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DP-Q(λ):大规模 Web3D 场景中 
Multi-agent 实时路径规划算法 
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摘要：大规模场景中 Multi-agent 可视化路径规划算法，需要在 Web3D 上实现实时、稳定的碰撞避

让。提出了动态概率单链收敛回溯 DP-Q(λ)算法，采用方向启发约束，使用高奖赏或重惩罚训练方

法，在单智能体上采用概率 p(0-1 随机数)调节奖罚值，决定下一步的寻路策略，同时感知下一位置

是否空闲，完成行走过程的避碰行为，将单智能体的路径规划方案扩展到多智能体路径规划方案中，

并进一步在 Web3D 上实现了这一方案。实验结果表明：该算法实现的多智能体实时路径规划具备

了在 Web3D 上自主学习的高效性和稳定性的要求。 
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Abstract: The path planning of multi-agent in an unknown large-scale scene needs an efficient and stable 
algorithm, and needs to solve multi-agent collision avoidance problem, and then completes a real-time 
path planning in Web3D. To solve above problems, the DP-Q(λ) algorithm is proposed; and the direction 
constraints, high reward or punishment weight training methods are used to adjust the values of reward or 
punishment by using a probability p (0-1 random number). The value from reward or punishment 
determines its next step path planning strategy. If the next position is free, the agent could walk to it. The 
above strategy is extended to multi-agent path planning, and is used in Web3D. The experiment shows 
that the DP-Q(λ) algorithm is efficient and stable in the Web3D real-time multi-agent path planning. 
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引言1 

在虚拟现实领域中，Web3D 上大规模复杂环
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现实、Web3D、游戏引擎。 

