
 

 

基于因果影响检测的多无人机海上协同导航策略优化方法
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摘    要   多无人机协同导航是实现高效海上协同作业的重要技术. 然而, 在广阔且动态未知的海域中, 受限的感知能力与

自主决策机制使无人机之间的协作关系复杂, 难以获取全局信息. 近年来, 基于集中训练与分散执行范式的多智能体强化学

习在协作行为学习方面取得显著进展, 并被广泛应用于海上协同导航任务. 但由于智能体交互往往仅在特定情境下发生, 如
何有效提升协作效率与探索能力仍是关键挑战. 为解决上述问题, 提出一种基于因果影响检测的多智能体近端策略优化方

法. 该方法以智能体之间的因果影响为衡量准则, 引入基于协作规则设计的内在奖励机制, 利用因果推断与条件互信息来检

测智能体之间在行为上的因果影响, 从而引导其优先探索对全局状态具有正向影响的动作, 强化多智能体间的合作. 实验结

果表明, 所提方法表现出显著的性能提升, 尤其在海上搜救任务中展现出更高的协同效率, 验证了方法的有效性.
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Abstract   Multi-UAV cooperative navigation is a crucial technology for achieving efficient cooperative maritime op-
erations. However, in vast and dynamically unknown maritime environments, limited sensing capabilities and
autonomous decision-making mechanism lead to complex cooperation relationships among UAVs, making it diffi-
cult to obtain global information. In recent years, multi-agent reinforcement learning under the centralized training
and decentralized execution paradigm has achieved remarkable progress in learning cooperative behaviors and has
been widely applied to cooperative maritime navigation tasks. Nevertheless, because agent interactions often occur
only in specific situations, improving cooperation efficiency and exploration capability remains a major challenge.
To address this issue, this paper proposes a causal influence detection for multi-agent proximal policy optimization
method. The proposed method uses causal influence among agents as an evaluation metric and introduces an in-
trinsic reward mechanism designed based on cooperation rules. By leveraging causal inference and conditional mutu-
al information, the method detects behavioral causal influence among agents, guiding them to preferentially explore
actions that positively affect the global state and thus enhancing inter-agent cooperation. Experimental results
demonstrate that the proposed method achieves significant performance improvements, especially in maritime
search and rescue tasks, where it exhibits higher cooperation efficiency, validating the effectiveness of the method.
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无人机 (unmanned aerial vehicle, UAV)通常

指通过无线电遥控或自主控制系统操纵的无人飞行

器, 因其视野广、机动性强、部署灵活等优势, 已在

海上巡逻、海洋环境与水质监测、海上搜救以及海

上资源探测等典型海洋任务中发挥着重要作用[1–4].
然而, 单架无人机在续航能力、载荷规模与任务多
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样性方面存在先天限制, 难以在复杂海域中独立完

成长时间、高强度、多目标的作业需求. 因此, 作为

群体智能的重要形式, 多无人机 (multi-UAV)协同

被视为提升作业效率与系统鲁棒性的有效途径, 而
协同导航则是多无人机协同执行海上任务的关键技

术之一. 近年来, 多无人机协同导航的控制方法与

路径规划策略已成为研究热点, 并在理论与应用层

面得到广泛探讨[5–10]. 在海上搜救这一时效性强、环

境复杂且风险较高的典型应用场景中, 如何通过无

人机间的协同配合以最快速度、最低成本覆盖目标

区域并实现高概率目标发现, 成为亟待解决的关键

科学与工程问题.
受自然界群体行为启发的仿生群体智能方法[11–13],

由于能够通过简单的局部规则涌现出复杂而有序的

整体协同行为, 在多无人机协同任务中展现出独特

优势. 然而, 在真实海域中, 海况变化、目标分布不

确定性以及传感噪声等因素使得系统策略必须具备

面对未知扰动和任务变化时的快速适应与在线调

整能力, 这一需求超出传统基于规则或优化方法在

参数设定、泛化能力与鲁棒性方面的能力边界. 为
应对上述挑战, 多智能体强化学习 (multi-agent
reinforcement learning, MARL)[14–16] 通过交互式试

错学习端到端的协同策略, 能够处理部分可观测下

多智能体协作系统中的关键问题, 将仿生群体智能

的启发式优势与数据驱动的学习能力有效结合起

来. 因此, MARL 为实现海上多无人机任务中的高

效、鲁棒与可泛化的协同导航提供一条可行的智能

化路径.
在算法设计与工程实现方面, 许多经典的 MARL

算法被提出, 如值分解网络 (value decomposition
networks, VDN)[17]、Q混合网络 (Q mixing net-
work, QMIX) [18]、多智能体深度确定性策略梯度

(multi-agent deep deterministic policy gradient,
MADDPG) [ 1 9 ]、多智能体近端策略优化 (multi-
agent proximal policy optimization, MAPPO)[20]、
反事实多智能体策略梯度 (counterfactual multi-
agent policy gradient, COMA)[21] 等. 随着无人机

平台算力与传感能力提升, MARL 被逐步应用于海

上搜救等复杂任务场景. 例如, Rashid等[22] 将强化

学习算法用于无人机与水面无人艇组成的联合网络

中以实现协同搜救和路径规划 .  Lei 等 [ 2 3 ] 基于

IPPO (independent proximal policy optimiza-
tion)算法, 针对救援无人机、路由无人机以及救援

舰艇的轨迹规划与资源调度问题, 提出一种可扩展

的 MARL算法, 实现异构系统的自适应调节. Lei
等[24] 还针对无人机与水面设备之间的通信问题, 提
出一种基于 MAPPO的异构车辆多智能体近端策

略优化算法. 同样基于 MAPPO, Wu等[25] 结合基

于种群的学习机制与高斯混合模型 (Gaussian mix-
ture model, GMM)使具有不同探索偏好的智能体

能够发掘无人机间的最优协作模式. 文献 [26]基于

深度 Q网络 (deep Q-network)提出一种新的网络

结构, 实现多无人机之间的最优飞行轨迹规划. 针
对未知区域的多无人机协作, Hou等 [27] 提出基于

MADDPG 的分布式协同搜索并利用卷积神经网

络 (convolutional neural networks, CNN)处理高

维地图数据, 实现对未知区域的协同搜索, 有效避

免了碰撞与重复搜索.
这些基于集中训练与分散执行 (centralized

training and decentralized execution, CTDE)框
架下的MARL算法通过智能体与环境的持续交互,
收集经验数据从而学习出接近最优的协同策略. 然
而, 在完全协作的多智能体系统中, 由于奖励分配

