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摘  要  近年来，多智能体强化学习得到了研究人员们的广泛关注。在多智能体强化学习的研究中，如何进

行 Ad-Hoc 协作，也就是说如何适应种类和数量变化的队友，是一个关键问题。现有方法或者有很强的先验知

识假设，或者使用硬编码的规则来进行合作，缺乏通用性，无法泛化到更一般的 Ad-Hoc 协作场景。为解决该

问题，本文提出了一种面向 Ad-Hoc 协作的局部观测重建算法，利用注意力机制和采样网络对局部观测进行

重建，使得算法认识到并充分利用不同局面中的高维状态表征，实现了在 Ad-Hoc 协作场景下的零样本泛化。

本文在星际争霸微操环境和 Ad-Hoc 协作场景上与代表性算法的性能进行对比与分析，验证了算法的有效性。 
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Abstract  In recent years, multi-agent reinforcement learning has received a lot of attention from researchers. In the 

study of multi-agent reinforcement learning, the question of how to perform ad-hoc cooperation, i.e., how to adapt to 

a changing variety and number of teammates, is a key problem. Existing methods either have strong prior knowledge 

assumptions or use hard-coded protocols for cooperation, which lack generality and can not be generalized to more 

general ad-hoc cooperation scenarios. To address this problem, this paper proposes a local observation reconstruction 

algorithm for ad-hoc cooperation, which uses attention mechanisms and sampling networks to reconstruct local 

observations, enabling the algorithm to recognize and make full use of high-dimensional state representations in 

different situations and achieve zero-shot generalization in ad-hoc cooperation scenarios. In this paper, the performance 

of the algorithm is compared and analyzed with representative algorithms on the StarCraft micromanagement 

environment and ad-hoc cooperation scenarios to verify the effectiveness of the algorithm. 
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在现实生活中，多智能体系统(Multi-agent System, 

MAS)无处不在，比如电力分配网络[1]，自动驾驶车辆
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[2]，传感器网络[3]等。强化学习是处理这些多智能体

问题的常用方法。然而相比单智能体强化学习，多智



 

能体强化学习面临着环境非平稳，信用分配，Ad-Hoc

协作等独特的挑战。 

为了应对上述挑战，多智能体强化学习(Multi-

agent Reinforcement Learning, MARL)在近年来取得了

以中心化训练分布式执行(Centralized Training with 

Decentralized Execution, CTDE)框架[4-5]为代表的一

系列突破性进展[6-12]。在 CTDE 训练范式中，智能体

在中心化训练阶段可以使用全局信息，在分布式执

行阶段只能依赖局部观测信息进行决策，也就是满

足了部分可观测的限制。在 CTDE 框架下，以 QMIX[8]

