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摘  要 

异构车辆路径规划(HCVRP)是当前物流优化领域的核心难题，由于车辆容量与速度的差异化约束、客户

需求的动态分布以及多目标优化的内在冲突。针对现有方法存在的特征融合效率、计算复杂度与多目标

协同能力上的不足，本文提出了一种基于深度强化学习的多特征融合框架(MFF-HVPP)。通过马尔可夫

决策过程(MDP)建模动态路径规划问题，构建包含车辆状态与节点状态的复合状态空间，并设计双模态

奖励函数以适配min-max与min-sum目标。同时，构建多特征融合编码器，通过位置嵌入提取节点局部

特征与空间依赖，并设计了Transformer通道特征扩展模块(TransCFE)，通过通道维度的特征增强与残

差连接，解决传统注意力机制中的梯度消失与过拟合问题。分层解码策略中，MFF-HVPP将路径规划解

耦为车辆选择与节点选择的序列决策过程，通过结合概率化抽样实现了全局优化与局部搜索的平衡。实

验表明，在120客户节点的min-max场景中，MFF-HVPP最大行程时间误差率(Gap)低至1.31%，计算效

率较传统方法提升98%；在min-sum任务中，总行程时间优化误差率仅为1.07%，并且支持百节点级场

景的实时响应。本文研究为复杂约束下的多目标路径规划提供了可扩展的理论框架，并为智能物流系统

的动态调度奠定了技术基础。 
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Abstract 
The heterogeneous vehicle routing problem (HCVRP) is a core challenge in the field of logistics 
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optimization, due to the differentiated constraints of vehicle capacity and speed, dynamic distribu-
tion of customer demand, and inherent conflicts in multi-objective optimization. In response to the 
limitations of existing methods in feature fusion efficiency, computational complexity, and multi-
objective coordination ability, this paper proposes a multi-feature fusion framework based on deep 
reinforcement learning (MFF-HVPP). By modeling the dynamic routing problem using a Markov De-
cision Process (MDP), we construct a composite state space that includes vehicle and node states, 
and design a dual-modal reward function to accommodate the min-max and min-sum objectives. At 
the same time, a multi-feature fusion encoder is developed, which extracts local node features and 
spatial dependencies through position embeddings. We also propose a Transformer channel fea-
ture extension module (TransCFE), which enhances features along the channel dimension and uses 
residual connections to address the issues of gradient vanishing and overfitting found in traditional 
attention mechanisms. In the hierarchical decoding strategy, MFF-HVPP decouples the routing de-
cision process into vehicle selection and node selection as a sequential decision process, achieving 
a balance between global optimization and local search through probabilistic sampling. Experiments 
show that in a min-max scenario with 120 customer nodes, the MFF-HVPP achieves a maximum travel 
time gap of just 1.31%, with computational efficiency improved by 98% compared to traditional 
methods. In the min-sum task, the total travel time optimization gap is only 1.07%, and it supports 
real-time responses in scenarios with up to 100 nodes. This research provides a scalable theoretical 
framework for multi-objective routing under complex constraints and lays the technical foundation 
for dynamic scheduling in intelligent logistics systems. 
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1. 引言 

车辆路径规划问题(Vehicle Routing Problem, VRP)作为物流优化领域的核心优化目标，其目标是通过

合理设计车辆行驶路径，在满足客户需求与资源约束的前提下，最小化运输成本并提升服务效率。随着

电子商务与即时配送需求的快速增长，传统同构车队(Homogeneous Fleet) [1]-[3]的路径规划模型已难以应

对当前现实场景中车辆类型多样、客户分布复杂、动态需求多变等挑战。在此背景下，异构车队车辆路

径规划问题(Heterogeneous Fleet Capacitated VRP, HCVRP) [4]-[6]因其对车辆容量、速度等差异化的建模

能力，成为当前研究热点。然而，异构车队车辆路径规划问题也面临着多维约束显著增加后需要在规划

过程中动态平衡车辆负载与任务分配的问题，以及传统优化方法在处理大规模问题时存在计算效率低、

泛化性差的问题。  
近年来，深度强化学习(DRL)为路径规划提供了新思路，但其在异构车队场景中的应用仍存在相应的

瓶颈：现有模型对车辆状态、节点位置以及用户需求等特征的融合能力有限，且缺乏对复杂约束的适应

性。针对这些问题，本文提出一种基于多特征融合的异构车辆路径规划框架。通过构建马尔可夫决策过

程(MDP)，模型将车辆路径规划分解为动态的状态更新与序列决策问题，并设计多特征融合编码器(Multi-
Feature Fusion Encoder)与 Transformer 通道特征扩展模块(TransCFE)，实现节点位置、客户需求及车辆容

量等特征的深度交互与增强表达。此外，分层解码器结构(车辆选择解码器与节点选择解码器)通过概率化
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抽样策略，兼顾求解效率与全局优化能力。 
实验结果表明，MFF-HVPP 在两类典型 HCVRP 任务(min-max 与 min-sum)中均显著优于现有方法。在

120 客户节点的 min-max 场景中，MFF-Sample1280 方案将最大行程时间的相对误差率(Gap)降至 1.31%，

较传统启发式算法(如 SISR、ACO)优化幅度超 10%，且计算效率提升两个数量级(8.66 s vs. 1378 s)。对于

min-sum 目标，在 V5 车队配置下，MFF 方法总行程时间误差率仅为 1.07%，同时保持 13.77 s 的实时响

应能力，验证了其在大规模物流调度中的实用价值。同时，本文首次将通道扩展机制引入路径规划领域，

通过 TransCFE 模块实现多模态特征的深度融合，为复杂约束下的多目标路径优化研究提供了新的技术

路径。 

2. 相关工作 

随着物流配送、共享出行以及自动驾驶等领域的快速发展，车辆路径规划(Vehicle Routing Problem, 
VRP)的应用场景变得更加广泛和复杂。传统的解决方法主要依赖于数学建模和启发式算法，这些方法虽

然在早期研究中取得了显著成果，但在面对真实场景中的动态环境、复杂约束和大规模问题时，存在一

定的局限性。近年来，随着机器学习和深度学习技术的快速发展，车辆路径规划问题得到了全新的解决

思路，不仅能够从历史数据中学习复杂的路径规划策略，还能在贴近真实动态环境中实时调整路径方案，

极大地提升了路径规划的效率和适应性。在实际日常应用中，车辆路径规划问题往往涉及多种异构特征，

包含不同类型的车辆车队、多样化的客户需求、动态的时间窗约束以及复杂的路网结构等。这些异构特

征的存在使得传统的单一特征建模方法难以全面获取问题的复杂性，导致最终的路径规划方案较差。因

此，如何有效融合多特征信息，构建更加贴近实际场景的路径规划模型，成为当前研究的重要方向。 
传统的车辆路径规划方法通常可分为精确算法、启发式算法和元启发式算法三类，每类方法适用于

不同规模和复杂度的 VRP 问题。这些方法在早期的研究中占据主导地位，并为后续的智能优化算法奠定

了基础。精确算法[7]通过数学建模和优化技术求解车辆路径规划问题，能够找到全局最优解，但计算复

杂度高，适用于小规模问题。Pecin [8]等人提出的基于分支定价的高效算法能解决大规模 VRP 问题。然

而，精确算法在处理动态环境或复杂约束时，仍面临实时性挑战。Tilk [9]等人提出的基于分支定价的算

法在保证解的全局最优性的同时，计算时间随问题规模指数增长，难以应对大规模问题。在处理异构车

队问题(HFVRP)时，Repoussis [10]等人提出了一种基于动态规划的精确算法，能够处理不同类型车辆的

路径规划问题，但其计算复杂度较高，难以应用于大规模问题。启发式算法通过经验规则快速求解，适

用于大规模问题。经典的节约算法[11]通过合并路径减少总成本。近年来，改进的自适应大邻域搜索[12] 
(ALNS)在动态 VRP 中表现优秀。Braekers [13]等人提出了一种基于 ALNS 的 VRPTW 求解方法，通过动

态调整邻域结构改进解的质量实现高效处理时间窗约束，但在处理动态环境或复杂约束时，难以满足实

时性要求。元启发式算法则通过模拟自然现象或生物行为求解 VRP，适用于复杂和大规模问题。Arnold 
[14]等人提出了一种基于遗传算法的混合方法，能够高效处理时间窗约束，但其计算时间较长且容易陷入

