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摘 要 在多机器人系统中 评价一个机器人行为的好坏常常依赖于其它机器人的行为 此时必须采用组合动

作以实现多机器人的协作 但采用组合动作的强化学习算法由于学习空间异常庞大而收敛得极慢 本文提出的新方

法通过预测各机器人执行动作的概率来降低学习空间的维数 并应用于多机器人协作任务之中 实验结果表明 基

于预测的加速强化学习算法可以比原始算法更快地获得多机器人的协作策略
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1 引言 Ιντροδυχτιον

强化学习 是一种

重要的机器学习方法 其本质是一种基于 √ 决

策过程的异步动态规划方法 可用来获得动态环境

下的自适应性反应式行为≈ 瞬时差分算法 × 2

⁄ × ⁄
≈ !± 学习算法≈ 和自适应启发

评价算法 √ ∏ ≤ ≤
≈ 是 重

要的三种强化学习算法

标准的强化学习过程是以一个单独的学习单元

为载体进行的 这个学习单元可以看作一个智能体

这个 在感知到当前环境状态的条件

下通过对环境采取试探行为 根据环境对此/ 状态)

动作对0 ≥ 2 ° ≥ ° 的评价信号来不断

修改从状态到动作的映射策略 终学会对所有环

境状态的反应策略

强化学习是一个人工智能范畴中的概念 如果

引申到分布式人工智能范畴 相应地就得到分布式

强化学习的概念 分布式强化学习并没有一个公认
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的定义 笔者认为 如果强化学习系统由多个学习单

