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基于容量约束的Voronoi约束网络下的能量高效多机器人包裹
投递

Alkesh K. Srivastava, Jared Michael Levin, and Philip Dames

Abstract—我们考虑使用具有有限载重能力的同质机器
人车队，从单一收集仓库向不同目标位置运送多个包裹的问题。
我们提出了一种名为VCST-RCP（Voronoi约束Steiner树
中继协调规划框架），该框架利用 Steiner 树优化构建稀疏中
继主干，然后合成机器人的收集、中继和交付时间表。该框架
将中继从偶然的副产品重新定义为协调的核心元素，与依赖直
接源到目的地运输的传统递送方法形成对比。广泛的实验表明，
与传统的基准相比，性能提高了多达 34%，突显了在递送过程
中融入中继的好处。这些改进直接转化为在容量限制下的多机
器人交付中的能源效率提升，提供了一个适用于现实世界物流
的可扩展框架。

I. 介绍

移动机器人车队越来越多地被部署在校园内、
仓库中以及城市周围的货物运输。例如，Starship
Technologies运营着数千个步行道送货机器人，这些机
器人每天平均每个行驶数十公里 [1]。由于行走主导了
地面机器人的能量消耗状况 [2]，车队的行驶距离成为
了能源消耗的一个直接代理。经典规划器，如匈牙利分
配算法 [3]和带容量限制的车辆路径问题（CVRP）[4]
仅最小化直接从起点到终点行程的距离。这忽略了简
单但强大的概念：如果机器人在精心选择的会合点交
换负载，车队可以避免冗余的长途运动，并以较少的
行驶距离完成更多的交付。

继电器不仅是一种理论构建；它们已经成为了大
规模物流的核心。例如，亚马逊在其履约网络中部署
了超过 750,000个机器人，在这些地方，箱子和包裹
被穿梭到固定的转移站和机械臂前，然后再进行包装
和外发装载 [5]。这些结构化的仓库简化了协调，但限
制了灵活性，因为继电器点是预定义的而不是优化的。
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Fig. 1. 经典规划器与我们方法的概念对比。(a) 容量限制车辆路径问题
（CVRP）或匈牙利分配派遣机器人直接从源到目标的行程，导致冗余的
长距离旅行。(b) VCST-RCP 构建带指定中继点的 Voronoi约束 Steiner
树，集中运动并减少冗余。然后机器人从中继点继续前往目标（为了清晰未
显示）。

相比之下，在校园和城市规模部署中操作的是非结构
化环境，交换可以在交叉路口、人行道或走廊等地方
偶然发生。所缺失的是一个在这样环境中选择和调度
继电器的基本框架。我们的工作通过将继电器从一种
偶发机制提升为多机器人配送的战略设计原语来解决
这一差距。

我们提出 Voronoi 约束 Steiner 树中继协调规划
(VCST-RCP)，一个利用中继作为核心设计原语的两
阶段框架，用于多机器人配送。第一阶段通过结合几
何 Voronoi接口和图论 Steiner优化 [6]构建稀疏斯坦
纳中继干线 (Definition 1)，将运动集中在能量效率高
的主干线上。第二阶段综合机器人级别的时间线，实
现取件、中继和配送，并明确考虑这些位置的非零服
务时间和机器人的容量限制。这种分解产生的计划既
节能又操作可行。经典的分配和路由方法扩展性差，
因为每个包裹都会触发一次直接行程，从而增加了冗
余的长距离运动。VCST-RCP展示了如何利用有结构
的中继解锁结构性节省，并随着规模扩大而放大这些
节省，为实现能源高效的车队协调提供了一条原理性
的路径。
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贡献: 本工作做出了两个关键贡献。首先，我
们将中继从一种偶然的策略提升为一个原则性的设计
元素，通过引入 VCST-RCP 这一以中继为中心的规
划框架，将 Voronoi约束交换界面与 Steiner树结合，
使流量集中在稀疏骨干上。我们使用考虑容量和服务
意识的日程表来实现这种结构，该日程表明确地建模
了异步交接，并干净利落地分离了运动和服务。其次，
我们在容量限制下进行了首个基于中继的协调实证研
究，展示了统计显著性的车队距离减少（相较于匈牙
利算法最多减少了 34%，相比 OR-Tools CVRP1减少
了 24%），以及每公里交付产量提高了 25%-50%。由于
运动主导了地面机器人的能量特征，这些改进直接转
化为有意义的功率节省，而不仅仅是路线便利。

