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沙普利值分解的动态兵力部署策略规划方法

罗俊仁，张万鹏，苏炯铭，李胜强，陈　瞡!

（国防科技大学 智能科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对动态兵力部署问题，提出了一种基于沙普利值分解多智能体强化学习的策略规划方法。借
助沙普利值分解来解释协作多智能体之间的奖励分配，利用基于沙普利分解强化学习方法求解马尔可夫凸

博弈策略；针对海空跨域协同对抗场景，分析异构多实体协同对抗中空间域作战资源的分配，构建动态兵力

部署策略规划模型，设计问题的状态空间、动作空间和奖励函数。围绕典型应用场景，利用兵棋推演系统对

动态兵力部署问题组织了仿真实验验证，结果表明，与多类基线算法相比，所提方法在动态兵力部署策略规

划方面性能优异，同时理论上具备可解释性，学到了“层层拦截、分区对抗，掩护核心、分层破击”长时域动态兵
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　　在复杂的强对抗环境中，实体感知信息不完
整、实时响应要求高，对长时域、前瞻性动态兵力

部署决策提出了挑战。如何通过可解释的有效奖

励激励，实现策略的高效探索，是利用学习类方法

驱动动态兵力部署策略规划的关键。根据分层抽

象思想，兵棋推演中智能博弈对抗问题通常可约

简为“排兵布阵”与“异步协同”两类子问题［１］。

与多实体异步协同对抗不同，排兵布阵更关注空

间域作战资源的分配，其中兵力资源的有效分配

对于作战效能的有效发挥有着重要作用。面对强

博弈对抗环境带来的非平稳性挑战，兵力部署［２］

是研究排兵布阵的核心问题。与火力配置、武器

目标分配、杀伤链设计等“资源分配”问题不同的

是，兵力部署通常需要考虑全局、前瞻规划。近年
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来，一些研究尝试利用布洛托上校博弈［３］和网络

阻断博弈［４］等模型来建模多方对抗条件下的资

源分配问题。但这类模型面临多实体之间“长

时、动态”交互过程建模难，“临机规划”动态响应

要求高等挑战。姜龙亭等［５］围绕空战对抗中的

攻击占位决策问题设计了近似动态规划方法；

Ｍｉｌｌｓ等［６］研究了空域敏捷作战部署问题；梁星星

等［７］提出了基于预测编码的行动策略样本自适

应规划方法；Ｌｉ等［８］围绕海空协同对抗，提出了

基于Ｑ值混合（Ｑｍｉｘ，ＱＭＩＸ）多智能体强化学习
的海空对抗决策方法。获得长时域动态兵力部署

策略充满挑战。

伴随着人工智能技术的跨越式发展，智能博

弈领域的相关问题求解也发展出新的解决方案和

范式。利用人工智能技术辅助决策规划可提高规

划的效率，应对动态环境的适应能力，确保规划的

灵活性。当前，协作式多智能体深度强化学习

（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＤＲＬ）
方法被广泛应用于求解多实体协同序贯决策类问

题，学界展开了大量算法探索，主要包括基于反事

实基线的反事实多智能体［９］和多智能体近端策

略优化［１０］等方法，价值分解网络［１１］和 ＱＭＩＸ［１２］

等因子分解型值函数方法，Ｑ值变换［１３］（Ｑ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＱＴＲＡＮ）和 Ｑ值双决斗［１４］等基于

个体全局最大（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｇｌｏｂａｌｍａｘ，ＩＧＭ）原则
的值函数方法，Ｑ值注意力［１５］和全局策略分解变

换［１６］ （ｕｎｉｖｅｒｓａｌｐｏｌｉｃｙｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ＵＰＤＥＴ）等基于注意力机制的值函数方法。其中
关于值函数分解类方法通常关注各智能体的贡

献，分配机制的可解释性是设计方法需要考量的

重要维度。

一些研究利用多合作实体联盟博弈，尝试采用

沙普利（Ｓｈａｐｌｅｙ）值来构建可解释性信度分配机
制。其中，沙普利 Ｑ值深度确定性策略梯度
（ＳｈａｐｌｅｙＱｖａｌｕｅｄｅｅｐｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＳＱＤＤＰＧ）［１７］在智能体之间重新分配全局奖励，
利用沙普利值来量化并公平分配每个实体对集成

