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收稿日期：２０１６１２０２；在线出版日期：２０１７１２２９．本课题得到国家自然科学基金项目（６１７７２３５５，６１７０２０５５，６１３０３１０８，６１３７３０９４，
６１４７２２６２，６１５０２３２３，６１５０２３２９）、江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１２６１６）、江苏省高校自然科学研究项目（１３ＫＪＢ５２００２０）、江苏省高校自然科
学研究面上项目（１６ＫＪＤ５２０００１）、江苏省科技计划项目（ＢＫ２０１５２６０）、吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室基金项目
（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８）、苏州市应用基础研究计划工业部分（ＳＹＧ２０１４２２，ＳＹＧ２０１３０８）资助．钟　珊，女，１９８３年生，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和深度学习．Ｅｍａｉｌ：ｓｕｎｓｈｉｎｅ６２０＠１６３．ｃｏｍ．刘　全（通信作者），男，１９６９年
生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为智能信息处理、自动推理和机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｑｕａｎｌｉｕ＠
ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．傅启明，男，１９８５年生，博士，讲师，主要研究方向为强化学习和贝叶斯推理．龚声蓉，男，１９６６年生，博士，教授，博士生导
师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为机器学习和图像处理．董虎胜，男，１９８１年生，博士研究生，讲师，主要研究方向为
机器学习和图像处理．

一种采用模型学习和经验回放加速的
正则化自然行动器评判器算法
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１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（常熟理工学院计算机科学与工程学院　江苏常熟　２１５５００）

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）（苏州科技大学江苏省建筑智慧节能重点实验室　江苏苏州　２１５００６）

５）（软件新技术与产业化协同创新中心　南京　２１００００）
６）（苏州科技大学电子与信息工程学院　江苏苏州　２１５００６）

摘　要　行动器评判器（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，简称ＡＣ）算法是强化学习连续动作领域的一类重要算法，其采用独立的结构
表示策略，但更新策略时需要大量样本导致样本效率不高．为了解决该问题，提出了基于模型学习和经验回放加速的
正则化自然ＡＣ算法（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＮａｔｕｒａｌＡＣｗｉｔｈＭｏｄｅｌＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅＲｅｐｌａｙ，简称ＲＮＡＣＭＬＥＲ）．
ＲＮＡＣＭＬＥＲ将Ａｇｅｎｔ与环境在线交互产生的样本用于学习系统动态性对应的线性模型和填充经验回放存储
器．将线性模型产生的模拟样本和经验回放存储器中存储的样本作为在线样本的补充，实现值函数、优势函数和策
略的更新．为了提高更新的效率，在每个时间步，仅当模型的预测误差未超过阈值时才利用该模型进行规划，同时
根据ＴＤｅｒｒｏｒ从大到小的顺序对经验回放存储器中的样本进行回放．为了降低策略梯度估计的方差，引入优势函
数参数向量对优势函数进行线性近似，在优势函数的目标函数中加入２范数进行正则化，并通过优势函数参数向
量来对策略梯度更新，以促进优势函数和策略的收敛．在指定的两个假设成立的条件下，通过理论分析证明了所提
算法ＲＮＡＣＭＬＥＲ的收敛性．在４个强化学习的经典问题即平衡杆、小车上山、倒立摆和体操机器人中对ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ算法进行实验，结果表明所提算法能在大幅提高样本效率和学习速率的同时保持较高的稳定性．
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中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１９．００５３２

犃犚犲犵狌犾犪狉犻狕犲犱犖犪狋狌狉犪犾犃犆犃犾犵狅狉犻狋犺犿狑犻狋犺狋犺犲犃犮犮犲犾犲狉犪狋犻狅狀狅犳
犕狅犱犲犾犔犲犪狉狀犻狀犵犪狀犱犈狓狆犲狉犻犲狀犮犲犚犲狆犾犪狔

ＺＨＯＮＧＳｈａｎ１），２），３），４）　ＬＩＵＱｕａｎ１），３），５）　ＦＵＱｉＭｉｎｇ３），４），６）　ＧＯＮＧＳｈｅｎｇＲｏｎｇ１），２）　ＤＯＮＧＨｕＳｈｅｎｇ１）
１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犛狅狅犮犺狅狑犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛狌狕犺狅狌，犑犻犪狀犵狊狌　２１５００６）

２）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犆犺犪狀犵狊犺狌犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犺犪狀犵狊犺狌，犑犻犪狀犵狊狌　２１５５００）
３）（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犛狔犿犫狅犾犻犮犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪狀犱犓狀狅狑犾犲犱犵犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵狅犳犕犻狀犻狊狋狉狔狅犳犈犱狌犮犪狋犻狅狀，犑犻犾犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺犪狀犵犮犺狌狀　１３００１２）

４）（犑犻犪狀犵狊狌犘狉狅狏犻狀犮犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犅狌犻犾犱犻狀犵犈狀犲狉犵狔犈犳犳犻犮犻犲狀犮狔，犛狌狕犺狅狌犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳
犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犛狌狕犺狅狌，犑犻犪狀犵狊狌　２１５００６）

５）（犆狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲犐狀狀狅狏犪狋犻狅狀犆犲狀狋犲狉狅犳犖狅狏犲犾犛狅犳狋狑犪狉犲犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犪狀犱犐狀犱狌狊狋狉犻犪犾犻狕犪狋犻狅狀，犖犪狀犼犻狀犵　２１００００）
６）（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮牔犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犛狌狕犺狅狌犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犛狌狕犺狅狌，犑犻犪狀犵狊狌　２１５００６）

犃犫狊狋狉犪犮狋　ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ（ＡＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｅｒｖｅｓａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅｉｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ（ＲＬ），ｗｈｅｒｅｔｈｅａｃｔｏｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｈｅｐｏｌｉｃｙ

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ａｎｄｔｈｅｃｒｉｔｉｃｒｅｆｅｒｓｔｏｔｈｅｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｉｓｓｅｐａｒａｔｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅ
ｐｏｌｉｃｙｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｈａｔｅｎｏｒｍｏｕｓｓａｍｐｌｅｓａｒｅｒｅｑｕｉｒｅｄｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｆｏｒｐｏｌｉｃｙ．Ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ａｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｎａｔｕｒａｌＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ｒｅｐｌａｙ，ｃａｌｌｅｄＲＮＡＣＭＬＥＲ，ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｎｄｔｈｅｐｏｌｉｃｙａｒｅｕｐｄａｔｅｄｉｎｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙｉｎｇｓｏｔｈａｔｔｈｅｏｐｔｉｍａｌ
ｐｏｌｉｃｙｃａｎｂｅｆｏｕｎｄａｓｓｏｏｎａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ．Ｔｈｅｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｓｙｓｔｅｍｄｙｎａｍｉｃｓｉｓ
ｌｅａｒｎｅｄａｎｄｔｈｅｍｅｍｏｒｙｏｆｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙｉｓｆｉｌｌｅｄｉｎｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｖｉａｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄ
ｆｒｏｍｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＡｇｅｎｔａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ａｆｔｅｒｔｈｅｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｉｓｌｅａｒｎｅｄ，ｉｔｃａｎｂｅ
ｕｓｅｄｔｏｇｅｎｅｒａｔｅａｍｏｕｎｔｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｓａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｅａｃｔｕａｌｓａｍｐｌｅｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｄｕｒｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅｓｓｔｏｒｅｄｉｎｔｈｅｍｅｍｏｒｙａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｓａｍｐｌｅｓｃｏｒｐｏｒａｔｅｔｏｇｅｔｈｅｒｓｏａｓｔｏｕｐｄａｔｅ
ｔｈｅｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｐｏｌｉｃｙｆｕｒｔｈｅｒ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｕｐｄａｔｉｎｇ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄａｔｅａｃｈｔｉｍｅｓｔｅｐ，ｂｕｔｉｔｉｓｕｓｅｄｆｏｒｐｌａｎｎｉｎｇ
ｏｎｌｙｗｈｅｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｄｏｅｓｎｏｔｅｘｃｅｅｄｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅ
ｍｅｍｏｒｙａｒｅｒｅｐｌａｙｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒＴＤｅｒｒｏｒｓ．Ｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔａｎｄａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅｐｏｌｉｃｙ，ｔｗｏｔｒｉｃｋｓａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｈｅｒｅ．Ｏｎｅｉｓｔｈａｔ
ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓａｌｓｏｌｉｎｅａｒｌｙａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ，ｗｈｅｒｅｔｈｅ２ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｓｔｈｅ
ｓｍｏｏｔｈｍｅｔｈｏｄｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｔｈｅｇｏａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｔｈａｔｔｈｅ
ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔｉｓｕｐｄａｔｅｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ，
ＲＮＡＣＭＬＥＲｉｓａｎａｌｙｚｅｄｆｒｏｍｔｗｏａｓｐｅｃｔｓｓｕｃｈａｓｔｈｅｔｉｍｅａｎｄｓｐａｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｔｉｍｅａｎｄｔｈｅｓｐａｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓａｒｅ犗（犛犠（犜犈＋犜犕＋１）犱）ａｎｄ
犗（犕），ｗｈｅｒｅ犛，犠，犜犈，犜犕，犱ａｎｄ犕ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｅｐｉｓｏｄｅｓ，ｔｈｅｍａｘｉｍａｌｓｔｅｐｓｉｎ
ｅｖｅｒｙｅｐｉｓｏｄｅ，ｔｈｅｕｐｄａｔｉｎｇｔｉｍｅｓｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｍｅｍｏｒｙ，ｔｈｅｐｌａｎｎｉｎｇｔｉｍｅｓ，ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｔｈｅｃａｐａｃｉｔｙｏｆｔｈｅｍｅｍｏｒｙ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆＲＮＡＣＭＬＥＲ
ｉｓａｎａｌｙｚｅｄｂｙｐｒｏｖｉｎｇｔｈｒｅｅｔｈｅｏｒｅｍｓｕｎｄｅｒｔｈｅｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｔｗｏａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ．ＲＮＡＣＭＬＥＲｉｓ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｏｎｆｏｕｒｔｙｐｉｃａｌｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｓｕｃｈａｓｔｈｅｐｏｌｅｂａｌａｎｃｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｍｏｕｎｔａｉｎｃａｒ
ｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｉｎｖｅｒｔｅｄｐｅｎｄｕｌｕｍｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｔｈｅａｃｒｏｂａｔｐｒｏｂｌｅｍ．ＲＮＡＣＭＬＥＲｉｓｎｏｔｏｎｌｙ
ｃｏｍｐａｒｅｄｉｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅａｎｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ，ｂｕｔａｌｓｏｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍａｉｎｌｙｃｏｎｃｅｒｎｓｉｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅ，ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＲＮＡＣＭＬＥＲｈａｓ
ｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓｎｅａｒｌｙｉｎａｌｌｏｐｅｒａｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｉｔａｌｓｏ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｏｕｔｕｓｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎ
ｓａｍｐｌｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｏｎｅｏｆｔｈｅｎｅｘｔｗｏｒｋｗｉｌｌｂｅｔｈａｔｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｔｈｅｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｔｏ
ｔｈｅｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｔｏｓｐｅｅｄｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｔｈｅｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｐｏｌｉｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙ；ｏｐｔｉｍａｌｐｏｌｉｃｙ；ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ；
ｎａｔｕｒａｌｇｒａｄｉｅｎｔ

１　引　言
自然界的序贯决策问题可以被建模为马尔可夫

决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，简称ＭＤＰｓ），
并通过动态规划或线性规划来迭代求解［１］．然而，当
模型即状态迁移函数和奖赏函数未知时，ＭＤＰｓ无
法通过这类传统的规划方法进行直接求解［２３］．强化

学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，简称ＲＬ）是一种基
于样本学习的方法，可以在模型未知的情况下，通过
与控制器交互获得样本，实现在线或离线学习，从而
求解出ＭＤＰｓ的最优值函数和最优策略．

近年来，ＲＬ已经成为人工智能和机器学习的
一个关键领域［４７］，其大致可以分为两类算法：精确
ＲＬ算法和近似ＲＬ算法．精确ＲＬ算法采用表格存
储值函数和策略，仅适合小规模离散状态和动作空
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间问题的求解．随着状态和动作空间规模的增大，采
用这类方法求解会面临无法表征的问题甚至导致
“维数灾”．近似ＲＬ方法采用线性或非线性函数逼
近器来近似表示值函数和策略，这类方法较传统的
精确学习方法具有更好的泛化能力，因此可以满足
连续状态动作空间的需要．

当状态空间连续而动作空间离散时，可采用解
决离散动作空间问题的近似ＲＬ方法来寻求最优值
函数［８］，然后在最优值函数上采用贪心方法来求最
优策略．由于值函数是近似表示的，因此仍然无法保
证策略得到改进．此外，值函数的较小误差将会引起
策略的较大变化，反过来又会使值函数发生改变，导
致算法出现剧烈震荡甚至无法收敛．在实际应用中，
状态和动作空间往往是大规模或连续的．如果采用
仅近似值函数的离散动作方法来进行求解，必须面
对合理离散化动作空间的问题，即确定哪部分动作
空间更重要、选择离散粒度以及泛化最优策略到整
个动作空间等问题．

