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考虑多换电站的多无人机应急电力巡检路径规划方法
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 5. 安徽省空天系统智能管理工程研究中心，合肥 230009)

摘　要: 多无人机应急电力巡检的时间十分有限, 在选择关键巡检目标时需要考虑各目标的故障概率差异, 同时

为提升巡检效率, 可以引进换电站降低无人机续航能力不足的影响. 针对上述特点, 将考虑多换电站的多无人机

应急电力巡检路径规划问题建模为多站点多航次团队定向问题, 并设计一种融合软演员-评论家模型的遗传算法

(SAC-GA). 首先, 在遗传算法中加入两类局部搜索算子, 以优化多无人机访问目标的选择和缩短无人机飞行路径

距离. 其次, 提出一种基于 SAC模型的参数调优机制, 利用 SAC模型基于最大熵学习策略的优势, 在遗传算法迭

代过程中, 根据历史学习经验和种群的状态动态生成合适的交叉、变异概率以及染色体再插入中的权距比. 实验

结果表明, 算法在小规模实验和大规模实验上均具有明显优势, 并通过消融实验验证 SAC-GA中局部搜索算子

的有效性和参数调整方法的优越性. 最后, 通过案例分析验证算法在不同应急场景下的有效性.
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Multi-UAV  emergency  power  inspection  path  planning  method
considering multiple charging stations
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Abstract: Limited  time  for  multi-UAV  emergency  power  inspection  requires  prioritizing  targets  based  on  fault
probabilities.  In  order  to  improve  the  inspection  efficiency,  multi-charging  stations  can  be  introduced  to  reduce  the
impact  of  insufficient  endurance  of  UAVs.  The  problem is  formulated  as  a  multi-depot  multi-visit  team orienteering
problem and addressed using a genetic algorithm with a soft actor-critic (SAC) model. The algorithm first incorporates
two  types  of  local  search  operators  into  the  evolution  process  of  the  traditional  genetic  algorithm  to  optimize  the
selection  of  multiple  UAVs  visiting  targets  and  to  reduce  the  flight  path  distance  of  the  UAVs.  Then,  a  method  for
dynamically adjusting the parameters of the genetic algorithm using reinforcement learning is proposed. By using the
SAC  model  based  on  maximum  entropy  policy  learning,  during  the  iteration  of  the  genetic  algorithm,  dynamically
adjusts  crossover,  mutation  rates,  and  weight  distance  ratios  in  chromosome  reinsertion  based  on  past  learning  and
population  state.  Experiments  show  the  algorithm's  effectiveness  in  small  and  large-scale  tests,  with  ablation
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experiments  validating  the  local  search  operator's  effectiveness  and  the  superiority  of  the  parameter  tuning  method.
Finally, the algorithm’s efficacy in various emergency scenarios is validated via simulations.
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0    引　言

