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面向飞机蒙皮覆盖检测的多无人机协同任务规划

朴敏楠，李浩龙，李海丰†，范龙飞

(中国民航大学 计算机科学与技术学院，天津 300300)

摘　要: 针对飞机蒙皮覆盖检测的场景下, 传统人工检测存在的作业效率低下及检测时效性约束严格等瓶颈问

题, 现有研究多集中于多无人机协同作业的技术方案, 其中面向飞机蒙皮盖检测的多无人机协同任务规划

(MCMP)是描述多无人机协同检测的问题模型, 当前算法多采用启发式算法, 但其求解速度和解的质量无法满足

实际要求. 为此, 将MCMP问题建模为带有容量约束的车辆路径规划问题 (CVRP), 提出两阶段的深度强化学习

(TSDRL)的求解模型: 第 1阶段根据节点数量, 利用基于注意力机制的策略网络求解最优无人机数量; 第 2阶段

设计一种新的编码器-解码器结构的策略网络, 以构建每架无人机的路径. 该模型通过策略梯度训练, 能够快速求

解每架无人机的高质量路径, 为了解决三维环境碰撞问题, 使用 RRT*算法优化路径以满足碰撞约束. 仿真结果

表明, 所提模型在计算效率与求解质量上均优于现有的深度强化学习方法和启发式算法, 并且模型具有良好的泛

化性, 可应用于不同机型.
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Multi-UAV  collaborative  mission  planning  for  aircraft  skin  coverage
detection
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Abstract: In  view of  the  bottlenecks  of  traditional  manual  detection  in  the  scenario  of  aircraft  skin  cover  detection,
such as low operation efficiency and strict detection timeliness constraints, the existing research mostly focuses on the
technical  solutions  of  multi-UAV  collaborative  operation,  among  which  multi-UAV  cooperative  mission  planning
(MCMP)  for  aircraft  skin  cover  detection  is  the  problem  model  describing  the  collaborative  detection  of  multiple
UAVs, and the current algorithms mostly use heuristic algorithms. However, the speed of the solution and the quality of
the  solution  cannot  meet  the  actual  requirements.  To  solve  this  problem,  the  MCMP  problem  is  modeled  as  a
capacitated  vehicle  routing  problem  (CVRP)  with  capacity  constraints,  and  a  two-stage  deep  reinforcement  learning
(TSDRL) solution model is proposed. In the first stage, the optimal number of UAVs is solved using a strategy network
based on attention mechanism according to the number of nodes. In the second stage, a new encoder-decoder structure
strategy  network  is  designed  to  construct  the  path  of  each  UAV.  Trained  with  policy  gradient  methods,  this  model
efficiently computes high-quality paths for each unmanned aerial vehicle. In order to solve the collision problem of the
3D environment, the RRT* algorithm is used to optimize the path to meet the collision constraints. Simulation results
show that the proposed model is superior to the existing deep reinforcement learning methods and heuristic algorithms
in terms of computational efficiency and solution quality, and the model has good generalization and can be applied to
different models.
Keywords: aircraft  skin  inspection； mission  planning； deep  reinforcement  learning； attention  aggregation
mechanism；policy gradient
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0    引　言

飞机蒙皮损伤 (如撞击凹坑、雷击点、裂纹等)
是影响飞行安全的重要隐患， 在航线检测阶段及时

识别并修复损伤至关重要. 航线检测涵盖航前、过站

和航后检测, 通常面临严格的时间限制. 在实际的飞

机蒙皮覆盖检测场景中, 需要先将检测任务进行分

配, 但是任务会因作业场景不同而变化. 即使是同一

机型, 由于周围环境 (如加油车、行李车等保障设备

在机坪的位置)的动态差异, 生成的覆盖检测任务的

节点集合也各不相同, 因此可在执行检测任务前利

用多无人机协同 SLAM  (simultaneous  localization
and mapping)技术快速构建现场环境地图, 进而基于

此地图生成覆盖飞机蒙皮所需的检测节点. 若任务

分配耗时过长, 则将延长整个飞机蒙皮检测任务的

周期, 从而影响航班正常起飞. 航空公司需竭力缩短

多架无人机覆盖检测时间, 以保障航班准点起飞. 传
统的飞机蒙皮损伤检测主要依赖人工目视检查, 存
在效率低、安全性差、覆盖率低、精度不足等问题.
为了克服这些局限性 , 近年来 , 多无人机 (multiple
unmanned aerial vehicles, Multi-UAV)技术被应用于

飞机蒙皮损伤检测任务中, 通过充分发挥单机灵活

性
[1-4], 显著提升了航线维护检查的效率和精度.
多 无 人 机 协 同 覆 盖 任 务 规 划 (multi-UAV

cooperative mission planning, MCMP)是实现自动化

检测的核心技术, 这类技术一般应用到二维场景中

的清洁与修剪任务, 以及三维环境下的模型重建、水

下探测等任务
[5-6]. 在飞机蒙皮检测的 MCMP中, 主

要涉及到视点生成、视点分配以及路径规划问题. 其
中视点生成是基于飞机三维模型, 通过对蒙皮区域

进行多种方法的分解 (如单元格分解、网格划分等),
并结合重叠率、拍摄距离、拍摄倾角等约束条件进行

优化, 最终得到无人机相机位姿点, 确保检测区域的

全覆盖. 而视点分配及路径规划问题则涉及将视点

合理分配给每架无人机, 并确保各视点在满足碰撞

约束的条件下生成飞行路径. 这些问题与车辆路径

规划问题 (vehicle routing problem, VRP)相似, VRP
问 题 是 经 典 的 组 合 优 化 问 题 (combinatorial
optimization problems, COP), 其涉及如何有效地分配

一组车辆去访问多个客户点, 并在满足约束条件的

情况下以最小化总行驶距离为目标去服务客户, 并
且该领域核心研究问题是如何快速求解高质量解,
这恰恰与本文在多无人机覆盖检测背景下, 要求快

速提供高质量解的需求相契合. 特别地, 本文将三维

空间下的视点分配与路径规划问题建模为 VRP的

三维扩展模型, 并在多种约束条件下快速生成高质

量路径解.
目前, 关于 VRP不同变种问题, 已经在交通和

机器人领域进行了广泛研究. 在交通运输领域, 卡
车-无人机协同配送问题通常被建模为带无人机的

车辆路径问题
[7]
或带无人机的旅行商问题 (traveling

salesman problem, TSP)[8]. 此类路径规划问题常采用

混合整数线性规划 (mixed integer linear programming,
MILP)[9] 进行建模, 并结合多级策略进行求解

[10]. 尽
管 MILP理论上能够提供最优解, 但在处理大规模

问题时计算复杂度较高
[11]. 因此, 通常需要采用人工

设计的启发式算法, 以在合理时间内找到次优解. 例
如, 文献 [12-13]基于 TSP建立数学模型实现卡车与

无人机的协同作业, 其中文献 [12]的研究目标是最

小化总配送时间, 而文献 [13]则关注优化整个卡车-
无人机系统的时间和能量消耗. 于彦鹏等

[14]
提出一

种基于进化多任务的多无人机协同路径规划算法,
将原多无人机应急配送问题作为主任务, 并将不考

虑无人机续航能力和容量约束的多无人机应急配送

问题当作辅助任务. 然而, 这些启发式方法通常针对

特定问题类型设计, 因此其适用性和普遍性相对有

限.
近年来, 基于学习的方法已成为解决 VRP及其

变体、其他 COP的替代方案. Vinyals等[15]
提出的神

经网络模型首次将深度学习应用于 TSP并用端到端

的方式求解, 开创了深度学习在 VRP中的应用. 随
后, Kool等[16]

