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基于深度时空Q网络的机器人疏散人群算法
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摘 要：针对目前人群疏散方法中机器人灵活性低、场景适应性有限与疏散效率低的问题，提出一种基于深度强化

学习的机器人疏散人群算法。利用人机社会力模型模拟突发事件发生时的人群疏散状态，设计一种卷积神经网络

结构提取人群疏散场景中复杂的空间特征，将传统的深度 Q 网络与长短期记忆网络相结合，解决机器人在学习中

无法记忆长期时间信息的问题。实验结果表明，与现有基于人机社会力模型的机器人疏散人群方法相比，该算法

能够提高在不同仿真场景中机器人疏散人群的效率，从而验证了算法的有效性。
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【Abstract】The application of robots to crowd evacuation is limited by the low flexibility，low scenario adaptability，

and low evacuation efficiency of robots. To address the problem，this paper proposes an algorithm for robot-assisted

crowd evacuation based on deep reinforcement learning.The human-machine social force model is used to simulate the

crowd evacuation state when an emergency occurs，and the complex spatial features in crowd evacuation scenarios are

extracted by a designed convolutional neural network structure.The traditional deep Q-network is combined with Long

Short-Term Memory（LSTM）network to solve the problem that robots cannot remember long-term temporal information

in the learning process. Experimental results show that compared with the existing robot-assisted evacuation methods

based on the human-machine social force model，the proposed algorithm improves the efficiency of robot-assisted

evacuation in different simulation scenarios，which verifies its validity and feasibility.
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0 概述

人员应急疏散安全是公共安全的一个重要环

节，在人群密集的地方，如商场、医院大厅、地铁隧道

等公共场所发生突发事件时，极易造成严重的拥堵，

甚至是踩踏和伤亡事件。因此，高效安全地疏散人

群成为保障社会安全问题的关键。

近年来，人群疏散问题得到了科研工作者的关注

和重视。现有的疏散模型主要有两大类［1］，一类是以

人群整体为考察对象的宏观模型，如流体力学模型［2］，
另一类是以行人个体为考察对象的微观模型，如元胞

自动机模型［3］和社会力模型［4-5］。流体力学模型将行人
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视为连续的流体，不考虑行人之间的作用力，忽视个体

