoch，为每个问题实例构建路线并在第 8 行计算关于该解决方案的奖励，

并在第 11 行更新策略网络的参数。此外，基线网络푅푏
퐵퐿的预期奖励来自第 9 行中策略

的贪婪 rollout。根据第 14 行中多个实例进行配对 t-test，如果最新策略网络的性能显著

优于前者，则基线网络的参数将被最新的策略网络的参数所取代。通过更新这两个网

络，策略휋휃不断进行迭代改进，旨在找到更高质量的解决方案。

3.3 实验结果与分析

在本章中，进行实验来评估 DRL 方法。特别是，由不同容量的满载车辆组成的异

构车队，从一个仓库节点出发，按照一定的路线出发以满足所有客户的需求，其目标

是最大限度地减少车辆的最长或总行程时间。

3.3.1 实验设置

为实验描述了设置和数据生成方法，对于 MM-HVRP，仓库和客户的坐标使用均

匀分布在单位正方形 0,1 × 0,1 内随机抽样。客户的需求是从集合 1,2, ⋯, 9 中随机选

择的离散数（仓库需求为 0）[40,48]。为了全面验证性能，考虑了异构车队的设置。车队

考虑三辆异构车辆（名为 V3），其容量分别设置为 20、25 和 30。本文方法针对车队

的不同客户规模进行了评估，其中考虑 V3的 40、60、80、100；在 MM-HVRP 中，为

了简化，将所有车辆的车速 f 设置为 1.0。然而，DRL 方法能够应对不同的速度，这在

MS-HVRP 中得到了验证。MS-HVRP 的大部分设置与 MM-HVRP 相同，只是车辆速度

与其容量成反比。这样做可以避免只选择容量最大的车辆来服务所有客户，从而最大

限度地减少总行程时间。将 V3的速度分别设置为 1/4、1/5 和 1/6。

共享超参数以针对所有问题大小训练策略。训练实例是动态随机生成的，epoch 大

小为 1,280,000，每个 epoch 分为 2500 个批次[62]。关于 epoch 的数量，通常更多的 epoch

会带来更好的性能。但是，在经过大量 epoch 的训练之后，如果性能的提升不是很大，

可以在完全收敛之前停止训练，这仍然可以提供有竞争力的性能，尽管不是最好的。

本章实验中，对所有问题大小使用 50 个 epoch 来证明本文方法的有效性，而在实践中

可以采用更多的 epoch 以获得更好的性能。节点和车辆的特征被嵌入到 128 维空间中，

然后再输入车辆选择和节点选择解码器[62]。此外，使用 Adam 优化器来训练策略参数，

初始学习率为 10-4，每个 epoch 衰减 0.995 以实现收敛。所有梯度向量的范数都被限制

在 3.0 以内，第 3.2.3 节中的 设置为 0.05。关于测试，从均匀分布中为每个问题大小
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随机生成 1,280 个实例，并且对于 DRL 方法和基线是固定的。所有实验均在相同的实

验环境下的同一机器上运行，机器配置为 Inter（R）Core（TM） i7-11700 CPU，NVIDIA

GeForce RTX 3060 Ti GRU，Windows10 操作系统，python 语言实现。

3.3.2 比较分析

对于 MM-HVRP，寻找最佳解决方案非常耗时，尤其是对于大型问题。因此，采

用各种改进的经典启发式方法作为基线，其中包括：（1）通过删除字符串进行松弛归

纳（Slack Induction by String Removals, SISR）[63]，这是一种针对 CVRP 及其变体的强

启发式方法，在目标值和差距方面优于启发式算法优化器（Lin Kernighan Helsgaun 3,

LKH3）；（2）可变邻域搜索（Variable Neighborhood Search, VNS），一种解决一致

VRP 的有效启发式方法[64]；（3）蚁群优化（Ant Colony Optimization, ACO），蚁群系

统的改进版本，用于求解具有时间窗的 HVRP[65]，并行运行所有蚂蚁的解决方案构建

以减少计算时间；（4）萤火虫算法（Firefly Algorithm, FA），标准 FA 方法的改进版

本，用于解决异构固定车队车辆路径问题[66]。本文调整了所有基线的目标和相关设置，

以便它们与 MM-HVRP 共享相同的基线。

图 3-5 V3-C40 min-sum 目标曲线

关于迭代，线性增加 VNS、ACO 和 FA 的原始迭代，因为问题规模扩大以获得更

好的性能，而原始设置在所有问题规模上采用相同的迭代。对于 SISR，遵循其原始设

置，随着问题规模的增大，迭代次数也随之增加。对于 MS-HVRP，具有与 MM-HVRP
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相同的四个启发式基线[67]。

在与其他方法进行比较之前，首先评估 DRL 的收敛性，这可以通过图 3-5 来说明，

即 V3-C40，其中，V3-C40 指的是 3 辆汽车和 40 个客户（包括仓库在内的 41 个节点），

该解释适用于所有此类表达。从曲线中看到目标值下降非常快，直到收敛，这表明 DRL

方法在最小化车队总成本的收敛策略方面表现良好。本文采用了两种不同的动作选择

策略：

（1）在贪婪动作选择策略中，基于对策略网络的完全信赖，每一步操作都以解码

器输出概率值为基准，选择具有最大概率的动作（车辆和节点），称为 Ours（Greedy）；

（2）采样动作选择策略基于解码器输出概率分布进行动作采样选择，而非仅仅选

择概率值最大的动作。因此，该策略在每次选择动作时，会以不同的概率选择各个可

能的动作。根据式（3-26）和式（3-30）中计算的概率进行抽样，产生 S 解，然后检索

最好的。将 S 设置为 1,280 和 12,800，并将它们分别称为 Ours（S=1,280）和 Ours

（S=12,800）。

表 3-1 DRL 方法和基线对比

方法
V3-C40 V3-C60 V3-C80 V3-C100 V3-C120

Obj. Gap Obj. Gap Obj. Gap Obj. Gap Obj. Gap

Min-max

SISR[63] 4.00 0% 5.58 0% 7.27 0% 8.89 0% 10.42 0%
VNS[64] 4.17 4.25% 5.80 3.94% 7.57 4.13% 9.20 3.49% 10.81 3.74%
ACO[65] 4.31 7.75% 6.18 10.75% 8.14 11.97% 10.05 13.05% 11.79 13.15%
FA[66] 4.49 12.25% 6.30 12.90% 8.32 14.44% 10.11 13.72% 11.98 14.97%

