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基于事件驱动的多智能体强化学习研究

张文旭，马磊，王晓东
（西南交通大学 电气工程学院，四川 成都 ６１００３１）

摘　 要：本文针对多智能体强化学习中存在的通信和计算资源消耗大等问题，提出了一种基于事件驱动的多智能体

强化学习算法，侧重于事件驱动在多智能体学习策略层方面的研究。 在智能体与环境的交互过程中，算法基于事件

驱动的思想，根据智能体观测信息的变化率设计触发函数，使学习过程中的通信和学习时机无需实时或按周期地进

行，故在相同时间内可以降低数据传输和计算次数。 另外，分析了该算法的计算资源消耗，以及对算法收敛性进行

了论证。 最后，仿真实验说明了该算法可以在学习过程中减少一定的通信次数和策略遍历次数，进而缓解了通信和

计算资源消耗。
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　 　 近年来，基于事件驱动的方法在多智能体研究
中得到广泛关注［１－３］。 在事件驱动的思想中，智能

体可以根据测量误差间歇性的更新状态，减少通信
次数和计算量。 文献［４］首次在多智能体系统的协
作中运用事件驱动的策略，并设计了基于事件驱动
机制的状态反馈控制器。 随后，文献［５－７］将基于
事件驱动的控制器扩展到非线性系统，以及复杂网



络等领域。 但是，目前事件驱动与强化学习的结合
还相对不足［８－９］，并主要集中在对多智能体的控制
器设计上，较少有学者关注其在学习策略层的应用。
在现有的多智能体强化学习算法中，由于智能体携
带的通信设备和微处理器性能有限，其学习过程中
通常存在两个问题：１）智能体间的信息交互需占用
较大的通信带宽；２）在学习的试错和迭代过程中，
消耗了大量的计算资源。 以上问题都将减少智能体
的工作时间，或增加设计上的复杂性。 本文区别于
传统的多智能体学习算法，侧重于事件驱动在多智
能体学习策略层的研究，首先从自触发和联合触发
两个方面定义触发函数，然后在分布式马尔可夫模
型中设计了基于事件驱动的多智能体强化学习算
法，最后对算法的收敛性进行了论证。

１　 问题描述

１．１　 分布式马尔可夫模型
考虑一个分布式马尔可夫模型 （ ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ

ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ， ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ），是由一个五
元组〈 Ｉ，｛Ｓ｝，｛Ａｉ｝，Ｐ，Ｒ〉构成的，其中，Ｉ 表示有限
的智能体集合；｛Ｓ｝表示一个有限的系统状态集合；
｛Ａｉ｝表示智能体 ｉ 可采取的动作的集合；Ｐ 表示系
统的转移；Ｒ 表示回报函数。 ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ 与多智能
体的马尔可夫模型（ｍｕｌｔｉ ａｇｅｎｔ⁃ＭＤＰｓ， Ｍ⁃ＭＤＰｓ）的
唯一区别在于，在 Ｍ⁃ＭＤＰｓ 中系统的全局信息被所
有智能体完全获得，而在 ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ 中，每一个智
能体仅具有局部的观测，或者说是全局信息的一个
子集，当所有的子集放在一起求并集时，这些局部信
息能够合成一个完整的全局信息，在完全通信的情
况下，ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ 可以被简化为 Ｍ⁃ＭＤＰｓ 模型。 求

解 ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ 的目的是找到一个联合策略 π→ ＝（π１，
π２，…，πｎ）来最大化回报函数 Ｒ。 求解 ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ
问题的计算复杂度为 ＮＥＸＰ ［１０］ 难度，即问题的状态
随着步数增加呈现双指数增长。
１．２　 Ｑ⁃学习

文献［１１］提出了一类通过引入期望的延时回
报，求解无完全信息的 ＭＤＰｓ 类问题的方法，称为
Ｑ⁃学习（Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ）。 Ｑ⁃学习是一种模型无关的强
化学习方法，通过对状态－动作对的值函数进行估
计，以求得最优策略。 Ｑ⁃学习算法的基本形式如下：
Ｑ∗（ｓ，ａ） ＝ Ｒ（ｓ，ａ） ＋ γ∑ ｓ′∈Ｓ

