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摘  要：随着全球经济一体化和 “ 一带一路 ” 倡议的推进，港口物流在区域经济发 展中的作用愈

发重要。然而，客户对物流服务需求的多样化和个性化，使得传统物流方案决策系统难以满足复杂

需求，制约了港口物流企业的竞争力。研究提出了一种基于客户需求的多式联运物流方案推荐算法

（COMLRA），通过深度学习技术构建智能推荐决策系统，精准识别客户需求并生成个性化物流方

案。该算法利用嵌入层、注意力机制、交叉网络和深度网络，捕捉特征间的复杂交互关系，并引入动态

损失权重和排序损失优化预测性能。实验结果表明，COMLRA 在 HR@5 和 NDCG@5 指标上优于

其他方法，验证了其有效性和优越性。该研究为港口物流企业提供了高效、灵活的决策支持工具，助力

智慧物流技术的深度应用和港口物流行业的智能化升级。
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Multi modal logistics solution recommendation algorithm 
based on customer needs
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Abstract：With the promotion of global economic integration and the “the Belt and Road” initiative，port 
logistics plays an increasingly important role in regional economic development. However，the diversifi-
cation and personalization of customer needs for logistics services make it difficult for traditional logistics 
decision-making systems to meet complex needs，which constrains the competitiveness of port logistics 
enterprises. This study proposes a customer need based multimodal logistics solution recommendation 
algorithm（COMLRA），which constructs an intelligent recommendation decision system through deep 
learning technology to accurately identify customer needs and generate personalized logistics solutions. 
This algorithm utilizes embedding layers，attention mechanisms，crossover networks，and deep networks 
to capture complex interactions between features，and introduces dynamic loss weights and ranking 
losses to optimize prediction performance. The experimental results indicate that COMLRA is HR@5 
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0  0  引言引言

随着全球经济一体化进程的加速以及随着全球经济一体化进程的加速以及 ““ 一带一一带一

路路 ”” 倡议的深入推进，国际贸易与区域经济的联系倡议的深入推进，国际贸易与区域经济的联系

愈发紧密，港口物流作为连接全球贸易的关键节点，愈发紧密，港口物流作为连接全球贸易的关键节点，

其重要性也愈发凸显。港口物流不仅承担着货物运其重要性也愈发凸显。港口物流不仅承担着货物运

输、仓储与配送等基础功能，更是区域经济发展的核输、仓储与配送等基础功能，更是区域经济发展的核

心驱动力之一。此外，我国的多式联运最早应用于外心驱动力之一。此外，我国的多式联运最早应用于外

贸运输，多在长三角、珠三角和环渤海等经济较为发贸运输，多在长三角、珠三角和环渤海等经济较为发

达的地区开展，但运量占比较低，达的地区开展，但运量占比较低，20242024 年，全国港口年，全国港口

集装箱铁水联运量达到集装箱铁水联运量达到 1 3351 335 万万 TEUTEU（（twenty-foot twenty-foot 
equivalent unitequivalent unit））［［11］］。连云港港作为新亚欧大陆桥的。连云港港作为新亚欧大陆桥的

东桥头堡，凭借其独特的地理位置和优越的交通条东桥头堡，凭借其独特的地理位置和优越的交通条

件，在区域经济发展中扮演着举足轻重的角色件，在区域经济发展中扮演着举足轻重的角色［［22］］。。

近年来，连云港港积极响应国家政策，充分利用自身近年来，连云港港积极响应国家政策，充分利用自身

区位优势，大力发展铁水联运、海铁联运等多式联区位优势，大力发展铁水联运、海铁联运等多式联

运业务，并逐步探索实现港口、铁路、公路等多种运运业务，并逐步探索实现港口、铁路、公路等多种运

输方式的无缝对接，取得了显著成效。然而，随着多输方式的无缝对接，取得了显著成效。然而，随着多

式联运业务的快速发展，港口物流行业也面临着新式联运业务的快速发展，港口物流行业也面临着新

的挑战。现有物流推荐算法虽然在一定程度上提升的挑战。现有物流推荐算法虽然在一定程度上提升

了推荐的准确性，但大多集中在单一运输模式或简了推荐的准确性，但大多集中在单一运输模式或简

单的物流场景中，对于多式联运这种涉及多种运输单的物流场景中，对于多式联运这种涉及多种运输

方式协同运作的复杂场景，其适用性和有效性受到方式协同运作的复杂场景，其适用性和有效性受到

限制。例如，一些基于协同过滤或内容推荐的方法限制。例如，一些基于协同过滤或内容推荐的方法

无法有效处理多式联运中的复杂特征交互，也难以无法有效处理多式联运中的复杂特征交互，也难以

适应动态变化的客户需求。此外，现有方法在处理适应动态变化的客户需求。此外，现有方法在处理

大规模物流数据时，往往面临计算效率低、模型泛化大规模物流数据时，往往面临计算效率低、模型泛化

能力不足等问题，难以满足实时性和准确性的双重能力不足等问题，难以满足实时性和准确性的双重

需求。需求。

针对上述问题，本研究提出了一种基于客户需求针对上述问题，本研究提出了一种基于客户需求

的多式联运物流方案推荐算法（的多式联运物流方案推荐算法（customer-oriented customer-oriented 
multi-modal logistics recommendation algorithmmulti-modal logistics recommendation algorithm，，

COMLRACOMLRA）。该算法通过深度学习方法构建智能推）。该算法通过深度学习方法构建智能推

荐决策系统，能够精准识别客户的多维度需求，并荐决策系统，能够精准识别客户的多维度需求，并

生成高效、灵活的个性化物流方案。具体创新点如生成高效、灵活的个性化物流方案。具体创新点如

下：首先，下：首先，COMLRACOMLRA 算法通过嵌入层将分类特征转算法通过嵌入层将分类特征转

化为低维嵌入向量，利用注意力机制自动学习特征化为低维嵌入向量，利用注意力机制自动学习特征

的重要性权重，并结合交叉网络和深度网络捕捉特的重要性权重，并结合交叉网络和深度网络捕捉特

征之间的复杂交互关系，有效处理多式联运中的复征之间的复杂交互关系，有效处理多式联运中的复

杂性。其次，算法引入动态损失权重和排序损失，优杂性。其次，算法引入动态损失权重和排序损失，优

化模型的预测性能，提升整体推荐质量。实验结果化模型的预测性能，提升整体推荐质量。实验结果

表明，表明，COMLRACOMLRA 算法在算法在 HR@5HR@5 和和 NDCG@5NDCG@5 等评等评

价指标上优于现有方法。该研究不仅为港口物流企价指标上优于现有方法。该研究不仅为港口物流企

业提供了高效、灵活的决策支持工具，也为智慧物流业提供了高效、灵活的决策支持工具，也为智慧物流

技术的深度应用提供了理论支撑，助力我国港口物技术的深度应用提供了理论支撑，助力我国港口物

流行业的智能化升级。流行业的智能化升级。

本研究的主要贡献包括：① 提出面向多式联运本研究的主要贡献包括：① 提出面向多式联运

的物流方案推荐算法（的物流方案推荐算法（COMLRACOMLRA），满足复杂场景），满足复杂场景

下的个性化需求；② 引入深度学习技术，精准捕捉下的个性化需求；② 引入深度学习技术，精准捕捉

客户需求特征，提升推荐系统的智能化水平；③ 为客户需求特征，提升推荐系统的智能化水平；③ 为

其他港口物流企业提供有益参考，推动智慧物流平其他港口物流企业提供有益参考，推动智慧物流平

台的建设与发展。台的建设与发展。

1  1  相关工作相关工作

1.1  1.1  客户需求分析客户需求分析

在物流方案智能决策中，客户需求分析是实现在物流方案智能决策中，客户需求分析是实现

精准决策的关键环节，其他领域的推荐系统所采用精准决策的关键环节，其他领域的推荐系统所采用

的用户需求建模方法为物流领域的需求分析提供了的用户需求建模方法为物流领域的需求分析提供了

借鉴。近年来，电子商务、社交媒体和金融服务等领借鉴。近年来，电子商务、社交媒体和金融服务等领

域的快速发展推动了推荐系统技术的进步。这些推域的快速发展推动了推荐系统技术的进步。这些推

荐系统通过深入分析用户的行为数据、偏好信息以荐系统通过深入分析用户的行为数据、偏好信息以

及上下文环境，构建了丰富多样的用户需求模型，为及上下文环境，构建了丰富多样的用户需求模型，为

各自领域客户需求分析的理论与实践提供了宝贵的各自领域客户需求分析的理论与实践提供了宝贵的

经验和启示。例如，徐尚英等经验和启示。例如，徐尚英等［［33］］通过引入通过引入““ 本体本体 ”” 概概

念和模糊模型，量化企业用户的需求偏好，并通过念和模糊模型，量化企业用户的需求偏好，并通过

计算用户需求与服务资源之间的综合相似度来输出计算用户需求与服务资源之间的综合相似度来输出

推荐结果，这是通过模糊模型量化企业用户的需求推荐结果，这是通过模糊模型量化企业用户的需求

偏好。冯勇等偏好。冯勇等［［44］］通过生成对抗网络实现了推荐结果通过生成对抗网络实现了推荐结果

的多样性，并通过考虑用户需求进一步提升了推荐的多样性，并通过考虑用户需求进一步提升了推荐

的准确性。这是在生成器中引入用户需求，使得推的准确性。这是在生成器中引入用户需求，使得推

and NDCG@5. It outperforms other methods in terms of indicators，verifying its effectiveness and 
superiority. This study provides efficient and flexible decision support tools for port logistics enterprises，
facilitating the deep application of smart logistics technology and the intelligent upgrading of the port 
logistics industry.
Key words：customer needs；recommendation algorithm；multimodal transport；attention mechanism；

deep learning
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荐结果既满足多样性，又符合用户的个性化需求。荐结果既满足多样性，又符合用户的个性化需求。

