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摘 要

I

摘 要

在城市交通规划中，车辆路径规划问题（Vehicle Routing Problem,VRP）可以

帮助政府优化公共交通路线，实现减少交通拥堵、提高城市交通效率等社会功能。

在其他领域如电子商务、医疗配送等，VRP问题也同样具有重要的应用价值。软

时间窗约束的车辆路径问题 (Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows,

VRPSTW)是一个非常复杂的组合优化问题，传统的启发式算法往往需要大量的信

息资源和计算时间才能找到较优解。而深度强化学习通过学习到更加高效的策略

和规律来提高求解效率，从而在实时环境中进行求解并且处理大规模数据，因此

可以更加迅速地找到最优质的解决方案。此外，深度强化学习还可以自适应地处

理问题及各种不同情形下的实例而不需要重新设计算法，从而更加灵活地应对不

同变种的 VRP问题。因此，选择深度强化学习求解 VRPSTW 问题是非常科学合

理且迅捷高效的。本文针对 VRPSTW问题展开深入系统的研究，构建了两个基于

深度强化学习的模型，并在实验层面上验证了算法的有效性。本文的主要工作如

下：

（1）提出了一种基于改进注意力机制的 AM模型求解 VRPSTW问题。具体

来说，本文提出的 AAM模型运用在实际物流配送问题中，求解更具有现实意义的

VRPSTW任务，采用基于 Actor-Critic强化学习算法训练 AAM模型。在 AAM模

型中，编码器产生所有输入节点的 embedding 信息，解码器中使用注意力机制来

产生下一个输入的概率分布，用于选择下一个客户节点。其中编码器包括多头注

意力层（Multi-Head Attention，MHA）和全连接前馈子层（Feed-Forward，FF）。

解码器中根据一个上下文节点信息来表示当前节点解码的上下文信息。上下文节

点主要通过编码器的 embedding信息，解码器在时间步 t之前的节点输出信息来加

以构造。

（2）提出了一种基于动态注意力的 AAM模型求解 VRPSTW问题。为了提高

AAM模型的求解速度，采用动态注意力机制来优化 AAM模型，即 AAM-D模型。

在该模型中节点特征是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行

更新，从而更好地反映实例的状态。为了更好地提取输入序列的信息，在 AAM模

型的基础上改进了编码器中节点更新的方式。在传统的注意力机制中，输入实例

的特征经过编码器之后是固定的，不随模型的决策而改变。在 AAM-D模型中，输

入实例的特征表示是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行更
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新，从而更好地反映实例的状态、捕捉实例的结构特征。

（3）设计了一个基于深度强化学习的 VRPSTW 实验平台。将第四章构建

AAM-D 模型运用起来，把训练好的模型集成到应用程序中，开发了一个求解

VRPSTW问题的仿真实验平台。在这个系统中实现了节点数据生成与导出、节点

位置可视化、最优路线方案生成、 结果可视化分析与导出等功能，为后面的研究

者提供了一种更为方便的可视化实验平台。

关键词：深度强化学习；带软时间窗的车辆路径问题；组合优化问题；演员

评论家算法；策略梯度算法
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Abstract

In urban traffic planning, Vehicle Routing Problem (VRP) can help the government

optimize public transport routes, reduce traffic congestion and improve urban traffic

efficiency. In other fields, such as e-commerce and medical distribution, the VRP

problem also has important application value. The Vehicle Routing Problem with Soft

Time Windows (VRPSTW) is a very complex combinatorial optimization problem, and

the traditional heuristic algorithm often needs a lot of computational resources and time

to find the optimal solution. Deep reinforcement learning can improve solution

efficiency by learning more efficient strategies and rules. It can be solved in real-time

environment and handle large-scale data, so it can find better solutions faster. In

addition, deep reinforcement learning can deal with problems adaptively and can handle

different problem instances without the need to redesign the algorithm, so it can be

more flexible to deal with different VRP problems. Therefore, it is very reasonable and

effective to select deep reinforcement learning to solve VRPSTW problem. This paper

conducts an in-depth study on VRPSTW problem, constructs two models based on deep

reinforcement learning, and verifies the effectiveness of the algorithm experimentally.

The main work are as follows:

(1) An AM model based on improved attention mechanism is proposed to solve

VRPSTW problem. Specifically, our AAM model is applied in practical logistics

distribution problems. In solving VRPSTW task with more realistic significance, the

AAM model is trained by Actor-Critic based reinforcement learning algorithm. The

encoder generates information about all the input nodes and the attention mechanism is

used in the decoder to generate the probability distribution of the next input to select the

location of the next customer. Encoders include Multi-Head Attention layer (MHA) and

fully connected feedforward sublayer (FF). The decoder represents the context

information decoded by the current node according to a context node information. The

context node is mainly constructed through the embedding information of the encoder

and the node output information of the decoder before the time step t.

(2) A AAM model based on dynamic attention is proposed to solve the VRPSTW

problem. In order to improve the solving speed of AAM model, dynamic attention

mechanism was used to optimize AAM model, namely AAM-D model. In this model,
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node features are dynamically updated, which can be updated according to the decisions

of the model in different construction steps, so as to better reflect the state of the

instance. In order to extract the input sequence information better, the method of node

updating in encoder is improved based on AAM model. In the traditional attention

mechanism, the characteristics of the input instance are fixed by the encoder and do not

change with the decision of the model. In the AAM-D model, the feature representation

of the input instance is dynamically updated, which can be updated according to the

decision of the model in different construction steps, so as to better reflect the state of

the instance and capture the structural characteristics of the instance.

(3) A VRPSTW experimental platform based on deep reinforcement learning is

designed. The AAM-D model constructed in Chapter 4 is applied, the trained model is

integrated into the application program, and a simulation experiment platform is

developed to solve the VRPSTW problem. In this system, node data generation and

export, node position visualization, optimal route scheme generation, result

visualization analysis and export and other functions are realized, which provides a

more convenient visualization experiment platform for later researchers.

Keywords: Deep Reinforcement Learning; Vehicle Routing Problem with

Soft-Time Windows; Combinatorial Optimization Problems; Actor-Critic Algorithm;

Policy Gradient Algorithm
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第 1章 绪论

1.1 研究背景和意义

车辆路径问题的应用背景非常广泛，其中涉及到物流配送、城市交通规划、

电子商务、医疗配送等多个社会领域[1]。VRP问题是一种组合优化问题，涉及到

配送中的路线规划、资源分配等多个方面[2]。这个问题在应用数学和计算机科学领

域已经被研究了几十年，取得了一些具有突破性的成果，因为它与现实生活密切

相关，具有重要的应用价值[3]。在物流配送过程中，VRP问题可以帮助企业优化

配送路线，降低生产成本，提高工作效率，最终达到提高客户满意度的目的[4]。在

城市交通规划方面，VRP问题可以帮助政府优化公共交通路线，减少交通拥堵的

发生概率[5]，从而在整体上提高城市交通效率[6]。在其他领域如电子商务[7]、医疗

配送等[8]，VRP问题也同样具有重要的应用价值。然而，VRP问题是一个计算复

杂度很高的问题，即使是在简单的情况下也很难找到最优解，因此是组合优化问

题中的一个 NP难问题[9]。

根据求解的约束条件不同，车辆路径问题可以衍生出很多变种问题[10]。基础

VRP问题是带容量的车辆路径问题，即 CVRP（The Vehicle Routing Problem With

Capacity, CVRP）。在基本的 CVRP问题中，对于每条路上的节点而言，节点的总

需求不能超过车辆的负载容量。然而 CVRP问题在实际的运作过程中由于客户需

求的原因和工作任务的限制，要求必须在约定时间内完成车辆配送任务，对于这

类具有弹性时间窗约束的 CVRP 问题可以称之为软时间窗约束的车辆路径问题

(Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows, VRPSTW)[11]。求解 VRPSTW 问

题具有重要的现实意义，因为在实际的物流配送中，每个客户节点都有自己规定

的派送时间窗口，若配送车辆未在规定时间内到达就会造成客户的不满和经济效

益的损失，在这种情况下需要产生一定的惩罚后果。因此，VRPSTW问题更符合

实际情况，相应地也更具有实际应用价值。同时，VRPSTW问题更具有挑战性，

因为时间窗口约束增加了问题的复杂度，需要更高效的算法和更深入的研究来解

决 VRPSWT问题。因此，VRPSTW问题的研究具有重要的理论价值和实践意义。

近年来深度强化学习的发展非常迅速[12]，其主要特点包括可以处理更加复杂

的问题、自适应地处理问题、提高求解效率、处理实时问题和处理大规模数据等。

这些特点使得深度强化学习在求解复杂的优化问题方面具有显著优势 [13]。

VRPSTW问题是一个非常复杂的组合优化问题，传统的启发式算法往往需要大量
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的计算资源和计算时间才能找到较优解[14]。而深度强化学习可以通过学习到更加

高效的策略和运算规律来提高求解效率，可以在实时环境中进行求解并处理大规

模数据，因此可以在更短时间内迅速找到更为优化的解决方案。此外，深度强化

学习可以自适应地根据不同具体情况的实例处理问题而不需要重新设计算法，因

此能做到更加灵活地应对不同的VRP问题。因此，选择深度强化学习求解VRPSTW

问题是科学合理和精确高效的。

1.2 国内外研究现状分析

求解 VRPSTW问题可以分为传统算法和深度强化学习算法这两大类[15]。

传统求解 VRPSTW问题的算法包括：精确解算法、启发式算法和元启发式算

法。精确解算法可以有效保证找到最优解，但计算复杂度很高，只适用于小规模

问题。常用的精确解算法求解 VRP问题包括分支定界法、动态规划法、割平面法

等。启发式算法是一种近似求解方法，可以在较短的时间内找到较优解。常见的

启发式算法求解 VRP问题包括模拟退火算法、遗传算法、禁忌搜索算法等。元启

发式算法结合了多种启发式算法，可以在不同的阶段使用不同的启发式算法，从

而提高求解效率和求解质量。常见的元启发式算法包括混合启发式算法、多目标

启发式算法等。

深度强化学习算法结合了深度神经网络和强化学习的特点，可以通过学习到

更加高效的策略和运算规律来提高求解效率，并且在多变的实时环境中进行自适

应求解，再次基础之上处理大规模数据，因此可以在更段时间内迅速找到更为优

化的解决方案。事实证明近年来，深度强化学习在求解 VRP问题方面取得了很好

的效果[14]。

因此，按照这两类算法对国内外的研究现状分析如下。

1.2.1 基于传统算法求解 VRPSTW国内外研究现状分析

求解 VRPSTW问题的传统算法有精确解算法[15]、启发式算法[16]和元启发式算

法[17]。精确算法可以得到问题的最优解，然而随着问题规模的扩大，计算复杂度

也呈指数增长，导致问题无法在合理的时间内解决。在 VRPSTW问题中可以通过

启发式算法设计具有专业知识的手工特征来解决问题，因此启发式算法在实践中

被广泛采用。局部搜索方法，通常称为邻域搜索（neighborhood search），是启发式

算法的重要类别[18]，从初始解开始，局部搜索方法通过在初始解附近的空间中搜

索来提高解的质量。在原始设计的基础上衍生出多种启发式算法，包括模拟退火[19]、
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禁忌搜索[20]和 LNS[21]。本地搜索算法已被应用于不同变体的 VRP问题，例如带时

