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Résumé
Ce travail présente un modèle d’apprentissage unifié pour
résoudre le VRP multi-attributs. L’approche repose sur un
encodeur basé sur les Graph Neural Networks pour cap-
turer la structure du problème, ainsi que sur un décodeur
autoregressif qui intègre un vecteur de contexte, un mo-
dule GRU et un mécanisme d’attention spatiale afin de mo-
déliser l’état courant et de sélectionner efficacement les
clients, tout en s’appuyant sur un masque dynamique ga-
rantissant la faisabilité. Le modèle est entraîné par ren-
forcement avec REINFORCE et baseline par rollout pour
stabiliser l’apprentissage. Lors de l’inférence, un schéma
multi-start et des augmentations géométriques permettent
d’améliorer les performances. Les résultats montrent des
performances compétitives face aux méthodes de l’état de
l’art et une forte capacité de généralisation entre variantes

Mots-clés
Réseaux de neurones graphiques (GNN), apprentissage
par renforcement (RL), modèles fondamentaux, optimisa-
tion combinatoire (OC), problème de tournées de véhicules
(VRP).

1 Introduction
L’optimisation des tournées de véhicules est aujourd’hui un
élément clé de la logistique, et le VRP, dans sa forme clas-
sique [1], a donné naissance à de nombreuses variantes in-
tégrant des contraintes réelles : limites de capacité, fenêtres
de temps, clients en backhaul, tournées ouvertes, ou encore
restrictions de durée. Les travaux de Vidal et al. [5] ont
montré qu’il est possible de combiner ces attributs au sein
d’un cadre unique pour représenter fidèlement une grande
variété de situations opérationnelles. Néanmoins, résoudre
efficacement ces VRP multi-attributs reste complexe, car il
s’agit de problèmes NP-difficiles.
Les approches métaheuristiques, comme la recherche à
large voisinage [4], offrent d’excellentes performances,
mais les méthodes d’apprentissage commencent à démon-
trer une capacité intéressante à généraliser plusieurs va-
riantes de VRP. Des modèles tels que RouteFinder [7] illus-
trent qu’une seule architecture peut s’adapter à des configu-
rations très différentes.
Dans ce contexte, nous proposons un cadre d’apprentis-

sage unifié capable de traiter 24 combinaisons d’attributs du
VRP. Notre approche s’appuie sur un encodeur qui capture
la structure spatiale et relationnelle du problème, couplé à
un décodeur qui gère efficacement les contraintes grâce à
un mécanisme de masquage.

2 Approche proposée
Dans ce travail [2], nous présentons un modèle d’appren-
tissage unifié, illustré dans la Figure 1, capable de résoudre
plusieurs variantes du VRP multi-attributs. Notre modèle
est une architecture de type encodeur/décodeur entraînée
par renforcement : les informations issues des nœuds, des
arêtes et des attributs globaux du problème sont intégrées
dans une représentation riche qui sert ensuite à générer des
tournées réalisables. L’encodeur repose sur la propagation
de messages propre aux réseaux de neurones graphiques
afin de capturer la structure et les contraintes du problème.
Il produit des représentations vectorielles des nœuds.
Le décodeur construit ensuite les routes de manière séquen-
tielle en combinant ces représentations avec un masque dy-
namique garantissant le respect des contraintes (capacité,
fenêtres de temps, limites de distance, etc.). Un vecteur de
contexte résume l’état courant de la tournée et un module
GRU (Gated Recurrent Unit) conserve l’historique des dé-
cisions. Un mécanisme d’attention spatiale guide enfin la
sélection du prochain client en tenant compte à la fois des
représentations apprises et de la proximité géographique.
L’ensemble de l’architecture est optimisé à l’aide de l’al-
gorithme REINFORCE [6], accompagné d’un baseline par
rollout afin de stabiliser l’apprentissage et d’obtenir des so-
lutions de haute qualité.

3 Résultats
Pour évaluer les performances du modèle, nous générons
de manière systématique des instances couvrant 24 com-
binaisons possibles de six attributs du VRP : la capacité,
les fenêtres de temps, les tournées ouvertes, les backhauls
classiques ou mixtes, ainsi que les contraintes de longueur
de route. Lors de l’inférence, nous utilisons un décodeur
autoregressif auquel nous associons un schéma multi-start,
consistant à lancer plusieurs décodages indépendants et à
conserver uniquement la meilleure solution obtenue.
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FIGURE 1 – Architecture générale du modèle proposé.

Nous évaluons ensuite 1024 instances tests par variante
pour des tailles d’instances égales à 25, 50 et 100 clients.
Pour renforcer la robustesse du modèle, nous intégrons des
augmentations géométriques basées sur les transformations
Dihedral-8, complétées par des translations uniformes et
un léger redimensionnement. Nous comparons les perfor-
mances du modèle à deux méthodes de l’état de l’art :
HGS-PyVRP [5], un algorithme génétique hybride, et un
modèle d’apprentissage par renforcement utilisant une at-
tention multi-têtes [3].
Sur la quasi-totalité des variantes et des tailles d’instances,
notre approche unifiée surpasse le modèle à base d’atten-
tion et atteint des résultats comparables, voire supérieurs,
à HGS-PyVRP pour les problèmes de petite et moyenne
taille, tout en restant compétitive sur les instances plus
grandes ou plus contraintes. Ces résultats montrent que le
modèle constitue une approche de résolution à la fois sca-
lable et généralisable pour le VRP multi-attributs, sans né-
cessiter d’ajustements spécifiques à chaque variante.
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