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基于 Tile Coding编码和模型学习的 Actor-Critic算法 
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摘 要 Actor-Critic是一类具有较好性能及收敛保证的强化学习方法，然而，Agent在学习和改进策略的过程中并没 

有对环境的动态性进行学习，导致Actor-Critic方法的性能受到一定限制。此外，Actor-Critic方法中需要近似地表示 

策略以及值函数，其中状态和动作的编码方法以及参数对Actor-Critic方法有重要的影响。Tile Coding编码具有简 

单易用、计算时间复杂度较低等优点，因此，将 Tile Coding编码与基于模型的Actor-Critic方法结合，并将所得算法应 

用于强化学习仿真实验。实验结果表明，所得算法具有较好的性能。 
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Abstract The Actor-Critic(AC)approach is a class of reinforcement learning method which has good performance and 

ensures convergence，but the Agent does not study the dynamic of environment in the process of learning and improving 

policy，which causes the performance of the AC method to be restricted to a certain extent．In addition，the AC method 

needs to represent the policy and value function approximately，and the encoding methods of state and action and para- 

meters have important influence on AC method．Tile Co ding has advantages of simple and 1OW computing tim e complexi— 

ty，SO we combined the Tile Co ding with Actor-Critic method based on model and applied the algorithm to the simula— 

tion experiment on reinforcement learning，and the results show that the algorithm  has good performance． 
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1 引言 

很多工业过程通过控制算法进行优化，这些控制算法学 

习一个使得相关耗费最小或者回报最大的近似函数 ，然后通 

过调整该函数的相关参数来控制工业过程。强化学习(RL) 

就是一种基于经验 、模拟或者搜索来学习和估计值函数的最 

优控制方法，在缺乏模型信息的情况下通过采样来解决马尔 

可夫决策过程，在优化和控制中具有广泛的应用[-1,2]。 

强化学习的缺点是收敛速度慢，因而学习时间长。近年 

来对强化学习方法的研究总体可以分为 3类：Actor-o~y算 

法，Critic-only算法，Actor-Critic算法。Actor-oNy算法用一 

系列参数化的策略使得过程最优，将策略参数化的优势在于 

可以产生连续的动作范围，然后使用策略梯度估计，这种方法 

具有较好的收敛性，但估计方差过大且收敛速度慢，从而减慢 

学习速率。Critie_on1y算法(例如 Q学习)是基于值函数的学 

习算法，使用时间差分(TD)学习减小 了期望 回报估计的方 

差，在离散查找表参数化逼近方面有 了很多成功的例子。然 

而在求解具有连续状态空间的马尔可夫策略过程(MDP)问 

题时，值函数方法需要借助函数逼近器来解决“维数灾”问题， 

从而不能保证收敛，而且算法根据 Bellman方程寻找最优值 

函数，每次都选择使得值函数最大的那个动作。当动作空间 

为连续时计算量巨大，因此 Critic-oNy算法通常将连续的动 

作空间离散化后枚举得到最优策略_3]。 

最早的Actor-Critic(AC)架构思想由 Bartol6 提出，为了 

加快学习速度，Kondac ]等人提出了具体 的 AC算法及其改 

进算法。AC架构结合了Actor-only算法和 Critic-only算法 

的优点，在连续的动作空间上应用参数化策略产生连续的动 

作范围而不需要寻找最优值函数对应的动作。在函数逼近的 

基础上Critic和Actor分别学习值函数和策略，Critic可以提 

供小方差的值函数给 Actor，Actor根据Critic对期望回报的 

估计向小方差方向梯度更新，加速学习过程。Actor-Critic方 

法相对 Q学习算法通常有更好的收敛性，并减小了期望回报 

的估计方差[ 。但 Agent并没有对环境的动态性进行学习从 

而改进策略，这使得 AC算法受到了一定的限制。对此， 

Grondmanc10,113提出了基于模型学习的AC算法，通过学习环 

境模型来进一步提高算法学习速度和数据的利用率。 
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另外，AC方法需要近似表示值函数和策略函数，其 中状 

