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摘 要 在多智能体协作领域,强化学习算法通过共享智能体的局部信息来实现智能体间的协作.但共享协作机

制极易引发过度协作问题,导致智能体忽视自身局部观测信息,丧失策略多样性,最终陷入低效协作的困境.为了

解决该问题,本文提出基于双视角建模的多智能体协作强化学习方法(Bi-ViewModelingCollaborativeMulti-Agent

ReinforcementLearning,简称BVM-CMARL).该方法从局部和全局两个视角对智能体进行建模,分别用于产生多

样性的策略和激励协作.在局部视角最大化局部变分与自身轨迹的互信息,激励智能体的策略多样性;同时在全局

视角最大化全局变分与其他智能体动作的互信息,提高智能体协作水平.最后将局部变分训练出的局部Q 值与全

局变分训练出的全局Q 值合并,避免低效协作.将BVM-CMARL算法应用于星际争霸多智能体挑战赛(StarCraft

Multi-AgentChallenge,SMAC)中的等级觅食(Level-BasedForaging,LBF)和走廊(Hallway)等环境,与 QMIX、

QPLEX、RODE、EOI和 MAVEN等5种目前优秀的强化学习算法相比,BVM-CMARL算法具有更好的稳定性和

性能表现,在SMAC上的平均胜率为82.81%,比次优算法RODE高13.42%.通过设计模型变体,在消融实验中证

明了双视角建模对BVM-CMARL的必要性.

关键词 深度强化学习;多智能体系统;多智能体协作;协作建模;对比学习

中图法分类号 TP18   DOI号 10.11897/SP.J.1016.2024.01582

Multi-AgentCollaborativeReinforcementLearningMethod
BasedonBi-ViewModeling

LIUQuan1),2) SHIMei-Long1) HUANGZhi-Gang1) ZHANGLi-Hua1)
1)(SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu 215006)

2)(ProvincialKeyLaboratoryforComputerInformationProcessingTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu 215006)

Abstract Inrecentyears,therehavebeennotableadvancementsinartificialintelligence
technology,solidifyingitscrucialroleinawidearrayofreal-worldapplications.Amongthe
branchesofartificialintelligence,reinforcementlearningshinesasakeydisciplineadeptat
tacklingcomplexsequentialdecision-makingchallengesandplayingavitalroleintasksrelatedto
control.Byharnessingtheprogressmadeinneuralnetworktheoryandcomputationalpower,

deepreinforcementlearninghasrevolutionizedconventionalreinforcementlearningalgorithms,

smoothlyintegratingdeeplearningtechniquesintothedecision-makingframeworksofagents.
Forinstance,DeepQ-Learning (DQN)isaprimeillustrationofthisprogress,employinga
convolutionalneuralnetworktoanalyzevisualinputsfromAtari2600gamesandsubsequently
adjustingthepolicyofthereinforcementlearningalgorithm.Complexdeepreinforcement
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learningtasksoftenentailmultipleagentsandareconsequentlyformulatedas multi-agent
reinforcementlearning,aframeworkthathasdemonstratedremarkablesuccessacrossvarious
domains,suchastrafficcontrol,sensornetworks,gamingAI.Inmulti-agentreinforcement
learning,agentscanlearntocollaboratethroughtheCentralizedTrainingwithDecentralized
Execution(CTDE)mechanism.InCTDEmechanism,reinforcementlearningalgorithmsareable
torealizecooperativebehaviorbetweenagentsthroughthesharingoflocalinformationbetween
themaspartofthecooperationprocess.Asaresultofthissharedcooperationmechanism,

complexmulti-agenttaskscanbesolvedinmanyfields,buttheproblemthatarisesatthesame
timeisthatexcessivecooperationbetweentheagentscanleadtoaconflict.Thereisa
consequenceofthisinthatagentsbegintooverlooktheuseoftheircurrentlocalobservation
informationincooperativeefforts,losingthediversityofpolicyoptions,andeventuallybecoming
inefficientlycollaborating.Aimingatthisproblem,weproposeaBi-ViewModelingCollaborative
Multi-AgentReinforcementLearning(BVM-CMARL)method.Themethodmodelsagentsfrom
bothlocalandglobalperspectivesforgeneratingadiversityofstrategiesandincentivizing
collaboration,respectively.Inthelocalview,themutualinformationbetweenlocalvariationand
itsowntrajectoryismaximized,andthentheagent’spolicydiversityisstimulated.The
enhancementinagents’collaborationlevelisattributedto mutualinformationamongtheir
actions.Subsequently,afusionofthelocallytrainedQvaluederivedfromlocalvariationsandthe
globallytrainedQvaluederivedfromglobalvariablesisimplementedtoovercomethechallenge
posedbyineffectivecooperation.TheBVM-CMARLalgorithmalongwithfourdistinguished
multi-agentreinforcementlearningalgorithmsaredeployedacrossaspectrumofenvironments
includingtheStarCraftMulti-AgentChallenge (SMAC),Level-BasedForaging (LBF),and
Hallwayscenariostoevaluatetheirefficacyand performance.Theexperimentalfindings
demonstratethattheBVM-CMARLalgorithmexhibitssuperiorstabilityandperformancein
comparisontofourstate-of-the-artreinforcementlearningalgorithms,namelyQMIX,QPLEX,

RODE,EOI,andMAVEN.TheaveragesuccessrateachievedontheStarCraftMulti-Agent
Challenge(SMAC)standsat82.81%,showcasingasignificant13.42%improvementoverthe
suboptimalalgorithmRODE.Furthermore,therobustnessandeffectivenessofbi-viewmodeling
areverifiedbyablationexperimentsandhyperparametersensitivityexperiments.Inaddition,a
visualizationanalysiswasdevelopedandusedtointuitivelyillustratetheroleofBVM-CMARL.

