
基于图注意力的分组多智能体强化学习方法

朱士昊, 彭可兴, 马廷淮

引用本文

朱士昊, 彭可兴,  马廷淮.  基于图注意力的分组多智能体强化学习方法[J ] .  计算机科学,  2025,  52(9) :

330-336.

ZHU Shihao, PENG Kexing, MA Tinghuai. Graph Attention-based Grouped Multi-agent Reinforcement

Learning Method [J]. Computer Science, 2025, 52(9): 330-336.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于异构合约图多维度特征深度融合的漏洞检测方法

Vulnerabil ity Detection Method Based on Deep Fusion of Multi-dimensional Features from

Heterogeneous Contract Graphs

计算机科学, 2025, 52(9): 368-375. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000007

双向特征图增强的图卷积网络算法

Two-way Feature Augmentation Graph Convolution Networks Algorithm

计算机科学, 2025, 52(7): 127-134. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600090

基于时空图注意力网络的云平台负载数据预测方法

Cloud Platform Load Data Forecasting Method Based on Spatiotemporal Graph AttentionNetwork

计算机科学, 2025, 52(6A): 240700178-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700178

基于改进Trans former的多智能体供应链库存管理方法

Study on Multi-agent Supply Chain Inventory Management Method Based on Improved Transformer

计算机科学, 2025, 52(6A): 240500054-10. https://doi.org/10.11896/js jkx.240500054

基于BERT模型和图注意力网络的方面级情感分析

Aspect-based Sentiment Analysis Based on BERT Model and Graph Attention Network

计算机科学, 2024, 51(11A): 240400018-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.240400018

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700107
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240700107
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000007
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000007
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600090
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600090
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700178
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700178
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240500054
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240500054
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400018
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240400018


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０７００１０７

到稿日期:２０２４Ｇ０７Ｇ１６　返修日期:２０２４Ｇ１１Ｇ０４
基金项目:国家自然科学基金(６２３７２２４３,６２１０２１８７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２３７２２４３,６２１０２１８７)．
通信作者:马廷淮(thma＠nuist．edu．cn)

基于图注意力的分组多智能体强化学习方法

朱士昊１ 彭可兴２ 马廷淮１,３

１南京信息工程大学软件学院　南京２１００４４
２南京信息工程大学计算机学院　南京２１００４４
３江苏海洋大学计算机工程学院　江苏 连云港２２２００５
　(zhushihaosz＠１２６．com)

　
摘　要　目前,多智能体强化学习在各类合作任务中被广泛应用.但在真实环境中,智能体通常只能获取部分观测值,导致合

作策略的探索效率低下.此外,智能体共享奖励值,导致其难以准确衡量个体贡献.针对这些问题,提出一种基于图注意力的

分组多智能体强化学习框架,其有效提高了合作效率并改善了个体贡献的衡量.首先,构建图结构的多智能体系统,通过图注

意力网络学习个体与邻居的关系以进行信息共享,扩大智能体个体的感受野,从而缓解部分可观测的限制并有效衡量个体

贡献.其次,设计了动作参考模块,为个体动作选择提供联合动作参考信息,使智能体在探索时更高效、多样.在两个不同规模

的多智能体控制场景下,所提方法相比基线方法展现出显著的优势;同时,消融实验 证 明 了 图 注 意 力 分 组 方 法 和 通 信 设 置 的

有效性.
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Abstract　Currently,multiＧagentreinforcementlearningiswidelyappliedinvariouscooperativetasks．Inrealenvironments,

agentsalwayshaveaccesstoonlypartialobservations,leadingtoinefficientexplorationofcooperativestrategies．Moreover,shaＧ

ringrewardvaluesamongagentsmakesitchallengingtoaccuratelyassessindividualcontributions．Toaddresstheseissues,anoＧ

velgraphattentionＧbasedgroupedmultiＧagentreinforcementlearningframeworkisproposed,whichimprovescooperationeffiＧ

ciencyandenhancestheevaluationofindividualcontributions．Firstly,amultiＧagentsystemwithgraphstructureisconstructed,

