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摘　 要: 为提升时空运动耦合约束的物流配送效率和灵活性,通过结合无人机高机动和无人车强运载能力,构建了异构空地

协同智能物资配送系统。 设计了一种多层级多尺度的多机物资配送轨迹规划方法(multi-layer multi-scale multi-robot transpor-
tation trajectory planning,M3TTP),基于改进蚁群算法与概率路线图算法相结合,以优化多目标障碍约束下的旅行商问题轨迹

求解结果,实现多尺度的分层任务分配决策规划。 实验结果表明,考虑实际环境中空间障碍物和动态时序约束条件,通过改

进的末端启发式算法构建邻接矩阵,可以实现小尺度的已知路网信息下求解最优配送路径。 提出的异构协同任务作业时间

同步机制,以 Dubins 算法将规划的轨迹均匀离散,提高了地空配送任务中多机协同效率。 设计的 M3TTP 方法可以增强系统

在时空运动耦合约束下的适应性和配送效率。
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Trajectory planning method of heterogeneous multi-robot cooperative intelligent
transportation under spatiotemporal and motion constraints
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Abstract: To enhance the efficiency and flexibility of logistics distribution under spatiotemporal motion coupling
constraints, a heterogeneous aerial-ground collaborative intelligent transportation system is developed, which
integrates the high mobility of unmanned aerial vehicles with the strong carrying capacity of unmanned ground
vehicles. A multi-layer multi-scale multi-robot transportation trajectory planning (M3TTP) method is designed,
which combines an improved ant colony optimization (ACO) algorithm with the probabilistic roadmap ( PRM)
algorithm. This method optimizes the trajectory solution for the traveling salesman problem (TSP) under multi-
objective obstacle constraints, to achieve multi-scale hierarchical task allocation and decision planning. The
simulation results demonstrate that, considering the real-world spatial obstacle and dynamic time sequence
constraints, an adjacency matrix is constructed using an improved terminal heuristic algorithm. This enables the
planning of an optimal transportation path based on detailed information from a small-scale and well-known road
network. A time synchronization mechanism is proposed to address the challenges of heterogeneous collaborative
path planning. The discrete Dubins path planning algorithm is presented to improve the efficiency of collaborative
tasks. The proposed M3TTP method enhances both the adaptability and delivery efficiency of the system under
spatiotemporal motion coupling constraints.
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optimal multi-layer; spatiotemporal motion coupling constraint
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　 　 近年来,国家政策持续加码对低空经济产业支

