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结合充电平台的蜂群无人机多任务调度优化

柯挚捷1，2，徐国宁1，2，*，蔡榕1，2，李永祥1，杨燕初1，2

(1.   中国科学院 空天信息创新研究院，北京 100094； 2.   中国科学院大学 航空宇航学院，北京 100049)

摘　　　要：蜂群无人机因其数量多、成本低和统一调度等特点，具有广泛应用前景。统一调

度是蜂群无人机研究的热点和难点，现有研究主要针对小规模、短时间场景，未考虑充电任务等复

杂场景。面向未来多任务和长时间应用，调度优化需考虑中途充电等因素的影响。提出一种基于统

一调度模型和遗传算法改进的蜂群无人机任务调度方法。将无线充电平台资源纳入无人机工作环境

中，并对工作场景进行系统建模；使用遗传算法对任务和充电平台资源调配进行优化求解。利用仿

真实验进行验证，结果表明：所提方法可以有效适应任务、环境和资源的变化，适用于大规模蜂群

无人机多任务场景。
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蜂群无人机是由大量小型无人机组成，通过相

互协作和信息沟通，以群体形式完成复杂任务的无

人机系统 [1]。相比于单个无人机，蜂群无人机可以

更快、更灵活地完成任务，在动态复杂多任务条件

下是具有成本和规模优势，因而在侦查打击、测控

搜索、物流运输等军民用领域具有广泛的应用前

景 [1-3]。随着蜂群无人机规模的扩大和任务种类的

增多，对无人机任务和资源的合理调配已成为制约

蜂群无人机应用的关键因素之一[2]。

蜂群无人机的任务分配问题是一类非确定性

多项式完全问题，通常不能在多项式时间代价下找

到最佳方案[4]。随着蜂群中无人机和待完成任务数

量的增加，分配计算的代价呈指数增长，传统的多

元方程组优化方法已难以解决多架次多任务的调

度优化问题。

蜂群无人机调度中存在多种类型的约束条件，

如无人机资源约束[5]、任务时效约束[6]、空间地形约

束[7] 和收益约束（任务完成时间、能量消耗）[8] 等。

近年来，随着计算机算力水平的提升和人工智

能技术的兴起，越来越多的研究将智能算法引入蜂

群无人机任务调度优化问题。Gao等[9] 基于蚁群算

法，提出一种解决多无人机在对抗环境下在线搜索

并完成攻击任务的分布式自组织算法。Wu等[10] 研

究了异质无人机蜂群执行多个任务的调度和轨迹

优化问题，使用分布式遗传算法得到最佳解决方

案。Oh等 [11] 基于粒子群算法，提出一种针对蜂群

无人机的最优任务分配算法。这些智能优化算法

的使用，极大提升了该类问题的求解效率，扩大了

可以求解的问题规模。其中，遗传算法以其良好的

适应性、并行性和全局寻优能力，成为蜂群无人机

调度中最常用的方法之一[3]。

受限于电源技术和无人机承载能力，现有蜂群

无人机普遍续航时间短，需要经常充电。随着无线

充电技术的进步，尤其是对多旋翼无人机进行自

动、非接触式充电方法的研究和应用越来越丰富和

成熟，利用无线输能 [12-13] 技术对无人机实现无线充

电成为可能，也增加了充电的便利性。而充电平台

数量通常明显少于无人机数量，因而无人机常常需
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要排队等待充电 [14]。蜂群无人机充电资源分配和

