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摘　要 :对增强学习中各种策略搜索算法进行了简单介绍 ,建立了策略梯度方法的理论框架 ,并且根据这个理论框

架的指导 ,对一些现有的策略梯度算法进行了推广 ,讨论了近年来出现的提高策略梯度算法收敛速度的几种方法 ,

对于非策略梯度搜索算法的最新进展进行了介绍 ,对进一步研究工作的方向进行了展望.
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　　增强学习 ( reinforcement learning ,又称为强化

学习或再励学习) ,是近年来兴起的一类机器学习方

法.增强学习强调在与环境的交互中学习 ,学习过程

中仅要求获得评价性的反馈信号 ( reward/ rein2
forcement signal ,称为回报或增强信号) ,以极大化

未来的回报为学习目标.增强学习由于不需要给定

各种状态下的教师信号 ,因此对于求解复杂的优化

决策问题具有广泛的应用前景[1 ] .目前 ,增强学习在

理论和算法研究方面已取得了许多成果 ,成为求解

序贯 ( sequential)优化决策问题 (通常建模为马氏决

策问题 , Markov decision problems)的一类有效方

法[2 - 7 ] .

在过去的 10年中 ,增强学习的研究主要集中在

基于值函数的方法.但是基于值函数的学习方法具

有以下几个缺陷 :1)基于值函数估计的方法易于寻

找确定性的最优策略 ,但是 ,许多问题的最优策略往

往是随机策略. 2)行为值的微小变化可能会引起策

略很大的变化 ,这就使得值函数方法在很多问题中

不能保证收敛[8 ] .典型的值函数方法如 Q2学习算
法、Sarsa等方法如果采用函数逼近器 ,即使在小规

模的 MDP问题中也可能会发散[9 - 11 ] . 3)值函数方

法需要找出具有最大值的那个行为 ,但是如果行为

空间是连续的 ,这将会是一个很难或者很费时的问

题.

增强学习的另外一大类方法是直接策略搜索方

法.该类方法把策略参数化 ,并且估算优化指标相对

于策略参数的梯度 ,然后利用这个梯度来调整这些

参数 ,最后得到最优或者局部最优策略.直接策略搜

索方法最后得到的策略既可以是确定性策略 ,也可

以是随机性的策略.尽管值函数方法也可以利用

sof t2max方法得到随机策略 ,但是这需要引进新的

参数 ,并且设定“柔软度”( sof t ness)也比较困难 ,没

有任何理论指导.相对于值函数方法 ,直接策略搜索

方法的收敛性也容易证明.因此 ,近年来直接策略搜

索方法引起了广泛的关注[12 - 15 ] .



直接策略搜索算法的核心就是估算优化指标相

对于策略参数的梯度 ,根据在估算这个梯度的过程

中是否用到策略相对于自己参数的梯度 ,可以把直

接策略搜索算法分为 2 类 :策略梯度方法和非策略

梯度方法.如果用到了策略相对于自己参数的梯度 ,

则属于策略梯度方法 ,否则属于非策略梯度方法.

由于策略梯度方法的发展历程尚短 ,因此还没

有文章介绍策略梯度方法的理论体系和各种算法.

文中详细地介绍了各种策略梯度算法 ,并建立了理

论框架 ,在此框架的指导下 ,对现有的策略梯度方法

进行了推广.

1　增强学习

增强学习中 ,往往把问题建模为马氏决策过程

(Markov decision process , MDP) . Markov 决策过

程按照决策时间的特性和模型中其他因素的不同 ,

可以有多种分类方法 ,如平稳和非平稳 Markov 决

策过程、离散时间和连续时间 Markov决策过程、离

散状态空间和连续状态空间 Markov 决策过程等.

在文中将以离散时间平稳 Markov决策过程为研究

对象.其定义如下 :

定义 1　离散时间平稳 Markov决策过程 　一

个离散时间平稳 Markov决策过程可以用如下的五

元组来表示 ,即 :{ S , A , r , P ,η} ,式中 : S 为有限或连

续状态空间 , A 为有限或连续行为空间 , : S ×A →R

为回报函数 , P为 MDP的状态转移概率 ,满足如下

的 Markov性和时齐特性 :

Π i , j ∈S , a ∈A , Πn ≥0 ,

p ( X t+1 = j | X t = i , A t = a , X t - 1 , A t- 1 , ⋯,

X0 , A0 ) = p ( X t+1 = j | X t = i , (1)

A t = a) = p ( i , a , j) .

式中 :η为决策优化的目标函数.

在上述定义中 ,状态转移概率 P满足式 (2) .