态和动作的编码方法以及参数的设置都对算法有重要的影 

响。传统的近似方法包括简单离散查找表、径向基函数和神 

经网络等，SuttonC” 在表现力、计算代价和易用性等方面对这 

些方法进行权衡，指出 Tile Coding具有简单易用、计算时间 

复杂度较低等优点。 

本文介绍的模型学习 AC算法是基于样本和折扣回报模 

型[12,13]并运用策略更新的方法，在利用先验知识的基础上学 

习一个近似的过程模型，该模型以离散查找表的形式存储有 

效样本数据，从而提高了有效样本数据的利用率和学习速度。 

结合 Tile coding线性函数逼近方法将问题 空间映射到特征 

空间以便更好地适应逼近器 ，从而有效地解决连续状态动作 

空间问题。 

2 强化学习及 Tile Coding编码 

2．1 强化学习与马尔可夫决策过程 

强化学习(RL)是无模型的学习方法 ，通过试错方式学习 
一 个有效策略，但是在缺乏信息数据的情况下，RL学习速度 

很慢。模型学习是在 Agent与环境的交互过程中学习一个过 

程模型，提高有效数据的利用率，从而提高学习速度。通常模 

型学习可以分为两大类 ，解析模型和模拟模型。模拟模型可 

以用离散查找表的方式存储有效样本数据，而解析模型则需 

要用函数来表示数据之间的映射，但在实际问题中，通常单个 

函数不足以表达数据之间的关系，在离散状态下，通常使用模 

拟模型来存储有限的有效数据，以提高运算速率。 

RL问题可以用一个四元组 M(X，U，厂，lD)的马尔可夫决 

策过程(MDP)来描述，X和 U分别表示状态和动作空间，整 

个控制过程用状态转移函数 f：X~U 卜X描述，当环境处在 

状态 Xt时，Agent根据策略 ：x 卜U选择动作 “ 并返回状 

态 z ，每次转移后控制者依据奖赏函数 《D：X~U 卜R得到 
一 个立即奖赏 rt+l—ID( ，ut)且 n+1∈R。在 RL中，Agent 

为了完成任务，必须知道采取某个策略而导致出现的某个状 

态对该 Agent所产生的长期回报，而不是立即奖赏，则 目标是 

寻找一个策略使得长期获得的奖赏和最大 ，该和可以用值函 

数 V}l：X 卜R来表示。假设情节能在有限时间步终止，由于 

未来奖赏对当前状态的影响逐渐减弱，则定义策略 h下状态 

的值函数 V̂ 的折扣形式为： 

Vh( )一[ +l+ +2+⋯+ +_r『Xt—z] 
_r 

一 ∑ r + +1 (1) 
i一0 

其中，Xt为折扣因子 ，Vh( )为折扣回报。Agent的目标是找 

到一个策略 h ，使得 ( )>／- ( )，V ；VxEX，满足此 

条件的策略 h 称为最优策略。 

式(1)满足 Bellman方程： 

Vh( )==p(z，̂( ))+)， (．z ) (2) 

其中， 在策略h下由状态转移函数给出，即 一f(x，h 

(z))。但由于转移函数和奖赏函数并没有事先给出，因此本 
 ̂

文的模型学习就是学习该转移函数，用fCc，“)表示。 

2．2 Tile Coding编码基本理论 

Tile Coding编码是一种简单、计算量较小的线性函数逼 

近器，通过设置给定的近似参数解决连续状态空间问题 。 

同时 Tile Coding方法还可以进行状态抽取 ，计算速度快 ，在 

近来的 RL复杂问题中应用很成功[1,14,16]。Tile Coding方法 
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在实际应用中的成功很大程度上取决于参数的选择和设置， 

