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摘 要：为了完成多无人机应急救援场景下救灾点的需求感知（感）、数据收集（通）和物资投放（物）任务，

提出了在考虑无人机能耗约束下，感-通-物多目标融合的两阶段的应急无人机路径规划求解框架。第一阶段提

出基于时序图卷积网络的救灾点人数预测模型，并量化救灾点物资和通信需求；第二阶段提出基于贪心和禁忌

搜索的多无人机路径规划算法，通过交替优化救灾点划分和单无人机路径规划来求解原优化问题。仿真结果表

明，该算法在总服务收益上优于传统的无预测多无人机路径规划算法。
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Abstract: In order to complete the tasks of demand perception (perception), data collection (communication), and mate‐

rial delivery (logistics) at disaster relief sites in multi-UAV emergency scenarios, a two-stage solution framework was 

proposed for multi-UAV path planning that integrated perception, communication, and logistics objective considering 

UAV energy consumption constraint. In the first stage, a temporal graph convolution networks-based model was intro‐

duced to predict the number of personnel at the relief sites to quantify its supply and communication needs. In the second 

stage, a multi-UAV path planning algorithm based on the greedy and tabu search was proposed to solve the optimization 

problem through iteratively optimizing the relief point clustering and the path planning of individual UAV. The simula‐

tion results demonstrate that the proposed algorithm is superior to the traditional prediction-free multi-UAV path plan‐

ning algorithm in terms of the total service revenue.
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0　引言

