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面向动态需求的无人机物流配送中心选址研究① 
张悦乐，胡  荣，魏鼎功，丁嘉豪 

（南京航空航天大学民航学院，江苏 南京，211106） 

摘要：针对城市环境下的物流配送中心选址问题，考虑城市动态发展情景和无人机自身特性是提升配送中心选址方案

科学性和实用性的关键。首先根据城市发展情况设置“自然生成”、“环形扩散”和“定向开发”3种不同动态需求场

景，构建以选址成本和运行成本总和最小为优化目标的全覆盖选址模型。然后，为提高模型求解精度，利用栅格法对传

统 K-Means 聚类算法加以改进。最后，通过数值仿真验证，证明了模型与算法的可行性与有效性。结果表明：改进的

K-Means 聚类算法聚类程度更高，最高可降低运输能耗 11.87%；采取动态策略的配送中心总成本较静态策略总成本更

低，降幅可达 12.30%（环形扩散情景）至 34.43%（自然生成情景）；除非在极其特殊的场景下（如新建成本异常高或

者新增需求完全集中于单一年份），动态规划策略均是更优选择。 
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Abstract: Addressing the location selection problem for urban logistics distribution centers, incorporation of 

urban dynamic development scenarios and unmanned aerial vehicle(UAV) characteristics is crucial to enhance 

solution scientificity and practicality. First, three dynamic demand scenarios—organic growth, radial 

expansion, and directional development—were established based on urban development patterns. A full-

coverage location model minimizing total location and operational costs was formulated. Subsequently, the 

traditional K-Means algorithm was enhanced using a grid-based method to improve solution accuracy. 

Numerical simulations demonstrated model feasibility and effectiveness, revealing that: (1)The improved K-

Means achieved higher clustering accuracy, reducing transportation energy consumption by up to 11.87%; (2) 

Dynamic strategy yielded 12.30%–34.43% lower total costs than static strategy (minimal reduction in radial 

expansion; maximal in organic growth); (3) Dynamic strategy outperformed static strategy except under 

extreme instances (e.g., abnormally high construction costs or single-year demand concentration). 

Key words: unmanned aerial vehicle(UAV); logistics distribution center; dynamic demand; location selection; 

k-means clustering 

1  引言 

传统物流配送模式存在时效性低、碳排放高、运营成本高及覆盖范围有限等痛点，已难以适应现代城

市对高效绿色发展的要求，急需探索新型物流配送解决方案。无人机凭借其安全高效、灵活绿色的特性日

益受到关注[1]。国务院在《“十四五”现代综合交通运输体系发展规划》中明确指出，要“推广无人车、无

人机运输投递，稳步发展无接触递送服务”。而要实现无人机的大规模物流配送，首先必须解决无人机物

流配送中心的选址问题，这是提高运行效率和降低运行成本的关键。同时，社会发展，生活水平提高，需
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求也会随之动态变化。因此，研究无人机物流配送中心选址，特别是针对城市动态需求的选址研究，具有

重要的理论和实践意义。 

目前，关于无人机物流配送中心的选址研究，根据规划周期内是否考虑时间因素带来的变化分为静态

问题和动态问题两类。静态问题是指在整个规划周期内认为需求不随时间变化而变化。而动态问题则指在

整个规划周期内，需求随时间推移而动态变化。针对静态问题，国内外研究主要关注需求点覆盖能力、选

址成本、场景适配性等三个方向。在覆盖能力上，研究从满足基本航程约束[2-3]演进至应对电池不确定性以

提升可靠覆盖[4]，并进一步优化空间布局以最大化覆盖范围[5]；在选址成本上，目标从单一建设成本最小化
[6]拓展至建设与运行成本的双目标优化[7]，再深化为纳入电池负载能耗的全生命周期成本最小化模型[8]；在

