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Abstract: For conflict game, a rational but conservative action selection method is investigated, namely, 
minimizing regret function in the worst case. By this method the loss incurred possibly in future is the lowest under 
this very policy, and Nash equilibrium mixed policy is obtained without information about other agents. Based on 
regret, a reinforcement learning model and its algorithm for conflict game under multi-agent complex environment 
are put forward. This model also builds agents’ belief updating process on the concept of cross entropy distance, 
which further optimizes action selection policy for conflict games. Based on Markov repeated game model, this 
paper demonstrates the convergence property of this algorithm, and analyzes the relationship between belief and 
optimal policy. Additionally, compared with extended Q-learning algorithm under MMDP (multi-agent markov 
decision process), the proposed algorithm decreases the number of conflicts dramatically, enhances coordination 
among agents, improves system performance, and helps to maintain system stability. 
Key words: Markov game; reinforcement learning; conflict game; conflict resolving 

摘  要: 对于冲突博弈,研究了一种理性保守的行为选择方法,即最小化最坏情况下 Agent 的后悔值.在该方法

下,Agent当前的行为策略在未来可能造成的损失最小,并且在没有任何其他Agent信息的条件下,能够得到Nash
均衡混合策略.基于后悔值提出了多Agent复杂环境下冲突博弈的强化学习模型以及算法实现.该模型中通过引

入交叉熵距离建立信念更新过程,进一步优化了冲突博弈时的行为选择策略.基于 Markov 重复博弈模型验证了

算法的收敛性,分析了信念与最优策略的关系.此外,与 MMDP(multi-agent markov decision process)下 Q 学习扩展

算法相比,该算法在很大程度上减少了冲突发生的次数,增强了 Agent 行为的协调性,并且提高了系统的性能,有
利于维持系统的稳定. 
关键词: Markov 对策;强化学习;冲突博弈;冲突消解 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

对于单个 Agent,需要选择合适的行为以适应环境的变化,以最高效的方式完成任务.而在一个多 Agent 系
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统中,Agent 之间的关系常常是复杂多样的,多个自治的 Agent 共享同一个环境,其他 Agent 的行为也会对环境产

生影响,因此,决策时必须考虑其他 Agent 可能采取的动作.资源的有限或 Agent 之间目标的不同,都会导致各种

冲突,如竞争有限的资源.即使共享同一个目标,在分工合作时也会发生冲突.此时,单个Agent的最优行动方案将

不再最优,甚至可能成为最差的.因此,多 Agent 行为决策需要能够在消除多方冲突的基础上产生最优的策略,达
到彼此行为的充分协调,提高系统性能. 

MDP(Markov decision process)认为,Agent 决策仅取决于当前的状态,而与历史无关,被用来解决随机序贯

决策问题.对于单 Agent 与环境交互的系统,该形式化框架对 Agent 决策是一个较好的表示[1,2].该方法扩展到多

Agent 环境下被称为 Markov 对策(Markov game)[3].Markov 对策框架下,Agent 在制订决策时不仅考虑了 Agent
与环境之间的交互 ,而且考虑了与其他 Agent 之间的交互 .将多个 Agent 之间的交互作为一个随机博弈

(stochastic game),为多 Agent 系统中冲突的解决提供了有效的理论框架.本文即建立在 Markov 对策框架下,对
Agent 冲突的消解进行了研究. 

强化学习是从动物学习、参数扰动自适应控制等理论发展而来的,如果 Agent 的某个行为策略导致环境正

的奖赏,那么Agent以后产生这个行为策略的趋势便会加强.强化学习为多Agent之间的协作提供了鲁棒的学习

方法,在没有外界指导的情况下,Agent 通过与不确定环境的不断交互获得最优解.这种无监督试错型学习方法

已经被用来解决 MDP[4]或 Markov 对策问题[3,5−9].我们将多方利益冲突下的 Agent 决策问题定义为一个 Markov
对策问题,利用强化学习的方法找到协调各个 Agent 行为的最优策略. 

本文针对多 Agent 环境下经常发生的由冲突博弈所描述的一类冲突进行了研究.该类冲突即使允许 Agent
之间相互交互协商,有时候也难以达成一致,从而无法避免冲突的发生,阻碍了 Agent 目标的实现,导致整个系统

性能的下降.我们通过对这类冲突的博弈矩阵的分析,从 Agent 进行理性行为选择的角度出发,借鉴定性决策理

论中的最小化最大后悔值的决策判据,找到了冲突博弈下 Agent 的最优策略,且在一定条件下,该策略亦为 Nash
均衡策略.进一步从实际应用的角度出发,在 Markov 对策框架下提出了该方法的强化学习模型.不同于以往的

研究,此学习算法专门针对多 Agent 系统中经常发生的冲突博弈,将定性决策理论中的方法引入到强化学习算

法中,为其提供了一种有效的 Agent 行为决策方法.同时,利用信息论中的交叉熵的概念定义了 Agent 信念交叉

熵距离,缓解频繁信念变化状况下学习算法动荡的缺点;建立了 Agent 信念更新过程,进一步优化 Agent 的策略.
将 Agent 信念逻辑上的差异定量地外化为交叉熵距离,有助于算法的设计和实现.仿真实验表明了基于后悔值

的冲突博弈强化学习算法在 Agent 没有协商的条件下,能够大大降低冲突发生的频率;此外,其策略的 Nash 均衡

特性使得 Agent 能够公平地、尽可能多地完成各自的任务,保持系统处于均衡稳定状态. 

