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基于强化学习与对策的多代理协同技术 

张化祥 黄上腾 

(上海交通大学计算机科学与工程糸 上海200030) 

摘 要 本文从强化学习-q Markov对策相结合方面考察 了多代理协同技术的发展，系统地分析了已有的研究成果， 

并指 出基于强化学习与对策的多代理协 同技术研究中存在的问题及未来研究方向。 
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Abstract The technology of nmltiagent coordination based on reinforcement learning and Markov games is reviewed 

in this paper，and asystematic analysis of the reseach achievement in this field is introduced、Open problems of multia— 
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1 引言 

多代理系统是分布式人工智能的主要研究领域之一，而 

代理协同机制是多代理系统的主要研究内容。随着代理技术 

的发展及应用，多代理系统中代理协同机制的研究越来越受 

到人们的重视。多代理系统协同机制的研究目前主要有以下 

几种方法：基于 BDI理论模型的代理逻辑框架。将 Bratman 】j 

的代理信念、愿望及意图理性的观点应用的MAS，提出了代 

理联合意图、社会规则与社会承诺、合理化行为等描述多代理 

行为与协同的形式化逻辑理论 ；基于协商的多代理协同机 

制 2]。代理通过协商来消解冲突、分配资源及联合求解任务。 

合同网(Contract Net)[ 是基于代理协商的；Gensereth 与 

Gmytrasiewicz 将对策理论应用到多代理合作，讨论了无通 

信情况下代理间的协作；基于联合规划的代理协同。如全局规 

划及部分全局规划 ]，通过协调代理的目标实现代理协同；基 

于组织与社 会规则的代理 协同。如基于联盟 的代理组 

织口““]。以上代理协同机制都是在系统设计时事先定义好。 

对于确定的系统模型，离浅定义代理的协同机制可以提高协 

同效率，但缺乏灵活性及可扩展性，尤其不适用于动态系统。 

当系统的模型未知时，不能准确地离线定义代理的协同机制。 

为此，提出了适用动态、未知模型系统的自协调模型。多代理 

动态系统中，代理通过与环境不断交互，调整自身行为，来实 

现协同。多代理的自协调模型主要通过动态环境下代理的分 

布式学习实现。系统通过效用函数对代理的行为进行评价。通 

过学习，代理可以实现自身行为策略的优化，从而实现效用的 

最大化。由于基于学习的代理协同机制具有很好的可扩展性、 

鲁棒性，已广泛地应用于机器人足球、交通控制、电子商务、网 

络管理、信息检索、计算机辅助教学与医疗、分布式计算、多处 

理器协同设计等领域。 

2 基于学习与对策的多代理协同研究方法 

Markov对策(MG)m 是多代理协同技术研究的基本模 
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型之一。MG将Markov决策理论应用到对策论，将单阶段对 

策扩展到多阶段，且各阶段间具有 Markov属性。MG中每个 

代理的行为是不同的 Markov决策过程。代理通过行动的收 

益来评价行动的好坏。MG以Nash均衡点为代理协作的目 

标；基于学习的代理协作。代理建立其它代理的模型并通过学 

习修正该模型实现自身利益最大化。学习方法主要有虚拟回 

合、贝叶斯信念学习及强化学习。虚拟回合中 】 代理根据其 

它代理执行不同联合行动的概率来选择最优的行动策略。贝 

叶斯信念学习指代理根据贝叶斯法则不断地修改初始建立的 

对手代理行动信念 强化学习是指代理 通过观察不同行动从 

环境中得到的强化信号对行动进行评估。通过不断的试错，最 

终得到最优策略；基于决策与对策树的多代理协同。对策论没 

有给出代理如何获得最优策略。Cristina[】“将对策论和对策过 

程形式化，通过描述决策树上代理的信息集合与行为函数，推 

理行动策略。对策全过程用对策树描述，树中分支表示不同的 

选择，节点表示知识及状态，叶节点表示收益。该方法适合于 

有限状态与有限行动集的对策问题求解；基于决策网络的代 

理协同。Gmytrasiewicz[15]以决策网络形式描述动态 MAS，主 

要思想是用图的形式描述决策问题。图中有三种节点分别为 

自然节点、决策节点及收益节点，节点间的连接表示节点间存 

在依赖关系。代理通过与环境交互，不断修改初始信念、偏好 

及能力的描述，直至稳定。 

5 强化学习 

早期将学习应用于多代理协同基于先验知识 和代理共 

享合作域知识 】 ，如代理通讯合作共享知识的研究 】 ]。 

强化学习 近年来被越来越多地应用到多代理领域。 

最早见于Tan、Sen、sandholm、weiss口 制等人的工作，他们 

将强化学习的方法直接应用到 MAS。随后基于 Q学习[26,27] 

