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摘 要 Q学习是一种重要的强化学习算法。本文针对Q学习和Q( )算法的不足，提出了一种具有多步预见能力的 

Q学习方法：MQ方法。首先给出了MDP模型，在分析Q学习和Q( )算法的基础上给出了MQ算法的推导过程，并 

分析了算法的更新策略和k值的确定原则。通过悬崖步行仿真试验验证了该算法的有效性。理论分析和数值试验均 

表明，该算法具有较强的预见能力，同时能降低计算复杂度，是一种有效平衡更新速度和复杂度的强化学习方法。 
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Abstract Q learning is Of great importance in reinforcement learning．MQ algorithm with multFstep predicting capabil— 

ity is proposed tO compensate the drawbacks of Q learning and Q( )algorithmin in this paper．Firsly MDP model is 

presented+Then based on the analyses of Q learning and Q(A)algorithm，MQ algorithm is proposed．The algorithm’s 

update strategy and determination rule Of k are also analyzed．The effectiveness of this algorithm is verified through the 
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decreased computation complexity can be obtained in this algorithm．So it can balance update speed and complexity ef— 
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1 引言 

强化学习是人工智能领域中既崭新叉古老的课题，其思 

想来源于生物(特别是人)为适应环境而进行的学习过程。研 

究者发现 1]，人类进化过程中的学习行为有两个特点：一是人 

从来不是静止地被动等待而是主动对环境做试探，二是环境 

对试探动作产生的反馈是评价性的，人们会根据环境的评价 

来调整以后的行为，也就是我们平时所说的“吃一堑，长一 

智”。强化学习正是通过试探一评价的迭代逐步获得对环境的 

认识，从而产生此环境中的最优行为，因此是一种从环境状态 

到行为映射的学习 2]。强化学习不同于无监督学习和监督学 

习，无监督学习利用的是生理学中的条件反射原理，监督学习 

则是一种反馈式学习过程，通过将系统输出与理想输出信号 

的误差反馈给系统以改善系统输出。 

Watkins在 1989年提出Q学习算法并证明其收敛性以 

后_3I ，该算法在强化学习领域受到了普遍关注，针对该算法 

的改进也层出不穷。其中Peng在1996年提出了增量式多步 

Q学习_5]，即Q( )算法，它结合了Q学习和TD( )回报的思 

想，利用将来无限多步的信息更新当前 Q函数，并给出了基 

于资格迹的实现算法。这两种算法存在的问题是：Q学习利 

用了一步的信息，更新的速度慢，预见能力不强，而Q( )算法 

要对大量的状态一动作对 SAP(State-Action Pair)的Q值和相 

应的资格迹矩阵进行更新，当状态一动作空间规模很大时计算 

量较大，学习效率不高。为了平衡这两个方面的问题，本文提 

出采用有限多步信息进行更新的思想，称为多步 Q学习 

(MQ，Multi—step Q( )learning)算法。它利用将来 k步的信 

息更新当前的Q值，具有多步预见能力，同时能降低计算复 

杂度。这里的预见能力是指智能体更新当前状态～动作对的 

Q值时，考虑了将来若干个状态一动作对的影响，反映了智能 

体对未来的思考，从而使当前决策更加理性。 

2 Q学习与Q( )学习 

下面首先给出作为强化学习数学模型的 Markov决策过 

程(MDP)模型，然后讨论Watkins的Q学习和Peng的Q( ) 

学习的思想和算法 

2．1 Markov决策过程(MDP}模型 

现实生产活动中的控制系统、库存管理和调度问题等可 

以归结为MDP问题，而强化学习正是为解决这类问题提出 

的。一个 MDP模型可以表示为以下五元组l6]： 

=(S，A( )， (n)， (n)，V) 

s是由系统所有可能的状态组成的非空集合，也称为系 

统的状态空间 状态用 ，Y表示，五表示t时刻的状态。 

对状态xES，A(．z)是在状态 32可用的动作集(也称为决 

策集)，它是非空的。用a，b表示动作。全体状态上的可用动 

作集A UA( )。 

(n)是在状态 采用动作 a从而转移到状态 y的概 

率，称为状态转移概率。 

(n)是在状态．z采用动作a并且转移到状态y获得的 
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报酬， ，．‘+ (n)简记为 n。 

