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摘要 作为新一代人工智能的重要研究领域, 群体智能是解决开放不确定环境中大规模复杂问题的必由途径, 对
人工智能的其他研究领域有着基础性和支撑性的作用. 群体智能系统中, 智能体遵循共识机制进行交互演化产生

群体共识, 辨识共识机制是构建和理解群体智能系统的关键. 传统的共识机制建模方法需要做过多简化假设, 难
以面对复杂多样的群体智能系统, 应建立数据驱动的共识机制辨识方法. 本文将共识机制的辨识问题转化为群体

智能系统的逆强化学习问题, 提出面向群体共识机制的逆强化学习辨识方法, 并将上述辨识方法应用于集群系

统, 在多个场景中验证了对群体智能系统的辨识能力, 实现了对群体智能系统的共识机制的反演.
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1 引言

群体智能最早源于对自然界中蚂蚁、蜜蜂等社会

性昆虫群体行为的研究, 这些昆虫群体有一定的结构

与组织, 能够通过简单规则涌现出群体性的智慧, 同

时具有一定的学习能力来适应环境的变化
[1]. 其他类

型的生物也有类似的群体智能行为, 例如鱼群集体游

动以减少阻力, 大型食草动物集聚在一起躲避天敌,
甚至连细菌都具备一定的集体决策能力. 在人类社会

中大规模复杂群体行为, 如: 开源社区的软件创新、

基于众包众享的共享经济、各类市场中的群体商业金

融博弈等, 都是通过社群化的组织结构来管理、协调

和运行, 以竞争、合作、对抗等多种自主协同方式来

共同完成挑战性任务, 涌现出超越个体能力的群体智

能
[2,3]. 群体智能系统的本质是动态认知复杂网络, 涌

现强弱决定网络演化的复杂程度. 自然界和人类社会

中的群体智能虽然各具形态, 其蕴含的核心概念却是

相同的, 即复杂认知网络的群体性、涌现性、共识

性、演化性. 共识性是群体智能系统最重要的性质,
指智能体在局部交互中, 按照一定规则形成全局共识,
驱动群智涌现.

智能体在局部交互中所遵循的规则即为共识机

制. 研究表明, 遵循局部共识机制的个体能够在系统的

全局层面产生复杂的群体行为, 辨识个体共识机制是
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构建和理解群体智能系统的关键
[4]. 现有对共识机制

的辨识方法主要有两种, 包括基于代理的建模方法

(agent based model, ABM)和基于机器学习的建模方

法. ABM被广泛应用于对复杂群体行为的研究, 经典

的群体运动模型有Vicsek模型、Cuker-Smale模型等.
Vicsek模型将所有个体的共识机制设计为与邻居对齐

运动方向
[5]. 作为Vicsek模型的扩展, Cucker-Smale模

型指定个体通过计算其邻居速度大小的加权平均值来

确定其下一时刻速度大小
[6]. 然而, 不同的群体系统具

有不同的行为模式, 很难为所有群体运动构建统一模

型
[7]. 此外, 构建上述模型需要大量领域知识以及对模

型参数的精心调整, 增加了模型的构建难度. 为了应对

这些挑战, 机器学习被用来以数据驱动的方式对群体

行为进行建模. 基于深度神经网络预测生物群体的未

来运动方向取得了比以前基于代理的模型更高的准确

度
[8]. 尽管这些模型在行为预测方面表现出很高的准

确性, 但它们并没有揭示具体的共识机制以及产生共

识机制的内在激励.
共识机制的辨识本质上是对智能体策略函数的辨

识, 而对智能体策略函数的辨识已经发展出了大量方

法和范式. 行为克隆(behavior cloning, BC)以监督学习

来学习策略, 会造成累积误差和分布漂移的问题
[9]. 逆

强化学习方法包括学徒学习方法以及最大熵逆强化学

习方法等, 最大熵逆强化学习解决了最优策略不唯一

的问题
[10,11]. 相比于行为克隆, 逆强化学习能够考虑

策略的长期回报, 而不像行为克隆只考虑状态到动作

的单步映射, 具有更好的鲁棒性及泛化能力. 生成对

抗模仿学习(generative adversarial imitation learning,
GAIL)和生成对抗逆强化学习(adversarial inverse rein-
forcement learning, AIRL)利用生成对抗网络和最大熵

