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摘　要: 多智能体协同在强化学习研究领域占据重要地位, 旨在深入探讨智能体如何通过相互协作实现共同目标.
大部分协作多智能体算法注重合作的构建, 但忽略了个体策略的强化. 为解决上述问题, 本文提出一种 BiTransformer
记忆 (BTM)在线强化学习模型, 该模型不仅考虑多智能体之间的协同, 还利用记忆模块辅助个体决策. BTM由双

注意力编码器和双注意力解码器组成, 分别用于个体策略的增强和多智能体系统的协作. 在双注意力编码器中, 受
人类的决策经验依赖的启发, 提出记忆注意力模块为当前决策提供历史决策经验. 与传统利用 RNN 的方法不同,
BTM为每一个提供的是一个显式历史决策经验库, 而非隐藏单元. 此外, 提出融合注意力模块, 在历史决策经验的

辅助下处理当下的局部观测信息, 从而获取环境中最具决策价值的信息, 进一步提高智能体个体的决策能力. 在双

注意力解码器中, 本文提出了决策注意力模块和合作注意力模块两个模块, 通过综合考虑其他已经做出决策智能体

与当前智能体的合作收益以及带有历史决策经验的局部观察, 从而促进历史决策辅助下的多智能体潜在合作的形

成. 最终本文在星际争霸中的多个场景下对 BTM进行了测试, 取得了 93%的平均胜率.
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BiTransformer Memory for Multi-agent Reinforcement Learning
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Abstract: Multi-agent collaboration plays a crucial role in the field of reinforcement learning, focusing on how agents
cooperate to achieve common goals. Most collaborative multi-agent algorithms emphasize the construction of
collaboration but overlook the reinforcement of individual decision-making. To address this issue, this study proposes an
online reinforcement learning model, BiTransformer memory (BTM), which not only considers the collaboration among
multiple agents but also uses a memory module to assist individual decision-making. The BTM model is composed of a
BiTransformer encoder and a BiTransformer decoder, which are utilized to improve individual decision-making and
collaboration within the multi-agent system, respectively. Inspired by human reliance on historical decision-making
experience, the BiTransformer encoder introduces a memory attention module to aid current decisions with a library of
explicit historical decision-making experience rather than hidden units, differing from the conventional RNN-based
method. Additionally, an attention fusion module is proposed to process partial observations with the assistance of
historical decision experience, to obtain the most valuable information for decision-making from the environment, thereby
enhancing the decision-making capabilities of individual agents. In the BiTransformer decoder, two modules are
proposed: a decision attention module and a collaborative attention module. They are used to foster potential cooperation
among agents by considering the collaborative benefits between other decision-making agents and the current agent, as
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well as partial observations with historical decision-making experience. BTM is tested in multiple scenes of StarCraft,
achieving an average win rate of 93%.
Key words: multi-agent collaboration; online reinforcement learning; partial observation; historical decision-making
experience; collaborative benefit; individual policy enhancement

