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基于匹配博弈和通信机制的主从协作群智感知算法
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摘 要：利用强化学习制定多智能体的移动群智感知策略是学术界普遍采用的技术手段，但是其普遍存在训练过

程不加处理地利用所有智能体的状态和动作信息，学习更新效率较低，且对被采集对象重要程度的差异性缺少考

虑等问题。本文以指挥员-无人机主从协作场景为研究对象，提出了一种基于匹配博弈和通信机制的主从协作群

智感知算法。首先，通过引入Gale-shapely匹配博弈算法思想，建立无人机能量属性与待采集目标数据质量属性之

间的最优稳定匹配，实现基于数据重要程度优先的采集策略。为保证无人机对高质量目标的持续特定关注，本文

结合了当前较为流行的通信规则型多智能体强化学习算法MAAC（Multi-Actor-Attention-Critic）框架，引入了多注

意力机制模块，实现了数据采集过程中主-从智能体间高效的信息交流与共享。实验表明，我们提出的 c-MGCM

（Crowd-sensing Method based on Matching Game and Communication Mechanism）方法在奖励值、匹配对的距离值

等多个评价指标上都优于 MADDPG（Multi-agent Deep Deterministic Policy Gradient）、DDPG（deep Deterministic 

Policy Gradient）等经典算法，在奖励值方面有2~3倍的提升，在数据质量方面有至少14%的提升。该结果表明了c-

MGCM方法的高效性和稳定性。
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A Master-slave Collaborative Mobile Crowd-sensing Algorithm Based on 
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Abstract: The use of reinforcement learning to formulate mobile swarm intelligence perception strategies for multiple intelligences 

is a common technical approach in academia, but it commonly suffers from problems such as the training process using the state and 

action information of all intelligences without processing, low learning update efficiency, and lack of consideration of the variability 

in the importance of the collected objects. In this paper, a master-slave collaborative swarm intelligence perception algorithm based 

on matching game and communication mechanism is proposed for the commander-UAV master-slave collaboration scenario. Firstly, 

by introducing the idea of Gale-shapely matching game algorithm, an optimal and stable matching between UAV energy attributes 

and data quality attributes of the target to be collected is established, and an acquisition strategy based on the priority of data impor‐

tance is realized. In addition, to ensure the UAV's continuous and specific attention to high-quality targets, we combine the MAAC
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(Multi-Actor-Attention-Critic) framework, which is currently a more popular communication rule-based multi-agent reinforcement 

learning algorithm, and introduces a multi-attention mechanism module to achieve efficient information exchange and sharing be‐

tween master-slave intelligences in the data acquisition process. Experiments show that our proposed Crowd-sensing Method based 

on Matching Game and Communication Mechanism (c-MGCM) method outperforms classical algorithms, such as MADDPG and 

DDPG, in several evaluation metrics such as reward value and distance value of matched pairs, with a 2-3 times improvement in re‐

ward value and at least 14% improvement in data quality. The results demonstrate the efficiency and stability of the c-MGCM meth‐

od.

Key words: mobile crowd-sensing; data collection; matching game; communication mechanism

0 引言 

移 动 群 智 感 知（Mobile Crowd-sensing， 
MCS）是指利用移动设备的感知能力来获取数

据的一种新型数据采集模式［1］。与传统基于传

感 器 的 MCS 方 式 相 比 ，基 于 无 人 机 群（Un⁃
manned Aerial Vehicles，UAVs）的 MCS 方式，凭

借其部署的灵活性、快捷的移动性及可搭载设

备的多样性，为移动群智感知提供泛在服务赋

予了更大的潜力［2-3］。

基于无人机群智感知场景下的数据收集问

题，当前研究大致分为两类：一类是基于凸优

化的方法，其核心思想是将多约束数据收集问

题（通常为非凸问题）分解成若干个子问题，来

降低问题求解的复杂度，进而转化为凸优化问

题进行求解［4-6］；另一类是基于强化学习的方

法，这其中又以深度强化学习和多智能强化学

习方法最具代表性，并已在复杂约束下的数据

采集问题中取得了重大的进展［7-9］。通过对相

关研究成果的分析，我们发现存在以下不足：

1）现在方法通常以待采集目标的数量多少作

为策略优化目标，没有考虑待采集对象在数据

质量上的差异（即数据重要程度不同、数据生

存时间不同等方面）；2）基于强化学习的数据

采集策略大多基于中心化训练的方式，在更新

学习策略的参数时，使用的是来自其他所有智

能体的状态和动作信息，对相关信息没有进行

有效的甄别、筛选，导致方法学习效率较低。

针对上述问题，我们将诺贝尔经济学奖得主

劳埃德·沙普利提出的 Gale-shapely 算法中的匹

配博弈思想［10］引入到数据采集领域，以期建立

智能体能量属性与待采集数据重要程度属性之

间稳定的匹配关系；采用多头注意力及通信交

流机制将每个智能体的状态-动作进行编码，得

出了智能体之间相互影响作用的权重大小，以

期实现智能体间信息的有效传递和融合。基于

上述思想，我们提出了 c-MGCM（Crowd-sensing 
Method based on Matching Game and Communica⁃
tion Mechanism）算法，与其他研究相比，c-MGCM
算法不仅可完成数据差异性环境中的数据采集

