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动态交通流下低空航路网的事件触发在线修正 
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摘要：面向动态拥堵条件下低空航路网的战术级在线修正，构建以同时占用架次为统一量纲的航段容量与动态边权模型，

提出“全局主路径—事件触发—有限子图局部规划—规则筛选—确定性回退”框架。局部 Dijkstra、锚点 Dijkstra、锚点 A*

与 DQN 在统一的有限子图、锚点和步数上限下接入，触发式 D* Lite 作为采用相同事件触发器的增量全图基线。基于 1 

063 个节点、4 044 条有向边及 30 组随机种子的控制仿真表明：事件触发与局部化是减少在线计算范围的主要来源；

Dijkstra-DQN 较纯 DQN 提高到达率，但在局部突发和全网高峰场景中未优于同范围 A*或触发式 D* Lite。因而本文不宣称

DQN 具有独立性能优势，而将贡献限定为可复现、可审查、可回退的在线修正框架及其适用边界。 
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Event-Triggered Online Route Correction for Low-Altitude Air Route Networks 

under Dynamic Traffic Flow 

Wang Yicun1,2 

(1. Beijing Urban Construction Survey and Design Institute Co., Ltd., Beijing 100101, China; 2. Wenzhou Xingfu Rail Transit Digital Intelligence Technology 

Co., Ltd., Wenzhou 325035, China) 

Abstract: Tactical route correction in a low-altitude network must respond to congestion without transferring the entire planning task 

to a black-box policy. This paper defines segment capacity and estimated occupancy in the common unit of concurrent aircraft, 

builds non-negative dynamic edge weights, and proposes an event-triggered framework consisting of a global backbone route, 

bounded local replanning, rule-based action screening, anchor reconnection, and deterministic fallback. Local Dijkstra, anchor-based 

Dijkstra/A*, and DQN are evaluated under the same bounded subgraph, anchor, and step limit; trigger-based D* Lite serves as an 

incremental whole-graph baseline using the same event detector. A reproducible simulation with 1 063 nodes, 4 044 directed edges, 

and 30 paired random seeds shows that event triggering and localization, rather than the learning policy alone, are the main sources 

of reduced online search scope. The Dijkstra-DQN realization improves route-completion rate over pure DQN, but does not 

outperform same-range A* or trigger-based D* Lite in local-disruption and network-wide peak scenarios. The contribution is 

therefore limited to an auditable and recoverable online-correction architecture and an explicit account of its operating boundary; no 

claim of operational safety or independent DQN superiority is made. 

Keywords: low-altitude air route network; online route correction; dynamic traffic flow; event triggering; deep Q-network 

 

城市低空物流与公共航路网络由起降点、分层走廊、容量约束和临时限制共同构成。本文讨论给定

航路拓扑上的战术级在线修正：输入起终点、当前位置及航段状态，输出供上层交通管理系统复核的路

径片段。该问题不同于飞控层传感器避障、多机冲突解脱和完整低空交通管理；后者仍需处理最低间隔、

通信、气象、运行许可和应急处置。 

非负权图上的 Dijkstra、A*和 LPA*具有确定性、可解释和易复核等特点[1-3]。低空航路网研究进一步

考虑建筑物、风险、网络结构与拥堵定价[4-7]。DQN 及多智能体强化学习可从交互中学习局部决策[8-10]，

但其训练分布依赖、约束处理和真实系统迁移仍是关键问题[11-13]；搜索与学习的混合框架能够兼顾全局

骨架和局部适应性[14-15]。 

1 动态航路网与时空边权 

1.1 三维有向航路网 

将低空航路网表示为三维有向动态加权图 
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𝐺(𝑡) = (𝑉, 𝐸,𝐰(𝑡)) 

 (1) 

