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In the reinforcement leaning tasks with continuous state spaces, the algorithms are usually facing the problems 

of ill initial performance and low convergence speed. In order to solve these problems, the potential function shaping re-

ward mechanism was proposed to improve the reinforcement learning algorithms. This mechanism propagates model 

knowledge to the learner adaptively in the form of the additional reward signal, so that the initial performance and con-

vergence speed could be improved effectively. In view of the good performance and existing problems of the radial basis 

function (RBF) network, the adaptive normalized RBF (ANRBF) network was put forward to use as a potential function 

to generate the shaping rewards. A gradient descent (GD) algorithm named ANRBF-GD-Sarsa( ) was proposed based on 

the ANRBF network. The convergence of ANRBF-GD-Sarsa( ) algorithm was analyzed theoretically. Extensive experi-

ments are conducted to show the good initial performance and high convergence speed of the proposed algorithm.
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：针对连续状态空间下的强化学习算法初始性能差及收敛速度慢的问题，提出利用自适应势函数塑造奖赏

机制来改进强化学习算法。该机制通过额外的奖赏信号自适应地将模型知识传递给学习器，可以有效提高算法的

初始性能及收敛速度。鉴于径向基函数 网络的优良性能及存在的问题，提出利用自适应归一化

网络作为势函数来塑造奖赏。基于 网络提出了梯度下降 版的强化学习算法—— 。

从理论上分析了 算法的收敛性，并通过实验验证了 算法具有较好的初始

性能及收敛速度。

：强化学习； ；梯度下降；势函数；塑造奖赏
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强化学习中 通过试错 与

环境进行交互。通过时间信度分配

机制将每个时间步获得的延迟回报

传递给过去动作序列中的某些动

作。用值函数评价每个状态或状态动作对的好坏程

度，最终通过值函数确定到达目标的最优策略。强
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化学习的自学习和在线学习的特性决定了其非常

