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摘 要： 目的　随着虚拟现实技术的发展，在虚拟场景中，基于多智能体的逃生路径规划已成为关键技术之一。

与传统的火灾演习相比，采用基于虚拟现实的方法完成火灾逃生演练具有诸多优势，如成本低、代价小、可靠性

高等，但仍有一定的局限性，为此，提出一种改进的双层深度 Q 网络（deep Q network，DQN）架构的路径规划算法。

方法　基于两个结构相同的双 Q 网络，优化了经验池的生成方法和探索策略，并在奖励中增加火灾这样的环境因素

对智能体的影响。同时，为了提高疏散的安全性和效率，提出了一种基于改进的 K-medoids 算法的多智能体分组策

略方法。结果　相关实验表明提出的改进的双层深度 Q 网络架构收敛速度更快，学习更加稳定，模型性能得到有效

提升。综合考虑火灾场景下智能体的疏散效率和疏散安全性，使用指标平均健康疏散值（average health evacuation 
value， AHEP）评估疏散效果，相较于传统的路径规划方法 A-STAR（a star search algorithm）和 DIJKSTRA（Dijkstra’s 
algorithm）分别提高了 84% 和 104%；与基于火灾场景改进的扩展 A-STAR 和 Dijkstra-ACO（Dijkstra and ant colony 
optimization）混合算法比较，分别提高了 30% 和 21%；与考虑火灾影响的 DQN 算法相比，提高了 20%，疏散效率和

安全性都得到提高，规划的路径疏散效果更好。通过比较不同分组模式下的疏散效果，验证了对多智能体合

适分组可以提高智能体疏散效率。结论　提出的算法优于目前大多数常用的方法，显著提高了疏散的效率和

安全性。
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Abstract： Objective　Rescue-oriented evacuation drills like fire escape drills have often been structured to optimize 
rehearsal training effect and firefighting awareness.  To get sufficient evacuation experience， multiple drills are costly for 
related organizers.  The requirement of that is based on evacuation drills， emergency drill venue， the physical condition of 
participants， and position information in real-time.  The emerging virtual reality technology can be used to guide virtual fire 
escape in relevance to lower cost and risk and higher reliability.  Moreover， to simulate its emergency drills in virtual sce⁃
narios， multi-agent path planning has been recognized and developed nowadays. Method　We develop an improved double 
deep Q network （DQN） framework.  Specifically， this virtual scenario analysis is developed through collecting enough cam⁃
pus information， including multiple agents， obstacles， exits， fire affected areas， and other related factors.  Since all agents 
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are assumed on the same plane， we can convert them into two-dimensional grid diagrams via transformation gridding and 
coordination.  Furthermore， different grids are colored and utilized in two-dimensional grid plane m to represent obstacles， 
fire affected areas， exits and locations of agents.  According to the location of the agent in the virtual scene， the grid plane 
m is layered， and the grid plane m1 and the grid plane m2 can be obtained in terms of the sizes of 64 × 100 and 48 × 100 of 
each.  In the double deep Q network， we use two double Q networks with the same structure， i. e. ， Q1 and Q2， which con⁃
sists of two category of convolution and full connection layers.  Furthermore， input size can be interlinked to the grid planes 
with the same size as m1 and m2 after environmental stratification.  For the grid planes with the same size as m1 and m2， 
trainable grid planes m'1t and m'2t can be obtained by randomly assigning the same number of black blocks with size of 1×1 to 
represent the duplicable location of the obstacle， and generating planes corresponding to all different starting positions to 
represent all status of the agent in the scene， which are used to initialize experience pools D1 and D2 and train networks Q1 
and Q2.  For the actual evacuation drills， the evacuation of the crowd is not completely independent and discrete.  Neverthe⁃
less， due to the sociality of people， there is a certain social relationship between the people involved in evacuation， and 
there is often a certain phenomenon of “gathering and following” in crowd evacuation.  In addition， to achieve the evacua⁃
tion process of the crowd better in an actual evacuation drill， the organizer often arrange a certain number of guiders at dif⁃
ferent locations to assist the participants to complete the process of evacuation.  Hence， our framework can add this guide 
into the virtual scenario and an improved k-medoids algorithm based multi-agent grouping strategy method is implemented.  
Agent-based location and relationship are involved in and the related grouping of the agents are accomplished as well ， 
i. e. ， the selection of corresponding guiding agents， and the evacuation-led of other agents in the group， and the improved 
path planning algorithm of double deep Q network architecture mentioned above.  A reliability and efficiency of evacuation 
are improved further. Result　Extensive experiment is carried out to validate our proposed methods.  In the training pro⁃
cess， the network Q3 of the traditional DQN method converge 24 000 batch sizes， while the Q1 and Q2 networks converge 
about 3 000 batch size as well.  In detail， it demonstrates that the convergence performance of proposed method is signifi⁃
cantly faster than the traditional DQN method and more stable.  Additionally， to improve the evacuation efficiency and 
evacuation safety of the agent in fire scenarios， average health evacuation value （AHEP） is used to evaluate the evacuation 
effect.  In AHEP criterion， it is about 84% and 104% higher than each traditional path planning methods of A-STAR， 
DIJKSTRA.  Compared to the extended A-STAR and Dijkstra-ACO hybrid algorithm based on changeable fire scene， 
hybrid algorithm can be improved by 30% and 21%； Compared to DQN algorithm， it can be reached 20% higher.  What is 
more， evacuation efficiency and safety are improved more， and evacuation effect of the planned path is much better.  Fur⁃
thermore， to verify the evacuation effect under different groups， we compared the AHEP values under the four groups of 4， 
5， 6 and 7.  When the group is 6， its value is the highest， which is 17%， 13% and 6% higher than those three cases of 4， 
5 and 7.  Finally， the results show that the appropriate grouping of multi-agent can improve the evacuation efficiency of 
agent. Conclusion　The proposed method has its potentials to improve the evacuation efficiency and security to a certain 
extent.
Key words： virtual reality； fire drill； multi-agent； deep reinforcement learning； grouping strategy