为代表的价值函数分解方法通过信用分配网络把每

个智能体的本地 Q 值组合成全局 Q 值，更好地评价

了每个智能体的贡献，实现了更好的合作，在很多极

具挑战性的任务上取得了良好的效果。 

然而在很多实际的应用场景中，智能体需要在

测试的时候与从未见过的队友进行协作，比如不同

种类，数量的队友。这被称为 Ad-Hoc 协作问题[13]。

在 CTDE 框架下，现有的基于信用分配的方法往往不

能利用由于不同队友设定带来的变化的输入信息，

从而导致算法无法在 Ad-Hoc 协作场景下取得较好的

性能。 

针对上述问题, 本文提出了一种面向 Ad-Hoc 协

作的局部观测重建算法，首先把智能体的局部观测

信息分解为三个部分，然后利用注意力机制处理长

度变化的输入信息，使得算法对数量变化的智能体

输入不敏感，最后利用采样网络实现了局部观测抽

象，使得算法认识到并充分利用不同局面中的高维

状态表征。最终实现了对每个智能体的局部观测信

息的重建，使得算法可以在 Ad-Hoc 协作场景下进行

零样本泛化。本文在星际争霸微操环境 (StarCraft 

Multi-Agent Challenge, SMAC) [14]和 Ad-Hoc 协作场景

上对算法性能进行了验证, 实验结果表明，在 1c3s5z

等简单地图，5m_vs_6m 等困难地图，极度困难地图

MMM2，以及 Ad-Hoc 协作场景上，算法取得了超越

现有代表性算法的性能，学到了更好的协作策略。 

本文贡献包括如下两方面内容：(1)提出了一种

面向 Ad-Hoc 协作的局部观测重建算法，通过注意力

机制和采样网络对局部观测进行了重建，使得算法

认识到并充分利用不同局面中的高维状态表征，有

效提升了算法在 Ad-Hoc 协作场景下的零样本泛化能

力；(2)在星际争霸微操环境和 Ad-Hoc 协作场景上与

代表性算法的性能进行对比与分析，并进行消融实

验，验证了算法的有效性。 

本文内容安排如下：第 1 节介绍问题定义与相

关工作，第 2 节详细介绍面向 Ad-Hoc 协作的局部观

测重建算法，第 3 节介绍实验设计与结果分析，最后

总结本文内容并展望未来的研究方向。 

1 问题定义与相关工作 

1.1  问题定义 

本文研究对象为完全合作的多智能体任务。而

分布式部分可观测马尔科夫决策过程(Decentralized 

Partially Observable Markov Decision Process, Dec-

POMDP) [15]可以用于建模该问题。一个 Dec-POMDP

可以由一个元组𝐺 = 〈𝑆, 𝑈, 𝑃, 𝑟, 𝑍, 𝑂, 𝑛, 𝛾〉定义的随机

过程来描述，其中 𝑠 ∈ 𝑆为环境的真实状态。𝑛个智能

体𝑖 ∈ 𝐼 ≡ {1, … , 𝑛}在每个时间步与环境交互并同时

选择一个动作𝑢𝑖 ∈ 𝑈。将这些动作联合起来形成所有

智能体的联合动作𝑢 ∈ 𝑈 ≡ 𝑈𝑛，同时也蕴含了环境

的状态转移方程：𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑢): 𝑆 × 𝑈 × 𝑆 → [0,1]。各个

智能体都拥有共同的奖励函数 𝑟(𝑠, 𝑢): 𝑆 × 𝑈 →

𝑅，其中𝛾 ∈ [0,1)是折扣因子。本文研究的是一个部

分可观测情况，即各智能体得到自己的观测𝑧 ∈ 𝑍，

都需通过观测函数𝑂(𝑠, 𝑖): 𝑆 × 𝐼 → 𝑍。每个智能体都

拥有自己的动作-观测历史𝜏𝑖 ∈ 𝑇 ≡ (𝑍 × 𝑈)∗，并利

用它生成随机策略𝜋𝑖(𝑢𝑖|𝜏𝑖): 𝑇 × 𝑈 → [0,1]。定义累

积折扣回报为𝑅𝑡 = ∑ 𝛾𝑖𝑟𝑡+1
∞
𝑖=0 。智能体的联合策略

动作值函数与累积折扣回报函数相关，并定义为

𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑢𝑡) = 𝐸𝑠𝑡+1:∞,𝑢𝑡+1:∞
[𝑅𝑡|𝑠𝑡, 𝑢𝑡]。 

1.2 多智能体深度强化学习 

深度强化学习在近几年取得了很大的进展[16-17]，



 

