
11 多智能体强化学习

在强化学习中，复杂的应用需要多个智能体的介入来同时学习并处理不同的任务。然而，智

能体数目的增加会对管理其之间的交互带来挑战。根据每个智能体的优化问题，均衡的概念被提

出并用于规范多智能体的分布式动作。结合典型的多智能体强化学习算法，我们进一步分析了在

多种场景下智能体之间合作与竞争的关系，以及一般性的博弈架构如何用于建模多智能体多种类

型的交互场景。通过对博弈架构中每一部分优化和均衡的分析，每一个智能体最优的多智能体强

化学习策略将得到指引和进一步探索。

简介11.1

基于规则和环境反馈，一个智能体可以通过强化学习学到动作策略并且表现优异。然而，人

工智能中有很多应用具有大规模的环境背景和复杂的学习任务，这不仅要求一个智能体做出明智

的动作，而且我们希望有多个智能体可以通过有限的通信共同做出明智的决策。因此，我们需要

在多个智能体的情况下为每一个智能体制定有效的强化学习策略。考虑到多个智能体之间的相互

交流和影响，多智能体强化学习的概念被提出并受到广泛的关注和探索。

为了方便分析和理解，在多智能体强化学习中，我们列出三个基本元素，分别是智能体、策

略和效用函数。

• 智能体: 智能体是一群具有自主决策意识的个体，它们中每一个个体都可以独立地和环境
进行交互。为了能使自己获得最大的收益和最小的损失，每一个智能体会基于对其他智能

体动作的观察、学习并制定自己的动作策略。在本章我们要考虑的情况中，会有多个智能

体同时存在。智能体的数目为 1时即普通强化学习的场景。

• 策略: 在多智能体强化学习中，每一个智能体会制定策略来最大化自身的收益并且最小化
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第 11章 多智能体强化学习

损失。其制定的策略基于智能体对环境的感知，并且会被其他智能体的策略影响。

• 效用函数: 考虑到每个智能体自身的需求和对环境及其他智能体的依赖关系，每一个智能
体都会有独自的效用函数。一般来说，效用函数定义为智能体在实现各种目标时获得的总

收益和总成本之差。在多智能体的场景下，在对周围环境和其他智能体的学习过程中，每

一个智能体会以最大化自身的效用函数为最终目标。

在多智能体强化学习中，每一个智能体会有自身的效用函数，并以最大化其效用价值为目标，

基于对环境的观察和交互自主地学习并制定策略。由于每一个智能体在自主学习时不会考虑到其

策略对其他智能体效用函数的影响，因此，在多个智能体相互交互影响下会存在竞争或合作的情

况。考虑到智能体之间相互交互的多种复杂情况，博弈论普遍被用来对智能体的决策进行具体分

析 (Fudenberg et al., 1991)。针对不同的多智能体强化学习的场景，可以采用不同的博弈框架来模
拟交互的场景，整体上可以分为如下三种类别。

• 静态博弈: 静态博弈是模拟智能体间交互的最基本形式。在静态博弈中，所有智能体同时做
出决策，并且每一个智能体只做出一个决策动作。由于每个智能体只行动一次，所以其可

以做出一些出乎常规的欺骗和背叛策略来使自己在博弈中获益。因此，在静态博弈中，每

一个智能体在制定策略时需要考虑并防范其他智能体的欺骗和背叛来降低自身的损失。

• 重复博弈: 重复博弈是多个智能体在相同的状态下采取重复多次的决策动作。因此，每个
智能体的总效益函数是其在每次决策动作所带来的效益价值的总和。由于所有智能体会做

出多次动作，当某个智能体在某一次动作时采取了欺骗或背叛的决策时，在未来的动作中，

该智能体可能会收到其他智能体的惩罚和报复。因此，相比于静态博弈，重复博弈大大地

避免了多智能体之间恶意的动作决策，从而整体上提高了所有智能体总效益价值之和。

• 随机博弈: 随机博弈（或马尔可夫博弈）可以看作是一个马尔可夫过程，其中存在多个智能
体在多个状态下多次做出动作决策。随机博弈模拟出了多个智能体做多次决策的一般情况，