0　引 言

人群大量聚集的公共场所，如学校、体育馆、火

车站和大型商场等环境，一旦发生紧急情况，如地

震、火灾等突发状况（Tan 等，2015），人们往往无法

及 时 疏 散 ，造 成 一 些 不 必 要 的 伤 亡（Haghani 和

Sarvi，2016）。为此，开展科学有效的应急疏散演习

是一种提高人们防范意识的主要方式，例如火灾逃

生演习在很多地方经常开展，如学校、商场等。研究

表明，在紧急情况下影响人群安全疏散的一般不是

突发的灾难事件，而是由于缺乏疏散经验，极易使人

群在疏散过程中恐慌并发生拥堵和踩踏事故（Liu
等，2021），导致人群无法安全疏散。为了解决这一

问题，政府和一些部门组织了相关的疏散演练，比如

在学校中常见的火灾逃生演练、地震逃生演练等。

这些演练的最主要目的就是为了训练参与者积累疏

散经验，寻找安全的疏散路径，以减少伤亡。然而这

样的演练本身存在一定的局限性。由于不同灾害以

及不同场景之间的差异性，导致其相应的安全策略
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不同。并且一次演练参与的人数有限，参与者难以

通过一次演练获取充分的疏散经验。为了得到充分

的疏散经验，需要进行多次演练，耗费的成本极高。

一些灾害如地震、洪水等难以复现，而另一些易复现

的灾害如火灾等往往缺乏真实性，对于参与者来说

真实度不够，缺乏指导意义。另外疏散演练需要实

时跟踪参与者的移动轨迹和位置以及身体状况等信

息，理论上通过手机等智能设备的辅助是可以实现

的。而在实际情况下，由于疏散现场的复杂环境，往

往难以实现。由于人的行为高度复杂且随机，即使

是在同一场景下，不同场次的演练也会有不同的表

现（Xie 等，2021），因此通过疏散演练收集的数据并

不完全可靠。综合上述在真实场景中演练所存在的

弊端，一些研究者（Yan 等，2019a，b，2020）通过构建

虚拟场景替代真实场景，研究在紧急情况下人群的

疏散。

由于在真实世界中人群的精神状态和行为比较

复杂，而在虚拟环境中使用传统方法难以表达，虚拟

场景往往缺乏真实感和逼真度。为了突破这一瓶颈

问题，提出很多不同的解决方案，其中引入人工智能

中有关智能体的概念是一种有效的方法，形成了基

于智能体的建模方法。另外，随着机器学习的快速

发展，强化学习作为人工智能领域最活跃的方向之

一，日益成为一个研究热点，被用来解决很多瓶颈问

题。该方法通过智能体和环境的交互，获得环境反

馈给智能体的回报信息，智能体根据此信息进行决

策和行动，这样的模式更加接近人类的思维过程。

结合强化学习的方法在虚拟疏散演练中引入智能体

的概念，体现了个体对象的自主性、自治性和智能性

等特点。在智能体疏散路径的研究上，传统的强化

学习如 MC（Monte Carlo）、Q-Learning 等有着一些缺

陷。然而，由于虚拟场景环境的复杂性，其状态空间

较大，可能出现维度爆炸问题。为此，考虑从深度强

化学习的角度提出相关的解决方案。深度强化学习

相关算法结合了深度学习的感知能力和强化学习的

决策能力，使用神经网络来更新参数，逼近行为状态

值函数，在一定程度上缓解了维度爆炸问题。

综上所述，本文从深度强化学习的角度出发，为

多智能体在复杂虚拟场景中应急路径规划提供解决

方案，主要贡献如下：1）在基于真实场景建模的虚拟

场景中，模拟火灾情况下的人群疏散效果，提高了模

拟演练的真实性，对人们在真实世界火灾情况下的

疏散具有一定的指导意义；2）结合真实世界疏散

情况，考虑群体之间的社会关系，提出一种改进的

K-medoids 分组策略，对智能体进行分组，并选择引

导智能体，引导组内其他智能体疏散，提高了疏散的

安全性和效率；3）针对火灾场景下多智能体疏散的

路径规划问题，提出一种改进的双层深度 Q 网络

（deep Q network，DQN）架构的路径规划方法，提高

了模型的学习速度和稳定性，同时优化了经验池的

生成方法和探索策略，并在奖励中增加火灾这样的

环境因素对智能体的影响，在路径规划中综合考虑

疏散效率和疏散安全性。

1　相关工作

1. 1　智能体疏散模型

早期研究通常将人群视为一个整体进行疏散，

基于这种假设，许多研究者提出了相关模型，如流体

力学模型（Li 等，2012）、势能场模型（Zhou 等，2019）
等，这些都是宏观模型。在这些模型中人群受到来

自外部统一方向、数量和大小的力影响，因此可以不

考虑个体之间的相互作用，从而减少了人群在疏散

时受影响的因素，使人群疏散的路径变得简洁，同时

优化了模型的计算量。然而这样的宏观模型存在一

定的局限性。在灾害发生的真实场景，通常人们的

行为不仅受到灾害等外部因素的影响，在疏散过程

中还会受到拥挤、踩踏等群体内部因素（Tian 等，

2020）的影响。所以使用宏观模型的相关方法来疏

散人群不能完整地模拟疏散过程。

因此，一些研究者考虑群体内部因素，并提出了

一些模型，如元胞自动机模型（Miyagawa 和 Ichinose，

2020）、基于智能体的模型（Le 等，2017）以及基于粒

子系统的模型（Zhang 等，2020）等，这些都是微观模

型。微观模型能够从个体的角度考虑每个个体与环

境的相互作用，可以弥补宏观模型描述个体行为细

节的不足。如 Helbing 等人（2003）提出的社会力模

型，是一种典型的粒子系统模型，将行人运动描述为

社会力模型中力的结果。行人运动是由其内在驱动

力、个体之间的相互作用、个体与环境之间的相互作

用所驱动的。在模拟疏散中，既表现了个体与环境

之间的交互（Li 等，2020），又反映了个体之间的内在

联系。韩延彬和刘弘（2018）提出一种基于避障策略

的社会力模型构建疏散路径集合的方法。然而这种
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基于社会力模型的方法却无法体现个体在面临环境