张飞等张飞等［［55］］提出的多准则推荐方法能够综合考虑产品提出的多准则推荐方法能够综合考虑产品

属性和客户的定性偏好，通过偏序集方法进行产品属性和客户的定性偏好，通过偏序集方法进行产品

排序，推荐最能满足客户当前需求且质量最优的产排序，推荐最能满足客户当前需求且质量最优的产

品。这能够适应客户在不同属性维度上的定性需求品。这能够适应客户在不同属性维度上的定性需求

分化，给出综合不同需求的折衷排序，具有很强的适分化，给出综合不同需求的折衷排序，具有很强的适

用性。用性。LiLi 等等［［66］］通过分析用户的多维需求，并结合知通过分析用户的多维需求，并结合知

识图谱的语义信息和强化学习的决策能力，为用户识图谱的语义信息和强化学习的决策能力，为用户

提供更符合其个性化需求的推荐结果。提供更符合其个性化需求的推荐结果。LiLi［［77］］通过分通过分

析用户数据和行为，模型能够提供个性化、以用户为析用户数据和行为，模型能够提供个性化、以用户为

中心的旅行路线推荐，显著提升旅行体验，满足现代中心的旅行路线推荐，显著提升旅行体验，满足现代

人对深度体验和休闲旅行的心理需求。上述是在其人对深度体验和休闲旅行的心理需求。上述是在其

他领域的研究。在物流领域上，雷峥嵘等他领域的研究。在物流领域上，雷峥嵘等［［88］］提出了一提出了一

种考虑多用户需求的物流服务知识图谱构建与推荐种考虑多用户需求的物流服务知识图谱构建与推荐

方法，以此来帮助物流服务平台的入驻商家和客户方法，以此来帮助物流服务平台的入驻商家和客户

更高效地选择合适的物流服务。可见，在物流领域，更高效地选择合适的物流服务。可见，在物流领域，

精准的客户需求分析是实现高效推荐系统的关键。精准的客户需求分析是实现高效推荐系统的关键。

这一观点在多式联运物流场景中同样适用，充分考这一观点在多式联运物流场景中同样适用，充分考

虑客户需求对于优化物流方案、提升服务质量具有虑客户需求对于优化物流方案、提升服务质量具有

至关重要的作用。至关重要的作用。

1.2  1.2  物流方案推荐系统物流方案推荐系统

物流方案推荐系统的研究主要集中在算法设物流方案推荐系统的研究主要集中在算法设

计和系统实现方面。例如，计和系统实现方面。例如，LiLi 等等［［99］］通过引入知识图通过引入知识图

谱技术和多源数据融合，解决了传统推荐系统在冷谱技术和多源数据融合，解决了传统推荐系统在冷

链物流场景中的不足，提高了推荐的准确性和可解链物流场景中的不足，提高了推荐的准确性和可解

释性。除了引入知识图谱技术和多源数据融合，还释性。除了引入知识图谱技术和多源数据融合，还

可以与供应链管理结合来提高物流推荐的准确度。可以与供应链管理结合来提高物流推荐的准确度。

DadouchiDadouchi 等等［［1010］］提出了一种将推荐系统与供应链管提出了一种将推荐系统与供应链管

理相结合的方法，通过考虑供应链约束（如运输能理相结合的方法，通过考虑供应链约束（如运输能

力、交付时间窗口和利润）来优化产品推荐，从而提力、交付时间窗口和利润）来优化产品推荐，从而提

高供应链的敏捷性和响应能力。由于移动云计算具高供应链的敏捷性和响应能力。由于移动云计算具

有资源丰富、随时随地通过任何设备访问有资源丰富、随时随地通过任何设备访问 ““ 云云 ””、、
提供强大计算和存储功能等优势，能够满足用户对提供强大计算和存储功能等优势，能够满足用户对

便捷软件服务的需求。便捷软件服务的需求。LiuLiu 等等［［1111］］研究了移动云环境研究了移动云环境

下的物流服务推荐模型及其应用，通过结合移动云下的物流服务推荐模型及其应用，通过结合移动云

计算的优势和大数据系统，为用户提供个性化的物计算的优势和大数据系统，为用户提供个性化的物

流服务推荐，提高物流服务质量评价的效率和准确流服务推荐，提高物流服务质量评价的效率和准确

性。此外，在物流服务交易中，供需双方信息匹配的性。此外，在物流服务交易中，供需双方信息匹配的

精准度和推荐效率也是个关键问题。李蒙等精准度和推荐效率也是个关键问题。李蒙等［［1212］］通通

过构建多目标优化匹配模型，结合改进的粒子群算过构建多目标优化匹配模型，结合改进的粒子群算

法和法和 DeepFMDeepFM 深度学习模型，实现了物流交易信息深度学习模型，实现了物流交易信息

的精准匹配和高效推荐。张碧玉等的精准匹配和高效推荐。张碧玉等［［1313］］针对现代物流针对现代物流

中大件货物与应急零散货物的配送需求，提出了一中大件货物与应急零散货物的配送需求，提出了一

个两阶段车货匹配推荐系统。万玉龙等个两阶段车货匹配推荐系统。万玉龙等［［1414］］研究了冷研究了冷

链物流智能配载推荐算法，通过协同过滤技术降低链物流智能配载推荐算法，通过协同过滤技术降低

冷链物流管理成本，提高经济效益，并助力国家双冷链物流管理成本，提高经济效益，并助力国家双

碳目标。可见，目前物流推荐系统的研究虽已取得显碳目标。可见，目前物流推荐系统的研究虽已取得显

著进展，但针对多式联运场景的物流推荐系统研究著进展，但针对多式联运场景的物流推荐系统研究

仍相对匮乏。多式联运作为一种高效、灵活的物流运仍相对匮乏。多式联运作为一种高效、灵活的物流运

输方式，涉及多种运输模式的协同运作，其复杂性远输方式，涉及多种运输模式的协同运作，其复杂性远

高于单一运输模式。在多式联运中，货物需要在不同高于单一运输模式。在多式联运中，货物需要在不同

运输方式之间进行转运，这不仅增加了运输过程中运输方式之间进行转运，这不仅增加了运输过程中

的不确定性和复杂性，也对物流推荐系统提出了更的不确定性和复杂性，也对物流推荐系统提出了更

高的要求。例如，推荐系统需要综合考虑不同运输高的要求。例如，推荐系统需要综合考虑不同运输

方式的成本、时效性、可靠性以及货物的装卸和转运方式的成本、时效性、可靠性以及货物的装卸和转运

时间等因素，以生成最优的多式联运方案。因此，本时间等因素，以生成最优的多式联运方案。因此，本

文聚焦于开发能够适应多式联运复杂需求的推荐系文聚焦于开发能够适应多式联运复杂需求的推荐系

统，通过引入深度学习等技术，提升推荐系统的智能统，通过引入深度学习等技术，提升推荐系统的智能

化水平，为多式联运的高效运作提供有力支持。化水平，为多式联运的高效运作提供有力支持。

2  COMLRA2  COMLRA 模型模型

2.1  2.1  总体框架总体框架

本文提出的基于客户需求的多式联运物流方案本文提出的基于客户需求的多式联运物流方案

推荐算法（推荐算法（COMLRACOMLRA）主要由特征提取模块、神经）主要由特征提取模块、神经

网络模块以及推荐生成模块网络模块以及推荐生成模块 33 个部分组成，如图个部分组成，如图 11
所示。所示。
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图 1   COMLRA 模型架构图
Fig. 1    COMLRA model architecture diagram

2.2  2.2  特征提取模块特征提取模块

2.2.1  2.2.1  特征选择特征选择

特征选择的目的是从原始数据中筛选出与任务特征选择的目的是从原始数据中筛选出与任务

相关且具有预测价值的特征。基于多式联运物流推相关且具有预测价值的特征。基于多式联运物流推

荐系统的业务需求，本研究主要选择了以下特征：荐系统的业务需求，本研究主要选择了以下特征：

（（11）起始地：表示货物运输的起始地点。）起始地：表示货物运输的起始地点。

（（22）目的地：表示货物运输的目的地。）目的地：表示货物运输的目的地。

（（33）货物类型：表示货物的种类，如集装箱或）货物类型：表示货物的种类，如集装箱或
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散货。散货。