whichlearningrelationshipsamongtheindividualagentsandtheirneighborsforsharinginformation．ThisapproachexpandsindiＧ

vidualagents’perceptualfieldstomitigateconstraintsfrompartialobservabilityandassessindividualcontributions．Secondly,an

actionreferencemoduleisdesignedtoprovidejointactionreferenceinformationforindividualactionselection,enablingagentsto

exploremoreefficientlyanddiversely．ExperimentalresultsintwodifferentscalesofmultiＧagentcontrolscenariosdemonstrate

significantadvantagesoverbaselinemethods．Detailedablationstudiesfurtherverifytheeffectivenessofthegraphattention

groupingapproachandcommunicationsettings．

Keywords　MultiＧagentreinforcementlearning,Graphattentionnetwork,Centralizedtrainingdecentralizedexecution,MultiＧagent

cooperation,MultiＧagentcommunication

　

１　引言

神经网络与深度学习的飞速发展使多智能体系统能够自

主协调机器高效完成合作任务,在交通、能源、通讯、军事领域

得到广泛应用[１Ｇ３].强化学习(ReinforcementLearning,RL)

通过智能体与环境交互的方式,引导智能体探索最大化奖励

的策略.现实环境中通常由多个智能体共同协作完成目标,

因此多 智 能 体 强 化 学 习 (MultiＧAgentReinforcementLearＧ
ning,MARL)应运而生.

在真实环境中,诸多应用要求智能体根据部分环境信息



和其他智能体的部分信息进行决策[４],如纸牌游戏中,玩家无

法查看其他玩家的牌面信息,这给多智能体强化学习带来了

挑战.此类问题被称为部分可观测问题.在部分可观测的场

景下,智能体仅能直接获取自身信息及部分智能体的历史行

为,难以推测其他智能体的潜在策略,加剧了多智能体系统的

非平稳性[５].一些研究通过共享环境奖励来补充全局信息,

虽然这类方法有助于智能体理解其他智能体策略,但共享奖

励值会使得智能体动作探索不足以及策略趋同,导致训练陷

入次优[６].为平衡个体与联合策略之间的关系,集中训练分

散执行框架被广泛应用.该框架能够提供联合动作指导智能

体个体的动作选择,其中联合动作如何分解为个体动作是核

心问题之一.多智能体在合作任务时,特别是在接收联合动

作值的设定下,无法准确衡量个体智能体的贡献[７].

为此,本文提出了一种基于图注意力的分组强化学习方

法(Graph AttentionＧBasedGrouped MultiＧAgentReinforceＧ

mentLearningMethod,GAG),以图结构的方式建模多智能

体系统,通过图注意力机制促使智能体自发分组通信,对联合

和个体动作分别进行约束,从而准确衡量个体贡献.通过设

计动作参考网络,引入动作参考,使个体智能体进行多样动作

选择.此外,设计了值评估网络,通过保证个体与联合之间的

一致性来减少动作参考网络带来的次优干扰.

本文的主要贡献如下:

１)提出一种基于图注意力的分组多智能体强化学习框

架,采用图结构建模智能体与邻居的关系,以扩大智能体感受

野,补充局限观测值;集合图注意力机制更新节点权重,衡量

个体贡献.

２)提出动作参考网络,以捕捉智能体间的潜在关系,提供

多个联合动作选择,给每个智能体提供多样化的探索空间.

３)基于SUMO 交通信号控制、星际争霸II环境进行实

验,证明了本文方法较主流基线算法有显著优势.通过充分

的消融实验,证明了本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１　基于通信的强化学习

智能体之间能够通过信息交换的方式来提高共享效率.

在早期的显式通信研究中,为了获得其他智能体的状态,所有

智能体共享一个额外的网络,在这个网络中有条件地传输消

息,如COMA(CounterfactualMultiＧAgent)算法[８].这些方

法需要不断更新智能体之间的动态关系,导致训练不收敛以

及共享信息中模式提取困难的问题.

