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基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法研究综述

高玉钊 聂一鸣
军事科学院国防科技创新研究院　北京１０００７１
　(９５８２５５６６９＠qq．com)

　
摘　要　多智能体深度强化学习方法是深度强化学习方法在多智能体问题上的扩展,其中基于值函数分解的多智能体深度强

化学习方法取得了较好的表现效果,是目前研究和应用的热点.文中介绍了基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法的

主要原理和框架;根据近期相关研究,总结出了提高混合网络拟合能力问题、提高收敛效果问题和提高算法可扩展性问题３个

研究热点,从算法约束、环境复杂度、神经网络限制等方面分析了３个热点问题产生的原因;根据拟解决的问题和使用的方法对

现有研究进行了分类梳理,总结了同类方法的共同点,分析了不同方法的优缺点;对基于值函数分解的多智能体深度强化学习

方法在网络节点控制、无人编队控制两个热点领域的应用进行了阐述.
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SurveyofMultiＧagentDeepReinforcementLearningBasedonValueFunctionFactorization
GAOYuzhaoandNIEYiming
NationalInnovationInstituteofDefenseTechnology,AcademicofMilitaryScience,Beijing１０００７１,China

　
Abstract　ThemultiＧagentdeepreinforcementlearningisanextensionofthedeepreinforcementlearningmethodtothemultiＧ
agentsproblem,inwhichthemultiＧagentsdeepreinforcementlearningbasedonthevaluefunctionfactorizationhasachievedbetＧ
terperformanceandisahotspotforresearchandapplicationatpresent．Thispaperintroducesthemainprinciplesandframework
ofthemultiＧagentsdeepreinforcementlearningbasedonthevaluefunctionfactorization．Basedontherecentrelatedresearch,

threeresearchhotspotsaresummarized:theproblemofimprovingthefittingabilityofmixingnetwork,theproblemofimproving
theconvergenceeffectandtheproblemofimprovingthescalabilityofalgorithms,andthereasonsforthethreehotspotproblems
areanalyzedintermsofalgorithmconstraints,environmentalcomplexityandneuralnetworklimitations．Theexistingresearchis
classifiedaccordingtotheproblemstobesolvedandthemethodstobeused,thecommonpointsofsimilarmethodsaresummaＧ
rized,andtheadvantagesanddisadvantagesofdifferentmethodsareanalyzed;theapplicationofmultiＧagentdeepreinforcement
learningmethodbasedonvaluefunctiondecompositionintwohotfieldsofnetworknodecontrolandunmannedformationcontrol
isexpounded．
Keywords　MultiＧagentdeepreinforcementlearning,Valuefunctionfactorization,Fittingability,Convergenceeffect,Scalability
　

１　引言

强化学习目前已经在电子竞技、工业控制等多个领域产

生了广泛的应用,其在处理复杂问题、实时决策等方面有很大

的优势.在实际的生产生活中,很多场景包含多个智能体,且
需要其在分布式执行情况下合作完成任务,使用多智能体强

化学习方法解决该类问题逐渐成为一个研究热点.现有的多

智能体强化学习方法根据训练框架主要可分为独立训练独立

执行方法和集中训练分布执行方法,如图１所示.

图１　多智能体深度强化学习方法分类

Fig．１　ClassificationofmultiＧagentdeepreinforcementlearning

独立训练独立执行方法是使用单智能体强化学习方法处

理多智能体问题[１].每个智能体独立训练相当于把其他智能

体看作环境的一部分.但实际上,其他智能体的策略会随着

训练改变,相当于环境在改变,即环境是非平稳的,因此可能

导致方法效果较差.

集中训练分布执行方法训练时,所有智能体共享同一个

评价网络,根据评价网络的输出更新各自策略网络的参数[２].

执行时,智能体根据状态和自身的策略网络独立进行决策.

这种方法可解决环境非平稳问题.然而由于使用全局奖励进

行训练,每个智能体无法知道自己的动作对整体的贡献程度,

即存在信用分配问题[３].一些研究人员提出了基于值函数分

解的多智能体深度强化学习方法解决此问题.该类方法假设

全局的联合动作值与每个智能体动作值存在映射关系,通过

人为设计或使用神经网络学习得到该函数.训练时使用全局

奖励和联合动作值计算损失,通过梯度反向传播达到奖励贡

献分配的效果.因此这类方法得到越来越多的关注和研究.