间窗的车辆路径问题[22]、拆分交付 VRP问题[23]和电动 VRP问题[24]。然而，当邻

域空间中的解决方案没有改进时，搜索过程停止而导致算法陷入局部最优[25]。2019

年 Gutierrez 等人[26]提出了混合元启发式算法对 VRPSD问题进行求解，该算法结

合了启发式算法中的贪婪随机算法以及文化基因算法，实验表明与现有元启发式

算法相比，该混合元启发式算法求解 VRPSD问题时具有显著优势。

Marinakis等人[27]对具有软时间窗的车辆路径问题进行了研究，进一步考虑到

具有随机需求的客户节点，在此基础上设计了一种基于粒子群算法的混合方法来

求解。除此之外，李阳等人[28] 针对 VRPSTW 问题提出了一种两阶段的混合变邻

域分散搜索算法。实验表明，该算法的优点是求解稳定、平均误差小，但在求解

大规模问题时算法的能力较差，耗时较长。Xu等人[29]根据 VRPTW问题特点，提

出结合混合遗传算法和粒子群算法的方法，在路径解码阶段中利用粒子实数编码

以减轻计算负担，同时为了避免求解结果陷入局部最优，算法利用了遗传算法中

交叉算子的思想。Masrom在求解 VRPTW问题时考虑到时间窗约束对问题的影响，

提出了基于膜计算的混合进化算法[30]，该混合进化算法将 GA算法中的二进制编

码改进为整数编码，避免了编码冗余等问题，能够提高算法的计算效率和实用性。

戚远航等人[31]针对 VRPTW 问题设计了离散蝙蝠算法，利用离散蝙蝠算法鲁棒性

好、寻优能力强等特性来进行求解。

综上所述，传统算法求解 VRPSTW问题的不足有以下几点： 计算复杂度高，

VRPSTW问题是一个 NP-hard 问题，传统算法在求解大规模问题时需要耗费大量

的计算资源和计算时间，难以在实际应用中得到广泛应用；求解质量难以保证，

传统算法通常采用启发式方法求解，虽然可以在较短时间内找到较优解，但是无

法保证找到全局最优解，所以求解质量难以得到保证；对问题的假设较多，传统

算法通常对问题做出一些假设，如车辆的容量、路线的长度等，这些假设可能与

实际情况不符，导致求解结果准确率不高；难以处理实时变化的问题，传统算法

通常需要预先知道所有的问题参数，无法处理实时变化的问题，如客户需求的变

化、交通状况的变化等；难以处理多目标问题，VRP问题通常涉及多个目标，如

最小化总路程、最小化总成本等，传统算法难以同时优化多个目标，需要进行权

衡和取舍。

综上所述，传统算法在求解 VRP问题时存在一些局限性和缺陷，需要进一步

完善和改进。

1.2.2 基于深度强化学习算法求解 VRPSTW国内外研究现状分析
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近年来，深度强化学习在求解 VRPTW 问题方面取得了一些进展，目前已有

一些使用端到端神经网络模型直接从数据中学习、求解组合优化问题的相关工作

[14]。最开始采用神经网络求解组合优化问题的是 Bello等人运用神经网络模型解决

小实例的 TSP 问题[32]。最近，Sutskever 等人基于序列到序列模型[34]，针对 TSP

问题提出了使用监督学习训练的指针网络模型。Vinyals等人利用指针网络来解决

TSP并用强化学习技术训练网络[35]。与传统算法相比，实验证明了它在背包问题

和 TSP中的可扩展性。

在组合优化问题中，采用监督学习的方法通常需要为最优解生成标签，然而

这些标签在实际问题中很难获得。不同于监督学习，深度强化学习是从奖励信号

中学习而不需要提前标注。2020年 Sheng等人[37]提出指针网络（Ptr-Net）模型求

解旅行商问题（Travel Salesman Problem，TSP），该指针网络模型相较于传统的启

发式算法而言，在小规模实施的 TSP问题上可以做到求解速度更快，这也是深度

学习在组合优化问题上的首次应用。旅行商问题可以看成是车辆路径问题的简单

形式，之后研究人员开始将指针网络（Ptr-Net）模型应用于 CVRP的求解上。Kool

等人[39]针对 VRP问题，提出了基于深度策略动态规划方法来进行求解，该方法结

合了神经网络和动态规划思想并取得了一定成就。Kool提出的该模型基于图神经

网络（graph neural network，GNN）技术特点，采用 GNN获得每个客户节点的特

征向量，并采用注意力机制来计算每个客户节点被选中的概率，然后用动态规划

算法得到概率结果，作为对部分解选择的策略，最后模型根据该策略构造最优解

决方案。Bdeir等人[40]基于深度 Q网络（Deep Q-Network，DQN），提出 RP-DQN

模型求解MDVRP问题。RP-DQN 模型能够有效降低MDVRP问题计算的复杂性，

RP-DQN 模型的编码器对静态客户节点信息进行编码，RP-DQN 模型的解码器对

MDVRP问题中的动态节点特征信息进行编码，最后使用 Q-learning强化学习算法

对 RP-DQN 模型进行优化。实验表明在不同规模的实例中，RP-DQN 模型在

MDVRP客户节点数量为 20、50、100时，模型的优化效果均超过了 Kool等人[39]

的方法。

Chen 等人[42]针对车辆和无人机当天交付的问题（same-day delivery problem

with vehicles and drones，SDDPVD），采用了与 Powell 相同的模型架构，并使用

Ulmer 等人[43]提出的路由策略来模拟路线上节点的更新和演变。在该模型中，将

SDDPVD问题建模为马尔可夫决策过程，简化了 SDDPVD问题的动作空间和状态

空间，采用了 DQN 算法近似每个节点特征向量的值。Nazari 等人[44]针对 CVRP

问题构建了指针网络的强化学习模型 PtrNet-RL，该模型采用了端到端的深度学习

思想，使用 REINFORCE强化学习算法对模型进行训练。在构建指针网络阶段，
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Ptr-Net 中的输入的信息为静态值与动态值。该 PtrNet-RL模型不同于指针网络在

训练模型时采用监督式方法，PtrNet-RL模型使用 REINFORCE算法对模型进行训

练，分别在客户节点数为 10、20、50、100的 CVRP数据集上进行了实验，取得

了比经典的启发式算法更好的效果。为有效解决车辆路径问题中的供需匹配难题，

Zhang等人[45]提出了由 Qrewriter 模块和DDQN 模块构成QRewriter-DDQN模型。

在该模型中先将车辆提前调度给需求级别高的客户，其中 DDQN模块负责车辆和

客户，将二者的 KL散度分布作为激励函数，以此得到车辆和客户供需之间的动态

变化，然后再运用 Qrewriter模块改进 DDQN的调度策略。为解决深度强化学习算

法在构造解的过程中，无法修改之前决策这一问题，Xin等人[46]针对 CVRP问题，

提出基于 REINFORCE 强化学习算法的模型，该模型采用分步思想的 SW-Ptr-Net

模型和近似思想 SW-AM 模型，有效提升了指针网络 Ptr-Net模型和基于注意力机

制的 AM模型[48]，在求解 CVRP问题上的优化效果。

另外，Kool等人首次将 transformer模型求解 CVRP问题，transformer的结构

与大多数的 seq2seq 模型一样是由编码器和解码器组成的。在编码器中没有使用

transformer模型的位置编码，从而使得客户节点的嵌入信息不受输入顺序影响。在

解码器中，为提高模型的计算效率而使用了一个自注意力机制，最后模型采用

REINFORCE 强化学习算法对模型进行训练。通过在 CVRP和 SDVRP问题上的实

验表明该模型取得了比指针网络模型更好的效果，而且求解效果与经典的运筹学

求解器 LKH3和 Gurobi相差无几。Falkner等人[47]针对 CVRPTW问题，提出了由

多个编码器和一个解码器组成的 JAMPR 模型，其中编码器采用自注意力机制，

通过加入两个新的编码器产生上下文信息，并且增强了联合行动空间，解码器中

使用 transform 模型中的多头注意力机制。在对 CVRPTW问题的 3 种变体的实验

中，JAMPR 模型的优化效果要优于现有的元启发式算法和 PtrNet-RL模型。为有

效地解决多车辆软时间窗的多车辆路径问题（multi- vehicle routing problem with

soft time windows，MVRPSTW），Zhang 等人 [50]提出了多智能体注意力模型

（multi-agent attention model，MAAM），MAAM模型使用 REINFORCE 算法对进

行训练。实验结果表明，MAAM模型的求解速度优于 Google OR-tools求解器和传

统的启发式算法。除此之外，Zhang等人[49] 以 AM模型为基础构建了一种具有多

重关系的 MRAM模型，该MRAM能够更好地获取车辆路径问题的动态特征。

传统的启发式算法往往需要大量的计算资源和计算时间才能找到较优解，而

深度强化学习可以通过学习到更加高效的策略和规律来提高求解效率，可以在实

时环境中进行求解并处理大规模数据，因此可以在更短时间内找到更为优质的解

决方案。因此，选择深度强化学习求解 VRPSTW问题是科学合理且迅捷高效的。
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1.3 本文研究内容及论文组织结构

