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摘  要 

当前多无人机系统在执行城市巡检任务时面临巡检点的风险等级冲突性和风险损失动态性问题，为此，

本文提出了一种基于风险损失分析的多无人机巡检路径规划方法。首先，该方法定义了巡检点的风险等

级和损失计算方法；然后，该方法定义了一种巡检点聚类算法，根据巡检点之间的风险等级相异性和地

理位置相近性对巡检点进行聚类，将不同的聚类分配给不同的无人机，避免风险等级相同的巡检点的访

问冲突问题，并优化巡检路径长度；最后，该方法提出了一种基于强化学习的路径规划算法，根据实时

的风险损失和巡检开销来计算奖励函数，以引导无人机的实时巡检路径规划，兼顾了动态风险规避和巡

检效率。实验结果表明，本研究所提出的算法相比于现有算法具有更低的巡检风险损失以及较好的综合

性能表现。 
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Abstract 
In the execution of urban inspection tasks, multi-Unmanned Aerial Vehicle (UAV) systems are 
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currently faced with the issues of conflicting risk levels at inspection points and the dynamic na-
ture of risk loss. To address these issues, this paper proposes a multi-UAV inspection path plan-
ning method based on risk loss analysis. Initially, this method defines the risk levels of inspection 
points and the approach for computing the associated losses. Subsequently, it introduces a clus-
tering algorithm for inspection points that considers the heterogeneity of risk levels and the 
proximity of geographic locations, grouping inspection points into clusters. Different clusters are 
then allocated to different UAVs to prevent conflicts due to visiting inspection points with the 
same risk level and to optimize the length of the inspection path. Lastly, the method introduces a 
path planning algorithm based on reinforcement learning, which employs a reward function cal-
culated from real-time risk loss and inspection costs to guide the UAVs’ real-time inspection route 
determination, thus considering both dynamic risk avoidance and inspection efficiency. Experi-
mental results show that the proposed algorithm outperforms existing methods, offering lower 
inspection risk loss and better overall performance. 
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1. 引言 

随着无人机(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)技术的迅速发展，其在民用和军事应用中的重要性日益

增加，包括环境监测、无线通信、安全搜救等领域[1]。其中，使用无人机进行城市巡检任务具有成本低

廉、操作简单、机动灵活、安全高效、视野良好等优点，而且无人机更容易与人工巡检相融合，成为了

日常巡检手段[2] [3]。在城市巡检任务中，如何提升无人机路径规划能力，已然成为学界和业界关注的热

点问题[4]。 
在无人机巡检路径规划的现有研究中，研究者们提出的算法可以大致归纳为优化算法和智能算法两

大类，以解决效率优化[5]、避障处理[6]、任务调度[7]以及动态适应性[8]等关键问题。其中，优化算法依

据特定的优化策略，搜索最优或者次优路径，如遗传算法[9]、人工蜂群算法[10]和粒子群优化[11]等，这

些方法在处理大规模问题时可能会遇到局部最优和计算复杂性的问题。而智能算法，尤其是深度学习[12]
和强化学习[13] [14] [15]，在路径优化中展示了独特优势，其能够通过与环境的交互学习实现优化路径选

择，从而满足巡检无人机对自主决策和适应性的需求。 
然而，上述方法都没有涉及巡检点的风险等级冲突性和风险损失动态性的分析：一方面，当多个风

险等级较高(涉及大量的人员安全和经济价值损失)的巡检点同时具有较高的安全事件发生概率时，存在巡

检冲突问题；另一方面，巡检点的人员数量和经济价值随着时间变化(例如办公楼巡检点的人员数量会不

同时段会不同，仓库巡检点的货物储备不同时段也不同)，因此具有风险损失动态性，这给实时巡检决策

的风险动态规避带来挑战。 
为此，本文设计了一种基于风险损失分析的多无人机路径规划方法，旨在提升多无人机在巡检中的

协同作业效率和动态风险规避能力。具体的，首先，该方法定义了巡检点的风险等级和损失计算方法；

然后，该方法设计了一种巡检点聚类算法，根据巡检点之间的风险等级相异性和地理位置相近性对巡检

点进行聚类，将不同的聚类分配给不同的无人机，避免风险等级相同的巡检点的访问冲突问题，并优化
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巡检路径长度；最后，该方法提出了一种基于强化学习的路径规划算法，根据实时的风险损失和巡检开

