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摘　要: 随着无人系统平台的快速发展, 无人集群对抗是未来体系能力发展与建设的关键. 然而, 在应对集群目标

时, 集群间的对抗博弈加剧了有限通信约束下通信带宽压力、链路动态变化和信息时延积累等问题, 集群对抗决

策面临态势信息过载、协同能力下降与团队响应滞后的挑战. 针对上述问题, 首先构建了多智能体对抗的运动学

模型与对抗损耗模型, 并在此基础上提出了有限通信约束下多智能体对抗的团队博弈建模与求解方法. 通过设计

小世界网络通信的团队联盟策略, 将有限通信约束引入多智能体对抗的团队博弈模型, 给出了基于关联团队最大

最小均衡解概念的团队博弈均衡定义与存在性条件. 然后, 基于异构智能体强化学习算法设计了交替冻结训练的

团队博弈均衡求解算法. 最后, 仿真结果表明, 所提出的博弈模型与交替冻结训练框架能够获得稳定的策略剖面,

实现了有限通信条件下的集群自适应动态决策与对抗策略优化.
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crucial  for  future  development  and  construction  of  system  capabilities.  However,  when  engaging  swarm  targets,
adversarial  interactions  between  swarms  exacerbate  issues  such  as  communication  bandwidth  pressure,  dynamic  link
variations,  and  accumulated  information  delays  under  limited  communication  constraints.  Swarm  confrontation
decision-making faces challenges including overloaded situational information, degraded collaborative capabilities, and
delayed team responses. To address these problems, this study first establishes kinematic models and attrition models
for multi-agent confrontation, and subsequently proposes a team game modeling and solution approach for multi-agent
confrontation  under  limited  communication  constraints.  By  designing  a  team  alliance  strategy  based  on  small-world
network communication, limited communication conditions are incorporated into the team game model for multi-agent
confrontation. The definition and existence conditions of team game equilibrium are provided, based on the concept of
correlated team max-min equilibrium solutions. Then, a heterogeneous multi-agent reinforcement learning algorithm is
developed  to  design  an  alternating  freeze-training  method  for  solving  the  team  game  equilibrium.  Finally,  the
simulation  results  demonstrate  that  the  proposed game model  and alternating  freezing training framework can obtain
stable  strategy  profiles,  achieving  adaptive  dynamic  decision-making  and  adversarial  strategy  optimization  under
limited communication conditions.
Keywords: swarm  confrontation； team  game； small  world  network； limited  communication； reinforcement
learning；group decision-making

收稿日期:  xxxx-xx-xx；录用日期: 2026-03-25.
基金项目:  国家自然科学基金资助 (NO: 52472417).
†通信作者. E-mail: zhangdong@nwpu.edu.cn.

第 x 卷 第 x 期 控 制 与 决 策 Vol.x  No.x
xxxx年  x月 Control　  and　  Decision xxx. xxxx

https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.1188
mailto:zhangdong@nwpu.edu.cn


0    引　言

随着多智能体系统和无人集群平台的快速发展,
智能体集群具备高效的任务执行能力与环境适应性,
能够在复杂环境中完成广域巡查、动态追踪与多点

协作等多种任务, 在未来动态空域争夺、对抗性集群

围捕与多目标抢占驱逐等典型场景展现了巨大潜力

与广阔前景
[1]. 因此, 多智能体集群的动态博弈对抗

不仅是智能集群的必然发展趋势, 更是未来无人系

统平台发展与体系能力建设的核心要求. 然而, 随着

集群规模扩展与目标复杂度提高, 现有单平台节点

通信带宽与计算资源有限, 难以满足智能体集群对

抗任务的实际需求. 此外, 高动态复杂对抗环境中通

信链路易受扰动, 使得智能体集群协同效率下降, 决
策响应滞后. 因此, 如何在上述有限通信约束下实现

集群自适应决策与最优响应, 是未来多智能体对抗

应用亟需解决的关键问题.
多智能体对抗问题最初以疆域防御、追逃博弈

和团队博弈为代表, 通过矩阵博弈、微分对策等博弈

论方法
[2-4], 建立面向敌我之间对抗的最优响应关系

模型. 在这些经典框架下, 学者们致力于通过解析纳

什均衡等理论结果, 揭示有限局中人个体间的策略

互动机理
[5]. 然而, 多智能体集群对抗的实时态势高

度动态变化且参与个体数量庞大, 传统博弈模型难

以应对策略空间的爆炸性增长, 对应纳什均衡策略

的求解也面临维度灾难与收敛慢等问题, 难以支持

大规模多智能体集群的实时决策. 随着深度强化学

习技术的发展, 神经网络因其较强的拟合能力被引

入均衡策略的求解过程中
[6-8]. 多智能体博弈问题能

够在强化学习架构的基础上, 通过构建博弈双方的

策略空间, 训练对应敌方集群策略最佳响应的策略

模型, 实现对应博弈模型均衡的求解.
现有多智能体对抗研究多以分层优化的决策框

架为基础, 自上而下地建立多智能体对抗具体任务

目标与约束模型, 采用博弈论、优化理论
[9-11]
、人工智

能
[12-15]

等方法实现集群系统的动态分工与协同对抗.
其本质均在于建立全局统一的目标函数与协同机制,
将多智能体系统视为多个功能单元, 基于集中式的

信息感知和分布式的任务规划, 对个体进行目标分

配、航迹规划、队形保持以实现集群的动态分工与协

同对抗
[16-19]. 然而, 在实际多智能体对抗场景中, 态势

信息随集群规模指数级增长, 需要处理和转发的信

息容易超出单个节点的通信负载与计算资源. 而关

键节点的失效与通信链路的动态变化也容易导致关

键信息的延迟、丢失或冗余, 影响集群整体的协同决

策效率. 此外, 现有的有模型决策方法依赖于先验的

任务类型与协同策略
[20-23], 而多智能体对抗的专家经

验尚未形成共识, 对应模型决策结果的可信度低与

可扩展性低.

围绕有限通信约束问题, 现有国内外研究集中

于网络化多智能体系统的协同控制, 将有限通信抽

象为邻域节点间交互拓扑, 研究拓扑切换、链路失效

与信息时延等对一致性控制性能的影响
[24-26]. 然而,

此类研究多以单个集群系统为对象, 将通信网络视

为一致性收敛的约束条件. 当协同任务转为对抗任

务时, 通信拓扑与敌我交互、联盟形成以及观测信息

相互耦合, 传统多智能系统在有限通信约束下的协

同行为一致性控制方法难以适应集群对抗任务需

求. 对此, 复杂网络领域中广泛采用的小世界网络模

型
[27,28], 恰好贴近了集群对抗过程中全局协同、分

簇对抗的结构特征, 为分析集群对抗中的协同对抗

行为与通信拓扑演化提供了工具. 在此基础上, 网络

博弈领域将个体之间的策略交互约束在给定网络

结构上, 研究对应网络中个体的最优响应与博弈均

衡
[29,30]. 然而, 现有的网络博弈研究结论往往基于随

机生成的静态网络, 较少考虑通信距离受限与链路

时变的动态网络, 难以直接映射到集群对抗中拓扑

信息与对抗响应耦合演化的决策过程.

