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基于强化学习的多智能体泛化性研究
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摘摇 要:在多智能体强化学习算法的研究中,由于训练与测试环境具有差异,如何让智能体有效地应对环境中其他智能体

策略变化的情况受到研究人员的广泛关注。 针对这一泛化性问题,提出基于人类偏好的多智能体角色策略集成算法,该
算法同时考虑了长期回报和即时回报。 这一改进使得智能体从一些具有良好长期累积回报的候选行动中选择具有最大

即时回报的行动,从而让算法确定了策略更新的方向,避免过度探索和无效训练,能快速找到最优策略。 此外,智能体被

动态地划分为不同的角色,同角色智能体共享参数,不仅提高了效率,而且实现了多智能体算法的可扩展性。 在多智能体

粒子环境中与现有算法的比较表明,该算法的智能体能更好地泛化到未知环境,且收敛速度更快,能够更高效地训练出最

优策略。
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Research on Generalization of Multi-agent Based on
Reinforcement Learning

GUO Xin,WANG Wei,QING Wei,LI Jian,HE Zhao-feng
(Beijing University of Posts and Telecommunications,Beijing 100088,China)

Abstract:In the research of multi-agent reinforcement learning algorithm,due to the difference between training and testing environment,
how to make agents intelligently learn to cope with the performance degradation caused by the change of other agents爷 policy in the envi鄄
ronment has been widely concerned by researchers. To solve this generalization problem,human- preference based multi- agent role
policy ensemble is proposed,which considers the effects of long- term reward and immediate reward. This improvement enables the
algorithm to determine the direction of policy updating to avoid excessive exploration and ineffective training. In addition,agents are
classified into different roles according to their immediate rewards of historical actions. Thus the parameters are shared with the same -
role agent,which improves efficiency and achieves the scalability of the multi - agent algorithm. The comparison with the existing
algorithm in the multi-agent particle environment shows that the proposed algorithm has a faster convergence speed which can effectively
train the optimal strategy,and its intelligence can better generalize to the unknown environment.
Key words:deep reinforcement learning;multi-agent;unknown environment;policy ensemble;generalization;scalability

0摇 引摇 言
从智能机器人[1],交通信号控制[2],动态频谱分

配[3],到智能电网经济调度[4],实时竞价[5] 等众多领

域,多智能体强化学习算法都取得了不错的成果。 但

在复杂的场景下,使用强化学习的方法仍然具有挑战

性。 因为现实世界的复杂性,训练时和测试时的环境

通常会发生一些变化,这样的环境要求智能体具有泛

化到不可见状态的能力。 近年来,在解决多智能体强

化学习泛化性方面,学者们也做了大量研究。

深度确定性策略梯度算法(M3DDPG) [6]、值的极

小化极大化算法(Qmixmax) [7]、Romax[8] 等采用了极

小极大化的思想考虑最坏情况并优化最小化目标。 此

外,文献[9]将基于核的强化学习与深度强化学习结

合起来,文献[10]通过多数投票决定每个智能体的行

动,而忽略了智能体间的交互。 文献[11]中多智能体

深度确定性策略算法(MADDPG)随机使用训练的多

个策略网络。 但是这些方法计算量太大,局限性强,没
有发挥不同策略的优势。
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该文关注到集成方法在泛化性方面的优越性能,
提出基于人类偏好的角色策略集成方法。 主要贡献

