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摘　要: 合作-竞争混合型多智能体系统由受控的目标智能体和不受控的外部智能体组成. 目标智能体之间互相合

作, 同外部智能体展开竞争, 应对环境和外部智能体的动态变化, 最终完成指定的任务. 针对如何训练目标智能体

使他们获得完成任务的最优策略的问题, 现有工作从两个方面展开: (1) 仅关注目标智能体间的合作, 将外部智能

体视为环境的一部分, 利用多智能体强化学习来训练目标智能体. 这种方法难以应对外部智能体策略未知或者动

态改变的情况; (2) 仅关注目标智能体和外部智能体间的竞争, 将竞争建模为双人博弈, 采用自博弈的方法训练目

标智能体. 这种方法主要针对单个目标智能体和单个外部智能体的情况, 难以扩展到由多个目标智能体和多个外

部智能体组成的系统中. 结合这两类研究, 提出一种基于虚拟遗憾优势的自博弈方法. 具体地, 首先以虚拟遗憾最

小化和虚拟多智能体策略梯度为基础, 设计虚拟遗憾优势策略梯度方法, 使目标智能体能更准确地更新策略; 然后,
引入模仿学习, 以外部智能体的历史决策轨迹作为示教数据, 模仿外部智能体的策略, 显式地建模外部智能体的行

为, 来应对自博弈过程中外部智能体策略的动态变化; 最后, 以虚拟遗憾优势策略梯度和外部智能体行为建模为基

础, 设计一种自博弈训练方法, 该方法能够在外部智能体策略未知或者动态变化的情况下, 为多个目标智能体训练

出最优的联合策略. 以协同电磁对抗为研究案例, 设计具有合作-竞争混合特征的 3个典型任务. 实验结果表明, 同
其他方法相比, 所提方法在自博弈效果方面有至少 78%的提升.
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Abstract:  The  mixed  cooperative-competitive  multi-agent  system  consists  of  controlled  target  agents  and  uncontrolled  external  agents.  The

target  agents  cooperate  with  each  other  and  compete  with  external  agents,  so  as  to  deal  with  the  dynamic  changes  in  the  environment  and
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the  external  agents  and  complete  tasks.  In  order  to  train  the  target  agents  and  make  them  learn  the  optimal  policy  for  completing  the  tasks,
the  existing  work  proposes  two  kinds  of  solutions:  (1)  focusing  on  the  cooperation  between  target  agents,  viewing  the  external  agents  as  a
part  of  the  environment,  and  leveraging  the  multi-agent-reinforcement  learning  to  train  the  target  agents;  but  these  approaches  cannot
handle  the  uncertainty  of  or  dynamic  changes  in  the  external  agents’  policy;  (2)  focusing  on  the  competition  between  target  agents  and
external  agents,  modeling  the  competition  as  two-player  games,  and  using  a  self-play  approach  to  train  the  target  agents;  these  approaches
are  only  suitable  for  cases  where  there  is  one  target  agent  and  external  agent,  and  they  are  difficult  to  be  extended  to  a  system  consisting
of  multiple  target  agents  and  external  agents.  This  study  combines  the  two  kinds  of  solutions  and  proposes  a  counterfactual  regret
advantage-based  self-play  approach.  Specifically,  first,  based  on  the  counterfactual  regret  minimization  and  counterfactual  multi-agent
policy  gradient,  the  study  designs  a  counterfactual  regret  advantage-based  policy  gradient  approach  for  making  the  target  agent  update  the
policy  more  accurately.  Second,  in  order  to  deal  with  the  dynamic  changes  in  the  external  agents’  policy  during  the  self-play  process,  the
study  leverages  imitation  learning,  which  takes  the  external  agents’  historical  decision-making  trajectories  as  training  data  and  imitates  the
external  agents’  policy,  so  as  to  explicitly  model  the  external  agents’  behaviors.  Third,  based  on  the  counterfactual  regret  advantage-based
policy  gradient  and  the  modeling  of  external  agents’  behaviors,  this  study  designs  a  self-play  training  approach.  This  approach  can  obtain
the  optimal  joint  policy  for  training  multiple  target  agents  when  the  external  agents’  policy  is  uncertain  or  dynamically  changing.  The
study  also  conducts  a  set  of  experiments  on  the  cooperative  electromagnetic  countermeasure,  including  three  typical  mixed  cooperative-
competitive  tasks.  The  experimental  results  demonstrate  that  compared  with  other  approaches,  the  proposed  approach  has  an  improvement
of at least 78% in the self-game effect.
Key words:  multi-agent reinforcement learning; counterfactual regret minimization; self-play; dynamic decision-making
 

合作-竞争混合型多智能体系统由受控的目标智能体和不受控的外部智能体组成, 在诸如智能交通控制、协

同电磁对抗、多人即时战略游戏中有着重要的应用 [1−3]. 在这类系统中, 多个目标智能体在策略的控制下相互合

作, 同外部智能体竞争, 并调整自身行为以应对外部智能体或环境的动态变化, 最终完成指定的任务. 任务完成的

情况受到运行环境、目标智能体和外部智能体的共同影响; 同时, 由于外部智能体不受系统控制, 一方面很难为外

部智能体预先设计出合适的联合策略, 另一方面它们的策略可能不断发生改变, 偏离预先的设定 [1]. 这种外部智能

体的不确定性和动态性给目标智能体策略的构造带来了很大的挑战.
为了学到目标智能体完成任务的最优策略, 现有工作从合作型多智能体强化学习和竞争型自博弈两个方面展

开. 合作型多智能体强化学习以目标智能体间的合作为核心关注点, 将外部智能体考虑为环境的一部分, 并假定环

境是稳态的 (即环境的变化规律不会发生改变)[1,2,4], 将目标智能体和外部智能体之间的竞争问题转换为目标智能

体之间的合作问题, 最终利用多智能体强化学习算法来训练出目标智能体的最优联合策略. 典型的工作包括

VDN[3]、QMIX[4]、COMA[2]等. QMIX在各种即时战略类游戏中表现最优, 它将全体目标智能体的联合价值函数

通过MIX神经网络分解为单个目标智能体的个体价值函数, 每个目标智能体根据个体价值函数采取行动; 这种基

于价值函数分解的方法能以较低的训练成本学习到高质量的合作策略, 适合于完全合作的场景. 但是, 在合作-竞
争混合型多智能体系统中, 采用这类方法需要首先构造外部智能体的策略, 再训练目标智能体. 外部智能体的策略

水平很大程度上决定了目标智能体的策略水平, 当前者采用随机策略或者简单规则时, 后者也只能学习到低水平

策略. 如果目标智能体和外部智能体均采用强化学习算法, 双方都需要把对方当成稳态环境的一部分, 但事实上对

方的策略会随学习过程不断改变. 这导致在双方视角下环境都是非稳态的, 而非稳态的环境使学习过程丧失收敛

性的保证, 并可能使双方都陷入到低水平的策略中.
竞争型自博弈的研究主要关注目标智能体和外部智能体的竞争, 将二者的竞争建模为双人博弈, 利用二者在博

弈中的交互数据, 采用自博弈的方法训练出目标智能体的最优策略. 典型的工作包括 FSP[5]、NFSP[6]、PSRP[7]. 这类

方法的训练流程为: 先固定外部智能体的策略, 目标智能体利用强化学习或者其他优化方法, 得到针对当前外部智能

体策略的最优反应策略; 然后固定目标智能体的策略, 外部智能体利用同样的方法得到针对当前目标智能体策略的

最优反应策略; 如此交替, 最终使两者的策略收敛到纳什均衡. 特别地, FSP在构建外部智能体的最优反应策略时, 引
入了监督学习, 利用外部智能体在训练过程中的历史数据学习出一个外部智能体的历史平均最优反应策略. PSRP引

入了元博弈, 将原有博弈中的策略建模为元博弈中的动作, 通过求解元博弈中的最优动作来得到目标智能体的最优

策略. 但是, 这类方法目前主要关注于双人博弈, 难以扩展到由多个目标智能体和多个外部智能体组成的系统.
为了解决合作-竞争混合型多智能体系统中目标智能体的联合策略的生成问题, 本文将合作型多智能体强化
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学习方法和竞争型自博弈方法相结合, 提出了一种基于虚拟遗憾优势的自博弈方法. 首先, 以虚拟遗憾最小化

(counterfactual regret minimization, CFR)[8]和虚拟多智能体策略梯度 (counterfactual multi-agent policy gradient,
COMA)[2]为基础, 设计了虚拟遗憾优势 (counterfactual regret advantage, CRA); CRA根据全部智能体的联合策略和

目标智能体的期望奖励, 计算出每个目标智能体的虚拟遗憾, 评估每个目标智能体当前策略的优劣, 为目标智能体

的策略更新提供更为准确的指导信号. 其次, 不再将外部智能体考虑为环境的一部分, 而是将其建模为一种受策略

控制、根据观测采取动作、且会自我改变策略的个体; 为建模这样的外部智能体, 本文引入了模仿学习 (imitation
learning), 具体地, 本文采用模仿学习中行为克隆技术, 以外部智能体历史上的观测和动作序列作为示教数据, 学习

