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摘 要 
 

多智能体强化学习(MARL)通过将强化学习理论延伸至多智能体领域,构建一种适用于多种现实场景交

互的通用建模求解范式,使智能体能够在与环境及其他智能体的交互中动态优化策略。然而,如何让智能体在高

维复杂场景中从观测中提取有效信息并做出正确决策仍是当前 MARL方法面临的一大挑战。现有方法通常将盟

友观测视为确定性输入,在采用统一或者分组编码策略时,未能有效刻画盟友协作意图背后的不确定性,导致智能

体难以准确推断并响应盟友的多样化协作行为,使协作效率提升受到限制。为此,本文提出变分信息聚合(Varia-
tional

 

Information
 

Aggregation,VIA)模块以提高智能体对盟友行为意图的感知与利用能力。该模块将盟友观测与

自身状态的联合表征建模为高斯分布并进行采样,通过显式刻画盟友协作意图的不确定性增强智能体对盟友行为

意图的推断能力。多个 MARL基准上的实验结果表明,VIA模块可嵌入任意基于值函数分解的 MARL算法。在

性能方面,嵌入VIA的 MARL算法平均胜率提升约30%;在样本效率方面,达到相同胜率所需的训练时间至多可

减少60%。
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Abstract 
 

Multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

(MARL)
 

extends
 

reinforcement
 

learning
 

to
 

interactive
 

multi-agent
 

systems
 

(MAS),
 

providing
 

a
 

common
 

modeling
 

and
 

solving
 

paradigm
 

for
 

many
 

real-world
 

situations,
 

enabling
 

agents
 

to
 

learn
 

and
 

update
 

their
 

strategies
 

in
 

the
 

process
 

of
 

interacting
 

with
 

the
 

environment
 

and
 

other
 

agents.
 

Through
 

the
 

continuous
 

interaction
 

and
 

policy
 

iteration
 

be-
tween

 

agents,
 

MARL
 

gradually
 

adapts
 

to
 

the
 

influence
 

of
 

allies’
 

policy
 

evolution.
 

MARL
 

can
 



model
 

high-dimensional,
 

non-stationary
 

and
 

partially
 

observable
 

environments.
 

In
 

recent
 

years,
 

MARL
 

make
 

significant
 

progress
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

game
 

AI,
 

autonomous
 

driving,
 

UAVs,
 

power
 

grid
 

control
 

and
 

embodied
 

AI.
 

However,
 

the
 

increasing
 

number
 

of
 

agents
 

leads
 

to
 

an
 

exponential
 

state
 

space
 

expansion
 

and
 

complexity
 

of
 

agents’
 

environmental
 

sensory
 

information
 

in
 

MAS.
 

Ev-
ery

 

agent
 

needs
 

to
 

decode
 

allies’
 

communication
 

and
 

fuse
 

multi-source
 

observations
 

while
 

keeping
 

its
 

own
 

state.
 

Thus,
 

it
 

is
 

still
 

a
 

key
 

challenge
 

to
 

extract
 

useful
 

information
 

and
 

make
 

decisions
 

in
 

complex
 

environments.
 

Existing
 

methods
 

often
 

consider
 

allies’
 

observations
 

deterministic
 

inputs
 

and
 

use
 

unified
 

or
 

grouped
 

encoding
 

methods,
 

which
 

can
 

not
 

describe
 

the
 

uncertainty
 

of
 

allies’
 

behavior
 

intentions.
 

This
 

makes
 

it
 

difficult
 

for
 

agents
 

to
 

reason
 

and
 

respond
 

to
 

allies’
 

behavior
 

intentions,
 

limiting
 

the
 

agents’
 

policy
 

updating
 

efficiency.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

Variation-
al

 

Information
 

Aggregation
 

(VIA)
 

module,
 

which
 

improves
 

the
 

agents’
 

ability
 

to
 

perceive
 

and
 

u-
tilize

 

allies’
 

behavior
 

intentions.
 

VIA
 

divides
 

the
 

state
 

space
 

into
 

three
 

subsets
 

according
 

to
 

the
 

information
 

source:
 

the
 

own-information
 

subset,
 

representing
 

the
 

agent’s
 

own
 

state;
 

the
 

ally-in-
formation

 

subset,
 

representing
 

the
 

state
 

of
 

the
 

surrounding
 

allies;
 

and
 

the
 

other-information
 

sub-
set,

 

representing
 

the
 

state
 

of
 

enemies
 

or
 

other
 

entities.
 

Each
 

information
 

subset
 

is
 

processed
 

by
 

independent
 

encoding
 

to
 

obtain
 

the
 

corresponding
 

embedding.
 

VIA
 

integrates
 

the
 

own-informa-
tion

 

subset
 

and
 

other-information
 

subset
 

into
 

the
 

agent’s
 

own
 

state.
 

Subsequently,
 

VIA
 

models
 

these
 

states
 

together
 

with
 

the
 

ally-information
 

subset
 

as
 

a
 

Gaussian
 

distribution.
 

By
 

using
 

varia-
tional

 

inference
 

and
 

the
 

reparameterization
 

trick,
 

VIA
 

explicitly
 

models
 

the
 

uncertainty
 

of
 

allies’
 

behavior
 

intentions.
 

