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摘要 复杂环境中群智博弈问题是近年来的研究热点之一. 为解决不完美信息条件下多智能体夺旗博弈问题, 本
文提出了一种基于多智能体双重决斗深度Q网络(multi-agent dueling double deep Q-network, MAD3QN)以及图注

意力网络(graph attention network, GAT)的多智能体夺旗博弈深度强化学习算法(G-MAD3QN).该算法在实现多智

能体在迷宫地图中路径规划的同时, 建模不完美信息条件下多智能体合作与竞争关系, 从而确定夺旗博弈策略.
在实验中, 本文基于二维迷宫环境, 考虑智能体观测信息不完美条件, 将G-MAD3QN算法与多智能体深度Q网络

(multi-agent deep Q-network, MADQN)、MAD3QN等多智能体深度强化学习的基线算法进行对比, 从而验证了在

二对二夺旗博弈中本文G-MAD3QN算法的有效性.
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1 引言

博弈是参与者在合作或竞争行为下的策略优化过

程
[1], 目前广泛应用于政治、经济、军事、计算机科

学等领域, 例如国际外交
[2]
、人机对抗

[3]
、囚徒困境

[4]

等. 特别地, 多智能体博弈, 如追逃博弈
[5]
、触及-避免

博弈
[6]
、夺旗博弈

[7]
等, 在军事领域具有极大的研究潜

力. 以导弹制导问题为例, 将博弈论引入多导弹集群作

战时, 亟待研究在动态博弈框架下的多导弹攻防问题,
以提升强对抗环境下集群作战的智能性与抗扰性, 从

而实现精准打击与防御. 将导弹拦截问题建模为单阶

段夺旗博弈模型, 其中攻击导弹实现对敌方目标的袭

击, 而防御导弹则试图摧毁攻击导弹以阻止袭击. 当

博弈是低维时, 人们往往尝试以解析的形式求解夺旗

博弈的最优策略. Huang等人
[7]
将夺旗博弈刻画为微分

博弈模型, 并通过求解哈密顿-雅可比-埃萨克斯(Ha-
milton-Jacobi-Isaacs, HJI)方程为参与者设计最优策

略并构建获胜区域. 然而, 求解HJI方程需要通过复

杂的计算以获得最优策略, 因此Garcia等人
[8]
提出了

夺旗问题的简化. 虽然他们将安全返回区域简化为安

全边界, 并提出了夺旗第一阶段和第二阶段的分离优

化策略, 但是并未求解博弈的获胜区域. Pachter等
人

[9]
将获胜区域简化为点, 并限制攻击者与防守者的

速度相同. 现有文献中
[7~9]

使用解析手段求解夺旗
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博弈的方法大多都有两个共同点: 一对一夺旗, 地图

中无复杂障碍物. 将夺旗博弈推广到复杂场景下多对

多博弈的情况时, 由于智能体的最优策略往往取决于

其他智能体的选择, 同时复杂地图造成HJI方程维数

爆炸等问题, 导致目前无法解析求解多智能体夺旗博

弈的最优策略. 为解决这些挑战, 本文考虑在复杂离

散迷宫地图条件下二对二夺旗博弈, 通过端到端地训

练智能体探索夺旗策略, 避免了求解HJI方程的复杂

计算 , 鼓励智能体间动态选择偏向合作或竞争的

行为.
为解决环境图像输入下离散迷宫空间的路径规划

问题, 本文考虑引入深度强化学习方法端到端地训练

多智能体探索复杂环境. Minh等人
[10]

提出解决离散空

间路径规划的深度Q网络(deep Q-network, DQN),智能

体成功地从Atari游戏图像中直接学习到控制策略, 并

在某些游戏设置下的表现超越了人类专家. Tai等人
[11]

利用DQN和来自RGB-D传感器的深度图像, 实现了智

能体对离散环境的探索与避障. 为了解决DQN中价值

函数高估动作值的缺点, Van等人
[12]

提出了双重深度Q
网络(Double DQN)算法, 将选择与评价分离以减少动

作值高估. Schaul等人
[13]

开发了一个优先经验框架, 该
框架在DQN中使用优先经验重放, 通过考虑经验的重

要性保证了算法的收敛性. Wang等人
[14]

提出了决斗深

度Q网络(Dueling DQN)算法, 它们更改了DQN的底层

网络结构, 使得在出现多个相似动作的情况下, 智能体

依然能够获得准确的策略评估. 现有文献
[15~18]

结合上

述DQN及其演化算法的优点, 使用双重决斗深度Q网
络(Dueling Double DQN, D3QN)以解决环境图像输入

下复杂离散空间的探索问题, 在减少动作值高估与网

络偏差的同时, 保证了算法收敛与准确估计. 具体而

言, Han等人
[15]

与Ruan等人
[16]

使用D3QN为智能体在

给定地图中规划路径的同时避免碰撞. Chen等人
[17]

在

使用D3QN训练智能体避障导航的基础上, 增加了课

程学习策略, 帮助智能体在多障碍环境中适应由易到

难的避障任务. Li等人
[18]