为准则函数，它可以有多种取法 ]，这里取为无限阶段 

的期望总折扣报酬： 

、，( )=El E7”·rt+ ] 

其中，y为折扣因子。 

2．2 Q学习 

Q学习是通过维护一个状恭 动作空间上的值函数来获 

得最佳策略 ]。在策略7r下，状态一动作空间上的值函数Q定 

义为： 

Q ( ，n)一R (n)+y·∑P (口)· ( ) 

其中策略7r是一个决策函数的序列， ( )是在策略 7r 

下状态y的期望总折扣期望，R(“) ∑P (n)· (口)为由 

状态 采取动作n做出一次转移的期望报酬，称为状态 的 

即时期望报酬。 

强化学习的任务就是通过估计 Q值来得到最优策略 

7r 。为简单起见，记Q ( ，n)三三三Qc ( ，n)Vz，6／．。其学习过 

程是由情节(episode)和步骤(step)组成，其中步骤是指一个 

确定的状态及该状态下的动作执行和报酬获得，情节是指从 

起始状态到目标状态的步骤的序列。在第 t时刻的步骤中， 

智能体处于当前状态五，选择并执行动作 ，观测下一个状 

态Yt(即Xt+ )和报酬 ，按照下式更新Q 的值： 

f(1--a)Q—l( ，n)+ ·[ +y·v=c—l(yt)]， 

Q( ，n)一 如果 =五且n=nf 

lQ ( ，n)， 其它情况 

其中Q( ，n)为t时刻在状态 下执行动作n所得的回 

报，m为学习率， 1( )一i-flax{Q一1( ，6)}。 

文[4]证明了Q学习在一定条件下的收敛性。 

定理 1 给定有界强化信号l l≤R，学习率04m≤1及 

∑m( ，Ⅱ)=。。；∑[ ( ，n)] ≤。。，V ，n 

则当 。。时，Q( ，n)以概率 1收敛于最优 ( m)。 

2．3 Q(Z)学习 

Q学习利用了将来一步的信息更新Q值。也就是说，对 

Q( ，n)的更新包含了下一状态Y中可能决策的影响。如果 

下一决策at+ 是一个失败的决策，那么当前的决策也要承担 

相应的责任，也要把这种影响追加到当前决策上来，因此也就 

产生了上面的Q学习算法。表面上看，这是一种一步更新算 

法，但实际上它也考虑了以后所有决策的影响。因为这种影 

响是递归的，只不过这种影响并没有在更新规则中显式地表 

达出来。不妨考虑在Q学习值函数的更新中，显式地利用将 

来所有决策的影响，这就是Peng的Q( )学习[ 。 

首先定义t时刻的校正”步截断回报为： 

一 =n+y·rt+l+⋯+ -1·n+ 一1+ · + 一2(五+ ) 

(1) 

考虑到对O≤ <1，有(1一 )·(1+ + +⋯)=1 

所以定义TDO,)回报 一为r ，(n一1，2，3⋯)的加权平均值， 

即 

一=(1～ )·[ ”+ · ’+ · +⋯] 

∞  

一n+y· 一1( 件1)+∑( y) ·[ +f+y· + 一1 
1 1 
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(∞+ )一 十l—l(丑H)]+∑( y) ·[ +H (≈+ ) 
一  

+ 2(五十1)] 

记 

=rt+)，·V，一1(五十1)一 —l(∞) (2) 

P ： +y· 一】(≈+1)一Q一】(∞，m) (3) 