∑
j∈S

p ( i , a , j) = 1 . (2)

　　在每个时间点 t∈{ 0 , 1 , 2 , ⋯} ,状态、行为和回

报分别记为 st ∈S , at ∈A , rt ∈R.

Markov决策过程的决策优化目标函数η主要

有 2种类型.即折扣总回报目标和平均期望回报目

标 ,分别如式 (3)和式 (4)所示.

MDP折扣总回报目标 :

ηd = E ∑
∞

t = 0

γt r t . (3)

式中 :0 <γ< 1 ,

MDP平均期望回报目标 :

ηa = limsup
N→∞

1
N

E ∑
N - 1

t = 0

rt . (4)

　　上述 2种决策优化目标函数在动态规划领域都

得到了广泛的研究和应用 ,在增强学习算法和理论

的研究中 ,主要针对折扣总回报目标函数进行了大

量研究.近年来 ,针对平均期望回报目标的增强学习

方法也取得了一定的研究进展[16 - 17 ] .文献 [ 17 ]对 3

种目标函数的性能差异进行了深入分析 ,指出折扣

总回报目标函数可以在性能方面近似于平均期望回

报目标.对于有限阶段的 Markov决策问题 ,当折扣

因子γ= 1时 ,2种目标函数等价.因此 ,文中将以具

有折扣总回报目标函数的 Markov决策问题为研究

对象.

定义 2　Markov决策过程的一般随机策略 　

记 S t 和 A t 分别为 Markov决策过程在时刻 t的状

态集和行为集 ,集合Γt = { ( s , a) : s∈S t , a∈A t } .则

称测度序列π= (π0 ,π1 , ⋯)为 Markov决策过程的

随机策略 ,若对于任意 t ≥0 ,πt 为Γ0 ×Γ1 ×⋯

Γt - 1 ×S t 到 A t 的转移概率 ,且满足 :

πt ( A t ( st ) | st , at - 1 , st - 1 , ⋯, a0 , s0 ) = 1 . (5)

　　定义 2给出了一般随机策略的严格数学定义 ,

从概念上讲 ,时刻 t的策略πt 确定了在该时刻选择

行为的规则.在理论研究和实际应用中 ,通常针对一

类特殊的策略即马氏策略 ,其定义如下 :

定义 3 　Markov 决策过程的马氏策略 　设

Markov决策过程的策略π= (π0 ,π1 , ⋯,πt )满足 :

π1 ( at ( st ) | st , at - 1 , st - 1 , ⋯, a0 , s0 ) =

πt ( at ( st ) | st ) 　Πt ≥0 . (6)

则称π为马氏策略.若对于任意 t≥1 ,有πt =π0 ,则

称马氏策略π为平稳的.

在定义了 Markov决策过程的策略后 ,可以对

状态的值函数进行如下定义 :

定义 4　Markov决策过程的状态值函数　设π

为平稳策略 ,则 Markov决策过程的状态值函数定

义为

V
π( s) = Eπ ∑

∞

t = 0

γt r t | s0 = s . (7)

式中 :数学期望 Eπ[ ]定义在状态转移概率 P和平

稳策略π的分布上.

Markov决策过程的状态值函数确定了从某一

状态出发按照策略π选择行为所获得的期望总回报

的大小.类似于状态值函数 ,Markov决策过程的行

为值函数确定了从某一状态 - 行为对出发 ,按照策

略π选择行为所获得的期望总回报的大小.在增强

学习算法中 ,为便于进行策略的更新 ,通常对行为值
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函数进行估计.下面的定义 5 给出了 Markov决策

过程行为值函数的定义 :

定义 5　Markov决策过程的行为值函数　设π

为平稳策略 ,则 Markov决策过程的行为值函数定

义为

Q
π( s , a) = Eπ ∑

∞

t = 0

γt r t | s0 = s , a0 = a . (8)

2　策略梯度增强学习及其理论框架

2. 1　策略梯度方法的理论框架

2. 1. 1　基本概念和基本理论

策略π决定了行为的选择 ,而行为的选择决定

了状态的转移概率 ,状态转移概率直接影响优化指

标η的计算 ,因此 ,不同的π具有不同的η值 ,所以

优化指标其实是关于策略π的函数.直接策略搜索

方法的思想就是调整策略的参数 ,使得优化指标η

达到最大或者局部最大.称具有需要调整参数的策

略为参数化策略.

定义 6　参数化策略　参数化策略π是从状态

s ∈S 到行为空间上概率分布的映射.即在给 s∈S

定以及策略的参数θ时 ,选择行为 a的概率为π( a|

θ, s) .

