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基于改进蚁群算法的 Q 学习算法研究
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摘　 要:文中以围捕问题作为研究平台,以提高多 Agent 系统中 Q 学习算法的学习效率作为研究目标,提出了一种基于改

进蚁群算法的 Q 学习算法。 该算法将信息素的概念引入到 Q 学习中,结合采用动态自适应调整信息素挥发因子的蚁群算

法,使 Agent 在进行行为决策时不再只以 Q 值作为参考标准,而是考量 Q 值与信息素的综合效应,加强了 Agent 彼此间的

信息共享,增强了交互性。 并且对于复杂变化的周围环境,根据具体环境条件,设立分阶段的多奖惩标准,使算法对于环

境和状态有更好的适应性。 仿真实验证明了改进后的 Q 学习算法提高了学习系统的效率,高效地实现了多 Agent 系统的

目标任务。
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Q Learning Algorithm Research Based on Improved
Ant Colony Algorithm

FU Peng,LUO Jie
(College of Automation,Nanjing University of Posts & Telecommunications,Nanjing 210046,China)

Abstract:On the basis of round up problem,propose a Q-learning algorithm based on the improved ant colony algorithm in order to im-
prove the learning efficiency of Q-learning algorithm in the multi-Agent system. The algorithm introduces the concept of pheromone to
Q-learning process,combined with ant colony algorithm of dynamic adaptive adjustment volatile factor,so that the Q value is no longer
the only determinant for decision-making of the Agent,but is considered to be a part of the combined effect with pheromone,which can
strengthen the sharing of information and enhance the interaction between Agents. In addition,the Q-learning algorithm can set phased in-
centive standards according to complex surrounding environment and specific conditions,achieve better adaptability of itself to the envi-
ronment and conditions. The simulation experience results show that the improved Q- learning algorithm increases the efficiency of the
learning system and achieves objectives of the multi-Agent system effectively.
Key words:Q-learning algorithm in the multi-agent system;improved ant colony algorithm;round up problem

0　 引　 言
强化学习作为一种重要的机器学习,是近年来众

多研究者关注的前沿领域和热点课题。 它是一种以环

境反馈作为输入的机械学习方法,采用这种机制的 A-
gent 通过与周围环境的交互来实现对最优行为策略的

学习[1 ]。
但是在多 Agent 系统中,传统的 Q 学习算法具有

其自身的局限性。 当系统中 Agent 的个数增加,或某

种状态下 Agent 可选择的动作增加时,会导致整个状

态空间呈指数上升,进而使得动作选择的策略和搜索

速度均不理想,引起学习效率极速下滑,带来“维数灾

难”问题。 在文中,以围捕问题作为平台来研究多 A-
gent 系统的 Q 学习算法,在方格世界中,四名猎人在

不断地学习与协作下来捕获一个猎物,通过模拟最具

有智能性的人类思维方式来实现 Agent 的学习与合

作[2]。 以提高系统中 Agent 学习效率为目标改进学习

算法,文中通过将信息素的概念引入到多 Agent 系统

中,结合了一种采用动态自适应调整信息素挥发因子

的改进蚁群算法,增强了各 Agent 间的交互。 此外,针
对不同环境,根据具体需要,制定了不同的奖惩方式,
避免采用单一、固定的联合奖惩办法。 通过上述改进,
在一定程度上解决了维数灾难,提高了学习效率。 在

具体的围捕研究平台上体现为猎人捕获猎物的成功率
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提高,捕获猎物所需的时间下降。

1　 改进的 Q 学习算法
1. 1　 Q 学习算法

在与模型无关的学习算法中,Q 学习算法是非常

重要的算法,它是基于马尔科夫决策过程的递增式动

态规划算法。 马尔科夫决策过程由五元组组成,对于

此种决策过程,Agent 进行的每一步,均需要先确认当

前所处的状态 s t,然后参照某种控制策略,从动作集合

中选择动作 a t 执行,之后转移到下一个状态,并得到

一个即时回报。 在 Q 学习算法中,每个 Q( s t,a t) 都有

与之相应的一个 Q 值,它就是按照所选择的策略持续

执行而得到的累积回报[3]。
Q 学习算法中累计回报定义如下[4]:
Q( s t,a t) → (1 - α)Q( s t,a t) + α[ r + γmaxQ( s t +1,

a t +1)] (1)
其中 α 为学习率( α > 0), γ 为折扣因子( 0 ≤ γ

< 1)。 在该算法中,任一状态 s t 下最优策略所采取的

动作,就是选择具有最大回报值的动作。
1. 2　 基于改进蚁群算法的 Q 学习算法

文中将蚁群算法中信息素的概念引入,通过每个

Agent 在环境中留下各自的标记信息来实现各个 Agent
间信息的合作与共享,增强了交互,具体思想为:每次

当 Agent 在环境中进行学习时,都会在所处环境中留

下自己的信息素,记为 τ ,当某处 τ 的量越多时,越说

明经过该处 Agent 越多,就越可能是最优解路径,这样

就实现了 Agent 间信息的彼此交互。
随着时间的推移,新的信息素不断增加,而旧的信

息素则逐渐淡化,甚至消失。 按照基本蚁群算法公式,
对信息素进行如下更新[5]:

