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Generation method for adversarial strategies in underwater incomplete information games
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Abstract

The Nash differential strategy is suitable for complete information scenarios, but in the underwater environment with incomplete information, the complexity of obtaining solutions and the associated computational cost increase significantly. Therefore, the paper proposes a generation method to seek the solutions for the game adversarial strategy in the underwater environment. First, the relative motion relationship in a bilateral pursuit-evasion game was established, and the incomplete information characteristics were described using discrete and non-uniform time sequences, thus providing a foundation for constructing the expressions of the strategy. Secondly, based on the separation theorem of the secondary payment function and its minimum and maximum principles, the forms of the strategy within discrete time intervals were derived, and the strategy expressions for state estimation is presented. Finally, the Markov method was employed to construct the state transfer payment function, and key state transfer nodes were selected using threshold conditions, effectively reducing strategy update frequency and achieving efficient approximate solutions. The simulation results demonstrate that the proposed generation method exhibits good game effects in the underwater environment with incomplete information, which can quickly generate adversarial strategies.

摘要

纳什微分对策适用于完全信息博弈, 在水下环境不完全信息博弈时, 求解难度与计算成本显著增加。针对水下不完全信息博弈对抗策略的解析, 开展了策略的生成方法研究。建立双边追逃博弈的相对运动关系, 通过离散、非均匀的时间序列描述信息不完全特性, 为对策表达式构建打下基础。基于二次型支付函数的分离定理与极小极大原理, 推导离散时间间隔内的对策形式, 给出了状态估计的策略表达式。提出了基于马尔科夫方法的状态转移支付函数, 通过阈值条件确定关键状态转移节点, 减少策略更新频率, 实现高效的策略近似求解。仿真试验验证了文中方法在水下不完全信息条件下的良好博弈效果, 有效提升了博弈对抗策略的生成速度。
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微分博弈是博弈理论的重要组成, 通常采用微分方程组来表示运动过程的动态连续变化, 是处理双方或多方动态机动对抗的数学工具[1]。针对追踪导引、目标拦截等典型对抗任务[2], 现有研究基于定量微分博弈理论建立博弈框架, 结合迭代方法, 采用动态规划[3–4]、启发式算法[5–6]等完成博弈策略的求解, 取得了较好的效果。
然而, 微分博弈理论的应用常面临两方面问题。一方面, 博弈参与方难以获取对手的完全信息, 形成了不完全信息的博弈场景[7]。针对这一问题, 汤旭等[8]设计了基于广义卡尔曼滤波的行为学习信息估计算法, 在对手控制矩阵不完全情况下, 提出了一种满足近似纳什均衡的微分博弈控制策略; Li等[9]分析了不完全信息下追踪-逃逸的微分博弈对抗策略, 提出了支付函数系数的无迹滤波在线估计方法, 解决了目标加速度未知的问题; Cavalieri等[10]使用双积分系统构建动力学模型, 研究了对手动力学信息不完全的情况, 将缺失参数视为扩展状态变量, 通过增广原动力学矩阵的方式, 形成了动力学信息不明确情况下的改进博弈策略。
另一方面, 微分博弈策略求解复杂, 限制了其在动态对抗环境中的实际应用, 需要寻求高效的策略生成方法, 以降低求解复杂性对工程应用的影响。Satak[11]提出了一种博弈支付函数的近似方法, 通过级数展开方式得到系数表达式, 并采用观测目标的状态信息更新系数值, 实现计算效率的提升; 程瑞锋等[12–13]将近似动态规划思想引入导引对策, 利用零效控制参量对系统进行降阶处理, 并通过终端条件获得当前状态的反向求解结果, 从而将有约束的微分博弈策略转化为连续决策的动态规划问题, 降低了求解计算量; Sun等[14]在求解纳什均衡解的基础上, 对黎卡提方程进行逆向积分, 利用当前状态与理想状态的差分共轭更新状态值, 有效简化了追逃微分策略的求解过程。
受海洋环境随机干扰影响, 光电、水声等探测信息呈现不完全特征, 特别是浅水环境, 观测具有离散性与非均匀性, 信息以离散形态输入, 相邻时间点存在信息缺失, 且输入时间点分布非均匀。这种水下特有的不完全态势观测信息破坏了现有研究所需的连续性条件, 导致博弈策略解析解难以求得, 计算量显著增大。本文采用离散、非均匀的信息时间序列描述信息不完全特性, 推导了离散时间间隔内的对策形式, 并构造了状态估计的策略表达式。在此基础上, 通过马尔科夫方法构建状态转移支付函数, 以阈值条件筛选观测信息中的关键状态转移节点, 从而提高策略生成效率。通过仿真试验构建不完全信息场景, 验证本文方法的策略有效性与生成速度。
1 完全信息的策略生成
2 相对运动关系
在浅水环境中, 来袭追踪方的弹道深度较浅, 不具备足够垂直机动条件, 对应的逃跑方策略受垂直深度方向影响较小, 可视为追逃双方运动处于同一平面, 运动方程为 [image: equation], 相对运动关系[1]满足(1)式。

