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将多种不同类型深度强化学习算法在仿真平台进行嵌入验证；优化仿真平台后端服务框架以加速

算法模型的训练过程。实验结果表明：在仿真平台中统一接口规范，能够兼容多种不同类型的多
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0　引言　引言

计算机生成兵力领域涌现大量关于多智能体

协同决策的研究，多智能体强化学习算法成为了

焦点，在具备完善规则约束下的博弈场景中，如
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围棋、电子竞技等，多智能体强化学习能够有效

地进行学习和推理。而训练多智能体强化学习算

法需要特定的环境―多智能体协同决策仿真平台

(简称仿真平台)，仿真平台为强化学习算法提供统

一的接口及调用方式，平台中的行为决策模型通

过强化学习算法实现，仿真平台同时为集成强化

学习算法的模型提供交互环境。用户可根据自定

义算法的实际情况对网络参数、环境参数进行实

时调整，得到理想的训练效果。

2013 年，Google 旗下的 DeepMind 实验室在

NeurIPS 上发表并提出了深度强化学习算法

(DRL)
[1]
的概念；2017年，谷歌DeepMind研发了

AlphaGo-Zero，与前代相比，Zero的网络更加精

简，采用完全自主学习的方式进行训练，完全不用

人类棋谱数据，就能达到更强的性能；2022年，

OpenAI提出了基于人类反馈强化学习
[2]
的智能问答

机器ChatGPT，短短十年，DRL已经成为人类解

决未知棘手问题的重要方式。对于DRL算法而言，

需要一个“训练场”将算法进行嵌入训练，训练

环境通常包括多个环境的逻辑，且满足特定的接

口，Gym
[3]
是著名的测试强化学习算法的平台，提

供了一套标准的接口，在算法和环境之间进行交

互，其中，大多数环境面向的是单智能体算法。

目前，能够支撑基于多智能体强化学习算法进行

战术行为决策训练的仿真平台较少，国内科技公

司如阿里巴巴，与伦敦大学合作，推出强化学习

算法仿真研究环境平台Gym StarCraft，将双向协

调网络引入，通过学习战斗场景中的最优策略来

指挥智能体协作
[4]
。中国电子科技集团公司第二十

八研究所的NRIEE智能博弈平台，支持联合作战

仿真推演和博弈对抗AI训练。这些仿真平台主要

面向的是单智能体强化学习算法的训练，对于多

智能体强化学习，算法的复杂程度更高，更难适

配统一的仿真平台接口。目前，开源仿真平台大

多与特定 CGF(computer generated force)系统深度

绑定在一起，不具备通用性，也导致构建的行为

模型无法在多种仿真系统间重用。随着智能博弈

的兴起，不同类型的仿真系统不断涌现，国内外

高校、研究所都已逐渐开发完成各种类型的智能

博弈平台，但是不同平台之间并不互通。智能行

为建模的算法接口虽然在不同平台表现不同，但

本质都一样，因此，设计开发可兼容多种仿真系

统、具备一定通用性的多智能体仿真平台，对提

升作战装备行为模型的可重用性、促进模型资源

的积累具有重要的意义。

本文研究了一种多智能体仿真平台优化方案，

设计的统一接口能够兼容多种多智能体强化学习

算法，可将多种不同类型的多智能体强化学习算

法进行嵌入验证；对后端服务框架中算法训练过

程的效率进行优化，保证兼容性的同时也对运行

效率进行了改善。

1　仿真平台总体框架及功能实现　仿真平台总体框架及功能实现

1.1　　仿真平台总体框架仿真平台总体框架

仿真平台总体框架如图 1所示，用户界面包

括基本的参数配置、过程控制、状态监控，提供

可视化的操作界面；智能服务对强化学习算法中

的推理决策、奖励设计、经验存储、训练优化等

方法进行封装，模型可以兼容单智能体强化学习、

多智能体强化学习算法；智能行为代理模型与对

应的仿真模型通过路由进行数据交互，实现对智

能模型行为决策的代理。

用户界面/开发组件

仿真控制
仿真监控

仿真服务

仿真接口插件

智能
行为
代理
模型

模型配置
训练监控

任务管理
模型管理

智能服务

单智
能体
算法

多智
能体
算法

经验1

经验2

经验N

智能
行为
代理
模型

路由服务

状态
动作仿真

系统

数
据
库

…

状态
动作

状态
动作

图1 仿真平台总体框架

Fig. 1 Overall framework of simulation platform
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多智能体协同决策仿真平台的后端为强化学

