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摘　要　共同知识是多智能体系统内众所周知的知识集.如何充分利用共同知识进行策略学习,是多智能体独立学习系统中

的一个挑战性问题.针对这一问题,围绕共同知识提取和独立学习网络设计,提出了一种基于观测重构的多智能体强化学习方

法IPPOＧCKOR.首先,对智能体的观测信息进行共同知识特征的计算与融合,得到融合共同知识特征的观测信息;其次,采用

基于共同知识的智能体选择算法,选择关系密切的智能体,并使用重构特征生成机制构建它们的特征信息,其与融合共同知识

特征的观测信息组成重构观测信息,用于智能体策略的学习与执行;最后,设计了一个基于观测重构的独立学习网络,使用多头

自注意力机制对重构观测信息进行处理,使用一维卷积和 GRU 层处理观测信息序列,使得智能体能够从观测信息序列中提取

出更有效的特征,有效缓解了环境非平稳与部分可观测问题带来的影响.实验结果表明,相较于现有典型的采用独立学习的多

智能体强化学习方法,所提方法在性能上有显著提升.
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Abstract　CommonknowledgeisawellＧknownknowledgesetwithinamultiＧagentsystem．Howtomakefulluseofcommon
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blem,thispaperproposesamultiＧagentreinforcementlearningmethodcalledIPPOＧCKORbasedonobservationreconstruction,

focusingoncommonknowledgeextractionandindependentlearningnetworkdesign．Firstly,thecommonknowledgefeaturesof
agents’observationinformationarecomputedandfusedtoobtainfusedobservationinformationwithcommonknowledgefeaＧ
tures．Secondly,anagentselectionalgorithmbasedoncommonknowledgeisusedtoselectcloselyrelatedagents,andafeature

generationmechanismbasedonreconstructionisemployedtoconstructtheirfeatureinformation．Thereconstructedobservation
information,composedofthefusedobservationinformationwithcommonknowledgefeatures,isutilizedforlearningandexecuＧ
tingagentpolicies．Thirdly,anetworkstructurebasedonobservationreconstructionisdesigned,whichemploysmultiＧheadselfＧ
attentionmechanismtoprocessthereconstructedobservationinformationandusesoneＧdimensionalconvolutionandGRUlayers
tohandleobservationinformationsequences．ThisenablestheagentstoextractmoreeffectivefeaturesfromtheobservationinforＧ
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talresultsdemonstratethattheproposedmethodoutperformsexistingtypicalmultiＧagentreinforcementlearningmethodsthat
employindependentlearningintermsofperformance．
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１　引言

多智能体系统[１]是由多个智能体组成的计算系统,可以

更好地适应大规模复杂场景,在多机器人、智慧交通和物流运

输等许多领域具有广泛的应用.多智能体系统中的智能体间

存在完全协作、完全对抗以及协作与对抗混合３类关系.其

中,完全协作的多智能体系统通过使多个智能体分工协作完

成某一任务,弥补单个智能体能力不足的问题,具有广泛的应

用场景.多智能体深度强化学习是一种解决多智能体协作策

略问题的有效方法,在电子游戏、编队控制、能源控制等领域

得到了广泛应用,并取得了良好效果.然而,多智能体深度强

化学习目前还面临着在真实世界中应用困难、环境非平稳性,

以及部分可观测下的信息不完整性等问题,需要进一步的研

究与改进.因此,开展多智能体深度强化学习方法研究,具有

十分重要的理论价值和现实意义.

多智能体深度强化学习主要包括集中学习[２]、独立学

习[３]和集中式训练分布式执行[４]３种学习范式.其中,集中

学习将多个智能体联合起来作为一个整体,解决多智能体控

制问题,但面临维度爆炸和通信稳定性等问题.MFMARL
算法[５]通过平均场论有效应对大规模智能体交互、维度爆炸

和算法设计复杂度等问题,但带来了较高的计算量.集中式

训练分布式执行是指在训练过程中使用集中式的训练方式,

而在决策过程中让智能体只依赖本地信息,从而实现分布式

执行.MADDPG算法[４]是 DDPG 算法的一种变体,它使用

集中式评论家和分布式演员进行训练.VDN 算法[６]使用

DQN算法学习联合 Q值,并将其视为每个智能体本地状态Ｇ
动作价值函数的线性加和.QMIX算法[７]则使用参数化混合

网络计算联合 Q 值,并强制实施单调性约束.HATRPO 和

HAPPO算法[８]将置信域学习应用于多智能体强化学习当

中,取得了最佳性能.集中式训练分布式执行虽然解决了执

行阶段的问题,但仍然存在维度爆炸和通信依赖等问题.采

用集中式训练的方法在训练过程中需要大量通信,且需要全

局信息,对训练环境有较高的要求,而这些要求在现实环境中

往往难以满足,因此这类方法的应用主要局限于模拟环境或

实验室环境.

独立学习将多智能体强化学习看作多个智能体独立地学

习自己的策略.IA２C,IQL和IPPO 算法[９Ｇ１０]分别是 AC,QＧ

Learning和PPO算法的变体,这些算法采用独立学习的方

法,无需全局信息,对智能体间通信的需求较小,具有良好的

灵活性和可扩展性,可广泛应用于多智能体系统当中.然而,

由于环境非平稳性问题和部分可观测性问题的限制,其虽然

在简单环境中具有良好的效果,但在复杂环境中难以学习到

好的策略.以此为动机,本文针对基于独立学习的多智能体

强化学习方法展开研究,旨在提高此类方法的性能表现,扩展

其应用场景.

经过多年的研究和发展,基于独立学习的多智能体强化

学习方法因其应用的灵活性和低成本,取得了良好的进展;但

受到环境非平稳性和部分可观测性等问题的影响,与集中式

训练的方法相比依然存在较大的性能差距[１１].共同知识

(CommonKnowledge)是智能体组内众所周知的知识集[１２],

被广泛应用于辅助决策[１３]等诸多任务当中.共同知识越丰

富,智能体之间的联系就越紧密.基于共同知识的丰富程度,

我们可以选择出与智能体关系密切的智能体,这类智能体的

特征信息对于决策更具有参考价值.如果能够显式地利用关

系密切的智能体的特征信息,将能有效缓解环境非平稳性等

问题.同时,通过更好地处理智能体观测信息序列,可以从观

测信息序列中提取出尽可能多的特征信息.为此,本文围绕

共同知识提取和独立学习网络设计,提出了一种基于观测重

构的多智能体强化学习方法IPPOＧCKOR(IndependentProＧ
ximalPolicyOptimizationUsingCommonKnowledgeObserＧ

vationReconstruction).首先,通过计算智能体之间共同知

识的丰富程度,选择关系密切的智能体,使得智能体能够分辨

出关系密切的智能体并与之协作;其次,构建关系密切的智能

体的特征信息,并与融合共同知识特征的观测信息组成重构

观测信息,使得智能体能够显式地利用关系密切的智能体的

特征信息进行决策,以缓解环境非平稳性问题;然后,设计了

一个基于观测重构的独立学习网络结构,在提取各智能体特

征信息的同时,更好地处理智能体观测信息序列,以有效应对

部分可观测性问题;最后,实验结果表明,在星际争霸多智能

体挑战环境(TheStarCraftMultiＧAgentChallenge,SMAC)[１４]

中,本文所提出的IPPOＧCKOR方法与现有典型的独立学习

方法相比,具有显著的性能提升.