式中：X(t)表示两方追逃航行体的相对运动状态 [image: equation]；p和e表示追踪航行体与逃跑航行体；[image: equation]为平面追逃的位置与速度变量。[image: equation]表示运动的输入控制, [image: equation], 代表加速度控制。[image: equation]表示二阶标准维纳过程, 且与初始状态X(0)相互独立。
完全信息的微分博弈场景具备连续性条件, 即各方在任何时刻知道必要且准确的状态信息, 不受观察、通信等条件的限制, 且系统的状态是确定性的, 不考虑控制器在工作过程中产生的误差与延迟等对运动状态的影响。由此, 采用微分博弈理论, 根据运动学方程与机动能力假设, 可求解双方最优的导引控制, 即纳什微分对策解。
3 纳什微分对策求解
考虑一种无限时域下的追逃博弈过程, 其二次型支付函数可表示为

式中, 采用 [image: equation]表示矩阵正定条件, 满足[image: equation], [image: equation]且[image: equation]。对于博弈追踪方, 希望在控制量消耗最小的前提下减小二者的相对距离, 逃跑方相反。为了保证无限时域线性二次型博弈追逃过程解的存在性, 模型参数([image: equation])需满足充分(且几乎必要)的条件为: 存在[image: equation]满足通用代数黎卡提方程式(见(3)式)。

根据(3)式给出的结果, 博弈双方以纳什微分对策求解得到半正定鞍点解, 其反馈控制形式如(4)~(5)式所示。


式中，P是满足(3)式的解。可以看到, 鞍点条件下的纳什微分对策由追逃双方当前的相对运动状态决定。在控制具有随机性条件下, 策略对应的支付期望值如(6)式所示。

式中, Tr表示矩阵的迹。根据极小极大原理[15], 纳什微分对策得到的博弈鞍点策略对满足(7)式。

4 不完全信息的策略生成
5 不完全信息场景描述
受限于水下探测能力, 航行体实际观测的不完全信息表现为离散与非均匀2个特点: 在某一观测时间点, 航行体接收到信息, 在下一次观测信息到达前无信息输入, 存在信息缺失, 即信息输入为离散时间序列; 信息输入的时间点间隔不相等, 即信息输入时间序列的分布非均匀。
在信息不完全情况下, 能够获得的信息有限。无限时域内信息输入的次数n满足上界限制(8)式。

式中：b代表观测信息输入次数的上界；n(T)为时域T内获得的信息总数, 假设信息输入的时间序列为[image: equation], 其中τk严格递增。
获取到的信息离散、非均匀，纳什微分对策求得的反馈策略所需x(t)连续性无法得到保证, 必须依赖有限的观测得到博弈策略。设定追逃博弈中的追踪方采用水下观测方式, 所得信息具有不完全特点; 逃跑方可于任意时刻获取观测信息, 满足完全信息的连续性条件。对于追踪方, 需利用现有的离散、非均匀信息序列, 在存在信息缺失的条件下, 给出控制策略, 直至下一次观测信息到达。
逃跑方观测满足连续性条件, 并认为其无法获知对手的观测策略, 且观测信息输入次数上界未知。为保证博弈的对抗效果, 假定逃跑方将采用保守策略, 按纳什微分对策结果给出的反馈控制形式执行机动控制, 即(5)式给出的形式。
在任意时间点t, 可用于追踪方的观测信息集表示为

