
第46卷 第9期

2023年9月

计  算  机  学  报

CHINESE
 

JOURNAL
 

OF
 

COMPUTERS
Vol.

 

46 No.
 

9
Sep.

 

2023
 

收稿日期:2022-04-09;在线发布日期:2023-01-16.本课题得到2018年度科技创新2030—“新一代人工智能”重大项目
 

(批准号:
 

2018AAA0102302)
 

资助.
 

吴俊锋,硕士研究生,主要研究领域为强化学习、多智能体系统和群体智能.
 

E-mail:
 

wjf@smail.nju.edu.cn.
 

王 文,博士研究生,主要研究领域为强化学习、多智能体系统和群体智能.
  

汪 亮(通信作者),博士,副教授,中国计算机学会(CCF)会
员,主要研究领域为群体智能、群智软件、人工智能.

 

E-mail:
 

wl@nju.edu.cn.
 

陶先平,博士,教授,中国计算机学会(CCF)会员,
 

主要研

究领域为软件方法学、群体智能.
 

胡 昊,博士,副教授,中国计算机学会(CCF)会员(10740M),
 

主要研究领域为面向无人系统的区块链软

件体系、边缘智能、群体博弈等.
 

吴海军,硕士,高级工程师,中国计算机学会(CCF)会员,
 

主要研究领域为多媒体信息处理、体系结构等.

基于两阶段意图共享的多智能体强化学习方法
 

吴俊锋1) 王 文1) 汪 亮1) 陶先平1) 胡 昊1) 吴海军1),2)

1)
 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210023)
2)

 

(南京大学计算机科学技术与软件工程实验教学中心 南京 210023)

摘 要 近年来,
 

强化学习技术在连续决策问题上展现出了强大的能力,
 

成为机器学习领域的一个重要分支.
 

通

过强化学习技术在多智能体系统下的发展和研究,
 

多智能体强化学习技术有望成为群体智能行为涌现的关键技术

手段,
 

但在现阶段仍有诸多科学问题亟待解决.
 

在多智能体强化学习领域,
 

如何提高智能体在协作场景下的合作

能力一直是一个热门研究话题.
 

通信被认为是实现多智能体高水平协作的重要元素,
 

因此有不少研究尝试从通信

的角度入手,
 

让智能体通过交流来实现更好的协作.
 

现有的大部分与通信有关的多智能体强化学习领域的工作关

注于部分可观测问题,
 

在这些工作中智能体通过通信信道共享了部分局部观测.
 

最新的一些研究开始关注如何让

智能体通过共享意图来实现更好的协作.
 

然而,
 

在不加限制的意图共享框架下,
 

若智能体的最终行为与原先的意

图不符,
 

则可能会对其它智能体产生误导,
 

此时引入通信反而产生了负作用.
 

因此需要一个新的多智能体意图共

享框架,
 

在有效利用意图信息的同时避免出现智能体间的意图误导.
 

针对上述问题,
 

本文基于交流意图的思想,
 

提出了一个新的多智能体强化学习意图通信框架2SIS.
 

在2SIS框架下,
 

智能体在决策前需要进行两次通信,
 

第

一次通信传播意图信息,
 

第二次通信传播意图依赖关系.
 

两次通信结束后每个智能体各自建立起意图依赖关系

图,
 

为了避免出现意图误导,
 

对于意图依赖关系图上被依赖的智能体,
 

2SIS禁止其基于其它智能体的意图进行重

新决策,
 

其最终决策即为其初始意图,
 

仅有不被依赖的智能体被允许基于意图信息重新决策.
 

2SIS可以与任意基

于值函数的强化学习算法结合实现训练.
 

在2SIS框架下训练的智能体能够学会如何正确地建立意图依赖关系从

而实现单向的意图传播,
 

并且不存在意图误导问题.
 

我们选用较具代表性的Double
 

DQN
 

算法作为基算法,
 

在两

个多智能体场景下验证了所提出方法的有效性.
 

有效性实验结果表明,
 

相比于无通信以及广播式通信意图方式训

练的智能体,
 

2SIS
 

框架下训练的智能体在收敛速度以及最终累积奖赏上有明显提升.
 

为了验证性能的提升来自于

本文提出的方法,
 

我们额外组织了消融实验,
 

对方法的关键部分进行了控制变量,
 

消融实验的结果说明2SIS框架

下训练的智能体能够正确选择依赖对象是性能提升的关键.
 

最后我们组织了参数实验来说明本文引入的超参数会

对训练过程产生怎样的影响以及如何为该参数选取一个合适的值.
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Abstract 
 

In
 

recent
 

years,
 

reinforcement
 

learning
 

has
 

demonstrated
 

its
 

power
 

in
 

continuous
 

deci-
sion-making

 

problems
 

and
 

has
 

become
 

an
 

important
 

branch
 

of
 

machine
 

learning
 

study.
 

As
 

the
 

de-
velopment

 

of
 

reinforcement
 

learning
 

in
 

multi-agent
 

systems,
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 



is
 

expected
 

to
 

become
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

the
 

emergence
 

of
 

swarm
 

intelligent
 

behavior,
 

but
 

there
 

are
 

still
 

many
 

scientific
 

problems
 

to
 

be
 

solved
 

at
 

the
 

present
 

stage.
 

Cooperation
 

problem
 

is
 

a
 

popular
 

research
 

topic
 

in
 

the
 

field
 

of
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning.
 

Communication
 

is
 

con-
sidered

 

a
 

key
 

element
 

to
 

achieve
 

high-level
 

cooperation
 

among
 

multi-agents.
 

Therefore,
 

some
 

ex-
isting

 

approaches
 

try
 

to
 

combine
 

communication
 

with
 

multiagent
 

reinforcement
 

learning,
 

in
 

order
 

to
 

achieve
 

better
 

cooperation
 

among
 

agents.
 

Most
 

of
 

these
 

approaches
 

focus
 

on
 

partial
 

observa-
tion

 

problems.
 

In
 

these
 

approaches,
 

agents
 

share
 

their
 

local
 

observations
 

with
 

others
 

through
 

communication
 

channels.
 

In
 

recent
 

work,
 

researchers
 

attempt
 

to
 

let
 

agents
 

share
 

intention
 

to
 

en-
hance

 

cooperation
 

among
 

agents.
 

However,
 

under
 

unrestricted
 

intention
 

sharing,
 

if
 

the
 

final
 

ac-
tion

 

of
 

an
 

agent
 

is
 

different
 

with
 

its
 

original
 

intention,
 

it
 

may
 

mislead
 

other
 

agents,
 

which
 

make
 

intention
 

sharing
 

harmful
 

to
 

train.
 

Therefore,
 

a
 

new
 

multi-agent
 

intention
 

sharing
 

scheme
 

is
 

nee-
ded

 

to
 

avoid
 

misleading
 

intentions
 

between
 

agents
 

while
 

effectively
 

utilizing
 

intention
 

informa-
tion.

 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

intention
 

sharing
 

scheme—2SIS,
 

based
 

on
 

the
 

idea
 

of
 

intention
 

sharing.
 

Under
 

the
 

2SIS
 

scheme,
 

an
 

agent
 

needs
 

to
 

communicate
 

twice
 

before
 

making
 

a
 

decision.
 

The
 

first
 

communication
 

broadcast
 

inten-
tion

 

information,
 

and
 

the
 

second
 

communication
 

broadcast
 

intention
 

dependency
 

relationship.
 

Af-
ter

 

the
 

two
 

communications,
 

each
 

agent
 

establishes
 

the
 

intention
 

dependency
 

graph
 

separately.
 

In
 

order
 

to
 

avoid
 

intention
 

misleading,
 

2SIS
 

prohibits
 

the
 

agent
 

that
 

is
 

dependent
 

on
 

other
 

agents
 

on
 

the
 

intention
 

dependency
 

graph
 

from
 

re-decision,
 

and
 

its
 

final
 

decision
 

is
 

exactly
 

the
 

same
 

as
 

its
 

initial
 

intention.
 

Only
 

the
 

agent
 

that
 

is
 

not
 

dependent
 

on
 

any
 

agent
 

is
 

allowed
 

to
 

make
 

a
 

new
 

deci-
sion

 

based
 

on
 

the
 

intention
 

information
 

from
 

others.
 

2SIS
 

can
 

be
 

combined
 

with
 

any
 

value-based
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

to
 

perform
 

training.
 

Agents
 

trained
 

by
 

2SIS
 

scheme
 

can
 

learn
 

how
 

to
 

correctly
 

establish
 

intention
 

dependencies
 

to
 

achieve
 

one-side
 

intention
 

propagation,
 

avoi-
ding

 

the
 

problem
 

of
 

intention
 

misleading.
 

We
 

select
 

the
 

representative
 

Double
 

DQN
 

algorithm
 

as
 

the
 

basic
 

algorithm
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

two
 

multi-agent
 

scenari-
os.

 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

agent
 

trained
 

by
 

2SIS
 

scheme
 

performs
 

better
 

in
 

con-
vergence

 

speed
 

and
 

final
 

cumulative
 

reward
 

than
 

the
 

agent
 

trained
 

without
 

communication
 

and
 

the
 

agent
 

trained
 

with
 

unrestricted
 

intention
 

sharing.
 

In
 

order
 

to
 

demonstrate
 

that
 

the
 

performance
 

improvement
 

comes
 

from
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

we
 

organized
 

an
 

additional
 

ablation
 

ex-
periment

 

and
 

conducted
 

control
 

variables
 

for
 

the
 

key
 

parts
 

of
 

the
 

method.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

ex-
periment

 

show
 

that
 

the
 

selection
 

of
 

dependent
 

targets
 

for
 

the
 

agents
 

trained
 

under
 

the
 

2SIS
 

scheme
 

makes
 

key
 

contributions
 

to
 

the
 

performance
 

improvement.
 

