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摘  要 

在任意两个节点之间寻找多条节点不相交路径，是提升网络可靠性的基础任务。Suurballe算法为该问题

提供了最优解，但该算法依赖重复的最短路径搜索，导致在大规模网络中计算成本高昂。本文提出一种

新颖的预测式加速方法。我们引入一种双阶段策略(预测阶段和训练阶段)：预测阶段通过在反向图上进

行双向搜索构建监督数据集，用于预测最优解的上界；训练阶段则通过使用并动态更新最优解的预测范

围来剪枝搜索空间。该方法将预测机制与双向搜索整合至Suurballe型框架中，同时保证解的最优性。我

们从理论上分析证明了算法的加速效果，并针对节点不相交路径问题设计了专用特征提取的方法与搜索

协同策略。该框架为大规模网络中的高效多路径优化提供了新的方法论基础。 
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Abstract 
Finding multiple node-disjoint paths is a fundamental task for enhancing reliability in networks. 
While Suurballe’s algorithm provleadan optimal solution for two such paths, its reliance on repeated 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2026.153096
https://doi.org/10.12677/aam.2026.153096
https://www.hanspub.org/


朱世颖，张淑蓉 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.153096 162 应用数学进展 
 

shortest-path searches leads to high computational cost in large-scale networks. This paper pro-
poses a novel prediction-guided acceleration approach. A hybrid two-phase strategy is introduced: 
in an offline learning phase, bidirectional search on a transformed graph collects dynamic search-
state features to build a supervised dataset; during online inference, a lightweight trained model 
prunes the search space by predicting final path lengths from early-stage states. The method inte-
grates prediction and bidirectional search into a Suurballe-type framework while preserving opti-
mality guarantees. Theoretical analysis under a partial random model demonstrates the accelera-
tion effect, and dedicated feature extraction and search coordination strategies are designed for the 
node-disjoint path problem. The proposed framework offers a new methodological foundation for 
efficient multi-path optimization in large-scale networks. 
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Node-Disjoint Paths, Graph Algorithm, Bidirectional Search, Shortest Paths, Interconnection 
Networks 
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1. 引言 

在通信网络、数据中心互联以及分布式计算系统中，确保关键节点对之间的可靠传输路径是一项基

础且具有挑战性的任务。路径冗余[1]-[3]是一种被广泛采用的核心容错机制，它在同一源节点和目标节点

之间建立多条逻辑上独立的传输路径。当某条路径因节点故障或网络拥塞而失效时，流量可以无缝切换

到备用路径，从而维持服务的连续性。在此背景下，寻找多条除共同的起点和终点外不共享中间节点的

节点不相交路径，已成为网络设计与优化的经典问题[4] [5]。其中，寻找总长度最小的两条节点不相交路

径是最常见且最具代表性的场景，它不仅能直接服务于双路径保护和负载均衡，也是理解更一般多路径

问题的基础。 
对于最小成本节点不相交路径问题，Suurballe 于 1974 年提出了一个标志性的算法[6]。该算法以优

雅而高效的方式解决问题：首先找到一条从源到目标的单条最短路径，然后构造一个巧妙的辅助图(即转

换图)，并在其中寻找一条新的最短路径。这条新路径通过一种称为“交替”的操作与原路径结合，最终

得到一对总长度最小的节点不相交路径。Suurballe 算法的理论完备性和实际有效性使其在数十年来成为

该领域的标准解决方案[7]。然而，随着现代网络规模的迅速扩张，其固有的计算开销日益凸显。核心瓶

颈在于，该算法需要在辅助图上进行一次完整的最短路径搜索，其时间复杂度与标准的 Dijkstra 算法相

同。即使采用理论上最优的优先队列实现[8]，对于大型图或需要频繁进行路径计算的动态网络环境，其

开销可能变得难以承受。 
传统的加速方法，如双向搜索[9]和启发式剪枝[10]，在特定场景下可以提高效率，但往往缺乏理论保

证或普适性[11]。新兴的“带预测的算法”范式为这一问题提供了新的视角[12]-[14]。该范式允许算法利

用机器学习提供的预测来指导搜索过程，在预测准确时获得远超传统算法的性能，同时在预测错误时仍

能保证基本的最坏情况性能。然而，现有的预测增强算法主要关注单源节点与目标节点集之间的最短路

径问题[15]，尚无专门针对节点不相交路径问题定制的预测增强方案。类似地，尽管学习增强方法已在匹

配等其他组合优化问题中展现出潜力[16]，但其在多路径路由中的应用仍待探索。 
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近年来，机器学习和预测机制已被引入经典算法的设计中以提升其效率。Feijen 和 Schäfer 提出的

