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一 种批量最小二乘策略迭代方法 
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摘 要 策略迭代是一种迭代地评估和改进控制策略的强化学习方法。采用最小二乘的策略评估方法可以从经验数 

据中提取 出更多有用信息，提高数据有效性。针对在线的最小二乘策略迭代方法对样本数据的利用不充分、每个样本 

仅使用一次就被丢弃的问题 ，提出一种批量最小二乘策略迭代算法(BLSPI)，并从理论上证明其收敛性。BLSPI算法 

将批量更新方法与在线最小二乘策略迭代方法相结合，在线保存生成的样本数据，多次重复使用这些样本数据并结合 

最小二乘方法来更新控制策略。将 BLSPI算法用于倒立摆实验平台，实验结果表明，该算法可以有效利用之前的经 

验知识 ，提 高经验利 用率 ，加 快收敛速度。 
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Abstract Policy iteration is a reinforcement learning method which evaluates and improves the control policy iterative- 

ly．Policy evaluation with the least-square method can extract more useful information from the empirical data and im— 

prove the data validity．For the low empirical utilization rate of online least-squares policy iteration method which uses 

each sample only once，a batch least-squares policy iteration (BLSPI)method was proposed and its convergence was 

proved in theory．BLSPI method combines online least-squares policy iteration method and batch updating method， 

stores the generated samplesonline and reuses these samples with least-squares methods to update the control policy．W e 

applied the BLSPI method to the inverted pendulum system，and the experiment results show that the method can effec～ 

tively utilize the previous experience and knowledge，improve the empirical utilization rate，and accelerate the conver— 

gence speed． 
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1 引言 

强化学习(Reinforcement Learning，RL)是一种通过与环 

境的交互 ，将场景映射到动作，以获取最大累积奖赏的机器学 

习方法。学习者通过不断地尝试来发现能获得最大奖赏的动 

作。在强化学习实例中，动作不仅会影响立即奖赏，而且会影 

响下一状态及所有的后续奖赏。试错搜索和延迟奖赏是强化 

学习的两个最重要的特征ll’ 。强化学习在大空间、复杂非 

线性系统中具有良好的学习性能，在过程控制、任务调度、机 

器人设计和游戏等领域有着广泛的应用[3 ]。 

在强化学习中，用值函数反映每个状态或状态动作对的 

长期累积奖赏 ，反映状态的称为V值函数，反映状态动作对 

的称为Q值函数。强化学习中的策略为状态空间到动作空 

间的映射，学习者最终通过值 函数确定到达 目标的最优策 

略-6]。策略迭代(Policy Iteration，PI)是一种重要的强化学习 

方法。策略迭代算法通过计算更新当前的值 函数来评估策 

略，并采用贪心方法来改进策略。最小二乘方法可以有效利 

用到强化学习算法中。Bradtke，Barto等人提出了基于 值 

函数 的最 小二乘时间差分 (Least-Squares Temporal Diffe- 

rence，LSTD)算法[7’ 。与传统的时间差分算法相 比，尽管每 

个时间步需要更大的计算量，但能从经验数据中提取更多有 

用信息，提高数据有效性。然而 ，由于无法在无模型的情况下 
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选择动作，LSTD只能用于解决预测问题，而无法解决控制问 

