
 

 

具有指数图信息通信的大规模情境多智能体强化学习
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摘    要   多智能体强化学习 (MARL)在协同任务中展现出卓越的性能. 然而, 在具有复杂交互关系的大规模多智能体系

统 (MAS)中, 传统的MARL算法由于缺乏高效的通信机制, 性能往往受到限制. 为提升MARL在大规模MAS中的性能,
本文提出一种具有指数图信息通信的情境MARL算法 (EMAGIC). 首先, 设计基于单点指数图的通信拓扑结构, 每个智能

体在每个时间步仅与一个智能体进行通信, 消息通过循环通信链路传递给所有智能体. 其次, 构建图信息通信机制, 利用门

控循环单元编码多个时间步的消息, 并通过最大化同一时间步不同智能体间消息的互信息来优化消息的编码特征. 最后, 构
建独立情境记忆 (EM)模块, 建立平均回报与全局状态的对应关系以构建记忆库, 利用 EM目标与个体价值均值的误差来

构建损失函数. 在多个大规模多智能体环境中的实验结果表明, EMAGIC始终优于最先进的MARL基线方法.
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Abstract   Multi-agent reinforcement learning (MARL) demonstrates excellent performance in cooperative tasks.
However, in large-scale multi-agent systems (MAS) with complex interaction relationships, traditional MARL al-
gorithms perform poorly due to the lack of efficient communication mechanisms. To enhance the performance of
MARL in large-scale MAS, this paper proposes an episodic MARL algorithm with exponential graph information
communication (EMAGIC). First, this paper designs a one-peer exponential graph-based communication topology,
where each agent communicates with only one other agent at each time step and transmits messages to all agents
through a cyclic communication link. Second, this paper constructs a graph information communication mechanism
that uses a gated recurrent unit to encode messages across multiple time steps and optimizes the encoded features of
the messages by maximizing the mutual information between messages of different agents at the same time step. Fi-
nally, this paper builds an independent episodic memory (EM) module to establish the correspondence between av-
erage returns and global states for constructing a memory bank, and constructs the loss function by using the error
between the EM target and the mean of individual values. Experimental results in multiple large-scale multi-agent
environments show that EMAGIC consistently outperforms advanced MARL baseline methods.
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多智能体强化学习 (multi-agent reinforce-

ment learning, MARL)依托分布式协作决策优势,
在多机器人协同[1]、多无人机控制[2] 以及多无人车

导航[3] 等复杂协同任务中展现出卓越性能[4]. 作为

MARL的主流训练框架, 集中训练分散执行 (cent-
ralized training with decentralized execution,
CTDE)衍生出多种基准算法: 值分解网络 (value
decomposition network, VDN)[5] 通过线性求和将

全局 Q值分解为个体 Q值, 实现多智能体价值协
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同建模; Q值混合网络 (Q-mixing network, QMIX)[6]

引入非线性混合网络, 在满足单调性约束的同时捕

捉智能体间非线性关联; 多智能体深度确定性策略

梯度 (multi-agent deep deterministic policy gradi-
ent, MADDPG)[7] 利用各智能体的评价网络通过全

局状态与联合动作评估策略价值; 多智能体双延迟

深度确定性策略梯度 (multi-agent twin delayed
deep deterministic policy gradient, MATD3)[8] 通
过双评价网络裁剪机制降低过估计偏差, 利用延迟

策略更新缓解训练震荡, 提升算法训练稳定性; 多
智能体近端策略优化 (multi-agent proximal policy
optimization, MAPPO)[9] 则通过优势函数约束策

略更新步长. 此外, 独立深度 Q网络 (independent
deep Q-network, IDQN)[6] 采用独立学习范式, 将
深度 Q网络 (deep Q-network, DQN)[10] 扩展至多

智能体场景中, 各智能体独立更新 Q网络, 在奖励

偏差较大的环境中表现突出. 随着现实场景需求升

级, 智能体数量多、交互复杂的大规模多智能体系

统 (multi-agent systems, MAS)日益普遍[11], 在大

规模MAS中, 传统的基准MARL算法面临严峻收

敛挑战: 一方面, 智能体规模扩大导致联合动作与

状态组合呈指数级增长, 有效经验样本占比极低,
需海量交互才能收集高价值样本; 另一方面, 传统

经验回放机制的随机采样方式难以充分利用高价值

样本, 样本效率低下[12].
情境记忆 (episodic memory, EM)凭借提升样

本效率的核心优势被引入MARL领域[13]. 在单智能

体领域, EM已得到广泛应用. 例如: 无模型情境控

制 (model-free episodic control, MFEC)[14] 通过存

储状态−动作对的历史最大回报来加速学习进程;
神经情境控制 (neural episodic control, NEC)[15] 采
用可微分神经字典提升记忆泛化能力; 情境记忆

DQN (episodic memory DQN, EMDQN)[16] 将 EM
与 DQN结合, 通过 EM目标正则化时序差分 (tem-
poral-difference, TD)目标, 提升 DQN的样本效

率. 尽管 EM在单智能体强化学习 (reinforcement
learning, RL)上已被成功应用, 然而其在 MARL
中的应用仍处于初步阶段. Ma等[13] 提出基于状态

的 EM (state-based EM, SEM), 仅基于全局状态

构建记忆库并证明其收敛性. 若记忆库样本无法匹

配任务动态需求, SEM易因重复学习次优样本陷入

次优策略. 因此, 当前将 EM与MARL相结合的研

究, 多依托探索机制展开[12, 17], 通过探索挖掘更多高

奖励状态来丰富记忆库, 该思路在稀疏奖励环境中

尤为常见. Zheng等[12] 提出具有好奇心探索的情境

MARL (episodic MARL with curiosity-driven ex-
ploration, EMC), 使用个体 Q值的预测误差作为

内在奖励引导探索新的状态, 并通过 EM模块保存

高回报轨迹来加快协同策略的学习. Peng等[17] 通

过在 EMC中添加图神经网络 (graph neural net-
work, GNN) 以及进化算法 (evolutionary al-
gorithm, EA), 将智能体间的信息交流与 EMC结

合, 其中 EMC探索高回报轨迹并存储, GNN建模

智能体间的协作沟通, EA优化联合策略参数. 尽
管 EM与探索机制结合展现出良好的性能, 但在大

规模MAS中, 探索可能会加剧环境的非平稳性, 即
单个智能体的探索动作会对其他智能体的观测与决

策产生连锁影响, 降低学习稳定性[18].