Keywords deep reinforcementlearning; multi-agent system; multi-agent collaboration;

collaborativemodeling;contrastivelearning

1 引 言

作为机器学习领域的一个重要分支,强化学习

(ReinforcementLearning,RL)将任务建模为马尔

可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP),成
功地解决了复杂的序贯决策问题.近年来,深度强化

学习(DeepReinforcementLearning,DRL)将深度

学习引入智能体(agent)的决策过程中,给强化学习

算法带来极大突破.

现实的深度强化学习任务通常涉及到多个智能

体,因而被建模为多智能体强化学习(MultiAgent
ReinforcementLearning,MARL).多智能体强化学

习的目标是学习有效的策略,以控制多个智能体,最
大化给定任务的累积奖赏.近年来,基于协作的多智

能 体 强 化 学 习 (Collaborative Multi-Agent
Reinforcement Learning,CMARL)在 交 通 控

制[1,2]、传感器网络[3,4]、游戏AI[5,6]等领域取得了较

好的表现,是多智能体系统中颇具前景的一种学习

范式.在CMARL中,联合状态-动作空间随智能体
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个数的增加呈指数式增长,其中集中式训练-分散式

执行架构(CentralizedTrainingwithDecentralized
Execution,CTDE)由于避免了对完整状态-动作空

间的搜索,较大程度上提升了强化学习算法的效率,
因而成为当前CMARL领域最常用的架构.

基于CTDE的CMARL算法可以分为基于值

函数、基于策略梯度和基于通信3类算法[7].为了实

现智能体间的协作,这3类算法的集中训练阶段都

采取了共享局部信息的机制.在这种共享的机制下,
智能体可能会由于过度关注与环境中其他智能体的

协作而忽视对自身的局部信息的利用,这种现象被

称为过度协作[8].陷入过度协作的智能体会与其他

智能体在策略上趋于一致,而这些丧失策略多样性

的智能体很难在复杂的CMARL任务上取胜.

图1 正常协作与过度协作情形示例

为了进一步说明过度协作的危害,在图1中的

觅食场景中对比正常协作和过度协作的效果.智能

体A和B在正常协作的情形下,应该就近选取各自

觅食的目标.但在过度协作的情形下,B忽视了对自

身局部信息的利用,导致其策略丧失多样性,因此选

择去与 A协作,并捕食与其距离较远的香蕉.该场

景说明,在复杂的多智能体任务中,过度协作的效率

非常低下.因此应尽量保持各智能体策略的多样性,
从而避免陷入过度协作.

为了在协作中保持策略多样性,智能体需要在

策略多样性和协作间做出权衡,因此如何平衡两者

至关重要.针对这一问题,本文提出一种双视角建模

的多 智 能 体 协 作 强 化 学 习 (Bi-View Modeling
CollaborativeMulti-AgentReinforcementLearning,简
称BVM-CMARL)方法.该方法从局部和全局两个

视角对智能体进行建模,分别用于激励智能体的策

略多样性和协作,以求达到二者的平衡.
具体地,根据智能体当前时刻的观测值,BVM-

CMARL首先编码出局部变分和全局变分.在局部

视角采用对比学习最大化局部变分与自身轨迹的互

信息,使得局部变分表征出智能体自身的局部观测

信息,进而根据局部变分训练局部Q 网络.同时在

全局视角最大化全局变分与其他智能体采取动作的

互信息,使得全局变分有感知环境中其他智能体行

为的能力,随后使用全局变分训练全局Q 网络.最
后,将偏向于学习智能体自身局部信息的局部Q 网

络与偏向于拟合其他智能体行为的全局Q 网络合

并,达到平衡智能体策略多样性与协作的目的.
本文的主要贡献可以总结为以下3点:
(1)提出一种基于双视角建模的多智能体强化

学习方法,显式地将智能体分解为局部视角和全局

视角,分别用于激励策略多样性和提高智能体协作

水平.
(2)设计了模型变体并展开消融实验,证明本

文设计的双视角架构可以提高模型的性能.
(3)将提出的BVM-CMARL用于星际争霸多

智能体挑战[9](StarCraftMulti-AgentChallenge,简称

SMAC)、走 廊[10](Hallway)和 等 级 觅 食[11](Level-
BasedForaging,LBF)3个多智能体任务.实验结果

证明了双视角建模对BVM-CMARL的必要性.
本文第2节总结了相关研究成果.第3节回顾

了本文所述模型需要的基础知识.第4节详细介绍

了本文提出的模型BVM-CMARL,包括模型中的

组成成分、实现细节和训练过程.第5节为本文的实

验部分,在三个多智能体任务上进行实验分析.最后

得出结论,并介绍未来可能的研究工作.

