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过去几十年的快速城市化导致了私人汽车使用的显著增
加。虽然私家车在任何时候都能提供方便的、门到门的服
务，但它们的普及导致了广泛的交通拥堵、排放增加和大量
的生产时间损失。作为应对，Mobility-on-Demand (MoD)
服务成为了一个引人注目的替代方案。通过基于实时需求
动态分配车辆，MoD 系统提供个性化的旅行选项，同时减
少了对私家车拥有的依赖。因此，它们保留了私家车的许
多优点，提供了更可持续且可扩展的交通解决方案。随着
自动驾驶技术的进步，Autonomous Mobility-on-Demand
(AMoD) 已成为下一代交通系统的重要推动者。AMoD 系
统（即执行按需出行任务的自动驾驶出租车车队）能够自
主管理车队，以有效响应乘客请求并满足交通需求。这类
系统本质上是复杂的：它们涉及高度的交互，并需要在空
间和时间尺度上进行协调 [1] 。结果，不同的研究经常专
注于不同的操作挑战，每一个都针对系统动态和乘客行为
采取特定的假设。这种方法的多样性使得研究的可重复性
和基准比较的努力变得复杂。然而，可重复性仍然是严格
科学实践的基石。它增加了可信度，加速了进展，并在研
究贡献中实现有意义的比较 [2] 。在计算科学、机器人学
和管理科学等学科中，可重复性通过标准化评估程序、常
见基准以及定期共享代码和数据来广泛促进 [3]–[6] 。相
反，尽管在交通研究中对可重复性的重要性日益得到认可
[7], [8] ，但一致的实践和社区标准仍然稀缺。
本文旨在通过识别和分析决定 AMoD 控制研究可再现

性的关键组成部分来解决这一空白。我们建议将这些从建
模选择到实验设置的组成部分明确地记录在研究成果中。
尽管重点是 AMoD ，但所讨论的原则适用于广泛的网络
化控制和优化问题，包括航空、海上运输及其他复杂的网
络物理系统中的问题。
“可重复性”一词已被用来描述科学发现在交流和验证
上所具有的不同程度的严谨性。在其最基本的层面上，可
重复的研究要求具备足够的透明度和方法的清晰性，以便
他人能重新创建结果并验证其基础逻辑。这个最低标准通
常假定可获得相同的输入数据，并要求所描述的方法和条
件足够详细，以再现原始结果。更严格的标准则是在独立
研究人员使用可比的技术和假设（不一定相同的数据）的
情况下，能得出类似的发现和推论。这个更高水平，有时
被称为推论可重复性或可复制性，不仅对于确认科学主张
的稳健性至关重要，而且对于使未来研究能够在原始工作
基础上进行扩展也是关键的。在本文中，我们努力提供建
议来加强 AMoD 研究的这两个层次的可重复性，但我们
并不在这些术语之间做严格区分。

A. 针对 AMoD 的整体、系统级可重复性
AMoD 系统操作 Autonomous Vehicles (AVs) 车队以在

交通网络中满足乘客请求。用户通过移动应用程序请求行
程，系统必须实时协调车辆以提供高质量的服务。因此，
AMoD 控制问题集中于优化车队管理，性能指标包括盈利
能力、服务率、乘客等待时间和环境影响。

Fig. 1 提出了 AMoD 系统的系统级可重复性方案，强
调了在此背景下提高可重复性所需的基本组件。具体来说，
它不仅包括特定研究工作的建模和算法方面，还包括关键
的实验和上下文细节，例如假设、约束和数据来源，这些
通常未被充分报道。这些组件共同提供了一个全面的蓝图，
以透明地传达研究并促进可重复性。
要定义一个 AMoD 控制问题，必须明确三个关键要素：

(1) 系统模型，(2) 目标操作，和 (3) 控制目标。系统模
型提供了真实世界 AMoD 网络的一个可处理的数学表示，
并作为问题形成的基础。在这样的模型基础上，研究人员
定义关注的操作，通常是一些受基础设施特性约束的车队
控制方面 (例如，道路容量)，并选择一个合适的目标函数，

这个目标函数通常反映运行效率、盈利能力或可持续性。
至关重要的是，任何提出的解决方案仅在其假设的精确背
景下才有意义。这些包括显式的建模假设（例如，需求弹
性、拥堵模型、新技术的渗透率）和隐式的设计选择（例
如，模拟的准确性）。这些假设直接影响结果的适用性、可
推广性和可复制性。一旦开发出解决方案，应通过实验来
评估其性能基准、展示鲁棒性，并评估计算可行性。清晰
地报告流水线中所有步骤，对于支持可重复的研究至关重
要。
虽然以往关于 AMoD 控制的调查主要集中于具体的操
作问题或解决方法 [1], [9] ，据我们所知，这是第一个以
可重复性为中心的视角。在这项工作剩余部分中，我们详
述了 Fig. 1 中报告的组件，讨论了当前实践，识别了常见
的陷阱，并提出了改进的指导方针。

B. 论文的组织结构
本文的其余部分组织如下。Section I展示了 AMoD系统
的建模方法。Section II讨论了关键的操作挑战。Section III
回顾了用于应对这些挑战的算法技术。Section IV 概述了
关于系统动态的基础假设及其对研究适用性的影响。此外，
Section V详细介绍了实验设计和文档编制的最佳实践。然
后，?? 探讨了 AMoD 系统与基础设施之间交互的研究。
最后，Section VI 以可重现性核对表作为未来研究的参考
来总结这项工作。

I. 自动驾驶出行系统的数学建模

建立 AMoD 系统模型的核心在于捕捉乘客、车辆及其
在交通网络中的动态交互。系统模型是任何资源分配策略
的基础，因为它正式定义了涉及的实体、资源（AVs ）、消
费者（乘客）及其交互的逻辑。在现有的 AMoD 文献中，
大多数系统模型可以被广泛地分为三种主要类型：排队理
论模型、网络流动模型和以车辆为中心的（基于代理的）
模型。每种建模范式基于不同的假设，并旨在突出 AMoD
系统的不同操作特性。本节介绍这三种建模方法，重点关
注它们各自的假设、优势和局限性。明确理解这些权衡对
于选择适当的建模框架和解释所得结果的适用性和可重复
性至关重要。我们结束本节时鼓励未来的研究明确指定选
择的系统模型，包括其假设和结构局限性。本节的目标不
仅是调查主流建模策略，还希望建立一个参考来实现跨研
究的透明交流和可比性。

A. 排队论模型
排队理论提供了分析等待队列和服务系统的数学框架。
在 AMoD 的背景下，排队理论模型通常将旅程请求表示
为作为服务器的随机到达过程，当车辆接载乘客时即表示
服务。网络中的位置被建模为队列，系统动态通过车辆和
乘客之间的流动来描述 [10], [11] 。

1) 假设 : 首先，这些模型将乘客和车辆表示为离散实
体。假设顾客根据外生随机过程（例如，泊松过程）到达，
并以固定的速率到达起始站，并根据概率选择他们的目的
地 [12], [13] 。
为了在排队框架内呈现 AMoD 问题，需要对乘客到达、
旅行时间和乘客行为进行特定假设。具体而言，常见假设
包括：需求遵循时间不变的泊松分布，车站之间的旅行时
间遵循指数分布，以及乘客如果没有与车辆匹配则立即离
开系统 [10]–[12] 。这些假设在保持准确性的同时简化了相
关问题，正如在 [14] 中所展示的那样，合理的偏差被证明
对性能的影响可以忽略不计。
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Fig. 1: 复现性方案。该图包括提高 AMoD 控制研究复现性的关键组成部分。

2) 益处 : 排队理论模型保留了乘客到达的离散性，并
允许直接应用排队理论来计算关键性能指标，例如节点吞
吐量 [15] ，这对应于 AMoD 系统中的车辆移动和可用性。
它明确考虑了系统的随机性并确保性能在期望中。推导出
的策略保持了系统的平衡，防止排队和等待时间无限增长
[10]–[12] 。

3) 局限性 : 如在 ?? 中所讨论的，排队理论模型依赖于
关于乘客到达率和旅行时间的强假设。这些假设对于推导
分析结果和确保可控性是必要的。在许多公式中，到达率
进一步被假设为时间不变，以便于稳态分析。然而，这样
的简化可能无法准确反映现实世界交通系统的动态，特别
是在需求模式非平稳并受到外部因素影响的长期规划场景
中。

B. 网络流模型
网络流模型是 AMoD研究中采用最广泛的方法之一。此

类模型将交通系统表示为一个有向图，其中节点对应于物
理或逻辑位置，弧代表可能的车辆或乘客移动。系统动态
由网络中车辆和乘客的流动捕捉。

1) 假设 : 当与流体动力学 [16] 结合使用时，网络流模
型将车辆和乘客流量视为连续变量。尽管这种抽象偏离了
个体行程和车辆的离散性质，但它带来了显著的计算简化。
例如，最初构建为整数规划的问题常常能够放宽为线性规
划，允许在考虑大型网络时进行更具扩展性的优化。事实
上，在研究大型交通网络时，最近的一项研究表明，当分
析系统层面的影响时，使用微观模拟或（连续的）网络流
模型之间的差异是微小的 [17], [18] ，这进一步推动了网
络流模型的使用。这些模型自然地与运输科学中的许多基
础理念相一致，例如通过 Origin-Destination (OD) 对进行
需求建模和网络均衡分析。基于图的结构为捕捉车队移动、
需求满足和操作约束提供了一个直观且模块化的框架。当
使用足够数量的节点时，网络流模型可以有效地用高保真
度和最小离散化误差来逼近自由流动的 AMoD 系统 [19]
。尽管网络流模型的使用广泛且概念清晰，但从抽象流向
可操作控制策略的转变中仍然存在局限性。在大多数公式
化中，控制决策被表达为节点之间的总流量，而不是明确
定义的车辆轨迹。因此，将这些流量转换为 AVs 的路径级
指令需要一个额外的路径重建步骤。尽管在模拟研究中这
个步骤大多被忽略，但在实际应用中它变得至关重要，在
实际应用中，必须考虑到路径的可行性、车辆级状态和道
路网络约束（例如容量） [20] 。

