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摘 要： 针对贝叶斯强化学习中参数个数巨大，收敛速度慢，无法实现在线学习的问题，提出一种基于模型的可

分解贝叶斯强化学习方法．首先，将学习参数进行可分解表示，降低学习参数的个数；然后，根据先验知识和观察数据
采用贝叶斯方法来学习，最优化探索和利用二者之间的平衡关系；最后，采用基于点的贝叶斯强化学习方法实现学习

过程的快速收敛，从而达到在线学习的目的．仿真结果表明该算法能够满足实时系统性能的要求．
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１ 引言

在实际的动态系统中，状态转移函数通常是未知

的，且为动态变化的．如果使用稳态模型描述动态系统，
则会造成对动态系统建模的失真，在理论上也无法保证

获得真实近似最优值函数和最优策略．有鉴于此，需要
智能体在与动态不确定环境交互中进行学习．强化学习
是一种有效的最优控制学习方法，可在模型复杂或者不

确定等条件下，实现系统基于数据驱动进行多阶段优化

学习控制［１，２］．
经典增强学习算法按照是否基于模型分类，可分为

基于模型（ＭｏｄｅｌＢａｓｅｄ）和模型自由（ＭｏｄｅｌＦｒｅｅ）两类．基
于模型的有ＴＤ学习、Ｑ学习和ＳＡＲＳＡ［３］等算法．模型自
由的有ＤＹＮＡＱ和优先扫除等算法．以上经典增强学习
算法在理论上证明了算法的收敛性，在实际的应用领

域，学习的参数个数很多，是一个典型的 ＮＰ难问题，难
以最优化探索和利用两者的平衡［４，５］．

贝叶斯强化学习（ＢａｙｅｓｉａｎＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＢＲＬ）利用模型先验知识对未知模型参数进行建模，然
后根据观察数据对未知模型参数的后验分布进行更新，

最后根据后验分布进行规划，以获得最大化期望报酬

值．ＢＲＬ本质上是将学习问题转化为规划问题．由于
ＢＲＬ能够利用状态的先验分布对未知参数和未知模型
进行建模，为最优化探索和利用的平衡提供一种完美的

解决方案，得到国内外学者的广泛关注，成为当前强化

学习领域研究的热点［６，７］．但 ＢＲＬ存在两个难题：一是
学习参数个数巨大，并呈指数规模增长［８］；二是在全部

后验信念状态空间上求解规划问题将遭遇“维数灾”［９］．
以上两个难题使得现有的 ＢＲＬ算法只能够求解小规模
问题，无法实现大规模问题的在线学习．

收稿日期：２０１３０８３０；修回日期：２０１４０３０４；责任编辑：孙瑶
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０７４０５８，Ｎｏ．６０８７４０４２）；深圳市自然科学基金（Ｎｏ．ＪＣＹＪ２０１２０６１７１３４８３１７３６）

第７期
２０１４年７月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４２ Ｎｏ．７
Ｊｕｌ． ２０１４



本文针对以上问题，提出一种基于模型的可分解

贝叶斯强化学习方法．采用可分解表示方法，降低学习
参数的规模．针对 ＤＢＮｓ（ＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＢＮｓ）结构（变量之间的独立关系）未知情况，采用贝叶
斯方法对未知结构和参数同时进行学习．最后采用基
于点的贝叶斯强化学习（ＰｏｉｎｔｅｄＢａｓｅｄＢＲＬ，ＰＢＢＲＬ）方
法在后验信念空间进行动作选择，实现在线规划和学

习．实验和仿真结果表明，本文算法能够有效降低参数
个数，实现对动态系统的在线学习．

２ 贝叶斯强化学习建模

马尔可夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，
ＭＤＰｓ）可以用四元组＜Ｓ，Ａ，Ｔ，Ｒ＞来描述．状态集合 Ｓ
＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，包含智能体所有可能的处在的状态；
动作集合 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，包含智能体所有可能的
采取的动作；状态转移函数 Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）＝Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ），
当智能体在状态 ｓ下采用动作ａ，转移到状态 ｓ′的概
率；报酬函数 Ｒ（ｓ，ａ，ｓ′），在状态 ｓ下采用动作ａ转移
到状态ｓ′获得的报酬值．