“带预测的 Dijkstra”算法[15]即为一例。该算法利用早期迭代中的路径特征来预测最终的最短路径长度，

并基于此预测修剪不必要的边，从而减少优先队列操作次数。实验表明，该算法在随机图模型中显著降

低了计算开销。同时，双向搜索作为一种经典的启发式策略[9]，已广泛应用于单源单目标最短路径问题。

针对多目标场景的类似启发式方法也已被探索[17]，大幅缩小了搜索范围并提升了算法效率。 
如何将学习增强方法的高效性与 Suurballe 算法求解节点不相交路径的框架进行深度融合，仍然是一

个开放性问题。直接将预测机制应用于 Suurballe 算法的关键步骤面临独特挑战：辅助图的结构与权重动

态地依赖于每次迭代中找到的路径，使得搜索过程的特征更加复杂多变。 
因此，本文聚焦于最小两条节点不相交路径这一具体问题，主要贡献如下。 
我们提出了一个新颖的框架，将学习增强的预测机制与 Suurballe 算法相融合，以加速求解总长度最

小的两条节点不相交最短路径。在预测阶段，该框架采用双向搜索策略，高效地从源节点和目标节点两

个方向收集路径状态数据。与传统的单向搜索相比，此方法在数据获取阶段显著减少了所需搜索空间，

同时为预测模型的训练提供了更丰富、更均衡的拓扑特征数据集。在训练阶段，该框架能够早期识别并

剪枝无希望的搜索分支。这种预测引导的搜索策略在保持原始 Suurballe 算法最优性保证的同时，显著提

升了整体搜索效率，实现了兼具理论保证的实用加速。我们对所提框架的加速效果进行了理论分析。随

后证明，即使是在最坏情况下，算法性能也会退化为经典的 Suurballe 算法，其时间复杂度仍为

( )logO m n n+ ，其中 m 表示边数，n 表示节点数。该分析为设计具有可证明效率的学习增强路径优化算

法提供了理论基础。 
后续章节结构安排如下：第 2 章回顾必要的理论背景，涵盖 Suurballe 算法的关键步骤、双向搜索策

略以及学习增强算法的基本原理。第 3 章详述我们提出的双阶段框架，包括训练阶段的双向搜索数据收

集、预测模型设计以及应用阶段集成的预测搜索流程。第 4 章对所提方法的时间复杂度和加速效果进行

理论分析。最后，第 5 章总结全文并提出未来研究方向。 

2. 问题描述与分析 
给定一个带权有向图 ( ),G V E= ，其中V 是节点集， V n= ；E 是边集， E m= ；每条边 e E∈ 具有

非负权重 ( ) 0w e ≥∈ 。设源节点为 s V∈ ，目标节点为 t V∈ 。传统的最短路径问题旨在找到一条从 s 到 t

的路径 P ，使得总权重 ( ) ( )
e P

w P w e
∈

= ∑ 最小。本文专注于最小两条节点不相交路径问题。 

 
Table 1. Main symbols and description 
表 1. 主要符号及解释 

符号 解释 

S 交错路径 

[ ]fL v , [ ]bL v  在图G 中从 s 到 v ( [ ]fL v )以及从 t 到 v ( [ ]bL v )的最短距离 

( )fd u , ( )bd u  节点 u 的前向/后向 d 值 

B 不相交路径对总长度的上界，在搜索过程中更新 

P 用于剪枝的交错路径预测长度 
α , β  用于调整预测值 P 的膨胀因子 

fS , bS  前向与后向双向搜索中已确定节点的集合 
 

本节详细阐述最小两条节点不相交路径问题的模型与分析，重点在于如何通过引入 Suurballe 算法、
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双向搜索及机器学习预测技术来优化路径计算。结合这些方法，我们旨在提高计算第二条路径的效率，

尤其是在大规模图结构中。本文使用的主要符号如表 1 所示。 

2.1. 基于预测的最小两条节点不相交路径问题 

Suurballe 算法是求解节点不相交最短路径对问题的经典算法。其核心思想是构建第一条最短路径，

然后利用一条交错路径来构建第二条最短路径，从而确保两条路径互不重叠，参见图 1。 
 

  
(a)                                       (b) 

Figure 1. Interlacing path S and paths correction 
图 1. 交错路 S 与路径修正 

 
定义 2.1 (最小两条节点不相交路径)。给定一个带权图 ( ), ,G V E w= ，其中V 是顶点集，E V V⊆ × 是

弧集， 0:w E ≥→  是非负权重函数。对于指定的源顶点 s V∈ 和目标顶点 t V∈ ，最小两条节点不相交路

径(2-MNDP)是指从 s 到 t 的一对节点不相交路径 1P 和 2P ，它们使得总长度 ( ) ( )1 2w P w P+ 最小，其中 1P 和

2P 除 s 和 t 外不共享任何顶点。 

定义 2.1 (交错路径)。给定从源 s 到目标 t 的两条节点不相交路径 1P 和 2P ，一条交错路径 S 是 s 和 t 之
间的一条带符号标记的路径，满足以下条件： 

