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摘  要 

在多智能体的环境中，智能体的学习行为是一个有价值的研究内容。从系统设计者的角度来看，在同时

存在多个智能体的环境中，能够让智能体朝着共同利益的最大化方向调整自己的行为策略，这是值得研

究的。本文将提出一种合作的梯度算法(CL-WoLF-IGA)，目的是让智能体朝着使得共同收益最大的策略

学习。同时，为了让算法适用于马尔可夫博弈，我们放宽条件，提出CL-WoLF-PHC强化学习算法。该算

法在只知道平均共同收益的未知环境中，也能够让使用算法的智能体最终达成能够使共同收益最大化的

策略。同时，为了验证算法在实际博弈模型中的表现，我们用经典的博弈模型进行检验CL-WoLF-IGA算
法。仿真结果表明，算法具有良好的收敛性。 
 
关键词 

多智能体强化学习，博弈论，合作学习 

 
 

The Reinforcement Learning Algorithm for 
Cooperative Multi-Agent 

Qianwei Qin, Xicai Deng 
School of Mathematics and Statistics, Guizhou University, Guiyang Guizhou 
 
Received: Apr. 11th, 2022; accepted: May 6th, 2022; published: May 11th, 2022 

 
 

 
Abstract 
In the multi-agent environment, the learning behavior of agents is a valuable research content. 
From the perspective of system designer, it is worth studying that in an environment where mul-
tiple agents exist simultaneously, agents can adjust their behavior strategies in the direction of 
maximizing common interests. In this paper, a cooperative gradient algorithm (CL-Wolf-IGA) is 
proposed to make the agent learn towards the strategy that maximizes the common benefit. Mean-
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while, in order to make the algorithm suitable for Markov games, we relax the conditions and pro-
pose CL-Wolf-PHC reinforcement learning algorithm. Even in the unknown environment where 
only the average common benefit is known, the algorithm can make the agent using the algorithm 
finally reach the strategy that can maximize the common benefit. At the same time, in order to 
verify the performance of the algorithm in the actual game model, we use a classical game model 
to test the CL-Wolf-PHC algorithm. Simulation results show that the algorithm has good conver-
gence. 
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1. 引言 

强化学习又称再励学习、评价学习或增强学习，是一种重要的机器学习方法，用于描述和解决智能

体在与环境的交互过程中通过学习策略以达成回报最大化或实现特定目标的问题。随着强化学习的发展，

近些年在许多领域都取得了令人瞩目的成果，并且考虑到在现实场景中通常会同时存在多个决策个体，

部分研究者逐渐将眼光从单智能体领域延伸到多智能体，即多智能体强化学习(MARL)。 
尽管强化学习在许多情况下在单智能体系统上取得了成功，但将强化学习扩展到多智能体系统时，

情况将会变得复杂，这是由于其他智能体的存在导致环境不稳定，当一个代理选择一个动作时，该智能

体的收益不经受到环境的影响，同时收益也受到其他智能体的影响。此时，对于智能体来说环境将不再

是平稳的。比如见表 1 在囚徒困境博弈中，玩家 1 选择行为 C 的情况下，另外一个代理采取行为 C 或者

行为 D 会导致不一样的联合收益结果。因此，理性的智能体仅仅追求自己的利益，为了避免被利用，最

终将选择纳什均衡策略。 
以往，对于多智能体的强化学习算法形成了一定的研究基础，研究人员提出了许多学习算法[1] [2]，

来促进智能体在多智能体系统中收敛到纳什均衡策略。然而，在现实生活中，大多数情况下我们希望设

计的智能体能够更好的相互合作，而不是仅仅追求个人的利益。因此，为了促进智能体之间的相互合作，

本文结合以往的多智能体研究，先提出合作的梯度学习算法 CL-WoLF-IGA。考虑到现实场景中的很多情

况下我们并不知道博弈的支付函数和对手的策略，我们放宽条件，提出了更为实用的多智能体强化学习

算法 CL-WoLF-PHC。最后，我们将用实验表明在马尔可夫博弈模型中，使用合作算法的智能体将追求

共同的最大利益，最终达成最大化共同收益的合作策略。 
 
Table 1. Prisoners’ dilemma 
表 1. 囚徒困境 

玩家 1 的收益 玩家 1 的行为 

玩家 2 的收益 C D 

玩家 1 的行为 
C 3，3 0，5 

D 5，0 1，1 
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本文余下部分如下安排。第二部分是国内外相关的一些研究工作。第三部分将介绍马尔可夫博弈模

