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摘要!为了实现无人机对三维结构的损伤检测#同时避免无人机与三维结构之间的碰撞#保证检测过程的准确(高

效#针对无人机全覆盖路径规划问题#提出了一种基于
V8-

G

@)8-,3>:8*28

的无人机全覆盖路径规划方法!将其视为旅

行商问题的变体#在全连接图上用图神经网络进行求解,在图神经网络中引入了注意力模块#缓解了图神经网络中稀疏

消息传递的局限性,结合图卷积和注意力机制对节点和边进行特征提取,在解码器中评估每条边在解中存在的概率#生

成概率热力图,通过波束搜索获得初步解#并使用局部搜索进行优化,实验结果表明#与基于强化学习(搜索的深度学

习方法以及改进的蚁群方法和遗传算法相比#该方法在性能表现(泛化性等方面具有显著优势,并适用于二维和三维空

间中的欧氏距离及非欧氏距离情况#在无人机导航和全覆盖路径规划方面具有很好的应用价值$
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引言

无人机凭借着高效(灵活的特点#在多个领域尤其

是在三维结构的视觉检测任务中得到了广泛的应用$这

些任务通常包括视图规划和路径规划两个关键环节#其

中路径规划解决的是在避免与待检测结构发生碰撞的同

时#如何有效地遍历所有预定视点的问题#也就是旅行

商问题*
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旅行商问题是一个经典的组合优化问题#广泛应用
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于计算机科学和运筹学领域*

"

+

$其核心目标是在一张由

节点和边构成的图中#找到一条遍历所有节点并回到起

点的路径#使得路径上所有边的权重和最小化$

)%(

不仅在理论研究中具有重要意义#而且在物流(制造(

运输等实际应用中也发挥着关键作用*

D

+

$

由于旅行商问题的
_(9W-8?

特性#不能在多项式

时间内求得解#所以很难得到旅行商问题的最优解$这

导致传统的解决方案不仅需要长时间的计算#而且大多

依赖于专业知识和手工设计的规则$传统的
)%(

求解

方法可以分为精确求解和启发式求解两种$精确求解方

法如
Z:,6:8?2

算法#利用分支界定和线性规划技术#

能在多项式时间内找到较好的解#然后不断优化以求得

最优解$另一方面#启发式求解算法如
;+,9̀ 28,+

]

@-,9

W2F3

]

-7,

%

;̀ W

&求解器*

/

+

#通过局部优化和路径交

换策略不断改进解决方案$虽然这些传统方法能够解决

)%(

问题#但它们的设计复杂#计算时间长#难以满

足即时的应用需求$

近几年#随着深度学习的火热#通过深度学习求解

旅行商问题得到了很多的专家和学者的关注$最早使用

神经网络求解旅行商问题的工作包括
W:

G

>+2F?

神经网

络*

0

+和自组织神经网络*

<

+

#这些方法相对简单#得到的

解决方案质量一般$基于深度学习的求解旅行商问题的

方法根据构造解决方案方式的不同可以分为学习构造启

发式和学习改进启发式$学习构造启发式是以自回归的

方式序列式地逐步构造出解决方案#不需要进一步的改

进$

(489_24

*

=

+是第一个采用循环神经网络结构以监督

的方式进行求解旅行商问题的神经网络$然而#这种方

法受限于标签数据的质量$为了克服这一限制#后续研

究如
$8A-,S2FF:

的工作*

B

+采用了强化学习方式训练模

型#并引入搜索策略来提升求解质量$此外#基于

)8-,3>:8*28

*

M

+的注意力模型如
X:7428 :̀:F

提出的
E49

42,4+:,Y:?2F

*

!&

+

#通过强化学习的
#'$_eb#Z'

方法

训练#在小型
)%(

实例上显示出竞争力$文献 *

!!

+

采用了可逆残差网络的方式实现多头自注意力和多指针

网络#以减少内存的消耗#可以将模型推广到多达
0&&

个节点的实例上$

学习改进启发式是在一个初始解的基础上进行迭代

搜索#从而达到优化解的目的$文献 *

!"

+提出了一种

基于
"9:

G

4

操作的局部搜索启发式算法#通过使用深度

强化学习算法训练策略#选择适当的
"9:

G

4

操作符来不

断改进当前的解决方案$这种方法通过学习最佳的操作

序列#能够在解决旅行商问题时获得接近最优的解决方

案#然而需要花费大量的时间$文献 *

!D

+提出了

522

G

EZb

#一种神经增强 %

_278-F',@-,62?

