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摘  要: 强化学习通过从以往的决策反馈中学习,使 Agent 做出正确的短期决策,以最大化其获得的累积奖赏值.
以往研究发现,奖赏塑形方法通过提供简单、易学的奖赏替代函数(即奖赏塑性函数)来替换真实的环境奖赏,能够有

效地提高强化学习性能.然而奖赏塑形函数通常是在领域知识或者最优策略示例的基础上建立的,均需要专家参与,
代价高昂.研究是否可以在强化学习过程中自动地学习有效的奖赏塑形函数.通常,强化学习算法在学习过程中会采

集大量样本.这些样本虽然有很多是失败的尝试,但对构造奖赏塑形函数可能提供有用信息.提出了针对奖赏塑形的

新型最优策略不变条件,并在此基础上提出了RFPotential方法,从自生成样本中学习奖赏塑形.在多个强化学习算法

和问题上进行了实验,其结果表明,该方法可以加速强化学习过程. 
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Abstract:  Reinforcement learning (RL) deals with long-term reward maximization problems via learning correct short-term decisions 
from on previous experience. It has been revealed that reward shaping, which provides simpler and easier reward functions to replace the 
actual environmental reward, is an effective way to guide and accelerate reinforcement learning. However, building a shaping reward 
requires either domain knowledge or demonstrations from an optimal policy, both involve participation of human experts that is costly. 
This work investigates whether it is possible to automatically learn a better shaping reward along with an RL process. RL algorithms 
commonly sample a lot of trajectories throughout the learning process. Those passive samples, though containing many failed attempts, 
may provide useful information for building a shaping reward function. A policy-invariance condition for reward shaping is introduced as 
a more effective way to handle noisy examples, followed by the RFPotential approach to learn a shaping reward from massive examples 
efficiently. Empirical studies on various RL algorithms and domains show that RFPotential can accelerate the RL process. 
Key words:  shaping reward; passive sample; policy-invariance; reinforcement learning 

在强化学习中[1],一个 Agent 通过学习从环境状态到行为的映射,使其从环境中获得的累积奖赏值最大.没
有任何先验知识的强化学习方法通常会遇到收敛速度慢的问题,其主要原因是学习过程中需要搜索的动作空

间一般都比较大.一种直接且有效的解决方法就是将先验知识引入到学习过程中[2−4]. 
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奖赏塑形[5,6]是一种加速强化学习过程的有效方法.它通过提供一个可能失真但却易于学习的替代奖赏函

数来引入先验知识,以使 Agent 可以更快地学习到原始问题的近似最优策略.Ng 等人[7]指出,任何不改变最优策

略的奖赏塑形函数都可以被分解成基于状态的势函数之差,从而为奖赏塑形函数的设计提供了指导思想.随后,
更多的不改变最优策略的势函数形式被进一步发现,包括基于状态和动作的势函数[1]和动态环境下基于值的

势函数[8].Wiewiora[1]和 Devlin 等人[8]研究了奖赏塑形函数和初始化 Q 函数表的关系,他们发现:当势函数是静

态时,两者是等价的;而当势函数是动态时则不等价. 
另外一类相关的研究是逆强化学习(inverse reinforcement learning,简称 IRL).在这种设定下,Agent 可以观

察到来自最优策略的行为样本,并从这些样本中估计出奖赏函数,然后进行传统的强化学习.Ng和Russell[9]提出

了从最优行为样本中学习奖赏函数需要满足的约束条件,推动了很多逆强化学习算法(如最大熵方法[10]等)和
成功应用(如车辆导航[11]等)的出现. 

