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摘要 ：对 目前世界上分布式强化学习方法的研究成果加以总结，分析比较 了独立强化学习、社会强化学习和群 

体强化学习三类分布式强化学习方法的特点 、差别和适用范围，并对分布式强化学习仍需解决的问题和未来的发 

展方向进行了探讨 ． 
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Ah~'aet：The achievements in distributed reinforceme nt learning algorithms ale introduced．The present distributed rein— 

forceme nt learning algorithms ale classified into three categories，and the characteristics and application ranges ofthree classes of 

distributed reinforceme nt learning algorithms ale compared ．At the end of the article，the problems to be solved  and the futher 

works ale discussed． 
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l 引言 (Introduction) 

强化学习(reinforcement learning．RL)的思想来 自于对动 

物学习过程的长期观察和巴甫洛夫条件反射学说．其概念最 

早于 1954年由 Minsky提出，20世纪 8o年代成为人工智能研 

究中的活跃领域．瞬时差分算法(temporal differences，TD)⋯ 

和 Q学习算法_2 J的提 出．是强化学习理论和应用研究的一 

个里程碑 ，它们使得强化学习理论真正成熟并得到广泛应 

用 ．强化学习的主要算法有 TD算法 、Q学习算法 、自适应启 

发评价算法(adaptive heuristic critic．AHC)等．文献[3]论述了 

对这些算法的形式化分析及应用领域和成果． 

标准的强化学习是以一个单独的学习系统为载体进行 

的．从智能体理论的角度来看，这个学习系统可以看作一个 

智能体(agent)，这个 agent在感知到当前环境状态的条件下 

通过对环境采取试探行为．获得环境反馈的此动作对此状态 

适应程度的评价和新的环境状态，从而不断修改从状态到动 

作的映射策略．强化学习是一个人工智能范畴中的概念，如 

果引申到分布式人工智能范畴．相应地就得到分布式强化学 

习的概念．如果把 agent看作强化学习的主体，那么把多agent 

系统看作分布式强化学习的主体就是很 自然的了．分布式强 

化学习并没有一个公认的定义。笔者认为．如果强化学 习系 

统由多个学 习单元组成，每个单元独立地执行部分或全部的 

强化学习任务，最后达到整个系统意义上的学 习目标，这个 

学习系统就可以称作分布式强化学习系统 ．这个学习过程就 

可以称作分布式强化学习过程． 

本文全面介绍了多 agent系统中分布式强化学习的主要 

方法．以及这些方法各 自的特点和应用范围，最后讨论 了分 

布式强化学习需要进一步研究的问题 ． 

2 分布式强化学习研究现状及主要方法(Research 

status and main algorithms of distributed reinforce- 

ment learning) 

多 agent系统中的强化学习过程可以是集 中式的．也可 

以是分布式的．集中式强化学习通常把整个多 agent系统的 

协作机制看成学习的目标 ．承担学习任务的是一个全局性的 

中央学习单元，这个学 习单元以整个多 agent系统 的整体状 

态为输入．以对各个 agent的动作指派为输出．采用标准的强 

化学习方法进行学习．逐渐形成一个最优的协作机制 ．集 中 

式强化学习系统中的各个 agent都是“傻”agent．它们不能执 

行学习任务．而只能被动地执行学习结果．集中式强化学习 
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通常用于调度问题，例如电梯组调度问题_4J和异构机器调度 

