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部分可观测下基于RGMAAC算法的多智能体协同

王子豪1, 张严心1†, 黄志清2, 殷辰堃1

(1. 北京交通大学电子信息工程学院，北京 100091；2. 北京工业大学信息学部，北京 100124)

摘 要: 多智能体深度强化学习 (MADRL)将深度强化学习的思想和算法应用到多智能体系统的学习和控制中,
是开发具有群智能体的多智能体系统的重要方法.现有的MADRL研究主要基于环境完全可观测或通信资源不
受限的假设展开算法设计,然而部分可观测性是多智能体系统实际应用中客观存在的问题,例如智能体的观测范
围通常是有限的,可观测的范围外不包括完整的环境信息,从而对多智能体间协同造成困难.鉴于此,针对实际场
景中的部分可观测问题,基于集中式训练分布式执行的范式,将深度强化学习算法Actor-Critic扩展到多智能体系
统,并增加智能体间的通信信道和门控机制,提出 recurrent gated multi-agent Actor-Critic算法 (RGMAAC).智能体
可以基于历史动作观测记忆序列进行高效的通信交流,最终利用局部观测、历史观测记忆序列以及通过通信信道
显式地由其他智能体共享的观察进行行为决策;同时,基于多智能体粒子环境设计多智能体同步且快速到达目标
点任务,并分别设计 2种奖励值函数和任务场景.实验结果表明,当任务场景中明确出现部分可观测问题时,
RGMAAC算法训练后的智能体具有很好的表现,在稳定性方面优于基线算法.
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Multi-agent collaboration based on RGMAAC algorithm under partial
observability
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Abstract: Multi-agent deep reinforcement learning (MADRL) applies the ideas and algorithms of deep reinforcement
learning to the learning and control of multi-agent systems, which is an important method to develop multi-agent systems
with swarm agents. Existing MADRL studies mainly design algorithms based on the assumption that the environment is
completely observable or communication resources are not limited. However, partial observability is an objective problem
in the practical application of multi-agent systems. For example, the observation range of agentsis is usually limited, and
the complete environmental information is not included outside the observable range, which makes it difficult for multi-
agent collaboration. Aiming at the problem of partial observability in real scenes, based on the paradigm of centralized
training and distributed execution, this paper extends the deep reinforcement learning algorithm Actor-Critic to multi-
agent systems and adds communication channels and gating mechanisms between agents, finally proposes a recurrent
gated multi-agent Actor-Critic (RGMAAC) algorithm. Agents can communicate efficiently based on the historical action
observation sequence, and finally use the local observation, the historical observation sequence and observations shared
by other agents through communication channels to make behavior decisions. Meanwhile, based on the multi-agent
particle environment, the multi-agent task of synchronous and fast arrival is designed, and two reward value functions
and task scenarios are designed respectively. The experimental results show that the trained agent with the RGMAAC
algorithm performs well and is superior to the baseline algorithm in terms of stability when some observable problems
clearly appear in the task scenario.
Keywords: multi-agent；deep reinforcement learning；partial observable；MADDPG；communication between agents
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0 引 言

深度强化学习 (DRL)作为一种可以解决复杂问
题的有效手段,极大地推动了人工智能和自动化技术
的发展[1].将DRL扩展到多智能体系统决策问题,对
于构建能够与其他系统以及人类进行有效交互的人

工智能系统至关重要[2],同时也符合人工智能的发展
目标,即从感知到决策、从单智能体到多智能体系统
的发展过程.许多现实中的复杂问题,如自动驾驶汽
车协调[3]、网络路由[4]和多机器人群控制问题[5]等都

可以被描述为多智能体间存在合作或竞争的任务场

景, DRL为训练鲁棒智能体提供了一个强大的框架.
多智能体深度强化学习 (MADRL)研究目前面

临 3个核心挑战:一是环境的非平稳性,当多个智能
体同时与环境交互学习策略时,对于单个智能体而
言,交互的环境是在变化的,每个智能体需要同时考
虑其他智能体策略变化对于自身策略的影响;二是
状态空间和动作空间随着智能体个数增加呈指数级

增加,因此如果直接将单智能体中成熟的算法应用于
多智能体系统中,则与环境交互学习的速度将会非常
缓慢,甚至智能体的策略难以收敛;三是环境的部分
可观测性,目前很多MADRL研究基于不切实际的假
设,比如环境的完全可观察性,每个智能体孤立地与
环境交互学习,又或是对于通信网络资源无限制的访
问,这些都不存在于现实的多智能体任务场景中.例
如,对于系统中的单个智能体而言,并不能观测到所
有智能体的状态和策略,或由于传感器的带宽以及精
度存在限制时,部分可观测性问题便会出现,这使得
多智能体强化学习可以被建模为分布式部分可观测

马尔可夫决策过程(DEC-POMDP)[6].
针对环境的非平稳性和状态动作空间爆炸的

问题,目前主流的MADRL算法都采用集中式训练
分布式执行 (CTDE)的范式解决这个两个棘手的问
题,如MADDPG[7]、DOP[8]、Mi-DDPG[9]等将策略