在于:
(1)将多智能体强化学习与集成方法结合,使得

智能体学习多种策略,在不同情况应用不同的策略,充
分发挥各策略的优势,有效提升了智能体的泛化性。

(2)结合生命史理论和集成算法,综合考虑短期

利益和长期回报,解决了训练中过度探索和无效训练

的问题,使得智能体能快速找到最优策略。
(3)提出角色参数共享机制,相比于传统的全部

智能体共享参数,创新在于为智能体动态地划分角色,
同角色的智能体共享参数。 该方法不仅提高了效率,
而且实现了多智能体算法的可扩展性。

(4)在包含合作、竞争和混合场景的多智能体粒

子环境中,实验结果表明该算法相比现有多智能体强

化学习算法在泛化能力和训练速度方面都有很大的

提升。

1摇 多智能体强化学习相关工作
1. 1摇 多智能体强化学习

通常,多智能体强化学习过程可以表示为马尔可

夫博弈[12],记作 (N,S,O1,…,ON,A1,…,AN,祝,R1,…,
RN) ,包括智能体集合 i沂 N = {1,2,…,N} 、状态空间

S 、联合观测空间 O ,以及联合动作空间 A 。 智能体 i
仅可得到关于当前状态 S 的局部观测 Oi 。 转移函数

祝 定义了基于当前状态和动作所能到达的下一状态的

分布 S 伊 A寅 S ' ;而 S 伊 A 伊 S ' 寅 R 定义了智能体 i 在 t

时刻接收到的奖赏函数。 算法的学习目标是找到一组

使每个智能体均可获得最大累计奖赏 R i 的策略 仔 =
( 仔1,仔2,…,仔N ), 酌 是折扣因子, T 是一个执行周期

的步长。
1. 2摇 集成算法

在集成算法中,多个策略被训练,然后智能体从它

们集成的多个候选动作中选择动作。 集成方法起源于

单智能体强化学习,例如利用 Q 值函数、网络结构和

策略的集成。 文献[13]提出了各种聚合动作的方法

来帮助智能体选择更好的行动,如多数投票、加权投

票、 等 级 投 票、 波 尔 兹 曼 乘 法 等。 Bootstrapped
DQN[ 14 ]、UCB[ 15]、DBDDPG[ 16 ]等通过集成 Q 值使智

能体拥有更好的动作。 之后,集成的方法不断发展,在
多智能体强化学习中也开展了大量研究。 文献[9]将
基于核的强化学习与深度强化学习结合起来,整合了

两种算法的优点。 文献[10]通过智能体的多数投票

决定智能体的行动。 文献[11]使用多个行动-评估

(actor-critic)结构,并在每个事件中随机选择其中之

一。 文献[17 -19]也将集成方法应用在多智能体系

统中。

2摇 基于人类偏好的多智能体角色策略集成

算法
本节首先介绍了基于人类偏好的策略集成方法,

然后根据肯德尔系数,介绍了角色共享参数机制的细

节。 该方法的概述如图 1 所示。

图 1摇 基于人类偏好的多智能体角色策略集成方法

2. 1摇 基于人类偏好的策略集成方法

集成学习通过结合多个策略完成学习任务。 传统

的集成学习方法通过随机、大多数投票,均值等机制获

得唯一的结果,但这些方法都没有发挥每个策略的优

势。 在这部分,将介绍如何发挥每个策略的优势使得

训练更快,效果更好。
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首先,智能体学习 M 个策略,因此, N 个智能体在

同一环境中总共学习 N*M个策略,网络参数为: 兹(1)
i ,

…,兹(M)
i ,…,兹(M)

N 。 在每个时间步 t ,智能体 i 通过局部

观测 Oi 利用 M 个策略计算长期回报,依据最大的长期

回报,得到 M 个候选动作,如下式所示:
a(m)

i = 仔兹(m)
i
(Ot

i) (1)
依据生命史理论[20 -21 ],考虑到即时奖励的重要

性,从这 M 个较大的长期回报内选择具有最大的即时

奖励的动作,如下式所示:

a～i,k i = argmax( r(a(m)
i )),m = 0,1,…,M (2)

其中, k i 为智能体选择的动作对应的策略的下标。 之

后,在更新阶段,智能体的 M 套策略只需要随着每次

的选择更新 k i 策略,如下式:
Ñ兹(k)

i
J(仔k

i ) = E[Ñ兹(k)
i
log(仔兹(k)

i
)( - 琢log(仔兹(k)

i
)) +

A渍
i ] (3)

其中, A渍
i 为优势函数,帮助解决多智能体信用分配问

题。 其计算公式如下所示:
A渍

i (o i,a i) = Q渍
i (o i,a i) - b(o i,a \ i) (4)

由于训练阶段可以随意取得每一个动作的即时奖

励,但测试阶段无法轻易获得即时奖励,为了解决这一

问题,该文提出了一个辅助预测奖励网络。 该网络为

多层感知器网络,通过训练阶段的即时奖励训练网络

对于每一个动作的预测值。 其损失函数如下式所示:
Lr = E(o,a,r,k,o ') ~ D[( r̂ i - r i)

