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收稿日期：２０２１０９２７；在线发布日期：２０２２０８２６．本课题得到国家自然科学基金（６２１０１０２９）、博士后创新人才支持计划（ＢＸ２０１９００３３）、
广东省基础与应用基础研究基金联合基金（２０１９Ａ１５１５１１０３２５）、中国博士后基金面上项目（２０２０Ｍ６７０１３５）、北京科技大学顺德研究生院
博士后科研经费（２０２０ＢＨ００１）、中央高校基本科研业务费（０６５００１２７）资助．徐　诚（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会
员，主要研究方向为群体智能、多智能体系统、物联网．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｃｈｅｎｇ＠ｕｓｔｂ．ｅｄｕ．ｃｎ．殷　楠，硕士研究生，主要研究方向为群体智能、
强化学习．段世红，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为群体智能、物联网．何　昊，硕士研究生，主要研究方向为
群体智能、无线定位．王　然，博士研究生，主要研究方向为群体智能、无线定位与分布式安全．

基于奖励滤波信用分配的多智能体深度强化学习算法
徐　诚１），２）　殷　楠１）　段世红１），２）　何　昊１）　王　然１），２）

１）（北京科技大学计算机与通信工程学院　北京　１０００８３）
２）（北京科技大学顺德研究生院　广东佛山　５２８３９９）

摘　要　近年来，强化学习方法在游戏博弈、机器人导航等多种应用领域取得了令人瞩目的成果．随着越来越多的
现实场景需要多个智能体完成复杂任务，强化学习的研究领域已逐渐从单一智能体转向多智能体．而在多智能体
强化学习问题的研究中，让智能体学会协作成为当前的一大研究热点．在这一过程中，多智能体信用分配问题亟
待解决．这是因为部分可观测环境会针对智能体产生的联合动作产生奖励强化信号，并将其用于强化学习网络
参数的更新．也就是说，当所有智能体共享一个相同的全局奖励时，难以确定系统中的每一个智能体对整体所做
出的贡献．除此之外，当某个智能体提前学习好策略并获得较高的回报时，其他智能体可能停止探索，使得整个系
统陷入局部最优．针对这些问题，本文提出了一种简单有效的方法，即基于奖励滤波的信用分配算法．将其他智能
体引起的非平稳环境影响建模为噪声，获取集中训练过程中的全局奖励信号，经过滤波后得到每个智能体的局部
奖励，用于协调多智能体的行为，更好地实现奖励最大化．我们还提出了基于奖励滤波的多智能体深度强化学习
（ＲＦＭＡＤＲＬ）框架，并在ＯｐｅｎＡＩ提供的合作导航环境中成功地进行了验证．实验结果表明，和基线算法相比，使
用基于奖励滤波的深度强化学习方法有着更好的表现，智能体系统策略收敛速度更快，获得的奖励更高．

关键词　多智能体系统；深度强化学习；信用分配；奖励滤波；合作导航
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ｒｅｗａｒｄａｎｄｓｏｌｖｅｓｔｈｅｃｒｅｄｉｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｒｅｄｉｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ；ｒｅｗａｒｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｎａｖｉｇａｔｉｏｎ

１　引　言
在过去的几年中，多智能体强化学习（Ｍｕｌｔｉ

ＡｇｅｎｔＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＲＬ）的协作问
题得到了广泛的研究［１３］．基于现实场景，多智能体
通过感知和探索，学习在复杂环境下的最优协同策
略，例如：多智能体进行城市或者荒野的搜索和救
援［４６］、自动驾驶汽车的协调［７］和工厂环境下的物流
设计、配送、存储和运输［８］等．

现有的协作强化学习研究工作大致分为两类：
集中式方法［９１２］和分散式方法［１３１６］．集中式方法通
常将多智能体系统（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍ，ＭＡＳ）视
为整体，由一个全局控制中心承担学习任务．该中心
可以将全部状态信息用于训练，学习最优的协作机
制，控制所有智能体的执行．Ｔａｎ［９］认为集中式强化

学习方法通常是对现有的单智能体技术进行扩展，
学习基于联合观测和共同奖励下的最优策略．但是
集中式方法缺少可扩展性，当环境和任务复杂度增
加时，智能体联合行动空间随着智能体数量的增加
而呈指数增长［１３］．此外，大规模的多智能体问题通
常很难在所有智能体和中心节点之间建立可靠的通
信网络［１６］．因此，集中式方法在链路状态未知的不
确定环境下，难以保证可靠性．

与集中式方法相比，分散式强化学习系统中的
每个智能体都是学习的主体，它们分别学习对环境
的响应策略和相互之间的协作策略［１７］．由于环境的
复杂和不确定性，智能体不具备观测全部状态的能
力．每个智能体使用局部观测和全局奖励（智能体采
取联合动作与环境交互得到的奖励）独立地学习最
优策略，并且需要以合作的方式最大限度地提高集
体回报．
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因此，在实际应用中，协作ＭＡＲＬ遇到了可扩
展性和部分可观测性两个主要挑战．部分可观测性
可能导致智能体只考虑自己的状态而不关心其它智
能体的状态，选择动作时也只考虑自身利益．智能体
获得的强化信号只与自己的状态和动作相关联，使
得学习时可能忽视其它智能体的存在．当某个智能
体学习到一个能使系统获得更高奖励的策略时，其
他智能体的探索可能会导致系统奖励减少从而停止
探索，整个系统陷入局部最优，即在协作ＭＡＳ中存
在信用分配的问题．

对于一些简单问题，可以通过根据领域知识
为每个智能体手动设计单独的奖励函数解决信用
分配问题［１８］．然而，这种方法并不适用于复杂的多
智能体协作任务．Ｆｏｅｒｓｔｅｒ等人［１９］提出了一种反事
实多智能体（ＣｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔ，ＣＯＭＡ）
策略梯度的多智能体演员评论家方法，使用反事
实基线来边缘化单个智能体的动作，同时保持其
他智能体的动作不变，以计算智能体策略的优势．
Ｓｕｎｅｈａｇ等人［２０］提出了一个值函数分解网络（Ｖａｌｕｅ
ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＶＤＮ），将全局值函数分
解为智能体的值函数．在ＶＤＮ的基础上，动作值函
数混合网络［２１］（ＱＭＩＸ）建立了全局犙值和局部犙
值的非线性关系，使用网络去估计联合动作值函数．
然而，ＶＤＮ和ＱＭＩＸ都限制了局部犙值和全局犙
值之间的关系表示，智能体使用局部观测估计犙值
的准确性并不高，并可能进一步妨碍其在复杂多智
能体场景下学习协作策略．除了值分解方法，还有许
多先进的信用分配算法［２２２４］，例如：奖励预测信用分
配［２２］提出使用神经网络来预测未来一定步数的奖
励值，通过预测奖励值判断动作对获得奖励的影响，
并重新分配奖励．隐式信用分配方法［２３］使用中心化
的评论家，使用了超网络携带足够的状态信息，对单
个智能体做出评判，隐式地解决了完全合作环境下
的信用分配问题．

解决信用分配问题时需要从多智能体系统获得
的全局奖励出发，尽可能还原出每个智能体真实的
局部奖励．在Ｃｈａｎｇ等人［２５］的研究中，提出了全局
奖励信号由个体奖励和一个随机的马尔可夫过程组
成．考虑到环境中其他智能体的探索是造成环境非
平稳性的主要原因，不妨将全局奖励建模为个体奖
励和其他智能体对奖励产生的影响之和，而其他智
能体产生的影响可以视为噪声．环境将联合动作产
生的全局奖励反馈给智能体，经过滤波将噪声影响
降至最小，然后得到用于评论家网络训练的局部奖