局部最优。 
随着机器学习技术的迅速发展，基于数据驱动的车辆路径规划方法逐渐成为研究热点。这些方法通

过从历史数据中学习规律，从而生成相应的路径方案，并在动态环境和复杂约束下表现优异。当前，基

于机器学习的方法可分为监督学习和无监督学习，适用于不同应用场景。监督学习方法利用历史数据训

练模型预测路径，能够从大量标注数据中学习复杂的路径规划策略。Kool [15]等人提出了一种基于注意

力机制的神经网络模型，能够捕捉路径规划中的长距离依赖关系，但是依赖于大量标注数据，且对动态

环境的适应性较差。Shahbazian [16]等人则提出了一种基于监督学习的 HFVRP 求解方法，能够从历史数

据中学习不同类型车辆的路径规划策略，但其训练需要大量的计算资源。无监督学习方法适用于无需标
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注数据的场景，通过聚类算法划分区域，从而优化路径规划问题。Renaud [17]等人提出了一种结合 K-
means 聚类和启发式算法的混合方法，从而无需标注数据，但是该方法解的质量通常不如监督学习方法，

且对聚类算法的选择较为敏感。H Ewbank [18]等人提出了一种基于无监督学习的 HFVRP 求解方法，该

方法无需标注数据，但其解的质量较差。 
与传统的机器学习方法相比，深度学习能够从高维数据中学习复杂的路径规划策略，并在动态环境

和复杂约束条件下表现出色。基于深度学习的方法主要分为图神经网络(GNN)和序列到序列模型

(Seq2Seq)，分别适用于不同的应用场景。图神经网络(GNN)能够有效处理图结构数据，在 VRP 中得到了

广泛应用。Khalil [19]等人提出了一种基于 GNN 的路径规划方法，能够处理大规模路网数据。W Kool [19]
等人提出了一种基于图注意力网络的 VRPTW 求解方法，能够有效捕捉路网中的局部和全局信息并处理

复杂的图结构数据，但该方法训练时间较长且对图结构的表示能力有限。E Bahovska [20]等人提出了一种

基于 GNN 的 HFVRP 求解方法，能够从图结构数据中学习不同类型车辆的路径规划策略，但其性能依赖

于图结构的质量，难以处理动态变化的图结构。序列到序列模型(Seq2Seq)通过生成路径序列求解 VRP，
能够处理动态环境下的路径规划问题。Vinyals [21]等人提出的指针网络(Pointer Network)是 Seq2Seq 在路

径规划中的经典应用，能够生成序列化的路径方案。近年来，Seq2Seq 模型在时间窗车辆路径规划问题

(VRPTW)中得到了改进。Nazari [22]等人提出了一种基于 Seq2Seq 的 VRPTW 求解方法，能够处理动态

环境下的时间窗约束，但难以处理大规模问题。强化学习通过智能体与环境的交互学习最优策略，在车

辆路径规划中表现出强大的潜力，尤其适用于动态和复杂环境。与传统的优化方法相比，强化学习能够

从交互数据中学习复杂的路径规划策略，并在动态环境中实时调整路径方案。基于强化学习的方法主要

分为经典强化学习、深度强化学习和多智能体强化学习三大类，分别适用于不同的应用场景。经典强化

学习算法被广泛用于求解小规模 VRP 问题。Watkins & Dayan [23]等人最先提出的 Q-learning 算法通过更

新动作值函数来学习最优策略，B Ghaddar [24]等人提出了一种基于Q-learning的动态VRPTW求解方法，

能够快速适应动态环境，但其在处理高维状态空间时存在局限性，难以处理复杂的约束条件。Li [25]等人

提出了一种基于 Q-learning 的 HFVRP 求解方法，能够处理不同类型车辆的路径规划问题，但该方法解受

限于状态空间的设计。深度强化学习结合了深度学习和强化学习的优势，能够处理高维状态空间和复杂

的路径规划问题。Baty [26]等人提出了一种基于 DQN 的 VRPTW 求解方法，能够从高维数据中学习复杂

的路径规划策略，但其训练时间较长且对超参数设置较为敏感。Kool [27]等人提出了一种结合深度学习

和动态规划的车辆路径规划方法(DPDP)，能够显著提高大规模问题的求解效率，但在处理极其复杂的约

束条件时仍存在一定的挑战。Chuanbo Hua [4]等人提出了一种基于注意力的编码器架构，实现了每个车

辆的特征嵌入。Dong Ho Lee 等人[28]提出了一种数据驱动的训练策略，实现了自主快速构建高质量的轨

迹。但上述方法中的特征表达能力受限于单一模态输入，仅考虑节点位置或车辆容量特征，从而对复杂

约束包括容量动态更新、路径连续性等特征的建模能力不足。 
综上所述，异构车辆路径规划问题在实际应用中面临诸多挑战，尤其是在多种车辆类型、复杂路况

和动态需求下，如何实现高效的路径规划。现有的路径规划方法如基于经典调度算法的方案，虽然能够

在一定程度上优化路径，但通常未能充分考虑不同车辆的特性与实时变化的环境因素，导致优化效果有

限。机器学习和深度学习方法通过数据驱动的方式提高了路径规划的性能，但其忽视了车辆的载重、速

度、能耗等多重特征，同时在面对不确定性因素时，常常缺乏应对能力。针对这一问题，本文提出了一

种基于多特征融合的异构车辆路径规划算法。该算法通过结合不同类型车辆的特性，能够更有效地适应

动态变化的物流需求，提高路径规划的精度和效率。实验结果表明，本文提出的路径规划算法在实际场

景下，尤其是在涉及不同类型异构车辆的复杂配送任务中，展现了优秀的处理性能。该算法能够平衡不

同车辆的特性，实现车辆调度的最优化，进一步提升了物流系统的运作效率，并有效降低了运输成本。 
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3. 研究方法 

异构车队的车辆路径规划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 目标的异构车队的车辆路径规划问题的数学模型。 1N + 个节点

(客户和仓库)表示为 ( )
0

Ni

i
X x

=
= ，节点 0x 表示仓库，客户可以表示 { }\ 0X X′ = 。每个客户节点 3ix R∈ 定

义为 ( ){ },i ic d ，其中前者包含节点 ix 的二维位置坐标，后者指其需求。具体来说，仓库 0 2x R= 被定义为

包含位置坐标的{ }0c 。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 { }
1

Ki

i
V v

=
=

表示车辆的异构车队，其中每个元素 iv 定义为{ }iQ ，即车辆 iv 的容量。 

3.1. 变量定义 

数学模型中使用的变量定义如下： 
• k

ijy ：如果车辆 jv 直接从节点 ix 行驶到节点 jx ，则为 1，否则为 0； 
• ( ),i jD x x ：节点 ix 和节点 jx 之间的欧几里得距离； 
• k

il ：到本次访问为止，访问节点 i 的车辆 kv 的路线上的累积需求； 
• f ：车辆的速度。 

为简化起见，假设所有车辆都具有相同的速度 f ，可以很容易地将其扩展为采用不同的值。MM-
HCVRP 目标公式可以定义如下： 

 
( ),

min max
k i i

i j
k
ij

v V x X x X

D x x
y

f∈ ∈ ∈

 
 
 
 
∑ ∑  (1) 

模型受以下六个约束： 

 , ,
i i

k k k j
ij ji

x X x X

y y v V x X
∈ ∈

= ∈ ∈∑ ∑  (2) 

 1,
k i

k j
ji

v X x X

y x X
∈ ∈

= ∈∑ ∑   (3) 

 ( )1 , , ,k k k k k i j
j i j jil l d Q y v V x x≥ + − − ∈  (4) 

 , ,k k k i
j id l Q v V x X ′≤ ≤ ∈ ∈  (5) 

 { }0,1  0, , ,k k k i j
ij iiy y v V x x X∈ = ∈ ∈  (6) 

 0,i id x X≥ ∈  (7) 

目标是最小化所有车辆的最大行程时间。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。同时，确保每个客户只被访问一次，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。 
MS-HCVRP 与 MM-HCVRP 共享相同的约束，而目标如下： 

 
( ),

min
k i j

i j
k
ij

v X x X x X

D x x
y

f∈ ∈ ∈
∑ ∑ ∑  (8) 

其中 kf 代表车辆 kv 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。 
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3.2. 问题建模 

HCVRP 问题可以描述为所有车辆从仓库出发，逐一访问各客户，满足所有客户其需求，并确保每个

客户仅且只能被访问一次，且每辆车在任何时刻的载货总量不得超过其容量上限的限制。 
具体而言，HCVRP 问题中假设存在 1n + 个节点，包括若干客户和一个仓库，可以用一个集合