（（44）中转站：表示货物在运输过程中经过的中）中转站：表示货物在运输过程中经过的中

转站。转站。

（（55）总运输时间：表示货物从起始地到目的地）总运输时间：表示货物从起始地到目的地

的总运输时间。的总运输时间。

（（66）运输方式种类：表示货物在运输过程中涉）运输方式种类：表示货物在运输过程中涉

及的运输方式数量。及的运输方式数量。

（（77）各段运输时间：表示货物在每一段运输路）各段运输时间：表示货物在每一段运输路

径上所花费的时间。径上所花费的时间。

（（88）各段运输方式：表示货物在每一段运输路）各段运输方式：表示货物在每一段运输路

径上所采用的运输方式。径上所采用的运输方式。

（（99）标准金额：表示运输方案的总成本。）标准金额：表示运输方案的总成本。

以上这些特征直接反映了客户的物流需求和运以上这些特征直接反映了客户的物流需求和运

输方案的特性，是构建推荐系统的基础。输方案的特性，是构建推荐系统的基础。

2.2.2  2.2.2  特征构造特征构造

特征构造是通过原始数据生成新特征的过程，特征构造是通过原始数据生成新特征的过程，

旨在捕捉数据中隐藏的模式和信息。本研究构造了旨在捕捉数据中隐藏的模式和信息。本研究构造了

以下新特征：以下新特征：

（（11）中转次数：）中转次数：

中转次数中转次数 ==  I I（中转站（中转站 ii  ≠ NaN≠ NaN）。    （）。    （11））

其中其中 II 是指示函数，表示中转站是否非空。具体来是指示函数，表示中转站是否非空。具体来

说，当条件成立时，指示函数的值为说，当条件成立时，指示函数的值为 11；当条件不成；当条件不成

立时，指示函数的值为立时，指示函数的值为 00。通过将所有中转站的指示。通过将所有中转站的指示

函数值相加，能得到总的中转次数。该特征反映了运函数值相加，能得到总的中转次数。该特征反映了运

输过程中中转站的使用情况，对运输时间和成本有输过程中中转站的使用情况，对运输时间和成本有

直接影响。直接影响。

（（22）运输方式多样性：）运输方式多样性：

运输方式种类运输方式种类 ==
uniqueunique（（{{ 运输方式运输方式 11，运输方式，运输方式 22，运输方式，运输方式 33}}）。（）。（22））

uniqueunique 函数的作用是从所有运输方式中提取出函数的作用是从所有运输方式中提取出

所有不重复的运输方式。该函数将返回一个包含所所有不重复的运输方式。该函数将返回一个包含所

有不同运输方式的集合。该特征反映了运输过程中有不同运输方式的集合。该特征反映了运输过程中

涉及的运输方式数量，有助于评估运输方案的灵活涉及的运输方式数量，有助于评估运输方案的灵活

性和多样性。性和多样性。

2.2.3  2.2.3  特征编码特征编码

特征编码是将分类特征转换为数值特征的过程，特征编码是将分类特征转换为数值特征的过程，

以便模型能够处理。本研究采用了以下编码方法：以便模型能够处理。本研究采用了以下编码方法：

（（11）固定编码：将货物类型（如）固定编码：将货物类型（如 ““ 集装箱集装箱 ”” 和和

““ 散货散货 ””）映射为数值，）映射为数值，

货物类型货物类型 ==   
00，集装箱；，集装箱；

11，散货。，散货。
                              （（33））

（（22）运输方式编码：将运输方式（如）运输方式编码：将运输方式（如 ““ 公路公路 ” ” 

““ 铁路铁路 ”“”“ 海路海路 ””）映射为数值，）映射为数值，

运输方式运输方式 ==   
00，公路；，公路；

11，铁路；，铁路；

22，海路。，海路。

                                  （（44））

（（33）哈希编码：对于其他分类特征（如起始地、）哈希编码：对于其他分类特征（如起始地、

目的地、承运公司、服务商公司名称等），使用哈希目的地、承运公司、服务商公司名称等），使用哈希

编码进行处理。哈希编码通过将分类特征映射到固编码进行处理。哈希编码通过将分类特征映射到固

定数量的数值上，减少了特征维度，同时保留了特征定数量的数值上，减少了特征维度，同时保留了特征

的区分能力。的区分能力。

2.2.4  2.2.4  特征标准化特征标准化

特征标准化是将连续特征的值缩放到一个特定特征标准化是将连续特征的值缩放到一个特定

范围的过程，以提高模型的训练效率和性能。本研范围的过程，以提高模型的训练效率和性能。本研

究采用了究采用了 Standard ScalerStandard Scaler 对连续特征进行标准化：对连续特征进行标准化：

标准化特征标准化特征 == σσ
特征特征 −−μμ

。              （。              （55））

其中其中 μμ 和和 σσ 分别是特征的均值和标准差。标准化后分别是特征的均值和标准差。标准化后

的特征值范围接近于标准正态分布，有助于模型更的特征值范围接近于标准正态分布，有助于模型更

快地收敛。快地收敛。

通过上述特征提取模块的设计，本研究不仅能通过上述特征提取模块的设计，本研究不仅能

够满足客户的多样化需求，还能为模型提供丰富的够满足客户的多样化需求，还能为模型提供丰富的

特征信息，从而提高推荐系统的准确性和可靠性。特征信息，从而提高推荐系统的准确性和可靠性。

2.3  2.3  神经网络模块神经网络模块

2.3.1  2.3.1  嵌入层嵌入层

在多式联运物流推荐系统中，分类特征（如起在多式联运物流推荐系统中，分类特征（如起

始地、目的地、货物类型等）通常具有高维度和稀始地、目的地、货物类型等）通常具有高维度和稀

疏性。为了将这些分类特征有效地转换为模型可处疏性。为了将这些分类特征有效地转换为模型可处

理的数值形式，本研究采用了嵌入层（理的数值形式，本研究采用了嵌入层（embedding embedding 
layerlayer）。嵌入层通过将分类特征映射到低维的连续）。嵌入层通过将分类特征映射到低维的连续

向量空间，不仅降低了特征的维度，还保留了特征间向量空间，不仅降低了特征的维度，还保留了特征间

的语义信息。的语义信息。

对于每个分类特征对于每个分类特征 cat_featurecat_feature ii，嵌入层的计算，嵌入层的计算

公式为公式为

embeddingembedding ii=embedding=embedding（（cat_featurecat_feature ii）。 （）。 （66））
其中其中 embeddingembedding 是一个可学习的矩阵，将分类特征是一个可学习的矩阵，将分类特征

的索引映射到嵌入向量。所有嵌入向量在维度上拼的索引映射到嵌入向量。所有嵌入向量在维度上拼

接后形成嵌入特征矩阵接后形成嵌入特征矩阵 embeddedembedded：：
embedded=embedded=

concatconcat（（embeddingembedding11，，embeddingembedding22，…，，…，embeddingembeddingnn）。）。

（（77））
2.3.2  2.3.2  注意力机制模块注意力机制模块

注意力机制的核心思想是通过对输入特征进行注意力机制的核心思想是通过对输入特征进行

加权求和，突出重要特征，同时抑制不重要的特征。加权求和，突出重要特征，同时抑制不重要的特征。

这种机制在处理序列数据和特征交互时非常有效，这种机制在处理序列数据和特征交互时非常有效，

仲兆满等：基于客户需求的多式联运物流方案推荐算法
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征进行非线性变换，并进行最终预测。其通过多层征进行非线性变换，并进行最终预测。其通过多层

全连接层和激活函数，增强模型的表达能力。具体全连接层和激活函数，增强模型的表达能力。具体

来说，深度网络通过多层感知机和残差连接，能够来说，深度网络通过多层感知机和残差连接，能够

有效地处理复杂的非线性关系，从而提高模型的预有效地处理复杂的非线性关系，从而提高模型的预

测性能。测性能。

假设输入特征矩阵为假设输入特征矩阵为 XX∈∈ℝℝBB××DD，深度网络的计算，深度网络的计算

过程为过程为

hh00==XX，                         （，                         （1818））
hhll+1+1=BatchNorm=BatchNorm（（σσ（（WWllhhll））++bbll））++hhll，   （，   （1919））

output=output=WWoutouthhLL++bboutout。             （。             （2020））
其中其中 hhll 是第是第 ll 层的隐藏状态；层的隐藏状态；WWll 是可学习的权重矩是可学习的权重矩

