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摘 要：针对目前建筑信息模型(BIM)消防疏散路径人工绘制的耗时问题，从提高设计效率出发，提出

了一种基于深度 Q 学习(DQN)与 A*结合的混合算法，并以此开发了一种基于该算法的 BIM 疏散自动设计工具。

首先，房间疏散路径使用 A*算法进行绘制；然后使用改进的 DQN 算法确定楼层疏散中疏散门至安全出口的路

径再以 A*算法绘制。在 DQN 算法的基础上重新设计了奖励矩阵赋值及增加了奖励矩阵验证机制提高了绘制正

确性；最后，使用以该算法为基础的疏散设计自动化工具对实际项目进行了实验。结果表明，该算法不仅能正

确绘制路线并且比手工绘制效率提高 2~3 倍。通过服务器部署及硬件的升级为该算法效率进一步提升提供了可

能。目前基于该算法的自动设计工具已在同济设计院上海建筑数字中心的多项实际项目中使用。 
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Abstract: To reduce the time cost of manual design of the Building Information Modeling (BIM) fire evacuation 

routes and to enhance design efficiency, an improved algorithm was proposed based on Deep Q Learning (DQN) and 

A* algorithm, through which a BIM evacuation design automation tool developed. First, the evacuation path of the 

room was drawn by A* algorithm. Then, the path from the evacuation door to safety exit in floor evacuation was 

determined using the improved DQN algorithm, and was drawn by A* algorithm. On the basis of the DQN algorithm, 

we redesigned reward matrix assignment and added reward matrix verification to improve the correctness of floor 

evacuation. Finally, we applied the improved algorithm-based evacuation design automation tool to practical projects. 

The results show that this improved algorithm can not only draw the route correctly, but also increase the efficiency by 
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2 to 3 times compared with manual drawing. The efficiency of this algorithm can be further improved by server 

deployment and hardware upgrades. At present, the automatic design tool has been adopted in several actual projects of 

Shanghai Digital Architecture Fabrication Technology Center (SFAB), Tongji Architectural Design (Group) Co., Ltd. 

Keywords: artificial intelligence; building information modeling; evacuation; design automation; deep Q-learning 

 

