
引用:徐文博,胡春鹤.
 

基于融合社交模型的多智能体强化学习导航方法[J].
 

聊城大学学报(自然科学版),2026,39(4):486-
497.

 

Citation:XU
 

Wenbo,HU
 

Chunhe.
 

An
 

integrated
 

social-model
 

approach
 

to
 

multi-agent
 

navigation[J].
 

Journal
 

of
 

Liaocheng
 

U-
niversity

 

(Natural
 

Science
 

Edition),2026,39(4):486-497.
 

文章编号 1672-6634(2026)04-0486-12 DOI 10.19728/j.issn1672-6634.2025120008

基于融合社交模型的多智能体强化学习导航方法
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100083)

摘要 密集人群环境中的多智能体协同导航仍面临交互关系复杂、社交规范难以建模等问题。为提升智能

体在复杂环境中的避碰效率与社交适应性,构建了一种基于RVO与SFM建立融合式社会性交互模型的多

智能体导航方法(即SFMRVO-DRL),通过碰撞风险调节两者权重,实现高效避障与自然运动的统一。在

此基础上,设计包含图注意力机制的决策结构,用以捕捉智能体间的动态关联,并引入右手通行规则构建多

目标奖励函数,以增强策略的社交合规性与稳定性。训练过程中采用MAPPO在集中训练、分散执行框架

下实现策略优化。实验结果表明,该方法在典型圆形交互场景中,相较GA3C-CADRL、NH-ORCA与HeR-
DRL在成功率、导航时间与速度等指标上均具有显著优势。研究验证了RVO-SFM融合交互建模、注意力

图社交感知与社交规范驱动的多目标强化学习对提升复杂人群导航性能的有效性。
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Abstract 
 

Multi-agent
 

cooperative
 

navigation
 

in
 

dense
 

crowds
 

remains
 

challenging
 

due
 

to
 

complex
 

interac-
tion

 

patterns
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

modeling
 

social
 

norms.
 

To
 

enhance
 

collision
 

avoidance
 

efficiency
 

and
 

so-
cial

 

adaptability
 

in
 

such
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

SFMRVO-DRL,
 

a
 

multi-agent
 

navigation
 

framework
 

that
 

integrates
 

Reciprocal
 

Velocity
 

Obstacles
 

(RVO)
 

with
 

the
 

Social
 

Force
 

Model
 

(SFM)
 

into
 

a
 

unified
 

hybrid
 

social
 

interaction
 

model.
 

The
 

framework
 

adaptively
 

balances
 

the
 

two
 

components
 

based
 

on
 

collision
 

risk,
 

enabling
 

both
 

efficient
 

collision
 

avoidance
 

and
 

naturalistic
 

motion.
 

Building
 

on
 

this
 

hybrid
 

interaction
 

model,
 

we
 

design
 

a
 

decision
 

architecture
 

incorporating
 

a
 

graph
 

attention
 

mechanism
 

to
 

capture
 

dynamic
 

inter-agent
 

relationships,
 

and
 

introduce
 

a
 

multi-objective
 

reward
 

function
 

grounded
 

in
 

right-hand
 

passing
 

conventions
 

to
 

improve
 

social
 

compliance
 

and
 

policy
 

stability.
 

The
 

proposed
 

method
 

employs
 

MAPPO
 

for
 

policy
 

optimization
 

under
 

a
 

centralized-training
 

and
 

decentralized-execution
 

paradigm.
 

Experi-
mental

 

results
 

in
 

a
 

canonical
 

circular
 

crowd-interaction
 

scenario
 

demonstrate
 

that
 

our
 

approach
 

significantly
 

第39卷第4期
2026年8月

聊城大学学报(自然科学版)
Journal

 

of
 

Liaocheng
 

University
 

(Natural
 

Science
 

Edition)
Vol.39

 

No.4
Aug.2026

收稿日期:2025-12-09
基金项目:北京林业大学科技创新计划项目(2024XY-G009)资助

通信作者:胡春鹤,男,汉族,博士,副教授,研究方向:机器人导航制导与控制,E-mail:huchunhe@bjfu.edu.cn。



outperforms
 

GA3C-CADRL,
 

NH-ORCA,
 

and
 

HeR-DRL
 

in
 

terms
 

of
 

success
 

rate,
 

navigation
 

time,
 

and
 

speed.
 

This
 

study
 

highlights
 

the
 

effectiveness
 

of
 

hybrid
 

RVO-SFM
 

interaction
 

modeling,
 

attention-based
 

social
 

perception,
 

and
 

socially
 

normative
 

multi-objective
 

reinforcement
 

learning
 

in
 

advancing
 

multi-agent
 

navigation
 

performance
 

in
 

complex
 

crowd
 

environments.
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0 引言

近年来,多智能体在拥挤空间中的社交导航因其众多的潜在应用而受到广泛关注,与传统避障任务中将

障碍物视为被动体不同,社交导航场景中的行人属于具有自主决策能力的主动体,其行为会对智能体的动作

产生响应性变化。行人之间及人机之间的交互过程不仅受物理碰撞约束影响,还受到社会规范、舒适距离及

让行习惯等因素的制约[1]。单纯基于几何约束的避障模型难以完整刻画此类交互特性,因此,对行人行为的

感知对于如何制定优先考虑行人社交安全的智能体社交导航策略至关重要[2]。但预测行人行为是困难的,
大多数方法在实验中学习[3],当人群密集或环境复杂时,智能体社交导航变得更具挑战性[4]。

