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摘　要: 多智能体强化学习是多智能体系统研究的重要组成部分, 在复杂协同任务中成效显著. 然而, 在需要长期决

策的场景下, 由于长期回报的估计难度更大, 且难以对环境中的不确定性进行精准建模, 多智能体的表现往往不佳.
为解决上述问题, 本文提出了一种基于分位数回归的多智能体记忆强化学习模型. 该模型不仅选择性地利用了历史

决策经验用于辅助长期决策, 还通过分位数函数对回报分布进行建模, 从而有效地捕捉了回报的不确定性. 该模型

由记忆索引模块、隐式分位数决策网络和值分布分解模块这 3部分组成, 其中记忆索引模块利用历史决策经验生

成内在奖励, 促进智能体充分利用已有经验. 隐式分位数决策网络通过分位数回归, 对奖励分布进行建模, 为长期决

策提供有力支持. 值分布分解模块将整体的回报分布分解为单个智能体的回报分布, 用于辅助单个智能体策略的学

习. 本文的算法在星际争霸环境中进行了广泛的实验, 实验结果表明, 本文提出的方法提升了智能体在长期决策任

务中的表现, 并具有较快的收敛速度.
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Abstract: Multi-agent reinforcement learning (MARL) is a crucial part of multi-agent system research, demonstrating
remarkable effectiveness in complex collaborative tasks. However, in scenarios requiring long-term decision-making,
multi-agent systems often underperform due to the difficulty in estimating long-term returns and accurately modeling
environmental uncertainties. To this end, this study proposes a multi-agent memory-reinforcement learning model based
on quantile regression. The model not only selectively utilizes historical decision-making experience to assist long-term
decision-making but also employs quantile functions to model the return distribution, thereby effectively capturing return
uncertainties. The model comprises three components, including a memory indexing module, an implicit quantile decision
network, and a value distribution decomposition module. Specifically, the memory indexing module generates intrinsic
reward by adopting historical decision-making experience to enhance the agents’ full utilization of existing experience.
The implicit quantile decision network models reward distribution via quantile regression, providing powerful support for
long-term decision-making. The value distribution decomposition module decomposes overall return distributions into the
distribution of an individual agent to support single-agent strategy learning. Extensive experiments conducted in StarCraft
II environments demonstrate that the proposed method enhances the performance of agents in long-term decision-making
tasks, with fast convergence rates.
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协作多智能体强化学习[1–3]的目标是探索并设计

一种高效策略, 来促使智能体之间协同工作, 以高效完

成各类任务. 这一方法近年来取得了显著进展, 在多个

关键领域展现了巨大的应用潜力, 在智能交通系统中,
该方法能够优化交通流量, 提高整体运输效率[4], 在无

人船协同作业中, 该方法能够实现多艘无人船之间的

精准配合, 完成复杂的水上任务[5], 而在机器人协作领

域, 该技术则能增强机器人团队的整体协作能力, 提升

工作效率和安全性[6]. 当前, 集中式训练与分布式执行

(centralized training with decentralized execution,
CTDE) 范式[7–9]已成为多智能体强化学习领域的主流

