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摘 要 多Agent强化学习算法的研究一直以来大多都是针对于合作策略，而NashQ算法的提出对非合作策略的研 

究无疑是一个重要贡献。针对在多Agent系统中，Nash平衡无法确保求得的解是 Pareto最优解及其计算复杂度较高 

的问题，提出了基于Meta平衡的MetaQ算法。与NashQ算法不同，MetaQ算法通过对自身行为的预处理以及对其 

它Agent行为的预测来获取共同行为的最优策略。最后通过研究及气候合作策略游戏实验，证明了MetaQ算法在解 

决非合作策略的问题中有着很好的理论解释和实验性能。 
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Abstract Multi-agent reinforcement learning algorithms aim at cooperation strategy，while NashQ is frequently men— 

tioned as a pivotal algorithm  to the study of non-cooperative strategies．In multi~agent systems，Nash equilibrium can not 

ensure the solutions obtained Pareto optimal，besides，the algorithm with high computation cOmp1e】(it y．MetaQ algorithm  

was proposed in this paper．It is different from NashQ that MetaQ finds out the optimal solution by the pre-treatment of 

its own behavior and the prediction of the others behavior．In the end，a game-clima te cooperation strategy was used in 

this paper，and the results shows that MetaQ algorithm ，with impressive performance，is fit for non-cooperative prob— 

lem． 
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1 引言 

多 Agent Q学习是 Q学习算法在多 Agent环境中的应 

用推广 ，但多 Agent强化学习算法的研究一直以来大多数是 

针对合作策略进行研究，故 Hu和 we11n1anE 基于一般和随 

机博弈(general sign stochastic game)框架提出的 Nash Q 

Learning(NashQ)算法无疑是一个重要的贡献。在Nash Q算 

法中，多Agent环境被看作是一场一般和随机博弈，而每个 

Agent都是这场博弈的局中人，它们的即时奖赏总是与当前 

的状态及它们的联合动作相关的。依据单Ag ent Q学习的流 

程，每个 Agent都会根据当前状态的 Q矩阵选择它的动作 ， 

然后 用下 一状态 的 Q值来 更新 当前状 态 的 Q 矩 阵l2]。 

NashQ算法提出，动作的选择和 Q值更新的依据应当是多 

Ag ent系统中每个 Agent之间某个特定的 Nash平衡l_1]。 

NashQ算法的研究一直没有停止，Littmann在一些特殊策略 

博弈中通过 FFQ(Friend-an&Foe Q)算法取代 NashQ算 

法[3]。Greenwald等人提出了均衡概念，通过联合 NashQ算 

法和 FFQ算法提 出了 CEQ算法Ⅲ。近年来，Pateto最优概 

念的多 目标演化算法成为当前演化计算的研究热点E ，宋梅 

萍等人则使用 Pareto占优解代替非合作的Nash平衡进行学 

习[6]，使得算法偏向于合作策略的求解，但其并不适用于非合 

作策略的研究。 

尽管 Hu和 Wellman从理论上证 明了 NashQ算法的收 

敛性，并 以实验证实了NashQ算法具有优于单 Agent Q学习 

的性能l7]，但我们发现采用 Nash平衡指导多 Agent的学习 

依然存在以下两个缺陷： 

(1)Nash平衡求得 的解很可能不是 Pareto最优解E8]。 

这意味着 Agent更愿意采用某个非 Nash平衡 的联合策略， 

使它获得更多的收益。 

(2)Nash平衡的计算复杂度较高。Nash平衡的计算通 
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常可归结为线性互补 问题 (1inear complementary problem， 

