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摘　要　蒙特卡罗树搜索(MonteCarloTreeSearch,MCTS)在低维离散控制任务中取得了巨大的成功.然而,在现实生活中

许多任务需要在连续动作空间进行行动规划.由于连续行动空间涉及的行动集过大,蒙特卡罗树搜索很难在有限的时间内从

中筛选出最佳的行动.作为蒙特卡罗树搜索的一个变种,KRＧUCT(KernelRegressionUCT)算法通过核函数泛化局部信息的

方式提高了蒙特卡罗树搜索在低维连续动作空间的模拟效率.但是在与环境交互的过程中,为了找出最佳的行动,KRＧUCT
在每一步都需要从头进行大量的模拟,这使得 KRＧUCT算法仅局限于低维连续行动空间,而在高维连续行动空间难以在有限

的时间内从行动空间筛选出最佳的行动.在与环境交互的过程中,智能体可以获得环境反馈回来的信息,因此,为了提高 KRＧ

UCT算法在高维行动空间的性能,可以使用这些反馈信息剪枝树搜索过程来加快 KRＧUCT 算法在高维连续行动空间的模拟

效率.基于此,文中提出了一种基于策略Ｇ价值网络的蒙特卡罗树搜索方法(KRＧUCTwithPolicyＧValueNetwork,KRPV).该

方法使用策略Ｇ价值网络保存智能体与环境之间的交互信息,随后策略网络利用这些信息帮助 KRＧUCT 算法剪枝 KRＧUCT 搜

索树的宽度;而价值网络则通过泛化不同状态之间的价值信息对蒙特卡罗树搜索在深度上进行剪枝,从而提高了 KRＧUCT 算

法的模拟效率,进而提高了算法在高维连续行动任务中的性能.在 OpenAIgym 中的４个连续控制任务上对 KRPV 进行了评

估.实验结果表明,该方法在４个连续控制任务上均优于 KRＧUCT,特别是在６维的 HalfCheetahＧv２任务中,使用 KRPV 算法

所获得的奖励是 KRＧUCT的６倍.
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Abstract　MonteCarlotreesearch (MCTS)hasgainedgreatsuccessinlowdiscretecontroltasks．However,therearemany
tasksinreallifethatrequireselectingactionsequentiallyincontinuousactionspace．KernelregressionUCT(KRＧUCT)isasucＧ

cessfulattemptinlowＧdimensionalcontinuousactionspacebyusingapreＧdefinedkernelfunctiontoexploitthesimilarityofdifＧ

ferentcontinuousactions．However,KRＧUCTgetsapoorperformancewhenitcomestohighＧdimensionalcontinuousaction

space,becauseKRＧUCTdoesnotusetheinteractinginformationbetweenagentandtheenvironment．Andwhenitinteractswith

theenvironment,KRＧUCTneedstoperformalotofsimulationsateachsteptofindthebestaction．InordertosolvethisprobＧ

lem,thispaperproposesamethodnamedkernelregressionUCTwithpolicyＧvaluenetwork(KRPV)．Theproposedmethodcan

filteroutmorerepresentativeactionsfromactionspacetoperform MCTSandgeneralizetheinformationbetweendifferentstates

topruningMCTS．TheproposedmethodhasbeenevaluatedbyfourcontinuouscontroltasksoftheOpenAIgym．TheexperimenＧ

talresultsshowthatKRPVoutperformsKRＧUCTinalltestedcontinuouscontroltasks．EspeciallyforthesixＧdimensionalHalfＧ

CheetahＧv２task,therewardsgainedbyKRPVaresixＧtimesofthatofKRＧUCT．
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１　引言

在现实生活中,许多任务需要在连续动作空间进行行动

规划,即在连续行动空间有序地选择一系列行动以完成特定

的目的.例如,在机械臂的控制任务中,为了完成机械臂抓取

任务,机械臂需要规划出最优的行动序列来高效地完成任务;

