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摘　要: 为了提高物流配送效率, 研究一种考虑工作量均衡的车辆-无人机协同路径问题. 为了求解该问题, 首先

以运营成本与车辆-无人机编队工作量均衡建立双目标混合整数线性规划模型. 其次, 提出基于模型与图强化学

习驱动的多目标优化方法. 第一, 提出基于混合策略的种群初始化方法和多个局部搜索算子以有效探索解空间;

第二, 提出增强强化学习的帕累托局部搜索算法并将其作为多目标问题的局部搜索算法以进一步提高多目标方

法的搜索能力. 其中包括基于图卷积神经网络的特征提取机制和基于长短期记忆网络的策略优化方法. 特征提取

机制通过捕捉车辆-无人机路径方案的空间关系, 为智能体决策增加状态表征信息; 策略优化方法通过构建交互

环境模型并推演其多步虚拟轨迹提高智能体的训练样本效率. 最后, 通过参数分析和对比实验证实所提模型和算

法的有效性以及算法的收敛性和分布性优于精确求解器 CPLEX和多个先进算法.
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Abstract: To improve logistics efficiency, we examines a vehicles–drone cooperative routing problem with workload
balance.  A mixed-integer linear programming model is  formulated to minimize both cost  and workload imbalance of
vehicles–drone.  A model  and graph-based reinforcement  learning-driven multi-objective method is  proposed to solve
the  routing  problem.  First,  the  method  incorporates  a  hybrid  strategy-based  population  initialization  approach  and
customizes  local  search  operators  to  efficiently  explore  the  solution  space.  Second,  a  pareto  local  search  algorithm
incorporating  reinforcement  learning  is  proposed  as  a  local  search  approach  for  the  problem,  thereby  enhancing  the
multi-objective method's local search ability. The feature extraction mechanism captures spatial patterns in routing, and
the  policy  method  employs  multi-step  virtual  trajectory  to  enhance  state  information  and  sample  efficiency.  Finally,
through parameter calibration and comparative experiments, the validity of proposals are confirmed, demonstrating that
the algorithm outperforms the CPLEX and several state-of-the-art competitors in proposal bi-objective model.
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0    引　言

在低空经济快速发展的背景下, 凭借低碳, 低成

本 , 快速机动等优势 , 无人机成为低空智能运输

(LAIT)的核心组成部分
[1]. 然而, 受限于载荷, 航程

与抗恶劣天气能力, 无人机难以独立承担大容量和

长距离的运输任务
[2]. 与之互补的是, 车辆拥有大载

量和长续航的优势, 但其灵活性受制于交通状况
[3].

鉴于无人机与车辆在运输能力上呈现互补性, 二者
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的协同被视为提升物流效率的潜力方案.
在此背景下, Murray等人开创性地提出车辆-无

人机协同路径问题 (VRPD), 将车辆作为无人机的移

动起降平台与补给站, 拓展了物流服务的覆盖范围

与灵活性
[4]. 此后, 众多学者致力于发展 VRPD变体

以应对更复杂的现实需求. 例如, 引入时间窗约束的

VRPDTW问题
[5]; 满足客户同时取货与送货需求的

VRPDPD问题
[6]; 突破单车运力瓶颈的多车-多无人

机协同问题 (MVRPD)[7] 等. 尽管现有研究不断推动

VRPD领域发展, 但一个关键问题被普遍忽视：不公

平的任务分配使得车辆-无人机编队间的工作负荷

是非均衡的, 尤其在大规模运输场景中, 不同编队在

前往服务区的运输时间和区域内的服务时间上存在

显著差异
[8]. 公平的工作负荷分配能够提升员工满意

度, 改善服务质量等非货币效益
[9]. 因此, 编队工作负

荷分配是一个亟待优化的重要目标. 同时, 鉴于经济

效益是物流优化的首要动机, 运营成本是本文另一

个优化目标. 综上所述, 本文研究一种考虑取货, 送
货 和 时 间 窗 口 的 多 车 辆 -无 人 机 路 径 问 题

(MVRPDPDTW), 旨在构建最小化运营成本与编队

间工作量均衡的双目标路线方案.
传统求解路径规划问题的多目标进化方法由于

缺乏对搜索状态的感知, 多采用随机或固定序列的

局部搜索算子选择策略, 存在收敛缓慢和性能受限

问题
[10-14]. 基于强化学习 (RL)的多目标方法通过学

习与局部搜索算子交互所获取的奖励反馈, 在后续

迭代过程中能倾向选择产生更优后代的搜索算子,
解决上述问题

[5, 15-16]. 虽然该方法在求解路径问题中

取得了显著成果, 但其多采用宏观特征 (如车辆数目

和客户位置等静态信息, 选定操作符以及目标值变

化
[12-14])作为智能体的状态表示内容, 忽略了路径方

案的空间拓扑结构. 值得注意的是, 该结构蕴含着服

务客户的次序与时间等细节特征, 能反映优化过程

的实时进展. 因此, 这些特征的缺失使得智能体尚未

得到充分的决策信息, 进而难以有效引导搜索进程.
此外, 现有方法多使用无模型 RL (如 Q-学习, 深度

Q-网络 (DQN), 近似策略优化
[11-14, 17])指导算子选择.

该类方法通常需要大量试错样本以充分训练智能体.
而每次采样, 多目标方法仅能反馈有限样本, 且采样

所需执行的局部搜索操作计算成本昂贵. 这使得训

练智能体存在数据匮乏和采样效率低, 进而难以有

效指导多目标方法的局部搜索算子选择.
为此, 提出基于模型和图强化学习驱动的多目

标优化方法, 通过增加智能体状态信息和提高其训

练样本效率进一步提升多目标方法的搜索能力. 模

型驱动包含双目标优化模型驱动和基于模型的强化

学习驱动两个层面. 算法在优化层面由显式优化机

理模型约束搜索空间, 在学习层面由基于模型的强

化学习机制共同驱动搜索决策. 首先, 为有效探索解

空间, 基于问题特征设计混合随机和贪婪策略的种

群初始化方法以及多种邻域结构的局部搜索算子.
其次, 为有效指导搜索算子的选择, 提出增强强化学

习的帕累托局部搜索算法 (PLS), 并将其作为多目标

方法的局部搜索机制. 其中包括基于图卷积神经网

络 (GCN)的特征提取机制和基于长短期记忆网络

(LSTM)的 DQN策略优化方法. 特征提取机制为决

策提供丰富的信息状态表征. 具体而言, 将车辆-无
人机路径方案转化为图邻接矩阵与特征矩阵后, 运
用 GCN为每个图节点生成高维嵌入向量, 以同时捕

捉局部特征与全局结构信息. 随后通过池化技术聚

合节点嵌入, 构建路径方案的综合表征. 策略优化方

法为智能体提供充分的训练数据. 具体而言, 在采集

DQN与 PLS的交互样本后, 通过训练 LSTM网络

构建交互环境模型并推演其多步虚拟轨迹. 随后结

合真实交互样本和虚拟推演样本优化智能体的学习

策略, 提升样本利用效率.
本文主要内容如下: (1) 建立双目标混合整数线

性规划模型以最小化运营成本与车辆-无人机编队

工作量失衡 . (2) 结合 MVRPDPDTW的问题特征 ,
定制基于混合策略的种群初始化方法与多个 PLS搜

索算子以增强解空间的搜索能力 . (3)  提出基于

GCN的特征提取机制, 通过捕捉路径方案中的空间

关系, 为智能体决策提供丰富状态表征. (4) 提出基

于 LSTM的 DQN策略优化方法, 通过推演生成多

步虚拟轨迹提高智能体训练样本效率, 进一步有效

指导搜索算子选择. (5) 通过参数分析和对比实验证

实所提模型和算法的有效性, 算法在优化所提双目

标上优于精确求解器 CPLEX和针对此类问题的多

个先进算法. 

