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摘　要　许多现实世界的系统可以被建模为多智能体系统，多智能体强化学习为开发这些系统提供了一种有效的

方法，其中基于集中训练与分散执行范式的价值函数分解方法得到了广泛的研究．然而现有的价值分解方法一般

缺乏通信机制，在处理需要通信学习的多智能体任务时表现不佳．同时，目前大多数通信机制都是针对同构多智能

体环境设计的，没有考虑异构多智能体场景．在异构场景中，由于智能体动作空间或观测空间的异构性，智能体之

间的信息共享并不直接．如果不能对智能体的异构性进行有效地建模处理，通信机制将变得无效，甚至会影响多智

能体的协作性能．为了应对这些挑战，本文提出一个融合价值函数分解和通信学习机制的异构多智能体强化学习

框架．具体地：（１）与采用同构图卷积网络的方法不同，该框架利用异构图卷积网络融合智能体的异构特征信息得

到有效的嵌入；（２）利用通信学习模块获得的嵌入信息和局部观测历史计算每个智能体的动作价值，以选择和协调

智能体的动作；（３）通过设计的互信息损失函数和价值函数分解模块的损失函数联合训练，能够有效地训练整个方

法．本文首先在两个异构多智能体平台上进行实验，实验结果表明该方法能学到比基线方法更有效的策略，在两个

平台上相比基线方法分别提高了１３％的平均奖励值和２４％的平均胜率．此外，在交通信号控制场景中验证了该方

法在现实系统中的可行性．

关键词　价值函数分解；异构多智能体强化学习；通信机制；图神经网络；互信息；交通信号控制
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ｂｅｔｔｅｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｏｆａｇｅｎｔｓｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｄｉｖｅｒｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓａｇｅｎｔｓ．Ｔｏｔｈｅｂｅｓｔｏｆｏｕｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｏｕｒｗｏｒｋｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔａｔｔｅｍｐｔｔｏ

ｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｔｈｅｖａｌｕｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｏｄｅｖｅｌｏｐｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｗｉｄｅａｆｏｒｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｆｉｒｓｔｃｏｎｄｕｃｔｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｗｏｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｐｌａｔｆｏｒｍｓ，ａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｌｅａｒｎｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｈａｎｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅ

ｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒｅｗａｒｄｖａｌｕｅａｎｄａｖｅｒａｇｅｗｉｎｒａｔｅｏｆ１３％ａｎｄ２４％ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｏｎｔｈｅ

ｔｗｏｐｌａｔｆｏｒｍｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅｍｅｔｈｏｄ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｉｎ

ｔｈｅｒｅａｌｓｙｓｔｅｍｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｉｎｔｈｅｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｓｃｅｎａｒｉｏ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；

ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎａｌｃｏｎｔｒｏｌ

１　引　言

多智能体强化学习（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＲｅｉｎｆｏｒｃｅ

ｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＲＬ）作为一种解决许多现实世

界问题的关键工具受到了广泛的关注［１３］．集中训练

与分散执行框架（ＣｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＴｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈＤｅｃｅｎ

ｔｒａｌｉｚｅｄＥｘｅｃｕｔｉｏｎ，ＣＴＤＥ）由于其处理局部可观测

性约束的能力被广泛应用于ＭＡＲＬ领域．价值函数

分解方法为进一步解决该框架的可扩展性问题提供

了有效的解决方案．不断涌现的价值函数分解方

法［４７］逐渐提高了价值分解的表示能力．然而，大多

数价值函数分解方法侧重于完全分解的方式，即每

个智能体仅根据其局部观测计算局部价值函数．在

现实世界中，多智能体任务通常需要智能体之间的

通信，以有效地协调智能体的动作．在缺乏通信机制
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的情况下，智能体受到局部可观测性和随机性的限

制．这种限制会加剧分散执行阶段智能体的状态和

动作对其他智能体的不确定性，导致严重的智能体

动作失调．

虽然通信机制在 ＭＡＲＬ中的应用已经非常普

遍，但以往的大多数工作并没有考虑把通信学习机

制引入至价值函数分解方法．同时，大多数通信学习

方法只关注同构智能体环境下的智能体的交互，而

未考虑异构智能体环境．异构智能体环境下的智能

体可能有不同的状态空间和动作空间，以捕食者捕

获者猎物环境为例，该环境中友方智能体包括捕食

者和捕获者，其目标是合作捕获敌方猎物．捕食者能

够观测环境但是捕获者不能观测环境，同时捕食者

只能确定猎物的位置而不能捕获猎物，而捕获者的

动作空间拥有捕获猎物这一动作设定．感知智能体

（捕食者仅具有感知能力）和行动智能体（捕获者具

有附加的动作能力）必须协作才能完成任务．然而目

前的多智能体通信学习方法没有明确地对这种异构

智能体的异构性进行建模处理．如果没有特定的异构

通信机制，不同类型的智能体可能无法利用异构性信

息，进而无法提取有价值的信息用于价值估计和决

策．因此通信可能变得毫无用处，甚至可能降低性能．

为解决这些挑战，本文提出一个融合价值函数

分解和通信学习机制的异构多智能体强化学习框

架．该方法既保持了价值函数分解的可扩展性和稳

定性，又利用异构智能体之间的信息交互促进了智

能体之间更好的协作和决策．该框架可以很有效地

将提出的异构通信机制与现有的各种价值函数分解

方法融合．关于异构通信学习机制，本文设计一个基

于异构图卷积网络的通信学习模型，构造考虑智能

体异构性的通信信道．此外，本文展示如何将通信模

块与现有的价值函数分解方法融合，并通过最大化

输出信息和局部价值函数之间互信息，使智能体可

以学到最有效和最有表达性的信息．本文的主要贡

献总结如下：

（１）提出第一个融合价值分解与通信学习的异

构多智能体强化学习方法（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉ

ａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＶａｌｕｅ

ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ，ＨＶＤＣ），

可以同时解决异构智能体的通信问题和价值分解方

法的智能体动作不协调问题．

（２）利用异构图建模多智能体系统，并针对不

同类型的智能体，设计不同的通信信道．利用异构图

卷积网络实现了异构信息的融合和传递，建立了一

种有效的异构多智能体通信机制．

（３）首次引入通信模块输出信息和局部价值函

数之间的互信息，并利用互信息最大化优化，使智能

体可以从不同类型的信息中学到最有价值和有表达

性的信息，以更好地协调动作．

（４）在多个异构智能体平台环境上验证所提出

的方法的有效性．此外，构建在现实的异构多智能体

系统上的实验，以证明所提出的方法在现实场景中

的可行性和优越性．

本文在第２节中，介绍了价值函数分解、通信学

习和图卷积神经网络，这是 ＨＶＤＣ的必要背景；在

第３节对 ＨＶＤＣ展开详细描述，包括方法总体框

架、通信学习模块、价值分解模块以及模型的算法细

节；第４节展示该方法在各种异构多智能体环境下

的实验，结果证明了提出的方法的优越性；最后在第

５节总结全文．

２　背景知识

２１　异构多智能体问题

在本节中考虑异构多智能体问题，它可以被建

模为异构多智能体局部可观测马尔可夫决策过程

（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＰａｒｔｉａｌｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅ

ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＨＭＡＰＯＭＤＰ），由多元

组犌＝〈犆，犐，犛，犃，犚，犘，Ω，犗，γ〉表示．犆 是异构多

智能体设置中所有智能体类别的有限集，索引犼∈犆

表示智能体属于哪个类别．犐＝∑
犼∈犆

犐犼表示环境中相

互作用的智能体的有限集，其中犐犼表示属于类犼的

智能体．犛＝｛犛犼｝犼∈犆是联合状态空间，其中犛
犼表示

属于类犼的智能体的状态空间．犃＝｛犃犼｝犼∈犆表示联

合动作空间，其中犃犼表示属于类犼的智能体的动作

空间．对于每个犃犼有犃犼＝［犪犼犻］｜
犐
犼

犻＝１
，其中犪犼犻属于类犼

的智能体犻的动作．Ω＝｛Ω犼｝犼∈犆是观测空间，其中Ω
犼

表示属于类犼的智能体的观测空间．

在每个时间步中，如果环境观测是可用的，则每

个智能体犻根据类犼的特定观测函数犗
犼（狊，犻）接收

到一个局部观测狅
犼
犻∈Ω．在每个时间步中，类别为犼

的智能体犻选择一个动作犪
犼
犻∈犃，形成一个联合动

作犪∈犃，并获得即时共享奖励犚（狊，犪）．这种共享奖

励［１３］鼓励智能体之间的合作和团队行为，并基于状

态转移函数犘（狊′｜狊，犪）导致联合状态转变为下一个

状态．智能体的目标是学习最优联合策略π
（狊）：犛→

犃．由联合策略可得联合动作价值函数犙
π
狋狅狋（τ，犪）＝

!π（狊）∑
∞

狋＝０

γ
狋狉［ ］狋 ，其中τ为联合动作观测历史，γ∈［０，１］
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为时间折扣因子．

