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具备可解释性的决策依据自编码多智能体强化学习方法

李佩璋1，费　庆1†，陈　振1，张言军1，王　博2

(1. 北京理工大学 自动化学院，北京 100081；2. 中船智海创新研究院，北京 100036)

摘　要: 深度强化学习已成为无人集群在复杂未知环境中实现自主决策的关键技术方案, 但是, 内部不可解释的

“黑盒”结构使得人类难以理解、信任和监督智能体的自主决策, 严重阻碍其在高安全需求领域中的应用. 鉴于

此, 提出一种具备可解释性的多智能体强化学习方法. 首先, 设计具备可解释性的狄利克雷变分自编码器, 从隐空

间中编码匹配物理语义信息的决策依据概率分布; 然后, 使用门控网络线性混合决策依据生成动作决策; 最后, 在
多智能体近端策略优化强化学习网络框架下完成可解释自编码器的集成训练. 所提出方法将智能体的决策表征

为若干具备物理含义依据的混合概率分布, 使得人类可通过概率密度直观地理解智能体行为, 并可通过调整门控

权重直接干预智能体决策. 仿真对比实验验证了所提出方法的决策性能, 所设计的可视化方法展示了智能体决策

的可解释性以及人类干预决策的效果.
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Abstract: Deep reinforcement learning (DRL) has emerged as a pivotal technology for enabling autonomous decision-
making  in  unmanned  swarms  operating  within  complex  and  unstructured  environments.  Nevertheless,  the  inherent
“black-box”  nature and lack of interpretability of DRL models impede human understanding, trust, and oversight of
agents’  autonomous  behaviors,  thereby  significantly  restricting  their  deployment  in  safety-critical  applications.  To
address  this  challenge,  this  paper  proposes  an  interpretable  multi-agent  reinforcement  learning  approach.  Firstly,  an
interpretable Dirichlet variational autoencoder is designed to encode decision rationales as probability distributions in a
latent space aligned with physically meaningful semantics. Secondly, a gating network is employed to generate action
decisions  by  linearly  combining  the  encoded  rationales.  Lastly,  the  interpretable  autoencoder  is  integrated  into  and
jointly  trained  within  a  multi-agent  proximal  policy  optimization  framework.  This  method  represents  the  agent’s
decision-making  process  as  a  mixture  of  probability  distributions,  each  corresponding  to  interpretable  physical
semantics, thereby enabling intuitive human understanding of agent behavior through probability densities and allowing
direct human intervention by adjusting the gating weights. Comparative simulation experiments validate the decision-
making  performance  of  the  proposed  approach,  while  the  developed  visualization  techniques  demonstrate  both  the
interpretability of agent decisions and the efficacy of human intervention.
Keywords: reinforcement  learning； interpretability； multi-agent  systems； variational  autoencoders； decision
basis；gated weighting

 

0    引　言

深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)
技术因其在决策领域展现出的巨大优势和潜力

[1-3],

已被视为求解智能无人系统自主决策问题的关键解

决方案
[4]. 但是, 由于深度学习“黑盒”结构的不可解

释性, 人们对于这一算法部署于现实场景仍然抱有
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警惕和质疑的态度
[5], 尤其是敏感性和安全性要求高

的军事以及医疗领域. 此外, DRL的不可解释性使得

人类难以理解机器决策, 无法对机器决策进行有效

的干预控制和有人/无人协同控制
[6-7].

面对这一阻碍, 可解释人工智能技术被逐渐重

视并发展, 目前, 已有许多基于视觉解释的方法被广

泛应用, 如 LIME[8]
、Grad-CAM[9]

和 Kernel SHAP[10]

等. 但是, 这些方法大多用于求解深度学习中的有监

督分类问题, 很难直接应用于序列决策问题. 作为序

列决策的关键方法, 可解释的 DRL网络成为获得可

信的人工智能决策网络的关键途径
[11]. 区别于有监

督的深度学习, 强化学习 (reinforcement learning, RL)
通过与环境交互学习任务奖励最大化的策略, 这种

独有的特性促使研究人员将对其可解释的研究更多

地聚焦于分析环境交互和任务奖励
[12], 即通过建立

决策模型与环境态势数据间的关系, 或建立决策模

型与任务拆解目标或奖励间的关系来理解智能体的

行为
[13-14]. 还有许多通过构建可解释模型近似智能体

策略的方法, 如基于模仿学习的方法
[15-16]

和逆强化

学习方法
[17]

等. 显然, 这些方法本质上只实现了间接

解释, 并未实现对决策网络模型结构的直接解释, 即
获得透明的内部结构和决策路径

[18], 因此, 无法彻底

消除人们对“黑盒”模型的担忧. 近年来, 为了对 RL
决策进行直接诠释, 研究人员借助反事实、显著性图

以及注意力等工具提出了 SAFE-RL[19]
、FLS[20] 以及

i-DQN[21]
等方法, 旨在找到对智能体决策过程有突

出影响的语义. 然而, 此类方法只能实现解释决策模

型本身而无法生成匹配人类理解的因果决策路径.
只有在物理因果模型中组合人类可理解决策依据生

成的决策才能与人类的决策理解对齐, 从而容许人

类对机器决策进行干预控制, 实现人机协同决策.
此外, 现有对可解释 RL的研究还较少地考虑在

工程应用中的问题, 尤其是在应用部署和多智能体

扩展方面. 具体而言, 现有的直接解释方法
[19-21]

