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摘    要   在部分可观测且动态变化的环境中, 深度强化学习 (DRL) 为多智能体路径规划提供具备自学习、泛化与动态适

应能力的分布式求解途径. 然而, DRL 在该问题中仍存在协调性不足与局部近视两个挑战: 智能体间的隐式交互易引发冲

突, 仅依赖局部观测的反应式避障又导致路径冗长与全局目标偏离. 为此, 提出一种基于多模态特征融合与局部感知推理的

分布式路径协作方法——LYRA. 该方法在分布式 DRL 框架下构建从感知到决策的学习体系, 使智能体能依托局部观测实

现推理与隐式让行. 多模态状态编码器融合局部碰撞线索与全局路径语义, 平衡即时避障与长期导航目标; 奖励引导的路径

学习策略保证局部决策与全局任务一致; 群体协作机制通过隐式优先级推理化解局部冲突; 自适应学习率机制动态调节策

略更新以提升训练稳定性. 实验结果表明, LYRA 在任务成功率和安全性上较基线方法有大幅提升, 在不同环境复杂度下

保持良好泛化性, 为实现高效鲁棒的分布式多智能体路径规划提供了新范式.
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Abstract   In partially observable and dynamically changing environments, deep reinforcement learning (DRL) of-
fers a distributed solution for multi-agent path finding (MAPF) with self-learning capability, generalization, and dy-
namic adaptability. Nevertheless, DRL-based MAPF still suffers from insufficient coordination and local myopia:
Implicit agent interactions easily cause conflicts, while reactive collision avoidance relying solely on local observa-
tions often leads to elongated paths and deviations from global objectives. To address these challenges, we propose
local yielding and reasoning for agents (LYRA), a distributed path coordination method based on multi-modal fea-
ture fusion and local perceptual reasoning. LYRA constructs an end-to-end learning framework from perception to
decision-making under distributed DRL, enabling agents to perform reasoning and implicit yielding using only local
observations. A multi-modal state encoder integrates local collision cues with global path semantics to balance im-
mediate avoidance and long-term navigation goals. A reward-guided path learning strategy aligns local decisions
with global tasks, while a collective coordination mechanism resolves local conflicts through implicit priority reason-
ing. In addition, an adaptive learning rate mechanism dynamically adjusts strategy updates to improve training sta-
bility. Experiments show that LYRA improves task success rate and safety by approximately 35 % and 25 %, re-
spectively, over baselines, while maintaining strong generalization across environments of varying complexity. These
results suggest a new paradigm for efficient and robust distributed multi-agent path planning.
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多智能体路径规划 (multi-agent path finding,
MAPF)的目标是为一组智能体规划无碰撞的轨迹,
使其从起始位置到达各自的目标点[1]. 在自动化仓

储[2]、地空协同交通管理[3] 等实际场景中, MAPF系

统需要具备实时规划能力, 能够在大规模智能体数

量下保持高效运行, 并在部分可观测和动态环境中

保持稳定性与可靠性.
传统的多智能体路径规划算法 ,  如 HCA*

(hierarchical cooperative A*)[1], CBS (conflict-
based search)[4] 以及 PBS (priority-based search)[5]

等算法, 在理论上可保证路径规划结果的完整性与

最优性[6]. 然而, 当智能体密度或障碍物复杂度增加

时, 这类方法的计算代价呈指数级增长[7]. 更重要的

是, 它们通常依赖全局可观测和集中控制的假设,
这在大规模、去中心化或环境信息不完全的场景下

往往难以满足[8].
由于深度强化学习 (deep reinforcement learn-

ing, DRL)具备较好的自学习能力、泛化性以及动

态适应性, 研究者开始尝试利用其解决 MAPF问

题. 目前主要形成两类代表性范式: 专家引导学习[9]

和自学习反应式学习[10]. 前者通过模仿集中式求解

器生成的专家轨迹来加速早期学习阶段, 但其性能

高度依赖示例数据的质量与覆盖范围[11−12]. 相比之

下, 后者不依赖外部监督, 而是直接基于局部观测

进行学习[13], 并常借助耦合机制或注意力机制[14−15]

来推断邻近智能体的意图, 从而在无显式通信的情

况下实现协作[16]. 尽管该范式能够提高智能体的自

主性[17], 但在实际应用中仍存在两方面的突出问题.
一方面, 多智能体在动态和部分可观测环境下

协调性脆弱[18−19]. 许多方法假设邻居集合固定[20]、可

视图静态[21] 或局部规则恒定[22], 这些假设在动态环

境下容易失效. 同时, 在局部观测视野的限制下, 智
能体缺乏显式通信, 隐式交互易引发冲突和死锁[23].
另一方面, “局部近视”问题突出. 反应式避障忽视

全局语义[24], 常导致路径偏离和效率下降[25].
针对上述两方面的问题, 本文提出一种去中心

化 DRL框架——LYRA (local yielding and reas-
oning for agents)1. LYRA的核心思想是将局部感

知与长时规划线索相结合, 使不同尺度的决策过程

自然对齐, 进而在无显式通信的条件下实现稳健的

协作. 与现有将局部反应和全局目标分离优化的方

法不同, LYRA将感知、推理与协同相结合, 使短期

安全性与长期效率在策略优化过程中同步提升.
本文的主要贡献如下:
1)为缓解局部近视问题, 设计一种融合局部碰

撞线索与全局路径语义的多模态状态编码器, 以弥

补观测不完备导致的信息缺失, 促使策略在即时安

全与长期目标间做出平衡性推理;
2)针对多智能体协调性脆弱的问题, 提出群体

协作机制, 通过局部可观测标识和动态优先级策略,
使智能体在狭窄通道或高密度区域中能够自发地分

配通行顺序, 能有效避免冲突与死锁;
3)针对局部近视导致智能体绕行的问题, 设计

基于奖励的全局引导机制, 将轨迹级先验融入稀

疏−稠密奖励设计, 约束局部避障选择向全局目标

对齐, 减少路径碎片化与冗长绕行;
4)为保证大规模训练的稳定性与收敛性, 进一

步引入自适应学习率机制, 结合指数衰减与周期调

制, 动态调节策略与价值网络的更新幅度, 提升大

规模去中心化训练的稳定性与收敛效率.
实验结果表明, LYRA在多种复杂场景下的表

现均优于现有 DRL-MAPF方法, 成功率提升超过

35%, 碰撞率降低超过 25%, 并在受限空间中表现

出更高的通行效率.
本文的结构安排如下: 第 1 节回顾相关研究;

