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交通监控路径优化

刘晓波 1，2，轩辕婧祎 1，2，谢沅志 1，2，郑芳芳* 1，2

（1.  西南交通大学  交通运输与物流学院，四川  成都  611756； 
2.  西南交通大学  综合交通大数据应用技术国家工程实验室，四川  成都  611756）

摘 要：为优化含电池更换站约束的多无人机协同交通监控路径规划问题，构建了基于无人机团

队定向问题的混合整数线性规划模型，采用聚类方法确定电池更换站选址，使其分布均匀；提出了

基于多智能体 Transformer 的强化学习（MTRL）算法框架，采用集中式 Transformer 架构，编码器利

用多头注意力机制学习场景图结构全局表示，解码器生成协作式路径决策；设计了基于目标点访

问数量的奖励函数，优化无人机访问序列与电池更换策略；引入结构化掩码机制，消除子回路、重

复访问及路径冲突，保证解的可行性；在不同目标点数量、电池更换站数量和无人机数量的 9 类规

模场景下开展数值试验。试验结果表明：MTRL 在全部 9 类场景中均能获得高质量可行解，训练

收敛稳定；与商业求解器相比，小、中规模场景下平均累计奖励提升 9. 77%~28. 77%，大规模场景

下提升 9. 34%~14. 84%，而遗传算法、禁忌搜索在大规模场景下较商业求解器下降 28%~41%；

推理时间保持毫秒级；在 18 组跨分布泛化试验中，相对误差均控制在 1% 以内。所提框架可为无

人机集群任务规划、智能交通路径优化及物流配送调度提供高效求解方案，并为多智能体强化学

习在复杂约束优化问题中的应用提供方法参考。
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Abstract： To optimize the multiple unmanned aerial vehicles （multi-UAVs） cooperative traffic 
monitoring path planning with battery replacement station constraints， a mixed-integer linear 
programming model based on the UAV team orienteering problem was constructed， and a clustering 
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method was adopted to determine the battery replacement stations’ locations to achieve uniform 
distribution.  A multi-agent Transformer-based reinforcement learning （MTRL） algorithm 
framework was proposed， in which a centralized Transformer architecture was adopted.  The encoder 
was used to learn the global graph-structured representation of the scenario via multi-head attention 
mechanism， and the decoder was used to generate collaborative path planning.  A reward function 
based on the number of visited target nodes was designed to optimize the UAV visiting sequence and 
battery replacement strategy.  A structured masking mechanism was introduced to eliminate 
subcircuits， repeated visits， and path conflicts， ensuring solution feasibility.  Numerical experiments 
were conducted in scenarios of 9 types of scale with varying numbers of target nodes， battery 
replacement stations， and UAVs.  The results show that MTRL obtains high-quality feasible 
solutions in all 9 types of scenarios with stable training convergence.  Compared with the commercial 
solver， the average cumulative reward increases by 9. 77%-28. 77% in small- and medium-scale 
scenarios and by 9. 34%-14. 84% in large-scale scenarios， while that of the genetic algorithm and 
tabu search decreases by 28%-41% in large-scale scenarios.  The inference time remains at the 
millisecond level.  In 18 groups of cross-distribution generalization experiments， the relative error is 
controlled within 1%.  The proposed framework provides an efficient solution for UAV swarm 
mission planning， intelligent transportation path optimization， and logistics distribution scheduling.  In 
addition， it offers a methodological reference for the application of multi-agent reinforcement learning 
to complex constrained optimization problems.
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0 引  言

随着中国经济的快速发展，汽车保有量持续攀

升，交通拥堵问题日益突出，严重制约了城市出行效

率并降低了出行体验［1］。已有研究表明，通过精准

监测交通流的动态变化并实施相应的管控措施，是

缓解交通拥堵的有效途径［2］。目前，交通监控技术

通常分为固定式与移动式 2 类。固定式方法包括地

磁线圈感应器［3］、摄像头［4］和路侧雷达［5］，但各自均

存在局限性：如线圈感应器无法识别变道行为，而摄

像头和路侧雷达的数据覆盖范围和精度又易受安装

位置和角度的影响。移动式方法如浮动车［6］、探测

车［7］和移动传感器［8］，主要采集样本车辆数据，无法

全面反映交通流状况。受制于成本，这类手段通常

应用于小规模监控，导致学术界与产业界长期面临

监控覆盖不足与视线遮挡频繁等问题［9-12］。

近 年 来 ，无 人 驾 驶 航 空 器（Unmanned Aerial 
Vehicle， UAV）技术的快速发展为低空交通监控提

供了新的可能［13］。无人机能够提供实时的空中视

角，有效缓解施工、行人及其他车辆造成的遮挡问

题［14］。与固定式路侧设备（如摄像头和雷达）相比，

无人机具备灵活部署至目标区域的优势，且成本相

对较低，支持在大范围交通网络中大规模应用，从而

实现更广域的动态监控［15-17］。

交通监控任务通常要求在给定时间范围内对关

键路段进行周期性巡检，以实时掌握交通流状态并

及时发现拥堵、事故等异常情况。然而，在大型交通

网络中，需要同时监控数量庞大的目标点。在实际

应用场景中，交通监控目标点通常基于历史交通数

据和城市规划预先确定，主要包括城市主干道交叉

口、快速路出入口以及事故多发路段等关键位置。

无人机通过机载传感器采集交通流参数和异常事件

信息，并通过无线通信网络实时回传至交通管理中

心。获取的监控信息可用于交通流分析、事故检测、

信号控制优化等应用，从而支持交通管理部门及时

采取疏导措施，预防或缓解交通拥堵。受限于电池
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续航，单架无人机难以完成所有监控任务［18］。同时，

