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贝叶斯学习与强化学习结合技术的研究 ) 

陈 飞 王本年 高 阳 陈兆乾 陈世福 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210093) 

摘 要 强化学习的研究需要解决的重要难点之一是：探索未知的动作和采用已知的最优动作之间的平衡 贝叶斯 

学习是一种基于已知的概率分布和观察到的数据进行推理，做出最优决策的概率手段。因此，把强化学习和贝叶斯学 

习相结合，使 Agent可以根据已有的经验和新学到的知识来选择采用何种策略：探索未知的动作还是采用已知的最优 

动作。本文分别介绍了单Agent贝叶斯强化学习方法和多Agent贝叶斯强化学习方法：单Agent贝叶斯强化学习包 

括贝叶斯Q学习、贝叶斯模型学习以及贝叶斯动态规划等；多Agent贝叶斯强化学习包括贝叶斯模仿模型、贝叶斯协 

同方法以及在不确定下联合形成的贝叶斯学习等。最后，提出了贝叶斯在强化学习中进一步需要解决的问题。 
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Abstract A central problem in reinforcement learning is balancing exploration of untested actions against exploitation 

of actions that are known to be good．Bayesian learning is a probability method that makes optima l decision based on 

known probability distribution and recently observed data．So combination of Bayesian learning and reinforcement 

learning the agent can choose the strategy of exploration or exploitation based on its own experience and newly incoming 

knowledge．In this paper，we introduce single-agent Bayesian reinforcement learning and multi—agent Ba yesian reinforce 

ment learning．Single-agent Bayesian reinforcement learning includes Bayesian Q-learning，model—based Bayesian learn— 

ing and Bayesian DP，and multFagent Bayesian reinforcement learning includes Ba yesian imitation，Bayesian coordina— 

tion and Ba yesian reinforcement learning for coalition formation under uncertainty．At last，some unsolved problems in 

Bayesian reinforcement learning are discussed． 
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1 引言 

