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摘　要：　灾害场景下依托无人机配送资源应用前景广阔，但应急场景环境复杂多变，各类突发事件在时空上的

不确定性会导致目标点对资源需求评估的不准确，进而影响到资源配送中无人机任务分配方案 . 针对此问题，在无人

机任务分配模型中引入两阶段鲁棒优化方法 . 模型通过将无人机分配和任务分配相结合，充分利用无人机集群资源，

实现需求变化最大化时的任务分配成本最低 . 本文对受伤人数等级与资源需求变化关系建模，将资源需求划分为3 个
等级，实现了任务分配总成本变化的精确化表达，并采用列和约束生成（Column-and-Constraint Generation，C&CG）算法

实现了资源需求不确定条件下的无人机任务分配 . 最后设计了3 种类型的实验，仿真结果验证了算法的有效性和优越

性，相比确定性模型，该算法在应对需求变化时展现出更好的鲁棒性 .
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Abstract:　In disaster scenarios, the application of UAV (Unmanned Aerial Vehicle) for resource delivery holds con⁃
siderable promise. However, the complexity and volatility of emergency environments, along with the spatial and temporal 
uncertainties associated with various unexpected events, can lead to inaccuracies in assessing resource demands at target 
points, which in turn may affect the UAV task allocation strategies in resource distribution. To address this issue, a two-

stage robust optimization approach is introduced into the UAV task assignmet model. By integrating UAV assignment with 
task allocation, the model leverages the resources of the UAV fleet to minimize task assignment costs under maximum de⁃
mand variability. This paper models the relationship between injury severity levels and resource demand variations, catego⁃
rizing resource demand into three levels to achieve an accurate representation of total task allocation cost variations. The 
C&CG (Column-and-Constraint Generation) algorithm is used to address UAV task assignment under uncertain resource de⁃
mand conditions. Finally, three types of experiments were designed and the simulation results validated the effectiveness 
and superiority of the algorithm. Compared to the deterministic model, this algorithm showed greater robustness in handling 
demand variation.
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1　引言

