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基于深度强化学习的多智能体射击游戏研究

梁嘉欣ꎬ苗好田ꎬ李博由ꎬ姜月秋
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 为解决多智能体射击游戏训练样本效率低、训练不稳定、奖励函数设计困难等问题ꎬ改进

了 ＭＡ￣ＰＯＣＡ(ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｐｏｓｔｈｕｍｏｕｓ ｃｒｅｄｉｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ)算法ꎬ提出了基于时间衰减的分层奖励机

制ꎮ 首先基于 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 搭建训练环境ꎬ实现智能体与环境的交互ꎬ再采用射线传感器及 Ｕｎｉｔｙ ＡＰＩ
构建观测系统并设计混合动作空间ꎬ实现智能体的自主决策ꎻ然后采用基于时间衰减的分层奖励

机制改进的 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法构建模型ꎬ解决长期任务中的信用分配问题ꎬ再通过时空注意力机制

实现记忆检索ꎬ提高战术连续性ꎮ 仿真实验结果显示ꎬ经过 ３ ０００ 万步训练ꎬ智能体实现了从个体

作战到高级团队协作ꎬ掌握了交叉火力等战术行为ꎮ 优化后的算法显著提高了智能体的战术同步

率ꎬ可为游戏 ＡＩ 和机器人协作等领域的深入研究提供重要参考ꎮ
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　 　 近年来ꎬ人工智能技术以惊人的速度迭代演

