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基于改进MADDPG算法的人群疏散仿真研究

杨玉*，王翔，蒋效伟，宋强，陈若彤，戴红伟
（江苏海洋大学 计算机工程学院，江苏 连云港 222005）

摘 要：随着社会和经济的快速发展，城市和公共区域的人口密度也逐渐增加，一定程度上增加了紧急情况下人群

疏散的难度。针对高密度人群疏散问题提出了一种基于改进多智能体深度确定性策略梯度算法（Improved Multi-

Agent Deep Deterministic Policy Gradient， IMADDPG）的人群疏散方法。该方法将注意力机制引入到深度强化学

习框架和改进的社会力模型（Social Force Model， SFM）中，通过双层控制策略，宏观层面采用改进的多智能体深度

确定性策略梯度算法确定领导者的疏散路径，微观层面采用改进SFM制定避障策略。在多障碍区域与高密度环境

中的实验表明，与传统方法相比，该方法的疏散效率平均提高了约 16%，疏散时间缩短了约 17%。本研究将改进深

度确定性策略梯度和改进SFM相结合，为大型空间的人员疏散提供了可靠的解决方案。
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Research on Crowd Evacuation Simulation Based on Improved MADDPG
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Abstract: With the rapid development of society and economy, the population density in cities and public areas is gradually increas‐

ing, which increases the difficulty of evacuating people in emergency situations. A crowd evacuation method based on the Improved 

Multi Agent Deep Deterministic Policy Gradient (IMADDPG) algorithm is proposed to solve the problem of high-density crowd 

evacuation. This method introduces attention mechanism into the deep reinforcement learning-framework and improved Social 

Force Model (SFM) using a dual layer control strategy. At the macro level, an improved MADDPG is used to determine the leader's 

evacuation path, while at the micro level, an improved SFM is used to develop obstacle avoidance strategies. The experiments in 

multi-obstacle areas and high-density environments show that, compared to traditional methods, this method improves evacuation ef‐

ficiency by an average of 16% and reduces evacuation time by approximately 17%. This study combines the improvement of deep 

deterministic strategy gradient with the improvement of SFM, providing a reliable solution for personnel evacuation in large spaces.
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0 引言 

随着社会和经济的快速发展，城市和公共

区域的人口密度越来越大，特别是在大型商

场、体育场馆、交通枢纽等相对封闭场所，人口

密集现象给城市管理和公共安全带来了一定的

挑战。公共场所因为人流量大、空间结构复杂

等因素，一旦发生火灾、地震或恐怖袭击等紧
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急情况，由于疏散不及时可能导致拥挤、跌倒

