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摘要: Agent联盟是多Agent系统中一种重要的合作方式,联盟形成是其研究的关键问题.本文提出一种串行多任
务联盟形成中的Agent行为策略,首先论证了Agent合作求解多任务的过程是一个Markov决策过程,然后基于Q-学
习求解单个Agent的最优行为策略.实例表明该策略在面向多任务的领域中可以快速、有效地串行形成多个任务求
解联盟.
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Abstract: Agent-coalition is an important approach to agent-coordination and cooperation, in which the coalition for-
mation is a key topic. Existing researches are restricted in single-task environments, and the results are not applied to
multi-task environments. In this paper, a new agent behavior strategy in serial multi-task coalition formation for problem-
solving is presented. The conclusion shows that the agent-task selection is a Markov Decision Process. The Q-learning is
used to optimize the behavior strategy for a single agent, and the cooperative multi-agent reinforcement learning improves
the learning rate. Experiments prove that the strategy can effectively and serially form coalitions for multi-task.
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1 引引引言言言(Introduction)
在多Agent系统(multi-Agent systems, MAS)中,由

于Agent的自身知识和能力有限,需要组成联盟求解
复杂任务而获得效用.
自1993年提出“联盟”概念以来, 联盟形成已

成为MAS研究的一个重要方面. 近年来的研究
主要是如何在联盟内Agent间划分联盟的收益. 已
有多数收益划分方案是基于N人合作对策论, 如
核、Shapley值等. Shehory等人[1]的工作具有代表性.
但这些研究没有考虑算法和计算资源、计算分布等

要求, 只考虑解的存在性, 而且不保证全局最优和
联盟稳定. 罗翊[2]提出了非减性收益分配原则,具有
简单时效等优点,但平均分配没有反映出Agent贡献
的差异性,且契约法则打击了其他Agent加入已有联
盟的兴趣. 文献[3]基于拍卖和合同机制的形成策略,

虽然既严格遵循按劳分配又完全符合效用非减, 可
以形成全局最优联盟,但只限于考虑单一Agent联盟
和单一任务.
上述研究都没有考虑在联盟形成过程中的

Agent自身行为. 文献[4]基于联盟的统计规律提出
Agent熟人的概念,并提出了以熟人为基础的联盟策
略和联盟竞争任务的算法, 该策略在一定程度上减
少了通讯开销和计算量, 但随着熟人集的规模减小
将会漏掉较优解,且在搜索的初期计算量也比较大.
文献[5]把Agent选择子任务的过程看成马尔科夫决
策过程,但此方法只适用于Agent不能完全控制其能
力消耗的不确定环境下, 而且获得最优策略的速度
较慢. 本文在已有研究的基础上,针对串行多任务联
盟形成问题提出一种基于Q-学习的Agent行为策略,
并通过实例说明该策略的有效性.
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2 问问问题题题描描描述述述(Problem description)
MAS中存在m个理性的Agent, 表示为Agent =

{1, 2, · · · ,m}, 任意Agent k ∈ Agent都有一个能

力向量: Bk = (b1
k, b

2
k, · · · , br

k) (bj
k > 0, j =

1, 2, · · · , r), 用于定量描述k执行某种特定动作

的能力大小. 现有N个依次待求解的任务T =
{T 1, T 2, · · · , T N},每个任务T i (i = 1, 2, · · · , N )具
有一定的能力需求BT i = (b1

T i , b2
T i , · · · , br

T i), (bj
T i >

0 ). Agent完成任务T i可获得相应的利益P (T i),
Agent k 参与任务T i求解的必要条件为∃j ∈
{1, 2, · · · , r},使得bj

k > bj
T i .

这里的理性[6,7]是指Agent在面对多个可能的行
为策略时会根据自己的分析作出合理的选择.一般
认为, 理性Agent具有理性化的思维能力, 但同时也
是贪婪自私、唯利是图的, 以最大化自身收益为目
标. 因而理性Agent间更倾向于组成联盟, 从而提高
求解效率,获得更多的报酬.
任务T i的求解联盟CT i用〈CT i , allocT i , uT i〉三

元组表示,其中CT i ⊆ Agent且CT i 6= φ,联盟CT i的

收益用一个特征函数V (CT i)给出, 如公式(1)所示,
其中ϕ(T i, k, j)满足公式(2).