应用D3QN探究基于行为信

息的智能体导航与避障问题. 因此, 本文选用深度强

化学习D3QN算法在二维迷宫地图中实现路径规划与

避障.
由于单智能体深度强化学习在具有高维输入和较

大状态空间的场景中已取得显著成功
[15~17], 为解决多

智能体动态规划与避障, 将深度强化学习方法从单智

能体直接拓展到多智能体是一个直观可行的思

路
[18,19]. 针对每一个智能体, 通过将其他智能体视为环

境, 构造相同奖励从而使用同一单智能体深度强化学

习网络来迭代训练. 然而, 在博弈的框架下, 多智能体

间往往存在合作或竞争的关系, 这意味着合作智能体

与竞争智能体拥有不同的奖励函数, 从而无法使用同

一深度强化学习网络进行策略搜索
[20]. 为解决该问

题, 现有文献[21~26]考虑将多智能体重新划分为若

干队性质相同的多智能体. 对于同队智能体而言, 由

于具有相同的奖励函数、目标等条件, 此时可使用同

一单智能体深度强化学习算法训练该队智能体得到

最优策略. 比如, Tampuu等人
[21]

分两个独立的DQN训
练智能体实现像人一样玩乒乓游戏. 基于每个智能体

的离散动作空间和全局观测, 通过调整奖励函数以实

现合作或竞争. 后来, Leibo等人
[22]

在社会困境的背景

下训练独立的DQN. 这项工作表明, 合作或竞争的环

境不仅可以影响离散的动作, 还可以改变同队智能体

的整体策略. 文献[23~25]在该训练思想的基础上针对

强化学习算法进行多种拓展, Bansal等人
[23]

使用近端

策略优化算法在MuJoCo模拟器上分别训练每个智能

体, 从而完成一对一竞争任务. 使用密集探索奖励, 鼓
励智能体学习基本、非竞争性的行为, 并随着时间的

推移减少该类型奖励, 从而给予环境、竞争性奖励更

多权重. Jin等人
[24]

使用深度确定性策略梯度算法训练

每个智能体学习合作避障. Yan等人
[25]

使用D3QN算
法单独训练智能体, 利用智能体的局部观察实现集群

飞行与避障. 除此之外, Jin等人
[26]

还做了更多改进,
他们利用其他智能体动作的隐式估计, 无需策略函数

指导智能体学习自身策略, 在完全可观的离散环境中

实现多智能体合作导航. 综上所述, 针对将多个性质

相同的单智能体使用同一强化学习网络独立训练的

思想, 现有文献在强化学习方法上仍未引入D3QN算
法实现决策; 在应用场景上缺乏多智能体动态合作与

竞争行为的关注. 因此, 本文以单智能体强化学习

D3QN算法为基础, 在二维迷宫环境中, 采用同一

D3QN训练同队合作多智能体; 使用不同D3QN分别

训练相互竞争的异队多智能体, 从而同时关注竞争和

合作行为, 最终得到MAD3QN框架, 探索夺旗博弈

策略.
考虑所有智能体仅可观测到一定范围内的环境信

息, 因此在路径规划的过程中存在很多隐藏信息(视野
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范围外的地图信息、异队智能体和敌方旗帜的位置),
导致夺旗博弈信息不完美. 不完美信息博弈指参与者

具体的策略已知, 而博弈的状态(部分)未知, 此时一些

关于博弈状态的信息对参与者是隐藏的
[27]. 不完美信

息博弈有着广泛的实际应用背景与研究价值. 以军事

领域为例, 在噪声、电子干扰、信号去阻断、数据链

切换等复杂场景下, 敌我双方多智能体的交互过程,
即为一种不完美信息博弈. 以星际争霸II[28]、王者荣

耀
[29]

等实时策略博弈为例, 由于视图受限, 参与者视

野范围外的敌方智能体信息对于该参与者是隐藏的,
使得博弈信息不完美. 在本文中, 夺旗博弈的场景为二

维迷宫地图, 距离智能体观测范围外的非己方信息对

于该智能体是隐藏的. 因此, 本文夺旗博弈是智能体

观测信息受限的情况下, 简化动作空间, 复杂化地图

障碍的实时策略博弈.
在处理不完美信息时, 现有文献

[28,29]
往往通过输

入局部图像, 并采用卷积神经网络(convolutional neur-
al networks, CNN)提取图像特征. 然而, CNN仅从智能

体每一步状态的角度分析, 无法定量判断下一时刻智

能体的决策偏向于合作或竞争, 从而影响最终多智能

体夺旗博弈策略的制定
[30]. 因此, 本文在使用CNN的

基础上, 引入广泛应用于语义分割
[31]

以及深度估计
[32]