任务，而且方法具有高效性和稳定性。

本文第 1 节讨论了本领域相关工作进展；

第 2 节部分讨论了本论文所针对的具体问题，

及完成了相关问题的形式化建模；第 3 节详细

介绍本论文提出的 c-MGCM 算法主要步骤；第

4 节对比验证了 c-MGCM 算法性能；第 5 节是

总结与展望。

1 相关工作 

利用移动感知设备实现数据的有效采集是

群智感知领域的基础性问题。早期研究将该问

题 转 化 为 传 统 的 旅 行 推 销 员 问 题（Traveling 
Salesman Problem，TSP），这种方法比较适用于

简单约束条件下的智能体采集数据轨迹规划问

题的求解，通常可给出针对不同约束下 TSP 问

题 的 精 确 解 。 如 文 献［11］提 出 了 Lin-Ker⁃
nighan-Helsgaun 算法，其算法复杂度为 O（n2.2） 
（n 为 拓 扑 图 节 点 数）。 文 献［12］提 出 了

EARTH（efficient path planning for reliable data 
gathering）算法，其算法复杂度为 O（n3），等等。

但上述方法通常不适用于多目标及多智能体的

群智感知环境。

近年来，多约束条件下群智感知领域成为研

究热点，其研究方法可分为基于凸优化方法及

基于强化学习的方法两类。一般来说，复杂环

境中的多约束群智感知问题通常是非凸，难以

直接求解，因此须首先将非凸优化任务分解为

若干单独的凸目标问题求解，最终得到原问题
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的近似解。如，文献［13］将非凸 MCS 任务解耦

