
基于高斯过程分类器的连续空间强化学习

王雪松1 ,2 ,张依阳1 ,程玉虎1

(1.中国矿业大学信息与电气工程学院 ,江苏徐州 221116 ;2.中国科学院自动化研究所 ,北京 100190)

　　摘　要 : 　如何将强化学习方法推广到大规模或连续空间 ,是决定强化学习方法能否得到广泛应用的关键.不同

于已有的值函数逼近法 ,把强化学习构建为一个简单的二分类问题 ,利用分类算法来得到强化学习中的策略 ,提出一

种基于高斯过程分类器的连续状态和连续动作空间强化学习方法.首先将连续动作空间离散化为确定数目的离散动

作 ,然后利用高斯分类器对系统的连续状态 - 离散动作对进行正负分类 ,对判定为正类的离散动作按其概率值进行加

权求和 ,进而得到实际作用于系统的连续动作.小船靠岸问题的仿真结果表明所提方法能够有效解决强化学习的连续

空间表示问题.
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Abstract :　The generalization of reinforcement learning methods to large2scale or continuous spaces has become a major fo2
cus in the research field of reinforcement learning. Unlike the present reinforcement learning methods for continuous spaces based on

a value2function approximation method ,the reinforcement learning is constructed as a simple binary2class problem. A kind of rein2
forcement learning method for continuous state and action spaces based on a Gaussian process classifier is proposed using a classifi2
cation algorithm to obtain a control policy. At first ,a continuous action space is discretized into discrete actions with definite num2
ber ,and the Gaussian process classifier is used to predict the probability of class for a continuous2state2discrete2action pair. Then a

continuous action is generated based on a weighted operation of the positive actions with their probability values . Computer simula2
tions involving a boat problem illustrate the validity of the proposed reinforcement learning method.
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1　引言

　　强化学习基于动物学习心理学的有关原理 ,采用人

类和动物学习中的试错法机制 ,强调在与环境的交互中

学习 ,可以不需要系统模型而实现无导师的在线学习.

对于很多领域的实际问题 ,从人工智能的博弈问题、调

度优化、智能机器人到实际的工业过程控制都可以描述

为强化学习问题 ,因而强化学习具有广阔的应用前景.

但是 ,实际系统的空间往往是大规模或连续的 ,强化学

习不可避免的存在状态变量的空间复杂度问题 ,即维数

灾难.因此 ,与强化学习问题的理论模型相比 ,实际的应

用问题要复杂得多 ,这导致了强化学习理论在实际应用

中的困难.

在强化学习领域 ,解决连续空间的表示问题主要有

三类方法 :离散化方法、参数化函数逼近法以及非参数

化函数逼近法.离散化方法的核心概念是任务分解 ,将

连续的空间量化为若干个离散的区域 ,在同一区域的状

态认为其值函数相等 ,于是一个连续或较大规模的马尔

可夫决策问题 (Markov Decision Problem ,MDP)被离散化

为规模较小的MDP问题.离散化的方法主要有 BOX方

法 ,模糊划分以及聚类方法等.采用离散化方法的强化

学习已经被证明是收敛的 ,但其并不一定收敛到原问题

的最优解上.要使收敛的值函数达到一定的精度 ,离散

化的区域不能太少.因此 ,对于大规模的 MDP问题 ,它
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仍然面临着维数灾难的困难 ,进而在学习时间和存储

空间两方面也将降低强化学习控制系统的性能.

在已提出的参数化函数逼近方法中 ,按照函数逼

近器的类型 ,可以分为基于线性值函数和非线性值函

数逼近的连续空间强化学习.前者的具体做法是 ,首先

假定强化学习的值函数是一些给定线性基函数的加权

组合 ,然后采用最小二乘或递归最小二乘方法对权值

进行估计 ,进而得到关于值函数的估计值.该方法的缺

陷是 ,若假定不合适 ,则估计的偏差会很大.基于非线

性值函数逼近方法的思想是 ,利用神经网络的并行计

算、容错性和非线性函数逼近能力 ,对连续空间下强化

学习的值函数进行回归估计.但是 ,基于神经网络的值

函数逼近法存在网络结构不易确定、参数调整过程比

较复杂、易于陷入局部极小等缺点.