针对上述问题, 本文基于自组织规则构建面向

多智能体对抗的群体动力学模型, 通过引入小世界

网络表征有限通信约束下的集群相互作用关系与团

队联盟机制, 将具体的多智能体对抗任务转化为个

体邻域交互的自组织规则, 构建有限通信约束下的

团队博弈模型, 自下而上地优化集群对抗的战术策

略, 实现多智能体对抗的自适应动态决策与最优响

应. 本文的主要贡献在于: 1)提出了一种以协同对抗

交互权重为核心的多智能体决策参数化建模方法,

通过动态参数配置实现复杂集群行为与协同对抗策

略, 相较于直接在高维联合动作空间中求解的方法

降低了决策变量维度; 2)提出了一种基于小世界网

络的团队博弈建模方法, 通过小世界网络表征团队

联盟通信拓扑, 并据此构造通信邻域与局部信息集,

将有限通信约束显式纳入博弈要素与可行策略域,

实现了有限通信约束下团队博弈的模型扩展与均衡

定义; 3)提出了一种基于交替冻结训练的博弈均衡

求解算法, 并在大规模多智能体对抗仿真中验证了

其能够获得稳定策略剖面, 实现了有限通信约束下

多智能体对抗策略的近似均衡求解. 
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1    问题描述与建模

为刻画有限通信约束下多智能体对抗的动态演

化与决策耦合关系, 本节从对抗场景出发, 依次建立

智能体运动学模型、局部交互机制与攻击损耗模型,
为后续团队博弈建模与策略求解提供模型基础. 

1.1    对抗场景想定描述

本文以空中无人集群平台为对象, 研究的对抗

场景考虑典型二维空域内多智能体集群对多智能体

集群的攻防对抗, 如图 1所示.
 
 

图1   多智能体对抗示意图
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r b

i

−i
j k

在传统单个多智能体系统模型的基础上, 将集

群对抗系统整体划分为红方和蓝方两个相互对抗的

子群, 分别代表两支规模相等且能力一致的智能体

集群. 智能体集群由空中平台在任务区投放, 并通过

有限距离通信实现信息共享与策略协同, 最终依据

对抗集群的群体动力学模型进行对抗交互. 记对抗集

群的智能体集合为 ,

其中,  为红方集群个体,  为蓝方集群个体. 假设红

蓝双方智能体在初始阶段随机分布在各自的任务区

内. 对抗集群双方均需要在保证自身存活率的前提

下实现对敌方多智能体的拦截, 避免敌方多智能体

对我方任务区的攻击. 为便于讨论分析, 在后续的论

述中以红方为己方视角, 研究以蓝方作为敌方目标

集群的多智能体对抗. 在对集群中某一个具体智能

体个体分析时, 记其与所属阵营标识为 , 对应敌对

阵营标识为 , 对应相同阵营友方智能体个体标识

为 , 对应不同阵营敌方智能体个体标识为 .
针对上述多智能体对抗场景想定, 通过结合集

群对抗的群体动力学模型、攻击损耗模型与有限通

信交互场景, 在多智能体粒子环境框架 (Multi-Agent
Particle Environment, MPE)中重新搭建对应多智能

体对抗的各类模型与对抗环境, 以便于强化学习算

法求解对应团队博弈均衡时的动作状态转移与效用

函数计算. 在此基础上, 依据有限通信交互条件建立

团队博弈模型, 引入关联团队最大最小均衡解的概

念, 并通过交替冻结训练实现对应团队博弈均衡的

求解, 实现多智能体对抗博弈决策. 

1.2    智能体运动学模型

i v0 t

xi(t) ∈ R2

θi(t) ∈ (−π, π]

在群体动力学模型中, 智能体间的相互作用关

系依赖于智能体的感知能力及通信机制. 在实际对

抗过程中, 无人平台的速度通常稳定在巡航速度, 其
机动主要通过航向调整来实现. 设初始时刻对抗集

群系统中智能体 以固定速度 前进, 在 时刻的位

置向量为 , 对应智能体的运动方向为

, 其动作状态转移的方向角更新由友

方协同交互与敌方对抗交互共同决定. 为表征实际
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Rc Rs Ra

Rc, Rs, Ra > 0

集群对抗系统中智能体复杂关系, 通过引入通信半

径 、感知半径 与攻击半径 三个关键个体能

力参数, 分别对应智能体在集群对抗中的通信交互、

态势感知与对抗响应. 其中,  为标量

常量, 分别表示通信、感知与攻击作用的最大距离.
|| · || i

Rc j

N u
i {j|||xj − xi|| ⩽ Rc, j ̸= i}

Rs k

N v
i {k|||xk − xi|| ⩽ Rs, k ̸= i}

Ra

N a
i {k|||xk − xi|| ⩽ Ra, k ̸= i}

设 表示 2-范数, 以智能体 为例, 其通信半

径 决定了其与友方邻居智能体 间信息交互的邻

域 , 集群内部智能体

仅在相对距离小于通信半径时进行信息同步; 感知

半径 确定了与探测范围内敌方智能体 之间存在

对抗作用的邻域 , 集
群间敌对智能体仅在相对距离小于感知半径时存在

对抗关系响应; 攻击半径 则决定了对敌方智能体

的毁伤范围, 智能体

仅能够在攻击范围内对敌方智能体造成毁伤.

i t

vi(t) = v0[cos θi(t), sin θi(t)]
⊤

i t

ψi

ϕi

i ψi

在上述空间尺度划分的基础上, 为刻画有限通

信约束下的集群协同与对抗交互行为, 参考 flocking
二维运动学模型

[31], 依据智能体的邻域航向信息, 构
造智能体的局部作用规则. 记智能体 在时刻 的速

度向量为 , 则对应个

体间协同与对抗的局部相互作用规则可建模为期望

速度方向的融合. 具体而言, 智能体 在时刻 通过获

取其通信邻域与感知邻域内的局部信息生成两类期

望方向: 一类是基于通信邻域内友方信息融合得到

的友方协同交互作用项 , 用于表征类 flocking集
群的一致性机动趋势; 另一类是基于感知邻域内敌

方相对距离与方位构造的敌方对抗交互作用项 ,
用于表征“近斥远引”的追逃机动趋势. 其中, 智能

体 的友方协同交互作用项 依据友方平均运动方

向确定, 如式 (1) 所示:

ψi(t+ 1) = arctan(

∑
j∈Nu

i (t)

sinθj(t)∑
j∈Nu

i (t)

cosθj(t)
). (1)

ψi i其中,  表征对应智能体 通信半径范围内友方智能

体的平均运动方向.
i

k ∈ N v
i

当智能体 感知范围内的对抗邻域存在敌方智

能体 时, 敌方对抗交互作用项需要依据攻击

半径确定近斥远引的对抗作用, 如式 (2) 所示:

