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多 Agent协作的强化学习模型和算法 

刘 菲 曾广周 宋言伟 

(山东大学计算机科学与技术学院 济南250061) 

摘 要 结合强化学习技术讨论了多Agent协作学习的过程，构造了一个新的多Agent协作学习模型。在这个模型 

的基础上，提出一个多Agent协作学习算法 算法充分考虑了多Agent共同学习的特点，使得Agent基于对动作长期 

利益的估计来预测其动作策略，并做出相应的决策，进而达成最优的联合动作策略。最后，通过对猎人。猎物追逐问题 

的仿真试验验证了该算法的收敛性，表明这种学习算法是一种高效、快速的学习方法。 
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Abstract The multi—agent cooperative learning process based on Reinforcement Learning is addressed and a new multi~ 

agent cooperative learning model is proposed．Based on this model，a cooperative learning algorithm is introduced．This 

algorithm pays fully attention to multi—agent cooperative learning together simultaneity，SO it can make each agent pre 

dict its action policy based on the estimation on itS action’s long-time reward．At last relevant decisions to be the best 

associated action policy is made．We conduct a series of empirical evaluation of the algorithm on the hunter-prey prob— 

lam to validate its astringency．The result shows this algorithm is an efficient and fast method for multi。agent learning． 
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1 引言 

学习是人类智能的重要表现形式，赋予Agent学习能力 

是提高它的智能，增强它适应能力的必由之路。有了学习能 

力，Agent才能对变化的环境作出及时的调整，对于未知的情 

形作出恰当的反应，同时也能够简化设计人员的设计工作。 

各种学习方法中，强化学习[13(Reinforcement Learning)和人 

类通过尝试获得知识的过程十分相似，获得了广泛的关注 

通过强化学习的试错模式，Agent可以逐渐获得某种有意义 

的行为，可以通过调节自己的行为参数提高性能，也可以在多 

Agent协作的层次上通过学习改善整个系统的性能。 

TanC。]提出在协作的多Agent环境下采用 3种协作强化 

学习的方式，即共享感知、共享策略和共享经历时间。不过这 

3种协作强化学习方法的共同之处在于系统中每个时刻只有 
一 个 Agent在学习，其余 Agent只是在辅助其学习。蔡庆生 

和张波以Q学习算法 为基础，提出了一种基于Agent团队 

的强化学习模型 ]。这个模型的最大特点是引入主导 Agent 

的角色作为团体学习的主角，并通过 Agent角色的变换实现 

整个团队的学习。但实际上在该学习模型中只有主导Agent 

承担学习任务，即每次同时最多只有一个 Agent在学习 

Kevin Irwigl5 将TD(O)算法和Q学习算法应用到Tileword 

领域，提出了一种促使 Agent学习协作动作的替代强化方法。 

也就是说Ag ent采取动作所得到的回报，不应该只考虑得到 

直接回报，还应该考虑其它Agent的回报，该动作的真正回报 

应该是自己的回报和其它Agent回报的加权和。 

本文所研究的与以上方法不同，关注的是同时有多个 A 

gent共同学习的问题。在此基础上，提出了一种基于强化学 

习的多Agent协作学习模型，通过利用其它 Agent的经验和 

知识，一个学习Agent可以更快速地学习，并且尽可能地减少 

错误。Q学习是一个有效的无模型的强化学习算法，对于单 

Agent学习，它是一个集中式的、有效的学习算法。但是，对 

于多Agent学习来说，由于状态空间呈指数增长和 Agent的 

数量不断增多，Q学习算法的代价过于庞大。本文提出了一 

个多Agent协作学习算法，在该算法中，利用一个协作学习方 

法——对长期得益的估计，每个 Agent通过观察协作者的历 

史动作来预测其动作策略，并做出相应的决策，进而达成最优 

的联合动作策略。 

本文第 2节给出了强化学习有关的概念定义；第 3节中 

首先提出一个多 Agent协作学习模型，然后在此基础上，提出 

一 个多 Agent协作学习算法；第 4节中通过模拟试验验证了 

该算法的有效性。最后给出结论以及未来研究的方向。 

2 相关概念 

强化学习的原理是 Agent对环境执行某种动作，改变环 

境的状态并获得环境给予的回报信号来强化某一状态与最优 

动作策略之间的映射关系，反复执行这一过程，Agent可获得 

在任意环境状态下给出最优动作策略的能力 

假设Agent和环境之问的交互可以看作是一个马尔可夫 

决策过程(Markov decision processes，MDP)L6J。IVff)P模型 

意味着，Agent感知到的目前的环境状态和Ag ent所选择的 

*)国家自然科学基金项目资助(编号：60573169)。刘 菲 博士研究生，研究方向为移动计算、智能计算；曾广周 教授，博士生导师。主要研 
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动作，将一起决定⋯个固定的概率分布，决定 卜一个状态及即 