灾害初期，迅速补给物资和药品能挽救生命并减

轻灾害影响［1］. 由于城市的脆弱性，灾害可能导致通信

中断和救援受阻［2］. 5G 技术下低空通感知一体化的进

步与无人机智能化的发展，使无人机在城市灾害应急

救援中的应用日益广泛［3，4］. 但在复杂城市环境中，无

人机须协同作业［5，6］，以应对资源配送过程中的多种不

确定因素［2］. 充分考虑不确定因素及其关联性，有助于

优化无人机任务分配方案并提高无人机团队绩效 .
无人机任务分配旨在优化任务与无人机的匹配

度，实现全局最优解［7］. 少量文献在无人机任务分配模

型中加入不确定信息［8］，文献［9］基于环境不确定性提

出了动态任务分配模型，并通过无人机的协调动态任

务分配（Coordinated Dynamic Task Allocation，CDTA）策

略开发了多智能体强化学习（multi-agent reinforcement 
learning）协调网络，最终实现无人机效用最大化 . 文

献［10］针对不确定作战环境，提出了具有分布式子集

拓扑结构的无人机集群任务分配模型 . 然而，此类模型

主要关注无人机与环境的不确定，未充分考虑任务点

这一关键因素的不确定性 . 文献［11］考虑了任务持续

时间的不确定，并将其设计为统计概率分布，提出了具

有鲁棒机制的多无人机协同任务分配优化算法，增强

了无人机的调整能力 . 但该算法在分布未知的复杂灾

害场景中不适用，对不确定性前后的任务分配决策也

不够明确 . 尽管以上文献考虑了环境或目标点的不确

定性，但未探讨两者的内在联系 .
不确定因素之间的联系依托于无人机任务分配模

型的制定，而这些模型多集中于确定性模型 . 为解决任

务分配问题，确定性研究主要以集中式的整数规划模

型和分布式的博弈论模型为主 . 部分文献侧重于系统

单方面优化［12］，文献［13］结合带追索权的随机规划

（Stochastic Programming with Recourse，SPR）建立了以

最小化无人机飞行时间和惩罚的任务分配模型 . 文

献［14］通过改进的仿生狼群算法在目标点匹配度的基

础上最小化任务成本，优化了非平衡的任务分配方案 .
而文献［15］却将目标函数设为最大化无人机任务序列

的收益，通过拍卖算法选择新目标点，优化动态任务分

配的整体收益 . 文献［16］不仅以无人机集群收益最大

化为目标，还引入分治思想，整体分为无人机集群优化

和单个无人机任务分配 . 此外，一些文献综合了无人机

的最小成本和任务的最大收益［17，18］. 文献［19］综合考

虑无人机性能、任务适应度和飞行距离以减少燃料消

耗并提升收益 . 类似的建模如文献［20］，通过权重系数

归一化无人机飞行距离、目标点威胁和增益 . 文献［21］
同样通过权重组合优化无人机的任务时间成本与期望

收益 . 而文献［22］创新地通过延长无人机执行任务时

间来最大化增益，同时减少无人机集群的燃油消耗 . 文

献［23］同样转换建模角度，以增加服务任务数量来最

大化收益，同时最小化无人机旅行距离和系统总成本 .
本文考虑到灾害环境的不确定性，为了最大化满

足目标点需求的不确定变化来同时兼顾无人机代价与

收益［23］，在集中式无人机任务分配模型的基础上引入

两阶段鲁棒优化模型 . 其次，为明确不确定性前后的决

策，算法基于分治思想［16］将决策分为两阶段，在无人机

具体任务分配阶段之前先做类型分配 . 为应对复杂城

市环境中目标点需求分布未知的问题，本文将需求表

示为多面体集合，并关联人员不同的受伤程度 . 目标点

需求被划分为不同等级，设置为多种变化区间，进一步

增强无人机应对需求变化的能力 . 集合用基数约束集

限制每个区间内的目标点数量，目的是在最坏需求情

况下找到最小成本的无人机任务分配方案 .
本文研究主要有以下贡献：

（1）为实现无人机最小执行代价和动态需求最大

满足，本文引入两阶段鲁棒模型，并在任务分配前进行

类型分配，以提升任务分配问题的解决效率，确保在最

恶劣需求场景下最小化资源消耗并充分发挥无人机集

群的协同能力 .
（2）采用需求分级策略，将不确定性因素融入综合

考量，在细化资源需求场景的基础上精准控制成本，使

得模型更贴近现实，更适用于应对需求激增的突发灾

害情景，为决策提供更好的依据 .
2　系统模型

如图 1所示，无人机需携带不同资源并运送至各个

受灾目标点 . 假设救援仓库拥有 n架无人机，无人机集

合记为V，R和P分别表示灾区内资源和目标点的集合，

集合 R 中包括了物资和药资两种资源 . 无人机从救援

中心出发，受限于最大航程和载重能力［24］，且航程受载

重影响［25］，在最大航程限度内以均匀速度执行任务 . 由

于载重有限，假设无人机每次仅服务一个目标点 .
2. 1　确定性模型

在已知目标点基本需求且不考虑需求变化的情况

下，确定性模型的目的是最小化无人机任务分配的总

成本，包括无人机启用后的维护成本、无人机运送资源
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成本以及未满足各个目标点需求量的惩罚成本，具体

表达如式（1）：

min
ξθδ

∑
v

Nvξv +∑
v

∑
r

∑
p

Cvrpωrpδvrp +

∑
r

∑
p

Qrpωrp (1 -∑
v

δvrp ) （1）
s.t.∑

v

ξv ≤ n （2）
θvr ≤ ξv，"vÎ VrÎ R （3）
∑

r

θvr ≤ 1，"vÎ V （4）
ξv θvr Î {01}，"vÎ VrÎ R （5）
δvrp ≤ ξv，"vÎ VrÎ RpÎ P （6）
∑

v

δvrp ≤ 1，"rÎ RpÎ P （7）
∑

p

(gpωrp + 2dvp )δvrp ≤ Dmaxθvr，"vÎ VrÎ R （8）
ωrpδvrp ≤ Bv，"vÎ VrÎ RpÎ P （9）
0 ≤ δvrp ≤ 1，"vÎ VrÎ RpÎ P （10）

