
[bookmark: _Hlk203755861][bookmark: _Hlk202531144]	第二次修改说明
尊敬的编辑和审稿专家：
首先，我们再次衷心感谢您对本文的悉心指导。在第一次修改的基础上，我们认真研读了审稿专家提出的第二轮修改意见，深感这些建议对进一步提升稿件质量具有重要指导意义。我们逐条对照意见对稿件进行了细致修改和完善，所有修改之处均以红色文字标注。我们希望修改后的稿件能够达到贵刊的要求。下面我们将逐一回复审稿专家提出的修改建议
以下是针对各位审稿专家具体修改建议的回应，我们用蓝色字体回复相应的修改措施。
尊敬的第一位审稿专家：
修改意见1: 在引言（研究背景部分），已有相关研究的梳理不够深入，导致下面综上所述部分的理论研究动机总结与已有研究梳理紧密性不强，应加强细致修改完善。
回答1：非常感谢评审专家指出的不严谨的地方。我们认真审视了原稿引言部分，已认识到相关研究的梳理不够深入、与研究动机逻辑衔接不紧密的问题。针对此，我们进行了以下修改：（1）在优化目标、约束条件、协同模式等末尾增加了总结，指出现有研究的进展与不足之处，使文献梳理具有递进性和批判性；（2）补充了集群协同模式和DRL驱动ALNS算子选择的相关文献（新增文献[7][9][10][19][20]），强化了文献梳理的深度与广度；（3）重新改写了“综上所述”段落，确保每个研究不足能明确对应到前文对应维度的分析，进而实现研究动机与文献梳理的紧密衔接。以上修改内容已在修改稿中以红色字体标注，恳请再次进行审阅。
修改意见2:第1.2节符号规范性需要加强，如M表示为最大常数，Md表示无人机最大飞行距离，容易造成混淆；服务时间窗表述不精准不完整(应包括下角码i的描述)；
回答2：非常感谢审稿专家的细致审阅。针对所提问题，回复如下：










针对所提问题，回复如下：（1）关于M与Md的混淆问题，我们已将表示最大常数的符号M更改为G，与无人机最大飞行距离 Md明确区分，模型中式(13)和式(14)中涉及大常数的位置均已同步修改；（2）在全面排查中还发现了其他符号冲突并一并修正：将式(18)中的覆盖评分权重，改为，。避免与学习率，冲突；将单架无人机固定配载成本的符号改为；将折扣因子改为。以上修改内容已在修改稿中以红色字体标注，再次感谢审稿专家的审阅。




（2）关于服务时间窗表述不完整的问题，我们已将原符号表中服务时间窗补充完善为：客户节点i的服务时间窗，其中为最早服务时刻，为最晚服务时刻，明确了下角标i的含义及其取值范围。以上修改内容已在修改稿中以红色字体标注，恳请专家审阅。
修改意见3:最优可行解的描述不严谨，应该为当前搜索到的最好可行解
回答3：感谢审稿专家的细致指正。我们现已经将最优可行解改为当前搜索到的最好可行解。并已在修改稿中以红色字体标注，谢谢您的宝贵建议！
尊敬的第二位审稿专家：
修改意见1: 建议：高等教育部教育司产学育人项目(240902690052919)，这个项目看起来和本研究内容没有关联，建议删除。
回答1：感谢审稿专家的指正。为了更好与本篇研究内容相关联，我们已对该项基金项目进行删除。
以上修改内容已在修改稿中以红色字体标注，恳请审稿专家审阅。
全文修改之处均用红色文字突出显示。再次感谢审稿专家和编辑部的悉心指导，所有修改意见均已逐一落实。特此说明！20251202001稿件全体作者！




	

