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多 Agent系统中强化学习的研究现状和发展趋势 

赵志宏 高 阳 骆 斌 陈世福 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南~．210093) 

(南京大学计算机科学与技术系 南京210093) 

摘 要 本文对 有关强化学 习及其在 多 Agent系统 中的应用等方 面的研 究现状、关键 技术 、问题 和发展趋 势进行 了 

综 述和 讨论 ，试 图给 出强化学 习目前研 究的重点和发展方向。主要 内容包括 ：(1)强化 学习的框架结构 ；(2)JL4-有代 表 

性 的强化 学习方法 ；(3)多 Agent系统中强化 学习的应用和问题 。最后讨论 了多 Agent系统 中应 用强化学 习所 面临的 

挑 战 。 
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Abstract This paper introdUCes the key techniques．the current state of the research and the development tendency Of 

the reinforcement learning and its applications in the multi—agent system．The content includes：(1)the structure of 

the reinforcement learning：(2)several representative reinforcement learning algorithms；(3)the applications and 

problems adopting reinforcement learning algorithms in the multi—agent system，Finally，the challenge that will be 

encountered when adopting reinforcement learning algorithms in the multi—agent system is discussed· 
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1 引言 

Agent的概念可 以追溯到7o年代对 DAI的研究。1977 

年．Car Hewitt在Actor模型中定义；“Actor是一个封装了地 

址和行为的计算 Agent，Actor通过消息传递进行通信 ，并且 

并发地执行动作”[1]。Actor模型被认为是 Agent概念的原 

型。目前，对于何谓 Agent这个问题有多种看法，一个较为普 

遍的观点是：Agent是一个具有 自主性、社会能力和反应特征 

的计算机软、硬件系统 ，即它的主要特征是具有自治性、社会 

能力、反应性和主动性 ]。此外，常被讨论的其他特点还有移 

动性、诚实性、善意性等等。多 Agent系统(MAS)即由多个 

Agent构成的系统 ，可泛指所有由多个 自治或半 自治模块组 

成的系统。 

多Agent系统的学习并不是单 Agent学习的简单增强． 

事实上，多 Agent系统的学 习过程是相当复杂的，直接依赖 

于多个 Agent的存在和交互。因此，多 Agent系统的学习又 

被称为交互学习 ]。在协商策略的研究中，对于 Agent如何得 

到合适的策略有两种解决方案，一种方案是在 Agent初始化 

时配置足够的策略．这意味着需要先验描述所有可能的情况 

及其解决办法 ，对于大多数的实际应用来说这是不可能做到 

的；另外一种方案是 Agent自身具有学习能力，能够从协商 

过程中获取经验 。Dworman等人 指出，在当前还不足以成 

功地将人类的协商技巧程序化的情况下，Agent在协商过程 

中通过学习不断更新策略是一个有效可行的办法。 

强化学习是从环境状态到行为映射的学习，以使 Agent 

的累计奖赏值最大。采用强化学习机制的 Agent通过尝试来 

选择具有最大累计奖赏值的行为策略 ]，这意味着系统设计 

者只需给出最终需要实现的目标，而不需指出如何去达到目 

标[6]。正因为具有以上的特性，使得强化学习成为多 Agent 

系统协商中更新行为策略的一类重要算法。本文第2节描述了 

强化学习的基本框架，第3节介绍了目前较为常见的强化学习 

算法，第4节介绍了将强化学习算法应用到多 Agent系统的 

各类对策机制。 

2 强化学习的基本框架 

强化学习技术是从控制论、统计学、心理学等相关学科发 

展而来的，有着相当长的历史，但直到20世纪8o年代末、9o年 

代初强化学习技术才在人工智能、机器学习中得到广泛研究， 

并被认为是设计智能 Agent的核 C-技术之一 。 

图1 强化学习基本框架 
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标准的强化学习框架如图1所示。在 Agent与环境每一 

