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基于互信息的智能博弈对抗分层强化学习研究

魏竞毅,赖摇 俊,陈希亮
(陆军工程大学 指挥控制工程学院,江苏 南京 210007)

摘摇 要:智能博弈在当前人工智能的发展中是较为热点的一个问题,同时随着人工智能的不断发展,在作战指挥领域也逐

渐得到了广泛的应用,尤其以美国 DAPPA 为首,利用人工智能来为指挥员的战场决策提供全方位的策略支持,如何利用

人工智能模拟战场环境下进行战场对抗也是研究的一方面。 当前智能体虽然能够通过获得奖励不断进行优化,在策略上

通常是根据即时奖励选择当时收益最大的策略,现实战场环境中有些决策当时虽不会有即时收益,但之后是会对整体的

战场形势有更好的推动作用,能够取得更有利的战果。 针对此问题,利用分层强化学习进行智能体的智能博弈训练,并应

用于简单战场环境下来模拟虚拟指挥员,提出了一种基于互信息的智能博弈对抗的分层强化学习算法 MI-A3C。 MI-
A3C 算法在模拟的战场环境中能够取得 86. 7%的胜率,并能够完成主要任务,同时在实验中可以发现一些有利于长远收

益的决策。
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Research on Hierarchical Reinforcement Learning of Intelligent Game
Confrontation Based on Mutual Information

WEI Jing-yi,LAI Jun,CHEN Xi-liang
(School of Command Information System,Army Engineering University,Nanjing 210007,China)

Abstract:Intelligent game is a hot issue in the current development of artificial intelligence. At the same time,with the continuous devel鄄
opment of artificial intelligence,it has gradually been widely used in the field of battle command. Especially,led by American DAPPA,
artificial intelligence is used to provide all-round strategic support for commanders' battlefield decisions. How to use artificial intelligence
to simulate battlefield confrontation in battlefield environment is also one of its research aspects. At present, although agents can
continuously optimize by obtaining rewards,they are usually real-time strategies in strategy. Although some decisions in battlefield envi鄄
ronment will not have immediate benefits at that time,but then it will play a better role in promoting the overall battlefield situation and a鄄
chieve more favorable results. To solve this problem,hierarchical reinforcement learning is used for intelligent game training of agents
and applied to simulate virtual commanders in a simple battlefield environment. A hierarchical reinforcement learning algorithm MI-A3C
algorithm based on intelligent game confrontation based on mutual information is proposed. MI-A3C algorithm can achieve 86. 7%
victory rate in the simulated battlefield environment,and can complete the main tasks. At the same time,some decisions conducive to
long-term benefits can be found in the experiment.
Key words:intelligent game;reinforcement learning;mutual information;hierarchical;A3C algorithm;unit commander

0摇 引摇 言
近年来随着深度强化学习[1 -2 ] 开始不断发力,在

各项自主学习任务中,不断取得进展,但由于环境复杂

度的提高,发现学习的参数会随着状态变量的增加而

成指数增加,引发维度灾难,为减少学习训练的复杂

度,分层深度强化学习应运而生。 当前大多数强化学

习完成任务是根据智能体动作获取的奖励来进行优

化,实现最大化动作奖励来实现优化策略,例如经典的

DQN[3]、DDPG[4]、PPO[5]等。 为了能学习到更多不同

的策略,算法 DIAYN[6]、DADS[7]通过引入互信息的理

念,依据对智能体和环境状态变化来对策略进行分类,
使得智能体能够不仅仅依靠环境即时收益来学习策

略,同时根据智能体和环境的状态变化来进行策略学

习,最终在导航和机械臂的实验中取得良好效果。 在
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战场环境中,有些策略在当时并不会产生即时的奖励,
但对于任务的完成会起到助推作用,同时在战场环境