为保证监控的连续性和完整性，以便及时采取有效

的管控措施，往往需要在给定的时间范围内完成集

中监控。时间限制使得网络内目标点难以实现完全

覆盖。因此，在有限续航条件下尽可能扩大覆盖范

围，成为一项关键挑战。为此，研究者提出在网络中

布设电池更换站，支持无人机按需补能［19］。通过多

架无人机协同作业，并在任务执行过程中多次利用

电池更换站补充电池，能够显著提升任务完成度。

这 一 问 题 可 视 为 经 典 团 队 定 向 问 题（Team 
Orienteering Problem， TOP）的变体。

现有关于无人机 TOP 的研究主要可分为 2 类，

区别在于对能源约束和补给机制的处理方式。第

1类仅考虑能源约束，未引入补给机制。Xu等［20］针对

移动充电器调度场景研究了带成本预算约束的

TOP，并提出了具有理论保证的近似算法；Juan 等［21］

研究了电池状态影响节点收益的动态定向问题；

Ammouriova等［22］进一步将强化学习应用于带电池约

束的动态 TOP。此类研究虽然考虑了电池约束，但

无人机必须在单次续航时间内完成任务，无法通过中

间补给延长作业时间，严重限制了任务覆盖范围。第

2类研究引入了能源补给机制，但设施功能单一或位

置受限。Lee等［23］提出了 UAV-UGV 协同作业方案，

由单个 UGV 沿预定义固定路线移动并为 UAV 提供

无线充电，但充电机会完全依赖于 UGV的预设轨迹，

缺乏灵活性；秦文龙等［24］研究了多站点多航次的应急

巡检问题，允许无人机在多个站点之间换电，但这些

站点同时承担任务起点、终点和换电设施的多重角

色，导致无人机需要频繁往返站点，时间成本较高，且

路径规划灵活性不足。综上所述，现有针对无人机

TOP 的研究缺乏无人机续航的补给机制，或将任务

起点与换电设施混为一体，尚未引入独立电池更换站

的概念，尤其是在电池更换站选址与无人机路径规划

的联合优化方面，仍存在研究空白。

TOP 的核心目标是在给定时间范围内，最大化

访问路径所覆盖节点的总收益。由于其 NP 难特性，

该问题受到广泛关注［25］。现有 TOP 研究主要分为

3 类：精确算法［26］、启发式算法［27］和学习算法［28］。精

确算法如分支定界法、动态规划和列生成法，在小规

模问题中表现优异，但在大规模实例中计算复杂度

急剧增加。启发式算法能在合理时间内获得近似最

优解，但解的质量受初始条件和参数设置影响较大，

且易陷入局部最优。学习算法通过数据驱动的方式

进行路径优化，能够结合在线训练与离线求解，快速

生成近似最优解［29］。其中，深度强化学习（Deep 
Reinforcement Learning， DRL）因其通过智能体与

环境交互自主生成训练数据而受到广泛关注，不依

赖预设数据集，展现出在 TOP 上获取近似最优解的

潜力。然而，针对多无人机协同交通监控管理问题

仍然有限，尤其在存在多个电池更换站的场景尚缺

乏 深 入 探 索 。 目 前 Fuertes 等［28］提 出 的 TOP-
Former 框架采用集中式 Transformer 架构求解标准

TOP，在多智能体路径规划中取得了优异性能，显著

优于传统精确算法和启发式方法，然而未考虑飞行

途中的电量补给需求。在实际的交通监控应用中，

无人机受限于电池容量，需要通过电池更换站进行

补能。电池更换站等起降机场是低空空域环境的关

键节点［30］，电池更换站等起降站点选址管理工作将

直接影响低空航线网络结构和所需的地面基础设施

布设［31］。因此，在 TOP 中引入电池更换站的补能机

制，在保证续航约束的同时最大化监控覆盖范围，成

为亟待解决的关键问题。

基于上述研究现状，本文将多无人机协同交通

监控管理问题建模为混合整数线性规划（Mixed 
Integer Linear Programming， MILP）模型，并提出了

一种基于多智能体 Transformer 的强化学习（Multi-
agent Transformer-typed Reinforcement Learning， 
MTRL）算法来求解该问题。本文的创新点如下：

①模型层面，提出 MILP 建模框架，为多无人机协同

交通监控管理问题提供精确的数学表达，并通过求

解器获得的精确解作为基准，用于评估 MTRL 方案

与精确解之间的差距；②算法层面，设计 MTRL 算

法框架，引入掩码机制确保路径可行性，有效避免电

池更换站之间的子循环问题，同时结合聚类方法优

化无人机电池更换站的选址，使其在监控区域中分

布更加均匀；③试验层面，通过数值试验验证，经过

充分训练的 MTRL 模型在处理不同规模任务时均

能获得高质量可行解，且相较基准方法显著缩短求

解时间。进一步的分布泛化试验表明，该模型能够

有效适应不同节点分布模式生成的实例，无需重新

训练，表现出较强的跨分布场景迁移能力。

1 问题描述

本文研究一种多无人机协同交通监控路径优化

问题。给定一组监控目标点、若干电池更换站以及

单个无人机基地，在有限任务时间和电池续航约束

下，通过优化多架无人机的飞行路径，最大化被访问

目标点的总收益。具体而言，该问题满足以下约束
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条件：①每架无人机从基地出发，完成监控任务后返

回基地；②每个目标点最多被一架无人机访问一次；

③电池更换站可被多架无人机重复访问，以便无人

机进行续航补给；④每架无人机的单次飞行时间不

超过其电池续航能力，且总飞行时间不超过给定的

任务时间限制。优化目标是在满足上述约束的前提

下，最大化所有无人机访问的目标点收益总和。如

图  1 所示，无人机基地、目标点和电池更换站分别用

蓝色基地、黑色摄像头和绿色电池更换站表示。所

有无人机均从同一基地起飞，前往目标点完成监控

任务后返回基地。每个目标点仅允许单架无人机访

问一次或不被访问；电池更换站则可重复访问或不

访问。无人机能耗来源于飞行过程和在目标点的悬

停监测过程。

在多无人机协同监控场景中，各无人机需要协

调完成以下任务：①合理分配目标点，避免重复访问

造成资源浪费；②协调电池更换站的使用，避免多架

无人机同时竞争同一换电资源；③在满足各自电池

约束的前提下，最大化团队整体的监控覆盖范围。

为实现上述协同目标，本文采用集中式决策框架，通

过共享包括所有无人机的位置、电量状态和已访问

节点信息等在内的全局状态信息，从而使各无人机

智能体能够感知彼此状态，在统一的策略网络指导

下生成协调一致的路径方案。

电池更换站被假设拥有充足的电池数量，能够

为无人机提供即时补能。无人机离开电池更换站

后，其续航能力将被完全恢复。电池更换站的空间

布局直接影响无人机的补能策略及整体路径优化结

果。因此，任务首先需要根据目标点的空间分布合

理规划电池更换站位置。随后，综合电池更换站与

目标点的数量和位置，优化无人机访问顺序与电池

更换次数，进而生成接近最优的协同飞行路径。在

实际应用场景中，交通监控目标点通常基于历史交

通数据与城市规划预先确定，包括主要路口、快速路

出入口、事故多发路段等关键位置。无人机在监控

过程中通过机载传感器如高清摄像头、激光雷达等

采集交通流参数和异常事件信息，并通过 5G 无线通

信网络实时回传至交通管理中心。获取的监控信息

可支撑多种应用，例如交通流分析（识别拥堵传播模

式，预测交通态势演化），事故检测与响应（快速定位

事故位置，引导应急车辆），信号控制优化（为自适应

信号控制系统提供实时数据输入），交通管理决策

（辅助管理部门制定疏导预案，如临时改变信号配

时、发布出行诱导信息）等。上述应用能够有效提升

交通监控的时空覆盖范围和响应速度。

本文将多无人机协同交通监控管理问题建模为

TOP。该问题可表示为有向图G= (V，E )，式中：V为

节点集；E为边集。节点集 V包括基地节点 i= 0 与

i= n+ 1，目标点集合 V ′={1，…，n}，电池更换站集

合 S={ s1，s2，…，sk}，其中：i为节点序号；n为目标点

数量；sk 为第 k个电池更换站。边权重定义为 Ew =
{tij}，tij为无人机从节点 i到节点 j的耗时，可通过 i至 j

的距离除以无人机飞行速度计算得出。目标点 j∈ V ′
的悬停监测时间记为 tj。为简化建模，假设无人机以

恒定速度飞行，起降过程消耗的续航能力忽略不计。

可行路线始于基地，在规定时间范围内访问若干目标

点和必要的电池更换站，并最终返回基地。研究目标

寻找一组可行路线，使无人机总续航消耗不超过规定

时限，同时最大化被监控的目标点数量。

2 多无人机协同监控管理问题建模

2. 1　无人机电池更换站选址

针对无人机电池更换站的选址问题，本文采用

聚类方法确定其选址。设监控区域内目标点总数为

| V ′ |，要设置的电池更换站数量为 | S |，将目标点按照

其横纵坐标位置聚为 | S |类，每类聚类中心即为电池

更换站位置。其坐标表达式如下

xk = 1
||Cs
∑
xi ∈ Cs

xi （1）

yk = 1
||Cs
∑
yi ∈ Cs

yi （2）

|Cs |= | V ′ |/ | S |
式中：xk、yk分别为聚类中心的横、纵坐标，即对应的

目标点 电池更换站 无人机基地

 

图  1　含电池更换站的无人机协同交通监控路径示例

Fig.  1　Example paths for cooperative UAV traffic monitoring with 
battery replacement stations
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电池更换站位置坐标；Cs为第  s个聚类簇，s∈ S；|Cs |
为簇 s中目标点个数；xi、yi分别为簇内任意目标点 i

