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Abstract　WiththerapiddevelopmentofthemobileInternet,manyonlinerideＧhailingplatformsthat
usemobileappstorequesttaxishaveemerged．SuchonlinerideＧhailingplatformshavereduced
significantlytheamountsofthetimethattaxisareidleandthatpassengersspendonwaiting,and
improvedtrafficefficiency．Asakeycomponent,thetaxirouteplanningproblemaimsatdispatching
idletaxistoservepotentialrequestsandimprovingtheoperatingefficiency,whichhasreceived
extensiveattentioninrecentyears．Existingstudies mainlyadoptvalueＧbaseddeepreinforcement
learningmethodssuchasDQNtosolvethisproblem．However,duetothelimitationsofvalueＧbased
methods,existing methodscannotbeappliedto highＧdimensionalorcontinuousactionspaces．
Therefore,anactorＧcriticwithactionsamplingpolicy,calledASＧAC,isproposedtolearnanoptimal
fleetmanagementstrategy,whichcanperceivethedistributionofsupplyanddemandintheroad
network,anddeterminethefinaldispatchlocationaccordingtothedegreeofmismatchbetween
supplyanddemand．ExtensiveexperimentsonNewYorkandHaikoutaxidatasetsofferinsightinto
theperformanceofourmodelandshowthatitoutperformsthecomparisonapproaches．

Keywords　mobileinformationprocessingsystems;spatialＧtemporaldatamining;deepreinforcement
learning;rideＧhailingrouteplanning;fleetmanagement

摘　要　随着移动互联网的快速发展,许多利用手机 App打车的网约车平台也应运而生．这些网约车平

台大大减少了网约车的空驶时间和乘客等待时间,从而提高了交通效率．作为平台核心模块,网约车路

径规划问题致力于调度空闲的网约车以服务潜在的乘客,从而提升平台的运营效率,近年来受到广泛关

注．现有研究主要采用基于值函数的深度强化学习算法(如deepQＧnetwork,DQN)来解决这一问题．
然而,由于基于值函数的方法存在局限,无法应用到高维和连续的动作空间．提出了一种具有动作采样

策略的执行者 评论者(actorＧcriticwithactionsamplingpolicy,ASＧAC)算法来学习最优的空驶网约车



调度策略,该方法能够感知路网中的供需分布,并根据供需不匹配度来确定最终的调度位置．在纽约市

和海口市的网约车订单数据集上的实验表明,该算法取得了比对比算法更低的请求拒绝率．
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　　网约车平台,如滴滴出行[１]和优步[２]等,允许用

户在手机app或小程序上发起打车请求,由平台通

过智能算法将请求与空闲的网约车进行匹配,在
近年来得到了快速发展．一方面,与传统的司机在街

道上寻找乘客的模式相比,网约车平台有效地减少

了网约车的空驶时间,提升了司机的收益,并大大

减少了乘客打不到车的情况,提高了城市交通系统

的运行效率[３]．另一方面,这些网约车平台积累了大

量的包含乘客的出行模式等信息的数据,例如轨迹

数据和订单数据,这些数据可以进一步用于交通领

域的许多应用,如需求预测[４Ｇ６]、订单分派[７Ｇ９]和车队

管理[１０Ｇ１２]．
作为网约车平台的核心模块,网约车路径规划

需要管理城市中的所有网约车,为空闲网约车指派

巡航路线,将其调度到潜在的乘客位置,同时又要协

调各辆网约车,防止其相互之间竞争乘客,以充分利

用有限的网约车资源,平衡网约车的供应与乘客的

打车需求之间的差距[１３]．然而,现实情况是,尽管在

需求端每天有数万请求通过网约车平台进行处理,
但仍然有许多的打车请求由于附近没有空闲网约车

而未能及时处理,或是需要等待很长的时间才能打

到车．而在供应端,依然有相当一部分的网约车无法

接到乘客,需要空驶很长一段时间才能找到合适的

乘客[１４]．这种供需不平衡的现象在大城市中每天都

在发生,这既降低了平台的收益,也影响了用户的体

验,并进一步导致了交通拥堵和资源浪费．因此,有
效的网约车路径规划对网约车平台有着重要的意义．

制定有效的网约车路径规划策略主要存在３项

挑战:１)需要对动态变化的供需分布进行建模,以准

确预测每个区域对网约车资源的需求;２)需要防止

空闲网约车聚集在热门区域,而导致这些区域出现

运力过剩,而其他区域又运力不足的情况;３)需要考

虑处于偏僻区域的网约车,让其能更快驶离当前区

域,从而减少无效的巡航时间．
现有方法通过对历史网约车数据进行建模来解

决上述挑战．RHC[１５]通过构建供需模型调度网约车

以应对静态交通环境．深度强化学习(deepreinforceＧ
mentlearning,DRL)算法[１１,１３,１６]可以处理动态的

交通环境,具有更好的性能．但是 DRL算法在建模

时面临着简化设定的问题,例如,大多数 DRL算法

都假设所有空闲网约车同时进行调度,并且假设网

约车能够在下一时间片到达调度终点,而这在实际

交通环境中是不可能的．而本文的调度策略会在网

约车空闲时立即对其进行路径规划,不存在不合理

的假设,更贴近真实的交通环境．
相比基于值函数的算法(如deepQＧnetwork,

DQN),actorＧcritic采用策略梯度的算法可以在连

续动作空间或高维动作空间中选取合适的动作,而
这是基于值函数的算法无法做到的;相比单纯策略

梯度的算法,actorＧcritic采用类似 DQN 的策略评

估算法,可以进行单步更新而不是回合更新,比单纯

策略梯度的算法更有效．因此,本文基于actorＧcritic
的算法,提出了一种供需感知的深度强化学习算法,
用于网约车调度．首先,通过定义智能体、状态、动作

和奖励,将网约车路径规划问题转化为一个 Markov
决策过程(Markovdecisionprocess,MDP)．然后,
设计了一个具有动作采样策略的执行者 评论者

