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强化学习算法中启发式回报函数的设计及其收敛性分析 

魏英姿 赵明扬 

(中国科学院沈阳自动化所机器人学重点实验室 沈阳110016) (沈阳理工大学 沈阳110168) 

(中国科学院研究生院 北京100039)。 

摘 要 回报函数设计的好与坏对学习系统性能有着重要作用，按回扳值在状态-动作空间中的分布情况，将回扳函 

数的构建分为两种形式：密集函数和稀疏函数，分析 了密集函数和稀疏函数的特 点。提 出启发式回报函数的基本设计 

思路，利用基于保守势函数差分形式的附加回报函数，给学习系统提供更多的启发式信息，并对算法的最优策略不变 

性和迭代收敛性进行 了证明。启发式回报函数能够引导学习，加快 学习进程 ，从而可以实现强化学习在实际大型复杂 

系统应用中的实时控制和调度 。 
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Abstract The reward function has become the critical component for its effect of evaluating the action and guiding 

the reinforcement learning(RL)process．According to the distribution of rewards in the space of states，reward func- 

tions can have two basic forms，dense and sparse．Their effects act on RL algorithm performance differently．Sparse 

reward functions are more diIficuh to learn a value function for than dense ones．The idea of designing a heuristic re． 

ward function is proposed in this paper．The practice of the heuristic reward function in RL consists of supplying addi- 

tional rewards to a learning system，beyond those supplied by the underlying Marko Decision Process(MDP)．We can 

add a reward for transitions between states that iS expressible as the difference in value of an arbitrary potential func． 

tion applied to those states．The additionaI reward function F，based on a reward for transitions between states，is a 

difference of conservative potentials．The additional training reward F will provide more heuristic information and be 

used to guide the learning system to progress rapidly．The gradient inherent in heuristic reward functions tends to 

give more leverage when learning the value function．The proof of convergence of Q-value iteration is presented under 

a more general model of MDP，too．The heuristic reward function helps to implement an efficient reirr[orcement learn- 

Lug system On a real-time control or scheduling system． 

Keywords Reinforcement learning，Reward function，Markov decision process，Policy，Convergence 

1 引言 

强化学习(Rein／orcement Learning，RL)是近年来机器学 

习和人工智能领域内发展起来的一种重要的优化方法，在智 

能控制、机器人系统规划及分析预测等领域有许多应用。“强 

化”和“强化学习”一词出自行为心理学，由Minsky首次提 

出[1]。当时数学心理学家探索了各种计算模型，以解释动物和 

人类的学习行为。目前，在机器学习领域已把它与运筹学的相 

关理论相结合，形成一类算法，采用动态规划的基本思想和结 

构，汲取人工神经网络、计算机仿真、认知科学、人工智能等领 

域的成果和方法，通过对实际系统的仿真，对系统自身进行优 

化，提高系统的性能。Bertsekas和Tsitsiklis L2 提出的“神经元 

动态规划”则强调以神经网等为映射的函数拟合器，把神经网 

络与动态规划相结合作为研究基础。 

RL是一种在线动作-评价的机器学习方法。系统与外界 

环境之间的交互是学习系统获得智能的主要来源。Sutton[3] 

把它称为是一种直接的自适应优化控制。强化学习中的强化 

信号对产生动作的好坏作一种评价(通常为标量信号)，而不 

是告诉强化学习系统(Reinforcement Learning System，RLS) 

如何去产生正确的动作。由于外部环境提供的信息很少，RLS 

必须靠自身的经历进行学习。通过这种方式，RLS在行动一评 

价的环境中获得知识，改进行动方案以适应环境。所以强化学 

习系统对环境具有 自适应性。 

Sutton于1988年在《Machine Learning>上发表了题为 

“Learning to Predict by the Methods of Temporal 

Differences”的著名论文。奠定了 TD算法的基础。Watkins于 

1 989年在其博士论文“learning from delayed rewards”提出了 

Q．Learning并对 Q-Learning方法的收敛性进行了证明．为加 

快学习Peng&williams将TD(A)和Q学习相结合，提出了多 

步增量Q( )学习。在上世纪六七十年代，强化学习研究进展 
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比较缓慢。进入8O年代以后，随着人工神经网络的研究不断地 

