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摘  要：合作多主体强化学习的关键问题在于如何提高强化学习的学习效率。在追捕问题的基础上，该文提出一种共享经验的多主体强化
学习方法。通过建立合适的状态空间使猎人共享学习经验，根据追捕问题的对称性压缩状态空间。实验结果表明，共享状态空间能够加快
多主体强化学习的过程，状态空间越小，Q学习算法收敛越快。 
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【Abstract】How to improve the efficiency of reinforcement learning is the key problem of reinforcement learning with multi-agent collaboration.
This paper proposes a method of multi-agent reinforcement learning with sharing experience based on the research to pursuit problem. By applying
this method the hunters can share the learning experience through constructing the appropriate state space. It further compresses the state space
according to the symmetry character of pursuit problem. Experimental results show that sharing state space can expedite the process of multi-agent
reinforcement learning. The smaller the state space is, the faster Q learning algorithm convergence will be. 
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强化学习方法是一种无导师机器学习方法，采用不断
“试错-修改”过程，不需要完备的推理过程，只需要通过反
馈信息，以合适的算法强化好的行为，弱化差的行为，最终
收敛到最优行为[1]。多agent强化学习是强化学习研究中的一
项。在多agent系统中，环境在多个agent的联合动作下进行状
态的迁移。对于单个agent来讲，由于其只能确定自身agent
的行为动作，因此体现出一种行为动作上的“部分感知”，从
而产生非标准马尔可夫环境。多agent强化学习机制被广泛应
用到各个领域，例如游戏、邮件路由选择、电梯群控系统以
及机器人设计等。针对合作多主体强化学习问题，本文分析
主体共享状态空间的方式对Q学习性能的影响。对于猎人围
捕问题，提出了 3 种状态空间共享方式，分析状态空间对算
法性能的影响。 

1  相关工作 
多主体系统的学习不是单主体学习的简单增强。事实上，

多主体的学习过程是相当复杂的，直接依赖于多个主体的存
在和交互。Q 学习是一种与模型无关的强化学习方法，它不
仅应用于单个主体的强化学习中，而且广泛应用于多主体强
化学习中。 
1.1  猎人追逐问题 

猎人围捕问题是一个经典的人工智能问题，由于该问题
具备多主体系统的多种特性，对于现实世界的问题具有通用
性，而且易于扩充，因此经常被用来研究多主体系统的学习、

协作行为、通信等问题[2]。首先假定网格世界中存在 4 个猎
人和 1 个猎物，其中 4 个追逐猎人被视为 1 个协作团队，猎
人分布在 4 个角上，而猎物在网格世界的中央。猎物在网格
世界中走动，其模型不为猎人所知，猎物被视为猎人团队所
处的动态环境的一部分。4 个猎人随之走动，每个猎人都是
一个决策单元，同时也是一个学习单元。 

很显然，团队目标的实现必须要求猎人之间进行有效的
协作，该协作团队试图通过协同强化学习，寻求最优的追捕
猎物的联合行为策略。在这个问题中只要有一个猎人追逐到
猎物，则完成了追捕任务。  
1.2  合作多主体强化学习的进展 

猎人围捕问题属于合作多主体强化学习。合作多主体强
化学习的基本思想在于“在主体选择动作之前，相互交互，
产生更新以后的值函数，而动作的选择基于新的值函数”。早
在 20世纪 90年代初，文献[3]指出合作多主体强化学习中相
互交互(交换信息)是最有效的方法之一，并给出了 3 种主要
的实现方法： 

(1)交换每个 agent感知的信息状态； 
(2)交换 agent学习的经验片段； 
(3)交换学习过程中的策略和参数等。 
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2004年，文献[4]给出交换建言方法。与单 agent学习相
比，以上方法可以有效地提高学习速度。文献[5]采用新的状
态行为的知识表示方法使状态行为空间得到缩减，采用相似
变换和经验元组的共享似学习效率得到了提高。文献[6]提出
了基于 Agent 团队的强化学习模型。该模型引入主导 agent
的角色作为团队学习的主角，并通过 agent 角色的变幻实现
整个团队的学习。 