上述方法通过直接设计奖赏塑形函数或者观察最优行为样本来结合专家知识.然而在很多情况下,获取专

家知识的代价高昂,使得这些方法的可行性受到限制.同时我们注意到,强化学习算法在学习过程中通常会采样

很多样本,这自然地产生了一个问题:是否可以从这些免费的自生成样本中提取出有用的信息来加速学习过程?
这个问题起初看上去似乎不可行,因为强化学习算法本身就是从这些样本中学习.然而现有的强化学习算法通

常只利用了采样中的部分信息,如果换一个角度考察这些样本,应当可以更充分地利用其中的信息. 
由于自生成样本并不是来自于最优策略(否则就已经得到了一个最优策略),不满足逆强化学习算法中的约

束条件,难以利用逆强化学习估计奖赏函数,因此,本文提出了基于奖赏塑形的思路,将自生成样本中成功的尝

试和失败的尝试进行对比,通过监督学习的方法找到一些有潜力的状态,并利用奖赏塑形函数鼓励 Agent 更多

地访问这些潜力状态以加速学习过程.实现该思路主要需要攻克两个难点:首先,自生成样本有很多噪音,为此,
首先,本文给出一个针对奖赏塑形的最优策略不变条件,并在此基础上提供一种有效的方法来处理这些噪音样

本;其次,自生成样本数量巨大,这就要求所提出的方法能够快速地学习和更新,以便在实际中可用.本文使用完

全随机森林[12]作为监督学习算法,形成了本文提出的 RFPotential 方法.在多种设置下的实验结果初步验证了利

用自生成样本学习的可能性. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节介绍本文方法 RFPotential.第 3 节介绍实验方法和结果.第 4 节总结全文. 

1   相关工作 

1.1   强化学习 

在标准的强化学习设置下,一个 Agent 的目标是通过与环境的相互作用,学习一个关于动作选择的最优策

略以使其获得的累积奖赏最大.通常,强化学习问题通过马尔可夫决策过程(Markov decision process,简称 MDP)
建模.马尔可夫决策过程由一个四元组(S,A,P,R)组成,其中,S 是状态集合,A 是动作集合,P(s′|s,a)是在状态 s 采取

动作 a 转移到状态 s′的概率,R(s,s′)则表示从状态 s 迁移到状态 s′所得到的瞬时奖赏.一个策略通常被定义成从

状态集合到动作集合的映射函数,如π :S→A,而 Agent 的目标是学习到一个最大化长期奖赏的策略π.这里的奖 
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∑ 其中,γ∈[0,1],rt+1 表示由 R 决定的瞬时奖赏. 

一类经典的强化学习算法是基于值的方法,它将注意力放在如何学习关于状态和动作的值函数上.在有折 

扣的情况下,一个策略π在状态 s 的值函数可以表示为 1 0
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作-状态值函数是 Q*(s,a)=maxπ Qπ (s,a),通过贝尔曼方程可以得到:V*(s)=maxaEs′~P(⋅|s,a)[R(s,s′)+γV*(s′)],Q*(s,a)= 
Es′~P(⋅|s,a)[R(s,s′)+rmaxa′Q*(s′,a′)]. 

时间差分方法是一类不基于模型的,用于解决上述贝尔曼方程的算法.Sarsa 和 Q-Learning 算法是两种典型
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的时间差分算法.Sarsa 算法的一步更新可以表示成: 
Q(s,a)=(1−α)Q(s,a)+α[R(s,s′)+γ Q(s′,a′)]. 

Q-Learning 算法的一步更新可以表示成: 
Q(s,a)=(1−α)Q(s,a)+α[R(s,s′)+γ maxa′Q(s′,a′)]. 

目前 ,很多时间差分算法的变化版本被用来处理连续状态空间的问题 .最小二乘时间差分算法 (least- 
squares temporal difference,简称 LSTD)[13−15]通过线性组合一组基函数来直接近似值函数.由于运行速度快和鲁

棒性好,LSTD 算法得到了广泛的应用. 
与值函数法不同的一类方法是策略梯度[16]方法,它通过在一个固定的策略集合中使用梯度下降方法和策

略搜索技术来最大化期望累积奖赏.策略梯度方法基于一个参数化的策略πθ ,其中,参数θ决定状态 s 下的动作 

选择 a.通常情况下,对于离散问题,使用吉布斯策略[16]: ( | ) exp( ( , ) ) exp( ( , ) );ba s s a s bθπ φ θ φ θ= ∑F F 而对于连续问

题,使用高斯策略[17,18]: 1 2( | ) ( ( , ) , ).a s F s aθπ φ θ θ= F 非参数化策略梯度下降(non-parametirc policy gradient,简称 

NPPG)[19]方法进一步提出,可以通过函数梯度的思想搜索一个非参数化策略. 