进ꎬ深刻重塑着游戏产业的格局ꎮ 多智能体系统

作为人工智能领域的关键分支ꎬ在游戏领域的应

用呈现出蓬勃发展的态势[１]ꎮ 无论是策略类游

戏ꎬ还是角色扮演游戏ꎬ多智能体系统凭借其模拟

复杂交互行为的能力ꎬ为玩家带来了更加真实、动
态的游戏体验ꎬ同时也成为游戏开发者提升作品

竞争力的重要技术手段ꎮ
射击游戏作为游戏市场中最受欢迎的游戏类

型之一ꎬ以紧张刺激的战斗节奏、丰富多样的战术

策略和激烈对抗的竞技体验吸引着大量玩家ꎮ 在

这类游戏中ꎬ智能体不仅需要具备快速反应能力ꎬ
能够在瞬息万变的战场环境中迅速做出判断和决

策ꎬ还需展现出高超的协作水平ꎬ与队友紧密配合

以应对敌方威胁[２]ꎮ 例如ꎬ在团队对战模式中ꎬ智
能体需根据队友位置、敌方分布情况及战场局势ꎬ
合理分配火力、选择掩护位置ꎬ并制定进攻或防守

策略ꎮ 因此ꎬ智能体的决策能力需满足极高的要

求ꎮ 传统游戏 ＡＩ 主要依赖预先编写的规则和脚

本ꎬ通过固定的逻辑判断控制智能体的行为ꎬ这种

方式虽然在一定程度上能够实现基本的游戏功

能ꎬ但在面对复杂多变的游戏场景时ꎬ其局限性日

益凸显[３]ꎮ 例如ꎬ当游戏环境出现新的元素或敌

方采取非常规战术时ꎬ传统 ＡＩ 往往无法做出有效

应对ꎬ导致游戏体验的真实性和趣味性大打折扣ꎮ
强化学习算法的兴起促进了游戏 ＡＩ 的发展ꎬ其通

过使智能体在环境中不断进行“试错”ꎬ根据环境

反馈的奖励信号逐步调整策略ꎬ实现从经验中学

习的能力ꎮ 这种学习方式赋予了智能体更强的灵

活性和适应性ꎬ使其能够在复杂、动态的游戏环境

中自主探索最优决策ꎮ
目前ꎬ强化学习在游戏 ＡＩ 领域的应用已取得

突破性进展ꎬ并逐渐发展成为游戏智能决策系统

的核心技术范式之一ꎮ 作为一种通过环境交互学

习最优策略的机器学习方法ꎬ强化学习在游戏 ＡＩ
开发、自动化测试、动态难度平衡及程序化内容生

成等多个维度展现出独特的优势和应用潜力ꎮ 早

期的强化学习研究主要聚焦于离散状态空间的简

单控制问题[４]ꎬ随着深度强化学习框架的提出与

发展ꎬ现代智能体已经能够在高维连续状态空间

和复杂动作空间的游戏环境中实现超越专业人类

选手的表现ꎮ
深度强化学习在策略类游戏中取得了重大突

破:ＡｌｐｈａＧｏ[５]结合深度网络与蒙特卡洛树搜索ꎬ
攻克了围棋这一复杂博弈难题ꎬ其改进版 ＡｌｐｈａＺ￣

ｅｒｏ[６]通过纯自我对弈ꎬ在多种棋类中达到超人类

水平ꎬ为后续非完美信息博弈研究奠定了基础[７]ꎮ
深度强化学习在复杂游戏场景中亦表现优异:
ＯｐｅｎＡＩ 的 Ｆｉｖｅ 系统[８] 采用多智能体强化学习ꎬ
在 Ｄｏｔａ２ 中击败了职业战队ꎻＤｅｅｐＭｉｎｄ 的 Ａｌ￣
ｐｈａＳｔａｒ[９]结合分层学习与模仿学习ꎬ攻克了«星际

争霸Ⅱ»的复杂环境问题ꎬ展现出处理多智能体协

作等核心问题的能力ꎮ
尽管强化学习在游戏领域取得了显著成果ꎬ

但现有研究仍面临若干关键性挑战:深度强化学

习算法普遍存在样本效率低下的问题ꎬ在复杂游

戏环境中往往需要数百万次的环境交互才能收

敛[１０]ꎻ多智能体强化学习的训练过程具有内在的

非平稳性ꎬ易导致策略震荡和收敛困难[１１]ꎻ奖励

函数的设计高度依赖领域知识ꎬ不当的奖励塑形

可能导致策略崩溃[１２]ꎮ 此外ꎬ现有研究多集中于

棋类或即时战略游戏ꎬ针对第一人称射击等快节奏

对抗性游戏的多智能体强化学习研究则相对匮乏ꎮ
为此ꎬ本文构建一个具有物理真实性的战术

射击游戏环境ꎬ重点研究智能体在动态战场环境

中的射击精度、战术机动性和团队协作能力等强

化学习训练方法ꎮ 提出一种基于时间衰减的分层

奖励机制改进的 ＭＡ￣ＰＯＣＡ (ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔ ｐｏｓｔｈｕ￣
ｍｏｕｓ ｃｒｅｄｉｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ)算法ꎬ推进强化学习在实

时对抗游戏中的实际应用ꎬ并为相关领域的研究

提供可复用的技术框架和基准测试环境ꎮ

１　 强化学习框架

强化学习是继有监督学习和无监督学习之后

的又一重要研究方向ꎬ该方法借鉴生物学的学习

原理ꎬ在不断感知、分析、再感知的基础上通过不

断尝试寻求累积预期收益最大化的策略[１３]ꎬ其基

本框架如图 １ 所示ꎮ

图 １　 强化学习框架

Ｆｉｇ. １　 Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 现实问题往往涉及多个智能体之间的交互ꎬ单
个智能体的强化学习框架不宜直接使用ꎮ 为此ꎬ研
究者引入马尔可夫博弈来扩展经典马尔可夫决策过

２ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４５ 卷



程ꎬ以刻画多智能体环境下的协同或竞争关系[１１]ꎮ
多智能体情况下ꎬ采用马尔可夫博弈算法建

模ꎮ 马尔可夫博弈也称随机博弈(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇａｍｅꎬ
ＳＧ)ꎬ可由多元组 < ＳꎬＡ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｎꎬＲ１ꎬＲ２ꎬ􀆺ꎬＲｎꎬ
ｆꎬγ >表示ꎬ其中 ｎ 为环境中智能体的数量ꎬＳ 为环