次交互过程中。接受环境状态S的输入。并映射为 Agent的感 

知 i。Agent选择行为动作 a作为对应环境状态的输出。行为 

动作 a将导致环境状态 s变迁到 。同时 Agent接受环境的 

奖惩信号 r。Agent的目标是在每次选择行为时，使选择的行 

为能够获得环境最大的奖赏 v。如果 Agent的某个行为策略 

能够获得环境的奖赏，那么Agent以后策略 的趋势便会加 

强，这是一个正反馈的过程。标准的 Agent强化学习框架由 

三个模块组成 ：输入模块 I、强化模块 R和策略模块 P。其中输 

入模块 I将环境状态映射为 Agent的感知i。强化模块R根据 

环境状态 S到 S’的迁移来赋予 Agent奖赏值 r；策略模块 P 

更新 Agent的内部知识，同时使 Agent根据某种策略选择一 

个动作作用于环境。 

若定义 S为环境所有可能状态的集合，x为 Agent所有 

感知的集合，A为 Agent的行为集合。则 Agent可以用三元 

组 (I。R，P)描述。其中： 

I：S— X R：S一 叨 P：X×R— A 

环境状态转移函数 w 可定义为 W：S×A—S 

强化学习需要定义一个目标函数来评估从长远看动作是 

否是最优的。通常以状态的值函数(Value function)或状态一 

动作对的值函数体现此目标函数，其 目标函数的形式有以下 

三种 ： 

一 ∑ n+，； 一∑ ； ：lim({∑n) 
r； 0 t 0 h一 ， H t一0 

(其中O≤y≤1称为折扣因子) 

分别称为无限折扣模型，有限折扣模型和平均奖赏模型。无限 

折扣模型考虑未来的奖赏，有限折扣模型仅考虑未来 h步的 

奖赏，平均奖赏模型则着重于考虑其长期平均奖赏。 

5 常见的强化学习算法 

一

般在顺序性任务中，常采用 Markov决定过程(MDP) 

进行建模，通过著名的 Bellman公式进行迭代求解 ]。对于有 

限 MDP，Bellman优化方程存在与策略无关的唯一解 采用 

Markov决定过程建模的强化学习算法可分为两类。一类强化 

学习算法先进行模型的学习，再根据模型知识推导优化策略， 

这类算法被称为基于模型法(Model—based)；另一类强化学习 

算法直接计算优化策略，这类算法被称为模型无关法(Model— 

free)。下面我们将着重介绍几种常见的强化学习算法： 

5．1 TD算法 
一 步 TD算法，即TD(O)算法，是一种自适应的策略迭代 

算法 ，又名 自适应启发批评算法 (Adaptive Heuristic Critic， 

AHC)。该算法是 由Sutton于1988年提 出的 ，并 由Sutton 

首先证明了其在特定条件下的收敛性m]。Jaakkola，Jordan及 

SinghCr]对该算法作出了扩充。所谓一步 TD算法，是指 Agent 

获得的瞬时奖赏值仅回退了一步 ，也就是说只是修改了相邻 

状态的估计值 。TD(0)算法如下： 

【 )一V( )+口(r+ YV( )一V( )) 

其中a为步长。 ( )指在环境状态 S下获得的奖赏和， ( ，) 

指环境状态转移到 S’下时获得的奖赏折扣和。 

TD(0)算法可扩充到 TD(入)算法。即 Agent获得的瞬时 

奖赏值可回退任意步 。TD(K)算法的收敛速度有很大程度上 

的提高，算法可形式化如下： 

(“)：V(“)+口(r+YV( ，)一V( ))P(“) 

