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摘要: 本文研究一类典型的非完全信息博弈问题—–对手类型未知的两人零和马尔科夫博弈,其中对手类型多样
且每次博弈开始前无法得知对手类型. 文中提出了一种基于模型的多智能体强化学习算法—–对手辨识的极大极
小Q学习(DOMQ).该算法首先建立对手相关环境的经验模型,再使用经验模型学习纳什均衡策略,己方智能体在实
际博弈中根据经验模型判断对手类型,从而使用相应的纳什均衡策略,以保证收益下限.本文所提的DOMQ算法只
需要在采样阶段的每轮博弈结束后得知对手的类型,除此之外无需知道任何环境的信息.仿真实验验证了所提算法
的有效性.
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Abstract: This paper investigates a typical class of incomplete information games– two-player zero-sum Markov games
with indistinguishable opponents, where the opponent types are diverse and cannot be known at the beginning of the
game. We propose a model-based multi-agent reinforcement learning algorithm– distinguishing opponent minimax Q-
learning (DOMQ). The algorithm firstly builds an empirical model of the opponent-related environment; secondly uses
the empirical model to learn a Nash equilibrium strategy, and then uses the corresponding Nash equilibrium strategy to
guarantee the lower bound of the return in actual game. All the necessary information needed for the proposed DOMQ
algorithm is the opponent type at the end of each episode in the sampling period rather than the other information about the
environment. The simulation results verify the effectiveness of the proposed algorithm.
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1 引引引言言言

马尔科夫决策过程 (Markov decision processes,
MDPs)[1] 是描述单智能体与环境交互的常用模型. 现
实中的大量场景均可通过MDPs进行建模并利用强化
学习来求取相应的最优决策[2–3]. 然而,当环境中存在
多个智能体时[4–5],各个智能体的动作会对其他智能
体产生影响,同时其他智能体的动作也会改变该智能
体获得的奖励,从而使得基于MDPs的强化学习无法

处理该类场景中的问题[6]. 在这种情况下,原先针对
单智能体的MDPs模型被推广至多智能体环境,称为
马尔科夫博弈 (Markov games, MGs)[7],或随机博弈
(stochastic games)[8].

作为MGs的一种特定形式,两人零和马尔科夫博
弈(two-player zero-sum Markov games, TZMGs)广泛
分布于现实生活中,它包含两个智能体并且每个智能
体获得的奖励互为相反数[9–10]. 博弈根据参与者的执
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行动作是否有顺序可以分为两类: 一类是基于次序的
博弈(turn-based games),这种博弈的参与者执行动作
是有先后顺序的,可以用一棵博弈树来描述,树中的
每个节点表示博弈进行中的每一个可能的状态,博弈
从唯一的初始节点开始进行,通过由参与者决定的路
径到达终端节点,此时博弈结束,参与者得到相应的
收益,如围棋 [11]、两人德州扑克[12–13]等;与基于次序
的博弈相对应的是同步博弈(simultaneous games),博
弈的参与者在同一时间行动,因此无法得知其他参与
者将会采取什么动作,这也使得做出决策更加困难,
如无人机对抗[4, 14]、双人对抗游戏[15]等. 作为经典的
基于次序的博弈,两人德州扑克问题近年来被广泛研
究,反事实后悔值最小化(counterfactual regret minim-
ization, CFR)算法[16]是解决德扑问题最有效的手段,
文献[12–13]均使用了该算法,并达到了超越顶尖人类
玩家的性能.而由于CFR需要博弈可以展开为博弈树
的限制,其并不适用于同步博弈.文献[17]提出了一种
结合神经网络和极大极小Q学习的在线学习算法,求
解同步TZMGs的纳什均衡策略.文献[18]提出了一种
学习自动机(learning automata, LA)解决方案,在使用
纯策略时可能没有纳什均衡的情况下,它也能收敛到
混合策略纳什均衡. 本文主要关注同步的TZMGs.