1.3.1 本文研究内容

本文的主要研究工作是基于深度强化学习框架求解 VRPSTW问题。采用指针

网络和注意力机制构建模型、使用 Actor-Critic算法训练模型，通过使用策略参数

中的预期回报梯度，来估计来改进策略、优化其参数，训练后的模型可以在实时

中以一系列连续的动作产生解决方案。本文的主要研究工作如下：

（1）提出一种基于改进注意力机制的 AM模型求解 VRPSTW问题。具体来

说，AAM 模型运用在实际物流配送问题中，求解更具有现实意义的 VRPSTW任

务中，采用基于 Actor-Critic强化学习算法求解 VRPSTW的 AAM模型。编码器产

生所有输入节点的 embedding信息，解码器中使用注意力机制来产生下一个输入

的概率分布，以选择下一个客户的位置。其中编码器包括多头注意力层（Multi-Head

Attention，MHA）和全连接子层（Feed-Forward，FF）。解码器中根据一个上下文

节点信息来表示当前节点解码的上下文信息。上下文节点主要通过编码器的

embedding信息，解码器在时间步 t之前的节点输出信息来加以构造。

（2）提出一种基于动态注意力的 AAM-D 模型求解 VRPSTW问题。为了提

高 AAM模型的求解速度，采用动态注意力机制来优化 AAM模型，在该模型中节

点特征是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行更新，从而更

好地反映实例的状态。为了更好地提取输入序列的信息，在 AAM模型的基础上改

进了编码器器中节点更新的方式。传统的注意力机制中，输入实例的特征经过编

码器之后是固定的，不随模型的决策而改变。在 AAM-D模型中，输入实例的特征

表示是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行更新，从而更好

地反映实例的状态、捕捉实例的结构特征。

（3）设计一个基于深度强化学习的VRPSTW实验平台。将第四章构建AAM-D

模型运用起来，将训练好的模型集成到应用程序中，开发了一个求解 VRPSTW问

题的仿真系统。在这个系统实现了节点数据生成与导出、节点位置可视化、最优

路线方案生成、 结果可视化分析与导出等功能，为后面的研究者提供了一种更为

方便的可视化实验平台。

1.3.2 论文组织结构

本文从 VRPSTW问题的研究背景和研究现状出发，重点针对基于深度强化学

习算法开展了深入的学习研究。论文结构安排具体如下：
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第 1章 绪论。本章中介绍了 VRPSTW问题的研究背景和意义，对该领域的

研究现状进行了分类总结并加以分析概括，最后阐述了本论文的主要研究工作和

结构安排。

第 2章 相关理论与技术。本章介绍了 VRPSTW问题的定义、深度强化学习

的相关理论知识、用到的深度强化学习算法以及基于 Encoder-Decoder框架的 AM

模型，为后面的研究奠定了理论依据。

第 3章 构建基于改进注意力机制的 AM模型求解 VRPSTW问题。本章首先

概述了所提出的 AAM模型的各个模块，然后详细介绍了 AAM模型中各个模块的

基本原理和计算公式，最后阐述了 AAM模型求解 VRPSTW的实验以及结果分析。

第 4 章 构建基于动态注意力的 AAM-D 模型求解 VRPSTW问题。首先介绍

了 AAM-D模型的总体框架，以及 AAM-D模型各个模块的作用、基本原理和计算

公式，最后阐述了 AAM-D模型求解 VRPSTW的实验以及结果分析。

第 5 章 基于深度强化学习的 VRPSTW 实验平台设计与实现。将训练好的

AAM-D模型集成到应用程序中，设计并实现了一个 VRPSTW的仿真系统。在这

个系统实现了节点数据生成与导出、节点位置可视化、最优路线方案生成与导出

等功能，为后面的研究者提供了一种更为方便的可视化实验平台。

结 论 对文章的研究工作以及所提出的模型进行了总结，并针对模型的不足

之处，对未来的研究工作进行了展望。
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第 2章 相关理论与技术

2.1 软时间窗的车辆路径问题的定义

假设有图� = �, � ，其中节点集� = �0, �1, …, �� 表示客户和仓库，边集� ⊂

� × �表示连接客户和仓库的路径，用� = 0 表示仓库节点，其余的则表示客户节点。

从仓库出发有 m辆车来完成个 n个客户的货物交付，每个客户节点� ∈ �有以下特

征：位置 ��, �� ，需求订单的权重��以及每个节点的时间窗约�� ��,�, ��,� ，其中te,i <

tl,i。假设所有车辆有相同的容量和速度，所有的车辆要求在仓库开始和结束他们的

路线；图中任意节点之间都有路径可达，边的权重为该边两个节点之间的距离 。

除此条件之外，VRPSTW问题还需要满足以下约束条件：每个客户节点的需

求不可拆分约束，即每个客户节点只能由一辆车提供服务，若该车辆中剩余的容

量不满足客户节点需求，则分配其他车辆；容量约束，则表示当前该车辆的行驶

路径上的客户节点，节点的总需求量不能超过车辆规定的最大容量，若该路径上

的节点需求达到车辆容量约束，则表示该路径规划完成；车辆行驶约束指的是要

求车辆从仓库出发，对所有客户节点服务完后必须回到仓库。

图 2-1 为� = 3, � = 10 时的一个 VRPSTW示例。

图 2-1 VRPSTW实例

VRPSTW的求解任务是获得代价最小且满足客户时间要求的车辆最优运行路

径， 辆车对分布在不同位置的 个客户进行服务。由于每辆车都有一条独特的路

线，因此将产生总数为M的路线，它们只在仓库相互连接。所有的距离都用平面

上的欧几里得距离表示，所有车辆的速度都被假定为相同的（即行驶一单位的距

离需要一单位的时间）。求解方案是找到一个总成本最小的解决方案� 1, � =
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� 1 , � 2 , …, � � ，那么目标则是要求车辆在服务客户节点的过程中，找到一条

花费成本最小且违背时间约束下总惩罚最小的一个顶点不相交的路线。因此构建

目标函数如下：

（2-1）

其中���� � 1, � 是所有车辆的总行驶距离，具体表达如下：

���� � 1, � = ||�[�][�], �[�][� + 1]||2�� （2-2）

其中� ∈ �，b = 1,2, …, � ,表示客户节点, � + 1 代表 b节点中的下一个点。

� � � 表示车辆 到节点 b的位置，� � � + 1 表示车辆 到节点 b的下一个位

置。 ||�[�][�], �[�][� + 1]||2�� 表示所有车辆 m对应的路径方案上节点的欧氏距

离之和。

其中���� � 1, � 表示对应路线方案节点时间窗口约束的总惩罚，具体表达如

公式（2-3）所示：

���� � 1, � = �（��,�>��,�）
+ �（��,�>��,�）

�� （2-3）

其中，��,�是客户 i 要求的到达时间，��,�表示车辆为客户 i服务的时间，��,�是

客户 i要求的结束时间。其中，� � 函数是该惩罚到达时间的一个线性惩罚函数，

��是车辆在节点 处的早到惩罚系数，��是车辆在节点 处的晚到惩罚系数。在

VRPSTW中，提前到达任何一个客户都被认为是早到惩罚，通常比晚到惩罚小很

多。

早到惩罚函数表达如下：

�（��,�>��,�）
= � ��,� > ��,� ∗ �� ∗ ��,� − ��,� （2-4）

晚到惩罚函数表达如下：

�（��,�>��,�）
= � ��,� > ��,� ∗ �� ∗ ��,� − ��,� （2-5）

表 2-1是 VRPSTW问题中符号的详细信息表。
表 2-1 VRPSTW问题定义符号的详细信息

符号 说明

� 节点集合

�0 仓库

� 客户 i

� 客户的数量

��, �� 客户 i 的坐标

�� 客户的需求
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续表 2-1 VRPSTW问题定义符号的详细信息

符号 说明

�� 时间约束

��,� 客户 i 要求的到达时间

��,� 客户 i 要求的结束时间

��,� 当前车辆到达 i 处的时间，即服务时间

� 边集

��,� 节点之间的距离

� 车辆 j 的最大载重量

�' 车辆 j 当前的载重量

� 车辆的数量

� 解序列

� 解序列的总长度

� 当前的时间

�� 车辆早到节点 i 约束时间的早到惩罚

系数

�� 车辆晚到节点 i 约束时间的晚到惩罚

系数

2.2 深度强化学习原理

2.2.1 深度强化学习的组成元素

机器学习属于人工智能的子领域，深度学习、强化学习和深度强化学习都属

于机器学习的下一级概念。深度学习是一种根据模型分类的方法，特指使用神经

网络作为参数结构的模型。神经网络一般是多层的，先将底层数据转化成高层特

征，再通过机器学习自身来产生好特征，从而使得机器学习向全自动的一个数据

分析又迈近了一步。但是其转化过程难以推导，因此可解释性差。深度学习提供

的是一种感知能力，通过神经网络来模仿人脑的机制从而抽象出一些数据特征。

强化学习通过任务分类的方法，强调与环境交互和基于环境而变动而取得最

大化的预期收益。在具体任务中先给强化学习一个奖励函数，它的训练不需要标

签，通过环境给出的奖惩来进行学习。强化学习最后得到的结果不是一个模型，
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而是具有决策能力的智能体，此智能体的特点是不断试错与延迟奖励。

DRL 结合了深度学习和强化学习的特点，将深度学习的感知能力和强化学习的

决策能力相结合用于解决复杂的决策问题。在深度强化学习中智能体能够通过与

环境的交互来学习最优策略。在实际应用中，深度学习用于处理输入数据提取有

用的特征，强化学习则用于指导智能体如何在环境中采取行动，并根据行动的结

果来调整其策略。在具体的任务中，一般采用深度学习模型作为框架架构，采用

强化学习作为决策步骤，模型的训练也常用到强化学习的算法。

在深度强化学习中有以下几个重要的组成元素： 策略，智能体在环境中采取

行动的方式，可以是确定性的或随机的； 策略网络，用于根据当前状态输出智能

体采取行动的概率分布，可以是基于值函数的策略网络或基于策略梯度的策略网

络；值函数网络，用于评估智能体在某个状态下采取行动的好坏，可以是基于状

态值函数的值函数网络或基于动作值函数的值函数网络； 训练算法，用于优化策

略网络和值函数网络的参数，以使智能体在环境中表现更好。常用的训练算法包

括 Q-learning、Actor-Critic、Policy Gradient 等；经验回放缓存，用于存储智能体

与环境的交互经验，以便训练算法可以从中随机抽取样本进行训练，提高训练效

率和稳定性；目标网络，用于稳定训练过程，将策略网络和值函数网络的参数从

当前状态复制到目标网络中，以减少训练过程中的参数更新对目标函数的影响。

2.2.2 深度强化学习的基本架构

深度强化学习基本架构的主要目的是为了解决强化学习问题，如游戏玩法、

机器人控制、自然语言处理等，用于让智能体在与环境的交互中学习如何做出最

优的决策。这些问题通常需要模型能够在不断变化的环境中做出决策，从而得到

最大化的预期奖励。

如图 2-2所示，深度强化学习的基本架构包括以下几个部分：环境、状态、行

动、奖励、智能体。

智能体（Agent）是指一个能够感知环境、做出决策并执行行动的实体。智能

体的目标是通过与环境的交互来最大化累积奖励，从而学习如何做出最优的决策。

环境（Enviroment）是智能体与之交互的环境，可以是真实世界或模拟环境。状态

（State）是环境的某个特定时刻的状态，可以是离散的或连续的。行动（Action）

是智能体在某个状态下采取的行动，可以是离散的或连续的。 奖励（Reward）是

智能体在某个状态下采取某个行动后获得的奖励，可以是正数、负数或零。
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图 2-2 深度强化学习的基本架构