其中，ξv 为无人机启用决策，ξv = 1 表示无人机被启用，

否则未被启用；Nv 是无人机 v的启用成本；θvr 是无人机

类型分配决策，θvr = 1表示无人机 v负责运送资源 r，否

则不执行 r资源的运送任务；δvrp ÎR为无人机目标点分

配变量，表示无人机 v执行目标点 p 资源 r运送任务的

概率；Cvrp代表无人机 v运送资源 r到目标点 p的单位运

送成本，ωrp为目标点 p对资源 r的基本需求量，Qrp则是

未满足目标点 p资源 r需求量的单位惩罚成本 . 式（2）
说明所有区域内无人机总量不超过可分配无人机总

数；式（3）为确保资源 r的运送任务仅在无人机 v启用时

方可执行；式（4）限制无人机 v只能运送一类型资源 r，

对无人机类型加以划分；式（5）为无人机分配的决策变

量取值范围约束；式（6）保证只有在无人机 v启用的前

提下，才能执行向目标点 p运送资源 r的任务；式（7）确

保每个目标点 p的任何一种资源的被服务需求不超过

其所需要的；式（8）表示无人机 v执行其所有任务所消

耗的路程满足该无人机的最大综合路程消耗，其中，gp

表示无人机 v单位载重下的路程代偿，dvp 表示无人机 v

距离目标点 p 的距离，Dmax 表示无人机的最大综合航

程；式（9）使得任何一个目标点 p的各类资源需求量不

超过无人机 v 的最大载量，其中，Bv 表示无人机 v 的最

大载重；式（10）是无人机具体资源配送任务的决策变

量约束 .
2. 2　两阶段鲁棒模型

在确定性模型的基础上，本文提出了一个两阶段

无人机任务分配模型 . 假设第一阶段中目标点仅已知

各类资源的基本需求量，算法由此执行无人机的类型

分配 . 目标点的实际需求量在无人机类型分配完成后

才显现出来 . 此假设表明即使预期了需求很有可能发

生的情况，灾难中目标点人员的受伤等级仍不确定，导

致资源需求量存在不确定性 . 而第二阶段正是在实际

需求揭示后，算法执行的具体任务分配 .
由于灾害破坏和环境风险的未知性，目标点的受

伤等级难以确定，导致资源需求量存在较大不确定性 .
而实际需求量正是由基本需求量和因受伤人数不同而

增加的需求量组成 . 首先，每个目标点的人数已知，交

通破坏在灾难初期会引发基本的资源需求 . 其次，基于

文献［26］的预测方法，将受伤人数划分为不同等级的

区间进行分析 . 本文针对的目标点人数为百量级，因此

将受伤人数划分为三个区间并定义为三个等级，分别

为[010]，[11100]，[101μp ]，每个等级内的需求变化有

最坏限制并且不超过该等级区间右侧的受伤人数需求

变化 . 基于以上描述，目标点对各类资源需求量的情景

定义如式（11）.
U：{ῶrp =ωrp + sl

rpul
rpDω

l
rp|∑

l

ul
rp ≤ 1∑

p

ul
rp ≤ Γ}（11）

Dωl
rp =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

10ω̄rp     l = 1lÎ L

100ω̄rp   l = 2lÎ L

μpω̄rp     l = 3lÎ L

（12）

sl
rp =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

rand(01)            l = 1lÎ L

rand(0.11)        l = 2lÎ L

rand(100/μp 1)  l = 3lÎ L

（13）

其中，U 是各个目标点对于各类资源实际需求量的集

合，L = {123}为目标点受伤人数等级集合；ῶrp 为目标

点 p 对资源 r的实际需求量，ωrp 则是目标点 p 对资源 r

的基本需求量；sl
rp 为一个表征目标点 p对资源 r需求增

量处于等级 l中的具体受伤人数情况的调节参数；Dωrp

表示目标点 p对资源 r的需求增量，ω̄rp为受伤人口人均

目标点

目标点

目标点

目标点

目标点

仓库
物资
无人机

受灾区域

无人机
集群

药资
无人机

 
图1　系统模型
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需求量［27］；μp表示目标点 p的总人口 . ul
rp是目标点需求