习算法的训练提供相应支持，在仿真系统中，以

仿真引擎为媒介，实现模型调度、数据交互及其

他管理功能。仿真环境提供了基础的物理模型，

能够在仿真环境中运行，而智能体是行为模型，

物理模型和行为模型间的交互接口分为状态和动

作两部分，如图 2中平台提供的典型 1V1空战场

景红蓝双方对抗飞机中的物理模型，实现了运动、

雷达、武器、毁伤、火控等基础模块，其中，蓝

方飞机的状态包括自身三维位置、三轴姿态、标

量速度、航向角、携弹量等信息以及类似的红方

飞机信息；动作包括战术机动、雷达操纵、武器

操纵等。仿真平台对多种仿真粒度提供支持，如

双机对抗对应的是交战级粒度仿真，多架无人机

路径探索对应的是任务级粒度仿真。平台自身对

仿真粒度不作限制，具体取决于用户所选择的智

能体，即行为模型的要求，用户可以根据任务需

求对行为模型的动作及状态进行自定义配置。

物理模型和行为模型之间存在智能行为代理

模型，这是一类与特定仿真系统相关的仿真模型，

通常是行为模型，其本身并不执行行为决策的具

体逻辑，而是远程调用协议(remote procedure call, 

RPC)
[5]
对实际进行行为决策的模型服务进行代理。

智能代理通过仿真模型间的数据交互获取模型服

务所需的状态数据，经由RPC协议发送至路由服

务并获得动作数据，再通过数据交互将其分发给

对应的仿真模型，从而实现对智能行为决策的

代理。

仿真平台的功能在于为模型提供可以交互运

行的环境，同时能够支撑智能体的迭代训练。使

用平台服务时，首先，在平台中构建想定和模型，

定义所需要的智能体，即行为模型与仿真平台的

接口，通过配置文件生成智能行为代理模型，在

仿真平台中自动配置物理模型和智能体之间的交

互关系，统一管理模型数据的收发。随后，在智

能推理模块中即可进行强化学习算法的选择及算

法超参数、奖励函数等的配置。之后，进行迭代

训练，训练完成后的神经网络权重参数等可以上

传至云端或本地进行存储，便于日后部署及优化

运行。

仿真平台的智能服务对强化学习算法模型推

理决策、奖励计算、经验存储、优化训练等操作

的时序结构关系进行封装，使强化学习模型在被

调用一次的情况下便能完成完整的训练流程。模

型服务中包含一个实现了强化学习模型统一接口

的强化学习模型，该模型可以兼容单智能体、多

智能体等多种强化学习算法，还包括一个人为设

计或从专家经验学得的奖励函数，用于指导强化

学习模型的策略优化。

1.2　　仿真平台工作流程仿真平台工作流程

仿真平台的工作流程如图 3所示。用户在平

台UI(user interface)选择模型训练后，仿真控制模

块通过RPC调用控制仿真引擎开始仿真，指定仿

真引擎使用的想定文件，并对仿真过程中的必要

参数进行初始化；仿真控制模块通过RPC调用发

送单步推进指令；仿真引擎模块通过智能模型使

用平台统一模型接口规范，获取当前被训练模型

运动

雷达 武器

火控毁伤

物理模型

位
置

姿
态

速
度航

向
角

携
弹
量

强化学习

行为模型

加速度、
力矩等

机动
动作库

开关机标志
工作模式
标志

发
射
标
志

动
作
号

图2 物理模型及行为模型交互关系

Fig. 2 Interaction between physical model and behavioral 
model
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关注的态势数据，并将其重组为神经网络所需的数

