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摘　要　现代战争的战场较大且兵种较多,利用多智能体强化学习(MARL)进行战场推演可以加强作战单位之间的协同决策

能力,从而提升战斗力.当前 MARL在兵棋推演研究和对抗演练中的应用普遍存在两个简化:各个智能体的同质化以及作战

单位分布稠密.实际战争场景中并不总是满足这两个设定,可能包含多种异质的智能体以及作战单位分布稀疏.为了探索强

化学习在更多场景中的应用,分别就这两方面进行改进研究.首先,设计并实现了多尺度多智能体抢滩登陆环境 M２ALE,

M２ALE针对上述两个简化设定做了针对性的复杂化,添加了多种异质智能体和作战单位分布稀疏的场景,这两种复杂化设定

加剧了多智能体环境的探索困难问题和非平稳性,使用常用的多智能体算法通常难以训练.其次,提出了一种异质多智能体课

程学习框架 HMACL,用于应对 M２ALE环境的难点.HMACL包括３个模块:１)任务生成模块(STG),用于生成源任务以引

导智能体训练;２)种类策略提升模块(CPI),针对多智能体系统本身的非平稳性,提出了一种基于智能体种类的参数共享(Class

BasedParameterSharing)策略,实现了异质智能体系统中的参数共享;３)训练模块(Trainer),通过从STG 获取源任务,从 CPI
获取最新的策略,使用任意 MARL算法训练当前的最新策略.HMACL可以缓解常用 MARL算法在 M２ALE环境中的探索

难问题和非平稳性问题,引导多智能体系统在 M２ALE环境中的学习过程.实验结果表明,使用 HMACL使得 MARL算法在

M２ALE环境下的采样效率和最终性能得到大幅度的提升.

关键词:多智能体强化学习;作战仿真;课程学习;参数共享;多智能体环境设计
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Abstract　Thebattlefieldofmodernwarfareislargeandhasavarietyofunits,andtheuseofmultiＧagentreinforcementlearning
(MARL)inbattlefieldsimulationcanenhancethecollaborativedecisionＧmakingabilityamongcombatunitsandthusimprove

combateffectiveness．CurrentapplicationsofMultiＧagentreinforcementlearning(MARL)inmilitarysimulationoftenrelyontwo

simplifications:thehomogeneityofagentsanddensedistributionofcombatunits,realＧworldwarfarescenariosmaynotalwaysadＧ

heretotheseassumptionsandmayincludevariousheterogeneousagentsandsparselydistributedcombatunits．InordertoexＧ

plorethepotentialapplicationsofreinforcementlearninginawiderrangeofscenarios,thispaperproposesimprovementsinthese

twoaspects．Firstly,amultiＧscalemultiＧagentamphibiouslandingenvironment(M２ALE)isdesignedtoaddressthesimplificaＧ
tions,incorporatingvariousheterogeneousagentsandscenarioswithsparselydistributedcombatunits．Thesecomplexsettings

exacerbatetheexplorationdifficultyandnonＧstationarityofmultiＧagentenvironments,makingitdifficulttotrainwithcommonly
usedmultiＧagentalgorithms．Secondly,aheterogeneousmultiＧagentcurriculumlearningframework(HMACL)isproposedtoadＧ

dressthechallengesintheM２ALEenvironment．HMACLconsistsofthreemodules:sourcetaskgenerating(STG)module,class

policyimproving(CPI)module,andTrainermodule．TheSTG modulegeneratessourcetaskstoguideagenttraining,whilethe

CPImoduleproposesaclassＧbasedparametersharingstrategytomitigatethenonＧstationarityofthemultiＧagentsystemandimＧ

plementparametersharinginaheterogeneousagentsystem．TheTrainermoduletrainsthelatestpolicyusinganyMARLalgoＧ



rithmwiththesourcetasksgeneratedbytheSTGandthelatestpolicyfromtheCPI．HMACLcanalleviatetheexplorationdiffiＧ

cultyandnonＧstationarityissuesofcommonlyusedMARLalgorithmsintheM２ALEenvironmentandguidethelearningprocess

ofthemultiＧagentsystem．ExperimentsshowthatusingHMACLsignificantlyimprovesthesamplingefficiencyandfinalperＧ

formanceofMARLalgorithmsintheM２ALEenvironment．

Keywords　MultiＧagentreinforcementlearning,Combatsimulation,Curriculumlearning,Parametersharing,MultiＧagentenvironＧ

mentdesign

　

１　引言

目前多智能体深度强化学习(MultiＧAgentDeepReinＧ

forcementLearning,MARL)在很多任务上取得了突破性的

进展,表现达到甚至超越了人类水平,如 MPE[１],SMAC[２],

Pettingzoo[３]等.随着现代战争的复杂程度日益加深,可以利

用多智能体深度强化学习方法应对战场模拟和决策问题.