其中 e(u)定义为状态U的选举度。 
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P( )一 ( y) ． 当s=sk。 ．， 为1。否则为0 
I一 1 ‘ ‘ 

f YXe( )+1 若 为当前状态 

⋯ I YXe(s) 其他 

5．2 Q一学习 

Q一学习是一种与模型无关的强化学习算法。Q一学习迭代 

时采用环境一动作奖赏和 Q (s，n)作为衡量标准，而非 TD算 

法中的环境奖赏和 ( )。这样在每一次迭代中都需要考察 

Agent的每一个行为，可保证其收敛。Q一学习由 Watkins提 

出，Watkins和 Dayan于1992年基本证明了其收敛性l-】 ．其 

后 Jaakkola。Jordan。Singh和 Tsitsiklis又分别于1994年作出 

了更加详细的泛化证明 ]。Q一学习也可根据 TD( )算法的方 

式扩充到 Q(入)算法 Q一学习算法的基本形式如下： 
]  

Q。( 。a)一R( 。a)+ y厶 丁’( 。a， )maxQ ( 。a ) 
J∈ 口 

其中Q’( 。n)表示 Agent在状态 S下采用动作 a所获得的奖 

赏折扣和。由此可知 ，最优策略为在 s状态下选用 Q值最大 

的行为。Q一学习虽然需要提高收敛速度，但由于在一定条件 

下Q一学习只需采用贪心法(greedy method)即可保证收敛，因 

此 Q一学习是最有效的模型无关强化学习算法之一。 

5．5 Sarsa 

Sarsa算法是 Rummery和 Niranjan于1994年提出的n ， 

它是一种模型相关算法，最初被称为改进的 Q一学习算法。一 

步 Sarsa算法被 S．Singh证明是收敛的。Sarsa算法主要考虑 

的是行为值函数Q( ，a)而非状态值函数 V( )。一步 Sarsa算 

法可用下式表示： 

Q( ，a )十一Q( ，a )+口[r+yQ( +1，a +1)一Q( ，a )] 

其中 t和 t+1为时刻。上式显示了一步 Sarsa算法的迭代过 

程。可以明显看出 Sarsa与 Q的差别就在于 Q学习采用的是 

最大值进行迭代，而 Sarsa则采用的是实际的 Q值进行迭代 

5．4 Monte—Carlo方法 

Q(O)算法中是基于迁移前观察到的最大值来推定 Q值 

的，然而在 Monte—Carlo方法中，算法是以各时刻 t所得到的 

实际报酬为基础来推定 Q值 ，而不 使用状 态迁 移前的 Q 

值l-】“。这一点不但与 Q(0)不同，与 Sarsa(0)也不同。采用这 

种机制能够使采用了错误的状态转移概率带来的不良影响降 

到最低。在非 Markov状态下，这种性质是相当重要的 

5．5 Dyna算法 

Dyna算法是一个复合体 ，它综合了动态规划和 TD算 

法，Agent通过三步学习优化策略 首先 Agent使用学习经验 

来简历模型，其次是用经验来调节策略，最后使用模型来调节 

策略。Dyna算法由Sutton于1991年提出D s]，主要的目的是为 

了充分利用每次学习经验中获取的知识，从而解决 TD算法 

和Q一学习迭代速度较慢的问题。 

4 多 Agent系统中强化学习的应用和问题 

从机器学习角度来看，有两种方式可将强化学习技术应 

用于多 Agent系统，其一是将多 Agent系统作为一个可计算 

的学习 Agent，其二是每个 Agent有自己的强化学习机制，通 

过与其他 Agent适当交互加快学习过程。1993年 ，Tan[1 在论 

文中提出将强化学习机制应用于猎人合作游戏，多个猎人共 

享感知、经验和策略，从而更好地完成任务；1995年。PanE” 提 

出了一个分布式强化学习系统框架，该环境 由一个用于处理 

不完全感知信息的隐含任务模型 HMM，一个相关任务的组 

合状态模型 CSM 和一个进行特性修改的 Q一学习系统 QLS 
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组成。除此之外，研究人员还将多 Agent系统中强化学习机 