基于集群作业的车载无人机联合配送路径优化
左大发，朱德龙，朱宇
(湖北汽车工业学院 汽车商学院，湖北十堰，442002)
摘  要：为提高最后一公里配送效率并降低运营成本，本文构建以卡车停靠点为中心的多无人机集群协同配送模型，以总运营成本最小化为目标，提出基于深度强化学习的自适应大邻域搜索算法（DRL-ALNS）求解。该算法采用Actor-Critic架构，依据当前解的多维状态特征动态选择破坏-修复算子组合。Solomon算例验证表明，DRL-ALNS在小中规模问题上与Gurobi精确解差距仅为0.6%，在中大规模问题上较两阶段混合算法和改进混合蚁群算法分别降低成本4.69%和1.0%。成都市某区实例表明，联合配送较纯卡车配送成本降低26.85%，行驶距离减少48.55%。灵敏度分析显示，续航半径对成本影响更为显著，20km续航半径与15~20kg载重能力为经济合理的配置方案。研究结果可为物流企业优化末端配送路径提供决策参考。
关键词：集群协同配送；路径优化；自适应大邻域搜索；深度强化学习
中图分类号:TP391    文献标志码:A
随着低空经济的快速发展，低空空域已成为新兴经济增长点，涵盖无人机物流、空中交通等领域。中国政府近年来大力推动低空经济改革，旨在通过低空空域开放和智能技术应用，提升物流效率并降低碳排放。在此背景下，最后一公里配送问题日益凸显，传统卡车配送受限于交通拥堵和人力成本，而无人机凭借灵活性和低空飞行优势可高效补位。车载无人机联合配送模式作为低空经济重要应用场景，可实现路径优化与成本降低。
车载无人机联合配送的路径优化问题已成为学术界研究焦点，旨在通过数学建模和算法创新解决实际运营挑战[1]。该模式由Murray等[2]首次提出，支持无人机从卡车发射、服务客户后返回卡车，实现灵活高效协同配送。在此基础上，学者们从多维度对该问题进行了深化拓展。从优化目标看，研究逐渐从单目标向多目标演进。Fu[3]等构建兼顾成本、时效与客户等待时间的多目标模型。Xiao等[4]将碳排放纳入优化目标，为绿色物流提供了新视角。但现有多目标研究多聚焦于成本与时效等宏观指标，尚未涉及多无人机并行作业效率与资源均衡等集群层面的优化目标。从约束条件看，YIN等[5]在该模式中引入了时间窗约束。Ha等[6]引入了等待惩罚成本。Han等[7]研究了途中灵活起降的协同模式。上述研究逐步丰富了模型的约束结构，但其建模框架普遍基于点对点服务模式，尚未涉及以驻点为中心的集群化约束建模。从协同模式看，He等[8]则从协同模式多样化角度进行了系统梳理和拓展。现有主流模式遵循“发射—服务—回收”框架，无人机从卡车出发服务单个或少量客户后返回。Thomas等[9]拓展至多次访问模式，提高了单架无人机的任务效率。曹英英等[10]初步探讨了基于集群的联合配送调度框架。然而，多数研究仍以点对点顺序服务为主导，对集群作业模式的缺乏系统建模与深入优化，难以充分释放多无人机并行作业的效率优势。从应用场景看，该模式已拓展至多元场景：Meng等[11]研究了带取送服务的配送问题，Xu等[12]将其应用于果园农药喷洒，卢福强等[13]关注动态订单下的即时配送，杨雷博等[14]探索了受限区域的末端配送。
在算法求解方面，针对该问题的NP-hard特性，元启发式算法成为了车载无人机联合配送的主流求解方法。自适应大邻域搜索因其强大的邻域探索能力被广泛应用，如伍国华等[15]和孟姗姗等[16]的研究。蒋丽等[17]提出的两阶段算法实现了问题的分层解耦和动态适应。Singh等[18]将蚁群优化和粒子群优化等群智能技术引入该领域。然而，上述ALNS相关研究均采用基于历史累积得分的轮盘赌机制选择算子，无法感知当前解的结构特征，导致搜索后期算子选择缺乏针对性。近年来，深度强化学习在算子选择领域展现出显著优势。Kallestad等[19]将DRL集成到ALNS框架中替代传统自适应层，Johnn等[20]进一步结合图神经网络将算子选择建模为马尔可夫决策过程，通过融入当前解的结构特征实现条件化算子选择，显著优于经典ALNS自适应层。但目前鲜有研究将DRL驱动的算子选择机制应用于车载无人机联合配送问题。
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综上所述，现有研究在车载无人机联合配送领域取得了丰富成果，但仍存在以下不足：1）多数研究采用点对点协同模式，缺乏对集群作业模式的深入探索，难以充分发挥多无人机并行作业的效率优势；2）传统ALNS算法采用基于历史累积得分的轮盘赌机制选择算子，无法感知当前解的结构特征，导致算子选择缺乏针对性，而DRL驱动的算子选择虽已在一般组合优化问题中展现优势，但尚未被引入该问题的求解框架。为此，本文从模型和算法两个层面进行改进：在模型层面，引入集群作业模式，构建以卡车停靠点为中心的多无人机协同配送框架；在算法层面，提出基于深度强化学习的自适应大邻域搜索算法，利用强化学习的状态感知能力替代传统轮盘赌机制，使算子选择具备对当前解结构的自适应响应能力。通过标准算例和实际案例验证算法有效性，为物流企业优化配送路径提供理论支撑和决策参考。
1 模型构建 
1.1 问题描述



本研究探讨配送站点如何在时间约束下完成对多个客户的包裹投递。相较于传统单一卡车配送模式（图1(a)），本文采用的是车载无人机联合配送模式（图1(b)）。运作模式如下：车辆携带多架无人机和全部货物，依次访问各作业区域（称为“集群”，即以车辆驻点为中心、无人机作业半径内所有客户节点的集合）进行配送。在每个驻点，车辆驻留等待，先服务该点客户（若为停靠点客户），同时派出无人机对集群内其他客户进行配送。车辆在所有无人机返回之前不得离开当前驻点，待全部无人机返回后完成装货和电池更换，再前往下一驻点，循环往复直至完成所有任务后返回网点。但在实际操作中存在两种情况：一些货物因重量超标或需要客户亲自签收，因此只能通过卡车配送，这类客户被称为“特定客户点”；另一些货物既可以由卡车也可以由无人机配送，对应的客户称为“普通客户点”。本文以货物重量为标准来区分这两类客户: 当客户的需求量超过无人机最大载重能力时，该客户被划定为特定客户点，必须纳入卡车停靠点集合并由卡车直接服务, 即该类客户不可由无人机配送；反之则为普通客户点，可由卡车或无人机灵活配送。
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（a）卡车单独配送路线
[image: ]
（b）车载无人机联合配送路线
图1 两种配送模式对比
Fig.1 Comparison of the two delivery models
为便于问题量化分析与数学建模，对实际场景进行合理简化，提出以下基本假设：
（1）各客户节点的地理位置、货物需求量及可服务时段等信息均已知。
（2）无人机受载重能力和续航距离约束，而车辆单次出行的载货空间和燃料补给视为充足，该假设基于文献[6]。
（3）无人机在驻点的装货及换电耗时极短，建模时予以忽略[15]。 
（4）每架无人机单次飞行仅可运送一件包裹，完成配送后必须返回车辆所在驻点，且在同一集群内仅执行一次派送任务。
（5）每位客户仅有一个包裹需求，且由单一车辆或单架无人机一次性完成服务[14]。
（6）车辆到达驻点后处于驻留等待状态，在该驻点所有无人机完成配送任务并返回之前，车辆不得驶离当前驻点[8]。
（7）车辆与无人机在运行过程中均保持恒定速度[23]。
1.2 符号说明
下表1为本文所用到的数学符号以及符号含义说明。
表1 符号说明
Tab. 1 List of symbols
	符号
	含义
	符号
	含义

	

	
节点集合，其中0和n + 1为配送网点
	

	

特定客户点集合

	

	
所有客户点集合
	

	普通客户点集合，货物重量不超过无人机载重上限的客户

	

	无人机最大飞行距离
	

	
卡车停靠点集合

，其中0代表配送网点

	

	单架无人机最大载重能力
	

	
客户的货物需求量

	

	
无人机在客户点处的服务时间
	

	

无人机节点到节点间的飞行时间

	
 
