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收稿日期：２０１８０１２３；在线出版日期：２０１８１１２３．本课题得到国家自然科学基金（６１７７２３５５，６１７０２０５５，６１５０２３２３，６１５０２３２９）、江苏省高
等学校自然科学研究重大项目（１７ＫＪＡ５２０００４、１８ＫＪＡ５２００１１）、吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室资助项目
（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８）、苏州市应用基础研究计划工业部分（ＳＹＧ２０１４２２）、苏州市重点产业技术创新前瞻性应用研究项目
（ＳＹＧ２０１８０４）、江苏省高校省级重点实验室（苏州大学）（ＫＪＳ１５２４）资助．金海东，博士研究生，主要研究方向为强化学习、深度学习和深
度强化学习．Ｅｍａｉｌ：ｈａｉｄｏｎｇ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘　全（通信作者），博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领
域为强化学习、深度强化学习和自动推理．Ｅｍａｉｌ：ｑｕａｎｌｉｕ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈冬火，博士，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方
向为强化学习、软件形式化方法．

一种带自适应学习率的综合随机梯度下降犙学习方法
金海东１）　刘　全１），２），３），４）　陈冬火１）

１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（软件新技术与产业化协同创新中心　南京　２１００００）

３）（吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室　长春　１３００１２）
４）（苏州大学江苏省计算机信息处理技术重点实验室　江苏苏州　２１５００６）

摘　要　在线强化学习中，值函数的逼近通常采用随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）方法．在每个
时间步，ＳＧＤ方法使用强化学习算法获取随机样本，计算损失函数的局部梯度，单次模型参数更新的计算量小，适
合在线学习．但是，由于目标函数不同维度存在梯度差异，ＳＧＤ方法会产生优化震荡，导致迭代次数增多，收敛速度
变慢甚至不能收敛．本文提出一种带自适应学习率的综合随机梯度下降方法（ＡｄａｐｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＡＬＲＩＳＧＤ），对ＳＧＤ做了两方面改进：（１）在基于参数预测的基础上，利用历史随机梯
度信息综合计算当前时间步的更新梯度；（２）根据不同维度的历史梯度信息，动态计算每个维度的学习率．在一定
的数学约束条件下，证明了ＡＬＲＩＳＧＤ方法的收敛性．把ＡＬＲＩＳＧＤ方法与基于线性函数逼近的离策略Ｑ学习算
法结合，用于求解强化学习中经典的ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ问题和平衡杆问题，并与基于ＳＧＤ的Ｑ学习算法进行实验比
较．实验结果表明，ＡＬＲＩＳＧＤ方法能动态匹配模型参数在不同维度上的梯度差异，并使学习率自动更新以适应不
同维度的数据特征．ＡＬＲＩＳＧＤ方法在收敛效率和收敛稳定性两个方面都有提升．

关键词　强化学习；综合随机梯度下降；自适应学习率；参数预测；Ｑ学习
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ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｔｏａｄａｐｔｔｏｔｈｅｄａｔａｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｏｂｖｉｏｕｓ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓｉｎｂｏｔｈｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌｓｏｍｅｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｔｏｂｅｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｉｅｄａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ：ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｇｒａｄｉｅｎｔｄｉｓｃｏｕｎｔｒａｔｅ，ｉｔｓｓｅｔｔｉｎｇｓｔｉｌｌｎｅｅｄｓｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｙ；
ｉｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｒｏｏｆｏｆｔｈｅＡＬＲＩＳＧＤｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｃｏｎｖｅｘｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓａｓｓｕｍｅｄｔｏｂｅｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｂｒｉｎｇｓｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ＡＬＲＩＳＧＤ；ａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ；ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；
Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）的基

本思想是通过最大化智能体（ａｇｅｎｔ）从环境中获得
累计奖赏，学习到达目标的最优策略．强化学习可以
模仿人类从婴儿到成年的学习过程，这种学习方式
更接近人类的学习过程，如感觉和直觉的学习［１］．谷
歌公司将具有感知能力的深度学习和具有决策能力
的强化学习结合，形成了深度强化学习（Ｄｅｅｐ
ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）．ＡｌｐｈａＧｏＺｅｒｏ［２］
通过深度强化学习方式自我学习和完善，不再使用
人类知识学习围棋，以１００：０击败了此前版本的
ＡｌｐｈａＧｏ．强化学习目前已经广泛应用于仿真模
拟［３］、优化与调度［４５］、游戏博弈［６７］等领域．

梯度下降（ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＧＤ）是求解强化
学习优化问题最常用的方法，是用于逼近最小偏差
模型．梯度下降算法包括全量梯度下降、随机梯度
下降和小批量随机梯度下降．其中随机梯度下降
（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）每次随机选择
一个样本在线更新模型参数，单次学习的速度快，适
合于在线强化学习．

由于目标函数在不同维度上梯度变化率的差
异，ＳＧＤ可能使优化目标收敛到另外的极值点，这
种震荡导致收敛过程复杂化，迭代次数增多，收敛速
度变慢．Ｄａｕｐｈｉｎ等人［８］认为，这种现象是目标函数
的鞍点造成的．另外，ＳＧＤ难以选择合适的学习率，
学习率太小导致收敛速度变慢，太大会阻碍收敛［９］．
实际应用中一般采用逐步降低学习率的方式，对凸
函数和非凸函数都能保证收敛到极值．但是人工安

４０２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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排学习率需要根据训练数据集的特征提前定义列表
或阈值［１０１１］，否则不能反映数据集特性，因此不适合
不同场景下强化学习模型参数的自适应优化．另外，
如果不同维度的训练数据有不同特点和取值统计空
间，则不同维度应该采用不同的学习率．这些存在的
问题，都要求根据具体的应用场景，人工对ＳＧＤ方
法进行优化．

近年来，随着深度神经网络的发展，梯度下降作
为监督学习的模型优化方法再次成为研究热点．
Ｑｉａｎ等人［１２］提出Ｍｏｍｅｎｔｕｍ方法，在更新模型参
数时，对当前梯度与上次梯度方向相同的维度进行
梯度加强，与上次梯度方向不同的维度进行梯度减
弱，以减少震荡的方式获得更快的收敛速度．ＮＡＧ
方法［１３］在计算参数的梯度时，在损失函数中减去梯
度项，将其作为下一次参数的预估，使参数更新速率
自适应梯度变化，显著提高了循环神经网络在一些
任务上的性能．Ａｄａｇｒａｄ方法［１４］针对不同维度自适
应调整学习率，对低频出现的参数增加学习率，高频
出现的参数减少学习率，适合处理稀疏数据．Ｄｅａｎ
等人［１５］发现，Ａｄａｇｒａｄ方法能提升ＳＧＤ的鲁棒性．
谷歌公司使用Ａｄａｇｒａｄ方法训练大规模多层卷积
神经网络，能识别ＹｏｕＴｕｂｅ视频中的猫．Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ
等人［１６］使用Ａｄａｇｒａｄ方法训练ＧｌｏＶｅ单词向量，
低频词自适应使用更大的学习率．Ａｄａｄｅｌｔａ方法①