型和强化学习算法。第四部介绍合作的赢或快速学习算法。第五部分将算法应用于马尔可夫博弈模型中，

验证算法的有效性。最后，在第六部分我们将对文章进行总结并指出未来的工作。 

2. 相关工作 

基于梯度上升多智能体强化学习算法是Singh S.等人于2000年首先提出的无穷小梯度算法(IGA [3])，
此算法能够使每个学习者朝着其预期收益的梯度方向更新其策略。IGA 算法的目的是在两人两行为标准

型博弈中，使代理收敛到一个特定的纳什均衡。此后，M. Zinkevich 提出了一种称为广义无穷小梯度(GIGA 
[4])的算法，它将 IGA 算法中只有两行为的情况拓展到了任意多个行为。IGA 算法和 GIGA 算法都可以

和 Win or Learn Fast (WoLF)结合以提高智能体在随机博弈中的表现(Wolf-IGA [5], Wolf-GIGA [6])，
WoLF-IGA 和 Wolf-GIGA 要求至少指定一个纳什均衡报酬，并且不观察报酬反馈，而是获得报酬的梯度，

在文献[5]中还将 WoLF 与 PHC [7]结合形成 WoLF-PHC 算法，WoLF-PHC 算法在实际应用中取得了非常

好的效果，并且能够收敛到最优策略。 
以上多智能体算法都是促使智能体足够理性，目的是为了使代理的策略收敛到纳什均衡策略，防止

被其他智能体利用，而没能都让智能体之间达成共同合作。在文献[8]中 S. Phon-Amnuaisuk 提出一种

CDM-SARSA 算法，在二维空间的多智能协调游戏中表现出来良好的协调性。J.W. Crandall 于 2010 年提

出 M-Qubed [9]多智能强化学习算法，M-Qubed 通过在谨慎策略和最佳回应策略之间设置偏差，保证收益

不低于最大最小值，同时尽可能协调其他智能体达到更好的结果。Zhang 等人于 2019 年提出 SA-IGA 算

法[10]，该算法不但对环境进行学习，也使智能体之间相互的学习，最终收敛到稳定的 Nash 均衡点或者

社会最优策略。 
大部分的研究都是如何使智能体追求最大的个人收益，如果智能体都是追求个人利益的最大化，最

终可能会因对手的利用而选择纳什均衡策略。但在许多情况下，我们往往不需要智能体之间最求个体的

最大收益，而是希望彼此合作，向着共同的目标学习，实现总体收益的最大化。 

3. 预备知识 

在本节中，我们将介绍本文所需的背景。首先，我们概述了相关博弈论的定义。然后简要回顾

Q-learning [11]强化学习算法和赢或快速学习算法。 

3.1. 马尔可夫博弈模型 

博弈论提供了一个建模智能体交互的框架，以前的研究人员使用该框架来分析MARL算法的收敛性。

博弈以一种简洁的方式指定了一个代理的报酬依赖于其和其他代理的共同行为。目前常用的博弈模型有

矩阵博弈和马尔可夫博弈，分别适用于单状态博弈和多状态博弈。 
矩阵博弈通过元组 1 1, , , , , ,N NN A A R R� � 来定义，其中 N 表示博弈中玩家的数量， iA 是代理人 i 的