因此有 

一一Q (Xt， )~eli十善( y) ‘ +善( y) ．[ ～1 
(丑+ )一 + 一2( + )] (4) 

如果学习率 的值比较小，那么 Q值的调整就比较慢， 

(4)式右边第二个求和式就很小，可以忽略。 

那么Q( )学习的更新规则为： 

fQ一 ( ，n)+d，· +∑( y) ·et+，]， 

Q( ，n) { 如果 一 ，且n m 
lQ一 ( ，n)， 其它情况 

3 多步Q学习算法 

3．1 算法提出 

Q学习算法仅显式地利用了将来一步的信息，一步以后 

的决策对当前的状态影响较小，也就是说它只考虑到当前的 

效果，预见能力较差。Q( )学习算法利用了将来的所有信息 

更新当前的Q值，能够考虑未来的决策对当前 Q值的影响， 

预见能力很强，但是它要更新 lsl*lA1个状态一动作对的Q 

值和迹，其中lSl表示状态总数，fAl表示动作总数，当状态一 

动作空间规模很大时计算量较大。因此，考虑一种折衷策略， 

利用将来走步的信息更新当前Q值，称为多步Q学习算法 

MQ。当七一1时，它退化为Q学习算法，七一 时叉演变为Q 

( )算法，因此它是这两种方法的结合，同时在形式上又是两 

种方法的统一。 

t时刻的校正 步截断回报依然如(1)式所示，考虑到对 

于 O≤ <1， 
】 

(1-A)·∑ + _1=1 (5) 
J詈 1 

0 

令∑ 一0，则(5)式当七一1时也成立。 

定义 1 走步的 丁D( )回报定义为 ，( 一1，2，3⋯，七) 
1 

的加权平均值，即一 一(1-a)·∑ · + 一1·∥ 。 

定理2 对于定义 1中定义的一 ，存在 

井’ ：n+y· 一1(函+1)+ 
 ̂ l 

互( y) ·[ + +y· +H(≈+|+1)一 + (五+ )](6) 

定理2 可以由数学归纳法证明。对(6)式做以下变换： 

一 = +y· 一1(丑 )+ 
一

1 

暑( y) ·[n+f+y· +H(≈+⋯)一 +H 

(五+ )] 
^一 1 

三( y) ．[ +卜1( + )一 +卜2( + )] (7) 

与Q( )学习相似，同样忽略(7)式右边第二个求和式， 

和e 的意义如(2)和(3)，因此有 
一

1 

订 =e + ∑( y) · +。+Q一1( ，at) 

所以 
一̂ 1 

，{ 一Q一1(Xt恤)一e：+E( y) ·et+ 

那么多步Q学习的更新规则为 

y  
+ 

∞∑ 
+ 

≈ 

(  、== 

一 + 

． 

一 

y )  
+ 
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fQ ．( ，Ⅱ)+幽．Ee ,+ Z (ay) ． ]， 

一  

Q-l(x,a)， 

女 

多步Q学习的算法总结如下。 

InitializeQ(x，d)，X ]，A[ ]，E ]and E，[ ] 
Repeat(for each episode)： 

Initialize ， 一1 

Repeat(for each step of episode)： 

Choose n from using policy derived from 

Q(e．g．，~greedy) 
Take action a，observe r，Y 

e =r+)，·V(y)一Q( ，a) 
一r+y·V(y) V( ) 
Update array X，A，E，E 

If( < ) 

Q( ，a)一Q(z，a)+m ·e 
else 

k 1 

·A=E’[o]+∑(Ay) ·E【m] 

· Q(X[o]，A[0])一Q(x[o]，A[0])+口l·△ 
z— ，f一汁 1 

Unti1 iS termina1 

3．2 算法分析 

t 

t+3 

t+2 

t+l 

图1 MQ算法含义 

E[OI-- _-_---蓟： _- 
瓢  ’Ill 刚 ⋯ ’[k-1] 
xIO】 xI1】 x【2】 ⋯⋯ x【卜I】 

A[0】 A[1】 A[2】 ⋯⋯ A[k-1】 

Q(X[OlA[O1) 

