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基于 RTS 视角的指挥控制系统智能化技术 

伍文峰 1,2，张昱 1，荣明 1 
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摘要：即时战略(Real-Time Strategy，RTS)游戏对于研究指挥控制系统智能化技术有重要参考价值。

针对指挥决策过程阐述了 RTS 游戏与战略战役级指挥控制系统的相似性，分析了 RTS 游戏中智能

化技术面临的规划、学习、不确定和时空推理等问题带来的挑战，研究了行动序列规划、敌方规划

识别、状态评估、多智能体协作和多尺度 AI 等关键技术及最新研究进展，指出了战略战役级指挥

控制系统智能化技术发展的趋势，为指挥控制系统的智能化技术开发和研究提供了有益借鉴。 
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Abstract: Real-Time Strategy (RTS) games have important reference value for studying the intelligent 
technology of command and control systems. The similarities between RTS games and the strategic battle 
level command and control systems are described according to the decision process. The challenges 
brought by the problems of planning, learning, uncertainty and space-time reasoning in the intelligent 
technology of RTS games are analyzed. The key technologies and latest research progress of action 
sequence planning, plan recognition, state assessment, multi-agent collaboration and multi-scale AI are 
studied. The trend of intelligent technology development of strategic and operational level command and 
control systems is pointed out. It provides a useful reference for the development and research of 
intelligent technology for command and control systems. 
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Deep Learning 

引言1 

指挥控制系统是信息化战争的必备手段，虽然

不直接完成火力打击、侦察和保障等任务，但却是

信息作战的倍增器，地位作用日益凸显。美军对指

                                                        
收稿日期：2018-05-31      修回日期：2018-06-26; 

基金项目：中国博士后科学基金(2017M613318); 