3

3

环境非平稳性的原因之一是智能体间缺乏高效

信息交互机制[19]. 构建高效通信机制可使智能体共

享局部信息, 突破部分可观测的限制, 缓解环境的

非平稳性问题[20]. 通信机制因能促进 MAS协同并

提升任务执行效果, 已逐渐成为 MARL领域的研

究热点. 其中通信拓扑作为信息交换的基础, 直接

决定智能体之间的消息传递效率, 进而影响MARL
的收敛性能及奖励获取能力. 部分研究致力于实现

全局信息共享. 例如, Sukhbaatar等[21] 提出的通信

网络模型 (communication network model, Co-
mmNet)采用全局通信拓扑, 所有智能体均与环境

内其他智能体建立固定的通信链路, 无通信范围和

邻居数量限制. CommNet的通信链路数量随智能

体数量呈平方级增长, 在大规模 MAS中会产生高

额通信开销. 为此, 图结构通信拓扑被引入到MARL
领域中, 其将智能体抽象为节点、通信关系抽象为

边, 仅允许边连接的邻居智能体进行通信, 降低了

通信开销. Chu等[22] 提出的神经通信协议 (neural
communication protocol, NeurComm)为大规模交

通信号控制预设图结构拓扑, 智能体仅与预设邻居

交互, 适配路口位置固定、交通流关系稳定的场景,
但在存在运动体的动态环境中, 固定拓扑无法实时

调整边连接关系, 易出现无效通信或必要通信缺失

的问题. Jiang等[23] 提出的图卷积强化学习 (graph
convolutional reinforcement learning, DGN)则动

态选择距离最近的  个智能体建立链路, 每隔一个

时间步更新邻居集合, 通过多头注意力机制融合邻

居消息特征, 但仅   个邻居的信息覆盖范围过小,
远距离智能体需多轮传递才能获取消息, 可能错过

关键协同对象. Agarwal等[24] 提出基于智能体−实
体图的通信拓扑, 包含智能体与静态环境实体, 边
由感知半径确定, 但需智能体在回合开始时感知所

有实体位置, 不适用于存在遮挡或动态障碍物的场

景. 进一步, Nayak等[25] 提出的智能信息聚合 (in-
telligent information aggregation, InforMARL),
将障碍和目标纳入图节点, 根据距离感知半径选择
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邻居, 建立智能体间双向通信、智能体与非智能体

间单向通信, 但感知半径需人工设定, 难以在大规

模MAS中兼顾通信开销与消息传递能力.
除通信拓扑以外, 通信机制另一个重要的部分

是构建智能体之间传递的消息特征. 消息特征将智

能体分散的局部观测整合为全局协同所需的有效信

息, 提高MAS的协同性能. DGN[23] 通过多层卷积

从局部观测中提取信息, 借助注意力机制筛选关键

特征实现协同; CommNet[21] 让智能体将经门控循

环单元 (gated recurrent unit, GRU)编码的局部观

测隐藏状态发送给其他智能体, 接收端通过均值聚

合完善环境观测. 为进一步优化消息特征, 部分研

究引入额外损失函数: Lo等[26] 提出通信对齐对比

学习 (communication alignment contrastive learn-
ing, CACL), 将同一时间步不同智能体消息作为正

样本、非当前时间步消息作为负样本, 通过对比学

习优化编码, 增强去中心化场景下消息与全局语义

的相关性. Li等[11] 提出指数拓扑可扩展通信 (expo-
nential topology-enabled scalable communication,
ExpoComm), 采用 GRU存储智能体历史观测轨

迹, 将隐藏状态、自身消息、其他智能体消息分别作

为注意力模块的查询、键、值生成新消息, 通过全局

状态预测误差或对比损失优化消息全局相关性. 尽
管以上研究能够使算法最终收敛至高值回报, 但在

大规模 MAS中, 通信机制的引入虽能使智能体获

取其他智能体的局部信息, 但训练前期智能体缺乏

有效协作策略, 可能导致算法收敛速度下降. 为此,
本文考虑将通信机制与 EM模块结合, 通信机制通

过提高 MAS的协同性能来采集高价值样本, 并结

合 EM对这些高价值样本进行有效利用, 共同实现

MARL在大规模MAS中快速收敛至高值回报. 本
文提出具有指数图信息通信的情境 MARL 算法

(episodic MARL with exponential graph informa-
tion communication, EMAGIC), 建立基于单点指

数图的通信拓扑以权衡开销与消息传递, 设计最大

化互信息的图信息通信方法以提升交互效率, 构建

适配独立与集中学习的 EM模块以优化收敛性, 实
现大规模MAS的高效协同决策. 本文的贡献如下:

1) 设计基于单点指数图的通信拓扑结构, 在保

证低通信成本的同时实现信息高效传播, 并从理论

层面证明该拓扑结构的消息传递能力.
2) 提出图信息通信机制, 使智能体可基于自身

观测与接收的消息获取环境全局信息, 提升 MAS
的协同性能以获取高价值奖励.

3) 开发适用于独立学习的 EM模块, 建立全局

状态与平均回报的关系; 通过高效利用通信机制获

取的高价值样本, 提升 EMAGIC的收敛性能.

 1　预备知识

 1.1　去中心化部分可观测马尔科夫决策过程

⟨N, S, A, O, R, T, γ⟩
N S

A
A = AN O

O R
T

γ ∈ [0, 1)

t ∈ [0, T − 1]

oi, t = O(st, i) i

τi, t = {oi, 0,
ai, 0, · · · , oi, t, ai, t}
πi i

πi ai, t ∈ A
at = [ai, t]

N−1
i=0 ∈ A

Pr(st+1|st, at)
st+1

rt = R(st, at)

π = [πi]
N−1
i=0

V π(s) =

Eπ, Pr

[∑∞
k=0 γ

krt+k|st = s
]

Qπ(s, at) = R(s, at)

+ γEs′∼Pr(·|s, at) [V
π(s′)]

协同多智能体任务可形式化建模为去中心化部

分可观测马尔科夫决策过程 (decentralized par-
tially observable Markov decision process, Dec-
POMDP), 由元组  表示. 其
中,   为环境中的智能体总数;   为MAS的全局状

态空间;   为单智能体的有限动作集合, 联合动作

空间满足 ;   为从全局状态与智能体编号

到个体观测空间  的观测函数;   为从全局状态与

联合动作到实数域的共享奖励函数;   为单回合最

大时间步数;   为用于权衡即时奖励与长期

回报的折扣因子. DecPOMDP遵循部分可观测性

假设: 在任意时间步 , 智能体通过观测

函数得到个体观测 ; 每个智能体  维

护截至当前步的观测−动作历史轨迹  

, 并基于该轨迹构造个体策略

 以最大化 MAS的期望回报. 智能体  根据策略

 采样得到动作 , 所有个体动作构成联合

动作  ; 环境在接收到联合动作

后, 将根据状态转移概率  生成下一

时间步全局状态 , 同时系统通过奖励函数获得

即时奖励  . MARL 的核心目标是求

解由所有个体策略构成的联合策略 , 以

最大化系统的期望累计折扣回报, 对应的联合价

值函数与联合动作价值函数分别定义为  

 和 

, 二者满足马尔科夫决策

过程的贝尔曼最优性方程.