励．同时，每个智能体对整体做出的贡献也得到了量
化．滤波方法不仅计算量小而且还能高效地解决环
境中的噪声问题．

结合以上研究，本文提出一种简单有效的奖励
分配机制用于动作值函数的更新，解决多智能体系
统的信用分配问题．本文的主要贡献如下：

（１）提出了一种基于滤波的奖励估计方法．将
不可观测环境状态引起的其他智能体对环境产生的
非平稳影响建模为噪声，定义了全局奖励信号和智
能体真实的局部奖励信号间的关系，并估计每个智
能体的真实局部奖励．

（２）提出了基于奖励滤波信用分配的多智能体
深度强化学习（ＲＦＭＡＤＲＬ）框架．ＲＦＭＡＤＲＬ框
架充分利用奖励滤波器滤除全局奖励噪声，并得到
局部奖励估计，将其用于演员评论家网络的训练，使
智能体更快地学习到最优策略并获得更高的奖励．

本文第２节整理多智能体深度强化学习的相关
研究和典型的算法框架，并详细地介绍信用分配
问题和卡尔曼滤波基础；第３节提出基于滤波的奖
励估计方法和ＲＦＭＡＤＲＬ框架；第４节详细地介
绍实验环境的设置、智能体网络的训练和测试过程、
与传统ＭＡＤＤＰＧ方法和多种先进的信用分配算法
的比较以及消融实验；第５节总结全文．

２　相关工作
２１　去中心化的部分可观测马尔可夫决策过程

结合多智能体协同导航背景，本文对部分可观测
环境下ＭＡＳ完全合作型任务建模为去中心化的部分
可观测马尔可夫决策过程（ＤｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＰａｒｔｉａｌｌｙ
ＯｂｓｅｒｖａｂｌｅＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＤｅｃＰＯＭＤＰ），
通常由元组犌表示：

犌＝〈犛，犃，犘，狉，犣，犗，犖，γ〉 （１）
其中，狊∈犛表示环境的真实状态．部分可观测环境
下，智能体犻∈犖≡｛１，２，…，狀｝的观测值为狅犻∈犗犻，
观测函数犣（狊，犻）：犛×犖→狆（犗）定义了观测值的
概率分布．在每个时刻，智能体犻基于局部观测值狅犻
根据策略πθ犻：犗犻×犃犻→［０，１］执行动作犪犻∈犃犻．在
所有智能体的联合动作犪∈犃影响下，ＭＡＳ根据状
态转移函数犘：犛×犃１×…×犃狀→犛′，到达下一状态
犛′并获得奖励犚．所有智能体共享相同的奖励函数
狉（狊，犪）：犛×犃→犚，即全局奖励．目标是最大化系统
奖励犑＝犈犪１～π１，…，犪狀～π狀，狊～犘∑

犜

狋＝０
γ狋狉狋（狊，犪），γ为折扣因
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子，犜为时间值．如图１所示，智能体犻基于自身观
测值狅犻做出决策犪犻，犖个智能体执行联合动作犪与
环境进行交互，获得奖励犚并转移至下个状态狊′．
全局奖励犚狋＝∑

犜＝狋

犾＝０
γ犾狉狋＋犾，智能体联合策略状态值函

数记为犞π（狊狋）＝犈狊狋＋１～犘，犪狋～π［犚狋｜狊狋］，全局状态动作
值函数记为犙π（狊狋，犪狋）＝犈狊狋＋１～犘，犪狋＋１～π［犚狋｜狊狋，犪狋］用
于策略π的评估．

图１　部分可观测环境下多智能体强化学习过程

２２　多智能体深度确定性策略梯度算法
多智能体深度确定性策略梯度（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔ

ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＭＡＤＤＰＧ）算
法［２６］由ＤｅｅｐＭｉｎｄ团队提出并将单智能体深度强
化学习算法扩展到多智能体领域，用于解决ＭＡＳ
的协作问题，避免由于智能体个数增加带来的“维数
灾难”［２７］．

ＭＡＤＤＰＧ使用“中心化训练去中心化执行”［２８］
（ＣｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＴｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈＤｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＥｘｅｃｕｔｉｏｎ，
ＣＴＤＥ）的结构实现了智能体间的隐式协调．假设犖
个智能体的策略π＝｛π１，…，π狀｝由参数θ＝｛θ１，…，
θ狀｝确定，在ＭＡＤＤＰＧ的训练过程中，中心化评论
家将所有智能体的观测值狅＝｛狅１，…，狅狀｝和动作
作为输入，使用深度神经网络拟合联合动作值函数
犙π犻（狅，犪１，…，犪狀）．而在执行时，智能体只需根据自身
观测信息便可与环境交互，如图２所示．

图２　ＭＡＤＤＰＧ算法思想

在ＭＡＤＤＰＧ中，每个智能体都需要维护一个
演员评论家［２９］（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＡＣ）网络．其中演员

选择动作并逼近最优策略，评论家使用一个预先定
义的值函数评估当前执行动作的性能，并基于时序差
分误差来更新评论家和演员网络参数．在狋时刻，演
员犻根据当前的环境观测狅犻和确定性策略μ犻（犪犻｜狅犻）
执行动作犪犻，获得奖励狉犻和下一时刻观测值狅′犻．评论
家根据环境给出的奖励来调整自己的评分标准．演
员则根据评论家的打分情况调整自己的策略μ犻，获
得更高的奖励．不断的学习使得评论家的评分更加
标准，演员的策略更加有效．
２３　信用分配

在完全合作型的多智能体协作过程中，所有智
能体具有共同的任务，环境通常会将奖励强化信号
反馈至整个智能体系统．经典的ＭＡＤＤＰＧ算法在
训练过程中，使用结合环境设计的离散的全局奖
励函数．在智能体联合动作影响下得到的奖励或
者惩罚信号，会被所有智能体共享．如何将全局奖
励分配给系统中的每个智能体，使其能够精准地体
现个体对团队所做出的贡献，即多智能体信用分配
问题［３０］．

信用分配的概念最先由Ｓｕｔｔｏｎ［３１］提出，包括时
间信用分配（ＴｅｍｐｏｒａｌＣｒｅｄｉｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＴＣＡ）
和结构信用分配（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＣｒｅｄｉｔＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，
ＳＣＡ）．前者的目的是将延迟的奖励分配到每个动
作，后者是将奖励分配到每个智能体．任何分散式强
化学习系统在结构信用分配解决后都可以很容易地
划分成若干个标准的强化学习系统［３２］．因此，结构
信用分配是需要解决的关键问题．

在多智能体协作过程中，环境的随机性和其他
智能体的探索行为对整个系统产生了不稳定的影
响．多个智能体是同时学习的，当一个智能体的策略
改变时，其他智能体的最优策略也会随之改变，使其
不能正确地收敛到最优策略［３３］．因此，促进智能体
协作的关键，是为每个智能体正确地分配奖励信号，
减少非平稳环境对智能体学习的影响［３４］．