２３０３００１７０Ｇ１



许多研究人员对多智能体强化学习相关研究进行了综述

和分析.Wong等[４]总结了多智能体问题的４个主要挑战:
计算复杂度、非平稳性、部分可观测和信用分配;从集中训练

和分散执行、对手建模、沟通、高效协调和奖励塑造等领域介

绍了现有多智能体深度强化学习方法的应对方案.Hao等[５]

将多智能体深度强化学习算法中探索方法困难的原因总结为

状态维度指数增长、需要协同探索和全局与局部探索的平衡.
从不确定导向和内在动机导向两个方面介绍了现有多智能体

深度强化学习算法的探索方法.Du等[６]对多智能体强化学

习方法的研究和应用进行了综述,从算法的可扩展性和智能

体意图等方面介绍了算法的改进和创新.Sun等[７]对多智能

体深度强化学习经典算法进行了分类阐述,并对算法的实际

应用和现有测试平台进行了简要介绍.Yan等[８]针对提高多

智能体深度强化学习方法的可扩展性和可迁移性问题,对研

究进行了分类梳理.Xiong等[９]根据值函数分解的方式对基

于值函数分解的多智能体深度强化学习经典算法进行了分类

介绍.Li等[１０]介绍了多智能体深度强化学习在车载网络、物
联网等新兴互联网领域的应用,重点对网络接入、计算迁移、
分组路由等问题进行了分析.

本文主要关注基于值函数分解的多智能体深度强化学习

方法,文章总体结构如图２所示.主要贡献如下:
(１)根据近期基于值函数分解的多智能体深度强化学习方

法相关研究拟解决的问题,总结梳理了该类方法的热点研究问

题,从方法原理、网络结构等方面分析了问题产生的原因.
(２)根据拟解决的热点研究问题和解决问题的方法对现

有研究进行了分类介绍.

图２　文章内容总体结构

Fig．２　Overallstructureofthemaincontentsinthispaper

２　基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法

相关理论

２．１　问题形式化

多智能体合作场景可使用分布式部分可观测马尔可夫过

程描述.其由一个元组G＝‹S,U,P,r,Z,O,N,γ›组成.其

中,s∈S 代 表 环 境 状 态;N 为 环 境 中 智 能 体 的 集 合;u≡
[ui]ni＝１∈U 代表智能体的联合动作;P(s′|s,u):S×U×S→
[０,１]代表在s状态下,执行联合动作u后,状态变为s′的转

移概率;r(s,u):S×U→R 代表奖励函数,所有智能体共享该

奖励;γ∈[０,１)是奖励折扣因子;z∈Z 是每个智能体的局部

观测值;O(s,i):S×N→Z 为观测函数.为了弥补局部观测

的不足,很多方法根据动作观测历史τi∈T≡(Z×U)∗ 决策.

２．２　基于价值的强化学习方法原理

强化学习方法通常可以分为两类:基于值的方法和基于

策略的方法.在强化学习中,智能体的目的是学得可获得最

大环境奖励的策略.基于值的算法使智能体能够学习最优状

态Ｇ动作值函数估计,也称为最优 Q 函数.最优 Q 函数如

式(１)所示:

Qπ(s,u)＝ESt＋１~ρ,ut＞０~π[∑
∞

t＝０
γtR(st,ut,st＋１)|s０＝s,u０＝u]

(１)

通过采用所学习的最优 Q函数的贪婪动作,可以间接地

获得最优策略.当问题较为简单且状态动作为离散时,可使

用表格表示 Q函数.当状态为连续或复杂时,则使用神经网

络来拟合 Q函数.网络的输入为状态,输出为每个动作的评

价值,经典方法有DQN[１１]和DDQN[１２].在训练时,一般采用

经验回放的方式,通过最小化 TD误差,使网络逐渐逼近最优

Q函数.损失函数如式(２)所示:

L(θ)＝∑
b

i＝１
[(ytarget

i －Q(s,u;θ))２] (２)

其中,ytarget
i ＝r＋γmaxu′Q(s′,u′;θ－ ),θ－ 为目标网络的参数,

目标网络周期性与智能体网络同步.

２．３　基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法原理

基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法是基于价

值的强化学习方法在多智能体合作问题中的扩展,目的是求

得每个智能体的最优状态动作值函数.其使用集中训练分步

执行的架构,如图３所示.