OURS(Greedy) 4.44 11.00% 6.09 9.13% 7.79 7.15% 9.46 6.40% 10.90 4.60%
OURS(S=1280) 4.17 4.25% 5.72 2.50% 7.50 3.16% 9.06 1.9% 10.59 1.63%

OURS(S=12800) 4.14 3.75% 5.69 1.90% 7.46 2.61% 9.00 1.23% 10.50 0.77%

Min-sum

SISR[63] 55.79 0% 79.12 0% 103.41 0% 126.19 0% 149.10 0%
VNS[64] 57.54 3.13% 81.44 2.93% 106.18 2.68% 129.32 2.48% 152.56 2.32%
ACO[65] 60.11 7.74% 86.05 8.76% 113.75 11.06% 140.61 12.84% 166.50 11.67%
FA[66] 59.94 7.43% 85.36 7.89% 112.81 10.00% 138.92 11.36% 164.53 10.35%

OURS(Greedy) 58.93 5.63% 83.03 4.94% 108.44 4.86% 131.69 4.36% 154.52 3.64%
OURS(S=1280) 57.08 2.31% 80.46 1.69% 105.26 1.79% 128.59 1.90% 151.25 1.44%

OURS(S=12800) 56.86 1.92% 79.89 0.97% 104.65 1.20% 128.23 1.62% 150.76 1.11%

表 3-2 DRL 方法和基线的计算时间对比

方法 V3-C40（s） V3-C60（s） V3-C80（s） V3-C100（s） V3-C120（s）

Min-max

SISR[63]

VNS[64]

ACO[65]

FA[66]

OURS(Greedy)
OURS(S=1280)
OURS(S=12800)

245
115
209
168
0.70
1.25
1.64

468
294
317
285
0.82
1.43
2.97

752
612
601
397
1.11
2.25
4.56

1135
927
878
522
1.44
3.42
6.65

1657
1378
1242
667
1.94
4.52
8.78

Min-sum

SISR[63]

VNS[64]

ACO[65]

FA[66]

OURS(Greedy)
OURS(S=1280)
OURS(S=12800)

254
109
196
164
0.61
1.18
1.65

478
291
302
272
1.02
1.49
2.99

763
547
593
388
1.11
2.34
4.63

1140
828
859
518
1.56
3.38
6.74

1667
1217
1189
653
1.96
4.61
9.11
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表 3-1 中记录了 DRL 方法和基线在所有规模的 MM-HVRP 和 MS-HVRP 实例上的

性能，其中包括平均目标值（Obj.）和最优差距（Gap）。每个实例相对于这些方法的

计算时间分别记录在表 3-2。鉴于优化求解 MM-HVRP 非常耗时，这里的差距是通过

将一种方法的目标值与所有方法中找到的最佳值进行比较来计算的。

结合这两个表，可以看出，虽然采样 S=1,280 和 S=12,800 都比贪婪策略计算时间

稍长，但实现了更小的目标值和差距，这证明了采样策略在提高解决方案质量方面的

有效性。Ours（Greedy）在目标值和差距方面优于 FA，Ours（S=12,80）在目标值和最

优差距方面可以超过所有的 ACO。在大多数情况下，Ours（S=12,80）优于 VNS，但

在 V3-C40 情况下除外，此时两者最优差距相同。Ours（S=12,800）在 MM-HVRP 和

MS-HVRP 上的整体性能均优于 VNS、ACO、FA，并且与 SISR 相比也表现出色。可

以得出结论，DRL 方法在解决 HVRP 方面比传统方法更有效，而且优于大多数比较启

发式方法，并且与基线启发式方法 SISR 相比，具有令人满意的计算时间。

表 3-3 DRL 方法对比 CVRPLIB 基线

分布 实例 最优目标 DRL VNS[64] SISR[63]

Min-max

均匀

P-n60-k10 - 306 308 293
A-n61-k9 - 318 307 299
E-n76-k7 - 372 375 362

A-n80-k10 - 793 813 776
E-n101-k8 - 448 455 428
Avg.Gap - 4.13% 4.49% 0%

非均匀

B-n41-k6 - 384 371 359
B-n51-k7 - 396 378 369

B-n63-k10 - 565 558 540
M-n101-k10 - 419 401 391

CMT11 - 878 869 858
Avg.Gap - 5.46% 2.59% 0%

Min-sum

均匀

P-n60-k10 4009* 4054 4265 4.13
A-n61-k9 3984* 4039 4252 3995
E-n76-k7 4740* 5035 5222 4847

A-n80-k10 11149* 11456 11466 11186
E-n101-k8 5653* 5972 6114 5727
Avg.Gap 0% 2.08% 5.51% 1.28%

非均匀

B-n41-k6 4948* 5327 5015 4948
B-n51-k7 5235* 5434 5363 5236

B-n63-k10 7706* 7806 7825 7727
M-n101-k10 5443* 5704 5687 5507

CMT11 - 12528 12183 11910
Avg.Gap 0% 4.55% 2.42% 0.29%

为了全面评估 DRL 方法的性能，进一步对应用训练的模型来解决从 CVRPLIB 基

准中随机选择的实例，该基准是文献中用于算法比较的 VRP 实例的著名在线基准库。

选择 10 个实例，并通过采用实例的客户位置和需求，使其适应本文 MM-HVRP 和

MS-HVRP 设置，其中一半遵循关于客户位置的均匀分布，其余一半不遵循。在表 3-3

中，记录了 CVRPLIB 上的比较结果，对于 DRL 方法，直接利用表 3-1 和 3-2 中的训
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练模型来求解 CVRPLIB 实例，其中采用与实例最接近的模型。例如，使用针对 V3-C60