引入一种基于编码器-解码器结构的

Transformer, 在多个 COP中超越传统的启发式方法,
显著提升了解的质量和计算效率. 但是这两种方法

缺乏对其他车辆状态以及 (部分)已构建路径的考

虑, 这可能导致最终生成的解的质量不高. Li等[17]

运用深度强化学习 (deep  reinforcement  learning,
DRL)方法, 并结合注意力机制, 成功解决了异构容

量约束 VRP, 该方法在解的质量和计算效率上超越

了传统的非学习型基准方法. 此外, 王万良等
[18]

提出

了一种基于多智能体深度强化学习的求解模型, 利
用 2-opt局部搜索策略和采样搜索策略改进解的质

量. 尽管以上研究涉及多种 VRP的 DRL框架, 但这

些基于学习的方法会受到复杂约束等问题的影响,
导致其在解的质量上与启发式方法之间仍存在一定

的差距.
综上所述, 当前 MCMP问题的研究多集中于将

其建模为 VRP的变种问题, 并且解决其问题的算法

多采用启发式方法, 虽然 DRL在 COP中的研究正

在逐步发展, 但在航线检测背景之下仍存在以下局
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限性:
1)启发式方法依赖于专家的领域知识, 并且由

于计算复杂度较高、适应性不足等问题, 导致其求解

效率无法满足航线检测的要求.
2)目前 DRL方法中编码器在处理高维特征时

会出现无法有效地提取节点特征, 并且在嵌入过程

中丢失节点的语义信息, 导致节点嵌入质量不高的

问题; 此外, 解码器简单地用节点嵌入均值表示图嵌

入信息, 无法动态地感知路径状态的变化, 这些局限

性显著影响了现有 DRL方法在路径规划问题上的

解质量和求解效率.
针对现有研究的局限性, 本文提出一种两阶段

深度强化学习 (two-stage deep reinforcement learning,
TSDRL), 用于解决飞行距离受限的 MCMP问题. 本
文贡献如下:

1) 针对 MCMP问题设计一种 TSDRL求解模

型, 第 1阶段模型根据节点数量求解出最优无人机

数量, 并为第 2阶段服务; 第 2阶段编码器创新性引

入双重批归一化以及门聚合模块, 以提高节点嵌入

质量; 解码器中设计无人机选择和图聚合模块, 用于

动态感知每架无人机飞行的路径状态以及节点变化

情况, 为每架无人机选择合适的访问节点.
2) 通过在不同规模航线检测问题上的仿真表

明, TSDRL相比启发式算法和其他 DRL方法, 在求

解速度和解的质量上具有显著优势; 同时, 评估了

TSDRL在不同机型的航线检测问题, 验证其具有良

好的泛化性. 

1    问题与模型 

1.1    问题描述

在飞机蒙皮检测的 MCMP问题中, 具备以下设

定: 多 UAV具有相同的任务起点, 每架无人机搭载

相机, 在分配的节点处完成对指定飞机蒙皮区域的

拍摄任务, 访问所有节点即可实现对飞机蒙皮的全

覆盖. 在本文中, 节点由已有的视点生成算法
[19]

给

出. 在 TSDRL模型中, 无人机对应 CVRP模型中的

车辆, 节点对应客户点, 无人机的最大飞行距离对应

车辆的最大载荷, 无人机已经飞行距离与节点之间

的无碰撞飞行距离相对应, 即无人机飞往节点所飞

行的距离对应于 CVRP模型中车辆行驶至客户点所

消耗的装载体积. 本文的研究目标是分配一定数量

的 UAV, 并通过高效求解 CVRP实现最小化所有

UAV的最大飞行距离. 为了便于分析和研究, 做出

如下假设:
1) 任意两个节点之间的无碰撞距离均小于无人

机最大飞行距离;
2) 每个节点只能被一架无人机服务;
3) 无人机之间具备相互避碰程序, 忽略任务中

多架无人机避碰所增加的时间;
4) 所有无人机的最大飞行距离相同, 并以无人

机的最大飞行距离作为能耗的替代约束条件;
5) 完成区域覆盖任务后, 每架无人机要返回任

务起始点. 

1.2    数学模型

n+ 1 n

X = {xi}n
i=0 x0

X ′ = X \ {x0} xi ∈ R4

{(si, di)} si xi di

xi

di RRT∗

xi−1 xi di = RRT∗(xi−1,

xi)

V

= {vi}Unum
i=0 vi = {(Qi)}

Qi yV
ij

V xi xj yV
ij = 1

LV
ij V xj

给定 个节点 (包含 1个任务起点和 个节

点)表示为 , 其中 表示任务起点, 节点

集合定义为 . 每个节点 定义

为 , 其中 包含节点 三维坐标,  表示节

点的需求. 与其他 CVRP 问题不同, 这里节点 的需

求 是一个动态值 , 通过 算法
[20]
计算节点

到节点 的无碰撞距离 , 有

. 考虑到无人机动态选择情况, 根据任务进展, 选

择该阶段最适合服务该节点的无人机 , 因此令

表示当前无人机群 , 其中 ,

为每个无人机最大飞行距离.  为二元变量, 如

果无人机 直接从节点 飞到节点 , 则 , 否

则为 0.  表示无人机 飞到 之前剩余的飞行距

离. 数学模型如下:

minmax
v∈V

(∑
i∈X

∑
j∈X

RRT∗(xi−1, xi)× yv
ij

)
. (1)

s.t.
∑
v∈V

∑
j∈X

yv
ij = 1, i ∈ X ′; (2)

∑
i∈X

yv
ij −

∑
k∈X

yv
jk = 0, v ∈ V, j ∈ X ′; (3)

∑
v∈V

∑
j∈X

Lv
ij −

∑
v∈V

∑
k∈X

Lv
jk = di, j ∈ X ′; (4)

djyv
ij ⩽ Lv

jk ⩽ (Qv − dj)yv
ij, v ∈ V, x, j ∈ X;

(5)

yv
ij = {0, 1}, v ∈ V, x, j ∈ X; (6)

Lv
ij ⩾ 0, di ⩾ 0, v ∈ V, x, j ∈ X. (7)

式 (1)的目标是最小化所有无人机的最大飞行

距离; 约束 (2)和 (3)确保每个节点只被服务一次,
并且每条路线都由同一架无人机完成; 约束 (4)保证

无人机在服务节点之前和之后的飞行距离之差等于

该节点的需求值; 约束 (5)要求每架无人机的飞行距

离都能满足相应节点的需求, 且不超过其最大飞行

距离; 约束 (6)定义了二元变量; 约束 (7)规定了变

量的非负性. 
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2    算法描述

针对所提出的 TSDRL求解模型, 下面分别阐述

各阶段的 DRL模型 , 包括马尔可夫决策过程

(Markov decision process, MDP)、基于编码器-解码器

结构的策略网络, 并通过策略梯度方法训练每个策

略网络, 最后采用不同的动作选择策略获得高质量

的解. 如图 1所示, 第 1阶段主要根据节点规模规划

出一定数量的无人机, 并将其用于第 2阶段; 在第

2阶段中策略网络首先选择一架无人机, 接着为这架

无人机进行任务分配, 等所有任务点分配完毕后进

行路径规划. 

