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基于状态估计的值分解方法

熊丽琴 曹　雷 陈希亮 赖　俊

陆军工程大学指挥控制工程学院　南京２１０００７
　(x１８７７９５５７９２４＠１２６．com)

　
摘　要　值分解方法是一种流行的解决合作多智能体深度强化学习问题的方法,其核心是基于IGM(IndividualＧGlobalＧMax)原

则将联合值函数表示为个体值函数的某种组合.该方法中,智能体仅根据基于局部观察的个体值函数选择动作,这导致智能体

无法有效地利用全局状态信息学习策略.尽管许多值分解算法已经采用了注意力机制、超网络等手段来提取全局状态的特征

以加权个体值函数,从而间接地利用全局信息来指导智能体训练,但这种利用非常有限.在复杂环境中,智能体仍旧难以学到

有效策略,学习效率较差.为提高智能体策略学习能力,提出了一种基于状态估计的多智能体深度强化学习值分解方法———

SEＧVF(ValueFactorizationbasedonStateEstimation),该方法引入状态估计网络来提取全局状态的特征并得到评估全局状态

优劣的状态值,然后将状态损失值作为损失函数的一部分来更新智能体网络的参数,从而优化智能体的策略选择过程.实验结

果表明,在星际争霸２微观管理任务测试平台的多个场景中,SEＧVF的表现比 QMIX等基线更好.
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ValueFactorizationMethodBasedonStateEstimation
XIONGLiqin,CAOLei,CHENXiliangandLAIJun
CollegeofCommandandControlEngineering,ArmyEngineeringUniversity,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　ValuefactorizationisapopularmethodtosolvecooperativemultiＧagentdeepreinforcementlearningproblems,which

factorizesjointvaluefunctionintoindividualvaluefunctionsaccordingtoIGMprinciple．Inthismethod,agentsselectactionsonly
accordingtoindividualvaluefunctionsbasedonlocalobservation,whichleadstoagentscannoteffectivelyuseglobalinformation

tolearnstrategy．Althoughmanyvaluefactorizationalgorithmsextractthefeaturesofglobalstatetoweightindividualvalue

functionsbymanyapproaches,includingattentionmechanism,supernetwork,andetal,soastoindirectlyutilizeglobalinformaＧ

tiontotrainagents,butthisutilizationisprettylimited．Inacomplexenvironment,itisdifficultforagentstolearneffectivestraＧ

tegiesandtheirlearningefficiencyispoor．Inordertoimproveagents’policylearningability,anoptimizedvaluefactorization

methodbasedonstateestimation(SEＧVF)isputforward,whichintroducesastatenetworktoextractthefeaturesofglobalstate

andgetastatevalue,andthentakestatelossvalueaspartofthelossfunctiontoupdateagentsnetworkparameters,soastooptiＧ

mizethestrategyselectionprocessofagents．ExperimentalresultsshowthatSEＧVFperformsbetterthanQMIXandotherbaseＧ

linesinmultiplescenariosoftheStarCraft２micromanagementmissiontestplatform．

Keywords　Stateestimation,Valuefactorization,MultiＧagentreinforcementlearning,Deepreinforcementlearning
　

１　引言

近年来,随着智能化技术的发展,深度强化学习(Deep

ReinforcementLearning,DRL)取得了重大突破.从 AlphaＧ

Go[１]打败围棋世界冠军李世石到 AlphaStar[２]玩转星际争霸２
达到大师级水平,都展示出深度强化学习的强大能力.然而,

在多智能体环境中,深度强化学习面临着巨大挑战[３].为更

好地应对这些挑战,多智能体深度强化学习(MultiＧAgent

DeepReinforcementLearning,MADRL)应运而生.

MADRL结 合 了 多 智 能 体 系 统 (MultiＧAgentSystem,

MAS)和 DRL,旨在有效解决多智能体协同问题[４].合作场

景下的多智能体协同通常涉及不同数量/类型的智能体的分

工合作,解决该问题的一种典型的 MADRL方法是将全局

共享的联合值函数分解为基于个体观察的个体值函数,并

利用联合值函数计算误差来训练网络,从而使智能体学到

一个最优联 合 动 作 策 略.这 类 方 法 被 称 为 值 分 解 方 法



(ValueFactorization,VF).