持,为该领域的发展注入了新的动力。 物流配送的

“最后一公里”是物流链条中的关键环节。 针对智

能化配送,结合多无人机与无人车构建异构地空协

同无人配送系统,以应对不同客户需求的包裹配送

问题。 无人机和无人车凭借其高灵活性、低成本和

可靠性,逐渐成为最后一公里配送的首选方案[1 - 2]。
针对不同需求的包裹类型和配送环境,如何有

效利用无人机进行高效配送,成为实现这一配送模

式的关键[3]。 任新惠等[4] 将无人机与无人车空地

异构配送问题分解为组合运行模式,综合考虑了无

人系统续航、配送包裹数量等多目标约束,并转化为

求解任务分配[5]、旅行商(traveling salesman problem,
TSP) [6],以及路径规划等问题[7 - 9]。

地空协同多无人系统任务分配的目标是使无人

车和无人机进行协同任务,确保无人车及多架无人

机能够在最短时间内完成任务并到达任务目标

点[10 - 12]。 Li 等[13]提出了一种基于博弈论的启发式

编队方法,用于提升多无人机在离散资源约束下的

任务分配效率。 宋薇等[14] 提出了结合蚁群算法

(ant colony optimization,ACO)和目标优化函数的多

无人系统任务分配算法,可以有效提升医疗物资配

送的效率。 Fu 等[15]提出了一种复杂环境下的无人

机任务分配方法,通过立体化分层聚类结合分层概

率路线图方法( probabilistic roadmap,PRM)对任务

区域进行有效分配,提升集群协同作业效率。 在异

构多无人系统协同配送中,物流路径优化问题通常

可以抽象为 TSP 问题求解[16]。 然而,现有方法尽管

能够在一定程度上实现多任务与多平台间的合理分

配,但对于无人机与无人车本身的运动学与动力学

约束考虑不足,进而可能导致任务分配与路径规划

的整体效率下降。
在 TSP 映射方法下,高效求解是确保无人机能

够准确完成物资投送的关键环节。 蚁群算法作为经

典的群体智能优化方法,求解多目标点最优覆盖的

TSP 问题具有良好效果[17]。 然而,在多目标、多无

人系统协同任务的复杂场景下,问题可进一步分解

为任务分配与覆盖路径的联合优化。 针对传统蚁群

算法收敛速度慢、易陷入局部最优的不足,有研究者

提出基于跳点搜索的改进蚁群算法,以确保全局路

径长度最优且提升了求解速度[18]。 但在立体化城

市楼宇环境中,二维问题扩展至三维会使规划求解

难度呈指数级增长,现有方法在大规模目标下的

TSP 序列求解仍存在协同效率低等问题,且考虑无

人系统运动约束后,更增大了可行路径求解难度。
因此研究更高效、更具适应性的地空协同规划方法

是提高配送效率的必要途径。 现有的协同规划方

法,因启发式算法引入了轨迹求解的概率不确定性,
对于具有任务时间最优、空间障碍约束及其自身的

运动约束的多目标异构协同规划任务的稳定性无法

保证。
鉴于此,根据无人机与无人车的特性,本文提出

了异构多无人系统地空协同智能物资配送系统,构
建多层级、多尺度的多机物资配送轨迹规划方法

(multi-layer multi-scale multi-robot transportation trajectory
planning,M3TTP),通过对区域的多层级划分,有效

降低任务区域内的任务点数量,减小任务规模。 考

虑任务时间、空间障碍及无人系统运动约束,提高地

空跨域无人物资配送的效率和环境适应性。 该方法

结合改进蚁群算法与 PRM 算法实现多尺度的分层

任务分配决策,可优化障碍约束下大尺度多目标在

TSP 轨迹求解结果;结合末端启发式算法,实现路网

信息已知的小尺度精确物资配送轨迹规划。 在异构

协同作业时间同步机制下,以 Dubins 算法将规划的

轨迹均匀离散,提高地空配送任务协同时间率和配

送效率。

1　 地空协同智能配送规划模型构建

地空协同智能配送系统在每个特定区域内,采
用一辆无人车搭载 N 架四旋翼无人机,结合无人车

的大载量、长续航与无人机的高机动、立体化配送优

势,实现空地协同立体化自主物资配送。 考虑时空

运动耦合约束,合理选定多层级区域划分,进而降低

系统对单个机器人的性能要求,增强地空协同多机

器人系统的空间运动能力和作业效率[19 - 20]。 本文

构建了一种地空协同智能物资配送系统,如图 1 所

示,其中 ls 为无人机起飞的判定距离。

图 1　 异构多无人系统地空协同智能物资配送

Fig. 1 　 Heterogeneous multi-unmanned vehicle ground-air
cooperative intelligent material delivery

·75·第 1 期 付金宇, 等: 时空运动耦合的地空协同智能配送规划方法



将地图分类为无道路信息的生活小区以及有道

路信息的城市区域,在已知拓扑地图和先验栅格地

图场景下,无人车根据区域层级划分到特定区域,完
成整片区域对无人车的任务分配。 该系统对空地协

同配送问题的解决方案表示为

S∗ = min S1 + ∑
M

m = 1
Sk

2(m)( ) (1)

式中:S1 为无人车路径规划的目标函数,Sk
2 为无人

机路径规划的目标函数,Sk
2 (m)表示无人机在第 k

个无人车目标点附近的第 m 个配送点的目标函数,
M 为配送点附近的用户数量。
1. 1　 异构多机器人配送任务最优分配

为求解异构多机器人空地协同智能物资配送规

划轨迹,通过将栅格地图或拓扑地图、多目标坐标信

息、初始分类中心 3 个信息作为输入,进行复杂障碍

环境下的多目标任务分配[21 - 23]。 针对多机器人的

轨迹,最优任务分配的目标函数表述为:

S1 = ∑
K-1

k = 1
min 􀅼(Z(k),Z(k + 1))

Sk
2(m) = ∑

Nt

j = 1
min 􀅼(Ck( j),Z(k))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

式中:K 为无人车目标点数量;Z 为所有聚类中心的

坐标列表,Z(k)为 Z 中第 k 个点的坐标;􀅼为起点

到终点求解避障距离的函数;Nt 为当前无人机对应

的目标任务点个数,j = 1,2,3,…,Nt;Ck 为第 k 个区

域内的所有目标的坐标列表,Ck(j)为第 j 个点的坐标。
根据实际需求进行多次任务再分配迭代循环。

当 S1 与 Sk
2 收敛至一定范围,即多次实验结果相近,

可认为获得了在给定约束与算法参数设置下的经验

最优解。
1. 2　 地空协同运动学约束

由于道路和障碍物约束,异构多机器人不能简

单地视为粒子模型。 该系统的非线性动力学模型可

以表示为:
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式中:[x ~ ,y ~ ,z ~ ,θ ~ ]表示无人机与无人车的位置

和航迹方位角,其中角标 a 和 v 分别表示关于无人

机和无人车的变量;u1 和 u2 是输入变量, -1≤u1≤1,

-1≤u2≤1;va 和 vv 分别为无人机与无人车的水平

速度,vz 为无人机垂直速度;ra 和 rv 分别为无人机

和无人车转弯半径。
多无人机配送任务分配的两个关键问题:立体

化多点任务分配和多目标障碍环境下任务分配。 要

解决这两个问题,首先需要进行多机任务分配,获得

地图及目标信息和建模,然后进行多目标任务分配,
针对多目标障碍环境下的任务分配,设置避障路程新

指标,对复杂任务进行分割,设计任务分配指标反馈。

2　 M3TTP 轨迹规划算法框架

为了提高异构多机器人空地协同智能物资配送

的作业效率与准确性,构建了多层级多尺度的多机

器人轨迹规划算法框架。 该物资分配策略整体包含

4 个层级,第一层级为不同的市区,第二层级为在划

分的市区中设置数目、位置均合理的物流集散点,第
三层级为与各物流集散点联系的物流配送点,上述

层级的划分可对无人车完成任务分配,第四层级为

物流配送点向小区完成配送任务。 若仅考虑欧氏距

离情况下的物资发放,在各区选择一个地点作为物

流集散点(二级)视为物流上游,分拣中心通过欧式

距离直接以各配送点(三级)位置进行相连,视为物

流中游。 各个接收物资的小区为下游。 然后通过蚁

群算法求解以中游点为起点,到达下游并回到配送

点的闭环序列。 经过多层级划分,有效降低了每个

任务区域内的任务规模,有效解决局部最优问题,通
过 TSP 求解,得到最优序列。
2. 1　 多层级聚类区域划分算法

根据感知层建图方式得到目标区域地图,转化

为栅格地图,根据需求得到多目标坐标信息,之后需

要获得初始聚类中心,分层聚类求解表示为:
[C i, C t] = κ∗(Co,K i,I) (4)

式中:κ∗为以 k-means 聚类方法为初值的聚类函数,
Co 为待聚类目标坐标,C i 为多目标任务分类序号,
C t 为初始聚类中心,K i 为聚类个数,I 为聚类迭代次

数,所述聚类个数即为无人机的个数,即是最终任务

分区的个数。
2. 1. 1　 多层级聚类区域划分算法

聚类算法是一种常见的数据挖掘手段,其本质

是将一组数据按照给定的标准划分成若干个簇,其
中标准的设定取决于聚类的目的以及数据的类型。
本文对集散中心以及配送点辐射区域划分进行研

究。 假设有一个样本集为

{X(1),X(2),X(3),…,X(m)} (5)
式中:X( i)∈RN, i = 1,2,…,M。 其中,核函数 Φ 从

核函数映射关系 RN→RF 可得:
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Φ(X( i),X( i)) =‖N(X( i))‖2 = N (X( i)) TN(X( i))
(6)

