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摘　要: 在现实环境中, 许多任务需要多个智能体的协作来完成, 然而智能体之间通常存在着通信受限和观察不完

整的问题. 深度多智能体强化学习 (Deep-MARL) 算法在解决这类具有挑战性的场景中表现出卓越的性能. 其中

QTRAN 和 QTRAN++是能够学习一类广泛的联合动作-价值函数的代表性方法, 且同时具备强大的理论保证. 然
而, 由于依赖于单一联合动作-价值估计量以及忽视了对智能体观察的预处理, 使得 QTRAN 和 QTRAN++的性能

受到了影响. 本文提出了一种称为 OPTQTRAN的新算法, 其在 QTRAN和 QTRAN++的性能基础上取得了显著的

提升. 首先, 本文引入了一种双联合动作-价值估计量的结构, 利用一个分解网络模块计算额外的联合动作-价值. 为
了确保准确计算联合动作-价值, 本文设计了一个自适应网络模块, 有效促进了值函数学习. 此外, 本文引入了一个

多元网络结构, 将智能体的观察分组到不同的单元中, 以有效估计各智能体的效用函数. 在广泛使用的 StarCraft基
准测试中进行的多场景实验表明, 与最先进的多智能体强化学习方法相比, 本文的方法表现出更卓越的性能.
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value estimator structure that leverages a decomposition network module to compute additional joint action-values. To
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1   介绍

在过去的 10年中, 多智能体强化学习 (MARL)问
题引起了显著的关注. 在 MARL 中, 系统内的智能体

学习如何协调以获得最大化累积的全局奖励[1]. 许多复

杂的现实问题, 如控制机器人群体[2]和自动驾驶[3], 可
以被建模为合作型 MARL 问题, 并在商业应用中具有

巨大潜力. 然而, 合作型 MARL 受到可扩展性和部分

可观察性问题的阻碍. 随着代理数量的不断增加, 联合

状态-动作空间呈指数级增长, 导致了网络训练的维度

灾难. 此外, 智能体必须根据局部的动作-观察历史做

出个体决策, 然而这并不能准确反映整体系统的真实

状态.
为了解决上述问题, 一种称为“中心化训练分布式

执行”(CTDE) 的流行范式被提出. CTDE 范式在训练

期间通过汇总系统中的所有信息来优化个体的分散策

略, 从而提供了完全集中的值函数. 一旦训练完成, 执
行时智能体只需要考虑自己的局部动作-观察历史进

行决策. 最近, 诸如 VDN[4]和 QMIX[5]等方法均采用了

CTDE 范式. 然而, 由于值函数分解具有单调约束性,
这两种方法在联合状态-动作空间评估全局 Q 值时可

能面临困难. 因此, QTRAN[6]提出了一种更一般的分解

形式, 即采用软正则化进行约束以保证分解的准确性

与通用性. 由于优化问题的约束在计算上是难以处理

的, 因此, QTRAN 必须使用两个惩罚项来放宽这些约

束, 结果产生了次优解. 为了解决 QTRAN在理论和实

际应用中的局限性, QTRAN++被提出, 其采用了非固

定估计量、更精细的损失函数和用于联合动作-价值

估计量的混合网络架构. 这些变化显著提升了网络的

收敛性能. 然而, 由于 QTRAN 和 QTRAN++过于依赖

单一的联合动作-价值估计量, 它们在复杂环境中的效

果受到限制, 这可能导致收敛速度缓慢与估计不准确,
且 QTRAN++的半单调混合网络进一步加剧了这一问

题. 此外, QTRAN 和 QTRAN++忽略了对各智能体观

察信息的预处理, 而是直接将它们输入神经网络, 使得

整个网络需要大量的反向传播来学习到最优解.
本文提出一种新的基于值的算法, 称为OPTQTRAN,

它缓解了上述提到的种种限制. 该算法在 StarCraft
multi-agent challenge (SMAC)[7], 一个复杂的 MARL
环境中取得了最先进的结果. OPTQTRAN对智能体的

训练过程进行了关键性修改, 首先, 本文提出了一种新

颖的双联合动作-价值估计量的结构, 与 QTRAN 和

QTRAN++明显不同. 具体来说, 该结构引入了一个分

解网络模块来计算额外的联合动作-价值并优化整体

损失函数. 此外, 本文引入了一个自适应网络来计算联

合动作-价值, 解决了 QTRAN++的半单调混合网络中

估计偏差的问题. 最后, 本文引入了一个多单元网络模

块, 将智能体的观察分组到不同的单元中, 以使效用函

数估计量携带更多基本信息. 本文在 SMAC 环境中进

行了对OPTQTRAN方法的广泛评估, 将其与 6个MARL
基准算法在 6 个不同场景中进行比较. 值得注意的是,
OPTQTRAN在所有实验中都取得了最先进的性能. 此
外, 本文进行了消融实验以展示 OPTQTRAN 算法中

每个模块的有效性. 实验结果表明, 每个模块在实现

OPTQTRAN的卓越性能方面都发挥了关键作用. 根据

本文的实验, 我们相信 OPTQTRAN 方法可以成为未

来研究MARL任务的强大基准. 