训练的模型求解 B-n63-k10。

本文选择 SISR 和 VNS 作为 MM-HVRP 和 MS-HVRP 的基线，它们在之前的实验

中比其它比较启发式方法表现更好。每个目标值都是用不同的随机种子进行 10 次独立

运行的平均值。从表 3-3 中可以观察到，DRL 方法在均匀分布的实力上最优性差距往

往优于 VNS，而在非均匀分布的实例上表现稍差。此外，DRL 方法与高度优化的 SISR

方法相比也具有竞争力。如果参考 DRL 方法与 MS-HVRP 的精确方法和 MM-HVRP 的

SISR 方法之间的差距，本文的方法在均匀分布的实例上往往比非均匀分布的实例表现

更好。

这种关于不同分布的观察是有实际意义的，特别是考虑到如第 3.3.1 节所述，所有

的训练实例中的客户位置都遵循均匀分布，该设置在这一项研究领域被广泛采用。由

于本文的 DRL 模型本质上是一种学习方法，因此当训练和测试实例都来自相同（或相

似）均匀分布时，它确实具有提供卓越性能的潜力。

3.4 本章小结

本章提出了一种神经构造启发式方法，该方法结合了一个负责异构车队的车辆选

择解码器和一个负责路线构建的节点选择解码器。通过这样做，所提出的方法可以通

过异构车队自动灵活地选择车辆，然后在每个步骤中为该车辆访问一个节点。实验结

果表明，DRL 方法可以有效地处理异构车辆并实现更低的最优性差距，计算时间稍长。

此外，所提出的方法优于大多数比较启发式方法，并且与 SISR 方法相比，具有令人满

意的计算时间。此外，扩展实验结果表明，该方法也能很好地求解 CVRPLIB 实例，性

能令人满意。
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4 基于 DRL 求解有容量限制的电动车辆路径规划

随着人们环保意识的加强，以降低运输过程对环境的影响作为优化目标的车辆路

径问题逐渐受到各国研究人员的重视。电动汽车（Electric Vehicles, EV）是目前比较环

保的交通工具，它不是由化石燃料驱动的内燃机，从而有效减少了交通运输过程中的

碳排放，缓解了环境压力，在城市交通和物流系统中发挥着越来越重要的作用。前一

章提出了一种基于深度强化学习的方法解决异构有容量限制的车辆路径问题，在此背

景下，电动汽车路径问题考虑了车辆的具体特性，例如车辆的自主性和电池充电需求

等。为此，在前章所提出的 DRL 框架的基础上，加入图嵌入组件及全局信息，实现图

的局部信息和整体信息综合定义，用于求解有容量限制的电动车辆路径问题

（Capacitated Electric Vehicle Routing Problem, CEVRP）。所提出的模型能够快速捕获

图中嵌入的重要信息，进而有效地为问题提供相对较好的可行解。

4.1 CEVRP 数学模型

CEVRP 是车辆路径问题的变体，目的是在安排车辆路径时考虑减少 CO2 和 NOx

等温室气体排放，减少对人类健康的负面影响。在 CEVRP 目标函数中考虑任何类型的

排放，主要关注最小化路线成本和污染排放。这些污染物的数量与车辆消耗的燃料量

成正比，因此，减少燃料消耗将有助于减少污染。

图 4-1 电动车辆路径问题

CEVRP 是一个 NP-hard 组合优化问题，它是传统 VRP 的变体，其中应用了容量约

束。给定一组分散在某一地区的客户，需要由电动车来满足每个客户的需求。固定数

量的电容电动汽车车队最初放置在仓库，并充满电。它们可以离开仓库为客户服务，

并在规划期内访问充电站为电池充电。每次电动汽车访问充电站时，其电池将充满电
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并最终返回仓库。目标是为电动汽车寻找路线，以便满足所有客户需求，并将车队行

驶的总距离降至最低。VRP 和 CEVRP 的主要区别在于 CEVRP 考虑了电动汽车的具体

特性，如车辆的自主性和电池充电的需求。电动车辆路径问题如图 4-1 所示。

CEVRP 定义在一个完全的无向图퐺 푉, 푋 上，其中 V = 푉푑 ∪ 푉푐 ∪ 푉푠 表示仓库、客

户、充电站组成的节点集合。每个节点푖都与一个数组푋푖
푡 = 푥푖, 푧푖, 푑푖

푡 相关联，其中푥푖

和푧푖代表节点푖的地理坐标，而푑푖
푡是节点푖在解码步骤 t 的剩余需求。仓库和充电站的需

求被设定为 0。用步骤 t 来标示푑푖和푥푖，因为以顺序的方式解决问题，这两个元素可以

随时间变化，푋푖
푡中的所有其他元素都是静态的。本章没有考虑每个节点的服务时间，

因为假设它是一个常数以简化问题。所有的节点数组形成一个集合푋푡，描述了解码步

骤 t 时节点的局部信息。该图是完整的，每条边的权重是连接节点之间的欧氏距离。

这些节点共享一组全局变量퐺푡 = 푏푡, 푒푣푡 ，其中푏푡和푒푣푡分别表示活动电动车的电池

水平和解码步骤 t 开始时的可用电动车数量。푒푣푡的值最初分别设置为车队的规模，푏푡

的值被初始化为电动车的电池容量。所有的全局变量都可以随时间变化。在这里没有

把电动车货物列为全局变量，因为它不是第 4.2.2 节中介绍的模型的输入。但确实跟踪

了电动车的剩余货物，以实现掩码方案。CEVRP 的解决方案是图中的一连串节点，可

以解释为电动汽车的路线。不同的电动汽车的路线被仓库分开。例如，假设节点 0 代

表仓库，节点序列 0,3,2,0,4,1,0 对应两条路线：一条沿 0→3→2→0 行驶，另一条沿

0→4→1→0 行驶，意味着使用两辆电动汽车。

此外，每个客户푖具有特定的交付需求푞푖。所有的电动汽车都是一样的，每一辆都

有最大的负载需求容量（C）和最大的电池容量（B），每辆电动汽车都不应超过这些

参数。此外，他们开始（满载和充电）和结束在仓库；值得一提的是，每辆车都可以

多次访问充电站，但所有客户必须被访问一次。CEVRP 目标函数的公式如下[68]：

min 푓 푥 =
푖∈푉,푗∈푉

푑푖푗 ∙ 푥푖푗� （4-1）

即最小化所有电动车辆的总行驶距离。受以下几个约束：

푗∈푉,푖≠푗

푥푖푗� = 1, ∀푖 ∈ 푉푐 （4-2）
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푗∈푉,푖≠푗