我国是遭受自然灾害损失最严重的国家之一。

在自然灾害发生初期，如地震、泥石流等典型的灾

害中，学校、政府等公共场所往往聚集了大量临时

安置的受灾人员，形成人员聚集的救灾点。在道路

损毁、公网中断的自然灾害现场，如何科学有效地

建立专网以保障受灾区域的通信和物资补给，从而

最大化保障受灾群众的生命安全，是应急救援领域

亟须解决的重要问题。

在公网受损情况下，建立专网可保障对受灾用

户的通信物资供应。大量针对设备对设备（D2D, 

device-to-device）网络等专网资源调度的研究取得

了良好的效果[1-4]，但专网通信部署灵活性差，难

以满足大范围应急服务的要求。无人机（UAV, un‐

manned aerial vehicle）具备部署灵活、响应速度快

和拓展性好等特性，被广泛应用于应急救援领

域[5]，完成通信覆盖[6-8]、信息收集[9-10]、人员定

位[11]等任务。传统的应急救援设备受地形和气候

等多种因素的制约，例如山体崩塌、桥梁道路损

毁，难以在应急救援现场快速部署和响应[12]，而

无人机相对于救援车辆响应速度快，不受地形约

束，可在短时间内抵达救援现场，适用于多种自然

灾害的应急救援[13-16]。在救援阶段，无人机可通过

救灾人员携带的专网无线通信设备收集救灾点聚集

的人员信息，辅助指挥中心评估受灾情况并指导后

续的救援任务[17]，同时无人机还可为道路损毁的

灾区发放药品、食品等救援物资。然而，受能源与

载重限制，无人机单次任务执行范围和携带的物资

有限[18-19]，往返、起落、充电都需要大量时间。为

提高救灾任务的执行效率，通常需要派出多架无人

机同时前往不同救灾点执行物资配送、信息收集等

救援任务。在任务执行过程中，无人机首先携带物

资到达救灾点，随后悬停发放物资并进行数据收

集。无人机完成救灾点的物资配送后载重产生变

化，无人机飞行、悬停能耗随之改变。同时，随着

救灾行动的进行，道路复通，部分受灾人员转移，

救灾点的人数变化导致物资投放和数据收集需求随

之变化。因此需要合理的路径规划方案以感知救灾

点的需求变化，并在无人机的能量约束下提高多无

人机总体服务收益。

无人机路径规划是无人机导航和控制中的重要

问题之一[20]。其主要的优化目标包括路径优化、

时间优化、能效比等，同时无人机路径规划还受到

飞行高度、能量、障碍物等条件限制。根据无人机

数量不同，路径规划问题可分为针对单无人机的路

径规划[21-28]和针对多无人机的路径规划[29-32]。根

据应用场景的动态性，可分为静态场景下的无人机

路径规划[33-34] 和动态场景下的无人机路径规

划[35-37]。现有工作中，单无人机服务范围有限，难

以在受灾面积大的应急场景中使用。静态场景下的

路径规划方法难以适应需求时变的应急场景。针对

动态场景的多无人机路径规划方法大多关注障碍物

或目标位置的动态性，无法实时感知业务需求变

化。而在应急场景下，救灾点位置相对固定，但需

要感知人员流动造成的需求变化，并根据动态需求

进行数据收集、物资配送等多目标路径规划。

应急救援场景中的感-通-物多目标融合的应急

无人机路径规划面临以下挑战。1)受灾人员移动导

致救灾点物资投放和数据收集的需求时变，要求多

无人机路径规划方案需要感知救灾点的动态需求，

并在路径规划中考虑动态需求对服务收益的影响。

2)相较于传统的路径规划问题，应急无人机路径规

划中融合了感知、数据收集和物资配送等多重目

标。其中，多无人机任务分配、动态救灾点需求，

以及受无人机载重影响的能耗等因素，都会影响无

人机服务的整体收益，从而增加路径规划复杂性。

为了应对上述挑战，本文主要研究了应急场景

中多无人机的路径规划问题，建立了考虑无人机数

量、无人机能量、救灾点人数动态变化等因素的数

学模型，提出了面向感-通-物多目标融合的应急无

人机路径规划问题的求解框架和基于救灾点人员数

量的救灾点需求量化方法，引入了具有时空依赖的

时序图卷积网络（T-GCN, temporal-graph convolu‐

tion network）模型[38]预测救灾点的人员数量，并

通过基于贪心和禁忌搜索的路径规划算法求解无人

机的最优访问路径。

本文的主要贡献总结如下。

1)建立了以最大化救灾点收益为目标，考虑无

人机数量、无人机能量、救灾点人数动态变化的

感-通-物多目标融合应急无人机路径规划模型。

2) 提出感-通-物两阶段无人机路径规划求解

框架。第一阶段设计了具有时空依赖的深度学习模

型，对救灾点的人数进行量化和预测，将动态无人

机路径规划问题转化为静态多无人机路径规划问
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题；第二阶段针对静态无人机路径规划问题，提出

了基于贪心和禁忌搜索的多无人机融合目标路径规

划算法，相比贪心算法和禁忌搜索算法，无人机服

务收益分别提升了35%和12%；相比于无预测的多

无人机路径规划方案，总服务收益提高了10%。

1　相关工作

1) 单无人机路径规划。文献[21]为解决单无人

机在物联网中数据收集的路径规划任务，将单无人

机路径规划分为全局路径规划和局部路径规划两个

阶段。针对全局路径规划，将其建模为一个定向问

题。通过指针网络深度学习求解得到无人机服务节

点集合及服务顺序。针对局部路径规划，通过深度

Q网络学习对无人机局部飞行路径进行规划，该方

法同时可以保证满足无人机的能量限制。文献[22]