对于社交机器人的研究通常是将行人视为动态且无法对环境变化作出反应的障碍物,然而,密集人群中

的智能体社交导航与传统对于障碍物的避障任务存在本质区别。行人与非生命障碍物(如墙壁、静态物体)
具有完全不同的属性。行人不仅具有动态性,更具有社会心理属性和交互反应性[5]。若将行人仅视为通过

物理方程描述的动态障碍物,往往会导致机器人产生侵入性行为。并且传统的预测和规划分离的训练方法

也会导致“机器人冻结”问题
 [6],即一旦环境超过某种复杂度,规划器会认为所有向前的路径都是不安全的,

机器人“冻结”在原地或执行不必要的动作以避免碰撞。最近的研究提出了一系列基于深度强化学习的方法

来解决耦合模型问题[7-8]。这些方法通过将交互感知机制融入奖励函数的设计,实现了高效机器人策略的训

练,从而将复杂耦合模型的处理转移到训练阶段,不同方法的主要区别在于人群交互建模方式的差异。然而

这些研究存在局限,一方面完全忽略了行人与行人之间的交互,另一方面仅考虑了有限数量的机器人与行人

交互,这种局限性导致这些方法在密集人群或高交互场景中的表现显著降低。一些研究将深度强化学习与

注意力图相结合,使用基于图的模型来有效地提取人群特征,并使用注意力机制来推断每个交互的相对重要

性以提升机器人与人类之间的交互效果[9]。DS-RNN模型[10]使用时空图来捕获机器人自身轨迹中的空间

交互和时间交互,通过循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Networks,RNN
 

)表示空间和时间的交互,并为空间

边分配注意力权重,以推断最相关的相邻机器人[11]。然而,此类方法每个学习模型的人数是固定的,并且没

有考虑机器人间的相互作用。对于单个机器人在密集的人群中的导航,此类方法难以反映真实环境中多智

能体之间的交互不能轻易地以当前形式进行扩展以反映真实社交交互并适应多智能体导航。
针对多机器人在复杂环境中的协同导航这一特定场景,多智能体深度强化学习领域取得了重要进展,相

关研究成果已在最新综述中得到系统分析[12]。本研究将重点关注协作式解决方案。现有方法主要分为以

下几类:基于值函数分解的方法在集中训练分散执行框架下展开研究,如文献[13]提出通过分解个体Q 值来

构建全局Q 值的方法,QMIX算法在此基础上引入单调性约束来规范Q 值合并过程。在策略梯度算法方

面,研究表明多智能体PPO(Multi
 

Agent
 

Proximal
 

Policy
 

Optimization,MAPPO)在协作任务中同样具有

良好的效果[14]。另一类研究基于协同图模型展开,文献[15]采用抽象图表示智能体节点,但使用多层感知机

(Multilayer
 

Perceptron,MLP)处理节点关系,这种方法存在较大局限性。相比之下,图神经网络能更有效

地促进智能体协作,其节点可灵活表示智能体信息。文献[16]采用图卷积网络扩展了参与计算的相邻节点范

围。DICG算法[17]与之类似,但创新性地引入注意力机制动态构建图结构,其图结构使用注意力机制进行动

态计算。
在机器人动态避障领域,最优互惠速度障碍法(Reciprocal

 

Velocity
 

Obstacles,
 

RVO)[18]为速度障碍法

(Velocity
 

Obstacle,
 

VO)[19]的改进型算法,通过引入互惠性原则,使得交互双方共同承担避障责任,从而产

生更加自然和高效的避障轨迹。RVO算法具有计算效率高、实时性好的特点,适合动态环境场景下的紧急

避障。然而,传统RVO方法存在对人群社会行为模式考虑不足的缺陷,难以准确反映真实场景中复杂的人
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际交互规律。社会力模型(Social
 

Force
 

Model,
 

SFM)[20]作为一种经典的人群行为建模,描述人群交互的经

典方法,通过引入社会力虚拟力场概念来描述行人间的相互作用。该模型将行人运动视为受到多种社会力

共同作用的结果,能够较好地模拟人群的宏观流动特征和微观交互行为。但在实际应用中,传统SFM存在

参数调节困难、计算复杂度高等问题,特别是在处理动态变化的环境时表现欠佳。
综上所述,现有机器人导航算法研究主要集中于单一环境下的避障性能优化,仅针对静态或简单动态环

境构建导航模型。然而,在密集动态人群这类复杂场景中,同时考虑避障效率、运动平滑性和人机交互自然

度的多目标优化研究仍显不足。传统基于RVO的方法虽然计算高效,但难以建模复杂的社会行为规则;