其中 DQN 算法[18-19]是一个具有代表性的成果。这些

单智能体强化学习算法的突破，也激励着研究者们

将深度强化学习应用在多智能体领域中[20-22]。 一个

显而易见的想法是将单智能体算法直接迁移至多智

能体问题上，但这种直接的迁移并没有收获良好的

效果[23]。原因在于，在多智能体的设定下，智能体的

决策环境不满足马尔科夫性质。即各个智能体的策

略都在不断变化，导致单个智能体在决策过程中观

测到的环境在不断变化。这种问题被称为环境非平

稳问题。正是该问题使得单智能体强化学习算法在

多智能体问题中失去了理论保证。除了环境非平稳

问题，在多智能体强化学习领域中还存在着诸多具

有挑战性的问题，比如部分可观测问题，信用分配问

题，状态-动作空间指数爆炸问题等等。在多智能体

领域中，学者们提出了诸多方法以应对上述问题，其

中具有代表性的是行为分析[24-27]，学习通信[28-32]，学

习合作[33-34]，对手建模[35-37]四类方法。这些方法有地

效促进了多智能体深度强化学习的发展。 

1.3 中心化训练分布式执行 

在强化学习中，动作-值函数的优异程度很大程

度上决定整个算法的效果。在多智能体系统中，学习

最优的动作-值函数也是一个重要的问题。当智能体

数目较少时，完全中心化的算法一般具有较好的性

能，然而随着智能体数目的增多，完全中心化是算法

引起了状态-动作空间指数爆炸的问题。而完全去中

心化的算法，比如独立 Q 学习算法(Independent Q 

Learning, IQL) [23]，虽然可以解决上述问题，但是将其

他智能体建模成环境的方法却导致了环境非平稳的

问题，从而难以获得较好的性能。 

综上所述，完全中心化和完全去中心化都不能得

到良好的效果，所以学者们提出了中心化训练分布

式执行框架，如图 1 所示。在 CTDE 框架的训练过程

中，算法可以获取所有智能体的动作-观测历史𝜏和全

局状态𝑠，而在测试过程中，每个智能体只根据自己

的动作-观测历史𝜏𝑖来进行决策。这种方法缓解了环

境非平稳和状态-动作空间指数爆炸的问题并在多智

能体深度强化学习中得到了广泛应用[6-9]，并成为了

目前学界使用的主流框架。 

 

1.4 基于值分解的信用分配方法 

基于值分解的方法是实现智能体之间信用分配

的一种常用方法，也是多智能体深度强化学习研究

中的一个热点。 

在基于值分解的方法中，最优的联合动作等于

最优个体动作的集合，是个体 -全局最优条件

(Individual-Global-Max, IGM) [9] 中定义的最优的个体

动作和最优的联合动作之间应该满足的关系。使用

图 1 中心化训练分布式执行框架下多智能

体与环境交互 

Fig. 1 Multi-agent interaction with 
environment under CTDE framework 



 

符合 IGM 条件的基于值分解的方法可以使算法较快

收敛并取得更好的性能。其中，IGM 条件可以被表示

为： 

arg 𝑚𝑎𝑥
𝑢

𝑄tot(𝜏, 𝑢) = (

arg max
𝑢1

𝑄1(𝜏1,𝑢1)

...
arg max

𝑢𝑛
𝑄𝑛(𝜏𝑛,𝑢𝑛)

).         (1)                               

VDN 算法[7]假设联合动作值函数𝑄tot(𝜏, 𝑢)是每

个智能体的动作值函数𝑄𝑖(𝜏𝑖 , 𝑢𝑖)的简单加和，通过

如下所示的加性约束满足了 IGM 条件。 

𝑄tot(𝜏, 𝑢) = ∑ 𝑄𝑖(𝜏𝑖, 𝑢𝑖)𝑛
𝑖=1 .                   (2)                   

QMIX算法假设联合动作值函数𝑄tot(𝜏, 𝑢)满足单

调性约束，进而满足 IGM 条件。因此实现了对联合

动作-值函数的分解. 具体限制条件如下所示： 

𝜕𝑄tot(𝜏,𝑢)

𝜕𝑄𝑖(𝜏𝑖,𝑢𝑖)
≥ 0, ∀𝑖 ∈ {1, … , 𝑛}.                  (3)                   