Finally,
 

we
 

organize
 

parameter
 

experiments
 

to
 

illustrate
 

how
 

the
 

hyperparameter
 

introduced
 

in
 

this
 

paper
 

affect
 

the
 

training
 

and
 

how
 

to
 

choose
 

an
 

ap-
propriate

 

value
 

for
 

this
 

hyperparameter
 

for
 

training.

Keywords 
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1 引 言

强化学习
 

(Reinforcement
 

Learning,
 

RL)
 

是

机器学习领域的一个重要分支,
 

强调智能体在不断

与环境交互的过程中根据环境给予的反馈来优化自

身策略,
 

目标是最大化累计收益[1].
 

强化学习在博

弈论、控制理论、多智能体系统等多个领域都有发展

和研究.
 

深度强化学习[2-3]是指结合了深度神经网

络技术的强化学习方法,
 

是人工智能领域的研究热

点之一,
 

目前深度强化学习技术已经在游戏[4-5]、
 

控制系统[6-7]、数据库技术[8]、
 

自动驾驶[9]、自然语

言处理[10-11]、
 

集群资源调度[12]等多个领域有所应

用.
 

多 智 能 体 强 化 学 习
 

(Multi-agent
 

Reinforce-
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ment
 

Learning,
 

MARL)
 [13]是强化学习领域的一个

重要研究方向,
 

也是强化学习在多智能体系统领域

下的发展和研究.
 

现实世界中有许多任务场景都可

以使用多智能体系统来建模,
 

比如无人机集群控

制、交通信号灯控制等.
 

若采用中心化的单智能体

强化学习方法来解决这类问题会面临可扩展性差、
各种资源和条件的限制等问题.

 

多智能体强化学习

方法则在这些场景上展现出了巨大的潜力[14-16],
 

成

为开发具有群体智能的多智能体系统的重要方法.
 

多智能体强化学习逐渐成为人工智能领域的研究热

点之一.
 

然而,
 

场景中存在多个智能体导致了系统

的复杂程度上升,
 

多智能体强化学习相比于经典的

单智能体强化学习要面临着更多困难和挑战[17].
 

许多现实的多智能体场景需要智能体之间实现高度

配合来完成任务目标,
 

而如何让智能体学会协作配

合则是多智能体强化学习领域的难点之一[18].
为了解决上述难题,

 

有许多工作尝试利用通信

来加强多智能体间的协作.
 

按照通信内容以及通信

目标来分类,
 

现有的工作可以分成两类.
 

第一类工

作如DIAL
 [19]、CommNet[20]、TarMar[21]、ATOC[22]

等,
 

在这些工作中,
 

各个智能体的价值/策略网络

经由通信信道连接起来,
 

智能体在决策时可以互相

传输信息.
 

此外,
 

在训练过程中,
 

梯度也可以经由

通信信道在各个智能体之间流通,
 

进而实现对群体

策略的优化.
 

在这些早期对通信的研究工作中,
 

智

能体通过通信主要解决的问题是局部观测问题,
 

智

能体经由通信信道共享了一部分自身的观测[23].
 

第二类工作考虑让智能体互相交流自身的行为

意图,
 

进而实现更好的配合.
 

在这一方向上,
 

IS
 

(Intention
 

Sharing)
 [23]首先给出了一种基于观测预

测、动作预测的方法,
 

预测未来一段时间内的观测

以及动作意图,
 

并对其编码后进行发送.
 

IS的通信

结构是较为直接的广播式通信,
 

即每个智能体都会

向其它所有智能体广播自己未来一段时间的意图.
在不受限制的意图共享框架下,

 

若某个智能体

在接收到其它智能体的通信消息后改变了自身意

图,
 

则其原本传播的意图与实际将要执行的动作不

一致.
 

这种不一致可能会误导群体中的其它智能体

做出错误的动作,
 

产生意图误导问题.
 

例如图1
 

所

示,
 

两辆汽车在一个交叉路口相遇,
 

且假设控制车

辆的两个智能体的意图动作都是停车让行.
 

在智能

体与彼此共享了自身的意图后,
 

它们都认为对方会

停车让行并且改变意图继续向前行驶,
 

进而发生碰

撞引发交通事故.
 

此时智能体共享的意图与实际执

行的动作不一致,
 

对智能体的决策产生了负面作

用.
 

产生意图误导的根本原因是智能体在共享意图

后又重新进行了决策,
 

但利用意图进行决策又是意

图共享的目的所在.
 

若让智能体按序决策并广播意

图,
 

即可在避免出现意图误导的条件下又能利用意

图信息进行决策.
 

具体而言,
 

各个智能体按照某个

顺序依次决策,
 

智能体在决策后广播自己的意图,
 

供未决策的智能体进行决策,
 

如此一来每个智能体

在决策时接收到的意图都是准确的,
 

从而避免出现

意图误导问题.
 

LFF
 

(Leader
 

Follower
 

Forest)
 [24]

 

首先给出了一种可以根据各个智能体的观测信息动

态生成通信序关系的方法.
 

但是,
 

LFF
 

中生成通信

序关系需要一个中心化的控制器来完成,
 

该控制

器需要实时获得所有智能体的观测来生成通信序

关系.
 

这种需要全局控制器的设定在多智能体强

化学习中会面临难以扩展等问题.
 

此外,
 

按序广

播决策的模式对多智能体系统的同步控制提出了

很高的要求.
 

图1 两辆汽车在交叉路口相遇的场景

       注:灰色/黑色长方形代表汽车,
 

车上的箭头表示

汽车行驶方向,
 

空白部分为车道.

针对上述问题,
 

本文给出了一种基于两步广播

的去中心化多智能体强化学习意图通信框架2SIS
 

(2
 

Step
 

Intension
 

Sharing).
 

在2SIS
 

框架下,
 

智能

体仅需通过两次广播即可独立完成意图的共享和依

赖关系的建立,
 

并且不存在意图误导问题.
 

具体而

言,
 

在每个决策时刻,
 

智能体首先根据自身局部观

测生成动作意图并广播,
 

然后根据接收到的其它智

能体的意图以及自身的观测来决定要依赖哪些智能

体的动作意图,
 

并广播依赖信息.
 

在经过两轮广播

后,
 

智能体获取了其它智能体的意图信息以及依赖

关系图.
 

为避免出现“误导”现象,
 

若一个智能体被

依赖了,
 

那么该智能体将不能改变自己的意图,
 

不

被任何智能体依赖的智能体则可以根据意图信息重

新决策.
 

此外,
 

2SIS框架可以与任意基于值函数的

强化学习方法相结合,
 

从而吸收它们的优势.
 

本文

采用较具代表性的Double
 

DQN[25]
 

算法作为基础算
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法进行了实验.
 

实验结果表明,
 

我们的方法在收敛

速度、最终结果上均优于对比算法.
 

此外我们还设

置了消融实验,
 

与基于朴素规则建立依赖关系的算

法版本进行了比较,
 

消融实验的结果表明我们提出

的方法确实让智能体学会了如何构建意图依赖

关系.
 

总结上述内容,
 

本文的主要贡献如下:
(1)

 

我们给出了一个基于两步广播的去中心化

多智能体强化学习意图通信框架,
 

该通信框架不需

要任何全局的控制器,
 

智能体在决策时只需要参与

两次广播即可建立起多智能体意图通信的顺序

结构.
(2)

 

我们给出了一种基于学习的意图重要性度

量方法,
 

智能体可以通过训练学会正确度量其它智

能体意图的重要性并据此构建意图依赖关系.
(3)

 

本文提出的意图通信框架是通用的通信框

架,
 

可以结合任意基于值函数的强化学习算法实现

训练,
 

我们给出了基于Double
 

DQN算法的实现.
(4)

 

我们在两个经典的多智能体协作场景下验

证了本文所提出方法的有效性,
 

与基准算法相比,
 

本文提出的方法在收敛速度以及最终累积奖赏上均

有明显优势.
本文剩余内容组织如下:

 

第2节介绍了通信方

面的多智能体强化学习相关工作;
 

第3节简要介绍

了强化学习相关的背景知识以及我们采用的基础算

法;
 

第4节介绍了我们提出的多智能体强化学习意

图通信框架;
 

第5
 

节进行实验验证;
 

第6节总结全

文并讨论未来研究的方向.

2 相关工作

许多现实世界中的问题都可以采用一个协作多

智能体系统进行建模.
 

直接使用单智能体的强化学

习算法来解决多智能体场景下的问题,
 

面临着若干

挑战.
 

首先,
 

在执行阶段,
 

智能体通常只能获得局

部观测,
 

这意味着智能体的策略必须是分布式的.
 

但是强化学习的训练阶段往往都是在模拟器中进

行,
 

这意味着我们在训练阶段能轻松地获取全局的

状态信息,
 

因此便诞生了集中式训练-分布式执行

这种多智能体强化学习训练框架,
 

但是如何最大化

利用训练阶段的全局状态信息仍是一个开放问题.
 

其次,
 

在多智能体强化学习领域,
 

奖赏分配也是一

个棘手的问题.
 

在多智能体合作场景中,
 

所有智能

体在每一步获得的奖赏都是一致的,
 

因而难以衡量

每个智能体各自的贡献大小.
 

为了解决上述挑战,
 

Foerster等人[26]给出了一种集中式训练-分布式执

行多智能体强化学习算法COMA(Counterfactual
 

Multi-Agent).
 