收益的边际贡献，沙普利 Ｑ学习（ＳｈａｐｌｅｙＱ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＨＡＱ）［１８］利用边际贡献来构建沙普利
值分解强化学习方法，尝试解决全局奖励中的值

分解问题，然而各类方法的应用场景不一致，性能

表现不同，算法的可解释性也不一样。此外，一些

研究聚焦可解释性利用稳定高效的反事实方式来

计算沙普利值［１９］，从智能体重要性［２０］角度来拓

展沙普利值的相关应用，其中关于模型可解释方

面，Ｈｅｕｉｌｌｅｔ等［２１］采用沙普利值来解释多智能体

强化学习中的合作策略和个体贡献，通过蒙特卡

罗采样近似沙普利值来降低计算成本。作为沙普

利值在网络结构上的扩展，Ａｎｇｅｌｏｔｔｉ等［２２］利用迈

森值（Ｍｙｅｒｓｏｎｖａｌｕｅ）来解释多智能体系统中单个
个体或策略的贡献。

本文采用多智能体强化学习方法辅助动态兵

力部署策略规划，首先构建兵力部署的马尔可夫

凸博弈模型，其次设计满足多实体协同策略学习

的多智能体强化学习方法及对应“状态空间、动

作空间和奖励函数”，为兵力部署策略规划提供

可解释性指导；最后根据典型场景组织仿真实验

验证方法的有效性。

１　沙普利值分解强化学习方法

１．１　可转移效用博弈及公平分配

对于可转移效用（ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｕｔｉｌｉｔｙ，ＴＵ）合
作博弈，即联盟博弈（Ｎ，ｖ），其中Ｎ＝｛１，…，ｎ｝表
示博弈局中人集合，ｖ：２ｎ→ＲＲ为实值特征函数，对
于任意联盟Ｃ，ＤＮ，ＴＵ博弈为凸博弈的充分条
件为ｖ（Ｃ∪Ｄ）≥ｖ（Ｃ）＋ｖ（Ｄ）－ｖ（Ｃ∩Ｄ）。记集
合Ｎ的基数为 Ｎ，每个局中人的沙普利值为：

ｉ（ｖ）＝ ∑
ＣＮ＼｛ｉ｝

Ｃ！（Ｎ － Ｃ－１）！
Ｎ！

·

　［ｖ（Ｃ∪｛ｉ｝）－ｖ（Ｃ）］
其中，ＣＮ＼｛ｉ｝表示除ｉ外的其他局中人。

对于一个公平的奖励分配方案，应满足：

１）对称性：对于任意联盟 ＣＮ＼｛ｉ，ｊ｝，如果
ｖ（Ｃ∪｛ｉ｝ｓ，ａ）＝ｖ（Ｃ∪｛ｊ｝ｓ，ａ），则 ｉ（ｓ，ａ）＝
ｊ（ｓ，ａ）。
２）退化阶数（零度）：对于任意联盟ＣＮ，如

果ｖ（Ｃ∪｛ｉ｝ｓ，ａ）＝ｖ（Ｃｓ，ａ），则ｉ（ｓ，ａ）＝０。
３）线性可加性：对于博弈局中人，两个特征

函数满足ｉ（ｓ，ａｖ１＋ｖ２）＝ｉ（ｓ，ａｖ１）＋ｉ（ｓ，
ａｖ２），其中ｉ（ｓ，ａｖ１＋ｖ２）是可转移效用合作博
弈（Ｎ，ｖ１＋ｖ２）的沙普利值且满足（ｖ１＋ｖ２）（Ｃ ｓ，
ａ）＝ｖ１（Ｃｓ，ａ）＋ｖ２（Ｃｓ，ａ）。

博弈局中人数量越多，沙普利值的计算越复

杂，一些研究尝试采用神经网络近似的方式来降

低计算复杂度，但这些方式从不同角度忽略了沙

普利值的某些属性。

１．２　马尔可夫凸博弈

对于由多个协作实体组建的合作联盟，其协

同对抗场景可建模成为部分可观马尔可夫凸博

弈，可用八元组〈Ｎ，Ｓ，Ａ，Ｔ，Λ，π，Ｒｔ，γ〉来表示。
其中，Ｎ表示博弈局中人集合，Ｓ表示所有状态，

·４２１·
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Ａ＝×ｉ∈ＮＡｉ表示所有实体的联合行动（×表示策略
叉乘），Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）＝Ｐｒ（ｓ′ｓ，ａ）表示状态转移，Λ是
所有联盟结构的集合，π是行动策略，Ｒｔ（ｓ，ａ）表示
第ｔ个时间步奖励，γ∈（０，１）为折扣因子。

