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1 研究多智能体系统的必要性 

随着物理机器人和软件智能体的不断普及，对于多智能体的需求和应用，如

足球机器人、搜索和营救、自动驾驶以及电子商务与信息智能体，变得越来越普

遍。 

对于单一智能体在静态环境中行动的学习，研究人员已经进行了大量的研究

工作，而且在这些工作中应用智能体技术有以下几个优点：应用学习方法由于不

需要精确的环境模型及对这个模型的最优化处理，从而大大简化了智能体的编程

问题。学习也使得机器人可以适应未知和变化的环境。在多智能体环境，智能体

的学习变得更加重要也更加困难。 

在多智能体领域，智能体必须与其它智能体交互，它们可能具有不同的目标、

假设、算法和协议。智能体为了处理这种环境，它们必须有适应其它智能体的能

力。因为其它智能体也具有适应能力，这一点违背了传统行为学习的基本静态假

设，使得学习的问题变得比较困难。因为其它智能体也在利用与环境交互的经验

提高它们的操作水平，智能体依赖于其它智能体的策略使得对期望策略的定义也

变得非常困难。本章主要介绍在存在其它智能体的复杂环境中智能体的评价学习

方法。 

事实上，由于存在各种限制条件，智能体并不是常常可以采取最优行动。它

们可能有物理限制（如执行器坏掉或部分感知），使得智能体不可能执行特定的

行动；也可能在学习任务中采用近似或抽象的概念，因此为了学习速度而牺牲最

优。智能体也可能什么都学不到。在巨大而复杂的环境中，限制不可避免，特别

是存在其它的智能体的环境中，使得智能体的行为可能没有理性。在实际应用的

多智能体系统中必须强调包括智能体本身和其它智能体带来的限制。有效学习的

智能体必须有能力弥补自身和它们的同伴或对手带来的限制。 

对于学习，是指智能体通过与环境的不断交互得到的经验中提高其达到目标

的能力或未来的累积回报过程。学习发生在智能体与环境的交互过程中：从环境

中获得感知和回报并通过行动来改变环境。学习的复杂性来源于在环境中执行行

动的其它智能体。我们假设这些智能体为外部智能体，也就是说智能体没有能力

对其它智能体的行为进行控制，它们有自己各自的目标并通过学习达到目标。对

于外部智能体，我们对它们的目标、算法、协议、假设以及能力进行尽可能少的

假设。 
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复杂环境是指具有巨大的或连续环境的参量，在这个环境中，相关的环境动

力学依赖于连续或它们联合产生的特征。这种复杂性往往来自于环境中的其它智

能体。例如，空间中的环境状态往往包括智能体自身的状态或位置。所以，环境

的复杂性随着智能体数量的增加而增加，为了在这些领域中进行有效的行动，智

能体对环境需要近似。 

限制是阻碍智能体取得最优行动的限制条件，对于我们前面提到的复杂环

境，限制是不可避免的。例如，近似限制了智能体对最优行动的选择。限制对所

有的智能体都有影响，包括我们的智能体和其它智能体。在有限制条件下的智能

体意味着都必须考虑智能体有没有能力采取最优行动。 

由于以上提到的多智能体具有的优势和存在的问题，我们有必要对多智能体

系统的理论和方法进行进一步的研究。 

2 多智能体学习方法研究 

2.1 多智能体学习的框架 

框架是现实的模型。所以，框架是产生和评价新的思想的重要基础。框架产

生“决策规则”，使得核心内容明确。框架提供了学习的基础，使得假设明了化，

帮助对不同的解决方案进行分类，对巨大分类问题提供一般化的看法，对现实中

的其它模型进行比较。由于以上原因，我们对多智能体学习的框架进行介绍。 

首先我们从随机决策的框架开始。随机决策被认为是两种简单框架的结合：

Markov 决策过程和双矩阵决策。如图 1 所示。Markov 决策过程在强化学习领域

中得到了广泛的研究和探索，双矩阵决策是决策论的基础。Markov 决策过程是

单智能体多状态的模型，而双矩阵决策是多智能体单一环境状态的模型。随机决

策可以被看成是这两个过程的结合并包含这两个框架，定义了一个多智能体、多

状态的框架。由于随机决策分享了这两个不同框架的概念，所以常常认为它们是

不同的。 
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图 1 双矩阵决策、马尔可夫决策过程和随机决策关系图 

