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[摘要 ]  针对 Q学习状态空间非常大,导致收敛速度非常慢的问题, 利用智能体在不同样本上分类性能不同,提出了基于样

本的学习误差对样本空间进行划分,充分发掘了样本和智能体的匹配关系.以带障碍物的格子世界作为仿真环境,表明该算法

提高了在线学习性能.
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Abstrac t: To counte r for the prob lem of slow ly convergence ofQ leaning w hen com e ing to large state-space, the paper

pu ts forw ard an a lgo rithm w hich divide the sta tes space acco rd ing to learn ing e rrors. The basic idea o f our algor ithm is to

d iscover the m atch ing re lationship be tw een agents and the sub- space o f sta tes space. The sim ulations in g rids w ith b locks

ind icate that the algorithm perform s betterw hen com e ing to on- line learning.
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  自治智能体的学习问题是多智能体系统一个重要研究内容. Q强化学习将智能体与环境的交互看作

一个 M arkov决策过程, 是一类具有广泛应用价值的学习算法. 许多工作基于 Q强化学习提出相应的扩展

算法,刘海涛等提出不确定环境下基于进化算法的 Q强化学习方法
[ 1]
;韩伟等提出基于内省推理的 Q学习

方法
[ 2]
, 并针对电子市场提出基于 Q强化学习的智能定价算法

[ 3]
. 单个 agent的Q强化学习要求 agen t遍历

整个状态 - 动作空间才能使估计 Q值收敛到真实 Q值.但是这个收敛条件在实际复杂的情形中几乎无法

满足, 通常情况下,状态空间是很大的,因为随着环境特征数量的增加, 可能出现的状态的数量也会成指数

地增加.这导致在涉及大的特征空间的随机环境中,强化学习的收敛速度非常慢, 若采用单个 agen t学习,

需要在大量样本上进行训练才能得到较满意的 Q估计值.这限制了 Q学习的实际应用价值.

由 Q学习的更新规则 Q ( s, a ) z r( s, a ) + C# m axa 'Q ( D( s, a ), ac)可以看出,更新后的 Q值既取决于

训练样本 ( s, a),又取决于样本 ( s, a) 附近样本的 Q值.比如,若格子世界中有两个智能体, 一个从目标状

态附近开始学习,另一个从左上角的位置开始学习,经过同样数量的样本的训练 (比如为 5), 得到的 Q估

计值与实际值的误差并不相同.这启发我们为了得到较精确的Q值,必须将正确的样本分配给在该样本附

近的样本上具有较正确 Q值的智能体进行训练 (假设环境中有多个智能体 ),即采用 Q学习的智能体的学

习能力在样本空间上具有一定的分块特性,在某个区域上比较强, 而在某些区域上比较弱. 我们据此提出

基于状态空间划分的多智能体合作学习方法, 通过训练一个两层的学习网络 (内层由每个单独的具有学

习能力的智能体组成,外层则根据误差平方和最小的原则调整每个智能体的决策权重 ) 得到每个区域的

样本在智能体上的权重信息,以此作为先验信息来预测新状态的 Q值来提高在线学习性能.

)59)

第 8卷第 4期

2008年 12月
 南京师范大学学报 (工程技术版 )

JOURNAL OF NAN JING NORMAL UN IVERS ITY ( ENG INEERING AND TECHNOLOGY EDIT ION )
 

Vo.l 8 No. 4

Dec, 2008



1 多智能体 Q表集成

设环境中存在多个采用Q学习算法的智能体, 每个智能体单独维护一张Q表.由于每个智能体的训练

序列不同, 因此即使是在相同的学习步内得到的Q表项也不一致.文献 [ 4]提出集成不同Q表项的方法来

预测新的Q表值,智能体在每个样本具有相同的预测权重.事实上,由于状态空间具有分块特性,使得智能

体某个状态子空间上预测能力有强有弱. 所以仅以智能体在样本上的平均表现来决定其权重还是不够的,

我们有必要发掘智能体与状态子空间的匹配关系, 据此将状态空间划分成若干子空间并计算每个智能体

在各个子空间上的预测权重.即经过训练之后,对于特定的状态 - 动作转换, 我们能够得到每个智能体在

这个转换上的决策权重, 并以此作为依据对新的样本决定输出. 假定环境中有 n个反应式智能体 A 1,

,A n,对于给定状态 - 动作转换 x = ( s, a), A i ( i = 1,n )的输出为 a i (x ), 定义误差函数

  errorc= E
x

errorc(x ) = E
x

E
n

i= 1

w i (x ) ( y ( x ) - a i (x ) )
2
=

E
x

y (x ) - E
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, ( 1)

( 1)式定义的误差函数可以看作两部分误差组成,前半部分表示全局误差,后半部分表示局部误差.