一个神经网络来拟合外部智能体的策略, 从而建立起外部智能体行为的预测模型. 最后, 结合 CRA和外部智能体

行为模型, 设计了一种模仿虚拟遗憾优势算法 (imitation counterfactual regret advantage, ICRA), 进而以 ICRA为基

础, 设计了一种自博弈方法. 在自博弈训练阶段, 本文假定算法可以控制所有的智能体, 且能够观察到所需要的环

境数据, 目标智能体和外部智能体均采用 ICRA 算法进行学习, 双方交替地进行策略更新, 当双方策略不再提升

时, 自博弈训练终止. 为了验证方法的有效性, 本文以协同电磁对抗为研究案例, 分别设计了航空兵突防、空战对

抗、空地协同作战等 3个想定. 实验结果表明, 本文所提出的基于虚拟遗憾优势的自博弈方法能够在外部智能体

策略未知的情况下, 学习到高水平的目标智能体的联合策略; 同其他方法相比, 本文的方法在自博弈效果方面有至

少 78%的提升, 而在外部智能体策略已知的情况下, 本文的方法也能够获得和目前最先进的合作型多智能体强化

学习方法相当的效果.
本文的核心贡献如下.
(1) 提出了一种虚拟遗憾优势, 它以虚拟遗憾最小化为理论基础, 是虚拟多智能体策略梯度的一种泛化形式;

同虚拟多智能体策略梯度以及其他策略梯度相比, 它能够更加精确地评估每个目标智能体所采取行动的优劣程

度, 进而更加准确地指导每个目标智能体进行策略更新.
(2) 提出了一种基于模仿学习的智能体建模方法, 该方法在外部智能体的历史决策轨迹上, 以行为克隆的方式

模仿外部智能体的策略, 显式建模它们的行为, 以解决自博弈训练过程中外部智能体策略动态变化的问题.
(3) 结合虚拟遗憾优势和外部智能体行为模型, 设计了一种模仿虚拟遗憾优势算法, 以及基于该算法的自博弈

方法, 该自博弈方法没有专家规则引导的情况下, 能够学习到高质量的目标智能体联合策略.
本文第 1 节介绍相关工作. 第 2 节介绍本文相关的基础知识. 第 3 节介绍本文所提出 ICRA 算法, 以及基于

ICRA的自博弈训练方法. 第 4节进行实验并分析实验结果. 第 5节给出结论, 并简述未来的研究方向.

 1   相关工作

近年来, 多智能体强化学习发展迅速, 研究者针对各种不同场景相继提出了很多算法, 被广泛应用于电子游戏、

交通控制、机器人编队等领域. 和本文研究高度相关的多智能体强化学习算法包括: MADDPG[9]、VDN[3]、

QMIX[4]、COMA[2]等. 这些算法关注在完全合作的情况下, 如何控制系统中的智能体获得最大的累计奖励.
MADDPG将 DDPG 算法 [10]扩展到了多智能体系统中, 首次提出面向竞争-合作混合的多智能体系统的“集中式训

练-分布式执行”的框架, 被后续算法所沿用 [1−4].
基于集中式训练-分布式执行的算法大致可分为两类: 值函数分解方法和置信度分配方法. 值函数分解方法考

虑的问题是: 在集中式训练过程中, 智能体的联合策略会依赖于一个联合 Q 神经网络, 该神经网络评估了给定状

态下, 某个联合动作的价值; 然而, 智能体群体的联合动作空间随着智能体的数量呈指数增加, 这导致联合 Q神经

网络的输入维数巨大, 直接训练这个 Q 网络会比较困难. 值函数分解方法将联合 Q 神经网络分解为智能体的个

体 Q神经网络. 目前典型的值函数分解类算法有 VDN、QMIX、QTRAN[11]等, 这类算法需要满足: 取得联合 Q网

络最大值的联合动作, 也能使得智能体的个体 Q 网络的值最大, 即个体全局最大条件 (individual-global-max,
IGM), 而不同算法的主要差别在于值函数分解的方式不同. VDN将联合 Q神经网络线性分解为个体 Q神经网络

(即, Q(s, a)=ΣαiQi(s, ai), 其中 Q 为联合 Q网络, Qi 为智能体 i 的个体 Q网络, αi 为权值, a=[a1,…, ai,…, an]是联合

动作, ai 是智能体 i 的动作, s 是状态); VDN通过训练个体 Q网络, 来得到群体的联合 Q网络, 从而缩小了联合 Q
网络在训练时所要应对的状态-动作组合空间. QMIX在 VDN的基础上进行了扩展, 将线性分解的方法改进为基
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于MIX网络的分解方法, 可以应对个体 Q网络非线性组合为联合 Q网络的情况. QTRAN[11]则进一步在 VDN和

QMIX的基础上, 在分解过程中增加了一个偏置量来修正原本的联合 Q 网络和分解后的联合 Q 网络之间的误差,
从而提升分解的准确性与通用性. 置信度分配方法关注的问题是: 如何根据全局奖励信号, 指导每个智能体独立地

更新自身的策略. 比如, COMA[2]设计一个集中式的价值网络和对应于每个智能体的策略网络; 集中式的价值网络

计算反事实基线 (counterfactual baseline), 该反事实基线用于评估智能体的个体策略在当前情况下的期望收益; 每
个策略网络根据反事实基线来更新网络参数. LIIR[12]为每个智能体设计一个可学习的个体内在奖励函数, 该奖励

函数能够将全局奖励信号分解给每个个体, 用以评估该个体当前策略的好坏, 并指导其更新策略.
另一类相关工作是自博弈方法. 这类方法关注在完全竞争的情况下, 两个智能体如何通过与对手的交互, 学习

到纳什均衡策略. 较为典型的自博弈方法有, PHC[13]关注双人零和博弈, 引入强化学习的 Q学习; 博弈的双方均按

照 Q学习独立并同时地在环境中采取动作, 根据环境的反馈来更新自身的 Q函数. WoLF-PHC[13]以 PHC为基础,
引入“变学习率”的方法以提升学习性能: 在每一轮学习过程中, 博弈的每个智能体计算当前奖励和基线奖励的差

值, 若差值大于零, 则用小的学习率更新策略, 反之则用大的学习率更新策略. FSP[5]和 NFSP[5]将深度学习和深度

强化学习引入到了自博弈中, 过程如下: 在第 n 轮训练时, 固定外部智能体策略 πe, 目标智能体利用强化学习训练

出最优反应策略 πt, 将 πt 加入到策略库中; 利用监督学习, 根据策略库中的策略训练出模仿策略 πi, 将 πe 设置为

πi; 然后再进行第 n+1轮训练, 如此交替进行, 最终使得双方的策略收敛到纳什均衡. PSRP[7]引入元博弈, 即分别将

原来博弈中的策略、和两个策略交互后的平均奖励值建模为元博弈中的动作和奖励函数, 进而将双方的策略选择

建模为元博弈中的动作选择, 由此设计出矩阵博弈, 并通过求解矩阵博弈的均衡解来得到目标智能体的最优策略.
在表 1 中, 我们对比了和本文所提出的方法紧密相关的工作. 特别地, 我们从算法设计和应用场景两个方面进

行了比较. 从算法设计角度来看, 本文的工作扩展了MICRA, 设计了一种自博弈方法以及改进了策略梯度的计算

方式, 从而提升了MICRA 的策略优化的能力, 而MICRA 则是在 COMA的基础上增加了模仿学习的模块. 从应用

场景的角度来看, 本文的方法适合应对智能体规模适中、目标智能体和外部智能体策略均发生改变, 同时系统中

的智能体还呈现出组内合作、组间竞争特点的场景, 同 COMA 和 QMIX 相比, 本文的方法更适合于兵棋推演、

武器装备仿真等场景. 现有的多智能体强化学习算法 (即表 1 中 1–6 行所示的工作) 一般将外部智能体考虑为环

境的一部分, 在扩展到自博弈训练时, 很容易出现不收敛或者收敛到低水平策略的情况; 而自博弈的方法尽管可以

控制多个目标智能体, 但是它们是将所有目标的智能体和外部智能体分别建模为两个竞争的个体, 从而使得算法

收敛于双人纳什均衡.
 
 

表 1    本文所提方案在多智能体强化学习领域中的大概位置 

方法

算法设计 应用场景

有无深度

学习
训练方式 执行方式

执行时的

通信
策略优化方法

对手

模型

智能体规

模 N
关注的非稳

态问题
多智能体环境

WoLF-PHC[13]
无 － － 无 梯度下降 无 N≤2 外部智能体

的变化
完全竞争

IDQN[14]
有 分布式训练 分布式执行 无 时间差分 无 N≤5 无 无限制

COMA[2]
有 集中式训练 分布式执行 无 Actor-Critic 无 N≤5 目标智能体

的变化
合作型

MADDPG[9]
有 集中式训练 分布式执行 无 Actor-Critic 无 N≤10 目标/外部智

的能体
竞争合作混合

QMIX[4]
有 集中式训练 分布式执行 无 值函数分解 无 N≤10 目标智能体

的变化
合作型

MICRA[1]
有 集中式训练 分布式执行

广播观测

信息
Actor-Critic

模仿

学习
N≤10 目标/外部智

能体
组内合作, 组间竞争

ICRA (ours) 有 集中式训练 分布式执行
广播观测

信息
Actor-Critic
自博弈优化

模仿

学习
N≤10 目标/外部智

能体的变化
组内合作, 组间竞争

NFSP[5] 有 集中式训练 集中执行 无 自博弈优化
虚拟

对手
N≤10 外部智能体

的变化

双人博弈或者可以建

模为双人博弈的环境
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 2   背景知识

本文所提出的方法以随机博弈和虚拟遗憾最小化为基础, 以下将介绍这两方面的相关背景知识.

