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基于图神经网络的多智能体路径规划方法①
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摘　 要　 在多智能体路径规划问题中,每个智能体需要互相协调来完成共同的全局目标,
智能体之间通常需要显式的通信策略。 传统的多智能体路径规划算法受限于实时性、扩
展性、不完全通信等问题,很难适用于复杂的工作环境中。 为了解决多智能体工作环境中

的通信问题,本文提出了一种基于图神经网络(GNN)的路径规划方法。 该方法首先通过

卷积神经网络(CNN)在局部观测中采集特征数据,由图神经网络在智能体之间传递这些

数据。 其次,为了减少智能体的惰性,提出了一种新的奖励函数,鼓励智能体更积极地探

索并学习有效的协调策略。 接着通过集中式收集数据训练、分布式执行提高学习效率。
最后,进行多个环境下的仿真实验评估本文提出的算法,并与其他算法进行对比,验证了

算法的有效性和可扩展性。
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　 　 近年来,随着计算机技术、机器学习算法的发展

和社会的需要,移动机器人领域迎来了新的研究热

潮。 越来越多的移动机器人逐渐从理论走向了实际

应用,如物流运输、无人驾驶、仓库智能巡检等应用,
移动机器人路径规划技术的研究变得越来越重要。
有效的路径规划算法能够使智能体得以高效地完成

任务。
移动机器人路径规划的目标是以最低代价为一

个机器人或一个机器人集群规划出一条或多条的无

碰撞路径。 目前,移动机器人的实际应用环境正变

得越来越复杂,单个智能体执行任务往往效率过低。
而多智能体系统在应用时具备鲁棒性强以及承载能

力强等优点[1],部署多个智能体能够以较高效率来

完成给定任务,因此采用多个智能体执行任务更具

有优势。 多智能体路径规划任务中的关键约束条件

是机器人能够遵循规划的路径而不互相碰撞,其本

身是一种典型的非确定性多项式难(non-determinis-
tic polynomial-hard,NP-hard) 问题。 多智能体路径

规划可以用于实际的各种行业中,如仓库管理、机场

牵引、自动驾驶汽车、数字娱乐等等[2-5]。 通常来

说,求解多智能体路径规划问题的方法有 3 类,包括

耦合、解耦合和动态耦合方法[6-7]。 虽然耦合的方

法能够保证解决方案的最优性和完整性,但往往扩

展性会随着机器人数量的增加逐渐变差。 解耦的方

法为每个机器人单独规划轨迹,并只有在发生路径

冲突时才重新规划路径。 动态耦合方法结合了两者

的优点更为完善,通常在规划期间根据需要扩大搜

索空间,与耦合式方法比显著降低了计算成本,相较

于解耦合方法考虑了更多的智能体交互。
随着机器学习的发展,在人工智能领域中专家

学者们对多智能体路径规划的研究也越来越深

入[8]。 基于机器学习的方法能够将在线计算的负

担卸载到离线方法中去,在解决机器人控制方面的

问题时有显著的优势[9]。 强化学习是机器学习的

一个领域,在智能体与环境的交互过程中通过学习

策略来获取最大化的回报或实现特定的目标[10]。
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对于多个决策智能体联合行动影响共同环境的问