图３　基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法的基本框架

Fig．３　BasicframeworkofmultiＧagentdeepreinforcementlearning
basedonvaluefunctionfactorisation

其将全局的联合动作值函数分解为个体动作值函数,如
式(３)所示.F称为值分解函数,可直接人为设置,也可通过

２３０３００１７０Ｇ２
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神经网络学习得到.该网络可称为混合网络.

Qtot＝F(Q１,Q１,􀆺,Qn) (３)
训练时其损失函数使用全局奖励和联合动作值计算,如

式(４)所示.通过梯度的反向传播,每个智能体可根据全局奖

励优化自身的网络,减轻信用分配问题.

L(θ)＝∑
b

i＝１
[(ytarget

i －Qtot(s,u;θ))２] (４)

其中,Qtot为所有智能体的联合动作值,可由每个智能体的个

体动作值计算得到.ytarget
i ＝r＋γmaxu′Qtot(s′,u′;θ－ ),u′为s′

状态下的最优联合动作,由每个智能体的最优动作组成,可根

据每个智能体的决策网络得到.这样选择最优联合动作将联

合动作空间与智能体数量的关系转换为线性关系,解决了维

度爆炸问题.
为保证上述两个优点,基于值函数分解的多智能体深度

强化学习方法一般需满足两个条件.
(１)分解方式可进行梯度的反向传播,否则无法进行

训练.
(２)个体的最优动作组合与最优联合动作一致,即满足

IGM 条件[１３],如式(５)所示.

argmax
u

　Qtot(τ,u)＝

argmax
u１

　Q１(τ１,u１)

⋮

argmax
un

　Qn(τn,un)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

(５)

３　基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法

研究热点及现状

３．１　热点研究问题

分析 VDN,QMIX,QTRAN 和 UNMAS等基于值函数

分解的多智能体深度强化学习方法相关研究,可总结出以下

３个研究热点.
(１)提高混合网络拟合能力问题.不同任务场景客观存

在不同的最优值分解函数,一般使用混合网络通过训练拟合

该函数.若混合网络的拟合能力较差,则无法得到准确的值

分解函数,进而影响联合动作值的计算和算法的整体效果.
由２．３节分析可知,值分解函数需满足IGM 条件,因此需对

混合网络施加约束,如单调性约束,这限制了混合网络的拟合

能力,导致其在一些场景中效果较差[１３].在满足IGM 条件

的情况下,提高混合网络的拟合能力,使其适应更多的场景,
是该领域的一大研究热点.

(２)提高算法收敛效果问题.该问题是强化学习方法普

遍存在的问题.多智能体环境更为复杂.多智能体环境多为

部分可观测环境[１４],智能体根据局部观测数据计算个体动作

值,该值为基于全局状态的个体动作值的近似,这种近似导致

算法更难收敛.多智能体环境联合动作空间大[１５]、环境奖励

稀疏[１６],智能体在探索过程中更难找到最优动作,使算法收敛

到最优策略更为困难.许多研究从不同角度改进基于值函数

分解的多智能体深度强化学习方法,以提高算法的收敛效果.
(３)提高算法可扩展性问题.可扩展性差主要是指当环

境中智能体的规模改变后,算法的表现效果变差或无法使用.
原因主要有下两点.

①目前大多数方法中,智能体的数量变化会导致观测数

据维度的变化.智能体的网络一般为全连接神经网络,无法

处理维度变化的观测数据[１７].当环境中智能体数量发生变

化时,这类方法一般通过对数据补零使其维度固定.但这会

导致方法可处理的最大观测数据维度有上限,限制了其可扩

展性.

②在基于值函数分解的多智能体深度强化学习框架中,

联合动作值根据每个智能体的动作值计算得到.智能体数量

变化会导致个体动作值数量变化.当环境中智能体数量增多

时,比较直接的改进方法是预先设置最大输入维度,通过补零

来补齐数据,使得混合网络的输入维度不变.对于智能体减

少的情况,比如被摧毁等,现有方法一般忽视该智能体的死

亡,仍正常计算该智能体的个体动作值,以保证混合网络的输

入维度不变,这种状态可以称为占用状态[１８].这种处理方式

使现有算法能够在不改变任何网络结构的情况下在智能体数

量减少的非定型场景中进行训练,简化了环境和实现方式.

