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基于过滤机制筛选信息的多智能体策略方法

陈 亮, 郭 婷, 刘韵婷†, 杨佳明
(沈阳理工大学自动化与电气工程学院，沈阳 110159)

摘 要: 多智能体系统在进行协作或竞争时,会面临联合信息空间扩大、智能体间信息提取效率降低的问题.对
此,采用增加过滤机制来筛选信息的多智能体强化学习策略方法 (FMAC),以增强智能体间信息交流能力.该方法
通过找到彼此相关联的智能体,根据相关性计算智能体的信息贡献,过滤掉无关智能体信息,从而实现在合作、竞
争或者混合环境下智能体间有效的沟通.与此同时,采用集中训练分散执行的方式解决环境的非平稳性问题.通
过对比算法进行实验,结果表明改进算法提高了策略迭代效率以及泛化能力,并且智能体数量增多时仍可保持稳
定的效果,有助于将多智能体强化学习应用到更广泛的领域.
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Research on multi-agent strategy based on filtering mechanism to filter
information
CHEN Liang, GUO Ting, LIU Yun-ting†, YANG Jia-ming

(School of Automation and Electrical Engineering，Shenyang Ligong University，Shenyang 110159，China)

Abstract: When multi-agent systems cooperate or compete, the joint information space will be enlarged and the
efficiency of information extraction between agents will be reduced. In this paper, a multi-agent reinforcement learning
strategy (FMAC) with filtering mechanism to filter information is adopted to enhance the ability of information
communication between agents. By finding the related agents and calculating their information contribution according
to the correlation, the method filters out the irrelevant agent information so as to realize the effective communication
between agents in cooperative competition or mixed environment. At the same time, the centralized training
decentralized execution method is adopted to solve the non-stationarity of environment. In this paper, experiments are
carried out by comparing algorithms to verify that the improved algorithm improves the strategy iteration efficiency and
generalization ability, and can maintain stable effects when the number of agents increases, which is conducive to the
application of multi-agent reinforcement learning to a wider range of fields.
Keywords: reinforcement learning；multi-agent system；filtering mechanism；centralized training decentralized
execution

0 引 言

强化学习 (reinforcement learning, RL)是机器学
习的一个分支,主要是通过智能体与环境的交互,根
据环境的反馈改变自己的行为策略,目的是在互动过
程中使智能体获得最大奖励[1].如今,强化学习在很
多领域有很好的应用,如Atari games、机器人、工业等
领域[2],但是RL的大部分成功都是单智能体情况,单
智能体在很大程度上不需要建模或预测环境中其他

参与者的行为.而实际生活中,智能体常常需要在动
态的复杂环境中与其他智能体进行合作或竞争,即多

智能体系统(multi-agent system, MAS)[3-4].
在传统的多智能体强化学习方法中,一类是将其

他智能体视为环境的一部分,但在训练过程中,智能
体的策略会随着时间、环境等信息的改变而改变,这
就造成了环境是非平稳的[5-6],即不满足马尔科夫决
策[7].对于解决此类问题,可采取集中训练分散执行
方法.此类方法是在Actor-critic算法基础上[8-10]加以

改进,在训练时,每个智能体的评价网络都共享全部
环境信息,测试时由各自的策略网络与局部环境进行
交互[11-12].但是在实际应用中,如果让所有智能体都
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彼此交流,无差别地接收大量信息,则需要很高的带
宽和长时间的延迟以及高计算复杂性[13-15],因此智
能体之间有效的沟通成为又一重要研究方向[16].
近几年,集中训练分散执行的多智能体强化学习

算法有很多, MADDPG(multi-agent deep deterministic
policy gradient)[17]是此类算法开山之作.但是,此算
法实际测试时策略网络常常会遇到从未训练过的情

况, MADDPG只能依靠评价网络曾经训练的方法去
面对新的问题,根据得到的动作状态值函数更新策略
网络,并且MADDPG是根据记忆库 (replay buffer)中
的数据训练各个网络的参数,这样也会导致模型泛化
能力较弱.

为提高智能体间沟通效果,提高信息利用效
率, MAAC(actor-attention-critic for multi-agent)[18]算

法在MADDPG基础上进行了改进.该算法也是采
用集中训练分散执行的方式,并且引入注意力机
制[19-20]帮助智能体有侧重点地接收其他智能体的

信息,从而在复杂的交互过程中提高性能. MAAC
也结合了 COMA(counterfactual multi-agent policy
gradients)的优势函数的思想解决信用分配问题.虽
然MAAC可以对信息进行侧重点的收录,但是对于
不利于合作效果的智能体情况,采取的对策是少采纳
而不是全部屏蔽,这样会导致智能体数目较多且环境
更为复杂时,合作效果不理想.

