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摘要摘要：：深度强化学习是一种兼具深度学习特征提取能力和强化学习序列决策能力的智能体建模方

法，能够弥补传统对手建模方法存在的非平稳性适应差、特征选取复杂、状态空间表示能力不足

等问题。将基于深度强化学习的对手建模方法分为显式建模和隐式建模两类，按照类别梳理相应

的理论、模型、算法，以及适用场景；介绍基于深度强化学习的对手建模技术在不同领域的应用

情况；总结亟需解决的关键问题以及发展方向，为基于深度强化学习的对手建模方法提供较全面

的研究综述。
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Abstract: Deep reinforcement learning is an agent modeling method with both deep learning feature 

extraction ability and reinforcement learning sequence decision-making ability, which can make up for 

the depleted non-stationary adaptation, complex feature selection and insufficient state-space 

representation ability of traditional opponent modeling. The deep reinforcement learning-based 

opponent modeling methods are divided into two categories, explicit modeling and implicit modeling, 

and the corresponding theories, models, algorithms and applicable scenarios are sorted out according to 

the categories. The applications of deep reinforcement learning-based opponent modeling techniques 

on different fields are introduced. The key problems and future development are summarized to provide 

a comprehensive research review for the deep reinforcement learning-based opponent modeling 
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0 引言引言

如何在合作、竞争的复杂任务场景中自主决

策是当前人工智能领域所要解决的关键问题。在

游戏人工智能、军事仿真、自动驾驶、机器人集

群控制等应用场景的多智能体系统中，智能体具

有感知、记忆、规划、决策、交流、行动等许多

能力，其中对其他智能体行为、意图、信念等的

推理十分重要。在此过程中，智能体往往需要通

过观察其他智能体，建立除自身以外的其他智能

体抽象模型，推理其行为、意图、信念等要素，

并用于辅助自身决策，此过程涉及到的方法被称

为对手建模(opponent modeling, OM)。

对手建模不仅关注竞争场景下的敌方智能体

建模，而且还考虑合作场景下的友方建模，因

此，有些文献又称其为建模其他智能体。从理论

上讲，完全理性的智能体能够做出当前条件下的

最优策略，实现收益的最大化。然而，现实情况

下的智能体通常只具有有限程度理性
[1]
，决策受

到情绪、偏好等影响，往往以“满意”作为收益

标准。此外，基于规则的智能体，如产生式规

则、启发式算法等
[2-4]

，遵循预置规则机制，行为

模式僵硬、易于预测、理性程度不足，对手建模

技术使智能体能够快速适应对手的行为方式并且

在对抗中利用其弱点获取更高收益，或在合作中

使团队获得更大回报。现有的对手建模方法如策

略重构、类型推理、意图识别、递归推理等方

法
[5]
，具有模型可解释、认知推理层次深的特性。

然而，要进一步应用于贴近现实的问题场景仍然

存在动态环境适应性弱、特征选取复杂、状态空

间表示能力不足、方法在规模上的可扩展性不强

等诸多缺陷。

针对以上不足，研究者们将以深度 Q 网络

(deep Q network, DQN)
[6]
为代表的深度强化学习算

法(deep reinforcement learning, DRL)引入到对手建

模领域。其中，强化学习是智能体学习如何与环

境交互，达到最大化价值和最优策略的自主决策

算法。深度学习则能够从高维感知数据中提取抽

象特征，对复杂的价值函数和策略函数具有很强

的拟合能力。DRL有机地结合了深度学习与强化

学习，前者能够增强感知与表达能力，后者提供

最优决策能力，使基于 DRL 的对手建模 (DRL-

OM)技术对复杂环境中其他智能体具有更好的认

知能力，目前已在德州扑克
[7-8]

、星际争霸 II
[9]
等多

智能体问题场景取得优异的表现。

DRL-OM是DRL方法在对手建模应用中的研

究分支，涉及人工智能、神经科学、认知心理学、

博弈论等众多领域。有别于以往的对手建模方

法
[10]
，DRL-OM研究涉及更复杂的应用场景、更

多元的领域交叉，在问题特性、建模方式、应用

场景上和传统方法具有较大差异。虽然许多现有

文献
[11-12]

将对手建模领域的已有研究进行了汇总分

类，但目前尚没有将基于DRL方法的对手建模进

行系统研究的综述文章。此外，有关多智能体强

化学习的综述研究
[13-14]

也阐述了对手建模的应用，

然而它们的内容普遍较少涉及对手建模原理，也

没有系统地分类和总结对手建模方法。随着DRL

越来越广泛地应用在对手建模中，领域内涌现出

许多崭新的理论和方法，远超现有文献总结的涵

盖范围。因此，本文将 DRL 算法作为研究出发

点，基于对手的理性程度和建模机理提出不同于

现有文献
[11-12]

的对手建模分类标准。此外，对手建

模技术的更新迭代为现实应用提供了机遇和挑战，

为此，本文汇总归纳了DRL-OM方法在应用领域

的相关研究工作。

1　基本原理　基本原理

1.1　　对手建模原理对手建模原理

根据文献[5]中的定义，对手建模是一种在无

法观察到其他智能体内部状态的情况下，自身智

能体以观测和先验知识为输入，通过交互、观测、

推理等过程捕获无法直接感知的隐藏信息，将其

他一个或多个智能体的类别、目标、动作等预测
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信息和意图、计划、策略等认知信息作为输出的

建模方法，其核心是帮助建模者利用对手策略或

根据对手隐藏的信息制定更好的响应策略。

如图1所示，对手建模可以划分为数据获取、

特征提取、学习规划、策略响应4个阶段
[15]
。根据

对手建模的应用目的，对手建模能在对抗场景中

预测对手行为并予以回击，或利用对手策略上的

疏漏获取更高收益。对手建模也可以在合作场景

中建立团队成员的模型，在行动前予以配合，实

现更为高效的任务协同。

一般来说，对手建模方法可以分为显式对手

建模和隐式对手建模。前者需要建立预测对手的

行为模型或者推理过程。具体来说，显式建模从

与对手的在线交互中获取数据，提取对手的行动、

意图、信念特征，并且将对手特征预测和规划推

理两部分解耦，便于直观分析。典型的显式对手

建模方法有策略重构
[16-17]

、递归推理
[18-19]

、图模

型
[20-21]

、群体建模
[22-23]

等。显式建模的优点是结果

预测精准，模型可信性强。缺点是特征表示复杂，

需要较强的先验知识用于设计模型架构。

与显式建模方法相对，隐式建模不是建立其他

智能体的显式模型，而是在自身结构或推理过程中

含蓄地编码对手智能体，例如，将建模和规划合为

一体或者将捕获的对手行为特征蕴含在机器学习模

型的优化目标中。隐式建模方法可以通过对手交互

的历史数据离线训练，避免了在线计算资源开销

大、决策时延长的问题。典型的方法包括特征聚

类
[24-25]

、神经网络预测
[26]
、意图识别

[27-29]
、类别推

理
[30-31]

等。隐式对手建模避免了在线计算和先验知

识要求，有利于在信息不完全的情况下决策。缺点

是由于无法有效衡量学到的行为预测模型和真实之

间的差异，导致难以权衡模型的探索和利用问题。

1.2　　对手建模中的对手建模中的DRL算法算法

强化学习通常将问题建模成马尔科夫决策过

程(Markov decision process, MDP)，MDP模型中状

态具有马尔科夫性，即智能体的当前状态只与前一

状态有关。MDP可以表示为由状态、动作、奖励、

转移、折扣因子<S, A, R, T, γ>组成的五元组。针对

规模较小的离散状态-动作空间，传统的强化学习方

法常使用状态价值表或线性函数近似的方式求解。

在强化学习方法的基础上，DRL将深度神经

网络(deep neural network, DNN)作为价值和策略的

近似函数，提升了高维输入数据下的特征提取能

力。DRL方法主要分为两大类
[32]
：值函数近似方法

和策略梯度方法。值函数近似方法通过神经网络梯

度下降逼近动作价值函数，缺点是容易收敛到局部

最优点，难以处理连续动作空间的任务；策略梯度

方法是将策略参数化，通过深度神经网络逼近策略

函数，再沿着策略梯度方向求解最优策略。

历史交互

数据

在线采样

/观测

领域知识

类别标注

专家策略

显式建模

生成

模型
行动规划

隐式建模

行为预测模型

计算最优

策略

数据获取 特征提取 学习规划 策略响应

…

图1 对手建模方法流程

Fig. 1 Workflow of opponent modeling methods
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1.2.1　　值函数近似方法值函数近似方法

