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Actor-Critic框架下一种基于改进DDPG的
多智能体强化学习算法

陈 亮, 梁 宸, 张景异, 刘韵婷†

(沈阳理工大学自动化与电气工程学院，沈阳 110159)

摘 要: 现实世界的人工智能应用通常需要多个 agent协同工作,人工 agent之间有效的沟通和协调是迈向通用
人工智能不可或缺的一步.以自主开发的警员训练虚拟环境为测试场景,设定任务需要多个不同兵种 agent小队
互相协作或对抗完成.为保证沟通方式有效且可扩展,提出一种混合DDPG(Mi-DDPG)算法.首先,在Actor网络加
入双向循环神经网络 (BRNN)作为同兵种agent信息交流层;然后,在Critic网络加入其他兵种agent信息来学习多
agent协同策略.另外,为了缓解训练压力,采用集中训练,分散执行的框架,同时对Critic网络里的Q函数进行模块

化处理.实验中,在不同的场景下用Mi-DDPG算法与其他算法进行对比, Mi-DDPG在收敛速度和任务完成度方面
有明显提高,具有在现实世界应用的潜在价值.
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A multi-agent reinforcement learning algorithm based on improved DDPG
in Actor-Critic framework
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Abstract: Real-world artificial intelligence (AI) applications often require multiple agents to work together, and effective
communication and coordination between artificial agents is an indispensable step toward universal artificial intelligence.
This paper takes the self-developed virtual environment for police training as a test scenario. Setting tasks requires
multiple different service agent teams to cooperate or fight against each other. In order to ensure that the communication
method is effective and scalable, this paper proposes the mixed deep deterministic policy gradient (Mi-DDPG) algorithm.
Firstly, the bidirectional recurrent neural networks (BRNN) is added to the Actor network as the information exchange
layer of the same type of agent, and then the other agent information is added to the Critic network to learn the multi-agent
cooperation strategy. In addition, in order to alleviate the training pressure, the centralized training and distributed
execution framework are adopted, and the Q function in the Critic network is modularized. In the experiment, the Mi-
DDPG algorithm is compared with other algorithms in different scenarios, which shows its most advanced performance
and potential value in real-world.
Keywords: reinforcement learning；deep learning；multi-agent；RNN；DDPG；Actor-Critic

0 引 言

强化学习 (reinforcement learning, RL)是一种
通过奖赏和惩罚引导学习的机器学习 (machine
learning, ML)方法,是机器学习的一个重要分支,如图
1所示,其要研究的问题是智能体 (agent)如何在环境

中学到一定的策略 (policy),使得长期的奖励 (reward)
最大[1].
近10年来,人们在人工智能领域取得了巨大的

进步,单个人工智能单元通过使用强化学习方法在许
多策略性问题上都取得了突破性进展,包括在游戏中

收稿日期: 2019-06-04；修回日期: 2019-08-07.
基金项目: 国家重点研发计划项目 (2017YFC0821004, 2017YFC0821001)；辽宁省自然科学基金项目 (20170540788)；

辽宁省教育厅基本科研项目 (LG201707).
责任编委: 张维海.
†通讯作者. E-mail: 71019976@qq.com.



76 控 制 与 决 策 第36卷

agent
R

t

O
t

A
t

environment

图 1 强化学习示意

学习人类操作策略[2]或是控制机器人进行机器博

弈[3].然而,真正的人类智能包含了群体的智慧,很多
重要的应用场景牵涉到多个 agent之间的交互,在这
种交互过程中,会演化出新的联合行为,问题也会变
得更加复杂[4].比较典型的多 agent场景包括多机器
人协同控制[5]、多玩家游戏[6]、社会金融困境分析