的注意力机制模块, 提升CNN的泛化能力. 具体而言,
首先将智能体看作节点, 构建注意力节点网络, 再对节

点周边的邻居关系进行空间上的卷积, 利用GAT[33]
实

时分配节点的权重, 基于网络中最相关的节点智能体

进行决策. 在每步迭代中不断学习并更新各节点间的

注意力权重值, 辅助MAD3QN算法制定夺旗博弈策

略, 提升学习效率.
综上所述, 本文的贡献可归纳为如下三点.
( 1 ) 基于MAD3QN与GAT算法 , 提出了G-

MAD3QN算法, 针对外部竞争、内部合作的多智能体

端到端训练夺旗博弈策略, 实现二维迷宫环境中不完

美信息条件下多智能体夺旗博弈.
(2) 将单智能体深度强化学习DQN算法拓展为多

智能体深度强化学习MAD3QN算法, 有效提升二维迷

宫环境多智能体夺旗成功率.
(3) 针对CNN无法量化多智能体博弈过程的问题,

引入GAT定量地确定不完美信息条件下智能体间合作

与竞争的关系, 利用注意力权重辅助MAD3QN算法,
高效优化了多智能体夺旗策略.

2 背景知识

2.1 部分可观马尔可夫博弈

部分可观马尔可夫博弈是部分可观马尔可夫决策

过程在多智能体博弈中的推广. 在t时刻, 部分可观马

尔可夫博弈由N个智能体定义, 其中包含一组局部观

测O O, ,t
N
t

1 、一组动作A A, ,t
N
t

1 和一组状态S和状

态转移函数Tr S A A A S: × × × ×t t
N
t

1 2 . 对于每个

智 能 体 i , 通 过 局 部 观 测 o Oi
t

i
t, 遵 循 策 略

O A: × [0, 1]i i
t

i
t , 得到智能体动作集中选取动

作ai
t的动作概率, 并且通过与环境的交互, 转移到下

一个状态并获得奖励r S A R: ×i i
t 以判断策略的好

坏. 初始状态由初始状态分布 S: [0, 1]来决定. 每

个智能体i都试图最大化累积的折扣奖励R r=i
t

T
t

i
t

=0
,

其中T是期望时间范围, [0, 1]是折扣参数.

2.2 不完美的信息博弈

在不完美信息博弈中, 博弈状态对参与者(部分)
未知

[34]. 当参与者同时行动时, 某一参与者无法获得

其他参与者的部分/全部行动信息. 因此, 若把其他参

与者的行动视为某一参与者面对的环境, 那么不完美

信息指参与者不知道自身所处的决策环境. 不完美信

息博弈模拟了具有隐藏信息的参与者之间的交互, 广

泛应用于谈判、网络安全、拍卖等场景中.

2.3 深度强化学习D3QN算法

DQN算法由深度神经网络与Q函数结合而成, 根

据t时刻智能体的观测值, 输出最大Q值. 使用损失函

数的最小权值训练DQN算法. 具体而言, 首先构建

DQN的损失函数以及用于更新目标Q值的贝尔曼

方程:

( )Q s a ymin , , (1)
t

T
t t t=0

2

( )y r Q s a= + max , , (2)t t a t t+1 +1t+1

其中, θ为权重, st, at, rt分别表示智能体在t时刻的状

态、动作与奖励, ( )Q s a,t t 表示DQN算法在t时刻预

测的最大Q值, yt表示权重为 时DQN的目标Q值.
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通过最小化损失函数, 基于DQN算法的目标Q值
近似其预测Q值, 如式(2)所示. 值得注意的是, DQN算
法利用经验回放机制

[35]
解决样本之间的相关性问题,

从而避免网络仅根据输入的最新动作进行学习, 保证

了算法的收敛性.
由于DQN一定条件下会高估动作值, 因此引入

Double DQN思想, 将DQN算法计算最大Q值的过程改

为由两个不同的DQN网络执行. 首先, 主DQN用于计

算当前状态下最可能的动作. 然后, 将该动作传递给辅

DQN, 计算当前训练步骤的目标Q值. 通过将动作选择

与动作评估解耦, 从而显著减少动作值高估, 缩短训练

时间并提升准确性.
为适应复杂环境中路径规划存在网络偏差的问

题, 本文将Double DQN思想与Dueling DQN算法结合,
从而将Q值进一步分解为两个基本概念.

( 1 ) 主、辅DQN的状态 -价值函数 , 分别为

( )V s a, | ,t t 和V s( , )t (维数为A ), 以量化智能体在

任何给定状态下的优劣. 其中α, β分别是Double DQN
中主、辅DQN的参数.

(2) 优势函数A s a( , , )t t , 度量智能体选择特定

动作的优劣. Dueling DQN通过将优势函数设置为单

个动作的优势函数与所有动作的平均优势函数之差来

估计状态值和每个动作的优势, 从而计算出最终的

Q值:

( ) ( )Q s a V s, | , , = | ,t t t

( )A s a A s a+ , | , 1 ( , , ) . (3)t t a t t+1
t+1A

由于D3QN能够独立微调状态-价值函数以及优势

函数的相关参数, 确保智能体无论是否转移状态, 都能

够获得显著的奖励. 同时包含的经验回放机制减少了

样本训练方差, 因此可以在保持D3QN算法收敛的同

时实现更准确的状态估计, 提升训练效率.