场景适配性上，则从通用模型转向精准定制，涵盖在线餐饮时效与预算约束[9]、多周期动态需求可靠性[10]、

应急救援配送研究[11-14]、山区城市末端配送特性[15]及未来城市空中交通无人机的“接单问题”的优化[16]。

然而，三大方向虽各自深化，但是却仍呈割裂状态：覆盖强化常忽略成本激增，成本优化易牺牲场景适配

性，而场景通用模型与实际应用难关联，亟需构建统一框架协同优化“高可靠覆盖-全生命周期成本-场景刚

性约束”。 

现阶段针对动态问题的研究较少，相关文献在静态问题的基础上，额外关注动态需求[17]、实时决策[18]、

实时交付[19]和动态能耗[20]四个方面。但是在针对动态问题的研究中，多数研究又未曾考虑需求点数量和位

置随时间变化的问题（会导致原先的配送中心不再处于最优位置，甚至不能服务全部需求点，造成运力上

的浪费和客户丢失）。除此，相关研究忽略了配送中心系统建设成本[21]或者较少考虑无人机运输半径的约

束，致使相关结论难以实际应用。 

针对以上问题，本文面向现代城市的动态规划（即需求点会随着城市发展而变化），结合物流无人机

自身特性约束，通过栅格法改进 K-Means 聚类算法，覆盖区域范围内所有需求点，以无人机物流配送中心

选址（即配送中心新建和扩建成本）和运行（即运输能耗成本和无人机维护成本）总成本最小为目标，构

建面向动态需求的无人机物流配送中心选址模型，以获得更优的选址结果。 

2  构建模型 

2.1 问题分析 

本文研究城市内服务于多个需求点的无人机物流配送中心选址问题。基于国务院发布的相关物流数据，

“‘十四五’期间，社会物流总额保持稳定增长，2024 年社会物流总额达 360.6 万亿元，同比增长 5.8%”，

可以合理预测未来社会物流总额将继续呈现稳定增长态势。为了反映这一宏观趋势及其对末端配送网络的

影响，本文设定研究区域内的需求点数量将逐年递增。 

选址策略若仅基于当前（静态）需求点而忽略未来（动态）需求点的增长与分布，其结果可能并非全

局最优。原因在于，随着时间的推移，新增需求点的出现可能使所选配送中心的位置偏离未来需求分布的

重心。这可能导致配送效率下降（中心位置非最优），甚至更严重的是，部分新增需求点可能因超出配送

中心的有效服务范围而无法获得服务（图 1）。 
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图 1  考虑静态与考虑动态需求对比示意图 

Fig.1  Comparison diagram of considering static vs. dynamic demands 

2.2 基本假设 

为了方便深入研究，本文作出以下假设： 

（1）忽略气象、障碍物等外部因素对配送中心选址和无人机运输的影响； 

（2）所有的需求点的需求量均在无人机可承载范围内，且每个需求点有且仅有一个配送中心和一台无

人机进行服务，但是每个配送中心可以服务多个需求点。 

（3）使用无人机均为同一型号，性能相同。 

（4）无人机运输一次只服务一个需求点，配送路径为两点之间的直线。 

2.3 目标函数 

针对无人机物流配送中心选址问题，其成本主要涵盖选址成本和运行成本。 

（1）选址成本 

选址成本包括配送中心新建和扩建的成本，与其服务的需求点数量有关[22]。当新增的需求点在原有配

送中心服务的范围内，扩建原有配送中心以对新增需求点进行服务；当新增的需求点不在原有配送中心服

务范围之内，则新建配送中心进行服务。 

a）配送中心新建成本 

新建一个配送中心成本可表示为： 

 con

coni iC = k   (1) 

式中， con

iC 表示新建第 i 个配送中心的成本，元；
i 表示第 i 个配送中心服务的需求点的数量，个；

conk

表示新建成本系数，元/个。 

b）配送中心扩建成本 

配送中心的扩建成本与新建有本质差异，其增长并非线性，而是在超出设计容量后加速上升。这一现

象在交通规划与运营领域有着类似的表现[23]。配送中心在规划时有其最优运营容量，一旦超出需扩建，成

本将非线性上升。因此，扩建一个配送中心的成本可表示为： 

 exp

exp

2

i iC = k '  (2) 

