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摘　要　强化学习是人工智能领域中的一个研究热点.在求解强化学习问题时,传统的最小二乘法作为一类特殊的函数逼近

学习方法,具有收敛速度快、充分利用样本数据的优势.通过对最小二乘时序差分算法(LeastＧSquaresTemporalDifference,

LSTD)的研究与分析,并以该方法为基础提出了双权重最小二乘Sarsa算法(DoubleWeightsWithLeastSquaresSarsa,DWLSＧ

Sarsa).DWLSＧSarsa算法将两权重通过一定方式进行关联得到目标权重,并利用Sarsa方法对时序差分误差进行控制.在算

法训练过程中,两权重会因为更新样本的不同而产生不同的值,保证了算法可以有效地进行探索;两权重也会因为样本数据的

分布而逐渐缩小之间的差距直到收敛至同一最优值,确保了算法的收敛性能.最后将 DWLSＧSarsa算法与其他强化学习算法

进行实验对比,结果表明 DWLSＧSarsa算法具有较优的学习性能与鲁棒性,可以有效地处理局部最优问题并提高算法收敛时的

表现效果.
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Abstract　ReinforcementLearningisoneofthemostchallenginganddifficultconcernsinthefieldofartificialintelligence．LeastＧ

squaresmethodisoneoftheadvancedfunctionapproximatemethodsthatcanbeusedtosolvetheproblemofreinforcement

learning．Ithasadvantagesoffastconvergencerateandsufficientutilizationofsampledata．Afterthestudyandanalysisofleast

squarestemporaldiffeＧrencealgorithm(LSTD),thispaperproposesadoubleweightswithleastＧsquaresSarsaalgorithm(DWLSＧ

Sarsa)basedontheLSTDalgorithm．DWLSＧSarsacombinestwoweightsinacertainwayandtakescontroloftemporaldiffeＧ

renceerrorwithSarsamethods．Duringthetrainingprocess,twoweightswillproducedifferentvaluesbecauseofthedifferencein

theupdatedsamplesandwillgraduallynarrowthegapbetweenthetwoweightsuntiltheyconvergetothesameoptimalvalue

duotothedistributionofthesampledata．Sothattheexplorationperformanceandconvergenceofthealgorithmwillbeensured．

Finally,DWLSＧSarsaalgorithmisappliedtotheexperimentandcomparedwithotherreinforcementlearningalgorithms．TheexＧ

perimentalresultsshowthatDWLSＧSarsaalgorithmcandealwithlocaloptimumproblemseffectivelytoachievemoreprecise



convergencevalueandhasbetterlearningperformanceandrobustness．

Keywords　Reinforcementlearning,Functionapproximation,LeastＧsquares,Temporaldifference,Sarsa

　

１　引言

强化学习是一种重要的机器学习方法,可广泛应用于游

戏学习、复杂系统控制、自主机器人以及多任务系统等多个领

域[１Ｇ３],已成为机器学习和智能控制领域的研究热点之一[４Ｇ５].

强化学习主要通过 Agent与环境之间的交互,并利用交互过

程中产生的反馈信息对当前的行为策略进行评估改进,从而

求解出能使期望累计奖赏最大化的策略[６].

利用强 化 学 习 解 决 实 际 问 题 时,传 统 的 基 于 查 询 表

(LookupＧTable)的强化学习方法仅适用于小规模、离散状态

或动作空间的问题,对于大规模、连续状态或动作空间的强化

学习任务则会面临“维数灾”(CurseofDimensionality)问题.

因此,可以使用函数逼近方法对状态值函数或动作值函数进

行近似评估,从而求解出近似最优策略.在函数逼近方法中,

最小均方差方法(LeastＧMeanＧSquare,LSM)是各种增量梯度

下降算法的基础.该方法可以有效地更新权重,调整对状态

的评估值,但存在收敛速度慢、易陷入局部最优困境的问题.

Degris等[７]对LSM 进行了改进,并引入了资格迹方法,进一

步加快了梯度求解的收敛速度.LSTD算法是一种特殊的强

化学习算法,其从全局最优的角度出发对梯度下降算法进行

了优化.通过 Nedic′等[８]的深入研究,该算法可以更充分地

利用样本数据,并且拥有更快的收敛速度.

利用函数逼近求解状态值时,可以使用特征构造方法对

状态进行特征表示,比如粗糙编码(CoarseCoding)方法、Tile
编码(TileCoding)方法和傅立叶基数(FourierBasis)构造法

等.这些特征构造方法可以有效表示当前的状态信息,降低

当前状态表示的误差;同时,也可以将连续状态空间进行离散

化,来降低状态之间的关联性.近期,Williams等[９]针对连续

动作空间问题提出了快速特征选择法.Wookey等[１０]提出了

正则特征选择法,进一步完善了对状态的特征表示,提高了状

态值评估的精确性.

