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摘要:无人机包裹配送是近年来获得广泛关注的新配送方式,相比于基于地面车辆的配送方式,多无人机配送具
有高效率、强时效性和灵活机动等优势. 因此,本文提出了一种全新的异构多无人机物流配送模式,即单架大无人
机辅助多架小无人机进行的包裹配送. 该配送模式的新特点是: 大无人机携带多架小无人机到配送区域放飞,多架
小无人机分别配送所指派区域的包裹,每架无人机在一次航行中可配送多个包裹,多架小无人机同时进行配送. 为
了高效的求解这个新配送问题,文章设计了一种基于分而治之三阶段的迭代优化算法,第1阶段采用聚类方法对客
户点聚类并生成初始解;第2阶段提出一种改进的变邻域搜索算法优化大无人机路径;第3阶段使用动态规划方法
优化小无人机路径. 这3个阶段不断迭代优化直至满足停止准则.为了验证所提出算法的有效性,在大量算例上进
行了实验测试,实验结果展示了所提出算法的求解效率和目标函数值显著优于其他对比算法. 文章所提出的新的
异构多无人机配送模式及其求解方法,为解决现代物流配送的痛点问题提供了一种全新方式与决策依据.
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Abstract: The unmanned aerial vehicle (UAV) parcel delivery is a new delivery mode that has received widely attention
in recent years. Compared with the distribution mode based on ground vehicles, multi-UAV delivery has the significant
advantages of high efficiency, strong timeliness and flexibility. Thus, this paper proposed a new delivery modea using
heterogeneous multi-UAV, where a large UAV assists multiple small UAVs in parcel delivery. The large drone carries
multiple small drones to the distribution sub-regions and launches them in sequence, and each UAV can deliver multiple
parcels in a flight. To solve this new problem efficiency, we design a three-stage iterative optimization method. The first
stage generates the initializing routes by a clustering method. The second stage optimizes the large UAV route by the
proposed improved variable neighborhood search algorithm, and the third stage optimizes the small UAV routes by the
dynamic programming algorithm. Extensive experiments are conducted and the results show that both the distance cost and
runtime of the proposed algorithm are significantly superior to that of other comparison algorithms, which provide a new
way and decision basis to solve the pain point of modern logistics delivery problems.
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1 引引引言言言

随着自动化和人工智能技术的迅猛发展,快递行
业中无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)物流配送

研究持续升温,无人机配送已经是物流行业发展的新
业态和新模式,无人机物流配送技术也成为了物流企
业亚马逊、DHL和谷歌的研究热点[1–3]. 值得注意的
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是,亚马逊和顺丰企业正在构建“干线大型运输机+支
线大型无人机+末端小型无人机”运输配送的三级物
流体系,其中,干线、支线大型无人机是指燃油型无人
机,末端小型无人机是充电型小型无人机[4]. 相比于
传统货车的基于曼哈顿距离配送方式[5],无人机可以
将包裹以直线距离的方式配送到客户点所在位置,基
本不受路面障碍物的阻碍,不用考虑路面交通状况的
影响,时效性更强,配送效率更高.

目前,多无人机物流配送研究仍处于起步阶
段[6–12]. 亚马逊在2013年首次提出了一种基于无人机
物品交付的空中旅行中心专利[13]. Jeong等人[14]提出

了一种飞行仓库交付系统,通过支持滚动时域方法实
时使用所提出的模型. Wang等人[15]构建了一个空中

仓库+航天飞机+小型无人机配送模型,其中空中仓库
是一个大型飞艇,航天飞机从地面仓库获取货物补给
到空中仓库,空中仓库发射小无人机配送货物. Sav-
uran等人[16]引入空中仓库的机动性因素,来研究无人
机规划问题,发射并回收无人机,提出了一种遗传算
法的大飞行器和无人机协同的路径规划方法.

为了填补基于可移动型大无人机的异构多无人机

物流配送问题的研究空白,本文提出了基于大无人
机辅助小无人机协同包裹配送问题,与之前研究工
作[13–16]不同的是,本文研究具有以下新特点: 1)大无
人机携带多个小无人机飞向配送区域,并放飞小无人
机,如图1(a)所示,通过这种方式增加小无人机的续航
能力; 2)小无人机一次航行中可携带多个包裹,并完
成子区域的配送; 3)小无人机完成包裹配送后飞回自
动机场; 4) 之前研究工作中,大无人机是空中仓库,
其位置是固定的,而本文中的大无人机是可移动的,
允许携带多个小无人机到子区域放飞.