变化时的决策能力（Li 等，2019）。近年来，元胞自动

机模型非常热门，被许多商业仿真软件所使用。元

胞自动机以计算机建模和仿真的方法，研究类似于

生物细胞等由大量并行单元个体组成的复杂系统的

宏观行为与规律，适用于大规模的疏散模拟。一些

研 究 者 使 用 元 胞 自 动 机 模 型 模 拟 人 群 疏 散 过 程

（Yuan 和 Tan，2009；Wang 等，2012；Vihas 等，2012；

Spartalis 等，2014）。由于在真实灾害发生时，人的

行为具有一定的社会性，而将人群看做生物细胞却

无法体现这种社会性，并且对环境变化的感知能力

依旧不足，同时也无法表现出模拟演练的智能性。

因此有研究者提出使用基于智能体的模型来改善上

述缺陷。基于智能体的模型将所有个体视为具有一

定智能性的离散实体，能够感知环境以及和其他个

体交流，最终得到正确的疏散策略。

研究表明，基于智能体的模型用于人群疏散演

练仿真具有一定优势。Wagner 和 Agrawal（2014）提

出一种基于智能体的人群疏散仿真系统，对火灾情

况下的人群疏散进行仿真，并研究了多种灾害场景

下的疏散性能。Zhang 等人（2018）利用基于智能体

的模型模拟行人在标志影响下的运动，开发了用于

优化大型公共设施的标识系统设计的模拟系统。在

这些系统中，由于采用了基于智能体的模型，导致其

中每个个体都被视做独立的，从而使仿真的计算成

本增加。随着现代计算机的高速发展，对于一般

二维场景的仿真来说，这种增加的计算量仍在可控

范围之内。然而对于三维虚拟场景的模拟演练来

说，将所有个体视作单独的智能体，进行路径规划是

不现实的。而且在真实场景中，一旦发生紧急事故，

由于灾害的突发性和高度危险性，部分人群的疏散

会出现跟随现象。

基于这种跟随现象，有研究者在疏散仿真中提

出了领导者—跟随者模型。一些研究者（Aubé 和

Shield，2004；Yang 等，2013；Fang 等，2016）提出了基

于智能体的领导者模型，在这些模型中，人群跟随领

导者进行疏散。Pelechano 和 Badler（2006）揭示了领

导者的数目位置对疏散效率的影响，恰当的比例和

位置可以减少模型的计算量，优化疏散效率。然而

在真实灾害事件中，由于恐慌等心理因素的影响，往

往很难有明确的领导者，但是在一些特殊场景中，如

学校的地震火灾演练，训练有素的老师可以发挥类

似领导者的作用，协助人群安全疏散。综合上述经

验和研究，本文考虑在虚拟场景中设定一定数量的

引导智能体，这样既能提高智能体疏散效率，又符合

实际情况。

1. 2　智能体路径规划

在人群疏散演练中，最主要的是规划出一条安

全、快捷的疏散路径。在计算机领域，基于人群疏散

的路径规划问题是重要的研究方向。早期的研究主

要基于势能场的方法（Yuan 和 Liu，2019），从环境和

群体之间的受力关系来规划路径。这样的方法不能

体现群体之间的社会性和个体的智能性。于是有研

究者提出将启发式搜索算法应用到路径规划中。启

发式搜索是利用启发函数对搜索进行指导，从而实

现高效搜索，启发式搜索是一种智能搜索，典型算法

包括 A-STAR（a star search algorithm）算法等。靳海

亮等人（2019）提出一种改进的 A-STAR 算法，用于

火灾逃生的路径规划。然而启发式搜索表现出的自

学习、自适应和自搜索的特性，体现了个体的智能

性，却忽视了群体之间的相互作用和影响。因此有

人对其进行改进，提出了启发式群体智能算法，如蚁

群算法（Lissovoi 和 Witt，2015）、蜂群算法（Wang 等，

2019）以及粒子群算法（Mac 等，2017）等。艾子豪等

人（2019）提出一种基于虚拟足迹聚类的蚁群优化算

法。虽然这些群体式的智能算法保留了启发式搜索

的智能性，但是在应用中往往会出现早熟和停滞现

象，并且只能简单表现群体之间的关系，无法体现群

体的智能性。

为了突出路径规划的智能性，提出了结合强化

学习的相关算法，研究人群疏散的路径规划问题。

具体来说，通过设计恰当的奖励函数来模拟智能体

与环境之间的交互，使智能体能够在正确寻找目标

点的同时避免与障碍物发生碰撞，这种寻路方式

与人类的决策模式相似度极高，典型的是表格型

算 法 ，如 Q-learning 方 法（Konar 等 ，2013），该 方 法

广泛应用于智能体疏散的路径规划。然而在真实

场景中，一次大规模疏散演练的人数较多并且环

境复杂，使用传统表格型的强化学习算法解决此

类问题时，容易造成状态空间较大，导致维度灾难

的问题。

由于深度强化学习结合了深度学习的高维数据

处理能力，有研究人员提出使用深度强化学习的算

法来处理高维度的状态空间。DQN（Mnih 等，2015）
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是第 1 个被提出的深度强化学习的框架，它是基

