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摘　 要:
 

本文提出了一种基于智能体间相互作用的 MARL 学习框架,称为 IC,以解决 MARL 中稀疏奖励环境导致智能体产

生冲突的问题。 IC 的主要功能是根据智能体间的高斯核函数大小赋予不同的值,计算出智能体的影响矩阵,并将影响矩阵的

核范数作为额外奖励引入到目标函数中,以提高智能体探索性能以及团队之间的协作能力。 实验结果表明,IC 可以显著提高

智能体间的协作能力,并在稀疏奖励环境中加速智能体对最优策略的学习。 这是首次在 MARL 中尝试利用智能体之间的相

互影响来促进智能体的探索能力。
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Abstract:
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

MARL
 

learning
 

framework
 

based
 

on
 

the
 

interaction
 

between
 

agents,
 

called
 

IC,
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

conflicts
 

between
 

agents
 

caused
 

by
 

sparse
 

reward
 

environments
 

in
 

MARL.
 

The
 

main
 

function
 

of
 

IC
 

is
 

to
 

assign
 

different
 

values
 

based
 

on
 

the
 

Gaussian
 

kernel
 

function
 

size
 

between
 

agents,
 

calculate
 

the
 

influence
 

matrix
 

of
 

agents,
 

and
 

introduce
 

the
 

kernel
 

norm
 

of
 

the
 

influence
 

matrix
 

as
 

an
 

additional
 

reward
 

into
 

the
 

objective
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

exploration
 

performance
 

of
 

agents
 

and
 

the
 

collaboration
 

ability
 

between
 

teams.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

IC
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

collaboration
 

ability
 

between
 

agents
 

and
 

accelerate
 

their
 

learning
 

of
 

optimal
 

strategies
 

in
 

a
 

sparse
 

reward
 

environment.
 

This
 

is
 

the
 

first
 

attempt
 

in
 

MARL
 

to
 

utilize
 

the
 

mutual
 

influence
 

between
 

agents
 

to
 

promote
 

their
 

exploration
 

ability.
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0　 引　 言

强化学习(Reinforcement
 

Learning,
 

RL)是一种

机器学习方法, 旨在通过与环境交互让智能体

(agent)获取经验,并从中学习如何做出最佳决策。
多智能 体 强 化 学 习 ( Multi - Agent

 