 1.2　情境多智能体强化学习

B

ϕ(s) : S → Rd s ∈ S
d

ϕ(st) H(ϕ(st))

已有研究在 MARL中引入 EM模块, 通过存

储全局状态的历史最优回报为策略训练提供最优价

值参考, 该模块与 QMIX结合后的架构如图 1所
示,   为记忆库的大小. 采用从高斯分布中提取的

固定随机矩阵 , 将全局状态  转

化为  维的投影特征; 记忆库保存投影特征−最大

回报键值对信息: 以  表示键, 以  表示

值, 其更新规则为

H(ϕ(st)) ={
max{H(ϕ(ŝt)), Rt}, ∥ϕ(ŝt)− ϕ(st)∥2 < δ

Rt, 其他
(1)

Rt =
∑T−t−1
t′=0 γt

′
rt+t′ t其中,   表示从时间步  开始的
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ŝt st

ϕ(ŝt) δ

1× 10−8

Rt

累积回报;   是记忆库中与当前状态  投影特征相

似度最高的历史状态,   为其投影特征;   为投

影特征相似度阈值 (一般设为  的小实数).
若记忆库中无满足相似度阈值的历史状态, 则直接

将当前状态回报  作为初始记忆回报存入.
目前的研究把 EM与 QMIX结合起来, 用 EM

的单步 TD目标作为情境MARL算法损失的一部

分. EM模块为 QMIX的训练提供每个状态的历史

最优回报作为参照依据, 其 EM单步 TD目标为:

QEC = rt + γH(ϕ(st+1)) (2)

H(ϕ(st+1)) t+ 1 st+1其中,   是时间步  下全局状态  在

记忆库中存储的最大回报. 情境 MARL算法的总

损失函数包含 QMIX自身损失与 EM损失两部分:

LEC = Eτ , at, rt, τ
′∈D

[
(y −Qtot(τ , at; θ))

2
]

︸ ︷︷ ︸
QMIX 损失

+

αEτ , at, rt, τ
′∈D

[
(QEC −Qtot(τ , at; θ))

2
]

︸ ︷︷ ︸
EM 损失

=

1

T

T−1∑
t=0

(y −Qtot(τ , at; θ))
2
+

α
1

T

T−1∑
t=0

(QEC −Qtot(τ , at; θ))
2 (3)

τ = [τi, t]
N−1
i=0

D Qtot(τ , at; θ)

θ α

其中,   为所有智能体的联合观测−动作

轨迹;   为经验回放缓冲区;   是由参

数  构建的联合 Q函数;   为超参数;

y = rt + γ max
at∈A

Qtot(τ
′, at; θ̄) (4)

θ̄

τ ′ = [τi, t+1]
N−1
i=0 LEC

为 QMIX自身的单步 TD目标,   为目标网络参数,
 为下一时间步样本轨迹.   的核

心功能在于将记忆库中的历史最优回报纳入训练,

促进 QMIX对高价值轨迹的学习进程.

 2　指数图信息通信的情境多智能体强化

学习

3本节详细介绍 EMAGIC的  个部分: 第 2.1节
提出基于单点指数图的通信拓扑; 第 2.2节设计图

信息通信机制; 第 2.3节构建适用于独立学习范式

的 EM模块.

 2.1　基于单点指数图的通信拓扑

首先定义MAS的通信拓扑及智能体编号.

V = {0, 1, · · · , N − 1} {Gt}t≥0

Gt = (V, Et) Et ⊆ V × V

定义 1 (智能体与通信拓扑). 设智能体集合为

, 通信拓扑为有向图 ,
其中 , 边  为通信链路.

本文采用稀疏型通信拓扑来降低通信开销, 借
鉴分布式深度学习领域的指数图 (exponential gra-
ph)设计思想[27], 将其引入MARL算法中来构建适

配大规模环境的通信拓扑, 如图 2所示.
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0 0 1 1 0 0 0 0

0 0 0 1 1 0 0 0

0 0 0 0 1 1 0 0

0 0 0 0 0 1 1 0

0 0 0 0 0 0 1 1
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0 0 1 0 0 0 1 0

0 0 0 1 0 0 0 1

1 0 0 0 1 0 0 0
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0 0 0 1 0 0 0 1
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0 1 1 1 1 0 0 0
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1 1 1 0 0 0 0 1
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1 1 1 1 1 1 1 1
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1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1
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t = 3k t = 3k + 1 t = 3k + 2

 

8图 2    包含  个智能体的基于指数图的通信拓扑 ((a)基于

静态指数图的拓扑结构; (b)基于单点指数图的通信拓扑结

构; (c)单点指数图单周期的布尔逻辑矩阵及矩阵相乘结果)
Fig. 2    Exponential graph-based communication topo-
logy with 8 agents ((a) Static exponential graph-based
topology structure; (b) One-peer exponential graph-based
communication topology structure; (c) Boolean logic
matrix and matrix multiplication result of one-peer

exponential graph in one cycle)
 

O(·)
O(|Et|) |Et|

定义 2 (通信开销). 假设每条消息的传输产生

固定的开销, 那么总的通信开销与总通信链路呈线

性关系. 本文使用  来描述线性关系, 通信开销

为 , 其中  是图中边的数量.

20, 21, · · · , 2⌊log2(N−1)⌋

⌊·⌋ ⌈log2N⌉
⌈·⌉ O(N⌈log2N⌉)

1

O(N)

基于定义 2, 本文分析两种指数图的通信开销:
图 2(a)的静态指数图中, 每个智能体与编号差为

 跳的智能体建立通信链路

(  表示向下取整), 每个时间步与  个邻居

通信 (  表示向上取整), 总开销为 ;
图 2(b)的单点指数图将静态图分解为一系列单点

图, 每个时间步每个智能体仅与  个邻居通信, 总
成本降至 . 虽然两者仿真时间复杂度一致, 但

 

QMIX 算法

环境
rt, [oi, t, oi, t+1]i=0

… …

智能体 i
的 Q 网络

[Qi]i=0

混合网络

Qtot

EM 模块
状态

stH(f(s0)) f(s0)

H(f(s1)) f(s1)

H(f(sB−1)) f(sB−1)

固定随机
映射矩阵

更新记忆库
H(f(st))

回放缓冲区

前向传播

反向传播

记忆库数据存储

N−1

[ai, t]i=0
N−1

N−1

 

图 1    EM模块与 QMIX结合的架构

Fig. 1    Architecture of EM module combined with QMIX
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单点指数图实际通信开销更低 ,  故采用其作为

MAS的通信拓扑, 其通信矩阵定义如下.
t

Et = [eij, t]
N×N , eij, t ∈ {0, 1}

Et eij, t

定义 3 (通信拓扑矩阵). 时间步  的通信拓扑

用布尔矩阵  描述, 矩

阵  中每个元素  的计算公式为:

eij, t =


1, i = j

1, mod(j − i, N) = 2mod(t, k)

0, 其他

(5)

(i, j) ∈ V × V
i→ j k = ⌈log2N⌉ mod(t, k) t

k 2mod(t, k) t

i j

其中,   为任意智能体的编号对, 消息

从  ;   为通信周期;   为  

对  取余;   为时间步  的通信跳数. 矩阵乘

法遵循逻辑运算规则: 对任意智能体  和 , 有

(Et1 × Et2)i, j = ∨x∈V(eix, t1 ∧ exj, t2) (6)

∨ ∧ 1

j x t1 → t2

eix, t1 = 1 exj, t2 = 1

i

i→ j

其中,   为逻辑或;   为逻辑与. 式 (6)的值为  表

示智能体  能通过任意智能体  经时间步 ,
借助通信链路  和  获取包含智能

体  信息的消息特征. 因此, 本文将满足式 (6)的情

况定义为智能体  的消息传递.
单点指数图的权重矩阵序列乘积已被证明能实

现周期精确平均[27], 但通信拓扑中权重矩阵转为布

尔逻辑后, 原有理论不再直接适用. 本文对通信拓

扑的消息传递能力进行理论分析.

t0 ≥ 0 [t0, t0 + k − 1]

定理 1 (单周期消息全局传递). 对于单点指数

图, 任取起始时间步 , 在周期 

内, 布尔通信矩阵的乘积满足

t0+k−1∏
t=t0

Et = Et0 × Et0+1 × · · · × Et0+k−1 = 11T (7)

1 1 11T 1其中,   为全  向量;   为全  矩阵. 称该通信拓

扑在单周期内实现消息全局传递.

