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摘要摘要：：未来海战场形势瞬息万变，亟需依托人工智能技术实现对海战场环境的高质量作战仿真，

以全面优化和提升我军战斗力，达成克敌制胜的目的。作战单元的协同合作是实现海战场作战仿

真的关键环节，如何实现多智能体之间的均衡决策是作战仿真首要解决的问题。基于解耦的优先

经验回放机制和注意力机制，提出强化学习驱动的多智能体协同作战仿真算法 (multi-agent 

reinforcement learning-based cooperative combat simulation，MARL-CCSA)。在MARL-CCSA基础上，

利用专家经验，设计一种多尺度奖励函数，并基于此函数构建一个海战场作战仿真环境，使

MARL-CCSA在此环境中训练易于收敛。设计想定进行仿真实验，并与其他算法的效果进行对比，

验证MARL-CCSA的可行性与实用性。
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0　引言　引言

党的十九大报告强调“加快军事智能化发展，

提高基于网络信息体系的联合作战能力、全域作

战能力”。未来的战争将会是智能信息化大规模联

合作战，军事智能化已经成为新一轮军事变革的

核心驱动力，从根本上改变了未来战争取得胜利

的方式、军力构成和战争形态。

机器学习等高新智能技术已广泛应用于海战

“作战样式、特点和制胜机理”分析之中，并催生

出“跨域协同、敏捷指挥和精准控制”的海战新

形态，即智能化海战。通过将人工智能技术广泛

运用于海上军事活动中，实现“以智赋能、以智

释能”，从而全面优化我军作战方案，提升我军战

斗力，最终达到克敌制胜的目的。

随着现代战争的规模和复杂程度日益加深，

传统的人工决策方式已经不能适用于瞬息万变的

海战场环境。未来的战争模式越来越趋向于智能

化和无人化，在瞬息万变的战场环境中，需要根

据战场态势自主进行战场决策，采取作战行动，

完成作战任务，开拓军队在各种极限环境下的作

战能力。

战场推演是军事决策的重要手段，如何将人

工智能技术运用到战场推演中，是未来军事智能

化的发展趋势。目前，以机器学习为代表的人工

智能技术已经取得突破性进展，在许多领域的表

现已经远远超过了人类。但是由于军事活动存在

特殊性，人工智能技术在军事仿真领域还没有取

得显著成果，一方面是由于军事场景的高复杂度，

使得难以通过军事仿真环境还原战场环境；另一

方面，军事数据不仅具有数据规模庞大、内容种

类繁多、价值密度较低等典型的非军事数据特征，

还具有“一超一高一强”的特性，即超复杂性(数

据维度庞大，数据关系复杂，非结构化数据增

多)、高安全性(更加严重的安全威胁，例如遭到侦

察窃取、产生系统漏洞或其他的能够造成泄密失

密的打击手段)、强对抗性(数据获取与反爬措施相

互对抗，真假数据错综复杂，要求对数据真伪有

极强的辨别能力)，限制了监督和半监督机器学习

在军事场景中的应用。

随着深度学习和强化学习的发展，深度强化

学习的出现让人工智能技术在军事仿真方面的应

用有了新的发展方向。目前的军事仿真技术大多

使用决策树等传统逻辑结构，通过仿真软件内部

的逻辑进行军事仿真。然而这种仿真并不能真正

地还原战场环境，会受到人工逻辑设计的影响，

不能算是真正意义上的军事仿真。所以亟需将人

工智能技术尤其是深度强化学习技术应用到军事

仿真领域。

多智能体强化学习算法非常适合应用于小规

模场景的战场推演，以 MADDPG(multi-agent 

deep deterministic policy gradient)
[1]
为代表的多智能

体强化学习算法在一些仿真实验中已经取得了一

定 的 效 果 。 MADDPG 是 对 DDPG(deep 

deterministic policy gradient)算法
[2]
进行的改进和扩

展，以应用于多智能体环境中。MADDPG算法的

核心思想是每个智能体的Critic部分能够获取其余

智能体的动作、奖励、观测等信息。算法的结构

是中心化训练去中心化执行，在训练阶段，使用

一个全局的Critic来获取所有智能体的信息，从而

获取了全局信息，并以此来引导每个独立的智能

体进行训练；在测试阶段，丢弃全局Critic，每个

智能体只利用自己观测到的局部信息来采取行动。

但是军事环境往往比较复杂，智能体个数比较多，