境的状态空间ꎬＡｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)表示智能体 ｉ 的
动作空间ꎬＲ ｉ 表示智能体 ｉ 的回报函数ꎬｆ 表示联

合状态转移函数ꎬγ 表示折扣因子ꎬγ∈[０ꎬ１]ꎮ 用

Ａ 表示所有智能体的联合动作空间ꎬ则 Ａ ＝ Ａ１ ×
Ａ２ ×􀆺 × Ａｎꎬ联合状态转移函数 ｆ 可表示为

ｆ:Ｓ × Ａ × Ｓ→[０ꎬ１] (１)
联合状态转移函数决定了在执行联合动作 ａ

(ａ∈Ａ)的情况下ꎬ由状态 ｓ( ｓ∈Ｓ)转移到下一个

状态 ｓ′(ｓ′∈Ｓ′ꎬＳ′表示执行动作后的新状态集合)
的概率分布ꎮ 将状态 － 动作 － 下一状态映射到实

数集 Ｒꎬ回报函数 Ｒ ｉ 表示为

Ｒ ｉ:Ｓ × Ａ × Ｓ→Ｒ (２)
在多智能体环境中ꎬ状态转移是所有智能体

共同作用的结果ꎮ 用 ａｉꎬｋ表示智能体 ｉ 在时间步 ｋ
的独立动作ꎬ用 ａｋ 表示在时间步 ｋ 时所有智能体

的联合动作ꎬ则 ａｋ 表达式为

ａｋ ＝ [ａＴ
１ꎬｋꎬａＴ

２ꎬｋꎬ􀆺ꎬａＴ
ｎꎬｋ] Ｔꎬａｋ∈Ａꎬａｉꎬｋ∈Ａｉ (３)

智能体 ｉ 的个体策略 πｉ 表示为

πｉ:Ｓ × Ａｉ→[０ꎬ１] (４)
由个体策略共同构成联合策略 πꎮ 用 ｒｉꎬｋ ＋ １表

示智能体 ｉ 在时间步 ｋ 结束时获得的回报ꎬ该回报

取决于联合动作ꎬ故总回报取决于联合策略ꎮ 以

Ｒπ
ｉ (ｓ)表示在状态 ｓ 下智能体 ｉ 遵循联合策略 π

时所获得的期望总奖励ꎬ其表达式为

Ｒπ
ｉ (ｓ) ＝ Ｅ ∑

¥

ｋ ＝０
γｋｒｉꎬｋ＋１ ｜ ｓ０ ＝ ｓꎬｆ{ } (５)

式中:Ｅ 表示期望ꎻｓ０ 表示初始状态ꎮ 引入折扣因

子 γ 的目的是减少未来奖励对当前决策的影响ꎬ
γｋ 用于权衡即时奖励和未来奖励的重要性ꎬ随着

时间步 ｋ 的增加ꎬγｋ 的值逐渐减小ꎬ意味着越远的

未来奖励对当前决策的贡献越小ꎮ
在多智能体系统中ꎬ每个智能体都有其 Ｑ 函

数ꎬ用于评估在特定状态下执行某个动作后获得

的长期回报ꎮ 智能体 ｉ 的 Ｑ 函数取决于联合动

作ꎬ用 Ｑπ
ｉ 表示ꎬ表达式为

Ｑπ
ｉ :Ｓ × Ａ→Ｒ (６)

智能体 ｉ 在状态 ｓ 执行动作 ａ 的 Ｑ 函数表示

为 Ｑπ
ｉ (ｓꎬａ)ꎬ其表达式为

Ｑπ
ｉ (ｓꎬａ) ＝ Ｅ ∑

¥

ｋ ＝０
γｋｒｉꎬｋ＋１ ｜ ｓ０ ＝ ｓꎬａ０ ＝ ａꎬｆ{ } (７)

