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摘　要: 在动态环境下的双边匹配问题中, 对于时间约束与多目标优化的处理机制是影响匹配效率的重要因素之

一, 网络货运平台的运单分配即为此类问题的典型实例. 现有方法在处理时间约束的刚性建模和多目标冲突的权

衡机制方面存在显著局限性, 难以准确刻画决策主体在约束边界附近的行为特征. 提出一种基于条件扩散模型与

分层强化学习的时间约束感知匹配框架 TB-Match, 通过弹性约束量化、偏好表征学习、动态权衡优化和策略生

成这 4个协同模块实现系统性能提升. 该方法的核心贡献包括: (1)基于条件扩散概率模型的约束弹性化表征机制,

通过渐进噪声扩散与逆向去噪过程将确定性时间边界转化为连续概率分布, 精确建模决策主体在约束临界区域的

接受概率; (2) 融合动态目标权衡与近端策略优化的分层决策架构, 高层网络根据反馈信号自适应调节目标权重,

低层网络通过信任域约束实现长期累积收益最大化. 在两个大规模真实数据集上的实验结果表明, TB-Match在匹

配率指标上比现有最优方法相对提升了 17.66%, 同时在满意度等指标中均展现出显著的性能优势, 证明了该方法

在复杂约束环境下的有效性和适用性.
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Abstract:  In  the  bilateral  matching  problem  under  dynamic  environments,  the  mechanism  for  handling  time  constraints  and  multi-objective
optimization  is  one  of  the  important  factors  affecting  matching  efficiency.  The  transport  order  assignment  in  online  freight  platforms  serves
as  a  typical  instance  of  such  problems.  Existing  methods  exhibit  significant  limitations  in  rigid  modeling  of  time  constraints  and  in  the
trade-off  mechanisms  for  multi-objective  conflicts,  making  it  difficult  to  accurately  characterize  the  behavioral  patterns  of  decision  agents
near  constraint  boundaries.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a  time-constraint-aware  transport  order  assignment  framework
called  TB-Match.  The  framework  consists  of  four  collaborative  modules:  elastic  constraint  quantification,  preference  representation  learning,
dynamic  objective  trade-off  optimization,  and  policy  generation.  The  core  contributions  are  as  follows:  (1)  a  constraint  elasticity
representation  mechanism  based  on  conditional  diffusion  probabilistic  models,  which  converts  deterministic  time  boundaries  into  continuous
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probabilistic  distributions  through  progressive  noise  diffusion  and  reverse  denoising  processes,  thus  accurately  modeling  the  acceptance
probability  of  decision  agents  in  boundary  regions;  (2)  a  hierarchical  decision  framework  integrating  dynamic  objective  trade-off  and
proximal  policy  optimization,  where  the  high-level  network  adaptively  adjusts  objective  weights  according  to  feedback  signals,  and  the  low-
level  network  maximizes  long-term  cumulative  rewards  under  trust  region  constraints.  Experimental  results  on  two  large-scale  real-world
logistics  datasets  demonstrate  that  TB-Match  achieves  a  17.66%  relative  improvement  in  matching  rate  compared  with  state-of-the-art
methods.  It  also  exhibits  significant  advantages  in  metrics  such  as  satisfaction,  verifying  the  effectiveness  and  applicability  of  the  proposed
method under complex constraint environments.
Key words:  transport order assignment; driver preference modeling; elastic time constraint; diffusion model; proximal policy optimization

网络货运平台作为连接货主与车主的数字化物流中枢, 在现代物流体系中扮演着至关重要的角色, 其不仅是

物流行业的关键基础设施, 更是推动产业升级的重要力量. 近年来, 伴随着电子商务的蓬勃发展和智能物流技术的

快速进步, 网络货运平台在整合分散的运力资源、提升整体物流运作效率等方面展现出独特价值, 发挥着不可替

代的作用. 国家层面出台的《“十四五”数字经济发展规划》等政策文件明确强调了网络货运平台的重要性, 要求

通过此类平台构建智慧物流智能系统, 实现城市物流资源的全面互联互通与高效共享, 持续优化城市物流运行体

系, 完善智慧物流网络建设, 这些政策导向充分彰显了网络货运平台在推动数字物流创新发展进程中的核心地位.
为积极响应国家政策号召, 切实增强平台核心竞争力, 网络货运平台亟需实现运营效率的持续优化与资源利用率

的最大化, 这一目标已成为推动平台高质量发展的关键所在. 在此过程中, 提升运单分配的效能不仅被视为实现上

述目标的核心突破口, 也是提升整体运作水平和市场竞争力的关键着力点.
运单分配作为网络货运平台最核心的业务流程, 本质上是一个通过智能算法将货主提交的运输需求 (即运

单)与最合适的货车司机进行精准匹配的自动化决策过程, 其优化程度在很大程度上决定了平台的运营效率、用

户满意度以及市场竞争力. 大量实践表明, 高效的运单分配机制不仅能够显著提升平台对运力资源的利用效率、

有效降低车辆空驶率, 还能同步增强平台在服务层面对于货主与司机双方的吸引力和用户黏性. 然而, 通过对现有

研究的系统梳理可以发现, 尽管学界已在运单分配算法方面开展了大量深入探讨, 但相关研究仍存在较为明显的

局限性: 在优化目标设定方面, 多数研究集中于成本相关的性能指标, 通常以最大化单车装载重量或最小化空驶距

离等单一维度作为模型构建的核心导向 [1,2]; 在运输可行性评估方面, 现有方法普遍采用基于平均运输时间的启发

式判断策略, 即通过估算订单的平均运输时间是否满足最晚送达要求来筛选具备执行能力的运力资源参与匹配.
虽然此类方法在计算效率上具有一定优势, 但却忽略了实际运营中影响货车司机接单决策的一系列关键时间约束

因素, 例如装卸货过程中的等待时间成本、按时交付的保障概率以及返程任务的时间限制等. 这些未被充分考虑

的因素构成了司机评估运单可行性的核心依据, 直接影响其对运单完成时间的预期判断, 进而导致平台所生成的

运单分配结果与其实际接受意愿之间可能出现较大偏差, 影响了司机对分配结果的接受概率.
近年来学术界针对当前研究中存在的局限性, 开始探索将更多影响货车司机接单决策的关键因素纳入运单分

配模型的构建过程. 在运输领域, 已有学者通过分析司机的历史行为数据, 建立其对运输提货点与目的地、偏好运

输路线等静态属性的偏好模型, 并基于此类偏好进行运单匹配的优化决策 [1]. 然而, 这类方法在理论层面仍存在明

显不足, 主要表现为对静态偏好指标的过度依赖, 未能充分考虑运输任务中具有重要影响的动态因素. 此外, 现有

研究普遍采用固定时间预期或平均运输时间来评估任务的可行性, 这种简化处理忽略了实际运输场景中的复杂性

和个体差异. 具体而言, 不同经验水平的司机在面对相同运输任务时可能表现出显著的行为差异, 例如经验丰富的

司机往往能够通过路线优化、灵活调整作业时间等方式有效缩短实际运输时间, 而这些行为特征并未被现有模型

准确捕捉, 从而导致对司机接单意愿的刻画与实际情况存在偏差. 值得注意的是, 在众包任务分配等相关研究领

域, 已有成果表明工作者的接单偏好具有显著的时间动态特性, 相关研究通过引入时间敏感性等动态因素, 提高了

接单率预测的准确性 [3]. 尽管如此, 将此类研究方法直接迁移至网络货运平台的运单分配场景仍面临诸多挑战. 运
输任务的复杂性对适应性建模提出了更高要求, 需要解决动态约束条件下的决策优化问题. 具体而言, 现有研究在

运单分配算法设计方面存在两个关键性不足, 这些不足严重制约了整体匹配成功率和司机满意度的提升.
挑战 1: 运输时间约束降低了司机的接单概率. 严格的运输时间约束作为导致司机拒单的主要因素, 包含装卸
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货地点的工作时间限制、最晚送达时间以及司机返程时间要求等多维约束条件. 这些约束限制了司机的可选运单

范围, 而现有算法通常基于平均运输时间进行匹配决策, 未能充分考虑司机在实际运输过程中对行驶时间和停留

时间的动态调整能力. 以图 1 所示情况为例, 当某运单的平均运输时间为 4 h时, 传统算法可能判定司机无法满足

时间约束而放弃分配, 但经验丰富的司机往往能够通过优化路线、提高装卸效率等方式缩短实际运输时间. 尽管

时间约束在形式上表现为硬性边界, 但其实际执行具有弹性特征, 因此简单的二元判断 (能否完成)应转变为概率

化评估 (完成的可能性). 这种转变更符合现实场景中司机的行为特征, 有助于扩大可匹配运单池并提高接单率. 基
于此, 本文需要解决的第 1个挑战是如何从历史数据中构建时间约束的松弛模型, 以准确刻画司机在不同约束条

件下的接单概率分布.
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司机 A 完
成运单 W

通常需要
4 h

司机 A 完成运单
W 时间预估

运单 W 可
能面临运
力不足

需要扩充
运力候选
集

优化运输线路

压缩停留时间4 h

他很可能
超时

不予分配

基于历史平均时间的硬性判断

基于概率的时间约束松弛

完成时间预估

是否应该分配给司机 A?