量集合的决策变量，当 ul
rp = 1时表示需求增量属于等级

l，否则不属于 . 所以当∑
l

ul
rp = 0时，各类资源实际需求

量就是其目标点的灾后最基本需求量，而当∑
l

ul
rp = 1

时，实际需求 ῶrp =ωrp + sl
rpul

rpDωrp. Γ是一个预先定义的

等级预算，此参数表示为最坏情况下可能同时发生在

某受伤人数等级中的目标点最大数目 .
实际需求量的取值由不确定变量决定，而不确定

变量的处理将会影响任务分配决策的数据 . 基于两阶

段鲁棒优化的无人机任务分配方案不仅考虑最小化无

人机的成本，还通过最大限度满足目标点需求以反映

目标点效益 . 算法分为两个阶段：第一阶段为无人机分

配，成本包括无人机的启用费用；第二阶段为任务分

配，目标是求得最坏需求场景下的最小化执行任务成

本和未满足需求的惩罚成本 . 第一阶段中的无人机类

型分配需尽可能匹配目标点受伤人数等级的不确定

性，以最小化任务分配成本，确保模型的稳定性 . 整体

问题可以描述为式（14）.
min
ξθδu

∑
v

Nvξv + max
U

min
δ

∑
v

∑
r

∑
p

Cvrpῶrpδvrp +

∑
r

∑
p

Qrpῶrp (1 -∑
v

δvrp ) （14）
s.t.∑

v

ξv ≤ n （15）
θvr ≤ ξv，"vÎ VrÎ R （16）∑

r

θvr ≤ 1，"vÎ V （17）
ξv θvr Î {01}，"vÎ VrÎ R （18）
δvrp ≤ ξv，"vÎ VrÎ RpÎ P （19）
∑

v

δvrp ≤ 1，"rÎ RpÎ P （20）
∑

p

(gpῶrp + 2dvp )δvrp ≤ Dmaxθvr，"vÎ VrÎ R （21）
ῶrpδvrp ≤ Bv，"vÎ VrÎ RpÎ P （22）
0 ≤ δvrp ≤ 1，"vÎ VrÎ RpÎ P （23）

3　求解方法

在列和约束生成算法（Column-and-Constraint Gen⁃
eration，C&CG）［28］算法基础上，本文通过主问题与子问

题的迭代求解，优化了基于两阶段鲁棒优化的无人机

任务分配模型，并求得最坏需求情景下的最小成本

方案 .
模型中的max表示寻找目标点对于各类资源需求

量的最差场景，针对本文所建立的不确定集合，需求量

场景规模大，通过列举的方法无法找到需求情景集合

中的最坏场景 . 但是模型的求解可以通过寻找集合中

的重要场景并以割平面的形式添加到主问题来解决，

如式（29）.
主问题为

min
ξθδη

∑
v

Nvξv + η （24）
∑

v

ξv ≤ n （25）
θvr ≤ ξv，"vÎ VrÎ R （26）∑

r

θvr ≤ 1，"vÎ V （27）
ξv θvr Î {01}，"vÎ VrÎ R （28）

η ≥ ∑
v

∑
r

∑
p

Cvrpῶrpδ
i
vrp +∑

r
∑

p

Qrpῶrp (1 -∑
v

δi
vrp )