MARL在战场仿真中主要应用于大规模无人机群[４]

或类似多智 能 体 场 景[５],其 研 究 通 常 存 在 两 个 简 化 的 设

定.１)同质化的智能体,即所有智能体为同一类.目前的大

多数研究工作采用的环境都是同质化的智能体,这样的设定

降低了动作和状态空间的多样性和复杂性.２)作战单位分布

稠密.如果作战单位分布稠密,智能体之间或智能体与环境

中的其他因素就更容易产生交互,进而更容易探索出有意义

的策略;但是,如果作战单位分布稀疏,智能体面对空旷的环

境则需要更多的探索才能找到有意义的动作,如图１所示.

在上述简化设置下,MARL算法容易达到较好的效果.

(a)大规模无人机群[４] (b)MAgent[５]

图１　普遍采用的简化设定

Fig．１　Simplifyingassumptionscommonlyadopted

但由于战场模拟的复杂性,单纯使用 MARL算法难以适

应环境的变化.具体而言,环境中有多个智能体,且分为若干

个种类,例如在本研究中,有１０个以上智能体,分为４个种

类;其次地图会较大,这使得智能体分布会比较稀疏.在现实

场景中,上述两个简化设定一旦被打破,常用的 MARL算法

就难以学习到有意义的策略.因此如果想要探索多智能体强

化学习在现实场景中的应用,需要消除上述两个简化设定,以

训练鲁棒的智能体集群,实现在具有多种功能各异的非同质

化多智能体的环境中提高算法的效率和性能,以及智能体在

作战单位分布稀疏的环境中依然能够高效地探索和学习.

为了探索多智能体强化学习在此类环境中的应用,本文

首先提 出 了 一 个 全 新 的 多 尺 度 多 智 能 体 抢 滩 登 陆 环 境

M２ALE(MultiＧscale MultiＧagentAmphibiousLandingEnviＧ

ronment),环境中有多种不同类型的智能体和不同大小尺度

的环境设置.M２ALE环境一定程度上弥合了当前研究与现

实场景的差距,同时也带来了更大的挑战,核心问题就是如何

在稀疏的、充满多样性的环境中平衡探索(Explore)与利用

(Exploit)[６]的问题.

作为强化学习中的重要问题,智能体对环境的探索与利

用是智能体选择继续探索未知的状态以寻找更优的策略,还

是基于当前的经验选择最优的策略.随着环境复杂度的增

加,探索的难度也增加.使用强化学习对战争环境建模的一

个难点是高复杂度带来的极高的探索成本.目前强化学习在

各种特定的模拟环境中取得了长足的进步,但绝大多数环境

的状态空间较小,使用常用的探索方法(如 EpsilonＧgreedy)[７]

可以使算法收敛.在 M２ALE中,随着环境规模的增大,探索

的复杂度呈指数增长.这种情况下,单纯的 MARL算法难以

进行高效的训练,需要借助额外的方法来引导智能体学习.

多智能体强化学习需要解决的另外一个重要问题就是多

智能体环境本身的非平稳性.这种非平稳性主要来自于同时

有多个智能体在根据当前环境和奖励改变自己的策略,在算

法层面缓解这个问题的常用方式是采用中心化的评论家

(Critic)网络[８Ｇ９].另外,多个智能策略采用参数共享(ParamＧ

eterSharing)的方式也可以极大地缓解此问题[１０Ｇ１１].在异质

智能体之间,往往具有不同的动作空间和状态空间,并且如果

在异质智能体之间使用参数共享,不同性质的智能体之间会

相互影响,往往达不到理想的效果,甚至会阻碍智能体集群的

训练过程[１２].

针对 M２ALE环境中存在的两个重要问题中的难点,本

文提出了一个异质多智能体课程学习框架 HMACL(HeteroＧ

geneousMultiAgentsCurriculum Learning),该框架能够将

M２ALE及其类似环境中的异质多智能体集群迁移到大规

模、分布稀疏的场景中.异质多智能体系统(Heterogeneous

MultiAgentsSystems,HMAS)[１３Ｇ１４]指多智能体系统中包含

多种性质不同的智能体,智能体性质的不同可能导致智能体

观测空间和动作空间不一致.强化学习中的自动课程学习

(AutomaticCurriculumLearningforRL,ACL)[１５]是训练智

能体的一种方式,通过为智能体系统生成一系列适应智能体

的课程来调整训练数据的分布.异质多智能体课程学习框架

(HMACL)由３个模块组成.

１)源任务生成(SourceTaskGenerating,STG)模块.考

虑到军事实战中作战单位的信息和视野具有局限性,某几个

作战单位之间只有局部的有限信息,因此局部的协同作战其

实是整个问题的子问题.故可以通过源任务生成的方式来生

成多种尺度的环境,从而逐步引导(bootstrap)智能体学习.先

训练智能体在小规模问题上的能力,然后慢慢扩大问题规模,

最终使得智能体能够适应超大规模的战场环境,缓解大规模
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战争环境中高复杂度带来的探索难问题.

