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摘 要： 提出一种具备全局供需动态感知能力、基于均值场多智能体强化学习的网约车平台订单分配

算法。该算法通过将多智能体强化学习与均值场理论相结合，提升了智能体在局部空间上相互之间的

协作性；通过注入全局空间上供需的动态分布信息，提升了智能体对全局供需分布的感知和优化能力。

本文构建了真实历史数据驱动的模拟器，用于算法的训练和评估。实验表明，在全天时段和高峰期时

段两个不同场景下，本文提出的算法在网约车司机累计收益及订单应答率两个重要指标上均显著优于

现有的订单分配算法。实验结果充分验证了本文提出算法的有效性。
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Abstract： This paper proposes an order dispatch algorithm of online ride-hailing platform based on mean-

field multi-agent reinforcement learning with the ability to globally perceive supply-demand dynamics. Our 
algorithm improves the collaboration between agents in the local area by integrating multi-agent 
reinforcement learning with mean-field theory， and enhances the ability of agents on perceiving and 
optimizing the global supply-demand gap across the global area by injecting the context about global supply-

demand dynamics. Besides， we built a data-driven simulator for the training and evaluation of algorithms. 
Extensive experiments show that in two different scenarios of a whole day and rush hour， our algorithm 
significantly outperforms the existing order dispatch algorithms in terms of order response rate and 
accumulated drivers’ income. The experimental results convincingly validate the effectiveness of our 
algorithm.
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引　　言