通常

需要对网络架构重新设计, 在实际应用部署时需要

承担额外的验证成本和测试开销; 且这些方法
[22-23]

也暂未考虑在集群设置下解释 RL决策, 团队策略的

复杂交互为设计可解释的 RL方法带来了更大的挑

战.
综上所述, 为了在多智能体设置中形成以物理

语义为决策依据的因果解释策略网络, 并能够以“插

件”形式直接替换现有多智能体 RL框架中不可解

释的策略网络完成训练, 本文提出一种基于门控狄

利克雷变分自编码器的新型多智能体强化学习方法.
具体而言, 使用狄利克雷变分自编码器从匹配不同

物理语义的状态隐空间中编码出不同决策依据对于

离散动作的影响, 从而实现自编码器由数据驱动学

习向物理语义驱动学习的转变; 并使用门控网络计

算权重线性组合不同类型的决策依据为离散动作概

率. 该变分自编码器能够以“插件”形式直接替换多

智能体近端策略优化网络中不可解释的动作网络来

完成训练, 通过仿真环境中的对比实验验证所提出

方法的有效性. 为了直观地显示所提出方法的可解

释性, 本文设计可视化方法展示各决策依据影响决

策的过程. 此外, 通过设计对照实验验证所提出的可

解释性对于引导奖励重塑和人机协同决策的作用.
实验结果表明, 编码可解释语义能够在满足决策任

务基本要求的同时诠释决策依据, 为在安全敏感领

域中部署智能决策方法提供可行路径. 

1    预备知识 

1.1    多智能体马尔可夫决策过程
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多智能体强化学习 (multi-agent  reinforcement
learning, MARL)是一类算法的统称, 其核心在于多

个智能体通过与同伴以及环境的交互学习进行序列

决策. 具体而言, 在每个时间步 , 智能体基于其观测

选择一个动作 , 并从环境中获得一个标量奖励

, 同时, 环境会更新其观测至 . 更为规范地, 一
个 MARL任务可表示为 个智能体的马尔可夫决

策过程 (Markov decision  process,  MDP),  记为

元 组 .  该

MDP元组包括 时刻 个智能体的状态 , 动
作 , 折扣因子 , 状态转移概率

以及奖励函数 . 每个

智能体的行为通过其策略 决定, 策略 将每个状

态映射为一个在所有可能动作上的分布. 价值函数

表示从 时刻状态 出发, 遵循策略 行动

产生的期望折扣累计奖励, 即

vπn(s
t
n) = Eπn
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k=0

γkrt+kn

]
.

stn πn atn
Qπn(stn, a

t
n)=Eπn

[Rt
n|stn

= sn, a
t
n = an] Rt

n =
T−1∑
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n t

类似地, 从状态 出发, 基于策略 执行动作 能

够得到状态-动作价值函数

, 其中 为从 时刻起的

累计奖励. 

1.2    变分自编码器

x z ∈ RL

z = fθ(x) θ z

自编码器是一种无监督神经网络模型, 常被用

于重构输入数据. 与简单的复制输入数据不同, 自编

码器在重构过程中能够学习并表示关键特征
[24]. 自

编码器的结构由编码器和解码器两部分组成, 编码

器将输入 映射至一个隐变量 , 此过程表示

为 ,  为编码器网络参数; 解码器则从 中
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r r = gω(z) ω

z p(z|x)

qϕ(z|x)
p(z|x)

重构输入 , 该过程表达为 ,  为解码器网

络参数, 自编码器网络通过最小化输入数据与其重

构间的差异惩罚项来实现对网络的训练. 变分自编

码器 (variational autoencoder, VAE)是在自编码器的

基础上进行扩展, 将隐变量 建模为条件分布

以增强特征表示能力. 然而, 真实的条件分布通常难

以求得, 因此, VAE使用变分分布 近似真实

分布 , 并通过损失函数实现优化, 有

LVAE(x) = Eqϕ(z|x)[log pθ2(x|z)]−
DKL(qϕ(z|x)∥pθ1(z)). (1)

ϕ θ1 θ2

DKL(qϕ(z|x)∥pθ1(z))
Eqϕ(z|x)[log pθ2(x|z)]

其中:  为编码器网络参数,  为先验概率参数,  为

解码器网络参数 . 该损失函数由作为正则项的

Kullback-Leibler (KL)散度 和作

为期望项的重构误差 两部分组

成. 最后, 在反向传播过程中, 为了解决期望项中存

在的随机节点导致的梯度信息丢失问题, 引入重参

数化技巧. 通过可微分的方式重新参数化隐变量, 实
现编码器参数和解码器参数的联合优化训练. 