所有的智能体都有三部分组成：感知、推理和行动。这三部分的具体操作过

程如图 2 所示。智能体接受到环境的状态，从智能体可行行动域中选择行动。推

理部分的任务是将接受到的环境状态映射到行动选择。智能体常常有几个目标，

可能是从环境中期望得到的状态或一个最大化的信号，这是智能体集中学习的一

部分。学习是智能体通过与环境的交互调整观察到行动的映射。由于智能体是目

标性的，智能体努力通过学习适应从感知到行动的映射从而提高智能体达到目标

的能力。 

智能体的感知依赖于环境，而智能体采取的行动又会影响环境。本节中对环

境进行了特别的定义：环境如何被智能体的行动影响，环境如何影响智能体的感

知，是否有其它智能体存在。通过对环境不失一般性的假设，智能体对于要选择

的期望行动进行有效的推理。 

图 2 智能体模型 

对于学习智能体，有两个另外的因素：第一，环境的详细状态是未知的。智

能体只能通过与环境的不断交互获得有关环境的信息，也就是说，智能体通过选

择行动并通过感知的输入观察行动的结果。第二，智能体接受额外的输入信号也
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就是智能体得到的回报，这个回报取决于环境和智能体的行动。智能体的推理部

分是一个学习过程，通过与环境的重复交互，随着时间以最大化它得到的回报。 

学习框架考虑的另一个问题是有关智能体的观察。在本节中我们按常规的假

设来定义智能体对环境的感知是完全的，也就是说智能体对环境的感知包括全部

相关的环境状态。本节的工作是集中在存在其它智能体环境中智能体的学习的研

究，图 3 描述了学习框图。不同于单一智能体在一个环境中的感知、推理和行动，

环境中存在多个完全的智能体。这些智能体也在环境中感知、推理和行动。而且，

它们也可能是学习智能体，通过与环境的交互适应它们的行动从而最大化它们的

回报信号。 

 

图 3 多智能体系统模型 

三种形式的智能体和多智能体框架：Markov 决策过程、双矩阵决策和随机

决策。Markov 决策过程是基本智能体框架。双矩阵决策考虑在单一环境中的多

智能体框架，智能体的回报仅仅取决于智能体的行动。随机决策过程是全部多智

能体框架，虽然我们的最终目的是集中在随机决策的包含模型，了解简单模型也

是非常有用的[39]。 

2.2 双矩阵决策和马尔可夫决策过程 

双矩阵决策[40][41]是一种决策模型，在这个模型中，存在两个决策者（Player），

它们同时选择动作策略并根据它们所选的动作对得到回报。 

一个双矩阵决策由一个四元组 >< 2121 ,,, RRAA ，其中 iA 为 Player i的有限

动作集合， iR 为Player i的回报矩阵，当它的动作集为 ),( 21 aa 而Player 1和Player 

2 选择的动作是 2211 , AaAa ∈∈ 时回报。Player i的策略是用一个 iA 的概率分布

iπ 来表示。 
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一个双矩阵策略的纳什平衡点是满足下列关系的策略对 ),( 2
*

1
* ππ  

2
*

112
*

11
* )()( ππππ RR TT ≥                for any 1π                 (3.1) 

211
*

2
*

21
* )()( ππππ RR TT ≥                for any 2π                 (3.2) 

已经证明，对于任何一个有限的双矩阵决策存在至少一个纳什平衡点。如果

一个平衡点 ),( 2
*

1
* ππ 是确定的（如 )2,1,},1,0{* =∈∀∈ iAaiiπ ，那么这个平衡点被

称作纯策略。否则被称作混合策略的纳什平衡点。对于混合策略的纳什平衡点

),( 2
*

1
* ππ 满足下列的方程式。 

2
*

11
*

2
*

11 )()( ππππ RR TT ≥+                                            

(3.3) 
2
*

11
*

211
* )()( ππππ RR TT ≥+                                            

(3.4) 