本文第２章对相关工作进行了重点描述;第３章具体描

述了本文所提出基于观测重构的多智能体强化学习方法;第

４章描述了仿真实验的设置以及实验结果;最后总结全文并

展望未来.

２　相关工作

２．１　多智能体强化学习

２．１．１　分布式部分可观测马尔可夫决策过程

完全协作的多智能体强化学习常被建模为分布式部分可

观测马尔可夫决策过程(DecentralizedPartiallyObservable

MarkovDecisionProcesses,DecＧPOMDP)[１５],它描述了合作

智能体团队在部分可观测和随机性的环境下选择序列动作的

多智能体任务.DecＧPOMDP是一个元组‹N,S,A,P,Ω,O,r,

ρ,γ›,其中,N∶＝{１,􀆺,N}表示环境中的智能体,s∈S表示一

个状态.在开始时,从环境中获得初始状态s０~ρ.在每个时

间步t,所有智能体i∈N从观测函数O(st,i)中获得局部观测

oi
t＝O(st,i)∈Ω,然后同步选择动作ai

t∈A,形成联合动作

at∶＝{ai
t}N

i＝１∈AN.所有智能体在状态st下执行联合动作at

后,由转移函数P 生成下一个状态st＋１~P(st,at),同时,智能

体获得团队奖励rt＝r(st,at).

智能体的观测和动作历史表示为τi
t∈Tt∶＝(Ω×A)t×Ω,

而所有智能体的历史表示为τt∶＝{τi
t}N

i＝１.每个智能体只根

据局部观测从分布式策略中选择其动作ai
t~πi(􀅰|τi

t).智能

体的目标是学习分布式的联合策略π(a|τt)∶＝∏
N

i＝１
πi(ai|τi

t),

该策略能使折扣回报期望J(π)≐E[∑
∞

t＝０
γtrt]最大化,其中,

γ∈[０,１)是一个折扣因子.π(a∣τt)可以推导出用于估计联

合动作at在st状态下的折扣回报的期望价值函数Qπ.然后,
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智能体可以基于Qπ(st,τt,at)∶＝E[∑
∞

i＝０
γirt＋i]使用联合策略π.

２．１．２　独立多智能体强化学习

目前,采用独立学习方式的多智能体强化学习方法主要

是将单智能体强化学习算法扩展到多智能体环境当中,为每

个智能体单独使用一个单智能体的强化学习算法.IQL算

法[９]将单智能体的 DQN算法扩展到分布式的多智能体环境

当中,为每个智能体执行一个 QＧlearning算法.IAC算法[１１]

将演员Ｇ评论家框架扩展到多智能体的场景中,每个智能体拥

有各自 独 立 的 演 员 和 评 论 家,独 立 地 学 习 协 作 的 策 略.

SNAC算法[１１]在IAC的基础上实现了参数的共享,即所有策

略共享一套演员和评论家,只训练一个策略用于团队的决策;

SEAC算法[１１]保持每个智能体具有独立的参数,但是智能体

在更新时,通过使用所有智能体的数据的方式进行更新,从而

实现经验共享.独立近端策略优化算法(IndependentProxiＧ

malPolicyOptimization,IPPO)[１０]为每 个 智 能 体 使 用 一 个

PPO算法,在一些简单环境中获得了很好的效果.IPPO 算

法中的智能体基于策略剪切学习以θ为参数的分布式策略

πi
θ,独立地进行策略更新.算法使用了优势函数基于独立学

习的变体,其中每个智能体通过以γ＝０．９９和λ＝０．９５为折

扣因子的广义优势估计(GeneralizedAdvantageEstimation,

GAE),学习基于本地观测信息的以ϕ为参数的价值函数Vϕ

(oi
t).为了鼓励智能体探索,避免过拟合,IPPO 算法在损失

计算中加入了正则化的熵损失.具体地,智能体i的优势估

计如式(１)所示:

Ai
t＝∑

h

l＝０
(γλ)lδi

t＋l (１)

其中,δi
t＝rt(oi

t,ai
t)＋γVϕ(oi

t＋１)－Vϕ(oi
t)是t时间步下的 TD

误差.算法使用团队奖励值rt(st,at)来 近 似 个 体 奖 励 值

rt(oi
t,ai

t).式(２)为智能体i策略损失的计算公式:

Li(θ)＝Eoit,ait min πθ(ai
t∣oi

t)
πθold

(ai
t∣oi

t)A
i
t,([

clip
πθ(ai

t∣oi
t)

πθold
(ai

t∣oi
t)

,１－ ,１＋( )Ai
t ) ] (２)

除了对策略更新进行剪切之外,IPPO算法还通过值剪切

将每个智能体的价值函数的更新限制在小于ε[１６]的范围内.

价值函数损失的计算式如式(３)所示:

Li(ϕ)＝Eoit [min{(Vϕ(oi
t)－V

∧
i
t)２,(Vϕold

(oi
t)＋

clip(Vϕ(oi
t)－Vϕold

(oi
t),－ ,＋ )－V

∧
i
t)２}] (３)

其中,ϕold为参数更新前的旧参数,而V
∧
i
t＝Ai

t＋Vϕ(oi
t).该更

新公式能够将价值函数的更新限制在信任域内,避免函数过

拟合至最近的数据批次.IPPO算法的总损失值计算如式(４)

所示:

L(θ,ϕ)＝∑
n

i＝１
(Li(θ)＋λcriticLi(φ)＋λentropyH(πi)) (４)

其中,L(πi)是策略的熵,λcritic和λentropy分别是价值函数损失与

熵损失的权重.

上述算法总体上都是简单地将对应的单智能体算法扩展

到多智能体的场景中,没有针对独立学习的特点进行改进.

在多智能体环境中,状态转移函数P 和奖励函数r都是以联

合动作at为条件,而在独立学习中,每个智能体将其他所有

智能体视作环境的一部分,仅依赖个体观测信息进行分布式

的联合决策.但是,环境中的所有智能体都在学习,它们的策

略不断变化,所以对独立学习的智能体来说,转移函数和奖励

函数是非稳定的.因此,对智能体来说,环境是非平稳的,这

导致算法难以学习到一个比较好的策略.

２．２　共同知识

共同知识是一个博弈论中的概念,指的是一组信息,智能

体组中所有智能体都拥有这组信息,所有智能体知道所有智

能体拥有,且所有智能体知道所有智能体知道所有智能体拥

有,以此类推[１２].换而言之,共同知识在其所在智能体组内

是众所周知的,且大家都知道彼此拥有这组信息.

