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摘    要   人群移动是影响城市公共安全及应急管理的重要因素, 如何对其进行高精度的建模仿真和有效干预是亟待解决

的问题. 为此, 提出一种物理信息机器学习驱动的微观人群移动建模仿真与干预决策框架. 基于平行智能思想, 该框架构建

“数据感知−融合建模−动态仿真−智能干预”四层闭环结构, 形成从建模仿真到策略生成、执行及反馈修正的完整链路. 针对

人群的移动仿真与引导决策问题, 分别提出基于物理信息时空图卷积网络的导航势能场模型和物理信息多智能体深度确定

性策略梯度算法, 有效解决了传统方法中模型准确性较差、仿真与干预孤立以及决策依赖人工经验的问题. 最后, 基于真实

数据集开展仿真实验验证了所提框架的有效性.
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Abstract   Crowd movement is a critical factor influencing urban public safety and emergency management. How to
achieve high-precision modeling, simulation and effective intervention is an urgent issue to be solved. To address
these challenges, a physics-informed machine learning-driven framework for microscopic crowd movement modeling,
simulation, and intervention decision-making is proposed. Based on the concept of parallel intelligence, the frame-
work establishes a four-layer closed-loop architecture comprising data perception, fusion modeling, dynamic simula-
tion, and intelligent intervention. This architecture forms a complete chain from modeling and simulation to
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the effectiveness of the framework.
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随着全球城市化进程加速, 城市人口持续增长, 给智慧城市建设带来更大压力的同时, 也对公共安

全风险管控提出更高要求. 特别是在商业广场、交

通枢纽、文体场馆等大型公共空间中, 人群运动模

式复杂多变, 叠加潜在的突发事件风险, 极易引发

踩踏事故或造成局部拥堵等群体性安全事件[1]. 因

 
 

收稿日期 2025-07-11    录用日期 2025-11-21
Manuscript received July 11, 2025; accepted November 21,

2025
国家自然科学基金 (72501291), 湖南省自然科学基金 (2025JJ60

477)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(72501291) and Natural Science Foundation of Hunan Province
(2025JJ60477)
本文责任编委 孙仕亮
Recommended by Associate Editor SUN Shi-Liang
1. 国防科技大学数智建模与仿真国家级重点实验室 长沙 410073

2. 国防科技大学系统工程学院 长沙 410073    3. 中国科学院自动

 
 

化研究所 北京 100190
1. State Key Laboratory of Digital-Intelligent Modeling and

Simulation, National University of Defense Technology, Chang-
sha 410073    2. College of Systems Engineering, National Uni-
versity of Defense Technology, Changsha 410073    3. Institute of
Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190

第 52 卷   第 3 期 自   动   化   学   报 Vol. 52, No. 3

2026 年 3 月 ACTA AUTOMATICA SINICA March 2026

https://cstr.cn/32138.14.j.aas.c250312


此, 人群移动规律研究已成为城市规划、交通治理

与应急管理等领域的重点关注方向[2−3]. 实现高精度

的人群动态建模仿真及智能化的干预策略优化, 不
仅能有效降低人群安全事故风险, 还能显著提升公

共空间的运营效率. 为此, 迫切需要构建一种有效

的微观人群移动建模仿真与干预决策框架, 以提升

复杂场景下干预策略的精准性和适应性, 实现建模

仿真与干预优化的闭环控制.
由于个体多样性、环境复杂性以及行人之间、

行人与环境之间复杂的交互作用, 对人群移动行为

进行精确刻画具有挑战性. 根据驱动模型的不同,
当前研究主要分为机理驱动、数据驱动和融合驱动

三类方法[4]. 机理驱动方法基于物理原理或专家经

验, 通过规则设定或数学模型描述行人移动行为,
如运动学模型[5−6]、元胞自动机模型[7−8]、社会力模型[9−10]、

势能场模型[11−12] 等. 该类方法存在规则同质化、缺

乏真实数据支撑等问题, 仿真准确性不足; 建模调

参复杂, 难以满足实时仿真的计算效率要求. 数据

驱动方法通过采集真实运动数据, 利用统计推断、

机器学习等技术挖掘潜在行为规律[13]. 基于深度学

习的人群轨迹预测已成为研究热点, 现有工作广泛

采用 LSTM (long short-term memory)[14]、GAN
(generative adversarial network) [ 1 5−16 ]、GCN
(graph convolutional network) [17−19]、Transfor-
mer[20−21] 及扩散模型[22−23] 等架构提取移动数据中的

隐藏时空依赖关系. 然而, 此类方法常将影响行人

决策的物理、心理及社会因素编码于神经网络隐状

态中, 导致预测结果可解释性差; 长期仿真中误差

非线性累积, 模型泛化性与稳定性欠佳[24]. 因此, 结
合深度学习与传统机理模型双重优势的融合驱动方

法成为研究重点. 例如, Zhang等[25] 开发模仿社会

力模型的神经网络来模拟人群轨迹. 但现有方法仍

主要依赖神经网络生成机理模型参数, 难以泛化至

训练数据分布外的行为, 且多聚焦于短期预测与路

径模拟, 难以支撑大规模、长期仿真任务.
尽管部分研究在特定场景中实现了较高精度的

人群移动仿真, 但在实际应用中仍存在以下问题:
1)建模仿真与干预决策脱节. 现有方法通常将两者

解耦处理, 干预策略依赖人工经验调参, 缺乏科学性

与精准性. 2)强化学习方法的局限性. 基于 DQN
(deep Q-network)[26−27]、MADDPG (multi-agent
deep deterministic policy gradient)[28−29] 等框架的

优化方法虽能减少主观经验依赖, 但缺乏与实时仿

真的连接, 智能体决策时缺少数据驱动支撑, 未能

充分利用移动数据的时空依赖信息, 无法形成闭环

反馈机制, 导致实际干预效果欠佳. 综上, 当前方法

在建模层面缺乏数据驱动与物理机理的深度融合;

在仿真层面缺乏时空依赖注入, 难以维持长期稳定性;
在干预层面未形成闭环反馈机制, 策略精准性较差.

针对上述挑战, 受平行智能[30−31] 思想的启发,
本文提出一种物理信息机器学习 (phys ics - in-
formed machine learning, PIML)驱动的人群移动

建模仿真与干预决策框架. 该框架采用数据与机理

融合建模的方式, 构建“数据感知−融合建模−动态

仿真−智能干预”四层结构, 形成从多源数据感知、

物理信息融合建模、动态仿真推演到自适应干预引

导的闭环链路. 在真实城市开放场景中的实验初步

验证了该框架的有效性与可靠性. 该框架可为城市

大型公共空间人群管控以及应急疏散提供科学计算

支撑, 辅助管理人员进行日常管理与应急决策.
本文的主要贡献如下:
1)提出一种数据与机理融合驱动的人群移动

建模仿真与干预决策框架. 该框架通过数据驱动与

物理机理的深度融合, 解决了传统仿真或干预方法

缺乏实时数据支撑或过度依赖人工经验/预设规则

的问题. 基于此框架构建的应用系统, 能够实现高

精度的人群移动仿真推演并生成有效的干预策略.
2)提出基于物理信息时空图卷积网络 (physics-

informed spatiotemporal graph convolutional net-
work, PI-STGCN)的人群移动导航势能场模型. 在
融合建模层, 该模型采用位移联合速度特征的双流

时空图架构, 以数据驱动方式建模人群位置变化,
并基于人工势能场, 构建物理信息机器学习驱动的

导航势能场, 解决了传统模型在长时间人群移动动

态仿真中稳定性和泛化性不足的问题.
3)提出基于物理信息多智能体深度确定性策

略梯度 (physics-informed multi-agent deep de-
terministic policy gradient, PI-MADDPG)的人群