定义了参数化策略之后 ,自然而然就想到利用

梯度5η
5θ来调整参数θ.一种计算方法为

5η
5θ =

5η
5π

5π
5θ. (9)

但是函数关系式η(π)很难求出 ,尤其是当系统的状

态转移概率未知时 ,无法得到函数η(π)的解析式 ,

因此其梯度也无法利用解析方法计算.所以 ,只有寻

求其他途径来进行梯度估计. Sutton 在文献 [8 ]中

提出了一种梯度估计方法 :

定理 1　对于任意给定的 MDP ,无论是折扣型

回报还是平均型回报 ,都有下式成立

5η
5θ = ∑

s

d
π ( s) ∑

a

5π( s , a)
5θ Q

π ( s , a) . (10)

式中 :dπ( s) = ∑
∞

t = 0
γt P r{ st = s| s0 ,π}表示在初始状态为

s0 的情况下 ,策略为π时 ,达到状态 s的可能性.上

述梯度估计公式最大的一个优点是 :没有出现

5 d
π ( s)
5θ ,因此 ,策略的变化对状态的分布影响不大 ,

这就适合用采样方法来估计梯度.如果状态 s是采

用策略π时的采样 ,那么 ∑
a

5π
5θQ
π ( s , a)就是5η

5θ的无

偏估计[8 ] .如果采用∑
a

5π
5θQ
π ( s , a)来近似5η

5θ,就称为

全行为 (all2action)方法 ,因为在某个时间步估算梯

度时 ,必须考虑所有可能执行的行为.在实际的算法

中 ,经常采用单个行为方法 ( single2action) ,也就是

在某个时间步估计梯度时 ,仅仅考虑该时刻实际执

行的那个行为 ,即

5η
5θ≈

5π
5θQ
π ( st , at ) . (11)

　　单个行为方法中 ,为了防止过于频繁地选择某一

个行为而忽略其他行为 ,往往还除以π(a|θ,s) :

5η
5θ≈

5π
5θQ
π ( st , at )

1
π( s , a)

. (12)

　　后面的描述中 ,将不会过分注重区分全行为和

单个行为方法 ,尽管二者在实际的执行过程中有不

同之处 ,但是从理论上来说 ,二者的区别不大.

2. 1. 2　策略梯度算法的收敛条件

为了保证策略梯度算法收敛 ,必须满足以下几

个条件 :

1)对任何的状态 s ,行为 a和参数θi ,
5π( s , a)

5θi
存

在 ,并且5π( s , a)
5θi

1
π( s , a)
一致有界.

2)对任何的状态 s ,回报 r( s)一致有界.

3)针对任何一组参数θ∈Rn 所对应的状态转移

矩阵 P (θ) ,具有唯一的平稳分布λ(θ) ,满足如下的

平衡方程 :

λ(θ) P(θ) =λ(θ) .

　　现在问题的关键就是如何得到 Q
π ( s , a) .因为

Q
π ( s , a)往往是不知道的 ,需要对它的值进行估计.

其实 ,所有的策略梯度方法 ,不同之处仅仅在于估算

方法的不同. 下面结合各种基本的策略梯度算法

Q
π ( s , a)来证明这个论断.

2. 2　各种基本算法

2. 2. 1　REIN FORCE算法

最直接的想法就是把实际得到的回报 R t =

∑
∞

k = 1
γk - 1 rt + k来作为 t 时刻的的 Q

π ( st , at )近似值.这种

算法就是 Williams 提出的 REIN FORCE算法[18 ] ,

这是在增强学习领域最早的策略梯度算法 :

5η
5θ∝

5π( st , at )
5θ R t

1
π( st , at )

. (13)

　　作为最早被提出的策略梯度方法 , REIN2
FORCE算法并没有引起太多的关注 ,主要原因就

是该算法只能处理周期性的马氏决策问题 ,并且收

敛速度很慢.

2. 2. 2　带有值函数逼近器的策略梯度方法

如果状态是连续的情况 ,那么此时 ,就需要函数

逼近器来对 Q进行逼近.但是 ,函数逼近器必须满
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足一定的条件 ,才能保证算法的收敛[8 ,19 ] .

假设利用具有参数 w 的函数 f w : S ×A →R 来

逼近 Q ,并且参数 w满足条件 :

w = arg min
w ∑

t

( Q̂
π
t - f ( st , at ) ) 2 . (14)

式中 :Q̂
π
t 为 Q

π
t 的某种估计值 ,比如可以是 R t .如果

函数 f 满足式 (14) ,同时又满足相容性条件 :

5 f w ( s , a)
5w

=
5π( s , a)

5θ
1
π( s , a)

. (15)

那么

5η
5θ = ∑

s

d
π ( s) ∑

a

5π
5θf w ( s , a) . (16)

式 (16)的证明过程 ,请参看文献[8 ].

