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一种新颖的多 agent强化学习方法
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摘 要: 提出了一种综合了模块化结构、利益分配学习以及对手建模技术的多 agen t强化学习方法,利用

模块化学习结构来克服状态空间的维数灾问题,将 Q学习与利益分配学习相结合以加快学习速度,采用基于观

察的对手建模来预测其他 agent的动作分布.追捕问题的仿真结果验证了所提方法的有效性.
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A NovelM ultiAgentReinforcem ent LearningApproach
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Abstract: A novelm u lti agent reinforcem en t learn ing approach is propo sed to learn the coord inated behavio rs a

mong cooperative agents team. The proposed approach comb ines advan tages o f the modular arch itecture, prof it sharing

learn ing and opponent modeling techn ique in a sing le mu lti agen t fram ew ork. S imu lation resu lts on the pursuit prob lem

show that the p roposed learn ing approach has faster convergence speed and mo re op timal po licy over conventionalmod

u larQ learn ing algorithm s.
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1 引言

如何通过学习来协调各 agen t之间的行为以适应动态

变化的环境,从而有效地实现共同的目标是多 agen t系统

研究的一个重要课题
[ 1, 2]

.

强化学习是一种以环境反馈作为输入的机械学习方

法,采用强化学习机制的 agen t通过与环境进行交互来学

习最优的行为策略
[ 3]

.近年来强化学习逐渐成为多 agen t

系统的一类重要学习方法
[ 4, 5]

.

将强化学习技术应用到多 agen t系统大致有两种方

式,一种方式是将多 agent系统作为单个学习的 agen,t并借

助标准的单 agen t强化学习技术来学习最优联合策略.由

于状态空间和动作空间将会随环境中 agent个数的增加呈

指数倍增长,这将导致维数灾问题.另一种方式是让系统

中每个 agent拥有各自独立的强化学习机制.由于多个 a

gent同时在学习,此时 agent的目标状态不仅取决于自己

的行为,同时还受环境中其他 agen t行为效果的影响.针对

这些问题,本文综合了模块化结构、利益分配学习以及对

手建模等技术的优点, 在此基础上提出了一种新颖的多

agent强化学习方法,并利用追捕问题进行了仿真验证.

2 强化学习

2 1 Q学习

Q学习是由 W atk in s提出的一种类似于动态规划的强

化学习方法
[ 6]

.它提供 agen t在马尔可夫环境中利用经历

的动作序列来选择最优动作的学习能力,而无需建立环境

模型. Q学习通过下面的更新规则来迭代逼近最优动作值

函数:

Q ( st, a t ) Q ( st, a t )

+ rt+ 1 + m ax
a

Q ( st+ 1, a ) -Q ( st, a t ) ( 1)

其中  [ 0, 1 ]是学习速率,  [ 0, 1]是折扣系数, r t+ 1是

agen t执行动作 a t使得环境从状态 st转移 st+ 1后所接收到

的奖励值.

2 2 利益分配学习

利益分配 ( Pro fit Sharing: PS)学习
[ 7]
是强化学习算法

的一种.在 t时刻 agent处于状态 st,按照一定的方式选择

动作 a t,执行该动作后判断是否获得奖励R. 若没有奖励,

agen t将称之为规则的状态 动作对 ( state action pair: SAP )

( st, a t )存贮在事件记录中,然后重复这一过程. 从初始状

态到达最终奖励状态的过程称为一幕.一旦 agen t获得奖
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励值R,那么对事件记录中的规则进行如下更新:

w ( st, a t ) w ( st, a t ) + f (R, t ) ( 2)

其中w ( st, a t )是 t时刻规则的权重, f是强化函数.理性定

理
[ 8]
保证那些构成回路的无效规则将会得到比有效规则

更小的权重,当 f满足:

f (R, t ) > H !
t 1

i= 0
f (R, i) ( 3)

其中H 是冲突的有效规则数的上界.

3 提出的模块强化学习方法

在合作的多 agen t系统,由于需要联合执行协作任务,

因此对于每个 agen t其状态空间规模将随 agent的数量成

指数增长,导致状态空间组合爆炸.为避免出现这一问题,

本文采用图 1所示的模块化学习结构.学习 agen t由三种

模块构成: ( 1)学习模块 LM,实现强化学习算法. ( 2)对手

模块 OM,用于通过观察其他 agent的动作来得到其动作分

布估计,以便评估自身动作值. ( 3)仲裁模块 MM,用来综

合学习模块和对手模块的结果.

3 1 对手建模

在多个 agen t共存的环境中, agent的动作效果不仅取

决于外界环境,同时还受到其他 agent动作的影响.为有效

实现目标, agent应该考虑其他 agen t的动作.为此,本文提

出一种当 agent相互之间没有通讯的情况下基于观察的对

手建模方法,以便于各 agent预测其他 agent的行动.