强化学习由Minsky在 20世纪50年代首次提出，目前已 

经成为机器学习领域的研究热点之一【 ]。强化学习是指从环 

境状态到行为映射的学习，以使系统行为从环境中获得的累 

积奖赏值最大，通过试错(trial—and-error)的方法来发现最优 

行为策略_2]。其中需要解决的重要难点之一是：开采和探索 

的平衡(exploration-exploitation tradeoff)，就是选择采用已知 

的最优动作还是探索未知的动作[2。]。贝叶斯学习提供了推 

理的一种概率手段，它基于假定待考查的量遵循某种概率分 

布，根据该概率和观察到的数据进行推理，以做出最优的决 

策L 。因此，把强化学习和贝叶斯学习相结合，为环境模型建 

立一系列可能的概率分布，通过概率的方法来估计环境的动 

态变化，使 Agent可以基于已有的经验和新学到的知识来选 

择采用何种策略：探索未知环境还是采用已知的“最优”的动 

作 这样可以很好地解决开采和探索的平衡问题。 

本文分别介绍了单 Agent贝叶斯强化学习方法和多A— 

gent贝叶斯强化学习方法。在单 Agent强化学习方法中，首 

先介绍贝叶斯Q学习[5_，接着介绍贝叶斯模型学习[6]，最后 

是贝叶斯动态规划方法 ；在多 Agent强化学习方法中，依次 

介绍贝叶斯模仿模型嘲、贝叶斯协同方法叫以及在不确定下 

联合形成中的贝叶斯学习[ ]。最后 ，提出了在贝叶斯强化学 

习研究中进一步需要解决的问题 

2 单 Agent贝叶斯强化学习 

传统的强化学习可以看成一个单 Agent系统[1 ，下面介 

绍单 Agent贝叶斯强化学习的几种应用方法 这里假设学习 

环境是马尔可夫型的，则顺序型强化学习问题可以通过马尔 

可夫决策过程(Markov Decision Process，MDP)建模 MDP 

是一个四元组(S，A，P ，P，)，其中s为环境状态集合；A为行 

为集合； (5__= f)是状态转换模型，表示 Agent在状态 s下 

执行动作n转化到状态t的概率；P (rl s，n)是奖赏模型，表示 

Agent在状态 下执行动作0得到奖赏r的概率。 

2．1 贝叶斯 Q学习 

众所周知，Q学习是目前最具代表性的一种模型无关单 

Agent强化学习算法[12,13]。Q-学习算法的实现原理简单，目 

的是求出最大折扣回报的动作，基本形式如式(1)、(2)： 
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Q(s，口)=E~R(s，口)]+y∑T( ，a，s )max．一Q(s ，a ) (1) 

Q(s，口)一[1-a]Q(s ，a )+“(r+7Tna Q( +l，“)) (2) 

式(1)中Q(s，口)表示 Agent在状态 下采用动作a所获 

得的最优奖赏折扣和，最优策略为在状态 s下选取 Q值最大 

的行为。Q学习首先初始化 Q值；然后 Agent在状态 下采 

用动作 a 得到奖赏r，依据式(2)更新 Q值；如此迭代循环， 

直至学习过程结束。Watkins等人利用随机过程和不动点理 

论，证明了当a满足一定条件时 MDP模型Q学习过程的收 

敛性 。 

在 Q学习中引进贝叶斯方法，用概率分布表示 Agent对 

每个状态动作对的Q值估计的未知度。通过保存和传播 Q 

值的分布，而不是点估计，可以做出更可靠的决定选择下一步 

动作。该方法的前提假设是：假设在任意状态 下的动作“ 

获得的总折扣奖赏满足标准概率分布。 

Q值的未知度被表示为一定的概率分布。通过引入对于 

Q值的未知度，把无模型贝叶斯强化学习建立在 Q值概率分 

布这个基础上 由于在学习过程中并不知道环境模型，因此 

对每个(s，。)都有一个Q值分布。处理探索和开采两者平衡 

时，基于一个著名的信息决策思想：信息价值，就是通过探索 

获得的信息使得未来决策质量的期望改进 蜘。采用了称为 

Myopic-VlP(Myopic value of perfect information)的新方法 ， 

可以直接评估探索和开采权衡，通过比较探索可获得的预期 

收益(改进策略)与采用已知最优动作可获得的预期回报来选 

择策略。 

新知识分两种情况改变Agent策略：(a)新知识表明原来 

被认为的最优动作就是最佳选择；(b)新知识表明原来被认为 

最佳的动作其实比别的动作差。 

定义 ， 是MDP中Q (s，口)的可能取值， 。是q 的真 

实值，学习 。可以获得什么，也就是新知识如何改变 Agent 

的未来奖赏值。分为下面两种情况考虑： 

情况(a)时，假设 a 是最佳动作，即对于所有其他动作 

a ， ]≥ ]。然而新知识表明a是更好的动作，即 

>E[吼， ，]，则定义 Agent执行 a而不是“ 时，获得价值 

增益是qL。一E[q ]。 

情况(b)时，假设 “ 是最佳动作，az是第二最佳动作。 

如果新知识表明 <E[ ]，那么Agent应该执行动作a 

而不是al，获得价值增益是E[q 。]--q；． ，。 

这样，学习靠 获得的价值增益分为式(3)所示的几种情 

况进行计算。 

fEr 卜 

l(if“=口 and <E[ ， 。]) 
I 一 

Gai 
， 

( )一 ’“--ELq~,．1 (3) 

I(if a：／-口1 and >E[ ． ]) l：
。 h w 。 

在式(3)中，“1是预计最大价值的动作，a 是预计第二价 

值的动作 

，。的理想信息的预期价值，求法如式(4)所示。 

VPI( ，口)= l Gain~， (z)Pr( ， 一x)dx (4) 