视野共同知识(FieldＧofＧviewCommonKnowledge)是完

全历史共同知识(CompleteＧhistoryCommonKnowledge)的一

种形式[１７].在多智能体系统当中,当智能体能够通过本地的

观测推测出其他智能体的部分观测时,则会出现视野共同知

识,因此,其广泛存在于多智能体的系统当中.对一个智能体

而言,组内的视野共同知识则是各个智能体能够互相重构的

观测结果的交集.

目前,共同知识已经开始应用于多智能体强化学习当中.

Nayyar等[１８]使用共同知识将分布式的规划问题重新建模为

POMDP,然后使用动态编程与集中的协作器来解决这些问

题.但是,他们提供的方法并没有实现对高维环境的支持.

Guestrin等[１９]将智能体的价值函数表示为基于固定先验共

同知识的特定背景下的单智能体价值之和.MACKRL 算

法[１３]通过在演员Ｇ评论家架构中使用分级策略利用共同知

识,实现了分布式的联合动作选择.然而,MACKRL的实现

较为复杂,当智能体的数量很大时,分层策略的构建变得非常

复杂.IPPOＧCK[２０]则是将共同知识整合到观测中,并在训练

过程中动态地学习如何利用共同知识,显著降低了利用共同

知识的复杂程度.

２．３　共同知识特征计算与融合

IPPOＧCK算法[２０]在IPPO 算法基础上增加了共同知识

特征的计算与融合,即计算观测信息内共同知识的特征信息,

通过将这些特征信息与观测信息融合,得到融合共同知识特

征的观测信息(简称为融合观测信息),显式地利用共同知识.

共同知识特征信息计算与融合的具体过程是:智能体i得到

观测信息oi后,分别计算智能体i与其中各个智能体的共同

知识值(CommonKnowledgeValue,CKV)以及共同知识协作

指数(CommonKnowledgeCooperationIndex,CKCI),最后将

共同知识值和协作指数与原始观测信息oi结合,得到融合观

测信息mt.

智能体i观测信息内智能体j的共同知识值CKVj反映

了两个智能体视野共同知识的丰富程度,它是两者共同观测

到的盟友、敌方智能体数量的加权和除以智能体i观测范围

内盟友、敌方智能体数量的加权和,计算公式如式(５)所示:

CKVj＝
ω×Nj

al_ck＋Nj
en_ck

ω×Nal_seen＋Nen_seen
(５)

其中,ω是共同知识盟友信息权重,作用是调整计算过程中对

盟友共同知识的侧重程度;Nal_seen和Nen_seen分别是智能体在观

测范围内看到的盟友和敌方智能体的数量;Nj
al_ck和Nj

en_ck分别
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是智能体i和智能体j 两个智能体都能观测到的盟友、敌方

智能体的数量.

智能体的共同知识协作指数是对观测范围内所有智能体

共同知识丰富程度的总结,通过观测内各个盟友、敌方智能体

的共同知识值的加权和除以盟友与敌方智能体数量的加权和

计算.式(６)为共同知识协作指数的计算公式:

CKCI＝
ω∗ ∑

Nal

ial＝１
CKVial＋ ∑

Nen

ien＝１
CKVien

ω×Nal＋Nen
(６)

在计算出智能体i观测范围内各个智能体的共同知识值

和共同知识协作指数后,结合原始观测信息,得到融合共同知

识特征的观测信息.具体的融合方式为:将观测信息内智能

体的CKV插入对应特征信息的后方,同时,将共同知识协作

指数插入到智能体i自身特征信息的后方,由此得到融合信

息mt.

３　基于观测重构的多智能体强化学习方法

３．１　概述

为充分发掘和利用智能体之间的共同知识,选择出与智

能体关系密切的其他智能体,提升智能体的策略学习效率,我
们提出了一种基于观测重构的多智能体强化学习方法IPPOＧ
CKOR,方法框架如图１所示.其核心是观测信息重构机制

和基于观测重构的独立学习网络两个部分.观测信息重构机

制的作用是构建出关系密切的智能体的特征信息并与本地观

测信息结合,形成重构观测信息;在此基础上,使用基于观测

重构的独立学习网络,对观测重构机制得到的重构观测信息

进行进一步处理.首先,观测重构机制通过基于共同知识特

征的计算与融合方法,对观测信息内的共同知识特征进行提

取,得到融合共同知识特征的观测信息;其次,基于二阶共同

知识 丰 富 度 (Two Stage Common Knowledge Richness,

TSCKR)来衡量智能体间的关系密切程度,并通过排序算法

选择出关系密切的智能体,构建出它们的特征信息,将重构出

的信息与融合观测信息相结合得到重构观测信息,并替代原

始观测信息用于智能体后续的决策与策略学习.观测信息重

构使得智能体具备了分辨出观测范围内与自身关系密切的智

能体的能力,并通过重构观测信息更好地利用了这部分关系

密切智能体的特征信息.这样一来,智能体能够在决策过程

中更多地关注关系密切智能体的特征信息,减轻其他智能体

特征信息在决策中的权重,进而提高决策质量,缓解其他智能

体带来的环境非平稳性问题.

图１　基于观测重构的多智能体强化学习方法的框架

Fig．１　FrameworkofmultiＧagentreinforcementlearningmethod

basedonobservationreconstruction

在IPPOＧCKOR方法中,演员与评论家内部的策略函数

和价值函数均使用基于观测重构的独立学习网络近似.该网

络包含了多头自注意力机制[２１]、一维卷积和 GRU层等模块.

首先,网络将输入的重构观测信息进行分离,得到重构特征信

息矩阵和融合观测信息.一方面,使用多头自注意力机制对

重构特征信息矩阵进行处理,得到智能体特征信息的重要性

以及各个智能体特征之间的关系;另一方面,使用一维卷积对

多个连续时间步的融合观测信息进行处理,将信息降维的同

时,得到多个连续时间步融合观测信息序列的特征.然后,使

用 GRU层对信息进行处理,更好地提取融合观测信息序列

的特征信息.最后,将这两部分信息连结并输入到多层感知

机 MLP中,得到网络的输出.基于观测重构的独立学习网

络,一方面使智能体获得了自身与其观测信息内关系密切智

能体特征信息间的关系与重要性,高效地利用了重构观测信

息;另一方面,使得智能体更好地从观测信息序列中获得信

息,有效地缓解了独立学习的信息不完整性所带来的部分可

观测性问题.

IPPOＧCKOR方法中的智能体在与环境交互的过程中,

对观测信息进行观测信息重构,得到重构观测信息并替代原

始观测信息参与到策略的学习或执行中.执行阶段,演员中

的策略网络使用重构观测信息作为输入,输出策略得到动作,

并组成联合动作在环境中执行.策略学习阶段,演员和评论

家中的策略网络和价值网络均以重构观测信息作为输入,使

用输出信息和环境的反馈信息计算出网络的损失,然后通过

反向传播对网络参数进行更新.IPPOＧCKOR方法中的策略

网络和价值网络均使用了基于观测重构的独立学习网络结

构,以实现对重构观测信息的高效处理.观测信息重构机制

的加入,使得智能体能够更专注于关系密切智能体的特征信

息,有效缓解了其他智能体带来的环境非平稳性问题.基于

观测重构的独立学习网络实现了对重构观测信息的高效利

用,同时通过对观测信息序列的深入处理,提取出更丰富的特

征信息,从而有效缓解独立学习中的部分可观测性问题.