为最大化可移动的无线充电设备总能量的利用率和

最小化网络中节点数据传输的平均时延，建立了联

合充电和数据收集的多目标路径规划模型，提出了

一种基于精英策略的多目标蚁群优化算法，改进了

蚂蚁状态转移策略和信息素更新策略，以求解该多

目标问题的Pareto最优解集。文献[27]提出了一种

改进的Q-学习算法的组合方案来解决单无人机的

路径规划问题。文献[28]提出了一种改进的蚁群优

化算法来降低无人机的飞行成本。

2) 多无人机路径规划。文献[29]针对无人机物

流配送问题，提出了多无人机协同配送及充电调度

的两阶段优化方案，第一阶段通过无人机配送调度

算法，在能量和容量约束下最小化完成任务的无人

机数量；第二阶段通过具有近似度的无人机充电调

度算法，最小化到达时间不同的无人机的最大充电

完成时间。文献[30]提出了一种改进的遗传算法用

于求解以最小路径长度为目标的无线传感网络数据

收集问题。文献[31]提出了一种基于贪心策略的启

发式遗传算法，使无人机悬停在簇头节点的一定范

围内进行数据传输，贪心地选择到下一个簇头的最

佳路径。文献[32]提出了一种增强的粒子群优化算

法来优化传感器的访问序列，从而缩短飞行时间。

在静态场景中，文献[33]提出了一种基于球面

矢量的粒子群优化算法，用于解决无人机在三维复

杂环境下受到多种威胁时的路径规划问题。

文献[34]提出了一种基于航迹性能的启发式函数和

体验回放机制的最大平均奖励值的强化学习算法，

以解决静态三维场景下的无人机路径规划，有效地

解决了该场景下强化学习算法难以收敛的问题。针

对动态场景，文献[35]将访问动态目标的无人机路

径规划问题表述为带有邻域的动态杜宾斯旅行商问

题，并通过改进的遗传算法同时求解访问顺序和访

问位置。文献[36]提出了一种可以实时进行路径规

划的分层递归多智能体遗传算法，在考虑无人机物

理限制和环境动态的情况下实时生成无碰撞路径。

文献[37]针对物联网节点处的数据收集问题，提出

一种基于无人机电量约束、路径长度最小化的多评

论家深度确定性梯度（MCDDPG-EPM）算法。同

时，该算法为了应对三维动态环境下突发障碍物移

动问题，通过信息增强来降低移动障碍物带来的路

径不确定性。

相对于以上工作，应急场景中的多无人机路径

规划问题具有需求动态变化、无人机任务多样性的

特点。基于此，本文提出了感-通-物两阶段无人机

路径规划求解框架。通过感知救灾点人数变化来预

测救灾点需求，并在能量限制的约束下联合优化数

据收集和物资配送任务。

2　系统模型

图1展示了应急多无人机救援场景。应急指挥中

心在受灾区域内依托学校、政府等公共设施设立多个

救灾点安置受灾人员。假设救灾点集合为 N =

{ 1,…,n,…,N }，每个救灾点n ∈ N的坐标用二维向量

[ xn,yn ]
T ∈ R2表示。部分救灾点间的交通路网可正常

使用，受灾人员可通过路网在救灾点间转移。因此，

救灾点人数会随着时间推移发生变化。假设初始时刻

救灾点n内的人数为πn
init，t时刻救灾点n内的受灾人

数为 πn,t。用集合E表示救灾点间的道路集合，用

en,n′ ∈ E表示救灾点n和n′ ∈ N间存在的道路。基于此，

可用图G = (N,E )表示整个受灾区域救灾点的地理分

布。因救灾点内临时安置大量受灾用户，因此每个救

灾点有物资配送和数据传输的需求，其需求量受救

灾点聚集的受灾人员数量影响。设救灾点n在 t时刻

的数据需求量为bn,t = πn,t b̄，物资需求为mn,t = πn,t m̄，

b̄和m̄分别表示受灾人员平均传输数据量和受灾人员

平均物资需求量。为快速完成救援任务，多架相同

的救援无人机K = { 1,…,k,…,K }从同一起飞点出发，

服务不同的救灾点。无人机携带物资到达一个救灾

点后，悬停在救灾点上方高度为Dh的悬停点进行物
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资投放。在物资投放期间，无人机同时收集救灾点

人员数据信息。若无人机在物资投放完成后仍未完

成数据收集，则继续进行悬停直至完成数据收集任

务。在保证无人机剩余能量的情况下，无人机在服

务多个救灾点并完成救援任务后回到起飞点。

假设所有无人机起飞前的初始能量均为U init，

救灾过程中所有无人机飞行高度相同均为H，匀速

飞行且飞行速度为V。为了保证服务的公平性，每

个救灾点只有一架无人机为其提供服务。用救灾点

服务参数 ρn,k 表示无人机对救灾点的服务关系，

ρn,k = 1表示无人机 k服务救灾点 n；ρn,k = 0表示无

人机k不服务救灾点n。因此，无人机k访问的救灾

点数 lk =∑
n = 1

N

ρn,k。无人机 k共需遍历 lk个救灾点，用

有序集 sk = [ n0,nk,1,…,nk,l,…,nk,lk
,n0 ]表示访问灾点的

顺序，其中，n0表示无人机的出发点和返回点，无

人机共飞行 |lk| + 1段路径，nk,l表示无人机 k访问的

第 l 个救灾点， |sk| = lk + 2 且 ρnk,l,k
= 1,∀nk,l ∈ sk。

qk,l = [ xnk,l
,ynk,l

]T 表示救灾点 nk,l 的坐标，q0 = [ x0,y0 ]T

表示无人机的起飞点n0的坐标。ck,l表示无人机 k的

第 l段飞行路径长度，即

ck,l =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

 qk,l - qk,l - 1 ,  l ≠ 1,l ≠ |lk| + 1

 qk,1 - q0 ,       l = 1

 qk,|lk|
- q0 ,      l = |lk| + 1

(1)

