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基于群体熵的机器人群体智能汇聚度量 
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摘  要：群体行为往往能产生远超个体行为的价值和复杂度。为了在个体智能的基础上更有效地衍生出群体智能，

需要基于群体熵来科学地衡量群体智能水平，并以群体熵为引导目标，推动群体智能的增强和演进。针对这个重

要的科学问题，以无人小车群体为研究对象，提出基于参数共享和群体策略熵的多智能体 soft Q learning 算法，

通过共享智能体的观测信息，并结合最大熵强化学习方法，实现探索型任务中群体策略的持续学习更新。同时，

通过将群体熵定义为度量工具，刻画群体学习中熵变化模式，实现对群智汇聚过程的定量分析。 
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Emergence measurement of robot swarm  
intelligence based on swarm entropy 
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Abstract: Swarm behavior can often produce value and complexity far beyond individual behavior. In order to more ef-
fectively derive swarm intelligence on the basis of individual intelligence, it is necessary to scientifically measure the 
level of swarm intelligence based on swarm entropy, and use swarm entropy as the guiding goal to promote the enhance-
ment and evolution of swarm intelligence. Aiming at this important scientific problem, the unmanned car group as the re-
search object was taken and a multi-agent soft Q learning method based on parameter sharing and group strategy entropy 
was proposed. Which by sharing the observation information of the agent, combined with the maximum entropy rein-
forcement learning method, to achieve continuous learning and updating of swarm strategies in exploratory tasks. At the 
same time, by defining swarm entropy as a measurement tool, characterizing the entropy change pattern in swarm learn-
ing, realizing the quantitative analysis of the gathering process of swarm intelligence. 
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0  引言 

个体间的交互等行为让群体现象变得更加复

杂，个体合作让群体发展出高于个体智能的更复杂

的智能模式。人工智能的发展推动了人类社会的快

速发展，在单体智能的基础上，群体智能[1]模式应

运而生。例如无人机（车）集群协同对抗、群体软

件开发等复杂群体行为，都可以被视为群体智能的

体现。不同时空节点上的个体通过通信、观测等方

式，以竞争、合作等自主协同模式共同完成复杂任

收稿日期：2021−12−14；修回日期：2022−01−19 
通信作者：吴文峻，wwj09315@buaa.edu.cn 
基金项目：科技创新 2030—“新一代人工智能”重大项目（No.2018AAA0102300） 
Foundation Item: Science and Technology Innovation 2030 —  “New Generation Artificial Intelligence” Major Project
(No.2018AAA0102300) 



·66· 智能科学与技术学报 第 4 卷 

 

务，涌现出超越个体智能的群体智能。 
对群体智能机理的研究主要从生物仿生和控

制算法研究展开，一方面对生物体的群体行为进行

仿生研究，主要包括模拟鸟群行为的 Boids 模型[2]、

自驱动粒子模型（Vicsek 模型[3]）、进化算法[4]、蚁

群优化算法[5]、粒子群优化算法等；另一方面不断

对控制算法进行提升，主要包括机器人集群控制算

法以及强化学习算法，如 Q-learning[6]、PPO[7]、多

智能体强化学习[8]等。 
从上述分类可以看到，目前对群体智能的研究

主要以模拟自然界和人类群体的群智行为来解决

复杂问题，缺乏从机理层面对群智涌现汇聚过程

的度量。基于群体中个体直接或间接交互信息的

特性，也有很多研究者将熵引入群体智能的研究范

畴中。 
熵是热力学中计算描绘系统混乱程度的物理

参数，熵增大表示系统无序程度升高，熵减小则表

示系统无序程度下降，熵是一个可测的物理量，通

过熵的变化可以观测整体系统无序程度的变化。

Shannon C E[9]将熵引入信息论，提出了信息熵的概

念，利用信息熵来描述信息量的多少。李习彬[10]

从信息量的角度分析了系统的整体有序组织化程

度和熵之间的关系。 
熵在复杂系统和群智系统中也有广泛的应用。

在系统熵的计算上，Kauffman S A[11]提出了布尔网

络模型，利用动力学方法对系统的演化和内部自组

织现象进行刻画。在群体熵度量方面，Corneel C[12]