在强化学习中，状态转移函数 Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）为未知学
习参数θ

ｓａｓ′．根据文献［１０］，将基于模型的贝叶斯强化
学习定义为部分可观察马尔可夫决策过程（ＰａｒｔｉａｌｌｙＯｂ
ｓｅｒｖａｂｌｅＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＰＯＭＤＰｓ），用六元组
＜ＳＰ，ＡＰ，ＺＰ，ＴＰ，ＯＰ，ＲＰ＞描述．其中，ＳＰ是离散的状
态Ｓ与连续的未知参数θｓａｓ′的叉积；动作集合 ＡＰ与
ＭＤＰｓ的动作集合 Ａ相同；ＺＰ＝Ｓ．状态转移函数 ＴＰ（ｓ，

θ，ａ，ｓ′，θ′）＝Ｐ（ｓ′，θ′｜ｓ，θ，ａ）可被分解为两个条件分
布的乘积：

ＴＰ（ｓ，θ，ａ，ｓ′，θ′）＝Ｐ（ｓ′，θ′｜ｓ，θ，ａ）
＝Ｐ（ｓ′｜ｓ，θ，ａ，θ′）Ｐ（θ′｜ｓ，θ，ａ）
＝θｓａｓ′δθθ′ （１）

其中，δθθ
′为克罗内克函数，满足：

δθθ
＝＝

１， θ′＝θ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

观察函数 ＯＰ（ｓ′，θ′，ａ，ｚ）＝Ｐ（ｚ｜ｓ′，θ′，ａ）表示为当智
能体执行动作 ａ，状态和参数转移到 ｓ′和θ′时，观察为
ｚ的概率．由于报酬函数不依赖于θ和θ′，报酬函数
ＲＰ（ｓ，θ，ａ，ｓ′，θ′）＝Ｒ（ｓ，ａ，ｓ′）与 ＭＤＰｓ的报酬函数相
同．

根据贝叶斯强化学习的定义，将 ＭＤＰｓ问题转化为
ＰＯＭＤＰｓ问题．在 ＰＯＭＤＰｓ中，由于状态是未知的，引入
状态 Ｓ的概率分布ｂ（ｓ），称之为信念．通过信念概念的
引入，θ可以采用信念监控方法来学习

［１１］．利用贝叶斯
更新法则，信念 ｂ（θ）的更新如下：

ｂｓａｓ′（θ）＝ηｂ（θ）Ｐ（ｓ′｜θ，ｓ，ａ）＝ηｂ（θ）θ
ｓａｓ′ （３）

其中，η为归一化因子．
只有当信念的先验和后验分布处在同一分布族

时，信念监控方法才有效．贝叶斯强化学习采用狄利克
雷（Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ）分布来表示信念先验和后验分布．假设信
念先验为 ｂ（θ）＝∏ｓ，ａＤ（θｓａ；ｎｓａ），ｎｓａ为超参数ｎｓａｓ′的
向量，则其后验分布为：