	
卡车在客户点处的服务时间
	

	

卡车节点到节点间的行驶时间

	

	
无人机编号集合，

为正整数
	
 
	


客户节点的服务时间，其中为最早服务时刻，为最晚服务时刻

	

	无人机数量
	

	早到惩罚系数，即服务时间早于时间窗下界的单位时间惩罚成本

	

	卡车单位行驶成本
	

		迟到惩罚系数，即服务时间晚于时间窗上界的单位时间惩罚成本 




	

	单架无人机固定配载成本
	

	最大常数

	

	无人机单位飞行成本
	

	
卡车在停靠点处的等待时间

	

	

无人机节点到节点间的直线距离
	

	

无人机在集群内配送的时间

	
 
	

卡车节点到节点间的行驶距离
	

	
到达节点的时间；

	

	卡车平均行驶速度
	

	

卡车从节点行驶到节点时为1，否则为0

	

	无人机平均飞行速度
	

	


无人机从节点飞到节点时为1，否则为0
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1.3建立模型 

基于上述场景分析与符号定义，建立如下数学规划模型：		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

式(1)为目标函数，总运营成本由四部分构成:第一项为无人机的固定配载成本，表示车辆携带无人机产生的设备折旧与维护等固定支出；第二项为卡车的运输成本；第三项为无人机的运输成本，其中记录了每架无人机在各停靠点的实际起降情况，因此该项已涵盖了无人机在不同停靠点重复起飞所产生的全部飞行费用；第四项为违反时间窗约束的惩罚费用。式(2)保证每个客户节点有且仅有一次服务，由车辆或无人机完成。式(3)为车辆从配送网点出发且最终返回该网点。式(4)为车辆流量守恒约束，确保车辆进入与离开任一节点的弧段数量相等。式(5)为无人机流量平衡约束，保证无人机飞入与飞出各客户点的数量一致。式(6)为每架无人机在同一驻点仅可起降一次，且起飞与降落次数对应。由于车辆在驻点期间保持驻留状态，因此无人机的起飞点与降落点始终为同一驻点。式(7)为集群的有效作业半径范围。式(8)为无人机载重能力约束，禁止无人机服务需求量超过其最大载重能力的特定客户点。式(9)为强制停靠点约束，保证卡车行驶路径必须经过所有特定客户点，使其作为卡车的强制访问节点。式(10)为单个集群内由无人机服务的客户数量不可超过该集群配备的无人机数量上限。式(11)计算无人机在集群内的总作业时长，该时长包含往返飞行耗时与各节点服务时间之和。式(12)确定车辆在驻点的等待时长，其值等于该集群内所有无人机完成配送的最大耗时。式(13)为车辆到达某节点的累积时间，由车辆抵达前序节点的时间、该点服务时间、等待时长及路段行驶时间累加得到。式(14)为无人机飞行路径时间的累积约束。式(15)至式(17)明确了模型中各决策变量的定义域范围。
2 算法设计
车载无人机联合配送问题作为经典车辆路径问题的扩展形式，其计算复杂度属于NP-hard范畴，本文采用启发式算法框架求解。在TDCDR模型设定下，货物按载重量划分为两类：超出无人机运载上限的货物强制由车辆承运，未超过该阈值的货物则可由车辆或无人机灵活配送。因此，算法优化的核心在于针对上述两类货物制定合理的运输工具分配方案，通过优化配送路径布局实现总运营成本的有效减少。
传统ALNS算法采用基于历史表现的轮盘赌机制选择算子，无法感知当前解的结构特征，难以根据解的状态自适应调整搜索策略。为此，本文构建了基于深度强化学习的自适应大邻域搜索算法。该算法的核心在于：将算子选择问题建模为马尔可夫决策过程，通过神经网络提取当前解的多维状态特征，实现算子选择从“基于历史累积得分”到“基于当前解状态”转变。这种设计使算法能够根据当前解的路径结构、集群负载和成本分布等信息动态选择最合适的算子组合，从而提升搜索效率并加速收敛。算法伪代码如表2所示。
2. 1卡车停靠点集合确定
卡车停靠点的选择是该问题的关键决策。停靠点过多将导致卡车路径过长、运输成本上升；停靠点过少则无法充分发挥无人机的配送优势，部分客户无法被覆盖。因此，初始解构造需要在停靠点数量与覆盖范围之间寻求平衡。本文采用迭代贪心策略，优先选择能覆盖更多可选客户、同时与已有停靠点保持适当距离的节点作为停靠点。具体而言，首先将需求超过无人机容量的客户确定为强制停靠点，然后从可选客户中根据覆盖能力评分依次选择额外停靠点。
2.1.1停靠点选择过程







设客户集合为，强制停靠点集合为，其中为客户的需求量，为无人机容量。可选客户集合为。对于候选停靠点，定义其覆盖评分函数：

		







上式中，为欧几里得距离，为无人机最大往返飞行距离，为当前已选停靠点集合，和为权重系数。算法采用受限采样策略，每轮从中随机抽取若干候选点计算评分，选择最高分且超过准入阈值的点加入。迭代过程持续至评分不再满足准入条件。
2.2优化联合配送路径










基于确定的停靠点集合，采用Clarke-Wright节省算法构建卡车初始路径[16]。该算法计算任意两停靠点合并成一条路径的节省值（其中表示曼哈顿距离，0表示配送中心），按节省值降序合并路径段，最终形成单条从配送中心出发并返回的哈密尔顿回路。路径构建完成后，执行无人机集群分配。对每个非停靠点客户且需求满足，搜索满足飞行距离约束（）且集群容量未饱和（已分配无人机数小于）的最近停靠点，将客户分配至该集群。若存在无法分配的客户，则将其强制加入停靠点集合并重新规划路径，确保所有客户均被服务。
2.3基于深度强化学习的自适应大邻域搜索算法
DRL-ALNS采用Actor-Critic架构，将算子选择建模为马尔可夫决策过程，智能体依据当前解状态动态选择破坏-修复算子组合并获取奖励，迭代优化选择策略。
2.3.1状态空间设计
状态空间的设计需要全面刻画当前解的特征，以便策略网络做出合理的算子选择决策。针对车载无人机联合配送问题的特点，本文设计了融合路径特征、集群特征、成本特征和搜索特征的多维状态向量：