&的蚁群

算法$

522

G

EZb

利用图神经网络生成蚁群算法中的启

发式度量#并结合局部搜索进行解的优化$实验结果表

明#

522

G

EZb

作为一种神经增强的元启发式算法#在

多种路由问题上表现优异$然而#由于
522

G

EZb

采用

强化学习的方式进行训练#在训练过程中存在振荡(难

以收敛的问题$对此#文献 *

!/

+采用了生成流神经网

络的方式进行训练#解决收敛问题的同时#得到了比

522

G

EZb

更好的效果$一般来说#学习改进启发式得

到的解决方案要好于学习构造启发式得到的解决方案#

但是解决方案的质量严重依赖选择的搜索方法和迭代次

数#所以需要专业知识和更长的求解时间#这限制了它

们在时间敏感任务中的应用$

大量的研究工作基于循环神经网络(注意力机制#

也有一些工作使用图神经网络*

"

+在图上进行求解$但是

大多数的工作只考虑节点#并没有考虑节点之间的边#

直接将欧氏距离作为两点间的路径距离$而现实生活

中#两节点之间的路径距离大多不是欧氏距离#而且在

对三维结构进行视觉检测时#一些节点之间的路径会与

目标结构发生碰撞不能通过#因此#会赋予该路径一个

比较大的权重*

!0

+

$所以在图上同时考虑节点和边进行

旅行商问题的求解更为合理$

图神经网络*

!<!=

+是专门设计用来处理图数据结构的

神经网络#近年来得到了大量的研究$但是由于图神经

网络中的消息传递表达能力在
!

跳聚合下无法区分非同

构图$为了解决这一问题#研究者们借鉴了在自然语言

处理和计算机视觉领域取得巨大成功的
)8-,3>:8*28

模

型#并将其拓展到图神经网络中*

!B!M

+

#称为
V8-

G

@

)8-,3>:8*28

$通过允许节点关注图中的所有其他节点#

缓解了有关稀疏消息传递机制的基本限制#例如#过度

平滑(过度压缩和表达性边界#在众多图任务中取得了

出色的表现$因此#本文提出了一种基于
V8-

G

@)8-,39

>:8*28

的无人机全覆盖路径规划求解方 法#称 为

V8-

G

@e:8*28

$该网络模型为编码器
T

解码器结构#编

码器结合图卷积和注意力机制提取更加丰富的特征#解

码器预测每一条边在解中的概率$通过搭配搜索和局部

优化的方式避免选择权重过大的边#得到路径更短

的解$

G

"

基于
K-/

)

;5-/10?'-(,-

的求解方法

本文将无人机全覆盖路径规划问题视为三维旅行商

问题#同时将本文方法应用在二维旅行商问题上$旅行

商问题#即给定一组节点坐标#以及两两节点之间的距

离#需要找到一条能够遍历所有节点并且回到起始节点

的最短路径$形式上表示为一个无向的全连接图
)

)

P

#

/

*

$

P

%

)

T

!

#

T

"

#0#

T

A

1为节点集合#表示
A

个节

点$

/

%

)

I

#

1

Q

!

$

#

$

A

#

!

$

1

$

A

1为边的集合#

I

#

1

表

示节点
T

#

到节点
T

1

之间的距离#即节点
T

#

到节点
T

1

的

所需的路径成本#表示为
WMKC

%

T

#

#

T

1

&$路径成本既可以

"
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为节点间的欧氏距离也可以为非欧氏距离$

对无人机进行全覆盖路径规划时#将无人机的飞行

路径限制在图
)

)

P

#

/

*

中$首先#将任意两个节点

用直线进行相连#并和待检测三维结构进行碰撞检测$

如果节点间连线穿过待检测三维结构或者连线与待检测

三维结构之间的距离小于安全距离时#该路径不可行#

赋予该路径成本一个比较大的权重
D

$为此#引入邻接

矩阵
'

&

)

&

#

!

1

A

(

A

#当
G

#

1

%

!

时#表示节点
T

#

和节点

T

1

之间路径可行#否则#表示路径不可行$所以#路径

成本
WMKC

%

T

#

#

T

1

&计算如下!

WMKC

%

T

#

#

T

1

&

%

E

#

1

#

"

G

#

1

%

!