而用于控制决策的信息集为

两者区别在于当前t时刻是否展开观测, 即[image: equation]是否成立。对于初始时刻, 定义[image: equation]。追逃双方的容许控制边界表示为[image: equation]。
6 离散观测信息的对策推导
在逃跑方采取如(5)式所示的纳什微分对策时, 追踪航行体的理论最优对策为(6)式形式。然而, 信息输入的离散特点导致(6)式无法计算。对此, 开展离散信息输入时间序列的对策研究。
定义[image: equation], 代入支付函数(2)式的结果如(11)式所示。

式中, [image: equation], 且正定。将公式[image: equation]代入运动方程组中, 得到(12)式。

式中, 满足[image: equation], 进一步定义[image: equation]。
由二次型支付函数的分离定理[16], 支付函数可以写成表示不受决策方控制策略影响的独立项JI, 及依赖于所选择控制策略的非独立项Jd, 进一步改写如(13)式所示。

根据极小极大原理, 博弈的最优控制条件为优化非独立项Jd。根据(13)式, 在信息缺失的相邻2次观测间隔中, 追踪方的反馈控制形式可表示为(14)式。

式中, [image: equation]是利用观测信息得到的对于x(t)的状态估计结果。τ(t)代表在距离给定的t时刻最近一次观测信息输入的时间。将运动状态(1)式代入(14)式, 可以得到(15)式。

基于维纳过程特性, 可以得到(16)式。

对(15)式求期望, 结合(16)式, 得到(17)式。

由此, 根据有限观测信息得到的状态估计结果如(18)式所示。

由(14)式得到的反馈控制形式, 进一步简化得到(19)式。

(19) 式给出了估计[image: equation]的形式, 且表明了[image: equation]的值由信息输入时间序列[image: equation]决定。误差表示为

将由(19)式得到的反馈控制形式与[image: equation]结合, 支付函数结果为

7 基于马尔科夫的策略求解方法
如(19)式所示, 离散观测信息的微分对策为分段函数, 受信息输入时间序列[image: equation]影响。实际信息输入时间序列具备非均匀分布特性, 即[image: equation]并不成立, 无法获得信息输入时间序列[image: equation]的表示。这将给策略求解带来困难, 采用马尔科夫方法, 改进策略的求解计算方法。
支付函数的求解目标为, 控制运动状态估计误差满足如(22)式的微分方程形式。

且有[image: equation]。
采用符号δ(t)∈{0, 1}用来表示接收到观测信息。δ(t)=1代表在t时刻接收到观测信息, 反之则未收到观测结果。
定义[image: equation]为信息年龄, 用来表示当前时点距离上一次观测结果到达的时间差。由Δ(t)的形式可知, 满足马尔科夫决策过程(23)式

定义状态转移矩阵[image: equation]可以表示为

将(21)式与(24)式结合, 得到

根据(1)式给出的运动方程, 结合(25)式, 得到满足(8)式的状态转移支付函数与约束形，如(26)式所示。

采用h来表示时间步长, 令t=kh, 表示离散时间点, 则非均匀分布的信息输入时间序列表示为[image: equation]。其中[image: equation]为严格递增的非负整数序列。
通过时间步长, 信息年龄表示为[image: equation], 改写(23)式为

式中，[image: equation]。
对于任何t=kh的时刻, 支付形式写为

[image: equation]被定义为[image: equation]。
状态转移支付函数J′h可表示为(29)式。

式中, [image: equation]的计算结果与Δk及δk的取值相关, Δk则会因δk的取值迭代更新而被重置。原有问题转化为带约束的马尔科夫形式, 支付目标如(29)式所示, 状态转移方程如(27)式所示, 约束形式如(8)式所示。
对于[image: equation], 构建状态转移矩阵[image: equation]代表在当前状态s, 执行行为a后, 转移至下一个状态s′的转移概率。为解决带约束博弈问题, 增广拉格朗日形式的状态转移支付函数如(30)式所示。

式中：[image: equation]为拉格朗日乘子。通过增广拉格朗日形式, 将博弈支付转化为无约束条件下的最小化问题。
定义价值函数[image: equation], 根据贝尔曼方程式[17], 价值函数的下确界表示为

根据(29)式中[image: equation]的形式, [image: equation]随Δk增大而变大, 价值函数为单调增函数, 满足(32)式。

由(31)式可知, [image: equation]。对于i∈N0, 存在[image: equation]且[image: equation]。
由(32)式与[image: equation], 存在[image: equation]满足

