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摘　要　多智能体路径规划任务(MAPF)是大规模机器人系统的重要组成部分.基于冲突搜索的传统规划器受限于计算时

间,导致可扩展性低,而基于通信机制的多智能体强化学习策略显著改善了这一问题.随着任务规模的扩大,如何有效通信和

避免拥塞成为基于学习方法的主要障碍.针对这些问题,提出了一种基于缓存通信并具备拥塞感知能力的分布式规划器

(C３MAP),在合理降低通信频率的同时保持优异的求解成功率.具体而言,当且仅当智能体的可观测信息与上一次通信内容

存在显著差异或接收到其他智能体传来的广播请求信号时,才对局部视野内的智能体进行广播通信;同时,引入拥塞信息作为

局部可观测信息,以指导智能体避开拥塞区域.基准测试的实验结果表明,C３MAP在结构化场景中的求解成功率均高于９０％,

显著优于现有基于学习的方法,且在大规模场景实验中进一步验证了缓存通信机制优越的稳定性以及拥塞感知的有效性.
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Abstract　MultiＧagentPathFinding(MAPF)isanessentialcomponentoflargeＧscaleroboticsystems．Traditionalplannersbased

onconflictsearcharelimitedinscalabilityduetocomputationtime,whereasmultiＧagentreinforcementlearningstrategiesbased

oncommunicationmechanismssignificantlyalleviatethisissue．Astaskcomplexityandscaleincrease,howtoeffectivelycommuＧ

nicateandavoidcongestionbecomessignificantobstaclesforlearningＧbasedmethods．Toovercomethesechallenges,thispaper

proposesadecentralizedplanning methodcalledCongestionＧAwareandCachedCommunicationfor MultiＧagentPathfinding
(C３MAP),whichfeaturescacheＧbasedcommunicationandcongestionＧawarenesscapabilities．Specifically,agentsbroadcastcomＧ

municationstoneighborsonlywhenthecurrentenvironmentalinformationsignificantlydiffersfromthepreviouscommunication

orwhenreceivingrequestsignalsfromotheragents．Additionally,congestioninformationisincorporatedaslocallyobservableinＧ

formationtoguideagentsinavoidingcongestedareas．ExperimentalresultsonbenchmarksindicatethatC３MAPachievesasoluＧ

tionsuccessrateofover９０％instructuredscenarios,significantlyoutperformingexistinglearningＧbasedmethods．Additionally,

experimentsinlargeＧscaleenvironmentsconfirmthegreaterstabilityofthecachingcommunicationmechanismandtheeffectiveＧ

nessofthecongestionawarenessstrategy．
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１　引言

多 智 能 体 路 径 规 划 任 务 (MultiＧagentPath Finding,

MAPF)是大规模机器人系统的重要组成部分[１].目前,多智

能体路径规划已经广泛应用于智能仓储和办公机器人[２],其
目的在于为一组智能体从起始点规划前往终点的无冲突路

径,同时最大程度地减少每个智能体完成任务的时间成本[３].

求解 MAPF问题的最优解已经被证明是一个 NP难问题[４],

传统基于搜索的集中式求解器(如CBS[５],ECBS[６])随着智能

体规模的扩大,其计算量会呈指数级增长,难以扩展并应用于

大规模复杂场景.

随着神经网络的发展,可分布式执行的深度强化学习方

法已被广泛用于求解 MAPF问题[７].研究员将 MAPF视为

离散的、部分可观测的马尔可夫决策过程,使各智能体依据自



身决策模型获取传感器的观测信息作为状态,并与环境持续

交互,选择到达目标的最优行为[８].基于深度 Q网络的强化

学习能够利用深度神经网络拟合策略函数和价值函数,根据

局部观测信息选择 Q值最高的动作,最大化多智能体的总收

益.这种基于学习的求解方法无需任何先验知识,可以有效

扩展到任意数量的智能体中,展现出良好的可扩展性.

近期,多智能体间的可训练通信机制受到广泛关注,旨在

MAPF训练和执行过程中基于通信获取额外信息并增强多

智能体的协作[９].这些方法通常采用广播通信,将局部观测

信息传播至一定范围内的其他智能体.但广播通信的缺点在

于需要大量带宽,为减少额外通信开销和噪声影响,基于请求

应答的选择性通信机制可以主动选择有效通信对象,减少通

信频次[１０].而基于局部视野的选择性通信随着智能体规模

的扩大,求解效果显著下降,如何确定有效的通信对象以及避

免拥塞仍然存在着巨大的挑战.

针对上述问题,本文提出了基于拥塞感知和缓存通信的

多智能体路径规划算法(CongestionＧAwareandCachedComＧ

municationforMultiＧagentPathfinding,C３MAP),这是一个

基于学习的分布式求解器.不同于选择性通信,C３MAP将

可观测视野(FieldofView,FOV)内的所有智能体均作为有

效通信对象.与全局信息不同,可观测视野内的智能体通信

噪声较小,且相互之间的行为决策存在较高的相关性.同时,

受文献[１１]的启发,各智能体在连续时间步中的观测信息具

有相似性.基于此,本文提出缓存通信机制以降低通信频率.

C３MAP进一步引入拥塞信息作为局部可观测信息,促使智

能体感知环境中的拥塞情况,避开拥塞区域探索非拥塞路径.