随着 4G 网络技术、全球定位技术的迅猛发展，网约车服务正深刻地改变和重塑着人们的出行方

式。它不但减少了乘客路边等待时间、提升了乘客的出行体验［1］，还缓解了城市交通拥堵、优化了交通

资源分配［2］，正在成为一种重要的城市公共交通模式。

网约车服务的蓬勃发展催生了一批网约车平台，包括：滴滴出行、Uber等。而作为支撑平台业务的

核心任务，订单分配是平台必须解决的关键问

题。订单分配问题是指平台在收到乘客提交的

出行订单后，如何将订单以最优的方式分配给

空驶司机，从而减小订单需求和空车供给在时

空上的分布差距，最大程度撮合供需双方交易

的问题。订单分配问题解决得好坏不仅影响到

乘客的用户体验，还影响到司机和平台的收益，

甚至影响到用户和司机对平台的忠诚度。图 1
展示了订单分配任务及其复杂性。图中圆圈代

表订单、三角形代表空驶司机。距离远收益高

的订单可能会使司机驶往订单稀少的偏远地

区，减少司机的长期收益；距离近收益低的订单

也有可能使司机驶往订单多的热点地区，增加

司机的长期收益。

目前，解决订单分配问题的方式主要有两种，分别是基于组合优化的和基于强化学习的方法［3］。基

于组合优化的方法将订单分配问题刻画为由订单和空驶车辆组成的二分图，从而将原问题转化为二分

图的匹配问题［4‑6］。但基于组合优化的方法往往存储和计算开销太大，无法满足平台对算法实时性的要

求。得益于强化学习等研究领域的快速进步，基于强化学习的订单分配研究也得到了快速发展并取得

了丰硕的成果。文献［7‑11］提出了集中式控制架构的强化学习订单分配算法，此类算法能够在有效减

少计算开销的同时提升网约车平台的司机累计收益和订单应答率，但是集中控制架构存在因中央控制

器故障而引发系统整体瘫痪的“单点失效”风险［12］。因此，最近的研究中多采用基于分布式控制架构的

多智能体强化学习［13］订单分配算法。其中，Li等［14］引入均值场强化学习［15］的思想来提升位于同一局部

空间的智能体之间的协作能力，而 Zhou 等［16］通过提升订单和空驶车辆在整个空间的分布一致性来提

升算法的整体效果。

本文提出了一种全局供需感知的均值场多智能体强化学习订单分配算法。该算法通过构建全面

反映局部供需关系的均值特征，提升了智能体在局部区域的相互协作性；通过为策略网络增加旨在提

高全局供需感知能力的 KL 散度［17］调节因子，强化了算法对供需分布全局一致性的优化能力，进而提升

了平台的司机累计收益和订单应答率。

订单分配问题早期研究的思路主要遵循了“就近分配原则”，形成了在空间维度上订单就近分配给

附近的空车、在时间维度上订单分配给应答最快空车的“抢单”分配模式［18‑19］。“抢单”分配模式虽然简单

并且易于实现，但是由于没有对分配过程在时间和空间上进行全局优化，所以无法满足平台对算法的

性能要求。为了克服“抢单”模式的性能瓶颈，研究者们将订单分配问题的研究思路转向  “派单”分配模

式。“派单”模式初期普遍采用了组合优化的方法，如 Gao 等［5］构建了一个包含网约车净利润总额和乘客

等待时间的函数，以此进行权重计算，并通过 KM 算法［20］进行司机和订单的匹配；文献［6］提出在每次

图 1　订单分配任务及其复杂性示意图

Fig.1　Illustrative diagram about order dispatch task and its 
complexity
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分配前对供需进行实时预测，通过预测的结果来指导算法进行全局优化。然而，大多数基于组合优化

的方法不仅计算开销巨大，而且优化过程没有考虑对司机长期收益的影响，因而难以满足平台的应用

需求。

为了解决这一问题，强化学习方法逐渐被用于订单分配当中。Xu 等［7］将订单分配问题建模为马尔

科夫决策问题，根据每一个订单的价格、起始位置等特征建立订单价值表，然后使用 KM 算法等匹配方

法将司机和订单进行匹配。Wang 等［9］利用 DQN 算法［21］框架，提出一种基于深度强化学习的订单分配

方法。Wang 等［10］提出了一种基于强化学习的动态二分图匹配方法，每个时刻根据二分图中的司机数、

订单数、订单收益等特征来决定此时对二分图进行匹配或延迟到下个时刻再对其进行匹配，即动态地

改变二分图匹配的时间窗口来适应不同的供需情况。基于强化学习的订单分配算法能够很好地应用

于大规模的时空环境，但是以上算法都基于集中控制的结构，会产生“单点失效”问题。

近期，基于分布式控制的多智能体强化学习被用于订单分配算法当中。Delima 等［22］提出了一种基

于 QMIX［23］的多智能体强化学习订单分配算法，但其仅在小规模应用场景取得了一定的效果；Li 等［14］

在多智能体强化学习的基础上引入均值场以提升局部智能体之间的协作性，但他们没有考虑订单和空

驶车辆在地理空间上的全局分布一致性；Zhou 等［16］通过 KL 散度在算法中加入对订单和空驶车辆全局

分布一致性的考虑来提升算法的整体收益，但他们没有考虑局部智能体之间的协作性。

受到文献［14，16］研究的启发，本文提出了一种全局供需感知的均值场多智能体强化学习订单分

配算法。与文献［14，16］的方法不同，本文提出的算法不仅同时考虑智能体的局部协作性和供需分布

的全局一致性，而且运用特征工程方法构建了向量化的均值特征，从而增强了智能体对局部供需关系

的感知能力，进一步提升了算法的性能。

1 问题描述  

本文旨在解决网约车平台的订单分配问题，通过对空车供给和订单需求进行优化分配，实现司机

累计收益与订单应答率的最大化。为了简化问题的描述，这里先作两个假设：（1）问题的离散时空假

设，即：在时间维度上，用等长的时间片对时间进行离散化，在空间维度上，用六边形网格世界对城市地

图进行离散化；（2）派单范围假设：为了确保将接乘时间限定在合理区间内，与大多数平台的运营情况

一致，本文假设订单分配问题的派单范围为订单所在的网格和与其直接相邻的 6 个网格。

基于以上假设，在每一时间片 t，订单分配过程可以描

述为：（1）乘客提交出行订单；（2）平台根据所有空车和订单

在网格空间上的离散分布情况，将出行订单分配给其派单

范围内的空车；（3）空车司机去往订单起点接乘，经过时间

∆t将乘客送达目的地后收到平台的奖励；（4）空车司机以上

一个订单目的地为起点继续等待平台派单。如图 2 所示。

由于下一个时间步的订单分配策略仅依赖于上一个时

间步分配决策后形成的订单、空车分布等状态信息，与上个

时间步之前的状态信息无关。因此，订单分配过程是典型

的马尔科夫决策过程，订单分配问题是一个典型的马尔科

夫决策问题。由于整个订单分配的决策过程可以分解到各个网格，并且使用局部观测值可以有效降低

状态信息在决策过程中带来的通信压力，因此进一步将订单分配问题建模为一个基于多智能体决策、

局部可观测的马尔科夫决策问题［24］：M =< N，S，O，A，P，R， γ > 。其中，N 代表智能体的个数，S代

表全局状态空间，O代表智能体的局部观测空间，A代表智能体的动作空间，P代表状态转移概率，R代

图 2　订单分配过程示意图

Fig.2　Procedure of order dispatch
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表奖励函数，γ 代表衰减因子。相关定义如下：