第 2节介绍问题建模; 第 3节阐述系统结构; 第 4
节给出实验结果; 第 5节总结全文并讨论未来工作.

 1　相关工作

近年来, 基于 DRL的去中心化MAPF研究取

得显著进展. 过去十年中, PRIMAL (pathfinding
via reinforcement and imitation multi-agent
learning)方法[26] 首次提出将集中式求解器生成的

专家轨迹与在线强化学习相结合的混合策略. 这一

设计显著加快了早期收敛速度, 并降低了初始阶段

的碰撞率. 然而, 该方法对高质量专家示例的依赖

较强, 当示例稀疏或目标位置动态变化时, 性能会

明显下降[27]. PRIMAL2[28] 在此基础上引入动态目

标重分配机制, 使智能体能够持续在线更新, 从而

提高对任务分布变化的适应能力. 但其实时重分配

的计算开销较高, 并且仍依赖于示例先验, 限制了

在大规模非结构化环境中的扩展性[29].
为降低对专家数据的依赖, 后续研究开始探索

基于成对耦合的机制. DHC (distributed, heuristic,
communication)方法[30] 在图神经网络结构上引入

启发式通道筛选, 通过剪除远距离或弱相关的邻居

节点来提高在中等密度场景下的计算效率. 然而,
该人工设计的筛选策略在拥挤环境中易过度剪枝,
在稀疏环境中又可能筛选不足, 从而导致协调误差[31].
DCC (decision causal communication)方法[32] 用

可学习的门控函数取代静态启发式规则, 使智能体

能够根据场景动态调整邻居影响权重. 该机制在不

同密度场景中表现出更强的泛化性, 但双门控结构

在极端密度变化下仍可能误判关键邻居, 限制了系

统的鲁棒性[33]. 

1 项目演示视频见: https://github.com/HuoLinL/LYRA.
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在此基础上, MAPPER (multi-agent path
planning with evolutionary reinforcement learn-
ing)方法[34] 进一步提出在训练阶段为每对智能体

学习亲和函数, 以引导联合动作趋向更安全的配置,
从而提高协作质量. 然而, 成对亲和计算的平方级

复杂度限制了其在大规模智能体场景中的可扩展

性. SCRIMP (scalable communication for rein-
forcement- and imitation-learning-based multi-
agent pathfinding)方法[16] 通过预测邻居的下一步

动作并将其作为输入, 避免显式的成对计算, 实现

了基于预测的协同规划. 然而, 在非平稳人群中, 预
测误差容易累积, 导致在动态环境下的可靠性下降[35].

尽管成对耦合机制在处理局部交互方面表现出

色, 但它们通常缺乏对长距离依赖和长时目标的建

模能力[36]. 因此, 研究者开始将 Transformer结构引

入MAPF. TIRL (Transformer-based imitative re-
inforcement learning) 方法 [37] 采用视觉 Trans-
former骨干网络, 通过多头自注意力机制同时聚合

邻近智能体、远处障碍物与队友信息, 从而在密集

及宽域场景中显著提升了协调能力. 然而, 该方法

的计算与存储开销较高[38], 并且在稀疏奖励条件下

训练稳定性较差, 导致大规模训练收敛缓慢[39].
总体来看, 现有方法虽然在性能与泛化方面取

得进展[40], 但仍存在两个关键问题亟待解决: 1) 大
多数方法在观测质量变化或局部密度波动时适应性

较差[41−42], 在动态群体中易出现协调不稳与行为漂

移[43]; 2) 多数方法难以将局部避障行为与长期任务

目标有机结合[44], 导致在长时间或复杂任务中的路

径碎片化与效率下降.
为此, 本文提出 LYRA框架, 该框架融合了多

模态感知、自适应邻居推理与轨迹引导决策. 这种

设计使智能体能够在响应局部交互的同时保持全局

任务一致性, 从而在无通信约束下实现可扩展的协

调控制, 适用于大规模动态环境.

 2　问题描述

从智能体个体自主决策的角度出发, 在无通信

依赖的条件下, 每个智能体必须独立完成环境感知、

冲突处理与路径选择. 然而, 由于个体在竞争时空

资源时往往表现出贪婪性决策特征, 系统整体容易

陷入协作困境, 表现为协调成功率低、避障安全性

差以及路径规划效率下降. 在局部感知受限的条件

下, 多智能体分布式路径协作的决策过程高度复杂

(如图 1所示), 不完整的环境观测、局部路径的高度

耦合以及视野外动态变化共同增加了决策不确定

性. 这些问题使智能体在感知、推理与学习层面都

面临显著困难, 也成为实现高效、安全分布式路径

规划的核心瓶颈.

为解决上述问题, 本文将该任务建模为部分可

观测动态时空博弈 (partially observable dynamic
spatio-temporal game, PODSTG). 在该博弈框架

中, 智能体需基于有限的局部观测与全局路径先验,
推断出协同策略, 从而在动态且部分可观测的环境

中完成导航任务.
本文将问题建模分解为两个关键部分: 时空交

互建模与观测空间设计. 二者共同支撑在不确定条

件下的可扩展、去中心化策略学习.

