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摘　要　径向基函数网络逼近模型可以有效地解决连续状态空间强化学习问题．然而，强化学习的在线特性决定

了ＲＢＦ网络逼近模型会面临“灾难性扰动”，即新样本作用于学习模型后非常容易对先前学习到的输入输出映射

关系产生破坏．针对ＲＢＦ网络逼近模型的“灾难性扰动”问题，文中提出了一种基于自适应归一化ＲＢＦ（ＡＮＲＢＦ）

网络的犙犞 值函数协同逼近模型及对应的协同逼近算法———犙犞（λ）．该算法对由ＲＢＦｓ提取得到的特征向量进行

归一化处理，并在线自适应地调整ＡＮＲＢＦ网络隐藏层节点的个数、中心及宽度，可以有效地提高逼近模型的抗干

扰性和灵活性．协同逼近模型中利用犙和犞 值函数协同塑造ＴＤ误差，在一定程度上利用了环境模型的先验知识，

因此可以有效地提高算法的收敛速度和初始性能．从理论上分析了犙犞（λ）算法的收敛性，并对比其他的函数逼近

算法，通过实验验证了犙犞（λ）算法具有较优的性能．
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１　引　言

强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是一

类由学习环境状态到动作的映射方法．在与环境交

互中，Ａｇｅｎｔ选择动作，环境作出反应，到达新的状

态，并对每个状态或状态动作对通过值函数评价其

好坏，最终通过值函数确定到达目标的最优策略．目

前强化学习方法被广泛地应用于工业控制、仿真、博

弈等领域［１４］．

在离散状态空间强化学习系统中，值函数通常

利用查询表（ＬｏｏｋｕｐＴａｂｌｅ）的方式进行存储，状态

和动作是表的两个维度，其估计值与表格中的表项

相对应．这种方法非常适合于离散的小状态空间任

务，而对于大的或连续空间任务，会面临“维数灾”，

从而导致收敛速度慢甚至无法收敛．

目前解决“维数灾”问题主要采取３种方法：

（１）采取聚类等编码方式将任务转化成查询表强化

学习可以解决的问题［５］；（２）对任务进行分解，采用

分层、并行等技术来提高强化学习方法的执行效

率［６８］；（３）采取函数逼近方法对强化学习中的值函

数或策略进行建模，利用样本来不断调整参数，逐渐

逼近真实的问题模型［９］．

函数逼近通常包括带参函数逼近和无参函数逼

近两种［１０１１］．带参数函数逼近其函数形式和参数个

数事先预定，初始模型限制了学习效果，这种逼近方

法非常容易陷入局部极小值．相比而言，无参函数逼

近方法其模型根据样本的个数和形式不断调整，因

此灵活性和逼近精度都大大提高．

由于带参的函数逼近模型方法简单，容易在理论

上保证其收敛性，使得其应用广泛．Ｔａｄｉｃ
［１２］提出了一

种与线性函数逼近器相结合的时间差分（Ｔｅｍｐｏｒａｌ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）学习方法．Ｓｈｅｒｓｔｏｖ等人
［１３］提出了一

种基于粗糙编码的在线自适应线性函数逼近方法．

Ｓｕｔｔｏｎ等人
［１４］将梯度下降线性函数逼近器结合于时

间差分算法中，提出了一种梯度时间差分学习方法．

而后，Ｓｕｔｔｏｎ等人
［１５］对梯度时间差分算法做进一步

改进，提出了ＧＴＤ２及带有梯度校正的线性时间差

分方法（ｌｉｎｅａｒＴＤｗｉｔｈｇｒａｄｉｅｎｔＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＴＤＣ）．

Ｓｕｔｔｏｎ等人提出的系列时间差分方法使得离策略

时间差分学习算法的不稳定问题，在一定程度上

得到解决．另外，Ｍａｅｉ等人提出了 ＧＱ（λ）（Ｇｅｎｅｒａｌ

Ｑ（λ））算法
［１６］和ＧｒｅｅｄｙＧＱ算法

［１７］，并于２００９年

将文献［１４１５］中的线性函数逼近模型扩展到非线

性函数逼近模型［１８］．Ｂｏｎａｒｉｎｉ等人
［１９］提出了一种基

于模糊逻辑的Ｑ学习算法，并验证了算法的有效性．

Ｈｅｉｎｅｎ等人
［２０］提出了一种基于概率神经网络的强

化学习方法，该方法增量式地逼近问题的值函数．

目前无参函数逼近模型主要包括高斯过程函数

逼近模型和核函数逼近模型两种．Ｅｎｇｅｌ等人
［２１］在

无参函数逼近器的基础上，提出了高斯过程时间差

分算法，利用高斯过程来逼近强化学习中的值函数．

Ｏｒｍｏｎｅｉｔ等人
［２２］提出了一种基于核的强化学习方

法．Ｘｕ等人
［２３］提出了基于核的最小二乘时间差分

方法（ＫｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＴＤ，ＫＬＳＴＤ），将

基于核的逼近器与最小二乘相结合，取得了一定的

效果．在ＫＬＳＴＤ基础上，Ｘｕ等人
［２４］提出了ＫＬＳＰＩ

及ＫＬＳＴＤＱ算法，并证明了算法的有效性．而后

Ｔａｙｌｏｒ等人
［２５］证明了ＫＬＳＰＩ及ＫＬＳＴＤＱ算法的

等价性．对于无参函数逼近模型来说，由于强化学习

的样本是在线获得的，因此难以保证其收敛．

径向基函数ＲＢＦ（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）网络

逼近模型是一种局部逼近神经网络，可以用来解决

连续空间强化学习问题．该模型既利用了核函数等

机制来提高模型的表达能力，又具有线性逼近模型

的简单性．针对ＲＢＦ网络逼近模型应用于强化学习

会出现“灾难性扰动”等问题，Ｂａｒｒｅｔｏ等人
［２６］提出

了基于ＲＢＦ网络的ＲＧＤＴＤ（０）算法，经扩展得到

ＲＧＤＳａｒｓａ（λ）等系列算法，并从理论和实验两方面

验证了算法的有效性．这些算法一定程度上解决了

ＲＢＦ网络逼近模型中的“灾难性扰动”问题，但是算

法的收敛速度却不理想．
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针对ＲＢＦ网络逼近模型的有效性及存在的问题，