充电排队问题同样引起了国内外研究者的广泛关

注。Kim等[15] 研究了基于云的无人机导航系统，通

过对无人机路线的调度降低充电平台拥塞的程度；

Shin等[16] 采用基于拍卖的深度学习框架，研究了控

制移动式充电站对多无人机充电的调度问题；王云

哲等[14] 从排队理论出发，研究了分布式和集中式充

电站的队列长度及等待时间与服务强度（单位时间

内需要充电的无人机数量）的关系。

然而，较少研究将任务调度和充电资源分配结

合起来进行协同优化，同时，现有研究中的蜂群无

人机规模较小，通常小于 10个无人机，而更大机群

的实际需求对调度系统提出了新的要求。另外，缺

乏使用统一建模方法和模块化系统设计的研究[3]。

鉴于此，本文提出一种改进的蜂群无人机任务

调度方法，将无线充电平台资源纳入无人机工作环

境中，同时分离资源、任务和环境信息的输入与智

能算法求解过程，对工作场景进行统一建模，使用

遗传算法对任务和充电平台资源调配进行优化求

解。本文方法将环境因素（风力、高度变化）等引入

到工作场景模型中；同时，考虑无人机在高度方向

飞行的时间，并根据多旋翼无人机相关研究确定飞

行剖面；允许无人机在任务前后到无线充电平台充电。 

1　无人机调度模型设计
 

1.1　无人机工作场景

U = {U1,U2, · · · ,Un} M =

{M1,M2, · · · ,Mm} P = {P1,P2, · · · ,Pp}

无人机的工作场景主要由无人机、目标点（任

务）、资源点（充电平台）及工作环境构成。图 1展

示了无人机工作场景的平面示意。工作场景中存在

n 台无人机（ ）、m 个目标点（

）及 p 个资源点（ ）。

无人机由初始位置出发，顺序前往一个/多个目标点

执行任务后，前往充电平台（资源点）充电，或充电

后再前往一个/多个目标点执行任务，最后返回最近

的充电平台。

工作环境包括工作空间中的地形、障碍物、天

气及禁飞空域等自然或人为条件，这些条件限制了

无人机从某一地点前往其他地点的路径，改变无人

机飞行消耗的时间及能量资源。出于模型简便和

统一的需要，对工作场景做出如下限制：①无人机

的型号及载荷相同，即任意一台无人机均可完成所

有任务；②资源点各自具有固定的位置和充电速

度；③无人机执行的任务均设定为单点任务。

对于实际任务中需要巡视、覆盖或搜索一定区

域的任务，假设其出入口位置相同，具体消耗的时

间和能量资源在任务属性中加以明确。同时，任务

可以指定截止时间。

在实际应用场景中，任务与无人机、无人机与

资源点的对应关系随其数量变化而变化。当任务

数量 m 大于无人机数量 n 时，必然存在单台无人机

执行多个任务；反之，则部分无人机可能无需执行

任务。无人机任务分配可以使用二叉决策变量表示：

di, j ∈ {0,1} i ∈ U, j ∈ M （1）

di, j = 1

di, j = 0

若 由 无 人 机 i 执 行 任 务 j， 则 ， 反 之

。

同理，充电资源的分配也可以使用二叉决策变

量表示：

ei,k ∈ {0,1} i ∈ U,k ∈ {P∪{0}} （2）

k = 0式中： 表示无人机直接完成任务而不进行充电。

无人机任务和资源调度的主要工作，除了确定

无人机任务分配，指定无人机补充能量的资源点，

还包括确定对无人机执行任务的顺序和充电顺序。

通常情况下，充电平台的数量小于无人机和任

务的数量，因而无人机可能要在充电平台排队等候

充电，对于无人机充电顺序的优化同样是无人机调

度中需要考虑的一点。

合理的任务及资源分配可以使各个无人机执

行的任务数量较为平均，任务和资源分配尽可能优

化，从而保证任务尽快完成，并尽可能避免任务超时。 

1.2　无人机任务调度模型

1.1节所述无人机工作场景可以使用有向图的

结构表示。有向图是图结构的一种，其为由顶点集

合和顶点间关系（边）集合组成的一种数据结构，且

其顶点间关系为有序对[17]。

有向图中的“顶点”可以代表目标点、资源点

和无人机初始位置，而各点间有序对（有向边）及其

权值可以代表无人机从一点飞到另一点所需要的

时间或能量资源，图 2展示了图 1工作场景中部

分点及其相连边。图中 ：第 1行数字为飞行时
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图 1    无人机工作场景平面示意图

Fig. 1    UAV working scenario
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间（单位：s）；第 2行括号内数字为消耗的能量（单

