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轻量级变邻域搜索的多无人机巡逻路径规划
徐若易 1  陈  实 1  王麒向 1 
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 摘　要               多无人机协同巡逻路径规划可建模为最小最大多仓库多旅行商问题。现有最优模因算法采用六邻域完整

变邻域下降进行局部搜索，单次迭代耗时约 1 s，紧时间预算下迭代次数有限。基于此，文章提出一种

轻量级变邻域搜索策略，仅保留路径内 2-opt、单点移动与单点交换三种算子并以两遍固定序列执行，

单次迭代耗时降至约 0.02 s，吞吐量提升约 50 倍。将该策略嵌入模因算法框架，在两组基准集共 66 个

实例上的实验表明，所提方法在 15 s 和 60 s 时间预算下均显著优于现有最优方法。   
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0  引言

多无人机协同巡逻在城市安防、应急搜救与环境监测等

场景中有广泛需求。在多基站部署条件下，需在秒级时间内

为各无人机规划均衡路径，使最长路径尽可能短，该问题可

建模为最小最大多仓库多旅行商问题。目前该问题的最优求

解方法采用包含六个邻域的完整变邻域下降进行局部搜索，

按序遍历并在任一邻域获得改进后从头循环至收敛，单次迭

代约耗时 1 s，60 s 预算下仅能执行约 60 次迭代，搜索范围

受到制约。本文提出轻量级变邻域搜索（L-VND），以三种

算子的两遍固定序列替代六邻域循环下降，将单次迭代耗时

降低约 50 倍，以单次搜索深度的适度让步换取迭代吞吐量的

大幅提升，使算法在相同时间内覆盖更多候选解。

1  多仓库多旅行商问题的研究背景

1.1  问题背景与应用场景

多无人机协同巡逻可形式化为最小最大多仓库多旅行商

问 题（min-max multi-depot multiple traveling salesman prob-

lem, Min-Max MDMTSP）：给定若干仓库与一组待访问城市，

多个旅行商分别从各自仓库出发，协同访问所有城市后各自

返回出发仓库，优化目标是最小化所有路径中的最长路径 [1]。

该问题在无人机编队任务规划、多机器人协同探索和分布式

物流配送等领域有直接的应用背景 [2]。相比经典旅行商问题

仅需为单一主体求解一条最短回路，Min-Max MDMTSP 的

求解难度体现在三个方面：一是需要将全部城市分配给不同

旅行商，任务分配与路径规划两个子问题相互耦合；二是最

小最大目标关注最长路径而非总路径长度，要求各旅行商之

间的负载尽可能均衡；三是多仓库设置使得不同旅行商的起

止位置各异，进一步增大了空间的规模 [3]。上述特征使得精

确算法仅适用于小规模实例，面对实际应用中的大规模场景，

启发式与元启发式方法成为主要的求解手段。

1.2  求解方法研究现状

Min-Max MDMTSP 的求解方法可分为传统启发式和基

于深度学习两类。Wang 等 [4] 提出分配－路由－改进三阶段

启发式算法，并构建了基准集 Set M。He 等 [5] 将模因算法

引入该问题，设计了广义边汇编交叉与六邻域变邻域下降局

部搜索，在 Set M 上取得了最优结果。其后续工作 [6] 进一

步引入强化学习指导邻域选择，但需额外离线训练。Zheng

等 [7] 采用聚类构造初始解并结合变邻域搜索优化。深度学习

方面，Park 等 [8] 提出 ScheduleNet 模型算法，Son 等 [9] 设计

了 Equity-Transformer 模型算法，Zuo 等 [10] 提出 CMIP 框架

并将规模扩展至万级节点，但上述方法均需数小时离线训练

且不支持多仓库异构配置。综上所述，He 等 [5] 的模型算法

是目前在线求解性能最优的方法，但其完整 VND 包含路径

内插入、路径内交换、跨路径子串交换及路径内迭代局部搜

索等六个邻域，按序执行并在任一邻域改进后从头循环至收

敛，单次调用约耗时 1 s。在 60 s 预算下仅约 60 次迭代，搜

索覆盖的解空间有限。本文的出发点是：在紧时间预算下，

适度降低单次搜索深度以换取更高的迭代吞吐量，通过覆盖

更多候选解来提升整体求解质量。

2  问题建模与算法框架

2.1  最小最大多仓库多旅行商问题模型

给定完全图 G=(V, E)，节点集 V = {0, 1,…, n+nd-1} 中前
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n 个节点为巡逻点，后 nd 个节点为基站，边 (i, j) ∈ E 上的权

