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基于自适应大规模邻域搜索算法的多车辆与

多无人机协同配送方法

伍国华1, 毛 妮1, 徐彬杰1, 马中强1, 赵苛欣1, 李志猛2†

(1. 中南大学交通运输工程学院，长沙 410075；2. 国防科技大学系统工程学院，长沙 410073)

摘 要: 针对物流配送需求大、“最后一公里”交付困难等问题,提出带有动态能耗约束的多车辆与多无人机协
同配送问题,并以最小化配送时间为目标建立混合整数规划模型 (MIP).为解决该问题,设计K-means聚类和最近
邻协同的初始解生成算法,并提出基于问题领域知识的自适应大规模邻域搜索算法 (adaptive large neighborhood
search, ALNS).在不同规模算例上的实验结果表明,所提出的算法相比于模拟退火算法、变邻域搜索算法和遗传
算法在求解质量和求解效率方面都具有一定的优势,求解质量分别平均提升23.8 %、23.3 %和5.7 %,表明ALNS
较对比算法能够更好地平衡全局搜索和局部搜索.此外.灵敏度分析实验表明,无人机载重能力和无人机续航能
力是影响包裹配送时间的两个关键因素.
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Abstract: To solve the problem of huge distribution demand and“last mile”distribution, this paper first proposes the
cooperative delivery of multiple vehicles and multiple drones with dynamic energy consumption (CDMVMD-DEC), and
provides a mixed integer programming model (MIP) aimed at minimizing the delivery time. To solve the problem
efficiently, the adaptive large neighborhood search (ALNS) based on problem domain knowledge is proposed, along with
the combination of the K-means clustering and the nearest neighbor for constructing the initial solution. Experiments
on different-scale instances demonstrate that the ALNS outperforms the simulated annealing, variable neighborhood
search and genetic algorithm in solution quality and computational time. In terms of solution quality, the performance of
the ALNS is improved by 23.8 %, 23.3 % and 5.7 % respectively. The results of experiments show that ALNS provides a
better balance between global search and local search. Moreover, the results of the sensitivity test show that the load
capacity and endurance of drone are the important factors affecting the delivery time.
Keywords: multiple vehicles and multiple drones；cooperative delivery；integer programming；dynamic energy
consumption；route planning；adaptive large neighborhood search

0 引 䀰

随着科技不断发展,无人机应用越来越广泛,尤
其在物流领域更是备受关注.亚马逊公司[1]、DHL公
司[2]、Google公司[3]等都陆续开展了无人机物流配送

的测试与应用. 2020年爆发的全球性公共卫生事件
将“无接触物流”配送推向前台[4],无人机作为“无
接触物流”配送的重要工具受到了更为广泛的关

注.无人机配送模式高效、环保,具有巨大的发展前
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景,但也存在配送重量和距离有限等问题.针对这
些问题, UPS等公司提出了车辆与无人机的联合配
送[5].货车可承担中长距离运输,携带大量包裹和无
人机,而无人机可配合车辆分担包裹配送任务,完成
任务后可随车拿取新包裹并补充电量,两者结合使得
配送效率显著提升.

车辆与无人机协同物流配送问题具有重要的

研究价值和实践意义,备受研究人员和相关从业
人员的关注. Murray等[1]最早提出了无人机协助的

旅行商问题 (the flying sidekick traveling salesman
problem, FSTSP),该问题对单辆车与单架无人机的协
同配送问题进行研究,假设无人机每次起飞仅能配
送一个包裹,且无人机的续航能力保持不变.为解决
FSTSP,其设计了一种启发式算法. Agatz等[6]则提出

了一种与FSTSP类似的问题—–带有无人机的旅行
商问题(traveling salesman problem with drone, TSP-D),
并为其设计了启发式算法.

随着车辆与无人机协同配送研究的深入,学者们
开始关注车辆数与无人机数量更多的协同路径问题,
问题的复杂度也随之增加. Murray等[7]提出了多无

人机协助的旅行商问题 (the multiple flying sidekicks
traveling salesman problem, mFSTSP),该问题需合理
调度多架无人机的发射与回收顺序,为此设计了一
种三阶段启发式算法. Sacramento等[8]和Chen等[9]

提出了带有无人机的车辆路径问题 (vehicle routing
problem with, VRPD)以及Kitjacharoenchai等[10]提出

了带有无人机的多旅行商问题 (multiple traveling
salesman problem with drones, mTSPD),这些都可以看
作多个TSP-D的组合,每辆车只能装载一架无人机,
每架无人机只能进行一次配送服务,且无人机的续航
能力为定值.
综上所述,现阶段针对车辆与无人机协同配送问

题的研究大多假设无人机每次出发只能配送一个包

裹,且无人机能量变化为一定值.本文结合现有配送
无人机的发展现状[1,11-12],综合考虑无人机单次配送
可同时携带多个快递包裹和无人机能耗变化,提出带
有动态能耗约束的多车辆与多无人机协同配送问题