２)基于种类的策略提升(ClassBasedPolicyImproving,

CPI)模块.由于环境中存在多种异质智能体,对全局智能体

使用参数共享往往达不到理想的效果,甚至比非参数共享下

的训练效果 更 差.HMACL 对 每 种 智 能 体 创 建 种 类 策 略

(ClassPolicy),同一种智能体可以共享种类策略参数.采用

这样的方式训练的智能体更加鲁棒,能够缓解多智能体策略

带来的非平稳性.

３)训练(Trainer)模块.训练模块从 STG 获取任务,从

CPI获取最新的策略,然后根据策略和任务继续训练当前策

略,训练完成后交给 CPI评估并更新最新的策略.HMACL
允许训练模块采用任意的 MARL算法训练.

需要强调的是,HMACL的目的不是为了探索环境的多

样性[１６],或者训练智能体的零样本迁移能力[１７],而是缓解在

分布稀疏的异质多智能体任务中的探索难问题和非平稳性

问题.

本文的主要贡献和创新点如下:

１)设 计 并 实 现 了 M２ALE 环 境,并 为 环 境 提 供 了

OpenAI．gym 风格接口.M２ALE为多智能体算法提供新的

环境,通过环境配置可以创建具备多种智能体、分布稀疏的强

化学习环境.

２)提出了异质多智能体课程学习框架 HMACL,缓解了

MARL算法在分布稀疏的异质多智能体任务中的探索难问

题和非平稳性问题.高效地引导 M２ALE中的智能体从分布

稠密的环境迁移到分布稀疏的环境,降低了探索的复杂度,提

高了智能体的鲁棒性.

３)实验结果表明,HMACL可以大大提高原始 MARL算

法在大规模、稀疏环境中的采样率和最终性能.

２　相关工作

本文主要研究在抢滩登陆场景下,高效训练多智能体协

同作战的方法,并提出了多尺度的抢滩登陆合作对抗模拟环

境 M２ALE和使用 MARL算法高效训练 M２ALE的课程学

习框架 HMACL.下文从军事战场模拟、MARL算法以及强

化学习(ReinforcementLearning,RL)中的课程学习３个方面

描述相关工作.

２．１　军事仿真与模拟

近年来,随着人工智能及强化学习的快速发展,军事领域

也开始逐渐应用这些技术进行战场仿真和算法模拟.首先,

文献[１８]提出了一种基于强化学习的多智能体协同对抗算

法.该算法通过智能体之间的信息交流和协作来完成对抗任

务,实现了协同作战和智能化决策.同样基于通信的方法还

有文献[１９].这些方法与 HMACL的区别在于,HMACL是

智能体之间通过各自的观测来决策,而不需要与友军通信.

文献[２０]提出了一种基于仿真推演的海战评估方法.该方法

通过仿真模拟,对海战过程进行评估,为制定战术决策提供了

重要参考.同时,该方法还可以与强化学习算法相结合,帮助

实现智能化决策和协同作战评估.文献[２１]提出了一种基于

后悔值的多 Agent冲突博弈强化学习模型.该模型可以用于

军事战场中的决策制定和策略优化,实现协同作战和智能化

决策.该模型通过仿真实验验证了其有效性和可行性.文献

[２２]提出了结合多目标优化与强化学习结合的空战决策方

法,目的是优化单个智能体在多目标环境中的策略.文献[４]

提出了一种基于多智能体强化学习的大规模无人机集群对

抗.该算法可以用于实现无人机的智能化控制和决策,实现

协同作战和智能化决策.这也是与本文的工作比较接近的一

项研究,但是文献[４]的环境中使用了同质化的智能体,以及

高密度的作战单位.类似的环境设定还有文献[５]提出的

MAgent模拟环境,其环境中的设定同样是大规模的同质化

智能体.本文的目标是在具备多种非同质化智能体的环境

中,将智能体集群迁移到大规模环境中.

２．２　MARL算法

多智能体强化学习由最初的单智能体强化学习[２３Ｇ２４]扩

展而来,最初IQL[２５]把环境中的其他智能体看作环境的一部

分,智能体之间彼此独立学习(IL).IL架构最大的问题就是

忽略了所有智能体会共同影响环境,独立的学习策略导致环

境呈非稳态,虽然IQL,IA２C[２６],IPPO[２７]等算法在较小的环

境中能训练出较好的策略,但是这些算法不能从理论上证明

算法的收敛性,当环境复杂度上升时效果并不理想.

