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策略向量π (a|s)的向量 log ( | ) lo( g ,( ), | )sa a s a s
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5   实验结果与分析 

本节通过对具有代表性的连续空间问题:平衡杆(Cart Pole)问题、Mountain Car 问题以及 Acrobot 问题进行

仿真实验测试来验证 TOINAC 算法的可行性.在实验中,算法采用核方法和 ALD 方法,核函数都是高斯核函数: 
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其中,di 是通过 ALD 方法构建的数据字典 D 里面的状态. 

5.1   平衡杆问题 

平衡杆问题是强化学习中经典的连续空间问题.如图 2 所示,杆子连接在小车上,且可随意转动,不计任何摩

擦力.起初木杆竖直矗立在小车上,随后,通过水平方向上对小车施加力以保证木杆不倒.Agent 通过学习得到策

略,使杆子在尽可能长的时间步数内保持不倒. 

 
Fig.2  Diagram of cart pole problem 

图 2  平衡杆问题示意图 

通过MDP对问题进行建模,该问题的状态可以表示为 [ , ] ,θ θ� 其中,θ如图 2所示,是杆子与竖直线的角度,θ�  
是角度θ的角速度.任意时刻对小车施加力 a∈[−50,50],状态会发生转移,其转移函数如下: 
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其中,θ��表示角加速度,g=9.8m/s2表示重力加速度,m=2.0kg表示木杆的质量,l=1.0m表示木杆的长度,M=8.0kg表 
示小车的质量,Δt=0.1s 表示两个时间步之间的间隔.在时间步 t 时刻,采取动作 at,如果木杆与竖直方向的角度

−π/2<θt+1<π/2,立即奖赏 r=0;否则,r=−1,且认为木杆倒下,操作失败情节结束.如果木杆一直没有倒下,并保持 
3 000 个时间步,则认为操作成功情节结束. 

在本实验中,TOINAC 算法与各类可以解决连续问题的算法进行比较,如 CAQ,CACLA,DHP,IAC,NAC.DHP
算法是一种近似动态规划算法,其采用神经网络进行函数逼近,其 Critic 网络结构是 2-10-2,Actor 网络是 2-8-1.
除了 DHP 算法外,其余 5 种算法均采用 ALD 和核方法来进行函数逼近,其参数设置为σa=0.35,ν=0.001.CAQ 算

法将动作空间平均划分为{−50,−25,0,25,50}.CACLA 算法 Critic 的学习步长α=0.9,Actor 的学习步长β=0.2.IAC, 

θ



 

 

 

朱斐 等:一种解决连续空间问题的真实在线自然梯度 AC 算法 277 

 

NAC 以及 TOINAC 算法都是策略梯度算法,都采用高斯策略分布来选择动作,为了方便计算和比较,σ=5.0, 
λ=0.3,γ=0.9.其中,NAC 算法是基于 LSTD 算法,其参数遗忘因子设为 0.3,学习步长为 0.8;IAC 算法与 TOINAC
算法都是基于 TD 算法的,其学习步长参数设置为α 0=0.7,β 0=0.5,α c=9000,β c=9000. 

由于每个情节的累计奖赏与步数成正比,所以可以通过比较每个情节的步数来比较算法的收敛效果的好

坏.如图 3 所示:TOINAC 算法的收敛最快,且可以稳定的最大步数为 3 000 步.DHP 算法有着较好的性能,并且在

150 个情节左右有着更好的效果 ,这主要是因为该算法是一种模型已知的算法 ,利用了很多模型知识 ;但是

TOINAC 算法的表现上升坡度比 DHP 算法要陡峭,所以 TOINAC 算法可以最先收敛到最大步数.比较 3 种策略

梯度算法,可发现 TOINAC 算法和 NAC 算法表现上升坡度几乎一致,且比其他普通梯度算法都要陡峭;在样本

量比较少的时候,TOINAC 算法基于的 TOTD 学习比 IAC 算法基于的 TD 学习以及 NAC 算法基于的 LSTD 学

习速度都快.3 种策略梯度算法都比 CACLA 算法表现好,主要是因为策略梯度采用累积奖赏或平均奖赏指导策

略更新.离散化算法 CAQ 算法表现不好,500 个情节只是稍微有一点学习效果,在学习了 1 000 多个情节之后,算
法才成功. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Comparison of the steps of different algorithms in the cart pole problem experiment 
图 3  平衡杆问题实验中不同算法的步数比较 

为了进一步验证上面的猜想,在表 1 中列出了这 6 种算法 30 次实验 500 情节中的表现.首次成功表示 500
个情节中第 1 次达到 3 000 步的情节数.成功率表示这 15 000 个情节中成功的概率.平均步数表示 15 000 个情

节平均每个情节执行了多少步.可以发现,TOINAC 算法在成功率以及平均步数表现都是第一,首次成功仅低于

DHP 算法. 

