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摘　 要:
 

现有基于神经网络的车辆路径求解方法通常假设训练和测试实例服从相同分布(即,均匀分布),从而导致跨分布场

景的泛化能力弱。 为此,本文提出一种基于领域自适应强化学习的跨分布车辆路径求解方法,核心在于领域自适应。 该方法

设计一种基于分布引导的自适应策略网络(DGATP),并将其嵌入端到端深度强化学习框架(DRL),以解决跨分布车辆路径

求解问题。 具体的是,首先,构建分布识别模块,以感知源域与目标域的差异并进行特征提取和分布识别;其次,建立门控融

合网络,以自适应地加权与融合不同分布的特征;最后,设计感知注意力解码器,以生成路由策略。 基于两个代表性深度模型

的实验结果表明,与传统方法相比,DGATP
 

性能在跨分布场景下取得显著提升,展现优异的泛化性和通用性。
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Abstract:
 

Most
 

existing
 

neural
 

network-based
 

vehicle
 

routing
 

methods
 

usually
 

assume
 

identical
 

distributions
 

( i. e. ,
 

a
 

uniform
 

distributions)
 

across
 

instances,
 

which
 

makes
 

them
 

difficult
 

to
 

generalize
 

to
 

cross-distribution
 

scenarios.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

cross-distribution
 

vehicle
 

routing
 

approach
 

based
 

on
 

domain-adaptive
 

reinforcement
 

learning,
 

with
 

domain
 

adaptation
 

as
 

its
 

core
 

principle.
 

The
 

proposed
 

method
 

involves
 

designing
 

a
 

Distribution - Guided
 

Adaptive
 

Policy
 

Network
 

( DGATP)
 

and
 

embedding
 

it
 

within
 

an
 

end- to-end
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

(DRL)
 

framework
 

to
 

address
 

cross-distribution
 

vehicle
 

routing
 

problems.
 

Specifically,
 

a
 

distribution
 

recognition
 

module
 

is
 

first
 

constructed
 

to
 

perceive
 

differences
 

between
 

the
 

source
 

and
 

target
 

domains
 

by
 

performing
 

feature
 

extraction
 

and
 

distribution
 

identification.
 

Then,
 

a
 

gated
 

fusion
 

network
 

is
 

established
 

to
 

adaptively
 

weight
 

and
 

fuse
 

features
 

from
 

different
 

distributions.
 

Finally,
 

a
 

perception-aware
 

attention
 

decoder
 

is
 

designed
 

to
 

generate
 

routing
 

policies.
 

Experimental
 

results
 

based
 

on
 

two
 

representative
 

deep
 

learning
 

models
 

demonstrate
 

that
 

the
 

DGATP
 

approach
 

significantly
 

outperforms
 

traditional
 

methods
 

in
 

cross-distribution
 

scenarios,
 

exhibiting
 

excellent
 

generalization
 

and
 

universality.
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0　 引　 言

随着物流需求的日益增长,开发高性价比的物

流系统已成为提高竞争力的关键因素,物流支出的

份额成为评估商业效率的关键指标。 特别是,供应

链的最后一英里已成为运输总成本的重要因素,约
占总支出的 50%[1] 。 因此,车辆路径问题(VRP)已

得到政界、学术界和工业界的广泛关注。

VRP 在货运配送[2] 、最后一英里物流[3] 和网约

车[4]等领域得到广泛应用,是经典的组合优化问

题,涌现出众多精确或近似的启发式算法。 传统启

发式算法虽然计算效率高,但是其解的质量通常受

到限制。 近年来,基于深度学习的模型可以在确保

期望解的同时进一步降低计算代价。 然而,在复杂

的现实环境中,现有模型主要是集中在单一分布

(如均匀分布) [5,6] 的数据上进行训练,容易导致跨



分布现实场景下的泛化能力显著下降。 鉴于实际场

景的 VRP 实例通常服从多样分布甚至未知分布,如
何使得深度模型在保证解质量的同时具有跨分布的

泛化能力,已成为推动实际应用的关键挑战。

1　 研究现状

近年来,由于传统算法[7] 的手工规则设计复杂

且难以动态适应,导致车辆路径问题求解逐渐进入

神经网络领域[8] 。 特别是,基于深度模型的神经网

络方法已引起广泛关注,该类方法大致可以分为神

经构造模型和神经改进模型。 在神经构造模型方

面,利用深度(强化)学习以端到端的方式自回归地

构建解策略。 Vinyals 等[9] 使用指针网络结合有监

督学习解决旅行商问题(TSP),Bello 等[10]将该方法

扩展至强化学习领域,为求解 VRP 奠定基础[11] 。
随后,进一步探索图拓扑信息[12] ,利用图卷积神经

网络(GCN)计算边出现的概率以求解 VRP。 随着

注意力机制(AM)的发展,基于编码器-解码器结构

的学习构造模型在路径优化中展现出明显优势[13] 。
此外,启发式算法在 VRP 的广泛应用(如 LKH3[14]

