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多无人机协同调度优化方法研究

薛宇宁，刘 颖，朱 洁，黄海平

（南京邮电大学 计算机学院、软件学院、网络空间安全学院，江苏 南京 210003）
摘 要： 针对能量受限的无线传感器网络生存期缩短的问题，提出一种多无人机协同充能—数据采集架构。构建三

维任务模型，综合考虑无人机能耗约束、传感器充电需求以及通信损耗机制，以最大化系统运行周期数为目标建立混

合整数规划问题。在此基础上，设计混合优化算法，融合进化算法的全局路径生成能力与变邻域搜索的局部精细化

调整策略，同时采用分层编码协调任务分配与路径规划。225组多尺度场景实验结果表明，所提算法的平均相对百分

比偏差仅为 0.81%，显著优于粒子群算法（16.85%）和模拟退火算法（4.71%）。该算法为强 NP难问题提供了高效解决

方案，使系统生存期提升超过40%。
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Abstract： A multi drone collaborative charging data acquisition architecture is proposed to address the issue of shortened lifespan in energy 
limited wireless sensor networks. Firstly， a three-dimensional task model is constructed， taking into account the energy consumption con⁃
straints of unmanned aerial vehicles， sensor charging requirements， and communication loss mechanisms. A mixed integer programming prob⁃
lem is established with the goal of maximizing the number of system operating cycles. On this basis， a hybrid optimization algorithm is de⁃
signed to integrate the global path generation capability of evolutionary algorithms with the local refinement adjustment strategy of variable 
neighborhood search， while using hierarchical coding to coordinate task allocation and path planning. The results of 225 sets of multi-scale 
scene experiments show that the average relative percentage deviation of the proposed algorithm is only 0.81%， significantly better than parti⁃
cle swarm optimization algorithm （16.85%） and simulated annealing algorithm （4.71%）. This algorithm provides an efficient solution for 
strong NP hard problems， increasing system lifetime by over 40%.
Key Words： multi-UAV coordination； path planning； evolutionary algorithm； variable neighborhood search； data collection； wireless 
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0 引言

随着社会的不断发展，无人机所面临的任务环境和任

务类型越来越复杂。由于单架无人机的侦查范围有限且

容错率低，难以应对复杂和多样化的任务需求，发展无人

机集群已经成为必然趋势［1］。与单架无人机相比，多无人

机协同工作具备多项优势，包括工作能力更强，覆盖范围

更大，可靠性、灵活性及安全性更高等。具体来说，无人机

集群可以同时执行多个任务，覆盖更大范围，具有更高的

可靠性和更强的鲁棒性。即使其中一架无人机出现故障，

其他无人机也可以继续工作，避免单点故障带来的任务失
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败。多无人机协同任务规划是一个非常复杂的协同决策

