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摘要:多智能体强化学习(MARL)因其出色的泛化能力和快速的计算速度,已成为解决实时性要求高任务的有效
工具,并在多智能体路径规划(MAPF)问题中得到了广泛的研究和应用. 尽管如此,当智能体密度极高时,基于强化
学习的MAPF求解器仍面临为智能体规划无碰撞路径的难题.现有的多数学习型MAPF求解器在预测到潜在碰撞
时,倾向于将智能体的移动暂停作为替代动作,而在智能体之间缺乏有效的协同机制,这可能引发死锁. 为应对这
一挑战,本研究提出了一种结合了强化学习和带注意力机制的通信网络的方法,旨在优化MAPF问题的求解. 此外,
为降低高密度智能体环境中死锁的发生率,本研究设计了一套动作检测与重规划策略.研究中还引入了一种内部奖
励机制,旨在激励智能体探索环境并加速其达到目标位置的过程. 经过实验验证,所提出的方法在准确率方面显著
优于现有先进的学习型MAPF方法,并在多个环境中的表现与接近最优解的求解器相媲美.
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Abstract: Multi-agent reinforcement learning (MARL), with its outstanding generalization capabilities and rapid com-
putation speed, has become an effective tool for solving tasks with high real-time requirements and has been extensively
researched and applied in multi-agent path finding (MAPF) problems. Nevertheless, MARL-based MAPF solvers still face
the challenge of planning collision-free paths for agents when the agent density is extremely high. Most existing learning-
based MAPF solvers tend to pause the movement of an agent as an alternative action when a potential collision is predicted,
lacking effective coordination mechanisms among agents, which may lead to deadlocks. To address this challenge, this
study proposes a method that combines reinforcement learning with a communication network equipped with an attention
mechanism, aimed at optimizing the solution of the MAPF problem. Moreover, to reduce the occurrence of deadlocks in
high-density agent environments, this study has designed a set of action detection and replanning strategies. An internal
reward mechanism has also been introduced to encourage agents to explore the environment and accelerate the process of
reaching their target locations. Experimental validation shows that the proposed method significantly outperforms existing
advanced learning-based MAPF methods in terms of accuracy and performs comparably to near-optimal solvers in multiple
environments.
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1 引引引言言言

多智能体路径规划(multi-agent path finding, MA-
PF)[1]的目标是在特定环境中,给定起始点和目标点,
为多智能体系统规划一组既无碰撞又接近最优的路

径集合. MAPF在无人机控制、智能仓储、无人驾驶等
多个领域展现出巨大的应用潜力.

鉴于MAPF属于NP难问题[2–3],研究者面临若干
挑战,包括复杂约束的处理、多智能体间的互相影响、
环境的动态变化等. 目前,解决MAPF的方法主要分
为中心式和分布式两种. 中心式方法能保障最优和完
整的结果,但其计算代价较高,因为它需要联合所有
智能体的状态空间,并由中心控制器规划最优路径.
随着智能体数量的增长,中心式求解器的计算量呈指
数级增加,难以应对大规模多智能体系统的MAPF问
题.多智能体强化学习(multi-agent reinforcement lear-
ning, MARL)采用分布式强化学习策略,指导智能体
在避免碰撞的同时迅速达到目标[4–5]. 相对而言,分布
式求解器因其能够允许每个智能体基于局部观察独

立预测下一步动作而备受瞩目,从而能迅速获得次优
解,即以牺牲结果最优性为代价换取速度.

在智能体密度高的环境中,智能体间的冲突频发,
而目前大部分MAPF求解器[6–7]在检测到冲突时,往
往仅仅是使智能体选择静止的动作,而不是采取有效
行动,这种做法容易引发死锁,导致路径规划失败. 此
外,在分布式系统中,大部分MAPF求解器缺少优先级
规划,这可能会在智能体相遇时导致缺乏协作的动作
决策[8],智能体各自追求尽快到达目标,增加了死锁
发生的可能性. 并且在分布式MAPF求解器中,由于
智能体的信息受限,智能体之间无法进行有效的协同
控制.