无人机巡检以其高效率、低成本、实时性、灵活

性等优势, 正在逐步取代人工巡检成为电力巡检的

主流方式
[1]. 在自然灾害等突发事件发生时, 输电杆

塔等设施可能受到严重损害, 需要及时检查电力设

施的受损情况并制定相应的抢修和恢复计划. 在这

种应急场景下, 无人机的巡检时间往往是有限的
[2],

每个巡检目标发生故障的概率也会存在差异
[3]. 区别

于日常巡检中需要完成所有目标的检查
[4], 应急巡检

中无人机往往无法在有限时间内访问所有目标, 使
用多无人机可以在一定程度上提高应急路径规划的

灵活性和任务执行效率. 针对无人机应急巡检的时

间限制、巡检目标之间的差异, 如何对巡检区域中巡

检目标的选择和访问顺序进行优化是多无人机应急

电力巡检路径规划问题的一个重要挑战.
上述问题可以视作团队定向问题 (TOP)的一类

变体问题, 均在路径规划中考虑了时间限制与目标

之间的权重差异. TOP最初由 Chao等[5]
于 1996年

提出, 多无人机应急巡检路径规划问题与 TOP的主

要差异是无人机续航性能与车辆相比是不足的, 规
划的路径必须满足无人机巡航能力约束. 在现有针

对无人机 TOP问题的研究中, 无人机出发和返回的

站点是唯一的
[2,6-7], 在应急场景下单站点会限制无人

机任务执行范围和路径规划的灵活性. 目前为止未

发现在应急场景下对多站点无人机 TOP问题的研

究, 部分学者研究了多站点 TOP问题
[8-11], 这些研究

中, 站点仅作为车辆的起点或终点. 本文针对无人机

应急巡检的问题特征, 假设所有站点均可以为无人

机提供更换电池服务来降低无人机续航时间对巡检

效率的影响, 研究考虑多换电站的多无人机应急巡

检路径规划问题.

Q

在以 TOP为基础的路径规划问题中, 启发式算

法凭借其高效性和实用性, 已成为当前广泛应用的

求解算法
[12], 文献 [10-11,13]分别将蚁群优化、遗传

算法和粒子群优化运用到 TOP类问题的求解当中.
近年来, 基于强化学习设计启发式算法的参数更新

机制受到了密切关注, 这种方法能够进一步提高启

发式算法的适应性和灵活性. 文献 [14-15]分别将强

化学习应用于遗传算法中交叉算子的选择和交叉与

变异概率的确定 , 取得了良好的效果 .  Wang等 [16]

在武器目标分配问题的算法设计上, 利用深度 学

ε-greedy

习网络 (DQN)为人工蜂群算法寻找合适的变异算

子; Chen等[17]
针对卫星任务规划问题, 利用近端策

略优化算法 (PPO)更新动作选择策略确定进化算法

(EA)交叉、突变等参数; Yu等[18]
提出了一种模拟退

火强化学习算法解决带时间窗的集合团队定向问题,
使用 算法确定模拟退火每次迭代中邻域移

动的类型. 上述研究中, 强化学习的基本要素需根据

所使用的启发式算法和问题特征进行设置, 难以适

用于本文研究的问题.
针对考虑多换电站的多无人机应急电力巡检路

径规划问题, 本文首先将其建模为多站点多航次团

队定向问题 (MD-MV-TOP), 其次提出一种基于

SAC(soft actor-critic)模型的遗传算法, 最后在实验

中对比分析本文算法的有效性. 

1    问题描述与建模 

1.1    问题描述

针对电力设备突发故障, 暴风雪、地震等自然灾

害后电力故障预警排查等应急电力巡检场景, 需要

无人机在短时间内获取重要电力设备的图像信息.
多架无人机从站点出发, 根据应急任务的需求访问

若干待巡检目标, 每个目标有不同的收益值, 收益值

越大代表这个目标所代表的设备部位损坏概率越大;
在执行任务过程中, 当电量不足时, 无人机可以选择

返回任意站点更换电池, 然后以电量充足的状态再

次出发执行巡检任务, 并在到达应急巡检时间之前

返回任意站点. 本文旨在设计一组无人机巡检路径,
在应急巡检时间内巡检足够多且重要的目标信息,
即获得最大收益.

D1 D2

D1

D1

图 1展示了该问题的一个实例, 在接到应急任

务后, 两架无人机各自从站点 、 出发, 以无人

机 2为例, 它从 起飞, 首先巡检了目标 6和目标

11, 当电量不足时, 返回 更换电池, 然后再次起飞

并依次巡检目标 1和目标 2, 最后在到达应急巡检时
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D2间之前返回 .
 

1.2    符号说明

模型中所用符号如表 1所示.
 
