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摘  要 

随着人工智能技术的快速发展，深度强化学习在复杂优化问题中展现出巨大的潜力。三维旅行商问题作

为经典路径规划问题的扩展，具有更高的复杂性和实际应用价值，但其大规模动态环境下的实时求解仍

面临挑战。传统方法存在计算复杂度高的问题，而启发式算法则受限于求解精度和泛化能力。本文提出

一种基于图Transformer和深度强化学习的智能路径规划算法，通过编码器捕捉三维图结构的节点位置

关系生成嵌入表示，结合解码器的注意力机制和序贯决策特性构建路径规划策略，并采用强化学习

Reinforce算法优化策略。实验结果表明，所提算法在求解时间上显著优于传统方法和启发式算法，尤其

在大规模问题中的优势更为明显。此外，模型通过贪婪解码与采样解码策略的权衡，兼顾了求解效率与

精度。该方法为无人机路径规划、智能制造等领域的大规模动态路径优化问题提供了高效解决方案，具

有重要的理论与应用价值。 
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Abstract 
With the rapid development of artificial intelligence technology, deep reinforcement learning has 
shown great potential in solving complex optimization problems. The three-dimensional traveling 
salesman problem, as an extension of the classic path planning problem, has higher complexity and 
practical application value. However, real-time solutions in large-scale dynamic environments still 
face challenges. Traditional methods suffer from high computational complexity, while heuristic al-
gorithms are limited by solution accuracy and generalization capabilities. This paper proposes an 
intelligent path planning algorithm based on graph Transformer and deep reinforcement learning. 
The algorithm captures the positional relationships of nodes in the 3D graph structure through an 
encoder to generate embeddings, combines the attention mechanism and sequential decision-mak-
ing characteristics of the decoder to construct a path planning strategy, and optimizes the strategy 
using the Reinforce learning algorithm. Experimental results show that the proposed algorithm sig-
nificantly outperforms traditional methods and heuristic algorithms in terms of solving time, especially 
in large-scale problems. Additionally, the proposed model balances solving efficiency and accuracy 
through the trade-off between greedy decoding and sampling decoding strategies. This method pro-
vides an efficient solution for large-scale dynamic path optimization problems in fields such as drone 
path planning and intelligent manufacturing, demonstrating significant theoretical and practical 
value. 
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1. 引言 

随着人工智能技术的快速发展，深度强化学习(Deep Reinforcement Learning, DRL)在解决复杂优化问

题中展现出强大的潜力。特别是在路径规划领域，传统的优化算法如动态规划、分支限界法等在小规模

或静态环境中表现良好，但在大规模动态环境中，这些方法因计算开销过高和缺乏实时性而难以适用。

三维旅行商问题(3D-TSP)作为经典旅行商问题(TSP)的扩展，具有更高的复杂性和实际应用价值，广泛应

用于无人机路径规划、3D 打印路径优化和物流配送等领域。 
传统的 3D-TSP 求解方法如分支限界法、动态规划等在小规模问题中表现良好，但在大规模问题中

计算复杂度急剧增加，难以满足实时性要求。近年来，深度强化学习在路径规划问题中通过结合图神经

网络(Graph Neural Networks, GNN)和自注意力机制，能够在复杂的图结构环境中学习高效的路径规划策

略，不仅可以直接从原始数据中提取特征，还能够通过试错机制在动态环境中快速更新策略，从而解决

传统方法难以处理的大规模问题。 
三维旅行商问题(3D-TSP)的研究最初源于对二维 TSP 求解方法的扩展。传统精确算法，如分支限界

法[1] [2]和动态规划[3] [4]，因其能够保证最优解而在小规模问题中得到广泛应用。分支限界法通过系统

地搜索解空间，能够在有限时间内找到全局最优路径。然而，随着问题规模的增大，这些方法的时间复
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杂度呈指数增长，难以应对大规模 3D-TSP 问题。特别是在目标点数量超过 100 时，计算时间显著增加，