V (CT i) = P (T i)−∑
k

∑
j

bj
k · ϕ (T i, k, j), (1)

ϕ(T i, k, j)=
{

1,Agent k参与完成T i的第j维能力,

0,否则.

(2)

联盟CT i中的成员共同分享收益V (CT i), 收

益分配向量用uT i = (u1
T i , u2

T i , · · · , u
|CT i |
T i )表示,

uk
T i为Agent k所获得的收益(如公式(3)和(4)), 且满
足

∑
k∈CT i

uk
T i =V (CT i), gk(b

j
T i)表示Agent k完成任

务T i的第j维能力所获得的收益.

uk
T i =

∑
j

gk(b
j
T i)ϕ(T i, k, j), (3)

gk(b
j
T i) =

bj
T i

r∑
l=1

bl
T i

V (CT i). (4)

allocT i为任务分配函数, 若 bj
k > bj

T i , 则
allocT i(bj

T i) = k. 联盟CT i能够承担任务T i的必要

条件是对于任意一维能力需求bj
T i ,都必然至少存在

一个Agent k ∈ CT i ,满足bj
k > bj

T i .
为了获得联盟的最大收益,引入系统控制者来确

定最终的任务求解联盟C∗
T i ,即

V (C∗
T i) = max V (CT i). (5)

串行多任务联盟形成问题就是为任务集T =
{T 1, T 2, · · · , T N}中的任务依次形成最优或次优求

解联盟,并能使得联盟中各Agent的个体收益最大.

3 串串串行行行多多多任任任务务务联联联盟盟盟形形形成成成中中中的的的Agent行行行为为为策策策
略略略(Agent behavior strategy in serial multi-
task coalition formation)
在多任务环境中, Agent参与求解的任务越多,获

得的收益也就越大; 但Agent的能力是有限的, 不可
能参与所有任务的求解. 因此, 自私的Agent为了最
大化自身的收益,只能理性地选择参与多个任务求
解联盟.从本质上来讲,串行多任务联盟形成的过程
就是各Agent自主选择任务进行求解的过程.

3.1 Agent的的的任任任务务务选选选择择择过过过程程程(Process of Agent task
selection )
对于待求解的任务T i ∈ T , Agent k ∈ Agent根

据现有的能力面临两种选择:加入联盟获得收益;或
者节省能力, 参与后来任务的求解. 选择的结果会
使Agent的能力和已参与的任务发生变化.

定定定义义义 1 Agent的状态[5]: 用〈RA, TA〉二元组表
示Agent所处的状态, RA = (ra1, ra2, · · · , rar)为
Agent当前所能提供的能力向量, 即剩余能力向量;
TA表示Agent已参与求解的任务集合. Agent 所有
可能处于的状态s组成的集合称为状态集, 表示
为S = {si|i = 1, 2, · · · }.

由于Agent能完全控制自身能力的消耗, 对
于Agentk, 当面对任务T i时, 根据自身能力与任务
能力需求,只可能进行两种操作:① 当raj

k > bj
T i时,

参与T i的求解, 消耗一定的能力, 获得收益, 用J表

示; ② 当raj
k < bj

T i时,不参与T i的求解,保存能力,
参与下一任务的求解,用K表示. 因此

定定定义义义 2 Agent的动作集合Action = {J,K}.

Agent在状态si执行动作a ∈ Action, 转移
到下一个状态si+1, si+1与si 的关系可以表示

为(6)(7)和(8).

si+1 = 〈RAi+1, TAi+1〉, (6)

RAi+1 =





RAi−
∑
j

(0,· · ·, bj
T i ,· · ·, 0), a=J,

RAi, a=K,
(7)

TAi+1 =





TAi

⋃∑
j

{
bj

T i

}
, a = J,

TAi, a = K.
(8)

由于Agent对每一个任务都要进行选择, 因
此Agent选择任务求解的过程是一个顺序决策过
程. 可以得出:

定定定理理理 1 由状态si = 〈RAi, TAi〉 (i > 0)所构
成的决策过程是一个马尔科夫决策过程,即Agent选
择任务求解的过程是一个马尔科夫决策过程.
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证证证 由马尔科夫决策过程[8]的定义可知, 只要
证明状态si+1仅仅依赖于si. 由公式(6)(7)和(8)可知,
Agentk在i + 1 时刻的剩余能力RAi+1仅由i时刻的

剩余能力RAi决定, 且TAi+1也依赖于TAi. 因此,
状态si+1仅由si决定, 与之前的其他任何状态无关,
Agent选择任务求解的过程是一个马尔科夫决策过
程. 证毕.

