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学习过程中共享经验的 Q学习算法的研究 
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摘 要 主要以提高多智能体系统中Q学习算法的学习效率为研究 目标，以追捕 问题为研究平台，提 出了一种基于 

共享经验的 Q学习算法。该算法模拟人类的团队学习行为，各个智能体拥有共同的最终目标，即围捕猎物，同时每个 

智能体通过协商获得 自己的阶段 目标。在学习过程中把学习分为阶段性学习，每学习一个阶段，就进行一次阶段性总 

结，分享彼此好的学习经验，以便于下一阶段的学习。这样以学习快的、好的带动慢的、差的，进而提升总体的学习性 

能。仿真实验证明，在学习过程中共享经验的Q学习算法能够提高学习系统的性能，高效地收敛于最优策略。 
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Research on Q Learning Algorithm with Sharing Experience in Learning Process 
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Abstract The aim of the research is to improve the efficience of multi-agent Q-learing algorithm．This paper proposed a 

method of muhi——agent Q—learning with sharing experience based on the pursuit problem．This algorithm simulats human 

behavior of a learning team，and all agents share a common utimate goal of capturing the prey，at the sanle time every a— 

gent gels their oven milestones through negotiations．The learning process is divided into some stages．After a learning 

stage，there will be a stage SUlmnary． Fhen good learning experience will be shared with each other in order to facilkate 

the next stage of learning．The agents who learn fast and well can help the ones who learn slow and not well，so in this 

way the performance of the system is enhanced．The simulation results prove that the Q-learning algorithm with sharing 

experience in learning process can improve the performance of learning systems and efficient convergence to the optimal 

strategY． 
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1 引言 

增强学习又称为强化学习或再励学习，是近年来机器学 

习和智能控制领域的前沿和热点，与监督学习和无监督学习 

并列为 3大类机器学习方法。增强学习强调以不确定条件下 

序贯决策的优化为 目标，是复杂系统 自适应优化控制的一类 

重要方法口]。增强学习是一种试错学习，Agent通过与环境 

不断交互，来发现由环境状态到动作的一种映射关系。在这 

一 过程中根据执行动作得到的结果来给予一定的奖惩，通过 

不断地累积奖惩来激励智能体选择最优动作。目前，增强学 

习主要有 Sutton首次提出的 FD(；O算法[ 、Watkins首次提 

出的 Q学习算法_3 以及 Rummery提出的 Sarsa算法l4]。其 

中发展最快、应用最为普遍的足 Q学习算法。 

基于共享经验的 Q学习算法的研究，一些学者已经做了 

一 定的工作。王长缨、尹晓虎提出_lr一种共享经验元组的多 

Agent协同强化学习方法[5]，即多个智能体共享一张表，彼此 

互斥地更新这张表，以求达到经验共享。焦殿科、石川提出了 

共享经验的多主体强化学习方法l6]，即通过分析状态空间的 

对称性来压缩状态空间，从而实现部分经验共享。本文提 出 

的经验共享是对学习过程中各个智能体所学到的经验知识阶 

段性地进行共享 ，每个智能体都有 自己独立的状态空间，真正 

实现在学习过程中共享经验。 

本文以围捕问题为平台研究多智能体系统中的 Q学习 

算法。4名猎人通过连续地学习与合作来围捕一个不断逃跑 

的猎物。在这一过程中，通过模拟最具智能性的人类思维来 

完成学习与合作。起初，猎人对环境一无所知，他们有目标而 

无方向地在区域中游走 ，以获取相应的环境知识。接着，所有 

猎人有目标且有方向性地开始学习。在已有环境的基础上， 

猎人通过不断地制定 目标 ，学习、分享经验，再学习，再分享经 

验的循环过程来实现最终的 目标 ，即围住猎物。本文提出的 

基于经验共享的 Q学习算法正是以提高算法的效率为 目标 

而进行的改进工作，具体体现为成功围捕猎物次数的增加和 

所需步数的减少。同时，对奖惩方法进行了改进，根据具体需 

要开发了多角度评分方法，该方法避免了采用联合动作和联 
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合奖惩的奖惩方法，从而缓解了维数灾难，提高了搜索效率。 