和优化问题［2］。科学合理的规划可以提高任务效率，发挥

群体协同优势，实现资源的有效分配［3-4］。
在面向传感器网络的应用中，无人机不仅需要完成周

期性的数据收集，而且要为能量有限的传感器节点提供充

电支持，确保系统的持续运行。然而，受限于无人机的电

量和任务时限，如何高效地进行任务调度与路径规划成为

提升整体系统效能的关键问题。因此，研究在资源受限条

件下，如何通过合理分配任务与优化路径以延长系统运行

周期、提高数据收集与能源补给效率具有重要价值。

1 相关工作

多无人机协同任务规划是近年来智能无人系统领域

的研究热点，其核心挑战在于如何在资源受限、任务复杂

的环境下协调多架无人机高效执行各类任务。针对该类

问题，现有研究主要聚焦于 3 类典型技术路径，分别为传

统图搜索算法、群体智能优化算法以及基于机器学习的算

法。虽然这些方法在单任务路径优化、局部能耗控制等方

面取得了积极成果，但在处理多任务协同、复杂约束集成

建模及系统运行周期优化等方面仍存在不足。

具体来说，传统图搜索方法，如Dijkstra和A*算法因实

现简洁、路径稳定，广泛应用于单架无人机路径规划任务。

Dijkstra 算法以贪心式广度优先搜索为基础，在静态图中

构建最短路径解，但在高维环境中计算开销大［5］。为提高

路径搜索效率，Hart 等［6］提出 A*算法，通过引入启发式函

数在路径最优性与计算开销之间取得平衡。A*算法及其

改进版本被广泛用于多无人机路径生成中。例如，Geng
等［7］利用改进 A*算法实现任意点对间的最短可行路径规

划。Wu等［8］向A*算法中引入双向搜索机制与动态步长策

略，提升了搜索效率与路径精度。付道阔等［9］优化了A*算
法的代价函数和启发策略，引入变步长机制增强了动态避

障能力。然而，该类方法多集中于路径生成这一子问题，

缺乏对任务调度、资源分配、能量补给等多维因素的统一

建模，难以处理多无人机之间的任务依赖与资源耦合

问题。

随着路径规划问题规模的扩大以及任务复杂度的提

升，启发式智能优化算法因其良好的全局搜索能力和适应

非线性约束问题的特性，被广泛应用于多无人机任务协同

与路径规划问题中［10-11］。遗传算法（Genetic Algorithm，

GA）在无人机路径规划中的应用较为广泛，主要用于处理

复杂环境下的避障路径规划问题。例如，Shivgan 等［12］将
路径优化问题建模为旅行商问题，利用 GA 算法最小化系

统能耗。Wang 等［13］通过限制新基因生成区域提高 GA 算

法的局部搜索性能与收敛速度。Ma等［14］通过融合聚类算

法与GA算法来筛选任务无人机，优化了路径分配合理性。

周毅等［15］针对 GA 算法易产生无效路径的问题，设计了路

径修复机制来提升求解效率。在三维复杂环境中，粒子群

优化（Particle Swarm Optimization， PSO）及其扩展方法得到

了广泛应用。例如，Wang 等［16］将 PSO 与甲虫天线搜索算

法结合，实现了三维路径的快速收敛。Phung等［17］利用球

向量粒子群算法（Spherical Vector-based Particle Swarm Op⁃
timization，SPSO）建立成本函数，结合飞行器动态特性应对

多重威胁环境。Shao等［18］引入混沌 Logistic映射与自适应

加速机制，提高了解的精度与稳定性。在多无人机协同场

景中，蚁群算法（Ant Colony Optimization，ACO）亦表现出良

好性能。例如，苏梅梅等［19］改进了 ACO 算法的信息素更

新规则并引入数量约束机制，有效缓解了路径交叉与资源

冲突。Chen 等［20］提出基于蚁群系统的区域覆盖算法，为

广域分布任务点提供了路径生成方案。Ali等［21］采用最大

—最小蚁群系统优化逃逸路径，并以此作为差分进化算法

的约束，增强了ACO算法的全局收敛性能与鲁棒性。尽管

该类算法具有良好的扩展性，但在任务与路径强耦合问题

中容易陷入局部最优，且在大规模调度中的收敛速度和解

稳定性仍有提升空间。

近年来，基于机器学习的路径规划方法成为多无人机

协同路径优化领域的研究热点。该类方法通过智能体与

环境的持续交互实现策略自主进化，能有效应对高维状

态、强动态性和高度不确定性的任务调度场景。在众多机

器学习路径策略中，深度强化学习（Deep Reinforcement 
Learning，DRL）因具备高维感知和决策能力，成为当前研

究的重点分支。例如，Wang 等［22］提出多分辨率均值场强

化学习（Reinforcement Learning，RL）算法，实现了高精度约

束路径规划。针对三维环境下的路径规划难题，Xie 等［23］

设计了基于多步 Dueling DDQN（Double Deep Q-Network）
的算法，利用构建的 3D 覆盖图来规划局部最优无人机路

径。在能耗优化方面，Wang 等［24］提出一种新型值函数计

算方法，通过融合剩余飞行距离和局部能耗信息，有效提

升了路径规划的能源效率。Maw等［25］则创新性地将A*算
法的全局搜索能力与DRL的局部避障能力相结合，用于无

人机的路径规划。董加鑫［26］基于DQN设计无人机区域覆

盖规划方法，兼顾静态路径规划与动态障碍规避。陈康雄

等［27］融合扰动流体建模与 TD3（Twin Delayed Deep Deter⁃
ministic Policy Gradient）策略优化方法，实现路径平滑性与

