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摘　要: 近年来, 多智能体强化学习方法凭借 AlphaStar、AlphaDogFight、AlphaMosaic等成功案例展示出卓越的

决策能力以及广泛的应用前景. 在真实环境的多智能体决策系统中, 其任务的决策空间往往是同时具有离散型动

作变量和连续型动作变量的参数化动作空间. 这类动作空间的复杂性结构使得传统单一针对离散型或连续型的多

智能体强化学习算法不在适用, 因此研究能用于参数化动作空间的多智能体强化学习算法具有重要的现实意义.
提出一种面向参数化动作空间的多智能体中心化策略梯度分解算法, 利用中心化策略梯度分解算法保证多智能体

的有效协同, 结合参数化深度确定性策略梯度算法中双头策略输出实现对参数化动作空间的有效耦合. 通过在

Hybrid Predator-Prey 场景中不同参数设置下的实验结果表明该算法在经典的多智能体参数化动作空间协作任务

上具有良好的性能. 此外, 在多巡航导弹协同突防场景中进行算法效能验证, 实验结果表明该算法在多巡航导弹突

防这类具有高动态、行为复杂化的协同任务中有效性和可行性.
关键词: 参数化动作空间; 多智能体强化学习; 中心化策略梯度分解; 多巡航导弹突防

中图法分类号: TP18

中文引用格式: 田树聪, 谢愈, 张远龙, 周正春, 高阳. 面向参数化动作空间的多智能体中心化策略梯度分解及其应用. 软件学报.
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7150.htm
英文引用格式: Tian SC, Xie Y, Zhang YL, Zhou ZC, Gao Y. Factored Multi-agent Centralised Policy Gradients with Parameterized
Action Space and Its Application. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/7150.htm

Factored Multi-agent Centralised Policy Gradients with Parameterized Action Space and
Its Application

TIAN Shu-Cong1, XIE Yu2, ZHANG Yuan-Long2, ZHOU Zheng-Chun1, GAO Yang3
1(School of Information Science and Technology, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China)
2(College of Intelligence Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China)
3(State Key Laboratory for Novel Software Technology (Nanjing University), Nanjing 210023, China)

Abstract:  In  recent  years,  multi-agent  reinforcement  learning  methods  have  demonstrated  excellent  decision-making  capabilities  and  broad
application  prospects  in  successful  cases  such  as  AlphaStar,  AlphaDogFight,  and  AlphaMosaic.  In  the  multi-agent  decision-making  system
in  a  real-world  environments,  the  decision-making  space  of  its  task  is  often  a  parameterized  action  space  with  both  discrete  and  continuous
action  variables.  The  complex  structure  of  this  type  of  action  space  makes  traditional  multi-agent  reinforcement  learning  algorithms  no
longer  applicable.  Therefore,  researching  for  parameterized  action  spaces  holds  important  significance  in  real-world  application.  This  study
proposes  a  factored  multi-agent  centralised  policy  gradients  algorithm  for  parameterized  action  space  in  multi-agent  settings.  By  utilizing
the  factored  centralised  policy  gradient  algorithm,  effective  coordination  among  multi-agent  is  ensured.  After  that,  the  output  of  the  dual-
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headed  policy  in  the  parameterized  deep  deterministic  policy  gradient  algorithm  is  employed  to  achieve  effective  coupling  in  the

parameterized  action  space.  Experimental  results  under  different  parameter  settings  in  the  hybrid  predator-prey  scenario  show  that  the

algorithm  has  good  performance  on  classic  multi-agent  parameterized  action  space  collaboration  tasks.  Additionally,  the  algorithm’s

effectiveness and feasibility is validated in a multi-cruise-missile collaborative penetration tasks with complex and high dynamic properties.

Key words:  parameterized  action  space;  multi-agent  reinforcement  learning;  factored  centralised  policy  gradient;  multi-cruise-missile

collaborative penetration

多智能体强化学习 (multi-agent reinforcement learning, MARL)[1−3]是一类帮助多个智能体的联合策略能够实现

全局奖励最大化的群体智能学习范式, 由于MARL所面向的群体智能决策更贴近实际应用需求, 使得MARL在近

些年得到了广泛的关注并实现了快速发展. 目前, MARL 已经应用到了如自动驾驶、交通信号控制、无人机协同、

编队集群部署等诸多领域 [4−6], 并且在很多商业和军事的应用上表现出了巨大的潜力、前景和应用价值. 现有的性能

优越的MARL算法通常是基于集中式训练分布式执行 (centralized training with decentralized execution, CTDE)范
式 [7]. 在 CTDE范式中, 所有智能体只能依据自身的观测信息分布式的决策出各自的动作, 同时基于全局状态信息和

智能体的联合策略使用中心化评估网络引导所有智能体的策略网络朝着联合奖励最大化的梯度方向更新.
传统的MARL算法只能适用于离散型的动作空间如 QMIX[8], 或者连续型的动作空间如MADDPG[9]. 在许多

实际的多智能体决策应用中, 通常需要在同时具有离散动作变量和连续动作变量的参数化策略空间 [10]中进行决

策. 目前对于参数化动作空间下单智能体强化学习算法已经有了较为广泛的研究, 提出了如 PDDPG、P-DQN、
HPPO、HyAR[11−14]等能够适用于参数化动作空间的强化学习方法. 然而, 整体而言面向参数化动作空间下MARL
算法的相关研究工作还比较少, 这也是使得MARL难以推广到许多实际应用领域中的重要原因.

多巡航导弹协同突防打击是多域联合作战中的重要组成部分, 同时也是军事领域的重要发展方向 [15,16]. 为了

探索让巡航导弹在高动态对抗环境中精准打击目标的同时有效规避拦截弹的控制方法, 越来越多的专家学者开始

关注利用强化学习的方法对巡航导弹的多元化突防参数进行智能控制 [17,18], 希望通过设计出有效的强化学习智能

决策方法, 以满足在强对抗的多巡航导弹协同突防博弈环境中多元化突防参数的高效决策需求.
针对上述提出的问题, 本文首先设计了一种能够应用于参数化动作空间的多智能体中心化策略梯度分解算

法, 并且在开源强化学习环境 Hybrid Predator-Prey场景 [9]的多组参数设定下验证了该算法的效能. 同时将该算法

应用到了具有参数化动作空间的多巡航导弹协同突防的场景中, 通过在仿真系统中的交互迭代训练, 最终收敛的

算法模型能够有效协同控制多枚巡航导弹在有效规避威胁区/拦截弹的同时能够精准对目标制导. 通过在两类不

同参数化动作空间任务场景下的实验验证了本文所提出新型多智能体算法对于解决参数化动作空间决策问题的

可行性和有效性, 同时也为多巡航导弹智能协同决策问题提供了一种新的解决思路. 

