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摘 要： 知识迁移是当前机器学习领域的一个新的研究热点．其基本思想是通过将经验知识从历史任务到目标
任务的迁移，达到提高算法收敛速度和收敛精度的目的．针对当前强化学习领域中经典算法收敛速度慢的问题，提出
在学习过程中通过迁移值函数信息，减少算法收敛所需要的样本数量，加快算法的收敛速度．基于强化学习中经典的
在策略Ｓａｒｓａ算法的学习框架，结合值函数迁移方法，优化算法初始值函数的设置，提出一种新的基于值函数迁移的快
速Ｓａｒｓａ算法———ＶＦＴＳａｒｓａ．该算法在执行前期，通过引入自模拟度量方法，在状态空间以及动作空间一致的情况下，
对目标任务中的状态与历史任务中的状态之间的距离进行度量，对其中相似并满足一定条件的状态进行值函数迁移，

而后再通过学习算法进行学习．将ＶＴＦＳａｒｓａ算法用于ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ问题，并与经典的Ｓａｒｓａ算法、Ｑ学习算法以及具有
较好收敛速度的ＱＶ算法进行比较，实验结果表明，该算法在保证收敛精度的基础上，具有更快的收敛速度．
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１ 引言

在强化学习理论研究中，通常同一个算法、同一个

Ａｇｅｎｔ仅仅针对一个问题，但是在实际应用中，同一个
Ａｇｅｎｔ在很长的一段时间内通常可能用于处理多个类似
的实际问题，例如实际生活中的扫地机器人，它的生命

周期可能是１０年，那么在这 １０年内，它可能用于不同

的实际环境中，比如不同的房间、不同的楼层等等，但是

它所处理的问题是一样的，比如捡垃圾罐，且这些环境

存在一定的共性．因此，可以考虑将以往学习到的经验
知识通过某种手段迁移至新的环境中，这就是机器学习

领域的知识迁移．通过这种方式，可以使得 Ａｇｅｎｔ不断
重复利用以往学习的经验信息，提高 Ａｇｅｎｔ解决新问题
的速度和精度．
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目前，关于知识迁移在强化学习领域的研究已经

引起研究者的广泛关注．针对马尔科夫决策问题
（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），国外的 Ｔａｙｌｏｒ等人以及
国内的王皓等人都对当前强化学习领域现存的知识迁

移方法进行了全面的介绍［１，２］；Ｓｕｎｍｏｌａ和 Ｗｙａｔｔ通过参
数匹配方法将目标任务的先验信息与历史任务的经验

信息进行关联，构造更为精确的任务模型，加速算法的

收敛［３］；Ｋｏｎｉｄａｒｉｓ和 Ｂａｒｔｏ利用 ＭＤＰ之间的同态特征以
及构造合理的 ｏｐｔｉｏｎ，实现具有不同状态空间和动作空
间的问题之间的知识迁移［４］；Ｆｅｒｒａｎｔｅ在假设不同任务
共享相同的状态空间和动作空间的基础上，通过构造

基于策略的原型值函数，实现不同任务之间的信息迁

移，加快算法的收敛［５］；Ｌａｓａｒｉｃ等人在假设目标任务与
历史任务具有类似的状态转移函数和奖赏函数的情况

下，通过将历史任务中收集到的样本数据迁移到目标

任务中，结合目标任务中的样本数据，利用基于批处理

的强化学习方法进行学习，减少在目标任务中所需要

的样本数据，加快算法的收敛［６］；Ｓｏｒｇ和Ｓｉｎｇｈ提出利用
ＭＤＰ之间的软同态特征，构造不同任务中状态之间的
映射关系，实现不同任务间的迁移学习，并给出由知识

