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男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为部分可观察马尔可夫模型．翟建伟，男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为深度强化学

习和深度学习．

连续空间中的一种动作加权行动者评论家算法
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摘　要　经典的强化学习算法主要应用于离散状态动作空间中．在复杂的学习环境下，离散空间的强化学习方法

不能很好地满足实际需求，而常用的连续空间的方法最优策略的震荡幅度较大．针对连续空间下具有区间约束的

连续动作空间的最优控制问题，提出了一种动作加权的行动者评论家算法（ＡｃｔｉｏｎＷｅｉｇｈｔＰｏｌｉｃｙＳｅａｒｃｈＡｃｔｏｒ

Ｃｒｉｔｉｃ，ＡＷＰＳＡＣ）．ＡＷＰＳＡＣ算法以行动者评论家为基本框架，对最优状态值函数和最优策略使用线性函数逼

近器进行近似，通过梯度下降方法对一组值函数参数和两组策略参数进行更新．对两组策略参数进行加权获得最

优策略，并对获得的最优动作通过区间进行约束，以防止动作越界．为了进一步提高算法的收敛速度，设计了一种

改进的时间差分算法，即采用值函数的时间差分误差来更新最优策略，并引入了策略资格迹调整策略参数．为了证

明算法的收敛性，在指定的假设条件下对ＡＷＰＳＡＣ算法的收敛性进行了分析．为了验证 ＡＷＰＳＡＣ算法的有

效性，在平衡杆和水洼世界实验中对ＡＷＰＳＡＣ算法进行仿真．实验结果表明 ＡＷＰＳＡＣ算法在两个实验中均

能有效求解连续空间中近似最优策略问题，并且与经典的连续动作空间算法相比，该算法具有收敛速度快和稳定

性高的优点．
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ｔｗｏｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．ＴｈｅｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｉｎｔｈｅｔｗｏｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅＡＷＰＳ

ＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｓｏｌｖｅｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｏｐｔｉｍａｌｐｒｏｂｌｅｍｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｐａｃｅ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＡＷＰＳＡＣｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｍｎｏｔｏｎｌｙｉｎｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

ｂｕｔａｌｓｏｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｆｒｏｍｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｉｔｉｓｃｌｅａｒｌｙｔｈａｔＡＷＰＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｃｏｎｖｅｒｇｅ

ｏｎｌｙａｆｔｅｒｏｎｌｙａｆｅｗｅｐｉｓｏｄｅｓ，ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｔｃａｎｂｅｓｔａｂｌｅａｌｌｔｈｅｔｉｍｅａｆｔｅｒｉｔｉｓｃｏｎｖｅｒｇｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｐａｃｅｓ；ｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ；ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ；

ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

１　引　言

强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ），又名

激励学习、增强学习，是指从状态到动作映射的一种

学习，其目标是通过最大化累计奖赏来寻找最优策

略［１］．近年来，强化学习在大规模空间上获得极大进

展，在实际生产和生活中的运用也日益广泛，在人工

智能、自动控制、运筹学、心理学、统计学和遗传算法

等多个研究领域中均引起了广泛的关注．

在强化学习中常用表格式存储方式保存策略，

这种存储方式具有简单有效的优点，但在状态动作

空间规模较大或状态动作空间连续时，会出现“维数

灾难”的问题．为了解决该问题，可以将传统的强化

学习算法与函数逼近方法相结合，通过函数逼近方

法来近似表示值函数和策略，使学习到的经验能够

泛化到整个状态和动作空间［１４］．近年来，连续动作

空间的强化学习研究逐渐增多，成为强化学习领域

中的热点之一．Ｓｕｔｔｏｎ等人
［５］首次将策略梯度和强

化学习动作表示相结合，提出了强化学习策略梯度

函数逼近方法．Ｐｅｔｅｒｓ等人
［６，７］将自然梯度运用在函

数逼近中，并与强化学习中时间差分最小二乘算法

相结合，提出了基于自然梯度的行动者评论家算法

（ＮａｔｕｒａｌＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＮＡＣ）．Ｍｉｌｌｎ等人
［８］将离散

动作空间中获取的 Ｑ值函数直接运用在动作选择

中，并利用资格迹获得最优动作，提出连续动作空

间Ｑ学习算法（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＡｃｔｉｏｎｏｎＱｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＣＡＱ）．ｖａｎＨａｓｓｅｌｔ等人
［９］提出了针对连续空间的
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行动者评论家自动学习机算法（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＡｃｔｏｒ

ＣｒｉｔｉｃＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａｔｏｎ，ＣＡＣＬＡ）．该算法通过

时间差分误差的符号决定更新是否执行，尽可能避

免策略向更差的方向更新，从而提高算法效率．

Ｍａｒｔｉｎ等人
［１０］提出了使用犓 最近邻分类的时间差

分算法．该方法使用犓 最近邻分类对状态空间进行

离散化，使用状态对应类别的分类器进行加权求和

获得最优动作．

然而，以上连续动作空间强化学习算法依然存

在以下问题：

（１）常见的连续空间算法多用常规的线性方法

来选择动作，其具有每轮迭代的计算量和存储量少、

运行速度快的优点，然而依然存在总体逼近效果较

差、逼近所需情节数较多的问题．

（２）通常情况下动作空间具有上下界约束，而

常用的动作逼近方法不考虑动作空间的区间约束．

（３）大多数连续动作空间算法并不考虑优化策

略表示方式，而好的策略表示方式可以大幅减少与

环境交互所需要的情节数，从而提高收敛速度．

为了解决以上问题，本文提出了一种动作加权

行动者评论家算法．该算法使用动作加权法选取当

前最优动作，解决了选择的动作不在动作空间的问

题．通过策略参数直接获取最优策略，无需求解状态

动作值函数就可以直接获取当前状态下应选择的动

作，减少了存储量和计算量．使用改进的梯度下降算

法来更新策略参数向量，将时间差分误差作为策略

参数更新的重要依据，并用动作资格迹对策略进行

优化以加速其更新．最后选择了两个经典的强化学

习基准实验，平衡杆和水洼世界对该算法进行验证．

并将ＡＷＰＳＡＣ算法和３种经典的连续动作空间

强化学习算法ＣＡＣＬＡ，ＩＮＡＣＳ，ＣＡＱ进行比较，

实验结果表明ＡＷＰＳＡＣ算法具有收敛速度快和

实验效果稳定的优点．

２　背景知识

２１　马尔可夫决策过程

将满足马尔可夫性质的强化学习任务称为

马尔可夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，

ＭＤＰ）
［１，１１］．马尔可夫决策过程问题可以用四元组

犕＝〈犡，犝，ρ，犳〉表示．

（１）犡表示状态集合，狓狋表示ａｇｅｎｔ在第狋时间

步时所处的状态．

（２）犝 表示动作集合，狌狋表示ａｇｅｎｔ在第狋时间

步时采取的动作．

（３）ρ：犡×犝×犡→!