ｂｓａｓ′（θ）＝ηθ
ｓａｓ′∏ｓ，ａ

Ｄ（θｓａ；ｎｓａｓ′）

＝∏ｓ，ａ
Ｄ（θｓａ；ｎｓａ＋δ珓ｓ，珘ａ，珓ｓ′（ｓ，ａ，ｓ′）） （４）

其中，δ仍为克罗内克函数，当 ｓ＝珓ｓ、ａ＝珘ａ和ｓ′＝珓ｓ′时
为１，其他为０．

强化学习的目标是根据当前模型的后验和状态，

在状态转移函数未知情况下寻找最优策略来最优化平

衡探索和利用，以获得最大的长期报酬值．在 ＰＯＭＤＰｓ
中，策略π是信念ｂ到ａ的映射，即π（ｂ）→ａ．最优策
略π为最优值函数 Ｖ对应的策略．

３ 基于模型的可分解贝叶斯强化学习

为了保证在模型不确定的情况下仍能获得一个好

的模型，需要在学习过程中收集大量的数据，造成学习

参数呈指数级爆炸性增长，导致 ＢＲＬ无法实现快速收
敛．可分解表示法是解决学习参数“维数灾”的有效方
法［１２］．在可分解表示方法中，如果 ＤＢＮｓ中变量之间的
独立关系已知，学习参数规模可以很容易实现压缩．而
在实际的应用领域中，ＤＢＮｓ的结构是未知．因此，需要
对ＤＢＮｓ的结构和参数同时进行学习．
３１ 可分解学习表示

在大多数真实世界模型中，通过分析状态变量内

部结构可以发现，状态变量可以用一组随机变量集合

来表示，这种内部特性称为可分解特性．可分解状态变
量用一个随机有限变量集合 Ｘ＝｛Ｘ１，…，Ｘｎ｝来表示，
每一个 Ｘｉ表示状态变量的一个特征，Ｘｉ表示集合Ｘ中
每个变量的取值集合，一个状态可以表示成为 ｓ＝｛Ｘ１
＝ｘ１，…，Ｘｎ＝ｘｎ｝，其中 ｘｉ∈Ｘｉ，也可以简化表示为 ｓ＝

｛ｘｉ｝ｎｉ＝１，状态变量的空间为｜Ｓ｜＝∏
ｎ

ｉ＝１
｜Ｘｉ｜．对状态

变量进行可分解后，状态转移函数、观察函数以及报酬

函数都可以使用ＤＢＮｓ来压缩表示［１２］．
定义 Ｇ（ａ）为一个两层的有向无环图，其中，ａ∈

Ａ，结点为 Ｘ＝｛Ｘ１，…，Ｘｎ，Ｘ１′，…，Ｘｎ′｝．定义θＧ（ａ）为条
件概率表，则状态转移函数 Ｔ可由Ｇ（ａ）和θＧ（ａ）来表
示．定义 Ｘｉ为当前状态下的第ｉ个特征变量，Ｘｉ′为下一
时刻状态的第 ｉ个特征变量．ＸＧ（ａ）ｉ为特征变量Ｘｉ′＝ｘｉ
时父亲结点的取值．状态转移函数计算如下：

Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）＝Ｔ（Ｘ，ａ，Ｘ′）＝∏
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｘｉ′｜ＸＧ（ａ）ｉ，ａ）

（５）
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其中，Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）为未分解表示时的状态转移函数，
Ｔ（Ｘ，ａ，Ｘ′）为可分解表示时的状态转移函数．
在ＦＭＤＰｓ（ＦａｃｔｏｒｅｄＭＤＰｓ，ＦＭＤＰｓ）中，由于状态转移

函数、观察函数和报酬函数都可以采用 ＤＢＮｓ的条件概
率表来表示，因此，可以通过重复计算信念后验来同时

学习以上未知模型．
３２ 信念后验更新

可分解贝叶斯强化学习是通过智能体与环境的交互，

获取观察数据，学习未知参数θＧ（ａ）和未知结构Ｇ（ａ），从而
建立状态转移模型和报酬模型．在确定性环境下，给定初
始信念 ｂ（ｓ），其信念后验 ｂａ，ｚ′（ｓ′）计算如下：

ｂａ，ｚ′（ｓ′）＝ηδ（［ｓ′］Ｚ′＝ｚ′）∑
Ｓ
ｂ（ｓ）Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）

（６）
其中，η为归一化常量；［ｓ′］Ｚ′为观察变量集合 Ｚ’对应的
状态变量值的子集；δ为克罗内克函数，当［ｓ′］Ｚ′＝ｚ′为真
时，返回值为１；为假时，返回值为０．由于模型和结构未
知，根据上节的知识，可知信念状态的更新过程如下：