C. 以车辆为中心的模型
与那些在网络流或排队理论模型中抽象掉车辆身份以突
出整体流量的方法不同，这种方法明确地跟踪系统中每辆
车的状态和控制动作。

1) 假设 : 以车辆为中心的模型假设系统动态可以在单
个车辆的层面上被描述和控制。每辆车的状态通常包括位
置、载客量、电池电量和分配的任务（例如，服务客户或
再平衡）[21]–[23] 。控制动作，如调度、路径规划和再平
衡，是基于每辆车的情况独立决定的，通常依赖于本地或
部分观测的信息。

2) 好处 : 这种建模范式为每辆车实现直接和可解释的
决策，这简化了在现实世界车队管理系统中的实施。与需
要路径重构步骤将抽象流转换为个体动作的网络流模型相
比，这类模型通过设计提供可执行的计划。此外，它们自
然地适应异构环境：车队，支持运行特性如车辆特定的容
量、偏好或限制。
在集中控制下，以车辆为中心的模型的主要限制在于其
可扩展性。由于决策是在单个车辆层面做出的，控制变量
的数量与车队规模线性增长，不像排队或网络流模型，通
常随成对的 OD 数量扩展。这个细粒度的表述显著增加了
计算负担，尤其是对于大规模系统，并可能限制集中优化
方法的可处理性。虽然分布式算法可以帮助保持可扩展性，
但它们可能会影响决策的质量和整体车队性能。

D. 可重复性考虑
建模选择在确定 AMoD 控制研究的可重复性和可比性
方面起着根本性的作用。每种建模范式都拥有隐含的假设，
这些假设会影响问题的制定、解决方法以及结果的解释。
然而，这些假设并不总是能在发表的研究中明确说明，使
得后续研究人员难以复制研究或公平地比较方法。例如，
基于队列的模型可能会掩盖对时间变化需求的处理方式，
网络流模型通常省略路径重构逻辑的细节，而以车辆为中
心的模型则需要精确的车辆状态和约束的规定。为了促进
可重复性，研究人员应清楚地记录所选择的建模框架，包
括其结构假设、抽象以及为了易处理性而进行的任何简化。

II. 运营 AMoD 系统
AMoD 系统的部署需要实时的操作策略，以确保高效的
服务。这些设计策略的主要目标是最大化服务性能，既可
以通过派遣车辆接送乘客，也可以通过主动将车辆重新定
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AMoD

(a) 匹配。

AMoD

(b) 再平衡/重新定位。

AMoD

(c) 路由。

AMoD

(d) 拼车。

Fig. 2: AMoD 控制中的操作问题 [1] 。

位到预期高需求的区域。这些操作受特定于系统的各种约
束的限制。在本节中，我们介绍了管理 AMoD 系统的关
键操作任务和约束。不提供现有解决方案的全面回顾，我
们的重点是定义这些任务，以建立未来参考的清晰背景。

A. 操作任务
操作任务包括派遣、再平衡、路径规划和拼车，图形化

地报告在 Fig. 2 中。有关操作策略的深入回顾，读者可以
参阅 [1] 。

1) 匹配 : 给定可用的乘客和车辆集合，匹配问题集中
在将车辆分配给乘客 ( Fig. 2a )。在一对一的乘客与车辆
分配设置中，匹配问题可以被表述为 Bipartite Matching
Problem (BMP) [21], [24], [25] ，其中 BMP 中的弧成本
与控制任务的目标有关。

2) 再平衡 : 车辆再平衡或重新定位，是指将可用车辆
重新分配到供需不平衡的区域的过程 ( Fig. 2b )。通过优
化车队分布，再平衡改善服务率，提高使用率，并可以减
少平均等待时间和延误 [26] 。在车辆供应稀缺的情况下，
其益处尤其显著 [27] 。

3) 车辆路径规划 : 车辆路径问题关注如何在给定一组
任务（Fig. 2c ）的情况下优化访问停靠点的计划。关于这
一主题的综合评述可见于 [28] 。在 AMoD 系统中，路径
规划发生在两个层面。第一个是道路网络层面，在给定一
个 OD 对的情况下，目标是确定车辆高效穿越道路网络的
最佳路线 [29] 。在这种情况下，算法解决方案可能不仅限
于计算简单的最短路径。特别是在 AMoD 环境中，通过
在替代路径上平衡各自的流量 [30] 或在时间上错开它们
[31] 以避免拥堵瓶颈，可以大大优化车队路径规划。第二
个是车辆操作层面，涉及基于再平衡、调度或两者结合的
情况下确定车辆访问站点的顺序。在 AMoD 文献中，“路
径规划”这一术语通常指车辆操作层面。

4) 充电调度 : 环境可持续性意识的提高推动了 Electric
Vehicle (EV) 的采用激增，预计到 2035 年将增加 12 倍
[32] 。车辆电气化已成为可持续未来移动系统的关键组成
部分。与传统的 AMoD 系统相比，电动 AMoD 引入了
与充电需求相关的额外操作任务，这些任务必须在车队
协调时予以考虑。一项研究涉及通过建模电动 AMoD 与
电网之间的系统级交互来设计主动充电计划。这种耦合通
常通过根据可用电力系统供应 [23] 限制充电请求或集成
Vehicle-to-Grid (V2G) 功能来表示，其中 EVs 可以从电
网中获取并反馈能量 [33], [34] 。除了一起建模充电计划
和电力网络影响外，通过价格信号考虑此类复杂性的全车
队充电计划作为提高系统效率的有前途的途径 [35] 。
在 AMoD 中，合乘允许多个乘客共享一辆车（Fig. 2d

），通过减少车辆数量、降低能量消耗和缓解拥堵来提高服
务效率 [36], [37] 。合乘通常根据车辆容量进行分类：区
分这两种情况至关重要，因为容量限制直接影响解决方案

方法的可扩展性。在低容量设置中，控制策略通常类似于
单乘客系统，因为复杂性仍然是可处理的 [22] 。相比之
下，高容量合乘引入了显著的计算挑战，通常需要启发式
方法 [22], [38] 或问题简化，如先到先得的分配原则 [39] ，
并限制每个时间步只分配给一个乘客 [40], [41] 。值得注
意的是，单请求与批量分配之间的选择是影响合乘问题复
杂性的重要因素。单请求分配限制每个决策最多为每个可
用车辆分配一个新的乘客 [21], [40], [42] 。相比之下，批
量分配同时将多个乘客与车辆匹配 [22], [43] 。单请求分
配通过忽视不同乘客的分配决策之间的时间依赖关系来简
化问题，而批量分配则捕捉这些依赖关系，但增加了计算
复杂性。
在控制文献中，术语使用往往不一致，导致混淆并掩盖
了实际要解决的操作问题。为了提高清晰度并促进研究社
区的共同理解，我们提出以下术语指导。术语调度有时用
于表示匹配。然而，使用调度来表示车辆-乘客分配可能会
导致对任务的解释产生歧义，因为车辆还可以用于其他操
作。此外，当用于表示匹配时，调度有时与再平衡互换使
用，尽管指的是不同的操作。为确保清晰度和一致性，我
们建议使用匹配来指车辆分配以满足乘客请求，而再平衡
应指将空闲车辆重新定位到预计需求的区域。
在 AMoD 系统中，路由决策可能由于调度、重新平衡
或两者结合而产生。使用路由作为整体操作问题的通用
术语可能会掩盖决策过程的性质。我们鼓励研究人员明确
指出优化过程中考虑的基本操作，以明确路由决策的范围
和意图。有时，“共享”AMoD 一词用于描述在用户之间
共享车队的系统，但任何时候都只有一个乘客占据车辆。
为了避免歧义，我们建议在提到涉及多名乘客同时乘坐
同一辆车的共享行程时明确使用“共乘”一词。为了解决
Section II-A 中提到的控制任务，重要的是考虑系统特定
特性带来的操作约束。这些约束在现实世界的情景中是基
础性的。
当前的研究通常专注于现有车队的管理，其中车队的规
模在决策过程中作为一个约束条件