利用熵研究了群体运动行为中的涌现行为。

Franceschini V 等人[13]构建了复杂动力学系统熵的

多项式求根方法。罗杰等人[14]提出群体智能的动力

学模型和群体熵度量，使用动力学模型刻画群智的

激发汇聚过程。这些研究从复杂系统动力学的角度

为群智的度量提供了丰富的理论基础。 
相比于传统的控制与生物仿生方法，强化学习

因其自身不断与环境交互更新策略的特点，而具备

更强的适应性和动态性，被认为是通往强人工智能

的重要途径。近年来，强化学习算法和逆强化学

习 [15-16]不断迭代更新，包括以 DQN（deep Q 
learning）、PPO（proximal policy optimization）、
DDPG（deep deterministic policy gradient）为代表的

单体强化学习算法与以 MADDPG[17]、VDN[18]、

QMIX[19]等为代表的多智能体强化学习算法。在群

体任务中，强化学习的训练过程即群智汇聚的过

程，训练以最大化整体奖励为目标。也正因为强化

学习以最大化奖励为学习目标，奖励函数设计尤为

重要。引入群体熵度量，可以对强化学习的训练过

程进行多维度的分析，打开深度网络训练的黑箱，

同时也可以进一步度量群体智能程度。为了进一步

提升强化学习的探索能力，有研究把熵作为正则项

加入强化学习的奖励函数中，通过对不确定性策略

的奖励让智能体在训练时对未知状态进行更大程

度的探索。本文通过基于最大熵原理的 soft Q 
learning 算法[20]完成雷区规避，并进行探索任务，

在此过程中使用群体熵对训练过程进行度量，从群

体熵的角度对群智汇聚过程进行度量。 
本文第 1 节主要介绍相关背景，包括强化学习

框架、任务介绍与最大熵原理。第 2 节主要介绍本

文采用的基于参数共享的多智能体 soft Q learning
算法。第 3 节主要验证群体熵在群智汇聚过程中的

度量作用。第 4 节给出本文的结论和未来可能的研

究方向。 

1  背景介绍 

随着深度强化学习的快速发展，强化学习模型

在很多游戏场景中已经取得超越人类玩家的成绩。

强化学习因其可适应环境动态变化的特点被认为

是通往强人工智能的重要途径。本节主要介绍深度

强化学习的整体框架与相关方法以及群体熵计算

过程中采用的最大熵原理。 
1.1  马尔可夫决策 

强化学习以马尔可夫决策过程为基础框架，智

能体通过感知和执行动作与环境进行交互，基于当

前观测和输入产生自身的动作行为 A，以动作与环

境交互实现状态转移，获得环境反馈的奖励。笔者

以马尔可夫决策过程为整体决策框架。对于 N 个

智能体，定义状态的集合 S，将各个智能体的动

作定义为 A1～AN，将各个智能体的观测定义为

O1～ON。智能体根据自身的策略π 选择当前状态

下的动作，将基于交互的环境状态转移概率定义为

1TP NS A A× × ×： 。每个智能体从环境中获得自身

的奖励 iR ，每个智能体以最大化自身奖励为优化目

标，奖励如下： 
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其中， [0,1]γ ∈ 表示折扣系数。Q值为 S、A 对奖励
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的映射，表示为 ( , )Q s a ，即某个状态下采取某个动

作的奖励。策略π 下最优的状态动作值函数为： 

 * 2
1 2( , ) max [ ]t t t t tQ s a E r r r

π
γ γ+ += + + +  （2） 

根据贝尔曼方程可知： 

 
1

* *
1 1, [ max( ) ( , )]

t
t t t t ta

Q s a E r Q s aγ
+

+ += +  （3） 

强化学习整体上可以分为两大类：基于价值函

数的强化学习方法、基于策略梯度的强化学习方

法，分别以深度 Q 学习和策略梯度方法为代表。 
基于价值函数的强化学习方法用深度神经网

络来逼近价值函数，Mnih V 等人[21]提出的 DQN 是

深度强化学习领域开创性的工作，在 Q 学习的基础

上加入卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN），并利用经验回放机制和目标网络进行训练。在每