３．２　观测信息重构机制

如图２所示,观测信息重构机制包括共同知识特征计算

与融合、智能体选择、重构特征生成和重构观测信息生成４个

部分.共同知识特征计算与融合的作用是提取出观测信息ot

内共同知识信息的特征,得到融合共同知识特征的观测信息

mt,将共同知识的特征信息融合进观测信息的同时,为后续

的智能体选择提供了依据.智能体选择机制的作用是基于二

阶共同知识丰富度和智能体间的距离对智能体排序,选择出

与此智能体关系密切的其他智能体;重构特征生成的作用是

构建被选中智能体的特征信息;重构观测信息生成的作用是

将所构建的特征信息和融合共同知识特征的观测信息相结

合,得到重构观测信息.

在进行观测信息重构时,首先,通过共同知识特征计算与

融合方法,对原始观测信息中共同知识的特征信息进行提取

与融合,得到融合观测信息;其次,基于在共同知识特征计算

过程中得到的二阶共同知识丰富度,使用智能体选择机制对

智能体排序,选择出关系密切的智能体;然后,使用重构特征

生成机制为选择的智能体构建特征信息,组成重构特征信息
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矩阵;最后,将重构特征信息矩阵与融合观测信息结合,得到

重构观测信息,完成观测信息重构的全过程.

图２　观测信息重构机制

Fig．２　Observationinformationreconstructionmechanism

３．２．１　共同知识特征的计算与融合

为了有效地对智能体间共同知识特征进行计算和融合,

基于前期工作中提出的IPPOＧCK 算法中的共同知识特征计

算方法[２０],针对其共同知识值区分度不足且容易出现值相同

的问题,在共同知识值的基础上,采用计算二阶共同知识丰富

度的方式,更好地区分智能体之间共同知识的丰富程度,从而

更好地反映智能体间关系的密切程度.二阶共同知识丰富度

是盟友与敌方智能体共同知识值的加权和除以观测到的盟友

和敌方智能体数量的加权和.具体地,智能体i观测信息内

智能体j的二阶共同知识丰富度计算方式,如式(７)所示:

TSCKRj＝
ω× ∑

Nj
al_ck

x＝１
CKVx＋ ∑

Nj
en_ck

y＝１
CKVy

ω×Nal_seen＋Nen_seen

(７)

二阶共同知识丰富度值的范围为TSCKRj∈[０,１],与共

同知识值相同,值越高,则智能体j与智能体i的共同知识丰

富度越高;值越低,则智能体j与智能体i的共同知识丰富度

越低.在共同知识协作指数的计算方面,我们使用二阶共同

知识丰富度替代原有的共同知识值,计算式如式(８)所示:

CKCI＝
ω∗ ∑

Nal

ial＝１
TSCKRial＋ ∑

Nen

ien＝１
TSCKRien

ω×Nal＋Nen
(８)

通过上述计算,在得到各个智能体的二阶共同知识丰富

度和共同知识协作指数后,将它们与原始观测信息进行结合,

进而得到融合共同知识特征的观测信息.融合方式与我们前

期工作中提出的IPPOＧCK 算法[２０]类似,即将二阶共同知识

丰富度插入到观测信息内对应智能体的特征信息后方,而共

同知识协作指数则插入到智能体自身特征信息的后方.同

时,保存上述计算过程中得到的二阶共同知识丰富度用于后

续的智能体选择.

３．２．２　智能体选择

智能体选择机制基于二阶共同知识丰富度对智能体关系

密切程度进行区分,同时对智能体进行排序,选择出二阶共同

知识丰富度高的智能体组[id１,id２,􀆺,idNor
]作为关系密切

的智能体,后续进行这些智能体特征信息的构建.当二阶共

同知识丰富度值越高时,两个智能体观测信息内的共同知识

越丰富,它们之间的关系也就越密切;同时,二阶共同知识丰

富度拥有较好的区分度,因此能很好地区分智能体之间关系

的密切程度.由于盟友、敌方智能体在决策中的角色不同,其

关系密切程度的衡量标准也存在区别.为此,通过为盟友、敌

方智能体的二阶共同知识丰富度设置权重,实现对盟友智能

体和敌方智能体重要程度的区分.盟友智能体权重由重构盟

友权重变量确定,敌方智能体权重设置为１.在排序时,将加

权的二阶共同知识丰富度作为排序的标准.为了应对少数可

能出现的加权二阶共同知识丰富度值相同的情况,智能体选

择机制使用智能体间的距离作为辅助,进行智能体间的排序.

智能体选择机制对智能体进行关系密切程度排序的具体规则

为:依据加权二阶共同知识丰富度值的大小从高到低将智能

体排序,对于值相同的情况,依据智能体之间的距离从小到大

排序.这样就能够在绝大多数情况下很好地区分智能体之间

关系的密切程度,从排序的智能体序列头部开始选择智能体

即可选出关系密切的智能体.对于少数该机制无法区分的情

况,我们认为这些智能体的关系密切程度是几乎相同的,因此

不再进行区分.

智能体选择机制算法 ASA(AgentSelectionAlgorithm)

的伪代码描述如算法１所示,该算法基于二阶共同知识丰富

度数组tsckrs、智能体距离矩阵dists、重构数量 Nor和观测信

息obs,计算得到需要构建特征的智能体的编号数组ids.伪

代码中,Nally为盟友智能体数量,Nenemy为敌方智能体数量,

agent_id为进行观测重构智能体的编号,rc_ally_weight为盟

友重构权重.ASA算法首先声明一个优先队列q,该队列以

一个大小为２的数组作为优先级,依据数组索引０位置上的

值从小到大排序,当数组索引０位置上的值相等时,依据数组

索引１位置上的值从小到大排序(行１);其次,遍历盟友和敌

方智能体,为每个智能体创建一个大小为２的优先级数组,索

引０位置的值是负的二阶共同知识丰富度与盟友或敌方重构

权重的乘积,索引１位置的值是两个智能体之间的距离,以此

作为优先级项,将该智能体的id添加到优先队列q中(第２－
７行);最后,从优先队列q中依次弹出Nor个智能体的编号,

组成编号数组ids(第８－１０行).