在不同参数和不同tiling数目下性能也不同_1 。 

Tile Coding使用相同的划分方式将空间划分为许多重 

叠的tiling，不同的tiling使用随机数偏移使得空间不同，每个 

tiling又被划分为多个 tile，tile的形状一般以规则的矩形 出 

现。如果使用像网格一样的 tiling，给定状态空间中一个点的 

坐标(z， )，很容易计算出tile所在的索引。对于状态(z， )， 

通过计算它在每个 tiling中的坐标(m， )就可以获得一组对 

应的特征向量 ，每个特征都有一个对应的参数 ，特征向量对 

应的参数值的线性累加就是估计的函数值。一个状态对应的 
1 T 

T个 ti1e的参数的平均值可以被用来计算预测值 一 1∑ 。 
1 一 』 

tiling越密集，期望函数就可以逼近得越好、越精确，但是计算 

量开销也就越大。Tile Coding 从参数的初始值开始增量调 

整，从长远看 ，是一种比较好的函数逼近方法。 

3 基于模型学习的Actor-Critic算法 

3．1 模型学习AC算法 

传统的 Actor-Critic算法是基于策略梯度的在线策略迭 

代方法，通过与环境交互，在没有环境模型的情况下在线更 

新。在连续状态动作空间中，Actor和Critic都用参数化函数 

表示，结合函数逼近器使用TD学习算法来估计值函数参数， 

根据随机梯度下降或者上升方向来更新策略参数，使得函数 

在连续空间中更容易操作 ]。同时 AC学习还是在策的，即 

无论Actor当前选择了什么动作，Critic都必须知道并对其进 

行评判。Critic采取TD误差的形式，可以减小梯度估计的方 

差 。 

模型学习AC算法使用基于折扣回报模型且带有资格迹 

的常规梯度，Critic根据 TD(a)学习算法来更新值函数参数， 

Actor在学习策略 函数的同时还学习一个逼近的过程模 型 
 ̂

z 一
．厂(z， )，根据在当前状态 z下输入的动作 U预测下一个 

状态 ，该过程模型用 ∈ 参数化表示，其中 为状态 

维 ，使用学习到的过程模型来简化 Actor的更新，这意味着我 

们可以选择动作U使得V(x )最优。下面分别介绍 Critic和 

Actor如何学习近似值函数和策略。 

3．1．1 利用 Tile Co ding线性逼近 Critic值 函数 

Critic利用 Tile Coding 学习近似值函数 Vh( )，根据 

( )利用TD误差更新 Actor以进行策略改进。 

确定地表示每一个状态 -z的值函数是不切实际的，用 

Tile Coding近似表示的值函数由一组权值决定，tile编码使 

用独占的二值(O或 1)特征 ，则每个状态 近似值函数为 ： 

Vh(z)一 ( ) · ，其中 (z)一( ( )，伫( )，⋯， ( )) 

为基函数 ， 一(01，O2，⋯， ) 是依赖于策略的参数。每个状 

态 X在不同的 tiling 中所在 tile的索引也不同， (z)表示与 

状态X相关的tile的二值特征，若状态z在第i个 tile中，则 
n  

伫(z)一1，否则伫( )一0，因此有 V(z)一 ( ) · 一∑仇 

( )· ，其中 为 tiling的个数 在此用向量 来参数化逼 

近值函数V(x， ，在每次选择动作之后，Critic评估新状态的 

值函数以判断所选动作得到的奖赏与期望相比是好还是坏， 

则式(2)中 Bellman方程的参数化 TD误差 为： 一 + 

YV(xt， 一 )一 ( 一 ， 一 )。用 来评估状态 下选择的 

动作“ ，若 为正，表明在未来选择 的趋势应该被加强；否 

则被减弱。目标是使得Critic的近似函数满足Bellman方程， 



使得 足够小。 

Critic参数向量 0的梯度下降更新公式为： 
一  

一

1+ [ +)， z ， 一1)--V(x,一1， 一1)] 一 

V(而) (3) 

其中， ∈[O，1]，是 Critic的学习速率。 一  表示偏微分，则 

V ot
_ 1 

)一 )。 

参数利用式(3)更新并求得近似值函数，从而使得在某一 

状态下估计值和真实值之间的差值最小。但利用式(3)只会 

导致一步更新，而奖赏通常是在经历很多步后才获得的，因此 

用资格迹的方式对先前已访问过的状态进行效用分配。特定 

状态X在时间t的资格迹用e (z)表示： 

，】． if z一 i 
e1se

‘ (4) 

资格迹通常会随着时间的变化以延迟因子 衰减，其中 

∈Eo，1)为资格迹延迟参数，这样使得访问的状态越近则得 

到的效用越多。沿着资格迹，所有状态都能影响 的更新，此 

时的更新公式为： 

一  
～

1+Otc(~t∑ ∑ (z) ( ) (5) 
∈ i 1 

表示在当前尝试的过程中已访问过的状态集，资格迹 

的使用加速了学习的速率。 

3．1．2 利 用 Tile Coding逼近 的 Actor策略 

Actor是利用常规策略梯度更新算法来进行策略评估 

的。 

与近似值函数类似，近似策略用 h(x， )的 参数化表 

示：h(x ， )一 (“) · 一∑伫( )· ，其中m为 tiling的个 

数。RL方法在面临某一个状态时可能需要探索新的更好的 

动作，则控制动作 可能与策略h( ，c5l一 )提供的动作不同。 

由z 一，(z，“)可知过程模型根据当前状态 下输入的动作“ 

预测下一个状态 ，然而我们假设动作空间是连续的，枚举 

所有可能的输入动作是不可能的，所以要用模型策略梯度。 

因为Critic的参数已知，则 Actor参数的策略梯度可由下式 

估计： 

一  
一 1+％ (丑 ， 一1) · -厂￡(西，地)· 

oh( ， 一1) (6) 

过程模型参数采用系统真实输出值和模型输出值之间的 

误差的梯度下降更新： 
 ̂  ̂

1= +0／p(zf+1一^ (五，ut))· r_厂￡( ， ) (7) 