如何精确高效地解决信用分配问题是近来多
智能体研究领域的热点．差分回报［３５］（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｒｅｗａｒｄｓ，ＤＲ）方法解决信用分配问题的核心是将
智能体对系统的贡献值进行量化，但是一般很难找
到普遍适用的量化标准，而且容易加剧智能体间信
用分配的不平衡．ＣＯＭＡ［１９］算法借鉴ＤＲ的思想，
使用联合的评论家神经网络计算每个智能体的优势
函数，估计其对整体做出的贡献，从而解决智能体信
用分配问题．但是训练一个集中的评论家神经网络
需要大量的计算资源，还存在监督不足的问题［２５］．
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值分解技术使用满足一定限制条件的个体动作
值函数来表示联合动作值函数，也可以解决ＭＡＲＬ
在协作过程中的信用分配问题．ＶＤＮ［２０］基于智能体
的局部观测值，将所有智能体值函数的总和作为系
统的联合动作值函数．但是对于智能体关系更为复
杂的大型系统，该方法并不适用．而且由于没有充分
利用全局信息，直接将局部奖励相加并不准确．
ＱＭＩＸ［２１］扩展了ＶＤＮ的可加性值分解表达，将联
合动作值函数表示为单个智能体动作值函数的单调
函数．Ｑａｔｔｅｎ［３６］对联合动作值函数进行线性单调分
解．ＱＴＲＡＮ［３７］和ＱＰＬＥＸ［３８］进一步扩展了可表示的
值函数．这些值函数分解方法大部分在《星际争霸Ⅱ》
中得到了验证，但是都局限于解决离散动作空间的
问题．

为了应对连续动作空间下的信用分配问题，有
学者提出了分解的演员评论家方法，使用分解的
评论家代替经典的集中评论家来计算策略梯度．
ＦａｃＭＡＤＤＰＧ［３９］将值函数分解方法应用在ＭＡＤＤＰＧ
集中式评论家的训练过程中，使用单个智能体动作
值函数的单调函数来表示联合动作值函数，让智能
体学习连续的合作任务．因此，与值分解技术在结构
方面的限制相同，ＦａｃＭＡＤＤＰＧ对于可分解的任务
较难进行值分解［４０］（如果联合动作值函数的最优行
为与个体动作值函数的最优行为相同，则任务是可
分解的，其中加法可分解性和单调性仅是可分解性
的充分条件）．ＭＡＡＣ［４１］在解决信用分配问题方面，
提出了一个相较ＣＯＭＡ算法更一般的基线表示方
法．ＤＯＰ［４２］使用了一种类似于Ｑａｔｔｅｎ的分解结构
来计算异策略树备份和同策略时间差分策略梯度．
然而这些分解的演员评论家方法不能保证收敛到全
局最优．

综合上述分析，我们需要提供一种简单有效且
不受动作空间限制的方法来解决智能体信用分配问
题，目标是从智能体获得的全局奖励中还原出自身
的局部奖励信号，并将其用于智能体动作值函数网
络的训练．环境的非平稳性往往是由其他智能体的
探索行为导致，智能体自身奖励信号可以通过从全
局奖励中去除非平稳性带来的影响来获得．基于此，
我们从全局奖励出发，将非平稳因素造成的影响建
模为噪声，提出一种基于奖励滤波的估计机制用于
值函数的更新．
２４　卡尔曼滤波

卡尔曼滤波是一种最优状态估计方法，由实时
获得的含噪声离散观测数据，对系统状态进行线性、

无偏及最小误差方差的最优估计［４３］．对于一个具有
确定性控制输入狌犽的线性系统，其离散时间过程的
系统状态模型为
狓犽＝犃狓犽－１＋犅狌犽－１＋狑犽－１…狑犽－１～犖（０，犙）
狕犽＝犎狓犽＋狏犽…狏犽～犖（０，犚｛ ） （２）

其中，狓犽为犽时刻系统状态变量，狓犽－１为犽－１时刻
的系统状态变量，犃为状态转移矩阵，犅表示控制输
入狌的增益，狑犽－１表示过程噪声，服从均值为０协方
差为犙的高斯分布．在观测方程中，狕犽表示犽时刻的
观测值，犎表示状态变量狓犽对观测变量狕犽的增益，
狏犽是测量噪声，服从均值为０协方差为犚的高斯
分布．

卡尔曼滤波提供了对过程状态狓犽的估计，是一
个递归的预测校准方法，分为时间更新和测量更新
两个阶段．在时间更新过程（预测过程）中，根据犽－１
时刻的状态后验估计值估计犽时刻的状态值，在测
量更新（校准过程）中，使用当前时刻的测量值来更
正这一估计值，得到犽时刻状态的后验估计．

卡尔曼滤波器时间更新方程如下：
狓^珔犽＝犃狓^犽－１＋犅狌犽－１，
犘珔犽＝犃犘犽－１犃Ｔ＋犙 （３）

卡尔曼滤波器测量更新方程如下：
犓犽＝犘珔犽犎Ｔ

犎犘珔犽犎Ｔ＋犚，

狓^犽＝狓^珔犽＋犓（狕犽－犎狓^珔犽），
犘犽＝（犐－犓犽犎）犘珔犽 （４）

在上述过程中，提到的参数介绍如下：狓^犽－１、狓^犽
表示犽－１时刻和犽时刻的后验状态估计值，狓^珔犽表示
计算得到的先验状态估计值．同样地，犘犽－１、犘犽表示
犽－１时刻和犽时刻后验估计协方差，犘珔犽表示计算得
到的先验估计协方差．犓犽为卡尔曼滤波增益．

３　基于奖励滤波信用分配的多智能体
深度强化学习
本节将详细介绍基于滤波的奖励估计方法建模

和应用，以及基于奖励滤波信用分配的多智能体深
度强化学习框架．
３１　系统模型

对于一个多智能体系统来说，环境中其他智能
体的动作、环境变化等不可观测的状态变量，都会影
响到全局奖励信号．在本文中，我们受差异奖励［３４］

的启发，令智能体犻计算自己动作带来的奖励并代
替共享的全局奖励作为强化信号，即：
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犚犻（犪犻｜狊，犪－犻）＝犚（狊，犪）－犚（狊，〈犪－犻，犮犻〉）（５）
其中，犪－犻表示除了智能体犻的动作集合，犮犻表示智能
体的一个默认动作，犚（狊，犪－犻）表示当智能体的行为
被默认行为取代时系统所获得的奖励．

结合滤波的思想，本文认为这些不可观测的状
态变量对于全局奖励信号的影响可以作为环境噪声
进而使用滤波方法进行处理．因此，智能体与环境交
互过程中共享的全局奖励信号可以建模为真实的局
部奖励和不可观测环境状态（环境非平稳性）引起的
奖励信号之和．智能体犻在狋时刻状态犼下共享的全
局奖励为犵狋可以表示为

犵狋＝狉犻狋（犼）＋犫犻狋 （６）
其中，狉犻狋（犼）表示狋时刻智能体犻在状态犼获得的真
实奖励，即智能体犻的局部奖励，犫犻狋代表不可观测环
境对全局奖励的影响，而且：

犫狋＋１＝犫狋＋狕狋，…，狕狋～犖（μ，σ２ω） （７）
狕狋服从均值为μ，方差为σ２ω的高斯分布．标准卡尔曼
滤波算法是基于具有零均值高斯白噪声的系统模
型．对于具有一般性噪声的线性系统，为了采用标准
卡尔曼滤波算法，智能体在强化学习过程中所获得
的奖励线性系统模型可以表示为