t′ ht′+k = ht′ ht′ =

2mod(t
′, k) {20, 21, · · · , 2k−1}

t0 [t0, t0 + k − 1]

{ht0 , ht0+1, · · · , ht0+k−1} {20, 21,
· · · , 2k−1} i

{i, xt0 , xt0+1, · · · ,
xt0+k−1} eixt0 , t0

= 1 m ∈ [t0, t0 +

k − 1] xm xm+1 m xm

hm

{bt0 , · · · , bt0+k−1} ∈ {0, 1}
bm = 1 xm xm + hm

exm(xm+hm), m = 1 bm = 0 xm

exmxm, m = 1

证明. 由单点指数图的周期性原理可知, 任意

时间步   的通信跳数满足  , 其中  

, 其取值集合为 . 对任

意起始时间步  , 周期   内的跳数序

列为  , 该序列为  

 的循环排列. 定义智能体  发出的消息

在周期内经过的索引序列为  

, 其中 , 且对任意 

,   与  在时间步  存在通信链路, 
的消息包含自身获取和向编号差为  的智能体传

递两条路径. 引入系数 

控制路径选择:   时, 消息从   向  

跳传输, 即 ;   时,   获取

自身消息, 即 . 单周期内智能体索引递

推关系为

xm+1 = mod(xm + bmhm, N) (8)

N = 8 k = 3 t0 =

3k i xt0+k−1

以 , 即  为例, 图 2(c)展示了以 

 为起点的示例. 将式 (8)从  递推至  得

xt0+k−1 = mod

(
i+

t0+k−1∑
m=t0

bmhm, N

)
=

mod

(
i+

t0+k−1∑
m=t0

bm2mod(m, k), N

)
(9)

mod(m, k)

m ∈ [t0, t0 + k − 1] {0, 1, · · · , k − 1}
由单点指数图的周期性可知 ,    在

 内遍历 , 求和

项可改写为

bt02
a0 + bt0+12

a1 + · · ·+ bt0+k−12
ak−1 (10)

{a0, · · · , ak−1} {0, 1, · · · , k − 1}
[0, 2k − 1]

k = ⌈log2N⌉ N ≤ 2k

N − 1 ≤ 2k − 1 j mod(j

− i, N) ∈ [0, 2k − 1] {bt0 , · · · , bt0+k−1}

其中,   为   的循环

排列. 根据二进制数特性, 式 (10)可生成 

内所有整数. 由定义 3中  可知 ,
即 ; 故对于任意智能体 , 均有 

,  存在系数  

使得

t0+k−1∑
m=t0

bm2mod(m, k) = mod(j − i, N) (11)

i, j ∈ {0, · · · , N − 1}代入式 (9)并结合  得

xt0+k−1 = mod(i+mod(j − i, N), N) =

mod(mod(i, N) +mod(j − i, N), N) =

mod(i+ j − i, N) = j (12)

{i, xt0 , · · · , xt0+k−1 = j}
[t0, t0 + k − 1] i

j ext0+k−2j, t0+k−1 = 1

(i, j)

因此, 存在索引序列 ,
使消息能在单周期  内从智能体  传

递到智能体 , 即   , 任意智能体

对  可实现消息传递, 故存在中间智能体序列

使下式成立:

eixt0 , t0
∧ ext0xt0+1, t0+1 ∧ · · · ∧ ext0+k−2j, t0+k−1 = 1

(13)

进一步, 乘积矩阵的任意元素满足:(
t0+k−1∏
t=t0

Et

)
ij

= (Et0 × Et0+1 × · · · × Et0+k−1)ij =

∨x∈V
(
eixt0 , t0

∧ · · · ∧ ext0+k−2j, t0+k−1

)
= 1 (14)

(i, j) ∈ V × V Et∏t0+k−1
t=t0

Et = 11T
因  是布尔通信矩阵  中的任意元素,

故 .  □

k − 1 =

基于上述理论分析, 得出如下结论: 1) 任意两

个不同智能体之间的消息传播至多需要  
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⌈log2N⌉ − 1

O(N)

 个时间步, 确保部分可观测环境下信息

的及时获取; 2) 基于单点指数图的通信拓扑的通信

开销为 , 通信开销与智能体数量呈线性关系,
适配大规模MAS. 综上, 基于单点指数图的通信拓

扑具有很好的平衡通信开销与消息传递的能力.

 2.2　图信息通信

i

t i

oi, t ai, t−1

t− 1 hsi, t−1

hsi, t

t

hsi, t

mi, t [hsi, t,

mi, t] Qi(τi, t, ·)
ϵ πi Qi ai, t

Qi

智能体间通信链路搭建完毕后, 需要将有价值

的信息在各智能体之间发送, 实现高效的协同决策.
本文在每个智能体的个体 Q网络上构建图信息通

信机制, 如图 3 所示. 具体而言, 对任意智能体 ,
采用结合 GRU的 DQN来处理时序观测和历史决

策数据, 挖掘出环境变化及与智能体交互的时间序

列特点. 在时间步 , 智能体  的个体 Q网络输入为

当前观测  与上一时间步动作 . 首先使用

多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)对其做

初步特征编码, 再将其送入 GRU, 并结合 GRU上

一时间步  的隐藏状态  生成当前时间步

隐藏状态 , 整合从初始时间步开始一直累积到

时间步  的全部历史时序信息, 避免出现因观测瞬

时性而导致决策短视的问题. GRU的输出  以

及此时自身要发送的消息   组成向量  

, 输入到MLP中获取个体 Q值 ; 按
照  -贪婪策略  根据  选取当前动作 , 并利

用  实现策略更新.

n i t− 1

为实现交互信息的有效传递, 本文构建适配于

多智能体场景的消息编码模块. 考虑到大规模MAS
的计算约束情况, 本文不采用计算较为复杂的 GNN
类方法, 而是选择适合于处理序列问题的GRU, GRU
是一种常见的能够用于解决大规模MAS的消息编

码方案[11, 20]. 假定智能体  与  之间在时间步 

eni, t−1 = 1 i

n mn, t−1 i

t mi, t

hsi, t mn, t−1 [hsi, t,

mn, t−1]

mi, t−1

mi, t

i

有通信链路 , 则智能体  可以在该时间

步接收到  发出的消息 . 智能体  在时间步

 生成消息   的流程为: 首先拼接个体 Q 网络

GRU 的隐藏状态  和消息  得到 

, 通过线性层进行编码; 然后将编码后的结

果输入消息模块的 GRU中, 并把其自身上一时间

步的消息  也输入 GRU中, 得到该时间步要

向其他智能体传递的消息 ; 最后, 消息模块的

输出还要反馈给个体 Q网络 GRU中, 以便为智能

体  决策提供交互信息.
虽然消息中已经囊括了智能体的历史观测, 但

由于受部分可观测性限制, 该消息只由发出方的局

部观测信息组成, 接收方可能因观测偏差误解消息,
影响到 MAS的协同效率, 而解决该问题的方法就

是让智能体学会具备互理解性的消息, 从而实现更

好的协作. 本文借鉴 Lo等[26] 的思想: 每个智能体生

成的消息本质上是对环境全局状态的不完整视图编

码, 如果消息之间的相关性较高, 则表示不同的智

能体都表达了对同一个全局状态的一致描述; 这种

情况下可以将多个分散的局部视图进行互补整合,
从而还原完整全局状态. 本文通过最大化消息间互

信息的下界提升相关性, 采用最先进的互信息下界

估计方法平滑互信息下界估计 (smoothed mutual
information lower-bound estimator, SMILE)[28], 建
立同一时间步下任意两个不同智能体消息间的相关

