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摘　要: 针对多智能体强化学习中因智能体之间的复杂关系所导致的学习效率低及收敛速度慢的问题, 提出基于两

级注意力机制的方法MADDPG-Attention, 在MADDPG算法的 Critic网络中增加了软硬两级注意力机制, 通过注

意力机制学习智能体之间的可借鉴经验, 提升智能体之间的相互学习效率. 由于单层的软注意力机制会给完全不相

关的智能体也赋予学习权重, 因此采用硬注意力判断两个智能体之间学习的必要性, 裁减无关信息的智能体, 再用

软注意力判断两个智能体间学习的重要性, 按重要性分布来分配学习权重, 据此向有可用经验的智能体学习. 在多

智能体粒子的合作导航环境上进行测试, 实验结果表明, MADDPG-Attention算法对复杂关系的理解更为清晰, 在
3种环境的导航成功率都达到了 90%以上, 有效提高了学习效率, 加快了收敛速度.
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Abstract: To solve the low learning efficiency and slow convergence due to the complex relationship among intelligent
agents in multi-agent reinforcement learning, this study proposes a two-level attention mechanism based on MADDPG-
Attention. The mechanism adds soft and hard attention mechanisms to the Critic network of the MADDPG algorithm and
learns the learnable experience among intelligent agents through the attention mechanism to improve the mutual learning
efficiency of the agents. Since the single-level soft attention mechanism assigns learning weights to completely irrelevant
intelligent agents, hard attention is employed to determine the necessity of learning between two intelligent agents, and
the agents with irrelevant information are cut. Then soft attention is adopted to determine the importance of learning
between two intelligent agents, and the learning weights are assigned according to the importance distribution to learn
from the agents with available experience. Meanwhile, tests on a collaborative navigation environment with multi-agent
particles show that the MADDPG-Attention algorithm has a clearer understanding of complex relationships and achieves
a success rate of more than 90% in all three environments, which improves the learning efficiency and accelerates the
convergence rate.
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强化学习[1–3]在未知环境中的自适应性与自学习

能力在导航问题[4–6]中表现出了较大的潜力, 但现有的

算法大都应用于单智能体环境, 在多智能体环境中仍

存在很多困难. 单智能体路径规划中智能体只用学习

自己的策略, 所在的环境是稳定不变的, 奖励函数只需

要考虑到目标点的距离以及与环境的碰撞问题. 而多

智能体路径导航[7–11]中, 每个智能体的策略不断改变,
导致环境变得不稳定, 智能体间的交互也变得更加复

杂, 智能体除了考虑与环境的碰撞问题, 还要考虑智能

体之间的碰撞问题, 奖励函数设定也需要考虑各个智

能体联合动作的影响, 大大增加了多智能体路径导航

学习的难度, 出现效率低, 收敛速度慢的问题.

早期的工作尝试采用注意力机制[12]模拟智能体之

间的关系, 学习可用的经验来加速多智能体强化学习

过程. 文献 [13]提出的 ATOC 算法[13]采用一个双向的

LSTM 网络作为通信群组之间的通信信道, 通过整合

共享信息以进行合作决策, 依据注意力模块来决定是

否进行通信. 文献 [14]提出的MAAC算法[14]使用多头

注意力机制减少对集中式 Critic网络的输入, 适应了因

智能体数量增加造成的输入空间的暴涨 .  文献 [15]

提出的 EPC算法[15]在 Actor和 Critic网络都使用注意

力机制解决网络输入维度增大的问题, 以获得更好的

性能表现. 文献 [16]提出的 Qatten 算法[16]用多头注意

力机制分解联合 Q 值, 度量每个智能体对全局系统的

重要程度. 文献 [17]提出的 TarMAC 算法[17]用基于签

名的软注意力机制 (soft attention) 建立有针对性的通

信, 适应动态的智能体数量. 这些算法的主要思想都是

利用软注意机制, 通过 Softmax 函数学习智能体之间

的关注程度. 然而, Softmax 函数的输出值是一个相对

值, 会将非零的小概率分配给不相关的智能体, 削弱了

对相关智能体所给予的关注, 不能真正模拟智能体之

间的关系.
针对软注意力机制分配权重不合理的问题, 本文

用硬注意力机制 (hard attention) 弥补软注意力机制的

缺陷, 提出了基于两级注意力机制的MADDPG-Attention
算法. 在训练期间用硬注意力机制筛选需要关注的智

能体, 对需要关注的智能体赋予概率值 1, 对不需要关

注的智能体赋予概率值 0. 同时根据需要关注的程度利

用软注意力机制分配权重, 建立智能体之间的学习关

系, 加快多智能体强化学习的速度.