2    决策可解释性问题描述

s a

z

S = {s1, s2, . . . , s|S|}
A={a1, a2, . . . , a|A|}

S

Z = {z1, z2, . . . ,
z|Z|}

i k

{si:1, si:2, . . . , si:k} fS

本文旨在设计具备可解释性的多智能体策略网

络, 顺序地接收输入状态 决策输出动作 , 并通过隐

变量 , 即决策依据, 诠释决策过程. 该网络基于 VAE
架构设计, 使用 表示智能体状

态空间,  表示智能体动作空间;
对 根据物理语义分割后的子集提取隐变量, 生成直

接匹配不同物理语义的隐变量集合

, 表示不同决策依据对于离散动作的影响. 具体

而言, 第 个物理语义单元由大小为 的状态空间子

集 的多元概率分布 描述, 即

zi = f iS(si:1, si:2, . . . , si:k;αi), i = 1, 2, . . . , |Z|,
(2)

αi

gZ

其中 为条件概率参数群. 智能体的离散动作概率

由网络 混合各决策依据计算产生, 有

aj = gjZ(z
j
1, z

j
2, . . . , z

j
|Z|), j = 1, 2, . . . , |A|. (3)

fS

具体而言, 本文考虑多智能体自主路径规划任

务中多架无人机自主规划路线完成任务目标点全覆

盖问题, 任务目标点位置随机刷新, 智能体间的碰撞

会导致任务失败. 基于此, 根据人类理解设置智能体

决策依据为任务目标吸引作用和同伴避碰排斥作用,
智能体的动作为不同方向的离散概率. 在这一设置

下, 本文旨在设计一种全新的动作网络来实现可解

释的智能体决策, 其可解释性体现于: 1)能够训练出

任务目标吸引和同伴避碰排斥两种匹配物理语义决

策依据的多元概率分布 ; 2)能够训练出线性组合

gZ两种决策依据的权重网络 为智能体输出动作决

策. 特别地, 该动作网络可在 MARL框架下完成参

数训练. 

3    可解释狄利克雷变分自编码器动作网络

基于上述决策可解释问题描述, 需要设计可解

释的 VAE网络从匹配不同物理语义的状态隐空间

中提取不同决策依据对离散动作影响的概率分布,
并组合输出可解释的动作决策. VAE提取的潜在特

征本质上并不具备可解释性, 因此, 需要进行概念调

整使其能够编码有意义的语义, 即将数据驱动学习

的编码器-解码器架构转变为以专家知识 (物理概

念)为基础的编码器-解码器架构. 这种设置迫使编

码器提取具有语义意义的潜在参数, 隐空间将与确

定性映射中的参数具有相应的语义, 只要隐空间具

有语义解释, 就不能任意地选择潜在先验
[25].

0 ∼ 1

SAtt.

SRep. fS

ZAtt. ZRep.

gZ

ŜAtt. ŜRep.

传统 VAE使用高斯分布建模隐变量分布, 这种

连续分布描述难以用于描述具有离散概率且语义抽

象的决策依据, 需要使用概率范围在 之间的离

散随机分布代替连续高斯分布来完成建模. 同时, 所
选择随机分布需要满足可解释决策依据的“多元总

和归一”性质, 即决策依据对于不同动作的影响为一

组概率和为 1的随机变量. 狄利克雷分布能够通过

单纯形 (simplex)表示概率密度而拥有这一特性, 因
此, 本文使用狄利克雷分布来构造 VAE, 并进一步

设计可解释狄利克雷变分自编码器 (interpretable
Dirichlet-based variational autoencoder, iDVAE)动作

网络. iDVAE构造与决策依据数量相同的编码器,
编码任务目标吸引作用相关状态 和同伴避碰排

斥作用相关状态 生成决策依据的概率分布 .
对概率分布重参数化采样得到决策依据 和 ,
并在混合网络 中混合各依据来计算智能体动作,
最后, 通过解码器计算输入状态重构 和 . 网
络通过对概率分布参数计算 KL散度, 对智能体动

作计算价值以及对重构状态计算误差完成训练 ,
iDVAE结构如图 1所示.

qϕ∗(Z∗|S∗) P (Z∗|S∗)

∗ Att. Rep. pθ∗(S∗|Z∗)

pθ∗(S∗) =∑
Z∗

[pθ∗(S∗|Z∗)p(Z∗)]

log pθ∗(S∗|Z∗) ⩾ L(θ∗, ϕ∗;S∗)

L(θ∗, ϕ∗;S∗)

iDVAE的训练包括无监督的自编码器训练和

有监督的强化学习训练两部分. 其中: 强化学习训练

通过动作价值完成, 将在后文第 4节说明; 自编码器

训练通过 KL散度和重构误差完成, 可描述为编码

器学习 逼近真实后验分布 (使用

表示 和 两部分), 解码器学习

生成数据 . 状态的边际似然表示为

, 为了最大化似然 , 由 Jensen

不等式可得到 , 这里

为 变 分 下 界 (evidence  lower  bound,
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ELBO).

