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基于注意力机制的信息预处理多智能体强化学习算法
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摘 要:多智能体强化学习在群体控制领域具有广泛应用,然而传统的强化学习方法(如Q-Learning或策略梯度)在多智能体

环境中表现不佳。在训练过程中,每个智能体的策略不断变化。当一个智能体基于环境信息做出决策时,其他智能体的决策

可能已经影响了环境信息,导致智能体感知的转移概率分布和奖赏函数发生变化,使得环境变得非平稳,训练无法有效进行。
为了缓解这一问题,研究了一种基于多头自注意力的多智能体强化学习算法。该方法考虑了其他智能体的行动策略,利用多

头自注意力算法使智能体能够学习对决策影响最大的因素,成功地学习了复杂的多智能体协调策略。在实验结果中平均回

报达值到了0.82,远高于传统算法的表现。实验结果表明,所提出的基于多头自注意力的多智能体强化学习算法能够有效解

决环境不平稳导致的多智能体学习困难问题,提高了多智能体强化学习算法的收敛速度和平稳性。
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Abstract:
 

Multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

has
 

a
 

broad
 

range
 

of
 

applications
 

in
 

group
 

control.
 

However,
 

traditional
 

reinforcement
 

learning
 

methods,
 

such
 

as
 

Q-learning
 

or
 

policy
 

gradient,
 

prove
 

unsuitable
 

for
 

multi-agent
 

environments.
 

As
 

training
 

progresses,
 

the
 

strategy
 

of
 

each
 

agent
 

undergoes
 

changes.
 

When
 

one
 

agent
 

makes
 

decisions
 

based
 

on
 

environmental
 

information,
 

the
 

decisions
 

of
 

other
 

agents
 

may
 

have
 

already
 

influenced
 

the
 

environment's
 

information,
 

leading
 

to
 

changes
 

in
 

the
 

transition
 

probability
 

distribution
 

and
 

the
 

reward
 

function
 

perceived
 

by
 

the
 

agent.
 

This
 

renders
 

the
 

environment
 

non-stationary,
 

hindering
 

the
 

training
 

process.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

explores
 

a
 

multi-
agent

 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-head
 

self-attention.
 

The
 

approach
 

considers
 

the
 

action
 

strategies
 

of
 

other
 

agents
 

and
 

utilizes
 

a
 

multi-head
 

self-attention
 

algorithm
 

to
 

enable
 

agents
 

to
 

learn
 

the
 

most
 

influential
 

factors
 

in
 

the
 

environment,
 

successfully
 

acquiring
 

complex
 

multi-agent
 

coordination
 

policies.
 

In
 

the
 

experimental
 

results,
 

the
 

average
 

return
 

value
 

reaches
 

0.82,
 

which
 

is
 

much
 

higher
 

than
 

the
 

performance
 

of
 

traditional
 

algorithm.Experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-head
 

self-attention
 

in
 

overcoming
 

challenges
 

related
 

to
 

the
 

non-stationary
 

environment,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

multi-agent
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm.
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0 引 言

  多智能体强化学习在近年来受到广泛关注和研究[1]。
在多智能体环境[2]中,智能体互相协作[3]、相互合作、竞
争,以实现特定任务的目标。在这一过程中,不同的智能

体需要考虑其他智能体的行动策略[4],以及全局奖励的变

化,使得多智能体强化学习问题变得更加复杂。为了解决

这些问题[5],研究人员提出了各种方法[6-7]。其中包括基

于智能体通信学习的方法,如每个智能体独立训练从门机

制中学习如何通信IC3Net(individualized
 

controlled
 

con-
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tinuous
 

communication
 

model)[8],使 用 连 续 通 信 网 络

(communication
 

neural
 

net,CommNet)[9]等。这些方法允

许智能体之间相互通信,提高协同能力。然而,这些方法

通常会占用大量带宽,容易导致通信错误和消息冗余等问

题,从而限制了它们的应用范围。另一方面,基于协作学

习的方法包括价值分解网络(value-decomposition
 

net-
works,VDN)[10],混 合 网 络 将 局 部 价 值 函 数 组 合 的

QMIX[11],以及改进后通过约束条件来调整局部价值的

QTRAN[12],使用演员评论家方法的方法,如添加反事实

基线的COMA[13],混合场景下的多智能体深度确定性策

略 MADDPG[14]。这些方法允许智能体之间共享信息,提
高协同能力。然而,这些方法仍然存在一些不足,例如难

以处理全局奖励取平均的信息、价值函数分解问题、局部

最优问题,以及难以应用于大规模智能体环境等。为了解

决复杂环境中信息冗余问题[15],本文提出了一种基于多

头自注意力[16]
 

