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摘　要　QＧlearning算法是一种经典的强化学习算法,更新策略由于保守和过估计的原因,存在收敛速度慢的问题.Speedy
QＧlearning算法和 DoubleQＧlearning算法是 QＧlearning算法的两个变种,分别用于解决 QＧlearning算法收敛速度慢和过估计的

问题.文中基于SpeedyQＧlearning算法 Q值的更新规则和蒙特卡洛强化学习的更新策略,通过理论分析及数学证明提出了其

等价形式,从该等价形式可以看到,SpeedyQＧlearning算法由于将当前 Q值的估计函数作为历史 Q值的估计,虽然整体上提升

了智能体的收敛速度,但是同样存在过估计问题,使得算法在迭代初期的收敛速度较慢.针对该问题,文中基于 DoubleQＧ
learning算法中双估计器可以改善智能体收敛速度的特性,提出了一种改进算法 DoubleSpeedyQＧlearning.其通过双估计器,
分离最优动作和最大 Q值的选择,改善了SpeedyQＧlearning算法在迭代初期的学习策略,提升了SpeedyQＧlearning算法的整

体收敛速度.在不同规模的格子世界中进行实验,分别采用线性学习率和多项式学习率,来对比 QＧlearning算法及其改进算法

在迭代初期的收敛速度和整体收敛速度.实验结果表明,DoubleSpeedyQＧlearning算法在迭代初期的收敛速度快于SpeedyQＧ
learning算法,且其整体收敛速度明显快于对比算法,其实际平均奖励值和期望奖励值之间的差值最小.
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Abstract　QＧlearningalgorithmisaclassicalreinforcementlearningalgorithm．However,duetooverestimationandtheconservaＧ
tiveupdatingstrategy,thereexistsaproblemofslowconvergence．SpeedyQＧlearningalgorithmandDoubleQＧlearningalgorithm
aretwovariantsoftheQＧlearningalgorithm whichareusedtosolvetheproblemsofslowconvergenceandoverＧestimationin
QＧlearningalgorithmrespectively．BasedontheupdatingruleofQvalueinSpeedyQＧlearningalgorithmandtheupdatingstrateＧ

gyofMonteCarloreinforcementlearning,theequivalentformoftheupdatingruleofQvalueisproposedthroughtheoreticalaＧ
nalysisandmathematicalproof．Accordingtotheequivalentform,SpeedyQＧlearningalgorithmtakestheestimationfunctionof
currentQvalueastheestimationofthehistoricalQvalue．Althoughtheoverallconvergencespeedoftheagentisimproved,

SpeedyQＧlearningalsohastheproblemofoverestimation,whichleadstoaslowconvergenceatthebeginningofiterations．InorＧ
dertosolvetheproblemofslowconvergenceattheinitialstageofiterationsintheSpeedyQＧlearningalgorithm,animprovedalＧ

gorithmnamedDoubleSpeedyQＧlearningisproposedbasedonthefactthatthedoubleestimatorintheDoubleQＧlearningalgoＧ
rithmcanimprovetheconvergencespeedofagents．Byusingdoubleestimator,theselectionofoptimalactionandmaximum Q
valueisseparated,sothatthelearningstrategyofSpeedyQＧlearningalgorithmintheinitialiterationperiodcanbeimprovedand
theoverallconvergencespeedofSpeedyQＧlearningalgorithmcanbeimproved．Throughgridworldexperimentsofdifferent
scales,linearlearningrateandpolynomiallearningrateareusedtocomparetheconvergencespeedofQＧlearningalgorithmandits
improvedalgorithmintheinitialiterationstageandtheoverallconvergencespeed．Theresultsshowthattheconvergencespeedof
theDoubleSpeedyQＧlearningalgorithmisfasterthanthatofSpeedyQＧlearningalgorithmintheinitialiterationstageandits
overallconvergencespeedissignificantlyfasterthanthatofcomparisonalgorithms．Itsdifferencebetweentheactualaverage
rewardvalueandtheexpectedrewardvalueisalsothesmallest．
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１　引言

强化学习主要用于解决序列决策问题,通过最大化长期

奖励找到最优策略[１].智能体根据当前学习到的策略执行最

优动作,进入下一状态,环境根据智能体的行为给出反馈,智

能体根据环境反馈学习,然后根据学习到的策略继续执行最

优动作,进入下一状态,智能体通过与环境的不断交互学习到

最优策略.根据是否有状态转移和奖励模型,可将强化学习

算法分为基于模型[２]的强化学习算法和不基于模型的强化学

习算法.