梯度算法与CTDE相结合,能够有效解决多智能体
粒子环境中多种任务场景.其中多智能体深度确定
性策略梯度算法MADDPG可以应用于智能体间合
作、竞争以及二者同时存在的混合场景,同时可以
估计其他智能体的策略以及采用策略集合优化的思

想,增强了算法的鲁棒性,常作为MADRL领域的基
线算法. QPLEX[10]、QMIX[11]和VDAC[12]等将值函

数算法与CTDE相结合,能够有效解决星际争霸中
大规模的复杂任务.针对多智能体系统存在的部分
可观测问题,结合智能体间通信的MADRL算法,如
CommNet[13]、TarMAC[14]和DGN[15]等,在智能体间

建立显示的信道,可互相传递各自的环境信息以缓解
部分可观测的问题.然而,这类基于通信的MADRL
方法并未考虑在实际场景中,智能体并不能无限制地
访问通信网络,即通信资源是有限的.例如在1回合
100个时间步的多智能体路径规划任务中,智能体间
不能在每个时间步都互相交流各自的信息,对于单个
智能体而言,可观测的范围也是有限的,因此最终难
以互相协作完成目标任务.
本文提出多智能体深度强化学习算法

RGMAAC.不同于MADDPG和Mi-DDPG, RGMAAC
打破了环境完全可观测的假设,即每个智能体不能
观测到其他智能体的任何信息,仅能根据自身局部
观测和通信消息进行决策,更加符合现实场景中的情
况.与CommNet相比, RGMAAC在基于部分可观测
限制的同时,考虑到实际场景中智能体间有限通信资
源的限制,每个智能体仅能在20 %的回合时间步中
进行互相通信交流,因此智能体需要学会如何高效地
通信,包括何时以及与哪些智能体通信.

1 基于CTDE的多智能体深度强化学习
1.1 多智能体系统

单智能体强化学习建模为马尔科夫决策过程

(MDP),而多智能体强化学习 (MARL)遵循随机博
弈过程,因为多智能体系统中的单个智能体奖励函
数的计算不仅仅由自身的策略决定,还与博弈中其
他智能体的策略有关,因此随机博弈的解决方案不
同于MDP.常用马尔科夫博弈描述多智能体系统,
图 1给出了多智能体强化学习的基本框架.以元组
(N,S,A1, . . . , AN , T, r1, . . . , rN , γ)进行描述.其中:
N为智能体的数目,S为联合状态空间,Ai为第i个智

能体的动作空间,T为联合状态转移概率, ri : S ×
A1, . . . , AN −→ R为第 i个智能体的奖励回报, γ为
折扣因子.
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图 1 多智能体强化学习框架

相比于单智能体系统,多智能体系统的特点可总
结如下:

1) 单智能体的状态转移仅与自身策略选择的动
作相关,而多智能体系统中的状态转移由联合动作共
同决定.
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2)在多智能体系统中,每个智能体的奖励回报不
仅与自身策略选择的动作相关,还受联合动作决定,
因此每个智能体各获得的回报都可能存在差异,且均
有各自的状态价值函数.在多智能体系统中,智能体i

的状态价值函数Vi为智能体在联合策略
→
π下的累计

期望奖励,即当智能体采用策略
→
π时累计回报服从一

个分布,在状态s处的期望值定义为状态值函数,有

V i
πi,π−i(s) = Eπ⃗

{ ∞∑
t=0

γtrt(st, a⃗)
∣∣∣
ai∼πi(·|s)

}
. (1)

其中: a⃗ = (a1, a2, . . . , aN )为联合动作, π⃗ = (π1, π2,

. . . , πN )为智能体的联合策略, i为除智能体 i之外的

N − 1个智能体, ai ∼ πi(·|s)表示每个智能体的动作
由各智能体的策略基于环境状态决策得来. γ的大小
体现了对未来奖励和当前奖励的重要程度,当γ为0
时表示智能体只考虑当前奖励,当γ为1时表示未来
每一时刻的奖励与当前奖励同等重要.智能体状态

价值函数的定义同样体现了多智能体系统的特点,即
状态价值函数由联合动作共同决定,多智能体系统的
值函数同样是对联合策略进行评价.

1.2 DDPG

深度确定性策略梯度算法 (DDPG)是用于连续
高维动作空间学习的一种流行的无模型强化学习算

法,在多智能体强化学习中可以作为一类算法设计
的基础. DDPG基于Actor-Critic结构训练学习确定
性的策略π : S −→ A和状态动作值函数π : S ×
A −→ R, Critic网络对Actor网络的决策动作进行评
估. Actor和Critic网络分别由参数为θ和ϕ的深度神

经网络参数化表示,均有独立的副本,即为目标网络,
目标网络的参数被周期性地延迟更新,以保持稳定
性, DDPG网络结构如图 2所示.为了平衡探索与利
用,在策略网络中加入OU随机噪声,智能体在与环境
进行一次交互后将四元组存储到经验池中.
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图 2 DDPG训练及网络结构

在训练阶段,从经验池中随机抽取经验用于训练
网络, DDPG通过梯度下降法更新Actor网络,即

∇θJ(θ) = Eo∼D[∇θµ(a�o)×∇aQ(o, a)|a=µ(o)], (2)

其中θ为确定性策略网络u的网络参数. Actor网络利
用Critic网络对决策动作评估,通过策略梯度的方法
进行更新.