2 基于共享经验的Q学习算法 

2．1 Q学习算法 

Q学习算法足增强学习的主要算法之一，是一种与模型 

无关的学 习算法。Q 学习算法是基于马尔科夫决 策过程 

(Markov Decision Process，MDP)的递增式动态规划算法。 

马尔科夫决策过程由五元组组成，分别足[=7]： 

S：环境有限状态集合 

A：有限动作空间集合 

T：状态转移函数 

R：回报函数 

：评价函数 

住马尔科大决策过程中，智能体每进行一步操作都需要 

先观察当前所处的状态 S ∈S，然后从动作集合 A中以某 

种控制策略选择动作“，执行，进而转移到下一个状态St H，从 

而得到一个即时回报 。在 Q学习算法中，每个 Q( 诉)都 

对应一个 Q值，这个 Q值就是按照所选择的策略持续执行而 

得到的回报r的总和。我们所选择的策略就是要让这个累积 

回报最大。Q学习算法中，累计回报定义如下[8]： 

Q(St，嘶)一Q( ，啦)+ [r+m ax Q( +1，6／什1)一 

Q(s，，“ )] (1) 

式中，0f为学习率(口>O)，y为折扣因子(0≤7％1)。算法中最 

优策略为 一n1ax Q(St+ ，“⋯ )，即选择具有最大回报值的 

动作。在本文中以一定的概率 e(0<￡<1)选择具有最大 回报 

值的动作，以(1--e)的概率随机选择动作，使智能体尽可能覆 

盖所有可能的状态。这样可以减少算法收敛于次优解而非最 

优解的情况。 

2．2 在过程中共享经验的 Q学习算法 

多智能体系统中的Q学习算法同单体的Q学习算法相 

似，只是智能体的状态变成 了联合状态 一(s ，s。，⋯，S )，动 

作变成了联合动作 6／一(n ，n ，⋯， )，回报则变成由联合状 

态和联合动作而得到的回报。这样，每次多智能体选择动作 

时，都需要搜索联合状态和联合动作。当这个学习系统很大 

时，从状态到动作的映射集合将会随着智能体的增加呈指数 

增长 ，这就是维数灾难问题。 

在本文中，各个智能体的学习是部分独立的，即动作的选 

择、执行以及得到回报均是独立的。在执行任务之初 ，所有智 

能体会进行一次协商来分配各 自的任务。在环境发生变化 

时，所有智能体会进行再次协商，重新分配任务，直到共 同的 

目标实现为止。智能体在学习一个阶段后会彼此分享一下经 

验 ，共享各 自在前一阶段学习到的好的成果，以便于在下一阶 

段中更好地学习。其定义式为： 

Q( ，n；)一max(Q(s ，“ )，Q( ，n )，⋯ ，Q( ，“ )) 

一 [1，2，⋯， ] (2) 

即各个智能体在状态S 下执行动作 得到累积回报值，从这 

些回报值中选出最大值，分享给其他智能体。通过在多智能 

体系统学习的过程中共享经验，可以让学习快的智能体带动 

学习慢的智能体 ，整个系统的学习效率也将有所提高。 

智能体开始学习前，对环境一无所知。为了后续更好地 
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学习，在学习之初，智能体彼此之间仍先制定目标，但不选择 