于 Q-learning 的改进型，通过经验值回放来训练智

能体。在训练初期，由于智能体缺少对环境的充

分 探 索 ，导 致 经 验 值 的 深 度 和 广 度 不 够 ，影 响 了

模型的学习速度和稳定性。本文以 DQN 算法框

架为基础，提出一种改进的双层深度 Q 网络架构

的 方 法 ，解 决 火 灾 场 景 下 多 智 能 体 路 径 规 划

问题。

2　本文方法

本文方法框架如图 1 所示，针对火灾虚拟场景

中的多智能体疏散，提出改进的 K-medoids 方法，对

多智能体进行分组，并选择引导智能体，结合改进的

双层深度 Q 网络方法为引导智能体规划疏散路径，

同时为组内其他智能体疏散提供指引。

2. 1　双层深度Q网络架构

深度强化学习算法大都是通过学习智能体与环

境交互产生的数据来训练模型，构建与智能体交互

的环境是关键点之一。

本文对真实场景的校园宿舍使用基于智能体的

建模方法得到虚拟场景M（P，G，W），其中包含多个

智能体、单出口G、火灾影响范围W和多个障碍物P

（包括房子、树木和汽车等）。虚拟场景M中包含 X，

Y，Z 的三维空间的坐标信息，而本文所要解决的路

径规划的问题考虑所有智能体在同一平面，因此对

M进行降维，忽略 Z 轴的坐标信息，将其转换为二维

平面图m ( p，g，w )，再根据智能体的尺寸将平面图

m ( p，g，w ) 网格化。平面图的实际尺寸为 20 000 × 
20 000 像素，以单个智能体尺寸 200 × 200 像素为单

位网格的尺寸，为此得到分辨率为 100 × 100 像素的

RGB 图像，其中包含 4 种不同颜色的点，如图 2（a）所

示。其中，黑色点代表障碍物p，白色点表示可通行区

域，绿色点表示出口位置g，红色点表示火灾影响的范

围w。当智能体遭遇障碍物 p时，将停止移动。当智

能体在火灾影响范围w内，可以继续运动，但是会受到

一定的伤害。

根据智能体在虚拟场景中的相对位置，对环境

进行分层，将m划分成m1 和m2 两部分，具体为

m = ■
■
■

||
||

m1           H ∈ [ ]1,64 ,     W ∈ [ ]1,100
m2           H ∈ [ ]53,100 , W ∈ [ ]1,100 （1）

图 1　双层深度 Q 网络架构的路径规划方法框架

Fig. 1　Path planning method framework of double Q network architecture

图 2　可训练的网格图

Fig. 2　Trainable grid diagram
（（a） the grid plane m； （b） layered m1 and m2）
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式中，H 和 W 表示网格图的行号和列号，m1 表示m中