关于值函数逼近器的选择 ,一种可行的方案是

采用如下的形式 :

f w ( s , a) = w T ýθπ( s , a)
π( s , a)

. (17)

　　由式 (17)方法可以很容易地构造出策略迭代方

法[8 ] ,并且该方法的收敛性也很容易证明.但是 ,由

于每次更新 actor 的参数之后 ,critic的参数需要重

新求解 ,从这个意义上来说 ,critic 的参数并不具有

“学习”功能 ,并且求解 critic 参数的过程可能也比

较耗时 ,这就影响了整个算法的收敛速度.

2. 2. 3　GPOMDP算法

Baxter等提出了 GPOMDP 算法 ,尽管作者给

出了一种比较复杂的证明方法 ,但是 ,从迭代过程来

看 , GPOMDP仍然是利用式 (12)来估计梯度 ,只不

过是行为值函数的估计采用了以下公式 :

Q̂ ( st , at ) = ∑
H- t

k = 1

γk- 1 rt+ k . (18)

下面证明这个结论 :

GPOMDP算法中 ,迭代公式为

z t+1 =γz t +
5π( st , at )

5θ
1
π( st , at )

. (19)

Δt+1 =Δt + rt+1 z t+1 . (20)

式中 : z t 称为适合度轨迹 ,初始化为 0向量 ,Δ0 也初

始化为 0 向量.上述公式迭代 H次后 ,梯度的估计

值为5η
5θ=

1
H
ΔH .为了简化证明过程 ,只分析ΔH .

为了书写简便 ,定义 ýπ( s , a) =
5π( s , a)

5θ .

因为 z0 = 0 ,所以

z1 =
ýπ( s0 , a0 )
π( s0 , a0 )

,

z2 =γ
ýπ( s0 , a0 )
π( s0 , a0 )

+
ýπ( s1 , a1 )
π( s1 , a2 )

,

z3 =γ2 ýπ( s1 , a0 )
π( s0 , a0 )

+γ
ýπ( s1 , a1 )
π( s1 , a1 )

+
ýπ( s2 , a2 )
π( s2 , a2 )

,

…

z H =γH - 1 ýπ( s0 , a0 )
π( s0 , a0 )

+γH - 2 ýπ( s1 , a1 )
π( s1 , a1 )

+ ⋯+

ýπ( s H - 1 , aH - 1

π( s H - 1 , aH - 1
,

所以 ,

ΔH = ∑
H

t = 1
rt z t = ∑

H

t = 1

ýπ( st , at )
π( st , at ) ∑

H- t

k = 1

γk- 1 rt+ k .

(21)

　　此时可以看出 ,估计式 1
H
ΔH 就是在 Q̂

π ( st , at ) =

∑
H - t

k = 1
γk - 1 rt + k前提下 ,对梯度估计 H次的平均值.

Baxter 等分析了折扣因子γ的取值对上述算

法的影响 :γ越接近于 1 ,梯度估计越精确 ,事实上 ,

估计的偏差正比于 (1 -γ) ,但是 ,γ→1时 ,方差也无

限增大 ,所以 ,梯度估计的精确性与方差是一对矛

盾 ,必须选择适当的γ对二者进行折衷处理.因此 ,

尽管可以通过减小γ来减小方差 ,但是 ,这种方法的

调整能力有限.

GPOMDP解除了 REIN FORCE算法只能求解

周期性马氏决策问题的限制 ,但是仍然没能提高算

法的收敛速度.

2. 3　现有策略梯度算法的推广

根据时域差分的思想 ,在策略梯度算法中可以

利用截断回报作为 Q( s , a)的近似值 ,例如 , t时刻的

Q ( st , at )可以用一步截断回报来估计

Q(s , a) ≈ R
(1)
t = rt+1 +γ̂Q (st+1 , at+1 ) . (22)

式中 :Q̂为 Q的某种估计值.也就是利用 t + 1 时刻

的估计值 ,来对 t时刻的估计值进行更新.

把上式推广到 k步截断回报为

Q( s , a) ≈ R
( k)
t = rt+1 +λr t+2 + ⋯+

γk- 1 rt+ k +γkQ̂ ( st+ k , at+ k ) . (23)

　　当 k = ∞时 ,就是实际回报

R
( ∞)
t = R t = ∑

∞

k = 1
γk - 1 rt + k .因此 , REIN FORCE算

法是截断回报算法的一种特例.