其中
i

+π 表示从动作集合中选取一个动作 },0(|{ *
iiiii Aaaa ∈>π 的确定性策

略。这一性质对于收敛到混合策略纳什平衡点的多智能体系统的设计是非常重要

的。 
21 )( ππ iT R 是 Player i在 Player 1 和 Player 2 选取策略 1π 和 2π 时的期望回

报，Player i在纳什平衡点 ),( 2
*

1
* ππ 称作 Player i的平衡点值。 

由于上一章已经对 Markov 决策过程进行了详细的介绍，这里就不再赘述。

如果使用值函数表示的话，Q 值函数被定义为 

),(),|(),(),,( ''

'

πγπ svassPasRasQ
Ss
∑
∈

+=  

一个马尔可夫的最优策略是满足下式的策略 *π  

),(),( * ππ svsv ≥                 Ss∈∀ ,π  

研究证明，对于任何最优策略 *π 下的值函数 ),( *πsv 是最优方程（Bellman 

equations）的唯一解[42]。 

})(),|(),({max)(
'

''∑
∞

∈
∈

+=
Ss

Aa
svassPasRsv γ                               

(3.5) 

这个解 )(sv 称作最优值函数，任何有限马尔可夫决策过程有至少一个确定的

最优策略，所以对于单一智能体系统的强化学习无需处理概率性策略，但对多智

能体系统，如果直接应用的话，会存在问题[43]。 
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2.3 随机决策 

我们可以看到一个随机决策[44][45]过程可以看作是一个马尔可夫过程在多智

能体系统的扩展。过程如图 4 所示。 

 

 

 

 

图 4 随机决策框架图 

一个 2-Player、γ 折扣的随机过程是一个六元组 >< 2121 ,,,,, RRPAAS 。S 是

一 个 有 限 状 态 集 合 ， iA 是 一 个 智 能 体 i 有 限 的 可 能 动 作 集 合 ，

]1,0[: 21 →××× SSAAP 是转移函数， ),,|( 21' aassP 是在状态 s 下，Player 1 和

Player2 采用动作 1a 和 2a 时到达状态 's 的概率。 ℜ→×× 21: AASRi 是 Player i 的

回报函数。 ),,( 21 aasRi 是在状态 s下，Player 1和Player2采用动作 1a 和 2a 时Player 

i 得到的回报。对于每一个智能体来说，其目标就是获得最大的总的折扣回报。 

假设 Player I 的策略是 ]1,0[: →× ii ASπ ，同时我们考虑静态策略，即在状

态 s 下选择动作 ia 的概率不随时间的变化而变化。对于给定的初始状态和策略 1π

和 2π ，定义 Player I 的值函数为： 

∑
∞

=

==
0

0
2121 ),,|(),,(

t
t

it ssrEsv ππγππ  

其中 ),,|( 0
21 ssrE t

i =ππ 是 Player I 在时间 t 时的期望回报。所以 Q 函数可

以写作： 

),,(),,|(),,(),,( 21'21'2121
,

'
21 ππγ

ππ
svaassPaasRaasQ i

Ss

ii ∑
∈

+=          (3.6) 

一个随机决策的纳什平衡点是满足下列条件的策略对 ),( 21
**

ππ ： 

2a

0s

1s

2s
),( asRi

),,( 10 sasT
=)(sRi

1a
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),,(),,( 2
*

112
*

1
*

1 ππππ svsv ≥               1,πSs∈∀               

(3.7) 

),,(),,( 21
*

12
*

1
*

1 ππππ svsv ≥               2,πSs∈∀               

(3.8) 

