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摘 要

激励学习因具有较强的在线自适应性和对复杂系统的自学习能力，备受机器

人导航研究者的关注。但其在连续状态和动作空间的泛化，局部环境的反应式控

制，大状态空间和部分可观测环境定性导航等都存在着亟待解决的问题，且用传

统的算法很难满意地解决这些问题。本文利用人工势场和激励学习的优点针对机

器人在较大状态空间和部分可观测环境下的导航问题进行了研究。

本文首先对激励学习研究现状，课题研究的背景和现实意义进行了综述性介

绍，并分析了当前激励学习中两种比较成熟的方法，瞬时差分法和Q学习方法。

其次，研究了人工势场中斥力势函数和引力势函数的选取，人工势场法的优

缺点。然后重点研究了如何将激励学习模型转换成人工势场模型，即利用激励学

习和人工势场的优点应用虚拟水流法如何构建一个具有记忆学习功能的激励势场

模型。

最后，用三个著名的网格世界问题对激励势场模型进行了测试，同时在较大

状态空间中用Q学习和HQ学习等方法做了对比实验。实验结果表明：对较大状

态空间和部分可观测环境新方法都能简洁有效地给出理想的解；与Q学习和HQ

学习等方法相比激励势场模型更稳定有效。
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ABSTRACT

Reinforcement learning(RL)has attracted most researchers in the area of robotics，

because of its strong on-line adaptability and self-learning ability for complex system．

But with the development of robot，more challenges come up，such as environment

perception，generalization of RL，reactive control in local environment，large
scale and

partially observable environments，etc．It is difficult for common algorithms to obtain

a satisfied solution．In this thesis，we try to research the mobile robot navigation in the

large scale and partially observable environments，with
the artificial potential field

(APF)and reinforcement learning．

Firstly,the introduction reviews the research on RL，its
relative aspects in the

world，the background and practical significance．Then temporal
difference learning

and Q-learning，two relatively mature kinds of algorithms are analyzed．

，Secondly,the repulsion force function and the gravitation force
function of the

potential field are introduced．And the excellent and shortcoming of
the artificial

potential field method have analyzed
at the same time．A reinforcement learning

problem is transferred to a path planning problem by using
artificial potential field is

the main contents of this thesis．That is，an efficient reinforcement potential field

model(RPFM)is presented，with a virtual water-flow concept．

Finally,the performance of RPFM is tested by the three well-known gridworld

problems，and also the experiment with HQ and Q-learning for comparison had been

done．Experimental results show that
the RPFM is simple and effective to give an

optimal solution for observable and partially observable RL．Compared with HQ and Q

learning，our model is more stable and effective．

Key words：Reinforcement Learning；Artificial Potential Field；Path Planning；

mobile robot navigation；Virtual Water-flow．
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1．1本文研究的背景

第一章 引言

根据反馈的不同，机器学习可以分为：有监督学习(Supervised Learning)、

无监督学习(Unsupervised Learning)和激励学习(Reinforcement Learning，RL)

三大类。其中激励学习是智能体(Agent)从环境到行为映射的学习，通过“试错’’