狓狋＝犃狓狋－１＋犅狌＋ε狋，…，ε狋～犖（０，Σ１）
犵狋＝犆狓狋＋狏狋，…，狏狋～犖（０，Σ２烅烄烆 ） （８）

其中，状态向量狓狋为

狓狋＝

狉狋（１）
狉狋（２）


狉狋（｜狊｜）
犫

烄

烆

烌

烎狋 （｜狊｜＋１）×１

，Σ１＝
０…０

０…σ２

烄

烆

烌

烎ω（｜狊｜＋１）×（｜狊｜＋１）

，

犅＝

０
０

０

烄

烆

烌

烎１（｜狊｜＋１）×（｜狊｜＋１）

，狌＝

０
０

０

烄

烆

烌

烎μ（｜狊｜＋１）×１

，

｜狊｜表示环境状态总数．狏狋表示观测误差，属于零均
值高斯白噪声．由于假设没有观测误差，Σ２＝０．状
态转移矩阵犃＝犐，ε狋表示服从零均值高斯分布的系
统噪声且协方差矩阵为Σ１．观测矩阵犆＝（０，…，０，
１犼，０，…，０，１）１×（｜狊｜＋１），对于智能体犻，当状态犼被观
测到时，犆的第犼个元素和最后一个元素值为１，其
余元素值为０．

在使用卡尔曼滤波算法通过观察学习中的智能
体接收到的全局奖励来动态估计其实际奖励和噪声
的过程中，将使用在狋时刻状态犼中估计的局部奖

励狉犻狋（犼）而不是全局奖励犵犻狋来更新智能体的动作值
函数．
３２　基于卡尔曼滤波的奖励估计

卡尔曼滤波是一种利用线性系统状态方程，通
过输入观测数据，对系统状态进行最优估计的算法．
基于第３．１节对智能体获取奖励的系统建模，使用
标准卡尔曼滤波算法解决多智能体系统奖励估计的
基本过程如下：

（１）初始化系统状态狓０＝（０，…，０）Ｔ，协方差矩
阵犘０＝犐，狌＝（０…００）Ｔ，σ２狑＝０．１，狋＝１．

（２）在智能体与环境交互时，智能体犻在当前时
刻狋状态犼下，使用强化学习算法得到动作犪犻并执
行，到达新的状态犽并获得全局奖励犵狋．

（３）基于下述卡尔曼滤波器的时间更新方程进
行状态预测，计算奖励估计值狓^狋－和协方差矩阵犘狋－．

狓^狋－＝犃狓^狋－１＋犅狌狋，
犘狋－＝犃犘狋－１犃Ｔ＋Σ１．

（４）使用观测值犵狋，基于下述卡尔曼滤波器的
测量更新方程进行状态校正，计算卡尔曼增益犓狋，
更新状态狓^狋和协方差矩阵犘狋．

犓狋＝犘狋－犆
Ｔ狋

犆狋犘狋－犆Ｔ狋，

狓^狋＝狓^狋－＋犓狋（犵狋－犆狋狓^狋－），
犘狋＝（犐－犓狋犆狋）犘狋－．

（５）使用局部奖励狉犻狋＝狓犻狋（犼）代替全局奖励犵狋更
新智能体动作值函数．

（６）估计噪声过程的均值μ和协方差σ２狑，更新狌
和Σ１．

（７）狋←狋＋１，犼←犽．
（８）重复步骤（２）～（７）．
在运行基于滤波的信用分配算法之前，需要对

环境非平稳性引起的噪声的协方差σ２ω进行初始估
计．然而，在实际的多智能体系统中，预先获取该协
方差值是不实际的，往往需要在线估计．本文给出一
种基本的循环估计算法，具体过程如下：

（１）初始化μ０＝０，σ２狑０＝０．１，狋＝０．
（２）使用连续的μ０和σ２ω０运行卡尔曼滤波，迭代犿

次（犿２００），记录狓狋＋１（｜狊｜＋１），狓狋＋２（｜狊｜＋１），…，
狓狋＋犿（｜狊｜＋１）．

（３）估计噪声的均值和方差：

μ狋＝１
犿－１∑

犿

犾＝２
［狓狋＋犾（｜狊｜＋１）－狓狋＋犾－１（｜狊｜＋１）］，

σ２狑狋＝１
犿－１∑

犿

犾＝２
［狓狋＋犾（｜狊｜＋１）－狓狋＋犾－１（｜狊｜＋１）－μ狋］２．

（４）使用μ狋和σ２狑狋运行基于卡尔曼滤波的奖励估
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计算法，记录狓狋＋犿＋１（｜狊｜＋１）的值．
（５）狋←狋＋１．
（６）重复步骤（２）～（５）．
卡尔曼滤波器在任何时候都不需要状态和观察

的完整历史，只需在每次更新期间计算一些基本统
计量．因此，智能体在学习时，可以在线运行基于滤
波的奖励估计算法，并且计算速度不会随着时间的
推移而恶化．其他智能体产生的强化信号（噪声）可
以被建模为随机马尔可夫过程或由随机马尔可夫过
程近似，由此保证算法的适用性．当环境动力学模型
与提供的卡尔曼滤波器的线性模型相匹配，使用滤
波解决智能体信用分配问题行之有效，对于非线性
模型，则可以利用扩展卡尔曼滤波方法应对．

３３　基于奖励滤波信用分配的深度强化学习框架
基于上述分析，使用基于卡尔曼滤波的奖励估

计方法可以对ＭＡＳ获得的全局奖励进行重估计，
并获得每个智能体的局部奖励．与此同时，再分配的
局部奖励信号可以体现每个智能体对任务完成所做
出的贡献，从而解决多智能体协作过程中的信用分
配问题．因此，本研究将基于卡尔曼滤波的奖励估计
算法在ＭＡＤＤＰＧ结构中进行扩展，将卡尔曼滤波
的奖励估计过程与智能体策略生成和评估过程进行
结合，设计基于奖励滤波的演员评论家算法，提出基
于奖励滤波信用分配的多智能体深度强化学习
（ＲＦＭＡＤＲＬ）框架，解决协作ＭＡＲＬ的信用分配
问题．其结构如图３所示．

图３　基于奖励滤波信用分配的多智能体深度强化学习框架

ＲＦＭＡＤＲＬ由环境、智能体、ＲＦＡＣ网络、经
验回放池组成．其中，ＲＦＡＣ网络又由三部分组成：
演员网络、评论家网络以及奖励滤波器．ＲＦＭＡＤＲＬ
遵循ＣＴＤＥ结构，在测试过程中，智能体犻只需根据
自己的观测狅犻执行动作犪犻＝μ（狅犻）．在中心化训练过
程中，智能体犻拥有独立的ＲＦＡＣ网络，可以将环
境中所有智能体的观测值狅、联合动作犪、全局奖励
犵和下一步观测值狅′作为网络的输入．这些数据都
在智能体探索环境时保存在经验回放池中，训练时
随机抽取样本可以降低数据相关性．奖励滤波器的
作用是滤除全局奖励犵中由环境平稳因素产生的

噪声，从而得到智能体真实的局部奖励狉犻．对于每一
个智能体来说，将滤波后的奖励用于训练，不仅可以
量化每个智能体对整体的贡献程度，也可以改善智
能体“懒惰”（ｌａｚｙａｇｅｎｔ）现象．