制应用到了其他各个领域，例如邮件路由选择 、口语对话 

系统 以及机器人足球赛 等等。在这些应用中，研究人员 

广泛采用了各种对策论机制来对多 Agent系统的策略进行 

控制 ，协调和评估。最先提出的，也是应用最为广泛的机制是 

Markov对策 (Markov Game)，又称 随机 对 策 (Stochastic 

Game)。值得一提的是．尽管目前针对动态多 Agent环境下强 

化学习的绝大多数讨论均基于 Markov对策 。但也有一部分 

讨论加入了元对策理论(Meta Game)。元对策理论由Thomas 

于1984年提出[z1]，其中心思想是在已知非零和对策模型的情 

况下，通过分析 Agent自身的愿望和预测对手的策略来修正 

自己的策略．从而得到全局最优解。元对策避免了求解复杂的 

Nash平衡解 。鉴于在元对策和其他对策理论基础上的讨 

论并不多，本文不再详述。 

4．1 Markov对策理论及其解决方案 

定义1(Markov对策) 离散 的状态集 S，Agent动作集 

A 的集合 A，联合奖赏函数 r ：S×A ×A。×⋯× 一R和状 

态转移函数 T：s×A ×A。×⋯A“一PD(s)。Agent的目标是 

在每个离散状态 S寻求最优策略 以使期望的折扣奖赏和 v’ 