ϕi(t+ 1) == arctan(

∑
k∈Nv

i (t)

dik,y(t)∑
k∈Nv

i (t)

dik,x(t)
). (2)

ϕi i

dik i

其中,  表征对应智能体 感知半径范围内敌方智能

体的对抗交互响应方向,  为智能体 对应敌方智

k

i

k

能体 推拉对抗作用响应的单位方向向量. 当双方距

离小于攻击半径时, 智能体 需要规避并远离敌方智

能体 , 反之则靠近, 具体推拉对抗作用向量的分段

计算公式如下:

dik(t) =


xi(t)− xk(t)

∥xi(t)− xk(t)∥
, ∥xi(t)− xk(t)∥ < Ra

xk(t)− xi(t)

∥xi(t)− xk(t)∥
, ∥xi(t)− xk(t)∥ ⩾ Ra

(3)

由此, 将两类相互作用通过加权参数进行线性

融合, 确定对抗集群系统智能体的运动学方程, 即:
θi(t+ 1) = αi · ϕi(t+ 1) + (1− αi)·

ψi(t+ 1)

xi(t+ 1) = xi(t) + v0[cos θi(t+ 1),

sin θi(t+ 1)]T

(4)

αi(t) ∈ (0, 1) i

αi i

αi i

αi

其中,  为对应智能体 友方协同交互作

用项与敌方对抗交互作用项的比例因子, 反映了对

抗集群智能体对友方协同与敌方对抗响应的决策偏

好:  越小, 表明智能体 更注重与友方智能体策略

一致性的同步,  越大, 表明智能体 更注重与敌方

的对抗响应. 由此, 能够通过控制权重因子 实现集

群系统整体自组织行为涌现的优化控制.

xi θi

ψi

ϕi

αi

αi

πi(αi | Hi)

Hi αi

需要说明的是, 在上述建立的二维离散运动学

设定下, 智能体的运动状态由位置 与航向角 表

征, 式 (1)–(3) 构建了有限通信约束下的局部相互作

用机制, 即友方协同交互作用项 与敌方对抗交互

作用项 , 作为行为规则表征了智能体在集群对抗

过程中局部协同与对抗交互对航向的影响. 在此基

础上, 式 (4) 中权重参数 用于在协同与对抗两类期

望速度方向的加权融合, 进而驱动智能体的位置与

航向更新. 由此, 在后续的团队博弈建模与强化学习

求解中, 将权重参数 作为控制输入的动作变量进

行优化, 对应的博弈策略 即为智能体在

有限通信约束的信息集 下对 的选择规律. 

1.3    对抗攻击损耗模型

在智能体对抗过程中, 智能体会持续对攻击半

径范围内的敌方智能体发起攻击. 为描述多智能体

对抗过程中的个体攻击损耗与死亡机制, 参考传染

病模型中的损伤扩散思想, 引入基于概率的攻击损

耗过程, 描述红蓝双方智能体的攻击损耗演化.

k ∈ N a
t

t

i Li(t) ∈ [0,H] H

i

假设每个集群智能体均具有有限攻击半径, 当
敌方智能体 进入自身攻击半径范围内, 即可

对其实施攻击. 记任意时刻 集群系统内的每个智能

体 生命值为 , 其中 为常数, 表示初

始时刻智能体 的生命值. 在初始时刻, 所有智能体
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k i pik

i

µik

i k

rik

处于相同的存活状态, 且具备自主运动与对敌攻击

的能力. 随着集群对抗进程的推进, 当敌方智能体

进入的智能体 攻击半径时依概率 触发一次攻

击事件, 同时智能体 可依据相对运动关系以概率

规避毁伤, 否则其生命值降低, 直至累计为零时

进入“死亡”状态. 死亡的智能体将失去运动与攻击

能力, 不再参与后续集群的对抗博弈过程. 设智能体

与其攻击半径内的敌方智能体 之间的相对位置为

, 则攻击事件的触发概率可表示为:

pik(t) = Ψ(
∥rik(t)∥2

R2
a

). (5)

Ψ(·)其中,  为服从指数分布的概率分布函数, 表征智

能体攻击造成毁伤的成功概率随距离的增大而减小.
Theodoros等[32]

指出, 攻击造成毁伤的概率分布函数

的具体数学表达形式并不影响个体间的攻击损耗结

果, 仅需要满足如下变化趋势: 当自变量取零时, 函
数值应为 1, 且随着该变量的逐渐增大, 函数值需呈

现平滑且连续的递减特性.
i k

rik vik

µik

同时, 智能体 在遭受敌方智能体 攻击造成的

毁伤时, 受智能体间相对位置 与相对速度 影响

而能够以概率 成功规避攻击免于毁伤损耗, 即:

µik(t) = Ψ(2− rik(t) · vik(t)

∥rik(t)∥ · ∥vik(t)∥
). (6)

基于上述攻击毁伤概率与规避机制, 对抗集群

系统智能体的攻击-损耗演化过程可表述为:

Li(t+1) = Li(t)−
∑
k∈Na

i

aik(t)pik(t) (1− µik(t))D.

(7)

aik

D

其中,  为攻击范围内敌对智能体攻击关系的邻接

矩阵元素,  为智能体单次攻击造成的基础伤害. 

2    基于小世界网络的有限团队博弈模型

在前述智能体运动学与损耗演化模型的基础上,
将小世界网络引入有限通信约束下的团队联盟结构,
将集群对抗决策问题转化为可求解的团队博弈形式,
构建基于小世界网络的有限团队博弈模型. 

2.1    多智能体通信联盟构建规则

在多智能体对抗过程中, 集群内部智能体的交

互关系通常受到通信距离、带宽限制与链路动态变

化的影响, 实际空中无人集群平台的网络结构难以

实现全局连接且始终保持稳定. 小世界网络能够在

有限局部连接的基础上, 通过少量随机远程连边增

强信息的交互能力和整体网络的连通效率, 其结构

特性与实际空中无人集群平台在组网层面表现出的

局部密集、全局稀疏的混合通信模式高度吻合. 因
此, 采用小世界网络建立友方智能体邻域的通信联

盟规则与信息交互机制, 如图 2所示.
 