甚至踩踏等严重事故［1］。因此，在突发事故发

生时，如何有效对有限空间内的人群进行引导

和疏散，对于降低生命和财产的损失，都有极

其重要的意义。

为了更高效地模拟人群疏散，一部分研究者

倾向于通过改进微观模型来实现。例如，Cui
等［2］融合遗传算法［3］与楼层场元胞自动机模

型，改进了行人疏散动力学［4］研究中的算法，提

高了模拟行人特性的准确性，从而优化了疏散

效率。Johansson 等［5］基于真实视频数据对社会

力模型（Social Force Model， SFM）进行了优化，

提出了“局部导航场”概念，使得模型能够更好

地模拟行人在拥挤环境中的动态避障行为。李

昌华等［6］通过增加行人运动方向选择、考虑情

绪因素如恐慌以及调整吸引力强度对 SFM 进行

了改进，使得模型能够更真实地模拟行人疏散

过程中的自组织行为。然而，由于缺乏全局路

径规划的指导，这些模型在大规模人群疏散时

无法有效引导人群正确选择出口。因而，研究

者们将路径规划算法引入到人群疏散模拟中。

如 Hart 等［7］结合 Dijkstra 算法［8］的准确性和启发

式搜索的速度提出的 A*算法，优先考虑从起点

到终点的预计总距离，但仅适用于静态环境。

此 外 ，强 化 学 习（Reinforcement Learning， 
RL）因其对多变环境的较强适应性，已被广泛

应用于解决各种路径规划问题。例如，Li［9］提

出一种多目标强化学习方法，有效增加疏散流

量并优化路径带宽，证实其有效性。Yi 等［10］通

过 将 改 进 后 的 深 度 Q 网 络（Deep Q-network，
DQN）算法应用于智能体路径规划，有效增强

了智能体在复杂环境中的自主导航以及避障能

力。而在紧急疏散过程中，由于需要考虑个体

行为、环境变化和人群密度等因素，现有的 RL
算法在处理大规模人群疏散时存在一定的局限

性。这种局限性体现在传统的 RL 算法在处理

人群疏散时，往往因状态空间庞大导致学习效

率低下，甚至无法有效学习。在这种情况下，

智能体可能会陷入无法有效区分重要和不重要

信息的问题，从而无法做出最优的决策。

鉴于此，本文将宏观方法与微观方法进行

结合，并在宏观层面采用深度强化学习（Deep 

Reinforcement Learning， DRL）算法进行路径规

划，在微观层面采用改进的 SFM 进行避障。本

文通过在 DRL 框架中引入注意力机制［11］，提升

智能体识别关键状态信息的能力，从而提高学

习和决策的效率。注意力机制的引入使得智能

体能够动态地对输入特征进行加权，突出对当

前任务更为重要的特征。

本文的主要创新点包括：1） 通过合理的人

群分组方法和领导者选择机制，将人群划分为

若干个分组，并为每个小组选择一个领导者；

2） 利用引入注意力机制后的多智能体深度确

定性策略梯（Multi-Agent Deep Deterministic Pol⁃
icy Gradient，MADDPG）算法对这些领导者智能

体进行路径规划；3） 结合改进后的 SFM 进行

微观避障，进行人群疏散引导。

1 相关工作 

1.1　人群疏散方法　

为了能够在紧急情况下进行有效地疏散，研

究者们提出了大量的宏观微观结合的人群疏散

方法。此类方法采取双层控制，宏观层面采用路

径规划算法找出最佳疏散路径，微观层面改进社

会力模型以便应用于具体的人群疏散场景。

1.1.1　宏观方法　

宏观方法不关注群体中的个体行为，而是

将人群作为一个整体进行研究，关注群体的整

体流动特性。流体动力学模型［12］是一种典型

的宏观方法。它常常采用流体动力学的原理来

模拟人群运动，类似于水流或空气流动的方

式，可以有效处理大规模人群的运动和行为。

Farooq 等［13］在高密度人群运动估计中采用

了流体力学模型，这一方法从整体层面对行人

的运动进行了全面的估算。然而，宏观模型常

把人群统一视为同质体，未能反映行人间的个

体差异和相互作用，导致仿真与实际情况的偏

差较大。

1.1.2　微观方法　

与宏观方法相反，微观方法擅长表示疏散

过 程 中 的 个 体 行 为 特 征 。 典 型 微 观 方 法 有

Kirchner 等［14］提出的一种元胞自动机人群疏散

模拟的代表性方法，该方法以其规则的简洁性

和较低的计算需求而受到青睐，特别适合群体
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的模拟场景。然而，其简化的规则使得基于该

方法的模拟在捕捉个体行为方面表现较差，展

示 了 在 描 述 个 体 行 人 特 性 时 的 明 显 局 限 。

Helbing 等［15］提出的 SFM 是一个用于模拟行人

行为和人群动态的微观仿真模型，它被广泛应

用于人群管理、建筑设计、紧急疏散计划和虚

拟环境设计等领域。Liu 等［16］提出了一种双层

控制的人群疏散方法，该方法微观层面采用

SFM 进行避障，通过将疏散人群划分为两类：

领导者和跟随者，并对这两类人群应用不同的

模型来实现更有效的疏散过程。Meng 等［17］在

他们的研究中对传统的社会力模型进行了扩

展，研究在视野受阻条件下的行人疏散问题。

研究结果显示，能见度距离在一定范围内越

大，疏散过程越快，且不同的能见度条件下，人

群密度的波动模式也有所不同。

1.2　深度强化学习　

DRL 由于其对模型结构和超参数较少敏感

已经引起了人工智能领域学者的广泛关注。已

有诸多学者将多智体系统与 DRL 结合即多智能

体 深 度 强 化 学 习（Multi-Agent Deep Reinforce⁃
ment Learning，MADRL）进行深入研究。深度强

化学习框架主要由以下五个要素组成：智能体、

状态、奖励、动作和交互环境，结构如图 1 所示。

MADRL 可以看作是马尔可夫决策过程的一

种扩展和具体实现方式，它通过结合深度学习

（Deep Learning，DL）和强化学习（Reinforcement 
Learning，RL）的优势，为解决复杂环境中的决策

问题提供了新的途径。马尔可夫决策过程由元

组 (S，A，P，r，γ)构成，其中 S 是状态的集合，A 是

动作的集合，γ 是折扣因子，它的取值范围是［0，

1），r ( s，a) 为奖励函数，P ( s′|s，a ) 是状态转移函

数，其中 s 为当前状态，s′ 为下一状态，a 为采取的

动 作 。 优 化 的 目 标 就 是 策 略 函 数 π ( s，a)=
P ( At = a|St = s )通过优化策略 π，使得智能体在 t
时刻状态 St 开始，直到终止状态时，所有奖励的