5) 车队规模 : 。显然，这个约束条件的纳入方式在不同
的建模方法中会有所不同。在以车辆为中心的模型中，约
束条件是隐含嵌入的，并且对于现有车队中的每辆车进行
迭代决策。对于排队理论模型来说，车队规模是在闭合排
队网络结构中固有定义的，使得它成为模型的一个组成部
分。在基于网络流的方法中，通过对可用车辆数量施加硬
性限制来明确执行约束条件。车队规模通常计算为所有运
输中车辆的总和 [44], [45] ，或者从初始条件中计算得出
[16] 。
一些研究将车队的规模视为一个设计变量，而不是一个
固定约束。在这些情况下，目标是根据系统性能指标确定
最佳车队规模 [39], [46]–[50] 。除了将主动充电调度视为
一个操作任务之外，许多研究将充电视为操作控制中的一
个限制条件，这对车队协调施加了限制。实际上，这些限
制是由于 EVs 的有限运行范围，该范围取决于可用的电
池容量 [25], [51], [52] 。限制条件的表达形式是有限的电
池容量和旅行中的能耗率。此外，除了预定义的充电站布
局外，充电基础设施的设计仍然是一个关键的研究领域
[53]–[55] 。一种更加综合的方法考虑充电站布置与车队操
作的联合优化，以实现高效的系统级协调 [56] 。对于一
般的维护活动（例如，清洁车辆、校准车辆等）可以提出
类似的论点 [1] 。

6) 停车 : 交通活动通常以停车开始和结束，这使得停
车位成为一种关键资源，特别是在城市环境的限制区域内
[57] 。为了有效管理 AMoD 车队，一种方法是对节点上
允许的车辆数量施加上限，将停车限制直接纳入系统模型
中 [58]–[60] 。另一种方法是引入节点空闲的额外成本，以
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减少车辆的过长驻留时间，并间接地考虑停车限制 [47],
[61], [62] 。特别是，大多数 AMoD 控制研究假设停车资
源无限，无论是显式还是隐式地。在许多模型中，车辆在
节点的拾取和空闲不受停车容量的限制，这可能忽视了现
实中的操作挑战。

7) 可重复性考虑 : 操作约束对 AMoD 控制方法的适用
性至关重要，但在已发表的工作中，它们常常被描述得不
够具体或沟通不一致。这些操作约束提供了关于感兴趣场
景和所提方法现实差距的重要信息。在定义操作时，应该
明确具体说明哪些约束被考虑以及它们如何在问题表述中
进行编码。在操作约束中，充电通常被清楚定义，因为它
表明了对所涉及系统的具体关注 EVs ，但关于车队规模和
停车空间的约束往往不够透明。尽管可以从用于解决问题
的方法中推断出来，明确在问题定义中陈述这些约束有助
于工作理解。即使这些约束在建模或优化框架中是隐含的，
使其显式化能够提高清晰度，并使其他研究人员能够重现
和基准化结果。

III. AMoD 控制的算法

为 AMoD 车队管理开发有效的控制策略依赖于解决
Section II-A 中概述的操作挑战的算法设计。近年来，这
一领域在多个学科中获得了广泛关注，包括机器人、控制、
运输、运筹学和机器学习。我们将现有算法分为四大类：
数学规划、基于学习的方法、混合方法和定制启发式算法。
每一类都体现了不同的建模假设、解决方案策略以及在最
优性、可扩展性和可解释性之间的权衡。本节介绍每种算
法类型背后的基本概念，并调查它们在 AMoD 控制问题
中的应用。因为解决算法通常代表这一领域研究工作的核
心贡献，其设计、公式化和实施细节必须明确表述。透明
的算法描述不仅对评估方法创新至关重要，而且能够支持
公平的基准测试和促进同一问题类别研究的可复现性。

A. 数学规划

数学规划，也称为数学优化，是运筹学中的一个基础工
具，也是复杂系统中决策制定最广泛应用的方法之一。它
涉及通过制定一个包含目标函数和一组约束的系统模型，
以捕获系统动态和操作要求。时间通常被离散化为决策间
隔，通过在每个间隔解决一个优化问题来计算控制动作
[63] 。在 AMoD 控制的背景下，优化目标通常围绕服务时
间和系统盈利性。有关常见目标的详细讨论请见 ??。数学
规划模型中的约束根据基础网络模型和操作要求而异。具
体来说，再平衡通常通过网络流方法 [16], [48], [64], [65]
或队列理论模型 [10]–[13], [51] 来建模。

1) 网络流问题中的再平衡 : 假设 N 个站点和离散化
的决策窗口 t ∈ {1, 2, ..., T} ，再平衡决策是为 OD 对各
站点之间作出的。特别地，令 pij 和 cij 分别表示从站
点 i 到 j 的载客旅行利润和车辆再平衡成本。令 St

i 表
示时间 t 站点 i 的车辆数量。此外， xtij 表示时间 t
从 i 到 j 的空车再平衡数量，而 ytij 表示时间 t 从 i
到 j 的载客车辆数量。给定客户需求 dtij 和旅行时间 tij

，最佳再平衡问题被表述为：

max
∑
i,j,t

pijy
t
ij −

∑
i,j,t

cijx
t
ij (1a)

s.t. ytij ≤ dtij ∀i ∈ N, ∀t ∈ T, (1b)

st+1
i = sti +

n∑
j=1

x
t−tji
ji +

n∑
j=1

y
t−tji
ji −

n∑
j=1

xtij (1c)

−
n∑

j=1

ytij ∀i ∈ N, ∀t ∈ T,

xtij , y
t
ij , s

t
i ∈ N ∀i, j ∈ N, ∀t ∈ T, (1d)

，其中 Eq. (1b) 确保满足的需求不超过乘客到达量，
Eq. (1c) 确保流量守恒。Eq. (1a) 表示与最大化服务利
润相关的目标。

2) 排队论问题中的再平衡 : 排队理论模型根据排队网
络的特定优化目标施加约束，通常解决系统稳定性 [51]
和资源的平衡分配 [10]–[12] 。使用与网络流模型相同的
网络和需求设置，基于 Jackson 网络模型的最优再平衡问
题 [11] 旨在在保持所有站点的平衡服务率的同时，最小
化再平衡时间。

min
∑
i,j

tijαijψi (2a)

s.t. γi = γj ∀i, j ∈ N, (2b)∑
j

αij = 1 ∀i ∈ N, (2c)

αij , ψi ≥ 0 ∀i, j ∈ N, (2d)

其中 ψi 是从站点 i的再平衡率， αij 表示从站点 i到站
点 j 的车辆再平衡的概率。服务率则为 γi = πi/(λi+ψi)
，其中 λi 表示乘客到达率， πi 为吞吐量，闭合 Jackson
网络的一种性质。这些约束源自排队理论的基本原理，允
许有效制定再平衡策略。
在许多研究中，匹配和再平衡是联合优化的，因为两者
都对整体车辆流量有贡献。这种关系在 Eq. (1c) 中是显而
易见的，其中 ykij 代表在时间 k 匹配的乘客人数。然而，拼
车显著增加了同时解决匹配和再平衡问题的复杂性。在这
种情况下，联合优化为已经在计算上具有挑战性的拼车分
配问题引入了另一个复杂层次，如 Section II 中所述。更
常见的方法是分步骤处理匹配和再平衡。

3) 匹配的优化 : 当与重新平衡一起研究时，通常假设
匹配发生在同一地区的乘客和车辆之间 [66], [67] 。重新
平衡操作可以解释为车辆从其起始地区重新部署到目的地
区，以容纳那些目的地区的乘客。在单独建模时，匹配优
化问题主要采用以车辆为中心的方法建模 [68]–[70] 。来
自不同地区的乘客和车辆之间的匹配动态导致以下格式：

max
∑
i,j

pijxij (3a)

s.t.
∑
j

xij ≤ 1 ∀i ∈ V, (3b)∑
i

xij ≤ 1 ∀j ∈ P, (3c)

xij binary ∀i, j ∈ N. (3d)

其中 xij 表示一个二进制变量，指示车辆 i是否与乘客 j
匹配。这是一个 BMP ，这是广泛的指派问题的典型形式
[71] 。虽然有各种解决方法用于该问题的不同版本，但其
中一个最广泛使用的算法是匈牙利方法 [72], [73] 。
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4) 通过 MPC 进行未来状态优化 : 再平衡和匹配决策
不仅取决于当前系统状态，还取决于未来的状态。Model
Predictive Control (MPC) 常常用于在扩展的规划范围内
计算解决方案，结合需求预测 [34], [74] 。具体来说，预测
可以通过相似条件下的历史数据获得 [19], [75] ，或者通
过确定性或随机预测模型来考虑不确定性 [76]–[79] 。基
于优化的方法能够保证解决方案符合特定约束，且存在成
熟的定理以确保解决方案的最优性。然而，随着系统规模
和问题复杂性的增加，MPC 方法由于可能决策的组合爆
炸而变得不再可行。

5) 可重复性考虑因素 : 在基于优化的 AMoD 控制中，
大量研究集中于提高模型的可扩展性。为了支持这些主张，
研究人员应明确阐述他们提出的公式如何在理论和实证上
促进可扩展性 [80]。特别重要的是要避免隐式松弛的陷阱，
即问题最初以某种方式构建，但在实验过程中被修改以使
其在计算上可处理，却未能清晰传达这些变化。这种做法
可能会掩盖问题的真正复杂性，并阻碍公平的比较。因此，
任何松弛或近似都应明确提出，并应在问题表述中或紧随
其后提供充分的解释或理由。
近年来，应用基于学习的方法，尤其是 Reinforcement

Learning (RL) ，来控制 AMoD 系统的兴趣日益增长。
RL 提供了一个强大的框架，通过经验开发控制策略，
使智能体能够在动态和不确定的环境中自适应地学习如
何做出决策 [81] 。在数学上，RL 问题通常被形式化
为 Markov Decision Processs (MDPs) ，其特征由一个元
组 (S,A,P, d0, R) 表示，其中 S 是系统中所有可能状态
的集合，A 是可能动作的集合，P(s′|s, a) 是在当前状态 s
和动作 a 下转移到状态 s′ 的概率，d0(s0) 表示初始状态
分布， R : S ×A → R 是奖励函数。

