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摘　要　多智能体强化学习（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＲＬ）在群体控制领域中被广泛应用，但由于
单个智能体的马尔可夫决策模型被破坏，现有的ＭＡＲＬ算法难以学习到最优策略，且训练中智能体的随机性会导
致策略不稳定．本文从状态空间到行为空间的映射出发，研究同构多智能体系统的耦合转换，以提高策略的先进性
及稳定性．首先，我们调查了同构智能体行为空间的重组，打破智能体与策略对应的固定思维，通过构建抽象智能
体将智能体之间的耦合转换为不同智能体行为空间同一维度的耦合，以提高策略网络的训练效率和稳定．随后，在
重组策略映射的基础上，我们从序列决策的角度出发，为抽象智能体的策略网络和评估网络分别设计自注意力模
块，编码并稀疏化智能体的状态信息．重组后的状态信息经过自注意力编码后，能显示地解释智能体的决策行为．
本文在三个常用的多智能体任务上对所提出方法的有效性进行了全面的验证和分析，实验结果表明，在集中奖励
的情况下，本文所提出的方法能够学到比基线方法更为先进的策略，平均回报提高了２０％，且训练过程与训练结果
的稳定性提高了５０％以上．多个对应的消融实验也分别验证了抽象智能体与自注意力模块的有效性，进一步为我
们的结论提供支持．
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１　引　言
实现多个决策主体的自动化控制是人工智能所

要解决的关键问题之一．强化学习［１］作为机器学习
中的一个代表性算法，通过使智能体不断地与环境
交互来获得经验样本，以实现对智能体策略的更新．
强化学习被认为是发展具有思考、计划和解决问题
的强人工智能［２］（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＧｅｎｅｒａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）不
可或缺的关键性技术．而面向数个控制对象的多智能
体强化学习［３］（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＡＲＬ），则被寄希望于解决多智能体系统的决策
任务．相比起传统的控制理论，ＭＡＲＬ的策略学习
过程更为普适，且在策略学习过程结束后能达到实
时决策．此外，深度神经网络的引入也使得强化学习
技术能适应高维的连续状态空间，让ＭＡＲＬ逐渐
成了多智能体系统领域的主流，并在多无人机协同
控制［４］、机器人足球［５］、计算资源调度［６］等应用中大
放异彩．

学者们对ＭＡＲＬ技术的研究过程可分为多个
阶段．在早先的研究中，联合动作学习［７］将所有智能
体看作一个整体，利用强化学习去训练整体的联合
策略．而独立动作学习［８］则忽视将其他智能体对环
境的影响，为每个智能体分配互不干扰的策略．这些
对ＭＡＲＬ浅层的尝试让学者们逐渐意识到ＭＡＲＬ
所面临的挑战，开始了新一轮的探索和研究．智能体
数目变多意味着联合状态空间与动作空间维度的指
数增大，让基于完整马尔科夫决策过程的联合动作
学习需要非常多的计算资源才能保证策略的收敛．
针对这一问题，从多智能体训练过程的角度出发，
Ｌｏｗｅ等人［９］引入了ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ架构来分离强化
学习的执行和评估过程，提出了多智能体深度确定
性策略梯度（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙ

Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＭＡＤＤＰＧ）算法，同时将集中训练分散执行
（ＣｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＴｒａｉｎｉｎｇａｎｄＤｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＥｘｅｃｕｔｉｏｎ，
ＣＴＤＥ）机制带到了ＭＡＲＬ领域中．ＣＴＤＥ机制允
许智能体在独立执行自身策略时通过集中性的
Ｃｒｉｔｉｃ网络获得对自身策略的无偏估计，保证了多
智能体策略的收敛，也迅速成为了多智能体集中学
习的基础．随后，基于ＣＴＤＥ机制，其他研究者从训
练过程出发，不断地对ＭＡＤＤＰＧ进行改进．例如，
Ｒａｓｈｉｄ等人［１０］在集中性评估模块中构建了一个用
于估计联合动作值函数的神经网络，提出了ＱＭＩＸ
算法，并在《星际争霸》测试平台上验证了其有效性；
Ｆｏｅｒｓｔｅｒ等人［１１］提出了反事实基线，将单个智能体
的行为边缘化，来优化ＣＴＤＥ机制中的集中性评
估．这一类从强化学习训练过程中进行优化的
ＭＡＲＬ方法的主要贡献在对于智能体的值函数计
算上，使其不受限于智能体的种类和智能体间的关
系，而不足之处在于，智能体的行为仅仅由观测决
定，需要大量的探索才能靠集中性评估推进智能体
间协同，这无疑增加了训练所需要的样本数量．

为了加速智能体间协同行为的学习，提高智能体
的一致性共识，部分研究者从信息整合的角度出发，
构建交流模型来为智能体传递信息．这种思路在部
分可观测的环境中更为常见．智能体间的信息共享
可以加强对环境的感知，且使单个智能体可以考虑其
他智能体的行为来进行决策．ＣｏｍｍＮｅｔ（Ｃｏｍｍｕｎｉ
ｃａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）［１２］是最早的多智能体交流网络模
型之一，为多智能体设计了一个集中性的观测编码
网络，将所有智能体的观测输入到该网络中，并为每
个智能体分发对应的交流信息．伴随着注意力机制
在自然语言处理领域的成功［１３］，一些研究者尝试用注
意力网络来优化集中性通信模型，典型的有ＡＴＯＣ
（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）［１４］模型和ＴａｒＭＡＣ
（ＴａｒｇｅｔｅｄＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）［１５］网络，都
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是利用注意力机制去处理不同智能体的观测序列，获
得对观测差异的软掩码．不同处在于，ＡＴＯＣ是为了
解决智能体何时去与他人交流以及如何获得有效交
流的问题，而ＴａｒＭＡＣ则兼顾了对通信对象的选择，
允许智能体向不同通信对象传递不同信息．这种集中
性的通信模型主要起到整合观测的作用，减少因观测
不完整所造成类似随机过程的影响．而在多智能体系
统缺乏集中性设备时，由于每个智能体需要集中通信
模块发布信息，这类算法又难以在分布式环境下部
署．考虑到对这种问题，以循环神经网络为基础的循
环通信模型则更容易应用到分散的部分可观测马尔
科夫决策过程（ＤｅｃｅｎｔｅｒａｌｉｚｅｄＰａｒｔｉｌｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅ
ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＤｅｃＰＯＭＤＰ）［１６］中．依靠
交流序列在循环神经网络［１７］中的不断传递，单个智
能体能够在缺乏集中性交流网络的情况下得到其他
智能体的信息．这种思路也诞生了许多分布式通信的
ＭＡＲＬ方法，如ＢｉｃＮｅｔ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｙＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ
Ｎｅｔｓ）［１８］和ＡＲＭＩ（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌａｎｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＭｅｓｓａｇｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ）［１９］．

当我们回顾ＭＡＲＬ的发展历程，不难发现，很
少有研究者从策略本身来优化ＭＡＲＬ．大多数的工
作都在于研究如何提高多智能体的协同能力，以及
保证学习的收敛，忽视了智能体联合状态空间与动
作空间的关系．在本文中，我们提供了一种优化
ＭＡＲＬ的新思路，即策略映射转换（ＰｏｌｉｃｙＭａｐｐｉｎｇ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＴ）．首先，我们重新思考了强化
学习中“智能体”所扮演的角色，并研究“智能体”在
ＭＡＲＬ中的不同表现形式．随后将智能体的策略看
作从状态空间到行为空间的非线性映射，并调查这
种映射在深度神经网络中的表达．面向同构的多智
能体系统，本文首先研究多智能体的策略映射重组
技术，将多个智能体间的协同转化为行为空间中各
个维度的协同．此外，本文利用自注意力机制来稀疏
化状态空间到行为空间的编码．在ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ架
构的基础上，分别为智能体的决策和评估设计不同
的自注意力模块，为多智能体学习到更为先进和平
稳的策略，同时提高所学策略的可解释性［２０］．最后，
我们在几个多智能体仿真环境中调查了所提出方法
的表现，并与现有的ＭＡＲＬ进行了实验对比．实验
结果表明本文所提出的方法优于现有的ＭＡＲＬ技
术，且通过消融实验进一步验证了算法的可行性．

本文的主要贡献有三个方面：
（１）进行了对ＭＡＲＬ中“智能体”的重新思考，

打破了强化学习对多智能体联合动作的固有封装模

式．从联合状态空间与联合行为空间之间的映射关
系出发，为ＭＡＲＬ领域提供了新的研究角度．

（２）本文同时考虑智能体间的协同与智能体行
为空间中不同动作的关系，提出了多智能体策略映
射重组技术，将多智能体间的耦合转化为不同智能
体行为空间相同维度的耦合，并讨论了这种耦合转
化的优势，以及相应的理论分析．

（３）利用自注意力机制实现了多智能体策略映
射的软稀疏编码，为多智能体提供更为先进且可解
释的策略．针对决策和评估分离的强化学习架构，根
据马尔科夫决策过程分别为Ａｃｔｏｒ网络和Ｃｒｉｔｉｃ网
络设计自注意力网络，优化多智能体的策略学习．

