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摘　 要：近年来，基于深度强化学习的机器学习技术突破性进展为智能博弈对抗提供了新的技术发展方向。 针对智

能对抗中异构多智能体强化学习算法训练收敛速度慢，训练效果差异大等问题，提出了一种先验知识驱动的多智能

体强化学习博弈对抗算法 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ，构建了双重 Ｃｒｉｔｉｃ 框架下的 ＭＡＤＤＰＧ 模型。 该模型使用了经验优先回放技

术来优化先验知识提取，在博弈对抗训练中取得显著的效果。 论文成果应用于 ＭａＣＡ 异构多智能体博弈对抗全国

竞赛，将 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 算法与经典规则算法的博弈对抗结果进行比较，验证了所提算法的有效性。
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　 　 目前，基于深度强化学习的机器学习方法受到越

来越多的关注，更多的游戏通过训练智能体的方式与

人类进行人机对抗，典型代表有在围棋领域获得成功

的 ＡｌｐｈａＧｏ 以及在游戏《星际争霸》人机对抗赛中获得

成功的 ＡｌｐｈａＳｔａｒ 等，越来越多的研究将深度强化学习

方法融入 ＲＴＳ 游戏领域［１⁃３］。 如 Ｙｅ Ｄ 尝试利用改进的

ＰＰＯ 算法训练王者荣耀游戏中的英雄 ＡＩ，取得了较好

的训练效果［４］。 Ｓｉｌｖｅｒ Ｄ 设计了一种基于强化学习算

法的训练框架，不需要游戏规则以外的任何人类知识，
可以让 ＡｌｐｈａＧｏ 自己训练，同样达到了很高的智能

性［５］。 Ｂａｒｒｉｇａ Ｎ 利用深度强化学习技术和监督策略学

习改善 ＲＴＳ 游戏的 ＡＩ 性能，取得了击败游戏内置 ＡＩ
的成果［６］。 大数据和人工智能技术加速运用于战略问

题研究，战略博弈推演的智能化特征凸显［７⁃８］。 研究表

明，人工智能在智能博弈对抗与推演方面受到广泛关

注，并在近年成为研究热点［９⁃１１］。 但是，对宽泛条件下

的收敛问题以及收敛速度问题，仍然缺乏有效的解决

方法，特别是在对抗方面，采用强化学习算法使其具有

高水平的智能性仍是当前研究的难点。
本文分析了当前主流且成熟的多智能体强化学习

算法，将先验知识与强化学习算法相结合，解决了强化

学习算法在多智能体对抗训练初期效果一般且不能快

速收敛的问题，提升了多智能体博弈对抗中的算子智

能性，同时，在实验平台中进行仿真实验，结果表明，
ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 在 ＭａＣＡ 多智能体博弈平台训练效果与

收敛速度方面均有提升。

１　 基础理论

１􀆰 １　 强化学习

强化学习属于机器学习中的一类，是利用求解

Ｂｅｌｌｍａｎ 方程以解决交互问题［１２］，进而改善效果并最终

达到预期效果的一种学习方式。 强化学习使得智能体

最终形成一种策略，在达成目的的同时使获得的奖励

值最大化［１３］。 Ｌｉｔｔｍａｎ 在 ２０ 世纪 ９０ 年代提出了以马
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尔科夫决策过程（Ｍａｒｋｏｖ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ， ＭＤＰ）为框

架的多智能体强化学习，将强化学习的思想和算法应

用到多智能体系统中，通常需考虑智能体间的竞争、合
作等关系［１４⁃１５］。 马尔科夫过程是强化学习的基础模

型，通过状态与动作建模，描述智能体与环境的交互过

程［１６］。 一般地，ＭＤＰ 是由 ４ 个元素构成的元组〈Ｓ，Ａ，
Ｒ，Ｔ〉表示［１７］：

１）Ｓ 为有限状态空间（Ｓｔａｔｅ Ｓｐａｃｅ），包含 Ａｇｅｎｔ 在
环境中所有的状态；

２）Ａ 为有限动作空间（Ａｃｔｉｏｎ Ｓｐａｃｅ），包含 Ａｇｅｎｔ
在每个状态下可采取的所有动作；

３）Ｒ 为奖赏函数（Ｒｅｗａｒｄ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ），Ｒａ
ｓｓ′表示 Ａｇｅｎｔ

在状态 ｓ 下执行动作 ａ，然后 Ａｇｅｎｔ 与环境交互转移到

状态 ｓ′下获取的奖励；
４）Ｔ 为环境的状态转移函数（Ｓｔａｔｅ Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｆｕｎｃ⁃