COMA基于actor-critic框架,
 

其中

critic网络是集中式的,
 

可以获取环境的全局状态

信息;
 

actor网络是分布式的,
 

每个智能体都有一个

actor网络.
 

为了衡量单个智能体在某一步动作执

行中的贡献,
 

COMA提出了反事实基线这一概念.
 

反事实基线的计算类似于单智能体强化学习中的值

函数,
 

不同之处在于,
 

反事实基线将所有其余智能

体的动作当成观测的一部分,
 

在此基础上计算Q
值的期望作为基线.

 

智能体在该步的贡献便可以用

当前Q 值减去反事实基线来衡量.
 

QMIX[27]是另

一种基于值函数学习的集中式训练-分布式执行算

法.
 

QMIX认为,
 

在多智能体场景下,
 

所有智能体

的联合价值函数是难以学习的,
 

即使能学习也难以

衡量各个智能体各自的贡献.
 

针对该问题,
 

QMIX
中的集中式Q 函数不是直接采用一个网络来拟合

所有智能体的联合价值函数,
 

而是由各个智能体各

自的Q 函数经由一个混合网络组合而成,
 

只要组

合之后的Qtot 函数与每个智能体各自的Q 函数的

单调性保持一致,
 

就可以保证组合前后的最优策略

是一致的.
 

不同于QMIX算法需要引入Qtot 函数与

每个智能体的Q 函数之间的约束,
 

Q 值路径分解

方法[28]
 

(Q-value
 

Path
 

Decomposition,QPD)
 

使用

积分梯度来衡量各个智能体对全局Qtot 函数的贡

献.
 

QPD利用一轮中状态-动作转移轨迹上的积分

梯度将全局的Qtot 函数分解为局部Q 函数,
 

再对各

个智能体的Q网络进行优化.
在多智能体强化学习领域,

 

最早的与通信有关

的工作在局部观测设置下的表格环境中展开[29].
 

在深度多智能体强化学习出现后,
 

通信相关的研究

呈现出一个增长的趋势.
 

Foerster等人[19]首先提出

了一种端到端的通信强化学习方法 DIAL.
 

DIAL
中每个智能体维护一个名为C-Net的网络,

 

用于生

成通信消息,
 

同时估计智能体各个动作的Q 值.
 

C-
Net输出的信息将直接和其它智能体的C-Net的输

入相连接.
 

因此在训练阶段,
 

梯度可以经由通信信

道从消息的接收方流向消息的发送方,
 

这种反馈能

力最终使得智能体学会了如何与其它智能体分享

自己的观测.
 

与 DIAL中的离散通信信道不同,
 

CommNet[20]
 

使用连续的矢量信道将所有智能体

连接起来,
 

每个智能体接收到的消息是所有其它

智能体发送的消息之和,
 

并且智能体可以在一轮
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决策中多次通信.
 

CommNet采用集中式的方法训

练场景中所有的智能体,
 

从接收观测作为输入、进
行多轮通信到最终的决策环节全部由一个集中式

的网络来完成.
DIAL和CommNet中的通信都是广播式的通

信,
 

通信实现了所有智能体之间信息的共享.
 

当智

能体数量很大的时候,
 

在所有智能体之间共享信息

将导致智能体很难找出有价值的信息.
 

针对该问

题,
 

Jiang等人[22]提出了一种基于注意力机制的通

信模型 ATOC.
 

ATOC模型中包含一个注意力单

元,
 

借助于注意力单元,
 

智能体可以依次根据编码

后的观测判断是否要发起通信,
 

并基于一个确定性

的规则选取离自己最近的对象组成通信小组,
 

小组

之间的成员可以共享彼此的观测编码,
 

并通过一个

LSTM
 

模型来对信息进行集成.
 

不同于 ATOC中

基于确定性的规则选取通信目标,
 

TarMAC[21]使用

软注意力机制,
 

智能体可以学会向谁发送信息以及

发送什么样的信息.
 

在TarMAC框架下,
 

每轮每个

智能体广播的信息可以拆分为两个部分,
 

签名
 

(signature)
 

中指出了该信息的接收对象,
 

值
 

(val-
ue)

 

中则是具体的信息内容.
 

消息的接收方则会根

据信息的签名部分来决定值部分的权重.
 

Mao等

人[30]从认知一致性的角度入手,
 

将邻域认知一致

性
 

(Neighborhood
 

Cognitive
 

Consistency,
 

NCC)
 

引入多智能体强化学习,
 

提出了离散动作空间下的

NCC-Q算法和连续动作空间下的 NCC-AC算法.
 

NCC-Q/NCC-AC将多智能体环境建模为图,
 

图中

的结点为环境中参与交互的智能体,
 

图中的边代表

智能体之间的通信信道.
 

通过该信道,
 

智能体可以

与邻居结点互相分享自身编码后的局部观测.
 

为了

实现智能体间的邻域认知一致性,
 

NCC-Q/NCC-
AC使用图卷积网络从邻居结点的联合观测中提取

出高层次认知向量,
 

然后将该认知向量分解为针对

智能体自身的认知以及针对邻居的认知两个分支分

别进行计算,
 

最后将两个分支计算的结果逐元素相

加,
 

得到的和作为价值函数的输入.
 

上述方法关注的都是多智能体强化学习中的部

分可观测问题,
 

智能体通过通信信道和其它智能体

共享了自身的局部观测
 

(或者是局部观测的编码).
 

在最近的研究中,
 

有部分工作把关注点放在了如何

让智能体通过交流意图来加强合作.
 

Kim
 

等人[23]

提出了一种意图共享
 

(IS)
 

的方案,
 

IS允许智能体

在共享局部观测的同时还能共享它们的未来一段时

间内的意图.
 

在每一步,每个智能体根据自己的局

部观测以及在上一步接收到的信息,
 

预测自身未来

一段时间内的动作和观测序列,
 

然后通过注意力模

块对该序列进行编码,
 

从中提取出重要的部分,
 

编

码后的消息将被广播给其它所有智能体.
 

但智能体

在共享意图后有可能会改变自身的动作,
 

造成实际

动作与意图不符的情况,
 

此时意图信息有可能会误

导其它智能体.
 

针对该问题,
 

Liu等人[24]提出了

LFF方法,
 

可以动态地生成智能体间的层次关系.
 

在决策时,
 

处于高层次的智能体先进行决策并将决

策的动作信息广播给所有低层次的智能体,
 

处于低

层次的智能体则可以获取来自所有高层次智能体的

意向动作信息.
 

智能体严格按照层次关系逐层进行

决策,
 

进而实现了单向的意图共享,
 

避免出现误导

现象.
 

LFF将智能体间层次关系的构建问题也建模

成了强化学习问题,
 

使用一个集中式的DDPG[31]智
能体来估计智能体之间的依赖程度,

 

在训练时需要

依赖环境中的全局状态.

3 背景知识

本节对强化学习以及多智能体强化学习的一些

背景知识进行了介绍.
3.1 马尔可夫决策过程

  强化学习问题通常建模为马尔可夫决策过程

(Markov
 

Decision
 

Process,
 

MDP)
 [32-33]

 

.
 

一个MDP
可以用一个五元组<, ,P,R,γ>来形式化地定义.

 

S为状态空间,
 

是环境状态的集合.
 

为动作空间,
 

是智能体所能采取的动作的集合.
 

P:× ×
[0,1]为状态转移函数,P(s'|s,a)表示在环境状态

为s时,
 

智能体采取动作a 后环境转移到状态s'的

概率.
 

R:× ×
 

ℝ为奖赏函数,
 

R(s,a,s')表
示在环境状态为s、智能体采取动作为a 且环境转

移到状态s'后智能体所能获得的奖赏.
 

γ∈(0,1]为
折扣因子,

 

代表着在累计奖赏中后续奖赏的权重,
 

γ越大意味着智能体的后续奖赏在累积奖赏中的权

重越大.
 

在马尔可夫决策过程的基础上定义智能体

的策略π:
 

,
 

即π是从状态空间到动作空间的

一个映射.
 

强化学习的目标是通过不断地更新π来

最大化累积奖赏,
 

使得智能体从初始状态s0 开始

按照策略π来执行动作能够获得尽可能高的累计奖

赏,
 

这个过程可以用下面的式子来表示:

maximize
π

 EE ∑
T

t=0
γtR(st,π(st),st+1)  (1)

  但在许多场景下智能体无法直接观察到环境的
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状态,
 

而是只能获得一个不完整的对环境状态的部

分观测o,
 

此时称为部分可观察的马尔可夫决策过

程
 

(Partially
 

Observable
 

Markov
 

Decision
 

Process,
 

POMDP)[34].
 

POMDP
 

需要一个七元组<, ,P,

R,Ω,O,γ>
 

来定义.
 

除了与 MDP相同的五元组

外,
 

观测空间Ω表示智能体所能获得的观测集合,
 

O:× ×Ω [0,1]是观测概率函数,
 

O(o|s',a)
表示智能体采取动作为a且环境转移到状态s'后智能

体获得的观测为o的概率.
 

相应的智能体的策略π变

为从观测空间Ω到动作空间 的映射,
 

式
 

(1)
 

改写为

maximize
π

 EE ∑
T

t=0
γtR(ot,π(ot),ot+1)  (2)

3.2 多智能体强化学习建模

  一个完全合作的多智能体任务可以用一个随机

博弈
 

(Stochastic
 

Game)
 

来表示.
 

一个随机博弈G
由以下八元组定义:

 

<S,A,P,R,Ω,O,N,γ>.
 

