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摘　要　目前,多智能体强化学习算法大多采用集中训练分布执行的方法,且在同构多智能体系统中取得了良好的效果.但

是,由不同角色构成的异构多智能体系统往往存在信用分配问题,导致智能体很难学习到有效的合作策略.针对上述问题,提

出了一种基于多智能体强化学习的端到端合作的自适应奖励方法,该方法能够促进智能体之间合作策略的生成.首先,提出了

一种批正则化网络,该网络采用图神经网络对异构多智能体合作关系进行建模,利用注意力机制对关键信息进行权重计算,使

用批正则化方法对生成的特征向量进行有效融合,使算法向正确的学习方向进行优化和反向传播,进而有效提升异构多智能体

合作策略生成的性能;其次,基于演员Ｇ评论家方法,提出了一种双层优化的自适应奖励网络,将稀疏奖励转化为连续奖励,引导

智能体根据场上形势生成合作策略.通过实验对比了当前主流的多智能体强化学习算法,结果表明,所提算法在“合作Ｇ博弈”

场景中取得了显著效果,通过对策略Ｇ奖励Ｇ行为相关性的可视化分析,进一步验证了所提算法的有效性.
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Abstract　Atpresent,mostmultiＧagentreinforcementlearning(MARL)algorithmsusingthearchitectureofcentralizedtraining
anddecentralizedexecution(CTDE)havegoodresultsinhomogeneousmultiＧagentsystems．However,forheterogeneousmultiＧ

agentsystemscomposedofdifferentroles,thereisalwaystheproblemofcreditassignment,whichmakesitdifficultforagentsto

learneffectivecooperationstrategies．Totackletheaboveproblems,anadaptiverewardmethodwithendＧtoＧendcooperationbased

onmultiＧagentreinforcementlearningisproposed．Itcanpromotethecooperationbetweenagents．First,abatchregularization

networkisproposed．ItusesagraphneuralnetworktomodelthecooperativerelationshipofheterogeneousmultiＧagents．Andit

usestheattentionmechanismtocalculatetheweightofkeyinformation．Also,itusesthebatchregularizationmethodtogenerate

featurevectors．Besides,itguidesthealgorithmtolearnintherightdirection,therebyeffectivelyimprovingtheperformanceof

heterogeneousmultiＧagentcooperativestrategygeneration．Second,anadaptiveintrinsicrewardnetworkbasedontheactorＧcritic

methodisproposed．Itcanconvertsparserewardsintodenserewards,whichcanguideagentstogeneratecooperativestrategies

accordingtothesituationonthefield．Throughexperiments,comparedwiththecurrentmainstream multiＧagentreinforcement

learningalgorithms,theproposedmethodhasachievedsignificantlygoodresultsinthe“cooperativeＧgame”scenario．Inaddition,

thevisualanalysisofthestrategyＧrewardＧbehaviorcorrelationfurtherverifiestheeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

随着人工智能和自动化技术的飞速发展,多智能体系统

(MultiＧAgentSystem,MAS)开始被广泛应用于工业、安全、

军事、科研等各个领域[１Ｇ４].相比单智能体系统,多智能体系

统通过智能体之间的协同,能够有效提升任务的执行效率,显

著增强系统的生存能力和对复杂环境的适应能力[５].随着单

智能体强化学习研究的不断深入,研究人员开始将目光转向

多智 能 体 强 化 学 习 (MultiＧAgentReinforcementLearning,

MARL).集中训练分布执行(CentralizedTrainingandDeＧ

centralizedExecution,CTDE)方法是应对多智能体强化学习

中的非平稳性问题和可扩展性问题的一种有效方法,并且是

目前研究的热点[６].

集中式训练分布式执行方法的优点在于,每个智能体都

有其独立的策略,可以通过与环境交互进行更新.然而,这种

方法的局限性在于,随着智能体种类、数量的增加,网络很难

从庞大的动作状态联合空间中提取出精确的特征,导致智能

体通过学习获得的策略效果较差、耗时较长[７].同时,在多智

能体系统中还存在着信用分配问题[８Ｇ９],即无法清晰地区分每

个角色的智能体在任务中的贡献.目前,大多数研究都集中

在耦合智能体之间的关系上,包括平均场理论[１０]和因果关系

方法[１１].它们通过对智能体之间的关系进行建模,从而促进

多智能体强化学习算法训练出合理的合作策略模型.然而,

平均场理论用平均动作来表示智能体的行为,忽略了智能体

之间的差异性,也忽略了智能体之间的属性关系.因果关系

方法考虑了每种智能体的属性特征以及智能体之间的相互影

响,但却忽略了群体行为的效应,因而难以学习到有效的合作

策略.在群体合作方面,智能体之间的通信机制是促进合作

的有效方法[１２],然而,随着多智能体系统的规模、类型的增加

和变化,系统需要处理的信息空间越来越庞大,造成维度爆炸

的问题.

为此,本文提出了一种基于多智能体强化学习的端到端

合作的自适应奖励方法,该方法通过批正则化图网络从智能

体本地观察向量出发,对智能体之间的关系进行建模,通过自

适应奖励函数网络动态生成奖励,从而有效地促进合作策略

的生成.本文的主要贡献如下:

(１)提 出 了 一 种 批 正 则 化 图 网 络 (Batch Normalized

GraphNetwork,BNGNet),该 网 络 将 图 神 经 网 络 (Graph

NeuralNetwork,GNN)[１３Ｇ１４]、注意力机制[１５Ｇ１６]以及批正则化

方法(BatchNormalization,BN)[１７]有机结合,生成具有关系

属性和合作偏向性的观察向量,输出给 ActorＧCritic网络;

(２)基于演员Ｇ评论家方法(ActorＧCritic,AC)提出了一种

双层优化的自适应奖励网络(BiＧlevelOptimizationofAdapＧ

tiveRewardNetwork,BOARNet),该网络根据环境状态动态

生成连续的自适应奖励值,引导智能体向着有益于合作的方

向进行学习,从而有效地生成合作策略;

(３)基于星际争霸II及多智能体粒子测试平台,设计实

现了一个原型系统,并通过一系列实验证明了本文算法优于

当前主流的集中式训练分布式执行算法,同时,对生成的行为

策略及内在连续奖励进行可视化分析,结果表明,本文提出的

算法可以有效地生成群体协同策略.