式中， exp

iC 表示扩造第 i 个配送中心的成本，元；
i' 表示第 i 个配送中心新增的服务需求点数量，个；
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expk 表示扩建成本系数，单位为元/个 2。 

（2）运行成本 

无人机运行成本主要包括运输能耗成本和无人机维护成本。 

a）运输能耗成本 

借鉴文献[24]的成果，定义能耗系数 e为： 

 e f

e f max

( )T T QU
e

T T M

−
=  (3) 

式中， e为能耗系数，W/kg；Q 为无人机电池容量，mAh；U 为工作电压，V；
eT 为空机续航时间，

min；
fT 为满载续航时间，min；

maxM 为无人机最大可携带物品重量，kg。 

以“能耗系数*时间*载荷量”表示物流无人机的物流运输能耗[24]： 

 
3 6

i i

j ji i i

j j j i

j

M L
E = eM T e

. v
=  (4) 

 ( ) ( )i i 2 i 2

j j i j iL Y -Y + X - X=  (5) 

式中， i

jE 为第 i 个配送中心到其服务的第 j 个需求点的无人机物流运输能耗，Wh； i

jM 为第 i 个配送中

心服务的第 j 个需求点的需求量，kg； i

jT 为无人机运输时间，s； i

jL 为第 i 个配送中心到其服务的第 j 个需

求点的运输距离，km； i

jv 为无人机运行速度，即运输速度，m/s；1/3.6 为单位转换系数；（
iX ，

iY ）为第

i 个配送中心的坐标，（ i

jX ， i

jY ）为第 i 个配送中心服务的第 j 个需求点的坐标。 

由于无人机返航时不携带任何货物，即 0M = ，故返航时无物流运输能耗成本，则每年的物流运输能

耗成本为： 

 ene

1 11000

in
a

i j

i

jC E




= =

=   (6) 

式中，a表示年数，即第几年，年；
ene

aC 表示第 a年的总物流运输能耗成本，元； 表示物流运输能耗

成本系数，元/kWh； n表示无人机物流配送中心的数量，个；1/1000 为单位转换系数。 

b）无人机维护成本 

参考航空维修标准 MSG-3（Maintenance Steering Group-3），无人机维护成本可以划分为定期检查成

本、关键部件更换成本和意外维修成本，其均与飞行小时有关，故设置： 

 MSG

( )

3600

i

i
n

i 1 j

j

1

C T


 

= =

 + +
=   (7) 

式中，
MSGC 为总维护成本，元； 、  和 分别为无人机定期检查、关键部件更换和意外维修的成本

系数，元/h；1/3600 为单位转换系数。 

（3）总成本 

综上，面向动态需求的无人机物流配送中心总成本，引入贴现率 γ，有： 

 
( )

n

en

x

e MSG

1
1

co e p C
min

1 γ

aA
a i a

a-
a

iC C C
C

=

+
=

+

+ +
（ ） (8) 
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式中，A 表示规划周期年数，年；C 表示规划周期 A 年的总成本，元； con

aiC 表示第 a年的新建成本，

元； exp

aiC 表示第 a年的扩建成本，元。 

2.4 约束条件 

（1）续航约束 

由于无人机自身携带电池容量有限，且无空中临时充电所。为了安全运行，无人机需保证进行物流运

输时的运输距离不超过最大安全运行距离，即 

 m

i

j axL L  (9) 

式中，
maxL 为无人机最大安全运行距离，km。 

（2）载重量约束 

受无人机自身特性影响，无人机携带物品重量不能超过其能携带的最大物品重量： 

 i

j maxM M  (10) 

（3）任务约束 

配送中心需对所有需求点进行服务，设每个需求点的状态为 jP ，1 表示已服务，0 表示未服务，则无人

机结束配送任务时应有： 

 
1

m

j

j

P m
=

=  (11) 