其

中S,A,Ω,O,γ 的含义与POMDP中一致.
 

不同之

处在于,
 

状态转移函数P:S×A×S→[0,1],
 

其中

的A 表示所有智能体的联合状态空间.
 

在随机博弈

中,
 

状态的转移依赖于所有智能体的联合动作.
 

类似

的,
 

奖赏函数R:S×A→ℝ,奖赏函数的输出也依赖于

所有智能体的联合动作,
 

并且所有智能体都会获得相

同的奖赏.
 

N 为智能体的数目.
 

随机博弈的目标和

MDP/POMDP一致,
 

均为最大化累计奖赏的期望.
 

在多智能体场景下,
 

另一种常见的建模方式

是:
 

每个智能体将其它智能体看作环境的一部分,
 

那么每个智能体与环境交互的过程都能使用POM-
DP来进行建模.

 

因而智能体可以采用单智能体强

化学习的方法进行训练,
 

这种训练模式称为独立学

习[35].
 

相较集中式训练的模式,
 

独立学习具有良好

的可扩展性,
 

这也是本文所采用的训练模式.
3.3 Q-Learning、DQN

 

和Double
 

DQN
  动作价值函数是强化学习中的核心概念,

 

定义

如下:

Qπ(ot,a)=EE[R(ot,a,ot+1)+

∑
T

i=t+1
γi-tR(oi,π(oi),oi+1)] (3)

Qπ(ot,a)的含义是,
 

智能体在观测ot 下执行动作

a,
 

后续按照策略π采取动作所能获得的累积奖赏

的期望.
 

若能够获得对动作价值函数的准确估计,
 

我

们便可以度量在某个给定观测下执行不同动作的优

劣,
 

因此强化学习算法中有一类算法专门研究如何

获得对动作价值函数的准确估计.
 

Q-Learning
 

算

法[36]是最基础的基于值函数的强化学习算法之一.
 

智能体与环境的一次交互可以用四元组<o,a,o',r>
 

来

描述,
 

其含义是:
 

智能体在观测o下执行了动作a,
 

获

得了对环境的下一个观测o'和奖赏r.
 

Q-Learning使

用表格来存储每个o,a对应的动作价值函数,
 

在每次

交互之后,
 

采取如下公式更新表格中的值:

Q(o,a)← (1-α)Q(o,a)+α[r+
γmaxa'Q(o',a')] (4)

上式中的α为更新步长.
 

若问题可以使用 MDP建

模,
 

在经过足够多的交互后,
 

Q表格将会收敛成为

最优动作价值函数[37].
采用表格形式模拟动作价值函数存在着训练效

率低、无法应用于连续状态空间等问题,
 

针对这些

问题,
 

DQN算法[38-39]采用深度神经网络来拟合动

作价值函数,
 

称为Q 网络,
 

记为Q(o,a).
 

为了提

高数据利用率以及消除相邻两次交互之间的相关

性,
 

DQN算法使用经验回放池来存储智能体与环

境的交互信息<o,a,o',r>,
 

在每次更新时从经验池

中随机抽取一批样本进行更新.
 

为了提高训练过程

的稳定性,
 

DQN算法额外维护了一个Q 网络的副

本用于构造更新目标,
 

称为目标Q 网络,
 

记为 Q̂
(o,a),Q 网络的更新目标为

y=r+γmaxa'Q(o',a') (5)
采用均方误差函数作为损失函数,

 

则损失为

L(θ)=[Q(o,a)-y]2 (6)
θ为Q网络中的参数权值.

 

每隔若干次交互将目标

Q 网络的参数赋值为当前 Q网络的参数,
 

记目标

Q 网络的参数为θ-,
 

即令θ-=θ.
DQN算法中的最大化操作容易造成对Q 值的

过度估计[40],
 

针对过度估计问题,
 

Hasselt等人[25]

在2016年提出了Double
 

DQN
 

算法,
 

将动作的选

择和评估解耦,
 

采用当前Q 网络选择最优动作,
 

评

估最优动作对应的Q 值则由目标Q 网络来完成,
 

Double
 

DQN算法中Q 网络的更新目标为

y=r+γQ̂o',argmax
a'

 
Q(o',a')  (7)

  其余过程与DQN算法相同.
 

Double
 

DQN算

法在很大程度上缓解了 DQN 算法的过度估计问

题,
 

是目前基于值函数的强化学习算法中较具代表

性的算法之一,
 

因此本文采用Double
 

DQN算法作

为基础算法.
 

4 基于两步广播的多智能体强化学习
意图共享框架

  本文给出了一个多智能体强化学习意图通信框
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图2 智能体数目为2时,
 

在2SIS通信框架下智能体

决策流程示意图

架,
 

该框架可以与任意基于值函数的强化学习算法

相结合进行训练,
 

并且在执行阶段不依赖于任何全

局控制器,
 

每个智能体可以独立地完成各自的通信

步骤.
 

该方法背后的思想是,
 

在多智能体场景下,
 

当某个智能体需要做出决策时,
 

若能够知晓其它智

能体的动作意图,
 

将有助于智能体做出更好的决策

来实现团队的协作配合[41-42].
 

图2展示了以2个智

能体为例的智能体在2SIS通信框架下的决策流程.
 

具体而言,
 

在每个决策时刻t,
 

每个智能体首先根

据自身的局部观测oi 生成意向动作ap
i,

 

然后进行

第一轮广播,
 

将该意向动作发送给其它所有智能

体.
 

记智能体总数为N,
 

在第一轮广播结束后,
 

智

能体i 根据接收到的意向动作信息(ap
1,…,ap

i-1,

ap
i+1,…,ap

N)以及自身的局部观测oi 分别计算其它

每个智能体的意向动作信息对于本轮自身决策的重

要程度di,
 

若重要程度超过我们预定义的阈值α,
 

则将对应的智能体纳入依赖对象集合vi 中.
 

然后进

行第二轮广播,
 

每个智能体都将自己的依赖对象集

合vi 发送给所有其它智能体.
 

在第二轮广播结束

后,
 

每个智能体根据接收到的智能体依赖信息构建

一个依赖关系图.
 

依赖关系图是一个有向图,
 

最初

构建的依赖关系图可能存在有向回路
 

(即存在循环

依赖),
 

因此我们设计了一个确定性算法以去掉依

赖图中的循环依赖,
 

确保最终得到的依赖关系图是

一个有向无环图.
 

在得到无环的依赖关系图后,
 

若

智能体被其它智能体所依赖,
 

那么该智能体将不能

重新决策,
 

其最终动作即为其意向动作;
 

若智能体

不被任何智能体所依赖,
 

那么该智能体可以根据所

依赖的智能体的意向动作信息重新进行决策.
 

本节

的剩余部分详细描述了上述流程中的各个步骤.
4.1 意向动作生成

  在每轮决策开始时,
 

智能体首先需要根据自身

的局部观测oi 生成意向动作ap
i .

 

每个智能体各自

维护了一个值网络Qp
i,

 

用于估计在当前观测oi 下

执行各个动作最终能收获的累计奖赏的期望.
 

智能

体i的意向动作由如下公式给出

ap
i =argmax

a
 
Qp

i(oi,a) (8)

随后在第一轮通信时每个智能体都将各自的意向动

作广播给其它所有智能体.
4.2 构建依赖关系

  在第一轮广播结束后,
 

记智能体i接收到的信

息mi 为

mi=(ap
1,…,ap

i-1,ap
i+1,…,ap

N) (9)

  智能体需要根据观测oi 以及意向动作信息mi

分别计算其它智能体的动作在本轮决策中对于自己

的重要程度,
 

再依据重要程度来决定是否要依赖对

应的智能体的意向动作.
4.2.1 计算其它智能体意图的重要程度

受到差分奖赏[43-44]方法的启发,
 

我们通过计算

其它智能体在执行不同动作下对自身累计奖赏的影

响程度来衡量其它智能体的重要程度.
 

具体而言,
 

每个智能体各自维护一个值网络Qe
i,

 

其输入由三

部分组成,
 

第一部分是自身观测oi,
 

第二部分为所

有其它智能体的动作a-
i =(a1,…,ai-1,ai+1,…,

aN),
 

第三部分为自身动作ai.Qe
i(oi,a-

i,ai)估计

了在状态oi 下,
 

其余智能体的动作为a-
i、

 

自身动作

为ai 时,
 

智能体i后续的累计奖赏的期望值.
 

在决

策时,
 

智能体可以用接收到的意向动作信息mi 代

替a-
i 来估计累计奖赏的期望.

 

若智能体i需要计算

智能体j的动作对自身重要的程度,
 

首先计算当智

能体j
 

执行不同动作时,
 

在Qe
i 估计下智能体i的最

优动作.
 

记mi,j,k 表示将mi 中智能体j的动作ap
j 改

为动作k后得到的结果,
 

即

mi,j,k =(ap
1,…,ap

j-1,k,ap
j+1,…,ap

N) (10)
其它部分保持与mi 相同.

 

那么智能体i在Qe
i 估计

下的最优动作ui,j,k 为

ui,j,k =argmax
a

Qe
i(oi,mi,j,k,a) (11)

ui,j,k 表示在观测oi 下,
 

智能体i、j以外的智能体执

行的动作集合为mi\ap
j,

 

智能体j执行的动作为k
时,

 

智能体i的最优动作.
 

记智能体i关于智能体j
的最优动作集合为ui,j ,

 

那么

ui,j = ui,j,k|∀k∈  (12)

ui,j 表示当智能体j执行不同动作时智能体i对应的

最优动作.
 

我们使用记号di,j 来表示智能体j的动

作信息相对于智能体i的重要程度.
 

