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基于动态自选择参数共享的合作多智能体强化学习算法 

王涵，俞扬，姜远 
（计算机软件新技术国家重点实验室（南京大学），江苏 南京 210023） 

摘  要：在多智能体强化学习的研究中，参数共享作为学习过程中一种信息集中的方式，可以有效地缓解不稳定

性导致的学习低效性。但是，在实际应用中智能体使用同样的策略往往会带来不利影响。为了解决此类过度共享

的问题，提出了一种新的方法来赋予智能体自动识别可能受益于共享参数的智能体的能力，并且可以在学习过程

中动态地选择共享参数的对象。具体来说，智能体需要将历史轨迹编码为可表示其潜在意图的隐信息，并通过与

其余智能体隐信息的对比选择共享参数的对象。实验表明，提出的方法在多智能体系统中不仅可以提高参数共享

的效率，同时保证了策略学习的质量。 
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A cooperative multi-agent reinforcement learning algorithm  
based on dynamic self-selection parameters sharing 
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Abstract: In multi-agent reinforcement learning, parameter sharing can effectively alleviate the inefficiency of learning 
caused by non-stationarity. However, maintaining the same policy forall agents during learning may have detrimental ef-
fects. To solve this problem, a new approach was introduced to give agents the ability to automatically identify agents that 
may benefit from parameter sharing and dynamically share parameters them during learning. Specifically, agents needed 
to encode empirical trajectories as implicit information that can represent their potential intentions, and selected peers to 
share parameters by comparing their intentions. Experiments show that the proposed method not only can improve the ef-
ficiency of parameter sharing, but also ensure the quality of policy learning in multi-agent system. 
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0  引言 

多智能体强化学习（multi-agent reinforcement 
learning，MARL）旨在在共享环境中联合训练多个

智能体从而完成给定的任务[1-4]。近期，多智能体强

化学习领域中应用非常广泛的是中心化学习去中

心化执行[5]（centralized learning decentralized ex-
ecution，CTDE）的训练框架。CTDE 框架使智能体

在学习的过程中可以共享经验池中的历史轨迹，进

行必要的信息互补，因此被广泛应用于多智能体强

化学习的算法设计和实现中，例如：联合动作学习[6]

（joint action learning）、智能体建模[7]（agent model-
ling）、多智能体通信[8-10]（multi-agent communication）
以及信任分配问题[11-13]（credit assignment）。 

然而，当多智能体系统（multi-agent system，

MAS）规模较大时，将 MARL 算法扩展到这样的
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系统中便遇到了困难。为了协同完成任务，智能体