2.4 图注意力网络

图注意力网络(graph attention network, GAT)是在

图卷积网络
[36]

的基础上引入注意力机制, 为所有邻域

节点分配一个可学习的注意力系数, 从而使每个对象

都能对其所有邻域节点具有不同的感知力.
具体而言, 首先使用共享参数化矩阵W RF , 其

中F表示特征向量集的特征维度, 目标节点i的特征向

量为hi, 邻域节点 j N{ }i 的特征向量为hj. 计算场景图

中对象间的注意力权重过程为

( )e Wh Wh = , , (4)ij i j

式中, eij为场景图中对象oj对于对象oi的贡献程度, φ为
注意力系数计算网络. 接着, 使用softmax函数对每个

对象的所有邻域节点进行标准化, 从而获得标准化注

意力系数aij, 使得不同节点之间的注意力系数易于比

较, 计算过程为

a e
e

e = softmax ( ) =
exp( )

exp( ) , (5)ij j ij
ij

k N ik
i

式中, Ni表示目标节点i的所有邻域节点(包括i本身).计
算aij对应的节点特征的线性组合, 作为每个对象节点

的最终输出, 即

h a Wh = , (6)i j N ij j
i

式中, hi 包含场景图中其他所有对象的特征信息, 因此

无论对象类别是否相同, 不同对象抽象向量的输出表

示不同, 因此可以用于预测不同对象的位置.

3 多智能体夺旗博弈模型结构

3.1 问题描述

本文研究在二维离散迷宫环境下, 多智能体二对

二夺旗博弈问题
[37]. 如图1所示, 迷宫地图中心对称,

分为红、蓝两半区域. 本文假设红、蓝两队智能体的

初始位置分别为地图的左下角和右上角. 观测范围是

在迷宫环境约束下, 以智能体为圆心, 半径为5欧氏距

离的范围. 动作集合指同队所有智能体动作的集合. 以
红队为例, 包含智能体1的动作集{上1, 下1, 左1, 右1,
停1}与智能体2的动作集{上2, 下2, 左2, 右2, 停2}的
5×5=25组动作组合. 主要目标是夺取敌方旗帜. 具体

而言, 当智能体位于己方地图时, 该阶段目标为保护

己方旗帜, 同时击杀入侵的敌方智能体(两方智能体位

于同一坐标位置即实现击杀, 当智能体被击杀后, 在固

定的初始位置复活); 当智能体位于敌方地图时, 该阶

段目标为夺取敌方旗帜, 同时躲避敌方智能体的击杀.
智能体在每一步以相同移动速度从动作集合中选取动
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作, 从当前时刻的位置坐标转移到下一时刻的位置坐

标, 当智能体移动到1200步时, 夺旗博弈结束. 在二维

迷宫地图环境限制下, 智能体夺取旗帜后, 仅当其成功

返回己方领地时, 己方分数才会发生变化(成功夺旗积

1分), 最终得分高的队伍获胜. 如果最终得分为零, 则
比赛以平局结束. 本文从头开始使用Nvidia Quadro
RTX 8000 GPU训练G-MAD3QN模型至收敛, 在测试

阶段, G-MAD3QN模型完成一轮测试(包含1200步动

作)需花费大约35 s.

3.2 环境不完美信息分析

本文夺旗博弈框架中存在观测信息不完美. 智能

体每一步可获得的完美信息为己方智能体与旗帜的位

置; 不完美信息包含迷宫地图中智能体视野范围外的

非己方信息. 以红队智能体1为例, 其观测范围受限,

如图2中紫色圆圈范围所示. 当敌方旗帜在观测范围

内时, 智能体以其为目标进行探索; 当敌方旗帜不在

观测范围内时, 智能体则进行随机探索. 智能体成功

夺旗后, 若观测范围内均为敌方领地, 则进行随机探

索, 直至探索到己方领地边界线; 若观测范围内有己

方领地, 其目标为在观测范围内己方领地边界线上的

点集, 如图2中绿色区域所示. 此时, 智能体在躲避敌

方追击的过程中不断优化目标, 选择既能安全到达又

距离较近的目标点, 以促使智能体携旗快速返回得分.

3.3 观测信息处理

假定迷宫地图的全景为FOV, 由于智能体仅可观

测一定距离视场内的环境信息, 本文将智能体的局部

观测信息处理为 RZ t
i W H3× ×in in , 由3个通道组成, 分别

代表迷宫地图、智能体以及目标, 如图3所示. 值得注

意的是, Win=WFOV+2, Hin=HFOV+2, 其中WFOV和HFOV是

矩形视场的宽度和高度.

