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基于递阶强化学习的多智能体AGV调度系统

李晓萌, 杨煜普, 许晓鸣
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摘　要: 递阶强化学习是解决状态空间庞大的复杂系统智能体决策的有效方法。具有离散动态特性的

A GV 调度系统需要实时动态的调度方法,而具有M axQ 递阶强化学习能力的多智能体通过高效的强化

学习方法和协作,可以实现A GV 的实时调度。仿真实验证明了这种方法的有效性。
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Abstract: H ierarch ical reinfo rcem ent learn ing is an effective m ethod of so lving decision p rob lem s fo r

comp lex system s w ith eno rmous num ber of sta tes. A GV dispatch ing system needs dynam ic dispatch ing

ru les because of its discrete and dynam ic p ropert ies. M ult iagen t w ith the capacity of M axQ h ierarch ical

reinfo rcem ent learn ing is imp lem ented in real2t im e A GV dispatch ing by h igh perfo rm ance learn ing and

cooperation. T he sim ulation test ifies the efficiency of th is m ethod.
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1　引　　言

　　强化学习是近年来机器学习和智能优化控制的

一个重要研究方向,许多学者对此进行了研究[1, 2 ]。

但强化学习应用到复杂系统决策中却遇到了很大困

难。原因在于该方法需要搜索的状态空间通常非常

庞大,求得优化的行动策略非常缓慢,所以很难将其

用于实时决策问题。递阶强化学习正是为了解决这

一问题而提出的[3 ]。由D iet terich 最近提出的M axQ

方法[4 ]是基于任务分解来设计的递阶强化学习方

法。本文以该方法为基础,研究具有分布式特性的多

智能体强化学习, 并以一个多 A GV (A u tom ated

Gu ided V eh icles)调度的仿真来证明这种多智能体

递阶强化学习的有效性。

2　M axQ 递阶强化学习

　　D iet terich 提出的M axQ 方法一方面确保了各

个子任务都是M D P (M arkov D ecision P rob lem ) ,一

方面可将强化学习的奖赏函数与值函数进行相应分

解,并与各子任务M D P相关联, 使得各子任务都能
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通过强化学习得到最优策略。因此M axQ 方法是一

种适合于大规模复杂调度问题的方法。

　　M axQ 方法的原理是: 根据复杂M D P 问题中

各子问题的相互独立性和状态空间的可分割性,将

问题和状态空间分解成各个层次的子M D P 问题和

相应子状态集合,并利用上述分解构成递阶学习结

构。根据这一递阶结构,智能体可以通过强化学习寻

找到每一个子M D P 问题的最优策略。由这些优化

的策略递阶地构成整个问题的优化策略。下面我们

从递阶结构、递阶策略的优化和学习算法 3 个方面

分析M axQ 方法。

2. 1　递阶学习结构

图 1给出了M axQ 递阶结构图, 其中三角形的

节点称为M ax 节点。当该节点是叶节点时, 它表示

整个问题域内的基本动作,如图中的a i ( i = 1, 2, 3) ;