[1，64]行的环境，网格图的尺寸为 64 × 100 像素，m2

表示m中[53，100]行的环境，网格图的尺寸为 48 × 
100 像素。划分结果如图 2（b）所示。

本文改进了 DQN 算法中的网络结构，提出一种

双层深度 Q 网络架构，如图 3 所示，使用两个结构相

同的双 Q 网络，分别是 Q1 和 Q2，都由两个卷积层和

两个全连接层组成，网络层数较少，它们的输入分别

对应与环境分层后m1 和m2 的尺寸相同的网格图。

Q1 和 Q2 的具体参数详见表 1。

在 Q1 网络中，输入为 64 × 100 × 3 的网格图。

第 1 层是 1 个卷积层，包含 10 个 2 × 2 × 3 的卷积核，

步长为 1，使用 ReLU（linear rectification function）函

数作为激活函数，并通过矩阵补充可以得到 64 × 
100 × 10 的输出。第 2 层也是 1 个卷积层，包含 20 个

2 × 2 × 10 的卷积核，步长为 1，通过 ReLU 函数和输

入矩阵补充可以得到 64 × 100 × 20 的输出。第 3 层

是 1 个全连接层，将第 2 层卷积的输出 64 × 100 × 20
打平成 1 × 128 000 的张量作为输入，包含 100 个神

经元，输出是 1 × 100。第 4 层也是 1 个全连接层，包

含 4 个神经元，输出 4 个状态动作值。

在 Q2 网络中，输入为 48 × 100 × 3 的网格图。

第 1 层包含 10 个 2 × 2 × 3 的卷积核，步长为 1，使用

ReLU 函数作为激活函数。通过输入矩阵补充，得到

48 × 100 × 10 的输出。第 2 层同样是 1 个卷积层，包

含 20 个 2 × 2 × 10 的卷积核，步长为 1，通过 ReLU 函

数和输入矩阵补充可以得到 48 × 100 × 20 的输出。

第 3 层是 1 个全连接层，将卷积层 2 中的输出打平成

1 × 96 000 的张量作为输入，包含 100 个神经元，输

出是 1 × 100。第 4 层也是一个全连接层，包含 4 个

神经元，同样输出 4 个状态动作值。

表1　Q1和Q2网络的相关参数

Table 1　Relevant parameters of Q1 and Q2 networks

层

Cov1
Cov2
FC1
FC2

Q1 输入尺寸

64 × 100 × 3 矩阵补充

64 × 100 × 3 矩阵补充

拉平成 1 × 128 000 张量

1 × 100

Q2 输入尺寸

48 × 100 × 3 矩阵补充

48 × 100 × 3 矩阵补充

拉平成 1 × 96 000 张量

1 × 100

参数

10 个 2 × 2 × 3 卷积核，Stride 为 1
20 个 2 × 2 × 10 的卷积核，Stride 为 1

输出：1 × 100
输出：1 × 4

图 3　双层深度 Q 网络结构

Fig. 3　The structure of double deep Q network

2172



第 28 卷 / 第 7 期 / 2023 年 7 月
张晨，蒋文英，陈思源，周文，闫丰亭 

基于双层DQNDQN的多智能体路径规划

2. 2　双层深度Q网络架构的路径规划算法

本文提出一种改进的基于双层 Q 网络架构的路

径规划方法。为了解决在火灾虚拟场景下多智能体

的疏散问题，即找到一个从当前位置 S 到出口位置 G

的最佳路径，有别于传统的路径规划算法中对最佳

路径定义的距离最短或使人群疏散最快的概念，为

了最大限度模拟真实火灾场景中人群的疏散情况，

这里的最佳路径考虑了智能体在疏散过程中所受到

的伤害，规划了一条使智能体受到伤害最低同时疏

散效率尽可能高的逃生路径。

DQN 算法使用深度卷积网络 Q (St，at，θ) 拟合

Q (St，at )，通过更新 Q 函数中的 θ 来更新 Q 函数，具

体为

θt + 1 = θt + α ×
■
■
|||| ■

■
||||Rt + γ max

at + 1 ∈ AQ (St + 1,at + 1,θTD ) - Q (St,at,θ )  （2）
式 中 ，Rt + γ max

at + 1 ∈ AQ (St + 1，at + 1，θTD ) 是 时 间 差 分

（temporal-difference）目 标 ，网 络 更 新 权 重 使

Q (St，at，θ)接近 TD 目标。

对于传统的 DQN 算法来说，受限于单一场景的

训练环境，导致智能体能获取的经验不够充分，因此

本文使用多个场景作为训练环境。为了得到多个不

同场景的网格图，通过固定出口位置 g、火灾影响的

范围w，在与m1 和m2 相同尺寸的图像中，通过 e 次随

机分配相同数量 1 × 1 的黑色块，表示障碍物所在位

置，最终可得到 e 幅可训练的网格图m′1t ( p′，g′，w′) 和

m′2t( p′，g′，w′)，如图 4 所示。

在网格化的路径规划问题中，通常有两种不同

的动作空间，即四邻域和八邻域。本文不考虑智能

体的运动轨迹，采用四邻域作为动作空间，包括上、

下、左、右 4 个动作。奖励是智能体与环境交互并反

馈给模型的唯一信息，模型根据奖励进行学习。因

此奖励的设计决定了模型学习的能力和训练的效

率，也是算法的关键点之一。为了找到疏散的最佳

路径，智能体要在躲避障碍物的同时尽可能远离火

灾的影响范围，并使所受伤害最低。基于上述需求，

将奖励函数定义为

rt =
■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|

rp         z = p
rg         z = g
rw         z = w
0         其他

（3）

式中，rp 代表智能体遇上障碍物时，受到来自于环境

的反馈。由于智能体在疏散过程中避让障碍物，将

其设置为一个较大的负值-100，作为一个负反馈。

rg 表示智能体到达出口位置时的反馈，为了使智能

体能够寻找到出口，将其设置为一个较大的正值

100，作为一个正反馈。rw 表示智能体进入火灾影响

的范围内的反馈，将其设置为一个较小的负值-5。

其他情况下奖励为 0。

显然，式（3）中，整个奖励函数包含 4 种状态，分

别是智能体到达障碍物位置 z = p，到达出口位置 z =
g，到达火灾影响范围 z = w 和其他情况。图 5 反映

了智能体在疏散过程中可能表现出的状态以及相关

的奖励值。

DQN 算法是一种异策略时间差分方法，其中使

智能体与环境交互产生数据的策略称为行动策略，

而所需评估的策略称为目标策略。通常对于一般的

DQN 算法，为了能够探索环境，使用 ε 贪婪策略作为

行动策略，具体为

图 4　不同场景的可训练网格图

Fig. 4　Trainable grid diagram of multiple different scenes
（（a） m′1t； （b） m′2t）

图 5　智能体的状态和相关的奖励值

Fig. 5　Agent status and related reward value
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π ( st ) = ■
■
■

||

||||

a't                                  其他

arg max
at ∈ A

q ( )st,at          μ ≤ ε （4）

式中，μ 是每轮从［0，1］中产生的一个随机数，ε 值一

般设置 0. 01。当 μ 小于贪婪值 ε 时，在 t 轮选取使

q ( st，at )最大的动作 at。反之，从剩下的动作空间中

随机选取一个动作 a't。基于这样的行动策略，将产

生 大 量 的 数 据 ，也 称 为 经 验 ，并 使 用 一 个 五 元 组

e t ( st，at，rt，st + 1，Et ) 来表示。初始化经验池D的大小

为 N，将 e t 存入其中，得到经验池。然而在模型训练

初期，由于经验池中包含的 e t 数量较少，训练效果不

好。为了克服以上问题，本文提出一种包含环境中

全部状态信息的经验池生成方法，即在模型开始训

练之前，将智能体在环境中能够表现出的全部状态

输入到经验池。对 e 幅不同场景的可训练网格图m′1t

和m′2t 生成对应所有不同起始位置的图像，表示智能

体在该场景中的全部状态，分别得到 e × 64 × 100 幅

m′1t( s'it，p'，g'，w') 和 e × 48 × 100 幅 m′2t( s'it，p'，g'，w')
网格图，s'it 表示智能体位置。这些图像包含了五元

组中的 ( st，at，st + 1，Et ) 4 种信息，表示不同场景中的

智能体的全部状态。此外，定义了一个函数 ψ，用来

表示每幅图像对应的分数，具体为

ψit =
■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|

1 + rp            z = p
1 + rg            z = g
1 + rw            z = w
1                    其他

（5）

式中，参数 z 表示当前位置，p 表示障碍物位置，g 表

示出口位置，w 表示火灾影响范围。根据式（5），每

幅图像的不同状态赋予了不同的分数。此外，将

所有生成的图像分成两个模块，分别是 ψ 值等于 1
和 1 + rw 的可通行模块Ψ1，以及 ψ 值等于 1 + rp 和

1 + rg 的模块Ψ2，即智能体到达目标点或遭遇障

碍物。并且，定义目标函数为

yit =
■
■
■

||

||

ψit + 1 - ψit                                                         ψit + 1 ∈ Ψ2
ψit + 1 - ψit + γ max

