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摘　要　由于我国对公路运输资源利用不均,车货供需问题成为如今的热点问题.车货供需匹配平台为最大化总体运力资源

利用率,需要整合运输需求和运力,降低成本并提高效率.大部分平台通常采用启发式算法求解车货匹配问题,此类算法面对

大规模的问题时存在寻优瓶颈.针对上述问题,首次将车货供需匹配问题转变成一种双重序列决策问题,据此研究适用于当今

车货供需匹配环节的一种高效算法.首先,提出了一种车货匹配的数学模型,并将该模型抽象为双重序列决策问题,再创新性

地提出双重指针网络算法求解该问题.本实验使用 ActorＧCritic算法作为模型的训练框架来训练双重指针网络,并评估了模

型.经实验得,双重指针网络的车货匹配求解方法的寻优能力在小问题规模中与传统启发式算法相当,在大问题规模中超越启

发式算法,同时时间消耗都大大下降.
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Abstract　Duetotheunevenutilizationofroadtransportationresourcesinmycountry,thesupplyanddemandoftrucksand
cargobecomeahotissuetoday．Inordertomaximizetheutilizationofoveralltransportationresources,thetruckandcargosupＧ

plyＧdemandmatchingplatformneedstointegratetransportationdemandandcapacity,reducecostsandimproveefficiency．ThealＧ

gorithmsusedbymostplatformsareusuallyheuristicalgorithmstosolvetheproblemoftrucksＧcargomatching．Suchalgorithms
haveabottleneckinoptimizingwhenfacedwithlargeＧscaleproblems．InresponsetotheaboveＧmentionedproblems,thispaper
transformsthesupplyＧdemandmatchingproblemofvehiclesandgoodsintoadoublesequencedecisionＧmakingproblemforthe
firsttime．Basedonthis,westudyanefficientalgorithmthatissuitablefortoday’svehicleandgoodssupplyＧdemandmatching
links．First,amathematicalmodeloftrucksＧcargomatchingisproposedandthemodelisabstractedasadoublesequencedecision

problem,andthenadualＧpointerＧnetworkalgorithmisinnovativelyproposedtosolvethisproblem．TheexperimentusestheAcＧ
torＧCriticalgorithmasthemodeltrainingframeworktotrainthedualＧpointerＧnetworkandevaluatesthemodel．Experiments
showthatthedualＧpointerＧnetwork’svehicleＧtoＧcargomatchingsolutionmethodisequivalenttotraditionalheuristicalgorithms
insmallproblemscales,andsurpassesheuristicalgorithmsinlargeproblemscales．Atthesametime,thetimeconsumptionis

greatlyreduced．
Keywords　Dualpointernetwork,DoublesequencedecisionＧmakingproblem,Deepreinforcementlearning,CombinatorialoptimiＧ
zation,Trucksandcargomatching,Criticnetwork
　

１　引言

组合优化(CombinatorialOptimization)是运筹学[１]、工程

学[２]、生物学[３]等众多领域都涉及的课题,其本质上是一种

离散空间中的优化问题,在许多实际工程类项目中具有重要

应用[４].因此,一个多世纪以来,该问题得到研究界的广泛关

注.在研究初期,许多常见问题会采用启发式算法[５]进行搜

索求解,而如今研究者更倾向于将问题描述为一个顺序决策
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过程并构建数学模型[６]进行解决.

车货供需匹配问题是一种集 TSP(旅行商问题)[７]、VRP
(车辆路由问题)[８]、背包问题[９]、装箱问题[１０]、带时间窗[１１]

等于一体的复杂组合优化问题,具有极高的复杂性,传统的问

题建模方法以及启发式算法均存在求解耗时长、大问题规模

出现瓶颈的局限性.在车货匹配问题中考虑了货物的质量、

体积、价值等;车辆的载重、运费、容积、车速等;路线的距离、

优先级等;还有违约金、司机费用、车辆成本或租金等许多复

杂约束,需要对其约束条件求解,可见其可被视为在离散状态

的约束条件下求极值的最优化运筹问题.此时若以收益最大

化为例,则收益函数F(x)可看作如下数学模型:

maxF(x) (１)

s．t．G(x)≥０ (２)

x∈D (３)

其中,x为决策变量,F(x)为目标函数,G(x)为约束条件,D
表示离散的决策空间即有限个x 取值范围.

由于我国正处于物流行业的发展阶段,许多新型物流模

式尚处不成熟,在源目地址不确定的离散条件下的物流体系

还处于探索阶段,大量车货供需平台没有实现较为高效的方

法,从而导致车货供需不均衡、资源利用率低、受众群体更倾

向于私人承包等,进而导致缺乏智能化的供需匹配体系,缺乏

对交易的控制力及难监管等弊端.