（29）
δi

vrp ≤ ξv，"vÎ VrÎ RpÎ Pi = 12j （30）
∑

v

δi
vrp ≤ 1，"rÎ RpÎ Pi = 12j （31）

∑
p

(gpῶrp + 2dvp )δi
vrp ≤ Dmaxθvr，"vÎ VrÎ Ri = 12j

（32）
ῶrpδ

i
vrp ≤ Bv，"vÎ VrÎ RpÎ Pi = 12j （33）

0 ≤ δi
vrp ≤ 1"vÎ VrÎ RpÎ Pi = 12j （34）

其中，12j为目标点资源需求场景的序号 .
在子问题中，已知第一阶段的决策变量 ξv

*，θvr
*，第

二阶段为max min问题，通过将 ρ，t，π，f，τ作为约束（19）
~（23）的对偶变量将其转化为max问题，并进一步线性

化，xl
vrp，yl

vrp 分别代替 ul
rp·πvr 和 ul

rp·fvrp，线性化结果为

式（35）~（46）
max

uρtπτfxy
∑

v
∑

r
∑

p

ξv ρvrp +∑
r

∑
p

trp +

∑
v

∑
r

Dmaxθvrπvr +∑
v

∑
r

∑
p

Bv fvrp +

∑
v

∑
r

∑
p

τvrp +∑
r

∑
p

Qrpῶrp （35）
ρvrp + trp + (gpωrp + 2dvp )πvr + gp sl

rpDωrp xl
vrp +ωrp fvrp +

sl
rpDωrp yl

vrp + τvrp ≤(Cvrp -Qrp )ῶrp （36）
∑

l

ul
rp ≤ 1，"rÎ RpÎ P （37）

∑
p

ul
rp ≤ Γ，"rÎ RlÎ L （38）

xl
vrp ≥ πvr，"vÎ VrÎ RpÎ PlÎ L （39）

xl
vrp ≤ πvr +M (1 - ul

rp )，"vÎ VrÎ RpÎ PlÎ L  （40）
xl

vrp ≥-Mul
rp，"vÎ VrÎ RpÎ PlÎ L （41）

yl
vrp ≥ fvrp，"vÎ VrÎ RpÎ PlÎ L （42）

yl
vrp ≤ fvrp +M (1 - ul

rp )，"vÎ VrÎ RpÎ PlÎ L（43）
yl

vrp ≥-Mul
rp，"vÎ VrÎ RpÎ PlÎ L （44）

ρvrp trp πvr fvrp τvrp x
l
vrp y

l
vrp ≤ 0"vÎ VrÎ RpÎ PlÎ L

（45）
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ul

rp Î {01}，"rÎ RpÎ PlÎ L （46）
子问题的每次求解都会获得新的需求重要场景，

将有关新场景的约束以及新的第二阶段决策变量 δj + 1
vrp

加入到主问题 . 主问题在加入新的需求场景情况下，获

得 ξv
*，θvr

* 并代入子问题获得新的子问题模型 . 在不断

的迭代过程中，新需求场景的不断产生影响着求解算

法上下界的趋同变化，直到上下界满足最优解的最差

容忍度 Epsilon，获得最优任务分配方案 . 具体的算法

迭代如算法1.