则无人机 k到其服务的每个救灾点的时间为T trans
k =

[ t trans
k,1 ,…,t trans

k,l ,…,t trans
k,lk

]。

旋翼无人机的能耗包含无人机在推进飞行时的

能耗和悬停时的能耗以及数据传输时的能耗。与无

人机飞行、悬停相比，数据传输能耗较小，可忽略

不计[39]。为简化研究，本文暂不考虑无人机转向

和急停、加速减速等情况的能耗。根据文献[18]可

知，速度为 v、载重为m的旋翼无人机的推进功率

的能耗可表示为

P trans

v,m =
1
2

d0 ρςAv3 + P0( )1 +
3v2

U 2
tip

 

+

(1 + κ )
(mg )

3
2

2ρA ( 1 +
v4

4v4
h

-
v2

2v2
h ) 1

2

(2)

其中，P0为常数，κ = 0.1，g为重力加速度，vh =
mg
2ρA

为悬停时平均转子诱导速度，d0和 ς分别为机身阻

力比和旋翼实度，ρ和A分别表示空气密度和转子

盘面积，v为无人机速度，U tip 为旋翼桨叶尖端速

度。如式(2)所示，无人机的推进功率由3个部分组

成：叶片廓型功率、感应功率和寄生功率。叶片廓

型功率和寄生功率随 v的增加而增加，感应功率是

克服叶片感应阻力所必需的，感应阻力随着 v的增

加而减小，随着m的增加而呈指数级增加。无人机

悬停时，其速度为0，根据式(2)可得其功率为P hover

m =

P0 
+ (1 + κ )

(mg )
3
2

2ρA
。

图1　应急多无人机救援场景

··4
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由于无人机需要携带物资到达救灾点，其载重

随着物资投放而逐渐减小，用Qk,l表示路径 ck,l的载

重为

Qk,l =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
a = l

lk

Mnk,a,t trans
k,a

+ M0, l ≤ lk

M0, l = lk + 1

(3)

其中，M0 为无人机自重。因此无人机每段路径的

功率为P trans
V,Qk,l

，无人机k的推进飞行能耗为

u trans
k =∑

l = 0

lk ck,l

V
P trans

V,Qk,l
(4)

由于无人机初始能量有限，且无人机功率随携

带物资重量呈指数级增加，其载重量受其能耗限

制。无人机到达某一救灾点后要执行受灾人员物资

投放和数据收集2个任务。无人机进行物资投放任

务时将悬停在救灾点上方，完成物资投放动作的时

间为 tr。无人机在进行物资投放的同时进行数据收

集，若物资投放完成后数据收集尚未完成，则无人

机将悬停至数据传输结束。由于救灾点间相隔一定

距离，各空地链路间不存在相互干扰。定义无人机

到救灾点间的空地通信（AG, air-to-ground）信道

增益为[8]

hAG = βAG ωAG (5)

其中，βAG = β0(Dh ) -α表示大尺度信道功率增益，

ωAG 表示小尺度衰落系数，β0 表示在参考距离为

d0 时的大尺度信道功率增益，α表示信道衰落

系数。

无人机与救灾点间的通信带宽为ψ，无人机接

收数据时链路的噪声功率为σ 2，救援人员上报的发

射功率为P。根据香农公式，救灾点物资投放期间

无人机的数据传输速率可表示为

R = ψ log ( )1 +
PhAG

σ 2
(6)

物资投放期间传输的数据量Br为

Br = Rtr (7)
因物资投放速度大于受灾点间用户流动的速

度，故忽略物资投放期间受灾点的人数变化，并假

设投放期间人数恒定[40]。无人机 k 到达服务的第

l个救灾点 nk,l 的时刻为 t trans
k,l ，此时无人机的悬停时

间可表示为

t hover
k,l =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

tr, bnk,l,t
trans
k,l
≤ Br

bnk,l,t
trans
k,l

R
, bnk,l,t

trans
k,l

> Br
(8)

如果忽略物资投放前后无人机悬停功率的差

异，则无人机k总悬停能耗可表示为

uhover
k =∑

l = 1

lk

t hover
k,l P hover

Qk,l
(9)

综上，无人机 k执行完数据收集与物资配送任

务后的剩余能量可写为

uextra
k = U init - (u trans

k + uhover
k ) (10)