图 1　时间约束松弛示意图
 

挑战 2: 运单分配算法在匹配率与司机满意度之间存在目标冲突. 在运单分配过程中, 当多位司机对同一时空

范围内的运单表现出相似偏好时, 现有算法通常优先考虑匹配率最大化, 例如通过对前序时段内未被成功分配的

运单进行重新分配或基于需求预测模型为后续时段即将到达的车辆预先保留合适的运单. 然而, 这种做法往往以

牺牲司机满意度为代价, 进而可能触发司机拒单行为的发生 (如图 2 方案 1所示). 相反地, 若仅以司机满意度为优

化目标, 则可能降低整体匹配率 (如图 2 方案 2所示). 虽然已有研究尝试通过引入加权机制来寻求二者间的平衡,
但预设的静态权重系数难以适应物流场景中供需关系与司机偏好的动态演化特征, 同时, 未能充分考虑运单分配

问题特有的序列决策属性——即当前决策时段的分配方案会通过改变系统状态 (如车辆位置、车辆载货状态等)
而影响后续决策时段的匹配效果. 这种时序关联性使得传统的帕累托最优分析方法 (主要适用于静态决策环境)
在评估全局优化效果时表现出明显的局限性. 如图 2方案 3所示, 当在 T1 决策时段进行运单分配时, 若算法能够

考虑当前决策对 T2 时段匹配效果的潜在影响, 并策略性地为司机 X 分配次优而非即时最优的运单, 尽管这种决策

在局部时间窗口内可能偏离瞬时最优解, 但从全局视角来看, 却能有效提升累计成功匹配数量, 同时降低总体拒单

率. 因此, 本文需要解决的第 2个挑战是如何在动态供需环境下通过考虑分配决策的时序关联性实现匹配率与司

机满意度的有效权衡.
针对运输时间约束对司机接单概率的负面影响问题, 本文设计了一种基于扩散模型的时间约束表征模型. 该

方法突破了传统确定性时间约束的建模局限, 通过引入渐进式噪声注入与去除的逆向学习过程, 实现了对复杂时

间约束分布的准确建模. 我们将其拓展到运输时间约束的表征过程, 通过将各个时间约束边界进行概率化处理, 将
原本离散且确定性的时间约束区间转化为一个连续的概率分布空间, 从而为每个相关时间点赋予具体的接受概率

值. 这一策略允许模型更准确地捕捉司机在时间约束临界点附近的接单倾向, 有效扩大了潜在的有效匹配范围. 针
对挑战 2所涉及的多目标优化问题, 本文提出了一种融合动态目标权衡与近端策略优化的分配策略生成模型, 旨
在解决匹配率与司机满意度之间的冲突. 其中, 动态目标权衡模块利用强化学习反馈机制设计了以拒单率作为负

向惩罚项的奖励函数, 用以评估当前分配策略的表现, 并根据实时拒单情况动态调整匹配率与司机满意度在优化
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目标中的相对权重. 具体地, 在高拒单率情况下增加司机满意度的权重以提升接单意愿; 而在低拒单率情形下则侧

重于提高匹配率权重, 以优化整体分配效率. 此外, 为解决序列决策中的长期优化问题, 引入改进的近端策略优化

(PPO)算法, 构建了跨时间窗口的价值评估网络. 该网络通过设计具有时间折扣因子的累积奖励函数, 实现了对当

前决策在未来多个时间窗口内影响的系统性评估. 算法采用裁剪策略梯度更新的技术手段, 通过约束策略更新的

最大幅度, 有效避免了优化过程中的策略振荡现象, 保证了训练过程的稳定性, 最终实现包括匹配率与司机满意度

在内的长期累积收益最大化.
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图 2　匹配率与司机满意度冲突示意图
 

总的来说, 本研究提出了一种时间约束感知与平衡导向匹配框架 TB-Match (time-constrained balance matching),
该框架通过 4个相互协同的技术创新实现了运单分配问题的系统性优化. 首先, 基于条件扩散模型的弹性时间约

束建模模块将刚性时间约束转化为动态弹性表征, 通过概率扩散技术构建了时间约束满足度的连续概率分布模型;
其次, 基于序列注意力机制的司机偏好表征模块通过整合历史运输记录、实时状态信息和弹性时间约束表征, 利
用多头注意力机制有效捕捉特征间的非线性关联, 实现对司机接单行为的精准预测; 第三, 基于强化学习反馈的目

标权衡优化模块建立了以拒单行为为反馈信号的动态调节机制, 通过在线学习算法自适应调整匹配率与满意度的

权重分配; 最后, 基于近端策略优化的匹配策略生成模块构建跨时间窗口价值评估网络, 利用信任区域机制调整运

单分配策略, 实现匹配率与满意度的长期累积收益最大化. 本研究的创新性贡献主要体现在以下 4个方面.
1) 为提高网络货运平台的运单匹配率与司机满意度, 提出了一个时间约束偏好感知的运单分配框架, 称为 TB-

Match, 由时间约束弹性量化、司机偏好表征、目标权衡与匹配策略生成等模块组成.
2) 针对将时间约束视为硬性边界的分配决策局限性, 设计了一种基于条件扩散模型的时间约束表征模型. 通

过概率扩散机制将刚性时间约束评估 (即仅判断能否完成) 转化为考虑个体差异的连续概率评估 (即对于完成概

率的量化估计), 扩展了可匹配范围.
3) 为解决匹配率与司机满意度之间的目标冲突问题, 提出了一种融合动态目标权衡机制与近端策略优化的分

配策略生成模型. 该模型利用拒单行为作为反馈信号, 通过强化学习动态调节匹配率与满意度的权重, 并通过近端

策略优化算法优化分配决策的长期影响, 实现全局最优的运单分配策略.
4) 基于两个真实物流数据集的实验结果表明, TB-Match框架在运单分配性能上显著优于现有最优方法. 在日

均货运量达 30 000 吨、运力规模为 1 200 辆货车的实际运营场景下, TB-Match 实现了 17.66% 的成功匹配率提
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升, 显著提高了物流系统的运营效率.

 1   相关工作

运单分配问题需要在满足时间约束的前提下平衡平台匹配率与司机满意度. 现有研究在运单分配算法优化与

司机偏好建模方面已取得重要进展, 然而这些研究成果并不能直接应用在运单分配场景. 具体而言, 其面临的困难

包含两个方面: 忽视了针对不同司机个体对运输时间约束下运输可行性的判断, 以及在匹配率与司机满意度的多

目标优化时忽略了运单分配场景的时序决策属性.

 1.1   运单分配与司机偏好建模

物流平台中的订单分配作为经典的组合优化问题, 其研究方法已从静态匹配发展为动态优化. 静态匹配算法

(如贪心匹配、匈牙利算法、拍卖算法和局部搜索启发式)假设所有订单和司机信息在分配时完全已知且保持不

变, 虽能保证理论最优性却难以适应实际物流场景的动态性需求 [4−8]. 为应对订单和司机状态的实时变化, 在线匹

配算法 (如竞争比分析框架和动态规划方法)[9,10]以及强化学习技术 [11]被引入该领域, 显著提升了系统对动态环境

的适应能力. 然而, 这些方法仍存在关键局限性: 一方面, 它们未能有效建模和预测司机的拒单行为, 导致分配策略

的实际效果受限; 另一方面, 现有动态优化方法多聚焦于即时收益最大化, 缺乏对长期累积收益的系统性优化 [12,13].
司机偏好建模作为提升订单接受率的关键技术, 其研究范式经历了从静态规则到动态学习的演进. 早期基于

规则的方法通过分析历史接单记录构建静态司机画像, 虽能识别基本偏好模式却无法捕捉偏好的时空动态性 [1].
近年来, 图神经网络通过建模空间关联关系捕捉地理场景差异 [14,15], 序列模型 (如 LSTM和 Transformer)则专注于

学习偏好的时序演化规律, 结合注意力机制进一步提升了模型对时空动态特征的捕捉能力 [3,16]. 然而, 当前偏好建

模研究存在两个显著不足: 在建模维度上, 现有工作过度关注订单基本属性 (如货物类型、距离等) 的偏好分析,
而忽视了时间约束压力下司机决策机制的研究; 在优化目标上, 多数方法片面追求接单率最大化, 未能将偏好建模

与平台整体效率提升有机结合, 导致部分运单长期滞留的系统性问题.

 1.2   运输时间约束建模

当前时间约束建模研究面临的核心挑战在于准确评估司机在给定时间限制内完成运输任务的可能性. 主流方

法采用基于阈值的二元判断机制, 将装货时间窗口和最晚到达时间等约束视为刚性边界, 通过比较预计运输时间

与约束条件的数值关系进行可行性判定 (如直接排除超时匹配)[2,9,10,17]. 虽然这种方法计算高效, 但其固有缺陷在

于: 一方面, 它忽略了不同司机在相同时间约束下可能表现出的执行能力差异; 另一方面, 它无法反映运输过程中

固有的时间波动性.
为应对时间不确定性, 近期研究主要沿着两个技术路径发展: 一是基于蒙特卡洛仿真和鲁棒优化的外部环境

因素建模, 重点处理交通状况等随机扰动对运输时间的影响 [17]; 二是采用贝叶斯方法的动态预测框架, 通过持续

更新时间估计来适应环境变化 [3,15]. 这些概率模型虽然提升了时间预测的鲁棒性, 但其建模视角仍存在本质局限——
将时间波动完全归因于外部环境因素, 而未能充分考虑司机个体在面对时间压力时的差异化决策行为. 这种对司机

主观能动性的建模缺失, 导致现有方法难以准确预测司机的实际接单意愿, 从而制约了运单分配系统的整体效能.
物流运单分配本质上是一个多目标优化问题, 旨在同时优化匹配效率与司机满意度等相互冲突的关键指