针对智能体是否得知全部信息这一特点,博弈可
以分为完全信息博弈和非完全信息博弈[19]. 相较于完
全信息博弈,非完全信息博弈中存在部分信息(如环境
或对手信息)未知的情况,这导致玩家难以预估可以得
到的奖励,因此更具挑战性. 在非完全信息的诸多体
现形式中,对手类型多样化且未知是重要的一种. 例
如在网络游戏中,游戏AI智能体面对的对手可能有竞
技型、娱乐型等多种类型,而AI智能体的收益是对手
的满意度,即使是同样的对局,不同类型的玩家满意
度可能不同,因此使AI智能体的收益不同;或者在无
人机对抗中,敌方无人机可能有多种型号,不同型号
的无人机使用相同的动作(如开火)可能会产生不同的
效果,从而导致我方无人机获得不同的收益.在以上
情况中,己方智能体无法通过对方的动作或者外观来
判别对手的真实类型. 这些博弈场景的共通点是博弈
开始时己方智能体无法确定对手的类型及环境的参

数(如转移概率和奖励函数)等,因此己方智能体无法
生成有效决策以获取最大奖励. 为了简化问题,本文
主要关注上述博弈场景的两人零和形式.

本文将该类问题建模为一个对手类型未知的两人

零和马尔科夫博弈模型 (opponent-indistinguishable
TZMGs, OI-TZMGs),提出了一种基于模型的多智能
体的强化学习算法—对手辨识的极大极小Q学习(di-
stinguishing opponent mini-max Q-learning, DOMQ).
该方法从收集到的数据中构建对手相关环境模型并

使用相应的环境模型学习纳什均衡策略,然后在实际

博弈中通过博弈历史分辨对手类型,并据此使用相应
的策略以保证收益下限.最后,本文根据OI-TZMGs的
性质搭建了两个仿真环境,并在这两个环境中分别使
用DOMQ、信息完全已知的极大极小Q学习和传统极
大极小Q学习进行验证. 实验结果表明,针对OI-
TZMGs问题, DOMQ算法性能接近信息完全已知的
极大极小Q学习算法,并且明显优于传统极大极小Q
学习.

2 问问问题题题描描描述述述

2.1 对对对手手手类类类型型型未未未知知知的的的两两两人人人零零零和和和马马马尔尔尔科科科夫夫夫博博博弈弈弈

一个包含M种类型对手的步长有限的两人零和马

尔科夫博弈模型可以用一个八元组{S,A,B,P,R,

γ, {βm}Mm=1, {ωm}Mm=1}表示. 博弈开始时,初始状
态为s0 ∈ S ,其中S为该博弈的状态空间. 博弈的对
手{βm}Mm=1以概率{ωm}Mm=1出现,即该次博弈的对
手为βm的概率为ωm,在博弈结束前,己方玩家无法得
知对手类型. 己方玩家和敌方玩家在t(t = 0, 1, 2,

· · · )时刻分别从自己的动作空间A和B中执行一个动
作at, bt,环境状态根据转移函数P转移到下一状
态st+1,其概率为P(st+1|st, at, bt),同时己方玩家根
据奖励函数R获得rt+1奖励,敌方玩家的奖励则为
−rt+1. 奖励函数R是一个与对手类型相关的映射:
(st, at, bt, st+1, β) → ∆(R),其中R是己方奖励的奖

励空间, ∆(R)是R上的一个概率分布,己方玩家获得
rt+1奖励的概率为R(rt+1|st, at, bt, st+1, β). 己方玩
家的目标是最大化自己期望的累计奖励(也称为回报)

V (s0) = E[
∞∑
t=0

γtrt+1], (1)

其中γ ∈ [0, 1)为折扣因子,由于是零和博弈,敌方玩
家的目标则是最小化上述期望回报. 本文将上述博弈
称为对手类型未知的两人零和马尔科夫博弈.

注注注 1 己方玩家无论面对哪种类型的对手,奖励空间
都是一样的,但获得奖励的概率分布可能不一样. 即对于不
同类型的对手βi, βj ,可能有

R(st, at, bt, st+1, βi) ̸= R(st, at, bt, st+1, βj), i ̸= j, (2)

正是由于OI-TZMGs的这个性质,才导致博弈的对手难以区

分. 特别地,当该概率分布发生退化时(即奖励函数为与对手

类型相关的实值函数),则可以通过查看奖励来判断对手的类

型,这种情况下对手不难区分.