1. S 中属于 1P 或 2P 的每条边都被赋予一个负号。 
2. S 中位于 S 与{ }1 2,P P 交集上的每个顶点，在 S 中必须至少与一条带负号的边相关联。 
Suurballe 算法的执行过程可以直观地理解为：基于已有路径，通过特定的“修正”操作来构建第二

条不相交路径。具体而言，算法首先在图G 中寻找一条从 s 到 t 的最短路径 1P 。这一步使用标准的 Dijkstra
算法实现；设 1P 的长度为 1L 。 

该算法的关键在于第二步：如何找到另一条与 1P 不共享中间顶点，同时又能最小化 ( )1 2L w P+ 的路径

2P 。Suurballe 提出了一种基于路径差的构建方法。考虑两条路径 1P 和一条候选路径 2P ，它们的对称差可

以表示为一个有向子图，其中 2P 中的边标记为正， 1P 中的边标记为负，而两条路径共享的边相互抵消。

这个对称差图包含一条从 s 到 t 的有向路径，其长度等于 ( ) ( )2 1w P w P− 的绝对值。 
该算法的计算复杂度主要取决于两个搜索过程：第一个是时间复杂度为 ( )logO m n n+ 的标准 Dijkstra

搜索；第二个是改进的路径搜索。假设使用基于斐波那契堆的 Dijkstra 算法，每轮最短路径搜索的时间复

杂度为 ( )logO m n n+ ，其中 m E= ，n V= 。因此，寻找 K 条路径的总时间复杂度为 ( )( )logO K m n n+ 。 

2.2. 双向搜索策略 

双向搜索作为图论中的经典算法增强技术，通过从源节点和目标节点同时启动搜索过程，打破了传

统单向搜索的固有模式。在 Suurballe 算法的理论框架内，我们创新性地将该策略引入改进的路径搜索阶

段，为求解节点不相交路径这一经典组合优化问题的效率提升开辟了新途径。 
双向 Dijkstra 算法同时从源节点 s 和目标节点 t 开始搜索，直到两个搜索前沿相遇。设 ( ), ,G V E w=
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为有向加权图，其反向图为 ( ), ,G V E w′ ′ ′= ，其中 ( ) ( ){ }, | ,E v u u v E′ = ∈ ， ( ) ( ), ,w v u w u v′ = 。搜索过程维

护两个距离标签函数： { }0:fd V ≥→ ∪ ∞
和 { }0:bd V ≥→ ∪ ∞

，分别表示从 s 出发的前向距离估计和从

t 出发的后向距离估计。同时还维护两个已确定节点的集合 ,f bS S V⊆ ，满足以下不变性： 

1. 若 fv S∈ ，则 ( )fd v 为从 s 到 v的最短距离。 
2. 若 bv S∈ ，则 ( )bd v 为从 v到 t (在G 中)的最短距离。 
当存在顶点 f bu S S∈ ∩ 时，我们称 u 为相遇顶点。此时，可以构造出一条长度为 ( ) ( )f bd u d u+ 的 s -

t 路径。特别地，若 ( ) ( )* arg min
f bu S S f bu d u d u∈ ∩= +  ，则对应的路径长度为当前已知最优上界。在结构 

均匀的图中，双向策略可将计算复杂度降低至单向搜索的约1 2α ，其中指数α 取决于图本身的拓扑特性。

此外，双向框架自然地提供了早期剪枝的机会；从搜索两侧获得的中间结果可以相互共享和验证，使得

潜在的搜索分支能够被更早地排除。 

3. 启发式算法 

本节在经典 Suurballe 算法[6]及近年来学习增强算法进展[15]的启发下，我们提出一个新颖的双阶段

框架以加速计算最小两条节点不相交路径。该方法将双向搜索策略与机器学习预测相结合，旨在降低计

算开销的同时保持最优性保证。 

3.1. 算法框架 

我们将通过以下步骤构建最小两条节点不相交路径，这些步骤将使用算法 1~5。 
步骤 1. 我们首先采用算法 1，使用 Dijkstra 算法计算从源节点 s 到目标节点 t 的第一条最短路径 1P 。

令 ( )1 1L w P= 表示其长度。随后，我们在转换图 G'上同时从 s 和 t 执行双向搜索。在此搜索过程中，我们

维护并更新每个节点 v 的 d 值，该值定义为当前路径长度与 1L 的偏差。在每一步中，我们选择具有最小

d 值的节点进行扩展，优先选择那些保持接近最优解的路径。 
步骤 2. 在算法 2 中，我们对前 0i 次迭代执行双向搜索，始终选择具有最小 d 值的节点。后续操作遵