式中：G(t)为时刻 t 的三维有向动态加权图；V 为节点集合，节点包含水平坐标、高度层和运行属性；E

为有向航段集合；w(t)为时变非负边权向量。相反方向的航段分别建弧，以表达单向走廊、分层运行和方

向相关容量。建筑物、净空不足区和临时禁限飞区通过节点筛除与边扫掠检查从可用拓扑中删除，而不

是交由奖励函数“试错”。该处理仅保证路径满足本文编码的图层约束，不等同于多机无冲突或飞行安全保

证。图 1 以分层节点、有向航段和换层航段直观说明上述拓扑关系。 

 
图 1 三维有向低空航路网示意 

Fig. 1 Schematic of a three-dimensional directed low-altitude route network 

1.2 航段容量、拥堵指数与动态边权 

为消除量纲混用，本文把航段容量 Kij 统一定义为同一观测时刻允许同时占用的飞行器架次，单位为

“架”；估计占用量 N̂ij(t)亦以“架”计。其中，i和 j分别为有向航段的起、终节点索引。二者之比为无

量纲拥堵指数 

 𝜌
𝑖𝑗
(𝑡) =

𝑁̂𝑖𝑗(𝑡)

𝐾𝑖𝑗

 (2) 

若工程系统只提供进入率 qij（架/min），需先结合平均通过时间 τij（min）换算为占用量 N̂ij≈qijτij，

再代入式（2），不得将流率与同时占用容量直接相除。为抑制泊松抽样和监视噪声导致的路径摆动，采

用指数平滑 

 𝜌‾
𝑖𝑗
(𝑡) = 𝜂𝜌

𝑖𝑗
(𝑡) + (1 − 𝜂)𝜌‾

𝑖𝑗
(𝑡 − 𝛥𝑡) (3) 

式中：η∈(0,1]为指数平滑系数，Δt 为相邻状态更新的采样间隔。边权统一以分钟计，由自由流时间、拥

堵惩罚、换层代价、风险代价和关闭指示组成 

 𝑤𝑖𝑗(𝑡) = 𝑡𝑖𝑗
0 [1 + 𝛼𝜌‾

𝑖𝑗
𝛽(𝑡)]+ 𝜆h𝐼𝑖𝑗

h + 𝜆r𝑟𝑖𝑗(𝑡)+𝑀𝑧𝑖𝑗(𝑡) (4) 

式中：tij0为自由流通过时间；α和 β为无量纲拥堵参数；Iijh为取 0 或 1 的换层指示；λh为换层等效时间；

rij(t)为归一化风险；λr 为风险等效时间；zij(t)为取 0 或 1 的禁限飞或容量失效指示。M 取大于任一可行路

径总代价上界的常数。所有项均非负，因此可使用 Dijkstra 类算法。主要符号及量纲见表 1。 
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表 1 主要符号、量纲与含义 
Tab. 1 Main symbols, units and definitions 

符号 单位 含义 
V，E — 节点集合、有向航段集合 

Kij，N̂ij(t) 架 航段同时占用容量、估计占用量 
qij，τij，Δt 架/min；min；min 进入率、平均通过时间、采样间隔 

ρij(t)，ρ̄ij(t)，η 1 瞬时/平滑拥堵指数及平滑系数 
tij

0，wij(t) min 自由流时间、动态边权 
α，β 1 拥堵增幅系数与指数 

Iij
h，rij(t)，zij(t) 1 换层指示、归一化风险、关闭指示 
λh，λr，M min 换层/风险等效时间及关闭惩罚常数 
θρ，θw，ε0 1 拥堵/权重突变阈值及分母正则常数 

𝒲t，tp；R，Lmax，va —；min；跳；步；— 滚动窗口、上次规划时刻、局部半径、最大步数、稳定锚点 

1.3 在线修正目标 

给定起点 s、终点 d、时刻 t和当前可用拓扑，可行路径集合记为 Ωs,d(t)；P为候选路径，P*(t)为当前

快照的最优路径。路径层目标为 

 𝑃∗(𝑡) = arg min
𝑃∈𝛺𝑠,𝑑(𝑡)

∑ 𝑤𝑖𝑗

(𝑖,𝑗)∈𝑃

(𝑡) (5) 