另外，ＲＦＡＣ网络又包含策略网络和Ｑ网络．
对于确定性策略μ来说，策略网络用于生成智能体
策略μ，参数由θμ表示，Ｑ网络用于生成智能体的动
作值函数，参数由θ犙表示，而μ可以由ａｒｇｍａｘ犪 犙（狅，犪）
得到．为了提高训练过程的稳定性，借鉴ＤＱＮ的思
想，为策略网络和Ｑ网络创建两个神经网络拷贝，
分为在线网络和目标网络，其中目标策略网络参数
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为θμ′，目标Ｑ网络参数为θ犙′，目标网络的参数更新
使用软更新（ｓｏｆｔｕｐｄａｔｅ）方式．

在ＲＦＡＣ网络中，在线Ｑ网络损失函数为
犔（θ犙犻）＝１犖∑犻（狔犻－犙μ犻（狅，犪１，…，犪狀））２ （９）

狔犻＝狉犻＋γ犙μ′犻（狅′，犪′１，…，犪′狀）｜犪′犼＝μ′犼（狅犼） （１０）
其中，狉犻表示使用基于卡尔曼滤波的奖励估计算法
从全局奖励中动态估计获得的局部奖励，狔犻由智能
体局部奖励狉犻、目标策略网络估计值μ′和目标Ｑ
网络估计值犙′犻得到，使用优化器通过神经网络梯
度反向传播可更新在线Ｑ网络参数，而且μ′＝
｛μθ犙′１，…，μθ犙′狀｝．

策略网络的策略梯度记为
θμ犻犑（μ犻）＝
犈狅，犪～犇［θμ犻μ犻（犪犻｜狅犻）犪犻犙μ犻（狅，犪１，…，犪狀）｜犪犻＝μ犻（狅犻）］（１１）
其中，犇表示经验回放池，存储的数据为〈狅，犪，犵，狅′〉，
狅＝｛狅１，…，狅狀｝包含了所有智能体的观测值，训练时
随机抽取一定数量的样本进行网络更新．目标策略
网络和目标Ｑ网络更新方式为

θ犙′←τθ犙＋（１－τ）θ犙′
θμ′←τθμ＋（１－τ）θμ烅烄烆 ′ （１２）

其中，τ为软更新参数．
３４　犚犉犕犃犇犚犔算法实现

本文提出的多智能体深度强化学习框架中，每
个智能体与环境交互和训练过程，如算法１所示．具
体执行时，首先需要初始化强化学习环境和智能体
网络参数．在当前的观测狅犻下，智能体基于强化学习
算法选择动作犪犻并执行，获得新得观测值狅′犻，获得全
局奖励犵．将探索得到的（狅，犪，犵，狅′）存入经验回放
池．其次，训练ＲＦＡＣ网络．执行基于奖励滤波的
信用分配算法对状态进行预测，更新估计值狓^狋－和协
方差矩阵犘狋－；使用得到的全局奖励更新状态后验估
计值，校正模型；重新估计噪声过程的均值μ和方差
σ２狑，得到滤除噪声后的局部奖励狉犻．最后，使用局部
奖励狉犻更新对应智能体的ＲＦＡＣ网络参数，迭代至
学会该场景下的最佳策略．

算法１．　犖个智能体的ＲＦＭＡＤＲＬ算法．
输入：ＲＦＡＣ网络及其参数、折扣因子γ、软更新参数

τ、批量梯度下降的样本数犿、最大迭代次数犜、
最大回合数犕

输出：最优在线策略网络参数θμ，在线Ｑ网络参数θ犙
１．ＦＯＲ回合数←１，…，犕ＤＯ
２．初始化ＲＦＡＣ网络参数以及环境参数
３．产生初始的观测向量狅

４．ＦＯＲ狋←１，２，…，犜ＤＯ
５．ＦＯＲ犻←１，２，…，犖ＤＯ
６． 智能体犻选择动作犪犻狋＝μ犻狋（狅犻狋）执行
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．执行联合动作犪狋＝（犪１狋，…，犪犖狋）获得奖励犵狋以及

新的观测值狅′狋
９．将（狅狋，犪狋，犵狋，狅′狋）存入经验回放池犇
１０．狅←狅′狋
１１．从犇中随机采样犿个样本（狅犼，犪犼，犵犼，狅′犼）
１２．ＦＯＲ犻←１，２，…，犖ＤＯ
１３．使用３．２节基于卡尔曼滤波的奖励估计算法估

计每个智能体的局部奖励狉犼犻及噪声估计过程
的均值μ狋和方差σ２狑狋

１４．计算狔犼犻
狔犼犻＝狉犼犻＋γ犙μ′犻（狅′犼，犪′１，…，犪′犖）｜犪′犽＝μ′犽（狅犼犽）

１５．计算损失函数犔（θ犙犻）更新参数θ犙犻
犔（θ犙犻）＝１犿∑犼（狔犼犻－犙μ犻（狅犼，犪犼１，…，犪犼犖））２

１６．计算策略梯度θμ犻犑（μ犻）更新参数θμ犻
θμ犻犑（μ犻）≈
１
犿∑犼θμ犻μ犻（狅犼犻）犪犻犙μ犻（狅犼，犪犼１，…，犪犻，…，犪犼犖）｜犪犻＝μ犻（狅犼犻）

１７．更新目标网络参数
θ′犻←τθ犻＋（１－τ）θ′犻

１８．ＥＮＤＦＯＲ
１９．ＥＮＤＦＯＲ
２０．ＥＮＤＦＯＲ

４　实验结果与分析
本节主要以具体实验论证ＲＦＭＡＤＲＬ方法的

有效性和优越性．首先，介绍用于评估算法的实验环
境以及参数设置．然后，分别对ＲＦＭＡＤＲＬ方法的
训练和测试结果进行分析，并与多种解决信用分配
问题的先进算法进行比较验证．最后，进行消融实验
分析，验证ＲＦＭＡＤＲＬ方法的有效性．
４１　环境设置

在ＯｐｅｎＡＩ提供的多智能体粒子环境［２６］（Ｍｕｌｔｉ
ａｇｅｎｔＰａｒｔｉｃｌｅＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＭＰＥ）的基础上，本文构
建了含有障碍物的合作导航（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＮａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈＯｂｓｔａｃｌｅｓ，ＣＮＯ）环境，对基于奖励滤波的多智
能体信用分配问题进行建模和研究，目标是降低环
境非平稳因素对智能体协作导航过程的影响．此外，
本文在Ｌｅｉｂｏ等人［４４］提供的围捕环境基础上，构建
了捕食者猎物（ＰｒｅｄａｔｏｒＰｒｅｙ，ＰＰ）环境，以验证本
文所述方法在不同应用场景下的有效性．
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ＣＮＯ实验环境如图４（ａ）所示，实验设置的智
能体（圆形）个数为３，障碍物（方形）个数为１０，包括
８个固定障碍（浅色方形）和２个移动障碍（黑色方
形）．实验开始时，环境中的各组成元素随机初始化
坐标，智能体必须通过合作移动到达地标（五角星）
并躲避障碍．智能体需要观察其他智能体和地标的
相对位置学习协作，并根据自己与地标的接近程度
获得奖励．因为物理空间的有限性，智能体相互碰撞
或者与障碍物碰撞时会受到惩罚，所以智能体需要
学会在避开其他智能体和障碍物的同时快速导航到
地标范围内（虚线圆圈），如图４（ｂ）所示．