我们选择的动作是使得式(5)取最大值的动作。 

VPI(s，“)一(maxEEq ，]--E[q ]) (5) 

明显看出，该策略选择的动作其实是使得式(6)取最大值 

的动作： 

E[q ， ]+VPI(s，口) (6) 

贝叶斯最优动作选择方法存在的难点是要计算一个动作 

序列上的积分，而该积分被证明是难以被直接计算的[ ]。因 

此，必须采取估计和逼近的方法 每次执行一次动作和状态 

的转换后，可采用简单更新_1 或者混合更新Q值的估计分布 

的方法。 

混合更新的方法先定义 ( ， ， l R)为在观察到折扣 

回报R后 ， 的后验分布，其中 ， 为R概率分布的均 

值， ， 为R概率分布的精度(方差的倒数)。如果观察到的估 

计值R一 ，更新R 的后验概率是P( ， ， l r+rx)，则混 

合后验概率更新如式(7)所示： 

下 
p ( ， ， ， )= l户( ， ，Ts． l r+) )p(R 一 )dz(7) 

混合更新的试验效果比简单更新明显变好，但是还未从 

理论上证明其收敛性。 

2．2 基于模型的贝叶斯探索 

是否采用模型是强化学习中的一个争论热点。无模型的 

方法不需要精确估计周围环境的动态变化，直接学习近似最 

优策略；基于模型的方法则建立一个模型来描述环境动态变 

化，使用该模型来求解动作的预期价值 基于模型的方法的 

优点之一是Agent避免代价昂贵的重复步骤，通过模型中模 

拟的步骤进行学习[ ]。 

目前绝大多数已有的基于模型的方法都是用一些简单的 

估计方法来学习环境，对于环境的动态变化采用点估计。这 

种点估计的方法并不能反映Agent对环境动态变化各个方面 

的不确定性。因此可以把贝叶斯学习引入到基于模型的强化 

学习之中：基于一定的合理假设 ，通过一定的模型从先验经验 

巾推出后验概率分布，并且在执行动作时不停地更新该模型 

的概率分布。 

贝叶斯模型学习方法是对可能的MDP保持一个信任状 

态。置信区问 定义了一个概率密度p(Ml )。给定一个经 

验四元组<s，口，r， )，可计算出后验置信状态 。(s，“，r， )，方 

法如式(8)所示： 

P(Mll~。(s，a，r， >) 

ocp(<s，a，r， )l P(Ml ) f 

尸(s IM?P(s l P(Ml／1) 

计算时参数化 MDP，分为转换模型参数 和奖赏模型 

参数 ，⋯。同时假设信任状态P(0I )满足参数相互独立，可 

理论证明出在该假设条件下后验概率P(OIm。< ，a，r， ))也满 

足参数相互独立。动作选取依然采用贝叶斯 Q学习的原理， 

选择使式(6)最大化的动作。 

采用以下4种估计 Q值分布的方法：朴素取样法、重要 

取样法、修正全局取样法以及局部取样法。 

(1)朴素取样法：是一种很简单的方法，但是需要有效的 

取样过程。得到样本后，估计 Q值的均值，如式(9)所示： 

Er ， ]≈ ∑ ‰  (9) 
Jl叫  

采用相似的办法估计 VPI值，具体求法如式(10)所示： 

VPI(s，口)≈ Y_~,Gain,， (q{， ) (1o) 
· — 叫 Ⅱ 

(2)重要取样法：朴素取样法的主要问题是评价Agent的 

每个动作都需要通过好几个全局计算。但重要取样法重用相 
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同的取样 MDP来避免重复的计算，调整取样的权值来纠正 