是Ａｄａｇｒａｄ的扩展，仅计算有限时间区间内的梯度
累积和，解决Ａｄａｇｒａｄ学习率单调下降问题．

由于强化学习自身的特点，上述针对监督学习
的ＳＧＤ改进难以用于强化学习．从机器学习的角度
看，强化学习呈现出了一系列挑战．强化学习在与环
境交互的同时进行在线学习，因此需要一个效率很
高的模型．在监督学习算法中，假设数据样本是独立
的，但是在强化学习中数据是高度序列化的．与监督
学习假设数据服从同一分布不同，按照ＧＰＩ流
程［１］，强化学习训练样本分布随着算法学习到的新
行为而改变，需要优化的是非稳态目标函数．此外，
强化学习要从稀疏、有噪声和延迟的奖励信号中学
习．这些特点，给强化学习的值函数拟合模型以及基
于ＳＧＤ的优化算法带来很大挑战，一些基于监督学
习的ＳＧＤ改进方法难以用于强化学习，例如深度
Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）［４，５］采用的是传统
ＳＧＤ进行反向误差传播．本文从基于线性值函数
逼近的强化学习模型出发，针对ＳＧＤ存在的问题，
提出一种带自适应学习率的综合随机梯度下降
ＡＬＲＩＳＧＤ方法，对ＳＧＤ做了两方面改进：（１）在

基于参数预测的基础上，利用历史随机梯度信息综
合计算当前时间步的参数更新梯度；（２）根据不同
维度的历史梯度平方和，在每个时间步动态计算不
同维度的学习率．本文在一定的数学约束条件下证
明了ＡＬＲＩＳＧＤ方法能够收敛，并把ＡＬＲＩＳＧＤ方
法用于线性函数逼近的离策略Ｑ学习算法，求解强
化学习中经典的ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ和平衡杆问题，并与
基于ＳＧＤ的Ｑ学习算法进行了实验比较．ＡＬＲＩ
ＳＧＤ能动态匹配目标函数在不同维度上的梯度差
异，并使梯度学习率自动更新以适应不同维度的数
据特征．基于ＡＬＲＩＳＧＤ的Ｑ学习算法在收敛效
率和稳定性两个方面，都有显著提高．

２　背景知识
２１　强化学习

强化学习通过与环境的交互，来实现学习目标．
“学习者”称为ａｇｅｎｔ，ａｇｅｎｔ之外与之交互的一切要
素都称为环境（ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）．目标是使ａｇｅｎｔ在与
环境交互过程中获得最大累积奖赏即回报［７］．借助马
尔可夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），
可以形式化ＲＬ问题［１７］．

定义１．　马尔科夫决策过程ＭＤＰ为四元组
（犛，犃，ρ，犳），其中：

（１）犛是环境中所有状态的集合．狊狋∈犛表示
ａｇｅｎｔ在狋时刻的状态；

（２）犃是ａｇｅｎｔ在环境犛中可执行动作的集合．
犪狋∈犃表示ａｇｅｎｔ在狋时刻采取的动作；

（３）ρ：犛×犃→犚是奖赏函数．狉狋＝ρ（狊狋，犪狋）表示
ａｇｅｎｔ在状态狊狋执行动作犪狋获得的立即奖赏，奖赏一
般为标量；

（４）犳：犛×犃×犛→［０，１］为状态转移概率函数．
犳（狊狋，犪狋，狊狋＋１）表示ａｇｅｎｔ在状态狊狋执行动作犪狋转移
到下一状态狊狋＋１的概率．

在ＲＬ中，策略π：犛→犃是从状态空间到动作
空间的映射，表示ａｇｅｎｔ在状态狊狋执行动作犪狋，并以
概率犳（狊狋，犪狋，狊狋＋１）转移到下一状态狊狋＋１，同时接受
来自环境的立即奖赏狉狋．根据奖赏的累积方式，有几
种不同类型的回报［１８］，其中折扣回报是从狋时刻开
始到犜时刻情节结束时带折扣率的累积回报，折扣
回报定义为

５０２２１０期 金海东等：一种带自适应学习率的综合随机梯度下降Ｑ学习方法
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犚狋＝·∑
犜

狋′＝狋
γ狋′－狋狉′狋，

其中γ∈［０，１］用于衡量未来奖赏对回报的影响，可
以直观地解释为ａｇｅｎｔ在考虑回报时的“远视”程度，
或者解释为对未来奖赏不确定性的考虑程度［１９］．

策略π的状态动作值函数犙π（狊，犪）是在当前
状态狊下执行动作犪，并遵循策略π直到情节结束，
ａｇｅｎｔ获得的回报，表示为

犙π（狊，犪）＝犈｛犚狋｜狊狋＝狊，犪狋＝犪，π｝．
对于所有的状态动作对，如果策略π的期望回报
大于或等于其他所有策略的期望回报，则称π为最
优策略．强化学习任务的目标是求解最优策略π以
获得最大期望回报．最优策略可能有多个，但都有相
同的最优状态动作值函数：

犙（狊，犪）＝ｍａｘ
π
犈｛犚狋｜狊狋＝狊，犪狋＝犪，π｝．

最优状态动作值函数满足贝尔曼最优方程
（Ｂｅｌｌｍａｎｏｐｔｉｍａｌｉｔｙｅｑｕａｔｉｏｎ），即
犙（狊，犪）＝犈狊′～犛｛狉＋γｍａｘ

犪′
犙（狊′，犪′）｜狊，犪｝．

经典ＲＬ算法一般使用贝尔曼方程迭代求解犙
值函数：
犙狋＋１（狊，犪）＝犈狊′～犛｛狉＋γｍａｘ

犪′
犙狋（狊狋＋１，犪′）｜狊，犪｝（１）

犙值迭代算法从任意犙０开始迭代，在第犾轮的迭
代中，利用式（１）更新犙值，式（１）也称为犙值迭代
映射．

定义２．　两轮迭代之间的犙值之差，称为时间
差分（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）：

δ狋＝·犙狋＋１（狊，犪）－犙狋（狊，犪）
＝狉＋γｍａｘ

犪′
犙狋（狊狋＋１，犪′）－犙狋（狊，犪） （２）

当犻→∞时，犙犻→犙，即通过不断迭代使得状态动
作值函数犙最终收敛，并求得最优策略：

π＝·ａｒｇｍａｘ犪∈犃
犙（狊，犪）．

２２　线性函数逼近
大规模状态空间的强化学习任务中，无法精确

存储每一个状态回报值，因此不能采用基于数据表
的犙值迭代算法［１９］．当前的一些研究成果，如著名
的ＤＱＮ，其值函数估计部分采用参数方程形式的近
似值函数．

由于强化学习过程是在线的、动态的，训练集是
ａｇｅｎｔ与环境交互动时动态得到的，因此要求函数
逼近方法必须能够从增量式的训练集中学习，另外，
还要求能够解决目标函数不确定的问题．在基于梯
度下降的函数逼近方法中，由于线性函数逼近计算
量较小，基函数形式简单，且易于分析算法的理论性

