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摘　要: 协商是人们就某些议题进行交流寻求一致协议的过程. 而自动协商旨在通过协商智能体的使用降低协商成

本、提高协商效率并且优化协商结果. 近年来深度强化学习技术开始被运用于自动协商领域并取得了良好的效果,
然而依然存在智能体训练时间较长、特定协商领域依赖、协商信息利用不充分等问题. 为此, 本文提出了一种基

于 TD3深度强化学习算法的协商策略, 通过预训练降低训练过程的探索成本, 通过优化状态和动作定义提高协商

策略的鲁棒性从而适应不同的协商场景, 通过多头语义神经网络和对手偏好预测模块充分利用协商的交互信息. 实
验结果表明, 该策略在不同协商环境下都可以很好地完成协商任务.

关键词: 自动协商; 协商策略; 深度强化学习; TD3算法; 偏好预测

引用格式:  陈佐明,詹捷宇.基于 TD3算法的自动协商策略.计算机系统应用,2023,32(3):15–24. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8973.html

Automated Negotiation Strategy Based on TD3 Algorithm
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Abstract: Negotiation refers to the process in which people communicate with each other on certain topics to reach an
agreement. Automated negotiation aims to reduce negotiation costs, improve negotiation efficiency, and optimize

negotiation results by using negotiating agents. In recent years, deep reinforcement learning techniques have been applied

to the field of automated negotiation with good results. However, there are still problems such as the long training time of

agents, dependence on specific negotiation domains, and insufficient utilization of negotiation information. Therefore, this

study proposes a negotiation strategy based on the TD3 deep reinforcement learning algorithm, which reduces the

exploration cost of the training process through pre-training and improves the robustness of the negotiation strategy by

optimizing the state and action definitions, so as to adapt to different negotiation scenarios. In addition, it makes full use

of the interaction information of the negotiation by multi-head semantic neural network and opponent preference

prediction module. The experimental results show that the strategy can perform the negotiation task well in different

negotiation environments.
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协商是日常生活和工作中用于解决矛盾和冲突的

常用方法, 指的是人们就某些议题进行交流寻求一致

协议的过程[1]. 在很多应用场景, 如电子商务中的价格

商议、资源分配问题等需要采用协商的方法. 然而传

统的人与人之间的协商往往依赖于参与者长时间的接

触和沟通, 花费了参与者过多的精力, 而且由于人的精
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力有限同时容易受到情绪等因素的影响可能导致协商

策略等不能发挥应有的效果, 从而影响了协商的顺利

开展. 随着信息时代的到来, 学者们开始关注如何通过

计算机相关技术使得协商更加自动化和智能化, 从而

降低人类开展协商活动所需的成本, 提高协商效率并

且优化协商结果. 为了实现上述的目标, 越来越多的协

商智能体被用于自动协商中, 代替或者帮助人类进行

协商并达成协议. 目前自动协商已经被成功运用于管

理、经济、网络、交通、网格计算等多个领域, 包括

供应链管理[2]、雇主和雇员的工资谈判[3]、Wi-Fi信道

分配[4]、物流公司车辆路线规划[5] 和网格资源分配[6]

等多种应用场景. 随着计算机科学与人工智能技术的

发展以及各行业对协商效率和协商效果要求的增加,
自动协商的研究将具有更为广阔的应用意义.

协商按照不同的标准可以区分为不同的类型. 从
议题数量的角度来看, 协商可以分为单议题协商和多

议题协商. 从参与人数来看, 协商可以分为双边协商和

多边协商. 在本文中, 我们主要考虑双边多议题协商的

情况. 在基本的双边协商中, 协商协议、协商场景和协

商策略共同构成了整个协商系统. 协商协议规定了参

与协商的智能体应遵循的规则, 只有制定了协商规则,
协商才能顺利进行. 其中最常见的协议是交替报价协

议, 即协商双方轮流出价, 直到达成协商一致或协商失

败为止. 协商场景决定了双方的具体协商内容, 通常表

示为 Ω. 每个协商场景都可以被视为一个结果空间. 结
果空间的元素 ω ∈ Ω 表示协商各方之间要交换的报

价. 协商策略是协商智能体采取行动所依据的策略. 协
商策略通常被设计为一个具体考虑到时间、对手行为

或其他因素的函数. 时间依赖策略考虑了相对时间, 并
根据超参数平滑或激进地进行折衷. 行为依赖策略则

根据对手过去的行为修改自己的反应, 例如针锋相对

策略.
为了更好地研究自动协商, 研究者们将协商策略

分解为 3 个组成部分: 出价策略、接受策略和对手建

模. 如果对对手的报价不满意, 出价策略用于选择还价,
常见的如机器学习算法[7], 启发式算法[8] 等被用于出价

策略的实现. 接受策略用于确定何时接受报价并达成

协议. 对手建模[9] 是指一系列用于探测对手偏好的技

术. 贝叶斯学习 [10,11], 核密度估计[12], 神经网络[13,14] 和

多项式插值[15] 等技术被用于了解对手的接受策略和出

价策略.