２　背景知识
２１　多智能体深度强化学习

作为强化学习与多智能体系统的交叉领域，
ＭＡＲＬ也是通过马尔科夫决策过程模型与贝尔曼
方程来实现策略的搜索与更新［２１］．给定一个包含犖
个智能体的多智能体环境〈犛，犃，犘，犚〉，其中犛＝
［犛１，犛２，…，犛犖］表示联合状态空间，犃＝［犃１，犃２，…，
犃犖］代表联合动作空间，犘：犛←（犛，犃）为状态转移
概率，犚为多智能体系统的集中奖励，在分散奖励的
情况下犚＝［犚１，犚２，…，犚犖］．在ＭＡＲＬ中，每个智
能体需要被分配一个策略π（犪｜狊），多智能体系统则
根据他们的联合策略（π１，π１，…，π犖）不断地与环境
交互，获得经验样本来优化联和策略［２２］，而联合策
略的优化目标则是最大化期望奖励

Ε（犚）＝∑
犖

犻＝１∑
犜

狋＝狋０
γ狋－狋０犚犻（狊犻狋，犪犻狋～π犻（狊犻狋（ ）））（１）

其中犚犻是第犻个智能体的奖惩函数，狊犻狋∈犛犻是第犻个
智能体在狋时刻的状态，犪犻狋∈犃犻是该智能体根据自
身策略所选择的动作，γ∈［０，１］为折扣因子，用来控
制未来奖励的占比．在合作型多智能体系统中，环境
为多智能体反馈一个集中的奖励犚，此时期望奖励
可写为

Ε（犚）＝∑
犜

狋＝狋０
γ狋－狋０犚（狊１狋，…，狊犖狋，犪１狋，…，犪犖狋）（２）

ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ架构常被用来分离策略执行和策
略评估过程，同时也防止梯度方差过大的问题．在
ＭＡＲＬ中，ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ架构的形式与训练机制有
关．联合学习意味着所有智能体共享一个Ａｃｔｏｒ网
络，其输入是整体的联合观测，输出是联合动作，而
联合学习的Ｃｒｉｔｉｃ网络也直接用来计算联合动作的
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犙值．在分散学习中，每个智能体被指定一个Ａｃｔｏｒ
网络，根据自身观测、整体观测、或包含交流信息的
观测来决定自身的行为．与分布式学习不同，分散学
习并不是指每个智能体独立完成整个训练过程，而
是将智能体的决策过程建模成一个ＤｅｃＰＯＭＤＰ．
分散学习中的集中性评估（即ＣＴＤＥ机制）是指每
个智能体在计算犙值时，需要考虑其他智能体的观
测与行为，从而获得对自身犙值的无偏估计．相应
的，在完全分散的ＭＡＲＬ中，每个智能体的Ａｃｔｏｒ
网络和Ｃｒｉｔｉｃ网络都不考虑其他智能体的信息．

在ＣＴＤＥ机制中，Ｃｒｉｔｉｃ网络计算在其他智能体
行为已知的情况下，单个智能体的犙值犙（狊犻狋，犪犻狋，狓犻狋），
其中狓犻狋＝（狊１狋，…，狊犖狋，犪１狋，…，犪犖狋）／（狊犻狋，犪犻狋）代表其他
智能体的状态和动作．第犻个Ｃｒｉｔｉｃ网络的损失函
数为

犔（θ犻犮）＝１２［犙（狊
犻狋，犪犻狋，狓犻狋）－狉犻狋－　　　

γ犙（狊犻狋＋１，犪，狓犻狋＋１）犪～π犻（狊犻狋＋１）］２ （３）
其中θ犻犮是该Ｃｒｉｔｉｃ网络的参数．而对应的Ａｃｔｏｒ网
络的梯度则计算为
θ犻犪犑（θ犻犪）＝犈犪犻～π犻（狊犻狋）［θ犻犪ｌｏｇπ犻（犪犻｜狊犻狋）犙（狊犻狋，犪犻狋，狓犻狋）］（４）
其中θ犻犪是该Ａｃｔｏｒ网络的参数．
２２　犃犮狋狅狉犃狋狋犲狀狋犻狅狀犆狉犻狋犻犮

在自然语言处理领域［２３］，研究者常利用自注意
力机制［２４］计算序列信息的内部关系度，并生成新向
量所需的特征取值，利用生成权重与值向量的点乘
将序列信息转换到新的特征空间［２５］．具体地说，自
注意力机制所需求的犽犲狔、狇狌犲狉狔及狏犪犾狌犲值都从序
列信息本身得到．构建三个转换矩阵犠犙、犠犓、犠犞，
其中犠犙与序列输入狓相乘得到狇狌犲狉狔矩阵犙＝狓×
犠犙，犠犓与所处理数据狔相乘计算相似度，得到犽犲狔
矩阵犓＝狔×犠犓，而犠犞则用来计算所处理数据狔的
狏犪犾狌犲：犞＝狔×犠犞．随后，狇狌犲狉狔和犽犲狔进行相似度计
算，归一化后得到输入狓对狔的注意力狊犮狅狉犲：

狊犮狅狉犲＝ｓｏｆｔｍａｘ犙犓
Ｔ

犱槡
烄
烆

烌
烎犽

（５）

其中犱犽为犽犲狔的维度．最终狊犮狅狉犲与犞的点乘即为狔
在特征空间的表征结果．

在ＭＡＲＬ领域，智能体本身的决策行为就可以
看作一个动作序列［２６］，同理，用自注意力机制来优化
ＭＡＲＬ便吸引了一些研究者的兴趣．Ｉｑｂａｌ等人［２７］将
自注意力机制引入到多智能体的集中性评估中，计算
其他智能体信息的信用分配，抓住智能体交互中最有

效的信息来评估策略．在用于集中性评估的Ｃｒｉｔｉｃ网
络中，第犻个智能体的犙值是由所有智能体的状态
和动作决定的，因此Ｃｒｉｔｉｃ网络所拟合的是犙（狊犻，
犪犻，狓犻）．在Ｉｑｂａｌ等人所提出的ＭＡＡＣ（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔ
ＡｃｔｏｒＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣｒｉｔｉｃ）［２７］中，狓犻被自注意力模块编
码成注意力交互向量狓－犻．准确地说，第犻个智能体的
状态先被犠犙转换成狇狌犲狉狔矩阵

狇狌犲狉狔犻＝狊犻×犠犙 （６）
而犠犓和犠犞则用来编码其他智能体的状态动作对．
第犼个智能体的犽犲狔值和狏犪犾狌犲值为

犽犲狔犼＝（狊犼，犪犼）×犠犓 （７）
狏犪犾狌犲犼＝（狊犼，犪犼）×犠犞 （８）

计算第犻个智能体在评估策略时对第犼个的注意力
狊犮狅狉犲犼犻＝狇狌犲狉狔犻×犽犲狔

Ｔ
犼

犱犽犲槡狔
（９）

其中犱犽犲狔是犽犲狔犼的维度．狊犮狅狉犲犼犻在归一化后乘上狏犪犾狌犲犼
便为第犼个智能体的交互信息狓－犻犼，而最后的注意力
交互向量即为所有其他智能体交互信息的组合狓－犻＝
［狓－犻１，…，狓－犻犖］．

ＭＡＡＣ利用自注意力机制来显式地获取智能
体间的交互信息，从而更加快速的优化智能体策略
的学习．这种将自注意力引入到ＭＡＲＬ中的思路，
很快使ＭＡＡＣ成为常见多智能体任务中的基线算
法，也在大部分任务上取得了Ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ效果．

３　多智能体策略映射转换
本工作面向同构的多智能体系统，研究智能体

状态空间到行为空间的映射重组，利用自注意力机
制实现策略映射稀疏化转换，为同构的ＭＡＲＬ提供
更为先进的策略，并加强所学策略的可解释性．在本
章节中，先讨论了“智能体”在ＭＡＲＬ中的角色，随
后解释了所提出的映射重组技术．在状态空间到行
为空间映射重组的基础上，分别提出了Ａｃｔｏｒ网络
和Ｃｒｉｔｉｃ网络的自注意力模型，并给出了所学策略的
可解释性分析．最后，给出了本文所提出的策略映射
转换技术（ＰｏｌｉｃｙＭａｐｐｉｎｇＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＴ）
的强化学习流程和神经网络参数更新方式．
３１　智能体抽象化

智能体被定义为可以同环境交互的实体．在强
化学习中，这种交互是指智能体通过自身行为对环
境产生影响，而环境又反馈给智能体一个奖励来更
新智能体的策略．因此，智能体的行为可以被定义为
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一组动作的集合〈犪１，犪２，…，犪犱犪〉，其中犱犪是行为空
间的维数．在一个包含犖个智能体的同构多智能体
系统中，所有智能体拥有相同的动作空间，第犻个智
能体的行为可以表示成〈犪犻１，犪犻２，…，犪犻犱犪〉，而所有实体
的联合行为则为