２　相关工作

２．１　基于图神经网络的强化学习

图神经网络是神经网络的一种扩展,通过学习节点之间

的关系或特征向量之间的关系,可以将节点进行分类或者排

列,是当前一种主流的学习方法.

目前,研究人员对图神经网络与 MARL相结合的方法进

行了大量研究.G２ANet[１３]和 DyMA[１８]等方法的研究侧重

于注意力机制的构造以及迁移效果的体现等方面,图神经网

络在其中的作用是进行向量拼接;关系强化学习算法[１９]在网

络中加入了多头注意力机制,通过学习成对交互的智能体的

状态,来提升智能体完成任务的能力;关系正向模型[２０]使用

监督学习方法,基于全局状态来预测其他所有智能体的行为,

但是在部分可观测的环境条件下,该方法单靠局部观测很难

作出准确的预测;MAGnet算法[２１]以关联图的形式学习相关

信息,其中关系权重通过基于启发式规则的预定义损失函数

来学习,需要以监督学习的方式来训练,因而损失了一定的泛

化性.

相比上述方法,我们希望可以通过端到端的模式将智能

体关系建模简化,利用图注意力机制来增强智能体之间的合

作效果,从而提高学习效率,加快收敛速度.

２．２　注意力机制

近年来,注意力机制[１５]被广泛应用于多智能体强化学习

领域.其本质是在庞大的数据信息中选择出对当前任务来说

最关键的相关特征区域.当前最为主流的注意力机制是软注

意力机制,它是完全可微的,因此可以非常容易地通过端到端

反向传播进行训练.

将注意力机制描述为两种变量的相关性计算,即存在查

询变量VQ和键值变量Vj
K 的向量对,通过映射函数f(􀅰),输

出指数的加权和的形式,其中,权重wj被分配给每个值,用以

计算查询变量VQ 与键值变量Vj
K 之间的关系程度,如式(１)

所示:

wj＝
exp(f(VQ,Vj

K)
∑
k
exp(f(VQ,Vk

K)) (１)

２．３　批正则化

在深度学习中,一个重要的概念是数据要满足独立同分

布(IndependentandIdenticallyDistributed,I．I．D),其核心是

数据在经过网络计算前后,输入与输出应满足相应的统计学

约束.若不满足,则会导致算法的收敛速度非常慢,甚至无法

收敛.在深度神经网络中,网络是分层的,如果把每一层视为

一个单独的分类器,那么整个网络就是分类器的串联.在训

练过程中,随着某一层分类器参数的改变,其输出的分布也会

改变,导致下一层的分类器需要不断适应新的分布,造成整体

的不稳定,从而导致算法难以收敛.

为此,文献[１７]提出了一种批正则化方法,其核心思想是

在数据通过网络前对数据进行预处理,将输入数据做偏移,强

制其均值与方差为０和１.这样做的好处有两点:１)通过对

隐藏层各神经元的输入做类似的标准化处理,可以提高神经

网络的训练速度;２)可以降低前面层的权重变化对后面层

８４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



造成的影响,从而使整体网络更具鲁棒性.

假定Z为一批输入数据,满足Z∈ℝd×m,其中,m 为样本

个数,d为神经元个数.假定关注当前第j个维度,即第j个

神经元,则有Zj∈ℝ１×m.批正则化的过程如式(２)所示:

μj＝
１
m ∑

m

i＝１
Z(i)

j

σ２
j＝１

m ∑
m

i＝１
(Z(i)

j －μj)

Z
∧
j＝

Zj－μj

σ２
jε

(２)

３　端到端合作的自适应奖励方法

针对异构多智能体系统中的信用分配问题,本文提出了

一种基于多智能体强化学习的端到端合作的自适应奖励方

法.该方法的核心思想是:根据智能体之间的合作关系,对观

察向量进行有侧重的学习,即智能体着重注意具有合作关系

的相关智能体,并增加其观察向量的权重;同时,根据从环境

中获取的状态,动态地生成奖励值,通过该奖励值引导智能体

向着有益于集体获胜的方向进行学习.

该方法的 框 架 结 构 如 图 １ 所 示,由 批 正 则 化 图 网 络

BNGNet以及基于 ActorＧCritic网络的双层优化的自适应奖

励网络 BOARNet(BiＧlevelOptimizationofAdaptiveReward

Network)构成.

图１　端到端合作策略学习框架

Fig．１　EndＧtoＧendcooperativestrategylearningframework

BNGNet由图神经网络、注意力机制以及批正则化网络

构成,其作用是利用图神经网络构建智能体之间的关系,通过

注意力机制将获取的环境观察值进行特征计算,通过批正则

化网络将智能体之间的关系与特征向量进行融合,生成具有

关系属性和合作偏向性的观察向量,输出给 ActorＧCritic网

络.双层优化的自适应奖励网络BOARNet由自适应奖励网

络和 ActorＧCritic网络构成,其中,自适应奖励网络由外部集

中式Critic网络和奖励生成网络构成,其作用是动态、实时地

生成奖励函数值,外部集中式 Critic网络用于评判生成的奖

励;ActorＧCritic网络根据 输 入 向 量 (即 BNGNet产 生 的 向

量),利用 Actor网络生成动作,由 Critic网络生成对应的价

值函数来评价该动作,在Critic网络的更新过程中,通过引入

自适应奖励网络生成动态奖励,更新价值函数以适应环境的

动态变化,从而生成群体的协同策略.