式中， jP 表示第 j 个需求点状态；m 表示所有需求点的数量，个。 

（4）服务约束 

每个需求点被且仅被一个无人机物流配送中心服务，对于任意需求点，设
iS 表示此需求点被第 i 个配

送中心服务状态，1 表示被服务，0 表示未服务，则对于每个需求点有： 

 
1

1
n

i

i

S
=

=  (12) 

式中，Si 表示需求点被第 i 个配送中心服务状态； n表示所有配送中心的数量，个。 

3  算法设计 

3.1 K-Means 聚类算法 

K-Means 聚类算法是常用的选址方法之一，通过不断迭代使聚类结果对应的损失函数最少而确定聚类

中心。对于配送中心选址，在已知所有需求点的情况下，利用 K-Means 聚类算法选址的基本步骤是[25]： 

步骤 1：对所有需求点数据集进行预处理，根据实际情况筛选出所需的需求点，形成待聚类需求点数

据集，同时确定配送中心个数，设置差异阈值和最大迭代次数； 

步骤 2：从需求点数据集中，通过随机抽样（不重复）选择 K 个不同的需求点，作为初始的簇中心； 

步骤 3：遍历聚类中心的每个需求点，将需求点归入距离最近的簇中心对应的簇，可得 K 个不同的簇； 

步骤 4：对步骤 3 得到的 K 个簇，更新簇中心坐标为该簇内所有需求点的坐标的算术平均值； 

步骤 5：计算新簇中心与上一轮簇中心的差异，若差异小于等于预设定的阈值，或者迭代已达到最大

迭代次数，则转到步骤 6；反之则转到步骤 3； 

步骤 6：输出最后的聚类结果（K 个簇中心的位置、每个点所属的簇以及簇点的坐标等）。 

具体流程如图 2 所示： 
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图 2  K-Means聚类算法选址流程 

Fig.2  Location selection process of K-Means clustering algorithm 

由此可见 K-Means 聚类算法运算速度快，对时间开销较小，适合处理大规模需求点的选址问题。但传

统 K-Means 聚类算法在应用到无人机物流配送中心选址方面也存在一些缺陷： 

（1）聚类划分结果易受初始聚类中心选取的影响。如果初始聚类中心选择得离真实的簇中心较远，算

法可能会收敛到非最优解。（2）未考虑需求点需求量对选址结果的影响。传统 K-Means 聚类算法只考虑

了需求点与配送中心之间距离的影响，并没有考虑需求点需求量对聚类的影响。（3）未结合无人机特性考

虑问题。对于最后聚类的结果，同一簇内可能存在需求点于配送中心之间的距离大于无人机最大安全运输

距离的情况，无法服务从而造成客户丢失。 

因此，针对传统 K-Means 聚类算法的不足，本文考虑无人机运输半径约束和需求点的不同需求量，结

合栅格法提出一种优化初始聚类中心选取的改进 K-Means 聚类算法，以弥补以上传统 K-Means 聚类算法

的不足。 

3.2 改进 K-Means 聚类算法 

针对以上分析，具体改进部分如下： 

（1）针对初始聚类中心的选取，本文结合栅格法进行改进。 

（2）针对原始算法缺少对需求量的考虑，为了体现高需求量需求点对配送中心的影响力，本文在更新

簇和聚类中心时，采用考虑需求量权重的加权距离，公式如下： 

 I I I

I j j jX M X / M=   (13) 

 I I I

I j j jY M Y / M=   (14) 

式中，
IX 表示第 I 个簇的簇中心的横坐标， I

jM 表示第 I 个簇内第 j 个需求点的需求量， I

jX 表示第 I

个簇内第 j 个需求点的横坐标；
IY 表示第 I 个簇的簇中心的纵坐标， I

jY 表示第 I 个簇内第 j 个需求点的纵

坐标。 

（3）针对缺少无人机特性的考虑，在算法最后增加判断函数，确保所有需求点距配送中心距离不超过

无人机最大安全运输距离
maxL 。 
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改进 K-Means 聚类算法具体选址流程如图 3 所示： 