境中的多智能体通过强化学习进行路径规划，向来

是一个具有重要研究价值的课题，该课题也伴随着

巨大的挑战。Agent 通过与环境的交互，获得奖罚，

进行最优路径规划，避免单智能体与障碍物的碰

撞，制定多智能体间碰撞避让策略。目前该领域研

究的热点主要集中在如何采用智能算法进行路径

规划[1-3]。智能算法各具特点，但普遍存在一些缺

点：要么是智能体不具备自主学习能力，要么就是

1
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算法复杂度太高，导致了最优路径规划收敛速度过

慢[4-5]。这些缺陷制约了智能路径规划在 Web3D 虚

拟现实场景中的实际应用。对于多个智能体要实现

的路径规划、避让和避碰的功能，使得路径规划决

策的计算复杂度进一步提高。 

在障碍物未知的动态复杂环境中，智能体需要

通过自主学习机制，计算出到达预定目标位置的最

优路径[6]。近年来，人们借助强化学习方法本身所

具有的自主学习能力，尝试在未知环境下为智能体

进行自主路径规划[7]。 

就强化学习而言，目前该研究领域中普遍采用

的学习算法有 Q-learning 算法和 Q(λ)算法[8]，但这

些算法也存在学习时间长且收敛速度慢的缺陷。尤

其是在解决复杂环境下路径规划时，这些算法的适

应性不够强。为解决这些缺陷，本文改进了现有强

化学习算法，提出了动态概率单链收敛回溯

DP-Q(λ)算法，智能体可以边学习边建立状态链，

基于回溯思想改善 Q(λ) 学习中数据传递的滞后

性，根据奖赏或惩罚的次数增大奖赏或惩罚的权

重，并给予调节参数 p，防止过度调节，使得当前

状态的动作决策能够快速并适度地受到后续动作

决策的影响，然后将该算法应用到单个智能体和多

个智能体的路径规划中，从而在未知环境下进行路

径规划，最终提高了智能体的学习速度，也加速了

路径规划中智能体的避障和避让，使得智能体在网

页上可以实时寻得最优路径并被可视化呈现。本文

首先通过仿真实验验证了该算法的有效性，随后使

用 AS3.0 强面向对象语言，实现了单个智能体、多

个智能体和多个智能群在 2D网页的虚拟场景中进

行路径规划，并做了展示。最后在 Web3D 上实现

了大规模复杂场景中多智能体的路径规划的应用。 

本文提出的动态概率单链收敛回溯DP-Q(λ)算

法的基本思路，是基于回溯思想，根据不同状态具

有不同收敛优先级的特点，采取距离目标状态越近

的状态区域先收敛，为后续状态的收敛提供必要条

件，使用回溯的技巧改进 Q(λ)算法中数据传递滞后

的缺陷[9]，累计奖赏或惩罚的次数，相应的增大奖

赏或惩罚的权值，并给予调节参数 p，防止过度调

节，使得当前状态的动作决策能够快速并适度的受

到后续动作决策的影响，提速当前状态的动作决策

受到后续动作决策的影响，从而加速算法的学习速

度，减少了自主学习时间。 

对于多个智能体的路径规划，采用 leader 思

想，减少每个智能体都需要自主进行路径规划的冗

余计算，同时，又切近现实场景中的实际情景，这

是因为智能体是在社会心理约束的条件下，具有社

会属性的人群运动的特点[10]。多个智能体的路径

规划，是以多个运动智能体为研究对象，需要研究

动态不确定环境中各个智能体自主学习的策略，根

据社会心理学的原理，解决每个智能体的最优路径

计算，每个智能体和环境的避碰，以及智能体间的

碰撞问题，在最短的时间内，到达最终目标位置。

该方法提高了规划效率，使得整个系统具有了良好

的学习能力和规划效率。最后在 Web3D 场景中，

将该算法实现的路径规划，给予了展示。 

1  背景 

多智能群是一种在复杂环境下具有自行组织、

自主运动和自主规划的多个智能体群体。多智能体

的路径规划是基于单个智能体在一定约束规则下，

为达到某一个目标进行路径规划，能够自主学习并

实现最优路径规划[11]。 

单智能体要研究的问题可以归纳为 3 个方面

的内容：1) 确定单智能体所处的位置；2) 确定单

智能体的目标位置；3) 智能体在如何避障的前提

下完成路径规划。首先是通过地图构建，建立环境

模型[12]，然后智能体通过定位自身所在的具体位

置，进行路径规划决策，这个决策过程就是智能体

按照一定的标准(如行走路径最短、行走时间最少

或费用最少等)，计算出一条从起点到目标位置的

无碰路径[13]。本文研究的重点在于网页 3D 上的单

智能体和多智能体能够在突发事件情况下，从未知

复杂环境中，自主导航，自行碰撞避让，规划出一

条最短路径[14]。 

2
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路径规划基本可分为如下几类[15]：1) 已知环

境下的静态障碍物路径规划；2) 未知环境下的

静态障碍物路径规划；3) 已知环境下的动态障

碍物路径规划；4) 未知环境下的动态障碍物的路

径规划。可以根据智能体对环境掌握情况的不同，

将智能体路径规划分为两类：基于先验知识且环境

信息完全已知的全局路径规划和基于试错学习方

式的局部路径规划[16]。 

局部路径规划算法(Local path planning)[17]是

在场景信息完全未知或部分未知情况下，通过和环

境信息不断沟通，进行识别场景，从而确定出智能

体在地图中的当前位置及其周围局部范围内障碍

物的分布情况，基于此情况，规划出一条从当前位

置到某一目标位置的最优路径。局部路径规划算法

主要有：人工势场法、模糊逻辑算法、遗传算法和

人工神经网络算法等。 

全局路径规划算法(Global path planning)[18]是

