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摘要摘要：：智能体由于自身交互行为与学习行为的复杂性，难以直接被建模和仿真。针对智能体离散

仿真中的常见问题，借助DEVS（discrete event system specification）原子模型的事件转移机制表示

智能体的交互与学习过程，通过对智能体交互模式、多状态外部事件转移控制、端口连接模式、

以及强化学习事件转移表示等原子模型下智能体建模技术的介绍，给出了基于DEVS原子模型的

智能体离散仿真构建方法。在网格世界与倒立摆2个环境中进行仿真验证，实验结果证明了提出

方法在构建智能体交互行为和学习行为的可行性和有效性。
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Abstract: Agents are difficult to be directly modeled and simulated due to the complexity of their own

interaction and learning behaviors. Aiming at the common problems in the discrete simulation of the

agent, the event transfer mechanism of the discrete event system specification (DEVS) atomic model is

applied to express the interaction and learning of an agent. Through the interaction mode of the agent,

the transfer control of multi-state external events, the port connection mode, as well as the introduction of

reinforcement learning event transfer representation, a discrete simulation construction method of the

agent based on the DEVS atomic model is provided. The simulation verification is carried out in the grid

world and the cart-pole environment. The experimental results prove the feasibility and effectiveness of

the proposed method in constructing the interactive and learning behaviors of the agent.

Keywords: agent; discrete event system specification(DEVS); discrete simulation; reinforcement learn‐

ing; state transition; atomic model

引言引言

智能体离散仿真将复杂系统问题分解为基于

智能体的子问题，并通过集中式或分布式的策略

控制单个智能体，利用交互、感知、决策、以及

涌现等特性实现对复杂系统问题的解决，并在过

去几十年中在军事、调度、社会市场等各领域起

到重要作用[1]。构建智能体离散仿真模型的关键在

于对行为的定义，而交互和学习 2种行为，是行

为 定 义 的 重 点 和 难 点 。 DEVS(discrete event

system specification)基于层次化的模块方式来构建
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离散事件仿真模型，通过时间步长的推进和事件