1   Markov对策 

定义 1(马尔可夫决策过程 MDP). 设存在四元组〈S,A,T,R〉,其中 S 为离散状态集,A 为行为集,状态转移函数 

T:S×A→Pr(S),报酬函数 R:S×A→ MDP 的目标是找到最优策略,使得折扣期望报酬和 最大(γ 为 .ℜ ( 0
j

t jjE rγ∞
+=∑

折扣因子,rt+j=R(sj,aj)为 t+j 时刻的立即报酬). 
对于以上的 MDP 问题,可以用强化学习方法中的 Q 学习算法求解.Q 值取决于 Agent 所处状态和采取的

动作,具体计算表达式如下: 
( , ) (1 ) ( , ) [ ( , ) ( )],Q s a Q s a R s a V sα α γ ′← − + +  

( ) max ( , ).
a A

V s Q s a
∈

←  

根据 Q 值得到 Agent 在状态 s 的最优策略为 
*( ) arg max ( , ).

a A
s Q s aπ

∈
=  

在多Agent系统中,最优策略是状态和其他Agent行为的函数.只需将MDP模型稍加扩展,即可得到Markov

对策模型.Markov 对策模型可以表示为一个五元组〈N,S, A ,T,R〉,其中 N 为 Agent 集合, A ∈A1×A2×...×An 为联合

行动集.相应的状态转移函数 T,报酬函数 R 均为状态与联合行动 a 的函数.Q 值的更新必然与其他 Agent 的行
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i

为选择有关,这时 Agent i 的 Q 值迭代式为式(1),V 值取决于 Agent 的策略.不同的对弈情境下 Agent 的行为策略

也不同,因此,研究者对其中的一些博弈情境进行了研究,在下一节我们将给出简单介绍. 
 ( , ) (1 ) ( , ) [ ( , ) ( )]i i iQ s a Q s a R s a V sα α γ ′← − + +  (1) 

2   相关工作 

利用强化学习的方法来解决 Markov 对策问题,关键是如何定义 V 值,使得 Q 值收敛到最优策略对应的值.
最简单的方法 MMDP(multi-agent markov decision process)[5]直接从单 Agent MDP 强化学习方法扩展得来.在
MMDP 中,用 Q 的最大值更新 V 值,最优策略为使得 Q 值最大的联合行动.当 Agent 之间为存在优势策略均衡

的博弈时,该方法能够收敛到均衡对应的策略.但正如文章开始所指出的,在多 Agent 环境下,个体之间的关系是

复杂的,各种冲突的存在导致 Agent 之间的博弈是多样的,可能没有优势策略均衡,或者存在多个 Nash 均衡,或
者不存在均衡解等.  

在多Agent环境下,Littman,Claus,Boutilier,高阳等人对多种多样的博弈中某一类特殊博弈进行了研究.针对

零和博弈(zero-sum game),Littman提出了极大极小Q学习算法(maxmin-Q learning)[3].零和博弈是指在任何策略

下,所有 Agent 的报酬之和为 0.当 Agent 的目标完全相反时,可以用该博弈模型表示.以两个 Agent 为例,在状态

s 下,Agent A 最优策略为对手 O 选择最坏动作时最有利的动作.定义如下: 

( )
( ) max min ( ,( , )).ao OPD A a A

V s Q s a o
π

π
∈∈ ∈

= ∑  

从以上公式可以看出,极大极小 Q 学习算法支持混合策略,能够找到唯一 Nash 均衡的混合策略解.此外,Claus
和 Boutilier 考虑了协作 Agent 之间的协调博弈(如图 1 所示)[7].由于

Agent 共享同一个目标,因此对于任一联合行动,它们的支付(payoff)是
相等的.协调博弈具有以下特点:存在两个纯策略均衡,所有 Agent 对均

衡的排序是相同的.在 Agent 行为可能相冲突的情况下,可以通过 Pareto
最优或事前协商的方式达成一致.但文献[1]通过改进强化学习的探索

策略,无须通信即可使各个 Agent 一致收敛到最优均衡解.高阳等人[10]

利用强化学习得到元对策平衡解,从而解决了非零和对策中组合谬误

(fallacy of composition)的矛盾. 

 a0 a1 

(0,0) (2,2) 

(0,0) (2,2) 

b0

b1

(a0,b0) (a1,b1) are pure policy equilibriums 
 

Fig.1  Coordination game 
图 1  协调博弈 

以上讨论的几类博弈都有特殊的性质,为了对于任意随机博弈都能得到最优均衡策略,Hu 和 Wellman[8,11]

提出了 Nash-Q 学习算法(Nash-Q learning).该算法根据某一 Nash 均衡更新 V 值. 