其中，即为学习速率。由式(6)可以看出模型学习AC不需要 

探索就可估计策略梯度，并沿梯度方向更新 Actor参数从而 

得到更高的状态值，但当策略只能访问状态空间的一部分时， 

还是需要探索来完成对整个状态空间的值函数估计，而且探 

索会改进模型的过程动态性。比较传统的AC算法_4]，模型 

AC的过程图如图 1所示。 

图1 模型学习 AC的过程图 

则基于模型学习的TCAC算法如表 1所列。 

表 1 TCAC算法 

输入：7， ， ， ，ap 

1．eo(x)=0，VX 

2．初始化 x。，a0，％， ，函教逼近器 

3．Repeat(对每个情节) 

4． k·一1 

随机输入 Ilo，并采用 u0 

5． Repeat(对每一步) 

6． 衡量 Xk，rk／／(xl是根据状态)【0采用 u0得到的) 

7． 一rk+W (xk，ek—1)一V(xk一1 0k 1) 

8． uk 一h(xk，Ok一1) 

9． 0k= 0k一 1+ xV(xk，0k--1) vu圯
一

(xk，uk)~0h(xk，Ok 】) 

0· k+1 +叩 ‘(Xk+l一 (Xk，uk))‘V℃ ( ，uk) 

， 、 
f1， if x—Xk 11

．  ek‘ 1 ¨(x)，else 
12． Ok=Ok—l+ 6k∑ ∑甲i(x)et(x) 

xE 

l3． 选择探索团子 △uk～N(O，oe) 