在导航任务中,为了到达目的地,智能体需要规划出从出发地

到目的地的最优路径;在乒乓球游戏中,为了获取胜利,选手

们需要制定一系列行动策略来迷惑并击败对手.解决连续行

动空间尤其是高维连续行动空间的行动规划问题有利于强化

学习在实际生活中的应用,提高智能体的自动化水平,进而节

省资源,减少一定的人力浪费.蒙特卡罗树搜索(MCTS)是

在决策空间中随机抽取样本,随后根据搜索结果构建搜索树

来解决行动规划问题的一种方法[１].蒙特卡罗树搜索在离散

控制和决策领域取得了巨大的成功,特别是与深度学习相结

合之后,在国际象棋、Shogi和 Atari等游戏中均表现出超人

类水平的性能[２Ｇ３].然而由于蒙特卡罗树搜索固有的离散性,

它只能局限于离散的行动空间.当涉及连续行动空间,特别

是高维行动空间时,蒙特卡罗树搜索很难在有限的时间内从

行动空间选出最佳的行动.

针对蒙特卡罗树搜索在连续行动空间中的问题,研究者

们提出了许多先进的方法.使蒙特卡罗树搜索适应连续控制

任务的一种直观的方法是对行动空间进行离散化,随后进行

蒙特卡罗树搜索.但随行动空间维数的增长,蒙特卡罗树搜

索需要考虑的行动集也呈指数级增长,这使得蒙特卡罗树搜

索很难在有限次的模拟中找到最佳的行动.为了将蒙特卡罗

树搜索算法拓展到连续空间中,Chaslot等提出了逐步加宽

(progressivewidening)策略,即先从连续的行动空间筛选出

一个初始的行动集合,而后随着模拟次数的增加不断向这个

行动 集 合 中 增 加 新 的 行 动,从 而 达 到 连 续 的 目 的[４].

Couëtoux等在２０１１年提出了cRAVE(ContinuousRapidAcＧ

tionValueEstimates)算法,利用高斯卷积通过计算节点与节

点的相似性的方式快速评估该节点所对应的行动价值,从而

将有限的统计信息泛化到不同兄弟节点中[５].在逐步加宽策

略和cRAVE算法的基础上,Yee等提出了 KRＧUCT算法[６].

与cRAVE类似,KRＧUCT算法以核回归计算不同行动之间

相似性的方式在所有探索过的动作和未探索的动作空间之间

共享局部信息.核函数的利用,一方面使 KRＧUCT算法在反

向回溯过程中将某一节点上的信息泛化到兄弟节点,另一方

面使 KRＧUCT有启发地从连续行动空间中选择最需要探索

的行动加入原有的行动集.核函数的使用提升了 KRＧUCT
的模拟效率,使 KRＧUCT在相同模拟次数下对根节点行动集

中的每个行动的评估更加准确,进而提升了蒙特卡罗树搜索

在低维连续行动空间中的性能.

与原有的蒙特卡罗树搜索相似,只利用局部信息并不能

使 KRＧUCT高效地从高维连续动作空间找到最佳的行动.

但 KRＧUCT 是一种无记忆的算法,即 KRＧUCT 在某个与环

境交互的时刻,KRＧUCT不能利用这一时刻之前所有与环境

的交互信息.如果可以充分地利用这些交互信息,则可进一

步提升蒙特卡洛树的效率.基于此,本文提出了一种基于策

略Ｇ价值网络的蒙特卡罗树搜索方法(KRPV).该方法利用

深度神经网络保存 KRＧUCT与环境交互的信息,随后使用这

些信息剪枝蒙特卡罗树搜索过程,实现在相同的模拟次数下

尽可能准确地评估根节点处不同行动之间的价值,从而在有

限的时间内筛选出最佳的行动.本文在 OpenAI的gym平台

上进行了 KRPV 与 KRＧUCT 的对比实验[７],实验证明,与

KRＧUCT算法对比,在４个连续控制场景中,本文提出的方

法(KRPV)单个周期内所获得的奖励得到大幅提升.综上,

本文的主要贡献如下:

(１)在 KRＧUCT 的基础上,使用神经网络保存了 KRＧ

UCT与环境之间的交互信息;

(２)在 KRＧUCT的基础上,通过保存的交互信息对蒙特

卡洛树搜索进行剪枝;

(３)在gym平台上不同维度的场景中对本文提出的算法

进行了测试,实验证明了所提算法的优越性.