定义：由多个实体组成的合作联盟结构 ＣＳ＝
｛Ｃ１，…，Ｃｎ｝，其中ＣｉＮ表示由多个具体实体构
成的合作联盟。对于任意联盟，其合作联盟行动

集为ＡＣ＝×ｉ∈ＣＡｉ，合作联盟行动策略πＣ（ａＣ ｓ）＝
×ｉ∈Ｃπｉ（ａｉｓ）。可定义无限长时域折扣奖励为：

　ＶπＣ（ｓ）＝ＥπＣ［∑
∞

ｔ＝１
γｔ－１Ｒｔ（ｓ，ａＣ）Ｓｔ＝ｓ］ （１）

马尔可夫凸博弈中，任意两个不相交的联盟

的合作将带来更多奖励，即对于任意 Ｃｉ，ＣｊＮ，
Ｃｋ＝Ｃｉ∪Ｃｊ，有：
ｍａｘπＣｋＶπＣｋ（ｓ）≥ｍａｘπＣｉＶπＣｉ（ｓ）＋ｍａｘπＣｊＶπＣｊ（ｓ）

（２）

１．３　沙普利值分解及其近似

１．３．１　可解释性
当前围绕多智能体强化学习的相关研究很少

关注可解释性，本文主要聚焦如何有效度量信度

分配（ｃｒｅｄｉｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ），即将全局奖励有效分给
各智能体。

在合作博弈论领域，沙普利值正好可解决合

作大联盟中收益分配问题，度量了联盟中每个实

体成员对集体收益的贡献。

具体来看，在马尔可夫凸博弈中，Φｉ（Ｃｉ）为集合
Ｃｉ的贡献值，每个智能体的边际贡献可以定义为：

Ｓｉ＝ ∑
ＣｉＮ＼｛ｉ｝

Ｃｉ！（Ｎ－ Ｃｉ －１）！
Ｎ！

·Φｉ（Ｃｉ）

（３）
１．３．２　沙普利值分解

在多智能体强化学习领域，类比值函数分解

方法，可以定义状态值函数为：

ＶΦｉ（ｓ）＝ ∑
ＣｉＮ＼｛ｉ｝

Ｃｉ！（ Ｎ － Ｃｉ－１）！
Ｎ！

·Φｉ（ｓＣｉ）

（４）
如果智能体采用的是确定性策略，则可定义

动作值函数ＱΦｉ（ｓ，ａｉ）。如果定义最优动作值函

数为ＱΦｉ （ｓ，ａｉ）＝ｗｉ（ｓ，ａｉ）Ｑπ

（ｓ，ａ）－ｂｉ（ｓ）且

∑
ｉ∈Ｎ
ｗｉ（ｓ，ａｉ）

－１ｂｉ（ｓ）＝０，则基于沙普利值的贝尔

曼方程为：

ＱΦ（ｓ，ａ）＝ｗ（ｓ，ａ）∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐｒ（ｓ′ｓ，ａ）·

［Ｒ＋γ∑
ｉ∈Ｎ
ｍａｘａｉＱ

Φ
ｉ （ｓ′，ａｉ）］－ｂ（ｓ） （５）

其权重向量为ｗ（ｓ，ａ）＝［ｗｉ（ｓ，ａｉ）］
Ｔ∈ＲＲ Ｎ

＋ ，基

线函数为ｂ（ｓ）＝［ｂｉ（ｓ）］
Ｔ∈ＲＲ Ｎ

≥０，动作值函数满

足ＱΦ（ｓ，ａ）＝［ＱΦｉ （ｓ，ａｉ）］
Ｔ∈ＲＲ Ｎ

≥０。为了便

于求解，通常采用随机近似的方式来求解动作值

函数：

Δ（ｓ，ａ，ｓ′）＝Ｒ＋γ∑
ｉ∈Ｎ
ｍａｘａｉＱ

Φ
ｉ（ｓ′，ａｉ）－

　　　∑
ｉ∈Ｎ
δｉ（ｓ，ａｉ）ＱΦｉ（ｓ，ａｉ） （６）

其中，δｉ（ｓ，ａｉ）＝ Ｎ
－１ｗｉ（ｓ，ａｉ）

－１，根据不同情

况取值可记作：

δｉ（ｓ，ａｉ）＝
１ ａｉ＝ａｒｇｍａｘａｉＱ

Φ
ｉ（ｓ，ａｉ）

αｉ（ｓ，ａｉ） ａｉ≠ａｒｇｍａｘａｉＱ
Φ
ｉ（ｓ，ａｉ{ ）

（７）
１．３．３　蒙特卡罗近似

多智能体强化学习方法中引入沙普利值可以