框架之一. 在此范式下, 智能体在训练阶段利用全局信

息辅助学习, 而在实际执行时仅依据各自的局部观测

做出决策. 在 CTDE 范式下, 众多算法通过值分解, 经
验回放等方法, 进一步提升了智能体的决策能力, 其中

QPLEX[10]使用双工决斗网络扩展了值分解的表达范

围, 使得智能体能够更准确地评估联合动作的价值.
RODE[11]通过为智能体赋予不同角色提高了模型的泛

化能力, 使其能够适应更加复杂多变的环境. EMC[12]通

过经验回放提高对历史决策经验的利用效率, 从而加

速了智能体的学习过程. EMU[13]通过记忆产生的内在

奖励激励智能体向最优轨迹靠近, 进一步提升了学习

效果. LAGMA[14]在分类全局状态后通过匹配历史最优

轨迹生成额外奖励, 为智能体提供了更加丰富的反馈

信息. 最近几年, 值分布强化学习方法在单智能体强化

学习领域取得了引人注目的成果[15–17], 受此启发, DFAC
等方法[18–20]将值分布强化学习的思想引入多智能体值

分解领域, 通过考虑智能体联合动作的回报分布情况,
而非仅关注其期望值, 从而提升了多智能体在复杂环

境中的表现.
多智能体强化学习方法在追求高效策略的过程中,

通常面临着长期决策表现不佳的问题. 这是因为在学

习过程中, 多个智能体在同一环境中并行进行策略学

习, 导致训练过程具有更强的随机性[21], 在探索过程中,
每个智能体都需要不断尝试不同的行为, 并基于这些

行为所带来的回报来调整其策略. 同时, 智能体还需学

习如何与其他智能体进行有效的协调与合作, 以实现

共同的任务目标. 然而, 由于马尔可夫过程状态转移的

随机性以及智能体联合决策所带来的不确定性, 准确

估计长期回报变得尤为困难[22].
为解决上述问题, 本文提出了一种包含记忆索引

的多智能体值分布强化学习方法 (distributional value
functions with episodic memory construction, DEC). 该
模型由记忆索引模块、隐式分位数决策网络和值分布

分解模块这 3部分构成. 在学习过程中, 决策网络以局

部观测为输入, 通过分位数回归建模奖励, 输出每个动

作对应的回报分布, 这是本文通过建模回报的不确定

性提升长期决策能力的关键步骤. 值分布分解模块通

过将整体回报分布分解为回报的均值部分和偏离回报

分布期望的不确定性部分, 分别进行处理, 在回报均值

部分, 采用值分解方法实现智能体间的效益分配; 在偏

离回报均值部分, 则通过累积单个智能体对回报不确

定性的估计, 将整体回报分布进一步分解为单个智能

体的回报分布, 以辅助单个智能体的策略学习. 此外,
本文通过记忆索引模块生成内在奖励, 该模块模拟索

引与查阅信息的过程, 专注于历史决策经验的存储与利

用. 该模块首先将原始场景编码为记忆索引, 以便于对

记忆进行快速检索和匹配, 然后, 利用历史决策经验数

据库为内在奖励的生成提供依据. 通过选择性地给予

额外的奖励, 激励智能体有效利用过往经验, 从而辅助

智能体进行更加明智的长期决策, 并提升算法收敛速度.

 1   背景

 1.1   多智能体马尔可夫决策过程

⟨N,S ,O,A,P,R,γ⟩ N n

s ∈ S oi ∈ O i

ai ∈ A i P(s′|s,a)

R(s,a) γ

st i oi

ai

st+1

r
∑tmax

t=0
γtrt

多智能体强化学习任务通常被建模为部分可观测

的马尔可夫决策过程 , 其中 代表 个

智能体,  代表一个全局状态,  代表第 个智能

体的局部观测,  代表第 个智能体的动作, 
为状态转移函数,  为奖励函数,  为衰减因子. 在
每一个时间步, 全局状态为 , 智能体 接受局部观测 ,
依据决策模型采取动作 , 所有智能体的联合动作被

执行后, 跳转到下一个状态 , 并获得衰减后的奖励

, 任务的目标是最大化累积奖励 .

 1.2   值分布强化学习

Z(s,a)

Q(s,a)

T ∗

值分布强化学习直接建模回报的分布 , 而不

仅是传统的期望值 , 即动作价值函数. 这种方法

通过捕捉回报的完整分布, 能够提供更丰富的信息, 从
而提升算法的性能和鲁棒性. 值分布强化学习中对分

布贝尔曼最优算子 [23]的定义如下:

T ∗Z(s,a) = R(s,a)+γZ(s′,a′∗) (1)

s′ a′∗其中,  为下一状态,  为当前策略下, 下一状态的最
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Z(s,a)

Z(s,a)

优联合动作. 初始化分布 之后, 不断应用贝尔曼

最优算子,  会依瓦森斯坦度量收敛到最优策略下

的回报分布[23], 如引理 1所示.
Z(s,a)引理 1. 设   表示回报分布, 其期望为:

Q(s,a) = E[Z(s,a)] (2)

T ∗ Wp

Q T ∗ Q∗
定义分布贝尔曼最优算子 并取瓦森斯坦距离

作为度量, 则 在 作用下收敛到最优值函数 . 其中

瓦森斯坦距离为:

Wp(Y,Z) =
(∫ 1

0
|Y(w)−Z(w)|pdw

) 1
p

(3)

在本文中, 通过分位数函数来建模回报分布, 其中,
分位数函数是累积分布函数 (CDF) 的广义逆函数, 其

具体定义如下:

F−1
X (ω) = inf{x ∈ R : ω ⩽ FX(x)}, ∀ω ∈ [0,1] (4)

Q(s,a,w)

Z(s,a) Q(s,a,w)

w

当累积分布函数可逆时, 分位数函数即是累计分

位函数的逆函数. 在本文中使用 指代回报分

布 , 其含义为, 此后的总回报小于等于

的概率为 .

