
第 1 卷第 1 期 　　　 　　　　 　　　　　　　智 　能 　系 　统 　学　报 　　　　 　　　　 　 　 　　Vol. 1 №. 1

2006 年 3 月 　　　　　　　 　 　　CAA I Transactions on Intelligent Systems 　　　　　　　　　　　Mar. 2006

基于多智能体的 Optio n 自动生成算法
沈 　晶 , 顾国昌 , 刘海波
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摘 　要 :目前分层强化学习中的任务自动分层都是采用基于单智能体的串行学习算法 ,为解决串行算法学习速度较

慢的问题 ,以 Sutton 的 Option 分层强化学习方法为基础框架 ,提出了一种基于多智能体的 Option 自动生成算法 ,该

算法由多智能体合作对状态空间进行并行探测并集中应用 aiNet 实现免疫聚类产生状态子空间 ,然后并行学习生成

各子空间上的内部策略 ,最终生成 Option. 以二维有障碍栅格空间内 2 点间最短路径规划为任务背景给出了算法并

进行了仿真实验和分析.结果表明 ,基于多智能体的 Option 自动生成算法速度明显快于基于单智能体的算法.
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Abstract :In current hierarchical reinforcement learning , the automatic task hierarchies are constructed by low

speed serial learning algorithm based on single2agent . A multi2agent based algorithm for constructing Options au2
tomatically was presented for speeding up the learning algorithm. The algorithm was developed on the basis of the

Option HRL framework proposed by Sutton. Firstly , multiple agents cooperated in parallel exploring the state

space. Then the state space was partitioned into several sub2spaces via immune clustering based on aiNet . Next ,

the agents learned the local strategies of the different sub2space concurrently. Consequently , the Options were con2
structed. The theoretical analyses and experiments with shortest path planning in a two2dimensional grid space

with obstacles show that the speed of multi2agent based algorithm for automatically constructing Options was obvi2
ously faster than that of single2agent based algorithms.
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　　分层强化学习 ( HRL) 是克服强化学习 ( RL) 维

数灾难的有效方法 ,其代表性的研究成果主要有

Option[ 2 ] , HAM [ 3 ] 和 MAXQ [ 4 ] 方法. 其中的层次

结构可以由设计者根据专家知识事先确定 ,也可以

自动生成. 由于在复杂环境或者未知环境内学习

时 ,任务层次结构很难事先确定 ,因此自动分层方法

一直是最近几年的研究热点. 现有解决自动分层问

题的研究工作多集中在状态空间的子目标发现上 ,

根据子目标即可对状态和动作进行抽象 ,以形成分

层子任务. 典型的研究成果有 :Digney[5 ] 将强化信

号梯度高的状态作为子目标 ,Mc Govern 和 Barto [ 6 ]

根据状态出现的频率选择子目标 ,Menache 等[7 ] 通

过最大流 —最小割方法确定状态转移图中的瓶颈状

态 ,并将其定义为子目标状态 ,而 Mannor [8 ] 则是通

过状态聚类将学习分解成若干阶段. 上述分层方法

中 ,自动分层过程均串行完成. 为加快自动分层速

度 ,该文提出了一种基于多智能体的 Option 自动分

层算法 ,速度上的优越性在仿真实验中得到了验证.

1 　Option 分层强化学习基本原理

Option 分层强化学习框架中 ,学习任务被抽象

成若干 Option ,并将这些 Option 作为一种特殊的

“动作”加入到原来的动作集中. 一个 Option 可以

理解为为完成某子目标而定义在某状态子空间上的
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按一定策略执行的动作或 Option 序列 ,普通动作可

以视为 Option 的一种特例. 设 S 和 A 分别为智能

体的状态集和动作集 ,最简单的一种 Option 是直接

定义在马氏过程 ( MDP) 上的 ,用 3 元组 <φ,π,β>

表示 ,其中 ,φΑ S ,为入口状态集 ,当且仅当s ∈φ时 ,

Option <φ,π,β> 可依策略执行. 通常 ,φ包含且只

包含该 Option 经历的所有可能状态 ,π:φ×Aφ →

[0 ,1 ]为 Option 内部策略 ,Aφ为在状态集φ上可执

行的动作集 ;β: S →[ 0 ,1 ]为 Option 终止条件 ,Op2
tion 在某一状态 s′依概率β( s′) 终止. 通常 ,将 Op2
tion 要达到的子目标状态 sG 定义为β( sG) = 1. 如果