1    问题描述与建模

本节将 MVRPDPDTW问题建模为双目标混合

整数线性规划模型 (MILP), 同时优化运营成本与编

队间工作量失衡. 为便于阅读, 表 1给出了符号说明. 

1.1    问题描述

c+ 1

如图 1所示, 有 1个仓库和 19个客户. 参考配

送流程
[18-19], 车辆携带无人机从仓库出发, 并前往客

户地点执行取件和配送操作. 与无人机不同, 车辆可

服务于含重型包裹的客户. 此外, 在仓库 (节点 0和
节点 )和客户节点, 车辆需要决定是否发射或
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回收无人机. 若无人机未被发射, 车辆将其直接运输

至下一个节点. 相反, 无人机需要遵守能耗与载荷限

制, 在完成客户服务后返回车辆更换电池或包裹, 等

待下次发射. 同时, 受交通和天气等不确定因素影响,

车辆与无人机难以同时抵达回收节点. 因此, 率先抵

达回收节点的车辆或无人机需等待其他车辆. 最后,

在此问题设定上, 为了减少图 1中双编队完成运输

任务的时间差距, 建立如下双目标模型-运营成本和

编队工作量失衡, 确定车辆-无人机协同路线方案.

为了简化问题, 假设如下: (1) 无人机与车辆在

回收点处, 允许一方先到并等待另一方以完成汇合;

(2) 无人机的发射、回收、维护 (更换电池和包裹)时

间忽略不计; (3) 车辆拥有足够的载货容量, 燃料与

电池以完成配送任务; (4) 本文问题为静态规划问题. 

1.2    数学模型

F1 F2

本节将 MVRPDPDTW问题建模为双目标优化

模型. 从利润和公平性角度出发, 同时最小化运营成

本与车辆-无人机编队工作量失衡具有实际意义. 因
此, 本文提出双目标 和 既反映编队路线支出,
固定部署成本和超时等成本, 又兼顾各编队任务完

成时间的差距. 模型具体公式如下:

F1 = C1 + C2 + C3 + C4, (1)

F2 = max(tR0,f − tR0,f ′), f ∈ F, f ′ ∈ F, f ̸= f ′, (2)

F1 C1 C2

C3 C4 F2

tR0,f

为编队路径成本 , 启动成本 , 违反时间窗成

本 与车辆装卸成本 之和.  表示不同编队完成

时间的最大差值 , 用编队完成任务的总作业时间

衡量.

µf,d
j = max(aj, bj, t

DA
j,f,d)−min(aj, bj, t

DA
j,f,d)+

aj − bj, j ∈ C, d ∈ D, f ∈ F, (3)

C1 = c1
∑
i∈N

∑
j∈N

∑
f∈F

yi,j,fd
T
i,j+

c2
∑
i∈N

∑
j∈N

∑
f∈F

∑
d∈D

xi,j,f,dd
D
i,j, (4)

C2 = c3
∑
j∈N

∑
f∈F

y0,j,f , (5)

C3 = c4(
∑
i∈N

∑
j∈N

∑
f∈F

yi,j,fµ
f
j+∑

i∈N

∑
j∈N

∑
f∈F

∑
d∈D

xi,j,f,dµ
f,d
j ), (6)

C4 = c5
∑
f∈F

tR0,f , (7)

µf,d
j f d

j µf
j f

j c1 c2 c3 c4 c5

在式 (3)中,  是因车辆 的无人机 提前或延

迟服务客户 所产生的成本.  为车辆 违反客户

时间窗口的成本.  ,  ,  ,  和 分别对应车辆

单位距离行驶成本, 无人机单位距离运行成本, 每编

队固定启动成本以及违反时间窗口成本和每小时车

辆装卸费. 随后, 模型约束条件被归纳为以下三类: 

1.2.1    路径约束∑
f∈F

∑
d∈D

zD
i,f,d + zT

i,f = 1, ∀i ∈ C, (8)

zT
i,f =

∑
j∈N

yj,i,f , ∀i ∈ C, ∀f ∈ F, (9)

∑
j∈N

yj,i,f =
∑
j∈N

yi,j,f , ∀i ∈ C, ∀f ∈ F, (10)

∑
j∈C

y0,j,f = 1, ∀f ∈ F, (11)

 

表1     符号说明

符号 说明

集合和参数

C C {1, ..., c}客户集合,   =  .

F F {1, ..., f}车辆集合,   =  .

D D {1, ..., d}车辆携带的无人机集合,   =  .

N N C ∪ {0, c+ 1}所有节点集合,   =      .

pD 无人机最大携带包裹重量.

dT
i,j (i, j)车辆行驶边 所需的曼哈顿距离.

dD
i,j (i, j)无人机飞越边 所需的欧几里得距离.

M 足够大的正值.

tDF
i,j (i, j)无人机飞越边 所需的飞行时间.

tTF
i,j (i, j)车辆行驶边 所需的驾驶时间.

[ai, bi] i客户节点 的服务时间窗口.

sD
i i无人机在客户节点 的服务时间.

sT
i i车辆在客户节点 的服务时间.

eD 无人机的电池能耗率.

wD
i i客户节点 处无人机携带的包裹重量.

BD 无人机的最大电池容量.

H 车辆-无人机编队最大工作时长.

变量

xi,j,f,d
d (i, j) f若第 架无人机经过边 并返回第 辆车辆,

则为1, 否则为0.

yi,j,f f (i, j)若第 辆车辆经过边 , 为1, 否则为0.

zD
i,f,d

f d i若第 辆车辆的第 架无人机为客户节 提供服务,
则为1, 否则为0.

zT
i,f f i若第 辆车辆为客户节 提供服务, 则为1, 否则为0.

hL
i i若节点 是无人机的起飞节点, 则为1, 否则为0.

hR
i i若节点 是无人机的返回节点, 则为1, 否则为0.

tDA
j,f,d f d j第 辆车辆第 架无人机抵达节点 的时间.

tTA
j,f f j第 辆车辆抵达节点 的到达时间.

tLi,f f i第 辆车辆在节点 的离开时间.

tRi,f f i第 辆车辆抵达返回节点 的时间.

ED
i,d d i第 架无人机离开节点 时的剩余能量.
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∑
i∈C

yi,c+1,f = 1, ∀f ∈ F, (12)

zD
i,f,d =

∑
j∈N

xj,i,f,d, ∀i ∈ C, ∀f ∈ F, ∀d ∈ D, (13)

∑
i∈N

xi,j,f,d =
∑
i∈N

xj,i,f,d, ∀f ∈ F,

∀d ∈ D, ∀j ∈ C, (14)∑
i∈C

hL
i =

∑
i∈C

hR
i , (15)

d

i

约束 (8)规定每个客户被服务一次, 服务方式可

为无人机或车辆. 约束 (9)限制每辆车仅服务其行驶

路线中的客户. 约束 (10)确保每条车辆行驶路径的

流量平衡. 约束 (11)规定每辆车仅从仓库出发一次,
并直接驶往客户. 约束 (12)规定每辆车仅从客户回

到仓库一次. 约束 (13)确保若无人机 服务路线中

的客户 , 则其需要实际飞抵该客户. 约束 (14)维持

每条无人机航线的流量平衡. 约束 (15)确保无人机

起飞节点数与返回节点数相等, 从而维持操作一致

性.
 