逆强化学习之间的联系, 提出了基于生成对抗架构的

模仿学习, 将逆强化学习和深度神经网络结合起来,
拓展了模仿学习的应用场景. 围绕多智能体场景的逆

强化学习研究较少, 大多数工作假设奖励函数由人工

特征的线性组合构成, 可扩展性差且无法应用于高维

任务
[12,13]. Song等人

[14]
提出了多智能体生成对抗模仿

学习(multi-agent GAIL, MA-GAIL), 是GAIL在多智能

体场景的扩展, 旨在辨识专家行为策略, 适用于一般马

尔可夫博弈. 多智能体逆强化学习(multiagent AIRL,
MA-AIRL)是AIRL在多智能体场景的扩展, 能够从最

优判别器中计算奖励函数
[15]. 然而MA-GAIL和MA-

AIRL没有考虑群体系统的特点, 不适合用来辨识大规

模同构群体系统.
针对群体智能的复杂系统性质, 需要从其非线

性、随机和动态的特征, 遵循系统主义的精准智能研

究范式, 构建面向群体共识机制的辨识方法
[16]. 本文

主要围绕群体智能系统的建模分析问题, 研究基于逆

强化学习的系统辨识方法. 具体贡献如下: 分析了群

体智能系统的基本性质, 并在此基础上提出面向群体

共识机制的逆强化学习辨识方法; 将对共识规则的辨

识问题转化为对智能体策略函数和奖励函数的建模问

题,提出了面向集群系统的群体逆强化学习算法;以群

体运动为例, 将上述群体智能理论的模型和方法应用

于集群系统, 通过实验验证了该方法对群体智能系统

的辨识能力, 实现了对群体智能系统共识机制的反演.

2 群体智能的共识机制

群体智能的共识机制定义了智能体之间的交互模

式, 使得智能体通过分布式认知网络完成信息交互, 推
动网络中所有智能体的局部状态达成共识, 从而涌现

群体智能. 本节首先分析了群体智能的两大类主要的

共识形态, 随后介绍了经典的群体共识建模分析方法.

2.1 群体共识机制分类

自然界和人类社会存在两大类型的群体智能共识

机制, 一类是以蜂群、蚁群为代表的生物群体智能, 另
一类是人类高级群体智能. 表1给出两类群体智能共识

机制的比较.
蜜蜂和蚂蚁这类低级生物虽然感知和认知能力很

弱, 不具备记忆能力、自我意识以及对同伴的相互感

知意识, 更没有自主的任务分配和相互协同的能力,
但是蜂群和蚁群在完成觅食、筑巢这些活动时, 从整

体上看是以一种有组织、有协调的方式在运转的. 这

类活动的本质是间接式的协同机制, 通过环境和智能

体之间的交互而实现. 其基本原则是, 智能体的动作

会在环境中留下轨迹(或者信息), 信息量的累积和汇

聚将影响其他智能体的后续行动. 所以智能体与环境

交互的结果实际产生了强化的效果, 使得群体的行为

逐渐涌现出整体性、趋同化的动作模式
[17]. 研究生物

群体智能系统共识机制, 对解决人工集群协同决策问

题具有重要借鉴意义
[18].
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2.2 群体共识机制建模

