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摘    要   对于部分可观测环境下的多智能体交流协作任务, 现有研究大多只利用了当前时刻的网络隐藏层信息, 限制了信

息的来源. 研究如何使用团队奖励训练一组独立的策略以及如何提升独立策略的协同表现, 提出多智能体注意力意图交流

算法 (Multi-agent attentional intention and communication, MAAIC), 增加了意图信息模块来扩大交流信息的来源, 并
且改善了交流模式. 将智能体历史上表现最优的网络作为意图网络, 且从中提取策略意图信息, 按时间顺序保留成一个向

量, 最后结合注意力机制推断出更为有效的交流信息. 在星际争霸环境中, 通过实验对比分析, 验证了该算法的有效性.
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Abstract   For multi-agent communication and cooperation tasks in partially observable environments, most of the
existing studies only use the information of the hidden layer of the network at the current time, which limits the
source of information. This paper studies how to use team rewards to train a set of independent policies and how to
improve the collaborative performance of independent policies. A multi-agent attentional intention communication
(MAAIC) algorithm is proposed to improve the communication mode, and an intention information module is ad-
ded to expand the source of communication information. The network with the best performance in the history of
an agent is taken as the intention network, from which the policy intention information is extracted. The historical
intention information of the agent that performs best at all times is retained as a vector in chronological order, and
combined with the attention mechanism and current observation history information to extract more effective in-
formation as input for decision-making. The effectiveness of the algorithm is verified by experimental comparison
and analysis on StarCraft multi-agent challenge.
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多智能体强化学习技术在现实世界中有着广泛

的应用, 例如踢球机器人团队[1]、游戏智能[2]、自动

驾驶等. 随着深度学习在语音识别[3]、文本翻译和目

标检测[4] 等领域的发展, 多智能体强化学习同这些

领域技术融合, 已取得了许多成果[5]. 然而, 多智能

体强化学习领域仍存在许多开放问题, 比如训练过

程非平稳性、维度爆炸和信用分配问题等[6].
本文针对部分可观测的多智能体合作任务, 采

用基于值函数的强化学习方法进行研究. 独立 Q学

习 (Independent Q-learning, IQL)[7−8] 是将单智能

体强化学习方法直接应用到多智能体问题上的典型

代表, 虽然具有很好的扩展性, 但是由于其他智能

体的策略在训练过程中不断发生变化, 对单个智能

体而言, 所处环境是非平稳的, 在复杂任务上的表

现往往不佳. 值函数分解方法在一定程度上能缓解

智能体间信用分配和懒惰智能体的问题, 同时每个

智能体学习到自身最优的局部值函数, 仅仅利用自

身的局部值函数进行决策, 具有很好的扩展性. 因
此, 本文基于值函数分解系列方法[9−11], 采用集中式

训练和分布式执行训练模式[12]. 在这种模式下, 所
有智能体在训练时被统一集中控制, 执行过程中各
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个智能体被单独控制.
本文在值分解框架的基础上进行改进, 对于维

度爆炸问题, 本文训练的所有智能体网络参数共享.
而对于其他智能体的存在, 会导致训练不稳定现象.
本文的应对方案是对其他智能体的策略进行建模,
利用这部分信息可以让智能体处在相对稳定的环境

下进行训练.
本文为每个智能体增加额外的公共网络, 将历

史表现最优的策略网络保存下来. 在智能体网络参

数共享的情况下, 历史性能最优的网络即代表最优

的策略, 可以预示智能体将来所要达成的目标. 智
能体网络训练最终目的为获取最优策略, 因此历史

最优网络能够推测出其他智能体的未来信息. 本文

将历史最优网络命名为意图网络, 从意图网络得到

的信息称为意图信息. 因此整合这些意图信息作为

交流信息, 可以让交流信息包含不同时间段最优网

络对当前状态的指导信息, 智能体也可以在最初时,
有更多的基础信息筛选. 而历史最优网络是通过测

试过程中智能体每一局平均得分的高低来筛选. 本
文将这部分意图信息和观测信息整合起来, 并基于

注意力机制进行信息提取, 继而利用整合提取后的

信息进行决策, 加速智能体之间的合作学习. 对于

历史最优网络是否可以代替意图网络, 本文在小规

模的修改版捕食者游戏上, 从内在奖励方面来验证

意图网络的可行性.
本文为每个智能体之间增加了交流通道, 通过

沟通, 帮助智能体学会更好地合作. 传统的交流方

法有直接固定交流信息、交流离散信息或对于连续

交流信息做一个简单的加和, 这些方式过于简单,
不适用于复杂的合作任务. 智能体收到的交流消息

会随着智能体数目的增加而增加, 过多的消息反而

会引入一些干扰信息, 不利于智能体的决策. 因此

本文提出为每个智能体增加一个交流通道, 智能体

间的交流信息采用多头注意力机制进行提取. 这种

基于注意力的交流模式可以更好地处理智能体数

目的变化, 具有良好的可扩展性, 智能体的交流网

络结构采用门控循环单元 (Gated recurrent unit,
GRU)[13] 神经网络.

本文采用集中式训练、分布式执行的训练框架,
提出面向部分可观测合作问题的多智能体注意力意

图交流学习算法 (Multi-agent attentional inten-
tion and communication, MAAIC). 在训练过程

中, 利用额外的意图信息使训练更加高效, 同时改善

了智能体间的交流信息结构. 本文算法的主要贡献有:
1)增加额外的公共网络, 保存其他智能体的历史

时刻最优策略, 为智能体决策提供了额外的信息来源;
2)采用注意力机制, 对意图信息和交流信息进

行处理, 从而能够提取到更为有效的信息;

3)验证增加意图网络的可行性, 从内在意图奖

励角度, 对智能体意图信息的可靠性提供理论依据.
本文结构安排如下: 第 1节介绍相关工作; 第

2节介绍背景知识; 第 3节详细介绍本文算法的结

构, 包括组成成分与训练过程; 第 4节为具体实验

分析; 第 5节总结研究结果. 