 2.1　基于 PODSTG 的时空交互建模

i ∈N

N = {1, 2, · · · ,
N}

在 PODSTG框架下, 每个智能体  在动

态且部分可观测的环境中进行导航, 其决策仅依赖

于局部观测信息, 但同时隐式地考虑了静态障碍、

动态实体以及其他智能体的影响, 
 为智能体集合. 这些因素可统一建模为时空势场:

U(x, y, t) = Ustatic(x, y) +
∑
dy∈G

Udy
dynamic(x, y, t) +∑

j ̸=i

U j
agent(x, y, t) (1)

x y

t Ustatic

G ∈ {−1, 1}H×W 1

−1 Udy
dynamic

pdy
t

其中,   与  表示二维离散栅格地图中的空间位置

坐标,   表示当前决策时刻的时间步.   表示静

态占据网格 , 其中,   代表障碍物,

 代表可通行区域;   表示由动态障碍物引

起的势场, 其位置  按离散时间半马尔可夫过程

(semi-Markov process)演化[45], 以保证系统的下一

状态仅依赖当前状态, 即

pdy
t+1=pdy

t +∆pdy, ∆pdy∼U{↑, ↓, ←, →, ◦} (2)

∆pdy pdy U{↑, ↓, ←, →, ◦}
↑

式中,   表示  的变化量; 
表示离散时间半马尔可夫的演化过程, 其中参数 、

 

 

图 1    问题描述

Fig. 1    Problem description
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↓ ← → ◦
U j
agent

st, i = (xt, i, yt, i, vt, i)

、 、 、  分别代表移动方式为上、下、左、右、停

止. 同时,   则刻画智能体间的相互作用, 其运

动状态  满足以下约束:
xt+1, i = xt, i + vt, x ·∆t

yt+1, i = yt, i + vt, y ·∆t

∥vt, i∥ ≤ ∥vmax∥ = 1.0

(3)

∇U(x, y, t)复合势场的梯度  可直接用于引导

局部动作选择, 既能有效避免碰撞, 又能在拥挤或

动态区域实现平滑的路径调整.

 2.2　基于拓扑编码的局部−全局感知解耦

Pathi =
[
path1, i, · · · , pathQ, i

]
HF path, i ∈ {−1, 0, · · · , Q}H×W

为补偿纯局部感知的局限性, 每个智能体被赋

予由全局路径规划算法生成的高层轨迹先验. 全局

路径   由 A*算法 [ 46 ]

在仅考虑静态障碍的条件下生成, 并编码为拓扑热

力图 , 其定义如下:

HF path, i(x, y)=

{
q, (x, y) = pathq, i, 1≤q≤Q

− 1, 其他
(4)

该编码提供对长期导航意图的空间表征, 使局部动

作选择能够与全局路径引导保持一致, 同时在动态

变化环境中仍具备自适应调整能力.

 2.3　部分可观测条件下的观测空间设计

t i在每个时间步 , 智能体  的观测应能够以紧凑

的形式同时反映空间布局与运动语义 (如图 2所示).

  
I∈RB × 2 × 7 × 7

P∈RB × M × dp

1

2

3

下一位置可达性、全局路径偏离时间、
智能体 动态障碍 动态障碍物位置、其他智能体相对状态静态障碍 

图 2    多模态观测

Fig. 2    Multimodal observation
 

i t具体而言, 智能体  在时刻  的观测可表示为

ot, i = [It, i, Pt, i] (5)

It, i ∈ RB×2×7×7 B

7× 7

Pt, i ∈ RB×M×dp

M

dp

其中,   为双通道图像张量,   表示

批大小 (batch size). 第一通道表示以智能体为中

心、视野范围为  的局部静态障碍分布; 第二通

道编码由 A* 算法生成的全局路径方向信息, 将长

期导航意图嵌入空间表示中. 向量 

用于描述非视觉特征, 其中  表示在当前观测窗

口内的最大邻居数量,   表示动态障碍物位置以及

ti, off

其他智能体的相对状态. 该向量记录了异质的语义

与时间线索, 包括可通行单元的二值可达性标志、

智能体偏离引导路径后的累计时间 , 以及周围

动态障碍与邻居智能体的相对状态信息.
j ∈N对于特定邻居 , 其相对状态定义为

f
(j)
nei = [∆pij , IDj, mod, tj, off] (6)

∆pij i j

IDj, mod

tj, off

其中,   表示智能体  到邻居  在局部坐标系下

的相对位置向量. 该向量既作为交互推理的空间特

征输入, 也用于第 3.2节中的避碰检测, 其模长可直

接用于判断是否违反了距离约束.   表示在

每个训练回合开始时为智能体随机分配的索引. 该
索引在取模约束后用于限制嵌入空间范围, 避免模

型过度拟合到固定身份信息. 在第 3.2节中, 该索引

还被群体协作 (group collaborative consensus, GCC)
机制用于优先级比较. 对于在运行过程中新进入观

测视野、但未参与初始索引分配的智能体, 则基于

局部可观测量实时计算临时优先级得分, 具体方法

将在第 3.2节给出. 变量  表示邻居偏离其全局

路径的时间长度.
[It, i, Pt, i]组合特征  同时保留局部避碰所需的

空间上下文与长期协作推理所需的语义结构信息.
该特征将在第 3.1节作为多模态状态编码器的直接

输入, 用于统一感知与决策过程.