2   相关工作

CTDE 范式在多智能体强化学习领域取得了显著

的流行, 其假设在训练期间可以获得完整的全局状态

信息, 而训练完成后智能体可以仅根据局部观测信息

来执行策略. 目前许多种类的方法都采用了 CTDE 范

式来训练智能体, 包括基于策略和基于值的方法. 基
于策略的方法通常采用演员 -评论家 (ac tor -c r i t i c
algorithm)框架, 其中独立的演员用于实现分布式执行.
反事实的多智能体策略梯度 (COMA)[8]通过估算反事

实基线来解决信用分配问题, 并使用联合评论家网络

训练个体策略. MADDPG[9]扩展了 DDPG[10]算法, 以一

种集中的方式学习合作和竞争性游戏的个体策略. 另
一个例子是 MAAC[11], 它在评论家网络中引入了注意

力机制以增强可扩展性. 最近, ROMA[12]提出了一个以

角色为导向的框架, 利用带有正则化项的深度强化学

习和角色条件策略来学习角色. FOP[13]将最大熵多智

能体强化学习分解为局部策略, 并证明了其收敛性. 此
外, IRAT[14]构建了个体策略和团队策略, 并应用差分

约束以缓解稀疏奖励.
在基于值的方法中, VDN将联合动作-价值估计量

表示为各个智能体的效用函数之和. QMIX 通过引入

混合网络来捕捉联合动作-价值估计量中各智能体效

用函数之间的非线性单调关系, 以此对 VDN进行了扩

展, 但也保留着和 VDN 一样的问题, 即没有摆脱单调
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性假设关系. Qatten引入了多头注意力机制, 在理论研

究发现的基础上对联合动作-价值估计量进行了近似

分解. QPLEX[15]则采用了双工对抗网络架构来分解联

合价值函数. RODE[16]提出了一种基于角色的多智能体

强化学习方法, 利用角色选择器将联合动作空间分解

为与不同角色对应的有限动作空间. PAC[17]提出了一

种使用最优联合动作生成反事实预测的方法, 涉及编

码局部观察、优化交互信息以及使用变分推断生成辅

助信息. 最近, QTRAN 被提出以消除 QMIX 中的联合

动作-价值估计量中的单调性假设问题. QTRAN 通过

神经网络的训练目标强制将联合动作-价值估计量分

解为各智能体效用函数之和, 而不是直接将其分解. 然
而, QTRAN 在理论基础和实际应用之间仍存在差距,
为了解决这个问题提出了 QTRAN++. 首先, 通过修改

优化损失函数, QTRAN++稳定了训练过程. 其次, 通过

利用一个非固定的真实动作-价值估计量, 使得在训练

中其和转化的联合动作-价值函数间进行模仿学习, 大
幅提升训练效率.

另外, 最近已经提出了几种方法来解决 QMIX 局

限性的问题. Mahajan等人[18]提出了一种专门的探索算

法MAVEN来解决智能体的探索问题. Yang等人[19]提

出了 Q-DPP 算法来激励智能体获得多样化的行为模

型并协调它们之间的探索行为. Rashid 等人[20]则提出

了 CW-QMIX 和 OW-QMIX 算法, 通过使用加权投影

让智能体能学习到更多更好的联合动作. 最后, Pan 等

人[21]提出了 RES算法, 通过向基准 Q值添加一个正则

项来惩罚偏离以此改善 QMIX的过度估计问题. 