性. EMAGIC是首次将 SMILE引入到 MARL中

的应用研究, 消息对采样流程如下:
t ∈ {0, 1, · · · , T − 1}

N i ∈ {0, 1, · · · ,
N − 1}

● 随机选取时间步  , 从
 个智能体中随机选取任意智能体 

 作为基准;
i ic

n ∈ [0, N − 2] ic
● 获取编号不同于智能体  的智能体 : 随机

生成整数 , 按如下规则获取  索引

ic =

{
n, n < i

n+ 1, n ≥ i
(15)

ic ∈ {0, 1, · · · , N − 1} ic ̸= i此时  且 ;
i ic t

(mi, t, mic, t)

● 按智能体编号 、  及时间步  从回放缓冲区

内采集消息对 , 目标是最大化该消息

对的互信息.
主流互信息下界估计方法 (信息噪声对比估计

(information noise-contrastive estimation, In-
forNCE)[29]、Nemenman-Wang-Jordan (NWJ)[30] 以
及互信息神经估计 (mutual information neural es-
timation, MINE)[31])采用对比学习的逻辑思路, 分
别生成正/负样本, 在正样本中求解最大值, 使目标

变量信息之间关联度最大, 即获得最有效的信息耦

合; 同时在负样本中求解最小值, 将假相关性降到

 

LMI MLP 回放缓冲区

互信息训练

Qi(ti, t, ai, t)

Qi(ti, t, ·)

pi -贪婪策略

MLP

hsi, t−1
hsi, tGRU

MLP
DQN+GRU

智能体 i

智能体 j

智能体 n

(oi, t, ai, t−1)
前向传播
反向传播

mi, t−1

mi, t

GRU

Linear

消息编码器

[mn, t−1]n≠i, eni, t−1=1

 

图 3    图信息通信架构

Fig. 3    Architecture of graph information communication
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最低, 以此达到逼近互信息下界的目的. 基于该思

路, 本文定义消息传递过程的正/负样本:
t

(mi, t, mic, t)

st

P t

mi, t′ mi, t

(mi, t, mi, t′) t′ ∈
[0, t− k) ∪ (t+ k, T − 1]

st st′

P ′ = P (mi, t) ×
P (mi, t′)

定义 4 (正/负样本).　同一时间步  下, 不同

智能体的消息对  定义为正样本. 正样

本可视为同一全局状态  的不完整编码, 其在回放

缓冲区中的采样服从联合分布 . 超出时间步  一

个通信周期以上的任意智能体消息  与  组

成的消息对  定义为负样本, 其中 

. 假设时间间隔超过通信

周期后, 环境从  变为特征差异大的新状态 , 因
此, 负样本为差异显著的不同全局状态编码, 从回

放缓冲区采样服从边缘乘积分布  

.
基于上述正/负样本, 结合 SMILE构建多智能

体消息的互信息下界估计公式:
ISMILE = E(mi, t, mic, t)∼P [Fψ(mi, t, mic, t)]︸ ︷︷ ︸

正样本得分

−

ln
(
E(mi, t, mi, t′ )∼P ′

[
exp
(
F ξψ(mi, t, mi, t′)

)])
︸ ︷︷ ︸

负样本得分

(16)

Fψ : RD ×RD → R ψ

fψ

其中,   是  参数化的评分网络,
具体采用 1个 3层MLP  编码消息获取特征, 再
通过点积获取样本得分:

Fψ(mi, t, mic, t) = fψ(mi, t)f
T
ψ (mic, t) (17)

D E(mi, t, mic, t)∼P [·]
E(mi, t, mi, t′ )∼P ′ [·]

clip(·)

  为消息特征维度;   量化正样本

平均关联度;   抑制负样本虚假相

关性. 为解决传统方法在真实互信息增大时方差呈

指数级增长的问题, SMILE使用  函数, 用于

裁剪评分网络输出:

F ξψ(mi, t, mi, t′) = clip(Fψ(mi, t, mi, t′), −ξ, ξ)
(18)

ξ

ξ = 5

其中,   为裁剪阈值, 用于限制异常负样本的影响,
避免该异常值主导损失函数更新. 本文参考 Song
等[28] 的实验结果, 取  作为裁剪阈值.

LMI

LMI

本文的目标是最大化消息间互信息, 故将式

(16)的负值作为互信息损失函数 , 通过梯度下

降最大化真实互信息下界. 结合 MARL批量训练

特性,   具体形式为

LMI = −ISMILE = − 1

N

N−1∑
i=0

Fψ(mi, t, mic, t) +

ln

(
1

N(T − 2k)

N−1∑
i=0

∑
t′

exp (clip (Fψ(mi, t, mi, t′)))

)
(19)

T − 2k其中,   为单条轨迹中符合负样本时间步约束

的总数. 式 (19)右边两项分别对应式 (16)的正/负
样本得分.

 2.3　独立情境记忆模块

ϕ(st) st

R̄t =
1
N

∑N−1
i=0

∑T−t−1
t′=0 γt

′
ri, t+t′

Rt R̄t

QEC

EM与 QMIX结合虽性能优异, 但仍存在局限:
QMIX 需通过混合网络将个体 Q 值聚合为联合

Q值, 该过程依赖共享奖励更新策略与记忆库, 导
致 QMIX和传统情境多智能体强化学习 (episodic
multi-agent reinforcement learning, EMARL)仅
适用于共享奖励场景. 已有研究证明在一些智能体

间不共享奖励的多智能体环境中, 独立学习范式优

于 CTDE 方法 [ 3 2 ] .  因此 ,  本文构建情景记忆与

IDQN相结合的方法, 提高 EM的适用性. 然而, 若
为每个智能体独立构建专属记忆库, 会产生较大的

计算资源消耗, 难以适配大规模 MAS. 为此, 本文

提出一种简单有效的方法: 非共享奖励场景下建立

全局状态与平均回报的对应关系, 所有智能体共享

一个记忆库, 避免单独构建记忆库的高计算需求.
尽管该场景中智能体间不共享奖励, 但 MARL的

优化目标仍是最大化 MAS的全局回报[33]. 记忆库

中每个状态索引  存储对应全局状态  的平均

回报  , 记忆库更新

仍遵循式 (1), 只是将  替换为 . 进一步, 本文

提出适用于非共享奖励场景的EM单步TD目标 :

QEC =
1

N

N−1∑
i=0

ri, t + γH(ϕ(st+1)) (20)

基于式 (20)和 IDQN自身损失函数, 推导非

共享奖励场景下 EMAGIC的 EM模块损失函数:

LEC = ED

[
(yi −Qi(τi, t, ai, t; θi))

2
]

︸ ︷︷ ︸
IDQN 损失

+

αED

(QEC − 1

N

N−1∑
i=0

Qi(τi, t, ai, t; θi)

)2


︸ ︷︷ ︸
EM 损失

=

1

TN

N−1∑
i=0

T−1∑
t=0

(yi −Qi(τi, t, ai, t; θi))
2
+

α
1

T

T−1∑
t=0

(
QEC − 1

N

N−1∑
i=0

Qi(τi, t, ai, t; θi)

)2

(21)

其中,

yi = ri, t + γ max
ai, t∈A

Qi(τi, t+1, ai, t; θ̄i) (22)
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QEC

LEC

为 IDQN的标准单步 TD目标. 式 (21)通过最小化

 与个体 Q值均值的误差, 结合 IDQN自身损

失, 在利用个体奖励更新策略的同时添加全局优化

约束, 平衡大规模环境下的个体学习与全局协同.
EMAGIC是首个讨论 EM与独立学习范式结合的

研究. 根据环境奖励设置动态选择  计算方式:
共享奖励场景采用式 (3), 非共享奖励场景采用式

(21). 结合式 (19), EMAGIC的总损失函数为

L = LEC + βLMI (23)

β LEC

LMI

其中,   为控制互信息损失权重的超参数;   用于

提升样本利用效率;   用于提升 MAS的协同性

能. EMAGIC具体实现流程如算法 1所示.