VF的 训 练 模 式 为 集 中 训 练 与 分 散 执 行 (Centralized

TrainingandDecentralizedExecution,CTDE)[５Ｇ６],其核心是

利用全局共享的联合值函数优化智能体网络,并根据基于单

个智能体局部观察和动作的个体值函数贪婪地选择动作.相

比完全集中训练的方法[７],值分解方法有效缓解了环境的部

分可观测和状态Ｇ动作空间维度爆炸问题,具有较强的可扩展

性.与独立学习[８]的方法相比,它又能很好地应对环境的非

平稳性以及多智能体协作问题,具有更好的稳定性.由于具

有这些显著优势,值分解方法颇受研究者们的关注.

VDN(ValueDecompositionNetworks)是最早被提出的

值分解方法,它将联合值函数表示为等于个体值函数的简单

和[５].该方法完全没有利用全局状态信息,因此在复杂场景

中表现较差.而后,Rashid等[６]提出了一种改进算法———

QMIX,它利用带有全局信息的权重网络得到一组非负权重,

并将该权重向量与个体值函数混合得到联合值函数.QMIX
间接地利用了全局状态信息来指导智能体选择动作,在星际

争霸２ 环境中的表现非常突出.WQMIX[９],AIQMIX[１０],

DQMIX[１１]和SMIX[１２]等是基于 QMIX提出的优化算法,它

们以与 QMIX相同的方式利用全局状态信息来训练智能体.

QTRAN[１３],QTRAN＋＋[１４]等根据基于全局状态信息的权

重向量计算出真实联合动作值,并利用易分解的联合动作值

来模仿真实联合动作值以优化智能体的策略.Qatten[１５],

AVDＧNet[１６],QPLEX[１７]和 REFIL[１８]等采用注意力机制[１９]

来提取全局状态信息的特征,并得到一组权重向量,从而提高

了联合值函数的表征能力.MMDＧMIX[２０]提出了一种以全局

状态信息为输入的 MMD(Maximum MeanDiscrepancy)混合

网络,该网络将分布式强化学习和值分解方法相结合,以适应

情况的随机性.此外,研究者们还通过引入通信机制使智能

体之间实现信息共享,从而得到更完整的状态信息来训练网

络[２１Ｇ２３].这些方法在避免出现动作空间维度爆炸问题的同

时均尽可能地获取并利用了全局状态信息,充分体现了训练

时有效利用全局状态信息对实现多智能体协同的重要性.

然而,上述方法基本都是通过提取全局状态信息的特征

来加权个体值函数,对全局状态信息的利用比较单一、有限.

为此,本文提出了一种基于状态估计的值分解方法SEＧVF.

该方法采用状态网络对访问过的状态进行近似估计以获得对

应的状态值,并计算状态值误差来优化全局损失函数以稳定

训练,为解决全局状态信息利用问题提供了一种新视角.在

具有挑战性的星际争霸２微观管理任务平台上对SEＧVF进

行评估,实验结果表明,所提方法在多个场景中的表现均优于

QMIX等基线方法.

２　多智能体深度强化学习值分解方法

本节主要介绍了多智能体深度强化学习值分解方法的建

模方法、训练模式和经典算法.

２．１　去中心化部分可观测马尔可夫决策过程

完全合作的多智能体强化学习任务可以由分布式部分可

观测马尔可夫决策过程(DecentralizedPartiallyObservable

MarkovDecisionProcesses,DecＧPOMDP)来描述,其形式化

表示为G＝‹n,S,U,P,r,Z,O,γ›[２４].其中,n表示初始时智

能体的个数;s∈S 描述了环境的真实状态.在每个时间步

内,每个智能体i都选择一个动作ui∈U,从而形成联合动作

集u∈U≡Un.当智能体在状态s下执行联合动作u 时,环境

将依据状态转移概率函数P(s′|s,u|):S×U×S→[０,１]转移

到状态s′,并给所有智能体返回一个全局共享的奖励函数

r(s,u):S×U→R.在训练过程中,每个智能体都有自己的观

察值z∈Z,由各自的观测函数O(s,u):S×U→Z来刻画;γ∈
(０,１)是折扣因子.