在强化学习领域[1–3], 多智能体协同[4–6]是一个探索

如何使多个智能体在环境中共同作用以达到目标的复

杂子领域. 在线多智能体强化学习[7,8]是合作多智能体

强化学习 (MARL) 的一种重要算法, 可以有效地处理

非平稳性. 当前, 大部分在线MARL算法[9,10]通过实时

策略迭代[11]、经验回放[12]以及模型自适应[13]等机制,
让智能体能够与环境交互同时学习策略的即时更新和

优化. 其中MADDPG[14]将 DDPG[15]算法扩展到了多智

能体系统中, 相较于传统多智能体强化学习的分散训

练方式, 它采用集中训练分散执行 (CTDE)[16–18]的方式,
充分考虑多个智能体之间的潜在合作意向, 实现了协

同策略的演进. 然而由于其不能反映每个智能体对团

队的贡献度, 学者们提出了 COMA[19], 基于反事实差异

评估特定智能体的没有采用特定行动会对结果带来什

么影响, 来衡量每个智能体的具体贡献. 但是, COMA
的信用分配方法是基于全局状态, 与大部分MARL环境

的局部观察性相悖. MAPPO[20]不仅维持了信用分配的

效能, 还通过更为灵活的状态表征手段优化了智能体

基于局部观察下的决策过程. 最近几年注意力模型在

深度学习领域取得了显著的成效, MAAC[21]算法将注

意力机制引入到多智能体强化学习中, 显著提升了算法

在处理多智能体复杂交互中的学习效率和策略适应性.
尽管目前的方法在某种程度上取得了一定的成效,

然而, 大多数 MARL 算法[22–24]主要集中在宏观层面的

协作形成上, 而忽略了在个体层面增强智能体策略对

团队策略的演进支持的重要性. 此外, 在多智能体系统

(MAS) 中, 如何动态学习适应每一次决策过程中与队

友合作的程度对MAS最终的性能也有重要的影响[25,26].
为了解决上述问题, 本文提出了一个 BiTransformer

记忆模型 (BTM). 该模型包括双注意力编码器 (BTE)
和双注意力解码器 (BTD)两个部分, 其中 BTE由记忆

注意力模块 (MF)和融合注意力模块 (FF)组成. MF依

据生活中的经验, 阴天要带伞这种行为是基于过去经

验的结果. 因此, 基于这一现象, MF引入了历史决策经

验模块, 专注于对历史决策经验的分析、存储, 支持决

策经验的持续更新和有效保留, 并为每个智能体配备

了定长的记忆空间, 利用先入先出的方式进行更新. 最
终实现决策经验辅助下的局部观测的特征提取, 这是

本文实现个体决策增强的重要的一步. FF 利用注意力

分析当前观测为己方团队通信分配机制, 从而为对当

前决策过程更具价值的决策个体和环境信息分配更高

的关注度. 在 BTD 中, 本文考虑到智能体如果能够察

觉到其他智能体的行为更有利于智能体做出决策, 提
出了动态策略调整机制, 首先由合作注意力模块 (CF)
对已经做出决策的“前辈”智能体的行为策略进行分析,
通过注意力机制计算并分配与不同“前辈”智能体的合

作强度, 动态调整智能体的策略进而获取最大的合作

收益. 最后在决策注意力模块 (PF)中, 通过合作收益与

交互状态获取决策序列. 

1   背景 

1.1   多智能体在线强化学习

< N,O,A,R,P,γ > N =

{1, · · · ,n} O = O1×O2× · · ·×On

R : O×A→ [−Rmax,

Rmax] P : O×A×O→ [0,1]

t ∈ T i ∈ N Oi
t

πi ai
t

R(Ot,At) Ot+1

∑∞
t=0
γtR(Ot,At) γ ∈ [0,1)

在线多智能体强化学习[27,28]可以转换成局部可观

测的马尔可夫决策过程 [29], 其中

为智能体集合.  表示联合

观测空间, 即局部观测空间的集合. 
为智能体联合奖励函数.  表

示状态转移函数. 智能体根据以下协议与环境交互: 在
时间步, 第 个智能体获得一个观察值 , 并根

据策略 来选择动作 . 每一个时间步结束, 所有智能

体会获得一个整体奖励为 和下一时刻状态 .
最终目标是使得智能体学习协作策略, 使得累积回报

最大化, 其中 表示折扣因子.
 

1.2   广义优势估计

A(s,a) a s优势函数 定义为选择动作 在给定状态 下

相较于平均策略行为所带来额外的期望汇报, 具体如

式 (1)所示:

A(s,a) = Q(s,a)−V(s) (1)

Q(s,a) s其中,  表示动作价值函数, 即在当前状态 下采
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a V(s)

s

λ

取动作 后所能获得的预期回报;  为状态价值函数,
表示在给定策略下, 从当前状态 开始的预期回报. 广
义优势估计 (GAE)[30]通过加权累积来平衡期望回报的

方差和估计偏差, 可以更有效地估计优势函数. 其核心

是在估计优势函数时, 引入了参数 用于调节多步时间

差分 (TD)估计, 具体如式 (2)所示:

ÂGAE(γ,λ)
t =

∞∑
l=0

(γλ)lδV
t+l (2)

δV
t = Rt +γV(st+1)−V(st) Rt t

λ

其中,  是 TD 残差,  是时间

的奖励,  是超参数, 用于控制 TD 估计的偏差和方差

之间平衡. 