首先,
 

我们约

定智能体不依赖于自身的动作意图,
 

即对于任意的
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i,
 

都有di,i=0.
 

若ui,j 仅包含一个元素,
 

即

ui,j,1=ui,j,2=…=ui,j,|| (13)

  此时意味着智能体j执行任何动作都不会改变

智能体i的最优动作.
 

在这种情况下,
 

我们认为智

能体j的动作信息对智能体i是完全不重要的,
 

即

此时di,j =0.
若ui,j 中包含超过一个元素,

 

那么说明在智能

体j执行不同动作时智能体i的最优动作会发生改

变,
 

此时给智能体i提供智能体j的动作信息将有

助于智能体i做出更好的决策.
 

但如果不同最优动

作对应的Q 值相差并不大,
 

意味着智能体j的动作

对智能体i的后续累计奖赏影响较小,
 

对应的di,j

也应该比较小.
 

只有当di,j 大于一定值时,
 

才有必

要建立依赖关系.
 

受到 VBC[45]
 

的启发,
 

我们计算

不同Q 值的标准差来衡量不同最优动作的Q 值之

间的差距.
 

具体而言,
 

对于一个给定的动作k,
 

我

们可以计算出当智能体i采取不同最优动作时,
 

Qe
i

的最大值ηi,j,k 和最小值μi,j,k:
 

ηi,j,k =maxu∈ui,jQ
e
i(oi,mi,j,k,u) (14)

μi,j,k =minu∈ui,jQ
e
i(oi,mi,j,k,u) (15)

  由于Q 值大小会受到具体环境奖赏设置的影响,
 

为了建立一个统一的量化标准,
 

需要对上述最大、最小

值进行归一化,
 

我们采用softmax函数进行归一化:

ϕi,j,k =softmax[μi,j,k,ηi,j,k] (16)

  选用softmax函数的理由是:
 

在训练初期,
 

各

智能体尚处于探索阶段,
 

此时Q 值都比较小并且变

化较为剧烈,
 

按照这时的Q 值大小来区分各个智能

体的重要程度是不准确的.
 

在训练的末期,
 

Q 值较

大并且趋于稳定,
 

用于区分各个智能体的重要程度

相对更准确.
 

而softmax函数的特性可以保证,
 

在

原始数据标准差保持不变的情况下,
 

softmax结果

的标准差会随着原始数据平均值的增大而增大.
 

因

此我们就能得到,
 

在执行动作k 时,
 

智能体j相对

于智能体i的重要程度δi,j,k

δi,j,k =std(ϕi,j,k) (17)

  取最大的δi,j,k 作为最终的di,j

di,j =maxkδi,j,k (18)

4.2.2 根据重要程度决定是否建立依赖关系

我们引入了一个新的超参数α作为智能体建立

依赖关系的重要程度阈值,
 

智能体i的依赖对象集

合vi 可以表示为

vi={j|∀j≤N ∧di,j >α} (19)
其中j代表智能体i依赖的智能体的编号.

 

在第二

轮通信中智能体会将该依赖对象集合广播给所有其

它智能体.
4.3 去除循环依赖

  在第二轮通信结束后,
 

每个智能体都可以根据

接收到的信息构建一个依赖关系图,
 

可以用一个N
×N 的邻接矩阵w 来表示,

 

wi,j=1表示智能体i依

赖于智能体j.w 中可能存在有向回路,
 

有向回路意

味着智能体之间出现了循环依赖,
 

那么处在有向回

路上的智能体都无法重新决策,
 

也就失去了通信的

意义,
 

因此我们设计了一个贪心算法去除w 中的有

向回路.
 

具体步骤见算法1.
算法1. 循环依赖去除算法.
输入:有向图 w,w 中的每个结点都代表一个智能体,

 

并且每个结点都被分配了一个唯一的整数编号

输出:有向无环图wd

1.
 

初始化wd 为w
2.

 

WHILE
 

w 非空时

3. 选出w 中出度为0的结点集合v
4. IF

 

v为空
 

THEN

5.  找出w 中出度最小且编号最小的结点vmin

6.  将结点vmin 的出边从wd 中删除

7.  将vmin 加入v
8. END

 

IF

9. 将v中所有结点从w 中删除

10.END
 

WHILE
从有向图中删去最少的边使得原图不存在有向

回路,被称为反馈边集
 

(Feedback
 

Arc
 

Set,
 

FAS)
 

问题,
 

FAS问题是NP完全问题[46],
 

GR算法[47]是

FAS问题的一个多项式时间下的近似算法.相比本

文所给出的算法1,
 

采用GR算法来去除循环依赖

的训练效果并不好.
 

可能的原因是,
 

一味地追求删

除最少的边可能会导致仍有大量智能体被依赖无法

重新决策.
 

我们把如何找到最优循环依赖去除算法

作为下个阶段的研究方向之一.
4.4 根据意向动作信息重新决策

  为了避免出现意图误导现象,
 

我们采用了较为

严格的约束:
 

对于任意的智能体i,
 

若存在智能体j
依赖于智能体i,

 

即wd
j,i=1,

 

那么该智能体i将不

能重新决策,
 

其最终动作为ap
i;

 

若智能体i不被任

何其它智能体所依赖,
 

即∑
j≤N

wd
j,i=0,

 

智能体i将根

据mi 和wd 重新决策:

ai=argmax
a

 
Qπ

i(oi,md
i,a) (20)

  上式中的md
i 为智能体i依赖的智能体的动作

的集合,
 

即

md
i ={ap

j|∀j≤N ∧wd
i,j =1} (21)
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  重新决策后可能会导致依赖关系发生变化,使
得当前决策的依据具有一定的误导性.但是我们通

过实验发现该现象发生的频率较低,因此在目前的

工作中暂未进行考虑,具体情况见附录A.
4.5 基于 Double

 

DQN算法实现的 Double
 

DQN-
2SIS算法

  本文使用Double
 

DQN算法进行对上述Qp
i、

Qe
i、Qπ

i 进行更新,
 

也可以采用其它值函数更新算法

来更新,
 

本文提出的方法并不指定更新Q 函数使用

的算 法.
 

基 于 Double
 

DQN 算 法 实 现 的 Double
 

DQN-2SIS
 

算法伪代码见算法2.
算法2. Double

 

DQN-2SIS算法.
输入:环境E,

 

探索因子ε,
 

学习率lr,
 

折扣因子γ,
 

网

络更新间隔τ,
 

重要程度阈值α,
 

总的训练步数T
输出:所有智能体三个Q 网络参数的权值,

 

即{Qp
1,Qp

2,

…,Qp
N}、{Qe

1,Qe
2,…,Qe

N}和{Qπ
1,Qπ

2,…,Qπ
N}的参数权值

1.
 

FOR
 

智能体编号i,1≤i≤N

2. 随机初始化Qp
i、Qe

i 和Qπ
i

 以及对应的目标网络Q̂p
i、

Q̂e
i 和Q̂π

i

3. 初始化经验池Dp
i、De

i、Dπ
i 为空

4.
 

END
 

FOR
5.

 

FOR
 

训练步数t,1≤t≤T
6. FOR

 

智能体编号i,1≤i≤N
7.  根据Qp

i 和当前观测oi,ε贪心地选择意向动作

ap
i 并广播

8.  接收到来自其他智能体的意向动作信息mi

9.  基于Qe
i 和mi 计算需要依赖的智能体对象集合

ui 并广播

10.
 

 根据接收到的依赖关系信息构建依赖关系图

11.
 

 使用4.3节的方法去掉循环依赖得到依赖关系

矩阵wi

12.
 

 按照公式
 

(21)
 

构造md
i

13. 
 

IF
 

∑
j≤N

wd
j,i ≠0

 

THEN

14.  
 

最终动作aπ
i =ap

i

15. 
 

ELSE
 

THEN
16.

 

  根据Qπ
i、oi 和md

i,ε贪心地选择最终动作aπ
i

17. END
 

IF
18. 在环境E中执行动作aπ

i,
 

获得观测o'i 和奖赏ri

19. 重复7-12行的过程获取下一步的m'i 和md'
i

20.
 

 将oi,aπ
i,ri,o'i 存入Dp

i

21. 
 

将 (oi,mi),aπ
i,ri,(o'i,m'i)存入De

i

22. 
 

将 (oi,md
i),aπ

i,ri,(o'i,md'
i )存入Dπ

i

23.
 

 根据式
 

(6)
 

分别计算损失函数更新Qp
i、Qe

i 和Qπ
i

网络

24.
 

 每隔τ步更新Q̂p
i、Q̂e

i 和Q̂π
i 的参数

25. END
 

FOR

26.END
 

FOR

4.6 Double
 

DQN-2SIS算法的计算和存储开销

  在执行时刻,
 

深度强化学习算法主要的计算和

存储开销都来自于神经网络,
 

因此我们关注决策过

程中神经网络前向计算的次数及其所占的存储空间

大小,
 

结论如下:

1. 神经网络前向计算次数:
 

2SIS:DDQN=
N×| |+2:1;

 

2. 空间资源:
 

2SIS:DDQN=3:1.
在原始的2SIS方法下神经网络的前向计算次

数会随着智能体数目的增加线性增长,
 

由于维护了

3个Q网络,
 

因此2SIS的空间资源变为原来的3
倍.

 

在 本 次 实 验 的 运 行 平 台
 

(AMD
 

Ryzen
 

9
 

5900HS、Nvidia
 

RTX
 

3070)
 

下,
 

对于本文中使用的

包含67×128+128×32+32×4个参数的神经网络

规模,
 

完成一次前向计算的实际运行时间在0.25
 

ms左右,
 

在本文的实验场景下2SIS方法的实际运

行开销仍在毫秒级别.
 