ｔｉｏｎ）， Ｐａ
ｓｓ′ ＝ Ｐ Ｓ ｔ ＋１ ＝ ｓ′ ｜ Ｓ ｔ ＝ ｓ，Ａｔ ＝ ａ[ ] 表示在状态 ｓ下

执行动作 ａ，并转移到状态 ｓ′ 的概率。
在 ＭＤＰ 中，Ａｇｅｎｔ 与环境交互如图 １ 所示。

图 １　 强化学习与环境交互示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

Ａｇｅｎｔ 从环境中感知当前状态 ｓ ｔ，从动作空间 Ａ 中

选择能够获取的动作 ａ ｔ；执行 ａ ｔ 后，环境给予 Ａｇｅｎｔ 相
应的奖赏信号反馈 ｒ ｔ＋１，并以一定概率转移到新的环境

状态 ｓ ｔ＋１，等待 Ａｇｅｎｔ 做出下一步新的决策［１８］。 智能体

在同环境交互时具有不确定性：一处是在状态 ｓ 处选

择什么样的动作，用策略 π ａ ｜ ｓ( ) 表示 Ａｇｅｎｔ 的某个策

略（即状态到动作的概率分布），另一处则是环境本身

产生的状态转移概率 Ｐａ
ｓｓ′，强化学习目标是找到一个最

优策略π∗，使得它在任意状态 ｓ和任意时间步骤 ｔ都能

够获得最大的长期累积奖赏，即

π∗ ＝ ａｒｇｍａｘπ Ｅπ ∑
∞

ｋ ＝ ０
γ ｋｒ ｔ ＋ｋ ∣ ｓ ｔ ＝ ｓ{ } （１）

其中，Ｅπ 表示策略下的期望值，γ∈ ０，１[ ) 为折扣

率（Ｄｉｓｃｏｕｎｔ Ｒａｔｅ），ｋ 为后续时间周期，ｒ ｔ＋ｋ表示 Ａｇｅｎｔ 在
时间周期 ｔ ＋ ｋ( ) 上获得的即时奖赏。

Ｖ∗ ｓ( ) ＝ ｍａｘ
π

Ｅπ ∑
∞

ｋ ＝ ０
γ ｋｒ ｔ ＋ｋ ∣ ｓ ｔ ＝ ｓ{ } （２）

Ｑ∗ ｓ，ａ( ) ＝ ｍａｘ
π

Ｅπ ∑
∞

ｋ ＝ ０
γ ｋｒ ｔ ＋ｋ ∣ ｓ ｔ ＝ ｓ，ａ ｔ ＝ ａ{ }

（３）
１􀆰 ２　 ＭＡＤＤＰＧ 算法

Ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
（ＭＡＤＤＰＧ）算法是一种应用在多智能体强化学习中的

训练算法，由 Ｏｐｅｎ ＡＩ 研究人员提出［１９］。 作为 ＤＤＰＧ
（Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ）的延伸，ＭＡＤＤＰＧ
算法基于 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 架构，可应用于连续动作空间，有
如下特征：

１）通过学习得到最优策略，在应用时，仅借助局部

信息就能给出最优动作；
２）无需构建环境的动力学模型以及智能体间特殊

通信需求；
３）该算法可用于合作关系多智能体，同时适用于

竞争关系多智能体。
ＭＡＤＤＰＧ 算法采用集中式训练，分布式执行的方

式。 训练时采用集中式学习训练 Ｃｒｉｔｉｃ 与 Ａｃｔｏｒ，使用

时 Ａｃｔｏｒ 只需知道局部信息即可执行［２０］。 同时，对每

个智能体训练多个策略，并基于所有策略的整体效果

进行优化，以提高算法的稳定性和鲁棒性。 该算法网

络结构与更新方式如图 ２ 所示。

图 ２　 ＭＡＤＤＰＧ 算法网络结构与更新方式

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＭＡＤＤＰＧ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 ＭＡＤＤＰＧ 算法采用了类似 ＤＱＮ 的双网络结构，Ａｃｔｏｒ 和 Ｃｒｉｔｉｃ 都拥有 ｔａｒｇｅｔ 和 ｅｖａｌ 两个网络组成［２１］，在训练过
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程中，只有 Ａｃｔｏｒ 和 Ｃｒｉｔｉｃ 的 ｅｖａｌ 网络进行实际的参数

训练，而 ｔａｒｇｅｔ 网络只需要在一定训练迭代次数后，通
过 ｅｖａｌ 网 络 进 行 参 数 拷 贝 即 可， 这 种 设 计 使 得

ＭＡＤＤＰＧ 算法能够保持比较稳定的参数更新效果。

２　 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ

２􀆰 １　 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 算法

为加快训练收敛，提升训练效果，本文对 ＭＡＤＤＰＧ
进行改进，对其结构进行优化，形成基于先验知识和强

化学 习 的 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ （ Ｐｒｉｏｒ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃Ｍｕｌｔｉ⁃Ａｇｅｎｔ
Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ）。

在 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 的奖赏函数设计上，本文考虑算

子特征与全局目标问题，从个体回报与全局回报两方

面进行奖赏函数设置，根据每个回合的对抗结果设置

奖赏函数。 若训练过程中每一步未获得奖励，容易导

致稀疏奖励，影响算法收敛，本文根据不同个体类型在

对抗过程中的动作选择给予奖励，优化训练的收敛。
为防止智能体在探索过程中陷入局部最优，在全局回

报中加入智能体推演回合消耗，获胜前，每多一个回合

都会接收惩罚。 具体奖励回报如表 １、２ 所示。
表 １　 个体回报定义

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｒｅｗａｒｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

序号 单位类型 分类 含义 分数

１

攻击单元

攻击合理性回报
攻击动作合法 ５

２ 攻击动作非法 －５

３
探测回报

探测到探测单元 ５

４ 探测到攻击单元 ５

５

攻击结果回报

打击探测单元成功 １５

６ 打击探测单元失败 －１５

７ 打击攻击单元成功 １０

８ 打击攻击单元失败 －１０

９ 被击毁回报 攻击单元被击毁 －１０

１０ 被击毁回报 探测单元被击毁 －１０

１１ 探测单元
探测回报

探测到探测单元 ５

１２ 探测到攻击单元 ５

１３ 通用 存活回报 每步存活 ２

　

表 ２　 全局回报定义

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｇｌｏｂａｌ ｒｅｗａｒｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

序号 意义 分数

１ 胜利 １００

２ 失败 －１００

３ 平局 ０

４ 推演回合消耗 －９０

　

针对强化学习训练收敛问题，本文融入先验知识

进行经验优先回放。 对于先验知识和强化学习的融

合，本文对领域专家经验数据和强化学习行动序列数

据分别进行构建。 把领域专家经验数据转化为对应的

状态⁃行动序列存储到经验池中，并计算得出先验知识

ＱＦ 值。 针对领域专家经验数据从历史胜率、敌我双方

相对实力、我方兵力三个因素考虑，进行加权求和，并
定义了获胜回合数、总回合数、相对实力和兵力构成

（侦察机数量、战斗机数量、导弹数量与敌方单位数

量），以此来计算领域专家经验数据的 Ｑ 值。 具体计算

公式如下：
ｆ ｒｏｕｎｄｓｗｉｎ，ｒｏｕｎｄｓａｌｌ，ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ｆｉｇｈｔｅｒ，ｍｉｓｓｉｌｅ，ｅｎｅｍｙ( ) ＝