(s，7【 ×7【：×⋯× )最大，其中v (s，7【 ×7【。×⋯ )定义如下： 

1 

( ，丌 ，丌 ，⋯ ，丌 )一2一y‘E(r：l丌 ，丌 ，⋯，rf， 0一 ) 
f 0 

上式中每个 Agent获得的瞬时奖赏都依赖于其他 Agent 

的动作。t时刻所有 Agent获得的奖赏满足厶 r (s，a ，a ，⋯， 

a“)一0的对 策 是零一和 Markov对 策，否 则 即是 非 零一和 

Markov对 策。 

在 Markov对策理论韵框架下．研究人员提出了各种解 

决方案。其中有代表性的方案包括： 

·

直接对 单 agent系统进行 扩展 这 也是最初 提 出的方 

案之一。将整个系统中的其他 agent均看作是环境的一部分， 

直接将单 Agent的强化学习算法扩展到多 Agent系统 ，这 

类算法常常导致不收敛的结果。 
·Minimax Q—learning 针对动态多 Agent环境，Littman 

选取了1对1的足球 game作为零一和 Markov对策的例子 ，提 

出了Minimax Q—learningn 。算法的核心思想是：对于 Agent 

a和 Agent 0，最优策略为 ( )一maxminQ( ，n，o)。Minimax 
4∈ ^ oE O 

Q～learning仅能解决零一和 Markov对策问题，适用范围较窄。 

同时，Bowling和Veloso也指出，该算法的一个问题在于尽管 

能够取得收敛的解，但是取得的解往往并非有价值．在石头一 

剪刀一布游戏中尤为明显 。 

· 基 于 Nash平衡 解 的 算法 由于 Minimax Q—learning 

算法仅能解决零一和 Markov对策问题 ，因此在求解非零一和 

Markov对策时，常采用 Nash谈判公理求平衡解。非零一和 

Markov对策的Nash平衡解定义如下： 

定义2 2-player Markov对策 r一(s，A ．A。．r ．r。，T)的 

Nash平衡解[2 是满足以下条件的策略对OH．， )： 

( ，丌 ，丌之)≥ ( ，丌 ．丌 ) V丌 ∈Ⅱ ．V S∈S 

( ．丌 ，丌之)≥ ( ，丌 ，丌。) V丌 ∈Ⅱ。，V S∈S 

其 中策略 7【一(7【。，⋯， ，⋯)是定义在整个对策空间上的．丌1 

是时刻 t的决策规则。满足条件 一 的策略称为静态策略； 

满足条件 一f(h )的策略称为行为策略．h 是到时刻 t为止 

的历史 ：h 一(so，n ，n ，sl，n{，n；，⋯，n ，n ， )。 

Filar和 Vrieze证明了在非零一和折扣 Markov对策中至 

少存在一组静态策略满足 Nash平衡解的定义 。 。直接求解 

Nash平衡解的困难在于其计算复杂性过大，因此难以得到广 

泛运 用。 

1 998年，Hu等人用非零一和对策作为描述多 Agent强化 

学习的理论框架 ，并设计了可收敛到 Nash平衡解的多 Agent 

强化学 习算法 ]，将 Minimax Q～learning扩展到处理非零一 

和 Markov对策，并证明了算法必然收敛到 Nash平衡解。不 

过 ．该算法不一定能收敛到最佳解、或和目标相关的解．在石 

头一剪刀一布游戏中 Minimax Q—learning表现出的问题也同样 

存在于 Hu的算法中 。同时，算法采用 Q值表．要求系统保 

留较大的存储空间，这也限制了它的应用。 

2001年．Bowling和 Veloso在文[24]中提 出了评价多 

Agent强化学习算法的两个准则 ，即收敛性准则和合理性准 

则。文中定义了以“得到和 目标达成相连的解”作为多 Agent 

强化学习算法的衡量条件之一．提出了保证合理性同时也保 

证收敛性的算法 WoLF Policy Hill Climbing(PHC)，并在文 

[28，29]中证明了该算法的收敛性。 

4．2 多 Agent系统强化学习研究的方向 

多 Agent系统强化学习中可研究的课题很多，例如不完 

全感知问题、同时学习问题、求解的计算复杂性问题、报酬分 

配问题以及与其他技术的结合问题等等。限于篇幅，本文将重 

点介绍目前研究得较多的不完全感知问题、同时学习问题和 

报酬分配问题 ，其他问题只进行简要的介绍。 

(1)不完全感知问题 一般在有着大规模的状态空间的 

多 Agent系统中，不完全感知问题是无法避免的。不完全感 

知问题研究的是当 Agent处于无法直接通过观察环境或其 

他手段了解到全部的信息时，系统将产生一系列问题。由于 

Agent所获得的信息不完整，因而将导致错误的状态迁移，从 

而影响到状态转移概率。单 Agent的不完全感知问题一般采 

用 POMDP模型进行讨论。在运筹学领域中，POMDP早已得 

到广泛的研究与应用 ”]，但将其应用到 Agent及多 Agent 

系统 中则是近年来 才开 始的。1994年，Singh．Jaakkola和 

Jordan提出通过观察一动作映射的形式来描述策略l3 ，在他 

们的论文中采用了概率分布而非确定的动作来作为选择动作 

的依据。POMDP模型是在他们工作的基础上 由 Kaelbing， 

Littman和 Cassandra提出的 ，其定义如下： 

定义5 一个 POMDP模型可用六元组(S，A，71，尺，Q， 