实验表明,拥塞信息感知使得智能体能有效避开拥塞区域,提

高求解成功率.本文的主要贡献包括:

１)提出了一种基于缓存通信的分布式多智能体路径规划

算法(C３MAP),旨在减少不必要通信的同时规避大规模环境

中选择通信对象的问题.

２)提出了一种基于栅格地图的拥塞信息构建方法,并将

其作为可观测信息指导路径规划.

３)在主流 MAPF基准实验上,将所提出算法与多个最先

进的基于学习的方法进行对比,验证了 C３MAP具有更高的

求解成功率和良好的求解质量,且随着任务规模扩大,其能保

持稳定的求解效果.

２　相关工作

２．１　基于强化学习的多智能体路径规划

随着深度学习的进一步发展,使用深度强化学习来解决

MAPF问题受到业内研究人员的广泛关注.相较于传统的

集中式规划方法[５Ｇ６],基于学习的方法旨在学习一个通用的去

中心化规划策略,使得智能体依赖各自的局部可观测信息做

出行为决策,这种集中训练分散执行的分布式策略可以更好

地扩展到更大规模的任务中,且不会增加计算的复杂度[９].

PRIMAL[８]开创性地将强化学习和模仿学习相结合,仅依赖

局部观测信息,就能 提 供 完 全 去 中 心 化 的 解 决 方 案.PIＧ

CO[１２]基于 ODrM∗ 获取智能体的优先级和通信拓扑,以建立

有效的避碰机制.TIRL[１３]提出基于 Transformer的策略网

络进行特征提取,增强环境中的信息融合.这种结合模仿学

习的训练方法通常需要使用 ODrM∗ 等集中式规划器指导模

型的训练,而集中式算法受限于较高的计算耗时,导致模型训

练过程缓慢.DHC[１４]和 DCC[１０]的实验表明,采用单智能体

最短路径距离作为启发式指导相比遵循集中式规划器的专家

路径更加高效,此外 DCC提出了请求Ｇ应答两阶段选择性通

信策略,显著减少了智能体间的通信次数.这种基于通信并

使用独立 Q学习的训练方式,随着任务规模扩大易出现行为

振荡、拥堵和选择通信对象的问题.SCRIMP[１５]提出基于状

态值的优先级策略,允许在冲突发生前,使高优先级智能体先

行,减少振荡行为.HELSA[１６]基于层次结构,使上层控制器

生成子目标,下层控制器采用两阶段注意力机制指导路径规

划.但是上述方法通常仅考虑如何解除冲突,忽略了拥塞区

域的影响,缺乏对环境信息的有效利用.CRAMP[１７]提出基

于人群的密度感知策略,改进了智能体在拥挤环境中的行为

决策.Alexey等[１８]根据栅格地图中各单元格到可达终点的

最短距离获取潜在拥塞值,提出 Follower模型减少拥塞情况

发生.受CRAMP和Follower启发,本文提出一种基于栅格

地图的拥塞信息构建方法,使模型具备拥塞感知能力,可指导

智能体避开拥塞区域,减少拥塞情况的发生.

２．２　多智能体强化学习的通信技术

部分可观测性是多智能体强化学习中的一个基本假设,

每个智能体都面临一个局部动态的环境,该环境会因其他智

能体的不断变化而受到影响,导致多智能体强化学习训练的

不平稳问题[１９].智能体间的有效通信是解决该问题的重要

策略.通信过程通常会受到成本和噪声影响,SchedNet[２０]基

于信息重要性,选择部分智能体进行信息传递,减少通信总

量,缺点在于需要中央调度器收集权重和通信决策.基于方

差控制(VarianceＧbasedControl,VBC)[２１]将信息向量的方差

作为重要性指标,通过预定义阈值过滤方差较小的信息.单

独推断通信(IndependentInferenceCommunication,I２C)[２２]

通过评估智能体通信信息对行为决策的影响,允许单方面决

定通信对象.Zhang等[１１]认为智能体周边的环境信息在连

续时间上通常具有相似性,提出了时间消息控制(TMC)限制

非必要的信息交互,仅在环境信息发生显著变化时进行通信.

MAPF可以被视为合作型多智能体强化学习任务[９],例如

DCC基于I２C设计了满足 MAPF的选择性通信机制,显著降

低了智能体之间的通信次数.但随着任务规模的扩大,选择

性通信会受到信息相似对象的影响,难以确定有效的通信对

象,导致求解成功率显著下降.受 TMC启发,MAPF中每个

智能体在连续的时间步上同样具有环境相似性,本文提出基

于缓存的通信机制替换选择性通信,规避通信对象选择的问

题,以提高算法的求解成功率和大规模任务中的求解稳定性.

３　问题形式化

３．１　多智能体路径规划问题定义

MAPF有多个变体,本文主要考虑Stern等[２３]定义的经

典 MAPF情况,即每个智能体会在每个时间步中同时运动.