个时间点存储智能体的经验信息 1 ( , , , )t t t t te s a r s += ，形

成回放记忆序列 1{ , , }ND e e= ，每次从 D 中随机提

取小批量的经验样本，使用梯度下降方法更新网络

参数。经验回放机制提升了数据使用效率，降低了

训练数据之间的关联性。在训练过程中深度 Q 学习

将值函数参数化地表示为 ( , ; )iQ s a θ ，Q 网络的优化

目标为 max ( , ; )ir Q s aγ θ −′ ′+ ，这个优化目标由另一

个目标网络生成，其中的 a′为所有可能的动作选

择， s′为下一个时刻的状态， iθ
− 为神经网络的

参数。目标网络与估计网络都采用深度卷积网

络，结构相同，目标网络的参数由估计网络每次通

过 K 个迭代进行更新，在此过程中目标网络参数

保持不变。在学习过程中，通过最小化以下损失

函数进行更新： 

 2
( , , , )( ) ( ( , ; ))i i s a r s iL E y Q s aθ θ′ ⎡ ⎤= −⎣ ⎦  （4） 

基于策略梯度的强化学习方法以深度神经网

络计算策略梯度，将π 表示为 θπ ，计算出动作的策

略梯度，并沿着策略梯度的方向不断调整动作，逐渐

得到最优策略。常见的策略梯度可以分为随机性策略

和确定性策略。随机性策略 ( | ) [ | ; ]a s P a sθπ θ= ，表

示当状态为 s 时，动作 a 的选择由以θ 为参数的概

率分布决定，因此即使在同一状态下也会有不同的

动作选择。确定性策略则表示在某一个状态下只对

应唯一的动作。比较具有代表性的策略梯度方法有

PPO、DDPG，分别对应随机性策略方法和确定性

策略方法。 
对于随机性策略，梯度计算如下： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ),

, d d

log ,
S A

s a

L p s a s Q s a a s

E a s Q s aπ
θ

π π
θ θ θ θ

π
θ θρ π

π π

π
∼ ∼

∇ = ∇

⎡ ⎤= ∇⎣ ⎦

∫ ∫ ∣

∣  （5）
 

对于确定性策略，梯度计算如下： 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

, d

,

aS a s

as a s

L s s Q s a s

E s Q s a

θ

μ
θ

μ μ
θ θ θ θ

μ

μ
θ θρ μ

μ ρ μ

μ

=

∼ =

∇ = ∇ ∇

⎡ ⎤= ∇ ∇⎢ ⎥⎣ ⎦

∫
（6）

 

1.2  最大熵强化学习 
最大熵原理的基本思想是在满足某些约束的

事件概率分布时，信源的熵最大可以使研究人员依

靠有限数据达到尽可能客观的效果。Ripley B D 等

人[22]提出了熵集中原理，在满足给定约束的条件

下，概率分布绝大多数集中在使得熵最大的区域。

熵较大的分布具有较高的多样性，因此实现的方法

也更多，也越有可能被观察到。 
对于一般的强化学习来说，学习目标为最大化

累计奖励，即： 

 ( ) ( )*
,

arg max ,
t t

t ts a
t

E R s aπρπ
π

∼

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  （7） 

而在最大熵强化学习中，除了从外部环境获得

奖励，还将每一次动作选择的熵也加入优化目标。

即最优策略为： 

( ) ( )( )*
,

arg max ( , )
t t

t ts a
t

E R s a H sπρπ
π α π

∼

⎡ ⎤
= + ⋅⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∣ （8） 

相比于基础的强化学习方法，最大熵强化学习

有以下几点优势。 
① 学习得到的策略可以作为更复杂任务的初

始化策略网络，通过最大熵，策略网络可以学习到

更具一般性的特征。 
② 具有更强的探索能力，相比于贪婪方法或

者ε 贪婪方法，最大熵强化学习让每一个动作都有

概率被选择，提升了训练过程中的探索效率。 
③ 更具鲁棒性，面对动态变化的环境更容易

做出相应调整。 

2  基于参数共享的多智能体 soft Q learning 

2.1  任务介绍 
本文设置任务场景为多智能体穿越地雷区域

到达目标位置，智能体数量为 N=4，地图大小为

10 10× 方格，实验仿真环境选择使用 Webots，智能

体使用 Webots 中的 E-puck 智能车。智能车的状态
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用 S 表示，观测信息用 O 表示，动作 A 包括上、下、