3   准备工作 

3.1   分散部分可观察马尔可夫决策过程 (DEC-POMDP)

G = ⟨N,S ,A,P,Ω,r,γ⟩
N = {1,2, · · · ,n} s ∈ S

i ∈ N
s ai ∈ A ≡ {A(1), · · · ,A(|A|)}

a ≡ [ai]n
i=1 ∈ A ≡ An

r(s,a)

s′ ∼ P(· | s,a) γ ∈ [0,1)

i

O(oi | s,ai) oi ∈Ω

本文将一个完全合作的多智能体任务建模为一个

由元组 定义的 DEC-POMDP, 其
中 是智能体的有限集合,  是全局状

态的有限集合. 在每个时间步, 每个智能体 在全局

状态 上选择一个动作 , 形成一

个联合动作 . 之后可以得到一个联

合奖励 并且使当前全局状态转移到下一个全局

状态 .  是一个折扣因子. 本文考虑

一个部分可观察的设置, 其中每个智能体 根据观测概

率函数 收到一个个体的部分观测 . 每

τi ∈ T ≡ (Ω×A)∗

πi(a | τi)
τ ∈ T ≡ T n

π = ⟨π1, · · · ,πn⟩
Vπ(s) = E

[∑∞

t=0
γtrt | s0 = s,π

]
Qπ(s) =

r(s,a)+γEs′ [Vπ(s′)]

个智能体 i 有一个动作-观测历史 , 并
构建其个体策略 来共同最大化团队性能. 本文

使用 表示联合动作-观测历史. 形式化的目标

函数是找到一个联合策略 来最大化联合

价值函数 . 在策略搜索中

的另一个感兴趣的点是联合动作-价值函数

. 

3.2   个体-全局最大 (IGM) 条件

Q jt(τ, a)

[Qi(τi,ai)]n
i=1

i ∈ N

IGM原则[5]已经成为实现基于值的 CTDE 的一种

流行的方法. 其具体表现为以中心化的方式训练智能

体, 使智能体能够访问其他智能体或全局状态的信息,
并且在分布式执行阶段, 每个智能体能够基于其局部

的动作-观察历史做出自己的决策. 通过使用 IGM 原
则, 智能体做出的决策可以在个体性能与全局最优性

间做出平衡, 从而提高系统的整体性能. 本文使用

表示联合动作-价值,  表示个体动作-价值,

. 因此, IGM 被定义如下:

∀τ ∈ T,argmax Q jt(τ, a) =argmax
a1∈A

Q1(τ1,a1), · · · ,argmax
an∈A

Qn(τn,an)
 (1)

 

4   方法

在本节中, 本文将展示 OPTQTRAN 的算法框架.
首先, 在第 4.1 节中对算法的网络结构进行概述, 然后

在第 4.2 节中介绍分解网络模块, 即实现了双联合动

作-价值估计量结构并为此设计一个新的损失函数, 最
后, 在第 4.3 节中, 将呈现两个模块: 一个用于联合动

作-价值估计量的自适应网络模块, 以及另一个用于效

用函数的多单元网络模块. 

4.1   网络结构概述

fmix(Q1, · · · ,Qn;θ(1)
jt (s))

fmix(Q1, · · · ,Qn;θ(2)
jt (s)) fmix

τi ai

如图 1所示, 本文采用了超网络 (hypernetwork)[22]

为 3 个混合网络生成权重参数. 超网络是采用一个神

经网络来为另一个神经网络生成权重参数的网络结

构. 需要注意的是为普通混合网络 (common mixing
network) 生成的权重参数是任意值, 而为单调混合网

络 (monotonic mixing network)生成的权重参数是大于

0的, 即 QMIX中所使用的网络结构. 本文将普通混合

网络和单调混合网络分别定义为

和 , 其中 代表了超网络中使

用的全连接层网络. 之后, 将 和 输入多元网络模块
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Qi Qi

Qi

(multi-unit module) 进行模块化处理, 然后将其输出作

为效用函数的输入, 最终得到效用函数  (utility  ).

接着将 分别送入分解网络模块 (decomposi t ion

Q′jt Q1
jt

Q2
jt Qtran Q1

jt Q2
jt

Q jt

module) 和 3 个混合网络, 其输出分别定义为 ,  ,

和 .  通过将 和 输入自适应网络模块

(adaptive module), 最终得到联合动作-价值估计量 .
 
 

Common
mixing
network

Qjt
1

Qjt
2

Qjt

Qtran

Qjt
1

Vτ

Aτ

Adpative
moduleWeights

State Monotonic
mixing
network

Monotonic
mixing
networkConcat

Multi-unit
module

Utility
Decomposition

module

History τi
Action ai

Sum

Hypernetwork

N agents

Utility Qi 
图 1    整体算法结构

 
 

4.2   分解网络模块

Qi(τi,ai)

Qi(τi,ai)

Vi(τi) Ai(τi,ai)

如图 2所示, 本文将效用函数的输出值 作

为分解网络模块的输入, 之后将 分解为两个单

独的函数, 即状态价值函数 和优势函数 .
这一对抗结构在 QPLEX中已经被证明了其有效性. 为

Ai(τi,ai) Vi(τi)了计算每个智能体的 和 , 本文采用式 (2)
和式 (3):

Ai(τi,ai) = Qi(τi,ai)−Vi(τi) (2)