作者简介：伍文峰(1982-)，男，湖北钟祥，博士，

讲师，研究方向为体系评估、体系建模与仿真；张

昱(1979-)，男，四川南充，博士，讲师，研究方向

为战争复杂系统建模与仿真、智能化指挥与控制。 

挥控制领域的智能化技术研究一贯非常重视，从上

世纪 70 年代的决策支持系统，到 2007 年的深绿计

划(Deep Green)，再到近期 DARPA 启动的 Insight、

XDATA、Big Mechanism、Deep Learning、DEFT、

PPAML 等大量基础技术研究项目和 Mind’s Eye、

TRACE、DBM、TEAM-US 等一系列面向实际作

战任务背景的项目，可以看出其已经从计算智能、

感知智能发展到了认知智能[1]，达到了一个前所未

有的新高度。 
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1  RTS 游戏和战略战役级指挥控制

系统的关系 

指挥控制系统有多种不同的分类方法，按照作

战层次的不同，可以分为格斗级、战术级、战役级

和战略级。不同层次关注的对象和问题不同。格斗

级指挥控制系统主要针对单兵、单机或单舰等单个

武器装备或简单武器装备系统之间的对抗，重点研

究对格斗行为的观察、判断、决策和行动等的指挥

控制；战术级重点关注战术作战行动中的行动路线

选择、兵力分配、计划安排等问题的智能指挥与控

制，比格斗级指挥控制的兵力数量和行动类型更

多、态势也更加复杂；战略战役级级则强调在更长

的时间尺度和更大的空间尺度上综合考虑，决策过

程定性成分较多，往往难以用精确地数值或定量模

型进行描述。例如对于战略级指挥控制系统而言，

需要考虑军事与经济、外交、科技、政治等的关系，

是优先发展科技，还是发展军事，或是经济？对于

战役级指挥控制系统而言，需要统筹考虑地域、时

间、武器装备、作战力量等之间的协同。同时，因

为决策是在对抗的环境中，敌对双方或多方之间会

动态调整各自的策略，还可能会故意隐瞒自己的真

实意图，所以决策是一个动态博弈过程，存在很大

的不确定性，这些都对智能化战略战役指挥控制系

统的发展带来了巨大的挑战。本文主要研究战略战

役级指挥控制系统。 

游戏的特点决定了其对于人工智能技术研究

有非常重要的参考价值：一是游戏一般采用固定规

则集，且有环境约束，提供了接近真实世界的复杂

测试环境，同时又没有真实世界中多种设施造成的

混乱，可以专注于特定算法、特定环境的研究，研

究出的结果可以应用于解决更复杂的真实世界中

的问题；二是开放的游戏平台拥有无限的训练和比

赛数据，记录了学习各种游戏玩家(包括不同等级

的 AI 和人类玩家)的历史经验，便于研究人员进行

并行的测试和研究；三是人工智能已经被广泛应用

于棋牌类游戏(象棋、围棋、德州扑克、麻将)和对

战电子游戏(街霸、Dota、Atari、CS 等)，推动了

许多人工智能技术的开发。 

即时战略游戏(Real-Time Strategy Game)，简

称 RTS 游戏，是策略游戏(Strategy Game)的一种。

早在 2016 年 AlphaGo 取得成功时，DeepMind 公

司就宣布将星际争霸游戏作为下一个挑战对象。之

所以基于 RTS 游戏视角来研究指挥控制系统的智

能化技术，是因为它与战略战役级的决策过程非常

相似[2-4]： 

(1) 多方同时操作。通常在同一时间有多名玩

家同时操作，这些操作都需要消耗时间，例如采矿

需要派出采矿车，到达矿藏地点，返回矿石加工厂

等，类似于战场上多方行动的独立性。 

(2) 游戏实时进行。每个玩家决策的时间都是

有限的，以确定下一部动作。与传统棋类游戏不同，

在星际争霸中，游戏以每秒 24 帧的速度进行，即

在游戏态势发生改变之前，只有 42 ms 的时间进行

决策，游戏中的决策压力与实际作战过程非常类

似，每一步的动作类似于指挥员制定下一步作战行

动的决心。 

(3) 不完全信息博弈。星际争霸具有“战争迷

雾”，在双方没有直接交锋前，玩家只了解己方和

友方力量范围内的环境，对敌方范围内或未侦察的

区域中的经济、科技和军事发展的细节不清楚，需

要派出专门的兵力侦察后才能掌握相应情况。Dota

在战争迷雾的基础上还有开雾、隐刀、真假眼等高

级视野缠斗技巧。 

(4) 强调长远战略与短期战术、格斗的协调。

RTS 游戏中各类决策的影响长短不一，有的决策要

过很长时间才能体现重要性，水平不高的甚至看不

懂。例如，在星际争霸中，高水平的选手都会

hit-and-run (打了就跑)的骚扰战术，甚至上升到战

略层面，如人族的雷车提速骚扰等。 

(5) 状态空间和动作空间巨大。在每个决策周

期中状态空间和可用的行动数量都很大，例如象棋

的状态空间大约在 1050左右，德州扑克大约在 1080

左右，Go 游戏大约在 10170 左右，在典型环境下的

星际争霸的状态空间达到了 101685，比棋牌类游戏

2
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高了很多个数量级。 

当前军事指挥控制领域的人工智能技术发展

很快，在格斗级和战术级等较低层次出现了基于遗

传模糊树的 Alpha AI[5]和基于增强学习的典型应

用，但在战略战役级等较高层次仍然面临很多困

难，公开的资料中还未见到能实用的系统[6]。因此，

本文期望通过对RTS游戏中人工智能技术的研究，

重点围绕星际争霸游戏，探索战略战役级指挥控制

系统智能化面临的挑战、关键技术和发展趋势。 

2  战略战役级指挥控制系统智能化

面临的挑战 

智能化战略战役指挥控制系统的主要任务是

根据任务目标，依据给定的资源和约束条件，运用

智能技术，通过科学规划的方法，产生一系列的行

动序列，以实现使命任务。RTS 游戏中的人工智能

关注的研究问题与智能化战略战役决策有较大的

相似性。早期主要集中于资源管理、不确定环境下

的决策、空间和时间推理、多个 AI 之间的协同、

对手的建模和学习、对抗式实时计划等问题[2-3]。

最近的研究进展又发现了一些新的挑战，例如，如

何利用大量的领域知识等。 

2.1 规划问题 

RTS 游戏中状态空间的大小远远大于传统棋

盘游戏，而且在给定的时间内可以执行的动作数量

也大得多。因此，传统的规划方法，如游戏树搜索

等，并不直接适用。但是可以将 RTS 游戏中的规

划分为多个抽象层次：在较高层次，玩家需要进行

长期规划，以便在游戏中发展强大的经济；在较低

的层次，个体部队需要协调一致，在考虑到地形和

对手的情况下进行战斗。通过采样或分层分解来解

决这些大规模规划问题的技术尚不存在。 

2.2 学习问题 