		
（1）路径特征
路径特征用于刻画卡车行驶路径的结构和质量：

		




分别刻画停靠点比例、路径稀疏度和路径紧凑度，为客户点间平均距离，为当前路径长度，为停靠点集合的理论最短路径长度。
（2）集群特征
集群特征用于评估无人机协同配送的效率：

		





分别为无人机客户覆盖率，集群负载均衡度和及集群效率指标，为已被无人机服务的可选客户集合，和分别为各集群服务客户数量的标准差和均值。
（3）成本特征
成本特征反映当前解的质量及优化进展：

		





分别为成本比率，与最优解的差距和时间窗惩罚占比，为当前解成本，为初始解成本，为历史最优解成本，为时间窗惩罚成本。
（4）搜索特征
搜索特征描述算法当前的搜索状态：

		






分别为迭代进度，停滞比率和奖励变化率，为当前迭代次数，为最大迭代次数；为连续未改进的迭代次数，为迭代n次的平均奖励，为初始平均奖励。
2.3.2动作空间设计

动作空间定义为破坏算子、修复算子及移除比例参数的组合。本文针对车载无人机联合配送问题的特点，设计了6种破坏算子和5种修复算子。破坏算子从不同角度对当前解进行扰动，移除部分停靠点以打破局部结构；修复算子采用不同策略将未服务客户重新插入解中，如图2所示。移除比例参数集合为，控制每次破坏操作移除的停靠点数量。 
（1）破坏算子设计： 
a.随机移除:均匀随机选择停靠点移除。b.最差移除算子:优先移除贡献度最低的停靠点。c.聚类移除算子:移除空间上相邻的停靠点d.路径移除算子:从路径中随机选择连续的停靠点移除，破坏路径的顺序依赖关系。e.相关性移除算子: 基于距离、需求、时间窗相似度移除。f. Shaw移除算子: 迭代选择与已移除集合最相关的点。
（2）修复算子设计：
为控制计算复杂度，限制插入客户数量：大规模问题最多修复2个，小规模问题最多修复1个，其余算子根据具体设计进行修复。a.贪婪修复: 选择成本增量最小的位置b.后悔修复:优先插入后悔值最大的客户。c.最近修复：插入至距当前路径最近的弧段。d.最佳修复：全局搜索成本增量最小的客户-位置组合。e. K值-后悔修复: 基于前K个最优位置计算后悔值。
[image: ]
图2 算子破坏-修复示意图
Fig. 2 Schematic Diagram of Operator Destruction and Repair
当前解：展示初始的车载无人机联合配送路径，卡车路径为配送中心→A→B→C→配送中心，每个停靠点有无人机服务周边客户。破坏操作：移除停靠点C及其关联的无人机路径，灰色虚线表示被移除的元素。修复操作：将停靠点C重新插入到新位置，形成新路径配送中心→A→C→B→配送中心，用橙色高亮表示新插入的路径。


（3）设破坏算子集合为，修复算子集合为，则动作定义为：

		

动作空间大小为。策略网络输出120维的概率向量，表示各动作被选择的概率，通过采样确定具体执行的动作。与传统ALNS基于历史得分的轮盘赌选择不同，本文通过强化学习使算子选择能够感知当前解的状态特征，实现智能化决策。
2.3.3奖励函数设计


奖励函数由成本改进奖励与可行性奖励加权构成，见下式

		
（1）成本改进奖励












成本改进奖励直接反映算子选择对解质量的提升效果。设当前解成本为，新解成本为，历史最优解成本为，成本改进率定义为。根据新解的改进程度，采用分级奖励机制：当时（发现新全局最优解），当时（改进当前解）， 当时（未能改进），其中为奖励系数，通过差异化的系数设置引导策略网络优先学习能够产生显著改进的算子组合。
（2）可行性奖励
可行性奖励用于惩罚违反约束的解：

		



其中，为新解的约束违反程度，包含集群容量违反和飞行距离违反两部分；为惩罚系数。本文设置权重系数，体现以成本优化为主的设计思想。
2.3.4网络结构与训练
（1）网络结构



Actor网络和Critic网络均采用多层感知机结构。Actor网络以状态向量为输入， 经两个隐藏层后通过Softmax输出120维动作概率向量。Critic网络结构与其相似，但输出层为单一神经元，输出当前状态的价值估计。
（2）网络训练
训练过程中，采用优势函数降低策略梯度的方差：

		





其中，为折扣因子，和分别为当前状态和下一状态的价值估计。Actor网络参数和Critic网络参数的更新公式分别为：

		

		






其中，和分别为Actor和Critic网络的学习率，为策略网络在状态下选择动作的概率。为提升训练稳定性，采用经验回放机制存储历史状态转移样本，每隔次迭代从缓冲区中随机采样批量数据进行网络更新。
表2 DRL-ALNS算法构建
Tab. 2 Construction of the DRL-ALNS Algorithm
	[bookmark: _Hlk201932244]1
	开始

	2
	根据式(18)计算覆盖评分，确定卡车停靠点集合K

	3
	采用Clarke-Wright节省算法构建初始卡车路径

	4
	

执行无人机集群分配，生成初始解，计算成本

	5
	


初始化Actor网络参数，Critic网络参数和经验缓冲区 

	6
	


设置当前解，，

	7
	
for t = 1 todo

	8
	根据式(20)-(23)提取当前解状态特征

	9
	
Actor网络前向传播，输出动作概率向量

	10
	

根据概率分布采样选择动作 

	11
	

执行破坏算子，移除个停靠点

	12
	

执行修复算子，重新插入未服务客户，生成新解

	13
	
计算新解成本

	14
	
根据式(25)-(26)计算奖励

	15
	


提取新解状态，存储经验至缓冲区

	16
	
 