图４　含有３个智能体的ＣＮＯ环境

智能体犻在ＣＮＯ中可以获得自身的物理位置
犃犵犲狀狋犘狅狊犻和运动速度狏犲犾狅犮犻狋狔犻，与目标位置的距离
犔犪狀犱犿犪狉犽犇犻狊狋犻，其他智能体和障碍物的位置信息，
分别记为犗狋犺犲狉狊犘狅狊犻和犗犫狊狋犪犮犾犲狊犘狅狊犻，这些信息将
组合成一个多维数组作为对应智能体的观测值被使
用．智能体犻在狋时刻的观测值狅犻表示为
狅犻＝｛犃犵犲狀狋犘狅狊犻，狏犲犾狅犮犻狋狔犻，犔犪狀犱犿犪狉犽犇犻狊狋犻，

犗狋犺犲狉狊犘狅狊犻，犗犫狊狋犪犮犾犲狊犘狅狊犻｝ （１３）
其中，连续动作空间下的智能体犻在狋时刻的位置
取决于上一时刻的位置和速度．由于现实环境的限
制，智能体在ＣＮＯ中采取的某些动作可能无效，例
如移动到环境范围之外或占据障碍物位置．所以在
训练过程中，为了使动作只从有效的动作中取样，需
要对选择无效移动的智能体给予负面奖励．依据当
前的场景和目标，实验设计了智能体的奖励函数．在
ＣＮＯ环境中，所有智能体执行联合动作犪得到共享
的全局奖励犵ＣＮＯ的组成如下：

犵ＣＮＯ＝α１×犲－∑
狀

犻
犱犻ＣＮＯ＋α２×∑

狀

犻
ｃｏｓθ犻－α３×∑

狀

犻
犮犻（１４）

其中，狀为智能体个数，犱犻ＣＮＯ表示智能体犻与地标之
间的距离，距离越近，奖励越大；θ犻表示智能体犻运
动方向与地标方向的夹角，范围在０°到１８０°之间，θ
小于９０°时，认为智能体犻向着地标移动，当θ等于
０°时，奖励最大；犮犻表示智能体犻之间、智能体和障碍

物之间的碰撞次数，当智能体与其他物体发生碰撞
时，给予负奖励；α表示不同类别奖励的影响权重．
在具体实验中，α１＝１０，α２＝１０，α３＝１，狀＝３．
ＰＰ实验环境如图５所示，３个捕食者（浅色圆

形）需要在随机生成的环境中合作追逐一个移动速
度更快的猎物（黑色实心圆）．当所有的捕食者距离
猎物小于一定的范围（虚线圆圈）时，认为捕食者成
功捕获猎物．在ＰＰ环境下，捕食者的观测值包括猎
物的位置、速度以及其他合作捕食者的位置．共享的
全局奖励依据捕食者与猎物的距离设定．捕食者与
猎物距离越近，所获得的奖励越大．同时，捕食者之
间发生碰撞则给予一定惩罚．在ＰＰ环境中，全局奖
励犵ＰＰ的组成如下：

犵ＰＰ＝β１×犲
－∑
狀

犻
犱犻ＰＰ－β２×犪 （１５）

其中，狀为捕食者个数，犱犻ＰＰ表示捕食者犻与猎物之间
的距离，距离越近，奖励越大；犪表示捕食者之间的
碰撞次数，当捕食者发生碰撞时，给予负奖励；β表
示不同类别奖励的影响权重．在具体实验中，β１＝１，
β２＝０．６，狀＝３．

图５　完全合作的捕食者猎物环境

４２　参数设置
在ＲＦＭＡＤＲＬ框架中，所有智能体的ＲＦＡＣ网

络基于深度确定性策略梯度［２９］（ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）网络设定并增加奖励滤波
器结构．在实验中，ＲＦＡＣ网络都为使用Ｒｅｌｕ作为
激活函数的多层感知机（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，
ＭＬＰ），除了输入输出层，各自还有２个隐层，每层
神经元个数为６４，如图６所示．演员网络的输入是
由式（１４）定义的智能体观测量，输出则是智能体的
动作（通过智能体速度向量体现）．评论家网络的输
入由观测量和演员网络得到的智能体动作组成，输
出为对该动作评价的犙值．迭代终止的设定条件为
智能体所走的步数超过最大回合数，或者智能体导
航到地标范围（猎物在捕获范围）则停止当前回合交
互．ＲＦＭＡＤＲＬ的超参数如表１所示．
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图６　ＲＦＡＣ网络的ＭＬＰ结构

表１　犚犉犕犃犇犚犔参数设置
设置 名称 值

训练过程参数

经验回放池容量 １０６个回合
批量大小 １０００个回合
训练回合数 １５０００个回合
探索回合数 １０００个回合
回合步数 ２５步
折扣因子 ０．９５
模型保存率 １０００个回合
目标更新间隔 ２００个回合

网络参数
智能体学习率 ０．０１
优化器 Ａｄａｍ
神经元个数 ６４

４３　网络训练和测试
实验分为训练和测试两个步骤，在模型训练至

收敛后，测试智能体是否能成功导航到地标．智能体
初始训练迭代回合数设置为１５０００次，每次迭代的
步长设置为２５步．初始化参数后，智能体随机探索
环境，并将观测值、奖励等数据存入经验回放池．当
数据累积了１０００个交互回合后，智能体的ＲＦＡＣ
网络开始训练．每次训练需随机从经验回放池中取
样１０００次智能体与环境交互所产生的数据，当达到
最大迭代次数时，结束训练并保存模型，训练过程中
智能体动作值网络损失变化过程如图７所示．

图７　训练过程中的动作值网络损失变化（ＣＮＯ）

智能体的动作值网络损失有明显下降趋势，并
在３０００个回合之后基本保持稳定，说明智能体在训

练过程中，网络收敛．然而，随着时间步的增加，在回
合数大于３０００时，动作值网络损失值出现缓慢上升
趋势．出现该现象可能的原因是实验中设置了能保
存１０００条数据的经验回放池，当经验回放池的数据
不断增加和动态变化，样本与之前的训练集有一定
的差异，导致损失值不降反升．在强化学习中，较低
的损失意味着对当前策略的价值预测更加准确，可
以在一定程度上说明网络模型的学习程度，但是不
能准确反映策略的好坏．智能体所获得的奖励能够
直接反应策略的好坏，所以仍需通过智能体在训练
过程中的奖励变化来评价学习到的策略，如图８所
示．智能体系统所获得的回合奖励趋于稳定，使用
ＲＦＭＡＤＲＬ方法学习到了当前环境下的最优策略．

图８　训练过程中的回合奖励变化（ＣＮＯ）

为了进一步对ＲＦＭＡＤＲＬ算法的可行性进行
评估，实验还记录了训练过程中的一些数据指标，如
智能体与环境交互的最后一个时间步的智能体与目
标位置的距离、智能体与障碍物的平均碰撞次数．经
过３０００次的迭代测试，智能体在场景中获得的奖励
均值为２６５．１２６，三个智能体与目标的距离和均值
为０．６００，与障碍物的碰撞次数均值为２．８３６．实验
结果如图９和图１０所示，其中，图９展示了训练稳
态时智能体与地标距离的局部放大图．