D

#

"

G

#

1

%

)

&

%

!

&

""

其中!

E

#

1

表示节点
T

#

和节点
T

1

之间的欧氏距离#

D

为一个比较大的整数$

节点的一个排列也就是旅行商问题实例的一个解称

为
4:78

#用字母
-

表示$路径的成本
-

%

-

&为!

-

%

"Q

O

&

%

.

3
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!

WMKC
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"
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&
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所以需要求解的最短路径表示为!

"

%

L
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"Q

O

& %

D
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"

为旅行商问题实例
O

的可行解集合#即所有节点

的排列组合#具体与问题实例
O

有关$

本文采用学习改进启发式的方式进行旅行商问题的

求解#提出的
V8-

G

@)8-,3>:8*28

模型包括一个编码器

和解码器#以非自回归的方式预测全连接图中每一条边

在最优解中的概率#并采用监督的训练的方式$

G"G

"

编码器

在图神经网络中#节点和边的初始嵌入特征通常通

过线性映射得到$接下来#编码器通过图卷积层进行信

息传递和特征聚合$图卷积层利用邻接节点的信息来更

新节点的表示#使得每个节点的特征不仅仅依赖于自

身#还能够考虑到图中与其相连的节点$随着层数的增

加#节点的特征会越来越丰富#逐渐捕捉到图的全局结

构和局部模式$

同时结合全局注意力来进一步增强节点表示的能

力$全局注意力允许模型根据各节点之间的相关性动态

地调整信息传递的权重#使得模型能够在节点间更加精

细地分配注意力#从而获得更高质量的特征表示$通过

图卷积和全局注意力机制的结合#编码器能够有效地学

习到图的深层次语义信息#网络模型如图
!

所示$

!I!I!

"

输入层

通过线性层将节点坐标
*

#

和边
.

#

1

嵌入到
J

维度特

征#

T

#

为节点
#

的坐标#其特征表示为
*

#

#

.

#

1

为节点
#

和

节点
1

之间的边#即
WMKC

%

T

#

#

T

1

&对应的值#其特征表示

为
I

#

1

!

*

#

%

F

!

%

T

#

&

R

!

%

/

&

图
!

"

V8-

G

@e:8*28

网络结构

I

#

1

%

F

"

%.

#

1

&

R

"

%

0

&

""

其中!

F

! &

5

J

(

A

(

F

" &

5

J

(

!

(

R

!

(

R

"

为线性层的

参数#

A

为节点坐标的维度$

!I!I"

"

图卷积层

"

S

#

和
(

S

#

1

表示节点
*

#

和边
I

#

1

在第
S

层的特征向量$

受文献 *

"&

+启发#本文提出一种新的图卷积#计算

如下!

*

S

&

!

#

%

*

S

#

&

#';J

)

=3

)

*

S

#

&

.

1

/

3

#

0

*

&

%

I

S

#

1

&

6

!

%

*

S

1

&+11 %

<

&

I

S

&

!

#

1

%

I

S

#

1

&

#';J

*

=3

%

D

S

!

%

I

S

#

1

&

D

S

"

%

*

S

#

&

D

S

D

%

*

S

1

&+ %

=

&

""

其中!

3

#

为节点
*

#

的邻居节点#

&

(

!

(

0

为基于多

层感知机实现的非线性变换#

6

为哈达玛积#

=3

为批

归一化#

#';J

为激活函数#

D

!

(

D

"

(

D

D

为线性变

换$为了减少计算量#对于有
3

个节点的全连接图#

每个节点只计算
3

'

"

个邻居节点#并通过
,

近邻算法

在成本矩阵上确定前
3

'

"

个邻居节点$

!I!ID

"

V-42?)8-,3>:8*28

节点通过图卷积可以聚合局部邻居节点的特征#同

时结合全局自注意力#使节点具有全局的视野#使得每

个节点能够在聚合邻居信息时#考虑到全图其他节点的

重要性#提升了模型处理全局结构信息的能力$同文献

*

"!

+#首先对节点的特征进行批量归一化操作#通过多

头注意力 %

YWE

#

*7F4+9@2-?-442,4+:,

&进行自注意力

的计算#计算如下!

X

%

79F

*

=3

%

@

&+ %

B

&

""

然后#并没有直接采用残差连接#而是通过门控循

环单元 %

V#J

#

]

-428267882,47,+4

&进行最终的特征更

新#计算如下!