犪＝

犪１１ 犪１２ …犪１犱犪
犪２１ 犪２２ …犪２犱犪

犪犖１ 犪犖２ …犪犖犱

熿

燀

燄

燅犪

（１０）

在现有的分散式ＭＡＲＬ中，每个智能体被分配
一个独立的策略，也就是说，每个实体自身被看作一
个“智能体”，而实体的策略同时控制它行为空间所
包含的动作．用深度神经网络来拟合策略函数，底层
网络用来将实体的观测（或特征）转换到隐藏特征空
间，称之为表征学习，而顶层的网络则负责根据表征
学习结果决定各个动作的取值．在这种情况下，同一
智能体行为空间的各个维度动作共享表征学习［２８］．

将智能体行为空间的各个动作通过策略统一控
制，是因为研究人员假定智能体行为空间中各个维
度动作具有强相关性，在共用表征学习模块时，能够
产生符合强相关性的隐藏特征．事实上，在目前的多
智能体应用中，大部分实体行为空间中的不同动作
确实是相关的．例如，在自动驾驶中，驾驶器需要的
方向与加速度往往需要配合来达到避障的目的；在
群体仓储机器人中，机器人不同轮子的转速决定了
机器人的前进方向．但是并非在所有多智能体系统
中，实体的不同维度动作都具有这些强相关性，典型
的如多机器人搬运，单个机器人的方向需要考虑搬
运物偏移方向，而机器人的速度则需要与其他机器
人一致．在这种情况下，单个实体的不同维度动作是
弱相关的，而在使用一个策略网络来控制这些动作
时，策略网络可以被看成多目标回归问题，而弱相关
的动作对表征学习的要求不一，使得策略网络整体
难以收敛，策略不够先进．
３２　策略映射重组

考虑到上一小节所提到的情况，本工作旨在设
计映射重组的方法，弱化不同维度动作之间的弱相
关对策略网络表征学习的影响，稳定策略的收敛，并
在加强所学策略先进性的同时加强可解释性．对于
包含犖个智能体的同构多智能体系统，智能体的状态
空间维度为犱狊，动作空间维度为犱犪，用（狊犻１，狊犻２，…，狊犻犱狊）
表示第犻个智能体的状态，（犪犻１，犪犻２，…，犪犻犱犪）表示第犻
个智能体动作组成的行为，而智能体的联合状态为

犛．当实体的行为空间由离散动作组成时，犱犪为单次
行动所需要的离散动作数目．在传统的ＭＡＲＬ算法
中，策略分配给每个实体．从映射的角度看，分配给
智能体的策略是从联合状态空间到智能体行为空间
的映射π犻：犛→（犃１，…，犃犱犪）．将所有智能体的所有
动作视为犖×犱犪个优化个体来看，其他工作中的方法
将控制单个智能体行为的一组动作（犪犻１，犪犻２，…，犪犖犱犪）
视为联合优化集群，用一个策略来推理它们．用犺＝
犳（犛；θ狉）表示表征学习过程，犺为这个策略表征学习
的结果，即为联合状态的特征向量，而（犪犻１，犪犻２，…，
犪犖犱犪）＝犵（犺；θ犱）表示该策略的顶层推理网络，用于决
定策略网络的输出．此时策略可以表示为π＝犵（犳（犛；
θ狉）；θ犱），用多任务强化学习［２９］的角度去理解该策略
网络，每个动作被视为一个独立的优化任务，而这些
任务之间存在一致的总体目标犈［犚］，它们通过共
有的策略网络来实现协同行为．在这种情况下，不同
策略需要学到的协同是智能体间的协同，而ＣＴＤＥ
机制中的集中性评估则将协同过程放在Ｃｒｉｔｉｃ网络
中，因此从动作集群上看，智能体间的协同要比智能
体行为空间不同动作的协同更难训练，或者协同度
更低．

而在本工作中，为了使这犖×犱犪个动作的协同
更容易被训练，我们并不为每个实体分配一个策略，
而是构建与实体不一致的抽象智能体．抽象智能体
的数目为犱犪个，每个抽象智能体代表着不同实体同
一维度动作的集合，对于第犼个智能体来说，其行为
空间为珡犃犼＝（犃犼１，犃犼２，…，犃犼犖）＝（犃犼）犖，其中犃犼犻是第
犻个智能体行为空间的第犼个维度．此时，抽象智能
体的联合动作则成了实体联合动作犪的转置：

犪－＝犪Ｔ＝

犪１１ 犪２１ …犪犖１
犪１２ 犪２２ …犪犖２
 
犪１犱犪 犪２犱犪 …犪犖犱

熿

燀

燄

燅犪

（１１）

随后，我们为每个抽象智能体分配一个策略网
络，而在这个策略网络中，由于智能体是同构的，每
个抽象智能体行为空间的各个动作也位于同一空
间，拥有同样的边界与表征学习需求．这意味着在抽
象智能体的策略网络中，无论这些动作相不相关，表
征学习都不会对个别动作产生偏好，而此时策略网
络可以不再是多目标回归问题，而是并行的单目标
回归问题．

抽象智能体与实体的关系如图１所示．而本工
作打破了实体与策略间的关系，将策略构建成从联
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合状态空间到不同智能体行为空间同一动作维度的
映射，此时对于所构建给抽象智能体的策略可以表
示为π－犼：犛→（犃犼）犖．此时的策略π－＝犵（犳（犛；θ狉）；θ犱）
根据联合状态，从行为空间的某一维推理出一组动
作序列，这组序列中的动作来自行为空间同一维度，
拥有相同的上下界，对表征学习犳（犛；θ狉）有一致的
要求．因此我们的方法中，策略本身不再是一个以多
目标联合优化为主的多任务学习模型，而是面向行
为空间同一维度的动作序列输出问题．由于此时
策略网络输出中各个动作对表征学习的要求都是
相同的，因此犳（犛；θ狉）对隐藏特征向量的编码不再
担心会产生偏好，这从理论层面减轻了策略网络的
负担．再从协同的角度来看，我们用ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ网
络来分离强化学习的策略执行和集中性评估，引入
ＣＴＤＥ机制，第犻个抽象智能体的Ａｃｔｏｒ网络依据
联合观测来推理自身的行为（犪１犻，犪２犻，…，犪犖犻），而集中
性的Ｃｒｉｔｉｃ网络则根据联合观测与抽象智能体行
为来计算每个行为的犙值．使用ＣＴＤＥ机制来训练
策略映射重组后的智能体，每个抽象实体收集多
个智能体的信息，但策略网络仍只是这个抽象智能
体自身的动作（即不同实体行为空间同一纬度），不
同抽象智能体的策略是分散的，对应ＣＴＤＥ中的
ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎ（分散执行）．而评估网络中
则输入所有抽象智能体的动作，对应ＣＴＤＥ中的
ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｔｒａｉｎｉｎｇ（集中训练）．此时同一维度动作
的协同在策略网络内部学习，而集中性Ｃｒｉｔｉｃ则去捕
捉不同维度动作的协同．相比起实体中各个动作的
协同，在同构ＭＡＲＬ任务中，所有实体同一维度动
作的协同更加显式，且在策略网络中不会存在上一小
节提到的弱关联性，这增加了训练过程中的稳定．

图１　抽象智能体行为空间构建

我们所提出的策略映射重组方法，是一个“分
总分”的过程．首先对于环境中的多个实体，我们将
其看作一个整体，每个实体都是整体中的一个部分．
随后，我们将每个实体行为空间的同一维度（动作）
看作一个子系统，而分配的策略就是来控制这些子

系统的．在这个工程中，“抽象”智能体是对子系统的
“抽象化”，而非对具体控制动作的抽象化．换句话
说，策略输出的动作仍为具体的动作．而一个实体完
整的行为，需要从不同的策略中整合得到．总的来
说，为抽象智能体分配策略，即为对多智能体系统
中，由行为空间同一维度所组成的子系统分配策略，
仍然具有物理意义．
３３　自注意力模块

在上一小节中我们提到，所设计的策略映射重
组方法能够将单个策略网络的多目标联合优化问题
转化成了序列处理问题，这还存在了两个可预见的
优势：可以使用面向序列本身的联合编码；编码反
编码的可解释性更强．在本小节中，我们详细说明了
本工作中的自注意力模块，并说明了在引入自注意
力模块后产生的可解释性策略．

自注意力机制是从某种目标出发，去关注序列
中的部分细节，实现对序列数据的转换．抽象智能
体的策略网络可以看作从联合状态空间到不同实
体同一动作维度的映射，而自注意力模块用来稀
疏化这种映射．我们首先对联合状态空间进行与
行为空间相似的编码操作．对于所有实体在狋时刻
的联合状态信息犛狋＝［（狊１１，…，狊１犱狊），（狊２１，…，狊２犱狊），…，
（狊犖１，…，狊犖犱狊）］，通过转置操作得到以不同实体同一维度
状态所组成的集合犛Ｔ狋＝［（狊１１，…，狊犖１），（狊１２，…，狊犖２），…，
（狊１犱狊，…，狊犖犱狊）］，随后对行为空间每一个维度里不同实
体的状态集合进行编码，如图２所示得到隐藏状态
序列［犺１狋，犺２狋，…，犺犱狊狋］，这组序列则作为自注意力模块
的处理对象．其中的编码器则由神经网络组成，通过
可微的自注意力模块反向传播梯度进行更新．