Ｐ（ｓ，ａ，ｓ′）ｍａｘＱ∗（ｓ′，ａ′）

式中：Ｑ∗（ ｓ，ａ）表示智能体在状态 ｓ 下采用动作 ａ
所获得的奖赏折扣总和；γ 为折扣因子；Ｐ（ ｓ，ａ，ｓ′）
表示概率函数；最优策略为智能体在状态 ｓ 下选用
Ｑ 值最大的策略。 Ｑ⁃学习存在的最大问题为，智能
体需要通过试错的方式找到最优策略，这样的方式
使得 Ｑ⁃学习需要考虑所有的可能策略，从而需要消
耗大量计算资源。

２　 触发规则设计

在事件驱动思想中，智能体把从环境中得到的
观测误差作为重要的评判标准，当它超过一个预设
的阈值时事件被触发，智能体更新状态并计算联合
策略，而事件触发的关键在于对触发函数的设计。
２．１　 自事件触发设计

ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ 模型中，每一个智能体通过独立的
观测获取局部信息，然后广播到全队，所以每一个智
能体首先需要自触发设计。 在时刻 ｔ，当每一个智能
体观测结束后，其根据上一刻观测与当前观测的变
化率，进行一次自触发过程，智能体用自触发方式来
判断是否需要广播自身的观测信息。 智能体 ｉ 从 ｔ－
１ 时刻到 ｔ 时刻的观测变化率定义为

ｅｉ（ ｔ） ＝ ｏｉ（ ｔ） － ｏｉ（ ｔ － １） ／ ｏｉ（ ｔ － １） （１）
式中：ｏｉ（ ｔ）为在 ｔ 时刻的观测值。 定义 ０＜ｅ＜１ 为自
事件触发函数阈值，当智能体 ｉ 观测信息的变化率
ｅｉ（ ｔ）大于 ｅ 时进行通信。 此时，不一定所有的智能
体都被驱动，没有采集到新观测信息的智能体仅接
收信息。 在自事件触发过程，智能体无需每一时刻
进行通信，因此减少智能体的通信消耗。
２．２　 联合事件触发设计

联合事件触发的对象是智能体团队，考虑的是
一个联合观测的变化情况。 假设在时刻 ｔ 智能体团
队获得当前的联合观测 Ｏ（ ｔ）＝ （Ｏ１（ ｔ），Ｏ２（ ｔ），…，
Ｏｎ（ ｔ））。 此时，智能体团队从 ｔ－１ 时刻到 ｔ 时刻的
联合观测变化率定义为

Ｅ（ ｔ） ＝ （ｅ１（ ｔ），ｅ２（ ｔ），…ｅｎ（ ｔ）） （２）
式中：ｅｉ（ ｔ）＝ ｏｉ（ ｔ）－ｏｉ（ ｔ－１） ／ ｏｉ（ ｔ－１）。

利用方差计算两个时刻的误差偏移程度，令联

合观测变化率期望为 Ｆ（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｉ（ ｔ） ／ ｎ，方差为

Ｄ（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｅｉ（ ｔ） － Ｆ（ ｔ）） ２·ｐ （３）

式中：ｐ＝ １ ／ ｎ 为 ｅｉ（ ｔ）的分布律，令
Ｈ（ ｔ） ＝ Ｄ（ ｔ） － Ｆ（ ｔ） ／ Ｆ（ ｔ） （４）

　 　 定义 ０＜Ｇ＜１ 为团队的联合事件触发函数阈值，当
Ｈ（ｔ）大于 Ｇ 时，认为智能体团队的状态已经发生较大
改变，需要对 Ｑ 值表进行遍历，并计算一个新的联合策
略，否则智能体直接延用上一刻的联合策略。

自事件触发和联合事件触发的区别在于：
１）自事件触发的对象是单个智能体，对应的事

件由智能体自身的观测变化率所触发，触发后的行
动为进行广播式通信，自事件触发的目的是为了减
少通信资源消耗；而联合事件触发针对的是智能体
团队的联合观测变化率，触发后的行动是计算联合
策略，目的在于减少计算资源消耗。