具有最大回报值的动作，而是随机地游走，尽可能多地覆盖各 

种状态，并得到一定的回报。这些环境知识减少 了智能体 因 

为对环境的不了解而走弯路，最终收敛于次优解的情形。 

针对本文的问题，提出了双奖惩标准的奖惩方法。从不 

同角度给予奖惩，根据具体需要选择奖惩方法，也就是说将有 

两个状态集。这样的优点在于可以通过判断减少智能体的搜 

索范围，提高搜索效率，缓解因为联合动作和联合状态而带来 

的维数灾难问题。具体算法如下： 

第一步 初始化状态集 S、状态集 S 、动作集 A，以及 Q 

( ，“)。 

第二步 在学习初期重复执行以下操作 ： 

随机选择动作 “并执行； 

获得立即回报 r； 

更新 Q(s，“)。 

第三步 重复执行以下操作： 

观察当前状态 ； 

根据策略选择动作 n并执行； 

获得立即回报 r； 

按策略更新 Q(s，“)； 

判断是否满足终止条件。 

第四步 共享经验，即共享 Q( ，“)，继续执行第三步操 

作。 

3 基于共享经验的围捕问题 

3．1 围捕问题模型 

猎人围捕问题是一个经典的人工智能问题。该问题由于 

具备多智能体系统的多种特性，而且易于扩充，因此经常被研 

究人员用来研究多智能体系统的学习、协作、通信、竞争性协 

进化等多种问题[ ]。在本文中，背景环境是一个7×7的无边 

界的格栅世界，猎人 4位，猎物 1个。 

猎物被分配在中心位置 ，猎人在其他位置随机分配，如图 

1所示。其中星形表示猎人，实心点表示猎物。本文中将猎 

物作为原点，每一个格栅代表一种状态。猎人可选择的动作 

有上移、下移、左移、右移、不动这 5个。在学习过程中，猎人 

不可以同时到达同一个位置，若试图到达同一位置，则被强行 

退回原位。在开始围捕前，4位猎人会根据现在所处的位置 

与坐标轴的夹角来选择自己的目标位置。与x正半轴夹角 

最小的目标为猎物东边的位置，与 X负半轴夹角最小的 目标 

为猎物西边的位置。与 Y正半轴夹角最小的 目标为猎物北 

边的位置，与 Y负半轴夹角最小的目标为猎物南边的位置。 

只要猎人们都到达 目标位置，则围捕成功。 

图 1 位置分布图 

本文中有两套奖惩办法。将整个围捕环境划分成 4个扇 



形区域，如图 2所爪。如果猎人所处的位置与其 目标位置在 

同一区域，则以猎人 与猎物之间的距离变化作为奖惩标准。 

如果猎人所处的位置与其 曰标位置不在同一区域内，则以猎 

人与 目标区域夹角 的变化作为奖惩标准。因此有两个状态 

集，一个存放由距离变化作为评判标准的奖惩值 ，一个存放由 

夹角变化作为评判标准的奖惩值。在猎人抓捕猎物 的过程 

中，首先做的工作足对猎物形成一个包围圈，接着以距离为准 

绳，缩小包围圈，直至抓住猎物。 

网 2 区域 图 

为了模拟现实场景 }j的围捕情境。可让猎物的反应比猎 

人慢一些。猎物在一个 比 捕范围小的菱形区域中自由游 

走，猎人从大一点的范 中罔捕猎物。当猎物的位置发生变 

化后，猎人会再次协商，重新制定 目标。接着以猎物的位置作 

为新的原点，继续围捕。 

3．2 仿真实验及结果分析 

基于共享经验的Q学习算法的实验参数为a一0．1， 一 

0．95，￡一0．8。r一{一1，0．1}，分别对应{相对猎物距离变远， 

相对猎物距离不变，市}{对猎物距离变近}，初始 Q值均设为 0。 

猎人最多可以移动 100步。4个猎人中，有一个移动超过 100 

步，则此次围捕失败。实验共进行 r 100次围捕行动，每一次 

实验都是在前一次实验的基础上继续学习。每一次实验开始 

时猎人的位置都会被随机地分配。 

本实验为对比实验 ，第一组实验采用未改进的 Q学习算 

法，第二组采用基于共享经验和双奖惩标准的 Q学习算法。 

在第二组实验中，100次嗣捕的前 10次，猎人选定 目标却不 

按策略地随机行走，后 90步则按照改进后的算法执行。图 3 

展示了第二组实验中某一次实验的围捕过程。图 4、图 5展 

示了两组实验的结果。 
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图3 围捕过程 

图4 标准 Q学习算法实验结果 

图 5 基于共享经验的Q学习算法实验结果 

