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面向智慧城市管理巡查的可靠性无人机机巢
选址优化方法
高 峰 1，2，于 滨* 1，2
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摘 要：为实现基于固定机巢的城管事件无人机自动巡查，降低机巢和无人机失效对效率与稳定

性的影响，研究了基于多层级备援机制的固定机巢可靠性选址-分配问题；考虑任务点差异化巡查

频率和固定机巢服务半径约束，构建了以机巢建设与运行总成本最小为目标的混合整数规划模

型；提出基于拉格朗日松弛的混合算法，通过松弛选址-分配耦合约束，将原问题分解为机巢选址

与多层级任务分配 2 个子问题精确求解以获得紧下界，设计覆盖增益驱动的选址修复算法生成可

行上界，提出了基于邻域搜索的上界改进算法以加速收敛。研究结果表明：在小、中规模算例上，

所提算法相较 Gurobi 求解器计算时间缩短 57. 56%~88. 86%，大规模问题亦可在较短时间内给出

高质量解；多层级冗余显著降低系统成本，以大连市中山区为例，3 层冗余配置将总成本从 72. 36 万

元降至 43. 72 万元，降幅约为 39. 59%，配置 3 层以上冗余机巢的边际收益显著减弱；随着机巢服务

半径增大，总成本与建设成本先下降后趋于稳定，巡查成本基本不变；机巢采购单价与总成本、建

设成本、巡检成本及人工巡检成本呈正相关，与机巢数量呈负相关；无人机单位飞行价格与总成

本、建设成本和巡检成本近线性正相关，对人工巡检成本影响不显著。
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Abstract： To enable automatic inspection by unmanned aerial vehicles for urban management events 
based on fixed nests and to mitigate the impact of nest and unmanned aerial vehicle failures on 
efficiency and stability， the reliability-oriented fixed nest location-allocation problem with multi-level 
backup mechanisms was investigated.  The differentiated inspection frequencies of task points and 
service radius constraints of fixed nests were considered， and a mixed integer programming model was 
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formulated with the objective of minimizing the total cost of nest construction and operation.  A hybrid 
algorithm based on Lagrangian relaxation was proposed.  The original problem was decomposed into 
two subproblems， i. e. ， nest location and multi-level task allocation， by relaxing the location-
allocation coupling constraints， and they were solved exactly to obtain a tight lower bound.  A 
coverage gain-driven location repair algorithm was designed to generate feasible upper bounds.  An 
upper bound improvement algorithm based on neighborhood search was proposed to accelerate 
convergence.  Research results show that， for small-scale and medium-scale instances， the proposed 
algorithm reduces computation time by 57. 56% – 88. 86% compared with Gurobi， while producing 
high-quality solutions for large-scale cases within short runtimes.  Multi-level redundancy significantly 
reduces system costs.  In the case of Zhongshan District of Dalian， the three-level redundancy 
configuration reduces the total cost from 723 600 CNY to 437 200 CNY， a reduction of approximately 
39. 59%.  The marginal benefits of configuring nests with more than three levels of redundancy 
diminish significantly.  As the nest service radius increases， total and construction costs decline and 
then stabilize， with inspection costs remaining nearly unchanged.  Unit cost of nest procurement is 
positively correlated with total， construction， inspection， and manual inspection costs and negatively 
correlated with the number of nests.  Unmanned aerial vehicle unit flight cost shows a near-linear 
positive correlation with total， construction， and inspection costs but has no significant impact on 
manual inspection cost.
Keywords： low-altitude traffic； nest location； mixed integer programming； urban management 
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0 引  言

城市管理巡查是维护市政设施完好、保障公共

安全与提升城市宜居度的重要手段，其成效直接关

系到城市运行质量与居民生活体验。传统依赖人工

的常规巡查方式，受制于人力成本高、作业周期长等

问题，难以满足高频次、多目标、全覆盖的治理需

求［1］。近年来，无人机依托高分辨率成像、红外探测

等载荷能力及优良的机动性能，已成为目标检测与

监视任务的高效工具［2-5］，但其作业能力仍受电池续

航限制，难以实现持续稳定的覆盖。结合具备自主

起降、自动充电与数据回传功能的固定式无人机机

巢开展网络化部署，可在运行周期内保持作业连续

性，支持全自动化的巡查任务。部分城市已开展相

关实践，重庆江津构建了覆盖 5 个街镇的固定机巢

网络，实现高楼消防、非法垂钓等多场景自动巡查与

事件闭环处置；上海浦东则设置 16 个无人机巢并配

套数字化综合监管平台，覆盖约 80% 的建成区面

积，有效提升了运行监测与执法效率。作为低空基

础设施，固定无人机机巢的选址布局不仅关乎建设

与运维成本，还直接影响系统的可靠性与韧性。在

面临设备故障、能源中断或通信失效等不确定性时，

其空间配置需要在冗余度保障与成本约束之间实现

合理平衡，以降低服务中断风险并维持城市巡查网

络的稳定运行，这一问题已成为实现高效、可靠无人

机巡查体系亟需解决的关键问题。

近年来，固定式无人机机巢作为低空基础设施

加速兴起，围绕其选址问题的研究已在末端物流配

送、城市管理巡查与电力设施巡检等应用场景中展

开。在末端配送应用方面，固定机巢常用于长航程

航线间的中途补能，以突破单架无人机续航能力的

限制。Hong等［6］首先提出配置可支撑无人机连续作

业的补能网络，将连续空间飞行与障碍规避纳入覆

盖模型，在给定建设预算下配置最少数量的机巢作

为充电站，使服务可达域实现目标区域全覆盖；

Gentili等［7］针对易腐医疗物资的快速投送，构建机巢
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选址和机群调度的一体化混合整数规划模型，并提