2.1    第 1 阶段 DRL 模型
 

2.1.1    MDP 定义

S1 S1 = {Sg, Sd} Sg

Sd = {Unum, Ei} Sg

Sd t

Unum Ei

状态 : 状态 分为全局状态 和

. 其中:  为编码器输出的整体图特

征信息, 属于静态状态;  会随着每个时间步 变化,
为当前规划的无人机数量,  为当前无人机所

走的路径点集合.
A1 A1 = {a1,t} = {xi

t}
t i

动作 : 第 1阶段动作空间

表示在时间步 时无人机选择第 个节点进行服务.
τ1 t τ1

A1,t S1,t

S1,t+1 Sd,t a1,t

Sd,t+1 Sd,t+1 = τ1(U
t
num, E

t
i )

状态转移 : 在时间步 时, 状态转移规则 根

据执行的动作 将状态 转移到下一个状态

. 第 1阶段状态 执行动作 后, 将状态转

移为 , 即 . 第 1阶段状态

更新如下:

U t+1
num =

{
U t

num + 1, Lv
jk ⩽ djyv

ij;

U t
num, otherwise;

(8)

Et+1
i = [Et

i , x
j
t+1], i = U t

num. (9)

R

R = −max
v∈V

( T∑
t=1

RRT∗(A1,t, A1,t−1) · yv
ij

)
奖励 : 为了减少所有无人机的最大飞行距离,

奖励定义为该最大值的负值. 奖励函数可以表示为

.

πθ1

t pθ1

π =

(π1, π2, . . . , πn)

πθ1 s

π

策略: 该阶段的目标是训练模型获得一个路径

规划器, 该规划器提供的随机策略 在每个时间步

根据策略网络输出的概率向量 引导一架无人机

在三维环境中服务节点 . 最终策略输出的解

表示无人机的遍历路径, 根据链式法

则可知, 随机策略 输出实例 的一个完整性策略

的概率表示为

p(π|s) =
T∏

t=1

pθ1(πt|st−1, πt−1). (10)
 

2.1.2    第 1 阶段策略网络

1)编码器.

N

xi

h(0)
i = W x × xi + bx dim(h(0)

i ) = 128

W x bx

编码器结构如图 2所示, 结构类似于文献 [16]
使用的编码器, 由嵌入层和 个相同结构的注意力

模块构成. 编码器首先根据节点原始特征 计算初

始节点嵌入 ( ),

其中 和 为嵌入层网络参数; 每个注意力模块由

一个多头注意力 (multi-head attention, MHA)层和一

个前馈 (feed-forward, FF)网络层组成, 这两层均使

用跳跃连接方法
[21]

和批归一化 (batch normalization,
BN)[22].

N h(N)
i

h(N−1)
i

为了获得第 个注意力层的输出 , MHA 首
先通过自注意力机制

[23]
对 进行处理, 然后通

 

节点

起点

基于飞机生成的三维节点集合

编码器

embedding

解码器

动作

第 1 阶段-规划无人机数量

问题实例

状态conetxt

Transition
Reward

第 2 阶段-节点分配以及路径规划

编码器 问题实例

embedding

无人机选
择模块

图聚合
模块

解码器

第 2 阶段 DRL 模型

状态

动作

conetxt

Transition Reward

TSDRL 求解模型

RRT

图1    两阶段算法示意图
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ĥ(N)
i

ĥ(N)
i h(N)

i

h(N)
i h̄(N)

(g)

过跳过连接和 BN操作得到节点嵌入 , 最后

被反馈到 FF网络层, 得到最终的输出 . 另
外, 编码器对 求均值来表示图嵌入 , 具体公

式如下:

ĥ(N)
i = BN(h(N−1)

i +MHA(N)

i (h(N−1)
i )), (11)

h(N)
i = BN(ĥ(N)

i + FF(N)(ĥ(N)
i )), (12)

h̄(N)

(g) =
1

n+ 1

n∑
i=0

h(N)
i . (13)

2)解码器.

h̄(N)

(g) h(N)

xi
t−1

Qt = Qt−1 − dis(Et
i ) t

h(ct)

h(ct) cit

t

如图 2所示的解码器结构 , 首先根据图嵌入

、最后一个节点的嵌入 以及当前无人机的

剩余飞行距离 , 在时间步 构建

解码器上下文嵌入 . 然后将 glimpse注意力
[23]

机制应用于解码器上下文 , 并计算兼容性 . 最
后, 通过 softmax运算得出在时间步长 服务节点的

概率分布, 具体公式如下:

h(ct) = [h̄(N)

(g) , h
(N)

xi
t−1

, Qt]; (14)

h̃(ct) = glimpse(h(ct)); (15)

q(ct) = WQh̃(ct), kit = WKh(N)
i , vit = W V h(N)

i ;
(16)

cit =

C · tanh
(qT(ct)kit√

dK

)
, 满足式(1) ∼ (7);

−∞, otherwise;
(17)

pt(πt = i|B, π1:t−1) = softmax(cit). (18)

q(c) ki

WQ WK W V

π = (π1, π2, . . . , πN)

N ⩾ n+ 1

Unum

其中:  、 为用于注意力操作的 query和 key向
量,  、 和 为可学习的参数. 直到所有节点

都被服务, 得到序列 和最终状

态无人机的数量, 其中 , 包含多个任务起

点, 然后进行后续训练. 重复上述步骤, 确定最优目

标函数下所需无人机数量 , 并将其传输给第 2
阶段. 