继续推广 ,可以利用各种截断回报的加权和来

Q( s , a)近似

Q( s , a) ≈ Ra
t = ∑

H

k = 1

αk R
( k)
t . (24)

　　只要是权系数满足 ∑
H

k = 1
αk = 1 ,则 R

α
t 为 Q ( s , a)的

无偏估计.对比式 (18)和式 (24) ,可以看出 , GPOM2

DP其实是式 (24)在αk =
1
H
时的一个特例.

当然也可以利用λ2回报来计算 Q ( s , a)近似值 :
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Q( s , a) ≈ R
λ
t = (1 - λ) ∑

∞

k = 1

λk- 1 R
( k)
t . (25)

3　提高收敛速度的几种方法

策略梯度方法最大的问题就是收敛速度太慢 ,

因此 ,提高策略梯度方法的收敛速度 ,是该领域目前

的研究热点.尽管近年来涌现了各种各样的算法.总

的来说 ,主要分为 3类 ,下面逐一进行介绍.

3 . 1　自然梯度方法

常规的梯度方法 ,估计的是5η
5θ,然后利用该梯

度方向更新参数.但是 ,这个方向并不一定是指标函

数增加最快的方向[20 ] .为了说明这个问题 ,需要定

义 2个概念.

定义 7　参数之间的距离　假设参数θ,给它一

个很小的扰动 dθ,如果参数空间是具有正交基的欧

式空间 ,那么 ,θ+ dθ和θ的距离为

‖dθ‖2 = ∑
n

i = 1

(dθi )
2 . (26)

但是 ,对于具有非正交基的空间 ,其距离为

‖dθ‖2 = ∑
i , j

g i , j (θ) dθi dθj . (27)

实际上 ,式 (27)是式 (26)的推广 ,对于具有正交基的

欧式空间 :

gi , j (θ) =
1　i = j ,

0　i ≠ j .

式 (27)就成了式 (26) .定义了参数之间的距离 ,就可

以定义指标函数增加最快的方向.

定义 8 　指标函数η增加最快的方向 　当

‖dθ‖2固定为一个很小的正数ε2 ,使得 |η(θ+ dθ|

最大的 dθ,就是使得指标函数增加最快的方向.

如果 ,参数空间是黎曼空间 ,那么 ,参数距离应

该是式 (27) ,此时 ,使得指标函数增加最快的方向不

再是常规梯度方向 ,而是自然梯度 ( natural gradi2
ent)方向.如果定义矩阵 G = ( gi , j ) ,那么 ,根据文献

[20 ] ,有下面的定理 :

定理 2 :优化指标相对于策略参数的自然梯度

为

5η
5θN

= G- 1 5η
5θ. (28)

　　Amari等证明了上述定理.并指出 ,具有多层感

知器的神经网络的参数空间是黎曼空间[20 ] .基于上

述分析 ,kakade提出了自然策略梯度方法[21 ] ,以及

Perters 等提出了 NAC 算法 ( natural actor2crit2
ic) [22 ] .

尽管自然梯度方法比常规的梯度方法收敛速度

要快 ,但是 ,求解自然梯度时 ,仍然需要先估计常规

的梯度 ,所以利用自然梯度的方法 ,并没有解决梯度

估计过程中方差过大的问题.

3. 2　方差减小方法

策略梯度方法一个缺陷就是在梯度估计的过程

中方差过大 ,这影响了算法的收敛速度 ,成为策略梯

度方法实用化的一个很大障碍.因此 ,如何减小梯度

估计过程中的方差 ,就成为了一个研究重点.一般来

说 ,有 2类方法可以减小方差 :回报基线方法和结合

值函数方法. Greensmit h 详细论述了减小方差的 2

种方法[ 23 ] .

3. 2. 1　回报基线方法

事实上 ,在式 (10)中增加一个常数不会影响梯

度估计的期望值 ,也就是

5η
5θ = ∑

s

dπ ( s) ∑
a

5π( s , a)
5θ Q

π ( s , a) =

∑
s

d
π ( s) ∑

a

5π( s , a)
5θ

( Q
π ( s , a) - B) . (29)

式中 :B为常数 ,称为回报基线.

为了证明上式 ,只需证明 :

∑
a

5π
5θQ
π ( s , a) = ∑

a

5π
5θ

( Q
π ( s , a) - B) .

因为π( s , a)为概率 ,所以满足∑
a
π( s , a) = 1 ,因此

∑
a

5π
5θ

(Q
π (s , a) - B) = ∑

a

5π
5θQ
π (s , a) - B∑

a

5π
5θ =

∑
a

5π
5θQ
π ( s , a) - B

5∑
a

π( s , a)

5θ =

∑
a

5π
5θQ
π ( s , a) - B

51
5θ = ∑

a

5π
5θQ
π ( s , a) .