状态的转移过程完成对于离散模型的仿真，被广

泛应用于各类仿真模型的搭建[2]。基于DEVS搭建

智能体离散仿真模型的优势有 2点。首先，智能

体离散仿真模型属于离散模型，其与环境或其他

智能体的交互过程可以看作DEVS的事件转移过

程。其次，DEVS可以很好地对马尔可夫决策模

型进行建模分析[3]，使得智能体的学习过程也能够

以DEVS的事件转移过程进行描述。因此，DEVS

十分适用于智能体离散仿真模型的搭建。

目前基于DEVS搭建智能体离散仿真模型的

相关工作主要分为2种，代表了一个智能体的2种

表示方式，分别是由单个原子模型表示，以及由

多个原子模型组成的耦合模型表示。在利用原子

模型表示智能体方面，文献[4]综合考虑了各类适

用于智能体建模的方法，使用对单个原子模型进

行描述扩充的方式构建智能体描述规范，以使得

搭建的 DEVS 模型具有更好的建模灵活性。

Müller[5]从多智能体的角度出发，基于DEVS搭建

了一套系统模型，并且为了适应多智能体的特点，

修 改 了 原 始 DEVS 原 子 模 型 的 仿 真 过 程 。

Barbieri[6]利用DEVS与强化学习实现财务杠杆效

应的建模与仿真过程，将Q-learning算法集成到了

一个原子模型之中，以此来模拟金融决策过程。

在文献[7]中，针对机器学习与DEVS的融合问题

给出了解释，认为将目前机器学习的算法与离散

仿真中的动态环境结合起来可以发挥更大的作用，

并给出智能体与环境的显式表示、DEVS时间在

强化学习中的处理、以及多智能体环境下的

DEVS模型表示方法。这些文献从不同的角度分

析了基于DEVS原子模型搭建智能体模型的特点，

但是并没有提供原子模型搭建一般智能体的普遍

化方法，而只是利用了DEVS的离散事件调度能

力，解决智能体仿真上的应用问题。在利用耦合

模型表示智能体方面，Kessler[8]使用多个原子模型

组成的耦合模型对层次马尔可夫模型进行了描述，

给出了整个层次马尔可夫模型的DEVS架构，并

使用了一个基于强化学习算法的网格世界作为仿

真案例。文献[9]基于多种类型的原子模型构建了

一种复杂的智能体感知架构，使得智能体在与环

境的交互过程中能够充分利用感知过程以获取相

关环境信息。Akplogan[10]利用 DEVS 耦合模型搭

建智能体模型，使用原子模型表示智能体的信念，

用包含几种原子模型的耦合模型来表示智能体的

执行计划，并使用农业应用中的案例证明了整体

架构的可行性。通过上述文献可以发现，耦合模

型具备表示复杂智能体的能力，通过智能体内部

各个功能化组件的详细建模，实现单智能体的复

杂功能。然而这种建模方式相对单个原子模型的

表示方法较为冗余。

目前并没有研究针对智能体的离散仿真给出

更具通用性的建模方法，本文给出基于DEVS原

子模型的智能体离散仿真构建方法，主要解决以

下2个挑战：

(1) 智能体之间的交互过程可能十分复杂，难

以通过DEVS直接定义。虽然DEVS为不同原子

模型间的交互提供了外部事件转移和输出函数，

但是其模式较为固化，要想实现不同智能体间的

灵活交互，还需要对事件转移过程进一步控制。

(2) 智能体的学习模式和算法多样，导致一些

复杂过程难以在DEVS规范下实现。强化学习为

智能体的适应性学习提供了有效的算法，但是强

化学习本身种类各异，使得智能体与环境之间的

交互模式不固定，加大了DEVS的建模难度。

针对这 2个主要挑战和一些构建智能体模型

的一般性问题，本文总结了基于DEVS原子模型

搭建智能体的方法，对基于DEVS的事件转移实

现智能体交互和学习行为的控制方法进行了介绍，

并基于经典的智能体网格世界问题、倒立摆控制

问题对单智能体仿真、多智能体并行仿真、智能

体强化学习等代表性过程进行了建模分析。本文

旨在提供一般性的DEVS原子模型表示智能体的

方法，也为智能体离散仿真提供基于DEVS的建

模依据。
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1 背景背景

1.1 DEVS规范规范