Q学习算法是无模型强化学习的一种，通过

单步时序差分学习最优行动值。Q学习算法的更

新公式为

Q* (sa)¬Q(sa)+ α(r + γ max
a'

Q(s'a' )-Q(sa))

(1)

式中：(sa)为当前状态和采取的动作；(s'a' )为下

一状态和采取的下一动作；α为动作价值函数的学

习率；r为当前状态返回的奖励；γ为衰减因子。

动作价值函数Q(sa)通过式(1)时序差分近似到最

优动作价值函数Q*。

DQN将式(1)用于构造卷积神经网络的损失函

数，输入当前状态信息，利用Q学习计算所有动

作价值并选出最大值的动作输出。此外，DQN采

用离线策略更新提高样本利用率，通过使用经验

回放池减少样本之间的时序关系，提高了深度神

经网络训练的收敛性，并且在预测网络更新时，

固定目标网络参数，提高了Q学习的稳定性。

DQN 存在诸多不足，如经验回放池容量有

限、需要完整观测信息。深度循环 Q 网络(deep 

recurrent Q network, DRQN)
[33]
使用长短时记忆网络

代替全连接层网络，用于解决部分可观测条件下

的决策问题。

1.2.2　　策略梯度方法策略梯度方法

DQN 无法处理连续动作控制任务，因此

Lillicrap等
[34]
在确定性梯度理论基础上结合Actor-

Critic框架提出了深度确定性策略梯度算法(deep 

deterministic policy gradient algorithms, DDPG)。

DDPG将动作策略和动作策略探索的学习更新分

离，执行动作策略时使用确定性策略，探索时使用

随机策略。类似于DQN，DDPG训练时从经验回

放池中采样，对目标网络和预测网络进行离线策略

更新。每个网络采用Actor-Critic结构，分别进行

策略更新和值函数更新，使Q网络更容易收敛。

根据异步强化学习的思想，Mnih等
[35]
提出异

步优势演员-评论家算法(asynchronous advantage 

actor-critic, A3C)。A3C创建多线程同步训练，演

员-评论家框架的智能体在相互间不干扰的并行环

境中更新参数。A3C是多个worker从环境副本中

收集经验，计算梯度之后，将梯度上传给主网络，

更新主网络，并下载最新的主网络副本。避免了

单一智能体连续提交更新的问题，以此降低样本

相关性，提高收敛能力。

策略梯度方法具有选择更新步长的问题。步

长过短会增加迭代耗时，而过长会导致更新到差

策略，差策略产生的数据导致策略进一步变差，

最终模型效果不佳。Schulman等
[36]
提出信任域策

略优化算法，在策略更新中选择合适的步长，保

证奖励函数单调增加。近端策略优化 (proximal 

policy optimization, PPO)
[37]
在信任域策略优化算法

的基础上使用一阶优化代替强约束，降低策略更

新前后的分布差异性，解决了一般信任域优化算

法运算复杂问题。

DRL方法在单智能体场景下大获成功，并且

在多智能体场景中应用越来越广泛。对手建模技

术与DRL的结合为解决多智能体决策问题带来新

的突破点。表 1总结了两类代表性的DRL方法，

并列举了其中在对手建模领域应用较多的算法。

表1　对手建模使用的深度强化学习算法

Table 1　Deep reinforcement learning algorithms in OM

分类

值函数近似

策略梯度

算法

DQN[6]

DRQN[33]

DDPG[34]

A3C[35]

PPO[37]

优点

经验复用、离轨策略机制

采用LSTM代替全连接层

确定性策略、Actor-Critic框架

多线程学习、异步更新参数

有裁剪的自适应超参数KL散度

不足

无法用于高维、连续空间

完全可观测下表现不如DQN

无法处理离散问题、难以确定更新步长

更新策略方差较大

对差异性较大样本敏感
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2　基于　基于DRL的显式对手建模的显式对手建模

按照对手的理性程度和建模机理，基于DRL

的显式对手建模的主要方法可以分为博弈均衡策

略建模方法和递归推理建模方法。博弈均衡策略

方法主张对手的绝对理性，采用博弈论的均衡原

理建模，递归推理方法强调了智能体具备有限理

性，从认知心理学的人类理性研究中获取灵感。

基于博弈均衡策略的建模方法尝试通过智能

体自演收敛至博弈均衡，并且在序列、非零和等

类型的博弈中追求绝对理性。主要方法有：①基

于虚拟自博弈的建模方法；②基于反事实遗憾值

最小化的建模方法；③基于MiniMax均衡的建模

方法。

2.1　　博弈均衡策略建模博弈均衡策略建模

2.1.1　　博弈论基础概念博弈论基础概念

博弈论与多智能体系统的结合由来已久，许

多对手建模方法受到博弈论的启发。在这类方法

中，DRL利用强化学习的状态采样更新代替了传

统的状态空间遍历，提升了学习最优策略的效率，

采用深度学习的非线性近似能力来拟合更高维的

博弈问题。

纳什均衡是博弈论中标志性的均衡解，代表

着任何人无法通过单独偏离纳什均衡策略而获得

更高收益。

定义 1 纳什均衡(Nash equilibrium, NE)以玩

家同时决策的策略型博弈为例，将其形式化为集

合G=(N Ai fi ) iÎN，其中，N为玩家集合；Ai为

玩家 i的策略集合；fi为玩家 i的收益函数。博弈G

的纳什均衡满足

fi (s
*
i  s

*
-i )≥ fi (Ai s

*
-i )  "iÎN (2)

式中：s*
i 为玩家 i采取的最优策略。

定义2 虚拟博弈(fictitious play, FP)是一类求

解纳什均衡的方法，它根据对手的平均经验做出

最优策略，将最优策略加入平均经验，并以此反

复迭代的学习过程。如公式(3)所示，第 n次迭代

的智能体平均经验为σn，最优策略为b(σn )。

σn + 1Î(1 - 1/(n + 1))σn + 1/(n + 1)× bσn (3)

定义3 扩展式博弈(extensive-form game, XFG)

可表示为有序的向量Γ=(N V E x0ViO u) iÎN，

其中，N为参与人的有限集合；(V E x0 )是博弈

树，Vi为非叶节点；O为博弈可能结果集合；u为

从博弈终点至集合O的效用映射。

博弈树搜索是另一类求解纳什均衡的学习方

法，包括反事实遗憾值最小化(CFR Minimization, 

counterfactual regret minimization)和蒙特卡罗树搜

索等，它们通过遍历博弈树计算扩展型博弈的状

态、动作价值。

定义4 MiniMax均衡是博弈中具有安全性象

征的均衡解，代表着玩家选择获得最高收益的保

底策略。对于策略型博弈G，玩家 i的最大最小值

满足

f-i = max
siÎAi

min
s-iÎA-i

fi (sis-i ) (4)

2.1.2　　虚拟自博弈虚拟自博弈

虚拟自博弈
[38]
的主要思想是在扩展式博弈中

跟踪对手的历史行为，并根据对手的平均策略选

择最佳对策。神经虚拟自博弈(neural fictitious self-

play, NFSP)
[39-41]

以虚拟自博弈为基础，利用深度神

经网络拓展了不完全信息博弈的研究，并在诸如

扑克的场景下达到近似纳什均衡。如图 2 所示，

NFSP的最佳反应依赖于最佳响应网络和历史平均

网络。最佳响应网络的实现是基于DQN，以 ϵ−贪
婪的策略探索行为奖励，学习Q值得到对其他智

能体历史行为的最佳响应。历史平均网络是模仿

对手智能体历史最佳响应的对手模型，使用多层

神经网络通过监督学习实现对从状态到行为的对

手策略映射。在不完全信息博弈的二人德州扑克

游戏中，NFSP智能体能够在没有领域先验知识的

情况下收敛至近似纳什均衡。然而基于DQN的最

优响应在对手策略变化的博弈中难以收敛，并且

面临在搜索规模巨大、搜索深度较深的场景学习

困难等问题。针对 NFSP 无法收敛最优的问题，
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Zhang等
[41]
提出将蒙特卡罗树与NFSP相结合，以