取样分布和目标分布的差异。具体计算如式(11)所示： 

一  

(3)修正全局取样法：明显看出重要取样法计算也是很复 

杂的，为了减少计算 MDP的代价，可以不停更新每个取样 

MDP 如果原来的样本M 是从 Pr(Ml )中抽样，观察到一 

个经验元组is，Ⅱ，r，￡>后，修正的 从Pr(Ml／a。is，a，r，t))中 

抽样 具体的做法与优先扫描相似，不同之处是修正全局取 

样法同时运行k个实例。 

(4)局部取样法：与采用 MDP的全局取样方法不同的 

是，为每一对( ，a)保存一个 Q值分布估计，使用局部的贝尔 

曼(Bellman)更新传播的方法来更新这些概率分布。贝尔曼 

等式的基本形式如式(12)所示： 

一 E[加( )] 

+y pr( )max／ ，． 一 (12) 

从式(12)可看出，从q 中取样就可以计算出Q值，只要 

重复这种取样步骤k次，便得到q 的k个样本。 

2．3 贝叶斯动态规划 

Malcolm等_7]提出一种贝叶斯动态规划方法，是对贝叶 

斯模型学习的改进：从模型中取样出一个假设，通过动态规划 

求出基于此假设的贪心算法。Dearden等c_6]已经提出了几种 

从模型中取样的估计方法，在这些取样方法中，尽可能多地使 

用重取样；而在 Malcolm的方法中，在几个时间步骤中保留 

相同的一个假设，保持同一个面向目标的探索策略，而且不需 

要采用近似度量的方法(如 myopic VPI)。这样做，除了可以 

降低计算成本，还使得探索策略在某个时期内保持不变。其 

中的基本原理是基于人的正常学习过程，就是在新假设形成 

之前，可以通过一系列连贯的动作来测试某个假设的效果。 

这个方法使得每次试错时只需要建立一个模型假设，有利于 

解决比较庞大和复杂的问题 

动态规划是通过重复估计替换的方法来解决具有一定约 

束条件的问题l_l 。使用动态规划的目的有两个：(1)利用极 

大近似的MDP各参数求出最优策略；(2)对于每个从 MDP 

模型参数的后验概率分布中推出的假设，求出对应的最优策 

略。 

首先为Q( ，Ⅱ)建立一个明确的 MDP模型，然后在该 

MDP模型上进行动态规划，如式(13)所示。 

Q(sm)=EER(sm)]十y∑丁(s，a，s )maxaQ(s ，d )(13) 

当回报分布和状态转移概率已知时，等式(13)产生一系 

列同步的非线性Q值等式(每个等式对应一个状态动作对)。 

动态规划的价值迭代方法直接用估计重复替换来处理这一系 

列等式。动态规划的优点是不需要使用学习率，缺点是必须 

假定回报分布和转换概率是统计不变的。因此，动态规划不 

适合动态变化显著的环境，在比较稳定的环境中效果很好。 

假设转换矩阵是稀疏的，P中只有一定数目的元素是非 

零，用一种分级的狄利特雷形式统计转换的未知性，采用高斯 

密度分布建立瞬间奖赏的模型。 

定义在概率分布的均值 上的先验概率密度为： 

f(fDcaN(1ao， ) (14) 

这样，结合先验密度和观察到的证据，便可求出模型参数 

的后验概率分布。设 为观察到的事件(由参数P表示)发生 

次数，则通过贝叶斯公式求出，(p)的后验概率，如式(15)所 

刁 ： 

P(pl i15) 

则求得在 上的后验概率，如式(16)所示： 

厂( )caN( I，d2／n) (16) 