1.3   注意力机制

q k ν

q k

ν

注意力机制[31]包括查询 ( )、键 ( )和值 ( ). 对于

给定的 , 注意力机制通过计算与 之间的相似度或相

关性, 并将该相关性作为权重分配给 , 然后这些权重

将用于加权汇总对应的值, 以此产生加权的输出, 这个

输出即为模型应当“关注”的信息. 具体计算如式 (3)
所示:

Attention(q,k, ν) = Softmax
(

qkT
√

dk

)
ν (3)

dk q k其中,  表示 和 的维度. 

2   方法

{Mi}i=1:n

{Oi}i=1:n {Ôi}i=1:n

{V(Ôi)}i=1:n

{ai
t}i=1: j−1 j

本文提出的 BTM 旨在强化智能体自身决策能力

的同时促进多智能体合作的形成, 整体架构如图 1 所

示. 该模型由 BTE和 BTD组成, 其中 BTE通过引入记

忆网络处理历史决策经验 , 并以此作为辅助分

析局部观测 , 从而得到交互状态 以及交

互状态状态价值 . 解码器则通过评估“前辈”

智能体决策 与当前智能体 的合作收益, 动态

调整当前智能体的策略, 并最终与交互状态结合, 得到

最终决策.
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图 1    BTM结构示意图

  

2.1   双注意力编码器

BTE 负责处理分析输入的观测以及历史决策经

验, 以生成更具决策价值的交互状态. BTE增强了智能

体处理环境信息的能力, 提高了智能体的个体决策, 为
后续解码器提供了有效输入.

Mi
t = {mi

t−1,

mi
t−2, · · · ,m

i
t−k+1} Ot

i

记忆注意力模块: 本文设计了记忆注意力模块, 该
网络利用注意力机制在历史决策经验

的辅助下对当前观测 进行分析, 具

体推理如式 (4)所示:

mi
t = ψ(κ(Oi

t,M
i
t)) (4)

κ ψ其中,  表示MF,  表示全连接层.

k = 3 mi
t−1 t−1

此外, 该模块为每个智能体开辟了固定的记忆空

间, 并采用队列先入先出的方式进行更新, 具体如图 2
所示. 当记忆空间大小 时,  从 时刻参与训

t+2 mi
t+2练, 直到 时刻才被 替换, 这确保了对历史决策

经验的有效保留.
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图 2    记忆模块框架图

 

融合注意力模块: 本文设计了融合注意力模块, 旨

在促进智能体之间的交流并为智能体的决策过程提供

更具价值的环境信息, 融合注意力模块综合处理所有

智能体的融合历史决策经验的观测, 提高了智能体的

交流同时, 为智能体做决策提供了具有重要决策价值
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{Ôi}i=1:n的交互状态 .

最终 ,  本文通过最小化经验贝尔曼误差来训练

BTE, 如式 (5)所示:

LBTE(φ) =
1

nT

n∑
i=1

T−1∑
t=0

[R(Ot,At)+γVφ(Ôi
t+1)−Vφ(Ôi

t)]
2

(5)

Vφ(Ôi
t) Ôi

t

φ Vφ̄(Ôi
t+1)

Ôi
t+1 φ̄

T

其中,  表示当前交互观测 下的状态价值函数,

其中 是状态价值函数的参数.  表示下一个交

互观测 下的目标状态价值函数, 其中 是目标状态

价值函数的参数.  表示环境运行的时间步数.
BTE的方程如式 (6)所示:

L̂t
i = χ(Lt

1,L
t
2, · · · ,L

t
n;φ) (6)

χ Li
t = (Oi

t,M
i
t) L̂i

t = (Ôi
t,M

i
t+1) φ其中,  表示 BTE,  ,  ,  为 BTE

的参数. 