题,多智能体强化学习模型成为了一种自然的解决

方案,智能体不仅需要完成自己的任务,还需要学习

如何与其他智能体合作,更加有效地协调整体的行

动以实现全局目标。 图神经网络通过将智能体系统

建模成一个图来获取智能体之间的通信和协调关

系。 通过图神经网络,每个智能体可以获取来自附

近智能体之间的信息进行信息共享。
本文提出了一种基于图神经网络(graph neural

network,GNN)的多智能体路径规划方法,以多智能

体强化学习为基础,通过图神经网络来实现智能体

之间显式的协调策略。 本文的主要贡献点如下:
(1)为了应对部分可观测环境中的智能体协调问

题,通过图神经网络来聚合智能体及其邻居的观测

信息,来学习显式的通信策略;(2)针对稀疏奖励问

题设计了一种奖励框架,可以减少机器人在到达终

点后的惰性并鼓励智能体向达成全局目标前进;
(3)提出了一种集中式训练、分布式执行的多智能

体路径规划方法,在训练完成后可以实现模型的扩

展性,在不同智能体、障碍物密度的地图上同时能够

达到规划目的。

1　 相关工作

1. 1　 传统多智能体路径规划

多智能体路径规划是一个非确定性多项式难

(NP-hard)问题,由一张图和多个智能体组成,是单

智能体路径规划问题的延伸[11-12]。 最初的方法是

将多智能体系统看作一个单独的整体,接着调用标

准 A∗算法来求解问题。 这样的方法需要维护巨大

的搜索树形结构,属于集中式的多智能体路径规划

方法。 集中式算法考虑了所有相关智能体的联合配

置空间,具有产生最佳和完备计划的优势,但往往计

算代价较高[13],复杂度随着机器人数量的增多呈指

数型上升。 除了集中式的路径规划算法外,还有解

耦的和动态耦合的算法,这两种算法的计算效率较

高,相对集中式算法更为适用。
分布式的算法先为每个机器人规划自身的路

径,接着改变这些路径来避免碰撞。 因为可以在低

维度空间中规划单独的路径,并对碰撞冲突进行调

整,所以分布式的方法可以快速找到大型智能体系

统的解决方案[14]。 在调整碰撞路径时,有 2 种解决

方案:基于速度的规划算法和基于优先级的规划算

法。 速度规划算法先确定每个机器人的路径,然后

在碰撞的路径上调整速度分布从而避免碰撞[15]。
特别地,最佳相互避免碰撞算法( optimal reciprocal
collision avoidance,ORCA)在线调整机器人的速度

大小和方向来避免碰撞。 优先级规划者为每个机器

人分配优先级,并按照优先级递减顺序规划各个路

径。 优先级低的机器人将优先级高的视为障碍物,
并在与其发生冲突时主动避让或者修改自身的路

径[16-18]。 分布式算法的主要缺点是所使用的低维

搜索空间仅代表配置空间的一小部分,这些方法是

不完备的,无法为所有可解问题找到路径[19]。
近年来涌现出了一些动态耦合的多智能体路径

规划算法,该类方法比解耦方法存在更多的智能体

间交互。 动态耦合方法所遵循的常见方法是在规划

期间根据需要扩大搜索空间。 典型的算法是基于冲

突的搜索算法 ( conflict-based search,CBS) 及其变

体,它们为个体机器人规划并构建约束,从而在不探

索高维空间的情况下找到最优或接近最优的路

径[20-22]。 M∗算法改造 A∗算法为解耦合算法,在
A∗的基础上,根据智能体之间的冲突动态地改变

分支因子来优化路径规划过程。 M∗的改进版

本———递归 M∗算法(recursive M∗,RM∗)将路径

有冲突的机器人按独立的冲突划分为机器人子集,
接着在这些子集上递归地调用 M∗算法[23]。 运算

符分解递归 M∗算法(operator decomposition recur-
sive M∗,ODRM∗)进一步改进了 M∗算法,通过将

智能体集分解为独立的碰撞集并结合算子分解减少

了必须进行联合规划的智能体集,在搜索过程中保

持较小的分支因子[24-25]。

1. 2　 基于学习的多智能体路径规划

基于学习的路径规划算法有着传统算法无法比

拟的优势。 在集中式框架中,所有智能体的经验综

合可以用于解决问题的共同方面(例如网络输出或

价值、优势计算)。 当集中学习网络输出时,通过共

享神经网络某些层的权重进行更快更稳定的计

—2801—

高技术通讯　 2024 年 10 月 第 34 卷 第 10 期



算[14]。 集中式多智能体强化学习框架通过将所有

主体的观测信息聚集到一个独立的学习过程中,在
处理部分可观测系统时有显著效果。 与集中式的传

统多智能体路径规划算法相同,基于集中式框架的

多智能体路径规划算法的效果也会随着机器人队伍

的扩大而下降。 而在分布式的策略学习中,每个智

能体学习单独的策略并在训练中带有一定的合作

性,文献[9,26-28]详细研究了这类算法。 文献[14]
提出了 PRIMAL ( pathfinding via reinforcement and
imitation multi-agent learning)多智能体路径规划框