表示奖赏函数．狉（狓狋，狌狋，

狓狋＋１）表示ａｇｅｎｔ在状态狓狋执行动作狌狋后转移到

狓狋＋１得到的立即奖赏．

（４）犳：犡×犝×犡→［０，１］表示状态转移函数，

犳（狓狋，狌狋，狓狋＋１）表示ａｇｅｎｔ在状态狓狋执行动作狌狋时转

移到状态狓狋＋１的概率．

Ａｇｅｎｔ通过策略犺来选择第狋时间步的动作

狌狋，狌狋＝犺（狓狋）．给定奖赏函数ρ，状态转移函数犳，第

狋时间步的状态狓狋和动作狌狋，就可确定下一时间步的

状态狓狋＋１和立即奖赏狉狋＋１，这被称为马尔可夫性质．

强化学习的目标是寻找最优策略犺，即最大化

以任一状态为初始状态的累计奖赏．折扣累计奖赏

的计算公式如式（１）所示．

犚犺（狓０）＝∑
∞

犽＝０

γ
犽狉犽＋１ ＝∑

∞

犽＝０

γ
犽

ρ（狓犽，犺（狓犽）） （１）

其中γ为折扣因子，γ∈（０，１）．折扣因子可以表示

ａｇｅｎｔ对未来奖赏的考虑程度．

犞 值函数，又称状态值函数，指的是从状态狓开

始根据策略犺获得的累计奖赏．连续空间下犞 函数

的计算方法如式（２）所示．

犞犺（狓）＝∫
狌∈犝

犺（狓，狌）∫
狓′∈犡

犳（狓，狌，狓′）［狉＋γ犞
犺（狓′）］ｄ狓′ｄ狌

（２）

其中狉＝ρ（狓，狌，狓′）．

对于任意状态狓和策略犺，存在某策略犺，使

得犞犺


（狓）犞
犺（狓）恒成立，则称此时的犺为最优策

略，此时的犞 值函数为最优犞 值函数，记为犞值函

数．最优犞 值函数如式（３）所示．

犞（狓）＝ｍａｘ
犺
犞犺（狓） （３）

２２　行动者评论家方法

根据ａｇｅｎｔ选择动作方法的不同，可以把强化

学习方法分为三大类：行动者方法（Ａｃｔｏｒｏｎｌｙ）、评

论家方法（Ｃｒｉｔｉｃｏｎｌｙ）和行动者评论家方法（Ａｃｔｏｒ

Ｃｒｉｔｉｃ）．行动者评论家方法是由行动者和评论家两

个部分构成．行动者用于选择动作，评论家评论选择

动作的好坏．行动者选择的动作不是依据当前的值

函数计算得出，而是直接从存储的策略中获得．评论

家一般采用时间差分误差的形式进行评论．这个信

号是评论家的唯一输出，并且驱动了行动者和评论

家之间的所有学习［１２，１３］．行动者评论家算法结构如

图１所示．

传统的行动者评论家方法多用于离散状态空间
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图１　行动者评论家方法结构图