作为基于离散事件仿真的框架，DEVS能够

将复杂的离散事件模型分解为不同原子模型来表

示。作为DEVS耦合模型的组成最小单元，一个

原子模型可以由如下七元组表示[11]：

AtomicDEVS =< S,ta,δ int,X,δext,Y,λ >
式中：X为外部输入事件集合；S为系统的状态集

合；Y 为输出事件集合；模型的时间 T 连续且

T∈R；δ int 为内部事件转移函数；δext 为外部事件

转移函数；ta 为事件推进函数；ta( s)表示在没有

外部事件到达时系统保持状态 s的时间；λ为输入

函数。

系统的总状态可以用集合

Q ={( s, e) |s∈ S,0 ≤ e ≤ ta (a)}

式中：e为系统在状态 s停留的时间；( s, e)为系统

当前的状态。

如无外部事件到达，系统在经过 ta( s)时间

后，状态 s将会转移到 δ int，同时将 e重置为 0。若

有外部事件 x∈X到达系统，设系统在状态 s的停

留时间为e，则其立即转移到新状态，并将持续时

间 e重置为0。系统的输出将会伴随着内部转移发

生，且状态转移前的状态 s用于产生输出。

定义定义闲置状态：在不触发外部事件的情况下，

原子模型一直保持当前状态直到无穷时刻，即不发

生任何内部或外部事件转移的状态，即 ta (∞)。

1.2 强化学习强化学习

强化学习是智能体完成学习过程的重要方法，

并随着人工智能的发展被应用于自动驾驶、股票

机器人、游戏对抗等领域。在强化学习下，智能

体通过与环境的交互过程学习到最优策略，以最

大化智能体的回报值或者完成某个固定的目标[12]。

在强化学习中，智能体以马尔可夫决策过程

(MDP) 进行描述，可以被描述为一个元组 ：

S, A, π, P, R ，其中 S代表动作空间，A代表动

作空间，π: S→A代表智能体的策略，P: S ×A→P

为状态转移概率，R: S ×A × S→R为奖励函数[13]。

强化学习一般通过优化两个值函数实现通过与环

境的交互进行适应性学习的过程，分别是值函数

V ( s) ←E{Gt|St = s} 和 动 作 状 态 值 函 数

Q ( s,a) ←E{Gt|St = s,At = a}， 其 中 Gt =Σ
k = 0

∞

γk Rt + k + 1

为用于估计未来累计奖励值的回报函数。一般将

通过优化值函数实现学习过程的方法称为基于值

的强化学习算法，如 Q-learning，SARSA；而将

直接优化策略的过程称为基于策略的强化学习算

法，如REINFORCE算法[12,18]。

Q-learning算法应用了时序差分法进行动作状

态值函数的估计。时序差分法是一种单步更新的

值函数迭代算法，用于控制值函数收敛到最优解，

表示为[14]

V ( s) ←V ( s) + α ( Rt + 1 + γV ( s′) -V ( s) )
式中：α为学习率；γ为衰减因子；Rt + 1 为状态从

s→ s′的奖励值。

Q-learning基于时序差分法更新智能体的动作

状态值函数，并在每一步采用选取最大值函数的

方法估计智能体的最优策略，在每一次智能体与

环境进行交互之后，采用的更新过程为

Q(s, a)←Q(s, a)+α{r+ γ ·maxa′Q(s′, a′ )-Q(s,a)}

式中：a′为下一步要采取的动作。

Q-learning代表了强化学习过程中智能体与环

境进行交互并学习到适应性策略的过程，虽然不

同强化学习算法之间差异性较大，但是智能体与

环境的事件转移过程基本一致。

2 基于原子模型的智能体建模基于原子模型的智能体建模

基于原子模型构建智能体模型，主要是基于

原子模型的范式描述智能体的交互和学习 2个行

为。其中交互是智能体与环境以及其他智能体进

行信息交换的基础，学习是智能体对于环境适应

性的过程。2种行为是智能体“智能”属性的重要

体现。
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2.1 智能体交互行为的建模方法智能体交互行为的建模方法