RL 的目标是学习一个可能是随机的策略 π(a|s) ，以在
有限的时间范围 T 内最大化期望累积奖励。根据策略 π
观察到某一轨迹 τ = (s0, a0, . . . , sT , aT , sT+1) 的概率为：

pπ(τ) = d0(s0)

T∏
t=0

π(at|st)P(st+1|st, at), (4)

，学习目标为

max
π

Eτ∼pπ(τ)

[
T∑

t=0

γtR(st, at)

]
, (5)

，其中 γ ∈ (0, 1] 是一个标量折扣因子，它逐渐减小分配给
未来奖励的权重。在 AMoD 控制的背景下，状态空间通常
包括与需求相关的变量（如乘客到达、队列长度、旅行时
间）、车队状态和网络配置，而动作空间包括运营决策，例
如再平衡流量或车辆-乘客匹配。关于基于 RL 的 AMoD
控制框架的全面综述，我们推荐读者参考 [82] 。

6) 在线 RL : 大多数 RL 算法遵循一个标准的学习循
环，其中智能体通过观察当前状态 st 、选择一个动作 at
、获取奖励 rt = R(st, at) ，以及转换到下一个状态 st+1

来与环境交互。这个交互序列被用来迭代地改进策略。从
历史上看，出现了两个主要范式：（1）一个全局的、集中
化的控制器观察整个系统状态，并为所有车辆 [41], [83]
做出联合决策；（2）机群中的每辆车作为一个独立的代理，
拥有本地信息访问权限，以去中心化的方式采取协调行动
[84], [85] 。这种方法也被称为 Multi-Agent Reinforcement
Learning (MARL) 。每种范式都有其权衡。集中控制能够
实现更有效的机群协调，但随着系统规模的增加，面临着
高维状态和动作空间的问题。MARL 通过分解问题提高了
可扩展性；然而，由于需要对代理之间的交互和出现的行
为进行建模，使得训练变得更加复杂。该领域的研究通常
聚焦于如何建模代理间的通信和合作策略。

7) 离线 RL : 传统的（在线）RL 需要持续与环境或模
拟器交互。然而，由于安全、成本或模拟逼真度的限制，这
在现实世界的 AMoD 系统中通常是不可行的。在这种情
况下，离线 RL （也称为批量 RL ）通过仅在预先收集的
轨迹上训练策略提供了一种替代方法 [86] 。它能够在没
有主动探索的情况下进行学习，但却引入了新的挑战，最
显著的是，收集数据时使用的行为策略与正在学习的策略
之间的分布偏移问题。这种不匹配可能导致在评估过程中
错误的累积，许多文献都集中于缓解这一问题 [27], [67] 。
在离线 RL 中，训练是使用预先收集的轨迹进行的，轨
迹由历史状态-动作对组成。当这些动作的质量有保证时，
智能体可以直接训练以学习从状态到动作的映射。这种监
督学习过程被称为模仿学习 [87] 。对于 AMoD 控制，这
些质量保证通常来自基于优化模型或设计良好的启发式方
法的解决方案 [88] 。虽然优化模型可以提供最优性的保
证，但它们在大规模网络的实时控制中通常是难以解决的。
模仿学习旨在通过训练智能体在在线操作期间再现这些决
策，捕捉从优化模型得出的最优解决方案的结构模式，从
而避免计算密集型的优化过程。
为了确保基于 RL 的 AMoD 控制的可重复性，作者应
该明确指定 MDP 的四个核心组成部分：状态空间、动作
空间、奖励函数和转移动态。特别是，如何编码需求模式、
车辆状态和控制决策的详细文档是至关重要的。这些要素
不仅定义了 RL 学习的设置，还澄清了如何将原始问题表
述为一个 MDP ，这对于可重复性和可比性至关重要。此
外，通常实现为神经网络的策略表示必须详细描述，包括
架构细节、训练超参数和优化方法。对于离线 RL 和模仿
学习方法，至关重要的是离线轨迹需公开可用或附有其生
成方式的全面文档。更广泛的 RL 社区已经认识到数据和
实现细节在实验可重复性中的关键作用 [89] ；这里也适
用相同的标准。最后，鉴于 AMoD 问题的高维性，作者应
报告收敛性、在多个随机种子下的稳健性以及在不同系统
规模下的性能一致性。这对于评估实际应用的准备情况特
别重要，因为控制策略必须超越一小部分训练情景实现泛
化。
如前几节所述，数学优化和 RL 在 AMoD 控制中各自
提供了不同的优势和限制。基于优化的方法提供了解释性、
稳健性和性能保证，但通常需要在每个决策间隔反复解决
复杂问题，使其在计算上非常密集，尤其是在规模较大或
实时约束下。相比之下，RL 方法通过将大部分计算负担
转移到离线训练中，能够快速地进行在线决策。虽然 RL
需要更少的建模假设并提供更快的在线推理，但它缺乏相
同水平的保证，并且可能难以调试和解释。认识到这些互
补优势，越来越多的研究探索了优化与学习的整合，以实
现高效的 AMoD 控制。这些混合方法大致可以分为三个
类别。
在这种方法中，优化结构被保留，但利用学习来简化或
参数化问题的某些方面。例如，与其直接学习基于 OD 的
再平衡流量，RL 代理可以学习可用车辆在各个区域的期
望分布 [66], [90], [91] 。实际的流量随后通过解决一个
轻量级的优化问题来计算，该问题在满足学习的目标分
布的同时最小化再平衡成本。这种特定的方法将动作空间
从 O(N2) 减少到 O(N) ，显著提高了可扩展性，同时确
保控制动作符合领域约束。此外，优化组件与基于学习的
策略的整合进一步促进了离线 RL [92] 。

8) 学习改进优化目标 : 第二类方法利用学习来改进或
增强非目光短浅的优化公式。在这里，学习模型用于估计
作为优化例程输入的权重、偏好或预测。例子包括学习二
部匹配图中的弧权重或指导多步再平衡决策的行进成本估
计 [21], [24], [43], [93], [94] 。这些方法保留了经典优化的
结构和保证，但通过学习的组件获得了灵活性和适应性。
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Fig. 3: CO 富集的 ML 管道 [95] 。

9) 组合优化丰富的机器学习 : 除了传统的 RL 框架
之外，最近的一项研究线探讨了如何将 Combinatorial
Optimization (CO) 直接嵌入到 Machine Learning (ML)
流水线中。这种方法，被称为 CO 丰富的 ML [95] ，在通
过精确求解器或近最优启发式方法提供高质量解决方案时
特别有效。主要思想是训练一个 ML 模型以预测简化 CO
问题的中间参数，这个问题比原始问题更容易解决，同时
仍保留关键的结构特性。如 Fig. 3 所示，CO 丰富的 ML
流水线可以描述如下：一个问题场景 x 通过一个 ML 模型
映射到一个参数化的 CO 问题。求解器 f 计算相应的解决
方案 y ，而训练则最小化预测解决方案 y 和真实最优解决
方案 y 的目标值间的差距。损失函数定义为：

L(θ, y) = θT g(y) + h(y)− (θT g(y) + h(y)),

其中 θT g(y) + h(y) 编码了简化 CO 问题的目标。
在 CO 增强的 ML 中，一个关键挑战在于组合目标的不

可微性，这些目标通常是分段常数的，几乎到处是梯度消
失的。为了解决这个问题，在训练期间使用概率代理方法
来近似梯度 [95] 。这些技术在数据稀缺的环境中展示了
有前途的结果，包括 AMoD 调度任务 [88], [96] 。
虽然 RL 和 CO 丰富的 ML 都旨在将问题配置（状态）

映射到操作决策（动作），但它们的学习动态有显著不同。
在 RL 中，学习信号通过直接映射到控制动作的价值函数
或策略传播。在 CO 丰富的 ML 中，学习信号通过优化问
题本身的参数化传播，有效地学习如何构建仍能产生高质
量解决方案的更简单问题。这通常会在事先知道最优或近
似最优解决方案时导致更高效的样本训练 [95] 。最近，首
次有工作提出将 CO 丰富的 ML 嵌入到 RL 范式中，这允
许结合两种方法的优势 [97] 。
在混合方法中，再现性依赖于对优化和学习如何结合的

明确说明。必须记录的关键方面包括：a）优化模型的结构
和约束，b）学习在参数估计、目标塑造或问题简化中的
作用，c）模型架构、训练数据集和损失函数（针对学习组
件），d）用于训练的算法，以及 e）用于比较的评估指标
和基线。在两个模块之间良好记录的计算资源分配对于解
释结果和在未来工作中实现重用至关重要。

B. 启发式方法
除了目前介绍的范式之外，关于 AMoD 控制的研究主

要集中于开发针对具体问题设置或系统特性量身定制的特
定启发式方法。这些方法通常旨在解决难以在标准框架中
捕捉的挑战，例如高度局部化的动态、非均匀的需求分布
或计算约束。例如，[98] 提出了一个针对高级旅行预约系
统的两阶段解决方案：短期路由决策通过优化来进行，而
长期路线设计则使用一种以短期结果为基础的启发式方
法。或者，[99] 引入了一种层次化的控制策略，其中高级
别的基于学习的控制器管理区域间的再平衡，而低级别的
覆盖控制算法则管理每个区域内细粒度的车辆移动。Ruch
等人 [70] 通过一种策略来解决空间相关的需求，该策略向
单个请求派遣多辆车辆，以增加响应能力，特别是在需求
突增或不确定的地区。其他研究关注通过加速优化的启发
式方法 [42], [49], [100], [101] 或通过实施基于规则的策略
[39], [68], [102], [103] 来提高计算效率，从而减少实际部署
中决策的复杂性。
由于启发式算法具有特定领域的性质，因此明确说明问