题_g。 。Lagoudakis等人将其扩展到基于 Q值函数的最小二 

乘时间差分 (Least-Squares Temporal Difference for Qfunc— 

tions，LSTD-Q)学习中[12 13]，并提 出了可用于解决控制问题 

的完整的最小二乘策略迭代 (Least—Squares Policy Iteration， 

LSPI)算法。LSPI的策略评估部分采用 LSTD-Q，用提前采 

集的所有样本数据准确评估 当前策略，是一个典型的离线 

(offline)算法。然而，强化学习的一个主要 目标是研究与环 

境交互的在线学习算法。Busoniu等人将离线的最ib__--乘策 

略迭代算法扩展到在线的情况l_1 ，提出了在线最小二乘策略 

迭代 (online Least-Squares Policy Iteration，online LSPI)算 

法。该算法利用具有探索性的策略在线生成样本数据，并且 

每产生少量样本后就改进策略。但其经验利用率不高，对经 

验数据仅利用一次，利用过后就丢弃。因此，在算法执行初 

期，可用样本数据很少，难以得到较好的控制策略，导致算法 

的初始性能较差 ，收敛速度较慢。 

批量更新方法可以重复利用过去的经验数据 ，从而减少 

所需样本数据的数量l】 。该方法将在线生成的经验数据存 

储起来，并多次重复使用这些经验数据来更新学到 的策略。 

本文基于线性最小二乘 函数逼近原理，将批量更新方法与 

online LSPI相结 合，提 出批量 最小二 乘策 略迭 代 (Batch 

Least-Squares Policy Iteration，BLSPI)算法。该算法可 以多 

次利用经验数据，从中提取出更多信息，提高经验利用率，从 

而提高算法的收敛速度。 

2 相关理论 

2．1 马尔可夫决策过程 

强化学习问题是基于马尔可夫决策过程(Markov Deci— 

sion Process，MDP)的。一个成功保留所有相关信息的状态 

信号称为马尔可夫的，或者说是具有马尔可夫性质。在强化 

学习中，如果状态信号具有马尔可夫性质，那么环境在 t+1 

时刻的响应只取决于在 t时刻的状态和动作的表示。满足马 

尔可夫性质的强化学习任务被称为是 MDP。MDP可以由以 

下4个因素来定义：状态空间x、动作空间U、转移概率函数 

-厂、奖赏函数 fD。在确定性情况下 ，状态转移函数为 厂：X×【 一 

[O，1]，奖赏函数为 JD：X×U—R。在时间步 k给定当前状态 

，控制器根据控制策略 h：X一【，采取动作 “ ，转移到下一 

个状态 +l=f(xk，Uk)，得到的立即奖赏为 +l—p( ，Uk)。 

在随机情况下 ，状态转移函数为 _厂：X×U×X一[0，co)，奖赏 

函数为 p：XXUXX—R。在时间步 k给定当前状态 女，控制 

器根据控制策略 h：X—U采取动作 “ ，转移到下一个状态 

Xk+l( +l∈ +1， +1 X)的概率为 P(西+l∈ +1 1．72k，Uk) 

r 
一 1 f(I ，Uk， )dr ，得到的立即奖赏为 +1一p(皿，Uk， 

J 

Xk+l 

“)。如果状态空间是可数的，状态转移函数可写为 _厂：XX 

U×X一[O，1]，转移到下一个状态 z 的概率为 P( + =z I 

Xk， )=f(xk，“ ，32 )。给定 厂和．D，以及当前状态 如 和当前 

采取的动作 “ ，足以确定下一个状态 z⋯ 及立 即奖赏 十 ， 

这就是马尔可夫性 。它是强化学习算法的理论依据。 

有些 MDP有终止状态，一旦到达此状态，就不能再转移 

出去，这类任务称为情节式任务；反之，没有终止态的称为连 

续式任务。特别地，没有不可到达的状态，每个状态被访问到 

的概率都不为 0的 MDP称为是可遍历的。 

2．2 在线最小二乘策略迭代算法 

PI算法从任意初始策略 h。开始 ，在每轮迭代 l(1>1-O)中， 

算法评估当前策略，计算 Q值函数 Q̂2，然后用 h ( )一 

arg max (z，“)改进策略。PI算法最终收敛到最优策略 

h 。 

假设状态空间 x和动作空间U中包含有限个元素，其中 

X一{ l，⋯，娟 }，U一{U1，⋯，UM}。定义基 函数矩阵 西∈ 
陬 ”

，如式(1)所示 ： 

]，l一 (xi， )(Z—O，1，2，⋯ ， ) (1) 

式中， 为基函数维数，取 —N M一。在线性参数条件下，根 

据基函数 ，对于给定的策略参数 0(0ffR )，近似 Q值函数 

可用式(2)表示： 

 ̂

Q一 0 (2) 

PI算法通过迭代更新策略参数 0来获取最优策略。在 

LSPI算法中，基于提前采集的所有样本通过 LSTD-Q来计算 

策略参数 0，计算等式如式(3)所示： 

F0=y AO+ (3) 
n s s lls 

式中， 为样本数量，矩阵 r，A∈碾 ”，向量 ∈R ，P，A， 

的定义如式(4)所示 ： 

" 

fP= ，≠( ， )≯ ， )L Ul (xl／,Q 

l {
A= ( ， )声 (-rJ ， ( )) (4) 

l 
tz= ∑ (IzI ， )n 

一 1 ’ 