选择初始聚类中心
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的需求点权重之和
从大到小排列
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栅格排序

数据预处理
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否

否

是

是

 

图 3  改进 K-Means聚类算法流程 

Fig.3  Process of improved K-Means clustering algorithm 

4  仿真研究 

4.1 参数设置 

4.1.1 需求点数据 

未来的需求点的增加存在多种不同的情景，而不同的情景对应的选址结果可能不同。故本文为了研究

的严谨性和科学性，对多种不同情景进行整合，整合为以下三种情景进行仿真。同时，为了保证情景的统

一性，三个情景均设置在 40*40km 的区域内，并令坐标（20，20）为其中心点，初始第一年存在 300 个需

求点，后续四年每年新增 30 个需求点（在城市区域内，且与以往需求点不会重合）： 

（1）“自然生成”情景：根据市场需求预测，需求点自然随机的生成。 

（2）“环形扩散”情景：根据政府发展规划，需求点增加随圆心向外扩散，即每年在边界外 2.5km 的

圆环内增加新需求点。 

（3）“定向开发”情景：根据政府发展规划，后续四年每年开发一块未开发区域，需求点在规划开发

区域内随机生成。 

三种情景需求点分布图如图 4 所示。 
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图 4  三种情景需求点分布图 

Fig.4  Distribution map of demand points under three scenarios 

4.1.2 无人机参数 

本文选取大疆 M600Pro 作为无人机物流的主要机型，具体参数如下表 1 所示： 

表 1  大疆 M600Pro参数 

Tab.1  DJI M600 Pro Parameters 

参数 数值 参数 数值 

标准空机重量/kg 9.5 满载续航时间/min 16.0 

最大起飞重量/kg 15.5 电池容量/mAh 4500.0 

最大载重/kg 6.0 电压/V 22.2 

空机续航时间/min 32.0 最大水平飞行速度/（km/h）（无风环境） 65.0 

设置需求点需求量为 1-6kg 的随机整数，取无人机运输速度恒定 9TV m / s= ，考虑无人机的续航约束，

令无人机最大安全运输距离 5maxL km= 。 

4.1.3 其它参数 

由无人机参数计算可得 

 12 08 W kge . /= （ ） (15) 
根据南京市 2024 年电费收费标准，220 千伏及以上收费 0.58 元/千瓦时，故设置 

 0 58 kWh. / = 元  (16) 
根据行业经验数据统计，设置 

 10000conk /= 元 个 (17) 
 21000expk /= 元 个  (18) 

 9 h/ = 元  (19) 
 146 h/ = 元  (20) 
 50 h/ = 元  (21) 

根据环亚经济数据有限公司统计信息：1998 年-2024 年中国人民银行平均年利率值为 2.250%，即 

 2 25. % =  (22) 

模拟真实物流，设置在本场景中，一年有 365 天，无人机每天运输一次，能满足所有需求点需求。 

4.2 结果分析 

本文仿真环境如下：Windows11 操作系统，系统类型为 64 位操作系统，基于 x64 的处理器，12th Gen 

Intel(R) Core(TM) i7-12700H CPU(@) 2.70 GHz，机带 RAM 为 16.00GB，实验软件为 PyCharm Community 

Edition 2022.3，实验环境为 Python 3.9。 

4.2.1 改进算法验证 

无人机运输能耗成本是衡量配送网络效率的关键指标，其高低直接反映了不同需求簇之间的空间聚合

程度。为系统验证本文所提改进算法的有效性，在三种典型城市发展情景下，分别采取静态策略和动态策
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略。对于每种情景和策略，均使用改进的 K-Means 聚类算法与原始 K-Means 算法（K 值统一为改进 K-Means

聚类算法得到的 K 值）进行配送中心选址，并比较两者在五年规划期内总运输能耗的差异。具体能耗结果

如表 2 所示。 

表 2  五年内不同情景、策略下使用不同算法的总运输能耗结果 

Tab.2  Results of total transportation energy consumption using different algorithms under various scenarios and strategies 

over five years. 