标 [9,10,17]. 现有研究主要沿着两条技术路径展开: 一方面, 基于权重聚合的单目标转化方法通过线性加权的方式将

多个目标合并为一个综合目标函数, 从而利用成熟的单目标优化算法进行求解, 此类方法实现简单、计算高效, 但
其预设的固定权重难以适应物流市场中随时间动态变化的需求特征, 尤其在对系统目标优先级的不同要求下, 表
现出明显的适应性局限 [1,10,14,15,17]; 另一方面, 帕累托优化方法则通过构建非支配解集, 提供了一种无需预先设定权

重的多目标决策框架, 能够在不牺牲某一目标的前提下探索不同目标之间的折中关系 [18,19]. NSGA-II 和 MOEA/D
等典型帕累托优化算法已被应用于运单分配场景中, 能够生成反映匹配率与司机满意度之间权衡关系的解集. 然
而, 这些方法在实际应用中仍面临显著挑战: 但其计算复杂度随规模指数增长, 难以满足大规模实时分配的秒级响

应需求, 虽然部分研究 [20−23]利用 MOEA/D 分解与 SMS-EMOA超体积指标简化搜索过程降低计算开销, 但是仍存
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在一些问题使其无法直接应用于运单分配场景. 一是这些方法主要针对离线优化场景, 对于运单分配这种实时决

策环境仍面临状态空间爆炸问题, 无法满足在线分配的要求; 二是这些方法采用静态优化范式, 忽略了当前分配决

策对司机状态 (如位置分布和满意度水平)演变过程的影响, 从而可能引发长期分配性能的下降 [9,10,16]. 针对静态优

化问题, 部分研究引入了强化学习技术来建模时序决策过程, 兼顾决策的长期收益, 但仍存在奖励函数难以设计的

问题. 具体而言, 单一智能体的复合奖励函数会因量纲差异导致梯度失衡, 而多智能体方案又因策略冲突引发收敛

难题 [11]. 近年来, 多目标强化学习 (MORL) 作为处理多目标优化问题的新兴范式, 在网约车任务分配等领域已被

应用. 现有MORL方法主要分为两类: 基于帕累托前沿的方法 (如 multi-policy actor-critic (MPAC))通过维护多个

策略网络同时学习帕累托最优解集, 能够在不预设权重的情况下探索目标间的权衡关系 [24]; 基于标量化函数的方

法则通过动态调整目标权重将多目标问题转化为单目标优化, 在保持计算效率的同时适应环境变化 [25]. 然而, 这
些方法在运单分配场景中并不能直接应用. 具体而言, 帕累托方法虽能生成多样化解集, 但其计算复杂度随目标数

量指数增长, 难以在运单分配的复杂场景中应用; 标量化方法虽然计算高效, 但其权重调整策略多基于启发式规

则, 其调整策略在运单分配场景中难以确定.
针对上述方法在动态适应性 (加权和法)、计算效率与长期最优 (帕累托优化)以及可学习性 (强化学习)的问题,

在本文中我们使用分层强化学习来解决这些问题, 通过将多目标权衡决策与具体分配执行分离到不同层次, 高层智

能体专注于根据系统状态动态调整目标权重, 低层智能体则在给定权重下执行具体的分配决策, 这种分层结构既避

免了复合奖励函数设计的困难, 又避免了多智能体方法的目标冲突, 同时通过分层分解方法有效降低了计算开销.

 2   问题定义

本节对运单分配问题进行形式化定义, 其核心在于建立融合时间约束弹性量化、司机偏好建模和多目标动态

权衡的智能分配决策框架.
o o = ⟨locpick, locdel, tstart

load, t
end
load, t

late
del ,cargo_type⟩

locpick, locdel ∈ R2
[
tstart
load, t

end
load

]
tlate
del cargo_type O = ok

|O|
k=1 |O|

定义 1. 运单. 给定物流运输平台, 运单   被形式化定义为六元组:  , 其

中,   分别表示装货地与卸货地的地理坐标,   构成装货时间窗口, 表示司机可以在这个时间

段内接货,   为合同约定的最晚送达时间,   表示待运输货物类别.  , 其中   表示在某个时间

段内需要分配的运单集合.

d= ⟨loccurr,Pd,Cd⟩ loccurr ∈ R2

Pd ⊆ R2×R2 Cd

D = d j
|D| |D|

定义 2. 司机. 平台上参与运单分配的司机被定义为司机, 被形式化定义为三元组:  , 其中, 
表示司机所属货车当前 GPS坐标,   为司机偏好的运输线路集合 (装货地-卸货地对),   表示该司机可承

运的货物类型集合, 平台可用资源构成有限集合  , 其中   为当前在线可调度车辆数.

To,d = ⟨tstart
load, t

end
load,

tlate
del , t

d
return⟩

[
tstart
load, t

end
load

]
tlate
del

td
return

定义 3. 时间约束. 时间约束是指运输过程需要遵守的时间规定, 其形式被定义为四元组: 

, 其中, 装货时间窗口   为闭区间, 表示司机需要在此期间至装货地进行接货; 最晚送达时间   构成

硬约束, 表示货物必须在此时间点前送达目的地; 返程时间   为可选约束, 即司机需要在特定时间前返回原地点.

基于上述定义, 挑战 1可形式化为时间约束弹性的建模问题. 我们将司机的接单决策分解为两个步骤: 先评估

任务可行性 (货物兼容性与时间约束满足度), 再判断司机的偏好.

Paccept (o,d) d o

d Hd = {(o1,a1) , (o2,a2) , . . . , (on,an)} oi d ai ∈ {0,1}
d o Paccept (o,d)

定义 4. 运单接受概率. 我们定义运单接受概率   为司机   接受运单   的条件概率. 该概率通过分析

司机   的历史承运记录  , 其中   是历史上分配给司机   的运单,   表示司

机是否接受该运单. 形式化地, 我们将司机   接受运单   的总概率   定义为两个独立概率的乘积: 

Paccept (o,d) = Pfeasible (o,d)×Ppref (o,d) (1)

Pfeasible (o,d) d o

To, td
return o Ppref (o,d)

d o

Hd

其中,   表示可行性概率, 它首先表明司机   的货车是否能够运输运单   中的货物, 同时在给定的时间约

束 ( ) 下, 能够按时完成运单   的可能性, 该概率由第 3.1 节的模型计算得到.   表示司机的偏好概

率, 它表示在任务时间可行的前提下, 司机   的主观偏好 (如目的地、运输时间等) 上愿意接受运单   的可能性.
该概率主要通过第 3.2节的模型分析司机的历史选择记录   计算得出.

T S (d)定义 5. 司机满意度. 司机在周期   内的满意度   定义为其接受运单的平均接受概率: 
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S (d) =
1∣∣∣AT

d

∣∣∣ ∑
o∈AT

d

Paccept (o,d) (2)

AT
d ⊆O T其中,   表示   周期内司机实际接受的运单集合. 该度量反映司机获得偏好匹配运单的期望程度.

O D
π Mt t

问题陈述 (problem statement): 给定运单集合   和货车集合  , 以及它们的属性和司机的历史行为数据, 目标

是找到一个随时间动态调整的匹配策略  , 该策略生成一系列匹配决策   (在时间窗口   内的分配方案), 以最大

化长期累积的成功匹配数量, 同时考虑并提升司机对所接受运单的满意度. 形式化地, 目标是优化 

max
π
E

∑
t

γt

λ ∑
(o,d)∈Mt

I (accepted (o,d))+ (1−λ)
∑

(o,d)∈Mt

Paccept (o,d)


 (3)

I (accepted (o,d)) d o γ ∈ (0,1]

λ ∈ [0,1]

其中,   是指示函数, 表示司机   是否最终接受了分配给他的运单  .   为时间折扣因子. 参
数   用于平衡两个优化目标.

λ
∑

(o,d)∈Mt

I (accepted (o,d))● 最大化成功匹配: 即  , 最大化实际接受的运单.

(1−λ)
∑

(o,d)∈Mt

Paccept (o,d)● 最大化司机满意度: 即  , 该目标旨在提升分配方案的采纳率, 通过模型预测, 优先推荐

司机更可能接受的选项.

Pfeasible Ppref π

整个运单分配问题中既需要最大化成功匹配数量, 又要提升司机整体满意度. 为实现此目标, 我们需要分别构

建时间可行性概率   和司机偏好概率   的模型, 并在此基础上设计出最优的匹配策略  .

 3   TB-Match 技术框架

为解决当前运单分配方法忽视时间约束弹性与司机偏好的问题, 本文提出了一种基于时间约束松弛优化理论

的物流运单分配优化方法 TB-Match, 如图 3 所示. 该框架包含 4个核心模块: (1) 基于扩散模型的时间约束表征模

块, 该模块首先通过 Transformer 提取司机历史交互中的上下文特征, 然后利用条件去噪扩散概率模型 (CDDPM)
将刚性的时间约束边界转化为概率分布, 实现约束弹性的精确建模; (2) 基于序列注意力机制的司机偏好融合模

块, 该模块将生成的弹性时间偏好与运单特征和司机状态整合, 预测司机的接单概率; (3) 基于强化学习反馈的目

标权衡优化模块, 该模块通过高层策略网络, 根据司机拒单行为动态调整匹配效率与司机满意度两个优化目标的

相对权重; (4) 基于近端策略优化的匹配策略生成模块, 该模块在高层策略网络输出的权重指导下生成具体的司机-
运单匹配决策, 同时通过信任区域机制确保策略的稳定更新. 上述模块整合为时间约束特征捕捉模块 (第 3.1 节)
与分配策略生成模块 (第 3.2节).
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图 3　TB-Match技术框架示意图

2030  软件学报  2026年第 37卷第 5期



 3.1   时间约束特征捕捉模块

本节旨在构建一个能够精确建模司机时间约束弹性偏好的表示模块. 传统方法在评估司机对时间约束的接受

意愿时, 往往忽略了司机在不同时间约束条件下表现出的差异化弹性特征. 为解决这一局限性, 本节提出一种融

合 Transformer结构与条件扩散模型的新型框架, 如图 3 所示. 该框架首先利用 Transformer从司机历史交互序列

中提取深层次的上下文特征, 并结合当前订单信息, 生成司机偏好的条件均值表征; 随后, 以该条件均值为引导, 采
用条件扩散模型生成能够反映司机在时间约束边界区间内决策倾向的弹性偏好概率分布; 最后, 将该概率化偏好

与当前订单特征融合, 输出可用于后续匹配决策的动态偏好评分.