学者们在通信关系建模上进行了大量研究.IS(IntenＧ

tionSharing)算法[９]利用想象的轨迹生成意图信息与智能体

进行通信.该方法基于个体策略进行了详细的分析,假定所

有智能体的信息都是保密的,这与现实中大规模环境的要求

不一致.最近,在图通信方面,Liu等[１０]提出 G２Anet(Game

AbstractionMechanism BasedonTwoＧstageAttentionNetＧ

work)算法,该 网 络 基 于 完 全 图 捕 获 智 能 体 之 间 的 关 系.

MAGIC(MultiＧAgent GraphＧattention Communication)算

法[１１]是一个图注意力通信网络,使用动态图结构来确定何时

通信以及向谁发送消息.

受IS算法的启发,本文方法通过引入图注意力网络来关

注智能体的邻域信息,从而做出更好的决策.

２．２　基于值分解的强化学习

基于值分解的 MARL算法的核心是学习将团队价值函

数分解为单个智能体价值函数.

现有研究大多采用集中式训练和分散式执行(CentraliＧ

zedTraining with Decentralized Execution,CTDE)框 架.

QMIX算法[１２]通过端到端集中式训练获得去中心化策略,设

计了一个混合网络,在满足单调性约束的前提下,近似于联合

动作值和单个动作值之间的关系.Son等设计的 QTRAN算

法[１３]通过一种新的价值函数来代替具有相同最优动作的联

合动作Ｇ价值函数.

许多研究遵循上述方法的约束,对框架进行改进和重新

设计,以解决复杂环境中的各种问题.GraphMIX算法[１４]对

智能体之间的图关系建模,并使用图神经网络分解联合状态Ｇ
动作值函数.ROMA(RoleＧOriented MultiＧAgentReinforceＧ

mentLearning)算法[１５]允许学习角色划分,具有相似角色的

智能体共享它们在子任务上的合作学习.DOP(MultiＧagent

DecomposedPolicyGradientMethod)算法[１６]将价值函数分

解的思想引入到多智能体行为者批评框架中.该方法可以实

现稳定、高效的多智能体离线策略学习.LIIR(LearningIndiＧ

vidualIntrinsicReward)算法[１７]在每个时间步对个体智能体

进行建模,并分配特定的奖励函数.

基于上述工作,本文设计一种方法,使得在集中式训练

中,智能体可以访问其他智能体的信息,并平滑地估计联合动

作值;在分散式执行中,智能体根据个体的动作、观测值独立

地做出决策.

３　基于图注意力的分组通信方法

本文针对多智能体协作任务中的个体贡献分配问题,利

用图注意力机制构建智能体间的显式关系图,并根据关系权

重进行分组通信.同时,利用智能体间的隐式关系来提供更

多的联合动作,丰富动作空间探索,提高模型探索和利用的

效率.

如图１所示,本文方法由提供参考联合动作的动作参考

网络和构建智能体关系的图注意力网络构成,且遵循 CTDE
框架,先集中训练后分散执行.下文中以各模块的先后顺序

依次进行阐述.

图１　基于图注意力的分组多智能体强化学习框架

Fig．１　FrameworkofgraphattentionＧbasedgroupedmultiＧagent

reinforcementlearning

在分散执行阶段,各智能体能够获得当前部分观测值以

及其他智能体的历史动作,并进行个体动作选择.其中,动作

１３３朱士昊,等:基于图注意力的分组多智能体强化学习方法



参考网络能够实时根据当前状态给出联合动作参考.在集中

训练过程中,根据个体动作选择生成图结构的智能体表征;通
过图注意力机制更新智能体之间的关系,准确衡量个体贡献.

此外,引入值评估网络,以减少联合动作函数和个体动作函数

的不一致性.

３．１　基于动作参考的分散执行

在部分可观测的设定下,各智能体通过有限通信来理解

其他智能体的动作趋势.在每个时间步t,第i个智能体根据

当前自身的观测值ot
i 和前一步其他智能体－i的动作at－１

－i ,

计算个体动作价值qi(ot
i,at

i,at－１
－i ),实现分散执行.其中,个

体动作由策略πi(a|τt
n)选择.每个智能体的个体动作选择网

络和内部结构如图２所示.