3.4 网络体系结构

(1) 基于CNN的感知网络

相较于之前关于智能体夺旗的工作
[30], 本文使用

残差网络(ResNet)[38]对CNN模块进行升级, 实现了一

个具有3个堆叠ResNet模块的特征提取器, 如图3所示.
与传统CNN的连接结构不同的是, 每个模块间都有一

个跳跃连接, 将前后模块的特征连接在一起. 该类型

的残差连接已广泛用于特征提取工作, 有利于减少过

图 1 本文二维迷宫夺旗博弈环境
Figure 1 The two-dimensional maze environment of capture-the-flag
game in this paper.

图 2 部分可观环境中多智能体博弈示意图
Figure 2 Schematic diagram of the multi-agent game in partially observable environments.
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拟合并提高性能
[39].

(2) 基于GAT的交互网络

GAT交互网络中, 图注意力层训练一个参数化矩

阵, 进行对象向量的特征变换后, 得到共享参数化矩

阵W RF和注意力系数计算网络 R R: F3 . 如图3

所示, 在本文模型中, 设在t时刻智能体i对周围环境的

观测向量为ot
i, 提取特征后传递到GAT模块, 获得智能

体j对智能体i的标准化注意力系数aij, 从而增强了从智

能体局部观测中提取的特征. 此外, 本文使用多层感知

(multi-layer perceptron, MLP), 降维CNN模块中提取的

特征维数, 有效减少了交互网络可共享的特征维度. 具
体而言, 在每一步中, 智能体将提取的观测向量发送给

队友一次, 同时接收一次队友的观测信息. 智能体根据

接收到的队友信息, 融合自身对周围环境的观测信息,
根据相对重要性, 更改注意力权重.

(3) 基于D3QN的决策网络

基于D3QN的决策网络伪代码如表1所示, 分别训

练红、蓝两队, 实现二维迷宫环境下的路径规划与避

障, 从而得到夺旗策略.

3.5 奖励设计

深度强化学习奖励的设计将直接影响学习结果的

质量. 因此, 在训练过程中定义合适的奖励与惩罚至关

重要. 本文分为探索、进攻以及防守三个过程定义奖

励函数, 具体由表2可得.
探索过程: 针对引导物、智能体移动设置奖励鼓

励探索迷宫地图.
进攻过程:相较于探索过程设置的奖励,设置较大

夺旗奖励以鼓励夺旗行为. 在夺旗后通过边界奖励与

距离奖励, 引导智能体合作夺旗, 安全携旗返回己方

领地.
防守过程: 同样地, 设置较大惩罚以鼓励护旗行

为. 通过调整边界奖励与距离奖励, 鼓励智能体合作

围堵.

4 仿真实验与结果分析

4.1 仿真实验环境

本文仿真环境以二维迷宫游戏平台
[40]

为基础, 如

图 3 多智能体夺旗博弈模型结构图
Figure 3 Structure diagram of the multi-agent capture-the-flag game model.
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图4所示, 该平台是加州伯克利大学人工智能课程提供

的实践游戏环境. 本文针对该平台框架做出了以下

修改.
(1) 更改游戏中引导物的性质. 从收集引导物得分

变更为收集引导物获得奖励但不得分, 以辅助多智能

体高效探索未知迷宫环境.
(2) 更改游戏目标, 引入旗帜概念. 从收集引导物

得分变更为夺取敌方旗帜并返回己方领地得分.
(3) 考虑不完美信息观测. 即智能体仅可观测半径

为5欧氏距离的范围.
通过以上修改, 使得二维迷宫游戏平台满足了不

完美信息条件下多智能体夺旗博弈的条件. 即红蓝两

队攻击智能体的目标是在不被捕获的情况下在敌方领

地完成夺旗并返回己方领地, 而防守智能体试图在己

方领地捕获攻击智能体以阻止其夺旗. 攻击、防守智

能体通过同队合作与异队竞争, 利用不完美信息观测,
借助引导物探索迷宫地图, 最终实现夺旗目标.

4.2 实验结果与分析

(1) GAT模块分析

红、蓝两队均经过本文G-MAD3QN算法训练. 博
弈开始后, 智能体试探性夺旗, 如图5(a)所示, 此时敌

我双方在地图的不同位置实现两两攻防博弈. 以智能

体1为例, 根据GAT模块学习到的注意力表可知, 其主

要关注防守追击的智能体3; 由于同队智能体间的通

信, 智能体1和2间存在相互注意, 但由于它们所处的

周围环境不同, a12与a21并不相同.
如图5(b)所示, 从形式分析, 红队智能体合作同时

表 1 D3QN算法伪代码

Table 1 D3QN algorithm pseudo code

D3QN算法

将评价网络的权重初始化为θ, θ′
设置记忆D以存储经验回放
设置重放缓冲区最大规模为Nr, 训练批次规模为Nb′, 以及目标网络
更替频率为Nrf
设置目标距离阀值darrive、碰撞距离阀值dcollision、回合数(episode)为M
for episode=1 to M do
重置环境
for t = 1 to 1200 do
获取t时刻智能体与目标的距离dt、环境的部分观测ot和所有
智能体的注意力权重aij