取得进展，以及计算机技术的进步，人们对强化学习的研究又 

出现了高潮，逐渐成为机器学习研究中的活跃领域。 

已有很多工作研究算法收敛性、泛化性能、搜索能力和记 

忆功能_2 ]，取得了一定成绩。目前，在强化学习实际应用中， 

常遇到一些实际问题：在大区域内学习时，RLS的学习进程 

会很慢；机器人正在学习复杂技能时，RL会因分散注意而迷 

失了自己真正想达到的目标。学习系统根据动作的作用效果 
— —

强化信号学会怎样在环境中进行操作。为加速学习进程， 

要求强化信号应能及时准确地描述系统的学习进程。因此，如 

何设计好的回报函数已成为需认真研究的关键部分0 。国 

际上从20世纪90年代以来开始有了这方面报道_8]，而国内尚 

未见到这方面研究。本文提出启发式的回报函数的设计思想， 

以期利用回报函数的及时反馈来提高 RLS系统的学习性能。 

2 相关理论 

2．1 学习系统与回报函数的关系 

在强化学习系统中，系统的学习目标被形式化为一个特 

定信号—— 回报信号，它从环境传向系统。回报信号为一个值 

r，随时间变化而变化。强化学习系统都采用回报函数来定义 

回报，学习系统的顶层用它来指定学习任务，并且回报函数可 

以用来定义将要学习的值函数，学习系统通过与外界环境的 

交互作用改变回报函数的大小，学习系统并不直接对回报函 

数起作用，回报函数值往往由环境状态和学习系统自身内在 

的状态决定的，回报函数根据学习系统执行任务的好坏客观 

地进行评价，分配回报。 

研究认为，强化学习执行任务与接受回报是一致的，系统 

的目标就是使回报的总和最大。系统期望得到的是长期回报 

综合的最大值，而不仅仅是瞬时回报的最大值。 

2．2 Q函数及搜索策略 

强化学习算法中，应用最广泛的有 Q学习和 SARSA方 

法等，它用Q(s，n)函数来表达在每个状态之下的每种动作的 

效果。 是状态，n是可能的动作。在状态 执行 n动作，Q( ， 

n)根据下式更新： 

Q( ，m)一 (1一口)Q( ，口 )+a(r+’，maxQ( ，口 )) (1) 
∈^ 

其中，a为学习率，’，为折扣系数。 

SARSA与 Q学习类似，不同的是，SARSA采用下一状 

态一动作对的实际动作值作更新，而不是采用最大动作值，更 

新规则为： 

Q( ，口 )·+一(1一 口)Q( ，口 )+a(r+’，Q( ，，口，)) (2) 

由学习系统在所有遍历状态时的Q值构成学习系统的 

Q值表 ，Q值表的状态／动作对即为下一次行动策略的依据。 
一 般依据 Q值 boltsman分布(3)式或采用贪心法(4)式进行 

动作选择： 

， 、 

￡Q(，·‘)，f 

⋯  L ， ) —  0， 

J ∈^‘ 

，c‘( ，口)=arg max．∈̂Q( ，口 ) (4) 

5 回报函数分析 

在学习过程中，系统能接受到的有效回报的多少往往取 

决于系统学习算法的好坏，也跟回报函数定义的形式密切相 

关。 

根据回报在状态一回报空间中的分布特点，本文把回报函 

数的构建分为两种形式：密集函数和稀疏函数。 

密集函数 r采用如下列形式： 
一 厂(o ， )，V 0， (5) 

其中 i 、O 分别为t时步学习系统内在的状态和外界环境状 

态。这种定义的回报函数通常为学习系统状态的连续函数。与 

密集函数对比，稀疏回报函数一般采用下列形式 ： 

1 在“好”状态 

一 1 在“坏”状态 

0 其他 

(6) 