 2.1   随机博弈

随机博弈 (stochastic game)也称为马尔可夫博弈 (Markov game), 它是马尔可夫决策过程在多智能体场景中的

扩展. 在随机博弈中, 多个智能体同时采取动作, 共享的环境根据全部智能体采取的联合动作来改变自身状态并将

新的状态和奖励信号反馈给每个智能体 [2,3].
定义 1. 随机博弈是一个七元组 G=< S, N, A, T, R, O, Ω>, 其中,
• S 是环境状态的有限集合. st∈S 表示 t 时刻的环境状态.
• N 是由 n 个智能体组成的集合, 每个智能体分别用 1, 2,…, n 来标记.

at
i

a⃗t = [at
1,a

t
2, . . . ,a

t
n]

• A=A1×A2×…×An 是联合动作集合, Ai 表示智能体 i 能采取的动作集合.    ∈Ai 表示智能体 i 在 t 时刻采取的

动作,     表示在 t 时刻全部智能体采取的联合动作.

T (s′|s, a⃗) a⃗• T: S×A×S→[0, 1]是状态转移概率函数.   返回在状态 s 下采取联合动作   后环境转移到状态 s'的概率.

ot
i

o⃗t = [ot
1,o

t
2, . . . ,o

t
n]

• O=O1×O2×…×On 是联合观测的有限集合, 其中 Oi 是智能体 i 的观测集合.    ∈Oi 表示智能体 i 在 t 时刻的

观测,    表示 t 时刻全部智能体的联合观测.

• Ω: S×A→O 是观测函数.
R• R={R1, R2,…, Rn}是奖励函数的集合, 其中 Ri: S×A→   表示智能体 i 的奖励函数.

π(a⃗|o⃗) =
∏
i∈N

πi(ai|oi) vπ,i(s) =
H∑

t=0

γtE[rt |s0 = s,π]

rt = Ri(st, a⃗t) Qπ,i(s, a⃗) =

E[Ri(s, a⃗)+γvπ,i(s′)] a⃗

a⃗

在随机博弈中, 智能体 i 的个体策略定义为 πi: Oi×Ai→[0, 1]; 全部智能体的联合策略定义为个体策略的乘积

形式:    . 在联合策略 π 下, 智能体 i 的状态价值函数定义为   , 其中 H 为

终止步长, γ∈[0, 1] 为折扣系数,     ; 智能体 i 的状态-动作价值函数 (即 Q 函数) 定义为  

 , 其中, s'表示执行联合动作   后环境跳转到的下一个状态. 为了符号简便, 后文将使用 vi(s)和
Qi(s,    )来分别表示在当前策略下智能体 i 的状态价值函数和 Q函数.

 2.2   虚拟遗憾最小化

虚拟遗憾最小化 (counterfactual regret minimization, CFR)[8] 是一种利用对手在博弈中采取的实际策略, 在线

地最小化己方的虚拟遗憾, 从而计算出己方最优策略的方法. 该方法在德州扑克、国际象棋、围棋等应用中取得

了很好的效果 [7,15,16].
博弈中的遗憾被定义为智能体采取的实际行动的代价和它可能获得的最小代价的差值.
定义 2. 在一个博弈中, 智能体 i 的动作序列<a1, a2,…, aH> 产生的遗憾为:

1
H

 H∑
t=1

ct(at)−min
a∈A

H∑
t=1

ct(a)

 (1)

其中, {c1, c2,…, cH}为一组代价函数, ct(a)返回 t 时刻智能体采取动作 a∈Ai 的代价, H 是终止步长.
在 CFR 中, H 时刻的虚拟遗憾计算方式如下:

RCF
i,H (oi,a) =

H∑
t=1

vπt
i |oi 7→a,i(oi)− vπt

i ,i
(oi) (2)

πt
i

πt
i |oi 7→ a vπ,i(oi) vπ,i(o)

vπ,i(s) =
H∑

t=0

γtE[rt |s0 = s,π]

其中, oi 是智能体 i 的观测值; 将策略   在 oi 观测时采取的动作修改为 a, 其他部分保持不变, 由此得到的新策略

记作   ;    评估了在策略 π 下, 智能体 i 观察到 oi 时的期望收益.    可以通过采样或者学习的方法

估计出来; 一种可行的方法是按照第 2.1节的定义式   进行计算, 此时, 智能体 i 的观测是

环境的状态, 即 oi=s.

RCF
i,H (oi,a)   的直观含义为: 智能体 i 在观测 oi 下采取动作 a 的实际收益 (公式 (2)第 1项) 和按照现有策略能够
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得到的期望收益 (公式 (2)第 2项) 之间的差值; 该差值表现了如果没执行 a 动作, 智能体 i 的后悔程度.
在 t 时刻, 智能体 i 首先分别计算出每个可能动作 a∈Ai 的虚拟遗憾; 接着更新策略, 增加虚拟遗憾更大的动

作的执行概率; 然后采取行动, 获得奖励, 根据奖励更新期望收益函数 v(o); 随后在 t+1时刻重复上述操作. 在这样

的迭代中, 智能体的虚拟遗憾会逐渐变小, 从而实现策略最优化.

 3   问题描述

∅

本文所关注的多智能体系统形式化建模为定义 1的形式. 特别地, 该系统的智能体被划分为两个群体, 即目标

智能体 τ1 和外部智能体 τ2, τ1∩τ2=   且 τ1∪τ2=N. 同时, 该系统满足如下 4个基本假设.
st = o⃗t假设 1. 环境是联合可观测的, 即任意时刻下,    .

假设 2. 目标智能体能够直接观察到局部信息, 又能够接收到其他智能体传输的共享信息.
o⃗t a⃗t

ot
i

假设 3. 在训练阶段, 系统可以控制目标智能体和外部智能体, 并获得每个时间步下的   和   ; 在执行阶段, 系
统只能控制目标智能体, 每个目标智能体按照系统学习到的策略, 仅根据观测   采取行动.

假设 4. 目标智能体之间完全合作, 它们的奖励函数相同, 记作 R0. 外部智能体之间也完全合作, 并和目标智能

体展开竞争, 它们的奖励函数也均相同且和目标智能体的奖励函数相反, 记作-R0.
假设 1和很多实际应用相符, 例如, 在协同电磁对抗中, 当完全掌握了敌我双方每个作战单位的观测值后, 自

然就组成了全局状态. 假设 2允许目标智能体之间进行必要的通信以共享信息. 假设 3限定了各目标智能体能够

独立地采取行动, 而不是依赖于某个决策中心, 同时由于假设 2的共享信息, 每个目标智能体也具有一定的全局视

野; 假设 3和多智能体强化学习中经典的“集中式训练-分布式执行”框架 [2,4,9]相一致. 假设 4限定了本文所关注的

合作-竞争混合型多智能体系统, 即群体内部完全合作, 群体之间相互竞争.

πτ1 (a⃗τ1 |o⃗τ1 ) =
∏
i∈τ1

πi(ai|oi) πτ2 (a⃗τ2 |o⃗τ2 ) =∏
j∈τ2

π j(a j|o j) o⃗τ1 a⃗τ1 o⃗τ2 a⃗τ2

特别地 ,  目标智能体的联合策略记作     ;  外部智能体的联合策略记作  

 .    ,    ,    和   分别表示目标智能体的联合观测和联合动作, 以及外部智能体的联合观测和联合动作.

本文的目标是, 在合作-竞争混合型多智能体系统中, 当外部智能体策略未知时, 为目标智能体训练出最优联

合策略. 在该最优联合策略下, 目标智能体面对任意的外部智能体策略, 都能够获得最大累计奖励.

 4   虚拟遗憾优势自博弈方法

本节首先概述本文所提出的方法, 然后具体介绍其中的两个关键技术——虚拟遗憾优势和基于模仿学习的智

能体建模, 最后给出模仿虚拟遗憾优势算法以及基于该算法的自博弈训练方法.