限制了其在实际应用中的使用。尽管如此，精确算法在理论研究和小规模问题中仍具有重要价值，为后

续启发式和智能化方法提供了基准参考。 
为克服精确算法的计算瓶颈，研究者提出了多种启发式与元启发式算法。这些方法通过引入随机化

和自然启发策略，在求解效率和解的质量之间取得了较好平衡。典型的启发式算法包括遗传算法[5] [6]、
模拟退火[7] [8]和蚁群算法[9] [10]等。遗传算法通过模拟生物进化过程，能够在较短时间内找到接近最优

的解；蚁群算法则通过模拟蚂蚁觅食行为，利用信息素机制引导搜索过程。这些方法在大规模 3D-TSP 问

题中表现出较强的适应性，尤其是在无人机路径规划和机器人导航等实时性要求较高的场景中。然而，

启发式算法也存在易陷入局部最优、参数调优复杂等问题，限制了其进一步应用。 
近年来，随着深度学习和强化学习技术的快速发展，智能化方法在 3D-TSP 求解中展现出巨大的潜

力。深度强化学习(DRL)通过结合深度学习的特征提取能力和强化学习的决策优化能力，能够有效处理高

维状态空间和复杂约束条件。2015 年，Vinyals 等人第一个通过新的指针网络模型采用深度学习解决 TSP 
[11]。2018 年，Nazari 等人提出了一种对输入序列不变的新模型，大大降低了算法的计算复杂性[12]。2018
年，Kool 等人尝试使用 RL 技术来训练他们的模型[13]。他们还利用 Vaswani 等人 2017 年提出的

Transformer 架构[14]来进行特征提取，并使用多个多头注意力层，以允许更灵活和准确地表示环境状态。

结果表明，深度强化学习方法提高了学习效率，算法收敛速度更快，为使用深度强化学习解决组合优化

问题打开了一扇更具可扩展性的大门。 
总体而言，3D-TSP 的研究已从传统的精确算法和启发式方法，逐步发展到结合深度学习和强化学习

的智能化求解方法。尽管现有方法在求解效率和精度上取得了显著进展，但仍面临计算复杂度高、模型

泛化能力不足等挑战。未来研究将聚焦于算法优化、计算效率提升以及在实际动态环境中的应用拓展，

为无人驾驶、智能制造、航空航天等领域提供更高效的解决方案。 

2. 3D-TSP 问题 

三维旅行商问题(3D-TSP)是指在三维空间中寻找一条经过所有给定目标点的最短闭合路径的组合优

化问题。在 3D-TSP 问题中，给定一组目标点集合，目标是规划出一条最优路径，使旅行商能够访问每个

目标点恰好一次，并最终返回起点，同时最小化总路径长度。这一问题广泛应用于无人机路径规划、3D
打印路径优化和物流配送等领域，具有重要的实际意义。 

具体来说，3D-TSP 问题可以表示为：给定目标集合 { }1 2, , , nP p p p=  ，每个目标点 ip 的三维坐标为

( ), ,i i ix y z ，目标是找到一条闭合路径，使得从起点出发，访问每个目标点一次并返回起点，且路径总长

度最小。目标之间的距离通常使用三维欧几里得距离计算。 
3D-TSP 问题的数学模型为： 
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3. 基于深度强化学习的智能路径规划求解算法 

针对 3D-TSP 问题，本节提出一种新的深度强化学习算法进行求解。首先，我们给出 3D-TSP 问题的

强化学习形式定义，并设计相应的路径规划策略模型。然后，建立 Transformer 强化学习模型，如图 1 所

示，该模型由图 Transformer 部分和强化学习训练部分组成。Transformer 模型用于对路径规划策略进行

建模，包含编码器和解码器两部分。在模型中，编码器通过多头注意力机制对三维空间中的节点特征进

行提取，并将节点信息传递给解码器。解码器则通过多头注意力机制及掩码操作生成路径规划策略，逐

步选择节点并形成路径。 
 

 
Figure 1. Graph Transformer reinforcement learning model architecture 
图 1. 图 Transformer 强化学习模型架构 