푥푖푗� ≤ 1, ∀푖 ∈ 푉푠 （4-3）

푗∈푉,푖≠푗

푥푖푗� −
푗∈푉,푖≠푗

푥푗푖� , ∀푖 ∈ 푉 （4-4）

0 ≤ 푏푡 ≤ 퐶, ∀푖 ∈ 푉 （4-5）

0 ≤ 푦푖 ≤ 퐵, ∀푖 ∈ 푉 （4-6）

푥푖푗 ∈ 0,1 , ∀푖 ∈ 푉, ∀푗 ∈ 푉, 푖 ≠ 푗 （4-7）

其中，等式（4-2）的限制是指每个顾客只能被服务一次。另一方面，等式（4-3）

指示充电站可以被访问几次。等式（4-4）通过保证在每个节点，输入弧的数量等于输

出弧的数量来建立能量守恒。等式（4-5）是容量约束，其保证 EV 的负载在到达任何

节点(包括存放处)时是非负的。等式（4-6）的能量约束确保电池电荷水平永远不会降

到 0以下。最后，等式（4-7）定义了二元决策变量  ijx 的集合，如果 EV 经过弧线  ji, ，

则等于 1，否则等于 0。变量푏푡和푦푖分别代表电动车车辆到达节点푖 ∈ V 时的剩余充电容

量和剩余能量水平。尽管公式显示了明确的限制，但它们也意味着所有电动车辆必须

离开和返回仓库。

4.2 基于注意力机制的 DRL 模型

4.2.1 马尔可夫决策过程模型

在本节中，从 RL 的角度来描述这个问题。假设有一个智能体通过采取一系列的动

作来寻求生成 CEVRP 的解决方案。特别是，在每一步，智能体接受了当前的系统状态，

并根据给定的信息采取了动作。然后，系统状态会因此而改变。这个过程不断重复，

直到满足某些终止条件。本文用许多 CEVRP 实例来训练智能体，并使用奖励函数来评

估智能体产生的解决方案，指导智能体进行相应的改进。

在 CEVRP 的背景下，系统状态是图信息푋푡和퐺푡的表示。一个动作是在当前序列的

末端添加（解码）一个节点。用푦푡表示在步骤 t 选择的节点，用푌푡表示在步骤 t 之前形

成的节点序列。假设该程序在第푡푚步终止。更具体地说，在每个解码步骤 t，给定퐺푡、

푋푡和行程历史푌푡，通过푃 푦푡+1 = 푖|푋푡, 퐺푡, 푌푡 估计将每个节点 i 添加到序列的概率，并根



第 36页 河南工业大学硕士研究生学位论文

据此概率分布解码下一个要访问的节点푦푡+1。基于푦푡+1，使用转移函数（4-8）-（4-10）

更新系统状态。

首先，活动电动车的电池电量被更新：

푏푡+1 =
푏푡 − 푓 푦푡, 푦푡+1 , 푖푓 푦푡 ∈ 푉푐

퐵 − 푓 푦푡, 푦푡+1 , 표푡ℎ푒푟푤푖푠푒
（4-8）

其中푓 푦푡, 푦푡+1 是电动车从节点푦푡到节点푦푡+1的能量消耗，B 是电池容量。

最后，每个节点可用 EV 的数量푒푣푡和剩余需求푑푖
푡（在解码步骤 t 的剩余需求）更

新如下。

푒푣푡+1 = 푒푣푡 − 1, 푖푓 푦푡 ∈ 푉푐
푒푣푡 （4-9）

푑푖
푡+1 =

0, 푦푡 = 푖
푑푖

푡, 표푡ℎ푒푟푤푖푠푒 （4-10）

定义一个节点序列푌푡푚 = 푦0, 푦1, ⋯, 푦푡푚 ，如公式（4-11）所示。一个高的奖励值对

应于一个高质量的解决方案。鉴于 CEVRP 的目标是最小化车队的总行驶距离，将方程

（4-11）中的第一项设定为车队的负总行驶距离，以支持短距离的解决方案。其他项是

对违反问题约束的惩罚。如果解决方案푌푡푚需要的 EV 超过给定的 EV，则相应的푒푣푡푚

将是负数，这将在第二项中受到惩罚。此外，如果仓库距离充电站非常近，通过实验

观察到，通过在充电站和仓库之间不断移动而不为任何客户服务，模型可能会实现较

低的行驶距离。为了防止这个问题，引入了第三个条款来惩罚每一次到站，因为在

CEVRP 设置下，只在必要时访问充电站。此外，在第四项中惩罚了负的电池水平。所

有其他的问题约束都在第 4.2.2 节介绍的掩码方案中得到了考虑。

r 푌푡푚 =−
푡=1

푡푚

휔 푦푡−1, 푦푡� + 훽1푚푎푥 − 푒푣푡푚 , 0

+ 훽2푆 푌푡푚 + 훽3
푡=0

푡푚

푚푎푥� − 푏푡, 0

（4-11）

其中，휔 푦푡−1, 푦푡 是边 푦푡−1, 푦푡 上的行驶时间，푆 푌푡푚 是沿轨迹푌푡푚访问站点的次数，

훽1、훽2和훽3是三个负常数。根据实验，方程（4-11）中说明的奖励函数可以引导 RL 智

能体产生受相关约束的解决方案。然而，理论上并不能保证这些约束条件不会被违反。

如果违反了，则加入下游的局部搜索启发式来进一步提高解决方案的质量[69]。
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在下一节中，将详细描述 RL 方法，并解释它如何适用于 CEVRP。