 1   背景知识

 1.1   马尔可夫博弈与纳什均衡

在强化学习领域, 待解决的问题通常被描述为马

尔可夫决策过程 (MDP). 马尔可夫博弈[18]是马尔可夫

决策过程在多智能体环境下的扩展. 纳什均衡是马尔

科夫博弈问题的目标. 多智能体强化学习借助马尔科

夫博弈将问题进行建模, 以纳什均衡为目标找到求解

问题的方法.

(I,S ,A,Ω,T,R,γ)

I = {1, · · · ,n} S

A = A1×A2× · · ·×An Ai = [a1
i , · · · ,

an
i ] T

A

Ω = {O1, · · · ,On} R = [R1, · · · ,Rn]

S ×Ai→ Ri γ ∈
[0,1]

Oi πθi

Ai T S t+1

θ

Ri

Ri =

T∑
t=0

γtri
t

马尔可夫博弈由多元组 构成, 其

中 为 n 个智能体的集合, 其中 为状态集合;

是联合动作空间, 其中

;  为联合状态转移函数, 表示智能体执行联合动

作 从当前状态到下一个状态转换函数的几率分布;

是联合部分观测的集合; 

为所有智能体联合奖励空间 ,  其中 ;  

为折扣因子, 代表智能体长期回报的重视程度. 智
能体 i 收到部分观测 并根据随机策略 生成下一个

动作 , 根据状态转移函数 得到下一个状态 , 其

中 是智能体 i 的策略参数. 环境据此反馈一个全局奖

励信号 . 每个智能体旨在最大化自己的总预期回报

, t 是时间范围.

纳什均衡是在多个智能体中达成的一个不动点,

对于其中任意一个智能体来说, 无法通过采取其他的

策略来获得更高的累积回报. 纳什均衡不一定是全局

最优, 但它是在概率上最容易产生的结果, 是在学习时

较容易收敛到的状态.

 1.2   MADDPG 算法

MADDPG 算法 (multi-agent deep deterministic

policy gradient)[19]是解决多智能体连续行为的确定性

策略梯度算法. 它是 DDPG 算法[20–22]针对多智能体环

境下的改进, 在 Critic 网络中加入了其他智能体的信

息, 采用集中式训练分布式执行的架构, 在训练过程中

由 Critic 网络集中式共享全局信息, 在执行过程中由

Actor分布式获取局部信息, 即当前智能体的观测信息.

由于每个智能体都具有 Critic网络, 因此MADDPG算

法可以具有不同奖励函数的智能体, 在完全合作、完

全竞争和混合关系的问题中都能取得较好效果.

MADDPG 最初是由解决连续行为的策略梯度

(PG) 算法[23]演化而来, PG 算法随着动作维度的增加,
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计算性能消耗过大, 因此 DeepMind提出了确定性策略

梯度 (DPG) 算法[24]. 后来人们意识到了可以使用神经

网络去拟合强化学习算法中的价值函数和策略函数,
DeepMind 又提出了深度 Q 网络算法 (DQN)[25], 但不

能解决连续空间的问题. DDPG 算法是 DPG 算法与

DQN 算法的结合, 将 DQN 中用来拟合 Q 函数的神经

网络用在了 DPG框架中, 实现了基于深度神经网络的

DPG算法, 可以很好地适应连续空间的问题. 由于多智

能体环境的不稳定性, DDPG 直接用于多智能体环境

的表现不佳, 因此将 DDPG 算法扩展到多智能体深度

确定性策略算法MADDPG.

