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摘　 要:
 

现实场景的通信条件往往无法满足现有多智能体协同算法的需求。 为了提高协同算法在通信资源受限环境下的性

能,本文提出了一种创新的多智能体协同算法 AE-CommNet,从通信对象、通信时间以及通信内容三个角度进行优化:通信对

象方面,智能体仅仅与其邻居智能体进行通信;通信时间方面,提出了一种基于事件触发的门控通信机制,能够自适应地选择

通信时间;通信内容方面,提出了一种创新的变长自动编码器,能够根据智能体所处的状态自适应地生成变长的信息。 优化

后提高了在复杂多变通信条件环境下的多智能体协同性能,并有效减少了通信资源的消耗。 实验结果表明,与 IQL、CommNet
算法相比,本文提出的算法 AE-CommNet 在协同导航和协同巡检等场景下均展现出了更出色的协同性能。 此外,AE-Comm-
Net 算法还显著减少了对通信资源的需求量,进一步提高了该算法在复杂环境中的适应性。
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Abstract:
 

The
 

communication
 

conditions
 

of
 

real-world
 

scenarios
 

often
 

cannot
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

existing
 

multi-agent
 

cooperation
 

algorithms.
 

To
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

cooperative
 

algorithm
 

in
 

a
 

communication-limited
 

environment,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

innovative
 

multi - agent
 

cooperative
 

algorithm,
 

which
 

optimizes
 

the
 

communication
 

object,
 

communication
 

time,
 

and
 

communication
 

content.
 

In
 

terms
 

of
 

communication
 

objects,
 

agents
 

only
 

communicate
 

with
 

their
 

neighbors.
 

In
 

terms
 

of
 

communication
 

time,
 

the
 

paper
 

proposes
 

an
 

event- triggered
 

gated
 

communication
 

mechanism,
 

which
 

could
 

adaptively
 

select
 

the
 

communication
 

time.
 

In
 

terms
 

of
 

communication
 

content,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

innovative
 

variable-length
 

autoencoder,
 

which
 

can
 

adaptively
 

generate
 

variable-length
 

messages
 

according
 

to
 

the
 

state
 

of
 

the
 

agent.
 

The
 

optimization
 

of
 

the
 

three
 

levels
 

improves
 

the
 

performance
 

of
 

multi-agent
 

cooperation
 

in
 

complex
 

and
 

variable
 

communication
 

conditions
 

and
 

effectively
 

reduces
 

the
 

consumption
 

of
 

communication
 

resources.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

IQL、CommNet
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

AE-
CommNet

 

shows
 

better
 

cooperative
 

performance
 

in
 

scenarios
 

such
 

as
 

cooperative
 

navigation
 

and
 

cooperative
 

inspection.
 

In
 

addition,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

AE-CommNet
 

significantly
 

reduces
 

the
 

demand
 

for
 

communication
 

resources,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

complex
 

environments.
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0　 引　 言

随着多智能体强化学习技术的不断发展,多智

能体系统已被广泛应用于各种协同场景如自动驾

驶[1] 、多机器人协作[2-3] 等。 这些协同任务要求多

个智能体在复杂多变的动态环境中协同工作,达成

共同目标。 然而,受限于现实世界的约束,多智能体

系统常常面临着计算资源有限、通信带宽受限[4-5]



