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摘  要 

近年来，多智能体强化学习随着深度学习技术的发展和算法研究的深入，成为人工智能领域的研究热点。

特别是在处理复杂的决策问题和环境中，多智能体系统展现出其独特的优势。本文介绍了一种基于值分

布的多智能体强化学习算法，旨在通过改进算法结构和学习机制，提升多智能体协作中的性能和稳定性。

首先，本文深入分析了强化学习中的值分布概念，并探讨了其在多智能体系统中的应用挑战和潜在价值。

随后，提出了CvM-MIX算法，该算法通过结合值分布强化学习和值分解技术，有效地提高了对环境随机

性的适应能力，并采用了一种改进的基于权重优先级的经验回放机制，进一步优化了学习过程。通过在

星际争霸II多智能体挑战赛(SMAC)平台进行的一系列实验，验证了CvM-MIX算法相较于传统算法在性能

和稳定性上的优势。实验结果显示，CvM-MIX算法在多种对抗模式下均表现出更快的收敛速度和更高的

胜率，尤其是在复杂场景中的表现尤为突出。 
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Abstract 
In recent years, multi-agent reinforcement learning has become a research hotspot in the field of 
artificial intelligence with the development of deep learning technology and the deepening of al-
gorithm research. Especially in dealing with complex decision-making problems and environ-
ments, multi-agent systems demonstrate their unique advantages. This article introduces a mul-
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ti-agent reinforcement learning algorithm based on value distribution, aiming to improve the 
performance and stability of multi-agent collaboration by improving the algorithm structure and 
learning mechanism. Firstly, this article provides an in-depth analysis of the concept of value dis-
tribution in reinforcement learning, and explores its application challenges and potential value in 
multi-agent systems. Subsequently, the CvM MIX algorithm was proposed, which effectively im-
proved its adaptability to environmental randomness by combining value distribution reinforce-
ment learning and value decomposition techniques. An improved weight priority based expe-
rience replay mechanism was adopted to further optimize the learning process. Through a series 
of experiments conducted on the StarCraft II Multi Agent Challenge (SMAC) platform, the perfor-
mance and stability advantages of the CvM MIX algorithm compared to traditional algorithms 
were verified. The experimental results show that the CvM MIX algorithm exhibits faster conver-
gence speed and higher win rate in various adversarial modes, especially in complex scenes. 
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1. 引言 

近年来，深度强化学习[1] (Deep Reinforcement Learning, DRL)作为深度学习[2] (Deep Learning, DL)
和强化学习[3] (Reinforcement Learning, RL)的结合，在序贯决策问题[4]中发挥着越来越重要的作用。在

强化学习中，智能体根据行动模式、当前状态和以及相应的反馈与环境进行实时交互。强化学习的目的

是从观察状态到主体行为的映射，从而最大限度地提高从环境中获得的预期回报。而深度强化学习则是

将强化学习对策略的决策能力和深度学习的感智能力相结合，利用深度神经网络的强大表征能力来解决

复杂的决策问题。这种思维使得强化学习在许多应用场景中都有显著的效果，例如：雅达利游戏 2600 [5]、
机器人控制[6]和纸牌游戏[7] [8]等。但随着深度学习技术的不断发展以及研究环境的不断复杂化，强化

学习算法研究领域逐渐从单智能体领域转向多智能体领域，因此多智能体深度强化学习[9] (Multi-Agent 
Deep Reinforcement Learning, MADRL)成为逐渐成为研究热点。 

当前研究人员为了获取更好的训练结果和更稳定的学习过程，提出了一系列具有分布视角的值分布

强化学习算法。为了通过分布来模拟值函数，当前业界主流的解决方案是使用值分布强化学习方法[10]。
值分布强化学习并没有使用期望标量的平均值，而是通过利用分类分布[10]或者分位数函数[11]来对回报

