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一种新的多智能体Q学习算法

郭 锐 1 吴 敏 1 彭 军 1 彭 姣 2 曹卫华 1

摘 要 针对非确定马尔可夫环境下的多智能体系统, 提出了一种新的多智能体 Q 学习算法. 算法中通过对联合动作的统计

来学习其它智能体的行为策略, 并利用智能体策略向量的全概率分布保证了对联合最优动作的选择. 同时对算法的收敛性和

学习性能进行了分析. 该算法在多智能体系统 RoboCup 中的应用进一步表明了算法的有效性与泛化能力.
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A New Q Learning Algorithm for Multi-agent Systems

GUO Rui1 WU Min1 PENG Jun1 PENG Jiao2 CAO Wei-Hua1

Abstract Due to the presence of other agents, the environment of multi-agent systems (MAS) cannot be simply treated

as Markov decision processes (MDPs). The current reinforcement learning algorithms which are based on MDPs must

be reformed before it can be applicable to MAS. Based on an agent′s independent learning ability this paper proposes a

novel Q-learning algorithm for MAS —an agent learning other agents′ action policies through observing the joint action.

The policies of other agents are expressed as action probability distribution matrixes. A concise and yet useful updating

method for the matrixes is proposed. The full joint probability of distribution matrixes guarantees the learning agent to

choose his/her optimal action. The convergence and performance of the proposed algorithm are analyzed theoretically.

When applied to RoboCup, our algorithm showed high learning efficiency and good generalization ability. Finally, we

briefly point out some directions of multi-agent reinforcement learning.
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1 引言

在机器学习范畴内, 根据反馈的不同将学习分
为监督学习和非监督学习两大类, 增强学习 (Rein-
forcement learning) 属于非监督学习, 是一种以反
馈为输入的自适应学习方法, 通过与环境交互, 不断
改进最终获得最优行为策略, 由于其在线学习和自
适应学习的特点, 增强学习是解决智能体策略寻优
问题的有效工具, 在各个领域获得了广泛的应用[1].
多智能体系统 (Multi-agent systems)是人工智

能领域一个活跃的研究分支, 多智能体学习技术的
研究将有力地推动多智能体理论的发展[2]. Weiss
等人将多智能体学习分为三类：乘积形式, 分割形
式和交互形式[3], 即认为多智能体系统是一个学习
智能体, 或是一个学习独立的系统, 或是一个个体
独立但能通过合作学习提高学习效用性的系统. 在
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多智能体合作学习的情况下, Narendra 等人提出了
合作进化学习技术[4], 由于智能体间是合作关系, 系
统最大化累计回报的目标与单个智能体最大化累计

回报的目标是一致的, 合作进化学习的性能在该种
情况下能达到最优；Littman 提出的 Mini-Max Q
学习算法以两个智能体的系统为例, 讨论了多智能
体间竞争学习的情况[5], 由于该算法仅以两个智能
体的特殊 (非此即彼) 环境为例, 缺乏较好的泛化能
力；Littman 还讨论了在半竞争情况下多智能体学
习的情况, 提出了 FOF Q 学习算法[6], 解决智能体
间既竞争又合作的情况下如何有效学习的问题；国

内高阳等人采用元对策理论提出了多智能体非零和

MDPs(Markov decision processes) 对策的增强学
习模型和算法[7], 讨论了在非零和模型下通过预测
对手的策略模型来修正自己的策略；Hu 提出了一般
情况下多智能体学习的 BR 算法[8], 该算法在仅有
一个采用固定策略的对手的情况下是收敛的, 同样,
由于基于的是较特殊的环境, 该算法缺乏较强的泛
化能力.
本文基于智能体独立学习的情况, 提出一种多

智能体 Q 学习算法, 理论分析表明该算法在一定条
件下是收敛的, 由于采用了简洁的动作策略学习技
术, 算法中多智能体系统的联合动作学习空间由指
数空间降为线性空间, 有效地提高了学习性能, 并将
算法应用到多智能体系统—RoboCup 中. 实验结
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果验证了算法的有效性和泛化能力. 最后简要给出
多智能体增强学习研究的方向及进一步的工作.