左、右 4 种，环境的状态转移概率为 T。智能体的

任务目标为绕开地雷区域到达目标区域，任务在智

能体踩到地雷或者达到目标点时结束。奖励函数 R
设计为到达目标区域为正向奖励，被炸毁为负向奖

励。任务地图如图 1 所示。其中爆炸标识表示地雷

区域，红旗表示目标区域，黑色小车为智能体 A～D。 

 
图 1  任务地图 

2.2  算法介绍 
本文提出基于参数共享的多智能体 soft Q 

learning 算法，主要包括两部分算法：soft Q learning
与参数共享。 

传统的强化学习在面对多模 Q 值时往往只能

收敛到其中的一个峰，为了能让策略选择更加符合

真实 Q 值的分布，同时为了提升智能体在状态空间

中的探索效率，在深度 Q 学习的基础上引入最大熵

原理，形成 soft Q learning 算法[20]。 
在值函数中加入熵，将其作为正则项，使得在

训练过程中尽可能地扩大探索范围，熵越大，奖励

越高。由此可以得到价值函数 softV ： 

 soft soft( ) [ ( , ) )]|log (
tt a t t t tV s E Q s a a sπ α π∼= −  （9） 

其中，策略函数 softex( | ) ( ( ))p ,t t t ta s Q s aπ ∝ ，策略动

作选择由 Q 值生成的概率分布决定。 
进一步展开： 

( )soft soft

soft

soft

1, exp ( , ) ( )

1exp ,

1exp

)

)

(

(

)

(

t t t t t

t t

t

s a Q s a V s

Q s a

V s

π
α

α

α

⎛ ⎞= − =⎜ ⎟
⎝ ⎠
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （10）

 

状态 s 下累计奖励为： 

 soft soft( ) [ ( , ) ]( | )log
tt a t t t tV s E Q s a a sπ α π∼= −  （11） 

 soft 1( , ) [ soft ma ( , )x ]t t t ta
Q s a E r Q s aγ += +  （12） 

优化目标为最小化 Q 值估计误差： 

 2
soft soft

ˆ( ( )1( ( )
2

)) , ,Q t t t tJ E Q a Q ss aθ θθ ⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦
 （13） 

1soft soft 1
ˆ , [) ( )](

tt t t p tQ s a r E V sθ θγ
+ ∼ += +

ss 为目标 Q 网

络的 Q 值，根据 Q 值估计网络每隔一定步数进行

参数更新。 
利用 soft Q learning，将 DQN 中的确定性策略

变为随机性策略，在优化目标中加入熵，将其作为

正则项，扩大策略的策略空间。 
多智能体之间的信息交互可以用参数共享的

方式来表示，智能体的观测用 iO 表示，传统多智能

体任务中的强化学习方法多以单体模型或集中式

训练分布式执行（centralized training decentralized 
execution，CTDE）模型为架构，本文通过将智能

体在与环境交互过程中的信息进行共享，将个体探索

的经验存入共同的经验池中 1 2 3, , , ,{ }ND e e e e= � ，其

中 N 表示智能体数量，训练时从经验池中进行采

样。相比于 DQN 的经验池独立采样 1 2{ , ,t tD e e=  

3 , }t tke e� ，本文共享参数算法可以充分对智能体的

观测信息进行整合，并进行强化学习训练。智能体

之间使用同一个策略网络参数，完整的基于参数共

享的多智能体 soft Q learning 算法如下，多个智能

体同时与环境进行交互，共享观测信息。 
算法 1  基于参数共享的多智能体 soft Q learn-

ing 算法 
步骤 1  初始化网络分布参数：θ φ、  
步骤 2  初始化目标网络参数：θ 、φ  

步骤 3  初始化经验池： D  
步骤 4  对每轮训练循环，for i in range (epo-

side_num) 
步骤 5  对每个训练步循环 
步骤 6  收集经验数据，基于策略函数对 4 个智

能体动作进行采样： ( ; )t ta f sφ ξ← ，其中 (0, )Nξ ∼ I  
步骤 7 采样状态转移数据 1ts + ∼ s 1( | ,t tp ss +  