２）当单个智能体的观测发生变化时，并不一定
导致团队的联合观测变化率发生较大改变。 即当环
境整体发生变化时，虽然每一个智能体的观测都发
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生了变化，但对联合观测而言，所有智能体在两个时
刻的变化率相对无变化，所以制定的联合策略可能
无明显变化，此时也认为智能体团队不需要被触发。
比如在机器人足球问题中，ｔ－１ 时刻机器人团队的
联合策略为，机器人 Ａ 带球行动且其他队友跑位行
动。 到 ｔ 时刻后，机器人 Ａ 和其他机器人的观测（双
方机器人的站位和距离）都发生了较大变化，机器
人团队在通过广播通信获得全局观测信息后，根据
观测信息进行判断，两个时刻双方机器人的相对站
位和相对距离可能无大变化。 此时，如果团队计算
新的联合策略，也将是机器人 Ａ 带球且其他队友跑
位，与 ｔ－１ 时刻的联合策略相同。 所以，认为团队在
ｔ 时刻无需计算新的联合策略，可以直接使用上一
刻的策略。 图 １ 为事件触发流程图。

图 １　 事件触发流程图
Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ

３　 基于事件驱动的强化学习

本节介绍了基于事件驱动的强化学习算法，以
及对事件驱动下计算资源消耗进行了分析，同时对
算法的收敛性进行了论证。
３．１　 基于事件驱动的强化学习设计

在完全通信情况下，ＤＥＣ⁃ＭＤＰｓ 被简化为 Ｍ⁃
ＭＤＰｓ 模型，所以直接考虑基于事件驱动的多智能
体马尔可夫模型（ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ Ｍ⁃ＭＤＰｓ），其由一
个六元组〈 Ｉ，｛Ｓ｝，｛Ａｉ｝，Ｐ，Ｒ，ｅ〉构成，其中 ｅ 表示事
件触发函数，当团队的触发函数大于阈值时，团队被
触发并执行联合行动策略，同时发生状态转移，转移
函数为 Ｐ＝ ｛ ｓｔ＋１ ｜ ｓｔ，ａ，ｅ｝。 基于事件驱动的强化学
习过程不同于经典的强化学习，如图 ２ 所示，智能体
需要首先根据触发函数来判断事件是否被触发，如
果被触发才执行一个联合行动并影响环境。

图 ２　 基于事件驱动的强化学习框架
Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ

强化学习的目的是找到一个策略使团队获得最
大的奖励信号。 如果在所有状态下，策略 π 的期望
回报值都大于或等于策略 π′的，那么称之为最优策
略。 最优策略可能有多个，都将其称作最优策略，记
π∗，而最优策略对应的状态－联合动作对（ ｓ，ａ→）也
有相同的最优值函数，记作 Ｑ∗。

基于事件驱动的 Ｑ⁃学习算法，类似于经典 Ｑ⁃学
习，均是不去估计环境模型，而是直接优化一个可迭
代计算的 Ｑ 函数。 区别在于，经典 Ｑ⁃学习中，智能
体在每一个时刻都需要对 Ｑ 值进行迭代计算，而基
于事件驱动的 Ｑ⁃学习，仅在智能体被触发的情况
下，Ｑ 值才进行迭代计算。 此时，定义 Ｑ 函数为在

状态 ｓｔ 时被触发并执行联合动作 ａ→ｔ，表达式为

Ｑｔ ＋１（ ｓｔ，ａ
→

ｔ，ｅ） ＝ ｒｔ·ｍａｘａｔ Ｑｔ ＋１（ ｓｔ，ａ
→

ｔ，ｅ） ｜ ａ→ｔ ∈ Ａ{ }

（５）
　 　 对于任意一个策略和下一个状态，在状态 ｓ 的
值和后继状态值之间存在如下关系：
Ｑ∗ ＝ Ｅ｛ｒｔ＋１ ＋ γＱｔ＋１（ｓｔ，ａ

→，ｅ） ｜ ｓｔ ＝ ｓ，ａ→ｔ ＝ ａ→ｔ，ｅｔ ＝ ｅ｝ ＝

∑ ｓ′
Ｐ ａ→

ｓｓ′ Ｒ ａ→
ｓｓ′ ＋ γ ｍａｘ ａ→Ｑ∗（ ｓ′，ａ→，ｅ）( ) （６）

　 　 式（６）为贝尔曼公式，它表示了当前状态和其
后继状态之间的联系。 图 ３ 表示了强化学习中 Ｑ
值迭代与状态转移的回溯关系。 图 ３（ａ）中，每一个
实心点表示一个状态－联合动作对，每一个空心点
表示一个状态，智能体从一个状态－联合动作对出
发，依次到达下一个状态。 在图 ３（ｂ）中，智能体团