1   相关工作
 

1.1   分布式-部分可观测马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程 (Markov decision process, MDP)是强化学习方法的一种本质表达形式, 具象化地表示出了

强化学习方法中智能体与外部环境的迭代、交互、试错过程. 传统的 MDP 面向的是单智能体应用场景, 面对多

智能体协作的应用场景时, 需要将 MDP 拓展为分布式-部分可观测马尔可夫决策过程 (decentralised partially
observable Markov decision process, Dec-POMDP)[19].

G = ⟨N ,S,U,P,r,Ω,O,γ⟩ N ≡ {1, . . . ,n}
S U Ω γ ∈ [0,1)

i ∈ N O(s, i) oi ∈Ω s ∈ S
ai ∈ U a = ⟨a1, . . . ,an⟩ ∈ U ≡ Un

P(s′ | s,a) : S×U ×S→ [0,1] s s′ r(s,a)

Dec-POMDP 的定义由一个八元组   构成, 其中   表示所有智能体的集合,
 表示全局状态空间,    表示智能体的动作空间,    表示智能体的观测空间,    表示折扣因子. 在每个时间

步长, 对于任意智能体   通过观测信息函数   获得自身的观测信息   , 其中   . 每个智能体决策动

作   , 所有智能体的动作共同形成联合策略   . 外部环境响应联合策略后, 通过状态转移

  将当前状态   更新为新的状态   , 并获得全局联合奖励   .

πi(ai, τi) µi(τi)在智能体与环境的不断交互训练中, 智能体会不断优化学习自己的随机策略   或者确定性策略   ,
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τi τi ∈ T ≡ (Ω×U)

π Qπ(st,at) = Est+1:∞,at+1:∞[Rt | st,at] Rt =
∑∞

i=0
γirt+i

µ

Qµ(st,at)

其中   表示动作—观测的历史轨迹信息   . 若智能体采取的是随机策略, 则通过所有智能体的联合

随机策略   可以诱导出相应的联合 Q 函数   其中   表示累计折扣奖励.

同理, 若智能体采取的是确定性策略, 同样可以利用所有智能体的联合确定性策略   诱导出相应的联合 Q 函数

 . 

1.2   参数化动作马尔可夫决策过程

⟨S,H ,P,r,γ⟩ H

在很多真实决策任务场景中, 其决策任务的动作空间往往同时包含了离散型动作变量和连续型动作变量. 这
类动作空间对应的马尔可夫决策过程, 被称为参数化马尔可夫决策过程 (parameterized action Markov decision
process, PAMDP)[10]. PAMDP由一个五元组   定义, 与标准MDP的差异在于 PAMDP中的动作空间 

表示参数化的动作空间. 参数化动作空间的定义如下所示: 

H = {(k, xk) | xk ∈ Xk for all k ∈ K} (1)

K = 1, . . . ,K k ∈ K xk (k, xk)

Qπ(s,k, xk)

其中,    表示一组离散的动作集合, 对于任意的   ,    表示一组连续的动作参数, 动作对   表示

参数化动作空间中的一组动作参数. 根据参数化动作空间的定义, 基于参数化动作的 Q 函数可被表示为   . 

1.3   QMIX

QMIX[8]是一类典型的具有值分解网络结构的多智能体强化学习算法, 可应用于离散动作空间下的完全合作

式多智能体协同任务. QMIX算法是一类基于集中式训练分布式执行范式的算法, 其中分布式执行表现在每个智

能体通过个体 Q 网络进行策略选择; 集中式训练则是将所有智能体的个体 Q 值以非线性复合的方式得到联合

Q 值, 通过联合 Q 值对联合策略进行中心化评估以实现对个体 Q 网络的参数优化更新, 其中复合个体 Q 值的权

重由混合网络生成.

Qtot(s,u) Qi(τi,ui)

在 QMIX 算法中, 为了保证联合 Q 值下的最优联合策略与个体 Q 值下的最优个体策略的一致性, 需要保证

 与   之间满足如下的关系式: 

argmax
u

Qtot(s,u) =


argmax

u1

Q1(τ1,u1)

...
argmax

un

Qn(τn,un)

 (2)

Qtot(s,u) Qi(τi,ui)

Qtot(s,u) Qi(τi,ui) Qtot(s,u) Qi(τi,ui)

公式 (2) 所示的约束关系被称为 IGM 条件, 为了保证联合 Q 值   与个体 Q 值   之间满足 IGM
条件, 采用的方法是对   与   之间进行单调性约束, 即限制   与   之间的偏导关系非负,
如公式 (3)所示. 

∂Qtot(s,u)
∂Qi(τi,ui)

⩾ 0, i = 1, . . . ,n (3)
 

1.4   参数化动作空间下的多智能体算法
 

1.4.1    Deep MAPQN和 Deep MAHHQN
针对参数化动作空间在多智能体协作任务中的算法设计问题, Fu等人 [20]在 2019年提出的 Deep MAPQN和

Deep MAHHQN两种多智能体强化学习算法, 两种算法都是基于 QMIX的结构进行设计的.

i µki (oi | θi) xki xki

ki

Deep MAPQN是在 QMIX的框架基础上, 利用 P-DQN[12]设计了分布式策略, 整个算法结构如图 1(a)所示. 在
Deep MAPQN 中, 智能体   首先使用确定性策略网络   决策连续动作参数   , 其次基于   再使用个体 Q
网络选择离散动作值   . 整个参数化动作的决策过程如下所示: 

(ki, xki ) = argmax(ki ,xki )Qi(oi,µki (oi | θi);ωi) (4)

Qi(oi, xi | ωi)

Qtot(s,
−→
k ,−→x k)

Deep MAPQN 通过公式 (4) 所示的方式得到   , 然后采用 QMIX 中的非线性复合机制得到联合 Q
值   , 同时利用 QMIX的更新机制引导所有网络参数进行更新.

Deep MAHHQN是在 QMIX的框架基础上, 分别设计了由上层和下层两层结构组成的分布式策略, 其中上层
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i

ki = argmax Qi(oi,ki;ωi) ki xi = µi(φ(oi,ki))

网络是 QMIX结构用于选择离散动作, 下层网络是MADDPG[9]结构用于决策连续动作参数. 整个算法结构如图 1(b)
所示. 与 Deep MAPQN的决策顺序不同, 在 Deep MAHHQN中智能体   首先使用上层网络进行离散动作的选择,
即   ; 其次使用下层网络基于   再进行连续动作参数的决策, 即   .
  

Mixing network

(

⋯

⋯

⋯

Execution

Training

(a) Deep MAPQN (b) Deep MAHHQN

Mixing network

Execution

High level

Low level

⋯

⋯

⋯

⋯

μk1 (θ1) μkN (θN)

μk1 (θ1)
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Q
1
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O1 (k1
*, x*
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) xk1

QN (ωN)
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o1
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x1

oN kNk1

QN (ωN)

Qtot

Qhtot

ON (kN
*, x*

kN
) xkN

S

X

图 1　Deep MAPQN和 Deep MAHHQN的算法结构图
 

Qh
tot s X

在 Deep MAHHQN中上层网络采用了与 QMIX相似的更新方式, 有所不同的地方在于 Deep MAHHQN复合

联合 Q 值    时需要将全局状态    以及所有联合智能体的连续动作参数    共同作为混合网络的输入. Deep
MAHHQN的下层网络则采用了与MADDPG相同的更新机制. 