２２　价值函数分解

在多智能体场景下，学习最优价值函数通常很

困难．为更好地协调合作智能体的动作，学习一个集

中的联合价值函数似乎是一个很理想的解决方案．

然而，由于智能体的联合动作空间随着智能体数量

的增加呈指数增长，中心化的全局价值函数难以学

习．相反，直接学习每个智能体的分散的局部价值函

数可以缓解可扩展性问题．然而，分散学习方法通常

忽略了智能体之间的相互作用，这往往导致智能体

之间的动作协调失调和策略次优．

为解决这一困境，价值分解方法将全局价值

函数犙狋狅狋表示为局部价值函数的组合，在复杂任务

中表现出了有效性，如 ＶＤＮ（ＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋ）
［４］、ＱＭＩＸ

［５］．这些价值分解方法都遵循

ＩＧＭ（ＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＧｌｏｂａｌＭａｘ）原则使用联合全局价

值函数犙狋狅狋（τ，犪）和个体局部价值函数［犙犻（τ犻，犪犻）］
狀

犻＝１

来保证联合最优动作和局部最优动作选择之间的一

致性：

ａｒｇｍａｘ
犪∈犃

犙狋狅狋（τ，犪）＝［ａｒｇｍａｘ
犪犻∈犃

犙犻（τ犻，犪犻）］
狀

犻＝１
（１）

　　ＶＤＮ利用可加性对全局价值函数进行分解：

犙ＶＤＮ狋狅狋
（τ，犪）＝∑

狀

犻＝１

犙犻（τ犻，犪犻） （２）

　　ＱＭＩＸ通过单调性条件约束全局价值函数：

犻∈犖，
犙

ＱＭＩＸ
狋狅狋
（τ，犪）

犙犻（τ犻，犪犻）
＞０ （３）

　　价值函数分解方法之间的差异在于混合网络，

目前的价值函数分解方法其混合网络的表征复杂性

不断增加．ＶＤＮ将全局价值函数分解为局部价值的

累加．然而，ＶＤＮ设置了严格的累加假设，忽略了在

整个训练阶段中可访问的任何附加信息．针对ＶＤＮ

的局限性，ＱＭＩＸ利用一个单调混合网络结构来估

计全局价值，该结构是基于局部观测的局部价值

函数的单调非线性聚合．ＱＴＲＡＮ（Ｑｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
［６］使用一种更通用的方式分解价值

函数，避免了累加性或单调性的结构约束．ＱＰＬＥＸ

（ｄｕｐｌｅｘｄｕｅｌｉｎｇｍｕｌｔｉａｇｅｎｔＱｌｅａｒｎｉｎｇ）
［７］提出了

一种新的网络结构来分解价值函数，将ＩＧＭ原理转

化为易于实现的优势函数约束，实现对价值函数的

高效学习．

然而，目前的价值函数分解方法主要集中在完

全分解的方式上，通过先学习分散的局部价值函数，

再借助混合网络完成智能体协调动作的任务．对于

具有许多异构智能体和局部可观测的场景，尽管混

合网络具有一定的表示能力，但完成智能体之间的

动作协调任务是不够的．完全分解操作切断了去

中心化的局部价值函数之间的依赖关系，智能体容

易对其他智能体的行为和状态产生不确定性．随着

时间的推移，这种不确定性会增加，导致分散执行中

严重的智能体动作失调和性能下降．本文提出的

ＨＶＤＣ框架采用价值分解学习范式，但侧重于通过

通信机制增强个体局部网络的学习能力．各种价值

分解方法如ＶＤＮ、ＱＭＩＸ的混合网络可灵活应用于

ＨＶＤＣ框架．

２３　通信学习机制

通信学习是多智能体强化学习中的一个研究热

点问题．具有可区分通信信道的端到端学习是目前

比较流行的一种学习方法．Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ等人
［８］以及

Ｄａｓ等人
［９］专注于学习去中心化的通信机制，并解

决了何时以及和谁进行通信的问题．Ｆｏｅｒｓｔｅｒ等

人［１０］和Ｄａｓ等人
［１１］研究多智能体学习背景下自然

语言的出现．Ｓｉｎｇｈ等人
［１２］学习门控机制来控制智

能体间的持续通信．Ｋｉｍ等人
［１３］研究了有限通信机

制下的智能体的动作协调问题．

与本文最相关的工作是ＴａｒＭＡＣ（ＴａｒｇｅｔｅｄＭｕｌｔｉ

ＡｇｅｎｔＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）
［９］和ＮＤＱ（ＮｅａｒｌｙＤｅｃｏｍ

ｐｏｓａｂｌｅＱｆｕｎｃｔｉｏｎ）
［１４］．ＴａｒＭＡＣ使用注意力机制

来区分传入信息的重要性．与之相比，本文引入注意

力机制来区分异构智能体信息的重要程度．ＮＤＱ
［１４］

提出了一种新的ＭＡＲＬ框架，通过所提出的通信最

小化机制辅助价值函数分解．在这个框架中，智能体

在大多数情况下独立选择动作，但偶尔会和其他智

能体进行有效的通信．与之相比，本文的方法利用互

信息融合了价值函数分解和通信学习机制，通过最

大化互信息使智能体可以隐式地学得智能体在何时

得到哪个或哪类智能体的信息更有价值，使智能体

能够从不同类型的信息中学到最有表达性的信息，

以更好地协调动作．

２４　图卷积神经网络

图卷积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＧＣＮ）通常利用节点之间的信息传递来获取图节点

之间的结构依赖关系，每个节点聚合相邻节点的特

征向量来计算一个新的特征向量．一般特征更新过

程如式（４）所示．

珔犺′犻＝σ ∑
犽∈犖（犻）

ω珔犺犫／犮（ ）犻犫 （４）

式中珔犺′犻表示节点犻更新后的特征向量，σ（·）表示激

活函数，ω表示可学习的权值．犫∈犖（犻）由节点犻的

邻居节点组成，其中犫表示邻居的索引．犮犻犫表示基于

图结构的归一化项．犮犻犫有很多选项，一个常见的选项
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是 ｜犖（犻）犖（犫）槡 ｜．

通过犔层聚合后，节点犻的特征表示聚合关于节点

犻可到达的节点的结构信息．然而，犮犻犫的结构依赖性会

影响ＧＣＮ对不同规模图的泛化能力．因此，对式（４）

的有效改进是用式（５）计算的注意系数α犻犫来代替犮犻犫．

α犻犫＝ｓｏｆｔｍａｘ犫（σ′（珔犪
１Ｔ
ω珔犺犻‖ω珔犺［ ］犫 ）） （５）

式中珔犪表示可学习权值，σ′表示ＬｅａｋｙＲｅＬＵ非线性

函数，“‖”表示拼接操作．利用ｓｏｆｔｍａｘ操作对所有

邻居犫的系数进行归一化．

对于具有不同节点和边类型的异构图，异构

ＧＣＮ通过学习不同边类型的信息传递和不同节点

类型的特征约简机制，可以直接对异构图进行操

作［１５］．与同构ＧＣＮ相比，异构ＧＣＮ具有更好的可

解释性和表达性［１６１７］．有些工作尝试使用异构图神

经网络来学习异构环境下的智能体之间的通信．

ＨＭＡＧＱＮｅｔ
［１８］采用有向标记图来处理和表示环

境状态，进而使用关系图卷积层实现异构智能体之

间的通信学习．ＨｅｔＮｅｔ
［１９］使用异构图注意力网络学

习高效和多样化的通信，以协调异构智能体完成协

作任务．但这些方法没有充分利用价值函数分解和

互信息优化的优势，导致通信学习和价值学习不够

有效．与之相比，本文的工作融合价值函数分解、通

信学习机制和互信息最大化优化，可以实现异构智

能体场景下有效的价值学习和通信学习．

３　方　法

在本节中，提出一个结合价值函数分解和通信

学习机制的异构多智能体强化学习框架，以解决异

构智能体的通信问题和价值分解方法的动作协调问

题．首先阐述所提出的框架如何建模异构智能体场

景以及框架各部分的组成．然后，介绍所提出的基于

异构图卷积网络的通信机制，以及相应的互信息优

化机制和全局优化目标．最后展示了算法的细节．

３１　方法框架

如图１所示，在所提出的框架中，对于属于类别犼

的智能体犻，首先得到局部观测狅犻，利用多层感知机

（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）和门控循环神经网络

（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）对局部观测狅犻进行编

码处理得到特征犺犻，然后将特征犺犻输入到异构图卷积

网络通信模块．通信模块采用异构图建模异构智能

体，并根据智能体的不同类别学习不同的通信策略．

图１　基于价值函数分解和通信学习机制的异构多智能体强化学习方法的框架
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具体地，利用在２．１节中定义的ＨＭＡＰＯＭＤＰ，

