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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，结果表明本文所提方法与多类基线算法相比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”长时域动态兵力部署策略。该方法的项目地址：https://gitee.com/jrluo2049/shapleymarl。
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[bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK5]Abstract: Aiming at the dynamic force deployment problem, a multi-agent reinforcement learning strategy planning method based on SVD (Shapley value decomposition)was first proposed. The reward distribution among cooperative multi-agents was explained by SVD, and the reward distribution was analysed by SVD reinforcement learning method to solve Markov convex game strategy; Secondly, based on the scenario of naval and air cross-domain cooperative confrontation, this paper analysed the allocation of space domain combat resources in heterogeneous multi-entity cooperative confrontation, built a dynamic force deployment strategy planning model, and designed the state space, action space and reward function of the problem. Finally, based on typical application scenarios, simulation experiments were organized to verify the dynamic force deployment problem with the military chess deduction system. The results show that compared with the multi-class baseline algorithm, the proposed method in this paper has excellent performance in strategic planning of dynamic force deployment, and it is theoretically interpretable. The proposed method learns the strategy of "layer upon layer interception, zone confrontation, core cover, and hierarchical breaking". The project address of this method: https://gitee.com/jrluo2049/shapleymarl.	Comment by 王: 此句请改为过去式的被动语态。
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3
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。	Comment by 王: 请补充中、英文全称。
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-agent deep reinforcement learning，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COMA[9]和MAPPO[10]等策略优化方法，VDN[11]和QMIX[12]等因子分解型值函数方法，QTRAN[13]和QPLEX[14]等基于IGM(个体全局最大)原则的值函数方法，QATTEN[15]和UPDET[16]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。	Comment by 王: 正文中的缩略词请在首次出现处给出中、英文全称。
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，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，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]，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(Myerson value)来解释多智能体系统中单个个体或策略的贡献。
如何利用多智能体强化学习方法辅助动态兵力部署策略规划需要，可从以下方面展开研究：1）如何构建兵力部署的博弈模型；2）如何设计满足多实体协同策略学习的多智能体强化学习方法；3）学习算法如何提供可解释性兵力部署策略规划指导。针对以上挑战，本文首先提出沙普利值多智能体强化学习方法，；其次构建兵力部署马尔可夫凸博弈模型，设计状态空间、动作空间和奖励函数；最后根据典型场景组织仿真实验验证方法的有效性。	Comment by 王: 引言建议以本文研究内容简介结尾。
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(transferable utility, TU)合作博弈（联盟博弈），其中表示博弈局中人集合，为实值特征函数，对于任意联盟，TU博弈为凸博弈的充分条件为。记集合的秩为，每个局中人的沙普利值为：


对于一个公平的奖励分配方案，应满足：



对称性：对于任意联盟，如果，则；



退化阶数（零度）：对于任意联盟，如果，则；




线性可加性：对于博弈局中人，两个特征函数满足，其中是可转移效用合作博弈的沙普利值且满足。
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。
[bookmark: OLE_LINK1]1.2 马尔可夫凸博弈










[bookmark: MTBlankEqn]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，可用八元组来表示。其中表示博弈实体，表示所有状态，表示所有实体的联合行动，表示状态转移，是所有联盟结构的集合，是行动策略，表示第个时间步奖励，为折扣因子。




定义：由多个实体组成的合作联盟结构，其中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，合作联盟行动策略。可定义无限长时域折扣奖励为：
	

	(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，有：
	
 
	(2)


1.3 沙普利值分解强化学习	Comment by 王: 此处标题与第一节大标题基本雷同，建议修改。
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(credit assignment)，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，为集合的贡献值，每个智能体的边际贡献可以定义为：
	

	(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：
	

	(4)





如果智能体采用的是确定性策略，则可定义动作值函数。如果定义最优动作值函数为且，则基于沙普利值的贝尔曼方程为：
	

	(5)





其权重向量为，基线函数为，动作值函数满足。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：
	

	(6)



其中，根据不同情况取值可记作：
	

	(7)


1.3.3 蒙特卡洛近似


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。对于个智能体可能存在个联盟状态。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。本文采用蒙特卡洛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：
	

	(8)




其中，表示采样次。
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。
算法1  沙普利值分解强化学习
Alg.1  Shapley value decomposition reinforcement learning
	

输入：实体集合,动作值函数

输出：目标网络

	for each 历史片段(episode) do 
初始化行动探索
for each 时间步(t) do

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

将历史状态存储进回放缓存
end for each
for each 实体(agent) do
从回放缓存中小批次采样
更新动作值函数网络
计算沙普利值
end for each
根据式(8)构建损失函数
根据最小化损失函数更新神经网络参数
end for each


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，各任务实体在采用一线自主协同组织对抗。
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航母战斗群，其本身有具有较为完备对海对空打击能力。
表1  红方兵力编成
Tab.1  Red force organization
	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  Blue forces organization
	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
	25
	1
	25


对抗场景中，红方派出一支航母编队占领了距离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。
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	（a）红方航母编队
	（b）红方预警机
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	（c）红方导弹营
	（d）蓝方航母
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	（e）蓝方主力部队
	（f）蓝方无人艇编队