等,利用强化学习来实现多 agent协作目前已经成为
多agent系统与机器学习领域的研究热点.
很早之前,强化学习作为一种重要手段应用于多

agent系统,以获得学习环境中agent交互和协作的最
佳策略[7].本文利用自主开发的警员训练虚拟环境来
探索多个 agent之间如何学习最优联合行为,在这个
环境中,不同兵种在不同地形条件下完成合作目标或
者在对抗中摧毁对方作战队伍.传统的强化学习方
法,如基于值的方法Q-learning[8]、基于概率的方法

Policy Gradient[9]等在面对这种大规模多 agent系统
的学习面临着维数灾难,即当环境较为复杂或者任务
较为困难时, agent的状态空间过大,会导致需要学习
的参数以及所需的存储空间急速增长,强化学习难以
取得理想的效果.
多 agent强化学习中的关键问题之一是研究

agent之间的通信协议.近几年,随着深度强化学习
的发展,一些嵌套多 agent通讯的模型被应用到多
agent强化学习算法研究中. Sukhbaatar等[10]提出的

CommNet适用于完全可观察环境.在CommNet中,
用一个单独的网络将信息直接传递给层之间的agent
模块.然而,通信网络是完全对称的并且嵌入到原有
网络中,因此缺乏处理异构agent(heterogeneous agent)
之间的通讯能力. Foerster等[11]提出的可区分的智能

体间学习 (differentiable inter-agent learning, DIAL)则
专为部分可观察环境中的联合行动学习者设计.与
CommNet不同, DIAL中每个 agent都包含一个循环
神经网络,输出个体 agent的Q值和每个时间步传送

的消息,然后将生成的消息转移到其他agent,作为下
一个时间步中其他agent的输入.这种通讯方法可以

让梯度在agent之间传递,以缓解agent相互作用时常
见的不稳定问题.但是,这种方法无法良好地适用于
复杂环境中.
为了解决上述问题,阿里巴巴团队提出的在谷

歌的 pysc2多 agent环境[12]下的新算法BiCNet[6],在
以上两种方法的基础上通过用双向循环神经网络

(bidirectional recurrent neural networks, BRNN)[13]来

连接每个同质agent(homogeneous agent),通信发生在
潜在空间中,以便高层信息可以在agent之间传递,同
时异构 agent可以使用不同的参数和输出动作集创
建.在 pysc2这样的复杂环境下, BiCNet显示了先进
的性能.但是BiCNet将学习任务制定为零和博弈,考
虑的重点在于多 agent竞争环境中的微观管理任务,
在纯合作无竞争环境中的表现尚不明确. openAI团
队提出的MADDPG[14]在一些简单的案例中采用了

集中学习和分散执行的框架,在训练时每个 agent都
会获取到额外信息,可以在各种混合环境下发挥作
用.
基于上述分析,本文提出一种混合环境下的多

agent 协同作战策略算法 Mi-DDPG(mixed deep
deterministic policy gradient, Mi-DDPG),该算法假设
同质 agent之间固有关联性,让同质 agent在Actor层
进行通信;而对于异构 agent则采取一种整体的集中
训练、分散执行的框架,使Critic层增加其他agent的
policy额外信息, agent执行时只能接触到本地信息
(包含同兵种通信的信息),最后用模块化Q函数的方

法缓解训练压力,加快收敛.经实验验证, Mi-DDPG
表现出其优越的性能,可以自动学习协调各 agent的
最佳策略,尤其是在 agent数量增长后表现出优于其
他算法的稳定性和收敛速度,并且显示了其在大规模
多agent任务中实际应用的潜在价值.