元组成 每个单元独立地执行部分的强化学习任务

后达到整个系统意义上的学习目标 这个学习系

统就称作分布式强化学习系统 这个学习过程就可

以称作分布式强化学习过程 现有的分布式强化学

习算法大多都是基于 ± 学习的 这可能是 ± 学习

符合强化学习流程从而得到 广泛应用的结果

分布式强化学习系统中的每个 可以直接

应用标准的强化学习算法 这时系统中的 只

考虑自己的状态和动作而不关心其它 的状态

和动作 各个 获得的强化信号也只与自己的

状态和动作相联系 这种分布式强化学习算法可以

称为独立强化学习 √ 2

∏ 梯度法≈ ! 嵌入先验信息≈ ! 模糊学

习≈ !状态空间划分≈ !分层学习≈ 等现有的强化学

习加速算法可以直接应用于 系统

由于 系统中的 都以自我为中心 所

以不易达成协作 为了克服 系统的这种局限性

产生了群体强化学习方法

∏ 它采用组合动作 所有 的动

作组成的动作向量 来保证整个团队协调地完成预

定任务 为了保证必需的环境变迁信息 算法通

常也采用组合状态 这样每个 的 ± 函数表都

是组合状态和组合动作到 ± 值的映射 进行决策时

必须考虑其它 的状态和动作 所以其学习空

间的规模是 个数的指数函数 个数略

多就会使得学习速度慢得不能忍受 基于存储的协

同学习 ≤ ≤ 和基于

树的协同学习 × ≤ × ≤ 两种

算法采用了结构化的存储方法 其学习速度比原始

方法有所改善 但未解决 学习空间规模是

个数的指数函数这个根本问题≈ 针对这个

问题 本文将探讨一种降低 学习空间维数!加

快 算法收敛速度的新方法

2 Ρ ΛΓ 学习算法 Ρ ΛΓ λεαρνινγ αλγοριτημ σ

首先提出第一个 算法≈ 并于

年证明了此算法的收敛性≈ 的算法

限定一个 的收益必须等于其它 的损

失 为了摆脱这个限制 ∏ 同样以 √

竞赛为框架提出了基于 均衡思想的另一种

算法 并证明了此算法的收敛性≈ 算法

与 算法的学习步骤相同 它们的区别在于 ± 函

数的更新规则

系统中 的 ± 函数更新规则为

Θκ
τ σκτ ακ

τ Ατ Θκ
τ σκτ ακ

τ

Ατ≈ρκτ Β ¬
α
κΙ Α

κ
Θκ

τ σκτ ακ

其中

σκτ ) ) κ在 τ时刻的状态

ακ
τ ) ) κ在 τ时刻选择的动作

ρκτ ) ) κ在 τ时刻收到的强化信号

Ατ) ) τ时刻的学习率

Θκ
τ σκτ ακ

τ ) ) κ在 τ时刻的 Θ 值

系统中 κ的 Θ 函数更新规则为

Θκ
τ σϕτ αοτ Ατ Θκ

τ σϕτ αοτ

Ατ≈ρκτ ΒΠ σϕτ

, Πν σϕτ Θκ
τ σϕτ

其中

σϕτ) ) τ时刻所有 的组合状态 σϕτΣ στ στ

, σντ

αοτ) ) τ时刻所有 的组合动作 αοτΣ ατ

ατ , αν
τ

Θκ
τ σϕτ αοτ ) ) κ在 τ时刻的 Θ 值

Θκ
τ σϕτ ) ) κ在 τ时刻的 ν 维 Θ 矩阵

其元素为 Θκ
τ σϕτ α α , αν

Πκ
τ σϕτ ) ) κ在 τ时刻的策略

3 通过预测加快分布式强化学习算法的收敛

速度 Αχχελερατινγ τηεχονϖεργενχεοφ δισ−

τριβυτεδ ρεινφορχεμ εντ λεαρνινγ αλγο−

ριτημ σ βψ πρεδιχτιον

3 1 基本思想

人类个体通常只考虑自己周围的环境状态 同

时根据对其他人可能采取什么行为的猜测来决定自

己的行为 别人所处状态仅用作猜测的根据 系

统中的 可以参照人类的决策过程来减少学习

过程中需要考虑的因素 从而缩短学习过程

另外 由于所有 同时选择动作 这样在 τ

时刻任一 都无法得知其它 将执行什么

动作 所以 仍然无法根据来选择自己的动作

下面讨论的预测法不仅能降低 算法的组合强

度 而且可以用来实现 算法的动作选择策略

3 2 预测动作以加快学习和实现动作选择机制

对 ι可能执行动作的概率预测函数 Ι 的

更新规则如下

Ι ι
τ σϕτ αι

κ
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Ι ι
τ σϕτ αι

κ Β Ε
α
ι
τΙ Α α

ι
κ

Ι ιτ σϕτ αι
λ  αι

κ αι
τ

Β Ι ιτ σϕτ αι
κ       

可以看出 实际上是一个随机学习自动机

≥ ∏ ≥ 其中 αι
κ 表

示 ι动作集 Αι 中的第 κ 个动作 αι
τ 的下标若

为 τ或 τ 则表示时间 否则表示在动作集中的序

号 Β是预测学习模型的学习率

根据 式更新的概率预测函数 Ι 总能保证 τ

时刻对所有 αι
κ 的预测概率之和与 τ时刻对所有 αι

κ 的

预测概率之和相等

Ε
α
ι
κΙ Α

Ι ι
τ σϕτ αι

κ Ι ιτ σϕτ αι
τ Ε

α
ι
κΙ Α α

ι
τ

Ι ιτ σϕτ αι
κ