LSPI是离线算法，每次对0的更新都需要采用提前采集 

的所有 个样本数据。在 online LSPI中，仍用 LSTD-Q计 

算策略参数 0，不同的是每经过规定的少量时间步数(连续式 

任务)或情节数(情节式任务)就用当前已收集到的样本数据 

更新 0，然后用更新后的 0继续在线产生新的样本，用于评估 

计算下一轮的0。 

3 批量最小二乘策略迭代算法 

3．1 批量最小二乘策略迭代算法 

在 Online LSPI算法中，在线产生的样本数据仅被使用 

一 次，而后不会再次使用，这使得算法经验利用率不高，尤其 

是在产生样本比较困难的情况下，如何提高经验的利用率显 

得尤为重要。本文使用批量更新算法 ，将在线产生的样本数 

据保存下来 ，以备重复利用。样本数据以四元组 (z，U，r， ) 

的形式进行存储 ，其中， 表示当前状态 ，“表示当前策略下 

所选择的动作 ，r表示得到的立即奖赏， 表示转移到的下一 

个状态。保存的样本数据构成了经验 ，连同当前策略 h组成 

五元组(z，“，r， ，h(z ))来更新策略 (策略 h与策略参数 0 

相关，不同的 0对应于不同的 h，h( )表示在状态 下应该 

采取的动作)。策略的更新不是在每个时间步都进行，而是在 

规定的k个情节(情节式任务)或 T个时间步(连续式任务) 

后进行。每次都用当前采集到的所有样本更新策略参数 0， 

这样，相应的策略 h被更新，再利用这些样本数据组成新的五 

元组，在新的策略下再次更新 0，如此重复执行 d次，实现经 

验的重复利用。每次更新后重新开始收集样本数据，以防止 
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样本数据过多而导致计算量过大。 

这里采用 LSTD-Q评估策略，由式(3)计算 0需要完成矩 

阵求逆的运算，矩阵求逆运算计算量大，计算复杂度高，因此 

用Sherman-Morrison公式增量式计算求解0。Sherman-Mor— 

rison公式如式(5)所示： 

(A+“vT) 一A 一 (5) 

式中，A为方阵， ， 为列向量，1-I- A “≠0。 

假设当前正在处理第 l 个样本数据 ，由式(3)、式(4)得 ： 

(Pt— ) 

一 (n ～4-t~(xt ，Ul ) (Xt ，Ul )一yA‘一1一 ( ， 

“‘) T(z ，矗(z ))) 

一

(n 一1一YAz 一1+ ≠(xz ， )声 (∞ ，Ul )一 (xl ， 

Ul )声 ( ，h(x'l )) 

=(r‘一l一)，A 一1+≯(zz ，Ul )( (zf ，Ul )一y ( ， 

( )) ) 

将其代入 Sherman-Morrison公式，令 B 表示(Fz— 

yA )的逆矩阵，得： 

BI =Bt 一1一 

B 一l (z ，Ul )( (z ，“￡ )--)，乒(z ，h(z ))TBz 1 

1+(≯(z ，“ )一y ( ，h(x ))TB 1声( ，“ ) 

(6) 

其中，1+( (西 ，Ul )一r~(xl ， ( ))-Bz 一1 (∞ ，撕 )≠O。 

这样，通过递推更新矩阵 B，省去了矩阵求逆的过程，减 

小了计算量。采用 LSTD-Q评估策略的 BLSPI算法如算法 1 

所示 。 

算法 1 采用 LSTD-Q评估策略的 BLSPI算法 

1．B一 I(t3r为一较小的常数)，z=0，n 一0(n 为当前样本数)，_=0 

(i为计数器)； 

2．repeat 

3． 在当前状态 Xl 下，根据一定策略(如 ￡一greedy)选择动作 Ul
。

(1 一 

1，2，3，⋯ )； 

4． 执行动作 LI1 ，保存样本数据( l ，II1 ，rl ，xtl
。
)； 

5． 1 一1 + 1，n 一n + 1； 

6． 若 Xl是第 k个情节的终止状态(情节式任务)或 n 等于规定的 

批量更新标准 T的整数倍(连续式任务) 