等挑战。 这些限制不仅影响了智能体之间的协作效

率,导致整体协同性能的下降,甚至无法完成协同

任务。
为了解决通信受限问题,目前已有大量工作尝

试缓解通信受限情况下智能体协作效率降低的问

题,现有的工作主要从以下个角度解决:
(1)通信对象。 即哪些智能体之间应该建立通

信连接。 在多智能体系统中,智能体间的通信是协

同决策的关键。 通过通信,智能体能获取更多环境

状态信息,从而增强决策能力。 但在通信受限的情

境下,选择合适的通信对象变得尤为重要。 现有的

解决方案主要围绕 2 种策略:广播和邻近智能体通

信。 广播策略,如 CommNet[6] 智能体,允许将信息

广播给所有其他智能体,并通过均值聚合方式融合

信息。 该方法虽然能提供丰富的信息,但可能导致

连续时间和邻近智能体信息的冗余,造成通信资源

的浪费。 为了减少通信资源的消耗,另一种策略是

只与网络邻近智能体进行通信[7-9] 。 GAXNet[10] 仅

允许智能体与可观测范围内的智能体进行通信,
DGC[11]限制智能体只能与距离上最近的 3 个智能

体进行通信,LSC[12] 通过学习的方式构建智能体之

间的关系,低级智能体向高级智能体传递信息,高级

智能体构建全局信息来实现多智能体之间的协作。
仅与邻居智能体进行通信能够降低通信消耗,但仍

未完全解决邻近智能体信息冗余的问题。 因此,本
文引入门控机制,根据通信信息的价值过滤信息并

选择通信对象,选择性地与邻居智能体进行通信,避
免了智能体之间传输冗余信息、浪费通信资源。

(2)通信内容。 即如何提取关键信息或采用高

效的编码方式来减少通信数据量。 确定智能体间的

通信关系后,如何选择通信内容成为关键。 智能体

的局部观测信息和历史信息,在部分可观测的环境

下,显得尤为重要。 通信内容直接影响智能体间的

协同效率。 原始的通信内容虽然信息丰富,有助于

提高协同效率,但过大的信息量会增加通信时间和

成本,尤其在通信受限的场景中,可能导致智能体的

协同性能下降。 另一方面,经过编码的通信内容虽

然减少了信息量,提高了信息密度,但也可能丢失大

量有用信息,从而影响智能体的决策和整体协同性

能。 因此,设计一种能够在降低信息量的同时尽可

能保留原始信息的机制至关重要。 现有的相关工作

在通信内容的设计上主要分为 2 个方向:原始信息

传输和编码特征传输。 原始信息传输能够提供最全

面、最丰富的内容,但可能导致通信负担增加。 例

如,文献[13-14]在传输信息时使用了原始的观测

信息。 而编码特征传输则通过编码器对原始信息进

行压缩和提炼,以减少通信量。 相关工作如文献

[15]使用简单的前馈神经网络对局部观察进行编

码,文献[ 16] 则采用 MLP 进行编码。 此外,还有

CNN[11] 、RNN[6] 、以及 GNN[17] 等编码器被应用于此

目的。 本文提出了一种创新的变长自动编码器模块,
其通过训练多层的编码器,能够根据原始信息的信息

价值最大化地压缩信息,生成变长的特征信息,增强

信息的密度并减少通信内容长度。 这种方法旨在降

低通信成本的同时,尽可能保留原始信息,并提高传

输信息的信息密度,从而优化智能体间的协同效率。
(3)通信时间。 即选择何时与其他智能体进行

通信。 在智能体协同作业中,通信的时机选择至关

重要。 频繁的信息交换能够提升作业效率,但同时

也会导致通信资源的过度消耗。 相对地,若通信频

率过低,则可能导致信息的时效性问题,并限制智能

体间的协作能力。 选择适合的通信间隔,是提高多

智能体系统效率的关键挑战之一。 当前的通信时间

策略主要分为周期性通信和基于事件触发的通信。
周期性通信方法如 CommNet[6] ,在训练阶段利用连

续的信息传递来辅助学习,通过反向传播优化模型。
然而,这一策略忽略了信息在时间上的冗余性,导致

通讯负担加重并降低了效率,进而制约了其在通信

受限环境下的广泛应用。 类似地,LCC -UCB[18] 在

每轮游戏结束的时候进行通信,但其需要所有智能

体的信息,无法应用于大规模通信受限场景。 LCC-
UCB-GRAPH 适用于稀疏网络,扩展性好,但其算法

性能依赖于智能体网络结构。 与此相对,基于事件

触发的方法则能更加精准地根据信息的实际价值判

断是否进行传输。 例如, IC3Net[19] 则采用门控机

制,指导智能体学习何时通信以优化通信效果。 类

似地,文献[20]计算测量数据的新颖性,通过只分

享新颖的数据来减少通信量。 本研究提出的传输控

制模块基于门控策略,其不同之处在于使用融合了

多维感知数据后的特征作为输入,为智能体提供了

丰富的信息以评估通信内容的价值。 这种方法不仅

有助于减少对通信资源的依赖,同时也能在通信资

源受限的环境中促进更有效的信息交流,增强智能

体间的协作性能。
现有的多智能体协同算法性能提升工作大多从

通信对象、通信内容或通信时间某一方面出发。 少

部分研究从 2 个或多个角度考虑,但往往未全面整

合这 3 个关键要素来解决通信受限下的协同算法性
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能下降问题。 因此本文提出了一种通信受限下端对