ｂ（Ｘ′，θＧ（ａ））＝ηδ∑
Ｘ
Ｐ（Ｘ′｜Ｘ，ａ，θＧ（ａ））ｂ（Ｘ，θＧ（ａ））

（７）
其中，Ｘ和Ｘ′为可分解表示的变量特征；ａ为动作；Ｚ
为观察数据集合，ｚ为在Ｚ上的子集；θＧ（ａ）为未知参数；

δ为克罗内克函数．
但是，由于信念状态更新需要历史信息，需要遍历

所有的历史观察和动作，造成式（７）无法收敛．根据文
献［９］的结论可知，信念状态更新在 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ混合乘积
上是闭环的．因此，可以采用 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ混合乘积来表示
信念状态．信念状态先验概率的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ混合乘积表示
形式为：

ｂ（Ｘ，θＧ（ａ））＝∑
ｉ
ｃｉ，Ｘ∏Ｄｉ，Ｘ（θ

ＸＧ
ｉ
Ｇ（ａ）） （８）

其中，ｃｉ，Ｘ为Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ系数；Ｄ为Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布函数；θ
ＸＧ
ｉ
Ｇ（ａ）

＝Ｐ（Ｘ′｜ｐａｒｅｎｔｓ（Ｘ′））．则，信念状态更新后的后验信念
为：

ｂａ，ｚ′（Ｘ′，θＧ（ａ））＝∑
ｊ
ｃｊ，Ｘ′∏Ｄｊ，Ｘ′（θ

ＸＧ
ｊ
Ｇ（ａ）） （９）

３３ 值函数参数化

根据上文知识可知，在 ＦＭＤＰｓ领域中的贝叶斯强
化学习可由带模型变量θＧ（ａ）的ＤＢＮｓ来建模．如果把未
知模型变量θＧ（ａ）作为 ＦＭＤＰｓ的隐变量，可将带有未知
参数的 ＦＭＤＰｓ转化为 ＦＰＯＭＤＰｓ（ＦａｃｔｏｒｅｄＰＯＭＤＰｓ，
ＦＰＯＭＤＰｓ）．根据以上结论，就可以采用现有 ＦＰＯＭＤＰｓ
规划算法来求解 ＢＲＬ问题．

Ｐｏｕｐａｒｔ等人提出一种基于点的值迭代强化学习的
ＢＥＥＴＬＥ算法［９］，该算法只适用于 ＭＤＰｓ领域．在此基础

上，Ｐｏｒｔａ等人［１３］提出一种改进型 ＢＥＥＴＬＥ来处理连续
状态的 ＰＯＭＤＰｓ贝叶斯强化学习．ＢＥＥＴＬＥ算法和其改
进型算法都充分利用这样一个事实：最优值函数都是

α函数集合上界面的参数化形式，α函数为多元多项
式．但是，它们是基于 ＭＤＰｓ或 ＰＯＭＤＰｓ的，无法泛化到
ＦＰＯＭＤＰｓ领域［１４］．本节借鉴 ＢＥＥＴＬＥ思想，将值函数参
数化拓展到ＦＰＯＭＤＰｓ领域．

离散ＰＯＭＤＰｓ的最优值函数具有分段线性凸特性，
即最优值函数可以用线性分段集合Γ（称之为α向量）
的上界面来表示，公式化描述为：

Ｖ（ｂ）＝ｍａｘα（ｂ） （１０）
每个α是每个特征变量概率值的线性组合，即

α（ｂ）＝∑Ｘ
ｃＸｂ（ｓ）．对于离散状态空间，状态个数有

界，α可以表示成每个特征变量的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ系数向量，
即α（Ｘ）＝ｃＸ．对于连续状态 ＰＯＭＤＰｓ，最优值函数是线
性函数（α函数）集合Γ的上包络，公式化描述为：