适用于解决复杂的、环境模型未知的、不确定的时

序决策优化问题 。随着强化学习理论研究的不断

深入，强化学习方法被越来越多地用于制造过程优

化、机器人控制、游戏等领域 。

传统的强化学习方法利用二维表存储值函数，

并不断进行修改，直至值函数收敛。每一个表项是

状态或状态动作对及对应的估计值。这种方法清晰

简单，非常适用于离散的小状态空间问题。但当处

理大状态或连续状态空间问题时，会面临收敛速度

慢甚至无法收敛，即“维数灾”问题 。解决强化

学习“维数灾”问题主要有 种途径。 通过聚类

等方法对状态空间进行离散化并降维，再利用传统

的表格式强化学习方法解决问题 。然而在离散化

操作中，如果离散化的精度太高，那么状态数会以

指数级的速度增长，增加了时间和空间复杂度。

如果离散化的精度太低，又无法保证所估计值函

数的精度。因此该方法面临离散化精度和状态空

间复杂度的权衡问题，而且离散化后无法保证收

敛到原问题的全局最优解。 基于任务分解的思

想，采用分层和并行等技术来改进强化学习方法，

充分利用抽象化思想和计算资源来解决强化学习

问题 。如何进行任务分解及并行方法中多个

间如何协作等是该类方法的难点。 将强

化学习与函数逼近相结合，利用一个近似函数来

对强化学习中的值函数进行建模，通过样本逼近

真实的值函数模型 。在结合函数逼近的强化学

习方法中，学习的经验信息能够从状态空间的子

集泛化至整个状态空间。 利用近似函数选择

每个状态下的最优动作。

早在 世纪 年代， 及 等人

就对结合函数逼近的强化学习方法进行了探索和研

究 。近年来，利用函数逼近来解决强化学习的

“维数灾”问题已经逐渐成为了研究的热点。

年， 等人基于模糊逻辑提出了一种模糊

学习算法，并在模糊推理系统中验证了算法的有效

性 。 等人于 年提出利用增量式概率

神经网络来逼近强化学习问题的值函数，通过实验

验证了算法的性能 。 等人于 年提出了

结合资格迹 的

算法，能够很好地实现时间差分

预测学习 。同年， 等人将 算

法中的目标策略设为贪心策略， 设为 ，提出了离

策略 算法，用于解决强化学习的控制问

题，并通过 反例验证了算法的有效性 。函

数逼近可以有效提高学习算法的泛化能力，对连续

状态空间问题适应性很强。然而，强化学习方法通

过反向传播延迟回报机制来解决时间信度分配问

题， 学习方法中将每一步获得的奖赏反向传递

给过去动作序列中的某些动作，不断进行迭代。此

学习方法效率较低，在学习初期，需要较多的探索

后才能获取第一个有效奖赏。扩展到大状态空间或

者连续状态空间时，此问题会更加突出。针对该问

题，一种被证明行之有效的方法是利用塑造奖赏机

制，将模型知识以奖赏的形式反馈给学习器，减少

次优动作的选择次数，从而加快学习系统的收敛速

度。 等人指出了如果塑造奖赏机制使用不

当，将会对学习过程产生误导 。 等人研究了

融入塑造奖赏机制的算法保持策略不变性的充要

条件 。如何构造塑造奖赏以及如何及时准确地将

模型知识传递给学习器，是这类方法的关键之处。

径向基函数 网络利用一

组 将输入空间的非线性逼近问题转化为特征

空间的线性逼近问题 。 网络不仅可以有效解

决输入空间的非线性逼近问题，又保持了线性逼近

模型的简单性及强泛化能力。在处理具有连续状态

空间的强化学习问题时， 网络非常适合用来构

造塑造奖赏机制中的势函数。

强化学习的在线特性决定了 网络逼近模

型会面临“灾难性扰动”问题，即新样本作用于学

习模型后非常容易对之前学习到的输入输出映射

关系产生破坏。本文提出利用自适应归一化径向基

函数

网络作为势函数来塑造奖赏。在 网络中融

入归一化和自适应机制后，能够提供一个更加平滑

且可微的势函数。 网络自适应地将模型知

识传递给学习器，可以有效提高算法的初始性能及