在智能体数目非常多时,
 

可

以考虑限制智能体仅能与周围特定个数的智能体进

行通信,
 

从而限制2SIS方法的计算复杂度上限.
 

5 实验验证

为了验证本文方法的有效性,
 

我们在两个多智

能体场景下进行了实验.
5.1 实验组织

  本文选取的两个多智能体任务场景分别为多智

能体协作目标运输任务[48-49]
 

和交叉路口通行[20,23].
 

我们在这两个场景上分别使用以下三种算法进行了

训练:
(1)DDQN:

 

智能体间无通信的、基于独立学习

的Double
 

DQN
 

算法;
(2)DDQN-BC:

 

基于广播意图和独立学习的

Double
 

DQN
 

算法,
 

在决策时刻,
 

所有智能体都会

广播意图,
 

然后根据接收到的意图重新决策;
(3)DDQN-2SIS:

 

基于2SIS通信框架和独立学

习的Double
 

DQN
 

算法.
在更多场景下的实验详见附录B.对于多智能

体协作目标运输场景,
 

我们还训练了同样使用该场

景的Lenient-DQN[49]算法进行对比;
 

类似的,
 

对于

交叉路口通行场景,
 

我们还训练了同样使用该场景

的Commnet[20]算法进行对比.
为了验证我们提出的方法能有效地选择值得依
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赖的对象,
 

我们进行了消融实验,
 

与另外两种朴素

的选择依赖对象的方法进行了比较.
 

2SIS引入了一个额外的超参数α,
 

代表重要程

度阈值,
 

只有超过该阈值的智能体会被选为依赖对

象.
 

为了探究超参数α对实验结果的影响程度,
 

以

及如何选取该参数,
 

我们为超参数α设计了参数实

验进行说明.
 

为了保证公平性,
 

我们为所有DDQN系列的

训练使用了相同的超参数:
 

学习率lr=0.0001,
 

折

扣因子γ=0.95,
 

探索率ε=0.1,
 

目标Q 网络更新

间隔τ=50.对于DDQN-2SIS独有的参数α,
 

在多

智能体协作目标运输场景下我们设置α=0,
 

在交叉

路口通行场景下我们设置α=0.125.对于Lenient-
DQN算法和Commnet算法,

 

我们也在神经网络规

模、学习率等参数的设置上尽可能地保证公平性.
 

此

外,
 

为了保证结果的准确性,
 

所有实验均独立地重复

了5次,
 

实验结果图中的阴影部分为95%置信区间.

图3 多智能体协作目标运输场景示意图
注:其中的两个圆圈分别表示两个智能体,

 

两个智能体中间

的长条为目标物体,
 

阴影区域为障碍物,
 

最上方占据3
个网格的绿色区域为目标区域.

5.2 多智能体实验场景

  在本小节我们对使用到的两个多智能体协作实

验场景进行了详细的描述.
5.2.1 多智能体协作目标运输

在多智能体协作目标运输任务[48-49]
 

下,
 

智能体

需要合作将目标物品运送到指定区域.
 

如图3所

示,
 

在一个7×7格大小的离散网格环境内,
 

存在2
个智能体、若干障碍物以及一个目标物体,

 

智能体

分布在目标物体的周围.
 

智能体和目标物体均占据

一个网格,
 

一个网格同一时刻只能存在一个实体
 

(智能体、目标物体或障碍物).
 

一个智能体可选择

的动作包括向上、向下、向左、向右移动.
 

在我们的

设定下,
 

目标物体非常重,
 

需要所有智能体一起才

能搬动,
 

即所有智能体都选择向相同方向移动、且
不会和障碍物冲突时目标物体才会随着智能体一起

移动.
 

智能体的任务是将目标物体运输到地图上指

定的目标区域.
 

当智能体的动作成功使得目标物体

向上移动一格或者到达目标区域时,
 

所有智能体会

获得正的奖赏;
 

反之若智能体的动作使得目标物体

向下移动了一格或者未能移动目标物体时,
 

所有智

能体会获得一个负的奖赏.
 

具体奖赏设计如表1
 

所

示.
 

所有智能体的观测都是一致的,
 

是一个包含7
×7个像素的图片,

 

其中像素值为1代表智能体,
 

像素值为2代表障碍物,
 

像素值为3代表目标区域

的中心.
 

每轮任务的行动次数上限为30.

表1 多智能体协作目标运输任务奖赏设计

行为 奖赏

将目标向上移动一格 +1
将目标向下移动一格 -1

未能移动目标 -0.5
将目标送达目标区域 +5

5.2.2 交叉路口通行

在交叉路口通行场景[20,23]下,
 

各个智能体需要

在尽量避免碰撞的基础上尽快通过交叉路口.
 

如图

4所示,
 

在一个6×6格大小的离散网格环境内有一

个双车道
 

(单向单车道)
 

的十字交叉路口,
 

每辆车

由一个单独的智能体来控制.
 

场景中总共存在 N
辆车,

 

每辆车占据环境中的一个网格,
 

每辆车在进

入该路段时都会被预分配一条路线
 

(直行、左转或

者右转).
 

控制车辆的智能体在每一步只能采取以

下两个动作之一:
 

沿预分配路线前进一格,
 

或者停

车等待.
 

若有多辆车同时出现在了一个网格上,
 

那

么认为这些车辆发生了一次碰撞.
 

为了加速训练,
 

发生碰撞后相关车辆不会被移出环境或者挡住道

路,
 

可以继续沿原路线行驶,
 

但是所有控制相关车

辆的智能体都会获得一个负的奖赏.
 

当车辆沿预分

配路线驶离该路段时智能体会获得一个正的奖赏,
 

同时该智能体会随机从一条车道再次进入该路段.
 

为了鼓励车辆尽可能快地驶离路段,
 

以提高该交叉

路口的吞吐量,
 

每过一步场景中所有的智能体都会

获得一个较小的负的奖赏.
 

具体奖赏设计如表2所

示.
 

智能体的观测包括自身位置、其它车辆位置、所
有车辆的朝向、自身预分配路线,

 

我们将上述信息

编码为独热向量作为每个智能体的观测.
 

每轮智能

体可以采取的行动次数上限为40.

表2 交叉路口通行场景奖赏设计

行为 奖赏

驶出路口 +10
每与一辆车发生碰撞 -5

每过一步 -1
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图4 交叉路口通行场景

注:不同颜色的圆圈表示不同智能体,
 

红色箭头的虚线表示

智能体可选的路线(直行、右转或左转).

5.3 实验评价指标

  采取的实验评价指标为强化学习中常用的平均

累积奖赏指标:

R=
1
N∑

N

i=1
∑
T

t=1
rt

i (22)

针对两个多智能体任务场景的特征,
 

我们还为两个

场景分别设计了额外的评价指标:
(1)多智能体目标运输场景

与目标区域的最小垂直距离:
 

记录每一轮中智

能体离目标区域的最短垂直距离,
 

取最近10轮训

练的结果的均值绘制曲线.
 

该指标刻画了智能体学

会将目标运送到目标区域的程度;
 

(2)交通路口通行场景

平均发生碰撞次数:
 

记录每一轮中智能体发生

碰撞的次数,
 

取最近100轮的结果的均值绘制曲

线.
 

该指标衡量了智能体在通行时避撞的能力.
5.4 实验结果及分析

  本节展示了在两个场景下不同算法训练的结

果,
 

并对实验结果进行了分析.
5.4.1 多智能体协作目标运输场景

多智能体协作目标运输场景需要两个智能体高

度配合,
 

在该场景下,
 

我们认为在每一步队友的动

作都至关重要,
 

因此我们将该场景下的 DDQN-
2SIS算法的重要程度阈值α设为0,

 

代表着每一步

两个智能体都会互相依赖.
 

去掉循环依赖后,
 

实际

上是在每一步1
 

号智能体都会向2号智能体发送自

己的意向动作信息,
 

然后2号智能体根据自身局部

观测以及1号智能体的意向动作信息重新进行决

策.
 

我们分别使用原始的DDQN算法、基于广播式

通信 意 图 的 DDQN-BC 算 法、LDQN
 

(Lenient-
DQN)算法以及我们提出的DDQN-2SIS算法在多

智能体协作目标运输场景下训练了2000轮,
 

实验

结果如图5所示.
 

可以看到,
 

DDQN、DDQN-BC和

DDQN-2SIS算法的平均累计奖赏均在训练的前

100轮迅速增长,
 

上述三种算法此时的表现无明显

区别,
 

而LDQN算法的平均累计奖赏则是处于缓

慢增加 状 态.
 

在100轮 以 后,
 

DDQN 算 法 以 及

DDQN-BC
 

算法的平均累计奖赏稳定在-2.5左

右,
 

陷 入 了 局 部 最 优.
 

而 DDQN-2SIS
 

算 法 和

LDQN算法的平均累计奖赏仍能逐渐上升,
 

两者最

终的平均累计奖赏都到达了9左右,
 

要远高于其余

两种算法.
 

纵观整个累计奖赏曲线,
 

DDQN-2SIS
算法在收敛速度和最终结果上要优于LDQN算法.

 

通过观察离目标区域最短垂直距离发现,
 

DDQN算

法以及DDQN-BC算法仅学会了执行相同动作,
 

而

未能学会将目标向目标区域运输.
 

在训练的前半

程,
 

LDQN运输目标的能力要强于DDQN-2SIS算

法,
 

在训练的后半程则是DDQN-2SIS算法运输目

标的能力更强,
 

平均离目标区域的最短垂直距离更

小.
 