Hd = (e1,e2, . . . ,eK) ek =
(
ck,Oavail

k ,ak
)

k

为实现对司机动态时间偏好的高精度建模, 本节提出一种基于 Transformer的历史上下文感知与条件均值偏

好估计方法. 具体而言, 我们将每位司机的历史交互序列   作为输入, 其中每一条交互 

包含了   时刻的上下文状态、可选运单集以及司机实际选择的运单. 为充分利用历史行为序列的时序依赖性和上

下文丰富性来捕捉时间约束的相关特征, 我们借助 Transformer结构多头自注意力的序列建模能力来提取多层次

的行为特征, 更准确地表征时间约束对于司机运单选择的影响.

Tcond Embed (Hd)

Embed (ocurr)

c (ocurr|Hd) Tdec Embed (ocurr)

p̂ (ocurr|Hd)

p̂ (ocurr|Hd)

p̂

该模块采用条件 Transformer编码器-解码器架构. 编码器   输入包括历史行为序列的嵌入表示 
以及当前订单特征的嵌入  . 通过多层自注意力和前馈网络的深度融合, 模型能够有效整合历史与当前

信息, 生成一个上下文向量  . 随后, 解码器部分   以该上下文向量和当前订单特征   为输入,
通过自注意力和与编码器输出的交叉注意力机制, 输出条件均值偏好表征  . 该表征反映了司机在当前情

境下对时间约束的主观弹性预期. 具体而言, 条件均值偏好表征   中捕捉了司机在运输场景决策时的多种

特征: (1) 时间敏感性特征, 表征司机在高峰期与平峰期不同的历史接单模式; (2) 距离偏好特征, 表征反映其对短

途、中途、长途运单的不同偏好强度; (3) 货物类型适应性, 表征司机对不同货物类型的历史承运经验, 捕捉其在

特定货物处理方面的专业能力; (4) 延误容忍度, 通过表征司机历史运单中的实际完成时间与预期时间的偏差模

式, 量化其在面对潜在延误时的接受概率; (5) 返程约束敏感性, 基于司机的历史返程行为模式, 表征其对需要在特

定时间返回原地的运单的偏好程度. 另外, 该部分采用 Transformer架构的另一个好处是能够为后续的条件扩散模

型简化学习难度, 使其更专注于建模数据分布的高阶不确定性和个体化弹性特征. 在本框架中,   作为弹性偏好生

成的中心参考点, 使得扩散模型能够围绕其进行概率扩展, 从而更准确地反映司机在时间约束边界附近的真实决策倾向.
 3.1.1    条件扩散驱动的弹性偏好概率分布生成

p̂ (ocurr|Hd)

p0

在获得条件均值偏好表征   后, 我们设计了一个基于条件扩散模型的时间约束表征模型来生成能够

捕捉司机时间偏好弹性的概率化表征  , 如图 4 所示. 具体而言, 为了捕捉运单分配场景下司机时间偏好弹性的

概率化表征, 需要解决以下技术难点: 首先, 司机在时间约束临界点附近的决策行为呈现高度非线性的概率分布特

征, 需要模型能够精确刻画从“完全可接受”到“完全不可接受”之间的平滑过渡区域, 而自回归模型的序列生成机

制无法有效建模这种连续概率空间中的复杂分布结构; 其次, 不同司机在相同时间压力下的偏好概率分布存在显

著个体差异, 要求模型能够在保持分布多样性的同时避免模式坍塌, 而对抗生成网络在处理此类多模态分布时容

易出现训练不稳定和模式坍塌问题, 导致生成的偏好表征缺乏必要的个体化差异.

p̂

为了解决以上问题, 从运单分配场景出发, 我们发现司机对于时间约束的弹性本质上是一个从确定性约束向

概率性评估的渐进转化过程, 这与扩散模型通过逐步去噪实现从噪声到数据的生成机制在概念上高度契合. 基于

此, 我们设计了一个条件扩散偏好表征模块, 其通过模拟可逆的噪声添加与去除过程, 能够学习到以   为中心、

覆盖司机在时间约束边界附近所有可能决策状态的复杂概率分布, 该渐进式生成过程模拟了司机在面对时间约束

时的决策思维过程: 从基础时间预期出发, 根据实际运输条件进行弹性调整, 最终形成对运单的接受概率判断.

ptrue
0

p̂

ptrue
0

为训练该模型, 我们首先需要定义其学习目标, 即源自历史数据的真实偏好状态  . 该状态是对司机已完成

运单的实际决策结果 (如接受或拒绝)及其相关的时间弹性特征 (如相较于预估时间的提前或延迟量)进行向量化

编码的结果. 基于此, 条件扩散模型的目标便是学习一个从标准正态分布噪声出发, 在条件均值   的引导下, 通过

逐步去噪生成与真实数据   分布一致的偏好样本.
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S

s t ptrue
0 p̂

s ps−1 ps

前向加噪过程 (forward process): 与标准的扩散模型类似, 我们定义一个固定的前向过程, 在   个离散时间步

(用   索引, 以区别于物理时间  )中, 逐步向真实的偏好状态   中添加高斯噪声, 同时将过程锚定到条件均值  .
这一过程可以理解为从具体的历史运输表现逐渐向基于统计规律的平均预期收敛的过程, 其中噪声代表了司机个

体差异和环境不确定性等因素的综合影响. 在任意扩散步骤  , 从   到   的转移定义为: 

q (ps|ps−1, p̂) =N
(
ps;
√

1−βsps−1+
(
1−
√

1−βs

)
p̂,βsI

)
(4)

{βs}Ss=1 ps ptrue
0 p̂其中,   是预设的噪声调度表. 这使得   可以直接从   和   采样得到: 

ps =
√
ᾱsptrue

0 +
(
1−
√
ᾱs

)
p̂+
√

1− ᾱsϵ (5)

ᾱs =

s∏
i=1

(1−βi) ϵ ∼N (0,I) ptrue
0 p̂

s→ S

ᾱs→ 0 pS p̂
p (pS |p̂) =N (pS ; p̂,I)

其中,   且  . 公式 (5) 描述了加噪过程是在真实偏好   和条件均值   之间进行插值, 并

叠加受控噪声. 在运输场景中, 这一过程反映了实际运输表现的生成机制: 任何具体的运输结果都可以看作是基础

预期 (由历史数据和订单特征决定)、司机个体能力差异以及环境随机因素三者综合作用的产物. 当   (S 表示

扩散总步数)时,  ,   的分布将主要由   和标准差决定, 这对应了在缺乏具体历史信息时只能依靠统计规律

进行预测的现实情况. 我们定义扩散过程的终点为  .
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图 4　条件扩散偏好表征模块示意图
 

ϵθ (ps, s, p̂,ocurr)

ps s p̂ ocurr ϵ

反向去噪过程 (reverse process): 反向过程的目标是训练一个网络  , 使其能够根据当前的含噪偏

好表征  、扩散步数  、条件均值偏好   以及当前订单特征  , 来预测在前向过程中每一步所添加的噪声  .
在运输场景中, 这个网络学习的是如何从基础的平均预期和订单特征出发, 逐步恢复那些代表司机个体能力差异

和环境随机性的细节信息, 从而生成既符合统计规律又包含合理个体化弹性的时间偏好表征. 训练目标是最小化

预测噪声与真实噪声之间的均方误差: 

LCDDPM (θ) = Es,ptrue
0 ,ϵ∼N (0,I)

[
w (s) ∥ ϵ − ϵθ

(
ps
(
ptrue

0 , ϵ, s, p̂
)
, s, p̂,ocurr

)∥2] (6)

ps (·) w (s)其中,   是根据公式 (5) 计算得到的含噪样本,   是与扩散步数相关的权重.
pS ∼N (p̂,I) ϵθ

p̃0

推理时, 我们从先验   开始, 利用训练好的   迭代地执行去噪步骤, 最终生成一个弹性偏好表征样

本  . 从概率分布的角度分析, 在时间约束宽松的情况下, 分布趋向于以司机历史偏好为中心的单峰分布; 而在时

间约束紧张时, 分布呈现双峰或多峰特征, 反映了司机在“接受挑战性运单”与“选择安全运单”之间的决策分歧. 条
件扩散模型生成的这种概率结构, 相比于传统的单点估计方法提供了更丰富的决策信息, 在运输场景中对应了从
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基于统计规律的平均预期逐步细化为包含个体特征和环境因素的具体时间偏好表征的推理过程, 使得模型能够为

每个具体的运输任务生成既合理又具有适当不确定性的弹性偏好预测.
 3.1.2    偏好融合与接单概率预测

p̃0 eo

ccurr
d Fattn

S (d,o)

最后, 为了得到一个可用于决策的最终分数, 我们将扩散模型生成的弹性时间偏好  、订单的详细特征 
以及司机的实时状态   进行融合. 我们设计了一个基于注意力机制的融合网络   来实现这一目标, 它将这三

者作为序列输入, 通过多头自注意力机制捕捉它们之间的复杂交互, 最终输出一个单一的接单概率  : 

S (d,o) = σ
(
MLP

(
λattn
(
Embed (p̃0) ,Embed (eo) ,Embed

(
ccurr

d

))))
(7)

σ (·) LS y ∈ {0,1}
S (d,o)

其中,   是 Sigmoid 函数. 该模块的训练由标准的二元交叉熵损失   监督, 其标签   来自司机的历史

接单记录. 所得到的   不仅量化了司机的接单意愿, 也作为其对该分配满意度的度量, 作为后续决策模块的

输入.

