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大纲

• 研究背景与意义
• 群体机器人多目标搜索问题
• 基于分组爆炸的多目标搜索策略
• 基于三角编队搜索的多目标搜索策略
• 基于概率有限状态机的多目标搜索策略
• 基于深度学习和进化计算的多目标搜索策略
• 群体协作在游戏AI中的应用

• 总结与展望



大纲

• 研究背景与意义
• 群体机器人多目标搜索问题
• 基于分组爆炸的多目标搜索策略
• 基于三角编队搜索的多目标搜索策略
• 基于概率有限状态机的多目标搜索策略
• 基于深度学习和进化计算的多目标搜索策略
• 群体协作在游戏AI中的应用
• 总结与展望



群体协同

4

群体机器人

群体智能+机器人

群体智能

针对生物群体的仿生 强调简单个体间协同

生物群体中的协同行为

个体简单 局部信息交互 群体规模变化大 群体行为复杂



群体机器人的定义

•启发自社会性生物群体：
–鸟类迁徙、蚂蚁觅食等
–个体较弱
–群体行为复杂

•群体机器人
–大量、简单的实物智能体
–集体行为从局部交互涌现



群体机器人的局部特征
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群体机器人的系统属性

鲁棒性

冗余性、
同构性

简单性

分布式

可伸缩性

分布式、
冗余性

简单性、
同构性

灵活性

冗余性、
分布式

简单性、
同构性



群体机器人的应用领域

•协同护卫
•协同运输

•目标搜索
•灾后救援

•定位有害
气体泄露
源

•区域覆盖
•环境检测

区域

遍历
危险性

冗余性
要求

群体规
模可变

需要大量个体

• 区域覆盖
• 区域巡逻、搜救
• 水质监测

• 群体组织
• 图形生成
• 区域封锁

危险性任务

• 区域覆盖
• 排雷、矿道清理
• 废墟救援

• 群体组织
• 区域防御



群体机器人的研究意义
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群体机器人多目标搜索问题

•群体机器人多目标搜索
–一群机器人在广阔未知的环境中，通过
某种协同机制，搜索与处理环境中的目标

•衡量指标
–搜索与处理所有目标所需时间

•应用前景
–民用：灾后救援、水质监测
–军用：敌潜搜寻、战场监测

抽象建模

模拟仿真平台

提出多个多目标协同
搜索方法



多目标搜索问题与群体机器人的优势

•现实任务
–灾后救援
–海难救援
–敌方潜艇搜寻
–战场目标摧毁
•任务特征
–多个目标
–大空间
–效率需求
–可伴有危险



多目标搜索问题的假设

环境

•空间巨大

目标

•静止
•小尺寸
•大影响范围
•适应度随距
离递减

•随机分布

机器人

•无先验
•局部交互
•速度、存储
有限

•无集中控制
•同一区域



多目标搜索问题的近似数学模型

分配问题

目标位置已知

机器人个数不
少于目标

每个机器人仅
处理一个目标

T个目标：
d1, d2, …, dT

N个机器人分为T组：
k1, k2, …, kT

机器人最大速度：vmax

S：分配策略集合



搜索效率的理论上界

近似计算

•等面积圆形区域
• [108,117]

蒙特卡罗模拟

•考虑阵列间隔（如200
个机器人的阵列）

• [109,118]

默认参数配置：

•地图1000*1000
• 10个目标
• 50个机器人



搜索策略性能的衡量指标

•效率
–迭代次数的均值
•稳定性
–迭代次数的标准差
•规模敏感性
–增加一个机器人少需的迭代次数
•并行处理能力
–增加一个目标多需的迭代次数
•协作处理能力
–增加一次目标收集次数多需的迭代
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分组爆炸算法（Group Explosion Strategy, GES）

•适应值分布密集
–只考虑细化搜索阶段和目标处理阶段

•核心思想
–将群体分成多个小组
–组内协同加快搜索
–组间并行搜索多个目标
–分组大小阈值𝛽!