机制往往依赖全局奖励信号, 个体难以准确评估自

身行为对整体任务的贡献, 导致一些智能体没有做

出对团队奖励提升有用的行为却仍能获得和其他智

能体相同的团队奖励, 这种现象称为懒惰智能体 　

(lazy agent)[17, 28]. 此外, 许多MARL算法假设智能

体策略相互独立, 从而在优化过程中忽视了其他智

能体的决策影响, 这种独立的策略设计进一步限制

了智能体间协同行为的学习. 因此, 考虑智能体之

间行为的相互影响成为当前MARL领域研究的重

要方向. 文献 [29–30]为缓解环境的非平稳性问题

并实现智能体之间的协作, 在智能体决策时考虑自

身行为对其他智能体行为的影响进而提升了算法的

性能. 文献 [31–33] 提出通过互信息 (mutual in-
formation, MI)来量化智能体行为之间的相关性,
以最大化行为相关性从而增强协作. 然而, 在这些

方法中如何有效协调多智能体的同步动作仍然是一

个具有挑战性的问题.
针对以上问题, 本文从因果推断的角度出发考

虑智能体之间的因果影响, 提出一种基于因果影响

检测的多智能体近端策略优化 (causal influence
detection for multi-agent proximal policy optimiz-
ation, CID-MAPPO)方法. 该方法通过使用条件

互信息 (conditional mutual information, CMI)方
法计算智能体与团队之间的因果影响因子, 并将其

纳入内在奖励机制. 这种内在奖励机制能够有效促

进关键动作的识别, 从而增强智能体之间的协作能

力. 需要指出的是, 现有因果驱动的强化学习方法

可大致分为两类: 一是以文献 [34]为代表的单智能

体因果影响检测方法, 通过衡量动作对状态特征的

因果效应加速探索, 但其未涉及多智能体间的联合

动作反事实分析, 难以直接应用于多智能体场景;
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二是以文献 [30]为代表的多智能体因果影响方法,
侧重于检测智能体动作对其他智能体行为的因果影

响, 并引入情境门控机制实现选择性协作. 与上述

方法不同, 本文的因果影响度量聚焦于个体动作对

全局状态转移分布的边际干预效应, 采用高斯与混

合高斯分布间的 KL (Kullback-Leibler)散度进行

分布层面的量化, 从而为信用分配提供更直接的依

据. 本文从状态转移分布层面刻画个体动作对系统

演化的结构性影响. 该视角强调因果路径而非统计

相关性, 从而为协作任务 MARL中的信用分配问

题提供一种分布级建模方式. 通过在模拟多无人机

协同导航任务中的实验验证, 本文所提方法与基准

算法相比, 有效提升了多无人机协同导航任务的性能.

 1　背景介绍

 1.1　马尔科夫决策过程

⟨I, S, {Oi}Ni=1, {Ai}Ni=1, R, P, γ⟩ I = {1,
2, · · · , N} S Oi

i ∈ I Ai i ∈ I
R : S ×A1 × · · · × AN × S → R

P : S ×A1 × · · · × AN × S → [0, 1]

γ ∈ (0, 1)

st ∈ S ait ∈ Ai t

i t at = [a1t ,

· · · , aNt ] N

R(st, at, st+1) st

at st+1

rt+1 P (st+1|st, at)
st at

st+1 oit ∈ Oi i t

πi(oit) i

ait ∼ πi(oit)

i oit πi ait
πi(ait|oit) ait

π∗ = {π1∗, · · · , πN∗}
Eπ[
∑∞
t=0

γtrt+1]

本文考虑将完全合作的多无人机协同导航任务

建模为去中心化的部分观测马尔科夫决策过程 (de-
centralized partially observable Markov decision
proces s ,  Dec -POMDP).  该过程定义为元组

.  其中 ,  
 表示无人机集合,   是状态空间,   是

无人机  的局部观测空间,   是无人机  的

动作空间,   表示奖

励函数,   表示系

统状态转移概率,   是折扣因子. 本文分别

用 、  表示在时刻  下系统的全局状态

和无人机  在时刻  所执行的动作, 并且用 

 表示  架无人机联合执行的动作组合, 那
么  则表示多无人机在系统状态  下

执行联合动作  后状态转移至  所获得的奖励,
奖励值用  表示.   表示多无人机在

系统状态  下执行联合动作  后系统状态转移至

 的概率. 用  表示无人机  在时刻  下的

局部观测值, 则   表示无人机   的策略. 在本

文, 考虑离散动作空间的情况, 用  表示

无人机   基于观测   和策略   采样一个动作  ,
 则表示其采取动作  的概率. 在完全合作

的 MARL设置下, 多无人机系统的目标是学习一

个联合策略  来最大化期望折

扣回报 .

 1.2　因果图模型

为刻画系统状态转移过程的因果结构, 本文采

用因果图模型 (causal graphical model, CGM)进
行建模. CGM 通常用有向无环图 (directed acyc-

V = {v1, v2, · · · , vn}
P (vi | Pa(vi)), ∀vi ∈ V Pa(vi)

vi ∈ V

P (V )

lic graph, DAG)来表示, 其中节点对应随机变量,
有向边表示变量之间的直接因果关系. 在结构因果

模型 (structural causal model, SCM) 框架下,
DAG 与一组结构方程共同定义变量的生成机制.
具体地, 考虑随机变量集合  

及条件概率分布 , 其中 

是节点   的父节点集合. 在MDP假设下, CGM
可用于对状态转移分布进行因果分解, 即联合概率

分布  可表示为所有节点条件概率乘积[34]:

P (v1, v2, · · · , v|V |) =

|V |∏
i=1

P (vi | Pa(vi)) (1)

|V | V其中,   表示集合  中元素的个数. 从直观角度来

看, 引入因果图模型的目的在于刻画系统状态转移

过程中变量之间的影响, 而不仅仅是统计相关性.
在多智能体系统中, 某一变量 (例如某个智能体的

动作)与其他状态变量之间可能同时受到环境或其

他智能体行为的共同影响, 仅依赖联合概率分布难

以区分其真实作用路径. 因果图通过有向边显式刻

画“谁对谁产生影响”, 使得在固定其他条件不变的

情况下, 能够分析单个变量变化对系统演化所产生

的因果效应.
在本文中, 基于 CGM对状态转移过程的结构

化分解, 使得后续可以在该因果结构上进一步分析

不同智能体动作对整体系统状态变化的影响程度,
为多智能体因果影响检测提供结构基础.