 4.1   方法概览

模仿虚拟遗憾优势 (imitation counterfactual regret advantage, ICRA)算法, 是在 COMA[2]的基础上提出的, 通过

集成虚拟遗憾优势和智能体建模两个关键技术, 改进 COMA中优势函数的计算方式, 使该优势函数能更准确地指

导每个目标智能体更新策略. 基于 ICRA算法, 本文提出了一种自博弈训练方法, 其中, 目标智能体和外部智能体

同时采用 ICRA 算法, 交替进行策略更新, 同时生成一个外部智能体策略库; 当策略交替更新过程满足终止条件

后, 根据外部智能体策略库再次训练目标智能体的联合策略, 最后得到目标智能体的最优策略.
图 1给出了 ICRA算法的基本框架. 它包括一个集中式的评价器 (critic), 多个模仿器 (imitator)和多个行动器

(actor). 评价器根据每个行动器学到的目标智能体的个体策略、模仿器学习到的外部智能体的个体策略、以及环

境反馈的奖励值和观测值, 为每个行动器计算对应的虚拟遗憾优势 (counterfactual regret advantage, CRA); 同时评

价器还通过时序差分学习 (temporal difference learning, TD) 来训练目标智能体的联合 Q 网络, 其损失函数如下:

L(θc) = (r+γmax
a′

Q(o⃗t+1, a⃗′; θ̂c)−Q(o⃗t, a⃗t;θc))2 (3)

r = R0(o⃗t, a⃗t) θ̂c其中,    , θc 是 Q网络的参数,    是目标 Q网络的参数, 目标 Q 网络是 Q网络历史时刻的副本. 以 Q网

络和目标网络的差值为损失函数, 可以保证学习过程的稳定性 [17]. 
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图 1　ICRA 算法基本框架
 

每个模仿器对应一个外部智能体, 模仿器 i 以外部智能体 i 的观测为输入, 输出该智能体可以采取的各种可能

动作的概率. 为建立从观测到动作概率的映射, 本文采用模仿学习, 将外部智能体的历史决策轨迹作为示教数据,

并以示教数据来模仿外部智能体的策略.

πi(at |ot;θa
i ) θa

i

每个行动器对应一个目标智能体, 行动器利用虚拟遗憾优势, 按照策略梯度方法 [18,19]来更新其对应的智能体

的策略神经网络   , 其中,    是行动器 i 的策略神经网络的参数. 策略梯度的计算方式如下:

g = E

 H∑
t=0

Ψt∇θ logπi(at |ot;θa
i )

 (4)

H∑
t=0

rt

H∑
t=0

rt

其中, H 表示终止时间步, Ψt 表示评价函数. 评价函数可以有多种形式, 例如 Q函数 Qπ (s
t, at)、轨迹奖励总和函数

 , 或者基线优势函数 Aπ(s
t, at)= Qπ(s

t, at)–vπ(s
t). 以 Qπ(s

t, at)或 Aπ(s
t, at)作为评价函数产生的方差要明显低于以

 为评价函数的方差 [19]. 然后, 行动器根据公式 (4)计算出的梯度 g, 采用随机梯度下降法更新策略神经网络 πi

的参数.

 4.2   基于虚拟遗憾优势的策略梯度方法

本节设计虚拟遗憾优势作为评价函数 Ψt, 以指导行动器按照公式 (4)进行策略更新. 首先, 参考公式 (2)的虚

拟遗憾, 设计虚拟遗憾优势如下. 在第 H 轮训练中, 目标智能体 i 的虚拟遗憾优势为:
AH,i,πH (o⃗, a⃗) = vπH |o⃗ 7→ai (o⃗)− vπH (o⃗)

= Ea⃗−i∼πH
−i

Q(o⃗, [ai, a⃗−i])−Ea⃗τ1∼π
H
τ1 ,⃗aτ2∼π

H
τ2

[Q(o⃗, [a⃗τ1 , a⃗τ2 ])]

=
∑

a⃗τ1−i ,⃗aτ2

πH
τ1−i(·)πH

τ2
(·)Q(o⃗, [ai, a⃗τ1−i, a⃗τ2 ])−

∑
a⃗τ1 ,⃗aτ2

πH
τ1

(·)πH
τ2

(·)Q(o⃗, [a⃗τ1 , a⃗τ2 ]) (5)

AH,i,πH =Ai,π πH |o⃗ 7→ ai o⃗

a⃗τ1 a⃗τ2
a⃗τ1−i

o⃗

其中, πH 表示第 H 轮训练时的联合策略 (为了简化符号, 在不引起歧义的情况下, 训练轮数符号 T 可以省略, 即

πH=π,    ),    表示在联合观测   下智能体 i 始终执行动作 ai, 而其他智能体遵循原策略 π 采取行

动;    表示目标智能体的联合动作;    表示外部智能体的联合动作; π–i 表示除智能体 i 以外其他所有智能体的联

合策略; πτ1–i 表示除智能体 i 以外其他目标智能体的联合策略,    表示除智能体 i 外其他目标智能体的联合动

作. 直观来看, 虚拟遗憾优势表达了“在当前的联合策略 π 下如果目标智能体 i 在联合观测   下不采取动作 ai, 它会

有多少遗憾?”

相比于在其他策略梯度方法使用的评价函数 Ψt, 公式 (5)对于策略的评价更为准确, 其他形式的评价函数可

以视为公式 (5)在一定条件下的特例. 下面根据虚拟遗憾优势推导出两种典型的优势函数.

vpi|s7→a(s) = R(s,a)+γvπ|s7→a(s′) = R(s,a)+γvπ(s′) π|s 7→ a

vπ|s7→a(s′) = vπ(s′)

(1) 单智能体. 在单智能体场景中, s=o, 有   . 因为    只会改

变状态 s 下的动作, 即   , 所以根据公式 (5)有:
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Aπ(s,a) = R(s,a)+γvπ(s′)− vπ(s) (6)

vπ|s7→a(s) = Qπ(s,a)这种优势函数 Aπ 在文献 [19]中被称作 GAE(γ, 0) 优势函数. 如果我们假设   , 则:

Aπ(s,a) = Qπ(s,a)− vπ(s) (7)

这种优势函数 Aπ 就是文献 [18]中给出的基本优势函数.
s = o⃗ a⃗−i

π = π|s 7→ a⃗−i

(2) 多智能体. 在多智能体场景中,    , 如果假定在状态 s 下, 除 i 以外的其他智能体的联合动作   保持不变,
即   , 那么就有:

Ai,π(s, a⃗) = vπ|s7→ai (s)− vπ(s) = vπ|s7→a⃗(s)− vπ|s7→a⃗−i (s) = Q(s, a⃗)−
∑
ai∈Ai

(πi(ai|oi)Q(s,ai, a⃗−i)) (8)

π = π|s 7→ a⃗−i

公式 (8)就是 COMA算法 [2]中的反事实基线优势. 显然, COMA中的反事实基线优势是本文的虚拟遗憾优势

在    条件下的特殊情况.
π = π|s 7→ a⃗−i

a⃗−i π , π|s 7→ a⃗−i a⃗−i

π|s 7→ a⃗−i

在多智能体场景中,    只有在算法收敛到固定策略时才有可能成立, 此时, 除了 i 之外的其他智能体

在 s 状态下确定地采取   动作; 然而, 实际上, 在学习过程中,    ,    随着学习过程在不断变化. 公式 (5)
相当于 COMA中的反事实基线优势在 π 不一定等于   的条件下的扩展. 因此, 相较于 COMA的反事实基

线优势, 公式 (5)所计算的虚拟遗憾优势能够更准确地评价策略 π 的价值.
然而公式 (5)的计算量随着智能体数量的增加而呈指数增长. 当智能体规模较大时, 直接利用公式 (5)计算虚

拟遗憾优势不太可行. 因此, 本文设计了一种剪枝方法, 忽略公式 (5)中的低概率项以降低计算量, 方法如下.
a⃗

AtopK
i

前 K 项剪枝. 给定智能体 i, 状态 s=[o1,…, on], 联合动作   =[ a1,…, an], 和个体策略 πi, 则智能体 i 在观测 oi 下,
选出其概率 πi(a|oi)排名前 K 的动作组成的集合为{ai,1, ai,2,…, ai,K}. 这些动作和智能体当前执行的动作 ai 构成了

动作空间   ={ai,1, ai,2,…, ai,K}∪{ai}. 根据智能体 i 的原策略 πi, 按照公式 (9)计算出剪枝后的所有可能的动作

的执行概率:

πtopKi (a|oi) =

 πi(a|oi), a ∈ AtopK
i

0, a < AtopK
i

(9)

πtopKi πtopKi πtopKi∑
a∈Ai

πtopKi (a|oi) ⩽ 1

概率函数   的其他部分和 πi 相同. 在使用公式 (5)计算虚拟遗憾优势时, 将 πi 替换为   . 注意, 此处 

相当于权重调整, 而不是一个严格的策略, 有   .

a⃗ = [l,g]

AtopK
1 = {l}

AtopK
2 = {r,g} πtopK1 (l|o1) = 0.7 πtopK1 (r|o1) = 0 πtopK1 (g|o1) = 0 πtopK2 (l|o2) = 0 πtopK2 (r|o2) = 0.8 πtopK2 (g|o2) = 0.1

下面用一个简单的例子来展示如何利用前 K 项剪枝来减少公式 (5)的计算量. 假设有两个智能体 1和 2, 其动

作空间均为{l, r, g}, 当前的状态为 s=[o1, o2], 需要评价的联合动作为   . 已知这两个智能体的个体策略为:
π1(l|o1)=0.7, π1(r|o1)=0.2, π1(g|o1)=0.1, π2(l|o2)=0.1, π2(r|o2)=0.8, π2(g|o2)=0.1. 假如取 K=1, 则有    ,

 , 那么,    ,    ,    ,    ,    ,    .