循标准的 Suurballe 流程。当遇到一个节点 u 同时出现在前向和后向搜索前沿时，我们获得第二条不相交

路径的长度。对于多组源–目标节点对，我们收集训练样本 ( ),X y ，其中 X 包含记录的 d 值以及其他搜

索状态特征。随后，我们基于此数据训练回归模型 M 。 
步骤 3. 在预测阶段，我们采用算法 3 中预测引导的单向搜索。在每一步中，我们提取与训练阶段相

同的特征 X  (尤其是 d 值)。查询训练好的模型 M 以获得预测的交错路径长度 L̂ 。随后，我们使用 L̂ 对搜

索空间进行剪枝：跳过任何当前路径长度超过 L̂ 的节点 v。每一步内的节点探索过程与 Suurballe 算法保

持一致。搜索持续进行，直到找到一条长度接近 L̂ 的完整交错路径，或者剪枝后的搜索空间被完全探索。 
步骤 4. 算法 4 构成了整个算法的核心松弛操作。对于每个新发现或距离更新的节点，该过程首先判

断其距离是否改善了当前记录值。若是，则根据节点距离与预测值 P 的关系，将该节点分配至优先队列

PQ(若其距离未超过 P )或储备集 R (若其距离超过 P )。对于已位于 R 中的节点，若其距离因后续搜索进

展而降至 P 以下，则将其重新激活并移回 PQ。 
步骤 5. 算法 5 用于处理初始预测可能不足的情况(例如，搜索完成但未找到有效的交错路径)。它通

过将 L̂ 乘以系数 1β > 来动态调整预测，并重新激活被剪枝的节点。当获得第二条节点不相交路径且其总

长度位于预测边界内时，算法终止。 

3.2. 初始化 

该初始化算法为后续的双向搜索预测阶段构建了必要的数学框架与数据结构。由于标准的 Dijkstra 算
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法在找到目标节点 t 后不会立即停止，而是继续运行直至优先队列为空，从而自然计算出从源节点 s 到所

有节点的最短距离。这一特性使得我们可以在一次搜索中同时获得 1P 和 [ ]fL ⋅ 。为此，算法 1 首先通过两

次独立的 Dijkstra 搜索建立全局距离信息：第一次搜索(第 2 行)从源节点 s 出发，在计算到目标节点 t 的
最短路径 1P 及其长度 1L 的同时，计算出从 s 到图中所有节点 v的最短距离 [ ]fL v ；第二次在反向图 revG 上

的搜索(第 3 行)从 t 出发，计算从每个节点 v到 t 的最短距离 [ ]bL v 。这两个距离数组 fL 和 bL 分别刻画了

节点在前向与反向拓扑结构中的可达性代价。 
基于最短路径 1P 的结构，算法随后(第 6~11 行)识别并排除关键节点：若路径 1P 包含至少三个节点

( 1 3P ≥ )，则将 s 之后的第一个节点作为 1s ，将 t 之前的最后一个节点作为 1t ；否则(在直接连接的特殊情

况下)，设 1s t= ， 1t s= 。 
 
算法 1  初始化算法 

输入：图 ( ), ,G V E w= ，源节点 s ，目标节点 t  

输出：前向距离 fL ，后向距离 bL ，首尾节点 1 1,s t ，节点集 ,f bV V ，d 值 ,f bd d  

1: ( )1 1, , Dijkstra , ,fP L L G s t←  

2: [ ] ( )revDijkstra , ,bL v G t v V← ∀ ∈  

3: if 1 3P ≥  then 

4:   1 1s v←  
5:   1 kt v←  
6: else 
7:   1s t←  
8:   1t s←  
9: end if 
10: 1,fV V s s←   

11: 1,bV V t t←   
12: for each fu V∈  then 

13:     if ( )u s∈∂  then 

14:     ( ) ( )( ) ( ),f fd u w s u L u← −  
15:     else 
16:     ( )fd u ←∞  
17:     end if 
18: end for 
19: for each bu V∈  then 

20:     if ( )u t∈∂  then 

21:     ( ) ( )( ) ( ),b bd u w t u L u← −  
22:     else 
23:     ( )bd u ←∞  
24:     end if 
25: end for 

 
此构造得到两个节点集：前向集(包含除 s 和 1s 外的所有节点)；以及后向集 { }1\ ,bV V t t=  (包含除 t 和

1t 外的所有节点)。这 { }1\ ,fV V s s= 两个集合定义了后续双向搜索中允许探索的节点范围。最后，算法初

始化 fV 和 bV 中节点的 d 值(第 13~22 行)：对于 fu V∈ ，若 u 是 s 的直接邻居，则其前向 d 值 

( ) ( )( ) ( ),f fd u w s u L u= −  (边权重 ( )( ),w s u 与前向最短距离 ( )fL u 的差值，反映直接边与最短路径的成本
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偏移)；否则， ( )fd u = ∞。类似地，对于 bu V∈ ，若 ( )u t∈∂ ，则其后向 d 值 ( ) ( )( ) ( ),b bd u w t u L u= − ；否