1.2.2    时间约束

M(1− yi,j,f) ≥ tTA
j,f − tTF

i,j − tLi,f ,

∀i ∈ C, ∀j ∈ N, ∀f ∈ F, (16)

M(2− xi,j,f,d − yi,j,f) ⩾ tDA
j,f,d − tTF

i,j − tLi,f ,

∀i ∈ C, ∀j ∈ N, ∀f ∈ F, ∀d ∈ D, (17)

M(1− zD
i,f,d) ⩾ tDA

j,f,d + sD
i − tLi,f ,

∀i ∈ C, ∀f ∈ F, ∀d ∈ D, (18)

M(1− zT
i,f) ⩾ tRi,f,d + sT

i − tLi,f ,

∀i ∈ C, ∀f ∈ F, ∀d ∈ D, (19)

max tRi,f,d ⩽ H, ∀i ∈ C, ∀f ∈ F, ∀d ∈ D, (20)

tRi,f = max(tDA
i,f,d, t

TA
i,f ), ∀i ∈ C, ∀f ∈ F, (21)

i ∈ N

i ∈ C f

i ∈ C tRi,f

H f

i ∈ C tRi,f

约束 (16)定义车辆抵达服务客户的时间. 约束

(17)确保当无人机未发射时, 其抵达节点 的时

间与运载它的车辆同步. 约束 (18)定义了无人机从

节点 的出发时间. 约束 (19)规定车辆 从客户

节点 的出发时间等于车辆到达时间 与服务

该节点的时间之和. 约束 (20)表示无人机和车辆司

机工作时间的上限 . 约束 (21)定义车辆 抵达客

户节点 的到达时间 .
 

1.2.3    能量和容量约束

M(2− xi,j,f,d − hR
j ) ⩾ eDtDF

i,j − ED
i,d,

∀i ∈ C, ∀j ∈ N, ∀f ∈ F, ∀d ∈ D, (22)

M(1− xi,j,f,d − hL
i ) ⩾ ED

i,d −BD,∀d ∈ D,

∀i ∈ C ∪ {0}, ∀j ∈ {C : j ̸= i}, ∀f ∈ F, (23)

pD
∑
f∈F

∑
d∈D

zD
i,f,d ⩾ wD

i , ∀i ∈ C, (24)

BD i

约束 (22)确保每架无人机拥有足够能量抵达与

车辆的会合点. 当无人机从车辆或仓库起飞时, 约束

(23)保证无人机起飞时的电量不会超过其电池容量

. 约束 (24)确保若客户 由无人机服务, 其承载的

包裹重量不超过其最大载荷. 

2    基于模型与图强化学习的车辆-无人机协

同多目标路径优化方法 

2.1    方法框架

P0

st

如图 2所示, 首先基于混合策略的初始化方法,
算法生成多样性良好的初始种群 . 其次, 在迭代阶

段, 算法先进行选择, 重组等全局搜索操作生成精英

解集. 随后, 基于精英解集, GCN位于底层, 用于从

车辆-无人机路径析取图中提取结构化状态特征 (状
态 ). 然后, DQN位于决策层, 以 GCN输出的高维

 

无人机 3

无人机 4 无人机 1

无人机 2

车辆 2

车辆 1

无人机 1,
2 发射点

无人机 1
回收点 无人机 2

回收点

无人机 3
回收点

无人机 4
回收点

无人机 3,
4 发射点

编队初始工作时间

8 : 00

编队 2 返回时间 编队 1 返回时间
编队工作量差距 = 2h

15 : 00 13 : 00

无人机 1 路径
无人机 2 路径
无人机 3 路径
无人机 4 路径
车辆 1 路径
车辆 2 路径
无人机发射节点
无人机回收节点

图1    编队工作量失衡的车辆-无人机路径问题示意图

4 控 制 与 决 策 第x卷



st

N2

st+1

状态嵌入 作为输入, 学习路径局部搜索算子的选

择策略 (如 ), 并执行 PLS以进一步细致优化解

(生成 ). 最后, LSTM位于环境建模层, 用于刻画

PLS-DQN交互过程的状态转移, 并生成多步虚拟交

互轨迹以辅助策略更新. 这确保 DQN策略网络和其

目标网络的充分训练, 进而提升算法的整体优化效

率. 在此阶段, 精英归档策略一直更新并存储全局非

支配解. 迭代过程持续至满足预设次数, 确保智能体

有效引导路径方案优化.
 
 

客户
信息
位置
服务
时间
窗口
包裹
重量

编队任务
分配

车辆路线
生成

无人机路线
生成

初
始

种
群

 

P0

初始化 全局搜索 局部搜索

随机生成

贪婪插入

Pt

Qt

Ot

PF1

PF2

PF3

PF4

PF5

PF1

PF2

PF3

精英
归档
策略

选择 重组 非支配 拥挤度
精英归档策略

迭代 t 轮

车辆-无人机路径方案结构
池化

客户节点特征

{特征 1, 特征 2,..., 特征 7}

{特征 1, 特征 2,..., 特征 7}

∙∙∙

当前状态s  状态表征t

策略训练

模型训练

动力学模型
k 步推演

PLS 局部搜索算子选择并执行

决策学习

虚
拟
交
互
轨
迹

 (
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)
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t+
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图2   基于模型与图强化学习的车辆-无人机协同多目标路径优化方法框架
 
 

2.2    解的编码表示

受启发于文献 [6], MVRPDPDTW问题的解由

五个部分构成. 如图 3所示, 染色体第一部分的 0值
代表仓库. 第二部分为车辆路线, 由车辆访问客户节

点表示 (第二行编码值为 0值). 第三部分为无人机

访问的客户节点, 以客户节点和无人机编号呈现 (第
二行编码值为非 0值). 第四和第五部分是无人机发

射与回收节点, 由第二部分的车辆访问客户编号表

示. 本文设定无人机拜访单个客户后返回车辆. 因此,
无人机拜访客户的前后节点为其发射与回收节点.
 
 

图3   染色体编码示意图
 

⟨0, 1, 5, 3, 7, 6, 0⟩
⟨0, 1, 0, 2, 0, 1, 0⟩

例如, 染色体示意图 3对应路径方案图 4. 染色

体 表示编队 1服务的客户编号. 染
色体 表示编队 1中的无人机 1服
务客户 1以及无人机 2服务客户 3. 无人机 1在仓库

起飞, 服务客户 1后, 被回收于车辆路线的客户 5.
 
 

图4   多车辆-多无人机路径示意图
  

2.3    基于混合策略的初始解生成方法

基于车辆优先, 无人机次要原则
[4], 本文设计了

一种简单的初始解构造方法. 具体而言, 首先为了满

足装载容量限制, 根据客户的包裹重量总和以及车

辆最大装载容量计算所需车辆数目. 随后, 通过 K-
means++ (仓库为初始聚类中心, 车辆数目为初始聚

类簇数)将邻近客户分配至同一车辆-无人机编
[7]. 综

上 ,  MVRPDPDTW被 分 解 为 多 个 独 立 编 队 的

VRPDPDTW. 最后, 算法聚焦于如何构建单个车辆-
无人机编队的初始路径解.

c

c

a b

(a, c, b) c

b

(a, c, b) (a, c, b)

c

车辆路径的首尾节点均为仓库, 其余节点为采

用随机排序的客户点以增强初始种群多样性. 随后

通过贪婪法和如下三个条件将客户 从车辆路线插

入至无人机路线. (1) 当节点 插入在车辆路线任意

两个相邻节点 和 间 , 三个节点组成无人机路线

; (2) 节点 可由无人机服务, 即无人机续航与

载重能力可以完成服务并返回节点 ; (3) 无人机沿

路径 成本低于车辆沿路径 成本 (成本

见公式 1). 最后, 当插入操作成功时, 将节点 将从车

辆路线中移除. 该过程持续直至车辆路线的节点均

被遍历. 随后, 算法输出初始路线方案. 

2.4    多目标搜索框架

图 2所示, 在多目标搜索框架中, 每次迭代都会

实施一组全局搜索与局部搜索来探索和开发解空间.
在遗传操作后, 帕累托局部搜索通过 DQN选择 6个
搜索算子中的最优算子以有效提升算法的收敛性.