 2   MADDPG-Attention方法

 2.1   两级注意力机制

随着深度强化学习的发展, 注意力机制在多智能

体强化学习领域的应用越来越广, 它对重要信息的合

理利用, 在一定程度上促进了智能体的学习效果, 特别

是硬注意力机制和软注意力机制的作用非常显著.
硬注意力机制是从输入的所有元素中选择一个子

集, 迫使模型只能关注重要元素, 完全忽略其他元素.
虽然这恰好可以帮助智能体筛选与自己相关的信息,
但硬注意力机制对相关信息的学习是同等概率, 缺乏

侧重性. 软注意力机制通过计算元素的重要性分布来

分配学习权重, 这对学习其他智能体的经验提供了方

案. 然而软注意力机制通常将非零的小概率赋给不相

关的元素, 削弱了对真正重要元素的关注.
基于以上工作的启发, 本文提出基于两级注意力

机制的多智能体强化学习方法MADDPG-Attention, 使
用一层硬注意力机制将当前智能体与其他智能体按关

联性区分, 再通过软注意力机制按重要性分布来分配学

习权重, 达到对有用信息的合理利用, 从而提升MADDPG
算法的性能.

e

e

Gi G j

硬注意力机制的结构如图 1 所示, 智能体的状态

和动作进行拼接后经过一层全连接网络 MLP 和

ReLU 激活函数进行解码得到 . 然后经过一层门控循

环神经网络 GRU 将 编码为一个特征向量 G, 将每个

智能体的特征 与其他智能体的特征 分别拼接, 经
过一层双向 GRU得到每个智能体之间的关系. 最后经

过一层 MLP 对智能体之间的关系进行分析得到智能

体之间的权重, 经过 Gumble-Softmax函数得到硬注意

力权重 hard-weight. 

oo

a

Gi

Gj
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图 1    Hard-Attention结构框架图

 

Gi G j

软注意力机制的结构如图 2 所示, 将每个智能体

的特征 作为键 q ,  其他智能体的特征 作为值 k ,
q 与 k 进行缩放点积得到智能体之间的相似值, 将相似

值进行 Softmax 处理得到智能体之间的软注意力权重

soft-weight.
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图 2    Soft-Attention结构框架图

 

 2.2   MADDPG-Attention 网络结构

MADDPG 算法中的 Critic 网络无差别的输入所

有智能体的状态和动作, 学习没有重点, 针对该问题,

本文提出一种基于两级注意力机制的MADDPG方法.

该方法仍采用 MADDPG 算法集中训练分散执行的思

想, 采用双重神经网络以及经验回放的结构, 具有训练

稳定, 收敛速度快的特点.
ot = (o1, · · · ,on)

at = (a1, · · · ,an)

ot+1 rt = (r1, · · · ,rn) (ot,at,rt,ot+1)

Actor 网络根据当前状态 选择当前

动作 , 将当前动作输入环境交互, 生成

新状态 和奖励 , 将 作为

样本放入经验回放池.

at ot Qµi (ot,at) ot =

(o1, · · · ,on) at = (a1, · · · ,an) µ n

Attention_Critic 网络在训练阶段接收所有智能体

的动作 和观测信息 , 输出值函数 , 其中

,  ,  为确定性策略,  为环境

中智能体个数. 网络结构如图 3所示.

e e

e

Attention_Critic 网络将动作和观测信息进行拼接

得到 . 将 送入硬注意力网络, 通过硬注意力机制判断

其他智能体与当前智能体是否有相关性, 得到硬注意

力权重 hard-weight. 得到硬注意力权重之后, 将 送入

软注意力网络, 计算智能体之间的重要性分布来分配

学习权重, 得到软注意力权重 soft-weights. 然后 soft-

weights连同 values (V)和 hard-weights进行点积得到

其他智能体对第 i 个智能体的贡献 ,  最后经过一层

MLP进行解码得到 Actor网络的评价 Q值.
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图 3    Attention_Critic网络结构

 

ot+1 at+1

Target_Actor网络根据经验回放池中采样的下一状

态 选择下一动作 . Actor网络的更新公式如式 (4)

所示:

∇θi J (µi) = Eo,a−D

[
∇θiµi (ai | oi)∇ai Q

µ
i (o,a)

∣∣∣
ai=µi(oi)

]
(1)

µi i θ µ D (o1, · · · ,
on,a1, · · · ,an,r1, · · · ,rn)

其中,  为智能体 的确定性策略,  为 的参数,  =

是经验池, 包含了所有智能体的

经验轨迹.

ot+1 at+1

Target_Attention_Critic网络接收经验池中采样的

下一状态 和 Target_Actor网络输出的动作 计算

目标 Q 值. 通过 Critic 网络与 Target_Critic 网络的均

方误差更新 Critic网络. 其中 Critic网络的更新公式计

算如式 (5)所示:

L (θi) = Ex,a,r,x′

[(
Qµi (x,a1, · · · ,an)− y

)2]
,

where y = ri+ γQ̄
µ′

i

(
x′,a′1, · · · ,a′n

)∣∣∣∣
a′j=µ

′
j(o j)

(2)

Q̄µ
′

i µ′ =
[
µ′1, · · · ,µ′n

]
θ′j x = (o1, · · · ,on)

其中,  表示目标网络,  为目标策略具

有滞后更新的参数 ,  为所有智能体的观测.

 2.3   观测空间设计

多智能体强化学习中智能体通过与环境交互和试

错来学习知识. 交互过程中智能体从环境中获得的信

息称为观测空间, 依据观测空间智能体通过策略做出

动作对环境进行回应. 合适的观测空间的设计对智能

体的学习至关重要. 因此, 根据导航任务, 智能体的观

测空间设计如表 1所示. 实验环境是 2维空间, 智能体

和地标的个数都为 k. 每个智能体的观测空间包括当前

智能体的速度信息、位置信息、距离目标地标的距

(vix,viy)

(pix, piy) (gix,giy)

(gix − pix,giy− piy)

离、距离其他地标的距离和距离其他智能体的距离.
第 i 个智能体的速度信息由 x 轴的速度和 y 轴的速度

表示 ,  位置信息由 x 轴的位置和 y 轴的位置

表示. 第 i 个智能体目标地标的位置由

表示, 距离目标地标的距离由 表示.
 
 

表 1    观测空间
 

观测信息 变量名 维度

第i个智能体的速度信息 (vi x,viy) 2维
第i个智能体的位置信息 (pix, piy) 2维

第i个智能体距离目标地标的距离 (gix − pix,giy − piy) 2维
 

 2.4   奖励函数设计

R

奖励是智能体在采取了特定动作之后所得到的及

时反馈, 智能体根据反馈去学习达到目标. 根据最终目

标合理地设置奖励对智能体的学习非常重要. 依据奖

励密度, 奖励分为稀疏奖励和稠密奖励. 稀疏奖励指的

是只有在智能体达到目标状态或者完成任务才会获得

奖励, 会导致智能体采取大量的随机动作, 忽略强化学

习中非常重要的环境信息, 导致学习速度变慢. 而稠密

奖励指的是智能体行动的每一个步骤都有奖励或惩罚,
促使智能体很快地学习到环境的信息, 起到良好的引

导作用, 但过多的步骤奖励设置可能导致智能体专注

于基本动作的实现, 达到局部最优解. 因此本文在稀疏

奖励和稠密奖励之间寻找平衡, 设置成功奖励 O、距

离奖励 D 和碰撞惩罚 C, 既保存了稀疏奖励的必要性,
又没有过分增加步骤奖励设置. 奖励函数 设置如式 (3)
所示:

R = −
n∑

i=1

Di+C+O (3)

Di Di其中, 距离奖励 设置如式 (4) 所示,  为第 i 个智能

体与目标地标的欧氏距离.

Di =

√
(gi x − pi x)2+ (giy− piy)2 (4)

C碰撞惩罚 设置如式 (5) 所示, C 为智能体之间相

互碰撞时受到的惩罚.

C =
{
−1, 发生碰撞
0, 无碰撞 (5)

O O成功奖励 设置如式 (6) 所示,  为智能体到达目

标地标时给予的奖励.