的横、纵坐标。

2. 2　多无人机路径规划建模

在确定电池更换站位置后，多无人机协同交通

监控管理问题可表示为混合整数线形规划模型

max  R= ∑
j∈ V ′

∑
i∈ V
rjϕij，a       a∈A （3） 

式中：R为所有无人机访问目标点的总奖励；a为无

人机编号；A为无人机集合；rj为访问目标点 j的奖

励，在实际应用中，交通管理部门根据目标点的历史

拥堵频率、事故风险、道路重要性等因素赋予不同目

标点不同的奖励值；ϕij，a为  0-1 决策变量，表示无人

机 a是否从节点 i直接访问节点 j，ϕij，a = 1 表示直接

访问，否则 ϕij，a = 0。
当 j∈ V ′时，本文支持 3 种奖励权重分配模式：

①均等权重，所有目标点奖励相同，适用于需要全面

覆 盖 的 场 景 ；② 均 匀 分 布 权 重 ，目 标 点 奖 励 在

[0. 01，1. 00]区间均匀分布，用以模拟不同重要度的

监控目标；③距离相关权重，目标点奖励与其距离基

地的距离成正比，用以体现远距离目标点的战略监

控价值。为聚焦验证算法在复杂约束下的协同路径

优化性能，本文试验采用均等权重模式（即 rj = 1），
在此基础上评估模型的收敛性、求解效率和泛化能

力。在实际部署中，可根据具体交通网络特征灵活

选择奖励权重分配模式。当 j为 0 或 n+ 1 时，则

rj = 0，即基地无奖励；若 j∈ S，则 rs = 0，电池更换站

同样没有奖励。约束条件包括以下 12点。   
（1）无人机起飞约束

∑
j= 1

n+ 1

ϕ 0j + ∑
s∈ S
ϕ 0s = |A | （4）

式中：ϕ 0j为 0-1 变量，若无人机从起飞节点行驶到节

点 j，则取值为 1，否则取值为 0；ϕ 0s为 0-1 变量，若无

人机从起飞节点行驶到电池更换站 s，则取值为 1，否
则取值为 0；|A |为无人机数量。

（2）无人机返回约束

∑
i= 0

n

ϕi ( )n+ 1 + ∑
s∈ S
ϕs ( )n+ 1 = |A | （5）

式中：ϕi ( )n+ 1 为 0-1 变量，若无人机从节点 i返回降落

节点，则取值为 1，否则取值为 0；ϕs ( )n+ 1 为 0-1 变量，

若无人机从电池更换站 s返回降落节点，则取值为

1，否则取值为 0。
式（4）、（5）确保了无人机的飞行路径数量的正

确性。

（3）节点流入约束

∑
i= 0

n

ϕij + ∑
s∈ S
ϕsj ∈ [0，1]    j∈ V ′ （6）

式中：ϕsj为 0-1 变量，若无人机从电池更换站 s行驶

至节点 j则取值为 1，否则取值为 0。
（4）节点流出约束

∑
j= 1

n+ 1

ϕij + ∑
s∈ S
ϕis ∈ [0，1]    i∈ V ′ （7）

式中：ϕis为 0-1 变量，若无人机从节点 i行驶至电池

更换站 s，则取值为 1，否则取值为 0。
式（6）、（7）限制了目标点和电池更换站之间的

访问。由于电池更换站可多次访问，因此对 j∈ S无

访问次数限制。

（5）节点流平衡约束

∑
i= 0

n

ϕij + ∑
s∈ S
ϕsj = ∑

i′= 1

n+ 1

ϕji′+ ∑
s∈ S
ϕjs    j∈ V ′∪ S   （8）

式中：ϕji′为 0-1 变量，若无人机从节点 j行驶至下一

个节点 i′，则取值为 1，否则取值为 0。
式（8）为流平衡约束，确保每个节点的流入路径

数量等于流出路径数量。

（6）总飞行时间约束

∑
i= 0

n

∑
j= 1

n+ 1

tijϕij，a + ∑
i∈ V

∑
s∈ S
tis ϕis，a +

∑
s∈ S

∑
j∈ V
tsjϕsj，a ≤ T （9）

式中：tis为无人机从节点 i到电池更换站 s的耗时；tsj
为无人机从电池更换站 s到节点 j的耗时；T为监控

时间范围限制。

式  （9） 表示时间约束，确保形成的路径总续航

时间在给定监控时间范围内。

（7）目标点子回路消除约束

ui，a - uj，a + nϕij，a ≤ n- 1       i，j∈ V ′ （10）
式中：ui，a和 uj，a分别为节点 i、j在无人机 a路径中的

位置。

式（10）能够消除无人机在任意 2 个目标点之间

形成的子回路。

（8）目标点续航约束

0 < bj，a ≤ B       j∈ V ′ （11）
式中：bj，a为无人机 a离开节点 j时的剩余续航时间；

B为无人机的总续航，即满电状态下的续航。

（9）基地和电池更换站满电约束

bj，a = B       j∈ 0，n+ 1 ∪ S （12）
式（11）确保无人机在任意目标点的续航时间为
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正且不超过电池最大容量；式  （12） 确保离开基地和

电池更换站时无人机是满续航。

（10）续航更新约束

bi，a - ( tij + tj) ϕij，a + B (ϕij，a - 1)≤ bj，a （13）

bj，a ≤ bi，a - ( tij + tj) ϕij，a + B (1 - ϕij，a) （14）
式中：bi，a为无人机从节点 i离开时的剩余续航时间；

tj为节点 j的监控任务执行时间，即无人机在该节点

的停留时长。

式（13）、（14）共同确保无人机 a从任意目标点 i

到达 j，并完成监控任务离开时的续航时间为  bj，a =
bi，a - ( tij + tj)。

（11）电池更换站子回路约束

∑
i∈ S
ϕij，a = 0       j∈ S （15）

∑
j∈ S
ϕij，a = 0      i∈ S （16）

（12）节点自环禁止约束

ϕii，a = 0       i∈ V （17）
式（15）、（16）确保任意 2 个电池更换站之间不

会形成子回路；式（17）确保无人机在任意节点的访

问不会形成自环。

2. 3　基于多智能体 Transformer的强化学习算法

2. 3. 1　MTRL 模型框架

为解决大规模实例中 MILP 算法求解效率低下

的问题，本文提出 MTRL 算法求解多无人机协同交

通监控管理问题。该算法将多无人机路径规划建模

为马尔可夫决策过程，通过多头注意力机制捕获全

局特征，结合掩码策略保证路径可行性，并利用策略

梯度方法训练模型，从而高效生成高质量可行解。

MTRL 模型采用集中式架构，其结构如图  2 所

示。首先，原始问题数据通过线性变换层转换为初

始内嵌信息，包含电池更换站、目标点和基地的内嵌

信息，下文统称节点内嵌信息。随后，初始内嵌信息

输入M层编码器，如图 2 编码器部分侧面符号表示，

利用多头注意力机制提取全局特征并生成图内嵌信

息，图 2 中采用 3个箭头表示从初始内嵌信息到注意

力机制的多头数据流向。解码器以图内嵌信息为输

入，将每架无人机视为一个独立的智能体 a，通过掩

码多头交叉注意力机制依次选择下一个节点，形成

访问序列。在每个决策步，解码器同时为所有无人

机选择下一个访问节点，形成联合动作。各智能体

通过共享的图内嵌信息和全局访问掩码感知其他无

人机的状态（当前位置、剩余电量）和已访问节点信

息，从而实现隐式协同，电池更换站则可被多架无人

机重复访问。以上基于共享信息和掩码机制的协同

方式，使得各无人机在保持决策独立性的同时，能够

生成全局协调的路径方案。掩码机制由路径追踪器

原始问题数据

…Embedding

Multi-Head Attention

初始内嵌信息

多头注意力机制

残差连接与归一化 

前馈传导

编码器

残差连接与 归一化 带有掩码的
多头交叉

注意力机制

…Embedding图内嵌信息

线性变换

Softmax处理 

选择节点

线性变换

前馈传导

Softmax 处理

选择节点

UAV 1 UAV n

路径追踪器

路径优化器

…

更新状态

动作 动作

解码器

奖励

更新网络参数

解

更新动作步

 

带有掩码的
多头交叉

注意力机制

前馈传导 前馈传导

图  2　MTRL 模型架构

Fig.  2　Architecture of MTRL model
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生成，确保所有无人机路径的可行性，且保证当前所

有路径的总续航时间消耗不超过给定时间范围。当

所有无人机均返回基地后，一次完整的路径规划过

程结束。解码器评估这些路线的奖励值并将结果传

递至路径优化器。路径优化器通过更新 MTRL 模

型的网络参数提升奖励值，从而启动新一轮路径规

划 。 该 过 程 持 续 至 训 练 结 束 ，最 终 ，更 新 后 的

MTRL 模型将作为离线求解器投入使用。

该模型定义了一个随机概率集 P，用于在当前

问题实例 Z的动作步 δ选择所有无人机将访问的节

点集，规定每架无人机一次只能访问一个节点，其表

达式为

P={ p ( xa，δ |Z，σ )，a∈A，δ∈ Δ}                   （18）

p ( )xa，δ |Z，σ = p ( )xa，δ |Z，σ，x1，δ- 1：x ||A ，δ- 1    （19）
式中：p（·）为随机概率；xa，δ为无人机 a在第 δ步选择