遗传全局搜索: 为提升种群多样性, 本文设计多

点交叉和逆向变异算子. 具体而言, 首先采用锦标赛

选择方法从种群中随机选取预定个体, 并根据支配

评估结果, 选择最适应的个体进行后续遗传操作. 然
后两个亲本染色体在随机选取的多处基因位进行切

割与交换, 生成子染色体. 接着对子染色体随机选取

两个基因位, 通过水平翻转两个随机点之间的所有
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基因实现变异. 如果任一操作改变染色体的可行性,
则该操作将保持染色体不变. 与传统多目标方法类

似, 交叉和变异操作受交叉率 和变异率 控制.
帕累托局部搜索: 传统的 PLS算法在每次迭代

中通过开发所有非支配解迭代更新解集, 效率较低.
值得注意的是, 早期的非支配解可能在下一代被新

解所支配. 受文献启发
[20], 采用精英归档机制存储搜

索过程中的全局帕累托非支配解. 通过 DQN选择操

作算子 (N1-N6)并对非支配解执行此操作, 可在寻

找新非支配解时降低计算开销.
N1

N1

1) 车辆转无人机操作算子 : 如图  5所示 ,
旨在将车辆服务的客户节点转换给无人机. 具体

而言, 算法从车辆路线中删除成本最高且符合无人

机服务条件的客户, 并采用贪心算法为被删除的客

户寻找低成本的无人机分配方案. 同时, 删除操作将

减少车辆的服务客户, 因此无人机的服务客户和无

人机的发射, 回收节点将根据删除客户相应调整.
 
 

图5   车辆转无人机操作算子 N1 示意图
 

N2

N1 N2

2) 无人机转车辆操作算子 : 如图 6所示, 与
相反,  旨在将由无人机服务的客户移至车辆

路线. 具体而言, 算法删除成本最高的无人机路线方

案, 并将被删除的客户采用贪心算法插入成本最低

车辆路线的相邻节点间. 同时, 由于无人机路线发生

变化, 因此调整车辆服务的客户路线.
 
 

图6   无人机转车辆操作算子 N2 示意图
 

N3 N33) 交换操作算子 : 如图 7所示,  通过交换

车辆和无人机服务客户节点的位置实现. 随机选取

两个客户节点, 且选取的车辆路线节点须为无人机

可达节点, 否则该操作后的路径方案是不可行的.
 
 

图7   交换操作算子 N3 示意图
 

2 Opt N44)  - 操作算子 : 2-Opt 是一种高效的启

发式操作, 常用于解决车辆路径问题
[21]. 如图 8所示,

2-Opt 随机选取客户节点并通过交换路径中任意两

条边与其他两条边来优化车辆路线. 同时, 根据置换

结果, 车辆或者无人机的服务顺序需要相应调整.
 
 

图8   2-Opt 操作算子 N4 示意图
 

N5

N5

N2

5) 贪婪删除-重新插入操作算子 : 如图 9所
示, 启发式算法 聚焦于无人机服务的客户分配.
首先, 采用与 相同的方法, 识别并删除出成本最

高的无人机服务客户节点. 其次, 使用贪婪法将删除

的客户节点重新分配给其他可行无人机.
 
 

图9   贪婪删除-重新插入操作算子 N5 示意图
 

N6

N5 N6

6) 随机删除-重新插入操作算子 : 如图 10所
示, 为了提高种群多样性, 与 类似,  首先删除

随机选取的无人机服务客户来优化无人机路线, 随
后将该客户节点随机分配给其他可行无人机.
 
 

图10   随机删除-重新插入操作算子 N6 示意图
  

2.5    基于 GCN 的特征提取机制

如图 11所示, 为了提供丰富的状态表征信息,
通过采用高效的图卷积网络充分挖掘路线结构, 进
而综合表征路径方案

[22]. 首先, 将车辆-无人机路径

方案转化为图邻接矩阵与特征矩阵后, 采用图卷积

神经网络为每个图节点生成高维嵌入向量, 以捕捉

路径方案的局部特征与全局结构信息. 随后, 通过池

化技术进行节点嵌入聚合, 构建出对整体方案的综

合表征, 从而为智能体提供丰富决策支持. 邻接矩阵

与特征矩阵是 GCN的核心输入. 定义如下:

A ∈ RN×N N N = |C| C

E

a b

a b a b

邻接矩阵 : 邻接矩阵表示图的结构 , 记为

, 其中 为图中节点数,  .  为客

户集合. 图由空间边 ( )构成, 表示客户访问顺序的

依赖关系. 其定义如下: 1) 对于任意两个客户 和 ,
若 在车辆路线中先于 被服务, 则 和 之间存在空

 

强化学习
策略 P

算子
选择

图级嵌入 Z(L )节点嵌入 H状态 s t车辆-无人机路线方案
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4
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3 6
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9
8

0
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X

池
化

操
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...
a t
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图11    基于 GCN 的特征提取机制示意图
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a b a b

a b

D A

间边. 这些边强制执行同一车辆路线内客户的服务

顺序, 确保路线方案的服务优先级. 2) 对于无人机旅

行中的任意两个客户 和 , 当节点 在 之前被访问

时,  和 之间存在空间边. 该空间边强制执行无人机

访问客户的顺序, 确保正确的发射, 旅行和回收任务.
邻接矩阵归一化如下, 其中 为 的度矩阵:

Â = D
1
2AD− 1

2 , (25)

X ∈ RN×F F

xi ∈ RF

特征矩阵: 特征矩阵记作 , 其中 为

每个节点的特征维度. 每个操作节点的特征

代表第 i 个节点的特征向量. 这些特征精确反映操作

的路由状态, 且相互独立以确保无特征间的影响, 进
而稳健地表示. 特征的内容如下:

1) 客户索引: 标识所需要服务的客户;
2) 编队索引: 标识为客户服务的编队;
3) 车辆索引: 标识为客户服务的车辆;
4) 无人机索引: 标识为客户服务的无人机;
5) 到达时间: 标识为客户服务的开始时间;
6) 离开时间: 标识为客户服务的完成时间;
7) 服务顺序: 标识为车辆配送路线的服务顺序.
为了有效利用析取图结构与节点特征, GCN为

每个节点及路线方案的表征过程包含两个关键阶段:
首先, 通过 GCN层处理特征矩阵与图结构, 为单个

节点生成高维嵌入, 同时捕捉其局部特征与全局结

构上下文. 其次, 运用池化聚合技术将节点嵌入进行

整合, 构建整体路径方案的综合表征. 具体如下:

H (l+1)

嵌入生成: 通过迭代的 GCN层更新节点嵌入.
在第 l 层, 节点嵌入 计算公式为:

H (l+1) = σ(ÂH (l)W (l)), (26)

H (l) ∈ RN×Fl Fl

l H (0)

X Â W (l)

σ(·)

其中,  表示 l 层的节点嵌入向量,  为

层的嵌入维度. 对于输入层,  为节点特征矩阵

.  是捕获图结构的归一化邻接矩阵,  是第

l 层 GCN的训练权重矩阵.  为 ReLU激活函数.
该迭代过程使 GCN能够聚合邻近节点信息并优化

各层嵌入向量, 从而同时捕捉图的局部与全局特性.
L

H (L) ∈ RN×d d

H (L)

Z ∈ Rd

嵌入池化: 经过 层图卷积后, 获得节点嵌入向

量 , 其中 为每个节点的嵌入维度. 这
些嵌入向量通过整合原始特征与邻近节点聚合的结

构信息呈现路线空间状态. 为了便于智能体的表示,
对最终的节点嵌入 应用全局均值池化操作. 全
局均值池化计算图中每个节点嵌入的平均值, 生成

固定维度的图级嵌入 如下:

Z =
1

|N |

N∑
i=1

h(L)
i , (27)

h(L)
i ∈ Rd i L其中,  表示第 个节点经过 层图卷积后的

Z

L F

嵌入向量. 聚合操作确保图级嵌入 与图中节点数

量无关, 特别适用于处理 VRPD中不同规模的图. 本
文选择  = 3. GCN的输入层规模  = 7由特征向量

长度决定. 隐藏层规模设为 64, 输出层规模为 32. 