时回报。这个模型是非记忆型的，Agent在决定最优策略时， 

不需要记忆以前的状态和动作。 
一 个单Agent MDP被定义为一个阴元组(S，A，P，R)， 

其中s是一个有限的状态集，A是 一个有限的动作集，P是转 

移函数，R是奖励函数。状态转移函数 P：S×A×s一[O，1] 

表示在状态5∈s下执行动作a∈A转移到状态 ∈S的概 

率 奖励函数定义为一个实数值 卿限定函数R：S×A×s一 

所。在这个MDP模型中，一个确定的策略被定义为一个函 

数，给MDP的每一个状态赋值。在～一个策略 下某一状态 

的动作值 ( ，n)就是在状态 下采取动作n并执行策略 

所获得的总折扣报酬的期望。 

Q学习算法是无需环境模型的强化学习的一种形式，它 

提供Agent在 Markov环境中利用已经历的动作序列执行最 

优动作的一种学习能力。在Q学习中，Agent初始化一个任 

意的值Q( ，n)，sES，nEA。在每个时间t，Agent选择一个 

动作并观察它的奖励 。Agent基于下面的等式更新它的Q 

值： 

Q+1(s，n)一(1一口】)Q( ，Ⅱ)+ [ +),maxQ ( ，6)] 

其中 ∈[O，1]是学习宰，y称为折扣因子。 

3 多Agent协作的强化学习模型和算法 

学习Agent的特性主要有 3点：1)能够接受外界实体的 

委托并为其提供帮助和服务；2)能够感知、调整自身以适应外 

界环境的变化；3)主动采取包括通讯、学习或推理等手段在内 

的各种智能行为。 

3．1 多Agent协作学习模型 

多Agent协作学习是指多个Agent在追求一个共同的目 

标过程中彼此相互通信、合作，由于获取信息而改变自身状态 

和周围环境，每个Agent在学习过程中受到其它Agent的知 

识、信念、意图等的影响。与单Agent学习相比，多Agent协 

作学习提出了一个新的问题：交互的 Agent通过交换信息或 

者改变它们所处的环境，都可以显著地影响其它 Agent的个 

体学习，特别当多个Agent试图以团队的形式去完成单个A 

gent不能完成的学习任务时。通过共享传感信息来克服隐藏 

状态的问题，通过强化信号的共享，让Agent进行合作行为的 

学习。 

Bowling等人[7 利用马尔可夫决策过程给出了群体 A— 

gent环境下的学习模型(7"／，S，AIll T，R >，其中7"／表示 A— 

gent个数，A 表示第i个Agent(Ag )的可选动作集合，R 表 

示 Ag 的立即奖励。本文在其工作基础上，定义了多 Agent 

协作学习模型，如图 1所示。 

预测模块：对其它 Agent动作进行预测，通过观察其它 

Agent的动作执行情况，可按照不同预测策略对下一步其它 

Agent要执行的动作做出预测。 

动作选择模块：根据对其他 Agent的动作预测和相应 Q 

值，根据学习算法，以较大概率选择目前看来最好的动作策 

略，以较小的概率选择目前看来不太好的动作策略。 

Q学习模块：根据环境状态 ，奖励 ，．和采取的协作动作 

a通过标准的Q学习方法完成不断的学习，来调整协作策略 

通过协作学习，可以对环境变化及其他 Agent的策略做 出快 

速的反映，直到最优联合解产生为止。 

图 1 多 Agent协作学习模型 

多Agent协作学习模型定义为一个六元组 MMDP= 

(M，{At} ，S，T，R，Q>，其中M表示参与协作学习的 个 

Agent组成的有限集合；{A。} 表示对于每个Ag M，都有 
一 个有限动作集合A ，7"／个 Agent采取的联合动作n一{n ， 

(22，⋯，幽} EA 构成_r联合动作宅阃A一×A 巾的元素； 

S是系统的状态空间；R是奖励函数：s× 一 ；丁表示在随 

机环境下的状态转移函数，丁：S×A×s一△，△为环境状态空 

间s上的概率分布，满足∑ ·∈sT(s，n， )一1；Q表示多 Agent 

的Q值，它是通过以下公式进行更新的： 

rQ( ，n)，s≠ or a=／=a， 

Q十l(s，n-{ (s，n)+ (S,a g S!) )Q(s ，n )(1) l 

3．2 多Agent协作学习算法 

当有其它学习Agents存在的情况下，Agent的学习算法 

需要满足以下的标准。 

在线学习：一个在线学习的Agent需要在任何时间了解 

它自身的运行性能。一个 Agent在每一步都要仔细选择动作 