Reinforcement
 

Learning,
 

MARL)则是在强化学习框架下研究多个

智能体相互作用、协作或对抗的问题[1] 。 MARL 已

应用于许多场景,例如多智能体协同控制、多智能体

路径规划和多智能体决策等领域[2] 。 然而,MARL
所面临的挑战包括其他智能体的建模、合作或竞争

策略的设计、动态环境的变化和不确定性。 为了应

对这些挑战,近年来涌现出了许多新的 MARL 算法

和技术,例如深度多智能体强化学习[3] 、分布式多

智能体强化学习[4]和演化博弈[5]等。
当 MARL 智能体面临稀疏奖励时,就可能会出

现恶意竞争的情况。 这是因为智能体需要尽快获得

奖励,以便在竞争中获胜。 当奖励非常稀疏时,智能

体可能会采取一些破坏性的行为来增加自己的奖

励,智能体之间会产生激烈竞争,并导致同质行为,
使智能体难以形成有效的团队策略[6] 。 此外,有限

的奖励信号可能使得智能体表现出懒惰行为,并使

智能体陷入局部最优[7] ,导致智能体忽略潜在的团

队策略,这些策略可能在未来产生更多的奖励。 例



如,在足球比赛中,团队奖励只有在进球时才会授

予。 然而,在一场激烈的比赛中,进球可能是一项艰

巨的任务。 假设所有球员(包括守门员)的行为在

整个比赛中追逐足球,那么赢得比赛就很困难,这严

重限制了学习的效率和性能。
为解决上述问题,研究者已经开发了各种算法,

如奖励塑造[8] 、 好奇心[9] 、 迁移学习[10] 、 多评论

家[11]和多任务[12] 。 基于奖励塑造的解决方案需要

密集的个人奖励,并引入噪声来改变智能体的学习

目标,但是这种方法可能会以不可预测的方式影响

智能体的学习过程。 对于具有大状态空间的复杂任

务来说,好奇心可能无效,因为状态空间呈指数级增

长,而且部分可观察性不能直接促使智能体进行协

作。 迁移学习、多评论家和多任务是 2 个最大化个

人和团队回报的学习目标的相互集成。 这些算法中

涉及到的个体主体很难避免受到其他主体的影响,因
此无法形成最优策略。 虽然在个人和团队奖励方面

存在一定程度的整合,但迁移学习的整合程度较弱。
在学习团队奖励后,智能体可能会很快忘记预先训练

过的技能。 尽管这些方法已经取得了成功,但仍然面

临一些挑战需要解决。 其中一个主要的问题是这些

算法无法对具有许多智能体和复杂环境的大规模问

题进行有效扩展。 另一个挑战是分配转移问题,也就

是学习到的策略可能无法很好地应用于新的环境或

场景中。 此外,这些方法中的一些需要大量的计算资

源,并且训练起来在计算上可能很昂贵。
智能体间的冲突行为会严重限制智能体的探索

能力。 受人类社会学的启发,考虑到每个个体的决

策和行为都会影响到其他个体,可以促进合作,也可

能导致竞争和冲突,因此需要考虑每个个体的行为

对其他个体目标的影响。 当团队成员之间相互考虑

其他个体的策略变化,成员更有可能合作,共同实现

团队目标。 同时,团队成员之间的合作也会增强彼

此之间的关系,促进团队更快实现团队目标。
本文提出了一种新的 MARL 框架来解决稀疏

奖励导致的智能体间奖励冲突问题。 本文的主要想

法是利用智能体之间的相互影响来帮助智能体做出

更好的决策,避免因为智能体间的冲突带来的探索

效率低下问题以及智能体策略网络陷入局部最优。
据研究所知,这是首次尝试在 MARL 中利用智能体

之间的相互影响来促进智能体形成更好的协作。 简

而言之,本文的贡献可以总结如下:
(1) 提出了一种基于智能体间相互作用的

MARL 学习框架,称为 IC。 IC 的基本功能是保存当

前智能体的策略快照,并根据智能体间的高斯核函

数大小赋予不同的值,从而度量智能体间的影响力。
这种做法使得智能体不仅需要考虑未来奖励,而且

还需要考虑与其他智能体相互协作。
(2)提出了一种影响控制策略来控制智能体间

的影响大小,即:计算影响矩阵的核范数作为额外奖

励引入到目标函数中,通过最大化额外奖励来使得

策略矩阵的核范数提高策略的多样性。 此外,引入

平衡因子使得距离较近的智能体之间的影响不会过

大以及距离较远的智能体之间的影响程度不会过

小。
(3)研究最后在常用的 MARL 的实验环境中进

行了大量的实验来证明所提出的方法的有效性。 结

果表明,IC 可以显著提高智能体的探索能力,并在

稀疏奖励环境中加速智能体对最优策略的学习。

1　 相关工作

MARL 是一个重要的研究领域,涉及训练多个

智能体相互作用及其环境。 在 MARL 中,稀疏奖励

的问题是一个常见的挑战。 为了解决这个问题,研
究人员提出了各种算法和技术,包括以下工作:具有

RewardsShaping 的多智能体深度 Q 网络( MADQN)
通过引入 RewardsShaping 来解决稀疏奖励问题,
RewardsShaping 是与目标相关但与任务不直接相关

的奖励。 这些成形奖励可以提供额外的信息,帮助

智能体更快地学习正确的策略。 多智能体深度确定

性策略梯度( MADDPG)扩展了流行的 DDPG 算法

来处理多个智能体[13] 。 同时使用一个集中的评论家

来估计所有智能体的价值函数,并使用去中心化的参

与者来为每个智能体生成动作。 另一种算法是反事

实多智能体策略梯度(COMA),使用集中的批评者来

估计多个智能体所采取的联合行动的价值[14] 。 这种

方法鼓励智能体学习优化全局奖励而不是个人奖励

的联合策略。
近年来,研究者提出了 IRAT[15] ,建立了 2 套学

习策略,包括个人策略和团队策略。 这 2 种策略保

持密切联系,利用 Kullback -Leibler( KL) 分歧来解

决团队奖励稀疏的问题。 从本质上讲,外部奖励稀

疏的问题可以得到缓解,但在训练阶段仍然发挥着

主导作用。 先前的研究结果表明,由于团队奖励稀

疏,智能体具有同质化行为。 另外,也有研究者使用

“陌生度”来衡量主体的观察结果有多不熟悉,并考

虑整体状态的不熟悉程度[16] 。 探索奖励是使用奇

异性计算的,并且在 MARL 任务中不会受到随机转
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换的很大影响。 为了防止探索奖励掩盖外在奖励,
提出了一个单独的行动价值函数,并用这 2 种奖励