 1.3　多无人机协同导航

 1.3.1　问题描述

N

M

如图 1所示, 本研究的任务场景如下:   架无

人机随机分布在包含障碍物且具有  个目标地点

的区域内, 目标地点的初始位置随机. 本文的目的

是设计出一种高效的协同导航策略, 使多架无人机

在保证不发生碰撞的前提下, 通过协作以最短路径

分别抵达各目标地点. 为简化问题从而聚焦算法研

 

无人机 目标地点 障碍物 

图 1    多无人机协同导航示意图

Fig. 1    Diagram of multi-UAV cooperative navigation
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N =M

究, 本文仅讨论无人机数量等于目标地点数量的情

形, 即 . 需要指出, 本文并未假设单架无人

机定位能力不足. 协同机制的引入主要源于多目标

搜索任务的空间分散性与信息不完全性. 在大范围

未知环境中, 多无人机协同能够提高搜索覆盖效率、

减少重复探索, 并通过协调机制避免冲突与资源浪

费, 从而显著提升整体任务完成效率.

 1.3.2　动力学模型

b Ob

xb

yb

zb e

Oe

xe ye ze

无人机的动力学模型 (dynamics model)通常

由机体固定坐标系和惯性坐标系组成, 如图 2所示.
机体坐标系 (用下标  表示), 其中  表示原点, 为
无人机的质心; 坐标轴  轴指向无人机的飞行方

向,   轴表示与飞行方向垂直的无人机的右方向,
 轴对应无人机的下方. 惯性坐标系 (用下标  表

示)是相对地球而言, 默认为北东地坐标系,   表

示原点, 坐标轴 、 、  分别指向北向、东向及地

心方向. 在此基础上, 无人机的运动学模型表示为ẋeẏe
że

 =

cθycθz sθxsθycθz − cθxsθz cθxsθycθz + sθxsθz

cθysθz sθxsθysθz + cθxcθz cθxsθysθz − sθxcθz
−sθy sθxcθy cθxcθy


vxvy
vz


(2)θ̇xθ̇y

θ̇z

 =

1 sθx tan θy cθx tan θy
0 cθx −sθx
0 sθx sec θy cθx sec θy


ωxωy
ωz

 (3)

cθx sθx cos θx sin θx
vx vy vz

xb yb zb θx θy θz

ωx ωy ωz

其中,  、  分别表示 、  的缩写, 其他

姿态角也是如此;  、 、  为无人机在机体坐标

系 、 、  三个方向的速度分量;  、 、  分别

代表无人机的三轴姿态角, 即滚转角 (roll)、俯仰角

(pitch)和偏航角 (yaw);  、 、  为三轴的姿态

角速度, 其中姿态角及姿态角速度的方向如图 2所示.

 1.4　符号说明

本文对主要变量与记号作统一说明, 涉及的主

要符号约定如表 1所示.

 
 

表 1    数学符号说明

Table 1    Explanation of mathematical symbols

数学符号 符号说明

I = {1, 2, · · · , N} 无人机集合

st t时刻   的系统状态

oit i t无人机   在时刻   的局部观测

ait i t无人机   在时刻   的动作

πi i无人机   的策略

at = [a1t , · · · , aNt ] 联合动作

at\ait i去除无人机   动作后的联合动作

P (st+1|st, at) 状态转移概率

γ 折扣因子

Ci(st, st+1) i无人机   的因果影响度量

DKL(·∥·) KL散度

β β-VAE正则系数

rit i t无人机   在时刻   的奖励

ricid, t i t无人机   在时刻   的因果内在奖励

λ 内在奖励权重

 

 2　方法

为解决局部最优以及信用分配等问题, 本文介

绍了 CID-MAPPO这一新的 MARL 算法, 以提升

传统 MARL 算法在完成多无人机协同导航任务时

的性能. 在该方法中, 无人机通过最大化自身动作

的因果影响, 同时学习策略和内在奖励函数. 通过

预训练一个动力学模型, 基于因果干预和 CMI检
测无人机之间的因果影响, 进而更好地指导无人机

探索能够影响全局状态的策略, 促进无人机之间的

协作.

 2.1　多智能体因果图模型

G
G V = {st, a1t , a2t , · · · , aNt ,

st+1, rt+1} P (vi|Pa(vi)), ∀vi ∈
V

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

rt+1

st a1t a2t a3t
st+1 rt+1

将 CGM推广到 CTDE框架下多智能体协作

任务的情形 , 得到多智能体因果图模型 (multi-
agent causal graph model, MACGM), 用  来表

示.   是由一组随机变量 

 以及条件概率分布  

 构成的一个有向无环图. 以包含 3个智能体的多

无人机系统举例, 假设不同智能体的动作相互独立,
其单步状态转移过程可通过图 3进行描述. 当状态

以概率  从  转移至  时, 各智能

体将获得一个共享奖励 . 在该模型中, 当前状

态   以及各智能体的动作  、 、  是下一状态

 和奖励  的成因.
在结合 CGM的 MARL中, 本文研究更关注

 

vx

vz

(qx, qy, qz)

zbyb

xb

vy

ye

zexe

oe

ob

wx

wz
wy

 

图 2    无人机的机体固定坐标系和惯性坐标系

Fig. 2    The body-fixed coordinate system and
inertial coordinate system of UAV
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st+1 do(I)