据结构，然后通过RPC调用将其发送到推理服务；

推理服务模块根据神经网络定义的态势评估方法，

对传入态势数据进行评估，完成决策计算，将行为

决策通过RPC返回；仿真引擎模块执行返回的行

为决策，并将智能模型的输出发送到仿真引擎，完

成仿真系统完整的一帧推进；在获取态势数据后，

仿真引擎模块通过RPC调用发送仿真数据，存储

服务将相应的数据存储到经验回放池中，对神经网

络参数进行优化训练；仿真控制模块判断当前仿真

态势是否越过预先设定的状态边界，如果越过边

界，则结束当前仿真回合(想定的一次运行)，开启

新的仿真回合，否则进行下一个仿真帧的循环。

2　仿真平台训练框架后端服务开发　仿真平台训练框架后端服务开发

强化学习模型与仿真环境的交互过程满足一

定的流程逻辑，按照面向对象的思想，可以将强

化学习模型看作一个对象，具备一些共有且固有

的操作，称之为强化学习模型的统一接口。后端

服务框架中的智能代理模型执行模型训练时的行

为，但不执行具体逻辑。现有仿真平台的后端服

务框架存在着运行效率低的问题，采用的实验方

法包括使用异步改善原有代码中的同步阻塞及网

络交互、对神经网络进行参数量化
[6]
。

2.1　　异步协程优化网络交互异步协程优化网络交互

传统的 python 后端框架采用同步阻塞形式，

即按序执行相应事务请求，只有当上一个事务请

求完成时，服务端才会发送下一个请求到相应模

块触发事务，当一个事务执行过程中发生异常时，

整个程序将会发生阻塞。这种网络交互形式虽然

简单稳定，但存在着大量的CPU时间资源调度的

浪费。为此，python提供了异步编程的方法—协

程。协程是一种轻量级的用户态模型，其本质是

单线程。由于全局解释器锁(global interpreter lock, 

GIL)的存在，导致 python在CPU上的多核并行效

率较低，协程是在一个线程实现的并发方式，避

免了线程的切换，同时，协程的编程风格与同步

编程方式极其类似，主要通过 python的第三方库

asyncio提供的API实现。

2.1.1　　后端同步阻塞模型后端同步阻塞模型

多智能体协同决策仿真平台的网络交互主要

发生在服务端和智能体模型之间，常规后端框架

设计采用的是同步阻塞形式，如图4所示。
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训练开始

控制仿真
引擎开始

单步推进

获取发送
态势

评估态势
计算决策

获取发送
态势

存储仿真
数据信息

存储神经
网络参数

推理服务
参数更新

神经网络
参数更新

仿真状态

获取批量
经验样本

达到最大
仿真局数

结束
此次
仿真

模型
未收敛

仿真结束

数据填充
经验池

模型
收敛

图3 仿真平台工作流程

Fig. 3 Simulation platform function implementation 
flowchart

服务端 智能体

推演ΔT1

训练ΔT2

推演ΔT1

训练ΔT2

请求ΔT

请求ΔT

图4 后端同步阻塞模型网络交互

Fig. 4 Synchronous back-end framework network interaction

•• 2672

4

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 12, Art. 15

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss12/15
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-FZ0821



第 35 卷第 12 期

2023 年 12 月

Vol. 35 No. 12

Dec. 2023成城, 等: 多智能体协同决策仿真平台研究与开发

http: // www.china-simulation.com

后端的网络交互模型可以简化如下：智能体

模型中的阻塞部分主要发生在推演过程和训练过

程，服务端在收到每一次训练周期结束的信号后，

间隔一定时间∆T发出下一次请求。假设训练的总

帧数为F，每一帧的推演时间为∆T1，训练时间为

∆T2，则训练全过程耗时为

T =F ´(DT +DT1 +DT2 )-DT (1)

2.1.2　　优化后异步非阻塞模型优化后异步非阻塞模型

采用异步协程对原有框架进行优化，将涉及

阻塞部分的函数定义为async形式，阻塞部分相应

代码调用 await方法，这样每当程序在该处发生阻

塞时，将会自动切换以执行其他的任务，实现异

步。在原后端同步阻塞模型中，服务端需要等待

智能体的每一帧训练过程结束后发送请求，在异

步非阻塞模型中，每次智能体进行推演过程之前，

将先判断上一帧训练过程是否执行完毕，若已经

完成训练，则直接向服务器返回请求；若未完成

训练，则调用阻塞代码进行训练，由此减少了对

训练过程的重复等待。

当服务端发送请求的时间间隔∆T较大时，异

步非阻塞后端框架的网络交互如图5所示。

除第一次执行过程外，之后每一帧智能体在

进行推演时上一帧训练过程已经结束，因此，在

此处不发生阻塞，直接向服务器返回请求。在等

待服务器的下一次请求时，同时执行本次的训练

过程。训练的全过程耗时为

T =F ´(DT +DT1 )-DT (2)

当服务端发送请求的时间间隔∆T较小时，后

端框架网络交互如图6所示。

与 ∆T较大时相同，除了第一次执行过程外，

之后的每一帧智能体在推演时上一帧训练过程已

经完成，因此，无需等待直接返回。由于 ∆T 较

小，下一个请求已经到来，所以，直接开始下一

次的执行过程。训练全过程耗时为

T =F ´(DT1 +DT2 ) (3)