指在空间环境完全已知条件下，智能体根据先验

知识自出发点到目标点，找到一条符合一定性能

的可行的或者最优的路径,目前主要的全局路径

规划算法有 4 种：可视图法、自由空间法、栅格

法、拓扑法[19]。全局规划简单易行，计算实时性

强，便于路径规划的实现，但在动态规划中，计算

量大，实时性不强，不能保证寻到最优路径，不适

合动态环境下的路径规划[20]。 

智能寻路系统的特征是适应未知环境，学习能

力是智能系统的核心。就机器学习而言，根据学习

方式的不同，学习方法分为监督学习(Supervised 

learning)、非监督学习(Unsupervised learning)和强

化学习(Reinforcement learning)三大类[21]，其中强

化学习是依据环境反馈作为输入的、特殊的、适应

环境的机器学习方法。 

强化学习通过智能体与环境交互进行在线学

习，适用于智能体在环境未知情况下的路径规划控

制[22]。最早提出强化学习算法的是 Watkins,该算法

是在对环境无任何先验知识情况下，通过不断试错

获得最大化奖赏值的一种控制策略[23]。传统强化学

习收敛速度慢，学习时间长，针对该缺陷，国内外

学者提出了很多的改进算法，主要有以下 4 类[24]： 

Q 值更新策略：Xin Ma 等根据传 Q 学习算法

提出了 Q(λ)学习算法解决奖赏延时问题，Q(λ)学习

是一种增量式多步 Q 学习算法，通过不断修正前

面状态增强对后面状态的观测，比如 Q(λ)学习方法

每次可对前面多步的状态数据进行快速的信息优

化；Hwang 提出通过加快强化学习的学习效率应

用于复杂未知环境中。 

动作选择策略：贪心策略每次根据当前状态-

动作对选择最大化的值函数对应的动作值，可以理

解为先达到局部最优，然后达到全局最优，但贪心

策略往往容易陷入局部最优解。 

Q 值初始化策略：Dearden 提出选择合适的 Q

初始化值可以加快强化学习算法的学习速度；

Hong-yang等提出模糊规则用于Q值的初始化来提

高学习效率；势能场函数和神经网络同样也可以用

于 Q 值的初始化以提高强化学习的学习效率。 

减小状态空间策略：针对较为复杂的环境，智

能体在运动过程中会有很多状态，这就需要很大的

Q 值表存储相应的 Q 值。Martin 等提出通过坐标

排除法减小状态空间；Wang 等提出了采用自适应

的方法调整状态的数量；S.K.Pradhan 根据状态的

临界值将大的状态空间划分为多个小的状态空间；

Barraquand 通过对离散的状态空间重新定义来限

制状态空间的大小。 

常见的强化学习算法有瞬时差分(TD(0)和 TD 

(λ))算法，Q 学习算法，SARSA 算法，Monte-Carlo

方法，R 学习算法，Q-learning 算法和 Q(λ)算法。 

经典强化学习算法Q-learning算法和Q(λ)算法

在较大规模和复杂环境下路径规划中很难达到理

想的效果，其最大缺陷就是学习时间长，获得最优

值的收敛速度慢。为解决该问题，本文提出了动态

概率单链收敛回溯 DP-Q(λ)算法，该算法是的智能

体在学习中建立状态链，通过回溯奖罚反馈值改善

学习中数据传递的滞后性，使当前状态的动作决策

能够根据奖赏值次数以及概率参数 p，快速地受到

3
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后续动作决策的影响，并被应用到单个智能体、多

个智能体在未知环境下的路径规划中，从而解决了

学习速度慢，以及多个智能体的避障和避碰问题，

使得每个智能体都能够快速正确地找到一条最优

路径。最后进行了实验数据对照，证明了该算法的

高效性，通过编程实现了 Web3D 多智能体寻路系

统软件(使用强面向对象语言 AS3.0 实现)。 

2  动态概率单链收敛回溯 DP-Q(λ)
算法 

高奖赏，重惩罚的信息反馈，可使得跟踪迹具

有更强的作用效果，从而加速收敛的速度。本文提

出的奖惩收敛记忆表，使用记忆体以及抽样的方

法，在数据存储结构上使用向量数组存储查询方

式，为多智能体规划路径在路径相交时，后续智能

体就不再进行路径查询，直接利用前面智能从该位

置处的路径规划方案，该方法大大节省了智能体寻

路的规划时间。 

2.1 算法的提出 

使用迭代反馈概率数据方式，加速单链路径上

的迭代收敛速度。将当前获得的 q 值逐步向后反

馈，更新走过的数据 Q 值表。Q 值表中的数据是

迭代排序的，可从最小 Q 值表中得到最小代价值

的状态，作为下一步动作的当前状态，确保最终得

到一条最短路径。 

使用高奖赏，重惩罚的收敛记忆表记录数据，

通过记忆矩阵可以获得记忆表中的数据，定义该记

忆矩阵：  

[( , ), , ]t t t t tM s a r λ←  (1) 

用到的索引向量数组：( , ) [ , ]t t t js a i m← ，这里

ti 是对应的 Q 值表中，对更新链中 st 状态在 Q 值

表中的索引，mj 记录的是第 dj 个群体有无路径规

划通过的情况，其初始值 mj=0，若有规划的路径

通过该位置，那么 mj = 1，则后续智能体只需要规

划到该位置的最短路径即可。 

动态概率单链收敛回溯 DP-Q(λ)算法，使用记

忆矩阵获取到状态链，当路径上没有智能体通过

时，采用高奖赏重惩罚概率回溯的思想，依次迭代

计算获得并更新 q 值： 

Initalize Q(s, a) = int(math.random()) and M= 

[( , ), , ]s a r λ  

Repeat ( for each episode) 