但这种处理方式可能导致联合动作值计算不准确;当混合网

络使用神经网络作为函数逼近器时,将已经死亡的智能体个

体动作值作为输入的一部分,使目标函数即值分解函数更难

以逼近;同时,这种方式也浪费了计算资源;且因为需要预先

设置最大输入维度,限制了方法的扩展能力.

提高算法的可扩展性是目前的一个研究热点问题.

３．２　热点问题研究现状

许多学者对基于值函数分解的多智能体深度强化学习方

法进行了研究.本文对近期的相关研究进行了调研,主要根

据不同研究拟解决的问题和使用的方法进行分类梳理,分类

情况如图４所示.

图４　基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法的分类

Fig．４　ClassificationofmultiＧagentdeepreinforcementlearningbasedonvaluefunctionfactorisation

３．２．１　提高混合网络拟合能力的相关研究

为保证个体的最优动作组合与最优联合动作一致,分解

函数需满足IGM 条件.许多研究中的分解函数满足该条件

的充分不必要条件,但这样的约束过强,限制了分解函数的

２３０３００１７０Ｇ３
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拟合能力.后续研究主要通过不断放松分解函数的约束,使
其逼近IGM 条件的充分必要条件,来提高分解函数的拟合能

力.根据分解函数的形式,主要可分为单调性分解法和补偿

修正法两大类.

早期的研究主要使用单调性分解法.当联合动作值Qtot

与个体动作值Qi 为单调递增关系,即满足式(６)时,个体的最

优动作组合为联合最优动作.

ϑQtot

ϑQi
≥０,∀i＝１,􀆺,n (６)

Peter等[１４]提出了 VDN 方法.其直接假设联合动作值

是由每个智能体的动作值加和得到的,该分解方法满足式(４)

的要求.这样的分解方法简洁明了,有易于扩展的优势,但满

足的约束太严格,导致值分解函数的拟合能力较弱.Tabish
等[１９]提出了 QMIX方法,其使用混合网络拟合联合动作值函

数,结构如图３所示.混合网络的参数 W１和 W２是由超参

数网络根据全局状态St计算得到的,且经过绝对值激活函数

处理,保证了参数的非负性,满足式(４)要求.该方法不仅利

用了全局状态信息,也增加了值函数的拟合能力,在大部分情

况下能取得较好的效果,但在非单调奖励环境下效果较差.

VDN和 QMIX方法满足的条件为IGM 条件的充分非必

要条件.一些研究人员对IGM 条件进行了理论分析,提出了

与IGM 条件更一致的约束条件,并根据所提约束条件对值函

数进行分解,提高其拟合能力.这类方法值分解函数表达式

的主要形式如式(７)所示,通过加权或增加补偿函数,提高联

合动作值函数的拟合能力.

Qtot＝∑AQi＋B (７)

Kyunghwan等[１３]提出了一种仿射变换下IGM 的充分必

要条件,并根据该条件提出了 QTRAN 方法.在 VDN 分解

方法的基础上,作者建立了联合动作值函数到个体值函数的

映射.分解表达式如表１所列.其在 VDN 分解方法的基础

上使用Vtot(τ)进行了修正,因此最终的混合网络拟合能力更

强.Yang等[２０]提出了 Qatten方法,对联合动作值与局部动

作值的分解关系进行了理论分析,其分解方式与多头注意力

计算公式类似,因此该方法使用基于多头注意力机制的混合

网络来分解联合动作值.其通过引入非线性和全局信息,提
升了值函数的拟合能力.同时该分解方式满足单调性要求.

Wang等[２１]提出了 QPLEX 方法,目的是进一步增强分解方

式与IGM 条件的一致性.由DuelingDQN[２２]方法可知,Q值

可分解为Q＝V＋A,状态值V 与动作无关.因此,IGM 条件

可转化为 AdvantageＧbasedIGM 条件.QPLEX 方法分解表

达式如表１所列.其中,λi(τ,μ)为使用注意力机制计算的权

重.该分解方式满足 AdvantageＧbasedIGM 条件,且也可看

作在 VDN 分 解 方 式 上 增 加 了 补 偿,使 其 拟 合 能 力 更 强.