算法)及确定性问题上效果显著,但是在动态需求

的 VRP 上表现得还不够稳定。
同时,利用深度(强化) 学习结合局部搜索,以

迭代改进初始解。 Chen 等[15] 提出 NeuReWriter,通
过改进局部重构解决方案。 Hottung 等[16] 利用深度

网络学习实现大型邻里搜索。 Ma 等[17] 进一步优化

Wu 等的深度模型,为双向协同 Transformer( DACT)
交替解决车辆路径问题,以构建性能更优的深度模

型。 总体上看,改进方法比构造方法耗费更长的推

理时间,以获得更高的解质量。
上述神经网络方法通常在同一实例分布下训练

深层模型,性能虽然优于传统启发式算法,但是难以

将学习到的策略迁移至新的实例分布,为实际应用

带来严峻挑战。 因此,研究者们开始关注交叉泛化

问题。 Xin 等[18] 提出一种基于生成式对抗性网络

(GAN)框架,生成用于模型训练的难解实例。 Wang
等[19] 利 用 博 弈 论, 提 出 策 略 空 间 响 应 Oracle
(PSRO)框架,并学习可训练求解器和实例生成器。
Zhang 等[20]设计一种硬度自适应的 TSP 实例生成

器,并采用课程学习方法对模型进行训练,以侧重于

数据扩充或仅限于 TSP。 与其不同的是,Bi 等[21] 采

用知识蒸馏方法,针对不同的分布进行训练得到不

同的教师模型,以产生综合性更强的学生模型。 然

而,上述方法存在手工设定规则、模型经历多次参数

化学习以及串行式处理数据的局限性,从而导致推

理时间长、求解精度低等问题。
综上所述,大多数现有的基于深度模型的方法在

解决车辆路径问题时存在分布泛化能力不足、推理时

间长和求解精度低等问题。 为此,本文提出一种基于

领域自适应强化学习的跨分布车辆路径求解方法。

2　 问题定义

2. 1　 路网图

在车辆路径求解问题中,旨在满足所有客户需

求的同时,实现成本最低。 在车辆路径问题中,成本

被定义为路线距离。 在此,定义城市路网为 G ,如
图 1 为不同分布对应的路网节点,整个道路网络由

顶点和边构成。 拓扑定义为:
G = (V,E)

　 　 其中, V = {xi | si,i = 0,1,2,…,n} 表示节点集

合且每一个节点 xi = ( si,di), 该节点由坐标位置 si
(静态信息)和客户需求 di (动态信息)组成, V 为顶

点集, E 为边集, E = {eij | eij = (vi,vj)},eij 表示节点

vi 与节点 vj 之间的连边。

Uniform Cluster Mixed Expansion

Implosion Explosion Grid

图 1　 分布实例 G(N=1
 

000)
Fig.

 

1　 Distribution
 

instance
 

G
 

(N=1
 

000)

2. 2　 车辆路径规划

为了确定总出行成本最小化目标函数,需要确

保以下约束条件成立:(1) 确保每个节点(除仓库

外)仅能被访问一次。 (2)确保流量守恒,即车辆到

达一个点并从该点出发。 (3)确保车辆的路径从起

始点开始并在终点结束。 (4)确保车辆的容量没有

超过最大载重量 Q。 基于方向约束(即 VRPs 的约

束条件)和 Binary(0-1)约束,若车辆 k 在访问客户

点 i 之后移动到客户点 j, 则 ekij 为 1,否则为 0。 为

此,构建动态目标路径规划模型如下:

minL = ∑
m

k = 0
∑

n

i = 0
∑

n

j = 0
cij·ekij (1)

s. t. ∑
m

k = 1
∑

n

j = 1
ekij = 1,∀i = 1,…,n (2)
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∑
N

i = 0
ekij - ∑

N

j = 0
ekji = 0,∀i ∈ V (3)

∑
n

j = 1
ek0j = 1,∀k = 1,…,m (4)

∑
n

j = 1
eki0 = 1,∀k = 1,…,m (5)

