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基于多Agent强化学习的多站点CSPS系统的

协作 Look-ahead控制

唐 昊 1, 2 万海峰 1 韩江洪 1, 2 周 雷 1

摘 要 研究多站点传送带给料生产加工站 (Conveyor-serviced production station, CSPS) 系统的最优控制问题, 其优化目

标是通过合理选择每个 CSPS 的 Look-ahead 控制策略, 实现整个系统的工件处理率最大. 本文首先根据多 Agent 系统的反

应扩散思想, 对每个 Agent 的原始性能函数进行改进, 引入了具有扩散功能的局域信息交互项 (原始项看作具有反应功能); 并

运用性能势理论, 构建一种适用于平均和折扣两种性能准则的Wolf-PHC 多 Agent 学习算法, 以求解决策时刻不同步的多站

点的协作 Look-ahead 控制策略. 最后, 论文通过仿真实验验证了该算法的有效性, 学习结果表明, 通过性能函数的改进, 各工

作站的负载平衡性得到改善, 整个系统的工件处理率也明显提高.
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Coordinated Look-ahead Control of Multiple CSPS System by

Multi-agent Reinforcement Learning

TANG Hao1, 2 WAN Hai-Feng1 HAN Jiang-Hong1, 2 ZHOU Lei1

Abstract The optimal control problem of a multiple conveyor-serviced production station (CSPS) system is concerned.

The objective is to maximize the part-processing rate of the entire system by choosing a suitable look-ahead control

strategy for each CSPS. According to the reaction-diffusion mechanism of multi-agent systems, the original performance

function of each agent is first modified by introducing an item with a diffusion function that denotes the interaction of local

information (The original item is assumed to have a reaction function). Then, combined with the concept of performance

potentials, a multi-agent algorithm, i.e., Wolf-PHC algorithm, is proposed to derive the coordinated look-ahead control

strategy for systems with either discounted or average performance criteria, where the decision epoch of each agent is

asynchronous. Finally, a simulation example is used to illustrate the effectiveness of the algorithm, and the simulation

results show that due to the modification of the performance functions, the contributions of all the stations are well

balanced, and the part-processing rate of the entire system is increased significantly.

Key words Conveyor-serviced production station (CSPS), look-ahead control, multi-agent reinforcement learning, per-
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在现实中的一些生产加工企业中, 存在一类由
生产加工站作为加工主体的生产线, 例如先进制造
业中的一些机器人装配线 (Robotic assembly line),
其中, 加工站由传送带输送工件进行加工, 这样的

收稿日期 2008-12-18 录用日期 2009-05-26
Manuscript received December 18, 2008; accepted May 26, 2009
国家自然科学基金项目 (60873003), 教育部留学回国人员科研启动基
金, 安徽省自然科学基金 (090412046), 安徽高校省级自然科学研究重
点项目 (KJ2008A058) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(60873003), Scientific Research Foundation for Returned Schol-
ars, State Ministry of Education of China, Nature Science
Foundation of Anhui Province (090412046), and Nature Sci-
ence Foundation of Education Department of Anhui Province
(KJ2008A058)
1. 合肥工业大学计算机与信息学院 合肥 230009 2. 安全关键工业
测控技术教育部工程研究中心 合肥 230009
1. School of Computer and Information, Hefei University of

Technology, Hefei 230009 2. Engineering Research Center of
Safety Critical Industry Measure and Control Technology, Min-
istry of Education, Hefei 230009

一类系统称为传送带给料生产加工站 (Conveyor-
serviced production station, CSPS)[1−5]. 另外, 由
于专业化、规模化和集约化生产的需要, 有些生产线
往往配有多个CSPS,称为多站点CSPS[3−5], 如图 1
所示. 这里, 若干站点依次串行分布在传送带一旁,
每个站点配有两个库, 一个用于存放从传送带上卸
载下来的未加工工件, 称之为缓冲库 (Buffer). 另一
个用于存放已加工工件, 称之为 Bank. 另外, 每个
站点配有一个前视 (Look-ahead) 传感器, 如红外、
雷达或摄像头等, 可感知或测定传送带上一定距离
内是否有工件以及工件的位置信息.