 2   方法

本文提出的 DEC 方法旨在通过建模回报的不确

定性并有效利用历史决策经验, 提高多智能体系统在

长期决策任务中的表现. 其整体架构如图 1所示, 由以

下 3个模块构成: 记忆索引模块, 隐式分位数决策网络

和值分布分解模块.
 
 

(ot
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图 1    DEC结构示意图
 

记忆索引模块通过检索记忆索引查找相似状态,
并根据这些相似状态的最高奖励及统计胜率赋予内在

奖励. 隐式分位数决策网络以局部观测为输入, 通过采

样分位数, 输出每个动作对应的回报分布. 值分布分解

模块则负责将整体回报分布拆解为单个智能体的回报

分布, 以此指导单智能体策略的学习过程. DEC方法通

过记忆索引模块建立并有效利用历史经验, 通过使用

分位数函数建模奖励回报的方式捕捉了回报的不确定

性, 从而能提供更准确的回报估计. 具体如算法 1所示.

算法 1. DEC算法

n L tmax

bs B M g

θ mixer ω

初始化: 设定智能体数量 , 训练总轮数 , 每轮时间步数 , 批次大

小 , 初始化经验回放池 , 记忆索引库 , 隐式分位数决策网络 及

网络参数 , 值分布分解网络 及网络参数 .
e=0 L−11) For   to   do

t=0 tmax−12) 　For   to   do
{oi}i=1:n3) 　　从环境中获得每个智能体局部观测

Qi(oi,ai,wk)←gθ(oi,ht)4) 　　得到动作价值估计

ai5) 　　依据动作价值估计选取动作

{ai}i=1:n rt6) 　　执行联合动作 获得奖励

7) 　End for
(st ,ot

i ,a
t
i ,r

t)t=1:tmax B M8) 　将轨迹 存入 并更新

B (st ,ot
i ,a

t
i ,r

t)b=1:bs
t=1:tmax

9) 　从 采样, 得到 用于训练

t=0 tmax−110)   For   to   do
{oi}i=1:n11) 　　获得每个智能体局部观测

Qi(oi,ai,wk)←gθ(oi,ht−1)12) 　　动作价值估计

Qtot(s,a,wk)13) 　　依据式 (10)估计整体动作价值

Q̂tot(s,a,wk)14) 　　目标网络得到

s m15) 　　依据式 (5) 查询每个状态 的索引

(ŝ,m̂,v̂,η̂)16) 　　查询最相似的记忆记录

m m̂ rins17) 　　若 与 足够近, 按式 (6)给予内在奖励

Q Q̂tot+rins18) 　　计算目标网络总 值为

19) 　　依据式 (11)计算 TD-error
loss(θ,ω)20) 　　依据式 (12) 计算

θ,ω←loss(θ,ω)21) 　　反向传播更新参数

22) 　End for
23) End for
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 2.1   记忆索引模块

s fφ

m

记忆索引模块包括记忆存储与记忆利用两个子模

块, 其中记忆存储模块负责存储历史决策经验, 而记忆

利用模块依据记忆索引查找相似状态的历史记录并给

予该状态额外奖励. 具体来说, 当多智能体系统处于状

态 时, 记忆索引网络 会根据该状态生成一个记忆索

引 , 记忆利用子模块会利用该索引在记忆存储中搜索

与当前状态最为相似的历史记录, 依据其中的历史最

高回报与相似状态下智能体的历史胜率生成内在激励,
促进智能体高效利用历史决策经验.

fφ

m s

● 记忆存储模块: 在记忆存储模块中, 为衡量两个

状态的相似性, 并高效地实现对相似记忆的检索, 引入

了记忆索引网络 将全局状态映射为相应的索引, 进
而利用两个索引之间的欧氏距离来评估不同状态之间

的相似程度. 在记忆索引网络中, 本文设计了全局状态

自编码器, 其潜在变量 被用作全局状态 的记忆索引,
其中,

m = fφ(s) (5)