２　相关工作

Rémi等在２００６年将树搜索算法与蒙特卡罗取样方法相

结合,提出了蒙特卡罗树搜索算法[８].Kocsis等将置信上限

应用到树搜索中,提出了 UCT 树搜索算法[９].为了将蒙特

卡罗树搜索算法拓展到连续空间,Chaslot等提出了逐步加宽

的策略[４].Couëtoux等为解决逐步加宽中的欺骗问题,提出

了 DoubleProgressiveWidening算法[１０].随后 Couëtoux等

在此基础上提出了cRAVE算法,利用高斯卷积将有限的统

计信息泛化到不同兄弟节点中[５].与 Couëtoux等相似,Yee
等在２０１６年提出了 KRＧUCT算法,该算法一方面使用高斯

核密度在反向传播过程中将某一节点上的信息泛化到兄弟节

点,另一方面通过高斯核密度根据已有信息筛选出新的行动,

并添加到行动集合中,该方法在冰壶游戏中取得了一定的

效果[６].

Sébastien等另 辟 蹊 径,提 出 了 分 层 优 化 (Hierarchical

OptimisticOptimization,HOO)的方法,该方法利用二叉树结

构不断对连续行动空间进行分段,直到达到规定的深度,并根

据行动空间分段过程中得到的统计信息从叶子节点中选择出

最好的行动[１１].HOO方法只是在每一步使用树结构对连续

行动空间进行分段,不能进行长期规划.因此 Mansley等在

蒙特卡罗树中的每个节点利用 HOO 方法替代 UCB进行行

动的选 择,并 提 出 了 HOOT 算 法 (HierarchicalOptimistic

OptimizationappliedtoTrees,HOOT)[１２].与 HOOT 不同,

Weinstein等将 HOO方法与环境动力模型相结合并提出了

HOLOP算法,使 HOO在分解连续行动空间的同时探索不同

的行动 序 列,随 后 在 这 些 序 列 中 选 出 最 佳 的 序 列[１３].与

Mansley等相似,Kim 等使用 VOO(VoronoioptimisticoptiＧ

mization)算法对连续行动空间进行分段及采样,并在蒙特卡罗

树搜索的基础上使用 VOO方法替代 UCB算法,提出了 VOOT
算法,该方法在机器人规划任务中取得了一定的效果[１４].

１３刘天星,等:面向高维连续行动空间的蒙特卡罗树搜索算法



Chaslot等对蒙特卡洛树搜索过程进行并行化,加快了模

拟的效率[１５].随后 Kurzer等将这些并行的方案扩展到连续

行动空间,并在多智能体环境中取得了一定的效果[１６].

这些方法提供了很多宝贵的蒙特卡罗树搜索连续化方

案,并在指定任务中取得了很好的效果.但这些方法中每个

个体只能记忆一个时间步或者一个周期内的状态信息及行动

信息,一旦智能体到达下一个时间步,这些方法需要从头开始

探索环境中的状态和行动信息,造成了算力的极大浪费.为

了解决蒙特卡罗树搜索中短时记忆的缺陷,Silver等利用深

度神经网络保存了蒙特卡罗树搜索过程中的交互信息,构成

个体的长时记忆,并在此基础上提出了 AlphaZero算法,随后

在围棋游戏中首次击败人类[３].独立于 AlaphZero,Anthony
等提出了专家迭代(Exit)的算法,该算法同样使用深度神经

网络对蒙特卡罗树进行剪枝,并在 Hex游戏中取得了一定的

效果[１７].在 AlphaZero的基础上,MuZero使用深度神经网

络对环境模型进行建模,并在 Atari平台上在一系列具有挑

战性的游戏中取得了超人的表现[２].Kartal等将蒙特卡罗树

搜索与异步分布式深度强化学习方法相结合,并在双人迷你

版Pommerman游戏中更快地收敛到一个比较好的策略[１８].

MCTSＧA３C算法使用 A３C算法取代了 MCTS的走棋流程,

并在森林火灾场景中取得了一定的效果[１９].Zhang等提出

了一种基于截断树搜索的分步逆向课程学习方法(RevCut

TreeSearch),并在自行设计的单人游戏中达到了超人类的

水平[２０].