中这种前期埋下伏笔的策略对整体战场形势会在后期

产生很大的作用,当智能体仅依靠即时奖励时就会忽

视这种策略。 该文为训练智能体不受限于即时收益,
可以学习具有长远收益有利于任务完成的策略,通过

引入互信息[8](Mutual Information)的概念,依据环境

和智能体的不同状态来进一步对策略进行分类,使得

智能体能够发现更多的策略,不仅仅发现能获得奖励

的策略,同时对于这些有利于任务完成的策略也进行

保留,使得任务的完成率得到提升,并对智能体动作采

用了 option 分层[9] 的思想,对动作进行了划分。 为了

加快智能体的训练效率,采用分布式的训练方式,与
A3C[10](Asynchronous Advantage Actor-Critic)算法进

行结合,称这一算法为 MI-A3C。

1摇 基于互信息的智能博弈对抗算法描述
基于互信息的智能博弈算法是在 A3C 算法的基

础上,通过引入互信息的概念来进一步增强智能体的

探索能力,将环境和智能体的状态与互信息理论相结

合,来促使智能体学到的策略,可以使环境状态有较大

变化同时保证不同策略的环境状态变化也不同,以此

来增强策略的有效性和多样性。 最终学习到的算法不

仅仅可以依靠环境的即时收益来进行参数更新,同时

策略的互信息也会影响算法的参数更新,下面针对算

法的一些基础理论和整体结构进行介绍。
1. 1摇 互信息的基本理论及应用

信息熵是一个随机变量不确定性的度量值,对于

一个离散型随机变量 X ~ p(x) ,公式表示为:

H(X) = - 移
x沂X

p(x)log p(x) (1)

一个随机变量的信息熵越大,也就意味着不确定

性就越大,包含的信息量也就越大,必然事件的信息熵

为 0,随机概率均等事件的信息熵为 1。
互信息(Mutual Information) [11] 是衡量随机变量

之间相互依赖程度的度量,是信息论中的一个重要概

念,表示为 I(X;Y) ,公式表示为:
I(X;Y) = H(X) - H(X | Y) (2)

其中, H(X) 表示随机变量 X的信息熵, H(X | Y) 表示

在条件 Y 的情况下,随机变量 X 的信息熵,互信息

I(X;Y) 表示当知道已经发生 Y 时,随机变量 X 的信息

量减少多少,具体表示为图 1。
将互信息这一概念应用在强化学习中,通常将 X

表示为状态, Y 表示为动作,当使得互信息最大化为目

标函数时,也就表示当采取这一动作后,环境的信息熵

会增大,也就使得动作策略具有更多探索性,这也就增

大了对环境的探索能力,使得环境状态具备更多的可

能性,会产生更多的策略。

( )|H X Y ( )|H Y X( )|I X Y

( )H X Y,

( )H X ( )H Y

图 1摇 互信息与信息熵的文氏图

1. 2摇 A3C 算法

A3C 算法是对基于策略梯度(Policy Gradient)的
算法 AC 的优化,该算法采用的是异步的训练方式。
如图 2 所示,在 A3C 算法中有一个全局网络(Global
Network),这个网络是一个公共的神经网络模型,包含

公共 Actor 网络和 Critic 网络,同时下面有 n 个线程,
每个线程都会独立地与环境进行交互并得到经验,这
些线程之间独立互不干扰,收集完经验后,独立完成训

练并得到参数更新量,之后异步更新到全局网络的模

型参数中。 下次训练时,各线程的模型参数与全局网

络进行同步,再次进行训练。
AC 算法的优势函数定义为:
A( s,a) = Q( s,a) - V( s) = r + 酌V( s ') - V( s)

(3)
A3C 算法为了使训练能够在早期更快收敛,采取

了 n 步回报估计法,优势函数变为:
A( s,a) = R t + 酌R t +1 + … + 酌n-1R t +n-1 +

酌nV(S ') - V(S) (4)
同时为了增加模型的探索性,A3C 算法在模型的

目标函数中加入策略的熵,熵越大也意味着随机策略

拥有越多的信息,也使得模型可以拥有更强的多样性。
策略梯度的计算公式为:

Ñ兹J(兹) = 1
T移

T

T
Ñ兹 log仔(a t | s t;兹)[移

n

i = 1
酌 i -1 r t +n+1 +

酌nV( s ') - V( s)] + 茁 Ñ兹H(仔( s t;兹))

(5)

