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基于神经网络的 Agent增强学习模型 ) 

唐亮贵 。 刘 波 唐 灿 程代杰。 

(重庆工商大学计算机学院 重庆 400067) (重庆大学计算机学院 重庆 400030)。 

摘 要 在深入分析 Agent决策过程中状态与行为空间的迁移与构造的基础上，设计了Agent基于强化学习的最优行 

为选择策略和 Ag ent强化学习的神经网络模型与算法，并对算法的收敛性进行了证明。通过对多Ag ent电子商务系统 

． 中Ag ent竞价行为的-N~,l仿真实验，验证 了基于神经网络的 Agent强化学习算法具有良好的性能和行为逼近能力。 
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Abstract This paper thoroughly analyzes the transfer and construction of the state-action space of the agent decision- 

making process，discusses the optimal strategy of agent’S action selection based on Markov decision-making process， 

and designed a neural networks model for the agent reinforcement learning，and designed the agent reinforcement learn— 

ing  based on neural networks．By the simulation experiment of agent’S bid price in Multi—Agent Electronic Commerce 

System，validated the Agent Reinforcement Learning Algorithm Based on Neural Networks has very good performance 

and the action impending ability． 
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1 引言 

强化学习(Reinforcement I．_arning)是一类通过试错并与环 

境交互获得反馈，求解序贯优化决策问题的机器学习方法，其 

主要特征是利用不确定的环境奖赏值来发现最优行为策略。 

近年来，作为人工智能和机器学习领域的研究热点之一，强化 

学习在理论和算法上已取得了大量的研究和应用成果_l j。 

目前已提出的强化学习算法如 TD( )l4]、Q-学习 ]和 

Sarsa-学习[6]算法等，基本上都是以 Markov决策过程(MDP) 

和基于动态规划的值函数迭代计算为基础，并通过多项式基 

函数、决策树或多层前馈神经网络等值函数逼近器来解决强 

化学习中大规模连续状态空间计算的“维数灾难”(Curse of 

Dimensionality)问题，实现强化学习的泛化(Generalization)。 

对于基于神经网络的强化学习的研究，主要集中在以下 

两个方面[3,10,11]：一是以强化学习系统为框架，将强化学习看 

作一个控制系统，通过神经网络对强化学习系统中输入等参 

量进行处理，优化强化学习行为；二是将强化学习算法中的 Q 

值迭代思想引入神经网络的联接权值调整与修正中，特别是 

输出层权值的学习与优化 ，从而提高神经网络的逼近能力。 

在多主体系统(Multi—Agent Systems，MAs)中，由于信 

息的分布性，单个行为主体(Agent)~够获取的关于其他主体 

的信息很少。甚至在主体获得其他主体以前的行为信息的情 

况下，其他主体的行为还可能因为他们的学习而随时改变当 

前的行为策略。因此，在问题求解过程中，单个主体不断强化 

自身能力和最大化收益的同时，还应协同其他行为主体形成 
一

种联合求解的智能群体，即在竞争与合作的过程中要根据 

所处的状态、所求解的任务以及环境的反馈与奖赏等信息，去 

预测其他主体的行为策略以及联合状态等，以提高Agent强 

化学习的效率和行为逼近能力。 

2 基于MDP的 Agent行为选择策略 

定义 1 行为 Agent具有连续状态空间和离散行为空间 

的 Markov决策过程(MDP)定义为一个四元组(S，A，R，T>， 

其中 S为连续状态空间，A为有限的离散行为空间，rER：S 

×A—R为奖赏函数，PEP：S×A—P为状态转移 函数，P是 

状态空间上的概率分布集合。通常在行为选择策略 下，概 

率分布 P可能随时问发生变化，即行为策略是非平稳的。 

定义 2 (状态值函数) 设 Agent的行为选择策略为 7r， 

系统状态为 ， ∈尺是在状态S 下获得的奖赏值，O≤ 1 

是折扣因子，则其状态值函数 ( ， )定义为：v(st， )一∑ 。 

E(rt／ ，s )，如果在给定行为选择策略 下的一种动作n 

∈A，使初始状态 St转移到状态空间S⋯ ，则上式可改写成： 

口( ，7c) r(7c(St))+fl∑ P( ，at，St+1)矿(St+1) (1) 
st+1 ES 

动态规划理论保证至少存在一种优化行为策略 ，对 

V sES，有 

v(s，，丌 )一max{r(7c( ))+fl∑p(sf，口t，St+1) ( ，7r )} 
。 t上 1 

(2) 

v(s ， )称为最优状态值函数。 

定义3 (行为值函数) 设 Agent的行为选择策略为 

，a ffAGr~ ，在t时刻系统状态为S ，在动作a 下系统状 

态转移为st+ ， 是在动作n 下获得的奖赏值，O<口<1是折 

*)重庆市重点科技攻关资助项 目(CSTC，2005AC2090)、重庆市自然科学基金资助项 目(CSTC，2004BB2167：CSTC，2006BB2249)
、重庆市教委 