QＧlearning算法 是 经 典 的 不 基 于 模 型 的 强 化 学 习 算

法[３],被 用 于 解 决 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (Markov Decision

Processes,MDPs)中的最优控制问题[４],在人机对话[５]、机器

人导航[６]、生产调度[７]、交通控制[８]等领域有广泛应用.当状

态动作数目有限时,QＧlearning算法被证明能够收敛到最优

策略[９],但是当衰减因子接近１时,QＧlearning算法的收敛速

度会变得很慢[１０].在 QＧlearning算法中,需要考虑如何估计

最大期望 Q值[１１],一个好的估计器可以使算法避免陷入局部

最优并更快地收敛.目前,最常用的方法是利用样本中的最

大值作为最大期望值的估计,但这会导致大范围的过估计问

题,使得算法不能快速地收敛.

很多研究者基于 QＧlearning的估计函数,对 QＧlearning
算法进行了改进.DoubleQＧlearning算法[１１]通过使用两个

估计器的方式避免了过估计的问题,一个估计器每次选择最

优动作,另一个估计器根据选择的最优动作选择 Q 值,由于

分离了最优动作和最大 Q值的选择,使得每次选取的估计 Q
值小于或等于实际最大期望 Q 值.DoubleQＧlearning算法

虽然避免了过估计问题,但存在欠估计问题,随着状态空间的

增加,DoubleQＧlearning算法的收敛速度也变得十分缓慢.

SpeedyQＧlearning算法[１２]通过将QＧlearning算法中的一

个更新准则的学习率更换为一个较大的学习率,使得算法的

收敛速度得到提升.本质上,SpeedyQＧlearning算法将历史

Q值的估计函数更换为当前 Q值的估计函数,选择了一个更

有效的估计器,提升了 QＧlearning算法的收敛速度.但是,该

算法由于一开始就将历史 Q 值的估计更换为当前 Q 值的估

计,因此同样存在过估计问题,在迭代初期,SpeedyQＧlearＧ

ning算法的收敛速度表现较差.

针对上述问题,本文提出了SpeedyQＧlearning算法 Q值

更新公式的等价变形,分析了SpeedyQＧlearning算法在迭代

初期收敛速度慢的原因,同时根据 DoubleQＧlearning中的双

估计器可以改善智能体收敛速度的特性,将 SpeedyQＧlearＧ

ning算法中的最优动作和 Q值选择分离,从而改善智能体的

收敛速度.

２　相关工作

基于 QＧlearning算法收敛速度慢的问题,研究者提出了

很多改进算法.BiasＧcorrectionQＧlearning算法[１３]使用了偏

差更正策略,使其可以渐进收敛至最优策略,但是该算法只能

用于动作值的个数不少于５的情况.DelayedQＧlearning算

法[１４]改变了 Q值的更新策略,QＧlearning算法是每步都更新

Q值,而 DelayedQＧlearning算法是遇到某状态动作 m 次后

才更新该状态动作值.WeightedQＧlearning算法[１５]使用了

一个权重估计器,把所有样本均值的加权平均值作为期望动

作值的估计,但是该算法由于使用高斯分布作为样本均值的

近似分布,计算量比较大.DoubleQＧlearning将样本随机均

分为两个部分,通过两个估计器估计最大期望 Q值.通过使

用神经网络[１６],可以将 DoubleQＧlearning应用于连续状态空

间[１７],以提升深度强化学习的收敛速度.Zhang等[１８]针对

QＧlearning算法的过估计问题和 DoubleQＧlearning算法的欠

估计问题,提出了基于过估计和欠估计的 WeightedDouble
QＧlearning算法,该算法通过平衡过估计和欠估计来改善智

能体的收敛速度.SpeedyQＧlearning算法通过使用连续两个

状态动作 Q值的估计,将其中一个保守更新准则修正为冒进

更新准则,使得智能体的收敛速度得到较大提升.

综上所述,针对 QＧlearning收敛速度较慢的问题,当前研

究的一个重点是如何估计最大期望 Q值,从而提升智能体的

收敛速度.本文将当前 Q 值的估计函数作为历史 Q 值的估

计,同时利用双估计器可以改善智能体收敛速度的特性,提出

了结合两者更新策略的新的估计策略,并给出了相关的证明,

得到了改进算法 DoubleSpeedyQＧlearning.