衰减之和的公式（1）最大化，从而使 Gt 有上界，

即表示未来奖励对 Gt 的影响将逐步减小。

Gt =∑k = 0
∞ γkrt + k。 （1）

Q 函数的定义如公式（2）所示：

Qπ( s，a)= Eπ [ Gt|St = s，At = a ]。 （2）
Qπ( s，a) 表示在马尔可夫决策过程（Markov 

Decision Process，MDP）过程中期望回报。而强

化学习的目标就是找到最优策略 π* 使公式（2）的

期望最大化，即找到最优策略使公式（3）为真。

Qπ*( s，a)≥ Qπ( s，a) ∀s，a ∈ S，A。 （3）
Qπ*( s，a) 就是最优动作价值函数，如公式

（4）所示：

Qπ*( s，a)= max
π

Qπ( s，a)，∀s，a ∈ S，A。 （4）

1.3　DDPG算法　

深 度 确 定 性 策 略 梯 度（Deep Deterministic 
Policy Gradient，DDPG）［18］主要用于解决连续动

作空间的问题。该算法结合了 DQN 和确定性

策略梯度（Deterministic Policy Gradient，DPG）的

思想，并引入了经验回放和目标网络来提高稳

定性和收敛性。算法采用如图 2 所示的 Actor-
Critic 框架，网络主要是由策略网络、目标策略

网络、价值网络、目标价值网络组成。为了增

加环境探索能力，算法在执行动作时加入随机

噪声 Nt，并利用经验回放缓冲区进行离线网络

训练，如公式（5）所示：

ai = μθi (oi)+ Nt。 （5）
DDPG 算法会根据公式（5）选择动作 at，然

后执行动作 at，得到奖励 rt 和状态 st + 1；接着将

( st，at，rt，st + 1) 存入经验回放缓冲区 D。从 D 中

采样 N 个多维数组 ( st，at，rt，st + 1)，之后更新 crit⁃
ic 网络，用公式（6）计算采样得到的策略梯度，

然后更新 actor 网络：

∇θ J (θ )= Es，a~D[∇θπ ( s) ⋅ ∇aQπ( s，a) ]。 （6）
最后通过公式（7）和公式（8）更新 target 网

络参数：

θ′ ← τθ + (1 - τ ) θ′， （7）

图1　深度强化学习框架

Fig.  1　The framework of DRL
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μ′ ← τμ + (1 - τ ) μ′。 （8）
1.4　多智能体深度确定性策略梯度算法　

多 智 能 体 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 算 法［19］

（Multi-agent deep deterministic policy gradient，
MADDPG）如图 3 所示，每个智能体都独立地

应用 DDPG 算法，同时共享一个集中式的 Critic
网络。Critic 网络在训练过程中对各个智能体

的 Actor 网络进行评价。在执行阶段，每个智能

体的 Actor 网络则自主进行行动，保持动作的去

中心化。在智能体博弈中，通过在策略中引入

随机性，可以计算每个智能体的期望收益，并

使用策略梯度方法进行优化，如公式（9）所示：

∇θi
J (θi)=

Es~pu，a~πi
[∇πi

logπi(ai，oi)Q π
i (x，a1，⋯，aN) ]。（9）

其中 Q π
i (x，a1，⋯，aN)是中心化的动作价值函数，

x = (o1，⋯，oN)包含了所有智能体的观测。

对于确定性策略来说，假设有 N 个连续的

策略 μπi
，可以得到 DDPG 的梯度公式，如公式

（10）所示：

∇πi
J (μi)=

Ex~D
é
ë∇πi

μi(oi)∇ai
Q μ

i (x，a1，⋯，aN|ai = μi ( )oi ) ùû。（10）

图2　深度确定性策略梯度算法（DDPG）框架

Fig.  2　The framework of deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm

图3　多智能体深度确定性策略梯度算法（MADDPG）框架

Fig.  3　The framework of multi-agent deep deterministic policy gradient (MADDPG)
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其中 x 代表所有智能体的观测，μi 代表所有智能

