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摘 要 ：针对协作过程中自利的Agent选择回报更高的任务去执行，导致当前任务不能正常执行的问题，提出 
一

种基于博弈论及惩罚机制的协作控制方法．在形成协作时优先选择信誉值较高的 Agent，在协作执行过程中利用 

惩罚机制来约束退出协作的 Agent的行为．仿真结果表明，该算法能有效地避免 Agent在协作中随意的退出，确保 

协作任务的顺利执行，提高协作成功率． 
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多 Agent协作是指多个 Agent之间进行交互，有效的协调合作，共享资源，共同解决整体问题的过程， 

协作问题是多 Agent系统研究的核心问题之一．许多学者提出了一些不同的方法，如：Kim[1 等对 Markov 

模型进行了拓展，研究了一种基于动作重复过程的多智能体 Q学习方法，并讨论算法的收敛性．Taka～ 

hashil2 等提出通过系统动态环境的反馈来分配 Agent角色的概念，框架中无直接合作的计划，但每个 A— 

gent都会根据其他 Agent的行为所产生出来的各类环境反馈来选择自己的行为，从而实现协作的行为．由 

于多 Agent系统环境的复杂多变，难以提取出有效的环境反馈定义来应用此思想．Kazunori l3 等将协作问 

题描述为多 Agent马尔可夫决策过程 (Multi-Agent Markov decision processes，MMDP)，采用强化学 习来 

获得 Agent的策略，利用学习机制来减少协商过程中的不确定和不稳定因素，但由于环境的复杂性，使得学 

习周期变得十分长．Greenwald A_4 等用随机博弈和 Nash均衡研究了多 Agent协作系统．TOLEDOC B[5] 

等以联合意图作为智能体协作基础，建立了复杂动态环境下的协作框架．唐贤伦[6 等提出将距离因子和控制 

因子引入蚁群算法的多 Agent协作策略，为解决多 Agent系统在协作中可能出现的任务死锁及协作效率不 

高提供了解决途径．肖喜丽_7 把协同进化算法应用到多 Agent协作问题中，通过个体适应度评价与其他种 

群协作，并把协作行为应用到目标领域后对个体进行评估，虽然能更好地协作，但是选择代表性个体以及如 

何减少计算量的问题有待解决．任韶萱 提出一种基于蚁群算法的多智能体协作算法．然而上述方法大都基 

于 Agent团体理性的假设，即 Agent本质上愿意协作的，忽略了Agent的个体理性的问题，或者不允许 A— 

gent在任务执行的过程退出．由于复杂环境中，任务是动态加入的、Agent自身能力和偏好也会发生变化，因 

此 Agent为了追求自身利益最大化，有可能退出当前正在执行的任务，去选择执行其他任务，导致当前任务 

不能执行 ，或者执行效率降低．为了使协作任务正常执行 ，确保协作的稳定性 ，本文基于博弈论方法 ，提出了 
一 种惩罚机制，通过不断调整惩罚系数来实现动态的多 Agent之间的协作稳定性(协作稳定性指一旦多个 

Agent达成了相互协作完成复杂任务的协议，则各个 Agent在后续的任务执行过程中会遵守协议直到任务 

完成)，Agent通过对惩罚的大小程度判断选择继续协作或者接受惩罚并退出协作 ，实现均衡协作． 

1 博弈论基础 

博弈论(Game Theory)又称“对策论”，它研究的是在决策者的行为之间发生相互作用时，各个决策者所 
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作决策的问题． 