为了促进车货匹配领域智能化、标准化,本文对上述业务

进行数学化的约束和规范,采用了一种深度强化学习方法来

求解上述车货匹配问题的数学模型.受车货匹配问题的启

发,提出 了 一 种 带 约 束 的 双 重 序 列 决 策 问 题 (Constrained
DoubleSequenceDecisionＧmakingProblem,CDSDP).传统的

单个序列的决策问题可以描述为:

max∑
seq
　Reward(seq)p(seq) (４)

s．t．seq∈D (５)

其中,Reward表示回报函数,seq表示一个动作序列,p(seq)

表示该序列出现的概率,D 为可行的解空间,目标是最大化回

报的期望.而两个相关的序列决策问题可以描述为:

max∑
seq２

　∑
seq１

　Reward(seq１,seq２)p(seq１|seq２)p(seq２) (６)

s．t．seq１,seq２∈D (７)

其中,seq１与seq２是两个序列,Reward函数与两个序列均有

关,且seq１与seq２不独立,即p(seq１|seq２)p(seq２)＝p(seq１,

seq２)≠p(seq１)p(seq２),优化目标为最大化总体回报的期望.

可见该种问题相比传统序列决策问题的特点在于:Reward
与两个序列相关,而且两个序列本身也是相关的.传统的网

络结构可以解决单序列决策问题,但是无法解决两个相关序

列的决策问题.

本文将车货匹配处理为上述以seq２seq为模型[２９]所衍生

出的CDSDP.传统的seq２seq模型无法解决输出序列的词汇

表会随着输入序列长度的改变而改变的问题,如寻找凸包等,

其输出往往是输入集合的子集.指针网络可以解决该类单序

列决策问题,但不适用于两个分属不同问题但相关的 CDSＧ
DP.于是,本文使用了 ActorＧCritic[２７]作为模型的训练框架,

设计了PointerNetwork[２８]的双网络结构以适应两个相关序列

的优化问题,提出了双重指针网络.对比传统算法,本文算法

的泛化性、速度和匹配率更优.基于双重指针网络,可以有效

改善车货匹配中存在的缺乏智能化供需匹配体系及匹配效率

不高等问题,在促进车货匹配领域智能化、标准化等方面具有

重要意义.

本文第２节描述了车货匹配的问题并建模;第３节介绍了

算法架构,提出双重指针网络;第４节进行数据预处理和网络

设计;第５节进行实验并对实验结果进行分析;最后总结全文.

２　车货组合优化研究现状

车货供需匹配作为组合优化的一种特殊问题,需要结合

路径规划、装箱等决策问题的研究,近几年于国内形成一个新

的研究领域.本文以国内车货匹配研究方法与国外组合优化

研究方法进行辩证分析.

在早期研究的 TSP与 VRP问题中,模拟退火算法(SimＧ

ulateAnneal Arithmetic,SAA)[１２]、粒 子 群 算 法 (Particle

SwarmOptimization,PSO)[１３]、遗传算法(GeneticAlgorithm,

GA)[１４]等是常见的启发式算法;而背包问题与装箱问题以贪

心算法[１５]求解居多.

Bello等[１６]首次尝试将梯度策略算法应用于组合优化算

法,并使用神经网络和强化学习同时求解 TSP问题与背包问

题,使用循环长度的负值为奖励信号,采用神经网络的策略梯

度法对循环参数进行优化,取得了满意的结果.如今,深度强

化学习[３６](DeepReinforcementLearning,DRL)在组合优化

领域被广泛研究与应用.

国内早期研究车货匹配问题中,以评价策略方法研究为

主.Guo[１７]使用三角模糊数建立车源方与货源方相互的多指

标语言评价体系,提出基于车源方与货源方整体相互满意度

最高的模糊群决策方法;Li[１８]为配载型物流信息服务平台的

车货供需匹配模块建立以货源方、车源方为主的车货两层筛

选匹配指标体系;Xiong[１９]针对车货匹配问题中匹配指标的

权重问题,采用“反馈式竞争法”的权重改进方法,实现权重的

帕累托最优改进;在匹配排序的方法中,Wu[２０]采用模糊综合

评价法构建多属性决策理论、双边匹配理论,构建一对多供需

匹配排序模型.

在车货匹配问题研究方面,现阶段涌现了建立带约束条

件的数学模型并采取各类算法对其目标函数求解的方法.如

Hu等[２１]采用禁忌搜素算法,以求解匹配成本最小的目标函

数;Zhang[２２]采用量子进化算法实现满载率和托运期望最大;

Mou等[２３]将目标函数设为匹配率最大、匹配成本最小,使用

了改进量子进化算法、有约束惩罚的适应度衰减方法求解;

Zhao[２４]采用了遗传算法进行求解;Yu等[２５]基于改进Balance
算法求解最大匹配收益问题.此类算法在小规模的情况下具

有效率高、匹配结果良好的优点,但随着问题规模增加,算法

性能会出现下降.

与早期启发算法相比,Bello等[１６]采用的深度强化学习

方法充分利用了历史样本.当任何优化算法都需要寻找一个

下降或者以一定概率下降的方向时,遗传、粒子群和量子进化

等算法通过与最优解随机杂交得到高概率下降方向.该类启

发式算法只利用了当前最优样本来更新,而强化学习基于评

价函数得到下降方向,由于评价函数是基于所有已有样本的,

因此强化学习对信息的利用更充分,并且对存在样本饥荒现

象的问题有着更优结果[２６].此外,粒子群算法等启发式算法
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对不同规模的问题存在“瓶颈问题”,处理更大规模的问题时,

对算法优化效果并不明显,且需要耗费更长的时间与资源.