出了可落地的数据驱动算法；Ghelichi等［8］进一步把

包含充电站位置选择和任务时序决策相结合，提出

多次往返的无人机位置与调度问题，建立混合整数

规划模型，设计了一种基于规则的启发式求解方法。

面向城市管理应用场景，叶深文等［9］针对城市道路巡

检中作业半径有限、任务密集且分散的矛盾，将航线

规划与分布式机巢选址耦合为多目标模型（无人机

的平均利用率最均衡、航线总里程最少、控制机巢数

量），设计了基于粒子群的求解框架；Kabashkin 等［10］

针对城市交通监测与基础设施决策中全局感知不足

的问题，利用多点协同无人机同步获取交通运行数

据，结合交通参数提取、仿真校准和多准则决策分

析，实现了全网络范围的交通动态监测。在电力巡

检场景，戴永东等［11］将机巢布点建模为 P-中值最低

代价多目标选址问题，用于降低跨区巡检成本与提

升覆盖；高飞云等［12］提出一种支持大范围输电线路

多无人机巡检方法，建立任务分配与三维航迹联合

优化模型，反映实际“飞返-充电-再出动”的运行节

律；Zhao 等［13］针对输电塔、变压器和开关柜 3 类异构

电力设施的无人机巡检固定机巢部署，建立以建设

与维护成本最小化为目标的混合整数规划模型，并

采用改进粒子群算法求解含 281 个设施与 16个机巢

候选点的实例；Cai等［14］针对电力设施自动巡检的固

定机巢部署，提出基于站点的无人机巡检问题，同时

优化机巢位置与无人机路径 ，采用基于逻辑的

Benders 分解算法精确求解中小规模实例。上述文

献大多在静态、确定性假设下优化机巢布局，默认机

巢和无人机始终可用、通信稳定，缺乏面向失效与扰

动的备援冗余与最坏情形重构，因而整体鲁棒性与

可恢复性不足。即便 Huang等［15］在电力巡检情境下

显式区分“可靠”与“不可靠”机巢并采用两阶段选

址-分配流程，其模型本质仍是集合覆盖模型，未系

统刻画失效相关性、容量受限下的备援与重配置，对

多点故障或动态扰动的抵御能力仍有限。

机巢选址属于长期性的战略决策。在现实环境

中，机巢的生命周期一般较长，在运营中难免受恶劣

天气、机械故障、人为破坏等影响而发生中断或失

效，进而增加运营成本、降低服务质量，严重时甚至

使系统无法维持正常运行。因此，在机巢选址问题

中，考虑设施的可靠性至关重要。事实上，设施可靠

性议题已在学界与业界受到广泛关注，现有研究主

要源自物流设施选址场景。Daskin［16］首先在最大覆

盖选址问题中设置多层级的备用设施，提出可靠设

施 选 址 问 题（Reliable Facility Location Problem， 
RFLP）概念；Snyder等［17］将其拓展为可靠 P-中位与

可靠无容量固定费用选址问题，假设存在完全可靠

的设施，另一部分设施以同样概率发生中断，构建混

合整数规划并提出基于拉格朗日松弛的求解算法；

Cui等［18-19］进一步引入设施异质可靠性设定，允许不

同设施具有差异化失效概率，以多层级主备配置的

综合成本最优为目标，实现成本与可靠性之间的权

衡；Yun 等［20-21］研究了不完善信息下考虑往返运输

试错成本的物流设施选址问题，分别提出了连续模

型与离散模型来解决该问题；黄志文等［22］将需求不

确定性和设施损毁同时纳入考量，建立了不确定条

件下战时应急物资配送中心可靠性选址模型，设计

了一种改进的免疫遗传算法对模型进行求解；孙华

丽等［23-25］以最小化应急物流系统总成本和物资到达

需求点总救援时间为双目标，基于相对鲁棒优化方

法处理需求不确定，建立了应急物流定位-路径鲁棒

优化模型，设计了遗传算法进行求解。大多数考虑

设施可靠性的研究关注固定费用设施选址问题和

P-中位问题，其背景中物流中心不受最大服务距离

限制，因此不涉及覆盖问题。与此不同，由于机巢与

无人机之间的通信信号限制，固定机巢存在最大服

务距离限制；同时，城市巡查任务存在异构的巡查频

率需求，巡查点在城市空间中也呈现显著的密度异

质性，导致不同区域的需求强度与容错要求差异明

显。这使得本文问题需要将集合覆盖问题与可靠性

P-中位问题相结合，统筹考虑覆盖范围、可靠性以及

巡查频率对机巢选址的影响进行建模。此外，覆盖

距离限制会导致执行如拉格朗日松弛等经典求解算

法时产生不可行解。因此，现有研究方法难以完全

适用于本文问题，亟需针对机巢与巡查特征的特殊

性，构建全新的优化模型与算法。

综上，本文以无人机智慧城市管理巡查为背景，

在考虑固定机巢的可靠性、服务半径约束以及异构

巡查频率的现实条件下，采用多层级备援机制以适

配不同区域与任务点的需求强度与容错要求，以最

小化无人机自动化巡检系统的建设和运营总成本为

目标，建立了固定机巢选址-分配优化混合整数规划

模型。结合问题特点，提出了一种拉格朗日松弛算

法、选址方案修复算法、邻域搜索上界改进算法相融

合的混合算法求解模型。本文为基于固定机巢的无

人机巡查系统的高效部署和可靠运行提供了新的解

决思路，为未来无人机在智慧城市管理中的应用提

供了参考，具有重要的实际运用价值。
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1 模型建立

1. 1　问题描述

为提升城市管理事件的响应效率，本文研究一

种基于无人机固定机巢的自动化巡查系统部署与任

务分配问题。城市中存在若干需开展定期巡查的重

点区域，内容涵盖违建识别、市政设施监测、环境卫

生检查等多种城市治理事项。表 1 为城管重点巡查

区域的示例，包括经纬度、规模和巡查频率等信息。

本文将上述重点巡查区域抽象为“任务点”，由集

合 I= { 1，…，i }表示。如图 1（a）所示，每个任务点根

据任务属性，有异构的巡查频率要求。为提高巡查效

率并降低人力成本，本文引入具备自主起降、充电与

数据回传功能的固定式无人机机巢，构建智慧城市管

理巡查体系。每个固定机巢均配置一架无人机，构成

相互对应的作业单元。在接受任务指令后，无人机从

所隶属机巢出发飞往指定区域，在任务区域内按照预

设的飞行路径执行巡查任务，通过搭载的高分辨率摄

像头等设备对该区域进行图像采集与环境扫描。巡

查路径可根据区域结构、建筑分布等因素事先规划，

不属于本文研究范围，因而在模型中不予展开。无人

机完成数据获取任务后返回机巢进行充电与待命准

备，实现“一次一检”的闭环作业模式。本文研究在一

组机巢候选位置集合 J= { 1，…，j }中确定建设方案，

并为各巡查区域分配服务机巢，以实现所有任务区域

的自动化巡查，目标是最小化固定机巢的建设成本和

规划周期内无人机的运行成本之和。

实际运行中，机巢或其配套无人机可能因电源

故障、信号连接、设备损坏等原因在一定时间内无

法正常工作，本文将此类情形定义为机巢失效事

件。为了降低因机巢失效而引发巡查中断或服务

缺口的风险，本文在规划阶段为每个任务点预置多

层级备援机巢，使方案在一定数量的失效扰动下仍

能保持可行性与服务连续性。如图 1（b）所示，每

个任务点可被最多 L层的机巢服务，第 1 层（l= 1）
为主要机巢，其余层级依次作为备用机巢。当主要

机巢失效时，备用机巢依序接替任务，对于任务点 i
的第 l层级指派，当且仅当其在层级 1，2，…， l- 1
上已经被指派的所有机巢均失效时，第 l层机巢才

会接管；若所有固定机巢均失效，则启用虚拟机巢，

即由城市管理执法大队人工执行巡查，尽管其成本

远高于自动化作业，但可确保任务不中断。机巢的

失效并非代表完全不可恢复的永久性故障，机巢 j

失效的概率定义为 pj ∈ [ 0，1 )，可以理解为在整个

规划周期 T内该机巢处于不可用状态的时间比例，

能够通过历史统计数据估算。因此，定义 0-1 变量

zj 表示是否在机巢候选点 j建立机巢，是为 1，否为

0；0-1 变量 xijl 表示是否安排机巢 j在 l层服务巡查

任务点 i，是为 1，否为 0；在给定规划期内系统需决

策在哪些候选位置建设无人机机巢，以及如何为各

巡查区域分配多层级的服务机巢。本文在多层级

冗余机制下，基于机巢失效概率刻画无人机巡查系

统的期望运行成本，定义连续变量 πijl 表示在执行

巡查任务时轮到第 l层的机巢 j服务任务点 i的概

率，它由前 l层机巢本身失效概率 pj和前 l- 1 层的

分配决策 xij，1，xij，2，…，xij，l- 1 共同决定，隐含 2 个层

面的条件：①分配给任务点 i的前 l- 1 层机巢全部

失效；②机巢 j没有失效。πijl与 xijl共同决定巡查成

本。以图 1（a）为例，展现了一个由 3 个固定机巢和

1 个虚拟机巢构成的选址方案（z1 = z2 = z3 = 1），
固定机巢 1、2、3 的失效概率分别是 p1 = 0. 10、p2 =
0. 20 和 p3 = 0. 15，虚 拟 机 巢 o 失 效 的 概 率 为