α（ｂ）＝∫Ｘ
ｃＸｂ（Ｘ）ｄＸ （１１）

在可分解强化学习中，假设 ｋ时刻的最优值函数
为Ｖｋ（ｂ），α函数集合为Γｋ，则：

Ｖｋ（ｂ）＝ｍａｘ
α∈Γ

ｋ
α（ｂ） （１２）

根据Ｂｅｌｌｍａｎ更新方程，ｋ＋１时刻的最优值函数为
Ｖｋ＋１（ｂ），α函数集合为Γ ｋ＋１．由于引入了α函数，
Ｂｅｌｌｍａｎ更新方程可改写为：

Ｖｋ＋１（ｂ）＝ｍａｘ
ａ∈Ａ∑Ｘ ｂ（Ｘ）Ｒ（Ｘ，ａ，θＧ（ａ））

＋γ∑
ｚ′
Ｐ（ｚ′｜ｂ，ａ，θＧ（ａ））ｍａｘ

α∈Γ
ｋ
α（ｂａ，ｚ′） （１３）

根据文献［７］的证明可知，α函数是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ乘积
的线性组合．在每步的 Ｂｅｌｌｍａｎ备份中，线性组合中
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ乘积个数等于状态空间大小．因此，α函数的线
性组合大小会随着决策时间呈指数规模增长．
３４ 基于点的贝叶斯强化学习算法

针对α函数的线性组合呈指数规模增长的问题，
本文采用一种采用基于点的贝叶斯强化学习（ＰＢＢＲＬ）
来实现在线的规划和学习．

ＰＢＢＲＬ算法：输入为当前信念状态 ｂ、与或树 Ｔ的
深度ｄ和动态贝叶斯网络结构Ｐ（Ｘｉ｜ｐａｒｅｎｔｓ（Ｘｉ））．其
中，Ｘ为原始特征集合；Ａ为动作集合；Ｓ为所有直接影
响报酬的变量Ｘｉ的集合，Ｘｉ∈Ｘ；Ｄ为最大扩展深度；
ａｂｅｓｔ为最佳动作；Ｒｍａｘ（ｂ）为最大报酬值；Ｒｃ为当前报酬
值；ＵＴ（ｂ）为报酬值上界；ｂｃ为当前信念状态点．输出为
Ｒｍａｘ（ｂ）．
Ｓｔｅｐ１ 采用动态贝叶斯网络对学习模型进行可

分解表示，对于所有的 Ｘｉ∈Ｓ、Ｘｊ∈Ｘ和ａ∈Ａ，如果 Ｘｊ
∈ｐａｒｅｎｔｓ（Ｘｉ′）∧ＸｊＳ，则 Ｓ←Ｓ∪Ｓ′；
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Ｓｔｅｐ２ 当与或树 Ｔ的深度ｄ＝０时，计算边缘结

点的最大报酬值，ｍａｘ
ａ∈Ａ∑ｓ∈Ｓ

ｂ（ｓ）Ｒ（ｂ，ａ），并将计算结

果赋值给 Ｒｃ，Ｒｃ←ＲＢ（ｂ，ａ）；
Ｓｔｅｐ３ 对于每一个 ａ∈Ａ，循环执行 Ｓｔｅｐ４、Ｓｔｅｐ５

和Ｓｔｅｐ６；
Ｓｔｅｐ４ 将 Ｒ（ｓ，ａ）赋值给一个临时变量 Ｒｔｅｍｐ，即

Ｒ（ｓ，ａ）→Ｒｔｅｍｐ；
Ｓｔｅｐ５ 对于变量 ｋ从１到 Ｎ，执行 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采

样操作：首先从 Ｐ（ｓ′｜ｓ，ｂ，ａ）中采样 ｓ′，然后利用式
（９）实现信念后验的更新，获得 ｂ′，实现贝叶斯学习，最

后更新 Ｒｔｅｍｐ＝Ｒｔｅｍｐ＋γＮＶ（ｓ′，ｂ′，ｄ－１，Ｎ）；

Ｓｔｅｐ６ 如果 Ｒｔｅｍｐ＞Ｒｍａｘ（ｂ），则将临时变量 Ｒｔｅｍｐ
赋值给 Ｒｍａｘ（ｂ），将当前动作 ａ赋值给ａｂｅｓｔ；

Ｓｔｅｐ７ 如果（ｄ＝Ｄ）∪‖Ｖ（ｂ）－Ｒｍａｘ（ｂ）‖ ＜ε
成立，终止条件满足，则获得最佳动作 ａｂｅｓｔ←ａ．

ＰＢＢＲＬ算法是一种在线算法，Ｓｔｅｐ１采用可分解表
示，假设所有变量的父亲结点数都是 ｋ，并且 ｋｎ，那
么需要遍历的参数规模为 Ｏ（ｎ２ｋ）．如果利用变量的独
立关系，使用决策树来表示，决策树上的叶子节点数不