在每个时间步内,每个智能体i都有一个观察历史hi∈

H≡(Z×U)∗ ,并基于此生成随 机 策 略πi(ui|hi|):H×

U→[０,１],从而形成联合观察历史h和联合策略π.在联

合策略的指导下,可 以 得 到 联 合 动 作 值 函 数 Qπ(st,ut)＝

Est＋１:∞ ,ut＋１:∞
[Rt|st,ut|],其中,Rt＝∑

∞

i＝０
γirt＋i为累积折扣回报.

２．２　集中训练与分散执行(CTDE)

CTDE是一种流行的解决合作多智能体深度强化学习问

题的 训 练 模 式[５Ｇ６],它 能 够 有 效 解 决 IQL(IndependentQ

Learning)和完全集中式学习无法解决的多智能体任务.

集中训练:训练期间,智能体之间的通信不受约束,可以

访问其他智能体的动作观察历史h和全局状态s,并利用联合

值函数Qπ(st,ut)训练智能体.

分散执行:执行期间,智能体间通信受限,每个智能体仅

能访问自己的观察历史hi,并根据个体值函数Qi(hi,ui)选择

动作.

２．３　价值分解网络(VDN)

VDN算法是由Sunehag等[５]提出的一种个体学习的可

加值分解方法,其核心是将联合动作值函数Qtot(h,u)表示为

个体动作值函数Qi 的线性和,即:

Qtot(h,u)＝Qtot((h１,h２,􀆺,hn),(u１,u２,􀆺,un))

＝∑
n

i＝１
Qi(hi,ui;θi) (１)

价值分解网络的关键是利用表示个体动作值函数的深度

神经网络反向传播联合动作值函数Qtot(h,u)的梯度,从联合

奖励中学习最优线性值分解.在训练过程中,每个智能体都

基于自己的局部观察得到Qi,并采用εＧgreedy算法贪婪地选

择动作,从而产生一个分散策略.然后,利用 DQN 的更新规

则将Q(s,u;θ)替换成Qtot(h,u),得到新的损失函数LVDN(θ),

并通过最小化损失函数更新网络参数.LVDN(θ)定义为:

LVDN(θ)＝∑
b

i＝１
[(ytot

i －Qtot(h,u))２] (２)

２．４　QMIX

QMIX是基于 VDN 改进的一种经典值分解方法,其核

心是将联合动作值函数Qtot(h,u)表示为仅基于局部观察的

个体动作值函数Qi 的复杂非线性组合.它通过对Qtot(h,u)

和Qi 实施单调性约束,使在Qtot(h,u)上进行argmax操作与

在每个Qi 上产生的动作一致,即当

∂Qtot(h,u)
∂Qi ≥０,∀i∈{１,２,􀆺,n}| (３)

３０２熊丽琴,等:基于状态估计的值分解方法



∂Qtot(h,u)
∂Qi ≥０,∀i∈{１,２,􀆺,n}| (４)

有

argmax
u

Qtot(h,u)＝

argmaxu
１Q１

􀆺

argmaxu
nQn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(５)

QMIX采用了３种神经网络:智能体网络、超网络和混合

网络,整体架构如图１所示.智能体网络由 DRQN[２５]表示,

以智能体i的局部观察oi
t 和当前时间步接收的最后一个

动作ui
t－１为输入计算得到 Qi(hi,ui).超网络由一个单一

线性层和绝对值激活函数组成,其将全局状态信息依次通

过线性层和绝对值激活函数得到一组非负权重 w.混合

网络是一个前馈神经网络,其将 Qi(hi,ui)和非负权重 w
混合得到Qtot(h,u).

图１　QMIX整体架构图

Fig．１　OverallarchitectureofQMIX

QMIX通过最小化损失函数来训练智能体模型,其损失

函数为:

LQMIX(θ)＝∑
b

i＝１
[(ytot

i －Qtot(h,u,s;θ))２] (６)

其中,b为采样大小,ytot＝r＋γmaxQtot(h′,u′,s′;θ－ ),θ－ 为

目标网络参数.