则智能体 1的虚拟遗憾优势为:
A1,π(s, [l,g]) ≈A1,πtopK (s, [l,g])

=(πtopK2 (r|o2)Q(s, [l,r])+πtopK2 (g|o2)Q(s, [l,g]))− (πtopK1 (l|o1)πtopK2 (r|o2)Q(s, [l,r])

+πtopK1 (l|o1)πtopK2 (g|o2)Q(s, [l,g])) = 0.24Q (s, [l,r])+0.03Q
(
s,
[
l,g
])
.

|Ai,π(s, a⃗)−Ai,πtopK (s, a⃗)|
如果不进行剪枝, 公式 (5) 需要计算 2×|A1 |×…×|An |项; 而在使用前 K 项剪枝后, 公式 (5) 最多只需计算

2×(K+1)n 项 (小于 2×|A1|×…×|An|). 直观地看, K 越大 (K≤|Ai|), 估计误差   就越小, 但计算量也

越大. 在实际问题中, 如果智能体的数量不超过 5 个, 那么将 K 设定为|Ai|; 否则, 将 K 设置为一个较小的正整数

(在本文的实验中, K 设定为 2).
接下来, 介绍利用强化学习的 Q网络来估计虚拟遗憾优势 CRA的方法.
在第 H 轮训练中, 智能体 i 的全局平均 CRA按公式 (10)计算:

Aall
H,i,πH =

1
H

H∑
t=1

(vπt |s7→ai (s)− vπt (s)) =
1
H

((H−1)Aall
H−1,i,πH−1 +AH,i,πH (s, a⃗)) (10)
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训练过程中, 由于强化学习算法对 v(s)的最新估计要比之前的估计更为准确, 因此在决策时要给予新的 CRA

更高的权重. 于是, 本文设计了累计折扣 CRA:

AγH,i,πH = γcAγH−1,i,πH−1 +AH,i,πH (11)

AγH,i,πH (s, a⃗)

Aall
H,i,πH

其中, γc∈[0, 1]是折扣因子, γc 通常的取值范围为 1×10−3–1×10−1. 在状态-动作空间较大时, 想要维系一个表格来存

储所有的   是不现实的. 在基于优势的遗憾最小化 (advantage-based regret minimization, ARM) [20] 中, 设

计了一种特殊的 Q网络来估计   , 受此启发, 本文使用目标 Q 网络来估计累计折扣 CRA:

AγH,i,πH (s, a⃗) ≈γc(Q(s, a⃗;θc)−
∑
a∈Ai

(πi(a|oi)Q(s,a, a⃗−i; θ̂c)))+AH,i,πH (s, a⃗)

=γc(Q(s, a⃗;θc)−
∑
a∈Ai

(πi(a|oi)Q(s,a, a⃗−i; θ̂c)))+ vπH |s7→ai (s)− vπH (s)

=γc(Q(s, a⃗;θc)−
∑
a∈Ai

(πi(a|oi)Q(s,a, a⃗−i; θ̂c)))+

 ∑
a⃗τ1−i ,⃗aτ2

πH
τ1−i(·)πH

τ2
(·)Q(s, [ai, a⃗τ1−i, a⃗τ2 ];θ

c)

−
∑

a⃗τ1 ,⃗aτ2

πH
τ1

(·)πH
τ2

(·)Q(s, [a⃗τ1 , a⃗τ2 ];θ
c)


≈γc(Q(s, a⃗;θc)−

∑
a∈Ai

(πi(a|oi)Q(s,a, a⃗−i; θ̂c)))+

 ∑
a⃗τ1−i ,⃗aτ2

πtopK
τ1−i (·)πtopK

τ2
(·)Q(s, [ai, a⃗τ1−i, a⃗τ2 ];θ

c)

−
∑

a⃗τ1 ,⃗aτ2

πtopK
τ1

(·)πtopK
τ2

(·)Q(s, [a⃗τ1 , a⃗τ2 ];θ
c)

 (12)

πtopK
τ1 πtopK

τ2 Q(·;θc)

Q(·; θ̂c)

Q(s, a⃗;θc)−
∑
a∈Ai

(πi(a|oi)Q(s,a, a⃗−i; θ̂c))

其中,    和   分别表示经过前 K 项剪枝后当前目标智能体和外部智能体的策略.    表示当前的 Q网络,

 表示目标 Q网络, 目标网络的设计可以进一步参考文献 [17]. 值得注意的是, 公式 (12)最后的计算由两部

分组成, 前一部分 (即项   )实际上是 COMA 中的反事实基线优势 (参考公式 (8)),

而后一项则是经前 K 项剪枝后的 CRA. 考虑到 CRA 会随着当前策略的变化而变化, 因此, 公式 (12) 采用了当前

Q 网络来进行估计, 而没有使用相对稳定的目标 Q网络.

最后, 智能体 i 的基于 CRA的策略梯度按照公式 (13)计算:

gcr,i = Est∼D,⃗at∼π

 H∑
t=0

∇θai log(πi(at
i |ot

i;θ
a
i ))AγH,i,π(st, a⃗t)

 (13)

πi(·;θa
i )

其中, D 是交互轨迹数据, 即在当前策略的控制下产生的状态、动作、奖励序列. 每个行动器按公式 (14) 训练其

对应的智能体的个体策略神经网络   :

θa
i = θ

a
i +αgcr,i (14)

其中, α∈(0, 1]表示学习率.

基于虚拟遗憾优势的策略梯度方法的全过程简单总结如下: 首先根据虚拟遗憾设计出虚拟遗憾优势的定义

式, 即公式 (5); 并利用前 K 项剪枝, 简化公式 (5)的计算量; 然后用目标 Q网络, 按照公式 (12)来估计虚拟遗憾优

势; 最后根据公式 (13), 公式 (14)来更新目标智能体的个体策略.

 4.3   基于模仿学习的智能体建模

本节介绍用于模仿外部智能体策略的模仿器的设计方法. 智能体建模是指通过构造预测模型, 来推断所关注

的智能体的行为及其采取该行为的原因 [1,21].

公式 (12)在估计虚拟遗憾优势时, 采用了全部智能体的联合策略 π, 目标智能体可以直接从行动器获得这个

联合策略 πτ1; 而对外部智能体而言, 其联合策略 πτ2 无法直接得到, 本文基于模仿学习设计外部智能体的联合策略
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获取方法.

πi,τ2 (·;θa
i )

πi,τ2 (·;θa
i )

本文采用行为克隆 (behavior cloning)方法 [22]来模仿外部智能体的策略, 其方法为利用监督学习从专家的示教

轨迹数据中学习行为策略. 在本文中, 对于外部智能体 i, 根据假设 3, 在训练阶段, 可以获得它所有的观测和行动

数据. 外部智能体 i 的每一条行动数据形如 (oi, ai), 其中 oi 作为监督学习中的属性/特征, ai 作为作监督学习中的标

签, 这些数据组成了智能体 i 的历史行为数据集 Di. 用于拟合外部智能体 i 策略的神经网络记作   , 用一个

多层感知机来实现.    的损失函数为 KL散度:

LKL(πi,τ2 , δτ2 ) = −
1
N

N−1∑
j=0

K−1∑
k=0

a j,klnπi,τ2 (a j,k |o j;θa
i ) (15)

δτ2其中,    表示数据集 Di 上 oi 和 ai 的真实分布, aj,k 表示在数据集 Di 中的第 j 个样本的真实动作为第 k 号动作, oj

为数据集 Di 中的第 j 个样本的真实观测值, K=|Ai|, N 为数据集 Di 的样本数. 动作空间中的所有动作编码为独热

码 (one-hot)向量形式.

πτ2 (a⃗τ2 |o⃗τ2 ) =
∏
j∈τ2

π j,τ2 (a j|o j)

对于环境中的每个外部智能体, 均采用上述方法建立起一个模仿器用于拟合其策略. 得到每一个外部智能体

的模仿策略后, 根据   计算出外部智能体的联合策略 πτ2.

 4.4   ICRA 算法和自博弈训练方法

本节在第 4.2 和 4.3 节的基础上, 提出模仿虚拟优势 (ICRA) 的神经网络架构以及 ICRA 算法, 并设计基于

ICRA的自博弈训练方法. 图 2展示 ICAR的神经网络架构的示意图, 为简洁起见, 该网络只展示了两个目标智能

体 (k 和 n)和两个外部智能体 (i 和 j)的情况.
  

Softmax

MLP

LSTM
... ...