 2.4　任务目标

在去中心化 MAPF任务中, 优化目标不仅是

获得高累积奖励, 还需确保所有智能体能够安全且

成功地到达各自目标点, 并最大限度减少碰撞. 该
目标可表述为在强化学习框架下最大化任务成功概

率, 并在任务完成的条件下进一步最大化期望折扣

回报[47], 即

max
πθ

Eτ∼πθ

[
1

N

T∑
t=0

N−1∑
i=0

γtRt, i

∣∣∣∣ maxπθ

P (SR)

]
(7)

πθ τ

γ ∈ (0, 1] Rt, i i t

P (SR)

其中,   为参数化策略,   表示状态与动作序列,
 为折扣因子,   为智能体  在时刻  的

即时奖励,   表示所有智能体在给定时间范围

内成功到达目标的概率. 该优化形式明确体现了任

务完成的优先性: 任务成功是首要目标, 而奖励最

大化则在任务完成的条件下进行次级优化.

 3　基于多模态特征融合与局部感知推理

的多智能体分布式路径协作方法

LYRA采用分布式 DRL-MAPF框架, 其核心

思想是从状态感知到学习流程进行协同设计, 使智

能体在部分可观测条件下无需显式通信, 而是通过
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对局部环境变化与同伴行为的持续感知, 在策略执

行过程中自发形成让行与顺序通行等协作行为, 从
而在大规模动态环境中保持稳定的协调性能. 框架

的总体结构如图 3所示.
LYRA将局部观测编码为结构化的空间–语义

状态表示, 统一刻画静态障碍、邻近智能体动态及

轨迹层级的引导信息, 并将其输入至局部可观测的

优先级机制, 以在受限区域内有序化解瓶颈与死锁,
实现局部避碰与全局路径一致性的协调. 此外, 通
过将全局路径先验嵌入奖励信号, 该框架在去中心

化条件下仍能维持一致的交互规则与稳定的策略收

敛, 从而为多智能体的可扩展协作提供支撑.

 3.1　多模态状态编码器

为预测并适应多智能体交互模式的动态变化,
LYRA设计了一个多模态状态编码器 (multi-mod-
al state encoder, MMSE), 用于融合局部空间布局

与邻近智能体及障碍物的运动趋势, 使智能体能够

在仅依赖局部观测的条件下, 对潜在交互关系与冲

突态势进行持续判断, 并据此调整当前决策. 该编

码器能够在部分可观测条件下为智能体提供结构化

的情境表征, 从而在保持局部避碰安全性的同时兼

顾长期导航一致性.
MMSE由两个关键组件组成: 多尺度特征融合

模块 (multi-scale feature fusion, MSFF)和动态协

作注意力模块 (dynamic collaborative attention,
DCA). 前者用于联合建模短期避碰信息与全局路

径线索, 后者通过自适应注意力机制聚合邻居的关

键行为特征, 为后续的协作决策提供支持.

 3.1.1　多尺度特征融合模块

有效的 MAPF感知需要在局部避碰与全局路

径感知之间取得平衡. 过度强调局部风险容易导致

冗长绕行, 而过度依赖目标方向则可能引发冒险行

为或碰撞. MSFF通过多尺度感知结构对这两类信

息进行联合建模, 在统一的嵌入空间内同时编码局

部安全性与全局一致性.
t i [It, i, Pt, i]

It, i

7× 7 HHR ∈ RB×2×7×7

HLR ∈ RB×2×2×2

Convk3,s1,p1
k s p

Convk3,s2,p1 k

s p

在每个时间步 , 智能体  的观测  的

定义与第 2.3节一致. 如图 4所示, 图像张量  被

分为两个尺度路径处理: 高分辨率网络保持原始

 尺度, 输出 , 用于检测狭窄

通道或拥挤交叉口中的碰撞风险; 低分辨率路径将

输入下采样至  , 提取粗粒度的导

航方向信息, 帮助智能体在避障过程中跟随全局指

引路径. 高分辨率网络卷积操作  中, 卷
积核  取值为 3, 步长  取值为 1, 填充  取值为 1;
低分辨率网络的卷积操作  中,卷积核 

取值为 3, 步长  取值为 2, 填充  取值为 1.

3× 3 HHC ∈ RB×2×3×3

HHC

Pt, i

fself ∈ RB×128

在高分辨率分支中, 通过中心聚焦操作提取以

智能体为中心的  区域 , 用于

捕获即时行动最关键的局部区域. 随后将  展平

并输入多层感知机 (MLP1, 线性层 + ReLU), 生成

具备碰撞敏感性的特征嵌入. 与此同时, 非视觉特

征向量  通过另一条MLP1分支处理, 以提取邻

近动态元素的语义运动线索. 两者输出拼接后经由

MLP2 (线性层 + ReLU + 线性层)融合, 得到多尺

度观测嵌入 .

该结构避免将局部避碰信号与全局导航信息割

裂建模, 使即时反应始终受到长期路径约束, 从而

缓解纯反应式策略带来的路径偏离问题.

 3.1.2　动态协作注意力模块

尽管 MSFF为单个智能体提供了丰富的局部

表征, 但在多智能体场景中, 有效决策仍需结合邻

居的运动趋势进行推理. 在狭窄通道或密集区域中,
若未能充分建模邻居的行为, 常会出现振荡、无效

等待或偏离全局路径的绕行. 图 5所示的动态协作

 

各自交互 交互学习

a

a

o, s
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图 3    LYRA框架总体结构示意图

Fig. 3    Schematic diagram of the overall framework of LYRA
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注意力模块 (DCA)通过聚合邻居信息, 增强在不

同密度条件下的交互建模能力.

t i 7× 7

Mi

Fnei ∈
RB×M×128 M

Mask ∈ {0, 1}M

在时间步 , 智能体  从  感知窗口中识别

可观测邻居集合  , 并对每个邻居的观测输入

相同的 MSFF 结构 ,  得到邻居特征张量  

. 当可见邻居数少于  时, 采用二值掩

码  标记无效槽位, 确保聚合时不

存在虚假邻居的干扰.

