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 清华大学张崇洁：高效协作的多智能体强化学习前沿研究进展

整理：智源社区 窦勇强

在第二届北京智源大会 “决策智能” 专题论坛上，来自清华大学交叉信息研究院的张崇洁助理教授以 “Effi  cient 

Collaborative Multi-Agent Reinforcement Learning” 为题进行了演讲报告。

张崇洁，于 2011 年在美国麻省大学阿默斯特分校获计算机科学博士学位，而后在美国麻省理工学院从事博士

后研究。目前的研究专注于人工智能、深度强化学习、多智能体系统、以及机器人学，担任清华大学交叉信息

科学院助理教授，博士生导师，机器智能研究组主任。

过去几年人工智能得到了很大的发展，机器学习特别是深度学习方面在实际问题上的应用使人工智能受到了极

大的关注。然而随着人工智能应用的不断广泛化和复杂化，使得研究者对人工智能提出更高的需求。研究趋势

也从简单的模式识别到更加复杂的智能决策与控制，从单研究智能体的问题，过渡到解决多智能体的问题。

在本次演讲中，张崇洁系统讲述了高效协作的多智能体强化学习研究的前沿进展。他抽丝剥茧般回顾了当前多智

能体学习存在的挑战，通过引入通信和角色的方式逐步解决挑战达到最佳性能水平的研究历程。此外，张崇洁通

过理论分析工作展望了对未来多智能体强化学习研究的趋势性看法，见解独到，相信会给大家带来很多启迪。

演讲正文：

一、多智能体强化学习简介 [1]

研究者通常把具有感知和决策的能力的个体称为智能体 (agent)。智能体基于它的感知，可以做出相应的决策以

及行动来改变周围的环境，多个智能体可以通过协作式的行为实现一个整体的目标。例如，在机器人集群控制

中，每一个机器人就可以看作一个智能体；在一个风力发电场，每一个风机就可以看作一个智能体。

图 1：人工智能愈加复杂的应用场景
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多智能体学习的问题可以分为三类： 协作式多智能体，对抗式多智能体，以及混合式多智能体。其中，协作多

智能体是一群智能体通过协同合作，来共同来优化整体目标的行为。

在大多数协作式多智能体问题中，环境往往是部分可观察的 (partially observable)： 每个智能体只能观察环境的

部分信息，而且环境的变化会存在一些随机性。这样一类复杂的多智能体协作决策问题，可以用一个较为通用

的模型来刻画——部分可观察的 Markov 决策过程（Dec-POMDP）。

图 2：协作式多智能体模型 Dec-POMDP

Dec-POMDP 决策过程是非常通用的，它可以刻画大部分在不确定环境中多智能体决策的问题。从一种简单的

角度来看，可将它视为把单个智能体的 Markov 决策过程过渡到多智能体的环境中。模型的运作方式如图 2 所

示，在这个环境有两个机器人，在每一时刻，每个机器人都会根据它当前的感知输入选择某一个动作，执行这

个动作之后将会改变环境中某一部分的状态。在这之后机器人通过进一步观察环境，得到新的观测。尽管每个

机器人可能会有不同的观测信息，但它们会得到同一个反馈信号。因为这里整体的假设是协作式多智能体的范

围，所以这个反馈称为联合的报酬 (joint reward)。在这类协作式多智能体问题中，研究者希望找到一组决策策

略，使得智能体根据这个决策策略来执行它们的行动的时候，可以收获最大化的期望累计报酬。

图 3： Dec-POMDP 形式化定义
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这里寻找的决策策略，是指在前文定义的分布式 - 部分可观察的马尔可夫决策过程（Dec-POMDP）中，寻求

一个映射关系，对每一个智能体把它的局部观察的历史映射到一个动作 (action) 上。而在 Dec-POMDP 的定义

下，全局的环境状态是不可直接观测的。智能体往往需要记住一些历史的信息来辅助今后更好的决策。决策策

略又称 “联合策略”，所谓的联合策略是智能体策略的集合。为了更好的描述和解决多智能体决策的问题，研究

者定义了一个值函数 (Q value function) 来量化任务中的执行目标，这个值函数是折扣的未来累计期望收益和

(Discounted future cumulative reward)。对给定一个任务如果能够学习出相应的值函数的话，那么智能体的最

优联合策略也就相应得到。最优策略，可以直接从值函数中推导出来，即相对于行为变量 a (action) 取参数最

大化 (argmax) 的结果。因此，求解协作式多智能体的 Dec-POMDP 问题，有两种途径： ①直接学习一个最

优的策略来最大化智能体的值函数（累积回报）； ②学习出智能体的行为值函数，从值函数中推导出一个最优

的策略。

在许多实际问题中，环境往往是非常复杂的，同时无法预先知道环境的模型。在这种情形下，愈加能够体现出

强化学习的优势——不断试错： 当环境不可知时，可以采用智能体与环境不断交互和探索的方式，在这个过程

中建立关于环境的模型，进而进行动作的规划； 也可以在环境学习奖励规则，在交互中直接学习智能体的策略。

每个人的生活中都有强化学习的影子，在完成一个新的目标时，我们无法预先知道每一步该怎么走，而往往会

有走完一步之后发现是好还是坏的反馈。人类学习的过程就是根据这种反馈信号来反思自己做出的行为，进而

更好地面对未来的类似的场景。当后面遇到类似的情形时，一般会有两种做法： 分析之前发生的类似经历，选

择之前反馈最好的那个行为进行执行； 同时可以尝试之前没做过的行为，如果新的动作比我们已知期望的回报

要好，那今后就会要多做一些，如果比我们期望差，那么今后就会少做类似的行为。强化学习将这种试错 + 探

索的方式，通过在贪婪选择目前已知的最优策略的算法中添加随机性来实现人类中学习的思想。

多智能体强化学习是在单智能体的基础上扩展到多个智能体的试错学习： 在单智能体学习中，为单个智能体学

习一个策略； 多智能体学习则会选一组策略（也成为联合策略）为多个智能体服务。同时，在多智能体中一般有

智能体之间是相互交互影响的而非完全独立的约束条件。在协作式多智能体中，智能体间的交互可以通过报酬

来反映 , 每一个智能体的动作都会影响整体的报酬。那么，多智能体强化学习 如何应用到多智能协作问题？又如

何去学习最优的联合策略或者值函数呢？

图 4：多智能体强化学习的三种范式
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第一种方式是中心化的训练方法，将所有的智能体观测以及动作作为输入，建立一个联合的神经网络来输出联

合值函数的函数值。中心化的方式存在的问题是： 不具有扩展性。在训练中观测空间是指数级增长的，即使神

经网络表达形式特别强，可以学到这种映射关系，在执行过程中也会遇到通信的困难，要实时的去收集所有智

能体的观测，做出决定之后再分配给所有智能体相应的决策动作。另外一种方式是分布式学习，每一个智能体

有自己的网络，来实现学习的可扩展性。但分布式学习的问题在于当智能体在一个环境中共同学习的时候，环

境成为非稳态的 (non-stationary)，不具有收敛性和最优性。另一个困难是不能很好地分配智能体获得的联合

奖励，即信度分配 (credit assignment)。 因此，更好的方法是将这两种方法合并，称为可分解价值函数学习

方法： 每个智能体都有其自己的行为价值网络或策略网络，并通过混合网络输出联合的实际价值。在这种情况

下，每个智能体有分解的值函数也有共同的值函数。在执行过程中，每个只用仅仅通过个体的值函数或策略网

络进行决策。 因此，它具有很好的可扩展性的同时解决了一些分布式学习问题，介于中心化训练和分布式学

习两种方式之间的一种较好的学习范式。在具体的实现过程中，通过时间差分学习（TD-learning），将环境的

反馈信息进行反向传播（back propagation）影响和更新每一个智能体的值函数，以解决环境的非稳态（non-

stationarity）和信度分配的问题（credit assignment）的问题。

图 5：可分解的值函数学习范式（CTDE）

在中心化训练 - 分布式学习的范式之下，许多研究者提出一些结构约束假设的来实例化这种范式，其核心

思想在于价值函数混合网络 (Mixing Network) 的确定。2017 年，领域研究者提出了价值分解网络 Value 

Decomposition Network (VDN)[2]，该方法通过简单求和的方式将智能体局部价值函数整合为联合价值函数。这

种方式简单有效，但是限制了对于联合价值函数 Qtot 的表达能力。

在此基础之上，研究者将 VDN 的较强假设进行了松弛，提出 QMIX[3]，它只假设总体的报酬对于个人报酬的偏

导是大于零的。这样每个人提高自己的报酬就可以提高整体的报酬，以这样的方式实现 CTDE 范式。这一系列

工作中，研究者提出了不同的假设来设计联合价值网络（Mixing Network）（图 5 绿色部分）进行中心化训练。

同时在分布式执行过程中，把联合价值网络去掉，智能体通过自己的局部价值网络进行决策（图 5 蓝色部分），

从值函数中推导得到相应的策略，来进行分布式执行。目前基于这种值分解的方法，在多智能体强化学习上取

得一些前沿的一些结果，例如在星际争霸 2 的微操作游戏任务中，能学到很多有意思的策略，如放风筝策略，

一个狂热者打两个海军陆战队，传统上海军陆战队是打不过的，通过不停 “拉仇恨” 的方法，就可以打败比自

己强大的狂热者。



● 6 ●

图 6：智能体学习到的放风筝战斗策略

目前值函数分解方法在一些复杂的问题上还存在着局限性，张崇洁给出了三点重要的方面。其一，前述方法不

能很好地处理不确定性。因为当智能体学到自己的策略时，所有智能体进行完全分布的执行，随着环境的不确

定，比如说状态不确定性等等，智能体间的协作则会变得不协调（miscoordination）。随着时间的推移，由于不

能很好处理中环境的不确定性，这种不协调会得到积累进而导致较大的问题。此外，由于智能体间网络参数的

共享（共享子网络或策略网络），目前的方式不能解决比较复杂的问题，智能体的行为趋向于单一化。即使参数

共享的方式能够解决这样复杂的问题，也会导致庞大的网络的参数。此外，一些复杂的问题往往需要多样性异

构智能体才能够解决。第三点，对这目前这些方法理论的分析，何时有效的理解有待深入。

针对上述三点挑战，张崇洁带领的团队近期进行了三方面的工作来解决。第一方面，通过通信优化的方式来解

决不确定性的问题； 第二方面，通过这种角色涌现的方式来解决智能体参数动态共享的学习过程； 第三方面，

关于线性值函数分解的理论分析工作。

二、引入最小化通信的多智能体协作 [4]

