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In order to balance this trade-off, a probability d istribution was used in Bayesian Q learning method to de-

scribe the uncertainty of the Q value and choose actions with this distribution. But the s low convergence is a big problem 

for Bayes ian Q-Learning. In allus ion to the above problems, a novel B    ian Q learning algorithm with Dyna architec-

ture and prioritized sweeping, called Dyna-PS-BayesQL was proposed. The algorithm mainly inc ludes two parts: in the 

learning part, it models the trans ition function and reward function according to collected samples, and update Q value 

function by Bayesian Q-learning, in the programming part, it updates the Q value function by using prioritized sweeping 

and dynamic programming methods based on the constructed model, which can improve the effic iency of using the his-

torical information. Applying the Dyna-PS-BayesQL to the chain problem and maze navigation problem, the results show 

that the proposed algorithm can get a good performance of balanc ing the exploration and explo itation in the learning 

process, and get a better convergence performance.
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贝叶斯 学习方法使用概率分布来描述 值的不确定性，并结合 值分布来选择动作，以达到探索与

利用的平衡。然而贝叶斯 学习存在着收敛速度慢且收敛精度低的问题。针对上述问题，提出一种基于优先级扫

描 结构的贝叶斯 学习方法 。该方法主要分为 部分：在学习部分，对环境的状态迁

移函数及奖赏函数建模，并使用贝叶斯 学习更新动作值函数的参数；在规划部分，基于建立的模型，使用优先

级扫描方法和动态规划方法对动作值函数进行规划更新，以提高对历史经验信息的利用，从而提升方法收敛速度

及收敛精度。将 应用于链问题和迷宫导航问题，实验结果表明，该方法能较好地平衡探索与利

用，且具有较优的收敛速度及收敛精度。
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强化学习又称为增强学习、再励学习或激励学

