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摘  要 

本文在双人非合作马尔科夫博弈模型下，引入了一种策略度量指标，将保守策略推广到了双智能体情形，

给出了一种保守策略梯度和策略改进的条件。这为双人非合作博弈中寻找保守策略下的纳什均衡提供了

一定基础和改进方向。 
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Abstract 
In this paper, a policy metric is introduced under the two-player non-cooperative Markov game 
model, which generalizes the conservative policy to the two-agent case, and gives a conservative 
policy gradient and the conditions for policy improvement. This provides a certain foundation and 
improvement direction for finding Nash equilibrium under policy in two-player non-cooperative 
game. 
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1. 引言 

强化学习(RL)已取得了有希望的实证进展，包括掌握围棋博弈[1]，扑克博弈[2]，实时策略博弈[3]，
和机器人控制[4]，值得注意的是，其中许多成功都属于多智能体强化学习(MARL)领域。MARL 是关于

在共享环境中交互的多个智能体，每个智能体都旨在最大化自己的长期奖励。在学习过程中，每个智能

体不仅需要识别环境动态，还需要与其他智能体竞争/合作。 
MARL 的一个重要子领域是非合作下的多智能体博弈。随机博弈(SG)已用于对多智能体系统进行建

模。然而，大多数现有工作考虑了完全合作的情景[5]或代理之间可以进行特定通信的设置。考虑到自动

驾驶汽车等系统及其与行人的交互，很明显，一些多智能体系统是部分合作的，甚至是竞争性的，在许

多情况下，智能体之间无法建立通信连接。更重要的是，在这些系统中，智能体选择他们的策略时知道

其他智能体也以相同的意识水平选择他们的策略。 
另外，大多数工作考虑了非合作的一种特例–零和博弈[6]-[8]，然而在很多场景也存在一些非合作的

情况，因此本文考虑了双人非合作马尔科夫博弈模型，在该模型下，给出了价值函数定义，策略度量指

标，并给出保守策略梯度和梯度改进条件，为进一步寻找保守策略下的纳什均衡提供了一定的方向。 
在双人非合作马尔科夫博弈中，两个智能体通过各自的策略在动态系统中相互作用，其目标是最大

化各自的长期累积收益。该模型广泛应用于复杂系统中的决策优化问题，例如市场竞争中的资源分配、

智能交通中的车辆协同控制，以及网络对抗中的安全策略制定。 

2. 模型描述与预备知识 

博弈论可以分为合作博弈和非合作博弈。合作博弈从决策者策略互动可能的结果出发，并规定一个

合适的“解”所应满足的性质——特别是对决策者联盟(coalition)具有如“稳定”或“公平”的性质，从

而预测博弈结果，决策者之间交流协商，寻求合作。非合作博弈注重从单个决策者的策略选择出发，详

细规定各决策者策略互动的过程和影响，一般通过均衡概念把个体最优化决策加总，从而预测博弈结果，

决策者之间互不交流单独决策，但对均衡有一致预期。 

2.1. 双人非合作马尔可夫博弈 

双人非合作马尔科夫博弈是一种在不完全信息和动态环境中进行决策的模型。在这一模型中，两个

参与者在每个时间点根据当前状态选择策略，旨在最大化各自的收益。与传统博弈论不同，马尔科夫博

弈考虑了状态的转移概率，这使得博弈的结果不仅依赖于当前的策略选择，还受到历史状态的影响。 
双人非合作马尔可夫博弈(TNCMG)将单智能体马尔可夫决策过程(MDP)推广到双智能体情况。在本

文中，我们考虑了一个有限视野折扣的双人非合作马尔可夫博弈，并介绍了其正式定义，如下所示。 
定义 1. 一个有限视野的双人非合作马尔可夫博弈由以下元组定义： 

{ }{ }, , , , , , ,i

i
T P r γ

∈
=


      

•  ：玩家集合{ }1,2 。 
• ：两个玩家共享环境的状态集合。 
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• ：第一个玩家的动作集合。 
• ：第二个玩家的动作集合。 
• T：视野长度。 
• { }0,1, , 1T −