分组爆炸算法（Group Explosion Strategy, GES）

•引入烟花爆炸机制

爆炸
机制

爆炸碎片 爆炸半径 新的爆炸中心

GES

个体及其邻域 邻域半径 子群移动

收集目标

组内协同

拆分较大分组

发现目标

历史状态存储

分组规模 ≥ 𝛽!
分组规模 < 𝛽!

领导者

跟随者

分组规模 ≥ 𝛽!分组规模 < 𝛽!

•算法流程



分组爆炸算法（Group Explosion Strategy, GES）

•组内协同
–分组中心=>组内最优位置

•𝐶" 𝑡 =
∑$∈&' ( $$ %

&' %

–调整爆炸幅度
•𝐺" 𝑡 = 𝑃' 𝑡 − 𝐶" 𝑡 ∗ 𝑅(
•𝑅(从1 − 𝛽)、 1和1 + 𝛽)中随机选
择

•拆分较大分组
–适应值最好的两个个体=>领导者
•相互排斥

•𝑉) 𝐿* = 𝑃+! 𝑡 − 𝑃+"#! 𝑡 ∗ 𝛽) , 𝑖 = 0,1

–跟随者
•根据权值随机选择跟随一个领导者
–𝑤 𝐿* = 𝐹 𝐿* + 1

–𝑃 𝐿* = , +!
, +$ -, +"

•𝐺* 𝑡 = 𝑉) 𝑙* + 𝑃.! 𝑡 − 𝑃* 𝑡 ∗ 𝑅/



分组爆炸算法（Group Explosion Strategy, GES）

•历史信息
–𝐻" 𝑡 = 𝑃" 𝑡 − ℎ" ∗ 𝑟
–随机系数𝑟服从𝑈 0.4,0.8

•速度更新

𝐺! 𝑡 𝐻! 𝑡 𝑉! 𝑡
𝐺! 𝑡 > 0 - 𝐺! 𝑡 + 𝐻! 𝑡

𝐺! 𝑡 = 0
𝐻! 𝑡 > 0 𝐻! 𝑡 + 𝑅"
𝐻! 𝑡 = 0 𝑉! 𝑡 − 1



改进的分组爆炸算法（IGES）

•分组爆炸算法的不足之处 •简化策略
–多个个体的分组
•只考虑临近个体信息
•简化拆分机制

–单个个体的分组
•只考虑历史记录信息

•提高组内协同性能
–细化处理情况
•提高策略针对性
•简化单一策略

–分组所需个体减少
•减小分组阈值
•提高并行性



改进的分组爆炸算法（IGES）

•改进后的策略
群组大小 多个个体 单个个体

适应值
适应值
不同

适应值
相同

历史最优 比上一代差 其他

策略𝑆" 𝑡
群体中心
=>最优
个体中心

远离群体
中心

方向不变
向历史最优
中心移动

随机量𝑟 61 10 0 1 61 10
简化 取消爆炸幅度调整 取消历史信息随机系数

𝑉! 𝑡 = 𝑆! 𝑡 + 𝑟 ⋅ 𝑅"



实验结果和讨论

•目标数量：10-100
•个体数量：10-50
•地图大小：1000*1000
•对比算法RPSO
–基于典型群体智能算法PSO
–使用局部交互



实验结果和讨论

•GES算法
–大部分情况下优于RPSO
–个体比较密集时性能有所下降

• IGES算法
–策略简单
–计算复杂度低
–适应能力能力强
–相较于现有算法具有30%以上的提升
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三角编队搜索（Triangle Formation Search, TFS）

•三阶段搜索框架



三角编队搜索（Triangle Formation Search, TFS）

•研究思路
–增强开采
•划分为固定小队
•队内整合信息
•小队间无协作

–增强探索
•借鉴随机搜索
•个体独立搜索
•个体间无协作

•三角编队搜索策略的五个阶段
–初始分组：三机编队（领队和队员）
–初始扩散：邻居较少的方向
–无适应度区域搜索：随机搜索
–有适应度区域搜索：局部梯度估计
–目标收集：广播目标位置