	17
	


	18
	end if

	19
	


	20
	


	21
	end if

	22
	


	23
	
从中随机采样批量经验数据

	24
	
根据式(27)计算优势函数

	25
	    根据式(28)，式(29)更新Actor和Critic网络参数

	26
	end if

	27
	end for

	28
	
Return 


3 算例实验
算法基于Python语言编码实现，实验环境为配置Intel(R) Core(TM) i5-9300H处理器、16GB运行内存及Windows 11系统的计算平台。DRL-ALNS算法的迭代上限设定为1000次。参数配置方面：无人机数量设为4架，单架配载成本10元/架，巡航速度80 km/h；车辆行驶速度60 km/h，单位里程成本1.5元/km；无人机单位里程成本0.18元/km。考虑到时间窗惩罚对结果的潜在影响，本文适度放宽时间约束，将提前到达的单位时间惩罚设为0.0001元/min，延迟到达的单位时间惩罚设为0.0003元/min。各客户节点的平均服务时长取1.5 min。距离计算方面，车辆路径采用曼哈顿距离度量，无人机航线采用欧式直线距离度量，以简化计算过程。上述参数的设置依据如下：无人机数量和载重能力参考了文献[12]和[14]的研究设定，卡车行驶速度和单位里程成本参考了文献[17-18]的参数设定；并同时也结合当前商用物流无人机（如大疆FlyCart 30）的实际性能进行合理取值；成都实例中的客户分布和需求量基于该城区实际配送场景进行模拟设定。
为契合真实配送业务场景，本文以Solomon经典算例库为基准，通过随机抽取方式构建不同规模的测试数据集。具体而言，选取包含10、15、20个客户节点的小中规模实例以及包含40、70个客户节点的大规模实例开展算法性能验证。分别从Solomon算例的C类（聚类型）、R类（随机型）和RC类（混合型）中提取测试样本，各测试集中无人机的载荷能力与续航半径等关键参数的具体取值详见表3。 表4和表5中各指标含义如下：C为时间窗惩罚成本（元），D为卡车行驶距离（km），F为无人机飞行距离（km），T为运行时间（秒），S为总运行成本（元），G为本文算法与Gurobi求解器的结果偏差，G1为本文算法与两阶段混合算法的结果偏差，G2为本文算法与改进混合蚁群算法的结果偏差。其中G值为DRL-ALNS运行10次的最佳结果与Gurobi解的差距。
表3   C、R、RC组参数信息
Tab. 3  Parameters of C、R and RC Groups
	算例
	算例规模
	无人机载重/kg
	飞行范围/km
	算例
	算例规模
	无人机载重/kg
	飞行范围/km
	算例
	算例规模
	无人机载重/kg
	飞行范
围/km

	c10-1
	小中
	15
	20
	c40-1
	中大
	15
	12
	r70-1
	中大
	15
	20

	c20-1
	小中
	20
	15
	c40-2
	中大
	20
	12
	r70-2
	中大
	20
	15

	r15-1
	小中
	15
	20
	c70-1
	中大
	15
	12
	rc40-1
	中大
	15
	12

	r15-2
	小中
	20
	15
	c70-2
	中大
	20
	12
	rc40-2
	中大
	20
	12

	rc10-1
	小中
	20
	15
	r40-1
	中大
	15
	20
	rc70-1
	中大
	15
	12

	rc20-1
	小中
	15
	20
	r40-2
	中大
	20
	15
	rc70-2
	中大
	20
	12


3.1 小中规模算例验证
在小中规模算例上，将本文所提算法与Gurobi求解器进行比较，Gurobi求解时限设置为3600秒，结果如表4所示。在求解质量上，DRL-ALNS算法与Gurobi求解结果的平均偏差仅为0.6%。其中Gurobi求解器在有限时间内并非对所有算例均求得了经过验证的全局最优解，部分算例（如c20-1、rc20-1）在规定时限内未能完成求解，所返回的为当前搜索到的最好可行解而非证明最优解。在这种情况下，DRL-ALNS在3个算例（r15-1、r15-2及c20-1）上获得了优于Gurobi时限内的可行解，这表明DRL-ALNS的搜索机制能够有效探索解空间。
表 4  Gurobi 与 DRL-ALNS 求解结果比较
Tab.4 Comparison between Gurobi and DRL-ALNS solution
	算例
名称
	Gurobi
	DRL-ALNS算法

	
	C/元
	D/km
	F/km
	T/S
	S/元
	C/元
	D/km
	F/km
	T/S
	S/元
	G

	c10-1
	0.07
	54.00
	11.21
	8.50
	123.09
	0.38
	54.00
	11.21
	0.21
	123.40
	0.25%

	c20-1
	0.02
	110.00
	93.71
	3600+
	221.89
	0.02
	110.00
	93.71
	0.23
	221.89
	0.00%

	r15-1
	0.24
	282.00
	20.00
	45.20
	466.84
	0.32
	282.00
	0.00
	0.21
	463.32
	-0.75%

	r15-2
	0.07
	274.00
	14.14
	38.70
	453.62
	0.28
	272.00
	14.14
	0.21
	450.83
	-0.62%

	rc10-1
	0.00
	100.00
	66.91
	12.30
	202.05
	0.04
	110.00
	32.00
	0.05
	210.80
	 4.33%

	rc20-1
	0.05
	164.00
	21.66
	3600+
	289.95
	0.22
	164.00
	22.00
	0.08
	290.18
	0.09%


3.2 中大规模算例验证
为进一步检验算法在更大规模算例上的有效性，将DRL-ALNS算法与两阶段混合算法[17]和改进混合蚁群算法[18]进行比较，结果如表5所示。相较于改进混合蚁群算法，本文算法在12个测试算例中有9个取得了更优解，平均成本降低1.0%；相较于两阶段混合算法，本文算法平均成本降低4.69%，体现了明显的性能优势。
表 5 三种算法在相同算例集中对比结果
Tab. 5 Comparison Results of the Three Algorithms on the Same Set of Test Cases
	算例
	两阶段混合算法
	改进混合蚁群算法
	DRL-ALNS算法
	G1
	G2