 3.2   分配策略生成模块

在获取了司机的弹性时间约束偏好表征后, 接下来需要解决的核心问题是如何基于该表征实现运单的优化分

配. 在本节中我们将使用一个基于分层强化学习的决策框架来解决该问题. 具体而言, 该框架包含一个高层策略网

络和一个低层匹配执行网络, 两者均采用近端策略优化 (PPO)算法进行训练. 高层网络负责在宏观层面动态调整

优化目标的权重 (即匹配效率与司机满意度之间的相对重要性), 而低层网络则在高层策略的指导下执行具体的运

单分配决策. 通过这两个网络的协同作用, 框架旨在学习一个能够最大化长期累积综合回报的分配策略, 该回报综

合考量了匹配效率与司机满意度两个优化目标.
 3.2.1    高层策略网络: 多目标权重动态调整

高层策略网络旨在应对匹配率与司机满意度之间的权衡问题, 通过学习机制动态调整系统在不同时间窗口内

对这两个核心优化目标的侧重程度.

sH
t t sH

t

sH
t =
(
Ototal,t,Davail,t, S̄ avg,t−1,Rreject,t−1,zVI,t

)
Ototal,t

Davail,t S̄ avg,t−1 Rreject,t−1

zVI,t

sH
t sH

t

● 状态 (state  ): 高层网络在每个决策周期   开始时观测一个高层状态  , 该状态全面表征了当前的整体匹

配环境. 其构成如下:  . 其中,   表示当前时间窗口内待分配的运单总量;

 表示当前可用的司机数量;  : 表示上一周期内已匹配运单的平均司机满意度;   表示上一周期内

的司机平均拒单率.   表示由变分推断网络生成的对当前司机-订单潜在匹配质量的低维表征. 为有效从这些可

能蕴含复杂时空依赖的状态特征中提取信息, 高层策略网络采用一个基于时空注意力机制的状态编码器, 对输入

状态   进行深度特征提取, 生成更为稠密的状态表征  .

zVI,t qϕ (z|Ototal,t,Davail,t) pθ(Ototal,t,Davail,t |z)

LVI = Eqϕ(z|x)
[
logpθ

(
x |z)]−β ·KL(qϕ (z|x )| |p(z )) β = 0.1

p (z) =N (0,I)

sH
t

其中, 变分推断网络   由编码器网络    与解码器网络    所组成, 其损失函

数结合了重构损失与 KL 散度正则化项:  , 其中    为 KL 权重,

 为标准正态先验. 该网络通过学习运单-司机匹配空间的潜在结构, 为高层策略网络提供当前匹配环

境的稠密表征  .

aH
t sH

t aH
t = ωt ωt ∈ [0,1]

ωt

ωt ωt

● 动作 (action  ): 基于状态表征  , 智能体输出一个动作  , 其中   是一个动态调整的平衡因

子. 该因子   用于决定在当前决策周期内, 低层匹配执行网络在优化其奖励时, 应给予“最大化匹配数量”和“最大

化司机满意度”这两个目标的相对权重. 例如,   趋近于 1时, 侧重于提升匹配数量;   趋近于 0时, 则更侧重于司

机满意度.

RH
t RH

t ωt

ωt

● 奖励 (reward  ): 高层策略网络的奖励   在低层网络根据其指导参数   完成一个批次的运单分配任务

之后进行更新, 直接反映了所选平衡因子   在该周期内的实际效果. 其形式化定义如下: 

RH
t = λrate ·MRt +λsat ·DSt −λrej ·RRt (8)

MRt DSt S (d,o)

RRt λrate、λsat、λrej

其中,   是当前批次实际达成的匹配率,   是该批次所有成功匹配运单的平均司机满意度 (基于   计算),
 是该批次的司机拒单率.   是预设的超参数, 用以调整各组成部分对整体奖励的贡献. 此奖励设计

使司机拒单行为作为一种负向反馈, 直接影响高层策略的优化方向.
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πH (ωt |sH
t

)
VH (sH

t

)● 策略与价值函数: 高层网络的策略   和价值函数   均由神经网络参数化, 并通过 PPO算法进

行优化.
 3.2.2    低层执行网络: 权重引导的运单分配策略

ωt低层匹配执行网络负责在接收到高层策略网络输出的平衡因子   后, 生成具体的司机与运单的分配策略.

sL
t t

sL
t sL

t =
(
Dcurr,Ocurr, {S (d,o) }∀d∈Dcurr ,o∈Ocurr

,ωt

)
Dcurr

Ocurr

{S (d,o)} d

o Paccept (o,d) ωt

sL
t

● 状态 (state  ): 低层网络在每个匹配决策时刻   (通常对应一个更细的时间粒度或一个分配批次)观测的状

态   包含当前待决策的微观环境信息:  . 其中,   表示当前时间窗口内所

有可用司机的集合, 包含其各自的实时位置、能力、历史行为等特征;   表示当前待分配的运单集合, 包含其

各自的起讫点、货物类型、时间窗口等特征;   为前文司机偏好模块输出的每个可用司机   对每个待分配

运单   的偏好评分 (即接单概率  );   表示由高层策略网络传递的当前平衡因子. 这些信息都通过一个

Transformer编码器转化为低层状态表征  .

aL
t sL

t aL
t =Mt Mt = {(o,d) , . . . }

πL (Mt |sL
t

)
● 动作 (action  ): 基于状态表征  , 智能体输出一个动作  , 其中   是一组具体的司机-

运单匹配对. 该匹配决策需满足基本约束, 如一个运单仅能分配给一个司机, 一个司机在同一时段内通常只承接一

个运单. PPO算法通过计算策略   来生成这些匹配决策.

RL
t RL

t aL
t =Mt

ωt (o,d) ∈Mt rL
t (o,d|ωt)

● 奖励 (reward  ): 低层网络的奖励   用于评估当前批次匹配决策   的质量, 并直接受到高层传递的

平衡因子   的影响. 对于每一个最终被司机接受的成功匹配  , 其对低层奖励的贡献   定义为: 

rL
t (o,d|ωt) = ωt · I (accepted (o,d))+ (1−ωt) ·S (d,o) · I (accepted (o,d)) (9)

I (accepted (o,d)) d o S (d,o) d o

RL
t =

∑
(o,d)∈Mt

rL
t (o,d|ωt)

πL

其中,   是指示函数, 当司机   最终接受运单   时为 1, 否则为 0.   是司机   对运单   的偏好

评分. 则低层网络在当前批次的总奖励为所有成功匹配贡献之和:   低层网络的目标是学习一

个策略   来最大化该累积奖励.

πL (Mt |sL
t

)
VL (sL

t

)● 策略与价值函数: 低层网络的策略   和价值函数   同样由神经网络参数化, 并通过 PPO算法

进行优化.
 3.2.3    分层网络协同训练机制

为确保高层策略网络与低层匹配执行网络能够有效协作, 我们为两个网络的训练设计了一种协同训练的方

法. 在每个训练 epoch中, 首先固定低层网络参数, 使用高层网络收集的经验数据更新高层策略; 然后固定高层网

络参数, 基于高层输出的权重指导更新低层策略. 这种交替训练策略避免了两个网络同时更新可能导致的训练不

稳定问题. 此外, 引入经验回放机制, 高层和低层网络分别维护独立的经验池 (容量分别为 10 000和 50 000), 通过

随机采样历史经验进行离线策略更新, 提高样本利用效率并增强训练稳定性.
具体而言, 训练过程采用迭代方式进行. 在每个训练迭代 (episode)中, 有如下步骤.

sH
t aH

t = ωt● Step 1. 高层策略网络根据当前高层状态   (经其状态编码器处理)选择一个平衡因子  .

ωt sL
t● Step 2. 该平衡因子   被传递给低层匹配执行网络, 并作为其状态   的一部分.

πL (aL
t |sL

t

)
aL

t =Mt● Step 3. 低层网络依据其当前策略   生成具体的匹配决策  .

(o,d)

S (d,o)

● Step 4. 仿真环境或真实系统执行匹配决策后, 反馈该批次匹配的即时结果, 包括每个匹配对   是否被司

机接受以及司机对该运单的偏好评分  .

RL
t =
∑

rL
t (o,d|ωt) πL

VL

● Step 5. 根据公式 (9) 计算低层网络的奖励  , 并用于更新低层网络的策略   和价值函数

 的参数.
● Step 6. 在低层网络完成一批次任务 (或一个完整的高层决策周期)后, 系统计算该周期的整体性能指标, 如

实际匹配率、平均司机满意度及拒单率.