Shen等[２３]为了增强其对非单调奖励的拟合能力,提出了

ResQ方法.按照将奖励矩阵分解为单调矩阵加非单调矩阵

的思想,将联合动作值函数分解为单调联合动作值函数和补

偿值函数的加权和,分解表达式如表１所列.单调联合动作

值函数Qtot(τ,μ)与 QMIX分解方法相同.Qr(τ,μ)为补偿函

数,由观测动作历史、个体动作值和个体动作计算得到,经负

绝对值函数处理,始终为负值,可不满足单调性约束.ωr(τ,

μ)为掩码函数,根据联合动作确定是否进行修正.因此该分

解方式同样满足IGM 条件,且函数拟合能力优于 VDN 和

QMIX等单调性分解方法.Pina等[２４]提出了一种残差动作

值网络(RQN)计算个体动作值的因子,网络输入为每批数据

中的平均个体动作值和最大个体动作值,输出因子与个体动

作值加和计算联合动作值.增加该因子,引入了整体状态信

息,可提高对较好状态下动作的探索和值分解函数的拟合

能力.

表１　补偿修正类方法及其值分解函数表达式

Table１　Compensationcorrectionclassmethodsandtheirvalue

decompositionfunctionexpressions

方法 值分解函数表达式

QTRAN max
μ
　Qtot(τ,μ)＝ ∑

N

i＝１
Qi(τi,μi)＋Vtot(τ)

Qatten Qtot(s,μ)＝∑
H

h
　∑

N

n
λi,h(s)Qi(τi,μi)＋c(s)

QPLEX Qtot(τ,μ)＝ ∑
n

i＝１
Qi(τ,μi)＋ ∑

n

i＝１
(λi(τ,μ)－１)Ai(τ,μi)

ResQ Qjt(τ,μ)＝Qtot(τ,μ)＋ωr(τ,μ)Qr(τ,μ)

RQN Qtot(τ,μ)＝ ∑
N

i＝１
Qi(τi,μi)＋ ∑

N

i＝１
ϕi(τ,τ)

３．２．２　提高算法收敛效果的相关研究

许多研究在使用 VDN和 QMIX值函数分解方法的基础

上,通过改进损失函数、改进动作探索策略和利用智能体间的

协作关系等方法,提高算法的收敛效果.
改进损失函数可直接影响算法收敛效果.Tabish等[２５]

提出了 WQMIX方法,根据不同的联合动作,对训练损失进

行加权,提高算法在“非单调”环境下对最优动作的估计准确

性.文中提出了两种加权函数,中心加权通过增大好的联合

动作的权重,使算法对好的联合动作的估计更准确.乐观加

权通过增加低估联合动作的权重,降低高估动作的权重,提高

算法对所有联合动作值估计的准确性.WQMIX方法中的加

权值为固 定 的 常 数,为 了 使 加 权 方 式 更 精 细,Du 等[２６]在

WQMIX基础上提出了动态加权方法 DWＧQMIX,使用联合

动作为最优联合动作的概率作为权重,通过贝叶斯神经网络

计算.
动作探索策略对强化学习方法的收敛影响很大,提高探

索效率可加速方法收敛.Mahajan等[１５]提出了 MAVEN 算

法,在 QMIX算法基础上,为每个智能体增加了一个隐策略

来生成隐变量,由此可增大方法训练时的动作探索范围,提高

找到全局最优解的可能性.Li等[１６]出了一种三级分层强化

学习结构,将有效动作序列写成宏操作,降低动作空间的复杂

性;引入PERＧQMIX算法,提高重要经验的采样率,缓解奖励

稀疏导致的影响.REHMAN等[２７]基于 QMIX算法,提出了

一种混合动作选择策略 QSOD,在贪婪策略基础上引入狼群

优化动作选择策略,引导算法更快收敛.Hall等[２８]提出了一

种自适应平均探索方法(AAE),在训练时根据前一段时间的

胜率决定贪婪选择动作的概率,以使算法收敛到高胜率策略.

Jiang等[２９]出了一种分层组通信算法 GHGC,将对环境认知

一致的智能体分为同一组,组内共享认知信息,组间通过通信

共享部分知识.训练时先选择组内最优联合动作,再计算整

体联合动作值.
多智能体环境中,智能体间合作程度高的策略一般优于

合作少的策略.充分利用智能体间的协作关系可提高算法的

收敛效果.Xiong等[３０]提出了一种基于个体之间相关性的方

法:CIＧVF.其在 QMIX基础上增加了计算智能体相关性的

结构,根据智能体的个体动作值计算相关性,将全体相关性与
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混合网络输出相加,得到最终的联合动作值进行训练.Bai
等[３１]出了一种将超图卷积与值分解相结合的方法:HGCNＧ

MIX.每个智能体根据局部观测计算与其他智能体的连接权

重,使用该权重对个体动作值进行超图卷积,将处理后的个体

动作值作为 QMIX 混合网络的输入得到联合动作值.Yun
等[３２]提出了一种分类状态图注意策略(CSGA)方法.其在

QMIX框架下,将状态进行分类,根据观测状态计算自身与队

友和敌人的注意力,得到对队友和敌人的动作值,进行加权求

和后得到个体动作值.