在每次试验开始的时候或者学习中固定的时间间隔点， 

从MDP参数的后验分布中产生一个无偏的假设。从每个状 

态 动作对中产生 ， 和P的值 其中， 是从高斯分布中取 

样求出 P是把均匀分布uE0，1]映射到从适应性数字积分 

(adaptive numerical integration)得到的累积概率密度函数后 

求得。这样，便从MDP模型中产生了一个假设，再从该假设 

中选择最优的动作。 

多Agent贝叶斯强化学习 

本文主要从机器学习的角度考察多 Agent环境_l ，讨论 

同构Agent可通信与异构 Agent可通信两种情况下，将贝叶 

斯学习与强化学习相结合的方法。多Agent强化学习方法与 

传统的单Agent强化学习方法很相似，只是增加了学习复杂 

性[31,32]。因此，贝叶斯多 Agent强化学习可解决与单 Agent 

强化学习中存在的相似问题，加快多 Agent学习速度，解决多 

Agent学习中的难点。 

3．1 贝叶斯模仿模型 

在多Agent环境中，通信可以使某个 Agent学习到其他 

Agent的经验，加快学习的速度_2 但是采用显式的通信手 

段有许多弊端：需要一个通信通道、一种可以充分表达含义的 

语言、一个沟通不同Agent的翻译器以及通信的动机等；且通 

信需要付出一定的代价。而基于观察的技术却不同，学习的 

agent只需观察其他 Agent的外在表现，比如模仿I21．和逆向 

强化学习方法[。。 等 隐含模仿，就是通过被动观察来实现隐 

含通信lea,z4]，与传统模仿模型不同之处在于：学习者不需要 

准确复制其他Agent的行为。把隐含模仿和贝叶斯框架结合 

起来，建立贝叶斯模仿模型；在本方法中，观察者直接把观察 

到的导师知识结合到自己环境的增量模型之中。 

这里，假设各Agent的行为能力与目的相似。定义导师 

控制的MDP为<S，A ，R ，D)，观察者控制的MDP为<S， 

，兄，D)，两者有相同的状态空间和动态变化情况。观察者 

通过自己的动作经验和对导师的观察，更新自己对于D的信 

任概率，如式(17)所示： 

P(DlH。， ，Hm) 

=aPr( ，Hm lD，Ao)P(D) 

ⅡPr(Ho lD，Ao)Pr(Hm lD)P(D) (17) 

对于观察者而言，P(D )的更新分为两种情况： 

(1)当导师的策略 和观察者的动作a不一致时，更新 

时不用考虑导师的影响，如式(18)所示： 

P(D·。l地’ ) nPr( lD )P(D ) (18) 

(2)当导师的策略 和观察者的动作a一致时，更新要 

加入导师的经验，如式(19)所示： 

P(D lH ， ， 一n) 

=aPr( ，u， lD ， 一n)P(S“。l 一n) 

=aPr(H I m)Pr( ID ， ：n)P(D ) (19) 

定义 为P(D )的先验参数向量，c： 是观察者从在 

状态s执行动作a的计数，c 是导师从状态 转换的计数·后 

验增量模型满足狄利特雷分布，则观察者和导师的计数的更 

新公式如式(20)所示 
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P(／Y l 一， ，丌m(s)一口) 

P( ； +矗 +C ) (20) 

观察者并不知道导师的动作属于上述哪种情况，因此结 

合两种情况的环境更新公式如式(21)所示： 

P(D l H ，H ) 

=Pr( 口l ，H )尸( ； +f +c ) 

+Pr( ≠口lH 。， )P(D ； + ) (21) 

最后要解决的问题是，观察者对于导师策略的信任概率 

的更新方法如式(22)所示： 

Pr( I ，／-／0) 

=aPr(H l ，Ha)PF(~mlHo) 

=口Pr( )J Pr( l ，D)尸(Dl Hr，) (22) 