 

图2   多智能体对抗场景示意图
 

i m

j ∈ N u
i

i j ||xi − xj|| ⩽ Rc

t

Vi(t) = {i, j1, j2, . . . .jm}
i 2w

0 ⩽ 2w ⩽ m

t

i εi(t)

i p

i

t i

Gi(t) = (Vi(t), Ei(t))

考虑通信距离对信息交互的影响, 设对抗集群

任意一方子群由智能体 与其通信半径范围内 个

友方智能体 共同构成. 当且仅当友方智能体

与 的相对距离满足 时, 智能体间

通信链路存在信息交互与同步, 否则视为不可用. 在
此基础上, 为进一步表征带宽限制导致的通信负载

约束, 通过引入小世界网络构造多智能体系统的集

群通信拓扑网络. 记时刻 集群的智能体节点集合为

. 在初始时刻, 所有节点以

环状结构排列, 智能体 与左右两侧最近的至多

个邻居智能体 ( ) 建立连接并构成规则

网络. 由此, 通过在每个通信更新时刻对智能体间的

通信拓扑进行随机重连, 表征高动态对抗场景链路

的随机中断与重构. 记任意时刻 下对应子群规则网

络中以智能体 为端点的连边集合为 , 对于与智

能体 连接的每条边, 以重连概率 将其断开, 并将智

能体 随机重连至子群中除该连边端点外的其他任

意友方节点. 记任意时刻 下智能体 与友方协同的

通信联盟图为 , 则对应集群系

统小世界网络通信下的通信联盟图为:

Gsw(t) =
n∪

i=1

Gi(t) = (
n∪

i=1

Vi(t),
n∪

i=1

Ei(t)). (8)

εi(t)

j ∈ N u
i i

A = [aij]

aij = 1 j

i aij = aji = 1 i

j

需要注意的是,  中的连边元素均为从友方

智能体 指向智能体 的有向边, 对应集群系

统整体的协同关系, 可用邻接矩阵 表示. 其
中,  表明有向边由智能体节点 指向智能体节

点 ; 若 , 则表明智能体节点 与智能体

节点 之间存在双向连接. 由此, 确定基于小世界网

络的对抗集群通信联盟规则, 通过在局部团簇结构

的基础上引入稀疏长程连接, 实现有限通信约束下

集群信息异步扩散与协同决策效率的提升. 

2.2    有限通信约束下团队博弈模型

i t Hi(t)

在有限通信约束下的多智能体对抗场景中, 每
个智能体只能基于自身通信与感知能力获得信息进

行决策, 记智能体 在时刻 的信息集为 . 在有

限通信约束的信息条件下, 智能体通过选取合适的
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αi(t)权重参数 进行决策, 进而调节协同与对抗响应

项在航向更新中的相对作用强度. 其中, 智能体的两

类响应由局部交互规则生成, 进而依据运动学方程

实现集群系统的状态演化. 基于上述信息约束与决

策表征, 将小世界网络拓扑的有限通信约束引入团

队博弈模型, 采用不完全信息扩展型博弈来表示多

智能体对抗团队博弈的动态演化过程.
i t

N c
i {xj, θj|j ∈ N c

i }
{αj|j ∈ N c

i } Hi(t)

πi(αi | Hi) Hi αi

Πi
T = {π1, π2, . . . , πn}

f(·)

U i
T : Ai ×ΠTi

→ R

设智能体 在时刻 的可观测信息包括通信邻

居集合 内的状态 与决策信息

, 并据此形成对应信息集 . 记
表示在信息集 上对动作 的条件分

布, 则联合策略 为各个体策略

在信息结构约束下的组合, 对应通信拓扑约束下智

能体依据自身信息集采取动作的决策映射可以用

表示. 在此基础上, 团队博弈的目标是最大化整

体的效用. 其中, 团队效用定义为对抗过程中动作状

态转移的期望累计回报 , 且对抗

双方的团队效用关系是一般和, 这与多智能体对抗

具体的任务目标有关. 具体的团队效用函数将在后

续博弈均衡求解一节中给出, 与强化学习算法的奖

励函数设计保持一致. 在对抗过程中, 有限通信约束

导致团队智能体无法获取全局信息, 每个智能体只

能依赖通信网络内的邻居节点进行信息交互策. 因
此, 每个智能体均需要在通信网络拓扑结构约束下,
通过优化智能体策略实现团队效用最大化, 即:

max
ΠTz

∑
i∈Tz

ui(ΠTz
)

s.t. πi(αi|Hi) = f(
∑
j∈Nc

i

πj(αj|Hj)), πi, πj ∈ ΠTi

n∑
i=1

πi(αi|Hi) = 1, πi(αi|Hi) ⩾ 0, ∀i ∈ N .

(9)

f(·)其中,  为决策射函数, 表征了有限通信约束下团

队博弈的动作状态转移机制, 即团队智能体协同对

抗的策略更新仅基于自身与通信邻居的信息, 不依

赖于全局状态或非直接通信智能体的信息.

ΓΠ(A,H,Π, U)

综上 , 构建有限通信约束下团队博弈模型

, 其中:
N = Tr

∪
Tb Tr = {r1, r2, . . . ,

rn} Tb = {b1, b2, . . . , bn}
•  为局中人集合, 
表示红方智能体,  表示蓝方

智能体.
A = ×{r,b}Ai

Ai = {α1, α2, . . . , αn}, αi ∈ (0, 1)

•  为所有局中人的动作集合, 其中

表示了团队智能

体在对抗过程中决策偏好选取的动作集.
H = {HTr

,HTb
}•  为所有局中人的信息集合 ,

HTi
= ∪i∈Ti

Hi

Hi = {θi, {θj, αj|j ∈ N c
i }}

i N c
i

i j

其中 表示了各团队中所有智能体在

博弈过程中有限通信约束下的局部信息联合 ,
表示了团队智能体成员

在有限通信约束下的可用信息集,  表示了在小

世界网络下成员 与其邻居成员 通信的节点集合.
Π = {ΠTr

,ΠTb
}

Πi
T = {π1, π2, . . . , πn}
πi i

Hi αi ∈ Ai

πi(αi|Hi)

•  为所有局中人策略集合 , 其

中 表示各团队的智能体策略

联合,  表示智能体 在有限通信约束下基于其可

用信息集 对动作 的条件概率分布 , 即
.

U = {U r
T , U

b
T}

U i
T : Ai ×ΠTi

→ R
•  为对应集群的团队效用集合,

其中,  表示各团队根据每个智能

体成员的动作选择而获得的团队整体效用. 

2.3    关联团队最大最小均衡解概念

Ar = ×Ai∈Tr

Ab = ×Ak∈Tb
(πr , πb)

V r(πr , πb) (π∗
r , π

∗
b ) ∈ ΠTr

×
ΠTb

关 联 团 队 最 大 最 小 均 衡 (Correlated  Team
Maxmin Equilibrium, CTME)是完全通信条件下团

队博弈模型的纳什均衡解
[33], 所有团队智能体均能

够共享信息策略协同决策, 最大化我方团队在面对

敌方团队最优策略时的最小效用. 设完全通信条件

下红蓝双方团队联合动作集合分别为

与 , 对应双方联合策略 下红方

团队期望效用为 , 则称

为关联团队最大最小均衡, 当且仅当:

V r(πr , π∗
b ) ⩽ V r(π∗

r , π
∗
b ) ⩽ V r(π∗

r , πb),

∀πr ∈ ΠTr
∀πb ∈ ΠTb

. (10)

对此, Zhang等[34]
指出: 当团队效用函数关于双

方混合策略分别线性连续且联合策略空间为非空凸

紧集时, 至少存在一组关联团队最大最小均衡且均

衡值唯一, 但实现该值的均衡策略对可能不唯一.
在实际集群对抗过程中, 团队智能体的策略决

策还受到通信约束、网络结构以及局部信息的共同

作用影响. 尤其是在有限通信环境下, 团队智能体仅

能基于局部通信的邻居信息做出决策, 团队对抗实

际上是在复杂网络上展开的. 这种情况下, 传统的关

联团队最大最小均衡难以充分反映网络拓扑与通信

约束对团队协同策略的影响. 因此, 需要针对本文建

立的小世界网络团队博弈模型, 在网络博弈的基础

上提出有限通信约束下的关联团队最大最小均衡.