进行训练。 这使得 MARL 算法在探索方法中更加

稳定。 也有研究者提出了 Agent
 

Time
 

Attention
(ATA) [17] ,这是一种具有辅助损失的神经网络模

型,用于在协作 MARL 中重新分配稀疏和延迟的奖

励。 ATA 在 MARL 环境的许多实例中都优于各种

基线。

2　 背景介绍

2. 1　 部分可观测马尔可夫决策过程

本文的重点是多智能体合作问题,特别是在去

中心化部分可观测马尔可夫决策过程 ( Dec -
POMDP)的背景下[18] 。 Dec-POMDP 可建模为 8 元

组
 

< I,S,A,P,R,O,Ω,γ > , 其中
 

I = {1,2,…,
I,…,n}

 

是
 

n
 

个智能体的有限集, S 表示全局状态,
A 表示有限操作集, P(S′ | S,A) 表示转换函数,描
述智能体如何通过联合操作

 

A ≡(A1,A2,…,An) t。
在每个时间步长

 

t, 智能体接收共享的全局奖励
 

rt =
γR( s,a), 其中

 

γ ∈ [0,1)
 

是折扣因子。 此外,每个

智能体 i∈ I
 

还接收其自己的观测
 

oi ∈ Ω, 该观测来

自观测函数
 

o( s,i), 该函数为全局状态为
 

s
 

的智能

体
 

i
 

提供局部信息。 此外,每个智能体都有自己的

动作和观测历史
 

λ i ∈Λi ≐(Ωi × A) ∗。
 

由于部分可

观察性,每个智能体的策略
 

πi( ai | λ i, θi)
 

取决于
 

λ i。 合作智能体的目标是构建单独的策略,共同最

大化预期的贴现累积奖励,定义为:

J θ̂i( ) ≐ E[∑
∞

t = 0
γtrt | π̂i] (1)

　 　 其中,
 

π̂
 

表示团队策略, γt 表示步骤
 

t
 

的损失因

子。 梯度上升策略算法的参数由 θ 表示。
2. 2　 多智能体近端策略优化

近端策略优化( PPO) 是一种基于策略的强化

学习算法,利用了 2 个神经网络分支[19] 。 通过将智

能体的当前状态
 

s
 

输入到神经网络中,PPO 获得更

新智能体状态的动作和奖励。 PPO 使用目标函数
 

J(θ)
 

并应用梯度上升来更新神经网络中的权重参

数
 

θ, 使智能体能够采取增加整体奖励值的行动。
PPO 有 2 种变体,每种变体都有自己的详细公式,
本文使用

 

JClip(θi)
 

旨在约束目标函数,以确保新旧

参数之间的差异较小:
JClip θi( ) = E[min ηi

t( ) Ai
t,clip ηi

t θi( ) ,1 - ξ,1 + ξ( ) Ai
t] (2)

其中,
 

ηi
t θi( ) =

πθi
(ai

t | τi
t)

πθoldi
(ai

t | τi
t)

 

表示概率比;
 

A
 

表

示广义优势估计量(GAE): Ai
t = ∑

h

l = 0
γλ( ) lδit +1;

 

δit =

rit + γVϕi
st +1( ) -Vϕi

( st)
 

表示智能体 i
 

在时间步长 t
 

的时间差误差(TD 误差); h 表示轨迹的长度。
多智能体近端策略优化( MAPPO)是为多智能

体场景设计的 PPO 算法的变体[20] 。 与 PPO 一样,
MAPPO 是一种利用 Actor-Critic 架构的策略算法。
然而,MAPPO 通过使用具有去中心化执行的集中式