4.2.2 注意力模型

本节提出了一个注意力模型来参数化上节的“概率估计向量”푃 푦푡+1 = 푖|푋푡, 퐺푡, 푌푡 。

该模型由 3 个组件组成：以高维矢量形式表示系统状态的嵌入组件；注意力分量，用

于估计每个节点的概率；长短时记忆网络（Long Short-term Memory, LSTM）解码器，

以恢复行程历史。所提出的模型与 Nazari 等人[40]提出的模型之间的关键区别之一是，

合并了一个图嵌入组件来合成图的局部和全局信息。模型结构如图 4-2 所示。

푋�
� 푋�

�

1D CONV

푋�
�� 푋�

�� 푋�
��

图嵌入

휇�
� 휇�

� 휇�
�

푏� 푒푣�

퐺��

注意力机制

푎�
� 푎�

� 푎�
�

푝�
� 푝�

� 푝�
�

푐�

푋�
�

1D CONV

LSTM t LSTM t+1

푋��
�� 푋����

����

푦���

푋� 퐺� 嵌入

注意力 RNN

ℎ�

图 4-2 注意力模型

（1）图嵌入：首先将模型输入푋푡和퐺푡映射到高维向量空间。嵌入的模型输入分别

表示为푋�푡和퐺�푡。更具体地说，对于节点푖，其局部信息数组푋푖
푡 = 푥푖, 푧푖, 푑푖

푡 嵌入到具有一

维卷积层的ξ维向量푋�푖
푡，嵌入层在节点之间共享。此外，还有另一个全局变量 푏푡, 푒푣푡

的一维卷积层，将它们映射到ξ维向量퐺�푡。

然后，利用 Structure2Vec 工具合成嵌入向量 [70]。为每个节点푖初始化一个向量
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휇푖
0 = 푋�푖

푡，然后更新휇푖
푘
，∀푘 = 1,2, ⋯, 푝，使用方程（4-12）递归。经过푝轮递归后，网

络将为每个节点푖生成ξ维向量휇푖
푝
，然后将嵌入向量휇푖

푡设置为휇푖
푝
。

휇푖
푘 = 푟푒푙푢 휃1푋�푖

푡 + 휃2퐺�푡 + 휃3
푗∈푁 푖

휇푗
푘−1 + 휃4�

푗∈푁 푖

푟푒푙푢 휃5휔 푖, 푗� （4-12）

其中푁 푖 是通过边与节点푖相连的节点集，称该集为节点푖的邻域，휔 푖, 푗 表示边 푖, 푗

上的行进时间，휃1 ,휃2 , 휃3 ,휃4和휃5是可训练变量。 relu 是一个非线性激活函数，

푟푒푙푢 푥 = 푚푎푥 0, 푥 。

在每一轮递归中，全局信息和位置信息通过方程（4-12）的前两个项进行聚合，

而不同节点和边上的信息通过最后两个求和项相互传播。最终嵌入的向量휇푖
푡包含局部

和全局信息，因此可以更好地表示图的复杂上下文。

（2）注意机制：基于嵌入向量휇푖
푡，利用 Bahdanau 等人[71]提出的基于上下文的注

意机制来计算每个节点푖的访问概率。

首先计算上下文向量푐푡，将整个图的状态指定为所有嵌入向量的加权和，如方程

（4-13）所示。每个节点的权重在等式（4-14）和（4-15）中定义。

푐푡 =
푖=0

푉푐 + 푉푠

푎푖
푡휇푖

푡� （4-13）

푎푡 = 푠표푓푡푚푎푥 푣푡 （4-14）

푣푖
푡 = 휃푣 tanh 휃푢 휇푖

푡; ℎ푡 （4-15）

其中푣푖
푡是矢量푣푡的第푖项，ℎ푡是 LSTM 解码器的隐藏内存状态，휃푣和휃푢是可训练变

量， ; 表示连接符号“;”两侧的两个矢量。tanh 是非线性激活函数，tanh 푥 = 푒푥−푒−푥

푒푥+푒−푥

是应用于向量的标准化指数函数，softmax 푥 = 푒푥

푘푒푥푘∑
。然后，估计下一步访问每个节

点푖的概率，即푝푖
푡，如等式（4-16）和（4-17）所示。

푝푡 = 푠표푓푡푚푎푥 푔푡 （4-16）
푔푖

푡 = 휃푔 tanh 휃푐 휇푖
푡; 푐푡 （4-17）

其中푔푖
푡是向量푔푡的第푖项，휃푐和휃푔是可训练变量。
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（3）掩码方案：为了加快训练过程并确保解决方案的可行性，设计了几个掩码方

案来排除不可行的路径。特别是，假设 EV 当前在解码步骤 t，如果节点 j ∀푗 ≠ 푖 满足

以下条件之一，给相应的푣푗
푡和푔푗

푡分配一个很大的负数，这样计算的权重푎푗
푡和概率푝푗

푡将非

常接近（如果不等于）0：

•节点 j 代表客户，其未满足的需求为零或超过 EV 的剩余货物；

•节点 j 代表客户，EV 当前电池电量푏푡无法支持 EV 完成从节点푖到节点 j 的行程，

然后再到仓库；

•如果 EV 当前位于仓库，并且在任何客户节点都没有剩余货物，将屏蔽除仓库之

外的所有节点。

（4）LSTM 解码器：使用 LSTM 来建模解码器网络。在解码步骤 t，LSTM 获取

EV 当前位置的矢量表示푋�푦푡
푡 以及来自先前解码步骤ℎ푡−1的存储器状态输出保持关于直

到步骤 t（即푌푡）的轨迹的信息的隐藏状态ℎ푡。然后，存储器状态ℎ푡被输入到本节前面

介绍的注意力模型中[40]。

4.2.3 解码方法

给定概率 p，对于每个解码步骤 t 处的所有节点 i （由注意模型估计），智能体可

以解码 CEVRP 实例的解决方案，本文考虑如下三种解码策略。

（1）贪婪解码：贪婪地选择每个步骤 t 中概率最高的节点作为下一个要访问的节

点，即下一个节点푗 = 푎푟푔푚푎푥푖푝푖
푡。使用此策略，为每个实例生成一个解决方案。

（2）波束搜索：对于每种情况，同时保留具有最高总体概率的多个解决方案，并

最终记录其中的最佳解决方案[72]。波束搜索可以看作是一种特殊的贪婪策略，它考虑

的是解的概率而不是转移的概率。

（3）随机采样：根据푝푖
푡描述的概率分布对下一个要访问的节点进行采样，对于所

有푖，在每个解码步骤 t。可以重复此过程以获得一个实例的多个解，并以最短距离记

录解决方案。

在这些策略中，贪婪解码速度最快，但由于其短视性和缺乏对解空间的探索，可

能会产生较差的解决方案。随机采样和波束搜索通常可以实现更好的探索开发平衡，

尽管它们可能需要更长的时间，这取决于为每个实例生成的解决方案的数量。在本文

中，为了深入探索解空间，使用随机采样进行模型训练。在测试时，对这三种解码方
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法进行了实现和比较。