SFM虽能表征人群交互特征,却存在实时性较差的固有局限。近年来,多智能体强化学习算法在复杂决策

问题中展现出独特优势,已成为解决动态环境导航问题的重要方法,但由于算法收敛性和策略可解释性等方

面的不足,其在真实场景中的应用效果仍有待提升。为此,本研究首先融合RVO和SFM的建模优势,利用

RVO处理刚性物理交互以保证安全,利用SFM处理柔性社会交互以提升舒适度,构建了同时考虑避障效

率、轨迹平滑性和社交合规性的多目标优化框架[21];其次,设计了基于注意力图(Attention
 

Graph)[22]机制

的多智能体决策模型,通过图结构捕捉智能体间的动态交互关系,并利用图注意力网络实现对邻近实体影响

的自适应加权,从而在复杂人群中实现更精准的社交感知导航;最后,引入基于右手定则的社交规范作为结

构化先验知识[23],并结合多目标奖励函数对轨迹合规性、运动平滑性与导航效率进行联合优化,有效引导智

能体在密集场景中表现出符合人类预期的通行行为,通过分层奖励设计和渐进式训练方法提升算法在密集

动态环境中的适应性和鲁棒性。各模块的数据流与逻辑关系如图1所示。

图1 SFMRVO-DRL
 

方法的系统架构图

Fig.1 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

the
 

SFMRVO-DRL
 

framework

1 改进型人群交互模型

1.1 传统基于RVO的避碰模型

对于半径为RA 和RB 的圆形机器人A 和机器人B,位置和速度可以分别表示为PA、PB、νA、νB。机器

人B 产生的机器人A 的VO区域集合SAB(νB)为
SAB(νB)={νA|λ(PA,νA -νB)∩D(PB,RA +RB)≠∅},

式中λ(P,ν)表示起点为P 且方向为ν的射线,D(P,R)表示一个以B 的位置PB 为圆心,半径为RA +
RB 的扩充圆的等效构型空间障碍物。如图2(a)所示,VO区域可以由一个顶点(其中νP =νB )和两个方向

向量νl、νr 来构造。它表示在一段时间内可能引起机器人碰撞的速度集。为了实现与障碍物的碰撞避免,
机器人A 应选择VO区域之外的速度,即ν'

A∉SAB(νB)。同样,静态线障碍物的VO区域也是使用相同的

定义构建的,如图2(b)所示。此外,对于静态障碍物阻挡机器人当前位置到目标的路径的情况,需要全局导

航策略来产生合理的期望速度。
由于基于VO的方法已被广泛用于避让动态障碍物,RVO更适合一组机器人主动避开对方。如图2

(c)所示,RVO从VO概念的几何延伸而来,SR
AB(νB,νA)代表了机器人A 在机器人B 以相似避障方式的

速度下的禁止速度区域集合SR
AB(νB,νA)={ν'

A 2ν'
A -νA ∈SAB(νB)}。
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图2 VO与RVO示意图[24]

Fig.2 The
 

illustration
 

of
 

VO
 

and
 

RVO[24]

实际上,RVO区域可以通过从顶点从νB 移动到 νA +νB  /2的VO区域平移来获得。因此,VO和

RVO都可以用六维向量c=[νP,νl,νr]∈R6表示,其中νP=[νx,νy]表示顶点的坐标,νl=[νlx,νly]和
νr=[νrx,νry]分别描述左光线和右光线的方向。在一个机器人组中,每个机器人都会选择该VO和RVO
区域之外的速度,以协同完成避碰任务[25]。

图3 社会力模型示例

Fig.3 Examples
 

of
 

social
 

force
 

model

1.2 社会力模型

社会力模型通过使用力的合成来建模环境中智能体的交互

关系,同时考虑了行人躲避智能体的物理反应以及心理作用。智

能体的SFM根据牛顿第二运动定律来定义,包括目标吸引力、人-
机(人)排斥力、人(机)-物排斥力,通过上述力的合成来表示将智

能体与行人的行为的变化(如图3所示)。
(1)

 

目标吸引力。智能体J 以期望的速度ν0 向期望的方向

eJ 移动。期望速度的方向由智能体从当前位置指向下一个目标

位置的矢量给出,速度选择智能体更舒适的数值。τ 为智能体调

整其实际速度到期望速度所需的时间,νJ 为智能体J 的当前速

度,则将吸引智能体到达目标的力定义如

fgoal
J =τ-1ν0eJ -νJ  。 (1)

(2)
 

人-机(人)排斥力。智能体J因吸引力fgoal
J 的存在,希望保持其朝向目标的期望速度ν0,但它的运

动也受到周围其他智能体K 的影响。这种影响建模为智能体K 对智能体J的排斥力,定义如

frepJK =λ·expβ-1rJK -dJK    ·nJK, (2)
式中λ、β为人-机(人)间社会力强度、作用范围参数,rJK 为智能体J、K 之间的社会舒适距离,dJK 为智能

体J、K 之间的欧氏距离,nJK 为智能体J、K 之间的方向向量。
(3)

 

人(机)-物排斥力。除了来自其他智能体的排斥力外,障碍物w 的排斥力也会影响智能体J 的运

动。与其他智能体的排斥力类似,智能体J附近所有障碍物的排斥力fobs
Jw 定义如

fobs
Jw =λw·expβw

-1rJw -dJw    ·nJw, (3)
式中λw 、βw 为人(机)-物间社会力强度、作用范围参数,rJw 为智能体J与障碍物w 之间的社会舒适距离,
dJw 为智能体J与障碍物w 之间的欧氏距离,nJw 为智能体J与障碍物之间的方向向量。