	
	C/
	D
	F
	S
	C
	D
	F
	S
	C
	D
	F
	S
	
	

	c40-1
	0.85 
	138.00 
	90.18 
	264.08 
	1.09 
	134.76 
	98.42 
	260.95 
	1.06 
	130.00 
	96.00 
	253.34 
	-4.07%
	-2.9%

	c40-2
	0.86 
	124.00 
	132.25 
	250.67 
	0.87 
	118.92 
	151.00 
	246.43 
	0.87 
	119.00 
	151.00 
	246.55 
	-1.64%
	0.05%

	c70-1
	1.72 
	200.00 
	163.01 
	371.06 
	1.69 
	191.23 
	198.34 
	364.24 
	1.68 
	189.00 
	196.00 
	360.46 
	-2.86%
	-1.0%

	c70-2
	1.70 
	194.00 
	140.42 
	357.98 
	1.66 
	181.23 
	234.56 
	355.73 
	1.66 
	178.00 
	232.00 
	350.42 
	-2.11%
	-1.5%

	r40-1
	1.31 
	320.00 
	94.77 
	538.37 
	1.32 
	318.00 
	96.00 
	535.60 
	1.30 
	313.00 
	94.00 
	527.72 
	-1.98%
	-1.5%

	r40-2
	1.79 
	320.00 
	86.47 
	537.35 
	1.84 
	292.15 
	149.67 
	507.01 
	1.82 
	288.00 
	148.00 
	500.46 
	-6.87%
	-1.3%

	r70-1
	6.15 
	418.00 
	379.37 
	741.44 
	5.32 
	391.56 
	452.78 
	714.16 
	5.28 
	386.00 
	448.00 
	704.92 
	-4.93%
	-1.3%

	r70-2
	5.19 
	474.00 
	220.89 
	795.95 
	4.76 
	430.15 
	385.00 
	759.28 
	4.80 
	431.00 
	387.00 
	760.96 
	-4.40%
	0.22%

	rc40-1
	1.45 
	366.00 
	10.00 
	592.25 
	1.39 
	352.45 
	32.34 
	575.89 
	1.38 
	348.00 
	31.00 
	568.96 
	-3.93%
	-1.2%

	rc40-2
	1.30 
	330.00 
	60.77 
	547.24 
	1.58 
	328.00 
	62.00 
	544.74 
	1.60 
	329.00 
	63.00 
	546.44 
	-0.15%
	0.31%

	rc70-1
	5.97 
	562.00 
	103.56 
	907.61 
	5.81 
	492.30 
	192.34 
	818.88 
	5.70 
	485.00 
	190.00 
	807.40 
	-11.0%
	-1.4%

	rc70-2
	4.83 
	556.00 
	96.60 
	896.22 
	5.29 
	512.61 
	262.45 
	861.45 
	5.25 
	508.00 
	260.00 
	854.05 
	-4.71%
	-0.9%

	Avg
	2.76 
	333.50 
	131.52 
	566.69 
	2.72 
	311.95 
	192.91 
	545.36 
	2.70 
	308.67 
	191.33 
	540.14 
	-4.7 %
	-1.0% 


注：加粗部分为最优成本
3.3 配送路径与收敛性分析
图3-6展示了不同算法在典型算例中的配送路径对比。从c40-1算例可知，DRL-ALNS算法在卡车停靠点选择和路径规划上更加紧凑合理，特别是在中部密集客户区域实现了更高效的协同配送。在规模更大的c70-2算例中，DRL-ALNS算法通过优化停靠点布局和无人机任务分配，使得卡车行驶路线更加规整，无人机服务范围覆盖更加均衡。图7展示了三种算法在c70-1算例上的收敛曲线对比。从图中可以观察到，DRL-ALNS算法在迭代前期即展现出明显的成本下降趋势，并收敛至最优解；改进混合蚁群算法次之，收敛速度适中；两阶段混合算法收敛最慢，需要更多迭代次数才能趋于稳定。收敛曲线的差异表明，基于深度强化学习的算子选择机制能够更有效地引导搜索方向，加速算法收敛。
[image: ]          [image: ]
图3两阶段混合算法配送路线                        图4 DRL-ALNS算法配送路线
Fig. 3 Delivery routes of the two-stage hybrid algorithm      Fig. 4 Delivery routes of the DRL-ALNS algorithm
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图5混合蚁群算法配送路线                         图6 DRL-ALNS算法配送路线
Fig. 5 Delivery routes of the hybrid ant colony algorithm    Fig. 6 Delivery routes of the DRL-ALNS algorithm
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图7 C70-1 算例收敛曲线对比
Fig. 7 Comparison of Convergence Curves for Different Algorithms on the C70-1 Instance
综上，实验结果验证了DRL-ALNS算法在不同规模场景下均具有良好的求解质量和收敛性能，为实际应用提供了有效的算法支持。
3.4 实例分析
为验证算法的实际应用效果，选取四川省成都市某城区进行仿真验证。研究区域为成都市某配送站点的服务范围，需为周边25个客户提供配送服务。配送资源为1辆卡车搭载4架无人机。客户节点的分布如图8所示，分布于配送中心周边区域。 
3.4.1 数据说明 
客户节点信息如表6所示。其中无人机载重能力为15kg，续航能力为20km，提前和延迟到达的惩罚成本分别为0.003元和0.005元且客户5、12、16被划定为特定客户点，必须由卡车配送；其余22个为普通客户点，可由卡车或无人机灵活服务。在距离计算时，经纬度坐标按转换系数换算为公里。
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  图8 客户节点地理分布
  Fig. 8 Geographic Distribution of Customer Nodes
表6 客户节点信息
Tab. 6 Customer Node Information
	客户
	坐标
	需求量/kg
	时间窗
	客户
	坐标
	需求量/kg
	时间窗

	0
	(104.06°E, 30.65°N)
	-
	(0, 1200)
	13
	(104.22°E, 30.61°N)
	4
	(150, 270)

	1
	(103.94°E, 30.73°N)
	15
	(60, 180)
	14
	(103.96°E, 30.56°N)
	13
	(120, 240)