式中 ａ０ 表示初始动作ꎮ

２　 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法

为提高强化学习模型的应用效果ꎬ本文采用

ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法建模[１４]ꎬ该算法是针对多智能体

强化学习中智能体提前终止场景设计的新型架

构ꎬ旨在解决传统方法中“死后信用分配”难题并

提升算法对动态智能体数量的适应性ꎮ ＭＡ￣
ＰＯＣＡ 算法基于集中训练 － 分散执行框架ꎬ对反

事实多智能体策略梯度算法进行改进ꎬ核心是引

入自注意力机制替代含吸收状态的全连接层ꎬ以
动态处理活跃智能体信息[１５]ꎮ ＭＡ￣ＰＯＣＡ 结构如

图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 结构

Ｆｉｇ. ２　 ＭＡ￣ＰＯＣＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在多智能体协作任务中ꎬ智能体可能因“死
亡”、资源耗尽等原因提前终止执行任务ꎬ导致其

无法直接获取后续团队奖励ꎬ难以评估自身前期

行为对整体目标的贡献ꎬ此即“死后信用分配”问
题[１６]ꎮ 传统方法通过将终止智能体置于吸收状

态使其持续存在于状态空间ꎬ从而传递后续奖励

信号ꎮ 但这样会导致两种情况:一是吸收状态作

为固定输入会增加神经网络学习复杂度ꎬ尤其当

智能体数量变化时ꎬ全连接层需预设最大数量ꎬ导
致参数冗余和计算资源浪费ꎻ二是吸收状态的数

值需与活跃状态严格区分ꎬ若取值落入有效观测

范围ꎬ会引发部分可观测性问题ꎬ进一步降低样本

效率ꎮ
ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法通过实体编码器将各智能体

的观测或观测 － 动作对映射至嵌入空间ꎬ再通过

残差自注意力模块对活跃智能体的嵌入向量进行

加权聚合ꎬ从而生成集中式价值函数和反事实基

线[１７]ꎮ 在价值函数估计中ꎬ自注意力机制根据各

时间步活跃智能体数量动态处理观测序列ꎬ通过

递归计算跨时间步的长期回报ꎬ将后续奖励反向

传播至提前终止的智能体ꎬ使其学习到自身行为
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与团队未来收益的关联ꎮ 反事实基线的计算则通

过蒙特卡洛采样边缘化单个智能体的动作ꎬ利用

注意力机制聚合其他智能体的观测 － 动作对ꎬ从
而评估该智能体对团队奖励的独立贡献ꎬ解决信

用分配模糊问题ꎮ 在处理不同数量的智能体时ꎬ
ＭＡ￣ＰＯＣＡ 采用了两项关键技术:一是基于掩码

的注意力机制ꎬ在计算注意力权重时ꎬ通过将非活

跃智能体的键值对权重强制置为负无穷大ꎬ确保

这些智能体不会影响信息聚合ꎻ二是动态批处理

策略ꎬ将与活跃智能体数量相同的样本分组处理ꎬ
避免零填充带来计算资源浪费ꎮ

上述设计使 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 具备两大优势:一是

ＭＡ￣ＰＯＣＡ 在多智能体强化学习领域展现出显著

优势ꎬ与多智能体深度确定性策略梯度(ＭＡＤ￣
ＤＰＧ)算法[１８]需要固定输入维度和近端策略优化

(ＰＰＯ) 算法[１９] 无法处理团队协作不同ꎬ ＭＡ￣
ＰＯＣＡ 利用自注意力机制动态处理可变数量的智

能体ꎬ通过掩码机制仅对活跃智能体进行编码ꎬ完
全规避了传统方法中吸收状态带来的资源浪费问

题ꎻ二是注意力机制的动态加权特性可捕获智能

体间的复杂依赖关系ꎬ提升价值函数和基线估计

的准确性ꎬ尤其在智能体提前终止或需协作完成

长程目标的场景中表现更优ꎮ

３　 奖励机制

本文提出一种基于时间衰减的分层奖励机

制ꎬ该机制可通过时序动态调整的奖励函数有效

解决战术射击游戏中长期信用分配的难题ꎮ 采用

双层奖励架构设计ꎬ其中个体层奖励包括命中奖励

Ｒｈｉｔ、基础命中奖励 Ｒｂａｓｅ和射击惩罚 Ｒｓｈｏｏｔꎮ 命中奖

励计算采用时间衰减的动态计算模型ꎬ表达式为

Ｒｈｉｔ ＝ Ｒｂａｓｅ × α(ｋ) (８)
式中 α ( ｋ) 为时间衰减系数ꎬα ( ｋ) ＝ ２􀆰 ０ － βｋ /
Ｔｍａｘꎬ其中 β 为时间奖励强度系数(默认 １􀆰 ５)ꎬＴｍａｘ