集合NJ 表示智能体J的相邻智能体的集合,即在其感知范围内与其产生社会交互的其他行人,集合W
表示环境中的障碍物集合,包括墙体及固定障碍物等。最终,智能体J 的SFM由公式(1)蒉(3)三种力的合

成,如

fSFM
J =fgoal

J +∑
K∈NJ

frepJK +∑
w∈W

fobs
Jw。 (4)

1.3 基于RVO-SFM
 

融合社交模型

为兼顾避障效果与行为自然性,本文提出了一种以RVO为主、融合SFM社会行为机制的行人交互模
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型。该融合模型利用RVO精确构造的速度障碍机制实现动态避碰,同时引入SFM所建模的社会力,增强

了行人在非紧急状态下的动作舒适性和自然性。融合策略旨在不同密度与风险条件下,动态地调节RVO
与SFM两种机制对最终运动行为的主导权重。

具体而言,在每个仿真时间步,对于每个行人个体A,我们首先分别计算其基于RVO模块的避碰速度

νRVO
A 以及基于SFM模块的社会力速度νSFM

A 。随后,基于当前场景状态和行人所处的局部环境,采用加权融

合的方式生成最终的运动速度νfusedA ,计算方式如

νfusedA =αA·νRVO
A +(1-αA)·νSFM

A , (5)
式中融合系数αA ∈[0,1]控制RVO部分在最终速度中的占比。当αA =1时,表示完全依赖RVO进行避

障决策;当αA =0时,则完全依赖SFM的社会力进行决策。该融合机制为行人提供了在不同情境下的动态

适应能力。
基于碰撞风险的融合策略:对于复杂场景或存在显著运动冲突的区域,通过结合碰撞时间(Time-To-

Collision,
 

TTC)[26]指标来动态调节融合系数。当预测TTC较小时,行人面临更高碰撞风险,优先采用

RVO控制策略;反之则可增加SFM主导行为,表达式为

αA =min1,λtTTCA +ε  -1  , (6)
式中λ为调节参数,tTTC为碰撞时间,ε为避免除零的小常数。该策略可进一步提高模型在局部拥堵场景下

的鲁棒性。此外,为避免融合后的速度出现突变,本文在生成最终速度时引入了加速度约束机制。具体而

言,若当前速度为νA,则最终输出速度需满足最大加速度限制

‖νfusedA -νA‖≤amax·Δt。 (7)
若超出该范围,则将νfusedA 向当前速度方向裁剪至满足限制,确保轨迹平滑、连续并物理可行。
如图4所示,该融合模型在避免碰撞的同时保持了行人运动的流畅性和自然性,为密集动态场景下的行

人建模提供了一种高精度、高稳定性的解决方法。
1.4 RVO-SFM

 

融合机理与理论分析

在密集动态人群环境中,单一交互建模方法往往难以同时兼顾避碰安全性、运动平滑性与社交合理性。
RVO与SFM分别从几何约束和动力学建模角度刻画智能体间的交互行为,二者在建模假设、作用空间及

优化目标上存在显著差异,同时也具有天然的互补性。RVO方法定义于速度空间,通过构造VO集合,将

图4 RVO-SFM
 

融合模型示例

Fig.4 Examples
 

of
 

RVO-SFM

可能导致未来碰撞的速度显式地排除在可行解空间之外。其本质是

一种基于几何关系的可行域约束方法,能够在局部范围内提供严格

的无碰撞安全保证。因此,RVO在高动态性和强交互场景中具有响

应迅速、计算效率高的优势,尤其适用于紧急避碰情形。相比之下,
社会力模型(SFM)定义于力或加速度空间,通过连续的吸引力与排

斥力对智能体的运动行为进行调节。该模型强调个体之间的心理和

社会影响,其作用结果表现为速度和轨迹的平滑变化,能够自然地刻

画人群中常见的社会规范行为,如保持舒适距离、顺势避让等。然

而,由于SFM缺乏对速度可行域的显式约束,在高密度或高速交互

场景中难以单独保证严格的碰撞安全性。因此,从建模空间角度看,RVO提供了硬约束的速度安全边界,而
SFM提供了软约束的行为调节机制。二者在速度空间与动力学空间上的差异,使其在融合后能够同时兼顾

安全性与行为自然性。
RVO方法可被视为一个带有安全约束的速度选择问题。在给定期望速度νpref的前提下,RVO通过构

造速度障碍区域集合SR,将可能导致未来碰撞的速度从可行解空间中排除,其决策过程可形式化为如下约

束优化问题

ν*=argmin‖ν-νpref‖
  

s.t.ν∉SR, (8)
式中,约束条件定义了一个非凸的速度可行域,其几何结构由相对位置、相对速度及智能体半径共同决定。
该模型强调安全优先,本质上是一种硬约束优化框架。

相比之下,SFM并未显式构造可行域约束,而是通过连续力的叠加描述智能体的运动变化,其数学形式
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来源于牛顿第二定律

mdνdt=fgoal+∑frep+∑fobs。 (9)

在该模型中,交互影响通过连续可导的力场函数体现,智能体的速度变化是一个连续时间动力学系统的

演化结果。SFM
 

更侧重于描述群体行为趋势和社会规范,其约束是“软约束”,并不保证速度解始终满足无

碰撞条件。因此,从统一数学视角看,RVO
 

与
 

SFM
 

分别对应为约束优化问题连续动力学系统。
RVO-SFM融合策略在数学上可被视为一种风险感知的混合控制模型(Hybrid

 