{ }
0

ni

i
X x

=
= 所表示。其中仓库节点定义为 0x ，客户集定义为 { }0\X X x′ = 。每个节点表述为 3ix R∈ ，可以

表示为一个二元组 ( ){ },  i is d ，其中 is 是节点 ix 的二维坐标， id 则表示为该节点的需求量，对于仓库节点
0x ，则该节点的需求量为 0。为了更加贴近实际应用，本文考虑了具有不同容量的异构车辆，本文定义

车辆集为 { }
1

mi

i
V v

=
= ，其中 iv 为每辆车的最大载重，将其定义为 ( ){ }iQ 。 

在 1n + 个节点中，节点 ix 和 jx 之间的欧氏距离表示为 ( ),i jD x x 。定义一个二值 v
ijy ，当车辆 v从客户

ix 直接前往客户 jx 时， v
ijy 取值为 1，反之 v

ijy 则取值，同时变量 v
ijl 则表示车辆 v在从客户 ix 前往客户 jx 后

剩余的载货量。为了简化模型，假设所有车辆的行驶速度为常数 f ，但该假设可根据实际情况扩展为不

同车辆具有不同的速度。基于此假设，MM-HCVRP 问题可以通过以下数学模型进行描述： 

 
( ),

min max i j v
ijv V i x j x

D x x
y

f∈ ∈ ∈

 
 
 
 
∑∑  (9) 

该目标函数是求解车辆路径规划中，最小化所有车辆的最大行驶距离，以避免某些车辆的过度负荷，

从而均衡每辆车的行驶距离。其中， ( ),i jD x x 表示从节点 ix 到节点 jx 的欧氏距离，而 f 表示车辆的速度，

通过距离除以速度以实现最小化每辆车的行驶距离，来找到每辆车的最优路径，最终达到最小化最大行

驶距离的目的。 

 ', ,v v
ij jk

i X k X
y y v V j X

∈ ∈

= ∈ ∈∑ ∑  (10) 

这一约束确保每个客户的访问是连续的，即如果车辆 v 到达了节点 jx ，它必须从该节点离开去访问

下一个节点 kx 。该约束确保每条路径是封闭的，当车辆访问一个客户后会继续访问下一个客户，防止出

现车辆仅访问某个客户但不离开的问题。 

 1v
ij

v V j X
y i X

∈ ∈

′= ∈∑ ∑ ，  (11) 

这一约束条件要求每个客户 ix 只能被一个车辆访问一次。无论有多少车辆，所有的客户只能由某辆

车访问一次，这保证了客户的唯一访问性。 

 , ,v v j
ij jk

v V i X v V k X
l l d v V j X

∈ ∈ ∈ ∈

′− = ∈ ∈∑∑ ∑∑  (12) 

这个公式确保每个车辆在访问客户 jx 时，可以满足该客户的需求 jd 。它通过约束车辆的进出流量，

保证每个客户的需求被精确满足。 

 ( ) , , ,v v v i v k
j ij ii ijd y l Q d y v V i X j X≤ ≤ − ⋅ ∈ ∈ ∈  (13) 

这条约束用于保证车辆在到达下一个客户 jx 时，所携带的货物不会超过车辆的容量。 vQ 是车辆 v的
最大容量， id 是客户 ix 的需求量。这个公式确保车辆在访问每个客户时，其剩余的载重满足车辆容量的

限制。 

 { }0,1 , , ,v
ijy v V i X j X∈ ∈ ∈ ∈  (14) 

该约束规定 v
ijy 为二值变量，即当车辆 v从节点 ix 直接前往节点 jx 时，变量值为 1，表示选择了这条
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路径；否则为 0，表示未选择这条路径。 
由于 HCVRP 的路径规划问题本质上也是一个序列决策问题，因此本文将其构建成为一个马尔可夫

决策过程(MDP)。在此框架中，明确定义了状态空间、动作空间、状态转移函数以及奖励函数，以系统化

解决车辆路径规划问题。 
在构建的 MDP 模型中，状态 ts 包含两个部分：车辆状态 tV 和节点状态 tX 。其中，车辆状态 tV 描述

了每辆车的当前状态，包括其剩余容量 to 、已累积的行驶时间 tT 以及已行驶的路径 tG 。其中，车辆的容

量反映其剩余的承载能力，行驶时间则记录车辆自出发以来的总耗时，行驶路径包含了车辆已经访问过

的节点序列。节点状态 tX 则反映每个客户节点的位置信息 is 以及其需求量 id 。在路径规划中，车辆的任

务是在考虑容量约束的情况下满足所有客户的需求。 
车辆状态根据动作 ( ),i jat v x= 进行更新，更新具体流程为 
1) 如果车辆 k 选择了节点 j ，其容量将减少该客户的需求量 jd ，否则容量保持不变。剩余容量 1

k
to +

更新公式： 

 1
, if

,        otherwise

k
k t j
t k

t

o d k i
o

o+

 − == 


 (15) 

2) ( ),k
t jD g x 表示车辆从最后访问的节点 k

tg 到节点 jx 的欧式距离， f 为车辆速度，记录了车辆累积

的行驶时间，行驶时间 1
k

tT + 的更新为： 

 
( )

1

,
,  if

,                       otherwise

k
t jk

k t
t

k
t

D g x
T k iT f
T

+


 + == 



  (16) 

3) 当车辆 k 访问节点 j 时，节点 j 将被加入车辆 k 的访问路径中。行驶路径 1
k
tG + 的更新为： 

 { }
1

,  if

,              otherwise

k
t jk

t k
t

G x k i
G

G
+

 ∪ =



 (17) 

同时，节点状态 tX 的更新则涉及客户需求的变化。每个节点的需求将在被访问后更新为 0： 

 1

0,     if
,  otherwise

l
t l

t

k i
d

d+

=



 (18) 

奖励函数： 
为了最小化所有车辆的最大行驶时间，奖励函数 R 被定义为该最大值的负值，即： 

 
0

max
T

tv V t
R r

∈ =

 = −  
 
∑  (19) 

其中， tr 是每一步操作对应的增量行驶时间。 
该图展示了本文的策略网络的结构。首先，将节点特征、车辆特征和位置特征输入到相应的嵌入模

块中进行处理。节点特征通过卷积神经网络(CNN Embedding)进行嵌入，车辆特征直接输入，位置特征则

通过位置嵌入(Positional Embedding)模块进行处理。然后，这些特征被整合到多特征融合编码器(Multi-Fea-
ture Fusion Encoder)中，形成统一的特征表示。 

在路径构建过程中，策略网络首先通过车辆选择解码器(Vehicle Selection Decoder)选择一个合适的车

辆 i
tv ，然后通过节点选择解码器(Node Selection Decoder)选择一个节点 j

tx ，即车辆在当前时间步 t 应访问

的客户节点。每个时间步 t 的操作 ta 由选择的车辆 i
tv 和节点 j

tx 组成，即 ( ),i j
t t ta v x= 。这一步骤完成后，
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部分解(Partial Solution)和状态 ts 将根据选择的操作进行更新。 
在这个策略网络中，编码器负责对节点特征、车辆特征和位置特征进行一次性处理，而车辆选择解

码器和节点选择解码器则在路径构建过程中多次执行，直至构建出完整的路径解决方案。每一步的选择

都基于当前的部分解和全局的路径规划状态进行优化调整。 
这种架构的设计目的是实现复杂路径规划问题的高效求解。通过独立的车辆选择解码器和节点选择

解码器，网络能够灵活应对异构车辆和多样化客户需求的场景。车辆选择解码器根据车辆的状态(如剩余

载重、行驶路径等)来优化车辆的调度，避免车辆过载或未充分利用的情况。同时，节点选择解码器专注

于客户节点的选择，考虑因素包括节点的需求、位置等，确保每一步的路径选择能够最大化满足需求(图
1)。 
 

 
Figure 1. Network structure overview 
图 1. 网络结构概图 

 
此外，这种设计通过将路径构建问题分解为车辆选择和节点选择两个独立但相互关联的子问题，减

少了决策复杂度，提升了策略网络的泛化能力。在这个框架中，编码器可以看作是全局信息的提取模块，
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而解码器则根据不同的状态信息做出针对性的局部决策。这种分层决策机制使得该方法在处理复杂路径