近年来，建筑信息模型(building information 
modeling，BIM)在设计阶段的应用已从最初的二维

翻模向正向设计逐步过渡。BIM 设计不仅仅只停留

在原始的绘图出图，而是更多的为建筑设计提供数

据化的建议与指导，帮助设计师及时查找纰漏，做

出合理的优化。消防疏散路径绘制是验证设计是否

符合建筑消防规范的重要环节[1]。BIM 建模人员在

绘制消防疏散施工图时需要花费大量时间在 BIM
软件中勾勒出房间和楼层的疏散路径及疏散方向。

所以，自动绘制路径的需求应运而生。经典的自动

绘制路径算法有 Dijkstra 算法[2]，A*算法[3-5]等。

Dijkstra 算法是典型的最短路径算法，其通过离出

发点距离最近的点向外层扩展，至终点。该算法在

每次经过下一个节点时需要遍历 Open 集合的所有

点，效率较低。而且，距离最近的点是针对出发点

而言的，不能保证最短路径的搜索方向始终指向终

点，这样会导致搜索方向产生偏差不能得到最优

解。针对 Dijkstra 算法的不足，A*算法引入了估价

函数，通过约束 Dijkstra 算法的搜索方向，从而减

少搜索空间，提升搜索效率。A*算法搜索性能依赖

于估价函数的定义，由于其依托于 Dijkstra 算法，

仍需要维护 Open/Close 集合，即 A*算法是一种内

存受限的启发式搜索算法。所以，A*算法常常与其

它自动绘制路径算法相结合，当节点数少时，使用

A*算法进行最后的处理。概率路线图(probabilistic 
roadmap，PRM)算法[6]是一种结合 A*算法的路径规

划算法，其基本思想是从周围环境中布置随机采样

点，以相对较少的采样点将连续空间转换成离散空

间从而避免点的采样数量过高，然后利用 A*算法

在路线图上寻找路径，提高搜索效率。快速扩展随

机树(rapidly exploring random tree，RRT)算法[7-8]与

PRM 算法相类似，通过向空白区域扩展树枝得到节

点，再通过 A*算法寻找起始点到终点的路径。上

述 2 种与 A*结合的算法都是通过随机采样的方式

获取节点位置，而在实际设计中楼层/房间的角点或

凹点都是固定的，并不需要布置随机采样点。所以

其不适用于 BIM 的自动化设计。 
随着人工智能(artificial intelligence，AI)技术在

各个领域的普及，一些使用 AI 算法绘制疏散路径

的方案也纷纷提出。LEE 等[9]提出了基于图的通用

流通网络(universal circulation network，UCN)算法，

该算法是围绕建筑平面内的所有障碍物，如墙、门、

楼梯等空余出一小段缓冲区域以模拟实际人群疏

散的情形，同时将所有门点，邻近凹点进行连接形

成网络，最后使用 Dijkstra 算法绘制出疏散路径。

其不足之处在于依旧需要生成大量节点，并使用了

无方向限制的 Dijkstra 算法作为最后的绘制方式。

SHARMA 等[10]提出了基于 Q-Learning+DQN 的混

合算法处理消防疏散问题，并将其与多种 DQN 变

种算法进行横向比较。该算法速度更快，正确率更

高。其是先将小空间范围内的房间使用 Q-Learning
算法得到 Q 矩阵，并将该矩阵作为 DQN 算法的初

始矩阵，以期望在 DQN 运行之前就获取房间至出

口的距离信息，提高运算效率。但经过使用相同的

参数配置复现该先验方式发现，Q-Learning 算法[11]

并不能适用于所有小空间分布情况，主要原因是

Q-Learning 易陷入局部最优而无法得出结果，同时

还受制于矩阵维度约束，即需要另一套机制去分割

空间以正常运行 Q-Learning 算法[12-14]或者说需要

更强力的硬件支持(故原文作者采用了专用于 AI 研
究的 NIVIDIA DGX)。上述 2 种方案都在 AI 方向做

出了大胆的创新与尝试，为本文研究自动绘制消防

疏散路径提供了丰富的借鉴。 
同济设计院数字中心日常使用 Autodesk Revit

平台进行 BIM 设计，所以部门需要一款基于 Revit
的插件工具，方便设计师绘制消防疏散路线图并便

于同平台模型检查，减少导入其他平台所产生的时

间成本。虽然 Autodesk 已发布的 Revit 2019 版新增

了行进路径功能[15]，但其有 4 项局限性：①无法批

量对房间进行路径绘制；②只能在 Revit 2019 及以

上版本使用；③绘制效果不符合设计院日常习惯；

④无法应对较复杂房间构形。为了突破上述的局限

性并提高设计效率，本课题组提出了一种基于改进

的深度 Q 学习与 A*相结合的混合算法，以避免上

述算法的一些先天缺陷并依据该算法开发了基于

Autodesk Revit 平台的疏散设计自动化工具插件，

覆盖设计院常用的 Revit 2016 至 2020 版本。 
本文提出的混合算法有以下若干特点： 
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(1) 针对房间的疏散路径使用 A*算法。 
(2) 针对楼层疏散路径，首先使用改进的 DQN