Control)。在每个离散

时间步内,系统同时计算基于RVO的安全速度νRVO
A 与基于SFM的行为速度νSFM

A ,并通过连续权重进行加

权融合。如公式(6)所示,当tTTC趋近于0时,融合系数αA 增大,RVO的硬约束机制占据主导,强制切断任

何可能导致碰撞的速度分量,解决了SFM在紧急状态下反应迟缓或陷入局部极小值的问题;相反,融合系

数αA 减小,SFM
 

提供的社会力对RVO生成的机械轨迹进行优化,解决RVO轨迹生硬的问题。综上,
RVO与SFM的融合并非经验性叠加,而是在数学建模层面实现了约束优化与连续动力学的互补统一,从
而在复杂多智能体交互场景中同时提升安全性、平滑性与社交合理性。

2 多智能体强化学习

2.1 马尔可夫决策过程

将多机器人的运动场景建模为多智能体马尔可夫决策过程,为系统地描述多智能体在共享环境中的感

知、决策与交互过程,本文采用了马尔可夫决策过程(Markov
 

Decision
 

Process,MDP)的多智能体扩展,即部

分可观察马尔可夫博弈。N 个智能体的马尔可夫博弈由一组描述所有智能体可能配置的状态S,一组动作

A1,…,AN 和每个智能体的一组观察值O1,…,ON 定义。考虑到RVO与SFM均在速度空间进行计算,为
了实现精细的运动控制,本文采用连续动作空间,每个智能体i在时刻t的动作at

i 定义为二维速度矢量at
i=

νix,νiy  ∈Ai,其中,νix 和νiy 分别表示智能体i在横向和纵向的期望速度分量。S表示系统的全局状态

空间,由于实际环境中智能体无法获得全局状态信息,本文采用部分可观测建模,Oi 表示智能体i的局部观

测空间。动作空间受到机器人的最大速度‖at
i‖2≤1.5

 

m/s的约束。为了选择动作,每个智能体i使用随

机策略πθi
:Oi×Ai�[0,1],其中θi表示策略网络参数,该策略刻画了在给定观测条件下,智能体选择不同

动作的概率分布,该策略根据状态转换函数T:S×A1×…×AN �S' 即在当前状态及所有智能体联合动作

图5 注意力图模型结构示意图

Fig.5 Architectures
 

of
 

attention
 

graph

作用下,系统转移至下一时刻状态,每个智能体i获得作为状态和智

能体动作的奖励函数ri:S×Ai �R,并接收与状态相关的观察值

oi:S�Oi。初始状态由分布ρ:S�[0,1]决定。每个智能体i旨在

最大化自己的总预期回报Ri=Σm
t=0γtrt

i,其中γ 是折扣因子,m 是

时间范围。
2.2 注意力图模型

为提升多智能体社交导航中的交互建模能力,我们采用注意力

图结构[27]并结合MAPPO进行策略优化[28]。首先,利用轨迹预测器

估计各智能体的未来位置,从而构建场景图,其中节点表示智能体的

连续未来状态,边表示智能体之间的可见性关系。随后,该场景图被

输入由两个级联图注意力网络(Graph
 

Attention
 

Network,GAT)组
成的注意力模块:第一层主要用于建模环境中其他智能体之间的交

互关系,以捕捉局部人群结构特征;第二层则进一步聚焦主智能体与其邻居之间的关联程度,实现对与当前

决策最相关交互对象的筛选与强化。经注意力编码后的节点表示最终输入至
 

RNN
 

解码器,用于生成智能

体的控制动作。注意力图模型的整体结构如图5所示。
在该注意力图模型中,注意力权重用于刻画不同邻居智能体对主智能体决策过程的影响强度,其大小综

合反映了相对位置关系、运动方向差异及潜在交互风险等因素。在迎面交汇、横向穿越等高冲突交互场景

中,相关邻居节点通常被分配更高的注意力权重,从而引导决策网络重点关注具有较高碰撞或社交干扰风险
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的对象;而对于距离较远、运动方向一致或交互可能性较低的邻居,其注意力权重相对较小,以减少冗余社交

信息对决策的干扰。该机制使模型能够在复杂人群环境中自适应地捕捉关键社交交互关系,并赋予注意力

权重明确的物理与社交意义。通过使用MAPPO算法[29]进行策略训练,实现对注意力图架构的集中训练与

分散执行[30],所有智能体共享一套策略网络进行训练。在执行阶段,每个智能体根据其内部状态与视野范

围(Field
 

of
 

View,FoV)内的局部观测独立决策。MAPPO的超参数设置与注意力图模型一致,以提升多智

能体场景下训练的稳定性与收敛性。环境根据所有智能体的动作执行状态转移并分别计算奖励,用于驱动

策略更新。
2.3 奖励函数

我们在采用注意力图模型及其改进型研究中使用的奖励函数的基础上,通过修改奖励函数配置使得该

系统在多智能体与多智能体编队方面取得更好的性能。本方法对智能体在预测路径中的惩罚函数为

rpredj,i(st)=mink∈[1,5]((Ct+k
j ,i)

rc

2k
),

rpredj (st)=mini∈[1,N](rpredj,i(st)),
(10)

