
h  G 

s 1 ；；c驭 鲰 
计算机科学1999Vol 26+~-10 

强化学习系统的结构及算法 
The Architectures and Algorithm of Reinforcement Learning System 

张汝波 顾国昌 张国印 1P1 
(哈尔滨工程大学计算机系 哈尔滨150001) 

Abstract The word．reinforcement learning．~olYtes from behavior psychology This subject takes learn— 

ing as trial and error process so as to map world state to the actions The architecture of reinforcement 

learning system is discussed and implement method Df each function and learning algorithm are present— 

edinthis paper 

Ke
．

~vords Reinforcement Learning—IntelLigent cont rol system —Q—learning 

1．引言 

学习是人类获取知识的主要形式 ．也是人类具有 

智能的显著标志，是人类提高智能水平的基本途径 。建 

造具有类似人 的智能机器(Agent)是智能控制、人工 

智能的研究 目标 。要使机器具有一定的智能，一种方式 

是靠人事先编程来建立知识库和推理机制 ，这具有明 

显 的局限性 。我们 希望 Agent具 有 向环境 学 习的能 

力 印自动获取知识、积累经验、不断更新和扩充知识， 

改善知识性能 。强化学习机制为我们提供了一种方法 

使得 Agent具有自学习能力。 

所谓强化学习就是从环境到行为映射的学习．以 

使结果信号(强化信号)最大。采用这种学习方式时。学 

习者不象大多数机器学习那样被告知采取何种行动， 

而是通过尝试而发现行为以产生最大的强化信号。强 

化信号可 告诉 Agent某个动作 是错误的-但却不能 

告诉正确的动作是什么，这样．接目标函数来说，梯度 

信息不存在了。所以．在强他学习阿络中需要某种随机 

因素，我们才能研究可能输 出的空间井找到正确 的输 

出值 。因此，在强化学习系统中一般都含有随机单元。 

本文首先讨论了强化学习系统的结构．给出了形 

式化描述；然后讨论了各模块的实现方法。 

2．强化学习的结构模型 

强化学习的基本框架如图l所示 系统主要由两部 

分组成：环境 World和A ent最 们可把环境看成一个 

动态系统 ，Agent产生的动作使其状 态发生变化 。A 

gent包括三个部分：输入模块 I、强化模块 R及策略模 

块 P 输入模块把描述环境的状态变成 Agent的输入 

x；强化模块 R把环境的每一个状态赋给一个值 r；策 

略模块更新 Agent的知识，同时使 Agent根据 某种策 

略选择一个动作并作用于环境 。上述的强化学习系统 

可用三元组描述 ： 

TheAgem 

-] 

照 稍 -F_．．一}．__ 
图I 强化学 习系统的基本框架 

Wodd 

= tS．A．W (1) 

其 中s=(s ～， )为环境的所有可能状 态的集 

台；A=(a __laM)是 Agent可能产生的动作集合；w 

是环境的状态转移集舍 ．即： 

W  S× A—·S (2) 

?,gent可用一个四元组来描述 ： 

，= (X，I1R．P) (3) 

其中 X为 Agent的所有输 入的集合 ；l：是一种映射 ： 

I：S—-X (4) 

把环境的状态映射为 Agent的输入．R为 Agent的强 

化模块 ．把状态映射为一个实数 ： 
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R ：S一 研  

P为 Agent的策略模块 

动作 ： 

P：X×R— A 

(5) 

把 一系列的输入变成相应的 

(6) 

强化模块决定了 Agent的目标。Agent的 目标是 

使它接受的长期奖励最大。强化模块 定义了对 Agent 

来说什么是好的事件、什么是坏的事件。强化信号是立 

即得到 的．它体现了 Agent所面临的问题的特征。这 

样，强化模块 一定是固定不变 的．它是改 变策略的基 

础。例如 ，如果一个被选择动作得到一十较低的强化信 

号．那么在将来遇到相同情况下．策略模块应选择其他 

的动作 。 

强化学习的 目的是构造一个控制 策略 ．使得 A— 

gent的性 能 达到 最大。因此 ，需要 定 义一 十值 函数 

(Value tunction)或 目标函数来表明从长期 的观 点来 

确定什么是好的动作 。状态的值 函数或状态一动作对的 

值 函数是强化学习重要的步骤 ，目标函数可用如下形 

式描述 ： 

一 ∑ n+。 (7) 