LSTD算法将最小二乘思想与时序差分结合,可更充分

地利用样本数据信息,将其与 Tile编码结合,能高效地处理

大规模、连续状态空间的强化学习问题.经过众多学者的研

究与大量的实验证明,该算法拥有更快的收敛速度和更好的

学习性能.为了进一步提高算法的稳定性,Lagoudakis等[１１]

提出最小二乘策略迭代算法(LeastＧSquaresPolicyIteration,

LSPI).Jung等[１２]采用增量式计算方式,在基于动作值函数

的基础上提出了最小二乘策略评估算法(LeastＧSquaresPoliＧ

cyEvaluationforQＧfunctions,LSPEＧQ).为了降低样本的复

杂度,Wang等[１３]提出平行最小二乘策略迭代算法(Parallel

LeastＧSquaresPolicyIteration,PLSPI).然而,LSTD 算法仍

然存在许多不足之处,比如算法的复杂度较高、批处理技术的

引入并不能高效地提高算法的运行速度[１４].探索与利用之

间的矛盾是LSTD算法的一个瓶颈问题.若偏重于利用则会

减少对状态的探索,从而无法得到准确的状态分布,此时算法

无法收敛至准确值并会陷入局部最优的困境;若偏重于探索,

则算法在收敛过程中会产生较大的波动,不利于算法的稳定.

在LSTD算法的训练过程中所产生的样本数据信息均存储于

算法的正定矩阵中.随着算法的更新,Agent会不断地访问

较优的状态,避免访问或直接不再访问较差的状态.此时样

本分布会不断偏离真实分布值,较优状态的分布值会不断增

加,而较差状态的分布值则会不断减少以至于趋近于０.无

论是采用期望计算的方式还是采用增量计算的方式对矩阵进

行更新,均会造成矩阵中的某些元素值发散或者趋近于０,从

而导致算法失效,不利于算法的长期更新.

本文使用 Tile编码方式将状态空间离散化,对状态进行

特征表示;同时,对LSTD算法进行改进,在动作值函数的基

础上利用 Sarsa方法对时序差分误差(TemporalDifference

Error,TDError)进行控制,进而提出 DWLSＧSarsa算法.该

算法由两个权重构成,且两个权重使用独立的更新矩阵.两

权重独立更新时所得的权重值也会不同,因此算法对动作的

选择更具多样性.然后该算法将两权重进行关联使其可以相

互配合、相互修正,直到收敛至同一值.同时,双矩阵可以延

缓矩阵中元素的变化速率,有利于算法的长期更新.值迭代

更新可以在一个情节结束前及时地更新权重,优化当前策略.

本文将 DWLSＧSarsa算法应用到实验中,通过算法对比得出:

DWLSＧSarsa算法可以有效地增强探索,解决局部最优的问

题,且拥有较优的学习性能,即使在变化的状态空间中,该算

法也能获得较好的收敛效果,具有较强的鲁棒性.

２　理论基础

２．１　马尔可夫决策过程

强化学习方法可用于解决复杂的决策问题.如图１所

示,强化学习系统包含 Agent与环境两部分.Agent以获得

最大期望累计奖赏为目标,采用“试错”的方式与环境不断地

进行交互,并利用交互所得的奖赏对动作进行评估与指导.

图１　强化学习示意图

Fig．１　Diagramofreinforcementlearning

在求解强化学习问题时,通常使用马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP)对问题进行建模[１５].MDP
模型可以用一个五元组表示,M＝‹S,A,P,R,γ›.其中,S是

一组有限的状态集合;A 是一组有限的动作集合;P 是状态迁

移函数,P:S×A×S→[０,１],P(s,a,s′)表示在状态s∈S下

采取动作a∈A 后,转移到后续状态s′∈S时的概率;R 为奖

赏函数,R:S×A→ℝ,R(s,a)表在状态s下采取动作a 后得

到的立即奖赏;γ∈[０,１]是折扣因子,体现了未来收益对当前

时刻的重要性.

强化学习算法根据策略π进行决策,策略π可以定义为
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从状态空间到动作空间的一个映射,即π:S→A,a＝π(s)表示

在状态s时所采用的动作为a.

在 MDP中,通过迭代求解值函数可获得最优策略[１６].

在给定策略π的情况下,Agent在状态s选择动作a得到奖赏

r,并到达下一状态s′,由 Bellman公式可以得到当前状态的

值函数Vπ 以及动作值函数Qπ:

Vπ(s)＝ ∑
a∈A

π(s,a)[R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′)Vπ(s′)] (１)

Qπ(s,a)＝R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′)∑
a′∈A

π(s′,a′)Qπ(s′,a′)

(２)

在最优策略π∗ 下,最优状态值函数V∗ 和最优动作值函

数Q∗ 遵循Bellman最优方程:

V∗ (s)＝max
a∈A

{R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′)V∗ (s′)} (３)

Q∗ (s,a)＝R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′){max
a′∈A

　Qπ(s′,a′)} (４)

２．２　最小二乘时序差分法

时序差分(TemporalDifference,TD)方法是一类重要的

强化学习方法.利用函数逼近可以解决大规模强化学习问

题,同时降低算法对存储资源的消耗[１７].LSTD算法在 TD
方法的基础上进行优化,利用矩阵计算函数值,摆脱了对参数

设定的困扰,也提高了算法的学习性能.