本文提出了一种基于自适应归一化径向基函数ＲＢＦ

（ＡｄａｐｔｉｖｅＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＲＢＦ，ＡＮＲＢＦ）网络的犙犞

值函数协同逼近模型及对应的协同逼近算法———

犙犞（λ）．对于连续状态，利用ＡＮＲＢＦ网络来进行编

码和特征提取，得到特征向量．进一步经过归一化处

理，能够得到平滑的逼近模型，在一定程度上可提高

模型的抗干扰性．为了有效地提高逼近模型的灵活

性，该网络逼近模型可以自适应地调整隐藏层节点

的个数、宽度和中心．另外，犙犞 值函数协同逼近模

型利用状态值函数来塑造奖赏，将环境模型知识以

奖赏的形式传递给学习器，从而有效地提高了算法

的收敛速度和初始性能．将犙犞（λ）算法应用于连续

状态空间强化学习标准验证仿真平台 Ｍｏｕｎｔａｉｎ

Ｃａｒ，实验表明，犙犞（λ）算法在时间、空间及收敛性上

都具有较优的性能．

２　相关理论

２１　问题描述

强化学习问题通常可以用马尔可夫决策过程来

建模．

定义１．　在狋时刻，系统的狀个状态可以用实

数向量表示为狓狋＝［狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋）］
Ｔ
∈!

狀
．

不考虑时刻狋，则可以表示为狓＝［狓１，狓２，…，狓狀］
Ｔ．

定义２．　设犘为强化学习任务，犘的状态空间

是由狀维状态向量狓＝［狓１，狓２，…，狓狀］
Ｔ各分量而构

成的子状态空间犡（犘）＝｛狓｜狓＝［狓１，…，狓狀］
Ｔ，狓犻∈

犇犻，犻＝１，…，狀｝，其中犇犻是状态向量第犻个分量的

值域．

定义３．　一个四元组犕＝｛犡，犝，犚，犜｝为马尔

可夫决策过程，其中犡＝｛狓狋｜狋∈!

｝是任意状态空间

（可以为连续的），犝＝｛狌犻｝
犽
犻＝１，犽２是离散动作空

间，犚：犡×犝×犡 !!

是立即奖赏函数，犜：犡×犝×

犡!!

是状态迁移函数．

２２　犌犇犛犪狉狊犪（λ）

线性带参犙值函数逼近器是通过狀维基函数

向量（狓，狌）与狀维参数向量狑建模得到，其计算公

式为

犙（狓，狌）＝狑Ｔ（狓，狌） （１）

其中（狓，狌）为状态动作对〈狓，狌〉的特征向量，狑为

参数向量．

Ｓｕｔｔｏｎ等人在式（１）的基础上，提出了 ＧＤ

Ｓａｒｓａ（λ）算法
［１］，该方法利用梯度下降方法来迭代

更新值函数的参数向量，其迭代公式如式（２）：

狑狋＋１＝狑狋＋αδ狋犲狋 （２）

其中狑狋和狑狋＋１为参数向量．α∈［０，１］为学习率．时

间差分 ＴＤ 误差为δ狋＝狉狋＋１＋γ犙狋（狓狋＋１，狌狋＋１）－

犙狋（狓狋，狌狋），狉狋＋１为立即奖赏，γ∈［０，１］为折扣率，

犙狋（狓狋，狌狋）和犙狋（狓狋＋１，狌狋＋１）分别为在狋时刻状态动

作对〈狓狋，狌狋〉及〈狓狋＋１，狌狋＋１〉的估计值．向量犲狋为狋时

刻的资格迹，具体更新如式（３）：

犲狋＝γλ犲狋－１＋狑狋犙狋（狓狋，狌狋） （３）

式（３）采用累加迹（ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｎｇｔｒａｃｅ）的更新方式．

λ∈［０，１］为资格迹衰减因子．通过对函数犳的参数向

量狑狋的每一个分量求偏导，得到梯度向量，如式（４）：

狑狋犳（狑狋）＝
犳（狑狋）

狑狋（１）
，犳
（狑狋）

狑狋（２）
，…，犳

（狑狋）

狑狋（狀（ ））
Ｔ

（４）

３　犙犞值函数协同逼近模型

３１　犙犞值函数协同机制

在强化学习中，通常利用值函数来评估策略，具

体可以分为动作值函数和状态值函数两种．根据两

类值函数的不同特性，提出一种协同机制来解决连

续状态空间的强化学习问题．

针对连续状态空间的强化学习任务，其中犡＝

｛狓｜狓＝［狓１，…，狓狀］
Ｔ，狓犻∈犇犻，犻＝１，…，狀｝为连续状

态空间，犝＝｛狌犻｝
犽
犻＝１，犽２为离散动作空间，构建

犙犞 值函数协同模型，如式（５）：

犙犻（狓）＝狑
Ｔ
犻（狓）＝∑

犿

犼＝１

狑犻犼犼（狓），犻＝１，２，…，犽

犞（狓）＝狑
Ｔ
犾（狓）＝∑

犿

犼＝１

狑犾犼犼（狓），犾＝犽

烅

烄

烆
＋１

（５）

其中包含犽个犙 值函数和１个犞 值函数，（狓）＝

［１（狓），…，犿（狓）］
Ｔ
∈!

犿是状态狓的犿 维基函数特

征向量，狑犻＝［狑犻１，…，狑犻犿］
Ｔ
∈!

犿是第犻个动作的犙

值函数的权值向量，狑犾＝［狑犾１，…，狑犾犿］
Ｔ
∈!