提高算法的可解释性，有效缓解了信度分配问题，

帮助理解每个智能体的贡献。但仍面临计算复杂

性和如何模拟联盟不考虑某个智能体的挑战。对

于 Ｎ ＝ｎ个智能体可能存在２ｎ－１个联盟状态。此
外，可以三种机制来模拟计算联盟的沙普利值：假

设智能体不执行动作，假设智能体执行随机动作，

假设智能体执行联盟中随机选择的动作。但研究

表明采用第一种机制可以获得更准确的近似。本

文采用蒙特卡罗采样的方式来近似沙普利值。故

沙普利值多智能体强化学习方法的损失函数如下：

Ｌθ＝ Ｒ＋γ∑
ｉ∈Ｎ
ｍａｘａｉＱ

＾
ｉ（τｉ′，ａｉ；θ）－∑

ｉ∈Ｎ
δ＾ｉ（ｓ，ａｉ）Ｑ

ｔ^ａｒｇｅｔ
ｉ

２

（８）

其 中，δ＾ｉ（ｓ，ａｉ） ＝
ａｉ＝ａｒｇｍａｘａｉＱ

Φ
ｉ（ｓ，ａｉ）

ａｉ≠ａｒｇｍａｘａｉＱ
Φ
ｉ（ｓ，ａｉ

{
）
。

α^ｉ（ｓ，ａｉ）＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｋ＝１
ｆ（Ｑ＾Ｃｋｉ（τＣｋｉ，ａＣｋｉ），Ｑ

＾
ｉ（τｉ，ａｉ））＋１

表示采样Ｍ次。
基于沙普利值分解强化学习方法的训练主要

包括四个部分：利用贪婪策略收集样本数据，并存

储至回放缓存中；从回放缓存中小批量采集样本；

计算动作值函数；依最小化误差方式优化神经网

络参数。具体流程伪代码见算法１。

２　动态兵力部署策略规划问题建模

根据任务式指挥框架（集中式指挥、分布式

控制、分散式执行），动态兵力部署主要聚焦在分

布式控制。海空协同对抗中动态兵力部署主要是

指如何将多个合作实体合理地配置在多个可能交

战区域，各任务实体采用一线自主协同组织对抗。

·５２１·
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算法１　沙普利值分解强化学习
Ａｌｇ．１　Ｓｈａｐｌｅｙｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

输入：实体集合Ｎ，动作值函数 Ｑ^ｉ（τｉ′，ａｉ；θ）

输出：目标网络 Ｑ^ｔａｒｇｅｔｉ

１．ｆｏｒｅａｃｈ历史片段（ｅｐｉｓｏｄｅ）ｄｏ
２．　初始化行动探索
３．　ｆｏｒｅａｃｈ时间步（ｔ）ｄｏ
４．　　随机采样联盟，每个实体选择行动，执行行动
并观测奖励和新状态，可得（ｓ，ａ，Ｃ，ｒ，ｓ′）
５．　　将历史状态存储进回放缓存Ｄ
６．　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
７．　ｆｏｒｅａｃｈ实体（ａｇｅｎｔ）ｄｏ
８．　　从回放缓存中小批次采样
９．　　更新动作值函数网络
１０．　　计算沙普利值
１１．　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１２．　根据式（８）构建损失函数
１３．　根据最小化损失函数更新神经网络参数
１４．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ

２．１　动态兵力部署场景描述

海空跨域协同对抗场景中，蓝方不顾多方反

对，决定武力接管某海域，红方进行区域拒止与反

介入作战。本小节采用墨子系统设计对抗想定：

双方兵力相近，战斗力基本平衡。蓝方在舰载机

和舰船上有优势，兵力采用分布式部署。双方兵

力编成设计见表１和表２，合计总分均为５９５分。
红蓝双方的总分值相同，保证了分值上的公平。

同时，可以看出蓝方和红方在兵力编成上的侧重

点不同。红方在保有一支规模可观的航母编队的

前提下，还有反舰弹道导弹用于承担部分对海对

舰打击任务。蓝方作为一支可以在海外独立遂行

作战任务的完整舰队，其本身具有较为完备对海

对空打击能力。

表１　红方兵力编成
Ｔａｂ．１　Ｒｅｄｆｏｒｃｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ

类别 装备型号 分值 数量 总分

地面 红方反舰导弹 　７５ １ 　７５

水面

舰艇

红方航空母舰 １００ １ １００

红方驱逐舰Ｂ ２００ １ ２００

红方驱逐舰Ａ ２５ １ ２５

航空兵

红方战斗机 　１０ ８ 　８０

红方攻击机 １０ ４ ４０

红方预警机 ７５ １ ７５

表２　蓝方兵力编成
Ｔａｂ．２　Ｂｌｕｅｆｏｒｃｅｓｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ

类别 装备型号 分值 数量 总分

水面

舰艇

蓝方驱逐舰Ａ １００ １ １００

蓝方驱逐舰Ｂ １００ １ １００

蓝方战斗舰 ７５ １ ７５

蓝方无人艇 ２５ ３ ７５

航空兵

蓝方战斗机 　２０ ６ １２０

蓝方电子战飞机 １５ ３ ４５

蓝方攻击机 １５ ２ ３０

蓝方预警机 ４５ １ ４５

对抗场景中，红方派出一支航母编队占领了

Ｆ国东部海域作战阵位，同时起飞的红预警机也
在编队的后方提供电子支援。位于大陆腹地的一

个导弹发射营也占领发射阵位随时准备发射。蓝

方的无人水面艇编队前出到了红方航母编队的附

近，意图使用导弹对红方的航母编队进行打击。

相关主要兵力部署如图１所示。

（ａ）红方航母
（ａ）Ｒｅｄａｉｒｃｒａｆｔｃａｒｒｉｅｒ

　
　　　

（ｂ）红方预警机
（ｂ）Ｒｅｄｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇ

ａｉｒｃｒａｆｔ

（ｃ）红方导弹营
（ｃ）Ｂｅｄｓｑｕａｒｅｍｉｓｓｉｌｅ

ｂａｔｔａｌｉｏｎ
　　　　

（ｄ）蓝方航母
（ｄ）Ｂｌｕｅａｉｒｃｒａｆｔ

ｃａｒｒｉｅｒ
　

（ｅ）蓝方主力部队
（ｅ）Ｂｌｕｅｍａｉｎｆｏｒｃｅ

　
　　　　

（ｆ）蓝方无人艇
（ｆ）Ｂｌｕｅｕｎｍａｎｎｅｄ

ｖｅｓｓｅｌ
　

图１　海空对抗双方兵力部署
Ｆｉｇ．１　Ｎａｖａｌａｎｄａｉｒｆｏｒｃｅｓａｒｅｄｅｐｌｏｙｅｄａｇａｉｎｓｔｂｏｔｈｓｉｄｅｓ
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２．２　动态兵力部署策略规划