由Vapnik依据结构风险最小化原则提出的支持向

量机具有坚实的理论基础 ,良好的泛化性能 ,可以在一

定程度上解决神经网络中的局部极小、网络结构难以

确定以及泛化能力问题[1 ] .近年来 ,一些学者采用支持

向量机来解决强化学习的连续空间表示问题 ,并成为

强化学习领域研究的热点方向之一.该方法的思想是 ,

类似于神经网络值函数逼近 ,首先将强化学习问题构

造为能用支持向量机求解的数学描述形式 ,然后采用

经典的支持向量机及其各种改进形式 ,如最小二乘支

持向量机、岭回归等方法对状态的值函数、状态2动作对
的值函数或回报函数进行回归估计计算[2 ,3 ] ,应用实例

包括资源限制排程问题[4 ]、3维现场可编程门阵列的布

局与布线[5 ]等.

为了将强化学习方法推广到连续空间 ,上述函数

逼近法均是将强化学习构建为值函数或回报函数的回

归估计问题 ,通过计算系统的值函数来组织对最优策

略的搜索.不同于已有的值函数逼近法 ,本文把强化学

习构建为一个简单的二分类问题 ,利用分类算法来得

到强化学习中的策略 ,提出一种基于高斯过程分类器

的连续空间强化学习方法.该方法的主要思想是 ,首先

将连续动作空间离散化为确定数目的离散动作 ,然后

利用高斯过程分类器对系统的连续状态2离散动作对进
行正负分类 ,对判定为正类的离散动作进行加权求和 ,

进而得到实际作用于系统的连续动作.小船靠岸问题

的仿真结果表明所提方法能够有效解决强化学习的连

续空间表示问题.

2　基于高斯过程分类器的强化学习

　　强化学习以马尔可夫决策过程为基础 ,通过试错

机制来获得最优行为策略[6 ] .一个有限的MDP可由一

个 5元组表示 :{ S , A , p ( s t , at , s t + 1) , r ( s t , at) , Q ; s t ,

st + 1∈S , at∈A} ,其中 S 为状态空间 , A 为动作空间 , p

( st , at , st + 1)为系统处于状态 s t时 ,执行决策动作 at 后

转移到下一状态 s t + 1的转移概率 , r ( st , at)为在状态 s t

下执行动作 at 获得的立即回报 , Q为值函数 ,按下式进

行迭代计算 :

Qt + 1 ( s , a) = (1 - η) Qt ( s , a)

+η[ rt +γmax
at + 1

Qt ( s t + 1 , at + 1) ] (1)

其中 ,学习率 0≤η≤1 控制学习的速度 ,学习率越

大 ,收敛越快 ,但容易产生振荡 ;学习率越小 ,收敛越

慢.折扣因子 0≤γ≤1表示学习系统的远视程度 ,如果

取值比较小 ,则表示系统更关注最近的动作的影响 ;如

果比较大 ,则对比较长的时间内的动作都很关注.一般

来说 ,η取得较小 ,γ取得较大.状态转移中两相邻状态

值函数的时间差分定义为 TD误差 :

δt = rt +γQ( s t + 1) - Q( s t) (2)

强化学习的基本思想为 :若某一动作获得环境正

的奖赏 ,那么系统以后产生这个动作的趋势便会加强 ;

否则 ,系统产生这个动作的趋势便减弱.因此 , TD误差

实际上反映了所选动作的优劣程度.如果把分类器和

强化学习结合起来 ,必须转换观点 :在学习过程中 ,若

TD误差呈减小趋势 ,则将当前所选动作定义为“正类”;