ω１∗ｋ ｒｏｕｎｄｓｗｉｎ，ｒｏｕｎｄｓａｌｌ( ) ＋

ω２∗ｇ ｆｉｇｈｔｅｒ，ｍｉｓｓｉｌｅ，ｅｎｅｍｙ( ) ＋

ω３∗ｈ ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ｆｉｇｈｅｒ( ) ，∑ ３

ｉ ＝ １
ωｉ ＝ １

（４）

其中，ｋ ·( ) ，ｇ ·( ) ，ｈ ·( ) 分别表示历史胜率、敌我

双方相对实力与我方兵力构成，ｒｏｕｎｄｓｗｉｎ，ｒｏｕｎｄｓａｌｌ 表示

获胜回合数与比赛总合数。 基于 ＭＡＤＤＰＧ 算法的状

态 ⁃ 行动序列也存储到经验池中，同样可以拟合出 ＱＰ

值。 在推演过程中，每个固定 ｓｔｅｐ对ＱＦ 和ＱＰ 值进行比

较，选择较大的 Ｑ 值所对应的动作进行执行。
除此之外，本文也对经验提取机制进行优化。 在

实现经验回放过程中，将先验知识存入经验池，根据随

机优先级和重要性采样原理等进行经验抽样，以此计

算优先值。 利用随机优先级进行经验抽取可解决数据

间的强相关性以及丢弃将来可能有用的经验等问题，
同时，通过重要性采样的修正作用抑制由非均匀采样

带来的误差。 随机优先级与重要性采样系数如下：

Ｐ ｉ( ) ＝
ｐα
ｉ

∑ ｋ
ｐα
ｋ

（５）

ｗ ｉ ＝
１
Ｎ

·
１

Ｐ ｉ( )

æ

è
ç

ö

ø
÷

β

（６）

其中，Ｐ ｉ( ) 表示随机优先采样的概率，ｐ ｉ ＞ ０ 表示

优先级，指数 α决定使用多少优先级，α ＝ ０时对应均匀

分布；ｗ ｉ 表示重要性采样权重。 根据求出的优先值生

成最小 ｂａｔｃｈ，传入 ＭＡＤＤＰＧ 算法进行动作选择。 通过

与环境交互生成训练数据，并将数据存入经验池中进

行知识更新。 经验池划分到部分内存空间，设定内存

空间的大小，把分配的数组数据依次传入并存储。 当

存储空间大于内存空间时，剔除之前的数据，同时不断

提取 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 大小的数据传入学习模块进行策略网

络更新，从而降低 ｌｏｓｓ 函数。 通过上述方式，实现先验

知识的融入与经验回放，提高 ＭＡＤＤＰＧ 算法的训练效

果。 具体流程如图 ３ 所示。
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图 ３　 先验知识优先回放过程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｐｌａｙｂａｃｋ ｐｒｏｃｅｓｓ

针对结构调整，本文构建了双重 Ｃｒｉｔｉｃ 框架的

ＭＡＤＤＰＧ，同时最大化 Ｇｌｏｂａｌ Ｒｅｗａｒｄ 和 Ｌｏｃａｌ Ｒｅｗａｒｄ，
使得策略选择向着使全局和局部 Ｃｒｉｔｉｃ 最大化的方向

进行。 在此基础上，使用双延迟深度确定性策略梯度

更新 Ｌｏｃａｌ Ｃｒｉｔｉｃ 网络，并使用经验优先回放来优化先

验知识提取，以此解决动作价值函数过拟合问题。 如

图 ４ 所示，整个流程中，每个 Ａｇｅｎｔ 均构建一个 Ａｃｔｏｒ 和
Ｌｏｃａｌ Ｃｒｉｔｉｃ，每个 Ａｇｅｎｔ 的 Ａｃｔｏｒ 进行动作输出和状态

输出， 存入 Ｒｅｐｌａｙ Ｂｕｆｆｅｒ 中。 Ｃｒｉｔｉｃ 网络从各自 的

Ｒｅｐｌａｙ Ｂｕｆｆｅｒ 中提取对应的先验知识，反向更新各自的

Ａｃｔｏｒ。 通过构建整体的 Ｇｌｏｂａｌ Ｒｅｐｌａｙ Ｂｕｆｆｅｒ 提取信息

用以训练 Ｇｌｏｂａｌ Ｃｒｉｔｉｃ，再反向指导各 Ａｃｔｏｒ 提高训练效

果。 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 训练优化使目标沿着全局和局部均

最大化的方向，避免可能出现的局部最优问题，同时可

以利用 ＴＤ３ 等方式进一步优化先验知识提取，解决过

拟合等问题。

图 ４　 ＭＡＤＤＰＧ 模型改进

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＭＡＤＤＰＧ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２􀆰 ２　 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 训练流程

基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和 Ｇｙｍ 两个框架对改进的 ＰＫ⁃
ＭＡＤＤＰＧ 算法进行训练时，在与环境交互中，可利用

ＭａＣＡ 环境获取回报值。 训练基于对抗进行，将改进的

ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 智能体作为红方，规则智能体作为蓝方，
具体对抗流程如下：