在线更新策略的蒙特卡罗搜索的方式训练，解决

了DQN无法近似最优解的问题，缺点是蒙特卡罗

搜索存在产生样本方差大的问题。

(policy-space response oracles, PSRO)
[42]

是在

NFSP的概念上进一步推广，证明虚拟博弈是以先

前近似最佳反应为依据的一个特定元策略分布。

假定元策略并非唯一，PSRO通过基于线性规划、

虚拟博弈、遗憾值最小化等算法实现的元策略求

解器为每个智能体依次选择混合元策略。当每个

智能体计算当前的元策略时，同时基于对手智能

体的元策略集进行概率抽样，获得对手的混合策

略，并据此计算最优响应策略更新元策略集。这

类方法防止对特定策略的响应过度拟合，从而提

供了一种对手规范化的形式。由于 PSRO算法与

行为博弈论模型的相似性，该算法又产生了一个

独立的近似扩展版本，计算智能体的最佳响应，

称为深度认知层次。在多玩家博弈中，PSRO计算

纳什均衡常面临均衡选择问题。α-rank
[43]
是一种用

于大规模多智能体交互中评估和排序智能体的进

化动力学方法。Muller等
[44-45]

将α-rank方法应用在

PSRO算法中，结合卡尔科夫-康尼链作为评价解

概念。马尔科夫-康尼链刻画智能体种群的长期动

态，作为评估对手优劣势的标准，使一般和多玩

家博弈中包括非纳什均衡策略的所有策略得到充

分训练改进。

2.1.3　　反事实遗憾值最小化反事实遗憾值最小化

虚拟自博弈的方法需要在真实对手交互中学

习策略，然而许多应用场景无法满足与对手多次

交互训练的前提条件。研究人员利用模拟的方法

解决该问题，Martin等
[46]
提出的反事实遗憾值最

小化是利用自我博弈来最小化反事实遗憾从而拟

合纳什均衡的方法，能够很好地模拟扩展式博弈

的树分支节点，并在扑克游戏中取得成功。它的

流程是对所有信息集 IÎ Li进行遗憾匹配计算，更

新平均策略集 σ̄ t
i 并计算玩家 i的反事实收益值 ut

i，

最后使用反事实收益更新累计遗憾值Rt
i。然而记

录所有节点的累计遗憾值导致算法的计算和存储

开销巨大。遗憾匹配计算式为

σ t (a)=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Rt - 1 + (a)∑
a′ÎA

Rt - 1 + (a′ )
 if ∑

a′ÎA

Rt - 1 + (a′ ) > 0

1
|A|

  otherwise

(5)

为解决最小化反事实遗憾值方法计算速度问

题，研究者们从其原理出发提出一系列在线学习

方法
[47-51]

。Lanctot等
[48]
采用蒙特卡罗采样方式对博

弈树进行部分抽样，相较原方法计算效率提升 10

倍，并且证明抽样更新的遗憾收益值是真实值的

无偏估计。Tammelin
[51]
将平均策略的收益加以衰

减，提高了近期迭代策略的权重。针对CFR算法

的存储效率问题，研究者们也提出状态空间压缩

和问题抽象方法
[52-53]

。研究者也尝试对CFR方法

的时效性问题和简化问题规模提出解法。王鹏

程
[54]
提出适用于强化学习的模式匹配扑克建模方

法，基于蒙特卡罗博弈树搜索计算回报函数，利

用基于长短时记忆网络的DQN学习特征，降低了

博弈问题求解难度。在非完全信息条件下，基于

CFR方法的智能体在决策时建模对手可能采取的

所有行动，将其表示为一个信息集，并学习使信

息集遗憾值最小的自身策略。

2.1.4　　MiniMax均衡均衡

上述两类模型是从纳什均衡角度求解对手建模

NFSP智能体 NFSP智能体

最优响应网络

平均响应网络

监督学习 监督学习

强化学习 最优响应网络

平均响应网络

图2 NFSP智能体架构

Fig. 2 Architecture of NFSP agents
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的最优策略，而MiniMax均衡是以安全性为前提的

均衡策略对手建模方法。Wright等
[55]
改进了定量认

知层次模型中的0级(Level-0)模型，首先手工筛选

出最大最小收益、最小最大悔度等特征，将这些特

征线性加权组合成为0级模型以表示智能体的初始

行为，再将0级模型经过定量认知推理后得到一个

有限层次推理的对手行为模型。该方法在多种游戏

的玩家数据集中实验，测试结果表明对手建模能够

模拟出有限程度理性的人类行为。

Li等
[56]
将最大最小思想作为多智能体环境中

鲁棒学习的一种方法，即使智能体在训练中没有

获得最优策略，学习到的鲁棒策略也使任务表现

足够良好。徐浩添将MADDPG算法
[57]
扩展到最大最

小多智能体深度确定性策略梯度(minimax multi-

agent deep deterministic policy gradient, M3DDPG)
[56]
，

该算法在考虑最坏情况的假设下更新策略，即对

手模型假设所有其他智能体都将采取敌对行动，

并且选择能够使自身收益最小的策略。最大最小

策略的学习目标在连续动作空间计算上难以直接

优化，因此，他们通过鲁棒强化学习中的最差噪

声概念隐含地学习最大最小值，提出了多智能体

对抗学习来解决计算最大最小策略的问题。

2.1.5　　博弈均衡策略建模方法总结博弈均衡策略建模方法总结

基于博弈均衡策略的DRL-OM建模方法采用

虚拟博弈、遗憾值最小化等学习方法，并且引入

纳什均衡、最大最小均衡等均衡解概念作为效果

的衡量标准。该类方法的优点是在给定适当的约

束条件和博弈场景下，模型具有较强的理论支撑，

以及在应对绝对理性对手时最优策略的收敛性有

保证。然而，缺点是没有刻画对手特有行为习惯

的能力，无法在对手模型弱点上加以利用，获得

超越均衡解的收益。此外，在解决如非零和博弈、

大规模零和博弈等NP-完全复杂度问题时，现有

博弈论方法难以精确求解纳什均衡。表 2对比了

博弈均衡策略的代表性算法，分别对其研究动机、

模型效果总结阐述。

表2　博弈均衡策略方法的研究动机、求解问题与效果

Table 2　 Research motivation, solved problem and effects of game equilibrium strategy methods

分类

虚拟

自博弈

反事实

遗憾值

最小化

MiniMax

均衡

方法

FSP[38]

NFSP[39]

PSRO[42]

α-PSRO[44]

MCCFR[48]

CFR+[51]

Level-0[55]

M3DDPG[56]

研究动机

将FP推广至扩展式博弈

使用神经网络近似最优策略和

平均策略

求解子博弈元策略，合并成完

整策略

训练改进群体的每种策略，而

非单纯训练纳什均衡策略

采用蒙特卡罗抽样代替树节点

遍历计算各个状态的遗憾值

采用保证动作的遗憾值为正

数，累计值不减少的遗憾值匹配

方法

有限理性的对手行动源自 0级

策略的递归推理，0级策略采用

人工筛选策略

采用保底策略鲁棒应对变化对

手的多智能体DRL算法

对手模型

对手的历史平均最

佳响应

多层神经网络近似的

对手历史平均最佳响应

将博弈对手的历史

策略记录在元策略集

马尔科夫-康尼链评

价对手种群的质量

包含对手所有可能

行动的信息集

包含对手所有可能

行动的信息集

以MiniMax策略为 0

级的定量认知层次策略

导致自身收益最小

的对手策略

模型效果

强化学习实现最优响应，监督学习实

现平均策略，收敛至纳什均衡

基于 DQN 实现端到端学习，并收

敛至纳什均衡

使用DO算法[58]训练新策略，收敛性

受到对手策略采样方式的影响

策略收敛于 α-rank解[43]，改进了群

体博弈的均衡收敛性

蒙特卡罗抽样是对遗憾值无偏估

计，且在不完美信息扩展式博弈中

快速收敛

改进遗憾值匹配机制，使CFR算法

加速收敛近似纳什均衡

0级策略改进认知层次模型的效果，

数据集实验结果有效预测人类行为

采用对抗学习方法求解连续动态环

境的MiniMax均衡策略
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2.2　　递归推理建模递归推理建模