习，是一类学习环境状态到动作的映射方法。在与

环境的交互学习中， 选择动作，并作用于环境，

环境对此做出响应，产生新的场景，同时给出评价性

反馈信号。该评价性反馈信号通常称为奖赏或强化信

号， 的目标就是极大化期望累积奖赏值 。强

化学习的一个基本特征是 与环境的交互，

不断探索环境和感知奖赏，利用获得的奖赏实

现序贯决策的优化，因此与监督学习和无监督学习

比较，在解决序贯决策优化方面，强化学习有着很

大的优势 。

马尔科夫决策过程

是研究一类具有随机动态系统的最优序贯

决策问题 即最优化问题。 经常用来对强化学

习进行建模，系统在每个时间步所处的状态是随机

的，从当前状态按照一定的概率迁移到下一状态，

并且下一状态仅仅取决于当前的状态和迁移概率，

与以前的状态无关，即无后效性。状态的转移规律

与选用的动作，两者交互作用决定系统的发展进程 。

基于强化学习的基本框架， 于 年在其

博士学位论文中首次提出 学习算法， 学习算法

以求解具有延迟回报的序贯决策优化问题为目标，

并且成为强化学习的经典算法之一 。

于 年提出 结构， 每次

与环境交互都会产生真实经验，利用真实经验进行

在线学习的同时，也将利用获得的环境知识来完善

环境的模型，再通过模型产生的模拟经验来规划更

新状态的值函数 。当所建立的模型趋近于真实环

境时，能够加快算法的收敛速度。近年来，

等人将 结构进行扩展，并与线性函

数逼近相结合，且在此基础之上，证明算法能够收

敛到一个唯一解 。优先级扫描思想是基于状态动

作对的重要程度来确定优先级的，以优先级的顺序

来更新值函数，并利用回溯方法来更新其所有前继

状态动作对的优先级 。优先级扫描能够在有限的

样本情况下，对值函数进行较好的估计。

强化学习需要解决的重要难点之一是平衡探

索与利用 ，即使用已知

最优动作还是探索未测试动作 。在任意状态下，

动作的选择对算法性能的表现都有着非常重要的

影响， 需要根据先前知识选择执行的动作，常

用的平衡探索与利用的方法有： 方法

和 方法 。 方法是贪心策

略的延伸，以较大概率选择最优动作（利用），而以

较小的概率随机选择动作（探索）， 方

法的一个缺点是在探索时，所有的动作是以等概率

的形式被选择的。 方法也涉及到概率，

它将动作的选择与值函数联系在一起，利用温度参

数调整动作的选择概率（温度参数的初始值可以设

置得较高以提高探索，慢慢地降低温度以减少探

索，提高利用）。 方法的一个缺点是温度

参数的初始值设定是不确定的。较复杂的方法有区

间估计方法 ，

方法 。区间

估计方法和 方法可以归纳为动作的选

择是基于需要估计的状态值再加上额外的探索奖

赏，在这一点上有些类似于塑造奖赏 。区间估计

方法的额外探索奖赏设为置信区间宽度的一半，它

的缺点是探索奖赏的确定仅仅与该状态的状态值

有关。 方法的额外探索奖赏通过计算价

值增益的方法来得到，比较探索可获得的预期收益

与采用已知最优动作可获得的预期收益来帮助选

择动作。

本文针对强化学习中的探索与利用的平衡问

题，提出一种基于优先级扫描 结构的贝叶斯

学习方法——

。该方法在学习部分利用贝叶斯 学习进

行在线学习，即抽样学习，并对环境动态性进行建

模；在规划部分，利用优先级扫描和动态规划对需

要估计的状态动作对的值函数进行规划更新，以改

进 结构规划部分。在整个方法中，利用

方法来优化动作选择。将

应用在链问题 和迷宫导航问

题 中，实验结果表明，基于优先级扫

描 结构的贝叶斯 学习方法能较好地平衡探

索与利用，且有较优的收敛速度和精确度。

在强化学习中， 与环境交互的过程通常被

模型化为马尔科夫决策过程 或部分可感知马

尔科夫决策过程 。本文以随机可数马尔科

夫决策过程为研究对象，随机可数马尔科夫决策可
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以用一个五元组来表示 ， 是