图２　实体联合状态处理流程
在Ａｃｔｏｒ网络中构建自注意力模块将隐藏状态

序列［犺１狋，犺２狋，…，犺犱狊狋］进一步编码．对于每个抽象智能
体的Ａｃｔｏｒ网络，需考虑如何获得自注意力中的
犽犲狔，狇狌犲狉狔和狏犪犾狌犲．其中犽犲狔代表元素的键值，需

７４８１９期 李静晨等：基于自注意力机制和策略映射重组的多智能体强化学习算法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



从序列数据自身编码得到．构建犱狊个犠犓矩阵，在时
刻狋，分别将隐藏状态序列中的数据编码

犽犲狔犼＝犺犼狋×犠犓
犼 （１２）

而狇狌犲狉狔则是自注意力中的选择器．对于第犻个抽
象智能体的策略来说，根据马尔科夫过程，狋时刻的
状态只依赖于狋－１时刻的状态和行为，因此本工作
中将狋－１时刻Ａｃｔｏｒ网络的输出犪－犻，狋－１＝［犪１犻，狋－１，
犪２犻，狋－１，…，犪犖犻，狋－１］与犠犙矩阵相乘得到第犻个Ａｃｔｏｒ
网络注意力模块中的狇狌犲狉狔值

狇狌犲狉狔犻＝犪－犻，狋－１×犠犙 （１３）
这样设计的另一个考虑是，Ａｃｔｏｒ网络中的自

注意力模块需要智能体自主的从环境中选取值得关
注的数据，而犪－狋－１包含了狋－１时实体行为的语义，
在连续决策中，有益于获取到单步信息难以捕捉到
的数据．在强化学习中，智能体遵循马尔科夫决策过
程，犛狋仅与（犛狋－１，犪狋－１）有关．因此在策略网络不变
时，犪－狋－１包含了状态转移过程犛狋←（犛狋－１，犪－狋－１）的部
分语义信息，我们利用这种语义信息来作为自注
意力模块的选择器，能够隐式地捕获犛狋在时间序列
上的动态变化．此外，犪－狋－１本身是策略网络对于犛狋－１
的输出，因此其本身所包含的决策信息密度要远高
于犛狋－１，作用于策略网络中的自注意力模块时，较
小的数据维度和极高的数据密度能更快地收敛选择
器网络犠犙．而狏犪犾狌犲则是由犱狊个犠犞矩阵将隐藏状
态序列转换成语义信息得到，序列中第犼个元素的
狏犪犾狌犲为

狏犪犾狌犲犼＝犺犼狋×犠犞
犼 （１４）

随后计算隐藏状态序列中每个元素的狊犮狅狉犲，由选择
器狇狌犲狉狔与键值犽犲狔相乘后归一化得到，用等式表
示为

狊犮狅狉犲＝ｓｏｆｔｍａｘ狇狌犲狉狔犻×犽犲狔
Ｔ

犱犽犲槡
烄
烆

烌
烎狔

（１５）

其中犽犲狔Ｔ为［犽犲狔１，犽犲狔２，…，犽犲狔犱狊］的转置，而犱犽犲狔为
犽犲狔中元素的维度．所得到的狊犮狅狉犲即为该隐藏状态
序列的注意力值，并与狏犪犾狌犲进行点乘操作，得到注
意力模块的输出（犵１狋，犵２狋，…，犵犱狊狋），其中

犵犼狋＝狊犮狅狉犲犼·狏犪犾狌犲犼 （１６）
图３展示了Ａｃｔｏｒ网络中的注意力模块，为了防

止过拟合，本工作引入多头注意力机制，即构造多个
注意力模块，作为集成模型来避免整体策略网络的过
拟合．如图４所示，每个注意力模块输出（犵１狋，犵２狋，…，
犵犱狊狋）后，便将所有注意力模块的输出共同输入到用于
决策的全连接层中，输出狋时刻第犻个抽象智能体的动
作犪－犻，狋＝［犪１犻，狋，犪２犻，狋，…，犪犖犻，狋］．在所有Ａｃｔｏｒ网络都输

出抽象智能体的动作之后，实体的联合动作即为所有
抽象智能体动作矩阵的转置：［犪－１，狋，犪－２，狋，…，犪－犱犪，狋］Ｔ．

图３　Ａｃｔｏｒ网络中的注意力模块

图４　带有多头注意力的Ａｃｔｏｒ网络

Ｃｒｉｔｉｃ网络用来计算抽象智能体策略的犙值，本
文利用ＣＴＤＥ机制来训练抽象智能体，因此Ｃｒｉｔｉｃ
网络的输入是联合状态及每个抽象智能体的行为．
在集中式的Ｃｒｉｔｉｃ网络中，其他智能体的行为被视
为环境的一部分，因此我们用自注意力模块来获取
其它智能体对当前智能体在评估过程中的影响．与
Ａｃｔｏｒ网络类似，引入多头注意力网络来编码输入
信息．在Ｃｒｉｔｉｃ中，注意力模块并不是用来编码联合
状态，而是用来编码每个抽象智能体的行为．这是由
于在Ａｃｔｏｒ网络中每个抽象智能体的行为都是根据
联合状态决定的，因此在评估犙值时，其他抽象智
能体的行为成了造成环境不平稳的因素，需要用自
注意力机制去处理．Ｃｒｉｔｉｃ网络的注意力模块如图５
所示，其中第犼个抽象智能体行为的键值犽犲狔犼由一
个转换矩阵和犪－犼，狋相乘得到

犽犲狔犼＝犪－犼，狋×犠犓
犼 （１７）
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图５　Ｃｒｉｔｉｃ网络中的注意力模块

同样地，对应的狏犪犾狌犲值也由
狏犪犾狌犲犼＝犪－犼，狋×犠犞

犼 （１８）
计算．而对于Ｃｒｉｔｉｃ网络中自注意力模块的选择器，
则由联合状态以及当前智能体的行为共同编码得到

狇狌犲狉狔犻＝犔犻狀犲犪狉（犛狋，犪－犻，狋）×犠犙 （１９）
其中犔犻狀犲犪狉是指用一个全连接层将犛狋和犪－犻，狋整合，
方便后续处理．第犻个抽象智能体的Ｃｒｉｔｉｃ网络可以
用图６表示，其输入是联合状态及抽象智能体的联合
行为，输出是第犻个智能体的犙值：犙（犪－犻，狋，犛狋，狓犻，狋），
其中狓犻，狋＝（犪－１，狋，犪－２，狋，…，犪－犱犪，狋）／犪－犻，狋．

图６　带有多头注意力的Ｃｒｉｔｉｃ网络
３４　可解释性

在实体的策略映射重组得到抽象智能体后，每个
Ａｃｔｏｒ网络拟合的都是抽象智能体的策略．在Ａｃｔｏｒ
网络中，输出是同构实体的行为空间同一维度动作
的集合，因此对Ａｃｔｏｒ网络底层的表征学习模块拥
有相同的要求，Ａｃｔｏｒ网络输出空间每个维度都对
表征学习的结果具有相同的置信度．在这种情况下，
自注意力模块中的狊犮狅狉犲可以视为所对应状态信息
对该次决策的重要性．对于联合状态犛狋，经过转置
后得到状态维度（狊１１，狊２１，…，狊犖１），…，（狊１犱狊，狊２犱狊，…，狊犖犱狊），

而自注意力模块中的（狊犮狅狉犲１，…，狊犮狅狉犲犱狊）则为对每
个状态维度语义信息的掩码．用犿表示多头注意力
网络中自注意力模块的个数，（狊犮狅狉犲犼１，…，狊犮狅狉犲犼犱狊）为
单次决策中，第犼个自注意力模块的掩码结果，则可
以将所有自注意力模块的掩码结果整合后得到该次
决策行为的解释，其中

狑犻＝（狑犻１，狑犻２，…，狑犻犱狊）　　　　　　　　
＝ｓｏｆｔｍａｘ∑犿狊犮狅狉犲犿１，…，∑犿狊犮狅狉犲犿犱（ ）狊 （２０）

即可表示状态空间中各个维度对实体行为空间第犻
个维度在该次决策中的重要性．

此外，实体行为空间中各个动作的相关性也可
以通过（狑１，狑２，…，狑犱犪）来显示的表达．具体地说，
我们计算狑犻与狑犼的ＫＬ散度来观察行为空间第犻
个维度和第犼个维度在此次决策时的相关性：