３　QＧlearning及其衍生算法

本节介绍了 QＧlearning算法及其３种衍生算法 Double
QＧlearning,Weighted Double QＧlearning 和 Speedy QＧlearＧ
ning.DoubleQＧlearning算法侧重于解决 QＧlearning算法中

存在的过估计问题,以提升智能体的收敛速度.Weighted
DoubleQＧlearning通过为单估计器和双估计器赋予不同的权

重值来 获 得 新 的 估 计 策 略,以 获 取 更 为 准 确 的 估 计 值.

SpeedyQＧlearning算法通过改变 QＧlearning算法的更新准

则,使用冒进更新准则来提升智能体的收敛速度.

３．１　QＧlearning
QＧlearning算法的描述如算法１所示.QＧlearning算法

把离开当前状态的及时奖励值r和下一状态s′的最大 Q 值

maxa′Q(s′,a′)作为完整的马尔可夫决策序列的收获,通过贝

尔曼[１９]最优方程更新 Q值:

Q(s,a)＝(１－α(s,a))Q(s,a)＋α(s,a)(r＋
γmax

a′
　Q (s′,a′)) (１)

其中,α(s,a)∈[０,１]是学习率,且与状态动作相关;γ∈[０,１]

是用于平衡及时奖励和长期奖励的权重.

算法１　QＧlearning
１．InitializeQ,s

２．Repeat:

３．　　ChooseactionafromstatesbasedonQandsomeexploration

strategy(e．g．,εＧgreedy))

４．　　Takeactiona,observer,s′

５．　　a∗ ←argmaxa′Q(s′,a′)

６．δ←r＋γQ(s′,a∗)－Q(s,a)

７．Q(s,a)←Q(s,a)＋α(s,a)δ

８．s←s′

３．２　DoubleQＧlearning
DoubleQＧlearning算法的描述如算法２所示.该算法使
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用表QA 和表QB 更新Q值,两个表使用随机均分的两个独立

样本集进行学习.以相同的概率,随机更新QA 和QB 表中的

Q 值.当更新表QA 时,首先从表QA 中选取下一状态s′中最

大Q 值对应的动作a∗ ,然后表QB 根据表QA 中选择的动作

a∗ 选取下一状态的Q 值QB(s′,a∗ ),用于更新表QA.更新

表QB 的流程和更新表QA 的过程相同.

算法２　DoubleQＧlearning
１．InitializeQA,QB,s

２．Repeat:

３．　ChooseactionafromstatesbasedonQAandQB(e．g．,εＧgreedy

inQA＋QB)

４．　Takeactiona,observer,s′

５．　Choose(e．g．random)whethertoupdateQAorQB

６．　Ifupdate(A):

７．　　a∗ ←argmaxaQA(s′,a)

８．　　δ←r＋γQB(s′,a∗)－QA(s,a)

９．　　QA(s,a)←QA(s,a)＋αA(s,a)δ

１０．Elseifupdate(B):

１１．　a∗ ←argmaxaQB(s′,a)

１２．　δ←r＋γQA(s′,a∗)－QB(s,a)

１３．　 QB(s,a)←QB(s,a)＋αB(s,a)δ

１４．s←s′

３．３　WeightedDoubleQＧlearning
WeightedDoubleQＧlearning算法的描述如算法３所示.

针对 QＧlearning算法的过估计问题和DoubleQＧlearning算法

的欠估计问题,WeightedDoubleQＧlearning算法通过为单估

计器和双估计器分配不同的权重方式,来减少估计误差.

QA
max＝βAQA(s′,a∗ )＋(１－βA)QB(s′,a∗ ) (２)

其中,a∗ ＝argmaxaQA(s′,a),QA
max表示更新表QA 时最大期

望Q 值的估计.βA∈[０,１]是与参数c有关的变量:

βA＝|QB(s′,a∗ )－QB(s′,aL)|/(c＋|QB(s′,a∗ )－

QB(s′,aL)|) (３)

其中,aL＝argminaQA(s′,a),c是一个可以根据实验环境自

由调整的参数,也可以自适应变化.