MLP

Softmax

MLP

LSTM

MLP

Softmax

MLP

LSTM

MLP

Softmax

MLP

LSTM

MLP

CRA

MLP

LSTM

MLP

oi

ai aj
ak an

A
γ
H,i,πH (s, a)

ai oj aj ok

环境

图
例

向量拼接 参数共享

状态特征提取模块长短期记忆
人工神经网络

模仿器模块 行动器模块 评价器模块

数据流 多层感知机 CAR 计算模块

on

a

πn (·; θ a
n)πk (·; θ a

k)πj,τ2 (·; θ
a
j )πi,τ2 (·; θ

a
i )

图 2　ICRA 算法的神经网络架构示意图
 

该神经网络中有如下 4类模块.
• 状态特征提取器: 它从环境反馈的原始观测中提取高层特征, 供后续模块处理. 本文利用循环神经网络来处

理每个智能体的局部观测. 因为所有目标智能体/外部智能体的观测都有相似的结构, 本文对目标智能体和外部智

能体的状态特征提取器进行参数共享.
• 模仿器: 它利用行为克隆来模仿外部智能体的策略, 其输出层是 Softmax层, 能够生成对应外部智能体在特

定状态下采取各种可能动作的概率.
• 行动器: 它的目标是学习每个目标智能体的个体策略, 学习方法是基于 CRA的策略梯度法.
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Q(o⃗, a⃗′;θc)• 评价器: 它的目标是学习一个联合 Q函数   , 并为每个行动器计算出相应的 CRA值, 用于指导行动

器进行策略更新.

(o⃗1, a⃗1,

r1, . . . , o⃗H , a⃗H ,rH)

tr = (o⃗1, a⃗1,r1, . . . , o⃗H , a⃗H ,rH)

tri = (o1
i ,a

1
i , . . . ,o

H
i ,a

H
i )

πi,τ2 (·;θa
i )

πi(·;θa
i ) πi(·;θa

i ) π j,τ2 (·;θa
j )

算法 1给出了 ICAR算法的伪代码. 在算法的一个训练轮 e 中, 包含如下 4个步骤. (1) 收集数据: 算法第 2–4
行, 目标智能体和外部智能体同时在环境中采取行动, 环境给出反馈; 一条状态-动作-奖励轨迹的形式为 

 , H 为终止时间步, rt 是 t 时刻环境反馈给目标智能体的即时奖励. (2)训练评价器: 算法第 5–9行

采用了时间差分学习 [17]来训练目标智能体的联合 Q网络, 采用硬更新的方式每隔 C 步同步目标 Q网络和 Q网络

的参数, 实验中 C 设置为 150. (3)训练模仿器: 算法第 10–12行以轨迹缓存 D 为训练数据, 对于每个外部智能体,
训练一个用于模仿其策略的个体策略网络; 特别地, 对于外部智能体 i, 从 D 中的每个轨迹 

中抽取出外部智能体 i 的轨迹   , 并将所有轨迹 tri 拆解成 (oi, ai) 的形式, 以公式 (15)为损失函

数训练网络   . (4)训练行动器: 在算法第 13–20行, 基于 CRA策略梯度, 为每个目标智能体训练其个体策

略网络   . 在训练 Q(.;θc),    和   时, 均要调整其所属模块下的状态特征提取模块的网络参数, 并

和其他智能体同步对应网络的参数 (如图 2中带圆端点的直线所示).

算法 1. ICRA 算法训练过程.

θ̂c

θa
i πτ2j (·;θa

j )

输入: 随机初始化的联合 Q 网络 Q(·;θc)和目标联合 Q 网络 Q(·;   ); 为每个目标智能体随机初始化个体策略网络

πi(·;   ); 为每个外部智能体随机初始化的个体策略网络   ;

θa
i输出: 训练后的每个目标智能体个体策略的网络参数   .

1. for 每个训练轮 e do
2.　　 清空轨迹缓存 D;

θa
i3. 　　每个目标智能体 i 同时采用 πi(a|oi;   )和环境交互, 得到 n 条状态-动作-奖励轨迹, 并将它们存到 D 中;

4. 　　从 D 中收集 m 个回合数据;
5.　　 for t=1 to H do /*训练评价器模块的联合 Q网络*/
6. 　　　　求公式 (3)关于 θc 的梯度∆θc;
7.　　　　 θc ← θc + α∆θc;

θ̂c8. 　　　　每隔 C 步设置    ← θc;
9.　　 end for
10.　　 for i ∈ τ2 do /*采用基于模仿学习的方法训练每个模仿器模块的个体策略网络*/

θa
i11.　　　　 在缓存 D 上, 用公式 (15) 优化神经网络参数   ;

12.　　 end for
13. 　　for i ∈ τ1 do /*采用基于 CRA 策略梯度的方法训练每个行动器模块的个体策略网络*/
14. 　　　　for t=H down to 1 do

AγH,i,πH15.　　　　　　 根据公式 (12)计算累计折扣 CRA   ;

∆g←∇θai log(πi(at
i |ot

i;θ
a
i ))AγH,i,πH (st, a⃗t)16.　　　　　　    ;

17.　　　　　　 gcr, i ← gcr, i + ∆g;
18.　　　　 end for

θa
i θa

i19.　　　　     ←    + αgcr, i;
20.　　 end for
21. end for

在 ICRA基础上, 本文设计了自博弈训练方法. 为了方便叙述, 将在线执行阶段环境中的博弈双方分别称为红

方和蓝方. 在自博弈训练过程中, 红蓝双方同时采用 ICRA算法进行训练, 对于红方而言, 红方的智能体为目标智

能体, 蓝方的智能体为外部智能体; 对于蓝方而言, 蓝方的智能体为目标智能体, 红的智能体为外部智能体. 控制红、

张明悦 等: 合作-竞争混合型多智能体系统的虚拟遗憾优势自博弈方法 749



蓝双方的 ICRA 算法及其神经网络分别记作 ICRA1 和 ICRA2. 算法 2 给出了基于 ICRA 的自博弈训练过程的伪

代码.

算法 2. 基于 ICRA 的自博弈训练.

输入: 分别输入两组 ICRA 的参数, 每组参数和算法 1 的输入相同;

θa
i输出: 训练后的每个目标智能体 (红方) 个体策略的网络参数   .

1. 初始化 ICRA1 和 ICRA2 中的所有参数;
2. 初始化红方策略库 K1 和蓝方策略库 K2;
3. for e=1 to H do
4. 　　ICRA1和 ICRA2同时在环境中运行, 固定 ICRA2所有网络参数, 只训练 ICRA1, 训练 c 轮;
5.　　 将 ICRA1训练好的目标智能体的联合策略 πe 加入到红方策略库中;
6. 　　ICRA1和 ICRA2同时在环境中运行, 固定 ICRA1所有网络参数, 只训练 ICRA2, 训练 c 轮;
7. 　　将 ICRA2训练好的目标智能体的联合策略 πe 加入到蓝方策略库中;
8. end for
9. flag←TRUE;
10. while flag do
11.　　 flag←FALSE;
12.　　 for 红方策略库 K1 中的每个联合策略 πe1 do
13.　　　　 if ∀πe2 ∈ K2, run1(πe1, πe2)<maxπ∈K1run1(π, πe2) then
14.　　　　　　 从 K1 中剔除联合策略 πe1;
15.　　　　　　 flag←TRUE;
16.　　　　 end if
17.　　 end for
18.　　 for 蓝方策略库 K2 中的每个联合策略 πe2 do
19.　　　　 if ∀πe1 ∈ K1, run2(πe1, πe2)<maxπ∈K2run2(πe1, π) then
20. 　　　　　　从 K2 中剔除联合策略 πe2;
21.　　　　　　 flag←TRUE;
22.　　　　 end if
23.　　 end for
24. end while
25. for e=1 to H' do
26. 　　从 K2 中随机选择一个联合策略 πe2 作为蓝方策略, 蓝方按照 πe2 策略在环境中运行, 训练 ICRA1, 训练 c 轮;
27. end for

算法 2可以分为 3个步骤. (1)生成策略库: 在第 3行到第 7行, 红蓝双方利用 ICRA交替地生成策略, 并将策

略分别添加到策略库 K1和 K2中. (2)重复剔除严格劣策略: 在第 10–24行, 分别从 K1和 K2中选出两个策略进

行对抗, 通过重复剔除严格劣策略的方法, 将 K1 和 K2 中比其他策略的水平更低的策略剔除掉; 第 13 行、19 行

的 run1(π1, π2)/run2(π1, π2) 函数是指, 红方采用联合策略 π1, 蓝方采用联合策略 π2 后, 红方/蓝方获得的累计奖励的

期望值. (3)在精化后的策略库中训练红方策略 (算法 2的第 25–27行).

 5   实验分析

本文以协同电磁对抗作为研究案例, 设计了 3种具有合作-竞争混合特点的任务场景, 并分别评估了基于 ICRA

750  软件学报  2024年第 35卷第 2期



的自博弈方法的性能. 主要关注如下 3个研究问题.
• 研究问题 1 (学习性能). 同其他方法相比, ICRA算法在对抗基于规则的外部智能体时表现如何?
• 研究问题 2 (自博弈效果). 同其他方法相比, 本文所提出的自博弈方法在没有基于规则的外部智能体的引导

下表现如何?
• 研究问题 3 (消融实验). 本文方法中的各个部分对该方法的效果分别有怎样的影响?