销来计算奖励函数，以引导无人机的实时巡检路径规划，兼顾了动态风险规避和巡检效率。 

2. 无人机巡检系统模型 

2.1. 问题描述及假设 

本文考虑一种多无人机城市巡检的场景，巡检范围为 Z，在巡检范围内有 N 个位置固定的待巡检点，

所有巡检点的集合为 { }1, , , ,i NO O O O=   ，其中，巡检点 iO 有以下属性：位置坐标 iloc 、人员数量 in 、

经济价值 ie 以及安全事件发生概率 ip 。系统中有M台无人机，所有无人机的集合为 { }1, , , ,m MU U U U=   。

多台无人机从同一基地出发，基地用 0O 表示，依次访问所有巡检点，完成对每个巡检点实际情况的数据

采集，最终返回基地。 
在该系统模型中，将一天划分为 K 个等长的时段，所有时段的集合为 { }1, , , ,k KT T T T=   。在本文

中，将无人机完成一次完整的巡检任务的总时长控制在一个时段内。在一个时段 kT 内，巡检点 iO 的人员

数量和经济价值分别为该时段下的人员数量和经济价值的预测值，分别用 kT
in 和 kT

ie 表示，安全事件发生

概率为该时段下每个时刻的预测值，用 t
ip 表示，其中 { }0 1, , , Tt t t t∆∈  。 

为便于问题分析建模，本文针对研究问题做出以下合理假设：1) 假设每台无人机始终在同一高度飞

行与悬停，其高度由 H 表示。2) 假设每台无人机在飞行过程中的飞行速度为常数 0v 。3) 假设整个巡检

过程中无人机能量充足，即不考虑无人机充电情况。 

2.2. 问题定义 

本文采用四维矩阵 { } { } { }{ }, , 0 1, , , , 1,2, , , , 0,1, ,t
m i j TX x t t t t m M i j N∆= ∈ ∈ ∈   记录无人机在巡检时

段 kT 内的飞行路径，其中， , ,
t
m i jx 的值表示 t 时刻 mU 是否从 iO 飞到 jO ，如果该巡检路径存在，则 , , 1t

m i jx = ，

否则 , , 0t
m i jx = ，表示为： 

, ,

1,

0,
m i jt

m i j

t U O O
x

= 


时刻 从 飞到

其他
                              (1) 

本文对系统中的相关风险损失值作出以下定义，用 iV 表示 iO 在巡检时段 kT 内的风险等级，即巡检综

合价值，其计算方式表示为： 

1 2ˆ ˆk kT T
i i iV n eα α= +                                     (2) 

其中， 1α 和 2α 为权重参数， ˆ kT
in 和 ˆ kT

ie 分别为对 kT
in 和 kT

ie 归一化之后的值。 

iO 在 t 时刻的风险损失值用 t
iL 表示，其计算方式表示为： 

t t
i i iL V p= ×                                        (3) 

系统在 t 时刻的风险损失值用 tL 表示，其定义为当前时刻系统中未被访问的巡检点风险损失值之和，

用 tA 表示 t 时刻未被访问的巡检点的下标集合， tL 的计算方式表示为： 

t

t
t j

j A
L L

∈

= ∑                                        (4) 

系统的总风险损失值用 totalL 表示，其定义为系统在巡检过程中各时刻的风险损失值累计之和，其计

算方式表示为： 

0

Tt

total t
t t

L L
∆

=

= ∑                                       (5) 
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由于环境中各巡检点是分开的，因此采用 1N + 行 1N + 列矩阵 { }{ }, , 0,1, ,i jD D i j N= ∈  来记录每两

个点之间的距离。用 , ,m i jT 表示无人机 mU 从 iO 飞到 jO 的时间成本，其计算方式表示为： 

,
, ,

0

i j
m i j

D
T

v
=                                       (6) 