We
 

also
 

propose
 

a
 

collaborative
 

intention-action
 

semantic
 

regularization
 

which
 

include
 

agent
 

modeling
 

regularization
 

and
 

mutual
 

information
 

regularization.
 

Extensive
 

ex-
periments

 

on
 

benchmarks
 

with
 

different
 

difficulty
 

levels
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

VIA.
 

With
 

high
 

compatibility
 

and
 

low
 

training
 

cost,
 

VIA
 

provides
 

an
 

efficient
 

solution
 

for
 

promoting
 

multi-
agent

 

collaboration.
 

Compared
 

with
 

the
 

baseline,
 

the
 

integrated
 

VIA
 

method
 

not
 

only
 

increases
 

the
 

average
 

test
 

win
 

rate
 

by
 

30%,
 

but
 

also
 

reduces
 

the
 

training
 

time
 

required
 

to
 

achieve
 

the
 

same
 

win
 

rate
 

by
 

up
 

to
 

60%.
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1 引 言

多智能体强化学习(Multi-Agent
 

Reinforcement
 

Learning,MARL)主要研究多个智能体的协同控

制,以实现协作或者竞争性目标[1]。近年来,MARL
在许多领域都取得了重要进展,例如游戏 AI[2]、智
能网 联 汽 车[3]、无 人 机 编 队 控 制[4]以 及 具 身 智

能[5-6]。在多智能体系统中,智能体观测信息通常更

为多样和复杂,这对智能体的信息处理和决策能力

提出更高要求。以多无人机协同搜索任务[7]为例,
每架无人机不仅要处理自身状态数据(如位置、速
度、电池电量等),还需要解析来自协作无人机的通

信消息(如位置、速度、已探测区域等),以及自身传

感器获取的目标观测信息(如追踪目标、障碍区域

等)。因此,如何有效聚合智能体自身与来自盟友的

信息,并提取关键特征,是多智能体强化学习研究急

需解决的问题。
为此,研究人员开展了大量相关工作,现有方法

主要可分为两类。一类方法是采用单一网络架构编

码智能体接收到的观测信息[8-9];另一类方法则考虑

观测空间中存在不同类型的观测空间子集(例如反应

自身状态的信息,来自盟友的通信信息以及其他信息

等),设计独立的编码网络对不同的观测空间子集进

行独立编码[10-11]。由于不同观测空间子集对决策的

贡献程度不同,对其分别处理是自然有效的方法。然

而,现有方法通常将盟友观测作为确定性特征进行编

码与聚合,这种处理方式忽略了盟友行为背后意图的

动态性与多样性,导致智能体在决策时难以准确推断

盟友的潜在协作意图,限制协作行为的产生。
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针对现有方法的局限,本文提出了变分信息聚合

(Variational
 

Information
 

Aggregation,简称 VIA)模
块,该模块基于盟友观测与自身状态的联合表征生

成一个高斯分布,并对其采样获得刻画盟友协作意

图的特征,以提升智能体对盟友协作意图的感知与

利用能力。
本文的主要贡献可归纳为以下三点:
(1)提出一种建模盟友协作意图的模块(VIA),

该模块可以嵌入任意基于值函数分解的多智能体强

化学习方法。
(2)构建一种协作意图正则化机制,通过联合优

化智能体自身决策动作与盟友观测的相关性,引导

策略网络编码盟友的协作意图。
(3)在多种多智能体测试平台上的实验分析表

明,VIA增强了智能体对盟友动作预测的准确性,
且相比于更复杂的信息融合方案,能在取得相近效

果的情况下显著降低运行时间。

2 相关工作

2.
 

1 智能体观测处理

  在多智能体系统中,每个智能体通常需要处理

多样化的观测信息并提取准确的特征表示。现有方

法大致可分为两类。第一类方法采用单一网络对观

测信息进行编码。例如,QMIX[8]和QPLEX[9]利用

多层感知机(Multi-Layer
 

Perceptron,MLP)编码当

前观测信息,并通过循环神经网络[12](Recurrent
 

Neural
 

Networks,RNN)生成动作。UpDeT[13]和

ATM[14]引入Transformer[15]替代RNN模块,提升

智能体建模历史轨迹的能力。TransfQMix[16]采用

图神经网络(Graph
 

Neural
 

Network,GNN)对智能

体观测进行结构化建模。LINDA[17]通过在局部网

络中构建对队友的行为意图,以缓解部分可观测问

题。LIA[18]提出一种基于邻近关系的固定加权机

制用于聚合观测信息。然而,智能体的观测空间内

容通常存在不同类型的观测空间子集,这些子集包

含的信息语义存在显著差异。每个智能体的观测空

间通常由反映自身状态的自身观测信息子集,反映

盟友状态的盟友信息子集以及来自对手或者其他目

标信息构成的其他实体信息子集构成,使用单一网

络结构难以有效捕捉不同类型观测空间子集的差

异。因此,第二类方法关注不同观测空间子集的相

关性,通过设计专用编码器分别处理各类特征。

ASN[10]和UNMAS[11]构建语义网络建模智能体状

态和动作的关系,DyMA-CL[19]和InforMARL[20]利
用GNN处理维度可变的观测信息。EPC[21]和Col-
laQ[22]针对盟友数量可变问题引入自注意力机制处

理盟友信息。MASIA[23]结合自监督学习与多步动

作预测的方法提升智能体的信息聚合能力。然而,
现有 MARL方法的智能体将盟友信息编码为确定

性特征,忽略盟友协作意图固有的不确定性,制约协

作效率提升。

2.
 