在以上海空跨域协同对抗场景中，围绕红方行

动一共可设置７个空间区域，包括空战１、空战２、
空战３、预警、导弹、反舰等。其中，３个空战行动主
要是战机进行空战巡逻，其区别在于巡逻区域的不

同。预警是预警机进行电子支援的航线。导弹和反

舰两个行动都以打击蓝方舰艇为目的，区别在于反

舰行动由攻击机执行，导弹行动由反舰弹道导弹执

行。编队会向航渡任务划定的区域机动，沿途执行

巡逻警戒任务。相关关键区域如图２所示。

（ａ）空中交战区域１
（ａ）Ａｉｒｅｎｇａｇｅｍｅｎｔｚｏｎｅ１

　 （ｂ）空中交战区域２
（ｂ）Ａｉｒｅｎｇａｇｅｍｅｎｔｚｏｎｅ２

（ｃ）空中交战区域３
（ｃ）Ａｉｒｅｎｇａｇｅｍｅｎｔｚｏｎｅ３

　 （ｄ）空中预警路线
（ｄ）Ａｉｒｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｒｏｕｔｅ

（ｅ）对抗反舰导弹
（ｅ）Ｃｏｕｎｔｅｒａｎｔｉｓｈｉｐｍｉｓｓｉｌｅｓ

　　 （ｆ）导弹打击区
（ｆ）Ｍｉｓｓｉｌｅｓｔｒｉｋｅｚｏｎｅ

（ｇ）航渡区
（ｇ）Ｆｅｒｒｙａｒｅａ

图２　海空对抗中红方主要行动
Ｆｉｇ．２　Ｍａｉｎａｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｄｓｉｄｅｉｎｔｈｅ

ｎａｖａｌａｎｄａｉｒｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎ

２．３　动态兵力部署特征工程

围绕海空跨域协同对抗典型场景，根据多智

能体强化学习方法模块化需求，展开状态空间、动

作空间和奖励函数的设计。

２．３．１　状态空间设计
状态空间主要涉及战场上的态势及双方智能

体的状态。为了更加清楚地描述战场态势，将战

场分成了三个部分，分别为红方编队区、空中交战

区、蓝方编队区。各个区域内统计红蓝双方作战

单元的数量及其状态（包括经度坐标、纬度坐标、

单位类型）。一共由３×ｎ×３维状态（ｎ为区域内
单位数量的总和）。

２．３．２　动作空间设计
结合多智能体模型，对应上文定义７个行动，

设计多智能体强化学习的７个离散动作，并给出
限制执行的条件（掩码），其中空战１、空战２、空
战３限制条件均为战斗机、攻击机执行，反舰动作
由攻击机执行、航渡由航母编队执行、导弹打击由

导弹营执行、预警行动由预警机执行。

２．３．３　奖励函数设计
智能体奖励函数的设计反映了指挥员在制定

作战行动方案时的决策偏好，如保存自己优先，消

灭敌人其次，此时的奖励函数设计将对己方的损

失更为敏感；如不惜一切代价消灭敌人，此时奖励

函数设计将认为敌方的损失更为重要。奖励函数

设计通常考虑以下因素：己方智能体的存活数量；

己方智能体的损伤程度；敌方智能体的被消灭数

量；敌方智能体的损伤程度；战场态势。在本想定

中，异构多实体协同配合得分；攻击机应该尽量靠

近敌方的舰队进行攻击，驱逐舰和弹道导弹也应

积极对敌方发动进攻；尽量保存己方舰队。表３
给出了策略奖励设计。

表３　兵力部署策略规划奖励设计
Ｔａｂ．３　Ｒｅｗａｒｄｄｅｓｉｇｎｆｏｒｆｏｒｃｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ

ｓｔｒａｔｅｇｙｐｌａｎｎｉｎｇ

策略 奖励值

获得更高的分数 Δｓｃｏｒｅ（５９５）

攻击机靠近目标 Δｄ＜攻击机，舰船＞：１００００

拦截敌方攻击机 拦截一架：＋０．０１

发射导弹 发射一枚：＋０．７５

驱逐舰保护航母 航母每被击中一次：－０．０１

驱逐舰发射反舰导弹 发射一枚反舰导弹：＋０．００１

舰队战力保存
存活一艘战舰：＋０．０４

一艘战舰毁伤１％：－０．００１

·７２１·
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　　根据得分得到的奖励值如下：
Ｒ分 ＝Δｓｃｏｒｅ／５９５ （９）