1    相关工作

继单智能体领域取得卓越的性能后[14], 研究人

员转而朝向更有难度的多智能体环境上[15−16]. 最简

单的多智能体学习方法是每个智能体独立训练学

习, 早期的尝试是 IQL[17], 但一般在实际应用中表

现不好, 由于其实现简单而且随着智能体数目的增

加仍然具有很好的扩展性, 因此很多问题都是用独

立智能体学习作为基线来进行实验对比.
对于多智能体合作任务[18−19] 的研究算法, 2017

年, Lowe等[20] 提出多智能体深度确定性策略梯度,
将深度确定性策略梯度扩展和应用到多智能体领

域, 每个智能体都有自己的动作和评论者网络. 在
训练阶段, 评论者能够拿到所有智能体的动作, 因
此能够用于混合环境下每个智能体都有自己局部奖

励的问题. 在多智能体深度确定性策略梯度基础上,
基于存储的多智能体深度确定性策略梯度[21] 算法

提出了共享内存作为一种交流模式, 比另一种受到

信息丢弃启发的多智能体深度确定性策略梯度 [22]

算法, 具有更好的鲁棒性.
另外一种处理全局奖励信用分配问题的方法是

值函数分解, 2017年, Sunehag等[9] 提出值函数分

解网络 (Value-decomposition networks, VDN)算
法, 将一个全局的 Q函数分解成智能体的局部 Q函

数之和. Q混合网络 (Q mixing network, QMIX)[10]

在 VDN的基础上, 添加了一个混合网络, 为分解添

加了非线性部分, 并且保证全局 Q 函数对于局部

Q函数是单调的. 反事实多智能体[23] 算法利用反事

实基线, 去衡量智能体在全局奖励中所做的贡献.
然后, 为适用于 QMIX中满足了分解条件且不满足

单调性的任务, Q 因式分解 (Q-transformation,
QTRAN)[24] 算法弱化了 QMIX的结构约束, 从而

能够处理更加通用的任务. Q注意力算法[25] 从理论

上给出一种通用的值函数分解方式, 基于多头注意

力显式建模智能体对整体的影响, 并将这种影响引

入混合网络中, 实现了一种更精确的值函数表示.
Q路径分解算法[26] 提出一种利用积分梯度技巧, 沿
轨迹路径分解全局 Q值的新的值分解方法, 通过积

分梯度衡量每个智能体对于全局 Q值的贡献, 将这

部分贡献作为局部Q值进行监督学习.
在多智能体交流方面, 2016年, Foerster等[27]

提出离散和连续的智能体间交流两种方法, 是最早
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在深度强化学习中引入交流信息, 旨在缓解离散交

流通道的问题, 是深度 Q网络 (Deep Q-network,
DQN) 和 IQL 的结合应用到多智能体问题上. 同
年, Sukhbaatar等[28] 提出简洁的交流网络 (Com-
munication neural net, CommNet), 使用了一个连

续的交流通道, 智能体接受从其他智能体传来的信

息之和, 算法允许多步交流, 梯度能够通过连续交

流通道回传给各个智能体. 双向协作网络[29] 提出双

向循环网络构建每个智能体, 智能体之间并不显示

交流信息, 而是发生在隐藏空间. 2018年, Singh等[30]

提出的独立控制连续通信模型, 为每个智能体添加

一个门控, 决定是否同其他智能体进行交流, 从而

让智能体学会更好地交流.
在筛选有效信息方面, 注意力模型作为一种成

功的方法, 被广泛应用于计算机视觉[31]、自然语言处

理[32] 和强化学习. 2018年, Jiang等[33] 提出的注意

力协作算法, 可以让智能体选择是否进行通信和同

哪些智能体进行通信. 有目标的多智能体交流 (Tar-
geted multi-agent communication, TarMAC)[34]

通过基于签名的软注意力机制来衡量消息的相关

性, 并进行多轮的交流. 两步注意力图网络[35] 算法

使用两阶段注意力网络模型, 分别利用硬注意力机

制、确定交互的智能体和软注意力机制, 确定交互

的权重, 自动学习大规模复杂游戏中不断变换的智

能体间关系.
在多智能体建模领域, 以前的研究多是通过观

测学习其他智能体的模型. 2018年, Raileanu等[36]

提出的自身模仿其他智能体算法, 利用自身策略,
去预测对手的动作, 从而推断其他智能体的目标信

息, 再利用这部分目标信息做决策. 对于那些共享目

标任务, 自身模仿其他智能体算法具有很好的表现.
社会性影响方法[37] 是通过一种统一的方法, 去实现

多智能体的协调和沟通, 即给予智能体对其他智能

体的行为产生因果影响的内在奖励. 但这两种方法都

需要额外地使用监督学习方法, 去训练这个预测网络.
这些交流算法大多局限于当前时刻策略网络的

隐藏层信息. 本文算法通过增加意图网络, 扩大了

交流信息的来源, 且选择经典值分解系列的算法流

程作为基础框架, 从意图信息模块和交流模块两个

角度进行改善, 提取出有效的交流信息, 使智能体

更好地协作. 相比于自身模仿其他智能体算法, 本
文的意图网络是直接从历史上挑选出最优策略网

络, 不需要额外训练网络. 

2    背景知识

多智能体强化学习涉及多个智能体和多个状

态, 是马尔科夫决策过程和矩阵博弈的结合, 其中

马尔科夫决策过程包含一个智能体和多个状态, 矩

< N, S, A, R, P,

O, γ > N S
A = {A1, · · · , AN}

R P : S ×A1 × · · ·× AN → S
O = {O1, · · · , ON}

γ i

πθi : Oi ×Ai → [0, 1] πi t

ati rti : S ×Ai → R

rt1 = rt2 = · · · = rtN = rt

G =∑T
t=0 γ

trt

阵博弈包含多个智能体和一个状态. 多智能体强化

学习的发展与博弈论[38] 是分不开的, 部分可观测的

多智能体合作问题可被定义如下:  
, 其中  是智能体的数目,   代表全局状态

空间,    是所有智能体的动作空

间,    是奖励函数,      是

环境状态转移函数,    代表所有

智能体的观测空间,   是折扣因子. 智能体  的策略

, 智能体  执行在时刻  动作

 后, 会从环境中获得奖励 . 本文在

纯合作任务上进行研究, 此时所有智能体获得的奖

励相同即 , 整个任务目标为

智能体学到最优合作策略, 从而最大化累计回报 

.
VDN算法是基于深度循环 Q网络提出的值分

解结构, 能够在仅有全局收益情况下, 去学习不同

智能体的动作价值函数, 从而缓解由于部分可观测

导致的伪收益和懒惰智能体问题. VDN的值分解

函数如下:

Q
((
h1, h2, · · · , hd

)
,
(
a1, a2, · · · , ad

))
≈

d∑
i=1

Q̃i

(
hi, ai

)
(1)

QMIX是在 VDN基础上进行的改进版本, 采
用一个混合网络, 对局部智能体函数进行合并, 并
且在训练过程中, 利用全局状态信息为混合网络提

供正向权重. 本文对于联合动作值取 arg max等价

于对于每个局部动作值函数求 arg max:

argmax
u

Qtot(τ, u) =


argmax

u1

Q1 (τ1, u1)

...
argmax

un

Qn (τn, un)

 (2)

QMIX将上式转换成为一种单调性的约束, 这
种约束通过混合网络实现, 其中约束如下:

∂Qtot

∂Qi
≥ 0, ∀i ∈ {1, 2, · · · , n} (3)

 

3    多智能体注意力意图交流算法

为了更好地处理多智能体交流合作问题, 保证

交流信息的充分性和有效性, 本文提出MAAIC算

法, 为每个智能体增加能够表示其他智能体意图的

网络信息输入, 同时使用注意力机制对意图信息和

交流信息进行处理. 本节首先对算法思想和算法整

体框架进行详细阐述; 然后, 介绍多个意图网络注

意力单元、多头注意力的交流结构和算法的整体训

练流程; 最后, 进一步探究意图网络的影响. 
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3.1    MAAIC 算法框架

在多智能体合作问题中, 在已知其他智能体状

态与动作以及自身策略的信息基础上, 若能够知道

其他智能体的目标, 就能更好地推测出其他智能体

的意图. 基于此, 本文选取智能体历史上表现最好

的网络结构, 这些网络中间层信息能够表示智能体

的意图目标, 通过对这些意图进行注意力机制提取,
从而得到更加有效的信息. 将这部分信息加入到自

身的决策中, 能够提升智能体的决策能力.
本文提出的多智能体注意力意图交流学习算法

框架见图 1, 共分为 3个阶段. 第 1阶段是对信息特

征的处理. 提出为智能体增加公共意图网络, 这些

意图网络是由近阶段表现最好的网络复制而来. 首
先将观测输入到全连接 (Fully connected, FC)层
得到初步的特征, 然后通过 GRU 循环神经网络,
对智能体的局部观测和动作进行处理, 得到包含历

史的状态动作信息, 将这部分信息与通过意图网络

得到其他智能体的意图信息进行注意力机制提取,
得到包含意图信息的状态信息. 第 2阶段是交流模

块. 智能体之间增加多头注意力机制的交流通道,
每个智能体将交流信息广播出去, 智能体根据自身

信息和接收到其他智能体传来的交流信息进行多头

注意力信息的提取, 从而得到对自身决策有效的信

Qsum

息输入给 GRU单元. 为了让交流信息更加充分, 智
能体作出决策前, 会同其他智能体进行多次迭代交

流. 第 3阶段将经过意图和交流提取到的高层信息,
经过一个全连接层, 得到智能体当前状态下的局部

Q 值函数, 进行一个简单的加和操作, 得到整体

 值求和函数.
在上述算法框架中, 所有智能体都共享同一套

网络参数, 根据不同时刻的观测输入和智能体编号

的不同, 能够得到不同的信息. 本文每个智能体的

网络参数共享, 主要有两个原因: 1)大部分多智能

体问题是一个开放的系统, 智能体进入或退出都有

可能发生, 那么此时如果用独立的网络去训练智能

体, 训练出来的网络容易对环境中智能体数目过拟

合, 很难泛化; 2)对多智能体环境, 如果采用独立的

智能体网络, 需要很大精力去训练出一个好模型,
随着智能体数目的增加, 甚至有可能训练不出一个

好模型. 为了缓和部分可观测带来的问题, 同时也

会将智能体的动作和交流信息传入下一时刻的智能

体信息中 .  第 2 阶段交流模块所要经过的 2 个

GRU循环神经网络也可以共享参数. 因此, 本文使

用 1个 GRU循环神经网络来循环迭代交流.
整个网络的流程运行过程为: 智能体当前时刻

得到观测后, 首先, 经过全连接层提取信息; 然后,
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图 1    MAAIC算法框架

Fig. 1    Overall framework of MAAIC algorithm
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经过 GRU循环神经网络, 得到包含过往历史的观

测信息, 这部分历史观测信息在和过往的意图网络

信息先做一个注意力机制信息提取后, 再同其他智

能体进行一个多头注意力机制的信息交流; 在信息

交流后, 经过一个全连接层, 从而得到智能体的状

态动作值函数; 最后, 将这些状态动作值函数相加,
利用 DQN的训练模式来学习策略. 

3.2    意图网络的注意力机制

为了缓和多智能体环境不稳定的问题, 可以采

取许多办法, 其中对其他智能体的行为进行建模,
推测出其他智能体的意图, 相比于简单地将其他智

能体当作环境的一部分, 更有帮助. 认知科学研究

发现, 人类使用与他们相交互的其他群体的目标、

信念和喜好来帮助他们更好地做决策. 其中, 人类

会从对他人的观测中模拟他人行为, 这种脑部过程

能够帮助他们更好地知道他人的意图和行为, 从而

在社会环境中作出正确行为.

oti
fc1ti

ht
i

oti
ht−1
i

因此, 为智能体增加多个意图网络. 本文的意

图网络是历史近阶段最优网络的一个复制且依据每

局的游戏等分来判断网络是否最优. 当有了最优网

络, 智能体就能从中推测出其他智能体的意图信息.
这些网络接受智能体的观测 , 首先, 经过全连接

层和 ReLU函数激活之后得到信息 ; 然后, 将
这些信息输入到 GRU循环神经网络, 得到输出 .
GRU网络的隐藏状态来源于上一时刻对  信息处

理后得到的 GRU输出 , 计算公式如下:

r = σ
(
Wirfc1

t
i + bir +Whrh

t−1
i + bhr

)
z = σ

(
Wizfc1

t
i + biz +Whzh

t−1
i + bhz

)
ht−1′

i = ht−1
i ⊙ r

h′
i = tanh

(
Wihfc1

t
i + bih +Whhh

t−1′

i + bhh

)
ht
i = (1− z)⊙ ht−1

i + z ⊙ h′
i

(4)

σ r

z

式中,   和 tanh代表要训练的权重矩阵和偏置.  
和  代表重置门和更新记忆门, 从而更好地利用历

史信息, 缓和局部观测问题.