(cooperative delivery of multiple vehicles and multiple
drones with dynamic energy consumption, CDMVMD-
DEC),可将CDMVMD-DEC看作车辆与无人机的双
层路径规划问题,其同样是NP-hard问题,故设计融合
问题领域知识的ALNS进行问题的求解.本文的主要
贡献如下:

1) 提出CDMVMD-DEC,综合考虑无人机每次

可携带多个包裹实现对多个客户点的配送,且考虑了
无人机的动态能耗约束;

2) 提出考虑能耗约束和载重量约束的混合整数
规划模型;

3) 设计基于问题邻域知识的ALNS,设计考虑
CDMVMD-DEC问题领域知识的4种高效邻域算子
对,并综合考虑自适应、局部搜索以及模拟退火接受
准则等优化机制.

1 问题描述及数学模型

1.1 问题描述

CDMVMD-DEC:可定义为图G = (V,A).其中:
V = {0, 1, . . . , n, n + 1}为服务节点;A = {(i, j)|i, j
∈ V, i ̸= j}为 i、j两点间的弧,仓库中有Ω = {1, 2,
. . . ,K}辆车,每辆车出发时可装载Υ = {1, 2, . . . , U}
架无人机,每个客户点仅能由一架无人机或一辆货车
配送一次.在车辆与无人机协同配送中,多辆货车必
须从同一仓库出发,完成客户配送服务后必须返回仓
库.每辆货车中装载一定数量的无人机和待配送包
裹,为了便于车辆和无人机的管理,规定无人机不得
从一辆货车上起飞再降落于其他货车上.当货车停
靠在某一客户点时,无人机可以从货车上起飞或降
落.无人机起飞后可在续航能力和载重能力范围内
独立完成多个客户点的包裹配送任务,此时,货车可
继续前进完成其他客户服务点的配送任务.无人机
返回货车后,货车搭载无人机前往下一个目标客户点
配送.图 1展示了一个车辆与无人机协同配送示例,
实线为车辆行驶路径,虚线为无人机飞行路径.
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图 1 车辆与无人机协同配送示例图

假设无人机在飞行过程中速度保持恒定不变,无
人机采用小型多旋翼无人机,其电池输出功率取决于
自重和携带包裹的重量,计算方法[12]为

p(m) = (W +m)(3/2)
g3√
2ρζn

. (1)

其中:W为无人机自身重量,m为携带包裹重量, g为
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重力加速度, ρ为空气密度, ζ为旋转叶片圆盘面积,n
为无人机转子数量.因此,无人机的能耗与飞行时间
和装载包裹重量相关,其公式为

E = p(m) · t. (2)

其中:E为无人机电池的总能量, p(m)为电池输出功

率, t为飞行时间.根据问题描述设定符号和变量如
表1所示.

表 1 符号及其说明

符号 说明 符号 说明

V
服务节点,V = {0, 1, . . . , n, n + 1},

其中0和n + 1为仓库节点
vt 货车的行驶速度

C 客户点,C = {1, 2, . . . , n} vd 无人机的飞行速度

mi 客户点 i的包裹重量 tkj 货车k ∈ Ω到达服务节点j的时间

wd 无人机自重 qki 货车k ∈ Ω从服务节点 i出发的时间

Q 无人机的最大载荷重量 fu,k
j 从货车k ∈ Ω起飞的无人机u ∈ Υ到达服务节点j的时间

E 无人机电池最大能量 au,k
i

决策变量,为0表示货车k ∈ Ω上的无人机u ∈ Υ

在服务节点 i处被发射,否则为1

di,j i点到j点的距离 bu,k
i

决策变量,为0表示货车k ∈ Ω上的无人机u ∈ Υ

在服务节点 i处被回收,否则为1

xk
i,j

决策变量,为1表示货车k ∈ Ω从 i点行驶

至j点,否则为0
wu,k

j

从货车k ∈ Ω上起飞的无人机u ∈ Υ

到达服务节点j时的剩余载重量

yu,k
i,j

决策变量,为1表示从货车k ∈ Ω起飞的无人机

u ∈ Υ从 i点飞行至j点,否则为0
eu,k
j

从货车k ∈ Ω上起飞的无人机u ∈ Υ

到达服务节点j时剩余能量

su,k
i

决策变量,为1表示货车k ∈ Ω上无人机

u ∈ Υ能够在服务节点 i处放飞无人机,否则为0
M 足够大的正数

1.2 数学模型

1)目标函数.
车辆与无人机协同配送问题的目标是使总配送

时间最小化,构建目标函数为

min{t|t ⩾ tkn+1, k ∈ Ω}. (3)