.

%"

%

D

S

.

%

8

&

P

S

.

%

*

& %

M

&

H

%"

%

D

S

H

%

8

&

P

S

H

%

*

'

R

S

O

& %

!&

&

J

%

4-,@

*

D

S

O

%

8

&

P

S

O

%

%

.

6

*

&+ %

!!

&

O

S

%

*

#

8

&

%

%

!

'

H

&

6

*

&

H

6

J

%

!"

&

!I!I/

"

V8-

G

@)8-,3>:8*28

层

@

S通过图卷积层和多头自注意力层得到
@

S

&

!

7

和

@

S

&

!

5

#将两者进行相加#然后通过前馈神经网络得到更

新后的特征表示#计算如下!

"

投稿网址!

AAAN

O

3

O

6F

P

QRN6:*
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@)8-,3>:8*28

!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

的无人机全覆盖路径规划方法 "

""=

""

"

@

S

&

!

%

D

S

>

%

@

S

&

!

7

&

@

S

&

!

5

& %

!D

&

""

为了减少模型的复杂度#边特征的更新并没有通过

多头注意力层#考虑到节点在更新特征后#已经整合了

全图的特征$所以#在更新边的特征时直接使用更新过

的节点的特征#边特征的更新计算如下!

I

S

&

!

#

1

%

I

S

#

1

&

#';J

*

=3

%

D

S

!

%

I

S

#

1

&

D

S

"

%

*

S

&

!

#

&

D

S

D

%

*

S

&

!

1

&+%

!/

&

""

以上#组成了
V8-

G

@)8-,3>:8*28

模型$

G"!

"

解码器

本文采用非自回归的方式直接预测每一条边在最优

解中的概率#解码器由多层感知机组成#对边进行二分

类#采用加权二元交叉熵作为损失函数$由于随着问题

规模的增大#旅行商问题解对应的路径中的负类 %即边

不在解中的情况&数量会远大于正类 %即边在解中的情

况&

*

"

+

$这种类别不平衡会导致模型偏向预测负类$因

此#为了平衡这种类别不平衡#需要对正负类进行适当

的加权#使得模型能够更好地学习到正类的特征$正

类(负类的权重计算分别如下!

;

!

%

A

"

"A

%

W

%

A

"W

%

!0

&

;

&

%

A

"

%

A

"

'

"

%

A

&

%

W

%

A

%

A

'

"

&

%

W

%

!<

&

""

对于每一条边
I

#

1

#通过
%:>4*-.

函数将模型的输

出
I

#

1

&

(

I

#

1

!

转化为两个类别对应的概率Y

4

#

1

&

和Y

4

#

1

!

#计算

如下!

Y

4

#

1

&

%

I

H

#1&

I

H

#1&

&

I

H

#1!

#

"

Y

4

#

1

!

%

I

H

#1!

I

H

#1&

&

I

H

#1!

%

!=

&

""

其中!

Y

4

#

1

!

(

Y

4

#

1

&

分别表示模型预测的节点
T

#

和节点

T

1

之间存在边和不存在边的概率$然后#使用加权交叉

熵来计算边
I

#

1

的损失!

-

#

1

%'

;

8

#1

%

F:

]

%

Y

4

#

1

#

8

#1

& %

!B

&

""

其中!

8

#

1

为边
I

#

1

对应的真实标签#

;

8

#1

(

Y

4

#

1

#

8

#1

分别

为类别
8

#

1

对应的权重和预测概率$对于有
3

个节点的

全连接图#有
3

" 条边#整个批次的损失是所有边的加

权交叉熵损失的平均值#计算如下!

-

%

!

=

%

3

"

.

=

R

%

!

.

#

#

1

'

;

8

#1

%

F:

]

%

Y

4

#

1

#

8

#1

& %

!M

&

""

其中!

=

为批次的大小$

G"#

"

波束搜索和局部优化

经过解码器得到实例的概率热力图#一个可行解
"

的概率为!

4

%

"

&

%

7

3

'

!

#

%

!

Y

4

#

#

#

&

!

#

!

%

"&

&

""

其中!

Y

4

#

#

#

&

!

#

!