智能体（Agent）是指一个能够感知环境、做出决策并执行行动的实体。智能

体的目标是通过与环境的交互来最大化累积奖励，从而学习如何做出最优的决策。

环境（Enviroment）是智能体与之交互的环境，可以是真实世界或模拟环境。状态

（State）是环境的某个特定时刻的状态，可以是离散的或连续的。行动（Action）

是智能体在某个状态下采取的行动，可以是离散的或连续的。 奖励（Reward）是

智能体在某个状态下采取某个行动后获得的奖励，可以是正数、负数或零。

2.2.3 马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）是深度强化学习中求解

具体任务的理论依据，也是非常重要的数学模型。

在深度强化学习中，智能体需要在一个环境中做出一系列决策，以最大化长

期累积奖励。MDP提供了一种形式化的方法来描述这个过程，包括状态、行动、

转移概率、奖励和策略等要素用来描述智能体在环境中做出决策的过程，MDP主

要由 �, �, �, �, � 构成。

�:状态集合，����为智能体在当前�时刻所处的状态;

�:动作集合，����为智能体在当前�时刻所采取的动作;

�:回报函数，代表当前状态下采取的动作所获得的奖励;

�: � × � × � → �，表示状态转移矩阵;

�:折扣因子，用来平衡即时回报与长期回报的重要程度。

在深度强化学习中，MDP被广泛应用于强化学习算法的设计和优化。深度强

化学习算法通常使用神经网络来表示策略或值函数，通过学习从状态到行动的映

射来实现最优决策。MDP提供了一种形式化的方法来描述这个映射关系，使得深

度强化学习算法可以更加有效地学习最优策略。

此外，MDP 还提供一种用于评估 DRL 算法性能的方法，通过计算 Agent 在环境

中的长期累积奖励，以此来评估算法的性能。这种评估方法可以帮助研究人员比

较不同算法的性能并优化算法的设计。总之，MDP在深度强化学习中起着非常重
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要的作用，它提供了一种形式化的方法来描述 Agent 在环境中做出决策的过程，

可以帮助 DRL 算法更有效地学习最优策略。

如图 2-3所示，是MDP中智能体与环境交互的过程。

图 2-3 MDP中智能体与环境交互的过程

马尔可夫决策过程可以用于求解车辆路径问题，对于解决 VRPSTW问题具有

重要意义。VRPSTW涉及在有限数量的车辆和客户之间分配任务，以最小化总路

程或总成本。求解 VRPSTW 问题是一个 NP 难问题，采用传统的优化算法求解

VRPSTW 问题需要耗费大量的计算时间和计算资源，MDP 提供了一种新的求解

VRPSTW问题的方法。在MDP框架下，VRPSTW问题可以被视为一个序列决策

问题，智能体需要在每个时间步骤中选择一个动作，以最大化长期累积奖励。通

过使用强化学习算法，可以训练一个智能体来学习如何做出最优决策，从而解决

VRPSTW问题。

使用MDP求解 VRP问题时,可以处理不同的 VRP实例：传统的优化算法需要

为每个 VRP实例重新设计和优化算法，而MDP方法可以处理不同的 VRP实例，

只需要训练一个智能体即可。除此之外， MDP方法可以自适应地处理问题变化，

并处理大规模的 VRPSTW问题，只需要重新计算奖励和验证解决方案的可行性即

可。

在MDP中，智能体与环境交互的过程可以分为以下几个步骤：首先，在每个

时间步骤，环境会向智能体提供当前的状态信息，包括智能体的所在位置、周围

的环境信息等。其次，智能体根据当前的状态信息选择一个动作来执行。动作可

以是向左或向右移动，或是进行其他操作。当智能体执行动作后，环境会根据智
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能体的行为给出一个奖励信号，表示智能体的行为是正确的还是错误的，奖励可

以是正数、负数或零。接着，环境根据智能体选择的动作，更新当前的状态信息，

并返回给智能体。在某些情况下智能体执行动作后会到达一个终止状态，表示任

务已经完成或者无法继续执行。在这种情况下智能体将不再执行动作。

智能体与环境交互的过程是一个不断迭代的过程，智能体根据当前环境的状

态信息选择动作，环境根据智能体的行为给出奖励信号并更新状态信息，直到任

务完成或者无法继续执行。Agent的目标是通过不断地与环境进行交互，来学习到

一个最优策略，使得在决策过程中累积的奖励以最大化。

2.3 深度强化学习算法方法

2.3.1 基于值函数的方法

基于值函数的方法（Value-based Methods）是强化学习中的一类方法，它的主

要思想是通过学习一个值函数来指导智能体的决策。值函数表示在当前状态下，

智能体采取某个动作后用于计算获得的长期累积奖励。基于值函数的方法包括

Q-learning、SARSA等算法，这些算法通过更新值函数的估计值来指导智能体的决

策。基于值函数的方法通常更适用于离散状态和动作空间，更容易处理确定性策

略。

基于值函数的强化学习方法包括状态表示、值函数定义、值函数更新、策略

改进这几个重要的方面。状态表示指将环境状态表示为一个向量或矩阵，以便于

计算值函数。值函数通常包括状态价值函数和动作价值函数。状态价值函数表示

在当前状态下智能体可以获得的长期累积奖励的期望值；动作价值函数表示在当

前状态下采取某个动作可以获得的长期累积奖励的期望值。 值函数的更新使用强

化学习算法，如 Q-learning、SARSA算法等，这类算法是更新值函数的估计值，

通常使用贝尔曼方程来更新值函数。 策略改进是根据更新后的值函数改进 Agent

的策略，使 Agent能够更好地利用环境信息来获得更高的奖励。

值函数的方法在强化学习中得到了广泛的应用，例如在机器人控制、游戏智

能等领域。优点是可以处理连续状态和动作空间，同时可以通过值函数的估计来

指导智能体的决策，从而获得更好的性能和体验感。

2.3.2 基于策略函数的方法

基于价值的求解算法(如值函数近似法)在实际应用中存在一些不足，如算法难
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以高效处理连续动作空间的任务，最终的求解结果不一定是全局最优解等。而基

于策略函数的方法（Policy-based Methods）是强化学习中的一类方法，也称策略梯

度法，它的主要思想是通过学习一个策略函数来指导智能体的决策。策略函数表

示在当前状态下，智能体应该采取哪个动作来获得最大的长期累积奖励。基于策

略函数的方法通常更适用于连续状态和动作空间，通常更容易处理随机策略。

策略梯度算法采用函数近似的方法构建策略网络，通过策略网络来选取动作，

然后得到奖励值，参数的优化是沿着梯度方向进行，得到优化后的策略用于最大

化奖励值。基于策略梯度的算法之中策略的学习目标是策略函数�(�|�)，通过求解

策略函数�(�|�)的极大值以此来最优化策略�。这种方法使得 Agent能够在不考虑

价值函数的情况下直接在环境中选择动作，能够有效解决基于值函数强化学习方

法求解问题时的缺点。

2.3.3 Actor-Critic算法

基于值函数的方法和基于策略函数的方法都是 RL 中常用的方法，它们各有优

缺点。基于值函数的方法可以处理大规模的状态空间和动作空间，处理确定性策

略，可以通过值函数的估计值来指导智能体的决策。但是对于连续状态和动作空

间需要进行离散化处理，这可能会导致信息损失，此外对于随机策略需要进行额

外的处理。基于策略函数的方法可以处理连续状态和动作空间、处理随机策略，

可以通过策略函数的估计值来指导智能体的决策。但是对于大规模的状态空间和

动作空间则计算代价较高，可能会出现收敛到局部最优解的问题，需要进行更多

的参数调整。

演员-评论家（Actor-Critic）算法是一种基于策略梯度的强化学习算法，用于

解决连续动作空间的问题，它结合了策略评估和策略改进两个方面，可以同时学

习策略和价值函数来提高学习效率。

在模型中，Actor-Critic算法通常被用来解决连续动作空间和非线性策略的问

题，因为它可以处理高维状态和动作空间，并且可以学习到更加复杂的策略。

Actor-Critic算法包含两个网络：Actor 网络和 Critic 网络。Actor 网络负责学

习策略，它输出动作的概率分布并根据这个概率分布选择动作。Critic网络负责学

习价值函数，它估计每个状态的价值，可以帮助 Actor网络更好地选择动作。

在模型的训练过程中，Actor 网络的参数一般采用策略梯度方法进行更新，

Critic网络的参数一般通过 TD误差进行更新。Actor-Critic算法在模型中的作用是

提高强化学习的效率和稳定性。由于 Actor-Critic算法可以同时学习策略和价值函

数，因此可以减少策略搜索的时间和次数，提高学习效率。此外，Critic网络可以
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提供更加准确的价值估计，帮助 Actor网络更好地选择动作，从而提高学习稳定性。