2摇 基于互信息的智能博弈对抗算法流程
采用互信息来实现智能体的策略发现主要有三点

要求:(1)使智能体具有更强的探索性,可以对环境进
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行更多的探索,使智能体与环境交互产生更多样的状

态 s ;(2)通过状态 s 来对策略进行区分,当一系列动

作没有对环境产生影响时,认为这些动作是无用,而是

将一系列对环境产生影响的动作划分为策略;(3)有

用的策略可以控制智能体到达不同的状态,所以策略

是具有可分辨性的可划分的。 目前采用互信息的算法

有 DIAYN[6]、DADS[7],在导航和机械臂的实验中取得

了良好的效果。
针对这三点要求,着重对目标函数进行了构建,在

已知状态 s 的条件下,下一个状态 s ' 和当前策略 z 的互

信息,公式表达为:

I( s ';z | s) = H( z | s) - H( z | s ',s) (6)
I( s ';z | s) = H( s ' | s) - H( s ' | s,z) (7)
公式(6)中第一项表示在当前状态下选择不同策

略的熵,值越大说明策略越多样,第二项表示当前状态

s 转移到下一状态 s ' 的策略 z 的熵,这个值越大则说明

很多策略都可以实现两个状态的转变,策略区分度很

小。 当两个值都很大时则说明策略很多,但策略的相

似度很大,两个值都很小时则说明策略很少,策略区分

度很大。 所以前大后小是所需要的理想情况,能够实

现既有较多的策略,同时状态的转换也不同。

V(s)

1

V(s)

2

V(s)

3

V(s)

n

V(s)

...

1 2 3 n

( )ð s

( )ð s ( )ð s ( )ð s(s)(s) (s)

(s)

(s)

图 2摇 A3C 算法结构框图

摇 摇 公式(7)与公式(6)采用不同的计算方式,第一项

表示状态转移的多样性,值越大则说明可转移的状态

越多,第二项表示在当前状态 s的情况下采取策略 z所
能到达下一状态的可能性,值越小则说明策略 z 对转

移状态 s ' 的确定性就越高,即策略的区分度也就越大。
在保证前大后小的情况下,依旧可以实现互信息的最

大化,使得策略的多样性和区分度有良好的保证。
MI-A3C 算法通过改进 A3C 算法来增强算法的

探索与发现能力[6 ],不仅通过原本的收益函数来进行

梯度的更新,同时通过加入互信息内容重新构造目标

函数,联合价值函数来一同对 Actor 神经网络参数实

现更新,如公式(8)所示:
d兹 饮 d兹 + 荦兹 忆 log仔兹 忆( s i,a i)(Q( s,i) -

V(S i,w
')) + c荦兹 忆I( s ';z | s) (8)

神经网络的输入主要为当前环境状态 sc 以及智能

体 i 状态值 s i ,随后神经网络通过训练的参数来输出

对智能体采取的动作 a t ,随后智能体与环境再次进行

交互,同时在此基础上采用 option 分层[12 -14 ] 的思想,

将动作进行抽象。 将策略 z 集合定义为一个三元组

(A,s,s ') , A 可以理解为抽象的动作序列是一段时间

内多个动作集合, s,s ' 是采取动作的先后的状态,根据

动作在与环境的交互中,状态变化的程度来转换为策

略,当前后状态变化的互信息较大时,就说明策略执行

后产生的影响也较大,在对互信息进行优化时也就是

对采取的策略进行不断调整,再加上奖励的变化,从而

对整体网络的参数进行优化调整。
算法:ML-A3C 算法。
初始化公共部分神经网络参数 兹 , 棕 ,全局共享迭代轮数

T ,最大迭代次数 Tmax ,单线程内最大迭代次数 tmax ,随机策略

1. 更新时间序列 t =1
2. 重置 Actor 和 Critic 的梯度更新量: d兹 饮0,d棕 饮0
3. 将公共部分神经网路参数同步到本线程: 兹' = 兹 , 棕' = 棕
4. tstart = t ,初始化状态 st
5. 基于策略 仔(A | s,z) 选取动作