将异构智能体环境中的每一类智能体建模为异构

图中一个独特类型的节点．与同构图相比，异构图

具有不同类型的节点和边．这些不同类型的节点和

边通常具有不同类型的属性，这些属性可以捕获

不同节点和边的特征．这一优势提高了异构图的图

表达能力，使复杂的异构多智能体场景可以被直接

建模．

异构图建模完成后，通过异构图神经网络融合

异构智能体的特征信息得到信息嵌入．然后，智能体

犻的个体局部价值函数犙犻（τ犻，犪犻，犿犻）基于局部观测

历史τ犻和从通信模块接收到的信息嵌入犿犻得到个

体局部犙 值．最终将不同智能体得到的局部犙值输

入到混合网络中，得到全局价值函数的估计．其中混

合网络可以采用各种价值函数分解方法中的混合网

络，图１的混合网络模块使用的是ＱＭＩＸ中的混合

网络，混合网络只包含 ＭＬＰ，但混合网络的权值和

偏置是由超网络［５］获得的，以满足单调性约束．本文

方法采用集中培训和分散执行的范式．在集中训练

阶段，假设该方法可以获得个体的局部观测历史．在

分散执行阶段，各智能体根据通信信道进行去中心

化的通信和执行动作．

３２　通信机制

本小节详细介绍如何利用异构图卷积网络建立

智能体之间的通信学习机制，该通信学习模块的框

架如图２所示．

图２　异构图卷积网络通信模块

为了符号的简单性和不失普遍性，考虑一个有

三种类型智能体的场景犆＝〈犉，犓，犔〉．图２展示了

信息编码和发送阶段以及信息接收阶段中信息的计

算过程，以犉类智能体为例．对于犉类的智能体犳，

在信息编码和发送阶段中对其输入犺犳进行不同的

权值矩阵处理，如图２所示．一方面，利用类特定的

权值矩阵狑犉∈"

犱′×犱对犺犳进行处理，其中犱表示输

入特征的维数，犱′表示输出特征的维数．另一方面，

每种类型的异构边（异构信道）都利用特定的权值矩

阵狑犈犱犵犲狋狔狆犲∈"