3.2 基基基于于于Q-学学学习习习的的的Agent最最最优优优行行行为为为策策策略略略(Optimal
Agent behavior strategy based on Q-learning)

Q-学习[9]是由Watkins提出的一种模型无关的强
化学习算法, 设环境是一个有限状态的离散马尔科
夫决策过程, 每步可在有限动作集合中选取某一动
作, 环境接受该动作后状态发生转移, 同时给出评
价. Q-学习实际上是马尔科夫决策过程的一种变化
形式.

定定定义义义 3 Agent的状态值υ(s): 是指Agent在达
到s以前参与求解任务所得到的收益之和.

定定定义义义 4 Agent的瞬时奖赏r(s′): 指Agent从s转

移到s′, 执行动作a所获得的收益. 例如Agent k参

加了任务T i+1的第j维能力的求解, 获得的收益
为gk(b

j
T i+1),则r(s′) = gk(b

j
T i+1).

由定理1, Agent选择任务求解的过程是一个马尔
科夫决策过程. 在此过程中, 各Agent的目标是在每
个离散状态s ∈ S, 即每个Agent面临的任务, 选择
最优行为策略a ∈ Action, 以使自身的期望收益值
最大.在行为策略π的作用下,状态si的值如式(9),其
中γ为折扣因子. 动态规划理论保证至少有一个策
略π∗, 使得式(10)成立. 学习的任务就是确定π∗, 使
总的收益期望值最大.

υπ(s) = r(π(s)) + γ
∑

s′∈S

P (s, a, s′)υπ(s′), (9)

υπ∗(s) =

max
a∈Action

{r(π(s))+γ
∑

s′∈S

P (s, a, s′)υπ∗(s′)}. (10)

其中P (s, a, s′)为系统在状态s执行动作a后使系

统状态转移到s′的概率,简称为状态转移概率. Q-学
习的思想是不去估计环境模型, 而是直接优化一个
可迭代的Q函数. Q函数是在s 时执行a, 且以后一
直遵循最优动作序列, 其调整方式如为式(11), 其
中α为学习速度. 算法的收敛性已经得到了证明[9],
使其具有了更可靠的理论支持. 但因为Agent在每次
学习迭代时都需要考察每一个行为,使得收敛速度
较慢. 为了提高收敛速度,引入合作多Agent强化学
习(cooperative multi-Agent reinforcement learning)方
法. 该方法是由Tan提出的一种多Agent强化学习方
法, 通过交换Agent的状态信息、学习经验和策略等

手段快速增加各Agent的知识,提高学习的速度[10].

Qi+1(s, a) ←
(1−α)Qi(s, a)+α[r(s)+γ max

a′∈Action
Qi(s′, a′)].(11)

Agent为了能以较大概率被系统控制者选择加
入最终求解联盟, 获得尽可能大的收益, 需要与其
他Agent相互交换状态信息, 了解其他Agent的剩余
能力, 再确定自身的状态转移概率. 当Agent面向
任务T i时, 由于Agent的自私性, 每个Agent均不想
被其他Agent明确感知到自己剩余能力的多少, 所
以只会以“能”或“不能”完成任务的方式与其

他Agent交互. 因此引入持续向量的定义.

定定定义义义 5 Agentk的持续向量(Duration): Durk =
(d1

k, d
2
k, · · · , dr

k), dj
k的取值由式(12)确定. 每求解一

个新的任务,更新Durk.

dj
k =

{
1, 若 raj

k > bj
T i ,

0,否则.
(12)

Agent在学习过程中与其他Agent不断交互持续
向量的值,了解彼此的状态信息,以决定自身的状态
转移. 因此Agent k获得最优行为策略的步骤为:

Step 1 确定当前的状态si;
Step 2 选择动作a,并执行a;
Step 3 确定下一个状态si+1;
Step 4 获得即时收益r;
Step 5 按照公式(11)更新Q值;
Step 6 令si = si+1,转向Step2,直到学习结束,

得到最优的策略.