三角编队搜索（Triangle Formation Search, TFS）

•关键技术

关键
技术

统一
分组

扩散
控制

随机
搜索

梯度
估计

角色
切换

队形
控制

模拟
同步



三角编队搜索（Triangle Formation Search, TFS）

•三角梯度估计
–局部线性变化，等值线的法向量



三角编队搜索（Triangle Formation Search, TFS）

•角色切换与队形控制
–角色切换
•减少剧烈转向
•最优个体为领队
•领队广播位置
•队员确定角色

–队形控制
•队员确定位置
•领队监测距离



三角编队搜索（Triangle Formation Search, TFS）

•独立搜索策略
–随机搜索
•列维飞行
•弹道移动
•间歇式搜索

•三种随机搜索

–三角梯度估计
•当前位置
•历史最优
•历史最差

–惯性机制
•稳定方向
•跳出极值
•

列维飞行

• 幂律分布
• u=1.001
• LFS

弹道移动

• 直线运动
• BMS

间歇式搜索

• 双状态
• 指数分布
• IS



实验设置与对比算法

实
验
设
置
与
对
比
算
法 默认设置

50-10-10

不同群体规模

不同目标数量

不同目标收集次数

对比算法

RPSO、A-RPSO、IGES

TFS：三角编队搜索

LFS、BMS、IS



不同群体规模



小结

衡量指标 三角编队搜索策略TFS 独立搜索策略

效率和稳定性 大规模下优
小规模下差

基本较优
尤其小规模

规模敏感性 高 低（BMS较高）

并行处理能力 较强 强

协作处理能力 强 弱

启发
开采能力很强

探索能力较强，但资源
仍相对过于集中
打破固定编队

探索能力很强
需加强协作以增强开采
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概率有限状态机(Probabilistic Finite State Machine, PFSM)

•研究动机与思路

改进三角编
队搜索策略

保留开采

三角梯度估
计

邻居协作

增强探索

打破编队

扩散状态



概率有限状态机(Probabilistic Finite State Machine, PFSM)

•三状态概率有限状态机



概率有限状态机(Probabilistic Finite State Machine, PFSM)

•简化的概率有限状态机



概率有限状态机(Probabilistic Finite State Machine, PFSM)

•关键技术

三角梯度估计

邻居
协作

惯性机制

稳定方向

避免振荡

状态保持机制

指数
下降

扩散概率

扩散
阈值



概率有限状态机(Probabilistic Finite State Machine, PFSM)

•个体决策流



实验设置与对比算法

实
验
设
置
与
对
比
算
法 默认设置

50-10-10

不同群体规模

不同目标数量

不同目标收集次数

对比算法

RPSO、A-RPSO、IGES

TFS、LFS、BMS、IS

PFSMS：基于概率有限状态
机的搜索策略



不同问题配置下各对比策略的效率排名

•群体规模50
•目标数量10
•目标收集次数10



小结

几乎在各指标上都显示压倒性优势

大群体规模下效率接近理论最优值

有效地平衡了群体的探索与开采
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基于深度学习和进化计算的多目标搜索策略