否则, 该节点表示一个子任务 (根节点表示为整个

M D P) ,如M ax2M i ( i = 1, 2, 3)。Q 节点表示为完成

父节点任务所采取的动作,即由Q 值确定的完成上

一级子任务的最佳动作。

图 1　M axQ 递阶结构示意

　　M axQ 方法是一个通用的强化学习方法, 其形

式化描述为: 假定一个M D P M 是定义在状态集合

S、具有奖赏函数R (s′ûs, a) 的动作集合A 和状态转

移概率函数 P (s′ûs, a) 上的优化决策问题。将M 分

解成相互独立的若干个子问题, 由这些子问题构成

集合{M i, i = 1, 2,⋯, n}。其中每个M i 都是一个

M D P, 将它定义为一个 4元组 (S i, T i,A i, R i)。其中,

S i为M i的状态集合; T i为M i的终止状态集,当状态

变迁到集合 T i中时M i的求解过程结束; A i为M i问

题允许的行动集合,A i 既可以是M 的基本行动集

合, 也可以是子任务集合; R i (s′ûs, a) 为从状态 s∈

S i变迁到状态 s′∈ T i的奖赏函数,它表明了上级子

任务对在状态 s采取行动 a 对于到达终止状态 s′的

期望程度,即该子任务对各个终止状态的偏好。

2. 2　递阶策略的优化

　　M axQ 图的递阶策略是指策略集合Π= {Π0, Π1,

⋯, Πn}。其中Πi是M i的策略,它从根节点任务M 0开

始递阶地扩展,直至基本动作被执行。若每个策略 Πi

在M i的所有策略中都是优化的,则策略Π是优化的
策略[4 ]。M axQ 方法将M axQ 图解释为递阶策略的

值函数表示。定义V Π
i (s) 为执行策略Π从状态 s到M i

的某个终止状态的期望累积奖赏,即策略的值函数。

对一个固定的递阶策略 Π,节点 i执行动作 a的即时

奖赏,即节点 i从当前状态依据策略Πa到达 T a所得

到的期望奖赏,可表示为

V Π
i (s) = V Π

a (s) + ∑
s′

P (s′ûs, a)V Π
i (s′) (1)

其中, a = Πi (s) , P (s′ûs, a) 表示M i执行 a后状态从

s迁移到 s′的概率。式 (1) 给出了策略值函数的递阶

分解,这样根节点的值函数便表达了整个M 的值函

数,而每个M i 都是一个M D P。但值函数是未知的,

因此需要构造对值函数的逼近。依据Q 学习算法的

迭代结构[5 ] ,定义Q Π
i (s, a) 为M i 在状态 s执行 a ,并

随着执行递阶策略 Π后的期望累积奖赏。由此迭代
结构并由式 (1) 可得

Q Π
i (s, a) = V Π

a (s) + C Π
i (s, a) (2)

V Π
i (s) =

Q Π
i (s, Πi (s) ) ,　i为非叶节点

∑
s′

P (s′ûs, a)R (s′ûs, a) ,　i为叶节点
(3)

C Π
i (s, a) = ∑

s′
P (s′ûs, a)V Π

i (s′) (4)

其中, C Π
i (s, a) 为完成函数, R (s′ûs, a) 为定义在叶节

点上的即时奖赏。式 (2)～ (4) 给出了M axQ 递阶结

构的值函数逼近。每个Q 节点 (其父节点为 i,子节点

为 a) 存储了 S i中每个状态的信息C Π
i (s, a) ,而每个

M ax 节点 i则根据 Πi 所得的Q 值返回子节点。

2. 3　学习算法

　　学习算法的目的在于从局部优化的策略中选

取对全局目标最为有效的策略构成递阶策略。算法

要保证子策略的终止状态都在目标状态集内, 因此

应对到达非目标的终止状态的子策略进行惩罚。较

好的办法是对每个合成M ax节点的M i,对其能够到

达目标状态的策略和可以到达终止状态但非目标状

态的策略进行区别,也就是对后者增加惩罚函数项。

所以每个合成M ax节点需要维护两张表C i (s, a) 和

C� i (s, a)。算法选择要执行的动作, 根据当前的探索

策略执行动作 a, 观察结果状态 s′和奖赏 R i (s′ûs,
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a) ,求出下一步最优动作

a3 = arg m ax
a′

[C
�

i (s′, a′) + V a′(s′) ] (5)

C� i (s, a) = (1 - Αt ( i) )C
�

i (s, a) +

　　　　　Αt ( i) õ [R
�

i (s′) + R i (s′ûs, a) +

　　　　　C� i (s, a3 ) + V a3 (s′) ] (6)

C i (s, a) = (1 - Αt ( i) )C i (s, a) +

　　　　　Αt ( i) õ [R i (s′ûs, a) +

　　　　　C i (s, a3 ) + V a3 (s′) ] (7)