Vi(τi) =maxai Qi(τi,ai) (3)
 
 

Vτ

Aτ

Vτ
i

Aτ
i

Vi

Ai

wai

wvi

State

Matmul

Matmul

MLP

MLP

MLP

bias

bias

Sum

Sum

Utility Qi

Hypernetwork

 
图 2    分解网络模块结构

 

τi

τ

wai wvi

s wai wvi

τ

然后为了将每个智能体的动作-观测历史 扩展为

联合动作-观测历史 , 本文采用超网络为优势函数和

状态价值函数分别生成参数 和 , 超参数的输入

值为全局状态 . 此处 和 的取值范围不加限制,
为任意值. 之后, 根据式 (4) 和式 (5) 就得到了在联合

动作-观测历史 下的状态价值函数和优势函数:

Ai(s,τ,ai) = wai(s)Ai(τi,ai)+bi(s) (4)

Vi(s,τ) = wvi(s)Vi(τi)+bi(s) (5)

Vi(s,τ) Vtot(s,τ) Ai(s,τ,ai) Atot(s,τ, a)

Atot(s,τ, a) Vtot(s,τ)

Q′jt(s,τ, a)

之后本文采用两个多层网络感知机 (MLP) 将

转换为 ,  转换为 , 同

时为了最大化 和 的泛化性, 本文对

MLP参数的正负不加以限制. 最后对联合动作-价值函

数 做如下表述:

Q′jt = Vtot(s,τ)+Atot(s,τ, a) (6)

Q′jt(s,τ, a) Q′jt Q′jt Q jt(s,τ, a)

其中, 本文对联合动作-价值函数做了符号简化, 即将

定义为 .  是对 的另一种表达

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

4

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


Ladv

方式, 引入它是为了在 QTRAN++训练目标的基础上加

入一个新的训练目标 . 其数学表达如下所示:
Ladv1 = (Q jt(s,τ, a)−Q′jt(s,τ, a))2

Ladv2 = (Vtot(s,τ)− (Q jt(s,τ, ā)+Q jt(s,τ, ã))×0.5)2

Ladv3 = (Q′jt(s,τ, a)− (r+γQtarget
jt

′
(s′,τ′, ā′)))2

Ladv = λadv1Ladv1+λadv2Ladv2+λadv3Ladv3
(7)

ā a ≡ [ai]n
i=1 ā

Qi(τi,ai)

ã

Ladv1

Q jt Q′jt
Q jt Q′jt

Q′jt

其中,  表示“最优的动作”, 由于 , 即 表示每

个智能体都选取最优的动作, 反映到函数上就是

选取最大值. 同理,  则表示“最差的动作”. 为了加快整

体网络的收敛速度 ,  本文采用损失函数 来训练

和 , 训练时不对二者进行固定, 使它们相互模仿

学习. 这种方法的好处是 可以从 中学习到更多

采样,  作为一个指导者的角色, 同时可以防止两者

训练时大幅度的相互偏移, 维持训练的稳定.

Ladv2 Vtot(s,τ) Q jt(s,τ, ā) Q jt(s,τ, ã)

Vtot(s,τ)

Vtot(s,τ)

为了加快训练初期的速度 ,  本文采用损失函数

将 的值限制在 和 之

间, 在强化学习理论中 的值也是在二者之间,
而此处本文进行了强制约束 .  如图 3 所示 ,  真实的

值用绿色标记, 由于联合动作空间的指数增长,
实际算法中并不直接计算该真实值而是采用各种近似

值代替.
 
 

估
计
值

动作空间a− a
~

Qjt

估
计
值

动作空间a− a
~

Qjt

Vtot
Vtot

 
Vtot图 3     的近似估计

 

Vtot(s,τ)

Q jt(s,τ, ā) Q jt(s,τ, ã)

Q jt(s,τ, ā) Q jt(s,τ, ã)

Lnewadv2

此处, 本文采用红色的线来给 一个训练初

期的初始值, 即 和 之和的中间值,
同时约束 的值大于 . 更新过后的损

失函数 定义如下:

Lnewadv2 =(Q jt(s,τ, ā)−max{Q jt(s,τ, ā),Q jt(s,τ, ã)})2

+Ladv2
(8)

(Q jt(s,τ, ā)+Q jt(s,τ, ã))×0.5

Q jt(s,τ, ã) Vtot(s,τ)

Q′jt Ladv3

Q′jt
Ladv1 Ladv2 λ

其中, 在训练时本文将 和

进行固定, 得益于对 的限制, 根据式 (6)
训练 将变得更容易, 接下来根据损失函数 采用

强化学习中的标准时序差分学习对 进行更新. 此外,

本文对损失函数 和 添加了 值进行约束, 并

LQTRAN++保留了 QTRAN++的损失函数 , 其定义如下:

LQTRAN++ = Ltd+λoptLopt+λnoptLnopt (9)

Lopt = (Q jt(s,τ, ā)−Qtran(s,τ, ā))2 (10)
Lnopt =


(Q jt(s,τ, a)−Qtran(s,τ, a))2,

if Q jt(s,τ, a) ⩾ Q jt(s,τ, ā)

(Qclip(s,τ, a)−Qtran(s,τ, a))2,

if Q jt(s,τ, a) < Q jt(s,τ, ā)

Qclip(s,τ, a) = clip(Qtran(s,τ, a),Q jt(s,τ, a),Q jt(s,τ, ā))
(11)

Ltd = (Q jt(s,τ, a)− (r+γQtarget
jt (s′,τ′, ā′)))2 (12)

clip(·,L1,L2) [L1,L2]

(s,τ, a) (s′,τ′, ā′)

ā′ = [ā′1, · · · , ā′N]

ā′i = argmaxai Qi(τi,ai), i ∈ N

其中,  函数表示将输入限制在 之间.
和 表示从马尔可夫决策过程中连续时

间步收集的对象.  是一组最优动作, 使

效用函数取得最大值 ,  即 .

综上, 本文算法的损失函数可以如下定义:

L = LQTRAN+++λadv1Ladv1+λadv2Ladv2+λadv3Ladv3 (13)
 

4.3   自适应网络模块与多元网络模块

Q1
jt Q2

jt

Q jt Q jt

在本节中将具体介绍自适应网络模块与多元网

络模块的架构, 以及它们对网络结构优化所起的重要

作用. 首先, 自适应网络模块为 和 增加了外部

系数, 其目的是加强 的泛化性, 使得 可以更准

确地逼近其真实值. 其次多元网络模块通过为输入添

加额外有价值的信息来提升效用函数估计量的训练

效率.
Q1

jt

Q2
jt Q jt

Q1
jt Q2

jt

Q1
jt Q2

jt

Q jt

Q jt

● 自适应网络模块. 在 QTRAN++中, 其只是将

与 进行简单相加来得到 , 与之不同, 本文采用超

网络来为 与 生成权重参数. 在图 4 中本文将指

出 QTRAN++的局限性, 其中蓝色曲线 Non-Monotonic-
Q和红色曲线Monotonic-Q 分别代表 和 , 前者表

示网络采用非单调性参数, 后者表示网络采用单调性

参数. 图 4中灰色曲线表示 Non-Monotonic-Q+Monotonic-
Q 的值, 绿色曲线表示 可能的真实值, 简单的相加

形式很大程度上不能良好的逼近真实值. 如果真实的

中有一些“陡峭”的值, 这一误差情况可能会进一步

被放大.

Q2
jt Q1

jt

本文对自适应网络模块的详细阐述如图 5. 上方的

超网络将 作为输入, 下方的超网络将 作为输入.

本文通过 abs绝对值函数将权重Weight 1和Weight 2
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Q1
jt Q2

jt

Q1
jt Q2

jt

Q jt

Q jt

设为正值, 即让神经网络来调整 和 的正负, 而权

重则控制二者比例大小. 之后将 Weight 1 和 Weight 2
拼接在一起与 和 进行矩阵相乘, 最后相加得到

. 为了防止权重过大或者过小, 本文使用归一化函

数将 Weight 1 和 Weight 2 的大小规范化到 0–2 之间.
改进后的 定义如下:

Q jt = w1(Q2
jt)Q

1
jt +w2(Q1

jt)Q
2
jt +b(s) (14)

w1 w2 b(s)

s

Q jt

其中,  和 是对 Weight 1 和 Weight 2 的简写. 
代表了偏差项, 是一个以全局状态 为输入的 MLP 所

得到的值. 本文所提出的自适应网络模块使得 有着

“补偿”特性, 即超网络生成权重时必须考虑其输入的

w1 Q2
jt w1

影响, 使得梯度在更新时朝着目标方向移动. 如权重

必须考虑 的影响, 在一些任务场景中,  可能需

要对此进行“补偿”, 为了使梯度准确更新而降低自身

的值. 这样可以确保联合动作-价值估计量被优化到其

可能达到的最准确的值.
 