1( ) ( ) ( )... ( ) ( ).i i nV s NashQ s s s Q sπ π= = i  

其中, 1( ( ),..., ( ))ns sπ π 为一个 Nash 均衡策略.由于 Nash 均衡可能不止一个,因此 Vi(s)可能并不唯一,这使得 Nash- 

Q 算法成为一个不确定的过程.因此,Nash-Q 算法要付诸实践,还存在许多问题.此外,Littman 认为该算法是对

MMDP 和极大极小 Q 算法的整合,适用于优势策略均衡和存在鞍点的博弈.因此,Littman 基于 Nash-Q 算法提出

了一种 FFQ 算法[6].在两人对策中,当对方是 Friend 时,将二者之间看作纯合作的 Team 形式,所以 Agent 只需追

求自身的最大回报即可实现整体的最大回报;当对方为 Foe 时,则可将对策的 n 人划分为两个对立方,并运用极

大极小 Q 学习算法.Bowling[12]指出,多 Agent 学习具有的两个期望性能—— 理性和收敛.Nash-Q 满足理性,但在

很多情况下不能收敛;而 FFQ收敛,却通常不够理性.因此,在这两种算法的基础上,Greenwald提出了一种既收敛

又具有整体理性的算法 CEQ[13].该算法以相关均衡(correlated equilibrium)的解概念定义 Nash 平衡.相关均衡是

联合动作空间上的一个概率分布,Agent 根据其他 Agent 对它的条件概率进行最优化,其值函数 V 定义为 

1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( )).nV s CE Q s Q s Q s∈  

对于多人一般和博弈,Nash 均衡的计算是一个 NP 难问题,所以很多学者致力于利用博弈中的最好回应来

学习 Nash 均衡策略.最近常见的是策略梯度方法[14,15],通过迭代的策略梯度上升求得收敛于 Nash 均衡的最好

回应策略.虽然该类算法不直接依赖于均衡,但因为最好回应与均衡之间存在着隐含的依赖关系,若学习最好回
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应的算法收敛,则收敛点一定是一个 Nash 均衡点.针对具体的应用,Daniel 等人[16]利用多 Agent 学习在无限拍卖

过程中逼近不完全信息情况下的最好回应和平衡. 
本文延续 Littman,Claus,Boutilier,高阳等人的研究思路,研究一类特殊的冲突博弈(将在下一节给出详细描

述).它类似于协调博弈,存在两个纯策略 Nash 均衡,但不同 Agent 对各个均衡的排序是相反的.对于这种冲突,即
使允许 Agent 可以通信,也难以避免.这类冲突在非合作 Agent 争夺有限的资源时比较常见.下一节分析了此类

博弈的最优策略,并建立了相应的强化学习模型. 

3   基于后悔值强化学习模型 

3.1   冲突博弈 

在一个多 Agent 环境下,Agent 大致可分为两类:合作 Agent 与非合作 Agent.合作 Agent 彼此共享同一个目

标,具有相同的支付函数,或者对支付的偏序结构一致.它们之间的冲突主要是对均衡的选择不一致(如上述的

协调博弈).它们需要在两个纯策略均衡(a0,b0),(a1,b1)之间选择一个.这类冲突的本质是由于 Agent 无法知道其

他 Agent 的信念和喜好,不知道其他 Agent 可能会采取什么行动,因而难以选择自己的最优动作.如果所有 Agent
都具有完美信息,则这类冲突可以在一定程度上加以避免.而对于非合作 Agent,它们具有不同的目标,都希望自

己的利益最大化,能够最快地实现自己的目标.在多 Agent 系统中,常常会发生多 Agent 为了达成自己的目标而

竞争同一种有限资源的情况,这时 Agent 之间就会发生严重的冲突.对于这类冲突,即使 Agent 能够交互,事先了

解到对方的意图和喜好,也仍然无法避免这类冲突的发生.下面我们以两个 Agent 为例,他们驾驶汽车沿同一车

道相向行驶.相遇时,如果双方继续各自的方向,将会发生碰撞,给双方造成严重损失;而如果一方避让,则会延后

其到达目的地的时间,使其收益减小.该问题的博弈模型如图 2 所示. 
冲突博弈有两个纯策略 Nash 均衡 (advance,avoid)和

(avoid, advance),但是它们存在非对称的缺陷,两个 Agent 对均

衡的排序是相反的 .Agent A 偏好于均衡(advance,avoid),而
Agent B 偏好于(avoid,advance),任何一个纯策略均衡都不是

最佳预测.在没有通信的情况下,两个 Agent 该如何独立地进

行决策,确定的行为策略显然不能在非合作Agent之间达成共

识.此时,Agent 最佳的行为选择方式是依概率选择.该方式下

的 Nash均衡即为混合策略 Nash均衡.混合策略下行为的不可

预见性有时对 Agent 也是大有好处的 .在机器人足球比赛

(RoboCup)中,带球的 Agent 必须决定直接向前冲还是传球.一般而言,传球可以向前推进得更快,但是选择出乎

对手意料之外的行动才是最重要的.因此,Agent 最佳的策略可能看似随机的,但却是理性考虑的结果. 