：决策时刻集合，表示必须做出决策的时间点集合。当上下文明确时，我们可以将其写

作 [ ]T 。 
• ( )0 1 1, , , TP P P P −= 

：转移模型，其中 ( ) [ ]: ,tP t T× × → ∆ ∀ ∈    表示时间步 t 的(未知的)转移概率矩

阵。 
• ( ) [ ] [ ]0 1 1, , , , : 0,1 ,i i i i i

T tr r r r r t T−= × × → ∀ ∈    表示(未知的)确定性奖励函数，它会为第 i 个玩家返回

一个标量值。 
• [ )0,1γ ∈ ：表示折扣因子，它决定了未来奖励的现值。 

本文关注的是状态空间  ，动作空间 ,  和时间长度 T 都是有限的情况。在这个背景下，这个博

弈可以按顺序描述如下：在每个时间步 t，环境处于状态 ts ，两个玩家同时执行他们的动作，这些动作随

后都被双方知晓。如果第一个玩家在时间步 t 选择动作 ta ，第二个玩家选择 tb ，那么两个玩家的联合动作

会使环境转移到下一个状态 ( )1 ~ | , ,t t t t ts P s a b+ ⋅ ，同时环境会为每个玩家确定一个即时奖励 ( ), ,i
t t t tr s a b 。 

定义 2. 在 TNCMG 中，一个策略由 ( ),π µ ν= 定义，其中 
• ( ) ( ) [ ]0 1 1: , , , , : ,T t t Tµ µ µ µ µ−= → ∆ ∀ ∈   是第一个玩家的策略，其中 ( )∆  是动作集上的概率单

纯形。 
• ( ) ( ) [ ]0 1 1: , , , , : ,T t t Tν ν ν ν ν−= → ∆ ∀ ∈   是第二个玩家的策略，其中 ( )∆  是动作集上的概率单纯形。

其中 ( )tµ ⋅ 和 ( )tν ⋅ 通常被称为决策规则(decision rules)。 
定义 3 [9]. 策略π 在马尔可夫过程及初始状态为 0s 的情况下，会生成一个关于序列 

( )1 2 1 2
0 0 0 0 0 1 1 1 1 1, , , , , , , , , , ,T T T T T Ts a b r r s a b r r sτ − − − − −=   

的概率分布： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
2

0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

Pr | , , : , , , , , ,| | | |
T

t t t t t t t t t T T T T T
t

s a b s P s s a b a b s P s s a bτ π π π
−

+ + + + + − − − −
=

= ×∏  

其中 ( ) ( ) ( )|, | |t t t t t t t t t ta b s a s b sπ µ ν= 。 
类似地，对于序列 ( )1 1 1, , , , , , ,t t t t T T T Ts a b s a b sτ − − −= 

的概率分布可定义为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
2

1 1 1 1 1 1 1 1 1Pr , , : , , ,| ,| | |, ,|
T

t t t t t t T T T T T
t

s a b s P s s a b a b s P s s a bι ι ι ι ι ι ι ι ι
ι

τ π π π
−

+ + + + + − − − −
=

= ×∏  

定义4. 设是一个视野长度为T的TNCMG，t是中的时间步，对于与相关的策略 ( ),π µ ν= ，

第 i 个玩家( i∈ )的 t 时刻的状态价值函数 ( ), ,
i

tV sπ  和状态–动作价值函数 ( ), , , ,i
tQ s a bπ  定义分别如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

, , , , , , ~Pr | , ,: 1 , ,
t t t T t

T
i t i

t s a b s s s
t

V s r s a bι
π ι ι ι ιπ

ι
γ γ

−
−

⋅ =
=

 = −   
∑



   (2.1) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , 1,~ | , ,, , : 1 , ,
t

i i i
t t ts P s a bQ s a b r s a b V sπ πγ γ +′ ⋅

 ′= − +     (2.2) 