po = 0，虚拟机巢 o为分配给某任务点 i的所有层级

的全部固定机巢失效后，人工代替巡查的出发点。

以任务点 i为例，假设在该选址方案下存在一种分

配方案，机巢 2、1 和 o分别在第 1、2、3 层服务该任

务点，即 xi21 = xi12 = xio3 = 1，其余决策变量均为 0。
则机巢 2 为主要机巢，服务 i的概率为本身不失效

的概率，即 πi21 = 1 - p2 = 0. 8；机巢 1 为备用机巢，

在机巢 2 失效且机巢 1 不失效的情况下服务任务点

i，概率为 πi12 = ( 1 - p1 ) p2 = 0. 18；虚拟机巢在常

规 机 巢 都 失 效 后 服 务 任 务 点 i，概 率 为 πio3 =
p1 p2 ( 1 - po )= 0. 02。

基于上述系统特征，本文构建一个考虑机巢失

效情景与多层冗余机制的可靠性选址-分配优化模

型，目标是在满足巡查覆盖约束的前提下，最小化固

定驻地建设成本与期望运行成本之和。

表 1　城管巡查重点区域示例

Table 1　Example of key areas for urban management patrol

属性

编号

中心位置

土地类型

土地面积

巡查目标

巡查建议

巡查频率

预计时间

信息

2
经纬度（121. 614 6° E， 38. 914 3° N）

商业密集区

长度为 800 m、宽度为 600 m
占道经营、垃圾堆放、高楼消防、道路缺陷、违规搭建等

周期巡查

每日 2 次

30 min
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1. 2　模型假设

在不影响普遍性的前提下，本文作出以下假设。

（1）本文聚焦于常规城管事件巡查，巡查重点区

域的位置和巡查频率已知。

（2）无人机机巢可以互相独立运行，机巢失效事

件互相独立。

（3）任意两节点之间的距离已知且固定。

（4）无人机的飞行速度恒定且单位距离的飞行

成本恒定不变。

1. 3　模型构建

1. 3. 1　目标函数

目标函数由固定机巢建设成本和无人机日常巡

查飞行成本两部分构成。

（1）固定机巢建设成本

固定机巢建设成本与机巢采购成本、使用年限、

安 装 成 本 和 维 护 费 用 有 关 。 固 定 机 巢 建 设 成

本C 1 为

C 1 = T∑
j∈ J

cj - rj
Tmax

zj + ∑
j∈ J
ωj zj + T∑

j∈ J
mj zj （1）

式中：cj和 rj分别为机巢 j的采购成本和预计净残值；

Tmax 为机巢的设计使用最大年限；T为规划周期年限

长度；ωj为与机巢 j位置相关的安装成本；mj为机巢 j

的年维护成本。

式（1）中的第 1 项为使用年限平均法折旧后所

有机巢采购的固定成本；第 2 项为所有机巢的安装

成本之和；第 3 项为所有机巢在规划周期长度之内

的维护成本之和。

（2）日常巡查飞行成本

日常巡查飞行成本是指无人机（或全部机巢失

效后人工代替巡查）的飞行成本。日常巡查成

本C 2 为

C 2 = αT∑
i∈ I

∑
j∈ J

∑
l∈ L
fi dij xijl πijl +

      βT∑
i∈ I

∑
l∈ L'

fi φi xiol πiol （2）

式中：α为无人机飞行单位距离的成本；β为人工代

替巡查时单位距离的成本；φi为虚拟机巢与任务点 i

的距离；fi为任务点 i的巡查频次；dij为无人机从任

务点 i到机巢 j的欧氏距离；L'为任意一任务点 i能够

被分配到的所有机巢层级的集合，包括所有常规机

巢的层级集合 L 和最后一层虚拟机巢 l'，即 L' =
L∪{ l' }。

为了统一表示形式，本文将 β标准化为 α，定义

等效距离 dio为

dio = βφi
α

（3）

通过式（3）将人工代替服务的场景并入无人机

巡查的结构，以实现变量及公式的简化。日常巡查

成本C 2 可统一表述为

C 2 = αT∑
i∈ I

∑
j∈ J'

∑
l∈ L'

fi dij xijl πijl （4）

式中：J' 为机巢候选点集合 J与虚拟机巢 o的并集，

J' = J∪{ o }。
1. 3. 2　考虑机巢失效的选址分配模型

构建面向智慧城市管理巡查可靠性固定机巢选

址问题的混合整数非线性规划模型如下。

目标函数为

min C= C 1 + C 2 （5）
式中：C为固定机巢系统在规划周期年限内运营的

总成本。

约束条件为

        ∑
j∈ J
zj ≤ Nmax （6）

        ∑
l∈ L
xijl ≤ zj   i∈ I，j∈ J （7）

∑
j∈ J
xijl + ∑

k= 1

l

x iok = 1     i∈ I，l∈ L'                   （8）

         ∑
l∈ L'

xiol = 1     i∈ I （9）

         xio1 = 0     i∈ I （10）
         xijl dij ≤ R     i∈ I，j∈ J，l∈ L （11）

 

固定机巢
任务点

固定机巢
覆盖范围

i

虚拟机巢

1
o

2

3

o=0

P

P

P
P1=0.1

3=0.15

2=0.20

（a）　无人机固定机巢选址示例

重点巡查区域i

l = 1 l = 2

……

l = | L | l = | L | +1

主要机巢 备用机巢 虚拟机巢

（b）　多层级机巢分配示意

图 1　考虑机巢失效的选址分配网络

Fig. 1　Location-allocation network model considering UAV nest failures
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         πij1 = 1 - pj     i∈ I，j∈ J' （12）

         πijl = ( 1 - pj ) ∑
s∈ J

ps
1 - ps

πis，l- 1 xis，l- 1

                   i∈ I，j∈ J'，l∈ L'\ { 1 } （13）
式中：Nmax 为计划建设的固定机巢的上限；R为机

巢的最大覆盖半径。

式（6）约束建设的机巢总数不超过计划的上限；

式（7）表示只有建立了机巢 j之后，才能将巡查任务

分配给该机巢；式（8）表示若任务点 i在第 l层启用虚

拟机巢，则在第 l层之前的所有层级必须指派常规机

巢，且对第 l层之后的层级不再指派常规机巢；式（9）
要求每一个任务点 i均必须被分配至虚拟机巢，以应

对所有常规机巢均故障的极端情形；式（10）表示给

每个任务点 i分配的第 1 层机巢必须是常规机巢；式

（11）表示机巢的服务半径限制；式（12）、（13）用于刻

画多层级任务分配中的服务生效概率传递机制，当

服务 l= 1 时，表示为待巡查区域 i分配的主机巢，其

失效的概率为该机巢发生故障的概率，当 l> 1 时，

若前一层（第 l- 1 层）所分配的所有常规机巢均发

生故障，则任务将传递至当前层级，此时机巢 j在当

前层服务的概率由两部分共同决定，即当前机巢自

身不发生故障的概率 1 - pj和上一层中所有被分配

机 巢 在 尝 试 服 务 时 集 体 失 败 的 加 权 概 率

∑
s∈ J

ps
1 - ps

πis，l- 1 xis，l- 1。

1. 3. 3　模型线性化

在第 1. 3. 2 节中，由于目标函数式（5）和约束条

件式（13）中存在两变量的乘积项 xijl πijl，导致原问题

出现非线性属性，不利于求解。本文参考 Sherali等［26］

提出的线性化方法，引入新的连续变量 yijl ∈[ 0，1 ]用
于替代原模型中的乘积项。式（5）更新为

min C= T∑
j∈ J

cj - rj
Tmax

zj + ∑
j∈ J
ωj zj + T∑

j∈ J
mj zj +

         αT∑
i∈ I

∑
j∈ J'