图２　分散执行结构

Fig．２　Architectureofdecentralizedexecution

为了避免单调性约束导致训练陷入局部次优,设计了一

个用强化方法训练的动作参考网络P(S),该网络能根据当前

状态值学习联合动作选 择.该 模 块 基 于 MAVEN(MultiＧ
AgentVariationalExploration)方法[１８]的Z空间,可以看作一

个探索联合作用的空间,能通过任意策略学习方法进行训练.

如图２左侧“动作参考网络”所示,动作参考网络输入当前状

态值St,通过神经网络学习参数φ来探索分层策略πp(􀅰|S;

φ),实现从p空间到不同动作模式的映射z~fφ(S),得到隐

向量pt,即联合动作参考.动作参考网络的分层策略目标如

式(１)所示:

JP(φ)＝∫R(τa|p)pφ(p|S)ρ(S)dzds (１)

其中,可学习神经网络由多层感知机和时序网络 GRU 构成,

隐藏状态仅用于学习动作选择.本文采用εＧ贪心策略,以ε
概率选择随机动作进行探索,以１－ε概率选择最优动作来进

行探索,以此实现探索与利用的平衡.而完全贪心策略始终

选择当前最优动作,长期来看存在探索不足的问题.至此,得
到了联合动作参考值pt,对应不同的动作组成动作参考矩阵

Wp,a.每个智能体个体动作qi(ot
i,at

i,at－１
－i )均考虑动作参考

信息,得到最终个体动作qi(ot
i,at

i,at－１
－i ,pt).在大规模网络

MARL任务中,可以在离散执行中屏蔽Wp,a,仅在集中训练

中使用,以提高部分训练效率.

３．２　基于图注意力的集中训练

在个体动作值函数的基础上,以图注意力网络构建智

能体间的显式关系.联合状态Ｇ动作函数训练模块如图３
所示.以拓扑图构建多智能体系统,表示为 G＝(V,E),

其中节点由各智能体的个体动作值函数组成,表示为V＝
{qt

i}N
i＝１,边是智能体间的关系权重,属于 N２ 图的子集,满

足E⊆V×V.至此,构建了一个完全无向图,并且根据不

同的环境可以设定为有向图.

图３　集中训练结构

Fig．３　Architectureofcentralizedtraining

为了探索联合策略与个体策略之间的关系,将联合动作

值函数Qπ(St,At)分解为个体动作值函数{qi(τt
i,at

i)}N
i＝１.基

于价值的CTDE的重要前提是确保个体和联合贪婪动作选

择的一致性.本文框架需要保证每个智能体尽可能达到个体

动作函数最优值,从而使得联合动作值函数最优拟合,这被称

为 个 体Ｇ全 局 最 大 化 原 则 (IndividualＧGlobal Maximum,

IGM)[１２,１９],具体分解定义如式(２)所示:

argmax
A

　Qπ(S,A)＝

argmax
a１

　q１(τ１,a１)

⋮

argmax
aN

　qN(τ１,aN)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

(２)

为了实现高效联合探索,在训练学习过程中加入全局状

态信息进行辅助.本部分将图注意力机制与联合动作值函数

相结合,如图３所示.

图注意力网络以图结构信息为输入,其中节点i∈V 表示

个体智能体,节点特征表示对应智能体的个体动作值函数.

节点间的边决定哪些智能体可以相互通信,边特征表示与节

点智能体相关的特征.为了有效训练,节点特征用先前计算

的个体动作值函数进行初始化,如式(３)所示:

h０
i＝qi(oi,ai,a－i,p) (３)

在复杂任务中,智能体i与相邻智能体{j∈Ni}之间的关

系存在差异,使得智能体i难以学习到一个稳定的策略.因

此,需要智能体对其邻居分配不同的权重来计算相邻节点的

特征.具体地,利用节点的隐藏状态计算智能体i、智能体j
之间的注意力系数αij,具体过程如式(４)、式(５)所示:

eij＝Wk([f(hi),f(hj)]) (４)

αij＝ exp(LeakyReLU(eij))
∑

j∈Ni
exp(LeakyReLU(eij)) (５)

其中,Wk 动作是单层前馈神经网络,f:RN →RN′是一个升维

的线性变化,LeakyReLU 是非线性激活函数,Ni 是智能体i
的邻居节点集.