策略梯度算法直接近似策略，能满足大规模
或连续动作空间的需要，同时能保证收敛性，是近
似强化学习的一个重要分支［９１０］．策略梯度算法对
策略进行随机近似并从样本中学习来实现策略梯
度的无偏估计，因此，能克服基于值函数学习算法
的收敛性难以得到保证的缺陷．但是从理论分析
和实验性能的角度来说，这类算法在梯度估计时的
较大方差会导致收敛速度慢和样本利用率低．行动
器评判器算法（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，简称ＡＣ）是策略梯度
算法［１１１３］的一个子类，这类方法是对动态规划算法
中的策略迭代的近似．ＡＣ主要包含两个部分即行
动器（ａｃｔｏｒ）和评判器（ｃｒｉｔｉｃ）．Ａｃｔｏｒ表示动作选择
策略，通过概率分布实现状态到动作的映射，目标是
实现控制；评判器相当于传统的状态值函数，即从初
始状态出发得到的期望累积回报，目标是评估当前
的策略．评估的主要方法有时间差分（Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，简称ＴＤ）算法［１４１５］、Ｓａｒｓａ（λ）算法［１６］、
Ｑ学习算法［１７］、最小二乘时间差分（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ
ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，简称ＬＳＴＤ）算法［１８１９］和蒙
特卡罗（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，简称ＭＣ）算法［２０］．在ＡＣ算
法中，采用值函数的时间差分误差（Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｅｒｒｏｒ，简称ＴＤｅｒｒｏｒ）来更新行动器的
策略，可以大幅降低策略梯度的方差，从而提高算法
的收敛速度．

随着深度学习的发展，结合深度学习和强化学
习的深度强化学习方法已经成为近年来机器学习领

域的一个研究热点．Ｍｎｉｈ等人［２１］结合深度学习与
Ｑ学习算法，构建多层深度神经网络来逼近动作值
函数，提出了深度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，简称
ＤＱＮ）．ＤＱＮ能在采用原始像素为输入的许多
Ａｔａｒｉ视频游戏中取得人类水平的效果．为了进一步
提高算法性能，Ｍｎｉｈ等人［２２］采用多核ＣＰＵ来代替
ＧＰＵ，通过异步并行执行多个Ａｇｅｎｔ来降低硬件要
求和提高稳定性，使得该算法在Ａｔａｒｉ视频游戏
中获得当时最先进的性能．为了使其应用于连续动
作空间，Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人［２３］提出了一种信任区域策
略优化方法（ＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简
称ＴＲＰＯ），并证明了在采用代理损失函数和合适步
长参数的情况下，策略能不断得到改进．Ｌｉｌｌｉｃｒａｐ等
人［２４］结合确定性策略梯度（ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ，简称ＤＰＧ）和ＤＱＮ，提出了深度确定性
策略梯度方法ＤＤＰＧ（ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ，简称ＤＤＰＧ）．与ＤＱＮ相同的是，ＤＤＰＧ
也引入经验回放存储器来对深度网络进行离策略训
练，以降低样本关联，同时采用时间差分算法确定的
一致目标来训练当前网络参数．然而，ＤＤＰＧ在利用
目标网络时，采用软目标更新代替直接更新权值，并
采用批量正则化方法来统一不同的物理变量单位和
环境域，同时还引入一个独立的探索过程来添加噪
声，从而增加算法的效率和鲁棒性．

以上基于深度非线性神经网络的方法在解决一
些复杂问题，尤其是以原始像素作为输入的问题域
中获得了突破性的进展．然而，当样本数量有限时，
相对于基于线性函数逼近器的方法，多层的深度网
络模型可能面临欠拟合问题，同时在训练网络模型
时由于参数数量较多，导致其训练速度较线性模
型慢．

在实际应用中，在线近似强化学习方法必须满
足两个相互冲突的条件：

（１）样本效率高，即在与系统接触很短的时间
后，就能获得一个较好的控制性能；

（２）计算效率高以适应实时系统的需要．
为了提高样本利用率和算法收敛速率，本文结

合ＡＣ框架和线性函数逼近器并提出了一种采用模
型学习和经验回放［２５２６］加速最优策略学习的正则化
自然ＡＣ算法（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＮａｔｕｒａｌＡＣｗｉｔｈＭｏｄｅｌ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅＲｅｐｌａｙ，简称ＲＮＡＣＭＬ
ＥＲ）．本文的主要工作为：

（１）采用线性函数逼近器近似状态分量和立即
奖赏，实现系统动态性的建模．每个状态分量对应一
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个状态迁移向量，每个状态对应一个奖赏向量．状态
迁移向量和奖赏向量均利用Ａｇｅｎｔ与环境交互产
生的样本进行更新．当每个时间步的模型误差满足
约束时，采用状态迁移向量和奖赏向量进行规划，实
现值函数、优势函数和策略的更新；

（２）将经验回放机制引入ＡＣ框架中，以提高数
据利用率和计算效率．经验回放存储器中保存了与
当前时刻较近的犖个样本．在每个时间步，选择
ＴＤｅｒｒｏｒ较大的一些样本用于更新值函数、优势函
数和策略；

（３）提出了一种基于优势函数的自然梯度［２７３１］

更新方法，并通过正则化来降低策略梯度的方差，从
而保证策略学习的稳定性；

（４）在指定的两个假设成立的条件下，通过理
论分析证明了ＲＮＡＣＭＬＥＲ的收敛性；

（５）在４个经典的ＲＬ基准实验中将ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ与离散动作空间方法以及连续动作空间方
法进行对比，验证了所提算法的优越性．

２　相关工作
采用模型学习来加快算法收敛的方法具体可以

分为离散状态动作方法、连续状态离散动作方法以
及连续状态动作方法３种情形．
２１　离散状态动作方法

Ｓｕｔｔｏｎ首次将模型学习与Ｑ学习算法相结合，
提出了一种解决离散状态动作空间问题的模型学习
方法ＤｙｎａＱ［３２］．ＤｙｎａＱ采用在线获取的样本来学
习精确的状态迁移函数和奖赏函数，模型在每个时
间步都产生模拟样本进行规划，用于学习最优状态
动作值函数．Ｐｅｎｇ等人［３３］和Ｍｏｏｒｅ等人［３４］同时提
出了优先级扫描方法Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄｓｗｅｅｐｉｎｇ，即在
ＤｙｎａＱ的基础上，采用优先级队列存储ＴＤｅｒｒｏｒ
不为０的状态动作；规划时仅更新优先级队列中存
储的状态动作对，并将更新状态对应的ＴＤｅｒｒｏｒ不
为０的前驱状态动作加入优先级队列中．为了学习一
个更为精确的模型，Ｓａｎｔｏｓ等人［３５］提出了一种针对
角色扮演游戏的启发式模型学习算法ＤｙｎａＨ，启
发式函数选择的动作是所有动作中下一个状态与目
标状态欧式距离最大的动作，实现对状态空间更充
分地探索．
２２　连续状态离散动作方法

Ｓｕｔｔｏｎ等人提出了一种针对连续状态和离散

动作空间的Ｄｙｎａ算法（Ｄｙｎａａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ
ＬｉｎｅａｒＦｕｎｃｔｉｏｎＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｎｄＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ
Ｓｗｅｅｐｉｎｇ，简称ＤｙｎａＬＦＡＰＳ）［３６］．ＤｙｎａＬＦＡＰＳ
基于线性函数逼近器和优先级扫描技术，对每个
离散的动作近似对应系统动态性的特征迁移矩阵
和立即奖赏向量；规划阶段利用学习的模型和优先
级队列实现值函数参数向量的更新．启发式Ｄｙｎａ
优化算法（ａＨｅｕｒｉｓｔｉｃＤｙｎａｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｕｓｉｎｇＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＭｏｄｅｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，简称
ＨＤｙｎａＡＭＲ）［３７］在ＤｙｎａＬＦＡＰＳ的基础上引入
状态动作值函数资格迹，加快状态动作值函数的收
敛，同时通过启发式探索实现对状态空间更充分的
探索，实现对模型更精确的估计；在优先级队列中对
某个特征的所有前驱结点进行批量更新，以提高算
法的样本效率和加快算法的收敛．
２３　连续状态动作方法

Ｇｒｏｎｄｍａｎ等人［３８］提出了一种基于标准行动器
评判器算法（ＳｔａｎｄａｒｄＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，简称ＳＡＣ）［３９］
并采用模型更新策略梯度的行动器评判器方法
（ＭｏｄｅｌＬｅａｒｎｉｎｇＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，简称ＭＬＡＣ）．ＭＬＡＣ
采用存储器中与当前样本最近邻的犓个样本，学习
基于局部线性回归（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，简称
ＬＬＲ）的近似模型，并采用链式法则将值函数对下一
个状态以及模型中下一个状态对动作的微分相乘用
于更新策略梯度．同年，Ｇｒｏｎｄｍａｎ等人［４０］又提出了
一种基于径向基函数（ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎｓ，简
称ＲＢＦｓ）的模型学习行动器评判器方法ＭＬＡＣ
ＲＢＦｓ，其采用ＲＢＦｓ表示特征，但实验结果表明
ＭＬＡＣＲＢＦｓ的收敛速度较ＭＬＡＣ慢．Ｃｏｓｔａ等
人［４１］结合Ｄｙｎａ和ＭＬＡＣ提出了ＤｙｎａＭＬＡＣ算
法．ＤｙｎａＭＬＡＣ采用ＬＬＲ局部模型来改进策略梯
度和进行模型规划以促进算法收敛．Ｃｈｅｎｇ等人［４２］

利用ＬＳＴＤ算法存储样本的性质，提出了两种行动
器评判器算法，即基于资格迹的递推ｒＬＳＴＤＡＣ和
增量的ｉＬＳＴＤＡＣ．Ｇｕ等人［４３］针对以图片作为输
入的控制任务提出了一个连续的Ｑ学习算法，并采
用迭代重拟合的线性函数近似局部模型以加速算法
的收敛．Ｔａｍａｒ等人［４４］提出了一种值迭代网络模
型，利用观察的信息学习基于多层卷积神经网络表
示的模型即迁移函数和奖赏函数，并利用学习的模
型来规划，促进值函数收敛．

本文所提算法ＲＮＡＣＭＬＥＲ也是一种解决连
续状态动作空间问题并通过模型学习加速收敛的方
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法，其区别于以上模型学习方法主要表现在：
（１）近似模型表示方式．对每个状态分量和奖

赏直接进行线性近似，并采用梯度下降法对状态分
量参数和奖赏参数进行更新；

（２）模型资格迹．ＲＮＡＣＭＬＥＲ首次将模型资
格迹引入模型学习中，以加快模型学习；

（３）模型误差阈值：在每个时间步，只有当模型
的预测误差小于模型误差阈值时，才启动模型规划．

３　背景知识
３１　马尔可夫决策过程

ＭＤＰｓ可以被定义为四元组，即犕＝〈犡，犝，
犳，狌〉，其中，犡∈!

犽表示状态空间，犝∈!

狀表示动作
空间，犳：犡×犝×犡→［０，＋∞］为状态迁移函数，狉：
犡×犝×犡→犚为奖赏函数．在某个时间步狋，状态为
狓狋，根据控制策略犺：犡×犝→［０，１］，选择动作狌狋，在
动作狌狋被执行完后，根据犳（狓狋，狌狋，狓狋＋１）迁移至下一
个状态狓狋＋１，并给定相应的立即奖赏狉（狓狋，狌狋，狓狋＋１）．
在确定性环境中，转移的下一个状态和立即奖赏都
是确定的，即犳（狓狋，狌狋，狓狋＋１）＝１，狉（狓狋，狌狋，狓狋＋１）狉狋＋１．
Ａｇｅｎｔ根据策略犺与环境进行交互，通过最大化期
望折扣累积奖赏或期望平均奖赏来寻求最优策略．

假设初始状态为狓０，Ａｇｅｎｔ优化的目标为最大
化从初始状态到目标状态即一个情节的长期回报．
长期回报可以分为期望折扣累积奖赏和期望平均奖
赏这两种情形：

（１）期望折扣累积奖赏适合于情节式的任务，
目标函数犑（犺）可表示为

犑（犺）＝Ε狓狋＋１～犳（狓狋，犺（狓狋），·）∑
犜

狋＝１
γ狋－１狉（狓狋，犺（狓狋），狓狋＋１［ ］）

（１）
其中，０γ＜１表示折扣因子，犜１表示情节的终
止点．

（２）期望平均奖赏适合于与环境进行连续交互
的无限水平ＭＤＰ，其目标函数犑（犺）可表示为

犑（犺）＝ｌｉｍ
犜→∞
１
犜Ε狓狋＋１～犳（狓狋，犺（狓狋），·）∑

犜

狋＝１
狉（狓狋，犺（狓狋），狓狋＋１［ ］）

（２）其中，犜１表示ＭＤＰ运行的终止时间．
在采用平均奖赏和折扣累积奖赏的情况下，状

态动作值函数犙犺（狓，狌），简称动作值函数，即

犙犺（狓，狌）＝Ε狓狋＋１～犳（狓狋，犺（狓狋 ［），·）∑
∞

狋＝１
γ狋－１狉（狓狋，犺（狓狋），狓狋＋１）－

犚（犺）｜狓＝狓０，狌＝狌］０ （３）

其中，狌０表示在初始状态狓０处执行的动作．
式（３）所示的犙犺（狓，狌）可以表示两种情况：
①平均奖赏．折扣因子γ＝０且犚（犺）为式（２）

所示的犑（犺）；
②折扣累积奖赏．折扣因子０＜γ１且犚（犺）＝０．
最优状态动作值函数犙（狓，狌）可表示为

犙（狓，狌）＝ｍａｘ
犺
犙犺（狓，狌） （４）

最优策略犺（狓）表示状态狓对应的最优犙值的
动作，即

犺（狓）＝ａｒｇｍａｘ狌
犙（狓，狌） （５）

３２　行动器评判器方法
实际问题的状态和动作空间往往是大规模或连

续的，值函数和策略无法被精确的表示并通过精确
ＲＬ方法求解，只能通过近似强化学习方法求解．在
采用线性函数逼近器的情况下，动作值函数可以近
似表示为

犙^（狓，狌，θ）＝∑
犱

犻＝１
犻（狓，狌）θ犻＝Ｔ（狓，狌）θ（６）

其中，＝［１，２，…，犱］Ｔ为状态动作的特征向量，
犱＝狆犿为状态动作特征空间的维数，狆为状态特征
空间的维数，犿为动作特征空间的维数，θ＝［θ１，
θ２，…，θ犱］Ｔ为状态动作值函数的参数向量．