其中，U init 为无人机初始能量，u trans
k 为无人机飞行

能耗，uhover
k 为无人机悬停能耗。

3　无人机路径规划建模

为综合评价无人机服务收益，本文设计了基于

物资投放和数据收集的多任务服务收益评价模型，

综合考虑了物资配送、数据收集和能耗的影响。其

中，无人机k服务的数据收集收益值定义为

rk =∑
l = 1

lk

bnk,l,t
trans
k,l

(11)

其中，bnk,l,t
trans
k,l
代表无人机 k服务的第 l个救灾点nk,l在

t trans
k,l 时刻待收集的数据量。

物资投放的收益定义为

ωk =∑
l = 1

lk

mnk,l,t
trans
k,l

(12)

其中，mnk,l,t
trans
k,l
表示无人机k服务的第 l个救灾点nk,l在

t trans
k,l 时刻所需的物资重量。

综上，无人机k的服务收益值可表示为

Lk = λrk + μωk (13)

其中，λ和μ分别表示数据收集和物资投放的收益

系数。

本文的目标是最大化无人机飞行的服务收益，

该多无人机路径规划问题可建模为

P1: max
{ }sk

∑
k = 1

K

Lk

C1:u
extra
k ≥ 0,∀k ∈ K

C2: ⋃
k ∈ K

sk = N

C3:sk ∩ sk′ = n0,∀k,k′ ∈ K,k ≠ k′

C4:| sk | = lk + 2 (14)

其中，约束C1要求所有无人机剩余能量不小于 0；

约束C2要求所有救灾点都要被服务；约束C3要求

每个救灾点只能被一个无人机服务，且每个无人机

从同一点起飞和降落；约束C4要求一架无人机只

能服务同一个救灾点一次。

··5
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4　求解方法

4.1　问题拆解及子问题分析

感-通-物两阶段无人机路径规划求解框架如图2

所示。由于救灾点人员随时间在不同救灾点间移

动，使服务救灾点的收益随时间变化。为了求解该

问题，首先需要预测某个时间段中每个救灾点的人

员数量，将预测结果作为通信-物流多任务应急无

人机路径规划问题的状态输入。由式(13)可知，通

信-物流多任务应急无人机路径规划问题是一个典

型的整数规划问题，为解决此优化问题，可通过将

原问题拆解成2个子问题进行求解：救灾点划分子

问题和单无人机路径规划子问题。救灾点划分子问

题即给每个无人机分配其服务的救灾点集合；单无

人机路径规划子问题即优化每架无人机的路径以提

高其服务救灾点的总收益。通过交替优化2个子问

题，可得出最大无人机总服务收益∑
k = 1

|K|

Lk。

4.2　基于T-GCN的救灾点人员动态预测模型

在自然灾害发生以后，受灾人员通常会从灾害

中心区域逐渐疏散移动到相对安全的地带。受灾群

众的转移会导致各个救灾点的数据传输量和物资数

量的需求发生变化，需要预测救灾点的人数，从而

指导无人机的路径规划，以提高无人机的服务收

益。救灾点人数变化受道路情况和时间2个因素影

响，不仅具有很强的空间相关性，同时还具有很强

的时间相关性。T-GCN作为一种时序图卷积神经

网络，在交通领域长时间的车流量预测准确度上具

有良好的表现。因此，本文采用T-GCN对救灾点

的人数进行预测，在保障准确性的同时，将动态的

多无人机路径规划问题转化为静态路径规划问题

求解。

T-GCN的结构如图3所示，其输入为救灾点人

数 的 历 史 数 据 [ x t -- n,x 2,…,x t ] 和 拓 扑 结 构

G = (N,E )，其中 x t = [ π1,t - n,π2,t,…,πN,t ]。T-GCN 首

先利用图卷积网络（GCN, graph convolution net‐

work）模块捕获救灾点间路网拓扑结构，获得空间

特征。其次，将得到的具有空间特征的时间序列输

入门控循环单元（GRU, gated recurrent unit）模块，

通过单元间的信息传递获得动态变化，捕捉时间特

征。最后，通过全连接层得到 t + T时刻后的救灾

点人数x t + T。

本 文 采 用 均 方 根 误 差 （RMSE, root mean 

squared error）作为神经网络的损失函数，任意 t时

刻救灾点n的预测人数 π̂n,t的损失函数表达式为

RMSE =
∑
i = 1

N

( π̂n,t -- πn,t )
2

N
(15)