综上，若不考虑仿真训练过程中的第一帧及

最后一帧耗时的特殊情况，能够近似得到优化后

的异步非阻塞框架网络交互运行耗时的公式：

T »F ´(DT1 +max(DT2DT)) (4)

与原同步阻塞后端框架相比，相对效率得到

了提升：

τ =
F ´(DT +DT2 )-F ´max(DT2DT)

F ´(DT +DT1 +DT2 )
(5)

推演ΔT1

训练ΔT2

推演ΔT1

训练ΔT2

服务端 智能体

推演ΔT1

训练ΔT2

请求ΔT

请求ΔT

请求ΔT

图5 异步后端框架网络交互(∆T>∆T2)
Fig. 5 Aynchronous back-end framework network interaction

(∆T>∆T2)

服务端 智能体

推演ΔT1

训练ΔT2

推演ΔT1

训练ΔT2

推演ΔT1

训练ΔT2

推演ΔT1

请求ΔT

请求ΔT

请求ΔT

请求ΔT

图6 异步后端框架网络交互(∆T<∆T2)
Fig. 6 Asynchronous back-end framework network 

interaction(∆T<∆T2)
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将原有同步阻塞框架与优化的框架进行对比

消融实验，分别进行3次帧数为5 000的训练，训

练耗时结果如表1所示，取3次实验结果平均，得

到相对效率提升为29.08%。

2.2　　神经网络参数量化神经网络参数量化

在深度强化学习训练中，使用了神经网络，

神经网络中常见的参数精度有 float16(半精度)、

float32(单精度)、float64(双精度)3种。对于复杂问

题进行求解时，有时采取合适的精度进行训练，

可以减小GPU占用的内存，加快训练速度。

在不考虑数据类型转换的效率下，半精度运

算速度应该为单精度的 2倍左右。但由于半精度

数据类型比较特殊，只用 2个字节存储，所以容

易造成数据溢出，在神经网络计算梯度的过程中

尤为明显，因为梯度通常比权重小得多，往往容

易出现下溢的情况。单精度与双精度在搭建神经

网络时更为常用，在 pandas库中对 2种数据类型

占用内存的情况进行了分析。对于一个长度为 8

的 numpy数组，当数据类型为单精度时，它所占

用的内存为 160 bytes；当数据类型为双精度时，

它所占用的内存为192 bytes，两者相差约17%。

在实验过程中，采用深度确定性策略梯度算

法，对训练过程进行5 000次模拟，分别测量半精

度、单精度、双精度数据类型的运行效率，所消

耗时间测量结果如表2所示。

由实验结果分析可知，当数据类型从单精度

变为半精度时，效率不仅没有提高，还有轻微的

下降。原因在于神经网络的计算过程中有一部分

过程默认是单精度计算，强行将数据转换为半精

度需要消耗一定的时间；从双精度转换成单精度

时，经计算平均效率提升为 17.42%，与上文提到

单精度和双精度数据类型的占用内存差距相当。

从表 2数据可以分析出，在神经网络训练过

程中，若对数据精度没有特殊要求，尽量使用单

精度数据类型进行神经网络训练。经过更进一步

的调研，发现可以通过混合精度训练
[7]
的方式来提

升效率，即采用单精度与半精度混合的方式，其

原理是将权重和梯度以半精度的方式进行存储，

在训练过程中以单精度进行训练。在实验过程中

对该方法也进行了尝试，得到的效果并不理想。

原因在于混合精度训练在小批量模型的计算中并

不会带来速度的提升，因为小批量模型的计算效

率主要由 IO影响，即CPU与GPU之间数据传输

的效率，模型本身的计算已经很快，引入混合精

度训练后，触发了半精度与单精度之间的数据类

型转换，消耗了更多的时间。

3　多智能体强化学习算法嵌入验证　多智能体强化学习算法嵌入验证

3.1　　仿真平台算法统一接口设计仿真平台算法统一接口设计

为了实现仿真平台对不同类型强化学习算法

的兼容性，提出了强化学习算法嵌入的统一接口

设计。主要包括初始化、推演、训练、存储 4个

模块。

仿真平台为强化学习算法嵌入设计了一套统

一接口，基本方法如图 7所示。在基类中定义了

强化学习算法嵌入的规范，主要包括：初始化接

口，用于初始化算法的输入输出维度、学习率、

网络层数、智能体数量，以及初始化经验回放池

等算法的固有属性；推演决策接口，用于定义智

表1　异步后端框架训练加速实验结果

Table 1　Asynchronous back-end framework 
trainingacceleration experiment results s 