2.2    第 2 阶段 DRL 模型
 

2.2.1    MDP 定义

S2 S2,t = (Vt, Xt)

Vt Xt Vt = {v1
t , . . . ,

vUnum
t } = {(O1

t , G
1
t ), . . . , (O

Unum
t , GUnum

t )} Oi
t Gi

t

vi
t t

Gi
t = {gi

0, g
i
1, . . . , g

i
t} gi

t vi
t

t

V0 = {(Q1,{0}), (Q2, {0}), . . . , (QUnum ,

{0})} Qi vi

Xt Xt = {(p0, d0
t ), . . . , (p

n, dn
t )}

pi xi di
t

xi t xi di
t

状态 : 第 2阶段的状态 由无人

机状态 和节点状态 组成. 其中: 
,  和 分

别为无人机 在时间步 时所剩余飞行距离和部分

行驶路径 ,  中 为无人机 在

时间步 服务的节点. 从任务起始点出发, 无人机初

始 状 态 为

, 其中 为无人机 的最大飞行距离. 节点状

态 具体表示为 . 其
中:  为节点 位置的三维向量;  为标量, 表示节

点 在时间 的需求量, 一旦节点 被服务,  便会

变为 0.
A2 A2,t = {a2,t} =

{vi
t, x

j
t} vi

t t xj
t

动作 : 第 2阶段动作空间

表示无人机 在时间步 选择节点 服务,
每个步骤只有一架无人机被选中.

τ2 S2,t a2,t

S2,t+1 = (Vt+1, Xt+1) = τ2(Vt, Xt)

Vt+1

状态转移 : 第 2阶段状态 执行动作 后,
状态转移为 . 无人

机状态 中的元素和节点状态更新如下:

Ok
t+1 =

{
Ok

t − dj
t , k = i;

Ok
t+1, otherwise.

(19)

Gk
t+1 =

{
[Gk

t , x
j
t ], k = i;

[Gk
t , g

k
t ], otherwise.

(20)

xl
t+1 =

{
0, l = j;

xl
t, otherwise.

(21)

gk
t Gk

t vk

t [·, ·]
其中:  为 的最后一个元素, 即无人机 在步骤

时最后服务的节点;  为连接操作符.
R奖励 : 奖励定义为所有无人机的最大飞行距

离.

πθ2(a2,t|S2,t) θ2

策略 : 该阶段目标是学习一个随机策略

, 其由一个具有可训练参数 的深度神

 

无人机数量编码器

节点 任务起始点

嵌入层linear linear

1x 2x 3x nx...

0h1
0h2

0h3
0h0

0hn
...

注意力模块

Addition & Normalization

Feed Forward

Addition & Normalization

Multi-Head Attention

Nh 0
...Nh 1

Nh 2
Nh 3

Nh n

D
t- 1

Mean

解码器输入
(N )h (g )

_
(N )h xt

D t

无人机数量解码器

ixt

0p t
1p t

np t
...

Softmax

Glimpse Attention

Multi-Head Attention

0x

图2    第 1 阶段编码器-解码器
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S2,0

pθ2

S2,Υ Υ n+ 1

经网络表示. 从初始状态 开始, 即一个空的解决

方案, 遵循策略 构建解决方案. 该过程一直持续

到最终状态 ( 可能会超过 ), 即所有的节

点都被所有无人机服务. 这一过程的联合概率可以

根据链式法则分解如下:

P (S2,Υ|S2,0) = pθ2(a2,t|S2,t)P (S2,t+1|S2,t, a2,t).
(22)

P (S2,t+1|S2,t, a2,t)

= 1

式 (22)采用确定性的状态转移, 

始终成立. 

2.2.2    第 2 阶段策略网络

Unum

本文提出的二阶段编码器-解码器架构区别于

传统 Transformer的编码器-解码器结构 (如图 3所
示), 在编码器中引入了双重 BN操作和门 (Gate)聚
合模块 , 以提高节点嵌入的质量 . 具体而言 , 将
BN操作合并到残差连接中, 以在 MHA层和 FF网

络层的输入与输出之间形成恒等映, Gate聚合模块

用于 MHA和 FF网络层输出, 以提高节点特征的表

达能力. 在解码阶段, 受到异构车辆路径问题的启

发
[17], 设计新的无人机选择模块, 其根据第 1阶段得

出的无人机数量 , 能够动态感知每个无人机的

状态, 并根据当前状态选择最合适的无人机. 此外,
解码器中也设计了图聚合模块用于构建未访问节点

和已访问节点的图嵌入, 从而实现对上下文嵌入的

动态感知, 为无人机选择合适的节点进行服务.

1)编码器.
xi

l e(l−1) ∈
R(n+1)×D n+ 1

e(l−1)
BN e(l−1)

BN

e(l−1)
MHA

编码器将原始特征 嵌入到高维空间中, 得到

每个节点嵌入. 对于第 层注意力模块, 输入

表示 个节点的嵌入向量. 作为输入首

先进行 BN 得到 , 然后 作为 MHA 输入得

出 , 有

e(l−1)
BN = BN(e(l−1)). (23)

ein

eout

受到 GTrXL[24]
启发, 其处理强化学习任务与本

文有相似之处, 因此本文将其用于状态表示学习以

提高节点的嵌入质量, 并用门控输出连接替换加法

操作. 输入流 计算得到的权重因子会分配到输出

流 , 同时MHA的输出会通过下式进行聚合:

G(ein, eout) = ein + σ(Wein + b)⊙ eout, (24)

e(l)MHA = G(e(l−1), e(l)MHA). (25)

W b σ其中:  和 为可学习的参数,  为 Sigmoid 函数.
e(l)MHA

enode

在 FF网络层中,  作为输入先进行 BN操作,

然后通过全连接层处理, 最终通过门聚合计算得到

所有节点嵌入 , 有

enode = G(e(l)MHA,FF(BN(e
(l)
MHA))). (26)

2)无人机选择模块.
在解码过程中, 根据每个无人机的状态信息和

飞行路径信息, 选择一个合适的无人机并为其分配

当前时间步下需要服务的节点.
 

1x 2x 3x nx...

嵌入层linear linear

0e1
0e2

0e3
0e0

0en
...

0x

任务起始点节点

编码器

解码器
 vH t

̭
 unvH t

̭
nodee1

nodee t-1

Multi-Head Attention

Glimpse Attention

Softmax

0p t
~ 1p t

~ np   t
~...

 jx t

无人机选择动作

unvmaskt

vmaskt

图聚合模块

Softmax

Project

node
e

Project

Softmax

BN

Multi-Head Attention

Gate

BN

Feed Forward

Gate

N

选
择
无
人
机

ivt

1p t
2p t

Unump t
...

Softmax

Linear Projection

前馈层

无人机选
择模块

无人机特征嵌入
无人
机选
择编
码器
输入

1βt- 1

~ 1σt- 1

~ ... Unumβ  t- 1

~ Unumσ  t- 1

~

step t

节点嵌入
Ne 1

Ne 2
Ne 3

Ne 0
Ne n

...