为无人机轨迹和唤醒时间分配规划两个优化子

问题。文献［14］使用近似算法和分层分解方法

将非凸 MCS 任务转换为数据速率、流路由和逗

留时间分配子任务。目前，连续凸近似（Succes⁃
sive Convex Approximation）方法是常用的求解策

略。但是，基于凸优化方法通常要求智能体面

对的外部环境是可预测或已知的。显然，上述

方法与群智感知现实场景还存在差异。

由于强化学习是通过与环境的交互来达成

策略回报最大化，其对感知环境的适用性远远

优于基于凸优化的方法，因此在群智感知领域

获得了广泛的应用。如文献［7］结合了 DDPG
与 Actor-Critic 框架，提出了“e-Divert”方法，实

现能源消耗最小化和数据采集数量的最大化。

文献［8］利用 MADDPG 方法，提出了“Edics”方
法，实现了数据采集、公平率、能源消耗三者之

间的均衡，等等。但是目前基于强化学习的方

法，数据采集策略主要是基于中心化训练的方

式得出，训练过程不加处理地利用所有智能体

的状态和动作信息，效率较低；且通常仅以被

采集对象的数量多少作为优化目标，而对被采

集对象重要程度的差异性缺少针对性设计。

近期，基于通信规则的强化学习兴起［15-17］，

其核心思想是通过智能体间发送和接收抽象的

通信信息来优化智能体的策略、协调智能体间

动作，为在复杂环境下多智能体协同完成任务

提供新的方法手段，并已在战争游戏［18］、红蓝

帽子问题［19］等领域获得了巨大的成功。

2 问题建模与描述 

2.1　问题描述　

本论文以无人机群智感知领域中最常用多

智能“主-从”协作场景为研究对象，场景要素

由指挥者、无人机、待采集目标组成，其中指挥

者与无人机之间构成“主-从”关系，即指挥者

处于主导、指挥位置，无人机处于服从、行动角

色 。 本 论 文 设 置 环 境 区 域 存 在 P≜ { p =
1，2，⋯，P } 个指挥者，每个指挥者在单次数据

采 集 过 程 中 的 位 置 固 定 ；存 在 U≜ { u =
1，2，⋯，U } 个无人机，每个无人机在数据采集

过程中处于自由运动状态，用 β ( u ) 来表示无人

机 u 用 于 采 集 数 据 的 初 始 能 量 ；存 在

M≜ { m = 1，2，⋯，M } 类目标，每类目标位置

固定，h ( m ) 表示目标 m 的数据重要程度；vu 表

示无人机 u 速度。

假 设 完 成 全 部 采 集 任 务 需 要 T≜ { t =
1，2，⋯，T } 时间步，每一次采集任务开始时，指

挥者、无人机、目标位置是随机的。本论文重点

讨论目标数据重要程度存在差异的环境中，无人

机如何依靠其与指挥者的通信信息到达目标数

据位置，实现无人机与采集对象的优化匹配，实

现采集策略的优化高效。不失一般性，本论文假

设数据的重要程度越高，则数据的质量越大。

2.2　问题建模　

本论文将无人机数据采集过程构建为马尔

可夫决策过程，定义为 M =< S，A，F，R，γ >。

状态空间：S = { s = ( sp，su )|p ∈ P，u ∈ U }。 sp

表示指挥者 p 的状态空间，包括三个部分：sp =
( iu，Poiu

t，Poim
t )，iu 表示被指挥无人机的 id 号，

Poiu
t 表示被指挥无人机 u 在时刻 t 的位置信息，

Poim
t 表示目标 m 在时刻 t 的位置信息。 su 表示

无 人 机 的 状 态 空 间 ，包 括 四 个 部 分 ：su =
( ip，Cp，Poiu

t，Vel u
t )，ip 表示无人机 u 所对应的指

挥者 p 的 id 号，Cp 表示无人机 u 所对应的指挥

者 p 的通信信息，Poiu
t 表示无人机 u 在时刻 t 所

处的位置信息，Vel u
t 表示无人机 u 在时刻 t 的速

度信息。

动作空间：A={ at=( ap
t，au

t ) }，ap
t =( ap1

t ，ap2
t ，ap3

t ， 
ap4

t ，ap5
t ) 为指挥者 p 的动作空间，表示指挥者 p 所

要传递的通信信息；au
t = ( au1

t ，au2
t ，au3

t ，au4
t ，au5

t ) 为无

人机 u 的动作空间，表示无人机 u 所要采取的

动作行为，其中 au1
t 、au2

t 、au3
t 、au4

t 、au5
t 分别代表无人

机上、下、左、右、停留五个动作。

状态转移概率：F：S × A× S → [ 0，1 ] 表示

状态转移概率矩阵，F ( st，at，st + 1 ) 表示智能体在

当前状态 st 下采取行为 at 后随机转移到下一状

态 st + 1 的概率。

奖励函数：R：S × A× S → R，表示无人机

在当前状态 st 下采取行为 at 后转移到下一状态

st + 1 所获得的即时奖励值。本实验中奖励值包

括两部分：

rt = r p
t + r d

t 。 （1）
（a）r p

t = λ1l ( u，m )，其中 l ( u，m ) 为无人机与
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目标数据之间的距离，λ1 < 0。 r p
t 表示奖励值

与无人机与目标数据之间的距离呈负相关，即

距离越大，奖励值越小，它可以促进无人机向

目标数据的逐渐靠近。

（b） r d
t ={C1 l ( u，m ) < ( ru + rm ) λ2

0 otherwise
，其 中

ru、rm 分别表示无人机与目标数据的半径，C1 > 0，
λ2 > 0。它表示当无人机与目标数据之间的距

离小于某个常数 λ2 时，便会获得一个正奖励

C1，促进无人机与目标数据的靠近。

本文实验中，设定指挥者与被指挥无人机

所获得奖励值是一致的。

折扣因子：γ，表示未来奖励对当前智能体

动作选择的影响程度，γ ∈ [ 0，1 ]。
智能体在学习最优策略的过程就是最大化

累计回报的过程：

Ji ( πi )= Ea ∼ π[ ]∑t = 0
∞ γtri ( st，at )  。 （2）

3 c-MGCM算法 

针对上述问题场景和模型，本论文提出 c-
MGCM 算法来实现无人机对目标数据的高效

采集。 c-MGCM 算法主要由两部分构成。其

一，通过引入 Gale-shapely 匹配博弈算法思想，

建立无人机能量属性与待采集目标数据质量属

性之间的最优稳定匹配，实现基于数据重要程

度优先的采集策略；其二，为保证无人机对高

质量目标的持续、特定关注，结合了当前较为

流 行 的 通 信 规 则 型 多 智 能 体 强 化 学 习 算 法

MAAC 框架，引入了多注意力机制模块，实现

了数据采集过程中主-从智能体间高效的信息

交流与共享。

3.1　无人机-目标数据匹配博弈策略　

本文借鉴诺贝尔经济学奖得主劳埃德·沙

普利提出的 Gale-shapely 匹配博弈算法思想，实

现了无人机与目标数据间的稳定匹配，具体过

程如下。

设无人机集合为 U = { u1，u2，…，ui，…，uU }，
无人机的能量集合为 β = { β1，β2，…，βi，…，βU }，
其 中 βi 表 示 无 人 机 ui 的 能 量 。 设 SP =
{ sp1，sp2，…，spj，…，spM } 表示数据点集合，数据

点的数据质量集合为 Q = { q1，q2，…，qj，…，qM }，

其中 qj 代表数据点 spj 的数据质量，每个无人机

和数据点都有各自的偏好列表，偏好列表中的

排序代表他们对于对方的每一个参与者的匹配

意愿。用 μ 表示一个匹配集合，μ( spj ) 表示与 spj

匹配的无人机，μ( ui ) 表示与 ui 匹配的数据点。

μ( spj ) = ui 和 μ( ui ) = spj 都可以表示无人机 ui 与

数据点 spj 构成的匹配，如果无人机 ui 没有匹

配，表示为 μ( ui ) = ∅。用 ≻ 符号表示“优于”，

用 spj ≻ μ( ui ) 表示在 ui 的偏好列表中，spj 排在

μ( ui ) 的前面，也就是说，spj 是 ui 比当前已有匹

配更想要的匹配对象，任何非空匹配都优于空

匹配。如果数据点 spj 与无人机 ui 没有匹配，但

是双方都是对方比当前匹配更好的匹配选择，

即：( ui，spj ) ∉ μ，spj ≻ μ( ui ) 并且 ui ≻ μ( spj )，我们

就称 ( ui，spj ) 是一个阻碍稳定对。当一个匹配

中不存在阻碍稳定对时，就说这个匹配已经达

到了稳定。具体流程见算法 1。

无人机和数据点的偏好列表是由匹配博弈

机制生成建立的，即通过匹配博弈机制建立无人

机与待采集目标之间的稳定的匹配关系。本文

设定的偏好列表含义：建立起无人机与待采集目

算法1 匹配博弈算法流程

输入：无人机的能量列表β,目标数据的质量列表Q，无人机的配额

cu与数据点的配额 cs，一个空列表 result。
输出：一个稳定匹配列表。

1：初始化一个匹配表格μ,设置其中的所有值为0
2：flag = True
3：While(flag)：
4：  flag = False
5：    for all β1 ∈ β：