图 7：完全值函数分解存在的缺陷
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图 7 中展示了完全值函数分解方法存在的缺陷，在该例中，有两个智能体分别位于长度不同的通道中，其中 a1

是智能体 1 所在通道出口的位置，b1 是智能体 2 的通道出口位置。当两个智能体同时到达通道出口目标 g 的时

候，会收到一个报酬。如果两个智能体在不同的时间点到达目标 g，则不会收获报酬。假设初始状态是随机的，

每个智能体初始位于不同的位置。由于智能体部分可观察的特性，即使中心化的训练方法表达能力非常强，最

终两个智能体也只会以很小的概率同时到达收获报酬，因为智能体在执行的时候行为是完全确定的，向左走或

者向右走，而互相不知道对方的初始位置，并且智能体间没有通信的交流，导致了之前的研究工作无法完成这

类任务。如果考虑加入智能体间的通信交流，只要任意一个智能体快到达目的地之前，就是告诉其他智能体这

个信息。并且等待接收对方同样到达目的地之前的信息，最后同时执行到达目标 g 来解决这个问题。

通信的加入可以解决此问题，但是这种通信不是长期需要的，比如说智能体 1 在位置时，无需进行通信向另一

个智能体通报自己的位置。只有在离目标 g 最近的位置处进行通信的协调就可以，所以张崇洁团队提出在允许

通信的同时需要最小化通信量。该方法称为近似可分解的值函数（NDQ）算法（图 8），该算法解决智能体通信的

时间、内容以及通信对象的问题。

图 8：近似可分解的值函数方法 NDQ 解决的问题图解

NDQ 的框架如图 9 所示，传统值函数分解的结构下，每个智能体有自己独立的函数空间，基于智能体的局部观

测历史进行优化。而 NDQ 则再此基础上进行改进，允许智能体之间可以相互发信息，智能体的策略不仅仅基于

局部观察，还基于它收到的通信信息。

图 9：NDQ 算法框架结构图
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然而，如果每个时间步，所有智能体之间都互相通信，则会变成了中心化的过程，不具有扩展性且浪费通信资

源。因此，在该工作中，张崇洁团队加入两个约束条件来优化通信： ①首先是通信消息的表达性约束，即希望

这个智能体发送方到接收方之间发送的消息一定是对于接收方有帮助的，该约束通过最大化通信内容与智能体

决策之间的互信息来实现。②信息简洁性约束，即尽最大努力缩小和减少信息的熵 (Entropy)，如果一条信息没

有用，数值上的表现是 Entropy 很小，也就代表发送该条信息是没有必要的。因此通过两个约束，一是最大化

互信息，二是最小化信息熵，保证了智能体之间的通信的简洁和有效。在实际实现中，无法直接优化这两个目

标函数，所以通过借鉴变分推断中的思想，推导出了相应的变分下界来支持实际优化，有关具体推导过程感兴

趣的读者可以参考 [4] 中附录。

图 10：NDQ 推导的优化目标函数

如图 10 所示，最终 NDQ 算法通过两个目标函数的结合进行端到端训练： 第一个是训练混合网络的强化学习中

常用的时间差分损失 TD loss，第二个是对于信息的通讯约束损失 communication loss。

在简单和复杂的任务中，NDQ 都表现出了非常优异的效果。首先，是传统完全值分解方法不能够解决的

Hallway 任务，NDQ 能够很好的学到最优策略。如图 16 所示，初始 t=1 时智能体在左 1 图中黄色的两个位置，

此时由于它们没有到达通道出口，智能体间无需通信，NDQ 算法学习到了这个特征，因此此时没有信息的交

流。这种不需要通信的状态持续到智能体 2 到达出口 b1 的时候，会向智能体 1 发送消息告知它已经到达出口

b1 的信息。最终当智能体 1 也到达对应的出口 a1 时，同样发送信息给智能体 2。因此 NDQ 算法在这个任务中

学到了最优的策略。为了验证 NDQ 算法在复杂环境上的有效性，他在星际争霸 II 微操作管理的任务上同样进行

了实验，本文主要显示六个实验结果（测试基准 Benchmark 是由牛津大学的团队提出，感兴趣的读者可以访问

网站 https://sites.google.com/view/ndq 查看更多的实验结果。）

图 11：Hallway 任务中 NDQ 算法的表现结果
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图 12：星际争霸 II 微操作管理实验 (https://sites.google.com/view/ndq)

实验的基线系统（baseline）：

• QMIX[3]，完全值分解方法的代表实例。

• TacMAC[5]，基于注意力机制的通信的算法。

• 自行实现的 QMIX 与 TacMAC 的结合算法，测试 NDQ 的表现情况。

实验结果分析：TacMAC 是一个中心化的学习方法，它几乎在所有的复杂环境下都不能学习到好的策略；QMIX

在一些复杂环境中的表现不是很好； 当为 QMIX 增加通信的 Tarmac 算法时 , 性能表现有提高，但是与所提出的

NDQ 相比还是有一定的差距。基于注意力机制 Tarmac 算法的通信学习方法是一种软约束的学习方法，而 NDQ

则是显式地进行优化学习，能够很大程度提高和解决通信的优化问题。当对于通信进行剪切 (communication 

cut) 时，即将 80% 的通信信息进行丢弃时，接近可分解的值函数 NDQ 方法几乎没有受到影响，而对于基于注

意力机制的 TacMAC 方法，则不能鲁棒应对信息丢失的环境的影响。

图 13：在星际争霸 II 中无信息丢弃的条件下的实验结果
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图 14：在星际争霸 II 中 80% 信息丢弃的条件下的实验结果

三、基于角色的多智能体强化学习 (Role-based)[6]

NDQ 算法通过通信的方式解决多智能体在执行过程中不确定性，本节的工作则是介绍通过如何通过基于角色的

方式，来加速多智能体的学习。为什么需要动态的共享学习呢？原因是在很多复杂问题中，需要智能体有多样

化的行为，或者甚至智能体本身必须为异构，即不能共享参数，因为不同功能的智能体不适合采用一个网络来

表达。

图 15：蚁群中不同蚂蚁有不同的角色

在现实生活或者自然界中有很多这样的情况，比如蚁群中不同蚂蚁有不同的角色，每个角色由不同的蚂蚁来执

行——挖洞、寻找食物、搬运食物、清理垃圾、以及专门下蛋的蚂蚁 Queen。如果用一个网络来学上述所有行

为，则需要通过全局搜索的方式学习一个很大的网络。学得智能体的行为多样性则会受限于网络的大小，过小

的网络不能解决复杂的问题。与此同时，另一种方式是为每一个智能体学习一个独立的价值网络或者策略网络，

这种方式也存在缺陷，因为智能体间或多或少可以通过共享个体学习到的一些知识来加速整体的学习。特别是

在一些大型系统中，并不是每一个智能体都完全不同。因此，他的团队提出一种基于角色的多智能体强化学习
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方法。他的基本思想是，如果智能体在任务中承担类似的角色，就分配类似的决策策略，从而共享智能体间学

习的经验。而类似的决策策略意味着智能体在执行类似的子任务，它们将展现类似的行为。

图 16：划龙舟，基于角色涌现的多智能体强化学习

可以从一个简单的示例理解动态共享参数的原因，以划龙舟为例（图 16），其中有三种角色，掌舵者，船员以及

协调敲鼓者。显然，划船的船员策略高度一致，所以可以分享他们的学习经验。而掌舵者其他人策略是很不一

样的，所以不一定需要有经验的分享。划龙舟的角色划分例子引入了人类的先验知识，但是解决很多问题之前，

无法预先获知需要的角色，也无法划分相应的角色给不同的智能体，张崇洁的团队针对这个问题给出了一种巧

妙的解决方案 ROMA（Multi-Agent Reinforcement Learning with Emerging Roles）。首先由于这些角色的非

预定义性，设计的算法要能够自动学习出所需要的角色。具体的做法是通过推理的方式，根据智能体的行为推

理它之前相应的角色是什么。每一个智能体的策略由他的角色所决定。如果智能体角色相同，那么它们的策略

也相同； 如果角色不同，那它们的策略也会不同，这样就达到动态共享的一种方式。当然，智能体的角色不是

一成不变的，一个智能体可以根据环境的不同来动态改变它的角色。

图 17：基于角色的多智能体学习框架 ROMA
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ROMA 的框架如图 17 所示，在执行过程中，智能体 i 通过一个编码器把它的观测编码到一个随机的隐空间中，

然后在这个角色的隐空间中进行采样，采样出当前智能体需要的一个角色。通过 Role Decoder 解码器（一种

超网络 hyper network），解码输出智能体的局部效用函数的参数。该效用函数的输入为历史信息和当前智能体

的观测，输出为该智能体的值函数 Q value，每一个角色都对应着智能体的每一种策略。训练过程中，每一个

智能体把他们的局部值函数 Q value 输入到一个混合网络中（Mixing Network），该混合网络输出全局联合价值

（Total Q value），这样可以通过时间差分 TD 的方式进行训练。

图 18：角色学习中的两个正则器 (Regularizer)

但是简单按照上述的做法很难学到较优的策略，为了保证学得的角色在空间上是有意义的，需要施加一定的约

束条件。具体包括两个方面，一是角色跟它的行为的相对应性，一个角色对应某一类的行为，通过最大化角色

在隐空间中的参数以及角色的经历（trajectory）二者的互信息实现； 二是角色可以区分不同智能体的行为，如

果智能体的行为类似，应该将它们的角色在隐空间中聚在一起，需要分化聚类的功能，不同智能体要么承担相

同的角色，要么具有不同的行为。

图 19：角色可聚类的损失函数

因此，整个损失函数由三方面组成，一是训练混合网络的 TD Loss，二是可区分角色的 Identifi ability loss，三

是不同智能体聚类的 Clusterability loss。
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图 20：ROMA 整体的优化目标