阵；阵；bbll 是偏置向量；是偏置向量；σσ 是激活函数，如是激活函数，如 MishMish；；LL 是深度是深度

网络的层数；网络的层数；WWoutout 和和 bboutout 是输出层的权重和偏置。是输出层的权重和偏置。

在整个神经网络模块中，各子模块之间的协同在整个神经网络模块中，各子模块之间的协同

工作机制对于模型的整体性能至关重要。嵌入层将工作机制对于模型的整体性能至关重要。嵌入层将

高维度、稀疏的分类特征（如起始地、目的地、货物高维度、稀疏的分类特征（如起始地、目的地、货物

类型等）映射到低维的连续向量空间，为后续模块类型等）映射到低维的连续向量空间，为后续模块

提供更易于处理的特征表示。这些嵌入向量不仅为提供更易于处理的特征表示。这些嵌入向量不仅为

注意力机制模块提供了输入，还与交叉网络模块协注意力机制模块提供了输入，还与交叉网络模块协

同工作，增强了模型对特征组合的学习能力。注意力同工作，增强了模型对特征组合的学习能力。注意力

机制模块通过加权求和的方式突出重要特征，抑制机制模块通过加权求和的方式突出重要特征，抑制

不重要的特征，其输出与交叉网络模块的输出进行不重要的特征，其输出与交叉网络模块的输出进行

融合，形成综合特征表示。这种融合策略结合了注意融合，形成综合特征表示。这种融合策略结合了注意

力机制对重要特征的聚焦能力和交叉网络对特征交力机制对重要特征的聚焦能力和交叉网络对特征交

互的建模能力，进一步优化了特征表示。最终，深度互的建模能力，进一步优化了特征表示。最终，深度

网络模块接收融合后的特征表示，通过网络模块接收融合后的特征表示，通过 MLPMLP 进行进行

非线性变换，输出运输成本和时间的预测值。非线性变换，输出运输成本和时间的预测值。

2.3.5  2.3.5  特征融合与模型输出特征融合与模型输出

在多式联运物流推荐系统中，特征融合是实现在多式联运物流推荐系统中，特征融合是实现

精准推荐的关键环节。本研究采用加权求和的方式精准推荐的关键环节。本研究采用加权求和的方式

融合注意力机制的输出和交叉网络的输出。这种融融合注意力机制的输出和交叉网络的输出。这种融

合策略的理论依据如下：注意力机制能够动态地关合策略的理论依据如下：注意力机制能够动态地关

注与任务相关的特征，突出重要特征，同时抑制不重注与任务相关的特征，突出重要特征，同时抑制不重

要的特征，从而提高模型对关键信息的捕捉能力；要的特征，从而提高模型对关键信息的捕捉能力；

交叉网络通过逐层计算特征交互，能够有效地捕交叉网络通过逐层计算特征交互，能够有效地捕

捉特征间的复杂关系，增强模型对特征组合的学习捉特征间的复杂关系，增强模型对特征组合的学习

能力。加权求和融合策略能够平衡这两种机制的优能力。加权求和融合策略能够平衡这两种机制的优

势，既保留了注意力机制对重要特征的聚焦能力，又势，既保留了注意力机制对重要特征的聚焦能力，又

结合了交叉网络对特征交互的建模能力，从而实现结合了交叉网络对特征交互的建模能力，从而实现

更优的特征表示。更优的特征表示。

与简单的特征拼接相比，加权求和融合策略具与简单的特征拼接相比，加权求和融合策略具

有显著的优势。简单的特征拼接无法有效区分不同有显著的优势。简单的特征拼接无法有效区分不同

特征模块的重要性，可能导致信息冗余和噪声积累。特征模块的重要性，可能导致信息冗余和噪声积累。

能够使模型更加关注与任务相关的特征。能够使模型更加关注与任务相关的特征。

假设输入特征矩阵为假设输入特征矩阵为 XX ∈∈ ℝℝ LL××DD，其中，其中 LL 是序列是序列

长度（或特征数量），长度（或特征数量），DD 是特征维度。注意力机制的是特征维度。注意力机制的

计算过程如下：计算过程如下：

首先，是查询（首先，是查询（QueryQuery，，QQ）、键（）、键（KeyKey，，KK）和值）和值

（（ValueValue，，VV）的计算：）的计算：

QQ==WWQQXX++bbQQ，                   （，                   （88））
KK==WWKKXX++bbKK，                   （，                   （99））
VV==WWVVXX++bbVV。                  （。                  （1010））

其中其中 WWQQ，，WWKK，，WWVV 是可学习的权重矩阵；是可学习的权重矩阵；bbQQ，，bbKK，，bbVV

是偏置向量。是偏置向量。

接着，是注意力分数的计算：接着，是注意力分数的计算：

attn_scores=attn_scores= DD
QKQKTT

。           （。           （1111））

其中其中 DD 是一个缩放因子，用于防止点积结果过大导是一个缩放因子，用于防止点积结果过大导

致的梯度消失问题。致的梯度消失问题。

之后，是注意力权重的计算：之后，是注意力权重的计算：

attn_probs=softmaxattn_probs=softmax（（attn_scoresattn_scores），   （），   （1212））
其中其中 softmaxsoftmax 函数将注意力分数归一化为概率分布：函数将注意力分数归一化为概率分布：

softmaxsoftmax（（zzii））==
  eezzjj

eezzii

。            （。            （1313））

最后，进行加权求和：最后，进行加权求和：

attn_out=attn_probsattn_out=attn_probs··VV。          （。          （1414））
最终的输出是加权后的值矩阵最终的输出是加权后的值矩阵 VV。。
通过注意力机制，模型能够动态地关注与运输通过注意力机制，模型能够动态地关注与运输

成本和时间预测相关的特征，从而提高预测的准确成本和时间预测相关的特征，从而提高预测的准确

性和可靠性。性和可靠性。

2.3.3  2.3.3  交叉网络模块交叉网络模块

交叉网络是一种用于学习特征交互的模块，特交叉网络是一种用于学习特征交互的模块，特

别适合处理稀疏特征和高维特征。它通过逐层计算别适合处理稀疏特征和高维特征。它通过逐层计算

特征交互，增强模型对特征组合的学习能力。特征交互，增强模型对特征组合的学习能力。

假设输入特征矩阵为假设输入特征矩阵为 XX∈∈ℝℝBB××DD，其中，其中 BB 是批量是批量

大小，大小，DD 是特征维度。交叉网络通过逐层计算特征是特征维度。交叉网络通过逐层计算特征

交互，能够有效地捕捉特征间的复杂关系，从而提交互，能够有效地捕捉特征间的复杂关系，从而提

高模型的表达能力和预测性能。计算过程为高模型的表达能力和预测性能。计算过程为

xx00==XX，                         （，                         （1515））
xxll+1+1==xx00·（·（xxll

TTWWll））++bbll++xxll，               （，               （1616））
cross_out=cross_out=xxLL。                     （。                     （1717））

其中其中 xx00 是初始输入特征矩阵；是初始输入特征矩阵；xxll 是第是第 ll 层的输出；层的输出；WWll 是是

可学习的权重矩阵；可学习的权重矩阵；bbll 是偏置向量；是偏置向量；xx00·（·（xxll
TTWWll）表示特）表示特

征交互项，通过矩阵乘法实现；征交互项，通过矩阵乘法实现；LL 是交叉网络的层数。是交叉网络的层数。

2.3.4  2.3.4  深度网络模块深度网络模块

深度网络是一个多层感知机（深度网络是一个多层感知机（MLPMLP），用于对特），用于对特
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2.4  2.4  训练与评估训练与评估

2.4.1  2.4.1  训练流程训练流程

在训练开始之前，数据被划分为训练集、验证集在训练开始之前，数据被划分为训练集、验证集

和测试集。训练集用于模型的训练，验证集用于超参和测试集。训练集用于模型的训练，验证集用于超参

数调整和早停机制，测试集用于最终的模型性能评数调整和早停机制，测试集用于最终的模型性能评

估。数据划分比例为估。数据划分比例为 70%70%（训练集）、（训练集）、20%20%（验证集）（验证集）

和和 10%10%（测试集）。为了进一步提高模型的训练效（测试集）。为了进一步提高模型的训练效

果，本研究采用了果，本研究采用了OneCycleLROneCycleLR 学习率调度器。学习率调度器。

为了同时优化运输成本和时间的预测性能，本为了同时优化运输成本和时间的预测性能，本

研究采用了加权的研究采用了加权的 HuberHuber 损失函数，并引入了排序损失函数，并引入了排序

损失（损失（ListMLEListMLE 损失）来优化模型的排序性能。损失）来优化模型的排序性能。

（（11）加权）加权 HuberHuber 损失函数损失函数［［1515］］：：HuberHuber 损失函损失函

数是一种结合了均方误差（数是一种结合了均方误差（MSEMSE）和平均绝对误差）和平均绝对误差

（（MAEMAE）的损失函数，能够对离群值具有更好的鲁）的损失函数，能够对离群值具有更好的鲁

棒性。其定义为棒性。其定义为

HuberLossHuberLoss（（yy，，ŷŷ））==

        22
11
（（yy−−ŷŷ））22，  ，  if |if |yy−−ŷ|ŷ|≤≤δδ；；

δδ·（·（||yy−−ŷŷ|−|− 22
11 δδ），），otherwiseotherwise。。

      （      （2323））

其中其中 δδ 是阈值，用于控制损失函数在是阈值，用于控制损失函数在 MSEMSE 和和 MAEMAE
之间的转换。在本研究中，之间的转换。在本研究中，δδ 被设置为被设置为 1.01.0。。

由于模型同时预测运输成本和时间，因此总损由于模型同时预测运输成本和时间，因此总损

失函数为两个任务的加权和：失函数为两个任务的加权和：

TotalLossTotalLossHuberHuber==αα··HuberLossHuberLosscostcost++
（（1−1−αα））··HuberLossHuberLosstimetime。          （。          （2424））

其中，其中，αα 是权重参数，用于平衡两个任务的损失。在是权重参数，用于平衡两个任务的损失。在

本研究中，本研究中，αα 被设置为被设置为 0.50.5，表示对运输成本和时间，表示对运输成本和时间

的预测给予同等的重视。的预测给予同等的重视。

（（22）排序损失（）排序损失（ListMLEListMLE 损失）损失）［［1616］］：为了优化：为了优化

模型的排序性能，本研究引入了模型的排序性能，本研究引入了 ListMLEListMLE 损失函损失函

数。数。ListMLEListMLE 损失函数通过最大化预测排序的似然损失函数通过最大化预测排序的似然

度来优化模型的排序性能。其定义为度来优化模型的排序性能。其定义为

ListMLELossListMLELoss（（yypredpred，，yy t ruetrue））==

−− NN
11 ∑∑ （（yypredpred,, ii−log−log（（∑∑   eeyypredpred，，jj））。 （））。 （2525））

其中，其中，NN 是样本数量，是样本数量，yypredpred,, ii 是模型对第是模型对第 ii 个样本的个样本的

的预测值。的预测值。

最终的总损失函数为最终的总损失函数为

TotalLoss=TotalLossTotalLoss=TotalLossHuberHuber++ββ··ListMLELossListMLELoss。。
（（2626））