Lee等将 KRＧUCT与神经网络相结合,提出了 KRＧDLＧ

UCT算法,使得 KRＧUCT 在低维冰壶游戏场景中的性能得

到大幅提升[２１].但 KRＧDLＧUCT由于采用了离散的策略,因

此局限于低维的游戏场景.上述方法分别在不同的领域获得

了出色的性能,但这些方法的关注点要么是游戏博弈场景,要

么是低维或离散的连续行动空间.为了将蒙特卡罗树搜索扩

展到高维连续行动控制空间,本文在 KRＧUCT的基础上提出

了 KRPV算法.该方法在 KRＧUCT的基础上加入了策略网

络和价值网络来保存智能体与环境交互的信息,随后用这些

信息剪枝 KRＧUCT 中树搜索的宽度和深度,从而提高 KRＧ

UCT的模拟效率.

３　KRＧUCT(KernelRegressionUCT)

蒙特卡罗树搜索是一种通过在决策空间随机取样并根据

取样结果构建搜索树的方法,是２００６年由 Rémi将蒙特卡罗

方法应用到游戏树搜索而提出的一种算法,并在许多棋盘游

戏中获得了一定的效果[８].然而,由于蒙特卡罗树固有的离

散属性,蒙特卡罗树搜索只能局限于低维的离散行动空间.

为了将蒙特卡罗树搜索应用到连续行动空间,Yee等结合逐

步加宽和快速价值估计的策略,一方面利用核密度函数从行

动空间中选择有代表性的行动进行蒙特卡罗树搜索,另一方

面通过核密度估计将模拟中获得的局部信息泛化到树结构

中,从而缩短蒙特卡罗树在连续行动空间所需的时间,提高了

蒙特卡罗树搜索在连续行动空间的性能[６].

KRＧUCT在每次模拟搜索中包含了选择、扩展、模拟、反向

传播和最终选择这５个过程[６],如图１所示,其具体细节如下.

(a)节点L亟待扩展的情况

(b)节点L被充分访问的情况

图１　KRＧUCT中的模拟搜索

Fig．１　SimulationofKRＧUCT

(１)选择过程(Selection):每次模拟从根节点R 开始,根

据子节点选择策略递归地选择子节点,直到到达某一个满足

条件的节点L.这里,满足条件的节点要么是一个亟待扩展

的节点,要么这个节点已经被充分访问.其中,一个亟待扩展

的节点指没有孩子的节点,一个被充分访问的节点指这个节

点在之前的模拟中被访问过一定的次数.子节点的选择策

略为:

action＝argmax
a∈A

　E(v|a)＋C
log∑

b∈A
W(b)

W(a) (１)

E(v|a)＝
∑

b∈A
K(a,b)vbnb

∑
b∈A

K(a,b)nb
(２)

W(a)＝ ∑
b∈A

K(a,b)nb (３)

其中,A 是节点的行动集合;E(v|a)是行动a的价值期望;

W(a)是通过行动a的兄弟行动的访问次数对a 的访问次数

的估计;K(a,b)是行动a与行动b之间的核函数,可以看作

行动a与行动b之间的相似性;nb 是行动b的真实访问次数;

vb是行动b的真实价值.

(２)扩展过程(Expansion):当节点L 是一个亟待扩展的

节点,KRＧUCT随机从行动空间初始化一个行动集,随后从

该行动集中随机选择一个行动进行模拟过程.当节点L 是

已经被充分访问过的节点,KRＧUCT向节点的行动集中添加

新的行动.如果一个行动与行动集中最好的行动相似,同时

又不能被现有行动集很好地表示,那么这个行动作为新行动

被添加到行动集中.新行动的筛选公式为:

newAction＝argmax
K(action,a)＞τ

W(a) (４)

(３)模拟过程(Simulation):扩展过程结束后,KRＧUCT通

过一个默认的策略随机走棋直到终端节点T.

(４)反向传播过程(Backpropagation):根据终端节点的价

２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



值信息vT 和方程(１)－方程(３),计算从节点L 到节点R 的

路径上所有节点的价值信息及其兄弟节点的相关信息.