7． 

8． 

9． 

1O 

11 

repeat 

13— 1： 

repeat 

h(x'l
s
)一arg maxu (Xl

s
，u)0； 

B—B—— 

B~(Xl ，Ul )( (Ⅺ ，ul )一 (x 。，h(x'1 )) B 

丽  
12． z—z++(Ⅺ ，ul )rI

s

； 

13． 1 一 1。+ 1； 

14． until 1 一 n。； 

15． e B亡z； 
16． i—i+1； 

17． until i—d 

18． 1 一0，n 一0，i—O； 

19． 更新当前状态 Xl 一Xtl 一1； 

20．until满足设定的终止条件。 

Jung，Polani等人提出的关于 Q值函数的最小二乘策略 

评估算法(Least—Squares Policy Evaluation for Q-functions， 
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LSPE-Q)也是一种利用类似式(3)处理样本数据的策略评估 

算法[16,17]。算法的初始参数向量 可以取任意值，更新公式 

如式(7)所示： 

0t +口( 一 1) (7) 

其中， 一(手 ) ()，去A『 +去Zt)，a为步长参数 
为正在处理的样本数据编号。同样采用 Sherman-Morrison 

公式消去矩阵求逆过程，由式(4)得： 

r 一(r2 一1+ (z ，“‘) (xt ，“ ))一 

--  

一1 毒 
令 B， 一 ，得 ： 

B 一  ㈤  

不同于采用 LSTD-Q评估 策略 的 BLSPI算法，采 用 

LSPE-Q评估策略的 BLSPI算法处理每个样本数据后都要更 

新策略参数 ，0的更新依赖于上一轮的结果，因此 值与处 

理样本次序有关；并且，目的更新还受步长参数a的影响，算法 

稳定性不如每次用当前采集的所有样本更新 0且消去了步长 

参数的采用 LSTD-Q评估策略的 BLSPI算法。但是，如果给 

定的初始值较好，通过逐步减小步长参数 a，算法往往能取得 

较好的性能。采用 LSPE-Q评估策略的 BI SPI算法如算法 2 

所示 。 

算法 2 采用 LSPE-Q评估策略的 BLSPI算法 

1．B一 I(13r为一较小的常数)，z=0，n =0(n 为当前样本数)， 0 

(i为计数器)； 

2．repeat 

3． 在当前状态 X1 下，根据一定策略(如 ￡一greedy)选择动作 Ul (1 一 

1，2，3，⋯ )； 

4． 执行动作 Ul ，保存样本数据( ，u1 ，rl ，Xll )； 

5． 1。一l + 1，n。一 n + 1； 

6． 若 XI是第 k个情节的终止状态(情节式任务)或 n 等于规定的 

批量更新标准 T的整数倍(iS续式任务) 

7． repeat 

8． 1 一 1； 

9． repeat 

10． h(x ) arg max ÷ (xI ，u)e1
。
； 

11． 

12． 

13． 

14． 

B 一  舞 ； 
AI 一At 一1+串(xI ，ul )中T(Xl ，h(xt ))； 

Z= Z-}-0p(Xl
s
'Ul )rl ； 

。1 一。l 一l+a(e 一。1 -1)，其中，。 一(1 Bl )( 亡A1。 
01s-- 1+ )； 

15． 1 一1 4-1 

16． until 1 一n 

17． i—i4- 1： 

18． until i—d 

19． 1 一0，n 一0，i一0； 

20． 更新当前状态 一x1 一l； 

2l|until满足设定的终止条件。 

3．2 算法分析 

为了保证算法的收敛，必须用有探索性的策略生成样本 

数据。如果仅能得到形如( ，h( ))的状态动作对，那么当 



“≠矗( )时，状态动作(-z，“)的信息就无法获得(即相应 的权 

重w(x，“)的值为 0)。因此 ，无法对相应的状态动作对的 Q 

值函数进行估计，而且也无法根据近似 Q值函数进行策略改 

进。为了避免这个问题 ，在一定的条件下，不属于 h(z)的动 

作 “也应该被选中，比如，按照一定的随机概率选择这些动 

作。对于给定的稳定探索策略，算法可以用于评估新的探索 

策略。 

引理 1 对任意马尔可夫链，若满足：(1) 是通过 BLS— 

PI算法得到的；(2)每个状态动作对(．z，“)都可以被无限次访 

问到；(3)从长远来看，每个状态动作对 (z， )被访 问到的概 

率以概率 1趋近w(x，“)；(4)[ w(卜一 )纠可逆，那么，等 

式 

OzLsP，一[ w(I-- J1)纠 [矿 ] 