（1） 智能体：把地图上每一个六边形网格定义为一个智能体，故与网格数相同，智能体的数量为 N，

且不随时间发生改变。

（2） 状态空间 S：t时刻全局状态 s t ∈ S，是指 t时刻空车和订单在全部网格上的数量分布情况以及一

个代表当前系统时刻的 One‑hot编码，s t ∈ RN × 2 + T。

（3） 局部观测空间O：O是全局状态 S的 1 个子集。 t 时刻智能体 Agent i 的局部观测值 o i
t ∈O，是指

空车和订单在其派单范围网格上的数量分布情况，以及分别代表时间和空间的 One ‑ hot 编码，

o i
t ∈ R 7 × 2 + T + N。

（4） 联合动作空间 A：t 时刻所有智能体的联合动作

a t ∈A，A= A 1 × A 2 × … × AN。其中，A i 代表单个智能

体 Agenti 的派单范围，即：每个网格智能体可以执行 7 个不

同的派单动作，将所在网格内的订单派往包括所在网格在

内的 7 个网格区域。智能体 Agent1 的动作空间如图 3 灰色

区域所示。

（5） 状态转移概率 P：状态转移概率 P是 t 时刻所有智

能体执行联合动作 a t 后全局状态 s t 转移为 s t + 1 的概率，

p ( s t + 1|s t，a t )：S× A× S→［0，1］。

（6） 奖励函数R：联合奖励函数R是 N 个智能体根据环

境状态和联合动作计算的整体奖励，单个智能体的奖励函

数R i 则表示根据环境状态及该智能体所做的动作计算其应

获得的奖励，R i：S× A→ R。

2 本文方法  

为了求解上述局部可观测马尔科夫决策问题，提出了一种新的多智能体强化学习订单分配算法。

2. 1　基于局部观测的订单分配算法　

结合多智能体强化学习和 A2C 算法，本文首先提出基于局部观测的订单分配算法框架（Partially 
observed order dispatch， POOD）。该算法框架假定所有智能体具备同质性，采用了共享的 Actor‑Critic
模型［25］来进行训练和决策，如图 3 所示。由于位于地理边界的智能体在某些方向上没有邻居，该智能体

的动作空间会受到约束，因此在算法中引入掩码机制来解决地理边界带来的动作空间约束问题。

在 Actor‑Critic 模型中，Critic 网络为智能体的状态价值函数，它的输入为智能体 i的局部观测 o i
t，输

出为智能体所处状态的状态价值 V (o i
t)，根据贝尔曼方程，Critic 网络通过最小化下列损失函数来进行

参数更新，即

 L ( θv ) = (V θv(o i
t)- V target(o i

t + 1；θ 'v，π ) ) 2
（1）

V target( )o i
t + 1；θ 'v，π = ∑ai

t

π ( )ai
t |o i

t ( )r i
t + 1 + γV θ 'v( )o i

t + 1 （2）

式中：θv 为价值网络的网络参数；θ 'v 为目标价值网络的网络参数；π (⋅)为策略概率；r i
t + 1 为智能体 i在 t+1

时刻所获得的即时奖励。

Actor网络为动作网络，它的输入同样为智能体 i的局部观测 o i
t，但是输出为此时该智能体选择每个

动作的概率。

图 3　POOD 算法执行架构图

Fig.3　Framework of the POOD algorithm

655



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38, No. 3, 2023

用 P (o i
t)∈ R 7 代表 Actor 网络中输出的智能体 i在 t时刻所对应 7 个动作的概率，同时令智能体 i在 t

时刻所对应 7 个动作的价值向量为 qvalid (o t
i)= P (o i

t) *G i，这里 G i 为与智能体 i位置有关的一个 7 维掩码

向量。当智能体 i处于地图边界，它的某个方向没有邻居时，G i 向量中对应位置的掩码值为 0，否则为 1。
于是智能体 i向其第 k个邻居分配订单的概率可以统一表示为