第
1
阶
段
结
果
Unum

无人机路径特征嵌入

V
1e1

1e0
1e t- 1

... ~~~

最大池化层

前馈层

1c t
2c t

U numc t
... ~~~

1c t
~

图3    第 2 阶段编码器-解码器
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CV
t

= [(β1
t−1, σ

1
t−1), . . . , (β

Unum
t−1 , σ

Unum
t−1 )]

t

HV
t βi

t−1 i

t− 1 gi
t−1

σi
t−1 = (Qi −Oi

t−1 − RRT∗(xi
t, x

0))

i t− 1

首先, 为每架无人机构建一个特征上下文

, 以捕捉当前无人

机的状态; 在时间步 使用线性投影和 512 维的 FF
网络层获得无人机特征嵌入 .  表示第 架无

人机在时间步 所服务的最后一个节点 的三

维坐标,  表示第

架无人机在时间步 可以飞回任务起始点的剩

余飞行距离.
vj t

C̃j
t = [ẽj0, ẽ

j
1, . . . , ẽ

j
t−1] ẽjt−1 vj

t− 1

C̃R
t = [C̃1

t , . . . , C̃
Unum
t ]

C̃R
t

t HR
t

HV
t HR

t

W F
1 b1

pV
t

定义每架无人机 在时间步 的路径特征上下

文 , 其中 为无人机 在第

时刻访问的节点嵌入信息. 将所有无人机的路

径特征上下文进行最大池化再连接, 形成整个无人

机群的路径上下文 , 并对路径

上下文 进行线性投影和 512维的 FF网络层以获

得时间步 下的路径特征嵌入 . 将上述无人机特

征嵌入 与路径特征嵌入 连接起来, 使用带有

可训练参数 和 的线性投影进行处理, 并通过

softmax 函数计算概率向量 , 有

Ht = W F
1 [HV

t ,H
R
t ] + b1, (27)

pV
t = softmax(Ht). (28)

3)图聚合模块.

econtextt

在基于注意力机制的 DRL 模型中
[16], 上下文嵌

入由图嵌入、第一个和最后一个被选择的节点嵌入

3部分组成, 其中图嵌入通常通过所有节点嵌入平均

值计算得到. 然而, 这种方法中唯一随时间变化的成

分是最后一个被选择节点的嵌入, 无法动态地捕获

状态转移, 限制了无人机在选择节点过程中的决策

能力, 使其难以选择最优节点. 为解决这一问题, 在
解码器部分设计图聚合模块. 该模块通过动态更新

图嵌入, 增强上下文 的动态性, 使其能够更准

确地反映状态转移过程中的变化, 帮助无人机选择

最优的节点.

t enode

maskv

t

图聚合模块 (如图 4所示)重新定义图嵌入的结

构, 将访问和未访问的节点子集建模为不同的图嵌

入, 该模块在时间步 以 和掩码 (例如访问掩码

, 其中已经访问节点标记为 1, 其余为 0)作为

enode

maskv

t enode

ênodev

ênodev

Ĥv
t

输入. 在访问图嵌入构建过程中,  首先被投影以

计算注意力权重, 然后与访问掩码 和 相

乘, 得到加权后的所有访问节点嵌入 . 与 AM[16]

用节点嵌入均值作为图嵌入不同, 为了保证图的全

局性特征和局部显著特征, 将 的总和与最大值

连接起来, 形成访问图嵌入 , 有

ênode_v = softmax(Wme
node)⊙maskv

t ⊙ enode, (29)

Ĥv
t = concat

( n∑
i=0

ênode_v
i ;

n
max
i=0

ênode_v
i

)
, (30)

Wm其中 为可学习的参数.
W ′

m

maskunvt

t

Ĥv
t Ĥunv

t

与访问图嵌入类似 , 具有参数 和掩码

的未访问节点图嵌入以相同的机制生成. 考
虑到访问节点和未访问节点具有不同语义, 本文构

建两个不同的图聚合模块分别处理, 均作为解码器

的上下文嵌入向量, 因此在时间步 下, 上下文嵌入

向量由访问图嵌入 、未访问图嵌入 以及无人

机第 1次和最后 1次访问的节点嵌入组成, 表示为

econtextt = concat(Ĥv
t , Ĥ

unv
t , enodet , enodet−1). (31)

econtextt enode

econtext

t fQ fK fV i ∈ [1, n]

ẽMHA enodei

µi

将上下文嵌入 和所有节点嵌入 送入

MHA 层, 并采用类似文献 [23]的自注意力机制. 与
其不同的是, 本文将 (为了简单起见, 省略时间

步 )视为 ,  和 不变, 对于索引为 的

每个节点, 基于 及节点嵌入 计算其注意力

值 , 有

ẽMHA =

MHA(fQ = econtext, fK = enode, fV = enode).
(32)

µi =


C · tanh

((WQẽMHA)
T(WKe

node
i )√

dK

)
,

maskv

i = 1;

−∞, otherwise.
(33)

µi vi

p̃t xj
t

maskv

i,t+1 maskunvi,t+1

最后将 输入 softmax中, 得到对于无人机 所

有节点的概率值 , 从中策略地选择动作 , 再更新

访问掩码 和未访问掩码 , 更新如

下:
 

三维视点输入 编码器 解码器 输出

起点 视点 路径 访问图 未访问图

... ...

图4    图聚合示意图
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maskv

i,t+1 =

{
1, i = a2,t;

maskv

i,t, otherwise.
(34)

maskunvi,t+1 = 1−maskv

i,t+1. (35)
 

2.3    策略网络训练方法

θ = (θ1, θ2)

θ1 θ2

θbl = (θbl
1 , θ

bl
2 ) θbl

1 θbl
2

B θ

pθ(πt|B)

πt = sample(pθ(π|B))

pθbl(πt|B)

πbl
t = greedy(pθbl(π|B))

L(θ|B) = Epθ(B)[R(π)]

R(π) π = {π1, π2, . . . , πT}

两阶段的强化学习均使用带有回滚基准的

REINFORCE 算法
[25]

进行训练. 这种策略梯度主要

由两个网络表征: 一是策略网络 , 其中

和 分别代表第 1阶段和第 2阶段策略网络; 二
是基线网络 , 其中 和 分别代表

第 1阶段和第 2阶段基线网络 . 给定一个 MCMP
的实例 , 策略网络 首先输出每一步的动作概率向

量 , 随后以随机采样的方式输出联合策略

, 而基线网络则根据其输出动

作概率向量 以贪婪选择的方式输出联合

策略 . 根据蒙特卡洛算法评

估策略的期望累积回报 , 其
中 为策略 的累积回报. 采
用 REINFORCE 算法计算策略梯度, 使用梯度下降

的方式更新策略网络参数, 即

∇θL(θ|B) =

− Epθ(B)[(R(π)−R(πbl))∇θ log pθ(π|B)], (36)

θ = Adam(θ,∇L(θ|B)). (37)

θbl B

θ θbl

α = 0.05 t

θ

θbl

基线网络 用于评估实例 的难易程度, 从而

有效减少训练过程中策略网络梯度的波动. 基线网

络的更新采用回滚机制, 在每轮训练结束时, 将策略

网络 与基线网络 的性能进行对比. 具体而言, 通
过显著性水平为 的 检验, 若策略网络的解

显著优于基线网络, 则用策略网络的参数 更新基线

网络的参数 . 这种更新方式能够使基线网络不断

优化, 逐步接近策略网络的性能. 