差异，因而该模型不适用于突发情形下的人群疏散。

尽管元胞自动机因算法难度低而得到广泛运用，但其

离散的状态和时空不连续导致模拟结果不准确，难以

反映紧急情况下人群逃生时的真实状况。社会力模型

考虑了行人的主观心理、行人之间的安全距离以及行

人回避障碍物的行为等真实现象，有效地体现了行人

在紧急情况下的运动状况。

计算机软硬件技术的快速发展使得研究人员能够

利用智能设备、计算机技术等研究人群疏散问题。文

献［6］提出利用智能移动终端内的传感器采集行人数

据，能较为准确地疏散行人并引导至出口。文献［7］提

出了利用机器人的自身运动来影响行人运动状态的方

法，虽然人群疏散的效率得到有效提升，但是机器人单

一的直线运动使其无法应用于其他复杂的疏散场景，

灵活性较低。因此，更多研究者将机器学习的方法［8］

应用到机器人运动规划领域，其中一种重要的模型就

是深度 Q 网络（Deep Q-Network，DQN）［9］。DQN 仅通

过图像输入就能实现从感知到动作的端到端学习，并

在基于视频感知的控制任务领域［10］以及无人机［11］、多
智能体［12］领域取得了较高的成就。而机器人疏散人群

时需要借助人群疏散场景图中的人群位置、机器人位

置等空间特征进一步分析从而采取相应的疏散措施，

因而将深度强化学习应用于机器人疏散人群范畴是一

个有效手段。文献［13］利用 DQN 使机器人根据特定

的场景学习获得疏散人群的运动策略，该方法对相似

场景的移植性强，但网络模型较简单，难以提取复杂场

景的空间特征。

长短期记忆网络［14］（Long Short-Term Memory，

LSTM）的提出较好地解决了时序数据表达的问题，LSTM

吸引了大量研究者的关注并得到优化和发展，且在文

本分类［15］和位置预测［16］领域也有很好的应用。而人群

疏散是一个不间断的、前后时间有关联性的过程，如果

只考虑每个独立帧的人群状态而忽视前后帧之间的时

间特征，则在一定程度上会影响机器人疏散人群的效率。

针对目前人群疏散方法中存在机器人单一的运

动规则、机器人灵活性差、场景适用性有限的问题，

本文利用人机社会力模型，通过机器人的运动来“控

制”周围人群的运动状态，设计一种基于深度时空 Q

网络（Deep Spatial-Temporal Q-Network ，DSTQN）的

机器人疏散人群的算法，通过加深 CNN 的网络层数

提取复杂场景的空间特征，并在深度 Q 网络的基础

上融入 LSTM，研究人群疏散场景的时间关联性。

1 人机社会力模型

机器人疏散人群的前提是机器人能够与人群进

行交互，利用机器人的运动来影响和“控制”人群

的运动。本文采用的人机社会力模型是建立在文

献［4］提出的社会力模型基础上，实现机器人与行人

的交互。社会力模型的理论基础是牛顿第二定律，

通过将行人看作具有自驱动力的粒子，并计算粒子

的自驱动力、粒子间的相互作用力以及粒子与障碍

物的相互作用力之和来分析行人运动状态，综合考

虑行人的主观心理和外界干扰因素而设计的行人运

动力学模型，达到真实模拟行人在紧急情况下逃生

状况的目的。人机社会力模型利用机器人和行人的

相互作用力，即人机作用力来影响行人运动的方向

和速度［7］，进而达到人群疏散的目的，基本公式如

式（1）所示：

mi

dvi (t)

dt
= fs +∑

j( ¹ i)

fij + fiw + fir （1）

式（1）定量地描述了行人 i 的受力情况，其中，mi

是质量，vi（t）是当前速度，fs是自驱动力，fij是其与行

人 j 的相互作用力，fiw 是障碍物与行人 i 之间的相互

作用力，人机作用力的计算如式（2）所示：

fir =
é

ë
êê

ù

û
úúAr exp ( )rir - dir

Br

+ Kr g(rir - dir ) n ir +

κ r g(rir - dir )DVir (t)t ir

（2）

其中，Ar和 Br分别代表人机作用力的强度和范围，rir

是机器人与人的几何中心距离，Kr、κr是系数，nir是机

器人指向行人 i 的单位向量，tir 是其正交单位向量，

Δvir（t）是机器人与行人 i的速度差。

2 基于深度时空 Q网络的人群疏散算法

本文设计的基于深度时空 Q 网络的人群疏散算

法流程如图 1所示，将人群疏散的场景图作为状态 S

输入 DSTQN，通过 CNN 提取复杂的人机交互场景

图像的空间特征 xt，再送入 LSTM 提取时间特征 vt，

经过维度处理后输出一维的带有时空特征的特征序

列，最后经过 Q 网络单元计算 Q 值得到当前疏散人

群的动作 A，并根据与环境交互得到的奖励 r 来判断

此时动作的优劣。如此循环迭代，机器人再根据下

一个状态和奖励不断学习，优化疏散人群的动作并

输出得到更高的奖励。

2.1 DQN算法

DQN 是一种结合卷积神经网络（Convolutional

Neural Network，CNN）［17］和强化学习的 Q 学习［18］经
典强化学习算法，用深度神经网络取代强化学习的

图 1 基于深度时空 Q网络的人群疏散算法流程

Fig.1 Procedure of crowd evacuation algorithm based on

deep spatio-temporal Q-network
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Q 表，使机器人在新环境中探索学习。状态、动作和

奖励构成了 DQN 的核心三要素，DQN 模型的建立依

据 Q 学习和马尔科夫决策。本文采用的 Q 网络模型

基于文献［19］，由两层输出节点数量分别为 512和 4
的全连接层构成，模型将机器人与环境交互的状态

输入到主 Q 网络，机器人则根据 Q 值计算得到该值

最大时的动作。目标 Q 网络的参数通过定期复制主

Q 网络的参数得到，并最小化当前 Q 值和目标 Q 值

的均方误差更新网络参数以降低两者之间的相关

性。DQN 利用经验回放机制将机器人与环境交互

的转移样本存储在记忆池，随机抽取小批量的样本

通过随机梯度下降算法反向更新网络参数 θ，不断重

复直至损失函数收敛，使机器人找到最优的策略疏

散人群。损失函数如式（3）所示，当前动作的 Q 值如

式（4）所示，目标 Q 值如式（5）所示。

L (θ) = E é
ë(TTargetQ - Q (s a；θ)) 2ù

û （3）

Q* (s a)= Q(s a)+ α(r + γmaxa′Q(s′ a ′)- Q(s a))