VDN和 QMIX等方法仅从频率主义角度对联合状态动

作值的单个平均值进行建模,缺乏多个智能体的不确定性表

示.这种忽略,导致算法容易陷入局部最优.Sun等[３３]提出

了 DFAC框架.其根据IGM 条件提出了 DistributionalIGM
条件,并 将 VDN 和 QMIX 改 为 值 分 布 分 解 方 法 DDN 和

DMIX.其使用个体动作值的均值和分布计算联合动作值分

布.Xu等[３４]提出了 MMDＧMIX方法,将 QMIX方法的混合

网络改为了输出联合动作值的分布,并使用 REM 方法提高

数据采样率,取得了较好的效果.Huang等[３５]提出了一种分

布式多智能体合作框架 DMAC.在训练时,使用全局状态对

每个智能体的动作值进行独立修正,使用修正后的个体动作

值计算 OR损失和平均值损失,依据该损失进行梯度下降,使
得智能体的动作值输出分布逐渐趋近于目标分布.Yang
等[３６]提出了一种多智能体不确定性共享(MAUS)的新方法.

基于 QMIX结构,将智能体网络中的全连接层替换为贝叶斯

网络来表达不确定性,使用 TD误差和 KL散度作为损失函

数进行训练.

一些研究使用了强化学习中其他常用的改进收敛效果的

方法.Liu等[３７]提出了一种并行训练算法 PSＧQMIX,将参数

服务器框架应用于并行训练 QMIX智能体,加速数据收集和

学习.参数服务器接收所有个体回传的梯度,更新网络权重

并分发,每个个体使用新接收的网络参数与环境交互,产生数

据本地存储,计算梯度并回传参数服务器.Wan等[３８]提出了

一种基于迁移学习的两阶段异构强化学习方法.第一阶段通

过增加智能体网络输入层参数,固定隐藏层参数,重置输出层

参数进行迁移学习,将在同构多智能体环境中学得的参数转

移到异构环境中,加速方法收敛.第二阶段将同构的智能体

分为一组,交替对不同的组进行训练.Xiong等[３９]对环境奖

励进行了改进,提出一种利用每个智能体个性特征的方法:

PCQMIX.其设定每个智能体有３个个性特征(勇敢、恐惧和

退缩),根据环境状态和智能体的动作计算个性奖励,使用个

性奖励和环境奖励共同进行训练.Wu等[４０]提 出 了 SubＧ

AVG方法,通过舍弃最近时刻高估误差最大的目标动作值,

缓解动作值高估问题.

３．２．３　提高算法可扩展性的相关研究

在智能体规模变化的场景中,多智能体强化学习方法的

效果变差.环境中智能体数量变化会导致观测数据维度变化

和个体动作值的数量变化.智能体的网络为全连接神经网

络,无法处理维度变化的观测数据,因此需要对方法进行改进

以提高方法的可扩展性.改进主要可分３类:为对混合网络

的改进、对智能体网络的改进及对训练环境的改进,如图６
所示.

图６　提高可扩展性的主要改进点

Fig．６　Majorimprovementstoimprovescalability

对混合网络改进,使其适应智能体数量变化.Chai等[４１]

提出了 UNMAS方法,其采用自加权混合网络对各智能体的

贡献进行评估,将得到的结果加权求和计算出联合动作值,可
适应智能体的数量变化.为了保证分解满足IGM 条件,自加

权混合网络的权重参数由超网络计算得出,并经过绝对值处

理,满足非负性.Naderializadeh等[４２]提出了一种图混合网

络(GraphMIX)进行值函数分解,图混合网络的参数由超参数

网络计算得出,满足IGM 条件,可一定程度适应智能体数量

变化的情况.边的权重使用注意力机制计算,输入为 RNN
的隐含层特征向量.Zhou等[４３]提出了 LAＧTransformer结

构,可处理维度变化的观测数据,并将该结构应用到智能体网

络和值混合网络中,以提高方法的可扩展性.Chen等[４４]提

出了一种关系感知信用分配(RACA)的多智能体强化学习算

法.其使用注意力机制处理观测到的数量变化的智能体,使
用基于图的关系编码来表示智能体之间的结构,将得到的编

码向量作为智能体的个体动作值权重计算联合动作值.