3.1. 3D-TSP 问题的深度强化学习形式定义 

对于规模为 n 的 3D-TSP 问题(2.1)的任意一个实例 { }1 2, , , nP p p p=  来说，任意两个目标点间的欧

几里得距离 ijd 则表示为： 

( ) ( ) ( )2 2 2
.ij i j i j i jd x x y y z z= − + − + −                           (3.1) 

3D-TSP 问题的路径规划过程是一个贯序决策过程，可以根据策略依次选择经过的目标位置，我们定

义一个路径规划策略 , 1, 2, , ; 1, 2, ,t k t n k nπ = = =  ，这表示第 t 步选择经过的目标位置 kp ，并且这一路

径规划过程满足马尔可夫性质，则可以将路径规划过程描述为马尔可夫决策过程，以图 2 的路径规划过

程为例，例子展示了规模为 6 的 3D-TSP 问题的一种分配方式。在路径规划过程中，每个步骤都有对于

目标位置节点的选择概率，这些概率构成了路径规划策略 ( )|P sθ π ，它可以通过链式规则分解为： 

( ) ( )1 1
1

| | , : .
n

t t
t

P s P sθ θπ π π π −
=

=∏                              (3.2) 

下面基于路径规划过程的马尔可夫决策过程给出 3D-TSP 问题的深度强化学习形式定义，主要定义

了状态空间(State)、动作空间(Action)、状态转移函数(Transition)、奖励函数(Reward)、回报(Return)。 
状态空间：存在状态空间 S，使得 ts S∈ ，其中 ts 定义为所有目标点集合， 1 2, , ,t ts π π π=  。 
动作空间：存在动作空间 A，使得 ta A∈ ，其中 ta 代表在第 t 时刻智能体选择经过的目标位置 tπ 。 
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状态转移函数：状态转移函数 ( )1| ,t t tP s s a− 表示当前时间步 t，在状态 1ts − 执行动作 ta ，状态空间通

过策略网络 ( )1|t tP sθ π − 将状态从 1ts − 转移为 ts 。这里的策略网络参数θ 是一个可学习的权重。 
奖励函数：奖励函数 ( )1,t tr s a− 取决于状态 1ts − 和动作 ta ，作为每次执行动作后获得的即时反馈，我

们定义 ( )1,t tr s a− 为目标节点
t

pπ 与上一个目标节点 1tp − 之间的欧几里得距离 1t tp pπ −− 。 
回报：在分配问题的马尔可夫决策过程中，从初始时刻 1t = 初始状态 0s 开始，直到终止状态时，所

有奖励的衰减之和称为回报 R，公式如下： 

2 1 1
1 2 3

1
,

n
n t

n t
t

R r r r r rγ γ γ γ− −

=

= + + + + = ∑  

其中， tr 表示在时刻获得的奖励，且 1γ = 。 
 

 
Figure 2. Sequential decision-making process for path planning in 3D-TSP problem 
图 2. 3D-TSP 问题的路径规划贯序决策过程 

3.2. 基于图 Transformer 的策略网络模型 

1) 编码器 
编码器将节点三维空间坐标数据作为输入，通过线性变换生成高维的节点嵌入，然后利用多头注意

力机制将节点嵌入信息进行传递，生成更新后的包含其他节点嵌入信息的新的节点嵌入，并定义一个包

含整个图信息的图嵌入。编码过程如图 3 所示。 
基于 Transformer 论文[14]，构建了图 Transformer 的编码器。输入包含位置节点的 3pd = 维的位置信

息 , 1, 2, ,ip i n=  ，即位置节点的三维空间坐标数据，并生成对应的 128hd = 维的节点嵌入。节点嵌入通

过一个学习的线性映射计算： 
( )0 ,p p
i ih W p b= +  

其中，参数 pW 是 h pd d× 的矩阵， pb 是 128hd = 维的向量，上标表示节点嵌入更新的次数或其注意力

层数。 
模型通过 N 个注意力层来更新节点嵌入，每个注意力层由两个子层组成。 
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第一子层是执行节点之间信息传递的多头注意力层： 
( ) ( ) ( )( )( )1 1 1