14． 采用 uk+Auk 

15． k—k+1 

16． until uk—h( ， )I≤8／／8是一个很小的值 

17．until Xk是目标状态 

3．2 收敛性分析 

在连续状态动作空间中，我们无法得到精确的状态值函 

数 以及策略h，所以用函数逼近的方法结合 AC算法来实 

现近似的值函数和策略。AC是基于梯度的，所以要证明全 

局最优策略的收敛性是很困难的，但是在实际中，只要证明 

一O，局部 0的最小值收敛即可。Critic将收敛到近似的值 

函数，相应的收敛结果 比较接近真实值，只要保证 足够小 

即可。梯度方法的收敛结果假设步长参数是不断减少的，引 

出一些相应的假设： 

(1)对每个 0EX，定义一个 m×m 的矩阵 G( )，假设 

G( 是均匀的正定矩阵，j￡1>O，对 rER 和 0∈X，rT·G 

( · s1·I J z。 

(2)假设Critic和 Actor更新中的步长参数序列{％}和 

{％)是正的非递增的，jd>0，{ )和{％}必须满足以下关系： 

>O，Vt；∑ 一。。；∑群<o。；∑( ) <o。 
U c 

表示{％)和{％}，同时存在正的常量 C1和 ，假设 函 

，、 

数 r(·)是一个根据 控制步长 。的标量 ，满足： ≤ 

r(％)≤ 。假设 一0，表示某时间段 内Actor的参数 

更新小于Critic的。如果它满足上式的标准随机逼近不断减 

少的条件，那么梯度下降方法能保证收敛到一个局部最优。 

4 实验结果及分析 

Tile Coding是强大的逼近器，但是它在产生局部逼近上 

是否仍然很方便?并且将其应用在模型学习 AC算法中是否 

能够达到快速的学习性能?对连续的状态和动作空间都使用 

Tile Coding线性函数逼近方法，将该模型 AC算法称作 

TCAC，使用著名的 Mountain Car[u实例来验证 TCAC的可 

行性并与Q( )作相应对比。 

4．1 Mo~tamC 实验描述 

假设驾驶一辆动力不足的小车，想让它到达陡峭的山顶， 

· 241 · 



而由于重力大于引擎提供的动力，即使使用最大的油门也难 

以到达山顶，唯一的解决办法就是先向相反方向的斜坡后退， 

然后利用惯性和最大的油门向山顶冲。到达山顶之前的所有 

的时间步奖赏值均为一1，到达山顶时情节结束。状态由位置 

五 和速度 两个变 量构成 ，更新如下 ：xt+ 一bound{xt+ 

vt+1)，vt+1一bound{ +0．001a 一0．0025cos(3五)}，其 中 af 

为动作值且a ∈[一1，1]。bound函数用来修正两个变量位 

置和速度的值，使其分别保持在范围[一1．2，0．5]和[一O．O7， 

0．07]内。当 X 到达左边界时 + 被置为 0；当到达右边界 

时，即到达山顶，情节结束[2]。 

4．2 MotmtainCar实验结果及分析 

为了将两个连续变量转换成二值特征，我们使用 16个 

7*7tilings划分状态空间，每个使用 tile宽度 的随机数来偏 

移，而用 1O个 tiling划分动作空间，每个 tiling被分成 3段 以 

离散化动作。实验数据取前 1000个情节，且每个情节限制在 

1000步数，如果 1000步还没有到达目标，则情节结束；如果 

小于1000步，则到达目标时睛节结束。我们通过在抽取的状 

态空间中的状态的数量来衡量该方法的有效性，通过 RL算 

法需要的学习更新的数量来学习一个最优的策略。参数设置 

如下：A=0．9，y=0．95，％：0．1，％一0．5，即一0．5，模型存储 

大小 M__3000。图 2(a)中横坐标表示情节数，纵坐标表示每 

个情节的步数，由图可以看出在相同参数的设置下 TCAC学 

习速度更快 ，在第 57个情节时收敛，且收敛 时的步数小于 

Q( )。TCAC实验最终收敛步数为 106步，前 2000个情节平 

均值为 115步，因为 200个情节以后基本上使用的是模型里 

的数据，步数始终维持在 106步，而Q( )有探索的存在，所以 

偶尔还有波动，但改变不大，则 图中后 800个情节的情况省 

略。从图2(b)中可以看到Q( )估计值函数的方差减小较快， 

但不稳定，在学习初期 ，模型学习 TCAC表现没有 Q( )好 ，但 

在长期运行下，方差逐渐减小并稳定在一个很小的范围中，且 

最终方差比Q( )好 ，则学习曲线也表现得更好。 

(a)相同参数设置下 T℃Ac与 Q( ) (b)近似值函数方差的大小比较 

每个情节步数的比较 

图 2 模型学习 TCAC算法与Q( )学习的比较 

4．3 参数的选择对 AC算法的影响 

模型学习AC算法和其他算法一样都对参数的选择十分 

敏感 ，尤其是步长参数。本文中的 TCAC有 4个参数： 和 3 

个步长参数 ％，aP，％， 的值取决于实际问题，在初始时用一 

个小值(通常不大于0．4)效果会更好。 通常设置成0．1是 

由特征向量 ( )分离来的，一旦TCAC能够以％：0稳定地 

学习值函数，则可以保持％ 的值较小。由图3(a)可以看出， 

的增加可使Actor的策略改进，并且随着 ％的增加学习收 

敛速度也更快，当 ％一0．9时，学习速度很快且在第 47个情 

节就收敛了，并保持稳定。 
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(a)嘶一O．1情况下，不同 对学习 (b)TCAC状态空间 tiling个数不同的 

速度与收敛结果的影响 曲线图 

图 3 不同参数对模型学习 TCAC算法的影响 

由图 3(b)可以看出，模型学习 AC方法在不同 tiling个 

数状态下学习速度不同，在 tiling=10和 tiling=16时最终收 

敛结果比 tiling=20好 ，而 tiling=16学 习速度比 tiling=-10 

快，说明随着 tiling的个数增多，学习速度和收敛效果都有所 

提高，而当进一步增多时算法性能反而变差。这是因为 Tile 

Coding只是简单地将连续状态空间离散化的线性方法，不能 

在多维的情况下实现，而且即使 目标函数的复杂度不增加， 

Tile Coding自身的复杂度也会随着维数的增加而增加，tiling 

个数越多，需要计算的0也就越多，计算量变大，而且状态空 

间更细化了，泛化能力变差，而模型在更新的时候存储空间是 

有限的，在此模型的存储大小设置为 3000，一旦收敛便不再 

改变了，所以效果反而变差。 

结束语 Tile Coding是一个强大的线性函数逼近器 ，给 

定适当的参数设置就可以有效地解决大空间问题。将 Tile 

Coding应用在AC算法中可以学习到更精确的逼近函数以达 

到最优性能，在有Critic的基础上，算法最终会随着当前最优 

策略的改变而改变局部逼近，从而在一个给定的问题中最终 

适应 Tile Coding的参数。Actor-Critic架构是无模型的强化 

学习方法，本文提出的方法在更新策略和值函数的同时还学 

习一个模型，以加快学习速度。鉴于Tile Coding的泛化能力 

强，使用Tile Coding进行特征提取，对特征参数进行线性累 

加，并根据梯度下降的方式调整参数，在维数少时用于连续状 

态空间上有很大的优势。通过实验证明了 TCAC可以收敛 

到一个稳定的策略，并且最终的性能是比较好的，与 Q( )相 

比它拥有更小的标准误差。 
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