环境的可数状态集合，如离散状态集合； 是
能采取的动作集合； ： 是状态

转移函数，它对后继状态的不确定性进行了模型
化，表示为在离散时间步 ，状态 下执行动作 到

达下一状态 的概率，即

，对于任意的状态 和动作 ，函

数 必定满足 ； ，

是关于状态动作对的立即奖赏函数， 表示

在状态 处， 执行动作 ，到达后继状态 获
得的奖赏值； 是折扣率。 的本质是：

当前状态向下一个状态迁移的概率和奖赏只取决于

当前状态和选择的动作，而与历史状态、动作无关。

当强化学习问题满足 框架时，通常用累

积折扣奖赏来表示值函数。累积折扣奖赏是从当前

时间步开始将后续时间步的立即奖赏折扣相加的
总和。形式上，设 是在时间步 获得的奖赏， 是

折扣，则累积折扣奖赏可以表示为

。在 学习算法中，动作值函数的更新公

式为 ，

其中， 为步长参数。当环境模型已知时，可以给
出更加精确的动作值函数更新公式，即

。

结构的强化学习算法整合了学习和规划 。

学习是基于 与当前环境交互获得的真实经验，

而规划是基于当前所学习到的环境模型，两者并行

执行， 高效地利用获得的经验来构建和完善模

型，并且利用此模型产生模拟经验来进行规划，以

达到提升状态的值函数和策略的收敛速度。学习和

规划的核心都是更新值函数。算法 给出了

学习算法的一般流程。

学习算法
初始化 ， ；

：

选择状态 以及选择状态 的动作 ，

如根据 方法 ；

执行动作 ，观察下一状态 和立即奖

赏 ；

；

；

重复 次

① 随机先前观察到的状态；

② 随机先前在 上采取的动作；
③ ；

④

；

到达目标或训练结束。

结构在规划部分是随机地选取先前观察

到的状态进行规划，而这种随机的规划方式通常会

降低算法的收敛速度。优先级扫描则根据状态的重

要程度来确定状态值函数的更新顺序，其基本思想

是在一个队列中存放着更新值可能发生较大变化

的状态动作对，并以变化的大小进行优先级排序。

当队列最上面的状态动作对的值函数被更新时，它

前继的每一个状态动作对的优先级也将被更新。如

果这个变化大于设定的阈值，那么这个状态动作对

就以新的优先级插入队列。通过这种方式，可以对

状态值函数进行有效更新，并同步更新相关状态动

作对的优先级，加快算法的收敛速度。

贝叶斯推理通常用来解决学习参数未知的概

率模型问题。贝叶斯推理提供了推理的一种概率手

段，它基于如下的假定：待考查的量遵循某概率分

布，且可根据这些概率以及观察到的样本数据利用

贝叶斯规则进行推理，以做出最优的决策。贝叶斯

的基本观点是：任一未知量 都可以看作随机变

量，可用一个概率分布来描述，这个分布称为先验

分布；在获得样本之后，总体分布、样本与先验分

布通过贝叶斯公式计算结合起来得到一个关于未

知量 的新分布，即后验分布；任何关于 的统计

推断都应该基于 的后验分布进行。
在经典统计中，随机变量 依赖于参数 的概
率函数记为 ，它表示参数空间 中不同的

对应于不同的分布。在贝叶斯推理中，记为 ，

它表示随机变量 取某个定值时总体的条件概率
函数。根据参数 的先验信息确定先验分布 。

为了产生样本 ，首先从先验分布

产生一个样本 ，然后从 产生一组样本，

这时样本 的联合条件概率函数为

。为了把先

验信息综合进去，因此不能只考虑 ，对 的其他

值发生的可能性也要加以考虑，所以利用样本和参
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数 的联合分布 ，由此可以