6. 执行新动作 A ,获得奖励 rt 和新状态 st +1
7. 计算 t = t + 1, T = T + 1
8. 如果 st 是终止状态,或 t - tstart = tmax ,则进入步骤 9,否则
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返回步骤 5
9. 计算最后一个时间序列位置 st 的 Q( s,t)

摇 摇 Q( s,t) =
0 st 是最终状态

V( st,棕
') st

{
不是最终状态

10. for i 沂 ( t - 1,…,tstart)
11. 计算每一时刻的 Q( s,i) : Q( s,i) = ri + 酌Q( s,i + 1)
12. 根据公式(7)计算每一个状态的互信息

13. 累积 Actor 的梯度更新:
14. d兹 饮 d兹 + 荦兹 忆 log仔兹 忆( si,ai)(Q( s,i) - V(Si,w

')) +

c荦兹 忆 I( s';z | s)
15. 累积 Critic 的梯度更新:

16. d棕 饮 d棕 +
鄣 [Q( s,i) - V(Si,棕

')] 2

鄣棕'

17. End
18. 更新全局神经网络参数:
19. 兹 = 兹 + 琢d兹 , 棕 = 棕 + 茁d棕
20.如果 T > Tmax 则算法结束,输出公共部分的 A3C 神经网

络参数 兹 , 棕 ,否则进入步骤 3
21. 结束

3摇 实验设计及结果分析
3. 1摇 实验参数设置

实验 硬 件 设 置 为 Intel SSD PEKKW 256G +
NVIDIA Quadro RTX 5000 + 32G 内存,软件环境为

windows10+TensorFlow2. 0,超参数设置如表 1 所示。
表 1摇 超参数设置

超参数 MI-A3C A3C

学习率 l 0. 01 0. 01

折扣系数 酌 0. 95 0. 95

线程数 10 10

神经网络层数 4 4

隐藏层节点数 500,300 500,300

更新系数 琢 0. 000 5 0. 000 5

更新系数 茁 0. 001 0. 001

权重系数 c 0. 01

3. 2摇 实验仿真环境设计

实验仿真环境采用的是自主研发的深度强化学习

仿 真 训 练 平 台 DRL - STP, 其 程 序 是 基 于

TensorFlow2郾 0,采用了统一的算法框架,支持 Unity3D
ml-agents 和 Gym,能够完成单智能体和多智能体的

训练与测试。
采用的环境是基于 Unity3D 平台安装 ml-agents

插件构建的,用于多智能体智能对抗战场作战环

境[15],具备坦克、装甲车、侦察车、火炮和武装直升机

等多个智能体作战单元,作战元素图像如图 3 所示,作
战单元属性如表 2 所示。 作战环境地形包括平原、道
路、桥梁、房屋、森林、灌木、丘陵、山脉等。 战场地图是

采用六边形地图(如图 4 所示),采用六边形地图约束

每个作战单元每次可以移动的方向有 6 个,相对减少

其移动动作的复杂度,地图大小为 64*64,其包含多

个地形场景,作战单元双方可根据实际情况进行灵活

设置,每个智能体除了采取移动的动作外,依旧具备攻

击和原地待命的两个动作。

图 3摇 环境包含的作战元素

图 4摇 战场环境地图

智能体对周围环境的感知,其可以获取周围六个

格子的通行状态和消耗的时间,对于敌方单位可以获

取可视范围内能观察到的敌人数量,敌方智能体的距

离所处地形,武器类型、生命值和是否可以攻击等状

态,对于己方单位可以获取所有友方的数量、位置、武
器类型和生命值,这一系列内容作为其神经网络的输

入,来进行学习,智能体的移动方向、攻击状态、攻击目

标作为输出值。
在对战双方进行交火时,也人工定义一些交战规

则。 对战双方出现在射程之内才可以采取攻击动作,
在智能体移动结束后发现敌人并在攻击的有效范围即

可以开火,同时根据攻击目标所处位置,攻击方击中被

攻击者的概率会有所不同,空旷地域击中概率为

70% ,在其他有遮蔽属性的地形中会减少击中概率,在
表 2 和表 3 中射程与击中概率都有描述。 同时针对智

能体的攻击行为,也进行特定情况设定,如果炮管与目

标夹角在 60毅以内,消耗 2 个 T 完成射击,60毅 ~ 120毅之
间,消耗 3 个 T 完成射击,大于 120毅,需要消耗 4 个 T
完成射击。 火炮间瞄射击,需要 10 个 T 完成射击,所
有 agent 在攻击期间不接受其他指令,这一系列规则