用 ( )mT U 表示 mU 飞往已分配的所有巡检点花费的时间，其计算方式表示为： 

( ) { }, ,
0 0

, 1,2, ,
N N

m m i j
i j

T U T m M
= =

= ∈∑∑                              (7) 

本文的研究目标是为无人机巡检规划出一条能够及时发现安全隐患以最小化系统的总风险损失值的

路径，并且在此过程中使得完成任务的总耗时尽可能少。因此，本文将系统总风险损失与巡检总时长的

加权和作为多无人机执行巡检任务的系统总成本，最小化系统总成本以实现研究目标，用 totalC 表示系统

总成本，其计算方式表示为： 

( )( )1 2 1
ˆ ˆmin maxtotal total mm M

C L T Uδ δ
≤ ≤

= +                             (8) 

其中， 1δ 和 2δ 为权重参数， ˆ
totalL 和 ( )ˆ

mT U 分别为对 totalL 和 ( )mT U 归一化之后的值。 ( )
1
max mm M

T U
≤ ≤

表示巡检

的总时长，由于多台无人机同时进行巡检，使用系统中无人机完成任务耗时最大的时长作为巡检总时长。 
巡检任务的条件约束相关公式描述如下： 
1) 巡检点访问冲突约束。多台无人机应避免同时对同一巡检点进行访问，即对于任意给定的巡检点，

同一时刻只有一台无人机可以飞到该点并从该点起飞，表示为： 

{ }
0 0

, , , ,
1 0 1 0

0,1, , , 1, 1
T Tt tM N M N

t t
m i j m j i

m t t j m t t j
i N x x

∆ ∆

= = = = = =

∀ ∈ = =∑∑∑ ∑∑∑                       (9) 

2) 无人机数量约束。选择执行巡检任务的无人机数量不大于无人机总数，其中无人机从同一基地起

飞，表示为： 

{ } ,0,
1

1,2, , ,
N

t
m i

i
m M x M

=

∀ ∈ ≤∑                              (10) 

3) 访问顺序约束。在任务执行的过程中，每台无人机都应该对巡检点按顺序逐一访问。用数组

{ } { }{ }, 1,2, , , 0,1, ,m iG g m M i N= ∈ ∈  来记录每个点的访问顺序，每个元素的值 ,m ig 表示 mU 访问 iO 顺序

的索引值。由于无人机直接从同一基地起飞，每台无人机的索引顺序 0O 为 1，即 { } ,01,2, , , 1mm M g∀ ∈ = 。

对于其他巡检点，如果 mU 从 iO 飞到 jO ，则 jO 的访问顺序比 iO 多一个，即 , , 1m j m ig g= + 。由于分配给每台

无人机的巡检点数量都不大于总巡检点个数，因此每个巡检点的顺序索引值都小于或等于 N + 1，表示为： 

{ } { } ,1,2, , , 1,2, , , 1m im M i N g N∀ ∈ ∀ ∈ ≤ +                        (11) 

本文所涉及到的主要变量符号及含义如表 1 所示。 
 

Table 1. Symbols and meanings 
表 1. 变量符号及含义 

变量符号 含义 

O  巡检点集合 

U  无人机集合 
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续表 

T  时段集合 

kT
in  时段 kT 下巡检点 i 的人员数量预测值 

kT
ie  时段 kT 下巡检点 i 的经济价值预测值 

t
ip  t 时刻巡检点 i 的安全事件发生概率预测值 

, ,
t
m i jx  t 时刻无人机 m 是否从巡检点 i 飞到巡检点 j 

iV  巡检综合价值 
t
iL  t 时刻巡检点 i 的风险损失值 

tL  t 时刻系统的风险损失值 

tA  t 时刻系统中未被访问的巡检点的下标集合 

totalL  系统的总风险损失值 

, ,m i jT  无人机 m 从巡检点 i 飞到巡检点 j 的时间成本 

( )mT U  无人机 m 的巡检飞行耗时 

totalC  系统总成本 

3. 基于聚类和强化学习的多无人机路径规划算法 

本文的多无人机路径规划算法分为两个阶段，分别为聚类划分阶段和路径规划阶段，算法的整体架

构如图 1 所示。首先，通过聚类算法解决多个高风险巡检点同时访问冲突的问题。然后，通过强化学习

算法解决无人机实时路径规划问题。通过本文算法的设计，实现降低多无人机执行巡检任务的系统总成

本的目的。 
 

 
Figure 1. Algorithm architecture diagram 
图 1. 算法架构图 

3.1. 聚类划分阶段 

聚类划分阶段，为了解决多个高风险巡检点被同时访问冲突的问题，本文在设计聚类算法时考虑将
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风险等级较高的巡检点划分在不同的群组中，实现同一群组内的各巡检点风险等级差异化。同时，为了