在得到节点的注意力系数后,将一阶邻居节点特征聚合

到中心节点,得到１跳节点特征.经过L层隐层计算后,L跳

节点特征被聚合到i节点,计算过程如式(６)所示:

hl
i＝σ １

K ∑
K

k＝１
　 ∑

j∈Ni
αk

ijWkhl－１
j( ) (６)

其中,σ是单调递增的可学习函数,Wk 是对应输入的线性变

化矩阵,αk
ij是第k 个注意力头的系数.取 K 个注意力头组成

多头注意力机制,遵循原始图注意力网络.将K 设置为３,得
到的平均值能避免单头注意力机制的不稳定性.

经过图注意力网络更新节点特征后,智能体完成自发分

组的通信,获取到了各自分组中的通信信息.最后,根据加权
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后的个体动作表征计算联合动作值函数,取各节点最后一层

的输出hL
i .联合动作值函数如式(７)所示:

Qπ(S,A)＝σreadout({hL
i }i∈V) (７)

其中,σreadout:RFL ×􀆺×RFL →RFL 是从整个图的关系、节点异

构特征到联合动作值函数体间的映射关系.

基于上 述 流 程,整 体 框 架 的 动 作 值 函 数 更 新 过 程 如

式(８)、式(９)所示:

Qπ(R,S′;θ－ )＝r＋γQπ′(S′,A
－
′;θ－ ) (８)

A
－
′＝[argmax

ai
　qi(oi′,ai,a－i,p,θ－ )]N

i＝１ (９)

为了更好地衡量个体在整体中的贡献程度,本文参考

GraphMIX[１４]算法,从联合和个体角度分别对所提框架进行

训练,损失函数如式(１０)、式(１１)所示:

Lglobal＝ ∑
i∈N

[(Qπ(R,S′;θ－ )－Qπ(S;θ))２]i (１０)

Llocal＝ ∑
i∈N

[(R＋γmax
ai′

{qn′}N
n＝１－{qn′}N

n＝１)２]i (１１)

其中,各智能体的动作值函数用于最小化局部损失Llocal,联
合状态动作值用于最小化全局损失Lglobal,二者有效减小了个

体贡献偏差.

为了确保算法的收敛性,本文方法满足IGM 原则的充分

必要条件,如式(１２)、式(１３)所示:

∑
N

i＝１
qi(τi,ai)－Qπ(τ,A)＋Bπb＝

０, a＝a－

≥０, a≠a－{ (１２)

Bπb ＝max
a
　Qπ(τ,A)－∑

N

i＝１
qi(τi,a－i) (１３)

其中,a－i 为最优个体动作值.如图３中评估网络所示,Bπb 是

得到的最优联合状态值函数,旨在减少所有个体动作值函数

与联合动作值函数之间的不一致性,同时减少动作参考网络

可能导致的次优收敛.

由于部分可观测的设定,满足所有状态下的IGM 原则存

在困难.在本文方法中,给定任意τ,总能找到一个对应的ai

满足式(１３),使得任务可分解.该评估网络通过更新参数θ
来学习最优联合状态值函数,损失函数如式(１４)所示:

LB＝(min({qi}N
i＝１－Q

∧

π(R,S;θ)＋B(τ),０))２ (１４)

其中,Q
∧

π 被固定为Qπ.

为了减小动作参考网络陷入次优的可能性,设计损失函

数,如式(１５)所示:

LP＝－１
M∑

τ
rlogp(τ) (１５)

其中,τ是智能体的历史动作观察,M 是采样大小.

本文方法的总损失函数如式(１６)所示:

L＝Lglobal＋λlocalLlocal＋LB＋LP (１６)

算法１展示了上述框架的伪代码流程.