来维持一个合理的性能。一个学习算法要求是在线的，因为 

Agents通常与动态变化的环境交互，并且没有无偿试错的机 

会。 

合理性：如果其它Agents的策略收敛到静态策略，那么 

学习算法就会收敛到一个最佳的响应策略上。这需要学习算 

法考虑到其它 Agents的实际策略，所以独立学习是不可能 

的。 

我们提出一个多 Agent协作学习算法，该算法通过对协 

作者历史动作的采样，计算动作的长期得益的估计值 LR，估 

计值最大的相应动作是当前最好动作 LR计算公式为：LR 

( ， )一 ∑ (s)，该公式所表示的是状态s下所 
Ai K 

^ ．  州 ·6) 

考察的Agent基于协作者的动作来选择动作的概率模型。采 

取某个动作 时所获得的长期得益的估计值，也就是协作者 

的所有该状态下的可能动作以概率为权值的加权和。 ( ，6) 

表示的是在状态 下的阶段中，所考察的 Agent的协作者6 

的最优解的响应动作集合。式中用于动作采样的常数m和k 

分别称为记忆长度和样本长度。对于每个动作 z需要维护 
一 个长度为m的队列，按照时间顺序存放协作者的响应动作 

作为采样源。 表示的是当访问状态 的次数为f时 

(f≥m≥ )在 个样本中协作者采取动作五 的频率。z( )是 
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联合动作<Al，AJ>的长期得益值 

单 Agent学习的动作选择策略，一般应用最多的选择方 
( ．4)／T 

法是Boltzman公式：P(口)一 ，aEA，其中P(口)表示 
蓑i 

选择执行动作a的概率；T是温度参数，体现探索的程度，它 

随着时间的延续而降低。本文提出了一种适合于多Agent协 

作强化学习的动作选择策略——基于LR的选择策略，其计 

算公式为：BR}( )一{a la —argnlax LR( ，T))。动作选择 
fE ^l 

过程是这样的：当对于某一状态 s的访问次数小于记忆长度 

m时，随机选择动作为 ；否则依据 Pr 选择动作 。 

根据Bayes公式，可得： 

p(A,IAi,s')一 (2) 

式中，p(s l五，A )为采取联合动作后到达状态 的状态转移 

概率ip( IA )为Agent采取单独动作后到达状态s 的状态 

转移概率。由式(2)得到的概率估计的乘积表示相应的组合 

动作的概率，即 

p((A ，Af)I A ，s )=n P(A，fA ， ) (3) 

根据以上的算法思路，给出算法： 

(1)初始化 

初始化状态的访问次数n(s)一O 

V sES，口 ffA ，T(s，n，s )一雨1，n( ，口)一0。初始化该 

状态下的协作者动作队列为空。 

给定记忆长度m和样本长度惫。 

(2)循环执行 

①当n(s)≤m时，随机选择动作 z，否则状态s下依据下 

式给出的动作选择策略及动作 ： 

BRI s 一{口t l口t 爱maxLR s， ) 

其中，LR( ， ) ∑ 楚 z( ) 
Ai 

正 -6) 

②观察协作者的局部联合动作 Y，联合动作 a=< ， >， 

转移的下～个状态s ，该步动作的奖励为r。 

若A = ，五一 ，更新如下变量： 

瞬时得益P(s)=：r 

长期得益 z( )t=(】--a)l( )+口(P( )+ (( ， )J 

，s )Q (s，口)) 

其中，y是折扣因子(O<y<1)；a是学习率；Q(s，口)是协作者 

的Q值，见公式(1)；户(( ， )f ，s )是组合动作的转移概 

率，见公式(3)。 

③更新该状态下的协作者动作队列。 

④n( )t n(s)十1 

若长期奖励z(s)收敛到稳定值，则循环结束 

该算法中环境给予的回报是基于联合动作的，每个 A— 

gent基于这一回报是从全局的角度考虑学习过程，所求得的 

是最优的联合动作。它由于考虑后继状态和动作得益，采用 

联合动作的长期得益作为学习的线索，更有利于寻找最优联 

合动作策略。但是其中每个Agent由于需要预测其它 Agent 

的动作，其学习过程较为复杂。 

4 模拟试验 

猎人一猎物追逐问题是由Benda等 提出的，这是在多 

Agent系统中的一个．基本问题。该问题是由4个蓝色的A一 
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gents(猎人)从一个格子领域的4个方向尝试捕获 1个红色 