传统的群体行为研究聚焦某一类动物如何完成群

体任务, 例如, 鱼群如何在有天敌追逐的情况下集体调

整移动方向, 蚁群如何群体地觅食等. 研究结果最终都

归结为通过针对特定任务的共识算法, 来解释局部的

交互如何形成全局共识, 产生有利于动物群体生存和

发展的结果. 在生物科学和物理科学领域中, 对自然

中的蚁群、蜂群、鸟群等集群运动进行了大量的理论

和实验研究, 提出了针对不同生物集群运动的共识规

则和运动方程. 本节以鱼群运动为例, 加以说明.
(1) 鱼群的集群共识规则

鱼群通常包括三种主要的行为模式: 避碰性、同

步性、内聚性
[19]. 其共识机制可由若干条简单的个体

行为规则来刻画, 这些规则规范了单条鱼在根据自身

的形状和运动方式特点的前提下, 所采取的运动决策

模式. 在这些针对个体的局部规则的集合作用下, 会

产生鱼群的集群智能行为.
排斥规则:实现避免碰撞, 过于靠近的个体需要对

运动速度和方向加以控制, 防止互相碰撞的发生.
对齐规则:实现与邻居个体的运动同步,这个规则

也被称为“互效行为”, 每个个体都试图调节自己运动

的速度和方向, 以匹配其邻居的运动矢量.
吸引规则:邻居选择, 根据运动过程中的注意力选

择机制, 来动态选择自己的邻居.
上述鱼群的三类规则中对齐规则发挥着群体共识

形成的核心作用, 通常以Vicsek运动模型来刻画和

分析.
(2) 生物群体Vicsek运动模型

Vicsek模型最初用于研究大量群体构成的群体系

统行为, 借助该模型能够便捷而有效地仿真大规模群

体运动的同步行为
[5]. 在Vicsek模型中, 每个个体可全

方位感知到所有位于自身感知范围内邻居个体, 每个

个体的运动方向由其邻居运动角度的矢量平均来更

新, 且更新方向过程中受到噪声干扰.
所有个体都具有相同的速率v0, 个体i在t时刻的运动

方向为 t( )i ,则其速度矢量为vi(t)=[ ]v t v tcos ( ), sin ( )i i0 0
T.

个体i在t + 1时刻的位置按照式(1)进行更新:

t t tx x v( + 1) = ( ) + ( ). (1)i i i

每个个体的运动方向按照下式进行更新:

t t t( + 1) = ( ) + ( ), (2)i i i

其中 t( )i 表示个体i包含自身在内的所有邻居个体

的平均运动方向, 可由下式进行计算:

t
t

t( ) = arctan
sin ( )

cos ( ) . (3)i
j t

j

j t
j

( )

( )

i

i

Vicsek模型虽然简单, 却可以进行大规模群体运

动仿真, 是研究群体动力学的有力工具. 理论研究结

果表明: Vicsek这类分布式共识算法通过耦合交互网

络和控制方程, 可以建模为多输入多输出系统
[20]. 分

布式共识算法通过局部智能体之间的交互, 会确定收

敛到一个集体的决策状态, 而智能体之间的网络特征

决定分布式共识算法的稳定性和收敛性
[21].

传统的共识机制设计方法的局限在于它需要手工

设计控制规则和面向具体问题的特征, 这就需要大量

的领域知识和工作量, 很难扩展到通用的领域. 要解

决这一问题, 需要采用基于深度神经网络的建模方法,
直接从行为数据中学习模型, 而不再依靠单纯的手工

特征和启发式规则.

3 群体共识机制辨识

智能群体通过不断交互信息, 形成复杂认知网络,
实施行为演化和智能涌现, 适应动态变化的环境. 通过

表 1 生物群体智能与人类群体智能的比较

Table 1 Comparison of collective intelligence between human and animal

群智类型 智能体性质 共识机制

蜂群、蚁群等生物群智
受限智能体: 低级智能体简单行为模式, 只具备

较简单的决策适应能力
服从性共识: 个体受周边的生物激素、同伴运

动的激励, 被动地模仿和趋同

人类群智
自由意志智能体: 高级智能体, 复杂行为模式,

具备自主决策能力
自主性共识: 根据内在的需要, 结合外在激励,

自主选择策略, 通过信息交互形成共识
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将群体智能系统建模为马尔可夫博弈, 能够将对共识

机制的辨识转化为反演智能体的策略函数和奖励函

数, 并进一步基于逆强化学习算法进行求解. 本节首先

介绍马尔可夫博弈框架, 随后阐述系统辨识与逆强化

学习的关系, 最后提出面向群体共识机制的逆强化学

习辨识方法.

