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事件驱动的强化学习多智能体编队控制
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摘    要：针对经典强化学习的多智能体编队存在通信和计算资源消耗大的问题，本文引入事件驱动控制机制，

智能体的动作决策无须按固定周期进行，而依赖于事件驱动条件更新智能体动作。在设计事件驱动条件时，不

仅考虑智能体的累积奖赏值，还引入智能体与邻居奖赏值的偏差，智能体间通过交互来寻求最优联合策略实现

编队。数值仿真结果表明，基于事件驱动的强化学习多智能体编队控制算法，在保证系统性能的情况下，能有

效降低多智能体的动作决策频率和资源消耗。
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Abstract: A large consumption of communication and computing capabilities has been reported in classical reinforce-
ment learning of multi-agent formation. This paper introduces an event-triggered mechanism so that the multi-agent’s
decisions do not need to be carried out periodically; instead, the multi-agent’s actions are replaced depending on the
event-triggered condition. Both the sum of total reward and variance in current rewards are considered when designing
an event-triggered condition, so a joint optimization strategy is obtained by exchanging information among multiple
agents. Numerical simulation results demonstrate that the multi-agent formation control algorithm can effectively re-
duce the frequency of a multi-agent’s action decisions and consumption of resources while ensuring system perform-
ance.
Keywords: reinforcement learning; multi-agent; event-triggered; formation control; Markov decision processes; swarm
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强化学习是受动物能有效适应环境的启发发

展而来的一种算法。基本思想是以试错的机制与

环境进行交互，在没有导师信号的情况下，使奖

Q

Q

励累积最大化，来寻求最优的策略 [1-3]。目前强化

学习的行业应用颇广泛，比如无人驾驶、人形机

器人、智能交通和多智能体协同等。其中多智能

体编队的强化学习研究是一个重要的方向 [4 -5]。

文献[4]设计多动作回放的马尔可夫模型，在此框

架下，多智能体  学习可收敛到最优的联合行动

策略。文献[5]提出一种评估  值法，多智能体通
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Q过交流  值函数和折扣奖励方差来学习世界，较

快完成了编队任务。然后，智能体在这些学习过

程中，需要连续地与环境进行交互，会导致大量

的通信和计算资源消耗。因此在有限资源情况

下，保证多智能体系统的编队性能，考虑如何降

低资源消耗是必要的，这也是促使开展本项研究

的直接原因。

事件驱动机制已经被证明可以有效地减小大

规模网络的通信量 [6-7]。综合已有研究成果，事件

驱动条件设计主要分为两类：状态相关 [8]和状态

无关 [9]。其主要做法都是通过检测智能体采样前

后状态的偏差值大小，判断是否满足事件驱动条

件，来决定间歇性的更新控制输入，减小控制器

与多智能体系统的通信频率和计算量 [10-12]。文

献[10]较早在状态反馈控制器中引入事件驱动控

制机制。文献[11]考虑多智能体间同步采样异步

触发机制解决多智能体环形编队问题，其中智能

体可独立地选择触发条件参数。但是当前强化学

习与事件驱动的结合相对较少 [13-14]。文献[13]设
计事件驱动控制器并应用于非线性连续系统的强

化学习中，解决了自适应动态规划问题。文献[14]
提出根据智能体观测信息的变化率设计触发函

数，减少学习过程中的计算资源消耗。

综合以上分析，本文区别于传统的多智能体

强化学习算法，在资源有限的情况下，考虑将事

件驱动和强化学习相结合，侧重于事件驱动在强

化学习过程中动作决策频率方面的研究。

1   问题描述

1.1    基于强化学习的编队问题

Z>0

N(N ⩾ 2)

(xt,i,yt,i)

(xt,i,yt,i) i st,i ∈ Z2
>0

Gi(i = 1,2, · · · ,N)

i

(xt,i,yt,i−1)

(xt,i,yt,i+1) (xt,i−1,yt,i) (xt,i+1,yt,i) (xt,i,yt,i)

 表示正整数集合。多智能体编队问题描

述如图 1 所示，假设有   个智能体从初始

位置出发，初始位置为随机分布的坐标点，抵达

各自的期望位置，每个智能体对应的期望位置点

不同，且期望位置点的数量等于多智能体个体的

数量。为便于分析，令多智能体在二维网格中运

动，定义网格的大小为  ，在二维网格中坐

标  表示智能体  的状态 ，并朝着对

应的期望点   运动，每个智能体对

应的期望位置点会按照贪婪法则预先给定。智能

体   运动过程中，动作集合 Ai(s)={上，下，左，右，

保持 }，因此下一刻状态值可能为  ，

， ，  和 。

K1

综上所述，基于强化学习的多智能体编队问

题可描述为：智能体与环境进行交互，学习动作

决策策略，最小化群体的动作总量  ，使多智能

r+

r−

体抵达各自的期望位置点，且在运动过程中不发

生碰撞。在学习最优动作策略过程中，当所有智

能体都抵达目标位置时，群体会得到一个  的奖

励，否则会得到  的惩罚。每个智能体都可以与

邻居智能体交互，来获取其他智能体的奖励信号。
 

 