问题[5]等． 

与集中式强化学习相对应，分布式强化学习系统中的各 

个 agent都是学习的主体，它们分别学习对环境的响应策略 

和相互之间的协作策略 ．现有的分布式强化学习算法根据系 

统中的 agent进行决策时是否考虑其他 agent的动作可以分 

为两大类 ，分别命名为独立强 化学习 (reinforcement learning 

individually，RLI)和群体 强化 学 习 (reinforcement learning in 

groups，RLG)．RLI方法不采用组合动作(joint-action)，其 agent 

仅凭 自己的状态输入来决定采取的动作，可以看作是一种松 

散耦合的分布式强化学习系统；而RLG方法采用组合动作， 

每个 agent都必须考虑到其他所有 agent将要采取的动作才 

能决定自己采取的动作 ，可以看作是一种紧密耦合的分布式 

强化学习系统．另外，目前将 RLI与社会模型或经济模型的 

结合以获得更高智能水平 的多 agent系统的研究十分活跃， 

已经形成了一个单独的研究方向，所以将这一类分布式强化 

学习方法单 独分离 出来称 为社会强 化学 习 (reinforceme nt 

learning socially，RLS)．以下将分别对这些方法进行讨论 ． 

2．1 独立强化学习(Reinforcement learning individually，RLI) 

RLI中每个 agent的学习过程都不依赖于其他 agent，RLI 

系统的 agent可能 只考虑 自己的状态和动作而不关心其他 

agent的状态和动作，各个 agent从信度分配模块获得的强化 

信号也只与自己的状态和动作相联系，所以进行学习时甚至 

可能忽视其他 agent的存在 ，认为只有 自己在学习．由于 RLI 

系统中的 agent都是以自我为中心的，所以不易达到全局意 

义上的最优目标；但是 RLI系统中agent的独立性较强，容易 

动态增减 agent的个数 ，而且 agent个数的变化对学习收敛性 

的影响较小，所以 RLI方法较适用于 agent个数较多的复杂 

系统． 

由于 RLI系统的 agent不考虑其他 agent的状态和动作， 

所以通信是实现 agent之间协作机制的主要方法，agent可以 

通过通信来共享传感器信息和传递强化信号等，从而实现多 

个 agent的相互协作，实现整体学习目标l6 j．在某些任务背 

景下，有可能无需通信就可以实现多 agent的相互协作 ，但在 

这种情况下，agent认为只有自己在与环境打交道 ，对同伴的 

存在一无所知，这样此 agent就处于一种动态环境之下 ，同伴 

的行为将使得环境的变迁产生不确定性 ，这样就需要花费更 

多的学习时间，而且学习结果只适用于学习时所处的场景， 

所以这种无通信的盲 目方法只能 用于一些 比较简单 的问 

题一 ”一． 

一 般情况下 ，多 agent系统中交换的信息主要是传感器 

信息、经验序列、策略三种．共享传感器信息、共享经验序列、 

共享策略三种方案的通信量依次递减，收敛速度却依 次递 

增一 一、但是共享策略的缺点在于不利于保持学习的多样性 ， 

可能由于学习过程的搜索范围狭窄而使系统陷于局部极值， 

而共享传感器信息方案由于各个 agent的独立性最强，所以 

学习多样性最强，能够更大范围地探索学习空间．因此，分布 

式强化学习系统中各 agent之间应该共享哪些信息需要根据 

实际任务的特点仔细权衡 ． 

还有一些 RLI系统的学习过程是通过多 agent之间的竞 

争实现的[13 ．这些竞争型的 RLI系统的共同思想是每个 

时间步仅选择一个 agent执行其动作 ，相应地 ，在此时间步内 

获得的强化信号归被选 中的 agent所有．竞争型 RLI方法的 

着眼点和优点在于产生学习结果 的多样性，使用多个 agent 

同时学习，选择学习结果最好的 agent执行其动作，从而扩大 

了学习过程的搜索范围，避免系统陷于局部极值的情况．竞 

争型 RLI方法的另一个优点是结构信度分配比较容易． 

RLI方法由于思想较简单，所以成为最常用的分布式强 

化学习方法 ，我国也进行 了这方面的研究．中国科学技术大 

学的蔡庆生等人在机器人足球的任务背景下探讨了 agent团 

队的强化学习，分析了足球任务中状态空间和动作空间的表 

示方法 ，控球队员作为主导agent进行学习，并通过主导 agent 

的角色变换实现整个团队的学习l j． 

2．2 社会强化学习(Reinforceme nt learning socially，RLS) 