已经证明，任何折扣有限随机决策至少有一个纳什平衡点，纳什平衡点是所

有智能体的理性选择。所以多智能体系统强化学习希望收敛于纳什平衡点。 

Filar 和 Vrieze 已经证明以下两种表述是等价的： 

),( 21 ππ 是一个平衡代价为 )),(),,(( 212211 ππππ vv 的折扣随机决策平衡点，

其中 2,1,)),,((),( 2121 == ∈ isvv Ss
ii ππππ  

对 于 每 一 状 态 Ss∈ ， ))(),(( 21 ss ππ 在 静 态 双 矩 阵

>< )(),(,, 2121 ,
2

,
121 sQsQAA ππππ 中组成平衡代价为 )),(),,(( 212211 ππππ vv 的平衡

点， )(21 , sQi
ππ 是人口 ),( 21 aa 为 ),,( 21

, 21 aasQi
ππ 的矩阵。 

这条随机决策的平衡点性质对于多智能体强化学习系统的设计非常重要。 

3 多智能体系统中的强化学习 

由并发的强化学习者组成的多智能体系统在近年来吸引了最多研究者的注

意力。多智能体的强化学习要比单智能体的强化学习困难得多。其难点在于，从

一个智能体的角度来看，由于其它智能体的存在，其所处的环境不再是静态和确

定的。当一个智能体与其它智能体存在利益冲突的时候，如果这个智能体仅仅是

简单地对其它智能体进行最优响应地话，其适应性行为会引起其它智能体的行为

改变，这样就意味着智能体所处的环境发生了变化，所以智能体又会去适应新的

环境，使得智能体的行为策略陷入无尽的循环适应行为中。 

正如马尔可夫决策过程（MDP）给单个智能体的强化学习提供了理论基础

一样，随机决策为多智能体强化学习提供了理论基础。Littman[46][47][48][49]基于这

种理论框架提出了零和策略下的多智能体强化学习方法，Hu 和 Wellman [50]将这

种方法扩展到非零和决策。我们可以将 Hu 和 Wellman 的算法看作是单个智能体

Q-Learning 的扩展。一个进行 Q 学习的智能体其目标就是对环境状态的最佳响

应。所以，在多智能体系统中，Q-Learning 可能会陷入无穷的适应性循环中。为

了避免这种现象的发生，在 Hu 和 Wellman 的算法中，将智能体的学习目标定为

对 Nash Epuilibrium 的学习。这样的话，智能体在学习过程中就可以收敛到 Nash 

Equilibrium 上。但是从下面几方面来看，该算法又存在适应性不足的问题。智能



StudyonReinforcementLearningforMultiAgents 多智能体强化学习方法研究 北京理工大学机器人研究中心  

多智能体强化学习方法研究 北京理工大学机器人研究中心 龚建伟技术主页 http://www.gjwtech.com 9

体把 Nash Equilibrium 作为学习目标而不考虑其它智能体的行为策略，因此如果

其它智能体只采用固定策略而并非考虑 Nash Equilibrium 时，该算法的决策也许

不是最佳决策。从另一方面来看，Hu 和 Wellman 的算法并没有考虑到 Nash 

Equilibrium 的选择问题，这就是说，即使所有的智能体都应用该种方法来学习，

在存在多个纳什平衡点的情况下，我们必须假设所有的智能体能够就纳什平衡点

的选择达成一致意见，这种假设对于标准的自利型强化学习显然是不正确的。 

在本文中，我们提出了一种新的多智能体强化学习算法。在算法中，我们仿

照 Hu 和 Wellman 的算法，假设智能体能够识辨其它智能体的动作行为，并通过

随机学习自动机对其它智能体的行动进行预测。在采用这种算法的情况下，如果

其它智能体是适应性的智能体的话，我们的算法可以收敛，在其它智能体采用固

定策略的话，我们的算法也可以得到对其它智能体行为策略的最佳响应。 

3.1 智能体强化学习方法分类 

我们将多智能体强化学习分成三种形式：合作型多智能体强化学习、竞争型

多智能体强化学习和半竞争型多智能体强化学习。下面分别分析各自的特点和主

要算法。 

(1)合作型多智能体强化学习 

合作型多智能体强化学习中，由于在任意离散状态，马尔可夫对策的联合奖

赏函数 iR 对每个智能体来说是一致的、相等的，因此，每个智能体最大化自身

期望折扣奖赏和的目标与整个多智能体系统的目标是一致的。事实上，并发独立

强化学习和交互强化学习都属于合作型多智能体强化学习。在合作多智能体系统

中，合作进化学习可以达到问题的最优解[51]。 

(2)竞争型多多智能体强化学习 

在竞争型多智能体强化学习中，任意离散状态下马尔可夫对策的联合奖赏函

数 iR 对每个智能体来说是互为相反的。为叙述方便，我们以两个智能体为例，

即系统中包含智能体 A 和智能体 B。图 3.5 给出两个智能体系统中某一状态下

的对策模型。显然，该模型满足零和对策的定义：在任何策略下所有智能体的奖

赏和为 0。 

 
Agent B  

1b  2b  
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Agent 
A 

1a

2a

(1 -1) 
(2 -2) 