引导策略生成方法. 该方法在智能干预层融合 PI-
STGCN 模型与强化学习, 通过实时感知数据与

仿真推演信息自适应地生成引导策略, 并构建“策
略生成−平行执行−反馈修正”的闭环机制, 有效克

服了传统方法过度依赖人工经验、实际引导效果不

佳的问题.
4)基于 ETH/UCY真实城市开放场景数据集,

本文对所提框架进行初步验证. 实验结果表明, 所
提框架能够有效模拟人群移动模式, 并基于动态仿

真数据自适应生成干预策略. 在人群疏散任务中,
相比传统依靠管理人员主观经验和纯数据驱动的干

预方法, 平行执行干预策略后疏散效率提升了 10.2%.
本文组织结构如下: 第 1节介绍 ACP (artifici-

al systems, computational experiments, parallel
excution)方法与平行智能、人群移动模型、多智能

体强化学习 (multi-agent reinforcement learning,
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MARL)等相关理论和背景知识; 第 2节阐述微观

人群移动建模仿真与干预决策框架结构与实现细节;
第 3节基于真实数据集开展微观人群移动仿真与干

预实验; 第 4节对本文进行总结和展望.

 1　背景知识

开展本研究涉及多学科理论方法, 本节首先介

绍框架设计的总体理论基础——ACP方法与平行

智能, 随后概述框架涉及的人群移动模型、物理信

息机器学习、多智能体强化学习的相关背景知识.

 1.1　ACP 方法与平行智能

ACP方法是一套利用计算手段研究复杂系统

的理论方法体系[30−31]. 该方法通过构造与实际系统

对应的软件定义模型——人工系统, 结合在线学习、

离线计算、虚实互动等手段, 将人工系统转化为一

个可实验的“社会实验室”. 通过计算实验的方式,
人工系统能够为实际系统的运行提供“借鉴”、“预
估”和“引导”, 并通过平行执行方式实现对复杂系

统的有效管理与控制. 基于 ACP的平行系统解决

方案已在多领域得到广泛应用, 并衍生出“平行智

能”、“生成式仿真”、“世界模型”等新概念与方法.
“平行智能”旨在构建一个融合数据、知识与行

动的闭环, 以深入理解复杂系统[32]. 该方法推动了

人工系统从系统分析者升级为数据生成者, 有效克

服了传统方法在建模、实验和数据获取方面的瓶

颈. 因此, 它能够弥合实际系统“小数据”与人工系统

“大数据”之间的鸿沟, 并通过在人工系统与实际系

统间持续运行“数据−知识−行动”闭环, 实现“深度

智能”. “深度智能”具体体现在三个层面: 描述智能

使人工系统能够生成模拟实际系统产生的数据; 预
测智能探索实际系统在不同情境下的潜在行为, 其
生成的大数据与实际系统数据融合, 形成更全面的

数据集; 引导智能则驱动人工系统与实际系统共同

向期望目标演化.
本文所提框架是平行智能在城市人群移动系统

中的具体实践与理论拓展, 框架通过基于物理信息

机器学习的人群移动建模和动态仿真, 深度融合物

理机理与数据驱动, 实现了高精度的描述智能与预

测智能; 同时, 基于 PI-MADDPG的引导方法自适

应生成并执行干预策略, 引导实际人群系统向目标

状态演进, 实现了引导智能.

 1.2　人群移动模型

行人运动行为可通过不同机理模型进行描述,
例如排队论模型、流体动力学模型、元胞自动机模

型、格子气模型以及社会力模型等[33]. 其中, 排队论

模型和流体动力学模型属于宏观模型, 难以刻画人

群中个体行为的差异性; 元胞自动机模型和格子气

模型属于离散型模型, 通常运用简化规则描述行人

在空间中的位置移动; 社会力模型则借鉴了物理学

中粒子运动的概念, 将人群的碰撞与拥挤行为类比

为粒子间的碰撞和阻塞效应, 能较为真实地刻画人

群移动行为特征.

s

由于场景中存在障碍物, 行人在向目标点运动

过程中需进行路径规划, 以适时避开障碍物及其他

行人. 势能场理论的引入为快速实现全局路径规划

提供了有效手段. 人工势场法借鉴物理学中的势能

场概念, 在环境中构造虚拟力场[34]. 该方法将环境

中的关键元素定义为“源”, 表示为 , 势能场由源激

发产生. 源可以是障碍物、其他行人、建筑物或诱发

行人产生特定行为的其他因素. 通常, 源被划分为

引力源与斥力源. 如图 1所示, 目标点作为引力源

吸引行人, 而障碍物则作为斥力源排斥行人; 同时,
行人间既可能相互吸引, 也可能相互排斥.

  
障碍物

目标
吸引力 Fg

斥力 Fr

F

 

图 1    人工势场原理

Fig. 1    The principle of artificial potential field
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定义势能函数为 . 设行人在场中的位置由二维平

面坐标   表示 ,  根据梯度法 ,  设  

表示求梯度运算, 则行人在位置  受到的力  计算

如下:

F = −grad (U (P )) (1)

D

PF
s, D

: D → R2

因此, 势能场可用一个保守力的向量场表示. 该向

量场将   中的任意位置映射到一个二维向量 :
.

在基于各类人群移动模型的仿真研究中, 多智

能体 (agent)仿真是最为普遍采用的方法[35]. agent
用于描述具有自适应性和自治能力的硬件、软件或
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其他实体[36]. 在人群移动仿真中, agent指代用于模

拟人类行为与能力的自主实体, 其基本结构如图 2
所示. agent能够感知环境状态, 根据环境变化自主

作出决策, 并执行相应动作以更新其位置. 随着仿

真时间的推进, agent持续更新位置, 仿真系统状态

随之动态演变.

  

感知 决策 响应

单个 agent环境信息

其他 agent 信息 

更
新
环
境

知识经验

 

图 2    agent基本结构

Fig. 2    The fundamental architecture of agent
 

 1.3　物理信息机器学习

物理信息机器学习是近年来兴起的一种数据与

物理机理相融合的建模方法. 该方法核心在于利用

数据驱动的代理模型替代传统机理模型, 并在训练

过程中深度融合物理约束, 从而形成数据与机理融

合驱动的建模架构 [ 3 7 ]. 其中, 物理信息神经网络

(physics-informed neural networks, PINN)[38] 是应

用最为广泛的一类代理模型.
u (x, t) ∂Ω

t = 0

ũ(x, t; θ)

x和 t θ

D
(
u
)

D
(
u
)
= f

R
(
u
)
= f −D

(
u
)

θ∗

MSEu

MSEp

若给定偏微分方程   在定义域边界  

上的边界条件以及在  处的初始条件, PINN能

够以无网格方式, 在一组配置点上求解方程. PINN
结构如图 3 所示, 设   表示一个神经网络

预测器, 其输入为 ,   为网络权重参数. 对任

意微分算子 , 微分方程  可改写为残

差形式:  . PINN的训练目标是寻

找一组最优权重参数 , 最小化损失函数. 其中, 损
失函数包含对应方程的初始条件和边界条件损失

, 以及在一组有限的配置点上强制执行微分

算子, 由方程的残差控制的物理损失 . 两种

损失的计算方式可表示如下:

MSEu =
1

Nu

Nu∑
i=1

∥∥ũ (xi
u, t

i
u; θ

)
− ui

∥∥2 (2)

MSEp =
1

Np

Np∑
i=1

∥∥R (
ũ
(
xi
p, t

i
p

))∥∥2 (3)

{
xi
u, t

i
u, u

i
}Nu

i=1
Nu{

xi
p, t

i
p

}Np

i=1

R
(
ũ
)

Np

其中,   表示训练中采样的   个初

始条件和边界条件数据点;   为评估残差

项  的  个配置数据点.
物理信息机器学习融合了数据驱动的学习能力

与物理机理约束嵌入的优势. 本文所提框架中的

“物理信息驱动”, 即利用 PIML的核心思想与方法,
在人群移动建模中通过 PINN从实时人群移动数

据中挖掘时空规律, 解决行人移动动态仿真和干预

策略生成问题.