因此，Actor-Critic算法在强化学习中被广泛应用，它能够结合基于值函数方法和

基于策略函数方法的思想，在处理非线性策略的问题和连续动作空间时具有优势。

在 VRPSTW问题中，需要找到一条最优路径，使得一辆车能够在满足约束条

件的情况下依次访问多个客户节点并返回起点。 Actor-Critic算法是一种基于值函

数和策略函数的混合算法，它可以同时学习策略和值函数，从而提高学习效率和

稳定性。在 VRPSTW问题中，Actor-Critic算法可以通过学习一个策略函数来生成

一条路径，同时学习一个值函数来评估这条路径的质量。

Actor-Critic算法中的 Actor表示策略函数，用于生成路径；Critic表示值函数，

用于评估路径的质量。在 VRPSTW问题中，Actor-Critic算法可以通过学习一个策

略函数来生成一条路径，同时学习一个值函数来评估这条路径的质量。Actor-Critic

算法可以通过优化策略函数和值函数来最大化总体奖励，从而找到最优路径。

相比于其他求解 VRPSTW问题的算法，Actor-Critic算法可以处理大规模的状

态空间和动作空间，适用于 VRPSTW问题求解大规模节点实例问题，除此之外，

与传统启发式算法相比，AC算法能够通过策略函数的估计值来指导智能体的决策。

因此，Actor-Critic算法在求解 VRPSTW问题中具有不可替代的优势。

2.4本章小结

本章阐述使用深度强化学习求解 VRPSTW问题的理论技术及其原理，详细介

绍了 VRPSTW问题的定义以及深度强化学习的原理，包括深度强化学习的组成元

素和框架，以及使用MDP求解 VRPSTW问题的理论支持。并介绍了 DRL相关算

法，包括基于值函数的方法、基于策略函数的方法以及 Actor-Critic算法。
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第 3章 基于改进注意力机制的 AM模型求解 VRPSTW问题

近年来，随着指针网络在组合优化问题上的成功[35]，基于机器学习求解组合

优化问题求解模型逐渐被学术界关注[13]。在这些方法中基于深度强化学习的组合

优化求解带来了较高的模型准确度和泛化性。Kool等人基于 Transformer模型提出

基于注意力层的模型（Attention Model，简称 AM）[48]，采用 REINFORCE方法训

练模型来求解组合优化问题，取得了一定程度上的进展。

AM模型在求解组合优化问题时还存在一些不足之处：AM模型可以用于求解

简单的 CVRP问题，而现实中碰到的 VRP问题往往带有多种约束条件。此外，AM

模型采用的 REINFORCE算法使用蒙特卡罗采样来估计梯度，因此估计的梯度具

有高方差，这会导致训练过程不稳定。为了更快地收敛模型并将该模型运用到现

实生活中更为广泛的问题中，因章对 AM模型进行了如下创新工作：

将 AM模型运用在实际物流配送问题中，求解更具有现实意义的 VRPSTW任

务中。除此之外，为改进原模型训练时 REINFORCE算法高方差的缺点，在模型

的训练阶段采用 Actor-Critic 算法。最后将改进的 AM模型与目前在 VRPSTW 问

题上在的四个模型进行了对比试验，在三组不同规模的 VRPSTW实例实验中，此

型在计算 VRPSTW问题上的路径总成本是最小的，优于其他四组模型的结果。

3.1 求解 VRPSTW任务改进的 AM模型（AAM模型）

本节将详细介绍改进的 AM模型（Advanced AM model，AAM）。AM[48]模型

是基于编码器-解码器结构求解了 CVRP问题，本文 AAM模型运用在实际物流配

送问题中，求解更具有现实意义的 VRPSTW任务中。基于 Actor-Critic强化学习算

法求解 VRPSTW的 AAM模型。具体如图 3-1所示。

输入客户节点的信息到编码器中。在 VRPSTW任务中节点的信息有：位置信

息、需求、时间窗约束。编码器产生所有输入节点的 embedding 信息，解码器中

使用注意力机制来产生下一个输入的概率分布，以选择下一个客户的位置。其中

编码器包括多头注意力层和全连接前馈子层。解码器中根据一个上下文节点信息

来表示当前节点解码的上下文信息。上下文节点主要通过编码器的 embedding 信

息，解码器在时间步 t之前的节点输出信息来加以构造。在 VRPSTW任务中编码

器和解码器的工作原理和流程如下所示。
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图 3-1 求解 VRPSTW 任务 AAM 模型框架

3.1.1 编码器

编码器产生所有输入节点的 embedding信息，如图 3-2所示为编码器结构图。

图 3-2 编码器结构图

编码器对于输入的 dx维节点特征xi，通过一个线性变化通过一个线性映射计算

得到dh维的节点 embedding的ℎ�
（0）

信息。

在 VRPSTW任务中，dx=4，由节点的位置、需求、时间窗决定的，其中dh=128 。

节点ℎ�
（0）

的计算公式如（3-1）所示：

ℎ�
(0) = ���� + �� (3-1)

之后节点hi
（0）

经过 N层注意力层来更新节点 embedding，每一层包含两个子

层： MHA和 FF，对于每个子层，还添加跳跃链接(skip-connection)和批量归一化

层(Batch Normalization，BN)。 l̂h 和hi
（l）

的计算公式，如下所示：
( 1) ( 1) ( 1)

i 1
ˆ ( ( ,..., ))l l l l
l i nh BN h MHA h h    (3-2)
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( ) ˆ ˆ( ( ))l l
i l lh BN h FF h  (3-3)

定义维度��和��，将 embedding 映射为 key、value和 query。对应的��、��、

��计算公式如下所示：

Q
i iq W h (3-4)

K
i ik W h (3-5)

v V
i iW h (3-6)

在计算注意力权重时，queries和 keys 之间用内积表示它们之间的相似度，即

queries和 keys 之间的相关性。内积可以通过将 queries和 keys 的向量相乘，然后

将结果相加得到。queries和 keys的兼容性 iju 计算如下所示：

ij

i,
u

,

T
i j

k

q k
j

d




 


，如果 相邻

否则

(3-7)

在计算注意力权重时，这个内积会被归一化，以便得到一个注意力分布，用

于加权计算 values向量的加权和。对 iju 进行 softmax归一化计算得到注意力权重，

公式如下所示：

a
ij

ij

u

ij u

j

e
e 






(3-8)

向量 ih 是计算 values 向量的加权和，即对 v j 进行加权求和得到的节点的

embedding：

h i ij j
j
a v  (3-9)

多头注意力机制，它可以同时关注不同的位置和方面，从而提高模型的表现。

在该环节中，将 queries向量 Q、keys向量 K和 values向量 V分别拆分成多个头，

每个头的维度为 /k v hd d d M  ，在 VRPSTW任务中，令 M=8，则 16k vd d  允

许节点从不同的邻居接收不同类型的消息。因此，需要将公式(3-9)使用不同参数

计算 8次。

全连接前馈子层用于进一步提取数据特征，使用维度为 512ffd  维的隐藏层

和 ReLU激活函数，全连接子层的计算公式如下所示：
,1 ,0 ,0 ,1ˆ( ) ( )ff ff ff ff

iFF h W RELU W b b    (3-10)

其中 îh 是前面多头注意力层的输出。
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3.1.2 解码器

如图 3-3 所示，为 VRPSTW任务在每一个时间步 t中解码的过程。图中演示

了三个节点信息的解码过程。

图 3-3 三个节点的解码过程

解码器在时间步 t的上下文向量，包含编码器和解码器 t时刻之前的信息。在

VRPSTW问题中，解码器在时间步 t时，上下文向量包含编码器生成的
( )
( )
N
gh 和解

码器当前生成的最后一个节点和第一个节点的 embedding信息。对于 1t  ，使用两

个可学习的 hd 维参数 1v 和 fv 代替最后一个节点和第一个节点的 embedding，具体

表达如下所示：

1 1

( ) ( ) ( )
( )( )

( ) ( )
( ) 1

[ , , ], 1

[ , , ], 1
t

N N N
gN

c N
c f

h h h t
h

h v v t
 

  


(3-11)

当 1t  时，
( )
( ) 1[ , , ]N
c fh v v 表示将

( )
( ) 1, ,N
c fh v v 水平拼接操作，再利用公式（3-12)将

( )
( )
N
ch 映射回 hd 维。

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ,Q K v
c c i i i iq W h k W h v W h   (3-12)

然后再用多头注意力机制计算新的上下文节点的 embedding信息
( 1)
( )
N
ch


。

在 VRPSTW任务中，访问选择过的节点需要遮盖掉，具体的公式如下所示：

( )

iju

,

T
c j

t
k

q k
j

d





 


，如果

否则

(3-13)

3.2 模型训练的 Actor-Critic强化学习算法

为了减少 REINFORCE算法的方差，更快地收敛模型，本文采用 Actor-Critic

算法对模型进行训练。

演员-评论家算法将策略评估和策略改进结合在一起，通过同时学习策略和值

函数来提高学习效率。其中 Actor网络负责更新策略，Critic网络负责更新动作值

函数。

那么，策略梯度定理中的评价函数更新如下所示：
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(s, ) ( , )wq a q s a （3-14）

最终，模型的输出数据是一个车辆路径的解决方案，其中包括每个客户节点

的访问顺序，即车辆的路线。Actor网络用于学习策略，它输出动作的概率分布，

预测在任何给定决策步骤下的下一个动作的概率分布，根据这个概率分布选择动

作。该网络的任务是负责更新新策略 ，根据评论家网络的动作值函数更新参数 。

Critic网络用于学习价值函数，它估计每个状态的价值并帮助 Actor网络更好地选

择动作，估计从给定状态开始的任何问题实例的奖励。该网络的任务是负责更新

动作值 ，根据函数近似法更新参数 。

评论家网络是用来估计从给定状态开始的任何问题实例的奖励。在 VRPSTW

任务中，评论家网络会接收当前状态作为输入，并输出一个值函数，用于估计在

该状态下采取行动的期望奖励。这个值函数可以被用来计算优势函数，从而更新

策略网络的参数。

在这个模型中，评论家网络和演员网络是同时训练的，以最大化期望奖励。

演员网络是用来预测在任何给定的决策步骤上下一个动作的概率分布的神经网络。

演员网络将当前状态作为输入，并输出一个概率分布，该分布表示在当前状态下

采取每个可能动作的概率。这个概率分布是由模型的参数化随机策略π来参数化

的。在训练过程中，策略梯度方法使用预期奖励相对于策略参数的梯度的估计来

迭代地改进策略，以最大化预期奖励。演员网络的目标是学习一个最优的策略以

最大化预期奖励。

算法 1 详细描述了演员-评论家（Actor-Critic）算法求解 VRPSTW 问题的过

程。

Algorithm 1：演员-评论家（Actor-Critic）算法流程

1： Initialize �, � value arbitrarily

2： for each episode � ∈ �� do：

3： for t = 1 to T-1 do：

4： Sample reward r=R，sample trasition �'~�;

5： Sample action �'~��(�', �');

6： ��� = � + ���� �' − ��(�, �);

7： � ← � + �Δ� log �� (�, �)��(�, �) ; //��作为�(�, �)的无偏估计

8： � ← � + ��(�, �);

9： � ← �', � ← �'�;