收敛速度。线性梯度下降方法简单、泛化能力强，

适用于连续状态空间强化学习问题，而且在满足一

定条件下收敛性可以得到保证。基于 网络

提出了梯度下降版的强化学习算法

。本文从理论上分析了

算法的收敛性。将 算法

应用于 仿真平台，实验结果表明，

算法具有较好的初始性能及收

敛速度。
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传统的强化学习方法考虑的是具有离散状态

空间和离散动作空间的强化学习问题 。当问题的

状态空间扩展到连续空间时，原有的一些概念的定

义形式将不再适用，本文需要对这些概念进行重新

定义。具体定义如下。

状态向量。状态是强化学习系统中的

重要元素，是表征系统某一时刻特征及属性的最少

数目变量的有序集合，以向量形式表示。假设系统

状态由 个实数变量描述，则在 时刻系统的状态
向量表示为 。在不关

心时刻的情况下，统一用 来表示

状态向量。

状态空间。强化学习问题 的状态空

间为该问题所有可能状态的集合。假设系统状态表

示为 维状态向量 ，则 的状态空

间即为以状态向量各分量为坐标轴而形成的 维向

量空间的某个子空间，记作 。形式化定

义为

其中， 是状态向量第 个分量的值域。在不强调

特定问题时，用 表示状态空间。 ，若至少一

个为连续域，那么 称为连续状态空间；若全部为

连续域， 称为完全连续状态空间；若无连续域，

称为离散状态空间。

仿照定义 和定义 ，可以定义动作向量和动

作空间。本文关注的是具有连续状态空间和离散动

作空间的强化学习问题。若无特别说明，本文统一

用 ≥ 来表示问题的动作空间。

用强化学习方法解决实际问题，主要分为预测问

题和控制问题 部分。 学习方法作为强化学习中

的一类很重要的算法，在各种学习任务中都能很好地

解决预测和控制问题。强化学习算法收敛的必要条件

是所有状态或状态动作对被无限次访问，即需要平衡

探索与利用。可以通过在策略 和离策略

类方法来平衡探索和利用 。 算法

是经典的在策略 控制学习算法，传统的 学习和

算法只向前看一步或者 误差仅向后传递一

步。为了获得一个更高效的学习算法，需要综合考虑

整个行动轨迹，于是引入资格迹，产生了更一般的

算法 。同样以马尔科夫决策过程为基础，通

过试错来不断地与环境进行交互，最终学习到一个最

优策略。在实际问题中， 算法通过迭代来学习，

迭代方法如式

其中， 和 分别为在 和 时刻

对状态动作对 值函数 的估计值。

为学习率，用来控制学习速度。 越大，

学习速度越快，但越容易引起振荡。 误差计算
方式为 ， 为立

即奖赏。 为折扣率，表明 的远视程

度， 越大，表明越重视未来奖赏。 为状

态动作对 在 时刻的资格迹，更新方式如

下， ，若 ，则 （替

代迹）或 （累加迹），否则

，其中， 为资格迹衰减

因子。当 时，算法退化为经典的一步 算

法。当 时， 越大 误差向后传播的越

远，作用的状态动作轨迹就越长。当 时，
近似等价于带 折扣的 方法，但是

可以在线和增量式实现，比带 折扣的

方法应用范围更广。

利用梯度下降方法来解决强化学习问题时，

首先要对算法中的值函数进行线性建模 。模型

如式

其中， 为在 时刻的 维权值向量， 为状

态动作对 的 维特征向量。在式 所示模

型的基础上通过最小化均方误差

来逼近最优值函数 。 形式化定

义如式

其中， 为状态动作对的权值分布，用来权衡各状

态动作对的真实值与估计值的误差的平方。采用
方法时， 为 误差，采用梯

度下降递归迭代策略来最小化 。过程如式
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在式 的条件下，若学习率 随时间衰减，那