 1.4　多智能体强化学习

本文所提框架实现自适应干预决策主要依赖

MARL方法, 通过智能体的感知、决策与交互过程,
学习行人引导策略. MARL是一种针对多智能体系

统的决策优化方法, 系统中每个智能体作为独立的

学习实体, 根据自身观测信息及其与其他智能体的

交互, 学习最优的个体决策策略, 最终实现系统整

体性能的最优化 [39−40]. 相较于单智能体强化学习,
MARL能有效处理更复杂的交互模式, 如智能体间

的竞争、合作与通信等.
如图 4所示, 多智能体深度强化学习 (multi-

agent deep reinforcement learning, MADRL)[41−42]

在 MARL的基础上嵌入深度学习技术, 使智能体

具备处理高维、复杂状态与动作空间的能力. 在
MADRL中, 卷积神经网络、循环神经网络等深度

神经网络被作为函数近似器, 用于近似智能体的值

函数或策略函数, 从而赋能智能体学习更复杂的状
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训练

x

t

∂
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∂x
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图 3    PINN结构

Fig. 3    The architecture of PINN
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图 4    MADRL框架

Fig. 4    The framework of MADRL
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态表征与决策策略.

 2　微观人群移动建模仿真与干预决策框架

结构与实现

 2.1　框架概述

基于“平行智能”思想, 本文创新性地提出一种

物理信息机器学习驱动的微观人群移动建模仿真与

干预决策框架. 如图 5所示, 框架采用数据与机理

融合驱动的四层闭环架构, 由数据感知层、融合建

模层、动态仿真层和智能干预层构成. 通过各层间

的垂直数据流交互与物理信息驱动机制以及跨层级

的反馈控制, 该框架能够支撑并实现从多源数据感

知、物理信息融合建模、动态仿真推演到自适应引

导干预的全流程闭环链路.

 
 

实际人群移动系统

场景数据 实时监控数据

导航势能场PI-STGCN
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图 5    物理信息机器学习驱动的微观人群移动建模仿真与

干预决策框架

Fig. 5    A PIML-driven framework for microscopic
crowd movement modeling, simulation, and

intervention decision-making
 

数据感知层作为源数据输入端口, 从实际人群

系统中整合场景数据、历史移动数据与实时监控数

据, 经清洗后向融合建模层提供结构化的移动时空

数据, 同时向智能干预层传递实时人群动态信息.
融合建模层基于 PIML建模框架, 利用数据感知层

输入的时空图数据和行人运动物理机理, 构建 PI-
STGCN模型, 并将输出的人群动态导航势能场传

递至动态仿真层, 同时接收仿真层的误差反馈以动

态优化仿真模型. 动态仿真层基于多智能体仿真技

术, 加载导航势能场模型并注入实时人群观测数据,

开展大规模人群移动仿真的计算实验. 仿真结果可

直接反馈到真实系统, 辅助管理人员对实际人群

移动进行控制; 同时向智能干预层提供动态场景推

演数据以支撑复杂干预任务的决策. 智能干预层以

MADRL方法为核心, 设计了基于 PI-MADDPG
的人群引导方法, 根据数据感知层的实时信息和仿

真推演动态生成干预策略, 策略能够直接或联合仿

真输出数据应用于实际人群引导任务. 策略执行后,
通过对比分析实际人群系统响应与仿真结果, 迭代

优化仿真模型和 PI-MADDPG策略生成模型, 形
成“策略生成−平行执行−反馈修正”的闭环, 最终实

现微观人群移动系统的描述、预测以及引导智能.

 2.2　方法细节

 2.2.1　数据感知层

t (xt, yt)

i t0

∆t i

T rajectories

数据感知层作为真实人群移动信息输入的数据

接口, 其核心功能是从实际场景中采集并预处理多

模态数据, 为上层模型构建与仿真推演提供结构化

数据支撑. 在人群移动数据的采集与处理方面, 随
着计算机视觉技术的进步, 特别是目标检测、跟踪

以及无人机航拍技术的应用, 通过采集人流视频可

有效获取行人移动轨迹数据. 具体流程为: 首先对

视频帧图像进行行人检测, 获取各时刻的行人位置;
随后去除识别结果不稳定的行人, 并在时间维度上

进行个体匹配; 最终生成结构化的行人轨迹数据.
对于二维平面空间, 在任意时刻 , 用  表示

行人  的位置, 视频检测的初始帧为 , 帧间隔为

, 则行人  的轨迹数据可表示为时空轨迹点序列

. 视频记录的数据形成了一段时间内

的人群历史移动轨迹; 实时产生的移动数据则随时

间的推移不断动态更新, 并补充至历史移动数据中.

Trajectories=


t0 , i, x0 , y0

t
0
+ 1×∆t, i, x∆t, y∆t

...
t0 + k ×∆t, i, xk×∆t, yk×∆t

 (4)

Map = [mij ]

mij (i, j)

场景数据描述了人群移动发生的物理环境约束

及其语义信息. 针对此类数据, 仿真计算常采用离

散化方法, 将环境划分为具有不同属性的面元, 生
成场景特征地图. 若采用栅格化面元划分方法, 二
维平面场景可用矩阵  表示. 其中, 元素

 表示坐标  处栅格的环境特征, 既可表示为

离散数字以区分不同地物属性, 也可量化为行人通

行受阻程度的数值.

 2.2.2　融合建模层

融合建模层的核心目标是深度融合数据感知层

提供的时空数据与人群移动的物理机理, 以构建高
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精度且符合物理规律的人群移动模型. 人群中个体

之间复杂的时空交互是影响人群移动演化的关键因

素, 图神经网络能够显式建模行人之间的时空依赖

关系, 有效捕捉行人之间的动态时空关联, 挖掘其

背后隐含的交互规律. 为此, 本文提出一种基于物

理信息时空图卷积网络的人群移动导航势能场模

型, 模型构建流程如图 6所示.

t

Gt
d Gt

u

Gt
d

Fd

首先, 利用数据感知层获取的时空轨迹点序列

构建行人时空图, 包含位移时空图和速度时空图.
设每个时间步  下的人群位移和速度分布表示为图

 和 , 其中每个顶点表征一个行人. 本文构建

了双流时空图编码结构, 对位移时空图和速度时空

图进行独立编码. 编码过程融合了自注意力机制和

时空图卷积. 以位移分支为例,   首先经自注意力

机制计算得到 :

Fd = Softmax
(
QdK

T
d√

dk

)
× Vd (5)

Qd Kd Vd Gt
d

dk Kd

其中,  、 、  是   经线性投影得到的张量;
 为查询向量  的维度大小.