体的联合动作，而 Q μ
i 是在多智能体背景下，对

于智能体 i 而言，给定状态 x 和所有的智能体动

作 (a1，⋯，aN) 时的动作价值函数。在多智能体

确定性策略梯度的框架下，每个智能体利用其

他智能体的策略来增强自己的策略梯度估计。

智能体的损失函数 L (ωi) 通过最小化预测

Q μ
i 的值和目标 Q μ′

i 值之间的差来定义，如公式

（11）所示：

L (ωi)= Ex，a，r，x′ [ Q μ
i (x，a1，⋯，aN)- y )2 ]，（11）

y = ri + γQ μ′
i (x′，a′1，⋯，a′N) |a′j = μ′j(oj)。（12）

其中 y 是目标价值函数，计算方式如公式（12）
所示，ri 是智能体 i 接收到的即时奖励，γ 是用

于计算未来奖励现值的折扣因子。μ′ 表示目标

策略，它是基于过去策略 μ 的某种延伸或变种，

用于稳定学习过程。

策略网络的更新是通过梯度上升法来实现

的，目的是最大化每个智能体的期望回报。通

过持续地优化这些梯度，智能体的策略将逐渐

趋向于最优。在 MADRL 的环境中，该方法允

许智能体在相互作用和可能存在的非静态环境

特征中学习到复杂的行为。

2 基于改进 MADDPG 算法的人群疏散仿

真方法 

宏观方法能够有效地规划大规模人群的整

体疏散路径，微观方法可以模拟个体行人的行

为动态，深度强化学习方法如 DDPG 算法则具

备自主学习和优化疏散策略的能力。然而，这

些方法也存在一定的不足之处。宏观方法通常

忽略个体行为细节，微观方法在大规模人群场

景中计算复杂度高，而现有的 DDPG 算法在多

智能体协同疏散时效果不够理想，难以应对复

杂动态环境下的实时决策需求。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于

改 进 MADDPG 算 法（Improved Multi Agent 
Deep Determinisitic Policy Gradient， IMADDPG）

的人群疏散仿真方法，该方法综合了宏观和微

观方法的优势，并在多智能体深度强化学习框

架下进行了优化，如图 4 所示。框架的第一步

是初始化疏散环境和人群的规模。然后，采用

模 糊 C 均 值 聚 类 的 方 法 对 人 群 进 行 分 组 。

IMADDPG 算法负责计算领导者的疏散路径，

由领导者引导各自分组内的行人按着规划后的

疏散路径运动，行人采用社会力模型绕过障碍

物，并防范行人之间的碰撞。最终，该方法顺

利完成疏散。

2.1　基于 IMADDPG算法的路径规划方法　

在 MADDPG 算法中，使用传统的 ε-greddy
策 略［20］可 能 会 遇 到 一 系 列 挑 战 。 首 先 ，ε-
greddy 中的 ε（探索率）值是固定的，这意味着在

整个训练过程中，智能体进行随机探索的概率

始终保持不变。这种固定探索率可能导致在训

练初期探索过多无效或低效的动作，而在训练

后期又因为探索不足而陷入局部最优解。其

次，固定的 ε 值无法根据训练的状态和进度动

态调整，缺乏对环境变化的适应性。在某些情

况下，智能体可能需要更多的探索来发现新的

策略，而在其他情况下则应该更多地利用已知

信息。最后，由于 MADDPG 涉及多个智能体之

间的交互和相互影响，平衡探索和利用变得更

加复杂和难以掌握。固定的 ε 值可能无法在不

同的训练阶段和不同的智能体之间找到最佳平

衡。为克服上述缺点，本文根据进度对 ε 进行

动态调整，如公式（13）所示，在训练初期保持

较高的探索率以发现更多可能性，而在训练后

期逐渐降低探索率以更多地利用已知信息。

ε = max( εmin - δ )。 （13）
此外，为了进一步提高 MADDPG 算法的性

能，任安妮等［21］通过在策略层引入注意力机制

的方式，使得神经网络能够快速学习有效的策

略。本文考虑在策略网络、价值网络、目标策

略网络和目标价值网络上引入注意力机制，如

图 5 所示。 IMADDPG 动态地对输入特征进行

加权，突出那些对当前任务更为重要的特征。

注意力机制的结构如图 6 所示。

每一个网络的输入特征 x0 在进入网络前，

首先通过一个全连接层被映射到注意力空间，

目的是将原始特征转换到一个适合注意力加权

的形式，如公式（14）所示：

a = tanh( ωat x0 + bat )。 （14）
其中 ωat 和 bat 分别代表全连接层的权重与偏

置，a 是映射后的特征。
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接着，另一个全连接层用于计算每个映射

后特征的重要分数 s0，这一步没有使用偏置，强

调了权重向量 V T
ctx0 在映射重要性上的作用，如

公式（15）所示：

s0 =V T
ctx0a 。 （15）

然后，使用激活函数对这些重要特征进行归

一化，得到特征的注意力权重，如公式（16）所示：

ω = softmax( s0 )。 （16）
最后，这些注意力权重被用来加权原始输

入特征 x0，生成加权特征，如公式（17）所示：

图4　基于改进多智能体深度确定性策略梯度算法（IMADDPG）的人群疏散方法框架

Fig.  4　Framework of crowd evacuation method based on the improved multi agent deep determinisitic policy gradient 