和离散动作空间中．行动者根据查询表选择当前状

态下应执行的动作．查询表中存储每个状态动作对

所对应的偏好度狆（狓，狌）．根据偏好度可以计算出当

前状态下每个动作被选择的概率．常用的动作选择

方法为 Ｇｉｂｂｓ软最大化方法．Ｇｉｂｂｓ软最大化方法

如式（４）所示．

犺（狓，狌）＝
犲狆

（狓，狌）

∑
狌′∈犝

犲狆
（狓，狌′）

（４）

评论家通常用时间差分误差来评论动作选择的

好坏．评论家得到动作时，根据值函数计算出时间差

分误差．时间差分误差的计算公式如式（５）所示．

δ狋＝狉狋＋１＋γ犞（狓狋＋１）－犞（狓狋） （５）

一种常见的调整偏好度方法如式（６）所示．

狆（狓狋，狌狋）←狆（狓狋，狌狋）＋βδ狋 （６）

其中β表示调整步长参数．

使用行动者评论家方法，可以将值函数的计算

和策略的获取进行剥离，可以同时对值函数和策略

进行学习．和普通值函数方法相比，行动者评论家方

法动作选择的计算量少，策略变化较为平滑，时间复

杂度低，不会因为某一次值函数的更新使得策略有

较大幅度的改变．

３　连续空间中的一种动作加权行动者

评论家算法

　　ＡＷＰＳＡＣ算法以行动者评论家方法为基本

结构．在大规模空间中，使用线性函数逼近器逼近最

优值函数，使用动作加权法逼近最优策略，将资格迹

运用在值函数和策略的更新中．利用梯度下降方法

最小化状态均方误差函数和动作均方误差函数，并

利用时间差分误差优化更新公式，最终得到最优参

数向量组．该算法在连续动作空间下，能够又快又准

地得到最优策略．

３１　状态值函数表示

线性方法是常用的近似状态值函数的方法．用

线性函数逼近值函数的方法如式（７）所示．

犞（狓）＝θ
Ｔ
（狓）＝∑

狀

犻＝１

θ犻·犻（狓） （７）

其中：θ表示值函数参数向量；（狓）表示状态狓的特

征向量．线性函数逼近方法能够保证所有收敛或接

近局部最优的θ一定是收敛或者接近全局最优，并

且当算法满足在策略（ＯｎＰｏｌｉｃｙ）时，使用线性方法

求得的解将与使用ＴＤ（０）算法得到的解相同
［１］．因

此，大多数函数逼近强化学习系统均使用线性函数

逼近方法．

最小化值均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＶａｌｕｅＥｒｒｏｒ，

ＭＳＶＥ）可以评价当前值函数参数向量的好坏．ＭＳＶＥ

越小，说明通过值函数参数向量求得的值函数与真

实值函数的差距越小，即说明当前值函数越准确．当

值函数在线性表示下，对值均方误差使用梯度下降

得到的值函数参数向量更新公式如式（８）所示．

θ狋＋１＝θ狋＋αδ（狓） （８）

其中：α表示步长参数；δ表示时间差分误差．

使用资格迹可以加快时间差分算法的收敛速

度．资格迹可以当作一步时间差分算法和蒙特卡罗

算法之间的桥梁．时间差分算法经过资格迹的扩展，

将原本对一步更新的时间差分误差的计算优化为对

平均狀步更新值函数增量的计算，使得ａｇｅｎｔ能够

向前看到未来所有的奖赏并把未来奖赏更好地进行

结合．

资格迹主要分为累加迹和替代迹两种．式（９）为

累加迹（ＡｃｃｕｍｕｌａｔｉｎｇＴｒａｃｅ）的定义．

犲狋＋１＝γλ犲狋＋φ（狓狋） （９）

其中：γ是折扣系数；λ是迹衰减（ＴｒａｃｅＤｅｃａｙ）参

数，满足条件０λ＜１．φ（狓）＝犞（狓）／θ．资格迹一

般用来提高强化学习算法的运算效率．在使用较少

的存储量和计算量的情况下，使用资格迹方法可以

大幅减少总迭代次数，加快收敛速度．

３２　策略表示

探索是强化学习问题中的重要元素．如何平衡

探索和利用的问题是强化学习中的需要重点研究的

课题之一．如果仅利用当前得到的最优策略去指导

ａｇｅｎｔ行动，当学习不够充分时，算法容易陷入局部

最优．而探索可以使得ａｇｅｎｔ在寻找最优策略时，考

虑除了最优动作以外的其它动作，让算法不易陷入
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局部最优．ａｇｅｎｔ通过探索可能会发现比当前策略

更好的策略．由于在连续动作空间下，难以估计所有

状态动作对的偏好度，因此难以将式（４）所示的

Ｇｉｂｂｓ软最大化方法作为探索策略．连续空间中常

用的探索策略方法是高斯策略探索方法，即在近似

最优动作的周围进行高斯探索．假设犃狋（狓狋）为在第

狋次迭代下状态狓狋处的近似最优动作，则此时状态

狓狋下每个动作被选择的概率如式（１０）所示．

犺狋（狓狋，狌）＝
１

２槡πσ
犲－

（狌－犃狋
（狓狋
））２／２σ

２

（１０）

其中σ表示探索的标准差．

在式（１０）所示的动作选择概率中，第狋次迭代

时实际的选择动作狌狋满足狌狋～犖（犃狋（狓狋），σ
２）．其中

犖（犃狋（狓狋），σ
２）为均值为犃狋（狓狋），标准差为σ的正态

分布．

从式（１０）中可得出当动作在犃狋（狓狋）周围时，被

选择概率较大，而远离最优动作的动作依然会以较

小的概率被探索到，探索程度受标准差参数σ影响．

通过高斯分布获取的策略，可以直接得到当前状态

应选择的动作．与常用的动作离散化相比，无需计算

和存储大量的状态动作值函数，减少了存储量，加快

了收敛速度．

在行动者评论家方法中时间差分误差影响策略

的更新．假设ａｇｅｎｔ当前到达的状态为狓，执行两个

不同的动作狌１和狌２，得到的立即奖赏分别为狉１和

狉２，对应的时间差分误差为δ（狓，狌１）和δ（狓，狌２）．如

果时间差分误差满足δ（狓，狌１）＞δ（狓，狌２）．根据时间

差分误差定义可得式（１１）．

狉１＋γ犞（狓１）－犞（狓）＞狉２＋γ犞（狓２）－犞（狓）（１１）

式（１１）变形后可以得到式（１２）．

狉１＋γ犞（狓１）＞狉２＋γ犞（狓２） （１２）

其中狓１，狓２分别表示在状态狓处执行动作狌１和狌２得

到的下一个状态．

由式（１２）和值函数定义可得到此时执行动作

狌１优于执行动作狌２．若狌１表示实际选择的动作，狌２

表示在状态狓处根据当前策略得到的最优动作，那

么当δ（狓，狌１）＞δ（狓，狌２）时，则希望当前策略向动作

狌１方向调整．当δ（狓，狌１）＜δ（狓，狌２）时，则希望当前

策略向远离动作狌１的方向调整．

３３　最优动作表示

在连续动作空间中，常用的近似策略方法是先使

用线性函数逼近器获取当前近似最优动作，再通过平

衡探索和利用来获取当前近似策略．类似于式（７），通

常近似最优动作的选择方法可由式（１３）表示．

犃（狓）＝ψ
Ｔ·（狓）＝∑

狀

犻＝１
ψ犻·犻（狓） （１３）

其中：（狓）表示状态狓的特征向量；ψ 表示策略参

数向量．

使用线性逼近器直接近似最优策略是常规的获

取最优动作的方法，如式（１３）所示．这类方法具有计

算量小、存储量少的优点．当策略向量的维数为犿时，

其在求解策略参数时计算和存储开销仅为犗（犿）．然

而，这些方法需要较多的情节数才能实现收敛，从而

限制了其在实际中的进一步应用．因此，如何改善最

优动作逼近方法从而提高算法收敛速度，是强化学

习中亟待解决的一个关键问题．通常情况下，值函数

范围是未知的，而动作空间的范围大多是已知的，因

此，可以利用动作空间的知识来求解最优策略．为了

充分地利用已知的动作空间，本文提出了动作加权

法，利用两个策略权值求解当前最优动作，使得值函

数的逼近方法和最优动作的逼近方法产生区别，大

幅减少收敛所需的情节数，提高算法的收敛速度．由

于动作加权法仅需要额外存储和计算一个犿 维的

参数向量，因此，在策略参数求解过程中的计算和存

储开销仍为犗（犿）．从以上内容可知，动作加权法能

在计算和存储开销不变的情况下，充分利用已知的

动作空间以提高算法的收敛速度，从而满足实际

需求．

假设动作空间为［狌ｍｉｎ，狌ｍａｘ］，通过策略权值方

法可以保证选择的动作在动作空间中．定义状态狓

的策略权值分别为狑１（狓）和狑２（狓），此时状态狓的

最优动作表示如式（１４）所示．

犃（狓）＝狑１（狓）·狌ｍｉｎ＋狑２（狓）·狌ｍａｘ

ｓ．ｔ．０狑１（狓），狑２（狓）１，狑１（狓）＋狑２（狓）＝１（１４）

通过对策略权值狑１（狓）和狑２（狓）的范围控制，

可以保证状态狓 的最优动作犃（狓）在动作空间

［狌ｍｉｎ，狌ｍａｘ］中．使用线性方法可以对策略权值狑 进

行计算．如式（１５）所示．

狑１（狓）＝ψ
Ｔ
１
·（狓）

狑２（狓）＝ψ
Ｔ
２
·（狓

烅
烄

烆 ）
（１５）

式（１５）与式（１３）类似，将原本直接对最优动作

的计算改为对策略权值的计算．最终需要用归一化

方法保证狑１（狓）＋狑２（狓）＝１，确保求得的动作在动

作空间中．策略权值的更新如式（１６）所示．

狑１（狓）＝
ψ
Ｔ
１
·（狓）

ψ
Ｔ
１
·（狓）＋ψ

Ｔ
２
·（狓）

狑２（狓）＝１－狑１（狓

烅

烄

烆 ）

（１６）

在实际的动作选择中需要一定的探索来保证当
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前策略不会陷入局部最优．可以将式（１０）的探索机