2  共享经验的多主体强化学习 
在猎人追捕问题中，每个猎人的局部状态是指猎人与猎

物对应的目标位置的相对位置，局部行为是指猎人的走动情
况。每个猎人只需要关心自己的局部状态和局部行为。环境
的全局状态由各个局部状态组成。当环境处于某个状态时，
猎人采取动作之后的状态转移和瞬时回报与猎人的历史状态
和行为无关，只与当前的状态和行为相关，也就是说，猎人
采取的行动与猎人的历史状态无关，只能根据当前的感知情
况来行动，因此，这样的环境具有明显的马尔科夫特性。而
且由于猎物处于运动状态，无法事先给出每个猎人可能的状
态迁移概率函数，每个状态下的行为的汇报函数也无法给出，
对于这样的环境，利用强化学习方法解决是一个理想的选择。 

在Q学习算法中，状态行为对的Q值是指导学习的线索，
学习的目的就是要得到 Q值最大的状态行为对。但是，这种
学习方法需要通过重复访问状态行为空间。当行为状态空间
较大时，收敛速度较慢。本文使用如下几种方法表示多主体
的行为状态空间。 
2.1  以猎人为中心建立状态空间 

以猎人为坐标原点建立坐标，则猎物相对于猎人的相对
坐标为 0 0( ,  )x x y y− − 。状态定为猎物相对于猎人的相对坐
标 0 0( ,  )x x y y− − 。 

如图 1中的坐标所示，0表示猎物，1~4表示猎人，可以
以猎人或猎物为中心建立状态空间。猎物在猎人 1~猎人 4所
在的不同状态空间中的状态分别是 (-3,-2), (2,-3), (3,2)和
(-2,3)。每个猎人都有自己的坐标系。同一个猎物在不同坐标
系中位置不同。猎人之间无法共享经验。有多少猎人就有多
少状态空间。每个状态空间的大小为网格的大小。 
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图 1  根据对称性建立的坐标 

2.2  以猎物为中心建立状态空间 
以猎物为坐标原点建立坐标，则猎人相对于猎物的相对

坐标为 0( ,  0 )x x y y− − 。状态定为猎人相对于猎物的相对坐
标 0( ,  0 )x x y y− − 。如图 1 所示，猎人 1~猎人 4 相对于猎物
的状态空间中的状态是(3,2),(-2,3),(-3,-2)和(2,-3)。每个猎人
可以相对于猎物有一个状态空间，猎人之间不共享状态空间。
这种建立状态空间的方法和以猎人为中心的方法没有多大区
别，有多少个猎人就有多少状态空间。 

2.3  根据对称性压缩状态空间 
以猎物为中心建立状态空间，所有猎人都可以使用这个

统一的坐标，不同猎人可以共享状态空间。坐标将网格划分
成了 4 个象限，其中的状态有某种对称性。在图 1 中，1 旋
转 90º到 2，旋转 180º到 3，旋转 270º到 4。同样他们的动作
也具有这种旋转对称性。例如：1的向左运动，分别对应于 2、
3、4的向下、向右、向上运动。猎人 1~猎人 4在以猎物为中
心 的 状 态 空 间 中 的 状 态 分 别 为 1 1 2 2( , ),  ( , ),x y x y  

3 3 4 4( , ),  ( , )x y x y ，他们分别位于第 1象限~第 4象限。 
如果将他们压缩到第 1 象限内的状态空间，其他 3 个象

限的状态与第 1象限的状态对应关系为 
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同样 4个象限中的动作也有类似的关系，对应关系如下： 
(1)第 1象限：上、下、左、右。 
(2)第 2象限：右、左、上、下。 
(3)第 3象限：下、上、右、左。 
(4)第 4象限：左、右、下、上。 
利用上面的方法可以将 4个象限的状态统一到第 1象限，