	2
	(103.90°E, 30.76°N)
	8
	(90, 210)
	15
	(103.92°E, 30.52°N)
	8
	(90, 200)

	3
	(103.98°E, 30.70°N)
	12
	(120, 240)
	16
	(104.00°E, 30.53°N)
	19
	(180, 300)

	4
	(103.92°E, 30.69°N)
	5
	(60, 150)
	17
	(103.94°E, 30.60°N)
	6
	(60, 180)

	5
	(104.18°E, 30.74°N)
	18
	(180, 300)
	18
	(104.16°E, 30.58°N)
	10
	(120, 240)

	6
	(104.22°E, 30.78°N)
	10
	(90, 200)
	19
	(104.20°E, 30.54°N)
	12
	(90, 210)

	7
	(104.14°E, 30.71°N)
	7
	(150, 270)
	20
	(104.12°E, 30.55°N)
	7
	(150, 270)

	8
	(103.92°E, 30.65°N)
	14
	(60, 180)
	21
	(104.06°E, 30.74°N)
	15
	(60, 180)

	9
	(103.88°E, 30.68°N)
	6
	(120, 240)
	22
	(104.02°E, 30.78°N)
	9
	(180, 300)

	10
	(103.86°E, 30.62°N)
	11
	(180, 300)
	23
	(104.10°E, 30.77°N)
	11
	(90, 200)

	11
	(104.20°E, 30.65°N)
	9
	(90, 210)
	24
	(104.06°E, 30.56°N)
	8
	(120, 240)

	12
	(104.24°E, 30.68°N)
	16
	(60, 180)
	25
	(104.10°E, 30.52°N)
	14
	(150, 270)


采用本文所提DRL-ALNS算法对该实例进行求解，最终配送方案如图9所示，其中实验结果为最优总运营成本为245.07元，运输成本为204.24元，时间窗损耗成本为0.83元。分析表明，绝大多数客户的服务时间均落在其指定的时间窗范围内，时间窗违约情况极少，有效保障了客户服务质量。
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图9 车载无人机配送方案
Fig. 9 Vehicle-Mounted UAV Delivery Scheme
3.4.2 不同配送模式对比分析 
为验证所提模型和算法的有效性，在相同实验条件下进行两组对比实验：一是不同配送模式的对比，二是本文算法和Gurobi的对比，结果如表7所示。
表7 不同算法与配送模式下求解结果分析
Tab. 7 Analysis of Solution Results Under Different Algorithms and Delivery Modes
	算法
	配送模式
	卡车行驶
距离/km
	卡车停靠点
数量/个
	无人机配送客
户数量/个
	总运营
成本/元 