Gsw
r = (Vsw

r , Esw
r ) Gsw

b = (Vsw
b , Esw

b )

t

εarb

设初始时刻对抗集群系统中对应红蓝双方智能

体集群通信拓扑的两个小世界网络相互独立, 分别

用 与 表示 . 随着

多智能体对抗进程的推进, 当 时刻存在智能体进入

敌方集群智能体攻击半径时, 两个小世界网络依据

对抗关系建立连通路径 形成新的复杂网络对应
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对抗集群系统整体的协同与对抗作用关系, 即:

Gunion = (Vsw
r

∪
Vsw

b , Esw
r

∪
Esw
b

∪
Ea
rb). (11)

i ∈ Ti πi(αi|Hi) Gunion

Hj

STi

设智能体 策略 为对应图

节点邻域信息集 上的可测函数, 则全体团队智能

体的策略空间 记为:

STi
= {ΠTi

| ∀i ∈ Ti, πi : Hi → Ai}. (12)

Ti Π∗
Ti

T−i Π∗
T−i

若对所有团队 存在联合策略 使得在给定

对手团队 策略 下都有:

Π∗
Ti

= arg max
Π

Ti
∈STi

UTi
(ΠTi

,Π∗
T−i

). (13)

(Π∗
Tr
,Π∗

Tb
)则称联合策略 为有限通信约束下的

团队最大最小均衡.

α ∈ (0, 1)

有限通信约束下的团队最大最小均衡本质上是

一种特殊结构下的纳什均衡, 表明团队作为联合体

在网络上进行局部最优响应决策. 针对复杂网络上

的博弈均衡存在性问题, Parise等[35]
指出: 只要博弈

中个体成员的效用函数关于自身策略函数是强凹的

且连续可微, 同时每个个体成员的策略集合为凸闭

有界集, 则无论网络结构多么复杂, 均可以保证对应

的纳什均衡存在. 由于本文研究中团队智能体策略

为个体运动状态转移时友方协同交互作用项与敌方

对抗交互作用项的比例因子 , 满足策略集

合是凸闭有界集的条件. 因此, 仅需设计强凹且连续

可微的智能体团队效用函数, 则有限通信约束下的

关联团队最大最小均衡必然存在. 

3    基于强化学习的团队博弈均衡求解

在多智能体对抗过程中, 团队成员仅能够依据

局部可观测信息和有限通信交互, 集群个体之间的

通信邻域与信息结构存在异质性. 传统依赖全局信

息的博弈均衡求解方法难以直接适用于有限通信约

束下团队最大最小均衡的求解. 异构智能体强化学

习方法
[36]

摒弃了传统强化学习算法中参数共享的前

提, 能够针对具有不同观测空间、动作空间及功能角

色的多类智能体进行独立策略优化, 适用于复杂异

构集群的协同决策任务. 因此, 本文以此作为团队博

弈均衡求解的算法基础, 设计对应有限通信约束下

多智能体对抗团队均衡求解的强化学习状态空间、

动作空间、奖励函数以及训练策略. 

3.1    状态与动作空间定义描述

i t si(t)

智能体的运动状态转移依赖于当前时刻通信邻

域内友方智能体的平均运动方向与攻击半径范围内

敌方智能体的空间分布与运动姿态. 因此, 对抗集群

系统智能体 在 时刻的状态空间 定义为:

si(t) = [xi(t), θi(t+ 1), ⟨θj⟩i(t), ⟨ϕk⟩i(t)]. (14)

xi θi i

⟨θj⟩i ⟨ϕk⟩
i

i

其中,  与 分别为对应智能体 线性归一化后的空

间位置与运动方向角,  与 分别为对应智能

体 正弦值归一化后的友方协同交互作用角与敌方

对抗交互作用角. 其中智能体 的空间位置的线性归

一化方法如下:

xi(t) = 2 · xi(t)− ||x||min

||x||max − ||x||min

− 1. (15)

[−1, 1]

α ∈ (0, 1)

i t

由此, 智能体状态参数归一化后所有分量的取

值范围均在 之间. 同理, 智能体通过控制友方

智能体协同交互作用项与敌方智能体对抗交互作用

项的比例因子来调节多智能体对抗过程中进攻或撤

退的协同策略. 由于比例因子 , 故智能体

在 时刻的动作空间可直接定义为:

ai(t) = αi(t). (16)
 

3.2    奖励函数定义描述

qi

团队效用函数定义了对抗双方在动作状态转移

过程中所获得的期望累计回报, 可以依据具体对抗

场景需求分解为协同、对抗、存活与任务等多个组成

部分. 在强化学习框架下求解对应团队博弈均衡时,
奖励函数是对同一优化目标的逐时刻量化, 通过将

上述各项分解为即时奖励与终局奖励的线性组合,
使得智能体的学习过程与团队博弈优化目标保一致.
具体的, 智能体奖励 包含协同奖励、对抗奖励、存

活奖励与任务奖励四个部分, 即:

qi =
∑

j=1,j∈Ti

quij +
∑

k=1,k∈T−i

qvik + qh + qf . (17)

quij qvik

qh qf

其中,  为与友方协同奖励,  为与敌方对抗奖励,
为当前时刻存活奖励,  为对抗结束任务奖励.

qmax qmin

协同奖励用于引导集群内部友方个体的队形保

持与同步, 通过衡量智能体与其通信邻域内友方个

体的相对距离, 将其构造为对应相对距离的单调递

减函数. 设 与 分别为奖励函数设计的正值上

限与负值下限, 则智能体协同奖励为:

quij =


qmin ·

∥xij∥ −Rc

Rc

, ∥xij∥ ⩽ Rc

qmax ·
∥xij∥ −Rc

Rc

, ∥xij∥ > Rc

(18)

依据协同奖励的函数设计形式可知, 当智能体

位于友方通信半径内时获得正向奖励, 反之则给定

惩罚, 进而将集群内部协同的队形保持与同步任务

映射为对应友方空间态势的数值优化.
同理, 通过构建智能体与敌方个体相对距离的

分段函数设计对抗奖励, 将持续追击与有效规避的
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战术目标转化为对敌我相对距离区间优化. 当智能

体与敌方个体的相对距离小于攻击半径或大于感知

半径, 则给定负值惩罚, 反之给定正值奖励, 即:

qvik =



qmin ·
Ra − ∥xik∥

Ra

, ∥xik∥ ⩽ Ra

qmax ·
Rs − ∥xik∥
Rs −Ra

, Ra < ∥xik∥ ⩽ Rs

qmin ·
∥xik∥ −Rs

Rs

, ∥xik∥ > Rs

(19)

qh

qmax

qmin

qf

κqmax κqmin κ

此外, 即时存活奖励 依据智能体存活状态给

定, 若智能体存活则给定正值奖励 , 反之若死亡

则给定单位负值奖励 . 当对抗结束时, 若成功拦

截敌方使其未能进入任务区, 任务奖励 给定较大

正值 , 反之则给定较大负值 , 其中 为调节

终局任务奖励与即时存活奖励间量级的常数. 