容易验证 ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,, ~ | , ,
t

i i
t ta b sV s Q s a bπ ππ ⋅=     。当上下文明确时，我们可以省略。有关价值函数和

根据上述概率分布的事件的更多详细信息，请参阅文献[10]和[11]。 
定义 5. 设 , ,t π 的定义与上述相同。对于第 i 个玩家，策略π 关于状态–动作 ( ), ,s a b 在时间步长 t
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的优势函数 ( ), , ,i
tA s a bπ 定义如下： 

 ( ) ( ) ( ), , ,, , : , , , .i i i
t t tA s a b Q s a b V s iπ π π= − ∈  (2.3) 

注：基于上述价值函数的定义可以知道，优势函数 ( ) [ ], , , 0,1i
tA s a bπ ∈ 。此外，它反映了一个动作对相

对于其他动作对的相对优势。 

2.2. 策略度量指标 

对于任意状态分布 ( )0 1 1, , , Tρ ρ ρ ρ −= 
，其中 ( )tρ ∈∆  ，我们引入以下定义： 

定义 6. 设 , ,t π 的定义与上述相同，对于每个玩家 i∈ ，称 

 ( ) ( ), ~ ,:
t

i i
t s tV V sπ ρ πρ =    (2.4) 

为状态分布 ρ 下的平均价值函数。 
如果一个策略被表示为一个函数，则通常使用 ( ),0

iVπ ρ 来衡量策略的优劣。该策略度量指标可用于量

化和比较不同策略的有效性。通过计算不同策略下的平均价值函数，可以比较各策略的效果，从而选择

最优策略。在智能体学习过程中，策略度量指标用于评估和改进学习策略，以最大化长期回报。通过计

算平均价值函数，玩家能够更好地理解在特定状态分布下策略的表现，从而做出更明智的决策。总的来

说，策略度量指标有助于量化和比较策略效果，为玩家提供决策依据，在博弈论和强化学习中都有广泛

应用。因此，本文采用该指标来衡量保守策略的效果。当上下文清楚时，将其简写为 ( )iVπ ρ 。 

3. 保守策略下的策略梯度与策略改进 

本节将在[11]的基础上，将单人的保守策略推广到 TNCMG 中，并给出保守策略梯度和这种策略下

的策略改进的条件。 

3.1. 保守策略 

我们的目标是基于分布 ρ 优化策略，并使用性能指标 ( )Vπ ρ 。考虑到我们是在双人非合作博弈，我们

希望避免对新策略π ′进行贪婪更新，因为这可能会导致价值的严重高估。因此，我们通过采用更保守的

更新规则来抑制该指标。 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
new

new

| , 1 | | ,

| , 1 | | ,

a s a s a s

b s b s b s

µ α α µ αµ

ν β β ν βν

′= − +

′= − +
 (3.1) 

其中 ( ),π µ ν′ ′ ′= ， [ ], 0,1α β ∈ 。 
注：类似于[3]中的方法，TNCMG 在每次迭代中也将策略更新为先前策略和贪婪策略之间的混合分

布。 

3.2. 策略梯度 

下面考虑关于参数 ,α β 的策略梯度。 
引理 1. 在定义 4 的前提下，对于 i∈ ，有 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,, ~ | , ,
t

i i
t ta b sV s Q s a bπ ππ ⋅=      (3.2) 

证明：对于 ( ), ,s a b ∈ × ×  ，有 
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( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

, ,, ~ |

, 1,, ~ | ~ | , ,

, 1,, ~ | , ~ | ~ | , ,

,, ~ | , ~ | ~ | , ,

, ,

1 , ,

1 , ,

, ,

t

t t

t t t

t t t

i
ta b s

i i
t ta b s s P s a b

i i
t ta b s a b s s P s a b

i
t ta b s a b s s P s a b

Q s a b

r s a b V s

r s a b V s

r s a b V

ππ

ππ

ππ π

ππ π

γ γ

γ γ

γ

⋅

+′⋅ ⋅

+′⋅ ⋅ ⋅

′⋅ ⋅ ⋅

  
 ′= − + 

 



 ′= − +



  
 = +

 





 

  

  







( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 1 1 1

1, , ~ |

1
1

, ~ | ~ | , , , , , , ~Pr | ,
1

, ~ | , ~ |

, , , , ~Pr | ,

, ,

1

, , , ,

t

t t t t t T t

t t

t t t T t

i i
ta b s

T
t i

a b s s P s a b s a b s s s
t

i i
t ta b s a b s

s a b s s s

s r s a b

r

r s a b r s a b

π

ι
ιπ π

ι

π π

π

γ

γ γ γ

γ

+ + + +

+ ⋅

−
− +

′ ′⋅ ⋅ ⋅ =
= +

⋅ ⋅

⋅ =

   ′ −   
  = −  

  
   + −   

=

∑






  

 





( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1 1
1

, , , , ~Pr | ,
1 1

, ~ | , ~ |

1

, , , , ~Pr | , , , , , ~Pr | ,

, , , ,

t t t T t

t t

t t t T t t t t T t

T T
t i t i

s a b s s s
t t

i i
t ta b s a b s

T T
t i t

s a b s s s s a b s s s
t t

r r

r s a b r s a b

r

ι ι
ι ιπ

ι ι

π π

ι ι
ιπ π

ι ι

γ γ

γ

γ γ γ

− −
− − +

⋅ =
= + = +

⋅ ⋅

−
− −

⋅ = ⋅ =
= =

   −   
   

   + −   
 = − 
 

∑ ∑

∑



 



 

 

( )

1

, ,

i

i
t

r

V s

ι

π

− 
 
 

=

∑



 

定理 1. 设是一个视野长度为 T 的 TNCMG，t 是中的时间步，对于与相关的策略 ( ),π µ ν=

和 ( ),π µ ν′ ′ ′= 是与有关的策略。对于 [ ], 0,1α β ∈ ，在更新策略(3.1)下，有 

 ( ) ( ) ( )( )new new

1 1
new,0

, ,Vα π µ να
ρ ρ µ ν

=
′∇ =   (3.3) 

 ( ) ( ) ( )( )new new

2 2
new,0

, ,Vβ π µ νβ
ρ ρ µ ν

=
′∇ =   (3.4) 

其中 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )
0 0new newnew 0 new,

1
1 1

new ~, , ,~Pr | , , , ~ ,
0

, , , ,
t t t

T
t

s ts s s s a b
t

A s a bρµ ν µ νµ ν µ ν
ρ µ ν γ

−

= ′
=

 ′ = 


 
 
∑     (3.5) 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )
0 0new newnew 0 new,

1
2 2

new ~, , ,~Pr | , , , ~ ,
0

, , , , 
t t t

T
t

s ts s s s a b
t

A s a bρµ ν µ νµ ν µ ν
ρ µ ν γ

−

= ′
=

  =   ′
 
∑     (3.6) 

证明：首先，根据引理 1，对于任意的 ,s t T∈ <  

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

newnew 0

newnew,new 0

new newnew 0

new

1
,~Pr | ,

1
,, ~ | , ,~Pr | ,

1 1
new, , new, ,~Pr | ,

, ,

~Pr | ,

, ,

, | , , , , , | , , , ,

t

tt

t

t

ts s s s

ta b ss s s s

t t t ts s s s
a b a b

s s s

V s

Q s a b

a b s Q s a b a b s Q s a b

α ππ

α ππ α βπ

α π α ππ

π

π α β π α β

=

⋅=

=

=
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其次，由于 ( ) ( ) ( )
new new0 new 0|

1 1
0 ~Pr ,s s s sV s V sα π α ππ=

 ∇ = ∇  ，对前面的等式进行递归，并利用 , 0TVπ =  对于

所有π ，可以得到 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
new new,new 0

1
1 1

0 new, new,~Pr | ,
0 ,

| , | , , ,
tt

T
t

t ts s s s
t a b

V s a s b s Q s a bα π α ππγ µ α ν β
−

=
=

∇ =


∇


 
 

∑ ∑  

根据(2.4)，有 

 
( ) ( )