智能体间的通讯过程是智能体离散仿真中的

重要环节，智能体以通讯的方式完成与其他智能

体之间消息的传递。针对智能体的交互过程，

FIPA(foundation for intelligent physical agents)组织

给出了智能体通讯过程的标准规范[15]。交互协议

可以看作按照固定规则的智能体发送和接受动作

的组合，均可以拆解为发送和接受消息的混合动

作。原子模型需要利用状态转移过程，灵活定义

不同智能体间信息的交互。利用DEVS的事件推

进机制定义智能体的同步、异步交互模式，使用

多状态转移过程控制不同协议下事件的推进，并

基于 DEVS 端口的连接实现不同智能体间的

连接。

2.1.1 同步和异步交互模式同步和异步交互模式

同步交互模式指的是智能体在发送消息后处

于闲置状态，直到接收到新的消息才会触发新的

状态转移过程。而异步交互模式下智能体在消息

发送后会继续完成其他事件转移，而不会以消息

的到来作为事件触发的条件。

同步和异步交互过程中，消息的发送和接受

通过原子模型的输出函数和外部事件转移过程实

现，两种交互模式的发送过程并没有差异，区别

在于执行输出函数之后到下一次外部事件到达的

过程。为实现上述控制能力，定义原子模型的 ta

函数为

ta =
■
■
■

n , if 同步交互

infinity , else异步交互

式中：n为大于0的数。同步交互一般用于智能体

与环境进行交互的过程，代表着感知外部环境的

过程；而异步交互过程则普遍存在于智能体之间

的信息传递。

2.1.2 多状态外部事件转移控制多状态外部事件转移控制

在智能体交互的过程中，可能会在 n次外部

事件转移后再进行一次决策，以完成整个交互过

程。例如，机器人路径仿真中控制器需要连续与

机器人交互2次，获得2次的位置，之后才能依据

2次位置的差计算机器人运行的方位[16]，即完成多

次状态 s的外部事件转移后才进行一次状态 s'的外

部事件转移，称之为多状态外部事件转移。多状

态外部事件转移函数的定义如下所示，以 2个状

态为例，通过收集各端口外部事件转移过程的信

息，并利用变量控制状态的转换，实现 2种状态

下智能体不同的交互需求。

算法算法1多状态外部事件转移控制算法：

初始化：portlist ≠Φ， index > 0，savelist =Φ，

scheduler ≠Φ

function external_transition:

for each porti∈ portlist do

收集产生外部事件的porti端口的信息

index ≠ 0

index← index - 1
savelist增加当前收集的信息(状态 s)else处理

savelist(状态 s')

2.1.3 两种端口连接方法两种端口连接方法

实现智能体原子模型之间端口的连接主要有2

种形式，如图1所示。由于DEVS的端口连接较为

灵活，使得整个耦合模型中的任意两个原子模型

之间可以建立专门的输入输出联系，如图 1(a)所

示的方式1。此外，还可以只保留每个原子模型的

单个输入和输出端口，并将所有原子模型的端口

连接起来，如图1(b)所示的方式2。

设在耦合模型中存在 n 个智能体原子模型，

并且两两原子模型之间都需要建立专门的端口连

接。则在方式 1下每个原子模型内部需要定义的

端口数量为2 (n - 1)，在整个耦合模型中需要连接

的端口数为

2C 2
n = n (n - 1)

方式 2下每个智能体内部的端口定义数为 2，

而耦合模型中需要连接的端口数也为n (n - 1)。因

此，方式 2 减少了原子模型内部的端口定义数，

并且固定的端口数十分有利于基于面向对象的示

例化方法来构建同一基类下属性不同的原子模型，
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使得原子模型内部的端口定义不会随着实例化智