的多智能体强化学习算法。该方法考虑了

其他智能体的行动策略,并对存放在经验池中的信息进行

信息预处理,以使每个智能体在训练期间能够收集到更有

效的信息。此外,采用多头自注意力算法,使智能体能够

学习环境中对决策影响最大的因素,从而成功地学习复杂

的多智能体协调策略。

1 相关知识

1.1 预训练的多头自注意力模型

  多头自注意力模型是一种广泛应用于处理多信息输

入的注意力机制变体。它通过计算不同信息之间的相似

性来获取关键信息,减少其他因素的干扰。本文基于多头

注意力机制模拟智能体之间的信息交互,有效降低模型训

练和智能体决策的复杂度。其注意力机制原理如下:

attention Q,K,V  =softmax
QKT

dk  V (1)

设计中,矩阵Q、K、V 由多个智能体状态共同输入产

生。通过计算点乘QKT 来衡量相似性,为避免数值过大,

进行了 dk 的缩放,并使用softmax函数进行归一化,最
后与矩阵V 相乘,得到各智能体状态的权重。

多头自注意力机制是注意力机制的变体,在计算机视

觉领域取得了显著成功。和普通注意力机制相似,输入为

Q、K、V 矩阵,不同之处在于对这3个矩阵进行多次计算,
融合不同的注意力信息,从而提取更详细的特征。融合信

息公式如下:

Y=
concat
i∈ [h]

attationi(X)  (2)

式中:Y 表示融合的信息;X 表示输入的各智能体的状态;

h表示注意力头的数量;W0 表线性变化;attationi(X)表

示第i个注意力头的计算结果。
在信息输入中,输入向量是由每个智能体的策略信息

向量组成的矩阵,经过线性变换得到查询向量、键向量和

值向量。查询向量与键向量的点积被用作相似性得分,用
于计算值向量的加权和,得到加权值向量。这样,每个智

能体都能从其他智能体的策略信息中提取相关特征,更好

地理解其他智能体的策略,并在多智能体环境中做出更好

的决策。

1.2 多智能体AC(actor-critic)算法

  AC算法[17]是一种结合了值和策略的强化学习算法,
用于解决连续动作控制问题。包含两个网络,Actor网络

和Critic网络。Actor网络用于输出决策策略,而Critic
网络则用于估计当前状态下的值函数,对

 

Actor
 

网络的决

策进行评估和指导。

AC算法使用策略π(a|s)表示输出动作的概率,

Qπ(a|s)表示采取策略获得的奖励值,策略梯度更新如下:

g =E ∑
∞

t=D
φt

Δ

θlogπθ at|st    (3)

本文提出了多智能体AC算法,其本质为了扩展Crit-
ic对于其他智能体策略的信息学习功能[18],每个智能体

能够对其他智能体的策略进行函数逼近。假设有n 个智

能体,其策略化参数为θ= {θ1,θ2,…,θn},策略π={π1,

π2,…,πn},对于每个智能体,其策略更新梯度为:

Δ

θiJ(θi)=
Es~pμ,ai~πi

[
Δ

θilogπi(ai|oi)Qπ
i(x,a1,…,an)] (4)

式中:Qπ
i(x,a1,…,an)是集中化的动作值函数,所有智

能体动作a1,…,an 的输入,x 是状态信息,输出为所有智

能体的Q 值[19]。每个智能体都有自己的Qπ
i 函数,因此可

以有不同的奖励函数,从而完成合作与竞争的任务。将

式(4)的策略梯度算法扩展到确定性的策略μθi
,得到新

的策略梯度为:

Δ

θiJ(μi)=
Ex,a~D[

Δ

θiμi(ai|oi)

Δ

aiQ
μ
i(x,a1,…,an)] (5)

式中:D = x,x',a1,…,an,r1,…,rn  为经验存储;Qμ
i

为每个智能体的值函数,解决了从单智能体到多智能体的

功能转换问题。
用Q-μ'

i 表示目标网络,μ'=[μ'1,…,μ'n]表示目标策

略的滞后,集中式Critic的更新公式如下:

L(θi)=Ex,a,r,x' (Qμ
i x,a1,…,an  -y2  

y =ri+Q
-μ'
i x',a'1,…,a'n  |a'j=μ'j

(oj
) (6)