鉴于通过直接使用规划技术玩 RTS 游戏比较

困难，许多研究转向了学习问题的研究。RTS 游戏

中的学习问题可分为以下 3 种： 

(1) 游戏前学习：如何才能利用现有的数据，

如现有的回放，或有关特定地图的信息，以便在开

始之前学习适当的策略？目前已经有大量的工作

已经朝着这个方向发展。 

(2) 游戏内学习：机器人如何部署在线学习技

术，让他们在玩游戏时提高游戏玩法？这些技术包

括强化学习技术，以及对手建模技术。主要的问题

是状态空间太大以及 RTS 游戏只是部分可观察的

现实情况。 

(3) 游戏间学习：从一场比赛中可以学到什

么，可以用来增加下一场比赛胜利的机会？一些工

作使用了简单的博弈论解决方案来选择一组预定

义策略，但一般性问题尚未解决。 

2.3 不确定性问题 

在 RTS 游戏规模和不确定性条件下的对抗规

划仍然是一个未解决的挑战。在 RTS 游戏中，存

在两种主要的不确定性。首先，游戏是部分可观察

的，玩家不能观察整个游戏地图，只有通过侦察才

能看到对手在做什么。这种不确定性可以通过良好

的侦察和知识表示来降低(以推断出什么是可能

的)。其次，游戏具有对抗性，并且玩家无法预测

对手将执行的动作，这也带来了不确定性。对于这

种不确定性，作为人类参与者的 AI 只能建立一个

对手可能做什么的合理模型。 

2.4 时空推理问题 

空间推理与地形开发的各个方面有关，涉及建

筑物布局或基地扩建等任务。在建筑物布局方面，

玩家需要认真考虑将建筑物定位到自己的基地，以

便通过构建具有防御作用的墙来保护自己，并尽量

避免可能卡住大型部队的错误配置。在基地扩张

时，玩家必须选择好地点来建立一个新基地，涉及

到自己的位置和对手的基地。最后，空间推理是战

术推理的关键，玩家需要决定在哪里放置作战部

队，例如当对手的单位被引入该地时便于己方攻

击。空间推理的另一个例子是，当敌人处于低地时，

在高地上总是有利的，因为低地的部队看不到高处

3
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的部队。类似地，时间推理是战役或战略推理的关

键。例如，定时攻击和撤退以获得优势。在更高的

战略层面上，参与者需要考虑何时执行长期影响的

经济行为，如升级、建筑施工、战略转换等，这些

行动的影响往往不是立竿见影，而是长远的。 

2.5 领域知识利用问题 

在国际象棋等传统棋盘游戏中，研究人员利用

大量现有的领域知识创建了良好的评估函数。就

RTS 游戏而言，目前还不清楚大量的领域知识(表

格、战略指南或回放数据等)如何被机器人 AI 利

用。这方面工作主要集中在两个方向：一是寻找将

现有策略硬编码为机器人的方法，以便机器人只需

决定部署哪种策略，而不必解决完成每个时间步骤

决定每个单元执行哪些动作的问题；二是创建了大

量的回放数据集，这些数据集从策略、趋势或计划

中尝试学习。然而，星际争霸的游戏非常复杂，如

何自动从这些数据集中学习仍然是一个悬而未决

的问题。 

2.6 任务分解问题 

出于上述多种原因，现有的大多数 RTS 游戏

玩法都是通过将大问题分解为一系列较小的问题

来解决，这些小问题都可以独立解决。常见的分解

方法包括 5 个层次[3]：(1) 战略类：对应于高层决

策过程，这是游戏理解的最高抽象层次，针对特定

对手寻找有效策略或反策略是 RTS 游戏的关键，

涉及整盘游戏的输赢；(2) 战术类：对应于战略战

役的实施，包括军队和建筑的定位、动作、时机等

等，涉及一组单位的输赢；(3) 反应控制类：对应

于战术的实施，包括在战斗中移动、瞄准、射击、

逃离、击打和跑动技术，专注于控制特定的部队。

(4) 地形分析类：分析构成地图的区域，例如阻塞

点、矿物和天然气位置，高和低的步行场地、岛屿

等；(5) 情报收集类：对应于收集对手的信息，由

于存在战争迷雾，玩家必须定期派侦察兵监视和侦

察敌方基地。 

相比之下，当人类玩星际争霸时，他们通常以

非常不同的方式划分他们的决策。星际争霸社区通

常谈论两项任务：一是微观任务，即单独控制单位

的能力(大致对应于上面的反应控制和部分战术)，

一个好的微观操作玩家通常会让他们的队伍在更

长的时间内保持活力。二是宏观任务，即能够在适

当的时间生产部队和进行扩张，以保持部队的生产

量(大致对应于上述除了反应式控制和部分战术之

外的所有类型)，一个好的宏观操作玩家通常拥有

较大的军队。任务分解带来的一个关键问题是体系

结构的设计，即如何解决处理上述各种子任务的

AI 之间的高效协同工作，例如通信、冲突消解、

资源使用排序等。 

3  战略战役级指挥控制智能化关键

技术 

相对于 RTS 游戏中微观层面的行动控制，宏

观层面的智能化指挥控制与战略战役级指挥控制

智能化具有更多的相似性，因此本文重点关注宏

观层面的活动控制。为了解决 RTS 游戏中的自动

决策问题，很多研究致力于创建可以在 RTS 游戏

的战略层面进行智能行动的系统。典型的宏观任

务包括战略决策(或者行动序列规划)、敌方规划识

别、状态评估技术、多智能体协作和多尺度 AI

技术等[2]。 

3.1 行动序列规划技术 

这是一个最具挑战性的问题，因为不完整信息

——“战争迷雾”，掩盖了战场中远离友军单位的区

域，造成了巨大的状态和行动空间。行动序列规划

技术期望 AI 能够达到类人的水平，减少目前在游

戏领域常用的硬编码开发工作量。 

3.1.1 基于案例的规划 

基于案例的规划(Case-Based Planning，CBP)

的主要原理是通过寻找类似的过去情况，为现状提

供潜在的解决方案。但是 CBP 系统在战略层面上

反应能力差，在行动层面反应过度，在低层次行动

4
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失败之前不会对高层次的状态变化做出反应，或者

由于单一行动失败而抛弃整个计划[7]。早期的 CBP

在 RTS 游戏中应用一般通过创建“动态脚本”概念

扩展的系统，根据当前情况选择战术和战略。通过

将多个状态抽象为一个状态网格，和将行动抽象为

一个战术集合来降低状态和动作空间的复杂性，其

中状态网格中多个建设行为被组合成一个包含了

一系列小的特征集合的游戏。这使得这个系统能够

在多种游戏中，改善对每种情况下每种战术表现的

评估，并最终学会始终如一地击败所有测试过的脚

本对手。后续有将 ABL 中的行为、目标和生存条

件的想法与 CBP 结合的研究。在执行计划时，可

能会对其进行修改，以适应意外事件或补充未能实

现目标的状态。还有研究分别将决策树、模糊集等

与基于案例的推理(Case-Based Reasoning，CBR)