基于递归推理方法从认知心理学角度刻画了

智能体和其他个体的心理活动，试图模仿人类社

会的信念推理、意图推理等认知行为过程，期望

实现智能体的有限理性决策。主要方法有：①基

于心智理论的建模方法；②基于认知层次结构的

建模方法；③基于贝叶斯策略复用的建模方法。

2.2.1　　心智理论心智理论

心智理论是递归推理中的一类方法
[59]
，被认

为是有助于增强深度强化学习可解释性的理论之

一。在心智理论方法中，智能体对其他智能体的

心理状态有明确的信念。换而言之，其他智能体

的心理状态也可能包含该智能体的信念和心理状

态。Rabinowitz等
[60]
根据心智理论提出预测对手特

征和精神状态的心智理论网络 (theory of mind 

network, ToMnet)。ToMnet通过观察获取对手的先

验知识，通过元学习建立智能体的模型。ToMnet

遵循一个前提假设：当遇到一个新对手时，智能

体应该已经对其行为有了强大且丰富的先验知识。

如图 3 所示，ToMnet 架构由 3 类网络组成：

①个性网络从一组部分可观测马尔科夫过程中解

析智能体的历史轨迹，形成个性嵌入 echar；②精

神状态网络输入字符嵌入 echar 和最近回合的轨迹

输出精神状态嵌入 emental；③预测网络将当前状态

以及其他网络的输出作为输入，输出预测对手下

步动作概率 π̂，对象损耗概率 ĉ 和后继表征 SR。

ToMnet正是基于 3类网络的表征信息建立对手模

型，在实验中分别利用贝叶斯层次推理、逆强化

学习、表征学习等方法对随机策略智能体的行为

进行预测；对基于目标智能体的目标进行推理；

对不同种类的DRL智能体进行聚类区分；对智能

体的错误信念进行判断；预测智能体的部分观察

和信念。ToMnet的一个主要优点是普适性，它作

为一种元学习框架，对贝叶斯最优响应、强化学

习值迭代、深度强化学习网络的智能体实现方法

均有出色表现。在离散网格环境中的测试结果表

明ToMnet的用途广泛，能够预测通用智能体的一

般行为，或者针对特定智能体预测特定的行为。

同时，它的模型符合认知科学规律，具有很好的

人工智能可解释性。

2.2.2　　认知层次结构认知层次结构

心理学学者认为人类会将自身信念、意图和情

绪归因于他人，并且使用推理能力递归地思考他人

的想法，称为信念嵌套
[61]
。通过学习其他玩家信念

状态的模型进行递归推理，这种信念的嵌套可以表

现为“我相信你相信我相信”。量化认知层次结构

利用量化响应和有限迭代策略推理反映有限理性的

人类行为。假定每个智能体具有有限K级推理深

度，Hartford等
[62]
将正则博弈的收益矩阵编码，构

造模拟递归推理的神经网络结构。第1层网络结构

是收益矩阵映射到行动向量的对手策略，作为对手

模型的0级策略。从0级到K级推理的过程，前几

级的策略将作为隐藏向量输入的神经网络，学习一

个从隐藏层映射到动作维度的输出函数，用于模拟

对手模型当前一级的策略，实现了基于认知层次结

构的对手建模。该方法的优点是避免了手动筛选特

征，调试了模型参数，但是该方法的架构设计较为

初步，只适用于双人游戏且无重复的博弈。

Wen 等
[63]

提 出 概 率 递 归 推 理 (probabilistic 

recursive reasoning, PR2)框架，考虑对手下一步行

动对自身策略可能带来的影响，将对手建模转化

历史轨迹

当前状态

个性网

近期轨迹

精神状态网

预测网

π̂ ĉ SR

echar emental

图3 心智网络架构

Fig. 3 Theory of mind network architecture
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为推理对手下一步行动的条件概率，采用变分贝

叶斯方法逼近对手的条件策略，使每个智能体找

到最优策略，然后改进当前策略，在 DQN 和

DDPG上实现自博弈收敛至纳什均衡。

然而 PR2的推理层次只有 1级，无法满足有

限理性建模的需要。因此，为解决深层次推理的

问题，Wen等
[64]
又在概率图模型基础上设计了广

义递归推理 (generalized recursive reasoning, GR2)

框架，将对手下一步行动的推理拓展到了K层级

推理，其中第 k级推理为对1~k-1级策略联合条件

概率的最优响应策略，而对手模型是基于前K-1

级策略做出的最优策略。从当前状态 s开始，智能

体 i的 1级行为 ai
1取决于对手 0级行动 a-i

0 ，k级行

为 ai
k 取决于对手的 k-1级行动 a-i

k - 1 提供深层次推

理结构的理论支撑。如图 4所示，在此基础上推

导出GR2演员-评论家算法，理论上证明了GR2

条件下完美贝叶斯均衡的存在性，以及策略梯度

方法在二人范式博弈上的收敛性。

2.2.3　　贝叶斯策略复用贝叶斯策略复用

以往的对手建模通常假定智能体执行固定策

略，研究者们注意到智能体可能在多种策略间切

换选择，因此，设计出监测和学习对手策略的对

手建模机制。切换智能体模型是一类结合贝叶斯

神经网络，从观察到的状态-动作轨迹中学习对手

模型的研究
[65]
。贝叶斯策略重用

[66]
是一个根据收

益更新任务信念的贝叶斯模型，选择最大化收益

的策略作为当前最可信的策略。

Hernandez等
[67]
提出改进的贝叶斯策略重用+

(Bayesian policy reuse+ , BPR+)算法，将贝叶斯策

略重用框架从单智能体扩展到了多智能体情景，以

在线方式学习新的性能模型。BPR+方法的对手模

型是一个以奖励评估对手策略信任度的贝叶斯模

型，选择当前最可信的策略作为对手策略。然而

BPR+的局限性是它的自我博弈行为策略表现不佳。

为了提升模型的泛化性，Zheng等
[68]
提出蒸馏策略

网络-贝叶斯策略重用+ (distilled policy network-

Bayesian policy reuse+, DPN-BPR+)，通过神经网

络扩展了BPR+算法，并且根据行为和奖励信号共

同检测对手策略。然而上述方法没有考虑具有复杂

决策逻辑的对手策略识别问题，Yang等
[69]
从贝叶斯

心智理论获得灵感，提出一种深度贝叶斯心智方法

(deep Bayesian theory of mind, Deep Bayes-ToMoP)

用于识别高层次推理策略，考虑策略库中对手策略

的信任度以应对不同类型智能体。Deep Bayes-

ToMoP根据心智理论的递归推理框架提供了一个

更高层次的推理策略，识别应对未知的对手策略，

面对复杂的决策逻辑也能获得智能体的最优对策。

2.2.4　　递归推理建模方法总结递归推理建模方法总结

递归推理建模方法模拟了人类的嵌套信念推

理、切换策略推理等思维逻辑，从认知机理上阐述

了对手建模的过程。基于递归推理的DRL-OM方

法优点是能够用来显式预测行为、意图、目标、信

念等认知要素，适用于建模对手的有限理性决策过

程，在人类玩家数据集和简单博弈场景得到可行性

验证。缺点是目前研究进展尚为初步，现有成果只

能解决少数理想条件下的问题，在复杂的实际场景

尚难以应用。表3对递归推理的代表性算法研究动

机、创新点与局限进行了总结阐述。

第0层

第1层

第1级                   第2级                        第k级

低层级递归推理

a-i
0

ai
1

s

a-i

ai
0

a-i
1

s

a-i

0i
 

ai
0

a-i
k -1

ai
k

s

a-i

0i
 

0i
 

ai
2

…

…

图4 递归推理过程概率图模型

Fig. 4 Probabilistic graph model of recursive inference 
process
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3　基于　基于DRL的隐式对手建模的隐式对手建模

隐式对手建模方法没有预置形式化的对手，

而是按照任务需求利用对手信息，与深度强化学

习结合影响自身决策。因此，根据对手模型的作

用机理，本文将基于DRL的隐式对手建模主要方

法分为：①基于辅助任务的建模方法；②基于学

习表征的建模方法；③基于最大化概率推理的建

模方法；④基于自我-他人交互的建模方法。

3.1　　辅助任务辅助任务

辅助任务是一种多任务的DRL方法
[70]
，为智

能体提供了更丰富的行为动机，适合非平稳环境

的学习任务。辅助任务的建模方法设计获取对手

特征的模型，修正强化学习的策略和价值函数，

为强化学习提供与对手博弈的行为动机。该方法

将其他智能体的观测编码作为监督信息输入神经

网络进行训练，提取对手策略特征，用于修正强

化学习的策略和价值函数，完成最大化奖励的目

标
[26,71-72]