端的多智能体协同算法,整合通信对象、通信内容和

通信时间三个维度,旨在提高多智能体在通信受限

环境下的协同能力和通信效率。 具体来说,通信对

象方面,本文结合门控机制来决定当前与哪些邻居

智能体进行通信;通信内容方面,本文提出了一种创

新的变长自动编码器模块,其在尽可能保留原始观

测信息的关键特征的基础上,实现信息的有效压缩;
通信时间方面,本文利用上下文信息设计了一种通

信门控模块,来决定何时进行通信,减少冗余通信。
本文的贡献主要如下:

(1)本文设计并实现了一种多智能体协同算法

AE-CommNet,其从通信对象、通信内容和通信时间

3 个维度出发,分别设计了 3 个子模块,针对通信受

限场景进行优化,显著提高了多智能体协同的协同

效率。
(2)本文提出并实现了一种创新的变长自动编

码器,通过设计多层编码器模块,来实现对原始信息

的变长编码,在降低通信内容的同时,保留了原始信

息的关键特征。
(3)在经典多智能体协同场景(协同导航和协

同巡检)下进行实验。 实验结果验证了本文算法的

协同效率,对比其他算法,该算法在保持协同能力的

同时,显著降低了通信消耗。

1　 前置知识

1. 1　 分布式部分可观测马尔可夫决策过程

分布式部分可观测马尔可夫决策过程( Dec -
POMDP)是一个用于建模多智能体协同问题的框

架,对经典的单智能体马尔科夫决策工程( MDPs)
进行了扩展。 Dec-POMDP [21] 可以被形式化为一个

元组 〈N,S,A,P,r,Z,O,s0,ρ,γ〉, 其中 N 是智能体

数量, S 是状态空间, A 是联合动作空间, P 是状态

转移概率函数, r 是奖励函数, Z 是单个智能体的观

测空间, O 是观测函数, s0 ~ ρ 是环境的初始状态、
遵循初始分布 ρ,γ ∈ [0,1] 是折扣因子。 基于此,
构成了如下交互逻辑:智能体 i 观测到环境状态 s ∈
S 的一部分观测信息 zi = O( s):S → Z, 其中 O 是观

测函数,并做出决策 ai, 形成联合动作 a ∈ A, 然后

作用于环境,环境将根据状态转移概率 P( s′ | s,a):
S × A ×S → [0,1] 转移到状态 s′, 并返回奖励 r =
r( s,a):S × A →  。
1. 2　 深度 Q 网络

深度 Q 网络(DQN[22] )是一种将强化学习与深

度神经网络结合的算法,已被证明能在多种游戏环

境中达到甚至超越专业游戏玩家的性能。 该方法的

目标是最大化总期望折扣回报 R t = ∑
T

i = t
γ i -tri。 DQN

通过学习动作值函数来求值:
Qπ( s,a) =  [R | st = s,at = a] (1)

　 　 并可通过贝尔曼方程递归表示为:
Qπ( s,a) = s′[ r + γ a′ ~ π[Qπ( s′,a′)]] (2)

　 　 训练过程中,DQN 通过最小化损失函数 L(θ)
更新网络参数 θ, 损失函数被定义为:
L(θ)=  s,a,r,s′[(Q∗(s,a∣θ) - (r + γmax(a′)Q(s′,a′)))2]

(3)
　 　 其中,智能体以概率 1 - 􀆠 选择最大化 Q值的动

作,以概率 􀆠 随机选择动作。
1. 3　 注意力机制

注意力机制( Attention) [23] 为神经网络模型提

供了一种先进的方式来动态地聚焦于最重要的信息

片段。 与传统的聚集方法(比如简单的均值、最大

值或拼接)相比,注意力机制通过对关键信息的软

选择,实现了更为灵活和有效的信息融合。 使用注

意力机制时,通常包括如下步骤:特征提取、注意力

分数计算和特征融合。 在特征提取阶段,模型学习

如何从输入数据中提取查询(Query)、键(Key)和值

(Value)三种特征。 然后,计算查询特征与键特征的

相似度,得到注意力分数,并使用 Softmax 函数对注

意力分数进行归一化得到每个值特征的权重。 最

后,使用注意力权重,对值特征进行加权求和得到聚

合信息。 注意力机制使模型能够根据给定查询相关

性为不同的特征动态地分配权重,这使得信息聚集

更具表达力和上下文感知性。
1. 4　 GAT

大多现有的图神经网络架构(如 GNN[24] )在聚
合信息时平等地看待所有邻居 j ∈Ni 信息(例如,使
用均值或最大池化作为聚合操作)。 不同于上述方

法,GAT[25] 通过引入注意力机制,对节点邻居赋予
不同的重要性。 具体来说,首先计算节点表示 hi 和
邻居节点表示 h j 的注意力分数:

e(hi,h j) = LeakyRELU(aT·[Whi‖Wh j]) (4)
　 　 其中 a ∈ 2d′,W ∈ d′×d 是可学习的,“‖”表示

向量的连接。 得到所有邻居节点的注意力分数后,
使用 Softmax 进行归一化,公式如下:

eij = Softmax j(e(hi,h j)) =
exp(e(hi,h j))

∑
j′∈Ni

exp(e(hi,h j′))

(5)
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　 　 最后,GAT 使用归一化的注意力系数计算邻居

节点特征的加权平均值得到节点 i 的新表示:

h′ = σ(∑
j∈Ni

αij·Wh j) (6)

1. 5　 Autoencoder
自动编码器( Autoencoder) [26] 是一种广泛应用

于无监督学习的神经网络结构,目标是通过训练数

据进行有效的特征表示或编码。 自动编码器通常包

括 2 个主要部分: 编码器 ( Encoder ) 和解码器

(Decoder)。
(1)编码器(Encoder):编码器部分负责将输入

数据(例如图像、文本或声音)压缩成一个较低维度

的潜在表示或编码。 提取输入数据中最重要的特

征,并将其压缩成一个紧凑的形式。
(2)解码器(Decoder):解码器是将潜在表示重

新构建或解码成与原始输入数据尽可能相似的输

出。 通过尝试重构输入数据,解码器学习到了如何

从潜在空间中恢复数据的详细信息。
自动编码器的训练目标是最小化重构误差,即

输入数据和输出数据之间的差异。

2　 系统模型

多智能体场景如图 1 所示,由图 1 可知,环境中

存在若干个智能体和若干个障碍物,其中每个智能

体具备感知、计算、通信和决策的能力,智能体通过

内部携带的各种传感器能够感知到环境感知半径以

内的状态信息以及障碍物等信息,并通过通信模块

与通信范围内的其他智能体进行通信交换信息,利
用感知和通信阶段获取到的信息,智能体对信息进

行编码融合并通过自身的决策模块进行决策,再将

决策动作作用于环境。 此外,门控通信机制使用融

合特征信息决定是否与其他智能体进行通信并解码

得到通信内容。

图 1　 多智能体场景图

Fig.
 

1　 Multi-agent
 

scenario

　 　 由于环境的通信条件会限制到智能体之间信息

交换的效率,导致智能体在同一时刻发送的信息量

受到限制,进而导致智能体之间协同性能下降。 为

了解决通信受限场景的多智能体协同问题,本文提

出了一个分布式多智能体强化学习模型框架 AE-
CommNet,其中每个智能体都配备了决策模型,详细

模型结构如图 2 所示。 智能体能够综合利用历史轨

迹信息、历史通信信息以及观测信息来进行决策。
 

在此过程中,决策模型主要包含了 2 个模块,分别是

特征提取及特征融合模块和决策通信编码模块。

图 2　 多智能体决策架构

Fig.
 

2　 Overview
 

of
 

the
 

proposed
 

architecture
 

for
 

multi-agent
 

decision-making
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2. 1　 特征提取与融合模块