从上述的多智能体AC算法可以看出,Actor仅使用

了局部观察信息,Critic使用了全部的信息来进行学习。
即使每个智能体的策略信息不断更新,整个环境也能保持

稳定。

2 基于信息预处理的多智能体强化学习算法征

提取

2.1 环境模型

  如图1所示,多智能体AC算法融合了多头自注意力

模型,以实现更高效的多智能体协同学习。
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图1 多智能体交互模型

首先,每个智能体观测到周围环境信息,随后引入多

头自注意力模型对信息进行处理。该模型计算不同信息

的相似性,提取更细致的特征,促进智能体之间的信息交

互。多头自注意力模型使用矩阵Q、K、V 的点积来衡量不

同信息之间的相似性。这种方法允许模型在多个头之间

共享信息,通过在不同的子空间学习不同的特征,提高特

征的表征能力。处理好的向量信息随后存放于经验池,供
已训练的模型使用。这样的方式使得智能体能够更好地

理解其他智能体的策略,从而在多智能体环境中做出更好

的决策。
其次,采用AC算法,结合值和策略的方法,实现单步

更新深度强化学习。Actor网络根据当前状态选择动作,

Critic网络评估动作值函数。这使得智能体能够在每一步

中更新策略,实现更快的学习。Critic网络被扩展以学习

其他智能体的策略信息,通过引入其他智能体的状态和动

作作为额外输入。这样,Critic网络中引入额外的输入来

实现的,这些输入包括其他智能体的状态和动作。这样,

Critic网络能够学习其他智能体的策略信息[20],并用于评

估动作值函数。采用集中化的动作值函数和确定性策略

梯度,促使多智能体之间的协同学习。集中化的动作值函

数使得智能体在训练过程中能够共享信息,更好地协同学

习。确定性策略梯度通过计算梯度的期望值来更新策略,
降低训练过程中的方差。

结合多头注意力机制的AC模型,能够降低模型训练

和智能体决策的复杂度。该方法提高了算法的效率。实

验结果表明,与传统的 AC算法相比,多智能体 AC算法

能够稳定地收敛,并在多种多智能体环境中取得了优异的

性能。引入多头自注意力机制后,算法的收敛速度更快,
在更短的时间内获得更好的性能表现。

2.2 信息预处理方法

  首先,将多智能体的状态输入到多头自注意力层中,
使用多头自注意力机制来提取有用的信息,然后将其输出

到输出层。输出层通常用于将多头自注意力层的输出转

换为所需的输出格式,例如动作。最终,将输出的动作返

回给环境,让智能体执行这些动作,从而在环境中获得奖

励并更新模型参数。该算法通过引入多头自注意力模型

计算不同信息的相似性,提取更细节的特征,实现智能体

之间的信息交互。这种方法带来了多重优势,不需要智能

体之间的通信,减轻了通信负担,解决了全局奖励问题,并
且适用于大规模智能体的环境。本文提出的基于多头自

注意力的多智能体强化学习算法的算法框图如图2所示。
该算法框架包括3个主要部分,多头自注意力模型、多智

能体AC算法和重放缓冲区。在每个时间步骤中,智能体

观察到环境状态,并将其作为输入提供给多头自注意力模

型。该模型将多智能体状态作为输入,计算多头自注意力

的输出,然后将其作为多智能体 AC算法的输入,以计算

动作和奖励。智能体采取动作并接收奖励,并将其存储在

重放缓冲区中,供后续使用。

图2 多头自注意力的多智能体强化学习算法的算法框图

MA-HAN算法是一种基于多智能体强化学习的算

法,利用多头自注意力模型提取多智能体之间的信息交

互,从而实现更好的学习效果。该算法由如下步骤组成。

1)初始化,在开始训练前,对算法进行初始化设置,包
括网络架构和超参数等方面的设置。获取状态和观测,在
每一步训练中,每个智能体需要获取当前状态X 和其他

智能体的观测Oi,这些信息将用于选择动作和更新策略。

2)选择动作和探索,每个智能体使用其策略函数μθi
来选择动作ai,并使用随机过程N 来进行探索,以便发现

新的状态和奖励。

3)执行动作序列和观察新状态,在执行动作序列后,
每个智能体会收到一个奖励r,并观察到新的状态X'。
4)存储经验,智能体将经验存储到回放缓冲区中,以

便在以后的训练中进行学习。

5)随机采样经验样本,从回放缓冲区中随机采样一批

经验样本,用于更新每个智能体的Q 值函数。每个经验
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样本包含一个状态X、一个动作A、一个奖励R、下一个状