３．１　批正则化图网络BNGNet

３．１．１　基于图神经网络构建智能体之间的关系

利用图神经网络构建智能体之间的关系,将所有智能体

视为节点,将其观察向量作为其属性特征.在不考虑具有偏

向合作的情况下,每个智能体的地位相同,因此可以构建一个

全连接图来表示,如图２(a)所示;针对合作Ｇ博弈场景,当存在

偏向性合作关系时,可以构建一个偏向合作图,如图２(b)

所示.

(a) (b)

图２　合作全连接无偏图与偏向合作图

Fig．２　Cooperativefullyconnectedunbiasedgraphandbiased

cooperativegraph

如图２所示,假设智能体１和２需要相互合作,智能体２
和４需要与智能体３进行合作,那么,可以将该偏向性合作的

相互关系用图邻接矩阵A来表示,如式(３)所示:

A＝

１ １ ０ ０

１ １ １ ０

０ ０ １ ０

０ ０ １ １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(３)

矩阵A中的行和列均对应着智能体的编号.首先,考虑

智能体自己与自己进行合作,则将对角线上各个元素置为１;

其次,如果两个智能体之间存在合作关系,那么就将其对应元

素置为１.

由于矩阵中元素０的出现不仅会使网络计算稀疏化,还

会在后续运算过程中导致输入向量的特征丢失,因此,我们利

用softmax函数对矩阵进行正则化,如式(４)所示:

A←softmax(A) (４)

根据式(４)的运算,矩阵A经过正则化后的形式如式(５)

所示:

A＝

０．３７ ０．３７ ０．１３ ０．１３

０．３０ ０．３０ ０．３０ ０．１

０．１７ ０．１７ ０．４８ ０．１７

０．１３ ０．１３ ０．３７ ０．３７

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(５)

此方法不仅消除了０元素的不良影响,还将合作与非合

作的关系通过权重分开;不仅考虑了具有偏向性合作的关系,

同时也考虑了非合作智能体的相关特征,促进了对策略的

探索.

３．１．２　基于注意力机制的智能体之间相关性权重和特征向

量计算

　　在利用图神经网络构建其智能体之间的关系的基础上,

进一步利用注意力机制进行智能体之间相关性权重和特征向

量的计算,其计算过程如图 ３ 所示,计算过程的具体描述

如下.
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图３　权重和特征向量计算过程

Fig．３　Weightandeigenvectorcalculationprocess

　　智能体i的观察向量通常可以表示为一个四元组:oi
t＝

(oi,env
t ,mi

t,oi,ally
t ,oi,enemy

t ),其中,oi,env
t 为环境相关信息,oi,ally

t 为

队友相关信息,oi,enemy
t 为敌方相关信息,mi

t为其他信息.针对

智能体之间的合作关系,需要对oi,env
t 和oi,ally

t 进行提取,并进行

关系图计算.定义关键向量为hi＝concat(oi,env
t ,oi,ally

t ),其含

义是将环境相关信息与队友相关信息进行向量拼接,目的是

将每个智能体观察的环境与队友信息在图中突显出来,使得

偏重于合作的相关队友的信息与环境的权重增大.

具体步骤如下:首先,通过权重矩阵Wq和Wk缩减智能体

i,j的关键向量hi,hj的维度,然后通过自注意力操作att(􀅰)

进行注意力系数eij的计算,eij表示智能体i对智能体j 的注

意程度,可表示为:

eij＝att(Wqhi,Wkhj) (６)

为了使注意力系数eij 更容易计算和比较,本文引入了

softmax函数对所有智能体i的相邻节点j 进行正则化,如

式(７)所示:

αij＝softmaxj(eij)＝ exp(eij)
∑

k∈Ni
exp(eik) (７)

在此基础上,还引入了 LeakyRELU 非线性激励函数以

及单层前馈网络a→来计算智能体i与智能体j之间的相关性

权重αij,如式(８)所示:

αij＝ exp(LeakyRELU(a→􀅰eij))
∑

k∈Ni
exp(LeakyRELU(a→􀅰eik))

(８)

其中,a→ 为单层前馈网络,用于进一步缩减维度、提取特征.

将αij定义为相关性权重,其含义为智能体i与智能体j之间

的相关性.

当我方具有 N 个智能体时,对于智能体i来说,则有 N

个相关性权重αij,因此,可以定义相关性向量h
~
i为:

h
~
i＝(αi１,αi２,􀆺,αiN ) (９)

进一步地,我们利用图邻接矩阵A,通过点乘的方式,为

相关性向量h
~
i中的相关性权重αij赋予相对权重值,从而将偏

向合作的智能体的相关性权重αij进一步放大,将非偏向合作

的相关性权重αij缩小.乘以原关键向量hi后,得到具有偏向

注意效果的输出向量hi′,用concat操作进行向量拼接,获得

最终结果h′(即对hi′(i∈{１,２,􀆺})等多个向量进行拼接形

成h′),如式(１０)所示.

h′＝(A􀱋h
~)×h (１０)

３．１．３　基于批正则化的特征融合

上一节中,输出的hi′需要与敌方相关信息oi,enemy
t 和其他

相关信息mi
t进行特征融合,然而,由于数据类型不一致,直接

进行特征融合会导致计算误差扩大.出现这个问题的根本

原因是数据的独立同分布条件(I．I．D．)未能得到满足.为了

解决这一问题,本文在特征融合前对数据进行批正则化处理,

使之满足I．I．D．条件.