DDPG通过最小化贝尔曼误差更新Critic网络,
即 L(ϕ) = E(o,a,o′,r)∼D[(Q(o, a)− y)],

y = r + γQ′(o′, a′)|a′=µ′(o′).
(3)

其中: Critic网络Q和目标Critic网络Q′分别由ϕ和ϕ′

参数化表示,目标Actor网络u′由θ′参数化表示.目标
Critic网络Q′的输入包括智能体下一时刻的观测 o′

和由目标Actor网络根据下一时刻观测 o′做出的决

策动作a′.
目标Actor网络和目标Critic网络参数的更新采

用软更新的方式, τ为软更新超参数, τ越小更新越
“软”.虽然每次更新参数变化的范围受限,但是可以
使训练稳定易于收敛,即

θ′ = τθ + (1− τ)θ′, (4)

ϕ′ = τϕ+ (1− τ)ϕ′. (5)

1.3 集中式训练分布式执行

单多智能体强化学习发展至今,不同的算法按照
训练范式可分为完全集中式、完全分布式和集中式

训练分布式执行 (CTDE)三种训练范式.其中:完全
集中式的缺点是算法的扩展性较差,所有智能体的策
略由一个集中式联合的策略决定;完全分布式的缺
点是难以解决多智能体系统中存在的环境非平稳性

的问题,同时也不能解决智能体间的信度分配问题;
而CTDE是目前最常用也是效果最好的训练范式.

集中式训练,是指在采用强化学习算法的智能体
在与动态环境交互训练的过程中,采用联合状态价值
动作值函数对策略进行评估,相比于完全分布式训练
使用的 qi(si, ai),集中式Qi(s1, . . . , sn, a1, . . . , an)考

虑了联合状态和联合动作,同时也可以加入其他额外
信息帮助值函数对联合策略进行更优地评估.在训
练阶段考虑更多的信息,虽然会降低与环境交互学习
的速度,但是对于算法最终收敛的效果有非常明显的
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改善,且集中式训练方式还可以解决多智能体强化学
习的非平稳性问题.

分布式执行,是指在完成强化学习的交互训练过
程后,智能体具备了在面临不同状态做出最优决策
的能力.同样地,在多智能体系统中,经过集中式训练
后,智能体具备做出最优决策的能力.考虑到实际场
景中对于观测的限制,智能体仅需根据局部观测做出
决策.
综上,集中式训练分布式执行是在考虑强化学习

算法训练过程和实际场景限制下的一种最佳的训练

范式,不但能在训练过程中尽可能多地考虑到环境

与智能体的状态,在执行阶段也仅需智能体的局部观
测即可进行决策,符合实际场景.因此,本文采用基于
CTDE的范式将Actor-Critic算法扩展到多智能体系
统.

1.4 MADDPG

MADDPG是基于 CTDE范式最经典的 Actor-
Critic (AC)算法,假设智能体交互学习的环境中存在
N个智能体,联合策略为π = (π(θ1), . . . , π(θN )),每
个智能体网络均采用单智能体深度强化学习算法

DDPG,由Actor、Critic、目标Actor和目标Critic网络
组成,结构如图3所示.
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图 3 MADDPG训练及网络结构

为解决环境非平稳性和状态动作空间爆炸的问

题, MADDPG采用CTDE范式实现寻找最优联合策
略的目标,因此MADDPG对经验池存储数据的格式
进行改进.经验池中的一条经验由元组(o⃗, a⃗, o⃗ ′, r)组

成.其中: o⃗ = (o1, o2, . . . , oN )为 t时刻所有智能体自

身观察的集合, a⃗ = (a1, a2, . . . , aN )表示所有智能体

的动作集合. MADDPG选择将AC算法与CTDE范式
相结合,是因为智能体的策略网络即Actor网络的输
入在训练和实际执行时应该一致,无法将额外的信息
直接结合在策略的输入中,所以要在训练阶段将全
局观测和动作输入到集中式的Critic网络中.如图4
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图 4 MADDPG算法模型

所示,在MADDPG的训练阶段,每个智能体Q函数的

输入(即Critic网络的输入)包括所有智能体的观测和
动作集合.在训练完毕后的执行阶段,智能体只需要
根据自己部分观测输入到Actor网络即可做出最优
决策,巧妙地利用了AC算法本身的特点,将AC算法
与CTDE相结合.

MADDPG通过梯度下降法更新单个智能体
Actor网络,有

∇θiJ(θi) = Eo∼D[∇θiµi(ai�oi)∇ai
Qi(o⃗, a⃗)|a=µ(o)],

(6)

其中Qi为集中式的动作-价值函数,输入是所有智
能体的动作 a⃗和状态观测信息 o⃗,输出是智能体的Q

值.通过最小化 loss值更新Critic网络,借鉴DDPG中
目标网络和时序差分的方法,有L(ϕi) = E(o,a,o′,r)∼D[(Qi(o⃗, a⃗)− y)],

y = ri + γQ′
i(o⃗

′, a⃗′)|a′=µ′(o′).
(7)

其中:Q′
i为目标Critic网络;µ′ = [µ′

1, · · · , µ′
n]为具有

滞后更新参数 θ′i的目标Actor网络,与DDPG目标网
络的软更新方式保持一致.由于每个智能体都拥有
一个考虑联合观测和动作集合的Critic网络,智能体
的奖励函数能够根据实际场景设计成不同的结构,



第5期 王子豪等: 部分可观测下基于RGMAAC算法的多智能体协同 1271

MADDPG可以应用在合作、竞争和混合的场景中.
式 (6)、(7)与式 (2)、(3)的区别在于, MADDPG的

Critic网络和目标Critic网络的输入是所有智能体的
观测和动作集合,而DDPG中的输入只有单个智能体
的观测和动作.