2.6    马尔可夫决策过程建模

S
P A

R
⟨S,A,R,P⟩

本节将 DQN的智能体对局部搜索算子的选取

过程建模为马尔可夫决策过程. 在给定状态 下, 智
能体依据策略 执行动作 : 从操作池 (N1-N6)中选

择操作符并开发当前解. 随后智能体基于从环境中

获取的两套解计算奖励 , 并通过累积奖励更新策

略. MDP以四元组 形式表示:
S

st

st

1) 状态 : 智能体通过观察车辆-无人机路线方

案的状态 进行决策, 该状态需捕获完整路线方案

的所有关键信息. 因此, 为了充分表征路线方案, 状
态模型将路线方案转换为邻接矩阵和特征矩阵, 融
合了路线结构与客户的数值属性信息. 随后通过图

卷积神经网络与池化操作提取高维状态嵌入 ( ),
为智能体决策框架提供全面的路由方案表征.

A
st

A

2) 动作 : 对应于每次多目标算法迭代的状态

, 操作列表中存在 6种局部搜索操作选择 (N1-N6).
同时这 6种操作构成了动作空间 , 并且使智能体

能够充分探索解空间, 引导路由方案趋向更优性能.
R3) 奖励函数 : 该奖励函数旨在引导智能体优

化路由方案, 并鼓励开发高质量解.

rt =


10, 若 st+1 支配 st

5, 若 st 与 st+1 互不支配

− 1, 若 st 支配 st+1

, (28)

rt st st+1

st

st+1 st

st+1 st

其中, 在计算奖励 时,  表示当前解,  表示对

应用选定局部操作后得到的新解. 具体而言, 若新

解 支配当前解 , 则智能体获得 10点奖励, 以激

励种群收敛性改进. 若新解 与当前解 互不支

配, 则智能体获得 5点奖励, 以激励种群多样性改进.
在未观察改进情况下, 智能体获得-1点奖励.

P πθ(at|st)

st at

θ A

Z at ∈ A

4) 策略 : 策略 定义了智能体在 t 时刻

基于观测状态 选择动作 的策略. 该策略通过参

数 实现, 以神经网络形式输出动作空间 上的概率

分布. 策略网络通过 GCN与池化操作提取的状态嵌

入 , 计算每个动作 的应用概率.

πθ(at|st) =
exp(MLPθ(Z)i)∑|A|

j=1
exp(MLPθ(Z)j)

(29)

MLPθ(Z)i Z i ∈ A

πθ(at|st) at

表示状态嵌入 下动作索引 的分

数,  为选择动作 的概率. 策略网络采用两

层多层感知机 (MLP)结构 .  MLP的输入维度与

GCN的输出维度均为 32. 两层隐藏层维度均为 16.
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策略网络的输出层为标量, 代表概率估计下的动作

索引. 

2.7    基于 LSTM 的 DQN 策略优化方法

如图 12所示, 本文引入基于模型的策略优化框

架 (MBPO)[23], 提出了基于 LSTM的 DQN的策略优

化方法. 通过训练 LSTM构建交互环境模型并生成

推演虚拟样本为智能体提供双向训练数据, 提高训

练样本效率, 进而增强对搜索算子的选择能力.
  

图12   基于 LSTM 的 DQN 策略优化示意图
 

具体而言, 智能体首先通过与环境交互生成拟

合环境模型的真实数据, 随后利用缓冲区中的状态

数据进行有限步长的预测. 环境模型基于智能体的

动作与当前状态预测路线方案的下一个状态, 从而

模拟智能体与局部搜索操作的交互过程 . 最后 ,
DQN智能体通过真实数据与虚拟数据的采样完成

训练.

st at

ŝi
t+1

由于预测路线解的下一个状态属于序列预测问

题, 即下一个状态由先前状态的组合定义. LSTM通

过隐藏层编码与历史值的长期依赖关系在序列预测

问题上比传统神经网络更精准
[24]. 因此, 本文采用

LSTM对经过帕累托局部搜索后的解轨迹建立交互

环境模型. 所提交互环境模型的架构采用三层结构

设计: 第一层由 50个 LSTM单元构成, 其输入状态

和动作 的合并 (8维向量). 第二层与第三层分别

包含 128个和 64个神经元 , 并采用整流线性单元

(ReLU)激活函数. 同时, LSTM的输出是预测状态

 (7维向量). 整体的策略优化步骤如下:

M (si
t, a

i
t, r

i
t, s

i
t+1)

Dreal

step 1 采样 :  DQN智能体与环境进行交互 , 将
个样本 存储在真实数据缓存器

.
Dreal i

L(θ
′
) =

1

M

∑M

i=1
(ri

t − r̂i
t)

2

θ
′

L(θ
′
) si

t+1 ŝi
t+1

r̂i
t si

t ŝi
t+1

step 2 训练: 基于 的样本 , 通过 Adam优化

器最小化 LSTM损失

训练 LSTM参数 以构建交互环境模型. 其中, 损失

函数 是真实下一状态 与预测状态 形成

的均方奖励误差.  是 和 之间的奖励值.
Drealstep 3 推演: 在 中随机选择一个样本, 使用

k

B(k) = {(s, a, r, s′
)} Dvirt

LSTM网络进行 步推演预测并将生成的轨迹集

添加到虚拟数据缓存器 .
Dreal Dvirtstep 4 存储: 从缓存器 和 中抽取 DQN

训练所需最小批次的混合样本存储在其回放池中.
j

yj = rj + γ ·maxaj
Qθ−(aj, sj+1) γ

step 5 计算: 对回放池每个样本 用目标网络计

算 , 其中 为折扣

率.
(yj −Qθ(sj, aj))

2

Qθ c

Qθ−

step 6 更新: 最小化目标损失

更新 DQN网络 , 同时每 步更新一次目标网络

. 

2.8    算法收敛性分析

如图 2所示, 算法的主体结构是全局搜索和局

部搜索. 全局搜索采用非支配排序和拥挤度筛选种

群规模大小且表现优异的个体进入局部搜索. 局部

搜索采用精英存档策略存储搜索过程中的帕累托最

优解. 文献证明
[25], 具备最优个体保留机制的算法一

定能收敛到全局最优解. 此外, 算法没有切割解空间,
不存在遗失最优解的可能. 因此, 算法能够保证在有

限迭代次数下收敛至全局最优解. 

3    计算实验

为了评估算法性能, 本节开展基准算例仿真. 算
法运行在 64位 Windows系统 , 英特尔酷睿 i7-
12700H @2.30 GHz 16GB RAM, NVIDIA GEFORCE
RTX 3050 GPU, 6GB的平台. 软件采用 Python 3.10,
PyTorch 1.13和 CUDA 11.7编写. 

3.1    实验设置
 

3.1.1    性能指标设定

HV (S,R) S R

C(A,B) B A

实验采用超体积 (HV)与覆盖率 (C-metric)衡
量算法性能

[7-8].  为解集 与参考点 构成

的立方体体积, 其数值越高, 表明算法收敛性与多样

性越优.  表示集合 中被集合 内任意解所

支配的解所占比例, 用于进一步验证算法的收敛性.

HV (S,R) =
w

S

m∏
i=1

max(0, ri − fi)dy, (30)

C(A,B) =
{|b ∈ B|∃a ∈ A : a ⪯ b|}

|B|
, (31)

m ri i

|B|
B C(A,B) B

A

C(A,B) B A

表示目标的维度,  表示第 个目标值对应的参考

点 (参考点为迭代中最差的解).  表示非支配解集

中的解的数量. 若 为 1, 则 中每个解至

少被 中至少一个解所支配或与其相等 . 若
为 0, 则 中没有任何解可被 中的任意解

所支配. 