科技项N(KJ060704)。唐亮贵 副教授，博士生，主要研究方向：智能多代理系统与分布式计算、智能电子商务理论与技术
、网络计算与应用。 
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扣因子，则其行为值函数 Q(St ，a )定义为 

Q( +l， )一rt+口 ∑ P(s￡，af，st+1)v(s￡+1，7【 ) (3) 
件 1∈ S 

系统在状态 s 时执行动作a ，且此后按最优动作序列执 

行，则其折扣累计强化值为 

Q(St+1，a￡)：rt+flmax{Q(St+1，口)} (4) 

由前面的定义知，只有在得到最优策略的前提下该等式 

才成立，在学习阶段等式不成立 ，其更新规则是基于瞬时差分 

(Temporal Difference Method，TD)方法按下式进行的： 

fQ(st 1， 1)+哮[ +卢max{Q(s 一l，n))一 

Q( )一{ Q(sH， 1)]，s：s ∈S，口一 EA (5) 
lQ(& ，a )，其他 

其中 是当前状态，a 是选定的动作，谁是学习因子。 

根据上述分析，动作选择应以较大概率从行为策略集合 

中选择最大行为值函数的行为元素，故行为选择概率对值函 

数估计的变化不具有连续性 ，常采用统计物理学中的 Boltz— 

man分布的近似贪心且连续可微的行为选择策略。设在状态 

下，系统的行为集合为 A一{a ， 一1，2，⋯，，2}，Q(S ，a )为 

行为值函数的估计，则行为选择概率为 

p(s ，a ) 

删

Z e f ∑
e 等 4∈A 厶 』 

a∈A 

(6) 

其中 r』> O为温度参数或能量参数。 

当7 o时，上述行为选择策略近似于贪心策略。 

3 基于神经网络的Agent强化学习 

强化学习是学习怎样去做，即如何将状态向行为进行映 

射，以最大化其回报，通常定义在 Markov决策过程优化控制 

模型的框架上。通过神经网络的值函数逼近器可以降低强化 

学习中大规模连续状态空间计算的维数，提高 Agent的学习 

效率。 

3．1 Agent强化学习的神经网络模型与算法 

不失一般性 ，设在给定的时间段内 Agent基于 MDP的行 

为集元素个数为有限数 则可采用 J＼，层前馈神经网络来设 

计 Agent的强化学习模型。该神经网络模型由 J＼，个学习单元 

(Learning Unit，LU)组成，每个学习单元分别逼近每个行为值 

函数 Q(Si，ai)。设神经网络学习单元 LU 的输入由MDP的瞬 

时状态 行为ai、环境奖赏值 和 Q—l( 一1，⋯，，2)组成，输 

出是 MDP行为值函数 Q(s，ai)的值，则 Agent强化学习的神 

经元网络模型可如图 1所示方式设计，其中LU 是第 i( 一1， 

2，⋯， )个学习单元，其中ro、So、ao、Q 为初始值。 

图 1 Agent强化学习的神经元网络模型 

设对每一个学习单元 L ( 一1，2，⋯， )所输入的瞬时 

状态 s 由状态向量X 一{z ，z ，⋯，Xm}构成，学习单元隐含 

层权值为 q ( 一1，2，⋯，m；J一1，2，⋯，z)，m为输入维数 ，z 

为隐含层单元数，则输入向量为 X一{z ，z ，⋯， ；ri，a ， 

Q一 )，输出向量为Y ，输出层权值向量为Wi。学习单元L 

的 Q网如图2所示。 

图 2 神经网络学习单元 L 结构图 

因此，Agent的MDP行为值函数在时刻 i的估计具有如 

下形式： 
n 

Q(s ，a )一(Wi)Ty =∑ Y{ (7) 
J；1 

根据 Q函数的定义知，只在最优策略下才能取得最优行 

为值 Q ，在学习阶段 Q值迭代存在误差。由瞬时差分(TD) 

法 ，设相应的TD误差为 

一rt+flmax{Q(sf 1，n)}～Q(sf一1，a￡～1) (8) 