∑
l∈ L'

fi dij yijl =

         ∑
j∈ J
( )cj - rj
Tmax

T+ ωj + mjT zj +

         αT∑
i∈ I

∑
j∈ J'

∑
l∈ L'

fi dij yijl （14）

同理，式（13）更新为

πijl = ( 1 - pj ) ∑
s∈ J

ps
1 - ps

yis，l- 1

        i∈ I，j∈ J'，l∈ L'\ { 1 } （15）
更近一步地，增加式（16）~（19）进行相应约束，

具体为

yijl ≤ πijl     i∈ I，j∈ J'，l∈ L'                 （16）
yijl ≤ xijl     i∈ I，j∈ J'，l∈ L'                 （17）
yijl ≥ 0      ∈ I，j∈ J'，l∈ L'                    （18）
yijl ≥ πijl + xijl - 1     i∈ I，j∈ J'，l∈ L' （19）

调整后混合整数线性规划模型目标函数为式

（14），约束条件为式（6）~（12）、（15）~（19）。

2 算法设计

本文所提出的问题本质上是一个 RFLP 变体问

题，若去除机巢服务半径约束和多层级分配约束，退

化为已知的 NP-hard 问题 P-中位问题［27］，因此本文

的问题也属于 NP-hard 问题。在面对小规模算例

时，能够直接通过 Gurobi精确求解，然而却难以适应

现实世界中的大规模实例求解需要。因此，本文通

过系统分析所提问题的独特结构，设计了基于拉格

朗日松弛的混合算法。

2. 1　拉格朗日松弛问题构建与下界求解

2. 1. 1　机巢覆盖范围约束重构

为了减少模型中的约束数量、简化求解难度，本

文在构建拉格朗日松弛问题之前，首先对机巢覆盖

范围约束的式（11）进行预处理。对于每一个待巡查

的重点区域 i，定义集合如下

Ji = { j∈ J|dij ≤ R }     i∈ I （20）
Ji ' = Ji ∪{ o }     i∈ I            （21）

式中：Ji为 J的非空子集，表示在服务半径约束下，能

够覆盖重点区域 i的所有候选固定机巢位置的集合；

Ji '为能够覆盖重点区域 i的所有候选固定机巢位置

与虚拟机巢位置的集合。

在后续的建模中，相关的变量与约束的取值范

围通过式（20）和（21）进行调整，即使用集合 Ji代替

集合 J，使用集合 Ji ' 代替集合 J'，实现与式（11）相同

的作用（见第 2. 1. 2节）。

2. 1. 2　拉格朗日松弛问题构建

定义拉格朗日乘子 μ为
μ= { μij ≥ 0|i∈ I，j∈ Ji } （22）

对包含选址变量与任务分配变量的耦合约束

条件式（7）进行松弛，构造拉格朗日松弛问题如下

ZL = min ∑
j∈ J

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( )cj - rj
Tmax

T+ ωj + mjT- ∑
i∈ I
μ ij zj +

    
ù

û

ú
úú
ú   αT∑

i∈ I
∑
j∈ Ji '

∑
l∈ L'

fi dij yijl + ∑
i∈ I

∑
j∈ Ji

∑
l∈ L
μij xijl

（23）
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    ∑
j∈ Ji

x ijl + ∑
k= 1

l

x iok = 1     i∈ I，l∈ L' （24）

   πij1 = 1 - pj     i∈ I，j∈ Ji ' （25）

   πijl = ( 1 - pj ) ∑
s∈ Ji

ps
1 - ps

yis，l- 1 

         i∈ I，j∈ Ji '，l∈ L'\ { 1 } （26）
   yijl ≤ πijl      i∈ I，j∈ Ji '，l∈ L' （27）
   yijl ≤ xijl     i∈ I，j∈ Ji '，l∈ L' （28）
   yijl ≥ 0     i∈ I，j∈ Ji '，l∈ L' （29）
   yijl ≥ πijl + xijl - 1     i∈ I，j∈ Ji '，l∈ L' （30）

其中，式（23）为目标函数，式（24）~（30）与式

（6）、（9）、（10）共同构成约束条件。

2. 1. 3　基于分解的下界求解

将拉格朗日松弛问题进一步分解成子问题 1（机

巢选址方案）以及子问题 2（层级分配方案）。分别求

2个子问题的最优值后求和，即可获得松弛问题的精

确最优解。具体步骤如下。

（1）子问题 1：机巢选址方案　

该问题只包含有关于选址的 0-1 决策变量 zj，具
体如下

Z 1 = min ∑
j∈ J ( )cj - rj

Tmax
T+ ωj + mjT- ∑

i∈ I
μ ij zj  （31）

该问题的最优解如下

zj =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1    cj - rj
Tmax

T+ ωj + mjT- ∑
i∈ I
μ ij ≤ 0

0    cj - rj
Tmax

T+ ωj + mjT- ∑
i∈ I
μ ij > 0

  （32）

（2）子问题 2：层级分配方案　

该问题包含决策变量 xijl、yijl 和 πijl，目标函数

如下

Z 2 = min
ì
í
î

ïï
ïï
αT∑

i∈ I
∑
j∈ Ji '

∑
l∈ L'

fi dij yijl +

      
ü
ý
þ

∑
i∈ I

∑
j∈ Ji

∑
l∈ L
μij xijl （33）

该 问 题 的 约 束 条 件 由 式（9）、（10）、（24）~
（30）组成，需在所有任务点 i ∈ I上同时进行多层

级机巢的任务分配。为了进一步降低整体求解难

度，本文将子问题 2 划分为 | I |个独立的问题，即固

定变量 xijl、yijl和 πijl中的索引 i，使用 Gurobi 求解器

并结合热启动技术，分别对每个任务点 i求解最优

的层级分配方案，构建出系统整体的最优层级分

配方案。

2. 2　上界求解

2. 2. 1　覆盖增益驱动的选址方案修复算法

在使用拉格朗日松弛问题的选址结果指导生成

可行的上界解时，由于机巢覆盖范围的约束限制，下

界的选址结果可能对于原问题不可行。本文设计了

一种覆盖增益驱动的选址方案修复算法，在候选机

巢集合中逐步开放新的机巢，实现未被覆盖节点的

服务修复。算法步骤如下。

步骤 1：获取下界选址方案中已启用的机巢集

合为初始解集 Z 0，设置最大迭代次数 ϑ，初始化未

启用的候选机巢节点集合M，引入评分函数 g（⋅）从
3 个因素来评估每个候选机巢节点的修复价值，

如下。

（1）任务量因子G 1（⋅）　
G 1（⋅）用于衡量候选机巢节点能够覆盖的任务

量，定义如下

G 1 ( Bj )= ∑
i∈ Γ ( Bj )

wi                                             （34）

wi =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

fi 任务点  i 从未被覆盖          
fi

ri + 1 任务点  i 已经被覆盖  ri 次
       （35）

式中：Bj为未启用的机巢候选节点；Γ ( Bj )为在 Bj建

设机巢后能覆盖的任务点的集合；wi为对任务点 i的
加权得分。

（2）服务距离因子G 2（⋅）
G 2（⋅）用于衡量候选机巢节点到其所覆盖任务

点的平均服务距离，定义如下

G 2 ( Bj )= 1
|| Γ ( Bj )