规划问题时能够保持较高泛化能力。 

3.3. 多特征融合编码器(Multi-Feature Fusion Encoder) 

编码器将问题实例的原始特征(即客户位置、客户需求和车辆容量)嵌入到更高维空间中，然后通过注

意力层对其进行处理，以更好地进行特征提取(图 2)。 
 

 
Figure 2. Multi feature fusion encoder 
图 2. 多特征融合编码器 

3.3.1. 特征处理 
对于网络输入的位置特征(Positional Feature) 2

iP R∈ 通过位置编码器(Positional Embedding)进行处理，

将位置特征映射到高维特征空间，生成每个节点的位置特征嵌入。如公式(20)所示，其中 posi

dh R∈ ，d 为

位置特征嵌入后的特征维度。 

 ( )pos PE
i ih P=  (20) 

然后，位置嵌入特征 posi
h 经过线性层 1Linear ，转换为适合后续处理的特征 posi

h′ ，具体表现为公式(21)，
其中，线性变换的权重矩阵为 pos

d dW R ×∈ ，偏置项设为 posb 。 
 pos pos pos posi i

h W h b′ = +  (21) 

节点特征(Node Feature)则通过卷积神经网络(CNN Embedding)进行编码处理。对于每一个节点的特

征 iX ，通过卷积网络提取节点特征的局部信息，特征提取后得到节点特征的高维表示 nodei

dh R∈ 。 

 ( )node CNN
i ih X=  (22) 
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然后，节点嵌入特征 nodei
h 经过线性层 2Linear ，转换为适合后续处理的特征 nodei

h′ ，具体实现细节见表

征式(23)，其中，线性变换的权重矩阵为 node
d dW R ×∈ ，偏置项设为 nodeb 。 

 node node node nodei
h W h b′ = +  (23) 

位置特征和节点特征分别经过各自的编码器处理后，输出的位置嵌入特征 posi
h 和节点嵌入特征 nodei

h
通过 1Concat 拼接操作整合在一起得到特征 concath ，以便后续阶段的特征融合和路径决策。拼接后的特征

表示为： 

 ( )concat 1 pos nodeconcat
i i

h h h=  (24) 

位置嵌入特征 posi
h 和节点嵌入特征 nodei

h 通过线性层得到特征 posi
h′ 和 nodei

h′ ，以确保特征能够在同一维

度上进行交互和计算。传统的车辆路径规划方法在处理异构车队和复杂路径时，通常面临两个主要缺点：

局部依赖性和顺序处理效率低下。这些方法难以捕捉节点之间的全局依赖关系，无法同时高效处理车辆

和节点的多维度特征，尤其是在节点数量庞大或路径复杂时，容易导致计算效率低且结果不佳。因此本

文基于 transformer 架构基础上提出了一种 Transformer 通道特征扩展模块(Transformer channel feature ex-
tension)，该模块采用偏移注意力机制，针对车辆路径规划过程中局部特征学习时可能出现的特征丢失、

梯度消失及过拟合问题，通过设计通道特征扩展结构，在通道维度上实现特征增强，同时可以并行处理

所有节点，捕捉全局的节点间关系，从而在异构车队路径规划问题中提供更灵活、更准确的决策。具体

实现细节见表征式(24)。 

3.3.2. 通道特征扩充(TransCFE)模块  
为了进一步优化特征的提取与融合，设计并应用了 TransCFE 模块，用于在不同特征维度上进行通道

扩充和优化。具体来说，TransCFE 模块分别作用于位置特征、节点特征以及连接特征，确保在各个特征

层次上都能够充分利用通道维度的表达能力，具体公式如下(图 3)： 
位置特征的通道特征扩充： 

 ( )pos-Trans posTransCFE
i

hh ′=  (25) 

其中， posi
h′ 表示第 i 个位置特征的初始编码。通过 TransCFE 模块对其进行通道维度的扩展和聚合操作，

生成增强后的位置特征 pos-Transh 。这一过程能够在位置特征层次上聚合更多的空间信息，有效提升模型对

位置信息的表达能力。 
节点特征的通道特征扩充： 

 ( )node-Trans nodeTransCFE
i

hh = ′  (26) 

对于路径规划任务中的每个节点特征 nodei
h′ ，本文通过 TransCFE 模块进行通道扩展和特征优化，从

而生成优化后的节点特征 node-Transh 。这一过程通过对节点特征的通道维度进行深度融合，提升了模型对不

同节点之间复杂关系的理解能力，有助于提高路径规划的精度。 
特征融合后的通道特征扩充： 

 ( )Traco nsncat- concatTransCFEh h=  (27) 

concath 是多种特征(如位置特征与节点特征)进行融合后的结果。通过将融合特征输入到 TransCFE 模

块中，本文能够在通道维度上进一步提升特征的表达能力，得到优化后的融合特征 concat s-Tranh 。此过程使

得多源信息能够在统一的特征空间中进行有效融合与调整，进而提升模型的整体性能。 
通过对位置特征、节点特征和融合特征分别进行 TransCFE 处理，本文确保了特征在不同层次上的表
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达能力得以充分发挥。在路径规划过程中，TransCFE 模块的引入不仅改善了特征丢失问题，还显著提高

了模型对复杂场景的适应能力。该模块应用于 MFF-HVPP 中的特征提取与融合阶段，分别集成到特征的

聚合和更新过程中。其目的是通过通道维度的优化提升特征表达的多样性，从而提高模型的泛化能力和

路径规划的精度。TransCFE 模块的详细实现过程如下： 
 

 
Figure 3. Transformer channel feature expansion module 
图 3. Transformer 通道特征扩充模块 

 
(1) 在车辆路径规划中，由于数据特征的多样性、复杂性，以及在不同道路和环境下的高度变化性，

直接采用全局注意力机制会带来计算负担。为此，本文设计了 Transformer 通道注意力机制，旨在降低计

算成本的同时提升特征聚合效果。具体而言，该机制通过在输入特征的通道维度上进行局部邻域特征聚

合，获得增强的特征表示。其主要步骤包括： 
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对输入特征 (1)
if 进行通道维度的聚合，应用线性层 1Linear 和归一化层 Batchnorm，以逐点的方式进行

特征变换和归一化处理，从而得到增强后的特征 (3)
if 。相关计算公式见公式(28)和(29)： 

 ( )(2) (1)Transformeri if f=  (28) 

 ( )( )(3) (2)
1Batchnorm Lineari if f=  (29) 

这种方式不仅保留了局部特征的完整性，同时避免了全局注意力的高计算成本。 
(2) 特征变换。为了进一步降低梯度消失的风险，并提升特征学习的效果，采用了残差连接机制。具

体做法是将学习到的特征 (3)
if 与输入特征 (1)

if 进行残差连接，以确保梯度的稳定性。然后，通过线性层

Linear2 对特征进行逐点变换，生成新的特征 (4)
if ，具体实现细节见表征式(30)。 

 ( )(4) (1) (3)
2Lineari i if f f= +  (30) 

在此基础上，使用层感知机 MLP 对特征进行进一步的几何和局部信息聚合，从而得到特征 (5)
if 。

MLP 的输入和输出维度均为 4C，具体实现细节见表征式(31)。 

 ( )(5) (4)MLPi if f=  (31) 

(3) 通道维度特征扩充与调整。在车辆路径规划的特征聚合过程中，引入通道维度上的特征扩充。具

体做法是通过 Reduction 模块对特征进行扩充，将特征 (5)
if 复制 4 次，得到扩展后的特征 (6)

if 。然后，通

过 MLP 对这些扩展后的特征进行逐点变换，丰富特征的表达能力，具体实现细节见表征式(32)。此时，

多层感知机 MLP 输入输出设置为 N*4C。 

 ( )( )(6) (5)
1MLP Reductioni if f=   (32) 

特征 (6)
if 再次通过多层感知机 MLP 聚合几何信息实现通道维度上的调整，得到特征 (7)

if ，具体实现

细节见表征式(33)。通过上述操作后，其输出被调整为 N*C。 

 ( )(7) (6)MLPi if f=  (33) 

这一过程显著增强了逐点特征提取的能力，并改善了特征在不同采样阶段的传递效果。 
(4) 残差连接与激活。为了缓解网络深度增加所带来的梯度消失问题，本文在输入和输出之间加入了

残差连接，并通过 ReLU 激活函数对输出特征进行非线性变换，生成最终的特征 (8)
if 。这种设计既能保

持特征的原始信息，又能提升网络的非线性拟合能力具体实现细节见表征式(34)。 

 ( )( )(8) (7) (5)Relu MLPi i if f f= +  (34) 