上的分布进行预测。当前，值分布强化学习方法主要集中于单智能体强化学习领域，不能直接应用于基

于价值的多智能体强化学习方法中。其中包含以下几个方面原因：(1) 在基于价值的 MARL 中，个体智

能体的值分布 Q 值应当整合到联合动作的全局分布 Q 值当中；(2) 应确保联合动作的全局分布 Q 值与个

体智能体的值分布 Q 值行为选择的单调一致性，即满足 Individual-Global-Max [12] (IGM)原则。 
目前强化学习算法普遍存在两点问题。首先，强化学习算法普遍存在 Q 值高估——过估计问题。该

问题首先在 Q 学习算法中被发现，它是现有大多数基于价值的强化学习算法原型。Hasselt 等证明了任何

类型的估计错误都会引起向上的偏差，无论该错误是由系统噪声、值函数逼近还是其他问题引起的。由

于时序差分学习中 Q 值使用后续状态的 Q 值进行更新，因此过估计偏差将通过时序差分算法进一步传播

和扩大。而在后续提出的确定性环境以及基于 Actor-Critic 框架的深度确定性策略梯度方法中也都存在过

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2024.144090
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


韩明志 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.144090 203 计算机科学与应用 
 

估计问题。一方面，由于真正的 Q 值是未知的，任何算法都会不可避免的引入估计偏差和方差；另一方

面，值函数逼近同样不可避免造成误差。因此不确定的过估计可能会导致出现智能体的次优动作被过高

估计，从而导致次优策略。其次，附加信息丢失。当前主流的值函数分解方法只专注于估计联合动作值

函数的期望，而忽略了完整回报分布中包含的附加信息。而这些附加信息在 Lyle 等提出的文献里已经被

证实有利于策略学习。在实际应用中，了解完整的回报分布，包括可能存在的极端值，对于制定鲁棒的

策略和优化长期回报至关重要。例如：在面对高风险环境时，两个动作可能存在相同的期望回报，其中

一个回报分布更为集中，另一个则波动更大，此时仅依赖于单纯地期望回报将无法正确区分这两种情况，

进而导致次优策略。 
当前基于值分布的智能体强化学习相关研究较少，据我们所知，最早的一项工作是 C51 算法，其核

心思想是预测一系列固定数量的离散价值上的概率分布，而不是预测一个期望的累计回报。其中多智能

体强化学习的一项工作是 DFAC，该模型从值分布角度建模个体和全局 Q 值，将回归分布分解为两部分：

确定性部分(即期望值)和随机部分(均值为零)。DFAC 则进行了强力的假设：通过将全局价值函数的期望

可以对个体价值函数的期望来拟合，而这个在实践中并不一定成立，该实验以两个智能体系统为例，其

中全局价值函数与个体价值函数的关系为： ( ) ( )1 2,totZ s a Relu Z Z= + 。另一项工作是 MCMARL [13]，该

文针对 DFAC 提出的全局价值函数分布由两部分个体价值分布期望拟合的观点进行反驳，认为在个体遵

循不同价值分布且具有相同的期望时，全局价值的期望有可能不同。该模型提出了新的值分布多智能体

强化学习框架，通过混合分类分布来建模个体 Q 值分布和全局 Q 值分布并参数化值函数，定义加权、偏

差、卷积、投影和函数等五种基本操作，实现分布变换和多重分布的组合。 
针对于以上两点问题，同时为了使多智能体强化学习获取更好的结果和更稳定的学习过程，本文提

出了一种基于值分布的强化学习算法。直观的说，与一般的强化学习算法相比，本章方法的贡献如下： 
(1) 本章实验提出了 CvM-MIX 算法，进行对分类分布函数的参数化建模，其结合了值分布强化学习