状态值函数简称值函数，可以近似表示为

犞^（狓，狏）＝∑
狆

犻＝１
φ犻（狓）狏犻＝φＴ（狓）狏 （７）

其中，φ＝［φ１，φ２，…，φ狆］Ｔ表示状态特征向量，狏＝
［狏１，狏２，…，狏狆］Ｔ表示值函数参数向量．

近似最优策略可以表示为

犺^（狓，β）＝∑
狆

犻＝１
φ犻（狓）β犻＝φＴ（狓）β （８）

其中，β＝［β１，β２，…，β狆］Ｔ为策略参数．
连续动作空间的ＡＣ算法是一种近似强化学习

方法．由于动作值函数在连续动作空间中无法被表
征，因此，通常仅近似值函数并通过ＴＤ（λ）方法评
估值函数．在ＴＤ（λ）中，首先需要计算当前状态的
ＴＤｅｒｒｏｒ．在时刻狋时，平均奖赏和折扣累积奖赏的
ＴＤｅｒｒｏｒ可以统一表示为

δ狋＝狉狋＋１＋γ犞（狓狋＋１，狏狋）－犞（狓狋，狏狋）－犚（犺）（９）
其中，折扣因子γ和平均奖赏犚（犺）的设置均与
式（３）相同．

资格迹是Ｓｕｔｔｏｎ和Ｂａｒｔｏ［１６］基于前向和后向
等价的观点提出的一种加快算法收敛速度的技巧．
采用资格迹可以将当前状态的ＴＤｅｒｒｏｒ分配到访
问过的历史状态上，以提高值函数的学习速率．值函
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数的资格迹在时刻狋＋１时可被更新为
犲犆狋＋１←λ犆γ犲犆狋＋φ（狓狋） （１０）

其中，０λ犆＜１是值函数衰减因子．
在采用资格迹的情况下，值函数的参数向量狏狋

可以被更新为
狏狋＋１←狏狋＋α犆δ狋犲犆狋＋１ （１１）

其中，０α犆＜１为值函数的学习率．
３３　策略梯度

采用式（３）统一平均奖赏和折扣累积奖赏后，设
置目标函数为最大化动作值函数

犑（犺）＝∫犡
犱犺（狓）ｄ狓∫犝

犺（狌｜狓）犙（狓，狌）ｄ狌（１２）
其中，犺（狌｜狓）为动作探索策略，即在状态狓采取动
作狌的概率．犱犺（狓）表示在策略犺下状态狓的分布：

犱犺（狓）＝
ｌｉｍ
狋→∞犳（狓狋＝狓｜狓０，犺），平均奖赏

∑
∞

狋＝０
γ狋犳（狓狋＝狓｜狓０，犺），

烅
烄

烆 折扣累积奖赏
（１３）

采用式（１２）对策略参数β求导可以得到策略梯
度β犑（犺）为
β犑（犺）＝∫狓∈犡犱犺（狓）∫狌∈犝β犺（狌｜狓）犙（狓，狌）ｄ狌ｄ狓（１４）

根据∫犝β犺（狌｜狓）ｄ狌＝０可知：任意与状态无关
的基准函数犫（狓）均满足∫犝β犺（狌｜狓）犫（狓）ｄ狌＝０．因
此可采用仅与状态相关的基准函数犫（狓）来降低梯
度估计的方差．Ｂｈａｔｎａｇａｒ等人［４５］已证明：当基准函
数为状态值函数时，即犫（狓）＝犞（狓）时，策略梯度的
方差最小，此时式（１４）可以转换为

β犑（犺）＝∫狓∈犡犱犺（狓）∫狌∈犝β犺（狌｜狓）犺（狌｜狓）犃（狓，狌）ｄ狌ｄ狓（１５）
其中，犃（狓，狌）＝犙（狓，狌）－犞（狓）称为优势函数．
β犺（狌｜狓）
犺（狌｜狓）＝βｌｏｇ犺（狌｜狓）表示兼容型特征，即表示
策略梯度的向量与表示策略分布的向量是兼容的．
此时，将式（１５）可以进一步转换为期望形式：
β犑（犺）＝犈狓～犱犺（·），狌～犺（·｜狓）［βｌｏｇ犺（狌｜狓）犃（狓，狌）］

（１６）
由于连续动作空间无法直接表示犙（狓，狌），因此

优势函数也无法被显示表示．Ｂｈａｔｎａｇａｒ等人［４５］已
经证明式（９）所示的ＴＤｅｒｒｏｒ的期望是优势函数，
因此，采用式（９）的期望来代替优势函数犃（狓，狌），
可以将式（１６）所示的策略梯度转换为
β犑（犺）＝Ε狓～犱犺（·），狌～犺（·｜狓）［βｌｏｇ犺（狌｜狓）δ］（１７）

４　正则化自然犃犆算法
４１　动作选择策略

ＲＬ中的动作探索策略有３种：ε贪心策略、吉
布斯探索策略和高斯探索策略．ε贪心策略和吉布
斯探索策略需要计算每个动作的选择概率，主要被
应用于离散动作空间．ＲＮＡＣＭＬＥＲ采用高斯探
索策略，在任意状态狓狋处，动作狌被选择的概率为

犺（狓狋，狌）＝１
２槡πστｅ

－（狌－狌）２／２σ２τ （１８）

其中，στ表示探索方差，方差取值越大表示探索的程
度越大，反过来则表示利用最优动作的程度更高．本
文采用自适应的方差更新方式，实现算法初期对动
作空间充分的探索而后期对最优动作更多的利用，
如下所示：

στ＋１＝στ槡τ
（１９）

其中，τ表示当前迭代次数或情节数．
高斯探索策略对应的兼容型特征βｌｏｇ犺（狌｜狓）∈

!

狆可以表示为
βｌｏｇ犺（狌｜狓）＝（狌－犺^（狓，β））β／σ２τ （２０）

在自然梯度框架下，式（８）中的最优动作犺^（狓，β）
可以近似为犺^（狓，β）＝βｌｏｇ犺（狌｜狓）β．

连续动作必须满足区间［狌ｍｉｎ，狌ｍａｘ］约束，如下
所示：

狌＝狌ｍａｘ，狌狌ｍａｘ狌ｍｉｎ，狌狌烅烄烆 ｍｉｎ
（２１）

４２　正则化的自然梯度
自然梯度算法（ＮａｔｕｒａｌＧｒａｄｉｅｎｔＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，

简称ＮＡＣ）［４５］是依据监督学习中的Ｆｉｓｈｅｒ信息度
量对应的最陡峭上升方向的原理，通过采用Ｆｉｓｈｅｒ
信息矩阵逆线性地将传统的策略梯度转换为自然梯
度．自然梯度是在普通策略梯度的基础上左乘Ｆｉｓｈｅｒ
信息矩阵的逆［４６］，即

～β犑（犺）＝犌－１（β）β犑（犺） （２２）
其中，Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵犌（β）∈!

狆×狆可以表示为
犌（β）＝Ε狓～犱犺（·），狌～犺（·｜狓）（βｌｏｇ犺（狌｜狓）βｌｏｇ犺（狌｜狓）Ｔ）

＝∫狓∈犡犱犺（狓）∫狌∈犝犺（狌｜狓）βｌｏｇ犺（狌｜狓）·
βｌｏｇ犺（狌｜狓）Ｔｄ狌ｄ狓 （２３）

由于自然梯度需计算Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵犌（β）的
逆，而求逆的时间复杂度为犗（狆３），因此采用式（２２）
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计算自然梯度的时间复杂度为犗（狆３）．在采用如
ＳｈｅｒｍｏｎＭｏｒｒｉｌａ等递推公式进行求解时，计算自
然梯度的时间复杂度可以降低到犗（狆２）．

基于自然梯度的策略参数更新可以表示为
β狋＋１←β狋＋α犃犌－１（β）βｌｏｇ犺（狌｜狓）δ狋 （２４）

其中，０α犃１为策略学习率．
ＳｈｅｒｍｏｎＭｏｒｒｉｌａ将优势函数参数化为犃犺（狓，狌）＝

βｌｏｇ犺（狌｜狓）Ｔω，通过最小化近似值βｌｏｇ犺（狌｜狓）Ｔω
与真实值犃犺（狓，狌）的均方误差来求优势函数参数向
量ω．为了尽可能地降低策略方差，引入２范数正
则项并建立目标方程：
ε犺（ω）＝Ε狓～犱犺（·），狌～犺（狓，·）［（βｌｏｇ犺（狌｜狓）Ｔω－

犃犺（狓，狌））２］＋ω２ （２５）
其中，＞０为惩罚项．

采用式（２５）对参数ω求偏导数并令兼容特征
ψ（狓，狌）＝βｌｏｇ犺（狌｜狓）可得
　ωε犺（ω）＝２∫狓∈犡犱犺（狓）ｄ狓∫狌∈犝犺（狌｜狓）·
　　［ψ（狓，狌）（ψＴ（狓，狌）ω－犃犺（狓，狌））＋ω］ｄ狌（２６）

文献［４５］已证明δ的期望为犃犺（狓，狌），因此
ωε犺（ω）的近似值　^ωε犺（ω）可以表示为
^　ωε犺（ω）＝２［ψ（狓，狌）ψ（狓，狌）Ｔω－ψ（狓，狌）δ＋ω］

（２７）
为加快优势函数收敛，引入优势函数资格迹：

犲犃狋＋１←γλ犆犲犃狋＋ψ（狓，狌） （２８）
令ψ狋＝ψ（狓狋，狌狋），优势函数参数ω可以更新为
ω狋＋１←ω狋＋α犆－ψ狋ψＴ

狋ω狋＋犲犃狋＋１δ狋－ω（ ）狋 （２９）
在更新优势函数参数向量的基础上，策略参数

可被更新为
β狋＋１←β狋＋α犃ω狋＋１ （３０）

值函数、优势函数和策略的更新如过程１所示．
由于ψＴ狋ω狋的值为一个数值，因此式（２９）和式（３０）的
最小计算复杂度均为犗（狆），低于传统自然梯度算法
对应的犗（狆３）以及采用递推方法的犗（狆２），具有计
算效率高的优点．过程１主要包括ＴＤｅｒｒｏｒ的计
算、兼容性特征的计算、资格迹的更新（值函数和优
势函数资格迹），参数的更新（值函数参数、优势函数
参数和策略参数）．

过程１．　Ｕｐｄａｔｅ过程．
输入：狓狋，狌狋，狉狋＋１，狓狋＋１，犲犆，犲犃，狏，ω，β
输出：犲犆，犲犃，狏，ω，β
１．更新值函数资格迹：犲犆狋＋１←γλ犆犲犆狋＋φ（狓狋）
２．更新ＴＤｅｒｒｏｒ：δ狋＝狉狋＋１＋γ犞（狓′狋＋１，狏狋）－犞（狓狋，狏狋）
３．更新值函数参数：狏狋＋１←狏狋＋α犆δ狋犲犆狋＋１
４．计算兼容型特征：ψ狋＝βｌｏｇ犺（狌狋｜狓狋）

５．更新优势函数资格迹：犲犃狋＋１←γλ犆犲犃狋＋ψ狋
６．更新优势函数参数：
ω狋＋１←ω狋＋α犆－ψ狋ψＴ

狋ω狋＋犲犃狋＋１δ狋－ω（ ）狋
７．更新策略参数：β狋＋１←β狋＋α犃ω狋＋１

４３　模型学习与规划
强化学习的模型包括状态迁移函数和奖赏函

数．当模型已知时，通过模型规划可以大幅提高算法
的收敛效率．ＲＬ中的模型通常是未知的，为了进行
规划，需要利用Ａｇｅｎｔ与环境交互产生的数据来学
习一个近似的模型．由于线性函数近似器具有形式
简单和计算效率高的优点，因此采用其对状态迁移
函数和奖赏函数进行线性近似．

在时刻狋，Ａｇｅｎｔ与环境进行交互产生的样本为
（狓狋，狌狋，狓狋＋１，狉狋＋１），狓狋＝｛狓狋，１，狓狋，１，…，狓狋，犽｝为当前状
态，η犻∈!