结合，主要用于预测高级别的态势，确定用于案例

选择的属性和权重，对连续特征值进行分组来提取

状态信息，以简化状态空间。 

3.1.2 分层规划 

分层规划可以映射到 RTS 游戏中典型的目标

和子目标的层次结构，从最高级别的目标(例如赢

得游戏)直接映射到最低级别目标。通过分层次分

解问题，规划系统能够在不同抽象层次分别处理局

部情况，减少问题的复杂性，但在不同层次之间协

调会产生一些潜在的新问题。分层规划经常被合并

为其它方法的一部分。 

一些研究人员将这个层次结构形式化为分层

任务网络(Hierarchical Task Network，HTN)的明确

结构，其中包含任务、任务排序以及实现它们的方

法。HTN 中高级复杂任务可分解为一系列更简单

的任务，这些任务本身可以分解，直到每个任务代

表具体行动。HTN 允许 Agent 对问题进行动态反

应，例如重建失去的建筑物或在需要时收集特定类

型的额外资源，这与内置的脚本化 AI 不同。HTN

已被用于 RTS 游戏的战略决策，但未用于星际争

霸。学习型 HTN 已经在相对简单的游戏中进行了

研究，但尚未直接用于 RTS 的 AI 领域，未来可能

会有希望减少建造 HTN 所需的工作。 

3.1.3 行为树 

行为树是决策和行动节点的层次化结构，是游

戏行业程序员和设计者用于定义 Agent 的行为的

常用方法。因为它们可以使用可视化工具创建和编

辑，使其对于非程序员更容易理解和接受，这与脚

本不同，因此比较流行。而且，树的层次化结构鼓

励重用，因为定义特定行为的树可以连接到另一个

树上的多个位置，或者可以通过添加节点逐步定

制。由于行为树是分层次的，因此它们可以涵盖从

非常低级行为到战略级别决策等广泛的行为。

Palma 等使用行为树实现了对基于案例的策划者

行为的直接控制[7]。借助该系统，机器学习可以用

来通过规划人员创建复杂而强大的行为，同时允许

游戏设计人员通过替换行为树来更改行为的特定

部分，而不是行为或整个计划，即可以为特定想定

定义自定义行为，修复错误学习的行为，或根据需

要调整学习行为。 

3.1.4 目标驱动的自治 

目标驱动的自治 (Goal-Driven Autonomy，

GDA)是一种模式，即一个 Agent 为其目标提出理

由，确定何时需要更新，以及随后需要进行规划和

执行时，对其进行更改或添加。GDA 解决了 CBP

遇到的高低层次反应性问题，并通过主动推理回溯

目标成功或失败的原因。2010 年 Weber 等提出了

一个使用 ABL 的星际争霸 GDA 系统，该系统能

够形成预期结果的规划[8]。如果发生意外情况或事

件，系统可以将其标记为差异，为其发生原因作出

解释，并形成修改规划的新目标，从而允许系统对

意外事件做出适当反应，如图 1 所示。这个系统被

用于 AIIDE 星际争霸 AI 比赛项目 EISBot 中，并

且还通过在 International Cyber Cup 星际争霸天梯

上与人类玩家对战来进行评估，结果表明它优于

48％的竞争对手。 

5
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图 1  目标驱动的自治概念模型 
Fig. 1  Goal-Driven Autonomous Concept Model 

Jaidee 等将 CBR 和 RL 整合为一个 GDA 的学

习版本，允许该系统随着时间的推移改进其目标和

领域知识[9]。因为可以自动学习缺失的知识，意味

着人类专家需要更少的工作来指定可能的目标、状

态和其它领域知识。同样，如果底层领域发生变化，

学习系统也能够自动适应变化。 

3.1.5 状态空间规划 

状态空间的自动规划和调度是经典 AI 研究的

一个分支，启发式状态空间规划技术已应用于 RTS

游戏 AI。通常，Agent 被赋予一个开始和目标状态，

以及一组具有先决条件和效果的行动，然后 Agent

找到一个行动序列来实现起始状态的目标。现有的

RTS 应用程序通过处理持续和并行动作、整数值状

态变量和严格的时间限制等，反而增加了基本问题

的复杂性。 

自动规划思想采用面向目标的行动规划

(GOAP)体系结构，已经成功应用于商业第一人称

射击游戏。它允许 Agent 自动为它们当前的状态选

择最合适的行为，以满足一系列目标，理想情况下

导致更多样化、复杂和有趣的行为，同时保持代码

更便于可重用和维护。然而，GOAP 需要大量的领

域工程来实施，并且因为它将状态映射到目标而不

是动作，因此规划者无法判断实现目标是要即将开

始规划，或是即将失败，还是已经失败。此外，也

有人指出，GOAP 现在变成了一个死胡同，因为学

术界和产业界已经从 GOAP 转向支持分层规划，

以实现更好的性能和代码可维护性。但是，仍然有

大量研究使用类似于 GOAP 的自动规划方法来规

划 RTS 游戏中的建设指令。 

3.1.6 演化算法 

演化算法通过评估不同的潜在解决方案，并组

合或随机化高适应度潜在解决方案的组分来寻找

解决问题的有效方案，以找到新的更好的解决方

案。这种方法在 RTS 游戏 AI 领域很少使用，但它

已被有效地应用于星际争霸战术决策子问题，以及

在类似 RTS 游戏中学习战略知识。 

Evolution Chamber 软件使用该技术来优化部

分定义的构建指令，如果在比赛的特定时间内产生

一组目标单位、建筑物和升级，则软件会搜索达到

这些目标的最快速或最少资源消耗的方式。这个软

件在星际争霸 2 早期就因为制定了一个不寻常的

高效计划而备受关注。Ponsen 等使用演化算法在

Wargus 游戏中生成策略，为了产生这些策略[10]。

演化算法通过对游戏中战术和战略级别动作序列

进行交叉变异以形成脚本，这些脚本打败了一组人

造且非演化的脚本，如图 2 所示。该方法的一个缺

点是往往假设对手是静态的，对动态变化的选手适

应性不够。 

3.1.7 认知架构 

认知架构(Cognitive Architectures)通过对人类

思考过程的推理机制进行建模，实现战略级 RTS

游戏 AI，这种方法可以使人们更好地理解人类的

理性，创造出更像人类的人工智能。2012 年该方

法就已应用于星际争霸，使用 Soar 认知架构，采

用 BWAPI 接口与 Soar 代理进行通信。它利用 Soar

的空间视觉系统来处理侦察活动和探索道路，以及

Soar 的工作记忆来保存感知和推理的状态信息。然

而，目前仅限于玩星际争霸的部分游戏，仅使用基

本兵营和海军单位进行作战，并使用硬编码地点进

行建筑布置。 
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图 2  RTS 游戏 AI 演化算法的染色体设计 
Fig. 2  Chromosome Design of RTS Game AI Evolutionary Algorithm 