根据aij选择下一步动作偏向进攻/防守
以ε概率选择偏向动作at
否则, a Q o a= argmax ( , | )t a t

使用新的深度信息更新dt
if dt≤darrive and dt>dcollision then
if 处于进攻状态 then

( )r o a c d d r r r( , ) = + + +t t t t1 offensive 9 11

else

( )r o a c d d r r r( , ) = + + +t t t t1 defensive 9 11

end if
else if dt>darrive and dt>dcollision then

r o a r r( , ) = +t t 9 11
else

r o a r r( , ) = +t t 10 11
end if
获取新的环境部分观测ot + 1
在记忆D中存储转移组 o a r o( , , , )t t t t + 1

,当D Nr时,替换旧的元组

在记忆D中随机选择一批Nb′的转移组 o a r o( , , , )k k k k + 1

对每个转移组:
a o Q o a( | ) = argmax ( , | )k a k

max
+ 1 + 1

y r Q o a o= + ( , ( | ) | )
k k k k+ 1

max
+ 1

以 y Q o a( ( , | ))
k

2
损失进行梯度下降更新

每Nrf步将目标参数θ′替换为θ
end for

end for

表 2 本文奖励函数的定义
a)

Table 2 The definition of the reward function in this paper

鼓励进攻: roffensive 鼓励防守: rdefensive 鼓励探索: relse

r1=−30, 被敌方智能体击杀;
r2=300, 夺取敌方旗帜;

r
d

=
30,   ,
100

,   ,3

boundary

当己方夺旗后, 边界奖励;

r
d d

d
=

150 / ,  5,

0,  > 5,4

enemy enemy

enemy

当己方夺旗后, 距离奖励;

r5=30, 击杀敌方智能体;
r6=−300, 己方旗帜被夺;

r d=
30

,  ,

30,  ,
7 boundary

当己方旗帜被夺后, 边界奖励;

r
d d

d
=

150 / ,  5,

0,  > 5,8

enemy enemy

enemy

当己方旗帜被夺后, 距离奖励;

r9=10, 获取敌方引导物
r10=−500, 智能体触碰迷宫障碍物
r11=−5, 智能体每步移动

a) denemy表示智能体与敌方智能体的距离; dboundary表示智能体与红、蓝队地图边界的距离
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与智能体4竞争实现夺旗. 从注意力权重表分析, 由

a13=0可知, 智能体3不在智能体1的观测范围内; a34=1
则表明由于智能体3的观测范围内无智能体, 智能体3
只关注同队智能体4的动向. 此外, 由于a21较a12显著增

大且a41远大于a42, 因此智能体2更关注智能体1合作实

现夺旗; 智能体4更关注距离旗更近的智能体1.

如图5(c)所示, 当红队成功夺旗后, 智能体1需尽

快返回己方领地以得分. 从形式分析, 蓝队智能体合

作防守围堵, 红队智能体合作护旗撤离. 从注意力权

重表分析, 对于蓝队, 由a41>a42以及a43从0.09提升至

0.33, 表明相较于智能体2, 智能体4更关注携旗撤离的

智能体1, 同时由于智能体1均位于蓝队智能体的观测

范围内, 因此蓝队增强了同队合作; 对于红队, 由a24从
0.32增加到0.42以及a14远大于a13, 表明智能体2更加关

注对携旗智能体1产生威胁的智能体4. 尽管智能体3在
智能体1的观测范围内, 此时智能体3对智能体1返回己

方领地已不构成威胁.
夺旗博弈过程中注意力值的变化如图6所示, 以红

队智能体1为例, 由于GAT模块求解得到的是标准注意

力值 , 因此多智能体的注意力值在每一步均满足

a12+a13+a14=1. 夺旗开始时两队智能体从初始位置出

发, 由于智能体可观距离的限制, 因此从图6中可以看

出, 在150步左右智能体1的观测范围内出现敌方智能

图 4 二维迷宫游戏平台
Figure 4 The platform of the two-dimensional maze game.

图 5 所有智能体在夺旗博弈不同时期的状态及相应的注意力权重分布. 红蓝两队均使用本文G-MAD3QN算法训练, 表中数
字表示在特定时刻, 纵轴智能体对横轴智能体的注意力权重值. 智能体1和2为红队, 智能体3和4为蓝队. (a) 步数=427时; (b) 步
数=831时; (c) 步数=916时
Figure 5 The states of all agents in different periods of capture-the-flag game and the distribution of the corresponding attention weight. The red and
blue teams are trained using the proposed G-MAD3QN algorithm, and the numbers in the table represent the attention weight value of the ordinate
agent to the abscissa agent at a specific moment. Agents 1 and 2 belong to the red team, and agents 3 and 4 belong to the blue team. (a) Number of steps
=427; (b) number of steps = 831; (c) number of steps = 916.
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体. 因此在相遇前, a12=1, a13=a14=0. 对于同队合作的