么可以证明采用梯度下降方法的线性学习模型是

收敛的 。

势函数 。 来源

于物理学中的势，在保守场中，单位质点在 点与

参考点的势能之差是一定的，把这个势能差定义为

保守场中 点的“势”。强化学习中通过一个实值

函数 来表征 处于某一情境所具有
的势，其中， 为任意状态空间。 越大说明

状态 越接近目标状态，这里的实值函数 称作势

函数，具体问题需要具体定义。

基于势函数的塑造奖赏

。基于势函数

定义一个有界实值映射

，其中， 为任意状态空间， 为离散动

作空间，塑造奖赏定义为式

其中， 为折扣率。塑造奖赏就是当前状态

和后继状态势的折扣差值。

基于塑造奖赏的连续状态马尔科夫决

策过程

。
为一个四元组 ，其中， 为任意

连续状态空间， 为任意离散动作空间，

为在原始奖赏函数 的基础

上 融 入 塑 造 奖 赏 之 后 的 奖 赏 函 数 ，
，

为 状 态 转 移 函 数 。 在

中的一个典型的交互过程为：在时间
步 ， 感知到当前的状态 ，根据当前行

为策略 ，选择一个动作 ，

将 作用于环境，环境对此做出响应，根据状态转

移函数， 以概率 转移至 ，并

给出立即奖赏值 。

下面以 维连续状态空间为例，阐述一种利用

网络构建势函数的方法，引入 网络

之前需要给出状态空间高斯划分的定义，

网络与状态空间高斯划分一一对应。

状态空间高斯划分。连续状态空间

，连续域

被离散化为 个子域， ，记 ，

则 被划分为 个连续子空间，记为 。

用 维向量 、 分

别表示第 个子空间的中心及宽度， 。用
个 维高斯函数 分别与划分

所得的 个连续子空间 一一对应，其中，

， ，若：

, , ，即所有划分

分块两两不重合；
，即任意高斯函

数的状态空间投影真包含对应的划分分块，其中，

为投影算子；

，即所有划分分块的并集包含原状

态空间，则称 为状态空间的一个高斯划

分， 为各分块的基函数。

下面通过 个例子来说明状态空间高斯划分，

如图 所示，图 和图 分别为利用 个一维

和 个二维等距高斯函数平均划分状态空间
和

的划分示意图。
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图 状态空间高斯划分

基于上述状态空间高斯划分，可以导出对应的

网络。在此基础上，将状态空间高斯划分确定

的基函数进行归一化处理，然后引入自适应机制，

构建一个 网络。具体定义如下。

网络。 网络是一种

的三层归一化带反馈机制的神经网络，它

可在线自适应地调整隐藏层各节点的权值。

网络的结构如图 所示。

图 网络结构

最底层称为输入层，表示 维输入向量，这

里是状态向量 。

中间层称为隐藏层，共 个隐节点。每个

隐节点内置一个激活函数，这里采用高斯 。隐

节点激活函数定义如式

，

这里的激活函数就是对应高斯划分中的基函数

经 过 归 一 化 而 得 到的 ， 其 中 ， 维 向 量
、 分别表示状态空

间高斯划分中的第 个子空间的中心向量及其宽度。

最上层称为输出层，对隐藏层各节点进行加

权求和，表示为 ，其中， 是经

状态空间高斯划分后生成的各个子空间分块的权

重。隐藏层的每个激活函数和输出权值，与对应的

状态空间划分紧密耦合，知识就是通过这样的一种

耦合机制进行传递的。
调整输出层权值 。对隐

藏层各激活函数的输出进行线性加权求和，得到势
函数，形式化描述为 。利用梯度下

降方法来调整权值 ，具体方法如下

其中， 为学习过程中产生的 误差； 为

步长参数，控制梯度调整的速度， 越大，调整越

快，但越容易引起震荡；梯度向量为

其中， 为输入向量

经过隐藏层激活函数编码后得到的状态特征向量。

本文所提出的算法可构建为一个行动者 评论

家 模型，算法框架如图 所示。行动者

感知到环境 的当前状态 ，根

据不断修正优化的策略 来选择一个动作

，并将此动作作用于环境，环境对此做出响

应，给出一个立即奖赏 ，环境状态转移至一

个后继状态。评论家模型包含 个评论子模型，一

个是利用梯度下降的值函数 模型，另

一个是产生塑造奖赏的势函数 模

型。值函数模型在收集到状态、动作、奖赏等信息
后，计算出 误差 。势函数模型在收集到状态、

动作、奖赏等信息后，计算出塑造奖赏 。然后利

用 重塑 误差，得到新的 误差
。 反作用于 个评论子模型以及策略模块，

评论子模型及策略模块根据 进行修正优化。算

法按上述流程不断循环，直至收敛到一个最优策略。
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图 算法框架