2 多智能体Q学习

2.1 多智能体Q学习思想

由于多个智能体的存在, 多智能体系统中问题
的求解需考虑智能体间的影响, 多智能体系统不能
用马尔可夫模型描述, 基于马尔可夫模型的增强学
习不能直接引入多智能体系统.
首先必须改进增强学习所依据的环境模型, 在

多智能体系统中, 当前环境状态可因学习智能体自
身的动作或其它智能体的动作而改变, 系统失去了
封闭性, 后继状态不再仅由当前状态 s 与学习智能

体的动作 a 决定, 多智能体增强学习中的回报函数
和状态后继函数不能再用 r(s, a) 和 S′ = δ(s, a) 来
表示.
再者, 在多智能体系统中, 学习智能体应学习其

它智能体的策略, 系统当前状态到下一状态的变迁
由学习智能体与其它智能体的动作决定, 当其它智
能体的策略未知时, 将造成后继函数的不确定. 多
数情况下, 其它智能体的行为是依据了一定的策略,
智能体在某状态下采取的动作是服从一定概率分布

的随机行为. 以足球比赛为例, 某一球员不能准确预
知对手的意图, 但通过常识与观察, 该球员可以判
断：当我方控球后, 临近的对手会截球而不会去进
攻, 防守队员将以较大的概率选择截球, 以较小的
概率选择进攻, 这说明其它智能体的策略选择服从
一定的概率分布, 根据先验知识与观察可以部分确
定该概率分布, 也就部分确定了其策略. 因此, 通过
在学习过程中对其它智能体的行为进行观察与统计,
可学习其它智能体的策略, 同时获知该策略对环境
的影响, 确定回报规则函数 r(s, ⇀

aaa) 和状态后继函数
S′ = δ(s, ⇀

aaa). 为此, 引入统计方法, 通过对状态和动
作向量的统计来学习其它智能体的策略.

2.2 多智能体Q学习算法

定义学习目标为学习策略 πππ : S → A,S 为
有限状态集, A 为智能体动作集合. 时刻 t 在状态

st 下, 智能体选择动作 ai ∈ A 的概率分布表示为

πt = {P1, P2, ..., Pi}, 策略 πππ = (π1, π2, ..., πt, ...),
从状态 st 开始, 按策略 πππ 获得的期望累计折扣回报

vπππ 为

vπππ(st) = E(
∞∑

i=0

γirt+i) (1)

其中, 0 ≤ γ < 1 为折扣因子, 反映了对当前回报与
未来回报的取舍, rt 指每次获得的有界回报, 由于是
在非确定马尔可夫环境下进行学习, 累计回报加上

期望运算, 最佳策略 π∗ 是使 (1) 式获得最大值的策
略.
为了描述多个智能体的行为引入动作向量

⇀
aaa,

对 Q 学习算法[9] 改进后有

Q(s, ⇀
aaa) = E[r(s, ⇀

aaa) + γV ∗(δ(s, ⇀
aaa))]

= E(r(s, ⇀
aaa)) + γE[V ∗(δ(s, ⇀

aaa))]

= E(r(s, ⇀
aaa)) + γ

∑
s′

P (s′
∣∣∣s, ⇀

aaa)V ∗(s′) (2)

对 (2) 式进行替换, 得

Q(s, ⇀
aaa) = E(r(s, ⇀

aaa))+γ
∑

s′

P (s′|s, ⇀
aaa)max

⇀
aaa
′

Q(s′, ⇀
aaa
′
)

(3)
P (s′

∣∣∣s, ⇀
aaa) 表示在状态 s 下, 智能体执行联合动作

⇀
aaa = (a1, a2, ..., ai) 后其后继状态为 s′ 的概率, ⇀

aaa
′
为

新状态 s′ 下的联合动作.

用
∧
Qt 表示第 t 次迭代后 Q 值的近似值, 则 Q

值能通过下式进行迭代

∧
Qt+1(s,

⇀
aaa) ← (1−αt)

∧
Qt(s,

⇀
aaa)+αt[rt+γ max

⇀
aaa
′

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
)]

(4)
αt 是动态学习率. 用 π∗1 表示学习智能体的最佳策

略,
∧
πi

t 表示学习智能体对智能体 i 在 t 时刻策略的

近似估计, 将 (4) 式变为
∧

Qt+1(s,
⇀
aaa) ← (1− αt)

∧
Qt(s,

⇀
aaa)+

αt[rt + γ max
⇀
aaa
′

∑
π∗1

n∏
i=2

∧
πi

t

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
)] (5)

上式即为提出的多智能体 Q 学习算法, 在多智能体
环境下智能体可通过该式进行学习.