会超过 ｆ（ｋ）个，ｆ（ｋ）代表变量父亲节点数的多项式函
数，那么需要遍历的参数规模为 Ｏ（ｎｆ（ｋ））．Ｓｔｅｐ２至
Ｓｔｅｐ７是基于点的在线值迭代算法［１５］，由于变量信念与
或树的最大深度为 Ｄ，因此其时间复杂度和空间复杂
度都为 Ｏ（（｜Ａ｜｜Ｚ｜）Ｄ｜Γ｜｜Ｂ｜）．由于采用基于点的值
迭代方法，｜Γ｜和｜Ｂ｜不会随着更新时间而成指数增
长，一般情况下，它是一个固定值．因此，ＰＢＢＲＬ算法时
间复杂度为 Ｏ（ｎｆ（ｋ）＋（｜Ａ｜｜Ｚ｜）Ｄ｜Γ｜｜Ｂ｜）．

４ 实验结果

针对 Ｃｈａｉｎ问题，与文献［９］的ＢＥＥＴＬＥ算法和文献
［１６］的ＭＣＢＲＬ算法进行比较，这两个算法是最近几年
提出的，能够代表当前贝叶斯强化学习算法的水平．针
对小车爬山问题，与文献［１８］的ＥＦＳＬ算法进行比较．
４１ Ｃｈａｉｎ问题仿真实验

Ｃｈａｉｎ问题中，有两个动作｛ａ，ｂ｝，五个状态｛１，２，
３，４，５｝，动作的转移概率为 Ｐ＝０．２．一旦到达状态５，得
到的报酬值为 １０．Ｃｈａｉｎ有 Ｃｈａｉｎ－Ｔｉｅｄ、Ｃｈａｉｎ－Ｓｅｍｉ和
Ｃｈａｉｎ－Ｆｕｌｌ等三个版本．Ｃｈａｉｎ－Ｆｕｌｌ是指状态转移函数
Ｔ（ｓ，ａ，ｓ′）和状态转移结构 Ｇ都未知．Ｃｈａｉｎ－Ｓｅｍｉ指的
是状态转移结构已知，状态转移函数未知，动作之间存

在依赖关系．Ｃｈａｉｎ－Ｔｉｅｄ是动态系统已知，动作的转移
概率未知，动作和状态是独立的．因此，Ｃｈａｉｎ问题具有
多样的不确定性，是评价强化学习算法的理想平台．

本文对Ｃｈａｉｎ问题的三个版本分别进行 ５００次实
验，每次实验进行１０００步（迭代次数），对于报酬值取实

验结果的平均值和标准差，报酬值越大，算法越好．表１
为不同算法报酬值的比较，其中，ｎ．ｖ．表示不可获得；
Ｏｐｔｉｍａｌ表示在理想状态下的最优值；ＢＥＥＴＬＥ为基于点
的值迭代算法，该算法采用 ＤＤＮｓ（ＤｙｎａｍｉｃＤｅｃｉｓｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＤＤＮｓ）来分解状态；ＭＣＢＲＬ为基于 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ的
贝叶斯强化学习算法；ＱＬｅａｒｎｉｎｇ是一种ε贪婪策
略［１７］，ε的取值范围为０到０．５；ＰＢＢＲＬ为本文算法．本
文实验数据为 Ｋ＝１０００的采样结果．