 

估
计
值

动作空间

Non-monotonic-Q

Monotonic-Q

估
计
值

动作空间

Non-monotonic-Q+Monotonic-Q

True value of Qjt

 
图 4    QTRAN++的局限性

 
 

Qjt
1

Qjt
2

QjtSum

Matmul

Concat
abs

abs

Matmul

Weight 1

Weight 2

Hypernetwork

and
Softmax

Hypernetwork

 
图 5    自适应网络模块结构

 

Qi(τi,ai) τi

● 多元网络模块. 在许多MARL任务中, 如 SMAC

基准环境, 效用函数通常采用 DRQN 网络为每个智能

体生成 . 需要指出的是个体智能体的观测 会

随着环境总体智能体数量的增加而成倍增加, 这会导

致维度灾难, 从直观上来讲, 输入神经网络的数据维度

越多整体训练速度就越慢. 因此为了缓解这一问题, 本

文采用多元网络模块对输入进行模块化处理.

τi

m

模块的具体细节如图 6 所示. 这一方法的主要思

路是为 DRQN 网络[23]的输入增加一个可训练的参数,

以此来缓解学习压力. 首先, 智能体的观测 由 3 部分

组成, 即智能体自身状态, 友军状态, 敌军状态, 假设智

能体的观测维度为 , 本文将观测进行主动分类, 标记

为 self-unit, ally-unit, 和 enemy-unit, 每一个单元的维度

取决于其相对应的属性维度. 之后采用 3 个单独的超

网络为每一个单元生成权重, 超网络的输入为每一个

单元本身. 由于一次性输入 DRQN 网络的智能体观测

数量为待训练智能体的数量, 因此需要对每一个智能

( j,k,n)

(ds,da,de)

( j,ds)

(k,da)

(n,de) m = j×ds+ k×da+n×de

(V,D,H) V ∈ ( j,k,n)

D ∈ (ds,da,de) H

ws wa we

体的观测进行模块化处理. 此处定义单元的观测体数

量为 , 即对于一个智能体来说 j=1代表自身数量

为 1, k=友军数量, n=敌军数量, 其各自维度为 ,

所以对于 self-unit 的超网络的输入维度是 , 同理

对于 ally-unit 的超网络输入是 , 对于 enemy-unit

的超网络输入是 . 注意 .

超网络的输出表示为 ,  代表单元的

观测体数量,  表示每个单元的维度,  则

代表了所需要的 DRQN 网络的输出维度. 每个超网络

依据上述关系可以得出自身输出, 分别定义输出参数

为 ,  ,  . 最后将得到的参数与各单元自身相乘,

然后将得到的乘积值与偏差项相加以获得最终输出,

其中的偏差项与自适应网络模块中的相同. 相比于将

输入直接传入 DRQN, 明显本文的方法更具有优势, 可

以使输入携带更多有效的信息, 如超网络所提供的参

数可以提供对每个模块单独的评估信息, 即权重的大

小, 在训练时为了使损失最小, 超网络必须对每一个单
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元进行合理的评估, 给出合适的权重. 此外多元网络模

块可以实现各单元精确的梯度传递, 并允许按每个单

元的需求进行参数调整, 最终实现更高效的参数更新

和更好的强化学习性能.
 
 

History τ
i

Action a
i

Matmul

Matmul

Matmul

State MLP bias

we

wa

ws

element-
wise
sum

self unit Hypernetwork

ally unit Hypernetwork

enemy unit

N agents

Hypernetwork

 
图 6    多元网络模块结构

 
 

5   实验 

5.1   矩阵游戏

(A(1),A(1))

ε-greedy ε

Q′jt
Q jt

Q jt

(A(2),A(2))

Q jt Q jt

(A(2),A(2))

在本节中将研究图 7与图 8中两个具有挑战性的

矩阵游戏, 它们描绘了基本的合作型多智能体任务, 在
这两个游戏中想要跳出局部最优的情况是十分困难的.
整体实验设置包括了两个智能体且每个智能体可以选

择 3个动作, 其中最优的联合动作为 . 为了在

联合动作空间中收集足够多的数据, 本文采用了均匀

数据分布, 通过这个预先设定的数据集, 我们可以从优

化的角度来集中研究多智能体关于 Q 值学习的最优

性. 表中的所有算法结果都经过了完全探索, 使用了探

索因子 ,  初始值为 1, 在 5 000 个时间步内逐

步衰减, 确保所有可能的潜在状态都被完全探索. 图 7
显示, 除了 QPLEX 和 QMIX 收敛到局部最优, 其他算

法都达到了最佳效果. 此处的 QPLEX 采用了 MLP 网

络生成重要性权重而不是多头注意力机制, 其原文中

也论述了两种方法的效果基本没有差异. QPLEX 与

OPTQTRAN- 相比, 表明重要性权重这一特性一定

程度上影响了表达能力. QTRAN++- 和 OPTATRAN-
之间的对比表明, 后者对于一些特定状态的估计更

为准确, 如联合动作 . 在图 8 中, 所有算法都

收敛到了最优值 ,  除了 QMIX. 此外 ,  OPTATRAN-
对于大部分的值估计得都比 QTRAN++- 准确,

如对于联合动作 的估计, 这可能由于QTRAN++
中采用了与 QMIX 结构相同的混合网络, 而 QMIX 对

于这些联合动作的估计也不准确. 相反, OPTQTRAN
采用了双联合动作-价值估计量的结构有效解决了这

一问题. 