2] (5)
其中, r i 为真实的奖励值, r̂ i 为预测的奖励值。 通过这

个奖励预测网络来帮助智能体在测试阶段根据不同的

情况选择具有最大即时奖励的行动,即使遇到了与训

练阶段差别非常大的情况,也可以根据此时动作的即

时奖励,选择较好的动作执行,保证性能不会急剧

下降。
2. 2摇 角色参数共享机制

针对智能体学习多个策略引发的计算消耗大的问

题,本算法引入角色共享机制解决该问题。 角色被理

解为接受信息、加工信息和发送信息的抽象对象。 角

色参数共享机制认为:角色是按照策略执行行为的统

一体,所以将策略相近的智能体划分为同一角色。 在

这部分,将介绍如何利用肯德尔系数,衡量智能体之间

的相关性,然后智能体动态地划分为不同的角色,同角

色的智能体学习和使用同一套策略。
智能体间的相关性可通过分析它们的即时奖励的

序列的相关性得到。 例如:智能体 i和智能体 k的即时

奖励的序列如下式:
x = { r ti,1 臆 t 臆 T}

y = { r tk,1 臆 t 臆 T}
(6)

肯德尔系数的计算公式如下式所示:

T( i,k) =
nc - nd

1
2 n(n - 1)

(7)

通过该公式反映出智能体 i和智能体 k的相关性,
其中, nc 表示同序对的个数, nd 表示异序对的个数,
1
2 n(n - 1) 为总数。 肯德尔系数值的范围为 [ - 1,

1] ,负值表示两个智能体呈现敌对情况,正值表示两

个智能体有一定的相似性,值越大,相关性越强。 对智

能体的分类,该文有如下两个定义。
定义 1摇 强相关:设定阈值 G ,如果两个智能体的

肯德尔系数值大于阈值 G ,则定义这两个智能体具有

强相关性。
定义 2摇 最大相关:对于智能体 i ,计算相关性。

通过最大值 T( i,k) 得到智能体 i 和智能体 k 有最大相

关性。
如果两个智能体的肯德尔系数值同时满足定义 1

和定义 2,则这两个智能体被划分为同一角色,学习和

使用同一套策略。
2. 3摇 基于人类偏好的多智能体角色策略集成算法

在基于人类偏好的多智能体角色策略集成算法

中,训练阶段,同角色的智能体共同训练 M 个策略网

络以及一个辅助预测奖励网络。 更新阶段,只更新执

行动作的策略网络。 在测试评估阶段,由于集中训练

和分散式执行,通过辅助预测奖励网络选择动作。 算

法流程具体如算法 1 所示。
算法 1 基 于 人 类 偏 好 的 多 智 能 体 角 色 策 略 集 成

(HPMARPE)算法。
初始化:具有 N 个智能体的 E 个并行环境,经验回放缓冲区

D ,策略网络 仔 ,辅助预测奖励网络 f 。
(1) for episode = 1to N ,进行迭代:
(2) for t = 1 to T ,进行迭代:
(3) for m = 1 to M :
(4)获得动作: a(m)

i = 仔兹(m)
i
(·| o '

i)

(5)预测奖励: r̂i = f i(o i,a
(m)
i )

