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基于独立学习的多智能体协作决策

李晓萌, 杨煜普, 许晓鸣
(上海交通大学 自动化研究所,上海 200030)

摘　要: 联合学习模式是实现多智能体协作决策的有效方法,但是当智能体信息不完备时,这一方法难

以适用。为此, 在智能体独立学习的基础上提出一种多智能体协作决策方法。以网格对策为例, 仿真证明

了这一方法的有效性。
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based on independent learning
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Abstract: A lthough joint learning is an efficient method t o implement multiag ent cooper ativ e decision,

it is unsuccessful w hen agent has im per fect info rma tion. T he method of agents′independent learning

w hich acts as the base of multiag ent co operat ive decision is put fo rw ard. The exper iment of g rid games

shows the efficiency .
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1　引　　言

　　关于多智能体强化学习的研究,近年来引起人

们广泛的兴趣。Lit tman基于零和对策提出了达到

平衡点的学习算法
[ 1]
。Hu 和Wellman给出了在非

零和对策基础上的算法,并证明了这种算法的收敛

性
[ 2]
。上述两种算法的共同特点是智能体采用联合

行动, 且都具有彼此间的完备信息(对策结构、状态

转移概率、奖赏函数)。Claus和 Bout il ier 研究了协

作的多智能体决策过程
[ 3]

,比较了智能体独立学习

和联合学习的差别, 但无法保证这两种学习收敛到

平衡点,对此他们给出一些加强联合学习的建议。另

外, Wolpert 等为每个智能体建立了各自的奖赏函

数[ 4] ,但该方法使学习过程的分析复杂化,并增加了

计算代价。基于智能体强化学习的应用包括以网络

节点为智能体的网络路由方法
[ 5]
、电梯群控

[ 6]
和电

网调度[ 7]。这些应用所采用的学习算法均是各自独

立的,没有考虑通过协调来优化系统的整体性能。

　　本文针对信息不完备的情况,提出在各智能体

独立学习的基础上建立协调策略,以实现协作决策

过程的收敛;并以网格对策进行仿真研究,以证明协
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作的有效性。本文对所有智能体均采用相同的奖赏

函数,即一般和对策。这样,当多智能体达到平衡点

时,其联合决策也是最大折扣奖赏意义上的优化策

略(当平衡点的奖赏值相同时,则为最优策略)。

2　分布式独立强化学习

　　在有限状态集合S = { s i} 表示的问题空间中,

设�= { 1, 2,⋯, m} 为m个智能体的集合, 所有智能

体具有相同的行动集合 A = {ai } n。一个自主智能体

在当前状态 s∈S下,依照某一行动策略�采取动作
a∈A 得到即时奖赏 r ( s, a) ,由 r ( s, a) 构成集合 R。

智能体根据得到的奖赏来学习定义在整个状态集合

和动作集合上的数值化的评价函数Q : S× A →R,

并依据该评价函数确定修正后的行动策略。其中

Q ( s, a) 表达了智能体在状态 s采取动作 a后的期望

奖赏。

　　强化学习的一个重要方法是 Watkins 提出的

Q-学习算法 [ 8] , 这是一种动态差分算法, 其一般形

式为

Q t+ 1( s, a) = ( 1 - �) Q t( s, a) +

�[ r t +  max
a′

Qt( s′, a′) ] ( 1)

其中, Q t( s′, a′) 为智能体在状态 s下采取动作a后的

下一状态 s′的评价函数值。由智能体在所有遍历状

态时的 Q值构成智能体的 Q 值表, Q值表的状态行

动对即为下一次的行动策略。Watkins证明了智能

体无限次地遍历状态空间可以得到收敛的行动策

略。本文讨论的状态变迁映射是确定性的, 即智能体

采取行动后到达的下一状态是确定的。该映射可表

示为: T : S × A �→ S , �∈ [ 0, 1] 为学习率,  ∈ [ 0,

1] 为折扣率, t表示状态-行动对( s, a) 的迭代次数。

　　对于分布式环境下的多智能体系统,智能体通

常没有关于其它智能体完备的观察信息, 但可假定

智能体都具有最大化自己效用的理性, 从而所有智

能体都选择各自的最优行动策略, 构成优化的联合

行动。记 a
- i
为除智能体 i的其它智能体的联合行

动, au为所有智能体的一个联合行动,则每个智能体

的强化学习过程可确定为
[ 2]

Q
i
t+ 1( s, a) = ( 1 - �) Q i

t( s, a) + �[ r t( s, a) +

 max
au′

Q t( s′, au
′) ] ( 2)

　　 式( 2) 的不足之处是在对策结构不清楚时, 要

求得状态 s′下联合行动的 a
u
′的最优值 max Q t( s′,

a
u
′) 很困难。在信息完备的情况下,式( 2) 可采用求

解 Nash 平衡点混合策略的方法建立迭代规则,即

Q
i
t+ 1( s, a) = ( 1 - �) Q i

t( s, a) + �[ r
i
t( s, a) +

 Q i
t( s′)∏

j∈A
�j ( s′) ] ( 3)