Table 1  Performance comparison of 6 algorithms in the cart pole problem experiment (500 episodes) 
表 1  平衡杆问题实验 6 种算法的表现比较(500 个情节) 

算法名称 首次成功 成功率(%) 平均步数 
CACLA 243 32.4 1 014.6 
TOINAC 171 59.2 1 854.9 

NAC 256 43.5 1 337.6 
CAQ − 0 66.9 
INAC 202 50.0 1 528.0 
DHP 140 53.9 1 653.6 

 

5.2   Mountain Car问题 

Mountain Car问题是强化学习问题中经典的情节式的连续空间问题,其示意图如图 4所示,小车的任务是在

动力不足的情况下,从坡底 S 以尽量短的时间到达终点 G.这个问题的难点在于:小车的动力不足以克服重力影

响,从坡底直接加速到坡顶,只能通过左右来回加速多次到达较高位置,再加速到达终点.MDP 对问题进行建 
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模,状态可以表示为 [ , ] ,x v 其中,小车的水平位置 x∈[−1.2,0.5],小车的水平速度 v∈[−0.07,0.07].任意时刻对小车 
施加水平方向的力 a∈[−1,1],状态都会发生迁移,迁移函数为 

1

1 1

[ 0.001 cos(3 )],
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t t t t
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其中,g=0.0025 是与重力有关的系数.当小车水平位置 x<0.5 时,系统的奖赏是−1;否则,小车到达终点,奖赏为 0. 
在本实验中,TOINAC 算法与几种累加式的策略梯度算法比较,比如 IAC,INAC 以及带资格迹的 INAC-E 算 

法 .该实验中 ,几乎所有参数设置都一样 ,用于函数逼近的相关参数 [0.3,0.02] ,aσ = ν=0.001;步长相关参数 

α0=0.7,β0=0.3,αc=500,βc=500;折扣因子γ=0.9.带资格迹的算法λ=0.3.图 5 中所有的曲线都是各种算法每学习

500 步就评估策略的表现 ,每个算法独立执行了 50 次 .可以发现 ,3 种自然梯度的策略梯度算法(TOINAC, 
INAC-E,INAC)比普通梯度的策略梯度算法(IAC)下降速度要快.显然,两种带资格迹的算法(TOINAC,INAC-E)
比不带资格迹自然梯度算法 INAC 收敛速度要快.这主要是因为资格迹记录了所有历史状态信息,能够有效地

分配误差影响,加快了学习速率.最后比较两种效果最接近的算法 TOINAC 和 INAC-E:开始阶段,两种算法效果

几乎同步;到了 5 000 步~10 000 步之间,两算法效果就不一样了,这主要是因为真实在线资格迹的信度分配与

INAC-E 算法的累加迹不一样. 

 

Fig.4  Diagram of Mountain Car problem 
图 4  Mountain Car 问题环境示意图 

 

Fig.5  Comparison of the steps of different algorithms in the Mountain Car problem experiment 
图 5  Mountain Car 实验中不同算法的步数比较 

为了更细致地比较算法效果的比较,表 2 中列出了这 4 种算法 50 次实验 50 00 步中的表现.最低步数表示

小车成功到达终点需要多少次操作,方差表示 5 000 次评估策略小车走的步数的方差,平均步数表示 5 000 次评

估策略小车走的平均步数.可以发现,无论是最低步数、方差还是平均步数,本文算法都是表现最佳的. 
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Table 2  Performance comparison of four algorithms in the Mountain Car problem experiment 
表 2  Mountain Car 问题实验 4 种算法的表现比较 

算法名称 最低步数 方差 平均步数 
TOINAC 121 271.3 227.0 
INAC-E 121 290.3 258.0 
INAC 121 322.0 270.0 
IAC 128 351.6 377.2 

 

5.3   Acrobot问题 

本节将在一个更为复杂的学习控制问题中验证算法 .Acrobot 问题是一个经典的机器人仿真实验 ,在
Acrobot 问题实验中,一个具有双连杆的机器人在垂直平面上运动,机器人只有在肘关节的连接杆上具有驱动装

置,在肩部的连接杆没有驱动装置,其示意图如图 6 所示.Acrobot 有两个平衡点,分别是稳定的直下平衡点和不

稳定的直上平衡点.在动力不足的情况下,摆动使其从稳定平衡点到不稳定的平衡附近. 