II. 相关工作

经典的路由问题构成了多机器人取货和送货的基
础。旅行商问题（TSP）及其多代理推广（mTSP）形
式化了目的地间的距离最小化的巡回，并推动了许多
组合优化算法的进步 [8], [9]。车辆路径问题（VRP）
将这些概念扩展到了具有容量和规模限制的车队 [10],
[11]，并且现代启发式/求解器在实践中实现了带容量
变体的操作（例如，OR-Tools CVRP）[7]。然而，这
些模型通常优化的是源到目的地的运输，并不考虑代
理之间交换材料的想法直接。

多智能体路径寻找（MAPF）及其取货和送货扩展
（MAPD），解决了具有不断变化任务集的团队之间的
无碰撞协调问题。在时间或距离最优目标下，MAPF
是 NP难的，这推动了丰富的算法生态系统的发展（如
CBS/ICBS、ICTS、基于 SAT的公式化方法以及网络
流缩减）[12]–[15]。综述文章描绘了最优和次优求解器
及其向现实世界环境的应用 [16], [17]，同时还包括可
扩展的去耦启发式算法 [18], [19]。对于取货和送货问
题，离线和在线变体将任务分配与路径规划和死锁避
免结合起来 [20], [21]。滚动地平线方法通过在逐渐推
进的时间窗口内反复解决任务分配/路由问题来平衡
响应性和可处理性 [22], [23]。虽然这些作品协调谁去
何处以及何时去，但它们通常是在直接运输假设下进
行（即取货→交付），并且不与优化的中继骨干网络
结构环境协同工作。

1在本文中，我们将Google运筹学工具对容量约束车辆路径问题 [4]的解
决方案称为 OR-Tools CVRP。[7]

Fig. 2. 最小生成树与三个顶点形成等边三角形的斯坦纳树（边长 10）。
每个面板中，解决方案网络用蓝色显示，而其余候选边为灰色。(a) 最小生
成树使用两条边（总和 = 20）。(b) 增加一个斯坦纳点产生三条长度均为
10/

√
3 ≈ 5.77的辐射线（总计≈ 17.32），减少了 13.4%。

斯坦纳树提供了一种经典的方法，用于通过连接
必要的终端和可选的中间点来最小化成本 [6]。图 2说
明了对于三个终端的影响：引入单个斯坦纳（中继）
点可以缩短网络，相比最小生成树。这种视角自然地
捕捉到了中继选择：源和目标是终端，而候选的中继
站点作为斯坦纳节点。我们的 Voronoi约束 Steiner树
干融合了几何 Voronoi 界面与度量闭包/最小生成树
(MST)启发式方法，以获得一个稀疏且可重现的骨干
网络，可以扩展到大规模实例。不同于直接规划机器
人行程的TSP/VRP/MAPD公式化方法，我们的两阶
段设计首先优化共享运输网络，然后安排机器人的动
作以实现诱导出的流。

Voronoi 划分长期以来一直作为多机器人协调的
基本工具，使各种分布式行为成为可能。先前的研究
利用 Voronoi图进行自适应采样 [24]、危险定位 [25]、
无 GPS 导航和覆盖 [26] 以及在未知空间中的避碰探
索 [27] 。经典公式的一些扩展支持了诸如具有连通性
保证的覆盖任务 [28] ,果园中的农业分配 [29] ,路径优
先规划 [30] , 以及非凸域的分解 [31], [32] 等任务。其
他改编解决了感知限制问题 [33] , 合作目标跟踪 [34] ,
以及基于漂移成本的动态环境 [35] 。最近，Voronoi
中继在单包裹投递的背景下被探索，重点在于 LLM
集成和系统鲁棒性 [36] 。总体而言，这些研究展示了
Voronoi方法在可扩展和去中心化控制方面的灵活性，
适用于各种应用领域。然而，尽管它们被广泛使用，基
于 Voronoi的策略尚未被探索用于合作多智能体拾取
和交付，这正是本工作所解决的一个开放性问题。