 
advance avoid

(2,0)(−3,−3) 

( 0, 2) (1,1)

advance

avoid

Agent B 

Agent A 

 

Fig.2  Conflict game 
图 2  冲突博弈 

3.2   最优策略 

在冲突博弈的混合策略均衡中,Agent A 与 Agent B 在坚持与避让之间必须是无差异的,否则其中一方有偏

离该策略的倾向.根据这一特点,Agent 的两个行为期望报酬相等,这时对应的策略满足 Nash 均衡.不妨设 A 坚持

的概率为θ,而 B 选择坚持的概率为λ,则有以下方程: 
( ) (0) (1 ) (1) ( 3) (1 ) (2) (

.
( ) (0) (1 ) (1) ( 3) (1 ) (2) ( )

A A

B B

E avoid E advance
E avoid E advance

λ λ λ λ
θ θ θ θ

= × + − × = × − + − × =⎧
⎨ = × + − × = × − + − × =⎩

 

由于图 2 所示冲突博弈恰好具有对称性,因此两个 Agent 的混合策略均衡相同且为(0.25,0.75).这时,最糟糕的情

况下,Agent 相碰撞发生的概率为(θ ⋅θ )=0.0625. 
对于均衡混合策略,按照上述支付均等化方法[17]在计算各自策略时需要知道对方的报酬函数,而由于通信

开销过大等原因,知道所有 Agent 的报酬函数是不现实的.而当面临这种无法调和的冲突时,一个理性的 Agent
往往希望此刻的行为在将来看来是最不后悔的选择,后悔值越小越好,但由于其他 Agent 行为不确定,一种保守 
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jb
i

的做法即最坏情况下期望后悔值最小.若 B 选择了动作 bj,则 A 选择行为 ai 的后悔值 为 bj 下 A 的最大 ( )jb
ireg a

报酬函数与当前行为 ai 报酬的差.在已知 B 的策略时,我们称 Agent A 的最优策略为最佳响应策略,定义如下: 

定义 2(最佳响应策略(optimal response policy)). 若 B 的策略为πB,A 的报酬函数为 则 A 的最佳响

应策略为 
( ),jb

ireg a

*

Pr( )
arg min max[ ( ) ( ) ( )].j

A j
i

b
A B j A iA b B a A

b a reg a
π

π π π
∈ ∈ ∈

= ∑  

其中,后悔值函数 计算如下: ( )jb
ireg a

( ) max ( ) ( ).j j

i

b b
i ia A

reg a rew a rew a
∈

= −  

在已知 B 的策略πB 时,可以通过以上定义得到 A 的最佳响应策略π*
A.以图 2 的两个 Agent 冲突博弈为例,A

的后悔值矩阵如图 3 所示,假设 A 与 B 之间无法通信,且 A 没有任何关于 B 的信息,这时在 A 看来,B 的两个行为

应该是等概率的 ,即 A 预测 B 的策略为(πB(advance),πB(avoid))=(0.5,0.5),则 A 在最坏情况下的后悔值为

min(1.5πA(advance),0.5πA(avoid)).当 1.5πA(advance)=0.5πA(avoid)=0.5(1−πA(advance))时,使得最坏情况下期望后

悔值最小(如图 4 所示),所以 A 的策略(πA(advance),πA(avoid))=(0.25,0.75),该策略也正是均衡混合策略.因此,两
个独立封闭的 Agent 基于以上最佳响应策略的定义独自决策时能得到均衡混合策略.而若 A 拥有关于 B 的部分

知识时,最佳响应策略在 A 对 B 的预测策略下使得 A 未选择最优动作而可能遭受最大损失最小,就后果平均严

重程度而言,该策略风险是最低的. 
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Fig.3  Regret value matrix 
图 3  后悔值矩阵 

Fig.4  Regret value curve in worst case 
图 4  最坏情况后悔值曲线 

不难得出,在一般多 Agent 情况下,Agent i 的最佳响应策略为 

*

Pr( )
( ) arg max min ( ) ( ) ( ) .i

ii i
i i

a
i i i i i iaA a A

A a a re
π

π π π −

−
−∈ ∈

g a
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑  

其中,a−i 表示除 Agent i 之外其他 Agent 的联合行动, π(a−i)为其余 Agent 各自策略下行动组合 a−i 的概率.该式可

以通过线性规划的方法求解. 