　　回报基线的引入 ,不会改变期望 ,但是会影响方

差 ,有可能使得方差增大 ,也可能使得方差减小 ,使

得方差最小的那个值 ,称为最优回报基线[ 15 ] .因此 ,

在利用回报基线的算法中 ,一定要找到这个最优回

报基线 ,才能有效地减小方差. Weaver 等把回报基

线引入到 GPOMDP算法中 ,并且求出了最优的回

报基线[ 24 ] .王学宁等把回报基线应用到求解部分可

观测的马氏决策过程中 ,取得了较好的效果[15 ] .

Munous 提出的几何方法 ,其实也是一种基线方

法[25 ] .

3. 2. 2　结合值函数方法

结合值函数方法 ,也称执行器 - 评判器 (actor2
critic)算法 ,可以融合策略梯度方法和值函数方法

的优点.其中 ,actor 表示策略 ,用来选择行为. critic

利用一个函数逼近器来学习值函数 ,用来对策略进

行评价.在这个体系中 ,actor 的参数只要是基于梯

度方法来更新的 ,那么就有可能收敛到局部最优 ,因

此 actor2critic算法保留了策略梯度算法的收敛性.
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同时 ,由于值函数可以减小估计过程的方差 ,因此 ,

又具有较好的收敛速度[19 ] .

假设 critic 的函数逼近器采用线性基函数形

式 :

Q
θ
r ( s , a) = ∑

m

j = 1
rj <j
θ( s , a) . (30)

式中 : r = ( r1 , r2 , ⋯, rm ) ∈Rm 表示 critic的参数.基

函数根据 actor ,也就是策略的参数构造出来 ,如果

令 :

φj
θ( s , a) =

5π( s , a)
5θj

1
π( s , a)

. (31)

构造基函数的一种最简单的方法就是令 <j
θ( s , a) =

φj
θ( s , a) .可以看出 ,actor2critic 算法和前面提到的

策略迭代算法在结构上完全相同 ,但是 actor2critic

算法与前面提到的策略迭代方法最根本的区别是 :

actor2critic算法在每一个时间步 ,都利用时域差分

(temporal2difference)来更新 critic 的参数 r ,利用

式 (12)来更新 actor 的参数.而策略迭代算法是求

解值函数逼近器的参数时 ,策略参数不动 ,以保证策

略的平稳性.当根据值函数调整了策略参数之后 ,值

函数的参数需要重新求解.因此 ,actor2critic算法较

策略迭代算法有了改进 ,在收敛速度上也有了提高 ,

已经被应用到实际的系统中[ 26 ] .

3. 3　局部搜索的策略梯度估计方法

REIN FORCE算法的一个缺陷就是梯度估计

的过程中方差过大. Grudic 等指出 ,方差过大的原

因就是每当访问一个状态时 ,策略梯度算法都要进

行梯度计算.策略梯度算法的核心是根据在每一个

状态下选择不同行为对优化指标的影响不同来调整

参数.因此 , REIN FORCE 算法收敛的一个必要条

件就是需要对所有状态进行无限遍历 ,并且在访问

同一个状态时 ,最好是采用不同的行为 ,这就导致了

计算过程中的方差过大[27 ] .基于上述分析 , Grudic

等在式 (32) 、(33)的基础之上 ,构造出了 A TP G算

法 :

5η
5θ = ∑

s

d
π ( s) ∑

a

5π( s , a)
5θ

( Q
π ( s , a) - V

π ( s) ) .

(32)

V
π ( s) =

1
M∑

M

j = 1

Q
π ( s , aj ) . (33)

式中 : M表示在状态 s时可以选择的行为的个数.式

(32)比基本的梯度公式 (10)多了一项 V
π ( s) ,这一

项可以看成是回报基线 ,因此 ,并不影响梯度的估

计. A TP G算法如下 :令

Pt =
5π( st , at )

5θ q t +
5π( st+1 , at+1 )

5θ q t+1 . (34)

式中 :

qt =
1
M

Q̂
π ( st , at ) - �Q t

π( st , at )π( st+1 , at+1 )
. (35)

qt+1 =
1
M

Q̂
π ( st+1 , at+1 ) - �Q t

π( st , at )π( st+1 , at+1 )
. (36)

而

�Q t =
1
2

Q̂
π ( st , at ) + Q̂

π ( st+1 , at+1 ) . (37)

如果令 Q̂
π ( st , at ) = ∑

H - t

k = 1
γk - 1 rt + k ,式中 : H表示一个周

期内的时间步数.