1.5 Dec-POMDP

MADDPG在训练阶段假设可以观测到所有智
能体,并且智能体间不存在通信信道.然而,在大部分
现实场景中,智能体在与环境交互学习时无法观测
到完整的环境信息,这在单智能体强化学习中被描
述为部分可观测马尔可夫决策过程 (POMDP).同样
地,多智能体强化学习中的部分可观测问题可以被
建模为分布式部分可观测马尔可夫决策过程 (Dec-
POMDP)[16],由元组 (N,S,A, T,Ω,O,R, γ)构成.其
中:N 为智能体的数量,S为全局状态集合,A为全
局动作集合,T为状态转移概率函数,O为所有智能
体部分观测集合,Ω为部分观测函数,R为奖励值函
数, γ为折扣因子.在每个时间步 t,智能体根据局部
观测oit和策略πi(oit; θ

i)进行决策, θi是智能体 i的策

略网络参数.状态St转移到状态St+1由联合动作决

定,即T (St+1;St, at).每个智能体的学习目标是最大

化累计折扣奖励E

∞∑
t=0

rtγ
t.

2 基于CTDE的RGMAAC网络模型设计
2.1 DRGMAAC网络模型设计

集中式训练分布式执行的范式虽然通过中心化

的训练能够克服一部分环境不平稳的问题,但是由于
在执行阶段每个智能体在部分可观测的条件下并不

能够观测完整的环境信息,智能体之间的协同仍然存
在困难.为解决多智能体协同决策中存在的部分可
观测问题,本文提出一种可以在部分可观测条件下,
训练智能体利用有限通信资源进行高效通信交流的

算法模型.在MADDPG的Actor网络中引入通信门
控模块,使智能体学会在不同的训练时间步选择是
否与其他智能体通信,以此最大化单步通信的收益，
同时将GRU (门控循环单元,一种循环神经网络)与
MADDPG中的Actor和Critic网络相结合.针对GRU
隐状态如何初始化的问题,采用隐状态存储策略并对
经验回放池中存储经验的数据结构进行设计,使智
能体不仅根据局部观测决策,而且学会记住之前的
信息,利用循环神经网络的记忆单元使智能体基于
历史状态动作序列决策.借鉴结合智能体间通信的
MADRL算法,在智能体间加入显示的通信信道,使
智能体可以选择在某些时间步与其他智能体进行通

信,通信消息m可以补充到智能体的局部观测.另一
方面,通过智能体之间的信息传递能够实现“局部的
中心化”,从而进一步缓解环境的非平稳性,促进智能
体之间的协作.最终,提出 recurrent gated multi-agent
Actor Critic (RGMAAC)算法模型如图5所示.为了清
晰地表述集中式训练和分布式执行的过程,将训练和
执行拆解为两部分进行展示.
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图 5 RGMAAC模型结构

图 5上半部分为集中式训练阶段,下半部分为
分布式执行阶段,即CTDE的核心思想在RGMAAC
中具体体现. m为智能体之间相互通信交流传递的
信息,可作为对于智能体局部观测的补充,帮助智
能体更好地进行决策,促进智能体之间的协作,通信
的具体数据形式将在实验环节根据任务场景具体

介绍.对于GRU网络与其隐状态而言,在MADDPG
的Actor和Critic网络中引入记忆单元,即将网络的
第 2层设计为GRU (图 5右侧).在具体实现过程中
考虑到多智能体系统和强化学习特点,将交互数
据四元组和智能体与环境交互前后的记忆一起存

到经验池, GRU网络的隐状态即为对历史观测序
列的记忆编码信息.因此每条经验由元组 (ot, at, rt,

ot+1, h
p
t , h

p
t+1, h

q
t , h

q
t+1)组成,这样做的好处是,从经

验池抽样数据训练时,使得网络利用的GRU隐状态
与环境交互时的记忆一致,有助于逼近真实的状态并
使GRU网络能够有效地利用历史信息,从而缓解多
智能体系统存在的部分可观测问题.其中: ot和ot+1

分别为所有智能体与环境交互前后的部分观测集

合, at为所有智能体的动作集合,ht为所有智能体在

时间步 t与环境交互前的记忆,ht+1为与环境交互时

策略网络决策动作之后的记忆,上标 p为策略网络,
上标 q指评价网络.这样做的目的是,当从经验池抽
样数据训练时,保证智能体训练使用的记忆与环境交
互时的记忆一致,有助于更好地逼近真实状态,从而
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更好地解决部分可观测和有限通信资源的限制.
相比于MADDPG,在Critic网络加入GRU模块

后,智能体可以基于 t时刻的部分观测集合与之前的

观测序列记忆数据对决策动作评估,同时对经验池存
储的数据进行调整后,可以帮助Critic网络更加准确
地基于观测和记忆对决策动作进行评估. Recurrent-
Critic网络的更新计算公式由式(7)更新为L(ϕi) = ED[(Qi(o⃗t, a⃗t, h

q
i,t)− yi)

2],

yi = ri + γQ′
i(o⃗t+1, a⃗t+1, h

q
i,t+1)|a=u′(ot+1,h

p
t+1)

.