位：Wh）。
无人机往返于两点间的资源消耗可能不同，这

是考虑了两点间高度差、风力等环境因素的结果；

部分节点间没有边相连，意味着两点间不可通行

（存在禁飞区、单程距离超过无人机最大航程等）或

无通行意义（各无人机初始点间、充电平台之间）。

无人机、目标点（任务）和资源点（充电平台）构

成了模型中的“顶点”。3种不同的顶点具有不同

的属性：

1） 无人机：初始位置坐标、初始电池容量、电

池总容量。假定蜂群无人机中各无人机型号相同，

因而飞行速度、飞行功率等参数为机群共享。考虑

到无人机存在电池损耗现象，各机实际电池容量参

数可能不同，因而也将其作为个体参数。

2） 任务（目标）：位置坐标、任务用时、任务耗

电量和任务截止时间。任务耗电量与任务内容有

关，根据具体任务需求确定任务执行耗电量；无人

机应在任务截止时间前完成任务。

3） 充电平台（资源）：位置坐标及充电（输出）功

率。充电平台是固定放置的无线充电平台，考虑到

模型的实际情况，充电平台可能具有不同的输出功

率（如由于污染、设备损坏造成输出功率下降等

情况）。 

1.3　无人机飞行代价计算

建立调度模型的一个重要前提是获得无人机

从某一点 A（初始点、目标点或资源点）飞到另一

点 B（目标点或资源点）预期使用的时间和能量，即

图 2各边上标注的权值（无人机飞行的时间和能量

代价）。

在实际的无人机任务中，无人机的飞行轨迹规

划需结合任务和机身特点、障碍物和空中管制等因

素确定。而飞行代价的计算，除了要考虑飞行轨迹

规划，还需要考虑风力等天气因素。

参考现有的关于无人机飞行轨迹[18]、无人机飞

行任务剖面 [19] 的研究，以及无人机飞行相关的规

定，结合实际的无人机设计和控制，确定无人机的

飞行剖面如图 3所示。无人机从出发点垂直爬升

至距离地面 90 m高度，维持高度平飞至目标点，下

降至距离目标位置 10 m高度，悬停 30 s调整位置

和姿态，最后垂直下降至目标点。平飞阶段规避障

碍物、禁飞区的轨迹设计需结合具体场地情况进行

确定，在模型和调度系统测试中，采用随机增加的

平飞航程代替。
  

起飞

爬升

巡航

下降

悬停

下降

出发 到达

tc ts td1 th td2

图 3    无人机飞行剖面

Fig. 3    UAV flight profile
 

t = tc+ ts+ td1+ th+ td2 tc ts

td th

在飞行轨迹的基础上确定时间和能量消耗。

飞行总时间为 。其中 ， 、 、

和 分别为爬升、巡航、下降和悬停时间。爬升

和下降时间可以根据高度和速度直接确定，悬停时

间在前文已经给出。考虑风对飞行的影响，巡航时

间的计算如下：

ts(vw+ vs) = xB− xA （3）

vw vs xB

xA

式中： 为风矢量； 为无人机飞行速度矢量； 和

分别为目标和出发点的位置。

|vw| θ

vs

∣∣vg

∣∣

假设工作空间内风场是均匀的，将环境风以风

速 和风向 （按一般高空风向表示方法，以北风

N为 0°，东风 E为 90°，南风 S为 180°，西风 W为

270°，计算角度）的形式给出，可以推算出无人机以

的速度相对大气运动并在地面坐标系中保持由

A 点飞向 B 点的速度和所需时间。速度合成关系

如图 4所示，可以得到相对地面速度大小 ：

∣∣vg

∣∣ = |vw|cosα+ |vs|

√
1−
(
|vw|
|vs|

sinα
)2

（4）

α (xB− xA)

α

(φ− θ−π) (φ− θ+π) φ

(xB− xA)

式中： 为由 A 点指向 B 点的矢量 与风向的

夹角。对于图 4(a)和图 4(b)中的 2种情形， 分别

等于 和 ， 为由 A 点到 B 点的矢

量 与正北方向的夹角。

将式 (4)代入式 (3)，可以得到平飞用时为

ts =
|xB− xA|√

|vs|2− |vw|2sin2(θ−φ)
（5）

飞行能量消耗可以用各飞行阶段的功率和用
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图 2    无人机任务调度的有向图模型

Fig. 2    Directed graph model for UAV mission scheduling
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时的乘积进行计算，无人机不同飞行状态下的消耗

