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多 Agent（智能体）系统已经在适用性、经济性、鲁

棒性、灵活性和容错性等方面表现出极大的优越性，比

较适合在实际生产、 生活甚至军事领域代替人力完成

一些恶劣、危险环境下的工作。 如果多 Agent 系统要真

正发挥作用， 使其自适应环境的学习控制方法是必要

的。强化学习作为目前被广泛关注的机器学习方法，为

多 Agent 系统自主学习提供了可行的方案。

现阶段对多 Agent 强化学习算法的研究主要集中

在算法的收敛和 Agent 之间交互从而使各 Agent 兼顾

自身和整体利益的问题。对策论已经为多 Agent 间的交

互提供了一个可靠的数学框架， 并在这个框架下提出

了几种强化算法［1］。 在这些算法当中，Minimax－Q［2－3］算

法只能应用于两个 Agent 的零和对策之中；Nash－Q［2，4］

算法可以应用于一般和对策， 但算法需要使用两个非

常严格的条件假设来保证 Agent 选取相同的 Nash 均

衡解，且 Nash 平衡计算的复杂度较高；FFQ［2，5］算法不

能兼顾 Agent 的整体理性，也不满足 Agent 的自主性；

Pareto－Q 算法可以使合作的 Agent 更为理性， 但不能

用于非合作策略的研究，且存在最优解的计算问题。而

Amy Greenwald，Keith Hall 提 出 的 CE－Q ［2，6］算 法 能 够

兼顾个体理性和整体理性， 可以较好地保证收敛性及

适用性，也可以利用线性规划求出相关均衡解，相对比

较适合于实际应用中的多 Agent 任务。

多机器人觅食作为一个典型任务，在采矿、灾难救

援、爆炸物处理等任务中具有广泛的应用背景 ［7－8］。 该

任务提供的是一个非结构化的复杂试验环境， 这个试

验环境下需要 Agent 做出一系列动作才能完成其中的

一个子任务。 由于传统的 Agent 奖赏方法是在 Agent
完成任务之后对其进行奖赏，只能简单地给出任务，不

能有效的在这一系列动作过程当中指导 Agent 执行任
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务， 这种情况下传统的奖赏方法会使得强化算法在试