的节点；σ为  MTRL 的网络策略参数；Δ为动作步集

合；x1，δ- 1 和 x ||A ，δ- 1 分别为首、末无人机在第 δ- 1
步选择的节点。

2. 3. 2　编码器

MTRL 采用标准化的编码器［32］。原始输入数

据包含节点的坐标信息及其消耗的续航时间，通过

线性投影层映射为初始内嵌信息 h i，0，i∈ V。为提取

内嵌信息的特征，如图 3 多头注意力机制所示，多头

自注意力层基于输入内嵌信息计算其请求 q i、键 k i

和值 v i。通过缩放点积法计算节点 i的请求 q i与节

点 j的键 k j 之间的兼容性 μij。随后将该结果通过

softmax函数处理，以获得节点权重 yij，其表达式为

μij =
q ikΤ

j

d
（20）

yij =
eμij

∑
j ′

eμij′
（21）

式中：d 为请求、键和值的维度，三者维度相同；yij为

节点权重。

将得到的兼容性 μij与节点权重 yij相乘并对 j求

和，得到第m层编码器的单头注意力得分 h i，m。多头

自注意力机制通过拼接不同注意力头的信息，使模

型能够并行捕捉多个子空间的信息［28］。经过批量归

一化（Batch Normalization， BN）层进行归一化。批

量归一化的结果 h i，m′将作为线性变换层的输入，形

成输出内嵌信息，线性变换层的激活函数统一采用

整流线性单元（Rectified Linear Unit， ReLU）激活函

数。得到的输出内嵌信息再进行一轮批归一化处理

就得到了优势节点内嵌信息 h i，m，该过程重复M次。

最后，编码器将所有节点的内嵌信息聚合，具体为

h̄= 1
|| V ∑
i∈ V
h i，M （22）

式中：h̄为图内嵌信息；| V |为节点数量；h i，M为节点 i
经过第M层编码器后的优势节点内嵌信息。

编码层计算的优势节点内嵌信息和图内嵌信息

都将作为解码层的输入，用以进行交叉注意力得分

计算。

2. 3. 3　解码器

MTRL 解码器由多个深度神经网络构成，每个

网络代表一个无人机智能体。这些智能体从路径追

踪器接收图信息（如图 2 所示），并利用该信息确定

需依次访问的节点序列。在此过程中，路径追踪器

充当环境角色，接收的信息即当前状态，而待访问节

点集则代表动作。无人机接收环境状态后通过采取

动作改变状态，并在多轮交互中学习最优策略，以实

现长期累计奖励的最大化。MTRL 解码器的核心

要素，包括状态、动作和奖励，具体定义如下。

（1）状态：在动作步 δ时，状态 sδ 由静态信息和

动态信息两部分构成。

①静态信息：包括节点坐标集 C、节点奖励值集

P和节点续航时间消耗集 D。其中，当节点为基地

或者电池更换站时，节点奖励值取 0。
②动态信息：包括无人机当前位置 pδ，a ∈ V、剩余

电量 bδ，a ∈ [0，B ]、从初始步到当前动作步 δ的累计

续航时间消耗 Tc，δ，a，以及动作步 δ时的节点访问掩

码M δ ∈{ }0，1 。访问掩码用于标记已访问节点（置

为 1）和未访问节点（置为 0）。
无人机 a在动作步 δ的剩余电量 bδ，a更新为

bδ，a = bδ- 1，a - tij - tj （23）
累计续航时间消耗为

图  3　多头注意力机制架构

Fig.  3　Architecture of multi-head attention mechanism
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Tc，δ，a = -∑
i∈ V

∑
j∈ V

( )tij + tj （24）

为整合状态信息，在每个动作步 δ拼接环境内

嵌信息 hδ，c，其由图内嵌信息、优势节点内嵌信息以

及无人机的剩余续航时间构成，具体如下

hδ，c = cat ( h̄，h 1，M：h || V ，M，b1，δ：b ||A ，δ) （25）
式中：cat（·）为拼接操作；h 1，M和 h || V ，M分别为首、末节

点的优势节点内嵌信息；b1，δ和 b ||A ，δ分别为首、末无

人机在动作步 δ的剩余续航。

（2）动作：在动作步 δ，无人机智能体 a的动作即

为选择下一个访问节点，记为 αδ = ja。可行动作集

合定义为{A δ，a = j∈ V|M δ，a ( j)= 0}，即由未被掩码

的节点组成，其中：A δ，a为无人机 a在动作步 δ可执

行的动作集；M δ，a ( j)为无人机 a在动作步 δ选择下

一个节点 j时的结构化掩码集。

为计算动作分布，解码器通过多头注意力机制

聚合不同节点的内嵌信息，计算出新的多无人机环

境内嵌信息 hδ，c '为

hδ，c ' = MHA (hδ，c，W c，qhδ，c，WM，khM，WM，vhM )（26）

μi，u，δ = τ tanh ( qδkΤ
i，δ

d )                                      （27）

式中：MHA（·）为多头注意力机制层；W c，q为候选节

点的查询投影矩阵；WM，k、WM，v 分别为优势节点的

键投影矩阵与值投影矩阵，三者均为模型训练过程

中自适应学习的参数；hM为编码器计算的优势节点

内嵌信息；qδ为注意力机制计算请求；k i，δ为所有节

点上的键；τ为映射范围限制。

为生成协同路径，解码器按如下步骤进行工作。

步骤 1：状态编码。在动作步 δ，解码器整合当

前状态 sδ与编码器生成的优势节点内嵌信息，通过

多头注意力机制计算多无人机环境内嵌信息 hδ，c′，具

体见式（26）。
步骤 2：动作概率计算。利用交叉注意力机制，

计算每架无人机与各候选节点的兼容性得分，具体

见式（27）。
步骤 3：可行性约束。引入掩码机制过滤不可行

节点。对于被掩码的节点，将其兼容性设为-∞，确

保该节点不会被选择。

步骤 4：联合动作选择。将兼容性通过激活函数

转换为概率分布，并采用采样或贪婪策略为每架无

人机同时选择下一个节点，形成联合动作。

步骤 5：状态更新。根据选定的动作更新各无人

机状态和全局访问掩码，并进入下一动作步 δ+ 1。
上述过程循环执行，直至所有无人机返回基地，

生成完整的多无人机协同路径规划方案。

在每一个动作步 δ，并非所有无人机都能访问 V
中的所有节点，其可访问性取决于访问掩码M δ，a。

本文设计了几种掩码机制将不可访问的节点在访问

掩码中的值设置为 1，进而找到所有不可访问节点，

通过设置 μi，u，δ =-∞ 来排除不可行动作。该掩码

机制描述如下。

（1）重复性约束掩码（M 1）：在动作步 δ时，已被

任何无人机访问的目标点应被掩码；电池更换站节

点不受此约束限制。

（2）能量约束掩码（M 2）：若无人机在节点 i离
开时的剩余电量不足以完成 i→ j的飞行、完成任务

并返回基地，即 bi，δ- 1，a - ( tij + tj + tj，d)≤ 0，则节点 j

应在动作步 δ被掩码。。式中：bi，δ- 1，a表示无人机 a在
动作步 δ- 1离开节点 i时的剩余电量；tj，d 为从节点 j

返回基地的飞行时间。

（3）累计时间约束掩码（M 3）：若累计续航时间

超过最大任务时限 Tmax，即 Tc，a + tij + tj，d > Tmax 时，

节点 j应被掩码。式中：Tc，a为无人机 a的累计任务

时间。

（4）电池更换站连续访问约束掩码（M 4）：若无

人机在动作步 δ- 1刚访问了某个电池更换站，则所

有电池更换站节点（s∈ S）在下一动作步 δ都应被掩

码，以消除电池更换站间的无效跳转。

（5）电量安全约束掩码（M 5）：若访问某目标节

点后，剩余电量不足以到达至少一个电池更换站，

即  bi，δ- 1，a - é
ë
êêêê ù

û
úúúútij + tj + max

s∈ S
( )tjs ≤ 0，则 目 标 节 点 j

应被掩码。

（6）基地访问规则掩码（M 6）： 起始基地（节点

0）在所有动作步中始终被掩码；终点基地（节点 n+
1）在任何动作步都可访问，以允许无人机随时结束

任务。当无人机已到达终点基地时，所有其他节点

都应被掩码。

掩码含义如表 1 所示，最终掩码通过逻辑或运

算整合

M δ =M 1 ∪M 2 ∪M 3 ∪M 4 ∪M 5 ∪M 6

（3）奖励：MTRL 的目标是学习有效策略，使得

长期累积奖励最大化。本文将奖励函数定义为所有

无人机访问的目标点总数

Rt = ∑
a∈A

∑
δ= 1

Ta

rδ，a （28）
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式中：Ta为无人机 a的总动作步数；rδ，a为无人机 a在
δ步的奖励值。