具体而言,给定一个无向连通图G＝(V,E),其中部分顶点被

定义为无法访问的障碍V０∈V,每个任务会产生一组 N 个
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智能体,索引为i∈{１,２,􀆺,N}.每个智能体都有其唯一对

应的起点si∈V 和终点gi∈V,si≠gi.运行时间会被离散为

时间步,t＝０,１,􀆺,tmax.在每个时间步内,智能体可以根据

当前环境选择移动到相邻顶点(四邻域),或者驻留在当前顶

点.智能体i从起点si 到终点gi 的路径由一串连续的顶点

组成,依次表示每个时间步中智能体在地图上的位置.智能

体在抵达各自终点后允许继续移动,仅当所有智能体均到达

各自目标位置时,才表示任务完成,任务完成时间为T.不同

任务根据其场景的复杂程度存在最大时间步长tmax的时间限

制.整个任务中不允许出现智能体之间的行为冲突:顶点冲

突和边冲突.顶点冲突指两个智能体在同一时刻t移动到同

一个顶点v.边冲突指两个智能体从t到t＋１时间步移动的

过程当中,使用相同的边(u,v)逆向移动.MAPF的解是一组

无冲突的路径,每个智能体有一个解路径.任务的目标是在给

定最大时间步长tmax内,找到一组任务完成时间T最小的解.

３．２　环境设置

根据上述经典的 MAPF任务,本文仅考虑离散的２D网

格环境,其中每个智能体、目标点和障碍物分别占据一个网格

单元,且互不重叠.形式上,地图是一个m×m 的矩阵,其中

０表示空单元,１表示障碍物.对于每一个任务,本文为n个

智能体随机在空单元中选取n个互不重叠的起点和相对应的

n个目标终点,并且确保每对起点和终点是从同一个连通区

域中采样得到的.在每个时间步中,所有的智能体同时进行

行为决策,每个智能体可以向上、下、左、右４个方向移动,或

者保持在原地.此外,在任务求解过程中,智能体不仅可能与

障碍物和地图边界碰撞,还可能和其他智能体行为产生冲突,

因此本文考虑两种类型的冲突:顶点冲突和边冲突.如果发生

冲突,智能体当前行为会被阻止,直至下次移动时冲突解除.

在本文中,考虑 MAPF任务是一个部分可观测的环境.

每个智能体只能获取到ξ×ξ有限区域视野(FOV)内的信息,

实验中需要保证ξ是奇数,确保智能体位于 FOV 的中心处.

可观测信息包含８个通道:４个与 DHC一致的启发式通道,

以及４个分别用于表示 FOV 内的其他智能体、障碍物、各单

元格拥塞信息和已访问信息的环境信息通道.

４　基于拥塞感知和缓存通信的多智能体路径规划

算法

　　本文提出了一种基于拥塞信息感知和缓存通信机制的多

智能体路径规划算法(C３MAP),下面将详细介绍该方法:４．１
节阐述了如何构建拥塞信息,并将其作为智能体局部观测信

息的一部分;４．２节详细介绍了模型的架构设计和训练方式;

４．３节进一步介绍了缓存通信机制的实现细节.

４．１　拥塞信息感知

此前,基于强化学习的 MAPF求解器通常将智能体局部

视野内的其他智能体、障碍物、子目标[１５]或者启发式路径信

息[１４]作为可观测信息输入求解器进行行为决策.但是,随着

智能体规模的扩大和环境复杂度的加剧,仅基于上述观测信

息的智能体易发生阻塞或死锁现象,导致任务无法在有限时

间内完成.受交通路网中车辆拥塞信息的启发,栅格地图中

各区域(单元格)的拥塞情况也同样适用于 MAPF任务,是影

响智能 体 行 为 决 策 的 重 要 因 素.与 此 同 时,现 有 研 究 表

明[１８],栅格地图内每个单元到所有可达终点的最短路径的均

值越小,则该单元潜在的拥塞可能性越大.基于此,本文提出

了拥塞感知的概念,即从环境中抽象出拥塞信息作为可观测

信息,用于指导智能体避开拥塞区域,从而减少拥塞情况的发

生并辅助拥塞区域内的智能体解除阻塞状态.如图１所示,

拥塞信息由静态信息和动态信息两个部分组成.

(a)原始场景 (b)静态拥塞信息

(c)动态拥塞信息 (d)拥塞信息

图１　拥塞信息的组成

Fig．１　Compositionofcongestioninformation

静态信息用于表示地图中每个单元潜在的拥塞可能性.

首先在任务初始化,采用广度优先搜索策略计算地图中各单

元格(x,y)到其可达终点p的最短步长path_stepp
x,y.而后对

各单元格到所有其可达智能体终点的最短步长求平均值agv_

step(x,y):

agv_step(x,y)＝ ∑
p∈Varr(x,y)

path_stepp
x,y

|Varr(x,y)|
(１)

其中,Varr(x,y)表示(x,y)可达的智能体终点集合;x∈H,

y∈W 表示地图中单元格的坐标位置;W,H 分别表示地图

横、纵坐标的长度.

对于地图中的一个网格单元(x,y),其agv_step(x,y)越

小,则可能选择该单元作为解路径的智能体数量就越多.因

此,在不考虑智能体初始分布位置的前提下,距离所有可达目

标终点的平均最短步长越小的单元,其潜在拥堵的可能性也

就越大.同时,为了确保模型训练的稳定性,对agv_step(x,

y)进行标准化处理得到静态拥塞值:

congst(x,y)＝agv_step(x,y)－μagv

σagv
(２)

其中,μagv和σagv分别是地图中网格单元的平均最短步长的期

望和标准差.

静态信息反映了先验的潜在拥塞可能性.本文进一步引

入动态信息,用于表示每个时间步中各网格单元的实时拥塞

情况.已知智能体的下一步位置只可能在４个相邻单元或者

停留在原地,因此如果某网格单元被越多智能体作为下一可
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能位置,则该单元在下一时间步的拥塞概率也就越大.同时,

一旦多个智能体在地图中发生碰撞,则碰撞点周边易造成小

范围的拥塞.未发生碰撞的智能体应尽量避开此类碰撞或拥

塞区域,给予拥塞区域内的智能体足够空间进行合理避让.