3.3    交替冻结训练策略

由于异构智能体强化学习方法是针对单一集群

的协同优化设计的, 在集群对抗场景中, 两个集群策

略同时更新可能由于相互干扰导致训练不稳定. 对
此, 本文采用交替冻结训练策略方法, 确定对应团队

博弈均衡求解算法的伪代码如表 1所示.

交替冻结训练策略的核心思想是: 每次更新时,
仅优化一个集群的策略, 另一个集群的策略保持冻

结, 在避免集群间策略冲突的同时确保每个集群可

以独立优化策略. 由于交替冻结训练本身是一种参

数分组分阶段优化策略, 目前尚无严格的理论收敛

证明. 然而, 类似的交替优化、交替训练、参数冻结策

略在多智能体强化学习、生成对抗网络、多任务学

习、协同博弈等领域得到了广泛应用
[37-39]. Wang等[40]

指出: 交替冻结训练策略能够应对对手策略变化导

致的非平稳性问题, 提升算法稳定性并加速局部最

优点的收敛速度, 避免由于对抗双方策略同步演化

导致的“红皇后效应”. 

4    仿真实验 

4.1    仿真环境设置

为验证本文所提出有限通信约束下的团队对抗

建模与交替冻结强化学习框架, 仿真实验在多智能

体粒子环境框架 (Multi-Agent Particle Environment,
MPE)中构建智能体并搭建 100对 100的红蓝双方

无人集群二维空域内多智能体集群攻防对抗环境.

200× 200

U(0, 50)

U(150, 200)

在仿真环境的初始设置中, 红蓝双方集群智能

体规模相等且能力一致, 随机分布在 开放

空间的两个独立区域依固定初始速度相向运动. 具
体而言, 蓝方集群随机分布在 正方形区域

内, 红方集群随机分布在 正方形区域内.
在对抗过程中, 红蓝双方集群依据小世界网络联盟

策略构建集群相互作用与通信网络. 在此基础上, 根
据对抗集群的运动学模型进行动作状态转移, 开展

有限通信约束下多智能体对抗仿真实验. 红蓝双方

集群智能体的参数设置, 如表 2所示.
  

表2     智能体性能参数

参数 值 含义

Rc 30 智能体通信半径

Rs 20 智能体感知半径

Ra 15 智能体攻击半径

v0 1 智能体的初始速度

2w + 1 7 小世界网络节点邻接数

p 0.1 小世界网络重连概率

Tmax 300 最大仿真时间

H 200 智能体初始生命值

D 1 智能体攻击基础伤害

 

在此基础上, 采用提出的基于交替冻结训练的

团队博弈均衡求解方法 , 训练使用的硬件配置包

括 13代 Intel i9-13900K处理器和 NVIDIA GeForce
RTX 4090 GPU, 并在该配置下完成了训练, 对应强

化学习方法超参数设置如表 3所示.

 

表1     算法伪代码

算法: 有限通信约束下的团队最大最小均衡求解算法

Input: 红蓝双方集群初始位置、运动方向、作用范围等

(ΠTr
,ΠTb

) ∈ STr
× STb

1: 初始化联合策略

E2:　For 训练世代  = 1, 2, … do

i = r, b3:　For 团队  do

i4:　　团队 策略固定

t5:　　For 回合时长   = 0, 1, … do

i k6:　　　For 团队- 成员  = 1, 2, …n

7:　　　　计算全部动作状态转移与所有对应的效用函数

i k Π
t

i,k8:　　　　计算团队- 成员 当前时刻最优策略

Π
t

T−i
← (Π

t

−i,1,Π
t

−i,2, . . . ,Π
t

−i,k)9:　　　　策略更新

10:　　　End for

11:　　End for

i12:　　团队- 策略固定

t13:　　For 回合时长   = 0, 1, … do

i k14:　　　For 团队 成员  = 1, 2, …n

15:　　　　计算全部动作状态转移与所有对应的效用函数

i k Πt+1
i,k

16:　　　　计算团队 成员 当前时刻最优策略

Πt+1
Ti
← (Πt+1

i,1 ,Π
t+1
i,2 , . . . ,Π

t+1
i,k )17:　　　　策略更新

18:　　　End for

19:　　End for

20:　End for

21: End for

(Π∗
Tr
,Π∗

Tb
)Output: 
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表3     超参数取值

参数 值

策略网络学习率 0.000 5

价值网络学习率 0.000 5

折扣因子 0.99

增益 0.01

单位正值奖励 0.05

单位负值奖励 −0.05

激活函数类型 ReLU

隐藏层的大小 [128, 128]

环境步数 120 000

最大迭代步数 300

最大梯度范数 10

优化精度 1e-5
 
 

4.2    静态控制参数仿真结果分析

本节首先针对静态控制参数下的对抗集群进行

仿真, 验证本文提出多智能体对抗的群体动力学模

型在有限通信约束下协同策略与对抗战术的涌现效

果. 通过选取典型的静态控制参数, 揭示在不同参数

配置下协同对抗行为的演化模式, 为后续团队博弈

均衡的动态控制参数分析提供参考基准.

α

对此, 我们选定个体友方协同交互作用项与敌

方对抗交互作用项的比例因子 为控制参数, 系统性

α

地考察其在不同取值下对红蓝双方集群对抗行为的

影响. 图 3展示了当 分别取 0.1、0.3、0.6与 0.9时
红蓝双方集群对抗的关键态势快照组合.