１）初始化蓝方规则智能体，初始化并获取地图尺

度、探测单元和攻击单元数量，实例化状态信息重构对

象 ｏｂｓ＿ｃｏｎｖｅｒｔ，设定网络输出动作空间维度为 ６（每个

探测单元 ２ 个动作，每个攻击单元 ４ 个动作），构造动

作空间结构 ａｃｔｉｏｎ＿ｓｐａｃｅ＿ｎ 和状态空间结构 ｏｂｓ＿ｓｈａｐｅ
＿ｎ。

２）根据 ａｃｔｉｏｎ＿ｓｐａｃｅ＿ｎ（动作空间）、ｏｂｓ＿ｓｈａｐｅ＿ｎ
（状 态 空 间） 以 及 各 类 单 元 数 量， 实 例 化 训 练 器

ｔｒａｉｎｅｒｓ，并调用 Ｕ．ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ（）初始化网络结构和参数。
３）实例化 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 存储器对象 ｓａｖｅｒ，用于保存

和读取网络参数。
４）初始化 ｔｏｔａｌ＿ｒｅｗａｒｄ 用于存放各类单元回报值，

初始化胜利计数常量，用于记录训练过程中红蓝双方

各自胜利次数。
５）对于每一个 ｅｐｉｓｏｄｅ：
①从环境获取初始状态 􀭽Ｏ ＝ Ｏ１，Ｏ２，…，ＯＮ( ) ， 使

用 ｏｂｓ＿ｃｏｎｖｅｒｔ 对原始状态 Ｓ 进行处理，得到训练所需

状态组织 ｒｅｄ＿ｏｂｓ＿ｄｉｃｔ，记为 Ｘ。
②对于每一个 ｓｔｅｐ：
ａ）对于每一个 Ａｇｅｎｔ，根据重构后的状态信息，使

用 ｒｕｌｅ 对象进行基于规则的行为决策（探测单元动作

＆ 攻击单元动作）。 随后依次调用各 Ａｇｅｎｔ 对应的

ｔｒａｉｎｅｒ 产生各自的动作。 若是探测单元，则取输出动

作的前两位；若是攻击单元，则取输出动作的后四位。
之后判断基于 ｒｕｌｅ 的决策是否可行，若可行，则将 ｒｕｌｅ
决策作为最终动作，否则，采用基于 ｔｒａｉｎｅｒ 的动作。 最

终使用的决策记为 ａ ｉ，并收集所有 Ａｇｅｎｔ 的决策行为组

成 􀭸ａ ＝ ａ１，ａ２，…，ａＮ( ) 。

ｂ）将 􀭸ａ 作为环境的输入完成单个 ｓｔｅｐ 推演，获取

每个 Ａｇｅｎｔ 的回报值􀭳ｒ ＝ ｒ１，ｒ２，…，ｒＮ( ) 和新的观测状态

Ｏ′，经过 ｏｂｓ＿ｃｏｎｖｅｒｔ 重构后得到新的状态组织，记为

Ｘ′。
ｃ）判断各个智能体是否存活，是否到达边界以及

是否航向角度发生变化，并根据这些因素对相应智能

体的回报值进行修改。
ｄ）判断环境是否终止，由于一轮推演结束后才会

输出双方 ｒｏｕｎｄ ＿ ｒｅｗａｒｄ，若终止，则判断双方 ｒｏｕｎｄ ＿
ｒｅｗａｒｄ 高低，并将低的一方各单元 ｒｅｗａｒｄ 减去 ｒｏｕｎｄ＿
ｒｅｗａｒｄ，高的一方单元 ｒｅｗａｒｄ 加上 ｒｏｕｎｄ＿ｒｅｗａｒｄ。

ｅ）保存 Ｘ，􀭳ｒ，􀭸ａ，Ｘ′( ) 到经验池 中， 用于训练神

经网络；
ｆ）对本次 ｓｔｅｐ 产生的双方的 ｒｅｗａｒｄ 进行汇总，便
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于后续输出 ｒｅｗａｒｄ 均值。
ｇ）对每一个 Ａｇｅｎｔ 调用 ｐｒｅｕｐｄａｔｅ（）函数和 ｕｐｄａｔｅ

（）函数，根据从经验池中取得的样本对其神经网络进

行参数更新。
ｈ）判断是否满足 ｓｔｅｐ 终止条件，如果满足，那么结

束本次训练，并转 ５）开始新一轮训练，同时更新红蓝

双方胜利次数。
ｉ）判断是否满足保存模型条件，如果满足，则进行

模型保存操作，同时输出截至当前回合中红蓝双方胜

利次数信息、各 Ａｇｅｎｔ 的信息、ｒｅｗａｒｄ 均值信息以及所

用时间。
２􀆰 ３　 决策机制

作战单元决策是基于综合规则和多智能体强化学

习算法制定的。 在实际对抗中，根据当前状态信息，首
先使用基于规则的算法进行决策，如果规则算法决策

无效，则切换到强化学习算法进行决策，Ａｇｅｎｔ 行为根

据每次所选的决策采取适用于当前对抗态势的行动。
整体思路如图 ５ 所示。

图 ５　 决策生成机制

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

３　 ＭａＣＡ环境

３􀆰 １　 环境概述

ＭａＣＡ（Ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ Ｃｏｍｂａｔ Ａｒｅｎａ）是由国内某重点

实验室发布的多智能体对抗算法研究、训练、测试和评

估环境，可支持作战场景和规模自定义，智能体数量和

种类自定义，智能体特征和属性自定义，支持智能体行

为回报规则和回报值自定义等［２３］。 ＭａＣＡ 提供了一个

电磁空间对抗的多智能体实验环境，环境中预设了两

种智能体类型：探测单元和攻击单元。 探测单元可模

拟 Ｌ、Ｓ 波段雷达进行全向探测，支持多频点切换［２３］；

攻击单元具备侦察、探测、干扰、打击等功能，可模拟 Ｘ
波段雷达进行指向性探测，模拟 Ｌ、Ｓ、Ｘ 频段干扰设备

进行阻塞式和瞄准式电子干扰，支持多频点切换，攻击

单元还可对对方智能体进行导弹攻击，同时具有无源

侦测能力，可模拟多站无源协同定位和辐射源特征

识别。
ＭａＣＡ 环境为研究利用人工智能方法解决大规模

多智能体分布式对抗问题提供了很好的支撑，专门面

向多智能体深度强化学习开放了 ＲＬ⁃ＡＰＩ 接口［２３］。 环

境支持使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言进行算法实现，并可调用 Ｔｅｎ⁃
ｓｏｒｆｌｏｗ、Ｐｙｔｏｒｃｈ 等常用深度学习框架。
３􀆰 ２　 ＭａＣＡ环境与算法交互关系