则， ( )bd u = ∞。这些 d 值将在后续搜索中作为启发式信息，引导算法优先探索偏离基线路径 1L 最小的节

点。 

3.3. 双向搜索 

本文提出的算法 2 实现了一种完全对称的探索策略，在每次迭代中交替进行前向和后向搜索。 [ ]fL v′

和 [ ]bL v′ 用于跟踪更新后的距离， fS 和 bS 则记录每个方向上已处理的节点。搜索最多进行 0i 次迭代，除

非更早发现相遇节点，否则每次迭代都执行前向和后向扩展步骤。算法从 fV 中选择具有最小 fd 值的节点

fu ，计算其更新后的前向距离 [ ] [ ] [ ]f f f f f fL u d u L u′ = + ，并将其加入前向已处理集合 fS  (第 13~24 行)。 
 
算法 2  双向搜索算法 

输入：图 ( ), ,G V E w= ， s ， t ，前向距离 fL ，后向距离 bL ， ,f bd d ， ,f bV V ， 1 1,s t ，早期停止迭代次数 0i  

输出：记录的特征 ,X d B=  
1: v V∀ ∈ , [ ]fL v′ ← ∞ , [ ]bL v′ ← ∞ , [ ] 0fL s′ ← , [ ] 0bL t′ ←  

2: fS ←∅ , bS ←∅ , X ←∅ , 0i ← , B ←∞  

3: falsefoundmeeting ←  

4: nullnodemeeting ←  
5: while 0i i<  and not foundmeeting  then 
6:   1i i← +  
7:     if fV ≠ ∅  then 

8:     [ ]arg min
ff v V fu d v∈←  

9:     \f f fV V u←  

10:      f f f f f fL u d u L u′         + ←   

11:      f f fS S u← ∪  

12:       运行 Suurballe 算法步骤 
13:      ( )" ".add , ,f f fX u d u  前向  

14:       if f bu S∈  then 

15:       f f b fD d u d u′ ′     + ←   

16:       f f b fB L u L u′ ′     + ←   

17:       truefoundmeeting ←  

18:       node fmeeting u←  

19:       ( )".add , ," fX u D前向 , ( )"B. dd "a ,X B值  

20:         跳出循环 
21:       endif 
22:     endif 
23:     if bV ≠ ∅  and not foundmeeting  then 

24:     [ ]arg min
bb v V bu d v∈←  

25:     b b bV V u←   

26:     [ ] [ ] [ ]b b b b b bL u d u L u′ ← +  

27:     b b bS S u← ∪  
28:     运行 Suurballe 算法步骤 
29:     [ ]( )" ".add , ,b b bX u d u后向  
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30:       if b fu S∈  then 

31:       [ ] [ ]f b b bD d u d u′ ′← +  

32:       [ ] [ ]f b b bB L u L u′ ′← +  

33:       truefoundmeeting ←  

34:       node bmeeting u←  

35:       ( )".add " , ,bX u D相遇节点 , ( )"B. dd "a ,X B值  

36:         跳出循环 
37:       end if 
38:     end if 
39: end while 

 
随后，它调用 Suurballe 算法过程，根据当前搜索状态调整边权重并管理路径转换。在处理 fu 之后立

即检查相遇条件：如果 fu 已存在于 bS 中，则从前向视角看已经相遇。此时，算法计算 f f b fD d u d u′ ′     + = 

和完整的交替路径长度 f f b fB L u L u′ ′     + = ，将这些值连同相遇节点信息记录到特征集 X 中，并终止搜

索。 
如果在向前阶段未检测到相遇，算法则进入向后阶段：从 bV 中选择具有最小 bd 值的节点 bu ，将其向

后距离更新为 [ ] [ ] [ ]b b b b b bL u d u L u′ = + ，并将其加入 bS  (第 26~37 行)。应用相同的 Suurballe 算法 

\cite{Suurballe1974}过程，并进行对称的相遇检查：如果 bu 已存在于 fS 中，则从后向视角看已经相遇。

算法随后计算相应的 D 和 B 值，记录相遇信息并终止。 

3.4. 训练阶段 

算法 3 在给定的图G 、源节点 s 与目标节点 t 上运行。它首先执行标准的 Dijkstra 算法以计算第一条

最短路径 1P 及其长度 1L 。主要的搜索过程在一个循环中展开，只要优先队列非空且队列中的最小优先级

不超过当前预测值 P ，该循环就会持续。 
在每次迭代中，从队列中提取具有最小距离标签的节点 u 。如果 u 是目标节点 t ，算法将记录发现的

路径长度 foundL 并跳出循环，这标志着已找到一条从 s 到 t 的完整路径。在前 0i 次迭代中，算法记录搜索轨

迹特征：对于每次迭代，当前节点的距离 ( )d u 和当前上界 B 作为一个数据对存储在特征数组 X[i]中。当

迭代计数器恰好达到 0i 时，算法调用预测函数 PREDICTION，基于已收集的特征 X 生成初始路径长度预

测。该值随后乘以膨胀因子α  ( 1α ≥ )以得到正式的预测值 P 。 
接着，对于当前节点 u 的每条出边 ( ),u v ，算法计算暂定距离 ( ) ( )tent d u L u= + 。随后调用 Suurballe