Linear(Q) Q

Linear(K) Linear(V )

在训练过程当中, 有些历史阶段的网络能有好

的表现, 也就是从一定程度上说明网络能够表示出

智能体更好的意图, 因此将这些网络结构的参数保

存下来, 再利用这些网络对当前时刻智能体的观测

做进一步的信息补充, 从而让智能体能够更好地利

用以往经验进行学习. 本文提出的多智能体注意力

意图交流学习算法为每个智能体增加三个意图网

络, 如图 2第 1阶段, 其中线性层  表示 

为一个线性层,    和   也是线性

层. 这样对当前时刻智能体的观测就得到一个信息

(ht
i, intenh1

t
i, intenh2ti, intenh3

t
i) ht

i

intenht
i

向量      .  其中   代

表当前网络的信息,   代表历史网络的信息,
该向量能够在一定程度上表示出对其他智能体的意

图理解信息.

newht
i =

ht
i + intenh1ti + intenh2ti + intenh3ti

(ht
i
T
, intenh1ti

T
,

intenh2ti
T
, intenh3ti

T
)

newht
i=Whh′(ht

i
T
, intenh1ti

T
, intenh2ti

T
,

intenh3ti
T
) + bhh′

X = (ht
i, intenh1

t
i, intenh2

t
i, intenh3

t
i)

q = ht
i

s(k, q) = kTq/
√
d

对经过加工的信息向量进行进一步加工处理的

方式有 3 种: 第 1 种是简单地进行加和,  
; 第 2种是经过

一个全连接层, 将信息向量拼接起来 

, 然后经过一个全连接网络, 得

到信息输出 

; 第 3 种是本文采用方式, 如图 2
所示, 用自注意力机制对这些意图信息进行处理,
能够从这些信息中, 提取出能够帮助智能体合作的

更有价值的信息. 本文使用软性注意力机制, 给定

信息输入 , 查
询向量  为当前时刻的智能体的信息, 打分机

制选用缩放点积模型  . 对于上述

的信息采用注意力机制的处理公式如下:

q = Qht
i

key = KX

value = V X

score = softmax
(
qTkey√

d

)
ati = value× score

(5)

ht
i

q

X key、value

首先, 对查询向量即当前历史观测信息 , 进
行一个线性特征变换得到新的向量 ; 然后, 对于信

息输入   经过矩阵变换后, 得到   矩阵;
接着, 计算得分值, 计算 value上向量集不同的权重;
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(ht
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i, intenh2t
i, intenh3t
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i

k1 k2 k3 k4

v1 v2 v3 v4
a2
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Linear(Q ) Linear(K ) Linear(V )
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图 2    对意图网络进行自注意力信息的提取

Fig. 2    Extracting self attention information from
intention network
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ati

最后, 将这些向量分别和权重相乘并相加, 得到最

终的注意力信息 . 

3.3    交流信息的注意力机制

交流是一种重要的获得信息方式, 作为智能体

的一种必要手段, 能够帮助从其他智能体的经验中

学习, 在部分可观测环境中, 交流能够帮助传递其

他智能体的观测信息, 从而能够去缓和多智能体环

境不稳定问题. 本文研究致力于为星际争霸这样复

杂的环境, 寻找更好的处理方案, 让交流发生在隐

藏空间, 进而让高层次信息能够传递到各个智能体

中, 以及让每个智能体得到的策略梯度能够回传到

整个网络中.
agent0

ot0 at0

在多智能体合作环境下, 智能体  接受环

境的观测 , 通过自身的网络输出相应动作 , 根
据当前状态执行完动作后, 环境给出一个集体奖励.
集中式训练分布式执行的多智能体同环境交互见

图 3, 智能体间可以选择是否利用有限通道进行交

流信息. 本文从另一个角度出发, 为了更好地利用

交流信息, 考虑到在不同时刻, 当前智能体策略对

于其他智能体的关注点是不一样的, 因此在交流信

息上选择使用注意力模型, 通过给其他智能体的交

流信息分配不同权重, 提取出有效的交流信息.

  
R

agent0

at
0 at

1 at
n

ot
0 ot

1 ot
n

agent1 agentn

环境

环境

…

…

…

 

图 3   基于集中式训练分布式执行的多智能体同环境交互

Fig. 3    Multi-agent interaction with environment under
centralized training and decentralized execution

 

k

本文智能体间交流信息计算采用多头注意力模

型, 相比于单头注意力模型, 多头注意力模型本身

为多个注意力的计算, 彼此之间相互独立, 起到一

个集成的作用, 防止出现过拟合. 本文选择 GRU神

经网络处理智能体交流, 智能体间的交流可循环迭

代  个时间步, GRU网络隐藏层状态来自前一阶

段 GRU隐藏层状态输出. 考虑到智能体在实际问

Q、K、V

WQ
i ∈Rdmodel×dk WK

i ∈Rdmodel×dk

WV
i ∈Rdmodel×dk dmodel

ati dk

题中发送交流信息是需要一定时间的, 如果同步处

理交流信息, 每次需要等到所有信息都发送过来,
决策效率必然不高. 因此实现交流信息时, 一般采

用异步处理即当前时刻接受前一时刻的交流信息进

行处理, 并且输出下一时刻的交流信息. 交流通道

使用的多头注意力模型见图 4. 交流信息 c的计算

公式见式 (6), 其中    根据交流时刻以及决

策时刻存在不同的情况, 本文采用 8头注意力模型,
映射权重矩阵为  、  、

, 其中   为智能体意图融合向

量  的维度,   为每个注意力头部的维度.
c = Multihead(Q, K, V ) =

Concat(head1, head2, · · · , head8)

headi = Attention(ATWQ
i , ATWK

i , ATWV
i )

(6)

  
c

Concat

多头注意力

Linear(Q ) Linear(K ) Linear(V )

 