(4，-4)
(3，-3)

图 3.5 两个 Agent 零和对策模型 

由于智能体 A 的奖赏取决于智能体 B 的动作，因此传统单智能体强化学习

算法在竞争型多智能体强化学习中不适用。解决这一问题最简单的方法是采用极

小极大 Q 算法：在每个状态 s ，对于智能体 A 其最优策略为智能体 B 选择最坏

动作情况下，agent A 选择奖赏最大的动作。因此，定义竞争型多智能体强化学

习的值函数为 

),,(minmax)( basQsV
BbAa ∈∈

=                                         （3.9） 

显然，如果将马尔可夫对策中每个状态都形式化为如图 3.5的零合对策模型，

那么极小极大 Q 算法可以发现最优策略。然而在竞争多智能体系统中，如果允

许多个智能体同时进化，将导致系统非常复杂。Sandholm 等通过对追杀问题的

实验表明，竞争进化学习（Competitive Coevolution Learning）不能够得到稳定解。

但在竞争环境中，如果自身智能体不采用进化学习，而对手智能体采用进化学习，

则任何稳定策略都会被击败。因此，在竞争多智能体系统中，需要对是否存在进

化稳定策略或者智能体何时采用进化学习等问题作出明确的解释[52]。 

(3)半竞争型多智能体强化学习 

在许多实际多智能体系统中，往往单个智能体的所得奖赏并不是其它智能体

所得奖赏和的负值，所以多智能体系统中离散状态 s 只能形式化为非零和对策。

一个典型的示例是图 3.6 所示的囚犯两难问题。如果采用极小极大算法求解，其

最优解为 ),( 11 ba ，奖赏为(-9，-9)；而显然囚犯两难问题的最优解为 ),( 22 ba ，奖

赏为(-1，-1)。因此在非零和 Markov 对策模型中，用极大极小 Q 算法得不到最

优解。 

 
Agent B  

1b  2b  

Agent 
A 1a (-9 -9) 

(-10 0) 
(0，-10)
(-1，-1)
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2a

图 3.6 两个 Agent 非零和对策模型 

本质上非零和对策模型更能反应多智能体系统中个体理性与集体理性冲突

的本质[53]。 

3.2 Hu 和 Wellman 算法 

Hu 和 Wellman 将单智能体 Q－Learning 算法推广到了多智能体系统[54]。在

他们的算法中，假设一个智能体可以感知其它智能体的行动和从环境中得到的回

报，所有智能体的 Q 值表都被保存。在一些假设的前提下，当所有的智能体都

按照这种算法进行决策的情况下，智能体的策略收敛到纳什平衡点。但是智能体

往往不考虑其它智能体的策略就收敛到纳什平衡点。所以这种算法缺乏适应性。 

在他们的算法中，当智能体在状态 s 选择动作 ),( 21 aa 到达状态 's 时，智能

体得到回报， ),( 21 rr ，Q 值表通过下式进行更新： 

)}({),,()1(),,( '2121 sVraasQaasQ iiii γαα ++−←                    

(3.10) 