3.1.2    基准测试算例设置

由于所提问题缺乏基准算例 , 受启发于文献
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i

[xi, yi]

ai bi

wi

[12], 本文扩展了 16个 Dumas提出的 VRPPDTW测

试集作为本文算例, 并设定客户规模 (20, 40, 60, 80).
算例名称表示客户数量, 时间窗宽度和测试编号, 如
En20w80_01表示该算例有 20个客户, 每个客户的

服务时间窗宽度为 80 s. 算例信息包括: 客户索引 ,
位置   (随机分布在仓库点 [0,  0]至点 [100,
100] Km的范围), 需求类型 (40%和 60%的客户需

要取货, 送货), 时间窗 [ ,  ] (与 Dumas测试集一

致)和包裹重量  (65%的包裹符合无人机载重要

求).

sD
i sT

i

vD vT

pD

c1 c5

eD BD

根据客户的包裹重量总和以及车辆最大装载容

量计算所需编队最小数目. 此外, 针对中小规模场景,
每个编队包含一辆卡车和两架无人机

[5-6], 其中车辆

和无人机的参数设定如下. 车辆和无人机服务客户

时间 ( ,  )分别为 60 s和 0 s. 车辆和无人机行驶

速度 ( ,  )分别为 50 Km / h和 60 Km / h. 无人

机最大载重 为 40 Kg. 车辆单位距离行驶成本, 无
人机单位距离飞行成本, 编队固定启动成本以及违

反时间窗口成本和每小时司机装卸费 ( 至 )分别

为 5元/Km, 2元/Km, 10元, 1元/h和 2元/h. 无人机

电池消耗率 和容量 分别为 29.9 Wh /  Km和

H599.4 Wh. 编队最大工作时长 为 8 h.
 

3.2    参数敏感性实验

为了确定参数的最佳取值, 本节进行田口正交

试验
[18-19]. 参数候选值如下:

PS ∈ {60, 80, 100, 120, 140}1) 种群大小 ;

pc ∈ {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}2) 交叉率 ;

pm ∈ {0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25}3) 变异率 ;

γ ∈ {0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90}4) 折扣率 ;

k ∈ {5, 10, 15, 20, 25}5) 最大轨迹长度 .

55

PS

pc

pm

γ

k

PS

pc pm γ k

每组实验通过 L25正交表 ( )进行参数校准并

取 10次结果的平均值. 如图 13所示, 参数在 HV指

标的均值主效应图表明: 所有参数对算法的性能均

有影响. 具体而言, 当种群  = 100时, 算法在多样

性和早熟之间取得平衡
[5]. 交叉率  = 0.9有助于维

持全局搜索能力
[15]. 变异率  = 0.25有效促进种群

多样性, 防止早熟收敛
[15]. 对于强化学习组件, 折扣

率  = 0.85使得智能体平衡短期与长期收益
[11]; 而最

大轨迹长度  = 20保证智能体训练的充分性且不产

生过拟合
[23]. 基于此, 算法参数设定为:   = 100,

 = 0.9,   = 0.25,   = 0.85,   = 20.
 
 

H
V

 均
值

60 80 100 120 140
0.6

0.7

0.8

0.9

PS

(a)   种群规模 PS 的主效应

H
V

 均
值

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0.6

0.7

0.8

0.9

pc

(b)   交叉率 p  的主效应c

0.05 0.10 0.15 0.25 0.30
pm

(c)   变异率 p  的主效应m

0.55

0.65

0.75

0.85

H
V

 均
值

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90
0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

H
V

 均
值

γ

(d)   折扣率 γ 的主效应

0.6

0.7

0.8

0.9
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K

(e)   最大轨迹长度 K 的主效应

H
V

 均
值

0.67

0.75

0.82

0.80
0.77

0.65

0.74

0.79

0.83

0.88

0.60

0.68

0.69

0.74

0.78

0.69

0.74

0.79

0.84

0.82

0.66

0.72

0.83 0.84

0.82

图13   参数在 HV 评价指标下的均值主效应图
 

L L k

k ω

为了进一步说明本文算法中 GCN、LSTM的架

构设计以及奖励函数设计的合理性, 对 GCN网络的

层数  (  = 1, 2, 3, 4)、LSTM模型的推演步骤 值

( = 1, 3, 5, 7)以及奖励函数的敏感性 (  = 0.5, 0.8,
1.0, 1.2, 1.5)进行敏感性分析, 分析曲线如图 14-16:

L结果表明: (i) 当 =1时, GCN对复杂空间依赖

L

L

k

k

k

的刻画能力不足, 整体解质量下降; 当 =4时，模型

出现性能退化和训练震荡, 这是因为过平滑问题的

存在; 当 =3时, 算法在解质量与训练稳定性之间取

得了平衡. (ii) 随着 增大, 状态预测误差逐步累积,
导致虚拟样本与真实环境分布的偏差增大. 适中的

( =3) 能够在保证精度的同时提升样本多样性, 从而

第x期 杨明园 等: 基于模型与图强化学习驱动的车辆-无人机协同多目标路径优化方法 9



k

ω

ω

加快策略收敛; 而过大的 则会削弱甚至负面影响训

练效果. (iii) 在 =1附近区间内, HV随权重变化平

稳且有小幅波动, 说明奖励函数设计具有鲁棒性;
=1处于单峰附近, 既能保证解质量也不依赖于精

细的调参. 上述结果验证了算法架构参数设计的稳

定性和合理性. 

3.3    基于 CPLEX 的对比实验

为了验证算法在小规模算例上的收敛性, 本文

算法与精准求解器 CPLEX在 5个算例上独立运行

10次并取平均结果
[18]. 此外, 本文根据非支配关系和

拥挤度选取所提算法和 CPLEX求解帕累托前沿最

优解. 结果如表 2所示, 其中* 表示 CPLEX运行 3 600
秒提供的最优参考解, 最优结果已加粗标出.

表 2对于小规模算例 (如 En10w80_01), CPLEX
能够找到并验证其最优性 (表中以*标出), 而算法能

近似匹配该最优解, 证明了其在小规模问题上的收

敛能力. 但是随着问题规模扩大至 En15w80_01及
更大, CPLEX的求解性能急剧下降, 只能在限定时

间内提供可行解. 相比之下, 本文算法在所有算例上

的性能均等于或优于 CPLEX, 显示其在小规模案例

上的有效性及在大规模案例上替代精确求解器的潜

力. 

3.4    消融实验

本文算法的核心组件包含混合策略的初始化方

法, 基于 GCN的特征提取机制, 基于 RL的局部搜

索方法和基于 LSTM的 DQN策略优化方法. 为了

检验不同组件的有效性, 本节开发了如下变体:
1) 算法 1采用随机方法生成初始种群;
2) 算法 2采用传统无特征提取的状态表征方法;
3) 算法 3采用随机策略的搜索算子选择机制;
4) 算法 4采用无模型的 DQN策略优化方法.
在算例 En35w80_01中, 每个算例均独立运行

10次, 并取平均结果. 表 3呈现了显著性水平 0.05
条件下的 Friedman秩和检验结果

[17], 最优结果已加

粗.
 