为了缓解独立学习的环境非平稳性,中心化训练去中心

化执行架构(CTDE)使智能体在训练期间需要共享全局信

息,而在执行阶段只需要基于自身的观测值来决策.CTDE
架构主要有两个方向,第一个方向是中心化策略梯度方法,在
训练阶段共享全局的状态信息来训练只在训练阶段需要的

Critic网络,而执行阶段需要的 Actor网络则只依赖于智能体

自身的观测值,代表性的算法有 MADDPG[２８],MAPPO[２９],

COMA[３０];另外一个方向是基于值分解的方法,智能体通过

基于值的算法训练局部 Q网络,然后将所有的局部 Q值输入

一个 mixer网络,通过对 mixer网络的反向传播施加一定的

单调性限制,将联合 Q函数分解到各个局部的 Q网络中.此

外,mixer网络还可以输入额外的全局信息来辅助训练,代表

性的算法有 VDN[３１],QMIX[３２]等.

除了基于CTDE架构的 MARL算法,对合作设定下的

MARL算法采用参数共享也可以很大程度缓解环境的非平

稳性问题[１０,３３].

２．３　课程学习

目前强化学习中的课程学习主要有两种方式.第一种方

式是通过生成能够帮助目标任务训练的源任务来进行课程学

习.文献[３４]通过预先指定环境的参数来制定课程,如在快

速国际象棋的环境中预先定义好棋盘的大小和棋子的数量

等.这是一种手动的任务生成方法,需要在训练之前设计完

成所有的课程,由于源任务和目标任务之间没有明确的界限,

设计出来的源任务可能无法解决,最终导致智能体在目标任

务上甚至无法达到不使用课程学习的效果.文献[３５]提出了

一种基于最小最大后悔值的自动环境设计,将神经网络的输

出作为转换函数的输入,损失函数的目的是最大化主角(ProＧ

tagonist)的后悔值来生成难度更高的环境,而主角则通过最

小化最大后悔值来优化策略(MinimaxRegret).这种方法能

够保证源任务的可解性,但是只能应用于单智能体环境中.

上述任务都是针对环境内部元素的设计,目标任务与源任务
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没有明确的界限.如果考虑环境的尺度变化,而智能体的局

部观测值不变,那么上述方法依然无法训练有效的智能体.

第二种方式是通过适当的排列智能体的经验(轨迹)来帮

助智能体训练,即为了把智能体迁移到难的任务中,从简单到

容易排列训练轨迹,逐步引导智能体.文献[３６]提出了一种

基于优先级的经验回放,给予当前期望对智能体帮助大的轨

迹更高的采样概率来加速训练.文献[３７]利用所有的经验轨

迹来加速训练,包括达到预期的经验轨迹和未达到预期的经

验轨迹,为这样的经验设置与轨迹相同的优化目标.经验重

排通过改变轨迹的采样顺序来加速训练,这样的方式可以被

无缝地结合到各种方法中.但是在一些复杂的多智能体环境

中,单纯依靠上述方法不足以训练高效鲁棒的多智能体集群.

３　环境与方法

本章包含两个小节,３．１小节介绍了多尺度多智能体抢

滩登陆环境 M２ALE,３．２小节介绍了异质多智能体课程学习

框架 HMACL.

３．１　M２ALE环境

M２ALE(MultiＧscale MultiＧagent Amphibious Landing
Environment)环境是以抢滩登陆为背景的多智能体强化学习

环境,主要目的是削弱当前研究中普遍存在的两个简化设定,

模拟战场环境下智能体分布稀疏和多种异质智能体的特点,

如图２所示,图中包含战斗机、无人机、舰艇等作战单位及其

视野范围,Attacker代表防守方,Defender代表进攻方,可以

通过配置更改环境的尺度来控制作战单位的稀疏程度.本文

针对海战战场这样一种不完全、不完美的信息博弈,以及抢滩

登陆的特点做出了模拟,可以通过更改 M２ALE环境参数,来
达到生成任务的目的.

图２　M２ALE环境

Fig．２　M２ALEenvironment

３．１．１　M２ALE概览

M２ALE是一个具备多种非同质化多智能体的多尺度环

境,其中存在两方对战,分别为进攻方(Attacker)和防守方

(Defender).环境大小为n∗n,一半为海面,一半为陆地.进

攻方从海面发动进攻,目的是消灭全体敌方单位,以便登陆攻

占陆地;防守方则占领陆地,目标是通过消灭全体敌方单位或

坚持一定的时间步数来击退敌方.双方分别拥有一定数量的

作战单位,如舰艇、战斗机等,这些作战单位各自的功能,将在

３．１．２节中具体介绍.

M２ALE提供了部分参数可供 选 择,以 便 为 算 法 提 供

验证,设置了几种难度不同的初始场景.环境的主要参数如

表１所列.