(５)最终选择过程:在经过充分的模拟之后,KRＧUCT从

根节点中选择最好的行动与环境进行交互,选择行动的方式

如下:

action＝argmax
a∈A

　E(v|a)－C
log∑

b∈A
W(b)

W(a) (５)

４　KRPV

KRＧUCT虽然在一定程度上提高了蒙特卡罗树在连续

行动空间的模拟效率,但在高维行动空间仍需要耗费大量的

时间进行模拟搜索来寻找最佳的行动.纵观 KRＧUCT的整

个过程,我们发现模拟搜索的时间主要耗费在扩展过程和模

拟过程中.在扩展过程中,KRＧUCT随机从行动空间选择一

组行动进行初始化,随后在模拟搜索中逐步向最佳的行动靠

拢.在模拟过程中,为了评估根节点的价值,KRＧUCT 需要

模拟终端节点.因此,为了加快 KRＧUCT在高维搜索空间的

效率,一方面需要一个策略函数在扩展过程中生成一组较好

的行动来进行搜索,从而缩短找到最佳行动的时间,另一方面

需要一个价值函数,截断 KRＧUCT 中的模拟过程.而 KRＧ

UCT是一种无记忆性的算法,即 KRＧUCT在第t步不能使用

前t－１步与环境交互的信息.因此利用这些交互信息来训

练策略函数和价值函数并以此剪枝蒙特卡罗树搜索过程,可

以作为提升 KRＧUCT在高维连续行动空间的效率的一种方

法.基于此,本文提出了一种基于策略Ｇ价值网络的蒙特卡罗

树搜索方法(KRPV).该方法利用深度神经网络保存 KRＧ

UCT与环境交互的信息,随后使用这些信息剪枝蒙特卡罗树

搜索过程,从而实现在相同的模拟次数下尽可能准确地评估

根节点处不同行动之间的价值.

算法１　KRPV算法

输入:(K,N)

输出:(θ,φ)

１．初始化神经网络的参数θ,φ;

２．初始化数据池Β;

３．fork←１toKdo

　３．１．初始化状态s０;

　３．２．while(notdone)

　　３．２．１．从 KRＧFPVＧUCT模块中获取当前状态st 下的最优行动

a∗
t ;

　　３．２．２．执行动作a∗
t ,环境反馈奖励rt 和下一步的状态st＋１;

　　３．２．３．将(st,a∗
t ,rt,st＋１)保存到数据池Β中;

　３．３．forn←１toKdo

　　３．３．１．从数据池中采样一批数据;

　　３．３．２．根据这些数据和式(６)－式(８)更新神经网络的参数．

KRPV主要由神经网络标签的生成和训练以及神经网络

与 KRＧUCT的结合两大部分构成,伪代码如算法１所示.神

经网络生成和训练部分主要由策略模块和价值模块组成,其

中策略模块用于初始化蒙特卡罗树搜索时所需考虑的行动

集,将一些不好的行动尽早排除在外,从而达到剪枝 KRＧ

UCT中搜索树的宽度和加快模拟速度的目的;价值模块则在

叶子节点处截断搜索,从而达到剪枝 KRＧUCT中搜索树的深

度及加快模拟速度的目的.策略模块和价值模块与 KRＧ
UCT的融合构成了 KRＧUCTＧPV 模块,最后利用 KRＧUCTＧ

PV模块与环境的交互信息完成对策略模块和价值模块的

训练.

４．１　策略网络模块

KRＧUCT的扩展过程中使用了一个固定的随机分布初

始化节点行动集,即随机地对行动空间进行采样,随后进行蒙

特卡罗树搜索.使用不可学习的随机分布不能区分出哪些行

动可以带来回报,哪些行动会带来惩罚,因此不能从行动空间

中筛选出有代表性的行动.针对这个问题,本文使用一个可

学习的随机分布学习在不同状态下各个行动的概率分布,随

后根据该分布从行动空间中筛选出有代表性的行动构成节点

的初始行动集,进行蒙特卡罗树搜索,从而在进行蒙特卡罗树

模拟之前排除不合适的行动.

如图２所示,策略网络由输入层、两个隐藏层和输出层构

成,其中输入层和输出层神经单元的个数由具体的任务决定.