2)配送约束.∑
k∈Ω

∑
j∈C+

xki,j +
∑
k∈Ω

∑
u∈Υ

(
au,ki

∑
j∈C+

yu,ki,j

)
= 1,

∀i ∈ C; (4)∑
k∈Ω

∑
i∈C0

xki,j +
∑
k∈Ω

∑
u∈Υ

(
bu,kj

∑
i∈C0

yu,ki,j

)
= 1,

∀j ∈ C; (5)∑
i∈C

xk0,i = 1, ∀k ∈ Ω; (6)

∑
i∈C

xki,n+1 = 1, ∀k ∈ Ω. (7)

式 (4)和 (5)表示每个客户点只能被服务一次,无
人机的发射点和回收点由车辆进行配送服务.式 (6)
和 (7)保证所有车辆只从仓库出发一次, 最终返回一
次.

3)协同约束.∑
j∈C+

yu,ki,j ⩽
∑
v∈C+

xki,v, ∀k ∈ Ω, u ∈ Υ,

i ∈ {C0, i ̸= j, i ̸= v}; (8)∑
i∈C0

yu,ki,j ⩽
∑
v∈C0

xkv,j , ∀k ∈ Ω, u ∈ Υ ,

j ∈ {C+, j ̸= i, j ̸= v}; (9)

(1− au,ki )
(
1−

∑
j∈C+

yu,ki,j

)
= 0,

∀i ∈ C0, k ∈ Ω, u ∈ Υ ; (10)

(1− au,ki )
(
1−

∑
j∈C+

xki,j

)
= 0,

∀i ∈ C0, k ∈ Ω; (11)

(1− b
u,k
j )

(
1−

∑
i∈C0

yu,ki,j

)
= 0,

∀j ∈ C+, k ∈ Ω, u ∈ Υ ; (12)

(1− bu,kj )
(
1−

∑
i∈C0

xki,j

)
= 0,

∀j ∈ C+, k ∈ Ω. (13)

式 (8)、(10)和 (11)保证了若无人机从 i点起飞,
则该点必然是车辆与无人机访问过的路径点;式 (9)、
(12)和 (13)保证了若无人机在 j点降落,则该点必然
是车辆与无人机访问过的路径点.

4)多架无人机调度约束.∑
u∈Υ

[
(1− au,ki )

∑
j∈C+

yu,ki,j

]
⩽ U,
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∀i ∈ C0, i ̸= j, k ∈ Ω; (14)∑
u∈Υ

[
(1− bu,ki )

∑
i∈C0

yu,ki,j

]
⩽ U,

∀j ∈ C+, i ̸= j, k ∈ Ω; (15)

(1− au,ki )(1− su,ki ) = 0, ∀i ∈ C0, k ∈ Ω, u ∈ Υ ;

(16)

(1− bu,ki )(1− su,ki ) = 0, ∀i ∈ C+, k ∈ Ω, u ∈ Υ ;

(17)

xki,j + (1− au,ki ) + bu,kj + su,kj ⩽ 3,

∀i ∈ C0, j ∈ C+, i ̸= j, k ∈ Ω, u ∈ Υ ; (18)

xki,j + (1− su,ki ) + bu,kj + su,kj ⩽ 3,

∀i ∈ C0, j ∈ C+, i ̸= j, k ∈ Ω, u ∈ Υ. (19)

式 (14)确保在车辆服务点处发射的无人机数量
不得超过无人机总数;同样地,式 (15)确保回收点处
的无人机数量也不得超过无人机总数;式 (16)表示若
i点为无人机u发射点,则该点可以发射无人机u;式
(17)表示若 i点为无人机u的回收点,则该点可以继
续发射无人机u;式(18)表示若车辆从i点行驶至j点,
且 i点为无人机u的起飞点,在j点处无人机u仍未被

回收,则j点不能继续发射无人机u;式 (19)表示若车
辆从 i点行驶至j点,且无人机u还未回到 i、j点,则j

点不可继续发射无人机u.
5)时间约束.

tk0 , q
k
0 = 0, ∀k ∈ Ω; (20)

qki ⩾ tki , ∀i ∈ C0, k ∈ Ω; (21)

qki ⩾ f
u,k

i −M · bu,ki , ∀i ∈ C+, k ∈ Ω, u ∈ Υ ; (22)

tkj ⩾ qki +
di,j
vt

−M(1− xki,j), ∀i ∈ C0,

j ∈ {C+ : i ̸= j}, k ∈ Ω; (23)

(1− au,ki )(tki − fu,k
i ) = 0, ∀i ∈ C0, k ∈ Ω, u ∈ Υ ;

(24)

fu,k
j ⩾ fu,k

i +
di,j
vd

−M(1− yu,ki,j ), ∀i ∈ C0,

j ∈ {C+ : i ̸= j}, k ∈ Ω, u ∈ Υ. (25)