1.2   奖赏塑形 

奖赏塑形方法通过引入额外的奖赏来加速学习过程.通常情况下,新的奖赏函数表示成如下的形式: 
Rs(s,s′)=R(s,s′)+F(s,s′), 

其中,R 表示原始问题的奖赏函数,F 表示奖赏塑形函数.奖赏塑形函数通常根据先验领域知识构建而成,并且被

证明在很多问题上都是非常有效的[4,6]. 
可是有研究发现[4],如果奖赏塑形方法使用不当,会导致非常差的性能,这主要因为最优策略由于奖赏塑形

的加入而发生改变.Ng 等人[7]随后证明:把奖赏塑形函数分解成基于状态的势函数之差的形式: 
F(s,s′)=γ Φ (s′)−Φ (s) 

是最优策略保持不变的一个充分必要条件(其中,Φ可以是任意函数).Wiewiora[20]进一步指出:对 Q 值表进行初

始化的方法等价于引入奖赏塑形函数.目前,已经有很多关于保证最优策略不变的奖赏塑形函数的形式的研

究:Wiewiora 等人[1]指出,考虑动作的势函数是有效的,比如 F(s,a,s′,a′)=γΦ (s′,a′)−Φ (s,a);Devlin 和 Kudenko[8]指

出,基于时间变化的势函数也是有效的,比如 F(s,t,s′,t+1)=γΦ (s′,t+1)−Φ (s,t),但是这种函数形式已经不等价于初

始化 Q 值表的方法.所有上述发现都让对奖赏塑形函数的研究变得可行,但是这些方法都需要人工地设计一个

有用的奖赏塑形函数. 

2   RFPotential 方法 

强化学习算法通常采样得到一组样本{(S1,R1),…,(Sn,Rn)},每一个样本由一组交替出现的状态和动作组成: 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )
0 0 1 1( , , , ,..., ),

i

i i i i i
i mS s a s a s= Ri 表示从环境中得到的累积奖赏. 

我们的想法是将累积奖赏高(好)的样本和累积奖赏低(坏)的样本进行比较,通过将这种比较形式化成一个

监督学习问题,可以很容易地从中获得一些有用的信息,从而利用它们来指导如何自动地构建奖赏塑形函数.对
状态层次的监督学习问题,本文把每一个样本拆包重组成一个新的训练数据集 D={(s,y)|∀i:s∈Si,y=I(Ri>η)},其
中,η是事先设定的阈值.这个训练数据包括了状态和它对应的标记(I 是指示函数,当它内部的表达式为真时输 

出 1,否则输出 0),因此,可以利用监督学习算法学习近似后验概率模型 ( | ).P y s  
当建立了这样一个近似后验概率模型之后,就可以利用它构建奖赏塑形函数.此后,奖赏塑形就被用来鼓励

Agent 更频繁地访问那些好的状态,这就形成了本文的 RFPotential 方法.对于强化学习算法来说,RFPotential 方
法相当于替换原始环境的奖赏函数:首先观察到强化学习算法的采样序列,然后构建奖赏塑形函数,并将原始环

境中的奖赏替换成新的奖赏传递给强化学习算法.后面两节中将依次介绍如何实现一个有效的监督学习算法

以及如何设计奖赏塑形函数. 
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2.1   学习后验概率 

在近似值函数的研究中,存在一个非常普遍的设定:存在一些特征映射,将每一个状态向量映射到一个特征

向量上.这样,为了简化起见,本文把前面的状态向量都当成特征向量.为了能够使用传统监督学习方法来有效

地分析各个状态的好坏程度,通常需要大量的训练样本 D,因此采用的学习方法应该非常高效. 
本文采用完全随机森林[12]来分析各个状态的好坏程度.完全随机森林由一组完全随机决策树组成,每棵树

的生成过程如算法 1 所述.为了生成一棵完全随机决策树,新的训练数据集 D 被直接传递给树的根节点.在每一

个节点 N 的构建过程中,正样本占所有样本的比例被首先记录到 Nc 中(第 2 行),然后,数据集被一个随机生成的

超平面划分成两个子集(第 6 行~第 9 行),每个子集分别被用于生成 N 的左子节点和右子节点(第 10 行、第 11
行).当传递到节点的样本数量太少或者达到树的最大深度时,递归过程终止(第 3 行).可以发现,节点的建立过程

非常快,因为它仅仅扫描 1 遍传递给它的所有样本而不需要任何优化过程. 
算法 1. 完全随机决策树构造算法 CRT. 