5.2   在线数据收集训练 

5.2.1    实验设置

ε-greedy
γ

在 SMAC 环境中对不同的算法进行评估, 这是一

个在线训练平台, SMAC 模拟了由不同策略控制的智

能体之间的战斗场景, 并且将所有训练需要的信息实

时返回. 每一个智能体接收一个本地观测, 其中包括了

自身和附近所有可视单位的信息, 如彼此间的距离、

位置、生命值、护盾等. 此外, 在智能体训练期间还会

提供一个包含了所有智能体信息的全局状态. 本文将

OPTQTRAN与 6个主流的基准算法 (QMIX、QTRAN、
VDN、Qatten、QPLEX 和 QTRAN++) 在 6 个不同难

度级别的地图场景进行了比较. 所有智能体的策略网

络都采用 DRQN 结构, 包含了两个 64 维的全连接层

和一个 64 维的 GRU. 混合网络是一个 32 维度的隐藏

层, 且使用 ELU激活函数. 超网络采用两个 64维的全

连接层, 激活函数使用 ReLU. 同时使用学习率为 0.000 5
的 RMSProp优化器对所有神经网络进行训练, 动作选

择时使用逐渐减小的探索因子 , 在 500 000 个

时间步内从 1逐步减小到 0.05. 对于折扣因子 将其设

置为 0.99. 重放缓冲区的大小设置为 5 000轮, mini-batch
的大小设置为 32. 训练时间根据地图场景的不同, 范围

为 8–24 h, 采用 NVIDIA 3080显卡进行训练.
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(a) 矩阵1 (b) Qjt of QTRAN++ (c) Qjt of QPLEX

(d) Qjt of OPTQTRAN-Qjt (e) Qjt of OPTQTRAN-Qjt (f) Qjt of QMIX
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图 7    矩阵游戏 1
 
 

(a) 矩阵2 (b) Qjt of QTRAN++ (c) Qjt of QPLEX

8.00 −12.00 −12.00 8.00 −11.99 −12.00 7.99 −11.99 −11.99

−12.00 6.00 0.00 −12.00 2.99 3.00 −11.99 6.00 0.00
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(d) Qjt of OPTQTRAN-Qjt′ (e) Qjt of OPTQTRAN-Qjt (f) Qjt of QMIX

8.00 −12.00 −10.35 7.99 −11.97 −11.16 −7.99 −7.99 −7.99

−11.99 5.99 0.00 −12.00 6.04 0.03 −7.99 3.00 3.00

−12.00 0.00 5.99 −12.01 −0.01 5.91 −7.99 3.00 3.00
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图 8    矩阵游戏 2

 

λopt = 2 λnopt = 1 λadv1 = 0.2

λadv2 = 0.2 λadv3 = 1.0

每经过 10 000 个时间步对算法进行性能评估, 将

探索因子设置为 0, 使智能体停止随机决策而是根据训

练的网络输出策略, 然后执行 32 轮对抗测试, 基于测

试的胜率评估算法性能, 即我方智能体成功击败敌方

智能体的轮数在 32轮测试中所占的百分比. 本文展示

的结果是 5次独立实验的中位性能, 带有 25%–75%的

阴影置信区间. 其中分解网络模块的超网络层数为 2,

维度为 64, 该模块中的所有 MLP 均为 2 层且每层

32维. 自适应网络模块中超网络和生成偏差的MLP均

为 3层且每层 32维. 多元网络模块的超网络为 2层且

每层 64维. 损失函数权重为 ,  ,  ,

,  . 