。这类方法中具有开创性的工作是He等
[26]

提出的深度强化对手网络 (deep reinforcement 

opponent network, DRON)。在多智能体系统中，

对手的行动将会改变环境状态转移，从而影响智

能体强化学习过程的收敛性。因此，DRON同时

训练Q值网络和对手策略表征网络，将对手策略

表征作为环境已知条件帮助Q值网络收敛。在具

体实现中，DRON在DQN的基础上改造，使用一

个网络评估Q值，另一个网络则负责对手建模，

以对手的行动作为输入，捕获当前对手的特征，

用于学习对手策略。在此基础上，它结合多个专

家网络预测估计Q值，每个专家网络捕获一种对

手策略。在 1v1足球比赛场景下DRON智能体与

基于规则的对手智能体对抗训练，DRON智能体

赢得了 99.86% 的进攻，并且防守成功不低于

90.20%。该方法的缺点是专家网络的模型和输入

需要依据先验知识手工设定。

与人工方法相比，许多研究采用监督学习的

方法选取特征。例如，深度策略推理Q网络(deep 

policy inference Q-network, DPIQN)
[71]
和深度策略

推理循环 Q 网络 (deep policy inference recurrent 

Q-network, DPIRQN)
[71]
计算推断出对手策略和对

手的真实观察(one-hot编码的动作向量)之间的交

叉熵，提出一种自适应系数辅助修正对手模型的

损失函数，用于学习对手策略的辅助任务。

DPIQN和DPIRQN通过卷积神经网络处理图像数

表3　递归推理方法的研究动机、创新点与局限总结

Table 3　Summary of research motivations, innovations and limitations of recursive reasoning methods

类别

心智理论

认知层次

结构

贝叶斯

策略复用

算法

ToMnet[60]

PR2[63]

GR2[64]

DPN-BPR+[68]

Deep Bayes 

ToMop[69]

研究动机

从心智理论提出符合人

类认知的元学习对手模型

智能体具有推断对手策

略的信念递归推理能力

借助不同层次结构的递

归推理建模对手的有限理性

针对非平稳的对手策略，

提出策略检测和复用机制

将BPR预测能力和心智

理论的递归推理能力结合

互补

模型用途

预测的对手行

为、目标、信念

推理对手下一

步意图

以K层深度推

理对手的下一

步意图

根据收益更新

对当前对手策略

的信念

在 BPR 信 念

基础上多层递归

推理

创新点

建立元学习的先验模型，

用于预测表征和心智状态

提出多智能体概率递归

推理的分布式框架，利用

变分贝叶斯推理对手策略

设计了基于概率图模型

的层次结构，并证明存在

完美贝叶斯均衡

深度神经网络作为BPR+

的值函数近似，使用网络

蒸馏存储最优响应策略

具有学习对手演化和应

对未知对手策略的能力

局限性

适用的实验场景简

单，环境完全可观

二人博弈场景收

敛，复杂合作场景

中表现不足

具有递归推理层级

选择问题，带来更高

计算要求

假定对手在固定

策略之间切换，无

法识别连续演化的

对手策略

在线学习新策略

的耗时长，无法应对

多个对手

•• 680



第 35 卷第 4 期

2023 年 4 月

Vol. 35 No. 4

Apr. 2023徐浩添, 等: 基于深度强化学习的对手建模方法研究综述

http: // www.china-simulation.com

据后，将隐藏层向量分别输入Q值网络和策略特

征学习网络中。策略特征学习网络是一个多层感

知机或LSTM网络，用于从隐藏向量提取对手策

略特征，分别用于Q学习任务和还原对手策略的

辅助任务，并根据任务损失修正网络。同样在1v1

足球场景中，DPIQN智能体几乎完全赢得与基于

规则对手的比赛。此外，Hernandez-Leal 等
[72]
在

A3C 算法的基础上实现参数共享对手建模(agent 

modeling by parameter sharing, AMS)。AMS-A3C

算法基于一套共享的A3C神经网络结构决策和建

模对手，利用修正的损失函数完成改进自身策略

的强化学习任务和监督学习拟合对手行动策略的

辅助任务。实验测试中，利用CNN网络从像素游

戏画面提取对手的隐含特征，用于学习预测对手

策略的辅助任务网络。

3.2　　学习表征学习表征

学习表征的建模方法以无监督的学习形式从

观测信息中提取对手的表征信息，用于增强深度

学习网络的输入信息，无需数据集、奖励等先验

知识，提取表征的常见结构包括图神经网络架

构
[73]
、前馈神经网络

[74]
、循环神经网络

[75]
等。

Tacchetti等
[73]
提出基于图神经网络表征的关系

前向模型(relational forward models, RFM)，以环境

中的对手收益作为监督信号，训练图网络在输入

环境描述后，准确预测出对手的未来行为和奖励，

并增强优势演员-评论家方法的表现。RFM模型

是由图、边缘、节点及各自属性构成的图神经模

型，其中产生的中间表征可以分析多智能体系统

的社会属性，如边缘属性的大小能够解释对手采

取行动的幅度，增删节点后计算边际奖励来衡量

对手的社会关系强度和效用。此外，图神经网络

表征具有很强的关系表示能力，具有网络拓展性，

能够和RNN等神经网络结构结合。

Grover等
[74]
从设计优化损失函数的角度提出

一种基于前馈神经网络的对手表征学习框架

“Emb”，设计了一种基于编码器-解码器的无监督

学习结构。根据不同策略对手表征的真实性和差

异性设计损失函数，从与对手交互的历史数据中

学习连续表征。随后，在PPO算法的基础上实现

具有表征增强的PPO-Emb方法，验证了对手表征

对强化学习策略的提升效果。Emb框架的优点是

采用无监督学习对手特征，样本利用高效，无需

任务领域知识。

3.3　　概率推理概率推理

与学习辅助任务和表征的方法不同，通过引入

表示“最优性”的二元随机变量o，将强化学习定义

为一个概率推理问题。在非完全信息的博弈场景中，

智能体的回报 exp(R(st a
i
t a

-i
t ))由自身策略和包括

对手最优策略在内的条件概率 P(oi
t = 1|st a

i
t a

-i
t )

决定。因此，如式(6)所示，每个智能体的目标是

在给定对手策略下最大化奖励。

max J  ln P(oi
1:T = 1|o-i

1:T = 1) (6)

Tian 等
[76]

提出借助行动隐式通信的 (policy-

belief-iteration, P-BIT)多智能体团队合作方法，

P-BIT方法用于团队合作中的队友建模，模型用于

推理队友的私有信息，并将其作为条件最大化的

条件概率下界来求解最优策略。该算法将使用期

望极大(EM)算法求解决策推理问题。P-BIT在具

体流程中建立信念模块Φi (x-i
t |hi

t )，将观测动作 ht

作为输入，输出队友的私有信息 x-i
t ，策略模块

Φ-i (xi
t|h

-i
t )利用私有信息推测动作分布，2个模块

迭代训练。为了实现协作场景下的多智能体隐式

通信，该算法为策略模块的训练设置辅助奖励，

以鼓励智能体信息交换。

最大熵学习
[77]
常用在单智能体的策略探索中，

用于保证学习策略的多样性。Zheng等
[78]
将多智能

体RL问题建模成贝叶斯推理并提出基于最大熵目

标的正则化对手模型算法 (regularized opponent 

model with maximum entropy objective, ROMMEO)。

ROMMEO将智能体所获得的回报看作学习最优策

略的概率下界，而优化智能体的回报需要对手行

动。因此，为了最大化智能体回报，ROMMEO将
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对手建模策略和对手动作分布之间的KL散度作为