式 (20)设置车辆在初始仓库0的出发和到达时
间为0;式 (21)和 (22)表示在无人机回收点 i处,车辆
需等待车辆与无人机会合后再出发,因此车辆在回收
点 i的出发时间大于等于车辆到达时间和无人机到

达时间;式 (23)保证了车辆到达j点的时间大于或等

于从上一个点 i出发的时间与两点间的行驶时间之

和;式 (24)表示无人机在起飞点处的出发时间等于车
辆到达该点的时间;式 (25)约束无人机到达 j点的时

间要大于或等于从上一个点 i出发的时间与两点间

的行驶时间之和.
6)无人机载重约束.

wu,k
i ⩾ 0, ∀i ∈ V, k ∈ Ω, u ∈ Υ ; (26)

(1− b
u,k
i )(wu,k

i −Q) = 0, ∀i ∈ C+, k ∈ Ω, u ∈ Υ ;

(27)

wu,k
j ⩾ wu,k

i +mi −M(1− yu,ki,j ), ∀i ∈ C0,

j ∈ {C+ : i ̸= j}, k ∈ Ω, u ∈ Υ. (28)

式 (26)保证无人机在任意一点的剩余载重量均
大于或等于0;式 (27)表示在无人机回收点处,无人机
的剩余载重量为其最大载重能力;式 (28)表示无人机
在j的剩余载重量大于等于上一客户点 i的剩余载重

量加上该点的包裹重量.
7)无人机能量约束.

eu,ki ⩾ 0, ∀i ∈ V, k ∈ Ω, u ∈ Υ ; (29)

(1− a
u,k
i )(eu,ki − E) = 0, ∀i ∈ C0, k ∈ Ω, u ∈ Υ ;

(30)

eu,kj ⩽ eu,ki − p(wu,k
i )

(di,j
vd

)
+M(1− yu,ki,j ),

∀i ∈ C0, j ∈ {C+ : i ̸= j}, k ∈ Ω, u ∈ Υ. (31)

式 (29)保证无人机在任意一点的剩余能量均大
于或等于0;式 (30)确保在无人机起飞处,其剩余能量
为电池的最大能量;式 (31)保证无人机到达 j点的能

量要小于到达上一客户点i的能量.

2 求解算法

车辆与无人机协同配送问题属于NP-hard[13],采
用精确算法求解大规模实例会出现运行时间过长的

问题,因此,本文提出自适应大规模邻域搜索算法求
解该问题. ALNS是一种元启发式算法,它在大邻域
搜索的基础上为破坏算子与修复算子赋予权重,使
得算法能够自动选择表现较好的算子对解进行改进,
从而在合理的运行时间内求得更好的解,算法还利用
Metropolis接受准则避免陷入局部最优[14].
本文提出的ALNS以破坏算子与修复算子成

对组合形式对解进行重构,每对算子对的权重记为
ρj .算法根据各算子对的权重,利用轮盘赌原理选择
出算子对.算子对j被选择的概率[14]为

ϕj =
ρj

|Ω|∑
k=1

ρk

, j = 1, 2, . . . , |Ω|. (32)

算子对的权重根据迭代过程中的表现评分变化

实现动态调整.当算子对搜索后产生的新解 s∗是新

的全局最优解时,赋予w1分；当新解s∗比当前解s好
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时,赋予w2分;当新解s∗比当前解s差但被接受准则

接受时,赋予w3分,否则,赋予w4,其中w1 ⩾ w2 ⩾
w3 ⩾ w4.权重ρj的更新公式为

ρj = λρ0j + (1− λ)ψj , j = 1, 2, . . . , |Ω|. (33)

其中:λ为反应参数,λ ∈ [0, 1];ψj为算子对j的分数;
ρ0j为历史权重.

ALNS的具体实现过程如下.
step 1: 初始化最优解 sbest和当前解 s为初始解

s0,设置Metropolis接受准则中的初始温度T0、最终

温度Tmin、温度冷却率γ以及最大迭代次数Maxit,并
将破坏算子与修复算子的权重ρ初始化为相同的权

重,迭代次数 it初始化为1,当前温度T初始化为初始

温度T0.
step 2: 依据算子对权重ρ从邻域集合Ω中选择

一对破坏与修复算子d&r,生成新解s∗.
step 3: 比较新解s∗与当前解s,若新解s∗比当前

解s好,则将当前解s更新为新解s∗,否则将新解s∗交

给Metropolis接受准则进行判断.将更新后的当前解
s与最优解sbest进行比较,如果当前解s优于最优解

sbest,则最优解sbest会被更新,否则不变.
step 4: 每x代作为一个记分区间,记录区间内各

算子对的得分情况.当一个记分区间结束时,根据式
(33)调整各算子对的权重.

step 5: 重复执行 step 2∼ step 4,直到迭代次数 it
达到最大迭代次数Maxit或温度 T 达到最低温度

Tmin时终止,即得到全局最优解sbest.