5.2.2    实验结果

实验结果对比如图 9 所示. 本文的评估涵盖了一

系列具有挑战性的任务场景, 现有的方法难以在不同

的场景中保持一致的性能, 而 OPTQTRAN 始终能够

达到几近最优的结果. 例如, 在图 9(a)中, QTRAN++、

Qatten 和 QMIX 存在局部最优问题, 表现为胜率一开

始增加, 然后突然急剧下降. 相反, OPTQTRAN 学习

到了一种有效的策略, 并避免了这个问题. 在图 9(b)

和图 9(c) 中, 两支队伍拥有相同类型的智能体, 但对

手数量比我方多出一个, 在这种情况下, 即使是策略

选择中的微小偏差也可能导致失败, 需要智能体在进

攻和生存间做出平衡. 值得注意的是, 虽然 QTRAN获

得了很高的胜率, 但仍然不及 OPTQTRAN的表现. 在

图 9(d)中呈现了这样一个场景, 其中 3个我方追随者

必须在大部分回合中引诱敌对狂热者, 导致延迟奖励

问题. OPTQTRAN比除了 QPLEX之外的所有其他基
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准算法都表现优异. 在图 9(e) 和图 9(f) 的高度具有

挑战性的场景中, 这些场景要求智能体之间进行有效

的协作决策, 本文的算法相对于基准算法表现出优越

的性能. 特别是图 9(f) 对其他算法而言, 这是一个相

当困难的情况 , 而本文的算法仍旧可以取得一定的

胜率.

可视化分析如图 10. 在图 10(a) 和 10(b) 中, 双方

各剩下 4个智能体, 以人的角度分析, 此时最优的策略

应该是集中火力攻击敌对单位, 然而, QTRAN++倾向

于学习一个“局部最优”策略, 即智能体远离敌对单位

以避免受伤. 相反, OPTQTRAN学到了“最佳”策略, 即
所有智能体都攻击敌人.
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图 9    实验结果对比

 
 
 

(a) 5m_vs_6m (OPTQTRAN) (b) 5m_vs_6m (QTRAN++)

(c) MMM2 (OPTQTRAN) (d) MMM2 (QTRAN++)
 

图 10    可视化策略分析
 

此外, 在图 10(c)和图 10(d)中, 想要获胜必须在摧

毁敌方治疗单位的同时保护我方的治疗单位. 在这种

情况下, 生命值并不是关键因素, 保护重要的友方单位

和摧毁重要的敌方单位才至关重要. QTRAN++显然未

能学到该获胜的策略, 反而在对局开始时选择快速歼

灭敌方普通单位, 陷入局部最优导致了最终的失败. 相

反, OPTQTRAN 成功地避免了这一情况, 选择在保护

治疗单位的同时攻击敌方治疗单位. 综上实验结果表

明, 在这些具有挑战性的情景中, OPTQTRAN 显著优

于 QTRAN++.
 

5.2.3    消融实验

Q1
jt Q2

jt

消融实验旨在评估 OPTQTRAN 方法中每个组件

的影响. 首先我们移除了分解网络模块, 引入了只使用

一个联合动作-价值估计量的 OPTQTRAN-NO-DEC变

体. 接下来, 我们将 OPTQTRAN与 ADD-OPTQTRAN
进行比较, 后者采用了一个加法形式计算 、 来

替换自适应模块. 此外, 我们通过与 FC-OPTQTRAN
进行比较来评估多元网络模块的影响, FC-OPTQTRAN
采用了MLP网络替代超网络. 这种系统的评估使我们

能够深入了解我们方法中这些改进的有效性.

在图 11中展示了消融实验的结果, 即 OPTQTRAN
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的每个模块在改进其性能方面的有效性 , 实验共涵

盖了 3 种不同的任务场景. 从结果中, 我们观察到分

解和自适应网络模块在一定程度上提高了整体模型

的性能 , 而多元网络模块在实现卓越性能方面发挥

了至关重要的作用 . 我们认为多单元网络模块之所

以能够显著加速训练 , 是由于超网络所带来的额外

有效信息. 在图 11(a)、(b)中可以明显看出在去除了

分解网络模块和替换了自适应网络模块后 , 模型整

体的性能出现了一定程度的下滑 , 而在图 11(c) 中 ,
用 MLP 网络替换超网络导致性能显著下降, 更突显

了超网络在为每个单元高效生成适当权重中所发挥

的关键作用.
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图 11    消融实验

 
 

6   总结

本文提出了一种基于 CTDE执行范式的协作多智

能体强化学习方法并命名为 OPTQTRAN. 该方法具有

许多突出优势, 包括通过对损失函数和网络结构的优

化来加速训练, 通过先进的联合动作-价值估计量的计

算来提高网络泛化性能, 以及将多元网络模块用于更

具信息性的效用函数估计量. 为了评估 OPTQTRAN
的有效性, 本文在具有挑战性的 SMAC 环境中进行了

实验. 实证结果表明, 该方法建立了一个新的卓越性能

基准, 这些发现为开发更高效的 MARL 算法提供了宝

贵的见解, 期待本文的工作能够继续激发该领域更多

的研究.
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