每个智能体会根据自身所处的状态，通过对环境的观察和对其他智能体动作的预测，做出

提升自身效用函数的最佳动作决策。

在本章中，在单智能体强化学习的基础上，我们更多地关注智能体之间的交互和关联，寻求

在多智能体强化学习中所有智能体之间达到均衡状态，并且每个智能体都能获得相对较高和稳定

的效用函数。

优化和均衡11.2

由于每个智能体以提高自身的效用函数为目标，多智能体强化学习可以看成一个求解多个优

化问题的数学问题，其中每个智能体对应一个优化问题。为了分析智能体之间的关系，设有m个

智能体，用 X = X1 × X2×, · · · ,×Xm 表示所有智能体的决策空间，用 u = (u1(x), · · · , um(x))

表示所有智能体在采取决策 x, x ∈ X 时的效用空间。因此，每个智能体 i，∀i ∈ {1, 2, · · · ,m}，
需要在和其他智能体的交互情况下，最大化其自身的效用函数。在多智能体强化学习下，一般来
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说，就是同时或者顺序求解多个优化问题，来保证每个智能体都能获得最优的效用函数。

因为每个智能体的收益函数和所有智能体的决策动作相关，在求解多智能体的优化问题中，

我们希望所有智能体最终都能有稳定的决策策略，在其状态下，每一个智能体都不能通过只改变

自身的决策策略而使自己获得更高的收益。因而，在多智能体强化学习中，我们提出了均衡的概

念。为了更好地理解和分析，在不失一般性的前提下，我们通过胆小鬼博弈（Chicken Dare Game，
或被称为斗鸡博弈）及其延伸来介绍多种均衡概念。经典的胆小鬼博弈是一种静态博弈模型，其

中涉及两个智能体之间的交互关系。两个智能体可以相互独立地选择怯懦（简称为“C”）或者勇
敢（简称为“D”）作为自身的动作决策。基于两个智能体所有可能的动作决策，两个智能体获得
的效用价值由图 11.1所示。当两个智能体选择“D”即勇敢时，两者各自都会获得最低的效用价
值 0；当其中一个智能体选择“D”即勇敢，另一个智能体选择“C”即怯懦时，选择勇敢的智能
体获得其最佳的效用价值 6，选择怯懦的智能体获得相对较低的效用价值 3。当两个智能体都选

择“C”即怯懦时，两者都会获得相对较高的收益 5。

图 11.1 胆小鬼博弈

11.2.1 纳什均衡

根据图 11.1所示的胆小鬼博弈 (Rapoport et al., 1966)的场景，我们设定规则要求两个智能体
同时做出决策。因而，当两个智能体同时选择“C”时，假设对方在保持当前决策动作，每个智
能体都想要选择“D”而使自己获得更高的效用价值。当两个智能体同时选择“D”时，两者都只
能获得最低的效用价值 0，因而希望改变策略“D”而获得更高的收益。然而，当一个智能体选
择“C”，而另一个智能体选择“D”时，在假设对方不会改变当前决策动作的前提下，两个智能
体都不能只单独改变自己的决策而提高自己的效用价值。因此，我们称一个智能体选择“C”，而
另一个智能体选择“D”这种情况在当前场景下达到了纳什均衡 (Nash et al., 1950)，其定义如下：

定义 11.1 令 (X ,u)表示m个智能体下的静态场景，其中 X = X1 ×X2×, · · · ,×Xm 表示智能体
的策略空间。当所有智能体采取策略 x，其中 x ∈ X 时，u = (u1(x), · · · , um(x))表示智能体的

效用空间。我们同时设 xi 为智能体 i的策略，设 x−i 为除智能体 i外其他所有智能体的策略集

合。当 ∀i, xi ∈ Xi 时，

ui(x
∗
i ,x

∗
−i) ⩾ ui(xi,x

∗
−i). (11.1)

策略 x∗ ∈ X 使当前场景达到纳什均衡。
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纯策略纳什均衡