实验结果表明，在具有挑战性的星际争霸 2 微操作管理任务中，ROMA 在越复杂的环境下表现地越突出，例如，

在 27 vs. 30 个海军陆战队的场景中，智能体需要具有非常好的微操作才能以少数赢多数。在比赛初期，智能体

大致采用相同的角色分布，而后期会根据血量的多少来承担不同的角色。

智能体的角色是动态的，在初期智能体会根据所处的位置选取角色，比如站在前、中、后的智能体将会具有不

同的角色。角色相近的智能体随着打斗的过程中血量的变化承担新的角色，例如血多的向前冲，血少的向后退。

图 21 ROMA 在星际争霸 II 微操作管理挑战上的实验结果（https://sites.google.com/view/romarl）

图 21 和 22 展示了 ROMA 在星际争霸 II 微操作管理挑战上的实验结果，学习阶段初期时，智能体在探索不同的

角色，随着学习越来越深入，角色功能的分化也会越来越好。因此角色和学习的过程是一个相互反馈的交互过

程。上面是同构的情况，在异构的情况下也是相同，能够学出不同的角色，智能体的功能不同，角色也会不同。

图 22：动态角色学习图解
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图 23：几个 ROMA 角色学习中令人兴奋的示例

总结前两项工作在多智能体强化学习研究中的位置，如图 24 所示，协作式多智能体主要由两个方面刻画。

图 24：协作式多智能体研究工作总览

一个是方法学习的难易度； 另一个是方法学习得到的效果，即表达最优策略的效果。显然完全中心化的

学习方式（Fully centralized），具有很强的表达能力，但同时较难学习。而完全分布式的学习方式（Fully 

decentralized），具有较弱的表达能力，但是较为容易学习。在它们中间值函数分解（Value factorization）的方

法，具有折中的表达能力以及中等的学习难度，从表现上讲相较于完全分布式的学习方式要好得多。上述介绍

的接近可分解的值函数算法 NDQ 通过增加通信的方式具有更强的表达能力，而学习的难度相较于值函数分解的

算法（如 QMIX）也相差无几。同时，基于角色的多智能体学习 ROMA 算法则有更多的多样性。

四、线性值函数分解的理论分析工作以及 Offl  ine RL[7]

最后一节介绍张崇洁团队在线性值函数分解方面的理论分析工作，在该工作中意图解决的问题是： 为什么多
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智能体学习值函数的分解的算法（如 VDN,QMIX）能够取得不错的效果？在该工作中，他们设计了一个 Multi-

agent Fitted Q-iteration 的理论框架，将单智能中研究函数近似（Function Approximation）下算法的收敛性

以及最优性的表现的 Fitted Q-iteration 框架扩展到了多智能体领域（Multi-agent fi tted Q-iteration）。从中

推导出了闭式的更新规则（closed-form update rule），即 Empirical Bellman error minimization，基于这个闭

式解，他们发现简单的线性值函数分解方法（linear value factorization），例如 VDN 中的局部值函数求和得到

联合值函数，基于这样简单的结构假设以及混合网络的训练，它们隐式地实现了一个非常好的信度分配（credit 

assignment），一种联合报酬分配的机制，称为反事实的报酬分配。具体来说，单个智能体自己的报酬，等价于

假想做随机的动作得到的整体的报酬，与做最优的策略行为得到的报酬之间的差值，将这个作为行为值函数 Q 

value，是一种非常好的方式。在现实生活中，如公司评价一个员工的贡献也是类似的做法，由此解释了值函数

分解方法在多智能体学习的任务中具有较好表现的原因，同时该工作也证明了在智能体 on-policy 训练过程中

的局部收敛性。

图 25：反例的构造与收敛性实验

图 26：值函数分解方法及分布式训练方法 IQL 在离线训练中的实验

尽管有特定条件下局部收敛性的证明（图 25），但是目前的工作缺乏全局的收敛性保证。此外，而且在采用不

同的策略得到的数据训练（Off -policy）时，线性值函数分解算法表现的不尽如人意，无法从示例中进行学习

（learn from demonstrations）。如在图 25c 的离线训练实验中，当前许多最好的算法的价值函数都无法收敛，

会发散。在复杂的环境下（图 26），如果 data 先通过一个好的策略收集起来（实验采用 QMIX 收集），用收集的

数据来进行训练的方法也没有效果，即使采用 QMIX 的得到数据训练同类 QMIX 智能体，也无法得到很好的表

现，这与常识中单智能体 Q-learning 是一个离线策略训练的观念相违背，非常值得进一步的探索。

五、结语

多智能体强化学习是一个具有很大前景的研究领域，本次演讲中，张崇洁从协作式多智能体的角度分享了前沿

的研究工作，包括通过值分解的方法与通讯优化方式结合实现多智能体合作，有效地解决多智能体任务中的不

确定性问题； 通过基于角色学习的方法，通过动态共享智能体的参数提升可扩展性，使得在非常困难的任务中
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相对于最好的方法也有极大的性能提升。谈到领域未来的发展方向，他指出在环境允许的条件下，支持分层的

学习具有较大的前景。同时，针对线性值函数分解算法的理论分析工作，表明了当前算法对于离线训练 (off -

policy training) 需要有较大的关注。离线训练不仅具有较高的学习效率，同时可以利用已有的示例数据，如自

动驾驶中的经验数据，来进行策略的学习。未来离线多智能体强化学习将会成为重要的组成部分。
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 清华交叉信息学院吴翼：多智能体强化学习中的课程学习、演化与
复杂性涌现

整理：智源社区 熊宇轩

作为 ACM-ICPC 领域的传奇人物之一，昔日的「姚班」少年吴翼在加州大学伯克利分校取得博士学位之后，加

入了 OpenAI 从事通用人工智能研究。近年来，他发表了以 MADDPG 为代表的一系列高水平研究成果。在本届

智源大会上，吴翼博士带来了以「多智能体强化学习中的课程学习、演化与复杂性涌现」（Curriculum,Evolution 

and Emergent Complexity）为题的主题演讲。吴翼博士从哲学的终极命题「我们从哪里来？」出发，介绍了涌

现出复杂群群体行为的条件，并结合 OpenAI 近期完成的捉迷藏游戏项目进行了详细的说明。

下面是演讲正文，智源社区编辑做了一定的编辑整理。

一、物种进化的启示

本次演讲，我主要针对人工智能研究领域最重要的任务之一——「构建通用人工智能」进行讨论。为了实现这

一最终的目标，我们已经在深度学习、强化学习、规划 / 推理、搜索等方面取得了许多令人备受鼓舞的进展。

这些伟大的技术用到了与机器学习和优化方法有关的诸多概念。在本次演讲中，吴翼博士主要从受人类自身启

发的新型人工智能研究的角度进行了深入探讨。

图 1：智能的涌现——我们来自何方？

该领域的研究要从人类智能的漫长历史说起。我们美丽的地球母亲拥有着神奇的生态系统，它最终孕育了人类

的生命。在现代科学技术的帮助下，我们逐渐开始构建和人类有相似行为的机器。然而，在我们创造一类新型

智能体之前，我们需要回答一个问题：我们（智慧生命）从哪里来？
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「我们从哪里来？」这是一个经久不衰的问题。200 年前，一位名叫「查尔斯 · 达尔文」的年轻人也对这一问题

产生了兴趣。1831 年，为了探寻该问题的答案，达尔文开始了他的环球航行。大约 4-5 年后，达尔文抵达了

一处被称为「加拉帕戈斯」的群岛。如今，这里已经是一个自然保护区，成为了各种生物栖息的乐园。

在此后的数月中，达尔文环绕整个群岛进行了深入的考察，并受此启发撰写出了名垂后世的巨著《物种起源》。

在达尔文的环岛旅行中，最著名的故事莫过于「达尔文雀」的演化。他注意到，尽管所有的达尔文雀都起源于

大陆上，但是分布在加拉帕戈斯群岛中不同小岛上的达尔文雀演化出了形状不同的喙，这是由于它们吃的食物

不同。

除了鸟类之外，我们还可以在加拉帕戈斯群岛上发现许多有趣的现象，这些物种在数百万年间涌现出来的过程

会令人感到震惊。例如，那里有生活在陆地上或者生活在水中的不同种类的蜥蜴，有生活在赤道上的企鹅，还

有不会飞的鸟（鸬鹚）。这正是大自然的神奇之处，它们有着出人意料的极为多样的能力和行为。

因此，加拉帕戈斯之旅巩固了达尔文脑海中伟大的理论——「进化论」。达尔文在它的巨著「物种起源」中详细

介绍了「进化论」，他认为这种物种的多样性并不是刻意设计的，而是进化（自然选择）的结果。有机生命会努

力适应环境的变化，而只有那些最适合的种群能够在自然选择的过程中幸存下来。这些物种本身也成为了环境

变化的一部分，使得各种不同的物种能够以合作、竞争等形式协同演化。人类作为地球上唯一真正具有「智能」

的生物，能够得以诞生，本身也是生命的奇迹。

那么，我们能从物种进化的过程中得到怎样的启示呢？首先，生物体循序渐进地从简单形式演化到复杂形式；

其次，各物种作为环境的一部分进行交互、合作、竞争，并协同进化； 第三，地球是一个复杂系统，进化的过

程存在极大的复杂性，并且会产生意想不到的结果； 最后，进化发生在大量个体组成的种群中，在一个种群中

会涌现出群体行为。

简而言之，对于强化学习来说，我们可以从物种进化的过程中得到以下启示：（1）我们需要构建一个足够复杂的

仿真环境；（2）我们应该让智能体在该仿真环境下协同演化。

在上述要点的启发下，我们的工作主要涉及两个方面：（1）在符合规律的物理环境下根据简单的规则涌现出复杂

性；（2）涌现出群体行为，以及如何实现这种行为。吴翼博士在本次演讲中仅仅介绍了第一个部分的工作。



● 19 ●

二、捉迷藏游戏中的智能涌现

图 2：捉迷藏游戏的仿真环境

如图 2 所示，在捉迷藏游戏的仿真环境中，我们设置一些仿真物种（可爱的小智能体），还有道具物体、墙，这

些智能体会在该环境中玩捉迷藏游戏。红色的智能体（seeker）需要找到蓝色的智能体（hider），hider 则需要躲

起来而不被 seeker 找到。当红色的智能体找到 hider 时，seeker 会得到奖励，而 hider 则会由于被找到而受到

惩罚。因此，通过执行强化学习让这些智能体能够协同学习，从而优化他们的奖励函数。

为了模拟自然环境下的演化过程，我们创建了数以千计的捉迷藏游戏，让智能体在仿真的物理世界中并行运行

游戏。仿真演化实验的技术细节如下：

图 3：捉迷藏游戏的技术细节
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为了简化控制过程，我们将智能体视为一个个点，它们只执行简化的定向运动。通过对智能体施加一个 x 和 y 