综上所述,现有文献以评价策略体系、启发式搜索算法、

深度学习、强化学习等方法对车货供需匹配问题进行研究.

其中建立评价策略体系通过构建匹配评价体系或者匹配排序

模型两种途径实现,其指标需要人为设定,存在的主观性会较

大程度地影响解的质量.传统启发式搜索算法在小规模的车

货匹配问题上具有很好的效果,但是随着车货源信息增多,问
题规模变大,算法的性能与解的质量会逐渐下降,难以求解现

实情况的大规模问题.同时,由于启发式算法的特点,其在处

理序列决策问题时易陷入局部最优,需要进行大量的改进.

如今,在大规模的车货供需匹配问题上,深度学习与强化学习

的结合可以更好地应对信息爆炸时代的庞大数据量,更适应

车货供需平台.本文提出双重指针网络并采用深度强化学习

的方法求解大规模情况下的车货供需匹配问题,研究成果不

仅可对车货匹配问题的现有理论进行补充,而且可为企业实

际运营决策提供有价值的指导建议.

３　问题描述与建模

本节考虑了一种包含车辆容积、载重以及时效性的车货

匹配场景,分别以货物或者车辆的６种属性构建向量序列,并
针对该场景进行建模,将车货匹配问题转化为解决马尔可夫

决策过程的问题,为下文采用强化学习求解车货供需匹配问

题做铺垫.

３．１　问题描述

本文的车货匹配场景为城市与城市之间的物流,关注一

个城市内部的车货匹配.设一个边长为１０００km的正方形区

域内有一定数量的城市,每个城市采用数字编号构成二维坐

标.某一城市有一定数量的货物和车辆.该城市不同的货物

有不同的目的城市,并且具有时间限制,如果超出时限送达则

需要赔付违约金.本文的车货匹配场景是针对一个城市中的

货物和车辆进行匹配.每个货物最多由一辆车服务,也可以

没有车辆为其提供服务,一辆车可以服务多个货物.城市中

有一定数量的车辆,这些车辆分属不同的车型,不同的车型具

有不同的载重和容积.

定义１　将货物属性设定为六维向量[mc,vc,pc,dc,fc,

cc],对应单位为(t,m３,元,/,h,元).其中,mc为货物质量,vc

为货物体积,pc为货物运费,dc为目城市编号,fc为最晚到达

时间,cc为违约金.

定义２　将车辆属性设定为六维向量[mt,vt,pt,st,at,

bt],对应单位为(t,m３,元/千米,km/h,t,m３).其中,mt为车

辆载重上限,vt为车辆容积上限,pt为车辆每千米单价,st为车

辆平均速度,at为车辆载重的使用情况,bt为车辆容积的使用

情况,而且at≤mt,bt≤vt.

货物属性中的目的地编号为所有城市编号中的一个.货

物的最晚到达时间以车辆出发为０点计算,若一个货物的最

晚到达时间为４h,意味着车辆需要在发车后的４h之内到达

货物的目的城市,如果没有在４h内到达,则需要赔付违约金.

车辆属性中的载重和容积用量用于记录信息,为下文车货匹

配模型的构建服务.

一个车辆可以装载多个货物,可以有多个目的地,车辆

依照各个城市的到达时限的轻重缓急依次访问多个目的地,

对于每一辆车的每一个目的地存在一个由其装载的货物所确

定的访问时限.另外,完成配送后,车辆不返回出发城市.

３．２　问题建模

已知每个订单的始发地、目的地、重量、方位、发出时间和

到达时间(可以接受的最晚到达时间).

已知每个车辆的车型,可跑范围或线路,价格(按整条线

路,或每公里费用,或线路＋里程综合报价),运行时速.已知

订单延误时会产生违约金(罚款),违约金将导致总成本的

提高.

综上,设货物数量为n,车辆数量为e,则车辆序列Tseq＝
[truck１,truck２,􀆺,trucke],其中trucki为定义２中所述车辆

的属性向量;货物序列Cseq＝[cargo１,cargo２,􀆺,cargon],其

中cargoi为定义１中所述货物的属性向量.设有判别变量

dij和oi,两变量定义如下:

dij＝
１, 第j号货物分配给第i号车

０, 其他{ (８)

oi＝
１, 第i个货物超出时限

０, 第i个货物未超时限{ (９)

由dij组成的e行n列的矩阵为车货匹配矩阵D;由oi组

成的n维向量为超时判别向量,记为列向量o.设第i个货物

超时的违约金为wi,由wi组成的n 维向量,为违约金列向量

记为w,第i辆车的单价为pi元/千米,第i辆车需要行驶的

距离为li,车辆单价和车辆行驶距离分别组成维度为e的列

向量l和c.１
→
为一个维度与相乘的向量或者矩阵相容的元素

全为１的列向量,p为一个由货物运费组成的n 维列向量,其

中第i个元素为第i个货物的运费.类似地,可以定义货物

质量列向量m 和货物体积列向量v,车辆载重列向量m′和车

辆容积列向量v′.