3.3   Q学习模型 

在上一节最优策略的计算过程中,需要事先获得 Agent 的博弈效用矩阵,即联合行动的回报.现实中这一信

息往往难以预先得到.因为在实际应用中,Agent 往往需要执行一系列的动作才能实现某个目标,Agent 的行为选

择是一个序贯决策问题,当前行为的回报受到未来若干行为的影响.立即报酬无法准确反映当前状态下多个行

为之间的偏序关系,即立即报酬大的行为并不一定是达到目标最佳的策略.要获得 Agent 行为的回报函数,一种

解决方法是采用动态规划的方法,但其高昂的计算开销不适合 Agent 的实时行为选择,且难以应用到开放的动

态的多 Agent 环境中.在线不断地学习 Agent 联合行动报酬是一个可行的方法,即 Q 学习.Q 函数反映了某个状

态下联合行动的期望回报. 
从上文以及式(1)不难发现,如何迭代更新整体回报值函数 V(s)是 Q 学习的一个关键问题.在 Q 学习算法中

经常被使用的一种整体回报定义是折算累积回报,把未来的回报相对于立即回报进行折算,因为在许多情况下,
我们希望获得更快的回报.在多 Agent 环境下,Agent 之间的关系繁多、复杂,因此相应地衍生出了许多有关 V(s)
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i

计算的研究,在第 2 节已作介绍.上一节我们对一类特殊的 Agent 关系——冲突博弈进行了分析,并找到了 Agent
之间发生冲突博弈时的最优策略,该计算过程为冲突博弈强化学习提供了折算累积回报 V(s)迭代更新的一种

方法.根据过去的经验,采用策略迭代,利用当前的Q值得到最优策略,并同时可以计算出该策略下折算累积回报

V(s),进而产生新的 Q 函数值,反复迭代更新,最终收敛到一个稳定的最佳响应策略.本节以下部分详细描述了一

种基于上一节定义的最佳响应策略的冲突博弈 Q 学习模型. 
在第 1 节介绍 Markov 对策时已经给出了利用 Q 学习方法时 Q 值的更新表达式.为了模型描述的完整性,

这里重复给出,以 Agent i 为例. 
( , ) (1 ) ( , ) [ ( , ) ( )].i i iQ s a Q s a R s a V sα α γ ′← − + +  

α为学习速率,γ为折扣因子,Agent 完成任务越快,其得到的报酬也将越大.联合行动的报酬用当前 Q 值替代,则
Agent i 在状态 s 下的后悔值为 

( , ) max ( , , ) ( , , ).i

i

a
i i ia A

reg s a Q s a a Q s a a−
− −∈

= − i i

i i

 

通过对冲突博弈的分析,理性 Agent 此时较好的决策思路是最小化最坏情况下的后悔值,以免在未来遭受较大

的损失.这一做法虽然看似有些保守,但在冲突博弈环境下则不失为一种理性的抉择方法.这将在第 5.2 节得到

证实.根据不同行为的后悔值,按照定义 2 更新策略: 

Pr( )
( , ) arg min max ( , ) ( , ) ( , ) .i

i i
i i

i

a
i i i i i iA a A

a

s A s a s a reg s a
π

π π π −

−

−∈ ∈

⎡ ⎤
← ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∑  

Agent 策略发生变化,必然会影响到状态 s 下折算累积回报值 V(s).在一般的 Q 学习算法中,状态 s 下回报值 V(s)
取所有行为中报酬 Q 最大的,而在我们的模型中得到的策略是一个概率分布,因此整体回报 V(s)依各行为概率

按照期望报酬和计算更为合理.根据上式得到 i 最新的策略πi 更新状态 s 下的整体回报值 V: 
( ) ( , ) ( , ) ( , , ).

i i i

i i i i
a a A

V s s a s a Q s a aπ π
−

− −
∈

←∑ ∑  

在上式中,π(s,a−i)几乎是不可能事先知道的,本文采用假想对策(fictitious play)[18]中使用的方法:其他 Agent 的策

略估计为 Agent i 基于当前对其他 Agent j( j≠i)的信念得出的概率预测值,即 

( )( , ) Pr( , ) Pr , ( ) .i i j i
j i

s a s a s a Bel jπ − −
≠

= = ∏  

将上式代入到πi 和 V 的更新式中,反复迭代,最终收敛得到 Agent i 的最优策略: 

*

Pr( )
( ) arg min max Pr( , ) ( , ) max ( , , ) ( , , ) .

i i i i
i i

i i i i i i i iA a a Aa A
s s a s a Q s a a Q s a a

π
π π

−
− −∈ ∈∈

−

⎡ ⎤⎛ ⎞= −⎢ ⎥⎜ ⎟
⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

∑  

当 Agent 的信念不变时,该模型得到的最优策略是静态的,不会随着时间而改变.但从 Pr(aj|Beli(j))可以看出, 

若 Agent i 的信念改变,则 Agent i 预测的 j 的策略也将改变,从而使得 i 的最优策略 *( )i sπ 发生变化.为了适应这 

一不确定性,需要重新启动 Q 学习过程,若信念没有错误,则会得到与其他 Agent 行为更匹配的策略.频繁再学习

又会使策略不断动荡,而无法收敛.下面给出了何时进行再学习的决策方法. 
定义 3(交叉熵(cross entropy)). p 和 q 是两个概率分布,二者的交叉熵定义为 

( )( ) ( ) log
( )x

p xD p q p x
q xξ∈

=∑ .  