是为了使环境能够更贴合现实战争中的场景。
算法与环境通过运用 ML -Agents 工具包中的

Python Low - Level API 和 通 信 交 互 ( External
Communicator)这两个组件来实现与 python 训练算法

的对接。 Python Low-Level API 主要包含用于交互和
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操纵学习环境的低级 Python 界面。 与学习环境不同,
Python API 不是 Unity 的一部分,而是在外面通过通

信器与 Unity 沟通,此 API 包含在专用 Python 包

mlagents_envs 中,用于在训练期间的通信和控制。 通

信交互模块是将学习环境与 Python Low-Level API 连
接起来,Python 首先通过环境参数模块获取仿真环境

初始值,并获知了智能体的序号,将此序号发送给环

境。 Python 在接下来的正式训练之前,环境首先依据

刚才的序号发送环境状态数据以及当前各个智能体可

用的动作列表,Python 据此选择一个动作进入环境执

行,环境执行并获取新的状态和奖励返回 Python,同时

还有额外的敌我双方剩余兵力等信息,随后 Python 中

的智能算法通过不断的信息交互,不断提升智能体策

略规划能力。
表 2摇 作战单元属性情况

名称 最小射程 最大射程 观察距离 炮弹威力 生命值 限制

坦克 2 10 20 3 10 不能攻击空中目标

装甲车 1 8 20 2 10 无

侦察车 1 8 20 2 10 无

火炮 10 50 10 5 10 不能攻击空中目标

武装直升机 3 8 20 2 10 无

摇 摇 主要将两种作战任务作为目标,第一是摧毁所有

敌方作战元素,在仿真环境中,击中敌人+1 分,消灭一

个+5 分,被摧毁-5 分,全部歼灭敌人+15 分,全部被

歼灭则-15 分;第二是占领夺控点,夺控点分为主要夺

控点和次要夺控点,占领主要夺控点得 30 分,次要夺

控点得 20 分,环境奖励设置如表 3 所示。
表 3摇 环境奖励设置

作战态势 具体情况 获得奖励

双方交火

击中敌方 1 个单位 +1

消灭敌方 1 个单位 +5

被摧毁 1 个己方单位 -5

歼灭全部敌方单位 +15

己方单位全被歼灭 -15

占领夺控点
占领主要夺控点 +30

占领次要夺控点 +20

摇 摇 同时为了使训练的每一个动作都是有效的,不会

出现智能体为了避免惩罚而原地不动的情况,通过公

式(8)设置奖励会随时间变化而逐渐减少,每一局进

行的时间越长奖励会成比重的进行相应的扣除:

R = 移R i -
3 T (8)