架,使用行为克隆来学习专家算法的路径规划策略,
赋予团队智能体隐式的合作性,采用 A3C( asyn-
chronous advantage actor-critic)算法来提高智能体的

规划表现。 文献[29]将路径规划问题扩展到长期

规划问题,提出了基于多智能体强化学习得到 PRI-
MAL2 框架。

在实际的应用场景中,智能体之间的协作更为

重要,文献[30]通过实例化 GNN 启发的结构来学

习连续通信,提出了一种具备扩展性的通信方法。
与本文类似的工作[31]提出了图卷积强化学习,图卷

积用于适应多智能体环境中的底层图的动态关系,
关系核用来捕捉智能体之间的相互作用。 文献[32-
34]研究表明,GNN 用于学习通信策略可以在部分

可观测环境中成功地完成多智能体协调功能。 文

献[34]更适用于部分可观测环境,利用卷积神经网

络从局部观测中提取出足够的特征,并利用图神经

网络在智能体间交流这些特征,最终训练该模型以

模仿专家算法。

2　 基于图神经网络的多智能体路径规划

2. 1　 多智能体路径规划问题描述

多智能体路径规划是一个地图中的数个智能体

进行有目标的移动的决策过程。 本文将部分可观测

环境下的多智能体路径规划问题定义成部分可观测

马尔可夫决策过程,该模型将路径规划问题转化成

序列决策问题。 决策过程中的每一步动作构成了一

个完整的路径规划序列。 每个智能体需要在时间步

t 时选择动作以使得所有智能体以无碰撞路径完成

各自的路径规划任务。

2. 2　 地图环境

考虑如图 1 所示类似仓库环境的多智能体路径

规划场景W。W是一个二维的栅格地图,其中包含了

一些静态的随机障碍物,智能体需要在地图中按照

任务无碰撞地到达目标点。 方块代表不同的智能

体,它们各自的目标点为对应编号的圆形。 栅格地

图中的每个单元有 3 个状态:存在障碍物、空置和被

智能体占用。 为了模拟真实场景,每个智能体只能

获得以自身为中心的部分地图信息。 在具体实现

时,该区域可以自由设置大小。 在每个时间步时,每
个智能体可以选取 5 个离散动作:上、下、左、右、静
止不动,每次移动时智能体均移动一个单位。 若移

动后的位置将与其他智能体发生碰撞或与边界、障
碍物发生碰撞时,智能体将不采取该动作。 面对不

同的地图场景,本文旨在研究一种能够动态地生成

路径策略、达成多智能体的交互协作以满足不同地

图场景下的多智能体路径规划需求。

图 1　 多智能体路径规划场景

2. 3　 局部观测处理

在环境 W 中,每个智能体都有一个局部视野,
在局部视野外智能体无法获得任何信息。 设每个智

能体在每个时间步 t 时可观测的局部地图信息为

zit, 其形状为一个以智能体所在位置为中心的正方

形。 若该正方形有部分落在全局地图之外,将以障

碍物对该局部观测进行填充。 局部地图输入到智能

体自身的卷积神经网络中进行编码,使用卷积神经

网络可以将输入映射处理为更高层的特征张量,便
于进行特征提取。 之后,卷积神经网络输出的特征
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向量将由通信网络进行传递。 以图 1 中的 3 号智能