2.2 纳纳纳什什什均均均衡衡衡

在单智能体环境中,智能体的目标是获得最大的
累计奖励,而累计奖励取决于智能体在每个状态下选
择的动作,这样的动作选择方式被称为策略.策略一
般用π表示,策略π在状态s使用动作a的概率记为

π(a|s). 使得智能体获得最大累计奖励的策略称为最
优策略.
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不同于单智能体环境,在一般的MGs中,没有玩家
可以获得最优策略,原因在于玩家的奖励不仅与自己
的动作有关,也和其他玩家的动作有关,而其他玩家
的策略并不是固定的,因此策略无法收敛到最优. 博
弈论中存在两个经典概念—–最佳响应(best response,
BR)[20]和纳什均衡(Nash equilibrium, NE)[21],本文使
用它们来说明在MGs中期望达成的目标.

定定定义义义 1 (最佳响应) 在一个MG中,给定其他玩
家的策略π−i,其中−i表示除玩家i之外的所有玩家,
若玩家i的策略πi

b可以使自己获得最大的回报,即满
足以下等式:

V (s0;π
i
b, π

−i) = max
πi

V (s0;π
i, π−i), (3)

则称πi
b是对π−i的最佳响应,记作πi

b = BR(π−i). 其
中V (s0;π

i, π−i)表示玩家i使用策略πi,其他玩家使
用策略π−i时玩家i所获得的回报.

定定定义义义 2 (纳什均衡) 在一个MG中,若每个玩家
的策略都是对其他玩家策略组合的最佳响应,即对于
任意玩家 i,其策略为πi

∗,其他玩家的策略为π−i
∗ ,都

有

V (s0;π
i
∗, π

−i
∗ ) = max

πi
V (s0;π

i, π−i
∗ ), (4)

则称所有玩家的策略组合(π1
∗, π

2
∗, · · · , πn

∗ )为纳什均

衡,记作σ∗.

在TZMGs中,纳什均衡总是存在的,设双方玩家
的纳什均衡策略组为(µ∗, ν∗),则己方玩家的回报可表
示为

V (s0;µ∗, ν∗) = max
µ

min
ν

V (s0;µ, ν) =

min
ν

max
µ

V (s0;µ, ν). (5)

在纳什均衡中,博弈中的任意玩家无法通改变自
己策略获得更高回报. 特别地,在TZMGs中,当己方
玩家使用纳什均衡策略时,无论对手使用何种策略,
其回报不会优于使用纳什均衡策略.这表明即使对手
可以一直学习,不断优化自己的策略,己方智能体也
可以通过使用纳什均衡策略来保证自己回报的下限.
由于本文对对手的策略没有进行任何假设,因此学习
纳什均衡策略保证回报下限具有很强的现实意义.

3 对对对手手手辨辨辨识识识的的的极极极大大大极极极小小小Q学学学习习习
3.1 对对对手手手相相相关关关环环环境境境建建建模模模

由于己方智能体需要学习到针对每个对手的纳什

均衡策略,而每轮博弈开始前己方智能体无法判断对
手的类型,于是本文的算法希望建立对手相关的环境
模型,再使用该模型学习针对该对手的纳什均衡策略.
模型一般包含两个部分: 转移概率和奖励函数. 若
OI–TZMGs中包含M种不同类型的对手,则算法需要
建立M个转移概率和奖励函数模型. 在学习纳什均衡

策略时,使用相应的模型来进行训练,在实战中,通过
模型判断对手的类型,使用相应的纳什均衡策略应对.
在本文中, “对手相关模型”指的便是该对手对应的转
移概率和奖励函数模型.

本文对环境建模做出如下假设:

假假假设设设 1 环境的生成模型(即真实模型)G存在;

假假假设设设 2 每轮博弈结束后得知对手类型.