队在 ｓｔ＋１状态下得到最优策略 ｓｔ＋１，ａ
→

( ) ，假设团队在
下一状态没有被事件触发，则不进行状态转移，直接

延续上一时刻的最优策略 ｓｔ＋１，ａ
→

( ) 。

（ａ）传统的 Ｑ⁃学习

（ｂ）基于事件驱动的 Ｑ⁃学习
图 ３　 两种方式回溯图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ
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根据贝尔曼迭代，Ｑ 值逐渐收敛到一个最优 Ｑ
值，在传统的强化学习中，每一个学习步智能体都需
要通过查表方式找到最大的 Ｑ 值，其迭代表达式为

ΔＱ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ） ＝ ｒｔ ＋ γ ｍａｘ ａ→∈ＡＱｔ（ ｓｔ ＋１，ａ
→

ｔ） － Ｑｔ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ）
（７）

Ｑｔ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ） ＝ Ｑｔ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ） ＋ αΔＱｔ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ） ＝
Ｑｔ（ｓｔ，ａ

→
ｔ） ＋ α ｒｔ ＋ γ ｍａｘ ａ→∈ＡＱｔ（ｓｔ＋１，ａ

→
ｔ） － Ｑｔ（ｓｔ，ａ

→
ｔ）( ) ＝

（１ － α）Ｑｔ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ） ＋ α ｒｔ ＋ γ ｍａｘ ａ→∈ＡＱｔ（ ｓｔ ＋１，ａ
→

ｔ）( )

（８）
　 　 事件驱动的思路则不同，当智能体没有被触发
情况下，将直接选用上一个 Ｑ 值作为当前的 Ｑ 值，
在基于事件驱动的 Ｑ⁃学习中，Ｑ 值迭代过程可以表
示为

Ｑｔ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ，ｅ） ＝ （１ － α）Ｑｔ －ｋ（ ｓｔ，ａ
→

ｔ，ｅ） ＋
α ｒｔ ＋ γ ｍａｘ ａ→∈ＡＱｔ（ ｓｔ ＋１，ａ

→
ｔ，ｅ）( ) （９）

式中 ｋ 表示上次触发时刻和当前时刻的差值。
３．２　 计算资源消耗

Ｑ⁃学习中的计算资源消耗，主要体现在智能体
需要对所有策略进行试错。 从决策树角度看，树根
和树枝对应着智能体团队的状态与观测，其在每一
次观测后，根据不同的观测都会转移到不同的下一

刻状态，即 ｓｔ＋１←ｓｔ ｜ ｏ→，ａ→( ){ } 。 在每一个树层中，智
能体团队需要通过遍历 Ｑ 值表，查找得到一个最优
策略。 Ｑ 值表的实现采用 Ｌｏｏｋｕｐ 表格来表示 Ｑ 函

数。 设 Ｑ（ ｓ，ａ→）为一个 Ｌｏｏｋｕｐ 表格，ｓ∈Ｓ 和 ａ→∈Ａ→

为有限集合，表的大小等于 Ｓ×Ａ→ 的笛卡尔乘积中的
元素的个数。 举例说明，假设存在 ｉ 个智能体，每一
个智能体有 ｍ 个动作，每一时刻有 ｎ 个状态，Ｑ 值
表的大小为 ｎｉ ×ｍｉ，在第 ｔ 步，智能体共需遍历
ｎｉ×ｍｉ( ) ×ｔ 次 Ｑ 值，当参与学习的智能体数量较多，