质［１９］，近年来，在强化学习中得到广泛应用．
假设犙值函数逼近器包含一个狀维的参数

向量θ．近似函数逼近器可以表示为近似映射犉，
犉：犚狀→Χ，其中犚狀是狀维的参数空间，Χ是犙值函
数空间，则每个参数向量θ都对应一个近似的犙值
函数空间：

犙^（狊，犪）＝犉（θ），
也可以等价写成关于状态动作对的形式：

犙^（狊，犪）＝犉（θ）（狊，犪），
其中犉（θ）（狊，犪）表示近似犙值函数犉（θ）对状态动
作对（狊，犪）的值评估．因此，这种近似表示方法不需
要存储每一个状态动作对的犙值，只需要存储一个
狀维的向量θ．如果状态动作空间是离散的，一般狀
远小于犛·犃，因此近似值函数相对目标值函
数，存在一定的近似误差．

线性犙值函数逼近器一般包含狀个基函数
（ＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＢＦｓ），１，２，…，狀：犛×犃→犚以
及一个狀维的参数向量θ，基函数与参数向量之间
满足线性关系．线性条件下，在策略π下，状态动作
对（狊狋，犪狋）的近似犙值的计算如下：

　犙π狋（狊狋，犪狋）＝犈∑
∞

狀＝０
γ狀狉狋＋狀＋１｜狊＝狊狋，犪＝犪｛ ｝狋 （３）

≈［犉（θ）］（狊狋，犪狋）＝∑
狀

犾＝１
犾（狊狋，犪狋）θ＝Ｔ（狊狋，犪狋）θ（４）

其中（狊，犪）＝［１（狊，犪），２（狊，犪），…，狀（狊，犪）］Ｔ是狀
维的基函数向量．在一些文献中，基函数（狊，犪）也
称作状态动作对（狊，犪）的特征向量［１８］．

线性函数逼近条件下，式（２）表示的犜犇误差
δ狋为

δ狋＝狉狋＋１＋γＴ（狊狋＋１，犪′）θ狋－Ｔ（狊狋，犪狋）θ狋 （５）

３　强化学习中的随机梯度方法
梯度下降法是利用负梯度方向来寻找每次迭代

的搜索方向，使得迭代向目标函数增长最快的方向
优化．
３１　随机梯度下降

随机梯度下降（ＳＧＤ）的简单形式如下：
犳狋＋１（犽）＝犳（犽）－α犽犳狋（犽），

其中犳（犽）是目标函数，犽犳（犽）是犳（犽）的梯度，α是
学习率．通过ＳＧＤ方式，可以逐步逼近目标函数
犳（犽）的极值．
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在基于梯度的Ｑ学习算法中，需要假设近似函
数犉（θ）关于参数θ可导．由于强化学习要优化的是
非稳态目标函数，而函数逼近属于监督学习的技巧，
需要静态训练样本集．为了得到基于梯度的Ｑ学习
算法，在当前状态狊狋执行动作犪狋后，需要假设能够获
得当前状态动作对真实回报值犙（狊狋，犪狋），以及后
续的状态狊犽＋１及奖赏值狉犽＋１．因此，构造的强化学习
训练样本为：（狊狋，犪狋）→犙（狊狋，犪狋）．

定义３．　训练样本集与拟合模型之间的均方
误差犕犛犈为

犕犛犈＝·∑
犜

狋＝０
（犙（狊狋，犪狋）－［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋））２，

其中犙（狊狋，犪狋）是样本（狊狋，犪狋）的真实值，犉（θ狋）是基
于参数θ狋的拟合模型．

强化学习算法的目标是使得当前犙值函数
［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋）与极值函数犙（狊狋，犪狋）之间的均方差
犕犛犈最小．构造损失函数犑（θ狋）为

犑（θ狋）＝·（犙（狊狋，犪狋）－［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋））２，
损失函数相对参数θ的梯度为

θ狋犑（θ狋）＝


θ狋犙

（狊狋，犪狋）－［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋（ ））２

＝－２（犙（狊狋，犪狋）－［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋））θ狋［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋），
采用ＳＧＤ方法进行参数更新：
θ狋＋１＝θ狋－１２α狋


θ狋犑（θ狋）

＝θ狋＋α狋（犙（狊狋，犪狋）－［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋））θ狋［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋）（６）这里α狋是狋时刻的学习率．
犙（狊狋，犪狋）其实是未知的，可以通过式（１）的计

算来近似替代．通过这种替代，得到近似Ｑ学习算
法的更新式：
θ狋＋１＝θ狋＋α狋（狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
［犉（θ狋）］（狊狋＋１，犪′）－

［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋））θ狋［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋） （７）

式（７）中，求解了狋时刻犙（狊狋，犪狋）的近似值犙^狋．
犙^狋＝狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
［犉（θ狋）］（狊狋＋１，犪′），

因此，
犙（狊狋，犪狋）≈犙^狋＝狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
［犉（θ狋）］（狊狋＋１，犪′）（８）

狋时刻（狊狋，犪狋）的近似损失函数犑^（θ狋）改写为
　犑［θ狋］（狊狋，犪狋）≈犑^［θ狋］（狊狋，犪狋）

＝（狉狋＋１＋γｍａｘ
犪′
［犉（θ狋）］（狊狋＋１，犪′）－

　［犉（θ狋）］（狊狋，犪狋））２ （９）

３２　线性函数的随机梯度
线性条件下，式（８）表示的近似极值函数犙^狋可

以简化为
犙^狋＝狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
（Ｔ（狊狋＋１，犪′）θ狋，

式（９）表示的狋时刻（狊狋，犪狋）近似损失函数简化为
犑（θ狋）＝（狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
Ｔ（狊狋＋１，犪′）θ狋－Ｔ（狊狋，犪狋）θ狋）２

（１０）因此：

θ狋犑（θ狋）＝－２（犙^狋－

Ｔ（狊狋，犪狋）θ狋）（狊狋，犪狋）
＝－２（狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
Ｔ（狊狋＋１，犪′）θ狋－

　Ｔ（狊狋，犪狋）θ狋）（狊狋，犪狋）．
把ＳＧＤ用于式（４）表示的线性函数逼近器，式（７）的
参数更新可以简化为
θ狋＋１＝θ狋＋α狋（狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
Ｔ（狊狋＋１，犪′）θ狋－