根据定义所示，在多智能体强化学习的静态场景下，所有智能体同时采取一次决策动作。在

其他智能体的决策动作不改变的前提下，每个智能体不能通过改变当前的决策动作而获得更高的

收益，我们称所有的智能体达到纯策略纳什均衡。在胆小鬼博弈的例子中存在两个纯策略纳什均

衡，其中一个智能体选择怯懦动作，另一个智能体选择勇敢动作。一般来说，纯策略纳什均衡不

一定存在，因为智能体的纯策略动作不能保证其他智能体通过改变当前的动作来获得更高的效用

价值。

混合策略纳什均衡

在纯决策动作之外，每个智能体还可以制定并采取决策的策略，并根据策略基于不同的概率

随机选择不同的决策动作。因而，智能体制定策略可以在其相互交互的过程中带来随机性和不可

确定性，并可以考虑其他智能体的策略调整改变自己的策略组合而达到混合策略纳什均衡。一般

来说，混合策略纳什均衡总是存在。以胆小鬼博弈为例子，我们设智能体 1采取怯懦的概率是 p，

相对应地，其采取勇敢的概率是 1 − p。为了保证智能体 1策略的制定没有使其对手智能体 2的
动作有偏见，从而使智能体 2产生最佳的纯策略动作，需要满足如下关系：

5p+ 3(1− p) = 6p+ 0(1− p). (11.2)

我们得到 p = 0.75。从智能体 2的角度来说，依此类推，即当两个智能体选择“C”的概率
均为 0.75，并且选择"D"的概率为 0.25时，两个智能体达到了混合策略纳什均衡，其中每个智能

体获得的期望效益价值为 4.5。

综上所述，我们将胆小鬼博弈的结果用图 11.2表示，其中X 轴表示智能体 1的效用函数，Y
轴表示智能体 2的效用函数。基于图 11.1表示的智能体之间的关系，点 A对应两个智能体同时

选择“C”的情况，点 B 表示智能体 1采用动作“C”智能体 2采用动作“D”的结果，点 C 表

示智能体 1采用动作“D”智能体 2采用动作“C”的结果，点D对应两个智能体同时选择“D”
的情况。因此，两个智能体采取所有可能的决策策略结果落在在四边形 ABDC 区域中，其中点

B 和点 C 为纯策略纳什均衡的结果，线段 BC 的中点 E 即为混合策略纳什均衡的结果。对于所

有纳什均衡的结果，两个智能体效用函数之和相同，等于 9。

11.2.2 关联性均衡

在胆小鬼博弈的纳什均衡中，两个智能体总效益之和为 9，小于所有两个智能体总效益之和

的最大可能值 10。然而，两个智能体需要都选择策略“C”使得总效益之和达到 10，在绝对分布

式的方式下是不稳定的。因此，为了更好地提高所有智能体的总效益价值并同时保证每个智能体

能够拥有稳定的收益，关联性均衡被进一步提出。
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图 11.2 胆小鬼博弈中的纳什均衡

在胆小鬼博弈的例子中，我们设定两个智能体选择“CC”（第一个“C”对应智能体 1的决
策动作，第二个“C”对应智能体 2的决策动作），“CD”、“DC”和“DD”的可能性为 v。当两个

智能体相关联并且设定每种情况的可能性为 v =
[
1/3, 1/3, 1/3, 0

]
时，两个智能体的总效用价值

为 9.3333，比纳什均衡的结果要高。不仅如此，假设当智能体 1宣布将选择“C”时，为了满足每
种情况的可能性保持为 v，其对手智能体 2需要采取混合策略，其选择“C”和“D”的可能性分
别均为 0.5。那么当智能体 1真实选择“C”的时候，能获得的效益价值为 0.5× 5 + 0.5× 3 = 4。

但如果智能体 1私自改变了决策动作“D”，在智能体 2策略不发生改变的情况下，智能体 1能够
收到的效益价值为 0.5× 6 + 0.5× 0 = 3，低于选择“C”情况下的效益价值 4。相对应地，当智

能体 1宣布将选择“D”时，为了满足每种情况的可能性保持为 v，其对手智能体 2需要以 100%
的概率做出决策动作“C”，那么智能体 1依然不能将宣布的动作私自改变到“C”而获得更高的
效用价值。因此，其相关联的概率分布 v让两个智能体达到了关联性均衡，具体定义如下：