(1,1)

目标点

1

2

3
4

(n, n)

智能体

 
图 1    编队问题

Fig. 1    Formation problem
 
 

1.2    分散式马尔可夫模型

博弈论中智能体的每一个决策都会导致状态

的转移，此时的决策序列称为一个随机策略。具

有马尔可夫 (Markov) 特性的随机策略称为 Markov
策略 (MG)。MG 是研究具有离散时间特性的多

智能体系统的重要理论框架。

I

i

s ∈ S

s A(s) = A1(s)×A2(s)×· · ·
×AN(s) i

π = (π1(s),π2(s), · · · ,πN(s))

π s

Ai(s)

π

考虑一个分散式马尔可夫模型 (decentralized
Markov decision processes，DEC-MDPs)，DEC-
MDPs 是一个五元组<I，S，Ai(s)，P，{ri}>，其中：

为有限智能体集合；S为状态集合；Ai(s) 为第  个
智能体在状态  下可选动作集合，则多智能体

在状态  下的联合行动表示为 
；P 为动作转移概率；r i 表示智能体   奖赏

值。在 DEC-MDPs 中，每个智能体不依赖全局信

息，只保持自身和编队期望点的相对关系，且每

个智能体只需获取自身的局部观测信息，在通信

无障碍情况下，这些局部信息的并集为一个完整

的 全 局 信 息 。 多 智 能 体 的 混 合 策 略 组 合

 构成整个系统的一个混合

策略，策略   可看成是状态空间   到动作空间

 的映射。求解 DEC-MDPs 的目的是寻求一

个最优策略 ，来最大化系统的回报值。

Q1.3     学习

Q

Q

π

 学习是最早的在线强化学习算法，同时也

是强化学习最重要的算法之一。Watkins 在博士

论文中 [15]提出了   学习算法，如图 2 所示，通过

与环境的交互，学习环境状态到行为的映射关

系，使智能体从环境中获得最大累积奖赏值，通

常用值函数来评价策略  的优劣。
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图 2    Q 学习流程图

Fig. 2    Flow chart of Q-learning
 
 

π图 2 采用的是折扣累积奖赏，策略   的状态

值函数为

Vπ(s) =
∞∑

t=0

γtrt(st,at) |s = s0, at = π(st)

γ s0式中，  为折扣因子，  为初始状态。另一种形式

的值函数是状态动作值函数：
Qπ(st,at) = r(st,at)+γVπ(st+1)

此时最优策略可以根据式 (1) 得到:
π∗ = argmax

a∈A(s)
Q

π
(s,a) (1)

Q

Q

那么可借助时间差分误差来更新  函数，智能体

将观测到的数据代入  函数中进行迭代学习，得

到精确的解:
∇Qt+1(st,at) = rt+1+γmax Qt(st+1,a′)−Qt(st,at)

Qt+1(st,at) = Qt(st,at)+αt∇Qt+1(st,at)
t αt a′

s+1

式中，  为当前时刻；  为当前的学习率；  为状态

 时执行的动作。

Q 学习最大的特点是智能体可以通过试错的

方式寻求最优的策略，因此所有的状态动作都需

要被无限次地遍历，同时这也会造成大量的通信

和计算资源消耗。

2   算法设计

为解决经典强化学习过程中存在通信和计算

资源消耗大问题，本节在经典强化学习中引入事

件驱动控制机制。

2.1    事件驱动条件设计

Qt,i(st,i,at,i) i t

Qt,i(st,i,at,i)

i t−1 t

在 DEC-MDPs 中，每个智能体可独立地观测

局部状态信息，同时广播给附近的其他智能体。

观测结束后，其根据上一时刻观测与当前观测的

状态偏差值大小，决定是否要执行更新动作。这

里采用状态值  作为智能体  在  时刻的

当前观测值，  可通过查询 Q-Table 获得，

则智能体  从  时刻到  时刻的偏差值可写成：
ei(t) = Qt,i(st,i,at,i)−Qt−1,i(st−1,i,at−1,i)

t > 0 ei(t) Qt−1,i(st−1,i,at−1,i)