算法获取防火分区内所有疏散门到最近安全出口

的行走路径，再使用 A*算法进行绘制，避免了 A*
算法本身的内存受限问题，提高了计算效率。 

(3) 重新设计了奖励矩阵的赋值方式，将门与

门之间的长度关系反映到奖励矩阵的值上。 
(4) 由于使用了神经网络算法不可避免地会

产生小概率误差，所以在改进的 DQN 网络运算之

后加入了奖励矩阵验证机制，避免了错误路径的

绘制。 
最后，在实际设计中对该算法进行了验证，取

得了较好的效果，并将其应用于日常施工图消防疏

散设计中。 

1  消防疏散路径的绘制 

消防疏散路径绘制包括 2 个部分：房间疏散路

径绘制、楼层疏散路径绘制。 
房间疏散路径表示的是房间内任一点至疏散

门的路径(通常取最远点)。如果一个房间存在多个

疏散门，则需要绘制对应数量的疏散路径。 
楼层疏散路径表示的是房间内某一点至疏散

门的路径以及疏散门至最近安全出口的路径。每一

层楼有一个或多个防火分区，每个防火分区有一个

或多个安全出口，绘制楼层疏散线就是将防火分区

内所有房间及疏散门至最近安全出口的路径绘制

出来。 
1.1  房间疏散线绘制 

房间疏散路径绘制需要将 Revit 模型转换成网

络节点图。首先需要获取房间周围墙线，将各墙线

的端点作为节点。房间周围墙面可能是直线，也可

能是带有弧度的弧形墙。弧形墙可以对其进行微小

切分，将弧线转换成无数个较短直线集合，将各短

直线的端点作为节点。然后找到房间内疏散门的位

置，将其加入网络中形成该房间的网络节点图，如

图 1 所示。 
 

 
 

图 1  房间网络示意图 
Fig. 1  Diagram of room network 

通过疏散门位置与节点之间距离的大小比较，

可以找到房间内离疏散门最远的节点。将该最远节

点作为起始点，疏散门的位置作为终点，运用 A*
算法得到最短路径并绘制，如图 2 所示。 

 

 
 

图 2  房间疏散示意图((a)单疏散门房间；(b)多疏散门房

间；(c)带 L 拐角房间；(d)弧线墙房间) 
Fig. 2  Diagram of room evacuation ((a) Room with single 
door; (b) Room with multi-door; (c) Room with L-corner;  

(d) Room with arc corner) 
 
消防疏散线在图 2 中以虚线表示。A*算法可表

示为 
 ( ) ( ) ( )f i g i h i   (1) 

其中，i 为当前节点；f (i)为当前节点 i 的估值；g (i)
为起始点到当前节点 i 的距离；h(i)为当前节点 i
到终点的距离。如图 2(b)所示，该房间共有 2 个疏

散门，所以分别得到房间内距其疏散门最远的节

点作为起始点进行绘制。图 2(c)中，符合 A*算法

的中间节点在 L 形角点处。图 2(d)是将弧形墙做

了切分处理成若干离散节点形成网络，得到最短

疏散路径。 
1.2  楼层疏散线绘制 

防火分区内包含房间及公共区域，如走廊、过

道等等。根据上述房间疏散线的绘制思路，可将公

共区域视作为“房间”并在 Revit 中为其添加“房间”
标记，如图 3 所示。 

对于一个公共区域而言，当其被标记为房间后

(图 3(a))，只需要知道起始的疏散门与到达的疏散

门或安全出口，使用上述的 A*算法即可绘制其消

防疏散路径(图 3(b))。 
一个防火分区可能存在多个安全出口，防火分

区内任意一个疏散门如何找出其通往最近安全出

口所经过的疏散门并保证该路径为最短路径？这

是一个典型的智能体迷宫问题。由此，本文提出以

改进的 DQN 算法来解决上述问题。 
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图 3  楼层疏散中的公共区域处理 
((a) Revit 中的走廊；(b)示意图) 

Fig. 3  Process for public area in floor evacuation  
((a) Corridor in Revit; (b) Diagram of corridor) 

 

2  算法原理 

首先，DQN 算法来源于 Q-Learning 算法，

Q-Learning 算法是一种传统的强化学习算法。强化

学习是机器学习中的一个子集。强化学习的智能体

可以从与环境的直接交互中学习，而无需明确的监

督或完整的环境模型。 
Q-Learning 中的 Q 表示的是在某一时刻 s 状态

(sS)下，采取 a 动作(aA)能够获得收益的期望。

所有的状态与动作会形成一张 Q(s,a)矩阵。通过

Q-Learning 公式不断更新 Q矩阵以达到收敛状态 

 
( , ) ( , )

   [ max ( , ) ( , )]a

s a s a
r s a s a  

 
  

Q Q
Q Q  (2) 