体为例,设局部观测大小为 7 × 7 单位栅格的正方

形,对其处理如图 2 所示,可以将其分为 3 个通道。 通

道 1 代表所有局部观测内的智能体位置,如图 2(a)
所示,可视范围内没有其他智能体。 通道 2 代表中

心智能体的目标点,若目标点在局部观测之外,则将

该点投影在局部观测的边界处,如图 2(b)所示。 通

道 3 代表局部观测内的地图中的障碍物信息,如
图 2(c)所示。

(a) 智能体位置

(b) 智能体目标点投影

(c) 障碍物地图

图 2　 局部观测处理

2. 4　 奖励结构设计

在本文中,每个智能体的奖励单独计算,具体奖

励设计如表 1 所示。 若智能体向任意空的栅格移动

且没有到达终点,则该智能体获得 - 0. 3 的惩罚。
若智能体移动后到达终点则会获得 1. 0 的奖励。 若

在某个时间步时,智能体选择的动作导致其与其他

智能体、边界或障碍物发生碰撞,将会获得 - 2. 0 的

较大惩罚,且该智能体会静止在原地。 为了鼓励智

能体探索和学习更有效的策略,智能体采取静止的

动作且不在终点时则会得到一个 - 0. 5 的惩罚。 若

智能体采取静止的动作且在终点时,它将获得为0. 0
的奖励。

除了碰撞惩罚外,文中还设置了一个阻塞惩罚。
这种惩罚鼓励智能体离开自己的目标点而达成协作

的目标,抵消智能体停留在目标点上经历的局部最

大奖励。 若一个智能体待在终点的同时阻碍另一个

智能体到达其目标点,该智能体将收到一个较大的

惩罚(实现时设置为 - 1. 5)。 若一个智能体阻碍另

一个智能体到达其目标点或使另一个智能体显著增

加到目标点的步数时,则称该智能体阻塞了其他智

能体,也将受到一个较大的惩罚。 本文中使用标准

A∗算法来计算智能体从当前位置到终点的路径长

度。 首先确定环境中某智能体到其终点的路径长

度,接着移除环境中其他所有的智能体,计算该智能

体到达终点的路径长度。 若第二条路径长度比第一

条长度段 10 个栅格长度,则该智能体视野范围内的

其他智能体处于阻塞状态。 由于 A∗算法的计算负

载较小,加入阻塞惩罚并不会影响训练效率。

表 1　 奖励设计

动作 奖励

移动(上 /下 /左 /右) - 0. 3
静止(不在终点) - 0. 5
静止(在终点处) 0. 0

碰撞 - 2. 0
阻塞 - 1. 5

到达终点 1. 0

2. 5　 多智能体通信

通过一张图 G = (V,E) 来为多智能体之间的
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通信建模。 点集 V = {1,2,…,N} 代表每个智能体

个体,边集 E = V × V 代表智能体之间的通信连接。
将能够与智能体 i∈ V 交流的智能体集合定义为 Ni

= { j∈V:( j,i) ∈E}。邻接矩阵 S 表示图中的连通

性。 若节点 j 属于 i 的邻点集,则邻接矩阵 S 中的项

[S] i, j 为 1,否则为 0。
将所有智能体发送的消息集定义为 X。 由智能

体 i 发送的信息定义为 xi = [X] i (矩阵 X 的第 i
行)。 聚合图神经网络操作多个通信 hop k(k ∈ 0,
1,…,K), 每个通信 hop k 的连通性通过将邻接矩阵

提升到 k 次幂( Sk )来计算。 对于每一个通信 hop
k, 通过排列不变运算来聚集消息,并根据该聚合数

据来计算下一则消息。 图形移位运算符 S 将消息

信号 X 移位到节点上,一系列滤波器 Hk 用来聚合

来自多个通信 hop 的数据:

[SX] i = ∑
j∈Ni

SijX j (1)

X′ = gη(X;S) = ∑
K

k = 0
SkXHk (2)

其中, g 是以 η = {Hk} K
k = 1 为参数的函数,X′接收所

有智能体的数据总和。 本文应用了非线性函数 σ,
该过程级联了 L 次:

Xl = σ(gnl(Xl -1;S))　 X0 = X (3)
如式(1)所示,这一系列运算可以在每个智能

体上本地执行。 参数 ηl 在各个智能体之间共享。
本文中的智能体为同质智能体,协同完成路径规划

目标。 在具体实现中,每个智能体只具有部分视野,
并且智能体之间的通信只发生在它们之间的距离小

于固定值时。
2. 6　 多智能体强化学习

本节提出了基于聚合图神经网络和多智能体强

化学习的路径规划方法。 聚合图神经网络用来达到

显式的智能体间通信,通过多智能体强化学习最大

化个体奖励,最终学习到一种分布式的本地路径规

划策略。
2. 6. 1　 算法框架

智能体 i的策略 πi
θ 根据局部观测 zit 和来自其他

多智能体的通信消息来决定在当前的动作 ai
t。 通信

消息又取决于所有智能体的局部观测 zit 以及通信拓

扑图 Et。集中式网络 V 需要拼接智能体的局部观测

zit 以及全局地图信息 st 进行集中式训练,在后期测

试时,仅需要每个智能体上的分布式网络进行决策。
整体的算法结构如图 3 所示。

图 3　 算法框架

2. 6. 2　 网络结构

本文使用卷积神经网络(convolution neural net-
work,CNN)编码输入信息。 使用 3 层 Conv2d 网络

来提取信息,接着经过 MaxPool2d 层,内核均为 3 ×
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3,步长为 1。 文中使用单层的卷积神经网络,将输

入和输出的数量设置为 128。 在每一个时间步时,
策略网络都需要输出一个最优动作,策略网络由多

层感知机(multi-layer perceptron,MLP)构成。 每个

智能体将经过 GNN 后的聚合特征输入 MLP,由于所

有智能体都是同质的,因此策略网络的权重可以在

所有智能体中共享。 在策略网络进行输出时,本文

使用 softmax 层进行解码,将含有 128 个特征的 GNN
输出转换成对应 5 个动作的概率分布。 在初始训练

时,智能体的动作由网络产生的随机策略给出。 智

能体得到的最终路径由一组动作表示。
2. 6. 3　 合作学习

在多智能体强化学习中,每个智能体应该尽可

能地在不影响其他智能体到达目标点的情况下获得

最大的奖励值。
在合作学习中,每个智能体存在自身的奖励,并

且系统中会有一个集中的评论家。 每个智能体 i 的

折扣回报为 G i
t = ∑∞

l = 0
γlrit +l。 集中式值函数记作:

Vπ,i( st) = E t[G i
t | st] 在状态 st 时估计每个智能体 i

的价值。 对应的状态价值函数为 Qπ,i( st,at) =

E t[G i
t | st,at]。 优势函数记作: Ai( st,at) = Qi( st,

at) - Vi( st), 本文使用广义优势估计( generalized
advantage estimate,GAE)来估计优势。 集中值函数

通过带有参数 ϕ 的网络 Vϕ 来拟合。 最后,智能体 i
的策略可通过策略梯度法优化。

设每个智能体 i 在时间步 t 时的局部观测地图

为 zit, 智能体使用编码器 fv(zit):Z → RF (如卷积神

经网络、多层感知机等)将观测值编码。 编码后的

观测值组成为 X = [ fv(z1t ), fv(z2t ),…, fv(zNt )] T。
每局部编码通过聚合图神经网络与邻近智能体共

享。 聚合的数据用于通过带有 softmax 函数的多层

感知机输出动作分布。 最终,本地策略以 θ = {v,
η} 为参数,定义为 πi

θ(ai
t | zt,Et)。 本文将本地策略

记作 πi
θ(ai

t | zt), 省略了 E t 的依赖。 因为显式的通

信策略的存在,尽管策略是分布式的且在本地执行

的,每个智能体的策略也会由邻近智能体的观测值

而决定。
在加入智能体之间的通信机制后,智能体的动

作也会使得其他智能体的奖励上升。 合作策略梯度

可写作:

gi
k = Eπ[∑

j∈V
▽θ logπj

θ(a j | z)Ai(s)] (4)

具体的合作学习策略梯度算法如算法 1 所示。

算法 1 基于图神经网络的合作策略梯度算法

输入:初始化策略网络参数 θ 以及用于计算优势函数的

价值网络参数 ϕ
1　 for k = 1,2,3,… do
2　 　 执行策略 πi

θ, 收集轨迹集 Dt

3　 　 计算优势函数 Âi(st)

4　 　 根据 gi
k =

　 　 1
| Dk |

∑τ∈Dk
∑ t∈τ∑ j∈V

∇θ logπj
θ(aj | z)Ai(st)

5　 　 估计策略梯度 gk = ∑ i∈V
gi
k

6　 　 策略更新 θ ← θ + αkgk

7　 　 更新价值网络

8　 end for

3　 仿真实验

设多智能体路径规划的环境为一个 W × H 的栅

格地图,环境中包含了 N 个智能体 V = {1,2,…,
N}。 智能体 i、 j∈ V, 只有当 i、 j 之间的距离小于 d
时它们才会发生通信。 智能体之间的通信生成通信