交叉熵的直观含义是对于随机变量X,若开始认为其概率分布为 q(x),则采用另一种概率分布 p(x),这种变化

导致观察者获得信息增量.设 Agent i 对 j 的信念更新后为 Beli′(j),该信念下 i 预测的 j 的行为概率分布为

Pr(aj|Beli′(j)),简写为 Pri′(aj),则信念更新前后的交叉熵为 

( ) Pr ( )
Pr ( ) Pr ( ) Pr ( ) log .

Pr ( )j j

j
j i j i j

a A i j

a
D a a a

a∈

′
′ ′= ∑  

根据 KL 距离(Kullback-Leibler divergence)的概念,定义 Agent i 对 j 的信念的变化程度(或信念交叉熵距离): 
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 ( ) ( )( ( ), ( )) Pr ( ) Pr ( ) Pr ( ) Pr ( ) (Pr ( ) Pr ( ))(log Pr ( ) log Pr ( ))
j j

i i i i i i i j i j i j i j
a A

Diff Bel j Bel j D j j D j j a a a a
∈

′ ′ ′ ′= + = − − ′∑  (2) 

只有当 Agent i 对 j 的信念改变大于一定的阈值δ 时,才开始新一轮的策略学习过程.从另一个角度说,Agent 
i 能够容忍对信念改变不大于δ 的小错误,且能够防止一部分 Agent 恶意欺骗. 

4   算法实现 

在经典 Q 学习算法中,假设 Agent 采取行动 a 使得状态由 s 转变为 s′,并得到立即报酬 r,则 Agent 按照

Q(s,a)=r+γV(s′)更新 Q 值 .但是 ,由于奖赏具有延迟回报的特点 ,导致存在时间信用分配 (temporal credit 
assignment)的问题.一般采用时间差分法(temporal difference,简称 TD)来解决时间信用分配问题.因此,Q 学习算

法中 Q 值的更新一般如第 1 节中式(1)所示. 
要保证收敛到最优的策略,学习速率α不能太快. α随着时间慢慢减缓,衰落因子为μ.此外,学习过程中任意

状态下任何动作都要被频繁访问足够多次,这就是 Q 学习算法中的探索控制机制.常用的探索方法有随机策

略;ε贪婪策略;Boltzmann 探索等.由于探索方法不是本文的重点,本文采用较为简单的随机探索机制:以概率 Pe

进入探索过程,按照均匀分布随机选择行为,以保证所有状态和行为都可能被访问到;否则,根据当前策略π作出

行为选择.详细算法如下: 
算法 1. 基于后悔值的冲突博弈 Q 学习算法. 

基于 Markov 对策框架〈N,S, A ,T,R〉,各符号的含义不变. 
(1) 初始化: 

 for s∈S,∀ ∈∀ a A , 
         Q(s, )=1; a
  V(s)=1; 
 for s∈S ∀
     πi(s,ai)=1/|Ai|; 
 for Agent j∈N(j≠i),∀s∈S ∀
  πj(s,aj)=Pr(s,aj|Beli(j)); 

(2) 行为选择 
  if explore with probability Pe 
     return joint action a uniformly at random; 
  else 
     return joint action a according to individual policy π; 

(3) 学习 
 Update Q: ( , ) (1 ) ( , ) [ ( , ) ( )];i i iQ s a Q s a R s a V sα α iγ ′← − + +  

 Update πi: 
Pr( )

( ) arg min max Pr( , ) ( , ) ( , ) ;i

i i i
i i

a
i i i iA a a A

s s a s a reg
π is aπ π −

−
−∈ ∈

⎡ ⎤
← ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∑  

 Update V: ; ( ) ( , ) ( , ) ( , , )
i i i

i i i i
a a A

V s s a s a Q s a aπ π
−

− −
∈

←∑ ∑ i i

 Update α: α α μ← × ; 

(4) 信念更新 
 for j∈N(j≠i) ∀
    Retrieve Bel′i(j); 
    if Diff(Beli(j),Bel′i(j))>δ 
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  πj(s,aj)=Pr(s,aj|Bel′i(j)); 
 goto (2); 

5   实验与结果分析 

为了说明冲突博弈Q学习算法的有效性,而又不失一般性,本文在简单的 Markov重复博弈模型上进行了实

验.重复博弈假设每一个决策时刻,Agent 之间重复相同的博弈,其效用矩阵不变.系统状态转换是确定的,只取决

于系统当前的状态以及所有Agent的动作.该模型下的学习算法试图找到适应多个Agent行为策略的最优策略.
重复博弈模型是多Agent环境的一个简化和极端情况.本节首先对我们提出的冲突博弈Q学习算法的收敛性进