态X'和一个标记S,表示该经验样本是否是最后一个

样本。

6)是否继续采样,如果已经采样了足够的经验样本,
则进入下一步骤;否则返回步骤2)进行下一次动作选择。

7)更新智能体的Q 值函数,使用采样得到的经验样

本,以更好地预测每个动作的价值。

8)更新策略参数,使用更新后的Q 值函数,更新每个

智能体的策略参数,以提高策略的质量。

9)更新目标网络参数,为了减少更新引起的高度相关

性和不稳定性,使用目标网络参数来更新智能体的Q 值

函数和策略参数。
随机采样的大小可以根据需要进行设置,通常选择一

定数量的经验样本进行训练,以确保智能体在训练过程中

具有足够的样本来学习和调整策略参数。
综上所述,MA-HAN算法是一种基于多智能体强化

学习的算法,使用多头自注意力模型对多智能体信息进行

加权,使用回放缓冲区存储每个智能体的经验,并通过Q
值函数和策略函数来更新每个智能体的策略参数。通过

使用目标网络参数来减少更新引起的高度相关性和不稳

定性,该算法在复杂的多智能体环境中实现了协作和学

习,以达成共同目标。

2.3 MA-HAN算法

  首先,该算法采用了一个信息预处理阶段,将输入向

量转换为查询向量、键向量和值向量。这一步骤可以帮助

更好地处理输入向量,并减少了输入向量的维度。通过这

种方式,可以更好地理解其他智能体的策略,并在多智能

体环境中做出更好的决策。例如,在多智能体环境中,不
同智能体之间的策略和行为可能存在相互影响的情况。
通过使用查询向量、键向量和值向量,可以更好地理解这

些影响,并在决策时考虑它们。

MA-HAN算法

1
 

对于
 

episode=1
 

到M 进行每回合探索

2
 

初始化一个随机过程N 进行动作探索

3
 

接受初始状态X
4

 

从t时开始到最大时限

5
 

每个智能体i选择动作ai
 =μθ(oi)

 

+
 

Ntw.r.t当前策

略和探索

6
 

执行动作序列
 

a=(a1,…,aN)并观察奖励r 和新状

态X'
7

 

将(状态X,动作a0,回报r,新状态)放入多头注意力模

型中

8
 

从多头注意力模型分析得到数据存储到回放缓冲区中

9
 

状态X变为X'
10

 

对于每个智能体来说

11
 

从D 中随机采样S 个样本(xj,aj,rj,X'j)

12
 

设置yj=rj
i+rQμ'

i(X'j,a'1,…,a'n)|a'k=μ'k(oj
k)

13
 

通过最小化损失来更新critic
 

L(θ)=1/S
 

Σj(yj-Qμ
i

(Xj,aj
1,…,aj

k))2

14
 

通过采样策略梯度更新▽θi
 J

 

≈
 

1/S
 

Σj▽θiμi(oj
i)▽

aiQμ
i(xj,aj

1,…aj
n)􀰙ai=μi(oj

i)

15
 

更新每个代理i的目标网络参数

16
 

θ'i←Jθi+(1-τ)θ'i

  其次,算法采用了多头注意力机制,将输入向量分成

多个头,以获得更好的特征表示。每个头都有自己的查询

向量、键向量和值向量,然后使用点积计算相似性得分并

进行加权计算。这样,可以从多个角度更好地理解输入向

量,并利用这些信息做出更好的决策。例如,在多智能体

环境中,不同智能体可能存在不同的策略和行为。通过使

用多头注意力机制,可以更好地理解这些策略和行为,并
在决策时采取更合理的行动。

综上所述,算法的着重点在于采用了信息预处理阶段

和多头注意力机制,以更好地处理输入向量并获得更好的

特征表示。有助更好地理解多智能体环境中的情况,并在

决策时做出更好的决策。为多智能体强化学习算法的研

究和应用提供了新的思路和方向。

3 实 验

3.1 实验环境介绍
 

  为了验证本文提出的基于多头自注意力的多智能体

强化学习算法,采用了文献[21]提出的实验环境。该环境

包含了N 个智能体和L 个地标,这些智能体和地标都在

连续的空间和离散时间的二维世界中。在环境中,智能体

具有一定概率执行物理动作,或者与其他智能体进行信息

交互。同时,本文考虑了智能体之间的合作与竞争关系,
即在某些情境下,智能体之间需要进行一定的通信才能获

得最大奖励,而在其他情境下,智能体之间可能存在相互

冲突的目标。

1)
 