2 相关工作

2.1 多智能体协作强化学习

近年来,多智能体协作强化学习算法主要分为

基于值函数分解、基于行动者-评论家框架和基于通

信3类.本节将对这3类算法进行简要介绍.
值函数分解的主要思想是将联合值函数分解为

各智能体的效用函数,这种思想首先在价值分解网

络[12](ValueDecompositionNetworks,VDN)上被

实现.VDN假设联合值函数来自于各个智能体的值

函数的加和,从而解决了部分可观测引发的懒惰智

能体(lazyagent)问题.在其基础上,Q混合网络[13]

(简称QMIX)采用了单调混合网络实现从各个智能

体的值函数到联合值函数的非线性映射.复式双Q
学习网络[14](DuplexDuelingMulti-AgentQ-Learning,

QPLEX)采用双层Q网络架构以符合个体-全局最

大原则(Individual-Global-Max,IGM).
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多智能体深度策略梯度算法[15](MultiAgent
DeepDeterministicPolicyGradient,MADDPG)是
第一种基于行动者-评论家框架的多智能体强化学

习算法.在 MADDPG中,集中的评论家会根据分散

的行动者收集到的轨迹计算梯度信息.针对只有全

局奖赏可知的情形,反事实多智能体策略梯度[16]

(CounterfactualMulti-AgentPolicyGradients,简
称COMA)提出在行动者-评论家框架中引入反事

实推理来完成信度分配.多智能体异策略分解策略

梯 度[17](Off-PolicyMulti-AgentDecomposedPolicy
Gradients,简称DOP)引入了值函数分解的思想,解
决了连续动作空间的问题.

此外,智能体间的通信也是近年来的研究热点之

一.如近似值函数分解通信[10](NearlyDecomposable
ValueFunctionsViaCommunication,简称 NDQ)
引入通信范式最小化和信息瓶颈来优化智能体间的

通信.在其基础上,多智能体激励通信[18](Multi
AgentIncentiveCommunication,简称 MAIC)通过

显式通信来激励每个智能体生成对环境中其他智能

体的激励信息,从而由克服部分可观测的环境带来

不稳定问题.
2.2 多智能体强化学习中的协作与策略多样性

多智能体协作的思想来源于人类社会中的师生

关系,在多智能体系统中,智能体通过拟合环境中其

他智能体的行为来获得对环境的一致认知.已有诸

多研究致力于激励智能体拟合其他智能体的策略,
如 邻 域 认 知 一 致[19] (Neighborhood Cognition
Consistent,简称NCC)首先采用多智能体任务的先

验知识对智能体进行邻域划分,并使用变分自编码

器维持邻域内所有智能体的认知一致性.Chen等

人[20]提出的协作信号构建方法(SignalInstructed
Coordination,简称SIC)则是通过最大化智能体的

行为与全局策略的互信息来促进协作.角色分解[21]

(RolestoDecompose,简称 RODE)采用预训练的

方法对智能体的角色进行分组并限制智能体在角色

内进行协作.
在单智能体的情形下,策略多样性主要以探索

的方式实现,现有方法包括基于变分推断[22,23]和好

奇心驱动[24,25]方法.但是在多智能体强化学习中,
提高智能体策略多样性的同时还必须兼顾与其他智

能体的协作.多智能体变分探索[26](Multi-Agent
VariationalExploration,简称 MAVEN)首先针对

QMIX由于单调性约束而无法进行有效的探索的问

题,让每个智能体的行为取决于由分层策略控制的共

享潜在变量,进而实现智能体的探索.Jiang等人[27]提

出的个性涌现方法(EmergenceofIndividuality,简称

EOI)学习了基于局部观测的概率分类器,通过该分

类器鼓励智能体访问较熟悉的观测,间接实现策略

多样性.渐进式互信息协作[28](ProgressiveMutual
InformationCollaboration,简称PMIC)提出了一个

互信息协作标准,将动作与状态之间的互信息作为

伪奖励,提高对局部信息的利用效果.多样性共

享[29](CelebratingDiversityinShared,简称CDS)
认为参数共享机制给复杂的多智能体任务带来了瓶

颈,因此提出基于互信息的策略多样性学习机制.相
对于已有工作,本文所提方法不预先限制智能体协

作的方式,而是直接将智能体分解为局部视角和全

局视角,从而在协作中完成策略多样性的学习.

3 背景知识

本文针对完全协作的多智能体强化学习场

景[30],将强化学习问题建模为局部可观测马尔可夫

决 策 过 程 (Decentralized Partially Observable
MarkovDecisionProcess,简称Dec-POMDP).Dec-
POMDP可以描述为九元组G=<I,S,A,P,R,Ω,

O,n,γ>,其中I代表智能体集合,每个智能体i根

据观测函数O(s,i)从环境的真实状态s∈S中获取

其自身观测oi∈Ω.当前时刻n个智能体采取的动

作组成了联合动作a∈An,联合动作与环境交互后

得到奖赏r=R(s,a),进而根据转移函数P(s'|s,a)
转移到下一状态s'.根据联合策略π可得到多智能

体系统当前总Q 值Qπ
tot(τ,a)= s,a,π[∑t=0:∞γ

trt],

其中τ是联合观测-动作轨迹,γ∈[0,1)是折扣因子.
此外,本文所提模型基于CTDE架构.在集中

训练阶段,混合网络首先根据所有智能体的Q 值计

算总Q 值,再根据总Q 值计算TD损失.在分散执

行阶段,混合网络则不再生效,各个智能体独立地使

用已训练好的策略与环境交互.