为了使 Agent行为最优，就应尽量使误差最小，因此可以 

通过 Bellman残差平方和的最小化来实现。 

设行为选择概率为 p(si，a )，E[·]为定义在概率分布 

P上的数学期望，则 Bellman残差平方和指标定义为 

一  

2n∑∑E[r(s ，ai)+卢 P(s，，口，)Q( ， )一Q(s ， 
s

．

d
．  

：  十 I 

a )] (9) 

用随机梯度下降法极小化 ，则有 

OE,
= p 叭  )& [p ⋯  。) 4- 

旦 ] (1o) 

其中， 

一日 ～ (11) d
w t dW i dWi 

=  ∑ [ c Q(st+1,a)Q(st+1,at+1))／t3 
wi (St+l，a ) 
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( 一 )] (12) 

型 一』yi’若 (13)-tJ a ＼
，右--0 aSa ⋯  

采用上述随机梯度下降的神经网络输出层权值迭代公式 

为 

Awi=一 (14) 

因此 Agent基于神经网络的强化学习算法为： 

算法 1 基于神经网络的 Agent强化学习算法(AN— 

NRL) 

For all LU， ≤N 
Initialize the joint power value W 
Initialize learning parameters o，ro，Qo； 
￡+一0： 

W Kle <MaxNum 

asuppose current state is 5 ， 

Choose action aI based on p(s ，a't)； 

Observe the state +1 and reward r(sr，n )； 

Choo se actionⅡ；+1 based on声； 

Update joint power value While ≤M 

Com puting 

Update eVery output layerjoint power Va1ue by Aw。一一孕 ； 

+l； 
End W hile 

Computing hiden layer joint power value by BP； 
￡—·一￡+ 1 

EndWhile 

Computing Qi 
i--~i+ 1： 

End FoL 

其中，N为学习单元数，MaxNum是根据状态观测所确 

定的一个算法终止条件，M为输出层连接数，O< <1为学 

习因子。 

根据算法 1，Agent在实现对自己的Q值更新的同时，完 

成对信念的修正，从而降低 Agent联合状态空间和联合行为 

空间的维度 ，并通过基于神经网络的强化学习，提高 Agent在 

协同工作中的效率。 

3．2 算法的收敛性 

在一定的假设条件下，上述算法通过学习，可以收敛到优 

化的和均衡的 Q值 Q (s，a)。 

收敛定理 假设每个状态一行为对都被无限频繁地访问； 

学习因子 (sl，啦)是有界的，如 ( a。)满足下述条件： 

∑rk( )一∞ and E ( a。)<∞ for all(s ，a。) 

则对所有的状态一行为对(sl，12 )，当 一Cx。时，由 Agent强化 

学习算法产生的Q值序列{Q(s ，li ))以概率 1收敛到最优值 

Q (s，a)。 

设随时间变化的学习因子如下r8]： 

rk(s，at)：A+
visi

”

ts．(s,a) (17’) 

其中visits．(s，a)表示 agent观察的总次数，li和A是正常数。 

显然，学习因子啦(5 ，li )∈Eo，11将随着观察总数 visits 

的增加而减少，从而逐渐降低 Q值更新的程度，以使 Q值序 

列{Q( a ))收敛到正确的 Q函数。 

证明：根据假设每个状态一行为对无限频繁地发生，对连 

续区间，其中每个状态一行为对至少被执行一次。设 是Q 

的估计，则我们仅需证明最大误差在每个连续的区间内按折 

扣因子 减少(O< 1)。 

令△E是这个估计的最大误差 ，即 

AE~max} (s，a)一Q(s，a)} (18) 
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则在第 +1次迭代中更新的任意 Ql，其估计 + (s，a)的误 