针对上述异构无人机的物流配送模式,本文设计
了一种新的启发式方法来辅助问题求解,即基于三阶
段优化的迭代优化框架的路径规划算法. 该框架的新
特点是: 第1阶段使用聚类方法将客户点分成若干类
来降低模型的求解复杂度;第2阶段设计了变邻域搜
索结合禁忌列表的算法来优化大无人机路径;第3阶
段使用经典的动态规划算法来优化小无人机的配送

路径. 通过这种方式,将复杂的大无人机+小无人机协
同路径规划问题简化为易求解的子问题.在这个框架
中,上述过程不断迭代优化,如果不满足停止准则,则
重新聚类客户点,重新规划大无人机、小无人机的路
径方案.直至满足停止准则,则终止循环,输出异构无
人机物流配送方案.

综上,本文在算法方面所做出的贡献总结如下:
1)提出了一种基于三阶段分而治之的迭代优化算法.
将客户点聚类后,设计不同的启发式算法分别对大无
人机和小无人机的路径进行优化; 2)提出了考虑小无
人机载重的聚类调整算法,采用经典的K-means聚类

算法结合异构多人机物流配送的特点,将该复杂问题
分解为K个易求解的子问题,并生成了高质量的初始
解; 3)引入了动态规划算法快速规划小无人机的路径,
可快速求解出小无人机的最优路径; 4)提出了模拟退
火结合变邻域搜索的算法,设计了多种基于异构多人
机物流配送问题的邻域算子,来高效的优化大无人机
的路径.

(a)大无人机放飞小无人机

(b)自动机场回收小无人机

图 1 异构多无人机物流配送新模式

Fig. 1 New logistics distribution mode of heterogeneous
multi-UAV

2 异异异构构构多多多无无无人人人机机机配配配送送送问问问题题题的的的数数数学学学模模模型型型

2.1 问问问题题题描描描述述述与与与假假假设设设

在异构多无人机配送问题中,研究了两种不同构
型无人机物流配送路径规划问题,其中两种构型的无
人机为:一架大无人机和K架型号一致的小无人机.
其中小无人机定义为 eUAV,大无人机定义为mUA-
V[17]. 配送前,将配送区域划分为K个子区域.配送
时,大无人机仅在仓库和放飞点之间往返,大无人机
搭载K架携带包裹的小无人机从S点出发,将小无人
机运送到某个子区域的放飞,大无人机放飞所有子区
域小无人机后飞到E点回收,其中第i个小无人机完成

第i个子区域的所有包裹配送任务后,飞往自动机场
回收.大无人机的航程足够,装载能力足够. 在配送过
程中,如果单个客户点的需求超过小无人机最大载重,
则进行需求拆分,分批次直达满载送货,直至满足该
客户点需求.

为了简化异构多无人机配送物流配送问题,模型
假设如下: 1)由1架大无人机和K架小无人机完成配
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送; 2)每个客户点只能被一架无人机服务一次; 3)不
考虑大无人机送货,大无人机只充当移动载体,携带
小无人机到子区域放飞; 4)子区域中的客户点包裹总
重量满足不超过小无人机的最大载重量Q; 5)每个子
区域放飞1架小无人机,小无人机可投送多个轻型包
裹,并由该架小无人机完成对应子区域内所有包裹配
送; 6)小无人机完成子区域所有客户点的配送后,飞
行到自动机场点回收; 7)小无人机的数量是充足的,
其值K由聚类算法的结果来确定; 8)所配送的货物是
同质型的货物,没有优先级区分,从而不考虑时间窗
约束;不考虑小无人机充电和小无人机取货等约束;
本问题的研究目的是合理的规划大无人机和小无人

机的配送路径,使得完成所有包裹配送后,大小两种
无人机的距离费用尽可能的小.

2.2 数数数学学学模模模型型型构构构建建建

针对异构多无人机物流配送问题,在迭代优化框
架基础上,构建了基于分而治之的物流配送模型,包
括客户点聚类、大无人机路径优化、小无人机路径优

化.

2.2.1 客客客户户户点点点聚聚聚类类类

在客户点聚类时,需要给每一架小无人机分配配
送任务,考虑到小无人机载重量有限,需要满足以下
约束条件(1):∑

i∈Ck

qi 6 Q, k ∈ {1, 2, · · · ,K}, (1)

其中: Ck是第k聚类内的客户点集合, Q是小无人机最
大装载量, qi是客户i的包裹重量,式(1)考虑小无人机
所配送区域的所有包裹总重量不大于小无人机的最

大载重量.

2.2.2 大大大无无无人人人机机机路路路径径径优优优化化化

大无人机路径规划的最小航程定义为

minF1 =
K∑

k=1

K∑
k′=1

dkk′xkk′ , (2)

其中: F1为大无人机的航行距离, K为聚类中心的数
量, k, k′ ∈ {1, · · · ,K}, dkk′为从聚类中心点k到聚类

中心点k′的距离, xkk′ = 1时,表示无人机从聚类中心
点k行驶到聚类中心点k′,否则, xkk′ = 0, k ̸= k′.