则该场景的优化问题可以公式化描述为如下优化问题:

max１
→TDp－lTc－wTo (１０)

s．t．１
→TD１≤n (１１)

Dm≤m′ (１２)

Dv≤v′ (１３)

式(１)是优化目标函数,其代表了利润,第一项为所有匹

配货物的运费收入,第二项为车辆的成本,第三项为需要赔付

的违约金;式(２)为实现约束匹配结果中每一个货物最多可以

由一辆车服务,一辆车可以服务多个货物;式(３)的含义为车

辆不超载;式(４)的含义为给车辆匹配到的货物不超过车辆的

容积.

货物与车辆均有一种排序方法,本文所提出的方法是寻

找一种车辆和货物的序列使得最终得到的利润最大.本文的

方法首先将车辆序列与货物序列映射为一种车货匹配结果,

然后将该匹配结果映射为利润,最终的优化目标为利润最大

化.将货物序列映射为匹配结果的实现方法见４．１．３节.

车辆路线由车辆所装载的货物所决定,若车辆上装载了

A,B,C３个目的地的货物,其中时间限制最紧急货物的时间

窗分别为９h,６h,８h,则车辆的路径为B－C－A,然后依照该

路径,可以计算出各个城市的到达时间,即可以统计超时的货

物.经过上述序列到匹配结果的转化,本节最开始提出的
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优化目标转变成了 maxR(τc,τt),约束条件保持不变,其中τc

和τt分别为货物序列与车辆序列,R(τc,τt)为该种序列情况下

的利润,即式(６).

４　算法设计

本节分为两个部分:算法概述与双重指针网络.算法概

述部分说明算法的框架与一些外围工作.双重指针网络部分

介绍算法核心:双重指针网络的架构.

本算法主要包括预处理、特征Embedding、双重指针网络

及其训练方法,以及一种将序列映射为匹配结果的方法,算法

各部分的流程如图１所示.

图１　算法流程

Fig．１　Algorithmflow

４．１　预处理

一般的数据标准化和归一化无法反映车货匹配问题中各

个属性的关系,并且车辆之间、货物之间存在相互关系,因此

需要一些特殊的预处理方法.本小节将介绍适用于本文车货

匹配的预处理方法.

４．１．１　归一化

预处理是将货物属性信息转化为神经网络可处理的无单

位数据,另外货物属性信息需要添加一些其他属性,车辆属性

信息同理但是需要去除一些属性.本文将用于输入神经网络

进行训练的货物和车辆的描述方式分别称为货物特征和车辆

特征.货物特征和车辆特征分别用一个向量t→和 c→表示,t→和

c→的定义如下:

c→＝[mc,vc,pc,x,y,fc,cc] (１４)

t→＝[mt,vt,pt,s] (１５)

其中,mc,vc,pc,x,y,fc,cc分别表示货物的质量(单位:吨)、

体积(单位:m３)、运费(单位:元)、目的坐标１、目的坐标２、最
晚到达时间(单位:h)、违约金(单位:元).mt,vt,pt,s分别表

示车辆的载重(单位:吨)、容积(单位:m３)、单价(单位:元每

千米)、车速(单位:km/h).

为了使得网络可以学习到货物目的地的信息,需要将货

物信息中的目的地编号换成目的城市坐标.在将样本输入网

络之前需要进行归一化,但是一般的归一化方法不适用本问

题.如果使用常用的最大最小归一化,或者标准化,则会破坏

货物和车辆之间数据的关联性,破坏其所具有的物理意义.

因此本文采用了不同的预处理方法,将属性按照最大值进行

缩放,将位置、金钱、载重等缩放为无单位数据,变换方法

如下:
(１)mc＝mc/Max(mt)
(２)vc＝vc/Max(vt)
(３)pc＝pc/Max(pc)
(４)x＝x/１０００

(５)y＝y/１０００
(６)fc＝fc/Max(fc)
(７)cc＝cc/Max(pc)
(８)mt＝mt/Max(mt)
(９)vt＝vt/Max(vt)
(１０)pt＝pt/Max(pc)
(１１)s＝s/１０００

４．１．２　特征 Embedding
预处理的后一步是特征Embedding,车辆特征的 EmbedＧ

ding采用一个全相连实现,货物特征的 Embedding使用了

SelfAttention[３０]和 MultiＧHeadAttention[３０]机制以及一个全

相连层,如图２所示.

图２　货物Embedding示意图

Fig．２　SchematicdiagramofcargoEmbedding

不同货物之间坐标是具有关联性的,其定量反映了货物

之间相对的远近关系.因此对于货物的坐标,本文采用了文

献[３０]中的SelfAttention和 MultiＧHeadAttention机制,用
通过这两种机制得到的坐标embedding值替换原先的两个坐

标值后得到新的货物特征;然后将新的货物特征与车辆特征

分别放入两个全相连层,最终得到货物和车辆特征的embedＧ
ding结果.对坐标的 Embedding,首先通过货物的坐标生成

多个 Attention三元组 QKV[３０].SelfAttention的计算过程

如图３所示.