特征提取与特征融合模块(见图 2( a))可划分

利用获取的多维信息提取出关键特征信息并融合,
从信息维度可划分为时间维度信息和空间维度信

息。
时间维度上,本文设计了一种多模块编码策略。

在处理时间维度信息时,本文利用了长短期记忆网

络(LSTM),该网络能够捕捉智能体在时间序列上

的依赖关系。 LSTM 计算了智能体在过去 k 步内的

隐状态序列 {ht -k,…,ht}, 这些隐状态包含了智能

体随时间变化的轨迹信息。 为了凸显不同时间步隐

状态的重要性,本文引入了注意力机制。 该机制通

过对 k 个隐状态 hk 进行加权融合,赋予了关键时间

步更大的权重,从而得到了时间维度的特征表示

htime。 这一特征不仅综合了智能体在时间维度上的

轨迹信息,还强调了重要时间步的信息。 通过这一

编码策略,就能够更加准确地捕捉智能体的动态行

为,为后续的协同决策提供有力支持。
空间维度上,本文采取了 2 种不同的编码策略。

首先,针对观测信息 z, 采用了多层感知机(MLP)网

络,将原始观测数据从高维空间映射到低维的特征

空间,实现了数据的降维和特征提取,在降低了数据

处理的复杂性同时提取出了对智能体决策至关重要

的特征信息。 其次,针对邻近智能体的通信信息 m,
本文结合了图注意力网络( GAT)。 首先,计算上一

时间步智能体自身的消息 mt -1 与邻近智能体消息

的相似性 eij。 然后,通过应用 Softmax 函数,得到归

一化后的权重。 最后,根据这些权重,对邻近智能体

的通信信息进行加权融合,得到融合后的消息特征。
通过上述时空编码模块,分别得到了时间维度

和空间维度的特征。 为了进一步提升智能体的感知

能力,特征融合模块将不同维度的特征进行融合,形
成统一的特征表示 f, 为智能体的协同决策提供更

为全面和准确的信息。 这一融合策略不仅提高了智

能体对环境的感知能力,还增强了其在复杂环境下

的协同效率和鲁棒性。
2. 2　 通信决策模块

经过多维特征融合模块,感知和通信信息被整

合为全局统一特征。 这一特征作为通信决策模块的

共同输入,为智能体的决策和通信提供了全面的信

息基础。
在决策模块中,本文采用 MLP 网络,将融合后

的特征映射到相应的动作空间 A 中, 生成决策动

作 a。

　 　 门控通信模块如图 3 所示。 本文受门控机制启

发,利用一个门控网络对融合特征信息进行打分,当
判断融合特征信息价值大于阈值时,消息编码模块

产生的消息才会被发送给邻居智能体。 具体来说,
融合特征分数模块使用 MLP 生成特征分数,消息自

动编码器编码生成通信信息。

图 3　 门控通信模块

Fig.
  

3　 Gated
 

Communication
 

Module

　 　 消息编码模块包含了一个创新的变长自动编码

器网络,由一个编码器、一个解码器和一个消息打分

网络组成(见图 4
 

)。 编码器和解码器被设计成多

级,实现特征变长编码及解码。 消息打分网络对编

码器产生的特征进行打分。 详细地说,编码器首先

对原始信息进行编码得到 k 个不同长度的特征向

量,然后对特征向量进行零填充,得到统一维度的特

征向量。 接着,打分网络对特征向量进行打分,得到

每一个特征的分数,得分最高的特征被送入解码器

得到解码后的原始特征。 最后,通过均方差损失函

数训练模型。

图 4　 消息编码模块

Fig.
 

4　 Message
 

encoding
 

module

　 　 在此基础上,智能体的决策被应用到环境中,获
得奖励并观察到下一个状态。 门控通信模块输出的

通信信息被发送给周围邻近智能体进行后续决策和

消息编码。
2. 3　 分布式训练和计算

在本文中,采用了分布式训练策略,每个智能体
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基于自身的状态、邻近智能体的通信消息以及从环

境中观测到的信息和获得的奖励,以分布式方式独

立更新其策略,以最大化团队的累积折扣奖励。 对

此可以表示为:
J(θ) = s ~ ρ,a ~ πθ

[R] (7)
　 　 其中, R 表示团队的累积折扣奖励。 状态信息

可以包括环境状态信息 s 或单个智能体观测 z。 环

境以集体奖励或个体智能体奖励的加权和形式提供

反馈。 在实际训练时,智能体根据自身的观测和来

自邻近智能体的通信信息,设定自己的优化目标,定
义为:

J(θi) = z ~ ρ,m ~ ρm,a ~ πθi
[Qπi

i ( z,m,a)] (8)

　 　 在算法实现上,本文借鉴了 DQN 的思想,利用

时间差分方法定义损失函数,具体公式如下:

L(θi) = z,m,a[(Qπi
i ( z,m,a) - y) 2] (9)

　 　 其中,
 

y 的定义公式为:

y =ri + γQπi
′

i ( z′,m′,a′) (10)
　 　 其中, ri 表示智能体 i 获取的奖励; γ 表示折扣

因子; Q′ 表示下一时刻的 Q 值。 通过这种方式,每
个智能体独立地更新其策略,优化自身目标,以实现

团队累积奖励的最大化。 多智能体训练过程详见算

法 1。
算法 1　 多智能体训练过程

1.
 

initialize
 

agent
 

network
 

Q
 

and
 

the
 

target
 

network
 

Q
-

2.
 

initialize
 

the
 

replay
 

buffer
 

D
3.