这样进一步地减少了 3/4的状态空间。以图 1为例，4个猎人
追捕一个猎物，状态变化关系见表 1。 

表 1  猎人坐标的转换关系示例 

猎人 绝对坐标 对猎物的相对坐标 所处象限 压缩坐标 

1 (7,6) (3,2) 1 (3,2) 

2 (2,7) (-2,3) 2 (3,2) 

3 (1,2) (-3,-2) 3 (3,2) 

4 (6,1) (2,-3) 4 (3,2) 

3  实验研究 
为了验证不同状态空间的表示方法对合作效率的影响，

本文研究 30×30大小的猎人围捕实验。还是依照猎物在中央，
猎人在四周的模型来建立。实验测试两种情况：4 个或 8 个
猎人追捕猎物。当有 4 个猎人时，初始位置位于 4 个角上；
当 8 个猎人时，初始位置平均的分布在边缘地区。猎物位于
中央位置。猎人可以在网格中全范围地感知猎物。猎人和猎
物可以在网格环境中上下左右随意移动。学习任务是：猎人
要捕获到猎物。如果主体朝边界移动，它将留在原地，并没
有惩罚。折扣因子为 0.9γ = 并且没有立即回报。只有猎人捕
获到猎物才有回报，回报值为 5。算法中学习率为 0.1α = ，
并且使用 ε-贪婪策略， 0.1ε = 。 

实验采用了 3种不同的方式建立状态空间： 
(1)猎人以猎物为中心建立自己的相对坐标作为状态空

间(IndS)。 
(2)以猎物为中心，所有猎人建立统一共享的相对坐标作

为状态空间(SS)。 
(3)在共享相对坐标的基础上，利用对称性将状态空间压

缩到第 1象限(CSS)。 
这 3种算法采用相同 Q学习算法，算法独立运行 10次，

结果是多次运行的平均值。实验记录每次猎人抓到猎物的运
行时间步。在每个时间步，猎物和每个猎人都移动一步。 

图 2 反映了 3 种状态空间情况下，猎人捕获到猎物所需
的时间步。其中，图 2(a)显示 4 个猎人捕获问题，图 2(b)显
示 8 个猎人捕获问题。通过实验可以发现，采用相对坐标作
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为状态空间，3 种方法使用 Q 学习算法都是收敛的。采用共
享空间的方法，比不采用共享空间的方法要快得多，如果采
用压缩空间的方法，收敛速度更快。 
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(a)4个猎人的捕获结果 
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(b)8个猎人的捕获结果 

图 2  3种不同的状态空间建立方法对算法的影响 

图 3反映了采用 CSS共享状态空间、不同猎人数目捕获
猎物所需的时间步。实验结果也验证：尽管猎物随机移动，
但是猎人越多，就能越快捕获到猎物。因为所有猎人都共享
状态空间，状态空间记录的学习路径数随猎人数的增加呈线
性增长的趋势。学习路径越多，Q 学习可以越快收敛到最 
优解。 
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图 3  不同猎人数目捕获猎物的时间步比较 

4  结束语 
合作多主体强化学习系统强调如何利用分布式强化学习

来提高强化学习速度。通过猎人围捕问题，本文深入研究了
共享经验对多主体强化学习的学习速度的影响。通过实验发
现，共享的状态空间加快了学习的速度；空间状态越小，学
习速度也越快。 
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图 2  基于模拟退火的粒子群算法解 att48的最优解 

5  结束语 
本文用模拟退火算法和粒子群算法相结合的算法思想解

决典型的离散优化问题。本算法的最大特点是算法简单、实
现容易且效果优于一般的遗传、蚁群等算法，能使粒子群算
法更好地应用于离散领域，具有较高的实用价值。 
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