大无人机路径规划满足约束条件,即
K∑

k=1

xkk′ = 1, k′ ∈ {1, 2, · · · ,K}, (3)

K∑
k=1

K∑
k′=1

xkk′ 6 K − 1, (4)

其中: 约束(3)表示大无人机只访问每个聚类中心点一
次,约束(4)表示大无人机的航线没有回路产生.

2.2.3 小小小无无无人人人机机机路路路径径径优优优化化化

小无人机被大无人机在子区域放飞后,完成该子

区域的所有客户点的包裹配送,然后飞到自动机场进
行回收.小无人机最小航程定义为

min F2 =
K∑

k=1

(
nCk∑
i=1

nCk∑
j=1

dijkxijk), i, j ∈ Ck, (5)

其中: xijk = 1表示第k类中小无人机从客户点i到客

户点j,否则, xijk = 0; dijk为Ck中客户点i到客户点

j距离.

小无人机路径规划满足约束条件,即
nCk∑

i=1,i ̸=j

xijk = 1, j = 1, 2, · · · , nCk
,

k ∈ {1, 2, · · · ,K}, (6)
nCk∑

i=1,i ̸=j

xijk −
nCk∑

j=1,i ̸=j

xjik = 1,

k ∈ {1, 2, · · · ,K}, (7)
nCk∑
i=1

nCk∑
j=0

xijkdijk 6 D, k ∈ {1, 2, · · · ,K}, (8)

其中: 约束(6)表示在每个聚类中每个客户点只被一架
小无人机配送一次;约束(7)限制小无人机到达客户
点i后,必须离开客户点i;约束(8)确保小无人机总配
送距离不能超过最大航程.

2.2.4 总总总体体体目目目标标标函函函数数数

考虑上述约束条件,参考文献[18–19],定义最小
化异构多无人机物流配送过程中的距离费用为目标

函数,其中包括1架大无人机和K架小无人机的距离

费用,如式(9)所示:

min C =CmUAV + CeUAV =

w1F1 + w2F2 =

w1

K∑
k=1

K∑
k′=1

dkk′xkk′ +

w2

K∑
k=1

(
nCk∑
i=1

nCk∑
j=1

dijkxijk), (9)

其中: CmUAV为大无人机的距离费用, CeUAV为小无

人机的距离费用, w1为小无人机的单位距离费用因

子, w2为大无人机的单位距离费用因子.

3 基基基于于于分分分而而而治治治之之之的的的迭迭迭代代代优优优化化化算算算法法法

由于异构多无人机配送问题随着配送任务数量的

增加,计算复杂度急剧增加,传统的精确算法和经典
的启发式算法难以在较短的时间内计算生成高质量

的路径配送方案[20–22]. 此外,由于异构多无人机物流
配送问题是一种2E-RP的变体问题,而2E-RP属于
NP[23]难问题.因此,提出了一种基于三阶段分而治之
算法(three stage-based divide and conquer, TSDC).所
提出分而治之的目标是将复杂的异构多无人机协同

物流配送路径规划问题分解为多个易于求解的子问

题,然后,设计高效的优化方法来逐一求解和优化这
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些子问题.具体来说,第1阶段为客户点聚类和初始解
生成;第2阶段为大无人机路径优化;第3阶段为小无
人机路径优化. 此三阶段相互迭代优化,直至满足终
止条件.

所提出的TSDC算法的实现途径及其优势如下:
在第1阶段中,通过所提出的聚类策略,将复杂的异构
多无人机协同物流配送路径规划问题分解成K个简

单易求解的子问题,与其他启发式算法的计算复杂度
相比,所提出的TSDC算法的优势在于能够极大降低
问题的求解复杂度,加快了计算效率;在第2阶段中,
提出了基于模拟退火结合变邻域搜索算法来优化大

无人机路径,其优势在于,基于模拟退火的机制能够
根据Metropolis准则概率性的接受较差解,从而避免
陷入局部最优[24],基于变邻域搜索的算法能够较全面
的搜索解空间,并利用搜索过程信息引导解的搜索方
向[25];在第3阶段中,提出了动态规划的经典算法来求
解和优化小无人机的路径规划,由于聚类后,每个聚
类的客户点数量一般不超过10个,其显著优势在于该
算法可以快速的求解到小无人机的最优路径.

具体来说,基于分而治之的迭代优化算法中3个主
要阶段详细阐述如下.