需要与其他同伴在部分可观测的前提下无缝地协

同适应，共同学习。因此学者们希望智能体能够进

行有效的信息集中，以进行必要的信息互补。而最

直接的做法就是进行全智能体范围内的策略参数

共享[14]，即完全参数共享，如图 1（a）所示。该方

法之所以有效，主要是因为在许多 MAS 中智能体

的观测（observation）和奖赏（reward）的结构是相

似的。学者们将这种相似性称为智能体的意图

（intent）[15-17]，它通过智能体与环境交互时的轨迹

体现出来。尽管完全参数共享在若干工作中发挥了

一定的作用，并且得到了理论工作的支持，但大多

数情况下它除了作为一个实现细节被提及，并没有

得到广泛的应用。这是因为完全的参数共享也可能

对最终智能体策略的收敛有不利影响。 
人类在日常生活中可以依据所处环境自然地选

择自己的合作伙伴。并且做选择的过程基于对他人意

图的了解，而不需要明确地掌握他们的具体行为（例

如开车、走路）。受上述人类交互情景的启发，本文

提出：智能体在学习的过程中可以同人类一般，即通

过互相分享意图来决定共享策略参数的对象，并且智

能体的意图可以随着时间的推移而改变。 
因此，本文介绍了一种算法——动态参数共享

（dynamic parameter sharing，D-PS）算法。其中的

动态指的是在学习过程中的不同阶段，智能体都可

以依据当下的分析，自由地选择共享参数的对象。

选择的过程是观察每个智能体的意图，然后对全体

智能体的意图应用无监督聚类算法进行分组，同组

的智能体便可以进行参数共享。实验部分提供了对

本文提出的 D-PS 算法的测试，测试结果说明：D-PS
算法可以收敛到更高的累计奖赏，同时执行效率也

高于基线（baseline）算法。此外，智能体在了解其

他智能体意图的基础上进行学习有助于其有意识

地改变政策，以影响其他智能体的策略，因此更有

助于协同完成任务。 

1  合作多智能体强化学习下的参数共享概述 

1.1  研究背景 
通常，多智能体强化学习过程可以被建模成马

尔可夫博弈 [18] ，记作 ( , ,{ } ,{ } , ,i i
i i∈ ∈S O AN NN  

{ } )i
iR ∈N ，其中包括智能体集合 {1, , }i N∈ =N 、

状态空间 S、联合观测空间 1 N= × ×O O O ，以及

联合动作空间 1 N= × ×A A A 。每个智能体 i仅可得

到关于当前状态 s的局部观测 i i∈o O 。转移函数 P定

义了基于当前状态和动作所能到达的下一状态的

分布 × →S A S ；而 :iR × × →S A S 定义了智能

体 i在 t时刻接收到的奖赏函数 i
tr 。算法的学习目标

是找到一组使每个智能体均可获得最大累计奖赏

0

Ti t i
tt

G rγ
=

=∑ 的 策 略 1( , , )Nπ π π= ， 即 求 出

arg max:
ii i ππ ′∀ ∈ / | ,i

i iGE π π−′⎡ ⎤⎣ ⎦ ，其中 iπ− 定义为

{ }\i iπ π π− = ， γ 是折扣因子，T 是一个执行周期

（episode）的步长。 
在多智能体强化学习算法的范畴内，学者们通

常使用演员评判家（actor-critic，AC）算法求得每

个智能体的最优策略。具体来说，智能体的策略损

失可以被定义为： 

 1( ; )i i
i t t iy r Vγ += + o v  （1） 

其对应的值损失函数记作 2( ) || ( ) ||i
i t i iV y′= −v o vL ，其

中 1( ; )i i
i t t iy r Vγ += + o v 。 

1.2  相关工作 
近年来，随着强化学习研究领域涌现出许多高

效的算法，MARL 领域也逐渐受到广大学者的关

注。为了解决 MAS 中的不稳定性带来的学习困难，

很多工作借助智能体策略参数共享的技术来对算

法进行辅助。尽管当时学者们发现参数共享确实在

某些情况中会产生正面效果，但它并没有得到理论

工作的支持，除了作为一个实现细节被提及，也没

有得到太多关注。 
直到最近，在 Terry J K 等人[18]的工作中，参数

共享首次得到了理论上的支持：作者通过将多智能

体的学习过程建模为多智能体信息化学习过程

（ multi-agent informational learning process ，

MAILP），从而研究学习过程中的信息传递。该参

考文献给出了在学习过程中缓解 MARL 中的不稳

定性的收敛性分析，并提供了一系列实验支撑。同

时，Christianos F 等人[19]认为，在学习之前人们可

以分析智能体的能力和目标，从而对其进行分组，

同组的智能体可以从共享参数中受益，如图 1（b）
所示。但分组一旦确定，智能体在后续的学习过程

中需要维持这个分组不变。这就导致了智能体在学

习过程中不够灵活，也就导致了学习的低效性。本

文认识到这种分组可以而且应该动态地改变，因此

提出了允许智能体在学习的过程中实时地选择共

享参数的对象的动态自选择的参数共享方式。 
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MARL 的发展在一定程度上得益于深度学习