运输能耗/Wh 
自然生成 环形扩散 定向开发 

改进 原始 改进 原始 改进 原始 

静态 710 15.73 841 14.69 570 46.17 570 90.46 588 77.27 668 06.19 

动态 769 17.70 836 21.50 899 63.44 909 11.66 747 95.25 791 86.21 

在所有六组对比中，改进算法得到的总运输能耗均严格低于原始算法，表明改进算法在降低物流配送

能耗方面具有普遍有效性。其中，“定向开发”情景的静态策略可降低 11.87%配送能耗，下降幅度最高。

除此，改进 K-Means 算法严格约束了所有需求点必须位于其所属配送中心的无人机有效服务范围之内，从

根本上避免了原始算法可能产生的服务盲区问题。鉴于改进算法在降低能耗和保障服务两方面的综合表现，

后续分析均基于改进 K-Means 聚类算法结果。 

4.2.2 选址结果 

针对三种情景，分别采用静态策略和动态策略，选址结果如图 5 和图 6 所示。图中标点表示无人机物

流配送中心，并以配送中心为母点生成 Voronoi 图，展示其服务的范围。 
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图 5  三种情景采取静态策略选址结果 

Fig.5  Static strategy location selection results for three scenarios 
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图 6  三种情景采取动态策略选址结果 

Fig.6  Dynamic strategy location selection results for three scenarios 

对于未来新增需求点，静态策略需要扩建或新建配送中心以全部服务，其中，“环形扩散”情景每年

均需新建配送中心；由于存在扩建，三种情景下静态策略最后的配送中心数量均少于动态策略。 
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4.2.3 综合分析 

将采取静态策略和动态策略的成本进行综合对比，如表 3 所示（表中所有成本均已换算成第一年的贴

现成本，表中括号内数值为静态策略的成本值）。 

表 3  采取动态（静态）策略的配送中心选址结果 

Tab.3  Location selection results of distribution centers considering dynamic (static) strategy 

时间 指标/单位 自然生成 环形扩散 规划用地 

第一年 

需求点/个 
新建满足/个 420（300） 420（300） 420（300） 

扩建满足/个 0（0） 0（0） 0（0） 

配送中心数量/个 54（51） 49（13） 65（50） 

成本/万元 420.026（300.028） 420.024（300.028） 420.023（300.026） 

第二年 

需求点/个 
新建满足/个 0（0） 0（10） 0（1） 

扩建满足/个 0（30） 0（20） 0（29） 

配送中心数量/个 54（51） 49（17） 65（51） 

成本/万元 0.029（88.050） 0.027（48.932） 0.024（83.256） 

第三年 

需求点/个 
新建满足/个 0（0） 0（11） 0（0） 

扩建满足/个 0（30） 0（19） 0（30） 

配送中心数量/个 54（51） 49（22） 65（51） 

成本/万元 0.031（86.116） 0.029（45.086） 0.026（86.115） 

第四年 

需求点/个 
新建满足/个 0（0） 0（13） 0（1） 

扩建满足/个 0（30） 0（17） 0（29） 

配送中心数量/个 54（51） 49（26） 65（52） 

成本/万元 0.033（84.225） 0.031（39.232） 0.028（75.242） 

第五年 

需求点/个 
新建满足/个 0（0） 0（10） 0（0） 

扩建满足/个 0（30） 0（20） 0（30） 

配送中心数量/个 54（51） 49（32） 65（52） 

成本/万元 0.036（82.375） 0.034（45.783） 0.029（82.373） 

总计 成本/万元 420.155（640.793） 420.145（479.062） 420.129（627.013） 

由表 3 可知，尽管动态策略需要较高的初始建设投资，但其通过一次性构建具有前瞻性的配送网络，

彻底规避了后期因需求增长而产生的巨额设施新建与扩建成本，从而在五年规划期内实现了显著更低的总

成本（降幅为 12.30%-34.43%）。同时，动态策略在不同城市发展情景下表现出总成本相对稳定的特点，而

静态策略的成本则受情景影响较大（“环形扩散”情景相对于“自然生成”情景总成本相差最大，为 25.24%）。 

新建成本是选址成本的最主要组成部分，为清晰、直观地量化新建成本这一关键参数的变动对选址成

本的敏感性程度，为决策者评估新建策略的风险和吸引力提供直接依据。本次敏感性分析采用控制变量法，

固定
21000expk = /元 个 ，只改变 conk ，结果如图 7 所示。 



 