其中，为学习率；为折扣率；sʹ为下一个状态；

aʹ为 sʹ的所有可执行动作中选择奖励值最大的行为。 
Q-Learning 对于大维度运算具有局限性并且容

易陷入局部最优而处于一直运算的状态无法得到运

算结果。DQN 算法[16-17]是将神经网络与 Q-Learning
算法相结合。主要改进在于： 

(1) DQN 利用神经网络来逼近值函数，突破原

有算法的维数限制。 
(2) DQN 利用经验回放训练强化学习的学习过

程，让有用的样本得到更多的训练次数，提高样本

使用效率，减少训练时的方差，并减轻陷入局部最

优的情况。 

(3) DQN 独立设置了目标网络来单独处理时序

差分中的偏差，增强网络训练的稳定性。 
2.1  DQN 算法示例 

通过图 4 来阐述 DQN 算法的处理过程。 
 

 
 

图 4  防火分区示意图 
Fig. 4  Diagram of anti-fire section 

 
假设存在一个如图 4 所示的防火分区。首先对

每个房间的疏散门进行编号，6 号门作为安全出口，

其他房门均为疏散门。根据每个房间与其他房间是

否互通的关系，可以得到图 5 的网络示意图。 
 

 
 

图 5  网络示意图 
Fig. 5  Diagram of network 

 

每个房间疏散门都是一种状态(state)，在本例

中一共有 6 种状态。每种状态对应的动作(action)
可以使用奖励矩阵来表示，如图 6 所示。疏散门如

果可直接到达安全出口，其奖励值记为 100；互不

相通的疏散门或安全出口，奖励值记为1；其他情

况皆记为 0。 
 

 
 

图 6  奖励矩阵 
Fig. 6  Reward matrix 
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获得该防火分区的奖励矩阵后，即可代入 DQN
算法进行下一步的处理，具体步骤如下： 

步骤 1. 设置参数：奖励矩阵 R，学习率， 
折扣率，迭代总数 episodes，初始化容量为 N

的经验池 D。初始化随机权重的网络 Q。初始化

权重为的网络 Qtarget，令。 
步骤 2. 对于每一次迭代，执行： 
步骤 2.1. 随机选择一个状态 s。 
步骤 2.2. 以概率在当前状态 s 的所有可执行

动作中(即奖励矩阵所在 s 行不等于1 的列)任意选

取一种动作 a 或选取奖励值最大作为动作 a。 
步骤 2.3. 将状态 s 与动作 a 代入奖励矩阵 R，

得到奖励值 r，将选定的动作 a 作为下一个状态 sʹ。 
步骤 2.4. 将当前状态 s，当前执行的动作 a，

奖励值 r，下一个状态 sʹ放入经验池 D 中。如果超

过记忆的容量 N，则将最久远的记忆移除。 
步骤 3. 从经验池 D 中随机选取一小批记忆样

本，对于每个样本，如果其奖励值为1，则网络 Qtarget

记录该奖励值；否则网络 Qtarget 根据以下公式记录

结果 
 max ( , ; )ay r s a     Q  (3) 

步骤 4. 根据损失函数 L()按梯度下降法更新

网络权重，损失函数为 

 2( )  [( ( , ; )) ]L E y s a  Q  (4) 

将损失函数为最小时的模型参数保存到 data
文件中。 

步骤 5. 每隔 C 步更新网络 Qtarget=Q。 
步骤 6. 从 data 文件中取出损失函数值为最小

时的矩阵 Qtarget。 
当迭代结束后，可得到损失函数最小时的矩阵

Qtarget，如图 7 所示。以疏散门 1 为例，在状态为 1
时，所在行最大值为 168.1，即到达了疏散门 2 的

位置。状态为 2 时，所在行最大值为 186.78，即直

接到达了安全出口，由此形成了疏散门 1 的完整疏

散路径：1-2-6，最后使用 A*算法在 Revit 中绘制出

具体路径。 
2.2  改进的 DQN 算法 

从图 7 可以观察到，疏散门 4 在 Qtarget矩阵中

有 2 个相同的值 168.1，对应疏散门 3 和 5。而疏散

门 5 距离安全出口 6 的距离更近，但未在矩阵的值

中体现。同时，神经网络算法不可避免地会产生小

概率误差，运算结果需要一种简单、有效的方式进

行验证。 

 
 