定义 1 对于博弈可 以用一个四元组进行表示 ，即 

A：协作参与者 A一 {a ，a。，⋯，a )，是指协作的各方． 

s：各协作参与者可行策略集 S一 {s ，S ，S。，⋯，s }，是协作参与者可能采取的所有行为策略． 

：博弈信息，指的是参与者所拥有的信息特征． 

U：收益函数是指博弈过程中参与协作博弈对象的收益，可以用 U一 { ，乱 ，M。，⋯，M }进行表示． 

定义2 纳什均衡：对于给定的博弈，如存在一个可行策略 一( ，j ”，j )E S，使得：Vi∈A，V S E 

s 都有：u(s：， ) (置，L )，其中 一 (j ， 。，⋯， r． ， ，⋯， )，则称可行策略 是博弈G的一个纳什 

均衡． 

纳什均衡是理性局中人之间利益冲突时达到的一种相对稳定的状态，且没有一个行为主体可以单方面 

改变这种状态．因此，纳什均衡中每个成员的策略选择都是对其他成员策略选择的最佳响应． 

2 多 Agent协作控制方法 

在动态复杂的环境中，随着任务的执行，可能出现新的任务，Agent的能力、偏好也有可能发生变化．由 

于 Agent的自利性，当新任务出现时，Agent可能放弃当前正在执行的任务，而去选择回报更高的任务，从而 

使得当前的协作不能完成，这实际上伤害了其他参与协作的 Agent成员．因此为了解决这个问题，确保协作 

的稳定性，本文提出了一个新的协作控制算法，首先在协作成员的选择过程中考虑 Agent的信誉，优先选择 

信誉值高的 Agent；其次，为了维护系统稳定性和其他协作 Agent的利益，给予在协作过程中退出协作的成 

员以惩罚；最后为了提高协作效率，对每件任务设定时限，以便当协作 Agent数量达不到任务要求时 Agent 

放弃等待，避免 Agent“死等”状态．这样如果一个 Agent需要退出协作时，需要判断是否接受惩罚而退出协 

作任务或迫于惩罚而继续协作，当然惩罚所得的报酬用于补偿参与该次协作的其他 Agent． 

2．1 信誉值 

为了提高协作的效率，本文提出了智能体的信誉值作为智能体选择协作智能体的一个参考因素，信誉值 

是用来描述 Agent完成任务的耐心因素．当Agent不能完成 自己选定的任务时，其信誉值就会受损，同时也 

会对选择这一任务的协作 Agent信誉值造成影响．当 Agent成功完成协作任务时，其信誉值也会相应增加． 

其更新算法为： 

其中 r 为 Agent上次团队协作时的信誉值，且初始值为 1，C 表示 Agent主动退出协作的次数，c，表示因 

为其他Agent退出当前协作而造成未能完成任务的次数，e E(0，0．5]为调节系数．C 表示经过丁 时间的协 

作仍然不能完成当前协作任务，为了提高团队协作效率，由系统解散当前协作团队的次数，c 为成功完成任 

务的次数，c 为合作执行任务的总数． 

由(1)式知，成功执行任务的次数越多，Agent的信誉值会越大，当信誉值超过 1时，充分说明 Agent协 

作成功的次数多，可以信赖，故为了方便起见，设 r在[O，1]之间，当r> 1时，取 r一1． 

2．2 惩罚 

协作的稳定性是确保协作任务顺利完成的关键．由于 Agent的自利性，为了追求自身利益的最大化，可 

能随着协作的进行，参与 Agent不满足于对现阶段的协作，或者经过长时间的协作仍然不能完成任务，参与 

Agent可能中途退出并参与收益 比较大的任务 ，从而导致协作团队效率低下． 

本文允许协作者动态加入或退出系统以改善协作团队的协作效率，但如果 Agent在发现自己可能获得 

更大利益后就可以不加任何条件的退出当前协作而加入新协作任务，反而会破坏协作的稳定性，使当前所在 

的协作的其他 Agent蒙受损失，这样将会形成恶性循环，导致协作团队的整体性能下降．所以在改善协作效 

率的同时，还应当保证协作的相对稳定性．为此，引入“惩罚”的概念，以维护协作任务的正常完成．退出当前 

协作的 Agent必须接受“惩罚”以弥补其他协作 Agent的损失．如果某个 Agent认为自己退出当前协作加人 
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其他协作而获取的收益，即使在接受惩罚的条件下，仍多于当前协作可能获得的收益，这时 Agent会选择退 

出当前协作并接受惩罚．如果 Agent发现退出后的收益小于当前收益，就选择留在当前系统继续协作．惩罚 

机制由下式确定 ： 

P(ni)一 “z+ r ，△ T， 
(2) 一 J 一 (2) 