方式与环境进行交互作用以期许奖赏(激励)信号达到最大(或最小)的机器学

习方法Ⅲ。从20世纪80年代末开始，随着对激励学习的数学基础研究取得突破性

进展后，对激励学习的研究和应用日益开展起来，并成为机器学习领域的研究热

点之一。激励学习方法能够通过获得与环境的交互过程中的评价性反馈信号来实

现行为决策的优化，因此在求解复杂的优化控制问题中具有广泛的应用价值。但

激励学习对许多现实问题，如在连续状态和动作空间的泛化，局部环境的反应式

控制，大状态空间和部分可观测环境定性导航等都存在着亟待解决的问题，且用

传统的算法很难满意地解决这些问题。

1．2激励学习理论与应用综述

激励学习(RL)又称为强化学习、增强学习或再励学习，是不同于监督学习和

无监督学习的另一大类机器学习方法。激励学习的基本思想与动物学习心理学“试

错法"学习心1的研究密切相关，即强调在与环境中的交互中学习，通过环境对不同

行为的评价性反馈信号来改变行为选择策略以实现学习目标。来自环境的评价性

反馈信号通常称为奖赏((Reward)或激励信号(Reinforcement Signal)，激励学习

系统的目标就是期望激励信号最大化。虽然监督学习方法如神经网络反向传播算

法口1、决策树学习算法H1等的研究取得了大量成果，并在许多领域得到了成功的应

用，但由于监督学习需要给出不同环境状态下的教师信号，因此限制了监督学习

在复杂的优化控制问题中的应用。无监督学习虽然不需要教师信号，但仅能完成

模式分类等有限的功能。由于激励学习方法能够通过获得与环境的交互过程中的

评价性反馈信号来实现行为决策的优化，因此在求解复杂的优化控制问题中具有

更为广泛的应用价值。

基于激励学习的上述特点，在早期的人工智能研究中曾一度将激励学习作为

一个重要的研究方向，如Minsky有关激励学习的博士论文∞1，Samuel的跳棋学习

程序哺1等，但后来由于各种因素特别是求解激励学习问题的困难性，在二十世纪七、

八十年代人工智能和机器学习的研究主要面向监督学习和无监督学习方法。进入
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二十世纪九十年代，激励学习在理论和算法上通过与其他学科如运筹学、控制理

论的交叉综合，取得了若干突破性的研究成果，并且在机器人控制、优化调度等

许多复杂优化决策问题中取得了成功的应用。

目前激励学习不但成为人工智能和机器学习领域的重要研究方向，而且吸引

了许多其他学科研究人员的注意。

1．2．1激励学习研究的背景

激励学习在算法和理论研究方面的一个重要特点是多学科的交叉综合性。激

励学习的研究与动物学习心理学、运筹学、进化计算、自适应控制和神经网络等

学科都具有密切的联系。

1．动物学习心理学

有关动物学习心理学的研究为激励学习算法和理论的研究提供了思想基础。

在动物学习心理学的研究中，关于动物“试错’’(Trial)学习的思想最早由Edward

Thorndike于1911年提出口1，该思想的实质是强调行为的结果有优劣之分并为后

继行为选择提供依据。Thorndike称这种规律为“效应定律"(Law of Effect)，

并指出效应定律描述了激励性事件对于动物行为选择趋势的影响，即能够导致正

的回报的行为选择概率将增大，而导致负回报的行为选择概率将减小。文献[2]指

出，效应定律包括了“试错”型学习的两个主要方面，即选择性和联想性。进化

学习中的自然选择具有选择性，但不具有联想性：监督学习则仅具有联想性而不具

有选择性。另外，“效应定律’’反映了激励学习的另两个重要特性，即搜索和记忆。

在动物学习心理学中与激励学习密切相关的另一个研究内容是瞬时差分

(Temporal Difference，TD)(或称为时间差分)理论阳¨钉。所谓瞬时差分是指对同

一个事件或变量在连续两个时刻观测的差值，这一概念来自于学习心理学中有关

“次要激励器"(Secondary reinforcers)的研究，在动物学习心理学中，次要激

励器是伴随主要激励信号如食物等的刺激，并且产生类似于主要激励信号的行为

激励作用乜】。在早期的激励学习研究中，瞬时差分学习方法成为一个重要研究内容，

如A．Samuel的跳棋程序中就采用了瞬时差分学习的思想哺1。在近十年来激励学习

算法和理论的研究中，瞬时差分学习理论和算法同样具有基础性的地位。

2．运筹学

运筹学是与激励学习研究紧密联系的另一个学科。运筹学中有关Markov决策

过程(MDP)n01⋯1和动态规划的算法和理论为激励学习的研究提供了数学模型和算

法理论基础。其中主要包括Bellman的最优性原理和Bellman方程、值迭代、策

略迭代等动态规划算法n们n钉。动态规划和激励学习方法的联系由Minsky啼1在分析

Sameul的跳棋程序时首先提出，并逐渐得到普遍重视。许多激励学习算法如Q学

习算法n31等都可以看作与模型无关的自适应动态规划算法。激励学习和动态规划

2
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两个学科的交叉综合成为推动激励学习算法和理论研究的重要因素。近年来，求