ＭａＣＡ 环境支持红蓝双方智能算法在设定地图场

景中进行对抗博弈，最终进行对抗的算法可以是基于

规则直接实现的，也可以是基于强化学习等方法训练

后得到的模型，环境中预先制定了简单的基于规则实

现的对抗算法。 设计 ＭａＣＡ 环境的主要目的是促进多

智能体强化学习方法在智能对抗领域的研究与应用。
强化学习算法与环境交互过程可以分为两个阶段：一
是训练阶段，通过收集算法与环境交互的实时数据更

新模型参数；二是训练完成之后通过调用训练好的模

型与其他对手进行对抗。

４　 先验知识说明

本文结合 ＭａＣＡ 对抗的任务特点，参照专业选手

采取的行动策略，设计规则算法，同时将其作为先验知

识的补充和完善。 规则算法中针对不同作战动作的策

略设计详见攻击策略、干扰频点设置策略及躲避策略。
为提高算法训练的适应性，本文重构了从仿真对抗环

境获取的原始态势。
４􀆰 １　 具体先验知识设计

４􀆰 １􀆰 １　 攻击策略

对于处在我方任何攻击单元攻击范围以外的敌方

单元，我方将比较战机间的相对距离，由距敌最近的我

方空闲攻击单元进行追踪。 同时，限制追踪同一敌方

的我方攻击单元数量，以保证追踪的有效性和剩余攻

击资源的充足性。
对于处在攻击范围内的敌方单元，统筹分配我方

空闲的作战单元，具体原则如下：
１）尽可能地攻击在我方攻击范围之内的所有敌方

单元；
２）攻击任务分配采用基于优化的贪心算法实现；
３）为节约弹药，对同一敌方单元进行攻击时，限定

我方攻击单元的数量；
４）为提高导弹命中率，扩大侦察单元雷达照射范
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围，指引在途任务的单元完成相关动作任务；
５）为提高命中率，在发动攻击时调整我方攻击航