4　仿真结果

4. 1　有效性验证实验

本小节设计了 4组不同无人机数量的实验，每组包

含 5个目标点数量 . 每个实例使用 10组初始需求场景

进行测试，通过 20 个实例结果验证算法的有效性 . 本

文假设所采用的灾区范围为 10 km ´ 10 km，目标点随

机分布在该区域中，每个目标点都有基本的资源需求

和因受伤人员导致的额外需求［27］. 而资源运送任务需

考虑无人机的技术参数，新型无人机的最大载重为

6 kg，最大航程为 36 km［26］，速度采用 4.03 m/s［29］. 由于

无人机的航程与飞行时间、载重与可飞行时间都呈线

性关系［30］，故其载重与路程消耗也呈线性关系，且影响

参数为3. 具体参数设置如表1.
表 2展示了不同无人机数与目标点数下的任务分

配数据，并列出每组最大目标点数的分配方案 . 图 2显

示，经过合理迭代，任务分配总成本最终收敛，验证了

在需求变化下各实例都可实现最优分配和最小成本 .
表 2数据显示，固定无人机数量时，目标点增加会导致

任务分配总成本上升，因为更多的目标点带来更多需

求变化，增加了资源配送任务，进而提高了成本 . 表 2
还表明，固定目标点数量时，增加无人机数量可降低任

务分配总成本 . 更多无人机扩大了选择空间，有助于找

到更优方案，进一步减少整体成本 . 此外，无人机数量

或目标点数量的变化都会引起无人机类型的调整，导

致任务分配的变化 . 因此，优先进行无人机类型分配可

更好地发挥集群性能，优化任务分配 .
图 3展示了 40架无人机和 46个目标点的部分任务

分配方案，不同编号的无人机负责将不同数量的资源

运送至各目标点，并标注了各目标点物资和药品的需

求总量 . 物资无人机 22和 10选择了距离较近但需求量

较大的目标点执行任务 . 无人机 16则被分配到一个较

远和一个较近的目标点，两者需求量都较小，尤其是较

远目标点 . 药资无人机 30被分配到四个远近不一的目

标点，尽管航程消耗较大，但每个点的药资需求量较

少 . 药资无人机 37 同样负责了五个需求较少的目标

点 . 任务分配方案显示，无人机任务选择并非基于距

离，而是综合考虑了最短航程和最大化需求满足，进一

步验证了模型的有效性和可行性 .
4. 2　鲁棒性验证实验

本小节通过对比 5 组不同无人机数量下的两种模

型，验证了所提模型的鲁棒性 . 具体需求和成本变化如

表3所示，实验设置与有效实验相同 .
表 3数据显示，在无人机数量不超过 10的情况下，

Benders分解法［31］和C&CG算法求解两阶段鲁棒优化模

型都展现了良好的适用性 . 与确定性模型相比，两阶段

鲁棒模型可更有效地应对资源需求变化，提高了决策

的鲁棒性 . 目标点数较少时，Benders 分解法总成本低

算法1　　　　C&CG算法

输入::uj - 1,LB =-¥,UB =+¥,j = 1

输出::最优值 ξ *,θ*,δ*和无人机任务分配成本

1.将uj - 1代入到主问题

2.求解主问题获得最优值 ξj
*,θj

*

3.计算并更新下界LB =max (LB∑
v

Nvξj
* + η)

4.WHILE UB -LB
UB

≤ Epsilon

5. 将变量 ξj
*,θj

*代入到子问题并求解

6. IF 子问题可解

7.   获得需求值uj和子问题目标值Ob jSP

8.   更新上界UB =min (UB∑
v

Nvξj
* +Ob jSP )

9.   将新变量 δj + 1,引入 δj + 1的割平面式(29)以及约束式(30)~(34)
添加至主问题

10. ELSE 将新变量 δj + 1,引入 δj + 1的割平面式(29)以及约束式(30)~(34)
添加至主问题

11. END IF
12. 更新场景序号 j = j + 1

13.END WHILE

表1　仿真参数设置

参数名称

无人机启用成本

无人机运送资源单位成本

未满足需求的单位惩罚成本

目标点人员数目/人
目标点与无人机的距离/km

需求等级预算

目标点基本需求量/kg

受伤人员人均增量/kg

受伤人数等级调节参数

无人机最大载重/kg

无人机最大综合航程/km

无人机单位载重的路程消耗/(m/kg)
目标点数量/个

参数符号

Nv

Cvrp

Qrp

μp

dvp

Γ

ωrp

ω̄rp

sl
rp

Bv

Dmax

gp

| P |

参数取值

0.5·ave(sum(ωrp ))

3.5·dvp

50
rand (100200)

rand (110)
0.7·| P |

rand (26)
rand (0.10.5)

rand (01)
6

36
3

≤ 1.5·|V |
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表2　无人机任务分配方案

UAV数量/架

10

15

25

40

目标点数数量/个
3
6
9

11
13

具体分配方案

5
9

13

16

19

具体分配方案

7
13

19

26

30

具体分配方案

9

19

29

41

46

具体分配方案

UAV启用数量/架
4
7

10
10
10

p1:v610; p2:v910; p3:v89; p4:v78; p5:v58; p6:v45; p7:v34; p8:v23;

p9:v12; p10:v16:p11:v910; p12:v58; p13:v58

6
14
15

15

15
p1:v610; p2:v911; p3:v811; p4:v78; p5:v57; p6:v47; p7:v314; p8:v213;

p9:v115; p10:v612:p11:v911; p12:v514; p13:v511; p14:v610; p15:v1011;

p16:v411; p17:v615; p18:v1315; p19:514

10
17

19

19

19
p1:v61020; p2:v101920; p3:v1019; p4:v1016; p5:v57; p6:v425; p7:v314;

p8:v224; p9:v115; p10:v612:p11:v920; p12:v519; p13:v519; p14:v710;

p15:v720; p16:v425; p17:v1424; p18:v1524; p19:1522; p20:v2.26; p21:v216;

p22:v38; p23:v59; p24:v2425; p25:v119; p26:v1419; p27:v622; p28:v722;

p29:v47; p30:v219

16

20

21

23

23
p1:v2729; p2:v2039; p3:v1740; p4:v737; p5:v526; p6:v425; p7:v325;

p8:v1824; p9:v115; p10:v27:p11:v2039; p12:v2840; p13:v3040; p14:v1037;

p15:v3720; p16:v2526; p17:v1539; p18:v2739; p19:2229; p20:v1628; p21:v337;