提出的各种多代理强化学习算法主要有 Littman的 mini— 

maxQ 学习 、Hu和 Wellman的 NashQ学 习[29,3 0,343、Claus 

和Boutilier 3 ” 的全合作多代理 Q学习、Bowling和 Veloso 
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的 可 变 学 习率 Q 学 习 。,3 5．3 6]、Littman的 FFQ 学 习 ”]及 

Greenwald的关联均衡 Q学 习 。 

3．1 Markov决策(̂IDPs) 

代理某一时问选择行动，从环境l{1得到也1搬并以 一定的 

慨率转移到新状急。该过 你为一个决策过俘 若代 的 态 

转移具有 Markov性质，则称该决簧过程为 MI)I S 

动态规划 是求解最优化问题的技术之 给定 MDps 

的状态转移概率干口收益函数，代 最优策略可通过求解 Bell— 

man最优化方程得到。但系统模型未知时．动态规划不再适 

用。 

3．2 单代理强化学习 

强化学习是一种无模型的学习。通过对状态行动的随机 

搜索，最终实现函数逼近。与动态规划有所不同，TD学习根 

据一步或多步行动后从环境中得到的回报对当前状态值函数 

评估。如果代理根据一·步行动回报评估状态值，称为 TD(0)； 

否则称为TD( )。如果代理直至行动结束才对以前各步行动 

进行评估，则称为蒙特卡洛(monte carlo)方法。 

Dayan 证 明当学习率以一 定方式衰减，且所 有状态被 

无限次地遍历．TD(0)学习以概率1收敛。TD(0)与策略有关。 

Q学习_2 ]是一种与策略无关的TD学习，当状态行动对被无 

限次地遍历后．Q值以概率1收敛到最优，且与更新策略无关。 

4 Markov对策与多代理强化学习 

对策论 是研究自利代理间相互交互的形式化理论。主 

要研究代理在交互过程中如何通过选择策略来最大化自身利 

益。对策论应用于 MAS的研究主要是通过 Rosenschein等人 

的工作 蚓。通过引入对策，在一定的理性假设前提下，代理 

可以在无通讯情况下实现协同。 

将状态的概念引入到对策中，若状态转移具有 Markov 

性 质，则称 为 MG。MG是 一个五 元组 (I，S，{A ) ，P， 

{R ) >。分别表示代理集合、状态集合、代理可选行动集合、 

状态转移概率函数及代理的立即收益。MG的混合策略表示 

代理在其行动集合上的一种概率分布。对策中所有代理的混 

合策略组合构成对策的混合策略。带折扣 MG的目标是最大 

化代理的累计折扣收益。针对 MG有结论 ：具有稳定策略 

的任一带折扣的随机对策至少存在一个Nash均衡点。 

4．1 对策中的学习 

对策论很多工作集中在如何获取对策。如虚拟回合 ”]、 

对手建模 ”]、学习自动机 “]、贝叶斯信念学习等。虚拟回合 

中，代理计算 自身行动的平均值。并选择使平均值最大的行 

动。虚拟回合在全合作对策中可以收敛到 Nash均衡点[31]，同 

时对于零和对策可以得到基于经验分布的经验策略。基于对 

手建模 ，代理推测其它代理采取的联合行动，并据此概 

率选择最优策略。Claus和Boutiler[” 研究了全合作对策中的 

对手建模，Uther和 Veloso[49 研究了全竞争对策中的对手建 

模，Hu和 Wellman 提出了代理递归建模的方法。学习自动 

机基于代理独立学习并不断更新 自身行动的概率分布。文 

[51]给出结论：对于重复对策，代理以概率1收敛到一个均衡 

点。Verbeeck Cs2]利用学习自动机思想提出代理通过学习达到 

最优均衡点的算法。 

4．2 基于强化学习的对策选择 

代理通过学习Q值函数进行决策，其Q学习规则为 

Q (s，口 )一 (1一d)Q (s，a )4-d(R (s， )+y (s，))，V (s) 

一 IIlax 
．

∈̂ 42,( ，口．) 

MAS中代理收益受到代理联合行动的影响 ，于是有 

Q，( ，j)一(1一d)Q，( ，二)+a(R，( ， )q-TV，( ，))．其中 

为代理的联合行动 

上式有一个基本的假定：系统中代理所能采取的行动是 

已知的，即系统中所有代理的行动可观察。针对不同的情况， 

，( )各不相同。 

(1)零lf口MG 

两代理零干口对策中代理收益之和为零。若代理1试图最大 

化收益．则代理2试图最小化该收益。Q值的更新规则为 

Ql( ． I． 2)一 (1一d)Ql( ， l， 2)+d(rl+y nlax 
1
l ．d1 J∈rl(口1) 