4 BVM-CMARL

BVM-CMARL的基本流程如图2所示.绿色

部分为局部视角建模.智能体i的观测ot
i 经过局部

编码器,生成一个高斯分布,采样出局部变分ρt,i
loc 后,

用于学习该智能体的局部信息,随后将其解码得到

局部Q 值Qloc.局部视角建模通过最大化ρt,i
loc 与当前
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轨迹τt
i 之间的互信息,使ρt,i

loc 学到尽可能多的局部

信息,进而激励智能体学得多样性的策略.橙色部分

为全局视角建模.智能体i的观测ot
i 经过全局编码

器,生成了n-1个高斯分布,分别采样得到感知变

分后,用于拟合其他智能体的行为.随后使用全局解

码器,将感知变分整合为一个全局变分ρt,i
glo,进而得

到全局Q 值Qglo.全局视角建模定义了全局损失,
用于最大化感知变分与对应智能体采取的真实动作

之间的互信息,使得全局变分具有感知环境中其他

智能体行为的能力.

图2 BVM-CMARL模型框架图

  完成局部和全局视角建模后,将智能体的局部

和全局Q 值合并,得到该智能体的Q 值.最后将所

有智能体的Q 值输入混合网络,计算总Q 值Qtot 和

对应的TD损失,完成整个训练过程.
在训练中,模型能否有效平衡智能体的策略多

样性和协作,关键在于ρloc 和ρglo 应能否高效学得智

能体所在视角的信息.因此,我们提出ρloc 和ρglo 应

满足以下两条性质:
(1)动态性:ρloc 和ρglo 都可以随时间自适应环

境的动态变化;
(2)丰富性:ρloc 和ρglo 分别可以自动提取出丰

富的局部信息和全局信息.
4.1 多智能体局部视角建模

为了使局部变分满足动态性,进而适应环境的

动态变化,本文首先使用局部编码器Eloc 对当前时

刻的局部观测ot 编码,生成一个多变量高斯分布

N(μt
loc,σt

loc)的均值和方差,再从N(μt
loc,σt

loc)中采样

出当前时刻的局部变分ρt
loc,如式(1)所示:

(μt
loc,σt

loc)=Eloc(ot)

ρt
loc ~N(μt

loc,σt
loc)

(1)

其中,局部编码器由一个多层感知机构成.使用当前

时刻的局部观测编码出的ρt
loc 会随着时间快速变化,

因此无法提取出稳定的局部信息.在满足动态性的

同时,为了提取出相对长时间内的局部信息,局部损

失考虑最大化ρt
loc 与当前时刻的轨迹τt 之间的互信

息,将优化目标定为

max:I(ρt,i
loc,τt

i) (2)
其中轨迹τt 使用GRU单元获得.本文采用对比学

习[31]来优化式(2)中无法直接计算的互信息目标.
其中正例采样于两者在经验回放池D 中的联合分

布,负例采样于两者在D 中的边缘分布,即首先采

样出ρt,i
loc 再独立地采样出τt

i.对于式(2)中互信息目

标的优化,给出定理1.
定理1. 对于智能体i,其当前时刻的局部变

分ρt,i
loc 与轨迹τt

i 之间的互信息具有证据下界,即

I(ρt,i
loc,τt

i)

≥ (ρ
t,i
loc,τ

t
i)~D τ-

i
log exp(h(ρt,i

loc,τt
i))

∑
τi∈τ

-
i ∪τ

t
i

exp(h(ρt,i
loc,τi))





 




 ≜Ince

(3)
其中h为相似性评分函数,该函数会对正例评分较

高,负例评分较低.
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证明. 考虑引入隐变量C 来区分正例和负

例,C指示局部变分ρt,i
loc 与当前时刻的轨迹τt

i 采样

于联 合 分 布p(ρi
loc,τi)(当 C 为 1)或 边 缘 分 布

p(ρt,i
loc)p(τt

i)(当C为0),即

p(ρt,i
loc,τt

i ∣C =1)=p(ρt,i
loc,τt

i)

p(ρt,i
loc,τt

i ∣C =0)=p(ρt,i
loc)p(τt

i) (4)

  考虑现有1个采样于联合分布p(ρi
loc,τi)的正

例和N 个采样于边缘分布的负例,得到隐变量C的

分布

p(C=1)=1/(N+1)

p(C=0)=N/(N+1) (5)

对C=1的后验概率使用贝叶斯定理,有

logp(C=1∣ρt,i
loc,τt

i)

=log p(C=1)p(ρt,i
loc,τt

i)
p(C=0)p(ρt,i

loc)p(τt
i)+p(C=1)p(ρt,i

loc,τt
i)

=log p(ρt,i
loc,τt

i)
Np(ρt,i

loc)p(τt
i)+p(ρt,i

loc,τt
i)