Fd  经 GCN和 TCN (temporal convolutional
network)进行卷积计算, 进一步提取隐藏时空依赖

关系. 基于谱图理论[43], 图卷积层的传播运算可表

示为:

H l+1 = σ
(
D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2H lW (l)

)
(6)

Ã D̃

H l l W (l)

σ

其中,   为归一化的邻接矩阵;   为归一化的度矩

阵;   为第  层的特征矩阵;   是滤波器参数矩

阵;   为激活函数. 时间卷积运算对图卷积输出的

特征向量进行时间维度的嵌入, 挖掘序列中的时间

依赖性.
为提高模型的准确性及其对真实运动规律的刻

fp
(
θ
)

P (t) =
∑n

k=0 akt
k

v̂0 µ̂0

{ak} {ak} = fp (t, µ̂0, v̂0; θ)

画能力, 本文采用物理信息机器学习注入行人运动

的物理机理约束, 对编码得到的位移特征与速度

特征进行融合. 特征融合构建物理信息神经网络

, 学习位移方程 . 物理信息

神经网络接收由MLP (multi-layer perceptron)解
码的原始速度 、位移  和时序信息, 输出行人运

动方程的系数集合 , 即   .

{µ̂t, ρ̂t, σ̂t}
x y

J Td

Ld Lp

PI-STGCN输出行人未来短期的移动位置分

布 , 这三个参数确定了一个二元高斯分

布, 分别对应分布的均值,   方向和  方向的相关系

数、标准差. 模型训练的目标是使神经网络预测的

位置分布尽可能接近真实移动位置分布, 同时确保

预测位移满足物理约束. 因此根据行人的位移和速

度, 设  表示概率分布函数,   表示预测时间步长,
定义似然损失函数  和物理损失函数 , 计算如下:

Ld = −
Td∑
t

log (J (xt, yt | µ̂t, ρ̂t, σ̂t)) (7)

Lp = ∥P (t)− µ̂0∥2 +
∥∥∥∥∂P (t)

∂t
− µ̂0

∥∥∥∥2 (8)

Lc Lc =
∑Td

t ∥(xt, yt)− µ̂t∥2

L = Ld + ωpLp + ωcLc

ωp ωc

此外, 为降低预测轨迹分布的发散程度, 引入

重构损失  ( ). 因此, 模

型的总损失函数计算为  , 其
中,   和  为可动态调整的超参数.

通过对 PI-STGCN输出的移动分布中每个时

刻的二元高斯分布进行采样, 可获得离散的移动

锚点序列. 为提高仿真计算效率, 使行人能够根据

锚点控制的移动方向快速规划路径, 导航势能场模

型将连续空间中间断的锚点转化为栅格平面上的势

能场矩阵, 为上层大规模人群移动仿真计算提供支撑.
首先, 基于锚点控制的移动方向生成势力场.
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图 6    基于物理信息时空图卷积的人群移动导航势能场模型

Fig. 6    The navigation potential field model for crowd movement based on
physics-informed spatiotemporal graph convolutional network
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{g1, g2, · · · , gn} gi

gi gi+1

设经 A* 算法对采样锚点进行插值后获得的连续锚

点路径表示为  , 则行人在位置  

处的势力方向由  指向 , 计算如式 (9)所示.

Fgi = kgi

−−−−−−−−−−−−−−−−→⟨
gxi+1 − gxi , g

y
i+1 − gyi

⟩∣∣gxi+1 − gxi , g
y
i+1 − gyi

∣∣ (9)

kgi其中,   是势场强度系数. 对于非锚点路径区域,
势力的方向指向距离其最近的锚点.

δ λo

o

Fc

在实际的人群移动过程中, 受障碍物和行人交

互的影响, 除目标引导的吸引力外, 还需考虑局部

排斥力. 障碍物产生的排斥力方向垂直于障碍物边

缘, 设排斥力场的作用范围为 ,   为表征障碍阻

碍强度的比例因子,   为从障碍表面指向空间某点

位置的最短垂直向量, 则障碍物在该位置产生的排

斥力  可表示为:

Fc =

{
λo(δ−|o|)×o

(|o|·|o|) , 0 < |o| ≤ δ

0, |o| > δ
(10)

ε λh

FI

同理, 设  为行人排斥力场的作用范围,   为

表征行人避碰强度的比例因子, 可定义行人交互时

的排斥力 . 与静态障碍物不同, 由于行人处于移

动状态, 行人交互的排斥力场随时间动态变化.

t

Et gi F
gj
G gT

目标吸引力通过 PI-STGCN以数据驱动方式

计算, 而障碍物排斥力与行人间排斥力未采用显式

机理建模. 由于现有公开视频数据集中缺乏人群社

会关系、心理特征等高质量标注, 周围行人行为及

个体心理因素对决策的影响将通过神经网络隐式学

习, 并融入目标吸引力的表征中. 因此, 本框架在机

理建模层面重点刻画目标引力、障碍物斥力及行人

交互力三类基础物理作用, 并假设个体移动由上述

势力共同控制, 其合力构成的导航势能场主导行人

运动轨迹. 在导航势能场中, 行人具有从高势能区

域向低势能区域移动的趋势. 设  时刻的势能矩阵

用   表示, 行人在位置   处所受合力为  , 
为终点, 由保守力场中力与势能的关系可得:

Et (gT ) = 0 (11)

Et(gi) =

gi∑
gj=gT

F
gj
G × |gj+1 − gj | (12)

 2.2.3　动态仿真层

动态仿真层作为框架的计算核心, 依托融合建

模层生成的导航势能场, 基于多智能体仿真技术模

拟大规模人群移动的演化过程. 如图 7所示, 动态

仿真层中基于 PI-STGCN注入实时观测信息, 为智

能干预层提供动态场景推演支撑. 在仿真运行过程

中, PI-STGCN作为数据驱动的关键组件, 利用环

境中的实时人群移动数据及历史数据, 持续更新导

航势能场. 智能体基于自身观测位置和环境, 依据

导航势能场规划移动路径. 通过仿真引擎调度, 智
能体执行移动动作并更新环境状态, 仿真进程在循

环迭代中持续推进.
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图 7    动态仿真层结构

Fig. 7    Dynamic simulation layer architecture
 

Td

仿真计算的过程如算法 1所示, 在每个仿真时

间步中, 智能体根据从高势能区向低势能区移动的

原则, 从当前栅格未被占用且可通行的相邻栅格中,
优先选择势能最低的栅格作为移动目标. 执行移动

动作后, 行人交互产生的排斥力动态更新, 导航势

能场也随之更新. 当仿真推进若干步长后, 由于行

人的短期移动趋势可能发生变化, 需基于新产生的

实时仿真数据更新引导势场. 每经过  时间步长,
导航势能场基于新产生的历史移动数据由 PI-
STGCN以数据驱动的方式更新.

　  算法 1. 动态仿真层仿真计算流程

输入. 人群历史移动数据, 实时移动数据, 智能体信息,

场景特征.

输出. 人群移动仿真数据.

 1) 初始化导航势能场;

Et 2) 计算初始时刻的势能矩阵 ;

 3) While 仿真没有停止运行

t + = ∆t 4) 　 

 5) 　For 每个 agent

Et 6)　　根据  选择下一步移动栅格;

 7)　　agent更新当前位置;

 8)　　更新行人斥力场;

Td 9)　　If 仿真时间经过一个  周期

Fg10)　　利用 PI-STGCN更新 ;

11)　　更新导航势能场;

12)   存储仿真移动数据.

动态仿真层既向真实系统反馈推演结果, 辅助

管理人员定制人群管控预案; 又向智能干预层提供

3 期 郭润康等: 基于 PIML的微观人群移动建模仿真与干预决策框架 417



动态人群分布信息, 支撑实时干预策略生成.