拥有以上假设后,对于任意一个状态动作元组
(s, a, b),将其输入到生成模型G中,都可以得到下一
步的奖励和状态,并且在每轮博弈结束后都得知对手
的类型. 因此算法可以使用生成模型对每个状态动作
元组(s, a, b)进行N次采样,然后通过采样得到的数据
构建真实模型G. 本文将通过数据构建的模型称为经
验模型,记为Ĝ. 分别令P̂m, R̂m为Ĝ的第m种类型对

手的转移概率和奖励函数,记为Ĝm,对于状态和动作
都有限的环境,可以通过

P̂m(s
′|s, a, b) = count(s′, s, a, b)

N
,

R̂m(r|s, a, b, s′) =
count(r, s, a, b, s′)

count(s′, s, a, b)
,

(6)

计算得到P̂m, R̂m. 其中count(s′, s, a, b)表示在状态

s下使用联合动作(a, b),状态转移到 s′的次数,
count(r, s, a, b, s′)表示在状态s下使用联合动作(a,

b),状态转移至s′时获得奖励为r的次数, N为在状态
动作元组(s, a, b)采样的次数.

当环境的状态和动作都有限时,本文使用采样策
略

πs(st) = argmin
at

count(st, at, bt), (7)

对生成模型G进行采样,采样得到的奖励rt+1和下一

个状态st+1表示为

(rt+1, st+1) = G(st, at, bt), (8)

其中at = πs(st),直到所有状态动作元组(s, a, b)的

采样数都大于等于某个设定值.

对于状态或动作无限的环境,文献[22]提出了一
种基于轨迹采样的概率估计方案,将深度网络应用于
模型估计.因此,可以使用该方法得到第m个对手相

关的经验模型Ĝθm . 可以构建概率神经网络,其输出神
经元为简单概率分布函数的参数,如高斯分布的期望
和方差,或均匀分布的上下界等,以描述环境或数据
带来的不确定性. 本文使用负对数预测概率作为损失
函数,即

lossP(θ) = −
N∑

n=1

log f̃θ (sn+1 | sn,an) . (9)

以最为常见的高斯分布为例,以 θ为参数的神经

网络可表示为f=Pr(st+1 | st,at)=N (µθ(st,at),
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Σθ(st,at)),此时,损失函数为

lossGauss(θ)=
N∑

n=1

[µθ(sn,an)−sn+1]
T×

Σ−1
θ (sn,an)[µθ(sn,an)−sn+1]+

log detΣθ(sn,an). (10)

这样的神经网络可以预测环境的不确定性,在对环境
噪声不确定的情况下,高斯分布通常来说是比较稳妥
的选择.此后再通过梯度下降算法优化损失函数,以
训练网络模型,直到网络可以较为准确地预测下一个
状态. 此时,第m个对手相关的环境经验模型可以由

以θ为参数的神经网络表示,即

(rt+1, st+1) = Ĝθm(st, at, bt). (11)

3.2 极极极大大大极极极小小小Q学学学习习习
在获得了每个对手相关环境模型后,己方智能体

可以使用这些模型,学到应对每个对手的纳什均衡策
略.本小节通过使用极大极小Q学习的方法来学习应
对每个对手的纳什均衡策略.

3.2.1 求求求解解解纳纳纳什什什均均均衡衡衡

定定定理理理 1 TZMGs的纳什均衡Q∗值是唯一的.

证证证 首先,根据MDPs中状态价值函数V ∗的贝

尔曼最优方程

V ∗(s) = max
π(s)∈Π

∑
a∈A

π(a | s)Q∗(s, a), (12)

以及纳什均衡的定义,可以得到TZMGs中状态价值函
数V ∗的表达式

V ∗(s) = max
π(s)∈Π

min
b∈B

∑
a∈A

π(a | s)Q∗(s, a, b), (13)

同理可得状态动作价值函数Q∗在TZMGs中的表达式

Q∗(s, a, b) = R(s, a, b) +

γ
∑
s′∈S

P (s′ | s, a, b)V ∗ (s′) . (14)

将式(14)代入式(13),可得

V ∗(s) = max
π(s)∈Π

min
b∈B

∑
a∈A

π(a | s)[R(s, a, b) +

γ
∑
s′∈S

P (s′ | s, a, b)V ∗ (s′)], (15)

上式被称为V ∗值的贝尔曼极大极小方程.