制加入到式（１５）当中，然后再进行归一化操作．这样

可以确保根据策略选择的动作与最优动作有一定的

差值．使用动作加权法选择的最优动作只会以较少

的频率出现狑犻（狓）＜０或狑犻（狓）＞１的情况，此时可

将策略权值定义为边界值，即当根据式（１４）计算出

的最优动作犃（狓）小于狌ｍｉｎ或大于狌ｍａｘ时，令其等于

狌ｍｉｎ或狌ｍａｘ．由此，ＡＷＰＳＡＣ算法中选择的动作不

在动作空间中的频率远小于使用一般线性方法选择

动作出现该问题的频率，从而可以更有效地利用实

验数据，和其它算法相比，当情节数较少时有更好的

收敛效果．

３４　函数逼近方法

本文以最小化动作均方误差为目标，采用梯度

下降方法来解决函数逼近的问题．通常采用式（１７）

来表示动作均方误差 犕犛犃犈（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＡｃｔｉｏｎ

Ｅｒｒｏｒ）．

犕犛犃犈（ψ）＝∫
狓∈犡

犱犺（狓）∫
狌∈犝

狆（狌｜狓）（犃（狓）－狌）
２ｄ狌ｄ狓

（１７）

其中，犱犺（狓）表示在策略犺下状态狓 的概率分布．

狆（狌｜狓）表示在状态狓 下动作狌 被选择的概率．

犃（狓）－狌表示在状态狓下当前最优动作犃（狓）与实

际选择动作狌的差值．

由于在强化学习中动作选择必须要存在探索，

所以犕犛犃犈＞０．当执行选择的动作后，均方误差越

小表示最优动作和实际选择动作更加接近，该情况

表明当前策略越好．因此，函数逼近的目标之一是使

得动作均方误差最小化．

然而，绝大多数强化学习问题中状态概率分布

犱犺（狓）难以获得，而且直接使用式（１７）会产生巨大

的计算量和复杂的积分计算，在实际情况中很难实

现．然而当样本足够多，每个状态访问的次数足够多

时，根据大数定律可得此时每个状态出现的频率会

与犱犺（狓）相一致．并且当每个状态的动作选择满足

当前策略时，最终得到的某一状态下动作选择的频

率也会和狆（狌｜狓）相近．因此，当样本足够多时则无

需考虑犱犺（狓）和狆（狌｜狓），可直接将所有样本得到的

动作差值进行平方求和作为评价策略参数的标准．

这不仅降低了对环境信息的依赖性，而且大幅减少

了计算量，同时可以保证计算的准确性．

使用梯度下降法可以有效地减少动作均方误

差．通过对策略参数向量组分别进行梯度下降可求

解策略参数向量的最优值．使用梯度下降后策略参

数的更新如式（１８）所示．

ψ１＝ψ１＋βδ狌狑１（狓）·（狓）

ψ２＝ψ２＋βδ狌狑２（狓）·（狓
｛ ）

（１８）

其中β表示ψ１和ψ２更新的步长参数．δ狌表示选择动

作狌和最优动作犃（狓）的差值．

为了提高收敛速度，可以在动作空间中使用资

格迹来调整梯度下降的方向．使用资格迹可使得当

前动作的选择受到之前选择过的动作的影响．动作

空间中资格迹的更新如式（１９）所示．

犲狌＿１＝γλ犲狌＿１＋狑１（狓）·（狓）

犲狌＿２＝γλ犲狌＿２＋狑２（狓）·（狓
｛ ）

（１９）

当使用高斯分布来选择动作时，δ狌越大表示探

索程度越大，此时选择的动作有很大概率是较差动

作．当δ狌较大时使用该动作更新策略参数向量，会

使得参数向量沿着梯度方向移动较长的距离．对于

当前策略，如果由于探索的存在，选择了较差动作，

这会最终导致学习到的策略参数向量会比原来的

差．在３．２节中提到时间差分误差δ的大小可以表

示当前选择动作的好坏，因此可以将δ运用在动作

选择上．可以使用时间差分误差δ表示沿着值函数

梯度下降的长度，代替原本的动作差值δ狌．最终优

化后的ψ的更新如式（２０）所示．

ψ１＝ψ１＋βδ犲狌＿１

ψ２＝ψ２＋βδ犲狌＿
｛

２

（２０）

在式（２０）中，若δ＞０，则ψ向梯度下降方向移

动，动作被选取概率增加．若δ＜０，说明选择的动作

较差，则ψ向梯度下降方向的相反方向移动，动作

被选取概率降低．在式（１８）中梯度下降的长度仅仅

与动作差值有关，而式（２０）中ψ受到可以评价动作

好坏的δ影响，从而评论家的评论可以优化行动者

动作的选择，符合行动者评论家方法的要求．根据

式（１９）和（２０）可以看出，策略权值可以控制策略向

量向梯度方向更新的幅度，会使策略更新对策略步

长参数的依赖减少．减少参数依赖也是本算法的一

个优点．

３５　算法描述和相关比较

ＡＷＰＳＡＣ算法是从行动者评论家算法发展

而来的，行动者使用当前策略权值通过动作加权法

获取最优动作，再利用高斯概率分布得到当前策略

和实际执行动作．评论家通过计算时间差分误差来

评价当前选择动作的好坏，并且将动作的好坏表现

在策略参数的更新上．ＡＷＰＳＡＣ算法与其它经典

的连续动作行动者评论家算法有以下两点不同：

（１）最优动作表达形式不同．动作空间作为容

７５２１６期 刘　全等：连续空间中的一种动作加权行动者评论家算法
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易获得的先验知识，如果能够充分利用，则可以减少