Ι ιτ σϕτ αι
τ Β Ε

α
ι
κΙ Α α

ι
τ

Ι ι
τ σϕτ αι

κ

 Ε
α
ι
κΙ Α α

ι
τ

Β Ι ι
τ σϕτ αι

κ

Ι ιτ σϕτ αι
τ Β Ε

α
ι
κΙ Α α

ι
τ

Ι ιτ σϕτ αι
κ

 Β Ε
α
ι
κΙ Α α

ι
τ

Ι ι
τ σϕτ αι

κ

Ι ιτ σϕτ αι
κ Ε

α
ι
κΙ Α α

ι
τ

Ι ι
τ σϕτ αι

κ

Ε
α
ι
κΙ Α

Ι ιτ σϕτ αι
κ

因此 只要 时刻对所有 Αικ 的预测概率之和设定为

就可以保证在任何时刻对所有 αι
κ 的预测概率之和

为 即对任意时刻 τ有

Ε
α
ι
κΙ Α

Ι ι
τ σϕτ αι

κ

  由于预测函数 Ι 中已经隐含了 σϕ 所以 的

Θ 表中只需保留对自己的状态和别人的动作的评

价 即用 Θ σ αο 来代替 Θ σϕ αο

这时 κ的 Θ 函数更新规则为

Θκ
τ σκτ αοτ Ατ Θκ

τ σκτ αοτ

ΒΠ σϕτ , Πν σϕτ Θκ
τ σκτ

其中

Π σϕτ , Πν σϕτ Θκ
τ σκτ Ε

α Ι Α

Ε
α Ι Α

,

Ε
α
νΙ Α

Ι τ σϕτ α , Ι ν
τ σϕτ αν Θκ

τ σκτ α α , αν

  对具有相同状态空间 Σ 和动作空间 Α 的 ν 个

来说 采用形如 Θ σϕ αο 的 Θ 表需要大小为 ν

≅ Σ ν≅ Α ν 的存储空间 而采用形如 Θ σ αο 的 Θ

表需要大小为 ν≅ Σ ≅ Α ν 的存储空间 预测函数

Ι 需要大小为 ν≅ Σ ν≅ Α 的存储空间 总共需要

大小为 ν≅ Σ ≅ Α ν ν≅ Σ ν≅ Α 的存储空间

远远小于 ν≅ Σ ν≅ Α ν 所以通过预测动作的确可

以减小学习空间 加快学习速度

本文提出的预测方法还可以很容易地实现

算法的动作选择机制 简单的方法可以将 α , αν

取为 大的预测概率值对应的动作 然后使用 2
机选择 α 或者对 α , αν 按照预测概率加

权 首先获得

Θ σ α α , σν Ε
α
νΙ Α

Ι ν σϕ αν Θ σ α α , αν

依次下去 后得到

Θ σ α Ε
α Ι Α

Ε
α Ι Α

, Ε
α
νΙ Α

Ι σϕ α Ι σϕ α

, Ι ν σϕ αν Θ σ α α , αν

然后用 机根据 Θ σ α 选择 α 如下式

ακ
εΧΘ σ ακ Τ

Ε
ατ Ι Α

εΧΘ σ ατ Τ

其它 的动作选择过程与此类似 ∏已经证明

算法的收敛性与其动作选择机制无关 所以用

以上方法进行动作选择不会影响 算法的收敛

性≈

3 3 预测状态以加快学习和实现动作选择机制

某些任务背景下 对于其它 下一

个时刻将达到什么状态比对它们下一个时刻将执行

什么动作更感兴趣 例如在追捕任务中 猎手

关心的不是猎物 向哪个方向移动这种相对动

作 而是猎物 将移动到什么位置这种后续状

态 此时对猎物 下一个时刻的状态进行预测

将更有价值

对 ι在 τ 时刻将到达状态的概率预测

函数 Ι 的更新规则如下

Ι ι
τ σϕτ σικ

Ι ι
τ σϕτ σικ Β Ε

σ
ι
λΙ Σ σ

ι
κ

Ι ιτ σϕτ σιλ σικ σιτ

Β Ι ιτ σϕτ σικ    

σικ 表示 ι状态集中的第 κ个状态 与 类似

对任意时刻 τ有

Ε
σ
ι
κΙ Σ

Ι ιτ σϕτ σικ

同样有
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Θ σ α Ε
σ Ι Σ

Ε
σ Ι Σ

, Ε
σ
νΙ Σ

Ι σϕ σ Ι σϕ σ

, Ι ν σϕ σν Θ σ σ σ , σν α

然后用如 所示 机根据 Θ σ α 选择

α 即可

4 仿真实验 Σιμ υλατιον

4 1 实验场景

为了验证提出的加速算法的加速效果 本文设

计了一个新的实验背景对原始 算法和加速

算法的收敛速度进行了比较 此实验中有 个

机器人叠在一起 它们必须协调地左右移动才能阻

止球落下 如图 所示

图  仿真实验场景图

ƒ  × ∏

  可以假设球与顶层机器人之间无相对滑动 则

下一时刻球的绝对速度与当前时刻球的水平速度!

球的角速度!顶层机器人的水平速度!以及下一时刻

顶层机器人的水平速度等物理量相关 球的运动模

型可描述为

μ ϖ ΙΞ φσ μ ϖχ Ξχ

α ϖχ ϖ τ ϖχ ϖ

Ι μ ρ

φ μ α

σ ϖχχ
ϖχ ϖ

τ ϖχχ
ϖχ ϖ

ρΞχ ϖχχ ϖχ

ρΞ ϖχ ϖ

其中 ϖχ!ϖχχ是当前时刻和下一时刻顶层机器人的水

平速度 也就是所有机器人水平速度之和 ϖ!Ξ 是当

前时刻球的水平速度和角速度 ϖχ!Ξχ是下一时刻球

的水平速度和角速度 Ι!μ !ρ分别是球的转动惯量!