轴上的力，以及 z 轴上的扭矩（让智能体旋转），使智能体移动。

图 4：智能体的视线

智能体可以看见正面的圆锥形视线（如图 4 中 seeker 正面的红色区域）中的物体和智能体，它只能接收这些可

见物体和智能体的信息。

图 5：智能体的感知能力

智能体也可以通过类似于激光雷达的传感器感知到它们与物体、墙，以及其它周围的智能体之间的距离。因此，

它们可以通过感知门和墙壁在该环境中进行导航。



● 21 ●

图 6：智能体的特殊行为

除了移动之外，智能体还能完成两种特殊的行为：（1）抓取（2）上锁 / 解锁。当智能体执行抓取行为时，它们可

以移动面前的物体，并一直持有这些物体。当智能体执行上锁动作时，它们可以将面前的物体锁定在某个地方。

请注意，我们进行的是有组别的锁定动作，如果 seeker 将某物体上锁，那么只有 seeker 能够将该物体解锁；

反之，如果 hider 将某物体上锁，那么只有 hider 能够将该物体解锁。

此外，我们还设计了一些额外的细节。例如，设计了一种基于团队的奖励函数，来自同一个团队的智能体会得

到同样的奖励。如果某 seeker 发现了任意的 hider，则红队奖励函数 +1，反之则 -1； 如果某 hider 没有被发

现，则蓝队奖励函数 +1，反之则 -1。

同时，我们还为 hider 设计了一个准备阶段，在此期间 seeker 不能移动，所有的智能体也不会得到奖励。在训

练过程中，我们希望在随机环境下，通过并行的近端策略优化算法进行训练。我们将在并行的环境中随机初始

化物体的位置、墙的结构，以及智能体的数量。在这里，我们也使用了参数共享机制，每一个智能体会共享相

同的策略权值。我们向策略的输入中引入了智能体的类别信息，每个智能体知道它们是 seeker 还是 hider。在

明确了这些技术细节之后，我们接下来将讨论涌现出的行为。
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图 7：涌现出的行为——逃跑和追赶、构建堡垒、使用扶梯、防御扶梯攻击、箱子冲浪

如图 7 所示，我们一共总结出了 6 种涌现出的行为阶段，我们也展示出了各个智能体的奖励函数曲线：

阶段 1「逃跑和追赶」： 在训练初期，智能体基本上学习到的行为是「逃跑和追赶」，seeker 试图追赶上 hider，

而 hider 试图逃跑。

阶段 2「构建堡垒」： 在本阶段中，hider 学会了在准备阶段使用环境中的箱子在它们自己周围搭建一个堡垒，

这样一来，seeker 在准备阶段结束后就无法直接看到 hider。

阶段 3「使用扶梯」： 随着训练继续进行，seeker 很快就发现了一种对策，它们学会了将扶梯移动到 hider 构建

的堡垒旁，然后爬上扶梯跳入堡垒，从而发现 hider。

阶段 4「防御扶梯攻击」： 在经过了长时间的训练后，hider 也会针对 seeker 的扶梯攻击找到相应的对策。

Hider 学会了在准备阶段构建堡垒之前就锁上所有的扶梯，这样一来 seeker 就无法借助扶梯跳入堡垒了。我们

曾经认为这就是群体智能涌现的最终阶段了，然而正如我们在视频中所展示的，在该阶段之后又发生了一些意

想不到的现象。

阶段 5「箱子冲浪」：seeker 学会了将箱子移动到被锁定的扶梯旁，然后通过扶梯爬上箱子，站在箱子顶上向

堡垒「冲浪」，最终跳入堡垒发现 hider。这是由于我们构建环境中的物理模型的方式所导致的（尤其是抓取机

制）——当智能体抓取住某物体后，这二者之间的距离就固定下来了，因此当智能体站到箱子上之后，它可以

同时执行抓取和移动两种行为，从而使箱子和智能体一起移动（即「冲浪」）。这并不是一种漏洞，而是该环境的

特性，智能体只是学会了利用这种特性。

阶段 6「防御冲浪攻击」： 最后，hider 学会了在准备阶段将包括箱子、扶梯在内的所有物体都锁上，从而防御

箱子冲浪攻击。这也正是我们观测到的最后的阶段。
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图 8：训练细节

下面，我们将讨论训练的细节。实际上，我们进行了大量的模型简化实验（又称「消融实验」），如果你想了解

全面的训练细节，请参阅论文「Emergent Tool Use From Multi-Agent Autocurricula」（https://arxiv.org/

abs/1909.07528）。

我们在实验中也观测到两个重要事实。

首先，对于智能体的表征是十分关键的。由于实验中会涉及到随机数量的物体，我们对各个实体使用了基于自

注意力机制的策略。接着，我们通过掩模屏蔽了一些策略的输入，从而使智能体只能获取它们可以看见的物体

的信息。对于值函数而言，我们使用了一种不带有掩模的全局值函数，从而减小了方差。

图 9：训练细节——训练规模
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此外，我们还观察到训练规模也有很大的影响。我们使用了不同的 Batch size 进行模型简化实验，我们发现当 

Batch size 较大时，训练速度会快很多。如图 9 所示，蓝色的部分代表我们采样得到的所有用于训练智能体的

状态序列，黄色部分是训练时间。显然，随着 Batch size 增大，训练时间会缩短。

除了这六个智能涌现阶段，我们还有很多有趣的实验发现。首先，我们发现智能体可以学习到很棒的协作策略。

例如，我们观察到智能体会相互传递持有的箱子，从而更高效地堵住门。在我们的实验中，也出现了一些意想

不到的行为，这与地球上物种的自然进化十分相似。例如，在训练的初期，hider 实际上仅仅学会了不断逃向距

离 seeker 无限远的地方，而这种行为会阻碍其它有趣的行为的涌现。因此，在最终的环境实现方案中，我们在

围绕游戏场地中心的一定范围内设定了一个惩罚区域，这样一来就不会有智能体试图逃向无限远处。

实际上，智能体是非常聪明的，他们学会了利用环境中的一些漏洞。例如，hider 学会了通过非常明智的方式利

用环境中的物理机制，这是由于在训练初期物理引擎中的某些设置情况造成的，我们需要在最终的环境实现中

修正这些漏洞。同样地，seeker 也会利用一些环境的漏洞。例如，seeker 发现了它们可以利用扶梯爬到某些特

定位置，然后飞到空中。这也是由于物理设定造成的，我们需要仔细地修正这些漏洞。

图 10：hider 构建一个堡垒将 seeker 围住

另一个令人意想不到的行为是，由于 hider 可以构建堡垒将它们自己包围起来，那么它们是否能构建堡垒将 

seeker 围起来，从而让 seeker 无法出来抓 hider 呢？这是一种非常自然的策略，但是在我们标准的捉迷藏游

戏中并没有涌现出来。但是在一些变体中，这种策略确实发生了。

在如图 10 所示的变体游戏中，绿色的发光点是一些奖励金币。Hider 不仅仅要防止它们自己被 seeker 找到，

还要保护这些金币不被 seeker 捡到。因此，在这种情况下，仅仅构建一个堡垒将 hider 自己围起来并不足以保

护这些金币。而这些 hider 非常聪明，它们找到了正确的应对策略： 在准备阶段将 seeker 推到角落，然后使用

箱子将这些 seeker 堵在这些角落中。有趣的是，hider 甚至使用了两层箱子加固这个陷阱，这种行为是非常出

乎我们的意料的。这种变体是由吴翼博士本人发现的，这也是他本人最喜欢的整个项目中的一段视频。
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图 11：对比实验

那么，其它的方法也能够得到与我们相似的行为涌现结果吗？为此，我们也和其它方法进行了对比实验。具体

而言，我们通过一种常用的「基于计数的探索」（count-based exploration） 方法进行了一系列对比实验。我们

的多智能体强化学习框架发现的行为如图 11 最左侧的图所示。我们可以很容易地描述不同行为的强度，这些策

略对于人类而言也是可解释的，很容易理解。

然而，在基于技术的探索中，我们可以观察到此时确实涌现出了某些行为。例如，智能体抓取到某物体，然后

在环境中移动。但是此时出现的行为是比较低级的，即我们无法看到任何策略性的行为。

图 12：用于定量评估的迁移学习任务

除了观察涌现出的行为之外，我们执行了一些迁移学习任务，用于定量评估。由于捉迷藏游戏中的智能体学习

到了一些复杂的技能（例如，导航、操作物体，建造等），那么我们能将这些技能迁移到其它的环境中吗？
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为了实现这一目标，我们提出了一套由 5 个迁移学习任务组成的智能实验，将其用于定量评估。为了完成每项