的Agent(猎物)。Agent的移动被限制在水平方向或者垂直 

方向的每个单元格。猎人 Agent的移动是随机的。两个 A— 

gents不能允许同时占领同一个位置。 

猎人Agents组成了一个协作的团队，通过4个猎人 A 

gents围绕在猎物地4个方向上来共同捕获它。对于猎人，每 

次有五种可能的动作，向上，向下，向左，向右和静止 当4个 

猎人同时占领了猎物的所有邻接格时，这次猎取就是成功的。 

每一个猎人Agent都有它有限的观察范围，因而它不能在每 
一 个位置上都能看到猎物 所以，猎人Agents的成功依赖于 

它们之间的协作。 

我们模拟一个关于该问题的试验。H代表猎人，P代表 

猎物，如图2所示。该系统由一个 7×7的网格和 5个 Agent 

(4个猎人和 1个猎物)组成。当猎人位于猎物旁边任一相邻 

位置时，猎物就要设法逃脱 通过这样的试验，检验算法是否 

能够提高系统的学习效率，以及算法是否能够在尽可能少的 

时间内达到收敛。 

H P 

H H 

H 

图2 猎人一猎物问题 

系统采用 5台PC分别模拟独立的Agent，并对上述问题 

进行了两个试验，两个试验的参数(记忆长度 m和样本长度 

惫)设置为不同的值。每个试验进行 100次，每次试验进行到 

5O步时判定任务失败，重新开始新一次试验。以每 1O次试 

验为一组，共得到 lO组数据。试验对比结果如图 3所示，图 

中横坐标表示试验的组数，纵坐标表示该组的成功概率。试 

验 1中，记忆长度m=3，样本长度惫一2，折扣因子 y=0．9；试 

验 2中，记忆长度m=4，样本长度 k一3，折扣因子 y一0．9。 

从这两个试验的结果可以发现在不同的参数设置下，该学习 

算法都能够使得成功概率收敛到区间Eo．9，11，而且参数的设 

置会影响收敛的速度和收敛的稳定值，m是影响收敛稳定值 

大小的因素，惫是影响收敛速度的因素。 

图3 成功概率随学习过程的变化图 
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以上两个试验表明：存多Agent强化学习模型基础上使 

用学习算法，五个 Agent都能够学习得到关于长期得益的知 

识，相互之间的预测能够逐渐准确，二者的联合动作更为连 

贯，且趋向最优联合动作，从而成功概率逐渐收敛为较高的稳 

定值，算法有效性得到了验证。另外，这种学习系统还可以推 

广应用到其它方面，如著名的Taxi问题、任务调度和机器人 

足球中。 

结论与展望 多Agent学习技术使得系统能够适应不确 

定的环境，提高系统的问题求解能力。多Agent强化学习不 

必具备明确的环境模型，因此该方法在学习者对环境了解甚 

少的问题域中非常适用。本文的研究目标是针对多Agent协 

作团队这种协作系统中多Agent协作求解过程的特点，研究 

适合的学习方法，以提高协作求解的效率和系统的整体性能。 

提出了一个新的多Agent协作强化学习模型，这个学习模型 

能加快学习速率，并且降低状态空间和动作空间。基于这个 

模型，根据Agent动作的长期得益的估计，提出了一个新的动 

作选择策略，并实现了多Agent协作学习的学习算法。文中 

以一个猎人一猎物追逐问题为例，实现并应用了这一学习算 

法，试验结果表明多个 Agent通过采用该学习算法最终找到 

最优联合动作策略。尽管该例讨论的是五个 Agent的情况， 

这一结论可以推广用于多个Agent的情况。 

本文的研究还可以根据具体应用领域进一步细化，同时 

进一步的研究将从两个方面展开：一是在相互依赖的竞争性 

目标下学习协作动作和多Agent协作团队在开放环境中进行 

协作求解时的学习方法；二足在 Agent不完全知道其他 A— 

gent行为策略集的情况下，Agent如何学习以获得最优策略。 
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