•研究动机
–生物群体的自组织行为
•蚂蚁觅食
•鸟类迁徙
•具体策略未知（目标策略）

–学习生物群体的行为
•采集数据
•策略设计
•机理揭示

–优化模型
•进化算法
•强化学习

•基于深度学习和进化计算的两阶段学习框架



基于深度学习和进化计算的多目标搜索策略

•目标策略——PFSMS
• 30维输入，2维输出



基于深度学习和进化计算的多目标搜索策略

•数据采集和预处理

独立同分布

•地图种子
•迭代次数
•机器人编号

数据均衡

•搜索状态
1/5->1/2

• 150万条
• 3:1:1

归一化

•训练集
•均值
•标准差



基于深度学习和进化计算的多目标搜索策略

•修正线性单元 ReLU
•比例指数线性单元 SeLU
•栈式自编码器 SAE，dropout



基于进化计算的策略学习

降低维度

•最后一层
• 258维度

稳定评估

•标准差<30
• 1000次均
值

进化算法

• GFWA
•爆炸半径
• 3e-3



实验设置与对比算法

实
验
设
置
与
对
比
算
法 默认设置

50-10-10

不同群体规模

不同目标数量

不同目标收集次数

对比算法

RPSO、A-RPSO、IGES

TFS、PFSMS（目标）

RNS、RNSE



不同群体规模



小结

在各项指标上接近目标策略

经过进化学习的策略表现更优

验证了两阶段学习框架的有效性

网络结构和进化算法的设置有借鉴意义
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群体协作在游戏AI中的应用

1997年，IBM的深蓝战胜了当时
的国际象棋特级大师 Garry 
Kasparov

2017年，Google-
DeepMind的Alphago
围棋程序战胜柯洁

2015年，Google-
DeepMind发表文章称深
度强化学习在Atari游戏
任务上超越人类表现

2017年，OpenAI的Five
机器人，在标准比赛规
则下，在刀塔2的 1v1比
赛中与世界冠军邓迪
（Dendi）进行对抗。

基于群体协作的游戏AI？

Pommerman
(炸弹人)

Battle Game Soccer Game StarCraft
(星际)



基于注意力机制的多智能体强化学习状态表示方法

•研究动机
实现全局协同仍需信息集中式的处理模式

多智能体拓扑连接的动态性和规模变化给特征表示带
来了极大的不确定性

传统方法缺乏灵活性

特征并联→维度灾难；离散化/平均化→精度损失

不同邻居在不同时刻的效用也不同

问题：如何为智能体构建一个稳定且高效的特征表示？



图视角下的多智能体状态表示学习

Attentive Relation  
Encoder

D
ecoder

(shared)

f2

Aggregated Features

f1
Policy function

-

a2

a3
a4  

a1

a5

a7
a6

Feature Set

a2

Actions

a1

•智能体为节点（node）

•智能体状态为节点特征（feature of node）
•邻居之间的连接为边（edge）

•邻居之间的交互关系为（有向）边特征（feature of edge）
•时变关系动态图𝐺𝑡= (𝐴, 𝐸𝑡)

图注意力机制 + 多智
能体深度强化学习



基于注意力机制的多智能体强化学习状态表示方法

•注意力关联编码器
–注意力关系编码模型（Attentive Relational Encoder, ARE）



基于注意力机制的多智能体强化学习状态表示方法

排列不变性

• Softmax操作对排列置换函数不敏感

数量不变性

•子图规模不固定，输出的状态表示固定（使用了Sum-pooling）

计算效率

•所有操作均可以并行化，且所有执行模块共享

效用区分能力

•注意力机制逐个计算邻居的重要性权重



实验结果和讨论——实验任务

•任务

•根据视野中的目标分布调整位置
•实现“互惠共利”

接球任务

• 就近覆盖地标
• 躲避其他智能体行进路线

目标覆盖任务



实验结果和讨论——训练收敛性验证

8-智能体接球任务 50-智能体目标覆盖任务

对邻居个体的差异化建模能显著提高个体表示学习的能力

复杂交互场景建模多轮聚合能显著提高性能



实验结果和讨论——协同指标验证

多智能体接球任务协同性指标 多智能体目标覆盖任务协同性指标



小结

提出一种基于注意力机制的关系编码器用于多智能体
表示学习

满足动态交互环境中特征表示的排列不变性/规模不
变性/效用区分能力

性能优于特征并联/平均池化等特征表示方法



基于协同隐空间的多智能体强化学习探索方法

•强化学习方法依赖探索机制（试错）
•多智能体学习探索难
–随着智能体数量增多，高效的协同模式更
难挖掘（组合动作空间𝑂(|𝐴|𝑁)）
–协同模式可能存在多个局部最优
–某一个有效的动作需要其他智能体的配合
才能体现出来



