
第 ９ 卷　 第 ４ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．４ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 ７ 月

　 Ｊｕｌ． ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０４－００２７－０６ 中图分类号： ＴＰ１８ 文献标志码： Ａ

基于三支决策的无人机－车协同规划算法研究

刘委青， 曲明成， 吴翔虎

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 随着物流车、无人机技术的逐渐成熟以及在运输中的出众表现，车辆与无人机协同作业的路径规划问题（ＶＲＰＵＡＶ）
成为当前学术和工程界亟待解决的问题。 本文基于车辆与无人机协同作业场景，将运输问题划分为三粒度，即“无人机数量

为 ０”，“无人机数量不足”， “无人机数量充足”。 采用蚁群算法和无人机物流车协同运输优化算法对 ３ 个子问题分别提出相

应的解决策略；最后通过仿真实验证明了算法在行驶成本与时间成本上的优化作用，同时在运输物品总条件一定的前提下，
三类子问题的治略方案均能够正确求解出优化解，且第 ２、３ 种场景较第 １ 种，第 ３ 种场景较第 ２ 种具有更优运输成本和客户

等待时间成本，充分证明了三粒度分治的合理和有效性。
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１　 研究概述

１．１　 带无人机的车辆路径问题

车辆路径问题（Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ｐｒｏｂｌｅｍ ，ＶＲＰ）
是在现代物流配送领域具有重大研究意义的一类问

题。 目前来说，对于单车场车辆路径问题研究已然

取得了较为可观的研究成果［１］。
对于多车场车辆开放式车辆路径问题（Ｍｕｌｔｉ－

Ｄｅｐｏｒｔ Ｏｐｅｎ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ｐｒｏｂｌｅｍ ，ＭＤＯＶＲＰ）的
研究也逐渐增多［２］。 陈美军等人［３］ 提出了自适应

的最大－最小蚁群算法来解决多约束下多车场车辆

路径问题 （ Ｍｕｌｔｉ － Ｄｅｐｏｔｓ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ｐｒｏｂｌｅｍ

ｗｉｔｈ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ， ＭＤＶＲＰＭＣ），同时在车辆

行驶路径长度方面进行了优化。
而对于时间成本的优化，王征等人［４］ 提出的变

邻域搜索算法取得了实质性的提高。 曾正洋等

人［５］在应急物流中的累计时间式多车场车辆路径

问题中提出的多起始点变邻域下降快速求解方法对

客户累积等待时间成本也起到了一定程度的优化作

用。 凌海峰等人［６］ 提出的结合 Ｋ－ｍｅａｎｓ 与细菌觅

食算法改进的蚁群算法对带软时间窗的多车场开放

式车辆调度问题（Ｍｕｌｔｉ－Ｄｅｐｏｔ Ｏｐｅｎ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ Ｓｏｆｔ Ｔｉｍｅ Ｗｉｎｄｏｗｓ，ＭＤＯＶＲＰＳＴＷ） 也

在相当程度上优化了算法效率。



随着无人技术的日益发展，众多国内外物流公

司已陆续开始将无人技术应用到运输行业中。 亚马

逊、谷歌等公司于业界最早提出研发无人机空管系

统的计划，并于 ２０１６ 年利用无人机首次完成货物送

达任务。 而在 ２０１７ 年又领先提出利用地面车辆与

空运无人机协同运输的货物运输方式［７］。 然而随

着无人驾驶技术日益发展和无人机在快递行业的拓

展应用，此前对于车辆路径问题的求解方法也已显

出一些不足，无人技术使得车辆路径问题有了更好

的求解方法。
但是经研究可知，目前学术界对于无人技术在

车辆路径问题研究较少。 其中，Ｌｕｏ 等人［８］ 采用启

发式优化算法对区域内单车载无人机与地面车辆执

行巡航任务的路线问题提出了优化方法，Ｙｕ 等人［９］

利用单无人机与移动充电车辆协同配合解决了区域

内点遍历任务的广义旅行商问题 （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｔｒａｖｅｌｉｎｇ Ｓａｌｅｓｐｅｒｓｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ）模型向 ＴＳＰ（Ｔｒａｖｅｌｉｎｇ
Ｓａｌｅｓｐｅｒｓｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ）问题模型的转化。 然而这些文