向，保持正面接敌。
４􀆰 １􀆰 ２　 干扰频点设置策略

考虑敌方雷达频点具有周期性变化规律，干扰频

点策略主要采用在线学习预测方式，包括学习过程与

预测过程两部分。
学习过程从进入推演开始贯穿整个推演过程。 其

具体过程如下：
１）获取某敌机雷达频点的变化，以三个连续时间

点内的变化情况作为样本；
２）按时序组合前两个频点作为特征，预测并存储

第三个频点的概率分布［２２］。
预测过程是从推演的第二轮起，直至整个推演过

程结束。 在预测过程中，统计每次预测结果与实际结

果的相同次数，从而得出预测过程中的算法成功率。
预先设定成功率阈值（默认 ０􀆰 ９５），通过比较成功率来

判断预测模块的结果是否有效［２２］，然后决定后续对抗

中是否使用获得的预测结果。 具体判断方式如下：
１）若预测成功率高于阈值，则表明学习过程和预

测过程的结果与敌方雷达频点的变化具有相同规律，
可使用预测的结果；

２）若低于阈值，则表明学习过程和预测过程的结

果与敌方雷达频点变化的规律不同，故不可使用预测

的结果，且将干扰模式设置为阻塞式干扰。
４􀆰 １􀆰 ３　 躲避策略

我方算子侦察获取敌方算子在连续两个 ｓｔｅｐ 的态

势信息，计算出敌方算子可能机动的航向，结合上一个

ｓｔｅｐ 中我方算子的信息，推算敌方算子追踪我方算子

时可能采取的航向等信息。 根据推测结果，调度我方

相应的侦察单元与无攻击能力的攻击单元做出躲避

动作。
４􀆰 ２　 状态信息重构

为了更好地适应训练，本文对仿真对抗环境获取

的原始态势进行重构，包括探测单元态势重构与攻击

单元态势重构。
４􀆰 ２􀆰 １　 探测单元态势重构

本文分别对异构环境中我方所具有的 ２ 个探测单

元进行状态信息组织，具体如下。
１）我方基本属性：该算子存活状态、Ｘ 坐标、Ｙ 坐

标、航向、雷达状态以及雷达频点；
２）友方基本信息：与友方另一探测单元的距离、与

友方所有攻击单元的距离；
３）敌方基本信息：与雷达发现的所有敌方单元的

距离。

４􀆰 ２􀆰 ２　 攻击单元态势重构

异构环境中我方 １０ 个攻击单元的状态信息组织

如下。
１）我方基本属性：算子存活状态、Ｘ 坐标、Ｙ 坐标、

航向、雷达状态、雷达频点、干扰雷达状态、干扰雷达频

点、远程导弹数量以及中程导弹数量；
２）友方基本信息：与友方所有探测单元的距离、与

友方其他存活攻击单元的距离；
３）敌方基本信息：与雷达主动观测到的敌方单元

的距离、与干扰雷达被动观测到的敌方单元的距离、敌
方单元的方向以及敌方单元的雷达频点。

５　 实验仿真设计

５􀆰 １　 配置及运行说明

ＭａＣＡ 环境适用于 Ｌｉｎｕｘ ６４⁃ｂｉｔ 、Ｍａｃ ＯＳ 及 ｗｉｎ⁃
ｄｏｗｓ１０ ｘ６４ 操作系统，通过 Ｐｙｃｈａｒｍ 进行 Ｐｙｔｈｏｎ 环境

配置，使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 强化学习框架。 在 ＭａＣＡ 根目录

中运行相关 ｐｙ 文件，将其“Ｗｏｒｋ Ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ”均设置为

ＭａＣＡ 根目录。
５􀆰 ２　 超参数设计

强化学习的 ａｃｔｏｒ 与 ｃｒｉｔｉｃ 神经网络均使用两个隐

藏层，每个隐藏层包含 ６４ 个全连接神经元。 训练过程

中使用的超参数如表 ３ 所示。
表 ３　 超参数设置

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ
序号 参数 默认值

１ 最大 ｒｏｕｎｄ 数量 ５００

２ 每个 ｒｏｕｎｄ 中最大 ｓｔｅｐ 数量 ３ ０００

３ 神经网络学习率 ０􀆰 ０２

４ 回报折扣率 ０􀆰 ９５

５ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ １ ０２４

６ 隐藏层神经元数量 ６４

７ 每保存一次模型的间隔 ｒｏｕｎｄ 数 ２００
　

５􀆰 ３　 ＭａＣＡ环境仿真

５􀆰 ３􀆰 １　 异构多智能体环境设置

本文基于 ＭａＣＡ 环境开展实验仿真，分析融合规则

算法的深度强化学习 ＭＡＤＤＰＧ 算法在多智能体博弈对

抗中的实际使用效果。 ＭａＣＡ 支持红蓝双方多智能体在

设定的地图场景中进行博弈对抗，在异构地图中对战双

方各拥有 １２ 个不同属性的攻击单元和探测单元，探测单

元具备侦察和探测功能，攻击单元具备侦察、探测、干扰

和打击等功能，具体信息如表 ４ 所示。 红蓝双方作战单

元接敌开始对抗，当一轮对战符合结束规则时，本轮结

束并进行胜负判定。 若一方被全部击毁，判定另一方完

胜；若双方导弹存量为 ０ 或达到最大 ｓｔｅｐ，判定剩余作战
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单元数量多的一方获胜；若双方作战单元全部被击毁，
判定为平局。 当双方导弹存量为 ０ 或达到最大 ｓｔｅｐ 时，
双方存活作战单元数量相同的情况下，也判定为平局。

ＭａＣＡ 异构多智能体环境中红蓝双方作战单元与侦察单

元初始配置情况如图 ６ 所示。

表 ４　 ＭａＣＡ异构多智能体单元属性

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＭａＣＡ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｕｎｉｔ
类型 速度 雷达波段 频点数目 干扰频段 干扰频段数目 近程导弹数量 远程导弹数量 类型数量

探索单元 １ １ ０ ２０ １
探索单元 ２ １ １ ２０ １
攻击单元 １ ３ ２ １０ ２ １０ ４ ２ ８
攻击单元 ２ ３ ２ １０ ０ １０ ４ ２ １
攻击单元 ３ ３ ２ １０ １ ０ ４ ２ １

　

图 ６　 ＭａＣＡ异构多智能体地图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＭａＣＡ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｍａｐ

５􀆰 ３􀆰 ２　 实验结果与分析

本文 利 用 基 于 先 验 知 识 和 强 化 学 习 的 ＰＫ⁃
ＭＡＤＤＰＧ 算法与 ＭＡＤＤＰＧ 算法、基准规则算法进行胜

率比较分析。 首先，对基准规则算法进行实验，将红蓝

双方 智 能 体 均 基 于 规 则 算 法 进 行 博 弈 对 抗； 将

ＭＡＤＤＰＧ 算法用于红方，基准规则算法用于蓝方算法，
获取强化学习算法在异构多智能体环境中的效果；然
后，将 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 作用于红方智能体，将基准规则算

法作用于蓝方智能体，验证本文算法在实验中的实际

效果。 比较 ３ 类实验在博弈对抗 ５００ 局中的胜率，实
验胜率结果如图 ７～１０ 所示，红蓝双方对抗获胜次数如

表 ５～８ 所示。 从实验结果中发现，ＭＡＤＤＰＧ 算法较传

统规则算法能提高博弈对抗胜率，但在实验初期收敛

较慢；而 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 算法的 Ａｇｅｎｔ 胜率提高效果明

显，在利用先验知识的情况下能够使训练收敛较快，红
方使用 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 算法对抗蓝方规则算法时，胜率维

持在 ９０％以上。 同时，在实验中，将 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 与

ＭＡＤＤＰＧ 算法进行对比可知：１）在同样对抗基准规则 ＡＩ

下，曲线在 １００ 回合左右时，ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 算法胜率经平

稳增长逐步达到收敛，ＭＡＤＤＰＧ 算法仍存在较明显波

动，收敛速度和效果均有欠缺；２）在 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 与

ＭＡＤＤＰＧ 直接对抗时，ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 的胜率优于 ＭＡＤ⁃
ＤＰＧ。 这表明本文设计的融合规则算法的 ＭＡＤＤＰＧ 算

法能有效提高多智能体对抗博弈的智能性。
表 ５　 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ与 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ获胜次数比较

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｆ ｗｉｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｂａｓｅ ｒｕｌｅ ａｎｄ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ

算法 获胜次数 回合数

ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｒｅｄ） ２５６ ５００

ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ） ２１０ ５００
　

图 ７　 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｒｅｄ）与 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ）对抗胜率图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｒｅｄ）
ａｎｄ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ）

表 ６　 ＭＡＤＤＰＧ 与 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ获胜次数比较

Ｔａｂ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｆ ｗｉｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＡＤＤＰＧ ａｎｄ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ

算法 获胜次数 回合数

ＭＡＤＤＰＧ（ｒｅｄ） ３５５ ５００

ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ） １５０ ５００



１０６　　 周佳炜，等：融合先验知识的异构多智能体强化学习算法研究 第 ４５ 卷

图 ８　 ＭＡＤＤＰＧ（ｒｅｄ）与 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ（ｂｌｕｅ）对抗胜率图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ＭＡＤＤＰＧ （ｒｅｄ）
ａｎｄ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ）