1.4.2    MAHDDPG和MAHSAC
针对参数化动作空间在多智能体协作任务中的算法设计问题, Hua 等人 [21]在 2022 年提出了 MAHDDPG 和

MAHSAC两种多智能体强化学习算法, 这两种算法都是基于MADDPG[9]的中心化评估方式设计的. 其中MAHDDPG
是将原本基于 DDPG[22]设计的分布式策略网络结构替换为了 PDDPG[11]的算法结构, 以此保证各智能体分布式策

略网络在参数化动作空间下的耦合性. MAHSAC是基于 HSAC[23]算法结构设计分布式策略网络, 同时利用MADDPG
的中心化评估方式设计的多智能体算法. 其中 PDDPG与 HSAC的算法结构分别如图 2(a)和图 2(b)所示.
  

state

Actor

discrete action continuous action
Q-value

Critic

state s

Actor

h

Critic

(a) PDDPG (b) HSAC

ad

πd μc σc

ac

s

Q (S,·, ac)

ac=tanh (μc+εσc)

图 2　PDDPG和 HSAC的算法结构图 
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2   参数化的多智能体中心化策略梯度分解算法

在许多实际决策应用中, 其决策空间通常是同时包含了离散型动作变量和连续型动作变量的参数化动作空

间, 目前已经有了许多关于参数化动作空间下的单智能体强化学习方法研究成果, 但是对于参数化动作空间下的

多智能体强化学习方法的相关研究工作还比较少. 设计面向参数化动作空间下的多智能体算法时, 需要考虑两个

问题: 1)分布式策略网络如何与参数化动作空间进行耦合; 2)中心化评估网络如何对引导分布式策略网络的协同

更新.
针对具有参数化动作空间的多智能体协同决策算法设计, 本节提出了一种全新的强化学习方法——参数化的

多智能体中心化策略梯度分解算法 (parameterized factored multi-agent centralised policy gradients, P-FACMAC). 该
方法以基于值分解网络的多智能体中心化策略梯度分解算法 (factored multi-agent centralised policy gradients,
FACMAC)[24]作为中心化评估架构, 通过值分解网络复合生成联合 Q 值的方法避免“信用分配”[25]问题的出现, 并
引导对多智能体策略的协同更新. 在此基础上, 借鉴参数化深度确定性策略梯度算法 (parameterized deep
deterministic policy gradient, PDDPG)[11]中处理参数化动作空间的策略网络设计, P-FACMAC设计了与 PDDPG相

似的策略网络结构. 通过上述的设计, 使得 P-FACMAC能够有效对具有参数化动作空间的多智能体协同任务进行

决策和训练. 

2.1   P-FACMAC 算法设计

为了方便对 P-FACMAC算法进行直观地理解, 本节首先对 P-FACMAC设计中包含的两类基础算法 PDDPG
和 FACMAC进行介绍; 在此基础上, 详细介绍 P-FACMAC的算法框架以及该算法训练更新机制. 

2.1.1    PDDPG和 FACMAC
为了解决高维连续动作空间中智能决策问题, Lillicrap等人提出了深度确定性策略梯度算法 (deep determini-

stic policy gradient, DDPG)[22]. DDPG算法最初是用于高维连续动作空间中, 可以通过对 DDPG算法中的策略网络

输出使用 Gumbel-Softmax[26]采样方式, 使其适用于离散型动作空间的应用场景中. 由于 DDPG算法通过不同的采

样机制能够分别适用于离散型动作空间以及连续型动作空间, 基于这一特性 Hausknecht等人 [11]设计出了策略网

络具有双头输出结构的 PDDPG算法. PDDPG的策略网络输出中一个输出离散型动作变量, 另一个输出连续型动

作变量, 通过这样的方式保证了 PDDPG与参数化动作空间的耦合性.
如图 2(a)中所示 PDDPG的主体结构与 DDPG基本相同, PDDPG采用了与 DDPG相同的训练更新机制. 具

体来说, PDDPG中的价值评估网络 (Critic网络)与策略网络 (Actor网络)的训练更新方式为:  LQ(θQ) = E(st ,at ,rt ,st+1)∼D
[
(Q(st,at)− (rt +γQ′(st+1,µ

′(st+1))))2
]

∇θµµ = Est∼D
[
∇aQ(st,a | θQ)∇θµµ(st)|a=µ(st)

] (5)

QMIX及其部分变体算法 [27,28]在具有挑战性的多智能体星际挑战任务 (starcraft multi-agent challenge, SMAC)[29]

场景中展现出卓越的效果, 但是 QMIX 基于值函数的算法本质使其只能应用于离散型动作空间的多智能体协同

场景中. 为了推广 QMIX算法的应用领域, Peng等人将 QMIX和 DDPG进行结合设计了能够适用于多智能体连

续控制任务的 FACMAC算法 [24], FACMAC的算法结构如图 3所示.
图 3(a)表示 FACMAC算法中分布式策略网络, 图 3(b)表示 FACMAC算法中基于值分解的中心化评估网络.

在 FACMAC算法中每个智能体都有对应的 Actor网络和 Critic网络, Actor网络根据智能体当前的观测信息决策

出相应的行为动作, Critic 网络则生成用于评估该智能体在当前观测信息下行为动作价值的个体 Q 值. 通过这样

的方式, 使得 FACMAC 能够根据应用场景的需求, 有针对性的设计应用于离散型动作空间或者连续型动作空间

的 Actor网络. 基于 FACMAC值分解网络的算法结构, 将各智能体 Critic网络生成个体 Q 值使用混合网络进行非

线性复合, 得到用于评估联合动作效能的联合 Q 值. 联合 Q 值的非线性复合方式如下所示: 

Qtot = g(s,Q1, . . . ,QN ;ω) (6)

ω {θa}na=1 {ϕa}na=1 g {Qa}na=1在 FACMAC算法中   ,    ,    分别表示混合网络   , 智能体的个体评估网络   , 智能体的个体策

田树聪 等: 面向参数化动作空间的多智能体中心化策略梯度分解及其应用 5



{µa}na=1 ω {θa}na=1略网络   的网络参数. 首先参数   ,    更新方式如下所示:  L(ω,θ1, . . . , θn) = E(st ,τt ,ut ,rt ,st+1 ,τt+1)∼D
[
(ytot−Qtot(s,u;ω,θ1, . . . , θn))2

]
ytot = r+γQtot(s′,u′;ω−, θ1

−, . . . , θn
−)

(7)