算法１　智能体选择算法(AgentSelectionAlgorithm,ASA)
输入:tsckrs,dists,Nor,obs
输出:ids

１．声明优先队列q,空数组ids

２．fori＝０toNally＋Nenemy:

３．　　ifi!＝agent_id

４．　　　　ifi＜Nally:

５．q．put([[tscks[i]∗rc_ally_weight,dists[agent_id][i]],i])

６．　　　　else:

７．q．put([[Ｇtscks[i],dists[agent_id][i],i])

８．forrc_id＝０toNor:

９．ids．append(q．pull())

１０．returnids

３．２．３　重构特征生成

智能体重构特征生成的核心是分别为智能体自身和被选

中的智能体构建特征信息,并堆叠为重构特征矩阵.智能体

自身特征信息cfself＝[featself,one_hotself]分为两部分:featself

是观测信息中关于该智能体自身的部分,one_hotself是智能体

自身编 号 的 oneＧhot编 码.被 选 中 的 智 能 体 的 特 征 信 息
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cfid＝[featid,one_hotid]同样分为两部分:featid是智能体特征

信息,其具体信息与SMAC环境下的盟友与敌方智能体特征

构成一致[１４];one_hotid是该智能体编号的oneＧhot编码.在智

能体特征信息中加入oneＧhot编码的作用是标志出该特征信

息对应的智能体,用于网络识别.构建完各个智能体的特征

后,将 它 们 堆 叠 为 重 构 特 征 信 息 矩 阵cf＝ [cfself_id,cfid１
,

cfid２
,􀆺,cfidN

or
],其中自身特征信息位于第０行,其余智能体

特征按照排序依次排列.

智能体重构特征生成算法 ARFGA(AgentReconstrucＧ

tionFeatureGenerationAlgorithm)的伪代码描述如算法２所

示.该算法基于智能体编号id 和智能体信息units,计算得

到智能体的重构特征feat.首先,声明表示智能体特征信息

的空数组feat,然后在其尾部依次拼接可见或可攻击信息、距

离信息、相对X 坐标、相对Y 坐标这４个信息(第１－２行);

其次,如果设定为可以看到智能体健康度,则在feat后方拼

接健康度,当智能体有护甲时,再拼接护甲信息(第３－６行);

再次,如果表示智能体单元类型的位数大于０,则在feat后拼

接智能体的单元类型编码(第７－８行);最后,拼接onehot编

码后,返回重构完毕的智能体特征feat(第９－１０行).

算法２　智能体重构特征生成算法(ARFGA)
输入:id,units
输出:feat

１．声明数组feat

２．在feat后依次拼接可见/可攻击信息、距离信息、相对 X坐标、相对

Y坐标４个信息

３．ifobs_all_health:

４．在feats后拼接智能体健康度信息

５．ifshield_bits＞０

６．在feat后拼接智能体护盾信息

７．ifunit_type_bits＞０:

８．在feat后拼接单元类型

９．在feat后拼接智能体编号的onehot编码

１０．returnfeat

３．２．４　观测信息重构

智能体观测信息重构的基础是共同知识特征的计算与融

合,特别是计算过程中的二阶共同知识丰富度,为重构过程中

关系密切智能体的选择提供了依据,同时,使用融合过程得到

的融合观测信息代替原始观测信息.智能体观测信息重构的

核心是依据二阶共同知识丰富度和智能体间的距离,选择

Nor个智能体,为智能体自身和这些智能体构建特征信息,再
由这些特征信息组成矩阵agent_feat,与融合共同知识特征

的观测信息相结合,最终得到智能体的重构观测信息.

智能体观 测 信 息 重 构 算 法 AORA(AgentObservation

ReconstructionAlgorithm)的伪代码描述如算法３所示.该

算法基于智能体单元信息units、智能体编号id、重构数量Nor

和观测信息ot,通过调用 ASA和 ARFGA,完成观测信息的重

构并得到重构观测信息ct.首先,调用共同知识特征计算与

融合算法[２０]得到融合观测信息mt,并声明空的重构特征矩阵

cft(第１－２行);其次,获取智能体之间的二阶共同知识丰富

度并得到智能体间的距离矩阵(第３行);然后,调用 ASA 得

到被选中智能体的编号数组(第４行);接着,调用 ARFGA为

智能体自身以及每个被选中智能体构建出特征信息,并拼接

在一起得到cft(第５－７行);最后,将融合共同知识特征的观

测信息ot与重构特征矩阵cft相结合,得到并返回重构观测信

息ct(第８－１０行).

算法３　智能体观测信息重构算法(AORA)
输入:units,id,Nor,ot

输出:ct

１．调用共同知识特征信息计算与融合算法,获得融合共同知识特征的

观测信息mt

２．声明空矩阵cft

３．从mt中获得二阶共同知识丰富度tsckrs、距离矩阵dists

４．调用 ASA得到编号数组ids

５．调用 ARFGA构建智能体id的特征信息并拼接到cft后

６．foriinids:

７．调用 ARFGA重构智能体i的特征信息并拼接到cft后

８．ct＝mt

９．将cft展开为一维,拼接在ct后方

１０．returnct

３．３　基于观测重构的独立学习网络

在获得智能体重构观测信息后,进一步使用 Conv１D、

GRU、自注意力机制和全连接层等构建基于观测重构的独立

学习网络.该网络以多个时间步的观测信息作为输入,通过

Conv１D提取时序特征,以减少维度;使用 GRU 记忆对决策

有参考价值的信息,保留当前时间步不存在的信息,提高决策

的连续性、准确性和稳定性;使用多头自注意力机制处理智能

体特征之间的关系,保留重要部分并得到这些特征信息之间

的关联;最后,使用线性层进行融合与分类,得到网络的输出

信息.

３．３．１　网络结构

图３给出了基于观测重构的独立学习网络的网络结构.

基于观测重构的独立学习网络的输入信息是重构观测信息,

由融合共同知识特征的观测信息和重构特征信息两部分组

成,并且是当前及此前共３个时间步的信息.因此,在将信息

输入到模型前,通过重构观测信息恢复模块将重构观测信息

分离为两部分并进行处理:首先,将构建出的重构特征信息与

融合观测信息mt进行分离;其次,对于mt,保留３个时间步的

全部信息,得到[mt－２,mt－１,mt];最后,对于重构特征信息,仅

保留当前时间步的信息,每个智能体特征信息为一行,恢复为

重构特征信息矩阵cft.

图３　基于观测重构的独立学习网络结构图

Fig．３　Schematicdiagramofindependentlearningnetwork

basedonobservationreconstruction

基于观测重构的独立学习网络使用一个 Conv１D 层对
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[mt－２,mt－１,mt]的时间步维度进行卷积处理,再使用 ReLU
激活函数对卷积层输出数据进行激活处理.Conv１D的一维

卷积核大小为３,将时间步维度的信息降到一维,之后通过

squeeze操作移除时间步维度.将 Conv１D 层经过 ReLU 进

行处理后的输出数据与隐藏数据ht－１一起输入到 GRU 层,获
得输出的隐藏信息ht.

在此基础上,将重构特征信息输入到多头自注意力机制

中,对不同智能体的特征信息进行处理,得到attt;然后,仅保

留输出信息中智能体自身的特征信息,即索引０上的信息

att０
t,这部分信息包含了其他智能体特征信息对智能体自身

的影响以及自身信息的重要性;最后,将 GRU 层的输出ht与

多头自注意力的输出att０
t 连结,并将其作为 MLP的输入数

据,得到网络的最终输出.MLP由若干全连接层构成,除最

后一层外,每层的输出使用 ReLU激活函数进行激活处理.