算法步骤以执行 Suurballe算法特有的边权重调整和交错路径构建——这是确保最终找到节点不相交路径

的关键步骤，与标准的 Suurballe 方法保持一致。如果 tent 超过了当前上界 B ，则对该边进行剪枝，因为

它无法产生比当前已知最优路径更短的解。如果目标节点 t 可通过此边到达，则更新上界：

{ }min ,B tent B= 。算法随后运行算法 4，该算法根据 tent 与预测值 P 的关系，决定节点 v应插入优先队列

PQ 还是储备集 R ：若 tent P≤ ，则插入 PQ；否则，放入 R 。在循环结束时，算法 5 过程处理预测值低估

真实路径长度的情况。 
搜索结束后，获得真实的最短路径长度 trueL 。特征数组 X 与此真实长度 truey L= 配对形成训练样本

( , )X y ，并添加至训练数据集 trainD 。通过对大量不同的图实例和源–目标节点对重复此过程，积累了丰

富的训练数据。最后，在完整数据集 trainD 上训练回归模型 M 。训练好的模型 M 随后在预测阶段被部署，

以快速估计新实例的交错路径长度，从而实现算法的整体加速。 
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算法 3  训练阶段算法 

输入：图 ( ), ,G V E w= ，源节点 s ，目标节点 t  

输出：训练数据集 ( )train ,j jD X y= ，其中 jX 为特征， jy 为真实最短路径长度 

1: ( )1 1, Dijkstra , ,P L G s t←  

2: ( ) 0d s = ， ( )d v = ∞对于所有 \v V s∈  

3: trainD ←∅ , B = ∞ ， P = ∞ ， [ ]X = ， 0i =  

4: ( )( )PQ.INSERT ,s d s ， R = ∅  

5: while PQ.非空() 且 PQ.最小优先级() P≤  then 
6:    ( )PQ.REMOVE-MINu =  
7:     if u t=  then 
8:       ( )foundL d u=  

9:       跳出循环 
10:     end if 
11:     1i i= +  
12:     if 0i i≤  then 

13:       [ ] ( )( ),X i d u B=  
14:     end if 
15:     if 0i i=  then 

16:       ( )PREDICTIONP Xα= ⋅  
17:     end if 
18:     for each ( ),u v E∈  then 

19:       ( ) ( )tent d u L u= +  

20:       运行 Suurballe 算法步骤 
21:       if tent B>  then 继续 end if 
22:       if v t=  then 
23:         min ,B tent B=  
24:       end if 
25:       运行算法 4 
26:     end for 
27:     运行算法 5 
28: end while 
29: truey L=  

30: ( )train train ,D D X y← ∪  

31: 使用回归方法在 trainD  上训练预测模型 M  

3.5. RELAX-PREDICTION 过程 

RELAX-PREDICTION 过程是训练算法中的核心松弛操作，它根据暂定距离 tent 和当前预测值 P 动

态管理节点的插入与更新策略。当通过边 ( ),u v 发现的暂定距离 tent 改进了节点 v当前记录的距离 ( )d v

时，该过程被触发。它更新 v的距离信息并调整其在搜索数据结构中的位置。 
首先，将 tent 与 ( )d v 进行比较。若 ( )tent d v< ，则执行更新：记录旧距离值 oldd ，并将 ( )d v 更新为

tent。随后根据 v之前的状态采取不同的操作。如果 v是首次被发现( oldd = ∞ )，则根据 tent 与预测值 P 的

关系决定其放置位置。若 tent P≤ ，则将 v插入优先队列 PQ 以继续参与当前轮次的搜索；否则，将其插

入储备集 R 进行暂存。 
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算法 4  RELAX-PREDICTION 算法 

1: if ( )tent d v<  then 

2:   ( )oldd d v←  

3:   ( )d v tent←  

4:     if oldd = ∞  then 
5:       if tent P≤  then 
6:       ( )PQ.INSERT ,v tent  
7:       else 
8:       ( ).INSERT ,R v tent  
9:       end if 
10:     else 
11:      if v R∉  then 
12:        ( )PQ.DECREASE-PRIORITY ,v tent  
13:      else 
14:         if tent P>  then 
15:           ( ).DECREASE-PRIORITY ,R v tent  
16:         else 
17:           ( ).REMOVER v  

18:           ( )PQ.INSERT ,v tent  
19:         end if 
20:       end if 
21:     end if 
22: end if 