因此,在每个时间步后,针对存在碰撞行为的智能体,从碰撞

点开始向外扩散碰撞损失,扩散规则如下.

１)如果被扩散单元是障碍物,则停止扩散.

２)如果被扩散单元是智能体,则根据该智能体向４个邻

域继续扩散K 个单元.

３)如果被扩散单元是窄道(一次只可通行一个方向的智

能体),则沿着窄道扩散至窄道尽头.

４)如果被扩散单元是普通空单元,且当前相对碰撞点已

扩散E个单元,则继续向４个邻域扩散K－E个单元.

若最大扩散步数为 Km,则该碰撞损失将持续Km

２
个时间

步.综上所述,可以得到动态拥塞值的计算式:

costcol(x,y)＝
Km

S
, if(x,y)∈Vdiffused

０, if(x,y)∉Vdiffused
{ (３)

cost(x,y)＝Count(x,y)＋costcol(x,y) (４)

congdyn(x,y)＝cost(x,y)－μcost

σcost
(５)

其中,costcol(x,y)表示单元格(x,y)的碰撞损失,Vdiffused表示

因碰撞而被罚值扩散到的网格单元集合,S 表示当前单元相

对碰撞点扩散了多少步,Count(x,y)表示该点作为下一可能

位置的智能体数量.对每个单元格的拥塞损失cost进行标准

化处理,可得到动态拥塞值,其中μcost和σcost表示各单元拥塞

损失的期望和标准差.将静态拥塞值和动态拥塞值进行加权

求和,得到最终的拥塞信息:

congestion(x,y)＝α􀅰congst(x,y)＋
(１－α)􀅰congdyn(x,y) (６)

其中,α是权重因子,用于调整静态和动态拥塞信息的影响比

例,在实验中α＝０．５.C３MAP将生成的拥塞信息作为智能

体可观测信息的一部分,与其他环境信息共同送入模型进行

特征提取.

４．２　模型设计和训练

不同于为多个智能体分别训练多个策略,C３MAP从单

个智能体的角度出发,将其他智能体作为环境的一部分训练

单个策略.训练好的模型可以使用相同的模型参数部署到多

个智能体上,每个智能体根据各自的观测信息做出独立的行

为决策.整个模型主要由３个模块组成:观测编码器、信息汇

集模块和 Q网络,如图２所示.下面依次介绍上述３个模块

的设计细节以及模型的训练策略.

图２　C３MAP结构图

Fig．２　StructurediagramofC３MAP

４．２．１　观测编码器

与 DCC保持一致,本文同样采用FOV大小为ξ×ξ的障

碍物通道、智能体通道和４个启发式通道作为智能体的局部

观测信息.４个启发式通道分别对应上、下、左和右４个动

作,每个通道具有和FOV相同的大小,仅当智能体采取通道

关联的行为能够更加接近目标时,当前位置被标记为１,此时

与最佳行为相关联的通道除去障碍物以外,其余位置应尽可

能多的为１[１４].此外,本文进一步引入４．１节中所描述的拥

塞信息以及已访问信息作为新增的观测通道.其中已访问信

息的计算式如下:

Visitk(x,y)＝Visit_timesk(x,y)
Max(Visit_timesk)

(７)

其中,Visitk(x,y)和Visit_timesk(x,y)分别表示智能体k在

(x,y)单元上的已访问信息和已访问次数.

观测编码器将智能体i上述形为８×ξ×ξ的局部观测信

息ot
i 作为输入,通过４个连续的３×３卷积和 LeakyReLU 激

活函数得到o′t
i .将o′t

i 展平后与上一时间步的各行为 Q 值

qt－１
i 进行拼接,并与行为编码et－１

i 一起送入 GRU 单元,实现

连续时间步的特征融合,得到最终的观测编码o∧ti.

４．２．２　消息汇集模块

在该模块中,首先需要用信息编码器将智能体观测编码
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o∧ti 转换为消息编码mt
i.信息编码器仅由一个全连接层和

GRU单元组成.mt
i 会根据缓存通信机制进行消息广播,同

时智能体i会接收在 FOV 内的其他智能体广播的信息并存

放在自身消息缓存中,缓存通信的具体实现细节见４．３节.

消息汇集模块的核心功能是基于多头注意力机制[２４]的

信息汇集.其目的是将智能体的本地观测信息和缓存中其他

邻近智能体的消息编码进行信息融合.具体而言,假设在t
时间步时,智能体ai 的 FOV 内有智能体集合At

i,ai 的本地

消息编码mt
i 经过层归一化后在每个注意力头上通过矩阵

Wh
Q 映射成 Query,同时将消息缓存中的有效信息ct

j(j∈At
i)

分别通过Wh
K 和Wh

V 映射成 Key和 Value.智能体ai,aj∈At
i

在第h个头上的注意力计算式如下:

αh
i,j＝softmax

Wh
Qmt

i􀅰(Wh
Kcj)T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

m∧t
i＝Concat(∑

j∈At
i

αh
i,j􀅰Wh

Vcj,∀h∈ ) (９)