当信息年龄Δk的函数[image: equation]满足(33)式条件时, 可认为当前状态转移矩阵Q使支付函数大小发生了较大变化。这表明, 通过[image: equation]的阈值条件, 确定关键的状态转移节点, 从而减少状态转移的节点计算数。
定义[image: equation]达到阈值前的有限状态空间[image: equation], 对于[image: equation], 认为执行信息输入, 发生状态转移, 即[image: equation]; 对于[image: equation], 则有δ*=0。由(33)式可得[image: equation], 即存在θ∈[0, 1], 满足

对于[image: equation], 认为接收到信息输入, 即δ*=1, 则有

式中, [image: equation]的平均值, 且与博弈的初始观测状态相互独立。由(35)式简化得到(36)式。

反之, 对于[image: equation], 可以得到对应关系式[image: equation]。综合(34)式与(36)式, 得到

(37) 式给出了ηλi的隐式表达式, 其中θ∈[0, 1], ηλi为整数。
由此, 非均布的信息输入时间序列可表示为

结合(19)式, 可以计算生成不完全信息的博弈策略。
8 博弈仿真试验
9 仿真参数设计
为验证本文博弈策略生成方法在不完全信息条件下的有效性与计算速度, 设定平面二维追逃场景, 如前文所述, 追踪方的观测信息为不完全状态, 起始状态与参数组合如表 1所示。
表1 
追逃仿真试验参数设置

对于(1)式中的运动状态方程, 采用数值方法开展近似迭代, 基于四阶经典Runge-Kutta方法, 提高数值近似精度, 如(39)式所示。

式中，[image: equation]。通过选择合适的步长获取近似精确解。对于求解随机微分方程, 采用Maruyama改进的Euler方法，如(40)式所示。

式中, [image: equation]符合独立高斯过程[image: equation]。考虑状态方程的随机项存在, 支付计算结果为多次仿真试验的平均值。
追逃仿真试验的初始状态设置如图 1所示。
	[image: thumbnail]	图1 追逃仿真初始状态



对于马尔科夫方法的阈值计算, 可采用迭代二分搜索算法来进行λ*的求解, 并由(37)式解得[image: equation]。考虑到追逃双方的控制函数中包含了偏差项, 在试验中取10轮运行平均结果。
10 仿真运行环境
仿真试验的硬件运行环境为台式计算机, CPU为Intel Core I5-9400 @2.9 GHz、处理器速度为2 904 MHz, 核芯显卡为Intel UHD Graphics 630、内存为16 GB、操作系统为Windows7, 软件编译平台为Matlab, 版本号R2019a。
11 仿真验证结果
为展示验证结果, 选取博弈期为[0, tf], 绘制追逃运动轨迹。图 2展示了完全信息情况下, 纳什微分对策的追逃双方运动轨迹, 即追踪航行体的最优对抗策略。可以看到在当前参数设置与博弈期时长内, 采用纳什微分对策的追踪方可提前完成追捕任务。
	[image: thumbnail]	图2 完全信息场景下的纳什微分对策轨迹



首先, 验证离散观测信息对策的有效性, 选取固定观测时间间隔[image: equation], 即观测率1/tz, 此时双方控制方程中包含偏差项。逃跑方采取完全信息纳什微分对策给出的保守运动控制策略, 即(5)式的反馈控制形式。
图 3展示了10轮运行中某轮的追逃轨迹, 其中, 图 3a)的追踪方根据(14)式的反馈控制形式与(19)式给出的离散观测信息对策结果, 得到控制策略; 图 3b)则不进行状态估计的控制策略调整, 在信息缺失时, 以上一次信息输入结果为反馈输入执行控制。
	[image: thumbnail]	图3 离散观测形态下不同控制策略的追逃博弈轨迹



如图 3所示, 在离散信息输入间隔场景下, 由于信息的缺失, 不进行控制策略调整的追踪方未能在所选定的博弈期内成功捕获目标, 而调整了控制策略的追踪方则完成了捕获任务。
进一步地, 表 2展示了2种追踪方控制策略下, 博弈期内的支付大小、平均相对距离与捕获时间。可以看到, 不进行控制策略调整的追踪方在消耗了更多资源的情况下(支付更大)未能实现更好的追捕效果。
表2 
追踪方不同控制策略效果对比