2.3 算法收敛性和有效性分析

算法中引入动态学习率, 提出动作策略学习更
新算法, 并对学习误差有限性进行证明, 这三个引理
的提出与证明保证了算法的严谨性. 算法中学习是
对智能体动作空间 |A| 的搜索, 对其他智能体则选
择策略中极大似然估计概率的动作, 证明该学习搜
索在一定条件下等同于联合动作 |A|n 空间的全搜
索, 这就证明了学习是收敛与完备的. 同时根据机器
学习理论对算法有效性进行分析.
2.3.1 算法收敛性证明

1) 引理的定义和证明
引理 1. 学习率 αt = 1

1+βCt(s,
⇀
aaa )

, 其中 Ct(s,
⇀
aaa)

统计了在 t 次学习过程中状态动作对 (s, ⇀
aaa) 出现的

次数, β 为常数.
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学习率 αt 的选取基于以下思想：对出现次数

多的状态动作对 (s, ⇀
aaa), 因为已进行了多次 Q 值

迭代逼近, 较多考虑上次的 Q 值；对出现次数少

的状态动作对 (s, ⇀
aaa), 较多考虑后继学习的效用性,

引入参数 β ≥ 1 是为了增大统计量 Ct(s,
⇀
aaa) 的影

响, 加快学习收敛的速度 (下面的讨论将表明 β 的

选取不影响学习的收敛性). 随着 Ct(s,
⇀
aaa) 的增大,

αt → 0, 该学习率削弱了 Q 值每次迭代的修改量,
这使得学习过程逐渐趋于平稳. 事实上, 学习率 αt

的选取不会影响学习算法的收敛性, 先假设 (5) 式

中的 max
⇀
aaa
′

∑
π∗1

n∏
i=2

∧
πi

t

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
) 部分与 (4) 式中的

max
⇀
aaa
′

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
) 部分等价. 显然, (αt...) 序列为不完

全几何级数 (β 为常数),
∑∞

t=1 αt = ∞, 0 < αt < 1,
但 (α2

t ...) 序列收敛, 即
∑∞

t=1 α2
t < ∞. Q 学习中当

学习率满足该条件时, 随着 n → ∞,
∧
Qt(s,

⇀
aaa) 以概

率 1 趋近于 Q(s, ⇀
aaa)[10], 这表明了学习率 αt 的选取

是有效的.
引理 2. 智能体对其它智能体最优动作策略的

学习是对其极大似然策略的学习.

(5)式中max
⇀
aaa
′

∑
π∗1

∏n

i=2

∧
πi

t

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
)部分描述

了智能体在策略 π∗1 和其它智能体估计策略
∧
πi 下的

联合动作概率, 该概率决定了在状态 s′ 下, 对动作
⇀
aaa
′
选择的概率分布,

∧
πi

t 反映了智能体 i 在当前状态

下 (t 时刻) 动作的选择, 此时智能体 i 选择
∧
πi

t 中最

大概率动作.
设智能体 i 可选择 m 个动作 (假设系统中智能

体同构), 则初始时智能体 i 的策略
∧
πi

t 的概率向量

为 (1/m, 1/m, ...), 即认为智能体 i 对所有动作的选择

概率相等, 学习智能体通过统计对智能体 i 的策略

进行学习, 更新规则如下：

规则 1. 设
∧
πi

t = (x1/m, x2/m, x3/m, ...) 代表智能
体 i 在 t 时刻的 (近似) 动作概率向量, 如果智能体
i 在 t + 1 时刻选择了动作 j, 则

∧
πi

t = (
x1

m + 1
,

x2

m + 1
, ...,

xj + 1
m + 1

, ...) (6)