犇ＫＬ（狑犻狑犼）＝∑
犱狊

犽＝１
狑犻犽ｌｏｇ狑

犻
犽
狑犼（）
犽

（２１）
其中，犇ＫＬ（狑犻狑犼）越低，说明行为空间第犻个维度和
第犼个维度具有在此次决策中有强耦合．犇ＫＬ（狑犻狑犼）
越高，则意味着这两个动作相关性越低．

本工作中通过自注意力机制计算行为空间各维
度对于实体动作的重要性，是策略层面的解释．这意
味着，所学策略的解释可以与其他方法结合，以增强
或验证对策略的说明．
３５　训练和更新

在训练所构建的抽象智能体的策略时，由于
Ａｃｔｏｒ网络中的自注意力模块需要上一时刻的动
作，因此在更新上与其他方法稍有区别．在狋时刻，
Ａｃｔｏｒ网络根据联合状态犛狋及抽象智能体的联合动
作犪－狋－１计算此时抽象智能体的联合动作犪－狋，随后犪－狋
转置得到实体的联合动作犪狋并在环境中执行．环境
反馈一个奖励狉狋，并且联合状态变化为犛狋＋１，此时用
于更新网络参数的经验回放池存储经验〈犛狋，犛狋＋１，
犪－狋－１，犪－狋，狉狋〉．与经典的多智能体强化学习方法相比，
所提出的ＰＭＴ方法在存储经验是需要一个额外的
元素犪－狋－１，这是由于在３．３小节，Ａｃｔｏｒ网络中的注
意力模块需要根据上一时间步的行为犪－狋－１来得到
语义选择器狇狌犲狉狔．当经验回放池拥有足够的经验
后便开始更新抽象智能体的Ａｃｔｏｒ网络和Ｃｒｉｔｉｃ网
络．对于Ｃｒｉｔｉｃ网络，其目的是拟合抽象智能体的犙
值．对于第犻个抽象智能体，其犙值可以由当前的奖
励加上后续期望奖励近似得到，而其后续期望奖励
则可以通过Ｃｒｉｔｉｃ网络输出拟合，因此Ｃｒｉｔｉｃ网络
的损失函数为
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犔（θ犻犮）＝１２［犙（犪
－犻狋，犛狋，狓犻，狋）－狉犻狋－

γ犙（犪－犻狋＋１，犛狋＋１，狓犻，狋＋１）｜犪－犻狋＋１～π犻（犛狋＋１，犪－犻狋）］２（２２）
对于Ａｃｔｏｒ网络，其策略梯度通过
θ犻犪犑（θ犻犪）＝犈犪－犻～π犻（犛狋，犪－犻，狋－１）［θ犻犪ｌｏｇπ犻（犪－犻｜犛狋，犪－犻，狋－１）·

犙（犪－犻，犛狋，狓犻，狋）］ （２３）
得到，引入确定性策略梯度［９］，梯度计算等式可以简
化为
θ犻犪犑（θ犻犪）＝犈犛，犪－～犇［θ犻犪ｌｏｇπ犻（犪－犻，狋｜犛狋，犪－犻，狋－１）·

犙（犪－犻，犛狋，狓犻，狋）犪－犻＝π犻（犛狋，犪－犻，狋－１）］（２４）
其中犇为经验池．利用优势函数稳定训练，可以通
过计算该动作对其他动作的优势来代替该动作的犙
值［３０］．首先计算状态值
犞（犛狋，狓犻，狋）＝犈犪－犻～π犻（犛狋，犪－犻，狋－１）［犙（犪－犻，犛狋，狓犻，狋）］（２５）

则犪－犻，狋对于其他动作的优势δ为
δ＝犙（犪－犻，狋，犛狋，狓犻，狋）－犞（犛狋，狓犻，狋） （２６）

此时Ａｃｔｏｒ网络的梯度可以改写成
θ犻犪犑（θ犻犪）＝犈犛，犪－～犇［θ犻犪ｌｏｇπ犻（犪－犻，狋｜犛狋，犪－犻，狋－１）δ］（２７）
在主流的ＣＴＤＥ机制中，现有的方法都是通过

集中性评估来捕获实体间的耦合，而实体行为空间
不同动作维度的耦合则是在策略网络中隐式生成．
在这种情况下，单个实体动作维度的耦合更容易学
习，而不同实体间的协同行为则难以得到．尽管诸如
ＭＡＡＣ和ＣＯＭＡ通过对集中性评估网络（Ｃｒｉｔｉｃ）
的一些改进去优化实体间的协同，所带来的提升仍
旧有限．而在本文提出的ＰＭＴ中，抽象智能体的策
略网络将不同实体行为空间同一维度的耦合隐式生
成，同时集中性评估网络去学习不同动作维度的协
同．算法１为我们所提出的ＰＭＴ模型的伪代码．这
一思路与其他工作不同的是，不同实体间的协同更
容易学习（策略网络），而评估网络将实体之间的耦
合转为行为空间内各个维度之间的耦合．其优点在
于：策略网络输出个维度对于策略网络的表征模块
需求是一致的，使得策略网络更容易收敛且稳定，因
此我们的ＰＭＴ总是能学习到更为先进的策略（集
中回报情况下）；不同动作维度之间的耦合不在局限
于单个实体，而是作用于所有实体，能够学习到传统
方法无法获取的整体信息．

算法１．　策略映射转换ＰＭＴ强化学习算法．
１．ＭＡＲＬ任务包含犖个同构实体，实体行为空间维度
犱犪，状态空间维度犱狊，构建犱犪个抽象智能体

２．构建犱犪个Ａｃｔｏｒ网络与犱犪个Ｃｒｉｔｉｃ网络，并在网络
中加入多头自注意力模块，狋＝０，初始化抽象智能
体先前联合动作犪－狋－１

３．ＷｈｉｌｅＴｒａｉｎｉｎｇ：

４．　获取实体联合状态犛狋
５．　Ｆｏｒ犻＝１：犱犪Ｄｏ
６．　　犪－犻，狋＝π犻（犛狋，犪－犻，狋－１）／／π犻为第犻个Ａｃｔｏｒ
７．　获取实体联合动作犪狋＝［犪－１，狋，…，犪－犱犪，狋］Ｔ
８．　执行犪狋，环境反馈狉狋
９．　存储经验〈犛狋，犛狋＋１，犪－狋－１，犪－狋，狉狋〉
１０．　ＩｆｕｐｄａｔｅＤｏ
１１．　　Ｆｏｒ犻＝１：犱犪Ｄｏ
１２．　　　根据等式（２２）计算犔（θ犻犮）
１３．　　　通过最小化损失犔（θ犻犮）更新θ犻犮
１４．　　　犞（犛狋，狓犻，狋）＝犈犪－犻～π犻（犛狋，犪－犻，狋－１）［犙（犪－犻，犛狋，狓犻，狋）］
１５．　　　δ＝犙（犪－犻，狋，犛狋，狓犻，狋）－犞（犛狋，狓犻，狋）
１６．　　　根据等式（２７）计算梯度θ犻犪犑（θ犻犪）
１７．　　　θ犻犪←θ犻犪＋αθ犻犪犑（θ犻犪）
１８．　狋＝狋＋１

４　实验结果与分析
在本节中，我们通过几个不同场景下的仿真实

验来验证了所提出的ＰＭＴ方法的可行性，并与其
他的ＭＡＲＬ方法进行了比较．首先我们给出了实验
所用到的仿真场景以及相关设置，随后详细介绍了
用于对比的基线算法．我们对实验的结果进行了详
细的分析，并通过两个消融实验进一步证实了该方
法设计的合理性．
４１　实验设置

在本文中，我们在ＭＰＥ（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＰａｒｔｉｃｌｅ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）仿真平台［９］上测试了所提出的ＰＭＴ方
法，并与几个常见的ＭＡＲＬ基线进行比较．实验所选
择的多智能体任务有ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ、ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ
和ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ．相关代码已开源至ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／
ＬｉＪｉｎｇｃｈｅｎ１２１２／ＰｏｌｉｃｙＭａｐｐｉｎｇＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＭＡＲＬ．ｇｉｔ．

犛犻犿狆犾犲犛狆狉犲犪犱．这个场景中包含多个实体和相
同数目的地标，实体需要尽快移动到地标且避免相
互之间的碰撞．由于一个目的地同时只能容纳一个
实体，因此实体间必须形成协同行为才能分配好地
标，在避免碰撞的同时尽快赶往地标．在这个环境
中，环境的整体奖励与所有实体与距其最近的地标
距离之和负相关，并且每次发生碰撞都会受到－１
的惩罚．
犆狅犾犾犲犮狋犜狉犲犪狊狌狉犲．在这个场景中，多个实体需要

不断地收集地图上的资源．资源在地图中每隔一段
时间随机的产生，实体需要在规定时间内收集尽可
能多的资源．在这个环境中实体同样不允许彼此碰
撞，每收集到一个资源，实体的奖励增加１０，否则奖
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励减去０．１．每次碰撞都会使实体的奖励减５．在这
个场景中，我们为每个智能体设立独立的奖惩函数．
在ＰＭＴ算法中，抽象智能体的奖励为所有智能体
奖励的平均值．