本研究提出了一种基于优先级的多智能体通信强

化学习网络及其重规划机制,旨在应对MAPF问题.假
设智能体仅能观测到局部环境,研究采用强化学习方
法训练分布式框架以解决MAPF问题.智能体通过带
有注意力机制的通信网络与邻近智能体交换特征向

量,而非简单信息融合[9],通过此通信网络促进分布
式系统中智能体的协同控制,并且注意力机制使智能
体能够关注对其更有用的邻居信息,以避免信息过载.
智能体从Q网络中获取各个动作的Q值,并选择最大
Q值的动作执行,以达到目标点. 训练过程中,在智能
体执行动作之前,将检测智能体是否选择了无效动作,
如导致碰撞或死锁的动作.检测到无效动作,特别是
可能导致死锁的动作时,将施加相应的惩罚措施以减
少无效动作的选择.检测后,为每个陷入死锁的智能
体分配不同的优先级[10],并根据优先级顺序进行动作
重规划以解锁. 在本研究中,智能体的优先级是动态

分配的,取决于智能体完成任务的进度.此外,研究团
队还设计了内部奖励机制,鼓励智能体探索环境并加
快完成任务.在该机制中,智能体若远离起点且靠近
目标点,表明其正在进行有效探索,因此将获得内部
奖励,以加速任务完成.

本研究的主要贡献如下:

1)设计了动作检测机制,识别并惩罚可能导致智
能体碰撞或死锁的无效动作,以减少这些动作的选择;

2)提出了基于优先级的动作重规划策略,为陷入
死锁的智能体动态分配优先级,减少死锁发生并提高
高密度智能体环境下的模型性能;

3)引入内部奖励机制,激励智能体迅速离开起点
并向目标点移动,而非在无效位置徘徊.

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 多多多智智智能能能体体体路路路径径径规规规划划划

MAPF求解器可根据解决方法大致分为基于搜索、
基于规则、基于优先级和基于学习这 4类. 基于搜索
的方法将所有智能体耦合起来寻找可行解,如算子
分解[11]、逐步增长代价树搜索[12]、增强部分展开

A*[13]、基于冲突的搜索[14] 和M*[15]. 基于规则的方
法将MAPF抽象为图上的石头移动问题,文献[16]探
讨了在图上协调鹅卵石运动的问题,排列群的直径以
及相关应用. Push and swap[17]方法解决了图上的石

头移动问题,可以在不依赖于图的拓扑结构的情况下
保证结果的完整性. Parallel push and swap(PPS)[18]方

法允许所有智能体并行移动. Push and rotate[19]方法

首先将图分割成子图,然后使用推动、交换和旋转操
作来寻找解决方案. MAPP[20]是在无向图上的可处理

的求解器,其运行时间、内存需求和解决方案长度具
有较低的多项式最坏情况上界. PERR[21]假设当存在

路径冲突时,智能体可以互相交换角色.

基于优先级的方法,如层次协作A*[22]和带有时间

窗口约束的窗口式WHCA*[22],通过为智能体分配优
先级来规划路径,这些方法简单且实用. 优先级的定
义是优先级规划的关键,一些研究采用启发式算法来
确定优先级排序[8, 23]. 然而, Ma等人[24]指出,在某些
情况下静态优先级无法解决问题,因此Okumura等
人[10]提出了动态优先级分配方法. 最近, Wang等
人[25]提出了一种基于学习的方法来定义智能体的优

先级,该方法在实验中效果显著,尽管缺乏理论依据.

2.2 多多多智智智能能能体体体强强强化化化学学学习习习(MARL)
基于学习的多智能体路径规划求解器在涉及大量

智能体的场景中展现出卓越性能.它们将在线计算的
重负担转移到了离线学习过程中,并且智能体可以根
据局部环境信息做出独立的动作决策,因此具有高速
计算的能力和强实时性. Sartoretti等人[6]结合了强化
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学习和基于ODrM*的模仿学习,其中使用了异步优势
演员–评论家(A3C)算法来训练强化学习的部分,模仿
学习则使用了动态耦合的规划器ODrM*[15]生成的数

据进行行为克隆. 然而,智能体间的通信对于分布式
系统来说至关重要. Li等人[9]引入了图神经网络来促

进智能体间的通信. 为了进一步优化通信机制, Li等
人[26]和Ma等人[7]采用了图注意力网络来加权智能体

间的通信内容. DCC[27]中的中央智能体会根据邻居智

能体的存在调整决策,以确定与哪些智能体进行通信.
PICO[28]将隐式规划的优先级融入到通信拓扑学习中,
旨在建立动态通信网络并减少冲突. 尽管如此,智能
体间的通信方法可能会影响分布式方法的泛化能力,
特别是当智能体数量增多时,结果的质量可能会急剧
下降[29]. 这表明在设计MARL系统时,需要特别注意
通信机制的设计,以保持系统在不同规模下的鲁棒性
和有效性.