1 理论基础

1.1 马尔可夫博弈

马尔可夫性[15]是指系统的下一状态 st+1仅与

当前状态 st有关,与之前的状态无关.简单来说,当
前状态 st蕴含了所有相关的历史信息 s1, . . . , st,若
当前状态已知,历史信息将会无用.强化学习的马
尔可夫决策过程是将状态作为输入并生成输出动

作,其中所有的状态都满足马尔可夫性.马尔可夫博
弈则是马尔可夫决策过程在多 agent条件下的扩展
(MDPs)[7].在多agent环境中N个agent的马尔可夫博
弈由以下几个元素构成:

1)状态S用来描述所有agent的所有可能配置；
2)每个智能体的动作A1,. . . ,AN；
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3)每个智能体的观测值O1, . . . , ON .
在马尔科夫博弈过程中,初始状态S由一个随机

分布确定,策略π是从状态到动作的映射概率.每个
agent会使用随机策略πθi来选取动作,然后根据状态
转移函数得到下一个状态,最后根据当前状态及动作
获得各自奖励以及观测值Oi.每个agent的目的都是
为了最大化自己的最终预期奖励,即

Ri =

T∑
t=0

γtrti , (1)

其中γ为折扣因子,表明agent越快得到最佳策略,其
得到的奖励也会越高.

1.2 Q-Learning和DQN

Q-learning和DQN[16]是典型的基于值的强化学

习算法,在与环境的交互过程中利用值函数学习最优
策略. Q-learning的动作值函数 (Q函数)为 (基于策略
π)

Qπ(s, a) = Es′ [r(s, a) + γEa′π[Q
π(s′, a′)]]. (2)

其中: r(s, a)是状态 s采取动作 a后获得的立即奖

励; γ为衰减率,用来计算从状态 s′一直到回合结束

的累计奖励.
DQN在Q-learning基础上加入神经网络,采用双

网络结构,通过最小化损失来更新参数,即y = r + γmaxa′Q̄∗(s′, a′),

L(θ) = Es,a,r,s′ [(Q
∗(s, a|θ)− y)2].

(3)

其中 Q̄是Q目标网络 (target-net),而 θ是Q估计网络

(eval-net)的参数,每隔一定的时间步,Q目标网络会
用最新的 θ来更新自身参数,这种“冻结”网络的目
的是切断数据相关性,用以稳定训练过程.

如果将这种基于值的强化学习方法直接用在多

agent环境中,则每个agent都会随着训练的进展独立
更新自身的策略.因此,以任意智能体的角度来看,环
境都会变得不稳定(其他agent也作为环境的一部分),
这使得该方法收敛所需的马尔科夫假设不再成立.

1.3 Policy Gradient和Actor-Critic

Policy Gradient是一种基于策略的算法,通过调
整策略的参数θ沿目标函数梯度方向前进来最大化

目标.目标函数定义为奖励的期望值,即

J(θ) = Espπ,aπθ
[R]. (4)

利用之前提到的Q函数,可以用梯度下降法更新
策略参数,如下所示:

∇J(θ) = Espπ,aπθ
[∇θ logπθ(a|s)Qπ(s, a)]. (5)

其中:πθ(a|s)为在状态 s下采取动作 a的发生概

率; pµ为状态分布;Qπ(s, a)为策略π下状态s采取动

作a一直到回合结束的总回报,Qπ(s, a)越大,梯度下
降的越快,选择该动作的机率就越大.简单来说,当策
略πθ(a|s)沿梯度方向更新参数时,Q函数会作为一
个“监督者”来把控更新的幅度.
基于策略的算法由于是沿梯度方向更新,往往会

偏离预期奖励,产生很高的方差,可以通过加入基线
的方法缓解,即

∇J(θ) =

Espπ,aπθ[∇θ(Q
π(s, a)−b(s)) logπθ(a|s)]. (6)

其中 b(s)为基线函数,当 b(s) = Ea(Q
π(s, a)) =

V (s)(状态值函数)时,方差最小.
如果将基于值的算法 (如 DQN) 和 Policy

Gradient 算法相结合, 采用时间差分 (temporal
difference, TD)[1]的方法来更新,则算法的参数便由
回合更新变成了单步更新,此时被称为“Critic”,并演
化出各种Actor-Critic算法[1].