1 ，△f> 1’， 

其中k∈Eo，1]为惩罚系数， 0为最低惩罚值，r为信誉值，At— —t。为协作持续的时间，t为当前时间， 

t。为协作初始时间，T为任务预期完成时间，“ 为完成任务后将获得的利益． 

2．3 基于博弈论的多 Agent协作控制方法 

Agent的自利性决定了多个 Agent参与协作任务的执行 

过程是多个 Agent相互博弈的结果，一旦协作团队形成，在 

静态环境中Nash均衡是确保该协作稳定的基础，Agent不能 

通过偏离 Nash均衡 而获得 更多的回报．然而在动态 的环境 

中，新任务可能随时加入 到环境 中，协作 团队中的 Agent可 

能受到利益的诱惑而放弃当前正在执行的任务，从而去选择 

获利更高的任务，导致现有的任务不能执行，同时对参与该次 

协作的其他 Agent也是一种伤害．惩罚机制的引入使得 A— 

gent不能随意地退出正在协作的团队，故惩罚机制是动态任 

务环境 中确保协作稳定性 的基础．图 1给 出了基于该思想 的 

个体 Agent结构模型，个体 Agent通过环境感知模块感知外 

部环境，通过计算模块来实现信誉值及惩罚等的计算，通过推 

理决策模块做出决策并能通过通讯模块与其他 Agent进行 

交互． 

图l Agent结构模型 

本文提出的协作算法分为两个部分，第一部分为协作形成方法，第二部分为协作维持方法．基本过程是， 

当Agent发现任务后，首先向其他 Agent发出协作请求，在 t时隙内等待回应，若超出t则放弃，否则 Agent 

根据协作 Agent的距离及信誉值来选择协作团队，团队形成之后各成员相互协作完成任务．为了提高任务 

完成效率，Agent可以根据具体情况做出自己的决策，但为了保持系统的稳定性采用惩罚机制约束 Agent的 

形为． 

2．3．1 协作团队形成方法 

设环境中任务描述为：T(“( )，S，z( ))，其中 ( )是完成任务后获得效益， 是博弈的次数，s为执行任 

务需要的Agent个数， (f)为任务的特征信息，如位置、类型等信息．整个系统中由 N个理性 Agent组成，即 

P一{Ag ，Ag ，Ag “，Ag )，下面是基于博弈论和信誉值的团队形成算法． 

(1)初始阶段 ：t一1，对于所有的 Ag 初始 阶段在系统中随机找寻未完成的任务 ，用 SN来标记 Ag 

是否找到 ，，若 SN值为真则Ag 在系统中发出协作请求；设 Agent z发现未完成的任务； 

(2)Agent 32向系统中所有其他 Agent发送任务协作信息 T( (￡)，S，z(￡))； 

(3)博弈开始：每个 Agent根据自己掌握的信息 工，即自己对任务和其他 Agent行为选择的了解，求出自 

己加入团队可能得到的回报 甜 ，选择 自己的行为策略； 

(4)若达到 Nash均衡 ，则博弈结束 ，转(9)； 

(5)Agent 观察其他成员的选择，当选择加入团队的成员数量 >===S时，博弈过程结束，转(9)； 

(6)t— t+ 1； 

(7)如果 ￡>T。(T。为一个常量，预先设定的博弈次数)，则团队形成失败，转(11)； 

(8)进行任务效益 的更新，转 (2)； 

(9)Agent z对选择加入团队的成员按照信誉值由高到低进行排序，选择前 个成员组成团队，并向这 

些成员发送成功加入团队的信息，向没有被选择的成员发送拒绝加入团队信息； 

(10)团队形成 ，进入协作任务执行阶段． 
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(11)结束 ． 

2．3．2 基于惩罚机制的协作维持算法 

多 Agent间的协作是开放式的，合理的协作团队应当具有足够的灵活性适应系统的动态变化．如在协 

作执行的过程中，若某个 Agent发现收益更大的新任务，允许 Agent脱离当前协作团队，加入获利更大的团 

队，特别是对一些经过长时间合作仍不能完成的困难任务，随着协作团队代价的增加，放弃就会逐渐成为更 

优的选择．但是，若团队中的 Agent可以不加任何条件的退出当前协作团队，会使团队中的其它协作成员蒙 

受损失．因此，本文提出惩罚机制对选择退出当前协作团队的 Agent给予一定的惩罚，以补偿团队中其它协 

作成员蒙受的损失，保证协作团队的稳定性．算法描述如下． 

(1)判断团队是否形成，若没有形成则转(10)； 

(2)若协作 Agent需要退出当前协作，转(3)，否则转(4)； 

(3)计算执行当前任务获得效益，执行新任务获得的效益一惩罚效益，Agent判断是否退出当前协作，若 

确定退 出，转(9)； 

(4)各 Agent保持协作状态，判断协作时间是否在 Tj内，若不在 T 内，转(8)； 

(5)计算 Nash均衡策略，每个 Agent按照均衡策略行动； 

(6)判断协作任务是否完成，若没有完成，则转(2)： 

(7)各 Agent得到收益，更新 r，转(10)； 

(8)合作失败 ，更新 r，转(10) 