3.1 阶阶阶段段段1:初初初始始始解解解生生生成成成策策策略略略
提出了一种考虑无人机最大载重量的k-means聚

类方法,具体包含两部分,首先,使用k-means聚类方
法生成初始聚类方案,然后,根据小无人机的最大载
重量调整聚类方案.聚类方案生成后,得到大无人机
的遍历点和小无人机的遍历点,随机生成两者的路径
规划.

k-means聚类方法生成初始聚类方案具体原理如
下. 首先,构建客户点聚类的损失函数为式(10),聚类
中心计算公式为式(11),然后,迭代计算聚类中心直到
满足终止条件,即

J =
k∑

i=1

∥xi−vj∥2∑
x∈Ci

, (10)

vj =
1

|Ci|
∑

x∈Ci

x, (11)

其中: Ci为第i个聚类, vj为聚类中心, xi为客户点, J
为聚类损失函数. 采用k-means聚类算法生成初始任
务分配方案后,为了满足子区域内的客户点配送任务
的无人机载重约束,需要对不同聚类中的客户点进行
调整,以达到最优的客户分配,降低小无人机路径规
划总航程. 在本问题的聚类调整算法中,使用了如
图2(a)–2(b)所示的邻域算子来实现对客户点进行调
整. 客户点调整主要思想是根据小无人机载重能力约
束;如果第k类中的客户包裹总重量超过小无人机的

最大载重能力,则需要将该类中的某个客户点分配给
其他聚类,或者交换两个相邻类中的边缘客户点. 考

虑小无人机载最大载重量的改进k-means聚类方法的
步骤如下:

步步步骤骤骤 1 根据式 (10)–(11)中聚类中心,计算k-
means损失函数J ,如果J收敛,则输出初始聚类方案.
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(b) 2–交换算子

图 2 聚类调整算子

Fig. 2 Clustering adjustment operator

步步步骤骤骤 2 根据式(1),如果第k个聚类客户点集合

Ck的总包裹重量超过小无人机载重的一倍以上,则
令K← K+1,返回到步骤1进行重新聚类;如果
第k个聚类客户点集合Ck的总包裹重量超过小无人机

最大载重量,转到步骤3进行聚类修复;如果第k个聚

类客户点集合Ck的总包裹重量小于小无人机最大载

重量,该聚类方案可行,循环结束.

步步步骤骤骤 3 首先,将第k类中的客户点与聚类中心

距离降序排序,得到{C0
k , C

1
k , · · ·, Cm

k }. 然后,将第1
个客户点C0

k与其他类客户点集合进行降序排序,转到
步骤4.

步步步骤骤骤 4 移位算子: 删除客户点C0
k ,插入到类

Ck+1中,如果类Ck+1中所有包裹总重量不超过小无

人机的最大载重量,则终止遍历,输出调整后的聚类
方案.否则,依次插入到类Ci+1, Ck+2, · · · , Cm中. 如
果其他类中都不能插入客户点C0

k ,则依次删除客户
点C1

k , C
2
k , · · · , Cm

k ,插入到其他类中. 如果Ck任何客

户点移位到其他类中都不满足小无人机的最大载重

量约束,则转到步骤5.

步步步骤骤骤 5 2–交换算子: 将类k中的客户点C0
k与最

近的其他类中客户点S0
k交换,交换后,如果该类所有

客户点的包裹重量
∑

i∈Ck+1

qi,小于小无人机的最大载

重量Q,则终止遍历,输出调整后的聚类方案.否则,
依次与其他类中的客户点S1

k , · · · , Sm
k 交换.如果C0

k

与其他类中的客户点交换后均不满足要求,则依次取
出客户点C1

k , C
2
k , · · · , Cm

k ,与其他类中的客户点交
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换.如果满足小无人机最大载重量约束,则输出调整
后聚类方案.

3.2 阶阶阶段段段 2:大大大无无无人人人机机机路路路径径径优优优化化化算算算法法法
由于传统的精确算法无法在短时间内求解出高质

量的解,因此本文设计了一种启发式算法来优化大无
人机路径规划问题,称之为带禁忌列表的变邻域搜索
算法(tabu-based variable neighborhood search, TVNS).
在大无人机路径规划问题中, TVNS算法参考了货车
与无人机协同配送的设置[10],大无人机在聚类的中心
点放飞小无人机,大无人机的航迹点为所有聚类的中
心点集合,大无人机路径优化转换为聚类中心的大无
人机路径规划. TVNS算法利用了禁忌列表(Tabu)[26],
并结合变邻域搜索算法(variable neighborhood search,
VNS)[27]进行路径方案的搜索. 在TVNS算法中,构建
了两种变邻域算子来求解大无人机的路径规划问题,
分别为

1)删除–插入算子: 将大无人机的某个航迹点删
除,插入到大无人机航迹序列中的另一个位置.如图
3(a),将大无人机的航迹点2先删除,然后插入到航迹
点3之后,航迹序列由1→ 2→ 3变成1→ 3→ 2,也
即调换第k架小无人机的子路径.

2) 2–交换算子: 在当前大无人机路径规划序列中,
选择两个航迹点进行交换.如图3(b),将大无人机的航
迹点1和航迹点3交换位置,航迹序列由1→ 2→ 3变

成3→ 2→ 1,也即对两个小无人机的子路径进行交
换.
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(b) 2–交换算子

图 3 变邻域算子

Fig. 3 Variable neighborhood operator

本文所提出的TVNS算法的主要步骤为

步步步骤骤骤 1 初始化mUAV路径规划方案Rm.