BNGNet特征融合网络的结构如图４所示.特征融合过

程分成３个阶段:１)编码与权重计算阶段;２)批正则化阶段;

３)最终输出阶段.在编码和权重计算阶段,首先通过图注意

力网络对oi,env
t 和oi,ally

t 进行侧重学习,输出结果为hi′;同时,通

过 MLP网络层对oi,enemy
t 和mi

t进行编码;在批正则化阶段,对
图注意力网络学习后的向量、两个编码后的向量分别经过

BN层进行正则化,形成τ,σenemy和σenv３个向量;在最终输出

阶段,经过批正则化的τ,σenemy和σenv具有相同的数据分布,因

此可以进行向量拼接,得到输出向量ηi
t.

图４　BNGNet特征融合网络结构示意图

Fig．４　SchematicdiagramofBNGNetfeaturefusionnetwork

structure

在BNGNet网络中,智能体i的原始观察向量经过关系

学习(通过图注意力网络实现)、编码(通过 MLP实现)和特

征融合(通过BN网络实现)后,生成了具有关系属性的新的

特征向量,其对应的算法流程如算法１所示.

算法１　BNGNet算法

输入:原始观察向量oi
t,图邻接矩阵A

输出:ηi
t

１．提取关键向量hi＝concat(oi,env
t ,oi,ally

t )

２．计算相关性权重αi与相关性向量h
~
i

３．利用邻接矩阵A通过式(１０)计算出输出向量hi′

４．将oi,env
t 与oi,enemy

t 通过 MLP进行编码

５．将hi′与oi,env
t ,oi,enemy

t 编码后的向量分别通过 BN 层进行计算,得到

τi
t,σ

i,env
t ,σi,enemy

t

６．令ηi
t＝concat(τi

t,σi,env
t ,σi,enemy

t )

３．２　双层优化的自适应奖励生成网络BOARNet
在奖励生成方面,本文在 ActorＧCritic方法的基础上进行

改进,设计了一种自适应奖励生成网络.从 CTDE架构的角

度来说,应该存在集体的价值评判网络(对应集体价值函数);

同时,对于个体来说,每个智能体也存在独立的价值评判网络

(对应个体价值).BOARNet的具体结构如图５所示.该网

络结构设计由４个部分组成:外部集中价值评判网络(CenＧ
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tralizedCriticNetwork)、个体Critic网络、个体 Actor网络和

奖励函数网络.

图５　双层优化的自适应奖励生成网络结构示意图

Fig．５　SchematicdiagramofBOARNet

BOARNet网络能够根据环境状态s与每个智能体的动

作u自适应地生成奖励rin
i (si,ui),该奖励作为一种连续的奖

励,可以根据环境与动作动态地生成,是对环境中原始外部奖

励rex
i,t的补充,新的奖励定义如式(１１)所示:

rp
i,t＝rex

i,t＋λrin
φi,t

(si,ui) (１１)

其中,rex
i,t为智能体i在t时刻的原始奖励,rin

φi,t
(si,ui)为通过

个体奖励网络φi,t生成的奖励,其系数λ 的定 义 如 式 (１２)

所示:

λ＝∂Qtot
t (s,u)

∂Qi,t(si,ui)
(１２)

其中,集体状态为s＝(s１,􀆺,sN ),集体动作为u＝(u１,􀆺,

uN).设置该系数的目的是期望通过集体价值Qtot
t (s,u)与个

体价值Qi,t(si,ui)之间的一致性关系,对连续奖励rin
i (si,ui)进

行调节.当集体价值Qtot
t (s,u)与个体i的价值Qi,t(si,ui)具

有一致性增长或者减小时,说明该个体所评估的价值有益于

集体(即使一致性减小,式(１２)中的偏导项也为正值),驱使智

能体向着有益于集体利益的方向去学习,其网络结构如图５
左侧部分所示,该网络构造了一个单调一致性的网络结构.

首先,具有关系属性的输出向量η与动作u 通过 MLP网络

层进行编码;然后,引入带有绝对值的网络层|W１|,该网络层

保证了输入的正值性,通过与常数项b的加和,可以形成非线

性的网络拟合,而后引入 ReLU 激励函数与带有绝对值的网

络层|W２|,进一步保证了非线性拟合后的单调性,从而生成

奖励rin
φi,t

(si,ui).其单调性证明如下.

集体动作值函数Qtot可表示为依赖于s和u 的集体价值

函数,因此,Qtot的表达式如式(１３)所示:

Qex＝Qtot(s,u) (１３)

同样地,个体价值函数Qi的表达式如式(１４)所示:

Qi＝Qi(si,ui) (１４)

利用隐函数定理,Qtot可以被表示为关于Qi的函数,如

式(１５)所示:

Qtot＝Qtot(s,u,Q１,Q２,􀆺,Qn) (１５)

我们将Qex进行泰勒展开得到关于Qi的计算式,如式(１６)

所示:

Qtot＝c(s)＋∑
i
μiQi(si,ui)＋°(|Qi－Qi(s,uo

i)|) (１６)

其中,uo＝{uo
i}ni＝１表示在当前环境状态s下的智能体联合最

优行为.在式(１６)中,高阶项°(|Qi－Qi(s,uo
i)|)可以忽略不

计,这是因为在 MAS的环境状态s下,基于当前的最好行为

uo,系统已经在博弈环境中达到纳什均衡.忽略Qi(s,ui)和

Qi(s,uo
i)之间的高阶无穷项差异,可以得出泰勒展开式子中

的参数μi的表示,如式(１７)所示:

μi＝∂Qtot(s,u)
∂Qi(si,ui)

(１７)

其证明如下:首先,利用链式法则,可得到式(１８):

∂Qtot

∂ui
＝∂Qtot

∂Qi

∂Qi

∂ui
(１８)

对于优化目标J,可以得到式(１９):

ÑJ(θ)＝Ñθlogπθ(u|s)Q(s,u) (１９)

如果该优化目标J 有解,那么 ÑJ 存在极值,则结果如

式(２０)所示:

∂Qtot

∂ui
＝０ (２０)

因此得出式(２１):

∂Qi

∂ui
(uo

i)＝０,∂Q
tot

∂Qi
≠０ (２１)

若用反证法的思想,则式(２２)成立:

∂Qtot

∂Qi
＝０ (２２)

则动作u可以取任意值,满足式(２１).但是,其与目标问题

(１９)相 悖.因 此,可 以 利 用 奖 励 值 将 价 值 Q 函 数 表 示 为

式(２３):

Qπ(s,u)＝Eπ
s,u[∑

＋∞

t＝０
γtrt＋１|s０＝s,u０＝u] (２３)

基于上述公式,Qex的表示如式(２４)所示:

Qtot＝Es,u[∑
＋∞

t＝０
γtrp

t＋１]

＝Es,u[∑
＋∞

t＝０
γt(rex

t＋１＋λrin
t＋１)]

＝Es,u[∑
＋∞

t＝０
γtrex

t＋１]＋λEs,u[∑
＋∞

t＝０
γtrin

t＋１] (２４)

结合式(１６),可以得出式(２５):

c(s)＝Es,u[∑
＋∞

t＝０
γtrex

t＋１]

Qi＝Es,u[∑
＋∞

t＝０
γtrin

i,t＋１]
(２５)

从而可以得出结论,如式(２６)所示:

λi＝μi＝∂Qtot

∂Qi
(２６)

将BOARNet网络与 BNGNet网络相结合,构建了一个

端到端合作的双层优化的自适应奖励算法,简称 E２EＧIRL算

法,算法描述如算法２所示.该算法的训练整体过程如图５
所示.在正向传播过程中,首先,智能体从环境中获取到观察

向量obs,通过 BNGNet生成具有偏向合作关系的输出向量

η＝(η１,􀆺,ηN);其次,将η作为输入并通过 Actor网络生成

行为策略πi,根据策略与环境状态,我们将环境状态si与动作

ui＝πi(si)作为自变量输入到奖励网络φ中,生成连续性奖励

rin
φi,t

(si,ui);然后,利用rin
φi,t

(si,ui)通过个体 Critic网络生成个

体价值Qi,t(si,ui);最后,对于集中式评判网络(Centralized

CriticNetwork),根据环境状态s＝(s１,􀆺,sN )与集体动作

u＝(u１,􀆺,uN)生成集体价值函数Qtot
t (s,u).在反向传播过

程中,由个体的Qi,t(si,ui)对 Actor网络进行反向更新;由集

体的Qtot
t (s,u)对奖励网络φ进行更新.

１５２史殿习,等:基于多智能体强化学习的端到端合作的自适应奖励方法



图５中右侧部分为动作策略生成网络Actor,该网络首先

通过 MLP层对输出向量η进行编码;然后通过循环网络模

块 GRU[２２Ｇ２４],引入上一时间步的隐藏向量(该模块考虑了时

间相关性,有利于网络继承上一时间步的网络结构,从而提高

学习效率);最后通过 MLP层生成策略πi(生成的过程引入噪

声ε,目的是加大对生成的结构的干扰,避免陷入局部最优,

以探索更多的行为策略).

除了每个智能体的个体评判网络,BOARNet网络添加了

一个外部的集中式评判网络,整体是一个双层优化的网络设

计,其网络更新过程如下.

首先,双层优化的目标优化函数定义如式(２７)所示:

max
φ,θ
　Jex(φ)

s．t．θi＝argmax
θ

　Ji(θ,φ),∀i∈A
(２７)

其中,θi为 Actor网络参数,用以生成独立策略πi.θi可以通

过最大化个体目标函数Ji∶＝Eηi,ui
[Rp

i ],根据梯度下降法公

式,可以得到个体目标的优化函数,如式(２８)所示:

ÑθiJi＝Ñθilogπθi
(ηi|si)Qi(si,ηi)

Rp
i,t＝∑

∞

l＝０
γl(rex

t＋l＋λrin
i,t＋l)

(２８)

其次,对于集中的目标函数Jex来说,由于Jex(φ)是关于

奖励函数参数φ 的网络,因此,采用链式法则进行展开,如

式(２９)所示:

ÑφiJex＝Ñθi′Jex􀅰Ñφiθi′ (２９)

其中,θi′为 Actor网络的更新参数.

最后,由于该网络为双层网络结构,因此需要先更新策略

参数θ′,再将其带入外部更新Ñθi′Jex,以求得集体目标优化函

数,如式(３０)所示:

θi′＝θi＋βÑθilogπi(ui|ηi)Qi(ui,ηi)

Ñθi′Jex＝Ñθi′logπθi′
(ui|ηi)Qtot(s,u)

(３０)

根据上述训练过程与网络更新步骤,算法对应的伪代码

流程如算法２所示.