序号

1

2

3

平均值

原同步框架训练耗时

83.98

83.56

83.71

83.75

优化后框架训练耗时

59.41

59.21

59.59

59.40

表2　参数量化实验结果

Table 2　Parameter quantization experimental results   s 

序号

1

2

3

半精度数据

类型训练耗时

37.34

37.45

37.21

单精度数据

类型训练耗时

36.18

35.56

35.79

双精度数据

类型训练耗时

43.00

43.76

43.44
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能体执行动作的方法，返回值为与环境交互得到

的动作；经验存储接口，将智能体执行动作后得

到的四元组(状态、动作、下一状态、奖励)和训练

结束标志 terminated等存入经验回放池中，以备后

续训练时采样使用；训练接口，用于执行强化学

习算法各网络的训练部分；数据获取接口用于获

取网络的权重参数和训练过程等信息。

3.2　　典型多智能体算法嵌入过程典型多智能体算法嵌入过程

将强化学习算法的统一接口设计并封装后，

采用典型多智能体算法 MADDPG(multi-agent 

deep deterministic policy gradients)
[8]
按照统一接口

进行嵌入，MADDPG算法是典型的中心化决策、

去中心化执行的多智能体强化学习算法。首先是

MADDPG算法的初始化部分，对于每个智能体，

在全体智能体为其添加相应的Actor网络和Critic

网络及各自的目标网络，并将目标网络的 trainable

参数调为False，避免目标网络的权重在计算梯度

时与价值网络一同更新，同时初始化各智能体的

经验回放池。

Actor和Critic网络
[9]
的定义如图 8所示。每个

网络除输入层和输出层外，各有自定义的隐藏层，

此处隐藏层规模为 2×256。在Actor网络的输出层

后还加入了Lambda层用来对输出动作进行范围限

制，保证输出动作的合法性；对于Critic，由于需

要观测全局信息，所以输入层由所有智能体的状

态和动作拼接而成。

MADDPG 的推演决策接口，首先通过 Actor

网络依据当前策略对每个智能体执行动作与环境

进行交互，随后给动作添加一定的噪声。本文采

用的噪声是高斯噪声，主要通过定义一个噪声类

来实现，同时对添加噪声的动作按环境所要求的

动作范围进行裁剪，保证所得到的动作值均为环

境所允许的合法动作。

MAADPG的训练优化接口部分，首先判断经

验池是否已经有足够多的经验，当经验池中已经

积累了满足训练要求的经验数目时，执行下一步

训练过程，否则继续执行推理进行经验存储。训

练前每次先从经验池中取出一定批量的经验，对

于每个智能体采样的必须是同一时刻的经验，否

则会造成训练不稳定，Actor网络会难以学习到合

适的策略。

训练优化接口中，对所有智能体的状态动作

进行拼接，对每个智能体的Critic网络计算时序差

分误差，从而更新Critic网络；根据Critic更新的

策略，对当前智能体的动作进行重新预测；和其

他智能体的动作进行拼接，输入Critic网络，以得

推演决策接口

经验存储接口

权重参数获取权重参数获取

内部状态获取

初始化接口

训练优化接口

数据获取接口

训练是否结束

结束训练

否

是

配置参数

     开始训练

图7 仿真平台统一接口设计

Fig. 7 Unified interface design of simulation platform

图8 MADDPG网络结构设计

Fig. 8 Neural networks design of MADDPG
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到新的Q值来指导Actor网络的更新；对目标网络

进行软更新。

在MADDPG中还继承了基类统一接口的经验

存储、状态获取，方法与基类中基本一致。多智

能体微粒环境
[10]

(multi-agent particle environment, 

MPE)是常见的测试多智能体强化学习算法的交互

环境，环境中提供多个微粒智能体，对相应目的地

进行占领，奖励函数与智能体和目的地间距负相

关，在MPE环境中进行算法嵌入验证，分别得到

Actor网络的Loss曲线和奖励函数曲线，如图9~10

所示。算法经过多次迭代后已经收敛，并且能学

习到较优的策略。

4　　MADDPG算法仿真平台案例验证算法仿真平台案例验证

4.1　　仿真平台验证案例想定仿真平台验证案例想定

多智能体强化学习算法验证实验方案如表 3

所示。实验场景为红方多飞行器对未知区域的蓝

方舰船的目标探测，红方实验组采用嵌入的多智

能体强化学习算法模型，蓝方基准组给定拦截概

率对红方飞行器进行拦截。实验的全局状态空间

定义为红方实验组的飞行器和蓝方基准组的舰船

所处位置，动作空间依据红方飞行器的动力学模

型创建，并以成功探测目标作为终局奖励；实验

方案为选取MADDPG算法，让红方实验组的4个

飞行器探测搜索蓝方的1~2个舰船。

想定案例中的奖励函数是基于目标距离的势

函数设计
[11]
的，具体表达式为

φ =-∑
i = 1

n

wi ´(d(uis))
2 (6)