4.2.4 策略梯度

本节实现了一个策略梯度算法来训练模型，基本思想是，并非让模型从现有算法

提供的最优解中学习，而是使用前面定义的奖励函数来评估模型生成的解的质量。在

每个训练迭代中，用휃表示等式（4-12）、（4-15）和（4-17）中的所有可训练变量，

用휋휃表示相应的随机解策略。使用휋휃对一批随机生成的 N 个实例的解进行采样，并计

算相应的奖励。基于奖励，估计了损失函数相对于每个可训练变量的梯度。然后，使

用 Adam 优化器[73]更新模型中的可训练变量。

在估计梯度时，一个好的基线通常会减少训练方差，从而提高学习速度[74]。本文

没有使用 Nazari 等人[40]难以实现的 A3C 方法，而是采用了 Kool 等人[74]提出的 rollout

基线。更具体地说，在第一个Λ训练步骤中，只使用模型获得的奖励的指数移动平均值。

在第Λ푡ℎ步，将基线策略设置为在第Λ푡ℎ步末尾的策略。之后，每ζ次迭代评估一次基线

策略。根据配对 t 检验（α = 5%），当且仅当当前策略明显优于单独测试集上的基线

策略时，才更新基线策略。每次更新基线策略时，都会生成一个新的测试集。

将策略梯度法的关键组成部分定义如下：

（1）损失函数：目标是最小化损失函数，如方程（4-18）所示。损失函数表示使

用随机策略휋휃采样的轨迹 Y 的负期望总回报。

퐿 휃 =− 퐸푌~휋휃 푟 푌 （4-18）

（2）梯度估计：使用方程（4-19）估计损失函数퐿 휃 训练变量휃的梯度。参数 N

是批次大小，푋 푖 是批次中的第푖个训练样本，푋 푖 则是使用휋휃生成的相应解。此外，퐵퐿

表示引入的 rollout 基线，푃휃 푌 푖 푋 푖 表示在给定训练示例푋 푖 的情况下，使用随机策略

 生成 Y 解的概率。使用 Sutskever 等人[75]提出的概率链规则分解概率푃휃 푌 푖 푋 푖 ，

如方程（4-20）所示。右侧的项푃휃 푦 푖
푡+1 푋 푖

푡 , 퐺 푖
푡 , 푌 푖

푡 可以在每个解码步骤从模型中获得。

∇휃퐿 =
1
푁

푖=1

푁

푟 푌 푖 − 퐵퐿 푋 푖 ∇휃푙표푔푃휃� 푌 푖 푋 푖 （4-19）

其中
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푃휃 푌 푖 푋 푖 =
푡=0

푌 푖 −1

푃휃� 푦 푖
푡+1 푋 푖

푡 , 퐺 푖
푡 , 푌 푖

푡 （4-20）

（3）实例生成：在每个训练步骤，生成 N 个随机 CEVRP 训练实例。在每个实例

中，节点均匀分布在区域 0,1 × 0,1 之间。客户需求被认为是离散的，它们是从

0.05,0.10,0.15,0.20 中随机选择的，概率相等。尽管这种方法生成的实例的可行性无

法保证，但根据实验，它们在大多数情况下实际上是可行的。由于 DL 模型通常对训

练数据中的随机误差具有鲁棒性，所以不对这些不可行的情况进行任何调整。

将车辆规格规范化为区间 0,1 ，每辆电动汽车的载货和电池容量设置为 1.0。电动

汽车从 0 完全充电需要 0.25 个时间单位。对行驶一个单位距离所消耗的能量进行充电

需要 0.15 个时间单位，计划范围为 0,1 。考虑在训练期间，在一个拥有 3 个充电站的

地区，由 3 辆电动汽车组成的车队为 10 个客户提供服务。使用这个小实例大小来提高

实例生成效率。根据数值实验，这不会影响模型性能。测试数据的生成方式与生成培

训数据的方式相同，但客户、充电站和电动汽车的数量可能不同。

算法 2 总结了训练过程的伪代码。

算法 2 REINFORCE 算法

1 初始化网络权重휃，然后测试集 S；
2 for i =1,2,…,do
3 生成 N 个随机实例푋 1 , 푋 2 , ⋯, 푋 푁
4 for n =1,2,…,N do
5 初始化步骤计算器푡푛 ← 0
6 重复

7 根据概率分布푃휃 푦 푛
푡푛+1|푋 푛

푡푛 , 퐺 푛
푡푛 , 푌 푛

푡푛 选择푦 푛
푡푛+1

8 选择新状态푋 푛
푡푛+1, 퐺 푁

푡푛+1, 푌 푛
푡푛+1

9 푡푛 ← 푡푛 + 1
10 直到满足终止条件为止

11 计算奖励 r 푌 푛
푡푛

12 end
13 if i ≤ Λ then
14 BL 푋 푖 ← 푎푣푔 푟 푌 1

푡1 , ⋯, 푌 푁
푡1

15 else
16 BL 푋 푖 ← 휋퐵퐿 푋 푖
17 end
18 dθ = 1

푁 푖=1
푁 푟 푌 푖 − 퐵퐿 푋 푖 ∇휃푙표푔푃휃 푌 푖 |푋 푖∑

19 θ ← Adam 휃，푑휃
20 if i ≤ Λ then
21 初始化基线휋퐵퐿 ← 휋휃

22 else
23 if mod ξ = 0 and
24 ONESIDETTEST 휋휃 푆 , 휋퐵퐿 푆 < 훼 then
25 휋퐵퐿 ← 휋휃

26 创建新测试集 S
27 end
28 end
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29 end