为最大步数ꎮ 基础命中奖励取值为 Ｒｂａｓｅ ＝ ０􀆰 ５ꎬ射
击动作采用固定惩罚ꎬＲｓｈｏｏｔ ＝ － ０􀆰 １ꎮ

团队层奖励根据胜利情况设计ꎬ获胜奖励采

用剩余时间比例与剩余人数进行调整ꎬ表达式为

Ｒ ｔｅａｍ ＝
α(ｋ) ＋ Ｒｎｕｍꎬ　 获胜团队

－ １. ０ꎬ 失败团队{ (９)

式中:Ｒ ｔｅａｍ为团队奖励ꎻＲｎｕｍ为队伍存活人数比例ꎬ
即存活人数与总人数之比ꎮ

时间衰减系数 α( ｋ)的参数设定基于战术射

击游戏信用分配问题的理论分析与机制设计目

标ꎮ β 与奖励值的对应关系如图 ３ 所示ꎬβ 取 １􀆰 ５
时ꎬ既可平衡游戏典型回合时长与智能体学习效

率ꎬ又可通过合理的奖励衰减节奏避免早期奖励

过高导致激进策略或后期奖励过低抑制探索ꎮ 该

取值符合领域内回合制游戏研究结果(β 在 １􀆰 ２ ~
１􀆰 ８ 区间可有效引导动态策略调整) [２０]ꎬ兼具理论

与实践可行性ꎮ 经敏感性分析验证ꎬ上述参数设

置能平衡个体行为激励与团队协作引导ꎬ防止单

一模式固化ꎬ强化时序策略选择意识ꎬ保障多智能

体协作训练效果ꎮ

图 ３　 β 与奖励值关系图

Ｆｉｇ. ３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ β ａｎｄ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅｓ

　 　 本文设计的基于时间衰减的分层奖励机制优

势在于:引入时间衰减系数ꎬ动态调整不同阶段行

为的奖励权重ꎬ使智能体在关键时间节点做出更

有价值的决策ꎬ同时随着时间推移逐步降低奖励

强度ꎬ可有效避免早期过度激进或后期过于保守

的问题ꎻ分层设计的奖励结构将个体表现与团队

成果有机结合ꎬ既鼓励个人战术执行ꎬ又强化团队

协作意识ꎬ使智能体在追求个人最优与团队最优

之间找到平衡点ꎻ采用固定射击惩罚与动态命中

奖励的搭配设计ꎬ在保持行为多样性的同时引导

智能体优化战术选择ꎬ可避免单一行为模式的固

化ꎮ 此外ꎬ该机制的计算复杂度低ꎬ仅需维护当前

步数状态即可实现奖励计算ꎬ既可保证算法效率ꎬ
又能有效引导长期策略ꎬ可为多智能体战术协作训

练提供兼具理论合理性和工程实用性的解决方案ꎮ
基于时间衰减奖励的算法模型架构如图 ４ 所示ꎮ

４　 实验与分析

基于 Ｕｎｉｔｙ ＭＬ￣Ａｇｅｎｔｓ 框架构建的射击环境

进行模型训练ꎬ场景中包含障碍物、围栏和智能

体ꎮ 智能体状态空间涵盖自身位置、生命值、武器

数量、技能冷却、自身所处状态、敌人位置及队友

的生命值、相对位置、所处状态及相对速度等信

息ꎮ通过射线感知等方式获取周围环境信息ꎬ如
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图 ４　 基于时间衰减奖励的算法模型架构