任务，都需要智能体具备某些特定的技能。我们假设，如果某个智能体学会了某种技能，那么它应该在相应的

任务中能够更好地迁移这种技能（相对于从头开始训练调优更快）。我们可以把这 5 个迁移学习任务分成两类：

（1）记忆（2）构建。

图 13：5 类迁移任务实验

5 类迁移任务如图 13 所示。其中，「物体计数」、「上锁并返回」、「顺序锁定」为记忆任务。为了完成记忆任务，

智能体需要记住从环境中发现的关键信息。此外，「蓝图构建」和「遮蔽物构建」为构建任务。为了完成建造任

务，智能体需要以一种特殊的方式操纵大量的物体。

任务 1「物体计数」： 在该任务中，智能体不能移动。环境中有一些数量随机的箱子，这些箱子会随机向左侧或

右侧移动。智能体需要观察这些箱子的移动情况，并且在状态序列（episode）的最后回答出有多少箱子移动到

了左侧，有多少箱子移动到了右侧。因此，智能体需要记住这些箱子的移动过程。

任务 2「上锁并返回」： 在环境中存在一个箱子，智能体需要找到这个箱子，将其上锁，并且自己返回到出生

点。因此，智能体需要记住自己的出生点信息，而这种信息并不是输入的一部分。

任务 3「顺序锁定」： 这是最具挑战的一类任务，环境中分布着 若干箱子，智能体需要以特定的顺序锁定这些箱

子，然而智能体事先并不知道这种顺序。因此，智能体首先需要对环境进行探索，然后记住箱子的状态，通过

不断地试错最终完成任务。因此这是一种典型的长期收益（long horizon）任务。

任务 4「蓝图构建」： 在该任务中，给定一个蓝图（blueprint），智能体需要将所有箱子移动到蓝图中规定的期望

地点才能完成任务。

任务 5「遮蔽物构建」： 在环境中有一个大的红色圆柱体，智能体需要用箱子将这个圆柱体包围起来，保护它不

被环境所发现。

在实验中，我们在这 5 个迁移任务中执行了近端策略优化（PPO）算法，采用不同的初始化策略时的学习曲线如



● 27 ●

图 13 下方所示。蓝色的曲线为使用我们的捉迷藏游戏初始化的策略的学习曲线，红色的曲线为从头开始训练

的学习曲线，绿色曲线代表受到通过基于计数的方法启发的预训练方法。在所有的迁移任务中，捉迷藏游戏都

要优于对比基线或与其性能相当。在记忆任务中，这种优势要更为普遍，尤其是对于那些需要导航技能的任务

来说。但是，对于构建任务来说，这种差别就非常小了。我们至今还不明白为什么这种差距如此之小，这也是

一个有待研究社区解决的开放性问题。

图 14：见解与开放性问题

那么，我们可以从捉迷藏游戏项目中学到什么呢？最重要的一点是，通过将多智能体强化学习与开放式的物理

世界相结合，会自然地涌现出一些人类能够理解的复杂技能。这归功于多智能体强化学习的强大能力，而这种

训练过程与人类的进化过程非常相似。我们相信，这是通向通用人工智能之路上的重要研究方向。该项目的环

境与策略已经开源，感兴趣的读者可以通过以下链接获取相关资源：https://github.com/openai/multi-agent-

emergence-environments

作为通向通用人工智能之路的阶梯，本项目也提出了许多开放性问题。例如，「我们是否能够减小采样复杂度」、

「如何测量、提取出学习到的技能」、「为什么会涌现出某些行为，而为什么有些行为则没有涌现出来」。我们希

望这些见解与开放性问题可以作为一个起点，帮助整个研究社区未来在该领域取得更大的进展。

三、结语

本次演讲的主题为「课程学习、演化与复杂性涌现」，我们认为，在演化机 制与复杂环境的共同作用下，我们会

发现涌现出了许多复杂的行为，而这些行为甚至对于人类来说也是可解释的。多智能体强化学习为学习复杂的

行为提供了一种天然的自主课程，而这也与自然界中的演化过程相类似。在我看来，即使是对于现实生活或理

解我们人类本身来说，这也是一个非常重要的研究领域。目前，这是一个非常活跃的使用强化学习技术理解人

类社会的研究领域。
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然而，「计算」是该研究领域中目前遇到的最大的瓶颈。我们必须承认，在这一项目中，我们使用了大量的计算

资源。可能有人会认为，这是一件非常糟糕的事情，他们认为 OpenAI 过于依赖巨大的算力。但是，在我看来，

这并不是一件坏事，因为这里的庞大计算量实际上意味着在未来还有巨大的提升空间。我相信，这个项目会成

为该领域的一个对比基准，帮助那些激动人心的研究涌现出来。

最后，我想说，实现通用人工智能（AGI）是 OpenAI 的使命，我们对我们所坚信的道路非常有信心。我们希望，

通用人工智能有朝一日能够真正得以实现，并造福于整个人类社会！
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 北京大学卢宗青：多智能体合作中的通信

整理：北京大学 姜杰川

第二届北京智源大会上，北京大学计算机系卢宗青教授做了《通信驱动的合作学习》的报告。

近年来，强化学习在理论和应用层面都有了很大的突破，但是在多智能体的情景下表现却不尽人意。自然界中

的生物和人类社会都广泛地采用通信作为合作方式，这启发我们可以将通信引入多智能体合作算法。围绕通信

的必要性和影响等方面，卢宗青教授分享了他们团队近年来的一些工作，包括通信如何帮助优化目标的提升和

通信在多智能体情景中的应用。

以下为卢宗青教授的演讲正文：

一、通信作为合作方式：从自然界到人类社会

在自然界中存在着广泛的合作现象。例如在 Wood Wide Web 中，树根通过菌丝连在一起。森林中比较高的树，

光合作用比较强，因此可以合成更多的养分，它可以通过菌丝把多余的养分传给旁边的小树苗，而一些将要死

掉的树也会把养分传送给旁边的树 。此外，当有害虫侵蚀植物时，它们通过树根之间的连接传递一些化学信号，

提醒旁边的植物有害虫出现，这样这样旁边的树可以提前分泌特定的化学物质，从而抵御害虫。

另一个案例发表在 2013 年 Nature 上，研究者们发现在红海海底，石斑鱼可以与海鳗协同捕鱼。石斑鱼向海鳗

摇摇头，然后一起游向珊瑚礁。海鳗身体比较柔软，可以进入珊瑚礁里边，而石斑鱼在外面等待。石斑鱼可以

用头给海鳗提醒这个鱼藏匿的位置，从珊瑚礁里边被海鳗赶出来的鱼也会被石斑鱼捕食。    

灵长类动物的合作就更高级了。在 Social Moneys 的例子中，猴子们通过不同的声音来提醒族群中其他猴子附

近有捕食者。比如一只猴子看到了一条蛇，它就会发出声音提醒大家附近有蛇。

总结这三个例子，植物是通过分享一些化学物质来进行合作，鱼是通过一些特定的行为姿势，猴子是通过不

同的声音。对于经过几千年进化的人类来说，我们的合作利用了所有这些方式，除此之外我们还进化出了更

高级别的语言。这些合作方式可以概括为 Communication，这也是我今天要讲的的主题——研究如何通过

Communication 来更好地促进智能体之间的合作。

对于 Communication，学界的研究主要有两个方向，一个方向是 Information Sharing，智能体学习分享有助

于算法训练和协作决策的表示或者其他特殊信息； 另一个方向是 Grounded Language，主要探究智能体之间

所学会的由离散信号构成的语言是否与人类语言具有某种相似的特性。在这个报告中，我主要关注第一方面的

Information Sharing，重点介绍我们最近的一些工作。前两个工作主要是研究通信如何服务于强化学习的优化

目标，后两个是研究如何通过简单的通信来使智能体更好地合作。

二、通信服务于强化学习优化的目标

通信的直观理解，是每个智能体都把自己的一些信息分享给其他的智能体。但是这样存在一些问题，首先是通
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信代价比较大。另外简单的分享信息未必可以得到更好的效果，我们真正需要的是 “必要的通信”，即能够对奖

励带来增益的通信，这也是我们提出 ATOC 的初衷。

图 1：ATOC

ATOC 中的通信采用比较传统的设定，智能体可以与视野内所有智能体进行通信。通信的具体形式是，通过一

个双向 LSTM 对信息进行整合。而何时与视野内智能体发起通信是通过一个门控机制来控制的。这个门控机制

的学习采用的是反事实推断的思路，利用 Critic 计算通信或不通信所做出决策的 Q 值之差，差值越高说明通信

对于奖励的增益越大，也就意味着越必要。将这个差值作为监督的信号训练门控机制，可以衡量通信在什么时

候是有必要的。

图 3 中展示的是 Cooperative Navigation 实验中通信情况随时间的变化。绿色的虚线表示通信通道，方形智能

体表示通信的发起者。可以看到随着智能体占据更多的 Landmark，通信会越来越少。最右边的图显示的是在四

个智能体构成的一个通信组，黑色和黄色箭头分别代表有无通信时的动作。可以看到，加入通信之后，智能体

会趋向于合作的动作。

图 2: Cooperative Navigation

ATOC 以及之前的通信方法 CommNet、TarMAC、IC3Net，都是某种形式的 All to All、One to All 或者 One 

to Many 通信机制。但对于真正的网络通信或者人类对话，大部分情况下都是一对一通信。如何在中心训练

分布执行的学习范式上进行一对一的通信，是我们接下来的第二个研究 “l2C” 的主要出发点。I2C 利用的是

Request-Reply 通信机制。智能体决定与视野内哪个智能体进行通信，并发送一个 Request，相应智能体的信

息被传送给发出 Request 的智能体。
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图 3: I2C

I2C 通过 Joint Action-Value Function 推断通信何时发生。在单个智能体中，通信对于奖励的提升容易衡量，

但是这在 Joint Action-Value Function 中并不容易。我们的想法是，一个智能体应该选择与对自己影响比较大

的智能体通信。对另一个智能体的动作考虑或不考虑这两种情况，我们将它们分布的 KL 散度作为智能体之间的

影响。这两个分布通过 Joint Action-Value Function 计算得到，如图 4 中所示。计算所得的影响作为监督信号

学习一个 Prior Network，用于在执行过程中决定通信与否。通过近似我们可以去除其他智能体动作的依赖，使

得 Prior Network 能够独立工作，不依赖其他智能体信息。

图 4: Traffi  c junction

在 Traffi  c Junction 场景中，对比 TarMAC 和 IC3NET，I2C 取得了性能上的提升，另外 I2C 也有助于减少通信

量。左下角的图显示的是通信的 Overhead，颜色越深通信越大，可以很直观地看到通信量显著减少。
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三、通信在智能体合作中的应用实例