6：      for all qj ∈ Q：

7：        如果( βi,qj )构成一个阻碍稳定对：

8：          如果βi的匹配数量已经达到 cu：

9：            在μ( βi )中寻找一个最差的匹配下标

j'，并设置μi,j' = 0
10：         如果qj的匹配数量已经达到 cs

11：           在μ( qj )中寻找一个最差的匹配下标

i'，并设置μi',j = 0
12：       设置μi,j = 1
13：       flag = True
14：遍历匹配表格μ：

15：  如果μi,j = 1：
16：    result = result ∪[ ui,spj ]
17：返回列表 result
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标重要程度的匹配关系（偏好列表），即能量最充

足的无人机去采集质量最高的数据，能量次充足

的无人机去采集质量次高的数据，以此类推，以

此来实现数据采集的优先采集和最大采集。

本论文中无人机能量初值与待采集目标质

量初值均随机产生，稳定的匹配关系的建立是

依 据 Gale-shapely 匹 配 博 弈 算 法 思 想 完 成 。

Gale-shapely 匹配博弈理论已表明：无论初值如

何取值，最终均会建立起稳定的匹配关系；只

要初值不变，无论初值以何种排列组合出现，

则匹配关系不变。在本论文中，我们建立的是

无人机与待采集目标之间稳定的匹配关系，具

体而言，实验中无人机能量与待采集目标质量

初值不变，无论其以何种排列组合出现，则建

立起的匹配关系将不会变化，对最终的实验结

果不产生影响；如实验中无人机能量与待采集

目标质量在每次实验中均不相同，则显然匹配

关系需重新计算，则会对实验结果产生影响。

通过多组不同初值的实验验证，c-MGCM 算法

的实验结果均优于其他对比算法，由于篇幅有

限，我们仅列出一种情况。

3.2　基于MAAC框架的数据采集策略　

通过 3.1 节无人机—目标数据匹配博弈方

法，获得了无人机与目标数据之间的最优稳定

匹配，指挥者依据掌握的无人机与目标之间匹

配关系、位置关系、距离关系等环境信息，进而

引导无人机具体动作。本论文将 MAAC 算法

框架中多头注意力模块引入到指挥者与无人机

的评论网络中，多头注意力模块可使得指挥者

与无人机在接收其他智能体的观测信息与动作

信息时，有选择性地对信息进行处理，重点关

注可获取更大回报的信息。具体实现如下。

3.2.1　多注意力机制引入与实现　

构建如图 1 网络模型，智能体 i 的评论网络

Q ϕ
i (o，a ) 由两部分组成：1）智能体 i 的局部状态

oi 与动作值 ai 的编码值 ei；2）其余智能体的贡

献值 Xi；

Q ϕ
i (o，a )= fi ( gi (oi，ai )，xi )， （3）

xi =∑
j ≠ i

αjvj =∑
j ≠ i

αjh (V gj (oj，aj ) )。 （4）

vj 由智能体 j 的编码 ej = gj (oj，aj ) 通过线性

共享矩阵 V 变换，再由一个非线性变换函数 h
处 理 得 到 。 αj 为 权 重 值 ，通 过 将 ej 与 ei =
gi (oi，ai ) 的相似值进行 softmax 处理得到：

αj ∝ exp ( ej
TWk

TWqei )， （5）
其中，Wq 将 ei 转化为 query，Wk 将 ej 转化为 key，
根据这两个矩阵的维数进行匹配，以防止梯度

消失。本论文中，每一个注意力头使用一套独

立的参数 (Wk，Wq，V )，并且每一个注意力头都

可以从不同角度关注指挥者、无人机的信息。

3.2.2　模型的执行与训练　

如图 2 所示，每一个智能体（指挥者、无人

机）i 都 拥 有 一 个 策 略 网 络（Policy network）
πψ (⋅)，一个评论网络（Critic network）Qϕ (⋅)，以及

各自所对应的目标策略网络（Target policy net⁃
work）πψ' (⋅)、目 标 评 论 网 络（Target critic net⁃
work）Qϕ' (⋅)。当对指挥者与无人机“主 -从”模

型进行训练时，采用中心化训练的方式，设指

挥者智能体的数量为 P，无人机智能体的数量

为 U。从经验缓冲池 D 中随机取出 B 组经验用

图1　智能体的网络模型架构

Fig.  1　The network model architecture of agents
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于更新（见算法 2），而目标策略网络根据经验