1.4 DDPG算法

DDPG(deep deterministic policy gradient)[17]算法

是Actor-Critic框架与DQN算法的融合.
DDPG中的第 1个D(Deep)指的是使用DQN算

法中的经验重放方法[16]和双网络结构来切断相关性

以提高神经网络的学习效率.第2个D(Deterministic)
指的是Actor网络采用确定性策略输出具体的动作,
而不是动作的概率,这样使学习可以在连续的动作空
间中进行.
在Actor和Critic中都有目标网络 (target-net)和

估计网络 (eval-net),在训练过程中只需估计网络的参
数,而目标网络的参数由估计网络每隔一定时间步直
接复制. Critic根据下式所示的损失函数进行网络学
习: y = r + γmaxa′Q̄∗(s′, a′),

L(θ) = Es,a,r,s′ [(Q
∗(s, a|θ)− y)2].

(7)

虽然式 (7)看上去与 1.2节提到的DQN相同,但
含义却并不一样,其中Q∗(s, a|θ)是根据Critic估计
网络得到的, a是Actor估计网络传过来的动作.而y

是目标网络Q值,因为采用确定性策略,计算目标Q

值时,也不再使用贪心算法来选择动作a′,而是采用
Actor目标网络传过来的a′.总体而言, Critic估计网
络的训练还是基于目标Q值和估计Q值的平方损失,
估计Q值根据当前的状态s和Actor估计网络输出的
动作a输入Critic估计网络得到,而目标Q值根据奖

励r,以及将下一时刻的状态s′和Actor目标网络得到
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的动作a′,输入到Critic目标网络而得到的Q值乘以

折扣因子加和得到.
Actor网络基于确定性策略µθ : S → A,并根据

下式进行参数更新:

∇J(θ) = EsD[∇θµθ(a|s)∇aQ
µ(s, a)|a=µθ(s)]. (8)

由于这个定理依赖于∇aQ
µ(s, a),它需要动作空

间A连续.简单来说,假如对同一个状态,输出了两个
不同的动作a1和a2,根据状态估计网络得到了两个
反馈的Q1和Q2值,若Q1 > Q2,则执行动作a1可以

获得更多的 reward.策略梯度的思想是,增加a1的概

率,降低a2的概率,以获得更大的Q值.
DDPG在近年来是一个非常受欢迎的非策略性

的Actor-Critic方法,它是确定性策略梯度算法的深
层变体,然而确定性Actor网络和Q函数之间的相互

作用通常使得DDPG难以达到稳定,超参数的设置也
变得困难,因此很难直接将DDPG扩展到复杂的高维
多智能体环境.

2 Mi-DDPG
2.1 模型结构

本文所研究的算法基于一个允许任意数量agent
的灵活框架,认为所有 agent共享当前环境的相同状
态空间S,并且每个兵种具有相同的动作空间A,因
此Actor网络在同兵种内部加了双向循环神经网络
BRNN通信层.当不同兵种agent交互时,一定程度上
代表了自己兵种内的所有 agent,而同兵种内部不进
行这种整体的交互,所以Critic网络的输入默认忽略
了同兵种信息.算法的模型结构如图2所示.

P Q

图 2 Mi-DDPG模型结构

图2是模型的整体结构,该结构要解决的问题是
不同兵种多智能体如何进行通信交流,在实验中并
不局限于图中这3类兵种,会根据任务要求增加消防
兵、排爆兵、歹徒等所需兵种.

图 2中 Actor网络增加了带注意力神经元的
BRNN网络用于同兵种agent通讯,在实验过程中,由
于实验环境的高度可变性, agent在采取行为前交换
的信息并不具备任何具体含义, Mi-DDPG的BRNN
通讯层只关注双向通讯,与通讯无关的其他含义被
忽略.可以这样认为,在每一回合中, agent获取其他
agent观察到的输入的总和,并根据总和与他们预测
(动作输出)之间的差值获得奖励.
而Critic网络采取如图 3所示的集中训练、分