2 智能体建模

  在多智能体系统中,每个智能体都应具备感知

其他智能体行为意图的能力,这种能力通常通过智

能体建模[24](Agent
 

Modeling,AM)实现。SOM[25]

通过观察其他智能体的动作来推断其目标。MA-
IC[26]构建盟友行为模型,增强智能体间观测信息交

互能力。心智理论[27](Theory
 

of
 

Mind,ToM)是心

理学中的重要概念,核心在于通过递归推理盟友状

态与意图实现协作。ToM2C[28]利用 ToM 指导智

能体实现去中心化通信,优化多智能体系统协作性

能。然而,现有MARL方法的智能体在预测其他智

能体动作时,多依赖完整局部观测。实际场景中,智
能体观测常混杂环境状态、自身状态及盟友信息,其
中大量与盟友无关的冗余噪声制约了行为建模准确

性。针对这一问题,本文方法使用观测中仅与盟友相

关的观测空间子集来预测其动作,通过剔除无关信息

干扰,提升盟友行为意图建模质量。

2.
 

3 互信息在多智能体强化学习中的应用

  互信息[29](Mutual
 

Information,MI)是衡量变

量间统计依赖关系的常用指标,在MARL中应用广

泛。现有方法多利用 MI最大化优化交互策略。

NDQ[30]通过最大化动作与消息互信息并最小化消

息的熵提升通信效率;MAIC[26]则通过最大化观测

信息与盟友动作的 MI优化协作行为。为增强学习

稳定性,PMIC[31]引入双 MI神经网络估计器建模

全局状态与联合动作依赖,VM3-AC[32]将动作间的

MI作为回报正则项以促进协作。MIPI[33]针对智

能体数目动态变化场景,通过最小化策略间的 MI
降低个体依赖,从而提升策略泛化性。ROMA[34]和
CDS[35]利用 MI鼓励智能体探索,引导智能体产生

多样化的策略。BVM-CMARL[36]通过在局部视角

下最大化局部变分与自身轨迹的 MI,激励智能体

策略的多样性,同时在全局视角下最大化全局变

分与盟友动作的 MI,强化智能体之间的协作。然

而,现有基于 MI的 MARL方法大多依赖盟友的

完整观测或者完整通信,缺乏对观测信息中语义
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成分的区分与利用。为此,本文提出一种增强智

能体动作与盟友行为意图相关性的互信息正则

项,引导智能体关注盟友的状态,从而增强智能体

的协作能力。

3 背景知识

完全协作的多智能体强化学习问题通常被建模

为去中心化的部分可观测马尔可夫决策过程[37]

(Decentralized
 

Partially
 

Observable
 

Markov
 

Deci-
sion

 

Process,Dec-POMDP),其可形式化为一个九

元组G=<I,S,A,P,R,Ω,O,n,γ>,其中I≡{1,

2,…,n},表示由n 个智能体组成的有限集合,S 为

状态集合,A 为动作集合,γ∈[0,1)为折扣因子,用
于衡量未来奖励的重要性。在该框架下的每个时间

步t,每个智能体通过观测函数O(s,i)接收得到局

部观测oi∈Ω,并维护历史轨迹信息嵌入τi∈T≡
(Ω×A)*来选择动作ai∈A,所有智能体的动作将

共同构成联合动作a∈An。随后,系统根据状态转

移函数P(s'|s,a)转移到下一个时刻的状态s',并
获得所有智能体共享的奖励r=R(s,a)。联合策

略π 通过联合动作价值函数进行表示:

Qtot(τ,a)=EEs0:∞,a0:∞ ∑
∞

t=0
γtrt|s0=s,a0=a  

(1)
其遵循个体-全局-最大(Individual-Global-Max,简
称IGM)条件[38]:

定义1(IGM 条件)对于联合动作值函数Qtot,
存在个体动作值函数Qi 满足:

argmaxaQtot(τ,a)=

argmaxa1Q1(τ1,a1)

…

argmaxanQn(τn,an)  
(2)

则称Qi 满足Qtot 的IGM条件。
基于该原则,Qtot 对应联合状态动作空间的贪

婪动作可通过每个智能体Qi 的贪婪动作得到。

4 方 法

本节提出一种用于增强智能体对盟友协作意图

感知与利用的变分信息聚合(Variational
 

Informa-
tion

 

Aggregation,简称VIA)模块,其整体结构如图

1所示。4.1节阐述 VIA的整体网络架构;4.2节

介绍协作意图正则化机制;4.3节介绍将VIA嵌入

图1 算法整体结构

到基于值函数分解的 MARL方法后的联合优化

目标。
4.