Input: 
D={(s1,y1),…,(sk,yk)}:训练数据;d:当前深度;q:特征向量的维度. 

Output: 
N:树节点. 

1. 创造一个节点 N 
2. N.c=|{si|∀i=1,…,k:I(yi=1)}|/k 
3. if |D|≤1 or d≤0 or N.c=1 then 
4. return N 
5. end if 
6. 产生一个随机 q 维向量 w~N(0,1) 
7. 令θ等于区间 (min ,max )i i i iw s w sF F 内的任意值 

8. 令 {( , ) ( , ) : }s y s y w s θ= ∀ ∈ <∣ FL D  

9. 令 {( , ) ( , ) : }s y s y w s θ= ∀ ∈∣ ≥FR D  
10. 递归调用决策树构造算法,N.L=CRT(L,d−1,q) 

11. 递归调用决策树构造算法,N.R=CRT(R,d−1,q) 
12. return N 
在构建好一棵完全随机决策树之后,可以用它预测每一个状态的好坏程度:给定一个状态 s,让它从树的根

节点开始访问这棵树,最终找到其最后到达的叶子节点.这个节点上所记录的正样本的比例 Nc 被用来近似状态

s 的后验概率.通常,由一棵随机决策树得到的对后验概率的估计是不太稳定的,因此,RFPotential 方法训练多棵

完全随机决策树,最后它们输出的是平均预测值.总的来说,使用 T 棵树的完全随机森林估计后验概率的公式为 

( )
1

1( 1| ) ( ),T t
ctP y s N s

T =
= = ∑  

其中,N(t)(s)表示状态 s 对应的第 t 棵树的叶子节点. 

2.2   从后验概率得到奖赏塑形 

基于上述的后验概率模型,本文提出 3 种奖赏塑形函数.在本节中,为简单起见,假设γ =1. 

由于后验概率模型 ( 1 | )P y s= 表明一个状态属于一次成功尝试样本的概率,我们首先的想法就是构建一个 
奖赏塑形函数来鼓励 Agent 多去访问高后验概率的状态.根据 Ng 等人[7]提出的基于状态势函数的奖赏塑形函

数框架,本文将第 1 个奖赏塑形函数 Fa 定义为 

( , ) ( 1| ) ( 1| ).aF s s P y s P y s′ ′= = − =  

当 Agent 的移动导致状态的后验概率上升时,它会收到一个额外的奖赏. 
可是,估计的后验概率可能不是很准确,而且自生成样本显然不是根据最优策略得到的,也就是说,它们存
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在很多噪音.所以对于监督学习算法而言,正确地学习后验概率是比较有难度的,完全依赖于可能错误的后验概

率得到的奖赏函数 Fa 会向 Agent 提供错误的建议. 
我们其次的想法是:仅仅在 Agent 移动到高后验概率的状态时才奖励它,这种赋值看起来更有说服力.首先

定义阈值函数Θ: 
,  

( ) .
0,  
x x

x
xθ

θ
Θ

θ
>⎧

= ⎨
⎩ ≤

 

这样,第 2 个奖赏塑形函数 Ft 被定义为 

( , ) ( ( 1| )) ( ( 1| )).tF s s P y s P y sθ θΘ Θ′ ′= = − =  

这个定义也满足基于状态势函数的框架,因此也不会影响最优策略. 
Ft 的定义也存在一些弊端.在两个高后验概率状态间的移动可能会收到有噪音的奖赏,同时存在一些状态,