同理,将式(13)代入式(14),可以得到Q∗值的贝尔

曼极大极小方程

Q∗(s, a, b)=R(s, a, b)+γ
∑
s′∈S

P (s′ | s, a, b)×

max
π(s)∈Π

min
b′∈B

∑
a′∈A

π (a′ | s′)Q∗ (s′, a′, b′) ,

(16)

根据沙普利(Shapley)理论[8],等式 (16)存在唯一解
Q∗. 证毕.

注注注 2 在式(15)–(16)中, π(s)表示给定状态s下动作的

分布, Π表示在己方动作集A上所有可能分布的集合,

π(a|s)表示在策略π下状态s时使用动作a的概率.不同于

MDPs中的贝尔曼最优方程,贝尔曼极大极小方程中最大化

算子并不只取单一的动作,而是取动作集上的一个分布,这是

因为在TZMGs中不一定存在纯策略纳什均衡,但一定存在混

合策略纳什均衡[23]. 在这里,纯策略属于混合策略的一种特

殊情况. 而最小化算子则是取单一的动作,因为当最大化算

子确定了一个策略后,对于对手来说,这就退化为一个单智能

体问题,因此一定存在纯策略使得价值函数最小,为简化计

算,即可取纯策略(即单一动作).

定定定理理理 2 若已知纳什均衡Q∗值,则可以通过求解
线性规划问题

max c

s.t.
∑

a p(a)Q
∗(s, a, b) > c, ∀b ∈ B,∑

a p(a) = 1,

p(a) > 0, ∀a ∈ A,

(17)

得到纳什均衡V ∗值及纳什均衡策略.

证证证 当已知Q∗时,根据式(13),可以通过

π∗(s)=argmax
π

min
b

∑
a

π(a |s)Q∗(s, a, b) (18)

计算纳什均衡策略,则式(17)中的c即是纳什均衡的

V ∗值, p(a)则是相应的智能体A在状态s下的纳什均

衡策略,即p(a) = π(a|s). 证毕.

3.2.2 求求求解解解纳纳纳什什什均均均衡衡衡Q∗值值值

根据定理2,一旦求出纳什均衡的Q∗值,就可以通
过求解式(17)得到纳什均衡策略.所以问题转换为了
如何求解Q∗. 自然的想法是通过式(16)求解,然而,该
式的最大化操作中的π是连续的,使得难以直接使用
该式求解Q∗. 单智能体强化学习中的Q学习是通过迭
代的方式计算Q值,可以使用相同的思想,用Q学习来
近似计算极大极小方程中的Q∗,这称为极大极小Q学
习[7],根据定理1,所求的Q∗是唯一的.

然而, Q学习是一种表格形式的学习方法,只适用
于状态和动作有限的情况. 单智能体强化学习中为了
解决这一问题,通过引入神经网络来近似计算任意状
态下的Q值,将Q学习推广到状态和动作无限的情况,
这种技术称为深度Q网络(deep Q network, DQN)[2].
同理, DQN也可以和极大极小Q学习相结合,以解决
状态和动作无限的情况. 文献[17]提出的方法可以应
用于该场景.

3.3 对对对手手手辨辨辨识识识

在得到面对各个对手的纳什均衡策略后,己方智
能体需要在每轮博弈开始后尽快分辨出本次博弈面

对的对手,以使用相应的策略.在第3.1节中已经得到
了对手相关的环境模型,因此,通过分析与对手交互
的历史,即可判断是在和哪个类型的对手进行博弈.
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具体来说,对于状态和动作有限的博弈,算法记录与
对手交互的历史h,所有历史集合记为H, h ∈ H.
对于一个长度为n的历史h ={(s0, a0, b0, r1, s1),
(s1, a1, b1, r2, s2), · · · , (sn−1, an−1, bn−1, rn, sn)},已
知经验模型为 Ĝ的时候,可以计算出对手是第m种

类型的条件下产生h的概率为

p(h|m) =
n−1∏
i=0

[P̂m(si+1|si, ai, bi)×

R̂m(ri+1|si, ai, bi, si+1)], (19)

那么,可以通过

j = argmax
m

p(h|m), (20)

确定对手的类型βj . 对于状态或动作无限的情况,
式(19)中的P̂m(si+1|si, ai, bi)和R̂m(ri+1|si, ai, bi)可

由估计模型 Ĝθm得出.对于状态和动作有限的环境,
DOMQ的整体算法见表1.