α

α = 0.1

α = 0.3

α

α = 0.6

仿真结果表明,  的取值影响了红蓝双方集群在

对抗过程中涌现的协同对抗战术与最终对抗态势.
当 时, 如图 3 (a) 所示, 对抗集群双方智能体

在对抗过程中受到敌方对抗交互作用项的影响高于

友方协同交互作用项的影响, 集群智能体对敌方智

能体空间分布与运动状态的响应在协同对抗策略中

占主导作用. 在对抗集群相遇时, 双方集群智能体自

发地向一侧偏移聚集, 涌现出空间错位侧翼包抄的

对抗战术. 随着对抗进程的推进, 对抗双方智能体形

成稳定的对抗界面与团簇结构并在持续牵制下整体

平移. 当 , 如图 3 (b) 所示, 对抗集群智能体

的协同程度随着 的增大而提高. 在对抗集群相遇

时, 对抗集群系统在空间错位侧翼包抄的对抗战术

基础上, 形成更快更明显的旋转趋势. 随着对抗进程

的推进, 红方智能体分簇成两个团簇结构夹击蓝方

智能体, 形成夹击的稳定对抗形态并在持续牵制下

整体平移. 当 , 如图 3 (c) 所示, 集群双方智

能体在对抗过程中受到友方协同交互作用项的影响

高于敌方对抗交互作用项的影响, 集群智能体

对友方空间分布与运动状态的响应在协同对抗
 

0.9d

图3    静态参数集群对抗关键态势快照组合示意图
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α = 0.9

α

策略中占主导作用. 在对抗集群相遇时, 双方集群涌

现出明显的涡旋行为与空间分布. 随着对抗进程的

推进, 红蓝双方智能体均分簇成两个团簇并形成相

互夹击的对抗形态, 进而在持续牵制下整体平移. 当
, 如图 3 (d) 所示, 对抗集群的之间的对抗程

度随着 的增大而降低. 在对抗集群相遇时, 双方集

群智能体散布在对抗范围内相互攻击并持续损耗,
没有形成明确的集群行为或对抗战术.

综上, 典型静态控制参数下的多智能体对抗结

果表明, 友方智能体协同与敌方智能体对抗响应权

重影响了集群对抗的行为模式与最终态势, 涌现出

侧翼包抄、夹击对峙与持续牵制等协同策略与对抗

战术, 验证了多智能体对抗的群体动力学模型在有

限通信约束下能够涌现协同策略与对抗战术. 

4.3    动态参数博弈均衡策略仿真结果分析

本节针对有限通信约束下的团队博弈问题, 采
用本文提出的基于交替冻结训练的强化学习算法求

解对应团队博弈均衡, 实现大规模多智能体对抗的

动态控制参数优化与团队博弈均衡策略求解, 对应

强化学习训练奖励曲线如图 4所示.
在训练初期, 红蓝双方奖励曲线存在明显交替

上升现象, 这反映了交替冻结训练中, 智能体团队分

别利用对手策略固定的窗口迭代训练, 策略探索呈

现你追我赶的动态博弈特征. 随着训练推进, 红蓝双

方回报曲线的波动幅度减小并进入稳态区间, 表明

交替冻结训练能够持续逼近双方策略的最优响应,
从而获得更稳定的训练过程与策略剖面.

图 5展示了最终训练收敛后团队博弈均衡策略

对应的红蓝双方集群个体的空间分布演化结果与动

态控制参数热图. 如图 5 (a) 所示, 在对抗集群相遇

时, 红蓝双方集群边界处智能体开始对抗响应, 集

α

群队形由紧密团簇逐渐拉长并在中心区域形成

对抗界面, 并在交界处向两侧分流扩散试图形成包

围态势, 最终全部存活并形成线性对峙的对抗稳态.
分析图 5 (b)和图 5 (c)红蓝双方协同对抗的动态控

制参数优化结果可知, 集群内部智能体之间出现明

显的策略分化与阶段性变化规律. 一方面, 集群空间

分布前沿的智能体在对抗初期即可保持较大的 值

以加强对敌方的对抗响应, 在对抗相遇后, 大部分前

 

图4    有限通信场景训练奖励线示意图

 

图5    动态参数团队博弈均衡策略结果示意图
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α

α

α

沿智能体 值减小以加强对友方的协同, 而少部分前

沿智能体继续保持较大的 值持续对敌响应; 另一方

面, 后方集群智能体则持续保持较小的 值以保持集

群内部的队形保持. 在此基础上, 依据集群对抗响应

智能体的动态策略演化规律与特征, 将集群对抗博

弈进程划分为对抗响应阶段和态势稳定阶段. 集群

策略分化表征了在集群对抗过程中, 集群内部智能

体涌现出自适应的动态分工, 由部分智能体专注于

对敌响应, 其他智能体进行群内协同与队形保持等

任务. 这种策略分化与集群对抗中智能体成员功能

化、异构化分工协同的实际应用场景契合.

v1(t) t

V̄εall

为进一步验证训练策略是否逼近团队博弈意义

下的均衡解, 通过在选定的策略检查点上固定对手

策略继续训练, 开展固定对手条件下的近似最优响

应分析. 设 为对应强化学习训练过程中的第 步

检查点的团队效用评估序列, 选取尾部 20%的团队

效用均值 作为近似最优响应的稳态团队效用估

计. 其中, 尾段取 20%作为均值统计区间是为了在

保证稳态样本量的同时, 降低噪声对均值估计的影

响, 比例的选取不改变可利用度估计的构造形式. 由
此, 定义训练策略剖面的可利用度估计为:

ε(t) = dr(t) + db(t) = (V r,tail − Vr(t))+

(Vb(t)− V b,tail). (20)

ε(t) dr(t)

t

db(t) t

ε

其中,  为训练策略剖面的可利用度估计,  表

征红方集群在第 步检查点策略下团队效用可改进

量的近似估计,  表征蓝方集群在第 步检查点策

略下团队效用可改进量的近似估计. 当可利用度 估

计接近零时表明策略剖面接近博弈均衡.
对应博弈均衡训练过程中可利用度随策略检查

点的变化曲线如图 6所示. 在训练初期, 红蓝双方在

固定对手条件下继续训练的团队效用可改进量较大,
且伴随明显波动, 这表明该阶段策略更新幅度
 

图6   可利用度曲线示意图
 

较大, 对应团队效用的评估受采样噪声影响较

强. 随着训练步数的增加, 红蓝双方团队效用的可改

进量与最优响应训练的可利用度均快速衰减且在零

附近小幅震荡. 这表明随着策略迭代与学习训练的

推进, 对应当前训练策略剖面的单边团队效用的可

改进空间被进一步压缩, 双方训练策略持续逼近双

方策略的最优响应. 这一仿真结果验证了本文训练

框架对团队博弈均衡的求解能力. 

4.4    基线策略对比仿真结果分析

ε−

为进一步评估本文方法在有限通信约束下的多

智能体对抗中的决策性能, 本节在与前文一致的仿

真环境与参数配置下, 引入以下典型基线策略进行

对比. 记本文团队博弈均衡策略为 H0; 基于 flocking
模型的协同对抗基线策略记为 H1; 基于 greedy
贪心策略的启发式对抗基线策略记为 H2; 基于

maximin的保守对抗基线策略记为 H3. 其中, H1以
群体一致性协同为主要目标, 通过邻域对齐、聚集与

避碰等规则驱动集群行为, 在对抗过程中优先维持

群内队形与协同; 而 H2以即时对抗收益为导向, 优
先对最近的敌方目标做出追击或规避响应; H3则在

个体可行动作集合中选取最不利情况下收益最大的

响应策略.