　  算法 1. EMAGIC
1. 初始化 Q网络、目标网络及消息编码网络;

2. 初始化回放缓冲区和记忆库;

ϕ(·)3. 初始化状态投影函数 ;

4. 初始化环境;

n = 0, 1, · · · , 训练步数5. for   do

t = 0, 1, · · · , T − 16. 　for   do

7.  　　收集当前观测和全局状态, 按式 (5)构建通信拓扑;

i = 0, 1, · · · , N − 18. 　　 for 智能体  do

ϵ9. 　　　传递消息并基于  -贪婪策略选择动作;

10. 　　end for

11. 　　执行联合动作, 获取各智能体局部/共享奖励、

  下一时间步观测值及全局状态;

12.　end for

13. 　计算本回合累积回报, 按式 (1)更新记忆库;

14. 　将本回合观测、动作、消息、奖励及全局状态存入

   回放缓冲区;

n ≥15. 　if   批次大小 then

B16. 　　从回放缓冲区随机抽取大小为  的样本;

17. 　　if 基线算法为 QMIX then

18. 　　　按式 (4)、式 (2)、式 (3) 计算 QMIX 单步

  TD目标、EM单步 TD目标及 EM损失;

19. 　　else

20. 　　　按式 (22)、式 (20)、式 (21)计算 IDQN单步

  TD目标、EM单步 TD目标及 EM损失;

21. 　　end if

t22. 　　随机选时间步 , 按式 (15)构建正样本对, 选

  超过当前时间步一个通信周期的消息作为负样本;

23. 　　按式 (19)计算互信息损失;

24. 　　按式 (23)计算 EMAGIC总损失;

25. 　　更新 Q网络及消息编码网络参数;

26. 　　if 满足目标网络更新间隔 then

27. 　　　更新目标网络参数.

28. 　　end if

29. 　end if

30. end for

 3　实验结果与分析

本文首先介绍用于测试 EMAGIC性能的多智

能体环境任务, 其次阐明环境、EMAGIC以及对比

基线的参数设置, 然后展示 EMAGIC与基线的对

比实验, 最后给出 EMAGIC 各组成部分的消融

实验.

 3.1　多智能体环境任务

本文采用两种大规模多智能体环境验证 EMA-
GIC的性能, 环境的基础配置分别遵循 Zheng等[32]

为 MAgent环境提供的标准设置以及 Leroy等[34]

为 IMP环境提供的标准设置.

 3.1.1　MAgent

25

50

本文采用 MAgent环境的两个任务场景来测

试 EMAGIC性能, 分别为对抗性追击 (adversari-
al pursuit, AdvPursuit)和战斗 (Battle), 如图 4所
示. AdvPursuit的默认设置为  个捕食者 (智能

体)同时去追捕  个猎物, 智能体的任务是要躲避

障碍, 把每只猎物都标记好才算完成任务; 而猎物

的任务是躲避被标记. 由于智能体跑得慢而且体积

大, 独自很难标记猎物, 要想做到逐个标记猎物就

需要智能体协同围堵, 使猎物无法逃跑. Battle任
务中红方智能体和蓝方智能体数量一致, 回合结束

时红方存活数大于蓝方则获胜. MAgent环境采用

智能体间不共享奖励的设置, 智能体的奖励仅与自

身有关, 与其他智能体无关, 共享奖励有可能造成

信用分配问题, 这也是本文要设计独立 EM模块的

原因. 在MAgent环境中, EMAGIC控制红色的智

能体, 蓝色的智能体由 IDQN预训练的策略控制.

 
 

智能体
猎物

障碍物

(a) AdvPursuit 任务

(a) AdvPursuit task

智能体 对手

(b) Battle 任务

(b) Battle task

81 vs 8125 vs 50

 

图 4    MAgent环境下两个任务的示意图

Fig. 4    Schematic diagrams of two tasks in
the MAgent environment
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 3.1.2　IMP

t 3

rf, t

rins rrep

t

3

n_comp

k_comp

n_comp− k_comp+ 1

n_comp 50 100 k_comp

2

3

IMP的环境任务如图 5所示, 该环境中系统故

障风险被定义为组件损坏情况概率分布的函数, 组
件在每个时间步  可执行检查、维修及不操作  种

动作, 目标是通过平衡系统故障风险奖励 、检

查奖励  及维修奖励  (均为负奖励), 实现组

件维护成本与系统失效风险的平衡. 当组件未被检

查或维修时, 其损坏概率按劣化过程演变, 检查后

更新损坏概率时会考虑检查信息, 维修后则损坏概

率重置为初始分布, 图 5展示了时间步  具有相同

损坏概率的 3个组件. 本文采用 IMP环境中的 k-
out-of-n (kn)、Correlated k-out-of-n (Ckn)及Off-
shore wind farm (Owf)   个任务作为 EMAGIC的

测试环境: kn任务由  个组件构成, 系统正

常运行需要环境中至少有  个组件处于正常

状态, 当  个组件损坏时系统

故障, 每个智能体负责一个组件; Ckn任务在 kn任
务基础上, 组件初始损伤分布存在关联, 这一关联

由相关性因子调控, 相关性因子是表征组件间初始

损伤关联程度的全局共享参数, 智能体需结合该因

子推断关联组件风险并协作, kn和 Ckn两个任务

中  取值为  或 ,   取值为 48或
95[26]; Owf任务模拟海上风电场维护场景, 每个风

电机包含可查修的顶部、中部组件及不可查修的泥

线组件, 每个风机分配  个智能体分别负责顶部和

中部组件. IMP环境下的  个任务均通过执行检查、

维修或不操作动作来平衡维护成本与系统失效风险.

  
t t + 1 t + 2

系统故障风险

0

不操作

1

检查
维修

智能体

0

1

0

1

损坏情况的概率分布 rt += rrep

rt += rins

rt += 0

rt+1 += 0

rt+1 += rins

rt+1 += 0

rt+2 += 0

rt+2 += 0

rt+2 += rrep

rt += rf, t

rt += rf, t+1 rt += rf, t+2

a0 a1 a2 a0 a1 a2

a0 a1 a2

a0 a1 a2 a0 a1 a2

a0 a1 a2

a0 a1 a2

a0 a1 a2

a0 a1 a2

a0

a1

a2

N − 1 N − 1 N − 1 

图 5    IMP环境任务示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the IMP environment tasks

 3.2　实验设置

EMAGIC的基线算法选择严格匹配环境奖励

特性: 针对MAgent环境的智能体间不共享奖励设

置, 采用 IDQN作为基线; 针对 IMP环境的共享奖

励设置, 采用 QMIX作为基线. 所有算法均基于统

一代码库 EPyMARL[35] 实现, 采用相同的超参数进

行配置, 本文仅展示 EMAGIC新增超参数, 如表 1
所示. 为降低随机误差对结果的影响, 每种算法的

回报曲线均通过多组不同随机种子的重复实验取平

均得到. 