迁移所导致的损失函数的理论边界［７］；Ａｍｍａｒ等人通过
构造不同任务之间的映射关系，实现类似任务之间信

息的迁移，减少算法在后续任务中收敛所需要的样本

数量，提高算法的收敛性能［８］；Ｋｏｎｉｄａｒｉｓ等人在假设任
务间存在类似特征空间的情况下，通过共享特征实现

不同任务之间信息的迁移，提高算法在后续任务中的

收敛性能［９］．
对于迭代强化学习算法来讲，值函数初始值的设

置直接影响算法的收敛速度，考虑最极端的情况，值函

数的初始值就是值函数的最优值，则算法只需要极少

量的样本就发现值函数已经趋于稳定．强化学习中的
“乐观”初始值就是在对问题有一定先验知识的情况

下，设置合理的值函数，鼓励探索，加速算法的收敛［１０］．
本文主要从值函数的角度实现知识的迁移，提出一种

新的基于值函数迁移的快速 Ｓａｒｓａ算法———ＶＦＴＳａｒｓａ
（ＳａｒｓａＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＶａｌｕｅＦｕｎｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｅｒ）．算法利
用自模拟度量方法，在两个任务的状态空间以及动作

空间一致的情况下，构造目标任务中状态和历史任务

中状态之间的度量关系，当其满足一定的阈值时，对值

函数进行迁移．值得注意的是只有当两个状态之间的
距离满足一定阈值时，值函数的迁移才能对学习有促

进作用，可以称作“正迁移”，而不满足该阈值关系，则

容易阻碍学习的收敛，可以称作“负迁移”．因此，算法
通过自模拟度量，构造状态之间的度量关系，尽量实现

知识的“正迁移”，而后结合学习算法再与环境交互学

习，加速学习算法的收敛．

２ 马尔科夫决策过程

马尔科夫决策过程可以用来对强化学习问题进行

建模，通常定义为一个四元组，Ｍ＝（Ｘ，Ｕ，ρ，ｆ），其中 Ｘ
是状态集合；Ｕ是动作集合；ρ是奖赏函数，ρ：Ｘ×Ｕ→
ＲＲ，例如ρ（ｘ，ｕ）表示在状态 ｘ下采用动作ｕ所获得的
立即奖赏；ｆ是状态转移函数，ｆ：Ｘ×Ｕ×Ｘ→［０，１］，例
如 ｆ（ｘ，ｕ，ｘ′）表示在状态 ｘ下采用动作ｕ转移到状态
ｘ′的概率．

强化学习的最终目标是要能够学习到一个策略，

利用该策略进行决策．假设在时刻 ｋ，状态为 ｘｋ，策略为
ｈ，Ａｇｅｎｔ根据当前状态 ｘｋ以及策略ｈ选择动作ｕｋ，获得
立即奖赏为ρ（ｘｋ，ｕｋ），状态转移至 ｘｋ＋１，在算法的学习
过程中，不断重复该过程，直至获得最优策略 ｈ．为了
衡量策略 ｈ的优劣，强化学习中引入值函数的概念，利
用值函数评估策略，具体分为状态值函数 Ｖｈ（ｘ）和动作
值函数 Ｑｈ（ｘ，ｕ），如公式（１）和（２）所示．
Ｖｈ（ｘ）＝∑ｕ∈Ｕ

ｈ（ｘ，ｕ）［ρ（ｘ，ｕ）＋γ∑ｘ′∈Ｘ
ｆ（ｘ，ｕ，ｘ′）Ｖｈ（ｘ′）］

（１）

Ｑｈ（ｘ，ｕ）＝ρ（ｘ，ｕ）＋γ∑ｘ
’