将策略定义在 Option 之上 ,即μ:φ×Oφ→[0 ,1 ] ,Oφ

为状态集φ上的可执行的 Option 集 ,φ和β定义不

变 ,则 <φ,μ,β> 即形成分层 Option. Option <φ,π,

β> 称为 Markov2Option , Option <φ,μ,β> 称为

Semi2Markov2Option. 将 Semi2Markov2Option 叠

加在核心 MDP 上 ,便形成了 Semi2MDP (SMDP) .

需要说明的是 ,在多智能体参与学习的情况下 ,

状态转移不能由某一智能体的单个动作决定 ,原有

的 MDP 及 SMDP 模型不能简单适用于多智能体学

习. 但该文的算法仅涉及状态空间探测和 Option

内部策略学习等局部求解问题 ,而不涉及多智能体

同时学习问题 ,因而无需考虑决策模型到多智能体

领域的拓展问题.

2 　基于多智能体的 Option 自动生成
算法

　　以下算法假定以多智能体在二维有障碍环境空

间内合作学习规划任意起点到给定终点间最短路径

为任务背景 ,环境空间用矩形栅格地图表示. 设地

图最大边长为 Emax ,每个栅格用“0”标记为空白 ,用

“1”标记为障碍 ,每个智能体能够执行上、下、左、右

4 个基本动作及符合条件的 Option ,从而在环境空

间中移动 ,智能体能够探测并避免与环境空间中的

障碍相撞. 定义状态结构图为表示智能体对环境空

间视图的黑板结构 ,也采用最大边长为 Emax的矩形

栅格表示 ,栅格状态除上述“0”、“1”,增加“2”表示未

探测.

文中的自动分层方法借鉴了 Mannor [8 ] 的思

想 ,即不去发现子目标 ,而是通过状态聚类将学习分

解成若干阶段 ,每个阶段构成一个 Option ,每个 Op2
tion 学习一组内部策略 ,这组策略确定了从 Option

内部任意一状态到达任意出口状态的最短路径.

2. 1 　基于多智能体的状态空间探测算法

1) 系统对状态结构图进行初始化 ,将所有栅格

的状态标记为“2”;

2) 系统对 X 个 (可根据问题规模确定) 多智能

体进行初始化 ,随机生成各智能体在地图中的初始

位置 ,每个智能体的探测计数器 Ce 清零 ;

3) 多智能体并行执行 :

①随机选择一个基本动作 ; ②计算动作后的位

置 (下一位置) ; ③观测下一位置的状态 (下一状态) ;

④如果下一状态为“0”,则将状态结构图中对应位置

状态置“0”,智能体移到下一位置 ; ⑤如果下一状态

为“1”,则将状态结构图中对应位置状态置“1”,智能

体不移动 ; ⑥Ce = Ce + 1 ; ⑦如果 Ce ≤E2
max则转 ①,

否则 ,停止探测 ;

4) 待智能体都停止探测 ,启动状态子空间聚类

算法.

2. 2 　状态子空间聚类算法

状态子空间聚类算法基于 Cast ro 和 Zuben 提

出人工免疫网络 aiNet [9 ] 构建 ,用到如下主要参数 :

Ag :抗原集合 ,将 Agent 探测过的每一状态定义为

一个抗原 ,抗原 i 的表示形式为

Ag i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x in
) .

式中 : ( x i1 , x i2 , ⋯, x in
) 为与抗原对应的 n 维状态

的空间坐标 ,该文讨论的算法中 n 取 2 , Ag = { Ag i |

i = 1 , ⋯, m} , m 为正整数 ; Ab :抗体集合 ,表示形

式同抗原 , Ab = { Ab i | Ab i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x in
) ,

i = 1 , ⋯, N} , N 为正整数 ,随机初始化后 ,在算法

中自动调节 ,算法停止后 ,抗体数即为最终聚类数 ;