( ) ( )( ) ( ) ( )

new 0 0

0 new,new 0

1 1
~ new 0

1
1

~ new, new,~Pr | ,
0 ,

| , | , , ,
o tt

s
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t

s t ts s s s
t a b

V V s

a s b s Q s a b

α π ρ α

ρ α ππ

ρ

γ µ α ν β
−

=
=

 ∇ = ∇ 
 

= ∇ 
 
∑ ∑



 
 (3.7) 

根据更新规则(3.1)，有 
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α
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′
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′ −=
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=  
 

∑

∑

∑
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 (3.8) 

最后，将(3.8)式代入到(3.7)式有 

 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )

new 0 0 newnew 0 new,

0 0 newnew 0 new,

1
1 1

~ , ,~Pr | , , , ~ ,0 0

1
1

~ , ,~Pr | , , , ~ ,
0

, ,

                      , ,

                

t t t

t t t

T
t

s ts s s s a b
t

T
t

s ts s s s a b
t

V A s a b

A s a b

α π ρ µ νµ ν µ να

ρ µ νµ ν µ ν

ρ γ

γ

−

= ′=
=

−

= ′
=

  ∇ =    
  =    

∑

∑

  

  

( ) ( )( )
new

1
new,      , ,µ ν ρ µ ν′= 

 (3.9) 

类似地，可以证明 ( ) ( ) ( )( )new new

2 2
new,0

, ,Vβ π µ νβ
ρ ρ µ ν

=
′∇ =  ，为了篇幅限制，证明放在附录。 

注：该定理说明，对于玩家 1 的策略梯度，状态空间上的期望是关于 ( )new,µ ν 诱导的，而动作空间上

的期望是关于策略 ( )new,µ ν′ ，对于玩家 2 的策略梯度，状态空间上的期望是关于 ( )new ,µ ν 诱导的，而动

作空间上的期望是关于策略 ( )new ,µ ν ′ 。 

3.3. 策略改进 

定理 2. 在定理 1 的设定和保守更新策略(3.1)下，如果满足条件： 

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
new new

1 2
new new, ,, , 0 and , , 0µ ν µ νρ µ ν ρ µ ν′ ′> >   (3.10) 

则策略 newπ 可以在足够小的α 和 β 下得到改进。 
证明：该定理可以由定理 1 直接得出。 
注：该定理说明智能体在足够小的α 和 β 下可以使得自身的价值函数得到提升，在实际应用中我们

一般设置一个比较小的平滑值 ε ，使得 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
new new

1 2
new n, ew, , , , , ,µ ν µ νρ µ ν ρ µ ν ε′ ′ ≤   

时停止更新策略。 
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4. 结论与展望 

本文将单智能体下的保守策略方式推广到双智能体，在双人非合作马尔科夫博弈的模型下，引入了

策略度量指标，给出了一种保守策略梯度和策略改进条件，给出了双人非合作马尔科夫博弈的一种策略

改进方式和方向，为之后寻找纳什均衡奠定了一定的基础和方向，其中关键定理指出，玩家 1 的策略更

新在状态空间上取决于策略 ( )new,µ ν ，在动作空间上取决于 ( )new,µ ν′ ；玩家 2 的策略更新在状态空间上

取决于策略 ( )new ,µ ν ，在动作空间上取决于 ( )new ,µ ν ′ 。另外，由于保守策略不易导致价值函数高估，因此

未来的工作将考虑在离线强化学习中的应用，探索在离线强化学习中是否保守策略能有效降低价值函数

高估问题，并尝试找出达到纳什均衡所需的样本复杂度。 
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附  录 

下面证明 ( ) ( ) ( )( )new new,

2 2
new0

, ,V
νβ π µβ

ρ ρ µ ν
=

′∇ =   

首先，对于任意的 ,s t T∈ <  
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t

tt

t

t

ts s s s

ta b ss s s s
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其次，由于 ( ) ( ) ( )
new new0 new 0

2 2
|0 ~Pr ,s s s sV s V sβ π β ππ=

 ∇ = ∇  ，对前面的等式进行递归，并利用 , 0TVπ = 对于所

有π ，可以得到 
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根据(2.4)，有 
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根据更新规则(3.1)，有 
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最后，结合上面两个式子可以得到： 
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