Ｔ（狊狋，犪狋）θ狋）（狊狋，犪狋） （１１）
式（１１）的含义是使用样本（狊狋，犪狋）→犙^狋对参数向量θ
采用随机梯度下降方法进行更新，可以形式化表
示为

θ狋＋１＝θ狋－α狋·θ狋（θ狋；（狊狋，犪狋）；犙^狋） （１２）
其中α狋是狋时刻的参数学习率．

定理１．　如果目标函数犑（θ狋）是凸函数，并且
犙^狋是犙（狊狋，犪狋）的无偏估计，随机梯度方法θ狋＋１＝
θ狋－α狋·θ狋（θ狋；（狊狋，犪狋）；犙^狋）以概率１收敛到θ

．
式（１１）表示的犜犇（０）算法，由于犙^狋不是犙（狊狋，

犪狋）的无偏估计，随机梯度下降方法在这种情况下，
不能在理论上证明可以收敛到局部最优．尽管如此，
这类自举算法在一些实际应用中能获得更快的收敛
速度，文献［１］对此有详细的实验研究．

４　综合随机梯度下降
由于目标函数在不同维度上梯度变化率的差

异，ＳＧＤ更新值的方差很大，频繁更新之后，ＳＧＤ可
能使目标函数跳入另一个极值．这种震荡使得收敛
到特定极值的过程复杂化，导致迭代次数增多，收敛
速度变慢甚至发散．
４１　综合随机梯度

如果在某时刻狋，损失函数犑（θ狋）在犻方向的梯
度远大于犼方向的梯度，由于这种陡谷在极值中经
常出现［８］，随机梯度在犻方向由于梯度很大导致不
断震荡，收敛过程不稳定，而在犼方向由于梯度很小
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导致更新缓慢，并且总体收敛速度由梯度较小的犼
方向决定．一种改进方案是在当前狋时刻梯度基础
上加上狋－１时刻的梯度，作为θ更新的综合梯度，
记作犐．在犻方向上，在震荡阶段由于前后两次梯度
方向相反，梯度是抵消的，而在犼方向上，在逼近极
值阶段由于前后两次梯度方向相同，梯度是累加的．
采用综合梯度的效果是，在梯度较大的犻方向减小
了震荡，而在梯度较小的犼方向上逼近极值的速度
会加快．在同一个维度上，这种改进使得参数在接近
极值之前更新速度不断加快，在超过极值而产生震
荡时，会主动降低更新速度．

定义４．　目标函数犑（θ）在狋时刻的综合梯度
犐狋为

犐０＝０，犐狋＝λ·犐狋－１＋１２

θ狋犑（θ狋），

其中λ是狋－１时刻综合梯度历史折扣率，θ狋犑（θ狋）
是目标函数在狋时刻的梯度．

定义５．　基于线性函数逼近的犜犇（０）算法中，
狋时刻综合梯度犐狋为
犐狋＝λ·犐狋－１－（狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
Ｔ（狊狋＋１，犪′）θ狋－

Ｔ（狊狋，犪狋）θ狋）（狊狋，犪狋），
因此，基于综合梯度的θ更新式为
θ狋＋１＝θ狋－α狋犐狋
　＝θ狋－α狋（λ·犐狋－１－（狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
Ｔ（狊狋＋１，犪′）θ狋－

Ｔ（狊狋，犪狋）θ狋）（狊狋，犪狋）），
其中α狋是狋时刻的学习率．参数更新过程中，算法需
要保存狋－１时刻的综合梯度犐狋－１．

上述更新过程很好地适应了不同维度的梯度变
化．但是如果在达到极值之前沿着梯度方向盲目加
快更新速度，很容易错过极值，实验效果并不令人满
意．计算梯度时，如果能够提前得到下一个时间步参
数θ狋＋１的值，并以θ狋＋１计算损失函数的梯度，就可以
预知梯度的变化，在到达极值之前减速从而避免错
过极值．由于实际上无法预知θ狋＋１的值，可以使用
θ狋－λ犐狋－１作为θ狋＋１的近似预计．

信息回放机制［２０］通过存储并利用历史样本，来
消除训练数据的关联性．与之相比，综合随机梯度方
法用于降低值函数逼近过程中的震荡，利用的是历
史梯度信息，并且算法不需要增加额外的空间．

定义６．　目标函数犑（θ）在狋时刻基于参数预
测的综合梯度犐狋为

犐０＝０，犐狋＝λ犐狋－１＋１２

θ狋犑（θ狋－λ犐狋－１）（１３）

其中λ是狋－１时刻综合梯度历史折扣率，θ狋犑（θ狋）
是目标函数在狋时刻的梯度．

为表示方便，设：
δ狋＝狉狋＋１＋γｍａｘ

犪′
Ｔ（狊狋＋１，犪′）（θ狋－λ犐狋－１）－

Ｔ（狊狋，犪狋）（θ狋－λ犐狋－１），
对于线性函数逼近的犜犇（０）算法，式（１３）可简化表
示为

犐狋＝λ犐狋－１－δ狋（狊狋，犪狋）．
定义７．　目标函数犑（θ）在时间步狋对第犻维

度θ犻基于参数预测的综合梯度犐狋，犻为
犐０，犻＝０，犐狋，犻＝λ犐狋－１，犻＋１２


θ犻犑（θ狋－λ犐狋－１）（１４）

因此，在线性函数逼近的犜犇（０）算法中，时间步狋对
第犻维度θ犻基于参数预测的综合梯度犐狋，犻为

犐狋，犻＝λ犐狋－１，犻－δ狋犻（狊狋，犪狋） （１５）
这种改进的综合梯度计算方法，使得参数更新速度
可以自动适应不同维度的梯度变化．
狋时刻第犻维度参数θ狋＋１，犻更新规则为

θ狋＋１，犻＝θ狋，犻－α犐狋，犻 （１６）
４２　自适应学习率

在狋时刻，式（１６）对所有维度都采用了相同的
学习率α，并不适合具有不同数据特征的不同维度
上的强化学习任务．如果将学习率α按不同维度进
行修正，狋时刻第犻维度的学习率α狋，犻调整为

α狋，犻→ α
犌狋，犻＋槡 !

，

其中犌是一个向量，犌狋，犻表示从０时刻到狋时刻
犑（θ）对于第犻维参数θ犻梯度的累积平方和．!是常数
平滑项，以避免分母为０的情况．这里分母开平方是
经验式，否则实验中容易导致不收敛等问题．对于强
化学习中的线性函数逼近器，狋时刻第犻维度的犌狋，犻
为

犌０，犻＝０，犌狋，犻＝犌狋－１，犻＋δ２狋犻（狊狋，犪狋）２ （１７）
因此，时间步狋在维度犻上的学习率α狋，犻为

α狋，犻＝α／犌狋－１，犻＋δ２狋犻（狊狋，犪狋）２＋槡 !