状态 ot + 1 给出目标行为值 at + 1。由于参数共

享，所有指挥者与无人机的评论网络一起更

新，因此采用最小化联合回归损失函数进行更

新［19］（见算法 3），公式如下：

LQ ( ϕ )=∑i = 1
N E(o，a，r，o' )∼ D [( Q ϕ

i (o，a )- yi )2 ]，（6）
yi=ri+γEa'∼π (o' ) [ Q ϕ'

i (o'，a' )-κ log ( πψ'i ( a' i|o' i ) ) ]，
（7）

式（7）中，ϕ' 和 ψ' 分别为目标评论网络和目标

策略网络的参数。κ 为一个常参数，决定熵最

大化和奖励最大化之间的平衡。指挥者与无人

机的策略以如下梯度进行上升更新［19］：

∇ψi
J ( πψ )=

Ea ∼ πψ
[ ∇ψi

log ( πψi
( ai|oi ) )( κ log ( πψi

( ai|oi ) )-
( Q ϕ

i (o，a )- b(o，a\i ) ) ) ]。 （8）
在指挥者与无人机的策略网络更新中，本

论文 MAAC 框架中的反事实基线来解决多智

能 体 中 的“ 信 用 ”分 配 问 题 。 式（8）中

Q ϕ
i (o，a )- b(o，a\i ) 表示智能体 i 特定的动作值

与所有智能体的平均动作值的差值。一般情况

下，b(o，a\i ) = Eai ∼ πi (oi ) [ Q ϕ
i (o，( ai，a\i ) ) ]。引入该

反事实基线，可以得出单个智能体增加的奖励

是否归因于其他智能体的行为，进而可以促进

指挥者与无人机学习到更优秀的策略。

在本论文中，c-MGCM 算法及对比算法均

采用式（2）的最大化作为优化求解目标，即算

法策略的优化过程就是依据式（2）追求最大化

累计回报（奖励）的过程。

算法设计中，以最大化累计回报为目标驱

动、引导无人机进行自主学习。从强化学习的

基本原理来说，累计回报越大，就可说明算法

的性能越好，即 c-MGCM 算法的匹配博弈机制

算法2 c⁃MGCM算法流程

1：初始化数据采集环境并行数量E，策略网络学习率 lrP，评论网

络学习率 lrQ，折扣因子 γ，缓冲池 D，批量采样数目 B，更新次数

n_update

2：Tupdate = 0
3：for i = 1,⋯,n_episodes do

   初始化每个并行环境 e，初始化全局状态 s0

4：  for t = 1,⋯,timesteps do

5：   在每一个并行环境 e中，每一个指挥者、无人机 i输出行为

动作at
i

6：   所有并行环境共同执行指挥者、无人机所输出的动作

at ={ at
1⋯at

p,at
1⋯at

U }
7：   获得奖励值 r t ={ r t

1⋯r t
P,r t

1⋯r t
U }，下一时刻状态 st + 1 =

{ ot + 1
1 ⋯ot + 1

P ,ot + 1
1 ⋯ot + 1

U }
8：   对于所有并行环境，将经验 { st,at,r t,st + 1 }存入缓冲池D
中

9：   Tupdate = Tupdate + E
10：   if len( D )> B and Tupdate%100 < E

11：     for j = 1,⋯,n_update do

12：        从缓冲池D中随机采取数目为B的经验样本

13：        更新指挥者与无人机的评论网络与策略网络

参数

14：     更新目标网络参数

15：     ϕ' = τϕ +(1 - τ )ϕ'
16：     ψ' = τψ +(1 - τ ) ψ'
17：     end for
18：  end for
19：end for

图2　智能体的模型训练结构图

Fig.  2　The structural diagram of the model training of the agent
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越有效、数据采集质量越高。