∑
n

j = 1
d j·ekij ≤ Q,∀i = 1,…,n,∀k = 1,…,m(6)

ekij ∈ {0,1},∀i = 0,…,n,∀j = 0,…,n,
∀k = 0,…,

 

m (7)
　 　 其中,目标函数(1)以距离为单位,使得总出行

成本最小化。 式(2)确保每一个节点(除厂库外)仅

能被访问一次。 式(3)确保流量守恒,即车辆到达

一个点并从该点出发。 式(4)和式(5)确保车辆的

路径从起始点开始并在终点结束,式(6)确保车辆

容量没有超过最大载重量。 式(7)为 Binary(0-1)
约束, 若车辆 k在访问客户点 i后移动到客户点 j,则
为 1,否则为 0。

3　 DGATP 方法

如图 2 所示,DGATP 方法基于卷积神经网络的

特征提取器识别数据分布,生成分布特征向量,设计

门控融合机制,并通过分布特征动态加权不同分支。
接着,提出感知注意力机制方法,使得分布特征直接

参与 VRP 的节点选择决策。 最后,该方法被集成到

DRL 框架,以实现动态迭代式调优。 与传统方法固

定处理不同分布的方式不同,本文通过 DGATP 融

合端到端学习的方法以实现分支自适应融合,利用

生成的分布特征,直接参与 VRP 的节点选择决策,
实现并行精准处理,使得解码过程动态适应不同分

布的数据特性。

数据分布器 特征分支提取

图 2　 DGATP 方法

Fig.
 

2　 DGATP
 

method

3. 1　 动态分布识别与自适应模块

该模块主要由数据特征识别提取和自适应融合

组成。 首先,通过动态识别功能实时感知输入 VRP
实例的空间分布特性。 其次,基于识别的分布类

型,激活最匹配的特征提取分支。 最后,融合分布

先验知识与当前状态信息,生成最优的路径决策

策略。
3. 1. 1　 数据识别特征提取

如图 2 所示,在 DGATP 中,特征分支提前以客

户点坐标矩阵 X 作为输入,采用轻量级卷积神经网

络(CNN)以捕捉输入的全局空间统计特征(如,点
密度、分散度、聚类程度、网格化程度)。 主要包含

两个卷积层和一个池化层,计算如下:
H(1) =σReLU(XW(1) +b(1) ) (8)
H(2) =σReLU(XW(2) +b(2) ) (9)

　 　 其中, H(1) ,H(2) 分别是初级特征和高级特征;
W(1) 和W(2) 是卷积核权重;

 

b(1) 和b(2) 是偏置。
对提取的特征 H(2) 进行全局平均池化,以得到

固定长度的分布特征向量 f。 该向量编码输入实例

的整体分布特性:

f = 1
L ∑

L

i = 1
H(2)

i (10)

　 　 其中, L 是H(2) 的总元素数量。
最后,该分布特征向量 f, 通过全连接层( FC)

和 Softmax 激活函数映射为分类别的概率分布 P:
P =σSoftmax(Wcf +bc) (11)

　 　 其中, Wc,bc 为可学习参数。
注:在本文中, 除非另有说明,权重矩阵与向量的并

置(如 Wc t) 均表示矩阵与向量的乘法.
3. 1. 2　 特征自适应融合

结合所提取特征,对应设计开关函数( Switch
 

Function),根据识别的分布概率类型进行选择并激

活对应的特征提取分支,以生成分布感知节点嵌入

E。 分支库包含独立设计的特征提取分支{BU,
 

BM,
 

…,
 

BC}, 每个分支针对一种特定的空间分布模式

予以优化。 开关函数的选择过程为:
E =Bd(X) (12)

　 　 其中, E 是分布感知嵌入,
 

Bd(·) 是分支库中结

合第 d类空间分布模式优化的特征提取分支(Bd(·)
为线性嵌入层)。

其次,分布感知嵌入 E与提供的分布特征向量 f
进行深度融合以动态调整策略网络的决策偏好,并
用于输出节点选择概率(动作策略) π。 具体的是,
设计一种门控机制以控制分布特征 f 对节点嵌入 E
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的影响强度 g, 计算如下:
g = σ(Wg[ f;

 

pool(E) +bg])
 

(13)
　 　 其中, σ 是 Sigmoid 激活函数;

 

“;”表示两个向

量的拼接;
 

pool 是池化函数以压缩信息。
接着,通过一个门控融合单元生成增强后的节

点嵌入:
E􀮨 = g☉(Wf

  f ⊕ E) + (1 - g)☉E (14)
　 　 其中, Wg,Wf 是可学习权重矩阵; bg 是偏置向

量;☉表示逐元素乘法;⊕表示广播加法。 门控 g 自

适应地决定在很多程度上通过分布知识调整原始节

点嵌入,以生成增强嵌入 E􀮨。
3. 2　 感知注意力 Actor 网络

　 　 结合增强嵌入 E􀮨 和分布特征 f, 并将其注入到

基于注意力机制的 Actor 网络以形成感知注意力网

络。 同时,计算来自不同分布图上的节点概率分布,
并依次确定节点的选择。 为此,解决传统固定式无

适数据特性的局限,使得解码过程动态适应数据特

性,并增强区分来自不同信息的效益。 具体的是,首
先,本文以 LSTM 网络作为 DRL 架构的解码器,并
引用 Xia 等[22]的自定义掩码方案,基于生成的增强