ait + 1 ∈ A
qj( )sit + 1,ait + 1,θT         ψit + 1 ∈ Ψ1

（6）
式中，ψit + 1 是 ψit 图像在动作 ait 作用下的下一图像对

应的分数，即智能体的当前位置图像的分数和下一

位置的分数，而 ψit + 1 - ψit 的差值表示最终受到环境

所反馈的奖励值。yit 表示时间差分目标，同时也是

目 标 函 数 ，当 没 有 碰 撞 或 到 达 目 标 位 置 时 ，yit 为

ψit + 1 - ψit + γ max
ait + 1 ∈ A

qj( sit + 1，ait + 1，θT)。而发生碰撞或

到达目标的情况下，其值为 ψit + 1 - ψit。

综合以上改进，本文提出一种基于改进的双层

深度 Q 网络架构的路径规划算法。初始化经验池D1
和D2，将 e × 64 × 100 幅m′1t 和 e × 48 × 100 幅m′2t 网格

图，分别输入到经验池D1和D2中，在开始训练之前，

得到包含全部环境状态的经验池。在训练时将每个

经验池分成Ψ1 和Ψ2 两个不同的模块，设定参数 J，

从Ψ1 中取样数量为 m 的图像作为一个批次（batch 
size），计算本文设定的目标函数 yit。训练完成后，根

据智能体在图像中的起始位置选择其对应的目标网

络，为其规划疏散路径。具体步骤如下：

输入：Q1 为 64 × 100 × 3；Q2 为 48 × 100 × 3；

输出：Q1 为 1 × 4；Q2 为 1 × 4；N1为 e × 64 × 100；

N2为 e × 48 × 100。

1）分别初始化经验池D1和D2大小为 N1和 N2。

2）根据环境生成m′1t 和m′2t 以及其对应的 ψ 值，

分别输入到经验池D1和D2中。

3）在经验池D1 和D2 中将图像分成Ψ1 和Ψ2 两

个不同的模块。

4）用随机的权重 θ0 初始化 Q1和 Q2网络的权重 θ

和目标网络 Q1'和 Q2'的 θT，设定 batch size大小为 m。

5）同时训练 Q1 和 Q2 双网络。

6）For episode in range（EPISODE）

（1）从经验池D1 和D2 中选择其对应Ψ1 模块中

的所有图像，数量为 η。

（2）分别在 Q1和 Q2网络中初始化 J = C × η m。

（3）For j in range（J）。

a）从Ψ1 模块中随机采样数量为 m 的图像，根据

式（6）计算目标函数 yit。

b）使用均方损失误差∑
it = 1

m ( yit - qj ( sit，ait，θ ) ) 2 来

更新损失函数。

c）End for。
（4）将 θ 分别复制给其对应的目标网络 θT。

（5）清空经验池D。

7）End for。
2. 3　基于改进的K-medoids分组策略算法

在实际的疏散演练中，人群的逃生并不完全是

独立分散的。由于人具有社会性，参与疏散的人群
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之间存在着一定的社会关系，如朋友、亲人等，受到

这种社会关系以及现场复杂环境的影响，人群的疏

散往往会出现一定的聚集跟随现象。此外，在一般

的疏散演练中组织者为了更好地疏散人群，会在不

同位置安排一定数量的安全员，协助参与者完成疏

散。因此，本文将这种真实世界的安全员引入到虚

拟场景中，同时综合考虑疏散中存在的聚集跟随现

象，对智能体进行分组，选择相应的引导智能体并引

导组内其他智能体疏散。

采用聚类方法对多智能体进行分组和选取引导

智能体。事实上，聚类方法是按照某个特定标准（如

距离准则）将一个样本集划分成不同的类，使同一个

类中的对象具有一定的相似性，使不同的类中数据

对象具有明显区分度。即聚类后同一类的对象尽可

能聚集到一起，不同的对象尽量分离。在本文中，所

需划分的对象是虚拟场景中的多智能体，将所有智

能体位置的坐标信息（X，Y）作为数据集。此外考虑

智能体之间的社会性，本文提出一种基于亲密度改

进的 K-medoids 方法。此方法综合考虑智能体位置

和智能体关系的影响，对两类不同类型的特征值进

行加权。在智能体疏散的过程中，需要在每个群体

中选择一个中心点作为引导智能体，这个中心点使

集群中的其他点和其差异最小。本文定义了一个差

异函数来综合评估群体之间的亲密度和距离的影

响。具体为

T ( I,J ) = k1 × D ( I,J )
ν + k2 × R ( I,J )

ζ （7）
R ( I,J ) = |VI - VJ | （8）

Gt = ∑
J = 1

k

T (P,J ) （9）
式中，k1 + k2 = 1，是距离和亲密度的权重比，T ( I，J )
表示差异函数，D ( I，J ) 表示两个智能体之间的距离，

本文采用欧氏距离度量智能体之间的距离，R ( I，J )
表示智能体之间的亲密度。VI 和 VJ 分别表示两个智

能体之间的亲密值，R ( I，J ) 的值越小，代表智能体之

间越亲密。ν 和 ζ 分别是距离和亲密度的归一化因

子。P 表示中心点，k 表示该中心点所属群体的剩余

点数量，t 表示迭代的轮数，Gt 表示中心点到组内剩

余点的差异函数的总和。

本文将定义的差异函数作为中心点更替的标

准。综合考虑智能体之间距离和亲密度的关系，选

择引导智能体并对智能体进行分组。整个改进后的

K-medoids 算法的具体步骤如下：

输入：聚类数 K（引导智能体的数量），以及所有

智能体坐标信息的集合Z（X，Y）。

输出：满足所有约束条件的智能体分组情况。

约束条件：1）每个小组包括 1 个引导智能体和

1 个智能体；2）每个智能体只属于其中一个小组；3）
在每一轮迭代中，每组中心点满足 Gt ≤ Gt - 1。

初始化：从Z中随机选取 K 个点作为中心点。

Repeat
For each I do
1）计算群体中剩余点到各个中心点的差异函数

T ( I，J )，将其分配给差异函数最小的中心点，形成

分组。

2）判断该分组是否满足约束条件，不满足则重

新初始化。

3）满足约束条件，在每个组内更新中心点。

4）将组内每个点当作中心点计算每个点的 Gt

值，选择其值最小的点，作为新中心点。

End for。
当 Et 值不再变化的时候，智能体分组完成。

3　实 验

为了在火灾虚拟场景下完成对智能体的疏散，

本文提出一种改进的双层深度 Q 网络架构的路径规

划方法，为智能体规划一条最佳的疏散路径，结合改

进的 K-medoids 分组策略算法对多智能体分组，每组

内选择对应的一个引导智能体，并引导组内智能体

疏散。

3. 1　实验设置

虚拟场景是智能体疏散和模型训练的环境。

本实验使用 Unity 3D 构建一个基于真实学校宿舍

环境的虚拟场景，模拟宿舍区域发生火灾时人群

的疏散过程。运行实验程序的计算机配置如下：

Windows 10 操 作 系 统 ，AMD R7-4800H 处 理 器 ，

NVIDIA GeForce RTX 2060 显卡，DDR4 16 GB 内存。

为了最大限度提高虚拟场景的真实性质，通过

调 查 收 集 了 学 校 宿 舍 环 境 的 相 关 信 息 ，使 用 3ds 
MAX 软件先构造一个 3D 模型。图 6 给出了 3D 模型

的二维平面图，蓝色区域表示宿舍楼，共 10 栋宿舍

楼。灰色区域表示可通行区域，包含一条主干道路

和若干校园人行区域。黑色区域表示主干道路边停
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放的两辆汽车，而绿色区域表示树木和植物，白色表