100次实验中，每 5次实验作为一个统计小组 ，记录每个 

统计小组中成功围捕的次数，得到 20组实验数据。如图 4、 

图5中的左图所示，横坐标为实验的组次 ，纵坐标为每个统计 

小组中成功围捕的次数。记录围捕成功的实验中每个猎人行 

走的步数 ，并对 4名猎人行走的步数取平均值，如图 4、图 5 

的右图所示。横坐标是成功围捕的序次，纵坐标是每个猎人 

当次成功围捕行走的平均步数。 

从图 3可以看出，围捕过程中猎人以形成包围圈作为首 

要目标，以缩小包围圈为次要 目标，最终成功抓住猎物。本试 

验中，环境改变频繁，猎物和猎人活动中存在一定的随机性 。 

图4和图5都存在一定的波动性，因此从趋势上来比较两种 

算法。首先从图 4和图 5的左图中可以看出，两种算法都使 

围捕成功的次数有所增加，呈上升趋势。而从图 4和图 5的 

右图中可以看出，改进后的算法成功的总次数多于未改进的 

算法：改进前为 5O多次，改进后为8O多次。两种算法都使围 

捕成功所需的步数有所下降，整体呈下降趋势，但改进后的算 

法下降趋势较未改进的更为明显。除去因为随机原因而突出 

的几个点外，改进后的 Q学习算法趋于一个相对稳定的状 

态。 

为了证明改进后算法的稳定性，我们做 了大量统计对 比 

实验。对标准 Q学习算法和改进后的 Q学习算法各做了 20 

轮实验，每一轮为 100次围捕过程。记录围捕成功的实验中 

4个机器人行走的步数，图6的横坐标为实验的轮数 ，纵坐标 

为该轮实验的 4个猎人行走的平均步数。从图 6中可以很明 

显地看到，改进后的 Q学习算法总体趋势较未改进的平稳， 

所需要的平均步数也较改进的 Q学 习算法减少 了 5到 1O 

步。 

§ 

{ 

l 
毒 

图6 两种算法性能比较 

结束语 本文提出了多智能体系统中基于经验共享的 Q 

学习算法。算法模拟人类在学习过程中阶段性地进行经验总 

结 ，学得多、学得快的将 自己好的经验分享给落后的学习者 ， 

所有人一起进步，因而也能较快地实现个人 目标和集体 目标。 

从多角度、多方位给予奖惩，更能减少智能体因为单个条件的 

约束而进行许多不必要的重复工作。从结果中可以看出，基 

于经验共享和双奖惩标准的 Q学习算法在整体性能和收敛 

速度上都较标准 Q学习算法有一定程度的提高。改进后的 
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Q学习算法能够很好地适应动态的环境，更高效地收敛于最 

优策略。 
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也是只有一帧的运动，其面部形态如图 8所示。 

2)悲伤的时候说哦。这两个运动的合成与上一个实验类 

似，合成运动的面部形态如图 9所示。 

3)对于人的复杂情感，比如悲喜交加，这种情况下很难描 

述出它的面部形态 ，也就很难应用正向的运动学控制生成方 

法和示教再现的面部运动生成方法。这种情况下，将两个运 

动合成，是一种较方便生成对应人复杂情感的面部运动的方 

案。定义悲喜交加为高兴与悲伤的混合，其合成运动是只有 

一 个关键帧的运动。其关键帧的面部形态如图 10所示。 

图 8 高兴地说“哦” 图9 悲伤地说“哦” 图 1O “悲喜交加” 

结束语 本文在多维面部运动的形式化描述模型中，提 

出r运动的控制约束条件，然后采用了正向运动学和示教再 

现两种生成面部运动的方法。正向运动学方法分段控制运 

动。较精确地生成了各种静态面部形态以及动态面部运动，减 

少了非 自然表情出现的概率。示教再现的方法根据面部运动 

的轨迹点，采用逆运动学方法计算 目标点对应的面部形态向 

量，拟合出向量运动曲线；再通过正向运动学的方法进行展 

现。使设计者可以不用考虑操作细节；最后，将产生的基础运 

动单元合成复杂面部运动生成，简化了面部运动的生成过程 ， 

提高了面部运动生成效率。实验表明，本文方法不仅有助于 

生成逼真的表情，还有助于弥补过程控制缺乏的问题，帮助人 

们生成了面部运动过程的中间细节，实现了运动的重用。 
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