式中st 是智能体j在t时刻的状态,rc 是碰撞的惩罚,(Ct+k
j ,i)表示智能体j是否与实体i的在第k个预测

位置发生碰撞,rpredj 为行人处于智能体j预测路径上的惩罚。
基于过程的奖励函数引导智能体j接近目标奖励函数rpotj =-dgoalj,t +dgoalj,t-1。为了使智能体表现出符合

人类预期的社交行为,奖励函数的设计至关重要。虽然真实场景中的人类交互包含礼让、协作等复杂的心理

博弈,但研究表明,在底层的避碰决策中,人类倾向于遵循简单且直观的启发式规则以快速化解冲突,因此,
我们在现有的奖励函数基础上引入了右手通过规则[23,31]。正因如此,采用基于奖励与惩罚的机制来引导机

器人学习人类的社会习惯,成为一种有效策略,采用此方法不仅易于实施,也无需依赖精确的数学模型。本

文使用以下奖励函数规范诱导机器人遵循右手规则。
Spass=st

j,i|dgoalj,t >3,1<􀭾px <4,-2<􀭾py <0,|􀭹φ-φ|>3π/4  ,

Sover=st
j,i|dgoalj,t >3,0<􀭾px <3,0<􀭾py <1,|􀭹φ-φ|<π/4  ,

Scross=st
j,i|dgoalj,t >3,􀭾d<2,􀭹φrot>0,-3π/4<􀭹φ-φ<-π/4  ,

(11)

Spunish=Spass∪Sover∪Scross, (12)
式中Spass,Sover,Scross分别代表智能体j对行人产生的路过、超过和穿越行为情形的集合,Spunish为三种惩罚

性交互行为的集合。􀭾d=‖P-􀭾P‖2为智能体j与行人的距离,
 

dgoalj,t=‖Pgoal-P‖2为智能体j在t时所处

位置到其目标的距离,􀭹φrot
 

=
 

tan-1((􀭹νx-νx/􀭹νy-νy))为两个智能体之间的相对旋转角度,角度􀭹φ-φ取值

范围为[-π,π]。综合上述奖励函数,对智能体j的完整奖励函数为

Rj(st,at)=

rc,智能体存在碰撞,

q·I(st
j,i∈Spunish),

 

智能体存在交互,

rpotj +rpredj ,其他,

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (13)

式中q是标量惩罚。I(·)是指示函数,当符合惩罚集的定义时函数值为1,不符合时值为0。直到所有智能

体都发生碰撞或达到目标之前,单一智能体在达到目标时没有任何奖励。因此,每个达到目标的智能体必须

等待其他智能体完成。如此设置是为了防止如果达到目标有奖励,一个智能体会获得无限的奖励等待另外

的智能体的问题的产生。

3 仿真实验及分析

我们将SFMRVO-DRL算法应用于多智能体导航的实验,并与导航领域广泛应用且具有代表性的
 

GA3C-CADRL(GA3C-Collision
 

Avoidance
 

with
 

Deep
 

RL)[32],一种经典的通过预测智能体的未来状态辅助

决策深度的强化学习的避障算法,NH-ORCA(Non-Holonomic
 

Optimal
 

Reciprocal
 

Collision
 

Avoid-
ance)[33],基于非完整性约束改进的最优互惠速度障碍算法运动规划算法,并与最新的HeR-DRL(Hetero-
geneous

 

Relational
 

Deep
 

Reinforcement
 

Learning)[8],利用异构关系图进行复杂环境下决策的深度强化学习
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导航算法做为基线方法进行对比实验。还将仅基于RVO、SFM的多智能体深度强化学习的RL-RVO算

法[34]、RL-SFM算法作为消融实验进行比较。
3.1 实验环境和参数

我们使用多个智能体仅通过圆形场景训练碰撞规避策略。在圆形场景中,所有具有随机方向的机器人

都均匀排列,并形成一个圆形,目标位置位于相反侧,这为智能体训练提供了丰富的交互情况。实验场景基

于开源框架CrowdNav[27]进行构建。为了全面评估策略性能,本文设计了三种典型的测试场景:圆形场景,
所有机器人均匀排列成圆形,目标点位于直径相对位置。该场景提供了高度对称且密集的正面交互,是评估

多智能体避障能力的标准环境;随机场景,机器人的初始位置与目标点在区域内随机生成。此场景具有非结

构化特征,用于测试算法在处理不可预测动态干扰时的泛化能力;走廊场景,模拟受限空间内的交互行为,智
能体在长方型走廊的一端依次排开,目标点位于对向另一端。该场景限制了智能体的侧向规避空间,能有效

验证模型的社交合规性与模型泛化性能。测试场景如图6所示。

  注:(a)
 

圆形场景;(b)
 

为随机场景;(c)
 

为走廊场景。

图6 测试场景

Fig.6 Testing
 

scenario

每个机器人的感知范围为4
 

m,最大输入邻居数为5个。所有机器人共享相同的策略,并在每个epoch
后收集观测值以进行参数更新。当发生碰撞或超过最大情节长度时,环境将被重置。为了加快训练收敛速