 

for
 

episode
 

=
 

1
 

to
 

max_episode
 

do
4.

 

reset
 

environment
 

and
 

get
 

initial
 

state
 

s
5.

 

while
 

not
 

done
 

do
　 　 receiver

 

message
 

m
 

from
 

neighbor
 

agent
　 　 with

 

probability
 

􀆠
 

select
 

a
 

random
 

action
 

a
 

base
 

on
 

observation
 

z
 

and
 

message
 

m
　 　 execute

 

action
 

a
 

in
 

environment
 

and
 

observe
 

reward
 

r ,
 

next
 

observation
 

z′
 

and
 

terminate
 

status
 

done
　 　 store

 

transition
 

( z,a,r,z′,m,done)
 

in
 

D
　 　 generate

 

next
 

message
 

m′
 

base
 

on
 

message
 

encoder
　 　 send

 

message
 

m′
 

to
 

neighbor
 

agent
 

when
 

gate
 

mechanism
 

permits
6.

 

end
 

while
7.

 

sample
 

random
 

minibatch
 

of
 

transitions
 

( z,a,
r,z′,m,m′,done)

 

from
 

D

8.
 

update
 

agent
 

network
 

Q

9.
 

update
 

agent
 

target
 

network
 

Q
-

10.
 

end
 

for
通过实施分布式训练,该算法允许各个智能体

在综合考虑自身观测数据、与邻近智能体的通信信

息以及从环境中观测的信息和接收的奖励信号的基

础上,独立学习更新自身策略。 这种分布式学习策

略不仅加速了智能体个体策略的学习,还提高了团

队协同性能。

3　 实验与结果分析

在实验中,为了验证本文所提方法在多智能体

合作场景中的优越性,设计了对比实验,并采用了多

种评估指标进行性能分析。 实验中,本文选择了 2
个具有代表性的合作场景:协同导航和协同巡检,其
场景细节如图 5 所示。 关于基准算法,本文选择了

IQL[27]和 CommNet[6]进行比较。

(a)
 

协同导航　 　 　 　 (b)
 

协同巡检

图 5　 实验场景

Fig.
 

5　 Experimental
 

scenarios

　 　 在协同导航场景中,存在 N 个智能体和 N 个目

标点,智能体具备移动和感知环境状态的能力,并能

够与通信范围内的其他智能体进行信息交换。 通过

协作,智能体需要在尽可能短的步数内,同时避免与

其他智能体发送冲突,覆盖所有目标点。
在协同巡检场景中,存在 N 个智能体和 M 个目

标点,其中 M 往往远大于 N, 智能体除了具备移动

和感知能力,同时具备执行任务的能力,相比于协同

导航,智能体除了到达目标点,还需要完成指定任

务。 通过协作,智能体需要在尽可能短的步数内,同
时避免与其他智能体发送冲突,到达所有目标点并

完成指定任务。
3. 1　 协同导航

在协同导航场景中,本文设置了 3 个智能体和

3 个目标,当智能体靠近并到达目标点时会获得奖

励,离开目标点时会受到惩罚,发生碰撞时同样会受

到惩罚。 旨在让智能体在协同到达各自目标点的同

时,最小化行动步数并完全避免碰撞。 为全面评估
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算法性能,本文定义了几个度量指标来衡量不同算

法之间的性能,具体包括:平均任务完成率、平均任

务完成步数和平均奖励。
在相同的实验设置下训练了 AE -CommNet 算

法和基准算法 ( IQL、 CommNet),并获得了训练结

果。 图 6 展示了不同算法在 40
 

000 轮游戏中获得

的平均奖励。 可以观察到,除了 CommNet 未完全收

敛,其他算法最后均收敛到了最优附近。

0 5000100001500020000250003000035000

algorithm
IQL
CommNet
AE-CommNet

epoch

15

10

5

0

-5

-10

-15

-20

av
er
ag
e_
ep
oc
h_

re
wa

rd

图 6　 协同导航场景下的 AE-CommNet 算法与基线算法在 40
 

000

轮的训练奖励曲线

Fig.
 