训练(CTDE)框架,将单智能体 PPO 扩展到多智能

体领域。 在 MAPPO 中,批评者学习了一个集中值

函数,该函数将其与单智能体 PPO 算法区分开来。

3　 方法

3. 1　 总体框架

本文提出了 IC,其总体架构如图 1 所示,模拟

了人类群体协作中考虑其他智能体的想法。 这种方

法可以帮助智能体更好地理解任务和环境,并加快

学习过程。 具体而言,IC 首先保存智能体不同阶段

的策略快照,然后度量快照之间的差异性作为影响程

度。 接下来根据本文提出的距离度量方式
 

DF
 

计算

出智能体间的影响大小
 

Ni, 然后利用高斯核函数和

平衡因子赋予影响不同的权重值
 

Wi, 从而得到智能

体
 

i
 

的影响矩阵
 

Mi = WiNT
i 。 然后计算

 

Mi
 的核范数

 

‖Mi‖∗
 作为奖励添加到智能体

 

i
 

的目标函数。
通过这种方法在智能体中添加一个额外的奖励

让智能体
 

i
 

更关注其他智能体,防止在稀疏奖励环

境中智能体很难获得正向的奖励信号,因其往往会

倾向于优先考虑自身利益,而忽视与其他智能体的

合作。 这种方法在直觉上类似于使智能体不只是考

虑个人奖励,而是要考虑到整个团队的总体表现。
3. 2　 策略快照间的影响

为了评估多样性,需要保存一些历史策略的快

照,并使用一些度量方法来计算彼此之间的影响。
在多智能体强化学习中,这一点尤为重要,因为每个

智能体都需要维护自己的策略,并且与其他智能体

进行交互时,需要根据当前策略选择动作。 为了保

存策略快照,通常可以使用一些简单的序列化方法,
将策略的参数保存起来。 对于连续动作的环境,如
MPE、Multiworks 和 SMAC,可以将动作采样的结果

表示为高斯分布或伯努利分布,并将分布的参数保

存为策略快照。 对于高斯分布,可以保存其均值和

方差参数;对于伯努利分布,可以保存其概率参数。
即,保存高维 Gaussion 分布的参数

 

μ
 

和
 

σ, 以及保

存高维 Bernoulli 分布的参数
 

p。
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DKL(it+1‖jt)
DKL(it+1‖jt)

nij

DF(i,k)

策略快照

ni1

wi1

nin

win

‖WiNi
T‖*

Gaussian(μi,σi)

图 1　 IC 的整体架构

Fig.
 

1　 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

IC

　 　 Kullback-Leibler 散度(KL 散度)是用于度量概

率分布之间差异的指标,常用于衡量 2 个概率分布

之间的相似度。 在本文中,可以将智能体
 

i
 

的策略

函数看作是一个概率分布
 

p, 而智能体
 

j
 

的策略函数

看作是另一个概率分布
 

q。 则智能体
 

i
 

的策略函数

的改变对智能体
 

j
 

策略函数的改变的影响,就可以

用 DKL(p‖q) 来度量。 具体地,假设
 

t
 

时刻智能体
 

i
 

保存的策略快照为
 

pt(x), 智能体
 

j
 

的策略函数为

qt(x); 在 t + 1 时刻,智能体 i 的策略函数发生了改

变,变为
 

pt +1, 则智能体
 

i策略函数的改变对智能体
 

j
策略函数的改变的影响可以用如下公式来计算:

nij =DKL(pt +1‖qt) -DKL(pt‖qt) (3)
　 　 因此,可以得到影响度量矩阵

 

Ni:
Ni = [ni1 … nin] (4)

N =
N1

…
Nn

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
0 … n1n

︙ ⋱ ︙
nn1 … 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(5)

3. 3　 影响矩阵系数

常见的 MARL 实验环境均为二维平面,因此为

了更好地度量二维平面上智能体之间影响程度的方

式,研究采用高斯核函数作为基础,然后引入了平衡

因子
 

μ
 

来防止影响过大或过小。 即,对于位置分别

为
 

(x1,y1)
 

和
 

(x2,y2)
 

的 2 个智能体 i,
 

j, 彼此间的

影响程度可以定义为:

d x1,y1,x2,y2( ) = μ × exp
 

(-
x1 -x2( ) 2 + y1 -y2( ) 2

2σ2 )

(6)
　 　 其中,

 