积分得到 的边际概率函数

。根据贝叶斯规则，参数 的后

验 。后验分布

是利用总体分布、样本对先验分布 作调整的结

果，它要比 更接近 的实际情况。

贝叶斯 学习是对 学习的一个扩展，由

等人提出，用概率分布表示每个状态动作对

的 值，因此可以得到更优的动作选择策略。利用

值的分布来计算每个状态动作对的信息价值增益

， ，即通过信息价值

增益和 值期望来改进动作选择的策略，以平衡探

索和利用的问题。在贝叶斯框架中，需要考虑在

值上的先验分布， 通过与环境的交互获得经验，

并更新这些先验，使用贝叶斯 学习方法需要一些
前提条件，形式上， 是一个随机变量，代表在状

态 下执行动作 接受到的累积折扣奖赏，
就是需要逼近的动作值函数。

是满足高斯分布的一个随机变量， 的

均值为 ， ，方差为 ， 的精

度为 。为了方便，用均值 和精度

来表示 的参数，则概率密度函数为

。类似地，如果

是 个关于 的独立样本，则它们

的联合概率密度函数为

。

对于参数未知的高斯分布的变量 ，

参数的先验 服从高斯伽玛分布 ，即给

定 值时， 的条件分布是均值为 ，精度为

的 高斯 分布， 条件 概率密 度函数 为

；关于

的边际分布是参数为 和 的伽玛分布，边际

概率密度函数为 。根据贝叶斯

推理， 和 联合后验密度函数满足式

用四元组参数来表示高斯伽玛分布，

。高斯伽玛分布隶属共轭

家族，所以给定一个高斯伽玛分布先验，在任意个

独立样本序列之后，它的后验分布仍然是高斯伽玛

分布。
当 或 时，均值为 ，精度为

的先验分布独立于均值为 ，精度为 的先验

分布，且 和 的后验分布是独立于 和

的后验分布。根据 公式，先后 个状态动

作对的值函数的先验及后验是相互关联的，但为了

求解的方便，仍然假设上述关系成立。

贝叶斯 学习不同于普通的 学习，对于每
一个状态动作对 ，存储的是一组四元组

，而不是存储的点估计 值，即用一个分

布对 值进行描述，并结合信息价值增益选择动作。

动作选择方法的主要思想是比较

探索可获得的预期收益与采用已知最优动作可获

得的预期收益来选择策略。所以只有能够改变

行为策略的新知识才有意义。新知识改变策

略的情况有 种： ）之前被认为是次优的动作被

新知识揭示为最优动作，即执行非最优动作，发现
该动作比最优动作好。假设 是之前的最优的动

作，即对于所有的其他动作 有 ≥ ，

但新知识表明 是更好动作， ≥ ，这种

情况下价值增益的值可以用 来衡量。

）执行最优动作，但新知识表明最优动作在当前

策略下并不是最优，那么可以得到当前的最优动作
为之前的第二优动作。假设 是之前最优的动作，

是之前第二优动作， ≥ ，但新知

识表明 不再是最优动作，那么得到 ≥

，在这种情况下价值增益的值可以用

来衡量。 等人定义了学习真实 所

获得的价值增益，如式 所示。
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其他

其中， 是之前策略的最优动作， 是之前策略的

第二优动作。因为 事先并不知道 的值，

所以对当前动作的信息价值增益的计算转化为计

算式 。

的计算十分复杂，因为 先验是用

高斯伽玛分布描述的，所以利用由 ，

等人提出的截断偏差函数将积分计算

转换成易于求解的形式 。

式 积分等式计算分为以下 种情况。
当 时，

当 时，

其中：

其中， 是自由度为 的累积 分布。

为了计算状态 下选择的动作，设在状态 处

执行探索动作 所需的花费为状态 下最优的动作
值与采取的动作 值的差，即

，也就是说，选择能够使得

最大的动作，可以看

出该策略的动作就是使 最大

的动作，即应该选取的动作

。

算法的详细描述如算法 所

示，在学习部分，利用贝叶斯 学习进行在线学习，

对其环境进行动态建立模型，记录迁移概率
，奖赏函数 。在规划部分，对

结构的规划部分进行了改进，利用优先级扫描和动态

规划方法对需要估计的值函数进行规划更新。

算法
初始化每个状态动作对参数

的值，迁移函数 以及奖赏函数 置

零，队列 清空；

：

选择状态 ；

根据 动作选择方法选择状

态 的动作 ；

执行动作 ，观察下一状态 和立即奖

赏 ；
根据状态的迁移 更新迁移函

数 以及奖赏函数 ；

根据贪心策略，选出状态 的当前最优

动作 ；
根据 的高斯函数随机出 个后续

状态的样本回报值， ；

根据立即奖赏 和后继状态样本回报，
计算 ；

更新状态动作对 的高斯伽玛参数

值 ；

如果 ，则将 插入到

中，赋予优先级 ；

重复 次，且 非空，

① 从 中选出使优先级最大的状态动

作对 ，并且出队；

②

③ 重复，对于所有能够迁移到 的状态动作对

；

如果 ，则将 插入到 中，

赋予优先级 ；

到达目标或训练结束。

算法 的 、 、 用来产生一个
样本，在 中，根据真实经验样本 更
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step2