其 中，其 中，ββ 是 权 重 参 数，用 于 平 衡是 权 重 参 数，用 于 平 衡 HuberHuber 损 失 和损 失 和

ListMLEListMLE 损失。在本研究中，损失。在本研究中，ββ 被设置为被设置为 0.50.5。。
此外，模型在训练过程中采用了数据增强技术，此外，模型在训练过程中采用了数据增强技术，

本研究的加权求和融合策略通过引入可学习的权重本研究的加权求和融合策略通过引入可学习的权重

参数，能够根据任务需求自动调整不同特征模块的参数，能够根据任务需求自动调整不同特征模块的

贡献，从而更好地适应多式联运物流推荐任务的复贡献，从而更好地适应多式联运物流推荐任务的复

杂性。杂性。

本部分将注意力机制的输出本部分将注意力机制的输出 attn_outattn_out 和交叉网和交叉网

络的输出络的输出 cross_outcross_out 进行融合，形成综合特征：进行融合，形成综合特征：

xxfusedfused=attn_out+cross_out=attn_out+cross_out。         （。         （2121））
融合后的特征融合后的特征 xxfusedfused 作为深度网络的输入，最终作为深度网络的输入，最终

输出为输出为

output=DeepNetworkoutput=DeepNetwork（（xxfusedfused）。    （）。    （2222））
输出的两个维度分别表示运输成本和时间的预输出的两个维度分别表示运输成本和时间的预

测值。具体过程如算法测值。具体过程如算法 11 所示。所示。

算法算法 11    神经网络模块算法神经网络模块算法

输入：分类特征输入：分类特征 cat_feature cat_feature 
输出：模型的预测输出输出：模型的预测输出 outputoutput
初始化嵌入特征列表初始化嵌入特征列表 embedding embedding 
repeatrepeat
for eachfor each 嵌入层嵌入层 cat_featurecat_feature ii in cat_feature do in cat_feature do

获取当前分类特征列的索引获取当前分类特征列的索引 cat_featurecat_feature ii

使用嵌入层将分类特征索引转换为嵌入向量使用嵌入层将分类特征索引转换为嵌入向量 em-em-
beddingbedding ii

将嵌入向量添加到将嵌入向量添加到 embeddingembedding 列表列表

end forend for
将将 embedding embedding 列表中的所有嵌入向量进行拼接，得列表中的所有嵌入向量进行拼接，得

到到 embeddedembedded
将嵌入特征进行拼接：将嵌入特征进行拼接：

embedded=concatembedded=concat（（embeddingembedding11，，embeddingembedding22，…，，…，

embeddingembeddingnn））

应用注意力机制：应用注意力机制：

attn_out=attn_probsattn_out=attn_probs··VV
应用交叉网络：应用交叉网络：

cross_out=cross_out=xxLL

将将 attn_outattn_out 和和 cross_outcross_out 相加：相加：

xxfusedfused=attn_out+cross_out=attn_out+cross_out
通过深度网络得到最终输出：通过深度网络得到最终输出：

output=DeepNetworkoutput=DeepNetwork（（xxfusedfused））

return outputreturn output

这部分时间复杂度主要受注意力机制和深度网这部分时间复杂度主要受注意力机制和深度网

络的影响，因此可以表示为络的影响，因此可以表示为 OO（（LDLD22++MDMD22）。其中，）。其中，LL
是序列长度，是序列长度，DD 是特征维度，是特征维度，MM 是残差块的数量，注是残差块的数量，注

意力机制的时间复杂度为意力机制的时间复杂度为 OO（（LDLD22），深度网络的时），深度网络的时

间复杂度为间复杂度为 OO（（MDMD22）。）。

仲兆满等：基于客户需求的多式联运物流方案推荐算法
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接着，使用训练好的神经网络模型对筛选出的接着，使用训练好的神经网络模型对筛选出的

候选方案进行预测，生成每个方案的运输成本和时候选方案进行预测，生成每个方案的运输成本和时

间的预测值。基于这些预测值，计算每个方案的综间的预测值。基于这些预测值，计算每个方案的综

合评分，综合评分可以表示为合评分，综合评分可以表示为

综合评分综合评分 ==λλ·预测成本·预测成本 ++（（1−1−λλ）·预测时间。）·预测时间。

（（2929））
其中，其中，λλ 是权重参数，用于平衡运输成本和时间的重是权重参数，用于平衡运输成本和时间的重

要性。在本研究中，要性。在本研究中，λλ 被设置为被设置为 0.60.6，表示更重视运，表示更重视运

输成本，但同时也不忽略运输时间。输成本，但同时也不忽略运输时间。

为了确保推荐方案的多样性，引入多样性评分为了确保推荐方案的多样性，引入多样性评分

机制。多样性评分通过计算新方案与已推荐方案之机制。多样性评分通过计算新方案与已推荐方案之

间的相似度来评估，相似度越低，多样性评分越高。间的相似度来评估，相似度越低，多样性评分越高。

具体计算公式为具体计算公式为

多样性评分多样性评分 ==

1−1−MM
11 ∑∑ 22

路径相似度路径相似度 ii  ++ 运输方式相似度运输方式相似度 ii 。（。（3030））

其中，其中，MM 是已推荐方案的数量，路径相似度和运输是已推荐方案的数量，路径相似度和运输

方式相似度分别计算新方案与已推荐方案在路径和方式相似度分别计算新方案与已推荐方案在路径和

运输方式上的重合度。运输方式上的重合度。

之后，将每个候选方案的综合评分与多样性评之后，将每个候选方案的综合评分与多样性评

分结合，得到最终的推荐评分：分结合，得到最终的推荐评分：

推荐评分推荐评分 ==αα·综合评分·综合评分 ++（（1−1−αα）·多样性评分。）·多样性评分。

（（3131））
其中，其中，αα 是权重参数，用于平衡综合评分和多样是权重参数，用于平衡综合评分和多样

性评分的重要性。在本研究中，性评分的重要性。在本研究中，αα 被设置为被设置为 0.70.7，表，表

示更重视综合评分，但同时也不忽略多样性。示更重视综合评分，但同时也不忽略多样性。

最后，对所有候选方案按照推荐评分进行排序，最后，对所有候选方案按照推荐评分进行排序，

并去除重复的方案。最终，选择排名前并去除重复的方案。最终，选择排名前 KK 的方案作的方案作

为推荐结果，提供给客户。为推荐结果，提供给客户。

每个推荐方案的表示包括以下信息：每个推荐方案的表示包括以下信息：

（（11）路径：从起始地到目的地的完整路径，包括）路径：从起始地到目的地的完整路径，包括

所有中转站。所有中转站。

（（22）运输方式：每一段路径所采用的运输方式。）运输方式：每一段路径所采用的运输方式。

（（33）预测成本：模型预测的运输成本。）预测成本：模型预测的运输成本。

（（44）预测时间：模型预测的总运输时间。）预测时间：模型预测的总运输时间。

（（55）多样性评分：该方案的多样性评分。）多样性评分：该方案的多样性评分。

（（66）综合评分：该方案的综合评分。）综合评分：该方案的综合评分。

该部分具体过程如算法该部分具体过程如算法 22 所示。所示。

算法算法 22    推荐生成模块算法推荐生成模块算法

输入：起始地代号输入：起始地代号 start_codestart_code，目的地代号，目的地代号 end_code end_code，，
货物类型货物类型 cargo_typecargo_type
输出：推荐列表输出：推荐列表 recommendationsrecommendations
计算成本和时间的得分：计算成本和时间的得分：