功率略有不同，参考已有的无人机动力系统性能评

估模型 [20] 和相关实验数据 [21]，结合实际工况，估计

无人机各状态参数，得到平均速度及平均功率如表 1
所示。
  

表 1    无人机不同飞行状态下的平均速度及平均功率

Table 1    Average speed and average power consumption of

UAV in different flight conditions

状态 平均速度/(m·s−1) 平均功率/W

悬停 160.8

爬升 3 320.0

巡航 14 185.0

下降 3 128.0
 

至此，建立了无人机调度系统模型，并对模型

中参数进行了确定。给定一组任务及资源分配计

划，利用该模型可模拟任务执行过程，并给出预期

的任务执行结果，如蜂群无人机群完成全部任务所

需的时间、消耗的总能量以及是否存在任务超时、

超时的时长等，以得到优化算法所需的适应度数据。 

2　基于遗传算法的无人机调度优化

遗传算法是一种模拟自然界生物进化过程与

机制进行问题求解的自组织、自适应的随机搜索算

法，其基本思想是从初始种群出发，采用优胜劣汰、

适者生存的自然法则选择个体，并通过交叉、变异

产生新一代种群，如此逐代进化，直到满足目标。

本文采取的遗传算法流程如图 5所示。 

2.1　编码方式

本文将个体的编码分为 3段染色体：第 1段为

任务分配，共有 m（任务总量）位，其取值为 1～n（无
人机总量）之间的整数，数值表示对应编号的任务

由相应编号的无人机完成；第 2段为任务优先度，

同样有 m 位，其取值范围为 0～1之间的浮点数，表

示对应编号任务的执行优先度，同一架无人机执行

多个任务时按照优先度由大到小执行；第 3段为资

源分配，共有 n 位，取值为 0～p（充电平台总量）之

间的整数，表示对应编号的无人机前往相应充电平

台充电，其中，0表示无人机直接执行任务，不进行

充电。

图 6展示了一个完整的编码示例。按照上述

规则，其表示：无人机 1依次执行任务 5和任务 1，
并前往充电平台 1充电；无人机 2依次执行任务 3
和任务 4，并前往充电平台 3充电；无人机 3直接执

行任务 2而不前往充电平台充电。
 
 

1 2 3 4 5

任务分配 1 3 2 2 1

m

任务优先度 0.213 1 0.123 4 0.435 4 0.252 3 0.657 3

m

资源分配 1 0 3

n

图 6    染色体编码方式

Fig. 6    Encoding of chromosome
  

2.2　适应度函数和选择算子

Ti

Ei τi

对于按照编码方式编码的一个个体（即一套任

务分配方案），利用第 1节介绍的无人机调度模型

计算出单架无人机完成全部任务所需的时间 、单

架无人机能量消耗 及各任务超时量 。在任务分

配的优化中，需要使完成全部任务的时间最短，同

时减少任务执行的超时量和蜂群总的能量消耗。

问题的约束条件主要有：①每个任务均由恰好一个

无人机完成；②无人机在过程中不因电量耗尽坠

毁。因此，调度优化问题可以表示为

min
x,y

(
max(Ti),

∑
n

Ei,
∑

m

τi

)

s.t.



X =
{

di, j ∈ {0,1}|i ∈ U, j ∈ M
}

Y =
{

ei,k ∈ {0,1} |i ∈ U,k ∈ P∪{0}
}

n∑
i=1

xi, j ∀ j ∈ M

Batti(t) ⩾ 0 ∀t ∈ [0,Ti] ,∀i ∈ U

（6）

X Y式中： 和 分别为任务和充电平台分配的二叉决
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(a) 夹角为锐角
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(b) 夹角为钝角

图 4    无人机在风中飞行的速度合成

Fig. 4    Speed vector synthesis of UAV flying in wind condition

 

染色体交叉、变异

选择、淘汰

结束

输出结果

计算适应度

初始化种群

N Y

迭代

满足终止条件?

无人机任务调度模型

图 5    遗传算法流程

Fig. 5    Flow chart of genetic algorithm
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Batti(t) i t策变量的集合； 为无人机 在 时刻的电池剩

余电量。

∑
n

Ei

针对上述多目标优化问题，通常很难使每个目

标都取到最优解 [22]，通常会结合对目标的已知信息

和实际应用场景需求对多个优化目标进行组合转

变为单目标优化 [23]，常用的形式包括线性加权和、

基于相互关系的评价公式和 ε-约束方法 3种[24]。在

实际的蜂群无人机工作场景中，通常这 3个目标的

优先度依次是减少任务超时、减少最大用时和减少

能耗。此外，对于同一个无人机，时间的减少通常

与能耗降低正相关，而无人机群规模较大时总能耗

为一个很大的正数，需要加以限制以避免影

响整体优化，对数函数可以有效降低其增长速度。

综上，选定适应度函数为

min( f ) =max(Ti)+K
∑

m

τi+ lg

(∑
n

Ei

)
（7）

K = 10

式中：K 为系数，以调节不同参数的显著度，本文取

。

优化目标为适应度函数的最小值，故设定终止

条件为：连续 5次迭代中种群的平均适应度相比上

一代无减小，或达到最大迭代次数。

在选择环节，采用排序选择和最佳个体保存 [25]