RH
t πH VH● Step 7. 根据公式 (8) 计算高层策略网络的奖励  , 并用于更新高层网络的策略   和价值函数   的参数.(

sH
t ,a

H
t ,R

H
t , s

H
t+1

) (
sL

t ,a
L
t ,R

L
t , s

L
t+1

)
整个过程产生的经验数据   和   将分别存入各自的经验回放池中, 用于 PPO算法

的后续离线策略更新.
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 3.3   端到端优化与梯度流控制

TB-Match 框架通过一个组合式的多组件损失函数进行端到端优化, 该函数旨在协同训练偏好表示模块 (第
4.1节)与分层匹配决策智能体 (第 4.2节). 本节将详细阐述该目标函数, 并解析模块间的信息流与梯度控制机制.
 3.3.1    总体损失函数

Ltotal框架的总损失   由偏好表示损失、分层决策损失以及辅助损失这 3部分组成: 

Ltotal = λpref (LCDDPM+LS )+λrl

(
LH

RL+LL
RL

)
+Laux (10)

其中, 各项定义如下.
(LCDDPM+LS ) LCDDPM

LS λpref

● 偏好表示损失  : 这部分负责训练偏好表示模块.   (公式 (6)) 训练扩散模型以学习时间弹

性的条件分布;   是用于训练最终接单概率预测网络的二元交叉熵损失.   是其权重.(
LH

RL+LL
RL

)
LH

RL LL
RL

λrl

● 分层决策损失  : 这部分负责训练分层强化学习智能体.   和   分别是高层和低层策略网络

基于 PPO算法的损失函数, 每个损失都包含策略裁剪项、价值函数项和熵奖励项.   是其权重.
(Laux)● 辅助损失  : 包括所有网络参数的 L2正则化项, 以防止过拟合.

 3.3.2    梯度传播路径与训练稳定性机制

在训练中仍需要解决的一个问题是, 强化学习信号 (奖励) 如何反向传播以优化上游的偏好表示网络. 为此,
我们对模型整体的梯度流进行了梳理, 并采用梯度隔离策略进一步提升模型训练时的稳定性.

S (d,o)

RL
t S (d,o) S (d,o) θpref

① 信息流路径: 偏好表示模块输出的接单概率   是连接表示学习与决策学习的关键桥梁. 具体而言, 低
层策略的奖励   直接依赖于   (见公式 (9)), 而   又是偏好表示网络 (参数为  ) 的可微输出. 因此,
存在一条从 RL损失到偏好表示网络的梯度路径: 

∂LRL

∂θpref
=
∂LRL

∂ÂL
t

∂ÂL
t

∂RL
t

∂RL
t

∂S (d,o)
∂S (d,o)
∂θpref

(11)

ÂL
t其中,   是低层策略的优势函数. 此梯度流使得智能体在决策时, 不仅会优化其分配策略, 还会通过奖励信号, 隐

式地指导偏好表示网络生成更有利于获得高奖励的偏好分数.

S (d,o)

② 训练稳定性控制: 完全端到端的训练可能因 RL信号的高方差而导致不稳定. 为解决此问题, 我们基于多目

标强化学习中的训练稳定性分析设计了一种梯度隔离策略. 具体而言, 当   同时作为状态输入和奖励计算的

组成部分时, 会形成循环依赖的梯度路径, 导致训练过程中的非平稳性问题 [26].
S (d,o)

S (d,o)

为提升训练中的稳定性, 当   作为 RL智能体状态 (state) 的一部分输入时, 将其视为常数 (即 “detach()”操
作), 切断其梯度回传, 从而避免扩散噪声在策略梯度中被放大而引起的非平稳性. 仅当   用于计算奖励 (reward)
时, 该梯度将被保留, 确保奖励信号中的梯度仍能有效回传, 使偏好表示网络能够根据其输出对最终决策的贡献进

行优化. 这种选择性梯度传播策略在理论上等价于在偏好学习和策略学习之间建立了一个“软解耦”机制, 既保持

了两个模块间的信息交互, 又避免了训练不稳定和目标冲突问题.

 3.4   计算复杂度分析

为了评估 TB-Match在实际部署中的可行性, 我们分析了其在推理阶段 (即生成一次批处理分配决策)的计算

复杂度.
|D| |O| |D|× |O|(1)偏好表示生成: 对于一个包含   个司机和   个订单的批次, 最坏情况是为所有可能的   对计算偏好.

K O
(|D| ·K ·d2) d● Transformer: 对于每个司机, 需要处理其长度为   的历史序列, 复杂度为  , 其中   是模型隐藏

维度. 此步骤可预先计算并缓存.
(d,o) S Cdenoiser

O(|D| |O| ·S ·Cdenoiser)

● 条件扩散模型: 对每个候选对  , CDDPM 采样需要   步, 每步网络计算复杂度为  . 总复杂度为

.
(2)匹配决策生成

O(1)● 高层策略网络: 其状态维度固定, 计算开销可忽略, 为  .
O
(|D| |O| ·Cpolicy

)
Cpolicy● 低层策略网络: 需要评估所有候选对的分数, 复杂度为  , 其中   是低层策略网络的单次
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前向传播开销.
O(|D| |O|)

O
(
max(|D| , |O|)3

)
O(|D| |O|) O

(
|D| · k̄

)
k̄

总体而言, TB-Match的推理复杂度主要由待分配货车和运单的规模决定, 约为  , 与贪心算法 (greedy
matching, GM)在同一数量级, 但具有更大的常数因子. 然而, 它远优于需要构建和求解二分图的匈牙利算法 (Hun-
garian algorithm, HA), 后者的复杂度为  . 在实际应用中, 可以通过引入候选集生成等剪枝策略 (例

如, 仅考虑地理上邻近的司机-订单对), 将复杂度从   降低到  , 其中   是每个司机的平均候选订

单数, 以更高效地处理大规模的实时运单分配任务.

 4   实　验

本实验部分将解决以下问题.
RQ1: 我们提出的模型与其他现有模型相比表现如何?
RQ2: 不同模型组件的效果如何?
RQ3: 超参数如何影响模型性能?
RQ4: 我们提出的模型在鲁棒性指标方面的表现如何?

 4.1   实验设置

 4.1.1    实验数据集描述

● RS数据集. 该数据集由一家钢铁公司提供, 包含货运账单和司机信息. 整个数据集包含 173 000条运输任务

记录, 涉及 1 200 多名司机的信息, 时间跨度为两个月 (2020 年 7–8 月). 在实际实验中, 平均每日运单数量为

2 883条, 每 15 min划分为一个批次, 平均每批次分配涉及 150个运单与 80名可用司机. 每条记录包括执行运输

任务的司机 ID、运输目的地 (经度、纬度及其所属行政区域)、运输开始和结束的日期与时间、完成运输所需的

时间以及运输距离. 该数据集中的运输任务都具有相同的出发点, 我们将使用该数据集测试模型在只有一个出发

点时的性能.
● DT-CARGO数据集 [27]. DT-CARGO是慕尼黑工业大学于 2021年秋季至 2022年春季从 54辆货车收集的

开源数据集. 由于该数据集不包含具体的任务信息, 我们将货车从驶离工业区到下一个工业区的行程视为一次运

输任务, 并为每次运输任务随机分配运输重量. 每次行程的第 1个和最后一个标记分别被标记为运输的出发点和

目的地.
 4.1.2    基线模型设置

为全面评估所提出 TB-Match框架的有效性与先进性, 本文选取了 6种具有代表性的基线方法进行对比实验,
涵盖了传统启发式、经典组合优化、元启发式算法、图神经网络及强化学习等不同技术范式. 具体如下.

● 贪婪匹配 (GM): 作为运单分配领域的经典启发式算法, GM 采用局部最优策略, 在每个决策时刻将待分配

运单优先分配给当前接单概率最高的可用司机.
● 匈牙利算法 (HA): 作为二分图最大权匹配的经典组合优化算法, HA通过构建司机-运单二分图并求解最大

权重匹配, 能够在静态假设下保证全局最优解.
● 遗传算法 (genetic algorithm, GA)[28]: 作为元启发式优化方法的代表, GA通过模拟生物进化过程求解带时间

约束的任务分配问题. 该方法采用染色体编码表示分配方案, 通过选择、交叉、变异等遗传操作在解空间中进行

全局搜索.
● 时间加权偏好感知任务分配 (temporal-weighted preference-aware task assignment, TPTA)[3]: TPTA基于协同

过滤理论构建工作者偏好模型, 通过分析历史交互数据挖掘工作者的任务偏好模式, 并结合时间衰减因子捕捉偏

好的动态演化特征.
● 融合用户偏好学习任务分配 (fused user preference learning for task assignment, FUPTA)[29]: FUPTA采用图神

经网络架构建模工作者-任务交互关系, 通过图卷积操作聚合邻域信息学习工作者的深层偏好表征.
● 偏好强化学习 (multi-agent preference Transformer, MAPT)[11]: MAPT是一个多智能体偏好学习框架, 利用级
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联 Transformer架构来捕捉时序与协同依赖关系, 从而训练出能更契合用户偏好的智能体奖励函数.
 4.1.3    评估指标

为反映各方法在实际物流运单分配场景下的综合表现, 本文使用如下评估指标.
● 匹配率 (MR): 在评估周期 T 内成功匹配的运单占总运单数的比例, 即: 

MR =
|{ (o,d) ∈ MT : I (accepted(o,d )) = 1 }|

|O| ,

MT I (accepted(o,d ))其中,   表示周期 T 内的分配方案集合,   为指示函数, 当司机 d 接受运单 o 时为 1, 否则为 0. 该
指标直接反映平台运力资源的利用效率.