QMIX 中的单调性约束是指随着某个智能体的

𝑄𝑖(𝜏𝑖 , 𝑢𝑖)增大，𝑄tot(𝜏, 𝑢)也随之会增大，反之亦然。

同时为了使值分解网络具有单调性以满足 IGM 条件，

QMIX 限制了值分解网络的权重非负。 

QTRAN 算法[9]把原有的联合动作-值函数转化为

新的可分解的联合动作-值函数以实现更广泛的值分

解。QTRAN 算法移除了 VDN 算法和 QMIX 算法中的

结构化约束，并使转化前后的联合动作-值函数具有

相同的最优动作。上述过程同样带来了算法复杂度

增加的问题，使得算法整体性能略有降低。 

1.5 Ad-Hoc协作 

Ad-Hoc 协作是多智能体领域中的一个极具挑战

性的研究问题，在近年来获得了学界大量的关注[38-40]。

在 Ad-Hoc 协作问题中，智能体需要学会如何跟变化

的队友合作，包括种类上的变化，数量上的变化等。

也就是说，在训练和测试的时候，智能体会面对完全

不同，甚至从未见过的队友设置，并且需要在这种情

况下取得较好的性能。前人的方法或者有很强的先

验知识假设[41-42]，或者使用硬编码的规则来进行合作

[43-44]，都具有很多的限制，从而无法泛化到更一般的

Ad-Hoc 协作场景。本文提出的算法可以实现在 Ad-

Hoc 协作场景下的零样本泛化，在从未见过的队友设

置上取得较好的效果。 

2 面向 Ad-Hoc协作的局部观测重建算法 

本节详细介绍面向 Ad-Hoc 协作的局部观测重建

算法 LOBRE(Local Observation Reconstruction for Ad-

Hoc Cooperation)。传统的信用分配算法只能接受固

定长度的输入数据，无法适应数量变化的队友，同时，

传统的信用分配算法没有针对 Ad-Hoc 协作问题重建

智能体的局部观测，导致无法充分利用局部观测信

息，从而无法取得很好的 Ad-Hoc 协作能力。为解决

该问题，本文提出的 LOBRE 算法通过局部观测重建

网络对智能体接收到的局部观测进行了重构，从而

实现了在 Ad-Hoc 协作场景下的零样本泛化。本节结

构如下：首先介绍局部观测重建网络，之后介绍局部

观测重建网络中的采样网络，最后介绍算法的总体

优化目标。 

2.1 局部观测重建网络 

为了实现在 Ad-Hoc 协作场景下的零样本泛化，

本文对智能体的局部观测网络进行重建，一方面可

以适应数量变化的队友，另一方面使得算法认识到

并充分利用不同局面中的高维状态表征，有利于提

升算法在 Ad-Hoc 协作场景下的性能。 

本文所提的 LOBRE 算法的网络结构如图 2 所示，

在中心化训练的过程中，本文所提的 LOBRE 算法首

先接收智能体的局部观测信息作为智能体决策网络

的输入，输出每个智能体的 Q 值。然后通过信用分

配网络处理每个智能体的 Q 值进而得到𝑄tot(𝜏, 𝑢)。

智能体决策网络由局部观测重建网络，门控循环单

元(Gated Recurrent Unit, GRU)和线性层组成。 

 



 

 

局部观测重建网络的具体网络结构如图 3 所示，

在局部观测重建网络中，智能体的局部观测首先被

分为了三个部分，分别为：该智能体自己的特征𝑂own，

与智能体数目有关的特征𝑂var和与智能体数目无关

的特征𝑂inv。然后，本文使用缩放点积注意力来处理

该智能体自己的特征𝑂own和与智能体数目有关的特

征𝑂var，如下式所示： 

 Attention(𝑸, 𝑲, 𝑽 ) =  Softmax (
𝑸𝐾𝑇

√𝑑𝑘
) 𝑽.         (4)                

其中，𝑸，𝑲，𝑽分别对应𝑂own，𝑂var，𝑂var。

 

 

然后，本文使用采样网络来处理缩放点积注意力

的输出信息，以及与智能体数目无关的特征𝑂inv，本

文会在下一节详细介绍关于采样网络的结构设计。

最后，本文把从采样网络中输出的两个信息矩阵拼

接起来得到经过重建的局部观测信息𝑂recon，并将其

作为局部观测重建网络的输出。该输出𝑂recon会作为

重建后的局部观测信息输入到智能体后续的决策网

络中用于智能体的决策。 

2.2 采样网络 

本节详细介绍局部观测重建网络中的采样网络。

图 2 LOBRE算法的网络结构 
Fig. 2 Network structure of LOBRE algorithm 

图 3 局部观测重建网络的结构 
Fig. 3 The structure of local observation reconstruction network 



 

本文所提的 LOBRE 算法通过采样网络实现了局部观

测抽象，使得算法认识到并充分利用不同局面中的

高维状态表征。局部观测重建网络包含两个采样网

络，结构相同，本文以图 3 右侧的采样网络为例进行

阐述。如图 3 所示，采样网络首先通过编码器𝑓把输

入信息𝑂inv编码为均值𝜇和方差𝜎，如下式所示： 

  (𝜇, 𝜎) = 𝑓(𝑂inv).                          (5)                              