3.1 随机马尔可夫博弈框架

对于上文所述群体智能系统, 可以采用部分可观

察随机马尔可夫博弈框架(partially observable stochas-
tic game, POSG)来统一描述

[22]. 对于合作场景, 通常使

用分布式部分可观察马尔可夫决策过程(decentralized
partially observable Markov decision process, Dec-
POMDP)表述. 而POSG相比于Dec-POMDP是更通用

的博弈框架, 适用于更广泛的场景, 能够表述更多样

化的群体智能系统.
部分可观察随机马尔可夫博弈框架:

马尔可夫博弈中每个智能体试图最大化自身的累

积折扣奖励E r
k

k
i t k

=0
, + , 其中ri t k, + 是k步之后智能体

所收集到的累积奖励, 是折扣因子. 智能体i的策略记

作 S A: × [0, 1]i i . i为智能体i的策略函数, 基于

智能体状态和观测进行决策, 将智能体的观测映射到

智能体动作. T为系统状态转移函数, 本质上等同于生

物群体智能的动力学方程, 但是由于现实系统的复杂性,
通常无法直接得到函数的解析表示, 可以通过内嵌系

统的深度动力学模型来刻画. 为观测函数, 由于每个

智能体的观察视野往往局限在其邻域范围, 并对其决

策产生直接影响, 所以需要通过观测函数来刻画. Ri为

智能体i的奖励函数, 通过奖励函数能够定义智能体所

要完成的任务. 在POSG框架下, 协同合作的群智系统

与竞争博弈群智系统的主要区别在于奖励函数的定义.
POSG能够充分表征群体智能系统,其中系统的观

测函数刻画了共识性产生的物理边界及智能体的信息

感知能力, 奖励函数刻画了系统共识性的目标倾向, 策
略函数刻画了个体的共识决策规则, 状态转移函数刻

画了群体智能系统的状态变化.

3.2 系统辨识与逆强化学习

群体智能本质上是具有复杂系统属性的智能形

态. 系统要素之间的耦合关联构成了群体智能系统的

结构与组织, 系统行为难以通过单一自治系统特征的

简单叠加来刻画体现了群体智能的涌现性, 而复杂系

统在不断适应组织和环境变化过程中所需的逐步成长

体现了群体智能系统的学习能力.
群智系统的复杂性对于分析和构造智能提出了挑

战. 系统辨识是利用统计学, 从测量到的数据出发构建

动力系统数学模型的方法
[23]. 系统辨识首先需要确定

对系统模型的刻画方法. 传统的理论建模主要依赖物

理原理, 实现对系统模型的建立. 但这种方式往往需

要做很多对系统的简化假设, 才能简化模型方程, 实

现求解和分析的目的. 所以对于复杂的非线性动力系

统, 这种完全基于方程的模型具有相当的领域局限性,
无法适用于普遍的情况, 并且简化后的方程与实际系

统的机理和行为存在一定的偏差. 数据驱动的系统辨

识无需对系统模型的方程做过多假设, 能够采用神经

网络这类黑盒模型, 根据系统行为轨迹的测量数据,
找到符合系统行为规律的最优黑盒模型. 数据驱动的

辨识方式去除了对系统的简化假设, 能够逼近系统的

行为特征, 可以应用于各种不同的复杂系统. 当前, 随
着算法的发展和算力的提升, 数据驱动的系统辨识方

法被广泛应用.
系统辨识提供了理解群体智能系统的理论框架,

而非线性动力学模型中的参数估计仍是一个非常具有

挑战性的问题. 逆强化学习能够从已有的自然群体智

POSG: N个智能体的马尔可夫博弈定义为元组

{ } { } { }N S A R O T, , , , , ,i i

n

i i

n

i i

n

= 1 = 1 = 1

N: 智能体数量

S: 状态空间

Ai
: 智能体i的动作空间

A A A A= × × × n1 2
联合动作空间

R S A R: ×i
智能体i的奖励函数

T S A S: × × [0, 1] 状态转移函数

Oi
智能体i的观测空间

O O O O= × × × n1 2
联合观测空间

S O: N N
系统的观测函数

S A: × [0, 1]i i
智能体i的策略函数
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能的状态轨迹中, 反演群智系统的奖励函数和最优策