其中 )( 'sV i 是 Player I 在双矩阵决策 >< )(),(,, 2121 sQsQAA 的平衡点。策略

)(1 sπ 是 Player1 的策略，被设置为双矩阵策略 >< )(),(,, 2121 sQsQAA 的一个平衡

点。因此，平衡点被评价状态到期望的策略应用。这也是这种算法缺乏对对手策

略适应性的一个原因。 

1 随机初始化 ),( AaSsQ ∈∈ ，设置学习率α ； 

2 重复 

(a) 在状态 s 通过解矩阵决策 ]),([ AaasQu ∈ 选定动作 a，同时采用一定的

探索策略； 

(b) 观察联合行动a，回报 r 和下一个状态 's ， 

)}({),()1(),( 'sVrasQasQ γαα ++−←  

其中 ])),(([)( AaasQValuesV ∈=  

对于 Littman 的最大最小 Q(Minimax-Q)及 Hu 和 Wellman 的非零和纳什平衡

点（Nash-Q），以上方法的不同在于值函数和 Q 值。Minimax-Q 利用线形规划的

方法解决零和决策，而 Nash-Q 利用二次规划解来解决非零和决策问题。 
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Nash-Q 是第一个考虑在非零和情况下随机决策的复杂问题的算法，但这个

算法有几个限制性的假设条件。Nash-Q 算法中智能体环境状态随着其它智能体

和自己的行动空间和状态空间的增加呈指数级增加，不但使学习系统设计难度提

高而且使得系统的收敛速度急剧降低。 

协作任务的强化学习算法中，常用的是独立强化学习算法。其特点是每个智

能体不考虑其它智能体的行为，以自我为中心，进行各自的学习，在满足一定的

条件下系统最终可以收敛，但需要的时间非常长。学习方法如下： 

)],(max[),()1(),( 111
k
t

k
t

k
t

Aa

k
tt

k
t

k
t

k
tt

k
t

k
t

k
t asQrasQasQ

kk −−
∈

− ++−= βαα  

其中： 
k
ts ――Agent k 在 t 时刻的状态； 
k
ta ――Agent k 在 t 时刻选择的动作； 
k

tr ――Agent k 在 t 时刻收到的强化信号； 

tα ――t 时刻的学习率； 

),( k
t

k
t

k
t asQ ――Agent k 在 t 时刻的 Q 值。 

4 基于 SLA 进行行动预测的多智能体强化学习算法 

在经典的控制理论中，过程的控制是基于过程和系统完全知识的表达来完成

的，假设数学模型、过程的输入和对时间的确定函数已知。后来控制理论的发展

考虑到了系统的不确定性。随机控制过程假设有些不确定的特征是已知的。但是，

所有这些对不确定性或输入函数的假设，如果系统是变化的话，对系统的成功控

制可能是不够的。所以需要在操作过程中观察过程并获得系统的进一步的知识，

比如因为预先的假设不够，附加的信息必须通过在线学习获得。 

虽然基于规则的系统在很多控制问题中都取得了满意的效果，但其缺点是即

使在问题空间中一个很小的变化都需要调整。而且，基于规则的系统，特别是专

家系统，不能处理非期望的情况。理想的学习系统的设计是在没有系统的完全信

息的情况下保证行为的鲁棒性，与其它学习方法相比较，强化学习的最大优点是

除了强化信号以外不需要其它的环境信息。 

强化学习学习速度较其它方法慢是因为为了获得满意的操作效果，每一个动

作都必须试验多次。随机自动机试一个问题的答案的时候不需要最优行动的任何

信息（初始时，所有动作的概率都是相等的）。随机选择一个动作，观察环境的

反应，动作的概率根据环境的反应进行更新，这种过程被不断重复。象前面所述
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的提高操作水平的随机自动机被称为学习自动机。 