算法１　图注意力强化学习算法

输入:神经网络超参数、智能体局部观测值

输出:动作参考网络参数φ、策略网络参数θ

１．初始化:经验回放池,网络参数

２．for回合开始do

３．　 智能体观察初始状态和观测值

４．　 fort＜Tdo

５．　　 ε概率,随机选择个体动作,否则,选择最优个体动作at
i＝

argmax
at
i

　qi(ot
i,at

i,at－１
－i )

６．　　 存储经验(τt,At,Rt,τt＋１)

７．　　 随机批次采样经验(τ,A,R,τ′)

８．　　 根据动作参考网络计算动作参考pt

９．　　 计算个体动作值函数qi(ot
i,at

i,at－１
－i ,pt)

１０．　　按式(７),通过图注意力网络计算联合动作值函数 Qπ(S,A)

１１．　　按式(１６),计算损失函数,更新参数θ

１２．　　每I次,目标网络参数θ－ 与θ同步

１３．　Endfor

１４．Endfor

４　实验与结果分析

４．１　基线方法

为了证明本文方法的有效性,将其与４类基线模型进行

对比,包括:分层强化学习方法 RODE[２０]和 MAVEN;基于值

的强化学习方法 QMIX,QTRAN,GraphMIX,ROMA,DOP,

LIIR;平均通信的强化学习方法 G２ANet和 CentralＧV;多网

络的强化学习方法COMA和 ATOC[２１].

实验中超参数的设置如表１所列.

表１　超参数设置

Table１　Hyperparameterssetting

参数名 参数值

优化器 Adam
学习率 ０．０００１

折扣因子 ０．９５
采样大小 ６４
ε初始值 １
ε衰减率 ０．９９
软更新因子 ０．００１
记忆长度 ５００００

４．２　交通信号控制实验

模拟城市交通(SimulationofUrbanMobility,SUMO)是

一个开源的、微观的、多模式的交通仿真环境[２２],能够模拟指

定路网中大规模车辆的交通流变化.本文实验主要考虑交通

信号灯对车流量的影响.

如图４、图５所示,本文以南京长江大桥周边作为真实交

通环境进行实验.该区域内有４１个路口,包含两车道、三车

道、四车道路口.为了确保各算法能够收敛,环境设定遵循先

前工作[２３],实验设置为３０００回合,每回合包含３６０个时间步

(６min),路网中平均出现８３０辆车.本文模拟的交通流为高

峰和非高峰混合交通流.

图４　交通信号模拟南京长江大桥俯视图

Fig．４　TrafficsignalsimulationoverheadviewofNanjingYangtze

Riverbridge
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图５　交通信号模拟路口示意

Fig．５　Trafficsignalsimulatedintersectionidication

１)状态空间

本文设计的状态空间对各路口的车辆拥堵情况进行编

码,拥堵情况由等待车辆的数量和累计时间组成,表示为

St＝{Snum,Swt}.其中,Snum为所有路口排队车辆的数量,Swt

为所有车辆在路口的等待时间.

２)动作空间

每个路口的信号灯直接影响当前的拥堵程度,智能体i
要从动作空间中选择动作at

i,at
i∈At.本文设计的动作空间

如式(１７)所示:

At＝{NSSΔt,NSLΔt,WESΔt,WELΔt} (１７)

动作由信号灯开启方向和持续时间组成.其中,信号灯

开启方向包括南北方向直行(NSS)、南北方向左转(NSL)、东

西方向直行(WES)、东西方向左转(WEL);Δt代表信号灯的

持续时间.本实验中,信号灯可以在不同动作选择之间自由

切换,促使基线模型的学习能力最大化.