通过上述 TransCFE 模块的设计与应用，本文在通道维度上实现了特征的高效扩充，显著提升了异构

车辆路径规划问题中特征提取与融合的效果。该模块不仅能缓解梯度消失问题，还能增强特征的表达能

力，使得模型在大规模调度任务中表现更加出色。此外，通过通道特征的逐点变换与扩展操作，TransCFE
模块在优化模型的泛化能力与稳定性方面发挥了重要作用。 

3.3.3. 特征融合 
为了进一步增强空间位置信息在整体特征中的重要性，通过 FutrueFussion 模块融合位置特征和融合

特征。初步的特征融合可以捕捉节点特征与位置信息的基本关联，但再次通过与位置特征融合可以增强

空间信息的影响力，确保模型能够更准确地理解节点在不同位置上的表现，从而提高空间节点特征的学

习效果。 

 ( )fusion1 concat-pos-Tra Trns ansFutrueFussion hh h=   (35) 
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同时，为了进一步增强节点特征和位置两者之间的互补关系，通过 FutrueFussion 模块融合节点特征

和融合特征。通过初步的特征融合，模型可以捕捉到节点的空间位置信息与其特性之间的关联性，而再

次与节点特征融合可以使模型更好地整合这些信息，提升节点本身的表示能力。具体实现细节见表征式

(36) 

 ( )nfusion2 concat-Trode-Trans ansFutrueFussionh hh=   (36) 

当网络更深时，为了缓解梯度消失的问题，在输入和输出之间添加一个残差 网络连接以弥补特征聚

合过程中的损失以及防止过拟合。具体实现细节见表征式(37)。 
 fusion1 fusion1 pos fusion2 fusion2 node,  

i i
h h h h h h′ ′= + = +   (37) 

为了减少不同模态特征之间数值尺度的差异，首先对融合后的特征进行 LayerNorm 归一化处理。特

征 fusion1h′ 和 fusion2h′ 的特征归一化的具体实现细节见表征式(38)。归一化操作能够平衡特征的数值差异，使

得后续的训练过程更加稳定。 

 ( ) ( )norm1 fusion1 norm2 fusion2LayerNorm ,  LayerNormh h h h′ ′= =  (38) 

归一化后的特征经过前馈神经网络(Feed Forward Network, FFN)处理，以进一步提取深层次的特征。

前馈神经网络通常包含 Linear 全连接层和 Relu 非线性激活函数。对于不同的特征 norm1h 和 norm2h 分别进行

处理，具体实现细节见表征式(39)。这种网络结构能够对特征进行更深层次的特征提取，确保网络模型能

够捕获到更高层次的特性信息。 

 ( )( ) ( )( )1 3 norm1 2 4 norm2Linear Relu ,  Linear Reluff ffh h h h= =   (39) 

对于经过前馈神经网络处理后的特征通过加一个残差网络连接以弥补特征提取过程中的损失以及防

止过拟合，同时通过 LayerNorm 归一化进行处理，平衡特征的数值差异，得到特征 norm3h 和 norm4h ，具体

实现细节见表征式(40)。 

 ( ) ( )norm3 norm1 1 norm4 norm2 2LayerNorm ,  LayerNormff ffh h h h h h= + = +   (40) 

节点特征和位置特征经过多层特征提取后通过 FutrueFussion 模块进行再融合，其目的是为了在各自

的特征空间中充分提取出有用的高层次信息，并增强节点和位置信息的表达能力。同时，确保节点特征

和位置特征在融合之前，两类特征能够保持各自的独立性，同时能够更好地捕捉更复杂的交互关系，  

 ( )fusion3 norm1 norm2FutrueFussionh h h=   (41) 

同时，对于多特征融合处理的特征 fusion3h 通过 LayerNorm 归一化进行处理，平衡特征的数值差异，

同时通过一个残差网络连接以弥补特征提取过程中的损失，得到特征 fusion3h′′ ，具体实现细节见表征式(42)。 

 ( )fusion3 fusion3 fusion3LayerNormh h h′ = +  (42) 

 ( )fusion3 fusion3Layerh h′′ ′=  (43) 

3.3.4. 全局特征提取 
在经过若干层的归一化和前馈神经网络处理后，所有节点的特征会进行池化操作。均值池化(Mean 

Pooling)通过对所有节点特征求平均，生成整个图的全局特征表示： 

 global fusion3
1

1 N

i
h h

N =

′′= ∑  (44) 

其中， N 是节点的数量，均值池化可以有效地整合整个图中节点的信息，整合为一个全局特征向量，生
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成一个全局的特征 globalh 。 
最后，池化后的全局特征 globalh 经过线性变换，得到适用于下游任务的特征表示： 

 global global global globalh w h b′ = +  (45) 

全局特征 globalh 可以用于后续的路径规划、节点分类等任务，作为整个编码器的输出。 

3.4. 车辆选择解码器(Vehicle Selection Decoder) 

不同的车辆在不同的状态、路径、任务目标下可能有不同的优先级，因此车辆选择解码器通过综合

分析车辆和路径的特征，选择出最适合当前任务的车辆 

3.4.1. 输入层分析 
车辆特征嵌入(Vehicle Feature Embedding) 
车辆特征通过嵌入层来表示每辆车的状态，输入的特征包括车辆的当前位置信息、累计行驶时间等。

其中，第 i 辆车的状态特征为 vehicle
d

iCV R∈ ，通过线性变换将其映射到新的特征空间，得到特征 vehiclei
h ，具

体实现细节见表征式(46)，其中 vehicleW 为权重矩阵， vehicleb 为偏置项。  
 vehicle vehicle vehiclei ih W CV b= +  (46) 

路径特征嵌入(Route Feature Embedding) 
路径特征通过嵌入层表示当前车辆路径的信息。其中，每辆车已经访问的路径特征为CR i ，路径特

征通过最大池化层 MaxPooling 进行操作提取主要特征最终得到特征 routei
h ，通过线性变换将其映射到新

的特征空间，得到特征 routei
h′ ，具体实现细节见表征式(47)和(48)。 

 ( )route MaxPooling CR
i ih =  (47) 

 route route route routei i
h W h b′ = +  (48) 

3.4.2. 前馈网络与特征融合 
车辆与路径特征的前馈网络处理 
处理完成后的车辆特征 vehiclei

h 和路径特征 routei
h′ 分别经过独立的前馈神经网络(Feed Forward Network, 

FFN)进行处理，前馈网络包括线性变换和激活函数：  

 ( ) ( )vehicle vehicle route routeRelu ,  Relu
i i i iff ff ff ffh W h b h W h b′ ′′ ′= + = +   (49) 

特征拼接(Concat) 
经过前馈网络处理后的车辆特征和路径特征通过拼接操作整合在一起，以便后续的特征融合和决策。

拼接后的特征表示为： 

 ( )concat vehicle routeconcat
i i i

h h h′ ′′=  (50) 

该表示将车辆状态与路径状态结合，提供更丰富的信息用于车辆选择。 

3.4.3. 线性层与 Softmax 
线性层 
拼接后的特征向量 concati

h 会通过线性层进行投影，生成一个表示该车辆是否适合被选择的分数：  

 ( )lineari 4 concatLinear
i

h h=   (51) 

该分数通过线性层计算后，反映了当前状态下选择该车辆的优先级。 
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最终，所有车辆的分数会通过 Softmax 操作转化为概率分布，表示每辆车被选择的概率：  

 ( )
( )

lineari
vehicle

1 linearj

exp
expi m

j

h
p

h=

=
∑

 (52) 

其中 mmm 是车辆的数量，Softmax 确保所有车辆的选择概率总和为 1。 

3.4.4. 车辆选择结果 
根据 Softmax 输出的概率分布，通过最大化选择概率值的方法选出最优的车辆 selectV 。 

 ( )select vehiclearg max
i

V p=  (53) 

该车辆将被选中执行当前的任务，后续的节点选择解码器会进一步为该车辆选择要访问的节点。 

3.5. 节点选择解码器 

节点选择解码器的核心作用是基于车辆选择结果和全局特征，从一组候选节点中选出最优节点，作

为下一步车辆将访问的目标节点。在路径规划和任务分配等复杂任务中，节点的选择对车辆的行驶路径

和任务的完成起着至关重要的作用。因此，节点选择解码器的设计考虑了多种特征输入，通过多层特征

处理和概率化输出，最终选择最合适的节点(图 4)。 
 

 
Figure 4. Node selection encoder 
图 4. 节点选择编码器 

3.5.1. 输入层分析 
车辆选择结果(Vehicle Selection Result) 
车辆选择结果来自于上一步的车辆选择解码器，表示当前被选中的车辆。车辆解码器中车辆选择结