1
ˆ , , ,l l ll l
i i i nh BN h MHA h h− − −= + 

                         (3.3) 

这里 l 是注意力层索引，且每个注意力层不共享参数。多个注意力头可以使节点从其他节点接收更

多的信息，这里可以将注意力机制解释为图中节点之间的加权信息传递算法。 
对于一个注意力头，节点嵌入 ih 从节点嵌入 jh 接收信息的值 jv 的权重取决于 ih 的查询 iq 与 jh 的键

jk 计算的相关性 iju 。通过节点嵌入 ih 定义维数 kd 和 vd ，并计算每个节点的 kd
iq R∈ 、 kd

ik R∈ 和 vd
iv R∈ ： 

, , ,Q K V
i i i i i iq W h k W h v W h= = =  

其中，参数 QW 和 KW 是 k hd d× 的矩阵， VW 是 v hd d× 的矩阵。通过 ih 的查询 iq 与 jh 的键 jk 计算相关性

iju R∈ ： 
T

if adjacent to ,

ortherwise.

i j

ij k

q k
i j

u d




= 
−∞

 

在图结构中，利用掩码操作将非相邻节点的兼容性定义为 −∞可以阻止这些节点之间的信息传递。根

据相关性 iju ，使用归一化指数计算注意力权重 [ ]0,1ija ∈ ： 

e .
e

ij

ij

u

ij u
j

a
′

′

=
∑

 

最后，节点 i 的结果向量 ih′是 jv 的凸组合： 

.i ij j
j

h a v′ = ∑  

本章使用的参数 16h
k v

d
d d

M
= = = ，且 8M = ，并计算 M 个结果向量 ih′的值。对于不同的注意力头，

即 { }1, ,m M∈  ，用 imh′ 表示各自的结果向量，然后使用 h vd d× 的参数矩阵 O
mW 将这些结果向量映射成单

个 128hd = 维向量。节点嵌入 ih 的最终多头注意力值是关于 1, , nh h 的函数： 

( )1
1

, , .
M

O
i n m im

m
MHA h h W h

=

′= ∑  

第二子层是前馈层： 

( ) ( )( )ˆ ˆ .l l l
i i ih BN h FF h= +                                 (3.4) 

前馈子层使用维度 512ffd = 的隐藏子层和 ReLu 激活函数来计算节点映射： 

( ) ( ),1 ,0 ,0 ,1ˆ ˆReLu .ff ff ff ff
i iFF h W W h b b= ⋅ + +  

此外，可以从公式(3.3)和(3.4)中看到，在每个子层都添加了一个跳跃连接和批归一化操作。使用具有

可学习 128hd = 维线性变换参数 bnw 和 bnb 批量归一化： 

( ) ( ) ,bn bn
i iBN h w BN h b= +  

其中，表示逐元素乘积， BN 表示没有仿射变换的批量归一化。 
通过 N 个注意力层更新节点嵌入之后，得到更新后的包含其他节点信息的节点嵌入

( )N
ih ，并根据节
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点嵌入计算包含整个图信息的图嵌入 ( )
( )N
gh ： 

( )
( ) ( )

1

1 ,
n

N N
ig

i
h h

n =

= ∑  

最后将节点嵌入
( )N
ih 及图嵌入 ( )

( )N
gh 输入解码器进行解码。 

 

 
Figure 3. Multi-head attention mechanism-based encoder for 3D-TSP path planning problem 
图 3. 3D-TSP 路径规划问题基于多头注意力机制的编码器 

 
2) 解码器 
解码按时间顺序进行，根据 3D-TSP 问题可知其解码时间步长，与任务分配问题的想法类似，用一个

组合嵌入的上下文节点来进行解码，在当前时间步 { }1, ,t n∈  时，解码器根据编码器的图节点嵌入 ( )
( )N
gh 、

节点嵌入
( )N
th ，及首个时间步输出节点嵌入 ( )