3 基基基于于于强强强化化化学学学习习习的的的MAPF求求求解解解器器器
3.1 MAPF问问问题题题定定定义义义
一个MAPF问题可以表示为一个元组⟨G,S, T ⟩,

包含了一个由n个智能体组成的集合A = {a1, · · · ,
an},其中: G=(V,E)为一个无向图, V是无向图中顶
点的集合, E是无向图中边的集合; S={s1, · · ·, sn}⊂
V表示n个智能体的起始点; T = {t1, · · · , tn} ⊂ V

表示n个智能体的目标点. πi[t] ∈ V表示智能体ai在

时间步t ∈ N的位置.在本研究中,时间是离散的,每
个时间步智能体只能执行动作集合中的一个动作,其
中包括静止、向上、向下、向左和向右5种动作.如果
两个智能体选择的动作会导致它们在下一个时间步

处于同一个栅格,则称发生了点冲突;如果它们会交
换位置,则称发生了边冲突. MAPF求解器的目标是
在有限的时间步内,为n个智能体找到一条从起始点

到目标点的无碰撞、接近最优的路径.

基于强化学习的MAPF求解器可以将MAPF问题
抽象为一个序列决策问题.本研究的目标是训练一个
映射F ,该映射的输入为智能体的局部观测地图和通
信信息,输出为智能体的动作的Q值.智能体选择具有
最大Q值的动作,从而无碰撞地从起始点到达目标点.

3.2 环环环境境境设设设置置置

MAPF问题被建模为部分可观测的马尔可夫决策
过程 (partially observable Markov decision process, P-
OMDP),表示为元组⟨A,S, {Ai}, {Oi}, {Ri}, P, γ⟩.
S为状态集合, {Ai}为智能体ai的动作集合, {Oi}为
观测集合, Ri : S ×A → R为奖励函数, P为状态转
移和观测概率函数, γ为折扣因子. 每个智能体观察当
前的环境,智能体通过动作策略根据掌握的信息选择
动作后,所有智能体同时执行动作.然后得到新的奖

励和环境的局部观察,它们的目标是要最大化各自奖
励的期望Rt = rt + γrt+1 + γ2rt+1 + · · · ,其中rt是

时间步t智能体接收到的奖励.

在本研究中,智能体置于大小为M ×N的栅格地

图中,地图上随机分布不规则障碍.环境可用二进制
矩阵表示, 0代表可占领位置, 1代表障碍.每回合开始
时,从有效位置中随机选择n个起始点和目标点分配

给智能体,并确保它们之间可达.与通过强化学习和
模仿学习的多智能体路径规划 (pathfinding via reinfo-
rcement and imitation multi-agent learning, PRIMAL)
中的单智能体移动不同,本研究中所有智能体同步执
行动作.此外,本研究不假设智能体到达目标点后消
失.

智能体仅能获取局部环境信息,观测到的是l × l

大小的局部视野.局部可观测性赋予模型强大的泛化
能力,智能体仅需局部地图即可做出决策. 局部观测
地图分为3个通道: 障碍物位置、其他智能体位置和智
能体目标点位置,以3个二进制矩阵表示. 目标点如不
在视野内,以其在视野边界的投影表示. 为指导智能
体移向目标,引入4个启发式通道[7],分别对应4个移
动方向,若动作使智能体离目标近,则相应位置置1.
多通道输入降低网络计算量,提高信息效率.

奖励函数如表1所示. 每时间步,执行动作后未到
达目标点的智能体受到较小的惩罚,若智能体到达目
标点会受到奖励,以促进其快速到达目标.而对于发
生点冲突、边冲突或者是陷入死锁的智能体施加较大

的惩罚,以避免发生碰撞和死锁. 回合结束条件为所
有智能体到达目标或时间达阈值.为减少死锁,检测
到死锁时对智能体施加额外惩罚,详见第4.1节.