表示节点
#

和其下一个节点之间存在

边的概率$如果将一个节点作为起始节点#并根据边存

在的概率每次贪婪地选择概率最大的下一个节点#这很

可能导致无效的行程$因此#本文采用了波束搜索*

""

+

方法#从概率热力图中构造有效的行程#同时考虑到非

欧氏距离的情况#结合
"9:

G

4

局部优化算子对解进行进

一步优化#从中选取路径最短的作为最终解$

!

"

数据集和实验参数设置

!"G

"

数据集及评价指标

在实验中#从单位平方 *

&

#

!

+

" 中均匀采样生成随

机实例#随机生成
!&&&&&

个实例作为训练集$对比实

验中#测试数据包括随机生成的实例和
)%(;$S

库中的

实际实例$

)%(;$S

是一个著名的
)%(

库#它包含
!&&

个具有不同节点分布的实例$这些实例来自现实生活#

节点个数的范围为
!/

!

B0M&&

#本文从中选取一些实例

进行实验#节点数量最多为
0&&

个$在二维场景的实验

中#精确求解器
Z:,6:8?2

得到的解
-

作为实例的最优

解#使用模型得到的解为近似解Y

-

$评价指标为路径长

度和相对误差
)N

4

$长度单位为
*

#用
-IA

表示#

)N

4

定义如下!

)N

4

%

Y

-

'

-

-

%

"!

&

!"!

"

实验参数设置

使用一个
#)̂ "&B&)+."V(J

来训练模型#在每

个
2

G

:6@

中#随机选取
!&&&&

个实例进行训练#批量大

小为
"&

#使用
E?-*

作为优化器#初始学习率为
!&

TD

#

学习率衰减同文献 *

"

+$编码器一共包含
<

层#初始特

征嵌入维度为
!"B

#所以多头注意力中
E

<

%

!"B

#

J

%

B

$

通过实验验证#较宽的波束搜索能够提高解的质量$然

而#较大的波束宽度会增加计算时间#因此为了平衡求

解质量和推理速度#波束搜索的宽度设置为
!"B&

$

#

"

二维路径规划实验结果及分析

为了验证提出方法的性能进行了大量的实验#并与

一些深度学习求解方法进行了对比$二维路径规划中#

实验涵盖了
D

种基准任务 %

"&

(

0&

(

!&&

节点的旅行商

问题&#包含欧氏距离和非欧氏距离的情况#同时使用

)%(;$S

库中的实例验证网络模型的泛化能力$

二维路径规划中#进行对比实验的方法包括端到

端的基于强化学习的算法!

EY

*

!&

+

(

(bYb

*

D

+

(

(:+,49

28>:8*28

*

!!

+

#以及基于搜索的算法!

VZ_

*

"

+

(

5#;h"9

:

G

4

*

!"

+

$

在欧氏距离情况下#对这
D

种基准任务进行实验的

测试数据同文献 *

!! !"

+#每个任务都包含了
!&&&&

个测试实例$实验结果如表
!

所示#从表中可以看出本

文模型在
)%(

/

"&

这个基准任务上得到的解要好于精

确求解器得到的解$同时在
)%(

/

0&

任务上#相比于

其他网络模型求得的路径长度最短$但随着问题规模的

增大#搜索空间变大#得到更好的解的难度增大#但依

然能够得到具有竞争力的解$

"

投稿网址!
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"

表
!

"

随机生成实例对比

方法
)%(

/

"& )%(

/

0& )%(

/

!&&

-IA

'

* )N

4

'

[ -IA

'

* )N

4

'

[ -IA

'

* )N

4

'

[

最优解
DNBD&< T 0N<M!B T =N=</0 T

EY DNB/!D &N"=M 0N=B/M !N<D< BN!&&B /NDD!

VZ_ DNBD0! &N!!= 0N=/0! &NMD<!&N=D<0DBN"==

(bYb DNBD!D &N&!B 0N<M=" &N&M0 =N=BM= &ND"0

(:+,428>:*28 DNBD"0 &N&0& 0N<MD< &N&D" MNMM## &N!!D

5#;h"9:

G

4 DNBD!B &N&D! 0N<MB" &N!!" =NB"&< &N="D

V8-

G

@e:8*28 #NN#F#T&N&&B%NJOGO &N&&" =N=B&B &N"!&

为了进一步验证本文模型的泛化性#选取
)%(;$S

中的实例进行了对比实验#并且考虑了每个网络模型的

运行时间#使用
5#GI

表示#单位为
3

$将每个测试实

例的执行时间进行相加之后得到的均值作为最后的执行

时间$所用的测试实例节点数量范围为
!