 11 

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
0

400

800

1200

1600
环形扩散

新建成本系数/（万元/个）

（1.91，801.71）

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
0

400

800

1200

1600
定向开发

（2.93，1229.68）

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
0

400

800

1200

1600

总
成
本
/万

元

 考虑动态
 考虑静态

自然生成

（2.84，1192.33）

 

图 7  改变新建成本系数选址成本的变化 

Fig.7  Changes in total cost with changes in the new construction cost coefficient 

可见，在新建成本系数处于 0-3.5 万元/个的区间时，动态策略具有选址成本优势的参数范围覆盖率达

55%-84%，占据绝对主导地位。但是，当新建成本系数显著增大时，存在静态策略成本更低的情况，为明

确界定动态成本占优的条件，作如下讨论： 

假设第一年初始需求点 L 个，未来 1A − 年增加 F 个需求点，有： 
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式中， dynW 是动态策略的总成本，元； L 是第一年初始需求点的数量，个；F 是未来增加的需求点总

数，个； a

dynC 是动态策略的第 a年成本，元； stiW 是静态策略的总成本，元； a

stiC 是静态策略的第 a年运行

成本，元；
aD 是第 a年增加的需扩建配送中心服务的需求点数量，个；

aQ 是第 a年增加的需要新建配送中

心服务的需求点数量，个。 

由前文可知（表 3），运行成本远小于选址成本（约为万分之二至万分之八），可忽略；且值较小，

可认为 1(1 ) 1a −+  。故可得动态成本占优关键条件（当下式成立的时候，动态策略成本低于静态策略成本）： 

 2

1 1

A A
con

a a

a aexp

k
D D

k = =

   （25） 

式中，定义 con

exp

k

k
为“建扩比”，即新建成本系数与扩建成本系数的比值，反映新建配送中心的相对成

本高低； 2

1 1

A A

a a

a a

D D
= =

  为“扩服比”，即规划期内各年需通过扩建服务的新增需求点数量的平方和与其总

和的比值，该比值综合反映了新增需求的波动程度，需求分布越集中（某些年份
aD 很大），扩服比越大；

需求增长越平稳分散（各年
aD 相近且较小），扩服比越小。 

因此，除非在极其特殊的场景下（如新建配送中心的相对成本异常高或者新增需求完全集中于单一年

份），动态策略均是更优选择。 
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5  结  论 

本文采用改进 K-Means 聚类算法，对面向动态需求的无人机物流配送中心选址进行研究，研究结论如

下： 

1）利用栅格法改进 K-Means 聚类算法中的初始聚类中心选取步骤，结果表明改进的 K-Means 聚类算

法获得的结果聚类程度更高，最高降低配送能耗 11.87%；同时增加无人机飞行距离约束使其更符合无人机

物流选址的需要。 

2）通过对三种典型城市发展情景的实证模拟，结果表明，与静态策略相比，动态策略在所有情景下总

成本均显著降低，降幅 12.30%（环形扩散）至 34.43%（自然生成）。 

3）敏感性分析表明，除非在极其特殊的场景下（如新建配送中心的相对成本异常高或者新增需求完全

集中于单一年份），动态策略均是更优选择。 

综上，本文研究改进 K-Means 聚类算法和动态需求对无人机末端物流配送中心选址具有理论意义和实

际意义。对于面向动态需求的任务分配和路径规划，将是下一步的研究方向。 
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