重 cij 为两节点之间的欧氏飞行距离。共 m 架无人机分布于各

基站，基站 k 配备 mk ≥ 1 架， 。每架无人机从所

属基站出发，依次访问若干巡逻点后返回同一基站，所有巡

逻点恰好被一架无人机访问一次，不同无人机的巡逻点集合

互不相交。第 j 架无人机的路径长度为：

    （1）

式中：σj 为所属基站，vji 为其第 i 个巡逻点，nj 为该路径包

含的巡逻点数。优化目标为：

                                   （2）

即最小化所有路径中最长者的长度，迫使各无人机之间

的飞行负载趋于均衡。当 nd=1、m=1 时退化为经典 TSP[1]。

一个可行解 S 包含 m 条路径，每条路径表示为巡逻点的

有序序列。解的编码采用整数排列：将 n 个巡逻点排成一维

序列，再用 m-1 个分隔符将其划分为 m 段，每段对应一架无

人机的访问顺序，段的两端隐含所属基站。该编码同时决定

了任务分配和访问路径，后续的交叉与局部搜索算子均直接

操作这一排列表示。问题的约束条件包括：每个巡逻点恰好

出现一次，每架无人机的路径以所属基站为起止点，各基站

的无人机数量不少于其配额 mk。

2.2  算法整体框架

本文方法分为种群初始化和快速迭代搜索两个阶段，如

图 1 所示。给定总时间预算 T（如 60 s），前 20% 分配给种

群初始化，后 80% 用于快速迭代搜索。两个阶段共用同一种

群结构，种群大小固定为 μ=30。

 μ

图 1  算法整体框架

种群初始化阶段构建一组质量较高且彼此不同的初始个

体。对每个个体，首先采用贪心最近邻方法构造初始解，依

次为每架无人机选取距当前位置最近的未访问巡逻点。随后

对每条路径执行路径内迭代局部搜索（ILS），交替使用 2-opt

和 Or-opt 改善路径顺序，并以 double bridge 扰动跳出局部最

优。ILS 完成后，对整个解执行一次 L-VND，通过跨路径的

节点移动和交换均衡各路径长度。改善后的个体加入种群，

重复至规模达到 μ。

快速迭代搜索阶段执行进化主循环：通过锦标赛选择两

个父代，执行交叉算子生成后代，对后代执行 L-VND 改善，

再按偏置适应度策略决定是否替换种群中的最差个体。该循

环持续至时间预算耗尽。L-VND 单次耗时约 0.02 s，60 s 预

算下可执行约 3 000 次迭代。

3  基于轻量级变邻域搜索的快速求解策略

3.1  轻量级变邻域搜索设计

完整变邻域下降算法（VND）嵌入 MA，共设置六种邻

域结构，包含路径内插入、路径内交换、跨路径子串交换与

路径内 ILS 等操作。按序执行并在任一邻域获得改进后返回

首个邻域重新循环，最多循环 1 000 轮直至所有邻域均无法

改进。这一设计追求单次调用的搜索深度，但代价是每次调

用耗时约 1 s，60 s 预算下仅能执行约 60 次迭代。L-VND 采

用相反的设计思路：仅保留三种算子并以固定顺序执行两遍，

不循环，牺牲单次搜索深度换取迭代吞吐量。两者结构对比

如图 2 所示。

~ ~

图 2  完整 VND 与 L-VND 搜索结构对比

L-VND 包含以下三种算子：

（1）路径内 2-opt。对当前最长路径执行 2-opt 改善，

选取路径中两条边将中间段逆序重连，路径长度变化为：

    （3）

若 Δ < 0 则接受该改进，则反复迭代直至路径内无法继

续改进。2-opt 消除路径内的边交叉，计算代价低且收益稳定，

因此作为每遍的第一步执行。

（2）单点移动（m1）。从最长路径中取出一个巡逻点，

插入其他路径的最优位置，选择使全局目标 f(S) 降低最多的
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方案。利用预计算的最近邻列表（k=10）快速定位候选路径，