在实验中智能体分为蓝方和红方,蓝方智能体的

战术规则,主要通过人工定义。 蓝方规则的设定对于

红方的训练效果起着重要的作用。 当蓝方规则智能体

的规则较为完善时,具有的战斗能力就越强,这样可以

通过训练使红方智能体具有更优秀的策略规划能力,
但是训练的难度也会变大,训练时间也会更长;另一种

情况当蓝方规则智能体的规则较为简单时,蓝方具有

的战斗力会变弱,相对的红方训练的难度会变小,训练

时间会更短,但是训练出的战术策略没有什么特别的

价值。 所以针对这种情况,在对规则的构建时,首先保

证了蓝方智能体具有较强的对抗强度,但在开始训练

的一段时间里,减少蓝方智能体的进攻性,给红方智能

体探索学习的时间,在红方智能体能够开始获得有效

收益后,加强进攻性以及对抗强度,增强红方智能体所

学习到策略的有效性。
3. 3摇 实验结果与对比分析

分别使用MI-A3C 算法、A3C 算法以及经典 DQN
算法在相同场景下进行对比实验。 实验主要采用平均

回报(Average Reward)来评价算法效能,平均回报越

高则算法效能越好。

图 5摇 算法收益曲线对比

图 5 展示了不同算法的平均收益。 为了更清楚地

表现智能体收益曲线的增长,对数据图像进行平滑处

理,展示了采用不同算法的智能体在对抗任务中收益

曲线对比。 根据图像我们可以明显看出,在 200 轮的

训练后,MI-A3C 算法的平均回报提升速度相比 A3C
算法有了显著的提升,这也就表明红方智能体策略逐

渐学到了能够有效获取奖励的策略,能够逐渐有效摧

毁敌方单位并开始前往占领夺控点,并可以发现其随

后开始了一个收益快速增长的阶段,而 A3C 算法也在

逐渐增长但增长速度相对较为缓慢,通过对实验环境
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的观察发现,这一阶段的增长是智能体学习到了迅速

到达某一夺控点的策略,其能够迅速获得占领夺控点

的收益,而 A3C 算法由于其探索效率的问题,相对学

到这一策略的速度更慢。 DQN 算法收益曲线相对较

低,通过观察其训练场景发现,其在最初阶段能够逐渐

学习到前往夺控点,但无法学习到摧毁敌方元素的有

效策略,甚至始终无法找到第二个夺控点,而敌方单位

是规则操控对夺控点进行占领以及攻击,面对此情况

采用 DQN 算法的智能体经常损失惨重,始终没有学

习到有效应对的方式,传统的深度学习方法在此种对

抗场景下效果较差。
从最终的收益可以看出 MI-A3C 算法相较 DQN

和 A3C 算法都有较大的优势,其最终收益能稳定到 65
左右,能够占领两个夺控点,并歼灭所有敌方元素,自
身损失 1 到 2 个单位,可以较好地完成所有任务。 因

此可以得出结论,ML-A3C 算法在智能指挥控制上,
能够通过增加智能体的探索性,获得更多的技能来提

升智能对抗的效能。
通过观察到 MI-A3C 算法收益曲线发现,智能体

在某一时刻会产生收益下降的情况,通过分析实验情

况发现,当出现收益下降的时刻是智能体学到了一种

策略,但此种策略在此刻并未立即获得收益,例如集群

行动,随后的动作因为策略是新的,所以之后智能体的

动作会与之前的不同,也就会出现无法更好完成任务

的情况,于是出现收益下降。 在经过长时间的学习后,
智能体学会如何更好地采取这一策略后,任务完成情

况就会顺利,收益也随之上升,这样也证明了学到的策

略是有效的。
表 4摇 稳定后不同算法的实验数据

算法
平均

红方得分

红方

胜率 / %
平均

蓝方得分

MI-A3C 64. 5 86. 7 34. 3

A3C 33. 5 34. 9 40. 2

DQN 1. 2 0 62. 4

4摇 结束语
针对智能对抗环境下的智能决策问题,提出了一

种基于互信息策略发现的 A3C 改进算法 ML-A3C。
该算法通过互信息使得智能体能够通过状态的变化来

发现更多具有长远收益的策略,同时采用 option 分层

的方式,将策略 z 动作进行划分,并将其互信息与神经

网络参数进行互联。 最终通过实验证明,对智能体稳

定后的数据进行了统计(见表 4),通过训练的智能体

在对抗实验中能够实现更有利的策略,来保存己方兵

力,摧毁敌方单元。 MI-A3C 算法可以为复杂环境多

兵种联合对抗进行仿真模拟,为智能指挥决策提供理

论依据,对现实战场中的应用具有一定的参考意义。
但该算法也存在一定的局限性,算法的仿真试验

平台所开发的地图环境能够较好地贴近现实地图环

境,但实验的元素依旧较少,属于小分队形式的战场对

抗,MI-A3C 算法在小规模的战场中能够取得良好的

效果,但并未进行大规模的战场模拟试验,所以对大规

模的对战能否取得良好的效果仍需进一步进行证明,
同时算法增强了对环境探索的能力,当环境复杂度较

高时,学习到有效策略的时长会增加。
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