犱″×犱来处理输入特征犺犳．

如图２所示，狑犉→犓表示类犓 的智能体到类犉

的智能体之间的通信信道类型，然后将计算得到的

向量犺
犓

犳＝狑犉→犓犺犳发送到目标智能体犖犱，其中犱″表

示输出特征维数．在信息接收阶段，对于犉类智能

体犳所连接的每一类通信信道，利用异构图卷积网

络计算每一类信道的聚合特征．它是通过对相同信

道类型的邻居智能体接收到的信息进行加权来计算

的，α犈犱犵犲狋狔狆犲表示归一化注意力系数．然后，将聚合结

果与特征狑犉犺犳相结合，计算融合信息表示．

因此对于智能体犳，最终得到的信息表示为

犿犳＝σ狑犉犺犳＋ ∑
犳′∈犖犳

（犉）

α犳犳′犺
犉

犳′（ ＋

∑
犽∈犖犳

（犓）

α犳犽犺
犉

犽＋∑
犾∈犖犳

（犔）

α犳犾犺
犉）犾 （６）

其中，犖犳（犉），犖犳（犓）和犖犳（犔）分别表示类犉，犓 和

犔 的邻居智能体．

需要注意的是，由于考虑了异构通信信道，在计算

异构图的注意力系数时，将式（５）改写成式（７）～（９）．

α犳犳′＝ｓｏｆｔｍａｘ犳′（σ′（珔犪
１Ｔ
ω犉珔犺犳‖ω犉→犉珔犺犳［ ］′ ））（７）

α犳犽＝ｓｏｆｔｍａｘ犽（σ′（珔犪
Ｔ
ω犉珔犺犳‖ω犓→犉珔犺［ ］犽 ）） （８）

α犳犾＝ｓｏｆｔｍａｘ犾（σ′（珔犪
Ｔ
ω犉珔犺犳‖ω犔→犉珔犺［ ］犾 ）） （９）

使用犿犉犳＝ ∑
犳′∈犖（犉）

α犳犳′犺
犉
犳′
来表示智能体犳从类犉的

邻居智能体获得的聚合信息，则式（６）可以改写为

犿犳＝σ狑犉犺犳＋犿
犉
犳＋犿

犓
犳＋犿（ ）犔

犳
（１０）

对属于类犓 的智能体犽和属于类犔 的智能体犾

进行类似的计算过程，更新方程如下：

犿犽＝σ狑犓犺犽＋∑
犽′∈犖犽

（犓）

α犽犽′犿
犓

犽′＋∑
犳∈犖犽

（犉）

α犽犳犿
犓
犳＋∑
犾∈犖犽

（犔）

α犽犾犿
犓（ ）犾

＝σ狑犓犺犽＋犿
犓
犽＋犿

犉
犽＋犿

犔（ ）犽 （１１）

犿犾＝σ狑犔犺犾＋∑
犾′∈犖犾

（犔）

α犾犾′犿
犔

犾′＋∑
犳∈犖犾

（犉）

α犾犳犿
犔
犳＋∑
犽∈犖犾

（犓）

α犾犽犿
犔（ ）犽

＝σ（狑犔犺犾＋犿
犔
犾＋犿

犉
犾＋犿

犓
犾
） （１２）

由此，智能体犳，犽和犾分别得到融合其他各类

邻居智能体特征信息的信息表示犿犳，犿犽和犿犾．此外，

式（１１）和式（１２）中注意力系数的计算方法与式（７）～

（９）相似．在大规模异构多智能体场景中，考虑所有

其他智能体成本很高，而且效果不好．这是因为接收

所有智能体的信息需要较高的计算复杂度，且智能

体无法从大量全局共享的信息中区分有价值的信

息．由于图卷积运算可以逐渐扩大智能体的通信范

围，因此，只考虑能够共享信息的邻居智能体是高效

且有效的．这背后的逻辑和直觉是相邻的智能体更

有可能相互作用和影响．

在本文的方法中，邻居智能体的定义取决于实

９０３１６期 杜　威等：基于价值函数分解和通信学习机制的异构多智能体强化学习方法



验场景．不同的异构场景有不同的邻居定义．在４．１

节中的捕食者捕获者猎物环境和４．２节中的星际

争霸环境中，在每个时间步中，本文将智能体的邻居

智能体定义为此智能体视野范围内的其他智能体．

在４．３节中的交通信号控制环境中，本文将智能体

的邻居智能体定义为此智能体的特定距离范围内的

其他智能体．

在每个时间步中，异构图卷积层对应着智能体

与邻居智能体之间的一轮信息交换．通过叠加多个

异构图卷积层进行多轮通信，可以获取高水平的信

息表示．最后，为了稳定学习过程，利用多头注意力

机制［２０２１］使其适应异构环境．本文利用犕 个独立的

异构注意力层并行计算智能体的特征，然后将计算

结果利用拼接操作得到异构图卷积网络中每个层的

输出．此操作可以将每一种类型的通信信道再划分

为犕 个独立的子信道．

３３　互信息优化

本节将互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）引入

到提出的框架中，以实现智能体之间更有效的通信

学习．对于智能体犻，它接收来自各类的邻居智能体

的信息（犿１犻，犿
２
犻
，…，犿犮犻），并将它们融合以获得最终

的信息表示犿犻．信息表示犿犻与局部观测历史τ犻拼

接，作为局部价值函数的输入，并输出局部价值．然

后将局部价值输入混合网络（如 ＱＭＩＸ的混合网

络），估计全局价值．对于智能体犻，引入互信息来衡

量不同类别的邻居智能体的信息（犿１犻，犿
２
犻
，…，犿犮犻）在

不同时刻对智能体局部价值函数犙犻的影响，以学得

最有表达性和最有效的信息表示犿犻．

接下来定义和计算互信息．首先，利用重启随机

游走方法（Ｒａｎｄｏｍ ＷａｌｋｗｉｔｈＲｅｓｔａｒｔ，ＲＷＲ）
［２２］对

智能体的邻居智能体（视野范围内或物理范围的智

能体）再次进行固定数量的采样处理．具体采样过程

如下：（１）从智能体犻开始随机游走，采用概率狆选

择智能体，然后放入集合犣犻中．它包含固定数量的

智能体，同时限制不同类别的邻居智能体数量，以保

证初始邻居智能体中所有类型的智能体都包含在新

的集合犣犻中；（２）对犣犻中的智能体通过类进行分组．

对于每个智能体类犮，根据频率从犣犻中选取前犽犮个

智能体，并将其视为智能体犻的犮类邻居集合，表示

为犖犻（犮）．

互信息可以通过学习判别器!来估计．判别器

被用来区分正样本（犿犮犻，犙犻）和负样本（珦犿
犮
犻
，犙犻）．最大

化智能体犻接收的犮类信息表示犿犮犻与智能体局部价

值犙犻之间的互信息．智能体犻的判别器!犻用于对

“信息犙 值对”进行评分，利用一个双线性函数作为

评分函数，其定义如下：

!犻（犿
犮
犻
，犙犻）＝σ［（犿

犮
犻
）Ｔ犕

犮
犻犙犻］ （１３）

σ是激活函数，犙犻∈Ｒ
犖×１，犕

犮
犻∈Ｒ

犱″×１是可学习

的评分向量．

犔ＭＩ＝∑
犻∈犐

＋

ｌｏｇ!犻（犿犻，犙犻）＋∑
犻∈犐

－

［１－ｌｏｇ!犻（珦犿犻，犙犻）］（１４）

因此，根据式（１４），通过犖 个智能体的信息犙

值损失和来最大化互信息，损失函数如下：

犔ＭＩ＝∑
犖

犻＝１
∑
犆

犮＝１

犔
犮

犻 （１５）

犔
犮

犻＝∑
〈犮，犼〉∈犖

＋
犻

ｌｏｇ!犻（犿
犮
犻
，犙犻）＋∑

〈犮，犼〉∈犖
－
犻

ｌｏｇ１－!犻（珦犿
犮
犻
，犙犻［ ］）

（１６）

其中犔
犮

犻为类犮的信息犙值损失，集合犖
＋
犻 包含智能体

的部分邻居智能体，它是从犣犻中使用ＲＷＲ方法采样

得到的．

具体地，从集合犣犻中选择一个抽样集合犝犻．对于

集合犝犻中的智能体犼，如果满足犱犻狊狋（犻，犼）δ，则将智

能体犼及其类别添加到集合犖
＋
犻 中，直到集合犖

＋
犻 的

数量达到批量大小．其中犱犻狊狋（犻，犼）为两个智能体之

间的距离，δ是可调参数，可以根据不同实验场景设

置．犖
－
犻 是犖

＋
犻 的关于犣犻的补集．基于这个集合犖

－
犻，

利用３．２节设计的通信机制来产生负样本信息珦犿
犮
犻．

由此，利用式（１６）设计的互信息损失函数可以使互

信息最大化．

３４　全局优化目标

除了对通信模块中的信息的 ＭＩ约束外，其他

部分的所有参数都通过最小化ＴＤ损失进行更新．

ＴＤ损失目标函数如式（１７）所示：

犔ＴＤ＝［狉＋γｍａｘ
犪′
犙狋狅狋（τ′，犪′；θ

－）－犙狋狅狋（τ，犪；θ）］
２（１７）

其中，θ
－为目标网络的参数，θ表示模型中的所有参数．

全局优化目标可以由式（１８）表示：

犔＝犔ＴＤ＋λ犔ＭＩ （１８）

其中λ表示可调的超参数，以权衡ＴＤ损失和所有

智能体的总 ＭＩ损失．

算法１．　ＨＶＤＣ方法

输入：智能体犻的局部观测狅犻∈犗犻

输出：全局动作价值函数犙狋狅狋

１．初始化网络参数，网络更新频率，经验回放池

２．ＦＯＲ每一回合

３． ＦＯＲ时间步狋＝１ｔｏ狀

４． ＦＯＲ每一智能体犻∈犖ＤＯ

５． 接收本地观测狅犻

６． 通过 ＭＬＰ和ＧＲＵ获得特征犺犻
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７． 传输特征犺犻到通信模块

８． 编码特征犺犻为类特征（犺
１
犻，犺

２
犻，…，犺

犮
犻）

９． 发送（犺
１
犻，犺

２
犻，…，犺

犮
犻）到信息存储模块

１０． 通过ＲＷＲ构造邻居智能体集合犣犻

１１． 从犣犻中采样正样本邻居集合犖
＋
犻

１２． 从信息存储模块获得犖
＋
犻 中智能体的信息并通

过ＧＮＮ融合各类信息得到（犿１犻，犿
２
犻，…，犿

犮
犻
）

１３． 根据式（６）计算最终融合信息犿犻

１４． 基于信息犿犻和观测历史τ犻得到局部价值犙犻

１５． 通过判别器!犻为“信息犙 值对”（犿
犮
犻
，犙犻）评分

１６． 根据犣犻和犖
＋
犻 得到负样本邻居集犖

－
犻

１７． 从信息存储模块获得犖
－
犻 中智能体的信息并通

过ＧＮＮ融合各类信息得到（珦犿１犻，珦犿
２
犻，…，珦犿

犮
犻
）

１８． 根据式（６）计算最终融合信息珦犿犻

１９． 通过判别器!犻为“信息犙 值对”（珦犿
犮
犻
，犙犻）评分

２０． 根据犪犻＝π（犙犻）（εｇｒｅｅｄ）选择动作

２１． 存储观测历史τ犻和动作犪犻至经验回放池

２２． 输出局部价值函数犙犻（τ犻，犪犻，犿犻）

２３． 传输犙犻（τ犻，犪犻，犿犻）到混合网络

２４． 从经验回放池采样历史数据

２５． 基于式（１６）构造 ＭＩ损失函数

２６． 基于式（１７）构造ＱＭＩＸ损失函数

２７． 基于ＱＭＩＸ损失和 ＭＩ损失最小化损失函数

２８． 更新网络参数

２９． 输出全局价值函数值犙狋狅狋

３０． ＥＮＤＦＯＲ

３１．ＥＮＤＦＯＲ

３２．ＥＮＤＦＯＲ

算法１展示了ＨＶＤＣ方法的伪代码．第５～２２行

描述了分散执行阶段．在分散执行阶段，各智能体可

以通过通信信道与其他智能体进行通信，并通过最

大化互信息学习有效的信息．智能体根据局部观测

和信息表示以去中心化的方式选择动作．可训练的

异构图卷积网络包含一组对应每个智能体类的可学

习的权值．由于图卷积网络的信息传递特性，这些权

值可以在分散执行阶段传递给各个智能体．接下来，

第２３～２９行描述了集中训练过程．在集中训练过程

中，假设 ＨＶＤＣ可以从经验回放池接收各个局部观

测动作历史．混合网络与ＱＭＩＸ使用的网络相同，

采用多个局部价值作为输入进行单调性混合并生成

全局价值犙狋狅狋．此外，利用ＱＭＩＸ中定义的损失函数

和互信息损失共同来训练网络和更新网络参数．

４　实　验

本文在不同环境中进行实验，并与几个基线方

法进行比较，以此评估 ＨＶＤＣ的有效性．首先，为验

证算法的收敛性，在相对简单的捕食者捕获者猎

物（ＰｒｅｄａｔｏｒＣａｐｔｕｒｅＰｒｅｙ）异构环境上进行实验．接

下来，在复杂的星际争霸平台（ＴｈｅＳｔａｒＣｒａｆｔＭｕｌｔｉ

ＡｇｅｎｔＣｈａｌｌｅｎｇｅ，ＳＭＡＣ）上的一系列异构场景下评

估了ＨＶＤＣ的性能．此外，在真实交通信号控制环境

（ＴｒａｆｆｉｃＳｉｇｎａｌＣｏｎｔｒｏｌＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）上对ＨＶＤＣ方

法进行评估，以证明方法在现实场景中应用的可行

性．所有实验都在 ＧＰＵ ＮｖｉｄｉａＲＴＸ２０８０上使用

Ｐｙｔｏｒｃｈ框架构建．

４１　捕食者捕获者猎物环境

如图３所示，捕食者捕获者猎物环境包含两

种类型的友方智能体：捕食者和捕获者，以及一种敌

方智能体：猎物．捕食者的目标是找到猎物．在每一个

时间步中，所有捕食者的状态空间是一个联合特征

向量，它包括捕食者的位置和其他智能体存在的信

息．捕食者能够观测环境，其观测是由其视野范围内

所有状态向量连接起来的数组．捕食者的动作空间

维度为５，包括动作下移、上移、左移、右移和停留．

图３　捕食者捕获者猎物环境示意图

第二种类型的友方智能体：捕获者，目标是定位

和捕获猎物．捕获者和捕食者在动作空间和观测空

间上的区别在于捕获者不能从环境中获得任何观

测．此外，捕获者在它们的动作空间中有一个附加的

动作，捕获：当它们移动到猎物的位置时，它们采取

捕获动作来捕获位于相应位置的猎物．因此，合作智

能体的目标是，所有的捕食者找到固定的猎物，所有

的捕获者到达该位置，然后捕获猎物．每个合作智能

体在每个时间步会受到－０．０５的惩罚，直到完成它

的任务．

在这个环境中，将提出的方法 ＨＶＤＣ与几个最

先进的学习基线进行比较．基线包括两种价值函数

分解方法 ＱＭＩＸ
［５］和 ＮＤＱ

［１４］，三种通信学习方法

ＣｏｍｍＮｅｔ
［８］、ＴａｒＭＡＣ

［９］和ＩＣ３Ｎｅｔ
［１２］．ＱＭＩＸ是一

种代表性的价值函数分解方法，在多智能体任务中
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表现出优异的性能．ＱＭＩＸ利用混合网络表示联合