３．３．２　GRU 层

GRU层的输入形式与一般的 RNN 一致[２２Ｇ２３],以xt和上

一节点的隐藏信息ht－１作为输入,输出yt和当前节点的隐藏信

息ht,当前节点的隐藏信息ht会传递到下一节点作为输入的

一部分.GRU内部使用重置门控r和更新门控z 实现信息

的记忆与更新,它们的门控信号矩阵的计算方式如式(９)和
式(１０)所示:

zt＝σ(Wzxt＋Uzht－１) (９)

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１) (１０)

依靠门控信号,先使用重置信号与ht－１做哈达玛积(HaＧ
damardProduct),得到h′t－１＝ht－１☉rt,然后将ht－１与输入信息

xt拼接,依据式(１１)计算得到h
~
t.

h
~
t＝tanh(Whxt＋Uhh′t－１) (１１)

h
~
t包括了当前的输入信息xt,将h

~
t有选择性地加入到新

隐藏状态,增加了当前时刻状态的记忆.最后,GRU 层利用

更新门控进行记忆的更新,该更新融合了遗忘与记忆两个功

能.式(１２)给出了ht的具体计算式.

ht＝(１－zt)☉ht－１＋zt☉h
~
t (１２)

其中,(１－zt)☉ht－１部分实现了对上一节点隐藏信息的选择

性遗忘,而zt☉h
~
t则实现了对当前节点中h

~
t所包含信息的选择

性记忆.将二者有机地结合起来,在一步操作中实现了记忆

与遗忘两个功能,从而在基本保证与 LSTM 同等性能的前提

下,有效减少了参数量与计算量.

３．３．３　多头自注意力机制

自注意力机制是注意力机制的变体,它减少了对外部信

息的依赖,使得网络能够更好地捕捉不同输入向量之间的相

互关联,了解向量之间的内在关联.在自注意力机制中,每一

个输入到自注意力层的向量都会得到一个对应的输出向量,

该输出向量包含了对应输入向量的信息,也包含了所有向量

对该输入向量的影响.独立学习网络使用自注意力机制来处

理重构之后的智能体特征信息,对智能体自身特征信息向量

进行分析和重构,构建盟友和敌方智能体特征信息向量之间

的内在关联,从而实现信息的有效融合.

多头自注意力机制(MultiＧheadSelfＧattention)是自注意

力机制的进阶版本,由于信息之间的相关性具有不同形式,

所以同时进行多个自注意力机制的计算,可以有效地适应这

种不同形式的信息相关性,其计算过程如图４所示.首先,设

置WQ,WK,WV ３个矩阵,将输入的特征矩阵F 分别与３个矩

阵相乘,得到Q＝WQF,K＝WKF 和V＝WVF３个矩阵;其次,

由Q和KT矩阵做点乘得到关系得分矩阵S＝QKT,然后进行

softmax操作,得到S
∧

＝softmax(S);最后,由V 矩阵和S
∧
点乘,

得到VS
∧
.自注意力机制的计算式如式(１３)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax(QKT)V (１３)

在式(１３)中,需要学习的是Q,K 和V 这３个矩阵的参

数.设计h组矩阵WQi
,WKi 和WVi

(i∈(１,􀆺,h)),对每一组

矩阵,均采取上面的计算方式,将输入信息F 与各组矩阵相

乘得到h组Qi,Ki和Vi矩阵.之后,各组矩阵分别计算各自的

输出,将Qi与KT
i 做点,得到Si＝QiKT

i ,并使用softmax进行归

一化,得到S
∧

i＝softmax(Si).其后,通过S
∧

i和Vi的点乘,得到

输出headi＝S
∧

iVi.最后,将得到的h个headi连结起来,得到

多头自注意力机制的输出信息,如式(１４)所示:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headi) (１４)

图４　多头自注意力机制

Fig．４　SchematicdiagramofmultiＧheadselfＧattentionmechanism

３．４　算法描述

IPPOＧCKOR方法是在２．１．２小节IPPO[２０]方法和IPＧ

POＧCK方法基础上进行改进优化,引入观测重构机制,并使

用基于观测重构的独立学习网络进行实现的.与IPPO方法

相比,IPPOＧCKOR方法具有如下两个方面的特点:一是采用

基于共同知识的智能体观测重构方式,使独立学习的智能体

更关注关系密切智能体的信息,缓解其他智能体带来的环境

非平稳性问题;二是使用基于观测重构的独立学习网络来近

似算法中的策略函数与价值函数,在高效利用重构观测信息

的同时,提高了智能体对观测信息序列特征信息的提取能力,

从而有效缓解了部分可观测性问题.与IPPO 方法相比,在

问题建模方面,IPPOＧCKOR方法在将问题建模为 DecＧPOMＧ

DP过程的基础上,增加了元组C,智能体在获得观测信息后,

调用 AROA算法进行观测信息的重构,得到重构观测信息

ci
t＝C(mi

t),并替代原始观测信息oi
t作为观测信息参与到 DecＧ

POMDP的过程中,用于智能体的策略的学习与执行.在损

失计算方面,在IPPOＧCKOR方法中,智能体i的优势估计与

式(１)一 致,但 公 式 中δi
t 的 计 算 方 式 变 为δi

t ＝rt(ci
t,ai

t)＋

γVϕ(ci
t＋１)－Vϕ(ci

t).式(１５)给出了新的智能体i策略网络损

失计算方式,式(１６)为新的价值网络损失计算方式.
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L(θ)＝Ecit,ait

min πθ(ai
t∣ci
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(ai
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πθ(ai

t∣ci
t)

πθold
(ai
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(１５)

Li(ϕ)＝Ecit [min{(Vϕ(ci
t)－V

∧
i
t)２,(Vϕold

(ci
t)＋

clip(Vφ(ci
t)－Vϕold

(ci
t),－ ,＋ )－V

∧
i
t)２}] (１６)

在式(１６)中,V
∧
i
t＝Ai

tVϕ＋Vϕ(ci
t).最终的总损失公式与

式(４)相同.IPPOＧCKOR 方法使用基于观测重构的独立学

习网络作为方法中的策略函数和价值函数,保证网络在独立

学习中的函数拟合能力.网络的具体结构由超参数网络结构

与大小数组确定.网络结构与大小数组０位置上的数字规定

了一维卷积和 GRU 层的神经元数量,而０位置之后的数字

规定了 MLP的层数与大小,０位置之后的每一个数字对应了

MLP中的一层.例如,当网络结构与大小参数为[１２８,１２８,

１２８]时,一维卷积、GRU 层的大小为１２８,而 MLP层有两层

全连接层,大小均为１２８.因此,MLP层的层数与大小可以

根据地图而改变,以适应不同的地图难度.多头自注意力机

制的头数和每一头自注意力机制的嵌入层大小分别由att_

head和att_ebd两个参数规定.