策略收敛性的协同增强。尽管RL在动态路径规划中具备

突出优势，但具有训练成本高、收敛不稳定性与泛化能力

不足等问题，限制了其在周期性任务、能量调度等实际场

景中的大规模部署。

根据以上分析，现有研究在多无人机协同调度领域仍

存在以下不足：其一，在多约束建模方面，现有研究多聚焦

于路径生成或任务分配的单一子问题，或仅考虑数据采集

与充能的独立调度，缺乏融合三维能耗建模、传感器充电

需求与通信损耗机制的统一建模框架，难以系统性表达无

人机与任务节点之间的动态能量流动与时空耦合关系；其
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二，在协同优化机制上，传统方法往往采用串联式或分阶

段策略，将任务分配与路径规划割裂处理，缺乏有效的交

互反馈与联合搜索能力，导致调度整体性能受限，难以适

应动态任务变化和频繁的节点状态波动，且传统智能算法

（如 PSO）在处理大规模传感器网络时会因局部搜索能力

有限而导致路径优化精度不足；其三，现有模型多假设静

态环境，难以应对传感器节点电量波动、无人机故障等动

态场景，缺乏对系统生存期最大化的全局优化策略。这些

缺陷导致现有方案在实际应用中存在系统续航能力不足、

资源分配效率低下等问题，亟需更具鲁棒性的多约束协同

优化框架。

为应对上述问题，本文提出一种融合路径规划与任务

协同优化的多约束联合调度方法，主要贡献点为：①构建

了系统性建模框架，综合引入三维飞行能耗、传感器充电

需求与通信损耗机制，系统刻画无人机与任务节点之间的

能量流转、通信状态及其时空耦合关系，显著提升任务模

型的表达能力与动态场景适应性；②首次提出基于进化算

法（Evolutionary Algorithm， EA）与变邻域搜索（Variable 
Neighborhood Search， VNS）的混合优化策略 EAVNS（Evo⁃
lutionary Algorithm based Variable Neighborhood Search），将