 

1 VIA结构

  VIA主要由两个观测编码器和两个信息解码
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器组成。其中,编码器用于对不同类型的观测空间

子集进行编码;两个解码器则分别用于聚合各观测

空间子集的编码表示以及预测盟友的动作。
观测编码器(Observation

 

Encoder)。在多智能

体系统中,智能体的观测空间可根据信息来源划分

为三类观测空间子集:自身信息子集oselfi,t,表示智能

体自身的状态;盟友信息子集oalliesi,t ,表示周围盟友

智能体的状态;其他实体信息子集oothersi,t ,表示观测

范围内敌方或其他实体信息的状态。每个观测空间

子集均通过独立编码处理,得到相应的嵌入表示,如
公式(3)所示:

eselfi,t =MLP(oselfi,t)

eothersi,t =MLP(oothersi,t )

ealliesi,t =MLP(oalliesi,t )

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

将这些嵌入表示分别输入自身信息编码器(Self-In-
formation

 

Encoder,SIE)和盟友信息编码器(Ally
 

Information
 

Encoder,AIE)中,分别产生智能体独

立决策的状态-动作值函数Qself
i,t 以及盟友的历史轨

迹信息嵌入τalliesi,t :

Qself
i,t =SIE(eselfi,t,eothersi,t )

τalliesi,t =AIE(ealliesi,t ) (4)

其中,SIE将自身信息eselfi,t 与其他信息eothersi,t 进行拼

接后,利用GRU[39]对拼接信息进行编码,得到智能

体自身的历史轨迹信息嵌入τselfi,t,通过 MLP将该嵌

入映射为状态-动作值函数Qself
i,t。

SIE与 AIE的主要差异在于:AIE使用 GRU
对盟友信息ealliesi,t 进行独立编码,生成盟友历史轨迹

信息嵌入τalliesi,t ;而SIE则在输出端额外引入一个

MLP,将编码后的嵌入直接映射为智能体决策的状

态-动作值函数Qself
i,t。将盟友信息单独处理可避免

不同类型信息在编码过程中相互干扰,有助于保留

各部分的语义特征。
信息解码器(Observation

 

Decoder)。VIA 包

含两个解码器:信息聚合解码器(Information
 

Ag-
gregation

 

Decoder,IAD)和盟友动作解码器(Allies
 

Action
 

Decoder,AAD)。IAD用于将智能体接收到

的信息进行 聚 合,生 成 智 能 体 状 态-动 作 值 函 数

Qi,t,其形式如下:

Qi,t(τselfi,t,τalliesi,t ,·)=Qself
i,t(τselfi,t,·)+ρi,t (5)

其中,Qself
i,t 表示智能体不依赖盟友时进行独立决策

的状态-动作值函数。偏置项ρi,t 为协同价值修正

项,通过联合建模智能体自身状态与盟友历史轨迹

信息嵌入,实现对智能体独立决策价值的动态修正。

ρi,t 服从多元高斯分布 (μi,t,σi,t),该分布可由

MLP
 

(fθρ
)计算得到:
(μi,t,σi,t)=fθρ

(τselfi,t,τalliesi,t ),

ρi,t ~ (μi,t,σi,t) (6)
为支持梯度反向传播,ρi,t 的采样过程引入了重参

数化技巧。

AAD通过心智理论[30]建模盟友信息,增强了

智能体对盟友状态的理解。VIA利用盟友的历史

轨迹信息嵌入推断对应盟友的动作:

A'-i=AAD(τalliesi,t ;θam) (7)
如公式(7)所示,智能体i中的盟友历史轨迹信息嵌

入τalliesi,t 被输入至AAD,生成盟友的动作预测A'-i,

AAD的参数为θam。与采用统一编码方式处理智

能体完整观测的方法不同,VIA仅利用智能体观测

空间中的盟友信息子集oalliesi,t 预测盟友动作,而非依

赖智能体的完整观测oi,t,这样能够有效地去除冗

余信息,提高对盟友行为意图建模的质量。

算法1.
 

VIA-QMIX算法

1.
 

输入:每个智能体的观测oi 以及全局状态信息st

2.
 

输出:联合状态-动作值函数Qtot(τ,a)

3.
 

参数初始化

4.
 

FOR
 

每个回合
 

DO
5.

 

 FOR
 

每个时间步t
 

DO
6.

 

  FOR
 

每个智能体
 

i
 

DO
7.

 

   通过公式(3)(4)对智能体观测进行编码

8.
 

   通过公式(5)聚合嵌入并计算Qi

9.
 

   通过argmax
 

Qi 选择动作ai

10.
 

  END
 

FOR
11.

 

  所有智能体与环境交互,获得奖励rt 和下一时刻

状态st+1

12.
 

  收集经验<st,a,rt,st+1>
13.

 

 END
 

FOR
14.

 

 将{Q1,…,Qn}输入混合网络,计算Qtot(τ,a)

15.
 

 利用混合网络计算目标Qtot(τ,a)

16.
 

 根据公式(19)更新Qtot(τ,a)与目标Qtot(τ,a)

17.
 

END
 

FOR

4.
 