通信中如何衡量其他智能体信息的重要性？我们希望，通过智能体信息的编码计算出智能体之间的某种关系，

并利用这种关系来衡量来自其他智能体信息的重要性。

图 5: DGN

DGN 采用图卷积架构，并采用多头注意力机制作为卷积核，处理来自不同智能体的通信信息。每个智能体只与

周围的邻居进行通信，通过多头注意力机制把信息整合在一起，发给下一卷积层。在下一层同样接收其他一跳

内智能体的通信信息。这样随着卷积层的增加，所收集到的信息覆盖面积就会越来越大，从而使得智能体通过

一跳内的通信机制获得更广泛的信息。

另外考虑在一些场景中，智能体高动态的变化，我们希望在这种情况下合作具有持续性。我们对前后两个时间

步所计算的权重分布施加一个正则，促进权重在连续两个状态上尽量保持一致，从而提到合作的持续性。

最后一个研究中，我们探讨的是公平。公平对于我们社会有帮助的，但是我们想要的肯定不是绝对的公平，因

为绝对的公平对系统性能没有帮助。在多智能体的系统中，我们想要的是公平和效率的权衡，这是多智能体中

的经典问题。



● 33 ●

图 6: Fair-effi  cient reward

FEN 探讨的是如何通过简单的通信，来同时学习公平和效率。这是一个多目标优化问题，如果简单把两个目标

融合在一起，这两个目标不是独立的，通过传统强化学习难以得到比较好的结果。

我们提出如图所示的公平 - 效率奖励（Fair-Effi  cient Reward）作为这个问题的优化目标，这一目标同时考虑

了效率与公平。但是直接优化这一目标也比较困难，因此我们提出一种分层结构。上层的控制器的优化目标是

Fair-Effi  cient 奖励，控制器选择下层一个子策略执行策略。其中一个子策略的优化目标是环境给出的奖励，而

对于其他子策略，我们提出一种基于互信息的奖励，使得不同的子策略行为不同，以提供给控制器多种选项。

FEN 是分布式训练的，智能体之间只需要通过简单的通信获得平均效用即可。

图 7: FEN

图中的实验情景模拟了马太效应，能力较强的智能体更容易吃到食物，因而能力变得更强。如果没有公平性衡

量，会陷入强者更强的困境。FEN 对比其他基线方法，在公平与效率指标都是最优的，并且使用了分层结构比

不使用分层结构的训练速度快了十倍。右图中可以看到当智能体的效用低于平均效用时，控制器倾向于选择优

化环境奖励的子策略，反之则倾向于选择优化信息论目标的子策略，这与人类经验相吻合。
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图 7: The Matthew Eff ect

四、结语

无论是对于智能体还是人类，通信的作用都非常大，因为通信能够改变学习的过程。从人类的角度来讲，我们

很多语言性质，都反映了我们对事物的认知。关于通信如何去改变人类的学习以及人对事物的认知这一方面，

当前的研究并没涉及。但随着我们进一步深入的研究，可能会探索到通信以及语言在人类认知、学习上所产生

的更深远的影响。
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 中科院自动化所赵冬斌：从仿真到实体的深度强化学习方法

整理：中科院自动化所 朱圆恒

6 月 23 日，中科院自动化所研究员赵冬斌在 2020 北京智源大会 “决策智能” 专题论坛上做了《深度强化学

习 - 从仿真到实体》的报告。赵冬斌是 IEEE Fellow，是多个国际计算智能领域权威期刊的编委，也是多个国际

权威期刊的特邀编辑，担任 IJCNN2019 国际程序委员会的主席。其工作主要在计算智能，深度强化学习，自适

应动态规划理论和方法，以及智能车辆、机器人等方面的应用。

在报告中，赵冬斌从三个方面展开介绍：

第一，研究探索更聪明，更智能的游戏 AI 算法。

第二，应用游戏 AI 的算法实现智能驾驶的安全、稳定决策。

第三，在视觉导航、环境探索、协作和博弈对抗领域实现机器人从仿真到实体的迁移。

以下是赵冬斌演讲全文：

今天的报告大家都提到深度强化学习，深度强化学习结合了强化学习的决策能力和深度学习的感知能力，这需

要感谢 Google DeepMind 和 David Silver 提出的深度强化学习方法，这个方法也被列为了人工智能近几年几个

里程碑的事件之一。

图 1：基于 DRL 的 AI 里程碑事件
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图 1 列出了基于 DRL 的 AI 的里程碑事件，包括 2015 年谷歌提出解决 Atari 游戏的深度强化学习方法 DQN；

2016 年的 AlphaGo 以 4:1 的大比分战胜了世界围棋顶级选手李世石；2017 年谷歌的 Alpha Zero 用人类的数

据自学习，还具有泛化性，可以下国际象棋和日本将棋；2019 年包括谷歌的 Alpha Star 攻破星际争霸，CMU

的六人德扑 Bot Pluribus，这都是不完全信息的博弈，谷歌还将其扩展到三维的第一视角，做了雷神之锤游戏，

微软也针对麻将做了一个麻将 AI Suphx，Suphx 的实力达到十段，人类基本在九段左右；2020 年谷歌又提出了

MuZero，既能玩游戏，还可以做围棋，进一步提高了算法的泛化性，也就是我们常说，更通用的人工智能。

我们早期的研究主要围绕强化学习和自适应动态规划，拿到了深度强化学习方向国家第一个自然科学基金；

2016 年发表一篇深度强化学习的综述文章；2017 年 IEEE TCDS 论文获得了年度优秀论文（唯一）；2018 年组

织深度强化学习的专刊，参加了 Robomaster 全球人工智能挑战赛，全部 4 次最高评价；2019 年参加星际争霸

天梯赛，获得学生组冠军，参加 IEEE CoG Fighting AI 比赛，获得亚军等等。这次报告主要是挑选一些从仿真

到实体相关的工作跟大家分享。

一、游戏 AI

首先跟大家分享就是格斗游戏的工作，格斗游戏动作空间比较大，动作和连招组合起来有 56 个动作，但是反应

时间只有 16 毫秒。虽然对手的状态一目了然，但是对手是否能放大招却无法知道，因此这是一个不完全信息博

弈问题。而且有三个对手，需要适应多种不同类型的格斗人物特性，对泛化性有一定的要求。

我们和英国 Simon 教授合作，利用 RHEA 决策和强化学习对手建模的方法做了一个通用的格斗游戏 AI。利用遗

传算法的搜索能力强、强化学习对手建模能力强的优势，实现了算法的泛化性，适合不同的格斗角色。我们也

和 2018 年排名靠前的 AI 做了一个对比测试，得到了一个效果（如图 2）。我们参加了 2019 年的格斗比赛，在

比赛中，我们有对手建模学习的过程，一边和对手比赛，一边学习对手的策略，利用学习到的对手模型，更新

策略网络，利用更新的策略获得了比赛的胜利。最终我们在比赛中获得了亚军。

图 2：格斗游戏
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前面的格斗游戏是一对一，星际争霸游戏则是多对多。我们针对星际争霸的研究也比较早，主要做星际争霸的

微操，针对多智能体、不完全信息和实时决策的问题，我们定义一种高效的状态表示方法（如图 3），包括前

一时刻的，自己的动作状态和对手以及队友的状态，输出移动或进攻动作。提出了多智能体梯度下降 SARSA

（λ）的方法来解决星际微操中多智能体的决策控制问题。相关文章发表在 IEEE TETCI 期刊上，得到 Popular 

Article，同时文章也被谷歌发表在 Nature 的 AlphaStar 论文引用。在游戏 AI 领域，我们发表两篇综述，2016

年发表在控制理论与应用的《深度强化学习综述： 兼论计算机围棋的发展》，2017 年《深度强化学习进展： 从

AlphaGo 到 AlphaGo Zero》，加起来下载量 1 万余次，也在中国自动化学会等官方微信里面分享了一些体会。

组织了一个 IEEE 神经网络与学习系统汇刊专刊，主题为深度强化学习和自适应动态规划。和 Simon 和 Julian

这两位 IEEE ToG 的创刊主编和现任主编，一起组织了深度强化学习和游戏的专刊。

图 3：星际争霸微操

总结一下游戏 AI 的发展，我们分析谷歌和 Open AI 基本都是从游戏开始做，最终把它应用到实际，包括电力

系统优化，机器人操作，机器人运动和机器人玩魔方。因为在游戏环境下学习验证，可以避免决策过程遇到的

安全、伦理、数据高效和加速等等问题。我们自己做了一个游戏 AI 的发展趋势（如图 4），横轴从单个体到多个

体，纵轴是二维到三维。在左下角的 Atari 游戏和围棋这类单个体完全信息问题，目前是解决的比较好的，最典

型的包括谷歌的 MuZero。但是包括蒙特祖玛等关于推理的游戏还有待进一步的提升。第一视角三维的游戏，比

如赛车、Minecraft 以及 ViZDoom 等还有许多需要做的工作。二维环境下，如星际争霸、DOTA2 等多智能体、

不完全信息博弈问题，已经有很多优秀的工作，但是已有的工作对硬件资源需求比较大，如何能够优化算法，

更好的把这些算法应用在实际的系统中，还有很多的工作要做。再结合起来就是三维多个体问题，这一块也更

具挑战性。
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图 4：游戏 AI 发展趋势

二、智能驾驶

我们将上述游戏 AI 的算法尽量应用到实际系统中，第一个考虑的就是智能驾驶。智能驾驶是对车辆通过相机、

激光雷达等传感器获得的一些信息来进行周围环境的检测和物体的识别，在这个基础之上，我们再来做车辆的

预测和决策的控制，整个链条比较长，这里我只是挑一些识别，还有车辆的纵向控制、换道控制等来跟大家分

享一下。

图 5：车型识别
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我们在 2016、2017 年做了一个基于视觉注意力的车型识别框架（如图 5），针对图像细分类问题需要挖掘图像