之后利用该均值和方差构建多维高斯分布𝑁(𝜇, 𝜎)。

进而从中采样得到输出信息： 

 𝑂out~𝑁(𝜇, 𝜎).                             (6)                               

由于均值𝜇和方差𝜎都是通过编码器𝑓得到的，因此该

多维高斯分布𝑁(𝜇, 𝜎)是可以被学习的。同时, 为了保

证从该多维高斯分布中采样的过程是可以被神经网

络学习的，本文在对该多维高斯分布进行采样的过

程中采用了重参数化技巧。 

由于本文所提的 LOBRE 算法没有改变信用分配

网络的结构，由(3)式可知，本文所提的 LOBRE 算法

仍然满足 IGM 条件，也就是说最优的联合动作等于

最优个体动作的集合。为了证明加入的两个采样网

络的有效性，本文在实验部分进行了验证，证明了加

入采样网络之后再进行拼接得到经过重建的局部观

测信息𝑂recon相比直接拼接得到𝑂recon效果更好。 

2.3  总体优化目标 

本文算法框架的总体优化目标是 DQN 算法中的

时序差分误差（TD-error），如下式所示： 

𝐿TD(𝜃) = ∑ [(𝑦𝑖
tot − 𝑄tot(𝜏, 𝑢; 𝜃))

2
]b

𝑖=1 .       (7)                   

  𝑦tot = 𝑟 + 𝛾 max
𝑢′

𝑄tot(𝜏′, 𝑢′; 𝜃−).            (8)                     

其中，b是从经验回放池中采样得到的一个批次样本

的数量，𝜃是网络的参数，𝜃−是目标网络的参数，目

标网络参数𝜃−通过周期性地拷贝𝜃来进行更新。更新

周期为 200 个时间步。 

本文所提的 LOBRE 算法使用中心化训练分布式

执行框架进行端到端训练从而对上述总体优化目标

进行优化。在中心化训练阶段，网络参数共享，同时

信用分配网络可以获取全局状态信息𝑠和联合动作-

观测历史𝜏。在分布式执行阶段，智能体不能使用信

用分配网络，只能使用本地的动作-观测历史𝜏𝑖进行

决策。  

3 实验设计与结果分析 

本节结构如下：首先，介绍实验环境设置，之后，

介绍基线算法和超参数设置，最后，在星际争霸微操

环境和 Ad-Hoc 协作场景上与代表性算法的性能进行

对比与分析，并进行消融实验，证明算法的有效性。 

3.1 实验环境设置 

本文所采用的算法性能测试环境是星际微操环

境。星际微操环境是一个标准的用于检验多智能体

决策能力的复杂环境，是当今验证多智能体算法性

能的一个重要环境。它具有状态-动作空间大, 部分

可观测, 环境非平稳等特点，复杂性强，挑战性高，

是学术界常用的算法验证环境。图 4 展示了在地图

MMM2 上的对战画面。 

 

微操是指对每个智能体分别进行控制以达到击

败对手的目的。随着智能体数目的增多，这种控制形

式即可以被建模为多智能体问题。具体在星际微操

环境中，智能体动作空间是离散的，具体包括四方向

移动，攻击目标，停止和不执行任何动作。其中，不

执行任何动作单独适用于阵亡的智能体。星际微操

环境禁用了星际争霸原有的移动-攻击指令，彻底分

离了移动和攻击指令，使得智能体必须在每个时间

步都进行动作决策，增加了决策的复杂度。 

图 4 地图 MMM2的对战画面 
Fig. 4 Combat scenario of map MMM2 



 