考虑具有连续状态空间 和离散动作空间 的
强化学习问题。值函数模型为 ，

其中， ， 。势函数模型为

，其中， ， 。算法详细

描述如下。

基于

网络塑造奖赏机制的梯度下降 算法

状态空间进行高斯划分，初始化 网
络隐藏层各节点的激活函数

；

构建 网络势函数模型 ，

初始化权值向量 ；

构建带有 机制的 个 × 的

编码模块；
构建线性值函数模型 ，初始

化权值及资格迹向量 ， ；

重复（对每一个情节）；

初始化当前状态 及动作 ；

重复（对该情节中的每一步）；

执行动作 ，观察 ， ；
将数据 输入当前值函数模型；

通过动作选择策略选择状态 下的

动作；
收集数据 ；

计算 误差， ；

计算 ， ；

计算新 误差， ；

更新资格迹，

；

将 反馈给值函数模型及势函数模型；

调整权值， ， ；

， ；

直到 是终止状态；

直到运行完设定情节数或满足其他终止条件。

上一节描述的 算法中的
为状态动作对 的特征向量。本算法

的值函数模型首先利用 编码机制来对状态 进

行编码，得到状态 的特征向量。然后根据不同的

动作，利用 机制将得到的状态特征向量映射

到 维的状态动作对的特征向量空间，从而得到
的特征向量 。

编码简单高效，能够高度契合在线学习任

务的特性 。下面详细描述利用 编码机制提取

状态特征向量的过程：假设状态空间为 维矩形区
域，按照随机偏移规则，采用 ≥ 个比状态空间

略大的 维矩形区域重叠覆盖整个状态空间。这里

的矩形区域称为 ，共有 个 。每个
被划分为 ≥ 个 ，每个 表示的是状态特征

向量中的某一特征分量的接受区域。这里得到的状态
特征向量为 维。如果状态 出现在第

≤ ≤ 个 的接受区域中，则将 的特征

向量中的第 个分量置为 。编码完成后， 维的

状态特征向量中仅有 个分量被置为 ，其余都为 。

以任意 维连续状态空间为例， 编码模型

如图 所示。图中横坐标表示状态的第 维，纵坐

标表示状态的第 维，阴影部分为状态空间，阴影

部分中的每一个点都是一个状态。使用 个 的

来编码， 个 按照随机偏移规则来覆

盖状态空间。为了方便起见，图中只画了 个 。

状态编码过程如下：在设置好的 个 中，查

找状态落在哪 个 的接受区域，在对应的

维二进制编码中将对应位置置 ，其余位置置 。

经过 编码得到的状态特征向量具有一定的稀

疏性，这样不仅可以有效控制特征向量的有效长

度，而且有利于降低计算复杂度。 编码中使用

的 数目越多，编码的精度就越高，但计算复

杂度也会越高。
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图 状态空间 编码

下面从误差更新的角度切入，与经典的

算法 进行比较，分析

算法的收敛性，并证明 算法与

利用势函数进行初始化的 算法具有一

致的收敛性。

在确定性马尔科夫决策过程中，如果

算法具有相同的学习经验序列，那么

算法与利用势函数进行初始化的

算法具有一致的收敛性。

分别用 和 表示 算法和

算法的学习器。考虑具有连续

状态空间 和离散动作空间 的强化学习问题。
， 的值函数建模 为

， 的值函数建模为 。

初 始 化 为 ，

，其中， ， 为势

函数。假设在状态 下采取动作 转移到状态 ，

获得回报 ，在 下根据行为策略选择动作 ，那
么可以得到一个经验五元组 。 和

分别更新各自的权值，更新如式 和式

其中， 、 为 误差； 、 为对

应逼近模型的资格迹向量。状态动作对 的当
前值函数与初始值函数的差分别记为 、

。将式 和式 权值更新映射到 值函

数的更新， 值函数变化量如式 和式

假定现在 和 具有相同的学习经验序列，利
用归纳法证明 和 等价，即要证明

， 。归纳证明如下。

当值函数 和 都是初始模型

时，即 。

假设到目前为止， ，有

。在此基础上，当前时间步获得了一

个新的经验五元组 ，此时 误差计

算如下

，

基于上述计算过程，可得 ，

即在此新经验的作用下 和 获得的 误差相

同。另一方面，由于具有相同的经验序列， 和 资

格迹同步更新，又由于每个时间步 和 获得的

误差相同，因此， 和 资格迹每个时间步同量更

新，所以对任一时间步有 。从而根据式 和
式 可得， ， 。

综上所述，在相同经验下， 和 等价，即证明了

在确定性 中，若具有相同的学习经验序列，

那么 算法与利用势函数进行初

始化的 算法具有一致的收敛性。

在式 所示的条件下，如果学习率

可以随时间衰减，那么本文所提的

算法至少能够收敛到原问题的一个局部最

优解。

从文献 得知，强化学习中采用梯度下
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降训练方法的线性学习算法，比如 等提出的