在 t时刻, agent采取动作 a s,同时其他 agent执行动作

a o.环境由状态 s变为 s '.之后, agen t辨别其他 agen t在 t时

刻执行的动作 a
*
o :若在连续的两个时刻 t和 t + 1, 其他

agent均能够被观察到,那么 agent就可以根据其他 agen t的

位置变化来推断其采取的动作 a
*

o ;否则 a
*

o 是 UNC ER

TA IN.如果 a
*
o 不是 UN CERTA IN,那么对于状态 s下的

所有可行动作 a o, agent根据式 ( 4 )来更新相应的对手模

型:

P t ( s, aO ) =
1-

AO ( s ) - 1

AO ( s )
k, aO = a*

O

kP t 1 ( s, aO ) , 其他

( 4)

其中 k  [ 0, 1]是确定先前动作分布效果的控制系数,

AO ( s ) 是其他 agent在状态 s时可行动作的数量.

3 2 混合强化学习算法

研究表明 PS学习要比 Q学习更适合于动态或多 agen t

领域
[ 9]

.然而对于 PS学习,只有当到达了目标奖励状态后

才更新 SAP的权重,而不能在学习的过程中根据已有经验

来获取最新知识.为此,本文提出将 Q学习与 PS学习相结

合的混合强化学习方法. 在学习初期,采用 Q学习算法来

更新各 SAP的 Q值.一旦到达奖励状态,利用 PS学习来

强化各 SAP.令 a s  A s 以及 a o  Ao 分别是 agent和其他 a

gent对应的动作, A s 和Ao是各自相应的可行动作集.各学

习模块采用的混合强化学习算法描述如下.

( 1)初始化.对于所有的 s  S, a s  A s ( s) , a o  Ao ( s ):

Q ( s, a s, a o ) 小的常数

( 2)循环 (对于每一幕 )

(a ) t 0.清空事件记录,状态初始化

(b )循环 (对于幕中每一步 )

∀观察当前状态 st

#根据仲裁模块选择的动作 a s,将 ( st, a s )保存到事件

记录中

∃ agen t执行动作 a s,其他 agen t执行动作 a
*

o .状态变

成 st+ 1,同时 agent获得奖励 r t+ 1

%若新状态 st+ 1是奖励状态, T t + 1,转步骤 ∃
&按如下方式更新Q ( st, a s, a o ) :

(a )如果 a o ∋ UNCERTA IN

Q ( st, a s, ao ) ( 1- )Q ( st, a s, a o )

+ rt+ 1 + m ax
a ( A s ( st+ 1 )

Q ( st+ 1, a (, a (o )

其中 a (O = arg m ax
b  AO ( st+ 1 )

P ( st+ 1, b ).

(b )如果 a o = UNCERTA IN

对于所有的 aO  AO ( st ) ,更新如下:

Q ( st, a s, ao ) ( 1- )Q ( st, a s, a o )

+ rt+ 1 + m ax
a  A s ( st+ 1 )

EQ ( st+ 1, a ()

其中

EQ ( st+ 1, a () = !
b  Ao ( st+ 1 )

P ( st+ 1, b )Q ( st+ 1, a (, b )

)t t + 1.转步骤∀
( c)对于事件记录中所有 SAP,按下式更新其 Q值:

Q ( st, a t, a o ) Q ( st, a t, aO ) + f (R, t ) ( 5)

其中R是任务完成后得到的奖励. 为满足式 ( 3)的要

求,这里采用如下函数:

f(R, t ) = lT t 1R ( 6)

其中 0< l∗ 1 /m ax A ( s) 是折扣率.

3 3 仲裁模块决策

仲裁模块用于综合学习模块和对手模块的结果,这里

采用 GM ( G reatestM ass)策略来选择动作:

a t = arg m ax
a s  A s

!
L

k = 1

EV
k

(a s ) ( 7)

其中 L是学习模块的数量, EV
k

( a s )是学习模块 k中动作

a s 在考虑了对手模型后的期望动作值,亦即:
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EV
k

( a s ) = !
a o  Ao ( sk )

P ( sk, aO )Q ( sk, a s, aO ) ( 8)

3 4 多 agent学习过程

∀学习模块和对手模块观察当前状态 st.

#对手模块将其他 agen t相应的动作分布值传给仲裁

模块,同时学习模块也将 Q值传给仲裁模块.

∃仲裁模块根据 GM 策略选择动作 a s. 学习模块将

( st, a s )保存在事件记录中.

%agen t执行动作 a s, 其他 agen t执行动作 a o.环境转

移到新的状态 st+ 1, agen t获得奖励值 rt+ 1.

& agen t判别其他 agen t刚才执行的动作 a 'o,并更新其

对手模型P ( st, a 'o ).