● 司机满意度 (DS): 量化已分配运单与司机偏好的契合度, 其定义为所有成功匹配运单的平均接受概率: 

DS =
1

|{ (o,d) ∈ MT : I (accepted(o,d )) = 1 }|
∑

(o,d)∈MT

Paccept(o,d) · I (accepted(o,d )) ,

Paccept(o,d)其中,   为司机 d 对运单 o 的接受概率 (由公式 (7)计算得出). 该指标反映算法在追求整体效率的同时对

司机个人偏好的兼顾程度.
 4.1.4    实现细节

1×10−4 5×10−5

γ

λ ϵclip

λrate = 1.0 λsat = 0.8 λrej = 1.5

α 1×10−3

5×10−4

5×10−4

我们将每个数据集按照时间顺序划分为训练集 (占前 75%的数据)与测试集 (占后 25%的数据). 在模型架构

方面, 偏好表示模块中的条件扩散模型包含 4个残差块, 隐藏维度为 256. 分层匹配决策框架中的高层与低层策略

网络均采用包含 6层、8个注意力头、隐藏维度为 512的 Transformer编码器结构. 对于训练超参数, 我们为所有

网络均采用 Adam 优化器, 其中偏好表示模块的学习率设为  , 匹配决策模块的学习率设为  , 批大小

(batch size)统一为 256. 强化学习部分采用近端策略优化 (PPO)算法进行训练, 其折扣因子   为 0.95, 广义优势估

计 (GAE)的   参数为 0.95, PPO的裁剪范围   为 0.2, 并设置熵正则化系数为 0.01以鼓励探索. 在高层策略网络

的奖励函数中, 各项目权重设置为:  ,  ,  . 所有对比基线模型的参数均按照其原始论文或官

方实现进行设置, 以确保公平比较. 具体而言, 遗传算法 (GA) 设置种群规模为 100, 交叉概率为 0.8, 变异概率为

0.1, 迭代次数为 500代; TPTA模型中的时间衰减因子   设为 0.1, 邻域大小 k 设为 20, 学习率为  ; FUPTA采

用 3层图卷积网络, 隐藏维度为 128, dropout率为 0.2, 学习率为  ; MAPT方法使用 PPO算法训练多智能体

系统, 学习率为  , 折扣因子为 0.99, 经验回放缓冲区大小为 10 000. 所有深度学习基线均采用相同的数据预处

理流程. 对于缺乏内置偏好感知机制的传统分配算法, 则采用本文提出的司机偏好建模方法来获取偏好信息.

 4.2   总体性能对比 (RQ1)

表 1 展示了我们提出的 TB-Match模型与 6种基线方法在 RS数据集和 DT-CARGO数据集上的总体性能比

较. 实验从匹配率 (MR)和司机满意度 (DS)两个维度上评估了各方法的性能表现. 结果如表 1所示. 最佳结果以粗

体突出显示.
  

表 1　在两个数据集上的总体性能比较
 

方法
RS数据集 DT-CARGO数据集

MR DS MR DS
GM 0.582 0.651 0.663 0.612
HA 0.615 0.704 0.692 0.685
GA[28] 0.643 0.732 0.721 0.713

TPTA[3] 0.661 0.768 0.739 0.742

FUPTA[29] 0.675 0.785 0.752 0.764

MAPT[11] 0.691 0.812 0.760 0.793
TB-Match 0.813 0.857 0.845 0.836

 

从匹配率指标来看, TB-Match在 RS数据集上实现了 0.813的匹配率, 与最佳基线模型MAPT的 0.691相比,
提升了 17.66%, 这表明我们的模型能够更有效地利用可用运力资源, 减少运单积压. 在 DT-CARGO数据集上, TB-
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Match同样取得了 0.845的匹配率, 相比于MAPT提升了 11.18%. 司机满意度指标进一步证实了 TB-Match的优

势. 在 RS数据集上, 模型达到了 0.857的满意度得分, 比MAPT相对提升了 5.5%. 在 DT-CARGO数据集上, 满意

度得分为 0.836, 相比于MAPT提升了 5.4%, 说明模型在保证整体效率的同时能够更好地满足司机需求. 相比于传

统的静态匹配方法和基于强化学习的动态方法, TB-Match实现了匹配率和司机满意度的协同优化, 验证了我们提

出方法的有效性和实用价值.

 4.3   消融实验 (RQ2)

为了细致评估我们提出的 TB-Match框架中核心组件的各自贡献, 我们在 RS数据集上进行了一项全面的消

融研究. 我们将完整 TB-Match 模型的性能与几个变体进行了比较, 每个变体都系统地省略或简化了一个关键的

架构元素. 该实验的结果详见表 2.
 
 

表 2　TB-Match及其变体在 RS数据集上消融实验的性能比较
 

框架模块 模型变体 MR DS
－ 完整模型 (TB-Match) 0.813 0.857

偏好表示变体 (第3.1节)
去除条件扩散模型 0.762 0.831
去除序列注意力机制 0.775 0.840
去除时间约束捕捉模块 0.748 0.754

匹配决策框架变体 (第3.2节)
去除动态目标权衡模块 0.794 0.846
去除匹配策略生成网络 0.769 0.826

 

条件扩散模型作为时间约束弹性建模的核心组件, 其重要性在消融实验中得到了充分验证. 去除条件扩散模

型导致了显著的性能下降, MR 从 0.813降至 0.762, 相对降幅为 6.4%, DS 从 0.857降至 0.831, 相对降幅为 3.1%.
这一结果充分证实了将时间约束转化为概率化弹性表征的必要性. 传统的二元判断方法 (能否完成) 忽略了司机

在时间约束边界附近的适应能力, 而条件扩散模型通过学习时间约束的概率分布, 能够更准确地捕捉司机对不同

时间约束下的运单选择概率, 从而扩大了有效匹配的范围.
序列注意力机制的移除同样造成了性能退化, MR 相对下降 4.7%, DS 相对下降 2%. 这一结果强调了历史行为

序列信息在司机偏好建模中的关键作用. 简单的MLP方法虽然能够处理当前运单特征, 但无法有效捕捉司机偏好

的时序演化特征和上下文依赖关系. 序列注意力机制通过对历史运单序列的动态加权, 能够识别出与当前决策最

相关的历史行为模式, 从而提升偏好预测的准确性.
时间约束捕捉模块的重要性在消融实验中表现最为突出, 其移除导致 MR 相对下降 8% (从 0.813降至 0.748),

DS 下降 12.1% (从 0.857降至 0.754). 这一结果表明, 显式的时间约束建模是整个框架性能的基础. 没有时间约束

捕捉模块, 模型无法理解司机在不同时间压力下的行为差异, 导致分配决策与司机实际接受意愿之间出现较大

偏差.
动态目标权衡模块的消融实验揭示了其在平衡匹配率与司机满意度方面的重要作用. 当该模块被固定权重策

略替代时, MR 相对下降 2.4% (从 0.813降至 0.794), DS 相对下降 1.3% (从 0.857降至 0.846). 这一结果验证了动

态权重调整机制的有效性. 固定权重策略无法适应不同时间段内供需关系的变化, 而动态权衡机制能够根据实时

的拒单反馈调整优化目标的相对重要性, 在高拒单率情况下增加司机满意度的权重, 在低拒单率情况下侧重提高

匹配率, 从而实现两个目标的自适应平衡.
匹配网络的替换实验进一步证实了基于 PPO的强化学习方法在序列决策优化中的优势. 将 PPO替换为动态

规划算法导致 MR 相对下降 5.5% (从 0.813降至 0.769), DS 相对下降 3.7% (从 0.857降至 0.826). 这意味着动态规

划算法虽然能够在给定状态下找到局部最优解, 但缺乏对长期累积收益的考虑; 而 PPO通过价值函数网络和策略

网络的协同优化, 能够学习到跨时间窗口的最优分配策略, 在当前决策中考虑对未来匹配效果的潜在影响.

 4.4   超参数实验 (RQ3)

TB-Match 的性能受多种超参数影响. 我们进行了一系列实验来分析它们的敏感性并确定合适的取值. 在这些
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分析中, 主要的评估指标是 RS 数据集上的匹配率 (MR), 除非另有说明, 其他超参数均保持其默认最优值 (如第

5.1.4 节所述或通过先前调整确定).
 4.4.1    核心架构与强化学习参数

我们首先研究了与模型架构和强化学习智能体相关的关键参数. 针对表 3所展示的结果 (括号内数值代表参

数值对应的匹配率 (MR)), 我们对各参数的敏感度进行分析.
 
 

表 3　核心架构与强化学习参数对匹配率 (MR) 的敏感性分析
 

参数
测试值及对应的 MR

值 1 值 2 最优/默认值 值 4 值 5
规划范围 2 (0.774) 4 (0.783) 8 (0.813) 10 (0.805) 12 (0.791)

ϵclipPPO 裁剪 ( ) 0.1 (0.780) 0.15 (0.792) 0.2 (0.813) 0.25 (0.801) 0.3 (0.786)

γ折扣因子 ( ) 0.90 (0.771) 0.93 (0.794) 0.95 (0.813) 0.97 (0.785) 0.99 (0.778)
 

● 规划范围: 随着规划范围从 2 增加到 8, 智能体的性能得到改善, 表明更长远的预见性对决策制定有益. 规划

范围为 8 时可获得最佳 MR 值 0.813. 将其进一步扩展到 10 时则表现出轻微下降, 这可能是由于学习复杂度增加

或价值估计的方差增大所致. 因此, 为 TB-Match 选择了规划范围 8.