直接将负载从最长路径转移至较短路径。

（3）单点交换（m2）。在最长路径与其他路径之间交

换一对巡逻点，选择使 f(S) 降低最多的方案。m2 在转移负载

的同时保持各路径节点数量不变，适用于 m1 无法改进的情

形。

三种算子按“2-opt → m1 → m2”顺序执行两遍后结束。

第一遍消除主要的路径交叉和负载失衡，m1 和 m2 的移动改

变路径结构后，第二遍的 2-opt 可对调整后的路径重新消除

交叉，m1 和 m2 处理残余改进机会；实测表明第三遍及之后

边际收益极小。两遍设定使 L-VND 单次耗时约 0.02 s，60 s

预算下可执行约 3 000 次迭代，相比完整 VND 的约 60 次提

升约 50 倍。

3.2  交叉算子与种群管理

主循环每次迭代通过二元锦标赛选择两个父代个体：从

种群中随机抽取两个个体，选取目标值较优者作为一个父代，

独立重复一次选取另一个父代。选择后以 70% 概率执行骨架

交叉，30% 概率执行 AB 环引导交叉。

骨架交叉保留两个父代中一致的分配结构：首先找出在

两个父代中被分配给同一架无人机的巡逻点，其归属在后代

中保持不变；对分配不一致的差异节点，随机继承某一父代

的方案并按最小增量准则插入对应路径。AB 环引导交叉基

于两个父代的对称差分图，将边集取对称差形成若干交替环，

随机选择部分环将环内节点按另一父代的分配方案重新归

属，能够在较大范围内重组节点分配。

后代经 L-VND 改进后参与种群更新。种群更新采用偏

置适应度策略：

                                     （4）

式中：rc(i) 为目标值排名（归一化至 [0,1]，值越大质量越差），

rd(i)为多样性排名（与最相似个体的汉明距离越小排名越高）。

偏置适应度最高的个体被优先替换，使种群同时维持解的质

量和结构多样性。

3.3  停滞重启机制

L-VND 的搜索深度较浅，单次调用仅执行两遍固定序

列，对局部最优的逃离能力有限。当种群中的个体结构趋于

相似时，交叉算子难以产生具有实质差异的后代，搜索陷入

停滞。停滞重启机制通过定期注入全新个体来打破这一困境，

与 L-VND 的浅搜索策略形成互补。

停滞检测采用计数器机制：每次迭代后检查全局最优解

是否更新，若更新则计数器归零，否则加一。当计数器达到

500 时判定搜索停滞，触发重启过程。阈值 500 的设定综合

考虑了迭代速度和收敛特征：L-VND 每秒约执行 50 次迭代，

500 次对应约 10 s 的无改进时段，足以确认搜索确实停滞而

非正常的短期波动。

重启过程分为四个步骤：第一步从种群中按偏置适应度

排名选取 μ/2 个最差个体标记为待替换；第二步对每个待替

换位置重新执行贪心最近邻构造，由于贪心过程包含随机化