 

表3     消融实验的 Friedman 秩和检验结果

算法
HV C-metric

排名 p-值 排名 p-值

算法1 2.36 2.55

算法2 2.86 2.92

算法3 5.63 1.45E-10 6.21 1.48E-10

算法4 3.25 3.76

本文算法 1.25 1.92
 

p

如表 3所示, 本文算法在 HV和 C-metric指标

的排名均优于所有变体. 算法 3的排名最差, 相比于

DQN, 证实随机选择机制难以选择提升搜索质量的

运算符. 算法 4的性能次之, 表明策略优化方法通过

持续增加经验有助于获得优质的算子选择策略. 算
法 1和 2的性能也差于本文算法, 证实混合策略的

初始化方法通过丰富初始种群多样性, 为后续搜索

提供了优质起始点. 同时, 表明通过捕捉解的空间结

构以丰富智能体决策信息可以有效引导搜索过程.
此外, 两种指标的 -值均低于显著性水平 0.05, 证实

各算法产出的结果之间存在显著差异.
为了进一步验证 LSTM虚拟样本生成的有效
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0.80

0.84

H
V

 指
标

GCN 层数 / L

L L图14    GCN 层数 的主效应图 (  =3)
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k k图15    LSTM 虚拟状态转移步数 -性能关系图 (  =3)
 

0.6 0.8 1.0
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0.82

H
V

 指
标
值

ω图16    奖励函数的敏感性分析图 ( =1)

 

表2     本文算法与 CPLEX 的对比结果

算例
CPLEX 本文算法

F1  (元) F2(s) F1  (元) F2(s)

En10w80_01 65.4* 12* 66 13

En15w80_01 71.6 16 70.3 15

En20w80_01 79.5 18 77.4 18

En25w80_01 85.2 22 83.6 22

En30w80_01 90.8 25 88.2 23
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性, 本实验将比较使用和不使用 LSTM虚拟样本时

本文算法训练步数的变化曲线.

实验结果如图 17所示, 引入 LSTM虚拟样本

后, DQN在早期训练阶段即可获得稳定的策略改进.

相比不使用虚拟样本的配置, 达到相同性能水平所

需的训练步数减少. 该结果验证了环境模型的有效

性, 其主要贡献在于提升训练效率与样本利用率.
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图17   LSTM 生成虚拟样本的训练效率学习曲线 

3.5    对比实验

为进一步验证算法的有效性, 本节将对比先进

算 法 NSGA-II[26],  MOEA/D[27],  HMOA[5],  NRL[12],
RDMA[13]

和 AMA[14]. HMOA结合改进的帕累托局

部搜索提升收敛性. NRL结合 Q-学习为变邻域下降

搜索提供合适的搜索算子, 增强其局部搜索能力.
RDMA通过 Q-学习为交叉操作提供合适帕累托前

沿区域的父本, 提高其全局搜索能力. AMA使用多

智能体强化学习选择合适的遗传和局部搜索算子,
加强全局和局部搜索的平衡. 值得注意的是, 强化学

习均用于策略引导而非监督预测, 其性能评估基于

最终获得的 Pareto解集质量, 而非预测误差. 为了保

证公平性, 对比算法也通过田口试验单独运行 10次
以完成参数配置, 结果如表 4所示.

 
 

表4     对比实验的算法参数校准结果

对比算法 参数

NSGA-II[26] PS pc pm种群大小  = 140, 交叉率  = 0.6, 变异率  = 0.15

MOEA/D[27] PS pc pm种群大小  = 140, 交叉率  = 0.6, 变异率  = 0.15, 邻域大小为15

HMOA[5] PS pc pm α种群大小  = 200, 交叉率 和变异率 分别为0.8和0.3, 重启率  = 0.3

NRL[12] PS pc pm γ ε种群大小  = 200, 交叉率 和变异率 分别为0.7和0.3, 折扣率  = 0.5, 探索率  = 0.8

RDMA[13]
PS pm β γ V种群大小  = 200, 变异率  = 0.5, 学习率  = 0.3, 折扣率  = 0.5, 变邻域搜索阈值次数  = 5

AMA[14]
PS pc pm β γ ε种群大小  = 140, 交叉率 和变异率 分别为0.6和0.2, 学习率  = 0.3, 折扣率  = 0.5, 探索率  = 0.8

 

表 5和表 6给出 7种算法在两种评价指标和相

同停止标准 (训练步数上限为 5 000步, 最大训练时

间为 60分钟, 最大运行次数为 200次)下对 16个算

例独立运行 20次的均值结果. 加粗的数值表示最佳

+,=,−
值; Wilcoxon秩和检验用于评价算法结果间的统计

差异;  表示本文算法的表现优于、持平于或

逊于其竞争对手. 表 5和表 6结果显示, 在大多数算

例上, 本文算法在 HV和 C-metric指标上优于对比
 

表5     算法关于 HV 指标的对比结果 (时间单位为秒.)

算例
NSGA-II MOEA/D HMOA NRL RDMA AMA 本文算法

均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间

En20w80_01 0.65 0.05 12.3 0.62 0.06 10.5 0.70 0.04 15.2 0.72 0.03 18.7 0.71 0.04 16.8 0.74 0.03 22.4 0.82 0.02 25.6

En20w80_02 0.64 0.05 12.1 0.63 0.05 10.7 0.71 0.04 15.4 0.73 0.03 18.9 0.72 0.03 17.1 0.75 0.03 22.7 0.83 0.02 25.9

En20w80_03 0.66 0.04 12.4 0.61 0.06 10.3 0.69 0.05 14.9 0.71 0.04 18.3 0.70 0.04 16.5 0.76 0.03 22.1 0.81 0.02 25.3

En20w80_04 0.65 0.05 12.2 0.64 0.05 10.8 0.72 0.03 15.6 0.74 0.03 19.2 0.73 0.03 17.3 0.77 0.02 23.0 0.84 0.01 26.2

En40w80_01 0.60 0.06 24.7 0.58 0.07 21.2 0.68 0.05 28.5 0.70 0.04 33.1 0.69 0.05 30.2 0.72 0.04 38.6 0.80 0.03 42.3

En40w80_02 0.61 0.06 24.9 0.59 0.06 21.5 0.67 0.05 28.8 0.69 0.04 33.4 0.68 0.05 30.5 0.75 0.04 39.1 0.75 0.03 42.8

En40w80_03 0.62 0.05 25.2 0.57 0.07 20.9 0.66 0.05 28.1 0.68 0.04 32.8 0.67 0.05 29.9 0.71 0.04 38.2 0.78 0.03 41.9

En40w80_04 0.63 0.05 25.4 0.58 0.06 21.7 0.69 0.04 29.2 0.71 0.03 34.0 0.70 0.04 31.1 0.74 0.03 39.7 0.81 0.02 43.5

En60w80_01 0.58 0.06 38.2 0.55 0.07 32.8 0.65 0.05 42.3 0.67 0.04 48.1 0.66 0.05 44.5 0.77 0.04 55.4 0.77 0.03 59.2

En60w80_02 0.59 0.06 38.5 0.56 0.07 33.1 0.64 0.05 42.6 0.66 0.04 48.4 0.65 0.05 44.8 0.69 0.04 55.8 0.76 0.03 59.6

En60w80_03 0.57 0.06 37.9 0.54 0.07 32.5 0.63 0.05 41.9 0.65 0.04 47.7 0.64 0.05 44.1 0.75 0.04 55.0 0.75 0.03 58.8

En60w80_04 0.60 0.06 38.8 0.57 0.06 33.5 0.66 0.04 43.2 0.68 0.03 49.0 0.67 0.04 45.4 0.71 0.03 56.2 0.78 0.02 60.1

En80w80_01 0.55 0.07 52.4 0.52 0.07 45.3 0.62 0.05 56.8 0.64 0.04 63.9 0.63 0.05 59.2 0.74 0.04 72.8 0.74 0.03 77.1

En80w80_02 0.56 0.06 52.7 0.53 0.07 45.6 0.63 0.05 57.1 0.65 0.04 64.3 0.64 0.05 59.6 0.68 0.04 73.2 0.75 0.03 77.5

En80w80_03 0.57 0.06 53.0 0.54 0.07 46.0 0.64 0.05 57.5 0.66 0.04 64.8 0.65 0.05 60.1 0.69 0.04 73.7 0.76 0.03 78.0

En80w80_04 0.58 0.06 53.3 0.55 0.06 46.3 0.65 0.04 58.0 0.67 0.03 65.3 0.66 0.04 60.6 0.70 0.03 74.2 0.77 0.02 78.5

+ / = / − 16/0/0 16/0/0 16/0/0 16/0/0 16/0/0 12/4/0 –
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算法. HV指标上的优势表明本文算法获得的解集不

仅进一步接近真实帕累托前沿, 而且分布广, 多样性

佳. C-metric指标上的优势, 如 C (本文算法, -) 值大

于 C (-, 本文算法), 证明所提算法的解集能支配对比

算法的解集, 反之则不成立.
表 5中算法运行时间结果显示, 相较于传统算

法 (NSGA-II、MOEA/D), 本文算法的平均运行时间

有所增加 . 但与其他学习辅助型优化方法 (NRL、
RDMA、AMA)相比, 本文算法的运行时间处于同一

数量级, 且未随问题规模扩大呈现指数增长. 此外,
在多数算例中本文算法在相同次数的迭代而取得的

收敛值大于对比算法, 体现出算法的收敛速度与收

敛效果权衡. 这说明本文算法增加的计算开销被用

于提高帕累托解集质量, 而非无效搜索. 此外, 从物

流应用可接受角度, 本文研究的车辆-无人机协同路

径规划问题属于离线决策场景 (静态规划问题), 通
常在配送开始前集中优化, 而非毫秒级实时控制. 因
此, 在优化运营成本和编队工作量均衡的前提下, 本
文算法所带来的计算代价在物流实践中是可接受的.