3    仿真分析 

3.1    仿真数据及环境设置

RRT∗

仿真采用具有代表性的波音 737-300模型, 节
点数据集的生成使用文献 [19]的节点生成方法, 通
过该方法生成规模为 30-1 (30个节点, 1个任务起始

点, 无人机最大飞行距离为 400 m)、50-1 (50个节点,
1个任务起始点, 无人机最大飞行距离为 400 m)和
90-1 (90个节点, 1个任务起始点, 无人机最大飞行

距离为 400 m)的不同节点数据集, 每种规模的数据

各 20 000套, 每套数据中包括节点数量、位置坐标

以及使用 计算的节点之间的无碰撞路径. 这些

数据均为离线生成, 并用于两阶段模型的训练. 此外,
使用 pytorch 实现 TSDRL算法的整体框架, 在单张

GPU (1080ti,  显存 64  G)上训练 , 在运行环境为

Intel-Core i9-CPU/2.50 GHz的 win10操作系统上进

行算例测试. 每种规模额外生成 100套节点数据用

于测试, 每套节点数据集中的任务起始点坐标均在

节点三维坐标的最小值和最大值范围之外随机生成. 

3.2    参数及仿真指标设置

1× 10−4

在模型训练阶段, 每一个规模 (30-1、50-1、90-1)
问题下, 训练的轮次设置为 100, 每一个轮次训练 1 000
套节点, 由于显存大小限制, 每个批次算例数设置为

100, 并使用 Adam优化器优化策略参数, 初始学习

率设置为 . 对于不同的规模问题, 分别在其

对应分布下测试 100套算例, 将所有测试算例中使

用无人机平均数量 (用#UAVs表示, 以架为单位, 结
果取上界)、所有无人机的最大飞行距离 (用 obj表
示, 以 m为单位)、算法的平均求解时间 (用 time表
示 , 以 s为单位 )和 Gap (与基准算法的差距百分

比)作为模型性能评估指标. 理想情况下, 在较短的

运行时间内实现的较低目标值意味着更好的解决方

案质量. 

3.3    与其他算法的性能对比

L

LSISRs

对于 MCMP问题, 本文采用多种改进的启发式

方法作为对比模型, 包括: 1) SISRs[26], 一种适用于

VRP及其变体的先进启发式算法; 2) SA, 一种改进

的模拟退火方法, 常用于解决 CVRP及其变体问题;
3) AM[16], 该方法通过学习节点选择策略为 CVRP
及其变体问题提供解决方案; 4) GAT[27], 一种用残差

边图注意神经网络求解 CVRP及其变体问题的方

法 . 本文调整了所有对比模型的目标 , 为确保与

TSDRL算法公平比较, 将 SISRs和 SA中参数与对

应文献保持一致, 迭代轮次随节点规模变化; 30-1规
模迭代次数为 1 000; 50-1规模迭代次数为 10 000;
90-1规模迭代次数为 100 000. 对于 AM和 GAT算

法, 将对比其在 Greedy策略和 Sample1000策略下

的结果, 其中 Sample1000策略通过采样生成 1 000
个解, 并计算概率, 随后检索出最佳解. 本文所提出

的 TSDRL方法模型是经过离线训练得到的 ,
TSDRL(Greedy)和 TSDRL(Sample1000)分 别 表 示

TSDRL采用贪婪策略和随机采样策略. 另外, 为了

显示每种方法的最优性差距, 以 SISRs的求解结果

为最优目标值 , 计算其他算法目标函数值 与

SISRs目标函数值 之间的差距, 有

Gap =
LSISRs − L

LSISRs

× 100%. (38)

图 5展示了 GAT、AM和 TSDRL在 90-1规模

下的学习曲线. 为了更清晰地展示算法学习过程, 训
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∼
练轮次设置为 100轮, 其他仿真参数保持不变. 在训

练早期 (1   30轮次), AM和 GAT的学习曲线波动

幅度较大; 进入 30轮次后, 二者曲线逐渐趋于平稳.
相比之下, TSDRL的学习曲线则较为平缓, 前 20轮
次持续呈现下降趋势, 之后开始收敛. TSDRL不仅

在收敛速度上快于 GAT和 AM, 其获得的最终奖励

值也更优. 这是由于本文针对 MCMP问题提出的图

聚合模块能够动态感知每架无人机的实时路径状态

及图中节点变化, 致使策略网络高效地为每架无人

机寻找到更优的路径点, 从而实现快速收敛.
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R
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Our/TSDRL

图5   90-1 规模下每种算法训练过程

RRT∗

∼

图 6给出了这些算法在 90-1规模下的路径规

划示意图 (含 ), 图中每种颜色路线代表每架无

人机路径规划结果. 本文通过设计双重 BN、Gate聚
合以及图聚合模块, 有效考虑了访问节点与未访问

节点的动态权重分配, 从而显著提升了无人机动作

选择的最优性. 表 1   表 3列出了这些算法在不同

规模下的性能, 由此可见: 本文提出的 TSDRL算法

(无论是 Greedy还是 Sample 1000)在不同规模下的

解的质量和求解效率均优于 AM和 GAT算法, 并且

在 30-1规模下这种优势显著. 虽然 SA算法使用较

多的无人机, 其解的质量优于 TSDRL (Greedy)和AM
算法, 但仍不及 TSDRL (Sample 1 000), 且在求解效

率上也不如 TSDRL. SISRs算法在不同规模下始终

保持最优解的质量, 尽管 TSDRL在解的质量上略逊

于 SISRs, 但在求解效率上更具优势, 这种差距会随

着节点规模的增加而减少. 综上所述, TSDRL算法

在解的质量和计算效率方面相较于 AM和 GAT算

法表现出显著优势. 特别是随着问题规模的增大,
SISRs和 SA的计算时间几乎呈指数级增长 , 而
TSDRL的计算时间则呈线性增长, 因此在航线检测

这种背景下, TSDRL算法具有较高的求解效率和良

好的解质量, 其能够更快速地适应复杂的航线检测

问题中. 

3.4    消融实验

为了评估双重归一化和门聚合模块及图聚合模

块在 TSDRL框架中的贡献, 设计了严格的消融实

验. 实验设置 4个对比组: 1) TSDRL-N1保留双重归

一化与门聚合模块但移除图聚合模块; 2) TSDRL-
N2保留图聚合模块但移除双重归一化与门聚合模

块; 3) TSDRL-N3同时移除上述 3个关键模块; 4) 完
整 TSDRL作为对照组.

如图 7所示, 在 90-1规模下, 4个对比组的训练

曲线呈现显著差异. TSDRL-N1展现出最快的收敛

速度, 且训练过程最为平稳. 相比之下, TSDRL-N3
的收敛速度较慢. TSDRL-N2在训练初期呈现下降

趋势, 且收敛后的奖励值低于其他消融组. 综合而言,
TSDRL融合了 TSDRL-N1与 TSDRL-N2的优势, 不
仅训练过程更为稳定, 而且更快收敛至最优解.