定义 11.2 关联性均衡 (Aumann, 1987)定义为智能体之间能够相关联实现概率分布 v，并且满足

如下关系

∑
x−i∈X−i

v(x∗i ,x−i)[ui(x
∗
i ,x−i)− ui(xi,x−i)] ⩾ 0, ∀xi ∈ Xi, (11.3)

其中 Xi 表示智能体 i的策略空间，X−i 表示除智能体 i外所有其他智能体的策略空间。

因此，在假设两个智能体服从相关联分布的前提下，每个智能体不能改变当前相关联的策略

而获得更高的效用价值。为了更直观地表现出关联性均衡的优势，我们在图 11.3中用点 F 标注

出本例中关联性均衡的结果。一般来说，在图中 ABC 区域中，只要满足公式 (11.3)所示的关系，
其结果均可达到关联性均衡。
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图 11.3 胆小鬼博弈中的关联性均衡

11.2.3 斯塔克尔伯格博弈

除了同时做出决策的情况，智能体之间还可能会顺序做出决策。在顺序做出决策的情况下，

智能体会分别被定义为领导者和追随者，其中领导者会先做出决策，追随者随后做出决策 (Bjorn
et al., 1985)。因而，领导者在决策时会有先发优势（First-Mover Advantage），可以通过预测追随
者对其决策的反应来决定能够给自身带来最大收益的最佳决策。在胆小鬼博弈的例子中，如果我

们扩展场景使两个智能体的决策是顺序决定的，并令智能体 1为领导者，智能体 2为追随者，那
么智能体 1会选择策略动作“D”，因为智能体 1可以预测到，当其选择“D”时，为了获得更高
的收益，智能体 2一定会选择动作“C”，从而使自己的效用价值为所有可能结果中的最大值 6，

并且在顺序执行的前提假设下，两个智能体能够达到斯塔克尔伯格均衡。斯塔克尔伯格均衡的定

义如下：

定义 11.3 设
(
(X ,Π), (g, f)

)
为顺序执行的场景，其中有 m 个领导者同时先做出策略动作，n

个追随者同时后做出策略动作。X = X1 × X2×, · · · ,×Xm 和 Π = Π1 ×Π2×, · · · ,×Πn 分别

表示领导者和追随者的策略空间，g = (g1(x), · · · , gm(x)) 为领导者 x ∈ X 的效用函数。f =

(f1(π), · · · , fn(π))为追随者 π ∈Π 的效用函数。设 xi为领导者 i的决策策略，x−i为除领导者

i外其他领导者的决策策略集合。同样地，设 πj 为追随者 j 的决策策略，π−j 为除追随者 j 外其

他追随者的决策策略集合。那么对于 ∀i, ∀j xi ∈ Xi, πj ∈Πj，策略集合 x∗ ∈ X，π∗ ∈Π 可以达

到多领导者多追随者的斯塔克尔伯格均衡，并且满足如下关系：

gi(x
∗
i ,x

∗
−i,π

∗) ⩾ gi(xi,x
∗
−i,π

∗) ⩾ gi(xi,x−i,π
∗), (11.4)

fj(x,π
∗
j ,π

∗
−j) ⩾ fj(x,πj ,π

∗
−j). (11.5)
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竞争与合作11.3
在上一节中，我们以胆小鬼博弈为例子介绍了多智能体强化学习中优化和均衡的概念。除此

之外，在不同的应用中，多智能体之间的关系会多种多样，在本节，我们会更多分析在分布式的

场景下，多智能体之间竞争和合作的关系。在没有特殊说明的情况下，我们设所考虑的场景中存

在m个智能体，X = X1×X2×, · · · ,×Xm表示所有智能体的策略空间，u = (u1(x), · · · , um(x))