步步步骤骤骤 2 选择聚类中心点集合Ccenter = C1
center,

C2
center, · · · , Ck

center}作为mUAV的路径规划航迹点.

步步步骤骤骤 3 结合禁忌列表Tb,用变邻域VNS算法生
成新的大无人机mUAV路径规划方案Rm.

步步步骤骤骤 4 根据式(3)–(4)判断R
′

m是否为可行解.
如果R

′

m是不可行解,则转到步骤3;如果R
′

m是可行

解,根据式(2)计算新解R
′

m的大无人机的路径长度.

步步步骤骤骤 5 根据模拟退火解的接受准则,如果新
生成的解R

′

m优于旧解Rm,则完全接受新解;如果
exp(∆f /T ) > random(0, 1),则概率性接受新解.

步步步骤骤骤 6 更新禁忌列表Tb.

步步步骤骤骤 7 模拟退火的温度递进,如果达到终止条
件,则输出当前最优解. 如果未达到终止条件,则转到
步骤3.

3.3 阶阶阶段段段3:小小小无无无人人人机机机路路路径径径优优优化化化算算算法法法
通过客户点聚类,将配送区域分成K个子区域,每

个小无人机配送子区域的包裹,最终返回点Pi. 第i个

子区域的自动机场点Pi,计算规则为

min arg dist(Ci
center, Pi), Pi ∈ P, (12)

其中Ci
center为第i个子区域聚类中心点,小无人机完成

配送后返回到离聚类中心点最近的自动机场Pi.

因此,第i个小无人机的配送任务就是对第i个聚

类的客户点集合Ci和自动机场点Pi的路径规划问题.
通过客户点聚成K类后,小无人机平均配送的任务点
数量为n̄d = n/K个,小无人机所需要配送子区域的
客户点数量较少,因此,采用高效的动态规划搜索算
法,满足约束条件(6)–(8),快速生成每个小无人机的
路径ri,并根据式(5)计算小无人机的路径长度.最后,
合并所有小无人机的路径为Re.

4 实实实验验验与与与分分分析析析

为了对所设计的大、小无人机路径规划求解算法

的有效性进行验证,将所提出的算法与模拟退火算
法(simulated annealing, SA)[28]、模拟退火结合禁忌搜

索算法(SA with tabu search, SA-TS)[28]、模拟退火结

合变邻域搜索算法SA-VNS[29]进行对比. 此外,将所
提出的异构多无人机算法在仿真案例上进行了测试,
并给出了重要参数的灵敏度分析.本实验所有算法的
运行硬件环境为: Intel(R) Core(TM) i79300H CPU,
DDR4 2666 8*2 G内存.

4.1 实实实验验验设设设置置置

1)测试算例设置.

算例设置参考了Deville等人[28]在TSP-D问题中
的设置,大无人机平均行驶速度为40 km/h,小无人机
速度设为70 km/h. 针对包裹重量的设置,亚马逊的一
项调查显示 90%∼ 95%的包裹重量不超过 5磅 (约
2.27 kg). 因此,本实验参考文献[28],将客户点包裹的
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重量在0.1∼2.0 kg区间范围内,根据高斯分布随机生
成客户点包裹重量. 此外,实验测试算例包含4个规模
的算例,分别为大规模100个客户点、中等规模80客户
点、中小规模60个客户点、小规模40个客户点.

2)无人机相关参数设置.

根据文献[30]统计,小无人机的最大载重量可
达10∼20 kg,航行时间可达2∼4 h. 因此,本实验将小
无人机的最大载重量D设置为10 kg,小无人机单次
航行最大包裹配送量pmax设置为6,单个包裹的最大
重量wmax设置为2 kg. 根据文献[31]的设置,小无人
机的系数因子设置为w1=0.498. 此外,根据AT200货
运无人机的真实参数[21],大无人机的系数因子设置为
w2 = 1.635,大无人机的最大航程设置为2000 km,也
即有足够的航程支持所有小无人机包裹配送. 根据
AT200的货仓容积有10 m3,因此,大无人机单次航行
最大装载小无人机数量15架. 以上参数根据文献中设
置,满足本实验参数要求.

3)对比算法设置.

本实验将所提出的TSDC算法与其他3种算法进行
了对比,分别是传统的模拟退火算法SA、模拟退火结
合禁忌搜索算法SA TS、模拟退火结合变邻域搜索算

法SA VNS.

此外,为了验证所提出的算法的有效性,参照文
献[20]的设置,本实验引入Gap来衡量所提出的算法
与对比算法的差距,本实验的算法重要参数设置见
表1.