状态更新后若仍有可行路径，则由上述目标函数确定当前快照下的最小代价路径；若临时关闭使 s与

d 不连通，算法必须返回失败并请求上层采取等待、改派、容量重分配或返航等措施。本文不再使用“全

局可达性保证”等无条件表述。 

2 事件触发的全局—局部混合修正 

2.1 “混合”的定义与事件触发 

本文所称“混合”不是若干模型的简单拼接，而是四个职责明确的模块：Dijkstra 生成并保留可解释

的全局主路径；事件检测器监测前方窗口；局部求解器仅在有限子图内接管；规则层完成动作屏蔽、锚

点重接入和动态 Dijkstra 回退。图 2 给出完整流程。 

 
图 2 事件触发的全局—局部混合规划框架 

Fig. 2 Event-triggered global-local hybrid planning framework 
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设𝒲t为当前主路径前方 6 条航段组成的滚动窗口，tp为上次规划时刻，e为窗口内航段索引。当平滑

拥堵指数或相对边权增量超过阈值时触发局部接管 

 max
𝑒∈𝒲𝑡

𝜌‾
𝑒
(𝑡) > 𝜃𝜌 ∨ max

𝑒∈𝒲𝑡

|𝑤𝑒(𝑡)− 𝑤𝑒(𝑡p)|

max[𝑤𝑒(𝑡p), 𝜀0]
> 𝜃𝑤 (6) 

式中：θρ 和 θw分别为拥堵与相对边权突变阈值，ε0为防止分母为零的小正数。实验取 θρ=0.70、θw=0.25、

ε0=10−6；恢复阈值取 0.58 以形成滞回。未触发时直接沿主路径执行，从而避免每个时间片都进行全图重

算。 

2.2 局部子图、稳定锚点与公平接入 

触发后，以当前位置为中心，按无向跳距半径 R=9 截取诱导子图；沿原主路径向前寻找至少 5 跳之

外、连续局部航段 ρ̄≤0.58 且可在最大局部步数 Lmax=16 内到达的首个节点，并将其记为稳定锚点 va。图 3

示意局部绕行和锚点重接入。 

 
图 3 局部拥堵下的绕行与锚点重接入 

Fig. 3 Local detour and anchor reconnection under congestion 

局部模块采用统一接口：事件触发式局部 Dijkstra 搜索局部边界；锚点 Dijkstra 与锚点 A*在相同子图、

相同锚点和相同步数上限内求解；滚动锚点 A*每一步重新求局部最短路；Dijkstra-DQN 在同一局部范围

内用 DQN 逐步选边。触发式 D* Lite 使用相同事件触发器和动态边权进行增量全图搜索，作为非局部基

线。上述设置用于区分“有限计算范围”与“学习能力”。所有候选动作先经过禁限飞、关闭、换层和

局部范围检查；无合法动作或超出步数上限时，调用当前快照下的全局动态 Dijkstra。 

2.3 DQN 状态、奖励与训练目标 

DQN 在时刻 t 的状态向量 xt∈ℝ46：六个候选方向各包含合法性、归一化边权、拥堵指数、拥堵趋势、

朝向锚点的进展、历史访问标记和换层标记共七项，再加三维归一化锚点偏移及剩余步数预算四项。网

络为 128-128-64 三层全连接结构，ReLU 激活，输出候选动作 a的动作价值 Qθ(xt,a)；非法动作在取最大

值前置为不可选。 

单步奖励定义为无量纲训练信号 

 𝑢𝑡 = −0.85𝑐𝑡 + 1.40𝛥ℓ𝑡 − 1.20𝐼𝑡
vis + 30𝐼𝑡

arr (7) 

式中：ut 为时刻 t 的单步奖励；ct=weₜ(t)/tref 为无量纲归一化航段代价，其中 et 为第 t 步选择的航段，

tref=0.40 min 为参考时间，保留“少耗时、少拥堵、少风险”的物理对应；Δℓt=ℓ(nt,va)−ℓ(nt+1,va)为锚点图跳

距离的减少量，nt为第 t步所在节点，ℓ(·,·)为图跳距离；Itvis=1 表示重复访问，否则为 0；Itarr=1 表示完成

锚点重接入，否则为 0。奖励函数不参与前述全局路径优化，因而不存在把同一代价重复计入的问题。目

标值与 Huber 损失分别为 

     