 
如果 v是一个已被发现的节点( oldd ≠ ∞ )，则进一步区分其当前位置。当 v不在储备集 R 中时，直接

调用 PQ.DECREASE-PRIORITY 来更新其在优先队列中的优先级。如果 v已经在 R 中，则根据更新后的

tent 与 P 的关系进行处理：当 tent P> 时，仅更新该节点在 R 中的优先级；当 tent P≤ 时，表明该节点已

进入预测路径长度范围，则将其从 R 中移除并插入 PQ，使其能够重新加入主搜索过程。 

3.6. UPDATE-PREDICTION 过程 

UPDATE-PREDICTION 过程在优先队列变为空而搜索尚未完成时被调用，这表明当前的预测值 P 可

能低估了真实路径长度。该过程通过增大预测值并重新激活储备集中符合条件的节点，使搜索得以继续。 
 
算法 5  UPDATE-PREDICTION 算法 

1: P Pβ← ⋅  
2: for each 节点 v R∈  then 
3:     if ( )d v B≤  then 

4:    ( ).REMOVER v  

5:    ( )( )PQ.INSERT ,v d v  
6:     end if 
7: end for 

 
首先，将当前预测值 P 乘以一个膨胀因子 β  ( 1β > )，得到一个新的预测值。随后，遍历储备集 R 中

的所有节点，并检查每个节点 v的距离标签 ( )d v 是否满足激活条件：当且仅当 ( )d v B≤ 时，即节点的当

https://doi.org/10.12677/aam.2026.153096


朱世颖，张淑蓉 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.153096 171 应用数学进展 
 

前距离不超过已知的最优上界 B ，该节点被认为可能构成更优路径的一部分。满足此条件的节点将从 R
中移除，并被插入优先队列 PQ，从而重新加入主搜索过程。 

3.7. 时间复杂性分析 

本文提出的加速 Suurballe 算法在时间复杂度方面保持了严格的理论保证。 
定理 1. 在最坏情况下，即预测完全不准确时，该算法退化为经典的 Suurballe 算法，其时间复杂度

保持为 ( )logO m n n+ ，其中 m表示边数， n 表示节点数。 
证明：当预测值 P 完全错误(例如 0P = )或预测机制被禁用时，该算法退化为结合了 Dijkstra 剪枝技

术的标准 Suurballe 算法。此时，第一次 Dijkstra 搜索计算第一条最短路径 1P 的时间为 ( )logO m n n+ 。构

建辅助图 G'需要遍历所有边，耗时 ( )O m 。第二次搜索在 G'上执行标准的 Dijkstra 算法，同样耗时

( )logO m n n+ 。UPDATE-PREDICTION 过程最多被调用 ( )logO W 次，其中W 为最大边权重，每次调用

处理 ( )O n 个节点，总成本为 ( )logO n W 。由于在边权重多项式有界的假设下 ( )log logW O n= ，因此最坏

情况下的总时间复杂度为： 

( ) ( ) ( ) ( )worst 2 log log log .T O m n n O m O n n O m n n= ⋅ + + + = +  

优先队列的斐波那契堆实现支持每次 Dijkstra 搜索在 ( )logO m n n+ 时间内完成[18]，而 Suurballe 算

法需要进行两次这样的搜索。尽管 UPDATE-PREDICTION 过程可能引入额外开销，但储备集 R 的大小

永远不会超过节点总数 n ，且每次更新的成本可被限定为 ( )O R 。综合这些因素，该算法保持了与经典

Suurballe 算法相同的最坏情况时间复杂度 ( )logO m n n+ 。 

4. 理论分析 

本节提供关于解最优性的理论证明。Suurballe 算法作为最小和节点不相交路径问题的经典精确解，

自 1974 年以来其正确性已被严格证明。我们所引入的预测加速机制，本质上是将一种基于机器学习预测

的智能剪枝策略整合到了 Suurballe 算法的搜索过程中。为分析该策略在随机网络拓扑下的预期性能，我

们采用经典的随机图模型[19]来描述图的生成分布，并在此基础上讨论算法的期望加速效果。 

4.1. 算法的最优性保证 

令源节点为 s V∈ ，目标节点为 t V∈ ，图 ( ), ,G V E w= 的边权重函数为 0:w E ≥→  。记 * *
1 2,P P 为总权

重最小的节点不相交路径对，其目标函数值为： 

( ) ( )disj
1 2 ,

min 1 2,
min ,

s tP P
L w P w P

∈
= +  

 

其中 disj
,s t 表示所有 s - t 节点不相交路径对的集合。 

该算法使用一个预测值 P 来指导搜索，该预测值满足条件 P D≥ ，其中 ( ) ( ) ( )* *
1 2 1D w P w P w P= + − 是

第二条路径的可能最小长度(第一条路径 1P 已通过标准 Dijkstra 预先计算)。令α 为膨胀因子；实际使用的

预测边界为 P Pα′ = ⋅ 。对于任何边 ( ),u v E∈ ，其暂定距离 ( ) ( ) ( ), ,tent u v d u w u v= + 在满足以下条件时被