(actorＧcriticwithactionsamplingpolicy,ASＧAC)
网络结构,以学习最佳的调度策略．

本文的主要贡献包括３个方面:

１)提出了一个基于实时供需状态的动态网约

车路径规划框架,实现高效的大规模空闲网约车

调度,通过包含实时的供需信息来适应动态变化的

环境．
２)设计了一种带有动作采样的 ASＧAC算法来

选择可行的动作,增加了动作选择的随机性,从而有

效地防止竞争．
３)使用真实的网约车订单数据进行了大量实

验,实验结果表明提出的方法相比对比方法有着更

低的请求拒绝率．

１　相关工作

１．１　车队管理

车队管理是网约车平台的一项主要决策任务[１７],
它包括确定车队的规模和配置、车队分配、车辆路线
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规划等,这些都广泛应用于交通运输中[１８]．其中网

约车路径规划是车队管理问题的核心任务,许多研

究致力于有效地解决此问题或其变体,例如车辆路

由问题(vehicleroutingproblem,VRP)[１９]、最小车

队问题(minimumfleetproblem,MFP)[２０]和乘车

问题[２１]．大多数方法首先将这些问题转换成经典的

图论问题,然后采用组合优化的方法去求解．例如,

Vazifeh等人[２０]将最小车队问题建模为二部图上的

最大匹配问题,然后采用 HopcroftＧKarp算法确定

服务所有订单所需的最小车队的规模．
随着网约车服务的普及,调度城市中的空闲网

约车以平衡不同位置的供需成为一个新的研究热

点．许多工作对城市中的网约车供需进行建模,调度

空闲网约车来平衡供需,以最大程度地减少乘客的

等待时间和网约车的空驶时间[１２Ｇ１３,１５,２２Ｇ２４]．例如,文献

[１８]将网约车调度任务建模为最小费用流(minimum
costflow,MCF)问题,并使用组合优化的方法对其

进行求解．后退水平控制模型[１５]根据供需模型和网

约车的实时位置来调度网约车,以减少网约车空驶

的距离．然而,这些基于模型的方法局限于预先确定

的供需模型,因此难以适应车辆状态和出行请求都

在不断变化的真实交通环境[１６]．
１．２　深度强化学习

深度强化学习将具有强大感知力的深度学

习[２５]方法和具有优秀决策力的强化学习[２６]方法相

结合,通过试错的方式来学习智能体在观测状态下

应采取的最佳动作．DRL利用神经网络来估计状态

动作值,并通过更新网络参数来学习最佳行为策略,
已经在许多具有挑战性的领域取得了突破性的进展,
例如,围棋[２７]、电子游戏[２８Ｇ２９]和自动驾驶[３０]．然而,主
流的深度强化学习算法,如DQN[３１Ｇ３２]和 Reinforce[３３]

主要适用于低维度且样本容易获取的任务,而在高

维和非静态的动作空间中表现不佳[１１]．本文通过实

时的供需估计和巧妙的采样策略,运用深度强化学

习算法来解决网约车路径规划问题．
１．３　基于深度强化学习的网约车路径规划

由于网约车路径规划这一决策任务可以很自然

地建模为 Markov决策问题,许多最近的研究都致

力利用深度强化学习设计模型无关的方法来调度网

约车[１１,１３Ｇ１４,１７Ｇ１８,２４,３４Ｇ３５]．这些方法可以分为基于值函数

的方法(如DQN)和基于策略梯度方法(如 A３C[３６])．
基于值函数的方法主要使用 DQN 来估计动作的价

值,通过神经网络计算出动作价值,然后选择价值最

大的 动 作．例 如,MOVI[１６] 通 过 卷 积 神 经 网 络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)来提取供需

分布特征并采用分布式的 DQN 策略学习单独的车

辆的最优调度动作．COX[１３]采用聚类算法将路网划

分为许多用于网约车调度的区域,再通过环境感知

的需求预测模型和实时的网约车状态来计算区域级

别的供需,最后将这些供需信息加入到状态中,提高

DQN的表现．与基于值函数的方法不同,策略梯度

方法用神经网络来近似策略,采用梯度上升法来寻

找最优策略．例如,CoRide[１７]将订单调度和车队管

理概述为部分可观测 Markov决策问题(partially
observableMarkovdecisionprocess,POMDP),然
后采用深度确定性策略梯度(deepdeterministicpolicy
gradient,DDPG)算法[３７]来学习订单匹配和车队管理

的最优策略,以最大化累积司机收入(accumulated
driverincome,ADI)和订单应答率(orderresponse
rate,ORR)．文献[１１]在求解动作空间时考虑了地