使用常规的MADDPG算法训练模型，收敛速度通

常比较缓慢，收敛不够稳定，而且如果环境的奖

励函数设置不好，容易出现模型不收敛的情况。

本文首先基于MADDPG算法提出2种改进方

案：①在MADDPG模型原有的全局Critic网络基

础上，为每个智能体添加单独的局部Critic网络，

有效应对多智能体间的数据耦合问题，增强模型

的稳定性，同时将MADDPG算法的经验回放机制

改进为优先经验回放机制，有效增强模型的收敛

速度；②在 Actor-Critic 网络中添加注意力模块，

•• 787
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让Actor-Critic网络更加关注与该智能体相关的态

势特征，改善智能体的行为，增强模型的性能。

其次，本文针对军事仿真场景设计一种多尺度奖

励函数，将专家经验嵌入到奖励函数中，并根据

该奖励函数构建一个军事仿真环境进行模型训练，

验证本文算法模型的收敛性。然后，将本文的效

果与MADDPG算法和QMIX算法
[3]
的效果进行对

比，验证本文算法的实用性。最后，进行消融实

验，验证本文提出改进方案的有效性。

1　多智能体强化学习简述　多智能体强化学习简述

1.1　　强化学习强化学习

强化学习讨论的问题是智能体怎么样在一个

复杂的环境中去极大化它能获得的奖励。如图 1

所示，在强化学习过程中，智能体和环境一直在

交互，智能体获取到环境的状态，然后智能体会

利用获取的状态进行决策，即输出一个动作。动

作会对环境产生影响，环境会返回给智能体当前

动作的奖励，同时会更新环境的状态。智能体再

与环境交互获取环境的下一个状态。循环往复，

直到环境判断这次交互结束。智能体的目标就是

改善决策方式，从而尽可能多地从环境中获取

奖励。

对于一个强化学习的智能体，它的决策方式

可能是基于价值的，可能是基于策略的，也可能

是二者相结合。基于价值的决策方式常用于解决

离散的状态空间和离散的动作空间的强化学习问

题。由于状态空间和动作空间都是离散的，所以

智能体通过价值函数来评判每一个状态的价值，

同时也评判每一个状态下选取某个动作的价值，

这个价值是未来收益的总和。基于价值的决策方

式的代表性算法有 Q-learning
[4]
、Sarsa

[5]
等。基于

策略的决策方式通过输入某一个状态，直接输出

这个状态应该做出的动作，这种决策方式有2类：

①随机性策略，它的输出是所有动作的一个概率，

然后根据这个概率进行采样；②确定性策略，只

输出最有可能的动作。基于策略决策方式的代表

性算法有Policy Gradient
[6]
。

神经网络出现后，为了解决连续的状态空间

的强化学习问题，DeepMind 将神经网络与 Q-

learning 算 法 相 结 合 ， 提 出 了 DQN(deep Q 

network)
[7]
算法；为了解决连续的动作空间的强化

学习问题，Lillicrap等提出了深度确定性策略梯度

(deep deterministic policy gradient，DDPG)算法，

该算法结合了DQN算法和Actor-Critic
[8]
结构，解

决了DQN无法应对连续动作空间的难题，是深度

学习在连续动作空间问题上的重大发展。

1.2　　多智能体强化学习多智能体强化学习

随着强化学习的应用场景越来越复杂，出现

了越来越多的多智能体应用场景，多智能体强化

学习也得到了快速发展。多智能体强化学习分为

完全去中心化、完全中心化、中心化训练去中心

化执行 3种架构，Hernandez-Leal等
[9]
将多智能体

强化学习分为行为分析、通信学习、协作学习和

智能体建模四类
[10-15]

。

在完全去中心化的架构中，每个智能体独立

和环境进行交互，仅仅使用自己的观测和奖励值

来更新策略，智能体之间不进行交流。这种架构

本质上属于将单智能体的方法应用到多智能体的

场景中，效果往往较差。

在完全中心化的架构中，所有智能体将自己

观测到的信息传送给中央控制器，以便其掌握所

有智能体的观测、动作和奖励。智能体上没有决

策网络，其不负责决策，决策均由中央控制器控

图1 强化学习过程

Fig. 1 Procedure of reinforcement learning

•• 788
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制，智能体只负责执行指令。这种架构往往效率