能源已成为持续物流中的关键运营约束。最近的
MAPD研究了在电池限制和充电速率下的随时任务分
配，展示了强大的工期效益以及充电速度与车队规模
之间的权衡 [37]。我们的重点是互补的：由于地面机



器人推进占主导地位，我们将 车队行驶距离视为能源
代理，并表明通过中继干线集中流量在容量限制和服
务时间内可系统地减少距离（从而节约能源）。

我们的贡献: 总结来说，经典路由 [4], [7]–[11]
和 MAPF/MAPD [12]–[17], [20], [21]优化分配和无碰
撞移动，但将中继视为偶然的或依赖于固定仓库 [38]。
VCST-RCP 通过 (i) 使用 Voronoi 约束 Steiner 树设
计确定中继位置优化和 (ii) 将主干流量转换为考虑容
量和服务时间的机器人调度编译，统一了这些思路，从
而在大规模情况下实现一致的车队距离（能量）节省。

III. 问题表述

我们考虑将 N 个相同的包裹从单个源位置 S 运
送到一组目标位置 G = {g1, g2, . . . , gN}的问题，使用
在有界凸工作空间 E ⊂ R2 中运行的同质机器人团队
M。每个机器人 rm ∈ R = {r1, . . . , rM}都由初始位置
pk ∈ E、最大承载能力C和固定速度 vspeed定义。这些
机器人能够在指定的中继点进行包裹取件、配送和中
继，每个操作都需要固定的服 务时间 Ts。一个可行的
配送计划必须遵守容量限制，考虑到这些非零服务时
间，并确保从源点出发 的每个包裹都能送达唯一的终
点。这种设置常见于大型分拣中心，在这里机器人将
包裹从中央打包站运输到分散的货架或取 货区域。在
这种情况下，一个可行的计划必须确定机器人应该反
复返回源点进行补货还是通过中间 中继点转移负载，
从而减少长途旅行并提高整体能源效率。
目标是计算协调的多机器人计划，以最小化整个

车队的总行驶距离，

min
∑
rm∈R

d(rm), (1)

其中 d(rm)表示机器人 rm的行驶距离。由于地面机器
人的主要能量消耗来自于移动，因此总行驶距离作为
车队级别的能耗的直接代理。

IV. Voronoi-约束 Steiner树中继协调规划
(VCST-RCP)

我们引入了 VCST-RCP，一个两阶段框架，将中
继视为多机器人包裹投递的设计选择。如图 3所总结
的那样，第一阶段构建从仓库到所有目标点的共享运
输骨干：我们提出通过团队几何（借助 Voronoi边界）
来设计中立的中继站点，并用稀疏的 Steiner 样主干
将它们连接起来以集中包裹流量。第二阶段将这个骨

干转化为行动，分配机器人执行拣取、中继和投递角
色。然后在容量和服务时间限制下安排它们之间的交
互，生成一个旨在最小化完成时间的可执行计划。本
节剩余部分介绍了建模和图抽象，描述了如何构建主
干，然后详细说明实现机器人类别的协调计划。

A. 继电器建模与图抽象

在许多多机器人递送系统中，如仓库和配送中心，
会在指定的仓库或暂存地点进行接力 [38]. 这些固定
站点简化了协调，但在动态或非结构化环境中可能次
优，因为在这种环境下可以随机地发生交换。例如，在
搜救任务中，幸存者或关键物资可能需要通过中间路
标来减少撤离时间或延长机器人操作范围进行接力。
受到此类应用的启发，我们考虑的是一个未受约束的
二维工作空间，在此空间中候选接力点不是预先定义
好的，而是可以在运行过程中进行优化和计算。

a) Voronoi 划分: 我们将工作空间划分为由
机器人初始位置诱导的 Voronoi区域，从而定义每个
机器人的几何责任区。具体来说，与位于 pi的机器人
ri关联的 Voronoi单元 Vi由