动作的最优价值函数，提高了表示能力．ＣｏｍｍＮｅｔ

是ＭＡＲＬ中最早的通信学习方法之一，展示了学习

连续通信向量的能力．ＴａｒＭＡＣ利用引入注意力机

制的定向通信架构来实现智能体之间的通信．

ＩＣ３Ｎｅｔ可以通过门控机制学习何时与其他智能体

进行通信．ＮＤＱ利用最小化通信机制来学习价值函

数分解，智能体偶尔向其他智能体发送信息，以有效

地协调动作．

实验使用包括多头注意力的异构图卷积网络构

建通信学习模块．使用三层图卷积网络，前两个图卷

积层每层使用４个注意力头，每个注意力头计算１６

个特征．最终６４个特征通过拼接操作合并．最后一

层图卷积网络也使用４个注意力头，但将输出维度

设置为与每个智能体的动作空间相同的大小，相应

的特征通过平均操作合并．由于场景相对简单，没有

使用互信息优化．表１给出了在异构捕食者捕获

者猎物上不同方法的性能比较，包括学习策略的平

均奖励和平均步数．这些值表示使用三种不同随机

种子初始化试验的平均值（±标准差）．表中每一列

的最高性能结果以粗体显示．如表１所示，ＨＶＤＣ的

性能优于其他基线方法．

表１　不同方法在犘狉犲犱犪狋狅狉犆犪狆狋狌狉犲犘狉犲狔中的性能比较

方法 平均奖励值 平均时间步

ＣｏｍｍＮｅｔ －０．４０±０．０１ １１．０３±０．０８

ＩＣ３Ｎｅｔ －０．４０±０．０２ １１．２３±０．６３

ＱＭＩＸ －０．４２±０．０３ １１．３６±０．１７

ＮＤＱ －０．３９±０．０１ １０．５８±０．２４

ＴａｒＭＡＣ －０．４８±０．０３ １６．０１±０．８０

ＨＶＤＣ －０３５±００２ ９３６±０５８

上述实验使用的捕食者数量为３，捕获者数量

为１，猎物的数量为１，智能体数量总数为５．为了验

证ＨＶＤＣ可以扩展到更多的智能体场景，比较不同

智能体数量的场景中ＨＶＤＣ和基线方法的性能．所

有的设置都是和之前的场景一样，除了各种智能体

的数量按比例增加．如表２所示，随着智能体数量的

增加，ＨＶＤＣ的性能也总是最佳的．结果表明，该方

法可扩展到大规模场景．

表２　不同数量智能体的泛化性测试实验

ＣｏｍｍＮｅｔ ＩＣ３Ｎｅｔ ＱＭＩＸ ＴａｒＭＡＣ ＨＶＤＣ

５ －０．４０±０．０１ －０．４０±０．０２ －０．４２±０．０３ －０．４８±０．０３ －０．３５±０．０２

１０ －０．３６±０．０３ －０．３７±０．０３ －０．３９±０．０２ －０．４５±０．０４ －０．３２±０．０１

１５ －０．３５±０．０２ －０．３８±０．０３ －０．４１±０．０３ －０．４３±０．０３ －０．３０±０．０１

２０ －０．３８±０．０３ －０．３５±０．０２ －０．４２±０．０３ －０．４６±０．０４ －０．２７±０．０２

４０ －０．３４±０．０２ －０．３２±０．０１ －０．３７±０．０２ －０．４２±０．０３ －０．２８±０．０１

４２　星际争霸平台

为进一步验证提出方法的有效性，在更复杂的

ＳＭＡＣ
［２３］平台上对 ＨＶＤＣ的性能进行了进一步评

估．在ＳＭＡＣ中，智能体的动作空间维度是４，包括

移动、无操作、攻击和停止．在这些动作的控制下，智

能体在这些连续空间的地图中攻击和移动．在每个

时间步中，智能体将获得与敌方单位受到的累积伤

害相等的奖励．智能体每杀死一个敌方单位可以获

得额外奖励１０，每赢得一场战斗获得奖励２００．

图４　星际争霸平台异构场景示意图

本文调高了动作协调的难度，一方面，将智能体

的视野范围从９缩小到６，另一方面，选择具有挑战

性和复杂地形的地图，如图４所示．实验使用了多种

不同的异构智能体场景，其中友方单位都由强化学

习智能体控制，敌方单位由内置的ＡＩ控制．友方单

位和地方单位可以是不对称的，它们的初始位置是

随机的．本文使用在９个异构场景上评估所提出的

方法，下面对其中主要场景进行简要描述．

１ｏ１０ｂ＿ｖｓ＿１ｒ场景的友方单位包括一个监察者

（Ｏｖｅｒｓｅｅｒ）和１０个毒爆虫（Ｂａｎｅｌｉｎｇ）．友方队伍需要

杀死敌方蟑螂（Ｒｏａｃｈ）才能赢得比赛．在通信模块中，

监察者需要将它的位置信息发送给毒爆虫．ＭＭＭ

场景的友方单位包括７个海军陆战队员（Ｍａｒｉｎｅ），

２个掠夺者（Ｍａｒａｕｄｅｒ）和１个医疗兵（Ｍｅｄｉｃ）．为赢

得战斗，智能体必须学会向友方医疗兵发送它们的

生命值等信息．ＭＭＭ２、ＭＭＭ３场景和 ＭＭＭ场景

类似，拥有同样的智能体类型，区别是敌方单位多了

一个或两个海军陆战队员．１ｏ２ｒ＿ｖｓ＿４ｒ场景友方队

伍包括１个监查者（Ｏｖｅｒｓｅｅｒ）和２个蟑螂（Ｒｏａｃｈ）．

监查者的目标是找到敌方队伍的 ４ 个收割者

（Ｒｅａｐｅｒ）．２个蟑螂的目标是到达收割者的位置，并

试图击败收割者．考虑到只有监察者才能获得敌
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人的位置信息，ＨＶＤＣ必须学会将监察者的信息传

递给蟑螂，以便有效地赢得战斗．１ｃ３ｓ５ｚ、２ｃ３ｓ５ｚ以

及３ｃ５ｓ７ｚ场景中友方单位和敌方单位都包括巨像

（Ｃｏｌｏｓｓｕｓ）、追猎者（Ｓｔａｌｋｅｒｓ）和狂热者（Ｚｅａｌｏｔｓ），

区别是智能体的数量不同．ＨＶＤＣ必须学会很多策

略和技巧，比如用友方的狂热者拦截敌方狂热者，从

而保护友方的追猎者免受严重的破坏．

实验基于ＰｙＭＡＲＬ框架
［２３］，并利用其预设的

网络结构和 ＱＭＩＸ模块的超参数设置．在ＳＭＡＣ

实验环境中，ＨＶＤＣ使用了互信息优化．通信模块

的异构图卷积网络部分的设置和捕食者捕获者

猎物环境中的设置相同．互信息优化模块超参数

设置如下：狆设置为０．６，犣犻、犖
＋
犻 和犖

－
犻 可根据不同

场景进行调整，δ设置为５．图５展示了 ＨＶＤＣ和基

线的性能比较，使用的基线包括ＱＭＩＸ
［５］、ＱＭＩＸ＋

ＴａｒＭＡＣ、ＮＤＱ
［１４］以及两个基于异构图卷积网

络的方法 ＨＭＡＧＱＮｅｔ
［１８］和 ＨｅｔＮｅｔ

［１９］．ＱＭＩＸ＋

ＴａｒＭＡＣ：将 ＴａｒＭＡＣ的通信模块融合到 ＱＭＩＸ

中，将注意力通信机制应用到价值函数分解框架．其

他基线方法在前文中已经介绍．表３展示了所有场

景的胜率比较，其中基线方法选择了 ＱＭＩＸ、ＮＤＱ

和 ＨｅｔＮｅｔ．

图５　ＳＭＡＣ下学习曲线对比

表３　不同方法在异构场景中的胜率比较

场景 ＱＭＩＸ ＮＤＱ ＨｅｔＮｅｔ ＨＶＤＣ

ＭＭＭ ９４．１６±１．３７ ９７．２１±１．４３ ９８．１５±０．８９ ９８８１±０９３

ＭＭＭ２ ３３．０６±８．９２ ７４．３９±３．９３ ８１．３６±４．０３ ９０１２±２４３

ＭＭＭ３ ４６．３２±７．６４ ５５．３２±６．１４ ６２．２５±５．２７ ８５２５±２９３

ＭＭＭ４ ４２．１３±８．１４ ４６．７４±７．２３ ５８．６３±５．３５ ８１４９±３２３

１ｏ２ｒ＿ｖｓ＿４ｒ ３６．３７±９．１０ ７１．３２±４．９３ ８４．３７±３．２６ ８６８３±２２７

１ｏ１０ｂ＿ｖｓ＿１ｒ ２８．３１±９．２７ ７５．４１±３．７６ ９０．７３±１．３８ ９７８９±１０２

１ｃ３ｓ５ｚ ８７．２４±１．５２ ９５．０３±０．８８ ９４．２７±０．７５ ９７０３±０８８

２ｃ３ｓ５ｚ ６０．８５±６．１７ ７６．３８±４．１９ ８０．２１±４．１５ ９３１５±１３７

３ｃ５ｓ７ｚ ５６．１２±６．８４ ６７．９３±５．８２ ７９．０４±３．８１ ９０２１±２１３
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如图５和表３所示，在多个异构场景中 ＨＶＤＣ