犱（１犻犽）为对下一个状态的第犻个分量
进行预测的参数向量，

!∈!

犱为对奖赏进行预测的
"

参数向量，则下一状态和奖赏可以预测为
狓′狋＋１，１＝ηＴ１（狓狋，１，狓狋，２，…，狓狋，犽，狌狋）
狓′狋＋１，２＝ηＴ２（狓狋，１，狓狋，２，…，狓狋，犽，狌狋）
　　　　　　
狓′狋＋１，犽＝ηＴ犽（狓狋，１，狓狋，２，…，狓狋，犽，狌狋）
狉′狋＋１＝!

Ｔ（狓狋，１，狓狋，２，…，狓狋，犽，狌狋

烅

烄

烆 ）

（３１）

将目标函数定义为最小化状态预测值狓′狋＋１，犻与
实际值狓狋＋１，犻之间的均方误差，以及最小化奖赏预测
值狉′狋＋１与实际值狉狋＋１之间的均方误差，其中，１犻
犽且１狋犜．

模型参数η犻（１犻犽）和!

可以被更新为
η狋＋１，１←η狋，１＋α犕（狓狋＋１，１－狓′狋＋１，１）狋
η狋＋１，２←η狋，２＋α犕（狓狋＋１，２－狓′狋＋１，２）狋
　　　　　　
η狋＋１，犽←η狋，犽＋α犕（狓狋＋１，犽－狓′狋＋１，犽）狋
!狋＋１←!狋＋α犕（狉狋＋１－狉′狋＋１）

烅

烄

烆 狋

（３２）

其中，狋＝（狓狋，１，狓狋，２，…，狓狋，犽，狌狋）为时刻狋对应的状
态动作特征，０α犕１为模型学习率．

为了加快模型的学习速率，在模型更新的过
程中引入资格迹．模型资格迹犲犕∈!

犱的更新如下
所示：

犲犕狋＋１←γλ犕犲犕狋＋狋 （３３）
其中，０λ犕＜１是模型衰减因子．

在引入模型资格迹后，模型可被更新为
η狋＋１，１←η狋，１＋α犕（狓狋＋１，１－狓′狋＋１，１）犲犕狋＋１
η狋＋１，２←η狋，２＋α犕（狓狋＋１，２－狓′狋＋１，２）犲犕狋＋１
　　　　　　
η狋＋１，犽←η狋，犽＋α犕（狓狋＋１，犽－狓′狋＋１，犽）犲犕狋＋１
!狋＋１←!狋＋α犕（狉狋＋１－狉′狋＋１）犲犕狋

烅

烄

烆 ＋１

（３４）
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每个时间步均需计算模型预测误差．如果预测
误差大于误差阈值，则意味着模型误差较大，在当前
时间步不进行规划．

时刻狋对应的模型预测误差为
犈狉狋＝ｍａｘ狓′狋＋１，１－狓狋＋１，１

狓狋＋１，１｛ ，…，　　
狓′狋＋１，犽－狓狋＋１，犽
狓狋＋１，犽 ，狉′狋＋１－狉狋＋１狉狋 ｝

＋１
（３５）

模型规划如算法１所示．
算法１．　Ｐｌａｎｎｉｎｇ算法．
输入：犜犕，狏，ω，β，η１，η２，…，η犽，!，狓
输出：狏，ω，β
１．初始化：犲犆←０，犲犃←０，狓１←狓，狋←１
２．ＲＥＰＥＡＴ（犜犕次）
３．　根据式（１８）和式（２１）选择动作狌狋
４．　根据式（３１）来预测狓′狋＋１，犻（１犻犽）和狉′狋＋１
５．　调用Ｕｐｄａｔｅ过程
６．　根据式（１９）更新策略探索方差σ狋＋１
７．　狋←狋＋１
８．ＥＮＤＲＥＰＥＡＴ
在算法１中，通过模型进行规划，即根据第４行

来预测下一个状态和奖赏并组合当前状态和动作构
成模拟样本，进一步更新值函数、优势函数和策略，
以促进算法的收敛和提高样本效率．
４４　经验回放

经验回放如算法２所示，经验回放是将在线学
习获得的样本（狓狋，狌狋，狓狋＋１，狉狋＋１）存储在容量为犕的
经验回放存储器犇中，并采用ＲＬ方法实现值函数
更新．

算法２．　Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙ算法．
输入：犜犈，狏，ω，β，犇
输出：狏，ω，β
１．初始化：犲犆←０，犲犃←０，狋←１
２．ＬＯＯＰ（犜犈次）
３．　从犇中取出δ最大的样本（狓，狌，狉′，狓′，δ）
４．　调用Ｕｐｄａｔｅ过程
５．　狋←狋＋１
６．ＥＮＤＬＯＯＰ
本文的经验回放方式区别于已有的经验回放方

法主要体现在４个方面：
（１）存储的样本形式．样本形式由（狓狋，狌狋，狉狋＋１，

狓狋＋１）变换为（狓狋，狌狋，狉狋＋１，狓狋＋１，δ狋），即加入样本的
ＴＤｅｒｒｏｒ值δ狋；

（２）样本集的更新．当犇中存储的样本数量小
于犕时，将新样本直接存入犇中．否则，只有当新
样本的ＴＤｅｒｒｏｒ大于存储器中所有样本的最小
ＴＤｅｒｒｏｒ时，才能替代存储器中的最小ＴＤｅｒｒｏｒ

的样本．在每个情节初始时刻，经验回放存储器中的
样本都会被清空；

（３）资格迹的更新．维护值函数和优势函数资
格迹，以提高值函数和策略的学习速率；

（４）参数向量的更新．经验回放过程利用存储
器中的样本来更新值函数参数、优势函数参数和策
略参数．
４５　犚犖犃犆犕犔犈犚算法描述

ＲＮＡＣＭＬＥＲ如算法３所示．该算法主要包
含３个部分：

（１）在线学习．采用Ａｇｅｎｔ与环境在线交互获
得样本（狓狋，狌狋，狉狋＋１，狓狋＋１）作为输入，调用过程１对值
函数、优势函数、策略和模型进行在线学习，同时根
据经验回放存储器容量和样本的δ狋来确定是否采用
（狓狋，狌狋，狉狋＋１，狓狋＋１，δ狋）填充数据集．为了加快算法的
收敛，在值函数、优势函数、策略和模型的学习过程
中均引入资格迹；

（２）模型规划（算法１）．当且仅当每个时间步的
预测误差不超过误差阈值时，才采用学习的模型进
行规划，即调用过程１实现值函数、优势函数和策略
的更新；

（３）经验回放（算法２）．经验回放过程即根据
ＴＤｅｒｒｏｒ的值从大到小依次取出样本，并采用过程１
来更新值函数、优势函数和策略．

在线学习、模型规划和经验回放均调用过程１
对值函数、优势函数和策略进行多重更新．多重更新
的目的是通过实际样本、模拟样本以及存储样本的
相互协作来加快算法收敛和提高样本效率．

算法３．　ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法．
输入：λ犕，λ犆，α犃，α犆，α犕，犕，σ，犜犈，犜犕，
输出：狏，β
１．初始化：β，狏，η１，η２，…，η犽，!，τ←０，犇←Φ
２．ＲＥＰＥＡＴ（每个情节）
３．　狓１←狓０，狋←１，τ←τ＋１，犲犕，犲犃，犲犆←０
４．　ＲＥＰＥＡＴ（每个时间步）
５．　　根据式（１８）和式（２１）选择动作狌狋
６．　　执行狌狋，观察狉狋＋１和狓狋＋１＝｛狓狋＋１，１，…，狓狋＋１，犽｝
７．　　更新模型资格迹：犲犕狋＋１←γλ犕犲犕狋＋狋
８．　　根据式（３４）更新模型并根据式（３５）计算犈狉狋
９．　　ＩＦ（犈狉狋＜０．１）
１０．　　　调用Ｐｌａｎｎｉｎｇ算法
１１．　　ＥＮＤＩＦ
１２．　　调用Ｕｐｄａｔｅ过程
１３．　　ＩＦ（狋犕）
１４．　　　将样本（狓狋，狌狋，狉狋＋１，狓狋＋１，δ狋）插入犇中
１５．　　ＥＬＳＥＩＦ（δ狋大于犇中样本的最小ＴＤｅｒｒｏｒ）

９３５３期 钟　珊等：一种采用模型学习和经验回放加速的正则化自然行动器评判器算法
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１６．　　　采用（狓狋，狌狋，狉狋＋１，狓狋＋１，δ狋）替换犇中此样本
１７．　　ＥＮＤＩＦ
１８．　　调用Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙ算法
１９．　　狋←狋＋１
２０．　ＥＮＤＲＥＰＥＡＴ
２１．　根据式（１９）更新方差σ狋＋１
２２．ＥＮＤＲＥＰＥＡＴ

５　理论分析
５１　算法复杂度分析
５．１．１　时间复杂度分析

ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法融合了在线学习、规划和
经验重放．当状态特征空间维数为狆，动作特征空间
维数为犿，状态动作特征空间维数为犱＝狆犿时，算
法复杂度可以从以下３个角度进行分析：

（１）在线学习过程．在线学习过程中的每个时
间步更新值函数、优势函数、策略和模型，对应的计
算复杂度分别为犗（狆）、犗（犱）、犗（狆）和犗（犱），总的
计算复杂度为犗（犱）；

（２）模型规划．在线过程中的每个时间步调用
规划过程，进行犜犕次规划，规划过程中每个时间步
更新值函数、优势函数和策略，它们的计算复杂度分
别为犗（犜犕狆）、犗（犜犕犱）和犗（犜犕狆），总的计算复杂
度为犗（犜犕犱）；

（３）经验回放．经验回放过程的计算开销包含
两个部分：

①经验回放存储器中样本实时更新．由于本算
法中的新样本不用于替换最旧样本，而是当新样本
的ＴＤｅｒｒｏｒ大于存储器中所有样本的相应值时，
才用于替代ＴＤｅｒｒｏｒ最小的样本，因此，在算法运
行的初始阶段，样本实时更新的开销为犗（１）．随着
值函数、优势函数和策略慢慢趋向收敛，样本实时更
新的开销渐渐趋向于０；

②值函数、优势函数和策略参数向量的更新．在
线过程中的每个时间步调用经验回放算法，抽取其
中犜犈个样本来更新值函数、优势函数和策略，它们的
计算复杂度分别为犗（犜犈狆）、犗（犜犈犱）和犗（犜犈狆），总
的计算复杂度为犗（犜犈犱）．

由于算法包含犛个情节，每个情节包含犠个
时间步，则算法总的计算复杂度为犗（犛犠（犜犈＋
犜犕＋１）犱）．
５．１．２　空间复杂度分析

在线学习算法主要需存储值函数、优势函数、策
略和模型对应的参数向量，存储开销分别为犗（狆）、

犗（犱）、犗（狆）和犗（犱），在引入经验重放后，增加的存
储开销为犗（犕），由于犕犱狆，因此算法总的存
储开销为犗（犕）．
５２　收敛性证明

Ｂｈａｔｎａｇａｒ等人［４５］已证明采用ＴＤ（λ）学习值函
数的自然ＡＣ算法的收敛性，即在满足引理１～３的
情况下，当优势函数有界时，自然ＡＣ算法能收敛．
ＲＮＡＣＭＬＥＲ也采用ＴＤ（λ）学习值函数，并在行
动器中应用自然梯度ＲＮＡＣＭＬＥＲ对文献［４５］的
策略梯度主要进行了两点改进：正则化和优势函数
资格迹．因此，证明过程分为两个部分展开：

（１）证明ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法满足引理１～
引理３所规定的条件．

（２）证明优势函数的参数向量有界．
在证明前，先作下面２个假设：
假设１．　值函数学习率犪犆狋＝１／狋０．７和策略学习

率犪犃狋＝１／狋，其中，狋表示当前情节．
假设２．　状态动作特征犻（１犻犱）和状态特

征φ犻（１犻狆）均满足线性无关性．
引理１．　在任意策略犺下，ＲＮＡＣＭＬＥＲ算

法产生的ＭＤＰ具有不可约性和非周期性．
证明．　不可约性是指ＭＤＰ中的任意两个状

态之间具有相互转移性．在ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法中，
任意两个状态狓和狓′之间必定存在一个转移函数
犳，使得犳（狓，狓′）＞０，所以任意状态狓可以转移到状
态狓′，ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法的不可约性可以得证．对
于不可约ＭＤＰ，如果该ＭＤＰ的任意一个状态具有
非周期性，则该ＭＤＰ具有非周期性．因此，当某个
状态具有自回归性时，它的非周期性就可以得证．在
ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法中，对于任意状态狓，必定存在
一个状态使得犳（狓，狓′）＞０成立，因此该状态具有自
回归性，从而该ＭＤＰ具有非周期性．因此，引理１
得证． 证毕．

引理２．　值函数学习率犪犆狋和策略学习率犪犃狋满
足０犪犆狋，犪犃狋＜１，∑

∞

狋＝１
犪犆狋＝＋∞，∑

∞

狋＝１
（犪犆狋）２＜＋∞，

∑
∞

狋＝１
犪犃狋＝＋∞，∑

∞

狋＝１
（犪犃狋）２＜＋∞且犪犃狋＝犗（犪犆狋），其中，

狋表示当前情节．
证明．　如果犳（狋）是［１，＋∞］上的非负函数，

那么对于任意正数犔，犳（狋）在［１，犔］上可积分，从而
可以得到
犳（狀）∫狀

狀－１
犳（狋）ｄ狋犳（狀－１），狀＝２，３，…．
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依次相加可以得到