算法３　WeightedDoubleQＧlearning
１．InitializeQA,QB,s

２．Repeat:

３．　ChooseactionafromstatesbasedonQA andQB(e．g．,ε－

greedyinQA＋QB)

４．　Takeactiona,observer,s′

５．　Choose(e．g．random)whethertoupdateQAorQB

６．　Ifupdate(A):

７．　　a∗ ←argmaxaQA(s′,a)

８．　　aL←argminaQA(s′,a)

９．　　βA＝|QB(s′,a∗ )－QB(s′,aL)|/(c＋|QB(s′,a∗ )－QB(s′,

aL)|)

１０．　　δ←r＋γ[βAQA(s′,a∗)＋(１－βA)QB(s′,a∗)]－QA(s,a)

１１．　　QA(s,a)←QA(s,a)＋αA(s,a)δ

１２．　Elseifupdate(B):

１３．　　a∗ ←argmaxaQB(s′,a)

１４．　　aL←argminaQB(s′,a)

１５．　　βB＝ |QA(s′,a∗)－QA(s′,aL)|
c＋|QA(s′,a∗)－QA(s′,aL)|

１６．　　δ←r＋γ[βBQB(s′,a∗)＋(１－βB)QA(s′,a∗)]－QB(s,a)

１７．　　QB(s,a)←QB(s,a)＋αB(s,a)δ

１８．　s←s′

３．４　SpeedyQＧlearning
设 M(s′,a′)＝maxa′Q(s′,a′),M_(s′,a′)表示当上一迭

代步更新状态动作(s,a)的 Q值时下一状态的最大 Q值.则

SpeedyQＧlearning算法的 Q值更新公式为:

Q(s,a)＝(１－α(s,a))Q(s,a)＋α(s,a)(r＋γM _(s′,

a′))＋(１－α(s,a))γ(M(s′,a′)－M_(s′,a′))

(４)

基于式(４),QＧlearning算法的更新公式可以改写为:

Q(s,a)＝(１－α(s,a))Q(s,a)＋α(s,a)(r＋γM_(s′,a′))＋α(s,

a)γ(M(s′,a′)－M_(s′,a′)) (５)

根据式(４)和式(５)可以看到,QＧlearning算法和 Speedy
QＧlearning算法的主要区别在于(M(s′,a′)－M_(s′,a′))前的

学习率不同,SpeedyQＧlearning算法使用更为冒进的学习率

(１－α(s,a)),提升了智能体的收敛速度.

为了便 于 算 法 描 述,对 式 (４)进 行 多 项 式 合 并,得 到

式(６):

Q(s,a)＝(１－α(s,a))(Q(s,a)＋γM(s′,a′))＋α(s,a)r＋
(２α(s,a)－１)γM_(s′,a′) (６)

SpeedyQＧlearning算法的描述如算法４所示.

算法４　SpeedyQＧlearning
１．InitializeQ(s,a)＝M(s,a),s

２．Repeat:

３．　ChooseactionafromstatesbasedonQandsomeexploration

strategy(e．g．,ε－greedy)

４．　Takeactiona,observer,s′

５．　a∗ ←argmaxa′Q(s′,a′)

６．　temp←(２α(s,a)－１)γM(s,a)

７．　M(s,a)←Q(s′,a∗)

８．　Q(s,a)←(１－α(s,a))(Q(s,a)＋γM(s,a))＋α(s,a)r＋temp

９．s←s′

４　SpeedyQＧlearning的收敛性分析

本节提出了SpeedyQＧlearning算法 Q 值更新公式的等

价变形,基于该等价变形分析了SpeedyQＧlearning算法收敛

速度慢的原因.

４．１　SpeedyQＧlearning更新公式的等价形式

设Qn(s,a)为第n次迭代时的Q值,则SpeedyQＧlearning算

法的 Q值更新公式为:

Qn＋１(s,a)＝(１－αn)Qn(s,a)＋αn(Rn＋γMn－１(s′,a′))＋
(１－αn)γ(Mn(s′,a′)－Mn－１(s′,a′)) (７)

当智能体经历的采样序列数目可计算时,可以将学习率

αn 更换为准确学习率[２０] １
n(s,a),则SpeedyQＧlearning的更新

公式为:

Qn＋１(s,a)＝(１－ １
n(s,a))Qn(s,a)＋ １

n(s,a)(Rn＋γMn－１
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(s′,a′))＋ (１－ １
n(s,a))γ(Mn (s′,a′)－

Mn－１(s′,a′)) (８)

基于蒙特卡洛采样[２０]的 QＧlearning算法的更新公式为:

Qn＋１(s,a)＝ １
n(s,a)∑

n

i＝１
(Ri＋γMi(s′,a′)) (９)

其中,n(s,a)≥１,M０(s′,a′)＝０,Q１(s,a)＝０.

对于任意n(s,a)≥１,基于式(９)对式(８)进行改写.