略, 揭示其内在的共识机理, 完成对群体共识机制的

建模. 逆强化学习是基于给定的专家示例数据推断未

知的奖励函数和专家策略的过程, 其基本思想是寻找

奖励函数R, 使专家示例数据在使用R进行评估时所能

获得的奖励大于等于其他策略所获得的奖励
[24]. 逆强

化学习的一次完整学习过程可以表示如式(4)所示:

E ER s a R s a
RL IRL( ) :
max min [ ( , )] [ ( , )], (4)E

R E

其中s和a为智能体的状态和动作, E为专家策略, R为
奖励函数.

3.3 群体共识机制辨识方法

图1为面向群体共识机制的逆强化学习辨识方法

框架图. 采集群体智能系统所产生的轨迹数据, 随后将

采集到的数据作为专家数据, 基于逆强化学习算法对

马尔可夫博弈中的奖励函数以及策略函数进行辨识.
将群体智能系统建模为马尔可夫博弈, 从而将对

共识机制的辨识问题转化为还原马尔可夫博弈中智能

体的奖励函数和策略函数的问题, 其中策略函数是共

识机制的外在表现, 奖励函数是产生共识机制的内在

激励. 通过对共识机制外在表现和内在激励的建模,
能够更全面地分析群体智能的共识机制.

4 逆强化学习辨识方法

4.1 集群马尔可夫博弈框架

对于群体智能系统, 可以采用POSG来统一描述.
尽管POSG有较强的描述能力, 但很难对该框架进行

精确辨识. 集群系统例如鱼群和鸟群具有同构性和局

部性的特点, 系统中的所有个体具有相同的结构并且

个体仅能感知一定范围内的系统状态. 考虑集群系统

的特点, 做出式(5)假设:

O O i j
A A i j
R R i j

R s a a a R s

= , , ,
= , , ,
= , , ,

( , , … , , … , ) = ( ( )).

(5)

i j

i j

i j

i i k i1

对于任意智能体i j, , 有相同的观测空间和动作空

间、观测函数、策略函数; 所有智能体的奖励函数相

同; 每个智能体的奖励取决于各自感知状态有关. 对

于鱼群、鸟群以及无人机集群等系统, 式(5)的假设均

能够满足.
考虑上述特点,将POSG框架修改为集群马尔可夫

博弈框架(swarm-Markov game, SWARM-MG). 集群马

尔可夫博弈如下所示:
集群马尔可夫博弈框架:

其中, S O: N N为观察函数, 将个体的状态S映射

到局部状态信息O. R S A R: × 为智能体奖励函数,
代表状态S所能获取的奖励. O( ): O AN 为智能体

策略函数, 观察为O时, 所采取的决策. 个体通过调整

策略 , 最大化累积折扣奖励.

4.2 群体逆强化学习

强化学习在复杂高维环境中的应用越来越广泛.
为了获得理想策略, 训练智能体时通常需要人为设计

图 1 群体共识机制辨识方法
Figure 1 Identification method for collective consensus.

SWARM-MG, N个智能体的马尔可夫博弈定义为元组

{ } { }N S A R O T, , , , , ,i i

n

i i

n

= 1 = 1

N: 智能体数量

S: 状态空间

A: 智能体动作空间

R S A R: × : 智能体的奖励函数

T S A S: × × [0, 1]: 状态转移函数

O: 智能体i的观测空间

S O: N N : 系统的观察函数

( )s( )i : 仅和局部观察有关的策略
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奖励函数. 对于简单任务, 设计奖励函数较为容易, 但
对于复杂任务环境, 设置合理的奖励函数十分困难, 而
群体场景使得奖励函数的设计更加困难. 群体逆强化