2.2   双注意力解码器

{Ôi}i=1: j

{ai
t}i=1: j−1

a j
t

BTD 的核心为利用 BTE 计算的交互状态

与已有的“前辈”智能体的动作 , 来生成当前

智能体动作 . 这一过程确保了每个智能体的动作选

择不只是基于环境的当前观测, 还融入了智能体间的

协作信息和先前的决策经验, 从而使得每个智能体学

会更具协同性和适应性的策略.
j

{a1
t , · · · ,a

j−1
t }

n− j+1

合作注意力模块: 对第 个智能体而言, 由合作注

意力模块分析“前辈”智能体的动作 , 得到

当前智能体与“前辈”智能体的合作收益, 从而为其决

策过程提供了重要参考. 以战斗状况为例, 当发现已有

两个智能体正在针对同一目标进行攻击, 智能体会较

大概率选择此目标, 因为与这两个智能体形成的协同

作战有望实现更优越的战果. 值得注意的是, 在为了保

证合作注意力模块输入的一致性, 我们在后 个

智能体的位置上执行了补 0操作.

n

{ai
t}i=1:n

决策注意力模块: 通过决策注意力模块分析与“前
辈”智能体的合作收益来处理交互状态, 生成当前智能

体的行动决策. 经过 轮循环迭代, 最终形成智能体的

联合动作 .

为了训练 BTD, 最小化以下基于裁剪的 PPO 目

标, 如式 (7)所示:

LBTD(θ) =− 1
nT

n∑
i=1

T−1∑
t=0

min(ri
t(θ)Ât,

clip(ri
t(θ),1−ε,1+ε)Ât) (7)

ri
t(θ) = π(ai

t |Ôt, âi−1
t )/πold(ai

t |Ôt, âi−1
t ) âi−1

t

i−1 π(ai
t |Ôt, âi−1

t ) i

Ôt i−1 âi−1
t

ai
t πold ε

clip(x,a,b) =
max(min(x,b),a) x [a,b]

Ât

其中 ,   ,   表示前

个智能体所采取的动作.  表示第 个智

能体在观测 , 前 个智能体采取 的情况下采取

动作 的概率.  表示上一次的策略.  是一个超参数,

本文设置为 0.2, 用于裁剪 PPO 的幅度. 
将 限制在区间 之间 .  优势函数

计算如式 (2)所示. BTD的推理过程如式 (8)所示:

a j
t = ξ(Ô

i
t,a

i
t;θ)i=1: j−1 (8)

ξ θ其中,  表示 BTD,  为 BTD的参数.
BTM 采用端到端的训练模式 ,  具体来说 ,  利用

BTE 将局部观测和历史决策经验映射到高维空间, 随
后 BTD将高维特征映射到动作空间完成决策. 在每一

轮后, 利用 TD 算法来计算损失, 然后使用 Adam 优化

器更新模型参数, 训练过程如算法 1所示.

算法 1. BTM算法

K T B n输入: 轮数 , 每一轮的步数 , 批次数大小 , 智能体的数量 .
{ai

t}i=1:n−1输出: 智能体的动作 .

φ θ D

{Mi}i=1:n

初始化: 编码器参数 , 解码器参数 , 经验回访池 , 历史决策经验

 
k=0 K−11) For   to   do

t=0 T−12) 　For   to   do
{Oi}i=1:n3) 　　从环境中获得一系列观测值

{Mt
i }i=1:n4) 　　获取历史决策经验

Ôi
t Mi

t+15) 　　式 (6)计算每个智能体的 与

j=1 n6) 　　For   to   do
a j

t7) 　　　式 (8)计算智能体动作

8)　　 End for
{ai

t}i=1:n−1 R(Ot ,at)9) 　　执行动作 并得到奖励

(Ot ,at ,Mt ,R(Ot ,at)) D10) 　   放入经验回放池

11) 　End for
D B12)　 从 中随机抽取 个样本子集

{V(Ôi)}i=1:n13) 　式 (6)计算

LBTE(φ)14) 　式 (5)计算 BTE的损失

Ât15) 　式 (2)计算优势函数

{Oi}i=1:n {ai
t}i=1: j−1 a j

t16) 　BTD利用 和 生成策略

LBTD(θ)17) 　式 (7)计算

φ←Adam(LBTE(φ)), θ←Adam(LBTD(θ))18)　 
19) End for

{ai
t}i=1:n−120) Return 

 