σ 表示一个控制影响范围的参数。 引入

平衡因子
 

μ
 

后得到:
DF( i,

 

j) = Clip(d( i,
 

j),1 - μ,1 + μ) (7)
　 　 这种方式假设距离越近,影响程度越大,但同时

通过裁剪的方式解决了距离远近对影响程度的影

响,使得距离较近的智能体之间的影响不会过大以

及距离较远的智能体之间的影响程度不会过小。

如果直接采用矩阵的秩作为损失函数或作为奖

励,最大化矩阵秩将变成是一个 NP 的非凸问题,因
此不能将其作为损失函数。 此外,矩阵秩的值是离

散的,不能准确地反映策略的新颖性,因此将矩阵秩

的原始值作为奖励来指导学习并不能很好地实现研

究的目标。 在数学上,正如 1 范数是向量范数的最

紧凸松弛一样,矩阵秩的计算通常被核范数取代,核
范数已被证明是秩的凸包络。 因此,可以通过近似

地最大化核范数来保持新颖性。 与秩相比,核范数

具有几个好的性质:首先,核范数的凸性使得在优化

中开发快速收敛的算法成为可能。 其次,核范数是

一个连续函数,这对许多学习任务都很重要。 当矩

阵核范数较小时,表示矩阵中的奇异值较小,矩阵中

的元素相对较集中,因此智能体的策略多样性较小。
相反,当矩阵核范数较大时,表示矩阵中的奇异值较

大,矩阵中的元素相对较分散,因此智能体的策略多

样性较大。
本文优先考虑智能体策略多样性,这使智能体

能够在大多数情况下形成有效合作。 使用矩阵核范

数可以降低矩阵的秩,从而更好地捕捉底层结构,有
助于防止过拟合,并可以提高模型的泛化性能,使其

更容易优化。 因此,本文使用以下指标来表示智能

体策略之间的多样性:
Wi = w i1 … w in[ ] = [DF( i,1) … DF( i,n)]

(8)

W =
W1

…
Wn

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
0 … w1n

︙ ⋱ ︙
wn1 … 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(9)

　 　 结合前面的策略度量矩阵 N, 可以得到影响矩

阵 M:
M = WN (10)

　 　 因此,使用以下指标来表示智能体 i 的目标函

数:
J θ i( ) = E[min η i

t( ) Ai
t,clip η i

t θ i( ) ,1 - ξ,1 + ξ( ) Ai
t] +
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‖M‖∗ (11)
　 　 　 　 　 　 　 θ i =θ i - α∇θ i

{J(θ i)} (12)

其中,
 

‖M‖∗ = ∑
min

 

(a,b)

j = 1
σ j,这里σ j 表示 Wi 的奇

异值; ‖·‖∗ 表示核范数代表矩阵在该方向上的

扩展或压缩程度; a,b 分别表示矩阵的长和宽。 核

范数可以用来控制模型的复杂度和泛化能力。

4　 实验

在本节中,首先全面阐述了本文中使用的实验

设置,然后使用 2 个探索性实验来展示 IC 和其他算

法的对比。 最后,本文进行了比较实验,验证了策略

快照和影响矩阵系数对算法的改进。
4. 1　 实验设置

在本 文 的 实 验 中, 将 IC 与 RewardShaping、
PCGrad、MAPPO、Multi-Critic 和 IRAT 进行了比较,
利用了 MPE、Multiwalker 和 SMAC 环境。 此外,还
对 MPE

 

Attack、MPE
 

Spread 和 Multiwalker 的上述改

进进行了比较实验,环境如图 2 所示。 具体来说,实
验的环境设置如下:

(1)MPE
 

Predator
 

Prey:场景中 5 只较慢的捕食

者合作捕捉 2 只较快的猎物,环境中有 2 个障碍物

阻挡道路。 只有当捕获一只猎物时,才会给予 50 个

奖励,在这种情况下捕食者会出现奖励冲突的问题。
(2)Spread:场景中设置了 4 个智能体和 3 个地

标,智能体学习合作找到所有地标。 只有当多个智

能体同时检测到一个地标时,地标才会被覆盖。 使

用了 2 个误导性地标来误导智能体的判断。 如果地

标被覆盖,智能体将获得 8 个团队奖励。
(3)Attack:在此场景中设置了一个地标和 3 个

智能体。 团队的目标是让 3 个智能体同时到达地标

并进行攻击。 当 3 个智能体同时攻击地标时,将不

可避免地发生碰撞,影响团队策略的学习。 如果完

成了攻击,环境将返回 20 个团队奖励。
(4)大空间环境:针对大空间环境中的奖励冲

突问题,在 Multiwalker 环境中进行了一项策略,放
置了一个包裹在由算法控制的 2 个双足机器人的顶

部。 双足机器人试图将包裹向右移动尽可能远。
(5)复杂环境:研究中为了检测该算法在复杂

环境中奖励冲突的效果,本文在 SMAC 环境中的

6h_vs_8z、5m_vs_6、8m_vs_9m 三个地图上进行了测

试。 SMAC 采用了稀疏奖励设置(通常被大多数多

智能体算法如 MAPPO 使用),刻意引导智能体由于

奖励稀疏而产生协作冲突的问题。

predator1 predator2

predator3

prey

agent1 agent2

agent3

Predator-Prey Spread 6h_vs_8z

Attack Multi-Walker 5m_vs_6m

agent3

agent2agent1

图 2　 MPE、Multiwalker 和 SMAC 环境实例

Fig.
 

2　 Examples
 

of
 

the
 

MPE,Multiwalker,
 

SMAC
 

environments

4. 2　 基线方法

下面全面回顾了在相关研究领域广泛使用的流

行算法和模型。 通过建立一组标准基线,可以系统

地评估本文提出的方法的性能,并得出有意义的结

论。 以下是对实验中使用的比较算法的简要介绍:
(1)PCGrad 是一种梯度扰动技术,用于提高训

练过程的收敛性和稳定性。 可通过使用控制变量估

计基线来减少梯度方差。
(2)在多智能体强化学习(MARL)中,迁移学习

可以被用来在不同的任务和环境之间分享已经学习

到的知识和经验。 这种知识和经验可以通过预训练

与微调的方式进行共享,从而提高智能体的性能和

效率。
(3)Multi-Critic 是一种深度强化学习算法中的
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Actor- Critic 方 法, 主 要 思 想 是 将 多 个 评 论 家

(Critic)网络用于评估状态-动作对的价值,并将这

些评估结果进行聚合,在 Actor 网络中使用平均或

加权平均来得到最终的动作策略。 与传统的单个评

论家网络不同,Multi-Critic 使用多个评论家网络来

评估状态-动作对的价值。
(4)Qmix 使用集中值函数来改善代理之间的协

调。 COMA 使用反事实基线方法来解决价值估计中

的非平稳性,而 VDN 将全局 Q函数分解为个体主体

贡献。
4. 3　 与其他 MARL 算法的定量比较

结合所提出的改进,进一步评估了所提出的 IC
方法在不同场景下的有效性,实验的收敛过程如图 3
所示,实验定量结果见表 1。 表 1 中,SMAC 的单位

为%,表示胜率;其他环境无单位,表示奖励值。 总的

来说,RewardShaping 和 Transfer
 

Learning 也依赖于密

集的外在奖励来指导主体的学习,这在本文的实验环

境中无法提供令人满意的结果。 IC 在大多数情况下

具有显著的性能改进和更快的收敛速度,并在 MPE
 

Spread、MPE
 

attack 和 Multiwalker 中实现了最先进的

性能和快速收敛速度。 值得注意的是,IC 并没有给

Spread 环境带来太大的改善。 分析认为:在简单的环

境中,引入额外的策略多样性并不能改善算法,甚至

会增加学习负担。 随着环境的复杂性增加,例如

MPE
 

Spread 和 MPE
 

Attack 环境,IC 产生了更好的收

敛速度和性能。 在 Multiwalker 环境中,IC 则有着更

明显的优势。 接下来,本文又在具有稀疏奖励的复杂

环境中进行实验。 在 SMAC
 

6h_vs_8z、5m_vs_6m 和

8m_vs_9m 地图中,IC 在每一轮中获得的奖励和获胜

率都高于基线,并且具有更快的收敛性。 结果表明,
在大多数环境中,IC 可以在加速智能体学习速度的

同时获得最佳性能,这揭示了当前智能体在下一步选

择上关注其他智能体可以解决因为奖励稀疏问题而

产生奖励冲突的问题,可以提高 MARL 算法的性能。

15
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0
1M 2M 3M 4M 5M

IC Qmix Multi-Critic MAPP0 RewardShaping TransferLearning PCGrad IRAT Team-Max-MAPP0
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1M 2M 3M 4M 5M 6M 1M 2M 3M 4M 5M

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

(a)MPE-Spread (b)Multiwalker (c)SMAC5m_vs_6m

AverageTeamRewardPerEpisode AverageTeamRewardPerEpisode TestWinRate

图 3　 仿真收敛过程

Fig.
 