图 Et, 表示为邻接矩阵 St。
在具体实现中,本节使用了一张 15 × 15 单位栅

格的正方形地图,并用 8 个同质智能体进行训练。
障碍物的密度定义为障碍物所占面积与环境总面积

的比值 ρobs =
nobs

(W × H)。 在每一幕开始时以 0. 2 的

障碍物密度随机初始化地图环境,实验的总时间步

为 1 × 106。 考虑大小为 7 × 7 单位栅格的局部观测,

通信半径设置为 4。 每一幕限制在 50 个时间步内,
若所有智能体达到目标点或者超过设置的步长,则
一幕结束。 在每一幕结束时,记录下到达目标点的

智能体数量以及智能体的路径长度,以进行效果评

估。
本文使用 on-policy 的近端策略优化算法(prox-

imal policy optimization, PPO)来整合策略梯度。
3. 1　 实验设置

本节的实验使用的是一台配备八核 4. 2 GHz
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AMD 3700x CPU 和英伟达 RTX 3070 GPU,内存分

别为 16 GB 和 8 GB 的台式电脑。 2. 5. 2 节中提到

的网络由 PyTorch v1. 9. 4(Python 3. 9)实现,由 Cu-
da v11. 2 应用程序接口(application programming in-
terface,API)进行计算加速。 本节使用 Adam 优化

器进行网络参数优化,演员(actor)和评论家(critic)
的学习率均设置为 3 × 10 - 4。 折扣因子 γ 为 0. 99,
PPO 算法的裁剪参数 ε 为 0. 20,GAE 的偏差-方差

系数( λ )为 0. 96,限制新旧策略差异的系数(entro-
py)为 0. 01。 训练中的一批次大小为 500,最小批次

大小为 100,每个训练批次进行 5 次更新。
3. 2　 实验结果及分析

3. 2. 1　 对比实验

在评价算法效果时,本节采用 100 张不同的地

图来测试,每张地图的障碍物密度设置为 0. 2 且障

碍物随机生成。 将训练完成的模型在智能体数量为

3 ~ 8 的地图上进行测试,实验的成功率如图 4 所

示。 本节将智能体的通信 hop 设置在[1,2,3]范围

内进行测试,当 k = 1 时智能体之间不存在通信交

互。 因此当智能体数量变大时,模型的性能表现显

著降低。 当 k = 2 或 3 时,由于地图中的智能体数量

较少,成功率的变化率较低。 本节将实验结果与分

布式的隐式协调多智能体路径规划算法框架 PRI-
MAL 进行对比,在障碍物密度为 0. 2 的地图环境中

测试结果与其相近,效果表现略优于 PRIMAL。 此

外,本节还将测试结果与 ORCA(optimal reciprocal
collision avoidance)的离散版本进行了对比,成功率

显著优于 ORCA。

图 4　 成功率对比

3. 2. 2　 泛化分析

本小节中首先将地图扩展到 40 × 40 单位栅格

大小,并使用更大数量的智能体编队,以测试算法的

可扩展性。 与上节相同,将障碍物密度设置为 0. 2
且障碍物位置随机生成。 本节将智能体编队规模扩

展到训练的数倍,统计当智能体个数在{20,25,30,
35,40,45,50}时所有智能体完成路径规划的成功

率。 将智能体的通信 hop 设置为 3,在 100 个不同的

地图环境中进行泛化性测试,实验结果如图 5 所示。

图 5　 扩展环境中的路径规划成功率对比

由图可知,当智能体编队规模较小时,算法模型

的表现较好,成功率较高。 随着智能体数量的显著

增多,算法的效果逐渐下降。 得益于显式通信机制

的加入,本文提出的多智能体路径规划算法的效果

优于只含有隐式通信的 PRIMAL 算法。
其次,测试了在更大地图尺寸以及更多智能体

数量环境下的算法成功率表现。 图 6 展示了本文提

出的方法在地图尺寸为80 × 80单位栅格、不同障碍

图 6　 大尺寸环境中不同障碍物密度下的路径规划成功率
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物密度下的路径规划成功率,障碍物密度分别设置