I do(ait = πj(oit))

ait i πj

P (st+1|Pa(st+1)) P (st+1|Pa(st+1),

do(I)) do(ait = πj(oit))

的是对应于动作或环境的干预, 这些干预可能会改

变状态  的分布. 在形式上, 定义  为对应

事件  的一次干预. 例如,   表示对变

量   的干预, 将智能体   的策略替换为  . 因此,
通过比较分布  与 

 可以衡量由干预  引起的影响.
在一些将 CGM用于 MARL的情形中, 下一

状态的节点并不一定与所有智能体的动作完全相

连. 换言之, 某些智能体的动作对下一状态分布没

有影响. 因此, 本文给出因果极小性的定义[34].
G

V vi

vj ∈ V vi ̸= vj vj Pa(vj)

vi G

定义 1 (因果极小性). 设  为描述 MARL单

步状态转移的 CGM, 节点集合为 . 若对任意  、
 且  , 当   在给定   的条件下

仍然条件依赖于   时, 称图模型  满足因果极小性.
因果极小性的定义有助于识别 CGM中的噪声

变量. 例如, 若 MARL系统中存在“懒惰智能体”,
则这些智能体的动作对下一步状态转移或团队回报

没有任何影响. 因此, 包含这些无效动作的 CGM
不满足因果极小性.

i

i

基于上述因果极小性定义, 视角自然转向干预

的另一面——反事实推断: 即在给定已观测到的历

史 (状态、动作、噪声)条件下, 若某个智能体未采

取动作, 下一步状态或团队回报会如何变化. 这种

问法正是反事实推断在因果推断中最直接的应用,
也是判断智能体在完成协作任务中是否存在信用分

配问题的关键. 同样以图 3为例, 通过假设在智能

体  未施加干预的情况下, 仅由其余智能体执行动

作, 环境的状态演化以及最终的奖励可能发生的变

化如图 4所示. 通过比较两种情况下系统状态分布

和奖励分布的变化, 计算出智能体  的行为对团队

的贡献程度.

 2.2　预训练环境模型

i针对多无人机系统, 为计算无人机  的动作对

全局状态的因果影响, 需要刻画系统在当前状态下

如何在外界扰动或联合动作条件下转移至下一状

P (st+1|st, at) β- β-

β-

β-

态. 基于反事实分析思想, 本文首先研究状态转移

分布 . 本文采用  变分自编码器 (
variational autoencoder,   VAE)[35] 框架来建模状

态转移过程. 通过在  VAE中引入时间依赖的潜

在变量, 近似刻画潜在变量随时间演化的后验分布,
同时, 将重参数化噪声与联合动作相结合, 使模型

能够学习动作对状态变化的影响规律, 如图 5所示.

  
…

解码器编码器

st

at
1

at
2

at
N

zt
zt = mt + st⊙et 

st + 1^

at = et

mt

st

 

β-图 5      VAE 框架示意图

β-Fig. 5    Diagram of   VAE framework
 

st at

µt σt εt

β-

zt

编码器部分通过两个多层感知机 (multi-layer
perceptron, MLP)将输入的状态  和动作  分别

编码为一个状态分布 ( ,  )和对应的编码 . 编
码器的这一约束使得通过添加噪声生成新数据成为

可能. 在本研究中,   VAE 的目标是预测下一状

态, 因此本文将其中的噪声项替换为联合动作. 随
后, 潜在向量  按以下公式计算:

zt = µt + σt ⊙ εt (4)

ŝt+1 β-

st+1

ŝt+1

解码器则同样是由一个 MLP 用于预测下一时

刻状态 .   VAE在无人机学习策略的同时更

新自身参数, 为最小化下一时刻真实状态  与预

测状态  之间的差异, 其损失函数设计如下:

L(θ) =

[
(st+1 − µθ(st, at))

2

2σ2
θ(st, at)

+
1

2
log
(
2πσ2

θ(st, at)
)
+

β DKL
(
N(µθ(st, at), σ2

θ(st, at))∥N(0, 1)
)]

(5)

 

at
1

at
2

at
3

P(st+1|st, at)

p1

p2

p3
st st+1 rt+1

 

图 3    具有 3个智能体的单步状态转移因果图模型

Fig. 3    The causal graphic model of one-step state
transition with three agents

 

st st+1

at
1

at
2

at
N

…

P(st+1|st, at\at
i)

p1

p2

pN
rt+1

 

i图 4    不考虑智能体  动作的因果图模型

i

Fig. 4    The causal graphic model without considering
the action of agent 
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β β ≥ 0 µθ(st, at) σθ(st, at)其中 ,   为超参数且  ;  、

表示编码器输出的均值和方差. 前两项采用似然损

失来表示编码−解码过程中的重建损失, 最后一项

则通过计算 KL散度来衡量潜在变量的后验分布与

先验分布之间的差异, 确保潜在空间的结构是均匀

和连续的, 这种约束可以帮助模型在学习过程中避

免不规则或高度不规范的潜在空间结构. 在实际使

用中, 本文将编码器部分作为独立模块用于预测环

境下一时刻状态分布, 其在整体框架中的功能如图 6
中间部分所示.

 2.3　因果影响检测

i

ait st+1

(ait → st+1)

本文的目标是通过计算无人机  的动作对系统

全局状态的因果影响来衡量该无人机对团队任务的

贡献度, 而 CMI是衡量这种因果效应的常用方法.
因此, 本研究采用 CMI作为度量无人机因果影响

的工具. 当该变量大于 0 时, 表明  对预测  是

必要的, 即存在因果路径 , 计算公式如下:

Ci(st, st+1) := I
(
ait; st+1|st, at\ait

)
=

Eait∼πi

[
DKL(P (st+1|st, at)∥P (st+1|st, at\ait))

]
(6)

at\ait i其中,   表示去除无人机  动作后的联合动作.

i

在进行反事实分析时, 为了计算不考虑无人机

 动作的状态转移分布, 边际概率可以写为:

P (st+1|st, at\ai) =
∑
a∼Ai

πi(a|st)P
(
st+1|st, at\ait, a

)
(7)