随着深度强化学习技术在各领域中的成功应用,
深度强化学习算法正逐步应用于自动协商领域当中并

取得了良好的效果[16–18]. 然而当前工作依然存在一些

问题 ,  如智能体训练时间较长、训练依赖于特定领

域、对协商信息的利用不够充分等, 在这项工作中, 我
们提出了一种基于 TD3 深度强化学习算法的协商策

略, 通过预训练降低训练过程的探索成本, 通过优化状

态和动作定义提高协商策略的鲁棒性, 使其能适应于

不同的协商场景. 为了更好地利用协商的交互信息, 我
们采用了多头语义神经网络, 并调整状态以适应网络

的输入, 同时构建了一个神经网络来预测对手偏好, 用
于选择更适合对手的提议.

 1   相关工作

随着机器学习研究的发展, 各种机器学习方法被

使用并结合在一起, 以解决自动协商领域中的许多问

题, 不断提高策略的性能. 如文献 [19]通过贝叶斯学习

估计议题对对手的重要性来学习对手的偏好, 文献 [20]
将递归神经网络和强化学习相结合来解决人机交互的

物品分配协商问题. 近年来, 随着深度强化学习的迅速

发展, 一些研究开始使用深度强化学习方法来解决自

动协商问题, 以最大限度地提高协商过程中的总体收

益, 包括模拟接受策略、将深度强化学习算法部署到

电子商务环境等. 下面我们总结了在自动协商研究中

应用深度强化学习技术的相关工作, 这些工作表明深

度强化学习技术可以有效解决一些协商中的问题, 在
方法论上对本文具有一定的借鉴意义. 同时, 我们也根

据已有工作的优缺点调整了我们的研究重心和研究方

法, 解决目前存在的问题.
文献 [16] 模拟了一个电子市场环境, 提出了一个

基于深度强化学习的协商模型, 称为 ANEGMA. 作者

提出了市场密度、供需比、协议区域和结束期限对协

商有显著影响的假设, 并对此进行了证明. 但是, 该工

作的实验设置仅考虑了少数几种类型的传统对手和单

一问题场景, 这不足以显示模型的鲁棒性, 为了解决单

一问题场景的问题, 我们使用效用值作为输出, 再根据

效用值和报价生成方法得出要返回的报价. 文献 [17]
使用深度强化学习算法来构建竞价策略, 并以概率分

布的形式输出每一个议题的值, 作者测试了 3 个不同

的分布, 分别是正态分布、柯西分布和贝塔分布, 并评

估了不同分布之间的优缺点. 然而, 该工作的缺点是其
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网络结构必须随着问题的数量而变化, 这是阻碍其应

用范围的一个主要问题. 文献 [21] 使用深度强化学习

来构建接受策略, 该策略可以决定智能体何时接受对

手的报价. 结果表明, 基于深度强化学习的接受策略在

不同指标上持平或优于其他预定义的接受策略. 该工

作的研究重心主要在接受策略, 而我们则更加关注对

竞价策略的研究. 文献 [22] 考虑到将效用函数值作为

神经网络的输出, 使得模型能适应不同的协商场景, 同
时其提出了多策略的概念, 并使用对手分类器匹配最

佳的应答策略, 但在选择报价时没有充分考虑对手偏

好, 本文引入了对手建模模块, 从而更好地预测对手的

偏好. 文献 [23]也使用到了学习机制和策略重用机制,
针对未接触过的对手设计新的策略, 并根据对手行为

选择最佳应答策略. 相比于构造多个策略的研究思路,
我们希望构建一个更加通用的策略, 并通过添加对手

建模等模块, 充分探索对手的偏好. 文献 [24]整合了语

言交流能力和竞价策略, 实现了基于深度强化学习的

多渠道自动协商框架. 该工作主要关注将语言表达与

竞价策略相结合, 我们则更加关注竞价策略本身的设

计上.
 