图３　SelfAttention计算过程

Fig．３　SelfAttentioncalculationprocess

SelfAttentions模块首先生成 QKV三元组,然后进行矩

阵乘法和Softmax,输出 Attention结果.图３在 NormalizaＧ
tion层之前的计算过程公示化描述如下:

V＝W３C (１６)

K＝W２C (１７)

Q＝W１C (１８)

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

m
æ
è
ç

ö
ø
÷V (１９)

其中,Q,K,V 均为矩阵,通过对货物坐标线性变换得到;m 为
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输出维度;C 为货物坐标组成的矩阵;W１,W２,W３为模型参

数.将上述 Attention结果经过一个 Normalization层[３１]得到

最终的输出结果.本文的 MultiＧHeadAttention与文献[３０]

有较大不同,其结构如图４所示.

图４　MultiＧHeadAttention计算过程

Fig．４　MultiＧHeadAttentioncalculationprocess

每一头是多个 SelfAttentions模块的堆叠,中间采用残

差连接[３２]的方式.设Ai为第i个Attention头的计算结果,图

４体现了该过程,其中拼接和线性变换部分的计算公式化表

述如下:

Output＝Concat(A１,A２,􀆺,An)W (２０)

４．１．３　序列映射与匹配结果的映射

将序列转换为匹配结果主要是采用贪心的思想将两个序

列转换为匹配结果,实现方法如算法１所示.

算法１　序列映射算法

输入:车辆序列、货物序列

输出:匹配矩阵D

１．初始化一个n×e的全零矩阵D;

２．遍历货物序列 Cseq＝[cargo１,cargo２,􀆺,cargon],取出 Cseq中的

元素cargoi,其中１≤i≤n;

３．遍历车辆序列 Tseq＝[truck１,truck２,􀆺,trucke],取出 Tseq中的

元素truckj,其中１≤j≤n;

４．提取元素cargoi的六维向量[mci,vci,pci,dci,fci,cci]中的(mci,vci)属

性;提取元素truckj六维向量[mtj,vtj,ptj,stj,atj,btj]中的(mtj,vtj,

atj,btj)属性;

５．判断 mci是否小于 mtj－atj且vci是否小于vtj－btj,如符合要求,则

Dij＝１并跳转步骤２,如果不能分配给所述车辆元素trucki则跳转

步骤３.

该算法首先遍历货物序列,为当前遍历到的货物在车辆

序列中依次寻找可以装载的车辆.当寻找到第一辆可以装载

的车辆时停止,最终形成一个匹配结果.

４．２　双重指针网络

第２节中将车货匹配问题映射为针对两个分属不同问题

但相关的序列决策问题,本节中提出双重指针网络解决上述

问题,并在车货匹配的应用中证明了该网络的有效性.双重

指针网络是一个使用了两个序列生成模块的网络结构,针对

车货匹配问题,第一个序列生成模块生成车辆序列,第二个序

列生成模块生成货物序列,流程如图５所示.

图５　双重指针网络流程图

Fig．５　FlowchartofdualＧpointerＧnetwork

双重指针网络,输入两个序列的信息,在车货匹配中分别

对应车辆信息和货物信息.输出两个序列,在车货匹配问题

中分别为车辆序列和货物序列.

图５中的序列生成模块输入两个序列的信息,输出一个

序列.该模块的作用是整合两个原始序列的信息,规划新的

序列,从而获取最大回报.序列生成模块的数据流如图 ６
所示.

图６　序列生成模块数据流

Fig．６　Dataflowofsequencegenerationmodule

序列生成模块的输入为两个序列Seq１与Seq２.该模块

会根据两个序列的信息生成Seq１的重排序结果.该网络中

采用LSTM[３３]作为 Encoder和 Decoder单元,通过不断迭代

Decoder解码最终得到一个Seq１的重排序结果.序列生成模

块主要通过两个操作聚合两个序列的信息,第一个操作采用

两个序列Encoder的末态输出作为 Decoder的初始化[３４].第

二个操作采用了 Glimpse操作[１６],该操作参考了两个序列的

输入.首先通过 Glimpse操作对 Decoder的输出向量变换整

合两个序列的信息,然后使用指针网络的 Attention机制对下

一个节点的选择概率进行计算.Glimpse操作的公式化表述

如下:

Glimpse(q,R,v)＝(W１R)softmax[vTtanh(W１Q＋

W２R)] (２１)

在车货匹配中,R 为参考矩阵R􀅰g ＝[c１,c２,􀆺,cn,t１,

t２,􀆺,te],该矩阵为车辆序列与货物序列的连接,n为货物数

量,e为车辆数量,c１,c２,􀆺,cn为货物预处理后得到的向量,

t１,t２,􀆺,te为车辆预处理后得到的向量.其中,Q为查询向量

q(Decoder的输出)复制组成的矩阵Q􀅰(n＋e)＝[q,q,􀆺,q],列

数为车辆数量与货物数量的和,此处q为 Decoder的输出.