 2.2.4　智能干预层

智能干预层是实现动态决策的关键. 该层基于

动态仿真层的推演结果与数据感知层的实时监测

信息, 依据用户引导任务需求生成人群引导策略,
并通过平行执行的方式验证与优化策略, 最终形成

“策略生成−虚实执行−反馈优化”的闭环控制链路.
为将数据驱动的人群移动信息融入引导策略生成模

块, 本文提出 PI-MADDPG 算法. 该算法将 PI-
STGCN预测的人群未来状态嵌入强化学习框架,
以提升干预策略的精准性与有效性.

本文将干预任务定义为: 在动态人群环境中,
引导指定行人移动至目标位置. 该任务要求引导路

线在确保行人以较短时间抵达目标的同时, 尽可能

减少其与周围行人的拥挤. 此任务在常态导航路径

规划和应急状态人群疏散中均具有重要应用价值.
针对上述干预任务, 本文提出的 PI-MADDPG算

法流程如图 8所示. PI-MADDPG将人群引导问题

转化为多智能体协同控制任务. 其中, 智能体定义

为引导单元, 其形式可为实际存在的物体 (如引导

员、无人车等), 亦可是引导提示信息 (如广播、导航

软件或小程序), 本文统称为“引导智能体”.

⟨S,
A, R, P, ρ⟩ S A = A1 ×
A2 × · · · ×AN R =

基于上述干预任务定义, 人群引导策略的制定

问题可描述为一个马尔科夫决策过程, 用元组 

 表示 .  其中 ,    为状态集 ,  
 为所有智能体的联合动作集 ,  

{R1, R2, · · · , RN} P :

S ×A× S → R ρ

i πi si

ai ai x

y
⟨
u

x
, u

y

⟩
t

i sit ∈ Si πi

(
ait

∣∣sit )
ait ∈ Ai P i

sit+1 ∈ Si

ri, t ∈ Ri

πi π∗
i

Ji (πi)

 为各智能体的奖励函数 ,  

 为状态转移模型,   为累计折扣奖

励的衰减系数. 每个智能体  的策略  是从状态 

到动作  的确定性映射, 动作  由个体在  方向

和  方向的速度  表示. 在任意时刻 , 任意

智能体  根据当前状态  和策略  选

择动作 . 根据状态转移模型 , 智能体  达

到下一时刻的状态  ,  同时获得奖励

. PI-MADDPG通过独立训练每个智能体

的策略 , 寻找最优策略 , 以最大化所有智能体

的长期回报  期望.

Ji (πi) = E

[ ∞∑
t=0

ρtri, t

]
(13)

在人群引导任务中, 引导智能体需依据全局态

势信息进行决策, 其状态空间应涵盖环境、人群以

及其他引导智能体的状态信息. 因此, 每个引导智

能体的状态空间定义如下:

Si = {Sself , Sother, Sped, Sobs} (14)

Sself Sother

Sped

Sobs

N Sself Sother

其中,   表示自身状态;   是其他引导智能体

的状态;   表示人群状态; 本文假设环境状态简

化为障碍物的静态分布, 用  表示. 自身状态包

含引导智能体当前的位置坐标及其当前策略维持的

速度; 其他引导智能体状态则包含其位置坐标. 设

引导智能体总数为 , 则  和  表示为:
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图 8    PI-MADDPG算法流程

Fig. 8    PI-MADDPG algorithm procedure
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Sself =
[
xi, yi, ui

x, u
i
y

]
(15)

Sother = [xj , yj ], ∀j ∈ N 且 j ̸= i (16)

l Ω

(xo, yo)

对于人群状态和环境状态, 采用局部观测的方

式, 仅获取引导智能体周围一定距离范围内信息.
设引导智能体的观测范围为半径为  的区域 , 障
碍物的中心坐标为 , 则

Sobs = [xo, yo], ∀(xo, yo) ∈ Ω (17)

Sped = [xk, yk], ∀k ∈ M 且 (xk, yk) ∈ Ω (18)

M其中,   为人群数量. 人群是动态变化的, 在 PI-
MADDPG算法中, 人群运动由动态仿真层的输出

数据驱动. 除当前观测到的人群位置信息外, act-
or网络的状态输入还包含基于 PI-STGCN计算的

未来位置分布, 记为:

SPI =
[
(µ̂k, ρ̂k, σ̂k)t+∆t , · · · , (µ̂k, ρ̂k, σ̂k)t+p×∆t

]
,

∀k ∈ M 且 (xk, yk) ∈ Ω
(19)

(µ̂k, ρ̂k, σ̂k)t+p×∆t t +

p×∆t k p

其中,   为 PI-STGCN输出的 

 时刻行人  的位置分布;   为可调节的时间周

期长度. 为提高训练稳定性, 状态空间中所有位置

坐标在计算前均转换为相对于引导智能体的坐标.
PI-MADDPG通过智能体与环境交互获取奖

励, 并依据最大奖励原则选择动作, 从而获得最优

策略. 算法中每个引导智能体的奖励函数设计如下:

Ri = wpRp + wcRc + wdRd + wtRt + wsRs (20)

Rp Rc Rd Rt Rs

wp wc wd wt ws

i

其中,  、 、 、  和  分别表示进度奖励、碰

撞惩罚、人群拥挤度惩罚、时间惩罚和任务完成

奖励;  、 、 、 、  为超参数. 进度奖励驱

动被引导的行人快速向目标移动, 对于任意引导

智能体 ,

Rp = α×∆d+(1−α)×
(
∥⟨ux, uy⟩∥

umax

)
× cosϕ (21)

∆d

umax

ϕ α

ec Rc =
∑

βec

其中,   为当前时刻被引导行人与目标的距离相

对于上一时刻的减小量;   为行人速度大小的上

限;   为其当前速度方向与目标方向的夹角;   为权

重系数. 碰撞惩罚根据与引导智能体发生碰撞的物

体类型, 按碰撞次数和类型权重计算. 设智能体按

策略移动每发生一次碰撞记为 , 则 ,
通过差异化权重引导行人优先避免高风险碰撞,

β =

{
βobs, 障碍
βped, 行人

(22)

人群拥挤度惩罚的目的是鼓励引导者在向目标

Rd = min (Mε/Mmax, 1) Mmax ε

Mε

ζ

Rs Rs

移动时分散人群, 防止进入人群密集区域造成拥堵,
,   是行人半径   范围

内可容纳的最大行人数量;   为实际的行人数量.
时间惩罚对到达目标所花费的移动步数进行惩罚.
为提升引导任务成功率, 设置任务完成奖励, 假设

当行人距离目标小于阈值  时, 判定任务完成并给

予奖励 ,   为常数.

S

A

S′

PI-MADDPG算法采用集中式训练、分布式执

行的框架. 测试阶段, 算法直接利用训练好的 act-
or网络, 根据全局状态  输出所有引导智能体的联

合动作 . 动作执行后, 环境更新至新的全局状态

, 从而完成决策−执行循环, 其训练过程详见附录A.

 3　案例实验

为验证框架中模型与算法的有效性, 本文基于

城市开放街区的真实数据集进行案例研究, 开展仿

真实验并设计干预策略, 深入探索复杂环境中的人

群移动行为模式及其引导决策方法.

 3.1　数据集与实验设置

实验在两个真实人群移动数据集 ETH [ 44 ] 和

UCY [ 4 5 ] 上进行. 其中, ETH 数据集包含 eth 和

hotel两个场景; UCY数据集包含 univ、zara1和
zara2三个场景. 数据集涵盖复杂现实环境中逾 1 500
名行人的移动轨迹, 各场景在人群规模、数据分布

及行人交互方面均存在差异. 基于该数据集, 本文

构建五个场景对应的栅格化仿真环境, 并从各场景

中提取行人信息构建 agent进行仿真实验, 各场景

agent信息详见表 1. 仿真步长设置为 0.4 s, 与视频

数据帧间隔保持一致. 栅格边长取值为 0.4 m, 其大

小对应一个行人保持常规站立所需的空间. 通过开

展预实验对系统模型进行迭代优化, 仿真模型参数

详见附录 B的表 B1.