（4）

TTargetQ = r + γmaxa′Q(s′ a ′；θ) （5）

其中，s 为是机器人的当前状态，s′则是下一个状态，

a 是当前动作，a ′是下一个动作，r 是当前动作的奖励

值，α是学习率，γ是折扣因子，θ为主网络权值参数，

θ ′为目标网络权值参数。

2.2 深度时空 Q网络

本文将 LSTM 融入到 DQN 中来提取人群疏散

场景图像前后帧之间的时间特征，并将包含时空特

征的序列送入到 Q 网络中得到机器人的运动指令。

因 此 ，本 文 设 计 的 DSTQN 模 型 由 CNN 层 网 络 、

LSTM 层网络和 Q 网络组成，如图 1所示。

因为 DQN 算法的输入是原始的图像，所以本文

将人群疏散场景的仿真图作为环境来提取状态信

息。与原始 DQN 类似，本文 DSTQN 算法运用 CNN

拟合 Q 函数以减少算法复杂度，提取人群疏散场景

图像的特征。在提取环境信息时，太浅的卷积网络

只能提取简单的人群疏散场景的特征［13］，无法提取

复杂的人机交互的状态特征；过于深的卷积网络虽

然能提取复杂的特征，但需要耗费大量的计算资源，

难以收敛且有过拟合的风险。AlexNet 是一种经典

的 CNN 模型［19］，在大规模视觉识别和图像分类等领

域 取 得 了 很 好 的 成 效 。 如 图 2 所 示 ，本 文 参 照

AlexNet，设计的 CNN 包含 5个卷积层与 1个全连接

层。5个卷积层的卷积核大小依次为 11×11、5×5、3×3、
3×3、3×3，通道数依次是 48、128、192、192、128，最终

全连接层输出带有 1×1×512个节点的映射集合。

原始 DQN 只能表达静态人群疏散场景图像的

空间特征，无法表达视频前后帧之间的时间信息。

而动态人群疏散场景图像既有空间特征，又有前后

帧对应位置的像素点，即时间特征，因此关联时间特

征有利于机器人长期疏散人群，从而提高人群疏散

的效率。LSTM 是一种经典的时序特征提取模型，

可以对视频进行时序性建模达到机器人长期记忆的

目的，并在视频识别动作任务［20］中取得了较好的成

果。因此，本文提出的 DSTQN 算法通过将 CNN 提

取的空间特征送入 LSTM 层来实现时间关联。

本文 LSTM 层结构如图 3所示，其中，虚线矩形

框描述了 LSTM 单元内部结构，σ表示 sigmoid 函数，

□表示 tanh 函数。

LSTM 利用 4个“门”来决定信息在细胞状态的

去留，从细胞状态中丢弃的信息由遗忘门确定，首先

读取上一个 LSTM 单元的输出 ht-1和当前 LSTM 单元

的输入 xt，然后通过 sigmoid 激活函数丢弃的信息输

出到 ƒt。 ƒt 取值范围为［0，1］，1表示“完全保留”，

0表示“完全舍弃”。输入门决定存放哪些新信息，通

图 3 LSTM 层结构

Fig.3 Structure of LSTM layer

图 2 CNN层网络结构

Fig.2 Network structure of CNN layer
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过 sigmoid 函数输出需要更新的信息 it；输出调制门
利用 tanh 激活函数输出新的候选值向量 mt；新信息
it×mt加上旧状态细胞 ct－1×ft完成细胞更新。输出门
确定输出值，利用 sigmoid 函数输出［0，1］区间的 ot，
并与通过 tanh 函数处理的新的细胞状态 ct 相乘，得
到最终输出 ht。LSTM 各单元门的工作原理如式（6）~

式（11）所示：
ft = sigmoid(W xf xt + W hf ht - 1 + bf ) （6）

it = sigmoid(W xi xt + W hi ht - 1 + bi ) （7）

ot = sigmoid(W xo xt + W ho ht - 1 + bo ) （8）

ct = ft × ct - 1 + it × mt （9）

mt = tanh(W xm xt + W hm ht - 1 + bm ) （10）

ht = ot × tanh(ct ) （11）

其中，Wx与 b 分别表示对应门控单元的权值与偏差，
“ ×”表示点乘。

本文在提取人群疏散场景前后帧的时间特征时，
首先把处理后的人群场景图像输入 CNN 提取空间特
征 xt，然后将距离当前时刻最近的 N（N=10）帧图像的
空间特征 xt送入 LSTM 网络关联时间信息，输出带有
时间和空间信息的特征 vt，最后将 vt送入 Q网络中学习
和优化机器人选择运动指令的策略。
2.3 机器人疏散人群算法