惩罚项预测对手行动，从而保持当前对手模型的

真实性。同时，以增加智能体策略熵的方式提升

策略随机性，用于寻找自身的最优策略。

P-BIT和ROMMEO都将智能体交互显式建模

为“最优性”条件概率的问题，提供了在不完全

信息条件下的团队合作建模思路。P-BIT通过推理

队友私有信息来优化条件概率下界，ROMMEO则

是采用最大熵的方式推理最优策略的条件概率。

它们的缺点是只适用于完全合作博弈场景下的理

性决策，并且最优性策略的收敛性受对手模型的

准确性影响。这些局限性较大地限制了上述方法

的适用范围和实用性。

3.4　　自我自我-他人交互他人交互

前文所述方法大多通过推理对手真实行动，

观察得出对手模型的特征。与此不同的是，许多

研究考虑从衡量智能体自身受到对手交互影响的

角度建立对手模型。例如，当所有智能体具有相

同的输入变量和模型结构，以及近似的任务目标

时，智能体与对手行动的差别取决于目标奖励。

根据这个理念，Raileanu等
[79]
提出了一种推断未知

对手目标的建模方法，即自我-他人建模 (self-

other modeling, SOM)。与以往的方法不同，SOM

不是预测对手策略作为手段，而是估计对手的目

标。SOM智能体使用了 2个决策网络，第 1个用

于计算智能体自身策略，第 2个是学习对手策略

的对手模型。并且SOM显式地建立了智能体的目

标这一概念，将目标作为对手模型的参数，根据

对手模型输出与观测真实对手行动反向传播调节

参数得到对手目标。SOM能够在合作和竞争性的

环境中推断目标，预测出对手的行为，表现优于

独立决策智能体和基于DRQN智能体。SOM算法

的优点是智能体以自身模型推断对手，不需要设

定额外参数来建立对手模型，便于推断任意数量

智能体的目标。其缺点是具有较强的假设，即假

定智能体共享一组目标，每个个体在事件开始时

都被分配一个目标，并且奖励结构取决于他们所

分配的共同目标。此外，SOM算法每步都需要在

线优化目标估计网络，决策时间长。

智能体需要考虑交互过程中的对手学习过程，

而非将其看作静态环境的一部分。根据这一思想，

Zhang等
[80-81]

提出需要在更新自身策略梯度时考虑

对手学习策略的梯度更新，并将对手的学习过程

考虑在自身策略优化中。假设智能体和对手的模

型参数分别为 θ1 和Dθ2，与优化V1 (θ1θ2 )的常规

梯度优化方法不同，研究者认为具有对手学习过

程的 V1 (θ1θ2 +Dθ2 )能够避免学习静态的对手策

略。Zhang等
[80]
假定Dθ2 对 θ1 是不可微的情况下，

在二人博弈实验中取得均衡。Foerster等
[81]
提出的

LOLA(learning with opponent learning awareness)算

法则在Dθ2 对 θ1 可微的假设上利用对手学习过程

优化策略，提出借助对手价值函数的二阶优化项

优化自身梯度。LOLA算法在囚徒博弈中实现最

大双方价值的合作策略，它的缺点是无法在对手

策略不可微时使用，并且忽略了对手能够察觉到

LOLA对其建模并反制的情形。

3.5　　隐式建模方法总结隐式建模方法总结

基于DRL的隐式对手建模方法将对手观测编

码后输入深度神经网络，确立学习某种特征的目

标。该类方法的优点是避免显式的复杂建模过程，

能够端到端地学习预测、推理。它的缺点是基于

黑盒方式构建的隐式建模依赖大量交互样本学习

模型，但由于隐式模型存在不确定性，因此需要

平衡探索和利用之间的关系。表 4详细对比了隐

式建模的各类代表性算法，分别对其研究动机、

创新点与局限进行了分析总结。

4　应用场景　应用场景

DRL-OM方法起初应用于游戏领域的智能体

建模，随着深度强化学习算法在现实场景中的落

地应用，DRL-OM技术也拓展到军事仿真、公共

安全等诸多领域。
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4.1　　游戏人工智能游戏人工智能

游戏是对现实世界问题的抽象模拟，在游戏

人工智能领域中，DRL-OM主要应用于为游戏智

能体提供对手行动预测，提高智能体态势认知能

力，进一步提高游戏局势判断的准确性，从而提

升人机对抗水平。根据游戏种类的区别，对手建

模可以分为棋牌类游戏、即时策略类游戏和街机

格斗类游戏等不同应用类型。

棋牌类游戏具有不完美信息序贯决策的特性，

因此这类游戏的智能体广泛采用基于反事实遗憾

值最小化的显式建模方法。2017年 1月加拿大阿

尔伯特大学开发的DeepStack
[82]
在无限制德州扑克

单挑赛中战胜所有参与的人类玩家。DeepStack采

用了基于CFR理论的递归推理方法，通过强化学

习值函数用于截断博弈子树，以对手遗憾值和自

身范围解算残局。同年，卡耐基梅隆大学Brown

表4　隐式DRL对手建模方法的研究动机、创新点与局限总结

Table 4　Summary of research motivation, innovation points and limitations of implicit based opponent modeling methods

类别

辅助

任务

学习

表征

概率

推理

自我-
他人交互

算法

DRON[26]

DIPQN[71]

AMS-A3C[72]

PPO-Emb[74]

RFM[73]

P-BIT[76]

ROMMEO[78]

SOM[79]

LOLA[81]

研究动机

设计挖掘不同对手

策略隐藏特征的神经

网络

从观测直接提取对

手策略特征，训练对

手建模的辅助任务

在强化学习过程中，

制订估计其他智能体

策略的辅助任务

从交互样本中无监

督地学习对手表征

采用图网络学习智

能体的社会关系表征

多智能体DRL的最

优策略形式化为推理

私有信息的概率下界

多智能体DRL形式

化为基于对手模型的

最优策略变分推理

基于自身策略推理

对手可能的目标，用

于支撑决策

考虑具有学习能力

的对手，解释对手学

习参数的更新对自身

策略影响

模型特点

使用 MLP 处理对手

行动，将表征信息用于

强化学习任务

策略特征网络学习从

观测提取表征，并通过

行为克隆的准确性修正

网络

决策网络与模仿决策的

对手模型共享结构、参

数，降低模型学习成本

提取同时具有策略提

升效果和对手区分度的

表征信息

通过边缘属性、节点

等图结构信息预测对手

行动、评估对手社会关

系强度

使用信念模块根据友

方行为推理其私有信息

预测对手行动，用于

实现学习最优策略的推

理任务

建立拟合对手策略的

神经网络，通过优化对

手策略反向推断对手的

目标

建模对手的价值函

数，求其二阶导优化策

略梯度

创新点

提取对手特征用于

DRL算法决策

设计了调节最大奖励

与对手建模的自适应损

失函数

提出参数共享、策略

表征2套方案，将对手

建模融合进A3C算法

无需领域知识，通用

性 强 ， 适 用 大 多 数

DRL算法

量化智能体交互的

社会属性，网络结构

具有较好拓展性

提出不完美信息条

件下通过行动与队友

传递私有信息的方法

提出最大熵目标的正

则化的对手建模方法

无需额外模型和参

数显式建模，仿照自

身模型推理任意数量

规模对手

策略更新中增加了对

手参数更新项，通过泰

勒展开构造成高阶梯

度项

局限性

手工提取输入专家

网络的特征，可采用

RNN改进

采用经验回放池离线

训练，学习的对手策略

具有较大样本方差

对手模型参数敏感，

难以应对复杂场景、

具有学习能力的对手

无法独立推断，用

于辅助其他 DRL 算法

决策

存在复杂交互关系

的图网络计算困难

适用于简单的二人

合作场景

在线优化参数，训

练时间长。默认对手

目标已知，无法适应

未知智能体

智能体与对手共享

目标，并且奖励结构

取决于目标

默认对手使用可梯

度优化的方法，并且

无法察觉 LOLA 对其

模型进行利用
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等
[83]
研发出的Libratus在无限制德州扑克单挑赛中

击败了更强的人类职业选手。Libratus在游戏初始

将博弈抽象表示为“蓝图”，以便基于蒙特卡罗

CFR算法的求解。游戏过程的中后期，构建“蓝

图”策略内计算的嵌套子博弈求解残局，并且针

对可被对手利用的弱点提出自我改进。

在即时策略类游戏中，2019年10月研究机构

DeepMind提出了星际争霸 II人工智能AlphaStar
[8]
，

面对异构智能体的策略学习问题，他们提出一种

深度强化学习的联盟训练机制，从联盟中选取难

以克服的对手作为陪练，发掘自身暴露的缺陷，

以基于虚拟自博弈的显式DRL-OM方法学习历史

最优策略。

对于街机格斗类游戏，2020年Tang等
[84]
提出

自适应对手模型的滚动时域进化算法，采用交叉

熵、Q学习和策略梯度等多种监督学习和强化学

习等辅助任务的隐式建模方法优化预测对手行动

的有效性。最终基于该算法的智能体击败了基于

MCTS模型的智能体，在 IEEE CoG举办的格斗游

戏AI竞赛上取得最终冠军。此外，对手建模也广

泛应用于第一人称射击
[85-86]