算法，在满足式 的条件下，如果学习

率 可以随时间衰减，那么能够保证该算法至少能

够收敛到原问题的一个局部最优解。又因为定理

证明了在具有相同经验序列的情况下，

算法与利用势函数初始化的

算法具有一致的收敛性。而强化学习算法中任意初

始化的值函数都不会改变算法的收敛结果，因此，

算法在满足式 的条件下，如

果学习率 可以随时间衰减，至少能够收敛到原问

题的一个局部最优解。

为了验证所提算法的性能，针对具有二维连续

状态空间与一维离散动作空间的 问题

进行仿真研究。 问题除了系统的状态观

测值以外，没有任何有关系统动力学模型的先验知

识，因此难以采用传统的基于模型的最优化控制方

法进行求解。图 给出了 问题的示意。

图 示意

图 中的曲线代表一个山谷的地形，其中，

为山谷最低点， 为右端最高点， 为左端最高点。

小车的任务是在动力不足的条件下，从 点以尽量

短的时间运动到 点。系统的状态由 个连续变量
和 表示，其中， 为小车的水平位移， 为小

车的水平速度，状态空间约定如式

，

， ，

当小车位于 点、 点和 点时， 的取值分
别为 、 和 。动作空间为 ，包

含 个离散的控制量，即 、 和 ，

表示小车所受水平方向的力，分别代表全油门向

前、零油门和全油门向后 个控制行为。仿真实验

中，系统的动力学特性描述如式

其中， 为与重力有关的系数， 为控制

量， 为新的水平速度， 为新的水平位移。目标

是在没有任何模型先验知识的前提下，控制小车以

最短时间从 点运动到 点。上述控制问题可以用

一个确定性 来建模，奖赏函数如式

≥

将本文所提 算法与

等人提出的 算法 及 等人提出的

算法 在相同的实验环境下分别独立

重复做 次仿真实验，并比较不同参数值对算法的

影响。仿真实验中，每次实验设定的情节数为 ，

每个情节的最大时间步数设置为 。小车的初
始状态设为 和 ，当小车到达 点或时

间步数超过 时，一个情节结束。然后系统状

态重新进行初始化，开始下一个情节的学习。学习

完设定的 个情节后，一次实验结束。学习算

法的性能由 个指标来评价：①收敛速度，即算法

能够在多少个情节内收敛；②收敛结果，即算法收

敛后，小车从初始点到达目标点 所用的时间步；

③初始性能，即每次实验的前 个情节中，小车从

初始点到达目标点 所用的时间步。

本问题的状态空间为一个二维连续空间，首先

将状态空间进行高斯划分，在每一维分别用 个等

距的高斯基函数来对状态空间进行划分，则本问题

势函数定义如式

其中， 是宽度为 的
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高斯函数 的中心位置。

针对式 所示的二维连续状态空间，使用

个 的 来编码， 个 按照随机偏移

规则来覆盖状态空间。状态编码过程如下：在设置

好的 个 中，查找状态落在哪 个 的

接受区域，在对应的 维二进制编码中将对应位

置置 ，其余位置置 。本实验中每个状态经过 个

的 编码后，采用 机制进行变换，

得到对应的特征向量。

实验中状态动作对的特征向量维数设置为
维，即 ，折扣率 ，衰减因子

，权值向量为 ，初始化为 。采用

如式（ ）所述的 个等距的高斯基函数来对二

维状态空间进行高斯划分，得到 网络势函
数模型。高斯基函数的宽度向量设为 ，

输出层权值向量 ，初始化为 ，
学习率为 。另外，考虑到本问题奖

赏值设定如式 所示，结合问题特性，行为策略
使用 ， ，即贪心策略。由于学习过程

中得到的奖赏都是 ，权值向量初值都为 ，故初

始值函数为 ，而最终真实值函数都是负的，所以

在学习初期即使 也保证了有效的探索。随着值

函数不断地逼近真实值，此行为策略将指导小车获

得最优爬山路径。

算法、 算法及

算法的 次仿真实验结果如图 所示。

图 分 行 列共 幅图，横坐标表示情节数，最

大设为 ，纵坐标为每个情节小车从谷底爬到目

标点 所走的时间步数，最大时间步设为 。图

列对应算法的学习率取值分别为 、

及 ，这里的 是状态

编码环节所用的 数目； 行、 行、 行分别

是 算 法 、 算 法 及

算法，其中，每一幅图是某一

种算法在对应学习率下的 次仿真实验的学习结

果。从图 列向比较中可以看出，在相同学习率下，

算法初始性能及收敛速度最

好， 算法次之， 算法最差；

从图 行向比较中可以看出， 个算法随着学习率