Vi = {p ∈ E | ‖p− pi‖ ≤ ‖p− pj‖, ∀j 6= i} . (2)

给出
这种几何分割提供了一种中立且可重复的方法来

定义候选继电器界面，而不会引入特定任务的偏差。
这一纯粹基于几何的方法隔离了 VCST-RCP 的一个
贡献。

b) 继电器点计算: 一个由机器人 ri 和 rj 共
享的 Voronoi 边界 ∂Vi,j，提供了机器人之间的一种自
然几何接口，确保候选中继位置位于相互可达的区域
内。为了选择一个中继位置 q ∈ E，我们通过最小化任
一机器人到达该点的最大距离来优化共享 Voronoi 边
上的点，即，

q∗ = arg min
q∈∂Vi,j

max
(
‖q − pi‖, ‖q − pj‖

)
. (3)

此目标产生在两个参与者之间平衡旅行努力的中继
点，确保公平性和可行性。实践中，最优解由 pi和 pj

的垂直平分线与 ∂Vi,j的交点给出，或者如果平分线不
在段内相交，则由 Voronoi边的最近端点给出。

c) 图论抽象: 我们定义一个图 G = (V,E)，
其中顶点集由源点 S、所有目标位置 G和一组候选中
继位置Q,V = {S}∪G∪{Q}组成。边 (u, v) ∈ E表示



Fig. 3. VCST-RCP系统概述。左— 机器人诱导工作空间的 Voronoi划分；每个共享边界产生一个中继候选点（橙色菱形）。中期—阶段 1：构建了一
个 Steiner中继干线，以将仓库连接到所有目标，并尽量减少旅行时间成本。正确—阶段 2：分配机器人的拾取/接收角色和目标，并在容量和服务时间的
限制下编译异步调度（立即放下，稍后拾取），以最小化完成时间。

顶点之间的可行旅行，其权重由结合几何距离和服务
时间惩罚的成本函数确定。候选中继集 Q并非事先固
定；相反，它是从机器人初始位置诱导的Voronoi分区
生成的。对于每对相邻的 Voronoi单元格 (Vi,Vj)，我
们使用 (3)在共享边界上计算一个中继传输点 q∗i,j，并
将其添加到 Q中。这些边界优化点作为 Steiner点用
于构建中继主干。
战略网络设计问题被表述为一个 Steiner 树问

题 [6]。在图论中，Steiner树是一个最小成本的子图，
它连接一组给定的终端节点，并允许引入额外的中间
节点，称为斯坦纳点，如果这样做可以降低总体成本。
这在我们的设置中有用，因为源 S和所有目标G构成
了所需的终端集 T = {S} ∪ G，而潜在的中继位置 Q

作为 Steiner点，可以缩短路线。
给定终端集 T = {S} ∪ G，目标是找到一个最小

成本的子图 T ⊆ G 来覆盖所有终端，并引入额外的中
继位置节点Q作为斯坦纳点。Steiner公式自然涵盖了
这两种设置：固定仓库简单地被包含为预定义的中继
节点，而由 Voronoi导出的中继点在开放环境中提供
了灵活的替代方案。

B. VCST-RCP框架

VCST-RCP 操作分为两个阶段：(i) 构建一个
斯坦纳树，连接源点 S 和所有目标点 G，同时可选
地引入中继节点 Q，我们将此解释为斯坦纳中继干
线 (Definition 1)，即包裹流的战略主干，并 (ii) 规划
机器人的执行，包括沿这条主干进行的取货、中继和
交付。
定义 1 (斯坦纳中继干线): 给定一个跨越源 S 和