以概率 1成立。其中， ∈R M× M为第 列为 56(z，“)的基 

函数矩阵；w∈R M× ”为对角矩阵(训(-z，“))，w(x，“)表示 

状态动作对 (z，U)的权重，且 ∑ ∑W(,72，“)一1；7∈ 

为状态转移概率矩阵，7[训， ，=7(32 ，ui， )；h∈ 

h 研为关于策略的矩阵，h ，，[川 一h( ，，五，ui)，当 i 一i，h 

( )一 时， ，，[ ]一1，否贝0 ，，[ ]一0。 

证明：在每个时间步都进行更新的在线 LSPI算法中，在 

时间步 t，由式(3)可得： 

=

[÷吾 ( 一y ]～ET~EI~ ] 一l 
在经验重复利用次数为 d的 BLSPI算法中，上式可进一 

步变形为： 

一 [ 墨善 (声k--y ，) ] d-A~'r ] 
当 一cx。时，由条件(2)，每个状态动作对(z，“)都可以被 

无限次访问到，并且状态动作对间的转移概率以概率 1逼近 

其真实转移概率7。同时，由条件(3)，每个状态动作对( ，“) 

被访问到的概率以概率 1趋近 w(x，“)。因此，给定条件(4)， 

BI SPI算法的 sP 可以评估为： 

8 sPI— lira0, 

一  

[ 备善 ( 一y蝣) ] [÷备 ] 
1 t d ’ t 

_[ 寺备善 ( k--y机 ) ] [～lim!⋯~, Ckrk] 
一 [∑ ∑ ( ，“)∑7( ，甜， )h( ，z ，“ ) (z， 

∈X “∈U C-X ’ 

“)( (z，“)-r~(x ，“ ))] [∑ ∑w(x，“) (z， 

“)∑7( ，U，z )r(x， ，z )] 
∈X 

一 [ w(I--7fh)~3 [矿 ] 

定理 1 对遍历马尔可夫链 (ergodic Markov chains)，若 

满足：(1)代表状态动作的特征向量集合{ ( ，“)jz∈X，“∈ 

U}是线性无关的；(2)每个特征向量 ( ，“)的维数 一lXl× 

lUl；(3)折扣因子 O≤)，<1，那么，当状态转移次数趋近于无 

穷时，通过 BLSPI算法得出的渐近参数 s 以概率 1收敛 

到其最优值 0 。 

证明：由于是遍历马尔可夫链，当时间步 t趋于无穷时， 

每个状态动作对(-z，“)∈(X×U)被访问到的次数以概率 1趋 

近于无穷。同时，每个状态动作对被访问到的概率以概率 1 

趋近于 w(x，“)，并且对任意( ，“)∈(X×U)，都有 w(x，“) 

>O。因此，矩阵 W可逆。由条件(2)，币为nXn的方阵，又由 

条件(1)， 的秩为n，所 以 可逆。由条件(3)，0≤7t<1，有 

(卜一疗J1)可逆。因此，由引理 1，等式缸s尸 一[ w(卜一7Yh) 

纠 [ ]以概率1成立。 

立即奖赏 rER ”可 以计算如下(r(x，“， ，U )表示从 

状态动作对(z，“)到( ，“ )的立即奖赏)： 

r(z， ，-z ， ) 

一Q( ，“)-y∑ ∑ ( ，甜，z ) ( ， ，U )Q( ，甜 ) 

一  T(37，u)O --y ( ， ， )̂ (z ， ，at) T(-z ， 
∈X “∈U ’ 

“ ) 

一

( (-z， )一)，萎 (-z，“，z ) ( ，z ，“ )≠( ， 
“ ))To* 

写成矩阵形式为 ： 

r一(I-- )4O 

代入 铀 ，的计算公式，得 ： 

OBLSP 一[矿w(~--rYh)4,)] [-4,r ] 