∈Ｘ
ｆ（ｘ，ｕ，ｘ′）

∑ｕ′∈Ｕ
ｈ（ｘ′，ｕ′）Ｑｈ（ｘ′，ｕ′） （２）

其中γ是折扣因子．

３ 自模拟度量与状态之间的距离

自模拟关系由Ｇｉｖａｎ等人在２００３年首次引入ＭＤＰ，
并度量ＭＤＰ中状态之间的关系［１１］．简单来讲，如果两
个状态满足自模拟关系，则这两个状态应共享相同的

最优值函数及最优动作．
定义１ 自模拟（Ｂｉｓｕｍｕｌａｔｉｏｎ）关系．若关系 ＥＸ

×Ｘ是自模拟关系，则对于 ｘ′，ｘ″∈Ｘ，ｘ′Ｅｘ″满足以下性
质：（１）对于ｕ∈Ｕ，ρ（ｘ

′，ｕ）＝ρ（ｘ
″，ｕ）；（２）对于ｕ

∈Ｕ，Ｃ∈Ｘ／Ｅ，∑ｔ∈Ｃ
ｆ（ｘ′，ｕ，ｔ）＝∑ｔ∈Ｃ

ｆ（ｘ″，ｕ，

ｔ），其中Ｘ／Ｅ是状态集合Ｘ关于Ｅ的等价集合．若 ｘ′，
ｘ″∈Ｘ，满足自模拟关系，可记作：ｘ′～ｘ″．
对于任意两个状态，两者之间的自模拟关系是

“是”或者“非”的关系，即要么两者满足自模拟关系，要

么两者不满足自模拟关系．但是，在实际应用中，只有
在两个状态的奖赏分布和状态转移概率分布完全一致

的情况下，才认为这两个状态是满足自模拟关系的．然
而，如果两个状态的奖赏分布以及状态转移概率分布

仅存在很小的差别，在状态空间中，这两个状态是非常

接近的，但是自模拟关系却无法区分这种微小的差别．
针对这个问题，Ｆｅｒｎｓ等人在自模拟关系的基础之上，利
用Ｋａｎｔｏｒｏｖｉｃｈ距离衡量两个概率分布之间的距离，提出
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一种可用于衡量两个状态之间远近关系的自模拟度量

方法（ＢｉｓｉｍｕｌａｔｉｏｎＭｅｔｒｉｃ）［１２］．
定理１ Ｄ为定义在状态集Ｘ上的度量集合，且度

量 ｄ∈Ｄ．对于ｘ′，ｘ″∈Ｘ，定义 Ｇ：Ｄ→Ｄ，Ｇ（ｄ）（ｘ′，
ｘ″）＝ｍａｘ

ｕ∈Ｕ
（ｄｕ（ｘ′，ｘ″）＋γＴＫ（ｄ）（ｆ（ｘ′，ｕ，·，ｆ（ｘ″，ｕ，·），

其中 ｄｕ（ｘ′，ｘ″）＝｜ρ（ｘ
′，ｕ）－ρ（ｘ

″，ｕ）｜，０＜γ＜１，则 Ｇ
存在一个不动点ｄ～，且 ｄ～是自模拟度量，ｄ～（ｘ′，ｘ″）是
状态 ｘ′和ｘ″之间的距离．

关于该定理的证明请参考 Ｆｒｅｎｓ等人的论文［１２］．同
时，Ｆｒｅｎｓ等人还证明，在给定度量误差ζ的情况下，可
以通过迭代计算逼近最优自模拟度量 ｄ～，且需要的迭

代次数至少是
ｌｎζ
ｌｎγ

．

４ 基于值函数迁移的Ｓａｒｓａ算法

４１ 基于自模拟度量的值函数迁移

假设１ 两个 ＭＤＰ，Ｍ１和 Ｍ２，具有相同的离散状
态集合 Ｘ以及离散动作集合Ｕ，不同的奖赏函数和状
态转移函数，即 Ｍ１＝〈Ｘ，Ｕ，ｆ１，ρ１〉，Ｍ２＝〈Ｘ，Ｕ，ｆ２，

ρ２〉．
满足假设１的两个 ＭＤＰ，Ｍ１和 Ｍ２，其中 Ｍ１是原

始ＭＤＰ（用于迁移值函数的 ＭＤＰ），Ｍ２是目标 ＭＤＰ（被
迁移值函数的ＭＤＰ）．令 Ｖ１ 和 ｈ１ 分别是 Ｍ１的最优状
态值函数和最优策略，Ｖ２ 和 ｈ２ 分别是 Ｍ２的最优状
态值函数和最优策略．为了区分两个状态来自不同的
ＭＤＰ，分别表示为 ｘ１和 ｘ２，其后续状态分别为 ｘ′１和 ｘ′２，
其中 ｘ１和 ｘ′１是 Ｍ１中的状态，ｘ２和 ｘ′２是 Ｍ２中的状
态．