献主要目标拟在实现对区域内点的访问任务研究，
并没有考虑无人机的承载能力和货物运输能力。 为

此，本文提出了一种新的研究场景：利用无人机和物

流车协同运输完成对区域内各点的货物送达任务，
即带 无 人 机 的 车 辆 路 径 问 题 （ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｅｒｉａｌ Ｖｅｈｉｃｌｅ，ＶＲＰＵＡＶ）。
并借鉴二级车辆路径问题的解决思路对 ＶＲＰＶＡＶ
问题提出了解决方法。
１．２　 三支决策

三支决策是由姚一豫教授提出的对于复杂问题

求解典型方法之一［１０］。 该方法的主要思想为“三分

而治”，按照分治法将复杂问题转化为 ３ 个规模较

小的问题，有针对性地解决 ３ 个小问题，从而提高决

策质量，减少决策成本和降低决策时间。 “三分”将
全局“一”划分成“三”个独立的部分，即“一分为

三”。 “治略”针对各个部分开发相应的治理策略，
以达到解决问题的成本最小化或利益最大化。

在 ＶＲＰＵＡＶ 问题中，系统性能与无人机的运输

能力密切相关，而无人机运输能力与天气、损坏情况

密切相关。 例如在天气较差，能见度较低时，无人机

不能完成飞行任务。 而当无人机损坏，或者定期保

养时，会导致无人机数量不足。 只有当天气正常，所
有无人机均无损坏情况时，方可正常飞行。 所以无

人机运输能力同样也涉及到 ３ 个粒度的问题。 本文

中，在该领域首次提出基于三支决策理论解决无人

机物流车协同运输的优化算法，结合三支决策的

“三分而治”的基本思想，将无人机的运输能力作为

分治的依据，将问题三分为“无人机数量为 ０”、“无
人机数量充足”、“无人机存在且不足”三个子问题，
针对这三个部分提出相应的治理策略实现等待时间

成本和行驶成本的最小化。 并通过实验数据证明了

本文方法的有效性。 对此拟展开研究论述如下。

２　 带无人机协助运输的快件运输算法

２．１　 ＶＲＰＵＡＶ 问题描述

本文的研究场景可以概括为：在仅有一个快件

分发中心的区域中，对 ｍ 个快件收货点进行快递分

发，且 ｍ 个快件收货点上需要送达的总重量不同；
同时根据无人机的最大配送重量 Ｋ 将快件收货点

划分为重件点和轻件点。 其中，无人机可完成轻件

点的快递送达，物流车可完成任意快件点的送达任

务。 对于各个快件点而言，均具备最晚送达时间的

不同要求和超时惩罚系数 ｐｕｎｉ。 每个快件点的时

间成本为其超时时长 Ｔ∗ ｐｕｎｉ。 物流车携带区域内

所有快件和 ｎ（ｎ ≥ ０）架无人机从快件分发中心出

发，协同运输，以最小的行驶代价和最小的总时间成

本，完成区域内所有快件点的送达任务。 最后均回

到快件分发中心。
２．２　 求解过程

由于无人机有着最大配送半径的耐力限制，需
要不断地往返于物流车进行充电，假设无人机可以

直接更换电池后再次开始下一快件点的访问，且其

时间忽略不计。 这是一类二级车辆路径问题的变

形，其中二级交通工具无人机的行驶路径是建立在

物流车的行驶基础之上，因此借鉴二级车辆路径问

题的求解思路，将区域内物流车和无人机行驶路径

进行分层次求解。
由于无人机飞行速度较快，以空间直线距离行

驶，不受地面交通状态影响，且单位行驶成本远低于

物流车，因此要充分发挥无人机的配送优势。 并根

据此原则，依据无人机的数量，采用三支决策的主要

思想，将问题整体分为 ３ 个部分，而且根据三分的结

果，有针对性地设计策略和动作，达到成本的最小

化。 在本文中，由于无人机数量不同时，需要采取不

同的处理策略，因此研究将无人机数量作为分治的

依据。 将问题划分为“无人机数量为 ０”、“无人机数

量充足”、“无人机数量存在且不足”，并采用不同的

策略进行解决，以达到行驶成本和时间成本的最小

化。 问题分治求解流程如图 １ 所示。 对以上 ３ 个子

部分的处理策略可做阐释分述如下。
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（１）如果无人机数量为 ０，将所有快件点归为重