行动集，且 1:i NR A A× × →� 。是代理人 i 的报酬，其定义为所有代理人执行的联合行动的函数。如果 

游戏只有两个代理，那么可以方便地将它们的奖励函数定义为一个支付矩阵，可以如下定义： 

{ }
1 2

jk
i i A A

R r
×

=  

其中 { }1,2i∈ ， jj A∈ ， kk A∈ 。矩阵中的每个元素 jk
ir 表示如果代理 i 执行动作 j，而其对手执行动作 k 

时代理 i 收到的回报。 
马尔可夫博弈是标准型博弈和马尔可夫决策过程(多状态)的推广，用 5 元组 , , , ,i iS N A T R 定义，其
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中 S 表示状态集，N 表示代理人数， iA 表示代理 i N∈ 的行为集， [ ]: 0,1T S A S× × → ，状态转移概率函

数，表示在状态 s 采取行动 a 后过渡到状态 s′的概率， :iR S A× → �，表示代理 i 这为在 s 状态下采取

行动并过渡到 s′提供了预期的回报，这里的 1 NA A A= × ×� ， iA 表示代理 i 的行为集。 
矩阵博弈中代理人 i 的策略用 [ ]: 0,1i iA →π 表示，其将行为映射为概率。根据策略 iπ 选择动作 k 的

概率为 ( )i kπ ，如果执行一个行为的概率为 1，而执行其他操作的概率为 0，则策略是纯策略，否则，该

策略是混合的。所有代理的联合策略是单个代理策略的集合，用 1, , N= �π π π 定义，可以简写

,i i−=π π π ，这里 i−π 表示除了代理 i 外其代理的策略。 

{ }
11 12

21 22 , 1, 2i i
i

i i

r r
R i

r r
 

= ∈ 
 

                                (1) 

在如(1)所示的矩阵博弈中， ( ), i ia a
i i i iR a a r −

− = 表示代理 i 的收益，在马尔可夫博弈中， , 10
k

i i kkR r +=
= ∑ γ

表示代理 i 在一幕中获得的累积长期收益，其中， , 1i kr + 是在 1k + 时收到的即时奖励， γ 是折扣因子。 

矩阵博弈和马尔可夫博弈的每个代理的目标都是找到一个策略，使参与者的期望收益最大化。理想

情况下，我们希望所有代理都能达到使其个人收益最大化的均衡。然而，当代理都是理性的情况下，即

每个代理都是自私的，都不想被对方利用。此时代理将寻找的目标纳什均衡策略，此时将是所有代理的

局部收益，没有一个玩家可以通过单方面改变其当前策略来获得更好的预期回报。我们将联合策略的纳

什均衡定义如下： 
如果对于 i N∀ ∈ ， i∀π ，有 ( ) ( )* * *, ,i i i i i iV V− −≥π π π π ，我们称联合策略 ( )* * *,i i−=π π π 为纳什均衡策略。 

如果构成纳什均衡策略的所有策略都是纯的，则纳什均衡策略是纯的。否则，纳什均衡策略称为混合的。

任何博弈至少有一个纳什均衡，但可能没有任何纯均衡。同时，我们用 r 表示共同收益的平均值， MM
iπ 表

示在对手合作的情况下，i 使得平均共同收益最大的策略，其如下定义 

( )arg max max ,
i i

MM
i i i ia

ar
−

−=
π

π π                               (2) 

3.2. Q-Learning 强化学习算法 

在强化学习算法中，Q-learning [11]算法因其简单性和鲁棒性，因此被作为单智能体框架中最常用的

算法之一，这也是为什么它是最早应用于多智能体环境的 RL 算法之一(Tan, 1993)。Q-learning 是同轨策

略(on-policy)下的时序差分(TD [12])控制算法，它的提出是强化学习早期的一个重要突破。Q-learning 学

习的过程如下：在某个状态 s 下，智能体选择一个动作 a 执行，然后根据智能体所收到的关于该动作的

奖赏值和当前的状态动作值的估计来对动作的结果进行评估。对所有状态下的所有行为进行这样的重复，

智能体通过对长期的折扣回报的判断，就可以学习总体上的最优行为。每个智能体的 Q 值函数的迭代公

式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1max, , , ,t t t t t t t ta A
Q s a Q s a r Q s a Q s a+∈