类似的方法是将 Soar 用于其它 ORTS，而不是

用于星际争霸。该方法将 Soar 认知架构与 ORTS

接口相连，通过使用分组和抽象概念来降低问题的

复杂性。Agent 可以将整个军队的所有单元视为一

个实体，但可以改变其注意力的重点，使其能够一

次感知一个地点的多个单元，或在广阔区域内的多

组单元[11]，如图 3 所示。但是由于 Soar 的限制，

Agent 一次只能追求一个目标，这在星际争霸和大

多数 RTS 游戏中都是受限的。 

 

图 3  注意力限制了 Agent 收到的信息 
Fig. 3  Attention Limits the Information Received by Agent 

3.1.8 空间推理 

RTS游戏中Agent经常需要推断大量隐藏对象

的位置和行为，它们往往具有不同的属性、随时间

变化、受动态环境中的对手控制。尽管这些问题非

常复杂，但人类可以快速而准确地推断出这些信

息，且只需很少的信息就可预测和拦截敌方攻击或

逃跑的位置，或利用地形以及己方作战单元和建筑

物的部署来获取优势。因此，RTS 是在受控环境下

进行空间推理研究的极佳领域。 

但是，即使只是对 RTS 游戏中的地形进行分

析，想要忽略作战单元和建筑物也是一件不容易的

事。Perkins 描述了 Brood War 地形分析器的实施

和测试，它已成为制作能够推理地形的星际争霸机

器人的一个非常常见的库[12]。该库使用地图的可

行走瓦片信息，创建并修剪了 Voronoi 图，将节点

识别为区域或阻塞点，然后根据试错确定的阈值，

合并相邻区域以产生期望的结果。阻塞点节点被转

换成分隔区域的线，从而形成一组由区域点连接的

区域多边形，如图 4 所示。与人类识别的阻塞点相

比，其识别率较高，但是分析所需时间仍需改进。

一旦玩家能够简单推理地形，就可以推理作战单元

在该地形上的行动。此外，势场(Potential Fields，

PFs)和影响图也是两种主要的空间推理方法。 

3.2 敌方规划识别技术 

通过使用具有策略学习功能的 AI 系统，可以

让计算机对手更具挑战性、动态性和人性化，同时

也使它们更容易被创建。一些研究人员专注于识别

对手战略的问题，这在 RTS 游戏中特别困难，因

为“战争迷雾”隐藏了对手行为的不完整信息。大多

数规划识别使用现有的规划库来匹配和尝试识别

策略，但也有些方法在没有任何预定义的情况下识

别规划。 

7

Wu et al.: Intelligent Technology of Command and Control System in the RTS P

Published by Journal of System Simulation, 2018



第 30 卷第 11 期 Vol. 30 No. 11 

2018 年 11 月 伍文峰, 等: 基于 RTS 视角的指挥控制系统智能化技术 Nov., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 4165 • 

 

图 4  经 Brood War 地形分析器分析后的地形 
Fig. 4  Terrain Analyzed by Brood War Terrain Analyzer 

学习的数据是从专业人类玩家的广泛可用的

回放文件中提取的。2012 年，Synnaeve 等创建了

一个包含 7649 个回放文件的数据集；2017 年，

Facebook 开源了数据集 STARDATA，包含大约  

65 646 个回放文件[13]；DeepMind 和暴雪公司合作，

开放了一个超过 50 万个回放文件的匿名的游戏回

放数据集[6]；我国中科院自动化所近期在开放了训

练 AI“大局观”的数据集 MSC(Macro-management 

in StarCraft)[14]。规划识别与学习方法可以分为演

绎式、回溯式、概率式和基于案例等 4 类。 

3.2.1 演绎式 

主要通过比较各种已知规划的预期行为假设

情况来识别规划。通过观察特定的行为，即使没有

完整的知识，也可以对正在进行的规划进行推断。

一种是通过将对手的观察与所有可能产生这种情

况的已知策略进行匹配，然后模拟可能的规划，以

确定对手的未来预期行动，根据新的观察结果判断

规划的可能性，并丢弃不匹配的规划。另一种方式

是采用决策树机器学习方法。学习过程采用最近邻

算法和非嵌套广义示例算法进行。由此产生的模型

能够从不完全信息中预测构建顺序，最近邻算法对

不完全信息最有效。 

3.2.2 回溯式 

主要通过对观察到的结果，寻找关于状态最合

理的假设来确定规划。2010 年，Weber 等描述的

GDA 系统是星际争霸规划中主动进行规划识别的

一个例子[15]，期望由行为的结果构成，意外事件

则被视为“差异”。通过从一组预定义的“解释”中选

择来处理差异，这些解释给出了差异的可能原因，

并创建新的目标来弥补假设状态的变化。这个系统

需要实质性的领域工程，来定义像星际争霸这样复

杂的领域所需要的所有可能的目标、期望和需要的

解释。2012 年，增加了通过离线分析回放来学习

星际争霸的领域知识的能力。 

3.2.3 概率式 

主要利用统计数据和预期概率来确定给定情

况最可能的未来结果。Synnaeve 等在星际争霸中

通过检查来自回放的修建指令进行 keyhole 概率规

划识别，而无需事先了解星际争霸构建命令[16]。

因为他们可以直接从回放中学习，而无需任何人工

输入，所以只需要很少的工作就可以适应游戏中的

变化或新情况。学习的模型可用于预测对手当前状

态的未观察部分，或者根据当前和过去的情况来预

测玩家未来的战略方向。或者，他们可用于识别游

戏中使用的不寻常策略。这两种方法在使用的概率

技术、应用范围以及系统的预测能力方面有所不

同。Dereszynski 等使用隐马尔可夫模型来模拟玩

家在一系列状态中的进展，每个状态都有产生每个

单位和建筑物类型的概率，以及状态将转移到下一

个状态的概率[17]。在没有任何先验信息的情况下，

它就能够学习一个与常用开放构建命令非常相似

的状态转换图，但没有提供对其预测能力的全面分

析和评估。可以对上述方法进行拓展，使用动态贝

叶斯网络模型来识别星际争霸中的战略。 

3.2.4 基于案例推理 

基于案例推理(Case-Based Reasoning，CBR)