第 1 阶段

状态构建

Actor

多头神经网络
报价生成模块

对手建模

报价

协商
对手

返还
报价

第 2 阶段生成 t 时刻
效用值 a

t

状态 s
t

 
图 1    深度强化学习策略框架

 

 2   协商策略框架

本文设计了一个基于 TD3 深度强化学习算法的

协商策略框架 (如图 1 所示). 该策略由两个阶段组成:
在第 1阶段, 协商智能体在得到对手返回的报价后, 根
据协商过程中的历史序列作为当前环境的观测, 对环

境状态进行构建, 将状态输入多头语义神经网络, 基于

TD3算法输出得到对应动作, 即当前时刻效用值. 值得

注意的是, 在第 1 阶段所使用的网络需要经过两个步

骤的训练. 在初始状态下, 网络作为一个随机策略, 我
们使用专家经验对网络进行预训练, 大大减少其在探

索期间的资源开销和时间开销, 随后我们使用 TD3 算

法进一步对网络进行更新, 得到最终在实验部分所使

用到的网络. 在第 2阶段, 由于我们需要给对手返回一

个具体的报价, 因此我们根据在第 1 阶段得到的效用

值, 结合对手建模方法和报价生成方法, 得到最终要返

回的报价. 该报价综合考虑了自身的效用和对手的偏

好, 能较好地完成不同场景下的协商任务, 达到协商双

方双赢的结果.
 2.1   模型预训练

由于深度学习被融合进强化学习算法当中, 我们

得以使用监督学习的方式对 Actor 网络模块进行了预

训练. 这样, 可以大大降低训练过程的探索成本. 为了

预先训练策略, 我们需要解决的第 1 件事是收集合适

的 Actor 网络标记数据.
由于我们对状态进行了重新定义, 我们需要自己

收集模拟数据, 以匹配 DRL 模型的输入形式. 我们使

用了一个协商模拟环境来收集两个协商智能体之间每

轮协商会话的过程. 之后, 可以为 DRL 模型构建输入

数据. 在本文中, 每一时刻的状态是由不同形式的协商

轨迹组成的集合. 因此, 记录下两个协商智能体之间每

轮协商的过程就能构建出相应的状态-动作对.
我们可以使用自动协商智能体竞赛 (ANAC[25])中

的一些协商智能体收集训练数据, 本文中自身智能体

使用 Parscat, 对手则被设置为 Atlas3, RandomDance
和 Parscat 等 3 种不同智能体. 在收集训练数据后, 我
们使用反向传播对 Actor 网络进行预训练. 训练的超参

数如表 1 所示. 在预训练 Actor 网络后, 我们通过固定

Actor 网络的形式继续预训练 Critic 网络.
 
 

表 1     预训练参数
 

训练参数 值

训练轮数 50
学习率 2E–4
批量大小 128
损失函数 MSE
优化器 Adam

 
 

 2.2   深度强化学习方法

 2.2.1    Actor-Critic架构

st

st+1

st+1

Actor-Critic 架构是最重要的 RL 方法之一. 在
Actor-Critic 架构中, 两个神经网络分别扮演演员和评

论家的角色. Actor 网络根据当前状态 确定智能体的

动作. 在执行动作 a 后, 智能体能够获得由动作 a 所引

起的奖励信号 r 和下一个状态 . Critic 网络在得知

奖励为 r, 下一个状态的估计值为 的情况下, 可以使
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用时间差分法更新其参数, 公式如下:

yt = rt +γQ(st+1,µ(st+1|θµ)|θQ)

θµ θQ其中,  和 分别代表 Actor网络和 Critic网络的参数.
在策略梯度算法当中, 策略梯度的更新需要利用

到整个轨迹的累计回报, 无法实现单步的策略梯度更

新, 会造成方差较大的问题. Actor-Critic 架构结合了

Value-based和 Policy-based两类算法, Actor能在连续

动作空间中轻松地得到输出, Critic则能够预测当前状

态下所能获得的奖励, 使得 Actor 能够实现单步更新,
解决了维度爆炸和更新效率低等问题.
 2.2.2    TD3算法

为了实现让策略在少数场景下的训练能适应不同

的协商场景, 相比于输出具体的报价, 我们使用效用值

作为 Actor网络的输出. 而由于输出的效用值是连续型

的, 因此, 协商策略的制定需要处理连续动作空间, 并
根据当前环境状态做出具体动作, 适合使用 Actor-Critic
架构中的确定性策略梯度算法[26], 该算法能较好地处

理连续动作空间的问题, 并保证较好的性能. 因此, 我
们选用双延迟深度确定性策略梯度算法 (TD3)作为主

要算法, 并通过增加预训练, 调整网络结构等方法, 使
其能更好地适应当前的协商问题.