算法和值分解算法，捕捉回报完整信息，同时引入自适应价值原子间隔，提升从而提高对环境状态随机

性的适应能力。 
(2) 提出了基于 Cramér-von Mises 距离的混合网络，利用 CvM 在分布差异计算上的优异性能代替 KL

散度计算分类分部间差异。 
(3) 基于权重优先级的经验回放方法，通过引入重要性抽样权重，有效提高了经验回放的效率。 

2. 相关背景研究 

2.1. 强化学习 

强化学习是一种通过与环境交互、学习状态到行为的映射关系，学习实现特定目标的最优策略，从

而获取最大积累期望汇报的方法。强化学习定义了两种价值函数用于表示智能体策略效用。其中一种是

状态价值函数 ( )V sπ 表示从状态 s 开始，遵循当前策略 π时所获得的预期回报，公式如下： 

( ) [ ]|t tV s E G S sπ π= =                                   (1) 

2
1 2 3 1

0

k
t t t t t k

k
G R R R Rγ γ γ

∞

+ + + + +
=

= + + + = ∑                           (2) 

将式(1)带入式(2)化简可得： 

( ) ( )1 1 |t t tV s E R V S S sπ π γ+ + = + =                              (3) 

而另一种则是状态行为价值函数 ( ),Q s a ，表示针对当前状态 s 执行某一具体行为 a 后，继续执行策

略 π所获得的期望回报；也表示遵循策略 π时，对当前状态 s 执行行为 a 的价值大小，公式如下： 
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( ) [ ], | ,t t tQ s a E G S s A aπ π= = =                               (4) 

将式(2)带入式(4)化简可得： 

( ) ( )1 1 1, , | ,t t t t tQ s a E R Q S A S s A aπ π γ+ + + = + = =                        (5) 

其中式(5)为 t + 1 时刻到 T 时刻的累计回报，R 为及时奖励回报，γ为衰减因子。根据贝尔曼最优方程[14]
可得： 

( ) ( ) ( )* * *max , a a
s ss

s S
V s Q s a R P V sγ

′
′

∈

= = + ′∑                          (6) 

2.2. 部分可观测多智能体马尔可夫决策过程 

相比于一般的马尔可夫决策过程[15]，本文将多目标多智能体强化学习环境建模为部分可观测多智能

体马尔可夫决策过程[16] (Dec-POMDP)。部分可观测多智能体马尔可夫决策过程是一种为多智能体环境

设计的决策框架，用于处理每个智能体只能部分观测到整个环境状态的情况。在 Dec-POMDP 中，每个

智能体根据自身的局部观测做出决策，而这些决策又会影响整个系统的动态。Dec-POMDP 可以定义为一

个八元组： 

( ), , , , ,Ω, ,M I S A T R O γ=                                 (7) 

式(7)中，I 为智能体数量，S 为状态空间；A 为联合动作空间；R 为回报函数；Ω是观测空间，是系统中

所有智能体观测到的环境信息集合； [ ]0,1γ ∈ 为折扣因子，表示对未来奖励的不确定性。S 的演化是基于

转移概率 ( ) ( ), , :T s a s S a sδ′ × → ，同马尔可夫决策过程定义的一样，这表示给定联合动作 a 和当前状态

s，下一个状态将为 s'的概率。在每个时间步长中，所有智能体都收到一个观察概率 i io ∈Ω ，由联合观察

概率 ( ) ( ), , | ,O o s a P o s a′ ′= 给出。对于每个智能体 i，可以将其在迭代 t 时的局部观测历史定义为
( ) ( ) ( )( )1 , ,
i i i

t to o o=


 。 
在马尔可夫决策过程中，目标是通过选择一个最优的联合策略来最大化预期回报。但是在当前情况

下，策略的执行需要从本地观察到操作的映射，因此，智能体 i 的本地策略为 ( ) ( ) ( ):
ii i

to Aπ →


，最大预期

回报如下： 

( ) ( )1, ,
0

  , , ,
n

t
i i i t t n t

t
J E r S A Aπ γ

=

 
=  

 
∑ 

                            (8) 