≤-logN+log p(ρt,i
loc,τt

i)
p(ρt,i

loc)p(τt
i)

(6)
由于局部变分ρt,i

loc 与当前时刻轨迹τt
i 的互信息定

义为

I(ρt,i
loc,τt

i)= (ρ
t,i
loc,τ

t
i)~D log p(ρt,i

loc,τt
i)

p(ρt,i
loc)p(τt

i)  (7)

对式(6)两边取期望,整理得到

I(ρt,i
loc,τt

i)

≥logN+ (ρ
t,i
loc,τ

t
i)~D[logp(C=1∣ρt,i

loc,τt
i)]
(8)

考虑一个相似性评分函数h,当h具有足够的表征

能力时,最优相似性评分函数满足

h*(ρt,i
loc,τt

i)=p(C=1|ρt,i
loc,τt

i) (9)
因此,有

I(ρt,i
loc,τt

i)

≥logN+ (ρ
t,i
loc,τ

t
i)~D[logp(C=1∣ρt,i

loc,τt
i)]

=logN+ (ρ
t,i
loc,τ

t
i)~D[logh*(ρt,i

loc,τt
i)]

≥logN+ (ρ
t,i
loc,τ

t
i)~D[logh*(ρt,i

loc,τt
i)-

log ∑
τi∈τ

-
i ∪τ

t
i

exp(h(ρt,i
loc,τi))]

=logN+Ince(h*)

=logN+maxhInce(h)

≥logN+Ince(h)

≥Ince

(10)
证毕.

根据定理1我们得到了证据下界Ince,因此确

定局部视角的局部对比损失为最大化Ince

loc(θloc)

=-∑
N

(ρ
t,i
loc,τ

t
i)~D τ-

i
log exp(h(ρt,i

loc,τt
i))

∑
τi∈τ

-
i ∪τ

t
i

exp(h(ρt,i
loc,τi))





 






(11)
其中θloc 表示局部视角的所有参数.随后将智能体i
的局部变分ρt,i

loc 经过一层局部解码器Di
loc 后得到局

部Q 值Qi
loc(·,ρt,i

loc,τt
i).

4.2 多智能体全局视角建模

对于任意智能体i,为了使其生成的全局变分

满足动态性,BVM-CMARL方法使用当前时刻的

局部观测ot
i 并行地编码出个高斯分布,进而采样出

n-1个感知变分 {zt
i→1,zt

i→2,…,zt
i→N}.每个感知变

分zt
i→j用于学习智能体i对智能体j行为的感知,即

(μt,i→j
glo ,σt,i→j

glo )=Ei→j
glo (ot

i)

zt
i→j ~N(μt,i→j

glo ,σt,i→j
glo )

(12)

其中全局编码器由一个多层感知机构成,为了使

zt
i→j 具有感知其他智能体行为的能力,本文设置全

局视角的目标为最大化每一个感知变分zt
i→j 与对应

的智能体j采取的真实动作at
j 之间互信息I(zt

i→j,

at
j|ot

j).对于该互信息目标的优化,本文给出定理2:
定理2. 对于任意智能体i,zt

i→j 是i对其他智

能体j的感知变分,at
j 是智能体j采取的真实动作,

则互信息I(zt
i→j,at

j|ot
j)有证据下界

I(zt
i→j,at

j|ot
i)

≥ D[-DKL(p(zt
i→j ∣ot

i)‖qξ(zt
i→j ∣ot

i,at
j))]
(13)

其中,qξ(zt
i→j ∣ot

i,at
j)是变分近似器,D 代表经验

回放池.
证明. 根据互信息的定义,有

I(zt
i→j,at

j|ot
i)

= zti→j,a
t
j
,oti logp

(zt
i→j ∣at

j,ot
i)

p(zt
i→j ∣ot

i)  
= zti→j,a

t
j
,oti logqξ(zt

i→j ∣at
j,ot

i)
p(zt

i→j ∣ot
i)  

+ atj,o
t
i[DKL(p(zt

i→j ∣at
j,ot

i)‖qξ(zt
i→j ∣at

j,ot
i))]
(14)

考虑到KL散度的非负性,有

I(zt
i→j,at

j|ot
i)

≥ zti→j,a
t
j
,oti logqξ(zt

i→j ∣at
j,ot

i)
p(zt

i→j ∣ot
i)  

= D[-DKL(p(zt
i→j ∣ot

i)‖qξ(zt
i→j ∣ot

i,at
j))]
(15)
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证毕.
根据定理2得到了I(zt

i→j,at
j|ot

j)的证据下界,
因此设置全局视角的损失函数为

glo(θglo)

=∑
i≠j

D[DKL(p(zt
i→j ∣ot

i)‖qξ(zt
i→j ∣ot

i,at
j))]

(16)
其中θglo 表示全局视角的所有参数.