当面临大规模或连续状态空间的强化学习问题时,Agent
无法访问环境中的所有状态,也无法为每一个状态设立独立

的变量存储其评估值,因此可以利用函数逼近器对每个状态

进行近似表示.函数逼近器为每个状态设立一个共享的d维

权重向量w对其值函数进行近似评估,实现从参数空间到目

标函数空间的映射:V
∧
(s,w)≈Vπ(s).逼近器使用d个基函

数(BasisFunction,BFs)近似表示状态s:ϕ１(s),ϕ２(s),􀆺,

ϕd(s).近似值函数表示公式如下:

V
∧
(s,w)＝ϕ(s)Tw＝∑

d

i＝１
ϕi(s)wi (５)

其中,ϕ(s)＝[ϕ１(s),ϕ２(s),􀆺,ϕd(s)]T 是状态s关于基函数

的d 维特征向量.

基于线性函数逼近的 TD方法通常使用随机梯度下降的

方法对权重w进行更新.当算法收敛时,权重会收敛于一个

值,称该值为 TD最优权重wTD.LSTD算法直接利用样本数

据对权重进行期望求解.记b＝E[R(st,at)ϕ(st)],A＝E[ϕ
(st)(ϕ(st)－γϕ(st＋１))T].则LSTD算法的求解公式如下:

wTD＝A－１b (６)

LSTD算法中,权重的求解只需要利用当前所得的样本

数据,不再依赖上一时刻的权重值.大量的实验研究表明,

LSTD算法可以更充分、有效地利用样本数据,以计算消耗为

代价提高算法的收敛速度.

３　双权重最小二乘Sarsa算法

DWLSＧSarsa算法以LSTD算法为基础构造线性函数逼

近器来评估动作值函数,并利用Sarsa方法控制 TD误差,调

整策略,以实现对目标函数的更新.算法最终收敛时,其评估

值与真实值的误差平方和满足该策略分布下的最小值,如

式(７)所示:

w＝argmin
w∈ℝ

d
‖Qπ－Q(w)‖２

μ＝

argmin
w∈ℝ

d
　 ∑

s∈S,a∈A
μ(s,a)(Qπ(s,a)－Q

∧
(s,a,w))２ (７)

其中,Qπ 为π策略下所有状态的真实值函数向量集;Q(w)为

所有状态的评估值函数向量集;μ(s,a)是对状态动作对(s,a)

的关注程度,关注度越高,在实际情况中到达s状态并采用a
动作的概率也越高.当策略确定时,考虑到该状态下的所有

动作,可以得到该策略下的状态分布μ(s).当任何状态均可

以被无限次地访问时,样本中的实际分布与该策略下的真实

数据分布相同.

３．１　算法推导

在特殊的环境中,如CliffWalking实验,一个状态会同时

拥有最优和最差两个动作.在无模型环境问题中,无法直接

得到当前状态的后续状态,若直接对状态值进行评估,则无法

有效地选择该状态下的最优动作.DWLSＧSarsa算法将对状

态值函数的近似评估转换为对动作值函数的近似评估,保留

了状态的动作信息.将动作值函数表示为 Q
∧
(s,a,w),可得

下式:

Q
∧
(s,a,w)＝ϕ(s,a)w＝∑

d

i＝０
ϕi(s,a)wi (８)

此时,算法对动作的选择可以直接利用当前状态所具备

的动作信息,不再依赖其后续状态.算法可以采用在线更新

的方式对权重进行更新,无须设置模型对环境进行存储,减少

了对存储资源的消耗.

在函数逼近中,使用随机梯度下降方法对权重进行更新,

其更新公式如下:

wt＋１＝wt＋α(Ut－wT
tϕt)ϕt (９)

其中,ϕt 表示t时刻的特征向量ϕ(s,a),Ut 表示此时所得的

立即回报值.令T 为情节结束时间,Rt 为t时刻所得的即时

奖赏,则Ut＝∑
T

t
Rt.由于对Ut 直接求解需要耗费大量的计

算资源和存储资源,因此可以使用半梯度更新方式,将时序差

分的思想应用于式(９)中,并利用Sarsa方法对时序差分误差

进行控制.最终可得如下公式:

wt＋１＝wt＋α(Rt＋γwT
tϕt＋１－wT

tϕt)ϕt (１０)

式(１０)用Rt＋γwT
tϕt＋１替换Ut,并将其视为一个整体.