p22:v313; p23:v510; p24:v2425; p25:v140; p26:v2735; p27:v1722; p28:v717;

p29:v2629; p30:v1637; p31:v435; p32:v430; p33:v520; p34:v1637; p35:v124;

p36:v1722; p37:v1726; p38:v1528; p39:v2739; p40:v2030; p41:v1740; p42:v2030;

p43:v1525; p44:v313; p45:v735; p46v124

UAV分配

r1:v689; r2:v210

r1:v4689; r2:v5710

r1:v2345689; r2:v1710

r1:v1234589; r2:v6710

r1:v235679; r2:v14710

r1:v5689; r2:v710

r1:v23568915; r2:v1.4.7.101314

r1:v235689;

r2:v147101112131415

r1:v234568915;

r2:v171011121314

r1:v234589101215;

r2:v167111314

r1:v34571019; r2:v14162025

r1:v5812131415162025;

r2:v1346791924

r1:v234581215162022;

r2:v167914192425

r1:v1458121416202224;

r2:v367913151925

r1:v34571019;

r2:v14162025

r1:v1452428313740;

r2:v37101315192526

r1:v24515202227283740;

r2:v13719242526293032

r1:v134710202224262740;

r2:v561315192529323537

r1:v347152022242627313740;

r2:v613161719252829303239

r1:v347101516202224262740;

r2:v15131726293031353739

成本

95.182 50
221.317 5
344.622 5
408.252 5
546.787 4

165.120 0
308.762 5
434.807 5

549.852 5

731.637 9

238.120 0
445.987 5

681.968 5

888.882 6

1 058.775 0

287.057 5

568.570 0

858.027 5

1 100.785 0

1 231.235 0

C&CG迭代数/次
2
2
4
3
4

2
3
4

3

4

3
3

3

3

3

3

3

3

3

3
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于C&CG算法，因为其在迭代中未加新任务决策变量的

约束，扩大了可行域 . 随着目标点数量增加，C&CG 算

法的总成本逐渐低于 Benders 分解法，这表明 Benders
分解法在需求变化较大时求解质量较差 . 此外，Bend⁃
ers分解法在第一阶段重调度中的表现也劣于C&CG算

法，说明其无人机分配不充分，并且总成本波动较大 .
相比之下，C&CG 算法更为稳健，更适合基于两阶段鲁

棒优化的无人机任务分配模型 .
表 3数据显示，随着目标点数量增加，两阶段鲁棒

优化模型的总成本增长幅度较确定性模型更稳定，展

现了对需求变化的鲁棒性 . 此外，在最坏需求变化下，

该模型的无人机分配成本略高于确定性模型，反映出

其在第一阶段决策时更为保守 . 该结果表明，两阶段鲁

棒优化模型在考虑最坏需求变化时，重调整了第一阶

段的无人机分配，充分发挥了无人机集群性能 . 需求和

成本的变化显示，与确定性模型相比，两阶段鲁棒优化

模型下的任务分配方案并非是在不考虑目标点需求变

化的基础上的一次性分配，而是在目标点各项资源需

求最坏场景出现之下对无人机分配调整以及对任务分

配优化 .

4. 3　需求等级预算影响实验

在需求等级对成本影响的实验中，使用了25和40 架
无人机的案例，计算不同需求等级系数（0.3、0.5、0.7、0.9）

下的成本变化，验证了需求多等级分布的必要性 .
图 5显示，随着需求等级预算系数的增加，无人机

任务分配的总成本上升，这与图 4中不同预算系数下目

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

2 000

4 000

6 000

8 000

10 000

12 000

14 000

16 000

18 000

0

成
本

迭代次数/次

 下界
 上界

 

图2　任务分配成本变化曲线

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
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9

10

10
16

22
30 37

(1.55,1.25)

(4.165,1.865)

(3.45,2.05)

(5.28.1.65)

(4.175,2.575)

(3.585,1.365)

(4.775,2.475)

(3.55,2.47)

(3.65,2.05)

(4.075,1.75)

(5.775,3.475)

(1.95,1.45)

(3.575,2.075)

(4.45,1.3)

目标点
物资无人机
药资无人机
未分配无人机
任务分配
任务分配
任务分配
任务分配

区
域
范
围

/k
m

区域范围/km  
图3　部分任务分配图(|V | = 40,| P | = 40)