一 [ w(卜一疗 ) )] )[矿M，(1一Yfh)di]O 
一 目 

因此 ， s j以概率 1收敛到 。 

由于采用有探索的策略产生样本数据，当￡一C×。时，每个 

状态动作对( ，“)都可以被无限次访问到，并且状态动作对 

间的转移概率以概率 1逼近其真实转移概率，。同时，每个 

状态动作对(z，“)被访问到的概率以概率 1趋近 w(x，“)，且 

w(37，“)>O，满足遍历马尔可夫链 的性质。因此，采用维数 

一 【XI×IUl的线性无关的高斯径向基函数 (z，“)( ∈X， 

uEL，)编码，并取折扣因子 O≤ 1，由定理 1可知 ，BI SPI算 

法收敛 。 

从计算的角度来看，直接由式(3)计算 需要完成矩阵求 

逆的运算，矩阵求逆计算复杂度是 O(n。)( 为径向基函数的 

维数)。对于情节式任务，设批量更新间隔为 k，样本数据重 

复利用次数为 d，一个更新间隔内收集到的样本数为 m，在采 

用 LSTD-Q评估策略的 BLSPI算法中，每个更新间隔要计算 

Od次，平均每个情 节的计算 复杂度 为 O(了a”。)；在采用 
，c 

LSPE-Q评估策略的 BLSPI算法中，处理每个样本时都要更 

』 

新 ，其计算复杂度为o(m詈 。)。通过Sherman-Morrison 
K  

公式增量式计算求解 ，可消除矩阵求逆的过程，将每个情节 
7 

的计算复杂度降低至 O(m a )，减小计算量。计算复杂度 
K  

与 d成正比，与 k成反 比。d越大，经验重复利用次数越多， 

越能更快学习到最优策略，计算量也越大。适量增大 是的值 

可以减少策略更新的次数，从而在不减少样本数据的情况下 

减小计算量。Online LSPI算法与采用 LSTI>Q、LSPE-Q评 

估策略的 BLSPI算法的计算复杂度如表 1所列。 

表 1 online LSPI算法与采用 LSTD-Q、LSPE—Q评估策略的 

BLSPI算法的计算复杂度 
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4 实验及结果分析 

4．1 实验描述 

为了验证所提算法的性能，本文对倒立摆系统进行仿真 

实验。倒立摆系统是在水平轨道放置一辆可左右移动的带有 

倒立摆的小车，倒立摆可绕轴在轨道平面内自由转动。实验 

目的是通过给小车施加不同的力使倒立摆保持不倒。 

参照文献[13]，建立实验的模型。系统的状态空间是连 

续的，由倒立摆与竖直方向的夹角 和当前的角速度 表示。 

动作为施加在小车上的力，共有 3种不同的动作：向左 的力 

(一50．N)、向右的力(50N)、不施加力(ON)。3个动作都是有 

噪声的，总是有[～t0，1O]上的均匀分布的扰动叠加在所选择 

的动作上，记小车实际受到的力为 F，则系统的状态转移模型 

可由下式表示： 

一

一

gsin(X)一懈Z()c) ／2一~cos(X)F 一 

4l／3--Tlcos (Z) 

其中，g为重力加速度(g一9．8m／s )，a为倒立摆的质量(口一 

2．Okg)，b为小车的质量(6=8．Okg)，l为倒立摆的长度(z一 

0．5m)，叩为常数 ('7=1／(a+6))。系统仿真时间步为 0．1s。 

这是一个情节式任务，只要倒立摆与竖直方向的夹角的绝对 

值不超过 7c／2，奖赏就为 0；超过 ／2，意味着一个情节的结束 

并得到一1的奖赏。实验的折扣因子为 0．95。 

4．2 实验设置 

在本实验中，对每个动作采用一组 1O维(3个动作共 3O 

维)的基函数去逼近值函数。这 1O个基函数包括 1个常数和 

9个在 2维状态空间上的高斯径向基函数。对状态 x(Z，)[)和 

动作 U来说 ，对应于其余动作的基函数全为 0，对应于动作 tt 

的基函数如下： 

II 1 II 一 2 li It — 3 II 一 9 II 

(1，e 2 ，e 2 2 ，e 2d2 ，⋯ ，e 2 2 ) 