犿是犞 值

函数的权值向量．

在强化学习算法中，通常利用ＴＤ误差来修正

值函数的参数向量，动态有效地降低函数逼近模型

的“灾难性扰动”．为了使得 ＴＤ误差相对稳定，Ｎｇ

等人［２７］利用塑造奖赏机制来重塑ＴＤ误差．通过将

模型知识以奖赏的形式调整 ＴＤ误差，使得 Ａｇｅｎｔ

根据新ＴＤ误差更新值函数，最终能够减少次优动
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作的选择次数，从而加快算法的收敛速度．另外，

Ｒａｎｄｌｖ等人
［２８］同时也指出，如果塑造奖赏机制使

用不当，将会减缓算法收敛速度．本文在文献［２７２８］

的基础上，提出了一种利用状态值函数对奖赏进行

塑造的方法．基于状态值函数的塑造奖赏定义如下．

定义４．　基于状态值函数犞：犡!!

定义一个

有界实值映射犉：犡×犝×犡!!

，其中犡 为任意状

态空间，犝 为离散动作空间，状态值函数塑造奖赏

（ＳｈａｐｉｎｇＲｅｗａｒｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＳｔａｔｅＶａｌｕｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，

ＳＲＳＶＦ）定义如下：

犉（狓狋，狌狋，狓狋＋１）＝γ犞（狓狋＋１）－犞（狓狋） （６）

其中，γ∈［０，１］为折扣率，犞（狓狋）和犞（狓狋＋１）分别为

状态狓狋和狓狋＋１的状态值函数．

定义５．　考虑狋时刻的状态狓狋，Ａｇｅｎｔ根据当

前行为策略选择一个动作狌狋＝狌犻∈犝（１犻犽）作用

于环境，状态转移至狓狋＋１，立即奖赏值狉狋＋１，并根据

行为策略选择状态狓狋＋１下的动作狌狋＋１＝狌犼∈犝（１

犼犽）．在狋时刻，利用塑造奖赏机制的协同ＴＤ误差

（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＥｒｒｏｒ，ＣＴＤＥ）

计算方法如式（７）：

δ狋＝狉狋＋１＋γ犙犼（狓狋＋１）－犙犻（狓狋）＋犉（狓狋，狌狋，狓狋＋１）

＝狉狋＋１＋γ犙犼（狓狋＋１）－犙犻（狓狋）＋γ犞（狓狋＋１）－犞（狓狋）

＝狉狋＋１＋γ（犙犼（狓狋＋１）＋犞（狓狋＋１））－（犙犻（狓狋）＋犞（狓狋））

（７）

为了简化表示，式（７）中值函数犙犻、犙犼以及犞 都省略

时间步下标狋．

由于协同逼近模型的特殊性，本文对资格迹重

新定义，如式（８）：

犲犼（狋）＝
ｍａｘ（γλ犲犼（狋－１），狑犻犙犻（狓狋）），犼＝犻或犼＝犾

γλ犲犼（狋－１），
烅
烄

烆 其他

（８）

其中犼＝１，２，…，犾，犲犼（狋）是在狋时刻第犼个子模型的

权值向量的资格迹．

３２　基于犃犖犚犅犉网络的犙犞值函数协同逼近模型

在基于函数近似的强化学习算法中，状态特征

的提取直接影响着所逼近的值函数模型的质量．本

文利用高斯径向基函数构建ＲＢＦ网络，用于对状态

特征进行提取，并对基函数进行归一化处理，通过引

入自适应机制，最终构建一个ＡＮＲＢＦ网络．下面给

出基于 ＡＮＲＢＦ网络的犙犞 值函数协同逼近模型

的结构图及描述，如图１所示．

图１给出的犙犞 值函数协同逼近模型是一个

狀×犿×（犽＋１）的三层归一化带反馈机制的神经网

络，该网络可以在线自适应地调整隐藏层各节点的

图１　基于ＡＮＲＢＦ网络的犙犞 值函数协同逼近模型结构图

权值．描述如下：

（１）左边层为输入层，输入一个狀维状态向量

狓＝［狓１，狓２，…，狓狀］
Ｔ
∈!

狀
．

（２）中间层为隐藏层，包括激活函数、归一化、特

征向量３个部分．激活函数共有犿个隐节点，采用高

斯径向基函数为激活函数．激活函数定义如式（９）：

ψ犻（狓）＝ｅｘｐ －∑
狀

犼＝１

（狓犼－犮犻犼）
２

２σ
２
犻

（ ）
犼

，犻＝１，２，…，犿 （９）

其中狀维向量犮犻＝［犮犻１，…，犮犻狀］
Ｔ、σ犻＝［σ犻１，…，σ犻狀］

Ｔ

分别表示第犻个高斯径向基函数的中心及宽度．通

过归一化方法对激活函数的输出进行归一化处理得

到状态的特征向量，其中特征向量的第犻个分量如

式（１０）：

犻（狓）＝ψ犻（狓）∑
犿

犼＝１
ψ犼（狓［ ］）

－１
，犻＝１，２，…，犿 （１０）

（３）右边层为输出层，包含犾＝犽＋１个输出，分

别是犽个动作值函数和１个状态值函数，值函数模

型构建如式（５）所示，其中式（５）中的狑犻犼（犻＝１，

２，…，犾，犼＝１，２，…，犿）是输出层的权值．

基于ＡＮＲＢＦ网络的犙犞 值函数协同逼近模

型的描述如下：

（１）将状态向量狓＝［狓１，…，狓狀］
Ｔ
∈!

狀作为输

入，经过式（９）所示的激活函数计算得到特征向量

ψ（狓）∈!

犿
．

（２）将ψ（狓）代入式（１０）所示的归一化公式进行

处理，输出特征向量（狓）∈!