件点，直接调用蚁群算法求解物流车行驶路径，得到

时间成本和行驶成本。
（２）如果无人机数量充足，先调用蚁群算法求

解物流车关于物流车送达点的行驶轨迹，然后调用

无人机物流车协同运输算法求解无人机的飞行轨

迹，得到时间成本和行驶成本。
（３）如果无人机数量不足，动态调整快递任务，

改变重件点和轻件点的比例，减轻无人机的运送压

力。 对于所调整的比例，每次调用蚁群算法求解行

驶轨迹和无人机物流车协同运输算法求解行驶轨迹

和飞行轨迹。 并计算行驶成本和客户等待时间成

本。 不断调整，直到行驶成本和等待时间成本达到

最优为止。

输入路网信息

采用Floyd算法求解存储任意2个路口点
之间的最短距离和路径

输入所有快件点的地址和总重量

无人机数量？

存在且不足

以无人机maxload为阈值将快件
点分为重件点和轻件点

蚁群算法求解无人车行驶轨迹

无人车无人机协同规划算法求解无人机
飞行路线

总成本减少？

N

Y

计算行驶成本和客户等待时间成本

调节
无人机
送达点
和
无人车
送达点
比例

数量
为0

将所有
快件点
分为
重件点

蚁群
算法
求解
无人车
行驶
轨迹

充足 以无人机
maxload为
阈值将
快件点
分为
重件点和
轻件点

蚁群算法
求解
无人车
行驶轨迹

无人车
无人机
协同规划
算法求解
无人机
飞行路线

开始

得到最小的行驶成本和客户等待
时间成本

结束

图 １　 问题分治求解流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

２．３　 无人机配送路径规划算法

在该区域中，物流车将由快件中心出发，对各个

重件点依序进行访问，最后回到快件中心，这是一个

典型的 ＮＰ－ｈａｒｄ 的问题。 因此采用启发式搜索算

法完成路径求解，本文采用蚁群算法来规划求出物

流车的行驶路径。
由于无人机需要从物流车上携带快件出发，飞

往轻件点，成功送达后返回物流车。 不断往返，直到

左右轻件点上快件送达完毕，这样的协同运输方式

使得无人机飞行路线的求解需要建立在物流车的行

驶轨迹之上。 在已知物流车行驶路径的前提条件

下，需要根据无人机飞行速度，物流车行驶速度、当
前路段路况等参数关于区域内各个已知位置和重量

的轻件点对无人机飞行路线进行规划。 求得每次无

人机飞行路线的起飞点和降落点，以及此次飞行路

线中完成送达的轻件点。 在此基础上，可研究推得

设计算法如下。
算法 １　 计算无人机关于轻件点的飞行路线

输入　 重件点集合 ｈｅａｖｙ ＝ ｛Ｂ１，…，Ｂｋ｝，无人

机速度 ｆｌｉｇｈｔ＿ｓ，物流车速度 ｃａｒ＿ｓ，无人机数量 ｎｕｍ，
轻件点集合 ｌｉｇｈｔ ＝ ｛ｑ１，ｑ２，．．．，ｑｍ｝；路网信息矩阵

Ｇ，直接道路信息（起始路口，终止路口，路径长度 Ｌ，
拥塞系数 ｕ）

输出 　 无人机对区域中所有轻件点的飞行路

线，物流车行驶时间，重件点送达时间，轻件点送达

时间

步骤 １　 初始化，根据蚁群算法求得物流车对

于重件点的行驶次序，根据 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法得到物流

车的行驶轨迹 Ａ［Ｎ］ ＝ ｛ｐ１，．．．，ｐｎ，ｐ１｝；其中，ｐｉ 代表

的是具体的路口点。
步骤 ２　 对各个轻件点依照物流车行驶轨迹，

进行大致预处理，进行路段分配，指定各个轻件点的

起飞和降落路段。 并计算各个轻件点到物流车行驶

轨迹的最短距离，以及各个轻件点相对于行驶路径

的单独起飞点和降落点。 研发代码详见如下。
ｆｏｒ ｉ ← １ ｔｏ ｜ ｌｉｇｈｔ ｜ ／ ／ ｜ ｌｉｇｈｔ ｜ 为轻件点

　 ｆｏｒ ｊ ← １ ｔｏ Ｎ － １
　 ｉｆ（ｍｉｎｉｍａｌ ｛ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｑｉ，ｐｊ，ｐｊ ＋１） ｝ ＝ ｔｒｕｅ） ｋ ←