嵌 入E􀮨和LSTM隐藏状态ht ,以构建动态决策状态

Ψ (E􀮨,ht ) 。 其次,将Ψ(E􀮨,
 

ht ) 和客户需求特征di

作为感知注意力网络的输入,并通过多层卷积变换,
将所提取的特征划分至多头并行处理并合并输出结

果。 最后,将其与训练参数通过运算操作以生成节

点概率分布的基值:
a = a(E􀮨,ht)= Softmax(vatanh(Wa[E􀮨;ht]))

 

(15)
c = ∑

i
aE􀮨 (16)

P(yt+1 | Yt,
 

Xt)= Softmax(vctanh(Wc[E􀮨;c]))(17)
　 　 其中, a 是下一个解码步骤 t 中与当前输入节

点信息的相关程度;“;”表示两个张量的拼接; c 为

上下文向量; P(yt +1 | Yt,X t) 表示下一个节点的概

率; Wa、Wc、va 和vc 是可训练参数。
3. 3　 深度强化学习

本文提出的 DGATP 模型采用强化学习架构进

行循环优化。 如图 3 所示,首先,环境数据生成器生

成具有多种分布的路网图数据,待完成初始化后,将
环境状态的初始值(记为 st,其中 t = 0)输入 DGATP
(Agent)模型。 同时,DGATP 模型生成客户节点的

概率基值分布,并通过解码策略选择相应节点,以得

到动作 at。 该动作结果被反馈至环境,并触发环境

状态更新。 该过程属于参数化,其中感知注意力网

络的参数记为 θ, 强化学习调优策略的参数记为

φ。 具体形式表达如下:

dθ ←
1
N∑

N

n = 1
(Rn - V(Xn

0 ;
 

φ)〹θ log
 

P(Yn | Xn
0 ))

(18)

dφ ←
1
N∑

N

n = 1
〹φ(Rn - V(Xn

0φ)) 2 (19)

　 　 其中, 上标表示第 n个实例的变量;N表示问题

样本;V(Xn
0 ;φ) 是强化学习调优策略网络计算的奖

励近似值; R 是实际奖励值。

InputLayer HiddenLayer OutputLayer

YX

State
St+1= Reward

Action
at={1}

Environment

Agent

掩码
仓库
客户节点

图 3　 DRL 框架

Fig.
 

3　 DRL
 

Framework

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验数据

实验数据来源于 4 个不同大小的数据集,并参

照 DRL[11] 、DACT[17]和 MHAAC[22] 方法生成 4 种节

点规模的随机实例。 具体生成过程是,在 [0,1] ×
[0,1] 区间内,基于特定分布类型随机采样客户坐

标 si = (xi,yi) ∈ [0,1] × [0,1], 并设置一个坐标

为仓库中心 s0 = (x0,y0) ∈ [0,1] × [0,1]。 每个

客户的需求值 di ∈R + 在区间[1,10] 范围内随机生

成。 节点数量N分别设定为10、20、50和100。 客户

节点和仓库节点通过在[0,1] ×[0,1]区域内利用分

布函数而采样生成,并随机选定一个节点作为仓库

的库节点。
4. 2　 评估指标与基准

参照文献[9]、[15]和[20],本文采用平均巡回

长度(Mean)、已知最优值的差距( Gap)、优异程度

(ΔGap)3 个评估指标衡量模型性能。 上述指标定

义如下:

Mean = L
N

(20)
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Gap = Z -Z∗

Z∗
× 100% (21)

ΔGap =Gapz1 -Gapz2 (22)
　 　 其中, L 表示 N 个实例的巡回长度总和;Z 表示

不同方法的解成本;Z∗ 表示最优解成本;ΔGap 表示

方法 z1 优于 z2 的百分点。 同时,本文选择 DRL[11]