 

表1     符号定义

类型 符号 含义

参数

K 无人机集合

O 目标集合

D 站点集合

S 无人机的航次集合

N 目标数量

k 无人机编号

s 无人机的航次编号

d 站点编号

h, i, j 目标编号

rij i j目标 与目标 之间的路径长度

rdj d j站点 与目标 之间的路径长度

rid i d目标 与站点 之间的路径长度

v 无人机的飞行速度

e 无人机的最大续航时间

emax 应急巡检时间

wi i目标 的收益值

决策变量

uiks i k s目标 在第 架无人机的第 航次中被访问的顺序

xks
ij k s i j无人机 第 航次从目标 飞到目标 则为1, 否则为0

yks
dj k s d i无人机 第 航次从站点 飞到目标 则为1, 否则为0

zks
id k s i d无人机 第 航次从目标 飞到站点 则为1, 否则为0

 
 

1.3    数学模型

在多站点 TOP问题的基础上, 将其建模为多站

点多航次 TOP问题, 具体如下:

Max
∑
k∈K

∑
s∈S

∑
i∈O

(∑
j∈O

wix
ks
ij +

∑
d∈D

wiz
ks
id

)
. (1)

s.t. :∑
j∈O

∑
d∈D

yks
dj =

∑
i∈O

∑
d∈D

zks
id = 1, ∀s ∈ S, k ∈ K; (2)

∑
k∈K

∑
s∈S

(∑
d∈D

yks
di +

∑
h∈O

xks
hi

)
=

∑
k∈K

∑
s∈S

(∑
j∈O

xks
ij +

∑
d∈D

zks
id

)
⩽ 1, ∀i ∈ O; (3)

(∑
d∈D

yks
di +

∑
h∈O

xks
hi

)
=

(∑
j∈O

xks
ij +

∑
d∈D

zks
id

)
⩽ 1,

∀i ∈ O, s ∈ S, k ∈ K; (4)∑
s∈S

(∑
d∈D

∑
j∈O

yks
dj rdj +

∑
i∈O

∑
j∈O

xks
ij rij+∑

d∈D

∑
j∈O

zks
jdrjd

)
⩽ vemax, ∀k ∈ K; (5)

uiks − ujks +Nxks
ij ⩽ N − 1,

1 < i, j ⩽ N, i ̸= j, ∀k ∈ K, s ∈ S; (6)∑
d∈D

∑
j∈O

yks
dj rdj +

∑
i∈O

∑
j∈O

xks
ij rij+∑

d∈D

∑
j∈O

zks
jdrjd ⩽ veu, ∀k ∈ K, s ∈ S; (7)

∑
i∈O

yks
di =

∑
i∈O

zks+1
id ,

∀k ∈ K, s, s+ 1 ∈ S, d ∈ D; (8)

uiks ⩾ 0, xks
ij , y

ks
di , z

ks
id ∈ {0, 1},

∀i, j ∈ O, i ̸= j, k ∈ K, s ∈ S, d ∈ D. (9)

其中: 目标函数 (1)表示最大化在指定应急巡检时间

内无人机检查目标所获得的总收益; 约束 (2)保证每

个无人机每个航次都必须从一个站点出发, 并最终

返回到某个站点; 约束 (3)保证每个目标的入度等于

出度, 并且每个目标最多被访问一次; 约束 (4)保证

在任意一个无人机的任意航次中, 每个目标的入度

等于出度, 并且每个目标最多被访问一次; 约束 (5)
为应急巡检时间约束, 每架无人机总飞行时间不能

超过规定的应急巡检时间, 巡检时间长短和应急场

景类型和紧急程度相关; 约束 (6)为消除子回路约束;
约束 (7)为无人机的最大续航时间约束; 约束 (8)为
站点次序约束, 无人机降落在某一个站点进行更换

电池后, 下一个航次必须从该站点起飞; 约束 (9)给
出了决策变量的取值范围. 

2    求解算法 

2.1    算法框架

为求解 MD-MV-TOP问题, 本文提出一种基于

SAC模型的遗传算法 (SAC-GA), 算法总体框架如

图 2所示. 

2.2    遗传算法
 

2.2.1    染色体编码方式

|K| |K|
d ∈ D

i ∈ T

染色体采用多层编码方式, 如图 3所示. 染色体

被编码为 层,  为无人机的数量, 每一层代表一

架无人机的路径, 红色的数字 代表站点, 黑色

的数字 代表目标. 