  Initialize st 

  Repeat ( for each step of episode) 

     Select and perform an action 

     arg max ( , )t a A ta Q s a∈=  

     Observe the subsequent state st+1 

       Receive an immediate rt reward 

      Initiate mj =0 

Initiate ( , ) [ , ]t t t js a i m←  

      Add a new row for memory matrix 
[( , ), , ]t t t tMt s a r λ←  

      If (agent = Multi-agents) 

      then mj = 1 

      for k = t-1 to 1 do 

      
1

1 1

( , ) (1 ) ( , )
(1 ){ max ( , )}

t

t k k k t k k

k k t k ka A

Q s a Q s a
p r Q s a

λ
λ γ

+

+ +∈

← − +
+ +  

      Update Q-value along the state chained in Mt 

    Until k is 1 

Until s is terminal 

2.2 数据更新图 

在通过不断迭代中， 1t + 时刻更新状态 ts 对应

的 Q 值的同时，单链中状态 ts 前面的状态 1ts − ，

2 2 1....... ,ts s s− ，根据惩罚次数以及随机概率 p，也同

时被一步更新，从而完成单步重复迭代。 

动态概率单链收敛回溯DP-Q(λ)算法的迭代过

程步骤： 

第一步训练     0 1s s←  

第二步训练     0 1 2s s s← ←  

第三步训练     0 1 2 3s s s s← ← ←  

     ……. 

第n步训练   0 1 2 3 1n ns s s s s s−← ← ← ⋅⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ←   
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其中： 0s 表示起始点； 1s 表示经历的第一个状态；

2s 表示经历的第二个状态； ns 表示经历的第 n 个

状态，箭头表示数据传递方向，所传递的数据包括

奖励值 tr 和某状态所占有的 Q 值。 

与单步的 Q-learning 算法相比，Q 值的更新速

度变快，那么学习收敛需要的步数相应的减少了，

所以收敛速度变快。 

如果在某状态下，可以不断得到下一步的可行

状态，假设已有 i 个状态均可行，则已有状态得到

奖赏值为 0.0i 奖赏；如果传递回来的不可行状态次

数为 j，则得到 0.0j，的惩罚值。为了防止过度奖

赏，给予一个随机数 p，使得奖赏值被调整到 0.0i×p

和 0.0j×p。 

2.3 环境模型 

使用栅格法建立环境模型，规定(x, 0)、(0, y)、

(xmax, y)、(x, ymax)为墙壁，如图 1 所示。 

 
图 1  基于栅格的寻路算法 

Fig. 1  Path planning based on grid 

该实验采用栅格法，建立栅格的环境模型，

等分网络，每个网络交汇处坐标格作为 agent 的

一个状态。每一个状态都是环境矩阵 EM的一个

元素，环境中的障碍物用整齐方格表示，设在场

景中占有的方格数为 20%，其位置随机分布。可

以通过随机的障碍累积形成不同形状的障碍物，

单元障碍物方框的边长为 1，相应的 EM 的元素

值 为 1 。 环 境 矩 阵 EM 可 以 表 示 为 ：

{ | 0 or 1, , }i j i jem em i j N += = ∈EM ，若 0i jem = ，

表示该状态为自由区域，即该状态处没有障碍；若

1i jem = ，表示该状态为墙壁，是障碍物所在区。

我们实验中建立 72×52 的坐标，除去四边的墙壁，

内部可用的空间为 70×50，单位间隔距离为 1，共

计有 3 500 个状态。 

设定智能体大小为一个 10×10 像素的对象，使

用坐标 0 0( , )x y 表示其所在位置。智能体可有 8 个

方向的动作选择，可采用单步长分别在上方、下方、

左方、右方、左上方、左下方、右上方和右下方[21]

选择路径。智能体沿着栅格线行走，变量 A 代表

离散动作的矩阵，将其定义为 A = [0,1; 0,–1; –1,0; 

1,0; –1,1; –1,–1; 1,1; 1,–1]，A 用于表示 8 个动作值。 

2.4 奖赏函数定义 

奖赏函数是根据每个动作的执行，与外界环境

作用后得到的反馈信息，这些信息就是奖罚值。奖

赏函数的设置，直接影响到学习速度。本文采用非

线性奖惩函数，表征立即奖惩值，该分段函数设计

如下： 
0.1 0,diagonal 0
0.14 0,diagonal 1

0.2 1
1

t

ws
ws

r
ws
aim

= =⎧
⎪ = =⎪= ⎨− =⎪
⎪⎩

 (2) 