已有的探索方法

单智能体探索方法 扩展到多智能体系统时存在的问题



协同模式的观察

多机器人冲突消解 协同防撞策略

低维结构

•协同模式存在低维
流型

•“协同隐空间”→	
动作空间

共享结构

•共同知识
•协同决策的一致性

多态结构

•协同模式不唯一
•协同隐空间存在多
样性



隐空间探索方法

编
码
器

隐
空
间

动作解码器

动作1

动作2 

动作3

探索空间的转移：
原始联合动作空间→隐空间

隐空间保持多样性：
随机采样的形式

隐空间结构共享



基于低维协同模式的多智能体探索方法

指令编码器𝑞𝜙(𝑧|𝑠)

策略解码器𝜋𝜃(𝑎|𝑠, 𝑧)

隐空间探索多智能体强化学习的计算图
（Feudal Latent-space Exploration, FLE）



训练方法

正则项

单位高斯先验

在MADDPG的基础上加入隐空间编码器模型的训练



实验结果和讨论——实验任务

•共同抓取目标（绿色）
•躲避“毒药”（红色）

目标拾取任务（WaterWorld）

•学习行走策略的同时保持长棍的平衡
•需要一致的行走节奏

协同搬运任务（Multi-Walker）



实验结果和讨论

5-智能体目标拾取任务

2-智能体协同搬运任务

FLE能收敛到更高的平均奖励

协同策略的多样性使得FLE的方差较大



实验结果和讨论——探索效率的可视化分析

轨迹数据降维可视化（t-sne）

FLE能快速摆脱初级阶段的探索，快速找到高奖励对应的状态空间

对应高奖励状态空间



小结

提出一种隐空间探索用于学习低维协同模式

复杂协同任务中的探索效率优于朴素的随机噪声探
索方法

可视化分析证明隐空间的学习可以掌握协同模式的
多样性



应用研究：群体协作在游戏AI中的应用
• 星际争霸II

• 人类游戏史上最困难、也是最成功的游戏
• 多层次游戏机制

• 建筑、科技、兵种、攻击策略、……
• 人工智能研究的“练兵场”

• Google-DeepMind、Oxford等机构研究



应用研究：群体协作在游戏AI中的应用

•实验场景：星际101对战场景（训练微操作）
•智能体建模：
–局部特征：[move_features, enemy_feature, 

ally_feature, own_feature, obs_agent_id, 
obs_last_action]
–动作：[no_op, stop, north, south, west, east, 

attack/heal]
–奖励：(delta_enemy + delta_deaths - delta_ally + 

result) / max_reward * reward_scale_rate
–目标：消灭对方全部兵种单位，获得游戏胜利

9 Marines vs. 4 Roaches



实验结果与分析



小结

将星际争霸2中的微操建模成多智能体协同任务

多智能体协同策略能以超过96%的胜率战胜非作弊难
度的最强内置AI

展现出一些高级协同攻击技巧



大纲

• 研究背景与意义
• 群体机器人多目标搜索问题
• 基于分组爆炸的多目标搜索策略
• 基于三角编队搜索的多目标搜索策略
• 基于概率有限状态机的多目标搜索策略
• 基于深度学习和进化计算的多目标搜索策略
• 群体协作在游戏AI中的应用
• 总结与展望



总结与展望

•目前，群体智能研究正处于迅速发展阶段
•新的自然/生物的机理和现象是发展新型群体智能算法和模型的源动
力

•群体智能应用正在许多领域逐步展开，尤其是群体机器人的研究和应
用正在获得大家的广泛关注

•广泛深入的实际应用，仍然面临下列挑战:
–高维大数据
–多目标
–不确定变化环境
–动态的协同协作

•群体智能是通往强AI的方向，具有远大前景！



谢谢大家!