根据攻击机与目标的欧几里得距离 Δｄ得到
的奖励值如下：

Ｒ机 ＝Δｄ＜攻击机，舰船＞／１００００ （１０）
根据对进入我方舰队区域的飞机的拦截数量

ｎ拦 得到奖励值如下：
Ｒ拦 ＝ｎ拦 ×０．０１ （１１）

根据发射导弹的数量ｎ导得到的奖励值如下：
Ｒ导 ＝ｎ导 ×０．７５ （１２）

根据航母被命中的次数ｎ中得到的奖励值
如下：

Ｒ保 ＝－ｎ中 ×０．０１ （１３）
根据驱逐舰反舰导弹的发射数量ｎ反舰得到的

奖励值如下：

Ｒ反舰 ＝ｎ反舰 ×０．００１ （１４）
根据舰艇存活数量 ｎ存活和毁伤值变化 Δｄａｍ

舰队状况得到的奖励值如下：

Ｒ舰 ＝ｎ存活 ×０．０４－Δｄａｍ×０．００１ （１５）
总奖励函数设计如下：

Ｒ＝Ｒ分 ＋Ｒ机 ＋Ｒ拦 ＋Ｒ导 ＋Ｒ保 ＋Ｒ反舰 ＋Ｒ舰
（１６）

３　仿真设计与实验分析

３．１　学习框架与参数配置

本文利用墨子联合作战兵棋推演系统输出全

局状态、全局奖励和全局观测，各实体根据观测输

出行动，模拟仿真环境输入每个实体的行动并更

新当前全局状态，从而完成一次迭代循环。在每

次采样交互中，状态数据存储进经验回放池中，沙

普利值强化学习方法利用经验回放池中的数据进

行学习，更新当前各实体行动策略。

为了验证本文提出方法的有效性和实用性。

本文重点围绕海空对抗兵力部署，设计适用于墨子

推演系统的代码框架。如图３所示。框架中包括：
智能体控制器ｍａｃ，经验回放池ｂｕｆｆｅｒ，智能体学习
器 Ｌｅａｒｎｅｒ，环境运行器 Ｒｕｎｎｅｒ和墨子环境类
ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＥｎｖ。墨子联合作战推演系统则负责按
时间推进想定中行动的实施，并将当前态势推送至

客户端中进行实时可视化输出。智能体控制器

ｍａｃ的主要功能是控制智能体的动作，包括前向
ｆｏｒｗａｒｄ（）和行动选择ｓｅｌｅｃｔ＿ａｃｔｉｏｎｓ（）两个关键方
法。ｆｏｒｗａｒｄ（）输出单个片段内每个时刻的观测对

图３　基于兵棋系统的多智能体强化学习训练框架
Ｆｉｇ．３　Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｉｔｈｗａｒｇａｍｅｓｙｓｔｅｍ

·８２１·
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应的所有动作的Ｑ值与隐层变量。ｓｅｌｅｃｔ＿ａｃｔｉｏｎｓ（）
则是在每个时刻为智能体选择动作。经验回放池

ｂｕｆｆｅｒ的主要功能是存储样本和采样样本，ｉｎｓｅｒｔ＿
ｅｐｉｓｏｄｅ＿ｂａｔｃｈ（）方法用于存储样本，ｓａｍｐｌｅ（）方
法用于采样。智能体学习器 ｌｅａｒｎｅｒ对象利用沙
普利多智能体强化学习方法对智能体的参数进行

训练。Ｌｅａｒｎｅｒ对象的训练方法 ｔｒａｉｎ（）用于训练
智能体。环境运行器 Ｒｕｎｎｅｒ主要是运行环境并
产生训练样本供经验回放池 ｂｕｆｆｅｒ收集和采样。
Ｒｕｎｎｅｒ．ｒｕｎ（）方法主要负责调用运行环境并产生
样本。

实验相关超参数中折扣因子为 ０９９，训练
集大小为３２，经验回放池大小为１０００，学习率
为００００５。

３．２　实验结果与分析

本节包含两组实验，旨在回答以下问题：

问题１：沙普利值分解强化学习方法的有效
性如何？本文设计了三套兵力部署策略用于对比

分析。其中策略１中将战斗机全部部署到空战１
任务当中，且只有３架攻击机参加反舰任务。策
略２将战斗机全部部署到空战２中，４架攻击机
参加反舰任务。策略３则是全部战斗机和２架攻
击机参加空战３任务，２架攻击机参加反舰任务。
另外，还设置了一组红方不制定作战方案的对