(IMADDPG) algorithm

图5　改进多智能体深度确定性策略梯度算法（IMADDPG）框架

Fig.  5　The framework of improved multi agent deep determinisitic policy gradient (IMADDPG)
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x′0 = ωx0。 （17）
引入注意力机制可以帮助智能体更好地处

理多智能体交互问题，并增强智能体对环境的

感知能力。通过这种方式，IMADDPG 算法可

以提高智能体的协作能力、决策准确性和学习

效率，从而实现更高的整体性能。

IMADDPG 算法的伪代码如算法 1 所示。

算法1 IMADDPG 算法

1 for episode = 1 to M do
2 初始化一个随机噪声 N，用于动作探索

3 初始化状态 x
4 for t = 1 to T do
5 对于每个智能体 i，在当前策略和探索下

根据公式（5）选择动作 ai

6 执行动作 ai = (a1，⋯，an)并得到奖励 r 和

新的状态 x′；

7 将 (x，a，r，x′)存放至经验回放池 D

8 更新状态 x ← x′
9 for 智能体 i = 1 to N do
10 从 D 中进行随机采样 (x，a，r，x′)
11 将价值网络的输入特征经过公式（14）—

公式（17）后得到新特征

12 新输入特征再经过公式（7）和公式（8）
中心化训练价值网络

13 将策略网络的输入特征经过公式（14）—

公式（17）后得到新特征

14 新输入特征再经过公式（6）分别训练智

能体的策略网络

15 根据公式（10）和公式（11）计算梯度

16 通过公式（7）和公式（8）梯度更新目标

网络的参数

17 end for
18 end for
19 end for。
本文采用大 O 法分析算法的时间复杂度，

假设最大迭代次数为 M，最大时间步长为 T，智

能体数量为 N，经验回放池中样本数量为 S，那

么 IMADDPG 算 法 的 时 间 复 杂 度 为 O ( M ×
T × N × S )。
2.2　人群分组　

在紧急疏散过程中，行人的行动显著受到

个体间社会关系及其与周围环境交互的影响，

导致人群倾向于向空间上接近或存在社会联系

的其他个体移动。这一行为模式促使疏散人群

在复杂环境中自然而然地形成稳定的小组，并

跟随那些因决策能力、经验知识或地理位置优

势而自然成为领导者的个体。这些小组一旦形

成，其内部结构和成员行为倾向于维持相对稳

定状态。本小节的关键在于通过对社会力模型

的改进，并评估不同分组策略与领导者选择机

制对于提高疏散效率的具体作用。

模糊 C 均值聚类算法［22］，通过为每个个体

赋予隶属于每个群体的概率，而非确定的归

属，可以有效弥补多种群文化算法的这些缺

点。这种模糊隶属度的引入，允许个体在不同

群体之间拥有连续的过渡，更好地反映了人群

图6　引入的注意力机制的结构

Fig.  6　Structure of the introduced attention mechanism
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之间的自然分布和相似性，尤其适合处理重叠