所有目标 G的斯坦纳树 T ⊆ G，其候选中继 Q作为

斯坦纳点，我们将中继干线定义为被解释为包传播骨
干网的稀疏子图 T。与纯图论意义上的斯坦纳树不同，
中继主干具有流量语义。每条边均被解释为从源到目
标方向的有向包传输路径，并附带与距离和机器人速
度成正比的旅行成本。节点被分类为源、中继或目标，
其中中继节点作为转移站点会因移交操作产生服务时
间，可建模容量受限队列。这将斯坦纳树从静态成本
最小化结构转化为具有流量感知能力的骨干网络。

1) 阶段 1 - 战略网络规划: VCST-RCP的第一阶
段构建了 Steiner 中继干线 T，它作为数据包流的战
略骨干。我们使用边权重在图 G = (V,E)上计算 T

c(u,w) =
‖u− w‖
vspeed

+ λsvc σ(u,w), (4)

其中 ‖u− w‖是节点 u,w ∈ V 之间的欧几里得距
离，vspeed 是统一的机器人速度，σ(u,w)表示遍历边
(u,w)时产生的服务操作总数（即取件、中转或配送），
而 λsvc 是一个权衡参数，平衡旅行时间和服务成本。
具体来说，我们采用了标准的度量闭包/最小生成

树 Steiner启发式方法 [6]，这是一种多项式时间 2近似
算法。该方法计算终端 T = {S} ∪G之间的所有成对
最短路径成本以形成度量闭包，在此闭包上构建最小
生成树（MST），然后将每个MST边扩展回其在原始
图 G 中的对应最短路径。这些扩展路径的并集产生一
个稀疏中继主干，该主干近似于最小成本 Steiner树，
并且对于大规模问题实例仍然具有计算上的可行性。
每个目标 g ∈ G 都会从源点 S 产生一个单位需

求。将这些需求沿 T 路由会产生边 (u, v) ∈ T 上的整
数流 f(u, v)，这量化了通过每个中继段传输的包裹数
量。这些流量直接告知协调阶段，指示机器人互动（中



Fig. 4. Steiner 树干构造示例（第 1 阶段）。(a) 终端（源点为蓝色，目标
点为绿色）被初始化，并考虑直接最短路径。(b) 通过在终端上计算 MST、
将边扩展到环境图中的最短路径并引入中继节点（橙色）来形成 Steiner 树
干。然后沿此树干路由流量，使运动集中在服务于所有目标的稀疏主干上。

Algorithm 1 斯坦纳树构造（第 1阶段）
1: 输入: 源点 S，目标点 G，候选中继点H，图 G =

(V,E)

2: 输出：斯坦纳中继主干 T，边流 f(u, v)

3: 初始化终端 T ← {S} ∪G

4: 构造一个完全图 KT 在 T 上，其边权重等于 G 中
的最短路径成本（按成本度量 c计算，例如欧几里
得距离）

5: 计算最小生成树MST(KT )

6: 对于每条边 (t, t′) ∈ MST(KT )，在 G 中检索最短
路径 Pt→t′（按 c）

7: 构造主干 T ←
⋃

(t,t′)∈MST(KT ) Pt→t′（当遍历时从
H 引入中继节点）

8: for all g ∈ G do
9: 将一单位需求从 S沿其在 T 中的路径路由到 g

并累积边流 f(u, v)

10: 返回：主干 T 和流 f(u, v)

继）必须发生的位置。构造 T 和计算 f(u, v)的完整程
序如 Figure 4所示，并在 Algorithm 1中进行了总结。

2) 阶段 2 - 机器人协调规划: 在规划阶段，我
们从第 1阶段中选取 Steiner中继干线 T 及其边流量
f(u,w)，并生成一个可执行的多机器人计划，在遵守
容量和服务时间的同时实现规定的包裹传播。输入是：
(i)树干 T 和每条边的流量 f(u,w)，(ii)机器人初始姿
态、共享速度 vspeed和包装容量C，以及 (iii)拾取、中
继和交付的统一服务时间 Ts。输出是一组每台机器人
的时间线，包含旅行、继电器和交付动作及其时间戳