其中,dk 是 Key的维度.随后将 个注意力头上的输出进行

拼接得到m∧t
i.最后,将m∧t

i和mt
i 共同输入 GRU 单元,其输出

mt
i

􀅰􀅰 继续通过层归一化、MLP和 GRU 单元得到消息汇集模块

的输出et
i.

mt
i

􀅰􀅰 ＝GRU(m∧t
i,mt

i) (１０)

et
i＝GRU(mt

i
􀅰􀅰 ,MLP(LN(mt

i
􀅰􀅰))) (１１)

４．２．３　Q网络和训练过程

基于学习的 MAPF算法通常采用独立的 QＧLearning策

略进行训练[２５],将训练好的模型使用相同的权重分别部署在

各个智能体上.C３MAP基于 D３QN 进行模型训练.D３QN
结合了 DoubleDQN[２６]和 DuelingDQN[２７]的优势,将隐藏层

输出分别输入状态价值函数Val和优势函数Adv,使用训练

网络估计行为,并使用目标网络估计目标 Q值来改善行为价

值高估的情况.智能体ai 在状态s下采取行为w 的 Q值,最

终可以通过式(１２)计算得到:

Qi
η,α,β(s,w)＝Valη,α(et

i)＋Advη,β(et
i)w－

１
| |∑

w′∈A
Advη,β(et

i)w′ (１２)

其中,η是状态价值函数和优势函数共享的网络参数,α和β
分别是状态价值函数和优势函数的网络参数, 是智能体的

动作空间.获得 Q值后,基于均方误差(MSE)计算n步时序

差分误差来训练C３MAP:

(θ)＝E[(Ri
t－Qi(st,wt;θ))２] (１３)

其中,Ri
t＝ri

t＋γri
t＋１＋􀆺＋γnQi(st＋n,wt＋n;θt),ri

t 是智能体i
在时间步t获得的奖励,θ表示训练网络的参数,θt 表示目标

网络的参数,γ是折扣因子.训练网络的参数将在预先定义

的迭代次数下更新目标网络.

如表１所列,本文对 MAPF任务中的４个主要行为进行

奖励设计,即移动、停留、发生碰撞、所有智能体到达目标点.

为增强环境中拥塞信息对行为决策的影响,额外针对采取何

种拥塞行为设计奖罚,若避免拥塞行为表示下一步动作前往

拥塞值减少的单元则给予奖励.其中奖励低于罚值,即智能

体通过多次正向行为才能抵消一次负面操作,可使智能体的

行为决策更加谨慎,避免拥塞.同时,为缓解 MAPF 中的

行为振荡,本文设计探索奖励,鼓励智能体探索未访问的次优

路径,即当下一步动作前往已访问值减少的单元则给予奖励.

探索奖励和惩罚略高于拥塞奖励和惩罚,旨在拥塞和振荡同

时产生时优先探索新路径,减少振荡行为,避免出现死锁

现象.

表１　奖励设计

Table１　Rewarddesign

行为 奖励

移动(上/下/左/右) －０．０５５
停留(在目标点/不在目标点) ０,－０．０５５

发生碰撞 －０．５
所有智能体到达目标点 ＋１０
拥塞行为(避免,陷入) ＋０．０１,－０．０５
探索行为(是,不是) ＋０．０５,－０．５

４．３　缓存通信机制

本文提出了缓存通信机制,用于替代 DCC基于I２C的选

择通信机制.选择通信显著减少了智能体之间的通信次数,

其实现过程可以简述为:智能体ai 暂时屏蔽其 FOV 内智能

体aj 的通信信息,得到行为w－j
i ,如果w－j

i ＝wi,即屏蔽aj 通

信信息的前后行为保持一致,则认为aj 的信息不会对智能体

i造成直接影响,故忽略与aj 的通信.但是这种决策方式存

在一定的弊端,若智能体ai 的 FOV 内存在两个智能体对象

a１,a２ 发送的信息具有较高相似性,则在通信决策上会因为

屏蔽a１ 后存在另一个高相似对象a２ 而导致ai 的行为决策没

有变化,从而忽略与a１ 通信;同理,在继续决策是否与a２ 通

信时受a１ 影响,进而造成a１,a２ 两个有效信息对象都被屏

蔽,且不同智能体间消息的联合作用对行为决策的影响难以

界定,导致选择通信的有效性难以保证.因此,随着任务规模

扩大,选择通信往往会由于邻近智能体信息的相似性而错误

地屏蔽了重要的通信对象,使求解效果快速下降.

对于 MAPF任务,智能体在每个时间步上的观测信息具

有时间连续性,因此通过消息编码器得到的消息编码在连续

的时间步上具有相似性.基于上述理念,仅当某一时刻的消

息编码与此前存在显著差异时,才有必要在FOV内进行广播

通信.同时,为每个智能体设计独立的消息接收缓存,用于存

放各自FOV视野内其他智能体广播的信息.算法１详述了

C３MAP的通信流程.