则 5η
5θ = ∑

H

t = 1

φt .

而φt =
Pt , 　at ≠at + 1 ,

0 ,ot herwise .

算法的基本出发点为 :只是在行为改变的时候

才估计梯度 ,并且只关心 Q̂
π ( st , at )和 Q̂

π ( st + 1 , at + 1 )

相对差异. Grudic证明了上述算法的收敛性[27 ] .

3 . 4　其他改进算法

Schraudolp h等提出的利用增益向量自适应的

方法 (SMDPOMDP)来提高策略梯度算法的收敛速

度.仿真实验表明 , SMDPOMDP方法比 GPOMDP

和自然梯度策略梯度方法收敛的都要快[28 ] .

Bagnell等提出了一种基于核的非参数化策略

搜索算法.这个算法可以看作是 REIN FORCE算法

的推广[ 29 ] .基于核的策略搜索算法 ,可以很好地把

增强学习和核方法结合起来.随着该类算法的进一

步发展 ,有望得出高效的算法.

4　其他策略搜索方法

4. 1　PEGASU S算法

PEGASU S算法不同于上述的各种算法[30 - 31 ] ,

它没有利用式 (10)进行梯度估计 ,而是通过预先设

定一组随机变量 ,把随机问题转化为确定性的问题

来对问题求解.文献[31 ]证明了下面的定理 :

定理 3 :给定某个满足定义 1 的 MDP 模型为

M ,以及策略空间∏,可以构造出一个确定性的模型

M′,及其策略空间∏′.

该确定性的模型的状态转移为确定的 ,而非随

机的.给定状态—行为对 ( s , a)的情况下 ,下一时刻

的状态是根据状态概率来确定的.在计算机的仿真

过程中 ,往往是首先产生一个在之间均匀分布的随

机数 p ,然后根据这个随机数 p以及状态转移概率

来决定下一时刻的状态.也就是说有了这个随机数

p ,下一时刻的状态就是完全确定的了.为了构造确

定性的模型 M′,这里定义一个确定性的转移函数 :
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g∶S ×A ×p →S

　　根据 MDP模型为 M ,构造确定性模型 M′的过

程如下 :

行为空间不变 ,状态由原来的 S 变成 S′: S ×

[0 ,1 ]∞ ,也就是说 ,在 M′中 ,一个状态为向量 ( s , p1 ,

p2 , ⋯) , s为 M 的状态.例如 ,假设在 t时刻状态为

( st , p1 , p2 , ⋯) ,行为为 at ,则 t + 1 时刻的状态为

( st + 1 , p2 , p3 , ⋯) ,式中 : st + 1 = g ( st , at , p1 ) .对于某

个策略π∈∏,其在策略空间 ∏′的对应策略为π′

( s , p1 , p2 , ⋯) =π( s) .最后 ,令 R′( s , p1 , p2 , ⋯) = R

( s) .

根据上述的构造方法 ,对于 2 个对应的策略π

∈∏和π′∈∏′,有下式成立 :

V M (π) = V M′(π′) . (38)

　　这也就隐含了关系式 opt ( M , ∏) = opt ( M′,

∏′) ,也就是说 ,根据模型 M′,在策略空间中寻找到

的最优策略 ,其对应策略也是在原问题中的最优策

略.在确定性模型中 ,因为状态转移是确定性的 ,所

以如果给定策略π∈∏′,状态 s∈S′,那么此时刻以

后的所有状态也就完全确定了.因此计算该状态值

V
π
M′( s)也就相应的简单了.假设问题有 m个初始状

态 ,第 i个初始状态记为 s
( i)
0 ,则策略π的值可用下

式计算 :

V M′(π) ≈ 1
m ∑

m

i = 1

V
π
M′( s

( i)
0 ) . (39)

使得优化指标η最大的策略 ,也就是使得 V (π)最大

的策略 ,因此 ,现在问题转化为寻找最优策略

π3 = arg max
π

V (π) . (40)

　　为此需要知道5V
5θ,求解该梯度有 2 种方法 ,一

种是数值方法 ,一种是解析方法[31 ] .数值方法就是

给每个参数一个小小的扰动 ,根据这个扰动来计算

梯度 ,梯度的第 i个分量为

5V (θ)
5θi

=
V (θ+αe i ) - V (θ- αe i )

2α
.

式中 :ei = (0 ,0 , ⋯, 1 , 0 , ⋯, 0) ,即第 i个分量为 1 ,

其他分量为 0的向量 ,其维数和θ相同.解析方法比

较繁琐 ,这里不在赘述 ,详情请参看文献[31 ].