1

Nhπ 构成的上下文节点来输出接下来经过的目标位置节点

t
pπ 。并且只使用单头注意力机制计算最终概率，以此提高解码效率，解码过程如图 4 所示。在这个过程

中，解码器将图嵌入和节点嵌入作为输入，在每个时间步骤，上下文由图嵌入以及节点嵌入组成，其中，

已经过的目标位置节点经过掩码技术处理不参与之后的路径规划过程。 
 

 
Figure 4. Attention mechanism-based decoder for 3D-TSP problem 
图 4. 3D-TSP 问题基于注意力机制的解码器 
 

对于每个解码步骤 { }1, ,t n∈  ，解码器首先将编码器输出的图嵌入及节点嵌入作为输入，并得到上

下文节点，如前文所述上下文节点由图节点嵌入 ( )
( )N
gh 、节点嵌入

( )N
th ，及首个时间步输出节点嵌入 ( )

1

Nhπ 构
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成，如下所示： 

( )
( ) ( )

( )
( )
( )

( )
( )

( )
( )

( )
( )

( )
( )

11
, , 1,

, , 1,

t

N N N
gN

c N N N
g g g

h h h t
h

h h h t

ππ −
  > = 
  = 

 

这里 [ ], ,⋅ ⋅ ⋅ 是水平连接运算符，将 ( )3 hd⋅ 维结果向量写作 ( )
( )N
ch ，表示将其解释为特殊上下文节点 ( )c

的嵌入，并使用上标 ( )N 来与节点嵌入
( )N
ih 对齐。这里没有将上下文节点嵌入投影回 hd 维，而是在下面

的方程中通过参数 QW 将这个转换吸收掉。 
其次使用多头注意机制计算一个新的上下文节点嵌入 ( )

( )1N
ch +

： 

( )
( ) ( ) ( )( )1

1 , , ,N N N
i nch MHA h h+ =   

这里利用单层 8M = 的多头注意力机制计算上下文节点的最终多头注意力值 ( )
( )1N
ch +

，用以计算对

数概率，这个机制类似于上文提到的编码器，但不使用跳跃连接、批量归一化或前馈子层以实现最大

效率。 
对于一个注意力头，键 ik 和值 iv 来自节点嵌入

( )N
ih ，但仅从上下文节点 ( )

( )N
ch 计算单个查询 ( )q c ，为

了清晰起见，省略了上标 ( )N 。 

( ) ( ) , , ,Q K V
i i i icq c W h k W h v W h= = =  

然后计算上下文节点查询 ( )q c 与所有节点的相关性，并在时间 t 无法访问的节点设置掩码

( )c ju = −∞，对于 3D-TSP 问题，这意味着已经经过目标位置节点： 

( )

( )
T

if ,

ortherwise,

jc
t

c j k

q k
j t t

u d
π ′


′ ≠ ∀ <

= 

−∞

 

这里 k hd d= 是查询 ( )q c 和键 jk 的维度。 
根据相关性 ( )c ju ，使用归一化指数计算注意力权重 ( ) [ ]0,1c ja ∈ ： 

( )

( )

( )

e .
e

c j

c j

u

c j u

j

a
′

′

=
∑

 

上下文节点嵌入 ( )ch 的结果向量 ( )ch′ 是 jv 的凸组合： 

( ) ( ) .jc c j
j

h a v′ = ∑  

对于不同的注意力头，即 1,2, ,m M= 
，用 ( )c mh′ 表示各自的结果向量，然后同样使用 h vd d× 的参数

矩阵 O
mW 将这些结果向量映射成单个 128hd = 维向量。上下文节点嵌入 ( )ch 的最终多头注意力值是关于

1, , nh h 的函数： 

( ) ( )1
1

, , .
M

O
i n m c m

m
MHA h h W h

=

′= ∑  

最后为了输出概率 ( )1 1| , :t tP sθ π π π − ，添加了一个最终的解码器层，其中只有一个注意力头 

( )1, k hM d d= = 。 

( ) ( )
1, , .Q N K N V N

i i i ic cq W h k W h v W h+= = =  

在这里计算兼容性时，在应用掩码之前加入激活函数 tanh，将结果剪切在 [ ], , 10C C C− = 范围内： 
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( )