算法运行前期选择的动作不在动作空间的情况，加

快算法收敛．动作加权法充分利用了动作空间的知

识，并由此改进了当前由线性逼近器直接近似动作

的方法，得到了新的最优动作获得方法和策略获取

方法．

（２）策略参数的更新形式不同．ＡＷＰＳＡＣ算

法以最小化动作均方误差为目标，将时间差分误差

直接运用于策略权值的更新公式中，利用策略权值

调整策略参数的更新幅度，并与资格迹相结合，获得

了新的策略参数更新形式．在策略参数的更新中，充

分利用了每一次行动的数据，而不会像ＣＡＣＬＡ算

法［９］中只使用了时间差分误差大于０的数据进行更

新．因此ＡＷＰＳＡＣ算法使得数据的利用率更高，

从而加快收敛速度．

完整的ＡＷＰＳＡＣ算法如算法１所示．

算法１　一种动作加权的行动者评论家算法．

输入：折扣因子γ、状态迹衰减参数λ狓、动作迹衰减

参数λ狌、动作选取标准差σ、动作上界狌ｍａｘ、动作

下界狌ｍｉｎ、值函数参数更新步长α、策略参数更新

步长β；

输出：策略参数向量ψ１、ψ２；

初始化：值函数参数向量θ，策略参数向量ψ１、ψ２，资格

迹向量组犲狓、犲狌＿１、犲狌＿２；

１． ＲＥＰＥＡＴ（对于每个情节）：

２． 狓←狓０，狓０为初始状态；

３． 犲狓，犲狌＿１，犲狌＿２清零；

４． ＲＥＰＥＡＴ（对于每个时间步）：

５． 获得策略权值狑１：

狑１（狓）～犖（ψ
Ｔ
１·（狓），σ

２）；

６． 获得策略权值狑２：

狑２（狓）～犖 ψ
Ｔ
２·（狓），σ（ ）２ ；

７． 计算最优动作狌：

狌＝
狌ｍｉｎ·狑１（狓）＋狌ｍａｘ·狑２（狓）

狑１（狓）＋狑２（狓）
；

８． ＩＦ狌＞狌ｍａｘ

ＴＨＥＮ狌＝狌ｍａｘ；

９． ＩＦ狌＜狌ｍｉｎ

ＴＨＥＮ狌＝狌ｍｉｎ；

１０． 在状态狓执行动作狌后得到奖赏狉和状态狓′；

１１． 更新值函数资格迹犲狓：

犲狓 ＝γλ狓犲狓＋（狓）；

１２． 计算时间差分误差δ：

δ＝狉＋γ
Ｔ（ ）狓′θ－Ｔ（狓）θ；

１３． 更新值函数参数向量θ：

θ＝θ＋αδ犲狓；

１４． 更新动作资格迹分量犲狌＿１：

犲狌＿１＝γλ狌犲狌＿１＋（狓）·
狑１（狓）

狑１（狓）＋狑２（狓）
；

１５． 更新动作资格迹分量犲狌＿２：

犲狌＿２＝γλ狌犲狌＿２＋（狓）·
狑２（狓）

狑１（狓）＋狑２（狓）
；

１６． 更新策略参数向量分量ψ１：

ψ１ ＝ψ１＋βδ犲狌＿１；

１７． 更新策略参数向量分量ψ２：

　　　 ψ２＝ψ２＋βδ犲狌＿２；

１８． 狓＝狓′；

１９． ＵＮＴＩＬ狓为终止状态．

２０．ＵＮＴＩＬ到达最大情节数．

为了保证算法收敛，评论家中的步长参数α狋和

行动者中的步长参数β狋应满足条件∑
狋

α狋 ＝∑
狋
β狋＝

∞，∑
狋

α
２
狋＜∞，∑

狋
β
２
狋＜∞，ｌｉｍ

狋→∞

β狋

α狋
＝０

［１２］．然而在实际

使用中若使用该条件得到的步长参数进行实验，实

验的收敛速度会很慢，必须经过大量的参数调整才

能获得较好的收敛速度，并且在不稳定的环境下使

用渐变的步长参数会使得实验效果不理想［１］．因此

在实际运用中为了保持较快的收敛速度，通常会将

步长参数α，β设定为较小的正常数，并且满足条件β
远小于α．

３６　收敛性分析

文献［１４］详细分析了在３个假设成立的情况

下，使用线性函数逼近器和时间差分算法在策略学

习算法中的收敛性证明．本文正是采用线性函数逼

近器的策略学习方法，同时采用时间差分算法来实

现值函数学习，因此，文中算法如果满足以下３个假

设，则能以概率１收敛．

假设１．　马尔可夫链是不可约的且是非周期

的，立即奖赏和值函数有界．

假设２．　基函数向量组满秩，基函数有界．

假设３．　步长参数α狋是正的，非增的，已决定的

（在算法执行之前就已经被选择的），并且满足公式

∑
∞

狋＝０

α狋＝∞和∑
∞

狋＝０

α
２
狋＜∞．

以下３个引理即为证明本算法满足文献中的

假设．

引理１．　ＡＷＰＳＡＣ算法依赖的马尔可夫链

具有不可约性和非周期性，且立即奖赏值和值函数

有界．

证明．　如果一个马尔可夫过程中任意两个状

态可以相互转移，则该过程具有不可约性．本算法为

解决马尔可夫决策问题中的强化学习问题，对于任
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意状态狓 和狓′，必定存在一个转移函数犳，使得