0 ∼ 1

在离散动作空间问题中, 智能体的动作表示为

之间的离散概率, 因此, 考虑使用狄利克雷分

布描述这一离散概率分布, 即

qϕ∗(Z∗|S∗) =
1

B(f(S∗))

K∏
k=1

(Z∗)
f(S∗)k−1
k . (4)

{(Z∗)k}k=Kk=1 K-1
K∑
i=1

(Z∗)i=1 i∈{1, 2, . . . ,K} (Z∗)i ⩾

0 f(·)

其 中 :  属 于 标 准 阶 单 纯 形 ,  即

且对于全体 有

;  表示将输入状态变换为狄利克雷参数, 可通

过神经网络实现; 分母上用于归一化的常数为多元

Beta函数, 即

B(f(S∗)) =

K∏
k=1

Γ (f(S∗)k)

Γ
( K∑
k=1

f(S∗)k
) . (5)

σ(·)
u

与传统基于高斯分布设计的 VAE不同, 使用狄

利克雷分布难以使用“重参数化”技巧, 因此需要设

计替代先验分布, 一种简单有效的方法是对狄利克

雷构建拉普拉斯近似
[26], 这种方法首先选用 Softmax

函数 替代单纯形, 因此, 概率分布函数能够使用

新的变量 表示为

qϕ(σ(u)∗|S∗) =

K∏
k=1

(σ(u)∗)
f(S∗)k
k g(1Tu)

B(f(S∗))
, (6)

g(·)其中 为一个任意密度函数, 用于通过限制冗余自

由度来确保可积性.
p(σ(u)∗|α)

u

p̂(σ(u)∗|µ0, Σ0) = LN (σ(u)∗|µ0, Σ0)

进一步地 ,  Dirichlet先验 能够通过

Laplace近似表示为变量 的多元 Logistic-Normal分
布 . 在本文中,

潜在先验被设定为决策依据对于不同离散动作的影

响, 因此, 近似多元 Logistic-Normal分布的维度与动

|A| µ0

Σ0

作空间维度同为 , 先验分布均值 和协方差

计算如下所示:

µ1;k = logαk −
1

|A|
∑
i

logαi, (7)

Σ1;kk =
1

αk

(
1− 2

|A|

)
+

1

|A|2
∑
i

1

αi
. (8)

ELBO能够展开为重构误差项和正则化 (KL散

度)项, 即

L(θ∗, ϕ∗;S∗) = EZ∗∼qϕ(Z∗|S∗)[log pθ∗(S∗|Z∗)]−
DKL(qϕ∗(Z∗|S∗)∥p(Z∗)). (9)

狄利克雷分布下的 KL散度计算
[26]

表示为

DKL =
1

2

(
tr(Σ−1

1 Σ0) + log
|Σ1|
|Σ0|

− |A|
)
+

1

2
(µ1 − µ0)

TΣ−1
1 (µ1 − µ0). (10)

µ1 Σ1

α

其中:  和 分别为近似多元 Logistic-Normal条件

分布的均值和方差, 能够通过给定超参数 后计算求

得.

可解释狄利克雷变分自编码器算法伪代码归纳

如算法 1所示.

算法 1　可解释狄利克雷变分自编码器.

S输入: 智能体观测状态 ;

Z输出: 智能体动作概率 , 变分下界 ELBO.

S = {S∗} =
∪
({SAtt.},

{SRep.})
基于物理先验分割观测 : 

 

S∗for all   do

µϕ(S∗), Σϕ(S∗)← Encoder(S∗;ϕ)    

ϵ ∼ N(0, I)    

Z∗ ← µϕ(S∗) + σϕ(S∗)⊙ ϵ    重参数化采样: 

Z ′
∗ ← softmax(Z∗)    

end for

Ŝ ← Decoder
(∑

∗

Z ′
∗; θ

)
计算重构状态: 

 

n
SAtt .

nSRep.

nZAtt .

nZRep.

nZAtt .

nZRep.
nSRep.

˰

nSAtt .

˰

Att. n i nz  =  [f (s ,s ,...,s ;α )]i S i :1 i :2 i :k i

Rep.
n i n
z  =  [f (s ,s ,...,s ;α )]i S i :1 i :2 i :k i

狄利克雷决策模型

SOFTMAX
n j j j ja  =  g (z ,z ,...,z )j z 1 2 |z |

n n n{a ,a ,...,a }1 2 |A |

② Action Value

③ Reconstruction

① KL Divergence

n n n{a ,a ,...,a }1 2 |A |

解码器

重参数化

编码器

图1    可解释狄利克雷变分自编码器网络架构
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LRE ← MSE(S, Ŝ)计算重构损失: 

µ0← logα0−
1

|A|
∑
i

log(α0)i计算 Dirichlet先验均值: 

Σ0←
|A| − 2

α0 · |A|
+

1

|A|2
∑
i

1

(α0)i
计算Dirichlet先验方差: 

KL LKL由式 (10)计算 损失

ELBO ELBO← LRE − LKL计算 : 

Z ′ = {Z ′
∗} =

∪
({Z ′

Att.},
{Z ′

Rep.}
计 算 采 样 隐 变 量 集 合 : 

 