中细微差别，提出了融合视觉注意力的深度强化学习方法。人对车型识别时会关注车标、进气格栅、挡风玻璃

和雨刷器等等，我们希望把注意力集中在这些位置，通过卷积网络来计算，利用识别信息熵做反馈评价。这种

方法使得性能获得了很好的提升，相关文章发表在 IEEE TCDS 期刊杂志上，得到 Popular Article 第一位，被

评为年度优秀论文。把这个方法用在实际的多任务学习，进行前方车辆检测和前车距离的检测，这两项我们参

加中国智能车未来挑战赛，均获得了第一名。其他的工作包括交通信号检测、车道线识别检测，车道保持状态

监测等也都参与了一些。

在得到了检测的信息之后，下一步的工作就是做智能驾驶的决策控制，其中有一个工作比较典型，就是车道保

持。我们延续之前的工作，输入的是车辆观察到的图片，用多任务学习的方法得到车辆和车道偏离的距离，包

括车辆的偏角以及车道的朝向。再把学习到的结果作为输入，利用 DDPG 方法进行决策，来控制方向盘的转角，

进而实现车道保持的任务（如图 6）。

图 6：车道保持

从实验的结果来看，多任务的学习与单任务学习相比，经过不同任务的加权，可以得到更好的性能。将多任务

学习与一些基线方法进行比较，结果也更稳定，同时可以泛化到新的赛道环境。总的来说，把多任务的感知和

强化学习的控制结合起来，可以实现车道保持的控制，既可以看到自己本身的感知结果，还可以获得目标控制

的结果，包括在单车道和三车道环境下的控制。

上面介绍的是单车道的保持，但是如果本车道有一辆开的比较慢的车或者事故车，我们就需要换道通行，这在

车辆控制里面属于横纵向综合控制。我们设计了一个分层的强化学习（如图 7），上一层进行高层的决策，判断

是否保持车道或是换道，下一层进行轨迹规划进而执行。测试过程中，算法首先在 Udacity 平台进行测试，从
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实验结果中可以看到，当规则因素和深度强化学习相结合的时候，可以实现及时换道的功能，单纯使用规则的

话，换道决策比较保守。为了验证算法的可迁移性，我们直接把算法迁移到另外一个更专业的仿真测试平台

VTD 里面，在迁移过程中并没有进行网络训练，但是效果非常好，这主要得益于之前设计的分层的架构。

把前面智能驾驶的感知和决策的工作结合起来，我们设计了一个无人配送车。这也是在今年的疫情之后，大家

尽量避免在食堂集中就餐，由我们的无人配送车带着装有 200 斤盒饭的拖车，并将其送至我们所里面的两个大

厦，让大家分散就餐。这个工作量还是比较大，无人配送车可以减少人和人的接触。无人配送车具有路人检测，

路径规划，及时避障等功能。我们的无人配送车在自动化所开放日自动化之光进行了展出，也得到了今日头条

的报道。

图 7：超车换道

在智能驾驶和深度强化学习领域，大家应该齐力为这个领域做一些贡献。因此我们也做了一些自己的工作，收

集了深度强化学习相关的数据集，包括车道线检测和车辆检测、交通标志检测，并将我们参加的比赛和我们自

己收集的数据集公布在开源的网站上（如图 8），欢迎大家更好的利用。我们自己的算法也进行开源，包括车道

保持算法，希望对智能驾驶和深度强化学习领域有所推进。
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图 8：智能驾驶 - 数据公开

今年我们也参与了智能驾驶决策比赛 I-VISTA 的组织，大家感兴趣可以报名（如图 9）。一共有预选赛和决赛两

部分，提供专业软件 VTD 让大家试用，参赛选手利用软件进行算法的调试，最终提供一个性能的测试报告，以

此判断参赛选手是否可以参加决赛。决赛的时候，由主办方提供装有 VTD 的电脑，来做硬件在环的测试，考验

参赛选手的算法是否更适合实际的应用系统。

图 9：第三届 I-VISTA 虚拟仿真比赛
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智能驾驶的比赛有很多，但是决策相关的比赛很少。前面我提出了对游戏 AI 的展望，针对智能驾驶领域，平台

和算法方面也都需要很多的工作，需要大家共同参与。包括设计一个典型的测试环境，到底哪一种环境能够更

好的对智能驾驶算法进行测试； 怎么进行交互，如何实现环境车辆的切入干扰，以此来检测算法的智能性，也

就是环境和交互； 算法的智能该如何评价，目前比较简单的评价方式就是如果违规就扣一点分，但是这种评价

的方式是否科学，是否评价出来的前几名真正代表了算法的智能水平比较高； 在 L4、L5 甚至无人驾驶里面，

是不是能够细分更多的评价准则，这都还有很多的问题需要我们共同去解决。我们也希望在决策智能领域，可

以做出一个平台提供给大家来进行学习测试。当然，智能驾驶的算法也有很多的工作目前还不是很成熟，主要

针对复杂环境有很多开放的不确定的问题，比如有车有人随时出现。算法在智能驾驶里面一定要有可解释性，

在一些干扰情况下，算法可能会出现一些误动作，包括各种场景的鲁棒性、泛化性，还有很多的工作要做。

三、机器人

最后跟大家分享一下我们在机器人方面的工作，包括视觉导航、环境探索以及实体的对抗。视觉导航是在室内

的场景，通过视觉传感器，寻找一个物体，比如找微波炉，机器人能够发现它并能走到附近，就表示这个任务

完成。常用的方法是 Slam 建图，然后定位，如果没有地图的时候，我们就用强化学习的方法来实现。但是传统

的建图，对物体的位置信息要求比较严格，在新的环境里面可能不适用。我们提出了一个基于 Markov 网络和

图神经网络的强化学习方法 MGRL。物体之间的关系，我们用 Markov 网络来表示，用图神经网络来推理，用

强化学习的框架来训练。图 10 中，输入是摄像头拍摄的前向、左侧、右侧的图片，用卷积网络提取视觉的特

征，同时用 Markov 网络来获得三张图片中离目标点的距离，得到三个具体的信息，把它们定义为系统的状态，

用 Actor-Critic 的方式来计算 Value Network 和 Policy Network。

图 10：MGRL
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在一个标准的测试环境里面，有四类的场景，包括一个厨房、起居室、卧室等等。我们应用图神经网络强化学

习的方法，结合各种消融实验，跟 A2C 进行比较。图 11 右下角是学习到的物体之间的关系，假如物体之间没

有关系，它就没有连接线。此外，我们将我们的方法和一些最先进的方法进行比较，比如 ICLR 2019 年的方

法，在四个环境里面进行的测试，对比的方法针对每个环境需要一个模型，我们的方法总共只需要一个模型；

我们的方法对动作的需求更低； 同时，我们的方法找到目标所需要的最大步数也更少。我们将这个方法迁移到

实际的环境中，我们用一个机器人搭载几个摄像头，去找一个目标，通过简单几个步骤就可以找到目标的位置。

图 11：MGRL 实验结果

关于机器人，还想介绍一下未知环境探索，这也是智能驾驶和机器人等领域里面大家比较关注的问题。一般的

方法，可以通过规则的方法来进行探索，但是对于比较杂乱的环境，这个方法就有一些局限性。也有人用端到

端的学习方法，但是迁移性比较差，新环境需要大量的样本。我们提出一个深度强化学习的方法，包括几个模

块： 决策、规划和建图（如图 12）。决策模块根据机器人已经走过的路径以及现在的地图，来确定下一个要走的

位置的点； 规划模块，根据这个点用传统的 A* 方法规划出到达这个点的轨迹； 建图模块是在完成行驶轨迹的过

程中，一边做动作，一边收集信息，来完成整个地图的更新。
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图 12：基于 DRL 的自动探索框架

我们采用一个全卷积神经网络，定义一个性能指标函数，定义地图和已知真值地图的差别。但是真值地图我们

很难获得，因此我们将其替换为所获得地图的香农熵，也就是地图的不确定性。同时考虑建图所用的路径的长

度，路径越短越好，结合机器人运动的约束，进而得到奖励的定义（如图 13）。

图 13：全卷积 Q 网络

我们设计了基于全卷积 Q 网络的辅助任务，输入地图的位置和边缘的图像，输出是优势函数和状态值函数。将

地图进行离散化，判断网格点是否被占用，灰色的网格点是没有探索到的空间，辅助任务就是发现在建图过程
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中得到的边缘图像，使得探索更有效率。在地图测试结果中，辅助任务的方法效果都是比较好的。

图 14：辅助任务

上述是在仿真环境里进行测试，同时我们也利用自己的比赛地图，来做实际的测试。图 15 可以看到性能的对

比，从仿真到实际里面，可以看到算法性能有一点损失，但是大部分还是能够保持算法的效果。分析原因，我

们觉得是因为算法的决策输出是一个目标点，而并不是机器人的具体的控制，具体的控制可能不确定性更大一

点，而目标点是更中观或者宏观的指标，所以这个算法迁移带来的差异性更小一点。

图 15：实车试验与分析
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最后我来介绍一下我们在 Robomaster AI 挑战赛的工作，这是大疆在 2018 年开始的在 ICRA 会议上举办的一

个比赛。每队有两个机器人，在一个 5 米× 8 米长的空间里面有一些障碍，互相寻找并攻击对方。机器人可以发

射炮弹，需要攻击机器人的装甲板，机器人四周有四块装甲板，如果被击中的话，这个机器人就会掉血。在规

定的时间里，哪一组机器人的血量保持最多哪一组就获胜。我们在 2018 年获得了算法的最高评价。在 2018 年

的时候，大疆的机器人跟所有的对手来进行比赛，他们的机器人性能比较好，速度比较快，因此我们果断采取

一个保守的策略。在打斗的时候如果发现装甲板在闪烁，就表示子弹打中对手，队友机器人立刻过来补刀，对

手机器人没有灯了，就表示它已经死掉了，最终我们获得了比赛的胜利。2018 年大家的平台不一样，很难公平

比较算法的优劣，2019 年都用了同样的平台来进行设计，也增加了一些难度，比如每辆机器人最开始没有子

弹，需要到两个固定装弹区域进行装弹，每次装弹数量也是限量的，其他的跟 18 年基本相同。这个实体比赛会

有很多不确定性出现，所以实体的比赛和应用还是有很多的难度，我们需要去克服，而且我们还有很多工作需

要去做。

整个 Robomaster 比赛还是蛮复杂的，我们做了一个系统架构的图（如图 16），包括底层的驱动，如何根据它

做运动； 包括相机、激光雷达这样的驱动，将得到的数据到输入感知层，实现机器人的定位； 前边车辆的检测，

自己车辆的检测、敌方车辆检测，车辆检测的装甲板在哪里，根据检测结果融合、追踪和预测节点。接下来做

规划，规划过程中要兼顾全局规划和局部的避碰，最终实现底盘的控制、云台控制以及射击控制，两个机器人

之间的协作也会有一个学习的策略。

图 16：Robomaster 系统架构和关键技术

如果直接进行实体实验来完成上述工作，实验很难进行，因为实体实验经常发生碰撞，对机器人有损耗。所以

我们开发仿真平台，仿真平台课题提供机器人汆的第一视角，能够为检测提供一些数据。在二维的环境下，可

以来演练两个机器人协作的策略，验证包括瞄准、射击，提高射击的准确率。还包括整个全局协作的工作，后
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续还将这些工作迁移到实体平台当中。如图 17 所示，我们针对仿真到实体的工作，将实体环境抽象简化，简化