在人群疏散算法中，机器人依据当前从 CNN 和
LSTM 提取的人群疏散场景状态 st中，选择最好的疏
散动作 at，利用奖励函数得到当前奖励 rt，再进入下
一个状态 st+1。机器人依据奖励辩别当前奖励的优
劣，且更新目标 Q 网络的参数。不断重复以上过程，
最终得到优化的目标 Q 网络。因此，状态、动作和奖
励的设计是机器人疏散人群算法的重要内容。

1）状态空间 S
状态集合 S 是机器人感知到的环境信息，也是

对环境信息的数学表达。由于原始图像尺寸过大且
包含了许多无效的信息，为了优化计算，降低网络的
训练难度，本文设定输入 DSTQN 的状态是机器人附
近的区域。首先通过缩放和灰度化处理距离当前时
刻最近的 4（经验值）帧场景图像使其尺寸为 84×84×

4，然后输入到 CNN 层中，状态集合如式（12）所示：
S ={st - 3  st - 2  st - 1  st} （12）

其中，st是输入的当前时刻状态图像，t为当前时刻。
2）动作空间 A
动作空间 A 集合了机器人依据此时环境而选择

的动作。机器人在疏散人群时，如果选取两个方向
的运动，则动作局限性大且难以有效疏散人群；而选
取八向运动则导致强化学习搜索空间过大，模型训
练时难以收敛。为保证在一定的训练难度下有较好
的疏散效果，本文设计的机器人可向上、下、左、右运
动，动作集合如式（13）所示：

A={au ad al ar} （13）

其中，A 为机器人动作空间集合，au、ad al、ar分别表示
机器人上、下、左、右 4个方向运动指令。

3）奖励函数 r
机器人通过奖励函数 r判别当前动作的优劣，同

时奖励函数引导机器人学习，强化学习的每一个动

作都有相应的奖励。本文中机器人目的是更快地降

低疏散场景中人群拥挤度，所以对机器人而言最直

接的奖励是当前时刻疏散的人数。如果机器人当前

动作使得后续有较多的人数逃生而当前很少甚至是

没有人逃生，亦不可认定本次动作无效。因此，本文

将智能体采取一个动作后的 k（k=5为经验值）次迭代

的疏散总人数作为环境反馈给机器人的奖励，奖励

函数如式（14）所示：

rt =∑
i = t

t + k

M i （14）

其中，t表示当前时刻，Mi是时刻 i的疏散人数值，rt是

当前时刻 t的奖励值。

4）其他参数和模型训练策略

参数的合理设计与适当调整对训练深度强化学

习算法起着重要的作用。基于 DSTQN 的人群疏散

算法的参数设置如表 1所示。

在表 1中，学习率是更新策略时更新网络权重

的幅度大小，折扣因子体现时间对奖励的影响，记忆

池用来存储样本数据，训练批次大小等同于每次训

练神经网络送入模型的样本数，周期性地更新目标

Q 网络可以提高算法稳定性。采用贪婪算法［21］训练

策略，按照设定的探索因子的大小来确定动作模式，

不同的探索因子对应不同阶段选取动作的概率。在

训练初始阶段，机器人在初始探索因子 ε的概率下

进行探索，随机选择动作，ε随着训练次数增加而减

小，最终机器人以稳定的终止探索因子，ε′概率选择

当前最优的动作。

3 实验结果与分析

本文使用 Python 语言实现人群疏散仿真环境和

人群疏散算法，DSTQN 算法基于 Keras 平台实现。

硬 件 平 台 CPU 为 Intel i7-7700K，GPU 为 NVIDIA

GTX 1080Ti，内存为 32 GB。在实验场景方面，本文

设计单出口室内人群疏散与走廊两群行人交错 2种
场景进行实验。

表 1 DSTQN算法参数

Table 1 Parameters of DSTQN algorithm

参数名称

学习率

折扣因子

初始搜索因子 ε

终止搜索因子 ε′

训练批次大小

目标 Q 网络更新频率

输入图像尺寸

参数值

0.000 1
0.99
1
0.05
64
1 000
84×84

3.1 单出口室内人群疏散场景

带有一个疏散口的室内场景是一个典型的人群
疏散场景。图 4为本文建立的大小为 11 m×11 m 并
带有一个 3 m 宽出口的室内实验场景，其中，实心圆
表示行人，空心圆表示新增行人，方形表示机器人。
当紧急事件发生时，行人出于恐慌心理在自驱动力
的作用下快速向出口逃离。不同方向的行人逐渐聚
集到出口附近，导致人群疏散效率降低。