或模糊的数据集。在人群疏散仿真中，这意味

着模糊 C 均值可以更准确地模拟人群的自然聚

集行为。此外，模糊 C 均值聚类的灵活性和自

适应性使其在动态变化的环境中表现更佳，能

够适应人群疏散过程中的实时变化，如疏散路

径的变更或阻塞。总的来说，模糊 C 均值聚类

在人群分组方面提供了一种更灵活、更贴近实

际情况的方法，有效地弥补了多种群文化算法

在处理复杂、重叠人群数据时的不足。

假设人群样本为 X = (x1，x2，⋯，xn)，其中 n
为参与实验的总人数。算法根据每个行人的位

置 来 进 行 聚 类 分 组 ，行 人 位 置 可 用 Xk =
(xkx，xky) 表示，xkx 和 xky 分别对应行人在空间上

的横坐标和纵坐标。

本 文 中 采 用 的 是 模 糊 C 均 值 聚 类 算 法

（Fuzzy-c Means，FCM）。FCM 算法的代价函数

见公式（18）。

min J (U，V )=∑
i = 1

N

∑
j = 1

C

um
ij xi - vj

2

。 （18）

其中 uij 表示第 i 个样本与第 j 个聚类中心之间

的关系程度，m 为模糊度参数，vj 表示第 j 个聚

类中心的位置。在 FCM 算法中，每个样本可以

被分配到多个聚类中心里，因此关系程度 uij 需

要满足公式（19）的条件：

∑
j = 1

C

uij = 1，i = 1，2，⋯，N。 （19）

同时聚类中心需要满足公式（20）的条件：

∑
i = 1

N

um
ij > 0，j = 1，2，⋯，C。 （20）

2.3　领导者智能体　

在进行分组后本文将进行领导者智能体的

选择，基于适应度函数 F ( xij )，如公式（21）所示：

F ( xij )= w1 × max { u ( xij ) }+ w2 × min { d ( xij ) }，
（21）

w1 和 w2 代表的是权重，xij 代表的是个体 j 在分

组 i，u ( xij ) 代表的是个体距离当前分类中心的

距离，d ( xij ) 代表的是个体到出口的距离。在

同一分组中，适应度值最高的被选为领导者。

选择领导者可以在一定程度上减少拥堵。

在复杂的大空间环境下进行疏散时，人群

的运动受到行人间及行人与障碍区域间相互作

用的影响，导致人们倾向于跟随与自己关系亲

近的其他人一同疏散。本研究基于实际场景设

定了领导者的各项参数。

每位领导者智能体的位置都会在安全出口

附近。

疏散开始时，领导者智能体将会引领队伍

并位于整个队列的最前方。

领导者的速度如公式（22）所示：

vl
i = v0

i ( t )b0
i ( t )， （22）

b0
i ( t ) 表示下一个运动方向的向量。对于跟随

者的方向设定，他的运动方向不再直接指向出

口，而是指向领导者智能体，而当领导者到达

出口时。就会在出口附近位置等待组内的人，

直到所有人到达出口附近。

行人 j 的运动方向向量计算方式如公式

（23）所示：

e0
j ( t )=(( pi - pj )/dij。 （23）

其中 e0
j ( t ) 为行人 j 的运动方向向量，它的计算方

式为行人与领导者的位置向量的差除以行人与

领导者的距离，pi 为领导者 i 的位置，pj 为行人 j
的位置，dij 表示行人 j 与领导者 i 之间的距离。

通过这种方法，模型能够更加真实地模拟

出在实际疏散中人们的行为特征，进而优化疏

散路径的规划，确保疏散过程的高效和安全。

本研究不仅高效地模拟了紧急疏散中的自然人

群行为，也优化了疏散过程，确保了仿真的实

用性与准确性。

2.4　改进社会力模型　

由社会力模型可知，个体会受到来自其周

围环境（既包括其他人也包括物体）的社会力

和直接作用于其上的物理力的作用。这些力量

包括：（1） fi 驱动力，即内在的动力，驱使个体

向目标方向移动；（2） fij 行人间的相互作用力，

用于在身体接触发生之前避免相互之间的碰

撞；（3） fiw 个体与障碍物之间的相互作用力，防

止与障碍物的碰撞；（4） fo 干扰力，可能来自环

境的其他因素的影响。这些力量的合成作用导

致了行人的加速或减速，可通过牛顿第二定律

进行描述。社会力模型如公式（24）所示：

mi
dvit
dt

= fi +∑j ≠ i
fij +∑w

fiw + fo。 （24）

原始社会力模型的架构图如图 7 的（a）所
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示，仅向出口移动。