图 2 MQ算法实现示意图 

(8) 

① 

② 

为了说明MQ学习方法的更新策略，考虑有 5个状态、4 

个动作的MDP，且MQ算法中k取值3，如图1所示。图中 

轴表示状态，a轴表示动作，t轴表示更新时刻。在一个确定 

的时刻￡，方格上的点就表示状态一动作空间中的一个点，整 

个方格就表示状态一动作空间。方框表示 t时刻状态一动作对 

的位置，大括号表示在同一状态的不同动作对应的Q值中取 

一 个最大值，也就是该状态的V值， (z) msx{Q(z，口))。 

状态一动作空间中的每一个点都对应一个Q值。Q学习的更 

新规则的含义是在时刻 ￡，更新状态一动作对(Xt、a )的Q值 

时，要用到(∞、a，)在t--1时刻的Q值，并且用到下一个时刻 

的状态z 在t--1时刻的 值。而k=3时的Mq方法是在 

Q更新的基础上 ，再增加使用状态 ~11"t+l和 Xt+z在 t时刻的 

值，以及状态 z 和五+。在 ￡+1时刻的 值。由此可以看 

出，与Q学习相比，MQ方法考虑了未来多步的决策的影响， 

因此具有更强的预见能力。Q( )学习是MQ方法的基础上， 

再增加考虑所有后续时刻状态一动作对的V值的影响，也就 

是时刻每变化一次，都要用当前状态的V值重新更新所有经 

历过的状 动作对Q值。当然这种方法具有最强的预见能 

力，但是对所有状态一动作对Q值的持续更新是以增加计算 

量为代价的，当状态一动作空间规模很大时学习效率不高。因 

此，从总体上考虑，MQ方法既能考虑将来k步的决策对当前 

Q值的影响，叉能减少计算量，是一种有效平衡更新速度和复 

杂度的强化学习方法。 

算法中用4个长度为k的一维数组X ]，A Ek]，E[ ] 