其中，救灾点的真实人数πn,t可以由观测获得。

通过训练，T-GCN预测获得救灾点 n在 t时刻

的人数为πn,t = π̂n,t。

4.3　通信-物流多目标应急无人机路径规划

由上述分析可知，通信-物流多任务应急无人

机路径规划为NP-Hard问题，难以找到快速的最优

求解算法。尤其在救灾节点数N较大时，求解时间

图2　感-通-物两阶段无人机路径规划求解框架

图3　T-GCN的结构

··6
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过长，难以满足应急救援对快速响应的需求。

因此，本文提出了基于禁忌搜索和贪心算法的

多无人机路径规划算法。首先通过K-Means算法得

到初始的无人机救灾点划分，并计算每架无人机的

最短访问路径作为原问题的初始解。K-Means算法

根据救灾点地理位置进行聚类和救灾点划分，最短

路径算法优化了单无人机的飞行距离，有利于找到

符合能量约束的初始解。值得注意的是，上述算法

不能保证初始解一定满足能量约束，即不一定是可

行解。由于在速度一定的情况下无人机的功率随着

载重的增加而增加，且救灾点的人数也随时间变

化，因此飞行路径最短的解并不一定能得到最优的

服务收益。为了改进初始解，算法通过两层循环交

替优化救灾点划分和单无人机路径规划子问题。在

外层循环通过贪心算法优化救灾点划分子问题，在

内层循环通过禁忌搜索算法优化单无人机路径规划

子问题，直至满足终止条件。禁忌搜索是一种解决

组合优化问题的局部搜索算法，是解决旅行商问题

及其变形问题的方法中应用最广泛的元启发式算法

之一[41]，因此适用于求解本文中受能量限制单无

人机的路径规划问题。通过在当前解的邻域内搜

索，算法可以逐步改进解的质量，并通过禁忌表记

录一段时间内已经访问过的解，防止短期内再次选

择相同的解。

外层循环贪心算法旨在通过重新划分救灾点，

提高无人机的总能效比。具体操作为：每次选择当

前剩余能量最多的无人机 k′和当前剩余能量最少的

无人机 k，遍历无人机 k服务的救灾点，调用禁忌

搜索算法计算其加入无人机 k′的服务集合后的总收

益，选择总收益值增加最多的救灾点n加入无人机

k′的服务集合。

内层的禁忌搜索算法旨在能量限制的条件下找

到比当前单无人机路径收益值更高的路径。通过设

计能量限制下单无人机路径规划评价函数和邻域移

动策略，可决定禁忌搜索的优化目标和可能的改进

方向。单无人机路径规划禁忌搜索的评价函数为

f ( sk, { πn,t } ,b̄,m̄,λ,μ ) =
ì
í
î

Lk,u
extra
k ≥ 0

0,uextra
k < 0

(16)

其中，函数 f用于计算式(13)中的收益值，为使无

人机满足能量限制，当不满足能量限制时 f = 0。

邻域移动策略是指从已有解生成新解的方法，单无

人机路径规划问题中邻域移动策略可设计为交换当

前路径 sk任意两点的顺序

sk = { n0,…,nk,i,…,nk,j…,n0 }

neibor ( sk ) = { n0,…,nk,j,…,nk,i…,n0 } (17)