图 4   交流通道使用的多头注意力模型

Fig. 4    Multihead attention model used in
communication channels

 

k本文在每个决策时刻, 智能体之间可以交流 

时间步, 每次交流的计算流程如下:
htk

i = GRU (c, hout) , k = 0

c =


Multihead

(
At, At, At

)
, t = 0

Multihead
(
At, Ht−1K , Ht−1K

)
, t > 0

(7)
hk
i = GRU

(
c, ht−1

i

)
, k > 0

c = Multihead
(
Htk−1

, Htk−1

, Htk−1
) (8)

t k

k A

(at0, · · · , atn)
H

式中,   表示当前决策时刻,   代表交流时间步, 智
能体之间最多进行  步交流. 矩阵  由每个智能体

经过意图网络注意力模型的输出  构成,
矩阵  由每个智能体经过 GRU得到的隐藏层状态

构成. 在本文提出的智能体交流结构中, 智能体会

将上一时刻经过交流单元 GRU后, 得到的隐藏层
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c

t = 0 k = 0

(At, At, At)

t > 0 k = 0

k = 0

(At, Ht−1K , Ht−1K)

k > 0

(Htk−1
, Htk−1

, Htk−1
)

信息加入当前时刻, 进行一个注意力的提取, 从而

使整个智能体的决策与过去的信息更加紧密地结合

起来. 交流信息  的计算共分为 3种情况: 1)智能

体第 1次同环境进行交互做决策, 在  且 

时刻, 此时智能体没有前一时刻的交流信息, 输入

给多头注意力交流通道的信息为 . 2)智
能体在  且  时, 此时智能体的交流信息是

由上一决策时刻的隐藏层向量给出. 在  时刻,
智能体需要利用意图观测信息进行注意力的提取,
此时多头注意力单元的输入为 .

3)当交流时间步 , 此时输入由当前时刻上一

交流时间步的隐藏层信息    

构成. 

3.4    网络结构更新

本文算法采用离线更新方式, 将多个智能体同

环境进行交互的状态、动作、奖励、终止状态等数据

放到经验池中, 每次从经验池中选取批量完整的每

局游戏过程进行学习. 算法同 DQN 一样, 构建一

个目标网络, 每隔固定周期, 将当前网络参数复制,
用于计算下一时刻状态值, 用自举方式对状态值进

行更新, 能够加速收敛并且有助于算法的稳定. 算
法的损失函数 loss为:

loss =

nbatch∑
j=1

T∑
t=1

(
n∑

i=1

yji −
n∑

i=1

Qj
i

(
oti, a

t
i; θ
))2

yji =

{
rj , 终止

rj + γmaxa′Qtarget
(
ot+1
i , a′; θ′

)
(9)

多智能体注意力意图交流学习算法的流程见附

录 A中算法 1. 该算法是基于 Q值算法, 在算法训

练过程中, 通过对损失函数最小化, 找到最优价值

函数估计, 最优策略来自对动作空间遍历后的最大

Q值动作. 在智能体学习过程中, 会不断根据评估

时刻智能体的表现, 将性能更好的网络替换过往的

意图网络. 

3.5    内在意图奖励

i

针对本文的一个最主要的假设, 意图网络是可

以短暂地作为最优策略网络, 本文从内在奖励方面

研究意图网络的影响, 为意图信息的有效性提供理

论依据. 修改智能体  做出动作后得到的即时奖励:

rti = αeti + βcti (10)

eti cti式中,   是外在的环境奖励,   是意图影响的内在

奖励. 意图影响的本质是一个智能体局部最优策略

对自身当前策略有指导作用, 就可以提供额外的奖励.

a

cti = |eti|

计算内在意图奖励需要知道智能体当前策略网

络与意图网络在环境状态下作出的行为, 一种直观

的奖励方式可以是当两者的行为  一致时, 给出正

向奖励 . 然后, 它可以奖励自己采取它认为

最具影响力的行动. 这是一种自然而然的方式, 因
为它类似于人类思考自己对他人的影响方式.

t

本文设置了多个意图网络且多个智能体是共享

网络, 得到的反馈是团队奖励, 因此只有当所有智

能体行为都与意图网络行为一致时 (多个意图网络

只要有一个满足要求即可), 才会有内在意图奖励.
在  时刻得到的奖励为:

rt =


αet + βct, Q(ot, at; θ) =

QIntention
(
ot, at; θ

)
αet

(11)

o a QIntention式中,   和   是所有智能体的观察和动作,  
代指多个意图网络中的一个. 

4    实验

本节在星际争霸 SMAC[39] 和修改版的捕食者

游戏[24] 上开展实验. 

4.1    环境简介

在经过精心设计的 SMAC游戏场景中, 智能

体必须学会一种或多种微管理技术, 才能击败敌人.
每个场景都是两支部队之间的对抗, 每个部队的初

始位置、数量、类型都随着场景的不同而发生变化.
其中第 1支部队是由本文算法所控制的智能体构

成, 第 2支部队是内置游戏人工智能控制的敌方构

成. 本文算法所使用的 SMAC实验场景如表 1所
示. SMAC 环境下具体算法参数设置见附录 B.

x y

在每个时间步长, 每个智能体都会获得其视野

范围内的局部观测结果, 其中包含了每个单元圆形

区域内的地图信息. 具体地, 每个智能体得到的特

征向量包含视野范围内的友军和敌军的属性 (如距

离、相对  、相对  、健康、盾牌、unit_type), 其中

盾牌是能够抵消伤害并可以在一段时间后重新生成

的. 同时, 特征向量也包含周围地形特征以及可观

测到友军的最后行动. 在本文的局部观测中, 智能

体的观测无法区分其余智能体是不是在视野范围,
还是已经死亡. 

4.2    实验结果分析

首先, 给出本文的多智能体注意力意图交流学习

算法在 SMAC五个实验场景下, 同基准算法的对

比实验结果 (见图 5), 其中MAAIC-VDN是本文的

多智能体注意力意图交流学习算法; 然后, 对这些

实验结果进行分析.
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evaluate_cycle

evaluate_epoch

n_epoch n_epoch/

evaluate_cycle

实验场景任务目标是要学会让我方单位战胜敌

方单位, 因此本文选取游戏胜率作为最终评估目标.
在算法训练过程中, 每间隔  次, 算法

会对智能体学习到的策略进行评估. 智能体会在相

应场景游戏下进行   轮的游戏测

试, 通过统计胜利次数给出我方的游戏胜率. 为了

不失一般性, 算法采用不同的随机种子, 进行 4次
重复实验, 且使用 95% 的置信区间. 每次完整训练

进行   次数, 训练结束后会得到   
 个游戏胜率数据用于绘制实验结果图.