智能体1与智能体2而言, 当a12=1时, 智能体1仅与智能

体2合作; 当a12≠1时, 智能体1既与智能体2合作, 又与

异队智能体竞争. 类似地, 对于异队竞争的智能体1与
智能体3而言, 当a13=1时, 智能体1仅与智能体3竞争;
当a13≠1时, 智能体1既与智能体3竞争, 又与同队智能

体合作.
因此, GAT模块不仅能够量化不完美信息下迷宫

地图中智能体合作与竞争的态势, 还能够辅助智能体

优化夺旗博弈策略.
(2) G-MAD3QN算法分析

为验证本文G-MAD3QN算法性能, 引入基线算法

MADQN和MAD3QN, 分别训练红蓝两队进行二对二

夺旗博弈, 并与G-MAD3QN算法进行比较, 所有算法

均使用CNN感知网络. 表3以红队的角度衡量经过不

同算法训练后, 在测试阶段夺旗得分的均值与标准差,
均值越大则表明红队实现夺旗的成功率越高, 反之亦

然. 若红队成功夺旗得1分, 平局得0分, 被蓝队夺旗得

−1分. 即每局的得分值集合为{1; 0; −1}. 由表3可得,
当使用本文G-MAD3QN算法训练红队时, 与其他基线

算法相比得分均值为正, 特别是面对传统MADQN算
法时夺旗得分均值超过0.9, 因此本文算法实现夺旗的

成功率相对基线算法具有显著的优势. 从GAT交互网

络角度分析, 经过本文G-MAD3QN算法训练的模型夺

旗得分均值比缺少GAT模块的MAD3QN算法的高, 表

明通过GAT交互网络对不完美信息的关注, 提升了夺

旗得分; 从D3QN决策网络角度分析, 由于MAD3QN
算法训练的模型夺旗得分均值比MADQN算法高, 从

而证明了深度强化学习D3QN算法通过有效的环境探

索, 有效提升了夺旗的成功率. 特别地, 由于引导物的

分布不对称, 因而导致当红蓝两队训练算法交替后, 交
替后的得分结果具有一定的波动.

为深入研究GAT交互网络的高效性, 本文增加了

消融实验, 以分别验证在有无GAT模块训练后得到的

夺旗博弈模型的得分效率. 具体而言, 在二对二夺旗

训练中, 本文使用相同的D3QN决策网络与CNN感知

网络, 引入GAT交互网络作为变量. 针对红蓝两队分

别使用MAD3QN算法、G-MAD3QN算法训练, 测试

50次红队取胜时的平均步数与标准差. 如表4所示, 红

队使用G-MAD3QN算法实现夺旗的平均步数少于

MAD3QN算法. 这意味着当训练框架增加GAT交互网

络时, 测试时夺旗取胜所需步数相对未增加GAT交互

网络时更少. GAT交互网络由于增加了对不同智能体

间的注意力分析, 根据注意力权重值辅助选择目标智

能体, 采取偏向合作/竞争的策略, 从而高效实现了

夺旗.

图 6 夺旗博弈过程中注意力值变化曲线图(以智能体1为
例, 与图5瞬时状态相对应). (a) 智能体1对智能体2的注意力
值曲线图; (b) 智能体1对智能体3的注意力值曲线图; (c) 智
能体1对智能体4的注意力值曲线图
Figure 6 The change curve of attention values during the capture-the-
flag game (this paper takes agent 1 as an example, corresponding to the
instantaneous state in Figure 5). (a) The attention value curve of Agent 1
to Agent 2; (b) the attention value curve of Agent 1 to Agent 3; (c) the
attention value curve of Agent 1 to Agent 4.

表 3 二对二夺旗中红队得分的均值与标准差

Table 3 The mean and standard deviation of the red team’s score in
the two-to-two capture-the-flag game

红队
蓝队

MADQN[21] MAD3QN[25] G-MAD3QN

MADQN[21] 0.09±0.14 −0.45±0.07 −0.94±0.02

MAD3QN[25] 0.44±0.06 −0.05±0.13 −0.63±0.09

G-MAD3QN 0.91±0.03 0.57±0.10 0.02±0.16

表 4 二对二夺旗中红队取胜时的平均步数与标准差

Table 4 The average steps and standard deviation when the red team
wins the two-to-two capture-the-flag game