基于贪心-禁忌搜索的多无人机路径规划算法

如算法1所示。

算法 1 基于贪心-禁忌搜索的多无人机路径

规划算法

输入 无人机位置集合K，救灾点集合N，预

测的救灾点人数集合{ πn,t }，人均数据传输量 b̄，人

均物资需求 m̄，数据收集和物资投放的收益系数

λ和μ，迭代次数 itermax

输出 最优多无人机路径集合{ sk }max
k ∈ K

1) 根据 K-Means 算法计算初始救灾点划分

{ ρ init
n,k }n ∈ N,k ∈ K；

2) 根据{ ρ init
n,k }n ∈ N,k ∈ K计算初始多无人机最短路

径集合{ s init
k }k ∈ K；

3) 令{ sk }max
k ∈ K = { s init

k }k ∈ K，当前多无人机最短路

径集合{ sk }now
k ∈ K = { s init

k }k ∈ K；

4) 计算无人机剩余能量{ uextra
k }，当前收益值

Lnow =∑
k ∈ K

f ( sk, { πn,t } ,b̄,m̄,λ,μ )和最大收益值

Lmax = Lnow；

5) 调 用 禁 忌 搜 索 算 法 ， 由 { sk }init
k ∈ K 计 算

{ sk }now
k ∈ K；

6) 更新Lnow,{ uextra
k },令{ sk }max

k ∈ K = { sk }now
k ∈ K；

7)    for iter=1 to itermax：

8)          k ← argmin ( { uextra
k })；

9)          k′← argmax ( { uextra
k })；

10)        Ltemp = Lnow，{ sk }temp
k ∈ K = { sk }now

k ∈ K；

11)       for ∀n ∈ N：

12)               if ρn,k == 1：

13)                   令 ρn,k = 0,ρn,k′ = 1 得到 { ρnew
n,k }计

算初始最短路访问顺序{ sk }init
k ∈ K；

14)                   调 用 禁 忌 搜 索 算 法 ， 根 据

{ sk }init
k ∈ K 计 算 { sk }now

k ∈ K 并 更 新

Lnow,{ uextra
k }；

15)                   if Lnow > Ltemp:

16)                        { sk }temp
k ∈ K = { sk }now

k ∈ K, Ltemp = Lnow；

17)                        { ρ temp
n,k } = { ρnew

n,k }；

18)                   end if

19)             end if

··7
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20)             { sk }max
k ∈ K = { sk }temp