表 1 算法参数设置
Table 1 Algorithm’s parameters setting

参数值 参数说明

T = 93◦ 模拟退火算法的初始温度

Tmin = 3◦ 模拟退火算法的终止温度

ρ = 0.99 模拟退火算法的温度下降比率

Tl = 25 禁忌列表的长度

4.2 求求求解解解算算算法法法对对对比比比与与与分分分析析析

为了验证所提出算法的有效性,本实验将所提出
的TSDC算法和模拟退火算法SA、模拟退火结合禁忌
搜索算法SA TS、模拟退火结合变邻域搜索算法SA
VNS,在大规模100个客户点、中等规模80和60客户
点和小规模40个客户点上进行对比,每种规模都生
成5个算例,每个算例都运行10次,这10次运行实验结
果的平均值的记录在表2中.

表 2 算法实验结果对比
Table 2 Comparison of algorithm experimental results

算例 客户数
SA

运行时 Gap
SA TS

运行时 Gap
SA VNS

运行时 Gap
TSDC

运行时
距离费 距离费 距离费 距离费

1 40 58.29 27.58 29.56 56.67 27.94 27.55 43.08 36.31 4.69 41.06 20.68
2 40 59.41 27.88 30.85 53.55 28.93 23.29 43.73 35.61 6.06 41.08 19.37
3 40 60.28 29.17 33.13 58.3 27.36 30.86 45.15 37.22 10.72 40.31 18.93
4 40 55.31 28.97 28.26 54.51 28.02 27.21 43.5 34.72 8.78 39.68 18.57
5 40 60.92 26.59 32.34 58.41 25.22 29.43 42.67 35.81 3.4 41.22 19.36
6 60 76.32 48.18 33.66 72.8 45.29 30.45 53.33 52.76 5.06 50.63 29.72
7 60 73.08 46.35 29.2 70.79 43.24 26.91 52.86 54.79 2.12 51.74 28.58
8 60 78.11 43.57 34.09 74.15 44.31 30.57 54.58 57.39 5.68 51.48 30.43
9 60 78.45 46.02 37.2 72.39 43.42 31.94 51.17 55.18 3.71 49.27 27.99
10 60 76.2 45.14 34.84 70.48 43.9 29.55 49.95 51.87 0.6 49.65 27.85
11 80 89.36 63.48 31.95 85.01 62.81 28.47 62.42 77.61 2.58 60.81 39.56
12 80 94.89 63.43 37.29 92.21 59.57 35.46 68.04 74.66 12.54 59.51 40.16
13 80 94.24 58.91 33.89 87.92 60.78 26.64 65.19 81.01 4.43 62.3 40.79
14 80 97.17 66.94 37.04 91.45 65.69 33.1 61.6 83.17 0.68 61.18 40.86
15 80 98.22 65.77 39.73 90.59 60.17 34.65 61.96 79.59 4.45 59.2 41.91
16 100 109.25 74.56 38.11 96.27 72.37 29.76 71.88 94.12 5.93 67.62 49.18
17 100 105.53 72.42 35.36 103.57 67.29 34.14 70.27 89.35 2.93 68.21 46.79
18 100 107.34 75.3 33.1 102.06 72.74 29.64 75.38 91.52 4.74 71.81 51.08
19 100 109.45 85.85 36.46 102.42 69.35 32.09 72.72 87.69 4.36 69.55 47.47
20 100 103.86 76.78 34.27 98.73 71.15 30.85 72.93 89.28 6.39 68.27 49.65

从表2的实验结果可以看到, TSDC在所有规模的

算例上的距离费用均低于其他算法的距离费用. 为了

清晰的得到TSDC算法与其他算法之间的差距,实验

计算了Gap值比较图. TSDC算法与其他算法相比之

下,其Gap值均为正数,说明TSDC算法均优于其他对

比算法,具体来说,分别在40客户点规模、60客户点规



1392 控 制 理 论 与 应 用 第 41卷

模、80客户点规模和100客户点规模上的距离费用
Gap值达到 33.13%, 37.20%, 39.73%和 38.11%,这说
明所提出的TSDC算法在求解质量上的优越性. 此外,
结合图5可知, SA, SA TS和SA VNS算法在所有算例
上,相比于TSDC算法的平均Gap值为34.07%, 30.25%
和5.00%, SA VNS算法的Gap最小, SA的Gap值最大,
说明SA VNS算法性能最接近TSDC算法,而SA的算
法性能最差,说明了变邻域搜索策略能够搜索到高质
量的解. 此外,随着客户点规模增大,所有算法的距离
费用显著增加, SA增加的程度最大, TSDC增加的程
度最小. 从表 2可知, SA TS比SA和SA VNS算法更
少,说明TS策略能够利用禁忌列表避免不必要的重复
搜索. 随着客户点规模增大,所有算法的运行时间显
著增加,比于其他算法的运行时间, TSDC算法运行时
间最短,验证了TSDC算法在求解效率上的高效性.