(s,v)

η

(s,v) s

m m m̂

(ŝ, m̂, v̂, η̂) m̂ m

m (s,m,v,η)

m̂ m

η v v̂

v

这一设计能够有效地将高维的全局状态转换为低

维的索引表示, 便于后续的相似度计算和记忆检索. 为
了充分利用历史决策信息, 需要在智能体与环境交互

的过程中存储部分关键数据. 具体而言, 每一状态及其

对应的最高回报 都被记录下来. 此外, 为了防止智

能体过于依赖记忆奖励而陷入局部最优解, 本文还额

外记录了每个状态的统计胜率 . 这一指标用于控制内

在激励的大小, 确保智能体在利用记忆信息时能够保

持谨慎. 在智能体与环境完成一轮交互过程后更新记

忆存储模块的内容, 这一过程包括计算每个状态的回

报, 从而生成一系列 对, 接着将全局状态 映射为

记忆索引 , 并搜索与记忆索引 最近的已有索引 ,
得到记忆元组 , 若 与 的欧氏距离大于阈值,
则将 视为一个新的记忆索引 ,  并存储 .  若
与 的距离小于一定阈值则将两者认定为同一索引,

并对相应的记忆元组进行更新, 更新操作具体分为两

步: 首先对统计胜率 进行更新, 其次, 若 大于 则对

值进行更新.

fφ f ′φ
(s,m,v,η) m

可学习的记忆索引映射的问题是如何在记忆映射

函数 更新为 后仍然保持记忆的一致性, 本文的方

法为每经过一定轮次后, 更新 组中的 , 在记

忆网络更新后, 使用更新后的记忆嵌入网络作用于原

(s, f ′φ(m),v,η)全局状态, 来将整个记忆更新为 , 由于记

忆索引只用于查找相似状态, 因此这种更新方式能够

保持记忆的一致性.

s

fφ m m̂

(ŝ, m̂, v̂, η̂)

m m̂

● 记忆利用模块: 在记忆利用模块中, 依据已有记

忆生成内在奖励. 通过一个外部记忆模块记录并索引

探索过程中遇到的高价值经验, 这些关键轨迹可被反

复调用用于指导当前策略更新, 实现经验的充分复用.
为价值估计提供了额外的内在奖励, 避免智能体因遗

忘过去的成功经验而偏离探索方向. 对于状态 , 经由

获取记忆索引 , 随后根据最近的已有记忆索引 检

索出对应的 , 仅当前状态与已有记忆足够相

似, 即 与 之间的欧氏距离小于设定的阈值时, 才会

产生内在激励, 内在奖励的计算公式为:

rins = ReLU(η̂(v̂− v)) (6)

v s其中,  为对当前状态 状态价值的估计, 由公式可知,
内在奖励始终为非负值, 当前状态在引入内在奖励后

的总价值不超过该状态的历史最优回报. 该内在奖励

不仅使用该状态历史最高价值与当前价值的差距为该

状态价值提供补充, 还额外考虑了该状态的统计胜率

以防止草率地利用记忆而陷入局部最优解.
 2.2   隐式分位数决策网络

为了高效利用奖励, 本文设计了隐式分位数决策

网络, 采用分位数函数拟合奖励分布, 该智能体接受局

部观测作为输入, 经过随机采样分位数之后, 输出每一

可取动作的预期回报分布, 随后智能体通过比较不同

分布的期望值采取动作. 在多智能体任务中, 由于部分

可观察和其他智能体策略变化导致环境具有非平稳性,
单一的期望回报估计难以全面反映回报的随机性. 基
于分位数的分布式值函数能够刻画回报的不确定性和

整个分布形态, 为决策提供更丰富的信息.

h

nq

wk

m q

q j = cos( jwkπ)

隐式分位数决策网络接受局部观测作为输入, 经
过 GRU 后得到隐藏状态 . 为了深入捕捉回报分布的

特性, 本文采取了 次分位数采样, 针对每次采样得到

的分位数 , 利用余弦编码技术将其转换并扩展为与

GRU隐藏态相同的 维向量 , 其每一维度具体数据为

.

h Qi(oi,

ai,wk) i oi ai

Qi(oi,ai,wk) wk

随后将经过编码后的分位数经过 MLP 后与 GRU
隐藏状态 作哈达玛积, 经过 MLP 后得到结果

, 其含义为智能体 接受观察 后采取动作 得到

的回报低于 的概率为 .
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 2.3   值分布分解模块

值分布分解模块负责将全局奖励分布分解为各个

单一智能体的奖励分布, 以此为单一智能体策略的学习

提供辅助, 为了实现全局奖励回报值分布向单一智能体

回报分布的分解, 本模块设置了两个子模块, 分别对回

报均值和偏离回报期望的部分进行处理, 进而完成回报

分布的分解. 一个分布可以如式 (7)所示进行分解[18].