相结合的方法。首先，对种群按照适应度函数值由

小到大排序，将最小的个体直接保留下来，其他个

体则根据给定的概率值随机选择，概率值由式 (8)
确定：

H (i) = e−i/
√

N − e−(i+1)/
√

N （8）

N∑
i=1

H(i) ≈ 1

式中：N 为总个体数； i 为排序后该个体所处的位

置 。 该 函 数 为 单 调 递 减 函 数 ， 当 N 较 大 时 ，

，满足选择的需要。
 

2.3　变异与交叉

通过选择的个体，还需要经过变异和交叉操作

才能形成新的种群。变异和交叉可以增强种群多

样性，遗传算法中的遗传和交叉操作可以增加算法

的局部随机搜索能力，避免提前收敛到局部最值。

QM

针对本文使用的编码方式，变异操作均采用简

单变异，对于染色体编码中的每一位，先根据预先

设定的变异概率 判断是否发生变异，若该位发

生变异，则在取值范围内随机选取一个值作为变异

结果。

交叉操作采用相邻的一对个体 C 和 D 进行（由

于选择操作的随机性，此处相邻两个体完全是随机

的），对于任务分配和资源分配采用两点交叉，对于

任务优先度采用实值交叉法。具体操作如下：

QC1） 根据预先设定的交叉概率 判断该段染色

体是否发生交叉。

2） 随机确定交叉起始位置 g 和结束位置 h。
0～ (g−1)

g～h (h+1)～n

0～(h−1) g～h (h+1)～n

3） 对于任务分配段，将 C 的 位、D 的

位、C 的 位连接形成第 1个子代；将

D 的 位、C 的 位、D 的 位连

接形成第 2个子代。

a g～h z
aCz+ (1−a)Dz aCz+ (1−a) Dz

4）对于任务优先级段，取一个 0～1之间的随

机数 ，对于第 位中的某一位 ，第 1个子代取

，第 2个子代取 。

经过选择、变异与交叉操作，得到新一代种群，

根据算法流程，再对这代种群计算适应度函数。如

此反复迭代，直到满足终止条件。 

3　仿真实验结果与分析

对第 1节和第 2节所述的模型和算法，采用若

干组特别选取或随机生成的工作场景进行仿真实

验，测试方法的效果和适用性。使用 Python语言实

现上述模型和算法，并进行仿真实验。实验分为

2个部分：

1） 采用一组小规模（任务数≤10）样本验证任

务分配结果的有效性，测试不同任务及环境参数

（目标高度、任务截止时间及环境风力）的区别。

2） 采用不同规模（任务数>10）的多个样本及中

等规模的大量随机样本，测试方法的适应性、稳定

性和计算效率。 

3.1　任务及环境参数测试

M1、M2

M3 M4 M5

测试样本的平面图如图 1所示，任务

和 聚集在任务空间东南部， 和 位于西北

侧，无人机和充电平台居于中央。本节采用 5个测

试样本进行环境比较，样本设置如表 2所示，其中，

除基准样本外，只标注了不同于基准样本的参数。

任务均设定为访问型任务（任务执行时间为

30 s，耗电量等于悬停 30 s所需电量）。对于 5个样
 

表 2    测试样本环境及任务参数

Table 2    Test case environment and mission parameters

样本 特征

1（基准）

风力：无风

目标点高度：均为0 m
任务截止时间：均为1 h
充电平台功率：120 W

无人机初始电量：U1、U2为30 Wh，
U3为40 Wh

2（有风） 风力：东风 8 m/s（约5级风）

3（高度） 目标点高度：M1为30 m；M2为90 m；M4为500 m

4（截止时间）
任务截止时间：

M2为15 min；M3为20 min；M5为10 min

5（充电平台） 充电平台功率：P1为120 W；P2为60 W
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N = 128 QC = 0.8