2.1 初始解

初始解的生成遵循了先构造车辆路由,再以配送
时间最短为目标插入无人机路由的思想[1],本文据此
设计了K-means聚类和最近邻结合的初始解算法.
在车辆路径的生成中,首先将簇团数k1初始化

为车辆数k,使用K-means聚类算法[15]对所有客户点

进行聚类,每一个簇团内的客户点即为每辆车的服务
范围.因为K-means聚类算法以样本点之间的距离
大小作为划分簇团的依据,所以划分在一个簇团内的
点距离较近,便于车辆配送包裹至客户点.在每一个
簇团内,通过最近邻算法[16]生成车辆路径.
在车辆路由生成的基础上,对每一条车辆路由

上的客户点再进行一次K-means聚类以确定无人机
的服务范围,每一个簇团内的客户点数应为多架无
人机配送点的数量.对于第2次K-means聚类中簇团
数k2的取值,考虑到配送无人机平均最大载重量为
3 kg,每个包裹的重量约为1 kg[17],因此每架无人机平
均可以携带3个包裹,每段无人机路由平均包含5个

点: 3个配送点和2个起降点.因此,簇团数k2由k2 =

Nk/(u× 5)确定, 其中Nk为第k条车辆路由中客户

点总数, u为第k辆车上携带的无人机数量.
在每一个簇团内,选定车辆路由中的第1个点作

为无人机发射点,再次通过最近邻算法确定每架无人
机的路由,直至无可配送的无人机或簇团内的点均不
满足无人机配送的载重或者续航能力约束为止.

2.2 邻域结构及解的调整

ALNS的邻域结构由破坏算子和修复算子构成,
因此本文设计4种破坏算子和4种修复算子.破坏算
子与修复算子将以成对的形式出现,一对即为一种邻
域结构.
2.2.1 邻域结构

破坏算子d1:随机移除1个服务点;
破坏算子d2:随机移除2个服务点;
破坏算子d3:随机移除1个无人机路径中的起飞

点(或降落点);
破坏算子 d4:随机移除 2个车辆配送点间的路

段;
修复算子 r1:将随机移除的1个服务点插入到1

个随机路段内;
修复算子 r2:将移除的两点交换位置,再重新插

入;
修复算子r3:将移除的无人机起飞点（或降落点）

插入到1个车辆配送点的位置上;
修复算子r4:将随机移除的两个点之间的路段翻

转,重新插入到路径中.
对以上破坏和修复算子组合,形成以下邻域：
1)破坏算子d1&修复算子r1.
该算子从当前路径中随机移除一点,再将其重新

插入至一个随机路段内.使用该算子对后发生无人
机的路径变化,需检验涉及该操作的无人机路径是否
满足载重和续航能力约束, 在不满足约束时进行解
的调整. 如图2所示,随机选定的车辆配送点4被重新
插入到无人机路段3-2时,此时无人机路径的降落点

3 8 4 6 7

2

3 8 6 7

4 2

图 2 d1&r1算子对示意图
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会改变,则选取下一个车辆配送点6作为无人机的降
落点,无人机路段3-2中插入车辆配送点4.

2)破坏算子d2&修复算子r2.
该算子对随机移除两个服务点交换位置后再插

入,当两点中任意一点涉及无人机路径时,同样需进
行无人机载重量和续航能力约束的检验.如图 3所
示,即为d2&r2算子对示意图.

1 8 4 9 6

2 7

1 4 9 62

8 7

图 3 d2&r2算子对示意图

3)破坏算子d3&修复算子r3.
该算子对随机移除一个无人机路径中的起飞点

(或降落点), 再设置到新的车辆配送点上,此操作涉
及无人机路径的变化,需进行无人机路径的载重量和
续航能力约束检验.如图4所示,随机移除无人机路
径8-1-6中的起飞点8,再插入在车辆配送点3的位置
处.

1

3 8 4 6 7

2

1

3 48 6 7

2

图 4 d3&r3算子对示意图

4)破坏算子d4&修复算子r4.
该算子对指随机移除两车辆配送点之间的路径,

将两点之间的路径翻转其编号后插入到路径中,此操
作可减少车辆路径交叉.如图5所示,随机移除车辆
路径6-4-2-8,将点6与8之间的路径编号翻转,将新的
路径6-2-4-8重新插入到路径中.

6

8 4

2
6

8 4

2

图 5 d4&r4算子对示意图

2.2.2 解的调整

因无人机载重和续航能力有限,邻域搜索可能会
产生不可行解,故本文设计了解的调整策略,即减少
无人机在一段航程中配送任务量.具体操作是将无
人机航程中的最后一个配送点更改为降落点插入车

辆路径中,若仍不可行则继续使用操作直至满足约束
为止.如图6所示,邻域搜索后生成的无人机路径1-8-
7-9不可行,则将最后一个配送点7更改为降落点,产
生新的无人机路径 (如图6中解的调整1所示),再进
行解的可行性判断.若仍不可行则继续将无人机路
径的最后一个配送点8插入到车辆路径中,此时无人
机路径将被取消(如图6中解的调整2所示).