TD3 算法[27] 是深度确定性策略梯度的改进版本,
其仍然属于 Actor-Critic 架构的算法, Actor 用于提供

给定观测状态的具体动作值, Critic 则用于评估 Actor
作出的动作的好坏. 它针对原始算法进行了一些改进,
技术要点包括使用两个网络近似 Q 函数、延迟策略更

新和目标策略平滑正则化等. 具体如下.
(1) 由于函数的近似误差可能导致高估其真实值,

TD3 算法通过分别学习 2 个目标 Q 函数, 并取两个函

数输出的较小值, 可以在一定程度上缓解 Critic的过高

估计问题.
(2) 延迟策略更新用于使算法更加稳定, 训练效率

更高. 在算法训练过程中, Actor和 Critic是同时在进行

更新的, Critic的变化会导致最优策略的变化, 而 Actor
的更新是由 Critic网络的输出所决定的, 因此 Critic网
络频繁的变化会使得 Actor网络的更新变得不稳定, 甚
至导致无法求得最优解. 为了解决这个问题, TD3算法

引入了延迟策略更新的方法, 其主要思路是使得 Critic
网络的更新频率大于 Actor 网络的更新频率, 缓解了

Critic网络的频繁变化导致 Actor网络的不稳定.
(3) 目标策略平滑正则化作为一种正则化方法, 其

基于这样一种假设: 相似的动作有着相似的值. 通过在

目标策略上添加噪声, 缓解估值函数的过拟合现象, 能
让估值函数更加平滑.

这些改进缓解了 Q 函数值的高估问题, 让 Actor
网络的训练更加稳定, 增强了算法的稳定性. 具体的算

法流程如算法 1所示.

算法1. TD3算法流程

Q1(s,a|θQ1 ) Q2(s,a|θQ2 ) µ(s|θµ)
θQ1 θQ2 θµ

Q1
′ Q2

′ µ′ θQ1
′←θQ1 θQ2

′←θQ2

s1

at

at st+1

(st ,at ,rt ,st+1)

(st ,at ,rt ,st+1)

st+1 at+1

yt=r+γ·min(Q1
′(st+1,at+1+ε),Q2

′(st+1,at+1+ε))

θQi←min(yt−Qi(s,a))

∇θµ J(θµ)=∇aQ1(s,a)|a=πθµ (s)∇θµπθµ (s)

θQi
′←τθQi+(1−τ)θQi

′

θµ
′←τθµ+(1−τ)θµ′

初始化经验回放缓冲区R, 大小为100 000
初始化Q网络 、 和策略网络 ,  参数分别为

、 和

初始化目标网络 、 和 , 参数分别为 、 和θμ′←θμ

1) for episode =1:M do
2) 　 初始化环境状态

3)  　 for t =1:T do
4) 　　 根据策略网络和高斯噪声生成当前时刻动作 
5) 　　 执行动作 , 得到奖励r和下一时刻环境状态

6) 　　 将过去一时刻状态转移过程 存储到经验回放缓冲

区中

7)　　 从经验回放缓冲区中采样小批量的状态转移过程

8) 　　 for 每一个状态转移过程 do
9) 　　　 使用目标策略网络得到状态 下的动作

10) 　　　 得到目标值 
11)　　　 使用如下公式和Adam优化器更新Q网络参数:
12)　　　　　　　　　 
13) 　　　 if t满足策略网络更新条件 then
14) 　　　　 使用策略梯度更新策略网络:
15) 　　　　 
16) 　　　　 使用如下公式更新目标网络

17)　　　　　　　　　 
18) 　　　　 
19) 　　　 endif
20)　　 endfor
21) 　 endfor
22) endfor

 2.2.3    状态空间与动作空间的定义

在使用深度强化学习解决具体问题前, 我们需要

对算法的状态, 动作和奖励函数的具体定义作出规定,
状态空间必须包含协商过程中所需要的全部信息. 在
以往的一些工作中, 对手的出价被视为当前状态, 并以

具体还价的形式采取行动. 使用这种形式的状态和动

作, 深度强化学习方法将被局限于某一具体协商场景,
并失去算法的适用性. 为此, 文献 [22]提取出协商过程

中共有的属性 (效用值) 作为动作的输出, 并根据效用

值选取离该效用值最接近的报价. 但其在生成报价过

程中没有考虑到对手的偏好, 仅根据自身的利益作出

了选择. 为了解决这个问题, 我们加入了对手建模的方

法用于探测对手的偏好, 并重新设计了一个新的状态
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定义, 即 3种不同形式的效用序列的组合, 充分利用协