理环境和协作环境,消除了无效的网格从而减小了

动作空间,并提出contextualactorＧcritic多智能体

强化学习算法用于网约车学习行为策略．
尽管这些方法相比基于模型的方法有着更强大

的能力以适应复杂动态的交通环境,它们仍然受限

于不现实的问题设定．例如,大多数方法要求所有的

网约车在每个时间片同时进行调度决策,并要求网

约车能在下一时间片到达调度终点,这在现实的动

态交通场景中很难保证．此外,只把邻居网格作为动

作空间会使得处于偏僻区域的网约车很难尽快驶离

这些区域．与现有的方法不同,本文不对所有的网约

车进行统一调度,而是将每一辆网约车看作单独的

同质智能体,共享网络参数和调度策略,当一辆网约

车变为空闲状态时立即对其进行调度．此外,提出的

供需感知的强化学习方法采用变化的动作空间来代

替静态的动作空间,在以邻近网格作为可行调度动

作的基础上加上了全局热门区域,并采用动作过滤

和采样来平衡全局供需分布．本文的框架在网约车

变为空闲时就为其分配搜索路线,并激励网约车在

其到达调度终点前尽快被分配请求,更接近真实的

交通场景．

２　网约车路径规划问题

本节将介绍网约车路径规划问题的背景,包括

问题设置、问题定义和框架概述,并将该问题描述为

一个 Markov决策过程．表１总结了本文常用的符号．
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　① https:∕∕github．com∕uber∕h３Ｇjava

Table１　SummaryofNotation
表１　常用符号

符号 描述

gi∈G G＝{g１,g２,􀆺,g|G|}的第i个网格

tj∈T T＝{t１,t２,􀆺,t|T|}的第j个时间片

st∈S 网约车在时刻t的状态

at∈A 在时刻t采取的调度动作

rt∈R 在时刻t获得的奖励

γ 折扣因子

δt 空闲网约车与等待请求数量之差

Ct 时刻t的网约车供应量

Dt 时刻t的打车需求

ρ(i) 第i个网格的供需差

α 学习率

pi 第i个动作的优先级

τ 控制优先级使用的参数

rank(􀅰) 动作价值排序函数

xt(l) 时刻t在位置l的空闲网约车数

yt(l) 时刻t在位置l的预测请求数

ψt(l) 时刻t在位置l的供需分布差异值

２．１　问题叙述

网约车路径规划问题由空间中的一组网约车车

队、流形式的请求和一个管理所有网约车的调度中

心所组成．
定义１．网约车队．假设空间中有一组网约车车

队X＝{xi|i∈NN},每个网约车初始化在路网中的

任意位置,然后巡航来寻找合适的请求．在整个调度

过程中车队大小固定为 X ．
定义２．请求．假设有一组请求流Ω＝{ωj|j∈

NN},每个请求ωj＝(o,d,to,t∗ )有一个起点o,一
个终点d,请求开始时间to 和最长等待时间t∗ ．如
果有空闲的网约车可以在t∗ 内到达起点o,则该请

求可以被该空闲网约车服务,否则,该请求将被调度

中心拒绝．
定义３．调度中心．调度中心包括３个模块:车

队管理模块、请求预测模块和调度策略模块．车队管

理模块跟踪每辆网约车的实时位置和占用状态,并
更新供应分布．请求预测模块根据历史订单信息预

测未来的乘客请求分布．调度策略模块基于供需分

布将空闲的网约车调度到未来请求可能出现的位置．
定义４．拒绝率．拒绝率(rejectrate,RR)是被

拒绝的请求数占请求总数的比例．使用Ωrej＝{ωk|

k∈NN}来表示拒绝请求的集合,其中ωk 是第k个被

拒绝请求,则拒绝率计算如下:

RR＝
|Ωrej|
|Ω| ． (１)

给定一组网约车和一个乘客请求流,调度中心

需要为空闲网约车规划巡航路线以使得其能够尽快

服务潜在的请求,从而最小化请求拒绝率．
２．２　框架总览

STＧGCSL[２４]模型将请求预测问题建模为图节

点预测问题,采用图神经网络技术,同时提取短期与

长期时空依赖关系,具有很高的预测精度．因此,在
框架中,使用STＧGCSL作为请求预测模型．具体而

言,使用 UberH３库① 将城市路网划分为一组六边

形网格G＝{g１,g２,􀆺,g|G|};将一天划分为一个时

间片序列,表示为T＝{t１,t２,􀆺,t|T|}．
如图１所示,车队管理模块跟踪网约车的实时

位置,以获取下一个时间片网约车供应量,而请求预

测模块则根据历史的请求时空分布,预测未来的网

约车需求分布．供需感知的深度强化学习调度策略

将供需结合起来,以确定空闲网约车的调度动作,然
后网约车将会朝着调度终点巡航．对于收到的新请

求,调度中心分配最近的空闲网约车为其服务．当网

约车被分配给一个请求后,它会首先沿着最短路径

前往请求的起点去接乘客,然后驶向请求的终点以

完成服务．如果一个请求在其最长等待时间内都没

有被分配给网约车,则该请求将被拒绝．

Fig．１　Interactionbetweentaxisandpassengers
withthedispatchingcenter

图１　网约车、乘客在调度中心下的交互

２．３　Markov决策过程的构建

本文将网约车路径规划问题建模为 Markov决

策过程(MDP)．具体地,将网约车视为与外部环境
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交互的智能体,并将每次路线规划看作是一次决策．
采用六边形网格划分空间对动作空间进行离散化．
如图２所示,将空闲网约车调度到目标网格视为是

一个动作．

Fig．２　AnexampleofMDPformulation
图２　一个 MDP叙述的例子

MDP包含状态、动作、奖励、回合、策略和状态

动作价值函数６个关键元素．
１)状态st∈S．在模型中的状态输入为一个五

元组,st＝(gi,t,δt,Ct
i,Dt

i),元组中的元素分别表

示网格下标、当前时间片的索引、全局的空闲车辆与

等待中的请求数量之差,以及该网格的网约车供应

量和乘客需求．其中网约车的供应定义遵从文献

[１３]的方法,可以通过式(２)估计:

Ct
i＝Nt

idle＋Nt
drop＋Nt

disp, (２)
其中,Nt

idle,Nt
drop和 Nt

disp分别表示时间t在网格gi

内的空闲车辆数、将会在t所在时间片内在该网格

内下车的网约车数量和在时间t之前被调度到该网

格的网约车数量．
网约车需求计算为:乘客请求为在网格gi 中当

前等待中的请求 Nt
wait和通过预测模型预测的未来

可能出现的请求数量Nt
pred之和:

Dt
i＝Nt

wait＋Nt
pred, (３)

其中,Nt
wait与Nt

pred分别表示在网格gi 中当前等待

中的请求和通过预测模型预测的未来可能出现的请

求数量．
２)动作at∈A．动作at＝‹gj›是指将空闲网约

车派往某个特定的目的网格gj．所有可行的动作组

成了动作空间,用A 表示．A 包括当前区域的kＧ阶

邻居区域中需求与供应之差大于当前区域的所有区

域和全局的热门区域．因此对于不同的供需状态s,
动作空间A 也是不同的．值得注意的是,由于网约

车在调度的执行过程中也可以接单,因此其并不一

定能到达调度终点(中途被分配给请求)．
３)奖励rt．使用文献[８]中有效行驶比作为即

时奖励,其定义为:

rt＝
do

ds
,网约车被分配给请求,

０,否则,

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

其中,ds 为调度过程的持续时间,该过程从网约车

空闲开始到乘客下车结束;设do 为调度过程中乘

客乘坐网约车的持续时间．式(４)计算的奖励rt 考

虑服务请求的收入和空闲巡航的成本．注意到较大

的rt 表示网约车在短时间闲置后迅速分配给乘客,
因此获得的奖励很高．如果网约车到达调度目的地

时未分配任何请求,则奖励为０．
４)回合．在该问题设定中,一个回合是从８∶００

到２２∶００的繁忙时段．因此,时间t在２２∶００之后的

状态为终止状态．
５)策略π(a|s)．策略函数表示从状态到可行动

作A 的概率分布的映射．对于确定性的策略,输出

是一个特定的动作．通过深入的与环境进行交互,
代理旨在学习到一个最优的策略π∗ ,以最大化预期

奖励．
６)状态 动作价值函数Qπ(s,a)．状态 动作价

值函数是司机从状态s开始,执行调度动作a,并且

之后按照策略π 执行调度动作,直到回合结束能得

到的奖励和的期望,由于使用有效性行驶比作为奖

励,因此Q 表示的是预期累积有效行驶比,定义为

Qπ(s,a)＝Eπ[∑
¥

k＝０
γkr

t＋k＋１|st＝s,at＝a],(５)

其中,t表示当前时间片,考虑到短期的奖励的影响

更大,估值也更准,这里加入参数γ 作为未来奖励

的折扣因子,以对长期的奖励进行衰减．
更具体地,在图２中给出了上述 MDP概述的

一个例子．在时刻t,一辆处于状态st 的空闲车辆被

指派了一条从网格０到网格１７的搜索路线,执行前

往网格１７的动作．当它行驶到网格６时,在网格１６
出现一个请求并且这辆车被分配给了这个请求．因
此它前往该请求的位置去接乘客,然后驶向位于网

格１２的订单终点,获得对应的奖励rt,并到达下一

状态st′．

３　供需感知的深度强化学习

本节介绍一种供需感知的深度强化学习算法,
称为 ASＧAC算法．
３．１　动作空间的确定

首先,通过考虑以下２种类型的网格来初始化

可行动作空间A:
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１)地理邻居网格．为了确保合理的调度距离,
选择当前网格的邻居网格．具体来说,在实验中选择

了纽约数据集的三阶邻域和海口数据集的二阶邻域

内的网格．
２)全局热门网格．在下一个时间片中预测请求

数量最多的少数网格(纽约为５个网格,海口为３个

网格),因为大多数请求都出现在这些网格中．
为了减少计算开销,需要从初始动作空间A 中

移除无效的动作．这是因为,如果当前网格的供需差

大于调度目标网格的供需差,停留在当前网格更可

能获得更高的奖励,并且可以减少调度开销．因此,
可以从动作空间中删除这些调度动作．

对于A 中的每个网格gi,首先根据式(２)(３)分
别计算供应和需求,然后通过如式(６)计算供需差ρi:

ρi＝
Di－Ci,若Di＞Ci,

０,其他．{ (６)

最后,从动作空间A 中移除供需差小于网约车

当前网格的动作．
３．２　AC模型

actorＧcritic(AC)算法结合了基于值函数的方

法与基于策略梯度方法的优势,避免了低维度动作

空间的限定,可扩展性更强．因此,使用 AC模型学

习得到空闲网约车的最佳调度策略,它通过调整策

略网络的权重来适应动态变化的环境．不同于 DQN
采用价值函数来制订策略,AC采用一个叫做actor
的策略网络来直接近似策略,用于选择动作,用一个

称为critic的价值网络来评估所选择的动作．相比基

于值函数的方法,它不仅能够实现更稳定的学习过

程,还适用于高维度或连续的动作空间．
本文采用了２种技术来提升网络的性能:１)对

于critic网络,类似DQN,采用原始和目标２个相同

的价值网络来实现周期稳定更新;２)通过嵌入地理

邻居和供需差来过滤无效动作使得能够调整策略以

适应动态变化的动作空间．
采用小批量反向传播算法训练网络,对于critic

价值网络,如图３所示,根据贝尔曼方程得到时序差

分误差,以此平方作为损失函数:

tderror＝rt＋γV(st＋１;θ′v)－V(st;θv), (７)