协作沟通

(1)环境由说话者和聆听者两个智能体组成,放置在

一个拥有3种颜色地标的环境中。
(2)在每个回合中,聆听者需要移动到特定颜色的地

标,并根据到指定地标的距离分配奖励。
(3)说话者需要根据聆听者的动作来指定地标的颜

色,以实现协作沟通的目标。

2)
 

协作导航

(1)在这个环境中,智能体需要通过物理协作到达一

组地标。
(2)目标智能体需要观察其他智能体和地标的位置,

根据智能体与各地标的距离获得相同的奖励。

3)
 

远离

(1)场景包括L 个地标和N+M 个智能体。其中,有
一个是目标地标。
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(2)N 智能体需要尽可能靠近目标地标以获得最大

奖励。
(3)M 个智能体必须要阻止N 个智能体靠近目标地

标,但是每个智能体都不知道其他智能体是合作还是竞争

关系,需要从智能体的动作中进行推断。

4)
 

物理欺骗

(1)N 个智能体合作以到达目标地标,从而获得奖励。
(2)对手智能体也想到达目标地标,但不知道其位置。
(3)为了欺骗对手,合作的智能体需要分散覆盖所有

地标,否则会受到惩罚。

5)
 

捕食者与被捕食者

N 个相对较慢的合作智能体需要在环境中追逐速度

较快的对手,但会有L 个大地标阻碍。当合作的智能体

与对手相遇时,智能体会得到奖励,对手则受到惩罚。
捕食者与被捕食者场景下的实验效果如图3所示。

图3 捕食者与被捕食者实验

3.2 实验模型训练

  在模型训练中,使用了一个多智能体环境(MultiA-
gentEnv)来模拟不同智能体之间的交互。在每个episode
开始时,采用 Ornstein-Uhlenbeck

 

随机过程作为探索策

略,以探索智能体的动作空间。每个智能体选择一个动

作,执行这些动作并观察奖励和新的状态。
本文使用PyTorch实现了基于多头自注意力的多智

能体强化学习算法。多头自注意力层接收每个智能体的

观察作为输入,并输出每个智能体的编码。通过引入多头

自注意力模型,能够加权不同智能体的信息。接着,使用
 

Q 值函数和策略函数来更新每个智能体的策略参数。采

用Adam优化器和0.001的学习率来更新目标网络。采

用0.1的τ值来更新目标网络参数。设置γ=0.92来平

衡奖励的未来价值。
在训练中,随机选择了10个不同的种子进行训练,这

些环境(合作沟通,物理欺骗)有明显的成功/失败条件。
当重放缓冲区中的episode数量达到512个后,更新网络

参数。通过大量实验验证了算法在不同场景下的性能,并
使用不同的种子值以确保结果的可靠性。

1)协作沟通

在一个3×3的网格世界中,每个智能体位于不同的

网格中,通过通信寻找彼此的位置。在100个episode
 

的

训练后,两位智能体能够准确地定位并会合在一起。

2)物理欺骗

两个智能体被放置在一个带有障碍物的房间中,其中

一个智能体知道出口的位置,另一个不知道。在200个

episode的训练后,导航智能体能够通过多头自注意力有

效地向被困智能体提供出口信息,从而两个智能体成功离

开房间。

3.3 实验结果分析

  本文实验使用了3种不同的算法,传统 AC算法、多
智能体 AC算法和多智能体 AC

 

+多头自注意力算法。
在实验中,随机选择了10个不同的种子进行训练,这些环

境(合作沟通,物理欺骗)有明显的成功/失败条件。每个

算法在每个环境中都进行了10
 

000个episode的训练,以
评估其性能。

本文实验结果如图4所示。

图4 对比实验结果

从图4可以看出,传统的 AC算法收敛速度较慢,且
不够稳定。多智能体AC算法相比传统的AC算法,能够

稳定的收敛,且收敛速度更快。
加入多头自注意力算法后,算法在10

 

000个episode
前就达到了收敛状态,且非常稳定。然后通过回报含函数

作为评价指标,计算平均回报和标准差:

y =ri+·Q
-μ'
i x',a'1,…,a'n  |a'j=μ'j

(oj
) (7)