QMIX作为一种经典的值分解方法,在实验测试中取得

了较好的效果.然而,由于具有单调性结构约束,QMIX无法

解决在非单调环境下求解最优策略的问题.因此,研究者们

提出了一种加权QMIX算法 WQMIX[９](WeightedQMIX),在

更新网络时引入权重对联合动作值的平方误差进行加权以得

到最优联合值函数.该算法提出了两种加权方式,即理想中

心加权(CWQMIX)和乐观加权(OWQMIX),权重函数定义

如下:

(CWQMIX)w(s,u)＝
１, u＝argmaxuQ(s,u)

α, otherwise{ (７)

(OWQMIX)w(s,u)＝
１, Qtot(s,u)＜Q(s,u)

α, otherwise{ (８)

则 WQMIX的损失函数定义为:

LWQMIX(θ)＝∑
b

i＝１
[w(s,u)(ytot

i －Qtot(h,u))２] (９)

３　值分解方法中的状态估计

本节主要提出了一种基于状态估计的值分解方法———

SEＧVF,该方法旨在通过优化更新智能体网络的全局损失函

数来提高智能体的策略学习能力.

３．１　状态估计方法

众所周知,多智能体深度强化学习值分解方法是一种有

效的解决多智能体协同问题的方法.在训练过程中,智能体

利用全局共享的联合值函数来训练智能体网络,并根据基于

局部观察的个体值函数选择动作.这导致智能体无法有效地

利用全局状态信息来学习策略.然而,在某些时刻,策略学习

与智能体选择的动作无关,只和当前的全局状态有关.例如,

在 MMM２中,当攻击型智能体全被杀死时,治疗型智能体无

论选择什么动作都无法避免最终的失败.因此,在训练时有

效利用全局状态信息非常重要.尽管许多值分解算法都通过

提取全局状态的特征来加权个体值函数,从而间接地利用全

局信息来指导智能体学习,但这种利用非常有限.在复杂环

境中,智能体仍然难以学到有效策略,学习效率较差.

为提高智能体的策略学习能力,本文提出了一种优化的

多智能体深度强化学习值分解方法.该方法在原有值分解方

法的基础上引入了一种状态估计网络,通过提取全局状态特

征得到一个状态值以评估全局状态,并将状态损失值作为算

法损失函数的一部分来更新智能体网络,从而优化指导智能

体的策略选择.算法的整体框架如图２所示.

图２　SEＧVF整体框架图

Fig．２　OverallarchitectureofSEＧVF

SEＧVF算法的整体架构包括４种网络:智能体网络、权

重网络、混合网络以及状态网络.首先,智能体网络基于局部

观察和上一步的动作得到个体值函数,权重网络基于全局状

态得到权重向量,状态网络基于全局状态得到状态值函数.

然后混合网络将个体值函数和权重向量混合得到联合值函

数.基于联合值函数和状态值函数分别计算联合值损失LQ

和状态值损失LS,从而得到全局损失函数L(θ).最后分别利

用LS 和L(θ)更新状态网络参数和智能体网络参数.

智能体网络以智能体的局部观察和上一步的动作为输

入,然后陆续通过线性激活函数、GRU 网络以及线性激活函

数以得到个体值函数.它利用优化的全局损失函数L(θ)进

行反向策略梯度迭代来更新网络参数.权重网络是按照原有

的值分解算法得到权重向量,如 QMIX 中的超网络、Qatten
中的注意力机制等.混合网络将权重向量和个体值函数混合

得到联合值函数.状态网络的结构设计与智能体网络类似,

它以全局状态为输入,陆续通过线性激活函数、GRU 网络、线

性激活函数以获取评估全局状态优劣的预测状态值,而后

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



根据状态损失函数Ls(θs)更新状态网络参数.

３．２　损失函数

SEＧVF的实现有两个关键点:一是利用由状态网络得到

的状态值来评估状态,并使用状态损失函数更新状态网络参

数;二是利用基于状态估计的全局损失函数来更新智能体网

络参数,该全局损失函数由状态损失函数和联合值损失函数

构成.本小节主要对这３种损失函数进行介绍.

状态损失函数Ls(θs)为预测状态值和目标状态值的均方

差,用于更新状态网络参数,定义如下:

Ls(θs)＝∑
b

i＝１
[(ys

i－Vs(s;θs))２] (１０)

其中,Vs(s;θs)表示通过状态网络得到的预测状态值,ys
i 表示

状态网络的目标状态值,其定义如下:

ys
i＝r＋γV∗ (s′) (１１)

其中,V∗ (s′)表示在状态s′下的最优状态值.

然而,由于全局状态维度较大,我们难以直接通过网络来

拟合所有全局状态的最优状态值.因此,本文利用状态值函

数Vπ(s)和状态动作值函数Qπ(s,u)之间的关系来间接求解

最优状态值.