6　 The
 

reward
 

of
 

AE-CommNet
 

against
 

baseline
 

approaches
 

on
 

cooperative
 

navigation
 

after
 

40
 

000
 

episodes

　 　 相比于 IQL 算法,文中发现 AE-CommNet 算法

虽在初始阶段收敛速度较慢,但最终均能达到最优

性能。 这是由于 AE-CommNet 算法在训练阶段,智
能体之间需要进行通信,学习智能体之间的信息交

互策略,因此会导致前期收敛较慢,而独立强化学习

IQL,在训练时不需要考虑与其他智能体的交互,智
能体独立学习自身的策略,因此表现出较高的学习

效率。
相比于 CommNet,AE-CommNet 算法在收敛速

度和效果上均表现出优势,这是由于 AE-CommNet
算法在信息融合阶段结合注意力机制,能够区分不

同信息的重要性,从而更有效地利用所接收的信息。
相比之下,CommNet 的简单均值融合方式在处理信

息时无法区分不同信息的重要性,影响了其学习

效率。
　 　 为了验证本文提出的算法相比基线算法具备更

好的协同性能,本文研究在相同的测试环境下执行

1
 

000 轮测试并得到了不同算法在不同指标的实验

结果,具体细节见表 1。
　 　 从上述实验结果来看,本文提出的 AE-CommNet
算法在各项指标上均展现出优于 IQL 和 CommNet

 

算

法的性能。
由于 IQL 算法是分布式的,智能体之间不需要

进行信息交换,从而不消耗通信资源,但其固有的局

限性也导致了协同性能的不足。 由于智能体独立决

策,缺乏与其他智能体的协同,容易出现贪婪选择最

近目标点的情况,进而引发目标点竞争和冲突增多,
任务完成率下降,平均完成任务步数增加,获取的任

务奖励变少。
表 1　 AE-CommNet 算法与基线算法在不同指标下的性能对比

Table
 

1 　 Performance
 

comparison
 

between
 

AE-CommNet
 

algorithm
 

and
 

baseline
 

algorithms
 

under
 

different
 

metrics

算法 平均任务完成率
平均完成

步数
平均奖励

AE-CommNet 0. 987 18. 531 14. 009

IQL 0. 715 268. 863 2. 957

CommNet 0. 765 263. 239 2. 105

　 　 CommNet 算法虽然引入了智能体间的信息交

换,但其简单的平均融合策略在处理不同智能体的

信息时存在明显不足,未能平等地对待来自不同智

能体的信息。 该策略未能充分考虑到不同信息在决

策过程中的独特价值和重要性,同时也忽略了信息

间可能存在的冗余性。 因此,尽管 CommNet 算法引

入了通信机制,但其协作能力的提升仍然受限,未能

充分挖掘和利用多智能体协同的潜力。
为进一步验证本文提出的变长消息编码模块在

协同性能与通信消耗之间的平衡优势,本文测试了

不同算法在每一步的通信消耗,得到智能体在测试

环境中的通信信息,并绘制了每个智能体的通信情

况,如图 7 所示。
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图 7　 3 种算法在每个时刻平均通信消耗

Fig.
 

7　 Average
 

communication
 

consumption
 

at
 

each
 

time
 

instant
 

of
  

three
 

algorithms

　 　 通过对比分析实验结果,发现本文的变长消息

编码模块在保持较高协同性能的同时,显著降低了

通信消耗需求。 相较于 CommNet,变长消息编码模

块通过智能地编码信息得到变长消息,大幅减少了

通信数据量;与 IQL 相比,通信信息的加入在满足通

信约束的同时能够显著提高智能体协同性能。
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3. 2　 协同巡检

在协同巡检场景中,设置了 2 个智能体和 30 个

目标点,当智能体到达目标点并完成任务时会获得

奖励,离开目标点时会受到惩罚。 旨在让智能体以

最小的冲突协同访问每个目标点并完成相应的任

务。 为全面评估算法性能,本文定义了如下度量指

标来衡量不同算法之间的性能,包括:平均任务完成

率(衡量智能体的平均协作能力)、平均完成目标

数、平均完成步数(衡量智能体之间的协作效率)和

平均奖励。
为进一步验证本文提出的 AE -CommNet 算法

在更为复杂场景下的协同性能优势,在相同的实验

设置下训练 AE - CommNet 算法和基准算法( IQL、
CommNet),获得了训练结果。 图 8 展示了不同算法

在 40
 

000 轮游戏中获得的平均奖励。
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图 8　 协同巡检场景下的 AE-CommNet 算法与基线算法在 40
 

000

轮的训练奖励曲线

Fig.
 