剪枝： 

( ) { }, min , ,tent u v B P′>  

其中 B 是当前最佳上界。由 P D′ ≥ 可知，满足 ( ),tent u v D≤ 的边将不会被剪枝，并且 *
1P 和 *

2P 上的所有边

均满足此条件(根据 Suurballe 算法的构建原理)。因此，该算法保证在有限步内找到最优路径对： 
( ) ( )( ) ( )( )* *

1 2 1 2lim Pr , , 1,k k

k
P P P P

→∞
= =  
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其中 ( ) ( )( )1 2,k kP P 是在第 k 次迭代中获得的路径对。 

4.2. 预测错误下的鲁棒性分析 

预测机制的鲁棒性对于算法的实际效用至关重要。我们的设计采用多层保护机制，以确保即使在预

测不准确时，算法依然可靠。首先，通过膨胀因子α 对初始预测值进行保守调整，避免因低估实际距离

而导致过早剪枝。其次，算法持续监控搜索状态，并在怀疑预测值不足时自动触发 UPDATE-PREDICTION 
过程，通过因子 β 逐步放宽预测边界。这种渐进调整策略能够在处理预测误差的同时，避免搜索空间的

急剧扩张。更重要的是，即使在极端情况下，算法最终将回退到不使用预测的标准搜索过程，从而保证

了解的存在性和最优性。这种分层鲁棒性设计使得算法能够适应不同质量的预测信息，在预测准确时实

现最大加速，在预测较差时保持基线性能。 

4.3. 计算效率与对比指标的理论分析 

为全面评估所提算法的性能，我们引入以下三项理论对比指标，并给出其形式化定义与计算方式： 
1. 总运行时间：设 initT 为算法初始化阶段(包括第一次 Dijkstra 搜索与距离数组计算)的时间开销， predT

为预测模型的推理时间， searchT 为第二条路径的搜索时间。算法的总运行时间 totalT 定义为： 

total init pred search ,T T T T= + +  

其中， searchT 依赖于预测质量：当预测准确时，剪枝效果显著， searchT 可大幅降低；预测失效时， searchT 退

化为经典 Suurballe 算法的搜索时间 SuurballeT 。 
2. 扩展节点数：令 expV 表示在第二条路径搜索过程中从优先队列$PQ$中弹出并进行松弛操作的节点

集合。扩展节点数 expN 定义为： 

exp exp ,N V=  

在预测引导的剪枝机制下， expN 满足： 

exp Suurballe ,N N≤  

其中 SuurballeN 为经典 Suurballe 算法在相同实例上的扩展节点数。 
3. 加速比：加速比 S 用于量化本算法相对于基准方法的性能提升，定义为经典 Suurballe 算法总运行

时间 SuurballeT 与本算法总运行时间 totalT 之比： 

Suurballe

total

.
T

S
T

=  

当 1S > 时，表明本算法实现了加速； 1S = 时，性能与基准持平； 1S < 时，性能下降(仅发生于预测

严重误导且额外开销显著的情形)。在预测准确时， search SuurballeT T ，且 predT 通常可忽略，此时 1S  ，体

现出预测机制的有效性。在最坏情况下，算法退化为 Suurballe 过程，此时 1S ≈ ，保证了算法的鲁棒性。

这些指标共同构成了评估算法效率与预测引导效果的理论基础，并为后续实验验证提供了明确的量化方

向。 

5. 结论 

本文是将新兴的“带预测的算法”范式首次应用于多路径优化问题，相较于传统的启发式方法，我

们创新性地将机器学习预测、双向搜索与经典组合优化算法进行了深度融合与协同。这种多策略协作的

框架为解决其他复杂优化问题提供了借鉴模型，展现了不同技术间互补增强的潜力。然而，本研究目前
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仍存在一定局限性，首先，算法初始化阶段需两次 Dijkstra 搜索，未来的工作可探索更轻量化的距离估计

方法，或针对特定图结构(如层次化网络)设计专用初始化策略。其次所提出的方法尚未通过实际仿真实验

验证其性能与鲁棒性，缺乏在不同规模与拓扑结构网络中的实证评估。在未来的研究中，应当引入大规

模仿真与真实网络数据实验，理论对比指标(总运行时间、扩展节点数、加速比)为实验评估提供了明确方

向。总结而言，本文提出的算法不仅为提升 Suurballe 算法的计算效率提供了理论思路，也为应对复杂的

网络优化挑战提供了新的方法论视角与技术路径。我们相信，这种融合机器学习与经典算法的研究方向，

未来将在网络科学、运筹学等领域产生广泛影响。 
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