题设置、假设和其预期的应用场景尤其重要。这样做有助

于澄清其贡献，理解其性能在何种情境下适用，并指导未
来的研究者识别这些方法在何时可能是合适或可扩展的。
对主要 AMoD 研究的总结，包括其建模框架、操作重
点、约束条件和算法方法，在 Table I 中提供。

IV. 建模假设

假设在塑造 AMoD 算法的设计中扮演着关键角色。通
过缩小所提方法的潜在用例范围，它们补全了模型。在本
节中，我们讨论了 AMoD 研究中常见的核心假设，以突
出实验设置与现实世界场景之间的差距。在研究报告中清
晰地指定这些假设对于有效的基准测试以及不同工作的比
较来说是至关重要的。

A. 需求建模
客户需求在制定运营决策中起着关键作用，正如在

Section III 中讨论的那样。可以对需求行为做出各种假
设，每种假设都会影响建模方法和决策过程。

1) 时变与时不变 : 时间变化的需求随着时间的推移而
波动，反映现实世界的动态。需求可以根据旅行模式随时
间变化，或者受 AMoD 运营（即根据可用车辆而变化的弹
性需求）的影响。相比之下，时不变需求在时间上是恒定
的。这一假设常用于排队理论模型中，以估计预期等待时
间和建立均衡条件 [11], [12] 。当需求逐渐变化时，此假
设是合理的，这在密集的城市环境中常常被观察到 [124] 。

2) 确定性与随机性 : 确定性需求被假设为准确已知的，
或者直接从历史数据中得出，或者通过能够提供准确预测
的预测模型获得。而随机需求考虑的是乘客到达遵循随机
过程，通常利用泊松过程 [16], [48], [52], [103] 。此类假设
在排队理论模型和将乘客到达视为排队系统一部分的研究
中无处不在。AMoD 研究中关于交通需求的假设类比于电
网控制或通信网络研究中关于需求的假设。明确这些假设
同样会影响这些研究的可重复性。
交通拥堵是交通管理中的关键方面，因为它导致排放增
加和生产力浪费。在大多数控制研究中，假设拥堵是外源
性的（即，不受车队运营影响），无论运营如何，旅行时间
保持固定。如果车队仅占整体交通的一小部分比例，并且
不会显著影响网络条件，这一假设成立。然而，随着车队
规模的增加，运营可能对拥堵产生实质性贡献。在这种情
况下，有必要建模内生拥堵，即车队的活动影响网络的动
态。文献中提出了多种方法，并在以下段落中进行了概述。
在这个简化模型中，车辆以自由流动速度行驶，只要流
量保持在给定道路段的预定义临界流量阈值以下。当操作
超过此阈值时，施加流量限制。该方法植根于经典交通流
理论，当目标是防止拥堵的发生而不是模拟其全动态时，
此方法是有效的。
该模型是用于在系统中建模拥堵的最广泛使用的方法。
它在 中开发，表达了交通流量和旅行时间之间的关系：
其中是道路上的自由流动旅行时间，是道路上的交通流
量，并表示道路的容量。通过跟踪每个链路上的流量，该
模型捕捉了拥堵对旅行时间的影响，使其成为一种被广泛
采用且计算效率高的方法。

3) 宏观基础图 : 模型描述了交通流、密度和速度在交
通网络中的关系 [99] 。流速 Macroscopic Fundamental
Diagram (MFD) 根据特定链接的交通流解锁速度估计，
然后用于计算旅行时间。不像 Bureau of Public Roads
(BPR) 模型，MFD 必须为每个特定网络使用链接和交叉
点参数构建。在 [125] 中首次提出了近似 MFD 的分析方
法。
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TABLE I: 先前关于使用不同方法进行 AMoD 控制的工作。
System model Operations Constraints Algorithm ReferenceN Q V Matching Rebalancing Ridepooling Charging Parking Fleet O L Combined Customized
✓ ✓ ✓ [16]
✓ ✓ ✓ [19], [48], [64], [65], [104], [105]
✓ ✓ ✓ ✓ [48]
✓ ✓ ✓ ✓ [20], [64], [77], [78], [106], [107]

✓ ✓ ✓ ✓ [23]
✓ ✓ ✓ [21], [94], [108]
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [22], [109], [110]

✓ ✓ ✓ ✓ [99]
✓ ✓ ✓ [111]

✓ ✓ ✓ ✓ [12]
✓ ✓ ✓ ✓ [96]

✓ ✓ ✓ ✓ [24]
✓ ✓ ✓ ✓ [100], [112]

✓ ✓ ✓ ✓ [113]
✓ ✓ ✓ [10], [11], [114]
✓ ✓ ✓ ✓ [51]

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [39]
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [49]
✓ ✓ ✓ ✓ [59]

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [68]
✓ ✓ ✓ ✓ [85]

✓ ✓ ✓ ✓ [115], [116]
✓ ✓ ✓ [69], [102], [103]
✓ ✓ ✓ ✓ [70], [98]

✓ ✓ ✓ ✓ [50]
✓ ✓ ✓ ✓ [38]

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [34], [117]
✓ ✓ ✓ [118]

✓ ✓ ✓ ✓ [119]
✓ ✓ ✓ [83], [120]
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [121]

✓ ✓ ✓ ✓ [76]
✓ ✓ ✓ ✓ [84]

✓ ✓ ✓ ✓ [26]
✓ ✓ ✓ ✓ [40]
✓ ✓ ✓ ✓ [41], [43]
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [42]

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [45]
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [58]
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [47]
✓ ✓ ✓ ✓ [101]

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [52]
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ [122]
✓ ✓ ✓ ✓ [123]

✓ ✓ ✓ [66]
✓ ✓ ✓ ✓ [25]

1 In the system model column, “N” represents “Network flow”, “Q” represents “Queue-theoretical”, and “V” represents “Vehicle-centric”.
2 In the constraints column, “Fleet” means that the number of vehicles appears as a constraint or decision variable in the model explicitly.
3 In the algorithm column, ”O” represents “Optimization” and “L” represents “Learning”.

4) 单元和链路传输模型 : 模型通过将其离散化为等
长单元来模拟单一道路段的交通演变 [29], [59], [100],
[126] 。单元的数量取决于自由流速和时间间隔的持续
时间。拥堵通过瓶颈扩散到单元中，动态降低车辆速度。
Link Transmission Model (LTM)简化了 Cell Transmission
Model (CTM) ，通过仅在每个链接的上游和下游端追踪
车辆，降低了计算复杂性 [127] 。
虽然目前现有研究中提出的大多数操作政策通过声称服

务的渗透率较低而忽略了拥堵效应，但随着 AMoD 份额
的增加，拥堵效应将变得显著且不可忽视。实际上，由于
再平衡和空驶行程，AMoD 已被证明可能导致车辆行驶距
离和拥堵水平的增加 [128] 。拥堵效应的一个重要方面是
诱发的碳排放。交通运输部门是全球碳排放快速增长的贡
献者之一，而在美国，80 % 的交通部门排放来自个人地面
交通 [129] 。强烈建议未来的研究考虑 AMoD 对道路使用
的影响，并设计算法将该影响限制在合理水平。

B. 对乘客进行建模
模拟乘客如何对系统性能作出反应是很重要的，特别是

关于需求弹性。当需求是没有弹性时，乘客会一直留在系
统中直到与车辆匹配。然而，在多模式交通系统中，由于
存在替代出行选项，乘客可能会因为过长的等待时间或增
加的旅行成本而放弃该系统。弹性需求可以通过多种方式
建模，下面将对此进行描述。

在这里，乘客对时间很敏感，如果他们在请求行程的相
同时间窗口内没有被匹配到，他们就会退出系统。这被称
为拒绝模型，即如果乘客的请求被拒绝，他们就会离开。
这类模型在要求高服务可靠性的系统中特别相关。
在这里，乘客将留在系统中，直到他们的等待时间超过
一个预定义的最长等待时间或指定的接送间隔 [19], [25],
[84], [108], [120], [122] 。否则，他们将放弃该系统。
只有当乘客的行程能够在指定的下车时间 [22], [42], [43]
之前完成时，他们才会被匹配。否则，他们将在系统中保
留，直到其最晚可接受的上车时间过期。

1) 选择模型 : 乘客基于效用函数进行旅行决策，该效
用函数综合考虑了等待时间、费用和服务质量等因素 [40],
[130], [131] 。该模型提供了对人类决策过程的更现实的近
似，并允许以概率方式表示乘客行为。将选择模型整合到
AMoD 控制模块中是一个新兴且有前景的研究方向。在应
用时，需要报告旅行属性对选择的弹性，比如时间价值，
以证明乘客行为的合理性，并澄清控制行为影响的范围。
由于在操作计划过程中未来需求未知，但对于非短视决
策至关重要，因此采取了各种策略来获取需求信息。首先，
可以利用历史数据，直接使用过去的需求作为未来需求的
替代，或者使用预测模型。此方法通常需要高质量的数据
和准确的预测，这使得它往往不太实用。即使有高质量的
数据，基于历史需求的预测也可能有偏差，因为历史需求
通常高度依赖于历史供给。在这种情况下，需要采取截断
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需求预测，以提供考虑潜在需求的无偏估计 [132] 。
为了减轻对准确预测的依赖，可以设计稳健算法来处理