验中效率不高。基于此，文中在 CE－Q 强化算法中加入

了在执行任务的过程中对 Agent 进行指导的动作过程

奖赏函数，使其在任务中取得更高的效率。

1 基于即时奖赏的 CE－Q 算法

1．1 多 Agent 系统下的 Q 算法

在 将 单 Agent 的 Q－learning 强 化 算 法 推 广 到 多

Agent 的协同增强学习系统时， 直观的方法就是将单

Agent 的动作替换为所有 Agent 的联合动作 ［2，9］，因此

非确定性环境下的最优 Q 值函数将被定义为：

Q*
i （s，a）＝ri（s，a）＋γ

s′
ΣP［s，a，s′］V*

i （s′） （1）

式中：P———状态转移概率函数；

γ———折扣因子；

a———所有 Agent 联合动作集合。

在 n 个 Agent 的情况下，联合策略为 π＝（π1，π2，…，

πn），最优策略定义为：

π*
i （s）∈arg max

a∈A（s）
Q*

i （s，a） （2）

在这种 Q 强化 算 法 通 用 公 式 中， 值 函 数（Value
Function）V*

i 的计算方法并不是明确的。 多 Agent 下的

Q 算法描述如下［2，15］：
Multi－Q
输入 折扣因子 γ

学习率 α
总时间 T

输出 最优 Q 值函数 Q*
i

初始化 s，a1，…，an and Q1，…，Qn

For t＝1 to T
模拟动作 a1，…，an

观察即时回报值 r1，…，rn 和下个状态 s′
for i＝1 to n

计算 Vi（s′）
更新 Qi（s，a1，…，an）

i． Qi（s，a1，…，an）＝（1－α）Qi（s，a1，…，an）＋
α［ri＋γVi（s′）］

选择动作 a′1，…，a′n
s=s′，a1=a′1，…，an=a′n

1．2 算法的值函数定义

针对 Q 算法中值函数 V*
i 不同的定义方法，可以将

随 机 博 弈 框 架 下 的 强 化 学 习 算 法 分 为 Minimax－Q，
Nash－Q，FF－Q，CE－Q 等。 CE－Q 强化学习算法是根据

相关均衡解概念（Correlated Equilibrium）命名的。 在这

些算法中，CE－Q 算法继承了 Nash－Q 算法的优点，在

策略的选择中考虑了其他 Agent 动作对某个 Agent 的

影响。相关均衡解是联合动作空间上的概率分布，在这

种情况下各个 Agent 将会根据其他 Agent 的动作自行

调整其条件概率以最大化所有 Agent 的总回报值，实

现对整个多机器人系统的优化。而且与 Nash 均衡解目

前还没有有效的计算方法不同， 相关均衡解可以通过

对简单的线性规划问题求解得到［6－7］。

Amy Greenwald 和 Keith Hall 在 对 CE－Q 强 化 算

法值函数 V*
i 的定义中最大化了所有 Agent 的回报值

之和，并称其为 utilitarian。 在学习中利用线性规划的

方法得到使 Agent 回报值之和最大的相关均衡解。

CE－Q 强化学习算法中值函数的具体定义如下：

V*
i∈CEi（Q*

1 （s），…，Q*
n （s）） （3）

CEi（Q *
1 （s），…，Q *

n （s））=｛
a
Σσ*（a）Qi（s，a） |σ*satisfiesEq.3｝

（4）

σ*∈arg max
σ∈CE a∈A
Σσ（a）（

i∈I
ΣQi（s，a）） （5）

1．3 算法的即时奖赏函数定义

Q 强化学习算法通常是在一个子任务完成或是一

种情况（例如 Agent 之间的碰撞）发生之后得到奖赏，

这是一种基于结果的奖赏。 但是对于较复杂环境下的

任务来说，一个任务往往是由一系列的动作组成，这种

奖赏函数将无法对每个动作的奖赏进行分配， 从而不

能指导 Agent 怎样去执行任务［8］。

基于此种情况， 文中将在原有即时奖赏的基础上

加入对于 Agent 动作过程的即时奖赏， 以指导 Agent
执行任务：

ri （t）＝rresulti ＋rtrendi （6）
式中：rresulti ———对 Agent 产生结果（Agent 捡拾到目标物等）的奖赏；

rtrendi ———对 Agent 动 作（Agent 携 带 目 标 物 时，是 否 向 相 应

目标区域移动）的奖赏。

奖赏（结果与动作均发生在 t－1 时刻）情况如下：

rresulti （t）=

13 漫游时捡起任意目标物

20 运送目标物到目标区域

-18 与Agent发生冲突

-15 碰到障碍物

-15 丢弃目标物

0 其

∈
∈
∈
∈
∈
∈
∈
∈
∈ 他

（7）

rtrendi （t）=

3 携带目标物时靠近目标区域

-3 携带目标物时远离目标区域

0 其

∈
∈

∈
∈

∈ 他

（8）
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1．4 改进 CE－Q 算法的实现

文中改进 CE－Q 算法是在 Q 算法的基础上，采用

上述基于相关均衡解的 V*
i 值函数及基于过程奖赏的

即时奖赏函数 ri，从而保证了算法的收敛、整体、个体

理性的兼顾， 并能在实际应用中实现较低的计算复杂

度和较高的系统效率。

2 仿真试验验证

2．1 仿真试验平台构建

多机器人觅食作为一个多 Agent 系统研究领域的

典型任务，在采矿、灾难救援、爆炸物处理等任务中具

有广泛的应用背景［9］。 该任务提供的是一个非结构化

的复杂试验环境， 具有多个子任务且每个子任务的完

成都需要 Agent 完成一系列的动作， 可以用于验证文

中提出的强化算法是否有效。

以静态多 Agent 觅 食为任务，MatLab7．0 为 平台，

采用基于动作奖赏的 CE－Q 算法，CE－Q 强化 算法及

FF－Q 三种强化学习算法进行仿真试验。 在试验中，每

个 Agent 都是智能的，具有感知、移动和与每个 Agent
通信协调的能力。 每个 Agent 可以在一定范围（以 r 为