2.3. CTDE 范式与值分解算法 

CTDE 范式[17] (Centralized Training with Decentralized Execution, CTDE)是指集中式训练、分散式执

行范式。具体来说，CTDE 旨在结合 IL 和 CL 的优点，CTDE 范式在集中式训练阶段，通过在训练阶段

无限制地获取所有智能体的信息来学习策略，智能体可以访问全局状态信息，其中包括联合轨迹、共享

全局奖励、策略和值函数，即使用一个全局价值函数或策略来指导所有智能体的学习过程。在分散式执

行阶段，每个智能体只能依靠自身接受的局部观测信息为条件执行动作。CTDE 范式通过集中式学习来

利用环境中的全局信息优化整体性能，而通过分散式执行来确保实际应用中的可行性和灵活性。多智能

体系统的仿真训练通常不受实际硬件条件的限制，这意味着智能体间的通信不会受到阻碍，进一步促进

了 CTDE 架构在实践中的应用。正是由于这些显著的优点，CTDE 成为了多智能体强化学习领域的一个

标志性学习框架。 
MADDPG [18]算法基于 CTDE 框架，训练阶段通过全局状态信息增强的 Critic 网络指导各个智能体

的 Actor 网络进行训练，而在执行阶段，每个智能体以自身局部观察的 Actor 执行动作，此外，该算法通
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过整合其他智能体策略信息提高了系统的整体鲁棒性。VDN [19]算法主要思路是智能体根据自身对整体

的贡献优化各自的目标函数，通过引入价值分解网络来解决智能体之间的信用分配问题，其将多智能体

系统的联合价值函数拆分为各个智能体价值函数的简单加和，从而更好地映射每个智能体对整体贡献的

反映： 

( ) ( )
1

, ,
n

tot i i i
i

Q a Q aτ τ
=

= ∑                                    (9) 

在简单任务上 VDN 算法十分高效，但是面对复杂环境的多智能体强化学习问题时，VDN 的训练效

果则不尽人意，其原因在于 VDN 仅通过简单的线性加和方式将联合价值函数进行分解，从而导致智能体

价值网络拟合效果受限。QMIX [20]算法旨在解决 VDN 算法中对于联合价值函数分解条件的严格限制，

通过设计一种混合网络结构并引入超网络，确保了各个智能体的价值函数与整体价值函数之间在最优解

上保持单调一致，联合动作价值函数如式(10)： 

( )
( )

( )

arg max ,
arg max ,

arg max ,

i i

tot

n n

Q a
Q a

Q a

τ

τ
τ







                            (10) 

QATTEN [21]算法则从理论上出发，推导如何将联合价值函数分解为局部值的过程，并采用多头注

意力机制的网络以近似联合动作价值。 

2.4. 基于值分布的多智能体强化学习 

QR-MIX [22]和 RMIX [23]利用值分布强化学习提高其在 SMAC 环境中的性能表现。QR-MIX 是

QMIX 算法的一种变体，他将混合网络建模为 IQN，不同于将联合分布分解为个体效用分布，它将效用

分解为狄拉克分布；另一方面，RMIX 也是 QMIX 的一种变体，其利用条件风险价值度量(CVaR)替换了

混合网络的输入和输出。C51 算法通过预测一系列固定支持点上的返回值分布学习策略，但是由于预设

了固定的支持点来近似价值分布，限制了算法捕捉真实价值分布的能力，若真实回报分布不适合这些预

设的支持点，C51 算法可能无法准确估计价值分布。 

3. 模型方法 

 
Figure 1. The overall architecture of CvM-MIX 
图 1. CvM-MIX 算法整体流程 
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本文对多智能体深度强化学习算法的预期回报进行分布建模，引入值分布思想，提出了一种基于值