照组。

问题２：较其他基线方法性能水平如何？本
文将与 ＱＭＩＸ、ＱＴＲＡＮ等值函数方法进行性能
对比。

为了分析本文方法的有效性，本文一共设

置了四组对照。每组对照都运行了１１５次。从
实验结果可以看出，使用沙普利值方法的结果

相比较于其他实验组来说更加均衡，其绝大部

分位于 ０分以上。也就是说，本文方法在大部
分想定中都能获得胜利。而无策略运行的情况

下绝大部分在０分以下，虽然有在０分以上的情
况，但是其分数也没有特别出众。其他三个策

略运行的结果相较用于无策略运行的情况要

好，但是相较于本文方法的结果来说也比较差。

相关结果如表４所示。
为了验证本文所提算法的性能水平，分析多

类多智能体强化学习方法学习到策略的能力水

平，设置了五组对比测试实验，每组运行了９６次，
统计各组实验结果，各类算法的性能如图４所示。
整体上看本文所提沙普利值分解强化学习方法的

对抗收益比较集中，在多类算法中整体性能最优；

表４　海空对抗兵力部署统计结果
Ｔａｂ．４　Ｎａｖａｌａｎｄａｉｒｃｏｕｎｔｅｒｆｏｒｃｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

实验组 胜率／％ 平均值 标准差

Ｓｈａｐｌｅｙ ７５ 　３６．２０ 　７２

ＱＴＲＡＮ ７４ 　３５．８０ 　９１

ＱＭＩＸ ７３ 　３３．９３ １０５

策略３ ５８ －１５．８４ １１４

策略１ ５６ －１．８９ １０４

策略２ ５０ －１１．６８ １１３

无策略 ４１ －３６．２９ １０５

ＱＭＩＸ和ＱＴＲＡＮ方法的最终平均奖励比较高，但
分布区间比较大，即方差比较大。使用沙普利值

多智能体强化学习方法辅助动态兵力部署可有效

地提高海空对抗的胜率、得分、稳定性等各项指

标；该方法较ＱＭＩＸ和ＱＴＲＡＮ方法具有较好的胜
率和较小的方差。

图４　海空对抗兵力部署方法性能分析
Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｎａｖａｌａｎｄ
ａｉｒｃｏｕｎｔｅｒｆｏｒｃｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

３．３　长时域策略分析

为了深刻理解红蓝双方的博弈对抗过程，可

以采用长时域复盘分析各方所采用的行动策略。

本小节聚焦分析双方对抗过程中各方作战意图、

行动策略及对应战术战法，提炼典型阶段性特征，

以期利用所得知识反向辅助、引导博弈对抗奖励

设置、塑造学习算法。海空跨域对抗过程如图５
所示。蓝方作战行动聚焦发挥制空优势和无人艇

的作战优势，首先利用无人艇对红方编队进行首

轮打击，之后红方战斗机进入进攻阵位清理红方

负责防空巡逻的战斗机，为蓝方攻击机打击红方

编队开辟通路。最后利用蓝方攻击机发射反舰导

弹实施第二轮打击。

红方作战行动呈现“层层拦截、分区对抗”形

态，首发打击蓝方无人艇，集中优势摧毁敌方作战

力量，把握关键时刻定战局，凸显出火力控制方面

的有效释放能力；其次围绕三个空中交战区争取

有效占位，多样化的编队阵形有效增加了空间适

·９２１·
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应性，增加了敌方的预测难度，提升了对抗的复杂

性和不确定性；分区协同拦截蓝方飞机和来袭导

弹，保持灵活机动，提高了适应战场的生存能力；

此类“掩护核心、分层破击”行动策略有效响应了

区域拒止与反介入作战需要。

（ａ）层层拦截
（ａ）Ｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒ
ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

　　　　　　
（ｂ）分区对抗
（ｂ）Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ
ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎ

（ｃ）掩护核心
（ｃ）Ｃｏｖｅｒｔｈｅ

ｃｏｒｅ
　　　　　　

（ｄ）分层破击
（ｄ）Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈ

图５　海空跨域协同对抗过程
Ｆｉｇ．５　Ｎａｖａｌａｎｄａｉｒｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ

ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｄｉａｇｒａｍ

４　结论

沙普利值提供了一种解释复杂的多主体交

互作用的方法，使每个主体的决策和行为如何

对系统的整体动态和结果做出贡献变得更加清

晰。本文提出了基于沙普利值分解的强化学习

方法，可用于海空对抗兵力部署。本文首先给

出沙普利值多智能体强化学习方法的原理，然

后围绕兵力部署策略规划问题，具体设计状态

空间、动作空间和奖励函数，最后设计策略求解

流程。

对于多实体协同对抗中“排兵布阵”与“异步

协同”两类子问题，既可以采用跨层联动分析，也

可以采用双层耦合分析。未来将考虑构建分层决

策框架，利用分层强化学习方法学习整体行动

策略。
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