不高，中央控制器要收集到所有智能体的信息之

后才能进行决策，所有智能体都要等待最慢的那

一个传送信息后才能获取中央控制器的决策。

在中心化训练去中心化执行的架构中，每个

智能体都有自己的策略网络用于决策，而中央控

制器中存在一个全局Critic网络，用于对每个智能

体的决策进行打分。在训练时，使用中央控制器

来训练每个智能体，训练结束后便不再需要中央

控制器，每个智能体能够根据自己的观测进行决

策。这种架构既能够保证每个智能体之间的交流

信息，又能够保证执行的效率。目前较为常用的

多智能体算法几乎都属于这种架构。

2　　MARL-CCSA算法算法

2.1　　MADDPG算法介绍算法介绍

多智能体强化学习最大的问题在于，所有智

能体都在更新策略，因此，对于某一个独立的智

能体来说，环境并不是稳定的。即使是已经更新

到能够获取最大奖励值的策略，只要其他智能体

的策略发生改变，那么获取最大奖励值的策略也

会随之改变。针对上述问题，MADDPG采取中心

化训练去中心化执行的结构，对传统的 Actor-

Critic算法进行了一个改进。在MADDPG算法中，

Critic会获取所有智能体的信息，对所有智能体的

策略进行融合，进而引导每个独立智能体进行学

习，让每个智能体都能考虑到其他智能体的策略

带来的影响。因此，需要一些额外的全局信息进

行学习，需要在执行时使用局部信息进行决策。

在 MADDPG 算法中，若用 θ = (θ1θ2θn )

表示 n个智能体策略的参数，π = (π1π2πn )表

示n个智能体的策略。针对第 i个智能体的累积期

望奖励可以表示为

J(θi )=E
s~pπai~πθi( )∑

t = 0

¥

γt rit (1)

式中：pπ为状态分布；πθi
为动作分布；γ为折扣因

子；rit为 t时刻智能体的奖励。对于随机策略，求

策略梯度为

∇∇θi
J(θi )=E

s~pπai~πi

                                [  ∇∇θi
log πi (ai∣oi )Qπ

i (xa1a2an )] (2)

式中：oi 为第 i个智能体观测；ai 为对应的动作；

x =[o1on ]为观测向量；Qπ
i (xa1a2an )为第

i个智能体综合状态-动作价值函数。由于每个智

能体的目的不同，每个智能体独立学习自己的Qπ
i

函数，所以每个智能体的奖励函数也各不相同。

智能体之间通过全局Critic的调节，从而能够完成

合作或竞争任务。由于脱胎于DDPG算法，因此

动作空间可以是连续的。

式(2)为随机策略梯度算法，将其拓展到确定

性策略，梯度公式为

∇∇θi
J(μi )=Exa~D  [  ∇∇θi

μi (ai∣oi )∇∇ai
Qμ

i (xa1a2an )|ai=μi (oi )

[
 

(3)

式中：μi 为N个连续的策略；D为经验回放缓冲

区。集中式的Critic的更新方法借鉴了DQN中TD

(temporal difference)与目标网络思想。

式(4)和(5)表示MADDPG算法的预测值和真

实值，利用预测值和真实值之间的差异来更新

算法：

L(θi )=Exarx′[(Q
μ
i (xa1a2an )- y)2 ] (4)

y = ri + γQ̄
μ′
j (x′a′1a′2a′n )∣a′j = μ′j (oj ) (5)

式中：Q̄μ′
i 为目标网络，μ′=(μ′1 μ′2 μ′n )为目标策

略具有滞后更新的参数θ′j。可以通过拟合函数逼近

的方式得到其他智能体的策略，而不需要通信交互。

2.2　　MARL-CCSA改进策略改进策略

2.2.1　　解耦的优先经验回放机制解耦的优先经验回放机制

在MADDPG算法中，智能体会将动作传输到

中央控制器。由于中央控制器中只有一个Critic，

要对每个智能体的行为打分，在更新这个 Critic

时，需要使用所有智能体的奖励来进行更新。这

样的模型虽然可以让多智能体之间通信，但同时

也加强了多智能体间的数据耦合。
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为了解决多智能体间的数据耦合问题，本文