表示所有智能体在采用策略集合 x的情况下的效用集合，其中 x ∈ X。

11.3.1 合作

当多个智能体相互合作的时候，一般来说，所有智能体的效用价值之和会期望高于不合作的

情况下的效用价值之和，并且在分布式的场景下，每个智能体会更多地考虑自身的效用价值。因

此，为了使智能体能够加入合作联盟，每个智能体自身需要在合作的情况下获得比不在合作的时

候更高的效用价值。因而，其对智能体 i, ∀i ∈ {1, 2, · · · ,m}的优化问题可以归纳为

max
xi

k=m∑
k=1

uk(xk|x−k),

s.t. ui(x∗i |x∗
−i) ⩾ ui(xi|x∗

−i), (11.6)

11.3.2 零和博弈

零和博弈 (VINCENT, 1974)在许多应用中被频繁使用。为了简化问题但不失一般性，我们设
有两个智能体，每个智能体可以采取策略“A”或者“B”，因而，在博弈中不同情况下的效用函
数如图 11.4所示，其中，每种情况下智能体收益价值之和总是为零。在一般性的零和博弈中，每
个智能体需要基于对其他智能体的动作预测最大化其自身的效用价值并且最小化其他智能体的

效用价值之和。因而，其对智能体 i, ∀i ∈ {1, 2, · · · ,m}优化问题可以总结如下

max
xi

min
x−i

ui. (11.7)

图 11.4 零和博弈
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基于此优化问题，在文献 (Littman, 1994)对一个简化的踢足球问题进行分析并建模为零和博
弈。在足球游戏中，存在两个智能体，每个智能体都努力地把球踢进来提高自身的效用价值并且

防守对方智能体来最小化其对手的效用价值。因此，在该问题中，对于智能体 i，其优化问题具

体表示为

max
πi

min
a−i

∑
ai

Q(s, ai,a−i)πi, (11.8)

其中 πi 表示智能体 i的策略，ai 代表智能体基于策略 πi 实际的动作。在足球游戏中，智能体 i

努力提高自己的价值函数，然而其对手采取动作 a−i 努力降低该价值函数。

11.3.3 同时决策下的竞争

除了零和博弈，一般来说，还有很多应用在多种智能体同时做出决策时存在竞争的关系。在

同时决策下的竞争，所有智能体需要在相同的时间下同时做出决策动作，因而其优化问题可以总

结如下：

max
xi

ui(xi|x−i). (11.9)

在文献 (Hu et al., 1998)中，Q学习被提出来解决一般情况下多智能体之间的竞争问题。其具
体算法如算法 11.35所示，基于交互过程中经历的积累，每个智能体 i都会维护一个 Q列表，用

于指导指定策略 πi。随着更多经历的积累，Q列表更新方程如下：

Qi(s, ai,a−i) = (1− αi)Qi(s, ai,a−i) + αi[ri + γπi(s
′)Qi(s

′, a′i,a
′
−i)π−i(s

′)]. (11.10)

算法 11.35多智能体一般性 Q-learning

设定 Q表格中初始值 Qi(s, ai,a−i) = 1, ∀i ∈ {1, 2, · · · ,m}。
for episode = 1 to M do
设定初始状态 s = S0

for step = 1 to T do
每个智能体 i基于 πi(s)选择决策行为 ai ,其行为是根据当前 Q中所有智能体混合纳什均
衡决策策略
观测经验 (s, ai,a−i, ri, s

′)并将其用于更新 Qi
更新状态 s = s′

end for
end for

在多智能体的场景下，由于Q列表的更新和其他智能体 π−i的策略相关，因而，智能体 i需

要同时建立并估计所有其他智能体的 Q列表。根据由这些 Q列表推导出对其他智能体策略 π−i
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的预测，智能体 i才可以更好制定策略 πi，以使所有智能体的策略集合 (πi,π−i)最终达到混合

策略纳什均衡的结果。

除了基本的 Q学习，其他深度强化学习的方法也在尝试探索在多智能体强化学习中的应用。

基于单智能体深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）算法，多智能体深
度确定性策略梯度（Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient，MADDPG）(Lowe et al., 2017)
在所有智能体同时做出决策的场景下，为每一个智能体提供策略。MADDPG算法如算法 11.36所
示，每个智能体对应一个分布式的行动者（Actor），为其决策提供建议。另一方面，批判者（Critic）
是集中控制的，并整体维护一个和所有智能体动作集合相关的 Q列表。