(8)

状态动作值函数Qi的输入增加了hq
i,t,目标状态

动作值函数Q′
i的输入增加了hq

i,t+1,使得智能体充分
利用历史经验对Actor网络的决策动作逼近真实评
价. Actor网络的输入增加了hq

i,t,即ai,t ∼ u(oi,t)转变

为ai,t ∼ u(oi,t, h
p
i,t), GRU和经验池的设计使得智能

体能够更加准确地基于历史观测动作序列和当前局

部观测进行决策.
在Recurrent-Actor网络中引入通信门控模块,智

能体不仅输出自身的下一步决策动作,同时根据历史
观测动作序列决定是否与其他智能体进行通信交流,
即智能体的通信决策动作gti ,有

gti = fg(ht−1
i ), (9)

ht
i = GRU(e(ot−1

i ) + ct−1
i , ht−1

i ). (10)

Actor网络中门控模块 fg的输入为上一时刻

GRU网络的隐状态记忆,输出智能体选择是否通信
的动作.二进制动作gti表示智能体在时间步 t是否选

择与其他智能通信, GRU隐状态ht
i的更新由经过第1

层全连接层网络编码后的ot−1
i 、其他智能体的通信

消息ct−1
i 和上一时刻的隐状态ht−1

i 共同决定.时刻 t

至时刻t+ 1的通信及隐藏记忆状态变化如图6所示.
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图 6 Recurrent Gated Actor模型结构

此时,通过梯度下降法更新Recurrent Gated Actor
网络的计算公式,由式(6)更新如下:

∇θiJ(θi) =ED[∇θiµi(ai,t|oi,t, hp
i,t)×

∇ai
Qi(o⃗t, a⃗, h

q
i,t)|a=µ(ot,h

p
t )
]. (11)

Actor网络的输入增加了 hp
i,t, GRU网络和经验

池的设计使得智能体能够基于历史观测动作序列

τi = (a0i , o
1
i , . . . , a

t−1
i , oti)进行决策,输出智能体的

决策动作以及是否选择通信的二进制动作.相比于
MADDPG,智能体可以基于时刻的部分观测集合与
之前的观测序列数据进行决策,同时对经验池存储的
数据进行调整后,可以帮助Actor网络更加准确地基
于观测和记忆进行决策. RGMAAC算法步骤如算法
1所示.

算法1 RGMAAC.
step 1: 初始化Actor网络 (π1

θ , π
2
θ , . . . , π

N
θ )、Critic

网络(Q1
ϕ, Q

2
ϕ, . . . Q

N
ϕ ).

step 2: 初始化目标Actor网络 πi
θ̄
← πi

θ,目标
Critic网络Qi

θ̄
← Qi

θ.
step 3:初始化经验回放池RB.
step 4: for 1 to max-episodes do:
step 5: 收到每个智能体的初始观测oi,t.
step 6: for 1 to max-episode length do
step 7: 收集每个智能体Actor和Critic网络的隐

状态:hp
i,t, h

q
i,t.

step 8: 每个智能体的Actor网络输出采样一个
动作: ai,t.

step 9: 收集Actor网络的隐状态hp
i,t+1.

step 10: 计算Qi
θ = (ot, at, h

q
i,t)并收集计算Q值

后的Critic网络隐状态hq
i,t+1.

step 11: 执行联合动作a = (a1, . . . , aN ),接收环
境的奖励值r并转移到下一个环境状态.

step 12: 将 (ot, at, ot+1, rt, h
p
t , h

p
t+1, h

q
t , h

q
t+1)存

入经验回放池.
step 13: for agent i = 1 to N do:
step 14: 采用随机抽取的方式从RB中抽取

min-batch大小的数据.
step 15: 基于式(11)更新Actor网络.
step 16: 基于式(8)更新Critic网络.
step 17: 软更新目标网络参数

ϕ̄← (1− τ)ϕ̄+ ϕ,

θ̄ ← (1− τ)θ + θ̄.

step 18: end for
step 19: end for
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step 20: end for

2.2 探讨GRU作用的两种基线算法

为了探究在部分可观测和有限通信资源限制下,
智能体基于历史状态动作序列决策和训练对于算法

性能的影响,即GRU网络在算法设计中的实际作用,
本文分别在Actor和Critic网络单独引入GRU并对经
验池中存储的经验格式进行相应的调整,后续实验章
节中将以此作为基准算法与MADDPG和所提出的
RGMAAC进行比较.
2.2.1 R-Actor