果表示为 selectV ，通过线性变换 vehicleW 将其映射到一个新的特征空间： 
 vehicle vehicle select vehicleh W V b= +  (54) 

这里， vehicleW 是线性变换的权重矩阵， vehicleb 是偏置项。 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.143257


谭云洁，倪静 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.143257 709 建模与仿真 
 

全局特征(Global Feature) 
全局特征 globalh 是从整个网络中提取出的综合特征，经过线性层处理后，与车辆选择结果进行融合 

 global global global globalh W h b′ = +  (55) 

该操作将全局特征映射到与车辆特征相同的维度，便于后续的特征融合。 

3.5.2. 特征融合与扩展转换(EXP Trans) 
特征融合 
车辆选择结果和全局特征经过各自的线性变换后，进行特征拼接操作，整合车辆选择和全局信息：  

 ( )concatglobal vehicle globalconcath h h′=    (56) 

融合后的特征包含了当前选择车辆的状态信息以及全局网络的特征。 
扩展转换(EXP-Trans) 

 ( )concatglobalconcat-Trans TransCFEh h=   (57) 

3.5.3. 兼容性计算(Compatibility Calculation) 
兼容性评分 
在经过扩展转换后，模型需要计算每个候选节点与当前车辆和全局状态的兼容性。假设有 N 个候选

节点，扩展转换后的特征与每个节点的嵌入 node j
h 进行兼容性计算。兼容性评分可以使用内积或其他相似

性度量来计算： 

 ( )concat-Trans nodeCompatibility ,
jjc h h=  (58) 

兼容性评分 jc 反映了当前特征与候选节点 j 之间的相似性或匹配程度。 

3.5.4. Softmax 操作与节点选择 
Softmax 归一化 
对所有候选节点的兼容性评分 jc 进行 Softmax 操作，转换为每个节点被选中的概率： 

 
( )
( )1

exp

exp
j

j N
kk

c
p

c
=

=
∑

 (59) 

Softmax 操作确保所有候选节点的选择概率总和为 1。 
节点选择 
根据 Softmax 输出的概率 jp ，可以通过最大化概率的方式选择最优节点 optN ： 

 ( )opt arg max jN p=  (60) 

最优节点 optN 是与当前车辆最匹配的节点，表示模型选择的下一步行动目标。 

3.6. 实验及结果分析 

为了验证本文所提出的基于多特征融合的异构车辆路径规划算法的有效性，本文设计了一系列实验，

以针对不同规模的车辆路径规划问题场景进行了不同的测试。这些实验的核心目标是评估算法在异构车

辆路径规划问题(HCVRP)中的求解性能，包括在解决复杂问题时的计算效率、结果精度和求解时间。此

外，本文还通过与其他经典算法进行对比，分析各类算法在不同场景下的优势以及不足。在本节的实验

中，异构车辆具有不同的容量和速度，所有车辆从仓库出发，访问客户节点，完成路径规划任务。 
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3.6.1. 客户节点与车辆配置 
为了模拟真实世界场景中的物流运输场景，本文对客户的节点和车辆的配置进行了详细设计。客户

需求设置中，客户的需求值从集合{1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}中随机抽取，代表了客户的不同配送需求，仓库

的需求设置为 0。客户节点位置和仓库节点位置的设置中，所有车辆的起始点为仓库，客户节点和仓库节

点均匀分布在单位平方为 [ ] [ ]0,1 0,1× 的二维平面内，采用了均匀分布随机抽样。同时，本文为实验设置了

两种不同规模的车辆队伍，分为 V3 车队和 V5 车队。V3 车队由 3 辆异构车辆组成，车辆的容量分别设

定为 20、25 和 30，客户节点数量为 40、60、80、100 和 120。V5 车队由 5 辆异构车辆组成，车辆的容

量分别设定为 20、30、35、40 和 50，客户节点数量设为 80、100、120、140 和 160。通过这种设计，本

文可以测试所提出的多特征融合的异构车辆路径规划算法在不同规模问题上的适应性，确保算法在面对

不同数量的客户节点和车辆配置时，能够提供高效率和高精度的路径规划。 

3.6.2. 车辆速度设置 
车辆速度的不同会对路径规划产生显著影响，特别是在异构车队的路径规划问题当中，如何合理分

配车辆任务成为算法的关键挑战之一。因此，本文在实验中针对不同的车队配置了不同的速度组合。Min-
Max HCVRP 最小化最大行驶距离的异构车辆路径规划问题中将速度 f 简化为 1。对于 Min-Sum HCVRP 

最小化总行驶距离的异构车辆路径规划问题，在 V3 车队中，每辆车的速度分别为
1
4
，

1
5
和

1
6
。在 V5 车

队中，每辆车的速度分别为
1
4
，

1
5
，

1
6
，

1
7
和

1
8
。 

这种速度配置可以模拟现实中不同车辆性能的差异，进一步验证算法的负载均衡性和调度灵活性。 

3.6.3. 训练与测试策略 
本文提出的车辆路径规划算法采用了深度强化学习(DRL)框架进行训练。为保证模型能够适应复杂

场景，训练数据均为随机生成，涵盖了不同规模的客户节点和车辆配置。训练 Batch 批次为 2500，训练

总规模达到 128 万个实例，以确保本文所提出的算法在足够多的样本下学习路径规划策略。同时，在训

练过程中，模型通过策略网络不断优化，学习在不同场景中如何有效调度异构车辆，找到最优的行驶路

径。本文还引入了学习率衰减机制，以确保模型在迭代过程中逐步收敛，避免过拟合问题的出现。每个

场景的训练均在最大时间限制内完成，最终选择表现最优的模型进行测试和评估。 

3.6.4. 评价指标 
本文在实验中采用了三个核心指标来系统评估算法的性能，分别为：obj、gap 和 time。以下是这些

指标的详细解释： 
obj (目标函数值)：这是评估车辆路径规划问题的核心目标函数值，表示所有车辆完成配送任务的总

行驶距离。该值越小，表示算法规划的路径越优，路径规划的效率越高。本文记录了各个场景下算法找

到的最优 obj 值，并将其与已知的基准解进行对比。 

 ( )1 ,
1 1

obj ,
M N

i i i k
k i

d x x y+
= =

= ⋅∑∑  (61) 

其中， M 是车辆的总数， N 代表客户节点的总数， ( )1,i id x x + 表示车辆从节点 i 到节点 1i + 的距离， ,i ky
则表示第 k 辆车是否经过节点 i 。 

gap (相对误差率)：用于评估算法的求解精度，通过计算求解结果与已知最优解之间的相对误差。其

公式定义为： 
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obj obj

gap 100%
obj

′−
= ×

′
 (62) 

obj 为算法求解得到的目标函数值，obj′是已知的全局最优解。同时，求得的 gap 值越小，表示算法

的求解精度越高，越接近全局最优解。在实验中，本文对不同规模的问题实例计算 gap，以验证算法在大

规模问题中的性能表现。 
time (计算时间)：该指标用于评估算法从开始运行到结束的总计算时间，time 越短说明算法在处理复

杂场景时的计算效率越高。 

3.6.5. 实验设备 
本文所采用的所有实验均在一台配置为两张 NVIDIA RTX 3090 GPU、Intel Core I9 CPU 和 64 GB 内

存的高性能工作站上进行。本文提出的多特征融合算法基于 PyTorch 框架，并在 CUDA 环境下进行并行

加速计算。为了提高算法的收敛速度和稳定性，本文采用了 Adam 优化器，并在训练过程中逐步衰减学

习率，以确保模型能够高效收敛。 

3.6.6. 实验结果分析 
在现代物流系统中，车辆路径优化问题(HCVRP)是提高物流运营效率的关键因素，尤其在面对大规

模客户需求、多种运输工具和复杂的配送路线时。为了应对这一挑战，本研究通过两种典型的 HCVRP 问

题(Min-Max HCVRP 和 Min-Sum HCVRP)进行实验，针对物流运输中的不同需求设置了两种车辆配置(V3
和 V5)，并生成了大量解方案(1280 和 12800)，评估了多种经典算法和本文提出方法在不同物流场景下的