-、 

mitt厶  ∈A丌1(s，口1jQ1(s ，口 ，口 ))
I 

2∈ l2 ‘ 

Lhtmai1等一圳证明在零和两代理环境中．按照 minimaxQ 

的更新规则学习的Q值函数收敛到最优 w．p．1。如果代理执 

行 GLIE 的搜索 策略．且 均衡唯 一，则代理 行动收 敛 

w．P．1 

(2)一般和 MG 

Hu和Wellman提出了针对一般和的 NashQ学习算法。 

更新规则为 

Q (5， )一 (1一d)Q ( ， )-}-ce(R (s． )q-yv (5，))， 
一  一  

( )一NashQ (5)一 丌 (5，口)丌 (S，口)⋯丌 ’(s，口)⋯ 

(5， )Qr( ， ) 

V ( )为单阶段以{Q (5)．i一1，2．⋯，”)为对策的Nash均衡点 

处第 i个代理的立即收益。 

可以看出minimaxQ学习是 NashQ学习的一种特殊情 

况。Hu等 。"证明多代理环境中代理按照NashQ学习更 

新 Q值，若 Q值函数满足一定的条件 ]，则 Q值函数收敛到 

最优w．P．1。如果代理执行 GLIE的搜索策略，且均衡点唯 
一

，则代理行动收敛 w．P．1。 

一 般情况下，一般和对策中有多于一个的Nash均衡点。 

因此NashQ学习不适合更一般的情况。Littman将 NashQ学 

习解释为FF—Q算法 ” ，并证明了Q值函数的收敛性。 

实际应用中NashQ学习有很多受限的地方。一方面不能 

保证代理选择相同的均衡点；另一方面求解均衡点需要用到 

二次规划，计算复杂。 

Greenwald基于对策论中关联均衡的思想，提出了关联 

Q学习 。此时 

V (s)=CE (42 (5， )．Q2(s， )，⋯ ，Q (s， ))一 ·( ) 
口∈  ̂

QI(s， ) 

求解关联 Q学习均衡点需要线性规划的方法。Green— 

wald证明了算法的收敛性，并说明关联 Q 学习算法符合 

BowlingD 提出的多代理学习收敛性与理性两条件。 

(3)全合作 MG 

全合作对策中，代理具有相同的收益函数。此时 Q值更 

新只需要对一个代理进行即可。Szepesvari和 Littmanc*~ 证明 

具有相同收益函数的多代理合作Q学习的收敛性。针对重复 

全合作对策，Claus和 Boutiler 给 出基于联合行动学习 

(JAL)(Joint Action Learning)和代理独立学习IL(Indepen— 

dent Learning)的 Q值更新规划。 

5 最新研究及存在的问题 

5．1 全合作对策多代理学习 

多代理全合作对策研究的主要问题是代理如何通过学习 
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协同行动，使代理的收益达到最优。 