ω {θa}na=1 {ϕa}na=1在参数   ,    更新的基础上, 以中心化策略梯度估计的方式更新所有智能体的策略网络参数   , 具体

的更新方式如下所示: 

∇ΦJ(µ) = E(st ,ut ,rt ,st+1)∼D
[∇Φµ∇µQtot(s,µ1(τ1), . . . ,µn(τn))

]
(8)

Φ = {ϕ1,ϕ2, . . . ,ϕn}
ϕ1 = ϕ2 = . . . = ϕn θ1 = θ2 = . . . = θn

其中,    表示所有智能体当前策略网络参数的集合. 根据实际使用场景可以设置所有智能体共享

一套策略网络参数以及共享一套个体评估网络参数, 即   ,    .
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图 3　FACMAC的算法框架图
  

2.1.2    P-FACMAC算法

在 FACMAC算法中, 通过对策略网络的输出使用不同的采样机制使得该策略网络能够分别适用于不同类型

的动作空间. 对于同时具有离散动作变量和连续动作变量的参数化动作空间, FACMAC则无法同时输出离散型和

连续型的动作变量. 为了能够解决具有参数化动作空间的多智能体协作任务, 本节在 FACMAC 算法的基础上进

行了改进, 将策略网络设计为 PDDPG 中双头输出的形式, 设计了能够同时输出离散型和连续型的动作变量的多

智能体强化学习算法 P-FACMAC, P-FACMAC的算法结构如图 4所示.

uT
a uP

a

图 4(a)表示 P-FACMAC算法中分布式策略网络, 图 4(b)表示 P-FACMAC算法中基于值分解的中心化评估

网络. P-FACMAC 的主体算法框架与 FACMAC 相同, 每个智能体都有对应的 Actor 网络和 Critic 网络, 但是

P-FACMAC中各智能体的 Actor网络为双头结构分别输出离散型动作变量   以及连续型动作变量   , Critic网
络接收当前的观测信息以及参数化的动作变量生成个体 Q 值. 所有智能体的个体 Q 值通过混合网络进行非线性

复合得到用于评估联合动作效能的全局联合 Q 值, P-FACMAC算法中混合网络的网络结构如图 5所示.
W1 b1 W2 b2 | · |

| · | W1 W2

在图 5 中   和   分别表示第 1 次复合的权重和偏置,    和   分别表示第 2 次复合的权重和偏置,    表示

取元素的绝对值的操作符, 通过操作符   对   和   中所有元素取绝对值以此保证复合得到联合 Q 值能够满足

公式 (2)中的 IGM条件.

Qtot(st,uP
1:n,u

T
1:n) ω {θa}na=1 {ϕa}na=1 g {Qa}na=1

{µa}na=1

ω {θa}na=1 {ϕa}na=1

所有智能体的个体 Q 值通过混合网络生成复合权重并基于公式 (6) 所示的方式进行非线性复合得到联合 Q
值   . 在 P-FACMAC算法中   ,    ,    分别表示混合网络   , 智能体的个体评估网络   ,
智能体的个体策略网络   的网络参数. P-FACMAC采用了与 FACMAC相同的算法框架, 因此 P-FACMAC中

的   ,    参数采用了与公式 (7)相同的方式进行参数更新, 参数   采用了与公式 (8)相同的中心化策略梯
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度的更新机制进行更新.
ω {θa}na=1参数   ,    更新方式为:  L(ω,θ1, . . . , θn) = E(st ,τt ,uP

t ,uT
t ,rt ,st+1 ,τt+1)∼D

[
(ytot−Qtot(s,uP,uT ;ω,θ1, . . . , θn))2]

ytot = r+γQtot(s′, (uP)′, (uT )′;ω−, θ1
−, . . . , θn

−)
(9)

Φ = {ϕa}na=1参数   的更新方式为: 

∇ΦJ(µ) = E(st ,τt ,uP
t ,uT

t ,rt ,st+1 ,τt+1)∼D
[∇Φµ∇µQtot(s,µ1(τ1), . . . ,µn(τn))

]
(10)
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图 4　P-FACMAC的算法结构图
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图 5　P-FACMAC中混合网络的网络结构
 

ϕ1 = ϕ2 = . . . = ϕn θ1 = θ2 = . . . = θn

同样, P-FACMAC算法在使用过程中可以根据实际场景需求, 设置所有智能体共享一套策略网络参数以及共

享一套个体评估网络参数, 即   ,    .
基于上述的更新方式, P-FACMAC算法的伪代码如算法 1所示.

算法 1. P-FACMAC.

{Qi(τi, (uP,uT )i;θi)}ni=1 {µi(τi;ϕi)}ni=1 g(·;ω)1. 初始化所有智能体的个体评估网络   , 个体策略网络   , 混合网络 

{θi
−← θi}ni=1 {ϕi

−← ϕi}ni=1 ω
−← ω2. 初始化目标网络参数   ,    ,  

田树聪 等: 面向参数化动作空间的多智能体中心化策略梯度分解及其应用 7



D3. 初始化经验池 

episode = 1 M4. for     to     do
s0 {τ0

i}ni=05. 　推演环境初始化, 并获取初始全局状态   , 所有智能体的局部观测信息 

t = 16. 　for     to max-episode-length do
i (uP

t ,u
T
t )i = µi(τi

t)7. 　　对于第   个智能体, 决策出参数化动作 

(uP
t ,uT

t ) = {(uP
t ,u

T
t )i}ni=1 rt st+1

{τi
t+1}ni=1

8.　 　推演环境执行所有智能体的联合动作   , 并获得全局联合奖励态   , 更新全局状态 

以及所有智能体的观测信息 

t [st, {τi
t}ni=1, (uP

t ,uT
t ),rt, st+1, {τi

t+1}ni=1] D9. 　　将   时刻的样本经验   保存至经验池 

st ← st+1 {τi
t}ni=1← {τi

t+1}ni=110.　　    ,  

11.　 if Training then
D [sh, {τi

h}ni=1, (uP
h ,uT

h ),rh, sh+1, {τi
h+1}ni=1]N

h=112. 　　从经验池   中随机批采样 

ytot = r+γQtot(s′, (uP)′, (uT )′;ω−, θ1
−, . . . , θn

−)13.　 　 

ω {θi}ni=114. 　　更新混合网络参数   , 个体评估网络参数   :

L(ω,θ1, . . . , θn) = E(st ,τt ,uP
t ,uT

t ,rt ,st+1 ,τt+1)∼D

[
(ytot−Qtot(s,uP,uT ;ω,θ1, . . . , θn))2

]
15. 　　　 

{ϕi}ni=116. 　　更新个体策略网络参数和   :

∇ΦJ(µ) = E(st ,τt ,uP
t ,uT

t ,rt ,st+1 ,τt+1)∼D
[∇Φµ∇µQtot(s,µ1(τ1), . . . ,µn(τn))

]17.　　 　 

18. 　　更新目标网络参数:

ω−← τω+ (1−τ)ω−19. 　　　 