Z ′返回  , ELBO
 

4    门控狄利克雷变分自编码器多智能体近

端策略优化强化学习网络

通过 iDVAE, 实现了从观测状态中编码可解释

的决策依据. 在此基础上, 需要基于物理因果混合决

策依据为动作决策, 同时, 为了实现对决策过程中各

决策依据的干预和控制, 需要在混合模型中引入可

控权重. 基于上述原因, 本文设计了门控决策依据混

合网络计算动作决策. 网络接收状态输入, 输出不同

决策依据的重要度权重系数, 并以符合物理因果的

概率混合策略加权混合决策依据为动作决策. 最后,
将 iDVAE和门控决策依据混合网络集成于 MARL
框架中来完成联合训练. 本文旨在构造可解释的策

略网络以理解 RL智能体的决策, 因此, 需要集成在

基于策略优化的 MARL框架中完成训练, 多智能体

近 端 策 略 优 化 (multi-agent  proximal  policy
optimization, MAPPO)网络作为典型的基于策略优

化的 MARL网络, 以其在离散动作空间卓越的决策

性能和泛化性, 被广泛应用于各类工程场景. 因此,
本文以 MAPPO用于基准网络为例来说明门控狄利

克雷变分自编码器多智能体近端策略优化强化学习

网络的训练过程, 该算法可直接推广至其他基于策

略优化的离散MARL网络中.
基于第 3节所述 iDVAE的拉普拉斯近似, 对编

码器产生的概率分布进行重参数化采样, 有

Z∗ = rϕ(S∗, ϵ) = µϕ(S∗) +Σ1/2
ϕ (S∗)⊙ ϵ, (11)

ϵ ∼ N (0, I)

Z∗

A

G(S;ψ)

其中 . 对重参数化采样得到的决策依据

使用 softmax变换后组合为动作概率 , 引入

Hadamard乘积组合集合内独立的决策依据为动作

概率 . 基于 Hadamard乘积的概率混合能够在随机

概率背景下近似实现具备物理模型概念的混合模型,
即使用大概率表示有较大数值的力, 小概率表示有

较小数值的力, 混合概率表示合力计算. 同时, 通过

门控网络 计算的权重对各决策依据加权, 即

A = N(ZGAtt.(S;ψ)
Att. × ZGRep.(S;ψ)

Rep. ). (12)

N这里:  表示向量归一化; 门控网络基于 MLP构造,

ψ使用 表示其参数, 在接收全部状态数据后计算输

出不同决策依据的归一化权值.

n πθn,ϕn
(At

n|Stn) Stn

At
n

t qtn = C(st, at;ωn)

qt+1
n = C(st+1, at+1; ω̂n) TD(λ) δt

Ât
n=

T−t∑
l=0

(γλ)lδt+ln λ

ρt(θn, ϕn, ψn)

= πθn,ϕn,ψn
(atn|stn)/π[θn,ϕn,ψn]old(a

t
n|stn)

使用 iDVAE和门控网络构造 Actor网络生成

第 个智能体动作策略 , 接收状态

计算动作概率 . 使用 MLP构造 Critic网络和

Target-Critic网络, 利用全部智能体的状态动作计算

时刻动作价值 和下一时刻动作

价值 . 根据 误差 近

似计算优势函数 , 其中 为 GAE中

的权重参数. 随后, 定义策略更新比例

.  Critic网 络

通过 TD目标计算损失完成训练, 损失函数定义为

LossC(ω
n) = E[(qtn−(rtn+γ ·(1−dtn)·qt+1

n ))2]. (13)

Actor网络通过 clip函数计算损失完成训练, 同时,
需要考虑最大化全部 iDVAE的联合 ELBO, 因此 ,
定义 Actor网络损失函数如下所示:

LossA(θn, ϕn, ψn) =

η · L(θn, ϕn;x) + Et[min(ρt · Ât
n,

clip(ρt, 1− ϵ, 1 + ϵ) · Ât
n)], (14)

η这里 为缩放系数. Target Critic网络通过软更新完

成训练, 即

ω̂new
n = τ · ωnew

n + (1− τ) · ω̂n. (15)

iDVAE-MAPPO网络训练框架如图 2所示. 

5    仿真实验分析

本节主要对所提出可解释多智能体强化学习网

络进行性能评估, 并在此基础上分析和验证该网络

的可解释性和可干预性. 

5.1    仿真场景设置

ZAtt. ZRep.

Z ∈ R2×5 = {ZAtt.

∪
ZRep.}
i ai ri

本文基于 OpenAI公开的基准强化学习测试环

境MPE[27]
开发仿真验证场景, 以实现第 2节描述的

多智能体路径规划问题. 在该场景中, 3架无人机在

避免相互碰撞的前提下合作占领 3处目标点, 状态

空间为 14维向量: 自身位置 (2维), 自身速度 (2维),
相对目标点的位置 (6维 )以及相对同伴的位置

(4维); 离散动作空间为 5维向量: 保持禁止, 向右加

速, 向左加速, 向上加速以及向下加速; 决策依据隐

空间为 和 对 5维动作空间不同分量的影响,
即 . 无人机使用集中式训

练分布式执行决策, 第 架无人机 的奖励函数 为

ri = −c1 ·
∑
j

min
i
∥ai − oj∥+

− c2 ·
∑
j ̸=i

1(∥ai − aj∥ ⩽ δ). (16)
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c1 c2 oj j

1(·)
其中:  和 为大于 0的超参数,  为第 个目标点,

表示是否发生碰撞的指示函数.
仿真实验使用的超参数如表 1所示.