因此算法在求导时,并未将下一状态纳入考虑.引入 LSTD
算法的思想,对式(１０)进行化简,并对其误差进行操作,写成

权重的期望形式:

wt＋１＝wt＋α(Rtϕt－[(ϕt－γϕt＋１)ϕt]Twt) (１１)

E[wt＋１|wt]＝wt＋α(E[Rtϕt]－E[ϕt (ϕt－γϕt＋１)T]wt)

(１２)

由式(１２)可知,在已知权重wt 值的情况下,在任意t时

刻都可以直接求出下一时刻wt＋１的值,且收敛时,wt＝ wt＋１.

将该算法收敛时所得到的权重值称为 TD 最优权重,记为

wTD.根据上述条件可得wTD的最终求解公式为:

E[Rtϕt]－E[ϕt (ϕt－γϕt＋１)T]wTD ＝０ (１３)

wTD＝E[ϕt(ϕt－γϕt＋１)T]－１E[Rtϕt] (１４)

此时,权重的求解受样本数据驱动,并不依赖于上一时刻

的权重.称该方法为最小二乘Sarsa算法(LeastＧSquaresSarＧ

sa,LSＧSarsa),权重的详细求解公式如下:
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wt＝(∑
t－１

k＝０
ϕt (ϕt－γϕt＋１)T＋εI)－１(∑

t－１

k＝０
Rtϕt) (１５)

在进行矩阵的逆运算时,并不能确保矩阵A 可逆,因此

引入了单位矩阵I和一个常数ε.当ε足够小时,它不仅可以

确保矩阵A为满秩矩阵,也能降低对算法结果的影响.最后

将算法写为如下增量形式:

wt＝A－１
t bt (１６)

wt ＝∑
t

k＝０
ϕt(ϕt－γϕt＋１)T＋εI

＝
At－１＋ϕt(ϕt－γϕt＋１)T,t≠０

εI, t＝０{ (１７)

bt ＝∑
t

k＝０
Rtϕt

＝
bt－１＋Rtϕt,t≠０

０
→
, t＝０{ (１８)

当t＝０时,初始权重w为０向量.该算法为LSＧSarsa增

量算法,在求解过程中,通过不断地采样对矩阵At 以及向量

bt 进行累加计算,最终可求解出最优 TD权重wTD.

虽然该算法可以有效地利用样本数据,以较快的速度收

敛到 TD最优值.但收敛速度的提升需要以计算资源的消耗

为代价,它的时间复杂度为 O(d３).当强化学习问题的环境

规模变大时,算法难以取得令人满意的效果.因此,需要对矩

阵A
∧

t 进行进一步优化,降低其时间复杂度,提高算法的学习

速度.由ShermanＧmorrison公式可知:ϕt,(ϕt－γϕt＋１)∈ℝd

为列向量;At－１,At 为可逆矩阵,At－１＋ϕt (ϕt－γϕt＋１)T 可逆

当且仅当１＋(ϕt－γϕt＋１)TAt
－１ϕt≠０,因此可以使用 SherＧ

manＧmorrison公式对At 进行如下逆运算操作:

A－１
t ＝(At－１＋ϕt (ϕt－γϕt＋１)T)－１

＝A－１
t－１－A－１

t－１ϕt(ϕt－γϕt＋１)TA－１
t－１

１＋(ϕt－γϕt＋１)TA－１
t－１ϕt

(１９)

此时,算法可以直接存储逆矩阵A－１
t ,并利用该逆矩阵进

行下一步计算求解权重值.算法的时间复杂为 O(d２).

修改后的算法为 Sarsa控制下的增量算法,将其作为

DWLSＧSarsa算法的基础对权重进行求解.取正定矩阵C＝
E[ϕt(ϕt－γϕt＋１)T],向量d＝ E[Rtϕt].其计算方式如式

(１７)、式(１８)所示.为算法设置两个权重w１ 和w２,令w１＝

A－１
t bt,w２＝C－１

t dt.算法使用两个权重求解最优策略,且两权

重使用不同的正定矩阵和向量.因此两权重的配合需满足一

定条件.前期,权重w１ 与w２ 取不同的值以确保算法有足够

的探索能力.在样本更新过程中,w１ 与w２ 会因为样本而收

敛到同一值,从而确保了算法的收敛性.因此可以将最终的

权重w写成如下形式:

w＝
(１－α)w＋αw１ (２０)

w２ (２１){
权重w最终由式(２０)－式(２１)得出.在算法初期,由于

两权重不同,两种更新方式所求的权重也会不同,因此会产生

较大的波动,有利于算法的探索.式(２０)对权重的更新可以

将两权重进行关联,减小了权重w 更新时的变化幅度,有利

于算法的稳定.式(２１)可以确保权重值在变化的过程中能始

终回归于该权重,为算法后期的收敛提供了保障.

３．２　算法分析

根据以上推导,利用值迭代对算法进行更新,给出如下详

细的算法流程.