L(θv)＝td２
error, (８)

其中,γ∈[０,１]为折扣因子,θv 表示价值网络的参

数,θ′v 表示目标价值网络的参数．计算损失函数之

后,原始价值网络的参数θv 根据损失函数的梯度更

新为

θv←θv＋αcÑθvL(θv), (９)

其中,αc 是critic网络的学习率．价值网络的输入为

智能体的当前状态st,输出为常量V(st;θv)表示当

前状态价值．

Fig．３　Thestructureofcriticnetwork
图３　Critic价值网络结构

对于actor策略网络,如图４所示,采用第３．３
节提到的动作采样策略替换传统actor网络最后的

softmax层．为了减小动作选择的方差,引入了一个

优势函数来代替critic网络中的原始回报,以衡量

选取的动作值与所有动作平均值的好坏,用时序差

分来近似优势函数,即:A(st,at)＝tderror,那么策略

网络的梯度为

ÑθpJ(θp)＝Ñθplogπ(at|st)A(st,at), (１０)
其中,θp 是策略网络参数．根据计算得到的策略梯

度,策略网络参数θp 更新为

θp←θp＋αa ÑθpJ(θp), (１１)
其中,αa 是actor网络的学习率．策略网络的输入为

智能体的当前状态st,输出为数组Q(st;at)表示当

前状态下执行所有动作对应的状态价值函数．

Fig．４　ThestructureofActornetwork
图４　Actor策略网络结构

AC模型训练算法如算法１所示．首先,初始化

一个容量为 N 的记忆库 M,并分别随机初始化

actor和critic网络的权重θp,θv 和θ′v．然后,通过模

拟器训练模型２００００回合,在每回合中,分２步运

算:１)基于历史订单数据模拟乘客的行程请求,根据

网约车初始状态s０,在每个时间片内,采用随机策

略进行调度,记录网约车的状态变化,采取的动作和
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奖励,将其作为一条经验存储于记忆库 M 中,以供

后续线下学习;２)随机从记忆库中采样b 个状态转

移样本,计算时序误差、损失函数和梯度,然后批量

更新actorＧcritic网络参数．其中目标价值网络θ′v是

原始价值网络θv 的一个副本,并每隔B 个回合与

θv 同步一次,以保证训练过程的稳定性．AC算法采

用离线经验回放的方式来更新参数,这样能够充分

利用样本,防止过拟合．
算法１．AC算法．
① 初始化记忆库M 的容量为N;

② 初始化critic的源网络参数θv 和目标网络

参数θ′v 为随机值;

③ 初始化actor网络参数θp 为随机值;

④form＝１tomaxＧepisodesdo
⑤ 　重置所有网约车为初始状态s０;

⑥ 　fort＝１to|T|do
⑦ 　　对每辆空闲网约车生成并存储状态转

移元组(st,at,rt,st＋１)到M;

⑧ 　endfor
⑨ 　从记忆库 M 中随机抽取小批量样本(si

t,

ai
t,ri

t,si
t＋１);

⑩ 　foreach(si
t,ai

t,ri
t,si

t＋１)do
􀃊􀁉􀁓 　　yi←ri

t＋γV(si
t＋１;θ′v)

􀃊􀁉􀁔 　　计算样本的时序误差tdi
error＝yi－

　V(si
t;θv);

􀃊􀁉􀁕 　　计算损失函数Li＝(tdi
error)２;

􀃊􀁉􀁖 　endfor
􀃊􀁉􀁗 　根据式(９)批量更新critic的源网络参数

θv;

􀃊􀁉􀁘 　根据式(１１)批量更新actor的策略网络参

数θp;

􀃊􀁉􀁙 　ifm modB＝＝０then
􀃊􀁉􀁚 　　更新critic的目标网络参数θ′v←θv;

􀃊􀁉􀁛 　endif
􀃊􀁊􀁒endfor

３．３　动作采样策略

在当前状态s下,为了得到具体的动作,基于状

态 动作价值函数Q(s,a)从A 中选择一个动作．然

而,传统的“εＧ贪婪”策略会以１－ε的概率选择价值

最大的动作,导致大部分空闲出租车都前往热门区

域,造成“羊群效应”,无法很好地对网约车进行协

调．为了实现网约车之间的协调,采取了动作优先级

采样策略,与文献[３８]中基于时序差分误差的经验

优先级采样策略不同,依据动作价值函数Q(s,a)

对可行性动作进行采样．具体而言,对动作价值函数

Q(s,a)做类似softmax处理,以确保动作被采样的

概率与动作价值是单调递增的关系,同时确保最小

价值的动作被采样的概率非零．具体地,第i个动作

被采样的概率计算为

Pr(ai)＝pτ
i ∑

|A|

j＝１
pτ

j, (１２)

其中,pi＞０是A 中第i个动作的优先级,而τ是确

定使用多少优先级的参数,当τ＝０时,对应于统一

随机采样．对于优先级pi,有如下２种变体:

１)比例优先级．其中pi＝Q(s,ai),它表示从

A 中根据状态价值成比例的采样动作．

２)基于排序的优先级．其中pi ＝
１

rank(ai)
,

其中rank(ai)是ai 的序号,由状态 动作价值排序

得到．
值得注意的是,由于基于排序的优先级对异常

值不敏感,具有更好的鲁棒性,因此实验中默认选择

其来制订采样策略,与对比方法进行比较,并且在实

验中比较这２种变体．最终,根据动作采样策略从A
中采样得到调度动作．
３．４　调度地点确定

为了实现更加细粒度的供需平衡,使用文献

[１６]中供需分布不匹配度来确定每个空闲网约车的

具体调度位置．对于调度位置l∈at．g,令xt(l)和

yt(l)分别为l处空闲网约车的数量和预测请求数

量,则l处的供需分配不匹配度计算为

ψt(l)＝
xt(l)

∑
l∈at．g

xt(l)
－

yt(l)

∑
l∈at．g

yt(l)
． (１３)

　　对于每次调度,从目的网格at．g 中贪婪地选择

需求供应不匹配最小的位置作为调度目的地,然后

网约车沿着最短路径前往目的地．当目的网格中没

有空闲网约车时,选择该网格中心作为调度目的地,
因为它能保证与网格中的其他位置距离不会过远．
算法２中详细地介绍了 ASＧAC的执行过程．

算法２．ASＧAC算法．
输入:当前状态st;
输出:一个调度动作at．
① 计算源动作价值Q(s,ai),∀i＝１,２,􀆺,|G|;

② 初始化动作空间A 为地理邻居和全局热门

网格;

③ 从A 移除无效的动作;

④ 初始化大小为|G|的数组F,并设置Fi＝１,

∀ai∈A;
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　　⑤ 通过状态 动作价值Q(s,ai)×F 对动作

ai∈A 进行排序,并计算对应优先级;

⑥ 根据式(１２)采样一个动作at;

⑦returnat．

４　实验与结果

解决交通问题的强化学习方法通常需要一个动

态模拟环境用于训练模型和评估算法,采用并拓展

了车队管理模拟器 COMSET① ,以训练并评估调度

策略．实验用Java实现调度策略和所有的对比方

法,使用 Python３．６和 Tensorflow１．１５．０来构建并

训练模 型,其 中 网 络 模 型 在 一 台 装 配 有 Nvidia
TeslaP１００GPU和１６G内存的机器上训练．
４．１　环境模拟器与数据集

基于真实数据集,采用并拓展了能够模拟外部

环境的COMSET模拟器训练 DRL模型．该模拟器

是对网约车平台如何管理网约车和处理乘客请求的

整个过程进行建模．具体而言,在模拟开始时,根据

输入的OSMJSON文件创建一个地图,并通过输入

边界多边形对其进行裁剪．乘客请求从历史订单数

据中读取,每一个请求对应一个历史订单记录,只保

留上下车位置均在边界多边形范围内的请求,并按

照上车时间的先后顺序以流的形式进入系统．固定

数量的网约车被部署在地图上的随机位置,并按照

调度策略给出的搜索路线进行巡航．当请求进入系

统后,控制中心为其分配最近的空闲网约车;网约车

接受请求,前往请求起点接乘客,再将其送到请求终

点,期间车辆都沿着最短路径行驶．更重要的,模拟

器会通过历史订单数据校正每条路段的旅行速度,
因此COMSET产生的平均旅行时间与真实数据基

本一致．
本文采用纽约和海口２个真实网约车数据集评

估模型,有关数据集的信息统计在表２中,值得注意

的是每条订单记录包含起点与终点信息、订单类型、
旅行时间、乘客数量等信息．

１)纽约数据集② ．纽约黄色网约车订单数据包

括了２０１６年１月到６月中上车和下车点均在纽约市

的网约车订单,而路网数据来源于 OpenStreetMap③ ,

其中包含了４３６０个节点和９５４２条边．选取２０１６年

６月１日至２１日数据用于训练模型,６月２２日至

２８日数据用评估模型．
２)海口数据集④ ．海口数据来源于海口市２０１７

年５月到１０月的网约车订单记录,路网包含３２９８
个节点和８０３４条边．选取２０１７年１０月１日至２１
日数据用于训练,１０月２２日至２８日数据用于评估

模型．

Table２　DatasetStatistics
表２　数据集统计信息

数据集 订单数量 边数 节点数 大小∕GB

纽约 ６９４０６５２６ ９５４２ ４３６０ １０．１

海口 １２３７４０９４ ８０３４ ３２９８ ２．２８

４．２　对比算法与度量标准

通过实验对比以下６种算法的效果:

１)RD[２９]．从路网中随机选取一个节点作为目

的地,选取从当前位置到目的地的最短路径作为搜

索路线．
２)MCFＧFM[１２]．MCFＧFM 根据权重采样的方

法选择调度终点,并在每个时间片中对空闲司机进

行统一调度．
３)FMU[１０]．FMU 根据动态的节点权重进行

采样,并为等待中的请求增加额外的权重．
４)QＧlearing[３９]．标准表格式的 QＧlearning学

习一个含有“εＧ贪婪”策略的q 表．实验中,状态简化

为只包含智能体的位置和时间,并设置ε＝０．１．
５)DQN[３１]．状态、动作和奖励定义与本文一

样,采取“εＧ贪婪”策略选取Q(s,a)值最大的动作作

为调度目的地,实验中ε＝０．１．
６)ASＧAC．本文提出的具有动作采样策略的供

需感知的执行者 评论者方法．
为了评估上述算法,统一采用３种度量标准:

１)拒绝率(rejectrate,RR),指被拒绝的请求

数占请求总数的比例,它在所有度量标准中具有最

高的优先级;

２)巡航时间(cruisingtime,CT),指网约车从

空闲状态到乘客上车的平均时间,由总的空闲行驶

时间除以接收的请求数量得到;
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３)等待时间(waitingtime,WT),指乘客从发

出请求到司机到达上车点的平均等待时间,由总的

等待时间除以请求数量．
４．３　实验参数与结果对比

由表２可知,纽约数据集的规模比海口数据集

大很多,如果对海口数据集采用和纽约数据集相同

的划分粒度,则每个分区的数据将十分稀疏．为了避

免这一问题,根据数据集的规模调整时空划分的粒

度．具体而言,在纽约和海口数据集上设定时间片长

度分别为５min和１０min;采用 UberH３库将纽约

和海口路网分别划分为９９和３０个网格．每个请求

的最大生命周期t∗ ＝５min,即乘客最多等待５min,
如果５min内没有司机接单,则该请求被视为拒绝,
并从系统中移除．对于提出的方法,其设定的参数如

下:actor与critic网络(如图３、图４)均采用３层全

连接层,每层包含１２８个隐藏单元,并采用ReLU激

活函数．记忆库容量 N＝１０００００,采样的批量大小

b＝６４,critic中目标网络更新的周期B＝１０００,折
扣因子γ＝０．９,学习率αc＝０．００１,αa＝０．０００５．

为了验证方法的鲁棒性,在不同网约车数量下

进行对比实验,实验结果如表３所示,其中每种度量

标准的最佳结果用粗体表示．

Table３　TheResultsonTwoRealＧWorldDatasets
表３　在２个真实数据集上的实验结果

算法
纽约 海口

车辆数量 RR∕％ CT∕s WT∕s 车辆数量 RR∕％ CT∕s WT∕s

RD

MCFＧFM

FMU

QＧlearning

DQN

ASＧAC(V２)

RD

MCFＧFM

FMU

QＧlearning

DQN

ASＧAC(V２)

RD

MCFＧFM

FMU

QＧlearning

DQN

ASＧAC(V２)

RD

MCFＧFM

FMU

QＧlearning

DQN

ASＧAC(V２)

RD

MCFＧFM

FMU

QＧlearning

DQN

ASＧAC(V２)

３０００

３２００

３４００

３６００

３８００

２０．４５５ ２９４．２７３ １７２．８８７

１１．５８９ ２０１．７３６ １５４．６０１

１１．４４８ ２００．１１９ １４７．２４７

１２．８１０ ２１２．０７３ １４９．５７１

１１．７９９ ２０３．９５７ １４８．３２２

１１．３５０ １９９．８６４ １４５．５３８

１７．３８２ ３１５．１６６ １６１．８９１

８．５５０ ２２６．５９１ １４６．６０５

８．３１６ ２２４．３９１ １３８．２４９

９．７５０ ２３６．６３６ １３９．８２７

８．７４８ ２２８．９０８ １３８．５７９

８．２０７ ２２４．００８ １３６．１５２

１４．０６３ ３３３．９３６ １４９．９３０

５．９２５ ２５３．８６４ １３３．６９５

５．６９９ ２５１．７３６ １２５．２６３

７．１６２ １６４．２９８ １２８．７７９

６．２７９ ２５７．６２８ １２５．５４１

５．５８３ ２５１．１８８ １２２．２９４

１１．０１８ ３５４．３３０ １３７．９６０

３．８２６ ２８４．５７８ １１４．５８４

３．６９４ ２８３．００８ １０９．１０７

５．１７１ ２９５．９１６ １１６．５００

４．４９９ ２９１．１２８ １０９．０２３

３．５１７ ２８１．８９３ １０５．３４５

８．３８７ ３７８．４２６ １２６．３４２

２．３１７ ３１９．３３５ ９５．７６１

２．２３８ ３１８．２４４ ９３．２６２

３．６１０ ３３０．４０１ １０２．９１９

３．２５４ ３２８．４１４ ９４．５７３

２．０３６ ３１６．６９８ ８９．７１３

１０００

１１００

１２００

１３００

１４００

１３．７７８ ４７６．９９８ １７５．９５９

１１．０５３ ４３４．７０３ １６８．２９５

１１．７５１ ４４３．９６９ １７２．０８１

１１．８８３ ４４６．８１６ １７１．８９０

１１．５３０ ４４３．１２５ １６９．１６９

１１．１０５ ４３５．９６４ １６６．７７１

１１．０１２ ５５８．１０８ １６３．３２２

７．８９１ ５０８．６２３ １５２．２１６

８．４０６ ５１５．４４１ １５６．０６７

８．６７９ ５２０．０４４ １５６．４５４

８．３０５ ５１６．０３２ １５２．３５５

７．８６６ ５０８．５６３ １５０．４７４

９．１６８ ６４８．７８５ １５２．７５１

５．７４４ ５９２．９６９ １３８．３０５

６．２２１ ５９９．６７５ １４２．９３５

６．４９８ ６０４．１５４ １４３．１１７

６．２１６ ５９９．６４０ １４３．０５６

５．６４９ ５９１．３８８ １３６．２７３

７．８７５ ７４４．６０９ １４４．８８８

４．４１６ ６８５．８７４ １２７．４３６

４．５８０ ６８７．８２４ １３０．８２８

５．０４３ ６９５．４６７ １３２．２８１

４．９９５ ６９４．１８２ １３７．８５８

４．１２０ ６８２．３２４ １２５．５６４

６．９６１ ８４４．１０７ １３８．４５４

３．５３２ ７８３．２０１ １１８．８６８

３．６２７ ７８４．４８９ １２１．６７３

４．０８３ ７９１．９７４ １２３．５９３

３．９９９ ７９０．４４６ １２６．６９８

３．３３２ ７７９．５８４ １１５．２５１
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续表３

算法
纽约 海口

车辆数量 RR∕％ CT∕s WT∕s 车辆数量 RR∕％ CT∕s WT∕s

RD

MCFＧFM

FMU

QＧlearning

DQN

ASＧAC(V２)