通过存储代表问题和解决方案的具体知识案例，并

将新问题与过去案例进行比较以适应和重用过去

的解决方案。通常用于学习 RTS 游戏中的战略游

戏，因为它可以捕获从具体经验中获得的复杂、不

完整的情景知识，试图推广一个非常大的问题空
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间，而不需要转换数据。规划识别也可使用 CBR

作为基础。 

虽然最近使用 CBR 进行 RTS 游戏的大部分工

作都是从人类行为中学习，但也有人直接使用

CBR 而不观察人类游戏。该系统使用一组度量来

衡量表现，以学习通过类似于 RL 的迭代过程来玩

策略游戏 DEFCON。该系统使用过去玩过的游戏

案例同时学习它应该做出的战略行动以及对手可

能做出的动作。它通过使用影响图，并将单位划

分为舰队和元舰队的方法获取某个地区的威胁和

机会，从而抽象出有关单位和结构位置的较低级

别信息。 

3.2.5 通过观察学习 

对于像 RTS 游戏这样复杂的领域，收集和维

护专家知识或通过反复试验来学习它可能是一项

非常困难的任务，但是游戏可以通过回放或跟踪提

供对(某些)这些信息的简单访问。通过分析轨迹，

可以从人类的正确行为演示中学习，而不要求程

序员手动指定其行为。这种仅仅通过观察专家外

部行为和环境的学习通常被称为观察学习，类似

于人们通过观察专家和模拟他们的行为来加速学

习的方式。 

通过观察学习特别适用于 CBR 系统，它可以

在从专家提取知识或思考潜在案例并手动记录时，

减少或消除对 CBR 系统设计人员的需要。通过检

查玩家为响应情况和事件采取的行动，或者完成某

些预定义任务，可以将回放转化为 CBR 系统的案

例。通过观察学习也可以创建一个独立于领域的系

统，在不知道任何关于其基本含义情况下，它可以

很容易学会如何将一组知觉和行为联系起来。但

是，如果没有领域知识来指导决策，要学习特定情

况下的正确行动是非常困难的。为了弥补，系统必

须使用特征自动加权和案例聚类等技术来处理和

分析观察到的案例，以表达相关知识。 

3.2.6 通过演示学习 

从构建的案例中学习的方法被称为从演示学

习，不再从观察玩家与游戏互动的轨迹来学习，而

是用额外的信息来注释轨迹(例如通常使用玩家的

内部推理或意图)，从而使演示更容易学习，并且

提供关于所学的特定行为的更多控制。相应地，手

动添加注释会使得演示更加耗时，已经有相关技术

来自动执行此过程。 

假设已知游戏中有关行动和任务的一些知识，

可以使用多种方法从轨迹中提取案例，以用于通过

观察或从示范系统中学习。案例获取技术包括基本

的反应式和整体学习方法，更复杂的依赖关系图学

习、时间跨度分析技术等。 

 

图 5  学习型演示系统的一般结构 
Fig. 5  General Structure of Learning Demonstration System  

Mehta 等给出了一个能从有人注释的 Wargus 游

戏回放中学习的 CBR 和规划系统，如图 5 所示[18]。

通过注释每个回放与玩家当时试图达到的目标，系

统可以将动作序列分成实现特定目标的行为，并学

习关于目标及其可能实现的命令的层次化结构。 

3.3 状态评估技术 

状态评估主要涉及标准化评估和全局状态评

估两个方向。标准化评估是要解决统一的评估标准

和评估指标的问题。尽管游戏是一个适合评估玩家

效能和衡量表现的领域，但很难在大多数文献的结

果之间做出公正的比较。首先，很多系统不适合玩

星际争霸的整个游戏，而只是适合特定的子问题，

因此不同的想定难以直接进行对比；其次，几乎每

篇论文都有不同的方法、使用自定义指标进行评

估，这使得相互之间几乎不可能进行比较。对此，

一个可能的解决方案是选择一组通用的组件，可以

9
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插入部分系统中，并允许它们作为一个完整的系统

进行测试。这可以通过将星际争霸 AI 竞赛中使用

的开放源代码 AI 的部分区分开来，或者可以针对

部分系统运行一组通用测试。这些测试可以将 AI

系统的常见子问题(如战术决策、规划和规划识别)