算法１　DWLSＧSarsa算法

输入:步长参数α,更新偏向β,基函数ϕ,折扣因子γ,探索因子ε
输出:权重向w
初始化:t＝０,A＝εI,b＝０,C＝εI,d＝０

１．Repeat１(对于每个情节)

２．环境初始状态s

３．环境初始动作a,a∈A

４．Repeat２(对于情节中的每一步)

５．执行动作a,得到立即奖赏r,以及下一状态s′

６．如果s′为终止状态,结束 Repeat２

７．t＝t＋１

８．选择动作a′,a′∈A

９．ifrandom ＜β:

　　　A＝A－ Aϕ(s,a)(ϕ(s,a)－γϕ(s′,a′))TA
１＋(ϕ(s,a)－γϕ(s′,a′))TAϕ(s,a)

　　　b＝b＋rϕ(s,a)

　　　w１＝Ab

　　　w＝(１－α)w＋αw１

else:

C＝C－ Cϕ(s,a)(ϕ(s,a)－γϕ(s′,a′))TC
１＋(ϕ(s,a)－γϕ(s′,a′))TCϕ(s,a)

d＝d＋rϕ(s,a)

w２＝Cd

w＝w２

１０．s←s′,a←a′

１１．直到达到收敛要求,结束 Repeat１

１２．Returnw

DWLSＧSarsa算法可以对探索进行有效地控制,平衡探

索与利用之间的关系.其中,参数β决定了w１ 与w２ 的更新

比重,参数α将w１ 与w２ 进行了关联.参数α与β共同决定

了算法对探索的控制和对当前权重值的利用.若α与β不为

０为１时,该算法即为 LSＧSarsa算法.在其情况下,若α与β
取值同时偏高或偏低,算法更倾向于使用较为准确的权重,因

此更注重利用;反之,算法更注重于探索.

DWLSＧSarsa算法通过对参数α和β的调整,提高了算法

的收敛速度和学习性能,即使在探索率ε很小的情况下,算法

依旧可以利用自身的优势进行合理的探索,得到更精确的分

布值,能有效地解决局部最优问题并求解出最优权重.

３．３　收敛性证明

本节主要分析 DWLSＧSarsa算法的收敛性能.将算法中

的正定矩阵和向量进行如下操作:

A＝E[ϕt(ϕt－γϕt＋１)T]

＝∑
s
μ(s)∑

a
π(a|s)∑

s′
P(s′|s,a)∑

a′
π(a′|s′)ϕ(a,s)

(ϕ(a,s)－γϕ(a′,s′))T

＝ ∑
a,s

μ (s,a)∑
a′,s′

　 p (a′,s′|s,a)ϕ (a,s)

(ϕ(a,s)－γϕ(a′,s′))T

＝ ∑
a,s

μ (s,a)p (a′,s′ |s,a)ϕ (a,s)

(ϕ(a,s)－∑
a′,s′

γϕ(a′,s′))T (２２)
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b＝E[Rtϕt]

＝∑
s
μ(s)∑

a
π(a|s)ϕ(a,s)R(s,a)

＝∑
s,a
μ(s,a)ϕ(a,s)R(s,a) (２３)

其中,p(a′,s′|s,a)表示当前状态动作对(s,a)到下一状态动

作对(a′,s′)的概率.令D 为关于μ(s,a)的对角矩阵,P为关

于p(a′,s′|s,a)的迁移函数矩阵,ϕ表示状态动作对的特征向

量矩阵,R为关于奖赏函数R 的奖赏矩阵,则可以将式(２２)、

式(２３)转换为如下矩阵形式:

A＝ϕTD(ϕ－γPϕ)＝ϕTD(I－γP)ϕ (２４)

b＝ϕTDR (２５)

因此可得最终收敛权重为:

w＝A－１b

＝(ϕTD(I－γP)ϕ)－１ϕTDR (２６)

权重值与状态动作对的分布相关,因此,所求得的权重为

当前分布下的最优权重.当获得足够的样本数据时,算法实

际所得的分布矩阵会逐渐逼近D.由于矩阵ϕTD(I－γP)ϕ
可逆,则w＝(ϕTD(I－γP)ϕ)－１ϕTDR必然成立.在同一个策

略中更新矩阵C与d和A 与b,当样本足够时,会得到相同的

状态分布,因此可得如下公式:

w＝C－１d＝A－１b (２７)

由此可知,该算法的两部分均可收敛,且能收敛到同一值.

４　实验及结果分析

为验证算法的有效性,本文以强化学习中经典的AＧPresＧ

plit反例、MountainCar和 Random Walk为例进行实验.其

中,AＧPresplit反例用于验证算法收敛时的准确性;Mountain

Car实验用于验证算法的收敛性能,体现算法对局部最优问

题的处理能力;Random Walk实验用于测试算法在变化空间

中的学习性能,验证其鲁棒性.

４．１　AＧPresplit反例

AＧPresplit反例是强化学习中的一个经典问题,由 AＧ

split反例改进而来.利用该实验可以更好地验证算法收敛

的准确性.