 
 

表 1    人群移动仿真实验 agent信息

Table 1    Agent information for crowd movement
simulation experiments

场景 eth hotel univ zara1 zara2

agent数量 255 112 364 139 185

平均速度 (m/s) 1.63 1.01 0.89 1.24 1.19

 

 3.2　人群移动仿真实验结果与分析

实验通过比较所有行人的实际位移/速度分布

与仿真位移/速度分布验证仿真结果的准确性. 如
图 9所示, 在多数场景中, 仿真结果的位移与速度

分布与实际移动的分布高度相似. 在部分场景下,
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受人群自身特性及环境影响, 位移与速度分布呈现

双峰特征. 该结果说明基于 PI-STGCN的导航势能

场模型成功捕获了行人移动数据中的复杂时间依赖

性, 使得仿真生成的人群移动距离与速度分布能够

复现出该双峰特性. 在人群流动的宏观层面, 仿真

得到的人群流量变化与实际流量对比结果如图 10
所示. 在五个场景下, 仿真数据较好地复现出人群

流量变化的整体趋势, 进一步表明模型能够有效建

模复杂的人群流动特征.
以 eth场景为例, 图 11展示了部分行人仿真轨

迹与真实轨迹的对比情况. 该场景中行人的移动轨

迹整体近似直线, 仿真轨迹与真实轨迹较为接近.

当行人运动至将发生局部偏转或波动时, 动态仿真

层通过 PI-STGCN的实时数据驱动更新导航势能

场, 仿真智能体依据更新后的势能场调整移动方向,

从而较好地复现行人的局部偏转行为. 本文所提方

法融合真实系统的数据与物理机理, 增强了仿真结

果的稳定性和可解释性, 能够有效适应长时间的人

群移动仿真任务.
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图 9    仿真移动距离和平均速度的核密度分布与真实数据对比

Fig. 9    Comparison of simulated movement distance and average velocities kernel
density distributions with real data
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图 10    五个场景仿真人群流量变化与真实流量变化情况比较

Fig. 10    Comparison of simulated and real crowd flow variations across five scenarios
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 3.3　人群移动干预引导实验

现实场景中, 往往需要通过有效的引导策略优

化人群移动行为, 以解决拥堵、滞留等问题. 与图 9

所示的仿真案例相对应, 本文选择 eth场景验证 PI-

MADDPG引导策略优化算法的有效性. 该场景在

障碍物布局的影响下, 形成开放单通道结构: 通道

一端出口较为开阔, 另一端则相对狭窄, 整体未被

分隔为多个独立通行区域. 行人在通道中的运动方

式与仿真设定保持一致, 以不同方向在出入口之间

移动. 实验设置包括单引导目标和多引导目标两类

干预任务, 并对引导策略的优化结果进行分析与评

估, 实验参数配置见附录 B的表 B2.

两类引导任务的模型训练过程如图 12和图 13
所示, 图中展示了平均奖励的收敛趋势, 以及引导

路径的碰撞次数和任务成功率随训练轮次的变化.
由图 12可见, 随着训练轮次增加, 平均奖励水平总

体呈上升趋势. 尽管单轮次奖励呈现显著波动, 但
经过充分训练后平均奖励趋于稳定. 具体而言, 单
目标引导任务的收敛速度与稳定性均优于多目标引

导任务: 前者在约 1 000轮训练后即收敛, 而在目

标数量为 3的多目标任务中, 训练需至 4 000轮左

右才趋于收敛, 且仍存在明显波动. 在任务成功率

和引导智能体与行人/障碍物的碰撞方面, 随着训

练轮次增加, 成功率逐渐提升, 碰撞次数波动下降.
单目标任务成功率相比多目标任务收敛趋势更显
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(c) Agent 3

真实移动 仿真移动 真实移动 仿真移动 真实移动 仿真移动

 

图 11    eth场景中 3个行人的仿真轨迹与真实轨迹比较

Fig. 11    Comparison of simulated and real trajectories for three pedestrians in the eth scenario
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图 12    单引导目标和多引导目标任务平均奖励训练曲线

Fig. 12    Average reward training curves for single-target and multi-target guidance tasks
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著, 原因是目标数量增加导致引导智能体选择目标

的复杂性提升, 策略优化难度增加.
随机选取 3个位置点作为被引导行人的初始位

置, 行人在引导干预下朝向目标移动的瞬时状态及

其完整轨迹如图 14所示, 箭头表示人群当前的移

动方向. 在单目标引导任务中, 智能体的移动路径

并非遵循直线最短路径指向目标. 由于人群中行人

的运动以及智能体间的相互避让, 在实时的人群移

动信息驱动下, 智能体在向目标移动过程中能够自

适应调整方向和速度, 以避开人群密集区域. 多目

标引导任务中, 智能体的移动策略同样不以直线最

短为目标, 其移动目标会依据人群动态及智能体的

实时位置动态调整. 在初始阶段, 3名引导智能体均

倾向于选择中间路线. 随后, 为缓解因智能体 1和
智能体 2的路径重叠引发的局部拥堵, 智能体 3主
动进行避让, 其运动轨迹逐渐向右侧区域偏移. 总
之, PI-MADDPG算法能够成功规划有效的引导策

略, 引导行人在动态人群场景中完成不同类型目标
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图 13    单引导目标和多引导目标任务成功率与碰撞次数训练曲线

Fig. 13    Training curves of task success rate and collision frequency for single-target and multi-target guidance tasks
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图 14    行人在引导干预下的移动瞬时状态及完整轨迹

Fig. 14    Instantaneous states and complete trajectories of pedestrian movement under guidance intervention
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的引导任务.
为深入探究 PI-STGCN对行人交互的影响, 针

对多目标引导任务开展消融实验. 在消融设置中, 引
导算法直接利用 MADDPG根据当前环境学习策

略, 未注入数据驱动的人群移动未来位置分布信息.
实验记录所有行人在向目标移动过程中周围人群密

度的变化情况, 如图 15所示. 结果显示, 相较于仅

依据人群当前状态进行引导的传统 MADDPG方

法, PI-MADDPG智能体移动时其周围的人群密度

更低. 算法利用 PI-STGCN注入人群移动的未来位

置分布信息, 从而进一步优化引导策略.

 3.4　平行执行

γ

基于“平行智能”的思想, 将框架中的人群移动

仿真和干预决策计算实验结果在真实人群系统中平

行执行, 以实现人群管理的虚实闭环控制. 以人群

疏散任务为例, 本节基于 eth场景数据构建了人群

通行与疏散的仿真环境 (见图 16). 为模拟现实场景

中通道内的常见拥堵现象, 该实验设定人群持续从

一侧开阔入口涌入, 并由另一侧狭窄出口离开. 行
人的移动行为以数据集中提供的真实轨迹作为输

入. 实验在动态仿真层中引入人流强度参数 , 用以

设置单位时间内进入通道的行人数量. 不同大小的

人流强度将导致不同的通行拥挤程度和疏散速度.
由于通道容量的限制, 实验中设置入口在开放一段

时间后关闭 (即进入限流阶段), 人群停止进入. 当
监测到人群已发生拥堵时, 智能干预层启动平行执

行 :  一方面增加出口 ;  另一方面通过 PI-MAD-
DPG生成干预策略引导人群疏散, 并以迭代方式

采集干预后的人群移动信息反馈至动态仿真层和智

能干预层.
为探究物理信息机器学习驱动的引导策略相较

于传统引导方法的优势, 将 PI-MADDPG与基于

最短路径规划、用户草图[46] 以及缺乏数据驱动预测

的MADDPG基线方法进行对比 (见附录 B).