表 ７　 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 与 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ获胜次数比较

Ｔａｂ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｆ ｗｉｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ ａｎｄ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ

算法 获胜次数 回合数

ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ（ｒｅｄ） ４６３ ５００

ｂａｓｅｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ） ３５ ５００
　

图 ９　 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ （ｒｅｄ）与 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ） 对抗胜率图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ （ｒｅｄ）
ａｎｄ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ）

表 ８　 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 与 ＭＡＤＤＰＧ 获胜次数比较

Ｔａｂ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｆ ｗｉｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ ａｎｄ ＭＡＤＤＰＧ

算法 获胜次数 回合数

ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ（ｒｅｄ） ３０５ ５００

ＭＡＤＤＰＧ（ｂｌｕｅ） １９６ ５００
　

图 １０　 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ（ｒｅｄ）与 ｂａｓｅ ｒｕｌｅ（ｂｌｕｅ）对抗胜率图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｗｉｎｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ （ｒｅｄ）
ａｎｄ ｂａｓｅ ｒｕｌｅ （ｂｌｕｅ）

６　 结束语

本文针对强化学习算法在多智能体对抗博弈中训

练收敛过慢，以及智能体对抗特定规则下智能体胜率

较低的问题，提出了一种先验知识与强化学习结合的

多智能体博弈对抗算法 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ，并在 ＭａＣＡ 异构

多智能体环境中对该算法进行实验，验证了算法的智

能性。 其中，引入规则算法解决了强化学习算法在多

智能体对抗初期收敛速度较慢且博弈效果较差的问

题，同时保留了强化学习自我探索能力，使得智能体在

现有规则策略的基础上进一步优化对抗过程，提高了

整体奖励值。 在该领域中，我们尝试和探索了多智能

体博弈对抗，在传统规则算法的基础上，利用先验知识

融合强化学习算法，降低了异构多智能体复杂度高状

态多变情况下规则算法设计的难度，进一步提高了推

演对抗过程的智能性。
强化学习算法 ＭＡＤＤＰＧ 在星际争霸、Ａｔａｒｉ 等多个

游戏平台上实现应用，充分体现了 ＭＡＤＤＰＧ 算法较强

的可适用性，具有一定的泛化性。 本文基于先验知识

和强化学习算法提出的 ＰＫ⁃ＭＡＤＤＰＧ 在 ＭａＣＡ 平台得

到实验验证，较传统强化学习算法和一般规则算法具

有优越性。

参考文献：
［１］　 ＰＡＮＧ Ｚ Ｊ， ＬＩＵ Ｒ Ｚ， ＭＥＮＧ Ｚ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｆｕｌｌ⁃ｌｅｎｇｔｈ ｇａｍｅ ｏｆ ＳｔａｒＣｒａｆｔ
［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎ⁃
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１９， ３３（１）： ４６９１⁃４６９８．

［２］　 ＳＩＬＶＥＲ Ｄ， ＨＵＡＮＧ Ａ， ＭＡＤＤＩＳＯＮ Ｃ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｍｅ ｏｆ Ｇｏ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｔｒｅｅ ｓｅａｒｃｈ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１６， ５２９（７５８７）： ４８４⁃４８９．



第 ３ 期 指挥控制与仿真 １０７　　

［３］　 张振， 黄炎焱， 张永亮， 等． 基于近端策略优化的作战

实体博弈对抗算法［Ｊ］． 南京理工大学学报， ２０２１， ４５
（１）： ７７⁃８３．
ＺＨＡＮＧ Ｚ， ＨＵＡＮＧ Ｙ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｂａｔｔｌｅ ｅｎ⁃
ｔｉｔｙ ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉ⁃
ｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， ４５（１）： ７７⁃８３．

［４］　 ＹＥ Ｄ Ｈ， ＬＩＵ Ｚ， ＳＵＮ Ｍ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ＭＯＢＡ ｇａｍｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［ Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎ⁃
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２０， ３４（４）： ６６７２⁃６６７９．

［５］　 ＳＩＬＶＥＲ Ｄ， ＳＣＨＲＩＴＴＷＩＥＳＥＲ Ｊ， ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ｅｔ ａｌ．
Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｍｅ ｏｆ Ｇｏ ｗｉｔｈｏｕｔ ｈｕｍａｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［ Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ， ２０１７， ５５０（７６７６）： ３５４⁃３５９．

［６］　 ＢＡＲＲＩＧＡ Ｎ Ａ， ＳＴＡＮＥＳＣＵ Ｍ， ＢＥＳＯＡＩＮ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍ⁃
ｐｒｏｖｉｎｇ ＲＴＳ ｇａｍｅ ＡＩ ｂｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｐｏｌｉｃｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｔａｃｔｉｃａｌ ｓｅａｒｃｈ， ａｎｄ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ ］．
ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｍａｇａｚｉｎｅ， ２０１９， １４
（３）： ８⁃１８．

［７］　 吴曦， 孟祥林， 杨镜宇． 下一代战略博弈推演系统研

究［Ｊ］． 系统仿真学报， ２０２１， ３３（９）： ２０１７⁃２０２４．
ＷＵ Ｘ， ＭＥＮＧ Ｘ Ｌ， ＹＡＮＧ Ｊ Ｙ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｎｅｘｔ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｗａｒｇａｍｅ ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２０２１， ３３（９）： ２０１７⁃２０２４．

［８］　 王泊涵， 吴婷钰， 李文浩， 等． 基于多智能体强化学习

的大规模无人机集群对抗［ Ｊ］． 系统仿真学报， ２０２１，
３３（８）： １７３９⁃１７５３．
ＷＡＮＧ Ｂ Ｈ， ＷＵ Ｔ Ｙ， ＬＩ Ｗ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ＵＡＶｓ
ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｖｏｋｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２０２１， ３３（８）：
１７３９⁃１７５３．