图 5给出了 5个场景下, 本文多智能体注意力

意图交流学习算法 MAAIC-VDN的对比结果, 其
中 2s_vs_1sc和 3s5z是简单场景, 算法能够获得

比较高的胜率; 5m_vs_6m和 3s_vs_5z为困难场

景, 算法需要学到更好的合作策略才能够取得胜利;
6h_vs_8z是超级困难场景, 需要更长的训练时间

以及需要学会更好的获胜技巧. 由图 5可以看出,
本文算法MAAIC-VDN在所有场景下的收敛速度

明显优于其他基线算法, 并且性能表现是最好的.
本文算法在场景 3s5z 和 3s_vs_5z 上 , 相比于

VDN获得了一定的性能提升, 特别是在超级困难

场景 6h_vs_8z中, 在其他算法都已经失效的情况

下, 仍然获得了 25% 左右的胜率. IQL除了在简单

的场景 2s_vs_1sc上, 能够最终获得和其他算法同

样的性能, 在其他的场景下的结果, 都远远不如

VDN和MAAIC-VDN, 说明独立学习的智能体在复

杂环境不能够表现出好的合作策略. VDN算法在

2s_vs_1sc、3s5z、3s_vs_5z、5m_vs_6m上, 都能

获得不错的性能, 但是在复杂场景 6h_vs_8z中,
基本没有学到任何策略.

同样在 QMIX算法上修改, 图 6给出了在 5个
场景下, 本文多智能体注意力意图交流学习算法

MAAIC-QMIX 算法与 QMIX 和 IQL 算法在

SMAC上的实验结果, 其中在简单场景 3s5z和困

难场景 3s_vs_5z下, MAAIC-QMIX算法相较于

其他算法收敛更快, 最终结果也更好. 在超级困难

场景 6h_vs_8z中, 其他算法结果都接近零, 而本

文算法获得了 20% 左右的胜率. 图 7给出了 5个场

景下, 基于 QTRAN算法的多智能体注意力意图交

流学习MAAIC-QTRAN算法在 SMAC上的实验

结果, 可以看出, 相较于其他基线算法, MAAIC-
QTRAN算法性能都有显著提升. 其中, 所有算法

在简单场景 2s_vs_1sc最终都能取得百分百胜率,
而本文MAAIC-QTRAN算法收敛更快. 值得注意

的是, 在场景 3s_vs_5z下, QTRAN算法由于其对

 
表 1    SMAC实验场景

Table 1    Experimental scenarios under SMAC

场景名称 我方单位 敌方单位 类型

5m_vs_6m 5名海军陆战队 6名海军陆战队 同构但不对称

3s_vs_5z 3潜行者 5 狂热者 微型技巧: 风筝

2s_vs_1sc 2缠绕者 1脊柱爬行者 微技巧交火

3s5z 3潜行者 & 5狂热者
3潜行者和

5狂热者
异构且对称

6h_vs_8z 6蛇蝎 8狂热者 微招: 集中火力
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图 5    MAAIC-VDN算法在 SMAC上的实验结果

Fig. 5    Experimental results of MAAIC-VDN algorithm on SMAC
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约束条件的放松, 性能不佳, 而本文 MAAIC方法

可以让智能体快速地找到最优策略.

250 k

表 2给出了测试算法的最大中值实验结果, 最
大中值为训练过程最后  步得到的所有测试结

果. 实验结果表明, 启发式 (Heuristic)算法即攻击

最近敌方单位策略算法, 性能是最低的. 而在基础

算法框架上应用本文MAAIC方法, 智能体之间能

更好地协作, 获取更高性能. 除了 2s_vs_1sc外,
IQL的胜率很低, 这是因为直接使用全局奖励更新

策略会带来非平稳性, 当智能体数量增加时, 这种

非平稳性会变得更严重. QTRAN算法的表现也不

是很好, 是因为实际场景下的宽松约束可能会阻碍
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图 6    MAAIC-QMIX算法在 SMAC上的实验结果

Fig. 6    Experimental results of MAAIC-QMIX algorithm on SMAC
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图 7    MAAIC-QTRAN算法在 SMAC上的实验结果

Fig. 7    Experimental results of MAAIC-QTRAN algorithm on SMAC
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其更新的准确性[25].
在两个基线算法上加入本文的多智能体注意力

意图交流模型, 其最终实验结果和收敛速度在大多

数场景中都有明显的提升, 显示了本文算法能够从

意图信息中学习到更多知识. 

4.3    消融实验

本文进行三个方面消融实验分析: 1)对交流结

构的消融实验. 对比算法为去掉意图网络结构, 保
留本文的多头注意力多步交流模块的VDN with Tar-
MAC算法和去掉本文的交流信息的网络结构, 换
成 CommNet的交流结构的 VDN with CommNet
算法; 2)对意图网络数目的消融性实验. 对比了 1、
3、5个意图网络的MAAIC算法; 3)对比历史最优

网络[40] 与历史最近邻网络[41], 哪个作为意图网络更

好, 本文采用的是历史最优网络作为意图网络.
首先, 验证本文交流结构消融性的实验结果

见图 8. 由图 8可以看出, 在 6个场景下, VDN with
CommNet性能是最差的, 说明本文多头注意力交

流结构能够在复杂环境中提取到有效信息, 智能体

如果只是简单地拿到所有智能体信息, 简单求和反

而会让策略变差. 算法 VDN with TarMAC除了在

场景 3s5z 性能与本文算法相当, 在其他场景下,
MAAIC-VDN算法性能表现最好. 由场景 2s_vs_
1sc 可以看出, 含注意力交流模块的 VDN with
TarMAC算法收敛速度和多智能体注意力意图算

法是一样的, 相比 CommNet交流结构, 收敛速度

更快, 说明本文多头注意力交流模块对于提升收敛

速度很有效. 由场景 5m_vs_6m和场景 3m可以

看出 ,  多智能体注意力意图相比于没有意图的

VDN算法, 性能要好一些, 从而说明本文提出的意

图网络结构与注意力交流结构结合, 能够帮助改善

算法性能. 在 3s_vs_5z和 6h_vs_8z场景下, 本文

算法无论是收敛速度还是性能, 都比其他的交流结

 
表 2    测试算法的最大中值实验结果 (%)