稀疏回报函数只在少许几个“好”“坏”状态，例如，完成任 

务和任务失败等 ，才接受非零回报值，因此，按这种方式构建 

的回报函数的回报值在状态空间中的分布是稀疏的。由于稀 

疏回报函数设计起来比较简单，目前使用的回报函数大多为 

稀疏函数。对于密集函数，在设计时必须清楚状态一动作空间 

的全部情况，所以，密集函数设计起来相对较难。 

稀疏回报函数比密集回报函数更难学会值函数。常用的 

强化学习系统获取信息的主要途径是通过采取行动并观测其 

作用效果获取信息。在早期学习阶段，系统对环境一无所知， 

也不知道如何进行行动，如果学习算法又采用稀疏回报函数 

形式，由式(1)、(2)可以看出，这时的系统 Q值表均为空值或 

预设值，系统就需要花费大量的时间去寻找非空、有意义的Q 

值，而按照Q值分布进行动作选择的学习系统，此时执行的 

动作或多或少都属于随机性的任意动作。如果只有几个回报 

值，并且状态空间很大，那么，找到非零回报状态一动作对的几 

率就会微乎其微。只有当更多的信息以反馈的形式进入学习 

系统时，RLS才能通过学习与迭代，使值函数逼近性能迅速 

得到改善。 

回报函数应能提供学习进步的信息，嵌入隐含知识，并把 

它表达为回报函数中的形式，为此本文在建立回报函数时，对 

传统的稀疏回报函数附加对中间状态的评价，通过评价系统 

的进步与退步给学习系统提供更多的启发式信息。 

4 启发式回报函数的设计 

4．1 广义的 MDP模型 

对于有限状态的序列规划任务，学习系统与环境的交互 

作 用通常可以用马尔可夫决策过程(Markov Decision Pro— 

cess，MDP)建模。有限状态的MDP过程，可以表示为一个五 

元数组， 一( ，A，T，’，，R)，S为环境状态集；A一(n1，n2，⋯， 

n-)为学习系统的动作集合(其中志≥2)；T一{P( ’ n)l ∈ 

S，n∈A}为状态转移可能性集合，P( ’l ，n)给出在状态 下 

采取行动n后，学习系统转化为 ’状态的转化可能性。rE(0， 

1]为折扣因子，R则用来指定回报的分配情况。R 即为回报 

函数(reward function)，定义为期望回报值： 

R：·一E(r|+1 — ，m一口，St+1一 ) (7) 

为简化，通常都假定回报是确定性的、有界实数函数。常 

写为如下形式 ：R： ×A卜R，意义是：在状态 下，执行动作 

n所接受的回报为 R(s，n)。本文引入一个更广义的回报函数 

形式 ：R： ×A× I—R，于是有回报函数形式为：R(s，n， ’)表 

示在状态 执行动作 n转换为状态 ’时接受的回报。本文运 

行的强化学习算法是基于变换后的MDP模型，广义模型 

=( ，A，T，’，，R’)。R’=R+F是启发式回报函数形式，R为 

传统的回报函数，F是 MDP以外提供的附加回报。 

人们已经证明，对任意的MDP都存在一个静态的、确定 

性的最优策略。MDP求解的目标是寻找一个最优策略 。，以 

使每个状态 ∈S的 ’( )值同时达到最大。在强化学习中， 
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用于确定 MDP的 和R并不预先知道。一个强化学习系统 

必须通过与 MDP环境直接交互来寻找一个最优策略。 

4．2 启发式的回报函数 

启发式回报函数设计的基本思想是，通过对学习系统赋 

子启发式的回报，来引导学习算法更快地学会最优策略。 

F( ，a， ’)是 MDP以外附加的状态转移回报，F用来给 

学习系统提供更多的启发式信息。规定 F：S×A×S卜R为 

有界、实值回报函数。在原 MDP模型 中，从 状态转换为 

’状态接受回报为R(s，a， ’)，则在广义的MDP模型 中， 

接受回报为R( ，a， ’)+F(s，a， ’)。为鼓励学习进程趋向目 

标，只要 ’比 更接近目标，状态转移回报函数 F(s，a， ’)一r 

则取正回报值，否则 r为o。 

采用启发式回报函数进行学习的强化学习系统框架如图 

1所示。 

传统的回报 

图1 学习系统框图 

动作 

4．2．1 嵌入先验知识 为刺激某状态集 S。情况下执行 

动作 al，只要 sES。，a=nl，则取 F( ，a， ’)一r为一非零值。这 
一 特性对强化学习系统事先已知某些经验和知识时尤为重 

要，比如，存在有如下的产生式规则， 

If ESo，then口=口l，F(s，口， ’)一，一 

就可以通过附加额外回报的方式将先验知识和经验融入 

学习系统，这一做法对于机器人的学习控制问题、利用神经网 

络作函数逼近器、加入先验知识和经验等提供了一种新的途 

径。按照这种方式嵌入先验知识可以减少强化学习必须探索 

的有效状态一动作对数目，因此可以减少学习时间。 

4．2．2 值封闲性 启发式回报函数应满足值封闭性：为 

保证系统经过( l— 2一⋯一 一 l一 ⋯)一系列状态循环之 

后，启发式回报函数不被人为地增加回报值，必须满足 

F( l，口l， 2)+⋯+F( 一l，a。一l， )+F( ，a ， 1)≤0 (8) 