的增大收敛速度明显加快， 算法反差最

为明显， 算法反差稍小，

算法反差最小，可见，

算法对学习率的适应性较强。

上述 次仿真运行结果的均值比较如图 所

示。图 从上向下共 幅图，学习率分别为 、

、 ，从图中可以直观地看出，在收敛速

度和初始性能方面， 算法相比

算法及 算法效果更好，而在

最终收敛效果方面，学习率为 时，本文所提

算法 与 算法优于

算法，而在学习率为 及 时，

种算法收敛结果基本相同。

图 和图 展示的实验结果详细数据分析见

表 表 。 张表列出了 个算法采用不同学习率

独立运行 次仿真实验所得结果的统计值。表

图 问题中 种算法的性能比较
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列出了 次实验中算法收敛所需要的情节数的最
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大、最小及平均值；表 列出了 次实验中算法收

敛后，小车从谷底爬到山顶 所需的时间步数的最

大、最小及平均值；表 重点比较 个算法的初始

性能，关注 次仿真实验中的前 个情节时间步数

的平均值。因为结果曲线存在一定的随机和震荡

性，所以这里最大、最小和平均值统一用一个区间

表示。当学习率为 及 时，

算法在设定的 个情节内并未收敛，在图 中

反映为曲线图震荡比较厉害，在表中标识为 。从

表 和表 中可以看出，学习率为 时，

图 问题中 种算法的性能比较

算法
最大 最小 平均 最大 最小 平均 最大 最小 平均

算法
最大 最小 平均 最大 最小 平均 最大 最小 平均

算法

1 Sarsa( ) 87
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表 个算法收敛所需情节数比较
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算法可以在大约 个情节收

敛，收敛后大约 个时间步到达目标点。

算法需要大约 个情节收敛，收敛

后大约 个时间步到达目标点。 算法

没有收敛；学习率为 时，

算法可以在大约 个情节收敛，收敛后大约

个时间步到达目标点。 算法需要大约

个情节收敛，收敛后大约 个时间步到达目

标点。 算法没有收敛；学习率为

时， 算法可以在大约 个情

节收敛，收敛后大约 个时间步到达目标点。

算法需要大约 个情节收敛，收敛

后大约 个时间步到达目标点。 算

法需要大约 个情节收敛，收敛后大约 个

时间步到达目标点。从表 中可以看出， 次

仿真实验平均结果中，比较算法前 个情节的时

间步， 最优。综上所述，

个算法收敛后到达目标点时间步数基本相同，而

在初始性能及收敛速度方面，

明显优于 算法及 算

法。

本文旨在通过势函数塑造奖赏机制来提高强

化学习算法的初始性能及收敛速度。创新之处在于

利用 网络将输入空间映射到高维特征空

间，通过一组高斯基函数的线性组合构建势函数。

在一定程度上利用了环境模型的先验知识，从而可

以有效提高算法初始性能及收敛速度。基于

网络和线性梯度下降方法提出了

算法。从理论上分析了

算法的收敛性，并通过连续状态空间、离散

动作空间的 仿真问题对算法的有效性

进行了验证。与 算法及 算

法进行了比较，结果表明，本文所提算法具有更优

的性能。
函数逼近为解决连续状态空间强化学习问题

提供了一个有效的途径。近来利用各种有监督学

习方法来逼近状态（动作）值函数成为强化学习

领域的研究热点，函数逼近可以大大提高算法的

学习速度，但是也面临算法复杂化及理论上难以

保证收敛等问题，如何在保证算法的收敛性下有

效提高算法的收敛速度，是未来强化学习函数逼

近研究的热点。如何设计更好的势函数，以及势

函数如何自学习，从而更好地将模型知识传递给

学习器，以提高算法初始性能及收敛速度也是研

究的热点。

刘全 傅启明 龚声蓉等 最小状态变元平均奖赏的强化学习方法

通信学报

陈宗海 文锋 聂建斌等 基于节点生长 均值聚类算法的强化学

习方法 计算机研究与发展

刘全 闫其粹 伏玉琛等 一种基于启发式奖赏函数的分层强化学

习方法 计算机研究与发展

王雪松 田西兰 程玉虎等 基于协同最小二乘支持向量机的 学

习 自动化学报
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