表１　M２ALE环境的主要参数

Table１　MajorparametersofM２ALE

参数 作用 默认值

tag_map_size 目标任务的大小 ５０∗５０

map_size 初始源任务的大小 ８∗８

pos_init_strategy 智能体位置初始化策略 random

reward_type 奖励类型 dense

max_step_length episode最大步长 ２００

scenario 指定预设场景 ５u_vs_５u

expand_degree 源任务的扩展度 ２

attacker 进攻方智能体设置

defender 防守方智能体设置

对于参数pos_init_strategy,可以有random 和specified
两种选择.其中random指作战双方从己方阵营的边缘随机

选择,例如对于地图大小为２０∗２０的场景,进攻方初始位置

为[x,１],防守方初始位置为[x,２０],x为随机选择;specified
则为每个作战单位的指定位置.另外环境还提供了一个exＧ

pand函数,用于扩展地图的大小.如果环境e的初始大小为

se＝[x,y],expand_degree＝２,那么调用expand扩展环境

e′＝e．expand(２),此时se′＝[x＋２,y＋２].

３．１．２　智能体设定

为了模拟抢滩登陆环境的多兵种特点,M２ALE中引入

了多种功能特点各异的智能体,包括舰艇、战斗机、炮台、无人

侦查机.依据各自的性质和功能,每个智能体会配置一个可

执行动作的集合,动作包含移动、操作两部分.移动指智能体

在环境中改变位置,不同的智能体可移动的范围也不一样,如

舰艇只能在海面移动;操作指智能体执行一个作用于环境的除

移动以外的动作.下面分别介绍各种智能体的功能和特点.

舰艇:可以在地图中左右移动来靠近或远离岸边(从舰艇

视角来看是前后移动),舰艇只能在水面移动;舰艇可以攻击

被观察到的、射程范围内的敌方单位.

战斗机:可以在战场范围的上空前后左右移动,可以攻击

被观察到的、射程范围内的敌方单位.

移动炮台:可以在陆地范围内前后左右移动,可以攻击被

观察到的、射程范围内的敌方单位.

侦查无人机:可以在战场范围的上空前后左右移动.侦

查无人机的主要战略作用是为友军发现敌军目标的位置和状

态,并将信息同步给附近的友军.

３．１．３　奖励函数

M２ALE提供稀疏(sparse)和稠密(dense)两种奖励函数

以供选择.对于稀疏奖励,只在episode结束时,给予胜利方

１的奖励和失败方－１的奖励;对于稠密奖励,M２ALE根据

每回合对敌方单位造成的伤害和被敌方单位造成的伤害的加

和来计算,会在每个step结束时返回.

３．２　HMACL框架

HMACL框架包含３个部份,如图３所示.

１)种类策略提升模块(CPI).CPI是维护和提升智能

体集群的最优策略.由于 M２ALE环境 中 包 含 多 种 异 质

智能体,因此 CPI提 出 了 一 种 应 用 于 异 质 多 智 能 系 统 的
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参数共享策略.

２)源任务生成模块(STG).通过生成难度逐渐增加的任

务来引导智能体训练,同时评估过往任务学习潜力来回放对

智能体集群提升较大的过往任务.

３)训练模块(Trainer).从STG获取源任务训练,从 CPI
获取最新的种类策略并训练.

图３　HMACL框架

Fig．３　HMACLframework

　　HMACL框架的流程如算法１所示.

算法１　HMACL框架

１．源任务生成模块为STG

２．种类策略提升模块为CPI

３．训练模块为 Trainer

４．智能体数量为 N,智能体集群为a←ai|i∈(１,􀆺,N)

５．智能体种类数量为C,种类策略为π←πj|j∈(１,􀆺,C)

６．智能体到种类策略的映射为πj←ap２cp(ai)

７．当前源任务esrc,π在esrc上的 TD误差Lπ
src

８．目标任务etag,π在etag上的性能度量Mπ
tag

９．初始化episodei←０,最大episode为 E,每n个episode切换源任务

esrc

１０．whilei＜Edo

１１．　　π′,Lπ′
src←Trainer(π,esrc,a,ap２cp,n)/∗Trainer训练当前策

略∗/

１２．　　π,Mπ′
tag←CPI(π,π′,etag,a,ap２cp)/∗CPI评估π′并更新π∗/

１３．esrc←STG(esrc,L
π′
src,M

π′
tag)/∗STG更新源任务esrc∗/

１４．　　i←i＋n

１５．endwhile

１６．πtag←Trainer(π,etag,a,ap２cp,n)/∗在目标任务etag上训练得到最

终的策略πtag∗/

３．２．１　种类策略提升(CPI)

CPI提出了一种异质多智能体环境中的参数共享策略,

解决了常用参数共享策略在异质智能体环境中由于智能体之

间观测和动作空间不一致导致的实践上的困难,能够缓解

HMAS本 身 的 非 平 稳 性.CPI维 护 一 组 种 类 策 略πθ,当

Trainer完成一个源任务esrc的训练,会将训练完成的策略πθ′
传给CPI,CPI评估πθ和πθ′在目标任务etag上的性能,将πθ′的

参数更新到πθ.