这里, 前视距离为控制变量, 每个站点的工作过
程是: 在当前决策时刻, 若前视距离内有工件, 则等
待工件到达本站点并捡取放入缓冲库, 然后转入下
一决策时刻; 否则, 直接从缓冲库中取出一个工件进
行加工, 加工完毕后放入 Bank 中, 转入下一决策时
刻. 系统中, 工件到达时间和加工时间是随机的, 其
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优化目标是求解每个站点的 Look-ahead 控制策略,
以协调各个 Agent 的工作, 使系统的代价或工件处
理率达到最优.

图 1 多站点 CSPS 物理模型

Fig. 1 Physical model of multiple CSPS system

日本电气通信大学的松井正之教授建立了单

站点 CSPS 的半 Markov 决策过程 (Semi-Markov
decision process, SMDP) 模型, 给出了求解一些性
能值 (如单位生产周期的平均等待时间) 的理论计算
方程[1], 并于最近研究了平均准则下的各种控制模
式和系统的物理原理[2]. 文献 [4−5] 将多站点 CSPS
系统视为一个整体, 运用遗传算法及其改进算法求
解了系统最优 Look-ahead 控制策略. 但是, 数值求
解方法存在 “建模难” (Curse of modeling) 问题: 一
方面, 模型参数的完全知识难以获取; 另一方面, 即
便模型参数已知, 转移概率矩阵和性能函数矩阵的
建立表达及等价处理也非常困难. 例如, 各种不同类
型的代价 (如等待、库存和加工等代价), 其折扣累积
的时间起点和终点可能不一样, 难以预先把决策点
之间的累积代价的期望值等效为决策点的期望即时

代价. 为克服这一难题, 可运用基于仿真技术的模型
无关 (Model-free) 优化方法来解决 CSPS 的优化控
制问题. 最近, 文献 [6] 针对单站点 CSPS 的 Look-
ahead 控制, 基于性能势理论和 SMDP 数学模型,
建立了一种适用于平均或折扣准则的模型无关在

线策略迭代学习优化算法. 针对 CSPS 的类似系
统—多机器人自动化生产线的协调作业问题, 文献
[7] 运用 CMAC 网络逼近, 建立了统一的模型无关
参数 Q 学习算法, 但这些文献并没有考虑多 Agent
学习算法. 因此, 在前述工作基础上, 本文将针对
多站点 CSPS 的协作 Look-ahead 控制问题, 把每
个加工站点视为一个自主的 Agent 学习体, 并运用
性能势理论, 研究一种适用于平均和折扣两种性能
准则的模型无关多 Agent 学习算法, 即Wolf-PHC
(Wolf policy hill-climbing) 算法, 解决系统的异步
决策问题.

1 数学模型

假设系统中传送带匀速运行, 站点个数为 N ,
且每个站点的配置和功能相同, 即每个站点的缓冲

库容量均为 M , Bank 的容量均为无穷大. 记站点
i 的缓冲库空余量 si 作为 Agent i 自身的状态, 有
0 ≤ si ≤ M . 整个系统的状态 s 由各个 Agent
自身状态组合而成, 即 s = {s1, s2 · · · , sN}. 设每
个站点的前视距离为控制变量 (或称行动), 只与自
身状态 si 有关, 记为 ai(si). 由于传送带速度恒
定, 故将前视距离 ai(si) 或其他距离都等效成时
间来表示, 并假设 ai(si) ∈ [0, l], 这里 l 为最大前