{θi
−← τθi+ (1−τ)θi

−}ni=120.　　 　 

{ϕi
−← τϕi+ (1−τ)ϕi

−}ni=121.　　　  
22. 　　end if
23. 　end for
24. end for
 

2.2   P-FACMAC 算法实验

第 2.1节对 P-FACMAC的算法框架设计以及网络参数的更新方式进行了详细的描述, 本节将对 P-FACMAC
算法性能进行对比分析. 首先选择了具有参数化动作空间的 Hybrid Predator-Prey开源场景作为算法的测试环境,
同时选择了 Deep MAPQN、Deep MAHHQN、MAHDDPG、MAHSAC 这 4 种能够适用于参数化动作空间的多

智能体强化学习算法与 P-FACMAC进行算法性能的对比分析. 

2.2.1    实验环境的简介

本节的实验是在 PettingZoo 多智能体环境库中进行的, 选择了其中 MPE 环境下 Predator-Prey 场景作为

P-FACMAC算法的验证实验环境 (Predator-Prey场景对应着MPE库中的 simple_tag包). 图 6是一个具有 3个捕

食者、1个猎物和 2个障碍物在二维空间中的 Predator-Prey场景示例, 这类场景中捕食者和猎物智能体具有合作

与竞争关系, Predator-Prey场景最初在文献 [9]中被用于验证MADDPG的算法性能. 在图 6中红色的圆圈表示捕

食者, 捕食者的特点是速度比较慢; 绿色的圆圈表示猎物, 与捕食者相比猎物具有更快的速度; 灰色的大圆圈表示

障碍物, 用于阻挡捕食者在部分方向上的移动, 在每次推演开始时都会在整个二维空间中随机生成相应数量的障

碍物. 在 Predator-Prey场景中, 捕食者因为速度比较慢, 因此需要合作完成对猎物的捕捉, 同时还要注意在移动过

程中对障碍物进行规避.
PettingZoo中内置的 Predator-Prey场景需要同时对捕食者和猎物进行控制, 因此这是一个竞争—合作式的任

务场景. 为了得到一个完全合作式的任务场景, 本节参考了文献 [24] 中方法, 为猎物设计了一套基于硬编码的启

发式行动策略, 该策略的核心思想是在任何时刻都让猎物朝着远离与距离自己最近的捕食者的方向移动. 在原始
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[x+, x−,y+,y−]

∈ [0,1]

{(x+,y+), (x+,y−), (x−,y+), (x−,y−)}

的 Predator-Prey场景中设置的动作空间只能支持离散型动作空间 (行动的方位   )或者连续型动作空

间 (不同行动方位上的连续速度增量, 速度增量的取值区间   ). 为了能够支持算法在参数化动作空间下的性

能验证, 将原始的 Predator-Prey场景中离散动作空间和连续动作空间进行组合. 在新的动作空间设置中, 先决策行

动的离散方位   , 再根据选择出的行动方位决策对应方位上的连续型速度增量. 通过

上述两项设计可以将原本的 Predator-Prey场景变成了具有参数化动作空间的 Hybrid Predator-Prey场景.
 
 

predator 1 predator 2

predator 3

prey

图 6　Predator-Prey实验环境
  

2.2.2    实验效果的对比分析

本节在 Hybrid Predator-Prey场景中分别设置 3组不同 predators-prey-obstacles参数作为验证 P-FACMAC算

法性能的实验场景, 其中场景 1 的参数为 3 predators, 1 prey, 2 obstacles; 场景 2 的参数为 5 predators, 1 prey, 3
obstacles; 场景 3的参数为 6 predators, 2 prey, 4 obstacles. 其中 P-FACMAC算法在 Hybrid Predator-Prey场景的训

练过程中超参数取值如表 1所示.
 
 

表 1　Hybrid Predator-Prey场景中 P-FACMAC的训练超参数
 

超参数项 取值

ω {θa}na=1参数   和   的优化器 Adam优化器

ω {θa}na=1参数   和   的学习率 5E–5

{ϕa}na=1参数   的优化器 Adam优化器

{ϕa}na=1参数   的学习率 5E–5

g混合网络   是否使用目标网络 是

{Qa}na=1智能体个体评估网络   是否使用目标网络 是

所有智能体个体评估网络是否共享网络参数 是

{µa}na=1智能体个体策略网络   是否使用目标网络 是

所有智能体个体策略网络是否共享网络参数 是

经验池大小 100 000

τ软更新系数  0.05

γ折扣因子  0.85

批采样大小batch_size 256

算法训练周期 每收集25帧样本训练1次
 

P-FACMAC及其对比算法 Deep MAPQN、Deep MAHHQN、MAHSAC、MAHDDPG在 3组不同参数设置

的 Hybrid Predator-Prey场景中的训练效果如图 7所示. 算法在训练过程中, 每经过 5 000条样本的训练更新后对

当前模型进行 10次推演测试, 将 10次测试中的累积奖励值保存并记录下来, 统计 10次测试中的平均值和标准差

绘制成如图所示的平均回合奖励的变化趋势.
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(a) 场景 1: 3 predators, 1 prey and 2 obstacles
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(b) 场景 2: 5 predators, 1 prey and 3 obstacles
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(c) 场景 3: 6 predators, 2 prey and 4 obstacles
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图 7　Hybrid Predator-Prey场景中平均回合奖励的变化趋势
 

根据图 7(a)–图 7(c)所示的平均回合奖励变化趋势可知, 在场景 1中 P-FACMAC与 Deep MAHHQN算法经

过大约 1 200 000 个时间步长的采样训练后, 算法模型基本收敛, 最终收敛模型的平均回合奖励大约为 350 左右.

在场景 2 中 P-FACMAC 与 Deep MAHHQN 算法经过大约 2 500 000 个时间步长的采样训练后, 算法模型基本收

敛, 最终收敛的平均回合奖励大约为 600左右. 在场景 3中 P-FACMAC算法经过大约 1 800 000个时间步长的采

样训练后, 算法模型基本收敛, 最终收敛的平均回合奖励大约为 1 100 左右. 通过 3 组场景中的实验可以发现 P-

FACMAC 与 Deep MAHHQN 这 2 种算法随着迭代次数的增加训练的模型能够逐渐收敛到较高收益水平, 而

Deep MAPQN、MAHSAC、MAHDDPG这 3种算法则陷入了局部收敛的状态.

根据图 7(a)–图 7(c)所示的算法实验效果, 并结合场景特点、算法结构特点对 5种算法的收敛性问题进行分析.

在 Hybrid Predator-Prey场景中, 捕食者应该首先明确需要移动的方位 (离散型变量), 在确定需要移动的增量

(连续型变量), 这样的决策机制才能更加高效的帮助捕食者捕获到猎物. 因此在该场景中, 策略网络应该优先决策

离散型动作变量然后在决策连续型动作变量, 或者基于一套策略网络同时决策输出离散型动作变量和连续型动作

变量, 基于这两种策略选择机制的决策算法能够更加适用于 Hybrid Predator-Prey场景.