N(X( i))是 Φ(X( i) )的映射,任何一个点 N(X( i) )到
类均值 ma

k 距离为

dH = ‖N(x) - ma
k‖ =

(N(x) - ma
k) T(N(x) - ma

k) =

Φ(x,x) - 2
Nk
∑
Nk

j = 1
Φ(x j,x j) + 1

N2
k
∑
Nk

j,p = 1
Φ(x j,xp)

式中: ma
k = 1

Nk
∑
Nk

j = 1
N(x j), k = 1,2,…,K;K 为聚类数

目;Nk 为第 K 类聚类的样本数目;x j 和 xp 则为第 k
类 Ck 的第 j 和 p 个样本。 根据 ma

k 可以求出

K-means聚类算法目标函数 V 在三维空间的表达方

程式为

V = ∑
k

K = 1
∑
Nk

i = 1
‖N(x) - ma

k‖2 (7)

在原始三维空间中,样本点 xi 与 x j 之间的欧式距离

可表示为

d(xi,,x j) = (xi1 - x j1) 2 + (xi2 - x j2) 2 + (xi3 - x j3) 2

本文将三维空间中的样本压缩到二维平面,能
够极大程度地降低样本处理的复杂程度,提高信息

处理效率。 考虑复杂障碍环境约束,构建集群任务

分配的目标函数。 通过对目标函数的最小值求解,
实现最优任务重新分配。
2. 1. 2　 空间障碍约束下任务聚类重分配算法

如图 2 所示,由于聚类中心实际会存在位于障

碍或其障碍膨胀区域的场景,该情况会导致集群点

到中心的避障路径无法求解。 因此,寻找每个集群

中目标任务点与分类中心欧式距离最近的点作为聚

类重规划的备用中心点。 如图 2 中绿色实线所示,
如果分类中心出现在障碍物位置,则采用备用中心

作为替代,若未出现在障碍物位置则继续使用该分

类中心,再次执行聚类流程,进行任务再分配,如此

循环完成任务最优分配。

图 2　 任务分类效果图

Fig. 2　 Task classification renderings

每获得一次备用中心点后,进行一次当前目标

任务点的重新分配,并计算一次对应每台无人机的

目标任务点与相应的备用中心点的避障距离总和,
经迭代后,获得目标任务点针对无人机的最优任务

分配。 同时,将每类的各目标点到相应的中心的避

障距离总和作为新的分类指标,从而获得复杂障碍

环境下的任务分配新指标。
配送点数量的设置还与附近小区人口分布具有

相关性,在配送点所供给的城区范围中去除居住规

模极大的小区(小区人口数 m >配送点供给阈值 T,
已被单独分配 n 个配送点),对剩余小区进行聚类

划分,获取最优配送点地理位置。 根据配送策略,某
SC i 供给范围内 j 个小区的总人口 ∑

j∈SCi

m j 所设配送

点数目 K i 应为:
K i = ∑

j∈SCi

m j / T (8)

2. 2　 复杂障碍环境多目标多机协同任务规划

任务分配完成后,系统将会进行最优路径规划,
准备开始配送。 复杂障碍环境多目标多机协同任务

规划的关键问题可拆分为多机协同任务规划及覆盖

任务的最优求解。 PRM 算法具有障碍环境下避障

路径寻优特性,而蚁群算法则可以在多目标 TSP 最

优序列求解,通过将 PRM 和蚁群算法相结合,可以

使算法在障碍环境下求解出最优避障轨迹。 通过求

解的 TSP 序列能够得到最优的投放点序列,每次提

取两个相邻的序列点,完成单次配送,由于障碍物的

阻碍,采用 PRM 算法进行两点之间的路径规划。 通

过提出的 PRM-ACO 算法求解出多机多目标覆盖

轨迹。
2. 2. 1　 无道路信息的改进蚁群全局避障规划算法

针对无道路信息的生活小区,根据获得的卫星

地图能够获得可通行区域及用户位置信息。 该环境

下无人车的行进路线是不规则的。 全局规划首先利

用全局代价地图为无人车搜索一条无碰撞最短路

径,并将其传递给局部轨迹规划模块。 无人车通过

蚁群算法求解小区内的最优配送序列,在该序列的

基础上融合 PRM 算法实现二维轨迹避障与底层控

制算法。
异构多机器人协同配送需要根据配送点位置进

行路径规划,无人车对于配送点序列求解问题可以

归结为求解 TSP 序列的问题。 蚁群算法转移概率

pk
ij( t)可以表示为:

Pk
ij =

[τij( t)] α [ηij( t)] β

∑
s∈Jk( i)

[τij( t)] α [ηij( t)] β
, j ∈ Jk( i)

0, 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)
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式中:τij( t)为信息素浓度;α 和 β 为调节因子,用于

调节 τij( t)和 ηij之间的作用程度;j∈Jk( i)表示蚂蚁

k 下一步能够到达且没有选择过的节点集合,通过

这种存储可以保证所有解的逻辑可行;ηij通常取节

点 i 到节点 j 之间距离的倒数,即 ηij = 1 / dij。 物资

配送中信息素更新规则如下:

τij( t) = (1 - ρ)τij + ∑
m

k = 1
Δτk

ij (10)

Δτij = ∑
m

k = 1
Δτk

ij (11)

式中:ρ(0 < ρ < 1)为路径上信息素的挥发系数;1 -
ρ 为信息素的持久性系数;Δτij( t)为本次迭代中节

点 i 到节点 j 之间路径上信息素的增量;Δτk
ij为第 k

只蚂蚁在本次迭代中留在节点 i 到节点 j 之间路径

上的信息素量。 若蚂蚁 k 未经过该段路径,则 Δτk
ij

的值为零。 Δτk
ij表示为:

Δτij =
Q
Lk

, k∈ij

0, 其他
{ (12)

式中:Q 为信息素强度常数,Lk 为第 k 只蚂蚁本次迭

代构建路径的总长度。 根据蚁群算法得到的配送序

列,提取出相邻两点,由于两点间存在楼宇等障碍

物,对每次提取的配送点组进行避障路径规划。 本

文的避障方法均采用图搜索方法 G = (V,E)。 随机

概率路线图(PRM)算法是一种经典的基于采样的

路径规划方法。 在全局大尺度的栅格地图场景下,
避障过程中选用 PRM 算法。 随机路标生成过程是

通过将连续空间离散化,随机采样生成采样点,并剔

除位于障碍物上的点,得到无碰撞点。 以每个无碰

撞点为中心,在一定半径范围内搜索其邻域点,并通

过连线形成路径图网络。 利用图搜索算法在构建的

图中生成一条可行路径。 最终根据 TSP 序列对多

组 PRM 路径进行融合,进而获得全局避障路线。 执

行步骤如算法 1 所示。

算法 1　 改进蚁群全局避障规划算法

输入:地图信息,起点 o1,终点 o2,用户位置信息、城市环境信息

输出:全局避障规划轨迹

1. if 地图无道路信息 do

2. 　 求解配送序列 S = {o1,s1,…,s2,o2}

3. 　 for i = 1∶ n + 1 do

4. 　 PRM 算法求解 S( i)→S( i + 1)的子路径

5. 　 根据约束对得到的路径进行 Dubins 平滑

6. 　 end for

7. end if

8. 融合子路径得到配送路径

　 　 需特别指出的是,本文所采用的 M3TTP 框架下

的改进 ACO 算法属于近似求解范畴,其理论上并不

能对任意实例严格保证全局最优解。 本文提出的

M3TTP 框架中,多层级聚类将全局任务空间划分为

若干子区域,显著降低了单个子问题的规模,从而提

高了 ACO 在每个子区域内的收敛速度与解的一致性。
M3TTP 框架下的改进蚁群算法:若设 I 为迭代

次数,m 为蚂蚁数,n 为单次求解的目标点数,I 与 m
为设定的常数,则其主循环的时间复杂度可近似表

示为 O(n2);PRM 路径规划:设采样点数为 s,连边

数量约为 E,s 为设定的常数,则构图与图搜索的复

杂度约为 O(E)。
2. 2. 2　 基于道路信息的宏微多尺度轨迹规划算法

针对能够获得城市道路信息的区域,配送系统

需根据道路信息进行路径规划。 将不同道路相交的

节点设置为参考点,此时对于输入的拓扑地图,构建

不同区域内结合道路信息的节点距离邻接矩阵:

D =

d11 … dNk

︙ ⋱ ︙
dNk1 … dNkNk

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
Nk × Nk

(13)

约束于

d ji = dij = Λ(ci,cj) =
‖ci - cj‖2, so = 1
0, so = 0,
∅, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

式中:d ji为道路节点 i 与 j 之间的距离,ci 为节点 i 的
坐标信息;so = 1 表示 i≠j 且节点 i 与 j 存在直接相

连道路;so = 0 表示 i = j;Nk 为该区域内的节点数量

通过结合无人机的高灵活性与无人车的大载重

与长续航能力,实现了物流配送的高效性与智能化。
提出的多层级聚类任务分配算法和结合蚁群算法与

概率路图算法的轨迹规划方法,通过复杂环境中的

路径优化实验得到验证。

3　 仿真实验及分析

为实现地空协同智能物资配送,本文设计并实

现了 M3TTP 算法。 以长春市为例,基于对物流集散

中心以及配送点辐射区域划分进行研究,提出配送

方案。 如图 3 所示,首先将长春市九个行政区划分

作为整个城市物资配送的第一级划分标准,利用行

政单位的管辖优势加快物流流通速度与投放效率。
通过将分配策略分解为 4 个层级,第一层级为 9 个

不同的市区,第二层级为在 9 区中设置数目、位置均

合理的物流集散点,第三层级为与各物流集散点联系

的物流配送点,第四层级为物流配送点向小区配送。
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图 3　 长春市的小区地理位置分布及拓扑地图可视化

Fig. 3　 Geographical distribution and topological map visualization
of residential areas in Changchun City

配送问题可按照所设计的分配策略,分城区进

行规划,也即第二、三级划分均在各城区内部进行。
无人车在到达配送点过程中,若与用户的距离达到

ls = 25 m 以内,无人机根据 PRM 算法驶向用户位置

完成配送,再返回至无人车。
3. 1　 无道路信息的物资配送轨迹避障及求解收敛

依据长春市某区域的遥感影像,小区内有 12 个

配送点坐标以及起点和终点两点坐标。 采用蚁群算

法在二维栅格地图环境下求解多目标 TSP(旅行商

问题)轨迹,并结合得到的配送序列与 PRM(概率路

标图)算法生成无人车在小区内的配送路径,如图 4
所示。 每个配送点附近会存在 1 ~ 3 个用户等待配

送,无人车在到达配送点后无人机起飞执行配送任

务,于此同时无人车驶向下一个配送点。 无人机完

成一次配送任务后返回至无人车上方完成停靠,等
待下一次配送。 设定无人车最小转弯半径为 1 m,
无人机最小转弯半径为 0. 5 m。

图 4 中求解 TSP 得到的最优路径距离为

1 216. 79 m,图 4(d)中,蓝色虚线代表 TSP 配送序

列,红色实线为基于 PRM 算法求解的无人车实际配

送路径,绿色实线则对应无人机的配送路径。 作为

经典的采样型路径规划方法,快速随机搜索树

(rapidly-exploring random tree,RRT)能够作为对比

基准算法。 实验中橘黄色虚线为采用 RRT[24] 算法

得出的无人车配送路径。 红色圆为无人车配送点,
玫红色圆为用户位置,图 4(e)和( f)分别展示了算

法在地图边缘狭窄区域及宽阔区域的配送效果。 通

过与 RRT 算法对比,采用本文提出的 M3TTP 算法

最终求解出无人车的路径长度为 1 374. 7 m,比 RRT
算法下的路径长度 1 671. 0 m 减少了 21. 6% 。

如图 5 所示,通过配送点[217. 98,54. 12] m 附

近的无人机配送情况,呈现了无人机与无人车配送

过程中的三维空间关系;实时监测无人机与无人车

之间的距离,以及配送过程中的协同率。 仿真实验

结果显示,在多数情况下,一台无人机即可完成配送

任务,而在需要多台无人机协同完成任务场景下,本
文提出的协同配送方法可以较好地提高协同率。

图 4　 长春市某地配送效果及对比实验
Fig. 4　 Delivery performance and comparative experiments in a specific area of Changchun City
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图 5　 无人机与无人车实时位置与距离