∑
i∈ Γ ( Bj )

di，Bj （36）

式中：di，Bj 为任务点 i到 Bj的距欧氏距离；| Γ ( Bj ) |为
在 Bj建设机巢后能覆盖的任务点的数量。

（3）任务频率加权因子G 3（⋅）　
G 3（⋅）用于衡量候选机巢节点所覆盖的高频任

务点的重要性，定义如下

G 3 ( Bj )= ∑
i∈ Γ ( Bj )

fi
di，Bj + ε

（37）

式中：ε为平滑项，用于避免分母为 0的情况。

最终，评分函数 g（⋅）为上述 3 个核心因素加权

形式，如下

g ( Bj )= η1G 1 ( Bj )- η2G 2 ( Bj )+ η3G 3 ( Bj )（38）
式中：η1、η2 和 η3 均为权重系数。

步骤 2：在第m次迭代中，设当前初始解集为 Zt，
计 算 所 有 候 选 机 巢 节 点 Bj ∈M 的 覆 盖 增 益 权
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重CBj为

CBj =
g ( Zt )- g ( Zt ∪{ Bj } )

∑
Bj ∈M

[ ]g ( Zt )- g ( Zt ∪{ Bj } )

g ( Zt )= ∑
B 'j ∈ Zt

g ( B 'j )

（39）

式中：g ( Zt )为初始解集的评分；g ( Zt ∪{ Bj } )为将 Bj

加入到初始解集 Zt后的总评分。

式（39）可以得到所有候选节点的覆盖增益权重

之和为 1。
步骤 3：根据每个候选节点的覆盖增益权重，使

用轮盘赌的方式选出本次开放的候选机巢节点 Bj，

更新初始解集和候选机巢集合如下

Zt+ 1 = Zt ∪{ Bj } （40）
M=M\ { Bj }    （41）

步骤 4：重复步骤 2~3，直至所有的机巢候选点

至少被一个机巢覆盖或达到最大迭代次数 ϑ。若达

到最大迭代次数后仍然存在未被覆盖的任务点，则

重复步骤 1~3，直至完成选址方案修复。

2. 2. 2　最优分配方案构造

在获取对于原问题可行的机巢选址方案后，进

一步为其构造最优的多层级任务分配方案。本质

上，这一问题可视为在已知机巢位置下的多层级资

源配置优化问题。考虑到每个任务点需被最多 | L |
层机巢覆盖，且优先考虑巡查代价较小的机巢组合，

本文提出了基于距离升序规则的任务点分配原则。

定理：在最优解中，若某任务点 i∈ I同时被分配

至第 l层机巢候选节点 j∈ J和第 l+ 1 层机巢候选节

点 k∈ J，即 xijl = xik，l+ 1 = 1，则必有 dij ≤ dik。
证 明 ：使 用 反 证 法 。 假 设 存 在 一 组 最 优 解

( Z，X )，其中 xijl = xik，l+ 1 = 1 但是存在 dij > dik，通过

交换机巢 j和 k的分配层级构造一个新的解 ( Z，X͂ )，
并证明其目标函数更小，从而得到矛盾。

忽略相同的机巢建设成本，由式（2）、（10）、（11）
计算方案 ( Z，X )的分配成本为

C 2 ( Z，X )= C 2，p ( Z，X )+ αTfi π͂ [dij ( 1 - pj )+
dik pj ( 1 - pk )]+ C 2，a ( Z，X ) （42）

式中：C 2，p ( Z，X )为前 l- 1 层机巢的分配成本；π͂为
前 l- 1 层机巢同时全部失效的概率；C 2，a ( Z，X )为
第 l+ 2层以后的所有层机巢的分配成本。

同理，计算方案 ( Z，X͂ )的分配成本为

C 2 ( Z，X͂ )= C 2，p ( Z，X͂ )+ αTfi π͂· 
[ ]dik ( 1 - pk )+ dij pk ( 1 - pj ) + C 2，a ( Z，X͂ )（43）

式中：C 2，p ( Z，X͂ )为前 l- 1 层机巢的分配成本，数值

上与 C 2，p ( Z，X ) 相同；π͂为前 l- 1 层机巢同时全部

失效的概率；C 2，a ( Z，X͂ )为第 l+ 2 层以后的所有层

机巢的分配成本，数值上与C 2，a ( Z，X )相同。

计算最优解 ( Z，X )与新解 ( Z，X͂ )的成本差为

Δ= C 2 ( Z，X͂ )- C 2 ( Z，X ) = αTfi π͂·
   ( 1 - pj ) ( 1 - pk ) ( dik - dij ) < 0 （44）

故说明交换后目标函数更优，矛盾得证。

证毕。

因此，输入所有已知的机巢位置，对于每个任

务点 i，枚举所有服务距离符合约束条件的可用机

巢节点，按照任务点到机巢的欧氏距离升序排序，

并依次分配至不同层级，直至达到设定的最大常

规机巢层级数量 | L |或所有可用常规机巢被全部

分配，然后在最末一层引入虚拟机巢以实现人工

补充。定理保证了所构造分配方案在当前选址方

案下最优。

2. 2. 3　上界求解算法步骤

以下界选址结果为基础，通过选址修复与分配

优化相结合的方式，逐步构建原问题的可行解如下。

步骤 1：从拉格朗日松弛问题的结果中提取选址

方案 Z，作为后续可行性判断与修复的输入。

步骤 2：判断下界解 Z是否满足原问题的覆盖约

束等可行性条件。若选址方案 Z对于原问题可行，

则直接令上界选址方案 Z' = Z，并根据式（1）计算固

定机巢的总建设成本，记作 C 1 ( Z' )；若选址方案 Z不

可行，则调用第 2. 1. 1 节中提出的覆盖增益驱动的

选址方案修复方法，构造一个对原问题可行的修复

选址方案 Z'，并同样根据式（1）计算其建设成本，记

作C 1 ( Z' )。
步 骤 3：在 确 定 可 行 选 址 方 案 Z' 后 ，依 据 第

2. 1. 2 节中提出的基于距离升序优先规则的多层级

分配策略，为每个任务点构建其在选址结构 Z'下的

最优任务分配方案，记作X'。
步骤 4：根据构造出的分配方案X'，利用式（4）进

行期望巡检成本计算，记作C 2 ( X ' )。
步骤 5：记可行上界解为 ( Z'，X' )，计算该方案下

的目标函数值上界为

C ( Z'，X' )= C 1 ( Z' )+ C 2 ( X ' ) （45）
2. 3　拉格朗日松弛框架与上界改进

2. 3. 1　拉格朗日松弛框架

本文采用拉格朗日松弛框架，通过引入拉格朗日

乘子对耦合约束进行松弛，并在迭代过程中不断调整
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乘子以缩小上下界之间的差距。每轮迭代中，算法先