能体数量的变化而变化。

然而，方式1具备更强的普适性，方式2则仅

适用于串行的交互过程，在处理并行事件时可能

会引起事件的紊乱。设第 i∈ {1,2,3,…,n}原子模

型在 t时刻向第 j∈{x|x∈ {1,2,3,…,n} ,x ≠ i}模型输

出事件，而第 k∈{x|x∈ {1,2,3,…,n} ,x ≠ i,j}个原

子模型原本在第 t +m时刻发生内部事件转移，则

会由于 t时刻收到了原子模型 i的外部事件转移后，

虽然可以使用条件语句控制模型 k不发生内部事

件转移，但是模型 k 的内部事件会被调整为

2t +m，从而引起事件紊乱。因此，方式 2的连接

方式虽然节省了端口连接工作，但是由于任意输

出函数都会驱动所有原子模型的外部事件转移，

对于一些智能体交互的场景并不适应。在基于

DEVS原子模型构建智能体模型中，需要根据任

务的需求灵活选择2种端口连接方式。

2.2 智能体强化学习建模方法智能体强化学习建模方法

在DEVS规范下构建强化学习型智能体，主

要是利用原子模型之间的外部事件转移传递智能

体与环境之间交换的信息，从而实现智能体对环

境的适应性学习过程。

2.2.1 智能体与环境的耦合模型智能体与环境的耦合模型

如图2所示，马尔可夫决策过程是智能体与环

境的同步交互过程，可以看作是2个原子模型之间

的事件转移[8]。智能体向环境发送动作和当前状

态，然后环境反馈给智能体新的状态和其他感知信

息，以此循环进行两者之间的同步交互过程。强化

学习中智能体与环境交互的过程本身十分适合基于

DEVS进行建模，是典型的离散事件转移过程。

2.2.2 强化学习的事件转移表示强化学习的事件转移表示

在智能体收到环境的反馈之后，需要根据反馈

内容使用强化学习算法进行更新。基于DEVS原子

模型实现强化学习的更新过程，主要有4个要点。

(1) 明确学习更新发生的时机。大多数更新发

生在 2次智能体与环境的交互之间，对应于原子

模型执行完外部事件转移，执行输出函数之前，

而并非对应于内部事件转移函数执行的期间。然

而，不同强化学习算法的更新时机并不一致，需

要在明确DEVS中事件转移顺序的基础上，按照

算法的更新顺序进行定义。

(2) 确定更新的相对频率。相对频率指的是更

新对交互过程的频率，虽然一些传统的算法其更

新频率与交互频率一致，即一次交互一次更新，

但是并不适用于所有算法的更新过程，因此需要

利用算法1控制更新的相对频率。

(3) 确定智能体的训练状态。强化学习中，智

能体在训练时并不一定处于单一的与环境交互的

状态，而可能处于多种状态的组合。例如，部分

算法需要提前收集与环境交互的信息，存储到缓

存数据结构中，然后才开始训练过程。这些状态

都需要提前在外部事件函数的定义中考虑。

(4) 定义智能体的初始化。智能体在与环境交

互中存在初始化过程，在强化学习算法中可能只

对应一个语句，但是智能体离散仿真需要重点考

图1 2种DEVS的端口连接方式

Fig. 1 Two DEVS port connection methods

图2 智能体与环境的强化学习耦合模型

Fig. 2 Couple model of reinforcement learning between
agent and environment
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虑初始化过程，通过控制输出函数和外部事件转

移过程实现智能体与环境的初始化。

3 实验实验

通过实验展示使用DEVS原子模型构建一般

智能体模型的过程和结果，并对结果从DEVS事

件转移的角度进行分析。分别基于自行搭建的网

格世界二维离散环境，以及OpenAI组织开发的倒

立摆控制环境[17]，使用DEVS对2种环境中的智能

体进行建模和仿真，验证文中给出的智能体交互

和学习行为的建模方法。实验使用Van等[18]搭建

的Python pypdevs库进行实现原子模型和耦合模型

的搭建。

3.1 基于网格世界的智能体仿真基于网格世界的智能体仿真

网格世界是一个经典的智能体离散仿真环境，

具有空间离散，时间离散的特征。如图3所示，智

能体以 5 × 5大小的网格世界的左下角作为初始位

置，网格中除了常规位置外，还存在 2类特殊位

置，分别是2个智能体会优先考虑的位置，以及一

个最后考虑的位置。一个时间步长智能体跨越一个

位置，并且无法斜向运动。此外，智能体的感知范

围为当前位置的前后左右4个位置，见图4。在整

个仿真中，智能体是随机行走的，但是当其感知范

围内出现特殊位置时，会优先考虑或拒绝特殊位

置。此外，智能体会尽可能前往未走过的位置。

3.1.1 单智能体与环境的交互与学习过程单智能体与环境的交互与学习过程

分别利用 2 个原子模型代表智能体与环境，

并连接两者的端口进行仿真。智能体向环境提供

当前的位置，然后由环境反馈给智能体下一步可

运行的位置，并标记出特殊位置，以此推进智能

体在网格世界中的仿真过程。设置智能体的 ta =

0.8，代表决策时间，而设置环境 ta = 0，代表环境

的即时响应。在5 s的仿真运行后，智能体的行走

路线如图 5所示，在遇到了一次特殊位置后，智

能体开始随机行走。图 6为在仿真过程中发生的

原子模型事件转移情况，其中向下的绿色箭头代

表此刻发生了内部事件转移，而向上的蓝色箭头

代表此刻发生了外部事件转移。图 6表示智能体

在 0.8 s向环境发送信息，并立刻驱动环境在 0.8 s

的外部事件转移，然后环境将感知结果反馈给智

能体。整个仿真时间内发生了6组事件转移过程，

使得智能体在环境中初始化并前进了5步。

图3 网格世界环境

Fig. 3 Grid world environment

图4 网格世界中智能体的感知

Fig. 4 Perception of an agent in grid world

图5 单智能体在网格世界中的仿真路径

Fig. 5 Simulation path of a single agent in grid world
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基于上述搭建的耦合模型，利用强化学习算