领域的突破。在 MARL 领域的研究工作中不难发

现，对智能体的行为和目标进行分析的主要手段就

是通过神经网络的表示能力对智能体的轨迹等可

观测信息进行抽象，获取高层次的隐特征。在 MAS
中，智能体可以通过对其轨迹的抽象总结出自己的

意图，或者推测其他智能体的意图。一些学者提出

了基于意图分析的多智能体通信框架[20-22]，该框架

允许智能体将意图传送给其他智能体，从而在意图

传播的过程中完成多智能体的行为协同。在本文

中，智能体的意图（抽象特征）可以借助于神经网

络的表示能力被捕获，并且本文允许智能体在学习

过程中自主地分析自身以及其他智能体的意图，从

而进行共享参数对象的选择。 

2  动态自选择的参数共享 

为了提高参数共享的有效性，本文提出在学习

过程中赋予智能体选择参数共享对象的自由度，并

且在训练期间允许智能体随时调整分组。在 MAS
中，本文假设N个智能体可以划分为K个策略分组，

分组 k中的每个智能体使用并更新共享策略 kπ 。一

旦确定了分组，便确定了每个智能体 i到策略 kπ 的

映射。共享参数的智能体可以从其策略网络的共享

表示中获益。动态可选择共享对象的 D-PS 算法结

构如图 2 所示。 
2.1  从智能体轨迹中提取潜在意图 

在进行分组前，智能体需要学习如何从本地的

经验轨迹中抽象出自身意图。具体来说，智能体 i
的经验记作 iτ ，它是一系列局部状态、行为和奖励

的轨迹。智能体 i 在与环境第 k 次交互后，利用本

地经验 i
kτ 来提取其意图 1

i
k+z 。意图 1

i
k+z 会指导智能

体下一次与环境交互中表现出的行为，即影响策略

1( | , )i
i i i

kπ +θ
o za 。为此，可以定义一个编码器 Eφ ，

以φ为参数。编码器以历史经验 i
kτ 为输入，输出潜

在意图 1
i
k+z ，编码器结构如图 3（a）所示。 

既然智能体的潜在意图能够影响其后续的行

为，可以使用解码器Dψ 来解码潜在意图 1
i
k+z ，并重

构下一次智能体与环境交互时的状态转移和奖赏

函数。因此，给定智能体 i 一系列轨迹 1:
i
Mτ 后，可

以通过优化最大似然目标来训练编码器 Eφ 和解码

器Dψ ： 

 
图 1  现有的参数共享工作框架 

 
图 2  动态可选择共享对象的 D-PS 算法结构 
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由于编码器生成的意图会指导智能体的行为，

因此在更新编码器时，不仅需要最大化似然目标，

还要智能体的 critic 损失最小化，即： 

 vae( )Qφ φφ φ α= − ∇ −J J  （3） 

而更新解码器时，只需要： 

 vaeψ ψψ ψ α= + ∇ J  （4） 

最后，利用解码器 Dψ 为智能体生成潜在意

图，通过对这些潜在意图进行相似性对比从而进

行分组，相似性高的智能体可以被分为一组。简

单起见，笔者在实验过程中通过 K-means 进行聚

类以确定分组，分组完成后，同组智能体便可以

进行参数共享。 
2.2  利用潜在意图进行多智能体强化学习 

在预知了自身的潜在意图后，智能体可以灵活

地分析环境中其余智能体的意图并做出反应。例

如，在进行巡航的多智能体系统中，距离较近的智

能体可以共享策略，加强交互以增进局部区域的探

索效率。事实上，智能体在对潜在意图做出反应的

同时，也在主动影响着这个意图，以在重复的交互

中最大化其累计奖赏： 

 ,
1 1

m) ,( ax ( )ki i

M H
i k i i

k t k
k t

E R
πρ

γ
= =

⎢=
⎡ ⎤

⎥
⎣ ⎦

∑ ∑
θθ

θ o zJ  （5） 

从而可以获得更高累计奖赏的轨迹。因此，分组的

更新可以伴随着策略的更新同时进行，潜在意图影

响指导智能体的策略学习如图 4 所示。 

 
图 4  潜在意图影响指导智能体的策略学习 

本文以多智能体深度确定性策略梯度（multi- 
agent deep deterministic policy gradient，MADDPG）

算法为基础，在分组后，每个分组内的智能体 i通
过对式（6）求梯度来更新 critic 网络： 

 
2

, , , 1

1 ( )