式中：wi 为每架无人机的可调权重参数；d(uis)

为第 i架无人机与目标舰船之间的经纬距离，由两

者所处经度和纬度之差的平方和求得。

4.2　　MADDPG算法案例验证算法案例验证

在 MADDPG 等强化学习算法中使用到了

Tensorflow的GPU版本的相关用法，所以在计算

机硬件方面需要有NVIDIA独立显卡的支持。为

了防止造成本地计算资源环境的混乱，仿真平台

使用了Docker容器对相关依赖进行封装，只需要

在初次运行仿真平台时调用相关命令打包生成镜

像，随后在Docker中运行形成容器，后续使用时

即可实现一次调用，无需重复构建环境。默认情

迭代次数

1 000 2 000 3 000 4 000 5 000

10

8

6

4

2

0

损
失
函
数

图9 MADDPG损失函数曲线

Fig. 9 Loss function curve of MADDPG

迭代次数

1 000 2 000 3 000 4 000 5 000

奖
励
函
数

-5

-10
-15
-20
-25
-30
-35
-40

0

图10 MADDPG奖励曲线

Fig. 10 Reward function curve of MADDPG

表3　仿真平台想定案例设计

Table 3　Simulation platform scenario design

智能体类型

无人机

舰船

算法模型

MADDPG

―

奖励设计

势函数方法设计

―

无人机/

舰船数量

2~4

1~2

注：“―”代表舰船模型不采用具体算法进行驱动，根

据自定义规则进行移动或随机移动。
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况下平台使用单卡训练，当存在多张GPU能支持

强化学习并行训练时，可使用Tensorflow提供的

分布式策略将计算图与变量进行拷贝，并将总数

据批量大小均分在各GPU上，从而实现大模型的

训练。

按照仿真平台统一接口的设计，在平台中进

行了多种多智能强化学习算法的嵌入。以

MADDPG算法为例，在实验案例中给定 4架无人

飞行器对位置未知的潜艇进行探索，当任意 1架

无人机探测到潜艇所在位置时即视为探索成功。

仿真平台的前端用户界面为用户提供了可视化的

操作接口，并能实时监视算法训练过程中的状态。

在平台用户界面对奖励函数及算法参数等进行配

置，仿真平台算法参数配置界面及训练过程分别

如图11~12所示。

训练过程中无人机会以各自的策略对潜艇的

位置进行协同探索，当存在某一架无人机成功侦

测到敌方舰船所在位置时，则该局结束。训练结

果中的Actor Loss和Critic Loss曲线如图 13~14所

示，经过3万次左右的训练，模型已经得到收敛，

证明嵌入的MADDPG算法能在仿真平台案例中正

常训练。

图11 仿真平台用户算法参数配置界面

Fig. 11 Simulation platform user algorithm parameter configuration interface

图12 仿真平台案例训练视图

Fig. 12 Simulation platform scenario case training process
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5　结论　结论

本文主要对多智能体协同决策仿真平台进行

研究与开发，在研究过程中，在后端模型训练加

速时采用异步非阻塞方式，对一般的推理—训练

的阻塞过程进行改善，并同时对强化学习神经网

络训练过程中的参数进行量化，分别将训练过程

的速度提高了29.08%和17.42%，提高了模型训练

的效率。在多智能体强化学习算法的嵌入过程中，

对多智能体强化学习算法的流程进行提炼，对仿

真平台算法接口进行了统一设计及封装，使得各

种强化学习算法能在仿真平台上进行统一调用，

在保证算法形式多样性的同时，也对统一性进行

了规范。为了保证算法在仿真平台上的运行效率，

在仿真平台的案例想定下进行了MADDPG算法的

验证。

目前的多智能体协同决策仿真平台已经集成

单智能体强化学习、多智能体强化学习算法的训

练，但GPU利用效率仍有待改善，可从算法的嵌

入部分入手，对训练过程中所用到的方法及统一

接口设计进行进一步的精炼和改善。后续也可将

更多的强化学习算法嵌入平台，提高平台功能的

多样性和实用性。
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