ρ      
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 𝑦
𝑡
= 𝑢𝑡 + 𝛾(1 − 𝐼𝑡

done) max
𝑎∈𝒜𝑡+1

𝑄𝜃−
(𝐱𝑡+1, 𝑎) (8a) 

 𝐿(𝜃) = 𝔼[Huber(𝑦𝑡 − 𝑄𝜃(𝐱𝑡, 𝑎𝑡))] (8b) 

式中：yt为目标值，γ 为折扣因子，Itdone 为回合终止指示，𝒜t+1为下一时刻合法动作集合，Qθ 为在线网络

动作价值函数，θ为在线网络参数，θ−为目标网络参数，L(θ)为 Huber 损失的期望。 

训练采用 γ=0.95、经验池 50 000、批量 64、Adam 学习率 10−4、3 500 回合、目标网络每 500 步更新；

采用 ε-greedy 探索策略，探索率由 1.00 线性降至 0.05。训练阶段随机化起终点与起始时刻，场景采样概

率比为 S1∶S2∶S3=1∶3∶1。 

2.4 保护逻辑与退化边界 

规则层只对本文已建模的路径层约束进行条件筛选，不能替代冲突探测、间隔保持和飞控校验。局

部求解成功后把绕行段与主路径尾段拼接；失败时从当前位置全局重算。若全网长期处于高负荷，事件

会连续触发，局部策略可能频繁回退，此时混合框架的计算开销可接近或超过全局重算，且单机绕行不

能解决系统性容量不足。 

3 可复现实验与公平对比 

3.1 仿真系统与随机过程 

实验定位为控制仿真而非真实城市运行验证。固定拓扑覆盖 5 km×5 km，采用 17×17 水平网格和 60、

90、120、150 m 四个高度层；建筑物遮挡后得到 1 063 个节点、4 044 条有向边。水平航段自由流速度 60 

km/h，同时占用容量为 8 架；换层航段容量为 7 架、等效通过时间 0.22 min。 

对每条航段 e和离散时间步 t，先由基础负荷、空间高斯扰动与正弦波动构成期望占用比 μe(t)；再从

参数为 Keμe(t)的泊松分布中抽样 N̂e(t)，其中 Ke为航段 e的同时占用容量。将实际占用比 ρe(t)=N̂e(t)/Ke截

断于[0,1.5]并按 η=0.55 平滑。S1 为自由流；S2 在中心走廊施加局部突发负荷，并于第 17~22 步关闭部分

低层航段；S3 叠加两处移动高负荷区和同样的临时关闭。每个场景使用 30 个配对随机种子。可复现配置

见表 2；完整生成公式、种子和代码随附件提供。 

表 2 仿真与训练的可复现配置 
Tab. 2 Reproducible simulation and training settings 

项目 设置 

拓扑 17×17×4；1 063 节点；4 044 条有向边 

空间与高度 5 km×5 km；60/90/120/150 m 

速度与容量 60 km/h；水平 8 架、换层 7 架 

动态边权 α=1.30，β=4.0，η=0.55，λh=0.12 min，λr=0.10 min 

触发与局部范围 窗口 6；θρ=0.70；θw=0.25；R=9 跳；Lmax=16 步 

场景 S1 自由流；S2 局部突发；S3 全网高峰 

随机样本 每场景 30 个配对种子；主种子 20260701 

DQN 46-128-128-64-6；γ=0.95；3500 回合；批量 64；Adam 10−4 

软件 Python 3.13.5；NetworkX 3.6.1；PyTorch 2.10.0，CPU 

3.2 基线、指标与统计口径 

为分离事件触发、局部化与学习策略的贡献，设置表 3 所列 9 种方法，并统一动态边权、事件触发

器、局部半径和步数上限等条件。 
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表 3 对比方法与公平性控制 
Tab. 3 Compared methods and fairness controls 