τ ij( t + 1) = (1 - ρ)·τ ij( t) + Δτ ij( t)

Δτ ij( t) = ∑
n

k = 1
Δτk

ij( t)
(2)

其中, τ ij( t) 表示 t时刻在坐标( i,j) 处信息素量大

小,Δτ ij( t) 表示 t时刻( i,j) 处信息素增量,τk
ij( t) 表示 t

时刻Agent k在( i,j) 处信息素增量;ρ表示信息素挥发

系数,1- ρ 表示信息素残留因子。
对于 ρ ,传统的蚁群算法将其定义为[0,1)范围

内的一个常数,而 ρ 的大小直接关系到蚁群算法的全

局搜索能力和收敛速度[6],所以在这里采用改进的算

法,让信息素挥发因子 ρ 按下式作自适应调整:

ρ( t) =
0. 95ρ( t - 1)　 0. 95ρ( t - 1) ≥ ρmin

ρmin 　 　 　 　 　{
否则

(3)

式中, ρ min为 ρ 的最小值,是为了防止 ρ 过小而降

低算法的收敛速度。

传统的 Q 学习算法选择的动作策略是选取最大

回报值的动作执行,也就是说只通过参考 Q 值来决定

下一步的行为动作。 有了上面所引入的信息量,采用

下面策略公式:
πs t = argmaxpss '[τ ij + γQ( s ',a)] (4)
其中, pss ' 为执行动作从状态 s 到状态 s' 的转移概

率,γ 为折扣因子。 这样就使得一个 Agent 考虑到其它

Agent 的信息,进行决策时不再单依赖 Q 值作为依据,
而是考量 Q 值与相应信息量的综合效应来进行动作

执行。 如果某一个动作的 Q 值比较大,可是信息素

少,或者说两者综合起来的评价要差于其它的动作,那
么 Agent 就选择总体评价高的那步动作,而不再仅仅

去选择 Q 值高的那个。
文中还根据猎人 Agent 是否到达目标区域,采用

了分情况的多奖惩办法,也就是说这里将有多个状态

集。 其好处在于 Agent 能够在不同环境条件下,先进

行判断行为,然后在选定的条件中再进行下一步动作,
这样就有效减少了 Agent 的搜索空间,对搜索速度的

提高带来促进,进而缓解因为联合动作和联合状态而

带来的维数灾难问题[7]。
算法具体如下:
第一步:初始化每个 Agent 的状态集,动作集,初

始化 Q( s,a) 表,设置各项参数;
第二步:重复执行操作:
1 观察 t 时刻的状态 s;
2 按照公式(4) 策略执行动作 a;
3 执行所选动作,并观察下一个状态,判断所处的

任务阶段和所处环境,选择适合该状态的奖惩标准,得
到回报值 r ,同时在相应位置处留下信息素;

4 根据公式更新 Q 值和信息素;
5 判断是否满足终止条件,满足则停止学习,不满

足继续执行第二步。

2　 基于改进蚁群算法的 Q 学习算法的围捕

问题
2. 1　 围捕问题模型

作为一个经典的人工智能问题,猎人围捕问题模

型被很多研究人员用来研究多 Agent 系统的学习、协
作问题。 文中,背景环境是一个 7 ×7 的方格世界,其
中有四个 Agent 猎人,一个 Agent 猎物,整体实验界面

环境如图 1 所示(图中表示的为猎人 Agent 围捕到猎

物 Agent 时的情形)。
图中星形表示猎人,圆表示猎物,猎物被放置在中

心,猎人则在其它位置随机分布,将每一个方格代表一

种状态,猎人 Agent 有如下五种动作:上、下、左、右和

静止不动。

·421·　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 计算机技术与发展　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 23 卷