每个智能体都有自身的局部观测，其观测范围

局限于以之为中心的圆形范围内，并且无法得到观

测范围以外的信息。具体地说，智能体的观测可以得

到智能体当前位置，智能体之间的相对位置和观测

范围内智能体的血量和护甲这三类信息。全局观测

信息由各智能体的局部观测信息结合得到。为保证

智能体在观测到敌人后需要移动一段距离才可以进

行攻击，每个智能体的观测范围都被设置为九，攻击

范围都被设置为六。 

智能体在每个时间步都会接收到环境返回的全

局奖励。全局奖励具体奖励设置为：在对敌方智能体

造成的伤害的基础上减去我方智能体受到的伤害的

一半，每杀死一个对手都会将十点奖励额外给予智

能体, 赢得游戏会将当前团队剩余生命值的总和外

加两百点的奖励给予智能体。 

算法运行过程中，每隔两千个时间步运行二十

局对战作为测试，并统计当前时间点上的胜率，最终

绘制胜率-时间步的曲线图。本文使用的是基于星际

争霸 SC2.4.10(B75689) 游戏版本的 SMAC 环境。在

Ad-Hoc 协作场景的实验中，本文使用一张地图训练

算法，使用另一张地图来测试算法性能，比如 5m-

5ma 表示在 5m 地图上进行训练，在 5ma 地图上进

行测试。 

本文在算法训练和测试的过程中使用了多种星

际争霸微操环境的地图，包括从简单, 困难, 到极度

困难不同难度的地图，以及同构, 异构, 对称, 非对

称多种设置的地图，具体如表 1 所示。其中，狂热

者，跳虫是近战单位。掠夺者，海军陆战队员，巨像, 

追猎者是远程单位。医疗运输机无法进行攻击，但是

具有治疗友方单位的能力。 

表 1  本文使用的地图 

Table 1 Maps used in this paper 

地图名称  友方单位            敌方单位 特点        

1c3s5z 一个巨像, 三个追猎者, 

五个狂热者 

一个巨像, 三个追猎者, 

五个狂热者 

异构, 对称 

2s3z 两个追猎者,三个狂热者 两个追猎者,三个狂热者 异构, 对称 

3s2z 三个追猎者,两个狂热者 三个追猎者,两个狂热者 异构, 对称 

5m_vs_6m 五个海军陆战队员 六个海军陆战队员 同构, 非对称 

6m_vs_6m 六个海军陆战队员 六个海军陆战队员 同构, 对称 

5m 五个海军陆战队员 五个海军陆战队员 同构, 对称 

5ma 五个掠夺者 五个掠夺者 同构, 对称 

MMM2 一架医疗运输机, 两个掠夺者,  

七个海军陆战队员 

一架医疗运输机, 三个掠夺者, 

八个海军陆战队员 

异构, 非对称 

本文在上述每张星际争霸微操地图上都使用了

五个不同的随机种子运行两百万个时间步进行实验

并画出了算法的测试胜率-时间步曲线图，同时用阴

影表示了 25%到 75%分位数的结果。本文实验所使

用的显卡为 NVIDIA TITAN RTX GPU 24G。 

3.2 基线算法和超参数设置 

本文的基线算法为基于值分解的多智能体信用

分配算法 VDN，QMIX，QTRAN 以及独立 Q 学习算法

IQL，如表 2 所示。上述算法均使用了星际争霸微操

环境 SMAC 内置的代码。同时，为了在智能体数量变

化的测试环境下运行上述基线算法，本文使用注意

力机制模型增强了上述基线算法，从而使得上述基

线算法可以接收数量变化的智能体输入信息。为了

保证对比实验的公平，本文使用了 SMAC 环境提供

的原始参数运行实验。 

 

 



 

 

 