散执行的框架,拥有两种输入形式,在训练时每个
agent的Q网络输入全局信息进行训练 (包含其他
agent信息),而在执行时P 网络通过与Q网络共享

权值,只接收本地信息来更新策略. P网络和Q网络

均是一个每层64个神经元的多层感知机 (multilayer
perceptron, MLP).
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an n,

on n,

π1,1

πn n,

P1,1

Pn n,

Q1,1

Qn n,

!"#

$%#

图 3 分散执行,集中训练框架

2.2 带注意力神经元的双向BRNN网络

本文使用BRNN网络来实现同质 agent内部通
讯,同时,为了使agent对当前信息的重要性进行区分,
引入注意力机制[18],将注意力集中在所给出信息的
一部分子集上.网络结构如图4所示.

e
i-1

e
i

e
i+1

图 4 双向BRNN网络结构

图4网络中加入的注意力单元对输入向量的不
同元素赋予不同的注意力权重,并且所有 agent的注
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意力单元相连以便一起进行参数更新.具体如下:

Ōi = eiOi, (9)

hi = σ(WhŌŌi +Whhhi−1 + bh), (10)

zi = σ(WzŌŌi +Wzzzi+1 + bz), (11)

yi = soft max(Wyhhi +Wyzzi + by). (12)

其中:Oi、ei、zi、hi、yi分别代表输入、注意力单元、

后向RNN隐状态 (输出)、前向RNN隐状态 (输出)、输
出;W为各类输入循环权重; b为偏置项;σ为 sigmoid
函数,用于控制单元流经的权重,范围在 0、1之间.可
以看出, Ōi代替原始输入Oi参与到BRNN的循环运
算中,并且通过这种双向的结构, agenti可以获取前
后其他同质agent的信息并进行通讯.

2.3 损失函数

在这项工作中,本文提出一种既能用于合作环
境,也能用于竞争环境的通用多智能体学习算法,并
且该算法属于无模型 (model free)算法,不需要为环
境建立动力学模型.

首先,定义policy是以θ = {θ1, . . . ,θN}为参数的
N个智能体之间的博弈,将所有智能体策略的集合设
为π = {π1, . . . , πN},则期望收益的梯度公式为

∇θiJ(θi) =

Espµ,aiπi
[∇θi logπi(ai|oi)Qπ

i (s, a1, . . . , aN )]. (13)

其中Qπ
i (S, a1, . . . , aN )为一个集中的动作值函数,将

所有 agent的动作a1, . . . , aN加上一些状态信息S作

为输入,然后输出agenti的Q值.简单来说,S可以包
含所有的观测值,S = {O1, . . . , ON},同时也可以定
义附加的状态信息.由于每个Qπ

i 是分开学习的,智
能体可以有任意的奖励方式,包括在对抗环境中相互
竞争的奖励,本文利用模块化Q函数的方法对Q函数

的输入做简化处理.
将上述想法扩展到确定性策略,令N个策略表

示为µθi(参数为θi,缩写为µi),则

∇θiJ(µi) =

Es,aD[∇θiµi(ai|oi)∇ai
Qµ

i (s, a1, . . . , aN )|ai
= µi(oi)].

(14)

经验重放缓冲区D包含元组 (S, S′, a1, . . . , aN ,

r1, . . . , rN ),记录了所有智能体的经验.集中的动作
值函数Qµ

i (参数为ξi,与Actor网络区分)按下式更新:y=ri(s, a)+λmax
θ

Qu′

i (s′, a′1, . . . , a
′
N )|a′

j
=u′

j(oj),

L(ξi) = Es,a,r,s′ [(Q
u
i (s, a1, . . . , aN )− y)2].

(15)

其中µ′ = {µ′
ξ1
, . . . , µ′

ξN
}是具有延迟参数 ξ′i的目标

策略集合.实验中发现具有确定性策略的集合Aritic
运行状况良好.