以及每一个智能体的动作和状态集合较大时，查表
需要占用极大的计算资源。

对于基于事件驱动的决策树，在智能体不被驱
动的树层中，下一刻状态将直接等于当前状态，即
ｓｔ＋１ ＝ ｓｔ，状态转移概率为

Ｐ ａ→
ｓｔｓｔ＋１

＝ Ｐｒ ｓｔ ＋１ ＝ ｓｔ{ ａ→ｔ ＋１ ＝ ａ→ｔ} ＝ １
状态转移概率 Ｐｒ ＝ １ 意味着，此时整棵决策树中不
被驱动的树层不生成树枝，进而也减少下一层中树
枝对应的树根。 同理，不生成新的树枝，智能体也无
需对当前树层里所有的 Ｑ 值进行遍历。 上述例子
中，假设 ｔ 步中存在 ｋ 次不被驱动，那么在 ｔ 步学习
过程中，遍历 Ｑ 值的次数为 ｎｉ×ｍｉ( ) × ｔ－ｋ( ) 次。
３．３　 算法收敛性分析

智能体每次的策略评估，即策略迭代，都是从前
一个策略的值函数开始。 在事件驱动的强化学习
中，智能体只有在观测信息变化情况下，才更新信念

空间并进行策略评估，否则直接使用上一时刻的策
略。 假设在 ｔ 时刻，智能体没有被事件所触发，那么
智能体在 ｔ 时刻不参与式（９）的迭代，直接使用 ｔ－１
时刻迭代后的 Ｑ 值。 此时，在达到最优策略的过程
中，Ｑ 值的迭代计算过程由每一时刻都计算，减少为
事件触发时刻才计算。
π０ →Ｑπ０ →π１ →Ｑπ１ →π２ →Ｑπ２ →π３ →Ｑπ３ →…π∗

（１０）
π０ →Ｑπ０ →π１ →Ｑπ１ →π２ →Ｑπ２ →π２ →Ｑπ２ →…π∗

（１１）
　 　 如图 ４（ａ）和式（１０）所示，Ｑ 值从初始到收敛至
最优 Ｑ∗的过程，是一个渐进收敛的过程，Ｑ 值通过
迭代，从 ｔ－１ 时间到 ｔ 时刻逐渐接近最优；如图４（ｂ）
和式（１１）所示，在智能体不被驱动的情况下，Ｑ 值
不进行迭代，在 ｔ－１ 时刻直接使用 ｔ 时刻的 Ｑ 值，减
少了 Ｑ 值的迭代计算。

（ａ）经典的 Ｑ⁃学习策略迭代

（ｂ）基于事件驱动的 Ｑ⁃学习策略迭代

图 ４　 两种方式策略迭代

Ｆｉｇ．４　 Ｐｏｌｉｃｙ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

推论 １　 基于事件驱动的 Ｑ⁃学习算法，不会影
响算法的收敛性。

引理 １　 收敛引理［１２］。 令 χ 为一个任意的集
合，假设 Ｂ 是 χ 中一个空间有界的集合，即 Ｂ χ( ) ，
Ｔ：Ｂ χ( ) → Ｂ χ( ) 。 ｖ∗ 为 Ｔ 的一个固定点，令 τ ＝
Ｔ０，Ｔ１，…( ) 为来自 Ｆ０ ｖ∗( ) 的初值，τ 在 ｖ∗ 点逼近

Ｔ，假设 Ｆ０ 为 τ 中一个不变式。 令 Ｖ０∈Ｆ０ ｖ∗( ) ，定
义 Ｖｔ＋１ ＝Ｔｔ Ｖｔ，Ｖｔ( ) 。 如果存在随机函数 ０≤Ｆ ｔ ｘ( ) ≤
１ 和 ０≤Ｇ ｔ（ｘ）≤１ 以概率 １ 满足以下条件，那么在

Ｂ χ( ) 中 Ｖｔ 以概率 １ 收敛到 ｖ∗：
１）对所有的 Ｕ１ 和 Ｕ２∈Ｆ０，对所有的 ｘ∈χ，

Ｔｔ（Ｕ１，ｖ∗）（ｘ） － Ｔｔ（Ｕ，Ｖ）（ｘ） ≤
Ｇ ｔ（ｘ） Ｕ１（ｘ） － Ｕ２（ｘ） （１２）
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　 　 ２）对所有的 Ｕ 和 Ｖ∈Ｆ０，对所有的 ｘ∈χ，
Ｔｔ（Ｕ１，ｖ∗）（ｘ） － Ｔｔ（Ｕ，Ｖ）（ｘ） ≤