降低巡检时间成本，需要均衡每台无人机访问群组的时间，本文在设计聚类算法时考虑将距离相近的巡

检点划分在同一群组。 
为了兼顾上述两个目标，本文设计了一个综合考虑巡检点之间的风险等级差异和距离相似的巡检相

关性函数，基于该函数实现对巡检点的聚类划分。具体地，巡检点 iO 和 jO 之间的巡检相关性函数 ( ),cor i j
表示为： 

( )   ,1 2,, i ji jcor i j dif Dω ω= +                               (12) 

其中， 1ω 和 2ω 为权重参数，

,i jdif 和  ,i jD 分别为 ,i jdif 和 ,i jD 归一化之后的值。具体来说， ,i jdif 表示集群

聚类中心点 iO 和非中心点 jO 之间的风险等级的差异值， ,i jD 表示聚类中心点 iO 和非中心点 jO 之间的距

离。 ,i jdif 的计算方式表示为： 

, ii j jdif V V= −                                    (13) 

其中，将巡检点 iO 的巡检综合价值 iV 作为巡检点的风险等级值， iV 表示聚类中心 iO 对应集群内所有巡

检点综合价值的平均值。 ,i jD 的计算公式表示为： 

( ) ( )2 2

,i j i j i jD x x y y= − + −                              (14) 

其中， ( ),i ix y 和 ( ),j jx y 分别为 iO 和 jO 的位置坐标。 
本文的聚类算法计算流程如表 2 所示。 
 

Table 2. Clustering algorithm based on inspection correlation function 
表 2. 基于巡检相关性的聚类算法 

输入：聚类群组数 M，集合 O (包含 N 个样本点) 
输出：聚类结果 clusters (包含 M 个聚类簇) 

1: 在集合 O 中任意取 M 个样本作为初始的聚类中心点 
2: 循环开始 

3: 对每个 O 中的非聚类中心点 jO ，进行： 

4: 利用公式(12)计算相关性，将 jO 分配至相关性最相近的集群下 

5: 随机选取一个非聚类中心点 jO  

6: 利用公式(12)计算交换聚类中心点 iO 和 jO 之后集群的总成本 newC  

7: 如果 new oldC C< ： 

8: 用 jO 交换 iO ，形成一个新的 M 个聚类中心点的集合 

9: 循环结束(满足迭代结束要求) 

10: 返回集群聚类结果 clusters  

3.2. 路径规划阶段 

经过聚类划分阶段后，将为每一个聚类群组分配一台无人机进行后续巡检任务，例如，为群组 mcluster
分配无人机 mU 进行后续巡检任务。本文根据环境中动态变化的风险损失值设计了强化学习算法模型的奖

励函数，为无人机规划每个时刻的巡检点访问顺序，实现及时发现安全隐患的效果，同时尽可能降低巡

检时长，以最大限度地降低系统总成本。 
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3.2.1. 无人机巡检路径规划强化学习模型 
在本文的无人机巡检任务场景中，需要为每台无人机训练路径规划策略，因此无人机可以被视为强

化学习模型中的智能体。在无人机巡检的场景中，由于环境中的风险损失信息随时间变化，很难获取状

态转移概率矩阵，因此本文考虑采用无模型的强化学习。假设无人机 mU 负责群组 mcluster 的巡检任务，

群组 mcluster 中巡检点的数量为 mN ，满足 m mN cluster= ，其中关于状态、动作和奖励函数的定义如下： 
1) 状态 ts ：无人机 mU 只知道其自身位置信息以及其被分配的群组 mcluster 的信息，包括群组中各巡