为有效疏散人群，在室内场景中加入一个机器
人进行仿真实验。图 4左侧 6 m×6 m 的外侧虚线框
代表室内场景中人群主要聚集的区域，观察该区域
并通过均匀采样得到 84像素×84像素的图像后送入
DSTQN 网络来计算机器人的环境状态。此外，将机
器人的运动范围划定在出口附近处行人逃生的矩形
区域，如图 4左侧 3.6 m×5.4 m 内侧虚线框所示。综
合考虑噪声和有限的计算资源，行人期望速度定为
6 m/s［22］，每秒迭代 10次；机器人运动速度是 0.6 m/s，
每秒迭代 2次，每次移动 0.3 m。图 4右侧 12 m×18 m

的矩形网格是机器人在场景中的运动位置。在每轮
实验中，人群初始人数是 100人，疏散的时间是 100 s，
人群初始位置随机分布在场景中。在图 4中左侧每
秒产生 3个行人（用空心圆表示），他们的水平速度
是 6 m/s，纵向速度是 0，目的是为了让行人源源不断
地进入场景，避免状态空间太大。

本文的评判标准是单位时间（100 s）内疏散的人
数，从而检验本文算法的有效性。文献［7，13］与本
文算法都是基于人机社会力模型研究单出口的室内
场景的人群疏散工作。为检验时空 Q 网络在人群疏
散应用的效果，本文将未加入 LSTM 的原始 DQN 与
加入了 LSTM 的 DSTQN 进行对比。

图 5为不同算法在室内场景的训练过程中疏散
总人数变化曲线。在训练的前 200轮时，DSTQN 处
于的观察前期，机器人随机选择疏散人群的动作；在
200轮~400轮时处于探索中期，机器人将从经验池
采集的样本优化机器人疏散人群的动作序列；在 400轮
之后训练收敛时，机器人根据学到的人群疏散策略
来选择最合适的疏散人群动作，此时 DSTQN 算法在
每轮实验中疏散人群的数量最多。