图 1　 围捕模型示意图

对围捕模型增加一个信息储存机制,用来存储信

息素,即每个 Agent 走过某个位置时,环境能够感应并

记录相应信息。 当 Agent 处于某个位置,就根据坐标

记录下其在此位置处的信息以及接下来移动的方向,
当 Agent 向某个方向移动越多,该方向的信息素量就

越大,例如,一个 Agent 走到某个位置的时候,会在该

处留下一定的信息素,如果下一步向左走,那么相应方

向的信息素就会增加一些。 这样每个 Agent 通过感应

各处信息素的量来指导学习,从而增强了各个 Agent
间的交互,使其更好地学习。 换句话说,当某处某方向

的信息素越浓,Agent 向某处移动的概率会越高,就会

越趋向最优解路径,最终实现捕获任务。
在学习过程中,猎人不能同时到达同一位置,若试

图到达同一位置则被退回原处[8]。 在开始围捕任务

前,四名 Agent 猎人会根据其自身的坐标信息来选择

目标位置:纵坐标最大猎人的负责猎物的北边位置;纵
坐标最小猎人的负责猎物南边位置;横坐标最大的猎

人负责猎物的东边位置;横坐标最小的负责猎物的西

边位置。 围捕成功标志为:猎人 Agent 都到达目标位

置。
文中采用分阶段式的奖惩办法,根据具体情况采

用不同的奖惩标准。 以猎物为原点建立坐标系,然后

用一、三象限和二、四象限的 45 度线将这个坐标系划

分为四个部分。 当猎人 Agent 和目标位置在同一区域

时,利用横纵坐标控制猎人 Agent 与猎物 Agent 的距离

变化来实现奖惩规则;反之,则根据其实际位置与期望

位置间的坐标关系建立奖惩标准。 所以在这里有两个

状态集,一个负责到达目标区域前的奖惩规则,另一个

负责到达目标区域后的奖惩规则。
总的来说,猎人围捕的策略是先形成包围圈,然后

再逐渐缩小包围圈直至捕获。 期间通过综合参考各处

留下的信息素量和相应的奖惩规则来选择较好的移动

路径,最终有效地实现目标任务。
2. 2　 仿真实验及结果分析

文中算法实验参数为: α = 0. 1, γ = 0. 95, ε = 0.

8;根据相距目标“变远、不变、变近”设置 r = { -1,0,
1};初始 Q 值设为 0,各处的信息素量初始也为 0;信息

素挥发因子的初始值 ρ(0) = 1。 以一百步次作为移动

上限,任何一个猎人 Agent 超过此上限步次,均设定为

任务失败。 猎人 Agent 的初始位置会随机分布,每一

次的学习都在上一次实验基础上继续进行[9],实验任

务一共进行一百次,图 2 为第一阶段实验结果:

图 2　 两种算法性能比较

实验采用对比方式,第一阶段里,分别对改进前后

的算法各进行一百次实验,一共进行二十个统计小组,
记录全部猎人 Agent 在成功实验中的步数。 根据图线

变化明显看出,基于改进蚁群算法的 Q 学习总体趋势

波动更小,走向更为平稳,所需要的平均步数大致减少

七步左右。 总之,图 2 的实验结果体现了基于改进蚁

群算法的 Q 学习算法的稳定性[10]。
第二阶段就两种算法的性能进行具体对比分析,

在实验中,第一轮采用没有改进的标准 Q 学习算法,
第二轮采用改进后的 Q 学习算法。 设定每个小组负

责五次实验,则一百次实验共分二十个统计小组完成,
得到的二十组实验数据为每个统计小组围捕任务成功

的次数。 实验结果如图 3、图 4 所示:

图 3　 标准 Q 学习算法实验结果

图 3、图 4 左边图线的意义表示各个统计小组记

录的相应围捕任务成功次数,而在右边图中,通过统计
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每次实验围捕任务成功时,猎人 Agent 行动的步次,最
后计算出所有猎人 Agent 行动的步次平均值,并显示

在图线上,即右边的图线中,横轴记录了捕获任务成功

的次序,竖轴显示全部猎人 Agent 在相应的成功任务

下行动步次的平均值[11]。

图 4　 改进后 Q 学习算法试验结果

根据结果,从曲线整体走向上比较分析标准 Q 学

习算法与基于改进蚁群算法的 Q 学习算法[12]。 首先

分析左图,可以看出算法改进前后,在整体上都令围捕

任务成功次数得到一定增加,而新的算法这种上升趋

势更为明显。 而从两组图的右边图线可以看到,未改

进前的标准 Q 学习算法成功了大约 50 多次,而改进后

的新学习算法则成功了 80 多次,成功次数明显增加。
另外,依然从走势上看,原来的标准算法中的图线没有

很明显的趋势变化,而改进后的新算法则随着成功次

数的增加,总体上有一个较为明显的下降趋势,即随着

成功次数的增加,完成捕获任务所需的步数有所下降。

3　 结束语
文中以围捕问题为研究平台,提出多 Agent 系统

中基于改进蚁群算法的 Q 学习算法,采用动态自适应

调整信息素挥发因子,并将信息素的概念引入系统中,
通过考量 Agent 的 Q 值和所处位置信息素的综合效应

来决定行为策略。此外面对多变的环境,还采用了

符合实际情况的多奖惩标准,这使得文中的改进算法

在弥补缺陷,整体提高算法收敛性上都取得一定效果。
仿真实验结果很好地证明了基于改进蚁群算法的

Q 学习算法能够更好地适应所处环境,有效提高学习

效率[13]。
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