QM = 0.1 Gmax = 100

本，分别计算得到任务调度模型，并使用遗传算法

进行调度优化。各样本采用的遗传算法参数相同，

种群个体总数 ，交叉概率 ，变异概

率 ，最大迭代次数 。

5个测试样本的分配结果如图 7所示。对于基

U2 P2

M2 M3 M1 U1

P1 M4 U3

M5

准样本，如图 7(a)所示，其优化结果主要反映了执

行任务时间的最小化：由无人机 就近前往 充

电，随后执行 、 和 任务；由无人机 前往

平台充电，之后执行 任务；由无人机 直接执

行任务 。
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(e) 样本5

图 7    遗传算法优化后的任务及资源分配

Fig. 7    Mission and resource allocation optimized by genetic algorithm
 

U3 P1

M5 M4 M1～M3

样本 2环境中的东风使向西飞行更节约时间

和燃料，而向东飞行更困难。图 8对比了采用基准

样本结果和针对样本 2优化后结果的无人机执行

时间序列。可以看到，针对样本 2的环境因素优化

后，无人机 长距离向西飞行经平台 充电后执行

任务 和 ，在场地东部的任务 由 2架无

人机共同完成，实际上节省了执行时间。从结果上

看，针对该场景的优化完成最后一个任务（无人机 2
完成任务 1）的时间开始后为 1 943.4 s，相比针对基

准样本优化的分配（在该场景下为 2 099.4 s）提前

了 156 s，但总耗能略有增加（约 6.5%），体现了适应

度函数对降低耗时的优先性。

M4

U3

如图 7(c)所示，由于 具有较高的高度，飞向

它需要更长的时间，因而使用初始电量较多的无

人机 执行，并相应调整了其他无人机的任务分配

情况。针对该场景的优化结果相比基准样本结

果最大用时减少了 50.4 s，同时，能量消耗增加了

13.6%。

M2 M3样本 4中，截止时间的加入造成任务 和

的尽快执行具有更高优先级，因而算法选择让无人
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08:5008:40

(b) 针对样本2优化结果

时刻

飞往充电平台
充电出发 执行任务
返回 等待充电

图 8    样本 2用时对比

Fig. 8    Comparison of time consumption for case 2
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U2 P2机 在充电平台 短暂充电后执行这 2个任务以

保证及时性，如图 7(d)所示。针对该场景的优化结

果相比基准样本结果最大用时增加了 850.9 s，能量

消耗减少 2.4%，但总超时从 565.2 s减少到 0。
P2

M1 M3

样本 5中，充电平台 充电功率下降，因而将

～ 分给 2架无人机完成。图 9对比了使用基准

任务分配和针对样本 5优化后结果在样本 5上执

行的区别。该场景下，针对性优化结果相比基准样

本结果最大用时减少了 558.9 s，能量消耗增加 2.5%。

在样本 2～5场景下，使用基准样本结果和针

对性优化结果的测试结果（最大用时、总能耗及总

超时）对比如表 3所示。

对于该组样本的任务及资源数量，可能存在的

任务及资源分配方式（考虑任务执行顺序）共有(
A5

5C1
3+A4

5A3
5+A3

5A2
2A3

3+A3
5A3

3+A2
5A2

3C1
3

)
×

(1+2)3 = 61 560 （9）

显然，其中包含了很多无效分配（如让一台无

人机执行所有任务、所有无人机均不充电的分配

等），但依然从侧面说明了任务分配问题在计算上

的困难性。当然，由于较小的任务规模，其总量依

然是可以遍历的。采用遍历的方法对结果的有效

性进行验证，结果表明，对于上述 5种样本，遗传算

法得出了最优解。 

3.2　场景规模测试

设置工作场景为 10 km×10 km的矩形区域，共

放置 6个充电平台。充电平台位置如表 4所示。

充电平台均匀分布放置，对于场景内无人机较多的

情况，可以有效减小充电队列长度，缩短充电等待

时间[14]。

目标点和无人机在工作场景范围内随机生成，

各样本任务和无人机数量如表 5所示。

对每个样本使用遗传算法进行 3次计算，以验

证计算结果的稳定性，记录每次计算的结果、适应

度函数值变化及算法执行所需时间，如表 6所示。

由于样本中任务和无人机数量的不同对算法需要

搜索的空间影响极大，进而对遗传算法合理的种群

数量产生影响，故对不同任务采用不同的种群规模。

由表 6可知，随着任务和无人机数量的增加，
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图 9    样本 5用时对比

Fig. 9    Comparison of time consumption for case 5

 