本文提出一种增加过滤机制筛选信息的多智

能体强化学习策略方法 (filtering mechanism actor-
critic, FMAC).面对多智能体间信息交流的重要性,
通过提高智能体获取的信息质量,实现增强多智能体
决策能力[21].具体方法是从智能体信息关联性入手,
通过结合注意力机制思想,对智能体信息进行相关性
处理,找到有“关系”的智能体之后,筛选出对每个智

能体更为有用的信息,实现信息的动态选择.其后根
据相关程度计算“有关”智能体的信息贡献,从而实
现有针对性的更新策略,让智能体在复杂的交互过程
中提高决策能力,有助于实现多智能体协作等目标.

1 基于过滤机制的多智能体强化学习策略

本文是在先前算法基础上进行改进,核心思路
是基于信息过滤机制的集中训练分散执行的 actor-
critic.在多智能体环境中,通过计算智能体间信息
相关性判断智能体关联程度.根据智能体的信息贡
献计算优势函数,使智能体可以有针对性地更新策
略.此方法可以很好地解决智能体间信用分配问题,
并且可以提高算法的泛化能力.

1.1 集中训练分散执行的actor-critic

整体采用的训练框架是actor-critic框架.
1)集中训练.
1 训练时,评价网络根据Q估计与Q现实的平方

差求梯度来进行训练,即最小化 loss.策略网络根据
评价网络的反馈更新策略,当智能体数量较多时,为
了得到更准确的Q值,策略网络共享所有智能体的动
作、状态数据,通过其他智能体的信息更准确地评估
当前动作.

2 测试时,只需策略网络与环境交互,根据当前
状态选择一个动作.

2)分散执行.
网络训练完毕之后,每个智能体的评价网络根据

当前的状态、观测的局部环境,可采取合适的动作,不
需要了解其他智能体的动作状态值.

1.2 基于过滤机制的强化学习算法结构

算法整体采用基于值的集中训练分散执行方法,
即多个智能体共用1个评价网络进行学习,执行时各
自用策略网络与局部环境进行交互,整体结构见图1.
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智能体数量为N ,第 i个智能体观察到局部环境

信息为si,策略网络根据此时的策略µi与环境进行交

互做出动作ai,将这些信息进行编码ei = gi(oi, ai)以

方便后期计算智能体相关性,其中gi是一层感知机的

嵌入式函数.编码后的信息经过过滤机制,找到彼此
有“关系”的智能体,筛选出对每个智能体有用的信
息,信息整合之后通过评价网络计算各自的优势函
数,以更新策略网络.

下面具体介绍过滤机制的工作原理以及如何通

过中心化方法进行策略迭代更新参数.

1.3 过滤机制计算智能体信息贡献

过滤机制的作用是为每个智能体筛选出较为有

用的信息,提高智能体间信息的利用效率,从而为智
能体间合作提供有效帮助.

首先,将每个智能体的状态和动作信息进行编
码,通过注意力机制[22-24]计算出其余智能体对智

能体 i的相似度,即智能体间的注意力权重 ci,j =

eT
j w

T
k wqei.其中:wq是将ei转化为查询键,wk将ej转

化为特征键[25].将其余智能体对智能体i的平均相似

度作为关系基线Bi =
1

N − 1

∑
j ̸=1

ci,j .通过计算关系

函数Ri,j = ci,j −Bi作为评价智能体间是否存在“关

系”的重要指标.若Ri,j > 0,则表明智能体j对智能

体 i的注意力权重高于均值,视为存在一定“关系”;
若Ri,j < 0,则视为二者无关.其后,在过滤层处,“有
关”智能体注意力权重ci,j不变,与智能体i无关的智

能体在此处会将注意力权重设置为负无穷,这样经过
后面softmax层后值接近于0,使无关智能体信息数据
被过滤掉.通过这种方法可以提高智能体间信息利
用效率,有助于智能体间有效沟通.

经过过滤层后,智能体为了更好地利用各自
的有用信息,对Q函数进行改进.智能体 i的Q函数

Qµ
i (0, a)包含与i有关智能体的信息贡献xi以及智能

体i的观察和动作信息ei,即

Qµ
i (0, a) = fi(ei, xi). (1)

其中: fi是一个两层的多层感知器,与智能体i有关智

能体的信息贡献xi计算如下:

xi =
∑
j ̸=1

ci,jh(V ej). (2)

其中:V 是共享矩阵,h是ReLU激活函数.
通过以上操作可发现,注意力权重越大表示智能

体间“关系”越紧密,获取的信息越多,反之获得信息
越小,通过此方式即可为每个智能体筛选出对其有用
的信息,之后输入到评价网络,计算出各智能体的优

势函数,让智能体有针对性地进行更新.