反之 ,将其定义为“负类”,这样就可将整个状态2动作
空间粗略地划分为两类.高斯过程是一种概率意义上

的核机器 ,主要优点体现在 :它是一种非参数概率模

型 ,不仅能对未知输入做输出预测 ,而且同时给出该预

测的精度参数 ;可以以先验概率的形式表示过程的先

验知识 ,从而提高过程模型性能 ;与神经网络、支持向

量机等方法相比 ,高斯过程模型参数明显减少 ,因而参

数优化相对容易 ,且更易收敛[7 ] .因此 ,可以利用高斯

过程分类器来得到强化学习中的策略.

基于高斯过程分类器的强化学习如图 1 所示.图

中 , st∈Rn 表示 t 时刻 n维系统状态 ,待选动作集 A =

ak∈R k = 1 ,2 , ⋯, m , m 为待选动作的个数. 将系

统的状态与 m个待选动作分别配对 ,构成状态2动作对
( st , ak)顺序输入给高斯过程分类器 ,高斯过程分类器

的输出π3
k 为 ( st , ak)属于正类的预测概率值.然后 ,对

判定为正类的离散动作 (π3
k > 015)按其概率值进行加

权求和 ,即可得到实际作用于系统的连续动作 at ,具体

操作如式 (3)和 (4)所示.环境在动作 at 的作用下 ,得到

立即回报 rt ,由式 (2)计算系统的 TD误差.根据 TD误

差判断 ( s t , ak)的类别标签 yt ,进而得到高斯过程分类

器新的训练样本 ( s t , at) , yt .

π3
k =
π3

k , π3
k > 015

0 , π3
k ≤015

(3)

4511 　　电　　子　　学　　报 2009年



at = ∑
m

k = 1

akπ
3
k ∑

m

k = 1

π3
k (4)

由于强化学习强调在与环境的交互中学习 ,可以

不需要环境模型而实现无导师的在线学习.因此 ,高斯

过程模型的训练样本需要通过强化学习系统不断地与

环境交互而顺序生成 ,如果将新增样本与已有样本合

并后处理 ,一方面会增加学习的难度 ,另一方面也因样

本集过大而消耗过多的时间和存储空间.为此 ,引入滚

动时间窗机制实现高斯过程模型的在线学习 ,即在强

化学习系统学习的同时获取样本数据并进行高斯过程

模型的训练. 建立一个随时间窗滚动的建模数据区

间[8 ] ,并保持该区间长度不变 ,随着新数据 ( ( st , at) , yt)

的不断加入 ,旧数据则从建模区间滚动出去.

3　在线高斯过程分类器学习

　　设图 1中的时间窗宽度为 L ,则当前 t 时刻高斯过

程模型的学习训练样本集由过去 L 组数据构成 D =

( xi , yi) i = t - L , t - L + 1 , ⋯, t - 1 ,其中样本输入

数据 xt - 1 = ( st - 1 , at - 1)
T∈X = Rn + 1表示由 ( t - 1)时刻

n维系统状态 s t - 1和 1 维动作 at - 1构成的状态2动作
对 ,样本输出数据 yi∈Y = - 1 , + 1 为类别标签 ,其中

+ 1和 - 1分别对应正负类.

假定高斯过程模型的训练集是按 X×Y上的某个

概率 p( x , y)选取的独立同分布的样本点 ,样本 xi 属于

类别 yi的概率为 :

p( yi f ( xi) ) =Φ( yif ( xi) ) (5)

式中 , f ( xi) = f i 为隐函数 ,Φ(·)为典型的概率单位函

数或对数函数.