如图２所示,该问题包含４个状态,情节可以从状态A１

开始,经过状态B后到达终点,并得到０和１的奖赏.情节也

可以从状态A２ 出发,经过状态C后到达终点,所得奖赏均为

０.两情节发生的概率相同且状态A１ 和状态A２ 的特征表示

也相同.

图２　AＧPresplit问题示意图

Fig．２　DiagramofAＧPresplit

可将图２中的状态A１ 和状态A２ 视为一个状态A.状态

B和状态C 的真实值为１和０,状态A 得到１或０的奖赏的

概率均为０．５,所以其真实值为０．５.本文的目标是对动作值

函数进行评估,在对状态动作对进行表示时,假设状态A１ 到

状态B的动作与状态A２ 到状态C 的动作的特征表示相同,

其真实值均为０．５.状态B和状态C 所采取的动作的真实值

分别为１和０.当状态空间较大时,由于特征维度的限制,一

些状态动作对的特征表示会相同或者线性相关,导致算法无

法收敛到真实值.该实验中设置两个相同的状态动作对用于

模拟这种情况,算法最终的收敛结果如表１所列.

表１　各算法收敛时所得期望动作值

Table１　Expectedconvergencevalueofdifferentalgorithms

Algorithm Q(A１,B) Q(A２,B) Q(B,End) Q(C,End)

SemiＧgradientSarsa ０．５ ０．５ １ ０
LSＧSarsa ０．５ ０．５ １ ０

NaiveResidualＧGradient ０．５ ０．５ ０．７５ ０．２５
ResidualＧGradient ０．５ ０．５ ０．７５ ０．２５

GTD(０) ０．５ ０．５ １ ０
DWLSＧSarsa ０．５ ０．５ １ ０

表１中,记Q(x,y)为从状态x到状态y 所选择的动作的

评估值.该实验将随机梯度下降方法与半梯度方法作比较,

以验证算法收敛时的准确性.在随机梯度下降算法中,算法

的求导更为完整.其中,NaiveResidualＧGradient算法[６]以最

小化 TD误差为目标进行函数逼近;ResidualＧGradien算法[６]

以最小化 Bellman误差为目标进行函数逼近,并以二次采样

的方式进行优化.由于 TD误差和 Bellman误差的不可学习

性,算法在求解过程中容易收敛到错误值,因此无法对动作值

进行准确评估.GTD(０)算法[６]将 Bellman误差进行投影操

作,并以二次采样的方式进行求解.该算法可以有效利用样

本数据求解出精确的函数值,但算法操作复杂,需要人为设定

两个独立且合理的参数.半梯度 TD方法虽然无法有效应用

于异策略函数逼近问题,易产生发散的问题,但该方法可以在

同策略函数逼近问题中取得较好的效果,并收敛至正确值.

DWLSＧSarsa和LSＧSarsa对半梯度方法进行了改进,且更新过

程由样本驱动,可高效地利用样本数据,均能收敛至正确值.

４．２　MountainCar实验

为了将算法应用到更为复杂的问题中,本文以 Mountain

Car问题为例,其实验示意图如图３所示.

图３　MountainCar实验示意图

Fig．３　DiagramofMountainCar

实验中,动力不足的小车从山坡左侧出发,在两坡间不断

徘徊以获得足够动力,从而到达右侧山顶.环境中,小车的特

征由坐标p,车速v以及动作a 构成.t时刻小车的坐标pt

和车速vt 满足如下条件:

pt＋１＝bound[pt＋vt]

vt＋１＝bound[vt＋０．００１at－０．００２５cos(３pt)]

其中,bound为限界函数,规定了－１．２≤pt≤０．５,－０．０７≤

vt≤０．０７.小车拥有３个动作:at 为１时表示向右加速,at 为

０时表示不加速,at 为－１时表示向左加速.小车从坐标为

p０＝－０．５的位置开始运行,起始车速v０＝０.在运行过程
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中,小车每一时刻均可获得值为０的立即奖赏.当小车到达

目标,即运行到最右侧坡顶时,获得值为１的立即奖赏,且一

个情节结束.

MountainCar问题中状态的特征表示维度为３,环境中

含有大量线性相关的状态,算法在求解过程中会产生较大的

误差.本文采用 Tile编码[１８]方法将连续状态空间转换为离

散状态空间,并将状态的特征表示的维度升至１０２４维.Tile
编码方法中tiling数为８,且tiling中每一个tile的大小均为１.

最后分析算法在实验中的学习性能,并与其他算法进行对比.

图４为 DWLSＧSarsa算法在不同参数下运行１００次且每

次运行３００个情节时所得的平均步数.实验中算法的探索率

ε＝０.该实验可用于分析 DWLSＧSarsa算法在不同参数下的

效果.