犿
．

（３）将（狓）代入式（５）所示的值函数模型，得到

犙和犞 值函数的近似值．

（４）根据犙值函数的估计值，结合动作选择策略

选择一个动作，获得后续状态并立即奖赏．利用式（６）、

（７）来计算协同ＴＤ误差δ．然后根据式（８）所定义的

资格迹将当前得到的协同ＴＤ误差反向传播至整个

状态及状态动作空间，最后根据式（２）自适应地调整

输出层权值及隐藏层各激活函数的中心和宽度．
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协同逼近模型的动态结构主要包括４个方面的

调整：

（１）调整输出层权值向量狑犻＝［狑犻１，狑犻２，…，

狑犻犿］
Ｔ，犻＝１，２，…，犾．方法为狑犻＝狑犻＋αδ犲犻，其中犲犻＝

［犲犻１，犲犻２，…，犲犻犿］
Ｔ，资格迹的更新策略为犻＝１，２，…，

犾，如果犻＝犐犇（狌狋）或者犻＝犾，那么犲犻＝ｍａｘ（γλ犲犻，

（狓）），否则犲犻＝γλ犲犻．其中犐犇（狌狋）表示当前动作狌狋

在动作集合中的编号．

（２）如果 δ ＞η１且犼＝１，２，…，犿，ｍａｘ（犼（狓））

＜η２，则增加一个新的隐节点，犿＝犿＋１．初始化该

隐节点所含的ＲＢＦ激活函数的中心向量、宽度向量

以及对应的输出层权值向量：狌＝１，…，狀，犮犿狌＝

狓狌，σ犿狌＝０．１，犻＝１，…，犾，狑犻犿＝０，犲犻犿＝０．其中η１

和η２为预先设定的阈值．

（３）调整中心犮犼＝［犮犼１，…，犮犼狀］
Ｔ，犼＝１，２，…，犿．

假设犼＝１，２，…，犿，犮狕＝ａｒｇｍａｘ
犮

（犼（狓）），则狌＝

１，…，狀，

犮狕狌＝犮狕狌－
１

２β
１
δ

２

犮狕狌

＝犮狕狌＋β１δ狑犻狕（１－狕（狓））狕（狓）
（狓狌－犮狕狌）

σ
２
狕狌

，

其中β１为预先设定的参数．

（４）调整宽度σ犼＝［σ犼１，…，σ犼狀］
Ｔ，犼＝１，２，…，

犿．假设犼＝１，２，…，犿，σ狕＝ａｒｇｍａｘ
σ

（犼（狓）），则

狌＝１，…，狀，

σ狕狌＝σ狕狌－
１

２β
２
δ

２

σ狕狌

＝σ狕狌＋β２δ狑犻狕（１－狕（狓））狕（狓）
（狓狌－犮狕狌）

２

σ
３
狕狌

，

其中β２为预先设定的参数．

上述ＡＮＲＢＦ协同逼近模型的动态结构调整

中，第（１）、（３）和（４）步都是采用梯度下降的方法来

进行调整的，第（１）步的调整策略如式（４）和（８）所

示，第（３）和（４）步调整策略的详细推导如下：

犮狕狌＝犮狕狌－
１

２β
１
δ

２

犮狕狌
＝犮狕狌＋β１δ

（狑
Ｔ
犻（狓））

犮狕狌

＝犮狕狌＋β１δ狑犻狕
狕（狓）

犮狕狌

＝犮狕狌＋β１δ狑犻狕
（１－狕（狓））狕（狓）

σ
２
狕狌

（狓狌－犮狕狌），

同理，

σ狕狌＝σ狕狌－
１

２β
２
δ

２

σ狕狌
＝犮狕狌＋β２δ狑犻狕

狕（狓）

σ狕狌

＝σ狕狌＋β２δ狑犻狕（１－狕（狓））狕（狓）
（狓狌－犮狕狌）

２

σ
３
狕狌

，

其中狑Ｔ犻（狓）为当前选择的第犻个动作的犙 值函数，

狕（狓）形式如式（１０）所示．

４　犙犞值函数协同逼近算法

４１　犙犞（λ）

根据犙犞 值函数协同逼近模型，提出了一种基

于ＡＮＲＢＦ网络的协同逼近算法犙犞（λ），假设犃＝

δｎｅｗ ＞η１∧犼＝１，２，…，犿，ｍａｘ（犼（狓））＜η２，

犅＝δ狑犻狕（１－狕（狓））狕（狓），算法的详细描述如下．

算法１．　犙犞 值函数协同逼近算法犙犞（λ）．

输入：任务环境模型

输出：各状态对应的策略

１．初始化ＡＮＲＢＦ网络隐藏层各节点激活函数；

２．构建如式（５）所示的犙犞 值函数协同逼近模型；

３．犻＝１，２，…，犾，狑犻＝０∈!

犿，犲犻＝０∈!

犿；

４．ｒｅｐｅａｔ（对每一个情节）

５． 当前状态狓及动作狌；

６． ｒｅｐｅａｔ（对该情节中的每一步）

７． 执行动作狌，观察狉，狓′；

８． 将数据〈狓′，犝（狓′）〉输入当前值函数模型；

９． 狌′←通过εｇｒｅｅｄｙ等策略选择狓′下的动作；

１０． 收集数据〈狓，狌，狉，狓′，狌′〉；

１１． 计算ＴＤＥ，δｏｌｄ＝狉＋γ犙犐犇（狌′）（狓′）－犙犐犇（狌）（狓）；

１２． 计算ＳＲＳＶＦ，犉（狓，狌，狓′）＝γ犞（狓′）－犞（狓）；

１３． 计算ＣＴＤＥ，δｎｅｗ＝δｏｌｄ＋犉（狓，狌，狓′）；

１４． 更新资格迹，犻＝１，２，…，犾，

１５． 若犻＝犐犇（狌）∨犻＝犾，则犲犻←ｍａｘ（γλ犲犻，（狓））；

１６． 否则，犲犻←γλ犲犻；

１７． 将δｎｅｗ反馈给犙犞 值函数协同逼近模型；

１８． 犻＝１，２，…，犾，狑犻＝狑犻＋αδｎｅｗ犲犻；

１９． 调整协同逼近模型的隐藏层结构，

２０． 若犃成立，

２１． 新增一个隐藏节点，犿←犿＋１；

２２． 初始化，狌＝１，…，狀，犮犿狌＝狓狌，σ犿狌＝０．１，

犻＝１，…，犾，狑犻犿＝０，犲犻犿＝０；

２３． 否则，

２４． 犼＝１，２，…，犿，犮狕＝ａｒｇｍａｘ
犮

（犼（狓）），

σ狕＝ａｒｇｍａｘ
σ

（犼（狓））；

２５． 如果δ狑犻狕＞０，狌＝１，…，狀，

犮狕狌←犮狕狌＋β１犅（狓狌－犮狕狌）σ
－２
狕狌 ；

２６． 否则，狌＝１，…，狀，

σ狕狌←ｍａｘ（σ狕狌＋β２犅（狓狌－犮狕狌）
２
σ
－３
狕狌 ，０．００１）；

２７． 狓＝狓′，狌＝狌′；

２８． 直到狓是终止状态；

２９．直到运行完设定情节数或满足其他终止条件．

算法对犙犞 值函数协同逼近模型的调整主要
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包含两个方面：（１）对输出层权重的调整；（２）对隐