证明. 在 t 时刻
∑m

k=1 xk = m, 则在 t + 1 时刻
x1 + x2 + ... + xj + 1 + ... = m + 1, 即 t + 1 时
刻按式 (6) 更新的概率向量分量之和也等于 1. 又
xj < m ⇒ xj + 1 < m + 1, 即更新后概率向量的分
量依然小于 1. ¤
规则 1 在学习初期赋予各动作相等的概率, 反

映了学习智能体对其它智能体策略的未知, 学习智
能体通过规则 1 学习其它智能体的策略, 更新规则

保证执行频度高的动作的概率分量不断增大, 同时
保证低频动作也具有被选择的概率, 这使得学习智
能体对其它智能体策略的学习具有一定的冗错能力

与灵活性. 最终, 学习智能体将建立其它智能体的策
略模型, 用概率分布

∧
π 表示, 是学习智能体对其它智

能体策略的极大似然估计.
引理 3. 设 a 表示在 k 次学习中智能体 i 有 a

次未选择最佳动作, 则 ∃n ∈ N, 且 a < n, 即 a 有

界.
证明. 智能体在某状态下采取的动作是服从一

定概率分布 (策略) 的随机行为, 设该策略收敛于
最佳策略 (可非固定), 即

∧
πi → π∗i , π∗i 代表最佳策

略. 对策略
∧
πi 的第 t 个 (即 t 时刻) 分向量

∧
πi

t, 有

limk→∞ |
∧

πi
tk−πi∗

tk| = 0, 式中
∧

πi
tk 与 πi∗

tk 分别表示智

能体 i第 k 次迭代估计策略与最佳策略, k 代表学习

迭代次数,
∧

πi
tk = (x1/m+k, x2/m+k, ..., k+1−a/m+k, ...),

a 表示在 k 次学习中智能体 i 有 a 次未选择该最佳

动作 (相应状态下),设该动作为第 j 个动作,即 xj =
k + 1 − a, 而 πi∗

tk = (y1/m+k, y2/m+k, ..., k+1/m+k, ...),
有

lim
k→∞

|
∧

πi
tk −πi∗

tk| =

lim
k→∞

[
(x1 − y1)

2

(m + k)2
+ ... +

(k + 1− a− k − 1)2

(m + k)2
+ ...]1/2 =

lim
k→∞

[

j−1P
i=1

(xi − yi)
2 +

mP
i=j+1

(xi − yi)
2 + a2

(m + k)2
]1/2 =

lim
k→∞

[

mP
i=1

(xi − yi)
2 + a2

(m + k)2
]1/2 (其中可设, xj = yj = 0)

= lim
k→∞

[

P`
xi−yi

k

´2
+ a2

k2

(1 + m
k

)2
]1/2 = 0 (7)

显然, k → ∞ 时, 式 (7) 分母趋于 1, 式 (7) 中分子
每部分都趋于 0, 所以 ∃n ∈ N, 使得 a < n, 即 a 有

界. ¤
2) 算法收敛性证明

证明. 在 (4) 式中, max
⇀
aaa
′

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
) 部分的目的

是在状态 s′ 下对所有的联合动作
⇀
aaa
′
进行搜索, 并

求最大 Q 值, 这保证了学习的收敛性；(5) 式中的

max
⇀
aaa
′

∑
π∗1

∏n

i=2

∧
πi

t

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
) 部分对学习智能体的

动作空间 |A| 进行搜索, 对其它智能体则选择策略
∧
πi

t 中最大概率动作,即选择其极大似然估计动作,该
搜索在一定条件下等同于联合动作 |A|n 空间的全搜
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索, (5) 式中 max
⇀
aaa
′

∑
π∗1

∏n

i=2

∧
πi

t

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
) 与 (4) 式

中的 max
⇀
aaa
′

∧
Qt(s′,

⇀
aaa
′
) 等价.