对于 Deep MAPQN算法, 该算法的策略网络是基于 P-DQN设计的, 而 P-DQN需要先决策连续型动作在此基

础上进一步决策离散动作. 因此 Deep MAPQN的策略选择结构是影响其在 Hybrid Predator-Prey场景中性能的重

要原因.

对于MAHSAC、MAHDDPG算法, 虽然这两种算法的策略网络能够同时决策离散型动作和连续型动作, 但

是 MAHSAC、MAHDDPG 采用的是 MADDPG 的中心化评估结构, 即所有智能体拥有单独的中心化评估网络,

通过各自的中心化评估网络引导各自的策略网络更新. 随着智能体数量增加, 会使得中心化评估网络的训练周期

和训练成本也随之增加, 并且容易造成中心化评估网络在引导策略网络更新时陷入局部收敛的情况. 根据图 7(a)–

图 7(c)所示也可以发现在 Hybrid Predator-Prey场景中MAHSAC和MAHDDPG算法随着智能体数量的增加, 其
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性能也逐渐下降.
对于 P-FACMAC、Deep MAHHQN算法, P-FACMAC的策略网络是基于 PDDPG设计的能有基于同一套策

略网络同时输出离散动作和连续动作, Deep MAHHQN则是先决策离散型动作再决策连续型动作, 两种算法的策

略选择机制都适用于 Hybrid Predator-Prey场景. 同时两种算法都是基于 QMIX的中心化评估机制, 相较于MADDPG
的中心化评估机制, 这类评估机制能够更加高效的引导所有智能体的策略朝着联合收益最大化的方向更新. 在根

据图 1(b)中的 Deep MAHHQN算法结构图可知, Deep MAHHQN算法分别使用了上层网络结构和下层网络结构.
相较于 P-FACMAC 的算法设计, Deep MAHHQN 包含了更多更复杂的网络结构, 这样设计的一个缺点就是随着

智能体数量的增加、任务难度的提升, 该算法训练收敛的时间也将会更长. 

3   P-FACMAC 在多巡航导弹协同突防中的应用

在第 2节中介绍了一种应用于参数化动作空间的多智能体强化学习算法 P-FACMAC, 并且在开源强化学习

训练环境 PettingZoo中的 Hybrid Predator-Prey场景验证了 P-FACMAC方法对于解决多智能体参数化动作空间

任务的可行性. 为了进一步验证 P-FACMAC算法在解决面向实际任务时的有效性和可行性, 将 P-FACMAC算法

应用到多巡航导弹协同突防的智能决策任务场景中, 基于采样训练后的 P-FACMAC模型, 能够智能决策控制多枚

巡航导弹达到超过 80%的突防成功率.
在本节的多巡航导弹协同突防任务场景中, 其智能决策的目标是控制巡航导弹尽可能绕飞规避威胁区, 或者

以尽可能短的时间通过威胁区, 并且控制的巡航导弹必须要能够成功到达目标. 在多巡航导弹协同突防任务场景

中, 控制的巡航导弹数量不少于 5枚, 假设防御方部署了两类不同的反导拦截系统, 对应拦截区域 A和 B. 其中威

胁区 A拦截区域半径为 100 km, 部署数量为 2个; 威胁区 B拦截区域半径为 50 km, 部署数量为 3个. 通过有效控

制巡航导弹在突防过程中侧向机动、纵向机动、悸动加减速、隐身、干扰 (其中悸动加减速、隐身、干扰执行有

约束限制)这 5种突防策略, 实现巡航导弹对威胁区的规避、进入威胁区后对其中的拦截弹的规避并快速通过该

威胁区、能准确到达目标. 

3.1   多巡航导弹协同突防的 Dec-POMDP 建模

因为 P-FACMAC算法是一种强化学习方法, 因此要将这种方法应用到多巡航导弹协同突防的任务场景中首

先需要对整个突防任务进行 Dec-POMDP建模, 即根据设计巡航导弹的观测空间、全局状态空间、动作空间以及

奖励函数.
(1) 观测空间

本任务场景中巡航导弹的观测信息包括以下内容.
1)巡航导弹 id (主要用于便于决策网络区分不同的巡航导弹); 2)巡航导弹状态 (0: 未发射, 1: 正在飞行, 2: 成

功击中目标, 3: 已被拦截); 3)巡航导弹正在执行的策略; 4)巡航导弹是否进入威胁区 (1: 未进入, 2: 已进入); 5)对
该巡航导弹威胁程度最高的威胁区 id (若巡航导弹进入威胁区, 则是所进入威胁区的 id); 6) 上述“威胁区威胁半径”
与“巡航导弹与该威胁区距离”的比值; 7) 角度信息: 巡航导弹速度的朝向角度、巡航导弹与目标连线的夹角;
8)巡航导弹与目标的相对位置信息: 巡航导弹经度与目标经度之差、巡航导弹纬度与目标纬度之差; 9)巡航导弹

前方一定阈值范围内的威胁区数量; 10)巡航导弹距离目标的距离 (做归一化处理); 11)悸动加减速、隐身、干扰

3项突防策略可执行的约束; 12)已被干扰的威胁区平台 id.
(2)状态空间

本任务场景中状态空间的设计主要包含了巡航导弹相关信息以及威胁区相关的信息.
① 巡航导弹相关信息

巡航导弹 id、巡航导弹状态、巡航导弹正在执行的策略、对该巡航导弹威胁程度最高的威胁区 id、“威胁区

威胁半径”与“巡航导弹与该威胁区距离”的比值、巡航导弹速度的朝向角度、巡航导弹与目标连线的夹角、航弹

经度与目标经度之差、巡航导弹纬度与目标纬度之差、巡航导弹前方一定阈值范围内的威胁区数量、巡航导弹
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与目标的距离、“悸动加减速、隐身、干扰”这 3项突防策略可执行的约束.
② 威胁区相关信息

威胁区域编号 id、威胁区是否被干扰、威胁区的位置信息“经度、纬度”、威胁区域半径大小.
(3) 动作空间

在本任务场景中巡航导弹可控的策略参数包括: ① 机动: 决策速度倾角、速度方位角; ② 悸动加减速: 决策加

减速时间; ③ 隐身: 决策隐身时间; ④ 干扰: 决策干扰时间. 在整个策略空间中速度倾角、速度方位角、加减速时

间、隐身时间、干扰时间都可以视为连续型的动作变量. 在本任务场景中假设悸动加减速、隐身、干扰不能同时

执行, 因此可以将当前时刻执行悸动加减速、隐身、干扰中的哪一种, 或者 3种都不执行视为一组离散型的动作

变量.
为了验证 P-FACMAC在本任务场景中的算法性能, 可以将动作空间进一步设计为参数化动作空间, 具体的设

计方法如下.
1) 3类有约束上限策略的执行选项, 其中, 0: 不执行, 1: 执行悸动加减速, 2: 执行隐身, 3: 执行干扰 (离散型动

作变量); 2)决策速度倾角 (连续型动作变量); 3)决策速度方位角 (连续型动作变量); 4)决策悸动加减速时间 (连续

型动作变量); 5)决策隐身时间 (连续型动作变量); 6)决策干扰时间 (连续型动作变量).
根据上述设置, 本任务场景中的动作空间可以被设计为包含一组离散型动作变量和五维连续动作变量的参数