Recurrent on Actor (R-Actor)网络结构如图 7所
示,只在智能体的Actor网络中引入GRU,经验回放池
存储的一条经验为 (ot, at, rt, ot+1, h

p
t , h

p
t+1).通过梯

度下降法更新Recurrent-Actor网络,有

∇θiJ(θi) = E(ot,h
p
t )∼D[∇θiµi(ai,t|oi,t, hp

i,t)×

∇ai
Qi(o⃗t, a⃗)|a=µ(ot,h

p
t )
]. (12)

Critic网络基于下式进行更新:

L(ϕi) = ED[(Qi(o⃗t, a⃗t)− yi)
2],

yi = ri + γQ′
i(o⃗t+1, a⃗t+1)|a=u′(ot+1,h

p
t+1)

. (13)

相比于式 (8)和 (11),智能体Critic网络和目标Critic
网络的输入去掉了GRU的隐状态,仅有智能体Actor
网络和目标Actor网络能够根据自己的部分观测和
记忆信息进行决策.
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图 7 循环演员网络

2.2.2 R-Critic
Recurrent on Critic(R-Critic)网络结构如图 8所

示,只在算法中的Critic网络加入GRU,经验池存储一
条经验为 (ot, at, rt, ot+1, h

q
t , h

q
t+1).通过梯度下降法

更新Actor网络,有

∇θiJ(µi) = ED[∇θiµi(ai,t|oi,t)×

∇ai
Qµ

i (o⃗, a⃗, h
q
i,t)|aj ,t=µj(oj,t)]. (14)

Recurrent-Critic网络基于下式进行更新:L(ϕi) = ED[(Qi(o⃗t, a⃗t, h
q
i,t)− yi)

2],

yi = ri + γQ′
i(o⃗t+1, a⃗t+1, h

q
i,t+1)|a=u′(ot+1).

(15)

即相比于式 (8)和 (11),智能体Actor网络和目标Actor
网络的输入去掉了GRU的隐状态,仅有智能体Critic
网络和目标Critic网络能够根据自己的部分观测和
历史经验对状态动作对进行评估.
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图 8 循环评论家网络

3 实验分析

3.1 实验基本设置

软件环境ubuntu16.04+Tensorflow+gym,硬件为
英伟达GeForce GTX 2080+64G内存,基于多智能体
粒子环境 (multi-agent particle envs, MPE)设计多智能
体同步且快速到达目标点的任务场景. MPE由Open
AI团队设计并开源,是多智能体深度强化学习领域
最重要的开源测试环境之一.本文利用开源的API设
计更加有针对性的任务场景进行算法验证,在后续实
验场景介绍中详细介绍了智能体任务以及奖励函数

设计等细节.需要特别指出的是,基于MPE设计的多
智能体环境均是一个具有连续动作空间和离散时间

的二维平面世界,并不需要采用纯图像作为智能体的
观测信息,环境直接对有限数量的多智能体和地标进
行坐标以及速度实时采集,因此在神经网络模型中不
需要加入卷积神经网络来提出图像特征,可以让算法
设计专注于强化学习算法和多智能体系统.

在2.1节和2.2节提出的模型中, Actor和Critic网
络均由64个神经元的三层神经网络组成,加入GRU
的模型中,第1层和最后1层为激活函数是 relu的全
连接层.实验中,设置学习率为0.01,强化学习折扣因
子为0.95,经验池大小为100 000.每个回合共100个
时间步,单次训练共30 000回合,每次从经验池抽取
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256批次大小的存储数据,所有实验均采用5个不同
的随机种子以提高实验结果的可靠性.

不同于深度学习,强化学习的数据均由智能体与
环境交互产生,因此衡量算法性能的标准主要有: 1)
在训练相同回合的基础上,比较智能体奖励值的大
小,奖励值越大表明智能体学到的策略越优; 2)比较
不同训练随机种子的智能体奖励值曲线方差,方差越
小表明智能体的表现越稳定,算法的稳定性越优; 3)
训练完毕后,比较智能体的具体表现,任务的完成度
越高智能体的实际表现越佳,算法的性能越好.在后
续实验中,比较基线算法与RGMAAC在部分可观测
限制下的算法性能.

3.2 多智能体同步且快速到达目标点任务

在二维平面中有2个智能体和1个目标点,地图
中央存在一个体积比智能体大3倍的黑色障碍物, 2
个智能体从不同出发点开始移动,每回合开始时智能
体和目标点的位置将随机变化. 2个绿色智能体的任
务是同步且快速地到达黑色目标点,在移动过程中需
要避免相互碰撞,同时还需要在向目标点移动的过程
中避开比自己体积更大的黑色障碍物.每个智能体
可以获悉目标点和障碍物的位置坐标,但是仅能在预
先设定的有限观测半径范围内获取到另一个智能体

的位置信息,观测半径等于自身大小半径.
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/012

图 9 多智能体同步且快速到达目标任务示意图

每个智能体的完全状态观测 Ofull 由 (Selfx,
Selfy,Goalx,Goaly,Otherx, Othery, Obsx, Obsy)组
成, Self为智能体自身位置坐标, Goal为目标点坐
标, Other为其他智能体位置坐标, Obs为障碍物位
置坐标.然而,在现实场景中智能体并不能在任何
时刻都观测到其他所有智能体的位置坐标,因此在
设计算法模型时,需要考虑多智能体系统存在的部
分可观测问题.结合智能体间通信的方法,智能体
部分状态观测Opartial由 (Selfx,Selfy,Goalx,Goaly,
msgx,msgy,Obsx,Obsy)组成, msg为另一个智能体
传递的位置坐标消息,只有当一个智能体决定通信
时,其他智能体才能获悉其位置信息.考虑到通信资