(6)结束

(7)选择动作和策略

(8)执行行动,智能体得到奖励 r ,同时转移到新状态 st +1
(9)将 (o,a,r,k,o ') 存入经验回放缓冲区

(10) for agent = 1 to n ,进行迭代:
(11)采样经验 (o,a,r,k,o ')
(12)更新策略网络

(13)通过最小化损失 Lr 更新网络 f
(14)结束

(15)更新目标网络:
摇 摇 兹k

i = 子兹k
i + (1 - 子)兹k

i

摇 摇 渍k
i = 子渍k

i + (1 - 子)渍k
i

(16)结束
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(17)结束

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验环境

该文采用的是多智能体粒子环境[11]。 在合作、竞
争、混合场景下分别进行了实验,实验用到的场景如图

2 所示。
图2(a)为漫游者-塔的合作场景。 该任务包含 N +

M 个智能体, L 个目标地,其中包含 N 个漫游者, M 个

塔。 漫游者和塔随机配对,漫游者的目标是到达正确

的目的地,然而不知道目的地的位置,配对的塔指挥漫

游者到达指定的目标地,依据他们与正确的目标地的

距离获得奖励。
图 2(b)为捕食者-猎物的竞争场景。 在该场景

下,速度较快的捕食者追逐速度较慢的猎物。 每当捕

食者追逐到猎物时,猎物受到惩罚,捕食者获得奖励。
图 2(c)为物理欺骗的混合场景。 在该场景中, N

个智能体相互合作对抗敌对智能体,他们的目标都是

到达目的地,但敌对智能体不知道目的地在哪。 合作

的智能体中只要有一个到达目的地,则所有智能体获

得奖励,敌对智能体受到惩罚。

图 2摇 多智能体粒子环境

3. 2摇 对比算法

为了验证所提的基于人类偏好的多智能体角色策

略集成(HPMARPE)模型的泛化性和可扩展性,该文

与 DIRS -V[10]、MADDPG - S[11]、MADDPG -R[11] 进行

比较。
(1)DIRS-V:在该方法中,每个智能体通过所有

智能体的多数投票决定每个智能体的行动。
(2)MADDPG-S:该方法为多智能体深度确定性

策略算法,每个智能体仅训练一个策略。

(3)MADDPG-R:针对智能体的泛化性问题,该方

法同样提出策略集合的思想,每个智能体训练多个策

略,优化策略集合的整体效果,在测试时,随机选用其

中的子策略。
3. 3摇 结果分析

为了验证算法的有效性,本节主要从泛化性、训练

效率、可扩展性来对比评估算法的优越性。
(1)智能体的泛化性。
为了验证该方法训练的智能体的泛化性,将训练

多次得到的智能体的策略随机组合进行测试,以此来

评估智能体在面对其他智能体新的策略时的性能。 竞

争、合作、混合场景下实验结果分别展示在表 1 ~ 表 3
中。 表 1 展示了猎物被捕捉的次数,从表中可看出,经
过 HPMARPE 训练的智能体对抗使用单一的策略的敌

对智能体时,整体取得了最好的效果。 表 2 展示了合

作场景下的漫游者距离目的地的距离,距离越小,效果

越好。 从表中可知,合作的智能体都使用基于人类偏

好的多智能体角色策略集成算法(HPMARPE)时,智
能体配合良好,取得了最好的效果。 这是符合预期的

结果。 表 3 显示的是复杂的混合场景下智能体和敌对

智能体的成功率,差值越大,效果越好。 与竞争和合作

环境下的实验结果相一致,在该场景,合作的智能体使

用 HPMARPE 对抗单一策略的智能体会取得最好的

效果。
表 1摇 捕食者-猎物场景下的测试结果

捕食者 猎物 捕捉次数

MADDPG-S MADDPG-S 13. 19

MADDPG-R MADDPG-S 14. 15

DIRS-V MADDPG-S 15. 31

HPMARPE MADDPG-S 21. 41

HPMARPE DIRS-V 18. 89

HPMARPE MADDPG-R 19. 99

HPMARPE HPMARPE 18. 95

表 2摇 合作场景下的测试结果

漫游者 塔
成功率

/ %
平均距

离 / m

MADDPG-S MADDPG-S 52. 16 0. 23

MADDPG-R MADDPG-S 54. 79 0. 21

DIRS-V MADDPG-S 56. 15 0. 20

HPMARPE MADDPG-S 65. 41 0. 17

HPMARPE MADDPG-R 66. 29 0. 17

HPMARPE DIRS-V 65. 26 0. 17

HPMARPE HPMARPE 77. 43 0. 15

DIRS-V HPMARPE 59. 57 0. 21

MADDPG-R HPMARPE 57. 78 0. 21

MADDPG-S HPMARPE 67. 67 0. 17
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表 3摇 混合场景下的测试结果