经过本文改进的社会力模型，群体内的成

员将在受到其他力的同时，不再向出口移动，

而是向每个群体的领导者进行移动。改进社会

力模型如图 7 中的（b）所示，公式如（25）所示：

mi
dvit
dt

= fil +∑j ≠ i
fij +∑w

fiw + fo。 （25）

本文通过公式（18）—公式（20）对人群进行

初始化分组，然后选择领导者，选择领导者可

以在一定程度上减少拥堵。

为验证改进社会力模型的效果，本文在

18 m×18 m 的二维空间内进行疏散实验。

图 8 所展示的本文方法与对比文献［23］的

疏散效果对比。其中（a）、（b）、（c）为对比文献

［23］的疏散结果，（d）、（e）、（f）为本文方法的

结果。由图 8 可以看出，在改进社会力模型中，

行人会跟随各自的领导者运动，从而缓解了堵

塞。同时本文的仿真结果还表明，该方法的分

组策略及其领导者的选择使得即使在出口资源

分布不平衡和受到其他力的影响下仍能快速地

完成疏散。

2.5　宏观路径规划的方法　

Wang 等［24］所提出的基于双注意力 DRL 的

智能资源分配算法，结合了多维卷积注意力和

多头自注意力机制［25］的优点，可以为分布式节

点提供局部和全局特征融合能力，最大限度地

提高数据传输的性能。Yu 等［26］设计了混合注

意力模块，并通过与 MADDPG 算法相结合，使

智能体更多地关注大量环境信息中的关键信

息，提高了经验样本的利用率。借鉴上述方

法，本文提出改进后的 MADDPG 算法进行宏观

路径规划，核心架构如图 9 所示。

在此架构中，领导者作为智能体的实体映

射，负责路径规划指导。然后，领导者智能体

将观测状态信息传送至路径规划模块。根据学

习到的最佳策略，领导者智能体的神经网络计

算路径信息并反馈给领导者执行。这使得领导

者成功引导跟随者抵达疏散出口。方法的详细

步骤如下：

步骤 1： 对所有领导者的位置 ( x leader 1，⋯，

x leader i，⋯，x leader n ) 进行迭代检查，确定当前状态

(o1，⋯，oi，⋯，on )，并将其传给对应的智能体。

步骤 2： 进行出口位置的迭代检查。

步骤 3： 对于每个智能体 i，依据 IMADDPG
算法计算路径 ( Ppath 1，⋯，Ppath i，⋯，Ppath n ) 来决定

行动 ai，每个代理的行动受其输入的状态 oi 和

领导者路径信息 Ppath i 影响。

步骤 4： 进入注意力机制（Attention）模块。

每个代理的动作 ai 和观测到的状态 oi 被传递给

对 应 的 注 意 力 Actor 和 注 意 力 Critic，注 意 力

Critic 则给出动作价值 qi，注意力 Actor 则生成

动作 ai 传递给智能体。

步骤 5： 所有智能体的状态 (o1，⋯，oi，⋯，on )
和动作 ( a1，⋯，ai，⋯，an ) 被存储到经验回放缓冲

池（Experience Replay Buffer Pool）中 ，以供后续

训练更新。

步骤 6： 每个时间步，领导者智能体依据公

式（24）选择动作，并更新自身状态，以引导其

路径上的跟随者智能体进行行动。跟随者则根

据公式（25）进行移动，确保其保持与领导者的

适当距离。

步骤 7： 监控所有领导者智能体是否逐渐

接近出口区域，确认它们是否达到路径终点。

步骤 8： 当领导者接近出口时，等待最后一

个跟随者也抵达出口区域，以保证所有智能体

的同步疏散。

步骤 9： 一旦所有智能体（包括所有领导者

和跟随者）均到达出口，宣布疏散过程结束。

3 实验分析 

为验证 IMADDPG 算法的人群疏散效果，

参照对比文献［15］对疏散空间的长宽比例、出

口位置及障碍区域分布进行设置。具体实验参

数设置为：疏散空间大小为 50 m×30 m 的空

间，人为半径 0.2 m 的圆，出口宽度为 1.2 m，人

的期望速度大小为 1.2 m/s，出口分布在每条边

图7　社会力模型与改进社会力模型

Fig.  7　Social force model and improved social force model
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的中间位置。为了降低行人分布不均对实验的

影响，每次疏散实验都采用了成员分布随机坐

标值作为行人疏散开始时的位置。

3.1　宏观路径规划的方法　

为了验证本文方法在无障碍场景中的疏散

效果，本文对多种疏散时间和乘客数量进行了

比 较 。 对 比 算 法 为 原 始 社 会 力 模 型 方 法 与

MADDPG 方法。

首先，本实验验证对比了无障碍、不同人群

数量情况下的疏散人员数量效果，对比结果如

表 1 和图 10（a）所示。其次，对比了不同方法在

相同疏散人员数量情况下的疏散时间效果对

比，对比结果如表 2 和图 10（b）所示。

行人疏散的过程中，随着实验人员数量的

增长，碰撞的概率就会越来越大。图 10 展示

的是在无障碍的场景中，三种不同方法的疏散

图8　本文方法与文献［23］在18 m×18 m空间的疏散效果对比

Fig.  8　Comparison of evacuation effects between the proposed method and reference [23] in an 18 m×18 m space
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性能的比较。图 10（a）和表 1 显示的是同一疏

散人员数量（人员设定为 300）下疏散的剩余人

员数量随疏散时间的变化，三种方法的人数下

降速度差不多。但当时间超过 20 s 后，本文方

法开始显示出相对稳定的趋势。本文方法，在

25 s 之前就已经完成疏散，而其他方法则需要

更长的疏散时间。从图 10（b）和表 2 可看出，当

疏散人员数量的增加，三个方法所需要的时间

都在同步增加。当疏散的人数超过 150 人，

IMADDPG 算法通过引入注意力机制可以迅速

规划路径并疏散行人，合理使用出口空间来避

免拥堵和碰撞，从而进一步提高了人群疏散的

速度。

图10　无障碍场景下三种方法的人群疏散效果对比

Fig.  10　Comparison of crowd evacuation effects of three methods without obstacles

表1　疏散人员数量为300时三种方法的疏散人员数量效果

对比（剩余人员数量）

Table 1　Comparison of the evacuation effect of three meth‐

ods on the number of evacuees when the number of evacuees 

is 300 (number of remaining personnel)