红队
蓝队

MAD3QN[25] G-MAD3QN

MAD3QN[25] – 1037±15

G-MAD3QN 620±8 –

中国科学: 技术科学 2023 年 第 53 卷 第 3 期

413



(3) 夺旗博弈策略分析

为分析G-MAD3QN算法相比基线算法在博弈策

略上的提升, 本文使用G-MAD3QN算法训练红队, 使

用MADQN基线算法训练蓝队, 在测试过程中, 分别选

取红队合作围捕与夺旗后合作撤退两种博弈场景, 各

智能体的运动轨迹如图7所示.
1) 红队合作围捕: 红队在防守过程中, 尽管智能

体1的观测范围内只有敌方智能体3, 根据强化学习奖

励设置, 智能体1将追击智能体3. 但是由于智能体2在
追击敌方智能体4的过程中, 智能体4逐渐靠近红队旗

帜, 因而智能体1逐渐增加对智能体2的注意力权重,
使得智能体1逐渐放弃追击更近的智能体3, 与智能体

2合作围捕相对较远的智能体4. 最终, 红队成功将智

能体4拦截, 该过程如图7(a)所示.
2) 红队合作撤退: 红队在夺旗成功后撤退的过程

中, 尽管智能体2可躲避智能体4从而安全返回己方区

域. 然而, 为保护携旗智能体1, 智能体2逐渐增加对智

能体1的注意力权重, 从而忽略了智能体4的追击, 尽管

最终被敌方捕获, 但间接为智能体1的撤退争取更多的

时间. 由于基线算法训练的智能体4选择追击可观范围

内的智能体2, 最终导致蓝队未能实现对智能体1的围

捕. 最终, 智能体1顺利返回己方, 红队成功夺旗, 该过

程如图7(b)所示.
综上所述, 使用本文G-MAD3QN算法训练的夺旗

博弈框架进行夺旗的过程中, 智能体通过快速选择目

标, 动态合作与竞争, 以提升夺旗的成功率.

5 讨论与结论

本文以复杂环境下群智的合作与竞争为切入点,
研究二维迷宫环境中多智能体在观测范围受限的不完

美条件下实现夺旗博弈, 提出了基于MAD3QN算法与

GAT的多智能体夺旗博弈G-MAD3QN算法. 智能体在

探索迷宫地图的同时, 完成路径规划与避障, 制定并优

化合作与竞争策略, 最终实现夺旗目标. 在实验部分,
本文以二维迷宫游戏平台为载体, 通过与多智能体深

度强化学习基线算法MADQN和MAD3QN相比较, 验

证了本文提出的G-MAD3QN算法实现夺旗的有效性

与高效性. 未来, 为提升夺旗博弈的成功率与效率, 在
感知网络方面, 我们将考虑夺旗过程中的时域信息, 引
入时域卷积网络, 在提取图像局部特征的同时捕捉时

序上的依赖关系; 在交互网络方面, 我们将考虑分层

GAT网络, 利用智能体间与队伍间的多层注意力关系

实现多队夺旗博弈, 并促进交互策略向不同智能体组

成的新任务迁移; 同理, 在决策网络方面, 将考虑引入

分层强化学习的思想, 为复杂夺旗博弈场景提供更高

效的解决方案; 在夺旗博弈框架方面, 将考虑更复杂

的夺旗博弈平台, 比如地图非对称, 攻防多队的智能

体数量时变、速度异质, 增加旗帜数量等条件, 以丰

富夺旗博弈的场景.
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Swarm intelligence capture-the-flag game with imperfect information
based on deep reinforcement learning

WANG JianRui, HUANG JiaHao & TANG Yang
Key Laboratory of Smart Manufacturing in Energy Chemical Process, Ministry of Education, School of Information Science and Engineering, East
China University of Science and Technology, Shanghai 200237, China

One of the major research areas has been the problem of swarm intelligence games in complex environments. This study offers G-
MAD3QN, a multi-agent deep reinforcement learning system based on Multi-agent Dueling Double Deep Q-Network (MAD3QN)
and Graph Attention Network (GAT), to handle the challenges of multi-agent capture-the-flag games under imperfect information
settings. The algorithm realizes the path planning in the labyrinth map while also modeling the cooperation and competition
relationships of multi-agents under imperfect information conditions at the same time so as to determine the strategy of the capture the
flag game. In the experiment, we consider the imperfect observation information of the agents based on the two-dimensional maze
environment. Moreover, in the two-on-two capture-the-flag game, we compared the G-MAD3QN algorithm to baseline multi-agent
deep reinforcement learning algorithms, such as Multi-agent Deep Q-Network (MADQN) and MAD3QN, to verify the proposed
algorithm’s effectiveness.
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doi: 10.1360/SST-2021-0382

王健瑞等: 基于深度强化学习的不完美信息群智夺旗博弈

416

https://doi.org/10.1038/s41586-019-1724-z
https://doi.org/10.1360/SST-2021-0150
https://doi.org/10.1007/s11431-020-1582-8
http://arxiv.org/abs/2003.06620
https://doi.org/10.1109/TNN.2008.2005605
https://doi.org/10.1109/TG.2018.2871185
https://doi.org/10.1360/SST-2021-0382

	基于深度强化学习的不完美信息群智夺旗博弈
	1�� 引言
	2�� 背景知识
	2.1�� 部分可观马尔可夫博弈
	2.2�� 不完美的信息博弈
	2.3�� 深度强化学习D3QN算法
	2.4�� 图注意力网络

	3�� 多智能体夺旗博弈模型结构
	3.1�� 问题描述
	3.2�� 环境不完美信息分析
	3.3�� 观测信息处理
	3.4�� 网络体系结构
	3.5�� 奖励设计

	4�� 仿真实验与结果分析
	4.1�� 仿真实验环境
	4.2�� 实验结果与分析

	5�� 讨论与结论