step3

step4

step5

step6

step7

step8

step9

step10

step11

算法

算法
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新迁移概率 和 ，来构建和完善模

型，为算法的规划部分提供最新的模型。在

中使用贪心策略选择出后继状态 的最优动作 。
在 中，设 是由后继状态

动作对 的高斯函数随机选出 个样本回报

值，根据矩估计方法对值函数分布的参数进行更

新。假设当前的立即奖赏为 ，且从相应的高斯

分布中随机取出 个后续状态 的样本回报值为
，其中， 表示在状态 下的最

优动作。根据 公式，更新 的四元组

参数的样本值为 。

则

根据定理 ，更新状态动作对 的高斯伽玛

分布的参数，即 。

假设 是 个独立样本，

即给定 值时 的条件

分布是均值为 精度为 的高斯分布 ，

的边际分布是参数为 和 的伽玛分布

且 ，则

其中， 。

为了便于计算，将式 转化为与一阶原点矩，

二阶原点矩相关的式子。

设一阶原点矩 ，二阶原点矩

，因此

所以，对 的更新可以转化为式

在 中，将 误差作为优先

级排序的标准。优先级函数的值越大，则状态的值

函数的变化越大，对该状态进行更新的意义就越重

要，在下次扫描中就优先更新这些状态。每次扫描

时，优先对靠前的状态进行规划更新。这样改进

规划部分，只对重要的状态进行更新，提升收

敛的速度；而不像原始的 结构，随机进行规

划更新，效率比较低。

算法收敛性取决于均值

能否收敛到真实的 值，均值的方差 能否

收敛于 。如果这两点得到证明，那么基于优先级
扫描 结构的贝叶斯 学习算法的收敛也就得

到了证明。

对于有限状态和动作空间的 ，当

满足如下条件时：

动作选择策略保证算法对状态和动作空间

进行无限遍历；

学习因子满足随机逼近的收敛性条件，即

≤ ≤

表格型 学习算法的动作值函数估计将以概

率 收敛到 的最优动作值函数。定理 已由

和 证明，可参见文献 。

算法中，使用的是矩估计方

法。矩估计方法的本质是用样本矩去替换总体矩，

用样本矩的函数去替换相应的总体矩的函数。对于

参数未知的情况下，可以用样本均值估计总体均
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值，用样本方差，估计总体方差。

在每种状态下如果每个动作被尝试无

限次，那么使用矩估计方法的 算
法在状态动作对 的均值 将收敛到状态动

作对 的真实 值，状态动作对 均值的方

差 将收敛到 。

设总体为 且方差存在，

是独立同分布于总体的一组随机样本，因为这些样

本值都是独立同分布的，且有一个共同上界，根据

大数定律可知，当 时，这些样本的均值将

收敛到它们的期望值，而在 算法
中期望值就是真实 值。对于样本均值的方差有

≤ ，其中，常数 是

的上界，当 时，由夹逼定理可得，

均值的方差收敛于 。

为了保证使用 动作选择方法进

行动作选择时，每个动作都能被选中，在进行动

作选择时引入了一些随机因素，例如以较大概率
利用 方法进行动作选择，而以

较小的概率 随机选择动作，以达到遍历每个状

态动作对。

综合使用上面定理 、定理 以及引入的随机

因素即可证明 算法能够收敛，且
收敛到最优 值函数。

为了验证 算法性能，将算法

应用在链问题和迷宫导航问题中，在每个问题上，

将 算法与 学习 算

法、 学习 算法以及贝叶斯 学习的

算法进行了比较。

链问题包含了 个状态，在每个状态下

有 个动作 和 可以选择，如图 所示。状态

为初始状态，并且在每个状态下 以 的概率

滑动，即执行相反的动作。由图 可知，在每个状

态下最优的动作是动作 ，即使有些时候以一定的

概率滑动到动作 ，这是因为虽然在状态 状态

下执行动作 获得的立即奖赏是 ，但是只要状态

达到就可以获得 的立即奖赏。在这 个状态中

执行动作 获得 的立即奖赏。其中，折扣因子
。

在链问题中，一般的学习算法会陷入在初始状

态，会偏向于选择动作 ，以获取到一个较小的奖

赏，获得的是次优的策略，如果算法收敛太快，

将不会发现获得更高奖赏的路径。因此针对链问

题，需要高效地探索动作以及精确地估计累积折扣

奖赏。在该实验中，将 算法与

学习 算法、 学习 算法以

及贝叶斯 学习的 算法相比较，每个

算法独立重复 次实验，结果取平均值。

算法中优先级中的规划步数

设为 ，优先级阈值 初始值设为 ，且每步以

倍的衰减速度衰减以提高算法的时间性能。算

法性能衡量的标准是在一定步数内所获得的累积

奖赏的大小，即将每一步获得的立即奖赏相加。实

验结果如图 和表 所示。

图 链问题示意

图 种算法在每一步的累积奖赏曲线比较

链问题
步数

表 给出的是 种算法在 步和 步获

得的累积奖赏，由表 可以看出

算法明显优于其他 种算法，这主要是因为在
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算法中每个状态动作对的值函数