为了更直观展现不同算法的距离费用和的运行时

间对比,实验分别给出了不同算法在距离费用上的对
比图(如图4(a)所示)和不同算法在运行时间上的对比
图(如图4(b)所示).
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(a)算法在距离费用上的对比图
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(b)算法在运行时间上的对比图

图 4 对比算法在距离费用和运行时间上的对比图

Fig. 4 Comparison of algorithms in distance cost and run-
ning time

从图 4(a)可以看出,随着客户点规模从 40, 60, 80
到100个客户点增大,所需距离费用明显增加. 在大规
模100个客户点、中等规模80和60客户点和小规模40
个客户点上, TSDC算法平均距离费用分别最大减少

30.88%, 33.86%, 36.06和35.48%. 总之,在距离费用
上,所提出的TSDC算法在所有规模的算例上均低于
SA, SA TS和SA VNS算法的距离费用. 相比于基于
变邻域搜索的SA VNS和TSDC算法, TSDC算法的
实验结果显著优于传统的SA和SA TS算法,其原因可
以推测为TSDC设计的变邻域搜索算子能够高效的根
据问题特效进行解的搜索,从而获得高质量的解. 进
一步的,所提出的TSDC算法优于SA VNS算法,说明
了所提出的基于三阶段分而治之的策略,能够进一步
优化异构多无人机的路径.

从图4(b)可以看出,在大规模100个客户点、中等
规模 80和 60客户点和小规模 40个客户点上, TSDC
算法平均所需的运行时间分别最大减少 30.87%,
36.94%, 36.18和36.56%. 在配送时间上,所提出的T-
SDC算法显著优于其他算法,其原因可以推断为
TSDC算法将异构无人机配送问题分解3个易求解的
问题,客户点规模经过分解成多个聚类后,所采用的
动态规划方法可快速搜索到小无人机的最优解,所设
计的TVNS算法可快速收敛到大无人机的满意解. 因
此,求解时间远低于基于模拟退火的算法SA, SA TS
和SA VNS算法. 此外,从图4(b)可以直观的看出,采
用禁忌列表TS的SA TS算法比SA TS的运行时间更
少,说明所提出的TSDC算法中的禁忌列表能够避免
重复的搜索,有效的节省运行时间.

为了进一步评估不同算法在不同算例规模客户点

上的稳定性和离散分布情况,实验给出了所提出的
TSDC算法与SA, SA TS和SA VNS算法在40, 60, 80
和100个客户点上的箱型图实验结果,如图5所示.

从图5可以直观的看出,在40, 60, 80和100算例上,
TSDC的均值和中位数比SA, SA TS和SA VNS算法
更小,并且其上四分位数和下四分位数的差距在所有
对比算法中最小,说明所提出的基于分而治之的算法
在求解异构多无人机配送问题中表现最稳定. 此外,
所提出的算法TSDC在中等规模和小规模的算例上离
群点更少,充分验证了其稳定性. 此外,从图5可计算
得到, SA和TSDC在大规模100客户点距离费用的标
准差分别为2.152和1.498,均比小规模40客户点距离
费用的标准差1.974和0.589更大,说明随着客户点规
模增大,距离费用波动更明显,而且TSDC的标准差数
值比其他算法更小,说明所提出的基于分而治之算法
的鲁棒性更强.

4.3 仿仿仿真真真配配配送送送案案案例例例实实实验验验测测测试试试与与与分分分析析析

为了验证算法的性能,本实验采用仿真的方式,在
长沙市选取配送客户点,来对异构多无人机包裹配送
进行实验. 仿真配送算例的数据生成是根据文献[29]
的方式,将配送地图分为4个部分,每个部分生成相同
数量的客户点. 根据长沙市实际路网,在长沙市地图
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中选择80个坐标点作为配送客户点进行实验.
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图 5 算法在距离费用上的箱型图

Fig. 5 Box graph of algorithm on distance cost

根据客户点的位置, k-means的聚类获得初始聚类
方案,考虑小无人机的最大载重量,调整聚类方案后

的聚类结果如图6(a)所示,其中,同一类的客户点标记
为同一种颜色.从聚类结果来看,整个配送区域聚成
了12类,并且每个聚类的客户点数量保持较为均衡.

参考文献[10]中的车机协同配送问题的设置,大
无人机的航迹点为聚类中心点集合,并聚类中心点放
飞小无人机.因此,大无人机路径规划问题转换为以
聚类中心点为集合的路径规划问题.实验结果展示在
图6(b)中,其中蓝色粗线条表示大无人机路径规划图.
可以看出大无人机的路径综合考虑了小无人机的客

户点聚类位置和大无人机近似最优路径. 此外,每架
小无人机规划一条配送路径来完成对应聚类区域的

包裹配送. 为了提高自动机场使用率,自动机场允许
多个小无人机降落并回收.所有小无人机路径规划结
果在图6(b)中,其中,不同颜色的细线条代表不同小无
人机在子区域的规划路径方案,红色五角星代表自动
机场的位置.从图6(b)可以看出,在8个候选自动机场
中,有1个自动机场未回收无人机,其他7个自动机场
均回收了1–3架数量不等的小无人机.
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(a)客户点聚类方法的实验结果图
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(b)异构多无人机路径规划结果图

图 6 真实算例上异构多无人机实验结果图

Fig. 6 Results of heterogeneous multi–UAVs on real instance

4.4 仿仿仿真真真算算算例例例灵灵灵敏敏敏度度度分分分析析析

为了分析关键因素对异构多无人机距离费用的影

响,实验在仿真算例的情况下,即80个客户点的中等
规模,对小无人机的数量和小无人机的载荷能力等两
个关键因素进行了灵敏度实验与分析.
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1)小无人机的数量灵敏度分析.