O)表示，其中 ，A，71，尺定义了一个 MDP，Q表示有限的观 

察集合，O：S×A一Ⅱ(Q)为观察函数，表示在给定动作和状态 

的情况下可能得到的观察的概率分布。 

POMDP模型可在信念状态空 间中转化为 MDP进行求 

解。Sondik和 Smallwood在2o世纪7o年代即己阐明：POMDP 

模型的值函数是分段线性凸函数．可以通过值迭代的方式进 

行求解l3“ ]。但是，在求解 POMDP模型时，随着迭代次数的 

增加，其值函数有很高的计算复杂度，对于无限阶段折扣模型 

甚至有可能是不可计算的 。为解决这个问题 ，研究人员进 

行了大量的工作，有代表性的是采用启发式近似方法来进行 

计算口 ，最简单的是 MDP近似算法，还有 QMDP算法 州和 

基于线性函数更新的格点近似算法[39,4o]等等。对 POMDP模 

型的研究目前正受到越来越多的重视 ]。在多 Agent系统 

中采用POMDP模型，协调的难度和计算复杂性将更大。 

从另一个角度来看，在多 Agent系统中，单纯地将其它 

Agent当作环境的一部分，在信息不共享的情况下，可使 用 

Monte—Carlo方法、Sarsa( >1)，或报酬分配法来解决不完全 

感 知 问题。Arai指 出：将合理 的报 酬分配方 法应用 于各 

·25· 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


Agent，能够在多个 Agent间消解不完全知觉问题 ，协调突发 

行动 ‘ 。 

(2)同时学习问题 若一个多 Agent系统中包含多个执 

行不稳定策略且具有学习能力的 Agent，那么每个 Agent将 

难以根据 自己的行动确定迁移的目的状态。这个问题称为同 

时学习问题 。产生问题的原因是迁移 目的状态 s’未必仅决 

定于 自己的行动 a，而是常常会决定于其它 Agent的联合行 

动 。 

前面提到的 Minimax Q—learning算法，以及由Bowling 

和 Veloso提 出的算法 WoLF Policy Hill Climbing(PHC)[z钉 

都是同时学习问题的解决方案之一。若将其他 Agent看作环 

境的一部分，在无通信的同时学习机制下，在机器人的协调任 

务中应用 Q—learning 能够得到收敛解。 

(3)报酬分配问题 在多Agent系统中，即使能够定义整 

个系统中多个 Agent联合行动(joint actions)的报酬，通常也 

难以定义针对各 Agent个别行动的报酬。这个问题被称为报 

酬分配问题。典型的例子是机器人足球赛，若有多个 Agent 

通过配合成功地完成了射门，射门成功所得的报酬显然不能 

只分配给最后射门的Agent，否则除了这个 Agent以外，其它 

所有的 Agent都将不进行学习。因此，要保证系统得到最优 

的学习结果，研究如何恰当地分配报酬是十分必要的。对报酬 

分配问题 ，有代表性的工作有宫崎 。 

(4)其他重要问题 多 Agent系统强化学习算法本身还 

存在着一些需要进一步加以研究的问题 ： 

衡量多 Agent系统强化学习算法的重要因素之一是它 

的收敛性[z ，收敛速度的快慢直接影响算法的适用范围和适 

用程度。今后在这方面的研究工作仍将持续下去。 

计算复杂性是采用强化学习算法时所遇到的最为棘手的 

问题之一，尤其是在机器人足球赛之类对实时性要求严格的 

场合，强化学习算法往往由于计算速度不能适应要求而导致 

效率低下。为此，研究人员提出了许多近似算法来逼近最优策 

略 “]。计算复杂性问题渗透在多 Agent系统强化学习机制 

的各个研究方向之中，因而具有相当的重要性。 

由于强化学习具有无导师的自适应性，因而比较容易和 

人工神经网络、遗传算法以及其他机器学习算法等相结合。研 

究证明，人工神经网络在处理状态空间爆炸以及容错性等方 

面具有优势。Humphrys将遗传算法应用于报酬分配问题上， 

取得了较好的实验结果“ 。其他的机器学习方法与强化学习 

相结合 ，在状态空间结构化、提高强化学习分析和识别环境的 

效率等方面也被证明能够起到较好的作用0 。除此之外，其 

他一些在传统单 Agent环境下应用 比较广泛的技术，如动态 

规划技术、规则提取和存储技术等也可以和多 Agent系统强 

化学习相结合。因此，和其他技术的结合是多 Agent系统强 

化学习算法发展的另一个重要方向。 

结语 强化学习算法为多 Agent系统提供了一种更新 

行为策略，查找最优解的有效途径。然而，在多 Agent系统中 

采用强化学习算法，必然要求多 Agent系统在通信机制、协 

商机制等多方面加以变革。本文慨述了多 Agent系统强化学 

习机制的理论基础 、研究进展和较重要的研究课题。从研究历 

程来看，多 Agent系统强化学习机制是建立在单 Agent强化 

学习算法和对策论基础之上的，已逐渐发展成为一个重要的 

研究主题。目前，多 Agent系统强化学习离完全成熟尚有一 

段距离．还需要通过理论分析和实验验证等手段继续对其机 

制加以研究。 
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