在DDQN-2SIS算法的几次独立训练过程中,
 

其累积奖赏曲线的差异比较大(阴影部分面积较

大).
 

这是因为随机性对该场景的训练有较大影响,
 

训练过程中智能体通过随机探索到达目标区域的次

数会对训练的效率产生较大影响.
 

但纵观整个训练

过程,
 

我们可以得出结论,
 

在多智能体目标运输场

景下,
 

我们提出的DDQN-2SIS算法表现要好于另

外三种对比算法.
5.4.2 交叉路口通行场景

在交叉路口通行场景下,
 

我们令智能体数目N
=3,4,5,

 

并在每种智能体数目设置下分别使用四

种算法进行了训练,
 

实验结果如图6所示.
 

可以看

到,
 

在 训 练 初 期,
 

DDQN、DDQN-BC 和 DDQN-
2SIS算法的累计奖赏曲线和碰撞次数曲线并无明

显区别.
 

这是因为在训练初期,
 

智能体均处于探索

试错阶段,
 

策略普遍表现较差.
 

对于 DDQN-2SIS
算法来说,

 

在训练初期Qe
i

 网络估计的Q 值普遍偏

小,
 

经过softmax函数处理后的Q 值之间相差很

小,
 

智能体之间尚处于一个几乎无通信的状态.
 

随

着训练的进行,
 

到了训练中期,
 

上述三种算法的平

均累计奖赏增长速度产生了区别,
 

其中 DDQN-
2SIS算法的增长速度最快,

 

DDQN-BC算法次之,
 

原始的DDQN算法增长速度最慢,
 

平均碰撞次数

曲线也出现了类似的模式,
 

说明此时采用DDQN-
2SIS算法训练的智能体已经能初步判断其它智能

体动作对自己的重要程度.
 

在训练后期,
 

三个算法

的训练均趋于收敛,
 

在三种智能体数目设置下均为

DDQN-2SIS算法训练的智能体表现最好、平均累计
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图5 多智能体协作目标运输场景下的实验结果曲线

奖赏最高、平均碰撞次数最少.
 

DDQN-BC
 

算法训

练的智能体在智能体数目 N 为3、4时表现与原始

的DDQN算法差不多,
 

在 N=5时表现略好于原

始的 DDQN 算法.
 

在训练的稳定性方面,
 

原始

DDQN算法的稳定性最差,
 

阴影面积最大,
 

DDQN-
2SIS与DDQN-BC算法的稳定性相差无几.

 

Com-
mNet算法在该场景上的表现不佳,

 

可能的原因是,
 

CommNet使用了一个集中式的神经网络将所有智

能体的观测映射到动作.
 

在通信过程中,
 

每个智能

体都将自己的隐藏层状态
 

(hidden
 

state)
 

作为通信

内容广播给其它所有智能体,
 

并将接收到的信息的

平均作为下一层的输入.
 

上述过程中,
 

每个智能体

的发出的消息都被视作同等重要,
 

而在我们的交通

路口通行场景下,
 

两辆相距较远的汽车发出的信息

对于彼此而言相对没有那么重要,
 

过多的冗余信息

可能会干扰智能体的决策,
 

增大学习难度.
 

另一方

面,
 

CommNet交换的隐藏层信息可以看作是智能

体对于自身局部观测的编码,
 

该信息是智能体决策

的重要依据,
 

但仍不是其最终意图.
 

若智能体从环

境中获取的观测是局部观测,
 

那么CommNet可以

在一定程度上帮助各个智能体共享彼此的观测,
 

从

而作出更好的决策.
 

在本文设计的实验中,
 

我们更

关注智能体在策略上的协作配合,
 

因而我们约定

每个智能体都能获得对环境的全局观测,
 

Comm-
Net无法在共享观测这一方面获益.

 

纵观整个训

练过程,
 

我们可以得出结论,
 

在交叉路口通行场

景下,
 

DDQN-2SIS算法的表现要优于另外三种对

比算法.
5.5 消融实验

  为了说明2SIS的性能提升主要来自于依赖关

系的建立方法,
 

我们在交叉路口通行场景下额外设

置了实验,
 

将依赖关系的建立方法作为变量进行控

制,
 

得到了下述两种对比算法:
 

1.
 

DDQN-ALL:
 

在每一步,
 

每个智能体都依

赖其它所有智能体;

2.
 

DDQN-RAN:
 

在每一步,
 

对于其它每个智

能体,
 

智能体都以50%的概率依赖之.
除了上述建立依赖关系的部分,

 

DDQN-ALL
算法与DDQN-RAN算法的其余部分和本文提出的

DDQN-2SIS算法保持一致.
 

消融实验只在交叉路

口通行场景下进行,
 

与前面的实验设置一样,
 

我们

令智能体数目N=3,4,5,
 

并在每种智能体数目设

置下分别使用三种算法进行了训练,
 

实验结果如图

7所示.
 

在智能体数目N=3时,
 

DDQN-2SIS算法

与DDQN-ALL算法的表现相差不多,
 

在智能体数

目N=4,N=5时DDQN-2SIS算法的表现要好于

DDQN-ALL算法.
 

而DDQN-RAN算法在三种智

能体数目设置下的表现均差于另外两种,都是最差

的.
 

DDQN-ALL算法训练的智能体在需要依赖其

它智能体时总能正确发送依赖信息(因为在每一步

都依赖所有其它智能体),
 

并且智能体数目较少时,
 

在观测中引入动作信息导致的观测空间增大问题没

有那么明显,
 

因此DDQN-ALL算法在智能体数目

较少时表现较好.
 

随着智能体数目的增多,
 

观测空

间增大的问题逐渐明显,
 

并且这种依赖方式会导致

场景中的大部分智能体(N-1个)因为被依赖而失去

重新决策的能力,
 

因此随着场景中智能体数目的增

加,
 

DDQN-2SIS算法与 DDQN-ALL算法的差距

逐渐增大.
 

而DDQN-RAN算法在每一步都随机决

定是否依赖某个智能体,
 

在随机到正确依赖对象

的情况下还需要不被其它智能体所依赖,
 

否则无

法利用意图信息重新进行决策.
 

并且引入意图信

息导致的状态空间增大问题仍然存在.
 

这些困难

导致了DDQN-RAN算法的表现在三种算法中是

最差的.
 

上述实验能够在一方面说明我们提出的

DDQN-2SIS算法是能够在通信阶段正确建立依赖

关系的.
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图6 交叉路口通行场景下,
 

智能体数目 N=3,4,5时的有效性实验结果曲线

图7 交叉路口通行场景下,
 

智能体数目 N=3,4,5时的消融实验结果曲线

  为了进一步说明DDQN-2SIS算法训练的智能

体能够学会依赖正确的对象,
 

我们把在交叉路口

通行场景下(智能体数目 N=4)训练好的1号智

能体的Qe
1 网络的参数保存了下来,

 

并编写了测试

程序加载Qe
1 来对智能体通信行为进行观察.

 

图8
展示了1

 

号智能体(绿色圆圈)在几种典型情景下

选取依赖对象的情况.
 

图中的圆圈表示智能体,
 

圆圈上的箭头表示智能体当前朝向.
 

箭头的颜色

代表了智能体意向动作,
 

灰色箭头表示停在原地,
 

红色箭头表示朝前移动一格.
 

智能体的颜色表示

是否被1号智能体所依赖.
 

红色表示智能体被1
号智能体所依赖,

 

灰色则表示智能体不被1号智

能体所依赖.
 

在图8(a)展示的空旷场景下,
 

1号

智能体离其它智能体都有一定距离,
 

此时其它智

能体的动作不会对1号智能体的累计奖赏产生太

大的影响,
 

因此1号智能体的依赖对象集合为空

集,
 

即不依赖任何其它智能体.
 

在图8(b)展示的

相遇场景下,
 

若红色的智能体选择反悔,
 

将自己

的动作改为前进一格,
 

则有可能会和1号智能体

相撞(在1号智能体不改变意向动作的情况下),
 

因此1号智能体需要依赖红色智能体的动作来决

定是否要继续前进.
 

在图8(c)展示的碰撞场景

下,
 

1号智能体与红色的智能体已经发生了碰撞,
 

处于同一个网格.
 

在下一个时刻,
 

1
 

号智能体需要

避免与红色的智能体执行相同的动作,
 

否则会发

生二次碰撞,
 

因此在该情景下1号智能体也需要
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依赖红色智能体的动作来决定自己下一时刻的动

作.
 

智能体在这三个典型情景下的通信行为都比

较符合直觉,
 

说明DDQN-2SIS算法训练的智能体

确实学会了如何选取依赖对象.

图8 交叉路口通行场景下DDQN-2SIS智能体选取依赖对象的行为实例

5.6 参数实验

  为了探究超参数α对实验结果的影响程度,
 

以

及如何选取该参数,
 

我们为超参数α设计了参数实

验.
 

根据我们的定义,
 

重要程度阈值α 的取值范围

为[0,
 

1],
 

重要程度超过该阈值的智能体将被选作

依赖对象.
 

当α的取值趋于0时,
 

在第二轮广播式

通信后各个智能体获得的依赖关系图会包含更多的

边;
 

当α的取值趋于1时,
 

则类似于不进行第二轮

通信,
 

第二轮通信后各个智能体获得的依赖关系图

会包含更少的边.
 

为了探究该参数的设置对于实验

结果的影响程度.
 