源及带宽在实际场景中是有限的,因此后续实验中每
个训练回合有100个时间步,其中20个时间步智能体
可以选择将自身位置信息传递给另一个智能体.将
智能体的动作划分为环境动作和通信动作,环境行动
是指对环境动态和智能体获得的奖励产生直接影响

的行动,通信动作不会影响环境动态 (除了其所传递
的消息被其他智能体接受).在有限通信资源的限制
下,智能体需要学会记住最后一次传递的位置信息、
最后通信的时间步以及选择在某一时间步选择通信

如何随着时间的推移影响通信资源预算.
此任务场景根据智能体间奖励函数关系可归为

合作型任务,因此每个智能体的奖励函数相同,联合
奖励设计如下:

R1 = −
∑
i

d(Selfi,Goal) + C +D−∑
pairs(i,j)

|d(Selfi,Goal)− d(Otherj ,Goal)|.

(16)

其中

C =

−1, 智能体间碰撞;

0, 智能体间未碰撞.

D =

−2, 智能体与障碍物碰撞;

0, 智能体未与障碍物碰撞.

R1第1项为Rdistance,是每个智能体与目标点距离的
累加和的负数;第2项C为智能体间在移动过程中的

碰撞奖励;第3项D为智能体在移动过程中与障碍物

的碰撞奖励,因为在环境设置中,一旦与障碍物发生
碰撞,智能体的速度便会降低至0,因此当与障碍物发
生碰撞时奖励值为负.第4项为智能体与目标点距离
差值累加和的负数,奖励值函数这样设计的目的是要
引导智能体最终学会如何快速到达目标点的过程中,
还要与另两个智能体保持同步到达,距离目标点较近
的智能体需要在目标点附近等待另两个智能体,因此
智能体必须掌握其他智能体的位置信息,但也不需要
在一回合的每个时间步都互相通信,因此智能体需要
学会选择何时以及与哪些智能体通信.
为了在实验中对比不同奖励值函数设计对于智

能体行为的影响和算法的实际效果,设计奖励值为
R2的对照实验,即去掉式 (16)第4项,智能体只需要
各自以最快的速度到达目标点,即智能体仅需根据自
己的局部观测快速到达目标点,并不需要掌握其他智
能体的位置信息,有

R2 = −
∑
i

d(Selfi,Goal) + C +D. (17)
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综上,为了通过实验对比算法的有效性,设计两
种多智能体协同任务场景:避障同步快速到达目标
任务,智能体的奖励值函数为式 (16),因此智能体需
要观测到其他智能体的位置信息才能与其他智能体

同步到达目标点;避障快速到达目标任务,智能体的
奖励值函数为式 (17),因此智能体只需各自快速到达
目标点,并不需要观测到其他智能体的位置.通过不
同的任务设置,可以探究当任务场景中存在部分可
观测的限制时,智能体经过不同算法训练后的实际表
现.

3.3 实验结果与分析

在部分可观测的条件下分别采用RGMAAC和3
种基线模型,经过30 000回合训练,采用R1或R2为奖

励函数的智能体奖励曲线如图10和图11所示.

100 200 3000

-200

-180

-160

-140

-120

epsiodes / 100

m
e
a
n

 e
p

is
o

d
e 

re
w

a
rd

s

MADDPG

R-Actor

R-Critic

RGMAAC

图 10 部分可观测下同步且快速到达任务中的

奖励变化趋势
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图 11 部分可观测下快速到达任务中的奖励变化趋势

由图 10可见,在部分可观测的限制下,当智能
体需要同步且快速到达目标点时,红色曲线明显低
于绿色和蓝色曲线,表明在Critic网络或在AC网络
中都融合GRU可以明显缓解部分可观测的问题. R-
Actor训练的智能体表现逊于R-Critic算法,表明发
挥主要作用的是在Critic网络中加入的记忆单元,这
一点从Actor-Critic本身的结构能够解释, Actor网络
的更新基于Critic网络对Actor网络选择的动作进
行的评估,仅仅基于部分可观测状态的Critic网络并
不能捕捉完全的环境动态信息,导致Actor网络最终
收敛到一个不佳的策略.上述实验结果表明,仅让
Critic网络基于状态动作序列决策的效果 (即Q网络

为Qµ
i (o⃗, a⃗, h

q
i,t))优于仅让Actor网络基于状态动作

序列决策的效果(即µi(ai,t|oi,t, hp
i,t)),且在RGMAAC

中, Critic网络是考虑所有智能体动作和观测集合的,
让Critic基于历史状态动作序列决策,可明显缓解部
分可观测的限制.由图11的实验结果可见,即使在部
分可观察的限制下,智能体在基线模型下的表现也没
有受到影响,因此对于快速到达目标点的任务智能体
不需要观测到其他智能体的位置信息.
为了进一步比较算法在不同环境下的性能,在完

全可观察的条件下分别采用RGMAAC和3种基线模
型经过30 000回合训练,采用R1或R2为奖励函数的

智能体奖励曲线如图12和图13所示.
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图 12 完全可观测下同步且快速到达任务中的