W１,W２和向量v为参与梯度下降的模型参数.本发明采用
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的PointerNetwork[２８]的 Attention机制实现了节点选择.计

算选择节点概率的方法如下:

Pointer(q,R,v)＝softmax[vTtanh(W１Q＋W２R)] (２２)
其中,R为参考矩阵R􀅰p＝[c１,c２,􀆺,cn]货物序列构成的矩

阵,n为货物数量,c１,c２,􀆺,cn为货物预处理后得到的向量.
上式中的矩阵Q同 Glimpse操作中的Q.W１,W２及向量v为

参与梯度下降的模型参数.

４．３　训练方法

本文采用ActorＧCritic框架[２７]进行训练.ActorＧCritic框

架是策略梯度法[３５]的一种改进形式,使用 Critic网络与双重

指针网络进行对抗,将其作为基线指导双重指针网络的训练.

Critic实现了对问题求解的预测,由于对数据的预处理存在缩

放,Critic网络输出的结果为货物运费最大值 的 倍 率.设

Critic网络输出的结果为“４”,即期望的回报为货物运费最大

值的４倍.Critic网络结构与 Actor网络结构类似,均为先进

行Embedding操作再通过EncoderＧDecoder框架实现.Critic
网络中的数据流如图７所示.

图７　Critic网络数据流

Fig．７　DataflowofCriticnetwork

Critic网络首先对货物和车辆信息进行 Embedding,接着

使用Encoder将其转换为查询向量q,然后使用 Glimpse操作

整合两个序列的信息,并最终使用全相连输出结果.本文的

训练使用的loss函数如下:

loss＝－E[R(τc,τt)－b] (２３)
其中,E为求期望,R(τc,τt)为该种序列情况下的利润.上式

中的b为一个基线,由 Critic网络提供.由于对实验数据进

行了一定程度上的缩放,Critic网络的输出结果需要乘以一定

的倍率才能作为上式中的b.若在某种 Actor网络参数集合

θ的情况下出现τc,τt的概率为P(τc,τt|θ),则loss函数的梯度

如下:
Ñθloss＝E[Ñθ(logP(τc|τt,θ)＋logP(τt|θ))(R(τc,τt)－b)]

(２４)
双重指针网络首先计算得到车辆序列τt,在此基础上计

算τc,所以使用两个序列概率的对数相加来计算梯度,并反向

传播.

４．４　时间复杂度分析

本文所提出的适用于车货匹配预处理的方法主要使用

MultiＧHeadAttention机制和全相连层实现,即预处理部分的

时间复杂度应该主要考虑 Attention机制的时间复杂度.
如图３以及式(１６)－式(１９)所示,一层selfattention的

主要时间复杂度为４次矩阵运算.设有维度为is的向量,有ns

个输入selfattention模块向量,输出向量的维度为os,该模块

的时间复杂度记为fs,则:

fs＝O(isnsos＋osns
２) (２５)

给定一个模型,则os,is为常数,代入上式得:

fs＝O(ns
２) (２６)

如图４所示,MultiＧHeadAttention机制为selfatteion机

制的堆叠,设堆叠层数为sm,attention头数为cm,给定一个模

型后sm和cm为常数,记 MultiＧHeadAttention的时间复杂度为

fm,则:

fm＝O(cm(fs＋smfs)＋cmisnsos) (２７)

fm＝fs＝O(ns
２) (２８)

根据３．２节中的记号,货物数量为n,货物的坐标采用了

MultiＧHeadAttention,即ns＝n,得到货物的预处理时间复杂

度为:

fcp＝O(n２) (２９)

根据式(２１),设 Glimpse操作的输入向量q的维度为ig,

矩阵R维度为ngr×dgr,ngr＝n＋e,其中n为货物数量,e为车

辆数量,dgr为车辆和货物 Embedding后的维度,记 Glimpse
操作的时间复杂度为fg,当模型确定后dgr和ig为常数,则:

fg＝O(ngrig
２＋ngrdgrig) (３０)

fg＝O((n＋e)ig
２＋(n＋e)dgrig) (３１)

fg＝O(n＋e) (３２)
设序列生成模块中的计算选择下一个节点概率的时间复

杂度为fp,该步骤的计算式(２２)与 Glimpse操作类似,同理可

得fp＝O(ni),其中ni为输入计算下一个节点选择概率模块的

元素个数.综合上述结论,若图６中 Seq１的长度为e,Seq２
长度为n,记这样的一个序列生成模块的时间复杂度为fseq,
则:

fseq＝O(efg)＝O(ne＋e２) (３３)
双重指针网络使用了两个序列生成模块,第一个序列生

成模块的Seq１为车辆,Seq２为货物,第二个序列生成模块相

反,记双重指针网络的时间复杂度为fdouble,则综上所述:

fdouble＝O(n２＋２ne＋e２)＝O((n＋e)２) (３４)