IPPOＧCKOR方法的算法伪代码描述如算法４所示,该

算法以经验库 D、最大环境时间步 MAX_STEP、采样数量

BATCH、环境信息env_info和环境交互回合数Nep作为输

入,学习并保存智能体的策略.算法的核心思想为通过循环

进行环境交互和策略学习两个过程,逐渐学习到好的智能体

策略.在环境交互阶段中,智能体从环境中获取观测信息并

进行观测信息重构,然后将其输入到策略网络中,获取动作并

在环境中执行,如此循环积累与环境的交互数据,用于后续的

策略学习.每当累计进行一定数量的环境交互后,则算法执

行策略学习阶段,从保存的交互数据中随机采样出一批数据

进行策略学习,更新算法中的策略网络和价值网络.策略网

络和价值网络均采用基于观测重构的独立学习网络结构构

建.策略学习结束后,如尚未达到预设的环境步数,则继续执

行环境交互阶段;如达到步数,则保存最终学习到的策略并终

止算法.

IPPOＧCKOR算法的具体工作过程为:首先,进行一系列

初始化操作,包含初始化采用基于观测重构的独立学习网络

的策略网络、价值网络,以及计数器和环境等(第１－２行);其

次,当步计数器未达到最大时间步时,循环地进行环境交互和

策略学习,逐步学习智能体的控制策略(第３－２４行);最后,

存储学习到的策略并终止算法(第２５行).在第３－２４行的

循环体内,首先,智能体与环境交互 Nep个episode,并将数据

存入经验库中,在交互的过程中,智能体会调用 AORA 对从

环境中获取的观测信息进行观测重构,用得到的重构观测信

息代替原始观测信息(第４－１３行);其次,从经验库中随机采

样一批数据用于策略网络和价值网络的参数学习(第１４行);

最后,利用采样数据的每一步数据进行学习,依次计算出优

势、策略网络损失、价值网络损失、熵损失,并基于式(４)计算

出总损失,然后通过反向传播对价值网络和策略网络的参数

进行更新(第１５－２４行).

算法４　IPPOＧCKOR算法

输入:D,MAX_STEP,BATCH,env_info,Nep

输出:ct

１．初始化采用基于观测重构的独立学习网络结构的策略网络πθ、价值

网络Vφ,初始化步计数器env_steps＝０、环境env

２．n_ally＝env_info．n_ally

３．whileenv_steps＜ MAX_STEP:

４．　　fore＝０toNep:

５．重置env

６．t＝０

７．whilenotenv．terminated():

８．从env获取智能体的观测{o０
t,o１

t,􀆺,onally
t }

９．调用 AORA 进行观测信息重构,得到重构观测信息{c０
t,c１

t,􀆺,

cnally
t }

１０．基于策略网络πθ,用 Ｇgreedy方式选择动作,组成联合动作并在环

境中执行

１１．t＋＝１

１２．将回合数据存入D

１３．env_steps＋＝t

１４．从D中随机采样BATCH 个的episodes

１５．　forepinepisodes:

１６．　　fort＝０toep．steps:

１７．fori＝０ton_ally:

１８．从ep中获取观测动作历史τi
t、策略πi

１９．基于式(１５)计算智能体的优势Ai
t

２０．基于式(１６)计算策略网络损失L(θ)

２１．基于式(１７)计算价值网络损失Li(θ)

２２．计算策略的熵H(πi)

２３．基于式(４)计算总的损失L(θ,ϕ)

２４．进行反向传播,更新参数θ和ϕ
２５．存储策略网络πθ

４　实验验证

４．１　实验设置

为了验证本文提出的IPPOＧCKOR 方法的有效性,在星

际争霸SMAC环境[１４]中选择了多种不同类型的地图,设计

了一系列的实验对IPPOＧCKOR方法的有效性进行验证.

在实验过程中,每当算法运行累计达到１００００个时间步

时,则暂停进行算法评估,智能体采用贪心方式,分布式地执

行动作选择,运行３２个测试回合.在测试回合中,以测试胜

率作为算法的性能评价指标.

将智能体在时间限制内击败所有敌方单位的回合所占百

分比记为测试胜率.在实验分析中,选取测试胜率的变化曲

线图来体现不同算法的性能差异.每一次算法实验由多个独

立训练重复进行,以保证获取到算法的平均性能表现.在实

验结果图中,每个算法的学习曲线图展示的是测试胜率的平

均数以及[２５,７５]百分位数.综合考虑计算代价与统计显著

性,为每次实验运行５个独立的实验.除了对观测信息进

行处理外,包括原始观测信息及奖励值在内的各项设定与

SMAC环境原生设置保持一致,游戏的难度设置为最高难

度７.
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４．２　对比实验

为了验证不同参数对IPPOＧCKOR 算法性能的影响,在

SMAC环境中,在３s５z地图下进行不同参数的对比实验,探

究主要超参数对IPPOＧCKOR算法的性能影响.将需要对比

的参数设定为:共同知识盟友权重caw∈[０．５,１,１．５],观测

重构盟友权重raw∈[０．５,０．７５,１,１．２５,１．５],重构智能体数

量or_num∈[２,４,６],经验库大小buffer_size(bs)∈[１２８,

２５６,５１２,１０２４],熵损失的权重entropy(en)∈[０．０００１,０．０００５,

０．００１,０．００５],以及价值网络损失权重critic_coef(cc)∈
[０．５,１,１．５,２].参数对比实验的目的是评估IPPOＧCKOR
算法在不同参数设置下的性能提升情况.

为了测试IPPOＧCKOR 算法的性能,将其与IPPO,IQL
和IPPOＧCK等目前具有代表性的算法进行了性能对比实验.

在实验中,选择了８m,３s５z,８m_vs_９m 和１０m_vs_１１m 这

４个地图,覆盖了具有５~１０个己方智能体的同构对称、异构

对称、同构非对称３种场景.同时,为了验证观测信息重构与

其他算法的兼容性,还实现了IQLＧCKOR算法,并进行算法

的对比实验.该算法类似于IPPOＧCKOR算法,为IQL算法

增加了观测重构模块来处理观测信息,并使用基于观测重构

的独立学习网络来近似 Q函数.

为了验证IPPOＧCKOR方法中观测信息重构部分的有效

性,在３s５z地图上进行了消融实验.通过在IPPOＧCKOR算

法的基础上移除基于观测重构的独立学习网络,并使用 RNN
网络构成策略网络和价值网络,实现了IPPOＧCKORＧRNN算

法.该算法相较于IPPOＧCK算法增加了观测信息重构,相较

于IPPO算法增加了共同知识特征的计算与融合以及观测信

息重构.

４．３　参数对比实验结果及分析

图５展示了IPPOＧCKOR 算法参数对比实验的学习曲

线.共同知识盟友权重的作用是在共同知识特征计算与融合

过程中,确定盟友智能体的重要性.从图５(a)所示的共同知

识盟友权重对比结果中可以看出,将共同知识盟友权重设置

为１时,算法的性能表现最佳;而当该值设置为０．５时,算法

性能表现略有下降;当值设置为１．５时,算法性能较差.由此

可以得出,在３s５z地图中,共同知识盟友权重应设置为１.重

构盟友权重,是为了在观测重构过程中调整盟友智能体的重

要性.从图５(b)所示的重构盟友权重对比图中可以看出,权

重的最优值为１,此时算法性能表现最佳;而在其他值下,性

能都明显下降.重构智能体数量规定了在观测信息重构过程

中,选择并构建特征信息的智能体的数量.从图５(c)所示的

重构智能体数量对比图中可以看出,在值设置为２时,算法性

能最佳;随着值上升到４和６时,算法的性能逐步下降.从图

５(d)所示的经验库大小对比图中可以看出,将经验库大小设

置为５１２个episode时,算法的性能最佳;设置为２５６时,算法

同样有较好的表现;而当设置为１２８和１０２４时,算法性能表

现不佳.从图５(e)所示的熵损失权重对比图中可以看出,在

权重设置为０．０００５,０．００１和０．００５时,算法都具有较好的表

现;设置为０．０００１时,性能不佳.从图５(f)所示的评论家损

失权重对比图中可以看出,权重值设置为０．５时,算法性能不

佳;其他值下,算法均有较好的表现.