Ｆｉｇ. ４　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｄｅｃａｙ ｒｅｗａｒｄ

敌人是否在视野范围内、距离障碍物远近等ꎮ 射

线传感器探测图如图 ５ 所示ꎮ 动作空间包括移

动、旋转、射击、投掷等连续与离散动作ꎬ移动动作

可通过连续的速度控制实现ꎬ投掷动作为离散操

作ꎮ 游戏场景如图 ６ 所示ꎮ

图 ５　 射线传感器探测图

Ｆｉｇ. ５　 Ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍａｐ

图 ６　 游戏场景图

Ｆｉｇ. ６　 Ｇａｍｅ ｓｃｅｎｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的 ＰｙＴｏｒｃｈ 库实现深度强化学

习ꎬ网络采用 ３ 层全连接层ꎬ隐藏层维度为 １２８ꎬ折
扣因子为 ０􀆰 ９９ꎬ学习率为 ０􀆰 ０００ １５ꎬ隐藏层神经网

络单元个数为 ５１２ꎬ神经网络的隐藏层数为 ３ꎬ视
觉编码器使用两层卷积神经网络ꎮ

在简单奖励机制(Ｒｈｉｔ ＝ ０􀆰 ５ꎬＲｓｈｏｏｔ ＝ － ０􀆰 １ꎬ团
队获胜奖励 Ｒ ｔｅａｍ ＝ ２􀆰 ０ － ｋ / Ｔｍａｘꎬ对于失败团队

Ｒ ｔｅａｍ ＝ － １􀆰 ０)下ꎬ使用 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法和 ＰＰＯ 算

法分别进行模型训练ꎬ得到的个体奖励结果如图

７ 所示ꎮ

图 ７　 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 与 ＰＰＯ 模型的个体奖励对比

Ｆｉｇ. ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｒｅｗａｒｄｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ＭＡ￣ＰＯＣＡ ａｎｄ ＰＰＯ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ７ 可见:采用 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法和 ＰＰＯ 算法

训练得到的模型个体奖励值均随训练步数的增加先

升高然后趋于稳定ꎬ训练效果均较好ꎻ相比 ＰＰＯ 算

法ꎬ使用ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法训练的模型奖励值更高ꎮ
图 ８ 所示为采用 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法训练的模型

组内奖励ꎮ可见ꎬ组内奖励随着训练步数的增加

图 ８　 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型的组内奖励

Ｆｉｇ. ８　 Ｉｎｔｒａ ｇｒｏｕｐ ｒｅｗａｒｄｓ ｗｉｔｈ ＭＡ￣ＰＯＣＡ ｍｏｄｅｌ
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先升高后降低ꎬ先从初始值较快上升至 １􀆰 ３ꎬ然后

缓慢降低ꎬ最终稳定在 ０􀆰 ８ 附近ꎮ 在上升阶段ꎬ智
能体学会了基础协作ꎬ在稳定波动阶段达到了动

态平衡ꎬ实现了多智能体训练的预期结果ꎬ团队整

体策略有效ꎮ
　 　 在 ４ｖ４ 的测试场景中使用 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型对

战 ＰＰＯ 模型ꎬ结果显示ꎬＭＡ￣ＰＯＣＡ 胜率达到 ６６％ ꎮ
为进一步验证 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型的学习效果ꎬ