全局探索能力与局部精细调整机制有机融合，既提升了解

的全局质量，又增强了算法在复杂搜索空间中的收敛稳定

性；③提出分层编码的协同优化机制，通过分层编码实现

任务分配与路径规划的协同优化。

2 问题模型

本文研究对象为多无人机协同数据收集场景中的无

人机调度与路径规划问题。在给定的地面区域分布了大

量传感器节点，每个传感器节点会根据自身任务需求，在

每个周期内产生一定数据量并消耗能量。然而，传感器节

点能量储备有限，需要周期性地接受无人机的能量补充，

以保证正常工作的持续性。此外，传感器节点的数据需要

通过无人机处理，因此数据收集任务的完成情况对于整个

系统的运行至关重要。系统中的无人机主要负责数据收

集任务和为传感器充能任务两项任务。无人机飞行到传

感器节点上方，并降落至特定距离内，通过无线传感技术

实现数据的快速收集。无人机还需要为电量不足的传感

器节点提供无线充电服务，延长传感器的运行时间，确保

数据的持续采集。在该问题中，无人机电量有限，需要研

究如何规划其路径，使得每个周期内所有传感器节点产生

的数据均能收集完成，电量不足的传感器则需及时充电。

每个周期周而复始，直到某个周期内存在断电的传感器，

则系统终止。需要设计高效的调度方案，方案包括数据收

集和无人机充电任务，以及无人机的路径规划方案，在无

人机电池能量有限的情况下使系统正常周转周期数越大

越好。当某个周期发生传感器断电情况，说明需要安排无

人机回基站充电或置换电池。本研究仅关注无人机群的

一个完整工作周期长度，该长度越长越好，是本研究的优

化目标。

该问题的难点和挑战主要体现在以下几个方面：①高

效地确定每架无人机在每个周期内的飞行路径及其在每

个传感器节点的悬停时间。这需要在确保在可用时间内

收集所有必要数据并为每个传感器提供足够电量的同时，

最大限度地减少飞行时间。优化必须考虑传感器与基站

之间不同的距离，以及飞行和数据传输相关的能耗；②确

定每个运行周期所需的最佳无人机数量。无人机数量不

足会导致数据收集不完整或充电不足，过早结束任务；部

署过多则会导致资源浪费和能耗增加。需要一种能够根

据传感器网络当前状态动态调整无人机部署的复杂算法；

③每架无人机的电池容量有限，系统必须确保其在返回基

站充电之前完成尽可能多的数据收集和充电任务，防止由

于无人机电池耗尽而过早终止任务，这需要仔细考虑飞

行、数据传输和悬停期间的能耗；④系统的运行寿命受到

传感器电池完全耗尽或在给定周期内无法收集所有生成

数据的限制。因此，最大限度地延长系统运行时间需要有

效的策略。该策略应优先处理电池电量严重不足和/或数

据积压较大的传感器，必须在单个传感器的需求与无人机

能量容量和可用时间的限制之间取得平衡，目标是在遇到

终止条件前尽可能地延长系统的运行寿命。

本文研究场景设定为一个边长为 L 的正方形地面区

域，区域内分布有 n 个传感器节点，所有传感器节点的集

合表示为 T = { T1，T2，⋯，Ti，⋯，Tn }，其中 Ti 表示第 i 个传

感器节点，坐标为 Li = ( xi，yi， zi )。在每个周期内，每个传

感器节点会根据自身任务需求产生一定数据量并消耗能

量，并需要周期性地接受无人机的能量补充，以保证正常

工作的持续性。假设每个传感器在所有周期生成的数据

量是相同的，Ti 产生的数据量为 di。传感器节点生成数据

消耗的电量与数据量成线性相关，设传感器节点 Ti 第 p个

周期消耗的电量为 ei，ei = αdi，其中α表示传感器产生数据

的能耗系数。所有传感器节点的最大电量相同，设为 emax。

U = { u1，u1，⋯，uj，⋯um }表示无人机集合。每当无人机到

达传感器上空时，便会降落在距传感器节点 1 m 范围内，

以便进行数据收集或为传感器充电。设有一个基站位于

区域的正中心，用于无人机的部署与回收。每台无人机以

水平飞行速度 vh 和垂直飞行速度 vp 执行三维运动，飞行过

程中需保持水平飞行高度 H。每次飞行时，无人机会先垂

直飞行至高度 H，再进行水平飞行，最后再次垂直飞行到

达目的地。在飞行过程中，无人机之间需要保持安全距离

Ds，以 避 免 碰 撞 。 无 人 机 uj 的 位 置 用 lj 表 示 ，lj =
( xj，yj， zj ) = ( xi，yi，zi + 1)。每架无人机的电池容量为 Emax，

所有无人机在 0 时刻均充满电量。定义 Rj ( t ) 为无人机 uj

在 t时刻的剩余电量，可以得到Rj(0) = Emax。
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无人机能耗主要分为悬停能耗、飞行能耗、通信能耗、