商过程中所产生的可用信息.
为了实现在不同领域进行协商的可能性, 动作空间

被定义为输出下一个时间步的效用值, 得到效用值后再

根据效用值生成相应的具体报价. 状态和动作被定义为:

st = {st1, st2, st3}
st1 =

{
tr,Us

(
ωt−6

s

)
,Us
(
ωt−5

s

)
,Us
(
ωt−4

s

)
,

Us
(
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s

)
,Us
(
ωt−2

s

)
,Us
(
ωt−1

s

)}
st2 =

{
tr,Us

(
ωt−6

o

)
,Us
(
ωt−5

o

)
,Us
(
ωt−4

o

)
,

Us
(
ωt−3

o
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,Us
(
ωt−2

o
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,Us
(
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o
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st3 =

{
tr,Us

(
ωt−3
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,Us
(
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o

)
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(
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s

)
,

Us
(
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o

)
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(
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s

)
,Us
(
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o

)}
at = ut+1

s

tr Us (ω) ω ωt
s

ωt
o

其中,  表示相对时间,  表示报价 的效用值. 
和 表示自己和对手在时间 t 提出的报价. 为了更好

地模拟现实协商场景, 我们设定无法直接获得对手具

体的偏好信息. 因此, 在映射不同的报价到效用值的过

程中, 仅使用我们自身的效用函数, 3 个序列都是使用

自身的效用函数实现从报价到效用值之间的映射. 考
虑到无法得知对手的具体偏好, 我们充分利用协商过

程中的历史数据, 形成组织形式不同的 3个子序列, 从
而更加充分地利用已有的信息实现更精确的预测. 第
1个子序列是自身智能体在过去 6步的报价, 第 2个子

序列是对手在过去 6 步的报价, 第 3 个子序列则是双

方过去 3步的交替报价过程.
at时间 t 的动作 是我们想要提出的报价的效用值.

通过这种方式, 智能体可以适应不同的协商领域, 而不

考虑提出具体的报价. 然而, 为了协商成功, 必须将效

用价值转化为具体报价. 具体方法在第 2.4节中介绍.
 2.2.4    奖励函数的定义

为了使深度强化学习策略不断进步, 我们需要仔

细设计奖励函数. 在协商场景中, 我们鼓励智能体达成

协议, 同时惩罚失败的例子. 在达成协议后, 会给予一

个正向的奖励值, 该值介于 0到 1之间, 其含义表示为

达成协议的报价所对应的效用值. 当协商破裂后, 设置

奖励值为−1, 即不鼓励该行为的出现. 在协商过程中的

某些特殊情况下, 考虑到前期智能体在探索阶段会达

成效用值较低的协议, 因此即使是效用值较低的协议

也应受到惩罚. 其余情况下, 奖励值则设置为 0. 奖励函

数 R 的具体定义如下:

R (st,at, st+1) =
Us (ωa) , 达到协议ωa且效用值不小于ur
− (1−Us (ωa)) , 达到协议ωa且效用值小于ur
−1, 达不成协议
0, 其他情况