、足球机器人
[87-89]

等游

戏的人工智能。

4.2　　军事仿真军事仿真

DRL-OM技术在军事仿真领域里具有广阔的

发展前景。作为作战中辅助决策的手段，DRL-

OM能够从战场获取的粗糙感知信息中精炼态势、

意图，以增强判别意图遮蔽或战术欺骗的能力，

从而能够为战场指挥控制节点提供高层决策支撑。

广泛应用于水下航行器作战
[90]
、无人机集群对

抗
[91-93]

、模拟蓝军对抗演习
[94-96]

等军事作战场景。

2016年，Dzieńkowski等
[90]
研究了考虑对手潜

艇探测的自动水下机器人最优行动策略，提出一

种应用于复杂海况的改进MiniMax均衡策略显式

DRL-OM方法，利用神经网络模型灵活评估效用

函数，并且由遗传算法调整模型参数。

2018年，空军工程大学的Huang等
[91]
在空战

格斗中建立自主决策无人机飞行系统，利用贝叶

斯推理和滚动时域优化 (Bayesian inference and 

moving horizon optimization, BI&MHO)判断空战态

势，并且基于机动惯性原理建立了对手飞行器的

空中位置预测。2020 年，空军工程大学的 Zhou

等
[92]
提出模拟人脑学习机制的智能空战学习框架，

根据认知科学中对学习、知识和记忆的研究构建

了大脑的认知机制模型。基于此模型和人类的推

理能力，该方法建立了一个长期短期记忆的层次

化多线程学习系统。该方法属于基于心智理论递

归推理的隐式DRL-OM方法，相较BI&MHO具有

更强的态势感知和对手动作预测能力。

2020年美国国防高级研究计划局(DARPA)提

出“针对敌方战术的建设性机器学习作战”

(constructive machine-learning battles with adversary 

tactics, COMBAT)项目
[94]
，旨在建立多组由机器学

习生成战术的模拟蓝军分队，通过仿真作战环境

充分挖掘士兵现有战术行为的缺陷并学习制定对

策。同时，该项目结合深度强化学习算法和博弈

论实现复杂战场环境决策，并利用OneSAF系统
[95]

评估人工智能系统在人机协同回路中的战术有效

性。2021年，中科院的Liu等
[96]
将对手建模运用在

兵棋推演中。该方法在静态地图添加注意力机制，

赋予其动态特征，利用CNN网络提取战场态势表

征，并使用位置预测模型根据长短时记忆网络预

测兵力的行动轨迹，是一种典型的基于表征学习

的隐式DRL-OM方法。

4.3　　公共安全公共安全

在公共安全领域，DRL-OM的研究主要集中

在博弈模型求解。公共安全可以看作是一类安防

博弈问题，相较一般决策问题，安防博弈需要考

虑智能化适应对手行为所带来的影响，表现出极

强的对抗性和动态性。安防博弈问题与对手建模

研究一脉相承
[97]
，其核心是通过博弈建模攻防双

方的交互过程。根据公共安全的研究问题，对手

建模的应用背景可以是交通网络安全
[98-99]

，区域防
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恐威胁
[100-101]

、自动驾驶
[102-103]

、信息网络安全
[104]

等

场景。

针对交通网络问题，Zhang等
[98]
提出了在道路

网络中封锁犯罪分子逃逸路线的研究，设计一种

封锁道路的攻击者-防御者安全博弈模型，并结合

基于混合整数线性规划公式的最佳响应和基于高

效双Oracle算法
[58]
的有效近似来计算最佳的防御

策略。Xue等
[99]
将NFSP模型运用在大规模扩展式

的网络安防博弈(network security games, NSGs)中，

并使用斯坦伯格博弈的形式求解。首先，模型将

NFSP中的最佳响应策略网络从行动-状态改造为

行动-价值的映射，使NSGs中最佳响应的计算成

为可能。随后，将NFSP智能体的平均策略网络转

换为基于度量的分类器，为智能体提供高水平的

行动，通过学习高效的图节点嵌入来利用NSGs图

中包含的信息，模型在可扩展性和质量方面都有

显著提升。

在区域防恐的应用中，Jain等
[100]

针对区域恐

怖袭击研究城市警力资源分配，将问题建模成零

和博弈，并使用双Oracle算法求解。现有研究缺

乏动态调整资源分配的能力，因此，Zhang等
[101]

建立了一个模拟逃逸对手和有多个资源和实时信

息的防御者之间交互过程的博弈模型，并设计增

量策略生成算法求解。

此外，DRL-OM关注车辆自动驾驶的道路安

全性问题。Tian等
[102]

研究了交叉路口交通场景，

建立表示环形交叉口两车交汇的博弈论模型，提

出了一种基于车辆交互模型并适应对手车辆驾驶

员类型的环形交叉口自我决策算法。Notomista

等
[103]

提出一种意识增强的纳什均衡搜寻方法解决

车辆竞速的交互问题，采用避免碰撞的约束条件

刻画与对手车辆的竞争关系，并且在对手模型存

在不确定性下提出鲁棒性保护条件。

4.4　　公共测试基准公共测试基准

针对深度强化学习领域内的通用问题，已有

一系列学界公认的测试基准环境，如 OpenAI 

GYM
[105]

、MuJoCo
[106]

、Fight ICE
[107]

等。基于这些

开源框架，最先进的深度强化学习算法得以实现

和对比。对于对手建模问题，特别是针对 DRL-

OM算法研究还没有形成统一的公共测试基准。

根据研究问题场景的具体要求，研究者提出

了各式各样特性的实验环境。为了便于后续研究，

本节根据场景特性对深度对手建模方法的实验场

景进行分类：①按可观测信息的特性，可分为全

局可观和部分可观实验场景；②按合作关系，实

验 场 景 可 以 分 为 合 作 (Cooperative)、 竞 争

(Competitive)、混合(Mixed) 3 种；③按智能体在

环境中的行动顺序，实验场景可以分为同步决策、

序贯决策实验场景。

跟据前文提及的可观测信息、合作关系、行

动顺序等环境特征，从博弈论的角度，可将应用

DRL-OM的问题分为扩展式博弈、马尔科夫博弈、

团队马尔科夫博弈、部分可观马尔科夫过程、离

散部分可观马尔科夫过程5种。

常见的实时环境仿真都是同步行动，即智能

体间没有先后顺序，同时在环境中采取行动。此

时若智能体能够完整观测状态，那么该博弈称为

马尔科夫博弈(Markov game, MG)问题
[108]

，实验场

景例如囚徒困境问题和硬币博弈等。在MG问题

中，如果各个智能体通过合作来最大化共同的回

报，将其称为团队马尔科夫博弈
[109]

(team Markov 

game, Team MG)。

假如智能体的观测是局部的，对于利用个人

目标实现集体回报最大化的，称为离散部分可观

马尔科夫过程
[110]

(decentralized partially observable 

Markov decision process, Dec-POMDP)，其他的博

弈称为部分可观马尔科夫过程(POMDP)。棋牌类

游戏常见的是序贯决策，当一方结束行动后，另

一方开始行动，能够建模成扩展式博弈(extensive 

form games, EG)问题
[111]

。此外，按照状态、动作

的表示也分为连续空间和离散空间。处理不同空

间数量级的问题，适用的算法也相应不同。
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在上述维度划分的基础上，表 5汇总梳理了