Ｆ ｔ（ｘ）（‖ｖ∗ － Ｖ‖ ＋ λ ｔ） （１３）
式中：当 ｔ→¥时，λ ｔ 以概率 １ 收敛到 ０。

３）对所有的 ｋ＞０，当 ｔ→¥时，∏ｎ
ｔ＝ｋ Ｇ ｔ（ ｘ）收敛

到 ０。
４）当 ｔ→¥时，存在 ０≤γ＜１ 对所有的 ｘ∈Ｘ 有

Ｆ ｔ（ｘ） ≤ γ（１ － Ｇ ｔ（ｘ）） （１４）
　 　 证明 　 在事件驱动的强化学习中，令 Ｔ ＝
Ｔ０，Ｔ１，…，Ｔｋ，Ｔｋ＋１ ＝Ｔｋ，Ｔｔ，…( ) 为一个动作序列，表

示智能体执行行动后从当前状态到下一个状态的映
射，其中 …Ｔｋ，Ｔｋ＋１…( ) 指当智能体在没有被事件驱
动的情况下智能体的第 Ｔｋ＋１个行动等于第 Ｔｋ 个行
动，同时，迭代过程为

ｆｔ ＋２ ＝ Ｔｋ＋１（ ｆｔ ＋１，ｆｔ ＋１） ＝ Ｔｋ（ ｆｔ，ｆｔ） （１５）
令 Ｖ，Ｕ０，Ｖ０ ∈Ｂ（ χ），Ｕｔ＋１ ＝ Ｔｔ（Ｕｔ，Ｖ），Ｖｔ＋１ ＝ Ｔｔ（Ｖｔ，
ｖ∗），δｔ（ｘ）＝ Ｕｔ（ｘ）－Ｖｔ（ｘ） 。 根据收敛引理有

δｔ ＋１（ｘ） ＝ Ｕｔ ＋１（ｘ） － Ｖｔ ＋１（ｘ） ＝
Ｔｔ Ｕｔ，ｖ∗( ) （ｘ） － Ｔｔ Ｖｔ，Ｖｔ( ) （ｘ） ≤
Ｔｔ Ｕｔ，ｖ∗( ) （ｘ） － Ｔｔ Ｖｔ，ｖ∗( ) （ｘ） ＋
Ｔｔ Ｖｔ，ｖ∗( ) （ｘ） － Ｔｔ Ｖｔ，Ｖ( ) （ｘ） ≤

Ｇｔ（ｘ） Ｕｔ（ｘ） － Ｖｔ（ｘ） ＋ Ｆｔ（ｘ） ‖ｖ∗ － Ｖｔ‖ ＋ λｔ( ) ＝
Ｇ ｔ（ｘ）δｔ（ｘ） ＋ Ｆ ｔ（ｘ） ‖ｖ∗ － Ｖｔ‖ ＋ λ ｔ( ) ≤

Ｇｔ（ｘ）δｔ（ｘ） ＋ Ｆｔ（ｘ） ‖ｖ∗ － Ｖｔ‖ ＋‖Ｕｔ － Ｖｔ‖ ＋ λｔ( ) ＝
Ｇ ｔ（ｘ）δｔ（ｘ） ＋ Ｆ ｔ（ｘ）‖ｖ∗ － Ｖｔ‖ ＋ λ ｔ （１６）

　 　 在满足条件 １）和 ２）的情况下，虽然基于事件
驱动的动作序列 Ｔ 中有相同的动作 Ｔｋ ＝ Ｔｋ＋１，但仍
然满足李普西斯条件，所以不会影响 Ｑ⁃学习的收
敛，证毕。