方法 在线规划范围 公平性控制 

静态 Dijkstra 初始主路径 不触发；自由流权重 

全局 A* 全图 相同触发器；相同动态边权 

事件触发局部 Dijkstra 局部边界 相同触发器和 R 

锚点 Dijkstra 局部子图 相同锚点、R、Lmax 

锚点 A* 局部子图 相同锚点、R、Lmax 

滚动锚点 A* 局部子图 每步重算；其余相同 
触发式 D* Lite 增量全图 相同触发器和动态边权 

纯 DQN 逐步全程 相同网络、状态、奖励和动作屏蔽 

Dijkstra-DQN 触发后局部 相同锚点、R、Lmax；失败回退 

评价指标包括到达率、累计动态边权对应的飞行时间、拥堵暴露率和执行期平均在线规划时间；到

达率为在 120 个仿真步内到达终点的样本比例。拥堵暴露率 χ定义为 ρ̄≥θρ的航段飞行时间占比 

 
𝜒 =

∑ 𝜏𝑡𝑡  𝟏[𝜌‾𝑒𝑡(𝑡) ≥ 𝜃𝜌]

∑ 𝜏𝑡𝑡
 (9) 

式中：τt为第 t个执行航段的飞行时间，et为对应航段，1[·]为示性函数。在线耗时只统计起飞后发生的搜

索或策略推理，不计所有方法共有的初始主路径构造；以总在线规划耗时除以实际执行步数 

 
𝑇‾on =

∑ 𝑇𝑘
𝑁call
𝑘=1

𝑁step

 (10) 

式中：T̄on为执行期平均在线规划时间，Tk为第 k次在线规划或推理耗时，Ncall为在线规划调用次数，Nstep

为实际执行步数。同一 DQN 网络在同一 CPU 上重复 5 000 次单样本前向推理，均值为 0.027 ms、中位数

为 0.027 ms。因此，纯 DQN 与 Dijkstra-DQN 的单次网络推理开销相同；二者每执行步的累计耗时差异仅

来自调用频率与回退搜索。飞行时间比较采用相同随机种子的双侧配对 t检验。 

3.3 结果与机理解释 

S2 局部突发场景的配对统计结果见表 4；表中 p值均以 Dijkstra-DQN 为参照。 

表 4 S2 局部突发场景的公平对比结果 
Tab. 4 Fair comparison results in the S2 local-disruption scenario 

方法 到达率/% 飞行时间/min 拥堵暴露率 在线耗时/(ms·步⁻¹) p值 

静态 Dijkstra 100.0 8.98±1.73 0.324±0.181 0.000 0.013 
全局 A* 100.0 8.19±0.84 0.087±0.088 0.073 <0.001 

局部 Dijkstra 100.0 8.77±2.10 0.206±0.149 0.767 0.046 
锚点 Dijkstra 100.0 8.82±1.71 0.271±0.180 0.087 0.007 
锚点 A* 100.0 8.82±1.71 0.271±0.180 0.021 0.007 

滚动锚点 A* 100.0 8.85±1.69 0.224±0.170 0.184 0.017 
触发式 D* Lite 100.0 8.15±0.82 0.095±0.092 0.906 <0.001 

纯 DQN 86.7 9.92±2.18 0.389±0.189 0.118 0.072 
Dijkstra-DQN 100.0 9.27±1.82 0.358±0.177 0.064 — 

注：飞行时间、拥堵暴露率和在线耗时均为 30 组配对随机种子的统计结果；p 值为各方法与

Dijkstra-DQN 飞行时间的双侧配对 t检验结果，“—”表示参照方法。 

S2 中，触发式 D* Lite 和全局 A*的平均飞行时间分别为 8.15 min 和 8.19 min，显著低于 Dijkstra-

DQN 的 9.27 min（p<0.001）；相同子图与锚点下，锚点 A*为 8.82 min 且在线耗时仅 0.021 ms/步。

Dijkstra-DQN 较纯 DQN 把到达率由 86.7%提高到 100%，但飞行时间差异未达 0.05 显著水平（p=0.072），

且拥堵暴露率并未改善。该结果说明，当前训练配置下的 DQN 没有获得独立于局部化和回退机制的性能

优势。S1 和 S3 的代表性结果见表 5。 



华东交通大学学报 

表 5 S1与 S3 场景的代表性结果 
Tab. 5 Representative results in the S1 and S3 scenarios 

场景 方法 到达率/% 飞行时间/min 拥堵暴露率 在线耗时/(ms·步⁻¹) 