LCP)l。]，而求解 LCP的经典 Lemke-Howson算法一次只能 

得出一个解，并且在最坏情形下算法复杂度下界达到指数 

级[1o]。 

上述缺陷是 由于 Agent的 Nash理性造成的，Nash理性 

要求平衡策略是相互间的最佳反应策略 ]。这种严格最优的 

要求使 Agent显得很自私，往往无法达到一个纯策略的平衡， 

更不要说达到 Pareto最优。 

本文采用 Meta平衡来替代 Nash平衡，并且证明了M ta平 

衡能够满足以下条件：①Meta平衡总是存在的；②Meta平衡 

应当是一个联合纯策略；③博弈至少存在一个 Pareto最优 

解；④求解平衡的算法复杂度应相对较低。 

2 多Agent Q学习算法 

一 般和博弈G：具有 个Agent的一般和博弈是一个元 

组(N，A ，⋯， ，rJ，⋯， )，其中 N是n个 Agent的集合； 

是 Agen~的动作集合，如果Agen~拥有m种不同的动作，那 

么A 一{d ，61。，⋯， }；矿：A ×A x⋯XA"-*-R是 Agen~的 

盈利函数。 

随机博弈：具有 个 Agent的随机博弈 r是一个元组 

(S，A ，⋯， ，，J，⋯，，， )，其中 S为状态空间；A 是 Agen~ 

的动作空间；一：SXA ×⋯XA 一R是 Agent~的即时奖赏函 

数；P：SXA ×⋯XA 一△(S)是状态转移函数；而 △(S)是状 

态空间 S上的概率分布。 

在一个有折扣的随机博弈 I、中，Agen~的目的是最大化 

其带折扣的期望奖赏总和： 

v(s，7c ，⋯， )一∑yE(r,j ，⋯，rf，So— ) (1) 
f 0 

式中， ： A 是 Agen~的策略， ∈(O，1]是折扣因子。式 

(1)的标准解决方法是通过迭代搜索法即由 Bellman公式搜 

索一个固定点 ，如下： 

v(s，7c ，⋯， )= max{r(s，“ ，⋯， )+』9 户( I s， 
， ⋯ ． 

0 

a ，⋯ ， )v(s ，'r ，⋯ ， )} (2) 

Q学习算法的基本思想是对 Q函数的定义，而常规 Q函 

数如下： 

Q ( ，n ，⋯， )：r(s，n ，⋯， )+ (s f s，n ，⋯， 

)v(s ， ，⋯ ， ) (3) 

通过这个定义，则Q (s，n ，⋯， )是在状态s下执行动 

作序列(n ，⋯，a )，然后按照最优策略得到的总折扣奖赏。 

由式(2)和式(3)可以得到： 

(s，丁c ，⋯7c )一 maxQ ( ， ，⋯ ，a ) (4) 
¨
1

． ． 

如果能够计算出 (s，n1，⋯， )，则最优策略( ，⋯， 

)可以认为是在状态 下最大化Q ( ，口 ，⋯， )的动作序 

列。问题可以缩小为计算 (s，a ，⋯，n )的函数值来取代 

对 (s， ，⋯ )的最优值的计算。 

Q学习提供了一个简单的更新函数，其中 Agent的初始 

Q值可以为任意值，而对于随机博弈的Q值更新函数如下： 

+ 1(s，c／ ，⋯， )一(1一m) (s，。 ，⋯，a”)+∞[ + 

flOptimalQ~(s )] (5) 

式中，学习率 ∈(o，1)，这里的Optimal表示在博弈的某种 

平衡情况下求得的最优值。 
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3 多Agent MetaQ算法 