定理１　式(８)等价于式(１０):

Qn＋１(s,a)＝ １
n(s,a)∑

n

i＝１
(Ri＋γ(１－ １

n(s,a))Mn(s′,a′))

(１０)

证明:

当n＝１时,

Q２＝R１＋γM０(s′,a′)＝R１

假设当n＝k时式(１０)成立,则有:

Qk(s,a)＝ １
k(s,a)－１∑

k－１

i＝１
(Ri＋γ(１－１/(k(s,a)－１))

Mk－１(s′,a′))

当n＝k＋１时,则有:

Qk＋１(s,a)＝(１－ １
k(s,a))Qk(s,a)＋ １

k(s,a)(Rk＋γMk－１

(s′,a′))＋(１－ １
k(s,a))γ(Mk(s′,a′)－Mk－１

(s′,a′))

进一步可得:

Qk＋１(s,a)＝ (１－ １
k(s,a)) １

k(s,a)－１∑
k－１

i＝１
(Ri ＋γ(１－

１
k(s,a)－１

)Mk－１ (s′,a′))＋ １
k(s,a)(Rk ＋

γMk－１(s′,a′))＋(１－ １
k(s,a))γ(Mk(s′,a′)－

Mk－１(s′,a′))

整理可得:

Qk＋１(s,a)＝ １
k(s,a)∑

k－１

i＝１
Ri＋( １

k(s,a)(k(s,a)－１)－(１－

１
k(s,a)))γMk－１(s′,a′)＋(１－ １

k(s,a))γMk

(s′,a′)

最终可得:

Qk＋１(s,a)＝ １
k(s,a)∑

k

i＝１
Ri＋(１－ １

k(s,a))γMk(s′,a′)

＝ １
k(s,a)∑

k

i＝１
(Ri＋γ(１－ １

k(s,a))Mk(s′,a′))

证毕.

４．２　SpeedyQＧlearning的收敛性问题

根据式(９)和式(１０)可以看到,SpeedyQＧlearning将 Mi

(s′)更换为 Mn(s′),即把历史 Q值的估计函数更换为当前 Q
值的估计函数,提升了算法的收敛速度.由于智能体根据学

习到的经验不断优化策略,当前估计函数对期望 Q值的估计

会随着策略的改善而优于历史估计函数,因此通过将历史估

计函数更换为当前估计函数可以提升智能体的收敛速度.

由于智能体在更新 Q 值时根据贪心策略来选取下一状

态的最大 Q 值,并 将 其 作 为 最 大 期 望 Q 值 的 估 计,与 QＧ

learning算法一样存在过估计问题,因此在训练初期,智能体

更新 Q值的策略较差,使用当前估计函数作为历史估计函数

会产生较大的误差,使得SpeedyQＧlearning算法在初始训练

过程中学习到的经验较差.针对 SpeedyQＧlearning算法在

迭代初期策略改善慢的问题,本文基于双估计器可以避免累

积正向误差,从而提升智能体的收敛速度的特性,将双估计器

用于SpeedyQＧlearning算法,以此避免直接选取最大 Q值作为

最大期望 Q值的估计,从而造成智能体收敛速度慢的问题.

５　DoubleSpeedyQＧlearning算法

与 DoubleQＧlearning算法相同,DoubleSpeedyQＧlearＧ

ning算法利用两个表 Q(表QA 和表QB)将最优动作和 Q 值

的选择分离.每次更新 Q值时,随机更新一个表的 Q值.当

更新表 QA 时,从 QA 中 选 取 下 一 状 态 的 最 优 动 作a∗ ＝

argmaxaQA(s′,a),然后表QB 根据表QA 选出的动作,选择下

一状态的 Q值QB(s′,a∗ ),把QB(s′,a∗ )作为对最大期望 Q
值的估计.与DoubleQＧlearning算法不同,DoubleSpeedyQＧ

learning算法增加了一个辅助函数 MA (s,a),用于存储前一

次迭代时得到的对最大期望 Q值的估计,通过使用当前估计

QB(s′,a∗ )和前一次的估计 MA(s,a)更新QA(s,a).在更新

QB 时也一样,用 MB(s,a)记录前一次迭代时得到的对最大期

望 Q值的估计.

DoubleSpeedyQＧlearning算法的 Q值的更新规则为:

QA
n (s,a)＝(１－αA

n (s,a))QA
n (s,a)＋aA

n (s,a)(Rn＋γQB
n－１

(s′,a∗
A ))＋(１－αA

n (s,a))γ(QB
n(s′,a∗

A )－QB
n－１

(s′,a∗
A )) (１１)

其中,a∗
A ＝argmaxa′QA(s′,a′),s′表示下一状态,n表示遍历

更新状态动作对(s,a)的次数,Rn 表示获得的及时奖励值,

αA
n (s,a)为学习率.