代理全合作对策7．31 中，系统模型未知时，代理需要通过 

学习实现 合作。Claus和 Boutilier 的 IL学 习基于对手行 

动不可知假设．代理学习自身行动Q值。JAI 基于对手千亍动 

可观察假设。4'UJtl学习联合行动 Q值决定行动策略。实验表 

明．两种代理学习都仃动收敛．但不能保证收敛到j吱佳行动。 

基于乐观假设．Lauer和Riedmiller 提出代理 IL学习 

搜索最优行动的算法。乐观假设认为代理部采用各自的最f』亡 

策略，从而构成代理的最优联合策略。基于乐观假设的代理学 

习算法Q值收敛．且行动收敛到最优行动。 

Wang和Sandholm 提出了最优适应学习算法。该方法 

基于 Young[ 提出的适应游戏(adaptive play)思想。算法能保 

证代理收敛到最优联合行动。 

Guestrin等 提出部分可视信息下，代理通过函数估计 

协调行动。作者应用最小平方策略迭代 ，对 Q函数使用线 

性函数估计。通过与环境交互得到训练数据，再使用训练数据 

估计参数 该方法能保证参数的收敛，并保证 Q值收敛。 

Mukherjee和Senl5。 提出代理通过学习实现 pareto最优 

的方法也适用于全合作对策。基于少量通讯和 IL，代理交替 

或同时揭示行动，并在对方行动已知时选择最优行动。实验表 

明多 Nash均衡点存在时，针对一定结构的一般和对策，代理 

揭示行动增加收敛到最优Nash均衡的机会。 

针对全合作对策中寻找 pareto最优 Nash均衡点，Ver— 

beeck等[5 ]提出不断寻找对策中的Nash均衡点，并保留最大 

的。～定数量 回合的学习后，代理一定能够学习到 pareto 

Nash均衡。 

Chalkiadakis和 Boutilier 提出了全合作多代理强化学 

习 Bayesian方法。代理利用Bayesian规则对系统模型信念及 

对手策略信念进行推理。针对合作对策，实验结果表明该方法 

可以提高在线学习效率，且总能收敛到最优策略。其收敛速度 

快于 Bowling[3 ]的 WoLF学习。 

随机 环 境 和 半 随 机 环 境 下 代 理 全 合 作 对 策 由 

Kapetanakis和 Kudenkol_5 提出。有微小干扰的情况下 Wang 

和 Sandholml5"的最优适应学习针对惩罚对策也能收敛到最 

优行动。Lauer和Riedmiller[5 ]的学习策略可能导致错误的行 

动收敛。其它针对确定环境 的方法 皆不适用。Kapetanakis 

等  ̈提出一种启发式搜索策略。实验结果表明在半随机环境 

下代理使用该策略可收敛到最优行动，但不适合随机环境。上 

述针对全合作对策代理学习最优行动的算法都是针对于确定 

性对策模型，不适合随机及半随机域中的代理协同 ]。 

S．2 一般和对策多代理Q学习 

零和随机对策及全合作随机对策都可以看成一般和随机 

对策的特殊情况。因此若能从理论上很好地解决一般和随机 

对策的多代理学习，其它情况可作为特例处理。Shoham和 

PowersI s4]讨论了多代理强化学习，指出未来需要解决的几个 

方面的问题 。 

多代理环境中代理行动收益为代理联合行动的函数，因 

此一般和随机对策中代理强化学习都是针对联合行动的Q 

值学习。通过与其它代理的交互，代理学习最佳的行动策略。 

两代理零和对策下Littman 的minimax—Q学习基于悲观假 

设(假定对手的行动最小化代理的收益)，代理学习最差情况 

下的最优策略。Hu和 Wellman的Nash—Q学习策略基于对手 

理性行动假设，代理的行动策略为选择每一个阶段对策的 

Nash均衡点，并假设对手亦选择Nash均衡点策略。当有多个 
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Nash均衡点存在时，一方面需要确定代理如何选择最优的均 

衡点，同时要确定如何保证所有代理选择相同的Nash均衡 

点。 

代 学习收敛要求每个阶段对策都存在严格的最优点或 

鞍点作为Nash均衡点．而实际问题很难满足上述条件。两代 

理刚格对策的实验结果 “ 表明，阶段对策只有一个 Nash 

均衡点存在时，Q值函数收敛。阶段对策有多个 Nash均衡点 

存在时，Q值函数不收敛。基于对手选择 Nash均衡点的假 

设，当有一个均衡点存在时，代理的Q值收敛。 

Littn1an[” 的FF—Q学习基于乐观和悲观两种极端假设， 

该算法能保证收敛。 

Greenwald[蚓提 出的基于关联 Nash均衡点的 Q学习 

(CE—Q)，其基本思想类同于 Nash—Q学习，只是代理在Q学 

习更新规则中选择关联Nash均衡点处代理的单阶段对策期 

望收益。 

CE—Q学习满足Bowling[3。 提出的理性和收敛性两条件， 

当均衡点多于一个时依然存在选择均衡点的问题。存在单均 

衡点时基于对手同样选择均衡点策略假定下，CE—Q学习收 

敛。若对手采取不同的学习策略，比如 Nash—Q学习、Q学习 

及 FF—Q学习时，情况如何? 

SLmmatsu和Hayashi／5]针对一般和对策问题提出了一种 

扩展式最优响应学习。代理记录对手行动的策略、代理行动， 

并观察新的状态及对手的行动，更新对手行动策略信念，同时 

按照一定的规则更新自身原来状态的行动策略。 

以上基于假设的多代理学习，代理需要联合行动信息，同 

时需要所有代理的每个对策阶段的 Q值，以便计算均衡点。 

这样做有两方面的缺点：需要大量的存储空间；增加代理间的 

通讯。为此需要有新的基于对手行动策略假设的代理学习方 

法，减少代理对 Q值的存储(即代理只要存储自身的Q值)， 

同时基于对手行动策略的假设，代理又有最优的学习策略。 

结束语 协同技术作为多代理系统的重要研究内容之 
一

，受到了越来越多的重视。随着代理经济的出现与发展，具 

有可扩展性、鲁棒性的适用于动态多代理系统的协同技术必 

将成为跨学科的新的研究领域。目前基于学习与对策的多代 

理协同的研究刚刚起步，各种学习规则都是基于代理理性假 

设，多代理学习还没有统一的理论框架。 
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