对智能体网络进行改进,使其可处理维度变化观测数据.

Wang等[１７]设计了一种新的动态多智能体课程学习框架来解

决大规模问题.其使用基于图神经网络的动态智能体数量网

络(DyAN)来适应网络输入的动态大小变化,让智能体从一

个小规模的多智能体场景开始学习,逐步增加场景中智能体

的数量.Zhang等[４５]针对 VDN等方法在团队协作场景中表

现不好的问题,提出了CollaQ方法.其将每个智能体的动作

值分解为两个项:一个是仅依赖于智能体自身状态的自项,另
一个是与当前智能体观察到的邻近智能体状态相关的交互

项.使用注意力网络处理对邻近智能体的观测,可使用智能

体数量变化场景.Hu等[４６]针对动作与实体数量相关的场景

下的扩展性和迁移问题,提出了 UPDeT方法,每个智能体网

络使用transformer处理观测数据,得到不同实体对应的编码

向量,根据动作与实体的对应关系,使用相应的编码向量计算

对应动作值,使用 QMIX 或 VDN 的方法计算联合动作值.
对于星际争霸这类包含选择目标动作的场景,可实现输出动

作与实体数量相对应.
智能体数量变化会影响环境的变化,这也是导致算法可

扩展性差的一个原因.对环境改进,增加智能体探索得到的

数据多样性,以适应智能体数量变化的场景.Iqbal等[４７]为

了得到适应智能体数量变化的控制策略,提出了 REFIL方

法.在多智能体场景中,有时智能体进行决策仅根据局部状

态即可,较远的地方的状态对智能体决策的影响不大.作者

从该思路出发,在 QMIX 基础上,在训练时随机将实体划分

为两组,再根据智能体是否观察到该实体,取两者交集,将实

体划分为２组.假设环境中仅有组内的实体,分别计算动作
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值和损失,将该损失与原 QMIX方法的加权和作为总损失进

行训练.这种方法在训练中可学到适应不同智能体数量的

策略.

４　基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法

应用

　　基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法有较好的

仿真效果及可局部观测下分布式执行等优点,适用于很多应

用场景.目前的研究主要集中在对网络节点的控制和无人编

队的控制两个领域.

４．１　网络节点控制

将网络节点视为单个智能体,整个网络即为多智能体环

境.因此可使用基于值函数分解的多智能体深度强化学习方

法控制节点解决问题.
在通信网中,可将通信节点或路由节点视为智能体,使用

基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法进行控制,以
达到负载均衡和降低延迟等目的.Lei等[４８]为优化空闲信道

之间的频谱利用率和负载平衡,提出了一种基于 QMIX的智

能动态频谱分配(DSA)方法.在训练阶段,用户将计算任务

交给移动边缘计算服务器以获得最优分布式动态频谱分配策

略,在执行阶段用户通过该策略在本地选择最优通道.Chen
等针对视频点播服务中的协同缓存问题,基于 VDN 提出了

VDDN算法.其可应对大量视频和用户导致的动作空间复

杂问题,提高收敛速度.Guo等[４９]为降低分布式网络通道访

问中 的 延 迟,基 于 QMIX 提 出 了 一 种 新 的 MAC 协 议:

QLBT.其利用训练过程中所有智能体的整体信息,确保每

个智能体都能根据自身的局部观察,独立地推断出最优的信

道接入行为.Wang等[５０]针对具有多个发射机Ｇ接收机对的

无线网络场景,提出了一种基于 QMIX的分散多智能体功率

控制(DECMAPC)算法来实现总速率最大化.该算法具有

QMIX可处理局部观测信息的特点,对信道和环境相互作用

引起的干扰变化具有鲁棒性.Han等[５１]针对耐延迟网络的

路由问题,提出了一种基于 QMIX 的辅助路由算法,进行可

靠的下一跳选择.Mseddi等[５２]针对网络中的请求用户和附

近缓存设备之间的分布式配对问题,提出了一种基于 QMIX
算法的协作智能解决方案,用于蜂窝网络底层设备到设备用

户之间的在线流量卸载.