由于多智能体系统本身具有非平稳性,当前基于合作的

MARL算法普遍采用参数共享的方式,并取得了很大的性能

提升[１６Ｇ１８].并且,参数共享中多个智能体使用同一个策略或

模型,使得训练大规模的多智能体集群的时间和空间效率

大大提高,如图４(a)和图４(b)所示.上述工作的参数共享主

要是在同质化的智能体之间实现的,当把同样的方法应用到

非同质化的智能体中时,不仅要解决智能体之间可能存在的

动作和状态空间不一致带来的实践上的问题,而且还会受到

异质智能体之间由于性质不同带来的训练中的扰动和智能体

意图偏差的影响.这些问题通常会使得非同质化智能体之间

参数共享的效果不好,甚至比非参数共享时更差[２７].

(a)参数共享 (b)不使用参数共享

(c)基于种类策略的参数共享

图４　参数共享策略对比

Fig．４　Comparisonbetweenparametersharingstrategies

CPI使用了基于智能体种类的参数共享方法,为每一类

智能体训练单独的策略,即同类的智能体共享一个策略,而
不是所有的智能体共享一个策略,或者每一个智能体独享一

个独立的 策 略;同 时 建 立 了 从 智 能 体 到 种 类 策 略 的 映 射

５０３罗睿卿,等:稀疏异质多智能体环境下基于强化学习的课程学习框架



ap２cp,如图４(c)所示.当智能体要决策时,即可通过ap２cp
定位到自身的种类策略.

种类策略的目的是提升在目标任务中的性能而不是源任

务.因此虽然算法模块基于源任务训练最新策略,但 CPI使

用目标任务来评估并更新策略参数.模块提供两个参数更新

方式,在使用硬更新(hardupdate)时,会对比两种策略在目标

任务上的性能,如果新的策略比当前策略更好,则将当前策略

替换为新策略;在使用软更新(softupdate)时,会使用一部分

新的策略参数去更新当前策略.

θ←(１－τ)θ＋τθ′ (１)

其中,τ为平衡新策略和旧策略的超参数.CPI的伪代码如算

法２所示.

算法２　ClassPolicyImproving(CPI)

输入:(πθ,πθ′,etag,a,ap２cp)

输出:(πθ,Mtag)

１．Mtag←Eval(πθ,etag,a,ap２cp)

２．M′←Eval(aθ′,etag,a,ap２cp)

３．if采用软更新then

４．　θ←(１－τ)θ＋τθ′

５．　Mtag←Eval(πθ,etag,a,ap２cp)

６．elseif采用硬更新,且M′＞Mtagthen

７．　θ←θ′

８．　Mtag←M′

９．endif

对于一个具有N 个智能体的 HMAS,N 个智能体分为C
类,在CPI中需要C个策略而不是N 个.考虑到实际情况中

C≤N,因此种类策略不仅有参数共享的优点,即缓解了环境

的非平稳性,提高了时空效率,同时还避免了 HMAS中参数

共享在实践中存在的状态空间和动作空间不一致的问题.

３．２．２　源任务生成(STG)

STG可以为 Trainer生成适当的源任务esrc序列,通过不

断地训练策略在源任务上的能力,使得策略可以平滑地迁移

到目标任务etag上.

在部份可观测问题中,智能体观测空间有限,当环境规模

较小时能够进行有效的探索,但是随着环境增大,探索成本也

迅速增大.因此引导智能体进行高效的探索,而不是盲目地

检索所有的状态空间十分重要.为了引导智能体逐步地学

习,最终成功扩展到大规模环境中,STG 给智能体生成了难

度逐渐增加的源任务.源任务生成的关键问题是如何控制生

成任务的难度.如果给予智能体太简单的任务,智能体会在

简单任务上迅速地过拟合;如果任务太难,智能体长期得不到

有意义的奖励信号,会导致学习过程崩溃.

STG让智能体先适应在较小空间中的探索,然后给予智

能体规模逐渐增大的环境.与此同时,为了保证策略在难度

不断增加的源任务上的质量,STG会评估已学习任务的难度

来回放已经学习过的智能体策略表现较差的任务.通过这样

的回放机制,来完成源任务生成从难到易的平滑过渡,防止策

略在其中的某一个任务上训练不足,导致训练过程崩溃,如

图５和算法３所示.