Table 2    Maximum median performance of the algorithms tested (%)

场景 MAAIC-VDN VDN IQL MAAIC-QMIX QMIX Heuristic MAAIC-QTRAN QTRAN

2s_vs_1sc 100 100 100 100 100 0 100 100

3s5z 90 87 9 97 91 42 31 20

5m_vs_6m 87 78 59 74 75 0 67 58

3s_vs_5z 98 73 46 98 97 0 97 15

6h_vs_8z 55 0 0 31 3 0 22 0
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图 8    交流结构消融性实验结果

Fig. 8    Experimental ablation results of the communication structure
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构要好. 这表明, 从额外的意图网络中提取意图信

息作为交流信息, 比只在当前内部网络提取交流信

息, 更具有价值, 验证了本文的多个意图网络和注

意力交流模型的有效性.
接着, 验证意图网络数目对于性能的影响, 在

SMAC的 3个实验场景下, 图 9给出了 1个意图网

络、3个意图网络和 5个意图网络的消融性实验结

果. 由图 9可以看出, 在简单场景 2s_vs_1sc中, 意
图网络数并不影响最终性能, 算法都能很快地收敛

到最好结果. 由场景 3s_vs_5z可以看出, 5个意图

网络的性能大于 1个意图网络和 3个意图网络性

能. 在场景 5m_vs_6m中, 3个意图网络性能最优.
在 3个场景下, 有意图网络算法性能收敛都是比基

线 VDN算法要快且大多数最终结果也更好. 由实

验结果可以看出, 意图网络对算法性能有明显提升,
能够处理应对复杂问题且多个意图网络性能优于 1
个意图网络.

表 3为本文训练 1 000轮后, MAAIC-VDN算

法在不同意图网络数的 GPU上内存开销, 表 3中
数值为运行多次求平均值且去掉个位数得到的结

果. 图 10为MAAIC-VDN算法在不同意图网络数

的时间开销, 纵坐标是平均每局所消耗的时间, 本
文选择在场景 2s_vs_1sc下测量, 这是由于所有算

法都可以快速找到最优策略. 为了减少其他变量干

扰, 本文只在 1 个 GPU 运行且只运行单个程序.
VDN算法内存开销和时间开销都是最小的, 而添

加注意力机制的交流模块且无意图网络 VDN with
TarMAC算法的内存和时间开销大幅度增加. 随着

意图网络数量的增加, MAAIC-VDN算法的内存和

时间花费也越来越大, 总体上呈现线性增长. 其中

注意力机制交流模块是必不可少的, 因此, 本文在衡

量算法性能与消耗情况下, 选择使用 3个意图网络.
图 11给出了历史最优网络作为意图网络和历

史最近邻网络作为意图网络 2个算法的消融性对比

实验. 可以看出, 在 3个场景下, 2个算法相比于算

法 VDN, 其收敛速度和最终性能结果更好. 本文采

用的历史最优网络作为意图网络算法, 在 3个场景

中性能表现最优, 这表明了使用历史最优网络作为

意图网络, 得到的意图信息更为有效. 

4.4    内在意图奖励实验

+ 1

P

为了更好地探究意图网络的作用, 本文单独在

小规模的球形环境 (即修改版捕食者 (Modified
predator-prey, MPP)游戏)验证意图网络的性能,
实验参数见附录 C. 修改的捕食者游戏比经典的捕

食者游戏更复杂. 两者状态空间和行动空间的构造

是相同的, 捕获猎物就相当于将猎物置于代理人的

观察视界内. 修改的捕食者游戏将经典的捕食者游

戏扩展到只有当多个捕食者同时捕获猎物时, 才会

给予积极奖励, 这需要更高程度的合作. 如果两个

或两个以上捕食者同时捕获猎物, 捕食者将获得

 的团队奖励, 但如果只有一个捕食者捕获猎物,
捕食者将获得负奖励 .

P图 12给出了 2个智能体、不同惩罚值  下VDN
与本文 VDN-Intention的内在意图奖励实验结果,
其中意图网络数为 3. 图 12中, 每个算法都绘制了

 
表 3    MAAIC-VDN算法在不同意图网络数的 GPU内存开销 (MB)

Table 3    GPU memory cost for different numbers of intention networks based on MAAIC-VDN algorithm (MB)

场景 5个意图网络 3个意图网络 1个意图网络 VDN with TarMAC VDN

2s_vs_1sc 1 560 1 510 1 470 1 120 680

5m_vs_6m 1 510 1 500 1 500 1 150 680

3s_vs_5z 2 120 2 090 2 100 1 480 730
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图 9    意图网络数的消融性实验结果

Fig. 9    Experimental ablation results of the number of intention networks
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P

P

5次测试的平均奖励和 95% 的置信区间. 可以看出,
基线算法 VDN随着惩罚值  的增大, 训练难度增

大, 得到的奖励减少. 而本文 VDN-Intention算法

是在 VDN基础上, 只增加了内在意图奖励, 没有额

外添加注意力机制和交流结构, 可以看出, 与基线

算法 VDN相比, 有较大的性能提升. 即使惩罚值 

很大, VDN-Intention算法中智能体还是能很好地

合作捕捉猎物. 这充分表明本文最主要假设的可行

性, 即意图网络是可以短暂地作为最优策略. 因此,
在大型复杂环境下, 可以从意图网络中抽取意图信

息, 帮助智能体更好地决策. 

5    结束语

本文提出一种意图存储机制, 引入额外的公共

网络保存历史表现最好的策略网络, 以此建模其他

智能体的意图信息. 同时引入交流模块, 采用多头

注意力机制提高整个网络的表示能力. 本文的多智

能体意图交流算法可以充分利用过往局部最优网络

信息, 扩大了信息的来源渠道. 最后, 将本文的多智

能体注意力意图交流学习算法分别在开源的星际争

霸任务场景上和捕食者环境上进行验证和分析, 并
同领域内的经典算法进行对比, 验证了本文算法的

有效性. 通过在星际争霸环境上的消融性实验分析,
验证了本文提出的多智能体注意力意图结构和多头

注意力交流结构的可行性, 并通过内在意图奖励方

式, 验证了意图网络提供意图信息的可靠性. 