π∅ (ai
t = k|o i

t)=
[ ]qvalid ( )o t

i
k

 qvalid ( )o t
i

1

（3）

更新 Actor网络的梯度公式为

∇ ∅ J (∅ )= ∇ ∅ logπ∅ (ai
t = k|o i

t) A (o i
t，ai

t) （4）

式中：∅ 为 Actor 网络的网络参数；A (o i
t，ai

t)为每个动作的优势函数。本文用值函数的单步差分进行评

估，即

A (o i
t，ai

t)= r i
t + 1 + γV θ 'v(o i

t + 1)- V θv(o i
t) （5）

2. 2　基于均值场强化学习的订单分配算法　

在订单分配过程中，因为有些智能体之间距离较近（不一定直接相邻），所以在它们之间的局部区

域可能出现订单的重复分配、冲突分配等问题。解决这些问题的有效思路是促进局部智能体之间的协

作，而 POOD 算法不具备这样的能力。

为了使算法能够促进智能体之间的局部协作性，借鉴 Li 等［14］的思想，通过构建能显式表达局部空

间供需关系的均值特征，将 POOD 改进为一种基于均值场强化学习的订单分配算法（Mean‑field actor‑
critic， MFAC）。

利用均值场多智能体强化学习提升智能体局部协作性

的关键在于：在协同范围内构建全面反映协同目标的均值

特征。这里协同范围不是指动作范围，是指一个智能体需

要感知其他智能体的最远距离。如图 4 所示，智能体动作范

围为半径为 r 的圆覆盖的灰色区域 7 个网格，而协同范围为

半径为 2r 的圆覆盖的第 1 层和第 2 层邻居网格，r 为相邻六

边形网格中心点之间的距离。图 4 两个智能体不仅动作范

围存在重合区域（图上深色区域），并且协同范围也存在重

合区域。对于协同范围存在重合区域的智能体，如果它们

的动作缺少协作性，就可能在协同范围重合区出现冲突派

单、重复派单等低效派单动作。因此，如果要提高智能体的

局部协作性，那么智能体就不仅要感知自己本地的环境状

态，而且要感知协同范围内的其他智能体及它们执行动作

后对环境形成平均影响。

由此可以构建能够反映智能体 i协同范围内供需关系的均值特征，即有

ō i = N driver
i

N order
i

（6）

式中 N driver
i 、N order

i 分别为智能体 i 协同范围内的空车司机总数和订单总数。例如在图 4 中圆圈代表订

单，三角形代表空车司机，对智能体 1 而言，N driver
1 =8， N order

1 =9，ō1 =8/9。

图 4　智能体协同范围示意图

Fig.4　Demonstration of the collaboration 
range
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MFAC 通过将均值特征 ō i 加入到智能体的局部观测，来增强智能体对协同范围内供需关系的感知