!

0&&

$实验

结果如表
"

所示#在
)%(

/

!&!

!

"&&

和
)%(

/

"&!

!

0&&

上的实验结果均是最佳的#所以
V8-

G

@)8-,3>:8*9

28

模型有很强的泛化性#但是随着实例节点数量增加#

也需要更长的求解时间$

表
"

"

)%(;$S

实例对比

方法
)%(

/

!

!

!&&

-IA

'

* )N

4

'

[ 5#GI

'

3

最优解
!M/0/N!<= T T

EY "!"D0N&&" MN!0/ "N0=

VZ_ "B"M<N0DD /0N/0" BN/&

(bYb GOJ#NNNJM &NM/M !ND/

(:+,428>:8*28 !M="<N!0M !NDMB /N&"

V8-

G

@e:8*28 !M===N!<< !N<< /N"/

方法
)%(

/

!&!

!

"&&

-IA

'

* )N

4

'

[ 5#GI

'

3

最优解
"M<&0N""" T T

EY D/D/0N0== !<N&!" "N<!

VZ_ /"!"DNB=< /"N"B0 0NMB

(bYb D&=0MN0M/ DNBMM !NDB

(:+,428>:8*28 D&/&!N"<D "N<BM 0NDD

V8-

G

@e:8*28 #F#JGNNMJ "N00< =NDD

方法
)%(

/

"&!

!

0&&

-IA

'

* )N

4

'

[ 5#GI

'

3

最优解
/B&B/ND=0 T T

EY <!=/"NB"& "BN/&0 "NB!

VZ_ ="B/=ND0D 0!N/MM =N/=

(bYb 00!!&N0=" !/N<!" !N0D

(:+,428>:8*28 0"!DBN/"! BN/D! 0N0D

V8-

G

@e:8*28 $OJ$MNJN$ DN"0! !=N&=

同时考虑到旅行商问题的一些特殊情况#即节点

之间的边不为欧氏距离的情况$由于只考虑节点坐标

的对比算法不能处理这种情况#所以本文比较了图神

经网络算法(最大最小蚁群算法*

"D

+和精英遗传算

法*

"/

+

$为了保证结果的公平性#在模型训练的时候并

没有添加对抗样本$每个基准任务包括
!&&

个随机生

成的测试实例#每个实例的距离矩阵随机生成$最大

最小蚁群算法参数设置为蚂蚁数量为
!0&

#信息素重

要性因子
&%

!

#启发信息重要性因子
!

%

"

#信息素

挥发率为
&ID

#信息素增加强度系数为
0

#迭代次数为

0&&

$精英遗传算法参数设置为种群数量为
!0&

#变异

率为
&I&0

#精英率为
&I/

#迭代次数为
!&&&&

$实验

结果如表
D

所示#在时间方面#使用神经网络的方法

远远优于最大最小蚁群算法和精英遗传算法$相比于

VZ_

网络模型#最大最小蚁群算法和精英遗传算法能

够得到长度更短的解#而本文算法得到的解长度最短$

所以从实验结果可以看出本文算法无论是在路径长度

和求解时间方面均具有优越性$

表
D

"

非欧氏距离对比

方法
)%(

/

"& )%(

/

0& )%(

/

!&&

-IA

'

* 5#GI

'

3 -IA

'

* 5#GI

'

3 -IA

'

* 5#GI

'

3

最大最小

蚁群算法
/N!D0D!/N&MD <N<=0 B"N</" MNB=!! D"/N<<0

精英遗传算法
/N""&0<=N<00=N0/B<!"0N<&<!"NM&MB"0MN<="

VZ_ /N0DB" &N!D! BN/"M< &N"D= !!N"0<M &N/<D

V8-

G

@e:8*28 $NFMNM &N0M" JN#O$G DN"<B ON$#$F !&N!"D

为了验证编码器中图卷积和自注意力结合的有效

性#在包含
!&&

个节点的实例上进行了消融实验#包括

欧氏距离(非欧氏距离两种情况$消融实验对比了编码

器包含自注意力和不包含 %表示为
AI:IYWE

&两种情

况#对比实验结果见表
/

$从表中可以看出图卷积和自

注意力结合在两种情况的路径规划中均能得到路径长度

更短的解#所以二者结合可以起到积极的作用$

表
/

"

消融实验结果

方法
欧氏距离 非欧氏距离

-IA

'

* -IA

'

*

AN:NYWE BN&/<= !&N0DB!