预测不确定性。具体来说，在基于优化的方法中，稳健优
化通过基于潜在需求分布 [74], [84] 或不确定集合 [78] 的
最坏情况性能来优化决策，提高解决方案的稳健性。
当未来的需求或需求分布未知且难以预测时，有两种可

选方法：可以在观察到新的乘客到达时动态运行确定性优
化问题（实时优化），或者，替代地，使用 RL ，因为 RL
通过训练政策以最大化多步时间内的期望回报，本质上考
虑了随机性，而不需要明确知道系统动态。
如前所述的假设通常可以从模型和实验部分推断出来，

即使它们没有被明确说明。例如，拥堵假设和乘客模型有
时是被集成为系统模型和算法设计中的约束的重要组成部
分，需求假设可以从实验设置中推断出来。然而，我们鼓
励在问题定义中明确说明这些假设。这样做允许读者在无
需彻底审阅整个工作的情况下快速识别研究工作的应用场
景，从而促进更容易和更快速的基准测试。
在前面的章节中，我们已经介绍了与研究相关的方法学

方面。在进行实验以测试所提出的方法之前，建立评估标
准是至关重要的，因为它们在基准测试和展示特定方法的
贡献中起着基础性作用。在这一节中，我们主要关注与控
制有关的重要基准测试标准。关于不同系统的基准测试的
一般指南可以在 [133] 中找到。
控制系统的任务在计算上是一个繁重的任务，这主要是

由于系统规模和潜在的交互程度。在这种情况下，计算复
杂度是决定实际应用和相对于最新技术提高的关键因素。
具体而言，几个指标通常被用于比较。作者通常参考绝对
解决时间，或者实时最优性，在操作时间限制内评估解决
方案的质量。进一步的指标包括收敛性能（例如，对于学
习方法）和计算复杂度的可扩展性分析。另一种直接评估
算法的方法是通过衡量其相对于定义的控制目标的性能，
正如在 Section III 中讨论的那样。常用的指标包括平均旅
行时间、旅行距离、服务率和收入。重要的是，指标的选
择应与模型假设保持一致。例如，如果一个模型施加了最
大等候时间或服务窗口，仅用平均等候时间的概念可能不
足以全面反映服务质量。在这种情况下，可以另外考虑服
务率，同时考虑封顶的等候时间。此外，在没有严格等候
时间限制的模型中，一些乘客等待时间显著长于其他人的
异常值可能会被平均值所掩盖。关键是，这可能引入公平
性问题，需明确承认。揭示此类差距是否存在的一种方法
是报告 95% 分位数的等待时间，正如在 [134] 中建议的那
样。
展示性能提升不仅需要展示效率增益，还需要在不同场

景中建立这些改进的稳健性，从而确保新方法的泛化能力。
具体来说，稳健性可以通过敏感性分析来验证，评估在不
同条件下的性能变化，包括需求模式 [66], [120] 、算法特
定参数（即，AV渗透率 [44]、容量 [42]）和车队规模 [98],
[103] 。报告性能提升的稳健性及其影响因素对于结果的可
复制性至关重要。
随着 AMoD 的采用率增加，它开始影响整个交通网络。

对 AMoD 的一个常见批评是其可能增加道路拥堵。因此，
一个提出方法的重要贡献可能是展示其在保持服务效率的
同时减轻交通影响的能力。这种影响可以通过检查道路利
用率 [11], [12], [100], [135] 和旅行时间 [29], [64], [122] 来
评估。
另一个重要但未充分研究的话题是控制算法对公平性的

影响。在 AMoD 控制的背景下，开发特别关注服务公平
的算法有助于创建公平的交通系统。值得一提的是，公平
并不意味着对所有人进行平等分配。这更关注于根据不同
社会群体的需求和能力来分配资源 [136] 。
具体来说，AMoD 对公平性的影响涉及多个因素，其

中包括服务的可用性和可负担性。如在 ?? 节中讨论的，
AMoD 控制目标主要集中在时间和货币指标上。如果没有
关注公平性，设计的算法不可避免地会优先考虑在较短时
间内提供更高利润的行程。大多数与公平性相关的 MoD
研究主要集中在通过设计以公平性为重点的服务指标来量
化公平影响，并评估所提出的控制算法的影响 [137], [138]
。下一步将是推动以公平性为中心的算法，这是 AMoD 研
究社区一个新颖且重要的研究课题。

V. 实验
实验设计在验证提议的方法中起着核心作用，并且是可
重复研究的基石。重复性依赖于实验结果的可复制性以及
从中得出的结论的有效性，这又要求结构良好且透明记录
的实验设置。在本节中，我们识别并讨论实验设计的关键
组成部分，这些部分影响了 AMoD 控制研究中的可重复
性。此外，我们提供了一份经过精心挑选的公开可用数据
集和模拟器列表，以支持标准化的实验并促进未来的基准
测试工作。

A. 需求数据集
行程记录数据是 AMoD 控制研究中最常用的数据类型。
此类记录通常包括接送时间和地点、行程距离，有时还包
括附加的元数据，如票价金额和支付类型。多个公开可用
的数据集已经成为该领域的事实标准，支持各种模拟和验
证工作。

1) 纽约出租车 & 豪华轿车委员会 (TLC) 数据 : 这是
AMoD 研究中最广泛使用的数据集 [139] 。它提供了纽约
市五个行政区（曼哈顿、布朗克斯、布鲁克林、皇后区和
史坦顿岛）的详细行程级数据，其中曼哈顿是文献中研究
最多的区域。自 2009 年以来，该数据集包括黄色和绿色
出租车行程，并在 2019 年开始还包括被归类为“租赁车
辆 (FHV)”标签的网约车记录（如 Uber 和 Lyft）。为了
保护隐私，位置信息使用预定义的出租车区进行了匿名化
处理，并且相关的形状文件和区域地图可以通过 TLC 网
站轻松访问。TLC 数据集由于其丰富的元数据和维护良好
的文档而备受珍视，这减少了研究人员详细描述预处理步
骤的负担。此外，该数据集每月更新，确保其持续相关性
并最大限度地减少关于数据过时的担忧。
纽约市数据的另一种变体由伊利诺伊数据银行托管。该
集合包含 2019 年至 2013 年的出租车行程记录，这些数据
最初来自纽约市出租车与礼车委员会。与更新的 TLC 数
据中的区域表示不同，该数据集包括用于上下车地点的原
始 GPS 坐标。它已在某研究中使用，并且附带的预处理
脚本是公开可用的，为从事基于 GPS 的移动数据研究的
科研人员提供了一个可重复的分析流程。

2) 旧金山出租车轨迹数据 : 这个数据集 [140] 提供了
2008 年 5 月至 6 月间约 500 辆出租车的 GPS 轨迹。除
了位置信息外，它还包括一个“乘客”标志，用于指示出
租车是否载有乘客。这使得能够从连续轨迹数据中重建行
程。尽管较旧，这个数据集在多个 AMoD 研究中被利用
[70], [116], [118] ，尤其是用于评估在空间异质性和需求不
平衡场景中的算法。

3) 苏福尔斯数据 : 一个更合成的数据集是基于苏福尔
斯交通网络的，这个网络包含在一个经典交通基准数据库
中 [141] 。这个数据集提供了没有时间分辨率的静态 OD
流数据，原本用于研究交通分配。尽管其简单性和缺乏现
实性，苏福尔斯网络已在几个 AMoD 控制论文中使用
[45], [68] ，常用于在受控环境中调试或测试算法，因为它
体积小且拓扑结构清晰。
为了确保可重复性和社区的可比性，研究人员被鼓励使
用公开可用的数据集，这些数据集被积极维护。Fig. 4 展

www.xueshuxiangzi.com
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Fig. 4: AMoD 案例研究中使用的网络分布。

示了在所审查研究中的 AMoD 研究案例研究中使用的网
络。纽约是使用最广泛的网络，因为该数据集被积极维护
且公开可访问。NYC TLC 数据集提供了一个强有力的基
准，其影响类似于 ImageNet [142] 和 KITTI [143] 在计
算机视觉和机器人领域加速了进展。我们还提供工具以
基于这些数据集在 https://github.com/mit-zardini-lab/
scenario-generation 生成现实的 AMoD 场景。
同样值得注意的是，尽管深圳网络被用于许多研究中，

但其数据来自滴滴在 2016 年发布的一个挑战 [144] ，且
不再在原始网站上公开维护或可获得。此外，许多论文使
用了特定城市的网络或专有数据集（在 Fig. 5c 中分类为
“其他”）这些数据集并不公开可访问 [13], [76], [85], [99],

[101], [104] 。在这种情况下，如果数据集无法共享，作者
至少应提供详细的元数据和高层次的总结，例如空间覆盖
范围、时间跨度、需求分布和采样频率，以便他人能够构
建可比的实验场景。
最后，数据预处理是一个关键步骤，它常常没有被详细