图 7  最终矩阵 
Fig. 7  Final matrix 

 
因此本文提出了改进的 DQN 算法，主要的改

进点在：重新设计了奖励矩阵的赋值方式，将门与

门之间的长度关系反映到奖励矩阵的值上；在 DQN
网络运算之后加入了奖励矩阵验证机制，避免了错

误路径的绘制。 
奖励矩阵的赋值关系可重新定义为： 
当状态 s 无法执行动作 a 时，即 

 ( , ) 1q s a    (5) 

当防火分区内所有门与门之间的长度都相同，

状态 s 可选择动作 a 时，即 

 
0,  &  not exit

( , )
,  or  is exit

s a
q s a

s a


 


 (6) 

其中，系数 0  。 

当防火分区内所有门与门之间的长度不同，状

态 s 可选择动作 a 时，即 

min

max min

min

max min

1 ,  &  not exit

( , )
+ 1 ,  or  is exit

sa

sa

l l
s a

l l
q s a

l l
s a

l l
 

  
    

          





-         

-

(7) 

其中，系数 0.1  。 

对于 DQN 网络运算之后得到的疏散路线集合

P={p1, p2, p3, p4,···,pN} ，其中每条疏散路径

p={Node1, Node2, Node3, Node4,···,NodeN}需要通过

奖励矩阵的验证，即 
 1( , ) 1i iq Node Node     (8) 

综上，改进的 DQN 算法流程图如图 8 所示。 



   

304 建筑与城市信息模型 2021 年

 

 

 
 

图 8  改进的 DQN 算法流程图 
Fig. 8  Flow chart for improved DQN algorithm 

3  实验与分析 

根据本文上述房间疏散与楼层疏散绘制的实

现方式，在 Autodesk Revit 平台上使用 C#语言编写

了房间疏散与楼层疏散 2 个功能的插件。房间疏散

针对单个房间进行绘制，而楼层疏散针对楼层防火

分区内所有房间及公共区域进行绘制。改进的 DQN
算法以 Google TensorFlow 的 Python 脚本实现。C#
与 TensorFlow 脚本以 csv 格式文件来传递矩阵信

息。本文以模型线来表示疏散路径，并以箭头族表

示防火分区内室内或疏散门至安全出口的疏散方

向。红色虚线表示疏散路径不符合消防疏散规范；

而绿色虚线表示符合规范。 
参数设置如下：学习率=0.001，折扣率=0.9，

探索率从 0.1 降低至 0.000 1。迭代总数为 3 000 000
次，初始化容量为N=5000的经验池，每隔观察1 000
次更新 Q矩阵。 
3.1  房间疏散路径实验 

本文以图 2 为例在 Revit 中绘制 4 种不同构形

的房间，并执行插件中的“房间疏散”功能，结果如

图 9 所示。 
通过图 9 可知，使用 A*算法可以正确地绘制

出房间疏散路径。设计师只需要点击功能命令，再

选中需要绘制的房间即可得到结果，节省了画线、

调整线型、放置箭头族并转动正确方向的时间。 
3.2  单安全出口疏散路径实验 

单安全出口疏散路径实验是以某幼儿园项目

为例，其防火分区图如图 10 所示，其中安全出口

已使用圆圈标出。 
执行改进的 DQN 算法得到如图 11 所示结果，

整个疏散路径以绿色虚线表示，同时绘有疏散箭头

族指向安全出口。疏散路径的结果是正确的。 
表 1 对比了单安全出口实验在人工手绘、A*

算法、Q-Learning 算法及改进的 DQN 算法中的执

行时间。 

 
 

图 9  Revit 实现房间疏散绘制((a)单疏散门房间疏散路径；

(b)多疏散门房间疏散路径；(c)带 L 拐角房间疏散路径； 
(d)弧线墙房间疏散路径) 

Fig. 9  Room evacuation path in Revit ((a) Path of single 
door room; (b) Path of multi-door room; (c) Path of L-corner 

room; (d) Path of arc corner room) 
 

 
 

图 10  单安全出口的某项目 
Fig. 10  Project of single exit 

 

 
 

图 11  改进的 DQN 运行结果 
Fig. 11  Result of improved DQN for single exit 

 

表 1  单安全出口实验各绘制方式所用时间对比 
Table 1  Time cost of different drawing methods  

for single exit experiment 
绘制方式 时间(s) 
人工手绘 ~220 
A*算法 <1 

Q-Learning 算法 <1 
改进的 DQN 算法 50 

 