算法 11.36多智能体深度确定性策略梯度
for episode = 1 to M do
设定初始状态 s = S0

for step = 1 to T do
每个智能体 i基于当前决策策略 πθi 选择决策行为 ai
同时执行所有智能体的决策行为 a = (a1, a2, · · · , am)
将 (s,a, r, s′)存在重放缓冲区M
更新状态 s = s′

for智能体 i = 1 to m do
从回访缓冲区M中采样批量历史经验数据
对于行动者和批判者网络，计算网络参数梯度并根据梯度更新参数

end for
end for

end for

特别来说，对于每个行动者 i，其期望回报的梯度表示为

▽θπi J(πi) = E[▽θπi πi(oi|θ
π
i )▽aiQπ

i (o1, · · · , om, a1, · · · , am|θ
Q
i )], (11.11)

其中，设 o1, · · · , om 分别为 m个智能体的观察样本。πi 为智能体 i的确定性策略，因而其决策

动作满足 ai = πi(oi)。

相对应地，批判者对于智能体 i的损失函数是 Q值的 TD-error，表示为

Li = E[(Qπ
i (o1, · · · , om, a1, · · · , am|θ

Q
i )− ri − γQ

π′

i (o′1, · · · , o′m, a′1, · · · , a′m|θ
Q′

i ))2], (11.12)

其中 θQ
′

i 指 Q预测的延迟参数，π′表示在延迟参数 θπ
′

i 下的目标决策策略。

11.3.4 顺序决策下的竞争

在某些应用中，不同类型的智能体可能在做出决策时会有时间先后之分。因而，在竞争

中，多个智能体之间可能会顺序做出决策动作，并且先做出决策的智能体会有先发优势。设
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(
(X ,Π), (g, f)

)
为一般情况下 m 个领导者和 n 个追随者的顺序决策场景。其中 X = X1 ×

X2×, · · · ,×Xm 和 Π = Π1 × Π2×, · · · ,×Πn 分别表示领导者和追随者的决策策略空间。设

g = (g1(x), · · · , gm(x))为领导者 x ∈ X 的效用函数，f = (f1(π), · · · , fn(π))为追随者 π ∈ Π

的效用函数。那么追随者 j, ∀j ∈ {1, 2, · · · , n}的优化问题可以表示为

max fj(πj |π−j ,x). (11.13)

领导者 i, ∀i ∈ {1, 2, · · · ,m}的优化问题为

max gi(xi|x−i,π),

s.t. πj = arg max fj(πj |π−j ,x), ∀j ∈ {1, 2, · · · , n}. (11.14)

博弈分析架构11.4

基于对多智能体之间关系的分析，我们总结出一个满足一般性多智能体博弈分析架构，如

图 11.5 所示。在此架构中，我们设定一个循环迭代的场景，其中所有的智能体能够在不同时间
段中多次做出决策。在同一个时间段中，我们将所有智能体进一步分为多个层级，在最高层级的

智能体先做出动作，基于对高层级智能体动作的观察，低层级的智能体相对应地做出利于自身的

决策，并且在每一个层级中，可以存在多个智能体同时做出决策。因而，在不同层级之间，所有

智能体期望达到斯塔克尔伯格均衡，如果多个智能体存在相同层级中，根据这些智能体可否相关

联，期望能够达到纳什均衡或者关联性均衡的结果而使所有智能体获得稳定效用价值。

图 11.5 一般性多智能体博弈分析架构

博弈分析架构一般可以用来建模并处理所有多智能体强化学习的问题。为了更好地测试并且

评估，各种多智能体强化学习平台目前已经建立并广受关注。比如AlphaStar可以很好模拟《星际
争霸》游戏中多智能体之间的关系和动作。多智能体互联自动驾驶（MACAD）平台 (Palanisamy,
2019)很好地学习并且模拟在公路上驾驶汽车的环境场景。谷歌研究足球 (Kurach et al., 2019)则是
一个模拟多个有自主意识的智能体一起踢足球的平台等等。基于适用于多种不同场景的多智能体
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学习平台，我们期待在博弈分析架构下的多智能体强化学习策略可以得到更具体的分析和研究。
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