提 出 MADDPG 算 法 解 耦 机 制 (decoupling 

mechanism)。对于每个智能体，都让一个额外的

Critic网络给输出的动作打分，即对于每一个智能

体，输出的动作不仅仅传输给中央控制器，同时

传输到和该智能体匹配的Critic网络。所有智能体

匹配的Critic网络采用相同的网络结构，但是彼此

不通信，只用于更新每个单独的智能体
[16]
。

MADDPG同样使用了经验回放机制，经验回

放机制通常从经验缓冲池中均匀采样经验。虽然

这种采样机制在一些算法中取得了不错的效果，

但是这种采样机制忽略了数据样本之间的重要性

差异，导致采样的效率不高，模型收敛速度变慢。

Schaul等
[17]
提出了单智能体的优先经验回放技术，

解决均匀采样的问题。该技术引入了一个 TD-

error给每个数据样本进行重要性标记，在每次采

样更新策略网络时，根据此次采样获取梯度的大

小给该样本标记。使用随机优先采样法，根据

TD-error的大小指定采样策略，设置重要的样本

采样的几率更大，不重要的样本采样的几率更小。

本文将单智能体的优先采样机制引入到多智能体

领域，对于多智能体系统中的每一个智能体，在

采样的时候都进行重要性标记，实时更新样本的

重要性权重。

本文的Critic网络沿用MADDPG算法中的网

络结构，为输入态势特征数×64×64×1的全连接神

经网络。本文将MADDPG算法解耦机制和优先经

验回放机制相结合，其算法流程如图2所示。

2.2.2　　注意力注意力Actor-Critic网络网络

Attention 机制
[18]
广泛应用于自然语言处理和

计算机视觉领域，常用的结构是通道注意力 SE

(Squeeze-and-Excitation)结构
[19]
。在多智能体强化

学习中也存在注意力问题。每个智能体需要更加

关注自己的任务，对和自己任务相关的态势要加

强关注，对和自己不相关的态势要减少关注，甚

至不关注。本文提出在智能体的策略网络中引入

注意力机制，来加强智能体的决策能力。

在MADDPG算法中，每个智能体在与其他智

能体进行信息交互时，是无差别的完全学习其他智

能体的所有信息，这与实际情况并不相符。本文通

过引入Attention机制，期望智能体在与其他智能体

进行信息交互时，能够有选择性地关注能够让自己

获得更大回报的那部分信息进行策略的学习。

为了使用注意力机制计算智能体的价值函数

Qψ
i (oa)，需要对其进行改进。首先，定义Critic网

络的输入是N个智能体的观测信息o=(o1o2oN )

和动作信息a=(a1a2aN )。

Qψ
i (oa)= fi (gi (oiai )xi ) (6)

式中：fi 是一个双层的MLP网络；gi 是一个单层

MLP映射函数；xi为其他智能体对当前智能体的

贡献。

xi =∑
j ¹ i

αj vj (7)

式中：vj为其他第 j个智能体的价值函数；αj为注

意力权值
[20]
。

本文在计算注意力权值时，权值 αj是通过双

线性映射，即查询值-键值系统
[21]
来进行计算的，

流程如下：每个智能体都可以将自己的观测动作

对 (oi ai )传入到MLP网络 gi中得到编码 ei，然后

通过不同的网络进行处理得到“查询值”“键”

“值”，对于智能体 i来说，将自己的“查询值”以

及其他智能体的“键”进行处理，并与其他智能

体的“值”进行结合，得到其他智能体对该智能

体的贡献加权之和 xi。最后将 xi 传递给另一个

MLP网络 fi得到对应的动作价值函数Qi (oi ai )。

图2 解耦与经验回放机制

Fig. 2 Decoupling and empirical playback mechanism
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3　仿真环境与多尺度奖励函数　仿真环境与多尺度奖励函数