算法２　E２EＧIRL算法

输入:学习率超参数α,策略更新超参数β,图邻接矩阵A,迭代数 T

输出:策略网络参数θ,奖励网络参数φ
１．初始化网络参数θ和φ
２．Whilet＜Tdo

３．　采样 D＝(s０,u０,􀆺,sN,uN)

４．　利用邻接矩阵A,通过BNGNet网络(算法１)得出输出向量η

５．　通过 Actor网络得到策略πθ

６．　利用式(２８)更新网络参数θ←θ′

７．　利用集中式评判网络生成Qtot

８．　通过式(２９)、式(３０)更新奖励网络参数φ
９．EndWhile

４　实验结果及可视化分析

４．１　原型系统设计与实现

本小节描述了原型系统设计与实现,主要包括:双层

优化的端到端的合作策略学习机制(即 E２EＧIRL算法的具

体实现)、模 型 训 练 机 制 和 数 据 分 析 机 制 ３个 部 分,原 型

系统架构如图６所示.

图６　端到端自适应合作模型训练原型系统设计

Fig．６　PrototypesystemdesignofendＧtoＧendadaptivecooperative

modeltraining

双层优化的端到端的合作策略学习机制是原型系统的核

心部分,包括批正则化图网络(BNGNet)、自适应奖励生成网

络以及 ActorＧCritic网络,该机制将环境中的观察向量通过学

习融入关系属性,从而加快算法的收敛速度,并提升训练效

果.基于构建的场景的学习训练,双层优化的端到端的合作

策略学习机制学习、训练出对应的协同策略模型;同时,通过

数据分析对双层优化的端到端的合作策略学习机制进行评估

反馈,方便进行调参测试,以期训练出合理的优化协同策略.

在训练方面,本文基于多智能体粒子环境 MPE以及星际争

霸II游戏平台进行测试,在多个异构“合作Ｇ竞争”场景下测试

算法,通过胜率、奖励等指标来分析验证算法的有效性.在数

据分析方面,通过策略可视化与协同行为与奖励函数的关系

展示,对训练出的模型进行分析,以证明生成的模型能够促进

智能体进行有效协作.

在具体 实 现 中,该 原 型 系 统 使 用 多 智 能 体 粒 子 环 境

(MultiＧagentParticleEnvironment,MPE)以及开源的星际争

霸II(StarcraftⅡ,SCⅡ)场景作为实验环境,使用 Python语

言来实现设计功能.该实验环境允许开发者自定义实验场

景、创建实体(如智能体、兵种配置、环境地形设置等)、为
实体分配功能、定义智能体的观察空间和动作空间以及奖

励反馈等.

４．２　实验设置

我们将原型系统部署到多智能体粒子环境[２５]以及星际

争霸II[２６Ｇ２７]的游戏测试平台当中.

４．２．１　多智能体粒子环境

多智能体粒子环境是一个具有连续观察值和离散动作空

间的简单的多智能体粒子世界,允许用户自定义多智能体环

境和任务,便于进行 MARL算法的实现和测试.

本文在 MPE环境中设定了一个全新的多智能体协作对

抗模式.该模式下有两支队伍:进攻队和防守队.进攻队包

含突防智能体和干扰智能体,其中突防智能体(图７中的绿色

圆形)的任务是在被巡逻智能体摧毁之前到达目标区域,而干

扰智能体(图７中的蓝色圆形)的任务是干扰防守队智能体之

间的通信.防守队包含巡逻智能体(图７中的粉色圆形),其
任务是通过追捕、巡逻、中继和编队等手段阻止突防智能体到

达目标区域.此外,场上还有随机出现的障碍物(图７中的黑

色圆形)阻碍双方的行动.基于此模式,我们搭建了３个由
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不同数量、不同种类的智能体组成的测试场景,分别是(巡逻

智能体Ｇ突防智能体Ｇ干扰智能体):３Ｇ１Ｇ１,３Ｇ２Ｇ１,４Ｇ２Ｇ１.图７
给出了３Ｇ１Ｇ１场景的示意图,其中粉色线条右侧为突防智能

体出生点,灰色线条左侧是其目标区域.

图７　MPE下突防Ｇ防御场景示意图(电子版为彩图)

Fig．７　SchematicdiagramofpenetrationＧdefensescenariosin

MPEenvironment

实验选择的对比算法为 MADDPG,该算法中每个智能体的

Critic会收集其他智能体的感知信息,用于个体价值的计算.

４．２．２　星际争霸II的实验环境

SCII是一个实时战略游戏,可以通过手动操作或部署算

法的方式与内置算法玩家(敌方)进行对抗,通过对兵力的部

署调配击败所有敌人,以获得胜利.针对异构多智能体协同

策略生成,选择其中的３个场景进行测试实验.这３个场景

均为异构多智能体场景,需要不同兵种之间的相互配合,其

中,Stalkers(S)为远程攻击兵种,Zealots(Z)为一个近战攻击

单位,Colossi(C)为群体攻击单位,对于成群的敌人有很好的

攻击效果.其地图详情如表１所列.

表１　地图详情介绍

Table１　Mapdetails

地图 我方兵种 对方兵种 类型

２S３Z
２Stalkers
３Zealots

２Stalkers
３Zealots

对称异构

３S５Z
３Stalkers
５Zealots

３Stalkers
５Zealots

对称异构

１C３S５Z
１Colossi
２Stalkers
３Zealots

１Colossi
２Stalkers
３Zealots

对称异构

选择 的 对 比 算 法 IndependentActorＧCritic(IAC)[２８],

CentralＧV[８],COMA[８]和LIIR[２９]均为CTDE架构下的算法.