深度强化对手建模方法中常见的仿真场景、对应

方法及其特性，并按照提出的博弈分类方法加以

定义。为后续研究提供参考。

5　关键问题与发展方向　关键问题与发展方向

当前 DRL-OM 方法普遍面临着决策实时性

差、难以应对非平稳性、模型学习效率低、无法

有效地识别和使用欺骗以及对手利用等热点问题，

为了在现实应用中更好地发挥作用，未来该领域

可以从有模型强化学习、对手建模算法鲁棒性、

对手快速适应性等方向开展研究。对此，本节针

对关键问题和发展方向分别展开分析与探讨。

5.1　　关键问题关键问题

5.1.1　　实时性决策实时性决策

现实应用中的即时决策场景十分常见，如竞

技体育、战术决策等需要在短时间内做出反应决

策。在强实时性的场景中，智能体面临着同时考

虑计算准确性和效率的问题。Tang等
[84]
在滚动时

域算法的基础上，使用深度强化学习预测对手行

动，优化对手建模的有效性，实现了双人格斗游

戏的博弈推理。然而，在多人在线游戏、大规模

作战仿真等应用
[10]
中，面临的是多人实时博弈这

种更为复杂的情况，实现这类场景下对手建模的

实时性决策是亟需解决的难题。

5.1.2　　非平稳性建模非平稳性建模

非平稳性是指对手策略、环境状态转移、环

境奖励不断发生变化，从而打破了MDP环境的马

尔科夫性质，使得智能体无法学习到稳定的最优

策略
[117]

。诸如部分可观测、环境动态变化、对手

策略学习等因素都会导致智能体的学习环境非平

稳。因此，非平稳性智能体需要权衡模型学习潜

在误差所导致的不确定性和在不确定性下的对手

模型利用。例如，智能体无法获取对手当前的状

态和动作信息，只能利用自身局部信息进行推理。

为此，研究者通过无监督学习
[118-119]

从自身观测中

提取被建模者的历史轨迹特征，建立对手模型。

Papoudakis等
[112-113]

基于局部信息建模，采用变分

自编码器(variational autoencoders, VAEs)学习历史

轨迹的策略表征，并将其用于A3C算法的决策过

程。然而，在智能体共同学习、智能种群演化等

复杂动态问题中
[43]
，策略难以收敛到静态最优，

智能体陷入不断学习的循环。解决这类复杂任务中

的非平稳性也是DRL-OM方法尚未解决的难题。

5.1.3　　模型学习效率模型学习效率

如何快速准确地训练对手模型，提升数据利

用率是对手建模的关键问题。一方面，DRL-OM

表5　常见实验场景、博弈模型、文献来源与问题特性

Table 5　Common experimental scenarios, game models, literature sources and problem characteristics

实验环境

粒子世界

德州扑克

囚徒/硬币博弈

多智能体Mujoco

网格世界

迭代矩阵游戏

智力竞赛碗

炸弹人

合作导航

FightingICE

谷歌足球环境

博弈模型

POMDP

EG

MG

POMDP

MG

Team MG

EG

MG

Dec-POMDP
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方法需要巨大的训练量和准确的奖励值作为指导，

现实世界中的任务无法满足上述条件，因此，限

制了应用场景
[120-121]

；另一方面，具有自适应能力

的对手策略导致模型不断变化，交互数据具有时

效性，快速适应对手动态变化是解决方法之一
[122]

。

因此，如何避免学习过程消耗大量样本，从而以

较少数据量在线学习到对手的策略是提升模型学

习效率的关键问题。

5.1.4　　欺骗与对手模型利用欺骗与对手模型利用

智能体如何使用欺骗策略和如何识别对手欺

骗策略是对手建模研究的关键问题。在棋牌游戏

中，智能体采用诈唬策略诱使对手放弃应有的收

益
[123]

。在即时策略类游戏中，通过“示弱”诱敌

深入，放弃短期高收益的策略而采用伪装策略迷

惑敌人
[124]

，这些都是典型的欺骗策略。Bontrager

等
[125]

分析了基于DRL的智能体在欺骗性游戏中的

表现，实验结果表明对比规划类方法，DRL方法

无法有效地应对环境中的欺骗。尽管对手建模的

子领域意图识别提供了诸多识别欺骗的解决方

案
[126-127]

，但是当前的DRL-OM方法缺少对欺骗行

为的研究，这一领域有很大的研究潜力。

对手利用(opponent exploitation)指发现对手有

限理性的弱点，并根据对手偏离绝对理性的行动

制定收益更高的策略。衡量对手策略可利用度的

方式是对手策略与纳什均衡策略期望收益之间的

差值
[128]

。Ganzfried等
[129]

提出博弈安全策略的表示

形式，保证自身安全的同时利用对手的非最优策

略，并在Kuhn扑克中超越学习纳什均衡策略的方

法。DRL算法如何安全利用对手智能体，以及在

更复杂场景计算对手利用策略，是DRL-OM领域

值得探究的问题。

5.2　　发展方向发展方向

5.2.1　　有模型强化学习研究有模型强化学习研究

在现有的对手建模方法中，自身智能体将其余

智能体连同环境一起看作整体建模，忽视了对手模

型在外部环境中的演化过程，无法有效地推理对手

的行为。研究者们希望借助有模型强化学习显式地

建立环境动力学模型
[130-132]

，将对手和环境之间的

耦合进行拆解，帮助智能体更好地进行推理。

为此，Yu等
[87]
提出一种基于环境模型的贝叶

斯递归推理方法，通过贝叶斯定理分配对手采取

每种策略的权重，并将不同递归层次的策略组合

构成对手策略，该算法在保证效率的同时避免了

获取对手先验知识。Zhang等
[132]

将有模型强化学

习的模型误差分为环境动态误差和对手模型误差，

开发了自适应调整采样长度的对手建模误差控制

方法，使用虚拟的对手和环境模型自演交互以扩

充样本数据，达到高效利用数据的目的。

5.2.2　　对手建模鲁棒性研究对手建模鲁棒性研究

DRL-OM方法通常需要智能体与对手进行长

时间的交互训练，由于采样存在不稳定性，策略更

新容易发生策略遗忘和崩塌的情况
[133]

。算法鲁棒

性研究的是深度学习算法与环境进行交互时，如何

保证策略不受限于局部最优以及策略不因采样误差

而在更新中变差的问题
[134-136]

。除此之外，仿真环

境与现实系统出现不匹配时，对手建模算法的鲁棒

性决定了能否在模型迁移后保证其实用性
[137-138]

。

针对单个网络模型对策略表示能力不足的问

题，Shen等
[115]

在学习对手策略时采用集成学习方

法
[139]

训练多个网络共同表示当前对手模型，提高

了模型的鲁棒性。除了集成学习思想，知识蒸馏

也是提高模型准确性的一种方法
[140]

。知识蒸馏综

合了多种专家网络，压缩网络结构信息，保留学

习到的知识，经过知识蒸馏后的对手策略模型仍

然保留了网络的对手特征提取能力
[68,115]

。

5.2.3　　对手快速适应性研究对手快速适应性研究

对手建模面临着难以适应具有学习能力的对

手以及对新出现对手的重新适应等问题，元学习

是实现智能体快速学习的途径
[141-144]

。一方面，它

通过掌握已有的经验知识来指导新的任务，解决

了重新训练和奖励函数构造的难题；另一方面，

针对复杂动作空间的对手建模，元学习提供更高
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层次的策略控制。例如，Kim等
[145]

提出一种多智

能体元策略梯度方法，将多智能体博弈过程建立

为一种联合策略马尔科夫链，使用梯度优化主体

智能体的初始参数，同时链式更新对其他智能体，

达到快速适应对手的目的。

针对异构和不同机器学习方法的智能体，研

究人员提出几种适应方法。Davies等
[114]

提出学习

模仿对手模型(learning to model opponent learning, 

LeMOL)，利用双向长短时记忆网络存储情节记

忆，并模仿对手的学习过程。此外，Kim等
[145]

考

虑单个智能体的轨迹影响对手学习过程的情况，

提供了可解释的异构智能体学习框架。

6　结论　结论

本文旨在梳理深度强化学习算法在对手建模

中的研究。首先，介绍了对手建模的研究背景，

以及传统对手建模研究的不足之处，进一步介绍

了基于深度强化学习的对手建模思想。随后，梳

理了当前流行的深度强化学习算法，并且根据建

模机理将DRL-OM方法划分为显式建模和隐式建

模，分析了各类方法的思想、特性、局限和适用

场景。针对深度强化学习的应用问题，本文汇总

了游戏 AI、军事仿真、公共安全 3 个应用领域，

梳理了现有研究的实验测试场景。最后，探讨了

DRL-OM实现复杂现实应用面临的关键问题，并

对DRL-OM方法的发展方向进行了展望。
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