Z = E[Z]+ (Z−E[Z]) (7)

Qi(oi,ai,wk)

Qtot(o,a,wk)

Qi(oi,ai)

本文通过值分解的方法获取对回报分布均值的估

计, 即式 (7)中的期望部分, 同时, 借助扰动模块建模整

体回报的不确定性, 即式 (7) 中偏离期望的部分. 值分

布分解模块接受每个智能体对回报的估计

为输入, 输出整体的奖励回报分布 . 首先,
在分位数的维度上求均值得到每个智能体对回报预测

的期望 .

Qmean
i (oi,ai) =

∑nq

k=1
Qi(oi,ai,wk) (8)

接着得到对应的偏离回报均值的部分:

Qshape
i (oi,ai,wk) = Qi(oi,ai,wk)−Qmean

i (oi,ai) (9)

Q

Qtot(s,a,wk)

随后使用 QMIX[24]处理所有智能体的 值, 得到整

体分布的主体部分, 即式 (7) 的期望部分. 单个智能体

的回报偏移不能直接通过 QMIX网络而得到整体回报

偏移, 是因为通过 QMIX后不能保证其期望为 0, 为了

保持这一性质, 这里直接将它们累加得到整体分布的

偏移部分, 即式 (7) 偏离期望的部分. 随后得到整体的

回报分布 为:

Qtot = QMIX(Qmean
1 , · · · ,Qmean

n , s)+
∑n

i=1
Qshape

i (10)

 2.4   损失函数

通过隐式分位数函数建模回报分布后, 考虑了内

在奖励的 TD-error[13,25]定义为:

δw,w
′
= r+ rins+γQtot(s′,a′∗,w′)−Qtot(s,a,w) (11)

s′ a′∗

rins

Lhuber(δw,w
′
)

其中,  为下一状态,  为当前策略下, 下一状态下的

最优动作,  为式 (6)中的内在奖励. 为了拟合分位数

函数, 采取阈值为 1 的 Huber Loss 函数[26]计算分位数

拟合损失,  具体定义为:
1
2
|w−U(δw,w

′
)|(δw,w′ )2

, if |δw,w′ | ⩽ 1

|w−U(δw,w
′
)|
(
|δw,w′ | − 1

2

)
, if |δw,w′ | > 1

(12)

其中,

U(δw,w
′
) =

{
1, if δw,w

′
⩽ 0

0, if δw,w
′
> 0

(13)

 2.5   收敛性分析

在本节考察分布强化学习在多智能体情形下的最

优性与收敛性, 首先通过对分布求期望来将分布强化

学习的收敛转化为通常强化学习的收敛, 由引理 1, 在
单智能体的情形下, 分布强化学习的最优性与收敛性

已被证明.
对于多智能体的情形, 一般通过假设训练过程中

每个智能体都能够利用全局状态信息, 并满足个体-全
局最优一致性 (individual-global max, IGM) 的条件将

强化学习的收敛性扩展到多智能体的情形. 此时协作

多智能体决策问题在形式上可以等价为一个具有联合

动作的大规模单智能体决策过程. 其中 IGM条件为:

argmaxa Qtot(s,a) = {argmaxa1
Q1, · · · ,argmaxan

Qn}
(14)

定理 1. 假设动作价值函数的分解满足 IGM 条件,
则在式 (10)的分布情形下, IGM条件依然满足.

argmaxa{E(Qtot(s,a,w))}
= argmaxa{E(Qmean(s,a))+E(Qshape(s,a,w))}
= argmaxa{E(QMIX(Qmean

1 , · · · ,Qmean
n , s)+0}

= {argmaxa1
Qmean

1 , · · · ,argmaxan
Qmean

n }

由于在式 (10) 中每个状态-动作的回报分布已被

显式地分解为确定性的分布的期望部分和随机的均值

为 0 的部分, 能够保证期望值的估计不受分布形状近

似误差的影响. 本节从理论上证明了在合理假设下多

智能体分位数分布强化学习的收敛性与最优性, 为分

布式方法的合理性提供了直接证据.