检点的位置、风险损失值以及访问状态。将这些环境中的动态信息设置在状态中，t 时刻的状态 ts 定义为： 

{ }, , ,t t t t ts p d l f=                                     (15) 

其中， tp 为无人机 t 时刻所在位置的向量， ( ), ,t t t tp x y z= ，其中无人机的高度为常数 H ，即 tz H= ； td
为无人机在 t 时刻与集群内各巡检点的距离向量，本文用无人机当前的位置坐标的 x 和 y 分量与巡检点之

间的欧氏距离作为无人机与巡检点的距离，即 ( )t t t
1 , , , ,

mt i Nd d d d=   ，其中 t
id 表示无人机在 t 时刻与巡

检点 iO 之间的距离； tl 为 t 时刻集群内每个巡检点的风险损失值的向量，即 ( )1 , , , ,
m

t t t
t i Nl l l l=   ，其中 t

il
表示 t 时刻巡检点 iO 的风险损失值； tf 为 t 时刻集群内每个巡检点的访问状态的向量，用 0 表示未被访

问过，1 表示已被访问，即 ( ) { }1 , , , , , 0,1
m

t t t t
t i N if f f f f= ∈  。 

2) 动作 ta ：无人机的动作为选择集群中的巡检点，定义为： 

t ma cluster∈                                      (16) 

对于时刻 t ，无人机根据状态 ts 执行动作 ta 表示无人机从当前位置以速度 0v 向指定的目标巡检点直

线飞行。 
3) 奖励函数 tr ：为了最小化系统总成本，需要对无人机的动作进行价值评估。基于优化目标，本文

提出了即时奖励函数，表示为： 

( )
( )
( )

1 2 0

1 2 1

1 2

,

,

,

t t

t t t

t t

L T R

r L T R

L T

δ δ

δ δ

δ δ

− + +
= − + −

− +

任务完成

巡检点重复访问

   其他

                        (17) 

其中， tr 表示 t 时刻无人机执行完动作之后的奖励， tL 表示 t 时刻系统风险损失值， tT 表示 t 时刻无人机

路径飞行的总耗时， 1δ 和 2δ 分别表示风险损失和时长的权重参数， 0R 和 1R 为正整数，分别用于对无人

机完成巡检任务给予奖励和对巡检点重复访问给予惩罚。通过以上奖励函数的设计，引导无人机快速完

成巡检任务，并且在此期间实现最小化系统总成本的目的。 

3.2.2. AM-DQN 算法 
由于本文设计的无人机巡检路径规划强化学习模型的动作空间为离散动作，并且是一种无模型的强

化学习。因此本文通过对 DQN 进行改进，提出了一种基于 AM-DQN (Action Masking Deep Q-learning 
Network)的无人机路径规划算法。算法的架构如图 2 所示。 

为了使无人机尽快完成一次巡检任务，本文在强化学习模型的奖励函数中设计了对重复访问动作的

惩罚。此设计在一定程度上避免了无人机对刚刚访问巡检点的重复访问，但是在实际操作中，由于无人

机的动作空间为聚类群组中所有的巡检点，导致其在进行动作选择时不可避免地对已经访问的点进行选

择。因此本文将动作掩码机制加入到强化学习的动作选择中[16]，过滤掉不可用的动作，避免无人机对环

境采用无效的动作。AM-DQN 通过对当前状态下网络 Q 值进行掩码操作，将无效动作的 Q 值修改为趋

于无穷小的值，在通过 argmax 进行动作选取时，这些被掩码屏蔽的动作将不会被选中。 
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Figure 2. AM-DQN algorithm architecture diagram 
图 2. AM-DQN 算法架构图 

 
算法包含两个神经网络，即估计值网络和目标值网络。用 *

tθ 表示 t 时刻的目标值网络参数，则 t 时
刻目标值 *

tQ 的计算方式如下： 

( )
1

* *
1 1max , ;

t
t t t t ta

Q r Q s aγ θ
+

+ += +                              (18) 

算法的动作选择采用 greedyε − 策略，用 minε 表示最小探索因子， decayε 表示探索因子衰减速率，epoch
表示训练周期，其中探索因子衰减更新公式如下： 