2 协作意图正则化机制

  本节主要介绍协作意图正则化机制,增强多智

能体间的协作。该机制由两个正则项构成:一是智

能体建模正则项,提高对盟友行为意图建模的质量;
二是互信息正则项,通过最大化智能体观测信息与

自身动作之间的互信息强化两者之间的语义关联,
引导策略网络编码盟友协作意图。

智能体建模正则项(AM
 

Loss)。为增强智能体

对盟友状态的推断能力,构建一个用于准确预测盟
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友动作的智能体建模正则项:

am(θ,θam)=EEoi,t,si,t AAD(τalliesi,t ;θam)-A-i
2
2

(8)
其中,AAD表示盟友动作解码器,其输出为对盟友

动作的预测;监督标签为盟友实际执行的动作,通过

均方误差损失度量预测动作与真实动作之间的差

异。该损失以监督学习方式更新AAD的参数θam,
并作为正则项引入MARL的优化目标,以促进策略

网络显式建模盟友行为。
互信息正则项(MI

 

Loss)。盟友信息在智能体

决策过程中发挥着重要作用。为了鼓励智能体在决

策过程中关注盟友状态,促进智能体之间的协作,通
过最大化偏置项ρi,t 与智能体动作ai,t 之间的 MI,
提出一个互信息正则项:

I(ρi,t;ai,t)

=H(ρi,t|τselfi,t,τalliesi,t )-H(ρi,t|τselfi,t,τalliesi,t ,ai,t)
(9)

公式(9)表示在给定智能体自身和盟友历史信息轨

迹(τselfi,t,τalliesi,t )的前提下,动作ai,t 对智能体对推断

盟友协作意图ρi,t 的信息增益。令

τi,t=(τselfi,t,τalliesi,t ):

I(ρi,t;ai,t)

=∫∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)logp(ρi,t|τi,t,ai,t)dρda
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

(a)

-∫∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)logp(ρi,t|τi,t)dρda
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

(b)

(10)

  由于公式(10)的(a)项表达式的真实后验分布

难以计算,本文借鉴信息瓶颈[34](Information
 

Bot-
tleneck,IB)的思想,利用变分近似分布gξ(ρi,t|
τi,t,ai,t)近似求解,建立一个互信息正则项的下界。
根据KL散度(Kullback-Leibler

 

Divergence,KL
 

散

度)的非负性:

DKL(p(ρi,t|τi,t,ai,t)‖gξ(ρi,t|τi,t,ai,t))≥0
(11)

可得

∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)logp(ρi,t|τi,t,ai,t)dρ

≥∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)loggξ(ρi,t|τi,t,ai,t)dρ

(12)
将上述不等式左侧的表达式用公式(10)的(a)项表

达式进行替换:

I(ρi,t;ai,t|τi,t)=∫∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)logp(ρi,t|τi,t,ai,t)dρda

≥∫∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)loggξ(ρi,t|τi,t,ai,t)dρda

(13)

公式(10)的(b)项表达式∫∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)logp

(ρi,t|τi,t)dρda 是边缘熵,记作 H(ρ|τ)。融合公

式(10)的(a)项表达式和(b)项表达式可以得到互信

息正则项的下界:

I(ρi,t;ai,t|τi,t)

≥∫∫p(ρi,t,ai,t|τi,t)loggξ(ρi,t|τi,t,ai,t)dρda-H(ρ|τ)

(14)
令Pρ=p(ρi,t,ai,t|τi,t),Gξ=gξ(ρi,t|τi,t,ai,t),
公式(14)可简记为

I(ρi,t;ai,t|τi,t)≥∫∫PρlogGξdρda-H(ρ|τ)

(15)
即

I(ρi,t;ai,t)≥EE [DKL(Pρ 􀰘Gξ)] (16)
其中,DKL 表示 KL散度,分布Pρ 与Gξ 中涉及的

变量均从经验回放缓冲区 中采样得到。进一步可

得到互信息正则项:

ρ(θρ,ξ)=∑
n

i=1
EE [-DKL(Pρ 􀰘Gξ)](17)

4.
 

3 优化目标

  VIA可以嵌入到任意基于值函数分解的 MARL
方法。以QMIX[8]为例,VIA-QMIX以端到端的方

式训练,方法中的所有参数均通过强化学习中的标

准TD误差损失以及两个正则项(智能体建模正则

项和互信息正则项)的梯度进行联合更新。在计算

TD误差损失的过程中,每个智能体的状态-动作值

函数Qi 被输入到混合网络中,输出联合状态-动作

值函数Qtot。混合网络的参数由超网络[40]基于全

局状态St 提供。

VIA的最终学习目标为

(θ,θam,θρ,ξ)

= TD(θ)+λam am(θ,θam)+λρ ρ(θρ,ξ) (18)
其中,TD(θ)表示强化学习的TD误差损失。 TD(θ)
定义如下:

TD(θ)

= rt+γmaxa'tQtot(s't,a't;θ-)-Qtot(st,at;θ)  2

(19)
其中,θ表示Qtot 网络的参数,θ-表示目标Qtot 网络

的参数,θ会周期性地赋值给θ-。λam 和λρ 为超参

数,分别用于平衡TD误差损失与两个正则项之间
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的权重。在基于值函数分解的MARL方法中,混合

网络与AAD仅在集中式训练阶段使用,执行阶段

将被移除。

5 实 验

为评估所提出方法的有效性,实验部分选取了三

个常见的 MARL基准测试环境:星际争霸多智能体

挑战[41](StarCraft
 

Ⅱ
 

Multi-Agent
 

Challenges,SMAC)、
基于层级的觅食环境[42](Level-Based

 

Foraging,LBF)
以及星际争霸多智能体挑战v2[43](StarCraft

 

Ⅱ
 

Multi-
Agent

 

Challenges
 

v2,SMACv2)。实验分析旨在回答

以下四个问题:(1)VIA相比现有基线方法是否具

有更优性能? (2)将VIA嵌入到不同的基于值函数

分解的 MARL基线方法中,表现如何? (3)本文所

提出方法中各组件对最终性能有何影响? (4)与具备

通信条件的算法相比,VIA表现如何?