Absub为从 Ab 中选出的具有高亲和力的待克隆抗体

子集 ; C为克隆抗体集合 ,对抗体子集 Absub中的每

个抗体进行克隆产生的抗体集合 ; C′为变异抗体集

合 ,对 C中的每个抗体进行变异后产生的集合 ; M i

为抗原 Ag i 的记忆抗体集合 ; F 为亲和力矩阵 ,

f ij = 1/ g (Ag i , Ab j ) ,表示抗原 Ag i 与抗体 Ab j 之

间的亲和力 ,其中 g ( Ag i , Ab j ) 表示抗原 Ag i 与抗

体 Ab j 之间的欧氏距离 ; D 为亲和力矩阵 , dij =

1/ g (Ag i , Ab j ) ,表示抗原 Ag i 与 C′中抗体 Ab j 之

间的亲和力 ; L 为相似性矩阵 , l ij = g ( Ab i , Ab j ) ,

表示抗体之间的相似性 ;ξ为成熟抗体被选择的比

例 ;σd 为自然死亡阈值 ;σs 为抑制阈值 ; | X | 为集合

X 中元素个数.

算法流程如下 :

1) 系统对 aiNet 进行初始化 :根据状态结构图

中状态节点数设置集合 Ag ,随机生成初始集合 Ab.

2) 对每个抗原 Ag i ,执行 ①～ ⑨的操作 :

①确定 Ag i 与 Ab 中每个抗体 Ab j 的亲和力

f ij ( j = 1 , ⋯, | Ab| ) ; ②选择 q个高亲和力抗体产生
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一个抗体子集 Absub ,其中 q 可根据预期聚类数估

定 ; ③对 Absub中的每个抗体 Ab j 进行克隆 ,克隆后

的全部抗体构成抗体集合 C = { Cj | j = 1 , ⋯, q} ,

抗体 Ab j 与抗原 Ag i 的亲和力越高 ,克隆数 Cj 越

大 , Cj = | C| × f ij / ∑f ij ,式中 :| C| 为抗体克隆

规模 ,可根据抗原数依经验确定 ; ④对抗体集合 C

进行变异处理产生集合 C′, C′j = Cj + 1 / f ij ×

(Ag i - Cj ) ,抗体向靠近抗原方向变异 ,亲和力越

小 ,变异越大 ; ⑤确定 Ag i 与 C′中抗体 Ab j 的亲和

力 d ij ( j = 1 , ⋯, | C′| ) ; ⑥在 C′中重新选择ξ%个

高亲和力抗体 ,加入记忆抗体集合 M i 中 ; ⑦消除记

忆抗体集合 M i 中所有 d ij >σd 的克隆抗体 ; ⑧计算

记 忆 抗 体 集 合 内 抗 体 间 的 亲 和 力

l tk ( t , k = 1 , ⋯, | M i | ) ; ⑨消除所有 l tk <σs 的记忆

抗体 ( t , k = 1 , ⋯, | M i | ) .

3) 将所有抗原的记忆抗体集合 M i ( i = 1 , ⋯,

| Ag| ) 加入到抗体集合 Ab 中.

4) 计算抗体集合 Ab 内抗体间的亲和力 l tk ( t ,

k = 1 , ⋯, | Ab| ) .

5) 消除 l tk <σs 的抗体 ( t , k = 1 , ⋯, | Ab| ) .

6) 聚类结束条件为真时转向 2) ,否则转 7) .

7) 执行 ⑩～ �λξ生成 Option :

⑩以每一个聚类中的抗原所对应的状态子空间

作为一个 Option 入口状态集 ; �λϖ对于各聚类的每个

边界状态 s ,将 Option 的终止条件β( s) 置为 1 ,这里

将 s 称为出口状态 ; �λω随机设置各 Option 内部初始

策略 ; �λξ将 Option 加入到动作集 A 中 ;

8) 启动 Option 内部策略并行学习算法.

算法中 1) ～6) 是根据状态结构图采用 aiNet 对

已探明状态空间进行聚类 ,聚类结束条件可以是 :达

到预定义的步数 ,达到预定义的聚类数、抗体总平均

亲和力增量达到预定义的值. 预定义步数往往不能

准确控制聚类误差 ,聚类数通常很难合理预估. 根

据对实验结果的观察和比较 ,用抗体总平均亲和力

增量控制算法结束比较理想. 步骤 7)生成了内部策

略尚未确定的 Option.