输入层、两个隐藏层的参数与价值网络模块共享.本文使用

Beta分布对策略网络进行建模,策略网络的输出作为Beta分

布的两个参数.由于策略网络生成的策略分布用于从行动空

间中筛选出一组好的行动,随后蒙特卡罗树搜索进一步对这

些行动进行评估,从而找出这一组行动中最佳的行动,因此蒙

特卡罗树搜索模拟后推荐的最佳行动不劣于策略网络推荐的

行动.故可以将蒙特卡罗树搜索当作老师,而将策略网络当

作学生,使策略网络模仿蒙特卡罗树搜索与环境交互时的行

动序列,即使策略网络在相同情况下执行这段行动序列的概

率最大化.策略网络的标签可以从蒙特卡罗树搜索与环境的

交互中获得,即蒙特卡罗树搜索推荐的最佳行动的概率为１,

其他行动的概率为０.KRPV 随后根据式(６)对策略网络进

行训练.

Lθ＝１
T∑－∫q(a)logpθ(a)da＝－１

T∑logpθ(a∗ ) (６)

其中,q(a)为策略模块的标签,pθ(a∗ )为策略网络的输出,a∗

为蒙特卡罗树搜索模拟之后从根节点选择出的最佳行动.

　　　　　注:Vφ(st)为价值模块,Pθ(st)为策略网络模块

图２　神经网络结构

Fig．２　Structureofneuralnetwork

４．２　价值网络模块

在 KRＧUCT的模拟过程中,KRＧUCT通过默认策略随机

从叶子节点走到终端节点,随后通过终端节点的价值对叶子

节点的价值进行估计.但是在高维连续行动空间,由于行动空

间巨大,为了得到对状态价值的准确估计,需要进行大量的随

机走棋.为了加快评估过程,本文使用神经网络对不同状态之

间的价值进行泛化,截断蒙特卡罗树搜索中的随机走棋过程,
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从而在加快模拟速度的同时提高对状态价值评估的准确性.

如图２所示,价值网络模块由输入层、两个隐藏层和输出

层构成,其中输入层的神经单元的个数由具体的控制任务确

定.两个隐藏层的神经元个数为１２８,输出层由一个神经单

元构成.价值网络模块的标签由智能体与环境交互时环境反

馈的奖励决定,即式(７),随后利用有监督学习的方式与式(８)

进行训练.

V
∧
(s)＝∑

T

i＝t
γi－tRi (７)

Lφ＝１
T∑(Vφ(s)－V

∧
(s))２ (８)

其中,V
∧
(s)是状态s的价值标签,Ri 是智能体在第i步的奖

励,Vφ(s)为神经网络对状态s的价值估计.

４．３　KRＧPVＧUCT

KRＧPVＧUCT的模拟与 KRＧUCT 相同且都包含５个过

程,但其具体细节与 KRＧUCT不同,这５个过程分别是选择

过程、扩展过程、评估过程、反向传播过程和最终选择过程.

(１)选择过程(Selection):每次模拟从根节点R 开始,根

据子节点选择策略选择子节点,直到到达某一个满足条件的

节点L.这里,满足条件的节点要么是一个亟待扩展的节点,

要么这个节点已经被充分访问.判断一个节点是否被充分访

问由式(１２)确定[１０].子节点的选择策略如式(１)－式(３)及

式(９)所示.

m(s)＝cpw ×n(s)κ (９)

其中,m(s)为节点s的行动集的大小,n(s)为节点s的访问次

数,cpw 和κ为超参数.

(２)扩展过程(Expansion):当节点L 是一个亟待扩展的

节点,根据 策 略 网 络 从 行 动 空 间 初 始 化 一 个 行 动 集ai ~

Pθ(L),随后从行动集中随机选择一个行动进行模拟.当节

点L已经被充分访问,KRPV向节点的行动集中添加新的行

动.如果一个行动与行动集中最好的行动相似,同时又不能

被行动集很好地表示,那么这个行动作为新行动被添加到行

动集中.筛选行动的公式为:

newAction＝argmax
K(action,a)＞τ

W(a) (１０)

在实际过程中,为了筛选出新行动,我们先随机从行动空

间随机取样一组行动,随后在这组行动中筛选出满足式(１０)

的行动作为新行动加入对应的行动集.

(３)评估过程(Evaluation):当扩展过程完成后,我们使用

价值网络模块对新的叶子节点进行评估,得到叶子节点的价

值vφ(L),从而省略随机走棋过程.

(４)反向传播过程:根据对新叶子节点的价值评估、式(３)

及式(９)－式(１２),更新从节点L 到节点R 的路径及兄弟节

点的信息.

nl＝nl＋１ (１１)

vl＝
∑
i
Ri

l＋vi
l＋１

nl
(１２)

其中,nl 为节点l的访问次数,Ri
l＋vi

l＋１为每次访问节点l时

根据搜索树下一层节点价值得到的节点l的价值.