fself ∈ RB×128智能体自身的 MSFF输出  用于

Q K

V RB×128 j

查询向量 , 而每个邻居特征经线性映射生成键 

与值 , 二者均为 . 对于邻居 , 注意力权

重计算如下:

αj =
QKT

j√
128

(8)

α̃j =
exp(αj)Maskj

M∑
m=1

exp(αm)Maskm + ϵ
(9)

ϵ = 10−8其中,   用于防止在无邻居情况下出现除零错

误. 该机制使与当前路径交叉或运动方向相近的邻

居获得更高权重, 从而重点建模潜在的瓶颈与冲突.
cnei ∈

RB×M×128 fself MLP2
⌢

s ∈ RB×128

最终, 对值向量加权求和得到上下文特征 

, 再与  拼接, 经  映射后生成最

终的潜在状态嵌入  . 该嵌入不仅保留

MSFF的多尺度空间特征, 还融合了动态拥堵与协

作意图信号, 从而在决策阶段显式地偏向冲突化解

与路径一致性. DCA使邻居推理从被动的轨迹感

知转变为主动的、路径感知的协作过程, 是 LYRA
实现可扩展分布式 DRL-MAPF的关键模块.

 3.2　群体协作机制

当多个智能体在狭窄通道或交叉区域汇聚时,
仅依靠被动避让往往不足以避免拥堵. 若缺乏优先

级机制, 局部振荡容易扩散为全局死锁. LYRA的

群体协作机制 (GCC)通过在每个实验开始时为智

能体分配随机化的局部可观测标识符 ID打破对称

性, 实现有序让行与去中心化协调, 而无需显式通信.

IDmod

在策略执行阶段, GCC机制使用相同的标识

符来确定通行优先级与动态避让规则, 如图 6所示.
具体而言, 当多个智能体同时接近受限区域时, 它
们会比较各自的  值: 标识值较小的智能体拥

有更高的通行优先级, 而其他智能体则根据结果调

整速度以防止阻塞. 速度更新规则定义为

∥vt+1, i∥=

{
0, ∃j, IDj, mod<IDi, mod

∥vt, i∥, 否则
(10)
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图 4    MSFF模块的结构示意图

Fig. 4    Schematic diagram of the MSFF
module structure
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图 5    DCA模块的结构示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the DCA module structure
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图 6    GCC机制示意图

Fig. 6    Schematic diagram of the GCC mechanism
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7× 7对于在运行过程中新进入  观测范围但尚

未分配标识符的智能体, GCC基于局部可观测信

息计算临时优先级评分, 即

priorityt, j = 0.5 ·

(
1− d̂t, j

d̂max

)
+ 0.5 ·

(
1− ∥vt, j∥
∥vmax∥

)
(11)

d̂t, j i j

∥vt, j∥
d̂max ∥vmax∥

priorityt, j

其中,   为智能体  与新观测到智能体  之间的

曼哈顿距离,   为局部观测得到的速度模值,
 与  分别为当前邻居集合中的最大距离

与最大速度. 新检测到的智能体按  的降

序插入局部优先级列表, 若优先级相同, 则根据其

相对网格位置打破平局.

∥∆pij∥ ξ

当高优先级智能体通过受限区域后, 低优先级

智能体可通过局部观测检测其离开并恢复正常速

度, 从而有效减少死锁传播. 此外, 由于轨迹偏离等

动态因素可能导致优先级临时反转, GCC增加了

一个动态排斥项. 每个智能体持续监测与邻居的欧

氏距离 , 若该距离低于阈值  (实验中设为

0.3), 则触发横向偏移或速度调整以避免碰撞:

∥∆pij∥ = ∥pt, i − pt, j∥2 (12)

这种混合设计显著降低了局部拥堵与碰撞概率, 为
后续路径学习与策略优化提供了稳定的协作基础.

 3.3　全局引导的路径学习策略

即便具备稳健的局部避碰机制, 在部分可观测

环境中, 智能体仍可能偏离长期目标路径. 为保持

局部机动与长期任务目标的一致性, LYRA设计基

于奖励驱动的全局引导策略. 该机制将轨迹级先验

嵌入策略学习过程, 并通过提供密集、方向性反馈,
引导智能体在适应动态环境变化的同时, 保持向目

标区域的有效推进, 从而减少长期绕行与重复拥堵.
Rt, i, s

Rt, i, d

具体而言, 本研究采用包含稀疏项  与稠

密项  相结合的层级奖励结构, 即

Rt, i = Rt, i, s +Rt, i, d (13)

Rt, i, s其中, 稀疏奖励  反映关键任务事件, 通过二

值指示函数定义为

Rt, i, s = Ig · 100−
(
1− Ig

)
·
(
200 · Ic+200 · Ipd

)
(14)

Ig, Ic, Ipd ∈ {0, 1} t

Ig = 1

Ic = 1

ldev

Ipd = 1

其中,  . 当智能体在时间步  到达

目标位置时,  ; 当发生与静态障碍、动态障碍

或其他智能体的碰撞时,  ; 当智能体偏离全局

路径的持续时间超过容差  (实验中设为 20 步)
时,  . 该设计保证任务完成优先, 避免同一时

间步内出现奖励与惩罚并存, 同时能够允许在未达

成目标时因碰撞与偏离共同累计惩罚. 稀疏奖励机

制如图 7所示.
Rt, i, s

Rt, i, d

虽然稀疏奖励  能显式强化安全性与任务

完成, 但它无法细化连续时间步间的行为调节. 为
此, LYRA 增加稠密奖励项   以引导逐步决

策, 即

Rt, i, d = 0.1 · Ipath − 0.1 · t (15)

Ipath = 1 0 t

Rt, i, d

Ipath

其中, 当智能体在当前时间步沿全局路径前进时,
, 否则为 ;   为截至当前时刻行进的时间.