充电能耗 4个部分。悬停能耗指无人机在执行任务期间，

悬停在空中所消耗的能量。计算公式为：

Eh (∆t ) = ε1∆t （1）
式中：ε1表示悬停时的功率，∆t为悬停时间。

飞行能耗包括水平飞行和垂直飞行两部分。水平飞

行能耗与飞行时间直接相关，飞行时间∆t的水平飞行能耗

计算公式为：

Ehf (∆t ) = ε2∆t （2）
式中：ε2为水平飞行时的功率。

垂直飞行能耗则相对复杂，涉及到飞行高度的变化。

其能耗由两部分构成：一个是与飞行距离（即垂直飞行时

间 ∆t）相关的功率消耗；另一个是与飞行方向（向上飞或向

下飞）相关的额外能耗。计算公式为：

Evf(∆t) = ε3∆t + ε4 （3）
式中：ε3 与垂直飞行的距离相关；ε4 则与飞行方向（向

上或向下）有关，反映了不同飞行方向所需的额外能量。

通信能耗主要是指无人机接收传感器节点传输数据

时所消耗的能量，与通信时长成正比。计算公式为：

Ec
i = εr t↑i （4）

式中：εr表示无人机接收数据的功率。

在本文研究中，无人机被假定在一个足够高的高度飞

行，因此其对地信道由视距链路主导。假设视距链路信道

遵循自由空间路径损耗模型，无人机 uj 与传感器节点 Ti 之

间的信道功率增益 ξi，j的定义为：

ξi，j = β0

 Li - lj

2 （5）

式中：β0 表示参考距离为 1 m 时的信道功率增益； ∙
表示欧几里得范数。

在该模型中，信号衰减与无人机和传感器之间的距离

密切相关，距离越远，信号衰减越显著。无人机采用射频

无线能量传输技术，能够给传感器节点供电。在充电过程

中，假设无人机具有稳定的发射功率Ptra，并且每次都能为

传感器节点充满电。由于噪声功率远小于无人机的发射

功率，从噪声中收集的能量被假定为忽略不计，则传感器

节点Ti接收到的功率Prec可表示为：

Prec = η'Ptra ξi，j （6）
式中：射频能量收集效率 0 ≤ η' ≤ 1为一个常数。

每个传感器节点的最大电量为 emax，最初均为满电状

态。定义 Ri ( t ) 为传感器节点 Ti 在 t时刻的剩余电量，可以

得到 Ri(0) = emax。因此，无人机 uj 在时刻 t 为传感器节点

Ti充满电的充电能耗Ech
i，j( t)表示为：

Ech
i，j( t) = emax - Ri( )t

η'ξi，j
（7） 

此刻，充满电所需要的时间 tch
i，j ( t ) 表示为：

tch
i，j( t) = Ech

i，j( )t
Ptra （8） 

当且仅当满足以下约束时，调度方案是可行的，分别

为：①无人机能量约束。确保每架无人机在执行任务过程

中所消耗的能量不能超过其最大电量上限；②传感器节点

电量约束。确保所有传感器节点在每个周期开始时都有

足够的电量来生成数据；③数据收集时效性约束。确保每

个传感器节点在本周期结束前能够将生产的数据完全传

送至无人机；④无人机间安全距离约束。确保无人机之间

保持足够的安全距离，避免发生碰撞；⑤数据收集连续性

约束。确保每个传感器节点产生的数据必须被完全收集，

数据的收集过程不能中断；⑥充电容量约束。确保传感器

节点在充电过程中不能超过其最大容量；⑦一致性约束。

确保无人机的调度方案与任务分配方案保持一致，确保无

人机在执行充电或数据收集任务时能够持续悬停，不得中

途中断飞行或改变任务状态。

模型的优化目标为最大化系统的生存期，即最大化周

期数 P。系统生存期是指整个系统能够持续正常运行的

最长时间。系统在以下 3种情况下终止：①传感器节点电

量耗尽；②无人机能量耗尽；③存在传感器数据未被采集。

3 算法设计

调度策略的优化程度直接决定了系统资源的利用效

率。当无人机任务分配、路径规划与传感器节点的能耗及

周期收集数据形成协同匹配时，可显著减少设备空闲时

间，缩短总体服务时间，从而避免因传感器节点过早失效

而导致的系统中断。因此，精心制定调度方案对于延长系

统运行周期至关重要，而这离不开一个高效且精确的算法

支持。

3.1　EAVNS算法框架

EAVNS 算法是一种将全局搜索策略与局部精细搜索

策略有机结合的优化算法，其核心理念为利用 EA 的全局

搜索能力探索更广泛的解空间，同时通过VNS对已有解进

行深入的局部改进。该算法的伪代码为：

1. 初始化：S* ← NULL， FT * ← +∞， T ← T0；
2. 生成初始解排列π0； S* ←FSGM（π0）； FT * ← FT (S* )；
3. 设置搜索起点排列  π' ← π0；
4. WHILE T ≥ T f DO
5.         构建本趟迭代邻域Π(π')；
6.         S' ← NULL， FT' ← +∞；