2.4 模块化Q函数

在很多问题中,智能体之间只在部分特定的状态
下才进行交互,例如两名排爆警员在进入同一片雷区
时才考虑其联合动作,此时避免碰撞和通力合作是提
高效率的必须条件. Mi-DDPG算法另一个思想就是
对于距离较远且关联性不高的agent不考虑其联合动
作,这样可以避免Q函数的输入空间随智能体个数N

的增加呈线性增长.算法一开始拟采用聚类方法对
agent进行聚类并以此决定Q函数的输入,然而在模
型训练时聚类算法在每一个回合都消耗了大量的时

间和计算资源,因此最后改用基于欧氏距离的邻域内
agent交互来实现模块化Q函数,如图5所示.

agent
i

agent
x

1 500

>1 500

agent

…

图 5 双向BRNN网络结构

图 5中,圈内的 agenti-agentx在 agenti邻域内,
1 500是距离值.应用模块化Q函数方法后,损失函数
的定义由式(14)、(15)改为

∇θiJ(µi) =

Es,aD[∇θiµi(ai|oi)∇ai
Qµ

i (s, ai, . . . , ax)|ai=µi(oi)];

(16)y = ri(s, a) + λmax
θ

Qu′

i (s′, a′i, . . . , a
′
x)|a′

j=u′
j(oj)

,

L(ξi) = Es,a,r,s′ [(Q
u
i (s, ai, . . . , ax)− y)2].

(17)

3 实验及结果分析

3.1 实验环境

本文采用一个自主研发的警员训练系统作为训

练平台,该平台仿照openAI GYM[14]的强化学习环境

进行了深化改进,重新定义了三维环境和一些通用
API,并且大部分经典算法都可以在该环境中进行测
试.与其他实验环境相比,使用自主研发的实验平台
可以更好地适用于课题所关注的多智能体决策问题
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(a) agent! "#$%&'()*+,

(b) agent-. /*01 (c) agent-. 2345

图 6 实验环境-排爆任务 (合作)

(在遇到突发事件时指挥层如何制定最好的策略让
不同警组协同配合处理事件),并且在奖励函数定义
以及API定义等方面也更加自由.实验环境由N个

agent和L个地标组成,每个agent都定义了一个兵种
属性,不同的兵种有不同的动作空间,而同兵种的动
作空间相同.如排爆兵负责排爆,消防兵负责协助排
爆和疏散人群,哨兵负责传递消息,枪、盾、棍兵和歹
徒属于战斗兵种模拟实战对抗,这些 agent在具有连
续空间和离散时间的三维空间中执行不同任务以获

得最大奖励.本文为不同环境定义了不同的任务类
型,如合作环境下的排爆任务,竞争环境下的对抗任
务,混合环境下的营救任务等.以排爆任务为例,将训
练过程可视化得到图6所示效果.

由图6可以看出,实验定义的排爆任务可以简单
认为是一种路径规划问题,旨在最短时间内找到爆破
物并排除,回合开始时,图6(a)中每个agent获得一个
随机的初始位置并根据当前模型参数决定行走路线

寻找爆破物,当图6(b)中这些agent互相靠近后,异构
agent的Critic网络开始交流,最后在图6(c)中,可以看
到两个异构agen协同合作完成任务.

3.2 模块化Q方法阈值的选择

实验过程中,首先确定模块化Q方法邻域的阈

值,以对抗任务为例,在训练过程中,适应性动量估计
算法 (adaptive moment estimation, Adam)被设置成优
化器,学习率设为 0.002,其他参数由默认值设置.每
个回合 (episode)的最大步数设置为800步.在该模型
参数条件下,选择不同的邻域阈值 (以当前agent位置
为圆心),通过观察回合平均奖励和收敛所需时间,确
定最佳阈值.实验结果如图7所示.
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图 7 在不同阈值下agent获得的平均奖励

收敛一般指的是损失函数趋于稳定,在本文中,
当回合平均奖励趋于稳定时,可以看作环境中的
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agent已经学到了基于当前算法的最佳策略,无法获
得更高奖励,而在实验中也发现当回合平均奖励趋于
稳定时,损失函数收敛.由图7可以看出,当阈值设置
过小时,异构agent之间交流变得困难,算法难以收敛,
当阈值设置过大时,算法收敛时间延长.根据图7的
结果,设置1 500(单位:坐标点)为模块化Q的阈值.本
文在测试其他任务时使用学习的最优值来修正这个

参数.