为了便于算法描述,对式(１１)进行多项式合并,得到:

QA
n (s,a)＝(１－αA

n (s,a))(QA
n (s,a)＋γQB

n (s′,a∗
A ))＋

αA
n (s,a)Rn＋(２αA

n (s,a)－１)γQB
n－１(s′,a∗

A )

(１２)

通过使用两个表 Q的方式选择 Q值,可以避免在迭代初

期由单估计器造成智能体过估计的问题,从而提升智能体的

收敛速度.DoubleSpeedyQＧlearning算法的描述如算法５
所示.

算法５　DoubleSpeedyQＧlearning
１．InitializeQA(s,a)＝MA(s,a),QB(s,a)＝MB(s,a),s

２．Repeat

３．　 ChooseafromsbasedonQA(s,􀅰)andQB(s,􀅰)(e．g．,εＧ

greedyinQA(s,􀅰)＋QB(s,􀅰))

４．　 Takeactiona,observer,s′

５．　 Choose(e．g．random)eitherUPDATE(A)orUPDATE(B)

６．　 IfUPDATE(A)then

７．　 　Definea∗ ＝argmaxaQA(s′,a)

８．　 　temp←(２αA(s,a)－１)γMA(s,a)

９．　 　MA(s,a)←QB(s′,a∗)
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１０．　　QA(s,a)←(１－αA(s,a))(QA(s,a)＋γMA(s,a))＋αA(s,a)

r＋temp

１１．　IfUPDATE(B)then

１２．　　Defineb∗ ＝argmaxaQB(s′,a)

１３．　　temp←(２αB(s,a)－１)γMB(s,a)

１４．　　MB(s,a)←QA(s′,b∗)

１５．　　QB(s,a)←(１－αB(s,a))(QB(s,a)＋γMB(s,a))＋αB(s,a)r

＋temp

１６．　Endif

１７．s←s′

１８．Untilend

算法５和算法２主要的不同之处在于:算法２的第８－９
行被算法５的第８－１０行替换,算法２的第１２－１３行被算法

５的第１３－１５行替换,即更换为SpeedyQＧlearning算法的更

新策略.同时,算法５的第１行引入两个辅助函数 MA(s,a)

和 MB(s,a),分别用于存储更新表QA 和表QB 时,前一次遍

历状态动作对(s,a)时对最大期望 Q 值的估计.对表QA 和

表QB 的对应 Q值求和取均值后,依据贪心策略选取最大 Q
值对应的动作,智能体执行根据该策略选取出来的最优动作

进入下一状态.

６　实验及结果分析

SpeedyQＧlearning和 DoubleSpeedyQＧlearning算法收

敛的一个条件是连续动作 Q 值估计的差值为０,此时采用冒

进更新准则可以加快算法的收敛速度.但是,在连续状态空

间,需要使用近似函数拟合整个状态空间,会导致连续动作 Q
值估计的差值始终不为０,算法不容易收敛.由于SpeedyQＧ

learning算法和 DoubleQＧlearning算法的收敛性已经得到证

明[１１Ｇ１２],而 DoubleSpeedyQＧlearning算法的更新策略基于以

上两种算法,因此其也是可以收敛的.由于本文的关注点在

算法的收敛速度上,因此选择在离散环境中展开实验.本节

在格子世界环境下比较 QＧlearning算法及其改进算法的收敛

速度.其中,衰减因子γ统一为０．９５,每次使用贪心策略选

取最优动作,ε(s)＝１/ n(s),n(s)是状态的访问次数.

６．１　格子世界

n×n的格子世界一共有n２ 个状态,每一个格子代表一

个状态.智能体的起始状态位于格子世界的左下角,终止状

态位于格子世界的右上角.智能体在每个格子中可以有上、

下、左、右４个动作,根据执行的动作以１００％的概率进入临

近格子.当智能体想离开格子世界时,智能体停留在当前状

态.为了增加环境的随机性,智能体在非终止状态离开当前

状态时,将以相同的概率获得－１２或者１０的奖励值,当离开

终止状态时,将获得５的奖励值.

６．２　评价指标

当智能体收敛到最优策略时,每个回合的最优路径经历

的步数为(２n－１),因此每一步获得的期望奖励值为:

EE(rave)＝(EE(rter)＋２(n－１)×EE(r))/(２n－１) (１３)

其中,EE(rter)表示终止状态获得的奖励值,EE(r)表示非终止

状态获得的奖励值.