求解松弛问题以获得下界，再据此构造可行解形成上

界，并结合次梯度下降法更新乘子以提升下界质量，

逐步逼近原问题的最优解。具体步骤如下。

步骤 1：初始化迭代次数 k= 0；初始化当前最优

的上界 U为正无穷；初始化下界 V为负无穷；参考

Lim 等［28］初始化拉格朗日乘子 μij，0 为

μij，0 = 1
|| J

( αTfidij +
cj - rj
Tmax

T+ ωj + mjT )

        i∈ I，j∈ Ji （46）
步骤 2：在当前乘子下，求解拉格朗日松弛问题

（见第 2. 1. 3节），得到下界解及其目标值Vk。

步骤 3：基于该下界解所对应的选址方案，构造

可行的上界解（见第 2. 2节），计算上界值Uk。

步骤 4：若当前上界Uk优于U，则更新最优上界

U=Uk，记录对应的选址和分配方案。

步骤 5：若最优上界 U在连续 N轮迭代中未得

到改进，则使用上界改进算法（见第 2. 3. 2节）。

步骤 6：使用次梯度下降法对拉格朗日乘子 μij，k
进行更新，并计算下一轮迭代步长 tk为

μij，k+ 1 = max
ì
í
îïï

ü
ý
þïï

0，μkij + tk( )∑
l∈ L
xijl - zj  （47）

tk = λk (U- Vk )

∑
i∈ I

∑
j∈ J

|
|
|||||

|
||||∑
l∈ L
xijl - zj

                         （48）

式中：λk为第 k次迭代过程中对应的步长因子，其初

始值的取值范围 λ0 ∈ ( 0，2 ]［29］；Vk为第 k次迭代过程

中的下界。

在分母中，参考 Yun 等［30］等使用了松弛变量的

绝对值来替代传统方法中使用的平方项，从而提升

优化效率。算法使用自适应步长更新机制，当连续

ϖ次迭代后下界值都没有得到改善时，则更新步长

因子如下

λk+ 1 = λk
θ

（49）

式中：θ为一个大于 1 的放缩系数，用于在迭代进程

中缩小步长因子，实现对搜索精度的动态控制。

步骤 7：重复步骤 2~6 持续迭代，直至满足任意

一条终止条件后输出结果。终止条件如下。

（1）上下界之间的相对间隙不大于最优容许差

阈值 ξ；

（2）达到最大限定迭代次数 km；

（3）达到最大限定运行时间 tm；
（4）步长系数小于最小允许步长系数 λm。

2. 3. 2　基于邻域搜索的上界改进算法

为提升上界的质量，本文引入邻域搜索算法，在

初始可行解基础上，通过设计多种结构化邻域算子，

对选址方案进行微扰，并在保持可行性的前提下不

断优化目标值。算法整体流程如下。

步骤 1：以当前最优选址方案 Z b 作为初始解，记

其 对 应 的 最 优 分 配 方 案 为 X b，最 优 上 界 为 U=
C ( Z b，X b )，设置最大迭代次数 ϒ，模拟退火初始温度

τ0，冷却系数 υ。
步骤 2：基于 Z b，随机选择一种邻域搜索算子生

成新的分配方案 Ẑ，邻域搜索算子包括以下 5种。

（1）随机开放算子：在未建立的机巢候选点随机

开放一个机巢。

（2）随机关闭算子：随机关闭一个已经建立的

机巢。

（3）随机交换算子：随机选择一个已经建立的机

巢和一个未建立的机巢，交换它们的状态。

（4）高适应度开放算子：在未建点中选择评分最

高的候选点［由式（34）~（38）计算］，作为新增机巢

引入现有选址方案。

（5）低适应度关闭算子：从当前已建机巢中选择

评分最低的候选点［由式（34）~（38）计算］，关闭该

机巢。

步骤 3：以新选址方案 Ẑ为基础，使用第 2. 3. 1
节的流程得到可行的上界解 ( Ẑ，X̂ )，计算其总成本

记为Ut = C ( Ẑ，X̂ )。
步骤 4：若Ut <U，则接受新解并更新 Z b 和 X b；

否则根据模拟退火准则接受劣解，具体为

p a = e
-Ut - U

τs （50）
τ s = τ s υ     （51）

式中：p a 为接受劣解的概率；τ s 为模拟退火的温度，

在每次迭代后进行降温；υ为冷却系数。

步骤 5：重复步骤 2~4，直至到达最大迭代次数

ϒ或迭代温度小于最小限定温度 τm，输出结果。

3 算例分析

3. 1　算例设计与初始参数

本文以辽宁省大连市中山区约 47 km2的陆地范

围为实证区域，该区西北部为城市功能较为集中的

核心区，南部多为山地与海岸景观。通过高德地图

开放平台爬取主要商圈、医院、学校、旅游景点、广场

公园及典型居民区六类共 117 个关键兴趣点作为城

市管理事件的典型巡检对象，如图 2 所示，根据不同
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类型兴趣点的繁忙程度假设其巡视频率分别为每日

2 次、每日 1 次、每周 5 次、每周 4 次、每周 2 次及每周

1 次，构建具备差异化频次需求的城市巡检任务场

景，证明本文提出的模型能够有效考虑不同任务点

的差异性。其中虚拟机巢为城管部门执法大队真实

所在地，当所有机巢失效后，由虚拟机巢对应的城管

部门执法大队以人工方式完成巡检任务，并按照人

工巡检的单位成本进行费用计算。为了克服缺乏实

际运营数据作为参考的困难，对相关参数进行了假

设，并在第 3. 4 节中进行了敏感性分析，通过不同的

参数组合进行模拟，确保算例能够覆盖较为广泛的

实际应用场景。其他基础数据默认参数如下：机巢

设计使用最大年限 Tmax 和规划周期年限 T均为 5年；

机巢服务半径 R=2 km；每台机巢的采购成本 cj=
1 万 元 ，安 装 成 本 ωj=5 000 元 ，维 护 成 本 mj=
1 000 元 ·年−1，净残值 rj=0 元；无人机单位飞行成本

α=1 元 ·km−1，人工代替巡查的单位成本 β为无人机

单位飞行成本的 10倍，即 10元 ·km−1。

3. 2　计算结果

利用 Python 3. 11 运行混合算法，数值试验在一

台配置为 2. 5 GHz 的 CPU、16 GB 内存、Windows11
操作系统的计算机上完成。拉格朗日松弛算法的参

数 如 下 ：λ0 = 2，ϖ= 10，θ= 1. 2，ξ= 0. 005，km =

500，tm = 3 600 s，λm = 10-5，ϑ= 100，η1 = 0. 001，
η2 = 1，η3 = 0. 001，ε= 0. 5，N= 80，ϒ = 5 000，τ0 =
20，τm = 10-5，υ= 0. 995。