图９　训练过程中智能体与地标的距离变化（ＣＮＯ）

５１３２１１期 徐　诚等：基于奖励滤波信用分配的多智能体深度强化学习算法



图１０　训练过程中智能体与障碍碰撞次数的变化（ＣＮＯ）

综合上述分析，在初始化环境、网络等各项参数
后，智能体开始探索，产生随机策略，并逐渐积累训
练所需数据．随着网络参数的不断更新和策略的学
习，智能体所获得的奖励逐渐增加，与目标位置的距
离逐渐减小，与障碍物的碰撞次数也越来越少．当训
练的迭代次数大于３０００时，智能体的各项指标趋于
稳定．此时，智能体能快速导航到目标范围，说明
ＲＦＭＡＤＲＬ在合作导航的场景中是有效的．

在捕食者猎物环境下，捕食者在１５０００次的训
练过程中，回合奖励变化如图１１所示．由图可知，训
练回合数约３０００次时，ＲＤＭＡＤＲＬ算法收敛．经
过３０００次的迭代测试，捕食者获得的平均回合奖励
为３６．９８９，此时所有捕食者可以成功捕获猎物，所
以ＲＦＭＡＤＲＬ算法在完全合作的捕食者猎物的
场景中也是有效的．

图１１　训练过程中的回合奖励变化（ＰＰ）

４４　与基线算法的比较
为了验证ＲＦＭＡＤＲＬ算法的优越性，本文在相

同的ＣＮＯ环境、ＰＰ环境和相同的参数设置下，与７种
基线算法进行了详细比较，包括传统的ＭＡＤＤＰＧ
算法、基于值函数的先进信用分配算法，如ＶＤＮ、
ＱＭＩＸ和ＱＴＲＡＮ，以及基于演员评论家的先进信用
分配算法，如ＣＯＭＡ、ＦａｃＭＡＤＤＰＧ和ＭＡＡＣ方法．

本文首先对比了ＲＦＭＡＤＲＬ与７种基线算法
在训练过程中所获得的奖励情况，如图１２所示．
在ＣＮＯ环境中，ＲＦＭＡＤＲＬ达到最大平均回合奖
励的训练回合数约为３０００，训练速度远远快于其他
基线算法，智能体获得的最大平均回合奖励值为
２６５．１２６．训练至收敛后，本文进一步比较了ＲＦ
ＭＡＤＲＬ和基线在智能体获得的平均回合奖励、智
能体与目标的距离、智能体平均回合路径长度、智能
体与障碍物的平均回合碰撞次数，统计结果如表２
所示．ＲＦＭＡＤＲＬ获得的平均回合奖励较ＭＡＡＣ
提高了２０．１％，与地标的距离减少了１７．０％．ＲＦ
ＭＡＤＲＬ的平均回合碰撞次数为２．８３６，相对于
ＱＴＲＡＮ减少了６５．８％，有效地减少了智能体与障
碍物的碰撞，但仍不可避免．若想要进一步减少碰撞
次数，可增加碰撞惩罚在全局奖励设置中所占比例．
ＲＦＭＡＤＲＬ的回合平均路径长度相比于ＭＡＡＣ，
减少了７．３％，说明使用ＲＦＭＡＤＲＬ方法的智能
体能够更快地导航到地标．

图１２　ＲＦＭＡＤＲＬ与多种基线算法的奖励变化（ＣＮＯ）

表２　犚犉犕犃犇犚犔与不同算法在犆犖犗环境下各项指标数据对比
参数指标 犚犉犕犃犇犚犔 ＭＡＤＤＰＧ ＣＯＭＡ ＭＡＡＣ ＶＤＮ ＱＭＩＸ ＱＴＲＡＮ ＦａｃＭＡＤＤＰＧ

平均回合奖励 ２６５１２６ ２４０．５３４ ２６０．２７６ ２２０．７４８ ２５６．６３２ ２５３．２２８ ２４２．１２６ ２５５．４５５
与地标的距离 ０６００ ０．７０８ ０．６５５ ０．７２３ ０．６９５ ０．６９５ ０．７０６ ０．６７３

平均回合碰撞次数 ２８３６ ４．９０８ ６．１３６ ５．０５０ ６．８６６ ３．５３３ ８．３００ ５．８３８
平均路径长度 ２８９４２ ３０．８８３ ２９．３９８ ３１．２４２ ２９．４６５ ３０．１７３ ３０．５３２ ２９．５３５
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捕食者猎物环境下的实验结果如由图１３所
示．ＲＦＭＡＤＲＬ相较基线算法收敛速度更快．在算
法收敛后，ＲＦＭＡＤＲＬ获得的平均回合奖励为
３６．９８９，相较于基线算法中表现较差的ＱＭＩＸ提高
了２．１１倍．

图１３　ＲＦＭＡＤＲＬ与多种基线算法的奖励变化（ＰＰ）

综合以上分析可知，ＲＦＭＡＤＲＬ整体优于其
他基线方法，策略收敛速度更快，获得的平均回合奖
励更高，对于躲避障碍物的稳定性较好，且能更快地
导航到地标以及捕获猎物．
４５　消融实验

为了验证本文所提出的奖励滤波模块对于解决
信用分配问题的有效性，本文从以下两个方面对
ＲＦＭＡＤＲＬ方法进行消融实验分析．

首先，奖励滤波模块作为ＭＡＤＤＰＧ方法和
ＲＦＭＡＤＲＬ方法的差异项，ＭＡＤＤＰＧ提供了ＲＦ
ＭＡＤＲＬ的消融基线（即有或无奖励滤波模块的情
况），可以用于验证奖励滤波模块的有效性．在ＣＮＯ
环境中，如图１２所示，在训练回合数约１００００次时，
ＭＡＤＤＰＧ算法收敛，而ＲＦＭＡＤＲＬ算法约在３０００
次训练后收敛，收敛速度提高了７０％．结合表２数
据，算法稳定后，ＭＡＤＤＰＧ方法所获得的平均回
合奖励为２４０．５３４，ＲＦＭＡＤＲＬ方法所获得的平均
回合奖励为２６５．１２６，增长了１０．２％．除此之外，与
ＭＡＤＤＰＧ方法相比，使用ＲＦＭＡＤＲＬ方法的智能
体与地标的平均距离减少了１５．３％，与障碍物的平
均碰撞次数减少了４２．２％，走过的路径长度减少了
６．３％．在ＰＰ环境下，如图１３所示，ＲＦＭＡＤＲＬ算
法收敛的速度相比ＭＡＤＤＰＧ方法提高了７０％，平
均回合奖励增加了６７．２３７．

其次，为了进一步验证在基于多智能体演员评
论家框架中使用奖励滤波模块的有效性，本文将

３种基于演员评论家方法的信用分配算法作为消
融基线，与ＲＦＭＡＤＲＬ方法进行对比与分析．ＲＦ
ＭＡＤＲＬ、ＣＯＭＡ、ＦａｃＭＡＤＤＰＧ和ＭＡＡＣ方法都
基于演员评论家结构实现，但是解决信用分配问题
时有所不同．

ＣＯＭＡ使用全局的评论家网络计算每个智能
体的优势函数，ＦａｃＭＡＤＤＰＧ将ＱＭＩＸ的值函数
分解思想引入全局评论家的计算，ＭＡＡＣ采取注
意力机制，学习使智能体获取更大奖励的策略，而
ＲＦＭＡＤＲＬ使用卡尔曼滤波得到智能体各自的奖
励，简单高效且计算量小，对比结果如图１２、图１３
和表２所示．在ＣＮＯ环境下，ＲＦＭＡＤＲＬ获得的
平均回合奖励较于ＭＡＡＣ提高了２０．１％，与地标
的距离减少了１７．０％，收敛速度也远远快于ＣＯＭＡ
和ＦａｃＭＡＤＤＰＧ方法．在ＰＰ环境下，ＲＦＭＡＤＲＬ
获得的平均回合奖励较于ＭＡＡＣ、ＣＯＭＡ和Ｆａｃ
ＭＡＤＤＰＧ分别增加了４７．０２５、３４．６６１及３４．４２５．