a) 拣选分批: 我们首先通过汇总来自 T 的流
量来确定每个中继节点的包裹需求。指定在 S 的拾取
机器人执行一系列批处理路线，每条路线都受容量 C

的限制，以将包裹交付至中继节点。每次访问都会产生
一个服务时间 Ts，可能需要多次路线才能满足需求。

b) 继电器分配: 中继节点根据邻近性和工作
负载分配给接收机器人，确保每个中继需求得到服务。
此阶段有效地将包裹流转换为机器人级别的责任。

c) 交付规划: 对于每个目标 g ∈ G，我们确
定其主路径上的最终中继节点（如果不需要中继，则
直接分配给取件机器人）。目标根据机器人和起始位置
进行分组，之后使用 MST-前序启发式方法合成配送
路线。这可以生成高效的本地路线而无需解决完整的
TSP问题。

d) 时间线合成: 最后，我们将接送游、接力
活动和配送游整合为可执行的单个机器人时间线。接
力以异步方式建模 2：接货机器人抵达时放下包裹，收
货机器人在其掉落之后再收集它们，因此无需在同一
时间出现；然而，如果发送方尚未放置包裹，则接收方
必须在接力位置等待直到它变得可用。每个时间线都
标注了服务时长 Ts，确保协调尊重容量和时间约束。
阶段 2 因此将斯坦纳主干的抽象流转化为具体的机器
人操作，在实际世界中的容量、统一的服务时间和异
步接力约束下确保其运营可行性。

V. 实验与结果

我们对提出的 VCST-RCP 框架与两个非中继代
表性基线进行了基准测试：(i) 一个通过线性分配贪婪
地将机器人匹配到目标的匈牙利分配规划器 [3]，以及
(ii)谷歌OR-Tools容量车辆路径问题 (CVRP)求解器
[7]，这是一个最先进的物流启发式算法。两个基线都
在多机器人环境中运行，但直接将机器人分配到从源
点到目标的运输任务中，不使用中继或区域约束。为
了量化启用中继协调的优势，我们在不同团队规模、
工作空间规模/密度和容量制度下对 VCST-RCP与这
些基线进行了评估。结果取自随机试验的平均值以确
保统计稳健性。

A. 实验设置

实验在规模逐渐增大的随机 2D网格环境中进行。
小规模设置包含 8个目标和 3个机器人，布局要么密

2未来的工作将纳入一个显式的同步约束，要求在中继处同时存在。



Fig. 5. 场景级别性能比较，涵盖小型、中型、大型和容量压力类别。列报告总距离（能源代理）、包效率（每公里包裹数）和完工时间（完成时间），而行
对应于场景族。VCST-RCP相对于匈牙利算法和 OR-Tools CVRP一致减少了车队行驶距离，在大规模和容量受限设置中收益最大。包裹效率反映了这
一趋势，显示了单位行程更高的交付产量，同时工期保持竞争力并反映出了基于接力路由的协调开销。误差线表示每个场景 100次随机试验的标准偏差。

集（100m×100m），要么稀疏（150m×150m）。中等规
模设置使用 15目标和 4–5机器人在一个 200m×200m
工作空间中。大规模设置扩展到 25–30目标和 8–10机
器人在 300m× 300m或 400m× 400m环境中。机器
人以恒定速度 vspeed = 5 m

s 移动，并且在取件、中继和
交付时都会花费统一的服务时间 Ts = 5 s 。每个目标
需要一个包裹，而机器人的容量范围从C = 2（低容量
挑战）到 C = 6（高容量效率）。对于每种场景，我们

执行 100次随机试验，使用不同的种子重新采样机器
人的初始位置和目标位置（并根据诱导出的 Voronoi
分区重新计算候选中继集Q），以确保报告的平均值和
方差具有统计有效性。