算法１　智能体i的缓存通信过程

输入:智能体i在t时刻前最新的已广播信息mlast
i ,最大有效时间步长

C,通信门限值δ,智能体i局部视野内可观测智能体集 At
i,智能

体i在t时刻的观测信息o∧t
i

１．Fort＝１,Tdo

２．　 基于当前观测信息o∧t
i生成广播信息 mt

i

３．　 IfCos(mt
i,m

last
i )＞δorbrequiredthen

４．　　 向可观测智能体集 At
i 广播信息 mt

i

５．　　 将智能体i的最近广播信息 mlast
i 设置为 mt

i

６．　 接收可观测视野内其他智能体aj∈At
i的广播信息

７．　 令智能体i缓存中存放智能体j的消息单元cj
i＝mt

j,并设置该消

息有效值valj＝C

８．　 Foraj∈At
ido

９．　　 If没有接受到消息 mt
jthen
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１０．　　　If缓存中对应消息有效值valj＜＝０then

１１．　　　　向智能体j发送广播请求信号brequired

１２．　　　Else

１３．　　　　设置缓存中消息有效值valj＝valj－１

１４．　Endfor

１５．Endfor

具体而言,在时间步为t时,智能体ai 会将自身的观测编

码o∧ti通过消息编码器得到消息编码mt
i,随后将 mt

i 和上一次

广播信息mlast
i 计算余弦相似度,如果相似度小于δ,则将 mt

i

广播至FOV内的其他智能体.在同一时刻的广播决策后,智

能体ai 会接收来自 FOV 内其他智能体aj 的广播信息.在

接收到aj 的广播信息mt
j 后,ai 会将其存放在自身的接收缓

存中,同时更新信息有效值Valj＝C;如果未收到aj 的广播

信息,则将缓存中aj 信息的有效值减１.在ai 进行行为决策

时,会从消息接收缓存中取出所有在FOV内且有效值大于０
的缓存信息,与自身消息编码mt

i 通过消息汇集模块进行信息

融合,实现多智能体通信合作.如果在t时刻ai 未收到在

FOV内aj 的广播信息,且缓存中aj 信息有效值为０,则主动

向aj 发送广播请求,aj 在收到请求信号后重新将mt
j 广播至

FOV内其他智能体,以保证信息的完整性.

５　实验与分析

在本章中,本文实现了 C３MAP,并与其他基于学习的方

法在多个基准环境上进行实验评估,验证了 C３MAP出色的

求解效果.

５．１　实验设置

５．１．１　训练环境

C３MAP采用带有优先经验回放[２８]的 D３QN 进行模型

训练,并引入课程学习[２９]稳定学习过程.课程学习从在１０×

１０大小的地图上训练单个智能体开始,到在４０×４０大小的

地图上训练１６个智能体为止,且只有在当前环境中的任务成

功率达到０．９时,才增加环境的难度(扩大地图大小和增加智

能体数量).该策略可以使模型逐步地从经验回放池中获取

并学习越来越复杂的任务.本文在批量大小为１２８、序列长

度为２０的情况下对 C３MAP进行训练,训练过程中 FOV 的

大小选用９×９,最大经验步长为２５６.在单张 NVIDIARTX

４０９０和 AMDEPYC７K６２＠２．８GHz服务器上训练３０００００
步大约需要２２小时.

５．１．２　测试环境

如图３所示,本实验从基准测试[３]中选择了两张广泛使

用的结构化地图den３１２d(６５×８１)和 warehouse(１６１×６３)作

为主要评估场景.对于每一个地图,分别设置{４,８,１６,３２,

６４}个智能体以构建不同难度的任务场景,并在每个场景中随

机创建１０００个任务实例对模型进行评估.同时,重新训练了

DHC和 DCC以确保代码的正确性,并基于已有的实验数据,

将最新基于学习的方法与 C３MAP在成功率(SR)和任务平

均完成步长(EL)指标上进行对比.SR表示算法在有限时间

内解决 MAPF任务的成功率,EL表示所有智能体到达其目

标位置所花费的平均时间步长.此外,针对不同通信门限值

δ,在结构化地图中对通信频率进行了对比验证.

(a)den３１２d (b)warehouse

图３　基准测试地图

Fig．３　Benchmarkmaps

为了进一步探索 C３MAP在大规模 MAPF场景中的求

解稳定性,本文采用和 HELSA[１６]相同的实验设置.如表２
所列,固定环境中障碍物占比为０．２,针对地图大小、智能体

数量、最大时间步长创建不同规模的任务场景,并针对每个场

景随机生成２００个实例用于对比评估 C３MAP和其他模型的

求解稳定性.

表２　大规模场景参数设置

Table２　ParametersettingsforlargeＧscalescenarios

map_size n_robots n_obstacles max_epi_len
４０×４０ ８ ３２０ ２５６
８０×８０ ３２ １２８０ ５１２

１６０×１６０ １２８ ５１２０ １０２４
２４０×２４０ ２８８ １１５２０ １５３６
３２０×３２０ ５１２ ２０４８０ ２０４８
４００×４００ ８００ ３２０００ ２５６０

５．２　实验结果

５．２．１　结构化场景求解质量实验

在结构化地图对比实验中,本文将经典 的 PRIMAL,

DHC,DCC,以及最新的效果优越的SACHA[３０],SCRIMP作

为基准模型.表３列出了C３MAP对比基准方法在有限时间

内完成任务的成功率和平均完成时间步长.实验结果表明,

在环境相对开阔的den３１２d地图上,基于通信机制的学习方

法均表现出较为优异的求解效果,且SCRIMP和 C３MAP保

持着１００％的求解成功率,这是由于通信机制使得单个智能

体可获得超视距的环境信息,因而做出更合理的行为决策,且
在较为开阔的环境下振荡、拥塞情况较少.但由于对拥塞区

域的感知避让,C３MAP在提高求解成功率的同时,往往会在

面临拥塞时选择次优路径以降低拥塞情况的发生,导致任务

平均完成步长变高.