表现。 
在实际物流系统中，目标是通过优化车辆行驶路线，降低运营成本，提高客户响应速度，并确保运

输资源的合理配置。因此，实验不仅关注目标函数值(Obj)和相对误差率(Gap)，还特别注重计算时间(Time)，
因为在物流系统中，快速求解高效路径对于实时调度至关重要。 

3.6.7. Min-Max HCVRP 结果分析 
在物流调度中，Min-Max HCVRP 的优化目标是通过均衡各车辆的最大行驶距离，确保运输任务的均

衡分配，避免车辆过度负载或闲置，从而提高整个物流系统的运营效率。在 Min-Max HCVRP 中，优化

目标是最小化所有车辆中的最大行驶距离，以确保车辆负载的均衡性。通过 V3 和 V5 配置的不同车辆组

合，本文分析了 SISR、VNS、ACO、FA 等经典算法与本文提出方法(MFF-Greedy 和 MFF-Sample1280)在
各个场景中的性能。 

目标函数值(Obj)：在 V3 配置下(如 V3-C100 和 V3-C120)，MFF-Sample1280 方法在优化最大行驶距

离方面表现优异。在 V3-C120 场景中，MFF-Sample1280 的 Obj 值为 10.52，相比 SISR 的 10.81 和 ACO
的 11.79，优化幅度达到 10.8%。在 V5 配置下(如 V5-C100 和 V5-C120)，MFF 方法同样展现了显著的优

势，尤其在复杂问题中，MFF-Sample1280 的 Obj 值为 15.66，显著优于传统算法的表现。 
相对误差率(Gap)：在 Min-Max HCVRP 中，MFF 方法的 Gap 值显著低于其他算法，表明其在接近最

优解方面的能力更强。例如，在 V3-C120 场景中，MFF-Sample1280 的 Gap 值为 1.34%，而 ACO 和 FA
的误差率分别为 4.13%和 9.47%。在 V5-C120 场景中，MFF-Sample1280 的 Gap 为 1.07%，相比于 VNS
的 2.96%和 ACO 的 8.85%，显示出更强的求解精度。 

计算时间(Time)：在计算时间方面，MFF 方法通过概率抽样生成的多解策略(如 Sample1280 和

Sample12800)，显著减少了在高维度输入下的求解时间。例如，在 V3-C120 场景中，MFF-Sample1280 的

求解时间为 8.66 s，相比于 SISR 的 13,785 s，大幅缩短了求解时间。这种时间优势使得 MFF 方法在需要

实时响应的物流场景中具有较强的竞争力(表 1)。 
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Table 1. Analysis of Min-Max HCVRP results 
表 1. Min-Max HCVRP 结果分析 

 Method 
V3-C40 V3-C60 V3-C80 V3-C100 V3-C120 

Obj Gap Time Obj Gap Time Obj Gap Time Obj Gap Time Obj Gap Time 

M
in

-m
ax

 

SISR 4.00 0% 245 s 5.58 0% 468 s 7.27 0% 752 s 8.89 0% 1135 s 10.42 0% 1657 s 

VNS 4.17 4.25% 115 s 5.80 3.94% 294 s 7.57 4.13% 612 s 9.20 3.49% 927 s 10.81 3.74% 1378 s 

ACO 4.31 7.75% 209 s 6.18 10.75% 317 s 8.14 11.97% 601 s 10.05 13.05% 878 s 11.79 13.15% 1242 s 

FA 4.49 12.25% 168 s 6.30 12.90% 285 s 8.32 14.44% 397 s 10.11 13.72% 522 s 11.98 14.97% 667 s 

AM (Greedy) 4.85 21.25% 0.37 s 6.57 17.74% 0.54 s 8.32 14.44% 0.82 s 9.98 12.26% 1.07 s 11.63 11.61% 1.28 s 

AM (Sample1280) 4.36 9.00% 0.88 s 5.99 7.39% 1.19 s 7.73 6.33% 1.81 s 9.36 5.29% 2.51 s 10.94 4.99% 3.37 s 

AM (Sample12800) 4.31 7.75% 1.35 s 5.92 6.09% 2.46 s 7.66 5.36% 3.67 s 9.28 4.39% 5.17 s 10.85 4.13% 6.93 s 

MFF (Greedy) 4.45 11.03% 0.69 s 6.01 8.77% 0.80 s 7.81 7.51% 1.10 s 9.53 6.00% 1.42 s 10.92 5.22% 1.87 s 

MFF (Sample1280) 4.17 4.17% 1.19 s 5.57 3.36% 1.41 s 7.38 2.85% 2.26 s 9.05 2.11% 3.22 s 10.60 1.91% 4.48 s 

MFF (Sample12800) 4.14 3.34% 1.61 s 5.23 2.64% 2.92 s 7.44 2.32% 4.61 s 9.01 1.34% 6.70 s 10.52 1.31% 8.66 s 

M
in

-s
um

 

Exact-solver 55.43* 0% 71 s 78.47* 0% 214 s 102.42* 0% 793 s 124.61* 0% 2512 s - - - 

SISR 55.79 0.65% (254 s) 79.12 0.83% −478 103.41 0.97% 763 s 126.19 1.27% (1140 s) 149.1 0% 1667 s 

VNS 57.54 3.81% 109 s 81.44 3.78% 291 s 106.18 3.67% 547 s 129.32 3.78% 828 s 152.56 2.32% 1217 s 

ACO 60.11 8.44% 196 s 86.05 9.66% 302 s 113.75 11.06% 593 s 140.61 12.84% 859 s 166.5 11.67% 1189 s 

FA 59.94 8.14% 164 s 85.36 8.78% 272 s 112.81 10.14% 388 s 138.92 11.48% 518 s 164.53 10.35% 653 s 

AM (Greedy) 66.54 20.04% 0.49 s 91.19 16.21% 0.83 s 117.22 14.45% 1.01 s 141.14 13.27% 1.23 s 164.57 10.38% 1.41 s 

AM (Sample1280) 60.95 9.96% 0.92 s 85.74 9.26% 1.17 s 111.78 9.14% 1.79 s 135.61 8.83% 2.49 s 159.11 6.71% 3.30 s 

AM (Sample12800) 60.26 8.71% 1.35 s 84.96 8.27% 2.31 s 110.94 8.32% 3.61 s 134.72 8.11% 5.19 s 158.11 6.10% 6.86 s 

MFF (Greedy) 58.77 6.39% 0.59 s 82.98 5.77% 0.99 s 108.39 5.81% 1.03 s 131.72 5.73% 1.53 s 54.51 3.65% 1.84 s 

 
Table 2. Analysis of Min-Sum HCVRP results 
表 2. Min-Sum HCVRP 结果分析 

 Method 
V5-C40 V5-C60 V5-C80 V5-C100 V5-C120 

Obj Gap Time Obj Gap Time Obj Gap Time Obj Gap Time Obj Gap Time 

M
in

-m
ax

 

SISR 3.90 0% 727 s 4.72 0% 1091 s 5.48 0% 1572 s 6.33 0% 1863 s 7.16 0% 2521 s 

VNS 4.15 6.41% 725 s 4.98 7.19% 1046 s 5.81 6.02% 1454 s 6.67 5.37% 2213 s 7.53 5.17% 3321 s 

ACO 4.50 15.38% 612 s 5.56 17.80% 890 s 6.47 18.07% 1285 s 7.52 18.80% 2081 s 8.51 18.85% 2898 s 

FA 4.61 18.21% 412 s 5.62 19.07% 541 s 6.58 20.07% 682 s 7.60 20.06% 822 s 8.64 20.67% 964 s 

AM (Greedy) 4.84 24.10% 1.08 s 5.70 20.76% 1.31 s 6.57 19.89% 1.74 s 7.49 18.33% 1.93 s 8.34 16.48% 2.15 s 

AM (Sample1280) 4.32 10.77% 1.88 s 5.18 8.75% 2.64 s 6.03 10.04% 3.38 s 6.93 9.48% 4.47 s 7.75 8.24% 5.73 s 

AM (Sample12800) 4.25 8.97% 3.71 s 5.11 8.26% 5.19 s 5.95 8.58% 6.94 s 6.86 8.37% 8.73 s 7.69 7.40% 10.69 s 

MFF (Greedy) 4.36 11.79% 1.29 s 5.20 10.17% 1.64 s 5.94 8.39% 2.38 s 6.78 7.11% 2.43 s 7.61 6.28% 3.02 s 