对于连续动作空间和高斯策略, 式 (7)中的加

权求和可以通过蒙特卡洛 (Monte Carlo, MC)采
样来估计:

P
(
st+1|st, at\ait

)
≈ 1

K

K∑
k=1

P
(
st+1|st, at\ait, a(k)

)
(8)

K πi(·|st) a(k)

k P (st+1|st, at)
P (st+1|st, at\ait) i t

其中,   是从分布  采样的动作数量;   为

第  个采样动作. 因此, 给定分布  与

分布 , 无人机  在时间步  的因果

影响可通过以下公式度量:

Ci(st, st+1) =

DKL
(
P (st+1|st, at)||P (st+1|st, at\ait)

)
(9)

P (st+1|st, at)其中, 由于  是高斯分布, 而式 (7)和
(8)中的加权求和构成混合高斯模型, 本文给出以

下定理来近似计算高斯分布与高斯混合分布之间的

KL 散度.
f ∼ N(µ, Σ)

g ∼
∑K
k=1 wkN(µk, Σk)

定理 1. 给定一个高斯分布  和一

个高斯混合分布 , 两者之间

的 KL散度可以近似计算为:

DKL(f∥g) ≈ −1

2
log

(
K∑
k=1

wk exp
(
Es∼f [log gk(s)]

))
−

1

2
H(f)− 1

2
log

(
K∑
k=1

wke−DKL(f∥gk)

)
(10)

gk ∼ N(µk, Σk) wk
∑K
k=1 wk

= 1 H(f) = −Es∼f [log(f(s))]

其中,  ;   为超参数权重且 

;  .
证明. 根据 KL散度的定义, 有:

DKL(f∥g) =
∫
s

f(s) log
f(s)

g(s)
ds = H(f, g)−H(f)

(11)

其中,
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图 6    CID-MAPPO示意图

Fig. 6    Diagram of CID-MAPPO
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H(f, g) = −Es∼f
[
log g(s)

]
(12)

H(f) = −Es∼f
[
log f(s)

]
=

1

2
log det

(
2πeΣ

)
(13)

det(2πeΣ) = (2πe)d detΣ d s其中,  ,   表示随机变量 

的维度.
H(f, g)虽然目前还没有  的解析表达式, 但在

工程上可以通过对其上下界取平均来近似估计.
首先, 将式 (12)展开如下:

H(f, g) = −Es∼f

[
log

K∑
k=1

wkgk(s)

]
(14)

下界. 根据琴生不等式 (Jensen＇s inequality), 有

H(f, g) ≥− logEs∼f

[
K∑
k=1

wkgk(s)

]
=

− log
K∑
k=1

wkEs∼f
[
gk(s)

]
(15)

H(f, g)这样便得到  的下界

H(f, g)− = − log
K∑
k=1

wkEs∼f [gk(s)] (16)

Es∼f [gk(s)]在式 (16)中,   可由下式计算得到:

Es∼f [gk(s)] =
(
(2π)d|Σ′

k|e∆µ
T
kΣ

′−1
k ∆µk

)− 1
2

(17)

∆µk = µk − µ Σ′
k = Σ+Σk |Σ′

k| = detΣ′
k其中,  ;   并且 .

H(f, g)

{ϕk|0 < ϕk ≤ 1}Kk=1

上界. 为了计算  的上界, 可以采用权重

集合  重写式 (14)如下:

H(f, g) = −Es∼f

[
log

K∑
k=1

ϕk
wk
ϕk
gk(s)

]
(18)

∑K
k=1 ϕk = 1其中,  .

然后, 反向使用琴生不等式, 得到

H(f, g) ≤ −Es∼f

[
K∑
k=1

ϕk log
(
wk
ϕk
gk(s)

)]
=

K∑
k=1

ϕkEs∼f

[
log gk(s) + log

wk
ϕk

]
=

−
K∑
k=1

ϕkEs∼f

[
log f(s)− log

f(s)

gk(s)
+ log

wk
ϕk

]
=

H(f) +

K∑
k=1

ϕk

(
DKL(f∥gk)− log

wk
ϕk

)
(19)

ϕk H(f, g)式 (19)右侧是关于  的变量, 为了找到 

的上界, 需计算出式 (19) 右侧部分的下界. 这样

H(f, g)  的上界计算转化为以下同时包含等式和不

等式约束的优化问题:

min
ϕ1, ··· , ϕK

H(f) +

K∑
k=1

ϕk

(
DKL(f∥gk)− log

wk
ϕk

)

s.t.
K∑
k=1

ϕk = 1

0 < ϕk ≤ 1, ∀k = 1, · · · , K (20)

ν, η1, · · · , ηK , ξ1, · · · , ξK引入拉格朗日乘子 ,

分别对应等式约束和两个不等式约束, 则优化问题

(20)的拉格朗日函数为:

L(ϕ1, · · · , ϕK , ν, η1, · · · , ηK , ξ1, . . . , ξK) =

H(f) +

K∑
k=1

ϕk

(
DKL(f∥gk)− log

wk
ϕk

)
+

ν

(
K∑
k=1

ϕk − 1

)
−

K∑
k=1

ηkϕk +

K∑
k=1

ξk(ϕk − 1)

(21)

因此, 优化问题 (20)的 Karush-Kuhn-Tucker

(KKT)条件可列出如下:

∇ϕ∗
k
L = DKL(f∥gk)− log

wk
ϕ∗k

+ 1 +

ν∗ − η∗k + ξ∗k = 0

K∑
k=1

ϕ∗k = 1

0 < ϕ∗k ≤ 1, k = 1, · · · , K

η∗k ≥ 0, ξ∗k ≥ 0, k = 1, · · · , K

η∗kϕ
∗
k = 0, ξ∗k(ϕ

∗
k − 1) = 0, k = 1, · · · , K

通过求解以上 KKT条件, 得出优化问题 (20)

的最优解:

ϕ∗k =
wke−DKL(f∥gk)

K∑
j=1

wje−DKL(f∥gj)
, k = 1, · · · , K (22)