前者鼓励持续朝目标方向前进, 后者惩罚冗余绕行

与无效等待, 从而在高密度场景下维持路径通畅与

系统吞吐率. 在  中, 本文并未对智能体施加

严格的几何路径一致性约束, 而是通过指标  描

述其在连续决策过程中是否保持朝目标区域推进的

整体趋势. 该设计允许智能体在局部避让或交互过

程中产生必要的短时偏离, 同时仍可在后续决策中

逐步回归全局引导路径, 从而在去中心化条件下兼

顾局部机动灵活性与长期导航一致性.
通过将轨迹先验直接嵌入奖励结构, 该策略有

效缓解了去中心化 DRL-MAPF中因过度依赖即时

避障而产生的局部近视问题, 使智能体能够在局部

避碰与全局导航之间实现动态平衡.

 3.4　自适应学习率机制

在无中心控制的动态环境中训练多智能体协同

行动, 极易导致学习过程不稳定. 若采用固定或单

调递减的学习率, 往往会进一步恶化这一问题: 前
者可能使策略陷入局部安全但效率低下的模式, 后
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图 7    稀疏奖励机制示意图 (黑、红、灰、蓝、橙色分别代表静态障碍、动态障碍、全局引导路径、目标点与智能体)

Fig. 7    Schematic diagram of the sparse reward mechanism (the black, red, grey, blue, and orange cells represent static
obstacles, dynamic obstacles, global guidance, goals, and agents, respectively)
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者则易引发振荡, 阻碍收敛. 为此, LYRA进一步引

入自适应学习率 (adaptive learning rate, ALR)机
制, 通过动态调整参数更新幅度, 在训练过程中平

衡稳定性与响应性.
受周期性学习率方法[48] 的启发, 本文提出一种

针对 MAPF训练优化的自适应学习率机制. 该机

制依据训练阶段与收敛信号, 分别调整策略网络与

价值网络的学习率, 使早期探索保持足够多样性,
而后期更新趋于稳定.

具体地, ALR将指数衰减与周期性余弦调制相

结合:

lr(k)π = lr0, π ·
(
lrK, π

lr0, π

) k
K

·
(
1+A cos

(
2π

C
k

))
(16)

lr(k)v = lr0, v ·
(
lrK, v

lr0, v

) k
K

·
(
1+A cos

(
2π

C
k

))
(17)

lr0, ∗ lrK, ∗

K A C

其中,   和  分别为初始学习率和最终学习率,
 为训练总轮数,   为调制幅度系数,   为调制周

期. 在MAPF场景中, 这种周期性调制使策略能够

周期性地重新探索不同的协作模式, 有助于避免智

能体在狭窄通道中出现长期死锁. 此外, 为保持策

略探索的多样性, ALR机制还引入指数衰减的熵正

则项:

β(k) = β0e−λk (18)

β0 λ其中,   为初始熵权重,   为衰减速率. 该设计在训

练早期保持动作的多样性 (对高密度 MAPF场景

中发现非平凡避障策略尤为重要), 而在系统形成稳

定流动后逐渐降低随机性, 从而促进收敛.
通过显式地将学习率与熵权衰减设计关联至

MAPF的可扩展性与稳定性挑战, ALR机制确保

在严重部分可观测与高拥挤条件下, 去中心化策略

仍能稳定可靠地收敛.

 4　实验结果

 4.1　实验设置

48× 48

9× 9

为全面验证所提方法在不同环境与规模下的有

效性与泛化能力, 本文选取四类具有代表性的测试

地图 (如图 8所示). 四种测试地图分别为: 规则、随

机、空白与狭隘. 前三种地图尺寸为 , 来自

公开数据集 [ 49 ], 其障碍密度分别为 0.35、0.30 和
0.00. 狭隘地图尺寸为 , 障碍密度为 0.25, 并引

入双向动态障碍以模拟瓶颈拥堵场景. 除狭隘地图

外, 其余环境均包含 30个动态障碍 (运动方式见第 2.1
节), 用于进一步评估算法的避障性能与鲁棒性.

所有实验均在配备 NVIDIA GeForce RTX
3090 GPU、CUDA 11.8与 PyTorch 1.11的服务器

上进行. LYRA的主要超参数如表 1所示.

SR

Cact Tavg

CR OOBP

此外, 为确保全面评估, 本文同时采用路径性

能指标与行为合规性指标. 路径性能指标用于评估

智能体导航的质量与效率, 包括成功率 ( )、路径

代价 ( )和平均完成时间 ( ). 行为合规性指

标用于评估智能体是否安全行驶并遵守环境约束,
包括碰撞率 ( )和越界概率 ( ).

 4.2　实验结果

本文将 LYRA 与六种先进的分布式 DRL-
MAPF方法进行比较, 包括 MAPPER[34]、PRIM-
AL2[28]、DCC[32]、TIRL[37]、SCRIMP[20] 和 SIGMA[50].
路径性能指标结果如表 2和表 3所示, 行为合规性

指标结果如表 4和表 5所示. 图 9展示了各方法的

成功率变化趋势.