( ) decay epoch
min min e εε ε ε ε − ×← + − ×                             (19) 

AMDQN 算法训练过程如表 3 所示。 
 

Table 3. AM-DQN based path planning algorithm for UAV inspection 
表 3. 基于 AM-DQN 的无人机巡检路径规划算法 

输入：无人机和巡检点的状态信息 
输出：动作序列、累计奖励和估计值网络 

1: 初始化回放缓冲区 D  

2: 初始化估计值网络参数θ ，目标值网络参数 *θ  

3: 初始化探索因子 ε ，最小探索因子 minε ，探索因子下降率 decayε ，批次大小 B  

4: 循环每次训练周期： 1,episode epoch=  

5: 初始化状态 ts  

6: 循环每个时间步： 0 , Tt t t∆=  

7: 用概率 ε 选择一个随机动作 ta  

8: 否则，对当前网络的 Q 值进行掩码操作，选择 Q 值最大的动作 ta  

9: 无人机执行动作 ta ，获得奖励 tr 和下一时刻状态 1ts +  
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续表 

10: 将 ( )1, , ,t t t ts a r s + 存储至 D 中 

11: 从 D 中均匀随机采样 B 条样本数据 ( )1, , , ,j j j js a r s j B+ ∈  

12: 根据式(18)计算目标值 

13: 进行梯度下降计算 

14: 更新估计值网络参数和目标值网络参数 

15: 结束时间步循环 

16: 根据式(19)更新探索因子 ε  

17: 结束训练周期循环 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验参数设置和目的 

4.1.1. 实验参数设置 
本文的模拟实验从一个真实的无人机巡检场景迁移，考虑一个 5 km × 5 km 的城市巡检范围，在该城

市范围中随机分布若干个位置固定的巡检点，系统由一个无人机基地、多台无人机以及多个巡检点组成。

实验所用服务器的 CPU 为英特尔酷睿 i5-13490F，内存为 32GB，GPU 为 NVIDIA GeForce TRX 4060 Ti，
利用 PyTorch 深度学习框架实现算法中的神经网络部分，利用 Python 语言实现强化学习环境部分的编写。

详细的实验参数设置如表 4 所示。 
 

Table 4. Experimental parameters 
表 4. 实验参数 

名称 值 

城市巡检范围 Z 25 平方公里 

无人机飞行速度 0v  10 米/秒 

巡检点数量 N 30,45,60,75,90    

学习率α  0.002 

回放缓冲区 D 2000 

折扣因子 γ  0.9 

探索因子 ε  1 

最小探索因子 minε  0.01 

探索因子下降率 decayε  0.0000002 

批次大小 B 32 

4.1.2. 实验目的 
本文的实验目的包括以下三个方面： 
1) 为了验证本文在路径规划阶段所提出的 AM-DQN 算法具有更高的收敛性与学习效率，我们对所

提出的算法和传统的 DQN 算法[13]对无人机执行城市巡检任务的路径规划进行了训练。其中设定当前单
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个无人机负责的巡检点数量为 10，模型参数 1δ 和 2δ 分别取 0.7 和 0.3，对于参数选取的实验过程下文将

给出详细过程。具体的，对于这两种算法，我们都进行了一万个训练周期，并且这两种算法都被执行了

十次训练，以便我们能获取奖励值的平均值作为最终效果指标。 
2) 为了寻找模型最优参数 1δ 和 2δ 的值，平衡系统总风险损失和系统总时长之间的关系，以实现本文