３)奖励设计

每经过一个时间步,环境中所有信号灯会获得由环境定

义的奖励值.该奖励值通过所有车道阻塞车辆的数量计算得

到,如式(１８)所示:

rt
n＝－ ∑

j∈Ni

(queuet＋da
t

i,j ＋β×waitt＋da
t

i,j ) (１８)

其中,da
t 是信号灯动作a的持续时间;queuet＋da

t
i,j 是路口i到路

口j车辆的等待长度;waitt＋da
t

i,j 是路口i中第一辆车的累计延

误时间;β是平衡系数,遵循先前工作[２３]设定为０．７５.

图６展示了本文方法和基线方法在模拟交通网络中的实

验效果.实线和阴影分别代表平均奖励和标准差.图６中各

方法的平均收益率曲线总体呈上升趋势,其中 GAG 算法优

于其他比较算法,当曲线收敛时,平均奖励值达到－０．７,收敛

速度显著快于基线算法.观察图６(a)－图６(c)可以看出,很

多方法在上升过程中都实现了稳定收敛;但除了 GAG 和

QTRAN之外,其他方法在学习过程中都陷入了一定程度的

次优策略,不能获得更高的平均奖励值.尽管 QTRAN 和

GAG表现相似,但 GAG在图注意力网络训练时有额外的局

部和全局约束,QTRAN在整个训练过程中振荡程度大,在不

同的训练回合中表现不同.

(a) (b)

(c) (d)

图６　GAG与基线方法在SUMO环境中的实验结果

Fig．６　ExperimentresultsofGAGandbaselinemethodsinSUMOenvironment

　　图６(a)比较了隐式通信算法.隐式通信中的智能体在

信息共享时处理大量的信息,在大规模的合作任务中,收敛速

度会受到严重影响.其中,COMA在训练早期的平均奖励值

没有增加,说明基于个体动作值学习的COMA不能有效地初

始化参数.

图６(b)比 较 了 基 于 图 神 经 网 络 的 算 法.可 以 看 出,

G２ANet与 GraphMIX表现相近.虽然两者都考虑了相邻智

能体的信息,但由于图神经网络优化的限制,它们对动作空间

的探索有限.

图６(c)比较了价值分解的方法.同样地,具有评估网络

的 QTRAN表现良好,可以证明评估网络对于大规模智能体

训练的有效性.与前两类方法相比,基于值分解的方法表现

出了快速、鲁棒的学习能力和收敛速度,说明任务分解方法在

大规模的网络环境中具有良好的泛化性.从图中还可以看

出,QTRAN和QMIX都优于 MAVEN,原因是在大规模仿真

环境下,MAVEN 在 Z空间中存在过多的噪声,且不具备如

图神经网络般的更新关系的能力,因此收敛到次优.此外,

QMIX的表现不及QTRAN和GAG,是因为QMIX虽然具有

４３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



良好的大规模任务分解的能力,但缺乏反网络或通信功能来

提高其性能.

为了验证 GAG各模块的有效性,进行了消融实验,结果

如图６(d)所示.GAG＋p是仅保留P网络的变体算法,在分

散执行过程中存在动作选择噪声,导致收敛速度明显减慢,但

最终仍能获得较好的平均奖励值.GAG＋nocomm 是去除了

通信功能的变体算法,个体之间缺乏通信信息来考虑全局状

态,导致算法收敛结果差.GAG＋nograph是去除图注意力

网络的变体算法,尽管其训练效果稳定,但与完整算法仍存在

显著差距,这表明聚合邻域信息确实有助于生成更好的节点

表征.上述定量结果证明了 GAG中各模块的有效性.

为了探索 GAG中神经网络优化器的最优学习率参数,

在不同学习率下进行了对比实验,结果如图７所示.０．０００１
的学习率在较短的回合数内收敛到最优平均奖励.０．００００５
的学习率虽然保持稳定上升的训练,但收敛速度慢,且未能收

敛到最优结果.０．０００５和０．０００２的学习率在收敛速度上有

一定提升,但牺牲了最终收敛结果.以上实验结果证明,

０．０００１的学习率是本文方法在收敛速度和收敛结果上的一

个良好的平衡点.