∑
犿

狀＝２
犳（狀）∫犿

１犳（狋）ｄ狋∑
犿

狀＝２
犳（狀－１）＝∑

犿－１

狀＝１
犳（狀）．

如果反常积分∫＋∞

１犳（狋）ｄ狋收敛，则对于任意整
数犿：

犛犿＝∑
犿

狀＝２
犳（狀）犳（１）＋∫犿

１犳（狋）ｄ狋犳（１）＋∫＋∞

１犳（狋）ｄ狋．

由于正项级数∑
犿

狀＝１
犳（狀）收敛的充分条件是：部分

和数列有界，则存在某个正数犢，对于一切正整数犿
都有犛犿犢，∑

犿

狀＝１
犳（狀）存在一个上界即

犢＝犳（１）＋∫犿

１
犳（狋）ｄ狋犳（１）＋∫＋∞

１犳（狋）ｄ狋．

由此，当∫犿

１犳（狋）ｄ狋收敛时，∑
犿

狀＝１
犳（狀）是收敛的．

令犳（狋）＝１／狋狆，则有

∫犿

１
１／狋狆ｄ狋＝

１
１－狆（犿

１－狆－１），如果狆≠１
ｌｎ犿，
烅
烄

烆 其他
．

又因为

ｌｉｍ
犿→＋∞∫犿

１
１／狋狆ｄ狋＝

１
狆－１，如果狆＞１
＋∞，
烅
烄

烆 其他
．

因此，当狆＞１时，∫犿

１犳（狋）ｄ狋收敛且收敛解为
１／（狆－１），而狆１时发散于＋∞．

假设１中的值函数学习率为犪犆狋＝１／狋０．７，策略
学习率为犪犃狋＝１／狋，由于狆１所以∑

∞

狋＝０
犪犆狋和∑

∞

狋＝０
犪犃狋

发散到＋∞，而（犪犆狋）２＝１／狋１．４和（犪犃狋）２＝１／狋２，因此

∑
∞

狋＝０
（犪犃狋）２和∑

∞

狋＝０
（犪犆狋）２发散到＋∞，同时，由于

ｌｉｍ
狋→＋∞

犪犃狋／犪犆狋＝１／狋０．３＝０．因此引理２得证． 证毕．
引理３．对于ＭＤＰ中的任意状态动作对

（狓，狌），犺（狓，狌）在策略参数β上是连续可微的．
证明．　由犺（狓狋，狌）＝１

２槡πσｅ
－（狌－ψＴ（狓狋，狌狋）β）２／２σ２

可以看出犺（狓狋，狌）在策略参数β上处处连续并可导，
因此引理３得证． 证毕．

定理１．　当狋→＋∞时，优势函数参数向量ω狋
以概率１收敛到ω狋→ω犺，其中ω犺是根据式（２９）得
到的优势函数参数．

证明．　根据式（２９）并以最小化ＴＤｅｒｒｏｒ为

目标时，ω的微分方程可以转换为
ω·＝Ε狓～犱犺（·），狌～犺（狓，·）［－ψ（狓，狌）ψＴ（狓，狌）ω＋犲犃δ犺－ω］（３６）

令犵（ω）＝－ψ（狓，狌）ψＴ（狓，狌）ω＋犲犃δ犺－ω，
犵（ω）是关于ω利普希茨连续的，则犵∞（ω）可以表
示为

犵∞（ω）＝ｌｉｍ狋→∞
犵（狉ω）
狉＝－ψ（狓，狌）ψＴ（狓，狌）ω－ω．

对于微分系统ω·＝－ψ（狓，狌）ψＴ（狓，狌）ω－ω．
根据文献［４５］，在假设２成立的情况下，Ｆｉｓｈｅｒ信息
矩阵犌（狓，狌）＝ψ（狓，狌）ψＴ（狓，狌）是正定的．是一个
很小的正数，因此ω·的积分形式是一个渐进的稳定
平衡态Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数犉（ω）＝ωＴω／２．

定义犕（狋）为
犕（狋）＝（－犌０（狓，狌）ω＋犲犃δ犺－ω）＋　　

Ε［犌０（狓，狌）ω－犲犃δ犺＋ω｜犖（狋）］（３７）
其中，犖（狋）＝τ（ω狉，犕（狋），狉狋）．

由式（３７）可知：存在一个常数犆０＜∞，使得
Ε［犕（狋＋１）２犖（狋）］犆０（１＋ω２）．
定义犉（ω）＝ωＴω／２，然后对式（３６）积分可以

得到
珚犉（ω）＝（（ω＋（犌０（狓，狌）＋犐）－１Ε［犲犃δ犺］）Ｔ　　

（ω＋（犌０（狓，狌）＋犐）－１Ε［犲犃δ犺］））／２（３８）
采用珚犉（ω）对ω先求导，再由ω对狋求导，根据

链式法则可以得到
ｄ珚犉（ω）
ｄ狋＝ω珚犉（ω）Ｔω·

＝－（ω＋（犌０（狓，狌）＋犐）－１Ε［犲犃δ犺］）
　（犌０（狓，狌）ω＋Ε［犲犃δ犺］＋ω）
＜０

ｓ．ｔ．ω≠－（犌０（狓，狌）＋犐）－１Ε［犲犃δ犺］
由文献［４７］可知，ω＝－（犌０（狓，狌）＋犐）－１Ε［犲犃δ犺］

是式（２９）具有稳定解．此时再根据文献［４８］中的定
理２．２可知，在引理１～３成立的条件下，ω以概
率１收敛到ω犺． 证毕．

定理２．　在满足假设１～２以及引理１～３成
立的条件下，由优势函数参数ω收敛以及策略参数
的更新公式β狋＋１＝β狋＋α犃ω狋＋１可知，当狋→∞时，
ＲＮＡＣＭＬＥＲ所得的β以概率１收敛．

证明．　由于定理１已经证明优势函数参数向
量ω在狋→∞时以概率１收敛到ω犺，即ω犺＝ｌｉｍ狋→∞ω狋，
因此优势函数参数向量是有界的；同时由于ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ满足引理１～引理３，则根据文献［４５］可知
策略必然收敛．

１４５３期 钟　珊等：一种采用模型学习和经验回放加速的正则化自然行动器评判器算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



根据假设１，策略参数的学习率α犃要小于优
势函数参数的学习率α犆，因此优势函数参数将会先
于策略参数收敛．根据β的更新公式β＝ｌｉｍ狋→∞β狋＝
β狋－１＋α犃ω狋可知：当ω狋收敛时，β以概率１收敛．证毕．

６　实验结果分析
为了验证模型学习和经验回放的功能，将基于

模型学习加速的正则化自然ＡＣ算法ＲＮＡＣＭＬ
（ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｎａｔｕｒａｌＡＣｗｉｔｈｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ）和
ＲＮＡＣＭＬＥＲ在４个基准实验即平衡杆、小车上
山、倒立摆和体操机器人中进行仿真．４个实验中一
些共同的参数设置为：折扣因子γ＝０．９、值函数和
优势函数衰减因子λ犆＝０．９、模型衰减因子λ犕＝
０．４、探索方差初始值σ０＝０．９、模型规划次数犜犕＝
３０、经验回放次数犜犈＝５０以及经验回放存储器的
容量犕＝１００．４个实验中的状态特征和状态动作
特征均采用ＲＢＦｓ进行编码，并进行归一化使得特
征分量位于［０，１］．

采用模型进行加速学习时，模型学习率是满足
（０，１）约束的，对于某些简单的问题域，模型学习率
取值过大时，会导致模型过拟合，不满足误差阈值的
需求，同理，如果模型学习率取值过小，会使得模型
欠拟合，也不能满足误差阈值的需求，两种情况都使
得大部分时间步都无法有效启动规划过程．因此，在
所有实验中，都将模型学习率α犕设置为０．５．
６１　平衡杆

平衡杆如图１所示．

图１　平衡杆示意图
在水平方向上有一辆可以左右移动的小车，小

车质量为犕犮＝１ｋｇ，小车上放置了一根质量为犿狆＝
０．１ｋｇ的杆子，杆子长度为犾＝１ｍ．当杆子与竖直方
向的角度满足［－π／４，π／４］时，杆子被认为是平衡
的．由于杆子一端固定在一辆左右移动的小车上，因
此，在没有外力的作用下，杆子无法持续保持平衡．该
实验的目标就是通过学习一个策略，即如何对小车施
加水平向左或向右的作用力犉，使杆子保持平衡．犉

的施加频率是Δ狋＝０．１ｓ，其范围为［－５０，５０］Ｎ（正
力的方向向右，反之向左）．任意时刻犉会受水平方
向的［－１０，１０］Ｎ范围内的噪声干扰．

该问题的状态是两维向量（ω，ω·），其中，ω表示
杆子与竖直方向的夹角，而ω·表示杆子的角速度．
角加速度ω··的计算可以表示为

ω··＝
犵ｓｉｎω＋ｃｏｓω－犉－犿犾ω·ｓｉｎω

犿狆＋犕（ ）犮

犾４
３－

犿狆ｃｏｓ２ω
犿狆＋犕（ ）

犮

（３９）

其中犵＝９．８１１ｍ／ｓ２为重力加速度．
杆子在每个时间步的角度ω狋∈［－π／２，π／２］和

角速度ω·狋∈［２，２］可以分别根据ω狋＝ω狋－１＋ω·狋Δ狋
和ω·狋＝ω·狋－１＋ω··狋Δ狋进行更新．奖赏函数设置为：角
度ω大于π／４时奖赏为－１，否则为１．情节结束的
条件为：当杆子与竖直方向的角度大于π／４或杆子
平衡３０００个时间步．

初始状态定义为（ω，ω·）＝（０，０）．算法共运行
４００个情节，每个情节的最大时间步为３０００，每个时
间步的仿真时间为０．１ｓ．本文所有的实验在采用
ＲＢＦ对状态特征和状态动作编码时，采用相同的设
置方式．以平衡杆为例，由于状态包含角度和角速度，
而动作是施加的力，角度的范围为［－π／２，π／２］，角
速度的范围为［－２，２］．当角度方向的特征空间维数
为６时，取角度中心点的最小值为－１．５，可以得到
角度的中心点为｛－１．５，－１，－０．５，０，０．５，１，１．５｝；
选择角速度的最小中心点为－１．５时，根据中心点
个数的设置值为３时，可以得到角速度的中心点为
｛－１．５，０，１．５｝．同理，当动作的边界最小值为－４５
时，由于中心点的个数设置为１０时，可以得到动作
中心点为｛－４５，－３５，－２５，－１５，－５，５，１５，２５，３５，
４５｝．方差为区域最大值与最小值之差与中心点个数
之商的平方，如角度方差为（π／（２×７））２≈０．０５，角
速度的方差为０．４４，动作方差为２５．

为了使算法在具有较快收敛速度的同时具有较
高的稳定性，需对正则化惩罚因子进行合理设置．正
则化惩罚因子的值越大，算法更侧重稳定性，即寻优
的参数变化更缓慢，防止陷入局部最优；而当正则化
惩罚因子的值越小，则更侧重学习速度，即以尽可能
快的速度寻求最优解．在平衡杆实验中，当正则化惩
罚因子固定在（０，１）之间时，可选值为｛０．０１，０．０５，
０．１，０．４，０．８｝，ＲＮＡＣＭＬＥＲ对应的收敛性曲线
如图２（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）和（ｅ）所示．
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图２　不同正则化惩罚因子的收敛性曲线

从图２中可以看出，当正则化惩罚因子为０．０１
（图２（ａ））时，在前２０个情节中收敛速度最快，然而
在第４０个情节后仍有剧烈的震荡；当正则化惩罚因
子为０．０５（图２（ｂ））时，虽然在前２０个情节中，收敛
速度较０．０１时慢，但在２０个情节后较其它设置值
具有更快的收敛速度，同时收敛后能一直保持稳定；
当正则化惩罚因子为０．１（图２（ｃ））时，在前２０个情
节中，学习速度较慢；而正则化惩罚因子为０．４（图２
（ｄ））和０．８（图２（ｅ））时，学习速度均较慢，且分别于
第４６和４９个情节才趋于收敛．综合上述，正则化惩
罚因子取０．０５时，算法具有更好的收敛性能．

为了对ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ进行验
证，将其分别与离散动作空间算法Ｓａｒｓａ（λ）［１６］、
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ［３６］和ＨＤｙｎａＡＭＲ［３７］以及连续动作
空间算法ＳＡＣ［３９］、ＮＡＣ［４５］和ＭＬＡＣ［３８］进行比较．
离散动作算法将动作空间［－５０，５０］Ｎ离散化为－
５０Ｎ、０和５０Ｎ．８种算法的平衡步数随着训练情节
数增加的变化如图３所示．
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图３　　ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与连续和离散动作算法的平衡步数比较