藏层结构的调整．其中，调整策略是文献［２６］中所给

出的ＲＧＤ策略．

假设１．　ＣＴＤＥ满足 δｎｅｗ η１或者犼＝１，

２，…，犿，ｍａｘ（犼（狓））η２，即ＣＴＤＥ不大于阈值

η１，或者逼近模型隐藏层输出的最大分量不小于阈

值η２，其中η１和η２为事先设定的阈值．

假设２．　令犮狕＝ａｒｇｍａｘ
犮

（犼（狓）），σ狕＝ａｒｇｍａｘ
σ

（犼（狓）），即犮狕和σ狕分别是隐藏层各激活函数中离狓

最近的一个基函数的中心向量和宽度向量．

定理１．　在假设１和假设２成立的前提下，ＲＧＤ

调整策略有效，即逼近模型关于状态向量狓收缩．

证明．　下面从中心向量和宽度向量的更新过

程来分别证明定理１的正确性：

①由于（狓）经过归一化处理，狕＝１，２，…，狀，

狕（狓）∈［０，１］，有（１－狕（狓））狕（狓）σ
－２
狕狌 ０成立；

②根据ＲＧＤ调整策略，在状态狓下选择的动

作为狌（在动作集合中的编号记为犻＝犐犇（狌）），只有

当δ狑犻狕＞０时，才调整犮狕狌的大小．又因为 Δ犮狕狌＝

β１δ狑犻狕（１－狕（狓））狕（狓）（狓狌－犮狕狌）σ
－２
狕狌 ，因此Δ犮狕狌的正

负取决于（狓狌－犮狕狌）的正负；

③根据①和②可知：犮狕的狌分量犮狕狌向状态向量

狓的狌分量狓狌方向调整；

④在③的基础上，考虑中心向量的每一维，可

得中心向量犮狕始终向状态向量狓的方向调整；

⑤因为狕（狓）∈［０，１］且σ狕狌＞０，则（１－狕（狓））

狕（狓）（狓狌－犮狕狌）
２
σ
－３
狕狌 ０，因此，当δ狑犻狕＜０时，第狕个

ＲＢＦ的宽度向量的狌分量σ狕狌将被缩小．

⑥由③可知，激活函数的中心向量调整的方向

与状态向量狓保持一致；由⑤可知激活函数的宽度

向量调整是收缩的．综上所述，ＲＧＤ调整策略有效，

且逼近模型关于状态向量狓收缩． 证毕．

４２　算法收敛性分析

下面从犙犞 值函数逼近模型的结构和权值调

整两个方面来分析犙犞 逼近模型的收敛性．参考文

献［２３，２９］给出了引理１，该引理主要用来辅助选择

犙犞 逼近模型隐藏层激活函数的中心向量．

引理１
［２３，２９］．　假设犙犞 逼近模型隐藏层激活

函数的候选中心向量集为犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，基于

ＡＬＤ方法得到狋－１时刻的中心向量集为犡狋－１＝

｛狓１，狓２，…，狓犿｝，１＜犿狀．考虑一个新样本狓狋，采用

文献［２３］中所给出的 ＡＬＤ 特征选择方法，当

ｍｉｎ
犮 ∑

犼

犮犼（狓犼）－（狓狋）
２

μ成立时丢弃样本，否

则犡狋＝犡狋－１∪｛狓狋｝，其中犮＝［犮１，…，犮犼］，μ为预先设

定的阈值，则犙犞 逼近模型隐藏层的中心向量能够

稳定．

文献［２３，２９］给出了引理１的证明．根据引理１

所给出的策略，犙犞 逼近模型选择隐藏层激活函数

的中心向量，则可以保证模型的隐藏层结点数及中

心向量能够稳定．

基于引理１及定理１，本文给出了定理２，其证

明在犙犞 逼近模型的隐藏层结构趋于稳定的情况

下，犙犞（λ）算法能够收敛．

定理２．　假设犙犞 逼近模型的隐藏层趋于稳

定，在确定性 ＭＤＰ中，若算法具有相同的样本序

列，则根据ＣＴＤＥ更新值函数的犙犞（λ）算法与利

用ＴＤＥ结合犞 值函数进行更新的ＧＤＳａｒｓａ（λ）算

法具有相同的收敛性．

证明．　考虑具有连续状态空间犡 和离散动作

空间犝 的强化学习问题，分别用犔和犔′表示ＧＤ

Ｓａｒｓａ（λ）算法和犙犞（λ）算法的学习器．狓∈犡，

狌∈犝，犙（狓，狌）＝狑
Ｔ
犐犇（狌）（狓）为犔中值函数，犙（狓，狌）＝

犙０（狓，狌）＋犞（狓）＝ω
Ｔ
０（狓）＋θ

Ｔ
（狓）是初始值函数；

犙′（狓，狌）＝ω
Ｔ
犐犇（狌）（狓）为犔′的值函数，其初始值为

犙′（狓，狌）＝犙０（狓，狌）＝ω
Ｔ
０（狓）．为了书写方便，用

犙′（狓，狌）表示犙′犐犇（狌）（狓）．假设在状态狓下采取动作狌

转移到状态狓′，立即奖赏为狉，在狓′下根据行为策略

选择动作狌′，则该样本数据可以用五元组〈狓，狌，狓′，

狉，狌′〉表示．基于此五元组样本数据，犔和犔′分别更

新权值，更新公式如式（１１）和式（１２）：

狑犐犇（狌）←狑犐犇（狌）＋αδ犙（狓，狌）犲犐犇（狌） （１１）