3.3 联联联盟盟盟形形形成成成过过过程程程(Coalition formation process )
串行多任务联盟的形成过程可以描述为:
Step 1 每个Agent通过Q学习确定其要求解的

任务和相应的能力贡献向量;
Step 2 每个Agent将最终状态提交给系统,系统

控制者依次确定每个任务的求解联盟;
Step 3 根据公式(3)和(4)确定Agent的收益.
对于串行多任务联盟的形成问题,要想找出全局

最优解,最根本的是由系统搜索所有可能的联盟,费
时费力, 不能满足实际系统的需求. 通过引入Q-学
习, 先由Agent确定自己的最优行为策略, 然后再提
交给系统,这样可大大减少系统全局搜索的时间和
空间,因此本文的方法可以找到系统的全局最优解.

4 实实实例例例分分分析析析(Example )
设有4个待求解的任务T = {T 1, T 2, T 3, T 4},

每个任务的能力需求分别为:BT 1 = (3, 5, 8),
BT 2 = (6, 10, 3), BT 3 = (2, 4, 5)和BT 4 = (6, 9, 6),
完成4个任务所能获得的利益分别为:P (T 1) = 32,
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P (T 2) = 38, P (T 3) = 22和P (T 4) = 42; MAS中存
在8个理性Agent, Agent = {1, 2, · · · , 8},每个Agent
k的能力向量为Bk(由于篇幅限制, 不予列出). 按照
本文的策略形成多任务求解联盟的步骤如下:

1) 根据3.2,基于Q-学习确定每个Agent期望参与
的任务和相应的能力贡献向量,如表1.

表 1 Agent期望参与的任务和相应的能力贡献向量
Table 1 Tasks that Agents expect to join and the

corresponding ability vector

Agent 任务 能力贡献量

1 b3T 2 (0, 0, 4)

2 b1T 1 , b2T 1 , b3T 3 (3, 0, 0), (0, 6, 0), (0, 0, 5)

3 b1T 2b1T 3 , b2T 2 , b3T 4 (6, 0, 0)(2, 0, 0), (0, 11, 0), (0, 0, 7)

4 b1T 2 , b2T 1 , b3T 4 (7, 0, 0), (0, 7, 0), (0, 0, 6)

5 b1T 1 , b2T 1 , b3T 2b3T 4 (4, 0, 0), (0, 6, 0), (0, 0, 3)(0, 0, 6)

6 b1T 1b1T 2 , b2T 1b2T 3 , (3, 0, 0)(6, 0, 0), (0, 5, 0)(0, 4, 0),
b3T 4 (0, 0, 7)

7 b1T 2b1T 3 , b2T 3b2T 4 , (6, 0, 0)(2, 0, 0), (0, 4, 0)(0, 9, 0),
b3T 1b3T 2 (0, 0, 8)(0, 0, 3)

8 b1T 4 , b2T 2 , b3T 1b3T 2 (7, 0, 0), (0, 10, 0), (0, 0, 8)(0, 0, 4)

2) 系统控制者按照公式(5)依次为每个任务确定
最终求解联盟及其联盟收益,如表2.

表 2 任务的最终求解联盟及收益

Table 2 Coalitions for tasks and rewards

任务 T 1 T 2 T 3 T 4

本文策略
联盟 {2, 6, 8} {7, 8} {7, 6, 2} {8, 7, 4}
收益 13 18 11 18

文献[4]策略
联盟 {1, 2} {3} {5} {6}

收益 12 12 3 17

3) 确定参加任务求解的Agent的收益,如表3.

表 3 Agent的个体收益
Table 2 Utility for Agents in coalitions

Agent 2 4 6 7 8

收益 7.44 5.14 8.06 7.68 24.50

如表2,采用文献[4]的策略为每个任务形成联盟
的收益均小于本文的方法, 这是因为采用熟人集虽
然能减少计算量, 但很可能漏掉较优解. 因此本文
策略可以有效、快速地为串行多任务形成最优求

解联盟, 在最大化联盟收益的同时, 充分考虑到了
各Agent的自身行为, 满足了各Agent追求自身收益
最大化的需求, 采用的收益分配方案符合按劳分配
的思想,在一定程度上确保了联盟的稳定性和求解
任务的效率.

5 结结结论论论(Conclusion)
本文针对串行多任务环境中的联盟形成问题给

出了一种新的Agent行为策略, 首先论证了Agent合
作求解任务的过程是一个Markov决策过程,基于Q-
学习设计了单个Agent的行为策略, 并引入了合作
多Agent强化学习方法来提高学习的速度.实例说明
该策略可以快速、有效地为串行多任务形成最优求

解联盟,在一定程度上满足了实际系统的需求.
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