r|是从 t到 t+1状态转移后 Agent接 受到 的强化信 

号 ．O≤7≤ I为折扣因子。强化信号可以是正(奖 )、负 

(惩)和零。 

5．强化学习系统各模块的实现方法 

5．1 辅^模块 I的实现方法 

输入模块的作用是把环境的状态转换成适应 A— 

gent所能接受的状 态．为策略模块提 供输入 。当然 ．也 

可把状态信息直接提供给策略模块。输入模块 可用线 

性函数 、模糊方法及神经网络等方法实现 。转换结果的 

取值范围可为(一∞．∞)、{0 1}、{一1，1}及模糊语言 

值等。实现输入模块化方法各不相同 ，有各自的特点及 

应用场台。 

3．1．1 BOX 结构 方法 BOX 算法的基本 思想 

是经过量化，把状态空间分别确定为非重叠区域。每个 

区域称之 为一个 BOX，每十 BOX中还有一个局部精 

灵 ，当系统进入某个 BOX时 ，谈 BOX中的局部精灵被 

激活 ．相应的状态设为1，设传感器可耐得环境的 N个 

信息 S．每个信息 S可捌分成 十状态，则 N十信息 

可捌分成 N 一 兀 ，也就是说 Agent有 N 个输入状 
。 I 

态。 

BOX算法简单地把状态空间量 化为互不重叠的 

BO X．使 BO X之间没有任何的泛化．而且如 何划分也 

需要更多的先验知识．当划分过细时 ，BO X数 目太大· 

不利于策略模块的学习和决策 ；而划分过粗 ．环境的状 

态就不能得到正确的描述。 
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3．1．2 Fuzzy方法 利用 模 糊方法 ．可以改 进 

BO X结构 ，使 BO X之间允许有一定的重叠 ．设 n r表示 

第 i个状态变量 S所对应的语言变量值的个数 ．每个 

状态S都有对应的一十隶属函数．将状态S用模糊语 

言变量来描述 。 

3．1．3 神经网络方法 利用 BO X结构及模糊方 

法量化时，都存在量 化空间 太大同题 。状态空间较大 

时 ．不仅要占用大量的内存．而且计算量较大 ，不利于 

策略模块 的决策．需要对状态空间进行压缩 。 

Kohonen的神经网络是一个 自组织神经网络，其 

学习的结果能体现 出输入样本的分布情况 ．从而对输 

入 样本 实现数据压 缩。由于 Kohonen鄹络 的这种特 

性 ．可用来对状态空间进 行量化．把状态信息作为网络 

的输入．神经网络中每个神经元的状态用来表示一定 

的状态空问 的压缩结果。这样可以减少学习算法的搜 

索空间．提高强化学习的学习速度。 

5．2 暑化攘块的实现方法 

在讨论强化模块实现方法之前．首先要明确什么 

是强化信号?这个概念在人们学习过程中实际上是根 

模糊的．从大量的文献来看．强化学习要有效地用于智 

能控制系统 ．强化信号的选取是 比较关键 的。例如 t在 

倒立摆控制同题中，通常认为杆的I匝斜带来了一十惩 

罚信号 ，强化信号也选为 一I．其采时候都为0。这是典 

型的滞后评价问题．随着反复尝试 ．我们对扦的位置有 

了进一步的评价 。比如 ．一旦倾斜角度 大于某十值 ．杆 

必将面临无可挽 回的颐倒结局。这些逐步建立起来的 

认识．事实上就变成后续学习的新的强化信号，而不是 

等到杆最后倾倒。从这十角度看 ．一十状态动作序列获 

得的反馈评价是随着知识和经验增加慢慢建立起来 

的．这个思想就是时差 (Temporal d~ference)法的一个 

学习原则 ．人们在学习中总是试图建立准确的预测关 

系．对实验结果的评价的预测随着经验的增加是 收敛 

的．在 已有的强化学习范畴里 ．这种不断细化的。强化 

信号 实际上体现于 Agent的预测器的输 出。所 以强 

化信号不是强化学习的标识符 ． 

强化信号可 以从环境的状态直接得到 ，例如；倒立 

摆的角度大于一定值时 ．就可以产生—十 失败信号；当 

机器人与障碍物相撞时 ．即．传感器的距离信息小于给 

定值时．都可看作是一十失政信号。另一个方法-强化 

信号也可以从环境的状态信息中间接她得到，当环境 

的状态值选不到便定的要求时．也可以认为产生一个 

失瞍强化信号。强化信号不但来自环境的状态．而且和 

主观的目标紧密相关 ．因此．实现强化模块化方法有许 

多．如神经网络方法、横糊方法以及一些简单的函数方 

法等等。 

强化信号可以是下列形式中的一种：1)Y-值．r∈ 
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{一1，o}，这里 r 一1表示失败 ；r 0表示成功。2)介于 