ω犐犇（狌）←ω犐犇（狌）＋αδ犙′（狓，狌）犲′犐犇（狌） （１２）

其中δ犙（狓，狌）＝狉＋γ犙（狓′，狌′）－犙（狓，狌）为 ＴＤＥ，

δ犙′（狓，狌）＝狉＋γ犙′（狓′，狌′）－犙′（狓，狌）＋犉（狓，狌，狓′）

为ＣＴＤＥ．犲犐犇（狌）和犲′犐犇（狌）分别是值函数模型中的第

犐犇（狌）个子模型的资格迹．状态动作对〈狓，狌〉先后两

次值函数的差分别记为Δ犙（狓，狌），Δ犙′（狓，狌）．根据

式（１１）和式（１２）的权值更新调整犙值函数的更新，

犙值函数的更新量计算如式（１３）和式（１４）：

Δ犙（狓，狌）＝犙（狓，狌）－犙０（狓，狌）－犞（狓）

＝（αδ犙（狓，狌）犲犐犇（狌））
Ｔ
（狓） （１３）

Δ犙′（狓，狌）＝犙′（狓，狌）－犙０（狓，狌）　　

＝（αδ犙′（狓，狌）犲′犐犇（狌））
Ｔ
（狓） （１４）

给定相同的学习样本序列，接下来利用归纳法证明

犔和犔′的等价性，即证明狓∈犡，狌∈犝，Δ犙（狓，狌）＝

Δ犙′（狓，狌）．证明过程如下：

①当犙（狓，狌）和 犙′（狓，狌）都是初始值时，则
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Δ犙（狓，狌）＝Δ犙′（狓，狌）＝０；

②假设当前存在狓∈犡，狌∈犝，Δ犙（狓，狌）＝

Δ犙′（狓，狌），则在此基础上，根据新的样本数据〈狓，狌，

狓′，狉，狌′〉，利用ＴＤＥ及ＣＴＤＥ可得

δ犙（狓，狌）＝狉＋γ犙（狓′，狌′）－犙（狓，狌）

＝狉＋γ（犙０（狓′，狌′）＋犞（狓′）＋Δ犙（狓′，狌′））－

犙０（狓，狌）－犞（狓）－Δ犙（狓，狌）

＝狉＋γ（犙０（狓′，狌′）＋Δ犙（狓′，狌′））－

犙０（狓，狌）－Δ犙（狓，狌）＋γ犞（狓′）－犞（狓），

δ犙′（狓，狌）＝狉＋γ犙′（狓′，狌′）－犙′（狓，狌）＋犉（狓，狌，狓′）

＝狉＋γ（犙０（狓′，狌′）＋Δ犙′（狓′，狌′））－

犙０（狓，狌）－Δ犙′（狓，狌）＋γ犞（狓′）－犞（狓）

＝狉＋γ（犙０（狓′，狌′）＋Δ犙（狓′，狌′））－

犙０（狓，狌）－Δ犙（狓，狌）＋γ犞（狓′）－犞（狓）．

根据上述计算，可得δ犙′（狓，狌）＝δ犙（狓，狌），即在新样

本数据下，犔和犔′所计算的ＴＤＥ和ＣＴＤＥ相同．

此外，由于具有相同的样本序列，犔和犔′中资格迹

更新也是相同的，又根据每个时间步犔和犔′获得相

同的ＴＤＥ和ＣＴＤＥ，因此，犔和犔′资格迹在每个时

间步具有相同的更新，即对于任一时间步，犲犐犇（狌）＝

犲′犐犇（狌）．再根据式（１３）和式（１４）可得，狓∈犡，狌∈犝，

Δ犙（狓，狌）＝Δ犙′（狓，狌）．综上所述，在相同的样本序

列下，犔和犔′等价，即犙犞（λ）算法与ＧＤＳａｒｓａ（λ）

算法具有一致的收敛性． 证毕．

定理３．　在式（１５）所给的条件下，如果学习率

α随时间衰减，则利用梯度下降方法更新参数的

犙犞（λ）算法能够收敛至一个局部最优解．

∑
∞

狋＝０

α狋＝∞，∑
∞

狋＝０

α
２
狋＜∞ （１５）

证明．　根据文献［１０］得知，采用梯度下降方法

的线性学习算法，例如 Ｓｕｔｔｏｎ等人提出的 ＧＤ

Ｓａｒｓａ（λ）算法在满足式（１５）的条件下，如果学习率α

随时间衰减，则能够保证该算法能收敛至一个局部

最优解．又根据定理２，在具有相同样本序列的情况

下，犙犞（λ）算法与ＧＤＳａｒｓａ（λ）算法具有一致的收

敛性．而在强化学习算法中，任意初始化值函数都不

会影响算法的收敛结果，因此，在学习率α满足

式（１５）且随时间衰减的情况下，犙犞（λ）算法一定能

够收敛至一个局部最优解． 证毕．

５　实验及结果分析

５１　实验描述及设置

ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ问题是一个经典的具有连续状

态空间、离散动作空间的强化学习问题，如图２

所示．

图２　ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ问题示意图

图２描述的是一个动力不足的小车，在山谷中

的任何一点通过前后摆动的方式最快到达山顶的犌

点的问题．其中状态定义如式（１６）：

犡＝｛［狔，狏］
Ｔ
∈!