为了整合智能体的每一个感知变分,本文考虑

采用注意力机制

qi =Wqot
i

ki,j =Wkzt
i→j

vi,j =Wvzt
i→j







 (17)

其中,注意力机制中的查询qi 由智能体的观测ot
i 计

算,键ki,j 和值vi,j 由全局感知变分zt
i→j 计算,Wq,

Wk 和Wv 均为注意力参数.最后通过注意力函数合

并所有感知变分,并经过一层全局解码器,得到智能

体i的全局变分ρi
glo

ρi
glo =Di

glo(∑j≠iAttn(qi,ki,j,vi,j)) (18)

得到全局变 分 后,使 用 全 局 变 分 得 到 全 局 Q 值

Qi
glo(·,ρt,i

glo,τt
i),完成全局视角建模的过程.

4.3 总目标

经过局部和全局视角建模后,我们得到了局部

Q 值Qloc 和全局Q 值Qglo,将两者进行线性组合后

得到每个智能体的Q 值

Qi =λQQi
loc +(1-λQ)Qi

glo (19)

其中λQ 是折扣因子,其作用是平衡两个视角的Q 值

的重要性.而由于BVM-CMARL服从CTDE范式,
为了计算总TD损失 TD,需要将每个智能体的Q
值输入混合网络,得到总Q 值Qtot,根据Qtot 计算出

的TD损失为

TD(θ)

= D[r+γmax
a'

Qtot(τ',a;θ-)-Qtot(τ,a;θ)]2

(20)
其中,θ- 是目标网络的参数.本文采用QMIX作为

混合网络,QMIX也可以用其他网络代替.除TD损

失以外,结合前文所述的局部损失和全局损失,

BVM-CMARL的总目标定义为

(θ)= TD(θ)+λ loc(θloc)+(1-λ ) glo(θglo)
(21)

其中,λ 是折扣因子,其作用是平衡两个视角的损

失函数的重要性.

BVM-CMARL算法的训练流程如算法1所

示,其中7-8行和9-14行分别表示局部视角建模

和全局视角建模的学习过程.在第15行,智能体对

局部视角生成的局部Q 值和全局视角生成的全局

Q 值进行线性组合以获取Q 值,进而选择动作.
算法1. BVM-CMARL算法

1.输入:每个智能体的动作ai∈A 和观测oi∈O
2.输出:Qtot

3.参数初始化

4.FOR每个时间步tDO
5. FOR智能体i∈IDO
6.  使用GRU单元生成自身轨迹τt

i

∥局部视角建模:

7.  根据式(1)采样局部变分ρt,i
loc

8.  获取局部Q值Qi
loc(·,ρt,i

loc,τt
i)

∥全局视角建模

9.  根据式(12)采样感知变分 {zt
i→1,zt

i→2…,zt
i→N}

10.  qi =Wqot
i

11.  ki,j =Wkzt
i→j ,forj∈I

12.  vi,j =Wvzt
i→j ,forj∈I

13.  ρi
glo =Di

glo(∑j≠iAttn(qi,ki,j,vi,j)),FORj∈I

14.  获取全局Q值Qi
glo(·,ρt,i

glo,τt
i)

15.  线性组合获取Q值

Qi =λQQi
loc +(1-λQ)Qi

glo

16.  根据Qi 选取动作at
i

17.  将at
i 和τt

i 存储到经验回放池

18.  IF当前处于集中训练阶段 DO
19.   将Qi 输入混合网络以获取Qtot

20.   根据式(21)优化目标

21.  ENDIF
22. ENDFOR
23.ENDFOR

5 实 验

本 节 首 先 展 开 对 比 实 验,以 验 证 BVM-
CMARL相对其他方法的有效性.此外,进行消融实

验和超参数敏感性实验来证明BVM-CMARL算法

的有效性和鲁棒性.最后,为了直观地展示双视角建

模的效果,本文进行了可视化分析.
5.1 实验环境

本文采用的实验环境包括SMAC、Hallway和

LBF,它们的特点分别如下所示:

SMAC:如图3所示,SMAC包含一系列星际争

霸Ⅱ游戏,旨在评估智能体在解决复杂协作任务时

的性能.对比实验选取了三个难地图和两个超难地

8851



 7期 刘 全等:基于双视角建模的多智能体协作强化学习方法

图,消融实验选取了六个简单地图,具体细节如表1
所示.智能体的动作空间由移动、攻击、治疗、停止和

空操作5个离散动作组成.在每个地图中,己方算法

控制的智能体与内置游戏AI控制的敌方智能体作

战.当任意一方的智能体全部阵亡时结束,游戏取胜

的条件是消灭所有敌方智能体.