表 3    基准与针对性优化对比

Table 3    Comparison between benchmark and case-by-case optimization

样本
max (Ti)/s最大用时

∑
n

Ei/J总能耗
∑

m

τi/s总超时

基准 优化 差值 变化幅度/% 基准 优化 差值 变化幅度/% 基准 优化 差值 变化幅度/%

2 2 099.4 1 943.4 −156.0 −7.4 593 073 631 580 38 507 6.5

3 2 459.0 2 408.6 −50.4 −2.0 649 034 737 293 88 259 13.6

4 1 736.0 2 586.9 850.9 49 556 448 543 233 −13 215 −2.4 565.2 0 −565.2 −100

5 2 605.6 2 046.7 −558.9 −21 556 447 570 351 13 904 2.5

　注：差值负数表示针对性优化减小。

 

表 4    大规模测试充电平台位置

Table 4    Charging platform location in large-scale tests

样本 平面位置/km 高度/m 充电功率/W

1 (5.000, 2.000) 0 120

2 (7.598, 3.500) 25 120

3 (7.598, 6.500) 0 90

4 (5.000, 8.000) 0 120

5 (2.401, 6.500) 25 80

6 (2.401, 3.500) 0 120

 

表 5    测试样本任务及无人机数量

Table 5    Number of missions and UAVs in test cases

样本 任务数 无人机数

1 10 10

2 20 16

3 32 24

4 48 32

5 64 48
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为得到较好的计算结果，所需要付出的计算代价成

倍增加。对于任务数 m≤32的样本，采用的遗传算

法还较易得出优化结果，对于更大规模的问题，优

化的时间和空间代价快速增加，后续研究将对大规

模任务问题进行拆分处理。此外，充电平台数量相

对无人机总量过少、充电速度较慢、无人机续航较

短等原因加剧了调度面临的困难。

在对算法应对不同蜂群规模和任务数进行测

试的基础上，使用中等规模（任务数 10～32）的大量

随机样本，进一步测试算法的适应能力和稳定性。

采取与表 5中样本 1～3相同的任务数和无人机数

组合，对每种组合随机生成 50个样本，并对每个样

本使用遗传算法进行 3次优化，得出 3次优化结果

适应度函数变异系数（标准差除以平均值）和平均

运行时间，再对相同组合的 50个样本取平均，结果

如表 7所示。

由表 7可知，本文方法对于中等规模的样本具

有较好的分配效果，多次优化的结果虽然不完全一

致，但用时和资源消耗十分接近；同时，计算用时随

着任务规模的增大快速增加。 

4　结　论

1） 介绍了一种考虑无人机充电的蜂群无人机

任务调度模型，其考虑了无人机中途充电、任务截

止时间和优先度、目标点海拔与无人机飞行剖面等

实际工况，并根据多旋翼无人机的飞行特性优化。

2） 设计了一种无人机任务及资源调度方法，探

索遗传算法对于大规模无人机任务调度的实际效

果。测试结果表明，本文方法实现了蜂群无人机执

行不同环境的工作场景的调度优化；且基于遗传算

法的调度优化对于较大规模的蜂群无人机任务和

资源调度能够取得较好的效果。

3） 任务调度模型提供了一种有效将无人机工

作场景中的各种任务及环境要素抽象出来的方法，

可以有效提高后续各种调度优化算法的开发和测

试效果，为研究更高效的优化算法提供依据。
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Optimization of multi-mission scheduling for swarm UAVs with
charging platform
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Abstract： The  swarm  unmanned  aerial  vehicles  (UAVs),  characterized  by  their  large  quantity,  low  cost,  and
unified  scheduling,  have  broad  application  prospects.  Unified  scheduling  is  a  focal  point  and  challenge  in  swarm
UAVs research, aiming to the optimal allocation of tasks and resources. Current scheduling research primarily focuses
on small-scale, short-term scenarios without considering complex scenarios such as mid-operation charging. However,
for future multi-task and long-term applications, scheduling optimization must account for such factors. An improved
mission scheduling method for swarm UAVs based on a unified scheduling model and an improved genetic algorithm
was proposed. First, the wireless charging platform resources were incorporated into the UAV working environment,
and the working scenario was modeled systematically. Then, the genetic algorithm was used to optimize the mission
and  charging  platform  resource  allocation.  Finally,  the  proposed  method  was  tested  for  validation  using  simulated
scenarios.  Test  results  show  that  the  method  proposed  can  better  adapt  to  changes  in  missions,  environment,  and
resources, showing good performance even for large-scale swarm UAVs.

Keywords： swarm UAV；scheduling optimization；genetic algorithm；scheduling model；UAV charging
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