5.1 实验设定

  (1)SMAC。SMAC环境包含一系列地图,其中

一方由MARL算法控制的多个智能体组成,目标是

击败敌方队伍,如图2(a)所示。每个智能体包含了

移动,攻击,无操作与停止4种类型的动作。在每个

时间步中,智能体会根据敌方受到的累计伤害获得

奖励,每杀死一个敌方智能体会额外获得10点奖

励,每赢得一场战斗则会获得200点奖励。在不同

难度的地图上进行测试(困难:5mvs6m、10mvs11m;
困难+:MMM2、3s5zvs3s6z),通过比较测试胜率来

评估算法性能。

图2 算法基准测试环境

  (2)LBF。在LBF环境中,智能体需在网格地

图中协作采集随机分布的食物资源,如图2(b)所
示。智能体与食物均具有等级属性,当且仅当参与

协作的智能体等级总和不低于目标食物等级时才能

成功拾取。智能体可在四个方向上移动,并对相邻

食物执行“拾取”动作,动作是否成功取决于其自身

等级与目标食物等级的匹配关系。在10x10_3p4f
和10x10_4p5f两个具有不同智能体数量的环境中

进行实验。所有实验均基于Epymarl框架实现。
(3)SMACv2。相较于SMAC,SMACv2环境

更为复杂,主要进行了三项关键改进:初始位置随机

化、智能体类型随机化以及视野与攻击范围的锥形

限制。游戏环境如图2(c)所示。前两项改进旨在

提升环境的随机性,从而更严格地检验MARL算法

的泛化与协作能力。其中,初始位置随机化包含两

种模式:其一为“包围模式”,友方智能体在地图中心

生成,敌方智能体环绕其四周,迫使智能体应对来自

多个方向的威胁;其二为“镜像模式”,友方智能体随

机生成后,敌方智能体位置通过地图中心对称镜像

确定,从而形成对称对抗形态。在智能体类型随机

化方面,SMACv2不再采用固定兵种组合,而是依

据预设概率随机生成作战智能体,例如神族(Proto-
ss)可包含三类不同兵种。SMACv2以星际争霸II
游戏内原始数值替代原版固定值,可在战术上凸显

近战与远程智能体的差异性,更贴近真实游戏机制。
对于攻击范围和视野,SMACv2将智能体的视野范

围和攻击范围限制为30°的扇形区域,并将动作空

间扩展至12维,使智能体能够选择不同的观察方

向。在Protoss_5vs5和Protoss_10vs10两个具有

不同智能体数量的地图上进行相关实验。

5.
 

2 基线对比结果

  VIA将与以下基线方法进行对比。为确保实

验结果的公平性,所有方法均采用与QMIX相同的

混合网络结构。(1)门控循环单元[8](Gated
 

Recur-
rent

 

Unit,GRU):智能体使用单一GRU对整体观

测信息进行编码,并生成对应动作。(2)动作语义网

络[15](Action-Semantic
 

Network,ASN):根据语义

信息对智能体观测进行拆分,并将其映射到相应的

动作上。(3)图神经网络[17](Graph
 

Neural
 

Net-
work,GNN):利用GNN对观测信息进行编码,分
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别处理维度可变与维度不变的信息。(4)Transformer[10]

(UpDeT):UpDeT使用 Transformer
 

对智能体信

息进行全面编码。VIA的相关参数设置可查看表

1。图3给出了VIA与各基线方法在SMAC环境中

的性能对比。VIA的整体性能要优于GRU、ASN和

GNN,在多个任务上和 UpDeT表现相近,部分任务

中甚至更优。在5m
 

vs
 

6m、10m
 

vs
 

11m和3s5z
 

vs
 

3s6z地图上,VIA的表现优于相关基线方法,表明有

效聚合多样化观测信息能够促进多智能体协作。在

Hard+地图中,VIA测试胜率早期增长较慢,但训

练后期提升速度加快。这可能是因为Hard+环境的

状态-动作空间相对较大,需要进行更充分的探索,
而VIA引入的两个正则项在训练初期对策略产生

了一定的约束。当智能体逐渐适应这些优化约束,

  

胜率在后期快速提升。这一现象在3s5z
 

vs
 

3s6z地

图中更为明显,具体的消融实验分析见5.3节。与

基于Transformer的方法相比,VIA在性能相近的

情况下效率更高。从图3(c)和表2可以看出,在相

同实验条件下,VIA在 MMM2任务上达到与 Up-
DeT相近的胜率时,仅需后者训练时间的60%。

表1 VIA超参数设置

超参数名称 数值

批大小 32
经验池大小 5000

学习率 0.0005
折扣系数 0.99

互信息损失权重 0.01
智能体建模损失权重 0.001
RNN

 