(a)共同知识盟友权重对比图 (b)重构盟友权重对比图 (c)重构智能体数量对比图

(d)经验库大小对比图 (e)熵损失权重对比图 (f)评论家损失权重对比图

图５　参数对比实验结果图

Fig．５　Diagramofparametercomparisonexperimentresults

　　总的来看,从实验中我们可以发现,IPPOＧCKOR算法对

caw和raw参数的要求较为严格,而对其他参数相对宽容,进

行简单的参数尝试即可得到较好的性能表现.

４．４　性能对比实验结果及分析

图６展示了本文提出的IPPOＧCKOR 算法与IQLＧCKＧ

OR,IPPO,IQL 和IPPOＧCK 等 目 前 具 有 代 表 性 的 算 法 在

８m,１０m_vs_１１m,３s５z和８m_vs_９m 这４张地图下的对比实

验结果,IPPOＧCKOR算法的参数如表１所列.图６(a)展示

了８m地图下的学习曲线,在这张简单地图中,IPPO和IPPOＧ

CK算法已经可以取得较好的效果.相较于IPPOＧCK 算法,
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IPPOＧCKOR算法尽管在１００万步之前没有展现出性能优

势,但１００万步之后,胜率曲线超过了其他所有算法,在训练

结束时学习到了最好的策略,展现出了性能提升.同时,IQLＧ

CKOR算法相比于IQL 算法有较大的性能提升,缩小了与

IPPO算法的性能差距.图６(b)和图６(c)展示了１０m_vs_

１１m和３s５z地图下的学习曲线.在这两个地图中,IPPOＧ

CKOR算法相较于IPPOＧCK 和IPPO 算法都有显著的性能

提升,从学习曲线上看,该算法从训练一开始便取得了性能

优势,并且一直保持到训练的结束,最终收敛到了较高的胜

率.同时,IQLＧCKOR算法相较于IQL算法有一定的性能提

升,但是与IPPO等算法还存在较大的性能差距.图６(d)展

示了８m_vs_９m 地图下的学习曲线.在该地图下,IPPOＧCKＧ

OR算法相较于IPPOＧCK和IPPO算法均具有显著的性能提

升,从训练一开始就在性能上取得领先,并最终收敛到了一个

比较高的胜率上.IQLＧCKOR 相较于IQL算法同样具有显

著的性能提升,并且与IPPO算法的性能已经比较接近.

表１　IPPOＧCKOR算法参数

Table１　IPPOＧCKORparameters

地图名称
自注意力

机制头数
学习率

评论家

权重

熵损失

权重

重构

数量

共识盟友

权重

重构盟友

权重

经验库

大小

网络结构

与大小

８m ４ ０．０００１ １ ０．０００１ ３ １ １ ２５６ [１２８,１２８]

１０m_vs_１１m ２ ０．０００１ １ ０．０００１ ５ １．５ １ ２５６ [１２８,１２８,１２８]

３s５z ４ ０．０００１ １ ０．０００１ ４ １．５ １ ２５６ [１２８,１２８,１２８]

８m_vs_９m ２ ０．０００１ １ ０．０００５ ４ １ １ ２５６ [１２８,１２８]

(a)８m地图 (b)１０m_vs_１１m地图

(c)３s５z地图 (d)８m_vs_９m地图

图６　算法对比实验结果

Fig．６　Experimentresultsofalgorithmcomparison

　　综合来看,在上述实验结果中,IPPOＧCKOR算法相较于

IPPOＧCK和IPPO算法,在策略学习能力上均有普遍的提升,

在一些地图中展现出了显著的性能提升;同时,IQLＧCKOR
算法与IQL算法相比也展现出了性能的提升,这些结果证明

了观测信息重构和基于观测重构的独立学习网络的有效性.

４．５　消融实验结果及分析

表２列出了消融实验算法构成.图７给出了IPPOＧCKＧ

OR算法消融实验的结果.

表２　消融实验算法构成

Table２　Constituentelementsofablationexperimentalgorithms

算法
共同知识特征

计算与融合

观测信息

重构

基于观测重构的

独立学习网络

IPPO
IPPOＧCK √

IPPOＧCKORＧRNN √ √
IPPOＧCKOR √ √ √

图７　消融实验结果

Fig．７　Ablationexperimentresults

我们在IPPOＧCKOR算法的基础上,移除基于观测重构

的独立学习网络,使用IPPO算法所用的 RNN网络近似算法

的策略网络和价值网络,得到了IPPOＧCKORＧRNN算法.与

IPPOＧCK相比,该算法增加了观测信息重构,且网络结构更

简单.与IPPO 相比,该算法增加了共同知识特征计算与
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融合以及观测信息重构.
从实验结果来看,相较于IPPOＧCK和IPPO算法,IPPOＧ

CKORＧRNN均展现出了性能提升,这证明了观测信息重构

部分的有效性.但是,由于重构观测信息带来的信息维度增

大,智能体对重构观测信息的利用率较低,这种性能提升并不

显著.而增加了基于观测重构的独立学习网络的IPPOＧCKＧ
OR算法相较于IPPOＧCKORＧRNN 算法,在性能上有显著的

提升,这证明了基于观测重构的独立学习网络的有效性,以及

该网络对于重构观测信息的适用性,两者同时使用能够取得

最好的效果.

结束语　针对独立学习的智能体缺少对关系密切的智能

体的特征信息进行显式利用的问题,本文提出了一种基于观

测重构的多智能体强化学习方法IPPOＧCKOR.一方面,通
过基于二阶共同知识丰富度的智能体选择算法,选择关系密

切的待重构智能体,然后构建出这些智能体的特征信息,与融

合共同知识特征的观测信息一起组成重构观测信息,使得智

能体能够基于关系密切的智能体组的特征信息进行决策,从
而有效缓解了环境非平稳性问题.另一方面,基于观测重构

的独立学习网络,使用多头自注意力机制对被选中的关系密

切的智能体特征信息和自身特征信息进行处理,同时,使用一

维卷积和 GRU层对观测信息序列进行处理,实现对重构信

息和观测信息序列的高效利用,有效缓解了部分可观测问题.
实验结果表明,IPPOＧCKOR 算法在所选地图的对比实验中

展现出了显著的性能提升,在策略学习速度和最终学习到的

策略两方面都有明显的提高.
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