其中, a3 为根据当前C�值和V 值确定的在状态 s′的

最优动作, R
�

i (s′) 为附加的负奖赏 (惩罚) 函数,

R i (s′ûs, a) 为将整个奖赏函数分解到各个Q 节点中

的奖赏, Αt ( i) 为节点 i在每一步 t的学习率。

　　对于节点 i,执行策略后一旦到达终止状态 (但

非目标状态) ,则M i结束,需要将C i值向上传递,但

显然此时的策略对于M i并非优化策略,所以需要增

加负奖赏 R
�

i (s′) 以求得能够到达目标状态的策略。

由C
�

i 来求得优化策略, 而 R
�

i (s′) 仅是M i 的局部函

数,所以在向上级节点传递完成函数值时,仍然传递

C i。

3　多AGV调度问题

　　 多A GV 系统是一个离散事件动态系统, 它是

FM S 中一个重要的组成部分。A GV 的主要工作流

程是将零件和原材料从仓库运送到车间的加工台缓

冲区, 并将加工后的零件运送到仓库。A GV 的调度

就是在A GV 空闲或加工台发出运送请求时, 合理

地安排各A GV 的工作流程。多A GV 调度面临两个

主要问题[6 ]: 1) 加工台存放加工后零件的缓冲区已

满发出运送请求时, 如果此时空闲的A GV 不止一

辆,则需要选择完成该服务的A GV ; 2) 当一台A GV

同时接收到多个运送请求时, 它需要决定首先应完

成哪个运送服务。此外,调度还会受到A GV 运送能

力、当前状态、加工台缓冲区零件数、加工过程等条

件约束。因此,多A GV 调度问题需要建立动态的调

度规则。在已有的研究中,通常采用各种启发式方法

及其组合来解决多A GV 的调度问题[7, 8 ]。但当A GV

的动态变化因素较多时,这些方法的效果很不理想。

将智能体的强化学习方法用于为各个A GV 建立动

态的调度规则,动态变化的环境即为新的状态空间,

智能体通过递阶强化学习能在动态变化的系统环境

下建立新的调度策略。

　　这里采用J im L ee给出的A GV 调度实例。如图

2所示,A GV 从仓库的Parts处向4台加工机器 (M i,

i = 1, 2, 3, 4) 运送 4种待加工零件 Part i。其中 Part i

送往M i,并将加工完的零件A ssem b ly i 送回仓库的

A ssem b lies处。A GV 的运送路径是单向的, 如图中

箭头所示。A GV 调度的主要目标是最大化加工完零

件的产出,即单位时间内A ssem b lies处的零件输出

量。

图 2　加工车间的AGV调度路径

4　多智能体递阶强化学习方法

　　我们将递阶强化学习多智能体系统应用于多

A GV 优化调度。智能体采用递阶强化学习具有显著

的优点: 1) 通过对动作粒度的划分, 使智能体能对

各个层次的子任务进行学习, 建立完成当前子任务

的优化策略, 而对上层的策略学习则可以忽略下层

子任务的学习过程, 从而使下层的子任务可以被重

用; 2) 因为对当前子任务策略的学习, 可以忽略与

该子任务无关的状态特征, 所以需要学习的状态空

间显著减小,学习速度加快,并将递阶强化学习引入

多智能体系统; 3) 通过智能体间的协调和协作, 一

方面共享相互间的优化任务策略, 加快系统的决策

调度过程;另一方面,智能体只需通过了解其它智能

体当前从事的高层子任务, 就可以调整自身的任务

策略,以避免任务冲突。上述两方面确保了分布式系

统的实时优化调度。

　　在递阶强化学习多智能体系统中,所有智能体

均具有相同的递阶学习结构,都采用M axQ方法进
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行策略学习。智能体之间只需要在高层子任务上进