隐藏层 64

图3 SMAC环境中的性能对比

表2 SMAC各算法需要花费的运行时间(单位:分钟)
算法名称 5

 

m
 

vs
 

6
 

m 10
 

m
 

vs
 

11
 

m MMM2 3s5z
 

vs
 

3s6z
GRU-QMIX 319±2 510±3 755±1 1237±0
ASN-QPLEX 356±1 655±2 785±3 2274±0
GNN-QMIX 684±1 929±2 975±2 2271±2
Updet-QMIX 984±2 1875±0 1432±2 2896±1
VIA-QMIX 450±1 955±0 860±2 1756±0

5.3 嵌入到不同基于值函数分解的 MARL方法下的

性能表现

  图4和图5分别展示了VIA嵌入到不同的基

于值函数分解的 MARL方法后的实验结果。在

LBF环境中,与VIA结合的方法均优于对应基线方

法,表明变分信息聚合机制能够有效建模盟友的不

确定性协作行为,从而加速协作行为产生。为验证

VIA嵌入到不同的基于值函数分解的 MARL方法

(如QMIX、QPLEX及DuelMix[44])的潜力,进一步

在SMACv2上开展了实验。SMACv2环境比LBF
更具挑战性。训练初期,各方法与基线之间的性能

差异不显著,但到训练后期,VIA-QPLEX和 VIA-
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DuelMix的性能明显提升。不同方法所需运行时间 的详细数据可查看表3和表4。

图4 在LBF上与不同算法结合的实验结果(图(a)~(c)
 

为在10x10_3p4f上与不同算法结合的实验结果。图(d)~
(f)为在10x10_4p5f上与不同算法结合的实验结果)

图5 SMACv2
 

上与不同算法结合的实验结果(图(a)~(c)为在Protoss_5
 

vs
 

5上与不同算法结合的实验结果。图(d)~
(f)为在Protoss_10

 

vs
 

10上与不同算法结合的实验结果)

表3 在LBF
 

环境中各算法的运行时间(单位:分钟)

算法名称 10x10_3p4f 10x10_4p5f
GRU-VDN 218±1 224±0
GRU-QMIX 216±3 227±2
GRU-QTRAN 223±0 244±1
VIA-VDN 918±2 920±2
VIA-QMIX 916±2 922±1
VIA-QTRAN 926±0 928±0

表4 在SMACv2
 

环境中各算法的运行时间(单位:分钟)

算法名称 Protoss_5vs5 Protoss_10vs10
GRU-QMIX 2420±5 3736±0
GRU-QPLEX 2036±2 3533±6
GRU-DuelMix 2122±0 3638±5
VIA-QMIX 3382±2 4569±3
VIA-QPLEX 3562±3 4545±4
VIA-DuelMix 3710±2 4642±2

5.4 消融实验分析

  为验证VIA内部不同结构对最终性能的影响,
实验设计如下变体:(1)VIA-QMIX

 

w/o
 

gs
 

and
 

mi
 

and
 

am:移除高斯采样模块,互信息正则项和智能

体建模正则项;(2)VIA-QMIX
 

w/o
 

mi
 

and
 

am:移
除互信息正则项和智能体建模正则项;(3)VIA-
QMIX

 

w/o
 

mi:仅移除互信息正 则 项;(4)VIA-
QMIX

 

w/o
 

am:仅移除智能体建模正则项。实验结

果如图6所示:(1)与 VIA-QMIX
 

w/o
 

am 相比,

VIA-QMIX呈现出显著性能优势,验证了智能体建

模正则项对整体性能的贡献,特别是在5m
 

vs
 

6m
和 MMM2两 个 环 境 中,不 采 用 正 则 化 的 VIA-
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QMIX
 

w/o
 

am的性能甚至劣于原始QMIX。其原

因可能在于:在智能体数量少、环境简单的任务中,
仅需有效处理智能体观测信息,就可以显著提升算

法性能。而在 MMM2和3s5z
 

vs
 

3s6z等复杂环境

中,智能体需要准确理解盟友的行为意图,才能实现

有效协作。(2)VIA-QMIX和VIA-QMIX
 

w/o
 

mi对

比表明,引入互信息正则项可以提升算法性能,在

3s5z
 

vs
 

3s6z环境中尤为明显。实验结果表明,互信

息正则项可提高智能体自身决策动作与盟友观测信

息间的关联性,增强其对盟友状态的感知能力,从而

促进协作产生。(3)训练初期,嵌入VIA的 MARL
方法胜率增速较慢,随着训练步数增加,性能提升速

度逐渐加快。然而,移除两个正则项的VIA-QMIX
 

w/o
 

mi
 

and
 

am与QMIX相比,VIA-QMIX
 

w/o
 

mi
 

and
 

am在训练初期稳定性有所下降;引入互信息正

则项(VIA-QMIX
 

w/o
 

am)后,胜率明显提升,表明

互信息正则项增强了智能体的行为策略与盟友协作

意图之间的相关性,提升智能体对盟友行为意图的

感知能力,但在训练后期胜率仍然有所波动,表明智

能体之间的协作仍不够稳定。而借助智能体建模正

则项,智能体能持续调整对盟友的特征表示,提高对

盟 友 行 为 意 图 建 模 的 质 量 以 及 策 略 的 稳 定 性。
(4)VIA-QMIX

 