（１８）
改进后的参数更新式为

θ狋＋１，犻＝θ狋，犻－α狋，犻犐狋，犻，
累积的梯度平方和随着训练过程逐步增大，式（１８）
计算的学习率α狋，犻会逐步减小．

定义８．　在强化学习模型参数更新方法中，如
果采用式（１５）所示的基于参数预测的综合随机梯
度，并采用式（１８）所示的自适应学习率，称为带自适
应学习率的综合随机梯度下降（ＡＬＲＩＳＧＤ）方法．
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算法１．　基于ＡＬＲＩＳＧＤ的Ｑ学习算法．
输入：折扣因子γ，探索方案｛ε犽｝∞犽＝０

基函数１，２，…，狀：犛×犃→犚
１．初始化，如θ０＝０，α＝０．１，β＝０．９，犌０＝０，犐０＝０
２．获取初始状态狊０
３．ＦＯＲ每个时间步狋＝０，１，２，…

４．犪狋＝
犪∈ａｒｇｍａｘ

犪′
犙狋（狊狋，犪′）， 以概率１－ε狋

犪∈犃中的均匀随机动作，以概率ε烅烄烆 狋

５．采取动作犪狋，观测下一状态狊狋＋１和奖赏狉狋＋１
６．ＦＯＲθ狋的每个维度犻：
①式（１５）计算犐狋，犻
②式（１７）计算犌狋，犻
③式（１８）计算α狋，犻
④θ狋＋１，犻＝θ狋，犻－α狋，犻犐狋，犻

由于ＡＬＲＩＳＧＤ方法自动调节不同维度的学
习率，基于ＡＬＲＩＳＧＤ的Ｑ学习在特征稀疏的维
度上采用相对较高的学习率，在其他特征的维度上
采用相对较低的学习率．这种基于预测的综合随机
梯度更新方法，能避免过快的更新速度，并能提高算
法的响应能力，同时参数更新速度自动适应不同维
度的梯度变化．存在的问题是，式（１８）分母项积累了
梯度平方和，导致随着训练过程学习率不断缩小甚
至渐进为０，有可能导致的问题还需要进一步研究．

５　理论分析
从理论上证明基于ＡＬＲＩＳＧＤ参数更新方法

能够收敛，需要满足一定的数学约束条件．
假定１．　式（８）中，假定犙^（狊狋，犪狋）是值函数

犙（狊狋，犪狋）的无偏估计．
如蒙特卡洛方法是无偏估计，而犜犇（λ）值函数

估计方法是有偏估计．虽然收敛性证明需要无偏估
计的假定，但在一些实际应用中，基于ｏｎｐｏｌｉｃｙ或
者ｏｆｆｐｏｌｉｃｙ的自举算法也能够与线性函数近似的
梯度下降方法可靠结合，并收敛至一个解．

假定２．　如果损失函数犑（θ）满足如下条件，称
其满足Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续：

犑（θ１）－犑（θ２）犔θ１－θ２，
其中犔是Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数，对于一个确定的损失函
数，犔是定值．假定２对损失函数的值相对参数的变
化率进行了限制．

假定３．　如果犑（θ）的梯度函数满足值为β的
Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续，称犑（θ）为β平滑：