法替代智能体原子模型中的规则集，使得智能体

自主适应环境。按照图 3所示环境，设置奖励矩

阵为

Rewardgridword =

■

■

|

|

|

|

|||
|

|

|

|

| ■

■

|

|

|

|

|||
|

|

|

|

|-1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -5 -1 -1
-1 -1 -1 50 -1
-1 2 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1

为了鼓励智能体前往更远的优先考虑位置，

将优先考虑位置 2的奖励值设置极高，以获得更

好的训练效果。使用强化学习算法Q-learning作为

智能体的学习算法，取代原始智能体的规则集定

义，各项参数的定义如表1所示。

将仿真时间从 5 s 扩充为 1 000 s，并控制智

能体最多前进 5 步后返回初始位置。当 t = 100 s

时，智能体学习到反复经过优先考虑位置 1可以

获取一个不错的收益，如图 7所示。当 t =1 000 s

时，智能体学习到前往优先考虑位置 2可以获得

更高的收益，如图 8所示。在进行了 5次重复仿

真实验后，智能体的累计收益随迭代次数的变化

如图 9所示。其中浅绿色阴影代表 5次实验的波

动范围，而实线表示了平均值。5次实验基本上

都在 110 次迭代后收敛到了图 8 所示结果，表明

基于DEVS构建的智能体强化学习依然具有很好

的收敛性。

图6 智能体与环境交互的事件转移时刻图

Fig. 6 Event transition time diagram of interaction between
agent and environment

表1 智能体Q-learning参数设置

Table 1 Q-learning parameter settings

超参数名

学习率α

衰减因子 γ

探索率 ε

算法迭代次数

值

0.7

0.5

0.5

200

图7 仿真时间推进到100 s时智能体训练的路径

Fig. 7 Path of agent when simulation time advances to 100 s

图8 仿真时间推进到1 000 s时智能体训练的路径

Fig. 8 Path of agent when simulation time advances
to 1 000 s

图9 智能体的Q-learning算法训练曲线

Fig. 9 Q-learning algorithm training curve
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3.1.2 多智能体与环境的并行仿真多智能体与环境的并行仿真

在基于DEVS搭建了单智能体与环境的耦合

模型后，对多智能体与环境的交互模型进行构建。

相比于单智能体，多智能体在与环境进行交互时

需要考虑交互顺序的问题，本文以两智能体与环

境的交互过程为例进行研究。

在网格世界中，环境作为多智能体共同交互

的对象，具有及时反馈智能体感知信息的作用。

对于多智能体，其与环境的交互顺序应以智能体

的感知顺序为依据。基于原子模型搭建智能体 1

与智能体2，并与环境原子模型进行连接，初始化

智能体 1和 2的位置分别为 (0,0)，(4,4)。在基于

图 1(a)方式一的端口连接下，设置两个智能体的

时间步长均为 1，即 ta = 1，总仿真时间为 5 s。获

得的仿真结果如图 10所示，2个智能体在环境中

运行了 4 步，并各自穿过了一个优先考虑位置。

图 11表示 2个智能体以相同频率与环境进行交互

过程，并同时获得环境的反馈。接着，调整智能

体 2的时间步长为 0.7，其他设置保持不变，使得

2个智能体异频开展仿真，结果如图 12所示，智

能体2在5 s的仿真时间中运行了6步，并到达了2

个优先考虑位置。图 13表示 2个智能体各自与环

境交互的事件转移过程，2个智能体在各自的时间

步长下完成与环境的交互，实现多智能体在环境

中的异频并行仿真。

3.2 基于基于gym库的智能体仿真库的智能体仿真

在基于DEVS构建智能体仿真的过程中，往

往需要与第三方环境库进行联合仿真，以获得更

好的仿真效果。在联合外界环境进行仿真时，依

然需要构建智能体与环境的耦合关系，并将第三
图10 多智能体同频并行仿真路径

Fig. 10 Multi-agent parallel simulation path at same
frequency

图11 多智能体同频并行仿真事件转移时刻图

Fig. 11 Multi-agent parallel simulation event transition
timing diagram at same frequency