的更新都是更新一个分布，可以得到更加可靠的值

函数，在规划部分使用优先级扫描和动态规划来加

快值函数的收敛速度。为了更加清楚地看出累积奖

赏增长的趋势，图 给出了 种算法在每一步的累

积奖赏。

在迷宫导航问题中， 的目标是收集旗子并

把它们带回目标终点。迷宫如图 所示， 标记的

是初始状态， 标记的是目标状态， 标记的是待

收集的旗子所在的位置。到达目标状态 所得的奖

赏是由收集到的旗子数目决定的，其余所有状态转

移的奖赏都为 。 一旦到达目标状态，就重

新回到初始状态，开始新的情节。在该问题中，一

共有 个状态，这是因为有 个可到达的位置，

个旗子的组合一共有 种可能，并且 可以向

左、向右、向上、向下移动，这些动作可以让

到达它们相邻状态。除非碰到障碍物或到达迷宫的

边界时， 会留在原地不动。为了使问题更加复

杂，假设 将会以 的概率偶然的滑到与执行

动作垂直的方向上。该问题的难点是在到达目标状

态之前需要做充分的探索来收集所有的 个旗子。
其中，折扣因子 。

图 迷宫导航问题示意

迷宫导航问题的状态空间要比链问题的状态

空间大很多，但是随机性比链问题要小，用迷宫导

航问题来评估各种探索策略在规模扩大时的性能。

在实验中，仍然将 算法与 学

习 算法、 学习 算法以及

贝叶斯 学习的 算法相比较。算法性

能衡量的标准是在 步数内所收集到的旗子总

和，到达终止状态后， 重新从初始状态 出

发，开始一个新的情节。实验结果如表 所示，表

给出了在 步和 步的 种算法收集到

旗子对比情况。

迷宫导航问题
步数

图 图 分别给出了这 种算法性能详细的曲线

信息，每个图的上部分描述了 步中相应算法能

执行的情节数，以及每个情节数的步数，每个图的下

半部分描述了该情节中所收集到的旗子个数。

图 是在迷宫导航问题中使用

算法的情况，随机探索的概率设为 。由图 可

以看出在 步中一共执行了 个情节，在算

法前 个情节中， 处于探索阶段，每个情节

数的步数比较多，且通过前后情节数步数比较，发

现步数振荡比较大，收集到的旗子个数也不稳定。

在 个情节后，虽然每一步仍以 的概率随机

探索，但 每次的探索步数开始趋于一个稳定

的值，在 步左右震荡且振荡比较小，每次收集

到的旗子个数也是比较稳定，仅仅只能够收集一个

旗子，实际上仅仅收集到了迷宫导航问题中的最上

面的一个旗子，还有 个旗子已经几乎无法收集到，

这并不满足问题的要求。所以 算

法并不能较好地平衡探索与利用。

图 算法在每一个情节的步数
以及收集到的旗子个数曲线

图 是在迷宫导航问题中使用

算法的情况，初始的温度参数设为 ，并且在每个
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情节结束时，以 倍的衰减速度衰减以降低探索提