根据４．１．３节的序列到匹配结果的映射算法描述可知该

算法的时间复杂度fmatch＝O(ne).假设计算利润的算法时间

复杂度为fr＝O(f(n,e,z)),其中z为城市个数,f为一个关

于车辆数量、货物数量、城市个数的函数.设遗传算法的种群

数量为psize,迭代次数为loop.遗传算法每得到一个解,需要

计算其适应度,假设遗传算法的交叉和变异时间复杂度为

O(１),记遗传算法的时间复杂度为fga,则:

fga＝O(psize∗loop(fmatch＋fr)) (３５)

fga＝O(psize∗loop(ne＋fr)) (３６)
蚁群算法、模拟退火算法与遗传算法类似,存在两个循

环,每一个循环体内部均需要运行序列到匹配结果的映射并

且需要计算利润,从而指导下一步的选择.因此,蚁群算法和

模拟退火算法的时间复杂度与遗传算法的时间复杂度相同.
根据上述分析,传统的蚁群算法、模拟退火、遗传算法这

样的启发式算法,在每一次迭代和局部搜索时均需要计算一

次目标函数(在车货匹配问题中为利润),存在大量的目标函

数计算过程,而双重指针网络不是基于随机搜索的,因此不需

要大量的计算目标函数,可以大大降低算法的时间复杂度.

此外,当问题规模逐渐扩大时,原先解决小规模所使用的启发

式算法参数需要调整,才能得到一个较优的解,例如遗传算法

需要更多的种群数量和迭代次数.这就导致了当面临超大问

题规模的时候,传统启发式算法的时间复杂度将远远大于
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fga.而双重指针网络则不需要调整模型参数,这大大减小了

在处理大规模问题情况下的时间复杂度.

５　实验设计及结果分析

本节将采用第４节所述算法对第３节中的车货匹配模型

进行求解实验.第３节中的车货匹配场景是针对一个城市中

的货物和车辆进行匹配,进行车货匹配的城市编号设为０号,
所有货物和车辆的始发地均为０号城市.

本实 验 的 硬 件 环 境:CPU 使 用 Ryzen７５８００H,内 存

３２GB,GPU使用 RTX３０６０LaptopGPU.软件环境为 PyＧ
thon３．８．９;使用了CUDA１１．１与cudnn８．２．１作为GPU计

算环境.使用了 numpy１．１９．５与 numba０．５３．１作为 PyＧ
thon的加速库,神经网络库使用了pytorch１．９．０.

实验中首先采用５个城市、２５０个货物和５０辆车的问题

规模训练双重指针网络.然后在该问题规模下,保持５个城

市不变重新生成１００个车货匹配问题,即重新生成１００组相

同数量的车辆与货物.在多个指标上比较双重指针网络得到

的结果与传统启发式算法得到的结果.然后逐步扩大问题规

模,提升货物数量与车辆数量,观察模型的泛化能力、求解的

质量以及求解耗时.基于上述实验流程,首先编写了用于实

验数据生成的源码来生成实验数据,详细参考５．１节;然后编

写了用于对比的遗传算法、模拟退火算法以及最新的自适应

蚁群算法[３７],基于上述实验的软硬件环境运行３种算法并与

双重指针网络的求解结果进行对比.

５．１　实验数据生成

本文的车货匹配场景是针对一个城市中的货物和车辆进

行匹配,进行车货匹配的城市编号设为０号,所有货物和车辆

的始发地均为０号城市.实验数据生成的流程如图８所示.

图８　实验数据生成流程图

Fig．８　Flowchartofexperimentaldatageneration

流程的第二步即生成城市坐标以及编号,依照０中的场

景事先指定区域边长为１０００km 和城市个数n,然后随机在

正方形中选取n个点作为城市.上述流程中的第１个和第２
个判断中货物数量和车辆数量需要提前指定.该流程生成了

一条实验数据,在生成货物和车辆数据时有一些参数需要指

定,参数如表１所列.

表１　数据生成参数

Table１　Datagenerationparameters

序号 参数名 单位

１ 平均货物质量 吨

２ 平均货物体积 m３

３ 平均货物运费 元

４ 平均车辆单价 元每千米

５ 平均车速 km/h

根据３．２节的建模与问题场景中规定的车辆属性和货物

属性,一条货物信息的生成方法如算法２所示.
算法２　货物信息生成方法

输入:平均货物质量、平均货物体积、均货物运费、平均车速

输出:货物信息

１．货物质量＝random(０,２∗平均货物质量)

２．货物体积＝random(０,２∗平均货物体积)

３．目的地编号＝choice(１,２,３,􀆺,n)

４．distance＝欧氏距离(０号城市坐标,目的地坐标)

５．baseTime＝distance/平均车速

６．最晚到达时间＝random(baseTime,２∗baseTime)

７．basePrice＝distance∗平均货物运费

８．运费＝random(０．７５∗basePrice,２．２５∗basePrice)

一条车辆信息的生成方法如算法３所示.

算法３　车辆信息生成方法

输入:平均车辆单价、平均车速

输出:车辆信息

１．车型编号＝choice(１,２,３,４)

２．载重＝车型编号对应的车辆载重

３．容积＝车型编号对应的车辆容积

４．单价＝random(０．５∗平均车辆单价,２．５∗平均车辆单价)

５．车速＝random(０．７５∗平均车速,２．２５∗平均车速)

６．载重用量,容积用量＝０,０

上述算法中random 为随机取数,例如random(a,b)的含

义为从a到b之间按照均匀分布随机取数;choice为从给定

的候选项中随机选取.车辆信息生成方法中首先选取车型编

号,然后整合该型号车辆的容积与载重.