4 实验与结果分析 

4.1　实验场景　

本文以“主 -从”协作模式下基于无人机

的数据采集任务为具体应用场景，其中指挥

员负责判断环境、指示无人机实施行动，无人

机通过指挥者传递的信息到达目标数据的位

置。单次数据采集任务中指挥员位置固定，

而无人机可在目标区域自由活动。实验中设

定 指 挥 者 为 P ≜{ p1，p2，p3，p4 }，无 人 机 为

U≜{ u1，u2，u3，u4 }β ( u1 )≠ β ( u2 )≠ β ( u3 )≠ β ( u4 )），

目标数据为

M≜{ m1，m2，m3，m4 }，
（h ( m1 )≠ h ( m2 )≠ h ( m3 )≠ h ( m4 )），

智能体的数量为 P + U。本论文假设智能体间

通信信道完全满足智能体通信的需求，无网络

限速，丢包等不利因素的影响。

4.2　评价指标与对比算法　

本文整体实验结构如下：4.4.1 节实验验证

c-MGCM 算法在奖励值方面的性能、4.4.2 节实

验验证 c-MGCM 算法在距离值方面的性能、

4.4.3 节实验验证 c-MGCM 算法在数据采集质量

方面的性能、4.4.4 节实验验证 c-MGCM 算法在

能量消耗方面的性能。主要考虑如下：奖励值、

距离值的大小作为算法在理论层面的评价指

标；数据采集质量和能量消耗值作为算法在实

施层面的评价指标；4.4.1 节和 4.4.2 节实验中，

我们将匹配博弈机制均引入到所有的对比算法

之中，来说明 c-MGCM 算法引入通信机制的有

效性；4.4.3 节和 4.4.4 节实验中，对比算法均采

用标准版本（即不引入匹配博弈机制），来说明

c-MGCM 算法引入匹配博弈机制的有效性。因

此，本文选择奖励值、距离值、数据质量、能源消

耗作为评价 c-MGCM 算法优劣程度的指标。

本文选择 DDPG、MADDPG、MAAC（不含

网络参数更新）作为对比方法，这是因为 DDPG
是解决连续动作控制问题的经典强化学习算

法；而 MADDPG 是多智能强化学习算法中利用

局部信息就能给出最优动作的代表性算法；此

外，我们将 MAAC 基础算法作为对比对象，为

展示本文算法在网络更新方面的性能，我们将

MAAC 基础算法的网络参数不做更新处理，本

文将该方法标记为 MAAC-NU。

4.3　参数设置与参数验证　

  本论文设置学习率 { 0.01，0.05，0.10，0.50 }、
折扣因子 { 0.05，0.10，0.5，0.90 }、策略网络学习率

{ 0.01，0.1，0.50，0.90 }、 评 论 网 络 学 习 率

{ 0.01，0.05，0.50，0.90 }， 组成若干组合进行参数

验证，以 30 000 回合的奖励均值进行分析（表 1—
表 2）。实验结果显示，在学习率和折扣因子为

{ 0.01，0.09 } 时，策略网络和评论网络学习率为

{ 0.01，0.01 } 时，算法性能较好，因此本论文验证

实验采用上述参数组合。参数设置实验结果

如表 3。
4.4　实验结果　

本论文设定数据采集过程持续 35 个时间

步，进行 30 000 次回合训练。本论文中无人机

能量初值、待采集目标数据质量初值均随机产

生，利用 Gale-shapely 匹配博弈理论建立匹配关

系 。 实 验 中 对 比 方 法 为 c-MGCM、DDPG、

MADDPG、MAAC-NU，评价指标为奖励值、距

离值、数据采集质量和能量消耗值。实验中无

人机每执行一个时间步消耗 0.01 单元能量，无

人机的能量为｛9，3，1，5｝，目标数据的质量为

｛6，2，1，7｝。本文训练 30 000 回合下的奖励

值、距离值、数据质量、能源消耗值，且每 1 500
回合取平均值，得到了图 3—图 6 中的数据。

4.4.1　奖励值对比　

本实验设置 4 个指挥者、4 个无人机、4 个目

标，构成 4 个匹配对，图 3 是部分实验结果。

通 过 图 3，可 以 发 现 指 挥 者 在 c-MGCM、

MADDPG、DDPG 三种算法引导下奖励值逐渐

增加，但是在 c-MGCM 的引导下奖励值远远大

算法3 更新评论网络和策略网络参数

1：从缓冲池D中采样B组经验(oB
1⋯P + U,aB

1⋯P + U,r B
1⋯P + U,o'B1⋯P + U )

2：对于每个智能体（指挥者、无人机）i计算Q ϕ
i (oB

1⋯P + U,aB
1⋯P + U )

3：利用目标策略网络计算下一时刻行为动作值a'Bi ∼ π ψ'
i (o'Bi )

4：利用目标评论网络对每个智能体（指挥者、无人机）i计算

Q ϕ'
i (o'B1⋯P + U,a'B1⋯P + U )

5：利用公式（6）（7）更新评论网络参数

6：利用策略网络计算行为值aB
1⋯N ∼ π ψ

i (oB
1⋯N )

7：利用评论网络对每个智能体（指挥者、无人机）i 计算

Q ϕ
i (oB

1⋯P + U,aB
1⋯P + U )

8：利用公式（8）更新策略网络参数
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于其他两种算法。如图 3（a）所示，在 30 000 回

合数时，指挥者 1 在 c-MGCM 引导下获得的奖

励 均 值 为 225.07，而 在 MADDPGA 下 为 仅 为

97.00，二者相差 128.08；图 3（b）中指挥者 2 在

c-MGCM 引导下获得的奖励均值为 225.33，而
MADDPG 为 107.13，相差 118.20；如图 3（c）中，

在 30 000 回合数时，无人机 3 在 c-MGCM 引导

下获得的奖励均值为 229.03，而 DDPG 为仅为

93.24，二者相差 135.79。
从图 3 中可以发现智能体在 c-MGCM 算法

的引导下不仅获得较高的奖励值均值，而且在

6 000 回合附近就基本达到稳定。这是因为 c-
MGCM 不仅采用的是中心化训练、去中心化执

行的架构，而且使用了多头注意力机制，使得

每个智能体可以有选择性地处理来自其他智能

体 的 状 态 与 动 作 信 息 ，因 此 表 现 优 异 。 而

MADDPG 虽然有中心化训练、去中心化的架

构，但是每个智能体更新的时候是不加处理地

利用了其他所有智能体的状态与动作信息，因

此表现效果差于 c-MGCM。而 DDPG 算法下的

智能体拥有自己的网络，且更新网络参数时仅

使用自己的状态动作信息，无法得知其他智能

体的信息，因此效果较差。

从图 3 中可以看到 MAAC-NU 算法所获得

奖励均值接近 0，这是因为此方法虽有 MAAC
模型，但是设定不更新网络参数，因此表现远

远差于其他三种算法。

4.4.2　距离值对比　

本部分讨论无人机在数据采集训练过程中

与匹配数据之间的距离值。

表 1　不同学习率和折扣因子对奖励回报的影响

Table 1　The impact of different learning rates and discount factors on reward returns