7.         FOR ∀π ∈ Π：

8.                 S ←FSGM（π）； /*调用可行解生成方法FSGM*/
9.               计算FT ← FT (S )；
10.              IF FT < FT'： /*记录本趟迭代的局部最优解*/
11.                     FT' ← FT； S' ← S； π' ← π
12.       IF FT' < FT *： /*记录全局最优解*/
13.            FT * ← FT'； S* ← S'； T ← T × a； /*降温*/
14.      ELSE IF rand（0，1）< P ← e- FT' - FT *

KT ：

15.             T ← T × a； /*降温*/
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16.       ELSE： BREAK；

17. RETURN S*， FT *

相较于 GA 和 VNS，EAVNS 算法的创新之处在于：

①采用分层编码协调任务分配与路径规划；②引入自适应

邻域切换策略；③融合 3-opt 初始化提升收敛速度。算法

框架采用模块化设计，主要包含初始种群生成、个体评估

与选择、交叉操作、变异操作、局部搜索、种群更新与终止

判断等步骤。

3.2　初始化种群操作

随机生成初始个体后，采用 3-opt 算法对每个个体的

路径结构进行局部优化，以提升整体路径质量并加快后续

收敛速度。3-opt 算法是一种经典的局部搜索策略，广泛

应用于旅行商问题和路径优化问题中。其核心思想为在

路径中选择任意 3 个边并断开它们，重新连接这些节点，

从而获得一个比当前路径更短的替代方案。在多无人机

路径问题中，每个个体代表一组路径集合（即多个无人机

的路径）。3-opt操作可在每一条路径上独立实施，从而确

保局部最优解不会被较差的初始路径结构所限制。

具体而言，3-opt算法的步骤为：①遍历路径中的所有

节点，枚举路径中的 3 条边（i， j）， （k， l）， （m， n）；②断开

这 3条边后，共有 7种重新连接这 6个节点的方式（排除掉

原始结构），具体如图 1 所示；③对于每一种连接方式，计

算新的路径长度；④若某一种方式比当前路径更短，则接

受该方式，替换原始路径；⑤重复上述操作，直到无法进一

步改进为止。

在 EAVNS 算法中，使用 3-opt作为初始化的本地优化

策略：能显著提升初始解的质量，为后续的进化过程提供

良好的搜索起点；能降低在演化前期陷入低质量局部解的

概率；能提升整体收敛速度，减少依赖进化轮数。

3.3　交叉操作

EAVNS 算法采用一种结构化的路径片段重组策略来

实现交叉操作，兼顾解的合法性与遗传多样性。具体步骤

为：①选取父代个体。使用轮盘赌算法从当前种群中选择

适应度较高的个体作为父代T1 和T2；②路径分段继承。将

T1 和T2 中对应编号的路径按一定概率交叉，生成初步路径

片段；③去重处理。删除片段中出现的重复节点，确保每

个传感器节点只被访问一次；④节点补全。对于未被分配

的节点，采用最近邻启发式或负载最小优先策略将其分配

至当前工作负载最小的路径中。

在实际执行中，算法会进行 M 次迭代。在每次迭代

中，以相同的概率从 T1 或 T2 中选取第 i 条路径，将其作为

后代 T'中的第 i条路径子结构。该子路径一经选定，其包

含的所有服务节点（或称悬停位置）将从 T1 和 T2 中被删

除，以防止重复分配。

3.4　变异操作

在多无人机路径优化背景下，每个个体由多条路径构

成，分别对应各架无人机的任务轨迹。变异操作即对这些

路径结构施加扰动，包括节点顺序变更、节点路径迁移、路

径内倒置等操作，需在确保解合法性的前提下进行调整。

变异操作的步骤为：①选择变异个体。对于交叉产生的子

代解 T′，以设定概率 Pcopy 判断是否进行变异；②选择变异

策略。EAVNS 算法支持多种变异操作，包括路径内部扰

动、路径间节点迁移、整条路径交换等；③合法性修复。若

变异操作导致路径冲突或约束破坏（如节点重复、能耗超

限），则进行回滚或修复；④变异接受判断。若变异后解结

构未明显恶化（如 Lmax 无显著上升），则接受；否则保留

原解。

3.5　VNS
VNS 的核心思想为当一个解在当前邻域内达到局部

最优时，主动改变邻域结构，扩大搜索范围，以期在新的邻

域中发现更优解。与传统单一的邻域搜索相比，VNS具备

更强的全局收敛潜力。VNS算法的伪代码为：

1. 初始化：l ← 1；
2. 生成传感器的分配和排序 { Γ1，Γ2，...，ΓM }；

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)
 

