
值分解优化驱动下多智能体深度强化学

习方法的创新与突破

一、引言

1.1 研究背景与意义

在人工智能飞速发展的时代，多智能体深度强化学习（Multi - Agent Deep Reinforcement 

Learning，MADRL）作为一个充满活力与潜力的研究领域，正逐渐成为众多学者关注的焦点

。多智能体系统由多个自主决策的智能体组成，它们在共享环境中相互交互、协同工作，共同

完成复杂任务。MADRL 将深度强化学习与多智能体系统相结合，使智能体能够通过与环境的

交互不断学习和优化策略，从而在复杂动态环境中做出最优决策。

随着实际应用场景对数据规模和计算能力的要求不断攀升，单体智能向多智能体的转变已成为

不可阻挡的必然趋势。这一转变不仅为强化学习开辟了全新的发展机遇，也引发了一系列极具

挑战性的问题。多智能体强化学习面临着诸多难题，例如可扩展性差，当智能体数量增加时，

系统的计算复杂度和通信成本会急剧上升，导致算法难以有效运行；效用分配难，如何合理地

将全局奖励分配给各个智能体，以激励它们采取对整体有益的行动，是一个亟待解决的关键问

题；探索 - 利用困境，智能体需要在探索新的行动策略和利用已有的经验之间找到平衡，否则

可能陷入局部最优解；此外，环境的不稳定性和信息的部分可观测性也给智能体的决策带来了

巨大的困难。

在众多解决多智能体强化学习问题的方法中，值分解优化技术脱颖而出，成为提升算法性能的

关键手段。值分解的核心思想是将联合动作值函数分解为多个智能体的局部动作值函数之和或

其他相关形式，通过这种方式，能够有效降低问题的复杂度，使智能体在分布式环境下也能进

行高效学习。例如，在经典的值分解算法 VDN（Value - Decomposition Networks For 

Cooperative Multi - Agent Learning）中，将总的 Q 值分解为多个 Q 值之和，每个 Q 值对应

每个智能体的动作价值 ，这种分解方式虽然简单直接，但也存在一些问题，如累计求和的 Q



 可能缺乏明确的实际意义，容易导致部分智能体 “划水” 等情况。而 QMIX（QMIX: 

Monotonic Value Function Factorisation for Deep Multi - Agent Reinforcement Learning）算