高利用。由图 可以看出在 步中一共执行了

个情节。在算法的前 个情节中， 处于探索

阶段，通过与 算法对比，发现它收

集到的旗子没有 算法多，每个情节

的步数比 算法多，表明 尝试努

力着去收集 个旗子，因此， 算法探索

的能力要比 算法强。在 个情节后，

算法也趋于稳定，依然只能够收集到迷

宫导航问题中的最上面的一个旗子，还有 个旗子已

经几乎无法收集到。所以 算法在应对

平衡探索与利用时，探索的能力稍微比

算法好，但依然不太理想。

图 算法在每一个情节的步数以及收集到的旗子个数曲线

图 是在迷宫导航问题中使用

算法的情况，由图 可以看出在 步中

一共执行了 个情节， 收集的旗子个数在不

断震荡。由表 可以看出，与 算法

相比，前 步中收集了 个旗子， 步

中收集了 个旗子，都要比 算法

好，所以 算法在这 步中一

直尝试着平衡探索与利用，所以

算法在应对平衡探索与利用时，要比

算法好。

图 是在迷宫导航问题中使用

算法的情况，优先级中的规划步数 设为 ，

优先级阈值 初始值设为 ，且每个情节以

倍的衰减速度衰减。由图 可以看出在 步中

一共执行了 个情节， 初期每个情节数的步

数比较多，收集到的旗子个数也不稳定，但情节的

步数在快速振荡下降，慢慢地趋于发现最优策略，

在 个情节后， 每次的执行步数开始趋于一

个稳定的值，在 步左右震荡且振荡比较小，并且

每次能够收集到迷宫导航问题中的全部 个旗子。由

表 可以看出 算法在 步中，

步中收集的旗子，要比 算

法、 算法、 算法都

要多，更重要的是 算法能够收集

到问题中的全部旗子并把旗子以接近理论最小值

的步数带回目标状态。在这一过程中， 到达目

标的次数以及收集到的旗子个数均比其他 种算法

多，这表明 算法能够较好地平衡

探索和利用，且具有较好的收敛速度和精确度。

图 算法在每一个情节的步数
以及收集到的旗子个数曲线

图 算法在每一个情节的步数
以及收集到的旗子个数曲线

针对所有状态动作对先验参数的设定问题，采

用一种通用的方法。在 算法初始

阶段，因为对先验均值的不确定，所以将高斯伽玛
分布的方差设定为一个较大值，即初始阶段均值

的方差 值较大，然后根据 与环境交互

获得的样本更新参数。初始阶段所有状态动作对的
先验设定为 ，以在初始
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状态 采取向下动作为例，图 给出了该状态动
作对下均值 在初始阶段、 步、 步和

步时的概率密度分布图。算法独立重复
次，结果取平均值， 步的均值 约等于 ，

步的均值 约等于 ， 步的均值 约

等于 ，由此可见，随着迭代步数的增加，均值
的后验逐渐变好，且 的后验分布比先验分布在

其均值附近更为集中，表明结果更为准确。

图 均值 的先验和后验概率密度

下面探讨先验方差对实验结果的影响，以参数
为例，参数 取不同值时，方差大小也将会不

同，表 中统计了算法初始值 取为 、 、

时，执行 步收集到 个旗子且回到终点的

次数情况，算法独立重复 次，结果取平均值。
由表 可见，初始阶段均值 的方差较大时，效

果较好。当参数 和 取不同值时，也将会有类似

结果。

参数 平均次数

本文针对强化学习中的贝叶斯 学习收敛速

度慢且收敛精度低的问题，提出一种基于优先级扫

描 结构的贝叶斯 学习方法。将优先级扫描

的思想与 结构相结合，并用于贝叶斯 学习

算法。在学习部分，利用贝叶斯 学习进行在线学

习，并对环境动态性建模，利用 方法

选择动作，以平衡强化学习中的探索与利用。在规

划部分，利用优先级扫描方法和动态规划方法对需

要估计的值函数进行规划更新，提高对历史经验信

息的利用以及规划学习的效率，从而提升算法的收

敛速度和收敛精度。从理论上对

算法进行了分析。将该算法应用于经典的链问题和

迷宫导航问题，通过与 学习 算法、

学习 算法以及贝叶斯 学习的

算法进行比较分析，实验结果表明

算法能较好地平衡探索与利用，

且有较优的收敛速度和精确度。但是本文所提出的

方法需要设定所有状态动作对的先验参数，而在实

际问题中，难以获得较准确的先验参数，因此下一

步的工作是通过寻找较优的值函数表示方法并结

合贝叶斯推理来求解最优策略。

徐昕 增强学习与近似动态规划 北京 科学出版社

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

肖飞 刘全 傅启明等 基于自适应势函数塑造奖赏机制的梯度下降

算法 通信学报
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