４０００

６．４４５ ４０８．３９２ １１７．０２７

１．３８９ ３５８．５０８ ８１．１３４

１．２９４ ３５７．１８７ ８０．２８０

２．４９５ ３６８．１９７ ９０．３５０

２．４８５ ３６９．５１５ ８３．７２４

１．１０２ ３５５．５７６ ７８．５６４

１５００

６．１８９ ９４４．２３９ １３３．２１１

２．９６９ ８８４．１１４ １１２．２５１

２．８５１ ８８１．９２１ １１２．６８０

３．３８４ ８９１．０３２ １１６．５４６

３．１００ ８８７．１２２ １１０．９５８

２．６００ ８７７．３４２ １０８．２３０

　注:黑体数字为每种度量的最佳结果．

Fig．５　ComparisonofvariantsonNewYorkdataset
图５　２种变体在纽约数据集上的比较

　　一般而言,网约车数量越多,可以服务越多请

求,这样拒绝率(RR)、平均巡航时间(CT)以及平均

等待时间(WT)都会降低．更具体些,可以从表３中

得出以下４点结论:

１)MCFＧFM 和FMU相比于随机调度策略RD
在所有的度量标准上都有很大的提升．这是因为

MCFＧFM 和 FMU 均根据历史订单数据为节点分

配合理的权重,直观上,热门区域具有较高的权重,
再根据权重采样[４０]可以很好地平衡供应与需求．

２)基于历史数据学习动作价值函数的QＧlearning
相比于RD也有所提升,但其提升的程度没有 MCFＧ
FM 与FMU大,这是因为QＧlearning的性能受限于

确定性的状态空间,而由于交通环境的复杂性,实际

产生的状态是无穷多的,所以表格式方法无法对其

完整建模．
３)虽然标准 DQN 算法也可以实现不错的效

果,但是其采用的“εＧ策略”会贪婪地调度车辆前往

价值高的区域,这会导致大部分车辆前往热区,造成

“羊群效应”,而在其他区域因车辆少而乘客请求得

到不到服务,直至拒绝．所以其提升效果也受限．
４)除了在网约车数量为１０００的海口数据集

上,提出的 ASＧAC算法在所有度量标准上均实现

了最佳的效果,提升程度最大．相比于 MCFＧFM,

FMU和DQN等已有最佳方法,在不同数据集、不
同网约车数量的情况下,ASＧAC算法可以在拒绝率

上最高提升０．３个百分点,巡航时间上减少０．１~
４．６s,乘客等待时间减少１．８~４．１s．由于每天都有

百万级别的订单产生,所以每一点提升都会带来巨

大效益,可以大大减少能源消耗,减少交通拥堵现

象,提升用户体验,提高平台收益．
４．４　动作采样策略的讨论

表３的实验结果表明了３．３节提出动作采样策

略的有效性．同时,针对３．３节中提到的２种采样优

先级变体,本节进行对比实验,以验证排序优先级的

优越性．其中:

１)采用比例优先级的 ASＧAC记为 V１;

２)采用排序优先级的 ASＧAC记为 V２．
为了方便比较,将２个变体相对 DQN 的提升

程度作为实验结果,如图５和图６所示．可以观察到:

１)总体来说,对于每种变体,相比于DQN的提

升程度随网约车数量的增加而增大,比如,在纽约数

据集上,当车辆数量为３０００时,DQN 的拒绝率为

１１．７９９％,而V１与V２相比于DQN分别提升０．４５３％
和０．４４８％;当车辆数量增加到４０００时,DQN 的拒

绝率为２．４８５％,而 V１与 V２相比于 DQN 分别提

升１．３２３％和１．３８３％．由此可以看出随着车辆数的
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Fig．６　ComparisonofvariantsonHaikoudataset
图６　２种变体在海口数据集上的比较

增加,２种变体能更好实现车辆之间的协调;

２)相比于变体 V１,变体 V２达到更好的效果．
这是因为基于排序的优先级对异常值不敏感,具有

更好的鲁棒性,因此其更加有效,并选取其作为默认

的采样策略优先级．

５　结　　论

本文提出了一种基于供需感知的深度强化学习

模型用于网约车调度．该模型通过定义合适的智能

体、状态、动作和奖励,将网约车路径规划问题转化

为 Markov决策过程,然后提出了一个具有动作采

样策略的执行者 评论者网络结构(ASＧAC),以学

习最佳的空闲网约车调度策略．实验结果表明,本文

提出的供需感知的深度强化学习方法在不同数据集

上均取得了比对比方法更好的表现,验证了执行者

评论者网络在协调网约车上的有效性,此外,通过对

不同的动作采样策略进行对比试验,证明基于排序

优先级的采样策略比采用比例优先级的采样策略效

果更优．
在下一步工作中,可以采用多智能体强化学习的

方法,以及考虑更复杂的实时路况信息,让模型学到

更优的调度策略,以更好地平衡城市中的供需分布．
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