附录A    MAAIC 算法

算法 1. 多智能体注意力意图交流学习算法

Q Qtarget

QI Q(; θ) Qtarget(; θ′) QI(; θ′1)

QI(; θ′2) QI(; θ′3)

1)创建智能体的动作值函数  、目标动作值函数  和

3个意图网络 , 并且对网络  、  、  、

 、  进行随机初始化;

reward_array

2)初始化经验池 D, 容量设置为 N. 初始化数组 3维的

  ;

α3)初始化学习率 , 训练时所需要的样本批数量 batch_
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图 11    历史最优网络和最近邻网络作为MAAIC消融性实验结果

Fig. 11    Experimental ablation results of MAAIC with the best Q-network and the nearest Q-network
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图 10    MAAIC-VDN算法在不同意图网络数的

时间开销

Fig. 10    Time cost for different numbers of intention
units based on MAAIC-VDN algorithm
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图 12    内在意图奖励实验结果

Fig. 12    Experimental results of intrinsic intention rewards
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size, 迭代次数 epoch等数据;

epoch = 1, M4) for    do;

o0 = (o01, · · · ,

o0n)

5)初始化环境, 每个智能体的初始观测为 

;

t = 1, T6) for   do;

ϵ ati ati = maxa Q∗

(oti, a; θ)

7) 用   概率随机选取动作  , 否则选取  

;

at = (at1, · · · , atn)

rt ot+1 = (ot+1
1 , · · · , ot+1

n )

8)在仿真环境当中执行联合动作 , 得到

集体奖励  以及下一时刻的观测 ;

(ot, at, rt, ot+1, t)9)记录  五元组信息到每集游戏变量中;

10) end for;

r_sum

reward_array

Q(; θ)

QI(; θ′i)

11) 计算测试过程每集游戏平均得分 , 与数组

 最小值比较, 当大于最小值时, 那么更新对应

位置的意图网络, 即将当前策略网络的参数  复制到意

图网络当中 ;

12)将整集游戏收集的经验数据放入经验池 D中;

13)从经验池 D中, 批量mini_batch从每集游戏中采样;

t = 1, T14) for   do;

(ot, at, rt, ot+1, t)j (ht
i,

intenh1ti, intenh2
t
i, intenh3

t
i)

Qj
i (o

t
i, a

t
i)

yji = rj + γmaxa′Qtarget(ot+1
i , a′; θ′)

l =
∑nbatch

j=1 (
∑n

i=1 y
j
i −

∑n
i=1 Q

j
i (o

t
i, a

t
i))

2

15)对于每个 , 用意图网络计算 

, 作为输入于当前网络, 经过交

流模块, 最终得到每个智能体的 , 目标网络计算用

来更新的目标值  .  将

  放入总 loss中;

16) end for;

θ

17)根据损失函数 loss计算得到策略梯度, 并对网络参

数  进行更新;

θ′

θ

18)在更新周期, 目标网络参数  替换为当前网络的参

数 ;

19) end for. 

附录B    SMAC 环境下算法参数设置

为了能够更好地分析本文提出的多智能体注意

力意图交流学习算法的性能, 本文在 SMAC多个

不同复杂度场景下进行实验. 本文的多智能体注意

力意图学习算法的网络结构参数见表 B1.
首先, 环境初始化后会构建 N个智能体的控制

器, 其中对于本文算法, N个控制器的网络参数是

共享的, 区别只是在于自身的观测输入和编号信息

是不一样的. 在控制器网络中, 每个智能体将自身

(4, N, rnn_hidden_

dim)

(N, attention_

dim1)

的观测输入和过往的动作信息等经过 1个 FC层的

编码和ReLU函数激活, 然后经过GRU循环神经网络

的编码, 得到当前对于观测的信息输出, 其中在增加

了 3个意图网络后的维度输出为 

, 这部分包括现实信息和三部分意图信息, 对
这部分信息进行注意力提取, 最后得到 

 信息, 代表每个智能体各自针对观测和意图

信息的融合所生成的更高层次特征.

(N, attention_dim2)

(N, rnn_hidden_dim)

(N, n_actions)

接着, 进行多智能体间的交流, 其中本文采用

8头注意力机制处理交流结构信息. 交流的信息经

过多头注意力的提取为 , 通过

GRU循环神经网络经过 k时间步交流, 得到最终

信息为  . 最后, 这部分信息

经过全连接层, 输入动作空间维度大小的 q值, 大
小为 .

l = (Q− (r+ maxa Qtarget))2

本文算法训练参数设置见表 B2. 智能体策略

从控制器选取最大 Q值对应的动作. 多个智能体利

用自身策略同环境进行交互, 收集每集游戏的样本

数据放到内存池中, 从而通过从内存池当中选取一

批数据, 利用这些数据来训练智能体. 在每段游戏

中, 智能体生成 n_episodes样本数据, 放入内存池

中. 根据 DQN的模式计算的当前 Q值和下一时刻

的目标 Q值, 首先, 对所有的智能体将两个 Q值分

别求和; 然后, 求得损失   ,
将所有时刻、所有游戏集数的损失求和, 得到总损

失; 最后, 按照均方根传递 (Root mean square
prop, RMSProp)优化方法对损失进行优化求解. 

附录C    修改版追捕者环境下的算法参数

设置

ϵ ∈ [0.1, 1]

表 C1给出了修改版追捕者环境下训练的参数

设置. 每个独立的策略网络包含 3个隐藏层. 所有

隐藏层维度为 64, 激活函数为 ReLU. 其中智能体

探索策略是保证游戏开始阶段, 智能体更多地进行

探索, 随着训练持续进行, 智能体学到了更多知识,
智能体的探索会逐渐减少, 最后维持在一个最小的

探测概率  , 从而更有效地利用已学到的

知识保证训练的稳定性和速度. 最后, 实验使用前

馈策略且使用 Adam优化器进行训练.
 

表 B1    MAAIC算法网络参数

Table B1    Network parameters of MAAIC algorithm

参数名 设置值 说明

rnn_hidden_dim 64 对于局部观测的全连接特征编码维度, 循环网络的隐藏层维度

attention_dim1 64 意图信息的注意力编码维度

attention_dim2 64 × 8 多头注意力机制的编码维度

n_intention 3 意图网络的个数
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Lr 0.0005 损失函数的学习率
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表 C1    MPP环境下MAAIC算法训练参数
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