 3   实验

在本节中, 评估了 DEC在星际争霸实验环境中的

表现. 首先将 DEC 与典型的 MARL 模型进行了对比

实验. 之后, 对 DEC的组件进行了消融实验, 以验证模

型的有效性.
 3.1   实验设置

为了验证所提出的算法的有效性, 本文在星际争

霸环境 (the StarCraft multi-agent challenge, SMAC)[27]

中进行了广泛的实验, 场景示例如图 2所示. SMAC具

有庞大的状态与观测空间, 对智能体之间的协同配合
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提出了挑战. 该环境提供了多样化的遭遇战地图, 要求

智能体采取策略, 与敌方单位展开对抗并取得胜利, 测
试地图涵盖了从短期决策场景 (例如 5m_vs_6m 地

图) 到中长期决策场景 (如 3s5z_vs_3s6z 地图) 的多种

类型. 在对比方法中, 本文选取了多种前沿算法进行评

估. 这些算法包括: 融合了好奇心与记忆机制的多智能

体协同算法 EMC, 该算法通过智能体的探索能力和优

化记忆能力来提升协同效果; 优化记忆机制的 EMU,
它通过选择性地激励, 鼓励智能体向最优行为轨迹靠

近; 值分布分解多智能体强化学习算法 DMIX, 它利用

值分布的分解技术来优化多智能体的决策过程; 完全

去中心化隐式分位数强化学习算法 DIQL, 该算法采用

隐式分位数智能体, 实现了高效的去中心化学习; 以及

值分解领域的经典算法 QMIX, 作为基准算法, 用于对

比和评估其他算法的性能.
 
 

 
图 2    SMAC场景图

 

 3.2   实验结果

图 3 直观展示了 DEC 与基线方法在各类 SMAC
场景下的测试胜率对比情况, 实验数据是基于在不同

随机种子下重复进行的 10 次实验的中位数统计结果.
表 1中是详细测试胜率结果.
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图 3    SMAC场景的测试胜率

 

 
 

表 1    SMAC 场景测试胜率 (%)
 

模型

场景类别
平均

胜率3s5z
5m_vs
_6m

3s_vs
_5z

2c_vs
_64zg

3s5z_vs
_3s6z

6h_vs
_8z

DEC 96 96 99 96 91 47 88
EMU[13] 81 89 96 95 88 0 75
EMC[12] 97 83 97 56 55 0 65
DMIX[18] 97 61 97 93 84 26 76
DIQN[18] 3 53 31 0 41 0 21
QMIX[24] 93 72 99 28 92 3 65

 

值得注意的是, 采用了记忆机制的方法, 例如 EMC

和 EMU, 通常展现出更快的收敛速度. 然而, 这些方法

在超难地图如 6h_vs_8z 上表现不佳. 原因在于, 记忆

机制虽然增强了智能体对历史经验的利用效率, 却未

能同步提升其探索能力. 这导致智能体虽能在相对简

单的环境中迅速找到解决方案, 并通过充分利用历史

经验来提升胜率, 但在面对复杂环境时, 却往往缺乏探

索更优解决方案的能力. 并且由于对过往经验的过度

依赖, 智能体容易陷入局部最优解, 从而限制了其在高

难度任务中的表现. 另一方面, 基于值分布分解的方法

DMIX 相比于其基线方法 QMIX, 在大部分场景中都

有更优秀的表现, 这是因为 DMIX 直接建模了回报分

布, 从而能够更精确地预估中长期回报并进行有效探
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索, 在包括 6h_vs_8z 在内的超难环境中, 这种提升尤