贝叶斯模仿者的学习过程如下：每一步中，Agent观察自 

己和导师的状态变换，使用上述的方法更新自己的模型概率， 

再用有效的方法更新 Agent的效用函数，随后基于更新的效 

用函数，选择执行合适的动作。如此重复迭代循环。 

3．2 贝叶斯协同方法 

多Agent强化学习算法(M L)要求保证能(最终)收敛 

到正确的均衡，通常是通过各 Agent协调最终达到各 自的均 

衡。目前研究表明，可以采用一系列启发式搜索达到最佳均 

衡~25,26]，当与传统的强化学习一样，搜索足够的状态空间才 

能保证收敛，因此需要考虑达到收敛的代价问题[2 。MARl 

也存在开采和探索的平衡问题，而且有新的特点：某Agent的 

动作选择也影响到其他Agent对未来动作的选择。因此，引 

入贝叶斯协同模型，解决 MARI 中的广义开采一探索平衡的 

问题。具体做法是把Dearden等[ ]提出的贝叶斯模型推广到 

MARI 中。 

定义一个贝叶斯MARL Agent(BA)，有一些可能模型空 

问的先验分布和可供其他 Agent利用的策略空问。BA信任 

状态的形式是 6<PM，Ps，s，h>，其中：PM是 已知模型空间的 

密度； 是其他智能体采用的可能策略的一个联合密度； 是 

系统当前的状态；̂ 是游戏当前历史各相关方面的总和，足够 

预测任何与R 一致的Agent做出的动作选择。更新方法如 

式(23)所示 ： 

b 一6(<s，口，r，f>)一<尸M，尸s，t，h > (23) 

其中 

PM(m)一zPr(t，rln，m)PM(m) 

( 一，)=zPr(a一 l S，h， ～ )P5( )尸s( ) (24) 

在式(24)中，策略轮廓 是一个选择动作的策略的集合， 

与每个 Agent一一对应。O'i表示 中Agent i的部分， 一 表 

示一个简化的策略轮廓，该轮廓包括除i的策略之外的所有 

策略。用 。0"／表示在 一 中增加 后共同组成的(完整的) 

轮廓。 

因此，重新定义贝叶斯探索模型。在信任状态b时动作 

n 的效用分为两个部分：关于当前信任状态的期望效用与它 

对当前信任状态的影响，就是动作的信息期望效用(EVOI)。 

EV0I是不可直接求出来的，但可通过在信任状态 MDP上的 

Bellman等式和“对象层次”的期望效用结合求出，如式(25)所 

示： 

Q(a。，6)一∑Pr(a一 I6)∑PrOIn 。Ⅱ ，6) 
i l 

∑Pr(rIai。n一，，b)[r-+-yV(b(< ，n'r， )))] 

V(6)一ma~ (a ，6) (25) 
qi 

该等式可解决POMDP和高维连续 MDP问题。在实际 
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应用中，需要一系列计算技巧和逼近方法，具体定义如式 

(26)、(27)、(28)所示： 

Pr(让 l 6)一 I Pr(a- l。L_ )Ps(a- ) (26) 

Pr(t l口，6)一I Pr(t l s，口，m)PM(m) (27) 
J 啪 

Pr(r l 6)一I Pr(r l s，m)PM(m) (28) 

采用myopic方法选择动作：给定信任状态b，每个动作 

口 ∈A的 myopic Q函数定义如式(29)、(30)所示： 

( ，6)一∑Pr(a一 I6)∑Pr(tl口I。口 6) 
d

一 ．  

f 

∑Pr(rl口 。a ，6)[r+)， (6(s，口，r，￡))] (29) 

(6)一maxI I Q(口 ， l m， ．)PM(m)Ps( ．) 
ai J mJ L ： 

(30) 