分布的多智能体强化学习算法；同时在此基础上结合 Cramér-von Mises 距离[24]衡量 TD-error；最后引入

了基于权重优先级经验回放机制。整体模型如图 1 所示。 

3.1. 分类分布函数的参数化建模 

基于价值的多智能体强化学习算法通常直接建模智能体状态-动作对的期望回报，具体可以表示为： 

( ) ( )1 1 1, , | ,t t t t tQ s a E R Q S A S s A aπ π γ+ + + = + = =                       (11) 

式(11)中， ( ),Q s aπ 表示用于评估当前状态时刻状态–动作对 ( ),s a 所计算的最大期望回报， 1tR + 为在状

态 s 下采取动作 a 后获取的及时奖励，γ是折扣因子。在使用基于价值的强化学习方法解决序贯决策问题

中， ( ),Q s aπ 计算准确与否将最大程度上决定算法在任务环境中的表现。然而式(11)中却忽略了智能体与

环境交互时内在随机性对期望回报的影响，该方法未能捕捉到回报分布的完整信息， ( ),Q s aπ 仅利用了

完整分布信息中的平均期望信息，忽略了环境的随机性和不确定性，而平均期望在面对极端数值时易于

受到影响，从而导致算法鲁棒性受到影响。除此之外，式(11)中针对预期回报采取最大化等行为均属于自

举行为，因此将不可避免产生预期回报高估现象。基于以上问题，本文将采用值分布的概念，强调掌握

预期回报分布特征的重要性，不再仅针对期望值进行建模，而是对预期回报分布特征进行建模，不仅仅

考虑预期回报的平均值，同时还考虑回报的整体分布。本文将预期回报记作 ( ),Z s aπ ，通过概率回报分布

来刻画智能体的值函数： 

( ) ( )
0

, ,
T

t
t t

t
Z s a R s aπ γ

=

= ∑                                 (12) 

使用概率回报分 ( ),Z s aπ 等价值函数的预期回报 ( ),Q s aπ ，从而可以推出值分布的贝尔曼算子： 

( ) ( ) ( ), , ,TZ s a R s a Z s aπ γ ′= ′+                              (13) 

式(13)中， ( ),Z s aπ 不再表示单一的期望信息，而是一个随机变量的完整分布。 
针对随机变量的分布函数 ( ),Z s aπ 采取 C51 的分类分布建模，公式如式(14)： 

( ) minZ i v i z= + ⋅∆                                    (14) 

max min

1
v v

z
N
−

∆ =
−

                                    (15) 

式(15)中，vmax 为价值分布的最大值(本文中 max 20v = )，vmin 为价值分布的最小值(本文中 min 10v = − )，N
为价值原子的总数(本文中 N = 15)，Δz 是一个固定值，为相邻价值原子之间的间隔。 

但是由于在不同的环境或不同状态下，价值分布的不确定性是不同的，使用固定间隔可能导致对高

不确定性区域的过拟合；同时环境可能存在动态变化，而固定间隔 Δz 无法适应这种动态变化从而导致学

习效率和性能下降，因此作为固定值的 Δz 不足以精确捕捉不同环境中所有的价值分布特性，本文在 C51
的分类分布建模基础上提出了可调节价值原子间隔，公式可表示为： 

( )max min

1i i
v v

z f
N

σ
−

∆ = ⋅
−

                                (16) 

式(16)中， ( ) 1if σ α= + ， iz∆ 为价值分布在第 i 个区间的间隔调整值， ( )0,1a∈ 是调节系数。此调节系数

的目的在于通过 α动态调整 iz∆ ，可以灵活根据具体任务的需要调整价值分布的粒度，以捕获价值分布的

细微差异，从而优化模型性能。 
由于对每个智能体采用分类分布来参数化其 Q 值分布，这种分布具有很高的灵活性，可以近似任何

形状的分布。假设智能体分布集合表示为 [ ] { }1 2, , , Mz z z z=  ，其中 [ ]1,i Mz z z∈ ，分布在价值分布预定义
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范围 [ ]max min,v v 中，x 为遵循分类分布的离散随机变量。为了可以将分布可以近似任何形状，本文在基于