尽管它的后验概率很低,但是却远远高于周围的大部分状态,那么对于这些状态的访问也应该被鼓励.为了找到

一个好的奖赏塑形函数,本文定义了一类基于势函数的奖赏塑形函数: 
定义 1. 一个基于动作最优的条件奖赏塑形函数可以被表示为 

( ) ( ),  ( )( , , ) ,
0,                    otherwise

s s a A sF s a s Φ Φ ∗⎧ ′ − ∈⎪′ = ⎨
⎪⎩

 

其中,Φ是一个对所有从状态 s 采取动作 A*(s)到达状态 s′的情况,均满足Φ(s′)≥Φ(s)的势函数. 
定理 1. 给定一个 MDP M=(S,A,P,R)和定义 1 中的基于动作最优的条件奖赏塑形函数,令Π *为 M 的最优策

略的集合.对于新的 MDP M ′=(S,A,P,R′),其中 R′=R+F,令Π ′*为 M ′的最优策略的集合,则Π ′*⊆Π *. 

证明:对于 MDP M,最优值函数 *
MV 满足: 

* *
~ ( | , )( ) max [ ( , ) ( )].M a s P s a MV s E R s s V s′ ⋅ ′ ′= +  

可以得到: 
*

~ ( | , )( ) ( ) max [ ( , ) ( ) ( ) ( ( ) ( ))].M a s P s a MV s s E R s s s s V s sΦ Φ Φ Φ∗
′ ⋅ ′ ′ ′ ′− = + − + −  

定义 *( ) ( ) ( ).M MV s V s sΦ′′ = − 注意到,对所有的最优动作来说,F(s,a,s′)=Φ(s′)−Φ(s),可以得到: 

~ ( | , )( ) max [ ( , ) ( )].M a s P s a MV s E R s s V s′ ′ ′⋅′ ′ ′ ′ ′= +  

这是一个对于MDP M ′的贝尔曼最优方程,因此肯定有唯一的最优值函数,即 * .M MV V′ ′′= 注意到,动作-状态值函数 

可以写成: 
* *

~ ( | , )( , ) [ ( , ) ( )].M s P s a MQ s a E R s s V s′ ′ ′⋅ ′ ′ ′= +  

因此,当 * ( )Ma A s∈ 时,有: 
* * * *( , ) [ ( , ) ( ) ( )] ( , ) [ ( )] ( , ) [ ( )].M s M M s M sQ s a E R s s s V s Q s a E s Q s a E sΦ Φ Φ′ ′ ′ ′′ ′ ′= − + = − −≥  

其中的不等号是由定义 1 中Φ(s′)≥Φ(s)得到的.当 * ( )Ma A s∉ 时,可以得到: 
* * *( , ) [ ( , ) ( ) ( )] ( , ) [ ( )].M s M M sQ s a E R s s s V s Q s a E sΦ Φ′ ′ ′′ ′ ′ ′= − + = −  

因此,对于所有的状态 s,所有的动作 * ( )Ma A s∈ 和 * ( ),Mb A s∉ 由 * ( )MA s 的定义有: * *( , ) ( , ),M MQ s a Q s b> 因而 * ( , )MQ s a′ >  
* ( , ).MQ s b′ 故 * * ,M MA A′ ⊆ 命题得证. □ 

上述基于动作最优的条件奖赏塑形函数可以仅在Agent采取最优动作时提供额外奖赏,因此它引入的噪音

相对来说就比较少.不足的是,它需要知道最优动作集合,而在学习到最优策略之前我们只能近似地估计.因此,
本文假设最优动作可以使前、后状态的后验概率得到明显的提升.基于此假设,可以得到一个近似的基于动作

最优的条件奖赏塑形函数 Fd: 
( , ), ( , )

( , ) .
0, otherwise

a a
d

F s s F s s
F s s

θ′ ′⎧′ = ⎨
⎩

≥
 

这是本文的第 3 个奖赏塑形函数. 
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3   实  验 

本文方法 RFPotential 在 Maze 和 Mountain Car 这两个强化学习问题上与多种典型强化学习方法进行比较.
在所有实验中,RFPotential 方法训练 20 棵最大深度为 10 的树组成的完全随机森林,每种算法都被重复运行 100
次,以取得平均性能. 