当智能体收敛到最优策略时,智能体从起点到终点的路

径为最短路径,当智能体的迭代步数step→∞时,每一步获得

的平均奖励值rave→EE(rave).因此,评价指标为每一步的平

均奖励值与每一步获得的期望奖励值之间的差值:

Δ＝EE(rave)－rave (１４)

Δ越小,说明智能体策略改善得越快,即收敛速度越快.

６．３　学习率

不同的学习率会使算法的收敛速度不同,根据经验可知,

线性学习率和多项式学习率能够使算法获得较快的收敛速

度[１０],因此本文实验比较了 QＧlearning(Q),DoubleQＧlearＧ

ning(DQ),WeightedDoubleQＧlearning(WDQ),SpeedyQＧ

learning(SQ)以及 DoubleSpeedyQＧlearning(DSQ)在线性学

习率和多项式学习率下的收敛速度.其中,WeightedDouble

QＧlearning算法选择自适应参数时k＝１,选择固定参数时c＝

１０.线性学习率αn(s,a)＝１/(n(s,a)＋１),多项式学习率αn

(s,a)＝１/(n(s,a)＋１)０．８,其中n(s,a)表示Q(s,a)的遍历次

数.对于 DoubleQＧlearning,WeightedDoubleQＧlearning和

DoubleSpeedyQＧlearning,当学习率为线性学习率时,分别使

用aA
n(s,a)＝１/(nA(s,a)＋１)和aB

n(s,a)＝１/(nB(s,a)＋１)作为

表QA 和表QB 更新Q值时的学习率.当学习率为多项式学习

率时,分别使用aA
n (s,a)＝１/(nA(s,a)＋１)０．８和aB

n (s,a)＝１/

(nB(s,a)＋１)０．８作为表QA 和表QB 更新Q 值时的学习率.其

中,nA(s,a)和nB(s,a)分别表示QA(s,a)和QB(s,a)的遍历次数.

６．４　实验结果分析

图１和图２给出了迭代１００００步时整个迭代过程中各种

算法的收敛速度;图３和图４给出了是迭代１０００步(３×３至

４×４格子)及２０００步(６×６格子)时各种算法在迭代初期的

收敛速度.

图１　线性学习率下,Q,DQ,WDQ(k＝１),WQD(c＝１０),SQ和 DSQ在格子世界中每步得到的１００００次实验结果的平均奖励值

Fig．１　Averagerewardvaluesofresultsof１００００experimentsofQ,DQ,WDQ(k＝１),WQD(c＝１０),SQandDSQateachstepingrid

worldunderlinearlearningrate
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图２　多项式学习率下,Q,DQ,WDQ(k＝１),WQD(c＝１０),SQ和 DSQ在格子世界中每步得到的１００００次实验结果的平均奖励值

Fig．２　Averagerewardvaluesofresultsof１００００experimentsofQ,DQ,WDQ(k＝１),WDQ(c＝１０),SQandDSQateachstepingrid

worldunderpolynomiallearningrate

　　　注:３×３格子世界至５×５格子世界每次实验迭代１０００步,６×６格子世界每次实验迭代２０００步

图３　线性学习率下,Q,DQ,WDQ(k＝１),WQD(c＝１０),SQ和 DSQ在格子世界中每步得到的１００００次实验结果的平均奖励值

Fig．３　Averagerewardvaluesofresultsof１００００experimentsofQ,DQ,WDQ(k＝１),WQD(c＝１０),SQandDSQateachstepingrid

worldunderlinearlearningrate

　　　　注:３×３格子世界至５×５格子世界每次实验迭代１０００步,６×６格子世界每次实验迭代２０００步

图４　多项式学习率下,Q,DQ,WDQ(k＝１),WQD(c＝１０),SQ和 DSQ在格子世界中每步得到的１００００次实验结果的平均奖励值

Fig．４　Averagerewardvaluesofresultsof１００００experimentsofQ,DQ,WDQ(k＝１),WQD(c＝１０),SQandDSQateachstepingrid