进一步地, 验证采用2.3节给出的基于马尔科夫的不完全信息博弈策略生成方法。根据固定观测时间间隔tz, 计算同等条件下观测数上界b=tf/tz。非均匀信息输入如图 4所示。
	[image: thumbnail]	图4 非均匀信息输入时间序列



其中, 观测步长取h=0.01tz。图 5给出了本文提出的不完全信息博弈策略生成方法得到的追逃轨迹, 在博弈期内, 追踪方完成追捕任务。
	[image: thumbnail]	图5 不完全信息博弈策略生成方法的追逃博弈轨迹



表 3给出离散观测对策与不完全信息博弈策略在博弈期内的平均支付大小、相对距离与捕获时间。可以看到, 改进的博弈策略可进一步提升追踪方能力, 实现了更好的追捕效果。
表3 
追踪方不同观测策略效果对比

为验证不完全信息博弈策略生成方法的效果, 图 6给出了采用完全信息策略与采用不完全信息博弈策略的追逃双方相对距离随博弈时间的变化, 可以看到, 所提出的策略生成方法在观测受限情况下, 依然能达到与完全信息条件相近的博弈效果, 证明了所提策略的有效性。
	[image: thumbnail]	图6 相对距离随时间变化对比



12 仿真效果分析
方法稳定性方面, 分析信息输入次数的上界值b变化对策略有效性的影响。图 7给出了博弈期内的追踪方支付结果随b增加的变化。支付结果下界为完全信息给出的支付。随着b的增大, 可获得的信息变多, 支付值逐步逼近下界, 但在b增长到一定值时, 增加信息的效果不再显著。
	[image: thumbnail]	图7 信息输入次数的上界值与支付值关系



计算时间步长参数h的大小对支付值的影响。图 8展示了h在[0.01tz, 0.1tz]之间均匀分布的情况下, 支付值随h的变化。随着h不断增大, 追踪方支付值变差。这是因为在较小h的情形下, 对系统连续性逼近将更好。然而, h的取值将影响策略的计算效率, 较小的h意味着马尔科夫过程推进的步数增多, 需综合考虑策略有效性与计算资源选取h值。
	[image: thumbnail]	图8 时间步长变化与支付值关系



运算速度方面, 采用每秒浮点数运算次数(FLOPS)[18]与求解CPU时间来评估方法的时间复杂度与算力消耗量, 衡量比较算法运行速度, 结果如表 4所示。表 4结果显示, 基于不完全信息策略生成方法FLOPs显著低于纳什微分对策方法, 表明所提方法在运算速度层面的优势。
表4 
算法运行速度对比

与其他算法的效果对比方面, 选择采用纯跟踪策略、比例导引策略、微分博弈策略以及不完全信息对抗策略4类策略的追踪方, 对比其在相同观测输入下的追踪成功概率, 每组策略运行50次, 结果如表 5所示, 不完全信息对抗策略的效果优于其他3类策略。
表5 
不同策略追踪方成功概率

13 结论
本文提出的水下不完全信息博弈对抗策略生成方法, 采用离散、非均匀的时间序列描述不完全观测信息, 基于二次型支付的分离定理与极小极大原理建立相邻信息输入间隔内的状态估计策略表达, 并以阈值条件确认基于马尔科夫状态转移的关键状态转移节点, 实现快速高效的策略生成。通过仿真试验, 验证了本文所述策略生成方法的有效性与高效率, 解决不完全信息条件下博弈对抗策略生成的工程应用问题。后续将进一步改进策略生成算法, 提高对抗策略生成速度, 提升复杂多应用场景的算法可用性。
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      追踪方不同控制策略效果对比

      
        


	控制策略
	支付值J
	平均相对距离r
	捕获时间tcap




	离散观测信息对策
	2.28×104
	72.5
	1 299.0



	无控制策略
	2.91×104
	81.0
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	观测策略
	支付值J
	平均相对距离r
	捕获时间tcap




	离散观测信息对策
	2.28×104
	72.5
	1 299.0



	不完全信息博弈策略
	2.07×104
	70.9
	1 121.7
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	求解策略
	FLOPS
	方法求解CPU用时/s




	不完全信息策略生成方法
	5.24×105
	1.4



	纳什微分对策方法
	1.28×105
	5.8
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      不同策略追踪方成功概率

      
        


	追踪策略
	追踪成功概率/%




	纯跟踪策略
	33



	比例导引策略
	76



	微分博弈策略
	54



	不完全信息对抗策略
	79
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