O=
{

1,覆盖地标
0,未覆盖地标 (6)
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 3   实验结果

在多智能体强化学习领域中广泛使用的多智能体

粒子环境上进行了仿真实验, 验证并对比了MADDPG-
Attention算法、MADDPG算法、MAAC算法和 DDMA
算法的实验结果. 以测试阶段每 100 回合单个智能体

的平均奖励、成功率和碰撞率为指标对算法性能进行

评判 .  其中 MADDPG 算法增加了高斯噪声探索 ,
MAAC算法 Critic网络使用了多头注意力增加算法的

可扩展性, DDMA 算法采用单智能体算法预学习多智

能体策略, 并引入交互检测器提高学习效率.
 3.1   多智能体粒子环境

目前常采用多智能体粒子环境来对多智能体算法

进行验证, 本文以其中的合作导航为实验环境, 通过控

制二维空间中的粒子, 实现对于各类多智能体强化学

习算法的验证及对比分析. 实验中, 智能体是运动的,
地标是静态的, 每回合结束后智能体位置和地标位置

都会随机设置, 每个智能体要学会在避免碰撞的同时

覆盖地标.
为了使实验环境更加贴近真实环境, 将合作导航

环境转换为小车导航, 小车作为智能体, 需要在不碰撞

的情况下合理规划路线以到达目标.
实验环境如图 4 所示, 采用 3 种不同的环境进行

训练和测试. 3 对 3 环境如图 4(a) 所示, 3 个小车合作

导航到 3 个地标 (图标为房子), 训练开始之前为每个

小车随机分配一个目标, 每个小车之间碰撞会受到惩

罚, 到达目标则给予奖励. 4 对 2 环境如图 4(b) 所示,
4 个小车合作导航到两个地标, 每两个小车为一组, 随
机为每组小车分配一个地标, 相同地标的小车碰撞不

惩罚, 不同地标的小车碰撞会惩罚, 每个小车到达地标

会给予奖励. 6 对 3 环境如图 4(c) 所示, 6 个小车合作

导航到 3个地标, 每两个小车为一组, 为每组小车分配

一个地标, 相同地标的小车碰撞不惩罚, 不同地标的小

车碰撞会惩罚, 每个小车到达地标会给予奖励.
 3.2   实验参数设置

MADDPG-Attention算法的实验参数如表 2所示.
 3.3   结果分析

MADDPG-Attention、MADDPG、MAAC和 DDMA
这 4 种算法在 3 对 3 环境、4 对 2 环境和 6 对 3 环境

中训练 100 000回合, 每 1 000回合进行一次测试. 测试

1 000回合, 每 100回合的进行一次统计, 取 10次统计

的平均值作为实验结果.
为了评估 4 种方法在测试环境中的性能, 选取成

功率, 即 100 回合平均覆盖地标的次数进行测试. 3 对

3 环境的测试结果如图 5(a) 所示, 4 对 2 环境的测试

结果如图 5(b) 所示, 6 对 3 环境的测试结果如图 5(c)
所示.
 
 

(a) 3 对 3 环境

(b) 4 对 2 环境

(c) 6 对 3 环境 
图 4    合作导航

 
 

表 2    实验参数
 

参数名 参数值

Actor网络学习率α 0.000 1
Critic网络学习率α 0.001

τ网络更新率 0.01
衰减度γ 0.95

ε探索率 0.1
噪声 0.1

样本池容量 500 000
最小取样样本数 128
随机种子数 678

训练回合时间步长 25
总训练回合数 100 000
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图 5    成功率

 

从图 5(a) 可以看出, MADDPG 算法学习速度较

慢, 最终成功率也只能达到 80%左右, 效果略差. MAAC
算法和 DDMA 算法 60 回合后成功率都可以到达

90%以上, 可以较好地完成覆盖地标的任务. MADDPG-
Attention 算法 25 回合左右成功率就收敛到了 90% 以

上, 学习速度最快. 从图 5(b)可以看出MADDPG算法

学习速度稳步上升 ,  在 100 回合后成功率收敛到

93% 左右, 学习效果较好. MAAC 相对环境 1 来说, 学
习速度有所下降, 60回合后也能收敛到 95%左右. DDMA
成功率出现明显下降 ,  60 回合后收敛到 72% 左右 .
MADDPG-Attention 算法收敛速度仍旧保持最快 ,