作为单独的测试套件进行检查。 

在全局状态评估方面，主要是面临评估方法的

问题。很多研究致力于研究哪一种战略的胜率更

高，这种想法是简单系统的思维。战争系统是典型

的复杂系统，对抗过程存在很大的不确定性，对手、

战略、行动、地形等任何一个小的变化都可能会产

生巨大的效果。目前可行的评估方法是在天梯比赛

中自动测试机器人对抗其他机器人，这也符合用

“整体、动态、对抗”的思想研究体系能力的方法[1]。

例如在星际争霸比赛天梯中，为了创建一个机器人

能力基准，可以从某顶级比赛的前 N 名机器人中

选择一套比赛地图形成一套测试。这将提供足够的

多样性来给出机器人能力的通用指标，并且将允许

在不同年份的论文之间比较结果。另一种方法是在

与人类的比赛中进行测试。 

3.4 多智能体协作技术 

集体的努力往往可以解决个体无法解决的问

题。即使像蚂蚁这样弱小的个体，当其形成社会组

织时，也可以完成例如觅食、修建国家，甚至发动

战争这样有高度挑战性的任务。同样，现实世界的

AI 应用程序也需要多个智能体协同工作。智能体

对沟通和协调的有效学习是迈向通用人工智能

(AGI)的过程中不可或缺的一步，也是实现通用人

工智能宏伟目标的基础。 

RTS 游戏呈现出一个特定的复杂环境，其规则

和总体目标是固定的，因此合作伙伴之间进行沟通

的能力有限。因为在团队游戏中人们通常都会在整

个游戏过程中通过协调行动相互帮助，而大多数

RTS 游戏(包括星际争霸)中的 AI 玩家却是独立于

队友的。智能体协作的一个可能方向就是研究为对

手建模的一些技术，并将它们重用于建模盟友，从

而让玩家了解玩家应该如何与盟友进行协调。另一

个方向是将其他领域的团队协作和协调方法适应

或扩展用于 RTS 领域。尽管有研究强调合作是非

常具有挑战性的人工智能研究问题，但仍然有大量

的探索研究。目前比较典型的研究是我国阿里巴巴

认知计算实验室的研究和中科院自动化所的研究。 

3.4.1 BiCNet 方法  

阿里巴巴认知计算实验室与伦敦大学学院计

算机系合作，以“星际争霸 1”中的微观战斗场景为

测试环境，深入地研究了多个 AI 智能体之间的协

作问题。以星际作为测试场景，其任务是协调多个

智能体作为一个团队来打败他们的敌人。为了保持

可扩展但有效的通信协议，引入了多智能体双向协

调网络(BiCNet)，采用 actor-critic 表达的向量化扩

展。实验表明，在交战双方都有任意数量的 AI 智

能体时，BiCNet 可以处理不同地形下的不同类型

的战斗。其次，如果没有任何诸如人类示范或标签

数据的监管，BiCNet 可以学习与经验丰富的游戏

玩家相似的各种类型的合作策略。此外，BiCNet 很

容易适应异构智能体的任务[4]。 

双向协调网络(BiCNet)的结构如图 6 所示，它

由策略网络(actor)和 Q 值网络(critic)组成，两者均

基于双向 RNN，策略网络用于独立智能体做出行

动决策。因此，独立智能体能够保持自己的内部状

态，同时能够与其他合作者共享信息。双向递归机

制不仅是智能体之间的交流手段，而且还作为本地

记忆状态。该网络进一步加强了 actor 的分组概念，

这在社会行为中起着重要的作用。作为输入，允许

少量的智能体程序在进入递归层之前构建局部相

关性。因此，该模型的表现要好得多。实验发现，

基于分组的 actor 有助于学习社会活动，如集中火

力攻击。Q 值网络将策略网络的状态和行为作为输

入，向每个独立智能体返回估算的本地 Q 值。然

后组合本地 Q 值，提供全局回报的估计值。 
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(a) 带分组的多智能体策略网络                                 (b) 带回报设计的多智能体 Q 值网络 

图 6  双向协调网络(BiCNet) 
Fig. 6  Bidirectionally-Coordinated Net (BiCNet) 

3.4.2 PS-MAGDS 强化学习方法 

中科院自动化所针对星际争霸中微观操作存

在的状态、行动空间复杂和合作策略学习困难等问

题，提出了一种强化学习算法用以解决星际争霸微

操中的多智能体决策问题。研究提出用参数共享的

多智能体梯度下降 Sara(λ)算法(PS-MAGDS)来训

练作战单元。为了提高学习速度和跟踪奖励延迟的

原因，在强化学习中引入了资格追踪(eligibility 

trace)的方法。作为强化学习的一个基本机制，资

格追踪主要用于分配时序信用，它考虑了一组以

前经历过的转换。即它不只是考虑最紧前时刻的

“状态-行动”对，还考虑了它所经历过的“状态-行

动”对[19]。 

在实现 Sarsa(λ)的多个单元作战时，使用神经

网络作为逼近器，并在所有单元之间共享网络参

数。尽管只有一个网络来训练，但是不同单元之间

可以有不同表现，因为每个单元接手不同的观察和

行动作为其输入。这种方法能有效地训练同质

Agent，并且鼓励合作行为。同时，为了更有效地

更新策略网络，采用梯度下降算法来训练 Sarsa(λ)

强化学习模型，如图 7 所示。
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图 7  PS-MAGDS 强化学习过程 
Fig. 7  PS-MAGDS Reinforce Learning Process 