其中,�j ( s′) 是智能体 j 在状态 s′的 Nash 平衡点混

合策略。在一般和对策下或当智能体数目较多时, 这

样的混合策略不易求得。采用 Bayes法则或假想对

局的方法来估计其它智能体的策略也是常用的方

法[ 1, 3] , 但其缺点是不能确保协作决策过程的收敛

性。

　　在信息不完备的情况下,智能体采取独立学习

的方式。与联合学习不同,每个智能体都是一个独立

的学习体,它仅利用当前状态信息、自己的行动策略

和状态变迁所得到的奖赏进行学习。智能体不知道

在联合行动中其它智能体的行动策略, 它只维护自

己的一个关于状态 -行动对的Q值表Q
i( s, a) ,并且

每个智能体 i 各自采取独立的迭代过程

Q
i
t+ 1 ( s, a) =

max { ( Q i
t( s, a) , r t ( st , au

′t ) +  m ax
a′∈A

Q
i
t ( s′, a′) }

s t = s, 　a
i
t = a ( 4)

　　 由式( 4) 可知, 迭代过程是一个单调非减的过

程。假定每个智能体都认为其它智能体采取各自的

优化策略,由此可得到一个优化的联合行动策略。采

用该分布式学习算法的意义在于: 在保证问题求解

精度的前提下减少复杂问题的计算量, 并由此构造

可并行的计算方式。

3　智能体间的协作

　　 每个智能体都进行各自的 M ar kov 决策过程

( MDP) , 状态的变迁决定于所有智能体的联合行

动, 称这样的决策过程为多智能体协作决策过程

( MACM DP) ,定义为( S , �, A , T , R) ,其中各符号的

意义同上。

　　在协作决策过程中,智能体 i 的 Q值表中每个

值都表示某个优化策略在各个状态下优化动作的奖

赏值。因此, 在对状态的无限次遍历后, 可计算出收

敛的智能体优化行动策略。首先给出智能体优化策

略的更新规则

　　�i0 ( s) = a∈ A ,　a 任取

　　�it+ 1( s) =

�i
t( s) , 　s t≠ s or

m ax
a∈A

Q
i
t ( s, a) = max

a∈A
Q

i
t+ 1( s, a)

arg
a∈A

{ max
a∈A

Q
i
t+ 1( s, a) } ,　else

( 5)

　　式( 5) 表示智能体仅在能改进 Q值的情况下修
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改自己的行动策略,否则维持原行动策略。设每个智

能体都采用该策略, 于是得到智能体协作决策的联

合行动策略: �u ( s) = ( �1
( s) ,⋯, �m( s) )。注意, t + 1

步的行动策略实际上将决定 t + 2步的行动。

　　在信息不完备的情况下, 即智能体间不能交互

各自的行动策略时,在某一状态下,智能体根据Q值

表中该状态对应的状态行动对而采取动作, 并根据

环境反馈的奖赏来修正该状态的 Q值和状态行动

对。在智能体系统未达到 Nash 平衡点时,总有智能

体能找到使自己得到更多奖赏的行动策略, 直到每

个智能体都不能再搜索到更优的策略。

　　考虑式( 4) 中多智能体联合行动后每个智能体

所得到的奖赏都相等, 并且等于环境对联合行动的

奖赏,即

　　r ( s, a
u
) = r

i
( s, a

i
) = r

j
( s, a

j
)

　　� i , j ∈ �, a
u = ( a1, ⋯, ai ,⋯, aj ,⋯, am) ( 6)

　　 式( 6) 表明,对智能体的联合行动采用一致的

评价函数,可以确保所有智能体建立共同的目标,通

过联合行动达到优化策略的平衡点。实际上,目标优

化问题、多智能体网格对策的评价函数都具有上述

特点。从对策论角度说, 这是一种特殊的一般和对

策。下面将证明基于式( 6) 的协作决策过程是收敛

的。

　　引理 1
[ 9]
　定义联合行动的 Q值学习过程为

　Q t+ 1( s, a
u
) =

Q t( s, a
u
) ,　st ≠ s o r a

u
t ≠ a

u

r ( s, au ) +  m ax
au′

Qt ( s′, au
′)

s t = s,　a
u
t = a

u

( 7)

如果该过程无限遍历所有的状态行动对, 则 Q 值将

收敛到最优值 Q
*。

　　定理 1　在 M ACM DP 中, 如果每个智能体都

采用式( 4) 的学习算法和式( 5) 的策略规则, 则该

M ACM DP 是一个收敛过程。

　　证明　定理的证明分为 3步:

　　1) 分布式学习中智能体 i的任意状态 -行动对

( s, a) 的 Q值, 都是状态 s下该智能体采取行动a的

所有联合行动的最优 Q值,即

Q
i
t( s, a) = max

ai= a

Q t( s, a
u
) ( 8)