犕狌犾狋犻狆狌狊犺．在这个环境中，所有实体需要将一
个障碍物移动到地标位置．障碍物的体积远大于实
体，且并不会自己移动．障碍物会因为与实体的碰撞
而发生移动，移动方向为碰撞位置的反方向，每次碰
撞产生的移动距离为１个单位．在这个环境中，实体
可以彼此碰撞，且整体奖励与障碍物到地标的距离
负相关．

在所有三个任务中，实体的状态空间为自身的
位置与速度，以及其他实体（包含障碍物和地标）的
位置，而实体的动作空间则包含移动角度和速度．我
们使用８个独立的线程同时训练，一共训练５００００
个回合，每个回合包含２５ｓｔｅｐｓ．经验回放池的最大
容量为１０６，每次更新采集１０２４个经验，更新间隔
为１００ｓｔｅｐｓ．此外，学习率α设为０．００１，折扣因子γ
为０．９９，Ａｃｔｏｒ和Ｃｒｉｔｉｃ网络里的多头注意力中各
包含４个自注意力模块．在Ａｃｔｏｒ网络中，隐藏层包
含１２８个节点，策略以高斯分布的形式输出．Ｃｒｉｔｉｃ
网络中包含一层对输入进行编码的隐藏层，拥有
１２８个节点．
４２　基线方法

本文所提出的ＰＭＴ方法主要针对于同构的
ＭＡＲＬ任务，采用ＣＴＤＥ机制来训练多个策略网
络，因此ＭＡＤＤＰＧ、ＭＡＡＣ（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＡｃｔｏｒ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣｒｉｔｉｃ）、ＣＯＭＡ（ＣＯｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌＭｕｌｔｉ
Ａｇｅｎｔ）、ＤＤＰＧ（ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ）
以及ＶＤＮ（ＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ）算法
被选作基线方法，用来评判ＰＭＴ算法的性能．

犕犃犇犇犘犌．作为首次提出ＣＴＤＥ机制的方法，
ＭＡＤＤＰＧ已经成为了ＭＡＲＬ领域中最为著名的
基线之一［９］．在本文中所提出的ＰＭＴ算法也采用
了ＣＴＤＥ机制，因此与ＭＡＤＤＰＧ进行比较，可以
直观地判断ＰＭＴ算法的优劣．

犕犃犃犆．ＭＡＡＣ算法将所有智能体的状态动
作对视为一个序列，在集中性的Ｃｒｉｔｉｃ网络中构建
一个自注意力模块，捕获智能体在不同情况下的协
同关系［２６］．作为ＭＡＤＤＰＧ的改进，ＭＡＡＣ已经在
多个ＭＡＲＬ场景中实现了最好的结果．与ＭＡＡＣ
进行对比能够体现ＰＭＴ算法的先进性．
犆犗犕犃．ＣＯＭＡ算法使用反事实基线来解决智

能体的信用分配问题，用中心化的Ｃｒｉｔｉｃ网络来评
估智能体的策略［１１］．ＣＯＭＡ算法拥有和ＭＡＡＣ相
同的目的，但采取的解决方法不同．作为最适合集中
性奖惩的ＭＡＲＬ方法，ＣＯＭＡ算法能够形成先进
协同行为，因此也作为本文的基线之一．

犇犇犘犌．在本文中，我们用集中学习的ＤＤＰＧ算
法作为基线方法之一．在ＤＤＰＧ算法中，所有实体
被看作一个整体，它们的行为通过一个策略网络共
同输出．同样的，一个集中性的Ｃｒｉｔｉｃ网络被用来输
出联合动作的犙值．用集中性ＤＤＰＧ算法作为基线
的目的是调查ＰＭＴ算法与集中学习算法的表现
差异．

犞犇犖．ＶＤＮ算法采用值函数分解方法来解决多
智能体协作时的信用分配问题．将所有智能体的独
立犙值之和作为全局犙值，并在评估后反向传播给
每个智能体，ＶＤＮ算法能够隐式地学习各个智能体
独立的评估网络［３１］．在本文中，由于所提出的ＰＭＴ
算法基于集中性评估，我们使用完全中心化学习的
ＶＤＮ模型作为基线来比较ＰＭＴ算法的性能．

在本文的实验中，我们引入目标网络机制［３２］来
加速智能体的策略学习．在基线方法和ＰＭＴ算法
的训练过程中，都由目标网络来计算下一时刻的犙
值，而目标网络每１００步更新一次．
４３　结果与分析

首先我们在场景中实体数目较少的情况下进行
实验对比，其中ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ和ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ
场景中各含有３个智能体，ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ场景中包含２
个智能体．在智能体数目较小的情况下进行实验旨在
调查ＰＭＴ方法的可行性，并观察是否能学到比基
线算法更为先进的策略．

我们在每个实验中进行了５００００回合的训练，
由８个线程一同完成，每５０回合记录一次智能体的
平均回报．实验结果如图７所示，从ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ
上的结果我们可以得知本文所提出的ＰＭＴ算法能
够比其他基线方法学到更为先进的策略，智能体的
平均回报大于－７０，而ＭＡＡＣ、ＣＯＭＡ及ＶＤＮ在
五万回合后的平均回报不超过－１１０．ＭＡＤＤＰＧ则
表现更差，平均回报仅为－１５０．而集中性ＤＤＰＧ则
在５００００回合后仍处于策略的摸索阶段．这是由于
集中学习算法中，策略网络根据联合状态输出联合
行为，过多的输入／输出维度使得策略网络需要极多
的经验才能到达梯度曲面的平坦区．从训练曲线来
看，ＰＭＴ所学得到更为先进的策略并不需求过多的
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图７　在三个场景中的训练结果

训练次数．在训练初始阶段（０～１００００回合），ＰＭＴ
算法便能使智能体迅速达到策略曲面的平坦区，而
其他算法不仅无法学习到能够匹敌ＰＭＴ的策略，
并且需要更多的训练次数才能收敛．然而，从图７（ｂ）
中可以看到，当环境所给予的奖励不再集中，每个实

体都有自己独立的奖惩函数时，ＰＭＴ算法的表现并
不如ＭＡＡＣ．在五万次训练回合结束后，ＰＭＴ在
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ场景中只取得了－２．３左右的得
分，而ＭＡＡＣ的策略更为先进，达到了－１．０．这是
由于在我们对实体的策略映射进行重组后，分散
的奖励无法直观地评价抽象智能体策略的好坏，当
使用平均奖励来做为整体奖励时，策略网络丢失了
奖惩函数自身固有的部分信息，因此阻碍了ＰＭＴ
的策略学习过程．尽管如此，ＰＭＴ算法仍优于ＣＯＭＡ、
ＭＡＤＤＰＧ和ＤＤＰＧ，与ＶＤＮ相差无几，但对应的
策略搜寻过程则稍微漫长．而在ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ场景
中，ＰＭＴ算法再一次展现出了在集中奖励场景下的
优异能力．不仅比ＭＡＡＣ更快达到策略曲面的平
坦区，且学习到的策略更为平稳和先进，所得到的结
果与ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ中的一致．

随后我们提高智能体的数量，在不同设置下调
查了三个场景的训练结果，为我们的分析提供更有
力的支持．在所有三个场景，分别在智能体数目为
５，７的情况下通过ＰＭＴ和基线算法进行实验，并记
录十次实验结果的平均值与标准差．实验结果如表１
所示，在集中奖励的两个场景中（ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ和
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ），我们所提出的ＰＭＴ算法均实现了最好
的结果．而在分散奖励的场景中（ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ），
ＰＭＴ算法的表现比ＭＡＡＣ稍差，但结果却更为稳
定．在三个智能体数目不同的任务上所获得的标准
差都远低于ＭＡＡＣ．而与以值分解为核心的ＶＤＮ
相比，尽管训练结果方差较大，但所学到的策略仍优
于ＶＤＮ．这与图７（ｂ）中的结果一致．在分散奖励的
场景中，每个实体都持有自己的奖励函数．而在
ＰＭＴ算法中，每个策略网络不再与实体一一对应，
而抽象智能体的奖励又为实体奖励的平均值，因此
分散的奖励会使得Ｃｒｉｔｉｃ网络输出的犙值带有偏
差．ＶＤＮ为每个智能体都分配独立的Ｃｒｉｔｉｃ网络，
尽管这些网络通过总体的犙值评估去隐式更新，但