视距离 (时间). 于是, Agent i 的策略 vi 定义为

vi = (ai(0), ai(1), · · · , ai(M)).
现设 Tn 为第 n 个决策时刻 (T0 = 0), 系统状

态记为 s(Tn), 且由 Agent i 进行决策, 其自身状
态为 si(Tn). 在策略 vi 下, 设 Agent i 选择行动

ai(si(Tn)). 如果在 ai(si(Tn)) 范围内有工件且第一
个工件离捡取点的位置为 θi(Tn), 则 Agent i 等待

θi(Tn) 后捡取工件并将其放入缓冲库, 且下一个决
策时刻为 Tn+1 = Tn + θi(Tn), Agent i 自身状态

转移到 si(Tn) − 1; 如果在 ai(si(Tn)) 范围内没有
工件, 则 Agent i 直接从缓冲库中取出一个工件进

行加工, 设加工过程不可中断, 加工时间 µi(Tn) 服
从一般分布. 工件加工完后放入 Bank 中, 下一个
决策时刻 Tn+1 = Tn + max{ai(si(Tn)), µi(Tn)}, 且
Agent i 的自身状态转移到 si(Tn) + 1. 当缓冲库
已满时 (si(Tn) = 0), 无需前视, 令 ai(si(Tn)) = 0;
当缓冲库为空时 (si(Tn) = M), 站点将一直等待
直到有工件到达, 即相当于前视距离为无穷大, 即
ai(si(Tn)) = ∞.
多站点系统的优化目标就是合理选择每个站

点的 Look-ahead 控制策略, 使其协调工作, 并实
现系统在无穷时段内的工件处理率最大. 故首先定
义 T 时段内系统的工件处理率等于 T 时段内各个

Agent 加工工件总数 P (T ) 与 T 时段内工件到达总

数 Q(T ) 的比值. 因此, 无穷时段内:

系统工件处理率 = lim
T→∞

P (T )
Q(T )

各个站点的负载平衡性, 即各工作站的出力平
衡性, 也是考察系统性能的重要指标, 且为影响系统
工件处理率提高的一个关键要素. 故定义 T 时段内

Agent i 的负载率为 T 时段内 Agent i 的加工工件

总数与 T 时段内各个 Agent 加工工件总数的比值.
因此, 无穷时段内:

Agent i 的负载率 = lim
T→∞

Pi(T )
P (T )

2 代价函数定义

一般假设工件按照参数为 λ 的 Poisson 流到达
加工系统, 每个站点加工时间服从一般的随机分布.
对单站点 CSPS 系统, 其最优 Look-ahead 控制问
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题可建模为 SMDP来研究[6]; 对多站点CSPS系统,
若把所有站点当成一个 Agent, 采取集中控制, 则其
最优 Look-ahead 控制问题也可建模为 SMDP, 但
是这种处理方式将导致 “维数灾”. 因此, 在多站点
系统中, 我们将根据分布式自治系统的特点, 运用各
Agent 之间的信息交互, 来实现整个系统的学习优
化控制. 此时, 每个站点都是一个自主的学习体.
首先考虑单站点 CSPS. 当系统处于稳态运行

时, 在一段较长的时间范围内, 工件到达的期望数
一定. 且每个工件加工的平均时间也趋于期望值.
因此, Agent 在单位时间内的等待时间越短, 意味
单位时间内的加工时间就越长, 加工个数越多, 则
系统的处理率便会越高. 为此, 定义 K1 为单位等

待时间的代价, 且记 f(s(Tn), a(s(Tn)), s(Tn+1)) 为
Agent 在状态 s(Tn) 下, 采取行动 a(s(Tn)), 转移
到下一状态 s(Tn+1) 前的单位时间代价. 于是, 当
s(Tn+1) = s(Tn)− 1 时

f(s(Tn), a(s(Tn)), s(Tn+1)) = K1 (1)

否则

f(s(Tn), a(s(Tn)), s(Tn+1)) ={
0, Tn ≤ t ≤ Tn + µ(Tn)
K1, Tn + µ(Tn) < t ≤ Tn+1

(2)

其中, µ(Tn) 为 Tn 到 Tn+1 间的实际加工时间.
根据文献 [8], 可定义 Agent 在策略 v 下的无穷

时段折扣代价准则 ηv
α(s) 和平均代价准则 ηv, 其中

α > 0 是折扣因子. 学习优化的目标就是在策略空
间中找到一个最优策略, 使得代价准则值最小. 按式
(1) 和 (2) 定义代价函数, 并按此折扣或平均准则进
行优化, 就等同于优化系统的工件处理率.
类似于单站点系统, 在多站点中, 针对 Agent i,

把式 (1) 和式 (2) 中的 s(Tn)、a(s(Tn)) 和 µ(Tn) 分
别换成 si(Tn)、ai(s(Tn)) 和 µi(Tn), 则得到 Agent i