  

表1     仿真实验使用超参数

参数 取值 参数 取值

lr学习率 5e-4 c1奖励参数 1.2

γ折扣因子 0.99 c2奖励参数 1.0

λGAE加权参数 0.95 δ奖励参数 0.02

α0Dirichlet先验 0.3 τ软更新参数 0.01

ϵ策略剪切 0.2 η缩放系数 1e-4
  

5.2    路径规划性能分析

所设计 iDVAE能够以“插件”形式便捷地集成

至基于 Actor-Critic架构的多智能体强化学习网络

中, 即在不改变原有 Actor网络的输入和输出条件

下, 直接将不可解释的 MLP-Actor网络替换为可解

释的 iDVAE-Actor网络. 本文使用 MLP-MAPPO[28]

作为基础网络 , 通过对比该基准网络与替换后的

iDVAE-MAPPO网络在训练和推理阶段的表现来验

证 iDVAE的决策性能. 此外, 额外增加 Baseline对
照网络MADDPG[27]; 增加同样基于构造可解释语义

实现直接解释的对照网络 CPM  (concept  policy
model)[21]. 同时, 为确保可比性, 本文对 CPM编码的

可解释概念进行了设计, 将其设置为最近目标点吸

引和最近同伴避障, 从而与所使用的决策依据在可

解释语义上对齐. 与 CPM的对比包括硬概念 (完全

基于可解释概念决策)和软概念 (基于可解释概念和

不可解释残差共同决策)两部分 . 图 3为 iDVAE-
MAPPO、 MLP-MAPPO、 MLP-MADDPG、 CPM-
HARD和 CPM-SOFT在仿真场景中的训练奖励表

现.
 
 

0 0.5 1.0 1.5 2.0
-650

-550

-450

-350

-250

3
训练步数 / 10

奖
励

CPM-SOFT

CPM-HARD
MLP-MADDPG

MLP-MAPPO
IDVAE-MAPPO

图3   各方法在仿真场景中的训练奖励表现
 

由图 3可见: 所提出 iDVAE-MAPPO网络在稳

态性能方面与基准网络 MLP-MAPPO相当, 优于对

照网络 MLP-MADDPG. 相较于不可解释的基准网

络, iDVAE-MAPPO因需要额外从状态空间的可解

释子空间提取决策依据, 在收敛速度上表现出一定

的下降. 这种收敛时延能够被用于定量描述可解释

性与决策效率间的权衡关系, 但是, iDVAE的可解

 

nS

编码器

n
ZAtt .

nZRep.

n
ZAtt .

nZRep.

解码器

nS
˰

门控-狄利克雷决策模型

ACTOR

③ Reconstruction 损失

② Actor
   损失

① KL Divergence
   损失

重参数化

SOFTMAX

Att.
n i n
z  =  [f (s ,s ,...,s ;α )]i S i :1 i :2 i :k i

Rep. n i nz  =  [f (s ,s ,...,s ;α )]i S i :1 i :2 i :k i

门控加权
G       (S ;ψ ) G         (S ;ψ )A = N(Z  × Z )Att . Rep.
Att . Rep.

Att. & Rep.

nA
˰

s1

s2

s3

s |s |

a

..
.

C(s,a)

TARGET
CRITIC

Critic
损失

Agent n tSn

tAn

tRn

经验回放池

优势函数

CRITIC
C(s,a)

s1

s2

s3

s |s |

a

..
.

图2    门控狄利克雷变分自编码器多智能体近端策略优化强化学习网络训练框架
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释性并不影响稳态性能. 与可解释方法 CPM的对比

结果表明, 在设置本文使用的可解释概念的条件下,
完全基于可解释概念进行决策的硬概念方法 (CPM-
HARD)的决策性能欠佳, 弱于所提出方法与基准方

法. 引入残差后的软概念方法 (CPM-SOFT)能够在

一定程度上提升性能并在最后接近所提出方法和基

准方法, 但是, 其可解释性已经遭到了破坏, 其决策

的产生并不是完全来自于可解释的概念. 上述对比

实验结果有效验证了所提出方法在具备可解释性的

同时, 仍然能够保持良好的决策性能.
进一步地, 为验证所提出方法在更大规模问题

场景中的可扩展性, 在 5智能体和 10智能体环境中

与基准网络进行路径规划性能对比. 表 2为不同智

能体规模场景中 iDVAE-MAPPO与基准网络在推

理阶段的平均奖励对比 . 由表 2对比结果可见 ,
iDVAE-MAPPO网络在不同规模的环境中均展现出

与基准方法相当甚至更优的路径规划性能, 且在规

模扩大时表现愈加突出, 有效表明其良好的可扩展

性.
 