对于 warehouse地图,受限于环境中存在大量同一时间

内一次仅能单向通行的窄道,使得此前基于通信的求解方法

随着智能体数量增加,求解效果大幅度下降且成功率低.主

要原因是窄道内可移动空间少,当智能体规模较大时,易在窄

道处发生边冲突导致阻塞,且仅根据局部视野内的有限信息

进行决策,易造成智能体避障后又反复进入窄道,再次出现边

冲突的振荡或死锁现象.相较而言,C３MAP会根据实时环

境获取周边拥塞情况作为可观测信息,发生碰撞的窄道和拥

塞区域根据所提出拥塞信息计算方式可得到更高的拥塞值,

促使智能体在避免拥塞的奖励引导下进行拥塞避让,同时,探

索奖励会鼓励智能体选择未行驶过的次优路径,以避免振荡
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行为.因此,C３MAP在 warehouse地图上有着更好的表现,

在各个场景的求解成功率均超过９０％.但是实验显示,即便

C３MAP在一定程度上可以规避拥塞,但是受限于 FOV 的

信息限制,随着智能体数量的增多,智能体仍会因为反复避障

而发生振荡或死锁现象,即智能体缺乏长期有效的行为信息

记忆能力.我们会在后续的工作进一步探讨这个问题.

表３　不同多智能体路径规划算法的求解质量

Table３　SolutionqualityfordifferentMAPFmethods

Map Agent
PRIMAL

SR/％ EL
DHC

SR/％ EL
DCC

SR/％ EL
SACHA

SR/％ EL
SCRIMP

SR/％ EL
C３MAP

SR/％ EL

den３１２d

４ ４０ １９６．５４ １００ ８６．５６ １００ ８２．９９ １００ ８１．４３ １００ ８２．３４ １００ ８３．９３
８ ８ ２４５．０２ １００ １００．７０ ９９ ９７．９５ １００ ８９．７３ １００ ９９．５８ １００ ９６．０６
１６ ０ ２５６．００ １００ １０９．２４ ９７ １０８．２９ １００ ９６．７４ １００ １０５．７８ １００ １０７．２６
３２ ０ ２５６．００ ９８ １２４．３８ ９７ １１９．１５ ９８ １０４．３０ １００ １１５．３９ １００ １２０．１２
６４ ０ ２５６．００ ９３ １５３．１７ ９３ １４５．２１ ９４ １４２．９７ １００ １３１．５９ １００ １４０．９６

warehouse

４ ４２ ３５５．８０ ９９ １４６．１２ ９９ １３５．８９ ９９ １３４．５９ ８７ １９７．７９ １００ １３３．４６
８ １８ ４５１．８２ ９１ １９８．８２ ９６ １６９．５０ ９３ １６６．７２ ６６ ３０４．２２ １００ １５３．５８
１６ ８ ４９２．０４ ７４ ２８１．３７ ９０ ２０８．７２ ７６ １９８．７２ ４８ ３６６．９８ １００ １７２．５８
３２ ４ ５０５．５８ ２８ ４３２．２８ ５８ ３３５．８１ ４８ ３５４．３３ ２１ ４５１．４０ ９９ １９３．５９
６４ ０ ５１２．００ １ ５１２．００ １４ ４７３．９２ ２８ ４３７．２９ ４ ５０４．２６ ９４ ２４５．５７

注:加粗表示同比最佳结果,删除线表示无效求解.

５．２．２　结构化场景通信频率实验

为深入研究C３MAP在求解 MAPF任务过程中,其不同

通信阈值δ对通信频率和求解成功率的影响,将阈值δ分别

按０．９５,０．９,０．８,０．７设置对照组,并与 DHC和 DCC在结构

化地图中进行对比实验.形式上,DHC选择最邻近的两个智

能体作为通信对象,DCC则基于因果决策进行选择性通信.

如表４所列,当δ等于０．９时,C３MAP已趋近于 DCC的

通信开销,且在 warehouse地图上表现出更少的通信频率,原

因是该地图中窄道居多,智能体间通常被障碍物阻拦,而障碍

物是影响决策的主要信息,所以传递的抽象环境信息相似度

更高,由此可以证明缓存通信可以有效减少通信开销.

表４　结构化地图中不同算法的通信频率

Table４　Communicationfrequencyofdifferentalgorithmsin

structuredmaps

Map Agent DHC DCC
C３MAP

δ＝０．９５ δ＝０．９ δ＝０．８ δ＝０．７

Den３１２d

４ ４２．０ ２．４ ７．２ ３．５ １．８ １．２
８ ２１０．７ １１．７ ３４．８ １６．８ ８．６ ５．５
１６ ８９４．９ ５１．５ １６２．５ ７８．１ ３８．４ ２３．５
３２ ３３３５．７ ２１８．８ ７６０．１ ３５７．３ １６６．３ ９４．２
６４ １１８７０．６１３０６．１ ４２０５．１ ２００１．９ ８１５．８ ４５３．９

warehouse

４ ２７．８ ７．１ ３．９ ２．２ １．２ ０．７
８ １３０．２ ４０．７ １７．７ ７．９ ５．４ ３．３
１６ ６９２．９ １４８．６ ７５．２ ４４．９ ２４．１ １４．４
３２ ３６１９．２ ５８３．６ ３１７．６ １８４．２ １００．３ ６０．８
６４ １９５８９．３ ２３４１．９ １４９９．６ ８７８．８ ４５５．７ ２７５．８