的单位时间折扣代价函数. 于是, Agent i 可根据此

代价函数与自身状态信息构建独立的学习算法和决

策机制. 由于站点的串行分布特点, 前面 (上游) 站
点具有优先捡取工件的机会, 其决策对后面 (下游)
所有站点的运行都将产生影响. 但是, 在没有信息
交互的情况下, 下游站点的决策对上游站点却不产
生影响, 因而不利于站点间的协作. 因此, 上游站点
总是比下游站点的学习收敛速度快, 且下游站点的
学习变化无法反馈到上游. 这种协作的缺乏容易造
成传送带上游站点的负荷过重, 而下游站点负荷较
轻,不利于站点间的负载平衡, 进而影响系统处理率
的提高.
反应扩散方程是刻画多 Agent 系统动态特性的

一个重要方法[9], 其主要思想是定义系统的能量函

数与每个 Agent 的模式及其与所有相邻 Agent 的
模式之差有关, 前者是反应项, 后者是扩散项, 系统
的动力学过程就是能量函数的动态衰减过程. 在本
模型中, 为体现各站点, 特别是相邻站点之间的协
作关系, 可运用反应扩散思想, 将 Agent i (i 6= N)
与其下游相邻的 Agent 进行信息交互, 即将后者的
状态信息通过代价函数反馈到前者作为影响其决策

的参考因素. 具体地, 在站点 i 的代价函数定义中

添加一个反馈项 (局部信息交互项), 将其下游紧邻
站点的缓冲库库存空余量与本站点的库存空余量之

差作为本站点的代价一部分. 于是, 对每个 Agent i

(i 6= N) 的原始性能函数式 (1) 和 (2) 进行改进, 即
当 si(Tn+1) = si(Tn)− 1 时, 定义

f i(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)) =

K1 + K2(si+1 − si) (3)

否则

f i(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)) ={
0, Tn ≤ t ≤ Tn + µi(Tn)
K1 + K2(si+1 − si), Tn + µi(Tn) < t ≤ Tn+1

(4)

这里, K2 表示相邻两 Agent 之间的单位缓冲库空
余量差值的单位时间反馈代价. 这样, Agent i + 1
的库存信息可传递到 Agent i, 通过逐级信息反馈,
最终可提高系统中多个站点间的相互协作能力, 改
善学习优化性能, 达到系统优化的目标. 上述两式
中, 原始项 K1 可看作具有反应功能, 而反馈项
K2(si+1 − si) 可看作具有扩散功能的局域信息交
互项. 对每个 Agent i, 其代价率与其下游紧邻的
Agent 有关, 故其性能函数与整个系统状态 s 有关,
如式 (3)和 (4)所示. 为区别起见,利用式 (1)和 (2)
进行的学习称为非反馈式学习, 按式 (3) 和 (4) 进行
的学习称为反馈式学习.

3 基于性能势的多Agent QQQ学习算法

根据第 2 节, 各 Agent 的决策时刻为每次工件
捡取之后或为一个工件加工完毕时, 在任意时刻, 两
个或两个以上 Agent 需同时决策的概率为 0, 即多
个 Agent 的决策时刻不同步, 为异步决策模式. 常
用的多 Agent 算法, 如 Nash-Q 等, 一般采用同步
决策模式, 难以应用到本文考虑的模型中. 因此, 在
本文研究的多站点 CSPS 系统中, 需考虑异步决策
学习算法. 首先, 根据多Agent 分组学习思想[10], 在
某个决策时刻, 可将系统中全部 N 个 Agent 视为
两组, 其中, 不需要决策的 N − 1 个站点为第一组,
该组中所有 Agent 的策略保持不变; 另一个需要决
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策的 Agent 为另一组, 其学习的原则是寻找一个与
第一组所有 Agent 的策略互补的最优策略[10]. 具体
地, 在某个决策时刻, 需要决策的 Agent 将更新其
Q 值, 其他 Agent 则不需要更新 Q 值.