在强化学习建模过程中,状态值函数Vπ(s)和状态动作

值函数Qπ(s,u)的定义如下:

Vπ(s)＝Eπ[∑
∞

t＝０
γtrt＋１|s＝st|] (１２)

Qπ(s,u)＝Eπ[∑
∞

t＝０
γtrt＋１|s＝st,u＝ut|] (１３)

则状态值函数Vπ(s)与状态动作值函数Qπ(s,u)之间的关系

可表示为:

Vπ(s)＝Eπ~u[Qπ(s,u)] (１４)

由此可知,最优状态值函数V∗ (s)与最优状态动作值函

数Q∗
π (s,u)的关系式为:

V∗ (s)＝maxEπ~u[Qπ(s,u)]

＝maxuQπ(s,u)

＝Q∗
π (s,u)

≈Q∗ (h,u) (１５)

因此,我们可以将状态网络的目标函数ys
i 重新定义为:

ys
i ＝r＋γV∗ (s′)＝r＋γmaxu′Qtot(h′,u′,s′;θ－ ) (１６)

联合值损失函数LQ(θQ)为预测联合动作值与目标联合

动作值的均方差.在原始算法中,该损失函数被直接用于更

新智能体网络参数.但在本文的方法中,该损失函数仅作为

用于更新智能体网络的全局损失函数的一项,其定义如下:

LQ(θQ)＝∑
b

i＝１
[(ytot

i －Qtot(h,u,s;θQ))２] (１７)

其中,ytot＝r＋γmaxu′Qtot(h′,u′,s′;θ－
Q ),θ－

Q 表示智能体目标

网络的参数.

全局损失函数L(θ)由联合值损失函数LQ(θQ)和状态损

失函数Ls(θs)得到,用于更新智能体网络参数,从而指导智能

体选择策略,其定义如下:

L(θ)＝LQ(θQ)＋λLs(θs) (１８)

其中,λ为加权系数.

全局损失函数不仅包含了联合值函数的估计误差,还考虑

了状态值函数的估计误差.这种额外的考虑是有效且必要的,

它从另一个角度间接利用全局状态信息来指导智能体选择策

略,有利于智能体收敛到最优状态.尽管状态值函数V(s)通

常可以由联合动作值函数Qtot(s,u)得到,但联合值函数是由

基于局部观察的个体值函数加权得到,其确切表示应该为

Qtot(h,u).注意,Qtot(s,u)≈Qtot(h,u),这种近似在某些时刻

可能会存在较大的误差.因此,引入状态网络以准确评估全

局状态的优劣是必要的.算法的伪代码如算法１所示.

算法１　基于状态估计的值分解方法

初始化经验池D、智能体网络权重参数θQ、目标网络权重参数θ－
Q ＝θQ

以及状态网络参数θs

１．Forepisode＝１~Mdo:

２．　　Fort＝１~limitedstepdo:

３．　　　Fori＝１~Ndo:

４．　　　　智能体i根据 Qi
t－１(oi

t－１,ui
t－１,θQ)贪婪地选择动作ui

t

５．　　　　得到联合动作ut

６．　　　 EndFor

７．　　　执行联合动作ut 后转移到下一步状态st＋１,并获得环境奖

励rt

８．　　　存储经验样本(st,ot,ut,rt,st＋１)到经验池 D中

９．　　　从经验池 D中随机采样小批量存储样本(st,ot,ut,rt,st＋１)

１０．　　 根据样本得到联合值函数 Qtot(h,u)和状态值函数 V(s)

１１． 由式(１０)、式(１７)和式(１８)分别计算状态损失函数 Ls(θs)、

联合值损失函数LQ(θQ)和全局损失函数L(θ)

１２． 使用梯度下降法更新每个智能体的网络模型参数θQ 和状态

网络参数θs

１３． 每隔 K步更新智能体目标网络参数θ－
Q ＝θQ

１４．　 EndFor

１５．EndFor

４　实验

４．１　设置

本节以StarCraftMultiＧAgentChallenge(SMAC)环境为

测试平台评估SEＧVF在星际争霸２微观管理任务中的性能,

并与多种经典的值分解方法(如 QMIX,VDN,IQL等)进行

对比分析.训练过程中,我方单元由SEＧVF训练的智能体控

制,敌方 单 元 由 内 置 的 AI控 制.所 有 的 训 练 参 数 均 与

SMAC中的 QMIX相同.