V8-

G

@e:8*28 MNNFJN MN0&D"

$

"

无人机全覆盖三维路径规划实验及分析

三维路径规划中#

V8-

G

@e:8*28

模型中节点的坐标

为三维#其余设置与二维路径规划中相同$在节点数为

0&

的旅行商问题上进行对比实验$针对三维路径规划

的情况#由于其它的对比模型仅仅适用于二维情形#所

以对比实验中只对比了本文算法(最大最小蚁群算法和

精英遗传算法#同时考虑了欧氏距离和非欧氏距离两种

情况$

在随机生成的
!&

个实例上进行了对比实验$对每

个测试实例#最大最小蚁群算法和精英遗传算法各执行

!&

次#取平均值作为结果$表
0

和表
<

分别对应欧氏

距离和非欧氏距离情况下的实验结果$可以看出本文算

"
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的无人机全覆盖路径规划方法 "

""M

""

"

法在两种情况下不仅能得到最好的结果#而且求解时间

远远低于最大最小蚁群算法和精英遗传算法$

表
0

"

三维欧氏距离对比

方法
)%(

/

0&

-IA

'

* 5#GI

'

3

最大最小蚁群算法
!!N00B B0N=M/

精英遗传算法
!!N/DB !"<N&BD

V8-

G

@e:8*28 GGNG!N =N0"D

表
<

"

三维非欧氏距离对比

方法
)%(

/

0&

-IA

'

* 5#GI

'

3

最大最小蚁群算法
<N/<D B/N=M<

精英遗传算法
=ND00 !"0NB0!

V8-

G

@e:8*28 JN!#N /N"M=

三维空间路径规划的一个重要应用为使用无人机对

三维结构进行损伤检查#如大型客机等$在路径规划过

程中#要避免无人机与待检测三维结构之间的碰撞$在

将本文算法应用于飞机表面全覆盖检测时#首先进行碰

撞检测#得到代价矩阵
)*+%

#然后将其和节点一起输入

V8-

G

@e:8*28

模型中#得到路径规划的结果$

在全覆盖路径规划实验中#将待检测的飞机模型归

一化到单位球中#通过解决视图规划问题#在满足覆盖

要求的情况下#需要遍历
<&

个节点$

最大最小蚁群算法和精英遗传算法各运行
!&

次取

最佳的结果$实验结果如表
=

所示#最大最小蚁群算法

的平均结果为
!!I<=*

#精英遗传算法的平均结果为

!MI=M*

#并且最大最小蚁群算法求得的最优解优于精

英遗传算法#而本文算法能得到最优的解#并且用时远

远低于二者$所以本文算法在路径长度和计算时间上均

占有优势#在三维路径规划中性能优异$

表
=

"

全覆盖路径规划结果

方法
-IA

'

* 5#GI

'

3

本文算法
!!N!/ 0NDM=

最大最小蚁群算法
!!N0= !"!N&

精英遗传算法
!BN!! !<<N<=&

图
"

展示了表
=

中本文算法(最大最小蚁群算法和

精英遗传算法规划的最佳路径$从图中可以观察到#本

文算法规划的路径相对简洁#最大最小蚁群算法规划的

路径在飞机头部区域#本文算法规划的路径相同#而精

英遗传算法则得到了一条较为杂乱的路径$

%

"

结束语

本文针对无人机全覆盖路径规划问题#提出了一个

基于
V8-

G

@e:8*28

的模型#并且适用于二维路径规划

中$实验证明该方法无论是在二维还是在三维路径规划

中都有着不错的表现$在
)%(

/

"&

和
)%(

/

0&

任务中#

图
"

"

全覆盖路径规划结果

相较于其它基于深度学习的模型#表现出最佳的性能#

并且在
)%(

/

"&

任务上能获得比精确求解器更优的解$

在
)%(;$S

上的实验结果表明#该模型具有良好的泛化

能力#并且能够适应非欧氏距离$本文算法在无人机的

全覆盖路径规划中性能表现优异#然而#本文算法在实

例节点数量增加时#求解时间也会随之增长$因此#未

来的工作将专注于优化模型的搜索策略#旨在提高解的

质量的同时#缩短求解时间#以应对更大规模问题的

挑战$
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