Wolf-PHC 算法是一种较为常用的多 Agent 强
化学习算法, 是 PHC 的一种改进算法, 其 Q 值更

新过程不直接依赖其他 Agent 的信息[11], 因此可
用来解决上述分组多 Agent 系统的异步决策问题,
并结合反应扩散思想, 通过站点间的逐级信息反馈,
来提高系统的协作能力, 改善学习优化性能. 学习
中, 每个 Agent 采用混合策略 (Mixed policy) 且只
保存自身的 Q 值表[12], 所以, 一方面, 它避免了一
般 Q 学习中需要解决的探索和利用 (Explore vs.
exploit) 这一矛盾问题[13]; 另一方面, 它可解决多
Agent 系统的异步决策问题. 另外, 与 Nash-Q 等
算法相比, Wolf-PHC 只需保存较少的信息, 可降低
多 Agent 问题求解的空间复杂度. 算法中, Agent i

的随机策略只与自身状态有关, 记为 πi. 初始时每
个状态下行动的选择概率都相同, 即对 ∀si, ai(si),
πi(si, ai(si)) = 1/ | Ai |, 这里, Ai 为 Agent i 的行

动集, | Ai | 表示 Agent i 的行动个数. 第 n 步学习

中, 若是 Agent i 作决策, 其策略更新公式为
πi(si(Tn), ai) = πi(si(Tn), ai)+



δi, ai = arg max
a∈Ai

Qi(si(Tn), a)
−δi

| Ai | −1
, 否则

(5)

其中, δi 为 Agent i 的学习增量, 一般随学习推进呈
下降趋势; Qi(si(Tn), a) 表示 Agent i 自身状态 –行
动对 (si(Tn), a) 的 Q 值. 在Wolf-PHC 算法中, 策
略更新使用更理性的方法[12], 即满足 “输快赢慢”
(Learn quickly while losing and slowly while win-
ning) 原则. 结合 Q 值表, 可判断学习的 “输” 和
“赢”, 并决定 δi 的取值, 即

δi =

{
δlose, 若 “输”
δwin, 否则

(6)

其 中, 当
∑

ai∈Ai
πi(si(Tn), ai)Qi(si(Tn), ai) >∑

ai∈Ai
πi(si(Tn), ai)Qi(si(Tn), ai) 时 为 “输”

(Lose). 一般情况下, δlose 比 δwin 大若干倍, 且
δlose 和 δwin 随着学习的进行, 逐步衰减. 上式中,
π̄i(s, a) 称为平均策略 (Average policy), 其更新公
式为

π̄i(si(Tn), ai) = π̄i(si(Tn), ai)+
πi(si(Tn), ai)− π̄i(si(Tn), ai)

ci(si(Tn))
(7)

其中, ci(si(Tn)) 为 Agent i 访问状态 si(Tn) 次数.

Q 学习是一种模型无关 (Model-free) 的学习
方法, 它通过仿真或观测系统的运行, 不断学习
逼近状态 –行动对 (si, ai(si)) 的函数值进行问题
的求解. 学习时, Agent i 的一个观测样本记为一

5 元组 〈s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1), ωi(Tn), µi(Tn)〉,
其中, ωi(Tn) = Tn+1 − Tn 表示状态 s(Tn) 的逗
留时间. 据此可计算 Tn 到 Tn+1 间的累积代

价 f i
α(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)). 当 si(Tn+1) =

si(Tn)− 1 时

f i
α(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)) =

K1Tα(ωi(Tn)) + K2(si+1 − si)Tα(ωi(Tn))
(8)

否则

f i
α(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)) =

K1(Tα(ωi(Tn))− Tα(µi(Tn)))+

K2(si+1 − si)Tα(ωi(Tn)) (9)

其中, 对 ∀ω > 0,

Tα(ω) =
∫ ω

0

e−αtdt =
1− e−αω

α

Tα(ω) 在 α → 0 时的极限为 T0(ω) = ω. 由式 (8)
和 (9), 以及性能势的 Q 学习理论[6], 可获得 Agent
i 在平均和折扣性能准则下统一的即时差分公式

di(Tn) = f i
α(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1))−

Tα(wi(Tn))η̄i + e−αwi(Tn) min
ai∈Ai

Qi(si(Tn+1), ai)−
Qi(si(Tn), ai(si(Tn))) (10)