示石头。其中红色区域表示火灾对智能体的影响范

围，如图所示集中在宿舍楼周围。在这样的场景中，

除了灰色表示的区域，红色区域表示的火灾影响范

围也是可通行的。显然，相比于正常的主干道路和

人行区域，智能体在疏散过程中经过火灾影响的范

围时会受到伤害。

本 文 在 虚 拟 场 景 中 初 始 化 智 能 体 的 数 量 为

180，并作为改进的 K-medoids 分组策略中的智能体

总数。图 7 展示了分组为 6 时的智能体分布情况，

6 种不同颜色对应 6 个不同的分组，每个分组中的星

型点表示该分组的引导智能体，横坐标 X 表示网格

化平面图m的行数，纵坐标 Y 表示m的列数，对应智

能体的初始位置。

3. 2　实验结果与分析

为了验证改进的双层深度 Q 网络架构的性能，

与基于相同改进的单层深度 Q 网络进行比较。实验

中，将 batch size 大小设置为 50，初始学习率（learn⁃
ing rate）设定为 0. 001，按每 2 000 步的衰减速度和

系数 0. 9 进行衰减。设定折损系数 γ 为 0. 9，更新频

率 C 为 4，场景数量 e 为 200。

损失值的变化如图 8 所示，包括双层深度 Q 网

络中的网络 Q1 和 Q2 以及单层深度 Q 网络中的网络

Q3。其中，Q1 网络对应经验池D1，包含 200 × 64 × 
100 幅不同的可训练图像m′1t，Q2 对应经验池D2，包

含 200 × 48 × 100 幅不同的可训练图像m′2t。Q3 对应

经验池 D，包含 200 × 100 × 100 幅不同的m'，m' 是

未经过环境分层的可训练图像。在 Q1 和 Q2 网络

中，大约在 3 000 batch size 处收敛，在 Q3 网络中，大

约在 24 000 batch size 处收敛。可以看出，双层深度

Q 网络架构在训练早期拥有更陡峭的梯度，收敛速

度更快。在整个训练过程中，损失振荡幅度较低并

且更加稳定。因此，本文提出的双层深度 Q 网络架

构提高了模型的性能。

为了评估规划路径的疏散效果，通常使用疏散

时间作为指标进行比较。然而不同于一般的人群疏

散，智能体在疏散过程中通过火灾影响范围会受到

一定的伤害。因此在考虑疏散时间的同时，也要考

虑疏散的安全性，即在疏散过程中尽可能使智能体

受到的伤害最小。

基于以上因素，定义了健康值、平均健康值和平

均健康疏散值等 3 个指标，用于评估规划路径的疏

散效果。

1）健康值（health value， HP）指单个智能体在疏

图 6　校园虚拟场景的二维平面图

Fig. 6　2D plane map of campus virtual scene

图 7　分组为 6 时智能体的分布情况

Fig. 7　Distribution of agents when grouped into 6

图 8　训练过程中的损失值

Fig. 8　Loss value during training
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散过程中其自身健康状态的评估值。

2）平均健康值（average health value， AHP）指多

个智能体在疏散过程中其自身健康状态的平均值。

具体为

Ot = ∑
i = 1

c HPit

c （10）
式中，HPit 表示单个智能体在某时刻的 HP 值，c 表示

智能体的数量。Ot 值越大，表明当前时刻所有智能

体的健康状态越好。

3）平 均 健 康 疏 散 值（average health evacuation 
value，AHEP）指多个智能体疏散完成时的平均健康

值与全员完成疏散时间的比值。具体为

K = Ot = l

l （11）
式中，l 表示疏散完成所用的总时间。K 值越大，表

示该方法越兼顾疏散的效率和安全性。

本文使用指标 AHEP 评估多智能体场景下的疏

散效果，其值越大，表示规划路径的疏散效果越好。

同时，与传统的路径规划方法 A-STAR、DIJKSTRA
（Dijkstra’s algorithm）算法、考虑火灾影响的 DQN 方

法、基于火灾场景改进的扩展 A-STAR 算法（程鹏举 
等 ，2020）和 Dijkstra-ACO（Dijkstra and ant colony 
optimization）混合算法（曹祥红 等，2020）进行比较，