1 4 9 62

8 7

1 4 9 62 7

8

1 4 9 62 78

!"#$1

!"#$2

图 6 无人机路径调整示例

3 实验分析

本文对ALNS在不同规模的算例上进行了性能
评估,与Gurobi求解器得到的最优解进行比较,并与
传统的模拟退火算法 (SA)[18]、传统的变邻域搜索算

法 (VNS)[19]和遗传算法 (GA)[20]进行对比研究.所有
实验在配置为 Intel(R) Core(TM) i7-10700F CPU@
2.90 GHz,内存为 32 G的计算机上进行,所有算法和
测试程序均由Matlab R2018a编程实现,为避免随机
因素在每个实例上独立运行20次,配送时间即为20
次运行结果的平均值(单位s).

3.1 算例及参数设置

为了验证算法在不同规模算例中的性能,采用文
献 [21-22]中车辆路径问题的标准算例,并对算例中
的客户需求数据即包裹重量进行一定的调整,以满足
80 %的包裹重量小于 2.3 kg的标准[1].此外,根据车
辆与无人机配送的发展现状及相关研究[1,12],规定了
本实验中采用的车辆和无人机的相关参数 (见表2),
实验采用六旋翼小型无人机进行配送服务,飞行中的
空气流体密度为1.2 kg/m3[12].
对比算法的初始解和邻域结构采用所提出的初

始解算法和邻域结构,其他算法参数如表3所示.
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表 2 车辆和无人机的相关参数

车辆
速度 50 km/h

最大载荷重量 ∞

无人机

速度 75 km/h
最大载荷重量 3 kg
自重 1.5 kg
电池能量 500 J
转子盘面积 0.2 m2

3.2 算法性能验证

本实验在小规模和大规模客户点算例中对

ALNS求得的解与Gurobi求解器得到的解进行比
较.对于小规模算例,实验修改了标准算例,将客户
节点减少到8∼12,安排2辆车、每辆车携带2架无人

表 3 算法相关参数

SA VNS GA ALNS

最大迭代次数 − 1 000 1 000 1 000
初始温度T0 0.01 − − 0.01
降温系数γ 0.98 − − 0.98
最低温度Tmin 0.001 − − 0.001
变异概率pm − − 0.2 −
种群规模M − − 10 −
反应参数λ − − − 0.9

权重分数ω
− − − ω1 = 55, ω2 = 30,

ω3 = 15, ω4 = 10

机进行实验比较;对于大规模算例,安排 2辆车、每
辆车携带3架无人机,设定Gurobi可接受运行时间为
1 800 s,对结果进行比较,实验结果记录于表4.

表 4 ALNS算法与Gurobi求解的对比结果

算例 客户数
Gurobi ALNS

GAP
配送时间 / s 运行时间 / s 配送时间 / s 运行时间 / s

小规模

P1-n9-k2 8 4 725.3 1 531.5 4 805.4 27.4 −1.7 %

P2-n9-k2 8 4 678.1 2 632.4 4 946.6 29.0 −5.7 %

P1-n11-k2 10 5 014.8 1 633.7 5 098.6 29.5 −1.7 %

P2-n11-k2 10 5 216.7 3 982.1 5 216.7 29.6 0.0 %

P1-n13-k2 12 4 887.2 2 428.5 4 956.6 30.2 −1.4 %

大规模

P-n21-k2 20 9 543.2 1 800 7 640.2 32.3 19.9 %

A-n32-k5 31 28 246.8 1 800 19 999.6 39.7 29.2 %

A-n36–k5 35 38 592.5 1 800 20 444.9 42.4 47.0 %

P-n40-k5 39 24 957 1 800 12 451.4 41.7 50.1 %

P-n51-k10 50 31 520.2 1 800 14 382.2 49.5 54.4 %

P-n60-k10 59 43 851.5 1 800 17 289.5 46.8 60.6 %

此外,实验还设置了SA、VNS和GA作为对比算
法,选取20组不同规模的算例,在2辆货车,每辆货车
上携带3架无人机的情况下进行实验.为了清晰地呈
现实验结果,引入GAP值[23]表示对比算法与ALNS
的差距, GAP的计算方式如下所示:

GAP =
TX − TALNS

max{TX , TALNS}
. (34)

其中:TX为Gurobi、SA、VNS或GA求得的解,TALNS

为ALNS求得的配送时间.实验还进行了Wilcoxon
有符号秩检验[24],其中R+表示在给定问题上当前算

法优于第2种算法的秩之和,R−表示第2种算法优于
当前算法的秩之和.将ALNS与Gurobi求解的实验结
果记录于表4, ALNS与4种对比算法结果记录于表5.
由表4可知, ALNS在所有小规模算例上表现较