若智能体在运动过程中没有碰到障碍物，且动

作选择了上下或者左右状态，则获得 0.1 的立即奖

赏；当智能体在运动过程中没有碰到障碍物，且动

作选择了对角状态，则获得 0.14 的立即奖赏；如

果智能体下一步的行走会碰到障碍物，则获得–0.2

的奖赏；若智能体到达目标位置，会获得最大的奖

赏值 1。 

2.5 Q 值表的建立 

Q 值表是 Q 值的 lookup 表，它的使用是强化

学习算法的一项关键技术，存储的环境坐标也对应

着动作数据。针对本文采用的栅格环境模型中的路

径规划，智能体在每一个栅格处可到达的状态对应

8 个动作，这里给每一个动作分配一个 q 值，比如

使用 72×52 的坐标系，内部有 3 500 个状态可到达，

则拥有 3 500个 q 值，我们初始化 Q值表为 1×3 500

的零矩阵。 
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Q 值表建立后，让智能体一遍又一遍的从起点

出发一直到达目标点，不停地完成训练循环，对应

地修改 Q 值表，当智能体找到了一条最优路径后

则结束探索。每一次的训练循环，智能体都从起点

出发，不停的训练。当智能体在动作集合中选择某

一动作后，环境接收该动作并发出状态转移，同时

给出应得的奖赏 r。如果其动作获得了环境正的奖

赏(+r)，则智能体此后产生该动作的趋势就会增

强；反之，如果获得的是环境负的奖赏(–r)，则该

动作趋势就会减弱。最终通过足够多次的训练，Q

值表会表现出相对收敛的情况，机器人将会在 Q

值表中找到一条最优的路径。 

2.6 其它参数初始化 

初始化折扣因子 0.96γ = ，及学习效率

1 0.25λ = ；路径长度标准差期望Convgoal 0.01= ；

最大训练循环次数 Trials 300= ；每次尝试最大探

索步数Maxite 2000= ；最低尝试次数Avgtrials 20= 。 

路径规划的目标是找到一条无碰撞的最优路

线，通过强化学习方法，收敛到一个最好的值，这

个值是路径长度最短的一条路线。接着智能体会沿

着该路径通过可视化技术，行进到目标位置。通过

记录所有尝试次数中寻找到的路径，以路径长度的

标准差衡量算法收敛标准。若路径长度的标准差小

于路径总长度标准差期望 Convgoal，则可以认为

该学习是收敛的。 

根据 Q-learning 算法的特征可知，该算法的智

能体在探索路径的前期尝试中，所探索的路径长度

会呈现出很大的误差，需要通过人工方式，进行数

据过滤，并需要设定一个最低的尝试次数

Avgtrials。如果智能体尝试的次数小于 Avgtrials，

此时路径的长度将不被计入到标准差计算中。 

2.7 路径规划策略 

针对动态未知环境下的路径规划，需要避免多

个智能体间大冲突，并根据强化学习的原理，进行

路径规划，规划步骤如下： 

Step 1：初始化各项数据，开始从起点到终点

进行循环训练。 

Step 2：智能体从起点准备出发。 

Step 3：获取当前坐标位置的 8 个动作状态对

应的 8 个值，通过贪婪决策，找出最大 q 值对应的

动作，记录原坐标。 

Step 4：获取下一个坐标位置和获得的奖励值，

如果下一个坐标位置上有障碍物，则智能体下一个

坐标从另外 7 个坐标中选择一个，那么该步获得奖

励值为–0.2；如果下一坐标上无障碍物，并且如果

是上、下、左、右方向，则返回奖励值为 0.1，对

角方向上则返回奖励值为 0.14，并进入到下一个坐

标；如果下一坐标位置是终点，则返回奖励值为 1。

接着智能体通过算法更新相应的 q 值；如果下一个

位置是一个动态智能体，则该智能体切换到等待状

态，直到前面智能体走掉。 

Step 5：如果该智能体群中 mj=0,则继续单智能

体寻路；若 mj=1,则直接读取 Q 值表数据取得后续

路径坐标值。 

Step 6：判断当前坐标位置是否是终点，若是，

则进入到 step 7，否则，进入 step 3。 

Step 7 ：判断智能体尝试次数是否超过

Avgtrials，如果超过，则进入 step8，否则进入 step2。 

Step 8：判断获得的路径总长度的标准差的期

望是否小于 Convgoal，若小于则进入 step9，否则

从 step2 再次开始寻路； 

Step 9：寻路过程结束。 