MCMARL 文章定义的 5 个基本操作基础上对部分操作进行了改进： 
操作 1. 加权。加权操作类似对于标量变量进行缩放操作，加权系数 W 用于以 ω缩放离散随机变量： 

     . .     j jWX x w p pω=                                  (17) 

操作 2. 偏置。偏置操作类似对于标量变量进行平移操作，偏置操作 B 将一个离散随机变量沿着 b
方向平移： 

     . .    j jBX x w p pω= +                                 (18) 

操作 3. 卷积。卷积操作用于组合两个离散随机变量 X1 和 X2，假定二者共享相同的原子间隔 iz∆ ： 

( ) * *
1 2    , . .     j jConv X X x w p p=                              (19) 

操作 4. 投影。投影操作目的是将随机变量分布 xj 映射到原子 ˆkx ，定义的投影操作如下： 
max
min

ˆ      . .    1
ˆ

ˆ
k

v
j kv

x k j
j

x x
X x w p p

z

 −
 Φ = −
  

∑


                         (20) 

操作 5. Relu 函数。由于 MCMARL 中对函数定义过于宽泛，本文仅针对混合网络中使用到的 Relu
函数操作 ReluF 进行定义： 

( )max 0,     . .    Relu j jF X x w p p=                              (21) 

3.2. 引入基于 Cramér-von Mises 距离的混合网络 

Cramér-von Mises 距离用于测量两个分布函数之间整体的平方差异的积分，因此对分布的形状非常

敏感，例如：尾部行为和多峰性，这对于理解和优化具有复杂返回分布的环境特别重要。与 KL 散度相

比，它是一种更加平滑的度量方式，不仅仅利用分布的均值或者方差，同时对异常值的敏感性较低，更

适合处理分布的形状差异。因此，本文选择使用 Cramér-von Mises 距离代替 KL 散度用于评估分布差异。 
 

 
Figure 2. The overall architecture of CvM-MIX 
图 2. CvM-MIX 的整体结构 

 
给定状态 s 和动作 a，令 ( ), ;totZ s a θ 代表当前网络参数 θ下的联合价值分布， ( ), ;totZ s a θ ′ 代表基于贝

尔曼目标的联合价值分布，其中 θ'是目标网络的参数，基于以上假设，Cramér-von Mises 距离的 TD-error
可以表示为： 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.144090


韩明志 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.144090 208 计算机科学与应用 
 

( ) ( ) ( ) 2
TD-error , ; , ; dCvM tot totZ s a Z s a xθ θ θ

+∞

−∞
′= −  ∫                     (22) 

但是考虑到本文借鉴 C51 算法，属于离散情况下处理离散化价值分布，因此将公式量化为： 

( ) ( ) ( )
2

1
, ; , ;TD-error

N
i i

CvM tot tot
i

Z s a Z s aθ θ θ
=

′ = − ∑                      (23) 

算法整体结构如图 2 所示。 

3.3. 值分布 IGM 

在协同对抗任务中，基于值函数分解的多智能体强化学习算法需要遵从 IGM 原则，为确保联合贪婪

动作值函数和个体贪婪行为选择的一致性，因此满足 IGM 原则的值分布分解对于分解回归分布是非常必

要的，公式如下： 

( )
( )

( )

1 1 1 1, a

,
, a

u

uK K K K

argmax E Z

argmaxE Z a
argmax E Z

τ

τ
τ

   =   
   

                        (24) 