然而, 本文算法并未均优于对比算法, 尤其在实

例 En40w80_02,  En60w80_01,  En60w80_03,
En80w80_01中. 这主要因为混合初始化方法中的贪

婪策略可能导致初始种群过早收敛到局部最优, 限
制了算法探索解空间的能力. 因此, 为进一步验证性

能差异的统计显著性, 实验进行了 Friedman秩和检

验与 Mann-Whitney U检验 , 结果如表  7和表  8所
示.

 

表7     对比实验的 Friedman 秩和检验结果

算法
HV C-metric

排名 p-值 排名 p-值

NSGA-II 5.25 5.60

MOEA/D 7.83 6.58

HMOA 3.98 3.84

NRL 3.49 1.56E-10 3.56 1.17E-10

RDMA 3.55 3.64

AMA 2.33 2.58

本文算法 1.12 1.32
 
 
 

表8     对比实验的 Mann-Whitney U 检验结果

算法 p-值(HV) p-值(C-metric)

(本文算法, NSGA-II) 1.29E-10 1.26E-10

(本文算法, MOEA/D) 1.49E-11 1.58E-11

(本文算法, HMOA) 4.36E-10 4.21E-10

(本文算法, NRL) 2.03E-09 2.32E-09

(本文算法, RDMA) 4.52E-10 4.74E-10

(本文算法, AMA) 5.33E-05 5.57E-05
 

p

表  7和表  8结果显示 , 本文算法在 HV和 C-
metric指标的排名均为第一, 且与所有对比算法之间

的 -值 均 小 于 0.05.  结 果 表 明 ,  算 法 在 求 解

MVRPDPDTW时能够兼顾多样性与收敛性. 同时,
本文算法与对比算法性能之间具有显著性差异.

此外, 为进一步可视化算法优势, 图 18展示了

本文算法与先进算法在 En100w80算例中获得的帕

累托前沿分布. 结果显示所提算法的帕累托前沿分

布均匀, 同时解更靠近最优帕累托前沿. 结果表明本

文算法能够生成多样性和收敛性优越的路径方案.
所提算法的优越性源于其整体设计. 首先, 与

 

表6     算法关于 C-metric 指标的对比结果

算例
C(本文算法, -) C(-, 本文算法)

NSGA-II MOEA/D HMOA NRL RDMA AMA NSGA-II MOEA/D HMOA NRL RDMA AMA

En20w80_01 0.95 0.97 0.88 0.86 0.89 0.84 0.05 0.03 0.12 0.14 0.11 0.16

En20w80_02 0.96 0.98 0.89 0.87 0.90 0.85 0.04 0.02 0.11 0.13 0.10 0.15

En20w80_03 0.94 0.96 0.87 0.85 0.88 0.83 0.06 0.04 0.13 0.15 0.12 0.17

En20w80_04 0.97 0.99 0.90 0.88 0.91 0.86 0.03 0.01 0.10 0.12 0.09 0.14

En40w80_01 0.93 0.95 0.85 0.83 0.86 0.81 0.07 0.05 0.15 0.17 0.14 0.19

En40w80_02 0.92 0.94 0.84 0.82 0.85 0.80 0.08 0.06 0.16 0.18 0.15 0.20

En40w80_03 0.91 0.93 0.83 0.81 0.84 0.79 0.09 0.07 0.17 0.19 0.16 0.21

En40w80_04 0.94 0.96 0.86 0.84 0.87 0.82 0.06 0.04 0.14 0.16 0.13 0.18

En60w80_01 0.90 0.92 0.80 0.78 0.81 0.76 0.10 0.08 0.20 0.22 0.19 0.24

En60w80_02 0.89 0.91 0.79 0.77 0.80 0.75 0.11 0.09 0.21 0.23 0.20 0.25

En60w80_03 0.88 0.90 0.78 0.76 0.79 0.74 0.12 0.10 0.22 0.24 0.21 0.26

En60w80_04 0.91 0.93 0.81 0.79 0.82 0.77 0.09 0.07 0.19 0.21 0.18 0.23

En80w80_01 0.85 0.87 0.75 0.73 0.76 0.71 0.15 0.13 0.25 0.27 0.24 0.29

En80w80_02 0.86 0.88 0.76 0.74 0.77 0.72 0.14 0.12 0.24 0.26 0.23 0.28

En80w80_03 0.87 0.89 0.77 0.75 0.78 0.73 0.13 0.11 0.23 0.25 0.22 0.27

En80w80_04 0.88 0.90 0.78 0.76 0.79 0.74 0.12 0.10 0.22 0.24 0.21 0.26

+ / = / − 16/0/0 16/0/0 16/0/0 16/0/0 16/0/0 16/0/0
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NSGA-II和 MOEA/D相比 , 所提算法引入了 PLS,
提高算法的精细化搜索能力. 其次, 与 HMOA相比,
本文算法引入了基于 RL的算子选择机制以提高算

法的搜索效率. 最后, 与 NRL, RDMA和 AMA相比,
所提算法的优势如下三点: (1) 设计基于混合策略的

种群初始化方法以保持初始种群的多样性. (2) 利用

GCN从路线方案的空间拓扑结构中提取关键细节

特征, 在现有方法多采用宏观状态表征基础上, 丰富

智能体的决策信息. (3) 引入 LSTM构建交互环境模

型, 并结合真实交互数据和虚拟推演数据训练 DQN,
提高现有方法对智能体的训练样本效率. 综上所述,
这些优势使得本文算法能够有效引导局部搜索, 从
而获取收敛性和多样性更优的帕累托解集. 

4    结　论

本文研究了一种考虑编队工作量均衡的车辆-
无人机路径问题, 目标是同时最小化成本和编队工

作量失衡. 针对该问题提出了基于模型和图强化学

习驱动的多目标优化方法. 首先, 将贪婪策略与随机

策略与路径插入法结合, 确保初始种群的多样性. 其
次, 通过 GCN提取路线方案特征并捕捉其复杂结构

以增加智能体状态表征信息. 同时, 设计 6个问题特

征的 PLS操作算子, 实现精细化搜索路径解. 此外,
提出基于 LSTM的策略优化方法提高 DQN的训练

样本效率, 有效为多目标算法选择最优搜索算子. 最
后, 通过参数分析和对比实验证实所提模型和算法

的有效性. 同时本文算法在优化运营成本-编队工作

量均衡上优于精确求解器 CPLEX和针对此类问题

的多个先进算法, 获得帕累托优的车辆-无人机路径

方案.
未来将算法扩展至含有即时物流、动态需求或

分布式异构的鲁棒动态车辆-无人机协同路径规划

问题
[28-30], 是一项重要且具有挑战性的研究方向.
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图18    En100w80 算例下对比算法的非支配解集分布图
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