质量和半径 σ!α分别是当前时刻到下一时刻球的位

移和平均水平加速度 球所受水平合力 φ 中已经包

含了重力的水平分量 所以 α 中也包含了重力加速

度 γ 的水平分量 由于本模型模拟的是相邻两个时

刻之间球的运动状况 所以设定 τ 求解

后得到 ϖχ ϖχ ϖχχ ϖ 为了保证状态集为有

限集 需要将 ϖχ圆整为整数 以避免球的位置落到状

态集之外

4 2 学习系统的状态!动作与强化机制

在初始时刻 底座!所有机器人以及球的中心点

都在同一条垂线上 机器人每个时间步执行的动作

可以是相对于下面的机器人 对 底层机器人来说

是相对于底座 左移 !不动!右移 三者之一

所以机器人的动作集为 设定每个机器

人长 轮距 机器人 或球 的状态定义为自

身与下面的机器人 对 底层机器人来说是相对于

底座 重心垂线的水平距离 由于机器人只能处于与

下面的机器人 对 底层机器人来说是相对于底座

重心垂线重合或相差 的位置上 否则就会落下

所以机器人的状态集为 与此类似球的

状态集为

强化信号的定义为 当机器人的车轮超出下面

的机器人 对 底层机器人来说是相对于底座 的边

缘而落下时 对此机器人给予 的惩罚强化信号

当球超出顶层机器人的边缘而落下时 对所有机器

人给予 的惩罚强化信号 当机器人与其下面的机

器人的重心垂线重合时 对此机器人给予 的奖

励强化信号 当机器人与其下面的机器人的重心垂

线水平距离为 时 对此机器人给予 的奖励

强化信号 当球与其下面的机器人的重心垂线水平

距离为 ! ! 时 对所有机器人给予 ! !

的奖励强化信号

根据以上的状态和动作定义 对每一个机器人

来说 原始 算法和加速 算法的 Θ 表都有

列 对应于 个机器人所有的组合动作 原始

算法的 Θ 表有 行 对应于 个机器人和球

所有的组合状态 而加速 算法的 Θ 表只有

行 对应于本机器人和球的组合状态 显然加速

算法的 Θ 表远远小于原始 算法的 Θ 表

4 3 实验结果

同时运行原始 算法和加速 算法以比

较两种算法的收敛速度 两种算法都是每学习 个
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时间步就进行一次试验 并记录此次试验中球保持

不落的步数 如果球落下或者 个时间步后球仍然

不落则结束本次试验 球保持不落步数的 次试验

个时间步 平均值变化情况如图 所示 可见加

速 算法在 步之内即可收敛 而原始

算法在学习 万步后仍未完全收敛 显然本文提出

的加速 算法收敛速度大大超过原始 算

法

图  原始 算法和加速 算法的收敛速度比较

ƒ  × √ √

  

图  预测函数 Ι 的收敛情况

ƒ  × √ √ ∏ Ι

图  预测正确率的变化曲线

ƒ  

  图 显示以组合状态 为例

时预测函数 的收敛情况 可以看出预测函数 与在

学习 步左右同步收敛 这说明 与通过相互影

响而达到共同收敛 图 为每 步平均预测正确率

的变化曲线图 可见预测函数 对被执行动作的预测

越来越准确

5 结论 Χονχλυσιον

本文提出一种基于预测的 加速算法 预测

函数将组合状态变换为对各 执行所有可能动

作的概率 然后按照标准的强化学习算法流程进行

学习 从而摆脱组合状态对 Θ 函数的影响

仿真实验证明 本方法的确可以大大减小

算法的学习空间从而加快其学习速度 同时还可获

得 算法的动作选择机制 由于以往对 算

法 多用 个 进行讨论 本文通过学习能够

使得 个 达成协作的事实本身就证明了预测

算法的加速效果

根据 • 的 Θ 学习收敛性论断 形如 Θ σ

αο 或 Ι σϕ α 的 Θ 学习方法都不能保证收敛 但是在

本文中将这两种形式结合起来代替形如 Θ σϕ αο 的

Ρ ΛΓ 算法却获得了成功 这是由于 Ι σϕ α 提供了 Θ

σ αο 中缺少的状态信息 而 Θ σ αο 的收敛使得预测

函数 Ι σϕ α 逐渐稳定 二者相互促进 后达到共同

收敛
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