t−1

式中， ；  为观测量的状态偏差值；

为  时刻状态观测值。

i

i

i

i δt,i

j i j

i t i

δt,i

在基于事件驱动的强化学习编队问题中，如

果智能体   在期望位置点上，会获得较大的奖赏

值。换句话说，当智能体  迅速到达期望位置时，

获得累积折扣奖赏值较大。因此，根据智能体的

累积折扣奖赏值进行设计状态阈值函数是合理

的。但是，状态阈值函数如果仅通过累积折扣奖

赏值去评估，智能体  往往会获得自私的策略，不

利于学到群体最优的策略。因此，考虑在智能体

 的状态阈值函数中引入当前奖励的偏差 。假

设智能体能观测到周围的一圈 10 个格子，如果智

能体  存在于智能体  的观测范围内，称智能体 
为智能体  的邻居，则  时刻智能体  奖励的偏差

 可写成：

δt,i =


∑

j∈Nt,i

rt, j−
∣∣∣Nt,i

∣∣∣rt,i∣∣∣Nt,i

∣∣∣


2

i t

i i

i

式中，Nt,i 为智能体  在  时刻邻居集合， |Nt,i|为智

能体  邻居个数。当智能体  的状态偏差大于状

态阈值函数时，更新智能体   的动作并对自身动

作决策进行广播。同一时刻里，不一定所有的智

能体都会被驱动，未被驱动的智能体仅接受信

息，有利于减少多智能体系统通信和计算资源的

消耗，则事件驱动条件设计为式 (2)：
ei(t) = σi

(
Qt,i(st,i,at,i)−

√
δt,i

)
(2)

0 < σi < 1式中 。

Q2.2    基于事件驱动的  学习

e

ei(t) > σi

(
Qt,i(st,i,at,i)−

√
δt,i

)
i

如图 3 所示，智能体执行过程为：当智能体感

知自己附近有障碍物时，即优先避碰，避碰结束

后重新进行编队。在通信无障碍的情况下，考虑

基于事件驱动的 DEC-MDPs，由六元组< I， S，
Ai(s)，P，{ri}，e>构成，其中  表示状态偏差值，当

 时，智能体   更新动作，

否则执行上一刻的采样动作。
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图 3    基于事件驱动的强化学习框架

Fig. 3    The frame of reinforcement learning with event-
triggered

 
 

Q图 2 经典的  学习是使用一个合理的策略产

生动作，根据动作与环境交互，可得到下一刻的
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Q Q

Q

状态以及奖赏值，不断地优化奖赏值来得到最优

的   函数。基于事件驱动的   学习不同于经典

的  学习算法，智能体首先判断事件条件是否触

发，来决定是否基于当前的状态值，更新动作与

环境进行交互。多智能体从各自的初始位置点出

发，当每个智能体都抵达期望位置点时，称为一

轮 Episode 学习终止。则对于事件驱动的强化学

习多智能体编队算法可描述为

1) 初始化 Q矩阵；

s02) 初始化多智能体的当前状态 ；

i ε−
at,i

3) 智能体   以行为策略 (  贪心策略) 选择

动作 ；

i s′t
rt,i

4) 智能体   与环境交互，获取下一个状态  
和即时的奖赏值 ；

i st,i at,i Qt,i(st,i,at,i)5) 智能体  更新当前状态  和  的 
值：
∆Qt,i(st,i,at,i) = rt,i+γmax Qt,i(s′t,i,at,i)−Qt,i(st,i,at,i)

Qt,i(st,i,at,i)← Qt,i(st,i,at,i)+α∆Qt,i(st,i,at,i)

0 < α < 1 0 < γ < 1式中，  为学习率，  为折扣因子；

6) 如果每个智能体都抵达各自期望位置，则

终止一轮 Episode；
7) 判断是否满足事件触发条件，如果满足返

回步骤 3)，不满足返回步骤 4)。
2.3    资源消耗对比

Q

Q(s,a)

Q(s,a)

s ∈ S a ∈ Ai(s) S ×A

Q(s,a)

N M
n2 Q(s,a)

MN ×n2N ρ MN ×n2N ×ρ
Q(s,a) Mρ

ρ

λ M(ρ− λ)

MN ×n2N × (ρ− λ)