图3 选取的部分SMAC场景

表1 SMAC地图细节

地图 难度 己方阵容 敌方阵容

1c3s5z 简单

1个巨人

3个伴随者

5个跳虫

1个巨人

3伴随者

5个跳虫

2s3z 简单
2个伴随者

3个跳虫

2个伴随者

3个跳虫

3m 简单 3个海军陆战队 3个海军陆战队

8m 简单 8个海军陆战队 8个海军陆战队

somanybaneling 简单 7个跳虫 32个异虫

3s5z 简单
3个伴随者

5个跳虫

3个伴随者

5个跳虫

2cvs64zg 难 2个巨人 64个跳虫

8mvs9m 难 8个海军陆战队 9个海军陆战队

10mvs11m 难 10个海军陆战队 11个海军陆战队

5mvs6m 超难 5个海军陆战队 6个海军陆战队

MMM2 超难

1个治疗者

2个掠夺者

7个海军陆战队

1个治疗者

2个掠夺者

8个海军陆战队

  Hallway:如图4(a)所示,3个智能体分别在3
条走廊上随机初始化.每个智能体只能观测到其当

前所在位置,并选择移动方位.只有当所有智能体同

时到达终点时才被视为获胜.为了增大获胜难度,设
置不同的走廊长度为2、6和10.
LBF:如图4(b)和(c)所示,LBF是一个部分可

观测的格子世界觅食游戏.每个情节开始时,智能体

和食物的等级随机初始化.智能体的动作空间包括

移动、装载食物和空操作3个动作.只有当一组智能

体同时选择装载某个食物,且其等级之和大于待装

载的食物等级时,才能成功获取该食物,并得到对应

的奖赏.在本文选取的两个LBF环境中,4个智能

体分别在10×10和16×16的格子世界环境中觅

食,食物设置为两份,观测范围设置为2×2.
5.2 实验设置

本文选取 了 QMIX、QPLEX、RODE、EOI和

MAVEN作为基准方法.其中 QMIX、QPLEX 和

图4 LBF和 Hallway环境

RODE 是 优 秀 的 基 于 值 函 数 的 算 法,EOI 和

MAVEN是提升个体多样性的方法.
在实现BVM-CMARL算法时,各个智能体的

观测值首先被输入一个全连接层和64维GRU,以
生成当前时刻轨迹,混合网络采用了QMIX.为保证

实验的公平性,所有算法采用的参数均与标准库

PyMARL保持一致,关键参数值如表2所示.

表2 实验使用的参数

参数名称 参数值 参数名称 参数值

批次大小 32 优化器 RMSprop

经验回放池容量 5000 折扣因子 0.99

隐层维度 64 学习率 5e-4

  在相同实验环境下,每次实验对这四种算法进

行5次随机种子的实验,并取平均值来比较算法的

性能.本文所有实验均采用配置为IntelXeonE5-
2680v4CPU、2块NVIDIATeslaP40GPU和128
GB内存的服务器作为硬件环境.
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5.3 对比实验

本节在SMAC和Hallway上展开对比实验,旨
在证明BVM-CMARL相对于五个基准方法的有效

性.间隔1e4个时间步测试一次平均胜率,绘制出对

比实验的训练曲线如图5所示.根据图5中的结果,

BVM-CMARL在六个任务上均取得了最佳胜率.

图5 SMAC任务对比实验训练曲线

  根据图5中结果,MAVEN在大多数任务上都

没有学会持续击败敌方智能体的策略,证明单纯地

将智能体的行为限制在由分层策略控制的共享潜在

变量上并不能有效避免过度协作.值得注意的是,大
多数算法在2cvs64zg上都能在60万步内达到

60%以上的胜率,BVM-CMARL提升幅度仍然不

大.本文认为,这是由于该地图相对简单,我方智能

体能较快击败敌方智能体,所以过度协作带来的影

响较小.而随着地图难度的增大,其他基准方法难以

在给定的时间步内取胜,此时BVM-CMARL缓解

过度协作的优势得以显现.例如,BVM-CMARL在

难地图8mvs9m,10mvs11m和超难地图 MMM2
上都达到了90%左右的胜率,训练过程中的胜率优

于三 种 基 准 方 法.表3详 细 记 录 了 每 个 算 法 在

SMAC上最后40万步的平均胜率,实验结果显示,
本文所述方法的平均胜率为82.81%,比次优算法

RODE高13.42%.
表3 对比实验结果

算法 最后4e5步平均胜率(%)

BVM-CMARL 82.81

EOI 43.67

MAVEN 35.22

RODE 69.39

QPLEX 42.88

QMIX 46.61

  在 Hallway任务上,由图5(f)可知 QMIX、

RODE和 MAVEN胜率极低,而QPLEX虽然训练

前期效果超过BVM-CMARL,但最终胜率仍然很

低,只能达到50%左右的胜率,而本文方法BVM-
CMARL可以在120万步内达到90%以上的胜率.

BVM-CMARL可以和多种值分解方法结合.
因此,我们探究了本文方法与不同值分解方法结合

后表现是否提升.选取了 VDN和 QPLEX两种最

常见的值分解方法进行对比,将结合后的方法分别

记为BVM-VDN 和BVM-QPLEX,在六个环境中

平均胜率如图6所示.

图6 与不同值分解方法结合后表现

根据图6中的结果,BVM-CMARL与各种值

分解方法结合后,性能相对于原方法有较大提高.实
验结果验证了BVM-CMARL的鲁棒性,并进一步

说明了BVM-CMARL可以不依赖值分解模块,以
用于一般性任务,例如混合协作和竞争任务.
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5.4 消融实验

为了探究模型中各个组分对本文所提方法的必

要性,本节在SMAC的6个简单地图和两个LBF
地图上展开消融实验.