)ta ，并存入经验池 1{ (( , }, , , ))t t t t tD D a r s a ss +← ∪  

步骤 8  当经验池中样本数量大于阈值时，从经

验池中随机选择小批量（minibatch）数据： ( ) ( ), ,{( i i
t ts a  

( ) ,i
tr

( )
1 0)}i N

t is D+ = ∼  
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步骤 9  输入 Q 值估计网络，计算 Q 值 
步骤 10  计算 soft Q 值 
步骤 11  输入目标 Q 值网络，计算 Q 值 
步骤 12  计算目标网络的 soft Q 值 
步骤 13  计算损失函数梯度 ( )QJ θ∇  

步骤 14  使用Adam算法优化更新Q值估计网

络θ  
步骤 15  每隔 T 步用 Q 值估计网络θ 更新 Q

值目标网络θ  
2.3  结果分析 

在实验中，本文设置了 4 个智能体共同进行探

索，地图大小为10 10× 方格，地图中密集分布地雷

区域，当任何智能体进入地雷区域时，视作被炸毁，

任务失败。任务开始时，4 个智能体分布在图 1 所示

的位置，目标区域为红旗区域。奖励函数设计如下。 
① 到达终点：正向奖励+5。 
② 炸毁：负向奖励−0.5。 
③ 遭遇边界：负向奖励−0.025。 
④ 未回到上一步位置：正向奖励+0.1。 
⑤ 回到上一步位置：负向奖励−0.1。 
Q值估计网络和Q值目标网络在网络结构设计

上一致，由 2 层全连接层构成。多智能体探索任务

流程如图 2 所示。首先初始化算法参数，在每一个

训练回合开始时，复位 4 个智能体到初始位置，并

将网络参数初始化。设定目标区域，完成地图和智

能体的复位。对于每一次训练中的每一步，由深度

网络为 4 个智能体根据当前状态输出动作指令。由

智能体完成指令要求的动作，在执行动作的过程

中，对状态转移进行判断，首先判断是否达到边

界，如果超出边界，则将智能体移动回该动作执

行之前的位置，并将奖励设置为−0.025，对每一

个智能体都执行上述判断。若智能体没有超出边

界，进行下一步是否遇到雷区的判断，若遇到雷

区，则判定任务失败，结束该回合。若未遇到雷

区，下一步判断是否到达目标区域，若未到达，

则继续执行下一状态的动作；若智能体均达到目

标区域，则判定任务完成，回合结束，将奖励设

置为+5。如此循环，当训练回合数等于预设的最

大回合数时，结束训练。 
按照上述设计，分别采用常用的独立 Q 学习

（independent Q learning，IQL）算法和本文提出的

基于参数共享的多智能体 soft Q learning 算法进

行实验和分析。IQL 算法在多智能体任务场景中

表现出色，将该算法作为本文算法的对照实验。

IQL 算法训练奖励如图 3 所示（图 3、图 4、图 6、
图 7 中蓝线为每 20 回合的平均奖励/熵，黄线为

每回合的奖励/熵），训练过程中平均奖励从−40
逐渐收敛到 20左右，收敛所用回合数在 400左右。

基于参数共享的多智能体 soft Q learning 算法训

练奖励如图 4 所示，训练收敛速度更快，在 200
回合左右即可使平均奖励收敛到 20 左右，同时因

为最大熵扩大了探索的因素，使得在训练 400 回

合之后，平均奖励会大于 20，即在训练较多轮次

之后获得比 IQL 算法训练结果更优的策略。 

 
图 2  多智能体探索任务流程 
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图 3  IQL 算法训练奖励 