学习率

0.01

0.05

0.10

0.50

对象

指挥者‒1
无人机‒4
指挥者‒1
无人机‒4
指挥者‒1
无人机‒4
指挥者‒1
无人机‒4

折扣因子

0.05
-22.90
-24.33
-21.26
-23.23
-18.27
-7.09

-15.13
-2.95

0.1
-9.34
-7.08

-14.33
-21.23
-20.61

-8.11
-7.72
-7.81

0.5
-2.46
-3.63
-1.55

36.96
0.13
9.50

11.12
33.90

0.99
213.50
211.34
212.70
214.29

81.92
62.61

-22.89
-29.08

表 3　参数设置

Table 3　Settings of parameters

参数

γ

lrP

lrQ

τ

memory‒size
batch‒size
n_episodes

episode_length

含义

衰减因子

策略网络学习率

评论网络学习率

更新率

经验池大小

采样数量

训练回合数

回合步数

大小

0.99
0.01
0.01
0.01

1 000 000
1024

30 000
35

表 2　不同网络参数对奖励回报的影响

Table 2　The impact of different network parameters on reward returns

策略网络

0.01

0.10

0.50

0.90

对象

指挥者‒1
无人机‒4
指挥者‒1
无人机‒4
指挥者‒1
无人机‒4
指挥者‒1
无人机‒4

评论网络

0.01
205.03
202.70
204.52
198.06
40.17
14.86

-27.50
-26.30

0.05
181.06
178.56
167.66
114.55

-19.41
-16.17
-28.62
-26.19

0.5
-86.51
-76.95
-84.43
-83.55
-57.04
-56.20
-47.20
-46.23

0.9
-25.84
-39.92
-77.93
-55.33
-56.10
-45.67
-43.72
-44.35
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从图 4 可以看出无人机在 c-MGCM、MAD⁃
DPG、DDPG 三种方法的引导下与匹配数据的

距离值是不断缩短的，但是在 c-MGCM 方法的

引导距离值是最短的。如图 4（a），在 30 000 回

合数时，无人机 1 在 c-MGCM 引导下的距离均

值为 0.03，而在 MADDPG 的引导下距离均值为

0.35，二者相差 0.32；在图 4（c）中，无人机 3 在

c-MGCM 引 导 下 的 距 离 均 值 为 0.015，而 在

DDPG 下为 0.39，二者相差 0.37；在图 4（d）中，

在训练回合数为 30 000 时，无人机 4 在 c-MGCM
引导下的距离均值为 0.02，而在 MADDPG 下为

0.31，二者相差 0.29。
从图 4 可以看到无人机在 c-MGCM 下的

引导下与匹配数据之间的距离是最短的，且

在 6 000 回 合 附 近 达 到 稳 定 。 这 是 因 为 c-
MGCM 中的多头注意力机制使得指挥者与无

人机之间进行信息交流，无人机能较快较准确

地得知匹配数据的位置信息，因此能较快到达

数据周围，并采集数据。而 MADDPG、DDPG
算法中没有通信机制，因此表现远远差于 c-
MGCM 算法。

从图 4 可以看到无人机在 MAAC-NU 算法

下距离值是不断波动的，由于网络参数的不更

新，无人机没有学到与匹配数据之间的交流机

制，所以距离值远远高于其他三种算法。

图3　不同智能体的奖励值对比

（a） 指挥者1获得的奖励值对比； （b） 指挥者2获得的奖励值对比； （c） 无人机3获得的奖励值对比；

（d） 无人机4获得的奖励值对比

Fig.  3　The comparison of reward obtained by agents

(a) The reward obtained by cammander1; (b) The reward obtained by cammander2; 

(c) The reward obtained by UAV3; (d) The reward obtained by UAV4
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4.4.3　数据质量对比　

图 5 实验显示，无人机在 c-MGCM、MAD⁃
DPG、DDPG 三种方法下采集的数据质量均呈

增加趋势；无人机在 c-MGCM 算法的引导下获

得的数据质量均值高于其他方法，并在 7 000 回

合左右达到稳定；如，在 30 000 回合时，无人机

在 c-MGCM 下获得的数据质量均值为 15.98，而
MADDPG 为 13.65，二者相差 2.33。

这是因为：（1）匹配博弈机制根据无人机能

量属性与目标数据质量属性实现无人机与目标

数据的最优匹配，促进重要数据的优先采集；

（2）中心化训练、去中心化执行的架构使得无

人机能够利用其余智能体的信息进行参数学

习，提升了学习能力；（3）多头注意力机制使得

无人机从多角度关注目标数据，并进行信息处

图4　不同匹配对的距离值对比

（a） 匹配对1的距离值对比； （b） 匹配对2的距离值对比； （c） 匹配对3的距离值对比； （d） 匹配对4的距离值对比

Fig.  4　The comparison of distance for different matched pairs

(a) The comparison of distance for matched pair 1; (b) The comparison of distance for matched pair 2; 

(c) The comparison of distance for matched pair 3; (d) The comparison of distance for matched pair 4

图5　不同方法的数据质量对比

Fig.  5　The comparison of data quality among 

different methods
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理 ，提 升 了 数 据 采 集 的 效 率 。 而 对 比 方 法