[一1．1]间的多十离散值，树如：∈卜一1，⋯o 5 o．o 5， 

1}分段地表示成功和失败的程赛 3)舟于[一1，1]间的 

实敬连续值．r∈[一1，1]．它能细致袁示成败的程度 

5 5 宴蓖略模块的实现方法 

在强化学习系统中，最关键的部分就是第略模块 ． 

其主要功能是通过学 习机制 更新内部知识 ．选择一十 

动作作用于环境 ：第略模块的框 图如图2所示 策略模 

块包括三部分 内部状态 w 学习横块 L和动作选 择 

横块 se 内部状态 w r概括地表述 了 Agent拥有关于 

环境的知识水平，它没有明确表明与环境的关系 在每 

十循环中．动作选择横块 se基于状态 w-及强化信号 

决定 Agent对输入 X的响应 a： 

Se：X × W  E× r— a (8) 

被选择的动作使得环境产生了一个新的状态 x 和一 

个强化值 r、Agent的 内部状态 W 则被学习模块 L更 

新为： 

L：X ×W I×A×r—·W l (g) 

使得 Agent对环境的知识有了进一步的更新 下面介 

绍策略模块的主要实现方法 。 

X 

图2 第略横块的组成 

3 3 1 概率表量法 叉称非联想算法 它没有利 

用环境的状态信 息，只利用强化学习信号来进行学习 

和动作琏择 。在每一步 ，Agent根据概率分布来选择动 

作 这个分布以概率矢量 一{ m ，⋯． j来表示 这 

个分布把进择动作的概率 与每个动作 n．联系起来。 

就前面描述的策略模块而言．Agent的内部状态 w 就 

是概率 。动作选择模块 !；e唯一地根据这些概率来确 

定其动作。学习模块根据作用于环境的动作及返回的 

强化值来调整这些概晕。这种 Agent叫随机学习自动 

机。Sutton给出了一些只有两个动作的溉率矢量算 

法 ]： 

+ ¨ ⋯ 一{ ：i if r一=l 
其中．口(1)表示输出值 ，口(f)∈{0t1}； 1)表示 l时刻 

选择 n(f)=1的概率 上述算法就是非常著名的学习自 

动机算法 ：为线性奖惩算法 Lr．r 

3 3．2 联想算法 与概率矢量算法不同，联想算 

法不仅利用环境的强化信号而且利用通过输入模块 I 

感知的环境状态信息 联想算法的任务就是学习系统 

根据某些机制把辖入映射为相应的输出 也就是说，系 

统针对环境的状 态能够选择出合适的动作 动作联想 

矢量 (权系数)的更新及 动作的选择都与输 入状 态有 

关。倒如 ．动作输出可取为 ： 

) { “件 >。 (11) “” {0 其它 ㈩  

而 (1) ：砒(1) ．(￡)； (f)为零均值 方差为 的 

正态分布随机变量．Xi(1)为系统的输入； (f)联想矢 

量；其修改方 法为 ： 

Ⅵ(f+1)一 (t)+ ·[r(1+1)一r(f)]- 

(t)一 ( )] “) (12) 