表 2  本文使用的算法 

Table 2 Algorithms used in this paper 

算法名称                  描述    

IQL                     独立𝑄学习 

VDN                      加性假设 

QMIX                    单调性假设 

QTRAN               转化联合动作-值函数 

IQL_Attn          IQL 算法增加注意力模块 

VDN_Attn         VDN 算法增加注意力模块 

QMIX_Attn       QMIX 算法增加注意力模块 

QTRAN_Attn     QTRAN 算法增加注意力模块 
 

本文算法的信用分配网络使用了 QMIX 算法的信

用分配网络，具体参数设置与 QMIX 相同。在智能体

决策网络中，本文使用了具有 64 维隐藏状态的门控

循环单元， 同时该门控循环单元的尾端连接了一个

线性层。本文通过𝜀 −贪心算法实现对智能体动作的

探索。在训练过程中，本文对超参数𝜀进行线性退火, 

在五万个时间步内从 1 逐步减少到 0.05, 并在训练

结束前保持不变。本文所有的神经网络都使用了

RMSprop 优化器进行优化，学习率设置为5 × 10−4。

本文中智能体之间进行参数共享，所有的神经网络

均进行了随机初始化并进行端到端训练。 

3.3 实验结果 

 本文将本文所提的 LOBRE算法与 IQL, VDN, QMIX, 

QTRAN 算法在星际争霸微操环境和 Ad-Hoc 协作场景

下进行对比。其中，5m_vs_6m-6m_vs_6m 地图表示

在 5m_vs_6m 地图上进行训练，在 6m_vs_6m 地图上

进行测试，也就是说在测试的时候增加了我方智能

体的数目。3s2z-2s3z 地图表示在 3s2z 地图上进行训

练，在 2s3z 地图上进行测试，也就是说在测试的时

候同时改变了不同种类的我方智能体的数目。5m-

5ma 地图表示在 5m 地图上进行训练，在 5ma 地图

上进行测试。5ma-5m 地图表示在 5ma 地图上进行训

练，在 5m 地图上进行测试。上述两个地图是在测试

的时候改变了我方智能体的种类。 

 在本文所涉及到的地图中，1c3s5z，2s3z 是简单

地图，5m_vs_6m 是困难地图，需要训练更长的时间

才能有较好的效果，MMM2 是极度困难地图，需要

学到集火等某些特定的微操技巧才有可能取得对局

的胜利。5m_vs_6m-6m_vs_6m 地图由于在测试的时

候新增了队友，因此相对容易，5m-5ma 地图由于在

测试的时候更换了智能体的种类，因此相对复杂。 

 从图 5 和图 6 所示的实验结果中可以发现，本

文所提的 LOBRE 算法在上述地图上都取得了超过现

有代表性算法的性能。其中，在简单地图上本文所提

的 LOBRE 算法性能略有提升，在复杂地图上本文所

提的 LOBRE 算法性能提升更加明显，比如在

5m_vs_6m 地图，MMM2 地图上。这可能是因为针对

局部观测的抽象和重建更有利于算法对于复杂策略

的学习。同时，本文所提的 LOBRE 算法在 Ad-Hoc 协

作场景下取得了较大的提升，这是因为本文所提的

LOBRE 算法通过对局部观测进行重建，使得算法可以

有效利用不同局面中的高维状态表征，适应变化的

队友，从而提升了算法在 Ad-Hoc 协作场景下的零样

本泛化能力。 

本文在 Ad-Hoc 协作场景 5m_vs_6m-6m_vs_6m

和 3s2z-2s3z 上进行消融实验，如图 6 所示。通过本

文所提的 LOBRE 算法和 QMIX_Attn 算法的性能对比

可以得知，采样网络的加入提升了算法的性能。通过

本文所提的 LOBRE 算法和 QMIX 算法的性能对比可

以得知，局部观测重建网络的加入提升了算法的性

能。 



 

 

 

Fig. 6 Experimental results of LOBRE algorithm on ad-hoc cooperation scenarios 

图 6 LOBRE算法在 Ad-Hoc协作场景的实验结果 

(a) 5m_vs_6m-6m_vs_6m 上的实验结

果 

(c)5m-5ma 上的实验结果 (d)5ma-5m 上的实验结果 

(b)3s2z-2s3z 上的实验结果 

Fig. 5 Experimental results of LOBRE algorithm on SMAC 

图 5 LOBRE算法在 SMAC上的实验结果 

(a)1c3s5z 上的实验结果 

(c)5m_vs_6m 上的实验结果 (d)MMM2 上的实验结果 

(b)2s3z 上的实验结果 



 
 

4 总结与展望 

本文提出了一种面向 Ad-Hoc 协作的局部观测重

建算法。该算法通过局部观测重建网络对智能体接

收到的局部观测进行了重构，通过采样网络实现了

局部观测抽象，使得算法认识到并充分利用不同局

面中的高维状态表征，从而实现了在 Ad-Hoc 协作场

景下的零样本泛化。对比实验结果表明，本文所提的

LOBRE 算法在星际争霸微操环境和 Ad-Hoc 协作场景

下均取得了超过现有代表性算法的性能，证明了本

文所提的 LOBRE 算法的有效性。未来值得进一步探

索的问题包括如何更有效地利用局部观测来增强算

法的零样本泛化能力，如何更好地对局部观测进行

抽象从而得到高维状态表征等。 
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