4 实实实验验验

本文根据OI-TZMGs的性质搭建了两个仿真环境,
分别是状态空间有限的网格世界和状态空间无限的

圆环游戏,以验证本文算法的有效性.

4.1 网网网格格格世世世界界界

在本文的网格世界仿真环境中,总共有9个状态,
如图1(a)所示,在这个环境中有两种不同类型的对手,
即对手1和对手2,每局游戏开始时,会均匀随机地选
择一个对手.面对对手1时,己方智能体的奖励函数如
图1(b)所示,图中的数字表示己方智能体获得1奖励的

概率,反之则获得−1奖励,例如在状态1,己方智能体
面对对手1,有0.3的概率获得1奖励, 0.7的概率获得
−1奖励. 同理,图1(c)为己方智能体面对对手2的奖励
函数. 在这个网格世界中,己方智能体和对手智能体
的动作空间均为{上,停,下},环境根据双方的动作按
一定规则转移到下一状态,例如双方玩家都选择
“上”时,状态以0.6的概率向上移动,以0.4的概率随
机移动,同时双方智能体获得自己的奖励.

表 1 DOMQ:分辨对手的极大极小Q学习
Table 1 Distinguishing opponent minimax Q-learning

输输输入入入: 生成模型G,对手数量M .
输输输出出出: 智能体A使用纳什均衡策略的回报.
1 Initialize: 智能体A的策略π1

A, π
2
A, · · · , π

M
A ,经验模型Ĝ,

采样策略πs;
2 while n < N do
3 初始化生成模型G,对手类型为m;
4 初始化对手的策略πm

B (s);
5 while博弈未结束 do
6 at = πs(st), b = πm

B (s);
7 (rt+1, st+1) = G(st, at, bt);
8 将(st, at, bt, rt+1, st+1)存入Denv;
9 end while

10 获得对手类型m, Dm
env = Dm

env +Denv, Denv = ∅;
11 n = min count(st, at, bt);
12 end while
13 for m = 1, 2, · · · ,M do
14 用式(6)计算第m个对手的经验模型Ĝm;
15 end for
16 获得全部经验模型Ĝ;
17 for m = 1, 2, · · · ,M do
18 使用极大极小Q学习和经验模型Ĝ计算应对对手m的

纳什均衡策略πm
A ;

19 end for
20 初始化历史h,对手类型m,对手策略πm

B ;
21 while博弈未结束 do
22 使用Ĝ, h和式(19)–(20)分辨对手,得到对手类型j;
23 a = πj

A(s), b = πm
B (s),用(a, b)进行博弈;

24 end while

值得一提的是,环境的状态转移是可以越过边界
的,例如在状态8向上移动,则会移动到状态2. 具体转
移概率见表2.

首先,本文的算法使用采样策略收集游戏的数据,
并根据对手1和对手2的游戏对局使用式(6)分别建立
它们的相关环境模型;然后,算法使用对手1和对手2
的环境模型,用极大极小Q学习学习了面对对手1和对

321

654

987

(a) 各网格的状态

0.3 0.3 0.3

0.50.50.5

0.70.70.7

(b) 己方智能体面对对手1的奖
　 励函数

0.3 0.3 0.3

0.50.50.5

0.30.70.7

(c) 己方智能体面对对手2的奖
　 励函数

图 1 网格世界

Fig. 1 Gridworld
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手2的纳什均衡策略,最后,本文测试了DOMQ算法在
实际环境中的效果,并使用了其他两种算法—–经典极
大极小Q学习 (vanilla minimax Q-learning, VMQ)和
已知真实环境和对手的极大极小Q学习(minimax
Q-learning with real model and known opponent, MQ-
RMKO)进行对比,如图2所示. 由于环境的随机性较
大,每次实验都重复进行5次,图中的实线表示5次实
验的平均值,阴影部分表示5次实验的标准差.