← + + −β γ                    (3) 

其中，参数 ( )0,1∈α 为学习率(或学习步长)； ( )0,1∈γ 为折扣率； ( ),t tQ s a 是状态动作对的值函数，表示

智能体在环境状态 s 下执行动作 a。 
强化学习已经是一个在单智能体框架中进行学习的成熟而深刻的理论框架。单个智能体在不确定的

环境中运行，必须学会自主行动并实现特定的目标。在这种情况下，已经证明，只要智能体所经历的环

境是马尔可夫的[1]，并且智能体可以尝试足够多的操作，强化学习就可以保证收敛到最优策略。尽管这

种方法取得了成功，当环境中同时存在多个代理同时学习并可能相互交互时，任务就变得更加复杂，智
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能体的益不仅取决与自己的行为，同时也受到其他智能体的行为影响，在以往关于多智能体强化学习的

算法中证明了，在两人两行为的博弈中，如果两人都追求个人的最大收益，最终会趋近于纳什均衡，但

在许多情况下，纳什均衡解可能是不可取的。我们更希望智能体之间能够相互合作，通过不断的对未知

环境进行学习，达成实现共同收益最大的策略。 

4. 合作学习的赢或快速学习算法 

在实际生活中许多情况下，比如无人驾驶，我们往往不需要智能体仅仅追求自身的最大收益，而是

追求有利于社会的最大共同收益，换句话说，我们要求智能体以最大的共同收益为学习目标，而不是以

自身的利益为目标。于是，我们结合 WoLF-IGA [5]算法，我们提出合作形式下的梯度学习算法，即合作

学习赢或快速学习(CL-WoLF-IGA)。其原理是朝着共同收益的梯度方向学习，当收益大于以往平均策略

带来的收益时，策略的学习速率变慢，反之，策略的学习速度变大。对于智能体 i， { }1,2i∈ ，其学习模

型如下所示 

( ) { }1
i j

j
V E R

N
= ∑ ππ                                  (4) 

( )( 1)
,

t
it

i i t
i

V
l+

∂
∆ ←

∂

π
π η

π
                                 (5) 

[ ]
( ) ( )( )11

0,1
t tt

i i i
++ ← Π + ∆π π π                         (6) 

其中控制学习率变化的参数为 ,i tl ， ( )0>η η 表示步长。 [ ]0,1Π 是将输入值映射到有效概率范围 [ ]0,1 的投影 

函数，用于防止梯度将策略移出有效概率空间。对于标量 x，有 

[ ] ( ) [ ]0,1 0,1arg min zx x z∈Π = −                                (7) 

在(1)所示两人两行为的矩阵博弈中，我们用 ( )1 2,t tp p 分别表示两人经过 t 次迭代选择第一个行为的概

略，用 ( ) { },1 , 1, 2i i ip p i= − ∈π 表示第 i 个玩家的策略。则两个人在第 1t + 次的策略为 

( )1
, 2 2

t ti i i i
i i t i

u u c c
p l p+ − −

−

+ + ∆ = + 
 

η                             (8) 

( )
[ ]

( ) ( )( )1 1
0,1

t t t
i i ip p p+ += Π + ∆                                 (9) 

其中， 

( ) ( ) { }min 1 2 2
, min max

max

, if , ,
, 1, 2 0

MM
i i i

i t

l V V
l i l l

l

 >= ∈ < <


且
其它

π π π π
                (10) 

11 22 12 21
i i i i iu r r r r= + − −                                  (11) 

12 22
i i ic r r= −                                      (12) 

CL-WoLF-IGA 算法需要知道每个代理都需要知道其他代理的策略、支付函数以及最大值的策略，

这在重复博弈的开始之前通常不知道的，因此，我们结合 PHC [11]，提出策略爬山的合作学习的赢或快

速学习(CL-WoLF-PHC)，伪代码如下： 
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每个玩家 i 的合作学习算法： 

1：设 ( )0,1∈α ， ( )0,1l w> ∈δ δ . 