其中，n(t)为动作选择概率 ；式(12)的权值更新规则均 

为两部分的乘积 #一部分取决于动作的选择 如 “)一 

(f)；而另一部分 取决于系统的输 入状态 丑(f)。这种 

乘积通常称为 (1)的资格 (eligibility)。 

联想算法的典型实现方法是利用神经网络技术． 

蜘络的输出可作为动作概率分布参数。联想强化学习 

Agent的动作选择模块利用这些分布来产生动作 利 

用神经网络的分类能力，联想算法能够把最优动作与 

整十环境状态相联幕。换句话说 ．它可 从过去与环境 

发生联系的经验 中得出一般的结论 ．这种能力对具有 

时空复杂性的学习机来说是非常重要的 。然而，和许多 

连接主义算法一拌，在应用到比敷复杂的任务时，其收 

敛很慢或不能收敛 

Agent的内部状态就 是网络的权值，学 习模块根 

据输入矢量 x及强化信号 r来更新权值 ，其更新的过 

程可采用随机爬山法 。 

3．3。3 延时 强化学 习算法 上面讨论的算法 都 

是在～定的假设条件下实 现的 ，鄢就是 Agent采取 一 

个动作 ，环境立 即产生一个强化值 ，但是，有许多应 用 

任务都是在几个蠹骤 以后 Agent才收到行 为的评价 

信号。这种类型的强化方法称之为延时强化 。 

动态规 划 DP(Dynamic Programming)技 术就是 

在给定 完整的环境状态转移模型及每个转 移的信度 

(强化信号)条件下来计算最优动作映射的。DP算法的 

变形就是对于每一个 {状态一动作)对除了状态值 V(s) 

外还保持一个 Q(s． )值，对于每一个状态动作对{ ． 

n)及策略 ，Q( ．口)定义为 Agen~处于状态 时执行动 

作 ，且 以后按此策略执行时的累积强化值。在此方 法 

中，状态 的值 y( )是此状态可能动作集合中最大的 

Q( ， )。Watkins还证 明了，如果缺 乏完整环境 模型 
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时 ．Q(s，d)按下式公式进行更新“]： 

f(1～q)。|一L( rt )+ 

Q|(Sr，d 1=c [ +y ‘s}+ 1] s ；d=Ⅱ (13) 【 
一 ．( m ) 其它 

只要每一十变化经过无穷多次，当t一。c时．o 一0．Q 

(s，a)就会收敛于最优值。在式 (1 3)中，V(s )一n诅x 

{ 一 ( + ． )}是由动作 d产生的状态值 ； 为学习速 

率 ；y为折扣系数 立即强化信号 。由于这个结果 只 

允许对被选中动作的 V值进行更新，且更新可以实时 

完成 ，这个算法被命名为 Q一学 习算法 

3 3．4 基于槿型的算法 另一种在环 境中学习 

动作的方法是建立环境 内部表示 ．也就是建模 利用学 

会的模 型来选择适当的动作 在这种方法中学『习的 目 

的是产生对环境行为描述最好的逼近模型 ．有时称为 

动作模型 。由于环境可以看成一个 自动机 ，在给定初始 

状态和执行动作 后模型应能骖正确预测环境的变化。 

强 化学习 Agent的外部环 境模型在某种程序上 

模仿了环境的行为 。例如 ．给定一个状态和一个动作， 

模 型可以预测下一十状 态和下一个强化值。模 型可能 

要占据较大的存储空间．如果有IS1个状态和IA1个动 

作 ，那幺整个模型将 占据的空问 与lsl×lslxlAl成 

比例。这是由于它把状态一动作对匹配成整个状态空 同 

的概率分布。相反，强化值和值函数把状态匹配成一个 

实数．其维数是 IsI；而随机簟略的维数是 ISI×IAI。 

并不是所有的强化学习 Agent都利用模型，从未 

使用模型的方法 叫无模 型强化学 习方法 ．无模型方法 

非常简单 ，也许能夸人惊讶地找到最优行为。基于模 型 

的方法能够较快地找到最忧行为(利用较少的经验)． 

最夸人感 趣的情况是 Agent事先没有完美的模 型 ． 

而是利用学习的方法来确定它。 

与联想算{去类似，基于模型强化学习系统的输入 

信息包括环境状态．强化值 由强化模块 R来计算。由 

于合适动作的选择依赖于模型的正确性 ．所以强化值 

是动作模型预测环境行为真实程度的一种测量 ，策略 

模块的内部状态w一是环境模型的一种编码。 

结论 率 文讨论 了强化学习系统的一般组成结 

构，并对结构模型进行了描述，对组成系统的输^模 

块 ．强化模块特另 是策略模块的实现方法进行了研究 t 

重点讨论了策略模块的实现方法。强化学习存在学习 

速度慢的问题。所 以．如何提 高强化学习系统的速度 ， 

是今后研究的一个重要问题 。 
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