θ犑（θ１）－


θ犑（θ２）

２
βθ１－θ２２，

其中θ２＝θＴθ．假定３对损失函数梯度的变化进

行了限制：损失函数梯度之差的模长，不超过β倍模
型参数之差的模长．

定理２．　满足β平滑的损失函数有如下性质：
犑（θ１）－犑（θ２）－θ犑（θ２）

Ｔ（θ１－θ２）１２βθ１－θ２
２

（１９）
证明．　构造插值函数犵（狋）＝犑（θ２＋狋（θ１－θ２）），

其关于狋的导数为
犵′（狋）＝θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））

Ｔ（θ１－θ２），
把函数值之差转化为积分：
犑（θ１）－犑（θ２）＝犵（１）－犵（０）＝∫１

０
犵′（狋）ｄ狋

＝∫１

０

θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））

Ｔ（θ１－θ２）ｄ狋，
代入式（１９）左侧：
犑（θ１）－犑（θ２）－θ犑（θ２）

Ｔ（θ１－θ２）

＝　∫１

０

θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））

Ｔ（θ１－θ２）ｄ狋－

θ犑（θ２）

Ｔ（θ１－θ２）

＝　∫１

０

θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））

Ｔ（θ１－θ２）ｄ狋－

∫１

０

θ犑（θ２）

Ｔ（θ１－θ２）ｄ狋

＝　∫１０θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））Ｔ（θ１－θ２）（ －

θ犑（θ２）

Ｔ（θ１－θ２））ｄ狋
∫１０θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））Ｔ（θ１－θ２）－

θ犑（θ２）

Ｔ（θ１－θ２）ｄ狋

∫１

０

θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））－


θ犑（θ２［ ］）Ｔ（θ１－θ２）ｄ狋

∫１

０

θ犑（θ２＋狋（θ１－θ２））－


θ犑（θ２）

２
θ１－θ２槡 ２ｄ狋，

利用假定３：
∫１

０β狋（θ１－θ２）
２·θ１－θ２槡 ２ｄ狋

＝βθ１－θ２２∫１

０
狋ｄ狋＝１２βθ１－θ２

２． 证毕．
定理３．　如果犑（θ）是满足β平滑的凸函数，则：
犑（θ１）－犑（θ２）θ犑（θ１）

Ｔ（θ１－θ２）－
１
２β


θ犑（θ１）－


θ犑（θ２）

２（２０）
证明．　设
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狓＝θ２－１β

θ犑（θ２）－


θ犑（θ１（ ）） （２１）

把式（２０）的左边分解为
犑（θ１）－犑（θ２）＝犑（θ１）－犑（狓）＋犑（狓）－犑（θ２）．

根据凸函数的假定：
犑（θ１）－犑（狓）θ犑（θ１）

Ｔ（θ１－狓），
则：
犑（θ１）－犑（狓）θ犑（θ１）

Ｔ（θ１－θ２）＋θ犑（θ１）
Ｔ（θ２－狓）

（２２）由定理３得到：
犑（狓）－犑（θ２）θ犑（θ２）

Ｔ（狓－θ２）＋β２狓－θ２
２，

犑（狓）－犑（θ２）－θ犑（θ２）
Ｔ（θ２－狓）＋β２狓－θ２

２

（２３）
式（２２）和式（２３）的左、右边对应项相加，合并θ２－
狓项：
犑（θ１）－犑（θ２）θ犑（θ１）

Ｔ（θ１－θ２）＋

θ犑（θ１）－


θ犑（θ２（ ））Ｔ（θ２－狓）＋β２狓－θ２

２（２４）
由式（２１）得：

θ２－狓＝１β

θ犑（θ２）－


θ犑（θ１（ ）），

代入式（２４）：
犑（θ１）－犑（θ２）θ犑（θ１）

Ｔ（θ１－θ２）＋
１
β

θ犑（θ１）－


θ犑（θ２（ ））Ｔ

θ犑（θ２）－

θ犑（θ１（ ））＋

β２·
１
β２


θ犑（θ１）－


θ犑（θ２）

２，
因此，
犑（θ１）－犑（θ２）θ犑（θ１）

Ｔ（θ１－θ２）－
１
２β　


θ犑（θ１）－


θ犑（θ２）

２
．证毕．

定理４．　满足假定１、假定２和假定３的条件
下，收敛条件θ狋＋１－θ２θ狋－θ２成立．

其中θ是损失函数犑（θ）负梯度方向的极值点．
在满足假定１的条件下，ＡＬＲＩＳＧＤ方法在

接近最终解产生震荡之前，由于维度犻上不同时刻
的梯度方向相同，也即θ犑（θ狋）的符号相同，根据
式（１７）计算的狋必定沿着梯度方向接近最终解．

下面进一步证明满足假定２和假定３条件下，
ＡＬＲＩＳＧＤ方法在逼近最终解的震荡阶段，能够
收敛．

证明．　狋时刻的参数解θ狋到最终解θ的距离为
　θ狋＋１－θ２＝θ狋－α·犐狋－θ２

　　　＝θ狋－θ２－２α犐Ｔ狋（θ狋－θ）＋α２犐狋２（２５）
根据定理４，考察在θ点的线性拟合：
犑（θ狋）－犑（θ）

θ犑（θ狋［ ］）Ｔ（θ狋－θ）－
１
２β


θ犑（θ狋）－


θ犑（θ

）２（２６）
由于θ为最终解，因此：

犑（θ狋）－犑（θ）０，并且犑（θ）＝０，
再由式（２６）得：
　
θ犑（θ狋［ ］）Ｔ（θ狋－θ）－１２β


θ犑（θ狋）

２
０

　－
θ犑（θ狋［ ］）Ｔ（θ狋－θ）－１２β


θ犑（θ狋）

２（２７）
式（２７）代入式（２５）右侧中间项：
θ狋＋１－θ２θ狋－θ２－αβ


θ犑（θ狋）

２
＋α２犐狋２

（２８）
在参数更新的震荡阶段，由于不同时刻的梯度方向
不同，即θ犑（θ狋－１）与


θ犑（θ狋）异号，根据式（１７），必

定存在犐狋２
θ犑（θ狋）

２
．因此：

θ狋＋１－θ２θ狋－θ２－αβ犐狋２＋α２犐狋２，

θ狋＋１－θ２θ狋－θ２－α１β－（ ）α犐狋２ （２９）

因此，只要α１
β－（ ）α犐狋２０，即α１／β，就可以

保证θ狋＋１－θ２θ狋－θ２，收敛条件成立．利用
式（１８）计算α狋，犻时，常数α设置为一个特定值，即能
满足α狋，犻１／β条件，该特定值由梯度累计平方和以
及β确定． 证毕．

６　实验及结果分析
６１　犕狅狌狀狋犪犻狀犆犪狉实验

本实验用于求解ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ问题，有两个实
验目的：（１）分析ＡＬＧＩＳＧＤ方法在历史梯度折扣
率λ取不同值时的收敛特性；（２）比较ＡＬＲＩＳＧＤ
方法与ＳＧＤ方法的收敛性能．

ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ实例是把强化学习方法用于连
续控制的经典例子．实例如图１所示，由于小车的重
力大于动力，无法通过直接加速到达右侧坡顶，需要
借助左侧的小坡，加足油门获得足够的惯性后，才能
把小车带到右侧山坡上的顶点．状态空间是连续的，
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图１　ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ实例
由位置狓和速度狏两个分量表示．小车到达右侧坡
顶获得＋１的立即奖赏，其他情况的立即奖赏为０．
状态转换如下：
　狓狋＋１＝犫狅狌狀犱［狓狋＋狏狋＋１］，
　狏狋＋１＝犫狅狌狀犱［狏狋＋０．００１犪狋＋－０．００２５ｃｏｓ（３狓狋）］．

边界操作被强制在－１．２狓狋＋１０．５以及
－０．０７狏狋＋１０．０７．当狓狋＋１到达左边界时，狏狋＋１被
重置为０．到达右边界时，情节结束．

状态空间采用Ｔｉｌｉｎｇ编码，共使用１０个９×９
的Ｔｉｌｉｎｇ，每个Ｔｉｌｉｎｇ有８个ｔｉｌｅ．共有３个动作，因
此状态动作对空间被离散为３０个Ｔｉｌｉｎｇ．

实验１．　收敛性分析．

图２　参数λ对时间步的影响

ＡＬＧＩＳＧＤ方法中，λ是历史梯度折扣率，表示
历史梯度信息对当前综合梯度以及参数预测的影响
程度．实验１展示了λ设置为不同值时，Ｍｏｕｎｔａｉｎ
Ｃａｒ实验的收敛过程．

图２展示了λ设置为不同值时，到达目标的时
间步数随着学习情节数的收敛过程．λ＝０．１时，前
期能够快速学习，并且收敛之后非常稳定．λ＝０．９
时，前期难以到达目标，部分情节的时间步数超过
１０万，并且后期持续震荡．λ＝０．０５时，收敛速度和
收敛稳定性比不上λ＝０．１．从实验效果来看，λ＝
０．１收敛过程和收敛结果是最好的．

本实验的状态动作空间采用Ｔｉｌｉｎｇ编码，总共
有２４３０个特征，对应有２４３０个需要学习的参数．为
了观察参数更新过程，从这些参数中随机挑选了第
１６１０个参数分量，观察λ设置为不同数值时，该参
数的更新过程，如图３所示．总体上看，λ＝０．１时该
参数收敛效果最好，虽然收敛速度慢于λ＝０．０５，但
是只在第１６２～１６４情节时有一个较小的反向震荡，
并且震荡的范围和幅度都小于λ＝０．０５．λ＝０．９时，
参数更新的后期持续强烈震荡，不能收敛．图３参数
分量［１６１０］的收敛过程与图７时间步收敛过程基本
吻合，显示了λ取不同值时，对算法收敛过程影响的
一致性．

图３　参数分量［１６１０］的更新过程

图４　参数平方和的收敛过程

为了观察整体参数随λ不同取值的收敛过程，
图４展示了在不同λ取值下，所有参数分量的平方
和与学习情节数的关系．由于不同参数在震荡过程
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中存在相互抵消，图４的展示方法并不十分科学，但
能大体上反映参数整体随λ取值的收敛过程．图中
可以看出，λ＝０．１时参数平方和最早收敛并且收敛
过程平稳．λ＝０．９时，１０００个情节之后参数平方和
仍在继续上升（图中没有显示），说明参数更新过程
持续震荡而不能收敛．