∼表 4   表 6的详细对比数据进一步表明: 在模

块协同方面, 双重归一化与门聚合模块 (TSDRL-N1
组 )和图聚合模块 (TSDRL-N2组 )在 30-1和 50-1
规模下均表现出显著的性能互补性. 在 30-1规模中,
TSDRL-N1 (Sample)与 TSDRL-N2 (Sample)差距分

别为 32.93%和 27.19%, 而完整 TSDRL将差距降

至 18.48%, 这种现象在 90-1规模中更为明显, 表明

随着问题规模增大, 两个模块的协同效果表现更好.
 

-5Z
 / 

m

X / mY / m

0
5

10

30 20 10 0 -10
0 10

20

(a)   AM(Greedy)

-5Z
 / 

m

X / mY / m

0
5

10

30 20 10 0 -100 10 20

(b)   AM(Sample 1000)

-5Z
 / 

m

X / mY / m

0
5

10

302010 0 -10
0 10 20

( c)   GAT(Greedy)

40
-5Z

 / 
m

X / mY / m

0
5

10

302010 0 -10
0 1020

(d)   GAT(Sample 1000)

40

-5Z
 / 

m

X / mY / m

0
5

10

30 20 10 0 -10
0 10

20

(e)   TSDRL(Greedy)

-5Z
 / 

m

X / mY / m

0
5

10

30 20 10 0 -10 0 10 20

(f)   TSDRL(Sample 1000)

-5Z
 / 

m

X / mY / m

0
5

10

30 20 10 0 -10 0 10 20

(g)   SA

-5Z
 / 

m

X / mY / m

0
5

10

30 20 10 0 -10 0 10 20

(h)   SISRS

图6    90-1 规模下每种算法路径规划示意图
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在模块的规模适应性方面, 图聚合模块在小规模场

景 (30-1)中展现出更突出的贡献 (TSDRL-N2比
TSDRL-N1提升 5.74个百分点), 这表明图聚合模块

更擅长处理较小规模局部特征交互, 而双重归一化

与门聚合模块在大规模场景 (90-1)中表现出更好的

可扩展性. 

3.5    计算开销分析及关键参数影响
 

3.5.1    计算开销分析

1)第 1阶编码器-解码器.

O(N 2 ·D) N D = 128

O(N ·D2) 6(O(N 2 ·D)+

O(N ·D2))

编码器: 采用 6层 Transformer结构, 每层包含

多头注意力 MHA和前馈网络 FFN. MHA计算复杂

度为   ( 为节点数 ,  ),  FFN为

,  总 编 码 器 复 杂 度 为

.
t

h(N)
g h(N)

t−1 Qt

O(1) cti

O(N)

解码器: 每个时间步 下, 上下文构建 (拼接图嵌

入 、上一节点嵌入 、剩余距离 )时间复杂

度为 , Glimpse注意力 (计算兼容 , 需遍历所

有节点 )复杂度为 , 注意力得分复杂度为

 

表1     30-1 规模下不同算法求解结果对比

算法 obj./m time/s #UAVs Gap/%

SISRS 209.45 334.68 1 —

SA 259.52 133.45 2 14.36

AM (Greedy) 362.83 0.59 1 73.22

AM (Sample 1000) 285.46 5.80 1 36.29

GAT (Greedy) 302.74 0.96 1 44.54

GAT (Sample 1000) 248.16 20.15 1 28.37

TSDRL (Greedy) 296.43 0.57 1 41.52

TSDRL (Sample 1000) 248.16 5.80 1 18.45

 

表2     50-1 规模下不同算法求解结果对比

算法 obj./m time/s #UAVs Gap/%

SISRs 257.12 589.46 2 —

SA 348.62 317.23 3 35.58

AM (Greedy) 371.96 0.62 2 44.66

AM (Sample 1000) 350.20 6.60 2 36.20

GAT (Greedy) 367.87 0.88 2 43.07

GAT (Sample 1000) 344.94 24.48 2 34.15

TSDRL (Greedy) 354.21 0.59 2 38.20

TSDRL (Sample 1000) 334.59 6.40 2 30.12

 

表3     90-1 规模下不同算法求解结果对比

算法 obj./m time/s #UAVs Gap/%

SISRs 329.16 1 108.47 4 —

SA 366.55 784.62 5 11.3

AM (Greedy) 389.45 0.66 4 18.31

AM (Sample 1000) 367.25 8.80 4 11.57

GAT (Greedy) 370.86 1.33 4 12.66

GAT (Sample 1000) 364.83 32.15 4 10.83

TSDRL (Greedy) 368.32 0.61 4 11.89

TSDRL (Sample 1000) 352.63 8.60 4 7.14

 

表4     30-1 规模下求解结果对比

算法 obj./m time/s #UAVs Gap/%

TSDRL-N1 (Greedy) 320.55 0.52 1 53.04

TSDRL-N1 (Sample 1000) 278.43 5.40 1 32.93

TSDRL-N2 (Greedy) 304.61 0.55 1 45.43

TSDRL-N2 (Sample 1000) 266.40 5.28 1 27.19

TSDRL-N3 (Greedy) 362.83 0.59 1 73.23

TSDRL-N3 (Sample 1000) 285.46 5.80 1 36.29

TSDRL (Greedy) 296.43 0.57 1 41.53

TSDRL (Sample 1000) 248.16 5.80 1 18.48

 

表5     50-1 规模下求解结果对比

算法 obj./m time/s #UAVs Gap/%

TSDRL-N1 (Greedy) 370.11 0.55 2 43.94

TSDRL-N1 (Sample 1000) 345.25 5.23 2 34.28

TSDRL-N2 (Greedy) 360.10 0.58 2 40.05

TSDRL-N2 (Sample 1000) 340.55 5.92 2 32.45

TSDRL-N3 (Greedy) 371.96 0.62 2 44.66

TSDRL-N3 (Sample 1000) 350.20 6.60 2 36.20

TSDRL (Greedy) 354.21 0.59 2 37.76

TSDRL (Sample 1000) 334.59 6.40 2 30.13

 

表6     90-1 规模下求解结果对比

算法 obj./m time/s #UAVs Gap/%

TSDRL-N1 (Greedy) 381.43 0.59 4 15.88

TSDRL-N1 (Sample 1000) 362.71 7.82 4 10.19

TSDRL-N2 (Greedy) 370.98 0.63 4 12.71

TSDRL-N2 (Sample 1000) 358.64 7.82 4 8.96

TSDRL-N3 (Greedy) 389.45 0.66 4 18.32

TSDRL-N3 (Sample 1000) 367.25 8.80 4 11.57

TSDRL (Greedy) 368.32 0.61 4 11.90

TSDRL (Sample 1000) 352.63 8.60 4 7.13
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图7    90-1 规模下消融实验训练过程
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O(N) O(N)

O(N) N

O(N 2)

, Softmax概率分布计算复杂度为 , 因此

单步复杂度为 . 总时间步数需服务 个节点

(不含起点), 解码器总复杂度为 .
2)第 2阶段编码器-解码器.