能力，进而促进智能体动作的局部协作性。加入均值特征后，Critic 网络的损失函数为

L ( θv ) = (V θv(o i
t，ō i

t)- V target(o i
t + 1，ō t + 1

i ；θ 'v，π ) ) 2
（7）

相应地，Actor网络通过如下梯度公式进行更新

∇ ∅ J (∅ )= ∇ ∅ logπ∅ (ai
t = k|o i

t，ō i
t) A (o i

t，ō i
t，ai

t) （8）

A (o i
t，ō i

t，ai
t)= r i

t + 1 + γV θ 'v(o i
t + 1，ō i

t + 1)- V θv(o i
t，ō i

t) （9）

2. 3　基于多维向量均值场的订单分配算法　

尽管 MFAC 构建了用于显式地表述本地供需关系的一维均值特征，提高了智能体在局部空间的相

互协作性，但是该特征过于简化，不能全面准确地反映本地供需关系。例如，在智能体两层邻居范围内

的司机数量为 9、订单数量为 10 的情况下，均值特征的值为 0.9，而当智能体两层邻居范围内的司机数量

为 90，订单数量为 100 时，均值特征的值仍为 0.9，而智能体所处的这两种环境状态显然是不同的。由此

可见，使用司机数量和订单数量的比值作为唯一的均值特征，虽然能够在一定程度表征智能体所在局

部地区的供需情况，但是它的表达能力十分有限，无法区分那些供需比相同、但量级差别很大的局部环

境。所以需要进一步增强均值特征对局部供需关系的表达能力，使它能够更好地适应大规模复杂场景

下的订单分配任务。

基于上述原因，本文运用特征工程方法构建了全面反映局部供需关系的均值特征，将均值特征由

一维均值升级到多维向量均值，提出了一种全新的、基于向量均值的多智能体强化学习订单分配算法

（Vector mean field actor‑critic， VMFAC）。

从不同角度设计了以下多维均值特征为

ōa
i = ( N driver

i

N order
i

，| N driver
i - N order

i | ) （10）

ōb
i = ( N driver

i

N order
i

，N driver
i ) （11）

ō c
i = ( N driver

i

N order
i

，N order
i ) （12）

新的均值特征能够更准确地描述智能体所处局部环境中空车和订单的实际供需差距，有效地避免

了对两种供需比相近但量级完全不同的局部环境状态不加区分的问题，进一步促进了智能体之间的局

部协作性。此时，VMFAC 算法的 Critic 网络损失函数为

L ( θv ) = (V θv(o i
t，ō

i
t)- V target(o i

t + 1，ō
i
t+ 1；θ 'v，π ) ) 2

（13）

相应地，Actor网络的梯度更新公式为

∇ ∅ J (∅ )= ∇ ∅ logπ∅ (ai
t = k|o i

t，ō
i
t) A (o i

t，ō
i
t，ai

t) （14）

A (o i
t，ō

i
t，ai

t)= r i
t + 1 + γV θ 'v(o i

t + 1，ō
i
t + 1)- V θv(o i

t，ō
i
t) （15）

2. 4　本文订单分配算法　

虽然 VMFAC 能够有效地进一步促进智能体之间的局部协作性，但是它缺少对全局空间内供需分

布一致性的直接考虑。如果算法能够更好地感知并优化全局供需分布的一致性，就可以有效地缩小全

局的供需差距，从而提升算法在全局空间内的表现。因此，本文提出了一种全局供需感知的均值场多

智能体强化学习订单分配算法（Vector mean field actor critic with Kullback‑Leibler divergence， CORN‑
FLAKE）。
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在 CORNFLAKE 算法中，本文通过 KL 散度来衡量订单和空车司机在空间上的全局一致性，t时刻