3．1 Meta平衡 

Meta博弈是由Howard首先提出的m]，它允许每一个 

Agent的策略是在其它 Agent策略的假定基础上做出的反应 

策略。 

Meta博弈：Meta博弈是一种假定博弈，它是由其中一个 

Agent假定其它Agent的行动策略而得到自己的策略的一种 

博弈。 

Meta博弈可以作为一种扩展的战略形式，当其它 Agent 

扩展 Agent~的策略，则得到博弈 G的 Meta博弈 G。显然， 

Meta博弈是可递归的。在具有 个 Agent的多 Agent系统 

中，Meta博弈 12⋯nG， ( 一1)⋯21G，或者任一以 1，2，⋯， 

其中之一排列为前缀的Meta博弈都是由博弈 G衍化而来 

的。 

Meta平衡：如果每个 Agent满足 

rainmaxrain(R (兀Pf，他， )≤R (兀P’⋯ m ． ) (6) 
np ‘ ‘ ‘ ‘ 

则联合策略 =( ’ ，⋯， )是博弈 12⋯nG的一个 Meta 

平衡。其中只是i之前的策略集合序列， 是i之后的策略 

集合序列。 

对称 Meta平衡：博弈 G的一个 Meta平衡(7r ，⋯， )， 

如果它既能满足式(6)，同时又能满足 

rainmaxmin(Ri( ，他，7(Pi)≤R ( ⋯ 他 仰 ， )(7) 
叩 f ‘ 。 ‘ 

那么就称 Meta平衡(兀l，⋯， )为对称 Meta平衡。 

3．2 Meta平衡集的计算 

文献El2]给出了一般情形下各平衡集的表达式，将其结 

论重写为如下： 

设G一(。 ％) × 为一个m× 博弈，E(G)表示 Meta平 

衡集，SE(G)表示对称 Meta平衡集，则其各平衡集可表达为 

E(G)一{( ， )l口 一rnaxal~A 一maxba} 

E( G)一{( ，￡)1a 一Ⅱmx口*Ab ≥1TlaXminb } 
女 J i 

E( G)一{( ，￡)la ≥maxmina ，A ~maxb女} 
J 

E(jiG)一{(s，f)la ≥minmaxa~i A ≥maxminbo} 

E(ijG)=((s， )1Ⅱ ≥maxminao A ≥minmaxbo} 

SE(G)一{(s， )ln >~mjnmaxa~î >~mjnmaxbo} 
， t t J 

3．3 MetaQ算法 

MetaQ算法保留了NashQ的基本框架 ，不同之处在于动 

作选择和Q值更新这两个关键步骤：NashQ算法根据 Nash 

平衡策略选择动作、更新 Q值；而 MetaQ算法根据 Meta平 

衡策略选择下一个动作，并更新Q值。其中MetaQ算法描述 

如下 ： 

Step 1 初始化：令￡=o；选择初始状态 

Step 2 对所有的sES，口 EA ，⋯， EA ，设定Q的初 

始值 Q(s，n ，⋯，n )：0； 

Step 3 从状态 的Q矩阵求解出Meta平衡，并根据这 

一 平衡采取相应的动作 ； 

Step 4 观察 口 ，⋯， 和r ，⋯， 以及新状态 5⋯ ； 

Step 5 按如下迭代公式更新Q矩阵： 

+l(st，a ，⋯， )=(1一egt) (st，日 ，⋯， )+∞[ + 

如 (s⋯ )] (8) 



其中 

Meta (s +1)一丁c ( +1)⋯ (St--1)· (st+i) (9) 