［９］　 曾贲， 房霄， 孔德帅， 等． 一种数据驱动的对抗博弈智

能体建模方法［ Ｊ］． 系统仿真学报， ２０２１， ３３（１２）：
２８３８⁃２８４５．
ＺＥＮＧ Ｂ， ＦＡＮＧ Ｘ， ＫＯＮＧ Ｄ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｇａｍｅ ａｄｖｅｒｓｉｔｙ ａｇｅｎｔ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２０２１， ３３（１２）： ２８３８⁃２８４５．

［１０］ ＳＣＨＲＩＴＴＷＩＥＳＥＲ Ｊ， ＡＮＴＯＮＯＧＬＯＵ Ｉ， ＨＵＢＥＲＴ Ｔ， ｅｔ
ａｌ． Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ Ａｔａｒｉ， Ｇｏ， ｃｈｅｓｓ ａｎｄ ｓｈｏｇｉ ｂｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ａ ｌｅａｒｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ ］． Ｎａｔｕｒｅ， ２０２０， ５８８ （ ７８３９ ）：
６０４⁃６０９．

［１１］ ＢＡＲＲＩＧＡ Ｎ， ＳＴＡＮＥＳＣＵ Ｍ， ＢＵＲＯ Ｍ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｔｒａ⁃
ｔｅｇｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔａｃｔｉｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｇａｍｅｓ［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉ⁃
ｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ，
２０２１， １３（１）： ９⁃１５．

［１２］ ＫＯＮＧ Ｄ Ｐ， ＣＨＡＮＧ Ｔ Ｑ， ＨＡＯ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｉｎｄｅｘ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｃｏｍｂａｔ ｔａｒｇｅｔ ｔｈｒｅａｔ ａｓ⁃
ｓｅｓｓｍｅｎｔ ［ Ｊ］． Ａｃｔａ ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ （ Ｓ１８７４⁃１０２９），
２０２１， ４７ （１）： １６１⁃１７２．

［１３］ ＺＨＯＮＧ Ｓ， ＴＡＮ Ｊ， ＤＯＮＧ Ｈ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃

ｂａｓｅｄ ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｐｐｒｏｘｉ⁃
ｍａｔｏｒ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｒｉｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２０， １８ （ ２）：
１８１⁃１９５．

［１４］ ＬＩＴＴＭＡＮ Ｍ Ｌ． Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｓ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｆｒｏｍ ｅｖａｌｕａｔｉｖｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ［ Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１５，
５２１（７５５３）： ４４５⁃４５１．

［１５］ 杜威， 丁世飞． 多智能体强化学习综述［Ｊ］． 计算机科

学， ２０１９， ４６（８）： １⁃８．
ＤＵ Ｗ， ＤＩＮＧ Ｓ Ｆ． Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， ４６（８）： １⁃８．

［１６］ 李天宇． 基于强化学习的云计算资源调度策略研究

［Ｊ］． 上海电力学院学报， ２０１９， ３５（４）： ３９９⁃４０３．
ＬＩ Ｔ Ｙ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ， ２０１９， ３５ （ ４）：
３９９⁃４０３．

［１７］ 刘威， 张东霞， 王新迎， 等． 基于深度强化学习的电网

紧急控制策略研究［Ｊ］． 中国电机工程学报， ２０１８， ３８
（１）： １０９⁃１１９， ３４７．
ＬＩＵ Ｗ， ＺＨＡＮＧ Ｄ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｘ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｕｎｉｔ ｔｒｉｐｐｉｎｇ ｕｎｄｅｒ
ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ， ２０１８， ３８（１）：
１０９⁃１１９， ３４７．

［１８］ ＳＵＴＴＯＮ Ｒ Ｓ， ＢＡＲＴＯ Ａ Ｇ． Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ａｎ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ［Ｍ］． ２ｎｄ ｅｄ． Ｂｏｓｔｏｎ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ， ２０１８．

［１９］ ＫＩＭ Ｂ， ＰＡＲＫ Ｊ， ＰＡＲＫ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｒｏｂｏｔｉｃ ｃｏｎｔａｃｔ ｔａｓｋｓ ｕｓｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌ ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ Ｐａｒｔ Ｂ， Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ： ａ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１０， ４０
（２）： ４３３⁃４４３．

［２０］ 桂熙． 基于 ＭＡＤＤＰＧ 算法的多智能体协同控制研究

［Ｄ］． 武汉： 武汉纺织大学， ２０２０．
ＧＵＩ Ｘ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＭＡＤＤＰＧ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｄ］． Ｗｕｈａｎ： Ｗｕｈａｎ Ｔｅｘｔｉｌｅ Ｕｎｉ⁃
ｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２０．

［２１］ ＬＯＷＥ Ｒ， ＷＵ Ｙ， ＴＡＭＡＲ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ａｃｔｏｒ⁃
ｃｒｉｔｉｃ ｆｏｒ ｍｉｘｅｄ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ⁃ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［ＥＢ ／
ＯＬ］． ２０１７： ａｒＸｉｖ： １７０６． ０２２７５． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／
１７０６． ０２２７５

［２２］ 李渊， 徐新海． 基于组合训练的规则嵌入多智能体强

化学习方法 ［ Ｊ］． 计算机应用研究， ２０２２， ３９ （ ３）：
８０２⁃８０６．
ＬＩ Ｙ， ＸＵ Ｘ Ｈ． Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｒｕｌｅｓ ｉｎｔｏｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ⁃
ｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ［ Ｊ］． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０２２， ３９（３）： ８０２⁃８０６．

［２３］ 中 国 电 子 科 技 集 团， Ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ Ｃｏｍｂａｔ Ａｒｅｎａ
（ＭＡＣＡ） ［ ＥＢ ／ ＯＬ］． （ ２０２１） ［ ２０２１⁃０３⁃１７］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｃｅｔｃ⁃ｔｆａｉ ／ ｍａｃａ．

（责任编辑：张培培）