其中， ( =1，2，3，⋯，9)为二维状态空间上的网格点{一E4， 

0，+7【／4}×{一1，0，4-1}，d为方差。最小平衡步数设置为 

3000，即仿真运行 3000个时间步后倒立摆仍保持不倒就认为 

本次仿真成功，并开始下一个情节。实验的最大情节数设置 

为 300，通过观察 300个情节内平衡步数的变化来分析算法 

的性能。实验中行为策略为 E—greedy，￡取 0．005。 

4．3 实验结果及分析 

使用 LSTD-Q评估策略的不 同参数下的 BLSPI方法与 

online LSPI方法的实验效果如图 1所示。图中横轴表示实 

验的情节数，纵轴表示每个情节倒立摆的平衡次数。d表示 

经验重复利用的次数，k表示经过多少个情节后进行一次更 

新，如 Bl SPI，志一5，d：2，表示每 5个情节进行一次更新，每 

次更新经验重复利用 2次。图 1(a)比较了在志=1的情况下， 

BI SPI( 一2)、BLSPI(d=5)和 online LSPI的实验效果，实验 

数据为运行 1O次后 的平均结果。从 图中可以看 出，online 

LSPI方法在前 200多个情节内的平衡步数一直处于较低 的 

水平，直到大约230个情节后才有所改善。而 BLSPI方法的 

平衡步数明显高于 online LSPI方法，并且 d越大，效果越明 

显。这是经验被多次重复利用的结果，d越大，经验重复利用 

次数越多，越能更快学习到最优策略，但计算量也越大。适量 

增大 k的值可以减少策略更新的次数，从而在不减少样本数 
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据的情况下减小计算量。图1(b)给出了 走=5的情况下的实 