ωa ur其中,  表示达成协议的报价而 表示智能体能接受

的最低效用值. 若达成协议但效用值低于该值, 则通过

奖励函数修正并减少该情况的出现.
 2.2.5    Actor 与 Critic 的网络结构

虽然我们的 TD3 策略作为投标策略包含 6 个神

经网络, 但它主要由两种类型的网络组成: Actor 网络

和 Critic 网络. Actor 网络被作为算法中的决策者, 并根

据环境的当前状态作出动作. Actor 网络结构如图 2(a)
所示. 为了有效利用协商信息, 我们提出了多头输入语

义网络的网络结构, 并重构智能体观测的状态以适应

新的网络结构. 状态是协商轨迹的不同组织形式, 以便

更好地利用有关协商的不同语义信息. 对于时间序列

形式的状态输入, 我们使用 GRU模块作为输入信息的

特征提取模块. 在经过 GRU 模块后, 由于多头输入的

设计, 我们需要连接不同通道的特征向量. 经过拼接后,
特征向量将通过一个多层感知机模块, 最后输出我们

需要的结果.
Critic 网络将状态和行为作为输入, 其目的是引导

Actor 网络做出更好的决策. 与 Actor 网络的 3 个向量

的输入相比, Critic 包含 4 个向量作为输入, 包括动作

向量和由 3个向量组成的当前状态. Critic网络结构如

图 2(b)所示. 在 TD3 算法中, 为了缓解 Actor-Critic 算
法的高估问题, 使用了两个 Critic 网络来构建价值估

计. 在获得两个值后, 取较小的值作为最终估计, 以减

少偏差, 从而减轻高估问题.
 2.3   对手建模方法

如前文所提到, 我们使用深度强化学习策略充当

竞价策略, 并输出下一时间步的效用值. 在得到效用值

以后, 基于该效用值得到具体报价是必不可少的. 然而,
对于自我效用一致的不同报价, 对于对手来说是具有

不同偏好的. 如何在已知效用值的情况下, 判断出对手

更偏好哪一个报价, 对于更好地达成协商一致具有积

极的正向作用. 为了更好地探索对手的偏好, 我们提出

了一种基于历史协商序列数据和神经网络的对手建模

方法, 用于评估对手对不同报价的偏好. 具体的网络结

构如图 3 所示. 输入向量是对手返回报价所对应的向

量, 输出则是对手关于该报价的效用的预测值.
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图 2    Actor和 Critic网络结构
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图 3    对手建模网络结构

 

该方法可归类为回归问题, 输入是由报价经过编

码所生成的数值向量, 输出则是对手对该报价的偏好

预测值. 训练数据的获取则是基于这样的假设: 在一轮

协商当中, 对手的报价顺序整体呈现效用下降的趋势.
在得到训练数据后, 使用梯度反向传播对神经网络进

行训练.
在协商对手及协商场景切换的情况下, 需要根据

具体报价的议题数量对神经网络进行重新初始化, 以
适应不同议题数量的协商场景. 在和对手协商过程中,
不断依赖历史协商序列进行权重的更新.
 2.4   报价生成方法

在报价生成过程中, 并不仅取决于协商智能体所

提供的效用值, 同时还考虑到对手对当前协商场景的

偏好情况, 使用到第 2.3 节中的方法, 对对手偏好进行

估计, 进而生成报价. 首先, 我们得到该策略在每个时

间步长上给出的效用值 U. 然后, 我们根据 U 值对其附

近范围内的报价空间进行 10 次采样得到 10 个不同的

报价, 在本文中范围设置为 (U–0.05, U+0.05). 经过采

样过后, 通过使用对手建模中的神经网络估计每个报

价的效用值. 基于神经网络对不同报价的估计, 最终得

出最适合对手的报价. 报价生成方法如算法 2所示.

算法2. 报价生成方法

ωt

输入: Actor 网络在 t 时刻生成的效用值 U
输出: 报价

O

Oi

ωt=OMAX_INDEX

1) for episode =1:M do
2)　 初始化报价池

3) 　 for t =1:T do
4)　　 设置变量MAX=–1
5) 　　 设置变量MAX_INDEX=0
6)　　 在(U–0.05, U+0.05)范围内采样n个报价并存储进报价池O中

7) 　　 for i= 1:n do
8) 　　　 计算对手对每一个报价的效用值估计

9) 　　　 output = WeightNet( )
10) 　　　 if output > MAX then
11) 　　　　 set MAX = output, MAX_INDEX = i
12)　　　 endif
13)　　 endfor
14) 　　 返回

15) 　 endfor
16) endfor
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实现对手建模的意义在于, 对于我们自己而言, 具
有相同效用的多个报价对对手具有高或低效用值. 我
们希望实现双赢, 给出对手喜欢的报价, 而不是仅最大

化自身的利益而忽视对方的利益. 此外, 神经网络模型

是一个实时模型, 它将在域变化时初始化. 模型输入层

的初始化取决于域的问题编号. 在每次协商之后, 该模

型使用协商历史轨迹更新其网络参数.

 3   实验分析

 3.1   实验设置

在本文的实验中, 使用到 Rubenstein 讨价还价协

议[28] 和 ANAC 比赛中用到的用户偏好文件. 由于我们

的代码是基于 Python 实现的, 因此我们使用协商多智

能体系统 (NegMAS[29]) 平台进行了实验, 以更好地与

GENIUS 协商平台和 ANAC 智能体兼容. 双方的效用

函数皆采用线性加权和函数的形式.
由于对深度强化学习策略的重新设计, 我们没有

必要为每个协商场景重新训练模型. 这个特性大大简

化了我们的训练过程, 我们只需要在几个协商场景下

训练模型, 然后在多个协商场景下进行测试. 我们选择

了 3个协商场景来训练模型, 并在 27 个协商场景中评

估了模型的性能. 值得注意的是, 深度强化学习策略从

未在实验测试阶段所用到的协商场景上进行训练, 这
在一定程度上证明了智能体的鲁棒性.