( )
T

tanh if ,

ortherwise.

jc
t

c j k

q k
C j t t

u d
π ′

  
   ′⋅ ≠ ∀ <  =   
−∞

 

然后利用兼容性计算非归一化的对数概率，并使用 softmax 计算最终的输出概率向量 ip ： 

( )
( )

( )1: 1
e| , .

e

c i

c j

u

i t t u

j

p p i sθ π π −= = =
∑

 

从而得到在当前时间步 { }1, 2, ,t n∈  时，接下来要经过的目标位置节点
t

xπ ，则进一步可以得到路径

规划的策略： 

( ) ( )1 1
1

| | , : .
n

t t
t

P s P sθ θπ π π π −
=

=∏  

3.3. 动作选择及局部搜索策略 

经过多轮次学习的策略网络 ( )|P sθ π 拥有较好的决策能力，动作选择策略根据网络输出的概率向量

选择动作。本章采用两种不同的动作选择策略。 
1) 贪婪动作选择策略完全信任策略网络，每一步都以解码器输出概率值为基准，这种方式可以根据路

径规划策略的概率 ( )1 1| , :t tP sθ π π π − ，选择拥有最大概率值的动作
t

pπ ，从而得到一个确定的路径规划方式。 
2) 采样动作选择策略以解码器输出概率 ( )1 1| , :t tP sθ π π π − 作为采样概率分布，在该分布上进行动作

采样选择，因此该策略并非每次都会选择最大概率值的动作，而是以不同的概率选择对应动作，每次采

样得到的路径规划方式是不确定的，但可以进一步搜索解空间。 

3.4. 路径规划策略网络训练方法 

为了训练模型，定义了损失函数： 

( )
( )

( )
|

| ,
sps E L

θ π
θ π=     

即成本 ( )L π 的期望，其中 ( )L π 定义为： 

( )
1 21

,
t t

n

t
L p pπ ππ

+
=

= −∑  

并且
1 1n

p pπ +
= 。 

最后使用基线为 ( )b s 的 REINFORCE 梯度估计器，通过梯度下降来优化损失函数： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )|| log | .p ss E L b s p s
θ θπθ π π= − ∇∇     

这里的基线 ( )b s 会定期更新。 ( )b s 是通过当前最佳模型定义的策略进行确定性贪婪推演得到的解决

方案的成本。模型通过随机策略学习演员网络的参数θ 。计算和更新上述公式的梯度，通过迭代训练获得

最优策略 ( )1: 1| ,t tP a s aθ − 。算法伪代码见表 1。 
 
Table 1. Pseudocode of the GTRLT model’s Reinforce with Rollout Baseline training algorithm 
表 1. GTRLT 模型的 Reinforce with Rollout Baseline 训练算法伪代码 