犳（狓，狓′）＞０．因此状态狓可以转移为状态狓′．不可

约性得证．对于不可约的马尔可夫链，若某一个状态

具有非周期性，则整个马尔可夫链具有非周期性．若

某状态具有自回归性，则可证明该状态具有非周期

性．因此，对马尔可夫链非周期性证明，即为对某状

态自回归性的证明．在本算法中，对于状态狓，必定

存在１个犳满足犳（狓，狓）＞０，即证明该状态狓具有

自回归性，由此可得该算法具有非周期性．

本算法中立即奖赏有界，即存在正实数犆，对于

任意状态狓，狓′和动作狌，均使得｜ρ（狓，狌，狓′）｜＜犆成

立．根据值函数定义可得犞（狓）＝ ｛犈 ∑
∞

犻＝０

γ
犻·ρ｝犻 ，０＜

γ＜１．根据以上公式可得犞（狓） （ｍａｘ ∑
∞

犻＝０

γ
犻·ρ）犻 

∑
∞

犻＝０

γ
犻犆＝

犆
１－γ

．根据该不等式可得值函数犞（狓）存

在上界．同理可以求得犞（狓）ｍｉｎ ∑
∞

犻＝０

γ
犻·ρ（ ）犻 

－∑
∞

犻＝０

γ
犻犆＝－

犆
１－γ

，根据该不等式可得值函数犞（狓）

有下界．因此，值函数有界性得证． 证毕．

引理２．　ＡＷＰＳＡＣ算法中基函数有界，且由

ａｇｅｎｔ访问的状态构建的基函数向量组线性无关．

证明．　本算法中值函数的计算为线性算法，基

函数使用的是归一化的高斯径向基函数．该基函数

运算是以自然对数为底的指数运算，因此基函数向

量所有分量均大于０．基函数进行了归一化操作，因

此所有分量均小于等于１．于是基函数有界得证．

假设使用高斯径向基函数的部分状态的特征向

量线性相关，且满足公式α＝犽１β１＋犽２β２＋…＋犽狀β狀．

对于状态空间中的所有点，总存在某个点，当该点作

为中心点时使得该式不成立．将该点加入中心点集

合中，即可以使得原本线性相关的向量变为线性无

关．因此，按照该方法增加若干中心点后，此时就能

保证访问状态构建的基函数向量组线性无关．在实

际任务中，若当前基函数向量组线性相关，则说明基

函数组成的矩阵不可逆．可以通过岭回归方法在原

矩阵的对角线上加一个较小的常数．此时构成的新

的基函数向量组可逆，而且还可以确保基函数向量

组的稳定性．因此该引理得证． 证毕．

引理３．　ＡＷＰＳＡＣ算法的步长参数α狋为非

增正数，且满足公式∑
∞

狋＝０

α狋＝∞和∑
∞

狋＝０

α
２
狋＜∞．

证明． 步长参数常用的设定方法为α狋＝１／（狋＋

１），其中狋为时间步．很显然步长参数为正数且非增

的．牛顿幂级数展开∑
∞

狋＝０

α狋可以得到式（２１）．

∑
∞

狋＝０

α狋＝１＋１／２＋…＋１／狀＋…＝ｌｉｍ
狀→∞
ｌｎ（狀＋１）＋狉

（２１）

其中狉为欧拉常数，函数ｌｎ狀为无上界的单调递增

函数．因此，∑
∞

狋＝０

α狋＝∞．

∑
∞

狋＝０

α
２
狋＝ｌｉｍ

狋→∞

（１２＋（１／２）２＋…＋（１／狋）２）＜２（２２）

当狀→∞时，满足∑
狀

狋＝０

α
２
狀＜∞．因此，该命题得证．

证毕．

由以上引理可以得出该算法满足引理［１４］的

３个假设，因此ＡＷＰＳＡＣ算法收敛． 证毕．

４　实验结果分析

４１　实验描述

为了验证 ＡＷＰＳＡＣ算法的可行性，对两个

经典的连续动作强化学习问题，平衡杆问题［１５］和水

洼世界问题［１６］进行实验．并且与连续动作强化学习

算法：ＣＡＣＬＡ算法
［９］、ＣＡＱ算法

［８］和ＩＮＡＣＳ
［１７］算

法进行对比．

４．１．１　平衡杆

平衡杆问题示意图如图２所示．在水平轨道上

放置一辆质量为犕犮＝１ｋｇ的小车．在小车上固定一

根质量为犿狆＝０．１ｋｇ的杆子，杆子长度犾＝１ｍ．杆

子和竖直方向成一定角度，目的是使得杆子和竖直

方向的角度在［－π／４，π／４］范围内．为了保持杆子

平衡，每Δ狋＝０．１ｓ都需要对小车施加水平方向作用

力犉，作用力犉的范围为［－５０Ｎ，５０Ｎ］（右方向为

正方向）．施加力犉的同时，水平方向还会受到随机

噪声的扰动，扰动大小范围为［－１０Ｎ，１０Ｎ］（右方

向为正方向）．

图２　平衡杆示意图

该问题的状态由ω和ω
· 表示．ω表示杆子与竖

直方向的夹角．ω
· 表示杆子的角速度．杆子的角加速
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度ω̈计算如式（２３）所示．

ω̈＝

犵ｓｉｎω＋ｃｏｓω
－犉－犿犾ω

·２ｓｉｎω
犿狆＋犕（ ）

犮

犾
４

３
－
犿狆ｃｏｓ

２
ω

犿狆＋犕（ ）
犮

（２３）

其中犵为重力加速度，取为９．８１１ｍ／ｓ
２．

杆子角速度计算公式为ω
·

＝ω
·

＋ω̈Δ狋，角度计算

公式为ω＝ω＋ω
·

Δ狋．奖赏值设置为当下一个状态的

角度大于π／４时，奖赏值为－１；当角度小于等于π／４

时，奖赏值为１．开始状态定义为ω＝０，ω
·

＝０．当该

状态执行动作后角度大于π／４或者执行步数到达

３０００步时，该情节结束．实验的目的是保持杆子能在

３０００步中不会倒下并且与竖直方向夹角小于π／４．

４．１．２　水洼世界

图３为连续空间的水洼世界问题的示意图．图

中状态空间为边长为１的正方形．图中两条线段表

示水洼所在的位置．两条线段的顶点位置分别为

（０．１，０．７５），（０．４５，０．７５）和（０．４５，０．４），（０．４５，

０．８）．如果执行动作后到达的状态离水洼的最短距

离犱小于０．１，则奖赏值狉为－１－４００×（０．１－犱），

其余情况下奖赏值狉均为－１．在每个状态下ａｇｅｎｔ

都可以向任意方向进行移动，每次移动的距离固定

为０．０５．每次移动的过程中在狓轴和狔轴方向都会

受到噪声的影响，噪声的大小满足均值为０、标准差

为０．０１的正态分布．如果某次移动后的状态超过边

界，则该状态停留在边界上．水洼世界实验的目的是

找到起点到终点的最短路径且行走的路径能够有效

地绕过水洼．本实验中起点定义为（０，０），终点（狓，狔）

满足公式狓＋狔＞１．９．

图３　水洼世界示意图

４２　实验结果

４．２．１　平衡杆

本实验中４种算法均使用高斯径向基函数来进

行线性函数逼近．在状态空间的ω分量上的中心点

的取值为－０．６，－０．４，－０．２，０，０．２，０．４，０．６，该分

量上宽度为０．２．在ω̈分量上中心点取值为－２，０，

２，该分量上宽度为２．值函数更新中步长参数α＝

０．５．策略更新中步长参数β＝０．２．折扣因子γ＝０．９，

值函数参数向量θ初始定义为每个分量均为０．一

个情节最大步数定义为３０００，总情节数为３０００．

在平衡杆实验中，每个情节的累计奖赏和步数

成正比关系，所以可以通过比较每个情节的步数来

说明不同算法在平衡杆实验中收敛效果的好坏．图４

为ＡＷＰＳＡＣ算法，ＣＡＣＬＡ算法
［９］，ＣＡＱ

［８］算法

和ＩＮＡＣＳ
［１７］算法的算法性能对比图．所有算法均

实现３０次，纵坐标为每个情节的步数平均值．ＡＷ

ＰＳＡＣ算法中λ狓＝０．９，λ狌＝０．１，动作选取过程中

方差取值为０．４．在ＣＡＣＬＡ算法的动作选取过程中

方差取值为３．ＩＮＡＣＳ算法动作资格迹中λ＝０．２，

动作选取过程中方差取值为３．在ＣＡＱ算法中，基础

总动作数为５个，将分别为－５０Ｎ，－２５Ｎ，０Ｎ，２５Ｎ，

５０Ｎ．资格迹中λ＝０．４，探索因子ε＝０．０１．

图４　平衡杆实验中不同算法步数比较

平衡杆实验的动作空间为连续闭区间，与本算

法要求的动作空间一致．图４中可以看出使用ＡＷ

ＰＳＡＣ算法得到的实验结果收敛速度最快，尤其是

在情节数小于２００时，该算法中步数随着情节数增

长的速度远高于其它算法，而且收敛后能保持长期

稳定，在４个算法中收敛效果最好．与本算法类似的

ＣＡＣＬＡ算法大约在５００情节数时步数才能到达最

高值，并且情节数过多后性能会缓慢的降低，无法持

续维持较好的效果．ＩＮＡＣＳ算法总体收敛效果也

很好，大约３００情节数就能保证步数达到最高值，但

是收敛速度依然略慢于 ＡＷＰＳＡＣ算法，收敛后

效果比较稳定．ＣＡＱ算法中虽然也有个别情节能够

到达步数为３０００步，但总体成功率较低，同时收敛

效果较差，远远达不到实验要求．

４种算法的收敛效果比较如表１所示．表中首

次成功表示第１次情节步数到达３０００步时的情节

数．成功率表示步数到达３０００步的情节数与总情节
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数的比值．表中所有数据均为３０次实验的平均数