单步奖励值定义为

rδ，a =
ì
í
îïï

1 j∈ V ′                       
0 j∈ S∪{ }0，n+ 1

（29）

无人机访问目标点时奖励为 1，否则为 0。所有

监控任务完成后，计算总奖励Rt，并基于该总奖励更

新 MTRL 策略网络的参数。

2. 3. 4　MTRL 训练过程

MTRL 编码器和解码器中使用的所有可训练

变量均整合为由策略网络 σ参数化的向量。采用著

名的策略梯度方法训练 MTRL 网络［33］。MTRL 包

含 2 个神经网络：策略网络和基线网络。策略网络

根据当前状态计算动作空间上的概率分布，并通过

采样选择动作。基线网络采用贪婪策略选择动作以

计算基线奖励。基线网络与策略网络采用相同结

构。训练过程中利用单边 t检验验证策略网络是否

显著优于基线网络。若单边 t检验值小于给定阈值，

表明策略网络显著优于基线网络，则将基线网络参

数替换为策略网络参数。经过充分训练后，策略网

络可为生成最大化目标点访问数量的高质量可行

解，用于离线部署。

3 数值试验

本节通过数值试验评估所提出的 MTRL 模型

在多无人机协同交通监控管理问题中的性能表现。

本文设计了 3 种试验场景，分别对应 2~4 架无人机

协同执行任务。所有无人机均从同一基地同时出

发，在监控区域内协同完成目标点访问任务。每架

无人机可在任意电池更换站进行补给，并需在指定

的任务时间上限内返回基地。在该设定下，MTRL
模型分别管理 2、3 或 4 个智能体，通过协调无人机的

访问顺序，以最大化总的访问目标点数量。

3. 1　试验设置

参照文献［34］~［37］，本文设置了试验场景参

数与 MTRL 模型的超参数。试验中无人机运行参

数参照 DJI Matrice M300 RTK 商用无人机设定，该

型号广泛应用于城市交通监控、应急管理等领域，其

最大飞行速度 23 m·s-1，最大续航时间 43 min。考

虑搭载高清摄像头、激光雷达等监控传感器后的实际

载荷，以及城市交通管控巡检的实际应用场景，本文

设定无人机续航时间为 40 min，飞行速度为 12 m·s-1。

无人机基地和目标点的位置在边长为 1 km 的正方

形区域内均匀采样生成，每个目标点的监控时间在

0~10 min 随机分配。在奖励值设置方面，本文采用

均等权重模式，将所有目标点的奖励均设为 1，目的

在于聚焦评估算法在电池约束和电池更换站管理方

面的性能表现。MTRL 的框架设计支持任意奖励

分配模式，试验中的简化假设不影响算法在实际场

景中的适用性。起降过程的能耗忽略不计，且所有

电池更换站的电池更换时间均设定为 1 min，其选址

通过聚类方法确定。为全面评估 MTRL 模型，本文

设置了不同规模的试验，采用场景编号对试验场景

进行描述，其中 T 表示目标点数量，B 表示电池更换

站数量，A 表示无人机数量。

（1）小规模试验：20 个目标点，2 个电池更换站

和 2架无人机（记为 T20B2A2）。
（2）中规模试验：50 个目标点，5 个电池更换站

和 2架无人机（记为 T50B5A2）。
（3）大规模试验：100 个目标点，10 个电池更换

站和 2架无人机（记为 T100B10A2）。
在多无人机协同的场景中，若无人机数量为 3

或 4，则分别记为 A3和 A4。试验步骤如下。

步骤 1：对比不同聚类方法在电池更换站选址问

题 中 的 性 能 ，包 括 约 束 K 均 值 聚 类（K-means 
Constrained， KMC）、模 糊 C 均 值 聚 类（Fuzzy C-
means， FCM）、带 噪 声 的 基 于 密 度 的 空 间 聚 类

（Density-based Spatial Clustering of Applications with 
Noise， DBSCAN）、谱聚类（Spectral Clustering， SC）以
及高斯混合模型（Gaussian Mixture Model， GMM）。

步骤 2：验证 MTRL 在不同试验规模和无人机

表  1　掩码含义说明

Table 1　Explanation of masks

掩码符号

M 1

M 2

M 3

M 4

M 5

M 6

掩码名称

重复性约束

能量约束

累计时间

电池更换站连续访问约束

电量安全约束

基地访问规则

掩码含义

已被任意无人机访问过的目标点被掩码

到达下一个目标点后剩余电量不够返回基地的目标点被掩码

到达下一个目标点并返回基地的累计时间超过最大任务时限的目标点被掩码

从电池更换站出发时所有电池更换站被掩码

到达下一个目标点后剩余电量不够到达至少一个电池更换站的目标点被掩码

起始基地始终被掩码
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数量下的训练收敛效果，并与基于指针网络的强化

学 习（Pointer-network-based Reinforcement Learning， 
PNRL）算法［38］及商业求解器 CPLEX 对 MILP 模型