半径的圆形区域）里感知到环境信息，感知到的环境信

息包括其他 Agent 的位置、目标物的位置、障碍物的位

置和目标区域的位置， 并且由于 Agent 需要联合学习

合作策略， 仿真试验需要假设在整个试验环境中任意

Agent 具有与环境中其他所有 Agent 通信的能力［10－11］。

仿真试验中利用手工编程设计了每个机器人的行

为集合， 强化学习算法通过学习得到最优联 合策略

π*，在不同状态下各 Agent 将根据最佳联合策略 π* 选

择联合动作集，获得所有 Agent 的动作控制向量，最后

输出到 Agent 的运动执行单元并使 Agent 产生 动作。

每一次循环运动时， 所有 Agent 都同时各自按照动作

控制向量执行一个动作［12］。

图 1a 为 6 个 Agent 觅食任务的仿真环境，试验环

境中还包括 6 个矩形障碍物和 5 个圆形障碍物，灰、黑

两个目标区域，10 个灰色目标物和 10 个黑色目标物。

由于 CE－Q 算法存在维度灾难问题， 试验中对多种环

境状态进行了聚类，为减少动作向量空间，在试验中假

设机器人只向上、下、左、右 4 个方向运动，且 Agent 数

量不多于 8 个。

2．2 仿真试验过程

在试验中 Agent 将会随机漫游寻找目标物， 判断

目标物的种类然后将其收集并运送 进相应的目 标区

域。 仿真试验将采用静态环境，即目标物、障碍物和目

标区域都静止不动。 仿真试验中首先采用了基于动作

过程奖赏的 CE－Q 算法，然后采用 CE－Q 算法及 FF－Q
算法， 最后通过分析比较验证基于即时奖赏的 CE－Q
算法的有效性和优越性。

仿真试验中，当 Agent 之间相撞或者碰到障碍物

时，Agent 将 会 退 回 原 处， 且 即 时 事 件 奖 赏 r a
i result （t）

为－1。 所有障碍物皆为不可通过，Agent 必须选择避开

障碍物才可通过（当 Agent 不携带相应目标物时，也需

要避开目标区域）。 Agent 开始处于漫游状态，当 Agent
在感知范围内发现目标物的存在时， 其捡拾状态就会

被触发，Agent 将前往捡起目标物。 随后 Agent 的状态

转移成为运送态，成功将目标送到目标区域后，状态将

会再次变为漫游态，继续出发寻觅目标物。

最后所有 Agent 收集到目的地的灰、 黑目标物总

量能很直观地反应系统性能， 数量越多代表系统性能

越好。每种算法将在同样的环境下进行循环试验，采用

折扣因子 γ＝0．8，学习因子 αn 初始为 0．5，将随着迭代

次数的增加逐渐变小，变化形式为［13］：

αn= 0.5
1+visitsn（s，a）

（0≤αn<1）

式中：visitsn（s，a）———n 次循环内被访问的次数。

2．3 仿真试验结果及分析

图 1b 为加入过程动作即时奖赏的 CE－Q 算法应

用于 6 个 Agent 的静态觅食任务试验。 可以看到所有

Agent 都避开了障碍物，没有发生相互之间的冲突。 此

时灰色目标区域中已存放了 32 个目标物，黑色目标区

域中则有 30 个目标物。

图 2 是 3 种算法在觅食任务中的收敛情况， 基于

动作过程奖赏的 CE－Q，CE－Q 及 Friend－Q 三种算 法

均可以收敛。 图 3 为系统性能曲线图，可以看出，加入

图 1 6 个机器人觅食活动仿真试验环境

（a）初始状态 （b）运动过程中

黑色目标区域； 圆形障碍物； 矩形障碍物

目标物； 黑色目标物； Agent； 目标区域
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过程动作即时奖赏的 CE－Q 算法收敛速度快于其他两

种强化算法，并且在不同 Agent 数量下收集到的灰色、

黑色目标物均多余其他两种算法。

当环境中 Agent 数量增加时，收集到的目标物数量

也会增加， 但是由于 Agent 之间的冲突也随之加剧，系

统性能反而会下降。Friend－Q 由于 Agent 之间无法协调

各自的策略选择，在 Agent 数量较多时表现不佳，Agent
数目超过 2 个后对系统性能的提升微弱，到达 8 个时，

收集到目标区域的目标物数量开始下降，1800 次循环

后仅仅收集到 39 个灰色目标物和 39 个黑色目标物。

CE－Q 算法表现正常， 但由于不能在动作过程中指导

Agent 执行任务，系统性能在不同的 Agent 数量时系统

的效率均逊色于加入过程动作即时奖赏的 CE－Q 算法，

在 8 个 Agent 系 统 中 只 收 集 到 108 个 灰 色 目 标 物 和

117 个黑色目标物， 而加入过程动作即时奖赏的 CE－Q
算法收集到 126 个灰色目标物和 138 个黑色目标物。

3 结语

针对多 Agent 强化学习算法在实际任务中表现出

缺乏理性、适用性差、计算复杂度高等问题，提出加了

动作过程奖赏的 CE－Q 改进强化算法，且以 Matlab 仿

真为试验手段， 在多 Agent 觅食任务中与普通 CE－Q

及 FF－Q 算法进行对比， 试验表明加入动作过程奖赏

的 CE－Q 强化算法有以下优点：

（1）继承了 CE－Q 算法均衡解计算复杂度低、适用

范围较广的优势。

（2）通过对 Agent 在执行任务过程中的动作行为

进行指导，提高了多 Agent 系统的效率，使其具有更快

的收敛速度和更好的系统性能。
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图 2 3 种算法在觅食任务中全部收敛

（a）不同 Agent 数量时收集到的

灰色目标物数量

（b）不同 Agent 数量时收集到的
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图 3 系统性能曲线图
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