表１ 不同算法报酬值的比较

问题 ＢＥＥＴＬＥ ＭＣＢＲＬ ＱＬｅａｒｎｉｎｇ ＰＢＢＲＬ

Ｃｈａｉｎ－Ｔｉｅｄ ３６５０±４１ ３６１８±２９ １６１６±２４ ３６５９±２０

Ｃｈａｉｎ－Ｓｅｍｉ ３６４８±４１ ｎ．ｖ． １６１６±２４ ３６６１±２１

Ｃｈａｉｎ－Ｆｕｌｌ １７５４±４２ １６４６±３２ １６１６±２４ ２５６５±２３

从表１中的实验数据可知，在不确定因素较少的
Ｃｈａｉｎ－Ｔｉｅｄ和 Ｃｈａｉｎ－Ｓｅｍｉ问题中，ＰＢＢＲＬ与 ＢＥＥＴＬＥ和

ＭＣＢＲＬ的平均报酬值相差不大，但 ＰＢＢＲＬ算法更接
近真实最优值．在较大规模的 Ｃｈａｉｎ－Ｆｕｌｌ问题中，状态
转移函数和状态转移结构都未知，不确定因素较多，ＰＢ
ＢＲＬ的平均报酬值为 ２５６５，明显高于 ＢＥＥＴＬＥ和 ＭＣ
ＢＲＬ算法，因此 ＢＥＥＴＬＥ具有更好的性能．因为，本文采
用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样方法可以有效地降低问题的求解规
模，从而能够更好地平衡探索和利用．由于 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ
是这一种模型自由的强化学习方法，它与状态转移函

数等模型独立，因此它的报酬值在 Ｃｈａｉｎ的三种版本中
保持不变．ＢＥＥＴＬＥ、ＭＣＢＲＬ和 ＰＢＢＲＬ是三种不同类型
的贝叶斯强化学习方法，从表１可知，由于贝叶斯强化
学习方法充分利用了先验知识，可以有效地增强学习

效果，提高报酬值．
图１为ＢＥＥＴＬＥ、ＭＣＢＲＬ、ＱＬｅａｒｎｉｎｇ和 ＰＢＢＲＬ四种

算法的积累报酬值随着迭代次数的增加而变化的情况，

本文实验为前１０００步的迭代结果．从图１可知，本文ＰＢ
ＢＲＬ算法的积累报酬值最大，而 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ算法的积累
报酬值最小，ＢＥＥＴＬＥ算法和 ＭＣＢＲＬ算法的结果与 ＰＢ
ＢＲＬ算法结果接近．从积累报酬值的对比实验可知，ＰＢ
ＢＲＬ算法性能最好，贝叶斯强化学习较 Ｑ学习具有更好
的性能．在前１０００步的迭代中，算法的学习率为常数．
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表２ 算法计算时间的比较（单位为ｍｓ）

问题
ＢＥＥＴＬＥ ＭＣＢＲＬ ＰＢＢＲＬ

离线 在线 离线 在线 离线 在线

Ｃｈａｉｎ－Ｔｉｅｄ ４００ １５００ １．８ｅ＋６ ３２ ４００ １８

Ｃｈａｉｎ－Ｓｅｍｉ １３００ １３００ ｎ．ｖ． ｎ．ｖ． １３００ ２２

Ｃｈａｉｎ－Ｆｕｌｌ １４８００ １８０００ ｎ．ｖ． ｎ．ｖ． １４８００ ３７

表２为不同贝叶斯强化学习算法计算时间的比较，
其中，ｎ．ｖ．表示不可获得．从表中数据可知，ＰＢＢＲＬ和
ＭＣＢＲＬ在线计算时间上耗时更少，具有更高的实时
性．但是，从表１的报酬值上看，ＭＣＢＲＬ针对大规模问
题求解时误差较大．ＰＢＢＲＬ的离线计算方法与 ＢＥＥＴＬＥ
相同，存在耗时问题．离线预计算不会影响算法的在线
实时性；同时，离线训练可以获得更优的先验知识，从