学习能够在不依赖奖励函数的情况下, 从已有的智能

体状态轨迹中, 反演群体智能系统的策略和奖励函数,
从而揭示其内在的共识机理. 当集群系统中个体是同

构时, 利用参数共享能够更高效地训练策略. 参数共

享的智能体共享同一个策略网络, 利用所有智能体的

经验同时训练, 由于不同智能体对环境的观测不同,
基于相同策略能够产生不同的动作. 基于参数共享的

方法具有良好的可扩展性, 适合对集群系统进行建

模
[25].
本文将单智能体的生成对抗逆强化学习方法扩展

为群体场景的逆强化学习方法(PS-AIRL). 算法结构如

图2所示, 基于生成对抗框架, 迭代训练生成器和判别

器. 以系统所产生的轨迹为专家轨迹, 基于策略优化算

法训练生成器并与环境交互采样轨迹, 训练判别器区

分专家轨迹和策略采样轨迹. 判别器D , 需要对输入

的专家轨迹 E和生成轨迹 进行判别, 输出该样本为

专家样本的概率, 最后根据判别结果的误差更新网络

参数. 策略 将判别器D , 的输出以式(6)计算后作为奖

励函数对自身进行评估和更新.

( )r D D=log log 1 . (6), , ,

在交替训练中, D , 需要尽可能地区分专家轨迹和策

略生成轨迹, 使得D , 在下一轮迭代中能更加准确地

进行判别. 而生成器 需要不断逼近专家策略 E, 从而

消除生成轨迹和专家轨迹之间的差异, 生成能够以假

乱真的样本, 使D , 无法对样本进行准确判别. 随着训

练的进行, 便得到了策略函数和奖励函数.
算法1描述了参数共享的对抗逆强化学习算法, 在

算法的每次迭代中, 所有智能体共享同一个策略网络,
并以该网络为生成器与环境交互采样, 为每个智能体

分布式地生成样本, 将所有智能体的样本作为一批数

据, 更新网络参数. 奖励由判别器为每个状态计算, 由
算法2更新生成器参数, 并在下一次迭代中更新判别

器. 特别地, PS-AIRL算法中所有智能体共享同一个判

别器网络参数产生奖励.
生成器采用参数共享的近端策略优化算法(proxi-

mal policy optimization, PPO)进行优化. 如算法2 PS-
PPO所示. 在每次迭代, 每个智能体基于分布式策略采

集样本, 将所有智能体的样本作为一批数据, 用以计算

优势函数并更新网络参数.

5 实验与评估

本节在多个集群运动任务场景中评估本文所提出

的共识机制辨识方法. 首先介绍仿真环境中智能体的

基本属性, 随后分析和评估PS-AIRL算法的有效性.

图 2 PS-AIRL算法架构图
Figure 2 Framework of PS-AIRL.

算法1: PS-AIRL

输入: 专家轨迹 E E

初始化策略 和判别器D ,

For I = 1, 2, 3, …, N

执行策略 , 收集轨迹 s a s a= ( , , … , , )i
j

T T0 0

整理轨迹数据

训练判别器D ,
, 区分专家轨迹和生成轨迹

{ }
{ }D s a s

f s a s

f s a s a s
          ( , , ) =

exp ( , , )

exp ( , , ) + ( ),

,

,

f s a s g s a h s h s          ( , , ) = ( , ) + ( ) ( )
,

更新奖励函数

( )R D Dlog log 1, , ,

使用算法2PS-PPO更新关于奖励R ,
的策略

End for
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智能体的运动遵循一阶运动模型, 如式(7)所示:

x v
y v

= cos ,
= sin ,
= ,

(7)

式中x和y为智能体横坐标和纵坐标, v为智能体速度,
为智能体运动方向. 每个智能体的感知模型如图3所

示, 其中d i j, 为智能体i和 j之间的距离, i j, 为智能体i

和 j之间的速度位置夹角. 智能体能够感知到和邻居

的距离以及速度位置夹角, 智能体i对智能体 j的观

察为o d= { , }i j i j i j, , , .