O(N 2 ·D) N D = 128

O(N ·D2)

O(N ·D) 6(O(N 2 ·D)+

O(N ·D2) +O(N ·D))

编码器: 采用 6层 Transformer结构, 每层包含

多头注意力 (MHA)和前馈网络 (FFN), MHA计算

复杂度为 ( 为节点数 ,  ),  FFN
为 , 双重批归一化和门控聚合增加

开销 , 总编码器复杂度为

.

O(N ·D2)

O(Unum ·D2) Unum

O(N ·D2 + Unum ·D2)

O(N 2 ·D2)

解码器: 动态图聚合模块需计算未访问/已访问

子图注意力 (各 ), 无人机选择模块的路径

特征处理引入 开销 ( 为无人机数

量). 单步解码复杂度为 , 完
整解码的复杂度为 .
 

3.5.2    关键参数

M

dim

N

dim

M dim N

M dim N

∼

本文重点考虑模型结构中的核心参数, 其中包

括编码器注意力头数、节点嵌入维度、编码器层数,
这些参数直接决定了模型的表示能力、复杂度和计

算量. 其中:  (注意力头数)主要影响模型并行捕捉

不同特征或关系的能力;  (节点嵌入维度)定义了

模型中特征表示的基本宽度, 直接影响模型学习复

杂模式的能力和参数规模;  (编码器层数)决定了

模型进行特征抽象和转换的深度, 对捕捉长程依赖

和层次化信息至关重要. 相比之下, 学习率属于训练

优化范畴的超参数, 其最佳值通常与模型结构、优化

器选择及数据特性强相关. 类似地, 前馈神经网络

(FFN)的层数虽然重要, 但在 Transformer架构中通

常被视为次级设计参数或与 关联, 其独立变化对

模型核心能力的影响通常不如 、 、 显著. 因
此, 本文将 、 、 作为核心变量进行分析. 以
90-1规模为例, 两阶段模型参数保持一致, 通过改

变 3种模型参数来观察最终解, 如表 7   表 9所示.
∼ M

= 8

M

Greedy : 368.32m

Sample :352.63m

N = 6 Greedy

Greedy : 369.73m

由表 7   表 9可见, 在注意力头数方面, 当
时, Greedy和 Sample1000策略的目标函数均值

达到最低值, 但当 扩大至 16时, 求解结果反而上

升, 表明头数过多会降低模型表征能力. 在节点嵌入

维度方面 ,  128维时性能最优 ( ,
), 当维度提升至 256和 512时, 求

解结果不减反增, 同时求解时间递增, 表明更高维度

未带来表征增益反而可能引入冗余噪声. 在编码器

层数方面, 6层结构 ( )显著优于 4层 (
结果差距 4.77 m),  但增至 8层时性能小幅下降

( )且计算耗时明显增加, 表明层

M = 8, dim = 128, N = 6

数过深可能导致优化困难 . 因此最优参数组合

( )在解质量与效率间取

得最佳平衡. 

3.6    跨机型泛化性检验

为了评估所提出 TSDRL模型的泛化能力, 本文

通过调整问题场景中的节点数量, 测试不同规模的

实例. 在实际应用中, 不同类型的飞机在采用相同节

点生成方法时, 其节点数量可能存在差异, 因此将该

模型扩展至不同类型飞机具有重要的现实意义. 基
于波音 737-100生成 3种规模的数据集 (20-1、40-
1、80-1), 并将 TSDRL模型在波音 737-300的 90-1
规模问题中学习到的策略应用于新生成的实例, 将
TSDRL与 AM、GAT等基准方法进行对比, 以评估

模型的泛化性. 对比结果如图 8所示, 在求解目标函

数方面, TSDRL (无论是 Greedy还是 Sample 1000)
均优于 AM和 GAT, 因此 TSDRL (Sample 1000)具
有更好的泛化性能力. 随着问题规模的增大, 4种方

法的平均最大飞行距离呈现增长趋势. 但是由于无

 

表7     90-1 规模下不同注意力头数求解结果对比

关键参数 obj./m time/s #UAVs Gap/%

M = 4TSDRL(Greedy,  ) 379.40 0.55 4 15.26

M = 4TSDRL(Sample 1000,  ) 369.12 7.2 4 12.14

M = 8TSDRL(Greedy,  ) 368.32 0.61 4 11.90

M = 8TSDRL(Sample 1000,  ) 352.63 8.60 4 7.13

M = 16TSDRL(Greedy,  ) 377.43 0.72 4 14.66

M = 16TSDRL(Sample 1000,  ) 367.29 9.4 4 11.58

 

表8     90-1 规模下不同节点嵌入维度求解结果对比

关键参数 obj./m time/s #UAVs Gap/%

dim = 128TSDRL(Greedy,  ) 369.22 0.66 4 11.90

dim = 128TSDRL(Sample 1000,  ) 352.63 8.30s 4 7.13

dim = 256TSDRL(Greedy,  ) 370.47 0.61 4 12.55

dim = 256TSDRL(Sample 1000,  ) 360.12 8.60 4 9.41

dim = 512TSDRL(Greedy,  ) 375.90 0.74 4 14.20

dim = 512TSDRL(Sample 1000,  ) 367.19 9.35 4 11.55

 

表9     90-1 规模下不同编码层数求解结果对比

关键参数 obj./m time/s #UAVs Gap/%

N = 4TSDRL(Greedy,  ) 373.09 0.53 4 13.35

N = 4TSDRL(Sample 1000,  ) 368.43 7.89 4 11.93

N = 6TSDRL(Greedy,  ) 368.32 0.61 4 11.90

N = 6TSDRL(Sample 1000,  ) 352.63 8.60 4 7.13

N = 8TSDRL(Greedy,  ) 369.73 0.79 4 12.33

N = 8TSDRL(Sample 1000,  ) 365.87 10.41 4 11.16
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人机最大飞行距离的限制, 4种算法之间差距逐渐趋

于平稳. 随着问题规模增大, TSDRL (Sample 1000)
模型优势更加明显. 综上所述, TSDRL模型具有良

好的泛化能力.
 
 

20-1 规模 40-1 规模 80-1 规模

220

260

300

340

平
均
所

有
无
人

机
的

最
大

飞
行
距

离
 / 

m

AM(Greedy)
AM(Sample 1000)
TSDRL(Greedy)
TSDRL(Sample 1000)
GAT(Greedy)
GAT(Sample 1000)

图8   模型泛化求解性能对比
  

4    结　论

针对飞机需要快速进行航线检测的场景, 本文

提出了一种基于深度强化学习的求解模型. 该模型

第 1阶段根据节点数量求解无人机数量, 第 2阶段

将编码器引入双重批归一化和门聚合以提高节点嵌

入质量, 解码器设计无人机选择和图聚合模块, 动态

地反应状态转换, 为无人机选择最优动作. 经过离线

训练的 TSDRL模型能够快速求解 MCMP. 通过大

量算例的对比仿真验证了 TSDRL模型在求解速度

上始终保持最优, 并且在目标函数值的优化上, 相较

于 AM和 GAT算法表现出更优的解质量. 后续研究

将重点探讨模型在多起点问题以及在更大规模问题

中的求解能力, 并设计更为高效的求解模型.
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