[bookmark: _Toc166149707]图1  海空对抗双方兵力部署	Comment by 王: 请补充子图名的英文子图名。
Fig.1  Naval and air forces are deployed against both sides
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是以打击蓝方舰艇为目的的，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。
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	（a）空中交战区域1
	（b）空中交战区域2
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	（c）空中交战区域3
	（d）空中预警路线
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	（e）对抗反舰导弹
	（f）导弹打击区
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	（g）航渡区
	


[bookmark: _Toc166149708]图2  海空对抗中红方主要行动	Comment by 王: 请补充子图名的英文子图名。
Fig.2  Main action of the red side in the naval and air confrontation
[bookmark: _Toc166149581]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。为了更加清楚的描述战场态势，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，如表3所示。各个区域内统计红蓝双方的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为区域内的单位数量总和）。
表3  兵力部署策略规划战场区域界定
Tab.3  Battlefield definition for force deployment strategy planning
	区域
	坐标点1
	坐标点2
	坐标点3
	坐标点4

	红方编队
	(19N°, 131E°)
	(21N°, 131E°)
	(21N°, 128E°)
	(18N°, 128E°)

	空中交战
	(21N°, 126E°)
	(18N°, 126E°)
	(21N°, 133E°)
	(17N°, 133E°)

	蓝方编队
	(15N°, 133E°)
	(20N°, 133E°)
	(20N°, 137E°)
	(15N°, 137E°)


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）如表4所示。	Comment by 王: 表4~6都为简单的两列表格，是否可以在正文中用文字表述，以缩短版面。
表4  兵力部署策略学习方法动作掩码设计
Tab.4  Action mask design for force deployment strategy learning method
	行动
	限制条件

	空战1
	战斗机、攻击机执行

	空战2
	战斗机、攻击机执行

	空战3
	战斗机、攻击机执行

	反舰
	攻击机执行

	航渡
	航母编队执行

	导弹
	导弹营执行

	预警
	预警机执行


[bookmark: OLE_LINK30]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；战场上的态势。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5给出了策略奖励设计。
表5  兵力部署策略规划奖励设计
Tab.5  Reward design for force deployment strategy planning
	策略
	奖励值

	获得更高的分数
	


	攻击机靠近目标
	


	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



根据得分得到的奖励值如下：
	

	(9)




根据攻击机与目标的欧几里得距离得到的奖励值如下：
	

	(10)




根据对进入我方舰队区域的飞机的拦截数量得到奖励值如下：
	

	(11)




根据发射导弹的数量得到的奖励值如下：
	

	(12)



根据航母被命中的次数得到的奖励值如下：
	

	(13)



根据驱逐舰反舰导弹的发射数量得到的奖励值如下：
	

	(14)





根据舰艇存活数量和毁伤值变化舰队状况得到的奖励值如下：
	

	(15)


总奖励函数R设计：
	

	(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，基于PYMARL框架[footnoteRef:2]设计适用于墨子推演系统的代码框架。如图3所示。框架中包括多个重要类：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MoZienv。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。其中forward()输出单个片段内每个时刻的观测对应的所有动作的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。	Comment by 王: 学报正文页脚下一般不用脚注，引用请放参考文献（文中参考文献格式已进行了编排，增加参考文献时请勿使用EndNote一键修改格式）。 [2:  https://github.com/oxwhirl/pymarl] 
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图3  基于兵棋系统的多智能体强化学习训练框架图
Fig.3  Multi-agent reinforcement learning training framework with wargame system
实验相关超参数设置如表6所示。
表6  实验超参数表
Tab.6  Hyper parameters of the experiment 
	超参数
	值

	折扣因子
	0.99

	训练集大小
	32

	经验回放池大小
	1000

	学习率
	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：较其它基线方法性能水平如何？本文将与QMIX和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与其他实验组来说更加均衡，其绝大部分都位于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都在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7所示。
表7  海空对抗兵力部署统计结果
Tab.7  Naval and air counterforce deployment statistics
	实验组
	胜率
	平均值
	标准差

	Shapley
	75%
	36.20
	72

	QTRAN
	74%
	35.8
	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


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，各类算法的性能如箱线图4所示。整体上看本文所提沙普利值分解强化学习(SVD)方法的对抗收益比较集中，在多类算法中整体性能最优；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。
[image: ]
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[bookmark: _Toc166149709][bookmark: OLE_LINK34]图4  海空对抗兵力部署方法性能分析	Comment by 王: 请补充图4两个子图对应的中、英文子图题，并且补充完整横、纵坐标的标目名称。
Fig.4  Performance analysis of naval and air counterforce deployment methods
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。
红方作战行动呈现出“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。
	[image: ]
（a）层层拦截
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	（b）分区对抗
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（c）掩护核心
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	（d）分层破击


[bookmark: _Toc166149710]图5  海空跨域协同对抗过程图	Comment by 王: 请补充子图名的英文子图名。
Fig.5  Naval and air cross-domain cooperative confrontation process diagram
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进行分析。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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