智能体通过感知函数 s( )i 对周围状态进行感知,
进而将所感知到的信息输入策略函数, 由策略函数输

出动作. 感知函数定义为式(8), 使用神经网络作为特

征映射函数, 其参数由强化学习算法确定.

s n h Wo b( ) = 1 ( + ), (8)i
o O

i j,

i j i,

s( )i 为智能体i对状态的观察, 其中n为智能体i邻居数

量, h为全连接层和RELU激活函数, b为偏差. 智能体

能够控制自身的线速度和角速度, 即a v= { , }. 智能

体i执行动作 ( )a s= ( )i i 与其他智能体以及环境进行

交互. 根据问题的规模不同, 可选择不同复杂程度的神

经网络结构, 本文使用64个单元的全连接网络作为策

略网络, 使用32个单元的全连接网络作为判别器网络.
本节实验均在E5-1650V3 CPU, 32G内存的硬件条件

下进行, PS-AIRL算法经过约150000步训练可完成共

识机制辨识, 在两个场景中均耗时120 min.

5.1 聚集任务

本节以神经网络智能体为辨识对象, 在聚集任务

中基于逆强化学习辨识其策略函数和奖励函数. 聚集

任务是智能体在仅具有局部观测能力时, 分布式决策

并汇聚到某一地点. 智能体的目标是最小化所有智能

体之间的距离. 以式(9)为奖励函数, 其中dc为智能体

的感知距离, 所有智能体与邻居智能体的距离越小奖

励值越大.

( )R d ds( ) = min , . (9)
i

N

j i

N
i j

c
=1 = +1

,

基于参数共享的PPO算法在聚集任务中训练智能

体, 使用训练完成的策略网络作为专家策略 E, 与仿真

环境交互, 收集轨迹作为专家样本 E. 辨识生成专家样

本 E的策略和奖励函数, 以智能体的累积奖励情况评

估算法.
实验比较PS-AIRL和BC对专家策略 E和奖励函

数RE的辨识能力.图4为随智能体数量变化和专家轨迹

数量变化时, 各个算法对专家策略的辨识情况, 其中

Exp为专家轨迹在不同智能体数量下的累积奖励变化,
Airl为本文所提算法的累积奖励情况. 从结果可以看

出, 本文所提算法辨识出的策略能够取得接近专家轨

迹的效果, 且该算法对智能体数量的增加不敏感. 行

为克隆算法BC的累积奖励不稳定, 智能体在环境中所

能获取的奖励较低. 实际上, 由于所辨识的系统满足同

算法2: PS-PPO

输入: 初始化策略网络参数
0
, 初始化值函数参数

0

For k = 0, 1, 2, … do

智能体j = 0, 1, 2, 3, …, M执行策略 o( )
k j ,收集轨迹D = { }k i

j

轨迹数据归一化

计算累积折扣奖励reward-to-go R t

基于当前值函数V
k
, 估计优势函数A t

更新策略

D
D

T= argmax
1

mink
k

k t

T

+ 1
= 0

( )( )
( )
a s

a s
A s a g A s a( , ), , ( , )

t t

k t t

k
t t

k
t t

利用均方误差拟合值函数

D
D

( )T V s R= argmin
1

( )
k

k
k t

T

t t+ 1
= 0

2

End for

图 3 智能体状态定义
Figure 3 Definition of agent state.
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构性和局部性假设, 基于参数共享进行逆强化学习不

受智能体数量变化影响, 而行为克隆受到分布漂移的

影响, 不能取得好的辨识效果.
在动作空间中等间隔采样动作, 获取动作集合, 对

特定状态下智能体执行动作集合中所有动作, 可视化

其所能获得的奖励. 图5为10个智能体聚集场景的奖

励函数可视化情况, 其中(a)为目标智能体在执行动作

集合时所获取的奖励函数可视化情况, 横纵坐标分别

为智能体线速度与角速度, 颜色越深代表奖励函数值

越小. (b)中, 目标智能体距离其他智能体距离较远, 运
动方向为远离其他智能体. (a)表明, 在当前状态下线

速度对奖励函数的影响较小, 智能体以顺时针或逆时

针转向其他智能体时奖励值较大. 实验结果表明基于

PS-AIRL的群体逆强化学习算法能够辨识合理的奖励

函数.