3.3 在不同难度下的性能测试

为测试算法性能,本文在不同设置的训练环境
下对Mi-DDPG算法进行实验.如表1所示,任务实现
难度通过改变兵种类型数量和每类兵种数量来调

整.考虑到训练资源和实际应用价值,其中最高难度
设定为难度5(环境中存在8种不同兵种且每个兵种
包含20个agent).

表 1 不同难度下模型收敛速度

难度 兵种类型 数量 是否收敛
达到收敛

速度 /步
收敛后的任

务完成度 / %

1 2 5 是 29 K 98.3
2 2 10 是 47 K 93.6
3 4 10 是 121 K 89.2
4 4 20 是 163 K 85.7
5 8 20 是 276 K 83.8

表1中任务完成度表示所有agent的回合总得分
占预设的回合最高总得分的百分比.由表1可以看
出,随着agent类型和数量的增多,算法的收敛时间延
长,但是即便是在最高难度下,算法依然得到了收敛
并取得了较高的任务完成度.这表示在大规模混合
环境中,算法通过agent之间的交互学习到了最佳策
略,最终趋于稳定.

3.4 对比实验

为进一步验证Mi-DDPG在不同环境中学到的
策略的质量,本文将Mi-DDPG算法与其他算法进行
对比,训练各个算法的模型直到收敛.实验结果如
图8所示.图8在不同的难度和环境下通过迭代训练
350 000次对各种算法的性能进行对比.

当难度相同环境不同时,分别对比图 8(a)和图
8(c)、图8(b)和图8(d),可以看出相比纯对抗环境,混
合环境下BiCNet和DDPG变得难以收敛, MADDPG
和DIAL收敛速度变得缓慢,而Mi-DDPG的收敛速度
几乎没有受到影响.

当环境相同难度不同时,分别对比图 8(a)和图
8(b)、图8(c)和图8(d),可以看出当难度增加后每种算
法的收敛都变得困难,同时获得的回合平均奖励也开
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图 8 Mi-DDPG和其他算法在各种环境下的性能对比

始降低,其中DDPG和DIAL受到的影响尤为明显,而
Mi-DDPG回合平均奖励降低的幅度最小.
综上所述,在小规模多智能体对抗环境中Mi-

DDPG和BiCNet的收敛速度接近并优于其他算法,
随着 agent的增加以及纯合作环境的加入,除了Mi-
DDPG外最终只有MADDPG能够勉强达到收敛,并
且在每种度量的评估中, Mi-DDPG最终都获得了最
高的回合平均奖励,结合3.3节,这表明Mi-DDPG也
取得了最高的任务完成度,学习到了优于其他算法的
最佳策略.
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4 结 论

本文以DDPG算法为基础,分别对算法的Actor
和Critic网络进行改进,通过在Actor网络加入同质
agent的BRNN通讯层,在Critic网络加入分散执行、
集中训练框架和模块化Q函数方法,提出一种新算法
Mi-DDPG,并在本文提到的自主开发环境中将该算
法与其他典型算法进行了对比实验.理论上该算法
可以适用于其他类似的环境和问题 (涉及多智能体
合作和竞争),但是在解决实际问题时需要将实验环
境和算法的接口统一.实验结果表明,与其他典型算
法相比, Mi-DDPG算法在各种环境中回合平均奖励
最高,收敛速度最快;在各个环境中均能满足任务要
求.但还存在应用模块化Q函数方法可能会丢失一

些重要信息的问题,下一步将拓展研究范围,继续进
行以多agent之间的通信为基础的多agent算法研究.
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