3.1　　仿真环境仿真环境

3.1.1　　想定设计想定设计

在用于实验的仿真环境中，作战双方各个作

战单元的位置是随机的，这样能够保证算法的鲁

棒性。作战单元位置的随机性要满足实际情况，

即符合一定的限制条件。

作战双方分为红方和蓝方，红蓝双方在一个

长500 km，宽500 km的矩形海域内进行作战，红

方拥有 3架 F-16AM MLU型“战隼”战斗机，蓝

方拥有2架米格-29K型舰载战斗机，3艘PL-877M

“基洛”级常规潜艇，2艘“戈尔什科夫”级护卫

舰和2艘Pr.956A型“现代”级导弹驱逐舰。红方

的作战任务是 3 架战斗机需要躲避蓝方战斗机，

相互配合，尽快突袭蓝方的潜艇、护卫舰和驱逐

舰；蓝方的作战任务是要让本方战斗机追踪和打击

红方战斗机。红方战斗机在作战场景的左上三角区

内随机位置生成，蓝方作战单元在作战场景的右下

三角区内，其中蓝方战斗机的位置在右下三角区内

随机生成，潜艇和护卫舰在固定区域内的随机位置

生成，驱逐舰则在右下角固定位置生成。作战双方

的所有作战单元与本方其他单元之间的距离要大于

一个阈值。一种可能的想定如图3所示。

3.1.2　　仿真环境设计仿真环境设计

仿真环境使用Python语言Gym库提供的自定

义仿真环境模型。Gym定义了一套接口，用于描

述强化学习中的环境(env)这一概念，同时在其官

方库中，包含了一些已实现的环境。Gym库侧重

于环境，而非算法。该库既收录或实现了许多环

境，并且在其规则下，也可以快速地构建环境。

Gym将环境抽象成一个类 env，本文自定义的环

境只需要继承该类并实现对应的接口即可。在

Gym中定义了一些常用的空间类，Discrete为其中

之一，它表示的是 [0, n-1]的离散空间，即 0, 

1, …, n-1。Gym的环境使用 reset函数对环境进行

重置，通常在初始化 env 的时候就会 reset 一次；

使用 step函数让推演进行一步，需要在 render中获

取奖励，智能体对环境的下一步观测以及本次推

演是否结束标识；Gym库还可以通过 render函数

进行环境的可视化，可以实时看到推演效果。

在具体实现中，首先在 PaddlePaddle 框架中

搭建 Muti-agent Particle 环境，以 BaseScenario 类

为父类创建红蓝双方推演场景 Scenario 类。

Scenario类中包含整个推演环境的相关信息，例

如，红蓝双方智能体个数、初始状态、随机属性，

以及奖励函数等。然后编写环境MultiAgentEnv类

统一对各个 Scenario类进行管理。MultiAgentEnv

类中包含了推演环境的初始化、状态空间和动作

空间的设置、环境的每一步推演、重置环境、环

境渲染等方法。MultiAgentEnv类继承了Gym库的

env类，使用了空间类对状态空间和动作空间进行

初始化，并重新自定义 render 方法进行推演的

显示。

3.2　　多尺度奖励函数多尺度奖励函数

本文设计的解耦模型中，在中央控制器内有

一个全局Critic网络和多个局部Critic网络，每个

局部Critic网络评价一个智能体的动作。智能体的

决策网络通过Critic的评分来进行更新，而Critic

网络通过环境返回的奖励进行更新。解耦模型需
图3 一种可能的想定初始态势

Fig. 3 A possible initial situation of scenario
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要设计全局奖励函数和局部奖励函数，全局奖励

函数用来更新全局的Critic网络，局部奖励函数用

来更新局部Critic网络。

在设计全局奖励函数时，需要其能够反映这一

步推演给环境带来的整体影响，即让奖励函数能够

综合所有智能体的动作所获得的奖励。由于一个局

部的Critic网络对应一个智能体，所以在设计局部

奖励函数时，要考虑到让奖励函数反映出该智能体

动作给环境带来的影响，通过设计局部奖励函数，

引导对应的智能体尽快完成任务。在设计奖励函数

时，还要考虑到避免稀疏奖励的问题。

3.2.1　　全局奖励函数全局奖励函数

全局奖励函数需要体现所有智能体动作给环

境带来的影响，红方的全局奖励函数分为 4个部

分，红方战斗机与蓝方潜艇、驱逐舰和护卫舰的

距离作为正奖励，红方战斗机和蓝方战斗机的距

离作为负奖励：

RFW = ∑
i = 1

3 ∑
j = 1

3

dis (FiWj ) (8)

RFD = ∑
i = 1

3 ∑
j = 1

2

dis (FiDj ) (9)

RFH = ∑
i = 1

3 ∑
j = 1

2

dis (FiHj ) (10)

RFS = ∑
i = 1

3 ∑
j = 1

2

dis (FiSj ) (11)

式中：dis()为距离函数；Fi为红方战斗机；Wj为

蓝方潜艇；Dj 为蓝方驱逐舰；Sj 为蓝方战斗机；

Hj为蓝方护卫舰。

红方的全局奖励函数为

Rgr = α1 RFS - α2 RFW - α3 RFD - α4 RFH (12)