表 1    EMAGIC的重要超参数

Table 1    Important hyperparameters of EMAGIC

D消息特征维度 α β B记忆库大小 d嵌入特征维度 

64 0.1 0.1 1 × 106 4

 

 3.3　对比实验

R̄ =
1
N

∑N−1
i=0

∑T−1
t=0 ri, t R̄ =

∑T−1
t=0 rt

由于 MARL 以获得最高累积回报作为目标,
所以本文将所有智能体单回合的平均回报  

 和   分别作为衡量

每种算法在MAgent和 IMP环境中性能表现的评

价指标. 本文采用先进的基于通信的 MARL算法

(ExpoComm、CommNet和 DGN)、基于值函数的

MARL算法 (QMIX、VDN和 IDQN)及 EMARL
算法 (EMC) 作为 EMAGIC 的对比算法. 其中,
ExpoComm和 CommNet分别基于静态指数图和

全连接图构建通信拓扑, 因此, 这两种算法可适用

于 MAgent 和 IMP 环境中的所有任务场景; 而
DGN基于距离的图结构构建通信拓扑, 仅适用于

具有空间信息的 MAgent环境. 此外, 因 MAgent
环境与 IMP环境的奖励设置不同, VDN与 QMIX
适用于 IMP环境, IDQN适用于MAgent环境. 本
文的所有实验结果图中, 实线为重复实验下的平均

回报平滑曲线, 阴影区域则代表实验结果的波动

范围.

 3.3.1　MAgent 环境下实验结果与分析

25 50 61 122

61 122

90 25 50

3

30

0

为验证 EMAGIC在大规模 MAS中的性能表

现, 本文在MAgent环境的不同任务及不同智能体

规模下对其展开测试, 并将 EMAGIC的平均回报

曲线与各对比算法进行直观对比, 实验结果如图 6
和图 7所示. 图 6(a) ~ 图 6(c)展示了几种算法在

AdvPursuit任务中的性能, 随着智能体−猎物数量

从  与  增至  与 , 所有算法的回报值均出

现不同程度下降, 但 EMAGIC始终保持最高回报

水平. 即使在  与  的最大规模下, 仍能稳定收

敛至  左右的平均回报值, 且相较于  与  的规

模性能无明显衰减, 意味着 EMAGIC具有扩展至

大规模MAS的潜力. 同时, EMAGIC的平均回报

曲线上升速度明显快于其他算法, 曲线方差更小.
尽管 IDQN在  种不同智能体规模下的性能表现

仅次于 EMAGIC, 但其收敛后的平均回报值较

EMAGIC低约 , 二者存在显著性能差距. Expo-
Comm虽展现出良好的性能, 但回报值波动极大,
甚至在部分实验中长期围绕  波动. DGN与 Comm-
Net二者表现均不理想, 特别是 DGN, 多次实验的
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0

3

1

平均回报值几乎都在  附近. 本文认为这是二者的

通信机制造成的: DGN只能与最近的  个智能体

通信, 消息难以传播至远距离智能体; 而 CommNet
与所有智能体进行通信, 虽然可以在一定程度上促

进智能体间协同, 但是无视通信对象进行盲目的通

信可能会产生大量冗余信息, 阻碍算法收敛, 这也

是二者的表现不如 IDQN和 ExpoComm的原因.
相比之下, EMAGIC中每个智能体每个时间步仅

与  个智能体通信, 且消息经单个周期即可传递给

所有智能体, 避免了通信受限和信息冗余的问题.
综上, EMAGIC在 AdvPursuit任务中的收敛性能

以及平均回报值都优于其余算法.

64 64

20 20

42

Battle任务中回报曲线如图 7(a) ~ 图 7(c)所
示 . 在所有智能体与对手数量的规模下 , EMA-
GIC 均能取得最高的平均回报 ; 尤为关键的是 ,
EMAGIC在  个智能体与  个对手规模下的最

终回报值, 反而高于  个智能体与  个对手的规

模, 直接验证其在大规模MAS中的应用潜力. Ex-
poComm虽能达到较高回报, 但其需要静态指数图

通信的方式, 这种设置在实际大规模 MAS中难以

满足. 虽然在  个智能体规模下 IDQN算法在前

期曲线的上升速度方面优于 EMAGIC, 但 EMA-
GIC最终仍能收敛至最优性能, 且 IDQN的波动很

0大, 甚至在部分实验中回报值一直在   附近波动,
相比之下, EMAGIC的方差就小得多, 说明 EMA-
GIC性能稳定, 不像传统的 EMARL依赖于投影矩

阵的初始化好坏. 与 AdvPursuit 类似, DGN 与

CommNet仍受限于二者的通信机制, 在 Battle任
务中性能较差 .  经上述实验分析 ,  EMAGIC 在

Battle 任务中仍展现最优性能, 这是由于 EMA-
GIC的通信机制不仅能获取高值回报, 而且 EM模

块还能对高价值样本进行充分利用, 二者相辅相成,
共同实现 EMAGIC优异的性能表现.

 3.3.2　IMP 环境下实验结果与分析

50

100

100

50

100

为验证 EMAGIC在共享奖励设置下的性能表

现, 本文还在 IMP 环境下对其进行测试, 实验结

果如图 8 ~ 图 10所示. Owf任务中的回报曲线如

图 8(a)和图 8(b)所示, 无论智能体数量为  还是

, EMAGIC均能收敛至最优回报值. 特别是在

 个智能体的更大规模场景中, EMAGIC的平均

回报值明显优于 QMIX、VDN与 CommNet. Ex-
poComm虽能收敛至与 EMAGIC相近的回报值,
但收敛后回报波动大, 且曲线上升速度慢, 收敛

性能不及 EMAGIC. Ckn 任务中的回报曲线如

图 9(a)和图 9(b)所示, 在  个智能体的规模下,
EMAGIC展现出的性能最优. 在  个智能体的场
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图 6    MAgent环境下 AdvPursuit任务中的对比实验

Fig. 6    Comparative experiments on AdvPursuit tasks in the MAgent environment
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图 7    MAgent环境下 Battle任务中的对比实验

Fig. 7    Comparative experiments on Battle tasks in the MAgent environment
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景下, CommNet 虽能更快地收敛至较高回报值,
但存在明显缺陷: 在时间步  处出现剧烈波