据．通过表１可以很明显地看出 ＡＷＰＳＡＣ算法

的收敛效果均远远好于其它算法．综合图４和表１

可看出，以平衡杆为例，ＡＷＰＳＡＣ算法在动作空

间是连续闭区间的情况下收敛速度和收敛后的稳定

性均好于同类型的连续动作空间的强化学习算法．

表１　平衡杆实验４种算法的收敛效果比较

算法名称 首次成功 成功率／％ 平均步数

ＡＷＰＳＡＣ 　６６ ９７．１７ ２９２７．２

ＣＡＣＬＡ ４１６ ４５．０９ １６８３．１

ＣＡＱ １３５５ ０．３３ ３０５．０

ＩＮＡＣＳ １７５ ９３．９８ ２８２５．７

ＡＷＰＳＡＣ算法利用了动作空间的知识优化

了当前的最优动作选择，同时增加了部分计算量和

存储量．对于存储量，ＡＷＰＳＡＣ算法将常用的单

个策略参数向量的存储改为两个策略参数向量组的

存储，更新时对两个策略参数向量组进行更新，因

此，其计算和存储复杂度仍然为犗（犿），其中犿为策

略参数向量维数．

为了比较不同算法在时间性能上的差距，将

４种算法进行３０次实验，得到了平均每次实验所需

总时间和总步数，并计算出每十万步所需时间．由于

平衡杆实验的特殊性，不适合将每次实验的总时间

作为时间性能衡量标准．于是，本实验中以每十万步

所需时间为度量标准，评价不同算法中每一轮迭代

所需时间的长短．以此为度量方法，对不同算法的时

间性能进行比较．平衡杆实验的时间性能比较如

表２所示．

表２　平衡杆实验４种算法时间性能比较

算法名称 总时间／ｓ 总步数 每十万步所需时间／ｓ

ＡＷＰＳＡＣ ８５．６９２ ８７８７３９１ ０．９７５２

ＣＡＣＬＡ ４５．６４１ ３９５８３５５ １．１５３０

ＣＡＱ ６．７１６ ９６８１００ ０．６９３７

ＩＮＡＣＳ ４９．９１１ ７２０７５２３ ０．６９２５

通过表２可以看出，ＡＷＰＳＡＣ算法虽然增加

了计算量，然而每一轮迭代时间依然在可接受的范

围内．ＣＡＱ算法虽然每一轮迭代时间较短，但收敛

速度较慢，到达收敛时需要的情节数也较多，同时该

算法在选取不同的离散动作数下，存储量和迭代次

数的差距也十分大，在复杂的实验环境下效果并不

好．ＣＡＣＬＡ算法在主动放弃一些不好的实验数据

的前提下，每一轮迭代时间依然是４种算法中最长

的．ＩＮＡＣ犛算法在４种算法中，每一轮迭代时间最

短，并且收敛速度也较快，但总体收敛时间依然比

ＡＷＰＳＡＣ算法长．

ＡＷＰＳＡＣ算法在平衡杆实验中使用不同的

动作累加迹的实验结果如图５所示．图５中状态资

格迹的迹衰减参数λ狓＝０．９．

图５　平衡杆问题不同动作资格迹下步数比较

从图５可看出，该实验中随着动作资格迹的迹

衰减参数减小，每个情节达到３０００步的速度会加

快，并且迹衰减参数的值对实验的收敛速度有着一

定的影响．因此，在算法中选用合适的迹衰减参数

能够大幅提高实验的收敛速度．在该实验中动作迹

衰减参数越大效果越差的原因，可能是因为在平衡

杆实验中相邻两步选择的动作关联性不强，新的动

作无需采用最近选择的动作做参考．

４．２．２　水洼世界

对于水洼世界实验，４种算法均使用高斯径向

基线性函数进行线性逼近．将状态的两个维度各平

分１０份，每一个顶点均为基函数的中心点．中心点

宽度取值为０．０５，折扣率γ＝０．９５，状态更新步长

α＝０．１．情节最大步数定义为１０００．在水洼世界实

验中通常使用每个情节的累计奖赏来衡量策略的好

坏．回报值越大，说明该策略越好．不同算法实验效

果对比结果如图６和表３所示．图６和表３中的回

报值均为每个实验执行２０次后得到的平均回报值．

图６　水洼世界问题不同算法下回报值比较

ＡＷＰＳＡＣ算法中λ狓＝λ狌＝０．９．策略更新中

步长参数β＝０．０１．动作选取过程中方差取值为
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０．０５．在ＣＡＣＬＡ算法的策略更新中步长参数β＝