为显著. 但是这种方法在部分场景, 如 5m_vs_6m 中

表现不佳, 这可能是因为在这类环境中更强调利用以

往经验进行更精细的操作 ,  因此基于记忆的方法如

EMC、EMU 和 DEC 在这类地图中表现更好. 在算法

收敛速度方面, DEC在 5m_vs_6m和 6h_vs_8z地图上

收敛速度最快, 在 2c_vs_64zg和 3s5z_vs_3s6z地图上

也取得了次优的收敛速度. 为进一步评估模型的鲁棒

性, 本文比较了各方法在多种场景中完成任务所需的

平均决策步数, 如图 4 所示. 实验结果表明, DEC 能以

更少的步数完成任务并实现与其他方法相当甚至更优

的胜率, 体现出其策略的高效性与执行阶段的稳健性.
本文提出的 DEC 不仅通过直接建模回报分布提升了

智能体在复杂环境下预测长期回报的能力, 还通过引

入记忆索引模块有选择性地强化历史最优状态, 从而

高效地利用历史决策经验. 这些综合策略的实施, 提高

模型在处理中长期决策任务时的整体性能, 并且提升

了算法的收敛速度.
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图 4    SMAC场景决策步长实验示意图

 

 3.3   计算开销分析

本文在多种实验场景下分别统计了 Agent 模块,
Mixer 模块以及记忆索引模块的参数规模与整队智能

体的每步浮点运算量. 各子模块的平均开销列于表 2.
 
 

表 2    DEC的参数量与 FLOPs
 

网络结构 参数量 (×104) 浮点数运算 (FLOPs)

Agent 模块 3.60 4.01×105

Mixer 模块 3.57 9.54×105

记忆索引模块 1.22 1.21×104

DEC 模型 8.39 1.37×106
 

表 2中, Mixer模块与Memory模块只在训练阶段

调用, 执行部署阶段只需要 Agent 模块进行前向传播.
综合来看, DEC 的总体参数量与所需浮点运算量显著

低于当前主流机器人计算模块 (如 NVIDIA Jetson
Xavier NX, NVIDIA Jetson Orin NX 16 GB) 的算力上

限, 具备良好的实际部署潜力.
 3.4   消融实验

为了验证算法的有效性, 本文在 3s_vs_5z、5m_
vs_6m 和 6h_vs_8z 地图上进行了消融实验, 分别探究

了移除记忆模块 (DEC without memory module, 记为

DEC-wo-MM)和移除值分布模块 (DEC without distri-
butional module, 记为 DEC-wo-DM) 对算法性能的影

响. 为确保实验结果的稳健性, 每种配置均在不同随机

种子的条件下独立运行 10次, 并取其中位结果作为最

终评估依据. 消融实验的结果如图 5所示, 它们揭示了

不同模块对算法性能的关键作用.
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图 5    BTM组件消融实验示意图
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具体而言, 移除记忆模块后, 算法在需要精细操控

的场景 (如 5m_vs_6m 和 6h_vs_8z 地图) 中表现出显

著下滑, 胜率分别下降了 41% 和 18%. 这一结果可能

归因于记忆模块的缺失导致模型无法有效利用历史决

策经验, 进而难以通过实施精细的策略优化来进一步

提升智能体在这些场景中的表现. 另一方面, 移除值分

布模块对算法在超难地图 (如 6h_vs_8z)上的性能产生

了显著负面影响. 这可能是因为值分布模块的移除削

弱了模型对回报分布进行建模的能力, 使得智能体在

高度随机和动态变化的环境中难以对中长期回报进行

准确评估, 导致了模型性能的下降. 具体结果如表 3.
 
 

表 3    消融实验 (%)
 

实验配置
场景类别

3s_vs_5z 5m_vs_6m 6h_vs_8z
DEC 99 96 47

DEC-wo-DM 97 90 3
DEC-wo-MM 94 55 29

 4   结束语

本文提出了 DEC 模型来解决多智能体强化学习

在长期决策中表现不佳的问题, DEC由记忆索引模块,
隐式分位数决策网络和值分布分解模块 3个模块组成.
其中, 记忆索引模块通过回顾并利用历史决策经验, 为
长期决策提供有力支持; 隐式分位数决策网络则通过

直接建模回报分布, 有效地捕捉了回报的不确定性; 而
值分布分解模块则负责将回报分布进行细致分解, 从
而辅助单个智能体进行更为精准的策略学习.本文在

SMAC的多种场景下进行了实验, 实验结果表明, DEC
模型在算法收敛速度和最终效果上均显著优于基线方

法. 该模型通过高效利用历史决策经验并直接建模回

报分布, 为多智能体强化学习在长期预测场景的应用

提供了新的方法. 接下来的研究包括分析不同的记忆

索引方式和记忆利用方式对实验效果的影响, 以及通

过引入新的值分解方法提高值分布分解的可解释性,
从而进一步提升模型的性能和可解释性.
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