k ∈ K，Lmax = Ltemp，

{ ρn,k } = { ρnew
n,k }；

21)       end for

22)    end for

算法1首先通过K-Means和禁忌搜索算法获取

初始解，再通过两层循环迭代优化该初始解。其中

外层循环根据无人机剩余能量调整救灾点划分，从

而使无人机能量可以被充分利用；内层循环根据当

前救灾点划分通过禁忌搜索算法计每架无人机最优

的服务路径。禁忌搜索算法的时间复杂度可以近似

为 O(iterTABU n2)，其中 iterTABU 为禁忌搜索迭代次数，

n2 为每次迭代中生成邻域解的平均数量。由算法1

可知，贪心算法时间复杂度为 O(itermax n)，其中

itermax为外层循环最大迭代次数。由于 iterTABU与 itermax

均为常数，因此算法1的时间复杂度为O(n3)。

5　仿真分析

为验证算法的有效性，本文设计了仿真实验。

其中，实验区域设置为 10 km×10 km的方形区域，

无人机采用四旋翼式无人机。仿真模拟实验在处理

器配置为 12th Gen Intel Core i7-12700H，GPU配置

为英伟达RTX3060的电脑上运行。表1列出了仿真

实验相关的参数设置。

表1　 仿真实验相关的参数设置

参数

救灾点数量

带宽/MHz

噪声功率/dBm

救灾点发射功率/W

人均数据量/MB

人均物资需求/kg

无人机飞行高度/m

无人机飞行速度/（m·s-1）

无人机质量/kg

重力常数/（kg·N-1）

算法最大迭代数

禁忌搜索迭代数

数据收集系数

物资配送系数

参考距离/m

信道衰落系数

符号

N

ψ

σ2

P

b̄

m̄

Dh

V

M0

g

itermax

iterTABU

λ

μ

d0

α

数值

20~60

10

-110

0.1

0.5

0.5

100

10

10

9.8

300

200

0.5

0.5

1

2

实验1首先通过元胞自动机模拟20个救灾点之

间的人员移动，制作救灾点间人员移动数据集，并

采用T-GCN对救灾点的人数进行预测。图4预测了

一个救灾点在 1 100 min内的人数变化，其中，虚

线为真实的救灾点人数，实线为T-GCN预测的救

灾点人数。相比于真实值，预测结果的平均误差不

超过10%。

根据表 1中的参数设置，实验 2针对算法 1中

不同的救灾点数量、无人机数量和无人机初始能量

设置进行了仿真，其中救灾点数量为20~60个，无

人机数量为 3~5架，无人机初始能量为 10~30 kJ，

并通过实验1中的模拟器模拟受灾人员在救灾点间

的移动。

图 5展示了无人机数量为 3、救灾点数量为 20

的多无人机路径规划结果，其中，节点上的数值

代表无人机服务该救灾点时的救灾点人数。图5(a)
为基于K-Means-最短路径的多无人机路径规划结

果；图 5 (b)为基于贪心-禁忌搜索的多无人机路径

规划结果。其中，K-Means-最短路径算法通过K-

Means 划分无人机服务的救灾点，求解最短路径

问题，得到每架无人机的飞行路径。通过对比可

得，算法 1相比于K-Means-最短路径算法，通过

优化能量分配保证完成了数据收集和物资配送任

务。同时，算法 1 在考虑无人机能量约束的情况

下提高了服务人数。由于救灾点人数会随着时间

发生变化，无人机访问救灾点时间段不同，其服

务收益也不同。因此，相比于K-Means-最短路径

算法，算法 1 在路径规划中考虑了无人机访问时

间对总收益产生的影响，从而提高总服务收益。

救
灾
点
人
数

80

70

60

50

40

30

20

10

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1 000 1 100

真实救灾点人数
T-GCN预测救灾点人数

时间/min

真实的救灾点人数
T-GCN预测的救灾点人数

图4　救灾点人数预测
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图6对比了不同救灾点数量和不同无人机数量

下算法1的收益值。当救灾点数量较少时，不同无

人机数量与总收益值无明显关系，这说明无人机当

前能量能够服务所有救灾点；当救灾点数量上升

时，无人机能量不足，增加无人机可以显著提升总

服务收益。

图7进一步给出了不同无人机初始能量下的收

益值对比。随着无人机初始能量的提升，救灾点收

益值先提升后达到稳定，说明当无人机能量满足飞

行任务所需后无法继续提升收益。通过对比救灾点

数量相同、无人机数量不同的情况可知，在无人机

初始能量较低时，提高无人机数量可显著提高收益

值；在初始能量充足的情况下，由于无人机数量增

多提高了调度的灵活性，其收益值一般略高于无人

机数量较少时的收益值。

实验3对比了不同算法的多无人机路径规划收

益值，如图 8所示。相比于其他 2种算法，算法 1

的无人机服务收益分别提升了 35%和 12%。此外，

由不同用户数量对应解的分布可知，相较于其他

2种算法，不同救灾点分布的测试数据下算法 1可

以得到方差较小的测试结果。表 2展示了 3种算法

在不同救灾点数量时的平均收益值。

由于救灾点人数变化会使服务救灾点的收益动

态变化，根据预测结果进行路径规划可优化无人机

访问顺序，提高无人机服务收益。实验4对比了在

无人机数量为 4、救灾点数量 20~60时，使用救灾

点人数预测对无人机收益的影响。在使用 T-GCN 

预测的救灾点人数、无预测的救灾点人数以及真实

救灾点人数这 3种不同输入情况下，运行算法 1进

行多无人机路径规划，得到的总收益值如图 9 所

示。结果显示，使用T-GCN预测的救灾点人数的

无人机服务收益比无预测进行路径规划的收益平均

提升 10%。采用T-GCN预测的救灾点人数和采用

真实救灾点的人数进行路径规划服务收益差距不超

过3%。
救灾点数量

K=3

K=4

K=5

收
益
值

450

400

350

300

250

200

150

100
20 25 30 35 40 45 50 55 60

图6　不同救灾点数量和不同无人机数量下算法1的收益值

 

N=20, K=3
N=20, K=4
N=30, K=3
N=30, K=4
N=40, K=3
N=40, K=4

10 000 15 000 20 000 25 000 30 000

7.5

7.0

6.5

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

无人机初始能量/kJ

收
益
值

/救
灾
点
数
量

图7　不同无人机初始能量下的收益值对比

(a) 基于K-Means-最短路径的多无人机路径规划结果

(b) 基于贪心-禁忌搜索的多无人机路径规划结果

图5 多元无人路径规划结果
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6　结束语

本文研究了应急救援场景下的多无人机物资投

放和数据收集问题，以最大化救灾点收益为目标，

考虑了无人机数量、无人机能量、救灾点人数动态

变化，建立了感-通-物多目标融合应急无人机路径

规划数学模型，提出了感-通-物两阶段无人机路径

规划求解框架，引入了T-GCN对救灾点人流量进

行预测，并提出了基于贪心-禁忌搜索的多无人机

路径规划算法。相比于贪心算法和禁忌搜索算法，

本文所提算法的无人机服务总收益分别提升了35%

和 12%；相比于无预测的多无人机路径规划方案，

总服务收益提高了10%。随着无人机控制灵活度的

提升，未来研究将利用已收集的短时数据进行实时

受灾人员数量预测和路径规划。
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