相比较而言 ,PEGAU SU 算法收敛速度比其他

算法都快 ,但是 ,该算法只能应用到仿真试验中.目

前 ,已经有利用 PEGASU S算法成功控制直升机的

例子[ 32 ] . St rens等利用成对比较法 (paired compari2
sions)提高了 PEGASU S算法的性能 ,并且解决了

“过拟合”的问题[ 33 ] .

4. 2　本质动力学算法

本质动力学算法实质上是线性二次调节器的推

广.它首先学习系统模型 ,然后利用该模型计算当前

策略的值 ,并且可以计算策略值相对于策略参数的

梯度.在自行车问题中 , EDA 算法比 PEGASU S收

敛要快 ,并且利用的策略也比较简单[34 ] .但是 , EDA

算法需要学习系统模型 ,并且认为系统模型的模型

是线性的 ,或者至少是局部线性的 ,这就限制了该算

法的应用范围.

4. 3　和 SVM结合的策略搜索方法

策略梯度方法由于方差过大 ,导致收敛速度很

慢 ,即使很简单的问题 ,也要学习很长的时间.并且 ,

往往初始策略是随机给定的 ,因此学习的过程中 ,尤

其是学习的早期 ,学习体会选择一些不正确的行为 ,

在实际的试验中 ,这些不正确的行为可能会引起各

种事故.基于上述 2点 ,王学宁等把 SVM 引入到策

略梯度学习方法中来 ,提出了一种混合式策略梯度

增强学习方法[35 ] .在该方法中 ,初始策略不是随机

给定的 ,而是根据先验知识 ,或者人为控制 ,产生一

些样本点 ,然后根据这些样本点 ,利用 SVM方法产

生一个初始策略.这个初始策略往往是可行的 ,但不

是最优的 ,因此 ,再利用策略梯度方法对这个初始策

略进行优化.再利用优化之后的策略产生一些样本

点 ,根据这些样本点 ,利用 SVM方法产生一个初始

策略 ,再利用策略梯度方法进行优化 ,如此循环往

复 ,使得策略达到一个局部最优解.

4. 4　层次化策略梯度方法

对于大规模的问题 ,比如说状态和行为都是连

续的 ,直接求解比较困难 ,甚至是无法求解.但是如

果把问题分解成若干个小问题 ,往往就能迎刃而解.

这就是层次化增强学习方法的基本思想. 在 Cha2
vamzadeh 等提出层次化策略梯度 ( Hierarchical

Policy Gradient)算法之前[36 ] ,已经有很多关于层次

化值函数方法的文献[37 - 39 ] .

Chavamzadeh等提出的 H P G算法中 ,把问题

分为 2层 ,下层是分解后的小问题 ,上层是在某一时

刻选择需要解决哪个小问题.利用策略梯度算法进

行下层问题的求解 ,而利用值函数方法进行上层的

学习.该方法可以有效地解决大规模问题.

5　结　论

尽管策略梯度增强学习方法从 1992 年已经被

提出 ,但是 ,到了 2000年前后 ,才逐渐引起人们的注

意.虽然刚刚经过几年的发展时间 ,已经有众多的策

略梯度算法被提出.但是 ,由于策略梯度方法的收敛

速度太慢 ,导致策略梯度还不能应用到大规模的问

题之中.因此 ,策略梯度算法中需要研究的就是如何
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提高收敛速度.根据前面的分析 ,提高收敛速度 ,有

以下几类方法 :

1)减小方差 ,相对来说 ,这类方法研究的已经很

多 ,但是效果有限.

2)利用自然梯度方法 ,这类方法依然要用到常

规的梯度 ,这就离不开梯度估计算法 ,仍然不能避免

梯度估计过程中的方差过大的问题.

3)利用先验知识.利用先验知识 ,是策略梯度算

法走向实用化的一个很有效并且很重要的手段.但

是 ,如何方便有效地利用先验知识 ? 先验知识的引

入是否影响算法的收敛性 ? 先验知识并不能百分之

百的正确 ,如何消除错误的先验知识带来的错误导

向 ? 这 3个问题有待进一步的研究.

4)利用层次化策略梯度方法.对于能分解的问

题 ,这是一个有效的方法.但是并不是所有的问题都

可以分解.

利用局部策略梯度估计方法.由于仅仅考虑行

为改变时的情况 ,因此极大地减小了运算量 ,这类方

法虽然目前还没有引起足够的重视 ,但是有望能较

大幅度地提高算法的性能.
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