图７　GAG在不同学习率下的平均奖励

Fig．７　AveragerewardofGAGwithdifferentlearningrate

此外,对各算法在SUMO环境中的平均排放量进行了实

验测量,结果如图８所示.将各算法训练至收敛,在 SUMO
环境中随机抽取４５辆车进行测试,以每辆车在整个行驶过程

中的平均排放量为指标.同时,在上述比较算法的基础上,增

加了随机法作为对照组,该设定下采取随机行动.具体的排

放指标包括:一氧化碳(CO/mg)、二氧化碳(CO２/mg)、氢化

物(HC/mg)、空气质量指标(PMx/mg)、氮氧化物(NOx/mg)

和燃料消耗(fuel/ml).表２列出了各算法的平均排放量结

果,图８给出了各算法与随机法的减排效果的百分比对比.

可以看出,本文方法具有最好的减排效果.

图８　GAG与基线方法对比随机法的平均排放量

Fig．８　GAGandbaselinemethodscomparedwithaverage

emissionsfromrandommethod

表２　GAG与基线方法在SUMO环境中的平均排放量

Table２　AverageemissionsofGAGandbaselinemethodsin

SUNMOenvironment

指标 Random GAG QTRAN CentralV QMIX GraphMIX
CO/mg １０７９６ ９２８３ ９６７８ ９７８５ １０４３８ １０１８３
CO２/mg ６８７３８９ ６２０７３９ ６２８７３８ ６２７８５２ ６７４５８２ ６６１３０１
HC/mg ６４ ５７ ５８ ５９ ６３ ６３
PMx/mg １４ １２ １４ １３ １４ １４
NOx/mg ２７６ ２５３ ２５７ ２６１ ２７８ ２７３
fuel/ml ２９７ ２６９ ２７０ ２６９ ２９３ ２８２

４．３　星际争霸II实验

为了验证本文方法在复杂合作任务上的有效性,在星际

争霸II(StarCraftMultiＧAgentChallenge,SMAC)[２４]环境中

进行了实验.SMAC是一个多智能体游戏环境,在星际争霸

II的微场景下两支军队进行对战.根据不同场景设置的任务

具有不同的学习难度,这里选择２s３z场景.在 SMAC环境

中,我方单位由 MARL策略控制,敌方单位由游戏内置算法

控制.每５０００步,MARL算法在３２个评估集上进行一次

评估.

图９给出了 GAG以及基线的平均胜率.大部分算法在

２００万步左右获得稳定的收敛结果.与其他 MARL算法相

比,GAG获得了最好的指标,这表明 GAG 在微动态环境下

具有很强的鲁棒性.其中,基于图的方法 G２ANet和 GraphＧ

MIX在基线方法中表现最好,说明通信可以显著提高智能体

的合作效率.QMIX在训练时表现不稳定,这可能是由于约

束过于简单,导致智能体在动态环境中学习时不能稳定收敛.

图９　GAG与基线方法在２s３z地图上的平均胜率

Fig．９　AveragewinrateofGAGandbaselinesin２s３zmap

图１０展示了本文方法及基线的平均奖励.所有算法均

达到了稳定的收敛,本文方法和 G２Anet取得了最佳表现,说

明基于图的方法具有优秀的收敛速率.ROMA 算法在训练

过程中出现明显的震荡,原因是基于角色的算法依赖多角色

分工实现稳定收敛,在更多角色场景下训练会偏向稳定.

图１０　GAG与基线方法在２s３z地图上的平均奖励

Fig．１０　AveragerewardofGAGandbaselinesin２s３zmap
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结束语　本文提出了一种基于图注意力的分组强化学习

算法.以图结构的方式建模多智能体通信,通过注意力机制

促使智能体自发分组,解决信用分配问题.通过设计动作参

考网络,引入动作参考使个体智能体进行多样动作选择.

SUMO和SMAC的对比实验表明,本文提出的方法有效提高

了 MARL算法的性能.排放量对比实验表明,本文方法可以

有效减少交通污染物的排放.未来的工作将集中在通信内容

和方式上[２５].考虑到通信带宽的限制和硬件的适配性,计划

在该方法中加入层次控制,以适应更智能的现实环境.
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