２｝ （１６）

其中狔为小车的水平位移（－１．２狔０．５），狏为小

车的水平速度（－０．０７狏０．０７）．系统的动力学特

性如式（１７）：

狏
·
＝ｂｏｕｎｄ［狏＋０．００１狌－犵ｃｏｓ（３狔）］

狔
·
＝ｂｏｕｎｄ［狔＋狏

·烅
烄

烆 ］
（１７）

其中犵＝０．００２５为与重力有关的常数，狌为控制动

作，取３个离散值，＋１，０和－１，分别代表全油门向

前、零油门和全油门向后．另外，小车运动过程中的

奖赏函数如式（１８）：

狉狋＝
－１， 狔＜０．５

０， 狔
｛ ０．５

（１８）

其中下标狋表示时间步．

实验采用εｇｒｅｅｄｙ作为行为策略
［１］，每次实

验的情节数为１０００，每个情节的最大时间步数为

１０００．每次实验随机生成小车的初始状态，当小车到

达犌点或者时间步数超过１０００时，情节结束，并开

始下一个情节的学习．

算法的性能指标包括３个方面：（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犌所用的平

均时间步；（３）初始性能，即每次实验的前２０个情

节中，小车从初始点到达目标点犌所用的平均时间

步．将本文所提的犙犞（λ）算法与 ＧＤＳａｒｓａ（λ）算

法［１］，ＧｒｅｅｄｙＧＱ 算法
［１７］以及 ＲＧＤＳａｒｓａ（λ）算

法［２６］在 ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ问题中进行对比分析．并着

重分析资格迹、学习率、ＳＲＳＶＦ及自适应机制对算

法性能的影响．
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５２　实验分析

在犙犞（λ）算法及ＲＧＤＳａｒｓａ（λ）算法中，分别

采用８个等距的高斯ＲＢＦｓ来对二维连续状态空间

的每一维进行划分，ＲＢＦｓ的数量为８×８＝６４，宽度

向量为σ＝［０．１，０．１］
Ｔ．另外ε＝０．０，α＝０．９，λ＝

０．９，γ＝１．０．在ＧＤＳａｒｓａ（λ）中，采用１０个９×９的

Ｔｉｌｉｎｇｓ来划分状态空间，并利用文献［１］中给出的

最优参数：另外，ε＝０．０，α＝０．１４，γ＝１．０，在采用替

代迹的情况下，λ＝０．９，在采用累加迹的情况下，λ＝

０．３．在 ＧｒｅｅｄｙＧＱ 算法中，ε＝０．０，α＝０．１，γ＝

１．０．从图３和图４中可以看出，犙犞（λ）算法在收敛

速度和初始性能上明显优于其他３个算法． 图３　算法性能比较

图４　算法性能比较（续）

采用上述给出的ＲＢＦｓ配置，ε＝０．０，α＝０．９，

λ＝０．９，γ＝０．９９．分别考虑两个不同的立即奖赏模

型：（１）根据式（１８）给出的奖赏模型；（２）奖赏模型

为：当狔＜０．５时，狉狋＝０；当狔０．５时，狉狋＝１．实验结

果如图５所示，左图为第１种奖赏设置下的算法执

行结果，右图为第２种奖赏设置下的算法执行结果．

从图５可以看出，带有ＳＲＳＶＦ机制的犙犞（λ）算法

在收敛速度和初始性能方面明显优于不带ＳＲＳＶＦ

机制的犙犞（λ）算法．在采用第１种奖赏模型的情

况下，由于奖赏是－１和０，是一种惩罚型奖赏，

ＳＲＳＶＦ机制对算法收敛速度和初始性能影响较

小；当采用第２种奖赏模型时，由于奖赏是０和１，

是一种鼓励型奖赏，只有到达目标状态时，才能有益

于算法的学习，因此ＳＲＳＶＦ机制可以在学习初期

通过环境模型知识构造塑造奖赏，并传递给学习器，

从而能够有效地提高算法的收敛速度和初始性能．

图５　ＳＲＳＶＦ机制对犙犞（λ）算法的性能影响分析
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下面重点分析学习率α对算法性能的影响．在

犙犞（λ）算法中，本文定义了新的资格迹，λ＝０．９，α分

别取值０．１，０．５，０．９，１．０；在ＧＤＳａｒｓａ（λ）算法中，

采用替代迹，λ＝０．９，α分别取值０．０１，０．０５，０．１４，

０．１８，其余参数设置不变；在ＧｒｅｅｄｙＧＱ算法中，α

的取值分别为０．００５，０．０１５，０．０５，０．１，其余参数不

变；在ＲＧＤＳａｒｓａ（λ）算法中，采用替代迹，λ＝０．９，

α的取值分别为０．１，０．５，０．９，１．０，其余参数不变．

实验结果如图６所示，与基于线性函数近似的ＧＤ

Ｓａｒｓａ（λ）、ＧｒｅｅｄｙＧＱ算法以及基于非参函数近似

的ＲＧＤＳａｒｓａ（λ）算法相比，本文所给出的犙犞（λ）

算法对于不同学习率具有较强的鲁棒性．

图６　算法关于学习率的敏感度分析

表１给出了犙犞（λ）算法的平均性能．当ＲＢＦｓ

设置为５×５＝２５时，带有自适应机制的犙犞（λ）算法

大约需要２２９个情节收敛，且收敛后大约需要７３个

时间步到达目标点，而不带自适应机制的犙犞（λ）算

法收敛后大约需要２７５个情节收敛，且收敛后大约

需要１４２个时间步到达目标点；当 ＲＢＦｓ设置为

３×３＝９时，带有自适应机制的犙犞（λ）算法大约需

要２５２个情节收敛，且收敛后大约需要７５个时间步

到达目标点，而不带自适应机制的犙犞（λ）算法大约

需要２６９个情节收敛，且收敛后大约需要２７６个时

间步到达目标点．

表１　自适应特性对犙犞（λ）算法的性能影响分析

ＩｎｉｔＲＢＦｓ＝５×５

犙犞（λ）ｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅ 犙犞（λ）ｗｉｔｈｏｕｔａｄａｐｔｉｖｅ

ＩｎｉｔＲＢＦｓ＝３×３

犙犞（λ）ｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅ 犙犞（λ）ｗｉｔｈｏｕｔａｄａｐｔｉｖｅ

收敛情节数 ２２９±１５ ２７５±１５ ２５２±１５ ２６９±１５

平均时间步 ７３±１５ １４２±１５ ７５±１５ ２７６±１５

６　结束语

本文利用ＡＮＲＢＦ网络将状态空间映射到高维

特征空间，通过一组高斯基函数的线性组合构建

犙犞 值函数协同逼近模型．该模型既具有非线性逼

近模型的强表达能力，又具有线性逼近模型的简单

性及良好的收敛性．ＡＮＲＢＦ网络可以有效地提高

算法的鲁棒性和灵活性，从而在一定程度上解决了

强化学习逼近模型所面临的“灾难性扰动”问题．通

过犙值函数和犞 值函数构造协同ＴＤ误差，从而有

效地提高算法的收敛速度和初始性能．此外，本文定

义了一种新的资格迹更新方法，并用来处理基于连

续编码的犙犞 值函数协同逼近模型的时间信度分

配问题，实验结果表明具有较优的效果．

考虑到强化学习的自学习和在线学习特性，如

何设计有效的逼近模型来更好的适应和处理在线强

化学习问题，有待进一步研究．
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５ｔｈＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ，ＲｅｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄＡｐｐｒｏｘｉ

ｍａｔｉｏｎ．ＡｉｒｔｈＣａｓｔｌｅ，ＵＫ，２００５：１９４２０５

［１４］ ＳｕｔｔｏｎＲＳ，ＳｚｅｐｅｓｖｒｉＣｓ，ＭａｅｉＨＲ．Ａｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ犗（狀）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒｏｆｆｐｏｌｉｃｙｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ

ｌｉｎｅａｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡｎｎｕａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００９：１６０９１６１６

［１５］ ＳｕｔｔｏｎＲＳ，ＨａｍｉｄＲ Ｍ，ＰｒｅｃｕｐＤ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｇｒａｄｉｅｎｔ

ｄｅｓｃｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｌｉｎｅａｒ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２００９：

９９３１０００

［１６］ ＭａｅｉＨＲ，ＳｕｔｔｏｎＲＳ．ＧＱ（λ）：Ａｇｅｎｅｒａｌｇｒａｄｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｅｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙ

ｔｒａｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ３ｒｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＧｅｎｅｒａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１０：９１９６

［１７］ ＭａｅｉＨＲ，ＳｚｅｐｅｓｖｒｉＣｓ，ＢｈａｔｎａｇａｒＳ，ＳｕｔｔｏｎＲＳ．Ｔｏｗａｒｄ

ｏｆｆｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｈａｉｆａ，Ｉｓｒａｅｌ，２０１０：７１９７２６

［１８］ ＭａｅｉＨＲ，ＳｚｅｐｅｓｖｒｉＣｓ，ＢｈａｔｎａｇａｒＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ

ｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｒｂｉｔｒａｒｙｓｍｏｏｔｈｆｕｎｃｔｉｏｎ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２００９：１２０４１２１２

［１９］ ＢｏｎａｒｉｎｉＡ，ＬａｚａｒｉｃＡ，ＭｏｎｔｒｏｎｅＦ，ＲｅｓｔｅｌｌｉＭ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ

ｍｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｆｕｚｚｙＱｌｅａｒｎｉｎｇ．ＦｕｚｚｙＳｅｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，

２００９，１６０（１０）：１４２０１４４３

［２０］ ＨｅｉｎｅｎＭＲ，ＥｎｇｅｌＰＭ．Ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｔａｓｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｓｓａｌｏｎｉｋｉ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１０：１７０１７９

［２１］ ＥｎｇｅｌＹ，ＭａｎｎｏｒＳ，ＭｅｉｒＲ．ＢａｙｅｓｍｅｅｔｓＢｅｌｌｍａｎ：ｔｈｅ

Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００３：１５４１６１

［２２］ ＯｒｍｏｎｅｉｔＤ，Ｓｅｎ＇Ｓ．Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００２，４９（２３）：１６１１７８

［２３］ ＸｕＸ，ＸｉｅＴ，ＨｕＤ，ＬｕＸ．Ｋｅｒｎｅｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｔｅｍｐｏｒａｌ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００５，１１（９）：５４６３

［２４］ ＸｕＸ，ＨｕＤ，ＬｕＸ．Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｐｏｌｉｃｙｉｔｅｒａｔｉｏｎ

ｆｏｒｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２００７，１８（４）：９７３９９２

［２５］ ＴａｙｌｏｒＧ，ＰａｒｒＲ．Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ

ｆｏｒｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，

２００９：１０１７１０２４

［２６］ ＢａｒｒｅｔｏＡ Ｄ Ｍ Ｓ，ＡｎｄｅｒｓｏｎＣ Ｗ．Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ

ｄｅｓｃｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００８，１７２（４５）：

４５４４８２

［２７］ ＮｇＡ Ｙ，ＨａｒａｄａＤ，ＲｕｓｓｅｌｌＳ．Ｐｏｌｉｃｙｉｎｖａｒｉａｎｃｅｕｎｄｅｒ

ｒｅｗａｒｄｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｒｅｗａｒｄ

５９３１７期 刘 全等：基于自适应归一化ＲＢＦ网络的犙犞 值函数协同逼近模型



ｓｈａｐｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，１９９９：２７８２８７

［２８］ ＲａｎｄｌｖＪ，Ａｌｓｔｒｍ Ｐ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｄｒｉｖｅａｂｉｃｙｃｌｅｕｓｉｎｇ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｈａｐｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，

ＵＳＡ，１９９８：４６３４７１

［２９］ ＥｎｇｅｌＹ，ＭａｎｎｏｒＳ，ＭｅｉｒＲ．Ｔｈｅｋｅｒｎｅｌｒｅｃｕｒｓｉｖｅｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２００４，５２（８）：２２７５２２８５

犔犐犝犙狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６９，Ｐｈ．Ｄ．，

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ａｎｄａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ．

犡犐犃犗犉犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓ ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ．

犉犝犙犻犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＢａｙｅｓｉａｎ

ｍｅｔｈｏｄ．

犉犝犢狌犆犺犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犗犝犡犻犪狅犓犲，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犝犉犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ

Ｂａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１２７２００５，６１０７０２２３，６１１０３０４５，６１０７０１２２，

６１４７２２６２），ｔｈｅ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆＪｉａｎｇｓｕ

（ＢＫ２０１２６１６），ｔｈｅＨｉｇｈＳｃｈｏｏｌＮａｔｕｒａｌＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕ

（０９ＫＪＡ５２０００２，０９ＫＪＢ５２００１２），ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｙｍｂｏｌｉｃ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆ Ｍｉｎｉｓｔｒｙｏｆ

Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（９３Ｋ１７２０１２Ｋ０４）．

Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏ
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