结合图４发现,在任务运行过程中存在大量与上次信息

相似度介于０．９５到０．９之间的冗余信息,这表明降低阈值后

通信频率出现了大幅度下降且求解成功率无显著降低.由此

可以认为,智能体的可观测信息即便在连续时间步中其具体

环境稍有不同,但其所抽象的通信信息具有较高相似性,这种

微弱的信息变化并不会显著影响其他智能体的行为决策和任

务协作,故可以用缓存的相似信息来替代,以较大程度地降低

通信开销,同时保持成功率.对比通信频率和求解成功率可

知,当通信阈值低于０．８时,虽然通信频率进一步降低,但是

该阈值下的信息已经存在明显的协作关系,故求解成功率出

现了显著下滑.综上所述,当通信阈值为０．９时,C３MAP在

通信频率和求解成功率上达到了良好的平衡,同时我们基于

该阈值在后续实验中对模型进行更深入的研究.

图４　仓库环境中不同通信阈值下的求解成功率

Fig．４　Successrateatdifferentthresholdsinwarehouse

５．２．３　大规模场景实验

对于大规模场景,本文主要对比评估基于部分通信的

DHC和基于选择通信的 DCC与 C３MAP的求解稳定性.如

图５所示,PRIMAL,DHC和DCC随着 MAPF任务规模的扩

大,其求解成功率出现明显下降,尤其是 DCC,其选择性通信

在大规模任务中存在大量的相似智能体信息,易导致重要通

信对象被错误地屏蔽,因此其求解效果下降更为明显.HELＧ

SA采用分层结构,基于选择通信融合时间和空间信息获取奖

励并鼓励智能体探索新的区域[１６],在大规模任务中保持良好

的求解成功率但仍有不足.

图５　大规模场景下的求解成功率

Fig．５　SuccessrateofsolutioninlargeＧscalescenarios

相较而言,C３MAP的求解曲线均高于基线方法且较为

平稳,原因主要在于,其采用缓存通信机制,基于连续时间步

３２３张永良,等:基于拥塞感知和缓存通信的多智能体路径规划



中的环境相似性,从缓存或通过广播通信获取局部视野内所

有智能体的有效信息进行信息汇聚而做出行为决策,规避了

环境中选择通信对象的难题,故在大规模场景中,随着智能体

数量的增多,其仍能获取有效通信信息并保持较高的求解成

功率.此外,拥塞信息的引入,减少了阻塞、振荡现象的发生,

使C３MAP相较此前算法有着更高的求解成功率.

５．２．４　消融实验

C３MAP主要基于两个关键模块:拥塞信息感知和缓存

通信机制.为验证这两个模块对模型性能的影响,在(２４０×

２４０,２８８)和(３２０×３２０,５１２)两个大规模场景下将 DCC作为

基线,并基于是否使用拥塞信息感知和是否使用缓存通信替

换选择性通信引入４组不同的模型配置进行消融实验.

表５列出了各个模块在大规模环境中对求解 MAPF任

务的影响.由实验数据可见,原始基线方法在大规模环境下

求解效果较差,在采用缓存通信机制后,显著提高了任务求解

成功率,说明基于环境相似性的缓存通信更适用于具有高可

扩展需求的 MAPF任务.动态拥塞信息的引入进一步提高

了求解成功率,验证了环境中实时拥塞状态对求解 MAPF问

题的重要性.然而,仅依赖动态拥塞信息可能会导致智能体

从某一拥塞区域逃离至潜在拥塞风险更大的区域,从而增加

平均完成步长.对比引入所提拥塞信息构建方法可知,通过

将动态和静态拥塞信息相融合,可以有效改善这一问题,静态

拥塞信息预先估计了地图中每个单元潜在的拥塞风险,引导

智能体选择不易阻塞的次优路径,减少了拥塞情况的发生,保

证了解的质量,降低了任务平均完成步长.

表５　大规模场景下的消融实验结果

Table５　Ablationexperimentsresultsinlargescenarios

Cache
Comm

Congestion
Dynamic

Static
Info

２４０×２４０,２８８
SR/％ EL

３２０×３２０,５１２
SR/％ EL

－ － － １９ １３７５．０４ ４ ２０２０．７６
√ － － ８１ ７１０．８５ ６４ １２４４．６３
√ √ － １００ ４６４．００ ９９ ６９４．２３
√ √ √ １００ ４０９．２０ １００ ５５６．４９

结束语　本文提出了一种基于学习的多智能体路径规划

求解器,其引入拥塞信息作为可观测信息,指导智能体避开拥

塞区域,减少拥塞的发生.本文对选择性通信的潜在问题进

行了思考,提出缓存通信机制进行替代,在减少连续时间内不

必要通信的同时保证智能体间的有效信息交互.实验结果表

明,C３MAP在复杂的结构化地图中,在保证求解质量的同时

显著提高了成功率,并随着任务规模的扩大仍能保持稳定的

求解效果.在未来的工作中,我们将继续深入研究智能体行

为的长期记忆能力,探索更有效的防振荡、死锁策略,同时期

待将该算法扩展至长期多智能体路径规划任务当中,并移植

到真实 AGV上进行实物实验和验证.
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