3   实验

在本节中, 评估了 BTM 在星际争霸中的表现. 首
先将 BTM 与典型的 MARL 模型进行了对比实验. 其
次, 对 BTM的各个组件进行了消融实验, 以验证 BTM
的有效性. 
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3.1   星际争霸多智能体挑战

星际争霸多智能体挑战 (SMAC)[32]是暴雪星际争

霸上进行的多智能体协同强化学习环境. SMAC 具有

庞大的状态、观测空间和动作空间, 对多智能体协同

算法的泛化性和适应性提出了挑战. 图 3展示了 SMAC
中部分场景.
  

 
图 3    SMAC 场景图

  

3.2   性能研究

图 4展示了在 SMAC的不同场景下, BTM与基线

方法的胜率对比折线图. 实验结果为在不同随机种子

的情况下进行 10次实验取中位数为评价指标. 值得注

意的是, HAPPO和 HATRPO仅在难度简单的 2s_vs_1sc

场景上表现出色. 而在难度较高的 5m_vs_6m 等场景

中, HAPPO 和 HATRPO 方法之所以在复杂场景表现

不佳, 源于它们采用的共享参数训练机制, 这导致所有

智能体在能力上无法明显区分, 与独立网络的训练方法

相比, 它们在信用分配上显得过于简化, 影响了决策精

度和适应性. 相较于同样使用注意力机制的 TransQMix,
BTM 在收敛速度和效果上都更加优秀, 证明了历史决

策经验的必要性. 在测试场景中, BTM 的训练曲线相

对于 MAPPO 等来说增长较慢, 这是因为训练初期历

史决策经验不足, 导致其性能提升缓慢. 然而, 随着历史

决策经验的逐步融合, BTE的优势逐渐显现, 最终模型性

能超越了MAPPO等其他基线模型. BTM在 5m_vs_6m
场景中取得了次优的表现, 仅低于 EMU, 但是在其他

场景中, 尤其是在像 6h_vs_8z 这类困难地图中, BTM
的效果远高于 EMU, 因为使用了前辈智能体的合作收

益的情况下, 增强了模型的泛化性.
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图 4    SMAC场景的测试胜率

 

此外, 本文不仅与在线模型进行了比较, 还与离线

模型进行比较, 以全面评估 BTM 的性能, 结果如表 1
所示. BTM 的总体胜率以 93% 的平均胜率优于其他

的 10种方法. 除 HAPPO和 HATRPO外, 其他模型在

简单场景下表现良好, 但随着场景难度的增加, 智能

体间的协作和各自的独立决策变得更为关键. BTM利

用记忆模块管理历史决策经验, 提高智能体在复杂环

境中的决策. 同时, 处理“前辈”智能体的动作收益增

强了智能体的决策能力, 提升了协作效率. 通过这些

模块, 使得 BTM 在极具挑战性的场景 6h_vs_8z 中实

现了高达 67%的胜率, 相较于其他模型的平均胜率高

出 55%. 

3.3   BTM 性能分析

本节计算了 BTM 的浮点运算次数 (FLOPs) 和参
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数量, 由于不同的场景会产生不同的观测输入, 导致模

型的参数量与复杂度有差异性, 因此表 2 中展示的结

果是不同场景的平均值. 最终 BTM 的 FLOPs 和参数

量分别为 1.12×107 和 1.86×105, 具体如表 2所示.
 