好,与最优解相差 0∼ 5.7 %,且ALNS的运行时间仅
需 30 s,比Gurobi消耗的计算时间少数倍.这主要是
因为模型复杂度较高, Gurobi的求解时间会随算例规
模的增大而增加.在大规模算例上, ALNS在运行时
间和求解质量上都具有一定优势,在设定Gurobi求

解1 800 s的前提下, ALNS可以在50 s以内求得满意
解,超出Gurobi求解结果的19.9 %∼ 60.6 %.
在与其他对比算法的比较中,根据表 5可得,在

解的质量方面: ALNS算法在各种规模的算例中运
行得到的解均优于 3种对比算法.在具有 20个客户
点的小规模算例中,所有算法的解的质量相近,这是
因为客户规模较小,算法求得的满意解都接近于最
优解.在具有 40个客户点以上的大、中规模算例
中, ALNS算法的优势较显著.与SA相比, ALNS的求
解质量提升 2.3 %∼ 40.1 %,尤其在大、中规模算例
中可提升 27.0 %以上;与VNS相比, ALNS的求解质
量平均提升23.1 %;与GA相比, ALNS的求解质量提
升0.4 %∼ 15.1 %.因此, ALNS相比对比算法较好地
平衡了局部搜索能力和全局搜索能力.在Wilcoxon
有符号秩检验中, 3种对比算法的R−值为210,R+值

为0,表明在所有算例中,相比3种对比算法, ALNS能
够取得更优的解, p值显示在 95 %的置信度水平下,
ALNS算法的优化性能显著优于对比算法.
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表5 4种算法对比结果

算例 客户数
SA VNS GA ALNS

配送时间 / s运行时间 / s GAP 配送时间 / s运行时间 / s GAP 配送时间 / s运行时间 / s GAP 配送时间 / s运行时间 / s

P-n21-k2 20 7 820.1 30.1 2.3 % 7 600.4 61.6 −0.5 % 7 711.3 64.7 0.9 % 7 640.2 32.3

P-n23-k8 22 7 674.7 30.4 10.9 % 7 895.5 61.3 13.4 % 8 054.8 59.9 15.1 % 6 836.8 33.7

A-n32-k5 31 24 613.0 36.2 18.7 % 27 858.2 68.2 28.2 % 20 481.9 73.6 2.4 % 19 999.6 39.7

A-n36-k5 35 26 927.2 36.4 24.1 % 26 803.7 63.9 23.7 % 20 630.7 76.9 0.9 % 20 444.9 42.4

A-n38-k5 37 27 932.5 35.9 34.9 % 24 193.5 71.0 24.8 % 18 379.4 78.9 1.0 % 18 192.6 41.3

P-n40-k5 40 16 547.1 35.4 24.8 % 15 423.7 60.2 19.3 % 12 857.7 73.5 3.2 % 12 451.4 41.7

A-n44-k6 43 27 668.9 41.0 8.6 % 28 816.9 65.3 12.3 % 25 394.9 80.8 0.4 % 25 283.3 42.5

A-n46-k7 45 31 424.8 36.5 33.8 % 27 244.0 76.4 23.6 % 22 092.3 79.2 5.8 % 20 812.2 41.9

A-n48-k7 47 31 560.5 38.0 27.2 % 29 955.0 68.3 23.3 % 24 580.3 80.9 6.6 % 22 967.7 42.1

P-n51-k10 50 20 670.0 42.8 30.4 % 19 835.8 83.3 27.5 % 15 304.9 92.3 6.0 % 14 382.2 49.5

P-n55-k7 54 21 599.7 42.6 26.3 % 23 049.6 74.6 30.9 % 16 359.3 84.1 2.7 % 15 921.1 46.9

P-n60-k10 59 21 099.8 42.2 18.1 % 2 3084.5 77.4 25.1 % 18 186.9 81.3 4.9 % 17 289.5 46.8

A-n61-k9 60 32 871.1 43.8 40.1 % 31 670.4 78.6 37.8 % 20 250.0 94.8 2.7 % 19 705.2 51.1

A-n63-k9 62 39 336.7 44.5 27.9 % 35 178.8 83.0 19.4 % 29 416.5 97.1 3.6 % 28 366.5 50.4

P-n65-k10 64 23 094.2 43.4 17.6 % 25 868.1 88.0 26.4 % 20 787.8 80.2 8.4 % 19 037.3 46.4

A-n69-k9 68 41 782.5 44.4 38.1 % 42 474.4 87.6 39.1 % 26 355.1 100.0 1.9 % 25 859.6 50.7