动态环境中，群内智能体通过对 mj 状态值的

判断，若 mj=0，执行单智能体寻路，若 mj=1，则

从该处索引(st, at)读取记忆体中对应该位置存储的

路径坐标，添加到自身后续路径序列中；智能体行

走过程中，到达某位置，需要将该位置 EM 中的

nj 数值置为 1；智能体行走过程中，需要判断下一

位置中是否有动态智能体存在，即其 EM 中 nj 状态

值是否为 1，若为 1，则表明该位置被占用，需要

等待智能体离开某位置，则该位置重新置 nj=0。 
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2.8 实验结果的比较 

在可移动空间为 70×50 网格中，每个网格 10

个像素。在网页屏幕上，我们设定演示屏幕尺寸是

800×600，比较适合人眼视觉的普遍要求；在移动

终端设备上可根据屏幕尺寸或网页页面大小自适

应调节界面大小。本实验中，我们设定场景中障碍

物是随机分布的，障碍物的平均密度设定为 20%，

通过随机分布的方式放置于不同的位置，可以通过

本文实现的模型随时进行“重置地图”，根据需要重

新随机分布障碍物和智能体，布局试验场景。使用

该算法开发的原型系统，可设定智能体的数量、智

能体的群数以及设定智能体的目标位置，在网页或

移动终端设备上，进行单智能体、多智能体和智能

群的路径规划。 

使用本文提出的算法，与一些经典或者比较优

秀的算法做了对比实验。本文提出的多智能体动态

概率单链收敛回溯DP-Q(λ)寻路算法与经典Q(λ)算

法、Q-learning 算法、TD(λ)算法，以及优秀的

potential field-based Q-learning 算法，就单智能体路

径规划策略收敛速度和收敛值上进行了对比实验。

实验结果如图 2 所示。 

 
图 2  DP-Q(λ) 算法 

Fig. 2  DP-Q(λ) algorithm 

从图 2 可以看到，本文提出的 DP-Q(λ)算法就

收敛速度看，远远快于 Q-learning 算法，也快于传

统的 Q(λ)算法和 TD(λ)算法。对于改进的优秀算法

potential field-based Q-learning 算法，由于场景的复

杂性，使得路径搜索过程中会频繁出现较大的震荡

性。DP-Q(λ)算法初始搜索步数较多，是因为初始

反馈回来的信号相对较少，没有体现出来 p 的优

势，但随着迭代次数增多，优势越来越明显。该算

法在 Eposodes=58 的时候达到了收敛，Q-learning

算法在 Eposodes=162 的时候达到了收敛，Q(λ)算

法在 Eposodes=68 的时候达到了收敛，其它两种强

化学习算法，收敛速度以及收敛值也略微差于

DP-Q(λ)算法的计算结果。 

3  单智能体、多智能体和智能群寻

路规划 

基于本文提出的 DP-Q(λ)算法，在网页和移动

终端设备上实现了多智能体路径规划原型系统，该

原型系统可以在网页和移动终端设备上进行单智

能体、多智能体和智能群的路径规划工作。我们的

工作完成了智能体和静态场景的避碰。多智能体路

径规划在网页和移动终端设备 Web 的实现，满足

当前互联网时代的需要，方便了人们对寻路功能的

使用，为进一步的扩展路径规划在多领域的实际需

要，提供了基础解决方案。 

对于单智能体、多智能体以及智能群，我们使

用强面向对象语言 ActionScript3.0，在 DP-Q(λ)基

础的上进行了实现。这在以下部分做了阐述，并展

示了在网页上的寻路情况以及分析了对应的数据。 

3.1 单智能体在网页上的路径规划 

基于 ActionScript3.0 强面向对象语言，我们实

现了单智能体在 Web 上和移动终端设备 Web 上路

径规划。我们采用了 70×50 个网格的路径规划场

景，每个网格设定为 10 像素，界面设计为 800×600

像素。 

图 3 分别对单智能体从不同方向和不同场景

中，进行了寻路实验。红色方块为单智能体，该智

能体行走的路线通过绿色粗线表示。黑色方块部分

为随机产生的障碍物，障碍物占空间的 20%，随机

分布。白色区域为可行走空间。 
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(a) scene 1               (b) scene 2 