worldunderlinearlearningrate

　　图１给出格子世界大小分别为３×３到６×６的实验结

果,学习率为线性学习率.可以看到,由于估计器不同,不同

算法的收敛速度差别很大.QＧlearning算法由于过估计,在

迭代初期没有合理地评估各个状态动作的价值,收敛速度十

分缓慢.DoubleQＧlearning使用了两个估计器,因此避免了

过估计问题,收敛速度比 QＧlearning快,但是随着状态空间的

增大,收敛速度也变得很慢,这是因为 DoubleQＧlearning存

在欠估计的问题.WeightedDoubleQＧlearＧning算法无论是

选择固定参数还是自适应参数,都难以选择到最优参数来获

得准确的 Q值,因此收敛速度也随着状态空间的增加变得十

分缓慢.从图１可以看到,随着状态空间的增加,SpeedyQＧ

learning算法的收敛速度受到的影响较小,收敛速度始终较

快.但是,从图３和图４可以看出,SpeedyQＧlearning算法由

于在一开始就将当前 Q值的估计函数作为历史 Q值的估计,

而开始时存在过估计的问题,因此在迭代初期表现较差,特别

是在多项式学习率下,初期收敛速度最慢,这限制了 Speedy
QＧlearning 算 法 的 整 体 收 敛 速 度. Double Speedy
QＧlearning算法由于使用双估计器,避免了智能体在迭代初

期产生过估计的问题,而欠估计又能较好地改善智能体的收

敛速度,因此在迭代初期收敛速度明显快于 SpeedyQＧlearＧ

ning算法.

图２给出了多项式学习率下,各种算法在不同大小的格

子世界中的实验结果.可以看到,DoubleSpeedyQＧlearning
算法受到学习率的影响较小,在这两种学习率下的收敛速度

没有显著区别,而其他算法则受到学习率的影响较大,在多项

式学习率下,QＧlearning,DoubleQＧlearning,WeightedDouble

QＧlearning３种算法的收敛速度都有明显提升,但是表现依然

不如 DoubleSpeedyQＧlearning算法和SpeedyQＧlearning算

法,而且随着状态空间的增加,DoubleSpeedyQＧlearning算

法的优势更加明显.
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表１和表２对比了各种算法迭代１００００步后,每一步的

平均奖 励 值 和 期 望 获 得 奖 励 值 之 间 的 差 值.可 以 看 到,

DoubleSpeedy QＧlearning 算 法 的 Δ 都 是 最 小 的,这 说 明

DoubleSpeedyQＧlearning收敛到最优策略的速度比其他算

法快.

表１　线性学习率下实际奖励值与期望奖励值之间的差值

Table１　Differencebetweenactualrewardvalueandexpected

rewardvalueunderlinearlearningrate

Δ＝EE(rave)－rave ３×３ ４×４ ５×５ ６×６
Q ０．８１６９ ０．７８３２ ０．６５２３ ０．５４２０
DQ ０．４６０３ ０．６１６６ ０．６０５６ ０．５２７３

WDQ(c＝１０) ０．６１２４ ０．７０１２ ０．６２９７ ０．５３４１
WDQ(k＝１) ０．５７１６ ０．６８２２ ０．６２４６ ０．５３２７

SQL ０．１０２１ ０．１３８８ ０．１７８７ ０．２１７９
DSQ ０．０８４８ ０．１１９１ ０．１４９８ ０．１９６５

表２　多项式学习率下实际奖励值与期望奖励值之间的差值

Table２　Differencebetweenactualrewardvalueandexpected

rewardvalueunderpolynomiallearningrate

Δ＝EE(rave)－rave ３×３ ４×４ ５×５ ６×６
Q ０．３１２６ ０．４８０４ ０．５４８６ ０．５１５９
DQ ０．１２８０ ０．２２３９ ０．３３４６ ０．４１２５

WDQ(c＝１０) ０．１５５３ ０．２６４２ ０．３８８１ ０．４４７２
WDQ(k＝１) ０．１５９３ ０．２７０１ ０．３９３２ ０．４４７９

SQL ０．１０００ ０．１３４２ ０．１７２８ ０．２１２０
DSQ ０．０８２１ ０．１０９４ ０．１４８３ ０．１９８３

结束语　本文根据蒙特卡洛强化学习 Q值的更新公式,

对Speedy QＧlearning 算 法 的 更 新 公 式 做 了 变 形,分 析 了

SpeedyQＧlearning算法可以改善收敛速度的原因以及存在的

问题,结 合 Double QＧlearning 算 法,将 双 估 计 器 应 用 在

SpeedyQＧlearning算法中,利用双估计器可以改善智能体收

敛速度的特性,提出了 DoubleSpeedyQＧlearning算法.实验

结果表 明,改 进 算 法 可 以 提 升 智 能 体 的 收 敛 速 度.针 对

SpeedyQＧlearning算法和 DoubleSpeedyQＧlearning算法在

连续状态空间中并不易收敛的问题,未来将进一步研究其在

连续状态空间中的优化.
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