γ

γ ≥ 1.0

γ ≥ 1.5

γ

γ = 1.6

设干预前通道出口数量为 1, 当人群发生拥堵

后, 出口数量增加至 3, 且假设所有行人均遵守引导

策略. 不同人流强度以及拥堵发生后采取引导策略

下通道内的人群密度变化如图 17所示. 当  较小

时, 行人开始进入通道后, 人群密度经历短暂上升

并在波动中趋于相对稳定. 此时, 通道内离开与进

入的行人数量基本平衡, 在人群密度未超过临界值

的情况下可维持稳定流动, 形成稳态. 当仿真时间

到达 1 000 步后, 因限流措施生效且无新增人群,
密度随人群离开而迅速下降. 当  时, 稳态逐

渐消失, 限流前人群密度持续增长, 其增长模式呈

现先快后缓的特征, 表明单位时间内进入通道的行

人数量已超过离开的数量. 此时, 人群虽仍能缓慢

移动至出口, 但密度持续上升. 当密度达到通道容量

极限时, 将引发拥堵阻塞. 如图 17所示, 当 

时, 在限流阶段前均已发生拥堵, 且  越大拥堵时

通道内人群密度越高. 以  条件下的人群疏

散为例, 在无引导措施时, 第 250仿真步长即开始

拥堵, 限流前人群密度最高时升至接近 4人/平方

米. 干预措施启动后, 在所有引导方法下人群密度

的上升速率均出现下降. 然而, 基于草图与最短路

径的方法在人群持续进入的情况下, 密度仍以较高

速度上升, 未能重新恢复稳态. 传统 MADDPG算

法在初期(仿真步长数小于 500)表现出较好的干预

效果, 人群流动重新趋于稳态; 随着行人持续涌入,
密度再次上升, 但其上升速率明显低于前两者. 相
比之下, 采用 PI-MADDPG进行引导干预后, 人群

流动恢复并维持在稳态, 拥堵现象基本消除. 在疏

散效率方面, PI-MADDPG优于所有基线方法, 其
平均通行时间较传统MADDPG缩短约 10.2%. 原
因是基于规则或经验的方法 (如最短路径和草图引

导)路径固定, 缺乏对动态人群的适应能力; 传统

MADDPG虽具备一定基于实时数据感知的决策能
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图 15    行人移动过程中周围人群密度变化

Fig. 15    Variation of local crowd density during pedestrian movement
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力, 但未引入数据驱动的人群未来移动分布信息,
导致引导策略在中期以后逐渐失效 .  PI-MAD-
DPG通过融合物理信息与数据驱动的预测, 能够

更准确地建模人群移动趋势, 从而实现持续有效的

动态引导, 提升整体疏散效率.
借助平行执行, PI-MADDPG利用多智能体强化

学习制定疏散策略, 有效解决了潜在拥堵问题, 优化

了真实人群流动. 在多轮的平行执行中, 通过实时

反馈动态调整仿真模型参数与策略参数, 不断优化

决策, 能够为人群疏散任务提供更精准的管控方案.

 3.5　复杂度与实时性分析

C1 N

O
(
N × C2

1 +N logN
)

S Td

在平行执行案例实验中, 框架各功能层次协同

运行, 形成完整的闭环计算流程. 为进一步评估框

架的可行性与效率, 本节从理论与实验两方面对各

层次的计算复杂度及系统整体实时性进行分析. 在
数据感知层, 可利用成熟的人群目标检测技术高效

识别并获取行人移动信息. 因此, 为简化流程, 仿真

实验中直接使用仿真器输出的轨迹数据作为感知结

果. 融合建模层主要包括时空图卷积与导航势能场

的计算, 设时空图特征维度为 , 行人数量为 ,
基于预训练模型从历史轨迹中计算导航势能场的

复杂度为  ; 动态仿真层需周

期性地更新智能体位置与全局导航势能场, 设总

仿真步数为 , 势能场更新周期为 , 则仿真计算
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图 16    单向通道人群流动场景示意

Fig. 16    Illustration of a unidirectional passage
crowd flow scenario
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图 17    疏散过程中通道内人群密度变化曲线

Fig. 17    Crowd density variation curve in the passage during the evacuation process
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O (S ×N + S/Td ×N logN)

O (N × L ×
d2hidden

)
L dhidden

O(N +N logN)

的复杂度为  ;  在智能

干预层, PI-MADDPG算法在执行阶段仅执行 act-
or 网络的前向推理, 其计算复杂度为 

, 其中,   为网络层数,   为神经网络

隐藏层维度, 二者均为常数. 因此, 化简所有常数项

后, 框架总的计算复杂度为 , 复杂

度理论分析表明该框架能够适应大规模人群场景下

的实时计算需求.

Tsim

Twall

为验证所提框架在计算实验下的实时性能, 本
文以平行执行案例实验的疏散场景为例, 对不同人

群规模下仿真与引导干预过程的计算时间开销进行

统计与定量分析, 结果如图 18所示. 设仿真场景中

经过的虚拟时间为 (模拟时间), 程序实际运行

所消耗的物理时间为 (墙上时间), 定义实时率

(real-time factor, RTF)为:

RTF =
Twall

Tsim
(23)

RTF RTF

RTF ≤ 1

  是衡量仿真系统实时性能的指标: 
越小计算效率越高; 当  时, 表明系统能够

满足实时运行的要求.
实验结果显示, 在不同人群规模条件下, 本文

RTF

O(N +N logN)

框架整体均保持了较低的实时率. 具体而言, 随着

人群规模逐渐增加, 总计算时间和  逐渐增长,
增长趋势与理论分析所得的   复杂

度基本一致. 从各部分耗时构成来看, PI-STGCN
推理与仿真计算是主要计算开销来源. 而引导策略

计算仅涉及 actor网络前向推理, 耗时相对稳定且

占比较低, 平均推理时间为 14.12 s. 相比之下, 仿
真计算时间开销随人群规模的增长最为显著, 其计

算时间占比由低密度条件下的 21.9% 升至高密度

下的 61.5%. 尽管如此, 即使在高密度人群场景下,
框架运行实时率仍能稳定维持在 1以下, 说明仿真

速度不低于实际系统演化的速度, 仍满足实际部署

中实时仿真与干预性能的要求.
综上所述, 本文所提出的物理信息机器学习驱

动的建模仿真与干预决策框架, 在计算效率层面具

备支持大规模人群实时仿真与引导决策的能力. 未
来研究可进一步结合并行计算或分布式仿真架构,
增强系统对超大规模人群场景的实时响应与计算扩

展能力, 应对更加复杂的社会安全与公共管理需求.