Fig. 1　3-opt connection method
图1　3-opt连接方式

·· 120



第 8 期 薛宇宁，刘 颖，朱 洁，等：多无人机协同调度优化方法研究

3.  WHILE I ≤ Imax do：
4.        for k ∈ {1，2，...，M - 1} do：
5.              for 所有可行插入位置 Γk do ：
6.                    Opt - l；
7.                     if Γmax 变短 then：
8.                       修改Γmax 、Γk 构建新后代T ''1 ；
9.                    T '1 ← T ''1 ；
10.                    l ← 1；
11.                    Go to Step2；
12.               end if
13.          end for
14.   end for
15.   l ← l + 1；
16. end while
VNS旨在对当前解进行局部优化，通过在多个不同邻

域结构中移动节点来寻找使最长轨迹变短的更优解。具

体做法为：从最长轨迹中选取一段连续节点（长度为 1~4），

尝试将其插入到其他轨迹中的不同位置。如果发现插入

后能缩短最长轨迹长度，则立即接受该更优解并重新从第

一个邻域结构开始搜索；否则继续尝试下一个邻域结构。

这一过程不断在不同的局部结构间跳跃，以跳出局部最

优，最终提高解的质量和负载均衡性。

3.6　算法复杂度分析

EAVNS 作为一种融合了进化策略与局部搜索的混合

智能优化算法，其整体复杂度由多个模块共同构成，包括

种群初始化、适应度评估、选择与交叉、变异、局部搜索及

种群更新等。

3.6.1　EA
在初始化阶段，算法需要为每个个体构建路径集合。

假设任务节点总数为N，无人机数量为M，种群规模为 s，则
每个个体的初始生成成本主要来自于路径划分与本地优

化（3-opt）。每条路径长度为 N/M，因此单个路径的 3-opt
复 杂 度 为 O(( N/M ) 3 )，每 个 个 体 的 总 复 杂 度 为 O( M*
(N/M ) 3 ) = O( N 3 /M 2 )，s 个个体初始化的时间复杂度为