RLS可以看作是 RLI的推广，是 RLI与社会模型或经济 

模型的结合．RL8模拟人类社会中人类个体之 间的交互过 

程 ，建立社会模型或经济模型 ，用社会学和管理学的办法来 

调节强化学习 agent之间的关系，形成通信、协作、竞争机制， 

从而获得比 RLI系统更大的灵活性 ，可以建立 比 RL1系统更 

复杂的结构，同时可以更有效地克服 RLI方法自私的缺陷以 

及更有效地解决结构信度分配问题． 

为了将较好的策略在多 agent社会中传播 ，可 以采用前 

面提到的共享经验序列或策略的主动传播方式[19]，也可以 

采用经验不丰富的 agent模仿经验丰富的 agent的被动传播 

方式 ．Yamaguchi的方案中，agent的性能定义为最近 103步获 

得强化值的总和，性能较低的 agent模仿性能较好的 agent的 

行为，模仿的概率是二者性能差的随机变量，agent根据与其 

他 agent的性能差 自动在模仿和独立学习之间切换_加J．Price 

等人也提出了一种通过模型抽取使得 agent模仿其他性能较 

好的 agent的机制_2 ．但是这些方法只是部分地解决了向谁 

学习和学习什么的问题，因为经验丰富或者获得较多强化值 

的 agent未必具有较优的策略，也可能性能较低的 agent的策 

略的某一部分比性能较高的 agent的策略更优，所以多 agent 

社会中的策略传播还需要进一步的研究工作． 

多个 agent在执行任务的过程中，由于各 自目标不同，资 

源有限，以及相互之间的其他影响。不可避免地会产生某些 

冲突，这就需要冲突消解机制来协调各个 agent的行为．谈 

判 翌 、法律[ 、挫折 26,27 等概念 已用于一些冲突消解算 

法，另外联盟 、表决 、帮助、责备、夸奖等概念如何用于冲突消 

解还有待于进一步的研究 ． 

针对竞争型学习系统的结构信度分配问题，RLS引人了 

“拍卖”或者“交易”的经济模式 ．“拍卖”方法的一般过程是： 

agent通过拍卖的办法交换执行权，报价最高的 agent获得本 

轮的执行权并向交出执行权的 agent支付所报的费用，同时 

可以获得本轮的强化信号和下一轮的拍卖所得作为收人，破 

产的 agent将被淘汰[蕊 j．“交易”方法的一般过程是：agent 
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从其他 agent得到资源或服务，必 须向提供资源或服务的 

agent支付费用 ，提供后勤支持的 agent通过这种方式就可以 

间接地从直接获得强化信号的 agent分得 自己应得的那部分 

强化信号[30]．“拍卖”或者“交易”的结构信度分配方法体现 

了“不付出就没有回报”和“优胜劣汰”的思想 ，避免了不劳而 

获的现象，分配结果比较公平，是两种很有发展前途的结构 

信度分配方法 ． 

2．3 群体强化学习(Reinforcement learning in groups，RLG) 

RLG将所有 agent的状态或动作看作组合状态或组合动 

作，每个 agent的 Q函数表都是组合状态和组合动作到 Q值 

的映射．RLG系统中的每个 agent都必须考虑其他 agent的状 

态 ，选择动作时也必须考虑其他 agent将要执行的动作，所以 

具有状态空间和动作空间庞大的特点 ，学习速度很慢 ，这种 

“紧密耦合”的方法一般只适用于 agent很少的情况下，而且 

需要加速算法的支持 ． 

JunlingHu等人于 1998年提出的 RLG算法可以说是最 

经典的 RLG算法，此算法用 Markov竞赛理论作为分布式强 

化学习的理论框架 ，并证明此算法能够收敛到 Nash均衡策 

略 ．文中以两个 agent为例的 RLG算法的 Q值更新规则 

如下 ： 

p：+l(s，0’，0 )= 

(1一a。)Q：(s，o’，o )+a。[r +卢7c’(s )Q (s ) (s )]，(1) 