Ja

∆Li(t) = Li(t+ 1)− Li(t)

Ja =
∑

t

∑
i

∆Li(t)−
∑

t

∑
−i

∆L−i(t) Ja > 0

Js

xi

xi Js =
∑

i,Li ̸=0

(xi − xi)

Js

Jc

Jc =
∑

i

aij/ni Jc

在此基础上, 分别从伤害优势、协同能力与通信

负载三个角度设计指标对仿真结果分布进行统计

对比. 其中, 伤害优势指标 定义为对抗双方累计

损耗生命值 的差值 , 即

.  若 ,

则表示己方在对抗过程中伤害占优; 反之则敌方伤

害占优. 协同能力指标 则通过对抗双方终局构型

的紧凑程度表示, 具体定义为存活个体位置 到己

方质心 的平均距离 , 即 . 若

越小, 则表示己方团队构型更紧凑, 对应当前对抗

策略下的相互协同支援能力更强 . 通信负载指标

定义为复杂网络中通用的节点平均度值 , 即

. 若 越大, 则表示集群平均同时可

通信邻居节点越多, 对应集群个体的通信负载越大.
由此, 对每种方法进行蒙特卡洛仿真实验, 对应

算法策略对比的箱线图统计结果如图 7所示. 首先

从伤害优势来看, H0策略的中位数为正且上四分位

水平显著高于其余基线, 表明其在多数对抗中能够

通过局部邻域的自组织交互形成更有效的协同压制

与伤害. 相较之下, H1策略与 H3策略的伤害优势整

体收敛于零附近, 分布更为集中, 表明两者更偏向稳
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健保守的策略, 难以在对抗损耗上形成稳定增益. 此

外, H2策略的伤害优势同样呈现正向偏移且中位数

高于 H0, 这是由于其局部贪婪响应带来更高的对抗

伤害收益. 其次, 从协同能力来看, H0策略长期保持

在接近最优水平且优于其他策略, 这表明其能够在

有限通信条件下稳定形成高一致性的紧凑构型. 而

H1策略的协同能力指标虽然同样具有较高的中位

数但仍低于 H0, 这是由于其更倾向于群体内部一致

性收敛, 而非对抗导向的协同压制. 相较之下, H2策

略与 H3策略的协同能力指标均较低, 这表明两者受

对抗响应的影响难以形成稳定的协同构型. 最后, 从

通信负载来看, H0策略的节点平均度值高于其他方

法, 这与其协同能力一致, 即团队构型越紧凑, 通信

半径内潜在可通信的邻居越多. 需要强调的是, 通信

压力的上升并不等价于要求智能体全连接通信, 而

是体现有限通信半径条件下的潜在邻域节点规模变

化. 综上, 本文方法在有限通信约束与相同配置场景

下, 相较于其他对比基线策略方法, 能够通过合理的

通信负载提升伤害优势与协同能力.
 

4.5    拓扑结构对团队博弈均衡的影响

为进一步验证有限通信约束下本文所建模型与

方法的有效性, 通过补充规则网络下团队博弈的强

化学习训练结果, 比较理想通信条件下的团队博弈

均衡策略, 验证拓扑结构对集群协同对抗策略的影

响. 在训练初期, 红蓝双方的奖励曲线同样出现了明

显的交替上升现象并随着训练推进收敛于接近水平.

但与小世界网络下有限通信团队博弈的训练结果相

比, 规则网络下团队博弈强化学习训练的奖励曲线

的波动更小, 收敛速度更快. 对应规则网络下团

队博弈强化学习训练的奖励曲线如图 8所示.

 

图8   理想通信场景训练奖励曲线示意图
 

α

α

α

图 9展示了最终训练收敛后团队博弈均衡策略

对应的红蓝双方集群智能体的空间分布演化结果与

动态控制参数热图. 如图 9 (a) 所示, 区别于小世界

网络下的团队博弈均衡策略, 在规则网络下的对抗

集群相遇后, 集群队形在更为快速地向两侧分流扩

散的同时迅速后撤并形成线性对峙. 分析图 9 (b) 和
图 9 (c) 红蓝双方协同对抗的动态控制参数优化结

果可知, 规则网络下的集群智能体之间也同样出现

明显的策略分化与阶段性变化规律, 同样可以将集

群对抗博弈进程分为对抗响应阶段和态势稳定阶段.
其中, 对应对抗响应阶段相较于小世界网络的对抗

响应阶段更为提前, 且几乎全部智能体在对抗响应

阶段保持较大的 值以加强对敌响应. 这是由于规则

网络表征的理想通信条件能够支持集群系统网络全

局信息的交互共享与协同决策, 集群对抗过程中智

能体的响应速度更快, 协同对抗交互过程中受随机

噪声的影响更小, 这也导致了强化学习训练过程中

能够更快地探索到最优策略且奖励波动更小. 在态

势稳定阶段, 双方集群在空间分布上呈现出分离对

峙的稳态, 且对抗双方在接触后快速形成线性构型

并远离彼此并形成更为紧密的团簇结构. 其中, 大多

数智能体在态势稳定阶段继续保持较大的 值以持

续对敌响应, 而小部分智能体减小 值以维系集群整

体系统. 这表明, 规则网络下集群需要承担群内协同

 

图7    不同算法策略对抗效能与通信代价箱线图统计结果示意图
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与队形保持等任务所需的智能体减少, 更多的智能

体可以专注于对敌响应, 这也侧面印证了理想通信

条件下智能体的对抗响应速度更快, 对应集群对抗

响应阶段更短. 对比仿真结果可知, 集群的拓扑结构

通过改变智能体的信息集, 决定了集群对抗响应速

度与态势稳定阶段的空间分布构型. 

5    结　论

本文针对有限通信约束下的多智能体集群对抗

决策问题, 构建了基于小世界网络的有限通信约束

下团队博弈模型, 设计了求解对应团队博弈均衡的

交替冻结训练策略, 研究了静态与动态控制参数对

集群协同对抗决策与行为演化的影响, 验证了网络

拓扑结构对团队博弈均衡的影响. 主要结论如下:
1)友方协同与敌方对抗交互作用项的权重设置

影响了集群行为和对抗态势, 不同参数配置能够涌

现空间错位、侧翼包抄、夹击对峙等协同对抗策略;
2)交替冻结训练通过交替对手策略的固定窗口

进行学习和调整, 能够获得稳定的策略剖面实现有

限通信约束下集群对抗策略的近似均衡求解;
3)有限通信约束与理想通信条件下的团队博弈

均衡在宏观结果上保持一致, 涌现出策略分化的协

同对抗战术, 揭示了多智能体对抗响应的特征规律;
综上所述, 本文提出的模型与方法能够在有限

通信约束下驱动大规模集群协同对抗的自适应决策,
为团队博弈优化与对抗决策机制提供了新的理论依

据和基准策略. 在后续的研究中, 可以进一步考虑研

究其他各类网络拓扑形式, 针对典型多智能体对抗

场景和各类区域攻防任务, 研究时延突变等更强通

信约束条件下智能体协同对抗决策的应用效果, 分
析异构集群不同通信半径、感知半径与打击半径等

能力参数对于团队博弈均衡策略的影响.
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