从图 5可以看出，本文提出的 DSTQN 算法疏散

人群效果优于 DQN 和文献［7］算法。3种算法都是

利用机器人自身运动状态来“控制”人群的运动状

态，在文献［7］的算法中，机器人只是简单地在出口

上下往复运动，尽管一定程度上提高了人群疏散效

率，但这种单一的疏散路径不能根据场景内拥挤程

度调整疏散策略；DSTQN、DQN 算法中机器人则是

在场景内学习高效的疏散人群策略来引导人群逃

生，相比文献［7］的算法，这两种算法大幅提升了人

群的疏散效率。同 DQN 算法相比 ，本文提出的

DSTQN 算法重新设计了 CNN 的结构来提取人群疏

散场景图像复杂的空间特征，并且通过引入 LSTM

构成深度时空 Q 网络，关联人群疏散场景前后帧之

间的时间信息，故机器人能够长期记忆之前学习到

的信息，进一步提升了人群疏散的效率。

表 2为室内单出口场景不同算法的人群疏散结

果对比，其中 DQN 和 DSTQN 都是训练 800轮之后

的测试结果。从表 2 可知，与无机器人相比，文

献［7，13］、DQN、DSTQN 等算法在每轮实验中人群

的疏散效率分别增加 7.63、13.74、11.83、17.18个百

分点。本文 DQN 与文献［13］算法主要区别在于

CNN 的网络结构。本文重新设计了 CNN 的网络结

构，目的是提取更复杂的空间特征。从疏散的效果

来看，本文设计的 CNN 网络结构好于文献［13］算

法。若仅使用 DQN，机器人在提取人群图像的特征

上只能获得每一个单独帧的人群位置、机器人的位

置等空间信息，忽略了前后之间的时间信息。加入

LSTM 的网络有利于机器人根据前后帧之间的时间

相关性，更快、更好地学习到某一时刻在何位置疏散

人群效率高，同时机器人可以根据之前学习到的经

验，如前后时刻人群场景中拥挤度的对比、前后时刻

疏散人群效率对比等进一步提高人群的疏散效率。

因此，在现有的算法中，本文 DSTQN 算法疏散人群

的效果最好，效率最高。

图 4 单出口室内人群疏散场景和机器运动范围

Fig.4 Single exit indoor crowd evacuation scene and

machine movement range

图 5 单出口室内场景训练过程中疏散人数曲线

Fig.5 Curves of evacuee number in training process of

indoor scene with a single exit
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带有一个疏散口的室内场景是一个典型的人群
疏散场景。图 4为本文建立的大小为 11 m×11 m 并
带有一个 3 m 宽出口的室内实验场景，其中，实心圆
表示行人，空心圆表示新增行人，方形表示机器人。
当紧急事件发生时，行人出于恐慌心理在自驱动力
的作用下快速向出口逃离。不同方向的行人逐渐聚
集到出口附近，导致人群疏散效率降低。

为有效疏散人群，在室内场景中加入一个机器
人进行仿真实验。图 4左侧 6 m×6 m 的外侧虚线框
代表室内场景中人群主要聚集的区域，观察该区域
并通过均匀采样得到 84像素×84像素的图像后送入
DSTQN 网络来计算机器人的环境状态。此外，将机
器人的运动范围划定在出口附近处行人逃生的矩形
区域，如图 4左侧 3.6 m×5.4 m 内侧虚线框所示。综
合考虑噪声和有限的计算资源，行人期望速度定为
6 m/s［22］，每秒迭代 10次；机器人运动速度是 0.6 m/s，
每秒迭代 2次，每次移动 0.3 m。图 4右侧 12 m×18 m

的矩形网格是机器人在场景中的运动位置。在每轮
实验中，人群初始人数是 100人，疏散的时间是 100 s，
人群初始位置随机分布在场景中。在图 4中左侧每
秒产生 3个行人（用空心圆表示），他们的水平速度
是 6 m/s，纵向速度是 0，目的是为了让行人源源不断
地进入场景，避免状态空间太大。

本文的评判标准是单位时间（100 s）内疏散的人
数，从而检验本文算法的有效性。文献［7，13］与本
文算法都是基于人机社会力模型研究单出口的室内
场景的人群疏散工作。为检验时空 Q 网络在人群疏
散应用的效果，本文将未加入 LSTM 的原始 DQN 与
加入了 LSTM 的 DSTQN 进行对比。

图 5为不同算法在室内场景的训练过程中疏散
总人数变化曲线。在训练的前 200轮时，DSTQN 处
于的观察前期，机器人随机选择疏散人群的动作；在
200轮~400轮时处于探索中期，机器人将从经验池
采集的样本优化机器人疏散人群的动作序列；在 400轮
之后训练收敛时，机器人根据学到的人群疏散策略
来选择最合适的疏散人群动作，此时 DSTQN 算法在
每轮实验中疏散人群的数量最多。