3.5 多尺度 AI 技术 

由于 RTS 游戏的复杂性，目前的机器人需要

多种抽象和推理机制才能有效发挥作用。特别是大

多数机器人在战术和战略不同层次对决策、资源管

理、建设和侦察等采用不同的方式。这些问题中的

每一个都涉及多个相关性问题，例如在整个游戏过

程中，资源可用于改善资源生成、军队训练单元或

构建新的基础设施，每个选项都由不同模块控制，

自己不能评估其它模块。而人类似乎能够通过在线

和离线、直接反应、协商和预测性推理等方式相结

合，很好地处理这些问题。 

多尺度 AI 技术就是为了横跨多个抽象以实现

并发和协调的目的，涉及很多相关技术。一是工作

记忆或“共享黑板”技术，用于模块之间的间接通

信，其中每个模块公布其当前信念供其他人阅读；

二是允许将计划和推理模块生成的目标和计划插

入到其核心的反应规划系统中，并与当前的目标和

规划并行执行；三是改变激活行为的方法，以便模

块可以修改已定义行为的先决条件，允许他们根据

情况激活和停用行为。 

一些简化的方法可能对 RTS 机器人中的部分

有效。例如，使用更高级别的战术命令[16]，例如

侦察员、持有位置、群体或战斗作为其微操控制器

的输入之一；或采用层次化结构进行单位控制[20]，

并配有总体游戏指挥官向战略战役指挥官和战斗

指挥官发出命令，他们再将命令传递给他们的下级

指挥官。层次越低的指挥官越关注具体任务，但是

缺少对整体游戏状态的信息，只能依赖于他们的上

级在较大的情况下采取行动。该系统允许底层指挥

官将来自其上层的信息合并到层次结构中，但无法

直接与其他底层指挥官进行反应和协调以执行协

作操作。通过分析星际争霸 AI 的大多数论文如何

将决策分解为战术和战略决策就可以发现，他们往

往只关注人工智能的某一个方面，从而避免了这个

问题。 

4  战略战役级指挥控制智能化技术

发展趋势 

RTS 游戏与作战决策有天然的相似性，虽然战

场环境、作战过程、作战效果等被大大简化，但其

对战略战役决策过程模拟得逼真度却相当高。通过

分析当前人工智能技术在 RTS 领域的应用现状，

可以发现未来智能化战略战役辅助决策系统的发

展将会有以下 3 种趋势： 

4.1 宏观与微观管理的整合 

当前在 RTS 游戏中，微观任务管理研究的成

果相对宏观层面更多，客观原因是微观任务管理更

加具体、更容易量化，学习起来更直接，因此效果

相对较好。相反，宏观层面的学习因为定性、模糊

的成分和时延的因素，不确定性很大，因而学习效

果相对较差。2017 年 DeepMind 公司训练了一个基

于 A3C 算法的 DNN 网络，不幸的是，它在和星际

争霸 2 中内置 AI 的对抗中完败。这不是偶然，恰

恰说明星际争霸游戏与战争具有天然的相似性，都

是典型的复杂系统。解决复杂系统必须要用其特有

的自上而下和自下而上相结合的方法论，即宏观与

微观相结合的方法。因此，未来一个可行的途径可

能在宏观任务管理与微观相结合的方法上。2017

年哥本哈根大学 Niels 等进行的研究[21]，从 2005

场顶级玩家 Replay 视频中学会了“大局观”，新系

统的表现显著超越了人族游戏内置 AI，这是迄今

为止直接从回放数据中学习宏观任务管理的第一

个成功的案例，必将为宏观与微观管理相结合的方

法提供启发。 
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4.2 端到端的学习 

自 2016 年 AlphaGo 在围棋游戏中大显身手以

来，将端到端的深度学习应用到强化学习已经成为

大家众相学习的典范。特别是在游戏领域，

DeepMind、Facebook 等大公司纷纷发布自己的平

台[6,13]，以便开展进行端到端的学习。端到端的学

习方式之所以流行，是因为强化学习通过时间连接

模型来描述稀疏的数据和奖励之间的关系，与人解

决推理问题的方式十分类似，而且互联网数据提供

了学习的基础。如何将强化学习、迁移学习等多种

学习方法进行整合，可能是端到端的学习方面一个

重要的发展方向。但是我们也要警惕盲目的数据决

定论，即只要有数据就能做出准确的决策[1]。战争

是典型复杂系统，战争迷雾将永远存在，不完全信

息条件下的决策是作战指挥的本质特点。决策需要

根据情况不断变化，数据要求也会不断发生改变。

复杂性会导致决策本身不唯一，也就无法确定哪个

正确。越低的层次，决策越接近简单系统，数据才

越具有决定性。 

4.3 探索新的学习范式 

当前战略战役级指挥控制系统智能化还面临

态势理解、体系能力评估、作战任务规划、样本数

据稀缺等挑战，这些都能在 RTS 游戏的相关智能

化技术中找到对应关系，例如态势理解与敌方规划

识别对应、体系能力评估与全局状态评估对应、作

战任务规划与行动序列规划对应，很多技术具有很

强的通用性，例如关于样本数据稀缺的问题，目前

生成对抗式网络技术已经日趋成熟，DARPA 已经

将决定资助该技术应用于人工智能“造假比赛”，用

于生成作战过程样本完全是有可能的[22]。同时，

越来越多的证据表明，当前主流深度学习方法也许

并不是一项普适性技术，在更多类似星际争霸 2

等任务极其复杂、数据难以标注的领域，也许我们

需要新的方法。Hinton 最近公开号召摒弃现有深度

学习(主要是反向传播、CNN)范式，重新寻找全新

的道路。他认为，要想让神经网络能够自己变得智

能，即实现不依赖海量标注数据的“无监督学习”，

意味着需要放弃反向传播等目前主流深度学习理

念。还可以深入探索迁移学习、多任务学习、对抗

学习、持续学习、小样本学习、元学习、神经推理

等新的方法，解决从少量的数据中学习、从已有知

识中学习、多种任务等带来的智能难题。 

5  结论 

RTS 游戏是人工智能技术应用的一个重要领

域，特别是近年来 AIIDE、CIG 和 SSCAIT 等星际

AI 赛事吸引了学术界和工业界的持续研究与开

发。2018-06-26，OpenAI 宣布其在 Dota2 游戏中

5v5 对抗中获胜，虽然离在军事指挥控制系统中使

用仍有较大差距，但是人工智能在指挥控制决策智

能化方面确实取得了新突破。本文围绕战略战役级

指挥控制系统智能化面临的挑战，梳理了行动序列

规划、敌方规划识别、多智能体协作和多尺度 AI

等关键技术，指出了宏观与微观管理的整合、端到

端的学习、探索新的学习范式等发展方向。鉴于

RTS 游戏中与指挥控制系统的人工智能技术具有

很好的通用性，以及真实的作战数据难以获取，

RTS 游戏必将成为军事指挥控制系统智能化技术

研究的平台，其开源环境和海量数据将极大地促进

人工智能技术的研究。 
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