图５　源任务生成

Fig．５　STG

算法３　SourceTaskGenerating(STG)
输入:(esrc,L

π′
src,M

π′
tag)

输出:e′src
１．etrain为所有任务,eseen为已经生成的任务

２．S←Ø,对于{se∈S|e∈etrain}为任务e的分数,S包括Mtag和Lsrc两部分

３．根据S初始化概率分布PS,环境扩展度d

４．根据|etrain|和|eseen|初始化概率分布PD

５．ifse
src∉Sthen

６．　将se
src加入S,esrc加入eseen

７．　|S|←|S|＋１,|eseen|←|eseen|＋１

８．　PD←P(􀅰‖etrain|,|eseen|)/∗更新分布PD∗/

９．endif

１０．se
src←Score(Lπ′

src,M
π′
tag)/∗更新任务esrc的分数∗/

１１．更新分布PS←P(􀅰|S)

１２．D~PD/∗从PD中采样∗/

１３．ifD＝＝０then/∗生成新的任务∗/

１４． e′src←Expand(esrc,d)

１５．else/∗从旧的任务eseen中采样∗/

１６． e′src~PS

１７．endif

因此STG需要解决的问题是:１)怎样决定生成新任务的

难度;２)怎样选择生成新任务(扩大环境)或回放旧任务;３)回

放旧任务时,选择哪个旧任务.

首先是生成新任务.对于一个大规模的目标任务etag,需

要同时初始化一个小规模的初始源任务e０
src和一个任务的扩

展度d.在需要生成源任务时,M２ALE通过扩展度d在最大

规模的源任务的基础上继续扩展:e０
src＝Expand(e１

src,d).对

于其他的环境,需要预先指定所有的源任务和目标任务,或提

供一个类似的生成源任务的函数.

STG通过所有的任务和已生成的任务数量建立伯努利

分布(BernoulliDistribution)来选择生成新任务还是回放旧任

务.所有的任务集合为etrain＝esrc∪etag,已生成任务集合为

eseen.STG建立分布PD＝P(􀅰‖eseen‖etrain|),在|eseen|较小

时,应该更多地生成新任务;随着|eseen|逐渐增大,STG 需要

考虑对已生成任务的充分利用,因此以概率PD(d＝０)生成新

的任务,以概率PD(d＝１)回放旧的任务.

当选择旧的任务进行回放时,应该选择具有较大学习潜

力的任务,STG会对所有已生成任务的学习潜力进行评分,

表示为集合S.评分越高代表具有越大的学习潜力,应该有
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更大的概率被回放.因此STG 利用S建立分布PS＝P(􀅰|

S),从分布中采样ei＝PS即可.

STG的评分由两部分构成.第一部分是最新策略在目

标任务etag上的性能Mtag(如胜率或回报).我们的目标是提升

智能体集群在etag上的性能,当策略在eseen上训练完之后,STG
会从CPI接收当前策略在etag上的Mtag,使用集合 M 记录.

Mtag越高,说明当前任务对策略在etag上的性能帮助越大,因此

给予越高的概率回放当前任务.当前策略对etag进行 K 个

episode的评估,平均胜率可以表示为:

w＝１
K ∑

K

i＝０
wi (２)

评分的第二部分是最新策略在当前源任务上的 TD 误

差,给予 TD误差大的任务更高的回放概率,有助于策略稳定

地提升到更高难度的任务中.对于一个轨迹τ,第t步的 TD
误差为:

δi＝rt＋γV(st＋１)－V(st) (３)

因此对于K 个长度为T 的轨迹,总的 TD误差为:

δ＝１
K

１
T|δi| (４)

对于w 和δ,分别使用优先级函数h(Si)＝rank(Si)和温

度参数β的归一化输出:

PX(ei|X)＝ h(Xi)
１
β

∑
i
h(Xi)

１
β

(５)

其中,温度参数β是超参数,用于控制分布PX 对排序靠后的

Mtag或 TD误差的关注程度.β越大,则分布越平滑,对eseen整

体的关注度更高;β越小,则更多地关注排序靠前的任务.通

过式(５),可以分别基于Mtag构建分布PM (ei|Mtag)和基于 TD
误差构建Pδ(ei|δ).综合两个指标得到最终的分布:

PS＝σPδ(ei|δ)＋(１－σ)PM(ei|Mtag) (６)

通过调整超参数σ可以平衡对Mtag和 TD 误差δ的关

注度.

３．２．３　训练模块(Trainer)

Trainer从 STG 获 取 任 务,从 CPI获 取 最 新 的 策 略.

Trainer需要做的就是根据当前STG提供的源任务esrc在 CPI
维护的最新策略πθ的基础上继续训练,训练完成后交给 CPI
评估并更新πθ.HMACL 允许 Trainer采用任意的 MARL
来训练.Trainer需要依赖 CPI中维护的从智能体到种类策

略的映射函数ap２cp来找到每一个智能体对应的种类策略.

单纯的 MARL算法会在训练开始之前设置总的时间步

num_timestep或者总的episode数量num_episode,并且在整

个训练过程中环境保持不变.而在 HAMCL中,整个训练过

程被切分成了若干段,每一段训练固定的时间步或episode,

完成之后将得到的策略交给CPI评估和更新,将 TDloss发送

给STG.然后从 CPI得到更新后的策略,从STG 得到下一

个源任务,重复上述过程.