从图３（ｈ）可以发现，ＲＮＡＣＭＬＥＲ在第３８个
情节就开始收敛且能平衡３０００步，因此它的收敛
效果最好．与离散的动作算法Ｓａｒｓａ（λ）（图３（ａ））、
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ（图３（ｂ））和ＨＤｙｎａＡＭＲ（图３（ｃ））
相比，ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ具有更好的收
敛效果．在前３０个情节中，Ｓａｒｓａ（λ）和ＨＤｙｎａＡＭＲ
的学习速率相对其它方法更快．ＨＤｙｎａＡＭＲ在第
９９个情节处趋于收敛，而Ｓａｒｓａ（λ）在整个仿真期间
一直剧烈震荡，只在极少数的情节上能平衡３０００个
时间步．ＤｙｎａＬＦＡＰＳ在前１４６个情节中学习速率
较慢且平衡时间步少于９００，在此之后开始能平衡

２０００个时间步，最终在第１５３个情节时趋于收敛．
与Ｓａｒｓａ（λ）相比，基于模型的方法ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和
ＨＤｙｎａＡＭＲ均能收敛．由于ＨＤｙｎａＡＭＲ采用了
启发式的探索机制，所以在仿真期间收敛速率优于
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ．

与连续的动作算法ＳＡＣ（图３（ｄ））、ＮＡＣ（图３
（ｅ））和ＭＬＡＣ（图３（ｆ））相比，ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ在学习过程中震荡幅度较小，这主要是由于
正则化方法、模型规划和经验回放使得学习过程具
有更好的稳定性．ＮＡＣ在前４０个情节中学习速率
更快，但ＲＮＡＣＭＬ在第５８个情节时趋于收敛，因
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此ＲＡＮＣＭＬ的收敛速度较ＮＡＣ更快．ＮＡＣ在第
６３个情节首次实现平衡３０００个时间步，并在后来的
大部分情节中都能保持杆子平衡，但在某些情节处
平衡步数仍出现大幅震荡．３种基于自然梯度的方
法即ＲＮＡＣＭＬＥＲ、ＲＮＡＣＭＬ和ＮＡＣ较ＳＡＣ和
ＭＬＡＣ收敛速度更快，表明了自然梯度较普通的策略
梯度收敛效果更好．ＭＬＡＣ在第８１个情节后就趋于
收敛，且其收敛性能在仿真期间一直能保持稳定．
ＳＡＣ算法在第２４３个情节时首次实现平衡３０００个
时间步，但在此之后一直剧烈震荡，直到第３３４个情
节时才趋于收敛．ＲＮＡＣＭＬＥＲ和ＲＮＡＣＭＬ的
收敛速度较ＮＡＣ更快，同时ＭＬＡＣ的收敛速度较
ＳＡＣ更快，显示了基于模型学习的方法具有更好的
收敛性．ＲＮＡＣＭＬＥＲ较ＲＮＡＣＭＬ的收敛效果
更好意味着经验回放能在模型学习的基础上通过储
存的样本进一步促进值函数和策略的收敛．

将ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与基于深度
神经网络的ＴＲＰＯ和ＤＤＰＧ进行比较，ＴＲＰＯ和
ＤＤＰＧ均采用２个３２×３２的隐藏层分别学习优势
函数和动作值函数，ＴＲＰＯ和ＤＤＰＧ的参数设置与
开源平台［４９］保持一致，但将ＴＲＰＯ和ＤＤＰＧ中的
奖赏函数更改为与本实验设置相同，４种方法得到
的平衡步数如图４所示，从图４中可以看出，在初始
的１６个情节中，ＴＲＰＯ算法的学习速度最快，但之
后一直剧烈震荡始终不能收敛．４种算法中收敛速
度最快的是ＤＤＰＧ，在第２６个情节时就已首次趋于
收敛，但是在情节１８６～２７９之间又开始剧烈震荡，

直到２８０个情节后开始真正收敛；ＲＮＡＣＭＬＥＲ
和ＲＮＡＣＭＬ分别收敛于第３８个情节和５８个情
节．虽然ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ的收敛速度
较ＤＤＰＧ慢，但收敛后一直能保持稳定．这可能是
由于ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ通过引入模型
学习和正则化，均能平衡在线学习过程中由于探索
而带来的不稳定性，尽可能地实现算法稳定．

为了对样本效率进行验证，将８种不同算法在是
否收敛、首次平衡所需样本、收敛所需总样本、收敛时
对应的情节和总训练时间上进行比较，如表１所示．
从表１中可以看出，除了Ｓａｒｓａ（λ）和ＴＲＰＯ无法收
敛外，其它８种算法均能收敛ＲＮＡＣＭＬＥＲ在第
３８个情节开始收敛，且收敛时所需的样本数２２７５３
远少于其它方法．按收敛所需样本递增对所有算法进
行排序，依次为ＲＮＡＣＭＬＥＲ、ＲＮＡＣＭＬ、ＭＬＡＣ、
ＨＤｙｎａＡＭＲ、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ、ＮＡＣ、ＤＤＰＧ和ＳＡＣ．显
然，前５种算法由于采用了模型学习因而具有更好的
样本效率．此外，ＲＮＡＣＭＬＥＲ在样本效率和收敛效
果上均优于ＲＮＡＣＭＬ，这表明经验回放能在一定
程度上改善算法的性能．从总训练时间的比较中可
以看出，基于深度神经网络近似器的方法ＴＲＰＯ和
ＤＤＰＧ远远超过基于线性函数近似器的方法即
ＲＮＡＣＭＬＥＲ、ＲＮＡＣＭＬ、ＭＬＡＣ、ＮＡＣ、ＳＡＣ、
Ｓａｒｓａ（λ）、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａＡＭＲ．这是因
为即使它们仅采用２个隐含层的简单网络模型，但
其学习的参数数量仍然远远超过线性函数逼近器需
要学习的参数数量，因此导致训练效率较低．
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图４　ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与深度网络模型ＴＲＰＯ和ＤＤＰＧ的平衡步数比较

表１　不同算法在平衡杆实验中的性能比较
算法名称 是否收敛（Ｙ／Ｎ） 首次平衡所需样本 收敛所需总样本 收敛对应情节 总训练时间／ｍｉｎ

Ｓａｒｓａ（λ） Ｎ 　　７１ １９７９５ ８９ ５．６
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ Ｙ ４３９８９ ４３９８９ １５３ ２．６
ＨＤｙｎａＡＭＲ Ｙ ３９１４０ ４０５６４ ９９ ２．７
ＳＡＣ Ｙ ５８０７ ２４６１５９ ３３４ ０．５
ＮＡＣ Ｙ ４３３３６ １９３７１６ １１０ １．５
ＭＬＡＣ Ｙ ４５８０ ３５５３５ ８１ ８．６
ＴＲＰＯ Ｎ ５４１４３ －　 －　 １７．０
ＤＤＰＧ Ｙ ３８３８ ７３７６５６ ２８０ ９０．０
犚犖犃犆犕犔 犢 ２１８３１ ２４５４９ ５８ ４２
犚犖犃犆犕犔犈犚 犢 　９８５６ ２２７５３ ３８ １１
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６２　小车上山
小车上山如图５所示，它是强化学习中一个经

典的情节式任务．
1.5
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0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5 -1.0 1.5 0 0.5

图５　小车上山实验

在每个情节的初始时刻，小车位于两座山的坡
底，而在情节的结束时刻，小车或是已经达到目标位
置（五角星所示）或是已达到每个情节所允许的最大
时间步．小车在坡底时，由于动力不足，无法通过油
门直接加速到达坡顶．

小车在时刻ｔ时对应的状态采用二维向量狓狋＝
（狆狋，狏狋）来表示，狆狋∈［－１．２，＋０．５］为小车在水平方
向的位置，狏狋∈［－０．０７，＋０．０７］表示小车在水平方
向的速度．小车可以执行的动作狌狋∈［－１，－１］，在
执行了动作狌狋后，小车状态被更新为

狏狋＋１＝狏狋＋０．００１狌狋＋犵ｃｏｓ（３狆狋）
狆狋＋１＝狆狋＋狏狋烅烄烆 ＋１

（４０）

其中，犵＝－０．００２５为重力加速度．
动作狌狋被执行后，如果小车达到目标位置，则

得到的立即奖赏为０，否则为－１，立即奖赏函数可
以表示为

　ρ狋（狓狋，狌狋，狓狋＋１）＝
０，狆狋＋１＝０．５
－１，－１．２＜狆狋＋１＜烅烄烆 ０．５（４１）

状态特征中心点取自二维网格｛－１．０５，－０．９，
－０．７５，－０．６，－０．４５，－０．３，－０．１５，０，０．１５，０．３，
０．４５｝×｛－０．０５８，－０．０４６，－０．０３４，－０．０２２，
－０．０１，０．００２，０．０１４，０．０２６，０．０３８，０．０５｝．位置和
速度的方差分别取０．００６和０．００００５．状态动作特
征的中心点取自三维空间｛－１．０５，－０．９，－０．７５，
－０．６，－０．４５，－０．３，－０．１５，０，０．１５，０．３，０．４５｝×
｛－０．０５８，－０．０４６，－０．０３４，－０．０２２，－０．０１，
０．００２，０．０１４，０．０２６，０．０３８，０．０５｝×｛－０．６，－０．２，
０．２，０．６｝，动作方差为０．０６．

初始状态定义为狓０＝（狆０，狏０）＝（－０．５，０）．算
法共运行５００个情节，每个情节的最大时间步为
３０００，每个时间步的仿真时间为０．０１ｓ．将ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ算法应用于该实验中，训练得到的最优策略
和最优值函数如图６所示，从图６（ａ）中可以看出绝
大多数状态对应的最优策略为１、０和－１，其中，最
优策略为１的状态最多，几乎占据了整个状态空间
的１／２．从图６（ｂ）中可以看出，当小车状态为狆∈
［－０．６，０］且狏∈［０．０２，０．０４］时而小车状态为狆∈
［０，０．３］且狏∈［０，０．０２］时，训练得到的最优值函
数几乎为最小值．对于左边坡顶的一些状态如狆∈
［－１．４，－０．８］且狏∈［０，０．０２］时，虽然这些状态距
离目标状态较远，但由于它们能使小车在下坡过程
中获得足够的动量，因此，这些状态对应的值函数反
而较高约为５０．
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图６　训练得到的最优策略和最优值函数
将ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ分别与离散

动作空间算法Ｓａｒｓａ（λ）、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａ
ＡＭＲ以及连续动作空间算法ＳＡＣ、ＮＡＣ和ＭＬＡＣ
进行比较．ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ中的正则
化惩罚因子设置为＝０．１．离散动作算法将动作空

间［－１，１］离散化为－１、０和１．８种算法的平衡步
数随着训练情节数增加的变化如图７所示，８种算
法的收敛情况分别为：ＲＮＡＣＭＬ在第４４个情节收
敛到１１５个时间步；ＲＮＡＣＭＬＥＲ在第８个情节
收敛到１１０；Ｓａｒｓａ（λ）在第８９个情节收敛到１１５；
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ＤｙｎａＬＦＡＰＳ在第８６个情节处收敛到１２１；ＨＤｙｎａ
ＡＭＲ在第７２个情节收敛到９２；ＳＡＣ在第２５６个情
节处收敛到１６０；ＮＡＣ在第２２５个情节处收敛到１４８；
ＭＬＡＣ在第４５情节处收敛到１４８．因此，收敛最快的
算法是ＲＮＡＣＭＬＥＲ，其次是ＲＮＡＣＭＬ，但是收敛
精度最高的是离散动作空间算法ＨＤｙｎａＡＭＲ．此
外，从实验结果发现，离散动作算法无论是在收敛速度
和精度上均表现更好．结合图７可发现，由于ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ求解的最优策略最终也基本属于｛－１，０，１｝，
因此，离散动作算法反而具有更好的收敛解．

将ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与ＴＲＰＯ和
ＤＤＰＧ进行比较，ＴＲＰＯ和ＤＤＰＧ的参数设置与开
源平台保持一致，４种方法得到的平衡步数如图８

所示，在最大时间步为１０００的情况下，ＤＤＰＧ在此
实验中始终无法到达目标，无法得到有效的时间差
分误差而实现策略的学习，最终未能收敛并获得最
优策略．ＴＲＰＯ初始学习速率较慢，在第３３个情节
时才开始探索到达目标的路径，并在第５８个情节时
才收敛到９３，其表现仅次于离散动作算法ＨＤｙｎａ
ＡＭＲ，但优于连续动作算法ＳＡＣ、ＮＡＣ、ＭＬＡＣ、
ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ．

为了进一步对８种算法的性能进行全面比较，
在算法是否收敛、达到目标小于１２０个时间步的首
个情节、收敛所需的总样本数、收敛对应的情节、收
敛解、总训练时间多个指标上进行比较，得到的结果
如表２所示，从表２中可以发现，所有算法中收敛速
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图７　ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与连续和离散动作算法的到达目标所需时间步比较
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图８　ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与深度网络模型的到达目标所需时间步比较

表２　不同算法在小车上山实验中的性能比较
算法名称 是否收敛（Ｙ／Ｎ） 达到目标小于１２０

时间步的首个情节 收敛所需总样本 收敛对应情节 收敛解 总训练时间／ｍｉｎ
Ｓａｒｓａ（λ） Ｙ ７１ １９７９５ ８９ １１５ ３．４
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ Ｙ — ２４４２５ ８６ １２１ ３．５
ＨＤｙｎａＡＭＲ Ｙ ４８ １４６４０ ７２ ９２ ２．３
ＳＡＣ Ｙ — ４９６８８ ２５６ １６０ ０．４
ＮＡＣ Ｙ — ３６８２１ ２２５ １４８ ０．５
ＭＬＡＣ Ｙ — １２９７７ ４５ １４８ ０．８
ＴＲＰＯ Ｙ ４６ ４０７５５ ５８ ９３ １７．２
ＤＤＰＧ Ｎ — — — — ４０．３
犚犖犃犆犕犔 犢 ８ ６０５６ ４４ １１５ １．１
犚犖犃犆犕犔犈犚 犢 ８ １７５６ ９ １１０ １５
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度最快的是ＲＮＡＣＭＬＥＲ，其它依次是ＲＮＡＣ
ＭＬ和ＭＬＡＣ，分别在第４４个情节和第４５个情节
收敛．收敛解最优的是ＨＤｙｎａＡＭＲ和ＴＲＰＯ，其
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图１０　ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与连续和离散动作算法的折扣累积奖赏比较