ｊ ； ／ ／ 找到距离ｑｉ 最近的直接道路

　 　 　 ｄ← ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｑｉ，ｐｋ，ｐｋ＋１）； ／ ／ ｄ为ｑｉ 与直接

道路ｅｋ ＝ （ｐｋ，ｐｋ＋１，Ｌ，ｕ） 的距离

　 　 　 ｑｉ 降落点ｑｉ ．ｅｎｄ 为直接道路ｅｋ ＝ （ ｐｋ，
ｐｋ＋１，Ｌ，ｕ） 上距离ｑｉ 最近的点

ｑｉ 起飞点ｑｉ ．ｓｔａｒｔ 满足如下等式：
ｄ ＋ ｑｉ 到ｑｉ ．ｓｔａｒｔ 的直线距离( )

ｆｌｉｇｈｔ＿ｓ
＝

　 　
ｑｉ ．ｅｎｄ 到ｑｉ ．ｓｔａｒｔ 的道路距离( ) ∗ｕ；

ｃａｒ＿ｓ
步骤 ３　 根据各个轻件点的降落点进行排序。
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步骤 ４　 根据各个轻件点的配送重量和无人机

最大载重，对邻近轻件点飞行路径进行合并。 并计

算合并后飞行路径的起飞点和降落点。 研发代码详

见如下。
ｆｏｒ ｉ ← １ ｔｏ ｜ ｌｉｇｈｔ ｜ － １
　 　 　 ｉｆ 当前无人机数量为 ０，等待 ｉ 点之前最

先降落的无人机 ｆ， ｆ．ｓｔａｒｔ ← ｆ．ｅｎｄ
　 　 　 ｅｌｓｅ 从空闲无人机中随机选择 ｆ ，ｆ．ｓｔａｒｔ

← ｑｉ ．ｅｎｄ
　 　 　 ｆｏｒ ｊ ← ｉ ＋ １ ｔｏ ｜ ｌｉｇｈｔ ｜
　 　 　 　 　 ｉｆ （ｑｉ ．ｗ ＋ ｑ ｊ ．ｗ ≤ Ｋ） ／ ／ 如果两轻

件点重量之和小于无人机最大载重

　 　 　 　 　 ｑｉ ．ｗ ← ｑｉ ．ｗ ＋ ｑ ｊ ．ｗ
　 　 　 　 　 ｆ．ｅｎｄ ← ｑ ｊ ．ｅｎｄ
　 　 　 　 　 ｊ ＋ ＋
　 　 　 　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 　 ｉ ← ｊ ＋ １
　 　 　 　 　 ｊ ← ｉ； ｂｒｅａｋ；
步骤 ５　 根据无人机数量和合并飞行路径，调

整合并飞行路径起飞点和降落点。 此次调整要满足

使得物流车等待时间最小以及无人机飞行成本有限

增加的原则。
步骤 ６　 计算物流车等待时间，以及各重件点

超时配送成本和轻件点超时配送成本，计算无人机

飞行成本以及物流车行驶成本。
在给定区域中，已知物流车的行驶轨迹和轻件点

分布的位置如图 ２ 中（ａ）所示；且已知无人机数量为

１；调用无人机－物流车协同运输优化算法：首先对于

（ａ）中所有轻件点，离其最近的直接道路，并算出无人

机对其单点配送的飞行降落点，如图 ２ 中（ｂ）所示。
对于各个轻件点单点配送的飞行降落点计算无人机

对其进行单点飞行的起飞点，如图 ２ 中（ ｃ）所示。
计算各个轻件点单点飞行的起飞点和降落点与车辆

出发点的距离。 并根据距离从小到大进行排序。 根

据排序后的结果和各个轻件点的重量对各个轻件点

的单点飞行路径进行合并得到合并的飞行路线，如
图 ２ 中（ｄ）所示。 由于当前无人机数量为 １，所以每

执行一次飞行任务时，就要等待上一次飞行路线结

束。 从而调整无人机起飞点和降落点得到最终的飞

行路线如图 ２ 中（ｅ）所示。

轻件点 路口点 重件点 行进方向

(a) (b)