(9)惩罚处理，支付惩罚值，团队中其他 Agent得到补偿，更新 r； 

(1O)结束． 

3 仿真实验 

追捕问题涉及 Agent之间的协作，通过多个移动 Agent(追捕者)之间的协作和协调完成追捕多个逃跑 

者的任务。在追捕问题中，逃跑者需要多个追捕者协作才能捕获，不同的猎物通常需要不同数量的追捕 A— 

gent合作才能捕获．发现逃跑目标后，对其类型及行为参数进行识别、分析，追捕 Agent与合适的同伴形成 

协作追捕，追捕问题实现简单规则约束少，能够使许多复杂的问题简单化，在问题的解决上很具有代表性，因 

此本文使用追捕问题进行仿真实验．为了检验所提方法的可行性和有效性，进行如下仿真实验：假设选择在 

500×500大小的矩形场地内，按 1O×1O的大小划分成数量为 50 x 5O的栅格，障碍物是由系统随机生成的 

矩形实心区域，追捕者与猎物均为半径为 5的圆形智能体，初始位置在每次实验开始前随机生成，追捕者和 

逃跑者的速度、视野和运动机会等各种条件都相同，如图 2，场地内分布着能力相同的 一14个同质 Agent， 

图中红色圆点表示；分布着难度系数不同的m=4个动态猎物，图中蓝色圆点表示；黑色不规则形状为障碍 

物．当多个 Agent形成的协作团队成功追捕猎物后，系统会随机产生不同难度系数的新猎物，使猎物总数保 

持不变，猎物自身带有自己的类型R ，且 y∈m，尺码指定捕获猎物需要的最少追捕 Agent数量，多Agent协 

作追捕猎物根据相应猎物的价值获得不同的收益．系统所产生的动态猎物最少由4个 Agent协作完成追 

捕，最多由7个 Agent协作完成追捕，不考虑其他情况．Agent在协作追捕过程当中能够动态的加入或退出． 

图3给出的状态为 Agent形成 3个协作团队，并有一个猎物被捕获，猎物 1由4个 Agent协作所捕获， 

当猎物 1被捕获后就从所在位置消失，下一时刻由系统随机产生不同难度系数的新猎物． 

图4中系统随机产生新猎物，此日寸捕获成功的 4个 Agent协作捕获新的猎物，并发出协作请求，Agent9 

放弃等待猎物 2的协作请求，并同意新猎物 1的协作请求，Agent11退出猎物 4的协作团队并接受新猎物 1 

更大收益的协作请求． 

为测试不同信誉值对追捕团队整体性能的影响，分别选用信誉值 r初值从 0按步长为 0．1增加到 1．0， 

同时分别进行 N一{3O，50，70，100)次实验．在允许动态退出当前协作团队的情况下，选择任务完成情况作为 

性能评价指标，其中用任务完成率 Completion rate(Agent参加并成功完成协作次数与Agent参加的协作总 

数的比率)来衡量任务的完成情况．图 5给出了不同信誉值下的任务完成率． 





第 6期 郑延斌，等：基于博弈论及惩罚机制的多Agent协作控制算法 151 

表 1 3种算法实验结果比较 

4 结 语 

动态环境中，任务会不断地加入到环境中，自利 Agent为了追求更大的利益回报，可能选择放弃当前正 

在执行的任务，从而出现当前任务不能执行，或者执行效率降低的问题．针对该问题，本文提出了一种基于博 

弈论及惩罚机制的多 Agent协作控制算法．与已有的工作相比，该方法充分考虑了协作 Agent的理性，对长时 

间不能完成的协作任务允许动态的退出当前协作，以提高协作任务的效率，同时，为了保证协作的正常执行，对 

于随意退出当前协作的Agent给予惩罚的威慑来敦促其完成协作，并分析了信誉值、惩罚系数对协作的影响， 

仿真结果表明，通过合理选择惩罚系数及提高协作 Agent的信誉值，可以有效提高协作团队的整体性能． 
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The Algorithm for M ulit agents Cooperation Controling Based on 

Game Theory and Punishment M echanism 

ZHENG Yanbin 一，TAO Xueli ，DUAN Lingyu 。LI Bo 

(a．College of Computer and Information Technology；b．Engineering Laboratory of Intellectual 

Business and Internet of Things Technologies，Henan Normal University，Xinxiang 453007，China) 

Abstract：For the problem of currents task cannot be normally performed when selfish agents would select higher utility 

tasks during collaborative process，a cooperative controlling method based on game theory and punishment mechanism was pro— 

posed．In phase of cooperative teamforming，selected agents which have higher credibility，during taskexecuting，used punish— 

merit mechanism to constrain the behaviors of agent for exiting．Simulation results showed that the algorithm can effectively a— 

void agent arbitrary exiting collaboration，ensured the smooth implementation of collaborative tasks and improve the SUCCESS 

rate of co11aborati0n． 

Keywords：game theory；cooperation；punishment mechanism；credit value；multi—Agent 