25 回合左右就收敛到了 96% 左右. 从图 5(c) 可以看

出 MADDPG 算法完全无法完成学习导航的任务, 成
功率一直为 0% 左右 .  MAAC 算法和 DDMA 算法

60回合后成功率才有明显的上升, MAAC算法 100 000
回合后成功率达到 62% 左右, 效果略好, DDMA 算法

100  000 回合后成功率达到 30% 左右 ,  效果较差 .
MADDPG-Attention 算法收敛速度保持最快, 50 回合

左右收敛到了 96%左右. 总体来说, MADDPG-Attention
算法对于不同环境的迁移性很好, 随着智能体数目的

增多仍能保持良好的表现.
使用平均碰撞次数评估 4种算法的性能, 3对 3环

境的测试结果如图 6(a) 所示, 4 对 2 环境的测试结果

如图 6(b)所示, 6对 3环境的测试结果如图 6(c)所示.
从图 6(a)可以看出, MADDPG算法碰撞率初期处

于较低的状态, 但 80 回合后出现了较高的起伏, 碰撞

率略高, 结合成功率来看, MADDPG 算法前期探索性

不强, 80 回合后才有明显的学习效果. MAAC 算法处

一开始碰撞率高, 且波动一直较大, 结合成功率来看,
MAAC算法通过大量的碰撞去增加探索性来学习导航

的目标, 学习的观念比较激进. DDMA算法碰撞率虽然

一开始处于较低状态, 但 60回合后碰撞率出现明显增

加, 且持续时间较长, 结合成功率来看, DDMA 算法在

60–80 回合之间成功率出现了下降, 说明 DDMA 算法

的稳定性较差. MADDPG-Attention算法的碰撞率一直

处于较低的水平, 没有明显波动, 结合成功率来看, 学
习速度也一直保持稳定上升, 说明MADDPG-Attention
算法的稳定性以及学习效率都较好. 从图 6(b) 可以看

出, 4种算法因为智能体有同一目标的设定碰撞率有不

同程度的增加, MADDPG算法碰撞率一直处于稳定的

波动, 没有很好的学习到不碰撞的任务. MAAC 算法、

DDMA算法和MADDPG-Attention算法虽然前期碰撞

率高, 但 80 回合后都保持在 2% 以下, 对不碰撞任务

的学习效果较好. 图 6(c) 可以看出, MADDPG 算法虽

然碰撞率在 1% 左右, 但结合成功率来看, 没有学习到

任何任务. MAAC算法仍旧保持激进的学习观念, 初期

的碰撞率非常高, 且 80 回合后波动较大. DDMA 算法

一直保持较大的波动学习, 学习效果不稳定. MADDPG-
Attention算法虽然前期碰撞率较低, 但 45回合后出现

了较大的波动, 结合成功率来看, 45回合后成功率逐渐

趋于收敛, 说明 MADDPG-Attention 算法以牺牲一定

的碰撞率来学习导航的任务.
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图 6    碰撞率

 

3种实验环境中的实验结果显示, 随着环境复杂度

的变化和智能体数目的增加, MADDPG算法逐渐失去

了学习能力, 环境迁移性较差. MAAC算法以碰撞去学

习探索, 学习观念较为激进, 学习效果较好. DDMA算法

学习效果不稳定, 学习效果较差. MADDPG-Attention
算法在 3 种环境中都保持了良好的学习效果, 环境的

迁移性较好.

将 3种环境的成功率和碰撞率结果汇总在表 3中,

其中最优结果用粗体表示, 结果保留两位小数.