所以，公式 R+F中的F(s，a， ’)选为关于状态 的保守 

势函数 (s)的差分形式： 

F( ，口， ’)一7ft．,(s’)一 ) (9) 

其中， ： 卜R，V ，I ( )I<c，c为一个正的常数，把 限定 

为有界函数，因此，可以保证 F(s，a， ’)和 R，( ，a，s’)均为有 

界的实值函数。保守势函数 可以依据局域专家知识对状态 

的评价而确定，例如，西( )可以选为状态 与目标(或者子目 

标)状态之间的广义距离(如，人工势场力矢量的模等)的相反 

数。即，如果后一状态 ’比前状态 更接近目标，则(9)式取非 

负值，F(s，a； ’)就附加给 R’一个非负值，如果远离目标，就 

施加一个非正的回报值。另外，如果系统有充分可用的局域专 

家知识，状态值函数 ( )可确切表达出来，那么 ( )也可以 

选为 ( )的线性函数。 

传统的稀疏回报函数是状态空间内分布的离散点，附加 

回报使回报函数变换为可以提供梯度信息的连续函数，学习 

系统可以利用基于状态一回报的局部梯度信息选择搜索方向， 

迅速搜索趋向目标的状态，采用稀疏回报与附加回报相结合 
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的启发式回报函数的仿真试验，可以验证启发式回报函数能 

够提高算法的搜索效率[1“。 

4．2．3 有约束条件问题的附加回报函数 如果学习系 

统任务为有约柬问题(比如，迷宫行走的避碰就是有约束同 

题)，本文采用罚函数法将有约束问题转化为无约束问题。 

罚函数法的基本思路是把约柬问题中的目标函数进行修 

改，使问题中原有的约束条件集中反映到新的目标函数中去， 

并且要求这个转换过程不破坏原有的约束条件，再通过求解 
一 系列的无约柬极值同题来逐步逼近原问题的最优点。一般 

采用下面形式 ： 

F—F+ (10) 

即为惩罚项。对有约束的回报函数问题，惩罚函数应 

具有这样的性质：对非可行点产生一个负的惩罚，但对可行点 

则不进行惩罚。 

4．2．4 动态的评价准则 由于学习系统在每步进行动 

作选择的过程中，(由式(3)、(4)可看出)都是依据当前 t学习 

步计算状态一动作值表的评价进行动作选择，因此，在不同学 

习时间步 ，对于状态一动作值函数的评价可以选择不同的评价 

标准。本文采用动态的评价标准。 

早期学习阶段，则不实施惩罚，若出现 ( ’)一 ( )<0， 

取，， ( ’)一 (s)一0，而在后期则对学习系统的好坏实行奖惩 

分明的评价标准。这是由于在开始学习阶段应给子学习系统 

更多的鼓励，而在学习进行到后期则无论进步与退步，信息都 

应及时确切地反馈给学习系统。这种动态的评价准则符合循 

序渐进的学习规律。 

5 最优策略不变性证明 

有一固定动作集合 ，针对状态集 S的策略为函数 7c：S 

卜A，可以注意到，策略是针对状态而定义的而不是面向 

MDP的，所以，只要两个MDP决策过程使用相同状态、动作 

集，同样的策略可以应用到两个不同的 MDP中。 

证明：如果 F是基于状态的势差分形式的附加函数，那 

么，证明 模型中的最优策略也是 模型中的最优策略。 

对原模型 ，最优 Q值函数 Q矗满足文[3]中Bellman方 

程 ， 

Q矗( ，口)=E[R( ，a， )+，，maxQ．~( ，a )] (11) 

两边同时减去 ( )，并将右边作加减 ，， ( )的恒等变换， 

Q五( ，口)一 ( )=E[R( ，a， )+加 ( )一 ( )+，，max 
一∈^ 

(Q矗( ，a )一 ( ))] (12) 

定义 QM( ，口)全Q壹( ，口)一 ( ) (】3) 