和E fk]存储k个步骤的状态、动作、 和 。对这4个数组的 

更新，是将数据依次移到相邻的低下标的存储单元中，新得到 

的数据存入最大下标的存储单元中，如图2中箭头方向所示。 

这样，当 ≥ 时，更新语句如多步 Q学习算法中②所示，总是 

更新k步之前的状番 动作对的Q值，对这个Q值的更新就 

考虑了将来k步的影响，如图2中虚线框所示。由于 Q值的 

更新用到了将来k步的信息，因此在每个episode中的前 i步 

( < )直接使用Q学习的更新规则进行更新，如多步 Q学习 

算法中①所示。 

3．3 k值的确定 

由于每个episode中有多少 step是不确定的，这和算法 

的收敛性有关，因此仅考虑每个 step中的计算复杂度。在 

MQ算法中，由于在每个 step中要更新4个长度为k的数组， 

因此计算复杂度为O( )。Q学习和Q( )算法的计算复杂度 

分别为O(1)和 O(ISI*IAI)。由此可见，MQ与Q学习和Q 

( )算法的计算复杂度的比较和 k的取值有关。 

从智能体眼光的角度来讲，k值越大，智能体能考虑到将 

来越远的信息，预见能力越强，这时的算法越接近Q( )算法； 

k值越小，智能体能利用的将来的信息越少，算法越接近Q算 

法，因此对智能体预见能力的要求使得 >1。但是从计算复 

杂性角度来看，MQ算法的计算复杂度为o(愚)，k值越小计算 

复杂度越低。当 一1时，具有最低的计算复杂度，也就是 Q 

学习的复杂度。为了降低计算复杂度，要求 < {SI*IA{。 

所以，要保持两方面的优越性，就要求 1< <lsI*IA{。理 

论分析仅确定了k的取值范围，后面通过试验可以确定 k的 

具体值。 

S 掰 蕊 城 戳 璐 麟 蕊 鞠 O 

图3 智能体悬崖步行仿真试验环境 

悬崖步行是由Sutton提出的一个智能体仿真试验环 

境[ ，如图3所示。智能体的任务是从起始点 S移动到目标 

点G。系统的状态用智能体处于不同的方格来表示。智能体 

可以采取的动作有4个，即向上、下、左、右移动一个方格。智 

能体执行动作后，系统的状态转移是确定性的。s、G之间的 

阴影方格为悬崖，智能体移动到这个区域就有坠崖的危险。 

因此，如果进入这个区域，就给它一个大的惩罚 r一一1O，并 

且智能体回到起始点，该episode继续；如果到达G．就给它一 
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个大的奖赏r：10，同时该episode结束，智能体回到起始点， 

开始下一个episode；其它情况，给它一个回报 r一一0．1。通 

过学习，智能体可以找到一条最安全或者最短的路径。 

从迭代公式(8)可以看出，程序收敛速度受以下参数的影 

响：折扣因子)，、学习率 、权重参数 和截断步数k。这里不 

讨论折扣因子’，、学习率 和权重参数A的影响，分别取值为 

y=0．9， 一O．1， 一0．85。首先考虑志的变化对MQ算法收 

敛性的影响，然后在取定的志值下比较Q、Q( )和MQ算法的 

收敛性。图4、5、6中横坐标为episode数，纵坐标为每个 epi— 

sode中step数。程序运行在 PIV3．OG的计算机上。 

4，1 七的变化对M-Q算法性能的影响 

从图4可以看出，在 200个 Episode中，当志一3时，算法 

不能收敛；当k=80时，算法收敛性能较好。所以，取k=80 

较 

／
K--g0 

／  K=3、 ／ ＼  

一  ． 
0 20 40 目  ∞  100 120 140 1口  1B口 0 

episode数 

图4 志的变化对MQ算法性能的影响 

4．2 在不同的状态空间规模下Q、Q{x J和MQ算法的比 

图5 4×12的环境网格下Q、Q )和MQ算法的比较 

从图5和6可以看出，在4×12规模的环境网格下，3种 

算法都可以很快收敛到最安全路径，只是Q( )算法第一次到 

达目标循环的次数比较大。但是在 8×24规模的环境下，经 

历了100个episode后，Q( )和MQ算法都收敛到了最安全 

路径，而Q算法仍然有一些振荡，速度不如其它两种算法快。 

· 15O · 

从第一次到达目标循环的次数看，MQ比Q( )算法大，但是 

要比Q( )算法小得多。从表 1所示的程序运行时间看，MQ 

比Q( )算法长，但是也比Q( )算法短。因此，总的来说，MQ 

算法比Q算法收敛速度快，而计算速度又比Q( )快，是对这 

两种算法的有效改进。 

舔 x 1O 

0 1O 2o 30 40 50 60 7D 自O 90 1∞  

episode数 

图6 8×24的环境网格下Q、Q( )和MQ算法的比较 

袁 1 Q、Q( )和MQ算法运行时间的比较 

算法 CPU时间／lOO个 episode(单位：秒) 

Q O．O6 

Q( ) 1lI 6O 

MQ O．76 

结论 Q学习是一种重要的强化学习算法。针对Q学 

习和Q( )算法的不足，提出了MQ算法，它利用将来 走步的 

信息更新当前的Q值，具有多步预见能力，叉能降低计算复 

杂度，从而在更新速度与计算量之间取得了很好的平衡，同时 

在形式上又是两种方法的统一 试验表明，该算法收敛速度 

比Q算法快，计算速度叉比Q( )快，是对这两种算法的有效 

改进，因此具有良好的应用前景。 ． 
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