(5) 式中学习是对智能体动作空间 |A| = m 进

行搜索, 设 p1 = 1/m, 学习智能体采用盲目搜索对其
所有动作进行尝试,对智能体 i则选择其策略概率中

最大概率动作, 根据引理 2 其选择概率 pi = k+1−ai

m+k
,

ai 表示在 k 次学习迭代中智能体 i 有 ai 次未选择

该动作, 则用概率表示对联合动作空间 (最优动作)
的搜索

p =
m∑

l=1

nQ
i=2

(k+1−ai)

(m+k)n−1 p1 (8)

上式中 p 表示联合动作选择全概率, l 取值 1 − m

代表对学习智能体 m 个动作的搜索, k 为学习迭代

次数, 如果 p 随着 k 的增大趋于 1 就表明该搜索等
同于 |A|n 空间的全搜索 (从效用上保证选取最优动
作), 也就证明了学习算法的收敛性, 对 (8) 式进行
变换有

p =

nQ
i=2

(k+1−ai)

(m+k)n−1
m
m

=

nQ
i=2

(k+1−ai)

(m+k)n−1

设 a = max ai, 假设在 k 次学习迭代中智能体

未选择最优动作的误差数皆最大, 有

p > (k+1−a)n−1

(m+k)n−1 = [
1− a−1

k
1+

m
k

]n−1 (9)

对 (9) 式右端取极限有, limk→∞[
1− a−1

k
1+

m
k

]n−1

当 k → ∞ 时分母趋于 1, 根据引理 3 可知
a 有界, 因此 (a− 1)/k → 0, 分子趋于 1, 即

limk→∞[
1− a−1

k
1+

m
k

]n−1 = 1, 根据极限夹逼准则, 有

1 > lim
k→∞

p > lim
k→∞

[
1− a−1

k
1+

m
k

]n−1 = 1 ⇒ p = 1

(10)
由 (10) 式可知, p 随 k 的增大趋于 1, 该学习搜

索等同于 |A|n 空间的全搜索, 同时根据引理 1 知,
式 (5) 中的学习率的选取是有效的, 该学习算法是
收敛的. ¤

2.3.2 算法有效性分析

1) 算法误差分析
算法中智能体的动作根据其策略来选择, 其最

优动作是策略中的最大概率动作, 如果策略概率分

布有误, 将造成联合最优动作选择的弃真而影响算

法的有效性. 下面对算法中
∧
πi

t 概率误差进行分析,

设智能体 i 可选 m 个动作, 对应
∧
πi

t 概率向量有 m

个分量, 那么在一次 (t 时刻) 动作的选择中其假设
空间为 m, 在 k 次学习迭代中学到该动作策略的概

率为 (该动作至少被观察到 l ≥ k/2 次)

k∑
j=l

Cj
k(

1
m

)j(m−1
m

)k−j, 其中 l ≥ k/2

则学习空间为

|H| = [
k∑

j=l

Cj
k(

1
m

)j(m−1
m

)k−j]−1, 其中 l ≥ k/2

根据 PAC 准则 [11], 当学习次数 (样本数) k 满

足：k ≥ (ln |H| − ln δ)/ε 时, 学习智能体至少以
1 − δ 的概率学到该假设, 且该假设的泛化误差概
率不超过 ε. 设 m= 10, δ = 0.01,ε = 0.05, 此时
k ≥ 112, 也就是说学习次数不到 115 时就将以 0.99
的概率学到该假设且误差概率不超过 0.05, 因此当
学习次数较大 (如远大于 115) 时对策略的学习将达
到很好的效果, 联合最优动作选择弃真的概率非常
小.

2) 算法可行性讨论
(4) 式中算法要求在状态 s′ 下对所有联合动作

⇀
aaa
′
进行搜索, 文献 [12] 中提出的改进 BR 学习算法

即是通过联合动作的全概率分布来保证每一个动作

都能被搜索, 对具有 n 个智能体的多智能体系统, 当
每个智能体动作空间为 |A| 时, 学习搜索空间为指
数空间 |A|n, 当 n 与 |A| 增大时面临维数灾难, 学习
效率将急剧下降. (5) 式中算法仅对学习智能体的动
作空间 |A| 进行搜索, 对其它智能体则选择策略最
大概率动作, 总的学习空间为线性空间 |A|, 这有效
地降低了算法的复杂度. 其实, 由于算法中联合动作
选择策略非常简洁, 根据 Occam′s razor 定理[6], 这
将使学习算法性能较优.