KL 散度的计算公式为

Dt
KL = ∑

i = 1

N

pt( )i log pt( )i
qt( )i

（16）

pt( i ) = t时刻第i个网格中订单个数

t时刻整个空间内的订单总数
（17）

qt( i ) = t时刻第i个网格中空车个数

t时刻整个空间内的空车总数
（18）

本文希望得到在 t 时刻执行后能够使 t + 1 时刻的 KL 散度尽可能小，即全局供需分布尽可能一致

的策略为

π * = argπ minDt + 1
KL （19）

考虑到供需一致性对订单分配影响的前瞻性和全局性，将供需一致性约束施加到 Critic 网络，通过

改善 Critic 对各网格订单热度的估值，间接地将供需一致性考虑因素传递至 Actor 网络的订单分配过

程，施加一致性约束后 Critic 网络的损失函数为

L ( θv ) = (V θv(o i
t，ō

i
t)- V target(o i

t + 1，ō
i
t + 1；θ 'v，π ) ) 2

+ λD t + 1
KL （20）

式中 λ决定了算法对全局供需一致性的感知程度。

3 数据处理及结果分析  

本节首先介绍实验的前期准备工作，包括数据处理、模拟器构建等。然后通过实验验证提出的全

局供需感知的均值场多智能体强化学习订单分配算法的有效性。最后分别对算法各改进阶段的有效

性、算法在采用不同均值特征时的性能、以及全局供需一致性参数 λ对模型的影响进行了分析。

3. 1　实验前期准备　

在本文中，通过对 Lin 等［26］提出的网约车空车调度模拟器进行改进，构建了适用于订单分配的模拟

器。该模拟器将城市地图以六边形网格进行空间离散化，按 10 min 为时间步长进行时间离散化，将一

天划分为 144 个时间步，采用历史数据回放的形式对订单产生、订单分配等过程进行了模拟。

本文所使用的数据为滴滴出行公司“盖亚”数据开放计划提供的公开数据集［27］，该数据集包含滴滴

出行公司 2016 年 11 月份在成都市共计 30 天的订单历史数据以及相应的网约车轨迹数据。其中，订单

历史数据包括：订单编号、计费开始时间、计费结束时间、上车位置经纬度、下车位置经纬度以及司机完

成该订单获得的收益；轨迹数据包括：司机编号、订单编号以及网约车完成订单经过的空间坐标轨迹。

本文使用了该数据集中的订单历史数据，并对数据的使用

进行了合理的简化：（1）用计费开始时间模拟订单产生的

时间，用乘客上车位置模拟订单产生的位置；（2）用订单完

成时间模拟空车产生的时间，用乘客下车位置模拟空车产

生的位置。对 30 天订单数据集的统计分析表明，该城市

平均每天的订单量约为 24 万，每天各个时间段产生的订

单数量具有明显的规律性和相似性：每天的变化规律基本

一致，订单需求具有显著的高峰期，并且基本上出现在

80~110 时间步时段，约下午 2 点至 7 点时段。全天订单量

随时间变化情况如图 5 所示。为了将订单历史数据注入

模拟器，本文对原始数据作如下预处理：

图 5　全天订单量随时间变化情况

Fig.5　Order requests over time in a whole day
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（1）地理区域网格化预处理：首先统计订单起止位置的经纬度，按照 99.98% 的位置覆盖率确定本

研究的目标地理区域。然后将该区域划分成边长为 1.2 km 的六边形网格地图。网格地图包含 504 个六

边形网格，网格按照地理位置排列成为 21×24 的二维阵列，每个网格设置单独的网格编号。

（2）订单数据离散化预处理：将全天 24 h 以 10 min 作为步长进行时间离散处理，全天离散化为 144
个时间步，每个时间步设置单独的时间编号。将原始订单数据的连续时空信息映射到由离散时间和网

格地图组成的离散时空。离散化预处理后的订单数据如下：订单产生地网格编号、目的地网格编号，订

单产生时所在的时间步编号、订单持续时间步数、以及完成订单获得的收益等。

实验的运行环境为 Ubuntu SMP 16.04.1 操作系统，Intel（R） Xeon（R） CPU E5 ‑2630 v3 @ 2.40 
GHz处理器，内存大小为 128 GB。

参数设置如下：（1） 模型参数：Critic 和 Actor 网络均为全连接神经网络，中间隐藏层的神经元个数

均为 128、64、32；均使用 ReLU 激活函数；（2） 训练参数：学习率 α 为 0.001，衰减因子 γ 为 0.95，批次大小

为 3 000，每回合 Critic 网络和 Actor 网络训练 4000 个批次，训练约 60 个回合，两个网络的损失函数均收

敛到稳定值。其中，在参数选取阶段学习率 α 的取值范围为［0.000 1，0.1），衰减因子 γ 的取值范围为

［0.8，1），最终的参数取值均为利用 Optuna［28］调参获得的优化参数。

为了获得稳定的评估结果，本文使用 10 个不同的随机种子，按照历史同期均匀随机采样的方法，采

样 10 个全天订单序列数据用于评估，并且取 10 次评估的均值作为最终结果。评价指标如下：（1）ADI
（Accumulated drivers’ income）：平台中所有司机所获得的累计收益；（2）ORR（Order response rate）：订

单应答率，即网约车平台成功分配给司机的订单数量与平台接到的订单总数的比值。

本文使用如下基准方法与本文提出的方法在 ADI 和 ORR 两个指标上进行比较。（1）RAN（Ran‑
dom）：随机的订单分配算法，不考虑任何额外因素，将订单随机分配给司机。（2）Revenue‑based（REV）：

基于报酬的订单分配算法［14］，在每个时间段，该算法把订单按照其价格进行从高到低的排序，优先将价

格高的订单分配给空车司机。（3）Response‑based（RES）：基于订单应答率的分配算法［14］，在每个时间

段，该算法通过把订单按照其起点到终点的距离进行排序，优先将距离近的订单分配给空车司机。（4）
DQN：根据 Lin 等［26］提出的方法构建的基于 DQN 的多智能体强化学习订单分配算法，有别于本文方