智能体 成功率 / % 敌对智能体 成功率 / % 差值 / %

MADDPG-S 88. 50 MADDPG-S 74. 13 14. 37

MADDPG-R 78. 24 MADDPG-S 37. 45 40. 79

DIRS-V 82. 29 MADDPG-S 34. 65 47. 64

HPMARPE 88. 34 MADDPG-S 18. 90 69. 44

HPMARPE 89. 06 MADDPG-R 18. 57 60. 49

HPMARPE 83. 65 DIRS-V 28. 28 65. 37

HPMARPE 98. 06 HPMARPE 41. 09 56. 97

DIRS-V 52. 23 HPMARPE 25. 29 27. 04

MADDPG-R 54. 22 HPMARPE 24. 69 29. 53

摇 摇 综上,使用集成策略的智能体优于使用单一策略

的智能体。 然而,使用基于人类偏好的策略集成方法

的智能体又显著优于使用其他策略集成的智能体。
(2)角色参数共享方法的性能。
图 3 为算法中不同的角色参数共享下的训练结

果。 阈值 G对智能体的角色划分起着重要作用。 为了

研究该方法在不同的阈值 G 下的影响,分别设 G = 0、
0. 3、0. 5、0. 7 和 1. 0。 G = 1. 0 意味着每个智能体都是

一个单独的角色,这时算法为无共享机制,所有智能体

学习自己的多个策略。 而 G = 0 表示所有智能体同属

于一个角色,共享同一套策略。 从图 3 可以看出, G =
0. 7 时算法在图中取得了最佳性能。 事实上,过小的

阈值 G 将一些弱相关的智能体归入同一角色,这使得

智能体共享一些模糊的策略,因此妨碍了他们的学习。
过大的阈值 G 会把智能体分成多个角色,每个智能体

训练数据单一,这使得它很难达到最优性能。 上述的

实验结果表明采用一个合适的阈值 G ,一方面会避免

无效训练,另一方面增加了数据的多样性,从而算法性

能获得提升,因此需要适当的阈值 G 将智能体进行

分类。

G
G
G
G
G

图 3摇 角色划分的影响

(3)训练效率。
此外,角色参数共享机制还影响了算法的训练效

率,从图 3 不同阈值下算法的收敛变化比较中可以看

出, G =0. 7 时算法最先达到收敛,大概在 10 000 迭代

次数左右, G = 0. 5 时算法在 20 000 迭代次数左右收

敛,其余阈值下,20 000 步之后仍然未达到收敛。 这是

因为,合适的阈值下,同角色下的不同智能体共同学习

和训练,使得学习效率大大提高,从而可以在更少的迭

代次数下收敛。 该实验结果验证了角色参数共享机制

可以有效提升训练效率。
(4)可扩展性。
为了检验角色参数共享方法在可扩展性方面的影

响,在训练环境上学习模型,在智能体数量与训练环境

不同的场景上对学习到的策略进行测试,没有额外的

再训练,以此来确定该方法的可扩展性。 表 4 显示了

在合作场景中的实验结果,表中 N*N 代表环境中的

智能体数量。 实验结果表明:当测试环境中智能体的

数量增加时,该方法(HPMARPE)显著优于 MADDPG,
其成功率只有小幅波动,而 MADDPG 方法训练的智能

体成功率大幅下降,且智能体数量增加越多,性能下降

越多。 这是因为,在该方法中,当环境中新增智能体

时,该智能体依据自己的目标和动作的奖励值确定所

属角色,从而可以采用该角色在训练环境下学习与训

练的多套策略,在不同情况下做出不同的应对,以此来

保持性能稳定。
表 4摇 合作场景下的可扩展性测试结果

训练 测试
成功率

(MADDPG) / %
成功率

(HPMARPE) / %

4*4 3*3 51. 08 76. 32

4*4 4*4 55. 73 77. 82

4*4 6*6 32. 89 71. 01

4*4 8*8 28. 01 70. 15

5*5 3*3 50. 08 75. 78

5*5 5*5 55. 78 77. 34

5*5 6*6 38. 89 71. 23

5*5 8*8 30. 01 70. 80

5*5 10*10 17. 08 70. 24

摇 摇 (5)超参数的影响。
为进一步评估策略集成方法的影响,图 4 显示了
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在合作场景中不同数量的策略进行集成的实验结果。
K 是策略的数量,不同数量的策略使智能体有不同规

模的行动集。 从结果中可以看出,设置过大的 K 对性

能的影响很小。 此外,如果策略的数量大于动作空间

的尺寸,它甚至会导致性能下降。

K
K
K
K
K

图 4摇 合作场景中策略数量的影响

4摇 结束语
该文研究了多智能体强化学习的泛化性问题,提

出了一种基于人类偏好的多智能体角色策略集成算

法。 该方法首先使用基于人类偏好的策略集成的思

路,综合考虑即时奖励和长期回报,解决了智能体策略

改变引发的泛化性问题,同时提出角色参数共享机制,
根据历史行动的即时奖励将智能体动态分为不同的角

色,智能体按角色共享参数,减少计算资源的同时实现

了可扩展性。 该算法在多智能体粒子环境的多个场景

上进行了实验,与其他现有的方法相比,在泛化性和训

练效率上,都有极大的提高。
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