10： end for

11：end for
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演员-评论家 Actor-Critic算法在 VRPSTW任务中的工作步骤如下：

图 3-4是基于 Actor-Critic算法的 AAM模型在求解 VRPSTW任务的流程图。

图 3-4 求解 VRPSTW任务的流程图

首先，在初始化阶段，算法初始化策略网络和值函数网络，并设置初始状态。

然后，在策略评估阶段，根据当前状态和策略网络选择一个动作，并根据环境反

馈的奖励更新值函数网络。其次，在策略改进阶段，根据值函数网络的输出和当

前状态更新策略网络的参数。接下来，重复迭代操作，需要重复执行步骤策略评

估和策略改进直到达到停止条件（例如，达到最大迭代次数或找到满意的解决方
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案）。

Actor-Critic算法是一种基本的策略梯度算法，它使用 actor网络来输出动作概

率分布，使用 critic网络来估计状态值函数。其中 AC算法的训练是串行的，即每

个时间步只更新一次网络参数。

3.3 实验结果与分析

3.3.1 数据实例说明

VRP问题属于组合优化问题中的 NP问题，随着节点数量的增加会导致问题

的复杂度呈指数级增长。对于一个含有 n个节点的问题，其解空间大小为 O(n!)，

即存在 n!种不同的排列方式。因此，当节点数量增加到 100个时，问题的规模会

非常之大，需要使用高效的算法和技术来解决。此外，VRP问题还涉及到车辆的

容量、时间窗口等约束条件，这些条件的增加也会进一步增加问题的复杂度。因

此，在处理 VRPSTW问题中根据问题的复杂度设置三种不同规模大小的实例，分

别是具有 20个节点的小规模实例、具有 50个节点的中等规模实例和具有 100 个

节点的大规模实例。以下是对三种规模实例数据的具体参数说明。

（1） 20个客户的实例——VRPSTW20

在小规模实例中，客户的位置、需求和客户节点对应的时间窗口数据生成，

是基于著名基准问题集 Solomon的要求生成的。在 VRPSTW20实例中，客户节点

地位置在 [0,10]×[0,10]这个区间生成，每个客户的需求是从 [0,10]区间范围随机产

生的，时间窗口从[0,100]随机生成，车辆容量设置为 60。早到惩罚系数和晚到惩

罚系数 , 分别为 0.1和 0.5。

（2） 50个客户的实例——VRPSTW50

在中等规模的情况下随机生成 50个客户节点的信息，车辆容量设置为 750，

客户节点地位置在 [0,10]×[0,10]这个区间生成，每个客户的需求是从 [0,10]区间范

围随机产生的，时间窗口从[0,100]随机生成。早到惩罚系数和晚到惩罚系数 ,

分别为 0.1和 0.5。

（3） 100个客户的实例——VRPSTW100

在大等规模的情况下，此实例中随机生成 100个客户节的位置信息，车辆容

量设置为 1000，客户节点地位置在 [0,10]×[0,10]这个区间生成，每个客户的需求

是从 [0,10]区间范围随机产生的，时间窗口从[0,100]随机生成。早到惩罚系数和晚

到惩罚系数 , 分别为 0.1和 0.5。
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3.3.2 实验环境与参数说明

AAM模型的实验平台如表 3-1 所示。

AAM模型基于Actor-Critic算法进行训练，模型训练的迭代次数为50个 epoch，

在每个时期处理 128000个小规模实例和 640000个中规模和大规模实例。对于小

规模实例和中等规模实例，batch大小设置为 512，对于大型实例，batch大小设置

为 256。其中嵌入层的维度设置为 128，对于解码器中的隐向量维度设置为 256。

为了控制模型参数在每次迭代中的更新幅度使用 Adam 优化器，并采用一个平滑

的学习率衰减策略，即在每个 epoch中，学习率按照一个指数衰减的方式进行更新，

以控制模型参数的更新幅度。

因此，学习率的更新公式为：

�� = 1
1+��

∗ �� − 1 (3-15)

其中��表示第 t 个 epoch 的学习率，γ是一个衰减因子，t 表示当前的 epoch

数。学习率的初始值为 1e-4，每个 epoch的衰减倍率为 0.96。

表 3-1 AAM模型的实验平台

设备 参数 设备 参数

CPU Intel(R) Xeon(R) Silver
4210R CPU @2.40GH

GPU NVIDIA RTX 309

显存 24GB 内存 64GB

操作系统 Ubuntu 18.04 Python 3.8

TensorFlow 2.4.1

3.3.3 实验结果与分析

该模型使用的基线对比模型如下：

RL模型
[44]

：基于指针网络和注意力机制的模型，RL模型的编码器读取输入

序列并将其转换为固定大小的向量表示，RL模型的解码器将该向量表示转换回输

出序列。使用 REINFORCE算法来训练模型。

JAMPR模型
[47]

：用于 CVRPTW 问题的深度学习模型。它采用了更加全面的

状态和动作空间提供关于节点、路径和车辆的增强特征嵌入，以及联合动作空间

的注意力机制，能够同时处理多个路径，从而更好地解决车辆路径问题。

LHK3[52]：基于 Lin-Kernighan启发式的离线优化器，用于解决 TSP和 VRP等

组合优化问题。LKH3算法在实践中已经被证明是一种有效的优化器，能够在较短
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的时间内找到具有高质量的解决方案。

Google OR-Tools[53]（简称 GORT）：是用于优化问题的软件套件，包括车辆路

径规划、调度和约束编程。它提供了一组库和求解器，可用于各种编程语言，包

括 C ++、Python、Java和.NET。OR-Tools库包括广泛的算法和技术，用于解决优

化问题，例如线性规划、混合整数规划和局部搜索。它被广泛用于工业和学术界

解决复杂的优化问题。
表 3-2 实验结果

模型 VRPSTW20 VRPSTW50 VRPSTW100

Cost Time Cost Time Cost Time

RL 3766.88 0.05s 7189.43 0.12s 5570.30 3.29s

JAMPR 3041.24 0.12s 7327.09 0.38s 2785.88 3.80s

LHK3 1862.40 0.10s 3055.94 0.24s 8497.29 8.63s

GORT 2577.08 0.22s 4344.88 1.76s 8924.56 1.20s

AAM 1716.60 0.86s 2691.55 3.07s 2682.39 8.98s

如上所示，表 3-2是本文模型以及对照组的实验结果。通过五种模型对三组

不同规模的 VRPSTW 实例进行评估，我们的 AAM 模型在 VRPSTW20 的小规模

实例上相比于其他四组模型的结果，其计算所得的代价是最小的。在 VRPSTW50

的中规模实例上相比于其他四组模型的结果，其计算所得的代价也是最小的，其

中 RL 模型虽然在计算时间上是最快的，但是代价要远远高于其他四组模型。在

VRPSTW100的大规模实例上，使用改进的 AAM模型计算所得的代价优于其他四

组模型的结果。综上所述， AAM模型，在计算 VRPSTW问题上的路径总成本是

最小的，优于其他四组模型的结果。

3.4本章小结

本章提出了一种 AAM框架用于求解 VRPSTW问题，通过使用 Actor-Critic强

化学习算法来训练模型，同时学习策略和值函数来提高学习效率。实验表明，五

种模型在三组不同规模的 VRPSTW实例实验中， AAM 模型在计算 VRPSTW 问

题上的路径总成本是最小的，优于其他四组模型的结果。
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第 4章 基于动态注意力的 AAM模型求解 VRPSTW问题

为了提高 AAM模型的求解速度，本章采用动态注意力机制来优化 AAM模型

（Advanced Attention Mode based on dynamic attention mechanism，AAM-D)，在该

模型中节点特征是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行更新，

从而更好地反映实例的状态。为了更好地提取输入序列的信息，在 AAM模型的基

础上改进了编码器器中节点更新的方式。传统的注意力机制中输入实例的特征经

过编码器之后是固定的，不随模型的决策而改变。在改进的 AAM-D模型中输入实

例的特征表示是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行更新，

从而更好地反映实例的状态、捕捉实例的结构特征。

4.1基于动态注意力机制优化的 AAM模型(AAM-D)

为了更好地提取输入序列的信息、反映实例的状态、捕捉实例的结构特征，

AAM-D模型在前一个模型上的编码器的基础上进行了改进，AAM-D 模型整体的

网络结构图如图 4-1所示。

该模型的数据流是从输入实例开始通过编码器和解码器交替构建部分解决方

案，并使用注意力机制动态更新节点嵌入，最终输出 VRPSTW的解决方案，其中

包括每个客户节点的访问顺序，即车辆的路线。

图 4-1 AAM-D模型整体的网络结构图
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在传统的注意力机制中输入实例的特征表示是固定的，不随模型的决策而改

变。而在具有动态更新的注意力机制中输入实例的特征表示是动态更新的，可以

根据模型在不同构造步骤中的决策进行更新，从而更好地反映实例的状态。具有

动态更新的注意力机制可以帮助模型更好地捕捉实例的结构特征，从而提高模型

的性能。在本文中动态注意力机制被用于车辆路径问题的解决，以帮助模型更好

地构建可行解。

在该模块中每个位置的特征表示不仅依赖于自身的特征，还依赖于上下文信

息。它通过引入一个上下文向量，将每个位置的特征表示与上下文向量进行加权

求和，得到最终的特征表示。上下文向量的计算可以通过对之前位置的特征表示

进行加权平均得到，在 VRPSTW任务中节点的嵌入向量会在车辆返回到车站时立

即重新计算。

4.2 注意力机制动态更新节点

在 AAM-D模型中编码器对于输入的 dx维节点特征xi，通过一个线性变化通过一

个线性映射计算得到dh维的节点 embedding 的ℎ�
（0）

信息。

在 VRPSTW任务中，dx=4, dh=128。节点ℎ�
（0）

的计算公式如（4-1）所示：

ℎ�
(0) = ���� + �� (4-1)

之后节点hg
（0）

经过 N层注意力层来更新节点 embedding，每一层包含两个子

层：多头注意力层和全连接前馈层。 ˆ
gh 和hg

（l）
的计算公式，如下所示：

( 1) ( 1) ( 1)
i 1

ˆ ( ( ,..., ))l l l l
g g nh BN h MHA h h    (4-2)

( ) ˆ ˆ( ( ))l l
g g gh BN h FF h  (4-3)

定义维度 vd 和 kd ，将 embedding 映射为 key、value和 query。对应的 iq 、 ik 、

iv 计算公式如下所示：
Q

i gq W h (4-4)
K

i gk W h (4-5)

v V
i gW h (4-6)