联立式 (19)与式 (22)进而得到

H(f, g) ≤ H(f) +

K∑
k=1

ϕ∗k

(
DKL(f∥gk)− log

wk
ϕ∗k

)
=

H(f)−
K∑
k=1

ϕ∗k

log
K∑
j=1

wje−DKL(f∥gj)

 =

H(f)− log
K∑
j=1

wje−DKL(f∥gj) (23)
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H(f, g)因此得到  的上界:

H(f, g)+ = H(f)− log
K∑
k=1

wke−DKL(f∥gk) (24)

H(f, g)

H(f, g)

利用式 (16)、(24), 通过平均  的下界和

上界, 便得到  的近似值为

DKL(f∥g) = H(f, g)−H(f) ≈
1

2
(H(f, g)− +H(f, g)+)−H(f) ≈

− 1

2
log

K∑
k=1

wkEs∼f [gk(s)]−
1

2
H(f) −

1

2
log

K∑
k=1

wke−DKL(f∥gk) (25)

□

i

根据定理 1, 式 (9)可通过计算一个高斯分布

和一个混合高斯分布的 KL散度得到, 而这些高斯

分布的均值和方差信息则通过预训练环境动力学

模型计算获得. 因此可以定量地衡量出无人机  的

动作对系统全局状态的因果影响, 进而为奖励函数

的分配提供依据. 该部分计算流程如图 6右侧部分

所示.
需要指出的是, 定理 1中的 KL近似建立在状

态转移分布可由高斯或混合高斯模型的假设之上.
在连续控制任务中, 该假设在局部线性或平滑动力

学条件下具有较好适用性. 若真实分布存在强非高

斯特性, 则该近似可能引入偏差, 但由于因果影响

最终用于奖励重塑而非精确概率估计, 该误差对策

略优化的影响相对可控.

 2.4　奖励函数

j

j = 1, 2, · · · , M
djt djt < rs rs

+5

−djt
t

奖励函数的设计是深度强化学习算法性能的关

键, 对无人机的策略评估与改进有着直接影响. 本
文将奖励函数分为环境奖励和内在奖励两部分进行

设计. 环境奖励由两部分组成: 一是采用基于距离

的团队奖励; 二是碰撞惩罚项, 用以抑制无人机之

间以及无人机与环境障碍物间的碰撞. 具体而言,
基于距离的团队奖励针对的是环境中所有目标点 

( ), 计算该目标位置与其最近无人

机的距离 . 若  (  为超参数, 表示成功靠

近的阈值), 则视为已接近并给予固定正奖励  ;
否则以距离的负值作为惩罚, 即为 . 因此, 时刻

 的团队距离奖励定义为:

rteam, t =

M∑
j=1

rjdist, t (26)

其中,

rjdist, t =

+5, djt < rs

−djt , djt ≥ rs
(27)

rteam, t

根据式 (26)不难发现, 每架无人机的距离奖励

均相同, 因此它是团队共享的奖励部分. 可以看出,
当一个目标地点被某架无人机靠近时, 团队奖励

 增大 (趋于正值). 只有当每个目标地点都被

一架无人机覆盖时, 表示无人机之间通过协作完成

了多个地点的导航任务.
ricollide1, t i

ricollide2, t i

令  表示无人机  与其他无人机发生碰

撞后获得的惩罚,   表示无人机   与障碍物

发生碰撞时获得的惩罚. 因此, 无人机的碰撞惩罚

定义如下:

ricollide, t = ricollide1, t + ricollide2, t (28)

ricollide1, t ricollide2, t

−5

当发生碰撞时,   与   对应的取

值为 , 否则其取值为 0.

ricid, t(st, st+1) i

Ci(st, st+1)

以上是环境奖励的设计, 而本文的重点在于内

在奖励的设计, 该奖励是基于因果效应检测的结果

计算得出, 用以衡量单架无人机动作对环境 (下一

状态分布)的贡献, 从而鼓励无人机执行对团队有

因果影响的行为. 具体地, 基于因果效应的内在奖

励项记为 , 表示第  架无人机的因果

影响度  在所有无人机影响度之和中的

归一化比重:

ricid, t(st, st+1) =
Ci(st, st+1)
N∑
j=1

Cj(st, st+1)

(29)

Ci(st, st+1) i

i t

rit

其中,   表示第  架无人机的因果影响值,
其定义如式 (6)所示, 并且由定理 1给出了近似计

算方法. 这样, 就得到了第  架无人机在时刻  的奖

励函数 , 其计算如下:

rit = rteam, t + ricollide, t + λricid, t (30)

λ

λ λ

其中,   为超参数, 用于平衡环境奖励和内在奖励

的权重关系. 由于内在奖励采用归一化形式, 并通

过  控制其强度, 当  较小时不会改变原始最优策

略集合, 而主要起到探索引导作用. 因此, 该机制不

会破坏原问题的最优性, 仅在训练阶段影响策略搜

索路径.

N =M

需要说明的是, 本文所提出的因果影响度量机

制本质上基于多智能体因果图结构进行建模, 其核

心在于刻画个体动作对整体状态转移分布的因果贡

献, 因此并不依赖于  的特定设置 (即无人机

个数和目标个数相同). 当目标数量大于或小于无人
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机数量时, 因果影响的估计仍然通过对个体干预与

联合分布变化进行计算获得, 其计算形式保持不变.
不同规模关系可能会影响协作策略的复杂度与分工

结构, 但不会改变因果贡献估计机制本身.