而可以获得尽可能大的积累报酬值，较好地解决强化

学习中探索和利用这一难题．
４２ 小车爬山问题仿真实验

小车爬山学习控制在有关强化学习的文献中，通

常被作为一个典型的连续状态空间强化学习问题来验

证算法的学习效率和泛化性能［１８］．小车的目标是爬到
右边的山顶．小车在爬到山顶之前不会得到正反馈，因
此小车对所处的环境是未知的．

由于小车的动力不足，不能直接爬到右边的山顶，

因此它必须先向左爬，以获得充分的动能才能到达右

边的山顶．小车的动力学方程如下：
ｘｔ＋１＝ｘｔ＋ｖｔ＋１
ｖｔ＋１＝ｖｔ＋０．００１ａｔ－０．００２５ｃｏｓ（３ｘｔ{ ）

（１４）

其中，ｘ代表小车的位置，ｘ∈［－１．２，０．５］；ｖ代表小车
的速度，ｖ∈［－０．０７，０．０７］；ａｔ代表动作，动作空间
Ａ（ｓ）∈｛－１，０，１｝．当 ｘｔ＝－１．２时，小车速度为０；当 ｘ
＝０．５时，小车目标完成．小车的起始点为 ｘ＝－０．５，ｖ
＝０．０．

小车爬山学习控制系统的主要评价指标为小车从

起始点位置爬到目标位置的时间步数（ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｔｅｐｓ）
和达到稳态所需要的学习次数（ｎｕｍｂｅｒｏｆｅｐｉｓｏｄｅｓ）．学
习次数越少，算法学习过程过程越短，算法收敛性越

好．时间步数越小，算法的实时性能就越好．为了测试

本文所提 ＰＢＢＲＬ学习算法的有效性，将本文算法与
ＥＦＳＬ（ＥｎｈａｎｃｅｄＦｕｚｚｙＳａｒｓａＬｅａｒｎｉｎｇ）算法［１８］进行对比，
实验结果如图 ２所示．本文实验中，最大时间步数为
１０００，学习率为０．１，折扣因子为 ０．９，温度参数的最大
值和最小值分别为０．１和０．００１，采样周期为０．０２ｓ．从
图２可知，ＰＢＢＲＬ算法经过大约 ８次学习后就能够在
１５至２０个时间步数内实现小车爬山的目标．而 ＥＦＳＬ
经过大约１０次学习后，需要大约１００个时间步数内实
现小车爬山的目标．如果 ＥＦＳＬ要在２０个时间步数实现
小车目标，则至少需要学习７５次．从实验结果可知，ＰＢ
ＢＲＬ比 ＥＦＳＬ具有更好的收敛性和实时性．

５ 总结

针对基于模型的贝叶斯强化学习中学习参数“维

数灾”问题，本文采用可分解方法对未知学习参数进行

降维．针对模型不确定环境下的动态系统，采用同时学
习ＤＢＮｓ结构和未知参数的方法，可以有效地实现对模
型不确定环境下动态系统的真实建模，从而解决应用

建模难问题．将未知参数看成 ＭＤＰｓ的隐变量，将 ＭＤＰｓ
的学习问题转化为 ＰＯＭＤＰｓ的规划问题．经过 ＭＤＰｓ到
ＰＯＭＤＰｓ的转化，现有的 ＰＯＭＤＰｓ规划方法都可以应用
到ＭＤＰｓ的学习中，解决了强化学习泛化难题．本文最
后提出一种基于点的在线值迭代算法实现在线的规划

和学习．实验结果表明 ＰＢＢＲＬ算法可在较短时间内得
到近似最大报酬值，为在线求解大规模贝叶斯强化学

习提供可能．
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机器学习和大数据方面的有关研究．
Ｅｍａｉｌ：ｗｕｂｏ＠ｓｚｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

郑红燕 女，１９８３年６月出生，河南洛阳人．
２００４年和２００７年分别获得中南大学信息科学与
工程学院学士和硕士学位．现为深圳职业技术学
院高级工程师，从事模糊控制、智能决策和无线

电认知方面的有关研究．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈｅｎｇｈｏｎｇｙａｎ＠ｓｚｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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