方法的性能优于ＱＭＩＸ方法，说明ＱＭＩＸ以及其他

分解方法的动作失调问题普遍存在，特别是在具有

高随机性的地图中，如１ｏ１０ｂ＿ｖｓ＿１ｒ和１ｏ２ｒ＿ｖｓ＿４ｒ．

值得注意的是，ＨＶＤＣ的性能大幅度超过引入注意

力通信机制的 ＱＭＩＸ＋ＴａｒＭＡＣ．由于智能体在

ＨＶＤＣ和ＱＭＩＸ＋ＴａｒＭＡＣ两种方法中都使用通

信学习机制且使用相同的ＱＭＩＸ模块，因此 ＨＶＤＣ

性能的优越性表明 ＨＶＤＣ的异构通信学习机制相

比ＱＭＩＸ＋ＴａｒＭＡＣ的通信机制更有效．同时，该

方法的性能也优于ＮＤＱ，特别是在复杂场景中，如

１ｏ１０ｂ＿ｖｓ＿１ｒ和１ｏ２ｒ＿ｖｓ＿４ｒ．

为评估ＨＶＤＣ中每个部分的效果，设计消融实

验来验证 ＨＶＤＣ性能的提升是否来源于所提出的

异构通信学习模块、互信息优化和价值分解函数模

块．设计了 ＨＶＤＣ的三个变体：（１）ＨＶＤＣＨ 是没

有异构通信学习模块的 ＨＶＤＣ，直接使用同构图卷

积网络进行通信学习；（２）ＨＶＤＣＶ是没有价值分

解模块的 ＨＶＤＣ；（３）ＨＶＤＣＩ是没有进行互信息

优化的 ＨＶＤＣ．表４展示了 ＨＶＤＣ在不同异构场

景上的消融实验．与 ＨＶＤＣ相比，这三个变体的性

能都有所下降，说明了每个模块的有效性．这些实

验结果表明，通信学习模块可以加强智能体之间

的动作协调，互信息优化可以提高通信学习的质

量，价值函数分解模块可以进一步促进智能体的策

略学习．

表４　犎犞犇犆在不同异构场景上的消融实验

场景 ＱＭＩＸＬ ＨＶＤＣＶ ＨＶＤＣＨ ＨＶＤＣ

ＭＭＭ ９７．２５±１．３４ ９８．２５±１．２７ ９４．５６±２．３０ ９８８１±０９３

ＭＭＭ２ ６２．６９±３．８１ ７９．１７±３．１６ ４７．６２±５．２７ ９０１２±２４３

ＭＭＭ３ ５２．７４±２．４３ ８２．２７±２．５４ ５０．１４±４．７６ ８５２５±２９３

ＭＭＭ４ ４９．３８±５．０４ ７８．０２±２．８５ ４２．４６±５．９３ ８１４９±３２３

１ｏ２ｒ ６５．２９±３．４７ ８３．７８±２．０２ ４６．１３±５．５１ ８６８３±２２７

１ｏ１０ｂ ７５．８７±４７．５１ ９４．５０±１．３８ ６２．８７±３．７４ ９７８９±１０２

１ｃ３ｓ５ｚ ９０．３６±１．７３ ９３．７１±１．７４ ８９．４３±１．６３ ９７０３±０８８

２ｃ３ｓ５ｚ ７９．４３±３．３２ ９１．３０±１．２３ ７７．３２±２．９８ ９３１５±１３７

３ｃ５ｓ７ｚ ６４．８７±４．０２ ８７．５６±１．８０ ６８．１０±３．９２ ９０２１±２１３

ＨＶＤＣ相比ＱＭＩＸ使用了通信学习模块，进而

在决策时有了更多的共享信息．于是我们设计了与

ＨＶＤＣ相似的参数数量的 ＱＭＩＸＬＡＲＧＥ，研究

ＨＶＤＣ优于的ＱＭＩＸ是否源于参数数量的增加．在

ＭＭＭ２场景上进行实验．如图６所示，结果表明，具

有更复杂网络的ＱＭＩＸ并不能从根本上提高性能．

图６　ＨＶＤＣ在 ＭＭＭ２场景上的消融实验

ＨＶＤＣ可以与各种价值函数分解方法集成，本文

将其与目前主流的价值分解方法 ＶＤＮ、ＱＭＩＸ和

ＱＰＬＥＸ结合来进行消融实验．集成方法分别被称为

ＨＶＤＣ（ＶＤＮ）、ＨＶＤＣ（ＱＭＩＸ）和 ＨＶＤＣ（ＱＰＬＥＸ），

在场景３ｃ５ｓ７ｚ上进行实验．如图７所示，所有集成

方法的性能都优于原有的价值函数分解方法，说明

ＨＶＤＣ的异构通信学习模块能够显著增强智能体

的动作协调．

图７　ＨＶＤＣ在３ｃ５ｓ７ｚ场景上的消融实验

为直观地验证和说明所提出的方法可以轻松地

扩展到包含更多数量智能体的场景，我们比较了

ＨＶＤＣ和基线方法在场景１ｃ３ｓ５ｚ、２ｃ３ｓ５ｚ和３ｃ５ｓ７ｚ

中的性能，三个场景中智能体的数量分别为１８、２０
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以及３０．总的来说，随着智能体数量的增加，不同类

型智能体之间的交互和关系变得越来越复杂，导致

策略学习变得越来越困难．如图８所示，随着智能体

数量的增加，智能体学习策略的难度增加，基线方法

的胜率出现明显的下降趋势．尽管如此，ＨＶＤＣ算

法仍然保持很高的胜率．随着智能体数量增加，

ＨＶＤＣ相比其他基线方法的胜率优势更加显著．

图８　ＨＶＤＣ在不同数量智能体场景上的消融实验

值得注意的是，与价值分解方法如 ＱＭＩＸ相

比，ＨＶＤＣ的网络结构多了一个异构通信学习模

块，这使得 ＨＶＤＣ相比价值函数分解方法，需要更

多的计算时间．在相同的场景和参数设置下，比较

ＨＶＤＣ（ＱＭＩＸ）和ＱＭＩＸ在几个场景下所需的训练

时间．为便于比较，基于 ＨＶＤＣ（ＱＭＩＸ）对训练时间

进行了归一化．如图９所示，随着场景复杂性的增加，

ＨＶＤＣ比ＱＭＩＸ需要更多的训练时间．然而，即使在

最复杂和困难的场景ＭＭＭ４中，ＨＶＤＣ（ＱＭＩＸ）只

需要比ＱＭＩＸ多大约１０％的训练时间．与胜率的显

著提高（４０％到８２％）相比，这种程度的训练时间的

增加是可以接受的．

图９　ＨＶＤＣ和ＱＭＩＸ在不同场景上的训练时间对比

为进一步验证互信息优化模块对动作选择的影

响，进行消融实验．如上文提到的，ＨＶＤＣＩ表示没

有进行互信息优化的ＨＶＤＣ．对ＨＶＤＣ和ＨＶＤＣＩ

在ＳＭＡＣ的 ＭＭＭ２场景下不同时间步的动作选

择进行展示和分析，并将对应时间步的多个智能体

学得的信息表示映射到表示空间，进行相应的可视

化分析．具体地，首先选择两个不同的时间步，获得

两个时间步的环境状态．然后，收集两个时间步的所

有存活的友方智能体的信息表示．由于实验是使用

５个随机种子进行的，可以在一个特定的时间步得

到每个存活的智能体的５个信息表示（为了方便，每

个特定时间步的五次实验，只采用一个环境状态）．

死亡的智能体不能接收信息没有信息表示．使用

ｔＳＮＥ
［２４］降低了每个信息表示的维数，因此可以在

二维平面上表示．

如图１０所示，在第１０时间步，使用互信息模块

的 ＨＶＤＣ训练的智能体之间已经出现了局部的动

作协作，距离敌方智能体比较近的８号、９号、０号海

军陆战队员形成了局部的协作，它们协调动作集中

火力，共同攻击某个敌方海军陆战队员智能体，而１

号医疗兵率先对这三个友方海军陆战队员进行治

疗，而不去关注其他的友方智能体．根据信息表示在

表示空间中的分布位置，可以对智能体进行分组．

在第１０时间步，可以看到在游戏中形成的智能

体组与在信息表示空间中形成的智能体组之间的对

应关系．同一组中的智能体往往会收到相似的信息

表示，并完成更多的动作协作．与之相反，在第１０时

间步，未使用互信息模块的 ＨＶＤＣ训练的智能体之

间未出现明显的动作协作，同时，对应的信息表示在

表示空间中几乎是随机分布的．

在第３０时间步，如图１１所示，使用互信息模块

的 ＨＶＤＣ训练的智能体之间相比 ＨＶＤＣＩ训练的

智能体，表现出更合理的局部的动作协作．ＨＶＤＣ

训练下，１号医疗兵选择对距离敌方更近的友方智

能体２号、３号、９号进行治疗，而在 ＨＶＤＣＩ训练

下，１号医疗兵选择距离它最近的６号智能体进行

治疗．显然，６号智能体目前不存在死亡的危险，所

以使用互信息模块的 ＨＶＤＣ训练下的智能体的动

作选择更加合理．同时，在信息表示的分布方面，展

现了和第１０时间步基本一致的分布规律．

表５总结了４．１节和４．２节场景中使用的所有

基线方法和本文提出方法的各种变体的特征比较，

比较维度主要包括是否使用通信模块，是否使用

ＧＮＮ，是否包括价值函数分解模块，以及是否处理

异构特征．
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图１０　第１０时间步的环境状态和信息表示的可视化

图１１　第３０时间步的环境状态和信息表示的可视化
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表５　不同基线方法的特征比较