表 1 奖励函数
Table 1 Reward function

动作 奖励

移动(上/下/左/右) −0.075
停留(在目标上/远离目标) 0.0, −0.075

碰撞 −0.5
死锁 −0.5
完成 3

3.3 Q-网网网络络络搭搭搭建建建
本研究采用循环单元增强的Dueling深度Q网络

(Dueling deep Q-network, Dueling DQN)优化全局信
息受限的智能体行为策略,构建端到端模型,将局部
观测地图和通信信息映射为动作的Q值.在训练分布
式模型时,考虑智能体间通信,解决局部信息限制和
促进无通信模型中缺失的协同合作.如图1所示,网络
包含特征处理、通信、Q网络3个模块.
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图 1 PBRC的网络结构

Fig. 1 Network structure of PBRC

特征处理模块包含8个卷积层和一个门控循环单
元(gated recurrent unit, GRU),卷积层构成3个残差模
块和两个独立卷积模块,每个残差模块包含两个卷积
层. 智能体ai将当前时间步局部观测地图oti输入特征

处理模块,经过卷积处理后得到ôti. GRU单元接收ôti
和上一时间步交流得到的隐藏状态ët−1

i ,输出特征向
量eti. GRU单元能使智能体整合时间序列信息,优化
动作策略.

通信模块结合图卷积网络和GRU单元,智能体ai

的特征向量eti与邻居智能体的特征向量etNi
经图卷积

聚合为中间向量 êti,再与eti一同输入GRU单元. 经循
环处理后得到信息特征ëti,供下一时刻特征处理模块
使用. 信息特征输入Q网络计算动作Q值,智能体根据
最大Q值选择动作.

3.4 基基基于于于注注注意意意力力力的的的通通通信信信机机机制制制

在分布式系统中,智能体受限于信息可获得性,难
以实现有效协同.引入通信机制能够显著改善此限制.
然而,在高密度智能体环境中,通信机制可能导致信
息过剩,从而阻碍智能体作出准确决策. 本研究构建
了基于Transformer模型[30]的通信网络,该模型已在
多个人工智能领域展现出卓越性能.模型运用自注意
力机制,专注于节点的邻居,以计算节点的隐藏状态.
该策略允许节点对邻居的信息进行加权平均处理,侧
重选择与自身最为相关的节点信息.研究中的通信模
块使智能体能够集中于关键信息,降低信息噪声的干
扰. 智能体被视作图中的节点,而通信则构成节点间

的边. 若两个智能体的距离落在通信范围之内,则它
们可以进行信息交换.图注意力机制通过计算智能体
信息的相关性来实现,确保通信网络不仅仅是简单地
汇总智能体间的信息,而是强调信息间的动态相关性.

智能体ai当前时间步的观测地图通过特征处理模

块得到的特征向量eti被输入到通信模块中, eti在每个
注意力头h中通过权重WQ映射为Query,其他智能体
信息通过权重WK, WV映射为Key和Value. 智能体ai

与邻居aj ∈ Ni的信息相关性由注意力头h计算,即

αh
ij = softmax(

W h
Qe

t
i · (W h

Ke
t
j)

T

√
dk

), (1)

其中
√
dk为Key维度,缓解Softmax函数梯度消失问题

的缩放因子. 智能体ai的每个注意力头输出headh是

基于αh
ij的邻居智能体Values的加权和,即

headh =
∑

j∈Ni

αh
ijW

h
Ve

t
j, (2)

所有注意力头输出连接后输入图卷积的最后一层,得
到中间向量êti.

智能体通过注意力头h计算的到与邻居aj ∈ Ni的

信息相关性后再与邻居的信息进行聚合,从而得到更
加与自身相关的信息,避免了信息的冗余.

4 防防防死死死锁锁锁机机机制制制

4.1 无无无效效效动动动作作作检检检测测测

在强化学习方法的训练过程中,智能体可能会产
生无效动作,这些动作有潜力影响整个系统的性能.
由于智能体独立学习并尝试达到各自的目标点,循环
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死锁(智能体在几个栅格间循环移动)和静止死锁(智
能体保持不动)的情况可能发生. 这两种情况都被认
为是智能体执行的无效动作.因此,模型在输出预测
动作后,需要进行无效动作的检测,并对执行无效动
作的智能体实施动作重规划.