Q +l(s，0’，t／2)= 

(1一a。)Q；(s，o‘，o )+a。[ + 7c’(s )02,(s ) (s )]．(2) 

其中 p (s，o’，o )代表第 t个时间步，环境状态为 s的情况 

下，两个 agent分别选择动作 0‘和 0 时第 k个 agent的 Q值 

(k=1，2)；策略 7c (s )是在状态 s 下第k个 agent的所有动 

作被选中的概率分布向量 (k=1，2)；p (s )是以 o’为行下 

标 ，o 为列下标 的矩 阵，其 第 o 行 o 列 的元素为 (s ， 

0 ，0})． 

本算法中每个 O表有 I S l ×I A I 个(s，o‘，n )三元 

组，n个 agent就需要 n×I S I ×I A I 的存储空间，可见学 

习过程的时间复杂度和空间复杂度都是 agent个数的指数函 

数 ，所以一般 agent个数不能太多，被求解问题的规模限制制 

约了此算法的应用范围． 

RLG方法的主要缺点是 由于状态空间和动作空间的规 

模都是 agent个数的指数函数，所以需要花费大量学习时间． 

为了加快 RLG方法的收敛速度 ，研究人员进行 了大量工作 ， 

并获得 了一定成果一F 一．MBCL(me mory based co-learning)和 

TBCL(tree based co-learning)两种算法采用了结构化的存储 

方法 ，所以学习速度 比一般 的 RLG方法有所改善 ”一．这两 

种算法相比，MBCL的学习速度比TBCL快 ，而 TBCL的存储 

空间耗费比 MBCL要小 ．Nagayuki等人的方法是 agent先预 

测在某状态下另一个 agent将执行什么动作，再决定 自己应 

该相应地执行什么动作[34J 

国内学者也对 RLG方法进行了研究，南京大学的高阳 

等人提出了以非零和 Markov游戏为框架的元对策 Q算法 ， 

并证明了其收敛性 ，此算法仍然采用 了组合状态和组合动 

作，所以也是一种 RLG方法 J． 

3 分布式强化学习方法中存在的问题及解决之道 

(Existing problems and their solution ways in dis— 

tributed reinforcement teaming algorithms) 