(c) (d) (e)

图 ２　 无人机飞行路线求解示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｐａｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ＵＡＶ

３　 实验结果与分析

３．１　 实验平台与参数选取

本实验在处理器为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ －
３３３７Ｕ ＣＰＵ＠ １．８０ ＧＨｚ １．８０ ＧＨｚ ，安装内存为 ４．００
ＧＢ 的 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ 系统上进行， 实验环境为

Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１６。 并设定无人机速度与物流车速

度比为 １．５：１，无人机单位行驶成本与物流车单位行

驶成本为 １：５，无人机最大载重为 １８。 随机生成路

网信息，随机生成若干组快件点的数量及其重量的

实验数据见表 １。
表 １　 实验数据

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

组号 第一组 第二组 第三组 第四组 第五组 第六组 第七组 第八组

快件点数 ７７ １１５ １５０ １８８ ２１７ １８１ １４４ １７２

　 　 本实验以时间成本和行驶成本为判别依据，首
先将带无人机的车辆路径问题和传统的车辆路径问

题进行对比，验证无人机物流车协同运输优化算法

的优势。 随后，根据三支决策思想对带无人机的车

辆路径问题所划分出的 ３ 个粒度，运用本文提出的

对应的算法策略予以实现，观察是否能够得到 ３ 个

子问题的优化解。 最后，针对同一组数据，分别运用

“无人机数量为 ０”、“无人机数量充足”、“无人机数

量不足”三个子问题中的策略进行求解，并对结果

加以 比 较 分 析， 证 明 应 用 三 支 决 策 思 想 求 解

ＶＲＰＵＡＶ 问题优化解的正确性。
３．２　 无人机无人车协同运输算法优势验证实验

为了验证无人机无人车协同运输方式的优势，
使用表 １ 中前五组数据进行实验，与传统的蚁群算

法（将所有快件点视为重件点）进行比较，以期望能

够获得服务时间成本和行驶成本的降低。
在协同运输算法中，无人机数量设置为 １，划分

不同比例的快件点为轻件点，得到实验数据见表 ２。
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表 ２　 传统蚁群与无人机物流车协同运输对比结果

Ｔａｂ． ２　 Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ＶＳ ｄｒｏｎｅ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

对比结果

第一组

重件点 轻件点

６６ １１

第二组

重件点 轻件点

８５ ３０

第三组

重件点 轻件点

１１８ ３２

第四组

重件点 轻件点

１４７ ４１

第五组

重件点 轻件点

１７２ ４５

轻件点比例 １４．２９％ ２６．０９％ ２１．３３％ ２１．８１％ ２０．７４％
传统蚁群 时间成本 １ ０７３ ３２２．６７７ ００ １ ５５８ ９２３．２９８ ００ ２ ３４３ ２４３．９３９ ００ ３ ９４４ １５５．６０９ ００ ４ ９６８ ２５８．９２５ ００

行驶成本 １９ ３１３．０４０ ００ ２２ ６４８．０００ ００ ２６ ５５０．２００ ００ ３１ ３１４．０００ ００ ３３ ９００．０００ ００
协同运输 时间成本 １ ０３６ ４９３．１３９ ００ １ ４２４ ４０７．７６８ ００ ２ ２４９ ５９６．０７８ ００ ３ ５７９ ５７８．１５７ ００ ３ ８４６ ３３６．０２０ ００

行驶成本 １７ ９６５．４３９ ９２ ２２ ３０１．７５７ ０９ ２６ １７６．８５２ ３６ ２９ ７１４．９３９ ５８ ３１ ３２７．４３１ ０４

　 　 根据表 １、表 ２ 数据可得图 ３。 从图 ３（ａ）、（ｂ）
中可以看出，对于表 １ 中第一到第五组实验数据，分
别使用蚁群算法和无人机无人车协同运输算法时，
后者服务时间成本和行驶成本均小于传统的蚁群算

法所求得的结果，且算法优化作用随着快件点数增

加而逐渐增大，与预期相符。 证明了无人机无人车

协同运输优化算法相比于传统蚁群算法在时间成本

和行驶成本上的优化作用。
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图 ３　 传统蚁群 ＶＳ 无人机无人车协同运输

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ＶＳ ｄｒｏｎｅ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