2 . 3 　Option 内部策略并行学习算法

1) 系统随机初始化 Y 个 (由 Option 个数确定)

智能体的策略集 (策略用 Q 表表示 ,策略数等于对

应 Option 的出口状态数) .

2) 多智能体并行执行 :

①选择一个未学习过的出口状态作为终点 ; ②

选择一个未学习过的入口状态作为起点 ; ③执行标

准 Q - 学习 ,修改终点对应的 Q 表 ,学习起 —终点

间的最短路径 ; ④如果还有未学习过的入口状态则

转 ②; ⑤如果还有未学习过的出口状态则转 ①.

3) 算法结束.

至此 ,Option 已由多智能体并行生成 ,建立的

HRL 方法与文献[ 8 ]中的无异 ,不再赘述.

3 　仿真实验与分析

仿真实验以图 1 所示二维有障碍的栅格环境空

间中学习规划任意起点到给定终点间的最短路径为

任务背景 ,算法参数中的抗体数目 (小于抗原数) 和

位置均随机生成 ,高亲和力抗体选择数 q 设为当前

抗体数的 1/ 10 ,克隆规模 | C| 设为 3q ,成熟抗体被

选择的比例ξ设为 60 , 自然死亡阈值σd 设为

7/ Emax ,抑制阈值σs 设为 3 ,结束条件为抗体总平均

亲和力增量 ≤0 ,上述参数 ,均依据多次实验测试结

果确定. 智能体 Q - 学习时 ,均以 012 的概率对环

境进行探测 ,到达目标点的奖励信号设为 100 ,到达

出口状态的奖励信号设为10 ,其他为 0 .

图 1 　环境空间

Fig. 1 　Environment space

实验对文中的基于多智能体的 Option 自动生

成算法 (MA)与 Mannor 的基于单智能体的 Option

自动生成算法[8 ] (SA)的 Option 生成速度进行了比

较 ,该实验条件下 ,两算法耗时比例关系如图 2 所

示. MA 以空间消耗换取分层速度 ,这一点是容易

理解的. 设生成 Option 的数量为 n ,生成 Markov2
Option 分层结构时 ,SA 的时间复杂度为 O( n) ,MA

的时间复杂度为 O(1) ,尽管只是从多项式级降为常

数级 ,从理论角度讲对算法时间复杂度没有实质性

的改进 ,但是从工程应用角度而言 ,这种改进是有实

用价值的. 这是因为 ,强化学习算法本身 (如 Q - 学

习算法)学习时间与状态数呈指数级关系 ,学习速度

很慢 ,SA 使得这种指数级耗时加倍 ,在大规模学习

空间中 ,这种加倍效果会导致系统性能的急剧下降 ,

而 MA 则有效地遏制住了这种指数级耗时的扩增 ,

使系统性能保持在一个基本稳定的水平. 对于生成
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Semi2Markov2Option 分层结构 ,效果尤为显著.

SA —基于单智能体算法 ;MA —基于多智能体算法.

图 2 　耗时比例关系

Fig. 2 　The scale of time2consuming

图 3 给出了基于不同生成算法的 HRL 收敛速

度的实验对比结果 (为了便于观察曲线变化细节 ,对

纵坐标进行了取对数处理 ,数据为 100 次运行的平均

结果) . 由于 HRL 算法收敛速度一般都比 RL 算法

快 ,Option 生成算法在整个 HRL 算法中所占用的时

间比例明显增加 ,因而 Option 生成算法的速度对

HRL 算法收敛性的影响已经不可忽视. 图 3 中 ,基于

MA 的 HRL 算法明显比基于 SA 的算法收敛快.

图 3 　收敛速度对比

Fig. 3 　The comparison of convergence speed

4 　结束语

文中提出的基于多智能体系统的 Option 自动

生成算法以 Option 分层强化学习方法为理论框架 ,

主要探讨了生成 Markov2Option 分层结构的算法

及其时间性能 ,不难拓展到 Semi2Markov2Option.

仿真实验结果和分析均表明了该算法在速度上的优

越性及其在 HRL 中的实用性. 尽管时间复杂度从

多项式级降为常数级在理论上对算法不构成实质性

改进 ,但这种改进却有很好的工程应用价值.
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