学习自动机的学习环境样例可以用下面的描述：一个有限数量的动作可以在

一个随机的环境中执行。当一个特定的动作执行后，环境的反应可能是正面的也

可能是反面的，自动机设计的目标是确定在任何步骤过去的动作和反应如何指导

动作的选择。最主要的一点是决策的确定对环境的自然状态需要很少的信息。环

境也许是随时间变化的，决策的制定可能是分层决策结构但并不知道它在层次中

的角色。更进一步说，环境的输出可能受其它智能体的影响而决策智能体却并不

知道。 

自动机所处的环境对自动机行动的反应通过产生属于一系列许可的、可能与

自动机有联系的反应。数学上，环境由一个三元组 },,{ βα c 来定义。α 表示一个

有限的动作/输出集，β 表示输入/反应集，c是一个惩罚概率集，其中每一个 ic 对

应行动集合α 中的一个行动 iα 。 

自动机的输出（动作） )(nα 属于动作集合α ，在时间 nt = 时作用于环境，

环境的输入 )(nβ 是集合 β 的一个元素，可以表示为值 1β 和 2β ，最简单的情形是

iβ 为 0 或 1，其中 1 表示失败或惩罚的反应。元素 c定义为 

1,2,...)i (    ==== ii cnnob })(|1)({Pr ααβ                          

（3.11） 

ic 表示行动 iα 得到环境惩罚的概率。当 ic 是常数时，环境被称为是静态的。 

人类个体通常只考虑自己周围的环境状态，同时根据对其他人可能采取什么

行为的预测测来决定自己的行为，别人所处状态仅用作预测的根据。多智能体强

化学习系统中的智能体可以参照人类的决策过程来减少学习过程中需要考虑的

因素，从而缩短学习过程。另外，由于所有智能体同时选择动作，这样在 t 时刻

任一智能体都无法得知其它智能体将执行什么动作，所以智能体仍然无法根据来

选择自己的动作。下面讨论的预测法可以用来实现协作型多智能体强化学习算法

的动作选择策略，并能够加快学习的收敛速度[55][56][57]。 

4.1 基于 SLA 进行行动预测的多智能体强化学习算法 

由于环境中多个智能体都同时执行动作而不会知道其它智能体执行什么动

作，对第 i 个智能体 iAgent  可能执行动作的概率，其它智能体是通过基于 SLA

进行预测的，预测函数是P ，它的更新规则如下 
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其中： 

),(1
i
kt

i
t aP s+ ――Agent i 在时刻 t+1 可能执行动作的概率预测函数 

1),( =∑
i
ka

t
kt

i
t aP s  

i
ka ――Agent i 动作集中第 k 个动作； 

β ――预测模型的学习率； 

式(3.13)就是一个随机学习自动机，根据式(3.13)更新的概率预测函数 P  ，

在采用标准 Q-learning 的强化学习的情况下，其它 Agent j 的 Q 函数更新规则为： 

)()()(),()1(),( 1111
1

1
j

t
j

tt
n

tt
j

t
j

tt
j

t
j

t sQsQsQ −−−−− ⋅⋅⋅+−= ssaa πβπα  

其中： 
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（3.12） 

多智能体强化学习算法的动作选择过程如下: 

首先得到 
    ),,,(),(),,,,( 2111211 nnn

Aa

nn aaasQaPsaaasQ
n

⋅⋅⋅=⋅⋅⋅ ∑
∈

− s  

依次下去，最后得到 

    ),,,(),(),(),(),( 211332211

2 3

nn

Aa Aa Aa

aaasQaaPaPasQ
n

⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅= ∑∑ ∑
∈ ∈ ∈

sss  

然后用 Boltzmann 机根据 ),( 11 asQ 选择 1a ，如下式： 

∑
∈

=

11

)/),(exp(
)/),(exp(

)( 1
1

1
11
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t

k

t

TasQ
TasQ

aprob
γ

γ
                             

(3.13) 

其它智能体的动作选择过程与此类似，Hu 已经证明多智能体强化学习算法

的收敛性与其动作选择机制无关，所以用以上方法进行动作选择不会影响多智能

体强化学习算法的收敛性。 
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4.2 多机器人推箱子问题 

为了研究强化学习在多智能体系统中的应用，我们采用了一个多机器人协作

推箱子的问题，试验环境如如图 8。 

 

 

图 7 试验环境 

在这个环境中， ),......2,1( niai = 为 n 个独立的机器人，它们的任务是将箱子

B 从一个起始点 S 寻找最佳路径推到一个目标位置 G。这些机器人相互之间并不

清楚其它机器人的能力或当前将要执行的动作，所以它们必须独立地或通过对其

它机器人可能采取行动的预测选择自身的动作来完成协调任务。系统中，机器人

能够感知其它智能体的动作及自身所处的环境状态。 

机器人 i在角度 iθ 给箱子一个力 )0( maxFFF ii ≤≤ ，其中 πθ ≤≤ i0 。箱子在 x

方向移动 )cos( iiF ϑ 的距离，在 y 方向移动 )sin( iiF ϑ 的距离。多机器人作用于箱

子的合力是向量和 nFFFF +++= ...21 。对箱子新位置的计算我们假设单位的力

将使箱子移动单位的距离。其作用力图 8 所示。 

 