O( sN 3 /M 2 )。考虑到 M 通常远小于 N，该阶段开销仍可

接受。

适应度评估部分需要遍历每个个体中的所有路径，计

算最大路径长度、总能耗与标准差等指标。每条路径平均

含有 O( N/M ) 个节点，因此评估单个个体的时间复杂度为

O( N )，全部 s 个体为 O( sN )。轮盘赌选择算法涉及适应度

归一化与累计概率构建，时间复杂度为 O( s)，可视为线性

开销。

在交叉操作中，首先要对父代路径集合进行排序（复

杂度为O( MlogM )），随后进行片段继承与节点重构。继承

过程复杂度为 O( M )，节点重构阶段涉及未分配节点的启

发式插入，最坏情况下每个节点需遍历 M 条路径与

O( N/M ) 个位置，复杂度为 O( N )。因此，交叉产生一个子

代的总复杂度约为O( N )，s个子代为O( sN )。

变异操作因结构扰动多为局部操作，如路径内交换、

节点转移等，其单次操作成本较低。每个个体进行一次变

异的成本可近似视为O( N/M )，整体开销为O( sN/M )。
3.6.2　VNS

VNS作为最关键的局部搜索模块，决定了算法的最终

收敛质量与运行时间。VNS 针对每个个体应用多邻域结

构，在最长路径中进行扰动。opt-1至 opt-4中最复杂的为

opt-4，涉及多路径重构，其每次扰动代价为O( N )。在实际

运行中，为控制搜索时间，每个个体仅执行固定次数的局

部扰动（设为 k次），则VNS搜索的复杂度为O( skN )。
空间复杂度主要来自于种群个体的存储。每个个体

需保存 M 条路径，每条路径平均有 N/M 个节点，总体为

O( N )，s 个体即为 O( sN )。此外，需要存储适应度值、辅助

矩阵等信息，总体空间复杂度为 O( sN + N 2 )（考虑邻接矩

阵存储）。

4 模拟实验

4.1　实验设置

为比较各算法的表现，并进行充分且全面的算法校

准，测试实例的参数设定为：①区域面积（边长为 L）分为小

（面积为 L × L
2）、中（面积为 L × L）、大（面积为 2L × L）3个

规格；②无人机数量 m设置为 5、10、15、20或 25；③无人机

的电池容量 Emax 设置为 22.2、44.4、66.6 Wh；④传感器节点

数量 n设置为 200、400、600、800、1 000，这些传感器随机分

布在区域内。最终共有 3 × 5 × 3 × 5 = 225 种实例组合

（区域 ∈ { L × L
2， L × L， 2L × L }，m ∈ { 5， 10， 15， 20， 25 }，

Emax ∈ { 22.2，44.4，66.6 }，n ∈ { 200，400，600，800，1 000 }）。

在实验中，交叉操作采用一种基于路径长度平衡的改

进方法，合并两个父代个体的所有路径片段，并按路径长

度升序排序，之后优先将较短的路径片段分配给当前总路

径最短的无人机，确保负载均衡分配，同时避免遗漏任何

传感器节点。变异操作以动态概率 Pcopy = Pmax - Pmin

Imax
×

I + Pmin 复制父代节点到子代，其中最大复制概率Pmax 设置

为 0.9，最小复制概率 Pmin 设置为 0.15，从父代中识别当前

解中路径最长的无人机，从中随机选择一个传感器节点，

将其转移到当前路径最短的无人机上。

4.2　算法比较

将 EAVNS 算法与 2 个解决类似问题的基准算法进行

比较，分别为 PSO 和模拟退火算法（Simulated Annealing，
SA）。其中，PSO是一种模拟鸟群捕食行为的迭代算法，以

实现容易、精度高、迭代快的优势著称，通过追随当前搜索

到的最优值来探索全局最优解。SA是一种模拟金属退火

过程的算法，因为原理简单、通用性强而被广泛应用于解

决各类问题。
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实验结果通过相对百分比偏差（Relative Percentage 
Difference，RPD）来评价。计算公式为：

RPD (ALG) = P* - PALG

P* × 100 （9）
式中：P* 为所有比较算法中获得的最大周期数；PALG

为特定算法ALG获得的周期数。

对所有实验结果进行多因素方差分析（Analysis of 
Variance，ANOVA）。RPD 越低，表示解的效果越好。在

RPD 的基础上，采用平均相对百分比偏差（Average Rela⁃
tive Percentage Difference，ARPD）比较算法性能。

图 2与表 1共同展示了各算法在所有实例下的ARPD。

图 2 为具有 Tueky HSD 置信区间的计算结果统计图，通过

置信区间的重叠程度可以看出 EAVNS算法优于其他两个

算法，这种差异具有统计意义上的显著性。从表 1中可以

看出，EAVNS 算法的性能最佳，其次为 SA 算法，最差的为

PSO 算法。通过实例参数与比较算法之间的相互作用还

可以看出，EAVNS 算法对参数值变化并不敏感，具有较好

的鲁棒性。

5 结语

随着无人机技术的不断发展，其在监测、通信、巡检等

领域的应用日益广泛，任务环境和类型也日趋复杂。单架

无人机在覆盖范围、容错能力等方面存在局限，难以满足

多样化的任务需求。多无人机系统凭借其协同作业、任务

并行与高可靠性等优势，成为应对复杂任务的重要手段。

EAVNS 算法在大规模无线可充电网络中的多无人机调度

问题上展现出卓越性能，在多种参数设置下均优于其他基

线算法。该算法不仅在最大化系统生存期方面表现出色，

而且具有较好的鲁棒性和适应性。然而，该算法仍存在一

些改进空间。例如，可进一步探索算法在不同网络拓扑结

构下的性能表现，以及在动态环境中实时调整无人机调度

策略；还可以考虑将机器学习等先进技术融入算法中，以

提高其智能化水平和自适应能力。
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