3　 Experimental
 

convergence
 

process

表 1　 在 MPE、MultiWork、SMAC 环境中,baseline
 

method 和 IC 的定量比较

Table
 

1　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

baseline
 

method
 

and
 

IC
 

in
 

the
 

environment
 

of
 

MPE,
 

MultiWork,
 

SMAC

算法
环境

Predator-Prey Spread Attack MultiWork 6h_vs_8z / % 5m_vs_6m / % 8m_vs_9m / %

RewardShaping 42. 53 0. 00 0. 00 1. 27 0. 0 0. 0 24. 4
Transfer

 

Learning 68. 79 0. 00 3. 46 14. 38 0. 0 37. 1 71. 4
PCGrad 81. 33 12. 82 7. 17 19. 54 12. 2 59. 6 67. 1

^Multi-Critic 99. 61 10. 72 11. 32 31. 96 16. 1 60. 2 80. 3
Qmix 97. 64 20. 75 14. 97 37. 42 12. 9 55. 7 84. 4

COMA 91. 21 21. 80 36. 44 41. 12 21. 8 41. 5 85. 1
MAPPO 77. 16 18. 84 52. 72 67. 31 69. 2 77. 4 45. 5

IRAT 105. 68 21. 61 60. 72 71. 68 72. 2 81. 2 85. 1
IC 113. 56 24. 76 64. 97 97. 89 83. 4 88. 7 93. 8

4. 4　 消融实验

为了评估影响度量矩阵和策略矩阵系数的效

果,研究在《星际争霸 II》中名为 3
 

m 的公平地图上

进行了实验。 实验使用了
 

IC -N、没有使用任何策

略;IC-S、仅使用影响度量矩阵;IC、使用了影响度量

矩阵和策略矩阵系数组成的影响矩阵;另外,为了证

明核范数更适合 MARL,实验中还使用了 Frobenius
范数、 L0 范数和 L1 范数。

在 3s5z 地图上的消融实验结果如图 4 所示。 图

4 中的结果表明,与 IC 相比,IC-N 表现出较慢的收敛

速度和较差的有效性能。 IC 能够在稀疏奖励环境中

快速学习有用的团队策略。 另一方面,IC-S 引入了
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团队之间的关系,可以更好地学习优秀策略。 但是由

于无法控制影响,对算法的收敛产生了一定的影响,
生成的收敛曲线更加扭曲,因此性能不如 IC。

对于范数的选择,实验发现:对于 Frobenius 范

数,由于策略快照属于稀疏矩阵,核范数的计算只涉

及到非零奇异值,因此可以更准确地反映稀疏矩阵的

情况。 而 F 范数却需要把所有元素都纳入计算,因此

不能很好地适应稀疏矩阵的情况。 L0 和 L1 直接使得

算法失效。 具体来说: L0 范数可以直接计算非零元

素的个数,虽然计算简单,但是这种方法降低了复杂

性,使得学习更好的策略具有挑战性。 L1范数和核范

数可通过凸优化进行求解,计算复杂,不适合高维矩

阵计算。 相对而言,核范数是更简便的优化方法,使
得学习能够兼顾计算简单和良好性能两方面。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 2M 4M 6M
IC-L2 IC-S IC-N IC-L1 IC IC-L0

TestWinRate

图 4　 在 3s5z 地图上的消融实验

Fig.
 

4　 Ablation
 

experiment
 

on
 

a
 

3s5z
 

map

5　 结束语

本文提出了一种基于智能体间相互作用的

MARL 学习框架 IC,旨在解决 MARL 中稀疏奖励导

致的智能体产生奖励冲突的问题。 IC 通过保存当

前智能体的策略快照并根据智能体间的高斯核函数

大小赋予不同的值,从而度量智能体间的影响力。
进一步地,通过引入影响控制策略,计算影响矩阵的

核范数作为额外奖励引入到目标函数中,以提高智

能体相互合作的多样性。 实验表明,IC 在常用的

MARL 环境中实现了最优秀的性能,有效解决了智

能体之间的冲突问题,并在稀疏奖励环境中加速智

能体对最优策略的学习。
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