 

表 1    SMAC 场景测试胜率 (%)
 

算法类别 模型
场景类别

2s3z 2s_vs_1sc 10m_vs_11m 5m_vs_6m 8m_vs_9m 6h_vs_8z 平均胜率

在线算法

BTM 100 100 100 90 99 67 93
EMU[34] 98 86 100 56 96 5 74
MAT[12] 100 100 100 76 90 78 91

MAPPO[18] 100 100 100 81 99 18 83
HAPPO[9] 0 0 0 0 0 0 0
HATRPO[9] 0 17 0 0 0 0 3

离线算法

TransQMix[17] 100 100 97 50 88 0 73
QMIX[22] 100 100 94 72 88 5 77
VDN[11] 100 98 94 68 90 5 76
Qtran[23] 100 85 59 70 88 4 68

 
 
 

表 2    BTM的 FLOPs与参数量
 

网络结构 浮点数运算 参数量

BTE 9.3×106 1.27×105

BTD 1.9×106 5.89×104

BTM 1.12×107 1.86×105
  

3.4   消融实验

为了证明 BTM 模块的有效性 ,  在 5m_vs_6m、

8m_vs_9m和 6h_vs_8z的场景上做以下两个实验: (1) 将
BTM与 BT (移除 BTM中记忆注意力模块)、BTMbase
(移除 BTM 中解码器模块, 给每一个智能体分配一个

全连接层) 和 BTbase (在 BT 的基础上, 移除解码器模

块, 给每个智能体分配一个全连接层); (2) 探究记忆块

的长度对模型性能的影响. 两个实验的结果均采用不

同随机种子并且进行 10 次训练取平均值, 结果如图 5
所示. BT 的 SMAC 平均胜率显著下降, 这种性能下降

可能是由于模型缺乏足够的历史决策经验, 导致智能

体做出了有偏差的决策. 与此同时, 当使用 BTMbase
时, SMAC的平均胜率也出现了明显下降. 这种效果变

差可能是因为智能体并没有考虑到与其他智能体之间

的合作, 导致了胜率的下降. BTbase整体模型的效果下

降了较大幅度这表明这两个模块对模型性能的贡献是

相互叠加的, 去掉它们会导致更大程度的性能下降. 如
表 3 所示, 没有记忆注意力模块和 BTD 的时候, 模型

的平均胜率分别降低 10%和 7.6%. 这证明了这两个模

块对于模型性能的重要性. 当同时去掉这两个模块时,
整体模型的效果下降 27.6%. 同时, 也分析了不同的时

间步长度对模型的影响. 当时间步长度为 1时, 胜率降

低了 22%, 是因为模型训练过程中所能够利用的决策

经验相对较少, 所导致的性能变差. 而当时间步长度为

5 时, 胜率降低 19%, 这因为模型在处理更长的决策经

验时需要更多的时间来学习有效的信息, 而且过多的

冗余信息会对模型的性能带来负面影响. 总体而言, 通
过调整时间步长度, 可以看到在时间步长度为 3 时获

得了最佳效果, 相较于其他两个长度的时间步, 胜率分

别提高 22%和 19%.
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图 5    BTM组件消融实验示意图

 
 
 

表 3    消融实验 (%)
 

消融类别 实验配置
场景类别

5m_vs_6m 8m_vs_9m 6h_vs_8z

模型结构

BTM 90 99 67
BT 76 90 64

BTMbase 82 94 61
BTbase 71 80 40

时间步长度

1步 75 81 52
3步 90 99 67
5步 82 85 50
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4   结束语

本文提出了 BiTransformer 记忆在线强化学习模

型, 来解决多智能体协同问题. BTM 由编码器和解码

器组成, 首先, 利用记忆注意力模块分析的智能体的局

部观测和历史决策经验, 提取出智能体观测中有助于

决策优化的信息. 然后, 将这些信息传入融合注意力模

块中, 在历史决策经验的基础上, 加强智能体间的交流,
得到交互状态. 利用合作注意力模块分析当前智能体

与“前辈”智能体动作的合作收益, 从而做出更有助于

团队合作的决策. 最后由决策注意力模块综合合作收

益与交互状态生成智能体的决策. 在 SMAC 的不同场

景下平均胜率比其他方法高 33%. 鉴于这是一种新的

方法, 它为进一步研究提供了几个开放的途径. 例如,
可以通过引入更复杂的记忆更新策略来提高模型对复

杂环境的建模能力未来的工作将专注于增强智能体之

间的协同性, 同时提高模型的解释性和可解释性. 这些

努力将有助于推动多智能体系统在复杂任务中取得更

优秀的表现.
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