行验证;然后说明收敛策略的有效性;最后描述 Agent 信念与最优策略之间的关系. 
对现实中以下场景(如图 5 左图所示)建立 Markov 重复博弈模型.有两个 Agent,它们各自的任务是将处于

河两岸 5 箱货物分别运送到河的另一边,一个 Agent 一次只能载重 1 箱货物,且连接两岸的桥一次只允许 1 个人

通过,否则两个人有掉入河中的危险并且受到 3 个单位的惩罚.运送一箱货物得到 2 个单位的立即回报,仅当全

部货物运送到对岸才算完成了一个任务,并得到额外 2 个单位的奖赏.系统状态定义为两边所剩货物数,系统的

初始状态 S0为{5,5}.此时,若联合行动为(a0,b0),则两个 Agent 将会发生碰撞,均不能将货物成功送达,状态保持不

变;若 A 选择通过,B 选择等待避让,则 A 将能完成一次货物运送,系统状态转变为(4,5).以此类推,系统状态转换

如图 5 右图所示,m 和 n 分别表示 A 和 B 尚未搬运过河的货物数量.任何一方首先完成任务,系统将从初始状态

开始新一轮的对弈.实验中,算法 1 的各参数设置如下:探索概率 Pe=0.35,学习时长为 104 个单位时间,初始学习

速率α=1,为了使学习速率在学习过程结束时减小为 0.01,学习速率衰减因子μ=10log0.01/104
=0.9995,Q 值更新式中

折扣因子γ =0.9,立即回报函数 R 如图 5 状态转换箭头上方所给数值. 
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(a
0,b

0)
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(a
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Fig.5  Fictitious experiment scene (state transforming shown right) 
图 5  实验假设场景(右图为状态转换示例) 

5.1   可收敛性 

算法的可收敛性是迭代算法有效性的重要前提条件之一.基于上文描述的实验场景和参数设置,为了简化

实验编程实现,我们增加了以下条件:假设 Agent B 的策略πB为符合均匀分布的随机策略.Agent A 与 B 之间没有

交互,A 没有对 B 的背景知识,也无法观测到 B 的行为或从其行为推测 B 的偏好,即 A 对 B 的信念始终是空,有
Pr(s,b0|belA(B))=Pr(s,b1|belA(B))=0.5( )s S∀ ∈ .在以上假设下,Agent 通过算法 1 学习 B 的随机策略,并在 104个单位

时间内在状态(5,5)下 A 的 Q 值和策略πA 变化曲线如图 6 和图 7 所示. 
从图 6 可以看出,当迭代次数达到 6 000 时,4 种可能联合行动的 Q 值变化缓慢,逐渐收敛到稳定的数值,并

且联合行动(a0,b1)能够使 A 获得最大的报酬,联合行动(a0,b0)下由于两个 Agent 发生碰撞,而使 A 的收益最小.4
个 Q 值偏序关系满足冲突博弈时的效用矩阵.图 7 所示的 A 的最佳响应策略随着 Q 值的收敛也达到收敛.下一

节将对算法 1 得到最佳响应策略的有效性进行说明,并验证冲突博弈下该算法的冲突消解性质. 
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Fig.6  Four Q functions of A under state (5,5) 

图 6  状态(5,5)下 A 的 4 个 Q 函数 
Fig.7  A’s policy π (cross) in state (5,5) 
图 7  状态(5,5)下 A 的策略π (通过) 

5.2   有效性 

多个Agent在面对可能发生的冲突时,首先往往希望尽可能避免冲突,然而当Agent之间无法事先协商或无

法达成一致时,有些情况下冲突难以避免,如本文讨论的冲突博弈就属于这种情况.这时 Agent 希望减小冲突发

生的频率,降低由于冲突带来的损失.然而另一方面,从整个系统的角度来看,希望各个 Agent 能够公平地实现各

自的任务,系统稳定运转.例如,本实验中,希望两个Agent能够平等地利用有限资源,使得它们都能够充分完成各

自的任务,而不偏向于任何一方,使得另一方有意图偏离当前策略.对于前一个指标,我们通过冲突发生的次数

进行分析;而对于后一个指标,通过分析两个 Agent 完成任务的百分比进行验证. 
实验中假设有 3 种 Agent:使用均匀分布随机策略的 Agent(Rand-Agt)、使用 MMDP 扩展 Q 学习算法的

Agent(Q-Agt)和使用本文提出的基于后悔值的强化学习算法的 Agent(RegretQ-Agt).实验场景仍然基于图 5,并
且参数设置不变.两个 Agent 之间彼此不具有对方的知识,且没有任何信息交互.对其中 4 种 Agent 组合进行了

实验,4 组实验运行 10 000 个单位时间,结果见表 1. 