虽然小无人机数量越多可节省配送时间,但总的
距离费用更大,小无人机数量与总的距离费用之间需
要保持平衡. 因此,实验固定大无人机和小无人机飞
行速度的情况下,对小无人机数量进行了灵敏度分析,
将无人机的数量从3架增加到10架,实验结果如图7(a)
所示.
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(a)小无人机数量的分析
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(b)小无人机载重量的分析

图 7 小无人机灵敏度分析结果图

Fig. 7 Sensitivity analysis results of small UAV

从图7(a)可以看出,当小无人机数量由4架增加到
7架时,总的距离费用显著下降,大无人机的距离费用
也显著下降. 与此同时,小无人机由于数量的增加,自
身的距离费用增加. 可以推断,受小无人机最大载重
量和航程的限制,在该客户点规模情况下,无人机数
量从4架增加到7架,单个小无人机可以在单位距离内
交付更多的客户节点. 此外,从图7(a)中可以看出,随
着小无人数量增加大于7架时,小无人机的距离费用
继续增加,而大无人机的距离费用也开始增加,在这
种情况下,继续增加小无人机的数量无法降低总距离
费用,说明当小无人机的数量在7架左右,单架无人机
的配送的效率最高,而大无人机由于要放飞更多的无
人机,其飞行距离更大,距离费用反而增加. 综上所
述,在中等规模数量的客户点下,当小无人机数量在7
架时,异构多无人机的配送效率最高,距离费用最小,
因此,根据客户点规模选择适当数量的小无人机能够
最大节约总的距离费用.

2)小无人机的最大载重量灵敏度分析.

在客户点数量固定情况下,分析小无人机的最大
载重量对配送效率影响.实验将小无人机的最大载重
量由3 kg提升到15 kg,分析其对总距离费用的影响.
小无人机得最大载重量的灵敏度实验结果记录在图

7(b)中.

从图7(b)可以看出,随着在小无人机的最大载重
量从3 kg提高到6 kg时,异构无人机总距离费用和大
无人机距离费用大幅下降,同时,小无人机距离费用
上升. 这说明增加小无人机的配送负担,可相应减轻
大无人机配送效率低下带来的资源浪费. 特别是当最
大载重量为10 kg左右时,总的距离费用最小. 当小无
人机的最大载重量大于10 kg时,小无人机的距离费用
上升程度反而更大,说明随着小无人机最大载重量的
增加,小无人机的功率显著增加,小无人机的航行距
离减少,小无人机的配送效率降低. 此外,从图7(b)可
以看出,当小无人机的最大载重量在2∼10 kg时,增加
小无人机的最大载重量,可提高小无人机有效利用率,
小无人机配送效率显著提高. 综述所述,在中等规模
的客户点情况下,当小无人机最大载重量在10 kg时,
异构多无人机的配送效率最高,距离费用最小,因此,
选择适当小无人机最大载重量能够最大节约总的距

离费用.

5 结结结论论论

本文提出了一种新的配送模式,即一架大无人机
协助多架小无人机协同物流配送模式,该模式可发挥
无人机速度快、能耗小、受交通环境影响小等优势.
这种配送的新特点是: 大无人机在一次航行中可同时
携带多架小无人机,在配送区域放飞小无人机,但不
回收小无人机.小无人机在一次航行中可配送多个包
裹,多架小无人机同时对不同子区域进行包裹配送,
最后,飞往自动机场回收.针对该配送模式,构建了最
小化距离费用为目标的异构多无人机物流配送数学

模型,设计了基于分而治之的三阶段迭代优化求解算
法,该三阶段不断迭代优化,直至满足终止准则.大量
的仿真实验结果表明,所提出的路径规划算法在求解
效率上明显优于模拟退火算法,并且所提出的配送模
式的距离费用显著低于卡车+无人机距离费用.

所提出的新的配送模式和求解框架,为现代物流
末端配送的痛点问题提供一种新的方式与决策依据,
特别是配送时效性强、附加价值较高、重量较轻的包

裹,异构多无人机配送模式具有显著优势. 然而,在问
题模型构建时,没有考虑取送货、无人机到自动机场
充电等复杂的约束条件,未来需要考虑实际场景中的
因素来进一步研究异构无人机协同配送问题.
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