表3　确定性模型与两阶段鲁棒模型的数据对比

UAV
数量/
架

6

8

10

13

15

目标

点数

量/个

4
6
8
5
8

11
6

10
14
7

13
18
8

15
20

确定性模型

UAV
分配

成本

4.2
7.2
9.2
7.7

11.7
15.1
10.5
15.9
19.9
13.5
22.4
27.6
13.5
22.9
30.1

总成本

107.993 2
307.119 1
567.525 5
150.243 2
288.596 0
328.938 6
121.100 0
248.708 6
503.335 7
148.287 6
333.753 9
441.440 7
187.05
355.932 9
439.523 4

是否

收敛

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

两阶段鲁棒模型

C&CG
UAV
分配

成本

4.2
8.6

10.6
11.1
16.1
16.1
16.9
21.1
21.1
17.9
30.6
30.6
24.9
34.6
34.6

总成本

274.910 1
392.127 0
484.284 8
229.762 5
375.882 5
497.006 0
221.317 5
378.590 0
568.050 6
247.710 0
478.932 5
710.372 1
285.510 0
501.552 5
765.067 5

迭代

数/次
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

需求增

长

率/%
9.31
8.30
9.05
9.73
7.62

11.98
8.94
9.20
8.57
9.27
9.18
9.24
9.05
8.65
9.18

是否

收敛

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

Benders
UAV
分配

成本

4.2
6.2
5.2
9.7
9.7
9.7

总成本

97.387 5
304.086 8
655.376 3
143.575
324.746 9
671.113 2

迭代数/次

235
235
235

1 696
1 698
1 668

>2 500
>2 500
>2 500
>2 500
>2 500
>2 500
>2 500
>2 500
>2 500

是否

收敛

是

是

是

是

是

是

否

否

否

否

否

否

否

否

否
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标点数等级分布有关 .图 4表明，当预算系数从 0.3增至

0.5时，需求变化的目标点总数增加，因预算系数提高而

扩大了每个等级的最大目标点数，导致总需求变化量

增大，最终引起总成本上升 .然而，当预算系数达到 0.5
时，尽管需求变化已覆盖所有目标点，图 5显示总成本

仍在上升 .这是由于需求等级占比的变化，系数增加导

致需求变化在第一、二等级的目标点数减少，第三等级

增加 .预算系数提高放松了需求变化的限制，扩大了最

坏需求场景范围，使更多目标点选择第三等级，进而提

高了总成本 . 无论是目标点总数增加还是等级分布改

变引起的总成本上升，都验证了需求等级划分的重

要性 .

尽管图 5显示成本随等级预算系数增加而上升，但

增幅在不同阶段有所不同 . 图 4 表明，系数从 0.3 增至

0.5时，第二和第三等级目标点比例增加，导致成本大幅

上升且增长斜率最大 .随后系数继续增加时，第二等级

目标点比例减少、第三等级增加，使成本增长斜率减

缓，且变化趋势相似 .这表明等级划分使总成本变化更

稳定细腻 .在资源有限的救援场景中，控制成本激增是

必要的，需求分等级有助于精细化成本管理 .此结果也

验证了将不确定集合划分为三等级能够精确影响总成

本，对无人机资源敏感的救援场景非常适用，并且详细

成本数据有助于优化任务分配策略，指导实时灾害下

的最优策略 .

5　结论

为解决城市灾后人员聚集目标点因环境不稳定导

致的资源需求不确定问题，本文提出了一种基于两阶

段鲁棒优化的无人机任务分配模型 . 模型在任务分配

前优化无人机分配，以最大化无人机能源利用率，同时

引入资源需求分级的概念，进一步细化和扩展需求变

化范围 . 仿真结果表明，本文模型在多种情况下均能生

成最优分配方案 . 需求等级占比的变化导致任务成本

的多幅度增长，表明三等划分不仅精细化了成本变化，

还有助于策略优化与成本控制 . 相比确定性模型，两阶

段鲁棒模型通过调整无人机分配和优化任务分配，使

成本变化更为稳定 . 因此，该模型适用于在灾区环境多

变、无人机资源有限的情况下，最大化满足目标点需求

并使得任务分配成本最小 .
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图4　Γ可变时的需求等级分布图
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