SEＧVF主要包括 SEＧVDN 和 SEＧQMIX,它们分别针对

VDN和 QMIX 而提出.分别在４个地图(８m,５m_vs_６m,

３s_vs_５z和 MMM２)上对 SEＧVDN 和 SEＧQMIX 进行评估,

并与IQL,VDN,QMIX等基线方法进行对比分析.其中,８m
属于简单场景,５m_vs_６m和３s_vs_５z属于困难场景,MMM２
属于超难场景.地图的特点如表１所列.

表１　测试地图特点分析

Table１　Featuresof８m,５m_vs_６m,３s_vs_５zandMMM２

地图名 难易程度 作战单元组成 对抗模式

８m 简单 同构 对称

３s_vs_５z 难 同构 非对称

５m_vs_６m 难 同构 非对称

MMM２ 超难 异构 非对称
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４．２　验证实验

在本组实验中,SEＧVF中状态损失函数的权重λ＝１,其

他参数均与 QMIX保持一致.

首先,在地图８m 上评估了 SEＧQMIX 和 SEＧVDN 的性

能,训练结果如图３(a)所示.实验结果表明,SEＧVF可以很

好地完成任务,并且最终保持较高的胜率.从胜率曲线中还

可以发现,无论是最终胜率还是稳定性,QMIX在简单场景中

的表现都略差于 VDN.在引入状态网络之后,SEＧQMIX 的

性能虽然较 QMIX 有所提升,但依旧略差于 VDN,而 SEＧ

VDN较 VDN也并没有明显的提升.这主要是因为在简单

场景中智能体不需要过多考虑全局状态信息就可以有效学习

策略.IQL没有考虑到多智能体强化学习中存在的环境非平

稳性问题,导致算法的稳定性较差,在训练过程中出现越学越

差的情况.

而后,分别在地图３s_vs_５z和５m_vs_６m 上评估了SEＧ

QMIX和SEＧVDN的性能,训练结果如图３(b)－图３(c)所

示.３s_vs_５z是一种同构不对称的困难场景,我方智能体

要想取胜,必须学会与敌人保持距离以分散敌方兵力,然后包

夹敌人并逐个消灭它们的策略.这对智能体的协同能力提出

了较高要求.实验结果显示,SEＧVF在不对称困难场景中具

有较好的表现,其性能较原始算法均有较大提升.SEＧQMIX
的学习效率明显比 QMIX 更好,SEＧVDN 的学习效率也比

VDN明显要好.这恰好说明通过引入状态网络来利用全局

状态信息以优化策略选择过程是可行且有效的.５m_vs_６m
也是一种异构不对称的困难场景,在该场景中我方不存在兵

种优势,并且需要以少胜多,因此这是一个具有挑战性的场

景.实验结果显示,SEＧVDN 的性能较 VDN 有明显提升,而

SEＧQMIX在前期与 QMIX 没有明显区别,但后期的胜率明

显比 QMIX高.在地图５m_vs_６m 中,QMIX前期的表现略

优于 VDN,但后期的训练不稳定,出现胜率下降的趋势,这说

明利用基于全局状态信息的权重加权个体值函数虽然可以提

升算法在复杂场景中的性能,但效果并不理想.而SEＧVDN
的训练效果明显优于 QMIX也说明引入状态网络可以更好

地利用全局状态信息.

(a)８m (b)３s_vs_５z

(c)５m_vs_６m (d)MMM２

图３　训练过程中各算法的胜率

Fig．３　WinratesofSEＧVFandbaselinesduringtraining

　　最后,在超难场景(MMM２)中评估了 SEＧQMIX 和 SEＧ

VDN的性能,训练结果如图３(d)所示.MMM２是一种异构

不对称场景,包括医疗运输机、劫掠者和陆战队员３种单元.

在 MMM２场景中取胜主要依赖３种单元的协作,即医疗运

输机吸引敌方火力并治疗我方受伤单元,劫掠者突破敌人防

御并收割残血单元,而陆战队员提供防御并攻击敌方医疗运

输机.因此,能否充分考虑全局状态信息对赢得战斗具有很

大的影响.实验结果也表明,引入状态网络后的SEＧVF表现

非常突出,其训练时的胜率远高于原始算法.除此之外,

QMIX的胜率较 VDN略有提升,SEＧQMIX和SEＧVDN 的表

现相当,其胜率均明显高于 QMIX.这正说明使用状态网络

优化全局损失函数的方法比使用超网络加权个体值函数的

方法更能有效地利用全局状态信息,提升算法的性能.