的候选选择，新个体的结构与现有种群存在较大差异；第三

步对新构造的个体依次执行路径内 ILS 和 L-VND 改善；第

四步将改善后的新个体替换原有个体，计数器归零，恢复正

常主循环。

该机制与 L-VND 形成互补：L-VND 以浅搜索换取高吞

吐量，密集探索当前种群附近的解空间；当该区域被充分搜

索后，停滞重启引入结构差异大的新个体将搜索重心转移至

其他区域。

4  实验验证与分析

4.1  实验环境与参数设置

实验采用两个经典基准集验证本文方法。Set M 由 Wang

等 [4] 构建，含 43 个实例，城市数 n ∈ [10, 500]，仓库数 nd ∈ [0, 

20]，按规模分为小规模（5 个实例）、中规模（19 个实例）

和大规模（19 个实例）三类，覆盖了从简单到复杂的多种问

题配置。Set P源自Cordeau等 [11] 的多仓库车辆路径问题基准，

经适配后用于 MDMTSP 研究，含 23 个实例，城市数 n ∈ [50, 

360]，仓库数 nd ∈ [2, 9]，规模集中在中等范围。两个基准集

共 66 个实例，对比方法为 He 等 [5] 的 MA 算法（使用原作者

官方程序，参数与原文一致）。

实验在 12 核 Intel Xeon Platinum 8260 CPU（2.40 GHz）、

62 GB 内存的 Linux 服务器上以单线程运行，g++ -O2 -st-

d=c++17 编译。种群规模 μ=30，该值参照 MA 算法的设置以

保证对比公平。停滞重启阈值设为 500 次迭代：由于 L-VND

单次迭代仅约 0.02 s，500 次对应约 10 s 搜索时间，既给予

种群充分的进化空间，又能在 15 s 短预算内至少触发一次重

启。每个实例在 15 s和 60 s两个时间预算下各独立运行 10次，

记录平均目标值。采用配对 Wilcoxon 符号秩检验评估差异显

著性（α=0.05），该检验不要求数据服从正态分布，适用于

启发式算法的成对比较。

4.2  算法性能对比分析

表 1 为两种方法在两个基准集、两个时间预算下的对比

结果。在 Set M 的 43 个实例上，本文方法 15 s 预算下均值

231.55，优于 MA 的 235.58（改进 1.71%），胜负比 33∶10；

60 s 预算下均值 226.03，优于 MA 的 230.21（改进 1.82%），

胜负比扩大至 36∶7。少数不如 MA 的实例主要出现在小规模

实例中，此时问题较简单，完整 VND 的深度搜索足以在有

限迭代内逼近最优。
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表 1  本文方法与 MA 在 66 个基准实例上的对比结果