为了评估我们的深度强化学习策略的性能, 我们

使用了几个指标来与其他协商策略进行比较: 平均自

我效用、平均对手效用和平均社会福利. 每个指标由

每个特定场景的自身和对手策略之间 30 次协商的平

均结果计算得出, 这减少了协商过程中不稳定因素的

影响.
在本节中, 我们提出了几种不同的实验环境, 并使

用上述指标来评估模型的性能. 对于我们要评估的多

个策略, 第 1 个实验是在采用不同协商策略的协商智

能体之间互相进行的协商实验, 用于评估策略的一般

性能. 在第 2个实验中, 我们构建了两个新的对手环境,
即强硬环境和友好环境, 用于测试不同的协商策略在

极端环境下的表现. 最后一个实验是消融实验, 用于判

断对手建模模块对整个深度强化学习策略所作的贡献.
对于协商场景的选择, 我们使用 2015 年和 2013

年 ANAC 的协商场景和对应的偏好配置文件测试了

该模型, 具体如表 2 所示. 为了确保对手的随机性, 在
每个场景下随机选择对手的偏好配置文件, 但确保自

己和对手的偏好配置文件不完全一致. 我们所选用的

对比协商策略主要包括基于时间的策略和基于对手行

为的策略. 在时间依赖策略当中, 根据具体的参数不同

可以将其分为 Boulware, Linear和 Conceder这 3种策

略, 基于行为的策略会根据对手过去的报价情况做出

相应的调整, 主要分为 Nice TFT 和 Naive TFT 两种策

略. 实验结果表明, 与其他智能体相比, 我们设计的模

型在不同极端环境下具有更好的适应性和鲁棒性.
 
 

表 2     协商场景
 

协商场景 结果空间 协商场景 结果空间 协商场景 结果空间

university 2 250 acquisition 384 kitchen 15 625
dinner 1 200 animal 1 152 laptop 27
holiday 1 024 camera 3 600 lunch 3 840
politics 23 040 coffee 112 niceordie 3

bank_robbery 18 defensive charms 36 outfit 128
zoning_plan 448 dog choosing 270 planes 27

car 240 fifty fifty 11 smartphone 12 000
tram 972 house keeping 384 ultimatum 9
movie 4 icecream 720 wholesaler 56 700

 
 

 3.2   协商对比实验

在本实验中, 对于给定智能体列表中的每个智能

体, 我们将其与其余智能体逐个进行协商实验. 具体设

置如下.
自我效用计算公式:

Us_a =
1

(|A| −1) · |D|
∑D

d

∑A/a

b
Ua_b_d

s

其中, a 表示自身智能体而 b 表示对手智能体, A 表示

整个智能体列表, D 表示所有的协商场景列表.
对手效用计算公式:

Uo_a =
1

(|A| −1) · |D|
∑D

d

∑A/a

b
Ua_b_d

o

其中, a 表示自身智能体而 b 表示对手智能体.
社会福利计算公式:
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Uw_a = Us_a+Uo_a

在给定的智能体列表中, 与第 3.3节中的极端环境

相比, 对手的类型更加均衡. 实验结果如图 4 所示. 我
们从 3 个角度来判断智能体的性能: 自我效用、对手

效用和社会福利. 所有指标均为通过 30轮协商获得的

平均值, 以此减少协商过程中的不稳定性带来的影响.
当使用自我效用进行比较时, 我们可以清楚地看到, 我
们提出的智能体性能排名前列, 其中与 Boulware 性能