我们在智能体数目为4的交叉路

口通行场景下补充了针对该超参数的参数实验,
 

具

体而言,
 

我们在区间[0,
 

1]内,
 

以0.05为步长设置

α进行训练,
 

并分别统计了训练过程中
 

(训练轮数

EP=6000)
 

和训练结束后
 

(训练轮数EP=15000)
 

智能体的平均累计奖赏,
 

前者用于衡量算法的收敛

速度,
 

后者用于衡量算法的最终效果.
 

实验结果如

图9所示.
 

从图9可以看出,
 

随着重要程度阈值α
的增大,

 

算法的收敛速度有减慢的趋势;
 

而在α≤
0.45时,

 

算法的最终的收敛效果均相差不大.
 

上述

实验说明了2SIS的最终效果对于该超参数不是非

常敏感,
 

对于该超参数的选取,
 

若只关注训练最终

收敛效果,
 

可以通过类似的参数扫描方法,
 

在区间

[0,
 

1]内进行一个步长比较大的搜索即可,
 

若同时

关注收敛速度,
 

则可以在此基础上进行更细粒度的

参数搜索.
 

6 总结与展望

得益于深度学习的迅速发展,
 

深度强化学习的

学习能力也大幅上升.
 

作为强化学习领域的重要分

支.
 

多智能体强化学习领域面临更多的挑战和困

难,
 

如何提高智能体间的协作配合便是其中一个热

图9 交叉路口通行场景下DDQN-2SIS重要程度阈值参

数实验结果

门研究方向.
 

不少研究试图通过在多智能体强化学

习中引入通信来加强智能体之间的配合,
 

早期的相

关研究关注如何通过通信来缓解多智能体强化学习

中的局部观测现象,
 

通过通信信道共享一部分观

测,
 

在一定程度上提高了智能体间的协作能力.
 

在

最近的相关研究中,
 

研究人员引入了通信意图的概

念,
 

让智能体互相交流自身的动作意图,
 

以实现更

好的配合.
 

但通信意图相关研究尚不充分,
 

已有工

作也存在意图误导、需要全局控制器等缺陷.
本文基于通信意图的思想,

 

针对已有工作的不

足提出了一种新的通信意图的方法.
 

按照本文提出

的方法,
 

智能体在决策前要先进行两轮通信,
 

第一
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轮通信所有智能体广播自己的意向动作,
 

第二轮通

信所有智能体广播自己的依赖对象集合,
 

最后根据

意向动作信息和依赖关系进行决策.
 

为了生成意向

动作,
 

每个智能体需要维护一个Qp 网络,
 

以估计

在当前观测下执行各个动作后续会获得的累计奖赏

的期望.
 

受到差分奖赏技术的启发,
 

我们让每个智

能体维护一个Qe 网络,
 

用于估计其它智能体执行

不同动作时自身后续累计奖赏的期望,
 

然后对可能

出现的最大和最小Qe 值使用softmax函数进行归

一化,
 

最后取归一化结果的标准差作为对其它智能

体重要程度的估计,
 

依赖对象集合即为重要程度大

于预设阈值的智能体集合.
 

第二轮通信结束后,
 

智

能体根据依赖关系信息构建依赖关系图,
 

并使用相

同的算法去掉其中的循环依赖.
 

对于被依赖的智能

体,
 

其最终动作即为其意向动作,
 

而不被依赖的智

能体则可以根据其它智能体的意向动作信息重新

决策.
为了验证DDQN-2SIS算法的有效性,

 

本文在

多智能体协作目标运输和交叉路口通行两个多智能

体协作场景下进行了训练.
 

实验结果显示,
 

相较于

原始的DDQN算法、广播式通信意图的DDQN-BC
算法、Lenient-DQN算法和Commnet算法,

 

本文提

出的DDQN-2SIS算法在两个场景下均展现出了明

显的优势,
 

验证了DDQN-2SIS算法的有效性.
 

此

外,
 

为了说明DDQN-2SIS算法训练的智能体能够

学会依赖正确的对象,
 

本文在交叉路口通行场景下

额外设置了消融实验,
 

与其它基于规则选取依赖对

象的方法进行对比.
 

结果显示,
 

DDQN-2SIS算法

在不同智能体数目设置下的表现均优于基于规则的

方法.
 

最后,
 

我们针对超参数α 设计了额外的参数

实验以说明该参数对算法训练的影响.
在接下来的工作中,

 

我们将考虑如何在邻近的

智能体之间构建局部依赖关系,
 

以避免在大规模智

能体场景下构建全局依赖关系开销较大的问题.
 

此

外,
 

将2SIS的单步意图共享框架扩展成多步意图

共享也是我们未来工作的核心目标之一.
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附录A 重新决策是否会导致依赖关系发生变化

在重新决策后,由于智能体的执行动作与第一

轮广播里传播的意图动作有可能不同,这可能会导

致重新决策前后智能体建立的依赖关系发生变化,
从而使得当前决策的依据具有一定的误导性。因此

我们在交通路口通行场景下额外设计了实验来统计

重新决策后依赖关系的发生变化的概率,实验结果

如表3:

表3 重新决策后依赖关系变化概率

智能体数目 依赖关系变化概率

3 0.97%±0.17%
4 3.30%±0.58%
5 5.9%±0.53%

可以看到,在我们的实验设置下,2SIS在重新

决策后依赖关系发生变化的概率比较小,目前我们

认为该问题对算法训练的影响尚且不是很显著,因
此可以暂时不考虑对依赖关系进行迭代计算。但重

新决策后导致依赖关系发生变化的现象确实存在,
并且随着智能体数目的增多依赖关系发生变化的概

率有着上升的趋势,因此这是个值得关注的现象,我
们将这一现象及其可能带来的误导性纳入了我们未

来工作的考虑范围之中。
附录B 在SMAC[50]场景下的实验结果

我们还在更复杂的SMAC:3m场景下采用DDQN、

DDQN-BC和DDQN-2SIS方法进行了实验。实验

结果如图10:

图10 在SMAC
 

3m场景下DDQN、DDQN-BC和

DDQN-2SIS的平均累计奖赏曲线

实验结果表明,在SMAC:3m场景下,2SIS未

能体现出明显优势,但另一方面,2SIS也未展示出

明显劣势。这说明该场景不处在2SIS的适用范围

内,2SIS关注的是当前决策时刻队友的下一步动作

意图信息,对于有些场景来说,仅关注下一步的意图

可能是不够的,可能需要接下来一段时间内的动作

意图方才能体现出作用,而这一部分也是2SIS接下

来的拓展目标之一。但即使在上述场景中使用

2SIS方法进行训练,2SIS仍能保证在引入通信后观

测空间增大的影响下训练的结果不会变差。
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Background
  How

 

to
 

make
 

agents
 

learn
 

to
 

cooperate
 

is
 

an
 

important
 

challenge
 

in
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning.
 

Introducing
 

communication
 

to
 

MARL
 

is
 

a
 

natural
 

way
 

to
 

achieve
 

better
 

coop-

eration
 

among
 

agents.
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

work
 

related
 

to
 

com-
munication

 

focuses
 

on
 

partial
 

observation
 

problems.
 

In
 

these
 

work,
 

the
 

communication
 

actually
 

enables
 

agents
 

to
 

share
 

observa-
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tions
 

with
 

others.
 

Let
 

agents
 

share
 

intention
 

with
 

each
 

other
 

is
 

an-
other

 

way
 

to
 

combine
 

communication
 

with
 

MARL.
 

With
 

team-
mates’

 

intention,
 

agents
 

are
 

supposed
 

to
 

perform
 

better
 

on
 

coop-
erative

 

tasks.
 

However,
 

MARL
 

with
 

intention
 

sharing
 

is
 

still
 

un-
der

 

studying.
 

The
 

few
 

existing
 

work
 

faces
 

the
 

problems
 

of
 

“inten-
tion

 

misleading”
 

and
 

“centralized
 

controller”.
Aiming

 

at
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

intention
 

sharing
 

scheme—2SIS
 

(2
 

Step
 

Intension
 

Sharing).
 

In
 

2SIS,
 

agents
 

complete
 

intention
 

sharing
 

and
 

dependency
 

relationship
 

es-
tablishment

 

in
 

two
 

step
 

communication.
 

At
 

each
 

step,
 

the
 

a-

gent
 

firstly
 

generates
 

action
 

intention
 

according
 

to
 

its
 

own
 

observation
 

and
 

broadcasts
 

it.
 

Then,
 

according
 

to
 

the
 

inten-

tions
 

of
 

other
 

agents
 

and
 

its
 

own
 

observation,
 

the
 

agent
 

de-
cides

 

which
 

agents’
 

action
 

intention
 

to
 

rely
 

on
 

and
 

broadcasts
 

dependency
 

information.
 

After
 

two
 

rounds
 

of
 

broadcasting,
 

the
 

agent
 

gets
 

the
 

intention
 

information
 

and
 

dependency
 

graph
 

of
 

other
 

agents.
 

In
 

order
 

to
 

avoid
 

“intention
 

mislead-
ing”,

 

2SIS
 

specifies
 

that
 

if
 

an
 

agent
 

is
 

relied
 

on,
 

it
 

cannot
 

change
 

its
 

intention.
 

Only
 

agent
 

that
 

is
 

not
 

dependent
 

on
 

by
 

any
 

agent
 

can
 

re-make
 

decisions
 

with
 

intention
 

information.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

proposed
 

method
 

outper-
forms

 

comparison
 

algorithm
 

in
 

both
 

convergence
 

speed
 

and
 

result.
 

And
 

the
 

ablation
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

really
 

make
 

agents
 

learn
 

how
 

to
 

estab-
lish

 

the
 

dependency
 

relation.
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