2.2.2    初始化种群

D

|D|

R R

∼

首先, 从站点集合 中选取不同的起始站点生

成 个站点组合, 并依次使用 3类贪婪策略生成站

点间的目标直至达到应急巡检时间限制: 1)距离最

近; 2)目标奖励值最大; 3)  最大,  为未访问的目

标收益与当前位置到该目标的距离的比值. 最后, 随
机生成种群中剩余的个体, 其中总访问目标数量占

原始目标集合 60 % 80 %. 
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2.2.3    计算适应度和选择

染色体适应度评估函数如下:

f =
A∑

i=1

wi − esum + |K|emax, (10)

esum =
∑
k∈K

∑
s∈S

(∑
d∈D

∑
j∈O

yks
dj rdj+

∑
i∈T

∑
j∈O

xks
ij rij +

∑
d∈D

∑
j∈O

zks
jdrjd

)/
v. (11)

A esum其中:  为所有无人机已访问的目标点数量之和, 
为染色体对应的无人机飞行时间之和.

选择具体步骤如下: 首先, 使用精英保留策略,
保存原种群适应度值前 20 %精英个体和去除后

20 %的不良个体; 然后, 在剩余的 60 %个体中按照

轮盘赌的方法进行选择, 由此完成新种群的生成. 

2.2.4    染色体交叉和变异

本文采用单点交叉和 POX交叉
[19], 每次随机选

择出两个染色体上某个无人机的一个航次进行交叉,
站点不参与交叉过程.

采用两点变异和站点变异两种方法优化染色体

序列. 其中, 两点变异是在每个无人机的航线中随机

更改一个目标, 站点变异是随机更改一个无人机的

某个站点编号. 

2.2.5    染色体修正

Rinsert

Rinsert

染色体在进行遗传操作后, 可能会变成非可行

解. 一方面, 染色体可能会出现重复的目标节点, 此
时删除重复目标点; 另一方面, 染色体上无人机的某

一个航次飞行时间会超出最大续航时间或者无人机

总飞行时间超过应急巡检时间, 此时删除路径中插

入性价比 最低的目标或者随机删除一个目标

点直至满足时间要求.  的计算方法为

Rinsert = δwi − cd. (12)

δ wi

cd

其中:  为权距比参数, 用来平衡目标收益 与加入

到现有路径中所需要的距离成本 . 

2.2.6    局部搜索

降低无人机访问节点子集所需的旅行成本是优

化 TOP类问题的重要手段
[20], 在 MD-MV-TOP中,

主要涉及多无人机间的目标分配和无人机目标访问

顺序, 合理的目标分配也是提高无人机执行应急任

务效率的关键
[21]. 因此, 本文设计两种局部搜索算子

分别优化染色体中多无人机目标分配和访问顺序.
1) TAP(task assignment policy)算子. 首先, 使用

 

根据动作 a,
生成交叉和
变异概率与
权距比

初始化 SAC
模型

初始化状态
s 和动作 a

评估当前
种群状态 s 计算奖励 R

选择新动作 a

经验池扩增

更新 SAC 模型

基于 SAC 模型的参数
调优机制

GA 结束

迭代终止？t = t+1
N

Y

设置权距比染色体再插入

局部搜索染色体修正

设置交叉和
变异概率

染色体
交叉和变异

N

迭代次数 t > 0?

计算适应度
和选择

初始化种群开始

Y

图2    SAC-GA 算法框架

 

1 3 2 2 7 4 1

2 7 6 1 5 1 2

站点 目标

UAV1

UAV2

图3    染色体编码方式
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0-1邻域算子将一个无人机的目标点插入到另一个

无人机路径中来减少总飞行时间 ; 其次 , 使用 1-1
领域算子交换两个无人机路径中一个目标点来减少

总飞行时间. TAP算子的过程如图 4所示.
 