表 2 网格世界转移概率
Table 2 Transactions of gridworld

联合动作 向上 向下 停止 随机移动

(上,上) 0.6 0 0 0.4
(上,停) 0.4 0 0 0.6
(上,下) 0 0 0.4 0.6
(停,上) 0.4 0 0 0.6
(停,停) 0 0 0.4 0.6
(停,下) 0 0.4 0 0.6
(下,上) 0 0 0.4 0.6
(下,停) 0 0.4 0 0.6
(下,下) 0 0.6 0 0.4

值得说明的是, MQ-RMKO方法是完全已知游戏
的所有信息,包括每局游戏开始时的对手类型,所以
其策略组可快速地收敛到纳什均衡. 从理论上分析,
本文的方法DOMQ的性能肯定不如MQ-RMKO方法,
因为本文的方法在仅知道对手有几种类型,而不知道
任何其他游戏信息(如转移函数,对手相关的奖励模
型,每局游戏开始时对手的类型). 然而即便如此,
DOMQ展现了优秀的性能.在图2(a)中, DOMQ算
法100轮次的平均回报十分接近MQ-RMKO方法,而
显著优于VMQ.

DOMQ
VMQ
MQ-RMKO

0 25 50 75 100

20

10

0

10

(a) 100轮游戏的平均回报

DOMQ
VMQ
MQ-RMKO

0 250 500 750 1000

10

0

10

(b) 1000轮游戏的平均回报

DOMQ
VMQ
MQ-RMKO

0 25 50 75 100

0

250

500

(c) 100轮游戏的累计回报

DOMQ
VMQ
MQ-RMKO

0 250 500 750 1000

0

2000

4000

6000

(d) 1000轮游戏的累计回报
图 2 网格世界智能体A的回报

Fig. 2 Reward of agent A in gridworld

在图2(b)中也展现了类似的性能,己方智能体的
每轮平均回报只有不到– 0.5,而VMQ则是达到了
– 6左右. 在累计回报上(图2(c)–(d)), DQMQ算法有着
相似的表现,在不知道游戏的诸多信息的情况下达到
了接近最优的性能.

此外,本文还在网格世界中验证了基于模型的情
况下,本文的算法能否收敛到纳什均衡策略,本文在
得到了对手相关环境模型后,使用相应模型学习纳什
均衡策略,如图3所示,横轴表示学习的轮次,纵轴表
示当前策略与纳什均衡策略之间的距离,图3中与纳
什均衡策略的距离定义为

d =
1

|S|
|S|∑
i=1

∥π(si)− π∗(si)∥2. (21)

200 400 600 800 1000

1.0

0.5

0.0

(a) 策略与纳什均衡策略的距离(对手类型为1)

200 400 600 800 1000

0.75

0.50

0.25

(b) 策略与纳什均衡策略的距离(对手类型为2)

图 3 智能体A策略与纳什均衡策略的距离

Fig. 3 Distance to Nash policy of agent A
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由图3可见,本文的算法在面对两种不同的对手
时,均只需要大约250轮离线训练,策略即可收敛至近
似纳什均衡策略.

4.2 圆圆圆环环环游游游戏戏戏

由于网格世界的状态是离散的,本文另外搭建了
一个状态是连续的仿真环境—–圆环游戏,在这个环
境中也是存在两种不同类型的对手,每种对手出现的
概率相等,图4展示了面对不同类型对手的奖励函数,
其中左侧的圆环表示面对对手1时的奖励函数,右侧
的圆环表示面对对手2时的奖励函数,圆环的指针指
向的地方即为己方获得奖励1的概率,例如面对对
手1时,圆环的指针指向0.6,则此时己方获得奖励1的
概率为0.6,获得奖励−1的概率为0.4.

0.7

0.3

图 4 圆环游戏智能体A的奖励函数

Fig. 4 Reward function of agent A in annulus game

指针与水平的夹角即为环境的状态,因此环境的
状态空间为[0, 360),是一个连续的空间. 己方玩家和
对手的动作空间一样,均为{顺,停,逆},顺代表顺时
针拨动指针,逆代表逆时针拨动指针,停则表示不动.
环境的状态按以下公式转移:

s′ = (s+ r(30)× c(0)− r(30)× c(2))mod 360.

其中: r(x)表示均匀随机生成一个[0, x]之间的数,
c(0)表示动作“顺”出现的次数, c(2)表示动作“逆”
出现的次数, s为当前状态, s′为双方执行完动作后的
下一状态.