综上所述,无论在异构还是同构、简单还是困难的场景

中,SEＧVF都可以较好地工作,其整体性能均优于基线算法;

而且,相较于使用超网络以加权个体值函数的方法,使用状态

网络以优化全局损失函数的方法更能有效地利用全局状态信

息,优化指导智能体的策略选择,从而提高算法在复杂场景中

的学习效率和适应性.

为更直观地说明各算法在所有场景中的性能,我们利用

训练好的模型进行５０００轮测试,并得到统计胜率.统计胜率

指测试时胜利的轮数与总测试轮数的比值,最大为１.测试

结果如表２所列,对每个场景中测试胜率最高的值进行加粗

表示.
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表２　SEＧVF和基线的测试胜率

Table２　TestwinratesofSEＧVFandbaseline

TestWinRate SEＧQMIX SEＧVDN QMIX VDN IQL
８m ０．９７１４ ０．９８７２ ０．９８９０ ０．９８９８ ０．６１８４

３s_vs_５z ０．９９１６ ０．９８２８ ０．９８７６ ０．９９０２ ０．１９６４
５m_vs_６m ０．４９９８ ０．５９１０ ０．３００２ ０．５８５６ ０．３０７６

MMM２ ０．７３５６ ０．６６２０ ０．７００８ ０．５０５０ ０．３７３０

测试结果显示,SEＧVF几乎在所有场景中都具有最好的

表现,尤其在５m_vs_６m 和 MMM２这两个难度较大的场景

中,SEＧVF 的 最 终 测 试 胜 率 显 著 优 于 同 等 情 况 下 的 原 始

算法.

４．３　消融实验

本组实验将状态损失函数的权重参数λ设置为不同的

值,并分别在较难的场景中测试SEＧVF的性能,以进一步分

析状态网络的有效性.考虑到智能体是基于个体值函数选择

动作,全局损失函数中联合值损失函数应该更重要,而状态损

失函数只是作为一个辅助项,如果状态损失函数占比过大,训

练可能不太稳定.因此,我们将λ的值分别设置为０,０．２,

０．５,０．８和１．０.

首先,在超难场景 MMM２中评估了 SEＧQMIX 的性能,

结果如图４所示.实验结果表明,随着λ值的增大,算法的胜

率确实有显著的提升.当λ为０．２,０．５时,由于全局损失函

数中状态损失值的比重较小,即联合值损失函数起主导作用,

此时算法的表现几乎没有提升.然而,当λ为０．８,１．０时,状

态损失值占比较大,此时算法的学习效率大幅提升.而且,与

λ＝０．８时的表现相比,λ＝１．０时算法的表现明显更好.这说

明引入状态网络确实能有效地提升算法的性能.

图４　具有不同λ值的SEＧQMIX在 MMM２中的胜率

Fig．４　WinratesofSEＧQMIXwithdifferentλinMMM２

而后,在地图５m_vs_６m中评估了SEＧVDN的性能,结果

如图５所示.实验结果与SEＧQMIX在 MMM２中的类似,随

着λ值的增大,算法的学习效率有明显的提升.这也进一步

证明了引入状态网络以提升算法在复杂环境中的性能是可行

且有效的,且适用于多种值分解算法.

图５　具有不同λ值的SEＧVDN在５m_vs_６m中的胜率

Fig．５　WinratesofSEＧVDNwithdifferentλin５m_vs_６m

结束语　本文提出了一种基于状态估计的多智能体深度

强化学习值分解方法,它为如何在训练时有效利用全局信息

以提升算法性能提供了一种新的思路.首先分析了在训练时

利用全局状态信息的重要性,并讨论了引入状态网络的可行

性,然后利用状态网络提取全局状态信息的特征并得到对应

状态值,最后根据基于状态损失值的全局损失函数来更新智

能体网络参数.在SMAC环境中的实验结果表明,SEＧVF在

多种场景中都具有较好表现,其性能均优于原始经典算法.
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