结合上述消融实验分析，可以认为奖励滤波模
块对于提高智能体系统奖励和解决信用分配问题是
有效的，且相较于其他基于演员评论家结构的信用
分配算法，ＲＦＭＡＤＲＬ方法在收敛速度、获得的奖
励等方面具有一定的优越性．

５　总　结
本文介绍了基于滤波的奖励估计算法，将智能

体与环境交互过程中共享的全局奖励信号，建模为
真实的局部奖励和不可观测环境状态（环境非平稳
性）引起的奖励信号之和，全局奖励在滤除噪声影
响后可以得到真实的局部奖励．随后，本文将该算法
应用于基于ＣＴＤＥ结构的多智能体深度强化学习
框架，并在智能体合作导航场景中进行验证．本文使
用卡尔曼滤波实现了对智能体局部奖励的在线估
计，有效促进了多智能系统中心化评论家的训练，
解决了非平稳环境中多智能体协作过程中的信用分
配问题，促使智能体学习当前环境下的最优策略．在
相同的场景下，与传统的ＭＡＤＤＰＧ方法和多种信
用分配算法相比，使用奖励滤波方法训练得到的智
能体系统获得的平均回合奖励增加，障碍碰撞次数
有效减少．
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１２３２２，２０２０

［４３］ＣｈｅｎＳＹ．Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｆｏｒｒｏｂｏｔｖｉｓｉｏｎ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１１，５９（１１）：４４０９
４４２０

［４４］ＬｅｉｂｏＪＺ，ＺａｍｂａｌｄｉＶ，ＬａｎｃｔｏｔＭ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｓｏｃｉａｌｄｉｌｅｍｍａｓ．ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０２．０３０３７，２０１７

犡犝犆犺犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏ
ｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ．

犢犐犖犖犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犇犝犃犖犛犺犻犎狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆ
Ｔｈｉｎｇｓ．

犎犈犎犪狅，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｗｉｒｅｌｅｓｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犚犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｗｉｒｅｌｅｓｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｅｄ，ｈｉｇｈｌｙｄｙｎａｍｉｃｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

ａｎｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｒｅｍｅｒｇｅｎｃｙｒｅｓｃｕｅｉｓａｎｅｗｔｏｐｉｃ
ｉｎａｒｅａｓｓｕｃｈａｓｍｉｌｉｔａｒｙｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｃｏｍｂａｔａｎｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ
ｃｏｕｎｔｅｒｔｅｒｒｏｒｉｓｍｒｅｓｃｕｅ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｗｉｌｌｐｒｏｖｉｄｅ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

ａｎｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎｏｆｅｍｅｒｇｅｎｃｙｒｅｓｃｕｅｉｎａｂｌｉｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
ｗｈｉｃｈｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅｓｕｒｖｉｖａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄｓｔｒｉｋｅｅｆｆｅｃｔｏｆｍｉｌｉｔａｒｙｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎｓ，ａｓｗｅｌｌａｓｅｎｓｕｒｉｎｇ
ｔｈｅｌｉｆｅｓａｆｅｔｙａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｒｅｓｃｕｅｒｓ．

Ｉｎｓｃｅｎａｒｉｏｓｓｕｃｈａｓｍｉｌｉｔａｒｙｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ｃｏｕｎｔｅｒｔｅｒｒｏｒｉｓｍ

９１３２１１期 徐　诚等：基于奖励滤波信用分配的多智能体深度强化学习算法



ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｆｉｒｅｒｅｓｃｕｅ，ｉｔｉｓｃｒｕｃｉａｌｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄｒｏｎｅｓ，ｓｈｉｐｓ，ａｎｄｐｅｒｓｏｎｎｅｌ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ
ｒｅｓｃｕｅｉｎｃｉｄｅｎｔｓｏｆｔｅｎｏｃｃｕｒｉｎａｂｌｉｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｔｈａｔｉｓ，
ｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ａｒｅｕｎｋｎｏｗｎ．Ｒｅｌｙｉｎｇｏｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔａｒｇｅｔｓｔｏｏｂｔａｉｎｈｉｇｈ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｈｉｇｈｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｌｏｃａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｅｓｉｓｏｆｔｅｎｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｏａｃｈｉｅｖｅ．Ｉｎｍｏｄｅｒｎｗａｒｆａｒｅ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｃｈｉｅｖｅｃｏｍｂａｔ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ，ａｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｃｏｍｂａｔｍｅｔｈｏｄｉｓｏｆｔｅｎａｄｏｐｔｅｄ．
Ｔｈｒｏｕｇｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｒｉｎｇ，ｔｈｅｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｐｌａｔｆｏｒｍｉｓｕｓｅｄａｓａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅａｎｄｗｅａｐｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｃｏｍｂａｔｃａｐａｂｉｌｉｔｙ．Ｉｎｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎｔｉｔｅｒｒｏｒｉｓｍａｎｄｆｉｒｅｒｅｓｃｕｅ，ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ
ｓｈａｒｉｎｇｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃｏｍｂａｔａｎｔｓ，ｔｈｅｕｓｅｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｏｆａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ，ｓｈｏｒｔｅｎｔｈｅｓｅａｒｃｈｔｉｍｅ，ｅｎｓｕｒｅｔｈｅｓａｆｅｔｙ
ｏｆｔｈｅｏｐｅｒａｔｏｒａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｓｕｒｖｉｖａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｃｒａｓｈｅｄｐｅｒｓｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｍａｋｉｎｇｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｆａｃｉｌｉｔｉｅｓａｎｄｐｅｒｓｏｎｎｅｌ
ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｒｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｎｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｏｆ
ｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅｓｕｒｖｉｖａｂｉｌｉｔｙａｎｄｓｔｒｉｋｅ
ｅｆｆｅｃｔｏｆｍｉｌｉｔａｒｙｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ，ａｓｗｅｌｌａｓｅｎｓｕｒｉｎｇｔｈｅｌｉｆｅｓａｆｅｔｙ
ａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｒｅｓｃｕｅｐｅｒｓｏｎｎｅｌ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６２１０１０２９，ｉｎ
ｐａｒｔｂｙｔｈｅＣｈｉｎａＮａｔｉｏｎａｌＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＩｎｎｏｖａｔｉｖｅ
ＴａｌｅｎｔｓｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＢＸ２０１９００３３，ｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＧｕａｎｇ
ｄｏｎｇＢａｓｉｃａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｕｎｄｅｒ
ＧｒａｎｔＮｏ．２０１９Ａ１５１５１１０３２５，ｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＰｒｏｊｅｃｔＦｕｎｄｅｄ
ｂｙＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．２０２０Ｍ６７０１３５，ｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎ
ｄａｔｉｏｎｏｆＳｈｕｎｄｅＧｒａｄｕａｔｅＳｃｈｏｏｌｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＢｅｉｊｉｎｇｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０２０ＢＨ００１，ａｎｄｉｎｐａｒｔ
ｂｙｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．０６５００１２７．
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