S1 静态 Dijkstra 100.0 6.65±0.67 0.003 0.000 
S1 全局 A* 100.0 6.66±0.67 0.003 0.007 
S1 锚点 A* 100.0 6.65±0.67 0.003 0.002 
S1 触发式 D* Lite 100.0 6.67±0.66 0.003 0.030 
S1 纯 DQN 83.3 6.94±1.10 0.002 0.112 
S1 Dijkstra-DQN 100.0 6.65±0.67 0.003 0.016 
S3 静态 Dijkstra 100.0 13.41±1.93 0.942 0.000 
S3 全局 A* 100.0 12.89±1.79 0.841 0.452 
S3 锚点 A* 100.0 14.30±1.99 0.942 0.064 
S3 触发式 D* Lite 100.0 12.89±1.79 0.841 5.807 
S3 纯 DQN 93.3 14.57±2.47 0.951 0.118 
S3 Dijkstra-DQN 100.0 14.62±3.22 0.957 0.114 

注：每个场景均使用 30 组配对随机种子；飞行时间为均值±标准差，拥堵暴露率与在线

耗时的定义分别见式（9）和式（10）。 

S1 自由流中，各搜索或混合方法的平均飞行时间均约 6.65 min，说明滞回触发没有引入明显绕行；

纯 DQN 到达率仅 83.3%。S3 全网高峰中，全局 A*和触发式 D* Lite 为 12.89 min，Dijkstra-DQN 为 14.62 

min；事件触发局部 Dijkstra 还出现 90%到达率和 40.05 min 平均时间，表明局部边界策略在系统性拥堵下

可能反复绕行。 

从公平基线可得两点。第一，在线计算范围的缩小主要来自事件触发和有限子图，而非 DQN 前向推

理本身；锚点 A*在 S2 中同时取得更短路径和更低耗时。第二，主路径、动作屏蔽和回退能提高学习策

略的完成率，但不能据此推出更优旅行代价。故摘要和结论均删除原稿中的“保证安全”“保证可达”

和 DQN 显著优于既有算法等主张。 

4 工程边界与局限 

本文输出的是路径层候选航段序列。实际执行前仍需由上层系统确认航段预约、其他飞行器占用、

通信链路、气象、最低间隔、飞控性能和运行许可。动作屏蔽只在已知拓扑和观测状态下排除不合规边；

对非合作目标、监视漏检、突发通信失效和模型外风险不提供理论安全保证。 

当前实验使用合成建筑、合成 OD 和合成动态占用，不能外推为真实城市运行有效性。DQN 在公平

基线下未显示独立优势，后续应优先用真实轨迹和容量记录校准 Kij、α、β 和风险等效时间，并在数字孪

生、半实物和限定航线实飞中逐级验证；若继续采用学习策略，应增加不确定性估计、离线策略评估和

约束强化学习，而不是仅通过扩大网络规模改善结果。 

5 结论 

1）统一以同时占用架次描述航段容量和占用量，构建量纲一致、非负且可校准的时空动态边权。 

2）提出事件触发的全局—局部修正框架，明确“混合”为全局主路径、受限局部求解、规则筛选、

锚点重接入和确定性回退；框架允许多种局部求解器在同一条件下公平接入。 

3）30 组配对随机种子的控制仿真表明，Dijkstra-DQN 提高了纯 DQN 的到达率，但未优于同范围 A*

或触发式 D* Lite；事件触发与局部化才是降低在线搜索范围的主要来源。本文据此限定贡献和适用边界，

不作真实运行安全与 DQN 性能优势的外推。 
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