度,我们使用两个阶段来执行训练过程。首先,在10
 

m为直径的圆圈场景中训练策略,使用4个智能体进

行200次epoch的训练,以实现基本功能,例如向目标位置移动。然后,在模拟行人环境的仿真场景中继续

用10个智能体训练策略大约1
 

000次epoch的训练。
本实验使用三个指标来评估策略效果,包括成功率、平均导航时间和平均导航速度[34]。成功率是在导

航过程中没有发生任何碰撞或卡在某处的成功案例的比率,它描述了策略的碰撞规避能力。导航时间是指

所有机器人到达目标位置时,仿真中的迭代步数表示的时间量,它反映了策略的运行效率。整个多智能体导

航过程的平均速度衡量了策略对最优速度选择的表现。此外,本实验还对单个机器人的控制动作的平均计

算成本进行了比较。本实验训练过程通过配备CPU
 

i7-13650HX和GPU
 

Nvidia
 

GTX
 

4070的计算机使用

Pytorch(Python
 

3.8)执行。
3.2 实验结果和讨论

本文在圆形场景、随机场景以及走廊场景三种典型场景下评估了多智能体自主导航性能,其中对比试验

圆形场景中的导航轨迹如图7所示。通过在上述测试场景中进行对比,本研究系统评估了
 

SFMRVO-DRL
(本文算法)、NH-ORCA、GA3C-CADRL及HeR-DRL的性能,对比指标涵盖成功率、平均导航时间与平均

导航速度,旨在全面衡量算法的避障稳健性与规划效率。
如表1所示,本文提出的

 

SFMRVO-DRL
 

算法在所有对比算法中表现最优,取得了最高的综合成功率,
同时平均导航时间与平均导航速度均保持较低水平,这表明该算法在成功规避动态障碍物的前提下,能够规

划出相对高效且平滑的移动轨迹。与HeR-DRL算法相比,虽然HeR-DRL利用异构关系图增强了特征提

取能力,但在极端拥堵的对峙点,纯学习驱动的方法偶尔会出现决策震荡;而SFMRVO-DRL由于引入了

RVO与SFM的物理先验,为强化学习策略提供了明确的几何安全边界与社交力引导,使其在复杂博弈中
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表现出更强的确定性。GA3C-CADRL
 

算法通过预测动态障碍物的未来状态来辅助决策,在部分场景下展

现了良好的前瞻性。然而,实验结果也暴露出其明显的缺陷,在密集、非结构化的动态环境中,其基于预测的

动作选择方案容易遇到“冻点问题”,即智能体因过度谨慎或对未来碰撞概率的误判,在决策点附近长时间徘

徊而无法做出有效移动,导致平均完成时间显著增加,规划效率下降。NH-ORCA
 

算法基于优化的速度障

碍法,提供了强理论保证的局部避碰,因此取得了较高的综合成功率。但其短板在于缺乏全局或中长程的路

径优化机制。结果显示,其平均导航时间与SFMRVO-DRL算法相比较长,这是因为NH-ORCA更侧重于

保证每一步的局部无碰撞,在全局视角下导致智能体选择并非最短的迂回路径,牺牲了路径最优性以换取更

高的安全性与成功率。在走廊场景中,HeR-DRL依靠异构关系图,提高了对其他智能体的特征提取能力,
取得了最高的运行成功率。SFMRVO-DRL

 

则展现了显著的社会合规性与空间适应力。在侧向规避空间

受限的狭长区域内,受右手通行奖励函数与SFM个人空间感的引导,同向出发的智能体能够自发地形成有

序的通行队列,显著降低了冲突以及滞留的时间。实验结果证明,相较于其他纯学习算法或纯几何避障方

法,本文方法通过深度融合强化学习的序贯决策能力与改进的物理交互模型,在成功率、路径质量与社交效

率三个维度上达成了更佳的综合平衡,有效提升了复杂动态环境下的泛化性能。

  注:
 

(a)
 

为SFMRVO-DRL算法;(b)
 

为HeR-DRL算法;(c)
 

为GA3C-CADRL算法;(d)
 

为NH-ORCA算法。

图7 对比试验圆形场景导航轨迹图

Fig.7 Trajectory
 

map
 

in
 

the
 

circular
 

scenario
 

for
 

comparative
 

experiments

表1 对比测试实验的性能指标对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
 

test
 

experiment

场景 模型 成功率 导航步长 导航速度/(m·s-1)

圆形场景

SFMRVO-DRL 0.99 71.47±3.93 1.13±0.05

GA3C-CADRL 0.82 85.97±8.02 1.11±0.14

NH-OCRA 0.97 72.96±19.53 1.08±0.10

HeR-DRL 0.96 72.57±7.34 1.10±0.21

随机场景

SFMRVO-DRL 0.97 73.84±9.71 0.79±0.12

GA3C-CADRL 0.74 146.52±41.26 0.39±0.34

NH-OCRA 0.95 75.33±25.64 0.72±0.18

HeR-DRL 0.92 78.94±10.22 0.70±0.41

走廊场景

SFMRVO-DRL 0.86 157.84±12.35 0.77±0.17

GA3C-CADRL 0.58 285.02±44.98 0.49±0.57

NH-OCRA 0.80 166.74±26.20 0.72±0.26

HeR-DRL 0.88 159.92±14.57 0.73±0.32

  为了评估算法在实际物理平台上的部署可行性,本文在相同硬件环境下对各算法的单步推理耗时进行

了量化对比,对比内容为圆形场景中每个机器人实现单次控制动作的平均计算成本,比较结果如图8所示。
实验结果显示,虽然由于引入了图注意力机制与融合交互模型,SFMRVO-DRL的计算成本略高于纯几何
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驱动的NH-ORCA算法,但其单步平均耗时仅为0.012
 