法，它的输入为全局状态。（5）KL‑Based：根据 Zhou 等［16］的思想构建的一个基于 DQN 的多智能体强化

学习订单分配算法，它的输入为全局状态，通过 KL 散度考虑订单和空车在全局空间的分布一致性来做

全局优化。（6）CORNFLAKE：本文提出的全局供需感知的均值场多智能体强化学习订单分配算法。

3. 2　实验结果及分析　

3. 2. 1　总体性能比较

与现有订单分配算法研究的比较方法

一致，本文也没有直接比较各算法在评价指

标上的性能，而是比较各算法相对于 RAN 算

法在评价指标上的提升百分比。表 1 详细比

较了 CORNFLAKE 和各个基准模型在全天

时段和高峰期时段两个场景下的总体性能。

从表 1 可以看出，由于增强了智能体局部协

作性以及智能体对全局供需的感知和优化

能力，尽管 CORNFLAKE 算法中智能体只

拥有局部观测能力，但它在全天时段和高峰

表 1　各方法相对于 RAN方法在 ORR和 ADI上的性能比较

Table 1　Performance comparison in terms of ADI and 
ORR with respect to RAN %

模型

REV
RES
DQN

KL‑based
CORNFLAKE

全天

ADI
+0.70
-0.83
+7.01

+14.05
+26.22

ORR
+0.01
-0.15
+2.64
+6.66

+14.42

高峰期

ADI
+0.90
-1.14

+13.90
+25.09
+57.03

ORR
+0.16
-0.38
+4.17

+13.65
+37.72
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期时段两个场景下的表现优于已有的基于全局观测的基准方法。

3. 2. 2　算法改进有效性分析

本文以 POOD 算法框架为基础，经过 3 次增量改进，形成最终的 CORNFLAKE 算法。为了验证每

次改进的有效性，本文对改进各阶段算法的性能作了比较，如图 6 所示。可以看出，MFAC 算法相较于

POOD 算法，在全天时段和高峰期时段两个场景下的 ADI、ORR 表现有小幅提升，说明引入均值特征对

局部空间供需关系进行表征能够有效促进智能体的局部协作性，从而提升算法表现；VMFAC 算法在全

天时段和高峰期两个时段两个场景下的 ADI、ORR 表现均有大幅提升，说明采用多维向量均值特征能

够更好地促进局部智能体之间的交互，从而提升算法效果；在 VMFAC 算法的基础上加入 KL 散度对全

局供需信息进行感知和优化后，CORNFLAKE 算法在全天的 ADI、ORR 表现有了小幅度的提升，说明

利用 KL 散度增强订单和空驶司机在全局空间的分布一致性能够使算法具有更好的全局表现，但由于

在城市实际环境中每时每刻有订单产生，不仅每个时刻订单量不同，而且订单在全局空间的分布不断

变化。而由于城市中用户的生活习惯、上下班时间等因素的影响，不同时段订单分布的变化程度不同。

当相邻时刻订单分布变化程度比较大时，相应地，订单调度算法中值函数的状态输入也会产生比较大

的变化，这时如果值函数对剧烈变化的状态输入的估值也急剧变化，即：对每个网格地区的状态价值估

计也产生相对比较大的波动，状态值估计的不稳定性会在后续的订单调度策略中得到扩散和强化。当

一段连续时间内的订单调度策略一直都在剧烈变化时，就会使模型的动作输出处于一种相对不稳定的

状态，无法十分有效地进行全局空间内供需分布一致性的优化。所以在 CORNFLAKE 算法加入 KL 散

度直接对全局供需信息进行感知和优化后，算法在 ADI和 ORR 的表现提升有限。

3. 2. 3　均值特征构建及性能分析

本文构建了多个不同的均值特征用于基于均值场强化学习的订单分配算法，并且比较和分析了各

个均值特征对算法的性能影响。除了上面提到的 3 个多维均值特征 ōa
i 、ō

b
i 、ō

c
i 外，还构建了以下 4 个一维

均值特征

ōd
i = N driver

i （21）
ō e

i = N order
i （22）

ō f
i = N driver

i

N order
i

（23）

ōg
i = | N driver

i - N order
i | （24）

图 6　全天时段和高峰期时段不同算法性能比较

Fig.6　Performance comparation of different algorithms in a whole day and rush hour
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实验结果如图 7 所示。实验结果表明，算法使用多维向量均值特征时的表现都要优于其使用标量