由于训练样本间相互独立 ,可得联合概率密度函

数 :

p( y f) = ∏
t - 1

i = t - L

p( yi f ( xi) ) = ∏
t - 1

i = t - L

Φ( yif ( xi) ) (6)

已知输入样本 x = [ xt - L , ⋯, xt - 1 ] ,隐函数 f =

[ f t - L , ⋯, f t - 1 ] ,为计算方便 ,高斯过程分类器假设

f ( xi)服从均值为零的高斯过程分布 ,亦即先验概率 p

( f | x)是一个多维高斯密度函数 (高斯过程) :

p( f | x) = N (0 , K) =
1

(2π) L/ 2 K 1/ 2exp -
1
2

f T K- 1 f

(7)

式中 , K是 f 的协方差矩阵 ,它是 x的对称正定函数 ,是

一个核函数.因此 ,由贝叶斯推断 ,可得后验概率 :

p( f | x , y) =
p( y| f) p( f | x)

p( y| x)
(8)

式中 , p ( y| f)为似然函数 , p ( y| x) =∫p ( y| f ) p ( f | x)

d f 为边缘概率分布.

对高斯过程分类器训练 ,也就是对后验概率进行

估计.此处采用Laplace方法求后验概率 p( f | x , y)的估

计值 q( f | x , y) [9 ] ,将 log p ( f | x , y)在最大后验概率处

按二阶泰勒级数展开 ,即可得到高斯估计 :

q( f | x , y) =Ν( f
^

, A - 1)∝exp ( -
1
2

( f - f
^
) T A( f - f

^
) )

(9)

式中 ,最大后验概率 f
^

= arg maxfp( f | x , y) ,海森矩阵 A

= - ý ý log p( f | x , y) | f = f
^ .

求解 f
^
时 ,由于 p ( y| x)与 f 相互独立 ,因此 ,由式

(8)知 ,若要最大化 p ( f | x , y) ,只需最大化下述函数
ψ( f)即可 :

ψ( f) = log p( y| f) + log p( f | x) = log p( y| f) -
1
2

f T K- 1 f

-
1
2

log| K| -
L
2

log2π (10)

式 (10)分别对 f 求一阶和二阶偏导 ,可以得到 :

ýψ( f) = ý log p( y| f) - K- 1 f (11)

ý ýψ( f) = ý ý log p( y| f) - K- 1 = - W - K- 1

(12)

式中 , W = - ý ý log p ( y| f )为对角矩阵.若似然函数

p( y| f)是对数凸的 ,那么矩阵 W的对角元素非负 ,且

ý ý log p( y| f )负定 ,因此 ,ψ( f )是凹函数且必定有一

个最大值.当ψ( f)取最大值时 ,由式 (11)得 :

ýψ( f) = 0 ] f
^

= K( ý log p( y| f
^
) ) (13)

由于 ý log p( y| f
^
)是 f

^
的非线性函数 ,式 (13)无法直

接求出 ,因此 ,可由 Newton2Raphson 法对 f
^
进行迭代计

算[9 ] :

　　f
^

= f nr = f - ( ý ýψ) - 1 ýψ
= f + ( K- 1 + W) - 1 ( ý log p( y| f) - K- 1 f)

= ( K- 1 + W) - 1 ( Wf + ý log p( y| f) ) (14)

由 A = - ý ý log p ( f | x , y) | f = f
^和式 (12)知 , A = W +

K- 1 .因此 ,后验概率为 :

p( f | x , y)≈ q( f | x , y) =Ν( f
^

, ( W + K- 1) - 1) (15)

检测系统当前状态 s t ,分别与离散动作集合 A 中
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的 m 个动作配对 , 得到 x 3 = x 3
1 , ⋯, x 3

m
T =

( s t , a1) , ⋯, ( s t , am) T
.由高斯过程分类器式 (15) ,预

测第 k个状态2动作对 x 3
k = ( s t , ak)属于正类的概率为 :

π3
k = p( y 3

k = + 1| x , y , x 3
k )

=∫Φ( f 3
k ) q( f 3

k | x , y , x 3
k ) df 3

k

=∫Φ( f 3
k ) N ( Eq[ f 3

k | x , y , x 3
k ] , Vq[ f 3

k | x , y , x 3
k ])

　df 3
k (16)