s,远低于常规社交机器人导航所需的实时性阈值

(通常为0.1
 

s)。相较于HeR-DRL算法以及经典的
 

GA3C-CADRL算法,本文方法在保持高性能导航的同

时,通过优化图结构的稀疏性,实现了更低的计算负载。这证明了SFMRVO-DRL在兼顾决策深度与实时

性要求方面的优越性,具备在资源受限的移动终端上进行大规模部署的潜力。
为了进一步验证本研究提出的

 

RVO-SFM
 

融合交互模型以及各核心组件对导航性能的具体贡献,本文

设计并执行了消融实验,其中消融实验中走廊场景的导航轨迹如图9所示。实验选取了两种变体算法作为

对比基准:RL-RVO算法,移除社会力模型,仅保留速度障碍引导;RL-SFM算法,移除速度障碍模型,仅保

留社会力引导。通过在相同参数设置的圆形场景、随机场景与走廊场景下进行测试,评估各组件对策略安全

性、平滑性及收敛稳定性的影响。

图8 单步推理耗时对比图

Fig.8 A
 

comparison
 

of
 

the
 

average
 

computational
 

cost
 

to
 

achieve
 

single
 

control
 

action
 

for
 

each
 

robot

   注:
 

(a)
 

为SFMRVO-DRL算法;(b)
 

为RL-RVO算法;(c)
 

为RL-SFM算法。

图9 消融实验走廊场景导航轨迹图

Fig.9 Trajectory
 

map
 

in
 

the
 

corridor
 

scenario
 

for
 

ablation
 

studies

消融实验的定量结果如表2所示。实验结果表明,完整模型SFMRVO-DRL在各项指标上均优于单一

模型引导的变体算法。在对比RL-RVO时可以发现,虽然RL-RVO在避障成功率上表现尚可,但在反映交

互自然度的导航速度指标上略逊于本文算法。这是因为RL-RVO缺乏对其余智能体个人空间的柔性建模,
导致智能体在非紧急状态下的避让动作过于机械,轨迹平滑度不足。通过引入SFM模块,完整模型能够利

用社会力场实现更早的趋势性避让,从而在物理安全的基础上提升了社交适应性。另一方面,对比RL-SFM
的结果显示,单纯的社会力引导的方法在密集对流环境下的性能波动较大,尤其是在走廊场景中,其成功率

显著下降,这符合了前文所述的SFM在处理极近距离冲突时易陷入局部极小值的问题。而SFMRVO-
DRL通过TTC动态调节机制,在碰撞风险升高时及时引入RVO的几何硬约束,弥补了SFM的失效区间。
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表2 消融实验性能指标对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
 

test
 

experiment

场景 模型 成功率 导航步长 导航速度/(m·s-1)

圆形场景

SFMRVO-DRL 0.99 71.47±3.93 1.13±0.05

RL-RVO 0.93 74.31±16.77 1.02±0.16

RL-SFM 0.76 102.01±12.64 1.00±0.13

随机场景

SFMRVO-DRL 0.97 73.84±9.71 0.79±0.12

RL-RVO 0.82 83.69±19.93 0.74±0.28

RL-SFM 0.67 86.51±16.84 0.73±0.17

走廊场景

SFMRVO-DRL 0.88 157.84±12.35 0.77±0.17

RL-RVO 0.64 189.76±22.14 0.61±0.42

RL-SFM 0.60 192.45±20.58 0.59±0.38

  综上所述,SFMRVO-DRL
 

算法的优越性能得益于其深度融合了强化学习的序贯决策能力与改进的速

度障碍法的实时局部避障机制,并通过社会性奖励函数等设计缓解了局部极小与探索不足的问题。相比基

础RL-RVO,显著提升了成功率;相比GA3C-CADRL,有效避免了“冻点问题”,提升了决策流畅度;相比

NH-ORCA,在保持高成功率的同时,通过全局策略优化生成了更短的路径。实验结果验证了SFMRVO-
DRL在动态密集环境中,在成功率、导航路径、运行效率三个维度上取得了更好的综合平衡。

4 结论

本文提出了基于课程学习的多智能体导航方法SFMRVO-DRL,利用社会力模型与RVO结合的融合

策略解决智能体碰撞避免问题,更好地描述多智能体之间的相互作用。结合社会力模型和RVO的避碰策

略以及基于社会规则的奖励函数可以实现碰撞互惠行为,并在碰撞风险与旅行时间之间权衡。通过模拟实

验评估该策略的导航性能,通过比较包括NH-ORCA、GA3C-CADRL和HeR-DRL在内的三种策略以及消

融实验,在圆形场景、随机场景、走廊场景中的成功率、运行时间和平均速度方面进行了比较。实验结果表

明,在拥挤环境中,该方法在碰撞避免能力和时间效率上优于其他方法。
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