化动作空间. 在决策动作参数的过程中, 需要根据约束条件设计相应的 Action Mask[28]保证决策动作参数的合理

性. 需要考虑的约束条件包括加减速、隐身、干扰的累积执行时长不能超过 20个时间步长, 同一时刻只能执行加

减速、隐身、干扰中的一种或者不执行.
(4) 奖励函数

本任务场景中的目标是在尽可能规避威胁区或用尽可能短的时间安全通过威胁区的前提下能够成功突防打

击到作战目标. 基于此任务目标, 为巡航导弹的实时策略设计了 3类子奖励函数, 分别为: 1)与目标的相对位置关

系奖励; 2)通过威胁区的时间奖励; 3)成功打击到目标的奖励. 3类子奖励函数的具体设计如下.
① 与目标相对位置关系奖励

巡航导弹在向目标飞行的过程中, 规避威胁区时会影响巡航导弹驶向偏离目标的航线, 从而导致巡航导弹无

法有效到达目标. 需要设计一个关于与目标相对位置关系的奖励函数, 当巡航导弹偏离目标轨迹过大时, 能有效引

导其向目标轨迹回归. 该奖励主要包含两项指标, 一个是巡航导弹速度的朝向角度以及巡航导弹与目标连线的夹

角, 两个角度之间的关系, 两个角度相对差异越大, 说明偏离目标程度越大. 另一个指标是巡航导弹与目标之间的

相对距离, 该距离越大也说明偏离目标的程度越大.
θ

µ d

R1 R1

基于上述两项指标, 与目标相对位置关系奖励的具体设计如下式所示, 其中各指标的符号定义为:    表示巡航

导弹速度的朝向角 (单位: 弧度),    表示巡航导弹与目标连线的夹角 (单位: 弧度),    表示巡航导弹与目标之间的

相对距离 (单位: km),    表示与目标相对位置关系奖励.    的计算方式为: 

R1 = cos(|θ−µ|)/(d/1000)−0.5× (d/1000).

② 通过威胁区的时间奖励

当巡航导弹通过威胁区时, 在威胁区中飞行的时间越长, 则会有越高的概率被威胁区发射的拦截弹拦截, 因此

希望巡航导弹尽可能规避威胁区, 或者运用悸动加减速、隐身、干扰等突防措施提高突防能力. 因此通过威胁区

的时间奖励使用巡航导弹已经进入威胁区的时间作为刻画指标, 巡航导弹进入威胁区的时间越长, 则说明该枚巡

航导弹越有可能被拦截.

T

R2 R2

基于上述这项指标, 通过威胁区的时间奖励的具体设计如下所示, 其中指标的符号定义为:    表示已经进入威

胁区的时间,    表示通过威胁区的时间奖励.    的计算方式为: 

R2 =

−0.08×T, T ⩽ 50;
−4−0.04× (T −50), T > 50.
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③ 成功打击目标的奖励

R3

R3 = 20 R3 = 0

成功打击目标的奖励是用于评估巡航导弹是否成功到达目标的最终奖励, 使用   表示. 若巡航导弹成功到达

目标, 则   , 反之则   . 当巡航导弹进入到目标区域的 30 km的范围内时, 可以通过导弹自身的导引头实

现对目标的精准制导, 因此当巡航导弹进入到目标区域的 30 km 的范围内时即可认为该导弹已经成功到达

目标. 

3.2   基于 P-FACMAC 智能协同突防决策算法设计与集成

在第 3.1节中对整个多巡航导弹协同突防的任务场景进行了 Dec-POMDP建模, 将巡航导弹的决策参数设计

成了参数化的动作空间, 结合 P-FACMAC策略网络中双头的输出结构设计了如图 8所示的多巡航导弹协同突防

的策略网络架构. 策略网络将观测信息作为输入, Type net和 Param Net分别决策输出离散型的动作变量 (突防策

略的类型)和连续型的动作变量 (突防策略的具体参数). 由于悸动加减速、隐身、干扰 3项干扰策略在执行过程

会受到一定的约束条件, 因此为 Type net设计了 Action Mask准则 [30], 并且通过 Gumbel-Softmax采样 [26]的方式保

证 Type net能够按照 Action Mask准则有效输出. 根据多巡航导弹仿真推演系统的响应决策指令的数据格式, 将
Type net和 Param net输出的决策参数进行联合编码, 保证其能被仿真推演系统所响应.
 
 

巡航弹 i 的观测信息

1 2 3 4 0 1 2 3

突防策略的参数 突防策略的类型

Action

Mask

基于专家先
验设计的策
略修正模块

联合动作编码

Gumbel-Softmax

巡航弹可执行的策略指令

输出

策略网络

5

Param net Type net

estimator

图 8　多巡航导弹协同突防任务中策略网络的架构
 

为了便于 P-FACMAC智能决策算法的实现和训练, 本节基于 Python编程语言进行 P-FACMAC算法的设计

与开发, 同时为了能够将基于 Python的智能决策算法与基于 C++的多巡航导弹协同突防的仿真推演系统进行集

成, 使用了 socket中的 UDP通信协议实现智能决策算法与仿真推演系统之间数据传输. 智能决策算法接收仿真系

统当前的态势信息, 仿真系统则接收智能决策算法决策出的策略指令, 通过数据收发的方式实现了智能决策算法

与仿真推演系统的实时交互. 集成了 P-FACMAC智能决策算法的仿真推演系统总体结构如后文图 9所示, 图 9中
包含了整套系统中数据的流向、训练样本的采集、智能算法的决策机制和训练架构等. 