比如，随机交换中转站和添加随机噪声技术。通过比如，随机交换中转站和添加随机噪声技术。通过

随机交换中转站和添加噪声，模型能够学习到数据随机交换中转站和添加噪声，模型能够学习到数据

的不变性特征，提高模型的泛化能力。在不同的物流的不变性特征，提高模型的泛化能力。在不同的物流

场景中，数据可能受到各种噪声的影响，数据增强技场景中，数据可能受到各种噪声的影响，数据增强技

术能够增强模型对这些噪声的鲁棒性。模型在训练术能够增强模型对这些噪声的鲁棒性。模型在训练

过程中通过添加噪声等方法，能够提高对数据变化过程中通过添加噪声等方法，能够提高对数据变化

的适应能力。这种鲁棒性使得模型在面对不同场景的适应能力。这种鲁棒性使得模型在面对不同场景

下的数据变化时，能够保持较好的性能。下的数据变化时，能够保持较好的性能。

2.4.2  2.4.2  评估指标评估指标

为了全面评估模型的性能，本研究采用了以下为了全面评估模型的性能，本研究采用了以下

评估指标：评估指标：

（（11）命中率（）命中率（Hit-Ratio@Hit-Ratio@KK）。）。

命中率用于衡量模型在前命中率用于衡量模型在前 KK 个推荐方案中是否个推荐方案中是否

包含真实最优方案。其计算公式为包含真实最优方案。其计算公式为

HR@HR@KK== NN
11 ∑∑   II（（ŷŷii∈∈Top-Top-KK（（yyii））。  （））。  （2727））

其中其中 II 是指示函数，是指示函数，Top-Top-KK 表示前表示前 KK 个预测值，个预测值，NN 是是

测试集的样本数量，测试集的样本数量，yyii 是真实值的排序，是真实值的排序，ŷŷii 是模型的是模型的

预测值。预测值。

（（22）归一化折扣累积增益（）归一化折扣累积增益（NDCG@NDCG@KK）。）。

NDCGNDCG 用于衡量模型推荐方案的质量和排序性用于衡量模型推荐方案的质量和排序性

能。其计算公式为能。其计算公式为

NDCG@NDCG@KK==
∑∑   loglog22（（ii+1+1））

22 −1−1

∑∑   loglog22（（ii+1+1））
22 −1−1

  。。                    （（2828））

其中，其中，yyii 是真实值的排序，是真实值的排序，ŷŷii 是模型的预测值，是模型的预测值，KK 是是

推荐列表的长度。推荐列表的长度。

在本文中，经实验，在本文中，经实验，KK 选取选取 55。。
2.5  2.5  推荐生成模块推荐生成模块

在多式联运物流推荐系统中，推荐生成模块是在多式联运物流推荐系统中，推荐生成模块是

将模型的预测结果转化为具体物流方案的关键环将模型的预测结果转化为具体物流方案的关键环

节。该模块的目标是根据客户的特定需求（如起始节。该模块的目标是根据客户的特定需求（如起始

地、目的地、货物类型等），从所有可能的运输方案地、目的地、货物类型等），从所有可能的运输方案

中筛选出最符合客户需求的前中筛选出最符合客户需求的前 KK 个推荐方案。本研个推荐方案。本研

究提出的推荐生成模块综合考虑了模型预测的综合究提出的推荐生成模块综合考虑了模型预测的综合

评分、多样性和去重等因素，以确保推荐结果的高质评分、多样性和去重等因素，以确保推荐结果的高质

量和实用性。这些指标的设计同时实现推荐的准确量和实用性。这些指标的设计同时实现推荐的准确

性和多样性，确保推荐方案不仅在成本和时间上表性和多样性，确保推荐方案不仅在成本和时间上表

现优异，同时也能提供多种不同的运输路径和运输现优异，同时也能提供多种不同的运输路径和运输

方式组合，以满足不同用户的需求。方式组合，以满足不同用户的需求。

具体来说，首先，根据客户的起始地、目的地和具体来说，首先，根据客户的起始地、目的地和

货物类型，从数据集中筛选出符合条件的候选运输货物类型，从数据集中筛选出符合条件的候选运输

方案。方案。
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数据集中订单相关信息包含订单编号、运单编号、账数据集中订单相关信息包含订单编号、运单编号、账

单编号等唯一标识字段，用于区分不同的订单、运单单编号等唯一标识字段，用于区分不同的订单、运单

和账单。还有下单时间、接单时间、运输结束时间等和账单。还有下单时间、接单时间、运输结束时间等

时间信息，可用于分析业务流程的时间跨度。在货物时间信息，可用于分析业务流程的时间跨度。在货物

信息上有如货物类型、空重箱、数量、箱型、箱尺寸、信息上有如货物类型、空重箱、数量、箱型、箱尺寸、

货物质量等，这些字段描述了货物的基本属性。有地货物质量等，这些字段描述了货物的基本属性。有地

点信息包括起始地代号、目的地代号以及多个中转站点信息包括起始地代号、目的地代号以及多个中转站

信息，还有相应地点间的所用运输方式和所用时间，信息，还有相应地点间的所用运输方式和所用时间，

可用于分析运输路线和效率。在业务参与方信息上可用于分析运输路线和效率。在业务参与方信息上

涉及接单人、下单公司、订单所属公司、承运公司、账涉及接单人、下单公司、订单所属公司、承运公司、账

单人名称、服务商公司名称等，明确了业务流程中的单人名称、服务商公司名称等，明确了业务流程中的

各个参与主体。在账单信息上有账单类型、账期、账各个参与主体。在账单信息上有账单类型、账期、账

单月份、标准金额、浮动折扣点、浮动金额、其他合单月份、标准金额、浮动折扣点、浮动金额、其他合

计金额等，可用于财务核算和分析。此外，在数据集计金额等，可用于财务核算和分析。此外，在数据集

中大部分运输记录涉及中大部分运输记录涉及 33 个中转站，少数涉及个中转站，少数涉及 22 个个

或或 44 个中转站。个中转站。

表 1   实验数据统计信息
Table 1    Statistical information of experimental data

数据集 样本数量

训练集 3 600
验证集 1 030
测试集 514

3.2  3.2  实验设置实验设置

本实验在本实验在 Windows 11Windows 11和和 Python 3.10Python 3.10 的环境下，的环境下，

在系统内存为在系统内存为 32 GB32 GB，显卡为，显卡为 16 GB16 GB 显存的显存的 NVIDIA NVIDIA 
RTX 4060TiRTX 4060Ti上进行。采用上进行。采用 PyTorchPyTorch 深度学习框架来深度学习框架来

构建基于客户需求的多式联运物流方案推荐算法并构建基于客户需求的多式联运物流方案推荐算法并

进行模型训练，具体参数如表进行模型训练，具体参数如表 22 所示。所示。

表 2   参数设置
Table 2    Parameter settings
参数 值

Epoch 50

学习率 1×10−5

权重衰减 1×10−4

隐藏层维度 64

深度网络层数 3

Dropout 0.3

BatchSize 64

优化器 AdamW

3.3  3.3  对比模型对比模型

为了验证所提模型的有效性，本文选取了以下为了验证所提模型的有效性，本文选取了以下

模型作为对比模型，并通过实验验证及结果分析来模型作为对比模型，并通过实验验证及结果分析来

评估其性能。在数据集上的比较结果如表评估其性能。在数据集上的比较结果如表 33 所示。所示。

从从 outputoutput 中提取成本中提取成本 costscosts 和时间和时间 timestimes
计算综合得分计算综合得分 scoresscores

生成推荐列表：生成推荐列表：

初始化空列表初始化空列表 recommendationsrecommendations 于存储推荐方案于存储推荐方案

对于对于 scoresscores 中的每个索引中的每个索引 idxidx，按得分从低到高，按得分从低到高

排序：排序：

获取对应的记录获取对应的记录 recordrecord
构建推荐方案构建推荐方案 planplan，包括路径、运输模式、估，包括路径、运输模式、估

计成本、估计时间和多样性得分计成本、估计时间和多样性得分

计算计算 planplan 的综合评分的综合评分 f inal_scorefinal_score
将将 planplan 添加到添加到 recommendationsrecommendations 列表列表

去重和排序：去重和排序：

初始化空集合初始化空集合 seenseen 用于存储已见过的推荐方案用于存储已见过的推荐方案

初始化空列表初始化空列表 unique_recommendationsunique_recommendations 用于存用于存

储去重后的推荐方案储去重后的推荐方案

对于对于 recommendationsrecommendations 列表中的每个推荐方案列表中的每个推荐方案

recrec，按，按 f inal_scorefinal_score 从高到低排序：从高到低排序：

计算计算 recrec 的键的键 KeyKey
如果如果 KeyKey 不在不在 seenseen 中：中：

将将 KeyKey 添加到添加到 seenseen
将将 recrec 添加到添加到 unique_recommendationsunique_recommendations
如果如果 unique_recommendationsunique_recommendations 的长度的长度

达到达到 top_top_KK，跳出循环，跳出循环

返回推荐结果返回推荐结果

最终生成推荐的总体时间复杂度主要受获取预最终生成推荐的总体时间复杂度主要受获取预

测结果和生成推荐列表的步骤影响。因此，本文提测结果和生成推荐列表的步骤影响。因此，本文提

出算法时间复杂度可以表示为出算法时间复杂度可以表示为 OO（（CC（（LDLD22++MDMD22））++
CC log log CC）。其中，）。其中，CLDCLD22 表示对每个候选数据进行模表示对每个候选数据进行模

型前向传播时，由于注意力机制导致的计算量。型前向传播时，由于注意力机制导致的计算量。

CMDCMD22 表示对每个候选数据进行模型前向传播表示对每个候选数据进行模型前向传播

时，由于深度网络导致的计算量。时，由于深度网络导致的计算量。

CC log log CC 表示对所有候选数据的得分进行排序表示对所有候选数据的得分进行排序

的计算量。的计算量。

3  3  实验实验

3.1  3.1  数据集数据集

本文实验所用的数据集为江苏蓝宝星球科技有本文实验所用的数据集为江苏蓝宝星球科技有

限公司所提供的连云港港口多式联运物流数据。实限公司所提供的连云港港口多式联运物流数据。实

验数据的统计信息如表验数据的统计信息如表 11 所示。所示。

该数据集包含了货物运输与账单相关的信息，该数据集包含了货物运输与账单相关的信息，

可以用于分析运输业务流程和财务情况。数据集内可以用于分析运输业务流程和财务情况。数据集内

包含了包含了5 1445 144 条记录，涵盖了条记录，涵盖了6767 个不同方面的信息。个不同方面的信息。

仲兆满等：基于客户需求的多式联运物流方案推荐算法
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性，本文设计了一系列的消融实验来评价模型中不性，本文设计了一系列的消融实验来评价模型中不