在统一设定所有的机巢 j∈ J失效的概率分别为

pj = p= 0. 2 和 pj = p= 0. 4 的条件下，表 2 展示了

中山区共 117 个任务点算例不同机巢层级数 L对系

统成本的影响，可以看出：在无备份机巢情形下

（| L |= 1），系统需要承担较高的巡检代价，总成本最

高，分别为 72. 36 万元（p= 0. 2）和 116. 52 万元（p=
0. 4）；在引入备份层级后，总成本显著下降，且在

| L |= 3 时趋于稳定；以 p= 0. 2 为例，总成本下降至

43. 72 万元，降幅达 39. 59%；进一步增加备份层级

虽可微幅降低成本，但边际收益明显递减；另一方

面，在较高失效概率（p= 0. 4）下，系统依赖更多的

备份机巢以维持鲁棒性，因而对应的建设成本更高，

但巡检成本的下降更为显著。

接下来，以 | L |= 3，p= 0. 2 参数设置为代表性

情景，进一步分析算法的收敛过程。图 3 展示了迭

代过程中的收敛曲线，可以看出：上界呈阶梯式下降

趋势，下界在初始阶段有小幅度震荡，随后逐步上

升；算法前期上下界迅速逼近，在约第 200 次迭代时

上下界间隙已收敛至 3% 以内；算法在迭代后期 2 次

启 动 上 界 改 进 算 法 ，最 终 上 、下 界 分 别 稳 定 于

43. 72 万元和 43. 48 万元，间隙缩小至 0. 54%，验证

了所提方法的有效性。

图 4 展示了设置 3 层常规机巢参数条件下机巢

选址方案及多层级任务分配结果。该方案的总成本

为 43. 72 万元，其中巡检成本为 17. 72 万元，机巢建

设成本为 24. 00万元，共部署 12个固定机巢。图 4（a）
为第 1 层分配结果，可以看出，全部 117 个任务点均

直接分配至固定机巢，实现全面覆盖；第 2 层分配结

果如图 4（b）所示，可以看出，117 个任务点中有

113 个被分配至固定机巢，其余 4 个任务点被分配至

虚拟机巢，表明 96. 6% 的任务点至少具备 1 层备用

 

商圈
虚拟机巢

医院
学校
旅游景点

居民区
广场公园

图 2　大连市中山区算例

Fig. 2　Case study of Zhongshan district， Dalian

表 2　算例计算结果

Table 2　Results of the case study

|L|

1
2
3
4
5
6

p=0. 2
建设成本/元

140 000
220 000
240 000
240 000
240 000
240 000

巡检成本/元
583 589. 69
244 856. 50
197 152. 96
196 557. 38
196 557. 38
196 557. 38

总成本/元
723 589. 69
464 856. 50
437 152. 96
436 557. 38
436 557. 38
436 557. 38

减小比例/%

35. 76
39. 59
39. 67
39. 67
39. 67

p=0. 4
建设成本/元

120 000
220 000
300 000
340 000
340 000
340 000

巡检成本/元
1 045 150. 68

522 238. 55
318 732. 27
252 554. 99
259 423. 45
248 918. 71

总成本/元
1 165 150. 68

742 238. 55
618 732. 27
592 554. 99
589 423. 45
588 918. 71

减小比例/%

36. 30
46. 90
49. 14
49. 41
49. 46
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的固定机巢覆盖；第 3 层分配结果如图 4（c）所示，可

以看出，55 个任务点分配至固定机巢，其余 58 个任

务点分配至虚拟机巢，显示出在更高层级中备用固

定机巢的覆盖比例下降，系统逐步依赖虚拟机巢作

为补充；图 4（d）展示了第 4 层的分配结果，可以看

出，剩余未被分配至固定机巢的 55 个任务点全部分

配至虚拟机巢，固定机巢不再承担额外的任务覆盖。

整体来看，该分配结果反映出多层级冗余结构在前

2层能够提供较高的固定机巢覆盖率，从而有效降低

失效风险；而在更高层级中，虚拟机巢的介入显著增

强了系统在极端失效情境下的任务可达性与鲁棒

性。此外，即便最大常规机巢层数设置为 3 层，部分

任务点在未达到最高层级时就直接分配至虚拟机

巢，以避免额外建设支出、降低系统总成本。对比西

北人口高密度地区和东南部低密度区可以发现，高

密核心区因任务频率与需求强度较高，任务点对备

援机巢的依赖更强，固定机巢在低至中层（1~3 层）

冗余中保持主导，以保障高频任务的稳定覆盖；相对

而言，低密区域受点距大与边际覆盖收益递减影响，

冗余自第 3 层起即提前转向虚拟机巢，以在满足可

达性的同时控制单位覆盖成本。

3. 3　算法对比

为验证所提算法的有效性，本文将该算法与

Gurobi 求解器和邻域搜索算法进行对比，其中邻域

搜索算法采用第 2. 3. 2 节中的参数，迭代次数设置

为 20 000 次。试验基于 3 个不同规模的实例展开。

除第 3. 1 节中提到的包含 117 个任务点的中等算例

外，还构造了 2 个不同规模的补充算例，分别对应小

规模和大规模情景。小规模算例选取大连市中山

区北部区域，面积约 20 km2，包含 43 个任务点；大规

模算例覆盖中山区、沙河口区与西岗区，区域面积

约为 122 km2，共包含 285 个任务点。除了第 3. 1 节

中的默认参数外，设置 | L |= 3，p分别取 0. 05、0. 10、
0. 20 和 0. 40，设定算法最大运行时间为 3 600 s，算
法对比结果如表 3 所示。

分析表 3 可以看出：对于小规模算例，本文算法

和 Gurobi 均能找到最优解，所提算法的平均计算时

间 为 20. 59 s，相 比 于 Gurobi 的 48. 52 s 降 低 了

57. 56%。在中等规模算例中，Gurobi 在所有情形

下均获得了最优解，平均求解时间为 1 182. 98 s；所
提算法在 p= 0. 1 和 p= 0. 4 时获得了最优解，在

p= 0. 05 和 p= 0. 20 时存在微小误差，平均间隙 1
为 0. 58%，平均间隙 2 为 0. 03%，平均求解时间为

131. 72 s，比 Gurobi求解器降低 88. 86%。在大规模

算例中，Gurobi 求解器未能在限定时间内求得可行

解，而所提算法的平均求解时间为 429. 47 s，平均间

隙 1 为 2. 04%。此外，邻域搜索在全部算例中虽耗

时均更短，但仅在一个小规模算例上达到最优，其

余算例未能找到最优解，说明当去除拉格朗日松弛

框架仅采用上界改进的邻域搜索时，整体效果不

佳。综上所述，所提算法在确保解质量的同时具备

更优的计算效率，尤在大规模问题中展现出较强的

工程适应性。

3. 4　灵敏度分析

3. 4. 1　机巢服务半径的影响

为分析机巢服务半径对系统成本和机巢数量的

影响，在 | L |= 3、p= 0. 20 且其余参数按照第 3. 1 节

图 3　算法收敛曲线

Fig. 3　Convergence curves of the algorithm

 

虚拟机巢
固定机巢
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(a)    第1层分配  (b)    第2层分配 

(c)    第3层分配 (d)    第4层分配 

虚拟机巢
固定机巢

任务点

虚拟机巢
固定机巢

任务点
虚拟机巢
固定机巢

任务点

图 4　机巢选址与多层级分配结果

Fig. 4　Results of nest location and multi-level assignment
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设置，调整 R并对比优化结果。图 5 给出了当服务