４．３　多智能体粒子环境的实验结果

场上存在着移动的干扰源与障碍物,会对我方巡逻智能

体的观测空间和行为空间造成影响;突防智能体可被视为移

动的目标点,并且其具有全局感知与最快的移动速度,给我方

的围捕策略训练带来了挑战.

基于上述情况并结合图８可看出智能体组成对协同模型

训练的影响:４Ｇ２Ｇ１作为相对简单的场景,虽然智能体规模较

大,但是对于协同策略的训练来说,４个巡逻智能体可以有更

多的合作组合策略可供学习探索,E２EＧIRL和 MADDPG 都

可以达到８５％以上的胜率;对于３Ｇ１Ｇ１场景,E２EＧIRL算法同

样能够训练出很好的围捕策略;对于３Ｇ２Ｇ１场景,无论哪种算

法都不能训练出协同策略.这不仅是由约束过多造成的,同

时也涉及多目标分配的问题(即我方智能体需要对两个突防

智能体进行任务分配),因此,也能从侧面得出一个结论,即在

存在移动通信干扰和障碍物的复杂场景中,巡逻方与进攻方

的比例应至少保持３∶１的数量比例.

图８　２种训练模型在胜率上的比较

Fig．８　Winratecomparisonoftwotrainingmodels

进一步地,根据奖励曲线分析２种算法对策略生成的影

响.首先,对于场景３Ｇ１Ｇ１与４Ｇ２Ｇ１来说,从图９可以看出,

E２EＧIRL算法能够获得较高的环境奖励,但曲线波动较大.

这种波动性是由内部奖励网络引起的,如第３节所述,E２EＧ

IRL根据环境自适应地生成相应的奖励,能够让智能体更好

地理解环境,从而学习出更好的策略,但同时也会造成一定的

非稳定性.对于场景３Ｇ２Ｇ１而言,由于该场景比较复杂,两种

算法均未能训练出合理有效的模型,因此在奖励上也难以区

分其优劣.

(a)３Ｇ１Ｇ１场景奖励曲线 (b)３Ｇ２Ｇ１场景奖励曲线

(c)４Ｇ２Ｇ１场景奖励曲线

图９　２种训练模型在奖励曲线上的比较

Fig．９　Rewardcurvecomparisonoftwotrainingmodels

４．４　星际争霸II实验结果

４．４．１　胜率比较

基于上述设置,本文根据智能体的数量和组合类型递增

的方式进行对比实验,并就胜率对算法进行分析比较.

首先,在２S３Z地图上进行了对比实验,该地图是相对简

单的场景,由２个S与３个Z进行对称式的协同对抗,实验结

果如图１０(a)所示.从IAC和COMA算法的波动性来看,这

两种算法的胜率都较低,且具有非平稳性,表明未能在较短的

时间内学习出合理、稳定的协同对抗策略;LIIR和 CentralＧV
算法的收敛性和平均胜率均优于IAC算法,并且在训练后期

可以训练出较好的合作模型,获得较高的胜率;本文提出的

E２EＧIRL方法可以更快地收敛,且胜率接近１００％.
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(a)２S３Z (b)３S５Z (c)１C３S５Z

图１０　E２EＧIRL与其他算法在胜率上的比较

Fig．１０　WinratecomparisonofE２EＧIRLandotheralgorithms

　　其次,针对相同的兵种组合,３S５Z在２S３Z的基础上进一

步增加了智能体的数量,意味着进一步增加了学习协同策略

的难度,实验结果如图１０(b)所示.可以看出,LIIR 和 CenＧ
tralＧV优于COMA和IAC,且相比２S３Z场景,智能体规模的

增长直接导致联合状态空间维度也有了增长,使得在相同的

训练周期内,网络更难提取出准确的特征,收敛速度也比

２S３Z慢.
最后,在１C３S５Z地图中增加了新角色 Colossi(C),这意

味着不仅增加了智能体的数量,同时增加了智能体种类,进而

增加了训练难度,实验结果如图１０(c)所示.可以看出,相比

上述方法,E２EＧIRL表现出了良好的训练效果,其胜率达到

９０％左右.在战斗回放中,通过指定 C与Z两种远程攻击单

位的配合,在战斗初期对对方的团簇兵力进行集火攻击,同

时,近战单位Z通过相互配合,消灭了弱势敌方.下面将具体

讨论合作模式与可视化策略执行.

４．４．２　合作模式分析

本节在３S５Z和１C３S５Z场景中利用邻接矩阵来定义不

同的协作模式,比较了不同邻接矩阵下的胜率,探索合作模式

与策略生成之间的内在关系.
如图１１所示,在３S５Z场景中定义了４种类型的协作模

式.在邻接矩阵中,行和列前３个代表兵种S,后５个代表兵

种Z,有颜色的部分表示对应位置的元素被置为１.如 M１Ｇ１
矩阵意味着我方只需要相同兵种进行合作,即组内合作;而矩

阵 M１Ｇ２不仅要求组内合作,同时,每个S还需要关注其他的

Z(同理Z也需要关注S),即兵种之间也要求相互合作,称作

组间合作.

图１１　合作模式与胜率分析(电子版为彩图)

Fig．１１　Analysisofcooperationmodeandwinrate

　　从图１１左图可以看出,M１Ｇ１和 M１Ｇ２的效果相对较好.
其中,包含了组内合作与组间合作的 M１Ｇ２模式具有更好的

效果,而 M１Ｇ１在前期进行了较长的策略探索,未能找到正确

的学习方向,导致效果较差.结果表明兵种S与Z不存在有

效的单向性协同策略.