 

表2     不同智能体规模场景中各方法的推理奖励对比

推理算法 Env: Agent-3 Env: Agent-5 Env: Agent-10

IDVAE-MAPPO −348.05 −1 471.95 −10 794.94
MLP-MAPPO −347.64 −1 469.02 −10 918.52
MLP-MADDPG −364.67 −1 739.57 −11 777.69

 

α0

α0

α0

对所提出方法进行敏感度分析以及消融实验来

验证其有效性, 本节表明对路径规划性能的影响, 对
可解释性的影响将在第 5.3节表明. iDVAE通过训

练编码器实现产生逼近真实的后验分布, 因此, 不同

先验参数的选择会对网络决策性能以及功能实现造

成影响. 基于此, 对 iDVAE的先验分布进行了参数

敏感度分析, 以验证不同先验分布参数的选择对于

网络性能的影响. 在 iDVAE中, 由于狄利克雷分布

的共轭先验特性, 其分布与后验分布有着相同的形

式, 不同的狄利克雷先验分布参数 会直接影响分

布形状, 并导致其可解释性语义出现明显区别:  越

接近 1, 先验分布越均匀; 反之,  越接近 0, 则先验

分布越稀疏. 图 4为对狄利克雷先验进行敏感性分

析的实验结果.
α0

α0 = 1.0

实验中, 将狄利克雷先验分布参数 分别设置

为 0.1、0.3、0.5、0.8和 1.0进行训练, 对应的奖励曲

线如图 4所示. 由图 4可见, 本文选择的 0.3先验参

数具有最优的性能. 进一步地, 当 时, 狄利

克雷分布将退化为均匀分布. 此时, 编码的决策依据

将不具备狄利克雷分布特性, 能够直接完成对所使

用狄利克雷分布自编码器的消融验证. 消融实验结

果表明, 各可解释决策依据有着稀疏的特征, 当对狄

利克雷分布消融为均匀分布时, 无法有效完成决策

任务. 

5.3    可解释性分析

T5 ∼ T25

本节通过分析多智能体系统使用 iDVAE-
MAPPO网络推理时的运动过程表明其可解释性 ,
图 5为 3架无人机在仿真场景中的运动过程, 使用

表示推理过程中间时刻智能体位置. 智能

体的决策由两种依据的门控混合概率分布决定, 通
过门控权重可直观地得到智能体决策过程中各决策

依据的重要程度, 基于此, 构造决策依据混合系数

(decision-basis  mixing  factor,  DMF)变化曲线 . 图 6
为 3架无人机推理阶段的 DMF曲线. 其中: DMF-
1为任务目标决策依据, DMF-2为同伴避碰决策依

据. 结合图 5对图 6进行如下可解释分析.
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图5   多智能体在仿真场景中的运动过程
 

T13

T13

1) 1号无人机在初始时由于与 3号无人机距离

较近, 同伴避碰依据有着较大的权重. 出发后至第

步, 任务目标依据权重不断增大, 同伴避碰依据

权重不断降低, 第 步后, 考虑接近任务目标以及

与其他无人机的碰撞风险, 分别减小和增大权重, 如
图 5所示轨迹中出现拐点;

2) 2号无人机初始时的位置几乎没有碰撞风险,
主要受目标吸引影响, 随着推理进行靠近目标点, 目
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图4    狄利克雷先验参数敏感度分析对比
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T15

标吸引依据权重不断减小, 同伴避碰依据权重不断

上升, 并在 步显著上升, 对照图 5中的轨迹拐点

可以看出, 因防止与 1号无人机对任务目标的争抢

碰撞切换了目标;

3) 3号无人机的运动过程中没有碰撞风险, 两

类依据权重变化平稳, 总体保持目标依据权重下降,

同伴避碰依据权重上升趋势.

T14 T15

为了在理解智能体决策依据权重变化的基础上

进一步可视化决策依据对于智能体动作的影响, 设
计 决 策 依 据 概 率 分 布 (secision-basis  probability
density, DPD)变化曲线, 如图 7所示. 图 7以推理阶

段 切换至 步过程为例展示 DPD变化. 图 7中:
每行的 5幅子图表示一架无人机的 5维动作空间,

红色、蓝色以及灰色曲线分别为任务目标依据、同伴

避碰依据以及综合依据. DPD基于对狄利克雷分布

拉普拉斯近似后的均值和方差绘制, 并对极小值方

差进行归一化处理以实现更好的可视化效果, 具体

而言, 对于任意动作维度的 DPD曲线, 其形状表示

决策依据在该动作维度上的概率分布, 即峰值所在

的横坐标为决策依据对该动作分量的最大影响概率,
综合依据表示该动作分类概率. 此外, 由于训练后的

方差接近, 峰值直接等价于决策依据门控权重. 因此,
DPD曲线峰值越高综合依据越靠近该决策依据曲

线, 均值越大该决策依据影响越大, 人类能够通过曲

线分布直观地理解智能体决策依据. 以 2号无人机

(第 2行)为例: 在向右加速子图中, 任务目标 DPD
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图6    推理阶段决策混合系数变化曲线

 

step-T14

任务目标依据 同伴避碰依据 综合依据
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图7    推理阶段决策依据概率密度变化曲线变化
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左移且峰值降低、同伴避碰 DPD峰值增加, 导致向

右加速动作概率下降; 相反, 在向左加速子图中, 同
伴避碰 DPD峰值增加、任务目标 DPD右移, 使得向

左加速动作概率上升. 同样地, 因同伴避碰 DPD峰

值的增加和任务目标 DPD的右移, 2号无人机向下

加速的动作概率进一步增加. 无人机的 DPD曲线变

化规律与左侧仿真场景中的动作模式直接匹配, 类
似地, 可对 1号无人机和 3号无人机进行分析. 