图12 多智能体异频并行仿真路径

Fig. 12 Multi-agent parallel simulation path at different
frequency

图13 多智能体异频并行仿真事件转移时刻图

Fig. 13 Multi-agent parallel simulation event transition
timing diagram at different frequency
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方库的接口封装在环境原子模型的内部。使用

gym库中的倒立摆环境作为联合仿真环境，并封

装在环境原子模型中。图 14所示为倒立摆环境，

需要控制底部黑色小车左右移动，以保持顶部长

杆处于直立状态，每保持直立 1 s 即获得 1 奖

励值[17]。

在构建智能体与环境的耦合模型时，采用与

3.1.1节中单智能体与环境的耦合模型相同的设置。

智能体采用REINFORCE强化学习算法进行训练，

目标是保持长杆直立持续 100 s。不同于 Q-

learning，REINFORCE算法采用蒙特卡罗方法进

行迭代，即智能体需要与环境交互 100 次之后，

才能完成一次迭代更新[19]。REINFORCE算法使得

智能体原子模型的外部事件转移发生后存在多种

状态，因此采用算法 1进行搭建。此外，还需要

考虑每次迭代与环境的初始化过程。整个模型依

然是智能体原子模型与环境原子模型的耦合模型，

其中智能体采用的REINFORCE算法超参数如表2

所示。

每一轮的迭代更新智能体与环境都会进行最

多 100次交互，然后完成一次算法迭代更新。完

整交互 100次意味长杆保持直立 100 s，否则这一

轮的交互就会提前停止。经过 700 次的迭代后，

智能体在REINFORCE算法下的训练曲线如图 15

所示，累计奖励在 500轮迭代后逐渐接近最优值

100。图9与图15证明了强化学习在DEVS原子模

型下依然具有较好的收敛性，将学习过程融入到

了智能体仿真之中。

4 结论结论

本文给出了基于DEVS原子模型的智能体离

散仿真构建方法，分析了基于原子模型表示智能

体的优势与相关工作，指出重点在于通过原子模

型的状态转移描述智能体的交互行为与学习行为。

通过分析智能体交互与学习的特征，总结出了利

用DEVS构建这两种行为的控制方法和表示模式。

使用自行搭建的网格世界环境，验证了基于

DEVS 的智能体交互、学习、并行的仿真过程；

使用第三方库 gym，对联合仿真的构建方法进行

了演示。实验结果表明DEVS可以很好地构建智

能体离散仿真过程，并且不会影响算法本身的

表现。

本文所述方法为智能体离散仿真提供了解决

方案，从最具普适性的角度分析了基于DEVS原

子模型构建智能体模型的要素，促进了DEVS与

智能体仿真、强化学习的融合。发现单个原子模

型可以满足多数智能体的建模需求，并且与环境

原子模型组成的耦合模型可以实现绝大多数强化

学习算法的建模和仿真。但是单原子模型难以实

图15 智能体的REINFORCE算法训练曲线

Fig. 15 Agent's REINFORCE algorithm training curve

图14 gym倒立摆环境

Fig. 14 Cart-pole environment

表2 智能体REINFORCE参数设置

Table 2 REINFORCE parameter settings

超参数名

学习率α

衰减因子 γ

策略网络模型尺寸

算法迭代次数

值

0.000 1

0.99

4×64×128×1

700
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现灵活的交互过程，在智能体内部行为复杂时就

会难以描述，并且单原子模型构建的智能体解释

性较差。但是单原子模型表示智能体的普适性和

简洁性依然无法忽略，在面临大多数智能体仿真

问题时都具有较强的建模能力。
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