1.4 计算优势函数解决信用分配

在DQN(deep Q-learning)中,用动作值函数与该
状态下的状态值函数作比较表示优势函数.优势函
数可以评价当前行为的好坏.若当前行为比此状态
的平均值好,则朝梯度方向更新;否则说明此行为比
该状态的平均值更差,梯度将朝相反的方向更进一
步.
在多智能体系统中,优势函数应计算的是智能体

遵循当前策略进行决策得到的全局回报与一个反事

实基准[26]之间的差值,简言之,比较当前智能体采取
策略µ与采取默认动作的好坏.然而,这个默认动作
(反事实基准)并不易表示,所以反事实基准通过计算
中心化值函数关于该智能体局部观测以及动作的边

缘分布的期望值来表示.多智能体系统中优势函数
计算如下:

Ai(o, a) = Qµ
i (o, a)− b(o, a\i),

b(o, a\i) = Eai∼π(oi)[Q
µ
i (o, ai, a\i)] =∑

a′
i∈Ai

π(oi, ai)Q
µ
i (o, ai, a\i). (3)

其中:
∑

a′
i∈Ai

π(oi, ai)Q
µ
i (o, ai, a\i)是反事实基线公式,

表示当前策略下所有可能的动作.通过优势函数可
计算出当前智能体对其他智能体而言是否有贡献,后
期策略迭代时调用优势函数可以让智能体有侧重点

地进行更新,从而解决置信分配问题,并且可以提高
系统的泛化能力.

1.5 有侧重点地策略迭代

为解决非平稳性问题,算法采用集中训练分散执
行方法.策略网络的目标是最大化Q函数,利用梯度
上升法更新参数,即

∇µ4
J(µi) =

Eo∼D,a∼π[∇µi
log(π(oi, ai))Ai(o, a)] =

Eo∼D,a∼π[∇µi
log(πµi

(oi, ai))(Q
µ
i (o, a)−

b(o, aj)− α log(πµi
(oi, ai)))]. (4)

其中:µ是策略估计网络参数,α是温度系数,此处引
入了最大熵[27]来提高算法的泛化能力.因为最大熵
会使策略在输出动作时分布更加均匀,探索更多可能
情况进行学习,所以学习的策略可以应对更多的复杂
情况,增强模型探索能力,提高抗干扰能力.同时也因
可以学习到更多接近最优的行为,并且选择这些近似
最优动作的概率相同,从而提高学习速度.更新公式
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中引入了优势函数,因此不同智能体参数更新效率不
同,从而实现了智能体有侧重点地更新.同时,策略网
络是对当前智能体的所有动作进行采样,不局限于从
记忆库中进行采样,因此可以对当前策略进行泛化.

评价网络目标为最小化损失,利用梯度下降法更
新参数

LQ(θ) =

N∑
i=1

E(o,ay,o′)∼D[(yi −Qθ
i (o, a))

2],

yi =

ri + νEa′∼πµ̄(o)
[Qθ̄

i (o
′, a′)− α log(πµi(o

′
i, d

′
i))]. (5)

其中: θ、̄θ、̄µ分别是评价的估计网络、目标网络和策
略的目标网络参数,在评价网络目标函数中同样引入
最大熵,用来平衡最大熵和回报.

2 实验及结果分析

2.1 实验环境及设置

为了测试和对比算法性能,本文采用OpenAI的
multiagent particle envs作为测试平台.该平台是具有
连续空间和离散时间的二维世界,智能体可以在环境
中采取物理动作,是用来测试多智能体强化学习算法
的理想推演平台.在 simple spread和 simple tag两个
环境中进行对比.
针对 simple tag环境,本文也做了一些变化,

simple tag实验目标是红色智能体不碰撞黑色障碍
物的同时围捕绿色智能体.因为原环境代码版本中
没有对智能体位置进行限制,这样会导致训练过程中
出现智能体逐渐飞出画面的现象,所以在实验中对智
能体位置进行设置,当超过一定边界就终止本轮进入
下一轮.
在实验中,本文算法学习率为0.001,折损因子为

0.96,每轮设置最大回合数300.选取学习率时,大学
习率收敛快、稳定性差,小学习率收敛慢、浪费时间,
本文采取与DDPG相同的学习率0.001.对于折损因
子也遵循同样原则,过高会导致智能体过分小心,
过低会让智能体肆无忌惮地探索,本文选取折中大
小.回合数不宜设置过大,若回合数较多,则环境一直
不能得到“结束”的状态,可能会使智能体陷在某个状
态出不来.本文算法在上述两个环境下与MADDPG、
MAAC进行对比,首先对比3种算法的基本信息,如
表1所示.
从表1中可见, MADDPG算法评价网络和策略

网络数量与智能体数量相同,即有多少智能体便
需配备相同数量的策略网络和评价网络,而FMAC
与MAAC都是共享一个评价网络,因此 FMAC和

MAAC比MADDPG更能适应智能体较多的情况.