成二维的环境，我们用一个类似于星际的环境进行策略学习，学习两个机器人之间如何进行协作。再把它分层

强化，在下一层的时候把策略转化为每个个体、每个机器人执行的任务，在执行的过程中进行路径规划、寻找

目标、目标检测，最后迁移到实体里面。这也是一个多智能体强化学习协同博弈问题，这还是比较复杂的一项

任务。

图 17：Robomaster—从 仿真到实体 

四、总结

我们主要在做深度强化学习相关的工作（如图 17），在游戏 AI 包括单个体格斗的游戏，例如星际争霸和

ViZDoom 等方面进行研究。游戏环境是基础，我们继续探讨更智能的游戏 AI 的算法，更具可解释性的算法。进

而把这些方法应用到智能驾驶领域，包括车辆检测、车辆的保持和决策的控制，还包括机器人导航、位置环境

探索，以及协作和博弈对抗的问题中。



● 48 ●

 启元世界高超：启元星际指挥官——基于高效平台训练的最高级强化
学习智能体

整理：启元世界

6 月 23 日，启元世界技术副总裁高超在 2020 北京智源大会 “决策智能” 专题论坛上作了《启元星际指挥官：

基于高效平台训练的最高级强化学习智能体》的报告。高超曾先后就职于易趣、百度、阿里巴巴等知名企业。

在离开阿里巴巴前负责广告投放平台团队。 2018 年加入启元世界，任技术副总裁，负责强化学习平台产品的

建设，在分布式系统、高性能计算、大数据等领域有 13 年的工作经验。

在报告中，高超从三个方面展开介绍：

第一，介绍启元星际指挥官达到职业玩家水平，其背后的技术要点

第二，介绍启元世界强化学习平台的设计要点

第三，介绍启元世界强化学习平台与产业的结合点

以下是高超演讲的全文：

首先，向大家介绍一则消息，6 月 21 日，启元星际 AI 顶级职业选手挑战赛中，启元星际指挥官以两个 2 : 0 的

比分，分别击败了中国两位顶尖星际职业选手黄慧明和李培楠。其中，李培楠更是现役中国选手中排名最高的。

这一成绩说明了启元世界已经具备解决强化学习领域最为复杂问题的能力，以及世界一流的技术水平。

一、星际争霸智是强化学习领域最为复杂的问题之一

星际争霸是电竞领域最为经典的游戏之一，也被认为是最具挑战的即时战略游戏。在该款游戏中，玩家需要同

时考虑经济建设、基础设施建设、科技发展、战斗单元的建造。尤其是该游戏中各个兵种有相克关系，玩家在

建造建设的过程中，还要综合考虑战斗规划、兵种配合、资源合理分配等要素，从而达到相对的战斗力最大化。

最后，玩家还需要有快速响应的临场操控能力，指挥部队战斗。

启元世界从 2017 年 8 月，公司诞生之初就开始基于星际争霸的环境研究强化学习技术。在 2018 年 4 月，北

京大学举办的第 42 届 ACM-ICPC 全球总决赛上发布了星际争霸人机协作挑战赛。2018 年 11 月，启元星际指

挥官在 Mini Game 中达到职业选手水平，并受邀在加拿大举办的 AIIDE 会议上演讲。之后，启元星际指挥官全

面进入 Full Game 的研究，并于 2019 年 9 月达到白金水平，3：0 击败人类黄金级选手。2019 年 12 月，达到

钻石水平，并在同年的 NeurIPS 会议中展示 Demo，成为该届会议最火爆的体验项目。2020 年 6 月达到宗师水

平，并于当月击败了人类顶级选手。

星际争霸是当今强化学习届最为复杂的问题之一，其决策复杂度对比围棋有数十个数量级的提升，其表现如

下图：
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图 1：围棋 AI 与星际 AI 对比图

1. 围棋是完全信息下的博弈，而星际是非完全信息的；

2. 围棋是回合制对战，而星际是毫秒级的变频决策；

3. 围棋仅对一枚棋子进行操作，而星际是要从上百个单位中选择若干；

4. 围棋仅有落子一种指令，而星际有建造、移动、攻击等上百种指令；

5.  围棋的指令目标在 19*19 的格子中选择一个，而星际的目标则要在 256*256 的区域，或者数百个单位中做

选择；

6. 围棋平均每局只需要决策 100 次，而星际需要 2000 次以上的决策。

综合上述复杂度，围棋的决策空间是 361，而星际是 10 的 26 次方。

二、启元世界星际指挥官的算法实现要点

启元世界星际指挥官为了应对如此复杂的问题，设计了模仿学习、强化学习、演化学习三位一体的训练流程。

模仿学习可以以较低的成本初始化星际 AI 智能体，从而节约大量的、低效的智能体初期探索算力。模仿学习以

少量人类数据作为输入，输出超过人类黄金选手水平的智能体。同时，以人类数据初始化的智能体，可以为后

续的训练过程带来打法上的多样性，从而保证在与人类对抗中的鲁棒性。模仿学习的另一个好处是，可以构建

一个快速验证算法策略的技术架构。

强化学习以模仿学习阶段输出的模型作为起始模型，使用带有 GAE 的近端策略优化算法（PPO）进行优化。为

了在强化学习阶段保持人类多变的打法，会比较正在优化的策略分布与模仿学习策略分布的 KL 距离，并在损失

函数中加入一个惩罚项。
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为了在强化学习过程中演化出更为强劲鲁棒的打法，加入了智能体联赛机制，以期在智能体相互博弈的过程中，

共同促进成长。在该联赛中，主要包括三类智能体。其一是 Main Agent，其目的为变强和变鲁棒。它会与联赛

中的所有打法的智能体及其历史版本进行对抗。第二类是 Main Exploiter，其目的是发现 Main agent 的缺陷，

并针对缺陷训练应对的策略，最终作为 Main Agent 的陪练，补强其漏洞。第三类是 League Exploiter，其目的

是发现 league 中全体智能体的打法缺陷，并找到应对策略，最终作为 Main Agent 的陪练，补强其漏洞。

图 2：Commander Neural Network

启元星际指挥官使用了启元世界自主设计的网络模型 Commander Neural Network。这是一套类似于图像处理

领域中 ResNet 等模型一样的标准化模型。它将输入、输出、奖励标准化，可以端到端的解决基于空间和时间特

征关联的，博弈对抗类型的强化学习问题。

三、高效的智能体训练平台

启元世界从建立之初，就确定了一横两纵策略。通过竞赛项目或星际争霸类的研究型项目积累技术经验，并沉
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淀到智能体训练平台中。通过平台的转化，输出给业务项目。而通过业务项目积累的行业经验再次反哺到平台

中，为日后的项目节约解决方案上的成本。

图 3：启元智能体训练云

启元世界面向于产业级大问题提供解决方案，通过大量案例的分析，将该类问题分解成两个关键要素： 问题规

模和业务效果，其关系如下图所示：

图 4：两个关键要素

问题规模主要依靠分布式技术解决，而业务效果主要依靠算法能力。启元世界在算法能力之上进行了进一步的

抽象，总结了在相关领域的最佳实践，进一步提升了算法结合产业的效果。
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根据上述要素，我们进一步分解，设计了五层系统架构，如下图所示：

图 5：对要素进行分解，设计一个五层系统架构

通过硬件架构的设计，提供了高计算密度、低通信延时的集群部署方案。通过分布式操作系统层的抽象，将众

多服务器抽象成如同一台电脑的、可灵活分配的算力模型。最后通过四大引擎的计算抽象，将大规模算力转化

为数据生产和消费的能力，从而简化了大规模算法的实施成本。

算法层涵盖了算法实施的全过程，包括原始数据处理的特征库、支撑强化学习优化方法的算法库、上面提到的

标准化神经网络模型结构及组件的模型库，以及优化智能体鲁棒性的训练方法库。

最后，启元还将上述技术结合十余年的系统建设经验，构建了涵盖工程师从研发、调试、到模型训练、评估、

部署，全周期的产品解决方案。

上述架构的运行逻辑如下图：

图 6：循环逻辑
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四、启元智能体训练平台的技术优势

启元世界拥有业界一流的系统设计和实施能力，根据强化学习计算特点设计的计算模型、网络通信优化、数据

Pipeline 优化、计算优化、Placement 优化等多种手段，将平台的计算能力推高到开源实现的 10 倍以上。

另外，启元世界还开创性的提出了对抗博弈类的标准网络结构，Commander 网络模型（群体指挥控制）和 Hero

网络模型（多智能体协作）。配合标准化的训练方法（模仿学习、自博弈训练、联赛机制），可以产出达到甚至超

过人类水平的智能体。

启元智能体训练平台于其它竞品的对比如下图：

图 7：竞品对比

启元智能体训练平台和 Google SEED(TPU) 同属于产业级大规模分布式强化学习计算平台，因为二者都已经解

决了该领域最为复杂的问题。如果 SEED 部署在 GPU 集群上，最多支撑单机 8 块 GPU，也就退化到单机多卡

的领域，与其类似的是 PARL，从发布的信息上看，它们更多的是在解决竞赛问题。Berkeley Ray 可以较大规

模的部署，但受限于分布式多进程的计算模型及实现，其规模扩展也受到限制，并且多用于研究领域。而其它

的单机框架更是只能解决非常小规模的问题。
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五、启元智能体训练平台的商业应用

启元世界依托于成熟的平台技术，凭借高强度的计算性能、大规模生产问题的算法能力、低成本的算法实施方

案，可以将强化学习技术应用于诸多行业，如：智慧防务、数字娱乐、金融科技等。

图 8：平台产品：跨行业通用技术，市场空间极为广阔

六、结语

启元世界以星际争霸为平台，通过三年的潜心研究，将公司的强化学习技术水平推升至世界一流。并通过标准

化、平台化，赋能于众多行业，为我们的生产生活带来巨大的社会和商业价值。