的求解结果进行对比，评估计算效率和解的质量。

PNRL 基于 RNN 编码器，代表了序列建模的强化学

习方法。RNN 按顺序处理节点信息，存在长距离依

赖衰减问题，难以有效捕获多无人机、多目标点和多

电池更换站之间的复杂全局依赖关系。相比之下，

MTRL 采用 Transformer 架构通过多头自注意力机

制并行处理所有节点信息，在单次前向传播中建模

所有节点间的依赖关系，更适合处理本文的多智能

体协同决策和复杂约束问题。因此选择 PNRL 作为

对比方法，验证 Transformer架构在求解多智能体路

径规划问题上的优势。

步骤 3：评估 MTRL 模型的迁移能力：在不同规

模和无人机数量的设置中，利用不同分布生成目标

点，并加载已训练的模型进行泛化测试。

参照文献［34］~［37］，训练样本采用随机生成，

每批次包含 256 个样本，每轮训练 200 个批次，总训

练轮次数设为 200。编码器与解码器中节点内嵌信

息及隐含层维度均设为 128，编码器包含 3 个隐含

层。优化器采用 Adam，学习率设为 1. 0×10⁻⁴。显

著性检验使用单边 t检验，显著性水平为 5%。所有

试验均在搭载 RTX 3090 GPU 的戴尔服务器上运

行，试验环境为 Python 3. 11. 7。
3. 2　电池更换站选址方法评估

在多无人机 TOP 中，电池更换站的选址对路径

可行性及任务完成率影响显著。为此，本文对比分

析了 5类具有代表性的聚类方法。

（1）KMC 算法：在传统 K-means 的基础上引入

聚类规模约束，保证每个聚类目标点数量合理，从而

避免电池更换站服务区域过大或过小，提升服务均

衡性。

（2）FCM 算法：基于模糊隶属度的“软”聚类方

法概念，允许目标点以不同程度隶属于多个聚类中

心，能够更好地处理边界模糊的目标点分配问题，适

合识别位于多个电池更换站服务边界区域的关键目

标点。

（3）DBSCAN 算法：基于密度驱动的聚类方法，

能够自动识别任意形状的聚类并有效处理噪声点，适

用于目标点分布不规则或存在离群点的复杂环境。

（4）SC 算法：基于图论的谱聚类方法，通过分析

目标点空间连接关系识别非凸聚类结构，能够在复

杂不规则分布场景下优化电池更换站布局，提升服

务覆盖灵活性。

（5）GMM 算法：基于概率统计的“软”聚类方

法，通过 EM 算法估计多个高斯分布的混合参数，不

仅提供聚类归属还能量化目标点属于各聚类的概

率，适用于目标点呈多峰分布的复杂区域，为电池更

换站选址提供概率化的决策依据。

5 种算法分别代表了基于约束优化、模糊隶属

度、密度驱动、图论结构和概率统计模型的不同聚类

范式，从多个角度评估电池更换站选址问题的解决

方案质量，为电池更换站地址选择方法提供全面的

性能对比。

为客观评估不同聚类算法在电池更换站选址问

题中的性能表现，本文构建了 4 个维度的综合评价

指标体系。

（1）Calinski-Harabasz（CH）指数：衡量聚类间分

离度和聚类内紧密度，数值越高，聚类效果越好。

（2）最小距离（Minimum Distance， MD）：指电

池更换站之间的最小欧几里得距离，反映电池更换

站的空间分布合理性。

（3）覆盖率（Coverage， CO）：即在给定服务半径

（0. 2单位）内被电池更换站覆盖的目标点比例，反映

对任务目标点的服务覆盖程度，直接影响无人机执

行任务时的充电可达性和任务完成率。

（4）均匀度（Uniformity， UN）：基于距离变异系

数的倒数计算，衡量电池更换站分布的均衡性，直接

影响负载均衡与多无人机协同路径优化效果［39］。

参考相关研究［34-35，37］的试验设置，本文采用

256 个随机实例的大规模试验对 5 种聚类算法进

行验证，其性能表现如图 4 所示。显著性分析表

明，5 种方法在所有评价指标上均存在显著差异

（p<0. 001），说明不同聚类算法在电池更换站选址

性能方面存在本质区别。图 4（a）为 5 种聚类算法的

CH 指数，可以看出：KMC 和 FCM 的平均 CH 指数

分 别 为 51. 646 和 53. 705，显 著 高 于 DBSCAN
（33. 629）、SC（44. 899）和 GMM（39. 450）。较高的

CH 指数表明 KMC 和 FCM 在目标点聚类结构的紧

凑性和可分性方面表现更优，且两者结果接近。

图 4（b）为 5 种聚类算法的最小距离指标结果，

可以看出：KMC、FCM、SC 和 GMM 的电池更换站

平均间距分别为 0. 329、0. 328、0. 315 和 0. 323，均显

著大于 DBSCAN 的 0. 230，且方差更小。这表明其

他 4 种方法得到的电池更换站分布更加均匀，其中

KMC 和 FCM 的结果最为稳定。

图 4（c）为聚类算法的覆盖率指标结果，可以看
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出：KMC 和 FCM 的平均 CO 分别达到了 74. 102%
和 72. 766%，显著高于 DBSCAN 的 60. 547%，并且

优 于 SC（70. 922%）和 GMM（69. 414%），表 明

KMC 和 FCM 能够在更广的空间范围内提供更合理

的电池更换站布局，为后续的无人机路径优化提供

更高的任务覆盖率。

图 4（d）为聚类算法的均匀度指标，可以看出：五

种方法在电池更换站分布均匀度上（UN）的差异并

不显著，但从平均值和标准差来看，KMC 的均匀度

最佳，其次为 FCM、SC、GMM，而 DBSCAN 最差。

综 合 CH、MD、CO 和 UN 四 个 指 标 的 表 现 ， 
KMC 和 FCM 在平均值和标准差上均显著优于其他

算法，SC 和 GMM 的表现次之，DBSCAN 效果最

差；进一步比较发现，KMC 在 MD、CO 和 UN 三项

指标上整体表现更佳。因此，本文在后续试验中选

择 KMC 作为电池更换站选址方法。图 5 为电池更

换站选址结果，如图在边长 1 km 的正方形区域内，

图 5（a）~（c）分别在 20、50、100 个目标点的 3 种场景

中通过 KMC 进行了电池更换站的选址，可以看出，

KMC 方法在 3种场景下均实现合理选址。

3. 3　MTRL收敛效果

图 6 给出了在 T20B2A2、T20B2A3、T20B2A4、
T50B5A2、 T50B5A3、 T50B5A4、 T100B10A2、
T100B10A3 和 T100B10A4 共 9 个场景下的 MTRL
模型训练奖励曲线。每一轮训练中，累计奖励根据

式（28）计算得出。结果表明，MTRL 模型在所有场

景中都表现出稳定的收敛趋势，验证了算法训练过

程的有效性。

在 T20 场景中，随着无人机数量的增加，模型收

敛速度呈现明显的加快趋势。T20B2A2 场景需要

75 轮训练才能收敛，而 T20B2A3 和 T20B2A4 场景

分别在 23 轮和 6 轮训练后即可达到稳定状态，显示

（a）    CH

（c）    CO

（b）    MD

（d）    UN

图  4　五种聚类算法性能对比

Fig.  4　Comparison of performances among five clustering algorithms
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（a）    T20B2A2

（d）    T50B5A2

（g）    T100B10A2

（j）    T20B2 

（b）    T20B2A3

（e）    T50B5A3

（h）    T100B10A3

（k）    T50B5

（c）    T20B2A4

（f）    T50B5A4

（i）    T100B10A4

（l）    T100B10

图  6　MTRL 模型训练奖励曲线

Fig.  6　Training reward curves of MTRL model

（a）    T20B2 （b）    T50B5 （c）    T100B10

图  5　电池更换站选址结果

Fig.  5　Location results of battery replacement stations
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出无人机数量增加有助于加快任务分配的收敛速