方法

SFM
MADDPG
IMADDPG

疏散时间/s
t=5
202
182
179

t=10
155
136
126

t=15
121
103

78

t=20
96
77
35

t=25
38
23

0

t=30
0
0
0

图9　宏观路径规划的结构

Fig.  9　The structure of macro path planning
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最后，本文展示了 3 种方法在 4 个出口的人

员疏散的可视化。疏散的效果可视化如图 11
所示，MADDPG 方法的疏散和 IMADDPG 方法

的疏散可以让行人快速赶往出口，尤其 IMAD⁃
DPG 引入注意力机制后可以更快地选择好出

口。仿真实验结果表明，本文的方法能够在无

障碍区域的疏散大空间场景中更加快速有序地

到达安全出口。

3.2　有障碍区域下的人群疏散仿真　

为了验证本研究方法在有多个障碍区域的

疏散环境下的疏散性能，实验将 SFM 方法、本方

法与 MADDPG 方法在一个有五处障碍区域的

环境，行人只要全部到达出口，就代表疏散成

功。首先，通过对比实验验证 3 种方法在疏散人

员数量相同的情况下空间内剩余人数的变化来

验证本文的方法在有障碍区域场景中的有效

性，如表 3、图 12（a）所示。然后本实验将改变

疏散人员的数量来验证本方法在有障碍区域的

环境中进行人员疏散的有效性，如表 4、图 12
（b）所示。为进一步增加实验的真实性，本文采

取随机生成栅格坐标的方式初始化乘客位置。

从图 12（a）以及表 3 中可看出，在人群疏散

初期，三种疏散策略在减少疏散人数的效率上

并无显著差异，但本文方法相同时间段内疏散

的人数都比两个方法的多。从图 12（b）以及表

4 可以看出，在有多个障碍区域的场景中，随着

人员数量的增加，三种方法的疏散所需时间均

呈现上升的一种趋势。每种方法在行人数量较

少时都能有效找到疏散路径。然而，当人员数

量超过 150 人时，采用集成注意力机制的确定

表2　三种方法在不同疏散人数情况下的人群疏散时间对比

Table 2　Comparison of crowd evacuation time under 

different evacuation numbers using three methods

方法

SFM
MADDPG
IMADDPG

疏散人数

50
23.9 s
19.3 s
17.2 s

100
26.3 s
21.5 s
19.5 s

150
29.5 s
23.9 s
20.8 s

200
33.2 s
27.1 s
21.6 s

250
36.8 s
30.6 s
23.4 s

300
40.8 s
32.8 s
25.8 s

表3　有障碍场景疏散人数相同时疏散剩余人数统计表

Table 3　Statistical table of remaining evacuation personnel in 

obstacle scenarios with the same number of evacuations

方法

SFM
MADDPG
IMADDPG

疏散时间

t=30 s

225
212
205

t=60 s

191
184
149

t=90 s

165
139
106

t=
120 s

96
73
46

t=
150 s

48
31

0

t=
180 s

0
0
0

图11　四出口无障碍场景下三种方法的疏散效果对比

Fig.  11　Comparison of evacuation effects with four exits of 

three methods without obstacles

图12　有障碍时三种方法的人群疏散对比

Fig.  12　Comparison of crowd evacuation effects of three methods with obstacles
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性策略梯度改进算法进行的人群疏散仿真，能

够快速计算出最佳疏散路线。与此同时，其他

方法因应对人群密集场景的动态不确定性和全

局路径规划能力不足，表现出明显的劣势。

为进一步验证本文方法的有效性，设置五

个障碍在疏散环境中。图 13 展示了三种方法

对 300 名人员的疏散效果。实验结果表明，

MADDPG 算法与传统的 SFM 在寻找最优疏散

路径时遇到困难，尤其是在障碍区域附近容易

引发拥堵现象。本文研究提出的新方法有效缓

解了拥堵现象，并提升了疏散效率，能够在有

障碍物场景中更高效地完成疏散。

4 结论 

为解决大空间高密度人群疏散效率低下问

题，提出了一种改进多智能体深度确定性策略

梯度（IMADDPG）算法的人群疏散方法。该方

法 整 合 了 注 意 力 机 制 和 改 进 的 社 会 力 模 型

（SFM），实现了宏观层面的路径规划和微观层

面的避障策略。实验结果表明，该方法在多障

碍和高密度环境中相较于传统方法提升了疏散

效率约 16%（参照表 1 和表 3），同时减少了约

17% 的疏散时间（参照表 2 和表 4），验证了其

高效性。未来的研究将着眼于深化 MADDPG
算法，引入更高效的注意力机制模型，并结合

环境信息反馈进一步改进社会力模型，以期更

符合应用场景并提升疏散效率。
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