ϵclip ϵclip● PPO 裁剪 ( ): 此参数约束策略更新步长. PPO 实现中常用的   值 0.2 获得了最高的 MR (0.813). 较小的

值 (例如 0.1)会减慢学习速度, 而较大的值 (例如 0.3)可能导致过于激进的更新和不稳定性.

γ γ● 折扣因子 ( ): 此参数决定未来奖励的现值.   为 0.95 时提供了最佳 MR (0.813), 在重视即时结果和未来结

果之间取得了平衡. 较低的值使智能体更短视, 而非常高的值在未来奖励高度不确定或遥远时会使学习变得困难.
 4.4.2    学习过程中的超参数

1×10−4

5×10−5

我们还对学习过程的超参数进行了分析. 如表 4 所示, 对于偏好表示模块, 学习率   是最优的. 对于匹配

决策模块,   产生了最佳结果. 这些值在收敛速度和稳定性之间提供了良好的权衡. 显著较高的学习率会导致

不稳定, 而较低的学习率则导致收敛过慢.
 
 

表 4　学习过程参数对匹配率 (MR) 的敏感性分析
 

参数
测试值及对应的 MR

值 1 值 2 最优/默认值 值 4 值 5
偏好模块学习率 5E–5 (0.804) 8E–5 (0.809) 1E–4 (0.813) 2E–4 (0.804) 5E–4 (0.799)
匹配模块学习率 1E–5 (0.803) 3E–5 (0.808) 5E–5 (0.813) 8E–5 (0.805) 1E–4 (0.801)

 

 4.5   鲁棒性实验 (RQ4)

除了最优条件外, 一个实用的匹配系统还必须能稳健应对各种现实世界中的运营挑战. 本节评估 TB-Match
在几种此类场景下的性能: 波动的市场动态 (需求高峰、司机短缺)、不均衡的资源分配 (地理失衡)、数据质量问

题 (稀疏性、输入噪声)以及可扩展性需求. 除非另有说明, 所有实验均在 RS 数据集上进行, 并将性能与关键基线

方法进行比较.
 4.5.1    市场波动下的韧性

现实世界的物流平台经常经历不可预测的供需变化. 我们模拟了两种常见场景. 1) 需求高峰: 运单量比平均水

平增加 50%, 测试系统处理需求突然激增的能力. 2) 运力短缺: 可用运力数量减少 30%, 评估在运力供给受限情况

下的性能.
后文表 5总结了各种方法的性能保持情况. 性能保持率定义为挑战条件下指标值除以正常条件下指标值, 以

百分比表示. 例如, 87.5% MR 表示模型保留了其原始匹配率的 87.5%. 最优保持率以粗体标出.
在需求高峰下, TB-Match 保持了其原始匹配率 (MR) 的 87.5%, 优于次优基线 MAPT (83.2%). 同时 TB-Match

也最有效地保持了司机满意度 (DS) (92.1% 的保持率). 这表明即使在需求很高的情况下, 它也能有效地分配运力.
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在司机短缺的情况下, TB-Match 也表现出了优秀的鲁棒性, 保持了 83.2% 的 MR, 而 MAPT 为 79.5%. 同时司

机满意度的保持率为 89.3%, 这表明 TB-Match 即使在司机较少的情况下也能更好地利用可用司机运力并维持服

务水平. 基于 PPO 的长期价值估计可能有助于在资源受限的环境中做出更具战略性的分配.
 4.5.2    运单分布失衡下的性能

1−Gini

物流需求通常在空间上是倾斜的. 我们通过将 70% 的运单集中在 30% 的区域, 而司机最初分布更均匀的方

式模拟了运单分布失衡. 表 6 显示了 MR 的性能保持率以及空间均衡性 (SB, 一种基于基尼系数的指标, 越低越

好, 此处采用得分   的保持率) 和长期稳定性 (LTS, 即 MR 随时间变化的方差) 的绝对值. 最佳保持率以粗

体标出.

在运单分布失衡条件下, TB-Match 保持了 88.3% 的 MR, 显著优于 MAPT (84.9%). 更重要的是, 它保留了 78.5%
的空间均衡性得分和 82.7% 的长期稳定性, 表明其在管理不均匀分布和引导司机前往需求热点而不过度空驶方面

的有效性, 这可能得益于时空注意力协调机制和 PPO 智能体学到的长期价值.
 4.5.3    数据稀疏性的影响 (冷启动司机)

新司机通常历史数据有限, 构成冷启动挑战. 我们通过将随机选定的司机子集 (占总司机数量的 10%、20%
和 30%)的历史交互数据减少 75% 来模拟这种情况. 表 7 显示了 MR 相对于全数据性能的绝对下降百分点.
  

表 7　新司机数量占比鲁棒性 (%)
 

方法 10% 新司机 20% 新司机 30% 新司机

TPTA −1.8 −3.5 −5.5
FUPTA −1.6 −3.2 −5.1
MAPT −1.4 −2.9 −4.6

TB-Match −0.9 −1.8 −2.9
 

TB-Match 对数据稀疏的情况仍具有一定的韧性. 当 30% 的司机为新司机时, TB-Match 的 MR 仅下降了 2.9
个百分点, 而 MAPT 的 MR 下降了 4.6 个百分点. 这种鲁棒性源于: (1)扩散模型能够学习时间约束偏好的普适模

式, 这些模式不仅依赖于个体司机数据; (2) PPO 框架能够从可用的聚合数据中学习更广泛的市场动态和司机原

型, 然后将其应用于冷启动司机. 序列注意力机制虽然受益于丰富的历史数据, 但仍可以利用新司机的通用特征.
 4.5.4    系统规模的可扩展性

为了评估系统规模可扩展性, 我们在规模不断增加的合成数据集上测试了 TB-Match, 其数据模拟自 RS 数据

集 (运单数从 5 万到 50 万, 司机数量按比例缩放). 我们测量了每批次的平均计算消耗时间和 MR.
表 8表示不同数据集规模下的平均每批次决策时间与匹配率 (MR), 其最佳结果以粗体标出. 由结果可见, TB-

Match 具有良好的可扩展性. 其每批次决策时间随数据集规模呈次线性增长, 这归因于其神经网络组件中的高效

批处理以及 PPO 智能体在每个状态下固定复杂度的策略评估. 虽然 MAPT 略快, 但 TB-Match 在所有规模上都保

持着显著更高的 MR. 例如, 在 50 万运单时, TB-Match 的 MR 为 91.2%, 计算消耗时间为 5 096 ms/批次, 而 MAPT
在 4 125 ms/批次下实现 87.5% 的 MR. 基于匈牙利算法的运单分配方法 (HA) 是一种组合方法, 表现出较差的时间

 

表 5　市场波动鲁棒性 (%)
 

方法
需求高峰 (+50%运单) 司机短缺 (–30%司机)
MR保持率 DS保持率 MR保持率 DS保持率

GM 68.3 73.2 65.7 71.8
HA 72.1 78.5 69.4 75.3
GA 75.6 81.7 72.8 78.9
TPTA 78.3 84.2 75.1 81.4
FUPTA 80.7 86.5 77.3 83.8
MAPT 83.2 88.9 79.5 85.7

TB-Match 87.5 92.1 83.2 89.3

 

表 6　运单分布失衡鲁棒性 (%)
 

方法 MR 保持率 SB (1–Gini) 保持率 LTS 保持率

GM 71.2 58.3 63.5
HA 74.8 62.1 67.2
GA 77.5 65.7 70.8
TPTA 80.2 68.4 73.5
FUPTA 82.7 71.2 76.1
MAPT 84.9 73.8 78.4

TB-Match 88.3 78.5 82.7
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可扩展性, 对于大规模的运单分配任务消耗了较长的时间. TB-Match 稳定的 MR 表明其学习到的策略泛化良好,
并且该框架可以处理分配规模的大幅增加, 而不会产生过高的计算开销或匹配质量的显著损失.
  

表 8　可扩展性分析
 

数据集规模 (运单数) (k)
TB-Match MAPT HA

时间 (ms/批次) MR (%) 时间 (ms/批次) MR (%) 时间 (ms/批次) MR (%)
50 (基线) 817 92.3 624 89.1 4 573 81.5

100 1 489 92.1 1 106 88.7 8 581 81.0
200 2 270 91.8 1 958 88.2 15 402 80.2
500 5 096 91.2 4 125 87.5 33 957 78.5

 

 5   总　结

本文提出的 TB-Match方法解决了网络货运平台运单分配中的两个关键问题: 刚性时间约束的弹性化建模以

及匹配率与司机满意度的多目标优化. 该方法通过 4个协同工作的技术模块实现了系统性能的提升: 基于条件扩

散模型的概率化时间约束评估、融合多维特征的司机偏好表征、强化学习驱动的动态权重调节以及近端策略优

化的长期决策生成. 在日均 30 000吨货运量的实际运营场景中, TB-Match方法实现了 17.66%的匹配率提升, 验
证了其在实际应用中的有效性. 未来的研究工作将从多个方向展开进一步拓展: 首先, 通过整合天气、路况等动态

外部因素增强模型的环境适应性; 其次, 开发适用于冷启动场景的迁移学习策略, 优化新司机和新区域的分配效率;
最后, 探索可持续的智能分配范式, 推动物流平台向更高效、更智能的方向发展. 这些研究方向将进一步强化智能

物流系统的鲁棒性和普适性.
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