通过表 1 可以得出，A*算法与 Q-Learning 算法

在该项目中的执行速度是非常快的，点击按钮就能
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立即得到疏散路径图。其次是改进的 DQN 算法，

在防火分区较小的情况下，使用神经网络在本机运

行的情况下不具有效率优势，改进的 DQN 算法需

要自我训练才能得出结果，而训练时间占用了一

定的开销。时间消耗最多的是人工手绘方式，画

线、改线样式、放置疏散箭头每个步骤都需要正

确操作。 
3.3  多安全出口疏散路径实验 

多安全出口疏散实验以金鼎中心项目为例。某

层共有 2 个防火分区，左侧防火分区有 3 个安全出

口，右侧防火分区有 2 个安全出口，以绿色指示箭

头，如图 12 中红色画圈位置。 
 

 
 

图 12  金鼎中心项目某防火分区 
Fig. 12  Anti-fire section of JD Center 

 

执行改进的 DQN 算法得到如图 13 所示结果。 
 

 
 

图 13  改进的 DQN 运行结果 
Fig. 13  Result of improved DQN algorithm for multi-exit 

 

项目确定的消防疏散图如图 14 所示。 
 

 
 

图 14  金鼎中心项目消防疏散图 
Fig. 14  CAD Evacuation path of JD Center 

对比图 13 与图 14，发现区别在于： 
(1) 图 14 以 CAD 进行绘制，没有标明所有房

间的疏散路径，而是以离各安全出口最远处房间为

例进行路径绘制。即如果最远处房间能通过消防规

范路径长度的话，其他房间亦能通过。 
(2) 图 13 是在 Revit 平台上进行自动绘制，对

每个房间及公共区域都绘制了疏散路径，比传统

CAD 疏散图更加详尽，在绘图表达上完全体现了建

筑设计防火规范 5.5.17 中 2 个距离原则[1]，即“房间

疏散门至最近安全出口的直线距离”与“房间内任一

点至房间疏散门的直线距离”，并为之后使用该

BIM 数据进行运维提供了便利。 
同样，表 2 对比了多安全出口实验在人工手绘、

A*算法、Q-Learning 算法及改进的 DQN 算法中的

执行时间。 
 

表 2  多安全出口项目各绘制方式所用时间对比 
Table 2  Time cost of different drawing methods  

for multi-exit experiment 
绘制方式 时间(min) 

人工手绘 ~26 

A*算法 / 

Q-Learning 算法 / 

改进的 DQN 算法 ~11 

 
从表 2 可知，只有手绘方式与改进的 DQN 算

法得出了结果。A*与 Q-Learning 算法由于用时过长

一直处于执行状态未记录时间。改进的 DQN 算法

用时约 11 min，手绘用时约 26 min。需要说明的是

这里的手绘是对每个房间及走道都有连线并放置

箭头族，而并非采用图 14 所示的绘图方式。改进

的 DQN 算法的效率是手工绘制的 2~3 倍。 

4  总结与展望 

本文提出了一种基于改进 DQN 算法与 A*算
法相结合的混合算法用以在 BIM 施工图消防疏散

路径中进行绘制与检查。针对房间疏散路径，使

用 A*算法进行绘制；针对楼层疏散路径，使用改

进的 DQN算法确定疏散门至安全出口的路径并以

A*算法绘制。本文在 DQN 算法的基础上重新设计

了奖励矩阵的赋值方式，将门与门之间的长度关

系反映到奖励矩阵的值上；在 DQN 网络运算之后

加入了奖励矩阵验证机制，避免了错误路径的绘

制。本文提出的算法优势在于适用于大面积的批
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量执行，避免了传统算法的内存受限及易局部最

优的缺陷。在本文的实验中，该混合算法比手工

绘制的效率提高了 2~3 倍。未来可通过将本算法

部署于服务器开放 WebAPI 及使用高性能 AI 显卡

脱离客户机的硬件限制，进一步提升算法的执行

效率。目前，基于该算法的疏散设计自动化工具

已应用于同济设计院上海建筑数字中心的多个实

际项目中。 
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