定理 ２ 假设 ｄ～（ｘ１，ｘ２）＝δ，则 ｜Ｖ１（ｘ１）－
Ｖ２（ｘ２）｜≤δ．
证明：根据最优状态值函数的定义，对｜Ｖ１（ｘ１）－

Ｖ２（ｘ２）｜展开可得，
｜Ｖ１（ｘ１）－Ｖ２（ｘ２）｜
＝｜ｍａｘ

ｕ１∈Ｕ
｛ρ（ｘ１，ｕ１）＋γ∑ｘ′１∈Ｘ

ｆ１（ｘ１，ｕ１，ｘ′１）Ｖ１（ｘ′１）｝

－ｍａｘ
ｕ２∈Ｕ
｛ρ（ｘ２，ｕ２）＋γ∑ｘ′２∈Ｘ

ｆ２（ｘ２，ｕ２，ｘ′２）

Ｖ２（ｘ′２）｝｜

≤ｍａｘ
ｕ∈Ｕ
｜（ρ（ｘ１，ｕ）＋γ∑ｘ′１∈Ｘ

ｆ１（ｘ１，ｕ，ｘ′１）Ｖ１（ｘ′１））

－（ρ（ｘ２，ｕ）＋γ∑ｘ′２∈Ｘ
ｆ２（ｘ２，ｕ，ｘ′２）Ｖ２（ｘ′２））｜

＝ｍａｘ
ｕ∈Ｕ
｜ｄｕ（ｘ１，ｘ２）＋γＴＫ（ｄ）（ｆ１（ｘ１，ｕ，·），

ｆ２（ｘ２，ｕ，·））｜
＝ｄ～（ｘ１，ｘ２）
＝δ
因此，对于ｘ１，ｘ２∈Ｘ，｜Ｖ１（ｘ１）－Ｖ２（ｘ２）｜≤

ｄ～（ｘ１，ｘ２）＝δ成立． 证毕．
定义 ２ 正迁移．满足假设 １的两个 ＭＤＰ，Ｍ１和

Ｍ２，为了区别两者的状态空间，Ｘ１表示 Ｍ１的状态空
间，Ｘ２表示 Ｍ２的状态空间，Ｖ１ 是 Ｍ１的最优值函数．
给定阈值ξ，对于ｘ２∈Ｘ２，

Ｖ２（ｘ２）＝
Ｖ１（ｘ）， ｉｆｘ＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ∈Ｘ１
ｄ～（ｘ，ｘ２）ａｎｄｄ～（ｘ，ｘ２）≤ξ

０，
{

ｏｔｈｅｒ
当 ｘ＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ∈Ｘ１
ｄ～（ｘ，ｘ２）且 ｄ～（ｘ，ｘ２）≤ξ时，所进

行的值函数迁移被称作“正迁移”．

算法１ 基于自模拟度量的值函数迁移算法

１：输入：两个ＭＤＰ，Ｍ１和 Ｍ２，Ｍ１中的最优状态值函数 Ｖ１ 以及阈值
参数ξ
２：Ｆｏｒｋ＝１ｔｏｋ＜＝｜Ｘ１｜ｄｏ
３： Ｆｏｒｍ＝１ｔｏｍ＜＝｜Ｘ２｜ｄｏ
４： 计算 ｄ～（ｘｋ，ｘｍ）
５： ＥｎｄＦｏｒ
６：ＥｎｄＦｏｒ
７：Ｆｏｒｉ＝１ｔｏｉ＜＝｜Ｘ２｜ｄｏｃ
８： ｘ＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ∈Ｘ１
ｄ～（ｘ，ｘｉ）