(５)最终选择过程:在经过充分的模拟之后,KRＧFPVＧ

UCT从根节点中选择最好的行动与环境进行交互,选择行动

的方式如下:

action＝argmax
a∈A

　E(v|a)－C
log∑

b∈A
W(b)

W(a) (１３)

５　实验

５．１　实验设计

为了测试 KRPV的效果,本文在 OpenAI的gym 平台的

４个场景[７]对 KRPV算法进行了测试,如图３所示,这４个场

景分别为:PendulumＧv０(１维的连续行动空间,３维的状态空

间)、ReacherＧv２(２维的连续行动空间,１１维的状态空间)、

Walk２dＧv２(６维的连续行动空 间,１７ 维 的 状 态 空 间)以 及

HalfCheetahＧv２(６维的连续行动空间,１７维的状态空间).本

文涉及的实验相关参数如表１所列.

(a)PendulumＧv０ (b)ReacherＧv２

(c)Walk２dＧv２ (d)HalfCheetahＧv２

图３　测试场景

Fig．３　Testcases

表１　参数设置

Table１　Parametersettings

Parameter Value
BatchSize ３２
Optimizer RMSprop

LearningRate ３．０×１０－４

Totaltimesteps ８×１０５

SimulationTimes ５０
Discount(γ) ０．９８
Kappa(κ) ０．６

cpw １．０
τ ２．０
C ０．５

５．２　KRPV与KRＧUCT的比较

为了探索策略模块与价值模块对 KRＧUCT的提升效果,

本节将 KRＧUCT、KRV(KRＧUCT＋ 价 值 模 块)、KRP(KRＧ

UCT＋策略模块)与 KRPV(KRＧUCT＋策略模块＋价值模

块)这４种方法进行了对比.图４是这４种方法在不同场景

下的训练图像,横轴为实验过程中智能体与环境交互的次

数,纵轴为与环境交互过程中智能体的每个周期所获得的

奖励.表２列出了训练结束后,在４个场景、４个不同的环

境种子下测得的几种方法的性能.
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(a)PendulumＧv０ (b)ReacherＧv２

(c)Walk２dＧv２ (d)HalfCheetahＧv２

　　　　　　　　注:横轴为智能体与环境交互的次数,纵轴为不同方法的表现

图４　KRPV,KRV,KRP及 KRＧUCT在不同场景下训练过程中的效果

Fig．４　PerformanceofKRPV,KRV,KRPandKRＧUCT

表２　KRPV,KRV,KRP,KRＧUCT在训练结束后４个场景下

的测试效果

Table２　PerformanceofKRPV,KRV,KRP,KRＧUCTin４cases

aftertraining

Algorithm KRＧUCT KRP KRV KRPV

HalfCheetahＧv２
１６６０．５４±

７５８．５６
３８３８．６４±
１３３４．５４

４０９９．１９±
１６６．７２

１１４８３．５０±
３３８．８８

Walker２dＧv２
２６４．９７±
５９．５７

２９５．２４±
６３．６８

４０９．５８±
２１９．４８

３３５５．８７±
１５８５．１９

ReacherＧv２
－３３．４８±

２．８６
－９．１７±
３．１１

－２６．４４±
３．６８

－９．０３±
３．３６

PendulumＧv０
－１８６．７１±
１１２．３８

－１６７．７７±
８６．７４

－２０２．１５±
１１２．５０

－２１３．５５±
１１５．０５

注:表中的数值为在特定场景下特定的方法在４个随机种子上的平均性能及方差

从图４和表２来看,相较于 KRＧUCT而言,KRP方法和

KRV方法在这４个场景中所获得的奖励之和均有所提升,这
表明策略模块和价值模块对 KRＧUCT 有一定的提升作用.
其中 KRP方法在低维连续行动空间(PendulumＧv０,ReacherＧ
v２)有较大的提升,而 KRV 在高维连续空间有较大的提升.
这是因为在低维的连续行动场景中,智能体的状态空间维度