３．３　 三支决策对比实验

对于表 １ 中第八组数据，总快件点数为 １７２。 随

机散落在所构建的路网中，并采用所规定的实验参

数。 初始时，将重件点划分阈值 Ｋ 定为 １８。 分别执

行“无人机数量为 ０”、“无人机数量充足”、“无人机数

量不足”三个粒度下的求解算法。 对于无人机数量为

０ 的情况，区域内所有快件点均为重件点，采用蚁群

算法进行求解。 对于无人机数量充足时，重件点数量

为 ７４，轻件点数量为 ９８。 采用无人机无人车协同运

输优化算法，最少用 ５ 架无人机数量时可得到优化

解。 对于无人机数量不足时，设定无人机数量为 ２，
通过任务调整，将重件点数量设为 ９３，轻件点数量设

为 ７９ 后可得到优化解。 三支决策对比实验结果见表

３，三支决策对应子问题的优化解如图 ４ 所示。
表 ３　 三支决策对比实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ－ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

无人机数量为 ０ 无人机数量不足 无人机数量充足

行驶成本 ７０ ７６３．８ ５７ ９２２．９５７ ９１ ５７ ０８２．４８３ １３

时间成本 ３ ６２５ ２９３．５６ ２ ５６５ ６７３．５８９ ２ ４９６ ９４７．０９９
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1 2 3
情况

4.E+06

4.E+06

3.E+06

3.E+06

3.E+06

3.E+06
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2.E+06

时
间
成
本

2496947.099
2565673.589

3625293.56

（ｂ）时间成本

（ｂ）Ｔｉｍｅ ｃｏｓｔｓ
图 ４　 三支决策对应子问题的优化解
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　 　 需要指出，在图 ４ 中，情况 １、２、３ 分别表示“无
人机数量为 ０”、“无人机数量不足”和“无人机数量

充足 ”。 由 表 ３ 各 子 问 题 优 化 解 可 知， 对 于

ＶＲＰＵＡＶ 问题的求解，结合三支决策思想对问题进

行划分，可以得到对应子问题的优化解。 并且由图

４ 中（ａ）和（ｂ）可知，对于“无人机数量充足”和“无
人机数量不足”，其时间成本和行驶成本均优于“无
人机数量为 ０”的情形。 在无人机数量不足时，可将

重件点阈值由 １８ 调整为 １６，从而得到接近于无人

机数量充足时的优化解。 实验结果符合实验预期，
证明了三支决策应用的正确性。
３．４　 实验总结

本文基于表 １ 中随机生成的数据，共进行了 ４
组实验。 先是在无人机无人车协同运输算法优势验

证实验中，由图 ４ 中数据可知，无人机无人车的协同

运输算法（ＵＡＶ 数量为 ２ 时）相较于传统的蚁群算

法，服务时间成本平均降低了 ４．５２％，行驶成本平均

降低了 ９．５８％。 这充分证明了无人机无人车协同运

输方式相比于传统物流运输方式的优势。 接着，在
三支决策对比实验中，通过对 ３ 个粒度下实验结果

的分析，证实了三支决策思想在当前问题中应用的

有效性。 以上四组实验数据均符合预期目标，由此

表明了本文结合三支决策思想解决 ＶＲＰＵＡＶ 问题

的方法策略在时间成本和行驶成本上的优化作用。

４　 结束语

本文针对单一配送中心周边的大规模快件配送

问题，在传统物流的解决方式之上，加入无人技术的

配送因素。 首先以最小化行驶成本和时间成本为目

标，借鉴二级车辆路径问题的解决方法，将区域内快

件点进行划分，提出了带无人机协助运输的快件配

送方法，采用蚁群算法和无人机配送路径求解算法

分别求解物流车行驶路径和无人机飞行路径。 并通

过实验证明了与传统物流相比，无人机物流车协同

运输方式在行驶成本和时间成本上的优势。 随后结

合三支决策的基本思想，将问题分解为“无人机为

０”、“无人机数量充足”、“无人机存在且不足”三个

粒度，并提出用蚁群算法，无人机物流车协同运输优

化算法，和任务调整的算法和策略在三个子问题中

得到了最优解。 最后用实验数据证明了本文所提出

的结合三支决策解决 ＶＲＰＵＡＶ 问题算法策略的正

确性。
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