 

Fig.6  Diagram of Acrobot problem 
图 6  Acrobot 问题示意图 

Acrobot 问题是具有二阶非完整约束的复杂系统问题,这类欠驱动机器人已在控制工程得到了广泛的研究. 

使用 MDP 对问题进行建模,其中,状态可以表示为 1 2 1 2, ,[ ],,θ θ θ θ� � 角度θi∈[−π,π], 1 2[ 4 ,4 ], [ 9 ,9 ]θ θ∈ − π π ∈ − π π� �  

分别是角度θ1,θ2 的角速度.任意时刻,在机器人驱动节点施加τ∈[−1,1]力,使机器人状态迁移,其动力模型如下: 
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其中, iθ�� ,Ii 分别是杆子 i 的角加速度、惯性;g=9.8m/s2 是重力加速度;其他符号如图所示.在未达到目标点时,奖赏 

r=−1;否则,r=0. 
CAPI通过求解Q值函数的极值来求解最优动作,是近年来效果较好的一种算法.在本实验中,TOINAC算法

与 CAPI 算法以及几种累加式的策略梯度算法进行比较,比如 INAC 算法以及带资格迹的 INAC-E 算法.在该实

验中 ,策略梯度几种算法所有参数设置都一样 ,用于函数逼近的相关参数σa=10.0,ν =0.001;步长相关参数 
α0=0.5,β0=0.3,αc=1000,βc=1000;折扣因子γ=0.9.带资格迹的算法λ=0.3.CAPI 算法是一种批量学习算法,其批量 
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∑∑ 其中,s=[x1,x2,x3,x4].Acrobot 问题实验中不同算法的

步数比较如图 7 所示. 

 

Fig.7  Comparison of the steps of different algorithms in the Acrobot problem experiment 
图 7  Acrobot 问题实验中不同算法的步数比较 

从实验结果可以看出,CAPI 算法的学习速度最快,但也存在不足,主要表现在:首先,CAPI 算法的策略迭代

本身需要进行多轮策略评估和策略改进,这相当于学习的样本数量增加了多倍,使得 CAPI 算法需要大量的计

算时间,限制了其解决问题的规模;其次,CAPI 算法采用最直接的方法计算最优动作——计算 Q 值函数的极值

点,这就要对动作求导,使得函数不能复杂,从而限制了核函数的选择范围,不能使用一些效果较佳的常用核函

数.从实验效果可以看出,TOINAC 算法的最后收敛结果要好于 CAPI 算法.这可能是因为 CAPI 算法动作的好坏

完全依赖于 Q 值函数拟合的好坏,Q 值函数的拟合又依赖于核函数的选择、数据字典的构建等;然而,核函数选

择的严格限制要求又约束了 Q 值函数的拟合效果,最终影响了其解决问题的能力.TOINAC 算法的效果优于

INAC 算法和 INAC-E 算法,与前文的实验表现一致. 

6   结  论 

为了解决传统的强化学习算法在连续空间中学习最优策略时效率低下的问题,本文在 INAC-E 算法的基础

上提出了一种基于核的真实在线增量式自然梯度 AC 算法.在该算法的 Critic 部分,利用 TOTD 算法加快值函数

的更新;在 Actor 部分,真实在线估计自然梯度,进而更新策略参数.使用平衡杆、Mountain Car 以及 Acrobot 等经

典连续空间问题进行仿真实验测试,并与其他各类算法进行比较,本文算法收敛速度快,收敛后稳定性好. 
本文也有很多后续工作可以展开.例如,通过平衡杆实验发现,本文算法需要较多样本,且样本利用率不高,

因此,提高样本利用率,进一步加快收敛速度是一项很有价值的研究工作.另外,设计一种能够与本文算法结合

的联合探索算法,从而解决联合动作的连续动作空间问题,也是值得研究的内容. 
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