表１　不同智能体数目下的实验结果
场景 平均回报

ＰＭＴＭＡＡＣＭＡＤＤＰＧＣＯＭＡＤＤＰＧ ＶＤＮ
标准差

ＰＭＴＭＡＡＣＭＡＤＤＰＧＣＯＭＡＤＤＰＧＶＤＮ
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（３）－６７１－１３２．５－１４５．９－１１９．３－１５３．８－１２８．４±１４０±５．８０±５．７０±４．５０±３．６０±４．２０
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（５）－５７１－９２．４－１２８．４－９３．５－１４２．６－１１４．３±１８０±３．３０±３．４０±３．１０±２．８０±２．４０
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（７）－５５６－１２７．９－１０８．３－１１２．６－１３３．０－９７．２±２５０±４．７０±４．３０±５．２０±３．２０±３．１０
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（３）－２．２ －１１ －３．８ －３．７－５．１－２．３±０．１３±０．２４±０．１７±０．１６±０．２１±０１２
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（５）－２．４ －１７ －３．５ －３．３－４．７－２．６±０．２５±０．３１±０．２３±０．２９±０．２５±０２１
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（７）－２８ －２８ －４．１ －３．９－４．５－３．１±０１５±０．２３±０．１７±０．２７±０．１９±０．１７
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（２） －２４６－２９．９－３５．７－３２．５－３７．３－２８．２±１２０±１．８６±３．１７±２．９３±２．８３±２．６７
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（５） －２６７－３１．３－３８．６－３５．９３５．６－３３．５±２．５８±２．７６±３．９９±２．７４±２．９６±２５２
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（７） －２５５－２９．３－３７．０－３４．１－３４．３－２８．４±１６６±２．０９±３．４４±２．２１±３．０７±２．２１
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仍允许分散的奖励在每个智能体的策略中实现无
偏估计，因此ＶＤＮ在ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ中得到了最
小的结果方差．这个现象更进一步地验证了我们
的结论：ＰＭＴ算法在集中奖励的多智能体环境中
能帮助智能体学习到更为先进的策略，且依靠自
注意力机制对策略映射的稀疏化能使得训练更为
稳定．
ＰＭＴ对于策略的优化更多体现在从实体状态

空间到行为空间的映射上．抛开传统的“实体即为智
能体”这一思路，ＰＭＴ算法能将实体之间的耦合转
为行为空间内各个维度之间的耦合．在同构的
ＭＡＲＬ任务中，这种耦合更为稳定，并不会因为实
体的独立性而丢失，因此容易学习到更为先进的策
略．此外，在ＰＭＴ的策略网络中，网络输出的是同
构多智能体行为空间的同一维度，策略网络的表征
模块对每个输出都是统一且公平的．在强化学习过
程中，经验的获取具有随机性，因此传统ＭＡＲＬ方
法在行为空间各个动作关联性不强的时候，表征学
习容易对个别动作产生偏好，导致较大的训练波动
和结果的方差．而ＰＭＴ算法则通过策略映射重组
避免了这一点，稳定了策略的训练．从训练曲线上来
看，所提出的自注意力模块进一步将状态空间到行
为空间的映射稀疏化，减少决策无关状态对于智能
体行为的影响，因此ＰＭＴ能够使策略网络更快地收
敛，这是其他ＭＡＲＬ方法所缺失的．在得到这部分的
仿真结果后，我们再一次思考ＭＡＡＣ、ＭＡＤＤＰＧ、

ＣＯＭＡ和ＶＤＮ等其他算法的缺点．不难发现，这些
算法大都将研究重点放在对策略的无偏估计及其优
化上，忽视了深度强化学习本身固有的一些特性：策
略网络本质是状态空间到行为空间的非线性映射．
而本工作是首次从策略映射层面对ＭＡＲＬ进行研
究的工作．仿真实验结果也说明，从策略映射层面对
ＭＡＲＬ重新思考是很有必要的．

表２为ＰＭＴ算法和基线算法在不同场景下训
练五万个回合所需要的训练时间．在我们的实验
中，由８个线程同时进行训练．可以看到，所提出的
ＰＭＴ算法单次训练所需要的时间更长，这是由于引
入注意力机制后，策略网络和评估网络所需要的浮
点运算量增加，单次策略执行或评估所需的时间变
长．ＭＡＡＣ算法在评估网络中加入了注意力机制，
因此训练时间同样较长．但随着智能体数目增多，
ＭＡＡＣ所需的执行时间反超ＰＭＴ．这是因为智能
体数目增多时，ＰＭＴ算法中抽象智能体的数目并未
增加，仅仅只增加了抽象智能体抽象动作的维度，因
此训练时间增加并不明显．其他算法如ＭＡＤＤＰＧ、
ＣＯＭＡ、ＤＤＰＧ和ＶＤＮ则会随着智能体数目增加
需要更多的训练时间．尽管引入了自注意力机制使
得Ａｃｔｏｒ网络和Ｃｒｉｔｉｃ网络变得复杂，我们所提出
的ＰＭＴ算法并不会造成过多的训练代价．在智能
体数目较少时，ＰＭＴ算法所需的训练时间不超过基
线算法平均训练时间的２０％，在智能体数目较多
时，训练时间同比不超过１５％．

表２　三种场景下多线程训练所需时间
场景 训练时间

ＰＭＴ ＭＡＡＣ ＭＡＤＤＰＧ ＣＯＭＡ ＤＤＰＧ ＶＤＮ
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（３） １３犺３４犿 １２ｈ５２ｍ ９ｈ４３ｍ １０ｈ１５ｍ ９ｈ３０ｍ １１ｈ３１ｍ
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（５） １４犺１６犿 １３ｈ４４ｍ ９ｈ５７ｍ １１ｈ０６ｍ １０ｈ３２ｍ １２ｈ５７ｍ
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（７） １４ｈ２２ｍ １４犺２７犿 １０ｈ２８ｍ １３ｈ１９ｍ １２ｈ０２ｍ １３ｈ３９ｍ
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（３） １５犺０７犿 １３ｈ２１ｍ １１ｈ３３ｍ １２ｈ１３ｍ １０ｈ３８ｍ １２ｈ３３ｍ
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（５） １５犺２９犿 １４ｈ２８ｍ １１ｈ５９ｍ １２ｈ５２ｍ １１ｈ０５ｍ １３ｈ４６ｍ
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（７） １５ｈ４４ｍ １５犺４９犿 １２ｈ４６ｍ １３ｈ１６ｍ １１ｈ１７ｍ １４ｈ１１ｍ
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（２） １０犺３３犿 １０ｈ００ｍ ８ｈ１１ｍ ８ｈ５０ｍ ７ｈ４９ｍ ９ｈ０５ｍ
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（５） １１犺１４犿 １０ｈ５２ｍ ８ｈ３２ｍ ９ｈ０７ｍ ８ｈ０６ｍ ９ｈ２８ｍ
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（７） １１犺２７犿 １１ｈ２６ｍ ８ｈ４９ｍ ９ｈ２３ｍ ８ｈ２１ｍ １０ｈ０１ｍ

不仅如此，所提出的ＰＭＴ算法能够通过自注
意力模块的输出对所学到的策略做出说明，为智能
体行为赋予一定的可解释性．在联合状态空间重组
之后，自注意力模块为每个状态维度计算一个权值，
这个权值即表示了该状态维度对于这次决策的重要
性．因此，可以通过统计了各个状态维度的平均注意
力值，来调查不同状态维度对于ＰＭＴ算法所学策
略的重要性．

如图８所示，我们以ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ场景中的结
果为例，分析ＰＭＴ所学策略的可解释性．图８（ａ）为
仿真场景，（ｂ）为对应的注意力权重图．我们用表示
映射关系的连接线表示平均注意力值，即式（２０）中的
狑犻，其中深色的线表示高注意力值，浅色的线表示
低注意力值．可以看到，两个动作维度对于实体的自
身位置都有着较高的关注度．不同的是，动作维度１
更加关注状态空间的实体自身速度２，而动作维度２
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则对自身速度１有更高的注意力．这是由于实体的
动作直接决定自身的速度，来改变实体的行为，且动
作维度１控制速度向量２，动作维度２控制速度向
量１，因此在决策时，动作维度１则需要根据速度向
量２做出合适的反应，同样动作维度２的值则更多
依赖于速度向量１．三个地标的相对位置则拥有较
为相似的关注度，这是因为在决策过程中，一个
Ａｃｔｏｒ网络控制所有实体行为空间同一维度的动
作．当每个实体有了明确的目标之后，三个地标都会
被充分的考虑．而同行的相对位置则对于两个动作
都具有极低的注意力，这是由于在以联合状态作为
输入的策略网络中，实体的自身位置已经给予了策
略网络足够多的位置信息来决定动作，而相对位置
作为冗余的状态信息，则在训练过程中逐渐被自注
意力模块稀疏化，以减少对决策过程的干扰．随后，
我们用训练后的策略分别在三类场景中执行整个回
合，记录狑犻在一次任务完成过程中的值，并计算对
应的平均ＫＬ散度：

珡犇＝１犜∑
犜

狋＝０
犇ＫＬ（狑犻狑犼） （２８）

图８　Ｓｉｍｐｌｅｓｐｒｅａｄ场景中的平均注意力示意图
两个动作维度在三种场景下的结果如表３所示．可
以观察到，当环境中存在实体较少时，平均ＫＬ散度
珡犇较小，行为空间中两个维度关联性较高．而当实体