在计算注意力权重时，queries 和 keys 之间用内积表示它们之间的相似度，

即 queries 和 keys 之间的相关性。内积可以通过将 queries 和 keys 的向量相乘，

然后将结果相加得到。

queries和 keys的兼容性 iju
计算如下所示：
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ij

i,
u

,

T
i j

k

q k
j

d




 


，如果 相邻

否则

(4-7)

在计算注意力权重时，这个内积会被归一化，以便得到一个注意力分布，用

于加权计算 values向量的加权和。对 iju 进行 softmax归一化计算得到注意力权重，

公式如下所示：

a
ij

ij

u

ij u

j

e
e 






(4-8)

向量 ih 是计算 values 向量的加权和，即对 v j 进行加权求和得到的节点的

embedding：

h g ij j
j
a v  (4-9)

在该模块中，每个位置的特征表示不仅依赖于自身的特征，还依赖于上下文

信息。在 VRPSTW任务中，节点的嵌入向量会在车辆返回到车站时立即重新计算

得到ℎ� 。解码器在时间步 t的上下文向量，包含编码器和解码器 t时刻之前的信息。

在时间步 t时，上下文向量包含编码器生成的
( )
( )
N
gh 和解码器当前生成的最后一个节

点和第一个节点的 embedding信息。对于 1t  ，使用两个可学习的 hd 维参数 1v 和 fv
代替最后一个节点和第一个节点的 embedding。

4.3 实验与结果分析

4.3.1 数据实例说明

在 AAM-D模型中，以下是对三种规模实例数据的具体参数说明。

VRPSTW20小规模实例，客户的位置、需求和客户节点对应的时间窗口数据

生成，是基于著名基准问题集 Solomon的要求生成的。在 VRPSTW20实例中，客

户节点地位置在 [0,10]×[0,10]这个区间生成，每个客户的需求是从 [0,10]区间范围

随机产生的，时间窗口从[0,100]随机生成，车辆容量设置为 60，早到惩罚系数和

晚到惩罚系数 , 分别为 0.15和 0.6。

VRPSTW50中等规模实例，随机生成 50个客户节点的信息。车辆容量设置为

750，客户节点地位置在 [0,10]×[0,10]这个区间生成，每个客户的需求是从 [0,10]

区间范围随机产生的，时间窗口从[0,100]随机生成，早到惩罚系数和晚到惩罚系数

, 分别为 0.15和 0.6。
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VRPSTW100大规模实例，此实例中随机生成 100个客户节的位置信息，车辆

容量设置为 1000，客户节点地位置在 [0,10]×[0,10]这个区间生成，每个客户的需

求是从 [0,10]区间范围随机产生的，时间窗口从[0,100]随机生成。早到惩罚系数和

晚到惩罚系数 , 分别为 0.15和 0.6。

4.3.2 实验环境与参数说明

模型的求解效果不仅与模型的合理设计与算法公式的正确有关，同样与实验

采用的参数有关。实验参数对于深度强化学习算法对问题的求解质量有着重要的

作用，本节将从实验所用的数据集、模型与强化学习算法的超参数等方面介绍本

实验所需的实验参数，以确保本文的实验具有可重复性。

学习率是 AAM-D 模型在训练过程中非常重要的超参数，本文在学习率的选取

上考虑了两种常见的学习率：静态学习率和动态学习率。其中静态学习率设置为

1� − 4。静态学习率值小，不需要在训练过程中进行动态变化，但在训练前期收敛

速度较慢，且训练后期中易出现震荡。动态学习率设置初始学习率为 1� − 3，每

个 epoch 的衰减倍率为 0.96。动态学习率的优点为训练前期可以以较大的学习率

使模型在短时间内收敛，并在训练后期以较小的学习率求解量优值。但动态学习

率依赖于学习率的初始设计，相对于静态学习率难度较大。因此本文实验均采取

静态学习率。

AAM-D 模型基于 Actor-Critic 算法进行训练，模型训练的迭代次数为 50 个

epoch，在每个时期处理了 128000个小规模实例和 640000个中规模和大规模实例。

对于小规模实例和中等规模实例，batch大小设置为 512，对于大型实例，batch大

小设置为 256。其中嵌入层的维度设置为 128，对于解码器中的隐向量维度设置为

256。为了控制模型参数在每次迭代中的更新幅度使用了 Adam优化器，并采用了

一个平滑的学习率衰减策略，即在每个 epoch中学习率按照一个指数衰减的方式进

行更新，以控制模型参数的更新幅度。

AAM-D模型的实验平台如表 4-1 所示。

表 4-1 AAM模型的实验平台

设备 参数 设备 参数

CPU Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R
CPU @2.40GH

GPU NVIDIA RTX 309

显存 24GB 内存 64GB

操作系统 Ubuntu 18.04 Python 3.8

TensorFlow 2.4.1
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4.3.3 实验结果

在该实验中，直接将 AAM-D模型与前面提到的五种模型进行对比，实验结果

如表 4-2所示。
表 4-2 AAM-D模型以及对照组的实验结果

模型 VRPSTW20 VRPSTW50 VRPSTW100

Cost Time Cost Time Cost Time

RL 3564.88 0.08s 3507.16 0.98 s 5170.30 3.09s

JAMPR 2941.14 0.53s 7077.09 0.41s 3885.88 3.20s

LHK3 2862.40 0.40s 3055.94 0.24s 8497.29 8.63s

GORT 2977.08 0.52s 4344.88 1.76s 3436.51 0.59s

AAM 1916.60 0.86s 2641.55 3.77s 2582.54 8.98s

AAM-D 1844.35 0.78s 1791.92 3.08 s 2082.39 7.45s

通过六种模型对三组不同规模的 VRPSTW实例进行评估，改进的 AAM-D模

型在求解 VRPSTW问题上，求解质量和求解速度优于 AAM模型。

在 VRPSTW20的小规模实例上，相比于其他五组模型的结果，其计算所得的

代价是最小的，时间上要优于 AAM模型。在 VRPSTW50的中规模实例上，相比

于其他五组模型的结果，其计算所得的代价也是最小的，其中 RL模型虽然在计算

时间上是最快的，但是代价要远远高于其他五组模型。在 VRPSTW100的大规模

实例上，使用 AAM-D计算所得的代价优于其他五组模型的结果。

综上所述， 改进的 AAM-D模型在计算路径总成本上优于其他五组模型的结

果，求解速度比 AAM模型有所提高。

4.4 本章小结

为了提高 AAM-D的求解速度，本章提出了一种基于动态注意力的 AM模型，

即 AAM-D模型，在该模型中节点特征是动态更新的，可以根据模型在不同构造步

骤中的决策进行更新，从而更好地反映实例的状态。实验表明，六种模型在三组

不同规模的 VRPSTW实例实验中，改进的 AAM-D模型，在计算路径总成本上优

于其他五组模型的结果，求解速度优于 AAM模型。
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第5章 基于深度强化学习的VRPSTW实验平台设计与实现

5.1 引言

VRPSTW是一种实际应用非常广泛的组合优化问题，它涉及到物流、运输、

配送等领域。现实生活中，由于 VRP问题的复杂性，开发一个 VRPSTW实验平

能够提供一个模拟环境，用于测试和评估不同的车辆路径规划算法。通过将这些

算法在相同的环境中进行比较，可以更好地理解它们的优缺点，并选择最适合特

定应用场景的算法。除此之外，实验平台提供一个快速、低成本的方法来测试新

的路径规划算法，而不必在现实世界中构建车辆测试环境。这降低了研究和开发

过程的成本，并允许更多人参与到相关研究和开发工作中。

本节中通过开发一个基于深度强化学习的 VRPSTW实验平台，帮助企业和组

织更好地规划和管理物流和配送，从而提高效率和降低成本。为研究者提供一个

便利的测试环境，可以帮助促进相关领域的研究进展。通过分析实验结果，研究

者能够发现问题，并提出新的探索性研究，以进一步推进该领域的发展。

该 VRPSTW的实验平台具有以下功能和特性： 优化路线规划，实验平台可

以根据不同的需求和限制条件，自动规划最优的路线，从而减少运输成本和时间；

实时监控和调整，实验平台可以实时监控车辆的位置和运输情况，及时调整路线

和配送计划，以应对突发情况； 数据分析和决策支持，实验平台可以收集和分析

大量的运输数据，为企业和组织提供决策支持和业务优化建议。

开发一个基于深度强化学习的VRPSTW实验平台可以帮助企业和组织更好地

管理物流和配送，提高效率和降低成本，从而获得更大的商业价值。

本章结合第四章提出基于动态注意力机制优化的 AAM-D模型，将训练好的模

型集成到应用程序中，设计并实现了一个 VRPSTW的实验平台，为后面的研究者

提供了一种更为方便的可视化实验平台。

5.2 开发环境

在本节中主要介绍实现这样的平台所需的开发环境及说明。其中两个训练好

的模型是基于 TensorFlow进行编写的，需要把训练好的模型集成到该实验平台中。

因此，模型的训练采用 python开发环境，web的实验平台采用 java web开发，以

下是实现该实验平台所需的开发环境说明。
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1. 模型训练所需的 python开发环境

开发语言：python 3.8

主要的工具包：TensorFlow 2.2

python开发环境 IDE：PyCharm COMMUNITY 2019.1

JRE: 11.0.2+9-b159.34 amd64

JVM: OpenJDK 64-Bit Server VM by JetBrains s.r.o

运行环境：windows 10，64-bit，CPU 4核，内存 16GB

GPU型号：RTX 2080 Ti * 1卡

云平台：AutoDL

2. 实验平台搭建所需的 java web开发环境

开发语言：java 11.0.15

JRE: 11.0.2+9-b159.34 amd64

JVM: OpenJDK 64-Bit Server VM by JetBrains s.r.o

服务器：tomcat 8.0

运行环境：windows 10，64-bit，CPU 4核，内存 14GB，机带 RAM 8.00

GB

处理器：Intel(R) Celeron(R) CPU N3150 @1.60GHz 1.60 GHz

5.3 功能需求分析

车辆路径规划问题的实验平台通常需要包括仿真系统、路网地图构建工具、

路径规划算法等组成部分。现在常见的车辆路径规划问题的实验平台主要有：

CARLA、SUMO（Simulation of Urban MObility）和 ROS（Robot Operating System）。

CARLA是一个开源的城市驾驶车辆模拟器，支持高级传感器和控制器，并且

提供了各种行为应用程序接口（API），以便测试和评估车辆路径规划算法。SUMO

是一个免费的道路交通模拟器，能够模拟城市道路的交通情况，可以支持车辆路

径规划算法的仿真实验。ROS是一个机器人操作系统，也可以用于车辆路径规划

问题的仿真实验。它支持 ROS Navigation Stack软件包，其中包含多种路径规划算

法。

针对现有的实验平台的功能和特点，我们开发的是基于深度强化学习的

VRPSTW实验平台，一款针对为研究者提供的一种更为方便可视化实验平台，本

文的实验平台中的某些操作模块平台更加灵活或者更加易于使用，也提供了更好

的实验环境和数据分析工具。

因此，该实验平台的功能模块图如图 5-1所示。
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图 5-1 实验平台的功能模块图