 

UAV1

1

2

3 4 5

6

0-1 邻域算子

UAV1

UAV2

UAV1

UAV2

UAV2

UAV2

UAV1

1-1 邻域算子

7 1

2

3 4 5

6

7

1

2

3 4 5

6

7

D1a
D2

D2

D2 D2D1
D1

62

71

3 4 5

图4   TAP 算子
 

2) TVO(task visit order)算子. 首先, 提取出每架

无人机访问的目标点以及出发和结束访问的站点;
其次, 依据两个目标点间距离从小到大对目标点间

的组合进行排序; 然后, 基于贪婪方式根据排序结果

生成目标点执行顺序, 再通过 2-opt[22] 优化当前拍摄

目标点执行顺序; 最后, 基于总访问顺序和续航时间

为无人机寻找合适的中间停靠站点. 

2.2.7    染色体再插入

Rinsert

在染色体进行修正和局部搜索后, 无人机的每

个航次的飞行时间可能会下降, 为在有限的应急巡

检时间内获得更大的收益, 需要考虑巡检更多目标

的可能性. 本文引入一种插入算法
[20], 即考虑在每个

无人机航次中, 在不超过续航时间前提下, 选择插入

性价比 最大的目标点插入. 

2.3    基于 SAC 模型的参数调优机制
 

2.3.1    马尔可夫决策过程基本要素

S A

R

在 SAC-GA算法中定义马尔可夫决策过程

(MDP)的基本要素: 状态集 、动作集 、奖励函数

, 具体内容如下.
S.1)状态集

s1 s2

在遗传算法中, 种群平均适应度的提升和最优

值的提升是非常关键的, 为平衡 GA在探索过程中

多样性与收敛性之间的关系, 设计 3个状态 ,  ,

s3 s = [s1, s2, s3] s ∈ S,  ,  .
s1 t: 种群的多样性. 由种群迭代第 次时种群之

间的距离评估染色体在解空间中分布的均匀程度,
通过计算初始种群多样性与其的比值来归一化,即

s1 =
max(f(x1

u))−min(f(x1
u))

max(f(xt
u))−min(f(xt

u))
. (13)

f(x1
u) f(xt

u) t

u max(f(xt
u)) t

min(f(xt
u))

t

其中:  ,  分别表示第 1次和第 次种群迭

代时第 个个体的适应度值,  表示第 次

种群迭代时最优染色体的适应度值,  表

示第 次种群迭代时最差染色体的适应度值.
s2 t: 种群的总体水平. 由种群迭代第 次时种群

适应度均值评估种群总体进化水平, 通过计算初始

种群总体水平与其的比值来归一化, 即

s2 =

M∑
u=1

f(x1
u)

M∑
u=1

f(xt
u)

, (14)

M其中 为种群规模.
s3 t

Rmax

: 种群的近期提升 . 由种群迭代第 时刻前

10代的平均种群适应度均值和最优个体适应度提升

之和评估种群在某段时间内迭代效果, 通过计算其

与总目标收益 与初始种群最优值的差值的比值

来归一化, 即

s3 =
0.5

{ M∑
u=1

f(xt
u)−

M∑
u=1

f(xt−9
u )

M

}
+ 0.5{max(f(xt

u))−max(f(xt−9
u ))}

Rmax −max(f(x1
u))

. (15)

A.2)动作集

Pcross Pmuta

δ

a1 a2 a3

Pcross Pmuta δ a1 ∈ [0.5,

通过选择交叉概率 和变异概率 控制种

群进化的策略, 并通过调控权距比 的大小改变未访

问目标加入染色体的概率, 定义动作 ,  ,  来依

次控制 ,  ,  的选择, 动作空间为

0.8] a2 ∈ [0.1, 0.4] a3 ∈ [0.5, 2] a = [a1, a2, a3] a

∈ A

,  , ,  , 

.