F

1θ

θsinF

θcosF

2θ

11 cosθF 22 cosθF

11 sinθF 22 sinθF2F1F
θ

Agent1 Agent2  

图 8 推箱子问题力学模型 
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箱子的位置将作为参数反馈给每个机器人。假设 ),( yx 是箱子的当前位置，

),( gg yx 表示目标坐标，那么 22 )()( yyxxd gg −−=∆ 就是箱子的当前位置与给

定目标位置的偏差。环境的回报值包括两个部分： dK ∆−α* 作为与目标的偏离程

度报酬， pr 为箱子与障碍物碰撞得到的惩罚，将这两部分反馈给每个机器人的作

为环境回报值。 

学习效率我们采用递减的方法，学习效率 β 取初值为 1.0，其递减方法为 β

＝0.99 β ，为了加速系统的收敛，探索的措施采用 greedy−ε 方式，ε 取初值 0.5，

随着学习效果的取得，我们逐渐降低探索率，因此对探索率也采用递减的方法ε

＝0.99ε 。通过试验验证，证明这两种措施是有效的，加快了系统的收敛速度，

缩短了系统的学习时间。 

试验系统是在一个 400×400 的正方形平台上进行，试验中一局的制定是指

机器人将一个箱子从起点 S 推到目标点 G、箱子被推出场外或与障碍物碰撞。我

们设置一局在试凑一定的次数后进行强制停止，以免学习系统陷入极点。虽然在

试验中我们仅仅用了两个机器人，但此方法同样适用于更多的机器人协作系统。 

4.3 试验及结果比较 

我们对以下两种算法进行了试验： 

(1) 机器人独立行动强化学习算法； 

(2) 采用本文提出的基于预测的强化学习算法。 

对图 3.7 的试验环境，为验证算法的有效性，我们设计了三种试验环境：直

线无障碍环境、斜线无障碍环境和斜线有障碍环境，并对斜线有障碍环境的试验

结果进行了比较。 

图 9 试验得到的箱子最佳路径。图 10 为本算法与独立强化学习算法收敛速

度比较，图 11 算法中行动预测准确性。从得到的结果来看，本章提出的算法能

够较快地收敛于最佳路径，随着训练过程的进行，一个机器人对另一个机器人动

作预测的准确度逐渐提高。试验结果验证了我们提出的强化学习算法在多智能体

协作应用中的有效性。 
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图 9 试验得到的箱子最佳路径((A)直线无障碍环境(B)斜线无障碍环境(C)斜线有障碍环境) 

 

图 10 本算法与独立强化学习算法收敛速度比较 

 

图 11 算法中行动预测准确性 

5 小结 

本章对多智能体系统的理论框架及理论基础进行了详细的研究，结合已有的

多智能体强化学习方法和随机学习自动机理论，提出了一种基于 SLA 进行行动

预测的多智能体强化学习方法。 

在多智能体系统中，评价一个智能体行为的好坏常常依赖于其它智能体的行

为，此时必须考虑其它智能体的行为。对于已有的多智能体强化学习算法，大部

分是集中于基于纳什平衡点原理的群体强化学习算法或独立强化学习算法。前者
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采用组合动作(所有 Agent 的动作组成的动作向量)来保证整个团队协调地完成预

定任务，而且要求系统具有较强的通讯能力，但由于采用组合动作使智能体环境

状态数量变得巨大而收敛得极慢。独立强化学习没有考虑其它智能体的动作行

为，系统中的 Agent 都以自我为中心，所以不易达成协作也使学习时间加长。本

文提出基于 SLA 来预测各机器人执行动作的概率而不采用行动组合，降低了学

习空间的维数，同时考虑了其它智能体的行为概率，加快了系统的收敛速度。并

通过多机器人协作推箱子问题对算法进行了试验验证。结果表明，算法与现有的

多智能体强化学习方法相比，其收敛速度有较大的提高，证明了算法的有效性。 
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