B. 性能指标

我们报告三个主要指标：(i)总距离（能源使用量
的代理），(ii)包效率（每公里交付的包裹数），和 (iii)
工期（直到最后一个包裹被送达的时间）。我们还报告



TABLE I

各类场景下的表现（基于 100 次试验的平均值）。粗体表示每个场景/指标中的最佳值；其他条目显示与最佳值的百分比差距（括号内）。距离和工期：数

值越低越好。每公里包裹数：数值越高越好。

Scenario Method Distance [km] Packages/km Makespan [min]

小型密集
Hungarian 0.47 (+4.4%) 17.3 (+8.0%) 3.39 (+9.7%)

OR-Tools CVRP 0.58 (+28.9%) 13.9 (+26.1%) 4.23 (+36.9%)
VCST-RCP 0.45 18.8 3.09

小稀疏
Hungarian 0.75 (+5.6%) 10.8 (+9.2%) 5.20 (+34.7%)

OR-Tools CVRP 0.91 (+28.2%) 8.9 (+25.2%) 6.43 (+66.6%)
VCST-RCP 0.71 11.9 3.86

中等平衡
Hungarian 2.17 (+28.4%) 7.0 (+22.2%) 11.74 (+30.2%)

OR-Tools CVRP 2.05 (+21.3%) 7.3 (+18.9%) 9.02
VCST-RCP 1.69 9.0 11.15 (+23.6%)

大分布
Hungarian 8.37 (+52.2%) 3.6 (+34.5%) 23.06 (+35.6%)

OR-Tools CVRP 7.26 (+32.0%) 4.1 (+25.5%) 17.00
VCST-RCP 5.50 5.5 52.78 (+210.5%)

大型仓库
Hungarian 4.12 (+4.0%) 6.1 (+4.7%) 13.53

OR-Tools CVRP 4.23 (+6.8%) 5.9 (+7.8%) 14.20 (+5.0%)
VCST-RCP 3.96 6.4 32.29 (+138.7%)

高容量效率
Hungarian 1.38 (+5.3%) 11.0 (+6.8%) 9.57 (+12.2%)

OR-Tools CVRP 1.37 (+4.6%) 11.1 (+5.9%) 9.91 (+16.2%)
VCST-RCP 1.31 11.8 8.53

低容量挑战
Hungarian 3.06 (+43.7%) 6.6 (+31.2%) 12.76

OR-Tools CVRP 3.90 (+83.1%) 5.2 (+45.8%) 16.50 (+29.3%)
VCST-RCP 2.13 9.6 17.22 (+35.0%)

所有报告的 VCST-RCP 距离增益在统计上都是显著的（p < 10−3）。

了主动完成时间，排除闲置等待时间以仅捕捉移动和
服务时间。

C. 结果

a) 距离和能量效率: VCST-RCP 相对于两
个基线（Table I，Figure 5，左列）一致减少车队行驶。
在中型和大型规模下，车队距离减少了 20 – 35%，与
匈牙利算法相比，并且比 OR-Tools CVRP减少了 15
– 25%。即使在分散的低容量制度下，VCST-RCP也
节省了近三分之一的总行驶里程。在小型规模下，边际
效益较窄，但 VCST-RCP仍然匹配或超越两个基线。
可扩展性分析（Figure 7）强化了这一模式：随着问题
规模的增长，VCST-RCP的距离曲线比 Hungarian和
OR-Tools CVRP上升得明显更慢。

b) 包效率: 由于距离节省可以直接转化为每
单位距离更高的产量，VCST-RCP始终提高了包裹效
率（Table I，Figure 5，中间列）。在大规模和容量紧
张的场景中，效率比基准提升了 25 – 50%，这突显了