Table 1  Game results for Agents of different type 
表 1  不同类型 Agent 组合博弈结果 
RegretQ-Agt Q-Agt A 

Games A’s task (%) B’s task (%) Conflict Games A’s task (%) B’s task (%) Conflict 
Rand-Agt 656 58.08 41.31 1 990 565 43.01 0.0 7 669 

RegretQ-Agt 643 51.17 48.52 1 987 − − − − B 
Q-Agt − − − − 1 000 0.0 0.0 100 000 

 
当 A 使用 MMDP 扩展 Q 学习算法时,A 与 B 之间发生冲突的次数远远高于 A 使用本文的基于后悔值的强

化学习算法.特别是,当 B 也为 Q-Agent 时,由于两方均自利地选取回报最大的行为(坚持通过),而使 A 与 B 之间

永远处于冲突,而双方均无法实现各自目标.相比而言,当 Agent 为 RegretQ-Agt 时,可以充分减小发生冲突的次

数,而降低冲突造成的损失.在本实验中,冲突次数降低了大约 75%. 
此外,从表 1 第 1 行可以看出,当 B 采用随机策略时,无论 A 采用何种算法,A,B 分别完成任务的百分比都不

能达成均等.这种情况下,任务完成数较少的一方有改变策略的动机,使得能够尽可能多地完成自己的任务.尤
其当 A 为 Q-Agent 时,由于 A 的自利,而使较为仁慈(一定程度合作)的 B 永远无法实现自己的目标.从系统的角

度来说,此时系统中的资源无法做到公平合理的分配和使用,系统资源利用率低,系统处于非平稳态.当 A,B 均采

用基于后悔值的强化学习算法时,各自完成的任务百分比维持在 50%左右,从而充分利用了资源,并且保证了系

统的稳定. 
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5.3   信念与最优策略 

在本文提出的基于后悔值的强化学习模型中,Agent 的信念决定了其对对方行为的概率预测,因此其具有

的信念的准确度影响了算法最终收敛策略的质量.图 8 展示了在不完美信念水平下,算法 1 得到策略的与完美

信念下策略的交叉熵距离(方块虚线所示)以及此时冲突发生的次数(三角虚线所示),其中策略的交叉熵距离计

算类似于式(2),仅将 Pr(s,aj|Beli(j))用πi(s,ai)替换.当信念交叉熵距离为 0 时, Agent 具有完美信念,对 B 的行为策

略有准确的了解. Agent 预测 B 的行为概率分布与 B 实际的概率分布差异(图中 X 轴表示)越大,则当前信念下的

最佳响应策略与完美信念下的最佳响应策略之间的差异也越大,此时的策略与完美信念下的最佳响应策略相

比,发生冲突的总数也相应有所增加,策略质量下降.若 Agent A 能够了解 B 的相关行为决策知识,并观察 B 在线

行为选择,而及时调整更新自己的信念,则能够趋向最优的最佳响应策略,使得冲突发生次数减少. 

 

Fig.8  Influence on policy quality for belief 
图 8  信念对策略质量的影响 

在图 8 中,A 预测的 B 的策略与 B 实际策略的交叉熵距离越大,得到的最佳响应策略的质量也越差.因此,当
A 获得足够多的关于 B 的信念时,需要将这些信念应用到本文的基于后悔值的学习算法中,达到提高策略质量

的目的.正如第 3 节所说,频繁的信念更新使得策略收敛减慢或无法收敛.所以,算法中当信念提高超过一定的阈

值δ时,才使用新的信念进行学习.图 8 为阈值δ的设定提供了一定的参考.当信念交叉熵距离小于 1 时,策略交叉

熵距离与信念交叉熵距离近似成正比例关系,即当信念逐渐接近完美信念时,最佳响应策略以同样的速率逼近

最优最佳响应策略.因此,通过计算两个信念交叉熵距离,可以估计出最佳响应策略较之前一个策略的改善程

度.反之,知道可接受策略的波动范围,可以得到学习算法中信念可暂时不更新的容忍范围. 

6   结论及下一步工作 

在 Markov 对策下,本文针对多 Agent 系统中经常出现的冲突博弈问题,基于最小化最坏情况下后悔值得到

了该博弈下的最优策略,并提出了该方法的强化学习模型及算法实现.此外,引入交叉熵距离概念建立了 Agent
学习中信念更新过程,进一步提高了最优策略的质量.通过该模型得到的策略,能够减少冲突发生的次数,增强

Agent 之间行为的协调性,从而提高了系统性能. 
本文提出的模型引入了 Agent 信念,得到的策略相应受到 Agent 当前信念的影响.恶意的 Agent 可能会发布

虚假消息,或者采取误导行为,使得其他 Agent 错误地更新自己的信念,从而得到有利于恶意 Agent 的策略,使得

本算法失效.因此,下一步将研究相关策略,防止恶意 Agent 进行欺骗,增强本文提出的算法的安全性和鲁棒性.
此外,分析 Agent 信念到对行为概率预测之间的映射关系也有重要意义,有利于作出更准确的信念更新决策. 
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