3 学习算法在RoboCup中的应用

RoboCup 机器人仿真足球比赛是一个标准仿
真足球比赛平台,参赛每方开启 11个智能体 (队员),
比赛环境属于多智能体系统, 其目的是提供一个实
时的充满噪声的环境来进行多智能体的研究. 本文
通过 RoboCup 平台来验证算法的有效性.
作为球员的智能体应具有踢球、截球等基本技

能, 而球队作为一个整体还应具有高层战术策略. 高
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层策略不仅关注个体本身还包括个体间的合作与对

抗, 如何选择高层策略是一个复杂的问题. 高层策略
可看成是智能体在多智能体环境下如何选择最优动

作的策略, 因此多智能体 Q 学习是解决该问题的有
力工具, 通过学习智能体可获得高层策略.
在比赛中, 球员获球后可根据当前状态执行相

应动作, 采用以下特征来描述状态 s：

1) 队员与球坐标；
2) 半径 R 内的对手坐标 op[n][2], R <3, n 指

对手数；

3) 半径 L 内的队友坐标 team[m][2], 3<

L <25, m 指队友数；

4) 球员与球门两端构成的三角区域内的对手坐
标 opp[k][2], k 指区域内的对手数.
考虑 3 名进攻队员 (9, 10, 11) 与 4 名防守队员

(1, 2, 3, 4) 的对抗, 其中一名进攻队员具有学习能
力, 学习获球后的动作策略, 其余队员为固定策略.
进攻队员的目标是成功射门与提高控球时间. 进攻
队员控球时可选三个动作：带球, 传球, 射门, 防守
队员控球时可选：带球, 传球, 清球 (把球踢出界外),
当然动作应在可行的情况下进行选择 (譬如处在越
位的情况下就不能传球). 非控球队员按既定策略动
作. 训练场景如图 1 所示.

图 1 学习训练场景

Fig. 1 The training episode

动作评价标准如下：对带球而言, 如果带球成功
突破对手后且在半径 1.5 米内没有对手, 给其回报
1；对传球而言, 如果队友成功获球后且在该队友 1.5
米半径内没有对手, 给其回报 1；如果射门成功, 给
其回报 2. 学习场景为进攻方从最左方某一位置发
球开始至射门成功或球超出以上区域. 训练场景通
过教练程序设置并记录结果. 通过训练, 学习智能体
可获得最优动作策略.

图 2 是不同算法性能间的比较, 纵坐标表示学
习智能体在 100 次实验中的平均动作失误数, 这里
将不恰当 (不成功) 的带球、传球与射门视为失误动
作, 横坐标代表学习步数, 智能体在每 20 学习步后
进行性能测试. 同比对照的是采用文献 [12] 中 BR
算法的学习智能体的性能.

图 2 不同学习算法性能的比较

Fig. 2 The compare of two algorithms′ performance

根据性能曲线, 采用本文学习算法的智能体在
1300 个学习步后性能得到提高, 大约在 2600 个学
习步后性能接近最优, 在 4000 个学习步左右即可收
敛；采用 BR 算法的智能体的性能在相当多的学习
步 (6000 个以上) 后性能依然次于前者, 且尚未收
敛. 根据实验结果可得出以下结论：1) 采用本文算
法的智能体在一定学习步后其动作策略优于未学习

前的策略；2) 本文算法效率优于联合动作全搜索算
法. 实验结果表明本文算法具有良好的学习效率和
泛化能力, 该算法在多智能体环境中的应用是合适
的.

4 结论

针对非确定马尔可夫环境的多智能体系统, 本
文提出一种新的 Q 学习算法. 该算法通过对联合动
作的统计来学习其它智能体的策略, 并利用策略概
率向量的全概率分布保证了对联合最优动作的选择,
在理论上保证了算法的收敛性. 该算法将多智能体
环境下的学习空间由指数空间降为线性空间, 有效
地提高了学习效率. 同时将该算法应用到多智能体
系统 RoboCup 中, 实验结果表明了学习算法的有
效性. 由于在一般情况下 (智能体都具有学习能力)
多智能体系统中的学习是一个动态目标问题, 因此,
进一步的研究包括：提出新的多智能体系统学习收

敛性的判断；改进学习算法加快学习过程的收敛, 使
算法更适应在线学习的情况.
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