均值特征时的表现，这说明多维向量均值特征能够更好地捕捉局部供需信息，从而促进局部智能体之

间进行协作。并且，当均值特征取 ō c
i 时算法在全天时段和高峰期时段两个场景下的 ADI、ORR 均高于

均值特征取其他值时的结果。

3. 2. 4　参数 λ 对算法的影响

参数 λ 用于调节全局供需一致性条件对算法施加约束的强度。鉴于该条件对算法影响的前瞻性与

全局性，需要在相对较长的时间跨度上，比如：本文采用 60 min 或 6 个时间步，评估参数 λ 对算法的影

响；由于订单变化在供需动态平衡中的主动性和随机性，为了细化场景分析，需将进一步分析大时间跨

度、不同的订单分布变化强度条件下，参数 λ对算法的影响。

首先，通过对不同时刻订单分布变化情况的大时间尺度分析，如图 8 所示，可以很直观地发现在不

同时间段订单在空间上的分布变化程度是不同的。 t=26 到 t=32 时段中订单分布变化较大；t=68 到

t=74 时段中订单分布变化较小。

为了量化识别不同订单分布变化

强度的应用场景，采用订单分布中心点

的漂移量 Δt1：t2
来大致地估计分布变化

强度。以（x，y）表示订单起点所处网格

在二维网格地理中的离散坐标，计算 t1

时刻所有订单离散坐标的算术均值，即

中心点坐标为（x̄ t1
，ȳ t1

）。同理，计算 t2 时

刻中心点坐标（x̄ t2
，ȳ t2

），则订单分布中

心点偏移量为

Δt1：t2
= ( )x̄ t1

- x̄ t2

2
+ ( )ȳ t1

- ȳ t2

2

（25）
然后利用漂移量 Δt1：t2

识别在全天

订单分布变化程度最大和最小的 10 个

大跨度时间段，研究在两个不同订单分

布变化程度下，参数 λ对算法的影响。

图 7　不同均值特征对算法性能的影响

Fig.7　Impacts of mean-field features on the improved algorithms

图 8　订单需求空间分布变化的比较

Fig.8　Comparison of variations in the spatial density distribution of 
order request
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参数 λ 对 CORNFLAKE 算法性能的影响

如图 9 所示。如图 9（a）所示，当订单分布变化

程度比较小时，λ 为 0.6 时算法在 ORR 和 ADI上
取得较高值，这表明对于订单分布变化平缓、订

单热点位置较稳定的场景，算法需要更加关注

全局供需分布一致性。如图 9（b）所示，当订单

分布变化程度比较大时，λ 为 0.1 时算法在 ORR
和 ADI 上取得较高值，这表明对于订单分布变

化剧烈、订单热点位置不稳定的场景，算法不太

需要考虑全局供需一致性的问题。

尽管真实应用场景下订单需求变化随时间

可能时强时弱，但以上场景分析的意义在于：搜

索得到的 λ 最优取值，不仅可以作为供需一致性

条件的强度指标，而且也可以间接地作为需求

热点分布的稳定性指标。比如，在前述总体性

能比较中，搜索得到 λ 的最优取值为 0.54，该值

接近于订单分布变化平缓场景下 λ 的最优取值

0.6。这表明全天大部分时间订单分布变化强

度不大，需求热点分布相对稳定，算法可以更多

地将供需一致性纳入考虑。

4 结束语  

本文提出了一种全局供需感知的均值场多智能体强化学习订单分配算法 CORNFLAKE，该算法

首次将多维均值场理论应用在订单分配任务中。实验结果表明，无论全天时段还是高峰期时段，本文

提出算法的性能均明显优于现有算法，证明了在多智能体强化学习订单分配算法的基础上，引入向量

均值场以加强订单分配的局部协作性以及注入供需分布以提升订单分配全局一致性的改进思路的正

确性和有效性。但由于在订单分布变化程度比较大时，CORNFLAKE 算法没有考虑到值函数的不稳

定性，所以该算法在以下 3 个方面还需进一步改进：（1）利用正则化等方法，在算法中加入对值函数稳定

性的提升，以此来促进算法对全局供需一致性的提升作用；（2）在最大化司机累计收益和订单应答率的

同时平衡各个司机之间的收入，提升司机收入的均衡性，确保不会出现过大收入差距；（3）将城市实时

交通拥堵、天气状况、节假日等上下文信息纳入考虑范围，通过订单分配算法对网约车的调度作用，缓

解城市在出行高峰期、恶劣天气以及节假日的出行难题。
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