动, 导致其最终平均回报值不如 EMAGIC; 且在

 个智能体规模下, CommNet的回报值与收敛速

度均弱于 EMAGIC. 因此, EMAGIC在 Ckn任务

中的性能优于其余算法. kn任务中的性能对比如

图 10(a)和图 10(b)所示. 在智能体规模数为  的

场景下, EMAGIC 能够收敛至最高的回报值. 在
 个智能体规模下, CommNet的最终回报值略

优. 但 CommNet存在两点不足: 一是  个智能体

规模下, CommNet的平均回报值在时间步 

处出现极大波动, 稳定性差; 二是 CommNet的收

敛速度远慢于 EMAGIC. 此外, CommNet的全局

通信在实际大规模基础设施中也难以实现. 综合

IMP 环境下每个任务中的算法性能表现, QMIX
与 VDN缺乏通信机制, 无法充分整合各智能体的

局部观测, 导致二者性能不佳. ExpoComm虽能保

证信息传递, 但其在一些任务中性能出现较大波动,
且收敛较慢, 本文认为这是缺乏数据高效利用机制

造成的. CommNet虽能传递全局信息, 但计算开销

大的同时易引入冗余信息, 可能影响维护决策的稳

定性. 相比之下, EMAGIC则优于对比算法, 通过

图信息通信机制提升 MAS的协同性, 获取高平均

回报值, 结合 EM模块对具有高回报值的状态的重

复利用, 提升样本效率. 同时, 基于单点指数图的通

信拓扑也使 EMAGIC具备向实际大规模场景中扩

展的潜力.
本文在表 2 中展示了 EMC 与 EMAGIC 在
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图 8    IMP环境下 Owf任务中的对比实验

Fig. 8    Comparative experiments on Owf tasks in
the IMP environment
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图 9    IMP环境下 Ckn任务中的对比实验

Fig. 9    Comparative experiments on Ckn tasks in
the IMP environment

 

表 2    EMC和 EMAGIC在 IMP环境下收敛后的平均回报值

Table 2    Converged average return values of EMC and EMAGIC in the IMP environment

算法
Owf任务 Ckn任务 kn任务

50个智能体 100个智能体 50个智能体 100个智能体 50个智能体 100个智能体

EMC −2 892.53 −5 785.06 −1 155.38 −1 743.98 −2 047.55 −1 788.10

EMAGIC −432.77 −801.71 −119.79 −117.66 −168.93 −165.59
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IMP环境下收敛后的回报值, 可以看出 EMC的性

能远不如 EMAGIC. 由于 EMAGIC在 IMP环境

下采用第 1.2节的方法, 因此 EM模块的设计以及

参数的选择和 EMC 是完全一样的 .  不同的是 ,
EMC将 EM和好奇心驱动探索相结合, 而 EMA-
GIC则是将 EM与通信机制结合起来, 表明探索难

以在大规模 MAS中使用, 实验结果也验证了本文

在前文中提出的观点, 即探索可能会加剧大规模环

境的非平稳性.

 3.3.3　消息传播能力与通信开销

256

t = 0 t = 1

t = 1

t = 8

[1,

1 + ⌈log2 256⌉ − 1] = [1, 8]

t = 14 44

本文通过一个简单例子比较多种通信拓扑在

 个智能体下的消息传播效率, 如图 11所示. 时
间步  时任意智能体获得观测信息,   时该

智能体传递消息. 全连接图传播最快,   即可实

现全局传播; 单点指数图在  时实现全局传播,
这一点也与本文定理 1 的结论一致, 即单周期  

 内即可实现消息全局传

递. 此外, 尽管静态指数图在前期消息传递速度较

快, 但仍需一个周期才能实现消息全局传递. 而基

于距离的图传播缓慢,   时仅覆盖   个智能

200 20

体. 当回合长度超过通信周期时, 单点指数图能实

现与全连接图和静态指数图相当的全局传播能力.
在本文的实验中, MAgent环境和 IMP环境一个回

合最大时间步默认值分别为  和 , 高于通信周

期的长度. 因此, 基于单点指数图的通信拓扑能够

将消息传播给所有智能体, 具有良好的消息传递能力.
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图 11    几种通信拓扑的消息传播速度比较

Fig. 11    Message propagation speed comparison among
several communication topologies

 

O(N) O(N⌈log2N⌉)
3

2

考虑到实际大规模 MAS 中通信成本的约束,
本文进一步分析不同通信拓扑的通信开销. 结合第

2.1节的分析结果, 基于单点指数图与静态指数图

的通信成本分别为   和  . 同时 ,
本文补充全局通信以及与最近的  个智能体通信的

通信开销对比, 如表 3所示. 其中, 基于单点指数图

的通信拓扑开销最低, 具备应用于实际大规模MAS
的潜力. 综合通信开销与消息传递能力两种指标,
本文提出的通信拓扑以最小的通信开销实现第  的

消息传播能力, 实现了两个指标的平衡.
  

3表 3    几种通信拓扑的通信成本对比, 后  种通信拓扑

分别对应 ExpoComm、DGN和 CommNet

3

Table 3    Comparison of communication costs of several
communication topologies, where the latter   communica-
tion topologies correspond to ExpoComm, DGN, and

CommNet, respectively

通信拓扑 成本

单点指数图 (EMAGIC) O(N)

静态指数图[26] O(N⌈log2N⌉)

3与最近  个智能体通信[23] O(3N)

全局通信[21] O(N2)
 

 3.4　消融实验

本文通过消融实验展示每个组成部分对于

EMAGIC性能的提升, 如图 12(a)和图 12(b)所示.
本文将 EMAGIC各部分分为以下几组: 1) 本文的
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图 10    IMP环境下 kn任务中的对比实验

Fig. 10    Comparative experiments on kn tasks in
the IMP environment
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基线算法 IDQN/QMIX; 2) 基线算法+EM; 3) 基
线算法+通信, 注意该组别仅包含基线和基于单点

指数图的通信拓扑, 智能体之间传递未经互信息编

码后的消息; 4) 基线算法+EM+通信; 5) 基线+指
数图信息通信, 包含基线、基于单点指数图的通信

拓扑和图信息通信; 6)完整的 EMAGIC. 由图 12(a)
中组 1)和组 2)可知, 在 IDQN的基础上直接添加

EM模块可能导致算法性能下降, 本文认为这是由

于 IDQN 的独立学习机制而使 MAS 缺乏协同性

能, 采集的样本数据缺乏高奖励状态, EM又使用

这些次优样本数据进行重复学习利用, 使得算法陷

入次优策略, 这一点也验证了前文中的观点, 即
EM易因重复学习次优样本而导致算法陷入次优策

略; 相比之下, 图 12(b)中的 QMIX添加 EM后算法

性能有所提升, 这是由于 QMIX本身具有混合网络

利用全局状态来提升 MAS的协同性能, 而 QMIX
本身因其集中训练机制导致其收敛较慢, EM刚好

可以弥补这一缺陷. 尽管将 IDQN与 EM直接结合

会使算法性能下降, 但组 3)和组 4)以及组 5)和组

6)的结果说明, 通过通信机制提高算法对高价值样

本的获取能力, 并结合情景记忆对这些高价值样本

高效利用, 能够提升算法的性能. 此外, 组 3)和组

5)也进一步说明利用互信息优化消息特征可以提

升算法的性能. 消融实验验证了各组成部分并非孤

立作用, 而是共同支撑 EMAGIC 在大规模 MAS
中的优异性能.

 4　结束语

本文提出 EMAGIC来提升 MARL在大规模

MAS中的性能, 设计基于单点指数图的通信拓扑

来平衡通信开销与消息传播能力, 并在此基础上建

立图信息通信机制, 最大化同一时间步上不同智能

体间消息的互信息来对消息编码特征进行优化, 使
智能体能在接收到的信息与自身观测条件下还原全

局信息, 突破因部分可观测性对算法性能所带来的

限制. 同时本文还引入 EM模块提高 EMAGIC在

大规模MAS下的收敛性能. EMAGIC的出色性能

表明, 将 EM和通信机制结合能使算法获得更好的

回报并加快学习进程. 未来的研究将优化智能体间

的通信机制, 进一步提升算法在大规模 MAS中的

性能.
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