度。尽管无人机数量不同，但由于电量限制、任务时

间约束以及电池更换站电池供给能力的制约，3种配

置最终都能够实现对全部 20个目标点的覆盖。

在 T50 场景中，除了收敛速度随无人机数量增

加而加快这一趋势外，最终达到的奖励值也显著提

升。T50B5A2、T50B5A3 和 T50B5A4 三种配置的

最终奖励值呈递增趋势，依次约为 35、44 和 50。在

T100 场 景 中 ，T100B10A2、T100B10A3 和

T100B10A4 三种配置的最终奖励值呈递增趋势，依

次约为 46、60 和 71。这一现象反映了在更大规模的

任务场景中，增加无人机数量不仅能够提高任务执

行效率，还能显著扩大监控覆盖范围。在相同的电

量限制和任务时间约束下，更多的无人机通过优化

的协同策略能够访问更多目标点，从而获得更高的

累积奖励。这种差异表明，对于不同规模的监管任

务，无人机数量的配置需要根据目标点密度和任务

复杂度进行合理设计，以实现最优的监控覆盖效果。

3. 4　MTRL模型求解效率和质量评估

为验证所提出 MTRL 模型的计算效率和解质

量，将其生成的解与基准方法进行比较。试验选择

T20B2、T50B5 和 T100B10 三个场景，分别在 A2、
A3 和 A4 三种无人机配置下进行测试。基准方法为

使用 CPLEX 求解多无人机协同交通监控管理问题

的整数线性规划模型（设置最大求解时间为 120 s）。
在每个场景下，随机抽样 256 个实例进行计算，其中

MTRL 采用贪婪策略生成动作序列。CPLEX 使用

相同实例进行对照求解。另外 ，选择禁忌搜索

（Tabu Search， TS）和遗传算法（Genetic Algorithm， 
GA）2 种启发式算法对相同的 256 个案例进行对照

求解。比较结果列于表 2，其中“目标值”列为 256 个

实例的平均累计奖励，“计算时间”列为平均计算时

间。“提升比例”表示相对于使用 CPLEX 所得平均累

计奖励的提升比例。

表 2 展示了 MTRL 与几种基准算法在不同问题

规模下计算结果的指标比较。依据表 2 中目标值和

计算时间 2种指标，可以看出：由于 CPLEX 受到时间

限制，未能在大部分实例中找到最优解，导致其解的

质量劣于基于强化学习的 MTRL 与 PNRL 算法。对

于启发式算法，当问题规模为 T20时，2种算法均可快

速求出最优解；当问题规模增加到 T50时，2种启发式

算法的求解效果相较于 CPLEX 限时解具有 9%~
15% 的不足，易在迭代早期陷入局部最优解；在更大

规模的问题 T100案例下，2种启发式算法的性能出现

了更大程度的限制，相比 CPLEX 限时解有 28%~
41% 的不足，并大幅度落后于 MTRL。而 MTRL 和

PNRL 在所有测试场景中均表现出优异的实时求解

能力，能够在毫秒级时间内生成高质量可行解。进一

步对比发现，MTRL 在所有场景下的平均奖励值均

高于 PNRL，表明其多层多头注意力机制能够更充分

地捕捉多无人机状态与目标点分布的全局特征，从而

实现更优的决策效果。此外，MTRL 的计算效率几

表  2　不同问题规模计算结果比较

Table 2　Comparison of calculation results for problems of different sizes

算法

A2

A3

A4

CPLEX
TS
GA

MTRL
PNRL

CPLEX
TS
GA

MTRL
PNRL

CPLEX
TS
GA

MTRL
PNRL

目标值（累

计奖励）

18. 215 6
18. 011 7
18. 050 8
19. 996 1
19. 972 7
16. 639 2
19. 996 1
20. 000 0
20. 000 0
19. 991 2
16. 284 7
20. 000 0
20. 000 0
20. 000 0
19. 982 6

T20
提升

比例/%
0. 00

−1. 12
−0. 90

9. 77
9. 65
0. 00

20. 17
20. 20
20. 20
20. 15

0. 00
22. 81
22. 81
22. 81
22. 71

计算时间/s

60. 372 4
20. 271 1

2. 768 0
0. 003 4
0. 006 8

112. 956 1
19. 625 0

3. 080 1
0. 006 1
0. 007 3

117. 485 2
18. 468 8

3. 269 0
0. 004 0
0. 008 7

目标值（累

计奖励）

27. 260 0
23. 179 7
23. 773 4
35. 101 6
33. 738 3
37. 726 3
32. 140 6
32. 058 6
43. 750 0
42. 339 8
43. 681 7
39. 484 4
39. 269 5
49. 539 1
48. 668 0

T50
提升

比例/%
0. 00

−14. 97
−12. 80

28. 77
23. 76

0. 00
−14. 81
−15. 02

15. 97
12. 23

0. 00
−9. 61

−10. 10
13. 41
11. 42

计算时间/s

107. 120 0
27. 949 3

4. 030 0
0. 006 7
0. 012 3

106. 723 9
32. 057 9

5. 224 3
0. 005 7
0. 012 3

114. 608 3
35. 205 9

6. 441 4
0. 006 1
0. 009 5

目标值（累

计奖励）

41. 684 3
24. 750 0
26. 238 2
47. 871 8
46. 872 3
52. 763 2
35. 543 0
36. 878 9
60. 518 1
58. 375 9
64. 394 6
45. 058 6
46. 183 5
71. 026 7
70. 635 7

T100
提升

比例/%
0. 00

−40. 63
−37. 05

14. 84
12. 45

0. 00
−32. 64
−30. 10

14. 70
10. 64

0. 00
−30. 03
−28. 28

9. 34
9. 70

计算时间/s

118. 763 5
39. 259 9

5. 773 3
0. 008 2
0. 009 6

117. 763 8
44. 795 7

7. 763 9
0. 009 3
0. 011 6

118. 265 4
51. 798 3

9. 655 3
0. 009 8
0. 012 4
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乎不受问题规模增加的影响，在小规模、中规模和大

规模场景下都能保持毫秒量级。综合分析，MTRL
算法在路径优化效果上表现出以下 3个显著优势。

（1）解质量优势：在全部 9个测试场景中，MTRL
相比 CPLEX 的平均累计奖励提升 9. 77%~28. 77%
（中小规模）和 9. 34%~14. 84%（大规模）。

（2）计算效率优势：MTRL 求解时间保持在毫秒

级，而 CPLEX 随问题规模增长（至 100个目标点），求

解单个案例需约 120 s。相比之下，MTRL 的计算时

间随问题规模增长缓慢，展示出显著的效率优势。

（3）规模适应性：随着目标点数量由 T20 增至

T100（增加 5 倍），MTRL 始终能够稳定生成高质量

解，且在 3 种无人机配置（A2、A3、A4）下表现一致，

验证了 MTRL 在不同规模和不同智能体数量场景下

的普适性。这些结果表明，所提出的 MTRL 能够快

速找到多无人机协同交通监控管理问题的高质量可

行解，且不受问题规模的影响，为实际应用中的多无

人机交通监控任务提供了可靠的技术支撑。

MTRL 的计算效率优势主要体现在推理阶段。

通过一次离线训练，在实际应用的推理阶段，MTRL
的时间复杂度主要取决于 Transformer 模型的前向

传播过程。编码器通过多头注意力机制并行处理所

有节点特征，其时间复杂度为 p2，其中 p为节点总数。

解码器采用自回归方式生成路径序列，每步通过多

头交叉注意力机制从候选节点中选择下一个访问节

点，时间复杂度为 pq，其中 q为序列长度。MTRL 得

益于 Transformer 架构的高效并行计算和 GPU 加

速。相比之下，CPLEX 求解整数规划模型的计算时

间随问题规模增加指数增长，而 MTRL 在相同场景

下极大缩短了推理时间。这种快速推理的特性使得

MTRL 非常适合城市交通监控等需要实时响应的

应用场景，一次离线训练后，模型可在毫秒级时间内

为新的任务实例生成高质量路径规划方案，满足实

际应用对计算速度的要求。

3. 5　MTRL分布泛化能力评估

为评估 MTRL 对不同节点分布模式的泛化能

力，本文设计了分布泛化试验。在训练阶段，除针对

所有场景设置下对使用均匀分布在边长为单位 1 的

正方形区域内生成的节点数据进行训练外，还采用

正态分布 N (0. 5，0. 352)生成节点位置进行额外训

练。正态分布的均值设置为 0. 5，确保大部分节点仍

位于正方形区域内；标准差设为 0. 35，使得节点呈现

明显的聚集分布特征，与训练时的均匀分布形成显

著对比。在测试阶段，分别采用均匀分布训练的模

型和采用正态分布训练的模型，在对方场景下进行

交叉测试。测试场景包括 T20B2A2、T20B2A3、
T20B2A4、T50B5A2、T50B5A3、T50B5A4、T100B
10A2、T100B10A3 和 T100B10A4，共九类配置，每

类配置下生成 256 个均匀分布和正态分布实例。性

能评估指标为相对误差百分比，计算公式为

η=
|| R̄ t - R̄ b

R̄ b
（30）

式中：η为相对误差；R̄ t 为交叉测试实例的平均奖励

值；R̄ b 为原始方法训练场景的平均奖励值。

表 3 为不同节点分布模式的性能对比，表中：M u

为均匀分布模型；M n 为正态分布模型；T u 为均匀分

布实例集；T n 为正态分布实例集；ηu 为使用均匀分布

模型时，正态分布测试相对于均匀分布测试的误差；

ηn 反之。M u → T u 表示均匀分布模型在均匀分布实

例上的测试，M n → T n 表示正态分布模型在正态分布

实例上的测试，M u → T n 表示均匀分布模型在正态分

布实例上的交叉测试，M n → T u 表示正态分布模型在

均匀分布实例上的交叉测试。可见，MTRL 模型在

所有 12个交叉测试场景下均展现出优异的分布泛化

能力，相对误差均控制在 1% 以内。其中，T20 场景

下的相对误差为 0~0. 097 8%，T50场景的相对误差

为 0. 156 3%~0. 556 7%，T100 场景的相对误差为

0. 167 0%~0. 580 7%。这表明，尽管节点分布模式

发生了根本性变化（从均匀分布到正态分布），训练

好的 MTRL模型仍能保持稳定的求解性能。该试验

结果充分验证了 MTRL 的分布泛化能力，说明其能

够适应实际应用中多样化的任务场景，为算法在真

实交通监控环境中的部署提供了可能性。

图 7 分别展示了 2~4 架无人机协同交通监控管

理问题在 9 个场景下，示例路径可视化结果。可以

看出：生成的路径方案均可行，不存在重复访问和子

回路现象。在小规模案例下（T20），由于时间限制

较为宽松，所有目标点均被访问；在中、大规模案例

下（T50、T100）被访问目标点的总数伴随着 UAV 架

数的增加而增加。

从路径可视化结果可观察到以下主要特征与优

化效果。

（1）无冲突协同：在所有场景中，不同无人机的

路径均未出现对同一目标点的重复访问，验证了掩

码机制在避免智能体冲突方面的有效性。

（2）合理的换电策略：无人机根据自身电量和任
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务需求，自主选择合适时机访问电池更换站进行补