从图 5可以看出，本文提出的 DSTQN 算法疏散

人群效果优于 DQN 和文献［7］算法。3种算法都是

利用机器人自身运动状态来“控制”人群的运动状

态，在文献［7］的算法中，机器人只是简单地在出口

上下往复运动，尽管一定程度上提高了人群疏散效

率，但这种单一的疏散路径不能根据场景内拥挤程

度调整疏散策略；DSTQN、DQN 算法中机器人则是

在场景内学习高效的疏散人群策略来引导人群逃

生，相比文献［7］的算法，这两种算法大幅提升了人

群的疏散效率。同 DQN 算法相比 ，本文提出的

DSTQN 算法重新设计了 CNN 的结构来提取人群疏

散场景图像复杂的空间特征，并且通过引入 LSTM

构成深度时空 Q 网络，关联人群疏散场景前后帧之

间的时间信息，故机器人能够长期记忆之前学习到

的信息，进一步提升了人群疏散的效率。

表 2为室内单出口场景不同算法的人群疏散结

果对比，其中 DQN 和 DSTQN 都是训练 800轮之后

的测试结果。从表 2 可知，与无机器人相比，文

献［7，13］、DQN、DSTQN 等算法在每轮实验中人群

的疏散效率分别增加 7.63、13.74、11.83、17.18个百

分点。本文 DQN 与文献［13］算法主要区别在于

CNN 的网络结构。本文重新设计了 CNN 的网络结

构，目的是提取更复杂的空间特征。从疏散的效果

来看，本文设计的 CNN 网络结构好于文献［13］算

法。若仅使用 DQN，机器人在提取人群图像的特征

上只能获得每一个单独帧的人群位置、机器人的位

置等空间信息，忽略了前后之间的时间信息。加入

LSTM 的网络有利于机器人根据前后帧之间的时间

相关性，更快、更好地学习到某一时刻在何位置疏散

人群效率高，同时机器人可以根据之前学习到的经

验，如前后时刻人群场景中拥挤度的对比、前后时刻

疏散人群效率对比等进一步提高人群的疏散效率。

因此，在现有的算法中，本文 DSTQN 算法疏散人群

的效果最好，效率最高。

图 4 单出口室内人群疏散场景和机器运动范围

Fig.4 Single exit indoor crowd evacuation scene and

machine movement range

图 5 单出口室内场景训练过程中疏散人数曲线

Fig.5 Curves of evacuee number in training process of

indoor scene with a single exit
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3.2 走廊两群行人交错场景
走廊通道如地铁隧道、商场通道等场景也人群疏

散研究的典型场所。本文建立的走廊场景长8 m、宽4 m，
墙壁用上下实线代替，行人的进出口用左右两边虚线
表示，如图 6所示。为到达各自的期望地点，两群行人
对向而行，在走廊相遇的位置发生严重的拥堵。

由于文献［7］的算法没有涉及该类型场景，因此
在实验过程中只将本文算法与 DQN 以及无机器人
疏散的结果进行对比。实验中走廊左右两边的初始
人数各设置 30人，每轮训练中设定人群疏散的时间
是 100 s，在走廊左右两侧分别产生 1个行人，其水平
速度是 6 m/s，纵向速度为 0。本文选择走廊中部附
近人群主要聚集的区域作为状态观测和机器人运动
的范围，见图 6中 5.1 m×3.3 m 矩形虚线框。

与室内单出口人群疏散场景相比，走廊两群行
人交错的场景更为复杂。图 7为走廊场景的训练过
程中疏散人数变化曲线。

从实验结果可以看出，DSTQN 的疏散效果优于
DQN。虽然在 50轮~100轮时 DQN 疏散的人数数量
领先于其他算法，但在训练前 100轮训练时，无论是
DSTQN 还是 DQN 都处于训练前期的观察状态，此
时机器人随机选择疏散人群的动作。在训练中期以
及训练后期，DSTQN 算法疏散效果一直处于最优的
地位，机器人利用回放池中的样本学习到越来越好
的疏散人群的动作。模型收敛后，机器人依赖学习
到 的 策 略 选 择 最 优 的 疏 散 人 群 的 动 作 ，因 此 ，
DSTQN 的人群疏散效率最高。

表 3为训练 330轮之后的实验结果，从表 3可以
看出，相比无机器人，DQN 在每轮实验中人群的疏
散效率增加了 135.71%，而 DSTQN 在每轮实验中人
群疏散效率增加了 182.14%。DSTQN 算法利用机器
人自身的运动来“控制”行人的运动，在不同的场景
下也能极大程度地提升人群疏散的效率，由此说明
本文提出的 DSTQN 方法具有良好的场景移植性，能
够迁移至不同的人群疏散场景，并且与现有的算法
相比，DSTQN 的疏散效果最优。

为观察机器人疏散人群的过程，在训练收敛时
（330轮之后）进行实验，保存人群场景图像，如图 8
所示。

从图 8（a）可以看出，在 t=2 s 时，人群在走廊中
部相遇并形成严重的拥堵，此时机器人利用学习到
的策略做出疏散人群的动作向上方运动；在 t=8 s
时，该位置的人群被“冲散”，如图 8（b）所示。在 t=

表 2 室内单出口场景的不同算法人群疏散结果对比结果

Table 2 Comparative results of different crowd

evacuation algorithm in indoor scene with a single exit

算法

无机器人

文献[7]算法

文献[13]算法

DQN 算法

DSTQN 算法

疏散人数

262
282
298
293
307

相比无机器人增加的人群疏散效率/%

—

7.63
13.74
11.83
17.18

图 6 走廊两群行人交错场景和机器运动范围

Fig.6 Corridor two groups of pedestrians interlaced scenes

and machine motion range

图 7 走廊场景训练过程中疏散人数变化曲线

Fig.7 Change curve of the number of people evacuated

during the corridor scene training process

表 3 走廊两群行人交错场景的人群疏散结果统计

Table 3 Statistical results of crowd evacuation

experiments in the scene with two groups of crowds

crossing a corridor

算法

无机器人

DQN

DSTQN

疏散人数

112
264
316

与无机器人比增加的人群疏散效率/%

—

135.71
182.14

图 8 基于 DSTQN的人群疏散过程示意图

Fig.8 Schematic diagram of crowd evacuation process

based on DSTQN
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3.2 走廊两群行人交错场景
走廊通道如地铁隧道、商场通道等场景也人群疏