R.3)奖励函数

t− 1

r1

本文分别基于第 1次和第 次种群迭代时染

色体最优值与平均适应度的变化 , 设计奖励 和
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r2 t R来评估第 代动作选择的合理性, 奖励 通过对两

类奖励进行加权求和得到, 归一化后表达式为

r1 =
max(f(xt

u))−max(f(xt−1
u ))

max(f(xt−1
u ))

, (16)

r2 =

M∑
u=1

f(xt
u)−

M∑
u=1

f(xt−1
u )

M∑
u=1

f(xt−1
u )

, (17)

R = 0.5r1 + 0.5r2. (18)
 

2.3.2    参数调优

本文将 SAC[23]
模型嵌入到遗传算法进化环境

中, 利用 Actor网络生成的动作调整种群每次迭代所

需的进化参数, 使用 Critic网络根据种群提升所获得

的奖励去评估每次动作的合理性, 根据环境变化和

历史样本更新控制种群进化的动作策略. 基于 SAC
的遗传算法参数动态调整机制的伪代码如算法 1所
示.

算法 1　基于 SAC的遗传算法参数动态调整机制

st at输入: 种群状态 、动作 、种群适应度信息;

st+1 at+1.输出: 新的种群状态 、新的动作

t = 01) if 迭代次数

2)　初始化 SAC模型

st at3)　初始化种群状态 、动作

4) else

st+15)　评估种群当前状态

R(st, at)6)　计算

P P
∪
{st, at, R(st, at), st+1}7)　经验池扩增 ←

at+1 ∼ πφ(at+1|st+1)8)　选择新动作 

at+19)　执行动作 , 生成新的交叉、变异概率和权距比

St ← St+1 at ← at+110)　 , 

P11)　if 经验池 达到指定容量 vol

P12)　　从经验池 采样 batch个样本

φ← φ− λV ∇̂φJV (φ)14)　　更新 Critic-V参数

Q θi←θi − λQ∇̂θiJQ θi

i∈{1, 2}
15)　　更新 网络参数 ( )  for

 

ϕ← ϕ− λπ∇̂ϕJπ(ϕ)16)　　更新 Actor策略网络参数

π∗ α← α−
λH∇̂αJH(α)

17)　 　 更 新 策 略 熵 的 奖 励 系 数

 

φ̄ τφ+ (1− τ)φ̄18)　　更新 Target-V网络参数 ←

20)　end if
21) end if

st at

at Pcross Pmuta δ

在遗传算法开始迭代前, 初始化 SAC模型并计

算种群的初始状态 和初始动作 , 种群按照动作

中的交叉概率 、变异概率 和权距比 执

行第一轮迭代. 在此之后的每一轮迭代中, 计算上一

at R(st, at)

st+1 {st, at, R(st, at), st}
P

at+1 at+1

P

Q

α

φ φ̄

轮迭代执行动作 所获得的奖励 和种群的

新的状态 , 并储存样本 到经

验池 中, 再由 Actor网络从动作空间中采样新的动

作 , 种群根据新动作 中的参数进行下一轮进

化 . 在经验池 达到指定容量后 ,  SAC模型进行

Critic-V网络、 网络的更新, 并基于最大熵学习策

略
[24]

更新 Actor网络参数, 通过控制熵的奖励系数

使最优策略逐步收敛, 这种策略旨在增强从动作中

提取的进化参数的多样性, 使种群在每个状态下所

选择的进化参数拥有更多可能性, 以更好地适应遗

传算法的随机性探索. 最后, 根据新的 Critic-V网络

参数 柔性更新 Target-V网络参数 . 

3    实验结果对比和分析

为测试 SAC-GA算法性能, 在测试数据集上分

别进行小规模实验、大规模实验和消融实验. 最后,
通过案例分析进一步验证本文算法在不同应急场景

下的有效性. 

3.1    实验数据集设计

基于 Chao等[5]
提出的经典 TOP数据集改造得

到 48个MD-MV-TOP的标准实例. 数据集实例编号

的规则为“TOP数据集-目标点数量-无人机数量-最
大巡检时长”, 如 p1-30-2-40表示在经典 TOP数据

集 Set1上改造, 具有 30个目标点, 2架无人机, 应急

巡检时间限制为 40, 无人机的续航时间固定为 25. 