通过引入继电器来减少冗余的好处。

c) 时间性能: 总完成时间表现出不同的趋势
（Table I，Figure 5，右列）。在中继繁重的设置中，由
于在中继点增加了交接和取货的时间，总体完成时间
更长。然而，分解分析（Figure 6）显示，活跃工期（运
动加服务排除空闲等待）仍与基线相当或优于基线。
在较小或容量丰富的环境中，VCST-RCP达到的总工
期与匈牙利算法和 OR-Tools CVRP相比是可比的或
更低。

d) 算法复杂度: 回想一下，M 是机器人的数
量和 C是每个机器人的容量。令 P = M + |Q|+1，其
中N 是目标的数量，|Q|是中继点的数量，而 1是仓库
的数量。VCST-RCP 构建一个一次性稀疏中继干线与
O(P 2 logP )。调度方案与取货批次数量 K = dN/Ce
成比例。配送路线使用最小生成树 –前序启发式算法，
每组呈近线性关系，在一个机器人服务于许多目标时
最坏情况为 O(N2 logN)。

匈牙利分配基线是 O(NM2)。Google OR-Tools



Fig. 6. 大规模VCST-RCP与基线的总完成时间比较。较深的条形显示总
的完成时间（包括空闲等待），而较浅的条形显示活性工期，后者排除了空
闲期，并隔离了移动和服务时间。结果显示，尽管VCST-RCP的总完成时
间较高，但其保持了具有竞争力的实际执行时间，这表明延迟主要来源于同
步开销而非过度的旅行或服务。

Fig. 7. 车队旅行距离随问题规模增大（以目标与机器人数量的乘积衡量）
的可扩展性。VCST-RCP 一致相对匈牙利算法和 OR-Tools CVRP 减少
总距离。在最大的测试规模下，VCST-RCP达到相对于匈牙利算法的距离
减少量为 34%（5.5公里 vs. 8.4公里）以及相对于 OR-Tools CVRP 的
24%（5.5公里 vs. 7.2公里），直接转化为较低的车队级能源消耗。

CVRP 依赖于元启发式搜索，其实例和参数相关的增
长在M [7], [39]上呈超线性增长。总体而言，VCST-
RCP 支付一次性的主干成本，然后主要随着 K 缩放
（因此当 C 增加时减少），而基线直接优化路径，并且
随着问题规模的增长产生更高的每波或搜索成本。

总结: 这些结果共同表明，VCST-RCP在各
种规模下均实现了持续的节能和效率提升，唯一的权
衡是在极端中继密集型环境中同步开销。通过 Steiner
中继干道集中运动，减少了冗余车队行驶，定位VCST-
RCP为面向能源的多机器人配送的有效框架。重要的
是，所有报告的距离减少相对于基线在统计上都是显
著的（p < 10−3），强调了所观察到的改进在问题规模
和容量范围内的稳健性。

VI. 结论

我们提出了 VCST-RCP，一个基于 Voronoi约束
的 Steiner树中继规划框架，重新思考了多机器人系统
如何协调进行大规模包裹投递。与直接分配策略不同，
VCST-RCP构建 Steiner中继骨干，集中运动通过节
能的核心路径，使机器人能够以更少的行驶距离完成
更多的投递任务。跨规模的实验表明，车队行程显著
减少（比匈牙利算法高出 34%，比OR-Tools CVRP高
出 24%），同时包裹效率提升了 25 – 50%。由于地面
机器人的能耗预算主要由移动决定，船队距离直接代
表能源消耗量，使这些减少具有操作意义。即使在低
容量环境下，这种收益依然保持，突显了该方法的鲁
棒性。尽管中继在大规模场景下引入了时间开销，但
分解的关键路径分析显示核心运动性能仍然具有竞争
力，验证了效率与时间之间的权衡作为一项有意的设
计选择。这些影响不仅限于包裹投递领域，还扩展到
仓库物流、校园移动和搜救任务等领域，在这些领域
中，可扩展的协调和能源意识至关重要。更广泛地说，
这项研究将中继从次要考虑提升为多机器人规划的核
心设计原则之一，使车队能够以更少的能量消耗实现
规模化的平稳增长。
未来的工作将把 VCST-RCP 扩展到障碍物丰富

的环境、异构机队以及能够预测中继同步的自适应调
度，还包括在线包裹请求和多仓库设置。
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