方法 通信模块 ＧＮＮ 价值分解 异构特征

ＣｏｍｍＮｅｔ 是 是 否 否

ＩＣ３Ｎｅｔ 是 是 否 否

ＱＭＩＸ 否 否 是 否

ＮＤＱ 是 否 是 否

ＴａｒＭＡＣ 是 是 否 否

ＨＭＡＧＱＮｅｔ 是 是 否 是

ＨｅｔＮｅｔ 是 是 否 是

ＨＶＤＣ 是 是 是 是

ＨＶＤＣＨ 是 是 是 否

ＨＶＤＣＶ 是 是 否 是

ＨＶＤＣＩ 是 是 是 是

４３　交通信号控制

为验证 ＨＶＤＣ在真实系统中的可行性和有效

性，在交通信号控制环境下对 ＨＶＤＣ进行评估，并

在真实交通网络上进行了实验［２５］．如图１２所示，中

间矩形表示的ＳＱ２由主路和连接主路的１０条支路

和２０个路口组成．利用城市交通仿真（Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｏｆＵｒｂａｎＭｏｂｉｌｉｔｙ，ＳＵＭＯ）平台
［２６］来模拟真实的

交通状况．交通网络可以定义为异构图犌＝（犞，犈，

犗犞，犚犈），犞 和犈 代表节点和边的集合，犗犞和犚犈代

表节点类型和边的类型的集合．交通网络中的对象

如交通信号控制器和车辆被建模为节点，对象之间

的关系被建模为边．交通信号网络包括四类节点：交

通信号控制器（ＴｒａｆｆｉｃＳｉｇｎａｌＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ＴＳＣ）、车

辆、车道和路口．节点的类别和异构特征如表６所示．

图１２　交通信号控制真实地图示意图
［２４］

表６　交通网络中节点的异构特征

节点类型 异构特征

ＴＳＣ 犃犻＝｛（犈犠犌，犱
狋
１），（犈犠犔犌，犱

狋
２），（犖犛犌，犱

狋
３），（犖犛犔犌，犱

狋
４）｝

路口 ｛犐犛犈犠犌，犐犛犈犠犔犌，犐犛犖犛犌，犐犛犖犛犔犌｝

车辆 等待时间、速度、位置

车道 队列长度、车道长度

将每个交通信号控制器建模为一个ＴＳＣ智能

体，将网络交通状态建模为全局状态，该状态由ＴＳＣ

智能体、路口、车道和车辆的异构特征组成．例如，

犐犛犖犛犌表示与ＴＳＣ智能体特征（犖犛犌，犱
狋

３）同步的路

口的可通过性，队列长度表示在路口等待的车辆数

量，等待时间表示第一辆车辆在路口的累计等待时

间．采用ＳＵＭＯ平台的检测器来捕获特征信息．

具体地，交通信号控制任务用部分可观测的马

尔可夫决策犌＝〈犆，犐，犛，犃，犚，犘，Ω，犗，γ〉建模．

（１）全局状态和局部观测

犐是ＴＳＣ智能体的集合，其中在每个时间步狋，

智能体犻观测到全局状态狊的一部分作为其局部观

测狅狋犻，局部观测包括交通场景中的路口、车道和车辆

的异构特征，如车辆的数量．路口节点的异构特征对

应ＴＳＣ节点的异构特征同步，车道和车辆节点的异

构特征受到ＴＳＣ智能体采取的动作影响．

（２）动作空间

ＴＳＣ的动作空间与表６中所示特征相同：犃犻＝

｛（犈犠犌，犱
狋

１
），（犈犠犔犌，犱

狋

２
），（犖犛犌，犱

狋

３
），（犖犛犔犌，

犱
狋

４
）｝，其中犱

狋
犮（犮＝１，２，３，４）表示信号灯的持续时

间，犪狋犻＝（犈犠犌，犱
狋

１
）表示ＴＳＣ智能体犻打开南北方

向左转灯犱
狋

１秒，这些动作根据特定顺序循环改变，

信号灯持续时间的范围是犱
狋
犮［狊］∈［１０，５０］．

（３）奖励函数

车道中车辆的等待时间和队列长度经常被ＴＳＣ

智能体的动作（即交通信号）改变，于是ＴＳＣ智能体

犻的奖励函数由式（１９）表示：

狉
狋

犻＝－∑
犼∈!

犻

（η×狑犪犻狋
狋＋犱

狋
犮

犻，犼 ＋狇狌犲狌犲
狋＋犱

狋
犮

犻，犼
） （１９）

其中!犻表示智能体犻的邻居智能体集合，狑犪犻狋
狋＋犱

狋
犮

犻，犼
［ｓ］

表示车辆在交叉路口的累计延迟．狇狌犲狌犲
狋＋犱

狋
犮

犻，犼
［ｖｅｈ］表

示在时间狋＋犱
狋
犮从路口犼出发到路口犻的每条车道

上车辆的队列长度，η［ｖｅｈ／ｓ］表示权衡因子．

每个交通信号控制器智能体犻选择动作，以最

大化累积折扣奖励犚犻＝∑
犜

狋＝τ

γ
狋－τ狉狋犻．其中γ∈［０，１］为

折现因子，犜 为时间范围．学习率设置为０．００１，批

量大小设置为２００．此外，η，γ和犜 分别设置为０．７，

０．９９和７２０．

（４）问题定义

给定具有交通网络中节点异构特征集的异构

图，首先对ＴＳＣ节点犻及其邻域节点的异构特征进

行编码学习得到特征表示，然后通过提出的框架完

成犙值的学习和全局目标的优化．

其中互信息最优化模块的超参数设置如表７所

示：返回概率狆设为０．７，ＴＳＣ智能体犻的采样邻居
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节点数犣犻设为７６（包括４个ＴＳＣ智能体、４个路口、