奖励变化趋势
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图 13 完全可观测下快速到达任务中的奖励变化趋势

两种任务场景中,图12和图13的实验结果表明,
在完全可观测的条件下, GRU的记忆机制和通信门
控机制并没有发挥作用,加入GRU网络后奖励值曲
线反而下降了,收敛速度也明显慢于基线模型,这表
明对于具体任务而言,如果不存在明确的部分可观测
问题,则加入记忆机制并在经验回放池对隐状态进行
存储反而会有副作用.
为了进一步通过实验对比经过RGMAAC和3种

基线算法训练30 000回合后智能体的实际表现,在测
试阶段从另外1 000回合中收集样本评估智能体学习
到的策略,然后使用测试阶段的样本统计不同的性
能指标,如表1所示.其中:平均回合奖励是对智能体
的实际表现进行量化,平均碰撞次数为智能体在移动
过程中与其他智能体和障碍物的碰撞次数,同步到达
成功率为在测试阶段智能体能够在一回合的100时
间步之内同步到达目标点的成功率.如表1所示,智
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能体的实际表现与图10智能体奖励值展现的结果保
持一致,明显地, RGMAAC在测试阶段的平均回合奖
励、平均碰撞次数以及同步到达成功率3个指标均优
于基线算法.

表 1 部分可观测下同步且快速到达任务测试表现

实验算法 平均回合奖励 平均碰撞次数 同步成功率/%

MADDPG −140.2 6.52 24.6
R-Actor −130.4 6.52 31.9
R-Critic −120.7 8.47 77.3
RGMAAC −111.4 4.26 88.5

通过分析多智能体的实际表现验证算法的性能,
在算法训练完30 000回合后的测试阶段,将一个回合
内的决策行为进行渲染.图 14分别展示了不同的 3
个回合中智能体的位置移动变化情况.在每一个场
景中,最左侧的子图描述回合开始智能体和目标点的
初始位置,最右侧子图描述为回合结束时两个智能体
对目标点的到达情况,即通过分析在一个回合不同时
期的智能体实际表现和任务完成情况更加直观地分

析采用RGMAAC算法训练智能体的效果.

(a) 1!"

(b) 2!"

(c) 3!"

图 14 部分可观测下同步且快速到达任务中

智能体决策过程

为描述方便,统一将3个场景中与目标点初始距
离较近的智能体记作智能体1,与目标点初始距离较
远的智能体记作智能体2.图15∼图17分别对应这3
个场景中两个绿色智能体与目标点距离的变化情况.

在场景1中,回合开始时两个智能体的初始化位
置与目标点距离相差不大,最终两个智能体在避免碰
撞的前提下同步到达目标点.在场景2中,智能体1的
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图 15 场景1中智能体与目标点距离的变化趋势
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图 16 场景2中智能体与目标点距离的变化趋势
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图 17 场景3中智能体与目标点距离的变化趋势

初始化位置与目标点距离较近,随后智能体1和智能
体2都在向目标点移动,当智能体1即将到达目标点
时,由于智能体2与目标点相距较远,智能体1为了保
持同步到达采取绕目标点移动的等待策略,等智能体
2移动到目标点附近二者才一起同步抵达目标点.在
场景3中,两个智能体的初始化位置与目标点的距离
有较大差距,智能体1的初始化位置就在目标点附近,
为了保持同步,智能体1先朝着远离目标点的方向移
动,等智能体2靠近目标点后两个智能体才一起同步
地抵达目标点.以上行为决策表明智能体学会了相
互配合的协同策略,尽管智能体与目标点的初始距离
不尽相同,但最终都能相互配合,以协同策略最终成
功地完成同步且快速到达目标点的任务.
综上,上述实验展示了RGMAAC和 3种基线模

型在完全可观测和局部可观测下的性能对比.由此
得出,在完全可观测下, 4种算法训练后的智能体表现
相当, MADDPG效果更佳.而在部分观测和有限通
信资源限制下,所提出的RGMAAC算法性能明显比
基线模型性能更好.这是因为对于局部观测环境而
言,通过引入GRU可以让Q函数估计更加准确并可

补充智能体的局部观测,门控机制使智能体学会如何
通信交流;反之,通过对Actor网络引入GRU网络,全
局Critic无法对过往数据进行利用,因此对Q函数的

估计偏差较大.

4 结 䇪

为解决在实际场景中,多智能体系统存在的部分
可观测问题,本文采用集中式训练分布式执行的范
式,将深度强化学习算法Actor-Critic扩展到多智能
体系统,并增加智能体间的通信信道和门控机制,提
出多智能体深度强化学习算法RGMAAC.同时,设计
了部分可观测且需要高度协同的多智能体同步且快
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速到达目标点任务和两种奖励值函数.实验结果表
明, RGMAAC的算法性能优于基线模型,经训练后的
智能体在不同的初始场景下都能学会相互配合的协

同策略,最终成功地完成同步到达目标点的任务.基
于此思想,如何将RGMAAC在更大规模和更复杂的
混合型任务场景中进行实验,并优化智能体间通信,
进一步提高算法性能,是下一步研究的重点.
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