在动作检测环节,系统首先判定智能体ai是否陷

入死锁. 本研究使用一个固定容量的缓存器记录智能
体最近5个时间步的位置.若智能体执行预测动作后,
下一时间步的位置πi[t+ 1]与缓存器中的某位置重

合,并且缓存器中存在两对以上重合坐标,则系统判
断发生死锁. 对于死锁的智能体,系统会采取随机
策略重新选择动作,并更新πi[t+ 1]. 接着,系统检查
πi[t+1]是否为无效位置,即检查是否越界或πi[t+1]

位置存在障碍物.若πi[t+ 1]为无效动作,则将其设
为πi[t]. 若 ai与其他智能体发生边冲突或点冲突,将
πi[t+ 1]标记为⃝. 最后,对于πi[t+ 1] = ⃝的智能
体,将执行后续节中描述的重规划(Replan)操作.

4.2 基基基于于于优优优先先先级级级的的的重重重规规规划划划(Replan)机机机制制制
随着环境中智能体数量的增加,动作冲突的概率

也相应提高. 大多数基于强化学习的多智能体路径规
划(MAPF)求解器在检测到智能体间冲突后,会用静
止动作替代引起冲突的动作,并对冲突智能体施加严
重惩罚,这可能导致死锁情况增多,在处理高密度智
能体的MAPF问题时,影响结果质量.

为降低死锁发生率,引入了基于优先级的重规划
(Replan)机制.每个时间步,为每个智能体分配唯一优
先级. 若两智能体预计进入同一栅格,优先级高者优
先移动,低者等待.然而,仅按优先级顺序处理冲突可
能导致死锁,如图2所示,优先级最高的智能体a1被优

先级最低的智能体a2阻碍,且a2下移会与a3冲突,造
成系统死锁.

1

2

3

图 2 优先级堵塞示例

Fig. 2 Example of priority blocking

为解决优先级阻塞问题,引入优先级继承(priority
inheritance, PI)机制[31]. 当优先级低的智能体ax阻碍

高优先级智能体ay移动时, ax暂时继承ay的优先级.
如图3所示, a2继承a1优先级后下移, a3因优先级低于

a2而等待, a1随后下移,解决死锁. 优先级继承有效解

决优先级阻塞问题,但不能完全排除死锁.

1

2

3

图 3 优先级继承示例

Fig. 3 Example of priority inheritance

因此,本研究结合优先级继承与回溯规则[10]来解

决MAPF问题,以确保智能体路径有效规划,避免静止
死锁. 按回溯规则,智能体在执行优先级继承时需等
待反馈信号.若反馈表明继承有效,则移至目标位置;
否则,寻找其他节点. 如图4所示,智能体a5给a4发送

继承失败信号, a4寻找新节点a6, a6发回成功信号, a1

最终移至目标位置.

1

2

3

4 56

(a)智能体a5给a4发送继承失败信号

1

2

3

46 5

(b) a4寻找新节点a6

1

2

3

46 5

(c) a6发回成功信号
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1

2

346 5

(d) a1最终移至目标位置

图 4 回溯示例

Fig. 4 Backtracking example

在所有智能体接收到模型预测动作后,先进行动
作检测. 如图5中的检测流程图所示,首先按照智能体
距离目标位置的远近为每个智能体分配优先级π,距
离目标位置越近的智能体优先级越大.然后按照优先
级降序的顺序对智能体的下一步位置πi[t+ 1]进行检

测,其中检测结果为πi[t+ 1] = ⃝的智能体ai,执行
Replan(ai).

Replan(   )

图 5 检测流程图

Fig. 5 Detection Flowchart

在Replan(ai)过程中,先搜索邻接位置Ci =

Neigh(ai),并对Ci节点按距离目标点gi的远近排序,
依次搜索. 若节点v ∈ Ci存在冲突智能体aj ,则跳过
该节点. 若v位置存在优先级低于ai的智能体aj ,则调
用Replan(aj). 若Replan(aj)返回有效,则移动ai;否
则继续搜索. 若成功移动ai,则Replan(ai)返回有效;
否则返回无效,并将πi[t+ 1]设为πi[t]. 检测–重规划
伪代码如表2所示.

4.3 奖奖奖励励励设设设置置置

相较于其他监督学习或非监督学习方法,强化学
习中的智能体最初并不了解所要解决的任务.智能体
必须通过执行动作、观察结果(表现为奖励及状态转

移)与环境互动,并利用这些信息改进其行为以获取更
多奖励. 因此,如果智能体仅探索环境的一小部分,
则其对环境的认知将受限,这影响其决策的准确性.
MAPF中,若智能体起始位置与目标点距离较远,过于
谨慎的探索可能导致智能体无法到达目标点.