数目增多，在三个场景中，平均ＫＬ散度都有所增
加．例如，在只有三个实体的ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ中，两
个动作间的平均ＫＬ散度只有０．３３，而在包含７个
实体的环境中，这个值增加到了０．４２．这是由于我
们所提出的ＰＭＴ算法，将实体间的耦合转化为不
同实体行为空间统一维度的耦合．在智能体数目增
多时，联合状态空间维度增加，各个动作对状态空间
的依赖关系也随之发生变化，因此平均ＫＬ散度增
加．从三种场景的不同结果来看，ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ中两
个动作的相关性最高．这是因为在ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ中，
各个实体的任务都是将目标推到指定位置，不需要
深层次的协同，反而对两个动作之间的耦合要求较
大，因此它们的平均ＫＬ散度较小．

表３　各个场景下两个动作的平均犓犔散度
场景 平均ＫＬ散度珡犇

ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（３） ０．３３０９２
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（５） ０．３７７４０
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（７） ０．４２５９１
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（３） ０．３３４２６
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（５） ０．３６２６６
ＣｏｌｌｅｃｔＴｒｅａｓｕｒｅ（７） ０．３８５９２
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（２） ０．２８４３９
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（５） ０．３１０５６
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（７） ０．３２２８０

４４　消融实验
在前面的实验中，我们通过比较ＰＭＴ算法和

算法能够学习到更为先进的策略，且具有更加稳定
的训练过程．在这一小节中，我们通过几个消融实
验，来进一步探究ＰＭＴ算法，讨论策略先进性与训
练稳定性的原因．

本文所提出的ＰＭＴ算法主要包含两个关键步
骤．首先是对从状态空间到行为空间的策略映射进
行重组，将不同智能体行为空间的同一动作维度组
成的集合看作一个抽象智能体．其次是对ａｃｔｏｒ网
络与ｃｒｉｔｉｃ网络的自注意力模块，用来编码且稀疏
化重组后的策略映射．因此，在本小节中，我们设置
两个控制组，第一个控制组不使用抽象智能体，直接
将自注意力模块引入到具体智能体的ａｃｔｏｒ和ｃｒｉｔｉｃ
网络中，用联合状态来分别控制每个智能体的行为．
第二个控制组则不使用自注意力模块，仅仅在策略
映射重组后，直接对抽象智能体进行训练．我们用
ＰＭＴ１表示第一个控制组，第二个控制组用ＰＭＴ２
表示．

在本文的消融实验中，我们只选取了Ｓｉｍｐｌｅ
Ｓｐｒｅａｄ和ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ两个拥有集中奖励的环境，分
别使用ＰＭＴ算法和两个控制组训练．训练结果如
图９所示．
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图９　消融实验结果（（ａ），（ｂ），（ｃ）为ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ场景实验结果；（ｄ），（ｅ），（ｆ）为ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ场景实验结果）

从图９中可以得知，当只引入本文所提出的抽象
智能体时（ＰＭＴ１），所得到的结果远远低于ＰＭＴ
算法，且训练中的平均回报波动较大．当只引入本文
所提出的自注意力模块时（ＰＭＴ２），智能体虽然能
够学习到比基线算法和ＰＭＴ１更为先进的策略，
但最终的实验结果仍与ＰＭＴ算法有较大的差距．
在我们的设计中，抽象智能体将一个多目标回归问
题近似成一个序列化的单目标回归问题，这种设计
旨在弱化智能体间的耦合，加强行为空间中不同动
作的耦合．因此ＰＭＴ１能够表现得比大多数基线算
法（ＭＡＤＤＰ，ＣＯＭＡ，ＶＤＮ）好，但稍弱于ＭＡＡＣ．
而本工作中为ａｃｔｏｒ网络和ｃｒｉｔｉｃ网络分别提出的
自注意力模块则进一步加强了这种序列化单目标回
归问题的编码，因此两者的结合，ＰＭＴ算法，能够实
现极其优秀的表现．但仅仅引入了自注意力模块的
ＰＭＴ２则提升并不显著．

从消融实验的结果还能得知，当智能体数目增
多时，ＰＭＴ算法的波动逐渐变大．这是由于智能体
数目的变多使得抽象智能体的ａｃｔｏｒ网络输出维度
变大，而抽象智能体的数目却没有变化．因此对于单
个网络的训练则变得困难，训练曲线时产生的波动
增多．尽管如此，当ＰＭＴ算法达到策略曲面的平坦
区时，仍能保持所学策略的稳定．从ＰＭＴ２的表现
可以看到，这种优势来自于自注意力模块对策略映射
的稀疏化．在进入到策略曲面的平坦区时，ＰＭＴ２
在大多数场景中都比ＰＭＴ１更为稳定．

表４为消融实验重复十次后的结果．可以观察

到，ＰＭＴ１的结果标准差远远大于ＰＭＴ和ＰＭＴ２．
ＰＭＴ１没有使用策略映射重组来构建抽象智能体，
只是在策略网络和评估网络中加入了本文提到的自
注意力模块．ＰＭＴ２则不实用自注意力模块，仅重
组了多智能体系统的策略映射．ＰＭＴ１的标准差与
表１中的其他ＭＡＲＬ算法近似，而ＰＭＴ２的标准
差与ＰＭＴ相差甚微．这种现象说明了在ＰＭＴ算法
中，策略映射重组是使得训练结果稳定的直接因素．
在策略映射重组后，策略网络的表征模块对下游动
作输出产生的偏好较低，且受强化学习训练过程随
机性影响较小，因此训练结果更加稳定，这也与我们
在４．３小节中的分析一致．

表４　不同智能体数目下的消融实验结果

场景 平均回报
ＰＭＴＰＭＴ１ＰＭＴ２

标准差
ＰＭＴＰＭＴ１ＰＭＴ２

ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（３）－６７．１－１００．５－７９．８±１．４０±４．９０±１．８０
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（５）－５７．１－１０７．４－８３．２±１．８０±４．６０±２．１０
ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ（７）－５５．６－１０８．５－８６．６±２．５０±４．７０±２．４０
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（２）－２４．６－３３．４－２８．１±１．２０±２．１０±１．５３
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（５）－２６．７－４０．０－３１．７±２．５８±２．７５±２．３９
ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ（７）－２５．５－３２．６－３１．９±１．６６±３．４２±１．８４

４５　分析总结
从对比实验和消融实验的结果来看，ＰＭＴ算法

有很明显的优点．首先，ＰＭＴ算法能帮到同构多智
能体系统学习到更为先进的策略．尽管这些策略不
与实体一一对应，但通过策略映射重组，实体之间的
耦合被转化成行为空间中不同动作的组合，而这种
耦合更容易通过自注意力模块学习．其次，ＰＭＴ算
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法所学到的策略更容易收敛，训练所需经验较少．这
是由于在策略映射重组后的策略网络中，输出的是
不同实体行为空间的同一维度，策略网络的表征学
习对这些输出不带有偏好，且输出拥有同样的边界．
因此策略网络所代表的策略曲面更为平滑，且受强
化学习训练过程随机性的影响较小，从而使得训练
曲线稳定，训练结果更可靠．最后，ＰＭＴ算法拥有一
定的可解释性，能够通过状态空间每个维度对各个
动作的注意力值来解释所学到的策略．此外，对于不
同动作所得到的注意力分布之间的差异，也能够解
释行为空间各个动作之间的关联性．
ＰＭＴ算法仍有一些不足．在分散奖励情况下，

由于评估网络无法取得对策略的无偏估计，ＰＭＴ算
法的表现并不如ＭＡＡＣ，但仍然优于ＭＡＤＤＰＧ、
ＣＯＭＡ、ＤＤＰＧ及ＶＤＮ．总的来说，ＰＭＴ算法很适
合于集中奖励的同构多智能体强化学习任务．

５　结　论
本文探讨了多智能体强化学习中智能体的策略

映射，以重组智能体动作集群的方式将智能体行为
空间重新划分，构建抽象智能体来把智能体之间的
耦合转化为智能体行为空间中不同动作的耦合，并
在此基础上为ａｃｔｏｒ网络和ｃｒｉｔｉｃ网络分别设计对
应的自注意力模块，编码并且稀疏化重组后的策略
映射，为同构的多智能体系统学习到更为先进且稳
定的策略．

所提出的ＰＭＴ算法为多智能体强化学习领域
提供了一种新思路，既强化学习模型中的智能体并
不一定是被控实体本身．这种思路打破了实体与策
略之间的一一对应关系，并且将抽象智能体的策略
近似成一个序列输出网络，利用注意力机制进一步
优化．我们通过与基线算法的对比实验，证明了所提
出的ＰＭＴ算法的优越性．在ＣＴＤＥ机制下，ＰＭＴ
算法能在集中奖励时更快到达策略曲面的平坦区，
且所学到的策略无论在先进性还是稳定性上都远优
于基线算法，在ＳｉｍｐｌｅＳｐｒｅａｄ和ＭｕｌｔｉＰｕｓｈ任务
上领先约２０％．多次重复实验得到的结果显示，
ＰＭＴ算法的鲁棒性也远高于基线算法，十次重复实
验的标准差比基线算法平均低５０％．

下一步，我们将把现有的ＰＭＴ算法拓展到异
构的多智能体强化学习中，尝试通过引入隐藏状态
与隐藏行为特征来重组异构多智能体的策略映射．

致　谢　感谢各位评审老师给出的宝贵意见！
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