式中：α1α2α3α4为奖励函数加权系数。

蓝方的全局奖励函数为

Rgb =-βRFS (13)

式中：β为奖励函数加权系数。

因为将作战单元之间的距离作为奖励函数的

一部分，故每一步推演环境都会给出相应的奖励，

从而避免了稀疏奖励的问题。

3.2.2　　局部奖励函数局部奖励函数

当前环境中需要设计奖励函数的作战单元为

红方的3架战斗机和蓝方的2架战斗机。对于红方

的3架战斗机，需要避免与己方其他战斗机碰撞，

还要规避蓝方战斗机，同时还要对蓝方的潜艇和

驱逐舰进行打击。根据任务需求，红方的战斗机

与己方战斗机距离越大越好，与蓝方战斗机距离

越大越好，与蓝方潜艇和驱逐舰距离越小越好。

故红方战斗机的奖励函数设计如下。

(1) 定义红方战斗机碰撞惩罚回报：

RCr =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

3

dis (FFi )   dis(FFi )<L

0   dis(FFi )>L

(14)

式中：dis()为距离函数；L为战斗机间的安全距离

阈值；F为当前红方战斗机；Fi为红方战斗机。

(2) 定义红方战斗机和蓝方战斗机之间的距离

惩罚回报：

RSr = ∑
i = 1

2

dis(FSi ) (15)

式中：Si为蓝方战斗机。

(3) 定义战斗机和蓝方潜艇、驱逐舰和护卫舰

间的距离奖励回报：

RD=∑
i=1

3

dis(F Wi )+ γ1∑
i=1

2

dis(F Di )+

γ2∑
i=1

2

dis(F Hi ) (16)

式中：Wi为蓝方潜艇；Di为蓝方驱逐舰；Hi为蓝

方护卫舰；γ1 为打击驱逐舰的奖励系数；γ2 为打

击护卫舰的奖励系数。

(4) 为了加强红方战斗机对蓝方作战单元的打

击能力，定义加强打击引导奖励回报：

RF1
=

ì
í
î

R1 dis(FWi )<L

0 dis(FWi )>L
(17)

RF2
=

ì
í
î

R2 dis(FD)<L

0 dis(FD)>L
(18)

RF3
=

ì
í
î

R3 dis(FH)<L

0 dis(FH)>L
(19)
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所以，红方战斗机的局部奖励函数为

Rlr=δ1 RCr+δ2 RSr+δ3 RD+δ4 (RF1
+RF2

+RF3
) (20)

式中：δ1δ2δ3δ4为奖励函数加权系数。

蓝方战斗机的奖励函数设计如下。

(1) 定义蓝方战斗机碰撞惩罚回报：

RCb =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

2

dis (SSi )  dis(SSi )<L

0 dis(SSi )>L

(21)

(2) 定义蓝方战斗机和红方战斗机之间的距离

奖励回报：

RSb = ∑
i = 1

3

dis(SFi ) (22)

所以，蓝方战斗机的局部奖励函数为

Rlb = ε1 RCb + ε2 RSb (23)

式中：ε1 ε2为奖励函数加权系数。

4　仿真实验　仿真实验

4.1　　实验设置实验设置

实验场景中智能体的位置采取伪随机的机制，

红方的战斗机在环境右上部分随机位置生成，蓝方

战斗机在环境右下部分随机生成，每个蓝方潜艇和

护卫舰在右下部分固定区域随机生成，保证各个作

战单元的间距，蓝方驱逐舰在右下角固定位置生成。

实验环境采用Python语言编写，开发环境采

用 PyCharm Community Edition 2020.3 版 本 和

Anaconda3 平台环境。深度学习框架采用飞桨

PaddlePaddle 2.2.0，计算机配置为 CPU Intel(R) 