验证提出的双层深度 Q 网络架构的路径规划方法的

疏散效果。

疏散过程中，智能体健康值的变化情况如图 9
所示。其中，纵轴表示 180 个智能体的平均健康值，

每个智能体的初始健康值设为 100。横轴表示疏散

时间。可以看出，双层深度 Q 网络架构的路径规划

方法在所有智能体疏散完成后，所剩的平均健康值

（AHP）远高于其他方法。考虑火灾影响的 DQN 方

法和扩展 A-STAR 以及 Dijkstra-ACO 混合算法相较

于 A-STAR 和 DIJKSTRA 有一定提升，但仍低于本文

提出的双层深度 Q 网络架构的路径规划方法。

表 2 给出了详细参数和不同方法的平均健康疏

散值（AHEP）。A-STAR 和 DIJKSTRA 的平均健康值

（AHP）分 别 为 42. 8 和 37，扩 展 的 A-STAR 和

Dijkstra-ACO 混合算法的 AHP 分别为 72. 5 和 76，考

虑火灾影响的 DQN 方法的 AHP 为 81. 5，都低于提

出的双层深度 Q 网络架构的路径规划方法。并且提

出的双层深度 Q 网络架构的路径规划方法的 AHEP
高 出 传 统 的 A-STAR 和 DIJKSTRA 方 法 84% 和

104%；高出扩展 A-STAR 和 Dijkstra-ACO 混合算法

30% 和 21%，相较于考虑火灾影响的 DQN 方法也高

出 20%，表明其在火灾虚拟场景中的疏散效果更好。

在火灾虚拟场景中，疏散效率同时受疏散路径

和有序性的影响。在本文方法中，通过选择引导智

能体来协助其他智能体有序的疏散。为了验证引导

智能体的数量对疏散有序性的影响，基于改进的

K-medoids 算法，对智能体进行不同数量的分组，并

比较不同分组的 AHEP 值，结果如图 10 所示。图 10
（a）反映了 4 个引导智能体的分组情况，4 种颜色将

其分为 4 组，每组中的星型点表示该组的引导智能

体，图 10（b）反映了 5 个引导智能体的分组情况，5 种

颜色分为 5 组，每组包含 1 个引导智能体，图 10（c）
反映了 7 个引导智能体分组的情况，7 种颜色分为

7 组，同样每组内包含 1 个引导智能体。表 3 中给出

了提出的双层深度 Q 网络架构的路径规划方法对应

图 9　不同方法的平均健康值对比

Fig. 9　Comparison of average health values for 
different methods

表2　不同方法的疏散时间和健康值

Table 2　Average health evacuation value for 
different methods

方法

A-STAR
DIJKSTRA
扩展 A-STAR
Dijkstra-ACO
DQN
本文

疏散时间/s
42
40
50
49
52
50

AHP
42.8
37

72.5
76

81.5
94

AHEP
1.02
0.92
1.45
1.55
1.56
1.88

注：加粗字体表示各列最优结果。
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不同分组的 AHEP，当分组为 6 时，引导智能体的数

量为 6，其结果最佳。

图 11 分别给出了智能体分组为 6 时，基于改进

的双层深度 Q 网络架构的路径规划方法为引导智能

体规划的疏散路径，黑色点表示障碍物，红色点表示

火灾影响范围，蓝色点表示智能体初始位置，紫色点

构成的路径就是智能体疏散的路线。可以看出，所

有的引导智能体均成功到达目标位置，并且在疏散

过程中最大限度绕开火灾影响范围，同时实验也表明

了智能体所受到的伤害最少，疏散效果较好。图 12
给出了多智能体疏散的可视化效果，当疏散时间约

为 48 s 时，智能体疏散基本完成，所有智能体全部疏

散完成约用时 50 s。

3. 3　方法的不足

根据上述实验结果，通过与相同改进的单层深

度 Q 网络比较，证明了双层深度 Q 网络架构的性能

优异性。并与一些常用的路径规划方法比较，结果

表明提出的双层深度 Q 网络架构的路径规划方法优

于一些常见方法。然而在基于 DQN 框架的相关方

法中，智能体会出现路径漂移现象（path wandering 
phenomenon）（Lyu 等，2019），表现为训练过程中智

能体在某位置重复来回，影响学习的效率，提出的方

法中也出现了此类现象。

表3　不同分组的AHEP
Table 3　Average evacuation health value for

different groups

引导智能体

4
5
6
7

疏散时间/s
60
58
50
50

AHP
96

96.5

94
88.4

AHEP
1.6
1.66
1.88

1.76
注：加粗字体表示各列最优结果。

图 10　不同分组的智能体和引导智能体分布情况

Fig. 10　Distribution of agents in different groups and guiding agents（（a） 4 groups； （b） 5 groups； （c） 7 groups）

图 11　6 个引导智能体的疏散路径

Fig. 11　Six evacuation paths guiding agent（（a） guiding agent A； （b） guiding agent B； 
（c） guiding agent C；（d） guiding agent D； （e） guiding agent E；（f） guiding agent F）
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为了评估这个现象，定义了一个指标路径漂移

率，即在训练过程中每个回合完成后，测试存在路径

漂移现象的次数占 EPISODES 总数的比例。表 4 反

映了 6 个引导智能体在 Q1、Q2 和 Q3 网络中的路径

漂移率，其中，A、B、C、D 四点只存在于m1和m中，对

应 Q1 和 Q3 网络，E、F 只存在于m2 和m中，对应 Q2
和 Q3 网络。可以看出，基于双层深度 Q 网络的架构

大幅降低了此类现象出现的次数。

4　结 论

本文提出一种改进的双层深度 Q 网络架构的路

径规划方法，同时提出了一种改进的 K-medoids 方法

对智能体分组，选择引导智能体，并引导组内其他智

能体疏散。实验表明，双层深度 Q 网络架构相比于

单层深度 Q 网络架构，收敛速度大幅提升，并且在学

习过程中更加稳定。综合考虑智能体的疏散时间和

健康程度，使用指标 AHEP 评估智能体疏散的效果，

相比传统的 A-STAR、DIJKSTRA 算法，提高了 84%

和 104%；与基于火灾场景改进的扩展 A-STAR 和

Dijkstra-ACO 混合算法比较，提高了 30% 和 21%；相

较于考虑火灾影响的传统 DQN 方法提高了 20%。

此外，本文发现合适的分组可以有效提高疏散的效

率和安全性，当分组为 6 时对应的 AHEP 值高于其

他分组，其疏散效果最好。提出的方法在火灾场景

下的疏散效果，优于大多数常用方法。

然而，提出的方法也存在一定的局限性，路径漂

移现象得到改善并未完全消失。由于目标位置较

远，智能体在探索未知环境的前期往往无法获得正

奖励，当周围环境充满负奖励时，智能体可能会在局

部位置来回徘徊，出现路径漂移现象，直到该回合结

束。在以后的工作中，将考虑结合局部路径规划的

方 法 ，增 加 多 个 正 奖 励 点 ，使 路 径 漂 移 现 象 完 全

消失。
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