相当, 相比其他智能体高出 2% 到 57.8%. 而使用对手

效用对比时, 提出的智能体性能达到最优, 相比其他智

能体高出 3.8% 到 37%. 与强硬的和友好的智能体相比,
提出的智能体在确保自我效用的同时, 还考虑了对手

效用以实现双赢, 可以看到在社会福利指标, 该智能体

仍能达到较高的效用, 与其他智能体相比增长了 11.3%
至 25.3%. 因此, 我们提出的策略相比基于时间和行为

的策略在多个指标方面取得了优势, 反映了模型的稳

健性, 实现了较好的利弊权衡以最终达到双赢.
 3.3   强硬和友好环境对比实验

在该实验中, 我们构建了两个完全极端的环境, 即
完全强硬环境和完全友好环境. 这样, 我们可以得出不

同智能体在极端情况下的性能. 强硬环境中的对手采

取的策略不易于妥协, 而友好环境中的对手倾向于在

协商过程中会作出较大让步. 对于强硬环境, 我们选择

Boulware 策略智能体作为其基本成员. 对于友好的环

境, 选择 Conceder策略智能体作为其基本成员.
强硬环境的实验结果如表 3 所示. 在自我效用和

社会福利两项评价指标中均达到最高水平. 对于自我

效用来说, 我们领先其他智能体商 0.5% 至 67.3%. 另
一方面, 该模型在保证自身利益的同时最大化了对手

效用. 从社会福利来看, 深度强化学习模型获得了最高

的社会福利效益. 表 3所示的结果表明, 即使在极端恶

劣的环境中, 该模型仍然可以实现双方的双赢.
此外, 友好环境的实验结果如表 4所示. 在实验结

果中, 友好环境中的对手更容易对对方妥协, 因此自我

效用会较高而对手效用会较低. 从结果中可以看出, 我
们提出的智能体具有较高的自我效用和相对较高的对

手效用. 同时, 该智能体获得了最高的社会福利, 既兼

顾了自我效用, 同时也考虑到双方的共同利益.
 3.4   对手建模效果实验

在本节中, 为了探索策略框架中的组件的作用, 我
们对对手建模模块进行消融实验, 以表明该模块对整

个协商策略的贡献.
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图 4    协商对比实验结果

 
 

表 3     强硬环境下实验结果
 

评价指标 Boulware Linear Conceder Nice TFT Naive TFT Our agent
自我效用 0.74 0.62 0.45 0.65 0.71 0.75
对手效用 0.65 0.88 0.84 0.68 0.78 0.76
社会福利 1.39 1.50 1.29 1.33 1.49 1.51
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表 4     友好环境下实验结果
 

评价指标 Boulware Linear Conceder Nice TFT Naive TFT Our agent
自我效用 0.76 0.62 0.54 0.75 0.71 0.79
对手效用 0.64 0.87 0.89 0.68 0.74 0.71
社会福利 1.40 1.49 1.43 1.43 1.45 1.50

 
 

对手建模模块在策略框架的第 2阶段, 用于辅助报

价生成方法, 将策略框架第 1 阶段输出的效用值转换

为特定报价, 这有助于检测对手的偏好并达成双赢的

局面. 为了更好地比较对手建模模块对策略的影响, 本
节在基于第 3.2节的实验环境下, 通过去除对手建模模

块, 来验证该模块对整体策略的实际影响. 与第 3.2 节

一样, 我们通过与给定的智能体列表中的智能体逐一

进行协商实验, 该实验基于 3个评价指标来评价智能体

的好坏, 分别是: 自我效用, 对手效用和社会福利, 3 个

评价指标的结果均为通过 30轮协商获得的平均值.
表 5给出了保留和去掉对手建模模块的模型的结

果, 第 1行记录了保留模块的实验结果, 第 2行则记录

了去除该模块的实验结果. 从表 5可以看到, 在我们删

除该模块后, 3 个评估指标都有所下降, 相比于去除该

模块, 保留对手建模模块后 3 个评价指标均有所上涨,
在自我效用指标上, 提升了 4.3%, 在对手效用指标上,
提升了 14%. 可以看到, 对手建模模块对于对手效用的

提升更加明显. 在社会福利指标上, 提升了 9%. 实验结

果表明, 该模块在协商策略框架中起到了积极作用.
  

表 5     对手建模对实验结果的影响
 

是否保留 自我效用 对手效用 社会福利

保留对手建模模块 0.73 0.73 1.46
去除对手建模模块 0.70 0.64 1.34

 
 

 4   结论与展望

本文提出了一种新的基于深度强化学习的自动协

商策略框架, 将 TD3 算法应用于协商任务当中, 并修

改了网络的具体实现使其更加适应当前的协商场景.
在网络的具体实现上, 我们使用了基于循环神经网络

模块的多头语义神经网络. 在状态的设置中, 我们根据

历史数据组织形式的不同, 划分为了 3个子序列, 每一

个子序列会具有不同的语义信息. 状态中的每一个子

序列会各自经过一个 GRU循环神经网络块, 得到的特

征向量经过拼接后再进行前向传播得到输出结果. 为
了更好地加快模型训练, 我们使用监督学习对模型进

行预训练. 训练数据由 ANAC 智能体互动生成. 预训

练加快了模型的训练速度并减少了探索时间. 为了让

协商智能体获得更好的性能, 我们细化了奖励函数的

设计并加入对手建模模块, 使其能更好地探测对手的

偏好, 从而达成更高的效用. 结果表明, 本文提出的协

商策略能够适应自动协商的任务, 并且在与各类对手

协商时表现良好, 实现双赢的局面.
在未来的工作中, 我们考虑采用更多的对手建模

技术, 得以充分挖掘对手的偏好, 以实现更好的双赢的

协商. 此外, 我们考虑将深度强化学习用于人机交互式

的协商任务, 不仅仅考虑协商的具体议题, 同时将对手

的心理状态等加以考虑.
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