MADDPG、DDPG、MAAC-NU 缺少这三方面的

优势，因此表现不如 c-MGCM 算法。

4.4.4　能源消耗对比　

显然，无人机在到达目标之前，算法执行的

时间步越少则运动过程中消耗的能源越少，本

论文设置无人机在到达目标之前，每执行一个

时间步消耗 0.01 单元能量。

图 6 实验显示：随着训练回合的增加，无人

机学会了以更为快速的方式到达目标数据，因

此，相同训练回合的情况下，无人机的能量消耗

呈递减趋势；无人机在 c-MGCM 算法的引导下

消耗的能源均值低于其他方法。如，在 30 000

回合，无人机在 c-MGCM 引导下所消耗的能源

均值为 0.12，而 MADDPG 为 0.2，DDPG 为 0.25，
MAAC-NU 为 0.31，c-MGCM 与 MADDPG 二者

相差 0.08。
其具体原因与 4.3.3 相同，即匹配博弈、多

头注意力等机制的引入，使得无人机以更高的

效率到达目标数据。

4. 4. 5　注意力头数目的讨论　

注意力机制是通信机制强化学习方法中的

重要组成部分，不同注意力头目的数量会对实

验结果产生直接的影响。遗憾的是，我们没有

找到如何设置算法中注意力头目数量的理论依

据。为了更好地确定 c-MGCM 算法参数，本论

图6　不同方法下不同无人机的能源消耗对比

（a） 无人机1的能源消耗对比； （b） 无人机2的能源消耗对比； （c） 无人机3的能源消耗对比； （d） 无人机4的能源消耗对比

Fig.  6　The comparison of the energy consumption of different drones under different methods

(a) The comparison of energy consumption of drone 1; (b) The comparison of energy consumption of drone 2; 

(c) The comparison of energy consumption of drone 3; (d) The comparison of energy consumption of drone 4

343



47（2） 2024山西大学学报（自然科学版）

文从奖励值、距离值这两个理论层面的评价指

标初步分析了如何选取注意力头目数量的问

题。从实验结果来看，注意力头目数量增加时

通常数据采集算法的性能越好，但算法的复杂

程度不可避免会增加。综合考虑注意力头目数

量对算法性能和计算复杂度的影响，本论文在

实验时将注意力头目的数量设置为 4。
本部分验证了注意力头的数目分别为 1、

3、4 以及 6 时智能体 1 的奖励值与匹配数据对 1
的距离值。表 4 与表 5 分别为图 7（a）与图 7
（b）所对应的数据。

从图 7（a）可以看到无论注意力头的数目为

多少，随着训练回合数的增加，智能体所获得的

奖励均值是逐渐增加的。刚开始 6 000 回合时，

注意力头数目为 1 的效果是最差的，注意力头数

目为 6 的效果是最好的；当训练到 30 000 回合

时，注意力头数目分别为 1、3、4、6 所获得的奖

励 值 基 本 是 接 近 的 ，分 别 为 223.17、224.55、
224.03、222.89，因此随着训练回合数的增加，注

意力头的数目对智能体所获得的奖励均值的影

响是比较小的。

从图 7（b）可以看到无论注意力头的数目

为多少，随着训练回合数的增加，智能体与匹

配数据之间的距离是逐渐减小的。我们可以看

到注意力头数目为 6 时表现效果是最好的，而

注意力头数目为 1 时表现效果较差，因此注意

力头的数目对无人机与匹配数据之间的距离还

是有一定影响的。

5 结论 

本文提出了一种基于匹配博弈和通信机制

的主从协作群智感知 c-MGCM 算法，算法引入

MAAC 框架和多头注意力机制，实现了训练过

程中智能体间状态和动作信息有效的甄别和利

用，解决了传统方法学习效率较低的问题；引

入 Gale-shapely 匹配博弈算法思想和设计新的

奖励函数，实现了无人机能量属性与待采集目

图7　不同注意力头数目对奖励值与距离值的影响

（a） 不同注意力头数目下的奖励值；（b） 不同注意力头数目下的距离值

Fig.  7　Effects of different number of attention heads on rewards and distances

 (a) The reward under different number of attention heads; (b) The distance under different number of attention heads

表 5　不同注意力头数目下的距离值

Table 5　The distances under different number of attention heads

训练回合数

6 000
12 000
18 000
24 000
30 000

head=1
0.508 0
0.053 0
0.034 3
0.034 7
0.027 5

head=3
0.257 0
0.030 6
0.031 3
0.026 9
0.023 4

head=4
0.252 0
0.025 3
0.026 0
0.021 4
0.020 7

head=6
0.106 0
0.020 6
0.016 8
0.015 6
0.016 6

表 4　不同注意力头数目下的奖励值

Table 4　The rewards under different number of attention heads

训练回合数

6 000
12 000
18 000
24 000
30 000

head=1
89.32

211.94
223.98
224.63
223.11

head=3
161.41
222.50
223.13
223.16
224.55

head=4
151.38
214.01
219.33
216.29
224.03

head=6
185.95
219.02
220.27
221.91
222.89
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标数据质量属性之间的最优稳定匹配，解决了

如何基于数据重要程度进行采集的问题。实验

表明，c-MGCM 算法保证了对高价值目标的持

续、特定关注，在算法奖励值、数据采集质量等

多个评价指标上都优于其他经典方法。然而，

本文方法采用的依然是中心化训练、去中心化

执行的强化学习思想。因此，完全去中心化的

群智感知方法探索，以及 c-MGCM 方法在更加

复杂的匹配场景（如一对多最优匹配）的应用

与完善将是我们下一步工作的方向。
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