w/o
 

gs
 

and
 

mi
 

and
 

am 与 VIA-
QMIX

 

w/o
 

mi
 

and
 

am的对比表明,高斯采样对提

升模型性能有重要影响。带有高斯采样的 VIA-
QMIX

 

w/o
 

mi
 

and
 

am方法会牺牲一定的稳定性,
但能提升智能体对盟友协作意图的感知与利用能力

以及更好的协作性能。

图6 VIA消融实验

5.5 与基于通信的方法进行比较

  为进一步说明嵌入VIA的 MARL方法在信息

聚合层面的优势,与基于通信的 MARL方法 MA-
SIA[18]进行对比实验,平均胜率如图7所示。MA-
SIA通过自监督学习与多步预测聚合盟友的信息。

为确保实验的公平性,将VIA中盟友的观测信息作

为通信信息,输入至 AIE中进行编码。由于 MA-
SIA忽略重构信息与智能体动作之间的关联,而

VIA引入协作意图正则化机制,强化观测信息与动

作之间的关联,促进智能体之间有效协作。

图7 与 MASIA的比较结果

6 结 论

本文提出一种用于增强智能体对盟友协作意图

感知与利用的变分信息聚合模块,解决现有 MARL
研究忽略盟友行为意图动态性与多样性的问题。

VIA通过将盟友观测与自身状态的联合表征建模

为高斯分布并进行采样,同时引入一种协作意图正
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则化机制提升智能体协作能力。在多个 MARL任

务上的实验结果表明,VIA不仅可以提升多智能体

算法协作性能,还能与不同 MARL算法有效结合,
并在实现相似性能的条件下显著降低训练时间。

未来工作将探索该方法在开放场景下与现有多

智能体协作方法结合。VIA有望随着大语言模型

的发展应用于多智能体大语言模型的决策过程,以
提升其协同推理与行为生成能力。同时,VIA具备

与现有视觉-语言-行动模型结合的潜力,有望在多

智能体具身协作等领域拓展应用前景。
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Background
  Multi-Agent

 

Reinforcement
 

Learning
 

(MARL)
 

enables
 

multiple
 

agents
 

to
 

independently
 

learn
 

policies
 

from
 

a
 

com-
mon

 

environment
 

by
 

interacting
 

with
 

it
 

for
 

a
 

particular
 

goal.
 

To
 

tackle
 

this
 

problem,
 

each
 

agent
 

must
 

not
 

merely
 

optimize
 

its
 

own
 

decisions
 

based
 

on
 

local
 

observations,
 

but
 

also
 

take
 

into
 

account
 

the
 

non-stationarity
 

caused
 

by
 

the
 

policies
 

of
 

al-
lies.

 

Significant
 

traction
 

has
 

been
 

gained
 

for
 

MARL
 

in
 

com-

plex
 

fields.
 

Nevertheless,
 

correctly
 

reasoning
 

about
 

allies’
 

behavioral
 

intentions
 

presents
 

a
 

major
 

obstacle
 

for
 

agents.
 

Existing
 

methods
 

are
 

either
 

using
 

one
 

neural
 

network
 

that
 

encodes
 

the
 

complete
 

observation
 

or
 

using
 

unified
 

encoding
 

modules
 

for
 

different
 

information
 

subsets,
 

so
 

that
 

distinct
 

modeling
 

is
 

enabled.
 

However,
 

these
 

methods
 

generally
 

cap-
ture

 

and
 

aggregate
 

allies’
 

observations
 

as
 

deterministic
 

in-

puts,
 

failing
 

to
 

capture
 

uncertainty
 

and
 

diversity
 

of
 

their
 

be-
haviors.

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

module,
 

Variational
 

Infor-

mation
 

Aggregation
 

(VIA),
 

that
 

enables
 

agents
 

to
 

better
 

perceive
 

and
 

utilize
 

the
 

collaborative
 

intents
 

of
 

allies.
 

VIA
 

learns
 

a
 

probabilistic
 

model
 

of
 

the
 

agent’s
 

state
 

and
 

its
 

allies’
 

observations,
 

and
 

samples
 

from
 

the
 

model
 

to
 

explicitly
 

repre-
sent

 

the
 

uncertainty
 

in
 

the
 

allies’
 

intentions.
 

Then,
 

we
 

pro-

pose
 

a
 

collaboration-intent-action
 

semantic
 

regularization
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

predictions
 

of
 

allies’
 

behavior.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

VIA
 

im-

proves
 

prediction
 

accuracy
 

by
 

modeling
 

uncertainty
 

in
 

allies’
 

behavioral
 

intentions
 

explicitly
 

and
 

achieves
 

performance
 

comparable
 

to
 

baselines
 

while
 

significantly
 

reducing
 

training
 

time.
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