3.2    小规模实验

针对小规模数据集 , 将本文算法 SAC-GA与

CPLEX求解器的计算结果和时间进行对比 . 在
16个实例中, SAC-GA均能求解, CPLEX有 5个实

例无法在设定时间 3 h内求解. 在 CPLEX能求解的

11个实例中, SAC-GA可以求得 9个最优解, 其他两

个算例求解差距在 1 %以内, 并且随着问题规模增

大, SAC-GA在求解时间上的优势逐渐扩大, 说明在

小规模数据集下 SAC-GA具有良好的求解性能. 

3.3    大规模实验

针对大规模数据集 , 为验证本文算法 SAC-
GA的优越性, 选用经典遗传算法 (GA)[25]、蚁群优化

算法 (ACOa)[10] 作为对比算法进行分析, 评价指标为

∆Best =
f best
SAC-GA − f best

Best

f best
Best

, (19)

∆Ave =
f ave
SAC-GA − f ave

Best

f ave
Best

. (20)

∆Best

∆Ave

其中:  表示本文算法与 3种算法中表现最好

的求解最优值之间的差距,  表示本文算法与

3种算法中表现最好的求解平均值之间的差距 ,
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f best
SAC-GA f ave

SAC-GA

f best
Best f ave

Best

、 分别表示 SAC-GA算法运行 10次所

得目标函数的最优值和平均值,  、 分别表示

3种算法中运行 10次表现最好的所得目标函数的最

优值和平均值. 部分实验结果如表 2所示.
 
 

表2     大规模数据集部分实验结果

数据集
GA SAC-GA ACOa 求解差距

最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 ∆Best / % ∆Ave / %

p5-64-2-25 390 366 440 409.5 390 355.5 0.00 0.00

p5-64-2-40 805 606.5 850 702.5 810 720.5 0.00 −2.56
p5-64-2-45 870 654.5 935 720 890 705.5 0.00 0.00

p5-64-2-50 840 634.5 980 880.5 902 727.4 0.00 0.00

p6-62-2-25 528 509.4 588 575.6 510 498.5 0.00 0.00

p6-62-2-40 792 751.2 834 812.2 698 675.8 0.00 0.00

p6-62-2-45 862 854.6 978 970.6 798 768.9 0.00 0.00

p6-62-2-50 966 960.6 1 026 978.8 895 875.5 0.00 0.00

p7-100-3-25 656 623 725 710.9 624 605.5 0.00 0.00

p7-100-3-40 852 805.3 997 979.5 812 802.3 0.00 0.00

p7-100-3-45 935 912.1 1 068 1 026.3 897 812.1 0.00 0.00

p7-100-3-50 1 053 1 033 1 133 1 071.5 1 003 973.9 0.00 0.00
 

由表 2可见, 随着目标点规模的增加, SAC-GA
与 GA和 ACOa的求解差距逐渐扩大. 例如在数据

集 p7上, SAC-GA较 GA和 ACOa在实例 p7-100-2-
45上最优值均提升 30.62 %, 平均值分别提升 22.45 %
和 25.76 %. 在所有 32个实例中, SAC-GA的求解最

优值和平均值均优于 GA, 仅在两个实例中, SAC-
GA的求解平均值略微落后于 ACOa, 说明 SAC-GA
在解决MD-MV-TOP问题上更具优势.

算法 SAC-GA与算法 GA在实例 p5-64-2-50上
获得最优解的目标函数值的迭代曲线如图 5所示.
 
 

0.5 1.0 1.50
3迭代次数 / 10

最
优
值

850

900

950

1 000

1 050

SAC-GA
GA

P7-100-3-45

图5   算法迭代曲线对比

从图 5中可以看出, 场景中, 算法的收敛值差距

较小 . 在 p7-100-3-45场景下 ,  SAC-GA早于 GA约

250代完成了收敛, 并且 GA明显在 500代时陷入局

部最优, 在迭代后期才跳出局部最优找到更优解. 迭
代前期, SAC-GA的收敛速度较差于 GA, 这是由于

SAC模型回放池中样本数量不足以训练, 作为动作

的进化参数输出较为随机, 在收集到足够多的训练

样本后, SAC模型的神经网络的参数训练效果更加

优异, 能够进一步指导种群以更加合适的进化参数

进行迭代, 加快了遗传算法的收敛速度. 