在 ４ｖ４ 测试场景中增加障碍物ꎮ 采用各阶段模型

与训练步数为 ３０ × １０６ 的模型进行对打ꎬ结果如

表 １ 所示ꎮ 可见ꎬ随着训练步数的增加ꎬ胜率逐渐

升高ꎮ 最终模型与自身副本(最终阶段)对战胜率

接近 ５０％ ꎬ说明训练收敛ꎬ策略达到均衡ꎬ可证明

模型在正向学习ꎮ

表 １　 各阶段模型与最终模型对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ

阶段模型(训练步数 / １０６) 胜率 / ％

１０ １４􀆰 ６０
１５ ２０􀆰 １６
２０ ３５􀆰 ５４
２５ ４２􀆰 ５０
３０ ４７􀆰 ７５

　 　 采用本文改进的 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法进行模型训

练ꎬ并与原 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法进行对比ꎬ个体奖励及

组内奖励对比结果如图 ９ 和图 １０ 所示ꎮ

图 ９　 个体奖励对比

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｒｅｗａｒｄｓ

图 １０　 组内奖励对比

Ｆｉｇ. １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｔｒａ ｇｒｏｕｐ ｒｅｗａｒｄｓ

　 　 由图 ９ 和图 １０ 可见ꎬ不论个体奖励还是组

内奖励ꎬ本文改进 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型的奖励值均

更高ꎮ
在 ４ｖ４ 的测试场景中使用改进 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模

型对战 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型ꎬ结果显示ꎬ本文改进 ＭＡ￣
ＰＯＣＡ 模型的胜率达到 ５９％ ꎮ

图 １１ 所示为模型的外部价值评估对比图ꎮ
可见:ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型与本文改进 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模

型的外部价值在初期都上升较快ꎬ且波动较大ꎬ
ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型的外部价值最终稳定在 １􀆰 ５ 左

右ꎬ改进 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型的外部价值最终稳定在

２􀆰 ０ 左右ꎮ 综合来看ꎬ本文改进的 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模

型长期性更优ꎬ更稳定ꎮ

图 １１　 模型的外部价值评估对比

Ｆｉｇ. １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｕｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 图 １２ 所示为模型的 Ｅｐｉｓｏｄｅ 长度对比ꎮ 可

见:随着训练步数增加ꎬ本文改进 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型

的 Ｅｐｉｓｏｄｅ 长度先快速下降ꎬ然后在短暂升高至

１２５ 左右后再次下降ꎬ在训练步数为 １０ ×１０６ ~２０ ×
１０６ 之间时稳定在 ７５ ± ３ꎬ训练步数超过 ２０ × １０６

后又上升至 １２５ 左右ꎬ然后逐渐回落至 ８０ 左右ꎻ
ＭＡ￣ＰＯＣＡ 模型的 Ｅｐｉｓｏｄｅ 长度随着训练步数增

加先降至 ５０ꎬ训练步数达到 ２５ × １０６ 后异常攀升

至 １２０ꎮ 综合来看ꎬ本文改进模型展现出更优的稳

定性ꎮ

图 １２　 模型的 Ｅｐｉｓｏｄｅ 长度对比

Ｆｉｇ. １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｅｐｉｓｏｄｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ
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５　 结论与展望

提出了一种基于时间衰减的分层奖励机制ꎬ
改进了 ＭＡ￣ＰＯＣＡ 算法ꎬ经改进算法训练后的模

型团队奖励收敛更快ꎬ智能体学到的合作行为更

多、学习用时更少ꎮ 在动态智能体协作中通过自

注意力机制直接进行智能体间交互建模ꎬ避免了

引入吸收状态造成的样本效率损失ꎬ通过反事实

基线解决了稀疏奖励下的信用分配歧义问题ꎬ明
确了智能体牺牲行为的长期价值ꎮ

本文研究结果验证了深度强化学习在多智能

体协同决策中的有效性ꎬ具有重要的理论价值和

实践意义ꎬ为游戏 ＡＩ 开发提供了新的技术路径ꎬ
其训练框架可拓展应用于虚拟训练、机器人协作

等多个领域ꎮ 但本文改进算法仍存在一些不足:
模型约需 ２００ 万步训练才能达到稳定性能ꎬ样本

效率仍有提升空间ꎻ训练周期长ꎬ计算成本较高ꎮ
针对上述问题ꎬ未来研究工作将重点在两方面进

行改进:其一ꎬ引入优先经验回放和课程学习策

略ꎬ以减少训练步数ꎻ其二ꎬ探索分布式训练框架ꎬ
通过多 ＧＰＵ 并行计算缩短训练时间ꎮ 此外ꎬ未来

还会将本文方法扩展应用于异构智能体协作场景

中ꎬ并探索人机混合团队的训练范式ꎮ
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