Algorithm 1 Reinforce with Rollout Baseline 

1: Input: number of epochs E , steps per epoch T , batch size B , significance α  

2: Init , blθ θ θ←  

https://doi.org/10.12677/aam.2025.145231


周鑫，周林华 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.145231 49 应用数学进展 
 

续表 

3: for epoch = 1, , E
 do 

4: for step = 1, , E
 do 

5: ( ) { }RandomInstance 1, ,is i B← ∀ ∈   

6: ( ) { }SampleRollout , 1, ,i is p i Bθπ ← ∀ ∈   

7: ( ) { }GreedyRollout , 1, ,BL BL
i is p i Bθπ ← ∀ ∈   

8: ( ) ( )( ) ( )1
logB BL

i i ii
L L pθ θπ π π

=
= −∇ ∇∑  

9: ( )Adam ,θ θ← ∇  

10: end for 

11: If ( )OnesidePairedTTest , BLp pθ θ α≤  then 

12: blθ θ←  

13: end if 

14: end for 

4. 实验结果与分析 

本研究包含三组不同规模的 3D-TSP 问题实验，并针对每组任务训练了相应的三个求解模型，分别

命名为 GTRLT20、GTRLT50 和 GTRLT100。模型经过了 50 个训练周期，在平均情况下，每个周期的训

练时间分别为 24 分钟、66 分钟和 190 分钟，对应于 GTRLT20、GTRLT50 和 GTRLT100。最后，使用训

练完成的最优模型在规模为 200、300 和 400 的测试集上进行了求解，以观察模型对更大规模问题的求解

效果。在每组实验中，所有数据的节点坐标均是在单位正方形[0, 1] × [0, 1]中随机生成的，训练集包括

1,280,000 条数据，验证集包括 10,000 条数据，测试集包含 100 条数据。实验超参数设置见表 2。 
 
Table 2. Experimental hyperparameter settings 
表 2. 实验超参数设置 

超参数 值 

周期数 50 

批量大小 512 

注意力层 3 

训练集规模 1,280,000 

优化器 Adam 

学习率 1e−3 

验证集规模 10,000 

测试集规模 100 

采样解码规模 1280 

4.1. 求解时间对比分析 

为了观察训练的 GTRLT 算法求解的时效性，使用 Greedy 解码策略与其他几类算法进行了对比，主

要包括 Google OR Tool、遗传算法、蚁群算法等，求解时间是求解 100 条测试集数据时间的平均值，求

解时间具体结果见表 3。 
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Table 3. Solution time of GTRLT model and other methods for solving 3D-TSP problems 
表 3. GTRLT 模型及其他方法求解 3D-TSP 问题的时间 

            规模 
算法 n = 20 n = 50 n = 100 

OR Tool 0.0278 s 0.1134 s 0.6698 s 

遗传算法 32.9213 s 48.1911 s 67.7212 s 

蚁群算法 29.4899 s 75.2491 s 218.6175 s 

GTRLT(Greedy)算法 0.0138 s 0.0284 s 0.0489 s 

 
根据求解时间结果可以知道，GTRLT (Greedy)算法的求解时间最少。与 GTRLT (Greedy)算法对比，

Google OR Tool 求解时间相对表现较好。GTRLT 算法在求解时间上对比 Google OR Tool 算法有大幅减

少，随着问题规模的增加，GTRLT 算法求解时间增加的幅度远小于 Google OR Tool 算法。对于更大大规

模 3D-TSP 问题，GTRLT 算法求解时间更少，更能满足求解的实时性要求。 

4.2. 模型泛化性分析 

针对模型泛化性，分别利用训练的模型 GTRLT20、GTRLT50、GTRLT100，求解规模为 20、50、100
的 3D-TSP 问题，以观察其在不同规模实例上的泛化性，其中 GTRLT20、GTRLT50、GTRLT100 均训练

50 轮，对比结果见表 4。 
 
Table 4. Generalization comparison of GTRLT model 
表 4. GTRLT 模型泛化性对比 

 n = 20 n = 50 n = 100 

模型 目标值 求解时间 目标值 求解时间 目标值 求解时间 

GTRLT20 6.5157 0.0138 s 11.9139 0.0284 s 19.3344 0.0489 s 

GTRLT50 6.6837 0.0138 s 11.6216 0.0284 s 18.2761 0.0489 s 

GTRLT100 6.9234 0.0138 s 11.8643 0.0284 s 18.2297 0.0489 s 

 
由模型泛化性可知，对于不同规模的模型，对相同规模问题的求解时间相同。当训练时期相同时，

训练的模型与求解问题相同，求解精度会更高，但是模型的训练集越大，求解能力也会越强。 
从上述分析可知，GTRLT 模型的泛化性较好，因此在求解 3D-TSP 问题时，可以选取适当规模的训