９： Ｉｆｄ～（ｘ，ｘｉ）≤ξｔｈｅｎＶ２（ｘｉ）＝Ｖ１（ｘ）
１０：ＥｌｓｅＶ２（ｘｉ）＝０
１１：ＥｎｄＩｆ
１２：Ｅｎｄｆｏｒ
１３：输出：Ｖ２

４２ ＶＦＴＳａｒｓａ
基于值函数迁移的ＶＦＴＳａｒｓａ算法主要利用基于自

模拟度量的值函数迁移方法，对历史值函数信息在相

似状态之间迁移，结合 Ｓａｒｓａ算法的框架，利用 ＱＶ算
法中状态值函数及动作值函数的更新方法更新值函

数［１３］，加快算法收敛．

算法２ ＶＦＴＳａｒｓａ算法
１：输入：阈值参数δ，学习因子α，β，贪心因子ε
２：初始化：利用算法２初始化状态值函数 Ｖ０，且对于（ｘ，ｕ）∈Ｘ×
Ｕ，Ｑ０（ｘ，ｕ）＝０

３：令 ｋ＝１
４：Ｒｅｐｅａｔ（对于每一个情节）
５： 初始状态动作对（ｘ，ｕ）
６： Ｒｅｐｅａｔ（对于情节中的每一个时间步）
７： ｘ′是 ｘ下采用动作 ｕ的后续动作，奖赏值为 ｒ，并利用ε－

ｇｒｅｅｄｙ策略选择ｘ′下的动作ｕ′

８： Ｖｋ（ｘ）＝Ｖｋ－１（ｘ）＋α（ｒ＋γＶｋ－１（ｘ′）－Ｖｋ－１（ｘ））

９： Ｑｋ（ｘ，ｕ）＝Ｑｋ－１（ｘ，ｕ）＋β（ｒ＋γＶｋ－１（ｘ
′）－Ｑｋ－１（ｘ，ｕ））

１０： 令 ｘ←ｘ′，且 ｕ←ｕ′

１１： ＥｎｄＲｅｐｅａｔ
１２： Ｉｆ‖Ｑｋ－Ｑｋ－１‖∞≤δｔｈｅｎ算法终止
１３： ＥｎｄＩｆ
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１４： ｋ＝ｋ＋１
１５：ＥｎｄＲｅｐｅａｔ
１６：输出：对于ｘ∈Ｘ，策略 ｈ（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ

ｕ∈Ｕ
Ｑ（ｘ，ｕ）

５ 实验结果分析

５１ 问题描述

ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ是一个包含７个状态的 Ｍａｒｋｏｖ链，如
图１所示，链的两端是两个吸收状态，状态 ｘ３是每个情
节的初始状态，到达吸收状态则情节结束．在任意状态
下，Ａｇｅｎｔ有两个动作可供选择———ｕ０和 ｕ１，其中 ｕ０和
ｕ１分别表示向右、向左的动作．在该问题中，当 Ａｇｅｎｔ选
择任意动作时，有一定的概率执行当前所选择的动作

并进行状态的迁移，也有一定的概率执行相反的动作

并进行相应的状态迁移，即动作的选择存在“随机滑

动”．在状态迁移过程中，到达状态 ｘ６，相应的立即奖赏
是５，其他情况，Ａｇｅｎｔ所获得的立即奖赏是１．

５２ 实验分析

图２和图 ３主要用于说明 ＶＦＴＳａｒｓａ、ＱＬｅａｒｎｉｎｇ、
Ｓａｒｓａ以及ＱＶ算法［１３］在具有随机性的 ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ问
题上平均性能（在实验过程中，每个算法都被独立执行

２０次）．从图 ２可以看出，ＶＦＴＳａｒｓａ的收敛速度要明显
优于ＱＬｅａｒｎｉｎｇ、Ｓａｒｓａ以及ＱＶ算法，这主要是由于通过
值函数迁移，提高初始值函数的精确性，加速了算法的

收敛；同时，在收敛精度上，ＶＦＴＳａｒｓａ要优于 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ
和Ｓａｒｓａ，且与ＱＶ算法类似，这主要是由于 ＶＦＴＳａｒｓａ中
采用了类似ＱＶ算法的 Ｑ值函数和 Ｖ值函数的更新规
则，而通过值函数迁移，仅仅使 ＶＦＴＳａｒｓａ中初始 Ｖ值
函数更加接近最优Ｖ值函数，减少算法收敛所需要的
迭代次数，加快算法的收敛，但是通过不断迭代，两个