表 2 算法1:检测–重规划伪代码
Table 2 Algorithm 1: Pseudocode for the detect-

replan algorithm

Function Replan(ai)

C ← Neigh(ai);
按照dist(v, ti)升序排序C,其中v ∈ C;
for每个v ∈ C do

if存在ak ∈ A使得πk[t+ 1] = v then
continue;

end if
if存在ak∈A使得πk[t]=v∧πk[t+1]=πi[t] then

continue;
end if
πi[t+ 1]← v;
if存在ak ∈ A使得

πk[t] = v ∧ πk[t+ 1] = ∅ then
if Replan(ak)是无效的then

continue;
end if

end if
return有效;

end for
πi[t+ 1]← πi[t];
return无效;

end function

当前许多MARL方法采用随机探索策略,但此策
略常导致训练时间过长,并可能因频繁选择无效动作
而降低结果质量. 在MAPF问题中,智能体经常接收
到稀疏甚至误导性的奖励,依赖外部奖励的探索型智
能体可能因奖励梯度为零而陷入死锁,或因奖励的误
导性而陷入局部最优解.

为激励智能体朝目标点方向探索,设置了内部奖
励机制如下:

ri =
dist(πi[t− 1], ti)− dist(πi[t], ti)

dist(si, ti)
δ, (3)

其中

δ =

1, dist(πi[t− 1], ti) > dist(πi[t], ti),

0, 其他,
(4)

dist(a, b)表示a, b两点之间的距离. 此奖励机制通过
比较智能体在连续两步中至目标点距离的变化来激

励智能体向目标点前进. 若智能体到目标点的距离减
少,则奖励为正;反之,奖励为零. 该机制亦旨在引导
智能体避免在有效位置附近徘徊,鼓励其探索新状态.
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5 实实实验验验

在强化学习中,由于学习过程本质上涉及不断的
尝试和优化,因此一开始就在面积较大且智能体密度
高的环境中进行训练是极具挑战性的. 因此,本研究
采用了课程学习(curriculum learning)[32]的策略,使得
智能体接触的任务难度可以从简单逐步过渡到复杂.
初始环境的地图大小设置为10× 10,包含两个智能
体.当训练成功率超过设定的阈值(本研究设定为0.9)
则地图大小增加5个单位,或者增加1个智能体.训练
的最终阶段,地图大小达到40× 40,包含12个智能体.
环境中障碍物的密度是从一个峰值为 0.33的三角分
布中随机抽取,该分布的定义域范围为 0到0.5. 智能
体的局部观测范围和通信范围均被设置为 9× 9.

在智能体密度较高的场景中,即便是采用注意力
机制的通信网络,信息冗余也是不可避免的. 为了提
高通信的有效性,将智能体的最大通信对象数量限制
为5个.当智能体的通信范围内邻居数量超过5个时,
将根据距离由近及远选择前5个邻居进行通信.

5.1 与与与其其其他他他MARPF求求求解解解器器器比比比较较较
本研究将基于优先级重规划的MAPF算法(priori-

ty-based replanning for multi-agent pathfinding with
communication, PBRC)与4种先进的MAPF求解器进

行比较,这些求解器包括: 去中心化启发式通信算法
(decentralized heuristics communication, DHC)、基于
强化和模仿学习的MAPF的可扩展通信(scalable com-
munication for reinforcement-and imitation-learning-
based multi-agent pathfinding, SCRIMP)、最优降维
M*算法 (optimal dimensionality reduction M*, ODr-
M*)[15]以及为带有回溯的优先级继承MAPF算法(pri-
ority inheritance with backtracking for iterative multi-
agent path finding, PIBT).前3种基于学习的算法的训
练超参数均与其原始论文中描述一致,其中DHC的观
测范围为9× 9, SCRIMP的观测范围为3× 3. 将成功
率和平均步长作为评价算法性能的指标,其中,若所
有智能体在256个时间步内均到达目标点,则视该案
例为成功. 平均步长定义为完成任务所需的每个智能
体步长的平均值.此外,对所有求解器的求解时间限
制为5 min,超出时间限制则视为规划失败.

表3中的实验结果表明, PBRC算法在平均步长方
面表现出色,尤其是在智能体密度较高的大规模环境
中更是如此. 这表明本研究提出的算法能够生成高质
量的解决方案,使得智能体能够在更短的时间内到达
目标位置.在某些情况下, PBRC算法的质量甚至接近
于最优的集中式算法ODrM*.