为 0. 1、0. 2、0. 3。 由曲线图可知,当智能体数量较

少时,障碍物密度对算法成功率几乎不产生影响。
当智能体数量扩展到 64 时,障碍物密度为 0. 3 的环

境中的成功率下降明显,而障碍物密度为 0. 1、0. 2
的环境中成功率则小幅下降。 当智能体数量扩展到

128、256 时,3 种障碍物密度环境下的成功率都显著

下降,障碍物密度越小的环境中算法的成功率越高。
3. 2. 3　 路径规划结果

以图 7 所示的密集栅格地图为例,地图尺寸为

10 × 10 单位栅格,障碍物密度为 0. 4,环境中包含 5
个智能体,它们分别位于不同编号的方块点处,各自

的目标点为对应编号的圆形。 当智能体到达目标点

后,目标点就会变成黑色(图中未展示出智能体的

每一步移动)。

图 7　 初始地图

本文提出算法的路径结果如图 8(a)所示,5 号

智能体的路径不会受到其他智能体的影响,而 3 号

和 4 号智能体在进行第 6 步动作时若继续按原方向

移动将发生点冲突。 在此时间步时,4 号智能体会

采取静止等待策略,在 3 号智能体通过后再移动。
在时间步 9 时,2 号智能体和 1 号智能体将会发生

路径冲突,此时,1 号智能体会执行让步策略向下移

动一步,协调以达到全局目标。 图 8(b)展示了 PRI-
MAL 算法在相同地图上的路径规划结果。 相较于

本文提出的算法,2 号智能体到达目标点的路径长

度明显增加。 由于没有通信机制的加入,在 3 号和

4 号智能体发生点冲突时,4 号智能体优先采取动作

移动至目标点,3 号智能体将其视作障碍物,采取静

止等待动作,最终无法协作到达目标点。

(a) 本文提出算法的路径规划结果

(b) PRIMAL 算法的路径规划结果

图 8　 路径规划结果

4　 结 论

　 　 本文研究了局部可观测环境下多智能体的路径

规划方法,提出了一种基于图神经网络的多智能体

路径规划方法,能够使智能体之间形成通信并在无

法获取全局信息的情况下生成无碰撞的路径。 将智

能体的局部观测分为 3 部分,由卷积神经网络提取

特征,接着由图神经网络在智能体之间传递这些特

征信息,使得系统能够了解哪些信息与智能体编队

相关。 此外,为了解决稀疏奖励问题,文中提出了一

种多步补偿的奖励结构。 本文使用了中心式训练分

布式执行的强化学习框架,以一个集中式的价值网

络来评价智能体的策略对整体的影响,每个智能体

的策略由自身的动作网络输出,这些网络的权重是
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共享的。
实验结果表明,文中提出的方法可以在部分可

观测环境中实现智能体之间的高效通信。 训练完成

的模型可以扩展到含有不同个数智能体的不同环境

中使用,通过权重共享和分布式执行可以降低计算

的负载,保证计算上的可行性。
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A multi-agent path planning method based on graph neural network

YU Xinyi, LIU Fei, OU Linlin
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
For the multi-agent path planning problem, each agent needs to coordinate with each other to accomplish a

global goal. Explicit communication strategies are usually required between the agents. The traditional multi-agent
path planning algorithms are limited by its insufficiency of instantaneity, scalability, and incomplete communica-
tion, which are difficult to be applied in complex environments. In order to solve the communication problem in
multi-agent working environment, a path planning method based on graph neural network(GNN) is proposed. The
method collects feature data in local observation by convolutional neural network (CNN), and GNN transmits these
data among the agents. Second, to reduce the inertia of the agents, a new reward structure is proposed to encourage
the agents to explore and learn effective coordination strategies more actively. Then, the learning efficiency is im-
proved by centralized data collection for training and distributed execution. Finally, simulation experiments in dif-
ferent environments are conducted to evaluate the algorithm proposed in this paper and compare it with other algo-
rithms to verify its effectiveness and scalability.

Key words: path planning, multi-agent reinforcement learning, graph neural network(GNN), multi-agent
communication
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