散研究的典型场所。本文建立的走廊场景长8 m、宽4 m，
墙壁用上下实线代替，行人的进出口用左右两边虚线
表示，如图 6所示。为到达各自的期望地点，两群行人
对向而行，在走廊相遇的位置发生严重的拥堵。

由于文献［7］的算法没有涉及该类型场景，因此
在实验过程中只将本文算法与 DQN 以及无机器人
疏散的结果进行对比。实验中走廊左右两边的初始
人数各设置 30人，每轮训练中设定人群疏散的时间
是 100 s，在走廊左右两侧分别产生 1个行人，其水平
速度是 6 m/s，纵向速度为 0。本文选择走廊中部附
近人群主要聚集的区域作为状态观测和机器人运动
的范围，见图 6中 5.1 m×3.3 m 矩形虚线框。

与室内单出口人群疏散场景相比，走廊两群行
人交错的场景更为复杂。图 7为走廊场景的训练过
程中疏散人数变化曲线。

从实验结果可以看出，DSTQN 的疏散效果优于
DQN。虽然在 50轮~100轮时 DQN 疏散的人数数量
领先于其他算法，但在训练前 100轮训练时，无论是
DSTQN 还是 DQN 都处于训练前期的观察状态，此
时机器人随机选择疏散人群的动作。在训练中期以
及训练后期，DSTQN 算法疏散效果一直处于最优的
地位，机器人利用回放池中的样本学习到越来越好
的疏散人群的动作。模型收敛后，机器人依赖学习
到 的 策 略 选 择 最 优 的 疏 散 人 群 的 动 作 ，因 此 ，
DSTQN 的人群疏散效率最高。

表 3为训练 330轮之后的实验结果，从表 3可以
看出，相比无机器人，DQN 在每轮实验中人群的疏
散效率增加了 135.71%，而 DSTQN 在每轮实验中人
群疏散效率增加了 182.14%。DSTQN 算法利用机器
人自身的运动来“控制”行人的运动，在不同的场景
下也能极大程度地提升人群疏散的效率，由此说明
本文提出的 DSTQN 方法具有良好的场景移植性，能
够迁移至不同的人群疏散场景，并且与现有的算法
相比，DSTQN 的疏散效果最优。

为观察机器人疏散人群的过程，在训练收敛时
（330轮之后）进行实验，保存人群场景图像，如图 8
所示。

从图 8（a）可以看出，在 t=2 s 时，人群在走廊中
部相遇并形成严重的拥堵，此时机器人利用学习到
的策略做出疏散人群的动作向上方运动；在 t=8 s
时，该位置的人群被“冲散”，如图 8（b）所示。在 t=

表 2 室内单出口场景的不同算法人群疏散结果对比结果

Table 2 Comparative results of different crowd

evacuation algorithm in indoor scene with a single exit

图 6 走廊两群行人交错场景和机器运动范围

Fig.6 Corridor two groups of pedestrians interlaced scenes

and machine motion range

图 7 走廊场景训练过程中疏散人数变化曲线

Fig.7 Change curve of the number of people evacuated

during the corridor scene training process

表 3 走廊两群行人交错场景的人群疏散结果统计

Table 3 Statistical results of crowd evacuation

experiments in the scene with two groups of crowds

crossing a corridor

图 8 基于 DSTQN的人群疏散过程示意图

Fig.8 Schematic diagram of crowd evacuation process

based on DSTQN

25 s 和 t=32 s 时可看出，机器人会通过自身运动来影
响行人运动，降低人群的拥堵程度，进而疏散行人，
如图 8（c）、图 8（d）所示。

4 结束语

本文提出一种基于深度时空 Q 网络的机器人疏
散人群算法，在原始 DQN 中引入 LSTM 网络以关联
人机交互场景图像的时间特征，通过改进 CNN 网络
提取更复杂的空间特征，并设计一种机器人疏散人
群的学习策略。在单出口室内场景和走廊两群行人
交错场景上的实验结果表明，该算法与 DQN 算法相
比，明显提高了人群疏散效率。下一步将改善机器
人动作设计，采用 360°的连续动作取代上下左右
4个离散动作来解决机器人疏散人群的问题。
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