４　 仿真结果及分析

考虑一个多智能体覆盖问题，２ 个智能体随机
出现在一个大小为 １０×１０ 的格子世界中，如图 ５ 所
示。 每一个智能体都有上下左右 ４ 个行动，且观测
范围为自身周围一圈共 ８ 个格子，观测到的格子分
为“没走过”“走过”和“障碍物”３ 个状态，分别对应
着 ３０、－５ 和－１０ 的回报值，世界的边界对智能体作
为障碍物；且每一个智能体可以进行广播式通信。
在这个场景中，每一个智能体获得的是一个局部观
测，当它们进行广播通信后，对于整个世界，获得的
仍然是一个局部的观测。 但考虑到对整个世界的全
局观测需要极大的计算量，所以实验设定每一时刻
当两个智能体通信后，所获得的信息对它们而言是
一个全局观测。

智能体团队的任务为尽快走完所有的格子，即
完成对格子世界的覆盖，当走过的格子超过 ９０％以
上，认为此次覆盖任务成功，当智能体在 １ ０００ 步仍

不能完成 ９０％的覆盖时，认为此次任务失败。 其中
定义学习率为 ０．６，折扣因子为 ０．２。

图 ５　 多智能体覆盖问题

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ

图 ６ 比较了事件驱动与传统 Ｑ⁃学习任务成功
率，可以看出两种算法成功率一致，但是由于 Ｑ 值
迭代次数减少，使得事件驱动 Ｑ⁃学习的收敛速度
变慢。

图 ６　 事件驱动与传统 Ｑ⁃学习的成功率

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ Ｑ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｃａｌ Ｑ

图 ７ 说明了联合触发函数与算法收敛速度的关
系，可以看出联合触发函数选取越小，算法收敛性越
慢。 因为联合触发函数越小，事件触发的次数就越
少，从而导致 Ｑ 值迭代次数减少，收敛速度变慢。

图 ７　 联合触发函数与收敛速度

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒ⁃
ｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ

在学习过程中，智能体团队在每一步需要遍历
Ｑ 值数量为（３８×４） ２≈２２９．３次，由表 １ 可以看出，随
着学习步数的增加，事件驱动将大量减小 Ｑ 值的遍
历次数，继而减少计算资源占用，相比较传统的 Ｑ⁃
学习存在明显的优势。
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表 １　 事件驱动传统 Ｑ⁃学习遍历次数

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｖｅｒｓｅ ｏｆ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｃａｌ Ｑ

步数 Ｑ⁃学习 事件驱动 Ｑ⁃学习 减少总遍历次数

５０ ≈２２９．３×５０ ≈２２９．３×４２ ≈２３２．３

１００ ≈２２９．３×１００ ≈２２９．３×７９ ≈２３３．６

２００ ≈２２９．３×２００ ≈２２９．３×１５３ ≈２３４．９

３００ ≈２２９．３×３００ ≈２２９．３×２２１ ≈２３５．６

５００ ≈２２９．３×５００ ≈２２９．３×３８６ ≈２３６．２

　 　 表 ２ 比较了在一次成功的任务中，事件驱动与
传统 Ｑ⁃学习的通信次数。 可以看出，事件驱动减少
了智能体间的通信次数。 同时与表 １ 比较，可以看
出自事件触发和联合事件触发次数的区别。

表 ２　 事件驱动与传统 Ｑ⁃学习通信次数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｖｅｎｔ⁃ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｃａｌ Ｑ

步数 Ｑ⁃学习 事件驱动 Ｑ⁃学习 减少通信次数

５０ ５０ ４５ ５
１００ １００ ８９ １１
２００ ２００ １７２ ２８
３００ ３００ ２５８ ４２
５００ ５００ ４１０ ９０

５　 结束语

本文提出了一种基于事件驱动的多智能体强化
学习算法，侧重于多智能体在学习策略层的事件驱
动研究。 智能体在与环境的交互中，可以根据观测
的变化来触发通信和学习过程。 在相同时间内，采
用事件驱动可以降低数据传输次数，节约通信资源；
同时，智能体不需要每一时刻进行试错和迭代，进而
减少计算资源。 最后，对算法的收敛性进行了论证，
仿真结果表明事件驱动可以在学习过程中减少一定
的通信次数和策略遍历次数，进而缓解通信和计算资
源消耗。 进一步工作主要基于现有的研究，将事件驱
动的思想应用于不同类的强化学习方法中，并结合事
件驱动的特点设计更合理的触发函数。
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