基准集 时间 /s MA 均值 本文方法均值 改进 /% 胜 / 负 / 平

Set M 15 235.58 231.55 −1.71 33/10/0

Set M 60 230.21 226.03 −1.82 36/7/0

Set P 15 536.30 513.96 −4.17 23/0/0

Set P 60 522.13 511.97 −1.95 23/0/0

在 Set P 的 23 个实例上，本文方法在两个时间预算下均

实现 23∶0全胜。15 s预算下均值 513.96，优于MA的 536.30（改

进 4.17%）；60 s 预算下均值 511.97，优于 MA 的 522.13（改

进 1.95%）。Set P 的实例规模集中在中等范围，L-VND 的

吞吐量优势在该规模下得到充分发挥。本文方法在 Set P 上

15 s 的均值 513.96 已优于 MA 60 s 的 522.13，即仅需四分之

一时间即可获得更好结果。

全部四组对比的 p 值均小于 0.000 1，差异高度显著。当

时间延长至 180 s 时，两种方法在 Set M 上趋于一致（本文

225.29 vs MA 225.31，p=0.862），说明 L-VND 的优势集中

在有限时间预算内。

4.3  迭代效率与搜索策略分析

表 2 为迭代效率角度对比两种搜索策略。本文提出的

L-VND 将邻域数量从 6 个减少到 3 个，取消循环至收敛机制

改为固定执行两遍，单次迭代耗时从约 1 s 降至约 0.02 s。在

60 s 预算下，MA 中的完整 VND 仅能完成约 60 次迭代，而

本文方法可执行约 3 000 次迭代。尽管每次迭代的搜索深度

较浅，但大量迭代配合交叉算子的全局重组能力，使算法在

相同时间内探索了远多于 MA 的候选解区域。

为区分性能提升来自搜索策略还是初始化质量，设计了

消融实验：将本文初始化替换为与 MA 相同的贪心构造，使

两种方法的初始目标值均为 272.31，仅凭 L-VND 搜索 60 s。

结果目标值仍降至 226.37，优于 MA 的 230.21（改进 1.66%），

说明 L-VND 搜索策略本身是性能提升的主要原因。

图 3 为两种方法在 Set M 上的收敛过程。初始化阶段

（0~3 s），本文方法通过路径内 ILS 与 L-VND 预处理种群，

建立起始优势。快速下降阶段（3~15 s），L-VND 凭借高吞

吐量快速积累改进。稳定改进阶段（15~60 s），本文方法始

终保持领先，停滞重启在此阶段帮助跳出局部最优。趋同阶

段（60~180 s），L-VND 边际改进减小，MA 凭借完整 VND

的搜索深度缓慢追赶，180 s 后两者差距不再显著。

图 3  两种方法在 Set M 上的收敛曲线

5  结语

本文提出了基于轻量级变邻域搜索的快速路径规划方

法，以三种算子的两遍固定序列替代六邻域循环下降，单次

迭代耗时降低约 50 倍。66 个基准实例上的实验表明该方法

在 15 s 和 60 s 预算下均显著优于现有最优方法，消融实验证

实搜索策略本身是性能提升的主要原因。该方法适用于无人

机编队实时任务分配、应急响应等时间敏感的在线规划场景。

但当运行时间延长至 180 s 后两种方法性能趋同，浅层搜索

在长时间运行下存在深度不足的局限。未来将探索自适应深

度切换机制，搜索早期采用 L-VND 快速收敛，改进速率降

低时切换至完整 VND 精细优化。
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采用融合 MM5 模式的神经网络预测风电功率研究
曾昌学 1 

ZENG Changxue    

 摘　要               短期风速精准预测是风电场总发电量预估的核心环节，但单一模型难以兼顾气象场推演与场站精细化修

正的需求。针对该难题，文章提出一种融合第五代中尺度气象模型（MM5）与神经网络的混合短期风

速预测方法。风机小时平均风速作为发电量计算的关键输入参数，该方法以全球数值天气预报数据为基

础，将多高度层实测观测数据作为 MM5 模式的初始场与边界条件完成气象场模拟；再通过神经网络对

MM5 模式输出的粗分辨率气象结果进行误差订正与降尺度处理，得到风电场各点位精细化小时风速预

报。以西班牙东南部实际风电场开展实例验证，实验结果表明，所提 MM5 神经网络混合框架可有效实

现风电场点位短期风速高精度预测，具备良好的工程应用效果。   

 关键词                  短期风速预测；全球预测模型；降尺度；神经网络     
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0  引言

当前全球面临持续的能源危机，开发利用替代能源，已

成为发达国家缓解高油价冲击的重要途径。风能是目前应用

最广泛的替代能源之一，在欧洲的能源消费占比约为 10%，

在德国、西班牙、美国等国家更是超 15%[1]。但风力发电存

在一个明显问题，风的波动具有随机性和间歇性，造成风电

场的发电量很难准确预测。这种不确定性会给能源输送和电

网的电力平衡带来挑战，所以精准的发电量预测，对风电场

的日常管理和运行至关重要。

目前风速预测主要有两种技术路线：一是基于历史风速

数据的统计预测；二是基于风动力学的气象模型预测。

第一种方法在现有文献中已有不少应用案例 [2]。之所以