 
图 4  基于参数共享的多智能体 soft Q learning 算法训练奖励 

在探索任务场景中，本文提出的基于参数共享

的多智能体 soft Q learning 算法基于参数共享的方

法在智能体之间共享探索经验，使得探索效率更

高，在采样同等数量样本情况下进行了更有效的策

略网络更新，相比于原方法的 400 回合，本文方法

收敛速度更快。且因为将熵作为正则项，使得对最

优策略的探索更彻底，减少了在稀疏奖励情况下的

探索过程中收敛到次优情况的可能性，最终收敛奖

励大于 20，优于原方法。 
群体任务中通过将熵作为正则项的方式，在原

有ε 探索的基础上，把 DQN 中的 Q 值转化为 soft Q
值，强化学习策略网络学习得到各个动作的选择概

率，相比于原方法中的选择 Q 值最大的动作，soft Q 
learning 算法使得各个动作均有概率被选择，尤其

在长周期稀疏奖励情况下，当部分采样并不能很准

确地优化 Q 值时，通过将 Q 值转化为概率分布来

扩大该情况下的探索范围，提升采样效率，减小训

练收敛到次优的可能性。将 Q 值转化为选择概率，

通过计算 soft Q 值的变化可以进一步度量训练策略

的变化过程，这部分内容将在第 3 节中介绍。 
在群体任务中，每个智能体利用参数共享的方

式进行训练，这种训练模式可以被视为自然个体间

的信息共享。群体中个体之间通过简单的交互或者

观测可以形成复杂的群体现象，在本文中，可以

将群体智能的汇聚视作智能体之间通过参数共享

实现了群体中的交互行为，并利用此类交互行为

完成协作探索的群体任务。群体协作在探索效率

上优于个体独立探索的效率。在 IQL 中最终收敛

需要 400 回合左右，而通过参数共享的方式只需

要 200 回合左右。在个体策略熵的基础上，本文

分析了个体之间的交互对策略训练的影响，提出

了群体熵（互信息）的定义，这部分内容将第 3 节中

介绍。 

3  基于群体熵的群智汇聚过程分析 

本文算法在奖励函数中加入熵，并将其作为正

则项。以此扩大了训练过程中的探索，取得相比标

准 Q 学习更好的训练效果。在训练中，以负向奖励

的形式加入熵，熵越小，奖励越低；熵越大，奖励

越高。每个个体在每一步中的熵的计算式如下： 

 ( ) (( ) , n , )li i t t i t ts sh s P a P a= −∑  （14） 

其中， ,( )i t tP as 表示在状态 s 下选择动作 a 的概率

分布， ( )ih s 表示群体中个体 i 在状态 s 下的策略熵。

在地图探索任务中，到达目标区域给予正向奖励，

个体间共享观测信息，通过奖励设置可以看到群体

策略的优化结果；但在训练过程中，并不能通过奖

励函数来度量个体共享的观测信息的价值。本节将

在 soft Q learning 实现探索任务的基础上，提出群

体熵度量工具，在训练过程中对群体中个体间交互

信息利用的有效程度进行度量。 
3.1  群体熵工具介绍 

个体在自身信息的基础上通过通信等方式与

其他个体进行交互，形成了群体现象。在群体智能

汇聚度量中需要考虑个体间因为交互导致的智能

程度变化。群体熵由互信息（mutual information，
MI）计算得到，本文将群体熵定义如下： 

 swarm ,Entropy MI(agent ,agent )i j i jα= ∑  （15） 

将互信息加入群体熵度量。互信息是衡量随

机变量之间相互依赖程度的度量。群体熵可以描

述群体中信息交互的价值。 
对于随机变量 X 和随机变量 Y，其自身的信息

熵分别为 [ ]H X 和 [ ]H Y ： 
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 2[ ] ( ) log ( )
x X

H X p x p x
∈

= − ⋅∑  （16） 

 2[ ] ( ) log ( )
y Y

H Y p y p y
∈

= − ⋅∑  （17） 

X 和 Y 的联合熵为 [ ]H XY ： 

 2[ ] ( ) log ( )
x X y Y

H XY p xy p xy
∈ ∈

= − ⋅∑∑  （18） 

X 和 Y 的条件熵为 [ | ]H X Y ： 

 2[ | ] ( ) log ( | )
x X y Y

H X Y p xy p x y
∈ ∈

= − ⋅∑∑  （19） 

联合熵也可以表示如下： 
[ ] [ ] [ | ] [ ] [ | ]H XY H X H Y X H Y H X Y= + = +  （20） 

根据上述信息论中熵的计算，推出个体间相互

作用的互信息计算式，具体如下： 

2
( ) ( )MI[ ; ] ( ) log

( )x X y Y

p x p yX Y p xy
p xy∈ ∈

⋅
= − ⋅∑∑  （21） 

通过个体的信息熵和联合熵可以计算互信息： 
 MI[ ; ] [ ] [ ] [ ]X Y H X H Y H XY= + −  （22） 

由此给出群体熵中互信息的定义： 

, MI(agent ,agent ) ( (agent ) (agent )