  
(c) scene 3                (d) scene 4 

图 3  单个智能体在网络平台上的寻路图 
Fig. 3  Path planning of one agent on network platform 

表 1 是该次寻路搜索的指标数据，我们通过 5

个指标说明这次寻路的效率情况。从数值上看，单

智能体的平均寻路时间远远低于 1 s。在打开网页

时，人们往往可以忍耐的时间为 2 s。在计算机和

移动终端设备内存往往几个 G 的情况下，该算法

寻路占用的内存非常的少，实际计算设备可以满足

该需要。 

表 1  单智能体在 Web 上寻路分析 
Tab. 1  Path planning analysis of one agent on Web 

图号 
搜索 

步数 

分析 

节点 

排序

次数
用时/s 内存占用/M

a 30 127 68 0.017 0.000 11 

b 32 141 64 0.022 0.000 08 

c 38 192 85 0.021 0.000 12 

d 47 257 102 0.018 0.000 14 
 

3.2 多智能体在网页上的路径规划  

多智能体的路径规划是基于单智能体路径规

划算法基础上，除了考虑智能体与静态障碍物间的

碰撞检测外，还要考虑智能体间的动态碰撞避让的

问题。 

未知复杂的真实场景，使得多智能体的寻路任

务远远重于单智能体，多智能体寻路要求多智能体

系统中的每个智能体都要寻找到一条从开始位置

到目标位置的路径，如何既能够和静态场景避碰，

同时又能和动态智能体避碰，并寻找到最优路径，

是要解决的一个难题。 

多智能体路径规划由于计算复杂度高，收敛速

度慢，以及智能体间的碰撞冲突问题，在使用

DP-Q(λ)基础上引入目标矢量方向，使移动智能体

能够快速的收敛，增加了多移动智能体间防止冲突

的强化信号。 

多移动智能体寻路算法的主要任务是避障、避

碰和到达目标。基于单智能体 DP-Q(λ)可以有效避

障且寻到最优路径，多智能体需要解决路径寻优算 

法的复杂度和避碰问题。这就是多智能体与单智能

体的最大区别之所在。如果多智能体中一个智能体

寻找到了最优的路径，刚好其它智能的路径规划中

与其路径有重合位置，那么可以避免可以借助之前

智能体得到的 q 数据，免除该智能体进一步寻路的

计算，减小群体寻路时间复杂度，这是本文提出的

路径重用方案。 

路径重用：如果后面的智能体和前面智能体的

路径有重叠处，那么该智能体借助前面智能体寻得

的路径，直接取值，更新其 Q 值表，从而可以直

接从 Q 值表取得前面智能体寻到的路径，大大节

省了寻路计算时间。 

本文使用了 10 个智能体，100 个智能体和 200

个智能体在网页上基于 5 个指标数据的寻路情况，

这些数据可从一般性上反映 DP-Q(λ)算法的性能。

下面是针对 10 个智能体情况下，所做的 4 组实验

(a 实验，b 实验，c 实验，d 实验)。 

表 2 中，以序号为 a 的实验例，是 10 个智能

体搜索的总步数为 385，分析节点总个数为 2 177，

排序总次数为 964，用的总共时间是 0.021 s，所

需总内存是 0.005 754。另外 3 个实验数据也如表

2 所示。表 3 是 100 个智能体寻路的数据情况。

图 4 及表 4 是 200 个智能体的寻路图及数据情况。 
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表 2  10 个智能体在 Web 上的寻路分析 
Tab. 2  Path planning analysis of 10 agents on Web 

实验

序号 
搜索

步数 
分析

节点 
排序

次数 
用时/s 内存占用/M

a 385 2 177 964 0.021 0.005 754
b 643 3 765 1 323 0.030 0.005 600
c 1 066 5 840 1 979 0.071 0.008 721
d 470 2 674 1 043 0.032 0.006 325

表 3  100 个智能体在 Web 上的寻路分析 
Tab. 3  Path planning analysis of 100 agents on Web 

实验 
序号 

搜索 
步数 

分析 
节点 

排序

次数
用时/s 内存占用/M

a 15 500 81 123 22 973 0.523 0.641 474 
b 18 083 97 401 28 542 0.704 0.704 786 
c 4 377 24 093 9 374 0.2221 0.494 566 
d 6 321 34 942 12 769 0.285 0.575 435 