上述两个算法实现了图８中的“生成一条货物信息”和
“生成一条车辆信息”的工作,当然在实际强化学习训练和测

试中不可能只生成一条实验数据,可以循环多次执行图 ８的

步骤,生成多条实验数据也就是多个问题样本.

５．２　求解能力实验

采用５个城市、２５０个货物和５０辆车的问题规模训练双

重指针网络,再以相同的问题规模生成１００个问题,作为评估

集用于训练过程中对模型进行评估.然后以相同的问题规模

生成６０个问题作为测试集,测试双重指针网络的性能以及启

发式算法的求解性能.

图９中的利润、收入、违约金和货车成本为测试集中１００
个问题求解结果的平均值.由图可以看出双重指针网络在求

解５个城市、２５０个货物和５０辆车的问题规模时与传统算法

性能相差无几.３种方法求解的时间消耗如图１０所示.可

以看到在该问题规模下,４种算法的寻优能力相当,但是双重

指针网络的求解耗时明显小于启发式算法.如４．４节所述,
由于无需计算车货匹配的利润(目标函数),所以双重指针网

络相比启发式算法求解耗时大大减少.

图９　不同算法寻优能力的对比

Fig．９　Comparisonofoptimizationcapabilitiesofdifferentalgorithms
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图１０　不同算法平均耗时的对比

Fig．１０　ComparisonoftheaveragetimeＧconsumingofdifferent

algorithms

５．３　模型泛化实验

该部分将扩大问题的规模,保持城市数量为５个不变,以

５０为步长增加货物数量,以１０为步长增加车辆数量.为了

实验结果的一致性,保持遗传算法种群数量１００、繁殖代数

１００不变,保持模拟退火算法初温１０００００度、迭代次数１０００
次不变.在２５０辆车和５０件货物的问题规模时,两种启发式

算法在该参数情况下与双重指针网络求解得到的利润相近.

保持启发式算法使用相同的参数,并且３种算法求解相

同问题的情况下,在不同问题规模时求解得到的利润如图１１
所示.

图１１　不同问题规模的利润对比

Fig．１１　Profitcomparisonofdifferentproblemscales

图１１中横坐标为问题规模,“×”号前为货物数量,“×”

号后为货车数量.“２５０×５０”的含义为该问题待匹配的车辆

有５０辆,货物有２５０件.泛化性能实验中两个启发式算法的

参数是经过精心设计的,其求解的结果与双重指针网络求解

质量相似.从图１１中可以看到,在最小的问题规模时求解质

量相似.随着问题规模逐渐变大,自适应的蚁群算法[３８]明显

好于传统的遗传算法和模拟退火算法,但还是劣于双重指针

网络在４．４节中的结论,当问题规模逐渐扩大时,遗传算法等

启发式算法需要更大的规模才能得到较优的结果.在同样情

况下,３种方法的求解耗时对比如图１２所示.

图１２　不同问题规模的耗时对比

Fig．１２　TimeＧconsumingcomparisonofdifferentproblemscales

由图１２可以看出,在问题规模较小时求解耗时均较小,

但是随着问题规模的扩大,新老启发式算法的求解耗时迅速

上升,但是使用双重指针网络的求解耗时仍然不超过１s.由

于无需计算车货匹配利润,双重指针网络的求解速度明显快

于遗传算法等启发式算法.根据４．４节中对fga的分析可得,
如果增大启发式算法的规模,如增加蚂蚁数量或者增加迭代

次数,时间消耗将大大增加.

５．４　模型收敛性实验

上文中使用一个训练集对双重指针网络进行优化训练,
使用一个评估集评估模型的性能,在训练过程中双重指针网

络对评估集的求解得到的平均利润如图１３所示.

图１３　双重指针网络不同轮次的训练利润

Fig．１３　DifferentroundsoftrainingprofitofdualＧpointerＧnetwork

在训练前期,评估集求解的质量迅速上升,在３２轮后经

过一系列震荡,随着训练逐渐趋于平稳,大约在３００轮的时候

基本达到稳定.可见模型的训练速度是比较快的.
结束语　本文针对车货供需匹配问题,确立目标函数及

其约束建立了数学建模.通过贪心的算法思想将车货匹配求

解问题模型映射为序列的匹配策略,并采用双重指针网络求

解.这是一种高效的,具有较强泛化性的方法.与启发式算

法在大规模问题下的“瓶颈”状态不同,可以在问题规模较大

的情况下迅速求解车货匹配问题,并得到一个相对较优的解.
双重指针网络可以作为处理车货匹配问题较为高效的创

新性的算法,其求解问题范围可以推广到一切序列决策问题.
通过整合两个原始序列的信息,规划新的序列,可以在问题规

模较大时求得较高质量的reward.同时,双重指针网络算法

作为一种基础算法,具有丰富的改进前景,我们的下一步计划

是从机制入手,通过尝试改进求解更为常规的 CVRP(带约束

的车辆路径问题),并与现如今主流处理 CVRP问题的算法

进行对比,以此验证其推广性.
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