练集，对模型进行长时间训练，得到一个通用模型，对任意规模的 3D-TSP 问题进行求解。 

4.3. 路径规划结果及采样策略 

由于追求求解的时效性，其精确性会有所损失，求解目标值具体结果见表 5，其中目标值是 100 条测

试集数据求得路径规划结果的平均值。 
从表 5 中可以看出，对于相同规模的 3D-TSP 问题，本章方法在求解精度上不如 Google OR Tool 等

精确方法，相较于启发式算法中的蚁群算法，也具有一定差距，但当问题规模增大，其效果远好于遗传

算法。为了满足求解过程的时间效率需求，可以选择使用贪婪解码策略来输出确定解，尽管这样做可能

会牺牲一定的解的精确性。 
为了提高解的准确性，可以采用采样解码策略来解决 3D-TSP 问题。然而，采样解码策略是通过牺牲

时间效率来获得精确解的。因此，主要比较了贪婪解码策略的结果。理论上，可以通过不断增加采样数
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量来提高解的准确性。这个选择可以在实际应用中根据不同情况进行权衡。本研究采用了采样策略来采

样 1280 个解，并输出了最优解。求解结果如表 6 所示。 
可以看到，采样策略对解的准确性会有一定效果，但与此同时，也牺牲了求解的时效性，因此可以

对求解时效性和求解精度进行权衡，选择合适的采样策略进行求解。 
 
Table 5. Results of GTRLT algorithm and other methods for solving 3D-TSP problems 
表 5. GTRLT 算法及其他方法求解 3D-TSP 问题结果 

                  规模 
算法 n = 20 n = 50 n = 100 

OR Tool 6.4719 11.3395 17.4333 

遗传算法 6.6525 13.6615 28.4909 

蚁群算法 6.4109 11.3867 17.8385 

GTRLT (Greedy)算法 6.5157 11.6216 18.2297 
 
Table 6. Comparison of GTRLT model with greedy decoding strategy, sampling decoding strategy, and OR Tool solutions 
表 6. GTRLT 模型贪婪解码策略、采样解码策略及 OR Tool 求解结果对比 

                 规模 
算法 n = 20 n = 50 n = 100 

OR Tool 6.4719 11.3395 17.4333 

GTRLT (Greedy)算法 6.5157 11.6216 18.2297 

GTRLT (Sample)算法 6.4188 11.2185 17.5522 

5. 结论与展望 

本文针对三维旅行商问题(3D-TSP)，提出了一种基于图 Transformer 与深度强化学习的智能路径规划算

法。通过编码器捕捉三维空间节点的位置关系并生成嵌入表示，结合解码器的注意力机制与序贯决策特性

构建路径规划策略，并利用强化学习 Reinforce 算法优化策略，实现了对 3D-TSP 问题的高效求解。实验结

果表明，GTRLT 算法在求解时间上显著优于传统精确算法与启发式算法。此外，模型通过贪婪解码与采样

解码策略的灵活权衡，兼顾了求解效率与精度需求，为动态环境下的实时路径规划提供了实用化解决方案。 
本文提出的算法在 3D-TSP 求解中取得了显著进展，但仍存在可探索的方向： 
1) 算法优化与扩展：当前模型主要针对静态环境设计，未来可研究动态环境(如实时变化的障碍物或

移动目标点)下的自适应路径规划策略。此外，引入图神经网络(GNN)的动态更新机制或结合元学习技术，

有望进一步提升模型对复杂场景的适应能力。 
2) 多目标优化与约束增强：实际应用中常需考虑多目标(如能耗、风险)与多约束(如时间窗、负载限

制)的路径规划问题。未来可探索多目标强化学习框架，结合约束满足机制，增强算法的工程实用性。 
3) 泛化性与鲁棒性验证：当前实验基于均匀分布的随机节点生成，未来需在非均匀分布、高噪声或

部分观测场景下验证模型的鲁棒性，并通过迁移学习策略提升跨场景泛化能力。 
总之，基于深度强化学习的智能路径规划方法在 3D-TSP 问题中展现出巨大的潜力，未来研究可进一

步推动其在工业、物流、无人系统等领域的落地应用，为复杂优化问题提供更高效、更智能的解决方案。 
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