给；在中、大规模场景中，无人机多次访问电池更换

站，每次换电后继续执行监控任务，显著扩展了任务

覆盖范围；电池更换站的空间分布较为均匀，有效支

撑了无人机的长航时作业。

（3）路径可行性验证：所有生成的路径方案均满

足所有约束，未出现违规访问或能量不足情况，表明

MTRL 算法在约束满足与可行解生成方面具有良

好的稳定性。

（4）覆盖效率提升：随着无人机数量的增加，系

统总覆盖率稳步提升；相比双机方案，三机与四机配

置在中、大规模场景下能够访问更多目标点，体现出

表  3　不同节点分布模式的性能对比

Table 3　Performance comparison of different node distribution modes

问题规模

T20B2A2
T20B2A3
T20B2A4
T50B5A2
T50B5A3
T50B5A4

T100B10A2
T100B10A3
T100B10A4

M u → T u

19. 996 1
20. 000 0
20. 000 0
35. 101 6
43. 750 0
49. 539 1
47. 871 8
60. 518 1
71. 026 7

M u → T n

19. 980 5
20. 000 0
20. 000 0
34. 906 2
43. 664 1
49. 441 4
47. 593 8
60. 257 5
70. 753 5

ηu/%

0. 078 0
0. 000 0
0. 000 0
0. 556 7
0. 196 3
0. 197 2
0. 580 7
0. 430 6
0. 384 6

M n → T u

19. 925 8
20. 000 0
20. 000 0
34. 207 0
43. 363 3
49. 164 1
47. 085 7
58. 473 4
71. 009 8

M n → T n

19. 945 3
20. 000 0
20. 000 0
34. 105 5
43. 183 5
49. 087 4
46. 872 3
58. 375 9
70. 635 7

ηn/%

0. 097 8
0. 000 0
0. 000 0
0. 297 6
0. 416 3
0. 156 3
0. 455 3
0. 167 0
0. 529 6

（a）    T20B2A2，奖励为 20

（d）    T50B5A2，奖励为 36

（g）    T100B10A2，奖励为 46 

（b）    T20B2A3，奖励为 20

（e）    T50B5A3，奖励为 43

（h）    T100B10A3，奖励为 61 

（c）    T20B2A4，奖励为 20

（f）    T50B5A4，奖励为 50

（i）    T100B10A4，奖励为 74

图  7　多无人机路径规划结果可视化示例

Fig.  7　Visualization example of multi-UAV path planning results
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多智能体协同机制在提升监控覆盖效率与空间利用

率方面的显著效果。

为进一步验证 MTRL 算法在真实城市交通监

控场景中的适用性，本文在上述泛化试验基础上，测

试 3种真实场景的复杂分布模式，分别为目标点密集

分布（模拟城市核心区）、目标点稀疏分布（模拟城郊

高速路网）和差异化奖励分布（采用前文介绍的均匀

分布奖励权重、距离相关奖励权重 2种差异化奖励区

分目标点重要性）。使用在均匀分布下训练得到的

MTRL 模型在上述 3 种场景中进行测试，每种场景

随机生成 256 个 T50B5A3 实例和 256 个 T100B10A4
实例。试验结果表明，MTRL 算法在 3 种真实场景

下均保持良好性能。目标点密集场景覆盖率达

91. 77%（T50B5A3）和 75. 59%（T100B10A4）。目

标 点 稀 疏 场 景 覆 盖 率 达 82. 07%（T50B5A3）和

68. 38%（T100B10A4）。差异化奖励分布场景中，均

匀分布奖励权重覆盖率达 84. 39%（T50B5A3）和

70. 85%（T100B10A4），距离相关奖励权重覆盖率达

82. 52%（T50B5A3）和 69. 00%（T100B10A4）。在

不同类型的真实场景中，MTRL 算法均展现出智能

化的目标点优先级处理能力，实现优先访问高奖励

目标点，符合实际应用中资源受限时优先保障重点

区域的真实需求。此外，所有场景的计算时间均小

于 1 s，满足计算性能的实时性要求。

此外，本文选取真实城市区域对 MTRL 算法性

能进行测试，将研究区域内重点交叉口抽象为目标

点，应用 KMC 聚类方法确定电池更换站的位置，使

用训练好的均匀分布 MTRL 模型对该真实案例进

行测试，结果如图 8所示。可见，MTRL 算法在 2、3、
4 架无人机的 3 种场景下均求解出了目标点高覆盖

率的高质量可行解。本试验进一步验证了 MTRL
算法的实际应用价值。以上结果证明了 MTRL 算

法从虚拟仿真迁移到实际应用的能力，充分验证了

MTRL 算法从仿真到真实场景部署的可行性。

4 结  语

（1）本文针对带有电池更换站的多无人机协同

交通监控管理问题，构建了团队定向问题的混合整

数线性规划模型，并提出了基于一种基于多智能体

Transformer 的深度强化学习算法。该方法采用编

码器-解码器架构：编码器负责学习场景的图结构表

示，解码器根据各个智能体的状态生成协调的路径

决策。通过引入多头注意力机制和掩码机制 ，

MTRL 不仅能够捕获全局特征，还能确保解的可行

性，有效避免子回路、重复访问和智能体冲突。与传

统数学规划模型的求解方式不同，MTRL 利用“状

态-动作-奖励”的逐步决策方式，充分考虑全局环境

信息，从而构建完整的路径规划方案。

（2）数值试验和对比分析验证了 MTRL 算法的

优越性能。在不同规模场景下，MTRL 均能获得高

（a）    T50B5A2，奖励为 36 

（d）    城市区域路网

（b）    T50B5A3，奖励为 45

（e）    城市区域节点坐标

（c）    T50B5A4，奖励为 50

图  8　城市道路交通监控结果

Fig.  8　Results of urban road traffic control

30



刘晓波，等：基于多智能体强化学习的多无人机协同交通监控路径优化第  4 期

质量可行解，求解精度和计算效率显著优于传统精

确算法。特别是在时间限制条件下，MTRL 的解质

量明显优于 CPLEX。进一步的分布泛化试验表明，

MTRL 在跨分布测试中依然保持稳定性能：均匀分

布训练的模型在正态分布测试案例以及使用正态分

布训练的模型在均匀分布测试案例中的相对误差均

控制在 1% 以内，证明了算法对不同节点分布模式

的迁移性和适应性，无需额外训练即可迁移应用。

尽管 MTRL 在多无人机协同交通监控路径优化问

题上表现出优异性能，但在实际应用中仍需进一步

考虑电池更换站容量限制、动态环境变化以及超大

规模场景下的计算效率等问题，为后续研究提供了

改进方向。

（3）未来的研究将聚焦以下方向：一是面向持续

监控任务，针对监控时长超过单架无人机最大续航

能力的目标点，探索通过引入更多智能体实现长期

覆盖的策略；二是探索动态路径规划问题，考虑天

气、空域管制等实时变化因素对弧长的影响，并结合

在线微调机制提升模型的动态适应能力；三是引入

电池更换站容量约束与排队模型，研究排队等待时

间对路径优化的影响；四是提供面向实际部署的系

统性指导，包括在目标点密度高的城市核心区优先

布设电池更换站等策略；五是大规模协同机制扩展，

进一步扩展问题规模，评估集中式方法在处理大量

节点和智能体时的性能边界，尝试集中式与分布式

决策机制相结合，以突破集中式方法在超大规模场

景中的潜在局限性，提升系统的鲁棒性与适应性。
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