差可以定义如下： 

l +1(s，a)一Q(s，cc)l=l(r+flmaxQ (s ，lit))一(r+口 

maxQ(s ，li ))l 

一口I maxQ (s ，O_t)l-maxQ(s ，a )l 

≤口max1Q (s ，12 )一Q(s ，a )1 

≤口maxl ( ，a )-Q(s"，a )l 
5 ·Ⅱ 

≤ E 
。

．。AE=maxlQ (s，a)一Q(s，a)l，lQ (s，a)一Q(s，a)l≤ 
·n 

△E 

所以对所有的状态一行为对(s ，12 )，更新后的 + (s，a)的 

误差最多为 中最大误差AE的 倍。由于对任意状态一行为 

对(s )，初始值Q。(s，a)and Q(s，a)是有界的，因此初始误差 

△ 也是有界的。在所有( ，o4)都被访问过的第一个区间内， 

其最大误差最多为 ，故在k个区间后，误差最多为 蚯 o。 

因为每一个状态一行为空间都是被无限频繁地访问，这样的区 

间也是无限的，所以当，r一 时△E—O。定理得证。 

注 1，在证明过程中我们用到了下面的引理： 

引理 对任意函数 ^和 ，下面的不等式成立： 

lmaxfl(a)一maxf2(a)l≤ maxlfl(a)一 (a)l 

注 2，在上面的证明过程中我们引入 了一个新的变量 ， 

而且通过这个变量去最大化 Q值。当附加的变量允许改变 

时，此最大值只可能更大或者至少相等。而且通过新变量的 

引入 ，我们获得了一个与△E 的定义相匹配的表达式。 

4 实验仿真与分析 

将本文的研究结果应用于基于多Agent的电子商务交易 

系统 (Multi—Agent Electronic Commerce Trade-off System， 

MAECTS)中。电子商务交易模型是在一定限制策略下的基 

于 Web的交易方式 ，它在某种程度上满足了交易各方的利益 

需求，同时也通过一些规则规范了参与交易各方的交易行为， 

从而保证了交易效率和交易的有效性、公平性。 

在实际系统中，MAECTS中的交易环境通常是由多智能 

主体构成的虚拟市场 ，这种虚拟市场的状态空间往往是连续 

的和高维的。通过基于神经网络的多 Ag ent强化学习，实现 

状态和行为空间的值函数映射，可以降低Agent在状态一行为 

空间计算的维度，优化Agent的行为策略，提高在复杂环境中 

各 Agent逼近和预测未来交易行为以及未来市场状态趋势的 

能力和效率。 

将基于神经网络的Agent强化学习模型作为Agent结构 

中的学习器，如图3所示。其中，s为状态感知器，A为行为选 

择器，ANNRL为基于神经网络的强化学习器，E为环境状态。 

图3 基于神经网络的Agent强化学习结构 
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实验中，对 Agent的竞价行为进行仿真实验，并将实验结 

果与回归神经网络(RNN)及一般的强化学习算法(RL)相比 

较。 

设 Agent,( 一1，2，⋯，N)在参与某～商品交易的过程中 

对商品的报价是一个非平稳时间序列{Q i一1，2，⋯，N； 

一1，2，⋯，M}，其中N为 Agent个数，M为竞价次数。 

在实际应用中常常通过统计量来逼近模型以评价模型的 

性能。在本文中用均方根相对误差均值去评 价算法 AN— 

NRL。 

当有 N个 Agent参与竞价时，为了比较基于神经网络的 

多 Agent强化学 习算法 的性能，取 N个 Agent z步预测的 

RMSRE的平均值作为比较依据。其 中均方根相对误差均值 

(the Mean of Root Mean Square Relative Error，MRMSRE) 

定义如下： 

砉 ㈣ 
实验中取 10个交易Agent对商品U在 157次竞标中的 

报价，作为预测各交易主体在未来行动中的出价策略的数据 

基础。 

实验结果如表 1和图 4所示，表中数据是分别对基于神 

经网络的多 Agent强化学习算法(ANNRL)、RNN和 RL算 

法进行 前 6步 预测所取 得 的均 方根相对 误差 的平均值 

(MRMSRE)。 

表 1 预测步数与均方根相对误差均值 

0．50 

0．45 

0．40 

0_35 

0．30 

0．25 

0．20 

0．15 

0．10 

n05 

0．o0 

1 2 3 4 5 6 

Forecast Steps 

图 4 均方根相对误差均值比较效果图 

实验结果表明，算法 ANNRL在实际预测 中具有非常理 

想的效果。在实验仿真中，仅仅 6步预测即可获得 89．89 

的准确度，而且经过一定时间的学习后 ，ANNRL算法收敛到 
一 个极限值，这正是我们所期望的，因为每一个 Agent是基于 

对其他主体和市场信息的信念而修正 Q值的。 

结论 本文设计 了一个 Agent强化学 习的神经网络模 

型，实现了基于神经网络的Agent强化学习算法 ANNRL，证 

明了该算法在一定假设条件下收敛到最优 Q值。由于神经 

网络可以逼近任意值函数，而通过值函数可以将高维空间映 

射到低维数据空间，因此 ANNRL可以在一定程度上降低状 

态行为空间计算的 VC维，同时通过随机梯度下降算法去最 

小化 Bellman残差平方和，可以获得该算法更好的收敛速度 

和效果。我们 在基于 Multi-Agent的电子商务 交易系统 

MAECTS中实现了 ANNRL算法，通过对 MAECTS中 A— 

gent的竞价行为进行仿真实验，验证了 ANNRL算法具有 良 

好的性能和行为逼近能力。 

1 

2 

3 
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