3.1   Maze 

本文首先采用一个简单的 15×15 的 Maze 问题,如图 1(a)所示,其中,S 表示初始位置,G 表示终止位置,所有

白色的格子都是可以到达的,而黑色的格子则表示障碍物.在每一个格子中,Agent 从动作集合{向左,向右,向上,
向下}选择一个动作,并以 0.9的概率沿这个方向移动(除非目标位置是障碍物),同时,它也有 0.1的概率任意选择

一个方向移动. 

    

(a) Maze 问题 (b) 收集 15 个样本 (c) 收集 40 个样本 (d) 收集 60 个样本 

Fig.1  The 15×15 Maze problem and overlaps of the estimated posterior probability 
and the rewarding moves 

图 1  15×15 的 Maze 问题和估计的后验概率及奖赏动作的显示 

在本次实验中,本文采用 Sarsa 和 Q-Learning 算法作为原始强化学习算法,其中,折扣率γ =0.95,学习率

α =0.1.对于两种算法,初始化时将 Q 值表中的所有位置都设置为 0 并且采用ε =0.1 的ε 贪心算法.每次尝试均从

初始位置 S 出发,在到达终止位置或者尝试步数超过 2 000 步时停止.本文采用两种不同的瞬时奖赏设置:(1) 对
于到达非终止位置的移动,瞬时奖赏为 0;否则为 100;(2) 对于到达非终止位置的移动,瞬时奖赏为−1;否则为

100.在后文中,为简单起见,分别用(0,100)和(−1,100)表示. 
为了能够使用 RFPotential 方法,状态需要用特征向量进行表示.本文将位置信息(x,y)进行二次平方展开得

到的(x,y,x2,y2,2xy)作为其特征向量.RFPotential 在收集到 15 次尝试样本之后构造完全随机森林,并开始提供奖

赏塑形.RFpotential 方法每收集到一次新的尝试样本,就更新完全随机森林,直到收集到 60 次尝试样本为止.在
RFPotential 方法 Ft中,参数θ被设置成所有训练样本后验概率的平均值,而 Fd中参数θ 在奖赏设定(0,100)下被设

置成 0.15,而在奖赏设定(−1,100)下被设置为 0.01. 
实验的结果如图 2 所示,所有图的纵坐标表示的是从初始位置出发到达终止位置所需的平均步数.在相同

的奖赏设定下可以看到,Sarsa 和 Q-Learning 的性能曲线基本一致.在实验设定(0,100)下可以看出,RFpotential
方法 Fa 和 Ft 导致了比原始算法更慢的收敛速率,而方法 Fd 则表现出更好的收率速度.在实验设定(−1,100)下, 
RFpotential 方法 Fa 和 Ft 对收敛速度几乎没有影响,只有 Fd 方法表现出更好的收敛速度. 

图 1(b)~图 1(d)显示了在奖赏设定(0,100)下,采用 Q-Learning 作为原始强化学习算法,本文方法 RFpotential
估计的后验概率.通过将每个格子填充成不同的灰度,我们展示了每个状态对应的估计后验概率:越暗表示后验

概率值越小,越亮则表示后验概率值越大.为了更好地可视化实验结果,我们将这些后验概率值进行直方图均衡

化.箭头表示 Fd 方法中获得奖赏塑形的动作.在收集 15 次尝试样本以后,RFPotential 方法构建完全随机森林,第
1 次估计后验概率.从图 1(b)中可以看到,目标位置周围的区域都很亮,后验概率比较大,但一些箭头并不是所在

状态的最优动作.在收集 40 次尝试样本后,大部分箭头都对应所在状态的最优动作;特别是在 Maze 右下角的需

要穿越一扇“门”才能到达目标位置的情况中,箭头做出了正确的选择.在收集 60 次尝试样本后,估计的后验概率
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从初始位置到目标位置形成了一个明显的灰度梯度,并且箭头全部都是最优动作(之一). 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Experimental results on Maze 
图 2  Maze 问题的实验结果 

通过在 Maze 问题上的研究可以发现:首先,采用完全随机森林作为监督学习方法的 RFPotential 方法能够

有效且准确地估计后验概率.正如前文所述:当样本数很少时,后验概率的估计很不准确;但当样本数量增加到

一定程度时,估计的后验概率是比较可靠的;其次,尽管估计的后验概率是比较准确的,但它不一定总是有帮助

的.塑像奖赏函数 Fd 是 3 个候选函数中唯一能够有效改善学习算法收敛效率的函数. 