 5.1   实验设置

协同电磁对抗在现代战场上扮演着重要的角色. 在协同电磁对抗中, 具有不同电磁作战能力的空、地单位互

相配合、采取各种电磁措施, 来提升己方优势, 削弱对方力量. 同时, 由于战场环境复杂、多变、不确定, 以及对方

会采取反制措施, 事先为电磁作战单位设定静态的协同作战条令/策略往往难以获得理想的效果. 因此, 非常需要

各个作战单位在交战过程中, 根据感知到的战场信息, 利用策略, 动态自主地进行决策 [23,24].
本文设计的协同电磁对抗实验中, 有红、蓝两组作战单位, 学习算法控制红方作战单位. 在红方视角下, 红方

所属的全部作战单位组成目标智能体 τ1, 蓝方所属的全部作战单位组成外部智能体 τ2.
不同类型的智能体 (作战单位) 具有不同的观测空间. 例如, 地面远程警戒雷达的探测半径在 400 公里以上,

能够确定多个目标的相对位置、高度等信息; 电子战攻击机可以观察到 50公里以内的目标, 能够确定多个目标的

相对位置、高度、速度、型号、武器挂载等信息. 尽管如何聚合复杂电磁环境下多源异构信息也是一个有意义的

研究问题, 但本文聚焦于决策问题, 将聚合每个智能体的观测信息进行了简化. 每个智能体具有 3 种类型的观测,
分别是智能体本身的位置、高度、航向、武器挂载等信息, 记作 os; 智能体通过自身传感器观察到的其他智能体

的位置、高度、航向、武器挂载等信息, 记作 oe; 智能体通过通信网络获得的战场信息, 包括己方感知到战场环境

中所有智能体的位置、高度、航向、武器挂载等信息, 记作 og. 这 3种类型的观测信息连接起来得到单个智能体

的观测信息 oi=[os, oe, og]. 特别地, 当智能体的通信遭受干扰后, og 会缺失, 当智能体关闭主动雷达后, oe 会部分缺

失, 缺失的部分, 在 oi 中用特定的占位符表示.
不同类型的智能体 (作战单位)具有不同的动作空间. 本文将智能体的动作作如下简化. 每个智能体具有两种

类型的动作, 一种是改变智能体的航向、航速以及高度的机动动作, 这类动作空间记作 Am; 另一种是控制电磁设

备的开关和工作模式, 武器发射等, 这类动作记作 Ae. 智能体不采取任何动作, 记作 null, 这也是一种特殊的动作.
智能体 i 的动作空间为 Ai=Am∪Ae∪{null}.

本文的实验环境为墨子联合作战智能体开发平台 [25], 该平台能够模拟各种武器装备, 并提供了面向强化学习

的应用程序编程接口. 关于各智能体观测空间、动作空间、模拟作战环境等其他更为具体的内容可参考墨子系统

的开发者指南.
本文在墨子作战平台的环境上设计了如下 3个有代表性的对抗想定.
想定 1. 航空兵突防 (双方力量非对称的协同作战任务). 红方的作战单位有: 两架空空战斗机, 一架空地攻击

机, 一架电子支援机, 以及一架预警机. 蓝方的作战单位和军用设施有: 4辆雷达防空导弹车, 两架空空战斗机, 一
个油库. 其中, 每架空空战斗机携带 10枚对空导弹, 可以打击空中目标; 每架空地攻击机携带 10枚对地反辐射导

弹, 这种导弹可以打击地面雷达设备处于开机状态的作战单位, 携带 4 枚凝固汽油弹, 可以轰炸地面单位或设施;
电子支援机可以对被保护目标实施电子掩护, 降低其被雷达发现、以及被导弹击中的概率; 预警机能够提供远程

侦察; 每辆雷达防空导弹车可以移动, 带有 10枚雷达制导防空导弹, 当导弹车的雷达处于工作模式时, 可以锁定空

中目标实施打击, 当其雷达关闭时, 无法打击空中目标.
作战单位以及军用设施的价值分别为: 一架空空战斗机价值 10分; 一架空地攻击机价值 20分; 一架电子支援

机价值 20分; 一架预警机价值 50分; 一辆雷达防空导弹车价值 10分; 油库价值 50分.
想定 2. 空战对抗 (双方力量对称的协同作战任务). 红蓝双方兵力相同, 分别拥有: 3 架空空战斗机, 3 架电子

支援机, 以及 1架预警机. 各作战单位能力和价值与想定 1的设定相同.
想定 3. 空地协同作战 (需控制空地、攻防多种类型的作战单位). 红蓝双方兵力相同, 分别拥有: 两架空空战
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斗机, 一架空地攻击机, 一架电子支援机, 一架预警机, 两辆雷达防空导弹车, 一个油库. 各作战单位能力与价值和

想定 1的设定相同.
3 个想定的初始兵力分布如图 3 所示. 图中白色圆圈和白色扇形表示该战斗单位的雷达探测范围, 黄色扇形

表示电子支援机的掩护范围, 红色圆圈表示该战斗单位的攻击范围.
  

电子支援机

预警机

空地攻击机

雷达防空
导弹车

油库空空战斗机

(a) 各作战单位图示 (b) 想定 1. 航空兵突防 

(c) 想定 2. 空战对抗 (d) 想定 3. 空地协同作战 

图 3　本文实验中的 3个协同电磁对抗想定
 

本文所比较的基线算法包括: IDQN[25]、MADDPG[9]、COMA[2]和 QMIX[4].

 5.2   实验结果

● 研究问题 1: 学习性能

在评估学习性能的实验中, 蓝方作战单位按照专家设计的行为树进行战斗, 红方作战单位由各学习算法来控

制. 实验的奖励信号设置为: 当击毁对方作战单位或设施时, 己方获得该单位或设施对应的价值的分数. 胜负判定

规则为: 推演结束时, 得分更高的一方获胜, 双方得分相同则为平局.
图 4(a)–图 4(c)这 3个子图, 我们设置了 20个随机种子, 进行了 50 轮实验, 这 3幅图展示了这 50轮实验的平

均训练曲线, 纵轴为算法获得的奖励值, 横轴为训练的片段数. 实验结果表明, 在对抗基于专家规则的蓝方智能体

时, 本文提出的 ICRA 算法表现出了和 QMIX 相当的效果, 学习速度略慢于 QMIX, 收敛后学习到的红方联合策略

所获得的平均奖励和 QMIX策略的平均奖励值基本相同. 而在想定 3中, ICRA算法的学习速度和学习到的策略

的平均奖励均优于 QMIX.
在 3 个想定中, ICRA 收敛后的红方联合策略的平均奖励值比 COMA 的策略的平均奖励值分别高出 27%、

31%和 82%; ICRA能够比 COMA学习到质量更好的联合策略. 在图 4 (d)中, 横轴的 1、2和 3分别表示想定 1、
想定 2 和想定 3. 图 4(d) 展示了 5 种算法所学到的红方策略同蓝方对抗 100 次的胜率. 胜率计算的方式为:
(w+d/2)/n, 其中 w 为获胜的次数, d 为平局的次数, n 为总次数. 结果表明, ICRA 在胜率方面的表现和 QMIX 相当,
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在想定 1和想定 2中的胜率略高于 QMIX, 且两者的胜率都远远高于其他算法. 特别地, 在 3个想定中, ICRA的胜

率比 COMA的胜率分别高出了 0.41、0.22、0.40.
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图 4　不同算法在 3种想定下的训练曲线以及训练后策略的胜率
 

ICRA是在 COMA基础上, 设计了基于 CRA的策略梯度和基于模仿学习的智能体建模, 以改进 COMA中优

势函数的计算. 而同 COMA相比, ICRA有着明显的学习效果的提升, 这表明, 本文所设计的这两个技术有助于提

升多智能体强化学习算法的学习性能.
● 研究问题 2: 自博弈效果

为了实验的公平性, 首先将待比较的基线算法扩展为自博弈训练. 扩展的方法是将算法 2中的 ICRA 算法分

别替换为待比较的基线算法. 特别地, 对于算法 2, 其中第 4行和第 6行的参数 c 设置为 3 000, 第 3行的 H 设置为

22, 第 25行的 H'设置为 22. 在实验的 3个想定中, H 和 H'的设置对自博弈方法的效果影响不大, 设置为 20以上均可.
由于在自博弈过程中, 红蓝双方的策略水平都在不断提升, 训练过程中红方获得的奖励变化并不能表现出其策

略水平的变化. 因此, 本节实验中, 在每一轮自博弈训练结束后, 我们将该轮得到的红方策略 π1 同基于专家规则的

蓝方策略 π2 对抗 50 次, 得到红方的得分 (即算法 2中的 run1(π1, π2)函数). 我们用这个得分来衡量红方策略的水平.
图 5(a)–图 5(c) 这 3 个子图分别展示了在 3 个想定下的自博弈训练过程训练曲线, 我们设置了 20 个随机种

子, 进行了 50次实验, 横轴表示自博弈的轮数 (算法 2中的 e), 纵轴表示红方得分 run1(π1, π2), 图中的曲线是 50次
自博弈的平均结果. 从图 5(a)–图 5(c)中可以看出, 在 3个想定中, 基于 ICRA 的自博弈方法收敛后获得的平均奖

励值比次优方法得到的平均奖励值分别高出 78%、180% 和 191%.
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图 5　不同算法在 3种想定下的自博弈的训练曲线以及训练后策略的胜率
 

图 5(d)展示了 5种方法自博弈训练过程结束后, 同基于规则的蓝方对手对抗 100次的平均胜率. 图 5中纵轴

表示胜率, 横轴的 1、2和 3分别表示想定 1、想定 2和想定 3. 从图 5(d)可以看出, 在这 3个想定中, 基于 ICRA
的自博弈方法比次优方法分别高出了 0.48、0.35、0.41.