半径由 1~6 km 分步递增时，系统总成本、建设成

本、巡检成本、人工巡检成本及机巢数量的变化。可

以看出：随着服务半径的增加，系统总成本逐步下降

并趋于稳定，当服务半径超过约 3 km 时，边际效益

显著减弱。服务半径的变化对成本结构产生了明显

影响，其中建设成本随半径的增大呈单调下降趋势，

在半径较小时，为满足覆盖需求需布设更多机巢，建

设成本处于较高水平；随着半径增大，机巢数量迅速

减少，建设成本显著降低。无人机巡检成本则表现

出先下降后上升的变化规律，初期由于覆盖范围扩

大、平均巡检距离缩短而下降，当半径过大时，巡检

路径变长导致成本回升，但其波动对总成本的影响

不显著。总体来看，总成本的下降主要归因于建设

成本的降低；人工巡检成本是指在所有常规机巢均

失效的情况下，为完成巡检任务而采用人工方式产

生的替代成本，人工巡检成本在半径较小时随半径

增大显著下降，随后趋于稳定。

3. 4. 2　机巢建设单价的影响

如式（1）所示，机巢的建设单价为其采购、安装

和维护三部分之和。在分析机巢建设单价对系统的

影响时，安装和维护费用等参数按第 3. 1 节设置，仅

调整机巢采购单价 cj。图 6 展示了当建设单价由

1 万元递增至 5 万元时，系统总成本、建设成本、巡检

成本、人工巡检成本及机巢数量的变化。可以看出：

系统总成本随机巢建设单价的提高呈近似线性增长

趋势；机巢数量与建设单价呈明显负相关关系，建设

单价越高，系统为降低建设支出而减少机巢布设，从

而导致巡检距离延长并推高巡检成本。具体而言，

图 6　机巢建设单价对系统成本的影响

Fig. 6　Impact of nest construction unit cost on system cost

表 3　算法对比结果

Table 3　Comparison of algorithms

算例

规模

43

117

285

p

0. 05
0. 10
0. 20
0. 40
0. 05
0. 10
0. 20
0. 40
0. 05
0. 10
0. 20
0. 40

本文算法

上界/元

105 184. 15

114 958. 47

131 409. 26

199 953. 00

341 427. 73
374 218. 52

437 152. 96
618 732. 27

802 045. 38

879 347. 98

1 021 561. 95

1 466 341. 79

下界/元

104 318. 98
114 393. 89
130 264. 34
199 016. 53
339 216. 62
372 235. 16
434 805. 52
615 276. 77
778 385. 04
861 936. 89

1 003 963. 52
1 444 221. 75

间隙 1/%

0. 82
0. 49
0. 87
0. 46
0. 65
0. 53
0. 54
0. 58
2. 95
1. 98
1. 72
1. 51

间隙 2/%

0. 00
0. 00
0. 00
0. 00
0. 12
0. 00
0. 00
0. 00

计算

时间/s
15. 40
23. 89
24. 22
16. 84

140. 04
157. 28
112. 66
114. 97
521. 33
487. 25
267. 25

444. 06

Gurobi

最优值/元

105 184. 15

114 958. 47

131 409. 26

199 953. 00

341 019. 17

374 218. 52

437 140. 04

618 732. 27

计算

时间/s
45. 36
47. 68
52. 19
48. 87

874. 98
1 149. 77
1 284. 42
1 422. 75
3 600. 00
3 600. 00
3 600. 00
3 600. 00

邻域搜索算法

最优值/元

109 337. 47
115 282. 68
131 409. 26

201 353. 17
346 427. 35
377 794. 63
442 392. 88
623 721. 91
818 810. 07
887 876. 48

1 031 273. 42
1 483 952. 38

计算

时间/s
14. 37

15. 35

15. 87

12. 77

89. 30

72. 04

65. 54

66. 88

430. 02

433. 98

411. 06
402. 59

注：“间隙 1”表示所提算法计算得到的上下界之间的相对误差，“间隙 2”表示所提算法获得的上界与 Gurobi求解器获得的最优解之间的相

对误差，加粗的结果表示算法横向对比中的最优表现。

图 5　机巢服务半径对系统成本的影响

Fig. 5　Impact of nest service radius on system cost
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建设成本与巡检成本均与建设单价的提高而呈正相

关，但变化趋势存在明显差异：建设成本的增长幅度

在建设单价较低时较大，随后逐渐减缓，这是由于建

设单价升高促使系统减少机巢数量，从而部分抵消

单价上涨带来的成本增加；而巡检成本在建设单价

较低时增长较慢，随着建设单价继续升高，其增长速

度逐渐加快，主要原因是机巢数量减少导致平均巡

检距离延长。人工巡检成本亦随建设单价上升而增

加，其变化趋势与巡检成本基本一致。

3. 4. 3　无人机单位飞行价格的影响

为分析无人机单位飞行价格对系统成本和机巢

数 量 的 影 响 ，在 | L |= 3、p= 0. 20 且 其 余 参 数 按

第 3. 1 节默认的条件下，调整无人机单位飞行价格 α

并对比优化结果，其中人工代替巡检的单位成本 β

始终设定为 α的 10 倍。图 7 给出了 α由 0. 1 元 ·km−1

至 2. 5 元 ·km−1线性递增时，系统总成本、建设成本、

巡检成本、人工巡检成本及机巢数量的变化。可以

看出：系统总成本随 α的上升几乎呈线性增长；α的

提高使建设成本与巡检成本呈现近似相同的线性增

长趋势，这表明系统通过增加机巢数量以缩短巡检

距离，从而在一定程度上抵消巡检成本的增长幅度；

从成本结构看，在 α较小时，巡检成本约占总成本的

1/3，随后逐步上升并稳定在约 1/2；此外，人工巡检

成本受 α的变化影响极小，整体保持稳定，表明在多

层级布局条件下，充足的冗余设计能够有效减少对

人工替代巡检的依赖程度。

4 结  语

（1）面向智慧城市管理中的城管事件巡查需求，

提出通过部署无人机机巢实现自动化巡查的模式，

并在考虑机巢失效风险的条件下，构建多层级冗余

设计的选址-任务分配联合优化模型，提出基于拉格

朗日松弛的混合算法进行求解。通过 3 种规模的实

际案例验证表明，所提方法在小型和中型问题中能

够保持高质量解，求解时间比 Gurobi 求解器最高缩

短 88. 86%；在大规模问题中亦可在较短时间内获得

高质量可行解。

（2）多层级冗余设计在提升系统鲁棒性和降低

系统总成本方面效果显著。在中山区案例中 ，

96. 6% 的任务点至少具备 1 层备援覆盖；无冗余时

总成本为 72. 36 万元，设置 3 层冗余后降至 43. 72 万

元，降幅达 39. 59%。但当层级数超过 3 层后，总成

本下降幅度趋缓，边际效益明显减弱。综合来看，提

高备份层级是降低系统风险与总成本的有效手段，

但过度冗余带来的额外建设投入需结合实际可靠性

需求权衡取舍。

（3）在机巢采购单价、无人机单位飞行价格相同

的情况下，机巢服务半径对巡检总成本的影响较小，

对总成本、建设成本、机巢数量和成本结构有较大影

响。随着机巢服务半径增加，总成本、建设成本和机

巢数量先呈下降趋势，随后趋于稳定，而巡检总成本

基本保持不变，表明适度扩大半径可降低成本，但继

续增加半径对成本的改善作用有限。

（4）在机巢服务半径与无人机单位价格相同的

情况下，机巢采购单价对成本结构的影响较小，与总

成本、建设成本、巡检成本和人工巡检成本均呈正相

关关系，与机巢数量呈负相关关系。在机巢服务半

径和采单价相同的情况下，无人机单位飞行价格对

成本结构和人工巡检成本基本没有影响，与总成本、

建设成本和巡检成本呈明显线性正相关。

（5）本研究在数据试验中对机巢失效概率和机巢

建设成本采用了统一数值设定。未来可结合实际统

计数据，引入机巢负荷与失效概率之间的关联关系，

探讨机巢失效相关性建模，并考虑环境与任务的不确

图 7　无人机单位飞行价格对系统成本的影响

Fig.  7　Impact of unit flight cost of UAVs on system cost

288



高 峰，等：面向智慧城市管理巡查的可靠性无人机机巢选址优化方法第  3 期

定性因素，以进一步提升模型的适用性与鲁棒性。
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