5.4    可解释性对奖励函数重塑的引导分析

在本文所述问题中, 智能体同时拥有同伴和目

标点状态信息, 使得集群中同时存在合作和竞争关

系: 追求任务目标全覆盖时表现为合作关系, 追求优

先同伴到达目标点时表现为竞争关系. 在这种混合

关系作用下, 解释多智能体的决策对于改进强化学

习网络奖励函数的设计、提升网络决策性能有着显

著的意义.
通过第 5.3节对于 DMF和 DPD曲线的分析可

知, 3架无人机在推理过程中持续维持一定比例的同

伴避碰依据权重和概率密度, 然而, 以人类的决策理

解对智能体运动过程分析, 绝大多数情况下智能体

间不存在碰撞风险, 这表明智能体的决策模型存在

过于保守的倾向. 基于该可解释性分析结果, 减小奖

励函数中的碰撞损失系数后对模型进行重新训练.
此外, 为强化对比验证效果, 实验环境设置为高密度

任务场景来增加潜在碰撞概率. 图 8为奖励函数优

化前后模型在相同仿真环境中的运动过程对比: 原
始模型因过于考虑同伴避碰依据导致目标抵达率下

降; 而重塑后的模型能够有效完成任务, 累计奖励显

著提升. 

5.5    可解释性对人机协同决策的指导分析

iDVAE-MAPPO的门控机制提供给人类指挥员

直接干预智能体决策的通道, 指挥员可实现全局调

节决策偏好以及局部干预决策行为. 全局调节是指

人类对智能体策略模式进行宏观的预设, 使得无人

机集群在运动过程中展现出对某一类决策依据的偏

好. 图 9为人为修改决策依据权重对于无人机全局

运动过程的影响. 其中: 图 9(a)为任务目标依据与同

伴避碰各 50%权重下的无人机集群运动过程 , 图
9(b)为同伴避碰依据 70%权重、任务目标 30%权重

下的无人机运动过程, 图 9(c)为任务目标依据 70%
权重、同伴避碰 30%权重下的无人机集群运动过程.

由图 9仿真结果可见, 不同决策依据权重对无

人机集群的决策偏好有着显著的影响, 进一步导致

整体的运动策略与结果的不同. 在同伴避碰决策依

据有较大权重的设置下, 无人机会以尽可能减少碰

撞可能的方式规划任务目标; 而在任务目标决策依

据有较大权重设置下, 无人机会优先选择更近的目

标, 只有发生较大碰撞威胁的情况下才会切换任务

目标.

T15

T15

局部干预是指人类实时地对智能体策略进行调

整以实现对决策行为的控制, 图 10为 时刻突加

干预信号, 将智能体策略从任务目标依据 70%权重

降低为 30%权重, 并将同伴避碰依据权重提升后的

运动过程. 由图 10仿真结果可见, 智能体在 时刻

前主要受到任务目标决策依据影响, 此时, 人类指挥

员在观测到蓝色无人机与绿色无人机有碰撞风险,
实时增加同伴避碰权重控制智能体决策行为, 使得

绿色无人机切换任务目标的选择.
综上所述, 全局调节和局部干预的仿真实验结

果有效验证了 iDVAE的可解释性以及该可解释性

对人机协同决策的指导作用, 人类对决策依据权重

的调节能够在推理阶段直接影响智能体自主决策的

偏好, 或进行控制干预, 实现有人/无人协同控制. 

6    结　论

本文提出了一种新型可解释多智能体强化学习

方法, 旨在通过变分自编码器网络和门控网络来实

现匹配物理语义信息的决策依据概率分布编码和线

性组合, 进而实现了多智能体自主决策的主动诠释.
具体而言, 首先, 将智能体的决策建模为若干狄利克

雷分布的线性混合, 每种狄利克雷分布表示一种决

策依据对于动作的影响; 然后, 决策依据从状态隐空
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图8    修改奖励重新训练后的智能体运动过程
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间中编码产生并由门控网络计算权重混合; 最后, 在
多智能体近端策略优化网络框架下完成训练. 决策

依据的概率分布描述和线性组合赋予了决策网络可

解释性, 为人类重构奖励以提升网络性能和干预机

器决策提供了支持. 仿真实验验证了所提出方法的

有效性, 并直观地展示了网络的可解释性和可控性.
所提出可解释强化学习方法能够以插件的形式

直接替换传统 MARL中不可解释的动作网络, 在不

影响决策性能的前提下实现了决策意图诠释, 对于

实现多智能体可信自主决策具有重要意义. 未来希

望将其进一步推广至语义复杂场景中并研究其对复

杂语义信息和决策行为的编码能力以及表征能力,

从而进一步增强人类对无人系统自主决策的理解和

信任.
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