把式(9)、(13)代入(12)式，有 ， 

( ，口)=E[R ，口， )+F(s，a， )+ymaxQ ( ，at)] 

Q ( ，口)=EER ( ，a， )+，，maxQ ( ，at)] (14) 

式(14)恰好是 模型的Bellman方程。因此， 

( ，口)= ( ，口)一 ( ，口)一 ( ) (15) 

模型的最优策略必须满足下式， 

而 ( )=arg maxQ~( ，n) (16) 
t∈^ 

将(15)式代入， =arg max[Q五( ，n)一 ( )] (17) 
tt ^ 

=arg maxQ~( ，n) (18) 

由此可见， 的最优策略也是 模型的最优策略，因 

此，启发式回报函数形式并不改变原问题的最优策略， 和 

 ̂的最优策略是一致的。 
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若 y一1，则V sEs；V a∈A 

Q (j，口)一Q (j，口)一 ) 

由V。(j) maxQ。(j，口)，有 
4∈A 

)=VD )一 (j) 

6 Q值迭代收敛性证明 

(19) 

(20) 

证明：对原马尔可夫决策过程模型 ，假设存在有全备 

份的 Q值迭代算子 B(Q)，并假设原 模型的迭代算子 B 

(Q)为收敛算子，证明对广义的 模型，Q值迭代也是收敛 

的。 

对于原模型 ，如果 Q+ 一B(Q)成立，则， 

maxl酵 l( )一 ( )l≤口maxl ( )一 ( ) 
J·● J●4 

(0<口< 1) 

令 L=maxl (j，口)一Q五(j，口)l， 
J·t 

贝U，V(j，口)，Q矗 ，口)一L≤Q ，口)≤ Q矗 ，口)+L 

对于 ，V(j，口)， 

酵 l( ，口)一R( ，口，st)+y P( l ，a)VffO') 

上式进行数学变换， 

酵 l(j，口)一 (j)一R ，口， )+)， ( )一 (j)+y P(s 

lj，口)VY( )一rg,O') (21) 
、-、 

≤R，(j，口，j，)+y P(j，lj，口)vvD( ) 

+L]一y (j，) (21一a) 

≤R (j，口，j )+y P(j lj，口)vvD(j ) 

一  (j，)]+YL (21-b) 

式(21)化为： 

酵 l一 ( )一R( ，口， )+F( ，口，st)+y P( l ，口) 

i-vV($，)--g,(s，)] 
、-、 

l一 ( )一R，( ，口，st)+y P( ，l ，口)[ ( ，)一 

( )] (22) 

定义 l(j，口)全酵 l(j，口)--g'(s) (23) 

( )全 (j，)--g,(s，) (24) 

(23)(24)式代入(22)式，有 

l(j，口)一R，(j，口，st)+y P(j lj，口) (j ) (25) 

(2S)式恰好符合基于  ̂模型的Bellman方程的 Q值更新规 

则，于是， 

。( )一 l( )一酵 l( )--g'(s) (26) 

矿 (j，)一VY( )一 (j，)--g'(s') (27) 

将(20)(26)式代入(21-b)中，则， 

酵l(j，口)≤R，(j，口， )+y∑P(j，lj，口) ( )+yL 
，∈ 

所以，酵  (j，口)≤Q玉(j，口)+YL成立。 

同理，可证明， (j，口)≥Q (j，口)--YL成立，因此，采 

用启发式回报函数的Q函数在广义 模型中仍然满足Bell— 

maD．方程 Q值更新规则，并且保证了Q值迭代也是收敛的。 

结论与展望 回报函数定义的好坏，对提高学习系统处 

理问题能力有着至关重要的作用。基于广义的MDP模型，本 

文提出能嵌入局部进步信息的启发式回报函数，采用基于保 

守势函数差分形式的附加回报，保证启发式回报函数的值封 

闭性。采用动态评价标准，形成循序渐进的学习方式，在广义 

MDP模型下，采用启发式回报函数并没有改变针对原状态 

集、动作集的最优策略，并证明了强化学习算法的迭代收敛 

性。 

依据状态转移信息定义的附加回报，使回报函数成为可 

以提供局部梯度信息的连续函数，对于引导学习系统的搜索 

方向、加速学习进程、提高 RLS的学习效率有重要作用，为强 

化学习进一步应用到实际复杂学习系统进行实时控制和调度 

拓宽了天地。 
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