４　实验

４．１　实验设置

实验以基于值的多智能体算法 VDN 为基本算法,基本

环境为 M２ALE.进攻 方 智 能 体 采 用 HMACL 结 合 VDN

算法训练,防守方为硬编码策略.目的是训练进攻方智能体

集群,优化目标(M)为进攻方的胜率(win_rate).每一次对局

(episode),我们将步长(num_step)限制为２００步,即如果２００
步以内双方不能分出胜负(消灭对方全体单位),则算进攻方

失败.

实验场景为５u_vs_５u,代表进攻方５个进攻单位(包含

舰艇、战斗机、侦查无人机)对抗防守方５个进攻单位(包含移

动炮台、战斗机、侦查无人机),５０×５０为目标任务的战场

大小.

除了上述重要的设置以外,本文还设置了一些对实验结

果影响较大的参数,主要有两部分:１)HMACL 超参数,如

表２所列;２)MARL算法超参数,如表３所列.

表２　HMACL重要超参数

Table２　ImportanthyperparametersofHMACL

超参数 描述 值

t_max 总时间步 ４００００００
t_update cpi更新步数 ２００００

σ loss_coef ０．１

β temperature ０．１
improve_type cpi更新方式 hard

M 评估性能度量 win_rate

表３　MARL算法重要超参数

Table３　ImportanthyperparametersofMARLalgorithm

超参数 描述 值

algorithm 算法 vdn
hidden_dim 隐藏层大小 １２８

lr 学习率 ０．０００５
epsilon_anneal_time epsilon退火步数 １０００００

optimizer 优化器 Adam
buffer_size 经验回放池大小 ５０００

初始的源任务大小为８×８,expand_degree＝２.作战单

位的初始化策略为random,奖励类型为dense.实验数据为

在５个随机种子下的平均值,策略评估指标为２００个episode
的平均值.

４．２　HMACL
为了展示 HMACL的有效性,证明 HMACL可以高效地

将异质多智能体集群迁移到大规模稀疏的目标任务上,实验

将使用 HMACL训练的结果与不使用 HMACL的结果进行

对比,如图６所示.

图６　HMACL＋VDN与 VDN的训练过程胜率变化

Fig．６　WinratechangesduringtrainingprocessofHMACL＋VDN

andpureVDN

使用 HMACL结合 VDN 算法可以使策略在目标任务

etag上的胜率在结束训练时达到６８．５％,而单纯使用 VDN
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算法则始终无法学习到可靠的策略,最终胜率只有１．５％.

因此,相比直接使用 VDN 算法,使用 HMACL结合 VDN 极

大地提升了最终性能和采样率.

４．３　消融实验

为了验证 CPI和STG 在 HMACL框架中的有效性,分
别对两个模块进行消融实验.

４．３．１　CPI

CPI实现了一种基于智能体种类的参数共享策略,并维

护和更新种类策略.本文对比了３．２．１节中３种参数共享策

略对胜率变化的影响,如图７所示.

图７　３种参数共享策略对胜率的影响

Fig．７　Impactofthreeparametersharingstrategiesonwinrate

从实验结果中可以发现,使用种类参数共享不仅在最终

性能上超过了其他两种方法,且稳定性更高.

４．３．２　STG

STG生成一系列难度逐渐提升的课程,帮助策略平滑地

迁移到目标任务上,而单纯的 VDN 算法则直接在目标任务

上训练.对比使用STG和不使用STG这两种方式的结果如

图８所示.

图８　使用STG生成的课程训练和直接在目标任务上训练

Fig．８　TrainingwithandwithoutcurriculumthatSTGgenerated

可以发现,HMACL框架去掉了STG模块后,训练效果

对比单纯使用 VDN 算法几乎没有提升.因此,STG模块的

源任务生成是 HMACL的核心.

结束语　本文通过分析当前多智能体强化学习在战场模

拟方面的研究,发现普遍存在两点简化设定:１)智能体同质

化;２)作战单位密度大.为了增加环境的实用性,本文提出了

M２ALE 环 境,实 现 了 多 种 功 能 各 异 的 异 质 作 战 单 位.

M２ALE可以通过地图的尺度变换来改变作战单位的密度,

增加智能体探索动作的多样性和环境的复杂性.同时,为了

应对智能体在 M２ALE环境及类似任务中面临的非平稳性和

探索难问题,本文提出了 HMACL课程学习框架,包含３个

模块:种类策略提升、源任务生成、算法模块.通过种类策略

参数共享实现了异质多智能体系统中的参数共享,缓解了多

智能体环境中的非平稳问题;源任务生成模块通过生成难度

逐步增加的任务,为智能体提供了由易到难的课程,引导智能

体机群扩展到大规模稀疏环境中;算法模块负责持续提升种

类策略在当前源任务上的能力.实验数据表明,HMACL在

M２ALE这样一个具有多种异质智能体且作战单位分布稀疏

的场景中,能够大幅度提高多智能体算法的采样率和性能,将

多智能体强化学习算法扩展到超大规模的环境中.
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