5.2 Vicsek模型

基于Vicsek模型生成群体专家数据, 使用PS-AIRL
算法辨识其专家策略和奖励函数. 由N个智能体组成

离散时间系统, 个体的初始位置和运动方向随机分布,
在L L× 的周期性边界条件的区域内自由移动, 个体运

动遵循Vicsek模型控制规则, 运动方向依照其所有邻

居运动角度的平均进行更新, 并且会受到均值为零的

噪声信号的干扰. 使用序参量衡量辨识效果, 当所有

智能体速度方向一致时, 序参量最大. 序参量如下式

定义:

V t Nv tv( ) = 1 ( ) , (10)a
i

N

i
0 =1

式中N为智能体数量, v0为智能体线速度, tv ( )i 为智能

体速度向量.
实验比较PS-AIRL, BC对专家策略 E和奖励函

数RE的辨识能力. 图6为随智能体数量以及专家轨迹

数量变化时, 各算法对专家策略的辨识情况. 其中Exp
为专家轨迹在不同智能体数量下的累积序参量变化,
Airl为本文所提算法的累积序参量情况. 从结果可以

看出, 在对Vicsek模型进行辨识时, 我们所提方法对智

能体数量的变化不敏感, 能够达到接近专家轨迹的

效果.
如图7可视化了N=10时辨识出的Vicsek模型奖励

函数, (a)图横纵坐标为智能体线速度与角速度. (b)中

图 4 聚集任务策略辨识
Figure 4 Policy identification of the rendezvous task.

图 5 聚集任务奖励辨识
Figure 5 Reward identification of the rendezvous task.

图 6 Vicsek模型策略辨识
Figure 6 Policy identification of the Vicsek model.

图 7 Vicsek模型奖励辨识
Figure 7 Reward identification of the Vicsek model.

中国科学: 技术科学 2023 年 第 53 卷 第 2 期

265



智能体平均运动方向如红色箭头所示, 目标智能体与

平均运动方向有一定差距, 需要顺时针旋转才能够满

足Vicsek模型运动规则. (a)图表明智能体顺时针旋转

一定角度时会获取更大奖励值. 实验结果表明PS-
AIRL能够合理辨识Vicsek模型奖励函数.

6 结论与讨论

本文围绕共识机制辨识问题, 从系统主义的角度

出发, 提出面向群体共识机制的逆强化学习辨识方法,
并将上述辨识方法应用于集群系统, 在多个场景中验

证了对群体智能系统的辨识能力. 首先分析了群体智

能系统的基本性质, 并进一步将共识规则的辨识问题

转化为对智能体策略函数和奖励函数的建模问题, 随

后考虑同构集群系统特点, 设计了基于参数共享的群

体逆强化学习算法, 最后以群体运动为例, 将上述群

体智能理论的模型和方法应用于集群系统, 通过实验

验证了该方法对群体智能系统的辨识能力. 实验结果

表明: 基于本文所提出的群体逆强化学习算法, 能够

从大规模同构集群系统的示例数据中辨识出策略函

数, 实现对共识机制的反演; 同时, 所学习的奖励函数

对于智能体的行为有一定的解释能力. 未来将基于所

提出的群体逆强化学习算法, 在更多的集群场景中辨

识共识机制, 并对所学习到的奖励函数进行更完善的

分析和解释 , 以研究个体互动与群体行为之间的

关系.
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Identification method for collective consensus mechanism based on
inverse reinforcement learning
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Collective intelligence, an important topic of the new generation of artificial intelligence, is a significant way to solve large-scale and
complex problems in an open environment. It is crucial in other branches of artificial intelligence. Agents interact and evolve in
response to the consensus mechanism to reach a group consensus. Identifying the consensus mechanism is essential for building and
comprehending the collective intelligence system. Traditional consensus mechanism modeling methods require many simplified
assumptions, and meeting the challenge of complex collective intelligence systems is difficult. A method for identifying consensus
mechanisms based on data should be developed. In this paper, the consensus mechanism’s identification problem is transformed into
an inverse reinforcement learning problem for the collective intelligence system. We proposed inverse reinforcement learning
methods for collective systems and evaluated them in two tasks. The results indicate that the proposed methods can identify the policy
function and the reward function of the collective system.
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