3.4. 基于权重优先级的经验回放 

在强化学习领域，传统的经验回放机制是一种常用的数据利用策略，旨在通过存储智能体与环境进行

交互获取经验，并在后续的学习过程中重复利用这些经验达到学习最优策略并最大化其累计奖励的目的，

最终提高学习效率。然而，此方法假设所有经验均等重要，忽略了不同经验对学习过程的影响程度存在显

著差异事实。这种非差异化处理方式可能存在样本经验提取效率低下从而导致学习效率不佳等问题，尤其

是在复杂的多智能体强化学习系统中，某些关键经验的缺失可能对整体学习进程具有决定性影响。 
具体而言，使用时间差分误差作为评估经验价值的标准是一种有效的方法。TD 误差的大小反映了当

前智能体策略预测的 Q 值与目标 Q 值之间的差异，即当前策略对于给定经验的适应程度。通过将 TD 误

差转化为经验的优先级采样概率 Pi 并存处于经验回访池中，可以精确指导经验的抽取和利用。在该机制

下，TD 误差较小的经验表示智能体已较好地掌握了相应应对策略，即这部分经验无需再被频繁采样进行

训练。相反，当某个经验的估计 Q 值与目标 Q 值存在较大偏差时，表明该经验目前对于智能体相对稀缺，

其代表了智能体目前策略中潜在改进点。因此，这类经验应当优先且频繁应用于训练，以帮助智能体更

好适应并应对未来可能遭遇的类似情况。 
本实验选取经验的 TD-error 作为评估经验价值的指标，使用 TD-error 定义优先级的程度，即 TD-error

数值越大，代表预测精度还需要继续提升，则该样本越需要被学习，从而意味着优先级越高。由于本文

选择使用 Cramér-von Mises 距离代替 KL 散度用于评估分布差异，因此 TD-error 公式如下所示： 

( ) ( ) ( )
2

1
, ; , ;TD-error

N
i i

CvM tot tot
i

Z s a Z s aθ θ θ
=

′ = − ∑                      (25) 

为了避免使用贪婪 TD-error 优先级造成采样多样性缺失，从而使系统陷入过拟合状态，因此引入了

一种随机经验采样方法，定义经验采样的概率为： 

( ) ,

,

, i g

i k

P
P i g

P

α

α δ= +
∑

                                (26) 

其中，优先级 , ( , )
1

i gP
Rank i g

= ，为智能体 i 的第 g 个经验样本在经验回放缓冲区的排列位置。参数 α 
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控制优先级的使用程度，当 α= 0 时，为均匀采样；当 α = 1 时，为贪婪策略采样。由于采用优先级经验

采样策略，因此为避免部分经验采样概率过低导致选中概率趋近于 0 的情况，对经验采样概率添加常量

( )0,1δ ∈ ，从而确保每条经验均具备 δ的采样概率。 
但是，由于采样策略更倾向于对高 TD-error 的经验进行采样，这将改变状态的访问频率，进而导致

神经网络的训练过程易于震荡，甚至会严重发散。因此为解决该问题，在权重变化计算中采取重要性抽

样权重，公式如下： 

( ) ( )
,

,

1 1 1
,g

i
i

gN P i g f

β

ω
 
 =
 
 

                               (27) 

其中， ,i gω 为智能体 i 的第 g 个经验样本的重要性采样权重， N 是回放缓冲区的大小， ( ),P i g 是采样智

能体 i 的第 g 个经验样本， ( ),i gf 为智能体 i 的第 g 个经验样本频率的倒数，用于衡量经验在经验回放池中

的稀缺性，经验被采集次数越少则意味着该经验对于当前策略较为罕见，则被认为越稀缺，因此应赋予

更高权重。参数 β用于控制矫正使用的程度，当 β = 0 时，重要性抽样权重采取完全不使用重要性采样；

当 β = 1 时，要性抽样权重采取正常重要性采样，因此在训练临近结束时，应令 β趋近于 1。 

4. 实验环境 

为了全面评估我们算法的性能和鲁棒性，我们在多种具备离散动作状态的场景中进行了详尽的实验。

这些实验是在《星际争霸 2》平台上的星际争霸多智能体挑战赛(以下简称 SMAC)中进行的。在 SMAC，
我们选取了多种对抗模式，并训练了红方的多个单位以便它们能够有效地对抗拥有固定策略的电脑对手，