[( ( , , ) ) ]

( , , , |

,

)
j j j

i
Q o a r o N

i
i N

E Q y

y r Q πγ
′

′ ′=

= −

′ ′
⎪
⎨
⎩ ′

⎧

⎪ = + a o

o a a

o a a

J
 （6） 

对于 actor 网络，可以依据式（7）进行梯度更新： 

, ~ 1 ( )( ) [ ( , ) ( , , , ) | ]i i i i i i

i i
i i i NE Q ππ =∇ = ∇ ∇o a a a oθ θ

θ a o o a aBJ

  （7） 

动态参数共享的多智能体强化学习算法伪代

码见算法 1。 
算法 1  动态参数共享的多智能体强化学习算法 
1: 初始化学习速率 Qα 、 πα 、 φα 以及 ψα  

2: 随机初始化参数 Qθ 、 πθ 、 φθ 以及 ψθ  

3: 初始化空经验池B  
4: 令全体智能体的意图特征 0 0 0

1{ , }, N=Z z z

为零向量，即 0
i ← 0z  

5：for 训练次数 1,2,i = do 
6：  利用策略 1{ , , }Nθ θπ π=θπ 收集交互轨迹

1{ , , }i i
Nτ τ=iτ  

 
图 3  智能体的编码器、解码器结构 
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7：  更新经验池 [ ]i ← iτB  
8：  for N个智能体 1,2, ,j N= do 

9：    从经验池中采集若干连续序列对

( , ) ~τ τ ′ B  
10：    更新编码器 vae( )Qφ φφ φ α= − ∇ −J J  

11：    更新解码器 vaeψ ψψ ψ α= + ∇ J  

12：    更新意图特征 ( )ij jφε τ←z  

13：  end for 
14：  用K-means对意图特征将智能体分为K组 
15：  if 初次进行分组 then 
16：  同组智能体随机选择一个智能体的参数