4.3 实验结果与分析

4.3.1 实验设置

对于 RL 模型，本文从 Nazari 等人[40]所做的工作中调整了大部分超参数，分别使

用两个单独的一维卷积层来嵌入局部信息和全局信息。所有这些信息都嵌入到一个 128

维的向量空间中。利用一个状态大小为ξ = 128 的 LSTM 网络。对于 Adam 优化器，将

初始步长设置为 0.001，批处理大小设置为푁 = 128。为了稳定训练，截取了梯度푑휃，

使其范数不超过 2.0。关于 rollout 基线，在前 1000 个训练步骤中使用移动指数平均基

线，并在之后每 100 个训练步骤评估基线策略。在奖励函数中，仓库访问和充电站访

问的惩罚因子和负极电量分别设置为 1.0,0.3 和 100，训练模型 10000 次迭代。在实验

环境方面，本章所有实验使用同一配置进行：Inter（R）Core（TM）i7-11700 CPU，

NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti GRU 的计算机上进行实验，代码用 python 实现。

在训练模型时，以随机的方式对解进行抽样，以使模型遇到的可能情况多样化。

在测试时，考虑了所有三种解码方法，并比较了它们的性能。在实现随机解码进行测

试时，为每个实例采样 100 个解，并记录总距离最短的解。对于波束搜索，同时保留 3

个解，并记录总体概率最高的一个解。

4.3.2 比较分析

本文比较了两种方法的性能：由 Schneider 等人[76]开发的 VNS/TS 启发式，以及提

出的 RL 方法。将这些解决方案方法应用于六个不同的场景：例如“C5-S2-EV2”是指 5

个客户，2 个充电站，2 辆电动汽车的场景。对于每个场景，解决了 100 个以相同方式

生成训练数据的创建的实例，并在表 4-1 中记录 EV 车队的平均总行驶距离（Dis.），

以及这些算法实现的最小距离之间的差距（Gap）。表 4-2 中记录了以秒为单位的 100

个实例的平均解决时间。本文只记录能在 15 分钟内成功解决一个实例的算法的结果。

表 4-1 四种方法的平均总行驶距离比较

实例
VNS/TS[76] RL（Greedy） RL（Beam）[72] RL（Stochastic）

Dis. Gap Dis. Gap Dis. Gap Dis. Gap
C5-S2-EV2 2.33 0% 2.64 13.30% 2.64 13.30% 2.51 7.73%

C10-S3-EV3 3.64 0% 4.42 21.42% 4.38 20.32% 4.04 10.99%
C20-S3-EV3 5.34 0% 7.27 36.14% 7.48 40.07% 6.41 20.04%
C30-S4-EV4 6.87 0% 9.76 42.07% 10.58 54.00% 8.46 23.14%
C40-S5-EV5 - - 12.70 13.70% 14.72 31.78% 11.17 0%
C50-S6-EV6 - - 16.46 14.94% 18.64 30.17% 14.32 0%

在三种 RL 实现中，随机解码方法虽然比波束搜索和贪婪解码更耗时，但总能得到



河南工业大学硕士研究生学位论文 第 43页

质量最好的解。这一发现与 Barrett 等人[34]提出的结果一致，即学习直接产生单一最优

解的策略通常是不切实际的。相反，用随机策略探索解空间通常会得到比单一“最佳

猜测”更好的解。

表 4-2 四种方法的平均求解时间比较

实例 VNS/TS[76]（s） RL（Greedy）（s） RL（Beam）[72]（s） RL（Stochastic）（s）
C5-S2-EV2 1.32 0.17 0.20 2.88

C10-S3-EV3 10.37 0.35 0.40 7.63
C20-S3-EV3 168.86 0.62 0.71 19.40
C30-S4-EV4 536.80 1.06 1.17 43.06
C40-S5-EV5 - 1.69 1.86 70.26
C50-S6-EV6 - 2.31 2.61 107.96

在小实例上，本文所提出的方法能有效地找到可行的解决方案，但解的质量不如

VNS/TS 启发式。对于“C5-S2-EV2”和“C10-S3-EV3”场景，RL（随机抽样）实现

的最优性差距分别为 7.73%和 10.99%，而 VNS/TS 启发式在大多数情况下可以将问题

求解到最优。然而，RL 模型比和 VNS/TS 启发式具有更好的可扩展性和泛化能力。在

“C20-S3-EV3”和“C30-S4-EV4”场景上，VNS/TS 启发式在解决方案质量方面优于

RL 模型，但所花费的解决时间是 RL 模型的 7-10 倍。对于拥有 40 个或更多客户的场

景，RL 模型是唯一能够在 15 分钟内解决 CEVRP 的算法。事实上，RL 模型解决 50

个客户的实例平均只花费 1.8 分钟左右。

图 4-3 DRL 模型和 VNS/TS 启发式求解实例的数量比较图

然后考虑取消 15 分钟的求解时间限制，并比较 VNS/TS 启发式和 RL 模型(随机抽
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样)在两小时内可以解决的实例数量，结果如图4-3所示和图4-4所示。对于“C30-S4-EV4”

场景，RL 模型在大约 60 分钟内解决了所有 100 个给定实例，而 VNS/TS 启发式仅在 2

小时内解决了 12 个实例。对于场景“C50-S6-EV6”，RL 智能体解决的实例大约比

VNS/TS 启发式多 1500%。考虑到实际商用电动汽车车队的规模，RL 智能体是适用于

大规模动态调度的唯一方法。

图 4-4 DRL 模型和 VNS/TS 启发式求解实例的数量比较图

4.3.3 算法分析

本节将对所提出的方法进行详细分析：图 4-5 分别给出了随机抽样和 VNS/TS 启发

式下 RL 智能体在两个实例上生成的路线，其中（a）和（b）是实例一，（c）和（d）

是实例二，与客户、充电站和仓库对应的节点以不同的形状标示。

进一步对实例一的仓库位置进行敏感性分析。图 4-6 显示了当改变仓库和充电站

的位置时，在步骤 0 中计算的概率分布。当仓库位于节点 0 时，电动汽车最可能访问

距离仓库最近的客户 8。将仓库移动到节点 11 或 12 时，由于节点 3 更接近仓库，访问

概率增加。出于类似的原因，将仓库移动到节点 11 时，节点 6 被分配了一个小概率。

RL 智能体展示了其考虑位置信息优化电动汽车车队路线的能力。产生的客户序列，虽

然不一定是最优的，但通常是高质量的。
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VNS/TS RL
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13