每个场景的表现如表1所示。

表1 不同场景下实验比较

实验场景 算法 平均回报 标准差

协作沟通
AC 0.54 0.11

AC
 

+多头自注意力 0.82 0.05

物理欺骗
AC 0.49 0.14

AC
 

+多头自注意力 0.82 0.04

远离
AC 0.49 0.07

AC
 

+多头自注意力 0.81 0.06

协作导航
AC 0.41 0.09

AC
 

+多头自注意力 0.82 0.06

捕食者
AC 0.39 0.06

AC
 

+多头自注意力 0.80 0.07
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  从表1可以看出,在所有场景中,使用多头自注意力

的多智能体 AC算法的平均回报都明显高于传统的 AC
算法。同时,标准差也更小,表明该算法更加稳定。特别

是在物理欺骗和网格世界这两个场景中,多头自注意力算

法的表现尤为突出,平均回报达到了0.82,远高于传统算

法的表现。这些实验结果说明,多头自注意力算法可以有

效地提高多智能体强化学习算法的性能,并使其更加

稳定。
在协作沟通场景中,3种算法的性能都比较接近,但

是多智能体 AC
 

+多头自注意力算法仍然表现得更好。
接下来将本文方法在 MPE的多智能体环境中进行对比试

验,设置智能体数量为5。
本文算法在

 

spread
 

中环境中与
 

MADDPG
 

算法的对

比如图5所示,其收敛效果也能达到
 

MADDPG
 

算法相应

的水准,比
 

MADDPG
 

算法更快收敛。
 

图5 Spread
 

N=5环境中算法对比

3.4 实验总结

  通过在多智能体环境下实现多头自注意力的多智能

体强化学习算法,取得了显著的成果。该算法通过学习几

何符号引导语言,表现出卓越的性能,具备成熟的沟通能

力,并成功解决了复杂的导航和欺骗问题。实验结果表

明,该算法在适用性和泛化能力上表现出色,展现了良好

的应用前景。
本文实验进行了许多精心的设计,包括使用不同的种

子值、调整批量大小、学习率和更新率等,以优化模型性

能。同时,涵盖了多个场景和问题,以测试算法的通用性

和鲁棒性。使用了PyTorch框架来实现本文提出的多头

自注意力的多智能体强化学习算法。具体来说,使用Py-
Torch实现了多头自注意力层和输出层,并将其整合到多

智能体AC算法中。然后,通过在不同环境中进行大量实

验,验证了算法的性能以及在不同问题和场景下的可扩展

性和适应性。
除了算法性能的分析,进行了大量的超参数调优和实

验结果分析,以确保算法的可靠性和有效性。实验结果表

明,本文提出的基于多头自注意力的多智能体强化学习算

法能够有效地应对多智能体训练中的问题,并具有广泛的

应用前景。

4 结 论

  传统的强化学习方法在多智能体环境中面临着巨大

的局限性。随着训练的进行,每个智能体的策略都在变

化,使得环境变得非平稳。为了应对这一问题,本文提出

了基于多头自注意力的多智能体强化学习算法,将多头自

注意力算法与多智能体AC结合,使得智能体能够学习到

对决策影响最大的特征,从而规避了复杂且繁多的环境影

响因素,提高了多智能体强化学习的收敛速度和平稳性。
本文介绍了一种具备强大适用性的基于多头自注意

力的多智能体强化学习算法,该算法可应用于合作沟通、
物理欺骗、导航等多种场景。在训练过程中,使用多智能

体环境模拟了多个智能体之间的交互,并采用了随机过程

来探索策略。通过PyTorch框架实现了多头自注意力模

型,并利用Q 值函数和策略函数更新每个智能体的策略

参数。进行了广泛的实验,验证了该算法在不同场景下的

性能和可靠性。通过对实验结果的深入分析和比较,证明

了该算法的有效性和优越性,为多智能体强化学习算法的

研究和应用提供了新的思路和方向。结果表明,该算法能

够有效地解决复杂问题,具备强大的通信能力和适应性。
该算法在智能机器人、自主驾驶汽车等人工智能领域具有

广泛应用前景。
尽管该算法取得了显著的效果,但仍存在一些潜在的

限制和改进方向。在一些复杂场景中,算法的学习效率可

能较低,需要更多的训练时间和数据。此外,在一些真实

场景,算法需要考虑到实际环境的物理限制和安全性,需
要进一步完善。

综上所述,本文提出的基于多头自注意力的多智能体

强化学习算法不仅具有广泛的应用前景和较强的适应性,
而且在智能机器人、自主驾驶汽车等领域有着广泛的应用

潜力。本文研究提供了一种新的思路和方法,为多智能体

强化学习算法的研究和应用提供了新的方向和参考。
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