MFF (Sample1280) 4.08 4.62% 2.66 s 4.91 4.03% 3.66 s 5.66 3.28% 5.08 s 6.51 2.84% 6.48 s 7.34 2.51% 8.52 s 

MFF (Sample12800) 4.04 3.59% 5.06 s 4.87 3.18% 7.20 s 5.62 2.55% 9.65 s 6.47 2.21% 10.93 s 7.30 1.96% 13.76 s 

M
in

-s
um

 

Exact-solver 102.42* 0% 1787 s 124.63* 0% 6085 s - - - - - - - - - 

SISR 103.49 1.04% (735 s) 126.35 1.38% (1107 s) 149.18 0% (1580 s) 172.88 0% (1881 s) 196.51 0% (2539 s) 

VNS 109.91 7.31% 538 s 133.28 6.94% 811 s 156.37 4.82% 1386 s 180.08 4.16% 2080 s 203.95 3.79% 2896 s 

ACO 118.58 15.78% 608 s 146.51 17.56% 865 s 171.82 15.18% 1269 s 200.73 16.11% 1922 s 229.64 16.86% 2803 s 

FA 116.13 13.39% 401 s 142.39 14.25% 532 s 167.87 12.53% 677 s 196.48 13.65% 801 s 223.49 13.73% 955 s 

AM (Greedy) 128.31 25.28% 0.82 s 152.91 22.69% 1.28 s 177.39 18.91% 1.45 s 201.85 16.76% 1.69 s 227.10 15.57% 1.81 s 

AM (Sample1280) 119.41 16.59% 1.83 s 144.23 15.73% 2.66 s 168.95 13.25% 3.63 s 193.65 12.01% 4.68 s 218.67 11.28% 5.49 s 

AM (Sample12800) 118.04 15.25% 3.74 s 142.79 14.57% 5.20 s 167.45 12.25% 7.02 s 192.13 11.13% 8.93 s 217.14 10.50% 11.01 s 

MFF (Greedy) 108.23 5.76% 1.22 s 131.83 5.86% 1.66 s 154.67 3.67% 2.02 s 178.65 3.29% 3.01 s 202.76 3.21% 3.52 s 

MFF (Sample1280) 105.44 2.97% 2.67 s 128.54 3.33% 4.09 s 151.23 1.39% 5.25 s 175.12 1.21% 6.65 s 199.02 1.32% 8.64 s 

MFF (Sample12800) 104.49 2.32% 5.34 s 128.15 2.79% 7.57 s 150.75 1.24% 9.38 s 174.55 1.04% 11.21 s 198.54 1.07% 13.77 s 
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3.6.8. Min-Sum HCVRP 结果分析 
在 Min-Sum HCVRP 中，目标是最小化所有车辆的总行驶距离，从而提升整体运输效率。实验结果

表明，MFF 方法在 V3 和 V5 两种车辆配置下均展现出卓越的性能(表 2)。 
目标函数值(Obj)：在 Min-Sum HCVRP 问题中，MFF-Sample1280 方法在优化总行驶距离上具有显著

优势。在 V5-C120 场景中，MFF-Sample1280 的 Obj 值为 198.54，相比于 VNS 的 207.36 和 ACO 的 223.49，
优化了约 11.1%。这种优势在大规模客户节点场景中尤为突出，表明 MFF 方法在复杂路径优化问题中，

能够更高效地减少整体运输成本。 
相对误差率(Gap)：MFF 方法的误差率在多个实验场景中显著低于其他方法，特别是在大规模问题中。

在 V5-C120 场景下，MFF-Sample1280 的 Gap 为 1.96%，相比 ACO 的 8.85%和 FA 的 11.28%，展现出更

高的求解精度。低误差率意味着 MFF 方法能够更准确地找到接近最优的路径规划方案，为物流调度提供

更可靠的决策支持。 
计算时间(Time)：在计算时间方面，MFF 方法利用概率抽样生成的多解策略显著提高了求解效率。

例如，在 V5-C120 场景中，MFF-Sample1280 的求解时间为 13.75 s，相比 ACO 的 28,985 s 和 FA 的 955 
s，时间效率提升了多个数量级。即使在最复杂的场景中，MFF 方法依然能够在较短时间内完成求解，体

现了其在大规模物流问题中的应用价值。 

3.6.9. 综合对比与讨论 
经典启发式算法的表现：SISR、VNS 和 ACO 等经典启发式算法在小规模场景中求解质量较高，但

随着客户节点数量的增加，求解时间和误差率显著增加，表现出较大的计算瓶颈。相比之下，MFF 方法

通过深度学习与概率抽样相结合的策略，能够更高效地应对大规模复杂输入，求解精度显著提高。 
基于概率抽样的优势：通过生成 1280 或 12,800 个解方案，MFF 方法能够在高维特征空间中更广泛

地探索最优解。与 AM-Greedy 等强化学习方法相比，MFF 的 Sample1280 策略在求解精度上更具优势，

同时在求解速度上也保持了较高的效率。 
V3 与 V5 配置的影响：V3 和 V5 两种车辆配置分别适用于不同规模的客户节点场景。在 V5 配置下，

由于车辆数量和容量的增加，使得总运输任务能够更好地分配到各辆车上，MFF 方法在这种场景中的优

化效果尤为显著。通过调整抽样数量(如 1280 和 12,800)，进一步提升了对复杂调度任务的适应能力。 

3.6.10. 实验结果总结 
实验结果表明，本文提出的多特征融合方法在处理 Min-Max HCVRP 和 Min-Sum HCVRP 时，均展

现出了卓越的性能优势。特别是通过概率抽样策略，MFF 方法能够在大规模复杂场景下有效平衡计算时

间和求解精度，显著提升了负载均衡性和整体运输效率。结合 V3 和 V5 的不同车辆配置，无论是均衡各

车辆的负载还是最小化总运输成本，MFF 方法都能在较短时间内提供接近最优的解决方案，具有重要的

实际应用价值。这一研究为智能物流系统的路径规划提供了新的思路，未来在实际物流环境中的应用前

景广阔。 

4. 总结 

本文针对异构车队车辆路径规划(HCVRP)中多目标协同优化与动态约束的难题，提出了一种基于深

度强化学习的多特征融合框架(MFF-HVPP)，在理论与实验层面取得显著提升。在理论建模方面，通过马

尔可夫决策过程(MDP)对 HCVRP 进行动态建模，构建了包含车辆状态与节点状态的复合状态空间，并结

合双模态动态奖励函数，分别实现了最小化最大行程时间(min-max)与总行程时间(min-sum)的优化目标，

为解决多目标冲突提供了可扩展的数学框架。 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.143257


谭云洁，倪静 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.143257 714 建模与仿真 
 

在算法设计层面，本文提出多特征融合编码器，结合卷积神经网络(CNN)与位置嵌入技术，分别提取

节点需求的局部特征与空间拓扑的全局依赖关系；通过引入 Transformer 通道特征扩展模块(TransCFE)，
实现通道维度的特征聚合与残差连接，有效缓解传统注意力机制中的梯度消失与过拟合问题，显著提升

了模型对异构车辆与动态需求的建模能力。同时，为了降低高维解空间的搜索复杂度，网络采用了分层

解码架构，将路径规划解耦为车辆调度与节点选择的序列决策过程：其中车辆选择解码器基于实时车辆

状态与全局特征动态分配任务，节点选择解码器则通过兼容性计算筛选最优访问节点，并结合概率化抽

样策略实现平衡全局优化与局部搜索效率。 
实验验证表明，MFF-HVPP 在两类典型 HCVRP 任务中均展现出显著优势。在 120 客户节点的 min-

max 场景中，模型最大行程时间误差率(Gap)低至 1.31%，较传统 SISR 算法优化幅度超 10%，计算效率

提升 98%；在 min-sum 任务中，总行程时间优化误差率仅为 1.07%，并且支持 160 个节点级场景实现 13.77
秒的实时响应。通过 V3 与 V5 异构车队配置的对比实验，进一步验证了模型在负载均衡与成本控制上的

鲁棒性，尤其在复杂约束下仍能保持高效性与稳定性。 
本研究不仅为智能物流系统的动态路径规划提供了高效、可扩展的解决方案，其方法论和模型框架

还可迁移至无人机配送、多机器人协作等复杂优化问题，具有重要的工程应用价值。未来工作将聚焦于

模型的实时动态需求与实时道路场景变化的适应性优化，推动智能调度技术在实际物流场景中的广泛落

地，为物流行业提供技术支撑。 
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