验效果图，可以看出 BLSPI方法依然有很好的效果，只是初 

始性能略低于是=1的情况，但增长速度更快，并略早于 k一1 

的情况先到达最优。然而，继续增大 k，实验效果会慢慢变 

差 ，如图 1(c)所示。可见，应当选择合适的参数，以确保在合 

适的计算量下得到较好的实验效果。 

图 1 使用 LSTD-Q评估策略的不同参数下的BLSPI方法与 

online LSPI方法的性能比较 

表 2给出了使用 LSTD-Q评估策略 的不 同参数 下的 

BLSPI方法与 online LSPI方法在前 声(P一50，100，150，200， 

250，300)个情节 内的平衡步数。表中数据表明，online LSPI 

方法在前 200个情节内平衡步数一直低于 5O步，在 300个情 

节内最终达到 2112个时间步，而在 一5的 BLSPI方法中平 

衡步数在几十个情节内就上升到数百步，并最终在 300个情 

节内达到了 3000步平衡。可见，重复利用以前的经验可以明 

显改善算法的初始性能，改进算法的收敛速度。当 k>5时， 

随着 k的增大，计算量越来越少，平衡步数也越来越少，但仍 

能在 300个情节内达到 3000步平衡。 

表 2 使用 LSTD-Q评估策略的不同参数下的BI SPI方法与 

online LSPI方法的平均平衡步数 

使用 LSPE-Q评估策略的不 同参数下 的 BI SPI方法与 



online LSPI方法的实验效果如图 2所示。取步长参数 一 

0．005。图2(a)比较了在k一1的情况下，BLSPI(d=2)、BLSPI 

( 一5)和 LSPI的实验效果，实验数据为运行 10次后的平均 

结果。从图中可以看出，与使用 LSTI>Q评估策略的 BLSPI 

方法类似，使用 LSPE-Q评估策略的 online LSPI方法在前近 

200个情节内的平衡步数一直处于较低的水平，直到大约 180 

个情节后才有所改善。BI SPI方法的平衡步数明显高于 on— 

line LSPI方法 ，并且 d越大，效果越 明显。这也是经验被多 

次重复利用的结果，d越大，经验重复利用次数越多，越能更 

快学习到最优策略，但计算量也越大。适量增大 k的值可以 

减少策略更新的次数，从而在不减少样本数据的情况下减小 

计算量。图 2(b)给出了k一5的情况下的实验效果图，可以 

看出BI SPI方法依然有很好的效果，只是初始性能略低于 

是一1的情况，但增长速度更快，并早于 k一1的情况先到达最 

优。然而，继续增大 k，实验效果会慢慢变差，如图 2(c)所示。 

可见，应当选择合适的参数，以确保在合适的计算量下得到较 

好的实验效果。 

图2 使用LSPE-Q评估策略的不同参数下的BLSPI方法与 online 

LSPI方法的性能比较 

表 3给出 了使用 LSPE-Q评估策略 的不 同参 数下的 

BI SPI方法与 online LSPI方法在前 ( 一50，100，150，200， 

250，300)个情节内的平衡步数。表 中数据表明，online LSPI 

方法在前 150个情节内平衡步数一直低于 5O步，在 300个情 

节内最终达到 2̈ 2个时间步，而在 一5的 BI SPI方法 中平 

衡步数在几十个情节内就上升到数百步，并最终在 300个情 

节内达到了3000步平衡。可见 ，重复利用以前的经验可以明 

显改善算法的初始性能，提高算法 的收敛速度。当 >5时， 

随着 k的增大，计算量越来越少，平衡步数也越来越少，但仍 

能在 300个情节内达到 3000步平衡。 

表 3 不同参数下的 BI SPI方法与 online LSPI方法的平均平衡步数 

BI SPI算法与online LSPI、offline LSPI、Batch TD算法 

的性能比较如图 3所示 ，所有批量算法每 5个情节更新一次， 

样本重复利用 5次 ，步长参数 口一0．005。Batch TD算法在 

300个情节内的平衡步数一直维持在几十步左右 ，远低于其 

他最小二乘方法，这是由于最小二乘方法将样本数据累加到 

矩阵中，对样本数据的利用更加充分。online LSPI算法对样 

本只使用一次，初始性能较差，但在大约230个情节后平衡步 

数开始较快增长，而 offline LSPI算法初始性能较好，因为其 

重复利用当前所有样本直至策略稳定，样本利用次数最多，然 

而离线算法样本需要事先采集 ，并且无法在线补充新的更好 

的样本，后期增长速度缓慢。BLSPI算法在线采集样本，并多 

次重复利用样本数据，在保证了一定的初始性能的条件下，能 

更快地收敛到最优策略，达到 3000步平衡。 

图 3 不同算法的平衡步数比较 

定义策略参数 的均方误差(Mean Squared Error，MSE) 

为： 
N 

MSE(O)一 ∑( ( )--0 ( )) 
i= 1 

其中， 为最优策略参数 ，N为 维数 ，则 MSE表示 当前策 

略与最优策略的距离，MSE越小 ，距离越近，策略的精确度越 

高。BLSPI算法与 online LSPI、offline LSPI、Batch TD算法 

的 MSE如图4所示。Batch TD算法在 300个情节内无法找 

到较好的策略，MSE较大，策略的精确度较低。online LSPI 

算法能较明显地改进策略精度 ，但改进速度缓慢，offline LS— 

PI算法开始改进速度很快，但大约 120个情节后趋于平缓， 

未能在 300个情节内找到最优策略。BI SPI算法在 200个情 

节后基本找到了最优策略，并维持较高的策略精度，可见， 

BLSPI算法能在相同的情节数下提高策略精确度，尽早找到 

最优策略，提高经验利用率，加快收敛速度。 

图 4 不同算法的MSE比较 
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结束语 传统的在线最小二乘策略迭代方法对在线生成 

的样本仅利用一次，用完后就丢弃，其经验利用率低、收敛速 

度慢。本文将批量更新方法与在线最小二乘策略迭代方法相 

结合 ，提出了一种批量最小二乘策略迭代算法。该算法以四 

元组(z，“，r， )的形式保存在线生成 的样本数据 ，并多次重 

复利用这批样本。重复利用的过程中，尽管用的都是同一批 

四元组形式的样本( ，u，r，z )，但更新策略参数用的是五元 

组(z，u，r， ，h(x ))，而每次更新用的策略 h并不相同，因此 

同一个样本可以用来多次更新策略参数，提高了经验利用率。 

使用 LSTD-Q评估策略的 BI SPI算法在处理完一批样本后 

才更新策略参数，性能较稳定；而采用 LSPE-Q评估策略的 

BLSPI算法每处理一个样本都更新策略参数，并且依赖于上 

一 轮的评估结果，是一个增量式算法，通过给定较好的初始值 

并逐步减小步长参数也可以取得较好的性能。由于求解策略 

参数需要进行矩阵求逆运算，其计算复杂度较高，计算量较 

大，在算法中应用了 Sherman-Morrison公式，消去了矩阵求 

逆运算，降低了计算复杂度，减少了计算量。倒立摆实验表 

明，重复利用以前的经验，可以提高经验利用率，加快收敛速 

度，并且重复次数越多，效果越明显，但计算量也越大，适量增 

大批量更新间隔可以在保证算法一定性能的基础上降低计算 

量，因此应根据具体情况选择合适的算法参数。 

当状态划分比较细致、径向基函数维度比较大时，最小二 

乘方法将会带来巨大的计算量。如何减少计算量，提高计算 

效率及如何更加高效地筛选、利用经验知识是下一步研究的 

方向。另外，本文考虑的是离散动作空间的情况，对连续动作 

空间的研究也是下一步研究的课题。 
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