式中 , q( f 3
k | x , y , x 3

k )为高斯过程 ,其均值为 Eq[ f 3
k | x ,

y , x 3
k ] = ( k 3

k ) T K- 1 f
^

= ( k 3
k ) T ý log p ( y | f

^
) ,方差为

Vq[ f 3
k | x , y , x 3

k ] = k ( x 3
k , x 3

k ) - ( k 3
k ) T ( K + W - 1) - 1

k 3
k , k ( ,)为协方差函数 , k 3

k = k ( x 3
k ) = [ k ( xt - L , x 3

k ) ,

⋯, k ( xt - 1 , x 3
k ) ]T.

4　仿真研究

　　为了验证本文所提强化学习方法的有效性 ,针对

如图 2所示的小船靠岸问题 (Boat Problem)进行仿真研

究[10 ] .系统的状态由两个连续状态变量 xt 和 yt 表示 ,

分别表示船头的水平和垂直位移. 小船在控制量 (舵

角)ωt 的作用下 ,由河的左岸任意位置出发 ,穿过一条

宽度为 200的河流 ,到达河右岸的指定目标码头位置.

仿真中 ,系统的动力学特性由如下方程描述 :

xt + 1 = min(200 ,max(0 , xt + vt + 1cos (θt + 1) ) )

yt + 1 = min(200 ,max(0 , yt - vt + 1sin(θt + 1) - E( xt + 1) ) )

(17)

式中 ,水流力 f c = 1125 ,水流力作用于小船上的推力为

E( x) = f c[ x/ 50 - ( x/ 100) 2 ] ,θt和 vt 分别为小船的角度

和速度 ,可由下式计算得到 :

θt + 1 =θt + ( IΩt + 1)

Ωt + 1 =Ωt + ( (ωt + 1 - Ωt) ( vt + 1/ MaxSpeed)

vt + 1 = vt + (DesiredSpeed - vt) I

ωt + 1 = min(max( p( Ut + 1 - θt + 1) , - 450) ,450)

(18)

式中 ,系统惯性 I = 011 ,小船的最大允许速度MaxSpeed

=215 ,期望速度 DesiredSpeed = 1175 ,舵角ωt 在 Ut ∈

[ - 100°,90°]区间内取值 , p = 019为比例系数.

学习系统的目标是在没有任何模型先验知识的前

提下 ,实现小船从左岸任意位置{ ( x , y) | x = 10 , y∈[0 ,

200]}停靠到右岸码头 { ( x , y ) | x = 200 , y ∈[ 9715 ,

10215]}的控制.上述学习控制问题可以用一个确定性

MDP来建模 ,回报函数为 :

r( x , y) =

+ 1 , ( x , y) ∈Zs

R ( x , y) , ( x , y) ∈Zv

- 1 , ( x , y) ∈Zf

0 , otherwise

(19)

式中 ,河右岸 Zb > { ( x , y) | x = 200 , y ∈[0 ,200 ]} ,成功

区域 Zs > { ( x , y) | x = 200 , y ∈[9715 ,10215 ]} ,可行区

域 Zv > { ( x , y) | x = 200 , y∈[9215 ,9715] or y∈[10215 ,

10715]} ,失败区域 Zf > Zb \ Zs \ Zv , R ( x , y)的值在 Zs

和 Zf 区间内由 + 1至 - 1线性减小 ,有 :

R ( x , y) =
(2 y - 190) / 5 , y∈(92 . 5 ,97 . 5)

(210 - 2 y) / 5 , y∈(102 . 5 ,107 . 5)

(20)