	DRL-ALNS
	联合配送
	111.83
	8
	17
	245.07

	
	纯卡车配送
	217.36
	25
	0
	335.01

	Gurobi
	联合配送
	116.62
	12
	13
	241.97

	
	纯卡车配送
	217.36
	25
	0
	335.01


注：卡车停靠点数量不含配送网点（起始/终点）。
由表7可知，车载无人机联合配送模式在成本控制方面具有显著优势。在联合配送模式下，DRL-ALNS算法的总运营成本为245.07元，较纯卡车配送的335.01元降低了26.85
%，充分体现了无人机参与配送对运输效率的提升作用。算法对比方面，Gurobi求解器在联合配送模式下获得的最优成本为241.97元，略低于DRL-ALNS的245.07元，两者差距仅为1.28%，表明DRL-ALNS算法具有接近精确求解的求解质量。从配送策略来看，Gurobi设置12个停靠点、服务13个无人机客户，而本文算法仅需8个停靠点却服务17个无人机客户，且卡车行驶距离更短，进而更倾向于提高无人机利用率以减少卡车停靠次数，兼顾求解质量与运营效率。
4 无人机参数灵敏度分析
为评估无人机关键技术参数对配送系统总成本的影响，分别对无人机续航半径和载重能力进行灵敏度分析。这两项参数不仅关系到设备采购成本，还直接影响配送效率和运营策略，因此对其进行系统性分析具有重要的实践指导意义。
4.1续航半径灵敏度分析
图10展示了在无人机载重能力固定为20kg的条件下，续航半径从10km增加至30km时对三类算例总成本的影响。结果表明，随着续航半径的增加，所有算例类型的总成本均呈现下降趋势。其中，R组算例的成本最高，在400-600元之间；RC组算例居中，维持在300-450元区间；C组算例成本最低，约为100-200元。从变化趋势来看，当续航半径从10km提升至15km时，成本下降幅度最为显著，平均降幅达15%-20%。这是因为续航能力的提升减少了配送过程中的充电或返航次数，显著降低了时间成本和运营费用。同时单个停靠点的覆盖范围大幅扩展，原本需要卡车直接访问的边缘客户被纳入无人机服务范围，导致卡车停靠点数量明显减少（以C组算例为例，停靠点数量从约12个降至9个），相应地无人机服务客户占比从35%左右上升至55%以上。当续航半径增至20km时，停靠点进一步精简，其空间布局从密集聚集转向均匀分散，以最大化各集群的有效覆盖，无人机服务客户占比可达60%~70%。然而，当续航半径超过20km后，绝大多数可选客户已处于现有停靠点的覆盖范围之内，停靠点数量和布局趋于稳定，仅有个别远端客户的服务方式发生切换。因此，在当前算例规模下，20km续航半径已能实现停靠点布局与覆盖范围的良好平衡，过度投资于续航能力的提升可能无法带来显著的成本优势。
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图10 无人机续航半径灵敏度分析
 Fig. 10 Sensitivity Analysis of UAV Endurance Radius
4.2 载重能力灵敏度分析
图11说明在续航半径固定为20km的条件下，载重能力从10kg增至30kg对总成本的影响。分析显示，载重能力的提升同样能够降低总成本，但其影响程度略低于续航半径。三类算例的成本排序与前述一致：R组>RC组>C组，这也验证了客户空间分布对成本的重要影响。但与续航半径直接扩大覆盖范围不同，载重能力主要通过改变客户类型划分来影响配送网络结构与成本。具体而言，在载重为10~15kg阶段，成本下降较为明显，降幅约10%~12%。这是因为载重提升使部分原本因货物超重而被划定为特定客户点（必须由卡车服务）的节点转变为普通客户点，可由无人机灵活配送。由此，相关节点不再构成强制停靠约束，算法在停靠点选择上获得更大的自由度，停靠点数量相应减少、布局得以优化，卡车行驶路径随之缩短，配送批次也有效降低。当载重从15kg增至20kg时，特定客户点进一步减少，但由于多数高需求客户已在前一阶段完成类型转换，新增可转化的客户数量有限，停靠点布局调整幅度趋缓，成本降幅收窄至6%~8%。当载重超过20kg后，几乎所有客户的需求均在无人机承载范围内，客户类型划分不再发生变化，停靠点数量和空间布局趋于稳定，成本曲线也随之平缓，边际降幅仅为3%~5%。此外，更大的载重往往伴随设备自重和能耗的增加，在一定程度上抵消了扩大服务范围带来的优势，进一步限制了载重参数的边际收益。
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图11 无人机载重能力灵敏度分析
Fig. 11 Sensitivity Analysis of UAV Payload Capacity
4.3 综合分析
为定量比较两项参数的影响程度，引入成本弹性系数E=(ΔC/C)/(ΔP/P)。以参数从10单位提升至15单位（增幅50%）的区间为基准进行计算：续航半径的成本弹性绝对值为0.30~0.40（对应成本降幅15%~20%），载重能力的成本弹性绝对值为0.20~0.24（对应成本降幅10%~12%），前者约为后者的1.6倍。这表明在相同的参数提升比例下，续航半径每提升1%所带来的成本降幅显著高于载重能力。
上述差异源于两项参数对配送路网的作用机制不同。续航半径作用于空间覆盖维度，其增加直接扩大集群覆盖范围，能够同时减少停靠点数量并改变其配送布局，对整体路网拓扑的调整更为显著；载重能力则作用于客户分类维度，主要通过将特定客户点转化为普通客户点来间接松弛强制停靠约束，对路网的重构能力相对有限。此外，载重提升通常伴随设备自重与能耗的增加，进一步限制了该参数的边际收益。
两项参数之间还存在一定的替代效应。由4.1和4.2节的分析可知，当续航半径充足（≥20km）时，绝大多数客户已处于无人机覆盖范围内，此时载重能力的提升对客户类型划分的边际影响趋于饱和，成本降幅仅为3%~5%；反之，当续航半径较小时，集群覆盖有限，载重提升释放的优化空间更大，成本降幅可达10%~12%。这表明两项参数在功能上具有部分可替代性，实际配置中应协调考虑。
进而建议在实际中优先配置续航能力较强的无人机，20km续航半径可作为经济合理的配置基准；载重能力方面，15~20kg已能满足大多数城市配送场景需求，且该区间内载重提升的边际收益尚处于合理水平，超过20kg后边际收益显著递减。此外，聚类分布的客户点更有利于降低配送成本，企业可通过订单整合等手段优化客户分布，提升系统效率。
5结论
本文研究了基于集群作业的车载无人机联合配送路径优化问题，并构建了DRL-ALNS算法进行求解。主要结论如下：
（1）本文算法融合了深度强化学习与大邻域搜索框架，通过状态感知机制动态调整搜索策略，有效克服了传统方法全局搜索与局部优化难以兼顾的困境。通过数值检验表明， 本文算法在10-20节点规模问题上可获得接近精确最优的解，与Gurobi求解器的目标值偏差控制在1%以内，而计算耗时显著减少；在40-70节点规模问题上，相较于文献中的两种算法，配送总成本分别节省约4.69%和1%，同时迭代过程呈现更优的收敛趋势。
（2）通过成都市配送实例的对比分析显示，采用卡车搭载无人机的混合配送方案，整体费用较传统单一卡车模式节约四分之一，车辆行驶里程接近减半，所需停靠站点也大幅精简，表明引入无人机能够有效分担配送压力、缩短车辆绕行距离。
（3）灵敏度分析表明，无人机飞行半径每增加10km可带来约15%的成本下降，而载货量提升的边际收益则相对平缓。综合设备购置与运营成本，20km航程搭配15-20kg载重是当前技术条件下较为均衡的配置方案。
本研究可为物流企业优化末端配送提供理论支撑和决策参考。未来可进一步考虑动态订单、实时交通状况及多配送中心等复杂场景，提升模型的实用价值。
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Route Optimization for Truck-Drone Collaborative Delivery Based on Cluster Operations
Zuo Dafa, Zhu Delong, Zhu Yu
(School of Automotive Business, Hubei University of Automotive Industry, Shiyan, Hubei, 442002)
Abstract: To enhance the efficiency of last-mile delivery and reduce operational costs, this paper constructs a multi-drone cluster-based collaborative delivery model centered around truck docking points. With the objective of minimizing total operational costs, an adaptive large neighborhood search algorithm based on deep reinforcement learning (DRL-ALNS) is proposed for solution. This algorithm employs an Actor-Critic architecture, dynamically selecting a combination of destruction-repair operators based on the multi-dimensional state features of the current solution. The Solomon benchmark test demonstrates that DRL-ALNS achieves a mere 0.6% difference from the Gurobi exact solution on small and medium-sized problems, and reduces costs by 4.69% and 1.0% compared to the two-stage hybrid algorithm and the improved hybrid ant colony algorithm, respectively, on medium and large-sized problems. A case study in a district of Chengdu shows that joint delivery reduces costs by 26.85% and driving distance by 48.55% compared to pure truck delivery. Sensitivity analysis reveals that the impact of endurance radius on costs is more significant, with a 20km endurance radius and a load capacity of 15-20kg being an economically reasonable configuration. The research findings can provide decision-making references for logistics enterprises to optimize last-mile delivery routes.
Keywords: cluster collaborative delivery; route optimization; adaptive large neighborhood search; deep reinforcement learning
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