 2.5　基于因果影响检测的多智能体近端策略优化

i

本文所提 CID-MAPPO方法基于MAPPO算

法框架, 主要考虑在第  架无人机训练中引入一项

具有因果效应的函数项, 使得在训练阶段每架无人

机能够学习到更优的策略, 从而缓解完全协作任务

中常见的“懒惰智能体”问题.
θ

N

πiθ
(
ait | oit

)
, i = 1, · · · , N i

t oit
ψ

N i

V iψ(st) πiθ

本文采用 actor-critic架构: actor是由参数 

表征的策略网络, 一共有  个, 分别用于近似随机

策略  , 其功能是将第   架

无人机在时刻  的局部观测  映射为相应的动作

分布, 从而生成决策动作; critic则是由参数  表征

的价值网络, 同样有  个, 用于估计第  架无人机

的价值函数 , 以评估当前状态下策略  的长

期回报, 并为策略更新提供梯度信息. 为提升训练

稳定性与收敛效率, CID-MAPPO采用 CTDE框

架. 算法具体框架如图 6所示.

st i i = 1, · · · , N
V iψ(st)

在集中训练阶段, critic网络利用系统的全局

状态  及奖励信息, 分别为无人机  ( )
学习对应的价值函数 . critic通过最小化如下

损失函数进行更新:

Loss(V iψ) = E(st, st+1, rit+1)∼D

[(
V iψ(st)− ŷit

)2]
(31)

D ŷit = rt+1 + γV iψ(st+1)

i πiθ

其中 ,    表示经验回放池 ;   .

actor网络则通过最大化如下目标函数实现对无人

机  策略  的更新:

J(πiθ) = E
[
min(ρit(θ)A

i
θ, clip(ρ

i
t(θ), 1− ε, 1 + ε)Aiθ)

]
(32)

其中,

ρit(θ) =
πiθ(a

i
t|oit)

πiθold(a
i
t|oit)

(33)

clip(ρit(θ), 1−ε, 1+ε) =



1 + ε,

ρit(θ) > 1 + ε

ρit(θ),

1− ε ≤ ρit(θ) ≤ 1 + ε

1− ε,

ρit(θ) < 1− ε
(34)

Aiθ i Aiθ = rit+1 + γV iψ(st+1)

− V iψ(st) πiθ i πiθold

  表示无人机  的优势函数, 

;   表示无人机  的当前策略;   表示无

i ε ε = 0.2人机  的旧策略;   为裁剪系数, 本文设置 .
需要强调的是, 本文引入因果视角并非为了解决

隐藏变量问题, 而是为了区分统计相关性与真实协

同贡献. 在多智能体协作场景中, 仅基于奖励相关

性难以刻画个体对系统状态演化的边际干预效应.

 3　仿真实验和分析

 3.1　环境设定

本文基于 Gym环境构建了多无人机协同导航

的仿真平台, 包含多架无人机、多个目标地点以及

动态与静态障碍物. 为了训练出具备更好泛化能力、

适应真实环境的策略, 在搭建仿真环境时本文考虑

了风速、礁石等因素对多无人机系统协同控制的影

响. 对于复杂地形和人为设施, 实验中引入了诸如

鸟群或其他飞行器的动态障碍, 以评估无人机在遇

到各类障碍时的避障与导航能力. 如图 7所示, 以
3架无人机的海上救援任务场景为例: 场景 1包含

3架无人机与 3名待救援人员 (红色圆点所示); 场
景 2包含 3架无人机、多个静态障碍物 (黑色圆点

所示)与 3名待救援人员; 场景 3包含 3架无人机、

3个待救援人员及多个动态障碍物 (带有移动方向

的黑色圆点所示). 为聚焦协同导航策略的学习效

果, 在仿真实现中采用了简化的平面运动模型, 仅
考虑位置与速度的二维演化, 而忽略姿态耦合效应.
该简化不影响因果奖励机制的构造. 在仿真环境中,
多个目标点用于模拟待救援目标的位置, 无人机通

过覆盖与接近目标完成“发现”过程, 累积奖励反映

搜救效率与协同质量. 因此, 实验任务可视为对多

无人机协同搜救场景的抽象建模.

 3.2　实验超参数设置

为保证实验结果的可复现性, 客观地评估所提

方法的性能, 本文对算法所涉及各模块的超参数设

置如下.

α 0.000 5

γ = 0.99

3 200

1 024

ε = 0.2

β-

在所有对比实验中, 各基准算法均采用相同的

网络结构 ,  学习率   设置为   ,  折扣因子

. 各智能体的 actor网络和 critic网络分别

为包含 3层和 2层隐层的MLP网络作为全连接层,
最后一层为循环神经网络 (recurrent neural net-
work, RNN)层, 各隐藏层均包含 64个节点, 每个

隐藏层均使用 ReLU函数激活. 在训练阶段, 经验

回放池大小设置为 , 每轮训练采样的批量数

据大小设置为 . 近端策略优化中的裁剪系数

设置为 . 针对环境动力学模型训练, 本研究

使用 MLP拟合  VAE中的编码器和解码器, 其
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β-

K

中编码器分为状态编码和动作编码, 其隐层节点及

以上超参数设置如表 2所示.   VAE模块每当经

验回放池 (experience replay buffer)存满了更新一

次. 针对式 (8)所描述的蒙特卡洛采样, 本文采用均

匀采样策略, 并且在所有实验中动作采样数量  均

设置为 128.

 3.3　实验结果

为了验证本文方法的有效性, 本文对比不同实

验场景下的学习曲线和累积回合奖励来验证所提方

法的有效性. 如图 8所示, 其中每幅子图的横轴为

训练时间步数, 纵轴为每回合的平均累积奖励, 数
值越高表示策略的性能越好. 首先, 分别在包含 3、
5和 7架无人机的场景 1任务上评估了本文所提方

法与其他基线方法的表现, 图 8(a)、图 8(b)和图 8(c)
分别展示了本文所提方法与 MAPPO[20]、VDN[17]、

QMIX[18]、MADDPG[19] 与 PMIC[31] 在没有障碍物

情况下完成救援任务的回报比较结果. 观察实验曲

线可以发现, 本文所提 CID-MAPPO相较于其他

算法在学习性能上表现更好 ,  VDN、QMIX 和

MADDPG在训练过程中的噪声干扰较大导致方差

较大. 相比于MAPPO和 PMIC, 尽管 CID-MAPPO
在场景 1中训练前期的收敛速度上表现相当, 但其

收敛后的性能明显优于其他算法, 这表明内在奖励

确实有助于提升智能体之间的协作. 从另一个角度

看, 增强智能体之间的因果影响明显比仅仅增强它

们的相关性更有助于协作.
此外, 本研究还在包含 3、5、7 架无人机的静

态障碍物场景中对所提方法进行了评估. 该任务要

求各无人机在到达救援人员位置的同时规避环境中

的固定障碍物. 从图 8(d)、图 8(e)和图 8(f)可以观

察到, CID-MAPPO 在不同规模的协作导航任务中

均取得了高于其他基线方法的回报, 表现出良好的

可扩展性. 在此基础上, 本文进一步考察了 CID-
MAPPO 在更具挑战性的动态障碍物场景 (同样包

含 3、5 和 7 架无人机)中的性能. 该任务代表了极

高难度的环境配置, 需要无人机在协作搜索的同时

对动态风险做出及时响应. 图 8(g)、图 8(h)和图 8(i)