同部分的作用。本文构造了模型的多个变体，如下同部分的作用。本文构造了模型的多个变体，如下

所示：所示：

（（11））−At−At：去掉注意力机制模块。：去掉注意力机制模块。

（（22））−CN−CN：去掉交叉网络模块。：去掉交叉网络模块。

（（33））−DN−DN：去掉深度网络模块。：去掉深度网络模块。

在数据集上的消融实验结果如表在数据集上的消融实验结果如表 44 所示。实验所示。实验

结果表明，去掉模型中任意一个模块，模型的推荐结果表明，去掉模型中任意一个模块，模型的推荐

效果都会出现一定程度的降低，说明了模型中各模效果都会出现一定程度的降低，说明了模型中各模

块都是有效的。其中，在去掉注意力机制模块后，块都是有效的。其中，在去掉注意力机制模块后，

HR@5HR@5 指标和指标和 NDCG@5NDCG@5 指标分别降低了指标分别降低了 0.36%0.36% 和和

1.27%1.27%，说明了注意力机制能够使模型更加关注与任，说明了注意力机制能够使模型更加关注与任

务相关的特征。在去掉交叉网络后，务相关的特征。在去掉交叉网络后，HR@5HR@5 指标和指标和

NDCG@5NDCG@5 指标分别降低了指标分别降低了4.16%4.16% 和和 1.16%1.16%，说明交，说明交

叉网络可以增强模型对特征组合的学习能力，有效叉网络可以增强模型对特征组合的学习能力，有效

提高模型的命中率。此外，在去掉深度网络模块后，提高模型的命中率。此外，在去掉深度网络模块后，

HR@5HR@5 指标和指标和 NDCG@5NDCG@5 指标分别降低了指标分别降低了 2.36%2.36% 和和

1.65%1.65%，说明了深度网络模块可以有效地处理复杂的，说明了深度网络模块可以有效地处理复杂的

非线性关系，从而提高模型的预测性能。非线性关系，从而提高模型的预测性能。

表 4   消融实验结果
Table 4    Results of ablation experiment

方法 HR@5 NDCG@5
−At 0.919 8 0.933 2
−CN 0.881 8 0.934 2
−DN 0.899 8 0.929 3

COMLRA 0.923 4 0.945 8

3.5  3.5  特征重要性可视化分析特征重要性可视化分析

为了深入理解模型决策过程中各特征的贡献，为了深入理解模型决策过程中各特征的贡献，

本研究对本研究对 COMLRACOMLRA 算法中的特征重要性进行了可算法中的特征重要性进行了可

视化分析。图视化分析。图 22 展示了基于模型预测的各特征重要展示了基于模型预测的各特征重要

性分数，其中特征的重要性分数通过特征在模型决性分数，其中特征的重要性分数通过特征在模型决

策中的贡献度进行量化。策中的贡献度进行量化。

从图从图 22 中可以看出，中可以看出，““ 中转站中转站 1~1~ 中转站中转站 22 所用所用

时间时间 ”” 和和 ““ 中转站中转站 2~2~ 中转站中转站 33 所用时间所用时间 ”” 是影响模是影响模

型预测的两个最为关键的特征，其重要性分数显著型预测的两个最为关键的特征，其重要性分数显著

高于其他特征。这表明在多式联运物流方案推荐中，高于其他特征。这表明在多式联运物流方案推荐中，

货物在中转过程中的时间消耗是客户关注的重点，货物在中转过程中的时间消耗是客户关注的重点，

对最终的物流方案选择具有决定性影响。对最终的物流方案选择具有决定性影响。

其次，其次，““ 承运公司承运公司 ”” 和和 ““ 服务商公司名称服务商公司名称 ”” 特征特征

的重要性也相对较高，说明客户在选择物流方案时，的重要性也相对较高，说明客户在选择物流方案时，

也会考虑承运商和服务商的信誉和服务水平。这些也会考虑承运商和服务商的信誉和服务水平。这些

信息可能影响货物运输的可靠性和服务质量，从而信息可能影响货物运输的可靠性和服务质量，从而

对客户的决策产生影响。对客户的决策产生影响。

最佳结果用粗体标出。最佳结果用粗体标出。

（（11））FPMCFPMC［［1717］］：是一种融合了马尔可夫链与概：是一种融合了马尔可夫链与概

率矩阵分解的序列预测模型，该方法是针对序列化率矩阵分解的序列预测模型，该方法是针对序列化

的购物篮数据设计的，而多式联运的物流场景中也的购物篮数据设计的，而多式联运的物流场景中也

存在类似的序列数据。存在类似的序列数据。

（（22））LightGCNLightGCN［［1818］］：是 一种简化的图卷积网：是 一种简化的图卷积网

络，通过去除不必要的复杂操作，专注于络，通过去除不必要的复杂操作，专注于 GCNGCN 中最中最

核心的邻域聚合操作，从而提高了模型的训练效率核心的邻域聚合操作，从而提高了模型的训练效率

和推荐性能。和推荐性能。

（（33））NGCFNGCF［［1919］］：是一种结合协同过滤技术和图：是一种结合协同过滤技术和图

神经网络的推荐模型，通过显式建模用户与项目之神经网络的推荐模型，通过显式建模用户与项目之

间的高阶连通关系来优化消息传递，从而更好地捕间的高阶连通关系来优化消息传递，从而更好地捕

捉用户偏好。捉用户偏好。

（（44））HeCoHeCo［［2020］］：该模型从网络模式视图和元路：该模型从网络模式视图和元路

径视图对节点进行编码，同时引入了图掩码机制，使径视图对节点进行编码，同时引入了图掩码机制，使

得这两个视图能够相互补充和监督，进一步提升了得这两个视图能够相互补充和监督，进一步提升了

模型性能。模型性能。

（（55））FDSAFDSA［［2121］］：该模型通过结合深度自注意力：该模型通过结合深度自注意力

网络和对比学习，能够更有效地捕捉用户的行为序网络和对比学习，能够更有效地捕捉用户的行为序

列特征，并提升推荐的准确性和鲁棒性。列特征，并提升推荐的准确性和鲁棒性。

（（66））GSNPGSNP［［2222］］：该模型通过结合多级自注意力：该模型通过结合多级自注意力

机制，能够更好地捕捉用户的长期和短期兴趣，从而机制，能够更好地捕捉用户的长期和短期兴趣，从而

提高推荐的准确性和个性化程度。提高推荐的准确性和个性化程度。

（（77））CIGFCIGF［［2323］］：该模型通过结合压缩交互图卷：该模型通过结合压缩交互图卷

积网络和多专家分离输入网络，能够更好地利用多积网络和多专家分离输入网络，能够更好地利用多

行为数据中的复杂关系，同时避免多任务学习中的行为数据中的复杂关系，同时避免多任务学习中的

潜在问题。潜在问题。

表 3   对比实验结果
Table 3    Comparative experimental results
方法 HR@5 NDCG@5

FPMC 0.395 7 0.411 8
LightGCN 0.560 5 0.654 9

NGCF 0.654 4 0.643 6
HeCo 0.764 5 0.809 2
FDSA 0.776 1 0.702 2
GSNP 0.702 7 0.626 5
CIGF 0.758 5 0.695 1

COMLRA 0.923 4 0.945 8

由表由表 33 可知，本文提出的模型在所用数据集上可知，本文提出的模型在所用数据集上

始终优于其他方法。说明本文所提出的方法在处理始终优于其他方法。说明本文所提出的方法在处理

多式联运物流推荐任务时具有更高的命中率和适用多式联运物流推荐任务时具有更高的命中率和适用

性，能够更有效地捕捉用户偏好并提供精准的物流性，能够更有效地捕捉用户偏好并提供精准的物流

服务推荐。服务推荐。

3.4  3.4  消融实验消融实验

为了验证各个部分对整个模型的贡献及其有效为了验证各个部分对整个模型的贡献及其有效
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““ 起始地起始地 ~~ 中转站中转站 11 所用时间所用时间 ”” 特征的重要性特征的重要性

相对较低，这可能是因为起始地到第一个中转站的相对较低，这可能是因为起始地到第一个中转站的

时间通常较短，或者客户对这一阶段的时间敏感度时间通常较短，或者客户对这一阶段的时间敏感度

较低。较低。

总体而言，特征重要性分析揭示了客户在选择多总体而言，特征重要性分析揭示了客户在选择多

式联运物流方案时关注的关键因素，为进一步优化式联运物流方案时关注的关键因素，为进一步优化

物流服务和提升客户满意度提供了指导。此外，这些物流服务和提升客户满意度提供了指导。此外，这些

分析结果也为模型的解释性和透明度提供了支持，分析结果也为模型的解释性和透明度提供了支持，

有助于增强客户对推荐结果的信任。有助于增强客户对推荐结果的信任。

中转站 1~ 中转站 2
所用时间

中转站 2~ 中转站 3
所用时间

起始地 ~ 中转站 1
所用时间

承运公司

服务商公司名称

0 0.005 0.010
重要性分数

0.015 0.020

图 2   基于排序的特征重要性
Fig. 2    Feature importance based on sorting

3.6  3.6  参数敏感性分析参数敏感性分析

KK 值、隐藏层维度以及深度网络层数是重要的值、隐藏层维度以及深度网络层数是重要的

参数，对于本文的推荐算法的指标值有着重要作参数，对于本文的推荐算法的指标值有着重要作

用。因此为找出最优参数，本文分别做了用。因此为找出最优参数，本文分别做了 33 组实验。组实验。

3.6.1  3.6.1  KK 值分析值分析

对于对于 KK 值的选取，本文选取值的选取，本文选取 33，，55，，1010 进行了对进行了对

比实验，实验结果如图比实验，实验结果如图 33 所示。所示。

3 5

K 值

指
标

值

10

HR@K NDCG@K

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

图 3   不同 K 值对指标值的影响
Fig. 3    Influence of different K values on indicator values

由实验结果可知，不同的由实验结果可知，不同的 KK 值对值对 NDCG@NDCG@KK 指指

标的值影响较小，但对标的值影响较小，但对 HR@HR@KK 指标的值影响较大，指标的值影响较大，

在在 KK=5=5 时，指标值达到最优。因此本文选取时，指标值达到最优。因此本文选取 55 作为作为

最终的最终的 KK 值。值。

3.6.2  3.6.2  隐藏层维度分析隐藏层维度分析

对于隐藏层维度的选取，本文选取对于隐藏层维度的选取，本文选取 3232，，6464，，
128128，，256256 进行了对比实验，实验结果如图进行了对比实验，实验结果如图 44 所示。由所示。由