(agent ,agent )) ( (agent ) (agen | aget ))nt
i

j

j i j i j

i j i i

H H

H H H

α∑ = ∑ + −

= ∑ −

  （23） 
其中，个体熵 (agent )iH 可以通过个体策略的不确

定性获得： 

 (agent ) mean ( )i i
j T i N

H h s
∈ ∈

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑  （24） 

其中，T 表示每个训练回合中的步数，N 表示智能

体总数，s 表示智能体状态。在本文的算法中，个

体间采用参数共享的方法进行经验共享。在训练过

程中，通过对群体熵的计算可以观测群体中信息交

互对智能水平提升的影响。 
当智能体到达地雷区域时，收集到较大负向

奖励经验，智能体自身会避开对应区域，该位置

中相应的动作选择概率也会降低。而通过参数共

享加入经验池，其他智能体在进行动作选择时也

会考虑引入此经验的影响，从而避开导致进入地

雷区域的动作。 
由于任务奖励的稀疏性，在未到达目标区域时

不能获得正向奖励。故在训练过程中，智能体采样

得到的经验并不一定是有效的，采样返回的 Q 值并

不一定能为策略优化提供有益的梯度。可以通过互

信息的变化来度量个体之间共享参数的有效性。这

正是群体智能汇聚过程的体现。 
互信息较大表明群体中交互对群体决策的提

升较大。而当群体中相互间的经验数据对提升策略

帮助不大时，互信息相应变小。 
为了验证群体熵工具对群体智能汇聚的度量

作用，计算个体之间的互信息，并将其作为探索过

程中因个体间相互作用对群智汇聚过程产生的影

响的度量。当个体间无相互影响时，互信息为 0；
当两者间存在相互影响时，互信息为正。 

通过群体熵的定义，对比训练回合之间熵值的

变化可以对训练过程进行除奖励函数变化外的进

一步描述。 
3.2  群智汇聚度量 

随机动作奖励如图 5 所示。图中黄线表示每回

合的奖励，蓝线表示每 30 回合的平均奖励。由于

每个智能体只进行随机动作，并不存在策略优化的

过程，随机动作导致的奖励也是随机的，群体熵保

持不变。在动作选择完全随机的情况下，奖励函数

收敛在 0 左右，并没有对环境进行探索进而得到较

优策略，个体间的通信并未对群体行为决策提供帮

助，个体的行为纯随机，故并没有智能的提升，群

体熵保持在 0 左右。 
在采用独立 Q 学习时，个体间完全没有交互，

个体的策略学习完全依靠自身的探索，并没有考虑

其他智能体经验的影响，基于互信息计算的群体熵

在此时保持为 0。训练过程中只有个体自身对环境

学习带来的智能，并没有出现群体智能，IQL 个体

熵变化如图 6 所示，随着训练进行，个体学习策略

不断优化，个体熵趋于收敛。 

 
图 5  随机动作奖励 
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图 6  IQL 个体熵变化 

在多智能体强化学习算法训练中，一方面可以通

过奖励函数来评估训练过程与效果，同时也可以利用

本节介绍的群体熵来度量群体智能的汇聚。在本实验

开始阶段，初始化所有网络参数，个体层面和群体层

面的策略选择都是随机的，此时动作获得的奖励很

低。根据 soft Q learning 计算得到在状态 s 下动作选

择的概率比较平均，群体中各个个体的个体熵和在

5.54 左右，与随机选择动作策略时一致。 
基于参数共享的多智能体 soft Q learning 个体

熵变化如图 7 所示，奖励如图 4 所示。对比奖励函

数的变化，随着训练回合数增多，个体熵从一开始

的稳定在高点到快速下降，从一开始的盲目探索逐

渐收敛到有方向性的运动。2 000 步（100 个回合）之

后，个体熵 (agent )i∑ 快速下降，在 3 000 步（200 个

回合）之后收敛，表明在积累了一定新状态探索经

验之后，个体的行为更加收敛，参照奖励函数变化，

也可以看到个体的奖励逐渐增大，智能程度增强。

图 6 中 IQL 的个体熵在 2 500 步之后快速下降，在

4 500 步左右收敛。相比于 IQL，共享参数之后个体

的策略学习更快收敛。 

 