次是ＲＮＡＣＭＬＥＲ和ＲＮＡＣＭＬ．在该实验中，仅
有ＤＤＰＧ无法收敛和学习到一个近似的最优策略
或局部最优策略．样本效率最高的是ＲＮＡＣＭＬ
ＥＲ，其次是ＲＮＡＣＭＬ，收敛所需的样本分别为
１７５６和６０５６．显然，ＲＮＡＣＭＬＥＲ和ＲＮＡＣＭＬ
在样本效率上较其它算法具有明显优势．与平衡杆实
验相同，在此实验中，基于深度神经网络的方法所需
的总训练时间远超于基于线性函数逼近器的方法．
６３　倒立摆

倒立摆是一个富有挑战性的非线性控制问题，
如图９所示．

m

g

w

l

motor

图９　倒立摆示意图

倒立摆下面黑色小圆是一个可以施加［－３，３］Ｖ
电压的电机．倒立摆实验的目标就是通过施加电压
使得倒立摆与竖直方向的角度尽可能地接近０．仅
通过施加电压无法使得倒立摆到达竖直方向，因此
需要通过倒立摆的左右摇摆使其获得足够的动量．

初始时刻倒立摆与竖直方向的夹角为π．系统
的状态为二维向量（犪，犪·），其中，犪∈［－π，π］为倒立
摆与竖直方向的角度和犪·∈［－８π，８π］为倒立摆运
动的角速度．动作为施加的电压狌∈［－３，３］Ｖ．该

系统的动力学方程为
犑犪··＝犕犵犾ｓｉｎ（犪）－犫＋犓

２（ ）犚犪·＋犓犚狌（４２）
其中，犑＝１．９１·１０－４ｋｇｍ２是惯性因子、犕＝５．５·
１０－２ｋｇ为倒立摆的质量、犵＝９．８１ｍ／ｓ２为重力加速
度、犾＝４．２０·１０－２ｍ为倒立摆的长度、阻尼系数
犫＝３·１０－６Ｎｍｓ、力矩常数犓＝５．３６·１０－２Ｎｍ／Ａ
和转子电阻犚＝９．５Ω．

奖赏函数表示为
狉犽（狓犽－１，狌犽－１）＝－狓Ｔ犽－１犙狓犽－１－犘狌２犽－１ （４３）

其中，犙＝［５，０；０，０．１］，犘＝１．
状态特征中心点取自二维网格｛－３，－２．５，－２．０，

－１．５，－１，－０．５，０，０．５，１．０，１．５，２，２．５，３｝×
｛－２５，－２０，－１５，－１０，－５，０，５，１０，１５，２０，２５｝，角
度的方差为０．０６，角速度的方差为５．２１．状态动
作特征的中心点取自三维空间｛－３，－２．５，－２．０，
－１．５，－１，－０．５，０，０．５，１．０，１．５，２，２．５，３｝×
｛－２５，－２０，－１５，－１０，－５，０，５，１０，１５，２０，２５｝×
｛－２．８，－２．１，－１．４，－０．７，０，０．７，１．４，２．１，２．８｝，
动作的方差为０．１１．整个仿真过程共运行３４ｍｉｎ，
包含５００个情节，每个情节运行８００个时间步，每个
时间步的仿真时间为０．００５ｓ．

将ＲＮＡＣＭＬ方法和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与离散动
作空间方法即Ｓａｒｓａ（λ）、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａ
ＡＭＲ以及连续动作算法ＳＡＣ、ＮＡＣ和ＭＬＡＣ进
行比较．Ｓａｒｓａ（λ）、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａＡＭＲ
将动作空间［－３，３］Ｖ离散化为－３Ｖ、０和３Ｖ．
ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ中正则化惩罚因子
＝０．０３．８种算法得到的折扣累积奖赏如图１０所
示．从图１０中可以看出，ＲＮＡＣＭＬ（图１０（ｇ））和
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ＲＮＡＣＭＬＥＲ（图１０（ｆ））得到的折扣累积奖赏最
稳定．ＲＮＡＣＭＬＥＲ和ＲＮＡＣＭＬ分别在第２１个
情节和２５个情节处趋于收敛，最终得到的累积奖赏
分别约为－３４５．３４和－３６０．４２．在３种离散动作算
法Ｓａｒｓａ（λ）（图１０（ａ））、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ（图１０（ｂ））和
ＨＤｙｎａＡＭＲ（图１０（ｃ））中，ＨＤｙｎａＡＭＲ震荡的幅
度最小且表现最稳定．显然，ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ较Ｓａｒｓａ（λ）（图１０（ａ））、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ（图
１０（ｂ））和ＨＤｙｎａＡＭＲ（图１０（ｃ））均具有更好的收
敛性能．在连续算法ＳＡＣ（图１０（ｄ））、ＮＡＣ（图１０
（ｅ））和ＭＬＡＣ）（图１０（ｆ））中，初始学习率最快的是
ＭＬＡＣ方法．ＭＬＡＣ采用ＬＬＲ近似值函数、策略和
模型，虽然它在第５个情节后就趋于收敛，但收敛的
累积奖赏值较小约为－１５１５．７，且其在１５０个情节
后累积奖赏在［－１７００，－１５００］之间有轻微的震荡．
ＮＡＣ方法在前２７个情节中的学习率与ＲＮＡＣＭＬ
和ＲＮＡＣＭＬＥＲ相当，但在此之后一直在［－１０００，
－４００］之间震荡，直到２１２个情节后趋于收敛，收敛
的累积奖赏大约为－４０２．３１．ＳＡＣ方法在前５３个
情节中学习率最慢，在第５３个情节后累积奖赏能稳
定在－４０１附近，但在２９９个情节后又开始震荡．因
此，ＳＡＣ方法无论从稳定性还是从学习率上都落后
于其它４种方法．

倒立摆实验表明：基于线性函数逼近器和模型
学习的方法即ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法，
在收敛效果上优于基于ＬＬＲ近似的ＭＬＡＣ方法，
同时也优于未使用模型学习的方法ＳＡＣ和ＮＡＣ．

由于离散动作算法的性能与动作空间的离散
粒度关系密切，因此，以ＤｙｎａＬＦＡＰＳ为例，将动
作空间分别划分为３个动作（－３，０，３）、５个动作
（－３，－１．５，０，１．５，３）、７个动作（－３，－２，－１，０，
１，２，３）和９个动作（－３，－２．２５，－１．５，－０．７５，０，
０．７５，１．５，２．２５，３），然后将它们与ＲＮＡＣＭＬ和
ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法进行比较，最终得到的累积奖
赏如图１１所示．从图１１中可以看出，ＤｙｎａＬＦＳＰＳ
除了３个动作对应的情况无法探索到最优策略外，
其它情况均能探索到与ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬ
ＥＲ相同的近似最优解．然而，这些离散化方法在最
优解附近仍剧烈震荡，这可能是因为离散化虽然提
高了值函数精度，但是仍不具备泛化能力，所以遇到
一些没有经历过的状态时会发生剧烈的震荡．相比之
下，ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ的表现更为稳定．

将８种不同算法（离散方法的动作空间离散
为３）在是否收敛、收敛对应的累积奖赏、累积奖赏
首次大于－４００所需样本、收敛所需总样本以及收
敛对应的情节等性能指标上进行比较，如表３所示．
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图１１　ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与不同粒度离散算法的折扣累积奖赏比较

表３　不同算法在倒立摆问题中的性能比较
算法名称 是否收敛（Ｙ／Ｎ）收敛对应的累积奖赏 累积奖赏首次大于－４００所需样本 收敛所需总样本 收敛时对应的情节

Ｓａｒｓａ（λ） Ｙ －１２００．９７ — ２１６００ １７
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ Ｙ －１２５６．７２ — ４７２００ ５９
ＨＤｙｎａＡＭＲ Ｙ －１０８９．４５ — １８４００ ２３
ＳＡＣ Ｙ －４５４．４９ ４３２００ ２５９２００ ３２４
ＮＡＣ Ｙ －４０２．３１ １２００００ １６９６００ ２１３
ＭＬＡＣ Ｙ －１５１５．７０ — ４０００ 　５
犚犖犃犆犕犔 犢 －３６０４２ ２００００ ２００００ ２５
犚犖犃犆犕犔犈犚 犢 －３４５３４ １６８００ １６８００ ２１
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从表３可以看出，收敛速度最快且所需样本最
少的是ＭＬＡＣ，但收敛到了局部最优解－１５１５．７．
ＲＮＡＣＭＬＥＲ和ＨＤｙｎａＡＭＲ样本效率次之，它
们的折扣累积奖赏分别为－３４５．３４和－１０８９．４５．
表３也表明了连续动作空间中基于模型学习的方法
比未采用模型的算法具有更高的样本效率．
６４　体操机器人

体操机器人是一个较倒立摆问题更复杂的控制
问题，如图１２所示．体操机器人是一个在垂直平面
运动的双链（犗犃和犃犅）倒立摆，但仅仅只在连接处
犃有一个电机，而犗是一个无法施加力的固定点．
控制目标就是通过摆动体操机器人并通过施加
［－１，１］之间的力矩，使得点犅能从垂直向下的位
置超过目标点犇．系统状态是一个四维向量（犪，
犪·，犫，犫·），其中犪∈［－π，π］和犪·∈［－４π，４π］分别表
示链犗犃的角度和角速度，犫∈［－π，π］和犫·∈［－９π，
９π］分别表示链犃犅的角度和角速度，动作狌∈［－１，
１］．

O

a

b

B

A

!"#D

图１２　体操机器人示意图
立即奖赏的设置为：当犅点超过犇点时得到一

个值为１的立即奖赏，其它情况下的每个时间步的
立即奖赏均为－１．每个情节开始时初始化状态为
（犪，犪·，犫，犫·）＝（０，０，０，０）．情节结束当且仅当目标状
态已经到达或者是当前时间步为情节允许的最大时
间步．状态特征的中心点取自四维空间｛－３，－１．５，
０，１．５，３｝×｛－１２，－６，０，６，１２｝×｛－３，－１．５，０，
１．５，３｝×｛－２６，－１３，０，１３，２６｝，状态在４个维度上
的方差分别为０．３９、６．３１、０．３９和２５．２４．状态动作
特征的中心点来自五维空间｛－３，－１．５，０，１．５，３｝×
｛－１２，－６，０，６，１２｝×｛－３，－１．５，０，１．５，３｝×
｛－２６，－１３，０，１３，２６｝×｛－０．５，０，０．５｝，动作的方
差为０．１１．算法共运行４００个情节，每个情节的最
大时间步为３０００，每个时间步的仿真时间为０．０５ｓ．

体操机器人的系统动态性方程可以描述为
犪··＝－（犱２犫··＋φ１）／犱１
犫··＝（τ＋犱２φ１／犱１－φ２
烅烄烆 ）

（４４）

其中：
　犱１＝犿１犾２犮１＋犿２（犾２１＋犾２犮２＋２犾１犾犮２ｃｏｓ犫）＋犐１＋犐２，

犱２＝犿２（犾２犮２＋犾１犾犮２ｃｏｓ犫）＋犐２，
φ１＝－犿２犾１犾犮２犫

·２ｓｉｎ犫－２犿２犾１犾犮２犪·犫·ｓｉｎ犫＋
（犿１犾犮１＋犿２犾１）犵ｃｏｓ（犪－π／２）＋φ２，

φ２＝犿２犾犮２犵ｃｏｓ（犪＋犫－π／２），
其中，犪··和犫··分别为链犗犃和链犃犅的角加速度．犿犻、
犾犻、犐犻和犾犮犻分别表示链犗犃（犻＝１）和犃犅（犻＝２）的质
量、长度和惯性矩以及质心的长度．部分参数设置
为：犿１＝犿２＝１ｋｇ，犾犮１＝犾犮２＝０．５ｍ，犾１＝犾２＝１ｍ，犵＝
９．８ｍ／ｓ２，犇与犗点的垂直距离设置为０．１ｍ．

将ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与离散动作
算法Ｓａｒｓａ（λ）（图１３（ａ））、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ（图１３（ｂ））
和ＨＤｙｎａＡＭＲ（图１３（ｃ））以及连续动作算法ＳＡＣ
（图１３（ｄ））、ＮＡＣ（图１３（ｅ））和ＭＬＡＣ（图１３（ｆ））进
行比较．离散动作算法Ｓａｒｓａ（λ）、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ
和ＨＤｙｎａＡＭＲ将动作空间离散化为－１、０和１．
ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ中正则化惩罚因子
＝０．０９．随着训练情节数的增加，各算法到达目标
所需要的时间步如图１３所示．从图１３中可以看出
ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ在体操机器人上表现
相差无几，但在前１７个情节中ＲＮＡＣＭＬＥＲ比
ＲＮＡＣＭＬ学习的更快．总体而言，ＲＮＡＣＭＬＥＲ
震荡幅度更小．两种算法最终得到的到达目标所需
时间步约为５５～６２．ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ
算法到达目标所需的时间步远远低于离散算法
Ｓａｒｓａ（λ）、ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａＡＭＲ．３种离
散方法中表现最好的是ＨＤｙｎａＡＭＲ，其不仅稳定
度较高且收敛时到达目标所需时间步约１０３～１１５．
相对Ｓａｒｓａ（λ）而言，ＤｙｎａＬＦＡＰＳ震荡幅度较小，
在排除一些振幅较大的点后，两种算法达到目标所
需时间步约为１２０～１５０．ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａ
ＡＭＲ算法的稳定性较Ｓａｒｓａ（λ）更好，进一步说
明了通过模型学习与规划可以较大地改善算法的
稳定性．３种连续方法中震荡幅度最大的是ＭＬＡＣ，
其次是ＳＡＣ．ＭＬＡＣ由于引入ＬＬＲ局部模型，因此
在前１３个情节中学习速率比ＳＡＣ和ＮＡＣ快，但随
着情节数的增加，ＭＬＡＣ不仅不能得到一个较好的
解反而一直大幅地震荡．这是由于ＭＬＡＣ采用
ＬＬＲ作为函数近似器，难以在四维状态空间中精确
地近似模型．当采用不精确的模型来更新策略梯度
时，反而会使得算法难以收敛到较好的解．ＮＡＣ算
法震荡相对较小，但仍然比ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ要大，且到达目标所需要的时间步大约为
１０５～１２８．
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图１３　ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ与连续和离散动作算法的到达目标所需时间步比较

为了对样本效率进行验证，以相邻的２０轮迭代
中学习曲线振幅小于１５％作为收敛的条件，将８种
不同算法在是否收敛、到达目标所需时间步小于
１００的首个情节、收敛所需总样本以及收敛时对应
的情节进行比较，如表４所示．从表４中可以发现，
８种算法中最终能收敛的只有ＨＤｙｎａＡＭＲ、ＮＡＣ、
ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ．样本效率高的算法
为模型相关的算法ＨＤｙｎａＡＭＲ、ＲＮＡＣＭＬ和
ＲＮＡＣＭＬＥＲ．虽然ＮＡＣ算法能够收敛，但收敛
时到达目标所需的时间步最小值仍大于１００，同时
它的样本效率较低．其它４种算法Ｓａｒｓａ（λ）、Ｄｙｎａ
ＬＦＡＰＳ、ＳＡＣ和ＭＬＡＣ的震荡幅度较大而未能收
敛．显然，ＲＮＡＣＭＬＥＲ具有最好的样本效率．

表４　不同算法在体操机器人问题中的性能比较

算法名称 是否收敛
（Ｙ／Ｎ）

到达目标所需
时间步少于

１００的首个情节
收敛所需
总样本数

收敛时
对应的
情节

Ｓａｒｓａ（λ） Ｎ — — —
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ Ｎ — — —
ＨＤｙｎａＡＭＲ Ｙ ２３ ３５７６ ２８
ＳＡＣ Ｎ １５ — —
ＮＡＣ Ｙ １５ １９５２６ ７７
ＭＬＡＣ Ｎ １２ — —
犚犖犃犆犕犔 犢 １１ ３１２２ ２０
犚犖犃犆犕犔犈犚 犢 ７ ２０８５ １９

７　结　论
连续动作空间的最优策略求解是ＲＬ的一个重

要研究方向，尤其是在样本难以获取的实时系统中
快速地学习最优策略并保持较高的样本效率是一个

极富挑战性的难题．针对该问题，本文提出了基于模
型学习和经验回放加速的正则化自然ＡＣ算法———
ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法．ＲＮＡＣＭＬＥＲ算法在ＡＣ算
法的基础上通过改进自然梯度并对其进行正则化来
提高策略更新效率和降低策略方差．为了提高样本
效率，采用在线学习得到的真实样本既用于学习近
似模型进行规划又用于经验回放．

将ＲＮＡＣＭＬＥＲ应用于４个ＲＬ基准实验
中，结果表明ＲＮＡＣＭＬＥＲ在收敛速度和样本效
率上普遍高于离散动作空间的方法如Ｓａｒｓａ（λ）、
ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａＡＭＲ，同时也高于连续
动作空间的方法如ＳＡＣ、ＮＡＣ、ＭＬＡＣ．相对于基于
深度神经网络的方法ＴＲＰＯ和ＤＤＰＧ，ＲＮＡＣＭＬ
ＥＲ和ＲＮＡＣＭＬ具有稳定性强和样本效率高的优
点．ＴＲＰＯ和ＤＤＰＧ在不同的问题域中表现不同，
在平衡杆实验中ＤＤＰＧ表现更优；而在小车上山实
验中ＴＲＰＯ表现更优，其不仅能有效收敛，而且收
敛到了一个较好的解．同时实验结果也表明：采用
模型学习的算法的样本效率普遍高于未采用模型
的同类算法，如ＤｙｎａＬＦＡＰＳ和ＨＤｙｎａＡＭＲ高
于Ｓａｒｓａ（λ），ＲＮＡＣＭＬ和ＲＮＡＣＭＬＥＲ高于
ＳＡＣ和ＮＡＣ．ＭＬＡＣ作为一种基于ＬＬＲ的连续动
作方法，在倒立摆和体操机器人实验中效果均不如
模型无关的连续动作算法ＳＡＣ和ＮＡＣ．这是因为
ＭＬＡＣ学习了一个不够精确局部模型并用于更新
策略梯度，当局部模型出现较大误差时容易引起策
略的剧烈波动．在平衡杆和倒立摆实验中，ＲＮＡＣ
ＭＬＥＲ在收敛速度和样本效率上都较ＲＮＡＣＭＬ
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有大幅提升，而在体操机器人实验中的性能提升却
非常有限．由于体操机器人实验中的数据集存储的
大量样本都是离目标状态较远的样本，这些样本的
ＴＤｅｒｒｏｒ几乎为０，使得值函数的大量更新都是无
效的，因而经验回放带来的改进有限．

本文下一步的工作主要从两个方面考虑：（１）为
了对模型进行更为精确地近似，对状态空间和动作
空间分段来分别近似基于状态分段和动作分段的模
型．基于状态分段的模型直接用于规划，而基于动作
分段的模型通过结合优先级队列来更新值函数；
（２）在经验回放存储器中加入一些目标附近的先验
样本来提高样本的均衡性，以促进算法的更快收敛；
（３）建立基于深度神经网络逼近的模型近似方法，并
与行动器评判器算法结合应用于连续状态动作空间．
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＵＡＩ２００８）．
Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２００８：５２８５３６

［３７］ＺｈｏｎｇＳｈａｎ，ＬｉｕＱｕａｎ，ＦｕＱｉＭｉｎｇ，ＺｈａｎｇＺｏｎｇＺｈａｎｇ，ｅｔａｌ．
ＡｈｅｕｒｉｓｔｉｃＤｙｎａｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１５，５２（１２）：２７６４２７７５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（钟珊，刘全，傅启明等．一种近似模型表示的启发式Ｄｙｎａ
优化算法．计算机研究与发展，２０１５，５２（１２）：２７６４２７７５）

［３８］ＧｒｏｎｄｍａｎＩ，ＶａａｎｄｒａｇｅｒＭ，ＢｕｓｏｎｉｕＬ，ＳｃｈｕｉｔｅｍａＥ．
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＭａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１２，
４２（３）：５９１６０２

［３９］ＢｕｓｏｎｉｕＬ，Ｂａｂｕ̌ｓｋａＲ，ＳｃｈｕｔｔｅｒＢＤ，ＥｒｎｓｔＤ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＵｓｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｏｒｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＣＲＣＰｒｅｓｓ，２０１０

［４０］ＧｒｏｎｄｍａｎＩ，ＢｕｓｏｎｉｕＬ，ＢａｂｕｓｋａＲ．Ｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎａｍｏｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌｔａｓｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５１ｓｔＩＥＥＥＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＤｅｃｉｓｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ（ＣＤＣ２０１２）．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１２：
５２７２５２７７

［４１］ＣｏｓｔａＢ，ＣａａｒｌｓＷ，ＭｅｎａｓｃｈｅＤＳ．ＤｙｎａＭＬＡＣ：Ｔｒａｄｉｎｇ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｎｄｓａｍｐｌｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓｉｎａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５Ｂｒａｚｉｌｉａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ．Ｎａｔａｌ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１５：
３７４２

［４２］ＣｈｅｎｇＹＨ，ＨｕａｎｇＦ，ＷａｎｇＸＳ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄａｔａｕｓｅｉｎ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，
１１６：３４６３５４

［４３］ＧｕＳ，ＬｉｌｌｉｃｒａｐＴ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＬｅｖｉｎｅＳ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｅｐ
Ｑｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｍｏｄｅｌｂａｓｅｄａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＩＣＭＬ２０１６）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：２８２９２８３８

［４４］ＴａｍａｒＡ，ＷｕＹ，ＴｈｏｍａｓＧ，ｅｔａｌ．Ｖａｌｕｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ２０１６）．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：
２１５４２１６２

［４５］ＢｈａｔｎａｇａｒＳ，ＳｕｔｔｏｎＲＳ，ＧｈａｖａｍｚａｄｅｈＭ，ＬｅｅＭ．Ｎａｔｕｒａｌ
ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，２００９，４５（１１）：２４７１
２４８２

［４６］ＰｅｔｅｒｓＪ，ＳｃｈａａｌＳ．Ｎａｔｕｒａｌａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２００８，７１（７）：１１８０１１９０

［４７］ＫｕｓｈｎｅｒＨＪ，ＣｌａｒｋＤＳ．ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９７

［４８］ＢｏｒｋａｒＶＳ，ＭｃｙｎＳＰ．ＴｈｅＯ．Ｄ．Ｅ．ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．
ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，２０００，３８（２）：
４４７４６９

［４９］ＤｕａｎＹ，ＣｈｅｎＸ，ＨｏｕｔｈｏｏｆｔＲ，ｅｔａｌ．Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｔｒｏｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＩＣＭＬ２０１６）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：１３２９１３３８
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犣犎犗犖犌犛犺犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．，
ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犝犙狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６９．Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．
犉犝犙犻犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８５．Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，Ｂａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄ
ａｎｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

犌犗犖犌犛犺犲狀犵犚狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犇犗犖犌犎狌犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，
ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｉｍｓａｔｆｉｎｄｉｎｇａｎｏｐｔｉｍａｌｐｏｌｉｃｙ，

ｍａｐｐｉｎｇｆｒｏｍｓｔａｔｅｓｔｏａｃｔｉｏｎｓ，ｖｉａｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｗａｒｄｓ．Ａｓａｃｌａｓｓｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔｍｏｄｅｌｆｒｅｅ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ（ＲＬ）ｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ（ＡＣ）
ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓｖａｒｉａｎｔｓｈａｖｅｗｅａｋｎｅｓｓｉｎｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｕｓｅ
ｏｆｓａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄ，ｃａｌｌｅｄ
ＲＮＡＣＭＬＥＲ，ｔｏｉｍｐｒｏｖｅＡＣｕｓｉｎｇｒｅａｌｓａｍｐｌｅｓ，ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓａｎｄｓｔｏｒｅｄｓａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｅｓｅｓａｍｐｌｅｓｗｏｒｋｔｏｇｅｔｈｅｒｔｏ
ｌｅａｒｎｔｈｅｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ
ｐｏｌｉｃｙ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅａｎｄｔｈｅｓａｍｐｌｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｃａｎｂｅｅｎｈａｎｃｅｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｓａｍｐｌｅｓａｒｅ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｍｏｄｅｌｗｈｉｌｅｔｈｅｓｔｏｒｅｄｓａｍｐｌｅａｒｅ
ｆｅｔｃｈｅｄｆｒｏｍｔｈｅｍｅｍｏｒｙｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓｔｈａｔＲＮＡＣＭＬＥＲｂｅｈａｖｅｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ，

ｗｉｔｈｒａｐｉｄｃｏｎｖｅｒｇｅｒａｔｅａｎｄｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｓｔａｂｉｌｉｔｙ．
ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１７７２３５５，６１７０２０５５，６１３０３１０８，
６１３７３０９４，６１４７２２６２，６１５０２３２３，６１５０２３２９），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕ（ＢＫ２０１２６１６），ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏｇｒａｍｏｆＪｉａｎｇｓｕ（ＢＫ２０１５２６０），ｔｈｅＨｉｇｈ
ＳｃｈｏｏｌＮａｔｕｒａｌＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕ（１３ＫＪＢ５２００２０），ｔｈｅ
ＧｅｎｅｒａｌＰｒｏｊｅｃｔｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈｏｆ
ＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ（１６ＫＪＤ５２０００１），ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆ
ＳｙｍｂｏｌｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆ
ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，
９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８），ｔｈｅＳｕｚｈｏｕＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＢａｓｉｃ
ＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍＰａｒｔ（ＳＹＧ２０１４２２，ＳＹＧ２０１３０８）．

３５５３期 钟　珊等：一种采用模型学习和经验回放加速的正则化自然行动器评判器算法
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