算法最终具有类似的值函数．
图３是以状态 ｘ３为分析目标，说明在状态 ｘ３下最

优动作的选择情况．实验代码中用０表示动作 ｕ０，用１
表示 ｕ１，因此，统计数据中各情节下动作值比例越靠近
０，则说明当前选择最优动作 ｕ０的概率越高．从图３可
以看出，针对状态 ｘ３，ＶＦＴＳａｒｓａ收敛至最优动作 ｕ０的
速度要明显优于ＱＬｅａｒｎｉｎｇ、Ｓａｒｓａ以及ＱＶ算法．另外值
得注意的是，图 ３中四个算法都没有稳定收敛至动作
ｕ０，这主要是由于在整个学习过程中，都是采用ε－
ｇｒｅｅｄｙ算法选择动作，即使 Ｑ值函数收敛之后，在动作
的选择上依然存在一定的概率选择次优动作，但这并

不影响算法已经收敛至最优动作（因为根据 Ｑ值函数，
可以很轻易地得出最优动作）．因此，综合以上分析，发

现与ＱＬｅａｒｎｉｎｇ，Ｓａｒｓａ以及ＱＶ算法相比，ＶＦＴＳａｒｓａ在保
证收敛精度的基础之上，具有较快的收敛速度，同时也

证明值函数迁移的有效性．

表１说明两个ＭＤＰ最优值函数之间的误差与状态
之间距离的关系，即用于验证定理２的正确性．在实验
的过程中，由于两个 ＭＤＰ设置的特殊性———仅仅动作
的滑动概率不一致，因此，相应的状态之间的距离是最

小的，即与第二个ＭＤＰ中的状态 ｘ２距离最小的状态是
第一个ＭＤＰ中的对应的状态 ｘ２．但是这种情况并不是
绝对的，在其他复杂问题中，可能会出现不对应的情

况，即与第二个 ＭＤＰ中 ｘ２对应的是第一个 ＭＤＰ中的
ｘ１，但是这并不影响值函数的迁移，只要所迁移的值函
数的值更加接近被迁移的状态的最优值函数的值，而

这恰恰又是被定理２所保证的．根据表１可以看出，在
该问题中，对应状态之间最优值函数小于对应状态之

间的距离，这也从实验的角度验证定理２的正确性．
表１ 最优值函数误差与状态之间的距离

状态 最优值函数误差 对应状态的距离

ｘ１ ２．０７０５１ ２．２８８３７９

ｘ２ １．４４８６６９ １．６９３０８２

ｘ３ １．１０７０９９ １．１３９３２６

ｘ４ ０．８２３０７６ １．１６１１５７

ｘ５ ０．４７７１１３ ０．８０９６８２

６ 结束语

本文从知识迁移的角度，在不同任务之间具有相
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同状态空间和动作空间的情况下，利用自模拟度量方

法构造不同环境下状态之间的距离关系，设置一定的

阈值，根据状态之间的距离，实现不同环境下状态值函

数之间的“正迁移”，并从理论上证明不同环境下状态

最优值函数之间的误差与状态之间距离的关系，理论

上保证值函数迁移的正确性．基于值函数迁移算法，利
用 Ｓａｒｓａ算法的执行框架，结合 ＱＶ算法中值函数更新
规则，提出一种基于值函数迁移的 ＶＦＴＳａｒｓａ算法．将
ＶＦＴＳａｒｓａ、ＱＬｅａｒｎｉｎｇ、Ｓａｒｓａ以及 ＱＶ算法用于带有随机
性的ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ实验平台，实验结果表明，基于自模
拟度量的值函数迁移的正确性以及ＶＦＴＳａｒｓａ在保证收
敛精度的情况下，具有较快的收敛速度．

本文主要针对基于查询表的值函数进行不同环境

下的值函数迁移，但是在大规模状态空间或者连续状

态空间中，却难以利用查询表表示值函数空间，且进行

相应的值函数迁移．因此，未来的工作就是考虑如何将
值函数迁移方法与基于函数近似的强化学习方法相结

合，构造不同环境下特征空间的对应关系，进行近似值

函数的迁移，加快算法的收敛．
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