表明, CID-MAPPO 不仅收敛速度更快, 而且在总

体性能上依旧显著优于对比算法. 为提供直观的定

性结果, 图 9(a)、图 9(b) 和图 9(c) 展示了 CID-

MAPPO 在三个实际任务场景中的轨迹示例 (如虚

线所示). 可以看到, 在场景 2 中, 即使布设了多种

静态障碍物, 无人机仍能够通过协作高效抵达目标

位置; 在带有动态障碍的场景 3 中, CID-MAPPO

亦能成功规避多类动态干扰并顺利完成任务. 表 3

给出了各场景下不同算法的平均性能和方差对比 (三

个不同随机种子). 综合以上实验结果可以看出,

CID-MAPPO 在多种任务类型、不同规模的无人机

 

障碍物轨迹

无人机

无人机轨迹

终点

无人机

无人机轨迹

终点

无人机
无人机轨迹

终点

(a) 场景 1
(a) Scene 1

(b) 场景 2
(b) Scene 2

(c) 场景 3
(c) Scene 3 

图 7    实验场景示意图

Fig. 7    Diagram of the experimental scenes

 

表 2    实验超参数设置

Table 2    Experimental hyper-parameters setting

参数名称 取值

α学习率 0.000 5

αvaeVAE模块学习率 0.000 5

γ折扣因子 0.99

ε裁剪系数 0.2

激活函数 ReLU

批量数据大小 1 024

D经验回放池  大小 3 200

λ奖励权重 1.0

βVAE参数 0

K蒙特卡洛采样数 128

actor网络全连接层节点数 [64, 64, 64]

actor网络 RNN隐层节点数 64

critic网络全连接层节点数 [64, 64]

critic网络 RNN隐层节点数 64

β-VAE编码器隐层节点数 (状态编码) [256, 128, 64]

β-VAE编码器隐层节点数 (动作编码) [64, 128]

β-VAE解码器隐层节点数 [64, 128, 256]
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场景以及复杂干扰条件下均表现出稳定且显著的优

势, 验证了其卓越的鲁棒性与协作能力.
从方法结构上看, 本文所提出的因果影响估计

机制基于 CTDE框架构建, 不依赖于特定任务结

构, 因此在理论上可迁移至通用多智能体基准环境.
受篇幅与实验资源限制, 本文未在额外公开基准环

境或真实飞行数据上展开系统验证, 未来工作将进

一步在标准多智能体测试平台及更接近实际场景的

数据环境中评估算法的泛化能力.

 3.4　消融实验

λ

β- β

为进一步分析本方法中的内在奖励权重  以及

 VAE中  系数对算法性能的影响, 本研究对这

两个超参数进行了消融实验. 选择场景 2下 3架无

人机作为消融实验环境, 保持其他训练设置不变,
实验结果如图 10所示, 其中横轴表示训练时间步

数, 纵轴为每回合的平均累积奖励, 数值越高表示

策略的性能越好.

λ λ = 0

λ

λ

1.5 2.0

λ = 1

内在奖励权重. 从图 10(a)可以看出, 内在奖励

权重  对算法性能具有显著影响. 当  时, 算法

退化为无因果内在奖励版本, 整体收敛速度较慢且

最终性能有限. 随着  增大, 算法性能明显提升, 说
明因果内在奖励能够有效促进协作探索. 然而当 

进一步增大至  或  时, 性能出现下降趋势, 这
表明过强的内在驱动会削弱对外部任务目标的优

化. 实验结果表明  时在探索效率与任务收益

之间取得较优平衡.
β- β

β = 0

  VAE 正则系数. 如图 10(b)所示, 随着  增

大, 算法收敛速度与最终性能均呈下降趋势, 且在

 时取得最佳结果. 这表明在本文设定下, KL
正则项对潜变量分布的约束会引入额外的信息压

缩, 从而削弱潜在表示对控制相关信息的保留能力,
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图 8    不同场景下各算法学习曲线

Fig. 8    Learning curves of different algorithms under various scenarios
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β = 0

β = 0

β = 0

进而影响策略优化效果. 相比之下, 移除 KL约束

( )能够保留更充分的状态表征信息, 反而更

有利于稳定学习与最终性能. 需要指出, 当  

时, 该模块退化为等价的自编码形式, 其目标更偏

向重构而非分布正则化. 基于该观察, 本文在其余实验

中默认采用  以获得更稳定且更优的控制性能.

 4　结束语

为促进多无人机之间的有效协作并增强探索能

力, 本文提出了 CID-MAPPO方法. 该方法从因果

关系视角度量无人机行为对团队整体的影响, 并在

此基础上设计内在奖励机制, 将无人机之间的因果

影响显式引入策略更新过程. 通过鼓励无人机优先

探索对全局状态具有正向贡献的动作, CID-MAPPO
能够显著提升协作效率与任务表现. 相较于现有基

于相关性或经验设计奖励的方法, CID-MAPPO能

够更直接地刻画个体行为对团队协作的实际作用,
尤其适用于多智能体强耦合、协作关系复杂的任务

场景. 在模拟的多无人机海上救援任务场景中, 本
文对所提算法进行了性能验证. 实验结果表明, 与
现有主流方法相比, CID-MAPPO 在协作性、稳定

性以及综合性能方面均取得了显著提升, 有效验证

了方法的可行性与优势.
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图 10    超参数消融实验结果

Fig. 10    Results of the ablation experiments on
hyper-parameters
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