法则在 VDN 的基础上进行了改进，它在近似联合动作值函数时额外引入了全局状态信息，并

且通过一个满足单调性约束的混合网络来整合各个智能体的局部 Q 值，从而提高了算法的性

能和效率。

值分解优化对于多智能体深度强化学习的重要性不言而喻。从理论层面来看，它为解决多智能

体系统中的复杂决策问题提供了一种有效的思路和方法，有助于深入理解多智能体之间的协作

与竞争机制，推动多智能体强化学习理论的进一步发展。从实际应用角度出发，值分解优化能

够显著提升多智能体系统在各种复杂场景下的性能表现，使其能够更好地应对现实世界中的挑

战。在自动驾驶领域，多个车辆智能体需要实时交互和协作，以确保交通安全和交通流畅。通

过值分解优化的多智能体深度强化学习算法，可以使车辆智能体更好地理解彼此的意图和行为

，优化行驶策略，从而减少交通事故的发生，提高交通效率。在机器人协作任务中，多个机器

人智能体需要协同完成复杂的操作，值分解优化可以帮助机器人智能体更有效地分配任务和协

调行动，提高协作效率和任务完成质量。在智能电网调度中，多个智能体负责管理不同的电力

资源，值分解优化能使它们更好地协调运作，实现电力资源的优化配置，降低能源损耗。

1.2 国内外研究现状

在多智能体深度强化学习领域，国内外学者已取得了一系列具有重要价值的研究成果。从国际

研究来看，OpenAI 的团队在多智能体协作与竞争研究方面成果显著。他们通过深度强化学习

方法，使智能体在复杂的多智能体环境中，如星际争霸等游戏场景里，能够实现高效的协作和

竞争策略学习。在星际争霸多智能体挑战（SMAC）环境中，智能体通过不断与环境交互和学

习，逐渐掌握了复杂的战术配合和资源管理策略 ，展现出了强大的学习能力和决策能力。

Google DeepMind 的研究人员则致力于探索多智能体系统中的通信与协作机制，通过引入注

意力机制和图神经网络等技术，让智能体能够更好地理解彼此的意图和状态，从而实现更紧密

的协作 。例如，在基于图神经网络的多智能体协作算法中，智能体能够根据环境中的拓扑结

构和其他智能体的状态信息，动态地调整自己的行为，提高协作效率。

国内的研究也呈现出蓬勃发展的态势。清华大学的研究团队在多智能体强化学习的理论与应用

方面开展了深入研究，提出了一系列创新的算法和模型



 。他们通过改进值分解方法，有效提升了多智能体系统在复杂环境下的决策效率和性能。在

自主无人系统领域，他们的研究成果使得多智能体系统能够在复杂的任务场景中实现高效的协

作和决策，如在智能交通系统中，车辆智能体能够根据交通状况和其他车辆的行为，实时调整

行驶策略，提高交通流畅性。北京大学的学者则专注于多智能体深度强化学习在机器人协作、

智能电网等领域的应用研究，通过实际场景的验证，为这些领域的智能化发展提供了有力的技

术支持 。在机器人协作任务中，他们提出的多智能体深度强化学习算法能够使多个机器人在

复杂的环境中协同完成任务，如在物流仓储场景中，机器人智能体能够高效地完成货物搬运和

存储任务。

值分解优化作为多智能体深度强化学习中的关键技术，也受到了广泛关注。国外的研究中，如 

VDN 和 QMIX 等经典算法的提出，为值分解优化奠定了坚实的基础。VDN 算法开创性地将联

合动作值函数分解为多个智能体的局部动作值函数之和，为多智能体协作学习提供了一种简单

有效的方法 。QMIX 算法则在此基础上进行了改进，通过引入满足单调性约束的混合网络和

全局状态信息，进一步提升了算法的性能和效果 。它能够更好地处理多智能体之间的协作关

系，使智能体在复杂环境中做出更合理的决策。国内学者也在值分解优化方面进行了积极探索

和创新。他们针对传统值分解算法存在的问题，如分解的准确性和效率问题，提出了一系列改

进方法。通过引入自适应的分解策略和更高效的神经网络结构，提高了值函数分解的精度和效

率，从而提升了多智能体系统的整体性能。

尽管多智能体深度强化学习及值分解优化取得了上述诸多成果，但当前研究仍存在一些不足之

处和挑战。在可扩展性方面，随着智能体数量的增加，多智能体系统的计算复杂度和通信成本

急剧上升，导致算法的可扩展性较差。当智能体数量达到一定规模时，传统的算法往往难以有

效运行，无法满足实际应用的需求。在智能交通系统中，大量车辆智能体之间的通信和协调会

产生巨大的通信开销和计算负担，影响系统的实时性和稳定性。在值分解优化中，如何设计更

加高效、准确的值分解方法，以适应不同的任务和环境，仍然是一个亟待解决的问题。现有的

值分解算法在处理复杂任务时，往往存在分解不准确、难以收敛等问题，导致多智能体系统的

性能受到限制。在一些奖励稀疏的多智能体场景下，智能体可能长时间得不到奖励的正向反馈

，无法对场景信息进行有效感知并做出正确决策，收敛时间很难得到保证。环境的动态性和不

确定性也给多智能体深度强化学习带来了巨大的挑战。在现实世界中，环境往往是动态变化的

，智能体需要能够快速适应环境的变化，及时调整策略，但目前的算法在应对环境动态性方面

还存在一定的局限性。



1.3 研究内容与方法



本研究聚焦于基于值分解优化的多智能体深度强化学习方法，旨在突破现有技术瓶颈，提升多

智能体系统在复杂环境中的决策能力和协作效率，主要研究内容如下：

1. 值分解方法的深入分析与改进：全面剖析现有值分解算法，如 VDN、QMIX 等的原理、优

势及局限性。针对这些算法在处理复杂任务时存在的分解不准确、难以收敛等问题，从理

论层面探索新的分解策略。引入自适应分解机制，使值分解过程能够根据环境状态和任务

需求动态调整，提高分解的准确性和适应性。研究如何在值分解中更有效地利用全局状态

信息和智能体间的交互信息，以增强智能体对整体环境的理解和协作能力，进而提升多智

能体系统的性能。

2. 多智能体深度强化学习模型的优化：在深入研究值分解方法的基础上，对多智能体深度强

化学习模型进行优化。改进神经网络结构，如采用注意力机制、图神经网络等，以更好地

处理智能体之间的复杂关系和信息传递。注意力机制可以使智能体在众多信息中聚焦于关

键信息，提高决策的准确性；图神经网络则能有效建模智能体之间的拓扑结构和交互关系

，增强智能体的协作能力。优化模型的训练算法，提高训练效率和稳定性，减少训练时间

和计算资源的消耗，使模型能够更快地收敛到最优解。

3. 探索 - 利用平衡策略的研究：针对多智能体深度强化学习中的探索 - 利用困境，研究有效

的平衡策略。设计基于不确定性估计的探索策略，通过评估智能体对环境的不确定性程度

，动态调整探索和利用的比例。当智能体对环境了解较少时，增加探索的力度，以发现更

多的潜在策略；当智能体对环境有一定了解后，逐渐增加利用已有经验的比例，提高决策

的效率。结合强化学习的奖励机制，引导智能体在探索新策略的同时，充分利用已有的成

功经验，避免盲目探索，实现探索与利用的有效平衡。

4. 多智能体系统的可扩展性研究：为解决多智能体系统在智能体数量增加时出现的计算复杂

度和通信成本急剧上升的问题，开展可扩展性研究。提出分布式学习和通信策略，将计算

和决策任务分散到各个智能体上，减少集中式计算的负担。采用压缩感知、稀疏表示等技

术，对智能体之间传递的信息进行压缩和优化，降低通信带宽的需求，提高系统的可扩展

性。研究如何在分布式环境下实现智能体之间的协同学习和信息共享，确保系统在大规模

智能体情况下仍能保持高效运行。

5. 实际应用验证与分析
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