由对迭代步 t采用归纳法可以证明。

　　2) 对任意状态 s和任意迭代步 t∈ { 0, 1, ⋯} ,

联合行动策略都是最优的, 即

Qt( s, �ut ( s) ) = m ax
ar∈Au

Qt ( s, a
u
) ( 9)

其中,�u
t ( s) = (�1

t ( s) ,⋯,�mt ( s) ) 各分量由式( 5) 给

出。

　　现在分两种情况进行证明:

　　�　　　 max
au∈Au

Qt( s, au) < m ax
au∈Au

Qt+ 1 ( s, au)

　　由式( 8) 可得

m ax
a∈A

Q
i
t ( s, a) < max

a∈A
Q

i
t+ 1( s, a)

根据式( 5) 的策略规则,给出 t + 1时刻的联合行动

策略为

a
u
t+ 1 = (�1

t+ 1( s) ,⋯,�m
t+ 1 ( s) )

�it+ 1 ( s) = arg ( max
a∈A

Q
i
t+ 1( s, a) ) ,　i = 1, 2,⋯, m

因为 Q t+ 1仅在( s, au
t+ 1) 上进行修正, 并且由各智能

体的修正策略可得

Q t+ 1( s, au
t+ 1 ) = max

au∈A u
Q t+ 1( s, au )

　　�　　　 max
au∈Au

Qt( s, au) = m ax
au∈Au

Qt+ 1 ( s, au)

　　设a
u
t = ( a1

t , a2
t ,⋯, am

t ) = arg m ax
au= Au

Qt( s, au) , 由

式( 5) 的策略规则有

�i
t+ 1 ( s) = �it ( s) = a

i
t,　i = 1, 2,⋯, m

因此, t + 1 步的联合行动 a
u
t+ 1 = (�1

t+ 1( s) ,⋯,

�mt+ 1( s) ) ,使得

Q t+ 1 ( s, a
u
t+ 1 ) =

Q t+ 1 ( s, (�1
t+ 1,⋯,�mt+ 1 ) ) = max

au∈Au
Q t+ 1( s, au)

　　3) 由 2) 的结论和引理1可以推出策略 �ut 将收
敛到某个优化策略 �u *

t 。□

4　仿真研究

　　如图1所示, 本文采用5×5的网格对策对多智

能体的联合决策过程进行研究。这是一个基于一般

和对策的随机对策和强化学习环境, 它类似于

Sut ton和 Bar to 的网格对策
[ 10]
。将智能体所处的位

置称为状态, 智能体的行动集合包含 4 个行动:

{ Right , Left , U p, Dow n} ,两个智能体分别从初始状

态( S 1, S 2) 出发,采用各自的行动策略到达目标状态

( G)。只要其中任意一个智能体到达目标即结束一

轮对策,两个智能体返回各自起点重新对策。当没有

智能体到达目标状态时, 各获得奖赏值 - 1; 当至少

一个智能体到达目标时, 各获得奖赏值 100。智能体

学习的结果是寻找从任意位置出发到达目标状态的

最优策略,即最短的路径。

　　我们分别对单个智能体、具有完备信息的多个

智能体和具有不完备信息的多个智能体进行研究。

后二者的区别在于:智能体是否具有对方的对策结

构和是否了解对方的学习结果( Q-值表) ,并根据对

方的优化行动策略来改进自己的策略。其中, 单个智
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能体采用一般的强化学习算法, 具有完备信息的多

个智能体均采用相同的最小最大强化学习算法, 具

有不完备信息的智能体采用本文的强化学习算法。

图 1　网格对策

　　对上述 3种情况分别进行 10次实验, 每次实验

进行5 000步学习, 取10次中最好的一次结果。仿真

结果如图 2所示, 其中点划线、虚线和实线分别表示

单个、多个完备信息智能体和多个不完备信息智能

体的学习过程。以最终的收敛Q值表(即最优期望奖

赏 ) 作为标准, 检查学习过程是否收敛。可以看出,

单个智能体的学习过程缓慢, 并且无法收敛到最优

期望奖赏。其原因是单个智能体的行动存在盲区,它

在某一位置总是采取一种行动策略而忽视了其它可

能的行动方向。多个智能体的协调恰好可以弥补这

一缺陷,并且可以得到较快的收敛结果。由于智能体

之间的信息不能共享, 所以收敛速度较完备信息智

能体的学习收敛速度慢,但是已经证明,这一学习过

程同样收敛。

图 2　智能体强化学习

5　结　　语

　　基于对策论和强化学习的协作决策过程,是研

究在动态环境中分布式智能控制的新方法。在智能

体之间信息完备的情况下进行协作决策,具有良好

的决策性能。但对于分布式环境,则由于时间或空间

的约束,智能体之间不能完全共享信息,这种情况下

的协作决策只能建立在智能体的独立强化学习上。

理论和仿真实验都表明, 这种方法在信息有限的情

况下仍可收敛到一个优化策略,并取得比单个智能

体决策更好的效果。
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