共享 
17：  else 
18：  新入组的智能体共享组内智能体的策略

参数 
19：  end if 
20：  for K个分组 1,2, ,g K= do 

21：    for 分组中的每个智能体 do 
22：      依据已采得的轨迹组 τ 更新其 critic

网络 
23：      依据已采得的轨迹组 τ 更新其 actor

网络 
24：    end for 
25：  end for 
26：end for 

3  实验结果 

3.1  实验环境简介 
本文在 3 个合作多智能体环境中进行了实验，

以说明 D-PS 算法在不同场景中的适用性。实验环

境包括《星际争霸》游戏、多机器人仓库、追及

（pursuit）问题以及粒子群体扩散环境，如图 5 所示。 
为了保证算法的稳定性，本文对分组的更新进

行了限定，智能体每次更新分组时，新增和删除的

同伴数之和不得超过 2（最多进行 1 个智能体的替

换）：例如某次更新后智能体 1、4 和 5 被分为一组，

下次更新后聚类产生的分组是智能体 1、2 和 6；但

如果直接将智能体 4 和 5 替换，则替换的智能体数

量超过了限制，因此需要进行相似度（欧氏距离）

的比较，替换当前潜意图最不一致的同伴。 
《星际争霸》游戏[22]是一个被广泛用于 MARL

算法测试的环境。在《星际争霸》游戏场景中，不

同类型的多个智能体需要合作完成任务。例如，

MMM2（medivac marauders marines）环境包含 3 种

具有不同属性的智能体（7 个“陆战队员”、2 个“掠

夺者”和 1 个“医疗兵”），它们根据属性差异被自

然地分成了 3 组。因此，MMM2 环境可以作为算法

分组有效性的判断依据。 
在追及问题中，30 个蓝色躲避者（evader）和

8 个红色追赶者（pursuer），在边长为 16 的正方形

区域活动。躲避者随机移动，追赶者被算法控制。

每当追赶者完全包围一个躲避者时，周围的每个追

赶者都会得到 5 分的奖励，而躲避者则会从环境中

消失。追赶者每次接触躲避者都会得到 0.01 分的奖

励。追赶者的动作空间是离散的，可以选择向上、

向下、向左、向右以及静止不动。每个追赶者的观

测空间是一个以自己为中心的边长为 7 的网格。一

轮追及的步长是 500 步。 
多机器人仓库中的多个机器人具有不同的功

能（被标注为不同的颜色）。机器人可以旋转、向

前移动、拿起或放下架子。机器人的观测空间是一

个以自己为中心的边长为 3 的正方形区域。机器人

获得奖赏的前提是到达正确颜色的货架。因为该场

景中智能体功能不同并且奖赏稀疏，因此学者们普

遍认为多机器人仓库是一个比较困难的任务。 
粒子群体扩散环境是基于多智能体粒子环境

（multi-agent particle environment，MPE）创建的盲粒

子扩散。由不同颜色的地标和许多被分配了颜色的粒

子群体组成。每个粒子看不到自己或者其他粒子的颜

 
图 5  实验环境展示 
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色，但需要移动到正确颜色的地标上。这种环境中有

两个重要变量：智能体的数量和地标颜色的数量。 
3.2  对比算法简介 

本文将 D-PS 算法与下面描述的其他几种参数

共享方法进行比较。 
① 无参数共享（no parameter sharing，N-PS）

算法：所有智能体都有自己的一组参数，并且梯度

之间不存在重叠，例如 MADDPG 算法。 
② 完全参数共享（full parameter sharing，F-PS）

算法：所有智能体共享同一组策略参数，并且在学

习过程中保持这种设定不变。 
③ 预选择参数共享（selective parameter sharing，

S-PS）算法：在学习之前，通过在环境中预采样得到

的轨迹对智能体进行能力和目标分析，对其进行分

组，然后在学习的过程中保持这样的分组不变。 
3.3  实验结果 

本节主要对算法的运行性能进行分析，主要包

括算法效果和分组变化展示。算法效果主要讨论算

法在学习过程中的表现；分组变化展示则提供了算法

在学习过程中指导智能体进行动态分组的依据。 
3.3.1  算法学习曲线展示 

从图 5 可以看出，本文提出的 D-PS 算法在 3 种

场景中均呈现出预期的表现。具体来说：首先，在

图 5（a）中的 MMM2 环境中进行聚类时，K-means
算法的超参数设为 3。MMM2 环境中 3 种智能体的

观测、动作空间有显著差异。图 6（a）中的 S-PS
算法在学习前通过充分的采样已经得到了不同种

类智能体的特有信息，在训练开始前就比较准确地

确定了共享参数的智能体分组，因此 S-PS 算法有

较好的初始表现。而本文提出的 D-PS 算法以及

N-PS 算法、F-PS 算法均没有经过预先采样的步骤，

因此在学习的初始阶段没有表现出较好的性能。但

是随着学习过程的推进，动态的参数共享体现出

了优势：如图 6（a）所示，在训练不到 100 轮的时

候，D-PS 算法就已经取得了相比 S-PS 算法更高的

累计奖赏。而图 6（a）中 D-PS 算法在最优解附近

呈现出的抖动主要来自更新自编码器带来的误差。 
追及问题中的 8 个追赶者是同质智能体，它们

的观测空间和动作空间是一致的。因此图 6（b）中

的 F-PS算法相较于 N-PS 算法就体现出了明显的优

势。智能体的分组更多依赖于它们当前所处的位置

以及躲避者的位置。而环境中的躲避者也是运动

的，因此，本文提出的 D-PS 算法相较于预先确定

分组的 S-PS 算法能得到更高的累计奖赏，并且训

 
图 6  4 种实验场景中的算法学习曲线 
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练前期（约 200 轮）就呈现出更稳定的表现。 
在多机器人仓库环境中，本文假设环境中有 9 个