其中, η̄i 表示 Agent i 的平均代价的学习值. 根据文
献 [6], 其值可通过下列估计 Si

ω 和 Si
f 来计算

Si
f =Si

f + ζi(f i
α=0(s(Tn), ai(si(Tn)),

s(Tn+1))− Si
f ) (11)

Si
ω =Si

ω + ζi(ωi(Tn)− Si
ω) (12)

ηi =
Si

f

Si
ω

(13)

式 (11) 中, f i
α=0(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)) 表示

f i
α(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)) 在 α → 0 时的极限,
即 Tn 到 Tn+1 时间段的实际累积代价, ζi 是一

学习步长. 若令 mi 是 Agent i 的学习步数, 且
ζi = 1/mi, 则 Si

f 和 Si
ω 分别为每步平均代价和每

步平均逗留时间.
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于是, 得到 Agent i 的 Q 值学习公式

Qi(si(Tn), ai(si(Tn))) =

Qi(si(Tn), ai(si(Tn))) +

γi(si(Tn), ai(si(Tn)))di(Tn) (14)

其 中, γi(si(Tn), ai(si(Tn))) 为 Agent i 的 Q

值 学 习 步 长, 一 般 比 ζi 衰 减 慢, 可 取

γi(si(Tn), ai(si(Tn))) = 1/ci(si(Tn), ai(si(Tn)))β.
这里, ci(si(Tn), ai(si(Tn))) 为 Agent i 访问状态 –
行动对 (si(Tn), ai(si(Tn))) 次数, β 为常数, 且
0 < β < 1.

Agent i 的具体算法过程如下:
步骤 1. 令所有状态 –行动对的 Q 值为零; 初

始化随机策略 πi 及其他控制条件; 令 n = 0.
步骤 2. 在决策时刻 Tn 时, 根据混合策略 πi 选

择状态 si(Tn) 下的行动 ai(si(Tn)).
步骤 3. 执行行动 ai(si(Tn)), 并记录样本观测

数据 〈s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1), ωi(Tn), µi(Tn)〉,由
式 (8) 或 (9) 计算 f i

α(s(Tn), ai(si(Tn)), s(Tn+1)).
步骤 4. 根据式 (10)∼ (13) 计算 η̄i 和 di(Tn),

再根据式 (14) 更新 Qi(si(Tn), ai(si(Tn))).
步骤 5. 根据式 (7) 更新平均策略 π̄i 在状态

si(Tn) 时的行动选择概率; 根据式 (5) 更新随机策
略 πi 在状态 si(Tn) 时的行动选择概率.
步骤 6. 若算法终止条件满足, 学习结束; 否则,

n = n + 1, 转步骤 2.
由式 (5) 和式 (7), 若令

δwin =min
{

min
ai∈Ai

πi(si(Tn), ai)
10

,
1

ci(si(Tn))

}

δlose =min
{

min
ai∈Ai

πi(si(Tn), ai)
5

,
2

ci(si(Tn))

}

则 δwin 和 δlose 将随着学习步数的增大逐步减小, 并
且混合策略 πi 的行动选择概率将不会出现负值.

4 实验仿真

设站点的个数 N = 4, 并且等间距分布. 由于传
送带匀速运行, 故将系统中的距离长度计量值转换
为时间长度计量值. 具体仿真参数设定如下:

1) 相邻站点的间距: 5 s;
2) 最大前视距离: l = 4 s;
3) 缓冲库容量: M = 4;
4) 工件加工时间: 服从 K = 4, µ̄ = 4, 总服务

率 µ = µ̄/K = 1.0 的 Erlang 分布, 其密度函数为
f(t) = µ̄(µ̄t)K−1e−µ̄t/(K − 1) !;

5) 单位时间等待代价系数: K1 = 2.0;
6) 单位缓冲库空余量差值的单位时间反馈代价

系数: K2 = 0.5;

7) Agent 学习步长的指数因子: β = 0.6.
仿真中, 将行动区间 [0 4] 等间距离散化为有限

行动集 {0, 0.8, 1.6, 2.4, 3.2, 4.0}, 分别用 0, 1, 2,· · · ,
5 整数表示其中 6 个行动, 因此每个 Agent 需要保
存的状态 –行动对的个数小于 5 × 6 = 30. 学习初
始时, 令每个 Agent 在任意状态下选择任意可行行
动的概率都相等, 学习中每 2 000 步对学习效果进行
一次测试, 即进行 Monte-Carlo 策略评估. 具体方
法是, 根据各 Agent i 的当前随机策略 πi 仿真系统

运行 20 万步, 共进行 30 次独立实验, 然后估计当前
策略作用下的相关性能值.