图４　DWLSＧSarsa算法在不同参数下到达目标所需的时间步

Fig．４　AveragestepsofDWLSＧSarsawithdifferentparameters

图４可以反映算法在不同参数下对局部最优问题的处理

效果,当α＝０．２,β＝０．２时,该算法取得的效果最好.此时算

法以w２ 为主导,以w１ 为辅.在实验运行初期,w１ 因为样本

数据不足以及更新数据的不同,与w２ 存在较大的误差.此时

α取值较小,使得目标权重w的变化较小.因此算法在选择

动作时,不仅可以有效地利用w２,也可以根据w１ 进行有效的

探索.当α＝０．８,β＝０．８时,算法可以取得同样较优的学习

效果.在其他情况下,α与β的调整会使算法更偏向于探索,

虽然可以访问更多的状态,但却无法充分利用主权重,因此算

法的实际表现性能有所降低.若α与β 值相差过大,则会影

响算法的性能,无法取得理想的效果.

图５和图６为实验运行５０次后所得的平均步数.其中,

图５记录了前１００个情节算法的平均步数,用于分析算法的

收敛速度;图６记录了后２００个情节算法平均步数,用于分析

算法的收敛性.实验中,算法的参数取值均能使算法取得较

优的学习 性 能.该 实 验 中 算 法 的 探 索 率ε＝０,用 于 表 现

DWLSＧSarsa算法自身所具备的探索优势.

图５　不同算法在前１００个情节下的时间步

Fig．５　Averagestepsofdifferentalgorithmsinfirsthundred

episodes

图６　不同算法在后２００个情节下的时间步

Fig．６　Averagestepsofdifferentalgorithmsinlasttwohundred

episodes

从图５与图６可以看出,DWLSＧSarsa算法的学习性能优

于其他算法.其中半梯度Sarsa算法中步长参数α＝０．１.该

算法虽然可以取得良好的效果,但是收敛速度过慢.提高步

长参数α的值虽然可以提升收敛速度,但是也会导致收敛时

权重值不稳定,从而影响算法的平均性能.Sarsa(λ)算法[１９]

在Sarsa基础上引入资格迹,其中α＝０．１,λ＝０．１.资格迹的

引入使该算法可以更好地利用样本路径信息,同时也提高了

算法的收敛速度,后期收敛时算法也相对稳定.但该算法依

旧未能取得最优的表现效果.行动者Ｇ评论家算法(ActorＧ
Critic,AC)中评论家部分所用参数为α＝０．１,行动者部分所

用参数β＝０．０５,其学习性能与Sarsa(λ)算法相似.LSＧSarsa
算法收敛速度相对较快,且收敛时权重也更加稳定,但过快的

收敛导致了算法所经历的状态较少,所得到的状态分布并不

准确,因此收敛时效果并非最好.PLSＧSarsa算法[１３]对 PLSＧ
PI算法进行了改进,在基于动作值函数的基础上利用值迭代

方式更新权重.该算法中参数α＝２,设置了２个独立的工作

者求解最优策略.由图５和图６可知,该算法虽然收敛速度

较快,但其实际表现效果并没有得到明显提升.DWLSＧSarsa
算法中α＝０．２,β＝０．２.该算法对 LSＧSarsa算法进行了改

进,算法的收敛速度得到了提升.双权重的配合使得算法能

有效地利用权重,也能更合理地进行探索.因此该算法可以

有效地处理局部最优问题.
图７和图８为加入探索因子ε＝０．０１时,算法运行１００

次后所得的平均结果.其中,图７记录了前１００个情节的平

均步数,图８记录了后２００个情节算法收敛时的平均步数.

Sarsa算法中α＝０．１;Sarsa(λ)算法中α＝０．１,λ＝０．１;AC算

法中α＝０．１,β＝０．０１;PLSＧSarsa算法中α＝２;GTD(０)算法

中α＝０．００１,β＝０．０１;DWLSＧSarsa算法中α＝０．６,β＝０．８.
这些参数取值均能使算法取得较优的效果.该实验用于分析

算法在探索情况下对算法稳定性的控制能力.

图７　不同算法在前１００个情节下的时间步

Fig．７　Averagestepsofdifferentalgorithmsinfirsthundred

episodes
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图８　不同算法在后２００个情节下的时间步

Fig．８　Averagestepsofdifferentalgorithmsinlasttwohundred

episode

在运算过程中,算法进行探索虽然有利于发现更有效的

路径,但选择错误的动作所得的数据也会用于更新权重.受

这些错误数据的影响,Sarsa算法与Sarsa(λ)算法的稳定性较

差,在收敛过程中波动性较大.而 AC算法、LSＧSarsa算法、

PLSＧSarsa算法的稳定性较好,但依旧无法取得理想的表现

性能.然而,DWLSＧSarsa算法不仅拥有较快的收敛速度,也
能得到较优的收敛值,它的表现性能是所有算法中最好的.