3.2   Mountain Car 

Mountain Car任务是一个典型的强化学习任务,其目标是驾驶一辆动力不足的小车到达一座陡峭的山的顶

部.这个任务的状态由两个连续的变量表示:小车的位置[−1.2,0.5]和速度[−0.07,0.07],小车可以选择:向左加速、

向右加速和不加速这 3 个不同的动作.没有达到目标位置的移动收到的瞬时奖赏为−1,而达到目标位置的瞬时

奖赏为 100. 
本文采用 Sarsa,Q-Learning,LSTD 和 NPPG 这 4 种强化学习算法作为原始强化学习算法.为了能够使用

Sarsa 和 Q-Learning 算法,在这两种情况下,本文将状态等间隔离散化,位置维度的区间大小为 0.1,而速度维度的

区间大小为 0.01.在本次实验中,折扣率γ =1,学习率α =0.5.实验采用ε =0.1 的ε 贪心算法,但ε 的值随着尝试次数

的增加而衰减,衰减因子是 0.99.对于采用 LSTD 作为原始算法的设定,最大步数被设置为 3 000,其他 3 种情况

最大步数都为 1 000.方法 Ft 中,参数θ 设置和 Maze 问题一样,而 Fd 中参数θ 被设置成 0.03. 
图 3(a)显示了采用 Sarsa作为原始算法,各种方法达到目标位置所需的平均步数.可以看出:在尝试样本的数

量较小时,Ft和Fd方法都比原始方法收敛得快,但是当样本数增加时,Ft方法变得很不稳定,效果也变得比原始方

法糟糕;而 Fd 方法却和原始算法一样收敛到一个比较稳定的值.同时可以看到,Fa 方法收敛得很慢. 
图 3(b)显示了采用 Q-Learning 作为原始算法,各个方法达到目标位置所需的平均步数.显然,Fa 和 Ft 方法都

比 Q-Learning 方法收敛得更慢,只有 Fd 方法收敛速度稍微快一些. 
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Fig.3  Experimental results on Mountain Car 
图 3  Mountain Car 问题的实验结果 

LSTD 算法直接处理状态空间连续的问题.图 3(c)表明:Fa和 Ft方法都没有对 LSTD 的收敛速度产生明显的

影响,而 Fd 方法则在样本数量比较少的时候导致了非常明显的收敛速度的提高. 
NPPG 算法是一种基于策略梯度的直接最大化累积奖赏的方法.图 3(d)表明:Ft 和 Fd 方法都比原始方法收

敛得快;而 Fa 方法则导致原始算法收敛得稍微慢一些. 
在上述所有实验中,尽管性能曲线各不相同,但是 Fd方法都在加快收敛速度方面显示出其有效性.实验结果

表明,从自生成样本中学习能够加速强化学习过程的奖赏塑形函数是可行的. 

4   总  结 

之前关于奖赏塑形函数的研究通常都需要领域知识或者来自最优策略的示例,本文研究能否从强化学习

算法学习过程中产生的大量自生成样本中自动地学习有用的奖赏塑形函数.本文提出的 RFPotential 方法采用

完全随机森林作为基本的监督学习方法,将样本中的成功尝试和失败尝试进行比较,最终建立后验概率模型.基
于此模型,本文尝试了 3种不同形式的奖赏塑形函数,其中两个遵循 Ng等人[14]提出的基于状态势函数之差的框

架,最后一个则满足本文提出的基于动作最优的条件奖赏塑形函数框架.在多种强化学习算法和问题上的实验

结果表明,本文提出的基于动作最优的条件奖赏塑形函数能够加速强化学习过程,验证了从自生成样本中学习

奖赏塑形函数的可行性.今后我们将进一步研究如何找到更好的基于动作最优的条件奖赏塑形函数和发现更

多的最优策略不变性条件. 
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