SR

在所有环境下, LYRA在各项配置中均取得最

高的成功率 ( ), 在高密度场景中尤为显著. 例如,
在三种地图 (规则、随机、空白)的 128个智能体任

务中, LYRA的 SR达到 87.21%, 而 PRIMAL2和

 

(a) 规则 (b) 随机 (c) 空白 (d) 狭隘

(a) Regular (b) Random (c) Free (d) Narrow 

图 8    MAPF实验环境示意图 (黑色、红色、蓝色及其他颜色分别代表静态障碍、动态障碍、目标点与智能体)

Fig. 8    Schematic diagram of the MAPF experimental environment (the black, red, blue, and other color cells represent
the static obstacle, the dynamic obstacle, the goals and the agents, respectively)
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DCC分别仅为 49.77% 和 23.59%. 虽然 DCC在小

规模场景中由于其激进的局部规划策略可生成较短

路径, 但在高密度环境中常导致拥堵与死锁, 其急

剧下降的 SR与高碰撞率 (CR)充分反映了这一点.
PRIMAL2依赖模仿学习, 在简单布局下表现良好,

但在缺乏显式拥堵处理机制时难以维持稳定协调.
SCRIMP通过消息传递增强环境感知, 但通信开销

与响应延迟在瓶颈区域造成振荡与绕行 .  同时 ,
SIGMA以局部安全约束为主的决策方式在缺乏显

式冲突消解机制时更易产生减速与绕行, 从而在密

集交互场景中成功率受限. 相比之下, LYRA的基

于共识的局部让行机制在密集交互条件下能够维持

平稳通行, 从而在高负载场景中提升整体完成率.
Cact Tavg

Tavg

在路径效率方面 (  与 ), LYRA与最优

基线方法保持竞争力. 尽管 DCC在小规模测试中

获得最短路径, 但其高频碰撞在动态环境中抵消了

该优势. LYRA略高的  主要源于在密集交互中

的主动礼让行为, 这种策略以有限的时间开销换取

安全性与任务完成稳定性. 此外, SIGMA在高密度

场景中同样采取较为保守的通行策略, 其路径效率

随规模增加而有所下降, 进一步体现出不同方法在

安全性与效率之间的权衡差异.

CR

OOBP

CR 12.11% 38.84%

49.15%

在行为合规性指标 (表 4)方面, LYRA在所有

场景下均实现了最低的碰撞率 ( )和接近零的越

界概率 ( ). 在 128个智能体条件下, LYRA
的   仅为  , 相比 MAPPER 的   和

PRIMAL2的  有大幅改善. 这表明多模态感

知与群体协作机制的结合能够有效抑制高风险行

为, 使智能体始终保持在导航约束范围内.

SR

86.00% 53.75%

SR > 99%

在狭隘地图 (表 3和表 5)中, 算法在严苛空间

约束下的差异进一步放大. 大多数基线方法的 

随智能体数量增加而显著下降, 例如 DCC从 2个
智能体时的  下降至 8个智能体时的 .
而 LYRA始终保持 , 且无任何碰撞或越

界事件, 表明其礼让机制在单通道场景中能够有效

 

表 1    超参数设置

Table 1    Hyperparameter settings

超参数 取值

γ折扣因子 0.95

lr0, π策略网络初始学习率 1×10−5

lr0, v价值网络初始学习率 5×10−5

λ衰减速率 0.10

A调制幅度系数 0.10

L经验缓冲区分段长度 20

B批大小 512

FOV观测视野 7 × 7

优化器类型 Adam

隐藏层维度 128

智能体 ID更新频率 每轮更新

ε裁剪系数 0.15

lrK, π策略网络最终学习率 3×10−7

lrK, v价值网络最终学习率 1×10−7

β0初始熵权重 5×10−3

C周期系数 10.0

最小批量 minibatch 1

K训练轮数 600

M最大可见邻居数 8

(ρ1, ρ2, ρ3)Adam参数 (0.9, 0.999, 1×10−8)

激活函数 ReLU

动态障碍更新频率 每轮更新

 

表 2    三种地图 (规则、随机、空白)中的路径质量对比

Table 2    Comparison of path quality in three maps (regular, random, and free)

智能体数量 指标 MAPPER PRIMAL2 DCC TIRL SCRIMP SIGMA LYRA

16

SR 0.870 4 0.835 3 0.633 3 0.805 2 0.847 9 0.972 2 0.983 1

Cact 32.870 3 32.762 7 29.595 8 33.891 7 33.455 5 35.757 6 30.073 7

Tavg  (s) 32.894 7 32.766 8 29.757 7 34.030 7 33.815 6 36.678 8 36.945 4

32

SR 0.808 0 0.779 4 0.548 3 0.764 0 0.812 8 0.882 6 0.972 7

Cact 32.844 6 32.887 6 27.726 4 34.648 3 35.531 0 32.553 7 30.205 8

Tavg  (s) 32.882 2 32.895 4 27.936 3 34.810 2 36.185 7 33.986 9 36.643 6

64

SR 0.715 8 0.669 3 0.409 0 0.676 1 0.749 4 0.743 2 0.923 8

Cact 33.740 0 30.233 8 25.258 9 35.856 8 39.242 9 32.999 7 30.285 4

Tavg  (s) 33.819 7 30.237 9 25.622 3 36.023 1 40.564 3 35.601 8 35.698 2

128

SR 0.553 0 0.497 7 0.235 9 0.533 6 0.638 0 0.574 7 0.872 1

Cact 34.597 3 29.143 2 21.043 9 36.800 9 44.725 4 32.188 8 30.575 6

Tavg  (s) 34.707 1 29.145 3 21.534 4 36.988 4 47.050 1 37.271 6 35.163 1

注: 加粗字体表示对应指标的最优结果.
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Cact Tavg避免阻塞. 虽然 LYRA的  与  略高于基准

规划器, 但这些差异源于有意的协同控制, 而非路

径规划效率的下降.
实验结果表明, LYRA通过多模态状态表示、

基于奖励的路径学习及共识驱动的协调机制, 在不

同环境密度条件下实现了稳定性、可扩展且安全的

多智能体协作表现. 与现有分布式 DRL-MAPF方

法相比, LYRA在任务完成率与行为规范性两方面

均表现出一致优势.