11

图 4-5 VNS/TS 启发式和 RL 模型（随机抽样）生成两个实例的样本路径

（a） （b） （c）

仓库：节点0                                 仓库：节点11                                    仓库：节点12

仓库 充电站 客户

图 4-6 实例一不同节点位置下步骤 0 的概率分布可视化

然而，研究发现 RL 智能体有时是短视的，特别是在充电决策方面。它通常无法在

旅途早期发现充电的机会。以图 4-5 中的实例二为例，VNS/TS 启发式仅利用一个 EV

服务所有客户，而 RL 智能体需要两辆 EV。原因是，在 VNS/TS 启发式生成的解决方

案中，电动汽车在服务客户 7 后立即给电池充电。因此，电动汽车有足够的电量完成

剩下的旅程，并设法在不违反任何时间窗口的情况下服务所有的客户。由 RL 智能体生
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成的路线 1 以非常相似的顺序穿过客户，而不会绕道到 11 站。当 RL 智能体最终意识

到电动汽车的能量不足时，它在服务客户 1 后将电动汽车发送到 13 站。这个弯路加上

13 号站的充电时间，此时前往 8 号客户已经不能满足其容量需求。因此 RL 智能体需

要另一辆 EV。另外，研究发现，晚充电的缺点部分是由于 CEVRP 的完全充电假设，

即电动汽车充电越晚，需要的充电时间越长。

综上所述，提出的 RL 模型能够捕获嵌入在给定图中的结构，并结合位置和时间信

息为路径决策提供信息，客户得到的序列通常是高质量的。在充电方面，RL 智能体主

要根据电动汽车的电池电量做出充电决策。因此，它可以确保电动汽车在能量不足时

仍能充电，但可能会错过一些充电机会，特别是在早期阶段。可以通过开发和培训一

个单独的充电决策模型来进行改进。此外，放宽 CEVRP 的完全充电假设也是未来研究

的一个有趣的方向。

4.4 本章小结

在本章中，开发了一个用于求解 CEVRP 的强化学习框架。该算法展示了强大的可

扩展性，它能够解决现有方法无法解决的非常大的实例，分析表明，所提出的模型能

够快速捕获图中嵌入的重要信息，进而有效地为问题提供相对较好的可行解。这些可

行的解决方案虽然不是最优的，但可以用于支持大规模实时电动汽车运行。此外，提

出的模型可以潜在地扩展到 CEVRP 的其他变体。实践者可以根据自己的操作约束和目

标，通过轻微地调整屏蔽方案和奖励函数来扩展所提出的方法，这比调整其他精确或

元启发式算法容易得多，这些算法通常需要特殊的假设和领域知识。
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5 总结和展望

物流行业正在迅猛发展，它不仅成为我国人力和资源之外的利润来源，而且已经

成为支撑我国综合实力的重要支柱。随着人工智能和硬件算力的不断提升，研发一种

快速求解调度优化的高效算法已经成为亟待解决的问题。

本文在已有工作的基础上主要内容如下：

（1）提出了一种基于 DRL 的神经构造启发式方法，以解决异构车辆不同容量限

制问题，其目的是最小化车队中车辆的最长行驶时间或总时间。利用车辆选择解码器

进行异构车辆的选择，节点选择解码器负责路线构建，该解码器通过在每一步自动选

择车辆和该车辆的节点来学习构建解决方案。并采用 REINFORCE 算法进行训练，从

而提高模型的求解性能。在选择策略时，采用贪婪动作选择策略以及采样动作选择策

略。实验结果表明，DRL 方法可以有效地处理异构车辆并实现更低的最优性差距，计

算时间稍长。此外，所提出的方法优于大多数比较启发式方法，并且与基线启发式方

法 SISR 相比，具有令人满意的计算时间。

（2）提出一个端到端的 DRL 框架来解决电动汽车路径规划，为了对电动汽车的

运营进行建模，开发了一个结合了指针网络和图嵌入层的注意力模型，为解决 CEVRP

的随机策略提供参数。特别是在仅考虑节点信息的框架中，加入图嵌入组件以及全局

信息，实现图的局部信息和整体信息的综合定义。然后使用带有 rollout 基线的

REINFORCE 策略梯度方法来训练该模型，通过奖励函数来评估智能体产生的解决方案，

指导智能体进行相应的改进。在选择策略时考虑三种解码策略，分别是贪婪解码、波

束搜索以及随机采样。为了深入探索解空间，本文中使用随机抽样进行模型训练，在

测试时对这三种解码方法进行实现和比较。研究表明，所提出的模型能够有效地解决

当前现有方法无法解决的大规模 CEVRP 实例。

未来的研究方向：应用基于 DRL 的方法解决车辆路径问题的研究方向虽然具有良

好的潜力，但仍处于早期阶段。本文提出的研究已经解决了车辆路径中两个变体，然

而现实应用中仍然具有一些其它具有挑战和实际的约束需要考虑：

（1）时间窗口限制

目前的深度神经模型，大多强调经典的问题特定特征，如位置坐标和客户节点的

需求，很少研究时间维度的特征。然而具有时间窗口约束的车辆路径问题（vehicle
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routing problems with time window, VRPTW）在每个客户额外分配访问时间间隔，在分

销管理等行业中广泛应用。VRPTW 作为 CVRP 的延伸，限制了车辆必须在其时间窗

口内为客户服务，这进一步增加了 DRL 捕捉和学习问题特征和约束条件的难度。因此，

未来更需要继续探索具有时间窗口约束的车辆路径问题。

（2）动态交通和客户需求

本文所提出的工作重点是学习静态交通条件和客户需求下的问题的底层模式，从

而提前产生高质量的解。然而现实情况中经常发生的交通拥堵可能会造成车辆到达的

延迟，进而使得行程时间不可预测。此外，客户的请求可能会随机出现，在车辆配送

过程中，未被访问过的客户需求可能会发生改变，导致车辆根据已有调度防范执行时

出现车载物资不满足客户物资需求量，或者按当前调度方案执行时出现时效性差等情

况。因此，需求量动态变化的车辆路径规划仍是未来需要重点关注的问题。
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