  
(a) scene 1                  (b) scene2 

  
(c) scene3                 (d) scene 4 

图 4  200 个智能体在网络平台上的寻路图 
Fig. 4  Path planning of 200 agents on network platform 

表 4  200 个智能体在 Web 上的寻路分析 
Tab. 4  Path planning analysis of 200 agents on Web 

实验 
序号 

搜索 
步数 

分析 
节点 

排序

次数
用时/s 内存占用/M

a 13 065 69 803 24 112 0.705 2.299 804 
b 12 032 63 163 22 821 0.732 2.078 327 
c 21 201 111 542 33 585 0.674 2.252 052 
d 12 074 61 388 21 742 0.601 2.149 420 
 

3.3 智能群在网页上的路径规划 

基于 AS3.0 语言实现的智能群的路径规划，为

了解决智能体行走过程中频繁出现的群体间的碰

撞避让，本文使用了一维数组和多维数组进行了

解决。在初始化的原始数组中，我们定义出所有

智能体，由此方便了我们对所有智能体有区别的

控制操作，随后，我们可以将智能体根据需要，

编组成不同的智能群，图 5 是 2 群共计 200 个智

能体的寻路图。 

 
图 5  2 群(100 个智能体/群)寻路图 

Fig. 5  Two group agents(100 agents)path planning 

表 5 是 2 群共计 200 个智能体在 Web 上的寻

路数据情况。 

表 5  2 群 200 个智能 Web 上的寻路分析 
Tab. 5  Path planning analysis of 2 groups (200 agents) on Web 

实验

序号

搜索 
步数 

分析 
节点 

排序 
次数 

用时/s 内存占用/M

a 15 592 81 202 23 802 0.521 0.641 452
b 18 179 97 362 28 773 0.704 0.704 963

 

3.4 多智能体在 Web3D 上的路径规划 

我们将该算法的路径规划应用到 Web3D 上，

将 2D 空间升级为 3D 空间，以 200 个智能体路径

规划为例。 

在表 5 中，以序号为 a 的图为例，是其中一组

智能体(100 个，两组共 200 个)路径搜索的总步数

为 15 592，分析节点总个数为 81 202，排序总次数

为 23 802，用的总共时间是 0.521 s，所需总内存

是 0.641 452。同理可以知道另一群智能体的具体

寻路情况。 
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图 6 是 Web3D 上 200 个智能体的路径规划。

在这里可以由用户通过交互性的选择部分智能体，

作为一个群进行移动，也可以将默认的整体作为一

个群体，进行路径规划。 

 
图 6  Web3D 上 200 个智能体行走情景 

Fig. 6  200 agents walking scenario on Web3D 

图 6 中路径规划的寻路步数、所耗时间以及内

存占用率等数据与表 5 相同。 

4  实验结果分析 

本文提出的 DP-Q(λ)算法，就收敛速度看，远

远快于 Q(λ)和 Q-learning 算法，在收敛值上也较

TD(λ)算法和 potential field-based Q-learning 算法更

准确，这些信息可以从图 2 看到。  

基于移动终端设备网页的单智能体、多智能体

和智能群的路径规划，其实验数据在第 3 部分已经

通过实验场景路径图及实验得出的 5 个指标的数

据，给出了具体的阐述。 

基于 DP-Q(λ)算法，本文使用强面向对象语言

ActionScript3.0，开发了面向移动终端设备网页上

的多智能体强化学习的路径规划这一原型系统(如

图 6 所示)。 

5  结论 

本文提出的DP-Q(λ)在复杂环境下寻路的有效

性、自动适应性和学习速度均高于Q-learning算法、

Q(λ)算法，以及当前很多优秀的智能寻路算法。 

实验中基于寻路规划中涉及到的 5 个核心指

标，衡量了 DP-Q(λ)寻路算法的性能。从单个智能

体寻路，到多个智能体，以及智能群的寻路所得到

数据来看，该寻路算法收敛速度快，占用物理空间

小。根据打开网页时，人们可以忍耐的时间为 2 s

来计算，本文提出的多智能寻路算法可以流畅的运

行在 Web3D 和移动终端设备上，具备了实时性。 

下一步的工作是，基于多智能体和智能群在目

前未知复杂场景路径规划基础上，进一步实现多种

复杂 Web3D 场景中，根据实际路径规划的需要，

实现多种智能寻路算法的按需切换，形成一个

Web3D 路径规划决策系统，该系统同时基于社会

心理学理论解决紧急突发事件中人群疏散的问题。 
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