仿真中 ,每次小

船 的 初 始 状 态 为

{ ( x , y) | x = 10 , y ∈

[0 , 200 ]} ,当小船到

达河右岸或时间步

数超过设定值 ,则当

前航行结束 ,然后系

统状态重新进行初

始化 ,开始下一次航

行.强化学习控制器

以及高斯过程分类

器的相关参数设置为 :γ= 019 ,η= 012 , L = 30 ,采样周

期为 1s.根据定义的不同离散动作个数 ,分别设计 4 种

类型的强化学习控制器 :类型Ⅰ:8个离散动作{ - 100°,

- 75°, - 55°, - 30°,0°,35°,65°,90°} ;类型Ⅱ:12 个离散

动作{ - 100°, - 90°, - 75°, - 60°, - 45°, - 30°, - 15°,0°,

15°,45°, 75°, 90°} ;类型 Ⅲ: 16 个离散动作 { - 100°,

- 90°, - 80°, - 70°, - 60°, - 45°, - 30°, - 15°, 0°, 15°,

30°,40°, 50°, 65°, 80°, 90°}以及类型 Ⅳ:20 个离散动作

{ - 100°, - 90°, - 80°, - 70°, - 60°, - 50°, - 40°, - 30°,

- 20°, - 10°,0°,10°,20°,30°,40°,50°,60°,70°,80°,90°} .

每种类型强化学习控制器的学习过程均由学习阶

段和测试阶段构成 ,其中学习阶段定义为 :小船连续 40

次到达非失败区域 Zf ,或尝试 (航行)次数超过5000次.

学习阶段采用测试阶段前需要花费的尝试次数 nT 来

衡量系统的学习速度[10 ] ,可以看出 ,40≤nT≤5000.表 1

给出了不同离散动作集合类型的强化学习控制器的学

习速度比较.由于类型Ⅳ强化学习控制器的离散动作

个数为 20个 ,对连续动作空间划分得较为细致 ,因此 ,

类型Ⅳ控制器的控制精度较高 ,从而使其到达非失败

区域的成功率有所提高 ,亦即 nT 值较小.由文 [10 ]可

知 ,Jouffe提出一种适用于连续状态和连续动作空间的

多步模糊 Q 学习方法 FQL (λ) ,小船靠岸仿真结果表

明 ,当离散动作个数取 12 且λ= 0 时 , FQL (0)的 nT =

504.由表 1可知 ,类型Ⅱ(离散动作个数为 12)强化学习

控制器 (本文所提强化学习方法均为单步 ,即λ= 0)的

nT = 363.因此 ,与 FQL (0)相比 ,本文所提基于高斯过程
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分类器的强化学习方法具有较快的学习速度.

表 1　学习阶段系统学习速度比较

强化学习控制器 类型Ⅰ 类型Ⅱ 类型Ⅲ 类型Ⅳ

学习速度 nT 422 363 293 237

　　学习阶段结束后 ,转测试阶段 ,将强化学习控制器

用于对小船进行航行仿真测试.图 3 给出了 3 组 12 条

曲线 ,分别表示 4种类型强化学习控制器从 3个不同起

始点 ({ ( x , y) | x = 10 , y = 40}、{ ( x , y) | x = 10 , y = 100}

和{ ( x , y) | x = 10 , y = 160} )出发的某次航行轨迹曲线.

由图可以看出 ,这 12条曲线均比较光滑 ,这是由于本文

所提强化学习控制器的控制舵角输出为连续型控制变

量的缘故.

为定量评价强化学习控制器在学习阶段学到的策

略 ,表 2给出了图 3 中 12 条曲线所对应的时间步和距

离测度.时间步指小船为完成某次航行所需的时间步

数 ,距离测度的定义如式 (21)所示 ,用于衡量控制器的

精度[10 ] .时间步数越小 ,且距离测度值越小 ,表明控制

器的性能越好 ,即小船能以较高精度较快地到达目标

码头.

d ( x , y) =
| y - 100| , x = 200

100 + (200 - x) , otherwise
(21)

表 2　测试阶段系统学习性能比较

强化
学习
控制器

起始点为
( x = 10 , y = 40)