研究目标。本文设置了不同权重参数下算法的系统总风险损失值和系统总时长情况对比，在当前无人机

任务规模为 10 的场景下，对不同权重参数进行了实验数据对比并选取最优参数值，后续实验都是基于此

权重参数值进行。 
3) 为了验证本文所提算法的性能优越性，我们对所提出的算法和聚类 + DQN、MADQN [14]以及

MADDPG [15]对任务规模为 30、无人机数量为 3 的场景下执行任务的不同性能指标数据进行对比，其中

聚类 + DQN 算法中的聚类阶段使用本文所提出的聚类算法。我们在相同的测试环境下，对不同算法进

行了 100 次实验模拟，最终取其结果的平均值进行比较，从而更客观的展示算法的应用效果。 

4.2. 结果分析 

4.2.1. 强化学习算法收敛性分析 
两种算法的奖励收敛情况如图 3 所示，由图 3 可知，所提出的 AM-DQN 算法的奖励值在开始训练后

维持在较高水平，随着训练周期的增加奖励值持续快速增长并最终收敛，而 DQN 算法的奖励值长时间维

持在较低水平，波动较大并且收敛速度较慢。上述比较说明了相比于 DQN 算法，本文所提算法的训练过

程更加稳定和高效。 
 

 
Figure 3. Convergence comparison of algorithms 
图 3. 算法的收敛性对比 

4.2.2. 不同权重参数的指标数据分析 
图 4 为不同权重下训练出的算法模型的系统总风险损失和系统总时长情况，其中模型参数 1δ 和 2δ 之
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和为 1，将 1δ 的值范围设置为[0-1]，由图 4 可知，随着 1δ 的值增加，系统总风险损失的占比增加，模型

学习时优先考虑降低系统总风险损失，在 1δ 取值为 0.7 时，系统总风险损失值趋于稳定，与此同时系统

总时长持续增加，所以本文取 1δ 为 0.7 作为模型参数。 
 

 
Figure 4. Indicator data with different weight parameters 
图 4. 不同权重参数的指标数据 

4.2.3. 不同算法的指标数据分析 
由于本文算法分为两个阶段，我们首先对 30 个巡检点进行聚类划分为 3 组，然后将聚类群组分别分

配给每台无人机，每台无人机将运行各自的 AM-DQN 算法进行路径规划。聚类分配过程如图 5 所示，其

中巡检的颜色深浅表示巡检点风险等级的高低，颜色越深表示等级越高。 
 

 
Figure 5. Clustering and allocation process 
图 5. 聚类和分配过程 
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表 5 为四种算法在巡检点规模为 30 时执行任务的指标数据，由表 5 可以看出，本文算法能够保证任

务的有效完成，并且拥有更低的系统总成本，在各项指标数据上都拥有较高的性能表现。 
 

Table 5. Indicator data for tasks performed by the four algorithms 
表 5. 四种算法执行任务的指标数据 

指标 本文算法 聚类 + DQN MADQN MADDPG 

任务完成率 100% 100% 98% 95% 

平均系统总成本 55.02 57.24 61.46 63.42 

平均系统总风险损失 68.4 71.7 75.5 76.2 

平均系统总时长/分 23.8 23.5 28.7 33.6 

 
最后，为了验证本文算法的可扩展性，我们对任务规模分别为 [ ]30,45,60,75,90 下的场景进行模拟实

验。图 6 为四种算法在不同巡检点数量下的系统总成本对比，由图 6 可知，随着巡检点数量的增加，四

种算法的系统总成本均在上升，本文算法在不同规模的任务场景下性能表现稳定。其中，在任务规模为

60 以上时，其他三种算法的性能出现了明显的下降，这是因为随着任务规模的增加，算法的动作空间变

大，导致其他三种算法难以完成给定的任务。通过综合分析，在多无人机巡检场景下，本文所提算法拥

有比对比算法更好的表现，是综合性应用的最佳选择。 
 

 
Figure 6. Comparison of total system cost for four algorithms with different number of in-
spection points 
图 6. 四种算法在不同巡检点数量下的系统总成本对比 

5. 总结 

本文研究了城市巡检场景下的多无人机路径规划问题，针对巡检场景进行建模，量化环境中的风险
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损失，将路径规划的目标设计为最小化系统总风险损失与系统总时长的加权和。本文提出的基于风险损

失分析的多无人机巡检协同路径规划方法，通过聚类划分阶段和路径规划阶段，分别解决了巡检点风险

等级冲突性问题和无人机路径规划风险损失动态适应性问题。该方法兼顾了路径动态风险规避和巡检效

率，能够有效降低巡检的系统总成本。实验结果表明，本文所提出的方法能够有效解决多无人机巡检路

径规划问题，并且相比于现有算法，巡检规划出的路径具有更低的系统总风险损失，在巡检任务中具有

更优的综合性能表现。 
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