Fig. 5　 Real-time location and distance between UAVs and unmanned vehicles

3. 2　 基于道路信息的多无人机配送任务最优分配

综合考虑物资供给效率与供给能力等实际情

况,通过聚类分析后,第二级划分所获取各城区的集

散点最优个数为 6 ~ 9 个,设定半径为 SC i = 10 km,
每个集散点附近的用户数量存在一个阈值,当半径

SC i≤10 km,且用户数量超出阈值时,会减小该二级

划分区域的半径,直至用户数量小于阈值。 图 6(a)
展示了第二级划分结果,最终集散点为 6 个。 聚类

后可获得集散点的最优位置及该集散点供给的最优

小区范围。 根据公式(8),图 6(a)中‘★’为算法获

取的最优集散点位置,红圈即为各集散点的最优管

辖范围,红圈中散布的同色且同形状坐标点代表该

集散点供给的小区分布,个别散落在红圈外,成为

“飞地”,但它们仍接受集散点的物资供给。
如图 6(b)所示,通过第三级划分获取各城区的

物流配送点,供给城区中的各居民区,其划分对象为

第二级划分得到的集散点所辐射的城区范围。

图 6　 区 3 分拣中心集散点及配送点地理分布图

Fig. 6 　 Zone 3 sorting center distribution point and delivery
point geographical distribution map

配送点可以为其周围的多个小区同时提供物资

供给任务,然而常规的聚类算法仅依据空间上的便

利性(距离越近越优)划分聚类中心。 这是由于在

发放任务中仅考虑距离因素会造成某个配送点的供

给任务超负荷(需要同时服务周围多个临近小区,
服务总人数超载)。 因此为每个小区设定一个配送

阈值,当该小区的配送任务大于该阈值时,该小区会

设置多个配送点。 如图 7 所示,最后一层级为物资

配送点向小区供给物资,以人力最优为指标,实现欧

式距离最短,求解包括上游物资向中游物资流通的

路径,以及中游物资向下游物资流通的路径。 如

图 7所示,设定每块区域半径为 3 km,其中绿色虚线

为上游到下游的欧式直线距离。 蓝圈所在范围为中

游的覆盖区域,在该区域内的小区,需要进行最优覆

盖,做到全面配送物资。

图 7　 区 8 及区 9 上、中、下游物资配送有向图

Fig. 7　 Zone 8 and zone 9 upper, middle and lower reaches of
material distribution digraph

由于实际道路的限制,需考虑道路信息对物资

配送的影响,通过上述的蚁群算法求解序列后,车辆

从一个小区到另一个小区的过程中需要根据路网信

息,以距离作为优化指标,求解规划信息。 如图 8 所

示,基于路网信息构建邻接矩阵,基于改进末端启发

式算法求解出带有道路信息的路径,从而保证道路

资源计算的更准确,实现资源的最大化调配。
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图 8　 改进末端启发式算法求解出带有路网信息的路径

Fig. 8　 Path with road network information obtained by improved terminal heuristic algorithm

4　 结　 语

为有效实现地空协同立体化大范围物资配送需

求,本文提出了 M3TTP 方法,通过多层级聚类算法

将配送区域进行层级划分,能够显著提升配送效率。
根据地图信息类型,实现有路网信息的地图与无道

路信息地图场景下协同规划。 针对无道路信息地

图,将改进 ACO 与 PRM 算法相结合,实现栅格地图

环境下的配送 TSP 求解和避障轨迹规划;针对存在

路网信息的区域,计算道路节点的邻接矩阵,结合末

端启发式算法,实现小尺度场景下拓扑地图下的轨

迹规划。 在动态约束与复杂障碍环境下规划出安全

高效的配送轨迹,实现了时空运动混合约束下的地

空协同高效物资配送,提高了系统的效率和适应性。
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