数据处理模块：数据生成功能、文件下载功能（节点信息数据下载、最优路

线方案下载）。

数据运行模块：根据制定生成的文件对其加载制定好的模型进行求解。

可视化模块：节点位置可视化、路线方案可视化。

5.4 系统实现

5.4.1 系统功能实现

在数据生成功能模块中，主要针对 VRPSTW问题生成指定规模的实例数据。

前端给用户提供指定节点的个数 n，生成对应的 VRPSTW_n.txt示例数据文件，生

成的节点信息能够更好的为后续研究者提供数据支持。

图 5-2所示为 VRPSTW实验平台根据用户生成实例的界面图，在该页面中相

应的数据生成成功之后，会有对应的弹窗信息提示。在数据生成功能模块中，首

先需要确定需求点的数量，其中每个需求点都有一个对应的需求量，需求点可以

代表客户、仓库、节点的时间窗口等。然后，根据需求点的坐标，可以计算出需

求点之间的欧几里得距离矩阵。后台会确定车辆数量和容量，根据用户输入的需

求确定总共有多少辆车，后台在生成每辆车的容量，以及其他限制条件等。

如图 5-3 所示，为文件下载功能页面。在文件下载功能页面中主要实现了两

个功能：节点信息文件下载以及最优路线结果下载。节点信息文件下载是根据用

户在数据生成模块中下载相关的文件。最优路线结果下载是根据用户在数据运行

模块中，下载对应 VRPSTW实例的结果。
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图 5-2 VRPSTW 实例生成的界面图

图 5-3 文件下载功能界面图

在数据运行功能页面中主要实现了最优路线结果的生成。用户可以将自己的

VRP 实例上传到平台上进行求解，用户也可以选择自己在数据生成模块中选择生

成的 VRPSTW实例，为该实例生成对应的结果。程序运行完毕之后，会弹出对应

的弹窗提示用户。文件上传或选择成功后，用户可以在平台上进行求解设置。这

些设置包括选择求解算法、设置迭代次数、设置终止条件等。设置完毕后，用户

可以点击“开始运行”按钮，启动求解器开始求解 VRP 实例。根据实例的大小和

复杂程度不同，求解时间可能会有所不同。求解完成后，用户可以查看求解结果。

这些结果包括车辆路径、总成本、服务时间窗口等指标，并可以通过可视化工具

展示车辆路径图、需求点分布图等。生成的最优路线结果会保存在系统后台中，

用户如需下载该结果，可以到文件下载模块中下载对应的 txt文件。图 5-4所示为

数据运行功能页面。
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图 5-4 数据运行功能界面图

在该 VRPSTW实验平台，可以通过该功能直观地展示 VRP 实例的需求点分

布和车辆路径。在节点位置可视化功能页面中主要实现了节点信息可视化的功能，

为用户更为直观的理解该问题。点击“结果分析”按钮，在弹出的菜单中选择“需

求点分布图”。选择“需求点分布图”后，平台会根据 VRP 实例文件中每个需求

点的坐标，绘制出需求点在地图上的分布情况。用户可以通过放大、缩小、移动

等方式查看地图。同时，在地图上可以显示各个需求点的编号和需求量信息。图

5-5 是对应的 VRPSTW_10实例的可视化界面，为该实例的节点信息可视化界面。

5-5 VRPSTW_10节点位置可视化界面图

在路线方案可视化页面中主要实现了路线方案可视化功能，为用户更为直观

的演示结果。点击“结果分析”按钮，在弹出的菜单中选择“车辆路径图”。选择

“车辆路径图”后，平台会根据求解结果，绘制车辆路径。用户可以通过不同颜

色的线条来区分不同车辆的路径。同时，在地图上也可以显示需求点的编号和车

辆编号等详细信息。用户可以选择自己在数据运行模块中对应的 VRPSTW实例，

为该实例的路线方案可视化。图 5-6 所示是对应的 VRPSTW_10实例路线方案的
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可视化结果界面。

图 5-6 VRPSTW_10实例路线方案的可视化结果界面

5.4.2代码模块结构与算法流程

图 5-7 AAM-D for VRPSTW代码结构组织图

模型的代码是基于 TensorFlow框架，训练好的模型需要集成到 web 应用程序

中，主要需要如下几个步骤：

首先，将基于 TensorFlow训练好的模型导出为 SavedModel格式，需要通过使

用 TensorFlow 的 SavedModelBuilder API 来完成。然后，使用 TensorFlow Serving

将 SavedModel部署到 Web 服务器上。TensorFlow Serving是一个用于部署机器学习
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模型的高性能开源系统，它可以轻松地将 TensorFlow模型部署到生产环境中。接

着，在Web应用程序中使用 RESTAPI或 gRPC API与 TensorFlow Serving进行通

信，以便使用模型进行推理。最后，在Web 应用程序中使用 JavaScript 来呈现模

型的输出。

如图 5-7 所示，为使用 AAM-D 模型求解 VRPSTW 问题，采用 TensorFlow

框架的代码结构组织图。在该工程中，根据需要实现功能的不同，将文件划分为

十部分：data数据文件夹、logs日志文件夹、model模型文件夹、shared共享组件

文件夹、TSP问题文件夹、VRP问题文件夹、configs参数配置文件夹、main主程

序文件、模型工具包、特定任务参数配置文件。

图 5-8 TensorFlow 训练模型的流程图

如图 5-8 所示，为用 TensorFlow训练模型的具体流程图。在该程序中，用户

需要创建 session用于接收命令行的参数，模型初始化后根据参数的不同进行解析，

对模型分别进行训练或评估环节，最后在控制台打印相关参数。
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5.5 本章小结

本章主要介绍了基于深度强化学习的 VRPSTW 实验平台的实现意义、实验开发

环境介绍、平台功能需求分析、平台各功能实现的页面展示、基于 TensorFlow 框

架系统详细实现说明。详述了开发的实验平台的具体功能，可以支持哪些实验操

作、处理什么类型的数据等等。强调了实验平台的前沿性和创新性特点。与其他

类似的实验平台进行比较，说明本文开发的实验平台的优势和不同之处，本文的

实验平台中的某些操作模块平台更加灵活或者更加易于使用。该实验平台提供了

更好的实验环境和数据分析工具。基于深度强化学习的 VRPSTW 实验平台为用户提

供数据生成功能、文件下载功能（节点信息数据下载、最优路线方案下载）、数据

运行功能、节点位置可视化功能、路线方案可视化功能。为研究 VRPSTW 问题提供

一个实验平台，让后续研究者更为方便直观地进行研究。也详述了本文开发的实

验平台与前面相关的研究工作之间的关系，阐述了实验平台所具有的实际价值。
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结 论

本文主要针对 VRPSTW问题展开深入的研究，构建了两个基于深度强化学习

的模型，并在实验上验证了算法的有效性。本文的主要工作如下：

（1）提出一种基于改进注意力机制的 AM模型求解 VRPSTW问题。具体来

说，AAM 模型运用在实际物流配送问题中，求解更具有现实意义的 VRPSTW任

务中，采用基于 Actor-Critic强化学习算法求解 VRPSTW的 AAM模型。编码器产

生所有输入节点的 embedding信息，解码器中使用注意力机制来产生下一个输入

的概率分布，以选择下一个客户的位置。其中编码器包括多头注意力层和全连接

子层。解码器中根据一个上下文节点信息来表示当前节点解码的上下文信息。上

下文节点主要通过编码器的 embedding信息，解码器在时间步 t之前的节点输出信

息来加以构造。

（2）提出一种基于动态注意力的 AAM 模型求解 VRPSTW 问题。为了提高

AAM模型的求解速度，采用动态注意力机制来优化 AAM模型，在该模型中节点

特征是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行更新，从而更好

地反映实例的状态。为了更好地提取输入序列的信息，在 AAM模型的基础上改进

了编码器器中节点更新的方式。传统的注意力机制中，输入实例的特征经过编码

器之后是固定的，不随模型的决策而改变。在 AAM-D模型中，输入实例的特征表

示是动态更新的，可以根据模型在不同构造步骤中的决策进行更新，从而更好地

反映实例的状态、捕捉实例的结构特征。

（3）本文设计了一个基于深度强化学习的 VRPSTW实验平台。将第四章构

建 AAM-D 模型运用起来，将训练好的模型集成到应用程序中，开发了一个求解

VRPSTW问题的仿真系统。在这个系统实现了节点数据生成与导出、节点位置可

视化、最优路线方案生成、 结果可视化分析与导出等功能，为后面的研究者提供

了一种更为方便的可视化实验平台。

本文构建的 AAM模型和 AAM-D模型，与 RL模型、LHK3、JAMAR模型和

Google OR Tools相比，在求解精度上有很大的优势，但是在求解时间和模型训练

时间上仍然存在不足之处。

本文提出来的模型都是基于 Actor-Critic强化学习算法进行模型训练的，不同

于其他模型使用到的 REINFORCE算法。Actor-Critic算法它结合了策略评估和策

略改进两个方面，可以同时学习策略和价值函数。因此，需要同时训练两个神经

网络，即 Actor和 Critic，这增加了算法的复杂度和训练时间。除此之外，Actor-Critic
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算法中的 Critic网络需要对每个状态进行价值估计，这需要更多的计算资源和时间。

Actor-Critic算法的性能很大程度上取决于环境的复杂度和稳定性，如果环境变化

很大或者不稳定，算法的性能会受到很大影响。AC算法是一种基本的策略梯度算

法，未来的研究工作者可采用 A2C算法和 A3C算法来训练网络以优化模型。A2C

算法利用多核 CPU或 GPU进行并行化，从而加速训练。 A3C算法使用异步更新

的方式来进一步加速训练，利用多台计算机进行并行化，从而进一步加速训练。
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