在圆环游戏中,和网格世界的实验步骤类似,在为
对手相关环境模型建模时,本文搭建了两个概率神经
网络对环境的转移函数和奖励函数分别进行建模,转
移函数网络为3× 128× 32× 4的网络,其输入是当
前状态—–动作元组(st, at, bt),输出则是下一个状态
的概率分布类别及参数.

本文由收集的数据分析,在双方玩家联合动作属
于{(顺,停), (逆,停), (停,顺), (停,逆)}时,状态的增
量大概率服从均匀分布,当联合动作属于{(顺,顺),
(逆,逆), (逆,顺), (顺,逆)}时,状态的增量大概率服从
三角分布,因此神经网络输出4个参数: (i,upper,
lower,mid),其中i表示状态增量服从的分布类型, 0
代表无分布, 1代表均匀分布, –1代表三角分布, upper
表示分布的上界, lower表示分布的下界, mid表示三

角分布的中间值.神经网络输出这4个参数,通过简单
的运算即可预测下一个状态及其概率密度.奖励函数

网络则是4×128×32×1的网络,其输入为四元组(st,

at, bt, st+1),输出为智能体A获得奖励1的概率.在训
练好这两个神经网络后,便得到了对手相关环境模型.
然后使用对手1和对手2的环境模型,将状态离散化,
离散后的状态s∗ = ⌊s⌋,因此无限状态空间被离散化
为有限状态空间,仍可以用极大极小Q学习来学习纳
什均衡策略;最后,在真实环境中测试了本文算法在
无限状态环境中的有效性,实验结果见图5. 和网格世
界的实验结果类似,圆环游戏中DOMQ的性能也十分
接近MQ-RMKO,这得益于概率神经网络对环境的精
准建模.
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VMQ
MQ-RMKO
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(a) 100轮游戏的平均回报
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MQ-RMKO

0 25 50 75 100

0

1000

2000

(b) 100轮游戏的累计回报

图 5 圆环游戏智能体A的回报

Fig. 5 Reward of agent A in annulus game

4.3 结结结果果果分分分析析析

从实验结果上看,本文提出的DOMQ算法的性能
显著优于VMQ. DOMQ中己方智能体的策略都是在
对手相关的环境中学习到的,对每种类型的对手都有
一定的针对性,而VMQ则是不知道环境中有若干个
类型的对手,或者说即使知道也无法区分,自然难以
学习到应对每个对手的纳什均衡策略. VMQ只能通过
与环境交互,得到一个平均状态下的策略,这在对手
对环境影响很小的时候,也许有不错的性能,但一旦
对手对环境的影响较大,那么性能会急速下降. 此外,
DOMQ算法还实现了接近MQ-RMKO算法的性能,
这是十分优秀的结果, MQ-RMKO已知环境所有信息
和每局游戏对手的类型,这意味着在MQ-RMKO方法
中,博弈变成了完全信息的博弈.非完全信息博弈比
完全信息博弈困难得多,而DOMQ仍能达到接近
MQ-RMKO的性能,也证明了本文提出的方法的有效
性. 而DOMQ与MQ-RMKO之间的差距,主要由两个
方面产生: 1)在游戏历史较少的时候,辨别对手的类
型可能会出错; 2)在建模阶段收集到的数据有限,
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建立的模型存在误差. 这两个问题在本文的OI-
TZMGs环境中是无法避免的,因此和MQ-RMKO
方法有一定差距在所难免.

5 结结结论论论

本文针对非完全信息博弈中的一个常见问

题—–存在多种对手类型且难以区分,提出了一种更
为宽泛OI-TZMGs模型,并给出了对手辨识的极大极
小Q学习(DOMQ).该算法首先建立对手相关的环境
模型,再使用相应模型训练己方智能体以获得与相应
对手的纳什均衡策略,最后在实际对战中判断对手类
型,使用相应的策略以达到均衡. 在本文搭建的仿真
环境中, DOMQ算法达到了接近信息完全已知的极大
极小Q学习算法的性能,并且性能显著优于传统的极
大极小Q学习.
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