报道。清洗过程、采样、路径过滤或需求聚合都可能显著
影响实验结果。特别是对于基于网络的研究，网络图有时
会被裁剪，以加速获取结果的计算，但这通常没有被提及。
为了支持可重复性，任何偏离原始数据集的预处理步骤都
应该被清晰记录。这包括阈值化、区域聚合、图裁剪、轨
迹简化或噪声去除技术，这些细节在当前研究中常被忽略，
但对于公平比较和复制是至关重要的。
在现实世界的交通系统中，交通流量沿着连接详细城市

网络中交叉路口的道路链接流动。此类链接的数量及其互
动的复杂性显著影响控制问题 AMoD 的规模。为了管理
实验设置中的计算复杂性，研究人员通常将道路层面的细
节聚合为更高层次的抽象，通常以区域或站点的形式，在
这些区域之间假设车辆移动，而不是单独的道路段。实验
中使用的网络表示的粒度是一个关键设计选择。它影响模
拟的保真度以及所提出算法的可扩展性 [91] 。
如 Fig. 5 中所示，现有研究在如何建模基础网络上差异

显著。这些差异大致可以分为三个减少粒度的层级。最高
级别的细节是基于节点的网络（Fig. 5a），在这里操作是在
具有个别节点和连接的显式道路网络上进行建模的 [22],
[93], [110] 。这种方法提供了最现实的城市拓扑表示，特别
适合高保真模拟。然而，它也带来了显著的计算需求，使
得算法效率成为关键问题。更抽象的形式是混合网络模型
（Fig. 5b ），在这一模型中，如调度或再平衡等决策是在区
域层面进行的，而车辆移动仍在完整的节点连接网络上模
拟 [99], [105] 。这种混合方法在再平衡研究中很常见，其
中空闲车辆可以无需固定目的地重新定位。它在操作现实
性与易处理的决策之间取得了平衡，使其在准确性与扩展
性之间成为实用的折中。最后，最简化的表示是基于区域
的网络（Fig. 5c ），其中操作和车辆移动都是在区域层面
进行建模的。上下车位置被聚合，区域内部旅行动态被忽

(a) 基于节点。 (b) 混合。 (c) 基于区域。

Fig. 5: 纽约市的不同网络粒度。

略。这种抽象在 AMoD 控制研究中最常用，因为其简单
性和减少的计算开销，适合评估高级政策或进行大规模敏
感性分析。
在基于区域的实验中，用于将网络划分为不同区域的方
法在确定模拟的空间分辨率方面起着关键作用。尽管这一
点非常重要，但在许多已发表的论文中，这一方面常常被
低估或完全忽视。区域的数量和布局直接影响实验的准确
性、操作决策的细粒度程度，以及最终对控制算法性能的
感知。通常有三种主要方法用于定义区域划分。第一种方
法利用政府机构定义的行政或人口普查区域 [111] 。这些
划分提供了一种一致和政策一致的地理结构，但可能与实
际需求模式或出行行为不一致。第二种方法使用无监督学
习技术对旅行需求对进行聚类，最常见的是 k-means 聚
类 [34], [50], [64], [118] 。在这些情况下，明确指定簇的
数量（即区域数）的选择方法非常重要。这个数字可以从
外部来源得出，例如城市的邮政编码数量 [48] ，或者在
内部进行优化，例如确保一个区域内的所有节点都能从该
区域的中心到达 [26] 。第三种方法是将网络离散化为固
定大小单元的均匀网格 [41], [85], [119] 。这种方法简单易
行，特别是在需要有效空间索引或整合基于栅格数据的模
拟中。然而，网格的大小和形状显著影响实验的分辨率和
现实性，因此应始终明确报告。
选择合适的粒度水平涉及在建模逼真性和计算效率之间
进行权衡。因此，研究人员必须清楚地报告他们在实验中
使用的粒度，并结合预期范围、评估指标和算法假设对此
进行解释。
由于 AMoD 控制策略旨在优化系统在较长时间范围内
的性能，因此模拟控制动作如何随时间影响系统动态至
关重要。模拟器是任何实验流程的骨干，但在现有的许多
AMoD 研究中，模拟的细节记录不够详尽或未公开提供
[8] 。缺乏透明性对可重复性构成了主要障碍。明确记录模
拟环境的假设、参数和状态转换逻辑，对于允许复制研究
结果并促进不同研究之间的有意义比较至关重要。
总体而言，AMoD 研究中的仿真分为两种形式：针对特
定实验设置量身定制的仿真器，以及提供更广泛功能和更
高保真度的通用交通仿真器。在开发定制仿真器时，研究
人员应提供详细的仿真流程描述，包括如何随时间建模车
辆状态、乘客行为和网络演变。这种做法的良好示例包括
[74], [100] ，作者使用流程图和专门部分清晰地传达其仿
真框架。另一个记载良好的仿真器的好做法是在 [145] 中，
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作者提供了开发的 AMoD 模拟器不同模块和可用功能的
详细文档。源代码和用户指南也被提供。与定制仿真器相
反，由大型研究社区开发和维护的通用仿真器提供成熟的
基础设施和广泛的文档。这些工具结合了广泛的功能和假
设，通常在多个用例中得到验证。用于 AMoD 研究的最
常用的通用仿真器将在下文中详细介绍。

4) MATSim [146] : MATSim 是一个开源的、基于活
动的微观模拟器，设计用于大规模、基于代理的交通建模。
它使用基于队列的交通流模型模拟个体旅行者的行为，并
根据被解读为效用模型的评分函数为代理分配计划。虽然
MATSim 并未明确模拟详细的跟车行为，但它有效地在大
规模捕捉交通拥堵的影响。重要的是，MATSim 允许通过
重写计划选择模块来集成自定义的 AMoD 控制算法。在
执行代理计划后，它会更新链接的旅行时间，这些时间随
后用于告知后续的决策窗口。该架构支持实时优化和迭代
情景分析。

5) SimMobility [147] : SimMobility 提供了一个多尺度
的模拟框架，能够模拟短期、中期和长期范围内的交互。
其短期模块捕捉微观行为，如变道和刹车；中期模块侧重
于路线和模式选择动态；长期模块模拟结构性趋势，如土
地使用、车辆拥有和工作地点决策。尽管 SimMobility 已
在 AMoD 控制 [148] 中使用，但它更常用于评估 AMoD
系统对可达性 [149], [150] 的系统性影响及与其他交通模
式 [151], [152] 的交互。其捕捉行为适应和跨模式反馈的
能力使其特别适合于城市规划和政策评估。

6) 求和 [153] : SUMO 是另一个强调可用性和可扩展
性的开源微观模拟器。与 MATSim 类似，它支持大规模模
拟，同时对计算需求相对较低。SUMO 的一个关键优势在
于其丰富的辅助工具套件，可以基于真实世界的数据构建
模拟。它还具有一个 Graphical User Interface (GUI) ，用
于实时可视化模拟和调试控制逻辑。Python 绑定的可用
性进一步提高了 SUMO 的多功能性，使其可以嵌入更广
泛的研究流程中，并能轻松与优化或学习算法集成 [91] 。

7) AMoDeus [154] : 这是一个为 AMoD 系统专门设计
的模拟器。它建立在 MATSim 之上，为模拟和基准测试各
种车队控制算法提供了一个统一的框架。AMoDeus 包含
一个精心策划的最先进的 AMoD 策略库，包括对拼车和
电动车队变体的支持。可用算法的完整列表维护在 [155] ，
这使得 AMoDeus 成为目前为 AMoD 实验提供的最具可
重现性的平台之一。
在选择或开发模拟器时，考虑逼真度和透明度之间的权

衡是很重要的。通用模拟器提供了真实感和强大的文档支
持，但可能更难以针对特定的 AMoD 实验进行定制。自
定义模拟器允许进行精细化控制和快速迭代，但需要细致
的文档支持以确保可重复性。不论选择哪种，未来的研究
应优先考虑清晰地传达模拟假设、设计的模块化，以及代
码和场景定义的公开获取。

B. 参数值
进行受控实验时，需要仔细指定模拟器和算法参数。在

这些参数中，车队规模是一个影响巨大但经常未被充分报
告的参数。系统中车辆的数量直接影响系统性能指标，如
等待时间、车辆利用率和再平衡效率。因此，车队规模的
选择不应该是随意的；它应该由明确的标准推动，并在实
验设置中明确说明。
不同的研究采用多种策略来确定车队规模。一些研究旨

在提供足够的车辆以满足所有需求 [100] ，另一些则针对
性能保证，例如限制乘客的最长等待时间 [39] ，或确保
拥有足够的闲置车辆以实现有效的再平衡 [83] 。一种更
稳健且被广泛采用的方法是评估算法在不同车队规模下的
表现 [12], [24], [34], [96] 。这不仅展示了算法的可扩展性