表 3 智能体在障碍物密度设置为0.3的两种不同大小的环境中完成任务的平均步数
Table 3 The average number of steps for agents to complete tasks in two environments of different sizes

with obstacle density set to 0.3

地图尺寸40× 40 地图尺寸80× 80
智能体

ODrM* DHC SCRIMP PIBT PBRC ODrM* DHC SCRIMP PIBT PBRC

4 50.00 54.85 49.93 50.59 50.10 93.40 98.20 94.14 93.67 94.48
8 52.17 61.92 56.35 55.67 55.83 104.92 109.01 108.59 105.31 106.54

16 59.78 72.00 65.15 61.98 63.31 114.75 118.99 116.20 114.04 116.23
32 67.39 81.03 73.92 66.50 71.76 121.31 127.92 129.27 121.72 126.61
64 82.60 117.21 101.28 72.53 87.04 134.42 130.80 144.58 128.80 136.91
128 96.14 — 199.56 87.18 137.46 141.53 209.38 169.00 133.42 145.71

图6展示了3种基于学习的算法及 PIBT算法的成

功率对比. 橙色线条代表SCRIMP的结果,蓝色线条

代表DHC的结果,绿色线条代表PBRC的结果,红色

线条代表PIBT的结果.

在智能体数量较少的情况下, 4种算法的成功率均

较高. 当智能体密度增加时, DHC和PIBT的成功率急

剧下降, SCRIMP的成功率减半,而PBRC维持了较高

的成功率.这说明PBRC在处理高密度智能体任务方

面的性能优于其他3种算法,并且随着智能体密度及

环境规模的增加, PBRC的成功率仍保持在较高水平,

显示了算法具有较强的泛化能力.

5.2 动动动作作作滤滤滤波波波与与与重重重规规规划划划消消消融融融

在消融研究中,本研究将训练过程中集成了死锁

检测的PBRC模型与SCRIMP以及未集成死锁检测的

PBRC-raw模型在求解过程中产生的死锁数量进行了

比较,结果如图7所示.

随着环境中智能体数量的增加, 3种算法在求解过

程中出现的死锁数量也相应增加. 这是因为智能体密

度越高,智能体间发生冲突的概率越大,从而导致死

锁的概率上升. PBRC在3种算法中死锁数量最少,明

显低于未集成动作滤波与重规划机制的PBRC-raw和

SCRIMP.这表明在训练过程中加入动作滤波与重规
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划机制能够有效地引导智能体学习避免选择可能引

起死锁的动作,并尽快无碰撞地到达目标位置. PB-
RC在减少死锁现象方面的显著优势,能够极大提升多
智能体系统的工作效率,并确保路径规划的成功率.

SCRIMP DHC PBRC PIBT
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(a)地图尺寸40× 40

SCRIMP DHC PBRC PIBT
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(b)地图尺寸80× 80

图 6 4个算法的成功率对比

Fig. 6 The success rates of four algorithms
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(b)地图尺寸80× 80

图 7 3种算法路径规划过程中的死锁数量

Fig. 7 Number of deadlocks in the path planning process of
three algorithms

6 结结结论论论

本文针对带通信网络的多智能体路径规划问题

(MAPF)引入了动作过滤与基于优先级的重规划机制,
旨在提高高智能体密度场景下MAPF求解器的效能.

研究采用了强化学习方法应对MAPF问题,并考虑到
智能体间的通信,以解决分布式框架中智能体局限于
局部环境信息的问题.在智能体数量众多的环境中,
引入了带注意力机制的通信网络,以便智能体更有效
地关注对决策有益的信息,避免因信息冗余导致的决
策失误.为降低智能体密集环境中死锁的发生概率,
提出了动作过滤与基于优先级的重规划机制,首先消
除智能体的无效动作,随后通过动态优先级为陷入死
锁的智能体重新规划动作策略.此外,为了激励未抵
达目标点的智能体积极探索,设置了内部奖励机制,
引导智能体快速向目标点移动.实验结果表明,本文
提出的模型在性能上优于现有的先进算法,并且接近
集中式算法计算得出的最优解. 然而,需注意的是,本
研究假设智能体间通信无延迟,并且智能体与障碍物
均为规则矩形. 未来工作将探讨在智能体间通信存在
延迟以及智能体与障碍物形状不规则的情况下,如何
高效解决MAPF问题,以使研究成果更接近实际应用
场景.
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