Step 6 调整学习率 m。令 一 +1，转 Step 3直至结束。 

3．4 MetaQ算法性能分析 

根据以上 MetaQ算法的描述，每个 Agent在博弈中需要 

更新 个Q函数。假设在算法中任一 Agent能预测其它A— 

gent的行动和观察到它们的即时奖赏情况，则它依次不断更 

新 Q函数。由于 MetaQ算法在空间上主要由 Agent更新 Q 

函数并使用，因此 MetaQ算法的空间复杂度与 NashQ算法 

的相同。设ISl为博弈的状态空间大小，l l为 Agent~的动 

作空间A 的大小，假设 lA l一⋯一lA l=lAl，则算法的空 

间复杂度为 f Sf．}A f。即算法空间复杂度相对状态的数目 

是线性的，但随着 Agent的数量增加其呈指数增长L7]。 

相比较于 NashQ算法的运行时间主要是在 Q函数更新 

中使用的Nash平衡的计算，MetaQ算法的运行时间同样在 

Q函数更新中使用的Meta平衡的计算。但NashQ算法中找 

到一个 Nash平衡的复杂度是未知的，作为一个 n-Agent博弈 

中具有代表性的 2-Agent的博弈常用算法，在最坏情况下有 

着指数级的计算复杂度_7]。而对于MetaQ算法，其 Meta平 

衡的计算由Meta平衡集的计算过程可知，在一般和博弈的 

情形求解 Meta平衡可归结为求解矩阵的 min-max或 max- 

min值，其复杂度仅为 。与求解 LCP相比，它要简单得多， 

甚至可以很方便地求解出全部的 Meta平衡点。 

文献[-13，14]中给出了Meta平衡的3个重要性质： 

性质 1 任意一般和博弈 G，必有纯策略 Nash平衡，从 

而 G的 Meta平衡必存在。 

性质 2 任意一般和博弈 G，它的纯策略 Nash平衡必是 

对称的 Meta平衡。 

性质 3 任意一般和博弈 G，若 (c， )是 G的 Meta平衡 ， 

(n，b)Pareto优于(c， )，则(口，6)也是 G的 Meta平衡。 

性质 1保证了Meta平衡的存在性。在此基础上，性质 2 

表明当只考虑纯策略时，Meta平衡 比 Nash平衡更为宽泛。 

性质 3则保证了Meta平衡不会像 Nash平衡那样陷入局部 

困境，将能够获得Pareto最优解。其中(日，6)Pareto优于(c， 

)是指 口≥c并且 6≥ 。 

由以上 3个性质可知，在一般和随机博弈 中，MetaQ算 

法能够满足以下 3个要求：①Meta平衡总是存在的；②Meta 

平衡应当是一个联合纯策略；③博弈至少存在一个 Pareto最 

优解。同时又由于 MetaQ算法的计算复杂度相对 NashQ算 

法要低，因此在一般和随机博弈中由MetaQ算法取代 NashQ 

算法能够取得更好的效果。 

3 气候合作策略游戏实验及分析 

采用文献[15]中描述 的气候合作策略游戏来测试 

MetaQ算法各方面的性能，并与NashQ算法比较。气候合作 

策略游戏初始设定参与玩家为 6，即N一6的多 Agent系统。 

开始的时候每个 Agent被提供g 40，并被要求匿名地向“气候 

账户”进行1O次的投资，每次投资的金额仅可以为e 0，￡2或 

￡4。同时每个 Agent对 目标是确定感知的，即如果在 1O次 

投资结束之后，投资总额能够达到或者超过E 120，那么所有 

的Agent都将会得到他们账户中剩余的所有的钱；反之游戏 

没有达到目标，作为惩罚，他们将以一定惩罚概率(本文设置 

惩罚概率为 0．9)失去他们所有的钱。由于 Ag ent的个体 自 

私性，所有Agent都试图使得自身在游戏结束时能获得更多 

的钱，如此必然要求自己在每次投资的时候尽可能少地投入， 

由此引发了个人利益与集体利益的博弈。 

对 Agent的训练以“轮”为单位进行。在任意一轮训练 

中，只要进行了10次投资，无论是否达到目标训练都结束，同 

时所有 Agent置初始状态，然后再开始新一轮的训练。 

显然在这个气候合作策略游戏中，对每个 Agent利益及 

集体利益综合考虑，最好的投资方式是每次每个Agent仅投 

资g 2。取学习率的初始值 a一0．1进行实验，使用 MetaQ及 

NashQ 2种算法，分别对游戏进行仿真并比较分析，得到两种 

算法的每轮投资目标和的收敛图，如图1所示。 

图 1 MetaQ~NashQ目标收敛图 

由图 1可知MetaQ算法在第 8轮已经达到投资 120的 

目标，而 NashQ算法在第 19轮才达到目标。同时MetaQ算 

法在41轮就已经收敛，而NashQ算法在 56轮才开始收敛。 

图2记录了在上述实验中的一个 Agent在两种不同算法 

中的每轮投资金额情况。可以看到，两种算法的学习过程同 

样都是收敛的，但明显 MetaQ算法要早于NashQ算法达到 

基本投资标准 20，并且 MetaQ算法相对于 NashQ算法收敛 

于 2O要早 17轮。 

图2 MetaQ~NashQ对 Agent 投资收敛图 

结束语 本文针对 NashQ算法存在的问题及不足，在 

NashQ算法的框架基础上提出了 MetaQ算法。与 NashQ算 

法不同，MetaQ学习算法通过对 自身行为的预处理以及其他 

对象的行为预测来获取共同行为的最优策略。最后通过研究 

及气候合作策略游戏实验证明，MetaQ算法有着很好的理论 

解释和实验性能，其收敛速度优于 NashQ算法。 

虽然在理论分析及实验中显示 MetaQ算法优于 NashQ 

算法，但对于MetaQ算法的收敛性还没有给出理论证明，这 

将是我们进一步的主要研究任务。 
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3 应用实例 

基于本文的思路和涉及到的关键技术，在一系列 Cy~r- 

SIGStudio服务器_6 ]的支撑下 ，设计并实现了面向网络的空 

间信息提取原型系统。下面以“地震事件”为例来阐述本系统 

的功能。 

用户对话框中输入“地震事件”，系统将所提取的地震实 

例在页面的左侧显示，并在页面右侧的地图中标 出事发的地 

点(见图4)。在图中，左侧列表显示 的结果是系统从 网络中 

获取到的最近发生的 3项地震实例。 

媾 每 自 ’ 。。 ；t嚷 髓 

¨̈ 鹣 _ 
氲嘲 |冁 穗端 + 哦 
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图 4 空间信息提取结果示意图 

l囊蚺嘲 婚 目 | l瓣壤魄4 

图 5 空间信息提取结果示意图 

当用户点击页面左侧的具体事例时，系统将显示该事件 

的具体侧面，包括时间、伤亡人数、震级等信息。图 5展示是 
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当用户点击“新疆维吾尔族 自治区伊犁哈萨克 自治州地震” 

时，该事件的详细信息被展示出来。 

结束语 本系统充分挖掘了网络中存在的大量空间信 

息，增加了空间数据获取的有效途径，能够有效地降低空间数 

据获取的成本，为空间数据服务系统提供技术与数据的支持 。 

针对空间信息在网络中存在的特点，本系统分别提出了空间 

位置信息识别算法与属性信息提取算法，利用统计模型提高 

了地址识别的准确度，并进一步利用地址地理编码技术将其 

空间化。 

在地址地名库的构建当中，如何有效地对复杂多样的地 

址地名进行建模与索引是需要进一步研究的课题。由于地址 

地名库中的标准地址都是短语文本，因此研究更加高效的匹 

配方法十分必要。此外，研究如何适应不同比例尺的地址地 

理编码技术也很有意义。 
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