实验２．　收敛性比较．
将基于ＳＧＤ的Ｑ学习算法和基于ＡＬＲＩＳＧＤ

的Ｑ学习算法分别用于ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ实例．设置
奖赏折扣率γ＝１．０，探索概率ε＝０．１，ＡＬＲＩＳＧＤ
方法的λ＝０．１．

图５、图６展示了两个算法在每个情节包含的
时间步，横坐标表示算法执行的情节数，纵坐标表示
每个情节到达目标需要的时间步．由于算法的探索
概率带来的随机性，值函数收敛之后行为策略仍然
还有随机性，表现为每个情节的时间步不能完全稳
定收敛．本实验以每个情节上下波动幅度百分比小
于探索概率作为收敛标准．图６所示的ＡＬＲＩＳＧＤ
Ｑ学习算法在第４０３个情节时达到收敛标准，小车
平均９２个时间步到达右侧坡顶．图５所示的ＳＧＤ
Ｑ学习算法在第４０３个情节没有达到收敛标准．
不仅收敛速度ＡＬＲＩＳＧＤ方法优于ＳＧＤ方法，
ＡＬＲＩＳＧＤ方法在收敛过程中表现得更为稳定．

图５　ＳＧＤＱ学习算法时间步收敛过程

图６　ＡＬＲＩＳＧＤＱ学习算法时间步收敛过程

实验中比较ＳＧＤＱ学习算法与ＡＬＲＩＳＧＤ
Ｑ学习算法的最优值函数更新情况．第５００个情节
时，两个算法的值函数都没有收敛，但ＡＬＲＩＳＧＤ方
法的更新进度优于ＳＧＤ方法．如ＡＬＲＩＳＧＤ方法
部分状态的值函数已经超出－２５接近－３０，但ＳＧＤ
方法所有状态的值函数都不超过－２５．ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ
实验中，被频繁访问状态的回报值，比未探索状态的
回报值更小．

ＡＬＲＩＳＧＤ是对ＳＧＤ方法的改进．上述实验
表明，在ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ实验中，基于ＡＬＲＩＳＧＤ的
Ｑ学习算法在收敛稳定性和收敛速度两个方面，都
优于ＳＧＤＱ学习算法．

通过实验１和实验２的一系列观察，ＡＬＧＩ
ＳＧＤ方法在历史梯度折扣率λ＝０．１附近时，有较
好的实验效果，收敛速度与稳定性优于ＳＧＤ方法，
也优于λ的其他取值．而λ取值较大如大于０．７时，
ＡＬＧＩＳＧＤ方法的收敛性能不如ＳＧＤ方法．
６２　平衡杆实验

平衡杆如图７所示．水平方向上有一辆可以左
右移动质量犕犮＝１ｋｇ的小车，小车上连接一根质量
犿狆＝０．１ｋｇ长度犾＝１ｍ的杆子．当杆子与竖直方向
的角度满足［－π／４，π／４］时，认为杆子是平衡的．在
没有外力的作用下，杆子无法持续保持平衡．利用
ＭＤＰ对该问题建模，目标是学习一个策略，即学习
如何对小车施加水平向左或向右的作用力犉，使杆
子保持平衡．施加力犉的时间间隔Δ狋＝０．１ｓ，范围
为［－５０，５０］Ｎ，正力的方向向右，反之向左．

图７　平衡杆示意图

平衡杆的状态是两维向量（θ，θ·），θ表示杆子与
竖直方向的夹角，θ·表示杆子的角速度．角加速度θ··
的计算表示为

θ··＝
犵ｓｉｎθ＋ｃｏｓθ－犉－犿狆犾θ·θ·ｓｉｎθ

犿狆＋犕（ ）
犮

犾４
３－

犿狆ｃｏｓ２θ
犿狆＋犕（ ）

犮

，

其中犵＝９．８１１ｍ／ｓ２为重力加速度．状态转移函数：
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θ狋＋１＝犫狅狌狀犱［θ狋＋θ狋Δ狋］
θ·狋＋１＝犫狅狌狀犱θ·狋＋θ··狋＋１Δ［ ］烅烄烆 狋

．

当θ·＞２时，限制θ·＝２；θ·＜－２时，限制θ·＝
－２．当θ＞π／４时，认为杆子失去平衡并倒下，该
情节结束．奖赏函数：θ＞π／４时奖赏为－１，否则
为０．情节结束条件：θ＞π／４或杆子平衡达到
３０００个时间步．如果稳定在３０００个时间步数没有
倒下，认为平衡杆在该情节学习成功．如果连续
２０００个情节不能学习成功，则认为该设置条件下无
法学习成功，即认为需要∞个情节数才能学习成功．

实验中设置了３个离散动作：－１，０，１，分别表
示小车受到－５０Ｎ、０Ｎ、５０Ｎ的作用力，其中负数表
示向左，正数表示向右．平衡杆的状态采用ｔｉｌｅ编
码，实验中每个动作的状态空间设置１５个Ｔｉｌｉｎｇ，
每个Ｔｉｌｉｎｇ有１０个ｔｉｌｅ．因此，３个动作总共有４５个
Ｔｉｌｉｎｇ，每个状态有１５×１０×１０＝１５００个０、１特征．
由于奖赏函数的设置鼓励了探索，所以探索概率设
置为０．

为验证随机性对实验干扰的影响，实验分为两
组：第１组没有随机外力的干扰；第２组小车在任意
时刻都会受到水平方向［－１０，１０］Ｎ范围内随机外
力的干扰．

实验１．　没有随机外力干扰的平衡杆．
当ＡＬＲＩＳＧＤ方法历史梯度折扣率λ＝０，即不

引入ＡＬＲＩＳＧＤ方法情况下，实验中学习率α∈
［０．０１，０．０５］时能够收敛．如α＝０．０１时，第１６个情
节就能学习成功．当α＝０．０６时，由于学习率过高，
用于近似表示状态动作的近似值函数持续震荡不
能收敛．表现在平衡杆上，第２４０个情节之后，每个
情节稳定在６个时间步数就会倒下．此时引入综合
随机梯度，表１是α＝０．０６时，历史梯度折扣率λ在
不同取值时，需要学习的情节数．

由于没有随机外力干扰，表１中各项实验结果，
每次都能稳定重复出现，因此表１中每项数据都是
１次实验的结果．与没有采用ＡＬＲＩＳＧＤ方法学习
成功需要３７个情节相比，当λ∈［０．９７，０．９９７］时，
ＡＬＲＩＳＧＤ方法只需要２５个情节就能学习成功，明
显加快了近似值函数的收敛速度．在此范围之外的
λ值会导致犙值溢出不能收敛．上述一系列实验中，
λ∈［０．９７，０．９９７］时学习成功需要的情节数都是
２５，是巧合还是有理论上的必然性，需要继续研究．