图 2 是 λ = 0.8 时, 反馈式学习与非反馈式学
习的处理率优化曲线图, 可见两种学习方法都能有
效提高整个系统的工件处理率, 但是反馈式学习由
于引入了邻近站点间的库存余量差值作为多 Agent
系统学习的交互扩散项, 其学习优化效果要明显优
于非反馈式学习. 图 3 为对应仿真中, 两种学习方式
下每个 Agent i 在终止策略 πi 下的负载率, 可见反
馈式学习算法的各个 Agent 的出力平衡性也明显优
于非反馈式学习. 这说明, Agent 之间通过局域信息
交互, 不仅可以提高系统的总处理率, 还可以改善各
个 Agent 的负载平衡性. 图 4 为对应图 2 仿真的系
统总平均代价优化曲线, 其变化规律与图 2 的两条
曲线正好反相对应; 另外, 图 5 是每个 Agent 在反
馈式学习时的平均代价优化曲线.
图 6 和图 7 分别表示系统在对应图 2 的反馈式

学习中, Agent 1 和 Agent 3 在状态 s̄ = (3, 2, 2, 1)
时的行动选择概率变化曲线. 两图说明系统状态在
充分访问后, 其行动选择概率趋于收敛. 另外, 我们
对两种学习方法所获得的最终策略分别进行策略评

估, 得到两组不同的工件处理率估计值, 据此计算,
得到非反馈式学习的处理率样本方差为 0.6537, 而
反馈式学习的处理率样本方差为 0.5575, 说明反馈
式学习得到的终止策略的平稳性要好于非反馈式学

习得到的终止策略.

图 2 反馈式和非反馈式学习的总处理率

Fig. 2 Total processing rates for non-feedback learning

and feedback learning
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图 3 两种学习方法对应的各个 Agent 的负载率

Fig. 3 Contribution of each agent for the

two learning methods

图 4 两种学习方法对应的总平均代价

Fig. 4 Total average costs for the two learning methods

图 5 反馈式学习下各个 Agent 的平均代价

Fig. 5 Average cost of each agent via feedback learning

图 6 反馈式学习时 Agent 1 在状态 s̄ 下的行动选择概率

Fig. 6 Action-chosen probabilities of Agent 1 at s̄ via

feedback learning

图 7 反馈式学习时 Agent 3 在状态 s̄ 下的行动选择概率

Fig. 7 Action-chosen probabilities of Agent 3 at s̄ via

feedback learning

表 1 给出了系统在不同工件到达率下, 两种学
习方法的工件处理率和各个 Agent 的负载率. 通过
数据对比说明了反馈式学习方法的优越性. 当 λ 较

大时, 每个Agent基本尽力满负荷工作,反馈机制的
引入并不能明显改变各个 Agent 的出力状况, 因此,
表中两种学习方法的对应数据基本接近, 并且对应
每种学习方法的各个 Agent 的负载率也基本接近.
但是当 λ 较小时, 反馈式学习在处理率和出力平衡
性方面的优势较为明显.

表 1 两种学习方法在不同 λ 下的总处理率和各 Agent 的负载率

Table 1 Total processing rates and the contribution of each agent for the two learning methods under different λ′s