和 MHAAC[22]作为基准。
4. 3　 结果分析

为了验证方法的有效性,首先在同分布数据上开

展训练,并与基准模型进行泛化性能对比。 其次,在
未知数据集上进行测试,进一步分析泛化能力。 最

后,与同类方法进行比较,验证本文方法的优越性。
　 　 在表 1 和表 2 中,DP -DRL 和 DP -MC 分别为

DGATP 融入两种不同的深度强化学习架构,前者为

Nazari 等的 DRL[11] ,后者为 Xia 等的 MHAAC[22] 。
表中MU、MC、MM 分别表示测试数据分布为 Uniform、
Cluster、Mixed 上的平均巡回长度。 从表 MU 列可以

发现,本文方法的结果较传统方法略差,那是由于传

统方法依赖于 Uniform 分布。 同时,基于模型在未

知数据集 MC 和 MM 列的结果可以得出,本文方法均

优于传统方法,以及 3 种分布的均值效果均优于传

统方法。 值得注意到的是,随着节点数量的增加,效
果更为显著(见表 2)。

表 1　 10 个节点的实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

on
 

10
 

nodes

Method
CVRP10,Cap20

MU MC MM Avg

Greedy DRL 4. 78 1. 02 2. 87 2. 89
DP-DRL 4. 80 0. 87 2. 84 2. 83
MHAAC 4. 75 1. 05 2. 89 2. 89
DP-MC 4. 79 0. 87 2. 87 2. 84

Beam
 

Search DRL 4. 64 0. 93 2. 75 2. 77
DP-DRL 4. 64 0. 82 2. 72 2. 72
MHAAC 4. 60 0. 96 2. 77 2. 77
DP-MC 4. 60 0. 82 2. 75 2. 72

表 2　 100 个节点的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

on
 

100
 

nodes

Method
CVRP100,Cap50

MU MC MM Avg

Greedy DRL 16. 97 6. 34 11. 65 11. 65
DP-DRL 17. 85 3. 77 10. 76 10. 69
MHAAC 16. 92 6. 92 11. 71 11. 85
DP-MC 17. 64 3. 72 10. 63 10. 66

Beam
 

Search DRL 16. 73 6. 17 11. 45 11. 45
DP-DRL 17. 57 3. 68 10. 58 10. 61
MHAAC 16. 69 6. 49 11. 50 11. 56
DP-MC 17. 47 3. 61 10. 49 10. 53

　 　 根据表 3 所示, LKH3 是 VRP 的最优求解

器[20] ,为此选其作为 Z∗。 如图 4(a) ~ (c)所示,本
文方法在两个未知数据集上优于其它方法,改进性

能最优可达 48. 5%。 同时,基于传统分布数据集

Uniform,略差于传统求解器。
表 3　 50 个节点的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

on
 

50
 

nodes

Methods
Uniform

Mean Gap / %

Cluster

Mean Gap / %

Mixed

Mean Gap / %

LKH3_U 10. 38 0 2. 95 0 7. 06 0
MHAAC 11. 25 8. 40 3. 43 16 7. 30 3. 40
DRL(U) 11. 27 8. 60 3. 72 26. 10 7. 43 5. 24
DP-DRL 11. 48 10. 59 2. 34 -20. 67 6. 86 -2. 83
DP-MC 11. 45 10. 30 2. 29 -22. 37 6. 81 -3. 54

LKH3(U)MHAAC(U)DRL(U)DP-DRLDP-MC

LKH3(U)

MHAAC(U)

DRL(U)

DP-DRL

DP-MC

(a)
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LKH3(U)MHAAC(U)DRL(U)DP-DRLDP-MC

LKH3(U)

MHAAC(U)

DRL(U)

DP-DRL

DP-MC

(b)
 

Cluster
 

problems

LKH3(U)MHAAC(U)DRL(U)DP-DRLDP-MC
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MHAAC(U)

DRL(U)

DP-DRL

DP-MC
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图 4　 横向与纵向方法在 ΔGap 指标上的对比
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Fig.

 

4 　 Comparison
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vertical
 

methods
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the
 

ΔGap
 

metric
 

(%)
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5　 结束语

本文提出一种基于领域自适应深度强化学习的

跨分布车辆路径求解方法。 该方法的核心是构建多

分布引导的自适应策略网络(DGATP),并通用于两

种不同的端到端深度强化学习框架( DRL)。 首先,
设计基于卷积神经网络的分布识别模块以感知源域

与目标域的差异,并进行特征提取和分布识别。 其

次,构建门控融合网络,通过多分支并行结构对不同

分布特征进行自适应加权融合。 接着,设计感知注

意力层以整合特征信息,基于深度学习模型生成节

点概率分布,依次实现完整路径解构造,并结合强化

学习策略实现解的迭代调优。 最后,在两个具有代

表性的深度模型上,与传统神经网络进行比较,实验

结果验证了本文方法的有效性。
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