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1 Introduction
L’apprentissage automatique, notamment les modèles d’apprentissage profond et les tech-

niques d’apprentissage par renforcement, s’est avéré efficace pour résoudre des problèmes d’op-
timisation combinatoire difficiles sans recourir à une définition manuelle d’heuristiques de ré-
solution. Dans ce cadre, les problèmes de tournées de véhicule sont largement utilisés pour
évaluer l’efficacité de nouvelles approches, notamment le problème de tournées de véhicules
avec contrainte de capacité (CVRP) [2, 1].

Le CVRP vise à construire des itinéraires de coût total minimal. Pour chaque itinéraire, un
véhicule de capacité C part du dépôt, réalise un nombre de livraisons satisfaisant les demandes
d’un sous-ensemble de clients et retourne au dépôt. Tous les clients doivent être visités une et
une seule fois.

Pour le CVRP, les approches par apprentissage construisent les solutions candidates étape
par étape, en choisissant à chaque itération soit de visiter un client, soit de retourner au dépôt
pour se réapprovisionner, jusqu’à ce que tous les clients soient servis (à l’instar des méthodes
constructives classiques telles que Savings ou Nearest Neighbors). Or, le choix du retour au
dépôt peut être crucial pour la qualité des solutions candidates qui résultent des méthodes
d’apprentissage ; dans la plupart des cas un plus grand nombre de retours au dépôt implique
l’augmentation du coût de la solution candidate.

Par ailleurs, il existe, dans la littérature du CVRP, des méthodes à deux phases qui dis-
tinguent l’affectation des clients à un véhicule, et l’ordre dans lequel ce dernier doit les parcou-
rir. En fonction du séquencement de ces deux opérations, nous distinguons entre cluster-first
route-second, et order-first split-second [3].

Dans ce travail, nous introduisons une méthode en deux phases basée sur la stratégie route-
first split-second pour le CVRP. Notre approche est fondée sur une combinaison de réseaux
neuronaux profonds entraînés par apprentissage par renforcement et de l’algorithme "Split"[3].

2 Une méthode hybridant apprentissage et Split
Dans notre approche, nous proposons d’entraîner un réseau de neurones profond pour la

résolution du CVRP sur la base de l’approche order-first split-second. Le réseau de neurones
est entraîné à produire une représentation indirecte des solutions candidates sous forme de
tours géants, définissants l’ordre de parcours des clients. L’extraction d’une solution réalisable
est reportée sur l’algorithme Split via la résolution d’un problème de plus court chemin sur un
graphe auxiliaire défini sur la base du tour géant.



Set RL-OFSS RFCS Nearest Neighbor Sweep Savings
A 2.87 14.52 23.82 47.20 34.07
B 2.39 10.50 20.43 23.10 39.50
E 2.38 14.70 24.28 48.58 31.01
F 5.60 11.78 27.26 71.92 47.78
P 2.13 14.99 22.50 42.35 24.28
M 4.46 16.76 29.44 108.14 40.46
X 8.88 15.34 18.99 108.74 29.82

TAB. 1 – Moyennes des gaps à l’optimal par set d’instances de CVRPLib (%)

Pour une instance X du CVRP, notre réseau de neurones définit une politique stochastique
donnant la probabilité de générer un tour géant sous la forme d’une séquence Y = [y1, · · · , yn]
(n étant le nombre de clients). La formule des probabilités composées permet d’exprimer cette
politique par un produit des probabilités de sélection d’un client à l’itération t :

Pθ(Y |X) =
n∏

t=1
pθ(yt|y0, · · · , yt−1, X)

où pθ est un réseau de neurones de paramètres θ.
Nous observons que Split agit comme un oracle qui évalue la qualité d’un tour géant en

retournant le coût de la meilleure solution associée à celui-ci. Ainsi, nous pouvons entraîner le
réseau de neurones via l’apprentissage par renforcement à minimiser l’espérance des coûts des
tournées (L(θ) = EY ∼Pθ(.|X)

[
Split(Y, X)

]
). Cette minimisation implique de trouver les para-

mètres θ qui donnent les tours géants dont la solution du CVRP associée est de coût minimal,
par le biais de l’algorithme de descente de gradient. Ce dernier est donné par l’algorithme
REINFORCE : ∇θL(θ) = EY ∼Pθ(.|X)

[
Split(Y, X)∇θ log Pθ(Y |X)

]

3 Résultats et perspectives
Nous avons testé notre modèle sur différents ensembles d’instances de CVRPLib. Nos résul-

tats sont exposés dans le Tableau 1, qui illustre une comparaison des moyennes des gaps à l’opti-
mal de notre réseau de neurones (RL-OFSS) avec des heuristiques classiques du CVRP : Route-
First Cluster-Second (RFCS), Nearest Neighbor, Savings, et Sweep. Nos résultats montrent
que le modèle de réseaux de neurones donne de meilleurs résultats avec des gaps à l’optimal
de moins de 10 %. Ceux-ci sont encourageants, bien qu’encore loin des performances des mé-
thodes de l’état de l’art du CVRP. Dans nos futurs travaux, nous envisageons d’autres schémas
d’hybridation entre cette approche et d’autres méthodes de résolution afin d’en améliorer les
performances.
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