选择动作时采用2．1节中贝叶斯 Q学习所使用的方法， 

采用式(3)、(4)、(5)计算。 

3．3 在不确定中联合形成的贝叶斯强化学习 

联合形成是对策论的研究热点F283，在 MARL中得到Et 

益关注，用于动态组成 Agent的合作团队[29,30]。联合形成研 

究通常假定潜在的联合价值是已知的，并且很少涉及当 A— 

gent缺少对潜在合作伙伴能力了解的足够知识的情况。除去 

这些不切合实际的假设，Chalkiadakis等_】。_建立了一个采用 

贝叶斯多 Agent强化学习方法的模型，减少编队的成员关于 

编队价值和其他成员的能力的不确定性。同时，还引进了与 

该模型相适应的贝叶斯核心(BC)，一种在不确定情况下联合 

信息的稳定性概念，描述了可收敛到 BC的动态联合 形成 

过程。在该模型中，每个 Agent保留了对其他Agent类属的 

准确信念，并且选择动作和联合时既考虑直接效用又考虑它 

们的信息价值[”]。 

假设 N一{1，⋯， }( >2)是一个选手集合，子集S N 

被称为一个联合，属于同一个联合的Agent会为了共同的利 

益协调各自行为。联合结构是 Agent集合的划分，包括穷尽 

的联合和分离的联合。联合形成是各 Agent形成这种联合的 

过程，通常是为了解决某个问题而协调大家的行为。 

贝叶斯联合形成问题包括 6个主要组成部分：Agent集 

合、类型集合、联合动作集合、结果或状态集合、奖赏函数以及 

Agent对类型的信任度。 

贝叶斯核(简称 BC)定义：一对联合结构和要求向量 

(CS， >，C表示成员i的CECS。则在一个贝叶斯联合问题 

中，(CS， >属于贝叶斯核，如果满足下列条件：对所有的CE 

CS，存在某个aEAc，使得没有SE N存在某个动作flEAs和 

向量 ，使得 ( ， )> (口，G)，viES 

采用贝叶斯方法迭代进行联合形成，联合中的每个成员 

不停地更新对它合作伙伴种类的信任度。具体的方法如式 

(3O)所示： 

层 )一 Pr(sl口 )B ) (3o) 

这里 是一个标准化的常量。 

可以把此处的最佳学习问题看成部分感知马尔可夫问题 

(POMDP)，或者信念状态马尔可夫问题。于是，把标准的 

Bellman等式修改为式(31)、(32)的形式。 

Q (c， ． ，B ) 

= ∑Pr(sIC B )Er,R( )+y (毋a)] 

)~Pr(slC， )[ R(s)+ (BI·a)](31) 
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V (B c lBf)Q( ，五，B ) (32) 

接着，使用 4种强化学习方法：非近视完全协商(NM- 

FN)，Agent在联合形成时进行完全协商l近视完全协商(M- 

FN)，Agent进行完全协商来决定每一步的联合l近视单步建 

议(M—OSP)，近视的 Agent使用信任度来估计联合价值，但 

在形成联合过程中不进行完全协商；非近视单步建议(NM- 

()SP)，是 NM—FN和 M一()sP的结合。完全协商的优点是在 

强化学习每个阶段之后。联合的结构处在一个稳定状态，并且 

Agent可以在协商中更新对其他Agent的信任度。单步建议 

方法的优点是使 Agent更方便了解结构空间，在充分考虑“实 

时”性能的情况下效果最好(因为在每个学习阶段后无法有足 

够长的时间进行协商) 

总结和展望 把贝叶斯引入强化学习之中，可以很好地 

解决强化学习的重要难点之一：探索和开采的平衡。本文分 

别介绍了单Agent贝叶斯强化学习方法和多Agent贝叶斯强 

化学习方法。理论分析和试验结果表明，贝叶斯强化学习方 

法可以明显提高强化学习的性能、速度以及加快算法的收敛 

等。 

目前，贝叶斯学习与强化学习结合技术已得到广泛应用， 

取得了显著的效果，但仍有许多问题需进一步研究，主要包 

括：(1)把贝叶斯强化学习方法应用到实际问题和具体环境 

中，同时要提出更好的贝叶斯积分的函数逼近方法；(2)考虑 

如何处理比较复杂的问题(比如连续值状态)、更复杂的模型 

表示以及很大的状态空间等；(3)考虑把贝叶斯强化学习应用 

到部分感知马尔可夫环境(P()MDP)研究中；(4)考虑可否把 

分层思想引入贝叶斯强化学习方法中；(5)把单Agent贝叶斯 

学习方法推广到多Agent系统中；(6)把贝叶斯强化学习方法 

应用到多 Agent学习的更多领域中。 
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