为了证明双视角建模的必要性,在设计变体时

保持全局视角不变,即每个智能体的Q 值仅由全局

Q 值构成,旨在观察BVM-CMARL去掉局部视角

后的表现.如图7(a)-(f)所示,该单视角模型

(Single-View ModelingCollaborativeMulti-Agent
ReinforcementLearning,SVM-CMARL)在SMAC

上的胜率和收敛速度上均有所下降,平均胜率下降

了13.97%.而对于 LBF任务,在较简单的 LBF-
10×10地图上,获得的奖赏下降了16.67%,但仍可

以获得0.6左右的平均奖赏.这是由于LBF-10×10
地图状态空间较小,智能体能较快获得食物,所以智

能体不会轻易陷入过度协作.在较难的LBF-16×16
中BVM-CMARL可以获得0.673的奖赏,但是去

掉局部 视 角 后 只 能 获 得0.4左 右 的 奖 赏,此 时

BVM-CMARL避免过度协作的优势得以显现.因
此,实验证明了双视角建模对本文方法的必要性.

图7 消融实验结果

  在整合感知变分时,本文采用了注意力机制获

取全局变分.为了探究注意力机制对本文方法的影

响,本文在无注意力机制的情形下进行实验,即直接

将所有感知变分的拼接作为全局信息,实验结果如

图8所示.根据实验结果,注意力机制对本文方法的

影响较显著,提升平均性能9.36%,证明了注意力

机制的有效性.

图8 注意力机制对实验效果的影响

5.5 超参数敏感性实验

本文采用了两个超参数λQ 和λ 来平衡两个视

角的重要性.为探究这两个超参数对模型效果的影

响,对于每个参数值,在5mvs6m地图上用不同的

参数独立运行了5次实验,实验结果如图9所示.

图9 超参数对实验效果的影响

根据图9中的结果,λQ 和λ 均为取0.5时效果

最好,表现为超参数的取值越接近0.5则平均胜率

和稳定性越好.由于λQ 和λ 这对参数体现了两个视

角在训练时的重要性,实验结果说明两个视角的训

练权重相同时,模型的效果最好,进一步说明了局部

信息和全局信息平衡的重要性.
5.6 可视化分析

为了说明双视角建模平衡智能体策略多样性和
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协作的效果,本节考虑对BVM-CMARL训练出的

局部和全局变分进行可视化分析.具体地,我们选取

Hallway任务中三条不同走廊的智能体的局部和全

局变 分 进 行 分 析.由 5.3 节 图 5 可 知,BVM-
CMARL在Hallway任务上的胜率基本能在110万

步内收敛,因此本节在110万步后随机选取了的5
个连续时间步,使用PCA将这5个连续时间步的局

部和全局变分降维到3维空间,结果如图10所示.

图10 BVM-CMARL在 Hallway上可视化

由图10(a)可知,三个智能体的局部变分在低

维空间中距离较远,这是由于局部变分学到了较多

样化的局部信息,有助于激励智能体的策略多样性.
而在图10(b)中,三个智能体的全局变分在空间中

距离较近,可以认为所有智能体的全局变分学到了

较一致的全局信息,进而能有效促进协作.而通过两

者的结合,智能体能在协作的同时保持策略多样性,
避免陷入过度协作.

6 总 结

在基于CTDE架构的多智能体强化学习中,过

度协作是导致智能体的协作效率低下的一个重要原

因.已有方法大多通过预先限制智能体的协作来避

免过度协作,同样导致了智能体的协作效率低下.为
了解决这一问题,本文所提BVM-CMARL方法不

限制智能体的协作,而是直接完成对智能体不同视

角的建模,从而实现智能体策略多样性与协作的平

衡.该方法首先将Q 值分解到全局视角和局部视

角,在局部视角,采用对比学习方法最大化局部变分

与自身轨迹的互信息,使得局部变分表征出丰富的

局部信息,进而根据局部变分训练局部Q 网络;同
时在全局视角,最大化全局变分与其他智能体动作

的互信息,使得全局变分获取感知全局环境中其他

智能体行为的能力,随后使用全局变分训练全局Q
网络.实验结果显示,本文所述方法的平均胜率为

82.81%,比次优算法 RODE高13.42%.并且在

SMAC的简单任务和LBF中展开的消融实验证明

了双视角建模对BVM-CMARL的必要性.
在未来的研究中,我们将关注DTDE架构下智

能体策略多样性与协作平衡的问题.此外,本文实验

主要考虑智能体数量少于20的场景,而大规模多智

能体强化学习任务[32-34]中出现的过度协作现象同样

值得关注,在未来研究中我们将进一步探讨该问题.
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Background
  Real-worldreinforcementlearningtasksofteninvolve
multipleagentsandareformulatedascooperativemulti-agent
reinforcementlearning.CMARLaimstolearnanefficient

policythatcontrols multipleagentsand maximizesthe
cumulativerewardfromthegiventask.Themainstream
CMARLarchitectureisCTDE.However,aconcernin
CTDEisover-collaboration,whichmakestheagentslose

policydiversity.
Inordertomaintainpolicydiversityincollaborationof

CTDE,agents needto maketrade-offs between policy
diversityandcollaboration,soitisimportanttobalancethe

two.Toaddressthisissue,thispaperproposesBi-View
ModelingCollaborativeMulti-AgentReinforcementLearning
(BVM-CMARL).Inthismethod,thelocalandglobalview
ismodeledtostimulatepolicydiversityandcollaborationand
achieveabalancebetweenthetwo.
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