表１　没有随机外力干扰的平衡杆
λ 情节数
０　 ３７
０．９ ∞
０．９５ ∞
０．９７ ２５
０．９８ ２５
０．９９ ２５
０．９９３ ２５
０．９９７ ２５
０．９９８ ∞
０．９９９ ∞

实验２．　有随机外力干扰的平衡杆．
任意时刻小车会受水平方向［－１０，１０］Ｎ范围

内随机外力的干扰．当学习率α＝０．０１，没有引入
ＡＬＲＩＳＧＤ即λ＝０时，平均需要７７．３６个情节学
习成功（对比第１组实验３６个情节）．表２是当α＝
０．０１时引入ＡＬＲＩＳＧＤ方法，历史梯度折扣率在不
同取值时的收敛情况．

表２　有随机外力干扰的平衡杆
λ 平均情节数

０　　 ７７３６
０．００１ ６６．２５
０．０１ ７０．４３
０．１ ７４．７２
０．２ ６６．９５
０．３ ５７．１０
０．４ ６５．４４
０．５ ４７．２８
０．６ ５４．５９
０．７ ７１．６４
０．８ ５８．８１
０．９ ∞
０．９５ ∞

由于随机外力作用，每次实验学习成功需要的
情节数有随机性，表２中每项实验结果都是１００次
实验结果的平均值．
λ０．９时，学习不成功，但是犙值也没有溢出．

λ∈［０．０１，０．８］时，学习成功需要的平均情节数，相
比λ＝０需要的情节数，均有所降低．λ＝０．５时达到
最低，平均需要４７．２８个情节就能学习成功．表２看
出，学习成功需要的情节数，与λ取值没有严格的对
应关系，这或许是受到随机性的影响．总体上看，λ
以０．５附近为中心，往两端学习成功需要的平均情
节数有逐渐增大的趋势．
６３　实验讨论

上述实验可以看出，ＡＬＲＩＳＧＤ方法中一个核
心问题是历史梯度折扣率λ的大小对收敛过程的影
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响．设某时刻的随机梯度为犵，算法经过狀个时间步
迭代后，犵的累加量为

（１＋λ＋λ２＋…＋λ狀－１）犵＝１－λ
狀

１－（ ）λ犵，
如果希望经过狀个时间步迭代后，梯度犵的累

加量是犵的犿倍，则应设置λ≈（犿－１）／犿．实际应
用中，需要设置梯度累加量的大小，仍然需要具体问
题具体分析．

７　结束语
基于值函数逼近的在线强化学习方法中，使用

ＳＧＤ方法更新值函数的权重，即在负梯度方向上更
新模型参数，最小化损失函数．针对ＳＧＤ方法在大
规模状态空间强化学习任务中收敛慢甚至发散问
题，本文提出ＡＬＲＩＳＧＤ方法，改进了随机梯度下
降方式并进行了学习率优化设计．据此设计的算法
能动态匹配目标函数的参数在不同维度上的梯度差
异，并使学习率自动更新以适应不同维度的数据特
征，较好地降低了优化震荡，提高了算法收敛效率和
收敛稳定性．已有的理论分析和实验显示，ＡＬＲＩ
ＳＧＤ方法是一个有价值的研究方向．

本文的工作仍存在一些问题有待进一步研究和
完善，包括：实验中算法收敛性能对历史梯度折扣率
λ敏感，λ的设置尚需要深入研究；在ＡＬＲＩＳＧＤ方
法的收敛性证明中，凸函数的假定给其应用带来理
论上限制．
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１６８７１６９２

［１９］ＢｕｓｏｎｉｕＬ，ＢａｂｕｓｋａＲ，ＳｃｈｕｔｔｅｒＢＤ，ｅｔａｌ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＵｓｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎＡｐｐｒｏｘ
ｉｍａｔｏｒｓ．Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ：ＣＲＣＰｒｅｓｓ，２０１０

［２０］ＬｉｎＬｏｎｇＪｉ．Ｓｅｌｆｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｔｅａｃｈｉｎｇ／／ＢｉｒｎｂａｕｍＬＡ，ＣｏｌｌｉｎｓＧＣｅｄｓ．
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ：Ｍｏｒｇａｎ
Ｋａｕｆｍａｎｎ，１９９１：３２３３２７
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犑犐犖犎犪犻犇狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｅｅｐｒｅｉｎ
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ
ｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犝犙狌犪狀，ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ
ｉｎｇ，ａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犆犎犈犖犇狅狀犵犎狌狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｏｆｔｗａｒｅｆｏｒｍａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ（ＲＬ）ａｉｍｓａｔｆｉｎｄｉｎｇａｎｏｐｔｉｍａｌ

ｐｏｌｉｃｙ，ｍａｐｐｉｎｇｆｒｏｍｓｔａｔｅｓｔｏａｃｔｉｏｎｓ，ｖｉａｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅ
ｒｅｔｕｒｎｓ．Ｉｎｆａｃｅｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｔａｔｅａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅｐｒｏｂｌｅｍ，
ｏｎｌｉｎｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｌｙｕｓｅｓｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄｕｓｅｓｔｈｅ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔｍｅｔｈｏｄｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｔｅｐｂｙｓｔｅｐ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｉｎｇｒａｄｉｅｎｔｒａｔｅｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ，
ＳＧＤｍａｙｍａｋｅｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｇｏａｌｃｏｎｖｅｒｇｅｔｏａｎｏｔｈｅｒ
ｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔ．ＴｈｅＡＬＲＩＳＧＤｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅＳＧＤｍｅｔｈｏｄｉｎｔｗｏａｓｐｅｃｔｓ：ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｓｕｓｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｕｐｄａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅ
ｓｔｅｐ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ，ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｏｆｅａｃｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｉｓｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．Ｔｈｅｓｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｒｅｄｕｃｅｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆ

ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１７７２３５５，６１７０２０５５，６１５０２３２３，
６１５０２３２９），ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔｓ（１７ＫＪＡ５２０００４），ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａ
ｔｏｒｙｏｆＳｙｍｂｏｌｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆ
ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，
９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８），ｔｈｅＳｕｚｈｏｕＩｎｄｕｓｔｒｉａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｂａｓｉｃ
ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒａｍｐａｒｔ（ＳＹＧ２０１４２２），ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＣｏｌｌｅｇｅ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＫｅｙＰｒｏｇｒａｍ（１７ＫＪＡ５２０００４），ａｎｄ
ｔｈｅＳｕｚｈｏｕＫｅｙＩｎｄｕｓｔｒｉｅｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｓｐｅｃ
ｔｉｖｅＡｐｐｌｉｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔ（ＳＹＧ２０１８０４），ｔｈｅＰｒｏｇｒａｍｏｆ
ｔｈｅＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｆｏｒＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＳｏｏｃｈｏｗＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）（ＫＪＳ１５２４）．
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