图 7  基于参数共享的多智能体 soft Q learning 个体熵变化 

在训练初期，因为个体的未探索区域较大，智

能体之间信息收集更分散，训练经验差异较大，相

互间的互信息也更大。随着训练的开展，个体一方

面通过自身的探索，另一方面通过个体间的参数共

享，各个位置上不同动作神经网络估计的 soft Q 值

进一步接近真实值，动作选择更加明确，个体熵也

相应下降，在 200 回合左右收敛到 1～2。 
个体可以通过个体熵衡量群体中个体智能水

平随着训练过程的变化，并不能真实地刻画群体内

个体间的相互作用。本文提出的群体熵可以通过对

比智能体间相互作用对个体熵的影响来描述群体

因交互导致的智能水平变化。 
基于参数共享的多智能体 soft Q learning 群体

熵变化如图 8 所示。训练初期群体熵的值较大，群

体探索程度低，智能体之间参数共享可以很大程度

拓展其中个体的探索，由 soft Q 值产生的个体熵在

此时变化较大，这部分的变化主要由共享的其他智

能体的参数产生。智能体与其他个体的交互导致了

自身熵的变化，其他智能体的经验数据让智能体自

身的智能水平产生了变化，群体熵可以很好地刻画

交互导致的群体智能提升。 

 
图 8  基于参数共享的多智能体 soft Q learning 群体熵变化 

随着训练的进行，群体熵下降，在 200 回合之

前，群体熵保持在−0.5 至 0.5 之间波动，此时处于训

练效果快速提升阶段，对应图 4 中奖励为 0～20 的

阶段。在此阶段，因为信息共享，经验快速积累，

给予了决策网络大量的有效样本，群体的策略处于

优化过程中，群体状态处于群智汇聚的中间态。 
在训练后期，奖励函数逐渐收敛，在 200 回合

之后收敛在 20 左右。相对应的群体熵也收敛到 0
左右。群体策略的不确定程度基本为 0，此时群体

的策略稳定，已经探索得到一个较优的策略，达到
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群智汇聚的完成态。 
对于群体而言，整体奖励更大，任务完成度更

高。当群体熵值不断减小时，个体间的交互有效性

降低，群体整体的系统向低能量状态的有序结构演

化。在群智汇聚的过程中，个体间通过信息共享提

升了智能水平，在利用个体熵衡量个体智能的基础

上，群体熵对交互的影响进行了量化，从相互间作

用的角度对群智汇聚进行度量。 
基于参数共享（每隔 3 步）的多智能体 soft Q 

learning 个体熵变化如图 9 所示，可以看到在初始阶

段群体熵较大，在 3 次独立探索后共享参数对 soft Q
值的更新较大。在收敛速度上，相比于每步共享参

数方法，基于参数共享（每隔 3 步）的多智能体 soft 
Q learning 算法收敛更慢，群体熵在 300～400 回合

之后趋于 0。 

 
图 9  基于参数共享（每隔 3 步）的多智能体 soft Q learning 个体熵变化 

基于参数共享的多智能体 soft Q learning 在第

300 回合时的智能体轨迹如图 10 所示，可以看到 4 个

智能体在训练之后已经学习得到了较优的策略。 

 
图 10  基于参数共享的多智能体 soft Q learning 

在第 300 回合时的智能体轨迹 

4  结束语 

本文首先利用基于深度强化学习方法实现了

在带障碍物地图中的多智能体协作搜索任务，利用

Webots 仿真对提出的基于参数共享的多智能体 soft 
Q learning 算法进行了验证。并提出了群体熵的计

算式，将群体熵作为多智能体强化学习训练效果的

度量工具对搜索任务中的群智汇聚过程进行了分

析，验证了群体熵可以作为对群体汇聚现象进行描

述的有效工具。 
本文基于同质性假设，将互信息作为群体熵计

算方法，在考虑不同个体间互信息的权重时未进行

差异化处理。未来将引入更复杂的任务场景，对对

抗任务与异构合作任务进行分析，加入个体差异性

与结构特征，进一步验证将群体熵作为群智汇聚度

量工具的有效性，同时在实际 E-puck 智能车场景中

进行测试。 
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