 4.3　实物实验

为进一步验证 LYRA2 在实际部署中的实用性

和稳健性, 本文使用索尼 Toio机器人作为移动代理

进行物理多机器人实验 (见图 10). 每个 Toio单元

都是一个紧凑的差速驱动平台 (尺寸为 31.8 mm ×
31.8 mm × 35.1 mm), 配备内置惯性传感器、通过

官方 Toio游戏垫实现的光学运动追踪以及低功耗

 

表 3    狭隘地图中的路径质量对比

Table 3    Comparison of path quality in narrow map

智能体数量 指标 MAPPER PRIMAL2 DCC TIRL SCRIMP SIGMA LYRA

2

SR 0.943 0 0.993 0 0.860 0 0.998 0 0.993 0 0.997 2 0.993 6

Cact 7.232 2 7.008 1 8.435 0 7.836 7 9.193 4 9.999 5 10.430 6

Tavg  (s) 7.249 2 7.010 1 8.495 0 7.853 7 9.543 8 10.019 9 11.154 7

4

SR 0.852 0 0.964 0 0.596 2 0.948 0 0.971 0 0.992 3 0.990 2

Cact 7.498 8 7.373 4 12.079 2 8.252 1 12.230 7 11.989 9 10.388 1

Tavg  (s) 7.548 1 7.378 6 12.273 8 8.288 0 13.145 2 12.088 5 11.406 1

6

SR 0.805 4 0.942 1 0.611 7 0.930 1 0.936 1 0.974 5 0.997 6

Cact 7.553 9 7.533 9 5.803 3 8.640 6 14.173 8 16.999 3 10.442 2

Tavg  (s) 7.553 9 7.533 9 6.006 8 8.674 9 15.516 0 17.258 4 11.827 1

8

SR 0.733 0 0.914 0 0.537 5 0.868 0 0.877 0 0.880 3 0.998 8

Cact 7.720 3 8.023 0 5.026 2 9.241 9 15.361 5 17.729 8 10.577 9

Tavg  (s) 7.819 9 8.029 5 5.176 4 9.300 7 17.076 4 17.824 9 12.371 4

 

表 4    三种地图 (规则、随机、空白)中的行为合规性对比 (%)
Table 4    Comparison of behavioral compliance in three maps (regular, random, and free) (%)

智能体数量 指标 MAPPER PRIMAL2 DCC TIRL SCRIMP SIGMA LYRA

16
CR 10.61 14.35 36.64 19.34 15.15 2.78 1.39

OOBP 2.35 2.12 0.03 0.13 0.07 0.00 0.10

32
CR 16.02 20.46 45.16 23.31 18.65 11.74 2.54

OOBP 3.19 1.60 0.01 0.29 0.07 0.00 0.00

64
CR 24.48 31.60 59.10 32.29 24.90 25.68 7.23

OOBP 3.94 1.47 0.01 0.10 0.16 0.00 0.20

128
CR 38.84 49.15 76.42 46.52 35.91 42.53 12.11

OOBP 5.86 1.08 0.00 0.13 0.29 0.00 0.10

 

表 5    狭隘地图中的行为合规性对比 (%)
Table 5    Comparison of behavioral compliance in narrow map (%)

智能体数量 指标 MAPPER PRIMAL2 DCC TIRL SCRIMP SIGMA LYRA

2
CR 3.00 0.60 14.00 0.20 0.30 0.28 0.00

OOBP 2.70 0.10 2.50 0.00 0.40 0.00 0.00

4
CR 11.60 2.90 41.38 5.20 2.40 0.77 0.00

OOBP 3.20 0.70 8.00 0.00 0.50 0.00 0.00

6
CR 16.07 4.59 38.83 6.99 5.79 2.55 0.00

OOBP 3.39 1.20 0.00 0.00 0.60 0.00 0.00

8
CR 22.30 5.80 46.25 13.20 11.60 11.97 0.00

OOBP 4.40 2.80 0.00 0.00 0.70 0.00 0.00

 

2 实物演示视频见: https://github.com/HuoLinL/LYRA.
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蓝牙 (Bluetooth low energy, BLE)通信功能.
集中式主机实时运行经过 LYRA训练的去中

心化策略. 主机通过 BLE以 10 Hz的频率向每个

机器人发送运动命令, 而机器人则自主执行这些命

令, 无需智能体间通信. 每个机器人仅接收其本地

观测值, 该观测值源自其机载位置以及检测到的附

近障碍物和智能体的相对位置. 在狭隘地图场景中,
LYRA基于共识的让行行为自然出现, 允许车辆顺

利通过单车道走廊, 而无需明确的优先规则, 由此

证明了其在现实世界中的可扩展性和超越模拟的稳

健性.

 5　结束语

本文提出一种面向部分可观测与动态环境的基

于局部让行与推理的多智能体路径规划深度强化学

习框架. 该框架针对两个挑战展开: 1) 可见性与密

度变化下的协作不稳定性; 2) 仅依赖局部避障导致

的路径偏移问题. LYRA将多模态状态编码、群体

协作共识与基于奖励的路径学习有机结合, 构建一

个统一的决策流程, 使局部动作同时服务于即时避

障与长程导航目标. 此外, 自适应学习率机制为大

规模训练提供了稳定性与可扩展性支持.

实验结果表明, LYRA在路径性能与行为合规

性方面均显著优于代表性基线方法, 其性能提升在

不同环境密度与结构下保持一致, 验证了方法的普

适性与稳健性. 这些结果表明, 将结构化感知与基

于共识的协调相结合, 为在复杂动态场景中实现更

稳健、高效、可扩展的去中心化 DRL-MAPF提供

了有力的实践基础.
未来工作将进一步拓展该框架, 特别是在具备

动态目标与连续控制任务的场景中, 深度融合通信

感知与规划机制, 以实现更高层次的智能协同控制.
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