和普适性，还帮助识别出算法最有效的场景。所选择的车
队规模，与实验数据集的规模和结构一起考虑时，提供了
关于所提算法适用性的关键洞见。报告两者有助于读者理
解操作环境并评估在实际场景中部署的潜力。此外，这也
显示了算法的可扩展性以及在未来研究中扩展的适用性。
除了车队规模，许多其他参数，例如成本系数、车辆速
度、需求弹性和特定算法的超参数，在塑造系统行为和结
果方面起着关键作用。这些值应系统地呈现出来，理想情
况下表现为一个参数表，该表应包括 i) 参数名称，ii) 实验
中使用的值，以及 iii) 选择它的理由。提供这样的详细信
息有两个关键目的：它通过允许其他研究人员精确复制结
果来支持可重复性，并通过帮助其他人在将该方法信心十
足地转移到新数据集或情境中实现可适应性。因此，彻底
记录参数设置不仅是良好的实践，而且对于在 AMoD 研
究中建立可信且可重用的工作体至关重要。
当算法或模拟器中存在随机性时，即使在相同的实验设
置下，不同运行的结果也会有所不同。对于采用 ML 的数
据驱动控制算法尤其如此，此类算法对训练条件和随机组
件（例如，初始化、采样、探索）的敏感性可能导致显著的
性能波动 [89] 。为了确保结果的可信性和可重复性，有必
要报告基于多次独立实验的性能统计数据。特别是，随机
种子的均值和标准差等指标可以定量衡量算法的鲁棒性及
其对随机变化的敏感性。这种做法在许多领域（例如 ML
）已被广泛认同，作为证明所报告性能的稳定性和可推广
性的一项标准 [156] 。
除了本文中讨论的方法学透明性之外，代码的可用性和
清晰性对于 AMoD 研究的可重复性至关重要。如果代码
是公开可用的，那么代码的可重复性意味着能够使用原始
代码库和文档重新生成已发布的结果，理想情况下无需深
入了解底层实现。为了实现这一目标，代码库应该包含一
个清晰的入口点（例如，README 文件），明确指定数据
来源（或描述元数据如果数据不能共享），提供环境设置说
明（例如，需求文件或 Docker 容器），并包含如何运行实
验的可执行示例。此外，为了使将来扩展或调整到新的问
题设置更为方便，建议作者对其代码库进行模块化，遵循
既定的风格惯例，并提供清晰的内联文档。
另一方面，当代码不可公开访问时，可重复性指的是独
立研究人员能够重新实现和验证所提出的方法或框架的能
力，使用原始出版物中提供的材料，如论文、附录和补充
文档。在这种情况下，这些材料必须包括对所有算法步骤
的明确解释（例如，组织良好且清晰的伪代码），任何非简
单的工程决策或系统级依赖的说明（例如，对原始实现中
使用的外部库或求解器的引用），以及重建实验设置的足
够信息（例如，超参数配置和数据预处理步骤）。这些要素
有助于确保其他研究人员能够复制原始工作，而无需逆向
工程原始工作的所有实现细节。
最近，ML 和系统研究领域的努力强调了可重复代码的
重要性，并导致了分享开源软件的更强规范。读者可以参
考 [7] ，这提供了一个动手教程以改善控制和学习管道中
的可重复性和可复制性。在 AMoD 领域， [157] 展示了
可重复性最佳实践的一个强有力例子，其代码库文档齐全，
模块化组织，并与这里概述的许多指南保持一致。
最后，值得强调的是，代码自身的可获取性仍然是一个
显著的瓶颈。在许多研究中，即使方法论可靠且结果明确，
可访问代码的缺乏仍然阻碍了验证、扩展和采用。因此，
开源代码的发布，加上简要而维护良好的文档，应该被视
为该领域研究的标准期望。
在多模式运输系统中，AMoD 服务与包括公共交通

[158], [159] 、电网 [160], [161] 和其他运输方式 [162] 等
广泛的外部系统和基础设施互动。此外，还可能在多个竞
争或合作的移动服务提供商 [163] 之间发生互动。准确建
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模此类互动对于评估 AMoD 部署的系统性影响至关重要，
并且是其成功整合到现有城市基础设施的关键一步。这种
互动的建模再次应在方法论中明确形式化，因为它显著影
响分析的真实性和可解释性。
在 AMoD 研究中，最广泛研究的交互之一是 AMoD 与

公共交通的融合。这种融合通常以两种形式建模：作为
一种连接乘客到现有交通服务的首公里/末公里解决方案
[164]，或者作为一种完全多式联运系统，其中 AMoD和公
共交通被联合优化以提供端到端移动性 [135], [158], [159],
[165] 。早期关于这种融合的研究依赖于基于仿真的方法
[166] ；然而，这些方法往往缺乏形式化，并且在不同场景
中难以推广。为了解决这些限制，最近的工作引入了正式
的多式联运网络模型 [135], [165] 。在这些公式中，AMoD
和公共交通系统被表示为时间扩展图中的不同层。节点代
表站点或车站，弧表示在模式内和跨模式的移动。模式转
换通过层间弧捕捉，从而使多模式行程的显式建模成为可
能。这种基于图形的结构通过 MPC 支持非目光短浅的控
制，简化了跨两种模式的协调、预测性决策。
在固定基础设施下超出控制范围的扩展中，[167], [168]

提出了一个共同优化 AMoD 和公共交通的联合设计框架。
该方法不是通过一个单一的优化问题来整合模式，而是将
系统分解为相互连接的子设计问题。通过共享限制（如共
享需求或资源限制）来捕捉互动行为，使得在无需完全集
中化模型的情况下实现可扩展的协调。这种构成观点支持
模块化设计，并为跨复杂分层运输生态系统的协调决策开
辟了新的可能性。该框架可以延伸至未来移动系统的建模，
其中 AMoD 的设计需要与各种其他模式协调，否则简单
地将其作为替代品而非整合可能导致公共交通客流的蚕食
[151] 。AMoD 支持的多模式运输系统的联合设计可以提
供有用的见解，说明如何将 AMoD 可能地集成到未来移
动系统中。现有关于 AMoD 与其他模式之间交互的研究
集中于特定结构的问题，无法无缝延展到不同场景。联合
设计原则允许复杂系统的模块化和构成设计，是通用设计
框架的潜在方向 [167], [169]–[171] 。
第二个主要的互动领域源于电动 AMoD 车队与电网的

集成 [160], [161] 。这种耦合来自 EVs 的双重角色：它们
既作为移动代理，又作为电力负载。一方面，大规模 EV
充电可能会给地方配电网络带来压力，并影响电网的稳定
性。另一方面，定价机制或需求侧管理政策可以塑造 E-
AMoD 的路由和充电行为。通过价格响应控制、负载平
衡或对电网敏感的车队重新平衡，与电网协调运作的 E-
AMoD 系统，为在不断电气化的环境下确保交通效率和电
力系统可靠性提供了一个有前景的方向。
除了与公共交通和电网的互动之外，作为未来移动网络

中设想的重要模块，AMoD 的设计也应考虑各种交通方
式之间的互动。AMoD 的设计应与其他模式协调，简单地
将其用作替代而非整合可能会导致公共交通客流量的减损
[151] 。采用 AMoD 的多模式运输系统的协同设计可以为
AMoD 如何可能被整合到未来移动系统中提供有用的见
解。现有关于 AMoD 与其他模式之间互动的研究主要集
中于特定结构的问题，无法无缝扩展到不同的场景。开发
可普适设计框架的一个潜在方向是遵循范畴论中的协同设
计原则，该原则允许复杂系统的模块化和组合设计 [167],
[169]–[171] 。
另一个有趣的研究问题是多模式运输网络中出现的模式

选择问题。在现有的多模式运输网络中，乘客根据他们的
偏好来选择出行方式，这种偏好受到社会人口学因素和旅
行时间、成本等旅行特定因素的影响。用户偏好通常通过
选择模型 [172], [173] 来捕获。由于乘客的选择代表了不同
运输方式之间相互作用的重要方面，结合乘客选择模型有
助于更准确地建模 AMoD 控制算法在现实中的潜在性能

[174] 。

VI. 结论：迈向可重复的 AMoD 研究文化
AMoD 系统处于机器人、控制、交通和优化的交叉点，
借鉴了一套丰富的方法论。然而，这种多样性导致了在假
设、实验设置和算法细节的文档记录中出现碎片化实践，
给再现性带来了巨大障碍。在本文中，我们朝着解决这一
差距迈出了关键的一步。通过剖析 AMoD 研究流程，从
建模和算法设计到实验评估，我们识别出了再现性常常出
现问题的核心组件。
为了推进更可重复的研究文化，我们推荐以下关于在研
究传递中需要指定组件的实用指南：

1) 用于表示 AMoD 的系统模型。
2) 具体操作及相关约束。在描述操作时，请根据第 II-A
节提供的定义，确保术语简明扼要。

3) 控制问题的目标。
4) 关于需求、拥挤、乘客模型和不确定性的假设。
5) 用于推导该解的算法。
6) 详细的实验设置，应包括：

• 所使用数据集的描述和预处理步骤，以及源链
接。

• 仿真环境。
• 网络的粒度水平。
• 模拟和算法参数，包括特定参数值的合理性理由
（如果适用）。

• 评价算法的标准应与研究中陈述的贡献相一致。
除了论文之外，代码是 AMoD 研究的另一个重要成果。
然而，在交通研究中共享代码还没有成为一种规范 [8] 。
为了确保可重复性，代码应该遵循以下指南：

1) 代码应公开可用。
2) 应包含一个详细的 README，其中有关于设置环境
和运行实例的分步说明。

3) 代码应模块化、文档齐全，并遵循风格约定。
我们的核心信息很明确：可重复性不是一个次要问题，
它是严谨科学的基础原则。没有它，创新就难以验证、比
较或建立在其基础之上。有了它，我们可以创建一个透明、
合作和可扩展的研究生态系统。
虽然我们的重点是 AMoD ，但我们倡导的原则自然可
以扩展到涉及网络自主、多模式移动性和数据驱动控制的
其他领域。我们鼓励研究人员、审稿人和出版商将可重复
性视为共同责任，并将其嵌入实验设计中，而不仅仅是事
后的考虑。
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