在交通网中,可将路口节点视为智能体.多智能体深度

强化学习方法有无模型、自适应强的优点[５３].可使用其进行

交通信号灯控制,以达到减少堵车,提高通行效率等目的.

Wang等[５４]为在带宽有限的情况下实现自适应交通灯信号控

制(ATSC),提出了一个通信高效的分散 ATSC框架.其使

用生成对抗网络进行交通数据恢复,利用交通统计数据恢复

邻近的实时交通数据,使用值函数分解强化学习方法进行交

通信号灯控制.Zhang等[５５]提出了一种基于合作博弈的多

智能体强化学习方法(CGＧMARL),使用了基于值函数分解

的方法框架,集中式训练,分布式执行,每个智能体根据局部

观测进行决策.Chen等[５６]为满足大规模网络化交通信号控

制中规 模 和 协 调 的 双 重 要 求,提 出 了 一 种 基 于 Qmix 和

LSTM 通信模块的CＧQmix方法.在 QMIX框架基础上,使
用LSTM 整合其他智能体的历史观察和行动,输出整合后的

信息作为智能体的输入.

４．２　无人编队控制

基于值函数分解的多智能体深度强化方法可在局部观测

分布式执行,这适用于很多通信环境差的多智能体场景,因此

其在自动驾驶、无人机搜救、智能工厂等涉及无人编队控制的

领域有很多应用研究.

在自动驾驶领域,Zhang等[５７]提出一种改进的电动汽车

组队分布式模型预测控制(IDMPC)方法.IDMPC中的对称

权矩阵对最终的控制效果至关重要.基于多智能体强化学习

中的 QMIX算法,对IDMPC的权值进行优化,以协调地控制

队列中跟随的车辆.Yuan等[５８]针对城市地区复杂的道路结

构和移动受限的多车追击场景,定义了一个观测约束多车追

击问题(OMVP),提出了 T３OMVP方法.其基于 QMIX 框

架,在智能体网络中使用transformer编码器处理观测数据.

Zhou等[５９]针对自动驾驶汽车载客和充电场景下的路径规划

问题,提出了综合了值函数分解和 AC算法的 GMIX方法,使
用基于图注意力网络的混合网络计算联合动作值,以更好地

利用智能体之间的相互作用.

在无人机编队控制领域,Yin等[６０]针对多无人机运送救

灾物资的任务分配问题,提出了一种基于 QMIX的深度转移

强化学习算法.通过使用在源任务组中训练好的参数,加速

算法在新任 务 环 境 中 的 收 敛 速 度,提 高 分 配 效 率.Wang
等[６１]针对使用无人机群对车联网提供边缘计算问题,提出了

结合值函数分解方法的 ACＧMIX和 MA２DDPG算法进行无

人机移动控制和通信带宽分配.Ding等[６２]针对多无人机通

信中继问题,提出了一种具有两种训练机制的多智能体强化

学习算法:MAQMIX.每个 UAV被分解为３个子代理,分别

负责 UAV 轨迹设计、频率资源分配 和 下 一 跳 选 择,使 用

QMIX混合网络进行 UAV内训练.使用下一跳选择和下一

时刻无人机位置,计算传输用时,进行 UAV间训练.

在智能工厂领域,Ritz等[６３]针对智能工厂中的智能体行

动规范性问题,提出了将规范转换为奖励的方法,并使用

QMIX 等 多 个 多 智 能 体 深 度 强 化 学 习 方 法 进 行 了 验 证.

CHOI等[６４]针对物流仓库的自动运输场景,提出了一种基于

QMIX的多 AGV 协同路径控制方法,通过动作屏蔽消除碰

撞,增加智能体额外损失,提高智能体协作程度.

结束语　本文根据基于值函数分解的多智能体深度强化

学习方法研究现状,总结分析了提高混合网络拟合能力、提高

算法收敛效果、提高算法可扩展性３个热点研究问题;根据不

同方法拟解决的问题和改进点,将方法进行了分类介绍;对基

于值函数分解的多智能体深度强化学习方法在网络节点控制

和无人编队控制领域的应用进行了综述.

由于基于值函数分解的多智能体深度强化学习方法的良

好表现,将该类方法和思想引入其他多智能体深度强化学习

领域也可取得较好的提升效果,如与基于策略的方法相结合,

引入通信机制等.一些研究人员已经取得了一定成果[６５Ｇ６７],

后续可进一步关注.
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