8　 The
 

reward
 

of
 

AE-CommNet
 

against
 

baseline
 

approaches
 

on
 

cooperative
 

inspection
 

after
 

40
 

000
 

episodes

　 　 在这一复杂场景中,智能体不仅需要高效协作,
还需面对更多的决策挑战。 实验结果显示,所有算

法在收敛速度上表现相当,但 IQL 因其独立强化学

习的特性,在训练时仅更新自身策略,学习效率较

高。 然而,IQL 的最大协同奖励低于 AE -CommNet
算法,这归因于独立智能体在训练过程中因其他智

能体的策略变化而导致冲突增多,协同能力下降。
相比之下,AE-CommNet 算法通过智能体间的信息

交流,拥有更丰富的信息量,有效减少了冲突,提升

了协同水平。
CommNet 算法虽然在训练时也融合了其他智

能体的信息,然而其聚合通信信息时,相比于 AE -
CommNet 算法使用的注意力机制,仅使用了均值融

合,不区分通信信息的重要性,无法充分利用接收到

的通信信息。 因此,在更加复杂的环境中,该算法在

提升智能体协同效率方面的效果有限。

值得注意的是,相比协同导航场景,协同巡检场

景 AE-CommNet 算法在训练过程中前期训练速度

跟 IQL 相当,这显示了该算法在复杂环境的适应性,
仍然能够保持不错的学习效率。
　 　 同样地,为了验证本文提出的算法相比基线算

法具备更好的协同性能,分别在相同的测试环境下

执行 1
 

000 轮测试并得到了不同算法在不同指标的

实验结果,具体细节见表 2。
表 2　 AE-CommNet 算法与基线算法在不同指标下的性能对比

Table
 

2 　 Performance
 

comparison
 

between
 

AE - CommNet
 

algorithm
 

and
 

baseline
 

algorithm
 

under
 

different
 

metrics

算法
平均任完

成率

平均完成

目标数

平均完成

步数

平均

奖励

AE-CommNet 0. 973 29. 973 33. 968 28. 275

IQL 0. 871 26. 132 100. 000 21. 132

CommNet 0. 731 25. 032 100. 000 20. 057

　 　 从上述实验结果来看, 本文提出的 AE -
CommNet 算法在各项指标上均展现出优于对比算

法的性能。
具体而言,IQL 算法虽然在不需要通信资源方

面具有优势,但在复杂环境中,其分布式特性导致智

能体更倾向于贪婪地选择最近目标点,进而加剧了

智能体间的竞争和冲突,使得任务完成率大幅下降,
完成任务的平均步数增加,任务奖励减少。
　 　 CommNet 算法虽然实现了智能体间的信息交

换,但其简单的平均信息融合在处理不同智能体信

息时存在不足,在较为复杂的环境中,尤为突出,无
法区分不同智能体信息的价值和冗余性。 因此,简
单的信息融合并不能显著提升性能,协作能力的整

体提升有限。
从上述 2 个场景的实验结果及分析来看,验证

了本文提出的 AE -CommNet 算法在协同场景中的

卓越性能。 该算法不仅在不显著降低协同性能的条

件下适应通信受限的环境,而且在更加复杂的场景

中表现出强大的适应性和稳定性。

4　 结束语

本文深入研究了通讯受限条件下多智能体协同

问题,提出了一种多智能体协同算法,该算法的核心

在于智能体根据多维信息形成决策和通信信息,本
文的关键创新是提出了一个变长消息编码模块,压
缩通信信息的同时保留关键特征信息。 实验结果表

明,该算法在经典的多智能体任务中优于基线算法,
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验证了算法的有效性和优越性。 此外,实验结果还

表明了该算法在通信受限的环境中能够在显著降低

通信信息量的同时维持优秀的协同性能。
然而,尽管该算法在多智能体协同领域取得了

一定成果,但仍存在一定的局限性。 目前,该算法主

要适用于同构多智能体协作任务,对于异构多智能

体协作场景中的任务处理尚显不足。 为了解决这一

问题,未来的研究可以通过设计一系列的编码器将

特征空间投影到统一特征空间,从而实现异构智能

体之间的有效协作。
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