行相互协作而屏蔽各自为完成高层子任务的学习过

程,因而可以增加智能体在高层子任务的协作,共享

底层子任务的状态和策略等信息, 并且避免在底层

策略协调时出现冲突。比如图 1中,假设智能体 1已

具有完成子任务M 1的优化策略,则当智能体 2需要

完成M 1 时,便可从智能体 1中直接得到优化策略,

而不必重新进行学习。此外,当智能体 1得知智能体

2正在完成任务M 1 时,它可以调整自己的任务策略

而不会与智能体 2的任务发生重叠。

　　上节给出的A GV 调度问题是一个M D P问题。

第 1级子任务分解为 ST 1 = {TM i, TA i, i = 1, 2, 3,

4}, TM i和 TA i分别表示将零件 i送到机器M i和送

到A ssem b lies处,第 1级的各个子任务分别需要完

成 4个第 2级子任务ST 2 = {GoToL oad, GoToPu t,

L oad, Pu t}; 而第 2 级的子任务由基本动作序列构

成,这些基本动作即为M axQ 图的叶节点。基本动作

定义为 A GV 在每个位置处的动作 {Fo rw ard,

R igh t,L eft, Stay}。

　　在这个调度问题中,多智能体的协作及递阶强

化学习过程如图 3 所示。智能体的递阶强化学习分

为两级:任务级和行动级。

图 3　多智能体协作学习

　　图中智能体 1和智能体 2的高层任务和策略交

互是指∶两个智能体相互告知对方自己正在进行的

子任务和任务策略, 而将完成各自子任务的细节屏

蔽。智能体在任务级的学习需要根据对其它智能体

的任务信息来排除一些不合理的任务策略, 以避免

与其它智能体的任务冲突。在行动级的学习中,智能

体学习的结果是得到完成第 2 级子任务的行动策

略,即到达目标位置的最短路径。

5　仿真研究

　　这里对图 2所示的A GV 调度问题进行仿真研

究。表 1给出了A GV 调度系统的各项参数。仿真中

状态空间的每个状态由下列元素组成: A GV 位置、

装载零件状况、加工机器的输入、输出缓冲区以及加

工状况、Parts处的4种零件到达状况。我们对图2中

的路径设置 20个A GV 的位置点,A GV 装载状态有

9 种情况, 对于缓冲区的状态, 仅以满和空来表示,

则每台机器的状态有 4种情况, Parts的零件缓冲区

有 24 = 16种状态。这样,每个智能体所需探索的状

态数约为219 (20×9×44×24) 个,这对于强化学习

是一个巨大的状态数。而采用M axQ 递阶方法,每个

子任务 ST 1所需探索的状态数仅为 20× 9× 4× 2

= 1 440个,大大减少了探索的状态数。对于 ST 1的

选择,只需根据得到的完成函数 C 的值以及其它智

能体当前进行的 ST 1 任务来选择将执行 ST 1 的任

务。
表 1　AGV调度问题参数

Parts处的零件到达平均时间ös 8

到达零件比例 (P 1∶P 2∶P 3∶P 4) 20∶28∶22∶30

机器的零件缓冲区 (输入;输出) 10; 10

机器加工时间 (M 1;M 2;M 3;M 4) ös 15; 24; 24; 30

零件装载时间ö( sö个) ;下载时间ö( sö个) 6; 3

A GV 的最大装载量ö个 10

　　我们用 4个A GV (相应于 4个智能体) 完成上

述调度任务, 并对两种情况的多智能体系统进行仿

真。一种是具有协作能力的多智能体,每个智能体采

用M axQ 方法进行递阶强化学习,在进行学习前智

能体需要了解其它智能体的当前行为; 另一种是独

立学习的多智能体,采用一般的Q 2学习算法建立行
动策略,但相互间不关心其它智能体的当前行动。分

别对两种情况进行 10次仿真,并对单位之间加工零

图 4　多智能体AGVs调度仿真
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件后的产量求平均值,得出如图 4所示的产量曲线。

比较两种方法对加工零件产量的影响可以看到, 具

有递阶强化学习的协作多智能体系统具有更好的调

度效果。

6　结　　语

　　采用递阶强化学习方法研究状态空间庞大的复

杂系统的智能优化控制是一种比较有效的方法。具

有离散动态特性的A GV 调度系统需要实时动态的

调度方法,而具有M axQ 递阶强化学习能力的多智

能体通过高效的强化学习方法和协作, 可以实现

A GV 的实时调度。关于如何建立与高层子任务相

应的抽象状态空间,建立基于递阶强化学习的A GV

调度仿真平台等问题,还有待于进一步研究。
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7　结　　语

　　本文首先提出设计连续变增益H ∞控制器的新

方法。对应不同运动区域的线性化系统,利用具有极

点配置的状态反馈H ∞技术,设计了满足H ∞性能和

动态特性的状态反馈增益,并通过泰勒级数展开拟

合成与运动点有关的连续函数。随着系统状态的变

化,拟合成的增益函数可使控制器获得连续的增益,

克服了传统变增益控制器的不足,使得所设计的控

制器同样适合系统状态变化快的对象。

　　因为单纯连续变增益H ∞控制器不能使其阶跃

响应既具有快速特性又具有良好的阻尼特性,所以

本文又提出了模糊连续变增益H ∞控制器,通过模

糊控制的引入,使控制器在误差较大时具有快速特

性而误差较小时又具有良好的阻尼特性,从而使系

统随状态变化始终具有很高的动态性能。在控制器

设计中,利用LM I技术得到了满足要求的解。仿真

与实验验证了本文设计的模糊连续变增益H ∞控制

器的有效性和先进性。
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