０．０２，动作选取过程中方差取值为０．５．ＩＮＡＣＳ算

法动作资格迹中λ＝０．９，动作方差取值为０．５．在

ＣＡＱ算法中，基础总动作数为５个，将动作空间平

均划分，资格迹λ＝０．４，探索因子ε＝０．０１．

表３　水洼世界实验不同情节数下回报值比较

算法名称 前２０步 前４０步 前６０步

ＡＷＰＳＡＣ －１２９．１ －８９．４７ －７４．８２

ＣＡＣＬＡ －２１３．９ －１３８．８０ －１０９．６０

ＣＡＱ －１２１５．０ －９８８．３０ －７８６．１０

ＩＮＡＣＳ －４００．６ －２３８．６０ －１８０．７０

水洼世界的动作空间是整个实数空间，并且动

作值每相差２π代表的实际动作相同，而 ＡＷＰＳ

ＡＣ算法针对的是连续闭区间，两个对应动作空间

有一定差别．可以经过简单的变换使得该水洼世界

动作空间满足 ＡＷＰＳＡＣ算法的要求：ＡＷＰＳ

ＡＣ算法策略权值的参数设置为最大动作狌ｍａｘ＝π，

最小动作狌ｍｉｎ＝－π．若动作值大于π或小于－π，将

转化为等价的、在［－π，π］空间中的动作．

根据图６和表３可得，在水洼世界实验中ＡＷ

ＰＳＡＣ算法的效果依然远优于其它同类算法．尤其

在情节数小于１０时，ＡＷＰＳＡＣ算法收敛速度很

快．ＣＡＣＬＡ算法和ＩＮＡＣＳ算法在收敛速度和稳

定性方面均略微差一些，但依然能够保证在较少情

节以后实现收敛．ＣＡＱ算法在４种算法中效果最

差，大约需要３００个情节才能使回报值基本稳定．可

见，即使在非连续闭区间情况下，ＡＷＰＳＡＣ算法

依然会有较好的实验效果．

表４呈现的是在水洼世界实验中不同算法的时

间性能的比较．根据每十万步所需时间来评价４种

算法每次迭代直至收敛所需时间．由于水洼世界算

法的实验环境简单，模拟环境所需要的时间较少，所

以水洼世界实验中每十万步所需要的时间均远少于

平衡杆实验中所需要的时间．

表４　水洼世界实验时间性能比较

算法名称 总时间／ｓ 总步数 每十万步所需时间／ｓ

ＡＷＰＳＡＣ ２．０９４ １５２７９８ ０．１３７０

ＣＡＣＬＡ ２．０９０ １７００３４ ０．１２２９

ＣＡＱ １．６３３ ７８４３５５ ０．０２０８

ＩＮＡＣＳ １．７８８ １８２２６２ ０．０９８１

通过表４可以看出虽然ＡＷＰＳＡＣ算法在水

洼世界实验中每十万步所需时间最长，但是与类似

的在动作空间中使用函数逼近方法的算法相比，例

如ＣＡＣＬＡ算法和ＩＮＡＣＳ算法，时间性能差距并

不大，而且结合图６和表４中的收敛效果可以看出

总体收敛时间依然是 ＡＷＰＳＡＣ算法最短．ＣＡＱ

算法在简单环境下每次迭代所需要的时间远远少于

其它算法．虽然ＣＡＱ算法收敛速度依然较慢，但也

能在较短时间内学习到较优的路径．ＣＡＣＬＡ算法

忽略部分较差数据的特性在水洼世界实验中产生了

优势，收敛所需时间和收敛所需情节数均比平衡杆

实验中的表现好，但总体性能依然弱于 ＡＷＰＳ

ＡＣ．ＩＮＡＣＳ算法虽然每十万步所需时间依然较

短，但是优势已经没有在平衡杆实验中那么明显，并

且收敛效果也比ＣＡＣＬＡ算法差，但总体来说，也能

保持在较短时间和较少情节数下达到收敛效果．

图７中显示了在 ＡＷＰＳＡＣ算法中动作资格

迹对实验效果的影响．从图７中可以看出，在该实验

中迹衰减参数越大，收敛速度越快．该实验中动作

资格迹对该算法的影响和在平衡杆实验中的影响恰

好相反．可见动作资格迹的具体取值是受到实验环

境影响的．该实验中动作资格迹对实验有正向影响

的原因可能是该实验中每一步动作的选择和前几步

动作的选择有所关联，使得 ＡＷＰＳＡＣ算法中学

到的路径和其它算法中学到的路径相比具有更强的

动作连续性．

图７　水洼世界不同动作资格迹下回报值比较

５　相关工作

在本文中ＡＷＰＳＡＣ算法的主要对比算法为

ＣＡＱ算法，ＣＡＣＬＡ算法和ＩＮＡＣＳ算法．

ＣＡＱ算法是一个经典的连续动作空间离散化

的算法．该算法把动作空间分为若干个离散动作，根

据离散化的动作求出所有的状态动作值函数并对其

进行加权，最终求出当前最优动作，并按照权值更新

当前资格迹，从而更新当前所有的状态动作值函数．

该算法中离散的动作数依赖于个人经验，空间存储
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量很大，而且在某些环境下效果会很差．但是ＣＡＱ

算法具有计算量少和计算简单的优点，适用于一些

简单的环境．

ＣＡＣＬＡ算法，ＩＮＡＣＳ算法和 ＡＷＰＳＡＣ算

法思路相似，都属于行动者评论家算法，在动作空间

中均使用函数逼近方法近似最优动作，使用线性方

法计算最优动作．然而３个算法也都有各自的特点．

ＡＷＰＳＡＣ算法和ＣＡＣＬＡ算法相似，都通过

梯度下降法来更新策略参数．不同的是，ＣＡＣＬＡ算

法利用动作差值进行更新，同时放弃了所有时间差

分误差小于０的数据．这样会使得策略参数不会向

更差的方向更新，但同时会浪费大量的实验数据．而

ＡＷＰＳＡＣ算法直接利用时间差分误差更新策略

参数，使得所有数据都能得到充分利用．

ＡＷＰＳＡＣ算法和ＩＮＡＣＳ算法均使用资格

迹优化策略参数向量的更新，从而提高收敛速度．不

同的是，ＡＷＰＳＡＣ算法是利用常规的梯度下降方

法更新策略参数，而ＩＮＡＣＳ算法则是求出自然梯

度，将自然梯度运用在梯度下降中更新策略参数．

ＡＷＰＳＡＣ算法与常用的连续空间强化学习

算法最大的区别是，常用的连续空间算法不考虑动

作计算的优化，使用常规的线性方法计算当前最优

动作．而ＡＷＰＳＡＣ算法利用了动作空间的知识，

改进了当前的最优动作的计算方法，并且通过实验

可以看出该逼近方法有效且收敛效果好．

６　结　论

为了解决传统的强化学习方法在连续动作空间

学习最优策略时效率低的问题，以行动者评论家方

法为基础，使用动作加权方法计算最优动作，使用高

斯分布直接获取策略，以最小化策略函数均方误差

为目的，使用梯度下降方法得到策略权值的更新公

式，使用资格迹和时间差分误差优化权值更新公式，

提出了动作加权行动者评论家算法．并将动作加权

行动者评论家算法与 ＣＡＣＬＡ 算法、ＣＡＱ 算法和

ＩＮＡＣＳ算法３种经典连续动作空间算法进行比

较．从实验结果可以看出，ＡＷＰＳＡＣ算法的收敛

速度快，收敛后稳定性好，适用于解决各种类型的问

题．该算法使用较少的存储量，最终获得的动作有较

好的连续性，满足实际需求．

以后的工作主要分为两个方面：（１）本文中使

用梯度下降法更新策略权值．梯度下降法计算量小，

但同时需要的样本数量依然较多，样本利用率不高．

如何在样本数有限的情况下较快地实现收敛效果，

这是以后可以研究的问题；（２）动作加权的权值可

以从２个增加到多个．如何在策略权值个数发生变

化后依然保证又快又好的收敛效果，也将作为下一

步研究的方向．
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