起始点为
( x = 10 , y = 100)

起始点为
( x = 10 , y = 160)

距离测度 时间步 距离测度 时间步 距离测度 时间步

类型Ⅰ 0. 088 182 0. 362 169 5. 218 143

类型Ⅱ 4. 258 175 2. 478 153 1. 699 144

类型Ⅲ 2. 227 173 0. 370 173 0. 771 158

类型Ⅳ 0. 841 177 1. 032 145 0. 907 149

　　为了消除一次运行结果中诸多随机因素的影响 ,

对每种类型的强化学习控制器独立运行 100 次尝试实

验 ,进行统计分析.以起始点{ ( x , y) | x = 10 , y = 40}为

例说明 ,表 3给出了不同离散动作集合类型下 ,小船能

够成功到达码头的次数、距离测度和时间步数的统计

值.在这 100次尝试中 ,在类型Ⅰ强化学习控制器的作

用下 ,小船有 52次成功到达码头 ,平均需要花费 176 . 7

时间步以精度 7 . 28靠近码头 ;类型Ⅳ控制器成功的次

数为 92次 ,大约需要 178. 2时间步到达码头 ,平均精度

为 3 . 216.可以看出 ,4种类型控制器的平均时间步数相

差不大 ,但是在到达码头的次数和平均距离测度指标

方面 ,类型Ⅳ控制器的性能要明显好于类型Ⅰ控制器 ,

这是由于前者对于动作区间的离散划分比较合理的原

因所致.

为与文[10 ]进行对比 ,对类型Ⅱ强化学习控制器独

立运行 100 次尝试实验 ,计算平均距离测度.在这 100

次尝试中 ,小船的出发点为左岸任一随机位置 ,即初始

状态为{ ( x , y) | x = 10 , random y ∈[0 ,200 ]} . Jouffe 提出

的 FQL (0)的平均距离测度值为 5196 ,而本文所提强化

学习方法的平均距离测度值为 4141.因此 ,与 FQL (0)相

比 ,本文所提基于高斯过程分类器的强化学习方法具

有较高的控制精度.
表 3　测试阶段系统学习性能统计结果

强化学习

控制器

到达码头

的次数

距离测度 时间步

最大值 最小值 平均值最大值 最小值 平均值

类型Ⅰ 52 19. 148 0. 046 7. 280 198 163 176. 7

类型Ⅱ 69 23. 092 0. 011 6. 068 201 169 183. 0

类型Ⅲ 75 17. 178 0. 045 5. 558 188 165 177. 6

类型Ⅳ 92 9. 906 0. 124 3. 216 192 161 178. 2

5　结论

　　提出了一种基于高斯过程分类器的连续空间强化

学习方法 ,该方法的特点主要体现在如下 6个方面 : (1)

有效解决强化学习的连续空间表示问题 ,不仅适用于

连续状态空间 ,而且适用于连续动作空间 ,进一步拓展

了强化学习的应用领域 ; (2)不同于已有的值函数逼近

法 ,把强化学习构建为一个简单的二分类问题 ,利用高

斯过程分类算法来得到强化学习中的策略 ; (3)为了描

述分类的不确定性和避免简单分类导致的学习精度下

降问题 ,利用高斯过程分类器预测输入类别的概率值 ,

使样本在分类时 ,不仅具有定性的解释 ,还具有定量的

评价 ; (4)由于强化学习强调在与环境的交互中学习 ,

高斯过程分类器是一种在线学习方式 ,即在强化学习

系统学习的同时获取样本数据并进行高斯过程模型的

训练 ; (5)与神经网络、支持向量机等方法相比 ,高斯过

程模型参数明显减少 ,因而参数优化相对容易 ; (6)离

散动作个数的多少影响强化学习方法的性能.需要进

一步研究的问题包括离散动作集合的自适应确定以进

一步提高算法的整体性能.
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