)若状态 st+ 1是终止状态,那么转步骤 +.

, agen t更新 Q函数, Q ( st, a s, a 'o )

− t t + 1.转步骤∀ .

+若状态 st+ 1是奖励状态,那么利用 PS学习分配得到

的奖励值R.

.若算法满足结束条件,学习结束,否则转步骤∀ .

4 仿真

为测试本文提出的算法, 利用追捕问题进行了仿真,

并分析了算法的运行效果.

4 1 追捕问题

在如图 2 ( a )所示 10 / 10的栅格模型中, 4个猎人

agent(简称 Hun ter)围捕 1个随机运动的猎物 agen t(简称

Prey), Hun ter是学习 agen.t在每一时刻, agent有 5种候选

动作:上移,下移,左移,右移及留在原地. agen t每次移动一

个栅格的位置,允许数个 Hun ter共处一个栅格, 但不能与

Prey处在同一个栅格,且不允许 agen t穿越边界.视野半径

为 d的 agen t能够看见大小为 vs = ( 2d + 1) / ( 2d + 1)的区

域内所有的栅格.每个 agent分配了唯一的 ID,各 agen t能

够识别视野范围内的其他 agent并获悉其相对于自己的位

置信息.各 agent独立决策,相互之间不允许通讯.当 Hun t

er围住 Prey致使其不能移动时围捕成功, 图 2( b )是围捕

成功的一些典型情形.

4 2 实验结果

在 Q学习中采用的仿真参数是:学习速率 = 0. 8,折

扣系数 = 0. 9,各 SAP的初始 Q值设为 0. 1,各对手模型

函数的初始值设为 0. 2.每次试验时总的学习幕数为 5000,

限定每一幕的最大迭代步长为 1500步,若在此期间未能围

捕成功则放弃本次学习,重新开始学习.一旦捕获 Prey,所

有 Hun ter均得到奖励值 1. 0,其他情况下奖励值为- 0. 1.

设定 Hun ter的视野半径 d= 3.每个学习模块在状态表

达时仅考虑 Prey和特定的队友 agen t相对自己的位置,此

时状态空间规模 S = ( ( 2d + 1)
2
+ 1)

2
= 2500,从而 Hun t

er总的状态空间规模为 7500.对于采用查找表的传统 Q学

习,当状态表达为自己与所有其他 agent相对位置的组合,

那么此时状态空间规模大约为 ( ( 2d + 1 )
2

+ 1 )
4

=

6250000.显然后者需要更多的存贮资源.

首先比较了本文提出的方法 (记为 Hyb RL )与模块 Q

学习 (记为 M od Q )
[ 10]
、基于对手建模的模块 Q学习 (记为

M od OM Q )以及基于 PS学习的模块 Q学习 (记为 M od

PSQ ),这里的 M od OM Q算法源于 K aya等人的研究工

作
[ 11]

,但未采用模糊逻辑. PS学习中折扣率 l= 0. 2,对手

建模的控制系数 k = 0. 8.图 3给出了 4种学习算法得到的

学习曲线.可以看出: ( 1)综合了 PS学习的 Q学习能够显

著加快学习速度.实验表明,与 M od Q以及 M od OM Q相

比,本文提出的方法收敛速度大约提高了 4至 5倍. ( 2)提

出的方法得到的策略要优于其他学习算法.

为评价本文提出的对手建模方法 (记为 OBM ),利用

基于虚拟行动的对手建模
[12]

(记为 FP)以及 N agayuk i提

出的内部模型
[ 13]

(记为 IM )进行了对比试验.图 4给出了

1000幕得到的学习结果.可以看出,本文给出的对手建模
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方法受参数变化的影响较小,因此比内部模型更鲁棒.另

外,虽然基于虚拟行动的对手建模与本文方法有相近的收

敛速度,但得到的策略要差一些.

最后,测试了不同 PS学习参数对本文提出的学习方

法的影响,结果如图 5所示.为了清晰起见,这里仅给出前

1000幕的结果,图中每个采样点对应于 50幕的平均学习

结果.从总的趋势来看,随着 PS学习中折扣率的增长,提

出的学习方法收敛速度逐渐变快.

5 结论

如何协调各 agent的行为是多 agent系统研究的一个

重要课题.针对合作的 agen t群体在无通讯条件下的协作

问题,本文提出了一种综合了模块化结构、利益分配学习

以及对手建模技术的多 agen t强化学习方法. 提出的方法

采用模块化学习结构来克服状态空间的维数灾问题, 并将

Q学习与利益分配学习相结合来加快学习速度,与此同时

利用基于观察的对手建模来预测其他 agent的动作分布,

以便更准确地估计动作值函数.通过追捕问题的仿真结果

表明,提出的方法要比传统的模块 Q学习算法收敛速度更

快,得到的策略更优.
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