初始化 ( ), 0Q s a ← ， ( ) 1,
i

s a
A

←π ， ( ) 0C s ←  

2：无限循环： 

在状态 s 下根据混合策略 ( ),s aπ 选择动作 a (带有一定的探索)。 

观察奖励共同收益的平均值 tr 和下一状态 s′： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1, , max , ,t t t t t t t ta A
Q s a Q s a r Q s a Q s a+∈

← + + −β γ  

更新平均策略π ： 

( ) ( ) 1C s C s← +  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1, , , ,ia A s a s a s a s a
C s

′ ′ ′ ′∀ ∈ ← + −π π π π  

更新策略： 
 

( ) ( ) ( ) ( )if , , , ,w a a

l

s a Q s a s a Q s a
′ ′

′ ′ ′ ′ >= 


∑ ∑
其它

δ π π
δ

δ
 

( )min , ,
1sa

i

s a
A

 
=   − 

δδ π  

其中
( )if argax ,sa a

sa
saa a

a Q s a′

′≠

− ≠∆ = 
∑ 其它

δ

δ
 

( ) ( ), , sas a s a← + ∆π π  

 
因为 CL-WoLF-IGA 要求的条件过于严苛，而且只适用于矩阵博弈，我们放宽其条件，提出更加实

用的 CL-WoLF-PHC。其不仅能实用于矩阵博弈，也能适用于马尔可夫博弈模型，而且此算法仅仅只需

要知道博弈过程中所有智能体收益的平均值，就能让使用此算法的智能体收敛到能带来最大共同收益的

策略。所以，CL-WoLF-PHC 比 CL-WoLF-IGA 要求的条件更为宽松。 

5. 仿真与结果分析 

本节内容，我们将在两人两行为的重复博弈下进行数值实验，由于 CL-WoLF-PHC 是 CL-WoLF-IGA
放宽条件下的得到的，所以我们只需要观察使用 CL-WoLF-PHC 的算法是否最终收敛到最大化共同收益

的联合策略。图 1~4 分别是使用算法的智能体在囚徒困境、协调博弈、猎鹿问题和性别大战中进行自博

弈得到的学习轨迹图。 
图 1 是两个智能体在囚徒困境(见表 1)的合作博弈，其中横坐标是重复博弈的次数，纵坐标表示选择

第一个行为的概率，我们用蓝色和红色分别表示两人第一个行为的选择概率变化情况。通过实验表明，

在囚徒困境博弈中，当博弈重复约 28,000 次时，两智能体都将达成以 1 的概率选择 C，因为(C,C)能够使

共同利益最大。 
图 2 也是智能体在囚徒困境博弈中的表现，只不过我们将横纵坐标分别表示两个智能体第一个行为 

的概率，设用 ( )1 2,p p 表示两个人第一个行为的概率，则 ( ) { },1 , 1, 2i i ip p i= − ∈π 为第 i 个玩家的策略。同 
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时，我们随机初始化 16 个策略。其仿真结果表明，无论初始策略如何，随着博弈的重复进行，智能体选

择第一个行为的概率越来越大，并最终都以 1 的概率选择第一个行为，即达成联合行为(C,C)。因为在囚

徒困境博弈中，(C,C)能使共同收益最大。 
 

 
Figure 1. The learning dynamics of two agents in prisoner’s dilemma, the horizontal 
axis represents the number of times the game is played, and the vertical axis represents 
the probability of the first action of each agent 
图 1. 囚徒困境中两个智能体的学习动态，横坐标表示博弈进行的次数，纵坐标

表示每个智能体的第一个行为的概率 
 

 
Figure 2. The trajectory of the learning strategies of two agents in the pris-
oners’ dilemma, the horizontal axis is the probability of the first action of 
the first agent, the vertical axis is the probability of the first action of the 
second agent, and we randomly select 16 initial policy points 
图 2. 两个智能体在囚徒困境中的学习策略轨迹，横坐标是第一个智能