智能体，每 3 个智能体共享同一个颜色，对应同一

个任务。与 MMM2 不同的是，由于智能体的观测

和动作空间完全一致，智能体更需要准确提取自身

的意图，以保证分组的有效性。通过图 6（c）不难

发现，N-PS 算法仅依靠共享经验池进行中心化的学

习难以奏效；F-PS 算法要求功能不同的智能体共享

同一策略，没有为学习过程带来实质性的收益；

S-PS 算法虽然能够表现出相比 N-PS 算法和 F-PS
算法更有效的性能，但是由于它在学习过程中不能

及时更新分组，因此收敛到了局部最优解。而本文

提出的D-PS算法则通过动态分组进行了分组纠正，

使智能体突破了局部最优解的限制。 
对于粒子群体扩散环境，本文首先将地标颜色

的数量设为 3，每种地标颜色对应 10 个智能体，因

此环境中有 30 个智能体。如果所有智能体共享一

个策略，它们将无法感知自己对应的颜色，只能学

会移动到一个局部最优的地点。由于环境中智能体

数量较多，如果不进行有效的参数共享，会使得训

练效率大大降低，如图 6（d）中的 N-PS 算法，在

其他方法均稳定时，N-PS 算法依然没有收敛。F-PS
算法由于预分组的指导，在学习初期能够很快进行

收敛，但是无法及时对错分组的智能体进行调整，

因此后期呈现出较大的波动。而 D-PS 算法在进行动

态分组学习的过程中既可以保持较快的收敛速度又

可以维持较稳定的表现。 

3.3.2  分组变化展示 
笔者将 MMM2 和多机器人仓库实验作为代表

性场景进行 D-PS 算法在学习过程中的若干时刻分

组情况的展示。 
首先在 MMM2 实验中，如图 7 所示，笔者发

现 S-PS 算法通过预采样分组后，已经准确得到了

与智能体角色相吻合的分组，而 D-PS 算法则需要

在学习过程中随着策略优化的过程进行分组更新。 
在多机器人仓库场景中，智能体通过有效的共

享参数，互补各自收到的奖赏信息，为优化策略提

供有效信息。但因为智能体的任务不同（对应不同

颜色），智能体更需要准确把握自身的潜在意图以

产生有效分组。多机器人仓库任务中 S-PS 算法和

D-PS算法的分组情况如图 8所示。从图 8可以得出，

S-PS 算法虽然在预采样阶段获取了大量样本，但是

依旧没有做出充分的分组判断，并且在智能体学习

的过程中该分组不能实时更新，从而导致了智能体

的策略优化方向走向了局部最优。而 D-PS 算法则

规避了固定分组产生的不良后果，通过对策略、编

码器和解码器的及时更新保证了分组的有效性。 

4  结束语 

本文主要针对 MARL 中现有的参数共享进行

讨论和分析，提出了一种动态的可选择的参数共享

方法。“可选择性”为智能体提供了选择参数共享

对象的自由度，而“动态性”赋予智能体在学习过

程中调整参数共享对象的灵活性。本文的实验表

 

图 7  MMM2 任务中 S-PS 算法和 D-PS 算法的分组情况 
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明，不加区别地在全体智能体范围内共享参数可能

会使学习变得更加困难，加剧不稳定性的不良后

果；而预先确定分组虽然在一定程度上提高了学习

性能，但是无法保证智能体在学习过程能够保持高

效的策略更新。而本文提出的方法可以帮助智能体

在学习过程中实时地识别异质智能体，并将它们分

配到不同的分组。结果表明，该方法在累计奖赏收

敛速度方面优于其他参数共享方法，并获得了更高

的累计奖赏值。 
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