也较低,蒙特卡罗树搜索通过随机走棋过程足以评估出行动

集中各个状态的价值,使用价值模块替换随机走棋过程并不

能使算法在单个周期内获得更多的奖励;但策略网络却可以

帮助蒙特卡罗树从行动空间筛选出一组比较好的行动进行搜

索,而不再需要考虑一些没有价值的行动.
在高维的连续行动空间,KRP与 KRＧUCT 的对比反映

了策略在高维行动空间对 KRＧUCT 的性能并没有太大的提

升,然而 KRPV 与 KRV 的对比表明策略模块确实可以为

KRＧUCT的性能带来巨大的提升.这是因为在高维的连续

行动空间,蒙特卡罗树通过随机走棋过程对状态的估值不够

准确,使得蒙特卡罗树很难找出最佳的行动,因此策略网络不

能从蒙特卡罗树搜索与环境交互中学到任何知识,从而在高

维连续行动空间上基本失效.但通过 KRP与 KRPV在高维

连续行动空间的对比可知,当采用价值网络对不同状态之间

的信息进行泛化时,价值网络对状态的评估较为准确,从而能

够帮助蒙特卡罗树找出最佳的行动,进而可引导策略网络区

分出不同动作的好坏,而策略网络反哺蒙特卡罗树搜索,使蒙

特卡罗树搜索在高维连续行动空间达到更高的性能.

KRP,KRV与 KRＧUCT之间的对比实验也表明了价值

网络在高维连续行动空间可以泛化不同行动之间的信息,可
以提高对状态价值评估的准确性;KRPV 与 KRV 的对比表

明,相比固定的策略,策略网络可以从行动空间筛选出一组值

得考虑的行动集进行蒙特卡罗树搜索,从而减少蒙特卡罗树

的宽度,使得蒙特卡罗树在较短的时间内找出最佳的行动与

环境交互.综合表２可以看出,KRPV 算法在３个场景中取

得了最好的效果,但在 PendulumＧv０场景中不如其他３个场

景.但从 KRPV,KRP,KRV 和 KRＧUCT在 PendulumＧv０场

景中的对比来看,造成 KRPV效果较差的原因是价值模块在

低维场景中对状态的估计劣于直接采用随机走棋过程对状态

价值的评估,当将价值模块换为随机走棋过程,即将 KRPV
改为 KRP时,算法便达到了最好的效果.

５．３　参数分析

本节主要探索了模拟次数对 KRPV 效果的影响,并在

HalfCheetahＧv２场景中在不同模拟次数下对 KRPV 算法进

行了测试.实验结果如图５所示,实验表明,随着模拟次数的

增加,KRPV 算法在 HalfCheetah场景中的效果逐渐变好.
这是因为模拟次数的增加使蒙特卡罗树进行了更多次的模

拟,进而提升了对行动集中行动价值评估的准确性,使其更好

地发现最佳的行动,提升了蒙特卡罗树搜索的效果.

图５　KRPV在不同模拟次数下的表现

Fig．５　PerformanceofKRPVindifferentsimulationtimes
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从图５可以看出,随着模拟次数的增加,单位模拟次数对

效果的提升呈现下降的趋势.这是因为当模拟次数增加到一

定程度时,蒙特卡罗树对行动集中的行动评估逐渐稳定,继续

增加模拟次数对行动价值评估的影响微乎其微.
结束语　本文针对 KRＧUCT在高维连续空间的问题,提

出了一种基于策略Ｇ价值网络(KRPV)的蒙特卡罗树搜索方

法.该方法通过学习策略Ｇ价值网络的方式泛化智能体与环

境之间交互的全局信息,学习到的策略网络可以帮助 KRＧ
UCT从高维连续行动空间筛选出最值得考虑的一组行动进

行评估,价值网络则通过泛化不同状态之间的价值信息对蒙

特卡罗树搜索进行剪枝,从而提高了 KRＧUCT在高维连续行

动任务中的性能.
然而,KRPV收集的数据是由蒙特卡罗树搜索推荐的轨

迹所形成的,而策略网络是通过模仿这些轨迹得以训练的,导
致所训练的策略网络比较贪婪,进而导致了 KRPV一定程度

上的贪婪,因而难以在需要探索的场景中找到最佳策略.因

此,如何改善 KRPV在需要扩展的场景中的效果是我们未来

的工作.
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