 4　结束语

针对微观人群移动管控问题, 本文提出一种物

理信息机器学习驱动的建模仿真与干预决策框架.
该框架集成数据感知、物理信息融合建模、动态仿

真推演以及智能干预各层级模块, 并基于“平行智

能”思想构建人群管理的虚实闭环架构. 在框架中,
本文设计了基于 PI-STGCN的人群移动导航势能

场模型, 并设计 PI-MADDPG强化学习算法自适

应生成引导策略, 有效克服了传统方法中仿真精度

不足及干预策略过度依赖人工经验等局限, 为大规

模人群管控提供科学计算支撑. 真实人群移动数据

集上的实验结果表明, 框架在大规模人群仿真与引

导疏散任务的应用中表现出较高的准确性与疏散效

率. 通过智能干预层平行执行引导策略, 人群疏散

效率显著提升, 相比传统各类引导方法, 疏散时间

缩短了 10.2%. 该框架构建从人群移动建模仿真,
到干预策略生成、执行及反馈修正的完整闭环链路,
可在复杂环境中动态调整策略以高效引导人群移

动, 对城市公共安全与应急疏散管理具有重要应用

价值.
未来研究将进一步优化模型的适应性, 提升其

在多样化城市环境中的泛化能力. 在数据驱动层面,
我们将在现有物理交互机制基础上引入社会关系嵌

入与群体感知注意力模块, 以增强对心理与社会因

素的建模能力; 在机理建模层面, 将通过融合多源

数据 (如行人心理特征、社会行为模式、环境天气信

息等) 进一步强化仿真真实性与决策干预有效性.
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图 18    不同人群规模下的仿真与引导干预计算时间花销

Fig. 18    Computation time cost of simulation and
guidance intervention under different crowd scales
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此外, 探索复杂群体移动场景中的多智能体协作与

协同决策机制, 也将是重点推进的研究方向.

 附录 A　PI-MADDPG 模型训练

S = {s1, s2, · · · , sN}
A = {a1, a2, · · · ,

aN}
R = {r1, r2, · · · , rN}

Qi = (si, ai)

i [si, ai,

s′i, ri]

N

K

factor(·)
fcritic(·) φ = (φ1, φ2, · · · , φN )

η = (η1, η2, · · · , ηN )

在训练阶段, 所有引导智能体共享一个经验回

放池. 算法利用池中存储的经验数据训练 actor网
络和 critic网络. 在每个时间步, 每个引导智能体

的 actor 网络根据当前状态  

独立生成动作 ,  形成动作集合  

. 动作执行后, 环境转移至下一时刻状态, 并产

生即时奖励 . 随后, critic网
络输入当前状态、动作, 以及下一时刻的状态, 拟合

动作价值函数 . 完成一次状态−动作−
状态循环后, 智能体  的经验数据以四元组 

 的形式存储于经验回放池. 每个时间步向池

中添加  条经验. 当池容量饱和时覆盖最早记录.
每次训练更新网络时, 从经验回放池中随机抽取 

条经验数据. 设 actor网络为 , critic网络为

,   表示 actor网络的

参数,   表示 critic网络的参数.
则 actor网络和 critic网络的输入输出关系为:

ai = factor (si|φi) (A1)

Qi = fcritic (si
, a

i
|η

i
) (A2)

Q′
i = fcritic (s

′
i, a

′
i |ηi ) (A3)

Q′
i s′i

a′i
ri + ρQ′

i Qi

  评估在下一状态   下 ,  执行由目标 act-
or网络预测的动作  的价值. 当前动作的目标价值

函数为 , 则 critic网络当前 Q值  的损失

函数如下:

Lcritic (ηi) =
1

K

K∑
i=1

(ri + ρQ′
i −Qi) (A4)

i

actor网络训练的目标是最大化 critic网络输

出动作的目标 Q值, 智能体  的策略梯度计算公式:

∇φi
J (φi) =

1

K
[∇φi

log (factor (si))×Qi (si, ai)]

(A5)

actor网络和 critic网络的参数更新公式如下:

φi = φi + ξA ×∇φi
J (φi) (A6)

ηi = ηi − ξC ×∇ηi
Lcritic (ηi) (A7)

ξA ξC

φ′ η′

τ

其中,   和  分别为 actor网络和 critic网络的学

习率, 目标 actor和目标 critic网络的参数  和 

采用软更新的方式更新, 设  为软更新参数. 则

φ′ = τφ+ (1− τ)φ′ (A8)

η′ = τη + (1− τ) η′ (A9)

 附录 B　实验参数设置

ωp ωc

在仿真实验中, 采用留一交叉验证策略: 针对

5个场景设计 5组实验, 每组实验使用其中一个场

景的数据进行测试, 其余四个场景的数据用于训练.
通过多次预实验, 综合考虑网络训练时间与稳定性,
PI-STGCN中的时间自注意力机制最终采用具有

4个头的多头注意力形式实现. 时空图卷积部分使

用单层 GCN和单层 TCN进行时空特征提取, 并
采用 5层MLP解码器预测行人的初始位移和速度.
PINN由一个 4层深度卷积网络构成, 每个隐藏层

包含 64个神经元, 其拟合的运动方程最高阶数设

为 4阶. 如图 B1所示, 损失函数中的超参数根据预

测移动位置分布的平均位移误差 (average dis-
placement error, ADE)的数值, 通过预实验的网格

搜索确定. 其中,   值选择 0.10;   为动态超参数,
初始值设为 0.01, 并随训练轮次递增, 上限设置为

5. 训练批次大小设置为 128, 使用随机梯度下降算

法训练 200个轮次, 学习率为 0.001.
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ωp图 B1    不同  取值下 PI-STGCN的 ADE性能

ωp

Fig. B1    ADE performance of PI-STGCN with
different   values

 

仿真模型主要参数设置如表 B1 所示. 与 PI-
STGCN输入数据序列的时间间隔保持一致, 仿真
 

表 B1    人群移动仿真实验参数

Table B1    Crowd movement simulation
experiment parameters

参数名称 值

P
(
t
)
 阶次 4

ωp 0.10

ωc [0.01, 5]

kgi 10

λo 25

λh 4

∆t 0.4 s

Td 12
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Td = 12

步长取 0.4 s; 栅格边长为行人站立时通常所占空间

的直径长度 (0.4 m). 模型利用 8个历史步长的数

据进行预测, 最大可计算未来 12个步长的导航势

能场, 即 . 鉴于数据集中行人间最小间距小

于栅格边长, 障碍场与行人交互场的范围边界大小

均设置为 1个栅格单元. 对于数据集中每个场景,
每组参数独立重复运行 10次仿真实验, 结果取平

均值.
在引导干预实验中, PI-MADDPG的模型参数

设置如表 B2所示. 其中, 环境状态更新时间步长与

仿真模型推进步长保持一致. 奖励函数参数通过预

实验, 并依据多轮干预结果的反馈及人群移动仿真

模型参数的调整确定.
 
 

表 B2    人群引导干预实验参数

Table B2    Crowd guidance intervention
experiment parameters

参数名称 值

l 阶次 6(
β
obs

, β
ped

)
(5, 1.2)

wp 15

wc −5

wd 5

wt −2

ws 25

ξA 1 × 10−4

ξC 1 × 10−3

τ 0.01

 

在平行执行案例实验中 ,  本文将 PI-MAD-
DPG与基于最短路径规划、用户草图以及未引入

数据驱动预测的传统 MADDPG等基线方法进行

了对比分析, 各类方法的描述与核心特点如下:
1)基于最短路径规划的方法依据环境拓扑结

构为引导智能体规划静态最短路径, 其特点是路径

固定、静态干预, 未考虑行人之间的动态交互行为.
2)基于用户草图的方法通过人工标注宏观引

导方向或区域, 使智能体按预设路径移动. 该方法

高度依赖管理者的先验知识, 响应具有滞后性, 难
以适应复杂动态场景的实际需求.

3)传统 MADDPG方法采用多智能体强化学

习框架进行决策, 但未引入物理信息机器学习驱动

的移动预测机制. 该方法虽具备动态干预能力, 但
由于缺乏对人群动态的显式建模, 引导精准度有限.
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