λ 学习方式 处理率 Agent 1 Agent 2 Agent 3 Agent 4

非反馈式学习 0.9429 0.3425 0.2936 0.2298 0.1341
0.6

反馈式学习 0.9753 0.2989 0.2765 0.2154 0.1892

非反馈式学习 0.9201 0.3137 0.2882 0.2371 0.1610
0.7

反馈式学习 0.9586 0.2909 0.2670 0.2314 0.2106

非反馈式学习 0.8725 0.2943 0.2767 0.2458 0.1825
0.8

反馈式学习 0.9132 0.2774 0.2576 0.2394 0.2256

非反馈式学习 0.7612 0.2774 0.2667 0.2449 0.2110
1.0

反馈式学习 0.8007 0.2626 0.2558 0.2465 0.2351

非反馈式学习 0.6783 0.2667 0.2609 0.2480 0.2244
1.2

反馈式学习 0.6859 0.2614 0.2554 0.2470 0.2362
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表 2 给出了系统站点数不同时, 两种学习方
法的工件处理率, 其中工件到达率与站点数呈正比
变化, 故处理率随 Agent 数目的变化不明显. 表
中数据说明对具有不同站点数的 CSPS 系统, 文
中研究的反馈式学习算法对非反馈式学习算法仍

然具有较大优势.

表 2 站点数与 λ 正比变化时两种学习方法的总处理率

Table 2 Total processing rates for the two learning

methods as the number of stations is proportional to λ

Agent 数目 N λ 非反馈式学习 反馈式学习

3 0.6 0.8407 0.8946

4 0.8 0.8725 0.9132

5 1.0 0.8779 0.9202

7 1.4 0.8760 0.9049

另外, 表 3 还把多 Agent 学习算法与有关固定
策略的控制效果进行比较, 其中, 零缓冲策略是指只
要缓冲库中有一个工件, Agent 就直接对其进行加
工, 即选择行动 0, 这样的策略相当于每个 Agent 每
捡取一个工件就加工一个工件, 然后再等待新的工
件到达; 经验策略是指每个 Agent 都采取相同的、
与状态无关的固定行动, 根据我们的多次实验经验,
每个 Agent 按其在传送带上的前后分布顺序分别取
较优行动 1, 2, 3 和 5. 从表 3 可以看出, 反馈式学习
无论在处理率上还是在负载平衡性行上都明显好于

前两种简单策略.

表 3 反馈式学习与固定策略比较

Table 3 Comparison between feedback learning and

fixed policies

零缓冲策略 经验策略 反馈式学习

处理率 0.7544 0.8474 0.9132

Agent 1 负载率 0.3090 0.2983 0.2774

Agent 2 负载率 0.2761 0.2749 0.2576

Agent 3 负载率 0.2338 0.2501 0.2394

Agent 4 负载率 0.1811 0.1767 0.2256

最后, 考虑折扣准则情况. 图 8 是 λ = 0.8
时, 反馈式学习与非反馈式学习分别在折扣因子
α = 0.1 时的处理率优化曲线图, 可见折扣准则下
反馈式学习仍然具有比较优势. 图 9 是对应的每个
Agent 在反馈式学习时的折扣代价优化曲线, 其中
系统从前述状态 s̄ 出发.

5 总结

本文根据多站点传送带给料生产加工站系统

的特点, 把多 Agent 系统的反应扩散思想引入到

Wolf-PHC 学习算法中, 可有效解决系统的协作
Look-ahead 控制问题, 这种局域信息交互方法对存
储空间的需求与 Agent 个数基本呈线性关系 (每个
Agent 对空间的最大需求保持不变), 避免了基于全
域信息的多 Agent 学习算法的组合爆炸问题, 而且
与一般的非交互独立学习算法相比, 可获得更好的
工件处理率和负载平衡性. 另外, 在本文算法中, 可
进一步将相邻 Agent 的缓冲库库存空余量与本站点
的库存空余量之差作为 Agent 自身状态定义的一部
分, 并定义新的 Look-ahead 控制策略, 构造相关学
习算法, 这将是一个有待研究解决的问题. 此外, 考
虑在线学习优化时, 如何运用适合小样本学习的机
制, 如支持向量机, 来实现多站点 CSPS 系统在连续
行动集下的小样本在线学习, 并构造相关神经元动
态规划算法[14−16], 也将是一件有意义的工作.

图 8 λ = 0.8, α = 0.1 时两种学习方法得到的总处理率

Fig. 8 Total processing rates for the two learning

methods as λ = 0.8 and α = 0.1

图 9 反馈式学习时每个 Agent 对应状态 s̄ 的折扣代价

Fig. 9 Discounted cost of s̄ for each agent via

feedback learning
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