由上述实验可得:DWLSＧSarsa算法在收敛速度和收敛

值方面均有较强的优势.算法本身具备良好的探索能力,可
以利用两权重的配合进行合理的探索,有效地防止算法陷入

局部最优的困境.

４．３　Random Walk实验

Random Walk实验用于在变化的状态空间中验证算法

的鲁棒性.该实验包含１０００个状态,且两端各有一个终点,

呈线性排列.实验示意图如图９所示.

图９　Random Walk问题示意图

Fig．９　DiagramofRandom Walk

情节从中间位置s０＝５００出发,随机向左或向右前行.

若到达最左端终点状态,则获得值为－１的奖赏;若到达最右

端终点状态,则获得值为１的奖赏;其他情况下取得的奖赏为

０.在t时刻,记动作选择向右时at＝１,动作选择向左时

at＝－１,其状态迁移满足如下公式:

st＋１＝max(min(st＋at(random(１００)＋１),１００１),０)

DWLSＧSarsa算法的实验效果如图１０所示,图中的数据

为算法在不同的参数下运行１００次,且每次运行１０００个情节

之后的状态值标准差(RootMeanSquare,RMS)的平均值.

图１０　DWLSＧSarsa在不同参数下收敛时的状态值标准差

Fig．１０　RMSofDWLSＧSarsawhenitconvengences

由图１０可知,当更新偏向β＝１时,算法所取得的效果最

好,拥有较低的RMS.此时算法只含有一个权重,矩阵中所

存储的样本数据更为完整,可以有效地降低算法的RMS.而

β≠１时,在更新过程中算法需要存储两个正定矩阵,导致短

期内两个矩阵所存储的样本数据较少,因此算法的RMS 偏

高,学习性能较差.

图１１和图１２为Sarsa算法、Sarsa(λ)算法、LSＧSarsa算

法以及 DWLSＧSarsa算法在实验中运行１００次后的实验结果

图.其中,图１１记录了前１００个情节的平均RMS,图１２记

录了后２００个情节的平均RMS.Sarsa算法中α＝０．１;Sarsa
(λ)算法中α＝０．１,β＝０．１;AC 算法中α＝０．０１,β＝０．０１;

PLSＧSarsa算法中α＝３;DWLSＧSarsa算法中α＝０．８,β＝１.

各算法在这些参数下均能取得良好的性能.

图１１　不同算法前１００个情节时的标准差

Fig．１１　RMSofdifferentalgorithmsinfirsthundredepisodes

图１２　不同算法后２００个情节时的标准差

Fig．１２　RMSofdifferentalgorithmsinlasttwohundredepisodes

由图１１与图１２可知,Sarsa算法虽然可以快速收敛,但

是收敛时波动较大,且RMS偏高.Sarsa(λ)算法与 AC算法

的效果相似,虽然收敛速度慢,但是相对稳定,可逐步降低

RMS.LSＧSarsa算法和DWLSＧSarsa算法前期RMS偏大,但

均可以快速降低RMS,且 DWLSＧSarsa算法的整体性能优于

LSＧSarsa算法.在所有算法中,PLSＧSarsa算法所取得的效果

最优,拥有较快的收敛速度和最低的RMS.

通过上述实验可以得出:在变化的状态空间中,DWLSＧ

Sarsa算法并不会因为两权重值的不同而产生算法不稳定的

情况,并且算法不仅拥有较快的速度和较好的收敛效果,还拥

有较强的鲁棒性.同时,可以借鉴PLSＧSarsa算法的思想,为

DWLSＧSarsa算法设置多个工作者,以进一步降低该算法的

RMS.

结束语　本文以最小二乘时序差分算法为基础,提出了

双权重最小二乘Sarsa算法(DWLSＧSarsa).DWLSＧSarsa算

法中两权重相互配合以寻找最优策略,直至算法收敛.算法

所选择的动作既可以有效利用当前数据,也可以进行合理的
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探索.同时,两个正定矩阵能存储比原来更多的样本信息,降

低了单个矩阵中元素的变化速度,有利于算法的长期更新.

实验表明,DWLSＧSarsa算法拥有较快的收敛速度,并快速收

敛至最优权重.该算法可以利用自身的探索优势进行更多合

理的探索,能有效处理因状态规模过大而产生的局部最优问

题.在变化的状态空间中,DWLSＧSarsa算法依旧拥有良好

的学习性能,具有较强的鲁棒性.

DWLSＧSarsa算法虽然对计算资源的消耗偏高,但对初

始参数的依赖较低,拥有较优的学习性能.在下一步工作中,

可以考虑采用多线程的方式同步计算权重,并利用批量策略

迭代方法的思想[２１]来优化算法,提高算法的计算速度.未来

的研究内容可以考虑引入异策略思想形成异策略函数逼近算

法,或者从深度强化学习的角度出发,将 DWLSＧSarsa算法与

神经网络相结合,以解决最小二乘方法的反向传递问题,形成

深度强化学习算法.
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