Core(TM) i7-9700 CPU @ 3.00 GHz， 显 卡 为

NVIDIA GeForceRTX 2070，内存为 16 GB。实验

设定的训练参数如表1所示。

4.2　　实验展示实验展示

实验中的随机初始态势如图4所示。

红方战斗机会优先向蓝方驱逐舰进行攻击，

在经过蓝方潜艇和护卫舰附近时会转而对附近敌

方单元进行攻击。该回合的最后一步态势如图 5

所示。

表1　实验参数设置

Table 1　Experimental parameters setting

主要参数

经验池容量 M

批样本数 Batchsize

折扣因子 γ

Critic网络学习率 αc

Actor网络学习率 αa

软更新率 τ

最大回合数 Max Episode

每回合步数 Step Per Episode

安全距离阈值 L/km

演示时间步长/s

量值

105

1 024

0.95

0.01

0.01

0.01

5 000

25

2

0.1

图4 实验环境初始态势

Fig. 4 Initial situation of experimental environment

图5 回合最后一步态势

Fig. 5 Situation of the last step of episode
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红方战斗机之间会相互配合，由其中 1架战

斗机“引诱”蓝方战斗机，其余 2架战斗机分别

攻击敌方的潜艇、护卫舰和驱逐舰。

4.3　　对比实验对比实验

为了验证算法的有效性，本文通过与

MADDPG、QMIX
[19]
算法进行对比，分别记录不

同算法的回合平均总奖励曲线，如图6所示。

统计红方战斗机和蓝方战斗机的回合奖励，

奖励曲线如图7和图8所示。

实验结果表明，本文算法的红蓝方的所有战

斗机的奖励值都取得了收敛的效果。传统的

MADDPG算法收敛速度较慢，大约在1 800~2 000个

回合之后达到收敛，收敛过程波动较大，且收敛

不 稳 定 。 QMIX 算 法 收 敛 速 度 相 较 于 传 统

MADDPG 算法要快一些，大约在 1 300~1 500 个

回合之后达到收敛，但是收敛曲线同样波动较大，

收敛不稳定。本文算法相较于传统MADDPG算法

和 QMIX 算法收敛速度最快，在大约 500~700 个

回合之后就能够收敛，而且相较于其他2种算法，

收敛更加稳定。

4.4　　消融实验消融实验

为了验证本文提出的2种对MADDPG算法改

进策略的有效性，设计消融实验，通过在原始的

MADDPG算法上分别增加 2种机制，比较不同模

型的实验结果，实验结果如图9所示。

结果表明，在MADDPG算法的基础上加入注

意力机制后，大约在1 200~1 400个回合之后模型

达到收敛，而且模型收敛更加稳定；在MADDPG

图6 回合平均总奖励

Fig. 6 Episode average total rewards

图7 红方战斗机回合平均奖励

Fig. 7 Episode average rewards of red fighter plane

图8 蓝方战斗机回合平均奖励

Fig. 8 Episode average rewards of blue fighter plane

图9 不同模型实验结果

Fig. 9 Experimental results of different models
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算法上加入解耦机制，模型在训练1 000~1 200个

回合之后能够达到收敛，大幅加快了算法的收敛。

将解耦机制和注意力机制相结合，模型在训练

500~700个回合之后达到收敛，说明注意力机制和

解耦机制都能够提升模型的性能，并且在模型上

将2个机制结合后，2种机制能够相互促进，取得

更加优秀的性能。

5　结论　结论

军事智能化是继机械化、信息化之后新的一

轮军事变革，是未来战场的必然发展趋势。对海

战场环境进行作战仿真推演，从而把握未来智能

化海战的战争形态和本质特征，才能更好地将智

能技术应用到海战领域，获得对未来海战场决策

优势的掌控。

本文针对智能海战场仿真问题，提出了一种

基于改进的MADDPG算法模型，模型加入了解耦

的优先经验回放机制和注意力Actor-Critic网络 2

种改进策略。同时，在解耦模型的基础上，提出

一种多尺度的奖励函数，通过这种多尺度奖励函

数加强对作战单元行为的引导。基于多尺度奖励

函数构建了一个海战场仿真环境。在本文构建的

仿真环境中进行对比实验，实验结果表明本文提

出的算法模型在针对海战场想定的仿真推演有着

较好的应用效果，相比于MADDPG和QMIX算法

有着更好的表现，在消融实验中，实验结果表明

本文提出的 2种改进策略对算法模型的性能都有

一定的提升。

下一步任务是利用强化学习将对敌情、我情、

海情进行综合态势分析，快速生成军情分析报告，

生成辅助决策方案；利用作战仿真技术对作战方

案进行仿真推演，分析和评估作战方案；利用仿

真推演分析和评估报告，对我方作战行动进行规

划，作出合理的作战安排。
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