此部分实验的核心目的在于验证我们的算法是否能够有效学习策略。 
本文采用的实验平台配置：CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 5218R CPU @ 2.10GHz，GPU 为 Tesla 

V100-SXM2-32GB GPU，操作系统为 CentOS Linux release 7.9.2009 (Core)，深度学习框架使用 Pytorch 1.8.2。 
本文选取了默认 AI 难度——等级 7。具体对战场景包含“3 m”、“8 m”、“2s3z”和“3s5z”，

具体信息见表 1。 
 
Table 1. System resulting data of standard experiment 
表 1. 具体对战场景 

地图 我方单位 AI 单位 类型 

3 m 3 名海军陆战队员 3 名海军陆战队员 同构、对称 

8 m 8 名海军陆战队员 8 名海军陆战队员 同构、对称 

2s3z 2 名追踪者 3 名狂热者 2 名追踪者 3 名狂热者 异构、对称 

3s5z 3 名追踪者 5 名狂热者 2 名追踪者 3 名狂热者 异构、对称 
 
实验中各个算法具体超参数如表 2 所示。 
 

Table 2. System resulting data of standard experiment 
表 2. 具体对战场景 

超参数  

Steps 2e6 

最大 ϵ概率 1 

最小 ϵ概率 0.05 
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续表 

ϵ概率衰减步长 5e4 

经验回放池容量 5e3 

Batch size 32 

更新步数 50 

学习率 5e-4 

最大单回合步数 50 

5. 结果分析 

为验证 CvM-MIX 的各种性能，本文在星际争霸 2 多智能体挑战赛环境中进行了训练并测试了模型，

将结果与文献提出的 VDN 算法模型和文献提出的 QMIX 算法模型以及 IQL 算法模型进行对比。本文各

算法模型均运行 3 次并取最终测试结果的平均值。 

对比实验 
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Figure 3. The winning rate curve and reward return curve of each algorithm in testing 
图 3. 各算法在测试中的胜率曲线以及奖励回报曲线 

 
图 3 中的数据显示出了 CvM-MIX 算法几乎在所有场景中均表现出色。在 3 m 和 8 m 场景中，IQL

算法性能提升较慢，最终性能表现相对较差。各算法在收敛的稳定性上，本文所提出的 CvM-MIX 算法

在中后期表现始终稳定，其余算法均存在一定程度的波动，这是由于 CvM-MIX 算法采用了分类分布函

数的参数化建模，充分利用了分类分布建模联合动作函数完整的建立了对局信息，提高了算法的稳定性。

同时，CvM-MIX 胜率提升速度最快，并最先趋于收敛，因此，CvM-MIX 表现出了相比基线算法更加出

色的性能。 
其次在相对较为复杂的 2s3z 和 3s5z 地图表现上，四种算法差距进一步拉大。IQL 算法未能收敛，同

时训练曲线表现较差，因此性能存在较大差距；QMIX 算法尽管成功收敛，但是收敛时间相比较于

CvM-MIX 算法较慢；CvM-MIX 算法在 3s5z 地图上表现出了更为出色的收敛速度和性能，同时训练曲线

相较于 QMIX、VDN 算法而言波动较为平稳。 
奖励回报曲线图表现上，CvM-MIX 算法在所有场景中，无论是收敛速度、稳定性以及性能表现方面

均优于其他算法，展示了 CvM-MIX 算法的性能优势。 

6. 结束语 

针对传统多智能体强化学习算法的局限性，本文针对性地提出了基于值分布的多智能体强化学习算

法 CvM-MIX，并将提出的算法与传统算法 VDN、QMIX 和 IQL 进行对比，结果表明，本文提出的算法

可以在获取完整价值分布的同时，提升模型性能的表现，验证了算法的有效性。 
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