基于３S５Z的实验分析,我们将重点分析１C３S５Z中的组

间合作与策略生成.如图１１右图所示,M２Ｇ４的效果最差,

而其他模式的胜率均能达到 ９０％ 以上;从协作模式来看,

M２Ｇ４只有组内合作,不存在组间合作,而其他模式均存在着

不同程度的组间合作.这表明在该场景中,两种远程攻击兵

种C与S存在单向性合作,能够训练出较好的协同策略.

４．４．３　可视化策略分析

本节对策略进行了可视化,通过热力图对智能体之间的

行为进行定量分析.具体方法如下:从经验缓冲池中采样一

批数据,取最后一次战斗回合中的数据,将这批数据的注意力

权重的平均值制成热力图,如图１２所示,热力图以智能体的

ID编号为横坐标,以整个战斗回合时间步为纵坐标,图中较

亮部分的像素代表了智能体在该时刻执行了攻击动作;为了

更直观地了解该时刻智能体的具体行为,本文使用战斗回放

中的截图作为辅助说明.

(a) (b)　　

图１２　可视化战斗策略

Fig．１２　Visualbattlestrategy
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在图１２(a)的热力图中可以看到两个明亮的区域.右上

方的亮区表明,后序编号的智能体,即近战攻击单位 Z,在执

行攻击动作.在t＝１７时刻,通过截图可知,我方５个Z单位

对剩余的敌方施行包围并集中火力进行攻击,以局部“多打

少”的方式优先消灭了对方的远程攻击单位.图１２(a)左下

方的亮区表明,前序编号的智能体具有协同的攻击行为.由

于已经处于战斗后期,在该批数据中可能存在死亡的智能体,
因此亮度略暗于右上方区域.在t＝４８时刻,回放截图显示,
我方两个Z单位与一个远程Z单位协同攻击敌方剩余目标.

在图１２(b)中,相比３S５Z,该场景引入了 C单位(该单位

可以对聚簇的单位造成巨大杀伤).从t＝３时刻截图中的站

位可知,我方Z首先移动至前方以吸引攻击,保护 C单位;同
时远程攻击单位S移动至敌侧方,通过分散站位,避免敌方 C
单位对我方进行大面积攻击.图１２(b)右上方亮区表明,在
我方C对敌方造成重创后,Z通过组内合作的方式进行协同

进攻,整个战斗过程中,敌方C单位是需要优先消灭的目标.
在上一节中,我们证明了 E２EＧIRL可以训练出接近１００％胜

率的策略,因此在时刻t＝４９截图中显示,敌方只剩下一个Z
单位,而我方剩余较多的单位.所有热力图下方连续的亮区

表示我方剩余单位集中火力对敌进行攻击;同时,从图１２(b)
中可以看到,编号为３的智能体从战斗中期就一直处于暗色

(死亡).因此,我们需要进一步探究每个智能体在训练过程

中实施的具体行为.

４．４．４　协同行为与奖励函数关联

本节主要讨论奖励值与具体行为之间的关系,并通过战

斗回放截图来辅助说明.取３S５Z中的训练模型和 １C３S５Z
中的 M２Ｇ５训练模型进行分析,两个模型经过２．０×１０７时间

步的 学 习 后,最 终 测 试 胜 率 分 别 为 ８５％ 和 ９８％,如

图１３所示,曲线图的横坐标为战斗回放的时间步,纵坐标

为奖励值.

(a)３S５Z

(b)１C３S５Z

图１３　内部奖励与具体行为(电子版为彩图)

Fig．１３　Internalrewardsandspecificbehaviors

　　在３S５Z场景中,通过回放及图１３(a)可知,智能体{３,５}
(Z单位)在中期死亡,智能体１(S单位)可以通过走位避免受

到攻击.对比t＝２６时的截图与曲线图可以看出,死去的智

能体{３,５}得到了不完全的奖励,智能体１可以获得比其他智

能体更高的奖励反馈.同时,在图１３(a)曲线图中,智能体０
在初期处于低奖励值状态,在t＝２６时开始上升.由图１３(a)

截图可知,智能体０(左黄色圆圈内)周围没有敌人,因此对于

攻击的奖励开始上升,引导其攻击行为;在战斗后期,对抗趋

于结束,因此所有智能体都有较低的奖励趋势.同时,由整个

图１３(a)曲线的趋势来看,所有智能体的曲线都有相似的走

向,说明该模型具有组内和组间合作的特征.

在图１３(b)中,智能体８在t＝１８时刻所获得的内在奖励

具有很大的提升.通过战斗回放可知,该智能体受到敌方 C
单位攻击后,沿着黄色箭头方向移动,以躲避攻击.随后,于
敌后方继续攻击,该策略具有鲜明的优势,因此我方的智能体

没有伤亡.在回放中还可观察到,智能体０一直躲在 C单位

下方,处于C庇护下,并持续开火.从图１３(b)曲线图中也可

知,该智能体奖励值一直处于低水平状态且无明显变化.

结束语　本文提出了一种基于多智能体强化学习的端到

端合作策略自适应奖励方法,通过设计批正则化图网络将智

能体的合作关系与观察向量进行融合,加速算法的收敛;基于

ActorＧCritic方法,提出了一种自适应奖励函数网络,动态生

成奖励以增加智能体行为的多样性,解决信用分配问题.在

多智能体粒子环境和星际争霸II环境中对多种异构“合作Ｇ博

弈”场景进行了测试,通过胜率、可视化策略与协同行为Ｇ奖励

分析,证明了生成的策略模型可有效提高算法的收敛速度,提
升异构场景中的效果,并生成了合理的协同策略模型.在未

来的工作中,我们计划继续研究自适应动态分组在“合作Ｇ博

弈”场景协同策略模型中的生成问题,并在更多的测试环境中

进行实验.
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