表 1 3种算法基本信息

评价网络数量/

测试算法 基础算法 实现MARL原理 策略网络数量

(N为智能体数量)

FMAC(本文) MAAC 过滤机制筛选信息 1/N

MADDPG DDPG 多个DDPG连接 N/N

MAAC MADDPG 注意力机制 1/N

2.2 实验结果与分析

在 simple spread环境中, MADDPG、 MAAC、
FMAC模型进行对比实验的回报和损失曲线如图2
所示.
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图 2 simple spread奖励对比

从图 2(a)可见: MADDPG获得奖励能力低于
MAAC和FMAC.在交互趋于稳定时,每轮中FMAC
获得奖励在 6∼ 7分之间, MAAC得分 5.5分左右,
MADDPG得分 4分左右.图 2(b)在迭代效率方面:
MAAC收敛最快,在50步左右收敛; FMAC损失收敛
速度与之相近, 70步左右收敛; MADDPG较慢,并且
一直出现小范围的震荡.
图3是在围捕环境simple tag中的对比实验结果.

simple tag较simple spread提升了环境复杂度, simple
spread的目标是各自捕捉一个黑色目标,而 simple
tag需要在躲避障碍物的同时通过合作进行围捕获
得奖励,增加了躲避和围捕环节.随着环境复杂程
度的提高, 3个模型稳定性都有所变化.图3(a)在获
得奖励方面: MADDPG震荡明显, MAA和FMAC总
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体获得奖励效果明显比MADDPG好,并且训练稳
定后FMAC奖励比MAAC高出 2分左右.从损失曲
线可见: MADDPG收敛速度较慢,甚至出现发散现
象, MAAC收敛比在simple spread环境中慢,在100步
左右保持稳定; FMAC在180步和220步出现小范围
震荡.
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图 3 simple tag损失对比

MADDPG模型是通过经验回放进行采样,这样
会导致智能体无法对当前策略进行调整,适应性较
差,因此会出现获得奖励震荡的现象.而本文算法
FMAC是从当前智能体所有动作进行采样,从而提
高了泛化能力.当实验环境变为复杂时,也能较好地
适应.
从奖励角度分析, MAAC只是通过注意力机制

进行信息选择,相关性较小的智能体信息虽然贡献
小,但是也被收录,这样会导致无助于合作的信息也
被少量获取,而FMAC将无用信息直接过滤掉,如游
离于逃跑者较远的围捕者信息即为无用信息,信息利
用更为有效,提高了沟通能力,从而有助于协作,因此
会出现FMAC获得奖励常常高于MAAC的情况,并
且随着环境复杂程度的提高,两种算法得分差距随之
拉大,也是FMAC过滤机制起效的体现.

为了进一步评估性能,在围捕游戏 simple tag
中,增加逃跑者数量实验,每个游戏进行 300次测
试,用 0-1标准化的平均围捕者得分来显示.如表 2
所示: MADDPG随着逃跑者数量增多,得分下降严
重, 3vs3时得分最低,为 0.27; MAAC算法 3vs1时得

分最高,其值为 0.69;当逃跑者数量最多,即为 3个
时, FMAC得分最高,其值为0.52. FMAC算法随着逃
跑者数量增多,得分虽有变化,但在3个算法中表现
最稳定,也验证了算法过滤机制可提高信息利用的有
效性以及泛化能力.

表 2 simple tag不同逃跑者数量3种算法得分对比

算法
围捕者vs逃跑者

3vs1 3vs2 3vs3

MADDPG 0.45 0.38 0.27
MAAC 0.69 0.5 0.45
FMAC 0.64 0.55 0.52

3 结 䇪

本文提出了一种基于过滤机制筛选信息的多

智能体策略方法FMAC.其过程是首先将所有智能
体信息进行编码,通过过滤机制筛掉无关智能体的
注意力权重.其后,根据保留的注意力权重计算有关
智能体的信息贡献,并输入到评价网络获得优势函
数,从而实现有针对性的策略迭代.通过本文方法可
以有效利用各个智能体间的信息,提高沟通能力,实
现合作决策.实验结果表明,算法有较高的迭代效率
和泛化能力,可以明显提高奖励得分,并且在复杂环
境和智能体数量增多的情况下,优势更为突出.针对
FMAC损失偶尔出现震荡的问题,可以从过滤机制的
评判原则入手,找到一个更为适合的基线,因此也是
本算法以后的研究方向.
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