 学习中计算资源消耗，主要体现在遍历所

有的策略来寻求最优解。每次学习过程中，智能

体都要基于当前的状态遍历   值表，查找一

个最优的策略。   值表的实现采用 Lookup
表格，其中   和  ，表的大小为   的
乘积的元素个数。下面举例说明   表大小，

假设存在  个智能体，每个智能体有  个动作，

环境中共存在  状态，那么  值表的大小为

，在   步中，智能体共需遍历  
次  值表，做  次动作决策，这需要占用极

大的通信和计算资源。假设智能体在在   步中，

有   次不被驱动，则通信次数减少为   次，

遍历次数减少为  次。虽然基于事

K2

件驱动的强化学习压缩了整个学习的解空间，但在

计算和通信资源限制下，基于事件驱动的强化学

习通过减少智能体的动作决策，能在短时间内找

到一个动作总量为  的可行的编队策略，通过不

断更新迭代，最终寻求到最小化群体的动作总量。

3   数值仿真分析

Q Q

20×20

Ai(s)

ri

为了定量比较经典   学习和事件驱动   学
习动作决策频率的大小，假设智能体随机初始化

在大小为   的格子世界中，如图 4 所示，存

在 3 个智能体，每个智能体动作集合为  ，可

观测到格子的可能为“障碍物”“目标点”“普通格

子”，奖赏  可写成式 (3):
ri = ω+0.1β+χ+ ξ (3)
i ω

i β

i L

χ

i j

ζ

式中，当智能体   未抵达目标点时   为−1，否则

为 0；智能体  抵达期望点时  为−1，否则为 0；当
智能体   移动到边界或者撞上   型的障碍物时，

智能体保持不动，此时   为−1，否则为 0；当智能

体   与智能   在同一时刻向同一格子移动时，两

个智能体保持不动，此时  为−1，否则为 0。
 

 

 
图 4    多智能体编队

Fig. 4    Formation of multi-agents systems
 
 

Q Q

κ1

Q κ2 Q

η

表 1 比较了事件驱动   学习和经典   学习

的动作决策次数，为方便表达做如下定义：  为经

典  学习决策次数，  为事件驱动  学习决策次

数，则减少决策率  可由如式 (4) 计算:
 

Q表 1   事件驱动与经典  学习动作决策次数对比

Q QTable 1    A comparison of action times between event-triggered  and classical  case
 

Q经典  学习
σi = 0.05 σi = 0.02 σi = 0.01

Q事件驱动  学习 η减少决策率  /% Q事件驱动  学习 η减少决策率  /% Q事件驱动  学习 η减少决策率 /%

600 000 192 976 67.79 129 628 78.32 100 143 83.31

900 000 372 463 58.61 257 586 71.37 246 968 72.56

1 200 000 591 433 50.71 475 579 60.36 406 864 66.10

1 500 000 828 361 44.77 689 172 54.05 587 553 60.83
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η =
κ1−κ2
κ1

(4)

σi = 0.05

Q

η

σi

在同一组   参数下，随着 Episode 的增加，

事件驱动  学习减少的决策次数从 407 024 次增

加到 671 639 次，但减少决策率  却从 67.79% 下

降到 44.77%，可得减少决策次数的增长率逐渐下

降。因此随着算法的渐近收敛，减少的决策次数

会趋近于一个饱和值。在同样 Episode 下，可得

不同   值的事件驱动条件都能减少学习过程中

的动作决策频率。

Q Q

K1 ≈ K2

Q

Q

如图 5 所示，基于事件驱动  学习和经典 
学习经过 200 轮 Episode 训练，可得 ，说明

两种算法都成功完成编队任务，且完成编队任务

的动作次数趋近一致。相比经典  学习，基于事

件驱动  学习曲线梯度下降快，说明该算法能较

快地找到一个成功策略，完成编队任务。随着减

少的决策次数趋近稳定，解空间被释放，通过不

断迭代更新，寻求到最优解。
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Q Q图 5    基于事件驱动  学习与经典  学习动作次数演变
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Fig. 5    Variation of the number of actions of event-

triggered  and classical 
 
 

σi

K2(1−η) < K1

图 6 对比了在不同参数下的事件驱动条件编

队动作次数的演变情况。结合表 1，在一个 Epis-
ode 中，虽然  参数变小会降低编队系统的决策

率，但同时也会增加编队的动作决策次数，在基

于事件驱动的学习过程中，当   事件

驱动函数被视为有效。
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4   结束语

本文主要研究基于事件驱动的强化学习多智

能体编队问题，侧重于学习过程中动作决策层面

的研究。智能体在与环境交互中，根据观测状态

值的变化与设计的事件驱动条件比较，决定是否

执行动作更新。研究结果表明，在相同时间内，

保证系统可允许编队性能的前提下，事件驱动机

制可以降低智能体的动作决策频率和减少通信和

计算资源消耗。因此，引入事件驱动机制有助于

强化学习在实际有限资源环境中的工程应用。未

来的工作会基于现有研究，将事件驱动机制优势

与更多种类的强化学习算法相结合，开展相关的

理论和应用研究。
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