3.4    消融实验

本节分别分析局部搜索算子 TAP、TVO和基

于 SAC模型的参数动态调整机制对 SAC-GA算法

的贡献程度 . 以未添加改进策略的原始遗传算法

(SGA)为基准, 将添加局部搜索算子 TAP的遗传算

法 (SGA + TAP)、同时添加局部搜索算子 TAP和

TVO以及基于贪婪策略的局部调优算子的遗传算

法 (SGA+TAP+TVO)、同时添加两个算子及基于 SAC
模型的参数动态调整机制的本文算法 (SAC-GA)进
行比较. 将最大求解时间限制为 3 min, 分析 4种算

法的求解质量, 其中未加入强化学习调参机制的算

法参数仍采用 Taguchi正交实验的方法设定.
分别使用上述 4种方法对所有大规模数据集进

行测试, 统计算法运行 10次最优目标函数值平均值,
图 6是算法在数据集 p5和 p6上的结果.
  

最
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图6   部分消融实验结果

由实验结果可知, 在求解时间相同的情况下, 在
数据集 p5和 p6中, 局部搜索算子 TAP、TVO每次

的加入都会提升 GA的求解质量, 验证了局部搜索

第8期 秦文龙 等: 考虑多换电站的多无人机应急电力巡检路径规划方法 2397



策略对于促进遗传算法迭代的有效性; 在所有数据

集中, SAC-GA算法均优于 GA + TAP + TVO算法,
说明强化学习动态调参机制均优于 Taguchi正交实

验参数设置方法. 

3.5    案例分析

为验证本文算法 SAC-GA在不同应急场景下的

有效性, 在安徽省一段输电线路上选择 3座电力杆

塔模拟多无人机应急电力巡检, 巡检目标为 20个杆

塔上不同类型的零部件.
分别模拟电力杆塔突发故障和暴风雪灾后电力

故障预警排查两种应急场景, 使用两架无人机执行

巡检任务, 无人机的续航时间设定为 10 min. 传统巡

检方式需要两架无人机遍历所有目标, 完成时间约

为 25 min, 难以满足在应急场景下的巡检需求, 本文

算法的模拟实验结果如表 3所示.
 
 

表3     模拟实验结果

应急场景 紧急程度 应急时间 / min 目标权重和 巡检收益

突发故障
高 8 40 25

中 15 40 31

雪灾后

预警排查

高 10 51 30

中 20 51 40
 

由表 3可以看出, 本文方法相较于常规巡检策

略, 能够根据应急巡检时间灵活地生成高效的巡检

策略. 

4    结　论

本文研究了考虑多换电站的多无人机应急电力

巡检路径规划问题, 建立了以传统 TOP问题为基础

的 MD-MV-TOP数学模型, 并提出了一种基于 SAC
模型的遗传算法. 基于经典 TOP问题数据集构建了

该问题的测试数据集, 实验结果表明, 本文所提出的

SAC-GA算法具有良好的求解性能, 算法中设计的

局部搜索 TAP、TVO算子以及基于强化学习的参数

调优方法对于该问题的求解均可以带来提升. 通过

引入强化学习方法, 改变了传统依据规则进行参数

调优的方式, 能够在遗传算法框架和局部搜索算子

的基础上实现对算法参数的动态设置, 提升了算法

的稳定性并加快收敛速度. 本文还进行了应急电力

巡检的案例分析, 进一步表明, 本文方法能为应急电

力巡检工作提供有效的巡检方案. 未来的研究工作

可以进一步优化算法中 SAC模型的内部架构, 还可

以针对MD-MV-TOP问题设计精确求解算法.
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