实验结果可知，随着维度从实验结果可知，随着维度从 3232 增加到增加到 6464，模型的指，模型的指

标值也随着增加，但进一步增加维度后，指标值出现标值也随着增加，但进一步增加维度后，指标值出现

了降低的情况，由此得出隐藏层维度为了降低的情况，由此得出隐藏层维度为 6464 时，指标时，指标

值达到最优。因此本文选取值达到最优。因此本文选取 6464 作为最终的隐藏层作为最终的隐藏层

维度。维度。

32 64 128
隐藏层维度

指
标

值

256

HR@5 NDCG@5
1.00
0.98
0.96
0.94
0.92
0.90
0.88
0.86
0.84
0.82
0.80

图 4   不同维度对指标值的影响
Fig. 4    Impact of different dimensions on indicator values

3.6.3  3.6.3  深度网络层数分析深度网络层数分析

对于深度网络层数的选取，本文选取对于深度网络层数的选取，本文选取 11，，22，，33，，
44，，55，，66，，77 进行了对比实验，实验结果如图进行了对比实验，实验结果如图 55 所示。所示。

1 32 54
网络层数

指
标

值

76

HR@5 NDCG@5
1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60

图 5   不同层数对指标值的影响
Fig. 5    Influence of different layers on indicator values

由实验结果可知，随着层数从由实验结果可知，随着层数从 11 增加到增加到 33，模型，模型

的指标值也随着增加，但进一步增加维度后，指标值的指标值也随着增加，但进一步增加维度后，指标值

出现了降低的情况，虽然层数增加到出现了降低的情况，虽然层数增加到 66 层的时候指层的时候指
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标值又有所上升，但并未达到最优，由此得出层数为标值又有所上升，但并未达到最优，由此得出层数为

33 的时候指标值达到最优。因此本文选取的时候指标值达到最优。因此本文选取 33 作为最作为最

终的深度网络层数。终的深度网络层数。

3.7  3.7  典型错误案例分析典型错误案例分析

为了深入探讨模型在某些场景下表现不佳或推为了深入探讨模型在某些场景下表现不佳或推

荐失败的原因，本研究选取了一些具有代表性的错荐失败的原因，本研究选取了一些具有代表性的错

误案例进行详细分析。通过这些案例，揭示了模型在误案例进行详细分析。通过这些案例，揭示了模型在

处理复杂特征交互、数据分布偏差以及数据噪声等处理复杂特征交互、数据分布偏差以及数据噪声等

问题时的局限性。以下详细描述问题时的局限性。以下详细描述 33 个典型错误案例，个典型错误案例，

以揭示模型的局限性并提出相应的改进建议。以揭示模型的局限性并提出相应的改进建议。

在高成本预测偏差的案例中，模型对中转次数在高成本预测偏差的案例中，模型对中转次数

与运输方式成本的交互关系建模不足。具体而言，与运输方式成本的交互关系建模不足。具体而言，

尽管中转次数较多，但由于运输方式的高效组合（如尽管中转次数较多，但由于运输方式的高效组合（如

海路和铁路的结合），实际成本并未显著增加。然海路和铁路的结合），实际成本并未显著增加。然

而，模型未能准确捕捉这种复杂的特征交互关系，而，模型未能准确捕捉这种复杂的特征交互关系，

导致预测成本显著高于实际成本。这一问题表明，模导致预测成本显著高于实际成本。这一问题表明，模

型对中转次数这一特征的权重分配可能过高，而对型对中转次数这一特征的权重分配可能过高，而对

运输方式的实际成本差异不够敏感。运输方式的实际成本差异不够敏感。

在低效时间预测的案例中，模型对货物类型与在低效时间预测的案例中，模型对货物类型与

运输方式效率的关系处理不够精细。具体而言，散运输方式效率的关系处理不够精细。具体而言，散

货的运输时间通常较短，但模型未能准确捕捉这一货的运输时间通常较短，但模型未能准确捕捉这一

特征关系。此外，模型对运输方式的效率建模不足，特征关系。此外，模型对运输方式的效率建模不足，

导致预测时间与实际时间之间存在较大误差。这一导致预测时间与实际时间之间存在较大误差。这一

问题表明，模型对货物类型和运输方式效率的权重问题表明，模型对货物类型和运输方式效率的权重

分配可能不合理，从而影响了时间预测的准确性。分配可能不合理，从而影响了时间预测的准确性。

在不合理的中转站推荐案例中，模型推荐了一在不合理的中转站推荐案例中，模型推荐了一

条中转站较多的路线，尽管起始地和目的地代号相条中转站较多的路线，尽管起始地和目的地代号相

近且运输时间较短。具体而言，模型未能充分考虑近且运输时间较短。具体而言，模型未能充分考虑

起始地和目的地之间的直接运输可行性，而是过度起始地和目的地之间的直接运输可行性，而是过度

依赖中转站的数量和分布。这一问题表明，模型在处依赖中转站的数量和分布。这一问题表明，模型在处

理起始地和目的地之间的空间关系时存在局限性，理起始地和目的地之间的空间关系时存在局限性，

未能有效评估直接运输与中转运输之间的成本和时未能有效评估直接运输与中转运输之间的成本和时

间效益。间效益。

这些分析不仅为模型的改进提供了明确方向，这些分析不仅为模型的改进提供了明确方向，

如引入更复杂的特征交互机制（如如引入更复杂的特征交互机制（如 TransformerTransformer 结结

构）和优化注意力机制，还为实际应用中针对模型可构）和优化注意力机制，还为实际应用中针对模型可

能表现不佳的场景提供了有价值的参考，从而提高能表现不佳的场景提供了有价值的参考，从而提高

模型的实践指导价值和泛化能力。模型的实践指导价值和泛化能力。

4  4  总结与展望总结与展望

本研究以连云港港口为背景，针对多式联运物本研究以连云港港口为背景，针对多式联运物

流方案推荐问题，提出基于客户需求的多式联运物流方案推荐问题，提出基于客户需求的多式联运物

流方案推荐算法（流方案推荐算法（COMLRACOMLRA）。该算法由特征提取、）。该算法由特征提取、

神经网络、推荐生成神经网络、推荐生成 33 大模块构成，能为连云港港口大模块构成，能为连云港港口

物流企业提供高效灵活的决策支持，生成最优物流物流企业提供高效灵活的决策支持，生成最优物流

方案，助力企业提质降本、增强竞争力，同时也为智方案，助力企业提质降本、增强竞争力，同时也为智

慧物流技术在港口多式联运场景的深度应用提供技慧物流技术在港口多式联运场景的深度应用提供技

术支撑，推动港口物流行业智能化升级。术支撑，推动港口物流行业智能化升级。

COMLRACOMLRA 模型设计具备较强通用性：特征工模型设计具备较强通用性：特征工

程构建的中转次数、运输方式多样性等组合特征，程构建的中转次数、运输方式多样性等组合特征，

适用于港口物流、跨境电商、城市配送等多场景；哈适用于港口物流、跨境电商、城市配送等多场景；哈

希编码处理分类特征，提升效率的同时增强了模型希编码处理分类特征，提升效率的同时增强了模型

对新类别、未知类别的适应性；嵌入层、注意力机对新类别、未知类别的适应性；嵌入层、注意力机

制与交叉网络、深度网络相融合的架构，可处理复制与交叉网络、深度网络相融合的架构，可处理复

杂特征交互与数据分布；加权杂特征交互与数据分布；加权 HuberHuber 损失函数结合损失函数结合

ListMLEListMLE 排序损失，能让模型根据场景调整优化目排序损失，能让模型根据场景调整优化目

标、平衡各类指标；数据增强技术则提升了模型对数标、平衡各类指标；数据增强技术则提升了模型对数

据变化的鲁棒性，适配不同场景的数据噪声。虽研据变化的鲁棒性，适配不同场景的数据噪声。虽研

究基于连云港港数据集，但上述设计为模型在其他究基于连云港港数据集，但上述设计为模型在其他

港口及跨境电商、城市配送等场景的应用奠定了理港口及跨境电商、城市配送等场景的应用奠定了理

论与实践基础。论与实践基础。

此外，此外，COMLRACOMLRA 算法仍有优化拓展空间：目前算法仍有优化拓展空间：目前

模型仅基于结构化数据推荐，未来可引入港口监控模型仅基于结构化数据推荐，未来可引入港口监控

视频、货物图像等非结构化数据，通过多模态融合视频、货物图像等非结构化数据，通过多模态融合

提升推荐精度；还可纳入交通状况、天气、港口拥堵提升推荐精度；还可纳入交通状况、天气、港口拥堵

等实时数据作为特征，增强模型对动态环境的适应等实时数据作为特征，增强模型对动态环境的适应

性，更精准预测运输时间与成本，提供前瞻性决策性，更精准预测运输时间与成本，提供前瞻性决策

支持。同时，未来可探索该算法在城市配送、跨境电支持。同时，未来可探索该算法在城市配送、跨境电

商物流等更多物流场景的应用，进一步验证其泛化商物流等更多物流场景的应用，进一步验证其泛化

能力与优越性，为各领域物流企业提供个性化解决能力与优越性，为各领域物流企业提供个性化解决

方案。方案。
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