P-n70-k10 69 27 499.5 43.2 23.7 % 24 036.9 91.3 12.7 % 21 256.9 82.7 1.3 % 20 972.2 45.5

P-n76-k4 75 28 110.3 47.2 23.0 % 29 362.3 96.3 26.3 % 22 266.7 93.0 2.8 % 21 634.4 51.9

A-n80-k10 80 47 601.2 50.9 31.1 % 45 260.8 96.9 27.6 % 33 597.8 110.1 2.4 % 32 780.9 58.2

P-n101-k4 100 28 066.6 57.2 13.5 % 33 098.4 110.5 26.6 % 24 435.3 119.7 0.6 % 24 290.4 62.9

Wilcoxon
R+ 0 0 0 210

符号秩检验
R− 210 210 210 0

p值 0.000 082 0.000 082 0.000 082 0.000 082

随着算例规模的增加,在求解时间方面,各算法
求解时间普遍增加,但ALNS几乎都能在较短的时间
内求得更好的解. ALNS比SA运行时间稍长一些,平
均差值为4.8 s,这是因为ALNS拥有多样化的领域结
构和搜索空间,但其仍能够在 30∼ 60 s内获得比SA
质量更优的解; ALNS比VNS运行时间平均短32.3 s,
尤其在80个客户及以上的大规模算例中, ALNS可在
60 s左右求得满意解,而VNS需要 100 s以上; ALNS
比GA运行时间平均短39.3 s,尤其在80个客户及以
上的大规模算例中, GA需要运行110 s及以上.

3.3 收敛性分析

为了验证算法的收敛性, 4种算法在不同规模的
算例上的结果如图7所示.由图7可见, ALNS能以较
快的速度收敛到更优的解,这是因为ALNS较好地兼
顾了搜索过程历史信息 (自适应机制)和解的多样性
(Metropolis接受准则),因此ALNS在不同规模的实例
上能以相对较少的时间花费寻找到更优的解,在对
比算法中具有较强的竞争优势.图 7(a)中,与 3种对
比算法相比, ALNS能够收敛至更好的解, VNS虽然
收敛速度较快,但陷入了局部最优;图 7(b)中, ALNS

较SA和VNS的收敛速度慢,但两种对比算法陷入了
局部最优, ALNS相比GA能以相近的速度收敛到更
好的解;图7(c)中, ALNS较3种对比算法能收敛到更
好的解, SA和VNS虽然收敛速度较快但易陷入局部
最优.图 7(d)中, SA和VNS虽然收敛速度较快但易
陷入局部最优, GA收敛速度较慢且得到的解也不如
ALNS求得的解.

3.4 灵敏度分析

本节实验探究无人机载重能力和无人机续航能

力这两个关键因素对实验结果的影响,算例选取P-
n50-k7,配送时间的单位设置为小时.

1)无人机载重能力.
实验将无人机的最大载重能力由 1 kg增加至

10 kg, 4种算法的运行结果绘制在图8中.由图8可见,
随着无人机载重能力的变化, ALNS算法始终优于其
他对比算法.当无人机载重能力由 1 kg增加至 5 kg
时, ALNS计算的配送时间下降最快:从4.28 h下降至
2.78 h,而当无人机载重能力大于等于5 kg时逐渐趋
于稳定.实验结果表明无人机的载重能力会直接影
响车辆与无人机的配送时间,当最大载重能力达到一
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定界限时,无人机的续航能力成为限制配送时间降低
的重要因素.
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图 7 不同规模算例的算法收敛曲线
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图 8 不同无人机载重能力的实验结果

2)无人机续航能力。
实验将无人机的最大电池能量从 100 J增加到

1 100 J,算法的运行结果绘制在图 9中.由图 9可见，
随着无人机电池容量的增加,配送时间逐渐降低,当
无人机电池能量由 100 J增加至 500 J时, ALNS优化
效果明显改进,当电池能量大于等于500 J时配送时
间趋于稳定.该结果表明无人机的续航能力的提升是
降低物流配送时间的有效因素,能够让无人机为车辆
分担更多的配送任务,从而降低配送时间.
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图 9 不同无人机电池能量的实验结果

4 结 䇪

本文对多辆车与多架无人机的协同配送问题进

行研究,考虑了无人机一次飞行可配送多个包裹,且
在配送过程中其能量消耗会随载荷重量的变化而

变化.针对该问题,建立了以配送时间最短为目标的
MIP,并提出了基于问题邻域知识的ALNS.实验结果
表明, ALNS在小规模算例上求得的解与Gurobi求得
的最优解相差甚微,相比SA、VNS、GA三种对比算
法, ALNS的优化效果平均提升了23.8 %、23.3 %和
5.7 %,表明了ALNS能够针对不同实例以较少的时
间求得更优的解.此外,灵敏度分析结果表明,无人机
载重能力和无人机续航能力是影响配送时间的两个

关键因素.
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