实验结果表示, 在 3对 3环境中, 本文算法碰撞率

虽然较高, 但是成功率也最高, 相比MADDPG、MAAC

和 DDMA算法, 本文算法的成功率分别提高了 10.38%、

0.95% 和 2.11%. 在 4 对 2 环境中, 本文算法碰撞率较

低, 成功率保持最高, 相比MADDPG、MAAC和 DDMA

算法, 本文算法的成功率分别提高了 3.68%、1.37%和

24.4%. 在 6对 3环境中, 本文算法碰撞率略高, 成功率

仍然保持最高, 相比 MADDPG、MAAC 和 DDMA 算

法, 本文算法的成功率分别提高了 96.32%、34.33%

和 65.23%.
 
 

表 3    多个环境下的导航测试结果
 

测试环境 测试算法 成功率 (%) 碰撞率 (%)

3对3

MADDPG 82.04 2.42
MAAC 91.47 3.87
DDMA 90.31 1.89
Ours 92.42 3.86

4对2

MADDPG 92.6 3.13
MAAC 94.91 1.35
DDMA 71.88 2.16
Ours 96.28 1.59

6对3

MADDPG 0.07 0.27
MAAC 62.06 2.66
DDMA 31.16 4.17
Ours 96.39 2.74

 

总体来看, 在 3 对 3 环境中, 4 种算法都有差不多

的效果, 但在 4 对 2 环境和 6 对 3 环境中存在具有相

同目标的智能体, MADDPG 和 DDMA 算法对每个智

能体给予同等的关注, 智能体数目增多后智能体之间

的关系变得复杂, 无法学习到导航任务, 效果出现明显

下降, 使用软注意力的MAAC算法虽然可以学习其他

智能体的一些经验, 但随着智能体数目的增多, 不同目

标的智能体会占据越来越多的不必要的注意力, 因此

效果出现一定下降, 而 MADDPG-Attention 算法利用

两级注意力机制只关注同一目标的智能体, 因而可以

保持优越的性能. 综上所述, MADDPG-Attention 算法

的整体表现优于MADDPG、MAAC和 DDMA算法.

 3.4   实验探究

为了进一步研究两级注意力机制对算法性能的影

响, 对两级注意力的组合方式和单级注意力对MADDPG

算法的表现进行实验分析.

 3.4.1    注意力组合探究

为了探索更优秀的注意力组合方式, 选取硬注意

力与软注意力的乘积和硬注意力与软注意力的线性加

权两种方式在 6 对 3 环境进行实验. 其中线性加权方

式软注意力与硬注意力线性权值之和为 1, 软注意力权

值选取 (0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9). 实验结果如图 7所示.
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图 7    组合探究成功率

 

实验结果显示, 本文硬注意力与软注意力乘积的

方式优于所有线性加权的方式. 两种注意力的乘积可

以把不相关智能体的权重赋为零, 而线性加权的方式

仍会保留不相关智能体的权重, 只是会进一步缩小不

相关智能体的权重, 虽然对软注意力有一定的帮助, 但
选用两种注意力采取相乘的方式更为合适.
 3.4.2    消融实验

为了验证硬注意机制和软注意力机制对MADDPG
算法性能的影响 ,  在 6 对 3 的环境中进行消融实验

对比, 其中包括的算法有 3种: 仅使用硬注意力机制的

MADDPG+Hard 算法、仅使用软注意力机制的

MADDPG+Soft 算法和本文基于两级注意力机制的

MADDPG算法. 消融实验结果如图 8所示.
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图 8    消融成功率

 

实验结果显示, MADDPG+Hard 算法的成功率在

80回合后收敛到 80%左右, 学习速度最慢; MADDPG+
Soft算法的成功率在 60回合后收敛到 90%左右, 学习

速度有一定的提高; 本文基于两级注意力的MADDPG
算法相较于单级注意力的算法无论是成功率还是学习

速度均为最佳. 硬注意力弥补了软注意力权重分配不

合理的缺陷, 两者相互耦合, 取得了更加优秀的性能.

 4   结论与展望

本文提出了一种基于两级注意力的 MADDPG 算

法. 该算法通过在 Critic网络增加硬注意力和软注意力

机制实现了对其他智能体的有选择性的学习, 并在合

作导航环境中在扩展性以及成功率等方面表现出了优

秀的性能. 下一步研究将考虑在 Actor网络中使用长短

期记忆方法, 通过参考前序信息, 做到有预测的导航.
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