８个车道和６０辆车），正样本犖
＋
犻 个数设为４０（包括

２个ＴＳＣ智能体、２个路口、６个车道和３０辆车）．负

样本集犖
－
犻 由犣犻－犖

＋
犻 得到，δ根据场景设置．ＨＶＤＣ

其他模块的超参数设置与ＳＭＡＣ环境相同．

表７　互信息优化模块的超参数设置

参数名 参数符号 参数值

返回概率 狆 ０．７

邻居节点数 犣犻 ７６

正样本个数 犖＋
犻 ４０

负样本个数 犖－
犻 ３６

距离上界 δ 根据场景调整

在真实的交通信号控制场景中，为了展示ＨＶＤＣ

的效率和有效性，选择最大压力控制（Ｍａｘｐｒｅｓｓｕｒｅ

ｃｏｎｔｒｏｌ）
［２７］、Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ

［２８］、Ｃｏｌｉｇｈｔ
［２９］和ＩＧＲＬ（Ｉｎｄｕｃ

ｔｉｖｅＧｒａｐｈＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）
［３０］、ＩＨＧＭＡ

（ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＧｒａｐｈＭｕｌｔｉａｇｅｎｔＡｃｔｏｒ

ｃｒｉｔｉｃ）
［２４］等几种基线算法．最大压力控制是交通信

号控制领域最先进的方法之一．通过选择信号相位，

使进入路口的车辆数量最大化．Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ是 ＭＡＲＬ

方法中的一种，采用周期性交替的个体适应和全局

适应来处理交通信号控制任务．Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ利用从

现有交通网络中学习到的知识，在新的交通网络中

加快学习过程．Ｃｏｌｉｇｈｔ是一种分散的 ＭＡＲＬ方法，

利用图注意力网络促进多个智能体之间的信息

传递，以实现协作完成交通信号控制任务．ＩＧＲＬ

是另一种基于同构图神经网络的分散 ＭＤＲＬ方法，

利用学习到的可迁移策略来处理多路口信号控制．

ＩＨＧＭＡ是一种基于异构图神经网络的 ＭＤＲＬ方

法，使用多智能体行动者评论家框架学习策略．

评价结果以各路口的拥堵状况和车辆通行效率

为主要评价对象，包括三个主要指标：平均延迟、平

均队列长度和平均行驶时间．平均延迟表示交通路

口的所有车辆的平均等待时间除以平均队列长度．

它的值越高，表示该方法的表现就越差．平均行驶时

间表示交通网络中的所有车辆从开始行驶到结束所

花费的平均时间．平均行驶时间越长，方法的表现就

越差．

首先，随机选取采用ＳＵＭＯ中的合成道路数据

集，合成交通网络对 ＨＶＤＣ进行模拟训练．训练过

程包括１０个并行模拟，每次模拟进行１百万时间

步，基线也使用相同的实验设置进行训练．本文设计

一个合成交通网络集，其中包含２０种类型的交通网

络．典型的路口状态如丁字路口、十字路口存在于上

述网络中，且连接的每个方向有３个车道（长５００ｍ，

宽４ｍ）．

然后，利用不同的合成交通网络对这些方法进

行训练，以获取有效的信号控制策略．交通网络中车

辆的起点和终点被均匀地随机设置在任意车道．利

用ＴＳＣ动作空间中采用不同的动作组合来控制路

口的交通运动．此外，单向和双向交通模式分别在合

成交通网络集中实现．具体地，将交通流设置为东西

方向５２０辆／车道／ｈ，南北方向２１０辆／车道／ｈ．其他

实验参数见４．４节表１３．

由于本文采用的该场景下的基线方法所定义的

奖励函数有所不同，为了统一，将平均延迟作为评估

指标，采用它的负数值作为奖励值．表８展示了不同

方法的训练结果，即平均奖励值，结果显示 ＨＶＤＣ

算法显著优于所有的其他基线方法，当达到最终收

敛状态时，ＨＶＤＣ算法的奖励值大约为－９８．５９．

表８　不同方法在实际交通网络中的结果比较

方法 平均奖励值

ＭａｘＰｒｅｓｓｕｒｅ －１１０４．４２±２０．１７

Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ －７３５．４０±１５．６２

Ｃｏｌｉｇｈｔ －５９６．７３±１２．８３

ＩＧＲＬ －５９１．５６±１３．６４

ＩＨＧＭＡ －２２０．６２±１０．５８

ＨＶＤＣ －９８５９±８１７

然后，对训练方法在真实交通网络ＳＱ２中进行

１ｈ真实交通流测试．ＳＱ２中测试集有犃１犃２、犅１

犅２、犆１犆２、犇１犇２四种交通流．时变交通流设置为

［１，２，４，５，４，２，１］×３３０辆／车道／ｈ，每个交通流的

间隔为４００ｓ．犃１犃２和犅１犅２的开始时间为０，

犆１犆２和犇１犇２的开始时间为６００ｓ，其他实验参

数见４．４节表１０．有些车辆可能需要很长时间才能

完成计划的路线，为控制计算成本，在１ｈ后停止评

估．为了获得稳健的结果，测试和训练过程都使用

不同的随机种子重复实验５次，此外，每个过程包括

５个并行模拟，即总共有２５个模拟，最后的结果为

２５次模拟结果的平均值．

图１３展示了各方法的平均延迟曲线，如图１３

所示，ＨＶＤＣ方法是所有方法中性能最好的．具

体地，ＨＶＤＣ在２９００ｓ处达到约为１７的最大值；

ＩＨＧＭＡ的最大值约３２，在２９５０ｓ处达到；ＩＧＲＬ

在３０００ｓ处达到最大值，约为５３；Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ的最大

值约１２０，在３１００ｓ达到．所有的平均延迟曲线都在

早期稳定上升，最大压力控制和 Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ在后期

仍然上升，而Ｃｏｌｉｇｈｔ、ＩＧＲＬ、ＩＨＧＭＡ和 ＨＶＤＣ

都在不同的时间达到峰值，并在后期趋于下降．
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图１３　不同方法下的平均延迟对比

实验结果表明，最大压力控制和 Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ都

不能依靠可持续的策略来快速恢复拥堵的交通网

络．ＩＧＲＬ得益于同构ＧＮＮ结构，学习的策略优于

Ｃｏｌｉｇｈｔ．ＨＶＤＣ与ＩＧＲＬ相比，学得了更稳定、更

可持续的策略，实现了更低的路口拥堵水平和更快

速的交通恢复，这得益于异构通信机制．ＩＨＧＭＡ

由于采用了异构ＧＮＮ结构去建模交通网络，取得

了比其他基线方法更好的效果．由于 ＨＶＤＣ相比

ＩＨＧＭＡ还使用互信息优化以及价值函数分解，实

现了更有效的通信学习和更高质量的策略学习，所

以取得了相比ＩＨＧＭＡ更好的效果．ＨＶＤＣ方法

下的后期的平均延迟趋于零，说明ＨＶＤＣ方法对缓

解路口拥堵，提高车辆行驶效率发挥了重要作用．

图１４　不同方法下的平均队列长度对比

图１４展示了不同方法下的平均队列长度对比，

可以发现，不同方法的平均延迟曲线和平均队列长

度曲线的变化趋势存在相似性．它们大多在初期增

加，在不同时间达到峰值，在后期趋于下降．事实上，

这两个指标是相关的．如果平均队列长度增大，平均

延迟也可能会相应增加．同样值得注意的是，基线方

法和 ＨＶＤＣ都在学习了历史交通经验数据后，不同

程度地减少了平均队列长度．表９给出了在真实交

通网络中不同方法的性能比较．可以发现，ＨＶＤＣ

的性能优于其他基线，这说明通过异构通信学习机

制、互信息优化和价值函数分解方法，ＨＶＤＣ可以

更高效、有效地处理真实的异构场景．

表９　不同方法在实际交通网络中的结果比较

方法 平均延迟／（ｓ／ｖｅｈ） 平均队列／ｖｅｈ 平均行驶时间／ｓ

Ｍａｘ
Ｐｒｅｓｓｕｒｅ

１３６．５１±１２．２７ ２．９９±０．７１ ３９５．６３±１３．４７

Ｍｅｔａｌｉｇｈｔ １１９．７９±１０．６４ ２．６７±０．６５ ３４２．５７±１１．８２

Ｃｏｌｉｇｈｔ ９９．４７±８．１７ １．７４±０．４９ ３６９．２１±１２．１６

ＩＧＲＬ ５２．７１±５．４０ １．２７±０．３５ ３１２．１７±９．２７

ＩＨＧＭＡ ３１．７６±３．１８ ０．７５±０．２１ ２９５．３２±８．６３

ＨＶＤＣ １７４２±２０３ ０５２±０１３ ２６２９３±６０７

４４　实验参数

这一节我们给出实验相关参数，表１０描述了所

有实验场景中固定的参数．表１１～表１３给出不同

实验场景的参数．

表１０　各实验环境固定的实验参数

超参数 值

ＧＮＮ层数 ３

ＭＬＰ层数 ２

ＧＮＮ激活函数 ＰＲｅＬＵ

判别器激活函数 Ｓｉｇｍｏｄ

折扣因子 ０．９９

学习率 １ｅ－５

ＲＮＮ类型 ＧＲＵ

优化函数 Ａｄａｍ

混合网络 ＱＭＩＸ

注意力头个数 ４

表１１　捕食者捕获者猎物环境的实验参数

超参数 值

互信息优化 无

批量大小 ５０

训练步数 １ｅ＋５

随机种子 ３

视野范围 １

友方智能体个数 ４～３２

敌方智能体个数 １～８

动作空间维度 ［５，６，５］

表１２　星际争霸环境的实验参数

超参数 值

互信息优化 有

批量大小 １００

训练步数 ５ｅ＋６～２ｅ＋７

随机种子 ５

视野范围 ５

采样概率 ０．６

友方智能体个数 ３～１５

敌方智能体个数 ４～１５

动作空间维度 ４
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表１３　交通信号控制环境的实验参数

超参数 值

互信息优化 有

批量大小 ２００

训练步数 １ｅ＋６

随机种子 ５

视野范围 ２

采样概率 ０．７

邻居智能体个数 ７６

正样本邻居个数 ４０

动作空间维度 ４

黄灯持续时间 ３．３ｓ

最大车辆速度 ５０ｋｍ／ｈ

车辆长度 ４ｍ

最大加速度 １．２ｍ／ｓ２

表１４展示参数λ的敏感度分析，如表１４所示，

λ取值为０．１时，ＨＶＤＣ在大部分异构场景上取得

最高的胜率，所以在使用互信息优化的ＳＭＡＣ和交

通信号控制场景中，统一将参数λ设置为０．１．

表１４　犎犞犇犆在不同异构场景上使用不同λ的胜率

场景 ０．０５ ０．１０ ０．１５

ＭＭＭ ９７．１３±１．２５ ９８８１±０９３ ９８．４２±０．９７

ＭＭＭ３ ８１．１４±３．５２ ８５．２５±２．９３ ８６１８±２３７

１ｏ２ｒ＿ｖｓ＿４ｒ ８０．９３±３．７４ ８６８３±２２７ ８４．５２±２．７０

１ｏ１０ｂ＿ｖｓ＿１ｒ ９２．６９±１．３８ ９７８９±１０２ ９７．０４±１．１３

１ｃ３ｓ５ｚ ９０．１６±１．８７ ９７０３±０８８ ９６．１３±１．２８

３ｃ５ｓ７ｚ ８２．９５±４．０２ ９０２１±２１３ ８９．３６±２．５８

５　结　论

本文提出了一种新的多智能体强化学习框架，

该框架融合了价值函数分解和通信学习机制和互信

息优化，解决了异构智能体之间的通信问题和价值

分解方法的动作不协调问题．通过引入异构图卷积

网络来建模异构智能体间的信息交换，促进智能体

之间的动作协调，并结合价值函数分解方法实现最

优策略学习．在各种任务中的实验结果表明，所提方

法在异构环境中都明显优于基线方法．通过在交通

信号系统上的实验，验证了该方法在真实异构场景

中应用的可行性．

本文所提出的框架为异构多智能体强化学习领

域提供了一种新思路，据我们所知，本文的工作是第

一次尝试结合基于图卷积网络的通信学习方法、互

信息优化和价值函数学习方法解决异构多智能体问

题．通过结合这三类方法的优势，该框架同时解决了

可扩展性问题、通信的有效性问题以及智能体动作

协调等问题．

此外，我们计划在未来将提出的框架应用到更

多的真实异构多智能体场景．进一步实现异构智能

体子任务的划分，以及在更复杂的场景中建模异构

智能体之间的相互作用和关系，这些挑战和课题需

要在未来解决，以构建有效的和可扩展的异构多智

能体系统．
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