上述实验结果表明, 基于 ICRA的自博弈方法可以在没有任何专家知识的引导下, 学习到高水平的联合策略,
这种方法要远远优于其他方法.
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图 6比较了在想定 2中, 5种方法自博弈训练完成后, 交叉战斗 (即任意两个算法训练出的策略分别控制红蓝

双方进行对抗) 的胜率. 从图 6 中可以看到, 基于 ICRA 的自博弈方法对抗其他方法的胜率均在 0.7 以上; 基于

QMIX的自博弈方法在对抗除了基于 ICRA的自博弈方法外的其他方法也有较高的胜率; 在对抗同样的对手策略

时, 基于 ICRA的自博弈方法的胜率要高于基于 QMIX的自博弈方法 (例如, QMIX对抗 IDQN的胜率约为 0.93,
ICRA对抗 IDQN的胜率约为 0.98; QMIX对抗 QMIX的胜率约为 0.5, ICRA对抗 QMIX的胜率约为 0.78). 从交

叉战斗胜率的高低来看, 不存在循环克制 (即 A能胜过 B, B能胜过 C, C能胜过 A)的情况, 5种方法自博弈训练

后的策略水平从高到低分别为: ICRA、QMIX、COMA、MADDPG、IDQN.
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图 6　自博弈训练后交叉战斗的结果
 

图 7 分别展示了在想定 2 中, 基于 QMIX 和 ICRA 的自博弈方法中红方策略库 K1 的变化情况 (由于想定

2 中, 红蓝双方的兵力完全一样, K2 的变化和 K1 的变化类似). 在这两个交叉战斗热力图中, i 行 j 列的值表示策

略 πi 和 πj 对抗 50轮, πi 的胜率 (胜率计算方式和研究问题 1中的计算方式相同), 其中 πi 表示自博弈方法在自博

弈训练的第 i 轮产生的策略. 在 ICRA 的交叉战斗热力图中, 以矩阵的对角线为分割线, 左下角的胜率普遍高于右

上角, 对角线上的胜率约为 0.5. 这表明, 随着自博弈轮数的增加, 其新学习到的策略同之前自博弈轮数学到的策略

相比, 水平更高. 而 QMIX 的结果并没有出现这种情况, 靠后自博弈轮数学到的策略的水平经常低于靠前博弈轮

数得到的策略的水平; 例如, 在 QMIX 的交叉战斗热力图中的第 14 行第 15 列的值和第 14 行第 22 列的值, 就出

现了先学习到的策略 π14 在对抗 π15、π22 这两个后学习到的策略时, π14 的水平优于后两者 (即 π14 的胜率远远高

于 0.5). 这一结果再次表明, ICRA算法能够很好地进行自博弈训练, 并能够不断提升其策略水平; 而缺乏智能体建

模的 QMIX方法在自博弈训练方面表现不佳.
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图 7　红方策略库 K1中策略的交叉战斗结果
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● 研究问题 3: 消融实验

本文所提出的方法涉及到如下 3 个重要的设计: (1) 基于 CRA 的策略梯度 (简记为 CRA); (2) 基于模仿学习

的智能体建模 (简记为 IM); (3)自博弈中通过重复剔除严格劣策略得到外部智能体策略库, 并以此训练目标智能

体策略 (即算法 2 第 9–27 行, 简记为 Del). 本文所设计的完整的基于 ICRA 的自博弈方法记为 CRA+IM+Del; 在
COMA 的基础上采用了 CRA 、并使用 IM 建模外部智能体的方法记作 CAR+IM; 只是将 COMA 中的反事实基

线优势替换为 CRA, 并将外部智能体考虑为环境的方法记作 CRA; 若均不采用 CRA、IM和 Del的算法, 就是原

始的 COMA算法.
表 2给出了基于 ICRA的自博弈方法及其 3种变种在 3个想定中的实验结果. 这 4种方法按照自博弈进行训

练, 自博弈训练结束后, 由学习方法控制红方, 专家规则控制蓝方, 统计红蓝双方 50次的对抗结果, 得到红方在对

抗中的平均奖励值.
  

表 2    消融实验结果 
本文的方法及其变体 想定1 想定2 想定3

COMA 51.2 39.4 43.5
CRA 71.7 60.8 64.3

CRA+IM 101.5 127.6 149.1
CRA+IM+Del 107.3 134.1 175.2

 

从消融实验的结果可以看到: (1) 如果把外部智能体考虑为环境, 基于 CRA的策略梯度 (即表 2中的 CRA)能
比 COMA中使用反事实基线优势的策略梯度 (即表 2中的 COMA), 在 3个想定中分别有 39.7%, 54.3% 和 32.6%
的效果提升, 这表明虚拟遗憾优势要比反事实基线优势在合作-竞争混合的多智能体环境下, 能够更加准确地估计

策略的价值, 更好地指导策略更新; (2)如果在 CRA的基础上, 再采用基于模仿学习的方法来应对外部智能体 (即
表 2 中的 CRA+IM), 同 COMA 相比, 效果有很大的提升, 平均奖励在 3 个想定中分别提升 98.2%, 223.9% 和
207.4%; (3) 利用剔除严格劣策略的外部智能体策略库来进行训练目标智能体的策略, 该技术也会带来一定的效果

增益, 同 CRA+IM 方法相比, CRA+IM+Del 在 3 个想定中分别有 5.7%, 5.1% 和 17.5% 的平均奖励的提升. 因此,
本文所设计的 3个关键技术均促进了方法的效果提升. 特别地, 将外部智能体和环境显式区分开, 并用智能体建模

的方法刻画外部智能体会给自博弈方法带来显著的效果提升.

 5.3   讨　论

当外部智能体为规则控制的情况下 (这时可以将外部智能体看作环境的一部分), 本文提出的 ICRA 算法较

COMA 的提升很大, 但是同 QMIX相比, 提升并不明显, 在想定 1中, QMIX的表现还略优于 ICRA. 这表明, 在面

向完全合作的任务下, 利用基于虚拟遗憾优势的策略梯度比 COMA的基于反事实基线优势的策略梯度在学习性

能方面有提升, 但没有超过值函数分解的方法. 特别地, 想定 1和想定 2中的单位类型不多, QMIX表现的效果较

好, 而在想定 3中, 单位类型更加丰富, ICRA表现效果较好.
在外部智能体策略会变化的情况下, 由于基于值函数分解的方法很难将对手策略建模到值函数中, 于是

QMIX 在自博弈的场景下很容易陷于次优策略. 而基于虚拟遗憾优势的策略梯度可以比较容易地将对手策略建模

到优势函数中, 利用模仿学习对对手进行实时建模, 然后再利用集中式的评价器估计全局状态动作价值函数, 因此

ICRA 能够适应外部智能体策略改变的场景. 特别地, 在表 2中, 消融实验的结果 (即 CRA 和 CRA+IM) 也清楚地

表明了, 显式地建模外部智能体的策略是 ICRA 算法在自博弈场景下的效果提升的关键因素.

 6   总　结

本文针对合作-竞争混合型多智能体系统, 关注如何为目标智能体生成联合策略. 本文提出了一种基于虚拟遗

憾优势的自博弈方法, 该方法结合了合作型多智能体强化学习算法和竞争型自博弈方法, 能够在外部智能体策略

未知的情况下, 为目标智能体群体训练出高质量的合作策略. 该方法改进了多智能体强化学习中的优势函数, 提出
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了一种更为准确的优势函数——虚拟遗憾优势, 以指导目标智能体进行策略更新; 引入了模仿学习, 以外部智能体

的历史决策轨迹作为示教数据, 模仿外部智能体的策略, 由此来显式建模外部智能体; 进而, 本文设计了自博弈方

法, 该方法能够克服自博弈训练过程中的非稳态问题, 使得训练过程能持续提升目标智能体的策略水平. 本文在协

同电磁对抗的 3个典型场景下进行实验, 同基线方法相比, 本文所提出的方法在学习性能方面同目前最先进的方

法相当, 且在自博弈效果方面显著优于目前最先进的方法.
未来工作包括以下几个方向. 首先, 在很多实际应用中, 需要控制的目标智能体的规模可能非常大, 未来工作

将引入诸如图神经网络以及平均场等技术, 将本文的方法进一步扩展到更大规模场景中. 其次, 大规模场景中的决

策问题可能会出现明显的分层, 例如, 在协同电磁对抗中, 宏观决策主要考虑以什么顺序打击敌方目标, 微观决策

主要考虑如何打击所选定的目标; 本文的方法目前主要考虑电磁对抗中的微观决策, 将分层强化学习同本文的方

法结合起来以实现从微观到宏观的全过程决策, 这也是一个值得探索的方向. 最后, 从应用场景来看, 本文目前对

于协同电磁对抗的决策问题进行了一些简化, 主要考虑在时域、空域中进行决策; 我们将进一步完善电磁对抗模

型, 把决策扩展到时、空、域、能 4域.
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