若将每个智能体看作反应式的,为了降低决策误差,进一步可以用梯度下降法对每个智能体的决策权重进

行优化.
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若我们理想的假定智能体的权重与每个特定样本相关, 则整个样本集上的误差为

error = E
n

i= 1

errori = E
n

i= 1
E
xI S

w i ( x ) ( y ( x ) - ai ( x ) )
2
, ( 3)

若将训练样本集 S划分为 m个等价类,即 G
j
S j = S,且 S i H S j = 5 ( iX j ). 且对于每个等价类上的任

意两个样本,每个智能体的权重大体相等,即对 P x1, x2 I Sj ( j = 1,m ), w i (x 1 ) U w i ( x2 ) ( i = 1,n ).于

是,样本划分后, 整个训练样本集上的误差为
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首先对状态空间进行合理的离散化处理 (在每个维度上选定若干可能的划分点, 最简单的办法是等

分该维度上的值域 ), 然后根据最小化总误差E
n

i= 1
E
mp

j= 1

w ij ei, sj的原则对状态空间进行划分.

训练后得到的外部决策权重可以看作是每个智能体在整个训练样本集上的平均表现, 即样本在智能
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体上的匹配信息.而样本划分可以看作是单个智能体在样本空间上的表现差异, 即智能体在样本上的匹配

信息.

2 多智能体的 Q学习

若样本子空间的数目太大,则样本划分后每个子空间上的训练样本数量太小导致外部权重和内部权

重调整不大,划分就失去了意义.因此,对于特定问题,我们总是控制子空间的数目,一般与环境中的智能

体数目相当.另外,为了充分利用样本的全局信息, 在每个子空间上的训练开始之前, 总是保留在上一级空

间上的外部权重和内部权重作为初始权重.对于Q学习,我们选取误差函数为 Bel lman误差,即 error( s, a)

= | Q
t
( s, a ) - Q

t- 1
( s, a ) |.

表 1 基于 Q学习的多智能体离线学习 (M LPR)

Table 1 O ff- line multiagent learning ba sed on parti tion and integra tion

将整个训练样本集在所有智能体上进行训练,同时调整外部决策权重,最终得到权重向量 w (R )

( 1)重复.

 ¹ for每个子空间 Rp

    for每个维度 vq

       for每个该维度上的有效值 xk

            { i将空间 Rp 以超平面 vq = xk划分,分别用划分后的子空间上的样本训练所有智能体,同时调整外部决

策权重,得到智能体 i在各个子空间下的权重 w ij;

 ii根据式 ( 4 )计算总误差;

 }

º 根据最小误差,确定子空间 R*
p
、维度 v*

q
、有效值 x*

k
.根据超平面 x

i
= x*

k
对样本子空间 R*

p
划分.

( 2)直到划分得到的子空间达到一定数目或者误差变化小于一定阈值.

  经过上述算法,我们得到与每个子空间 R j相联系的特定权向量 w
( R j ) .对于训练后的新样本 ( s, a),首

先判断其所处的状态子空间 R j,然后采用 w
(R j) 集成各个智能体的 Q表项. 一个实用的方法是将在线学习

和离线学习相结合,每个智能体的内部权重更新可以在线进行. 在经过一段时间的在线学习之后, 用累积

存储的样本重新对样本空间进行划分,得到每个子空间及其权向量.

3 仿真实验与结果分析

实验环境为图 2所示的格子世界,其中 L ( s)为状态 s到目标状态的街区距离.随机选取 100个状态 -

动作对作为训练样本,用来训练 3个智能体直到划分的子空间数目超过 3.训练完毕后,得到图 2不同颜色

所示样本空间的一个划分及权重向量.对 5个子空间进行合并 (按照 3个智能体权重大小 ),得到阴影所示

3个子空间:在下斜线表示的阴影区域,智能体 1的权重最大,权重向量为 ( 0191, 0108, 0101); 在上斜线表
示的阴影区域,智能体 2的权重最大, 权重向量为 (0183, 0115, 0102);在平线表示的阴影区域,智能体 3的

权重最大,权重向量为 ( 0101, 0109, 0190).
训练结束后,根据样本所处子空间决策权重,得到 1条从 S处开始的决策路径 (如图 2虚线所示 ).实验

测得的平均收益为 73135, 10次中有 4次智能体到达了目标状态.

若去除智能体的权重信息,MLPR退化为无权重的 Q表集成方法,此时测的 10次决策平均收益 56117,
10次仿真智能体均未到达目标状态.

4 结语

Q强化学习将智能体与环境的交互看作一个 M arkov决策过程, 是一类具有广泛应用价值的学习算

法.但是许多应用中, Q学习状态空间非常大, 导致收敛速度非常慢的问题, 这限制了强化学习的实际应

用.本文利用智能体在不同样本上分类性能不同,提出基于样本的学习误差对样本空间进行划分, 充分发

掘了样本和智能体的匹配关系.
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