3.3   实验结果与分析

本节关于多巡航导弹协同突防的实验场景部署设置为, 在某区域内分别部署了 3个发射点和 3个目标点 (将
管控的巡航导弹分别部署在 3个发射点, 同时为每 1枚巡航导弹设置 1个需要到达的目标点), 在发射点和目标点

之间部署了 2个威胁区 A以及 3个威胁区 B. 所部署的多巡航导弹协同突防任务场景如图 10所示.
在上述场景部署的基础上, 分别设置管控 5枚巡航导弹和 6枚巡航导弹进行协同突防的任务. 在管控不同数

量巡航导弹进行协同突防的场景下, 对 P-FACMAC算法在智能协同突防应用中的性能验证. 其中 P-FACMAC算

法在多巡航导弹协同突防场景的训练过程中超参数取值如表 2所示.
根据第 2.2.2 节中的实验对比分析, 选择了在 Hybrid Predator-Prey 场景中与 P-FACMAC 性能持平的 Deep

MAHHQN算法作为 P-FACMAC在多巡航弹协同突防场景中的对比算法. 在两组不同管控巡航导弹数量场景中
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的训练效果如图 10 所示, 算法在训练过程中, 将每个回合的回合累积奖励记录下来并分别绘制成如图 11(a) 和

图 11(b)所示的回合奖励的变化趋势图. 根据图 11(a)可知, 在 5枚巡航导弹协同突防的实验中, P-FACMAC算法

经过大约 350 000个回合的采样训练算法逐渐趋于收敛, Deep MAHHQN算法经过大约 400 000个回合的采样训

练算法逐渐趋于收敛, 两者最终达到的收益函数基本一致. 根据图 11(b)可知, 在 6枚巡航导弹协同突防的实验中,

P-FACMAC 算法经过大约 1  400  000 个回合的采样训练算法逐渐趋于收敛, Deep MAHHQN 算法经过大约

1 400 000个回合的采样训练算法逐渐趋于收敛, 但是 Deep MAHHQN收敛时的回合收益值低于 P-FACMAC的回

合收益值.
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表 2　多巡航导弹协同突防场景中 P-FACMAC的训练超参数
 

超参数项 取值

ω {θa}na=1参数   和   的优化器 Adam优化器

ω {θa}na=1参数   和   的学习率 1E–4

{ϕa}na=1参数   的优化器 Adam优化器

{ϕa}na=1参数   的学习率 1E–4

g混合网络   是否使用目标网络 是

{Qa}na=1智能体个体评估网络   是否使用目标网络 是

所有智能体个体评估网络是否共享网络参数 是

{µa}na=1智能体个体策略网络   是否使用目标网络 是

所有智能体个体策略网络是否共享网络参数 是

经验池大小 100 000

τ软更新系数  0.01

γ折扣因子  0.99

批采样大小batch_size 256

算法训练周期 每收集50帧样本训练1次
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图 11　多巡航导弹协同突防实验中回合奖励变化趋势
 

通过训练过程中记录的日志文件对两种算法在多巡航弹协同突防场景中的算法收敛性问题进行分析. 在 5枚
巡航导弹协同突防的实验中, 两种算法最终的收敛模型都能控制 5枚巡航导弹全部到达对应的目标. 在 6枚巡航

导弹协同突防的实验中, P-FACMAC最终的收敛模型能控制 6枚巡航导弹全部到达对应的目标, Deep MAHHQN
最终的收敛模型只能控制 4–5枚巡航到达对应的目标.

在 6枚巡航导弹协同突防的实验中, P-FACMAC算法在大约 500 000–900 000回合训练中出现了一个先上升

再下降的震荡趋势, 在这部分阶段中智能算法通过前期的学习逐渐能够控制了 4枚巡航导弹到达目标, 另外还有

2枚巡航导弹在目标区域边缘徘徊. 在本部分的实验设定中 P-FACMAC的所有智能体共享策略网络参数, 在引导

另外 2枚巡航导弹向目标区域靠近的过程中, 对另外 4枚巡航导弹的决策也产生不利因素从而导致这 4枚导弹都

未能到达目标区域, 相较于初始的探索阶段离各自的目标区域很远, 在这个训练期间 6枚导弹虽然都没到达目标

区域但是都在各自的目标区域附近探索. 又经过一段时间的采样训练, 策略网络逐渐掌握了如何让 6枚导弹都能

全部到达目标区域. Deep MAHHQN算法在大约 600 000–1 000 000回合训练中也出现了一个先上升再下降的震荡

趋势, 震荡原因与 P-FACMAC 类似, 在震荡区间后 Deep MAHHQN 也逐渐开始上升, 最终的收敛效果是能稳定

让 4枚巡航导弹到达目标, 1枚巡航导弹处于目标区域边界附近 (有时能进入目标区域, 有时则会偏离目标区域),
另外 1枚巡航导弹则总是到达距离目标区域较远的地方.
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根据图 11(a)和图 11(b)的算法效果, 可以发现与 Deep MAHHQN相比 P-FACMAC能够收敛得更快, 同时随

着控制智能体的增加, 作战任务难度的提高, 在相同时间内 P-FACMAC表现的性能更佳. 这进一步验证了第 2.2.2
节中的分析, Deep MAHHQN的设计中包含了更多更复杂的网络结构, 而 P-FACMAC中的网络设计更加简洁, 因
此在面对智能体数量更多、任务复杂度更高的场景时, P-FACMAC训练收敛的时间会更短.

为了验证上述训练好的 P-FACMAC模型对于多巡航导弹协同突防决策的有效性, 基于训练收敛的 P-FACMAC
模型进行智能决策, 首先在训练场景下进行 500次突防实验, 统计其协同突防成功率 (协同突防的成功是指所有的

巡航导弹都未被拦截, 并且能到达目标区域 30 km范围内, 否则认为协同突防未成功); 其次在两组新场景 (与训练

场景相比, 新场景更改了发射点到达目标点的对应关系)下分别进行 500次的仿真实验, 统计并记录其协同突防成

功率. 管控不同数量的巡航导弹分别在训练场景、新场景 1、新场景 2下各进行 500次突防实验的突防成功次数

以及突防成功率如表 3所示.
  

表 3　基于 P-FACMAC智能决策算法的突防成功率
 

巡航导弹协同数量
训练场景 新场景1 新场景2

成功次数 (次) 成功率 (%) 成功次数 (次) 成功率 (%) 成功次数 (次) 成功率 (%)
5枚 500 100 437 87.3 428 85.6
6枚 500 100 410 82 417 83.4

  

4   结　论

强化学习方法的快速发展, 为智能决策的发展提供了新的学习范式. 虽然强化学习方法在棋牌、游戏等领域

已经能够超越人类的职业选手, 但是在面对具有强对抗、多平台协同管控、决策参数多元化等特点的复杂军事对

抗博弈场景时, 很多 MARL 方法表现出的能力还不足以应对挑战, 其核心原因之一是现有的 MARL 方法通常只

能处理单一的离散或者连续动作空间, 而无法适用于更契合实际应用的参数化动作空间. 本文将处理参数化动作

空间的 PDDPG算法以及多智能体算法 FACMAC进行耦合设计, 利用前者设计分布式策略网络, 利用后者设计中

心化评估网络, 所提出的 P-FACMAC算法能够有效应用于具有参数化动作空间的多智能体协同决策任务. 同时通

过实验进一步验证了 P-FACMAC对于解决多巡航导弹协同突防这类复杂决策任务下算法决策能力. 在未来, 我们

还将探索面向更加多元化参数化决策动作且平台之间决策参数异构化的复杂场景中, 多智能强化学习方法的高效

应用.
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