1)学习速度慢 ． 

强化学习过程需要花费大量计算时间，分布式强化学习 

的计算量 比标准强化学习的计算量还要大得多，尤其是 RLG 

方法的学习空间是 agent个数的指数函数，所以对强化学习 

的加速算 法有着更迫切的需求 ．梯度法[36．37j、嵌入先验信 

g,E38．391、模 糊 学 习r40]、状 态 空 间 划 分l 、分 层 学 

习 鸽 j等现有的强化学习加速算法对特定任务背景依赖 

性很强，而且都是针对标准强化学习的，缺乏针对各类分布 

式强化学 习特点的专用加速算法，更没有针对 RLG方法的 

加速算法，所以还需要寻找更有效的分布式强化学习加速 

算法． 

2)连续状态空间及连续动作空间中的强化学习问题． 

通常研究的强化学习系统．其状态和动作都认为是有限 

的集合 ，而实际问题中，其状态和动作往往是连续的．连续空 

间表示困难和学习速度慢的问题一直是实际应用 中的巨大 

障碍，对连续空间的离散化有可能极大地损害学习的结果 ． 

文献[50—53]等分别提出了一些用于连续空间中强化学习 

的办法，但此问题一直没有较好的解决之道 ． 

3)结构信度分配问题． 

信度分配问题包括时间信度分配和结构信度分配两方 

面，分布式强化学习主要考虑的是结构信度分配问题 ．结构 

信度分配的任务是将环境反馈回来的强化信号按照某种指 

标分配给系统中的所有 agent，使得性能高的 agent具有更强 

的活性，性能低的 agent逐渐被淘汰 ．桶群算法 j是最常用 

的结构信度分配算法 ，另外还有其他一些针对模块化学习系 

统的结构信度分配算法[55,56]和针对分类器系统的结构信度 

分配算法等 5 ．这些算法在一定程度上解决 了结构信度分 

配问题，但是这些算法都不是根据 agent对任务的贡献分配 

强化值，而是根据它们以往收到的强化值折扣或其他类似指 

标进行分配，这种方法显然是不公平的，容易使得偶然体现 

出较高性能的 agent不断获得较大的强化值份额，使得对它 

的性能评价不断循环增长．看来比较合理的结构信度分配方 

法是先将任务分解为子任务 ，再根据各个 agent完成的子任 

务的重要程度给予奖励．另外 目前的结构信度分配算法主要 

用于分类器系统和竞争学习系统 ，对协作学习系统支持还很 

不够 ． 

4)RLI与 RLG的结合问题． 

RLI方法总的状态和动作空间是各个 agent的状态和动 

作空间的简单 相加 ，所 以可 以较容易地实现多个 agent的 

RLI系统 ，而且此系统还可以动态增加或减少 agent的个数， 

但是不易于实现协作或达到全局 目标；RLG方法形式简单， 

易于实现协作和达到全局 目标，但是其学 习空间是 agent个 

数的指数函数，只能适用于 agent很少的情况，而且不能动态 
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增加或减少 agent．由于这两种方法互有长短，却又相辅相 

成 ，所以如何取长补短 ，结合两者的优点就成为了重要课题 ， 

目前还没有这方面的研究成果，亟待开展研究工作． 

4 总结与未来工作(Conclusion and future works) 

本文分析比较了 RLI，RIZ；，RLS三类分布式强化学习的 

研究成果 、特点和适用范围，这三类方法各有各的适用范围， 

不能简单地分出优劣 ．目前这三类分布式强化学习方法的研 

究成果基本上都基于 Q学习算法，几乎没有其他强化学习 

算法的分布式版本． 

对目前存在的分布式强化学习方法，笔者认为： 

1)RLI是多个强化学习 agent组成的群落，通过通信机 

制和协作机制将它们联合起来 ，有效的通信机制 、协作机制 

和结构信度分配方案是 RLI研究的主要方向． 

2)RIG采用组合状态和组合动作 ，注重全局利益，学习 

对整个 agent团队最优的策略，但不利之处是 RIG 只适用于 

agent很少的情况，而且不能动态增加或减少 agent．如何 消除 

组合爆炸 ，加速收敛是 RLG研究的主要方向． 

3)RLS是 RLI的推广，但 RLS的通信机制 、协作机制和 

结构信度分配方案是按照社会学和经济学的思想制定的，可 

以引入联盟、分组 、选举 、信赖 、帮助 、不耐烦 、责备、夸奖等概 

念 ，体现出更高的 agent智能和群体智能 ．RLS系统通常比较 

复杂，适用于复杂的任务背景 ．RLS研究的主要方向是继续 

模拟人类社会关系和经济运作规律，加大引入社会学和经济 

学思想的深度和广度，实现具有高智能的学习系统 ． 

强化学习方法本质上是一种反应式的学习方法，很难理 

解事物之间的因果联系，进而分析做成某件事需要哪些先决 

条件．也无法归纳出一般的事物发展规律 ，从而把任务分解 

成子任务．分布式强化学习系统若要弥补这方面的不足 ，具 

备分析、归纳 、推测 、任务分解等方面的能力，就必须与归纳 

学习、类比学习等其他机器学习方法相结合，才能更好地理 

解多个 agent之间的关系，使得其协作更加紧密，结构信度分 

配更加合理 ，从而达到更高的智能层次 ．可以预见，随着强化 

学习理论和多智能体理论的发展 ，分布式强化学习必将在更 

广阔的空间里获得更广泛的应用． 
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