体第一个行为的概率，纵坐标第二个智能体第一个行为的概率，并随

机初始 16 个策略点 
 

图 3 是两智能体在协调博弈(见表 2)中随机初始 16 个策略的学习轨迹图，由于在协调博弈中联合行

为(C,C)和(D,D)都能够使共同收益最大，所以智能体最终达成(C,C)或(D,D)的联合行为，即会收敛到(1,1)
或者(0,0)这两点。 
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Table 2. Coordination game 
表 2. 协调博弈 

玩家 1 的收益 玩家 1 的行为 
玩家 2 的收益 C D 

玩家 1 的行为 
C 2，1 0，0 
D 0，0 1，2 

 

 
Figure 3. The trajectory of learning strategy of two agents in the coordination game. 
Horizontal axis and vertical axis respectively represent the probability of the first 
behavior of the two agents, and we randomly select 16 initial policy points 
图 3. 两个智能体在协调博弈中的学习策略轨迹，横纵坐标分别表示两个智能

体第一个行为的概率，并随机初始 16 个策略点 
 

图 4 是两智能体在猎鹿问题(见表 3)中随机初始 16 个策略的学习轨迹图，在猎鹿问题中，当只有当

两个智能都选者策略 C 时，共同收益才能最大。而实验结果也验证两个智能体通过不断的学习，最后都

会以 1 的概率选择第一个行为，即达成联合行为(C,C)。 
 

 
Figure 4. The trajectory of learning strategy of the two agents at randomly 
initial 16 policy points in Stag hunt. Horizontal axis and vertical axis re-
spectively represent the probability of the first behavior of the two agents 
图 4. 两个智能体在猎鹿问题中随机初始 16 个策略点得到的学习策略

轨迹，横纵坐标分别表示两个智能体第一个行为的概率 
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Table 3. Stag hunt 
表 3. 猎鹿博弈 

玩家 1 的收益 玩家 1 的行为 

玩家 2 的收益 C D 

玩家 1 的行为 
C 10，10 0，4 

D 4，0 4，4 
 

如同协调博弈一样，在性别战中(见表 4)，由于联合行为(C,C)和(D,D)都能够使共同收益最大，而图

5 也表明，在只知道平均共同收益的情况下，智能体通过不断的学习，所以最终都会收敛到(1,1)或者(0,0)
这两点，即两智能体都将会以 1 的概率选择 C，或者都以 1 的概率选择 D。 
 
Table 4. Battle of the sexes 
表 4. 性别战 

玩家 1 的收益 玩家 1 的行为 

玩家 2 的收益 C D 

玩家 1 的行为 
C 3，2 1，1 

D 0，0 2，3 
 

 
Figure 5. The trajectory of learning strategy of the two agents at randomly 
initial 16 policy points in Battle of the sexes. Horizontal axis and vertical axis 
respectively represent the probability of the first behavior of the two agents 
图 5. 两个智能体在性别战博弈中随机初始 16 个策略点得到的学习策略

轨迹，横纵坐标分别表示两个智能体第一个行为的概率 

6. 结束语 

本文提出了合作学习的赢或快速学习(CL-WoLF-IGA)梯度算法，通过朝着共同收益的梯度方向更新

策略，最终促进智能体达成使共同收益最大化的策略(例如囚徒困境的(C,C))。考虑到算法的实用性，所

以我们提出条件更为宽松的 CL-WoLF-PHC 算法，此算法在只知道共同收益的平均值，不需要知道对手

的其他信息就能够朝着最大化收益的方向学习。最后，我们在一般和博弈模型中进行仿真实验验证我们

的算法，通过在两人两行为的马尔可夫博弈模型中进行实验，并分析使用算法的智能体学习的策略轨迹

图，表明了我们的算法具有与理论一致的结果。 
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