解大规模状态空间的动态规划方法，如值函数逼近方法⋯1等在激励学习领域也得

到了广泛的研究和应用。

3．进化计算

进化计算(Evolutionary computation)是基于自然世界生物的自然选择和基

因遗传原理实现的一类优化算法，并被广泛的用于求解机器学习问题。目前，进

化计算在算法和理论上已取得了大量的研究成果，形成了遗传算法n钉、进化策略

n们和进化规划n力三个主要的分支，并且在组合优化、自动程序设计、机器学习等

领域获得了成功的应用n81。虽然早期的进化计算与激励学习的研究相互独立，但

随着研究的深入，进化计算方法在求解激励学习问题中的应用逐步得到重视。对

于利用评价性反馈的激励学习问题，进化计算方法能够通过将回报信号映射为个

体的适应度进行求解。在应用进化计算方法求解激励学习问题时，一个关键课题

是如何对延迟回报进行时间信用分配(Temporal Credit Assignment)。J．Holland

的分类器学习算法(Classifier System)n们对上述问题进行了开拓性的研究，在

该算法中体现了瞬时差分学习的思想。近年来，求解激励学习问题的进化激励学

习方法成为一个重要的研究课题。文献[20]对进化激励学习的研究进行了综述。

如何综合利用两种方法的优点实现多策略的高效激励学习系统是一个值得研究的

课题。

4．自适应控制

自适应控制是控制理论的一个重要分支，研究模型未知或不确定的对象的控

制问题。在自适应控制中，按照是否对对象模型进行在线估计可以分为直接自适

应控制方法和间接自适应控制方法两类。其中，直接自适应控制不建立对象的显

式估计模型，而直接通过调节控制器参数实现闭环自适应控制；间接自适应控制

则在对对象模型进行在线辨识的基础上，调节控制器的参数。文献[21]对激励学

习作为一类直接自适应最优控制方法的特性进行了分析和研究，指出了激励学习

与自适应控制理论的联系。与动态规划不同，激励学习不需要Markov(马氏)决策

过程的状态转移模型，而直接根据与环境的交互信息实现马氏决策过程的优化控

制。在自适应控制中的辨识与控制的关系类似于激励学习中行为探索

(Exploration)和利用((Exploitation)的关系。激励学习的行为探索是指不采用

当前策略的随机化行为搜索，与自适应控制的辨识信号输入相对应；行为利用是

指采用当前策略的控制行为选择，对应自适应控制的控制器优化设计。

5．神经网络

神经网络的研究起源于对人类大脑的神经生理学和神经心理学的研究，目前

已取得了丰富的研究成果，包括多种神经网络的结构模型和学习算法。在神经网

络的学习算法中，针对监督学习和无监督学习已开展了大量的研究工作，近年来
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神经网络的激励学习算法以及激励学习与监督学习的混合算法也取得了许多成

果。神经网络作为一种通用的函数逼近器，对于解决激励学习在大规模和连续状

态空间问题中的泛化(Generalization)具有重要的意义。研究神经网络在激励学

习值函数逼近和策略逼近中的应用，克服激励学习和动态规划的“维数灾难”

(Curse of Dimensionality)，是实现激励学习方法在实际工程中广泛应用的关键。

目前，利用神经网络求解激励学习和动态规划问题的有关算法和理论(又称为神经

动态规划(Neuron-dynamiC Programming)方法心21)的研究是一个重要的研究方向。

1．2．2激励学习算法的研究进展

按照学习系统与环境交互的类型，已提出的激励学习算法可以分为非联想激

励学习(Non-associative RL)方法和联想激励学习(Associative RL)方法两大类。

非联想激励学习系统仅从环境获得回报，而不区分环境的状态：联想激励学习系统

则在获得回报的同时，具有环境的状态信息反馈，其结构类似于反馈控制系统。

在非联想激励学习研究方面，主要研究成果包括：Thathachar等随1针对N臂

赌机问题(N-armed bandit)提出的基于行为值函数的估计器方法和追赶方法

(Pursuit method)，R．Sutton提出的激励信号比较方法(Reinforcement

comparison)等。由于非联想激励学习系统没有环境的状态反馈，因此主要用于一

些理论问题的求解，如多臂赌机等。

联想激励学习按照获得的回报是否具有延迟可以分为即时回报联想激励学习

和序贯决策(Sequential deciSion)激励学习两种类型。即时回报联想激励学习的

回报没有延迟特性，学习系统以极大(或极小)化期望的即时回报为目标，己提出

的算法包括联想搜索(Associative search)方法、可选自助方法等呻1。

由于大量的实际问题都具有延迟回报的特点，因此用于求解延迟回报问题的

序贯决策激励学习算法和理论成为激励学习领域研究的重点。在序贯决策激励学

习算法研究中，采用了运筹学中的Markov决策过程(Markov Decision Processes：

MDPs)模型，激励学习系统也类似于动态规划将学习目标分为折扣型回报指标和平

均回报指标两种。同时根据MDP行为选择策略的平稳性，激励学习算法可以分为

求解平稳策略MDP值函数的学习预测(Learning Prediction)方法和求解MDP最优

值函数和最优策略的学习控制(Learning Contr01)方法。下面按照优化指标的不

同，分别对折扣型回报指标激励学习和平均回报激励学习在算法和理论方面的研

究概况进行介绍。

1．折扣型回报指标激励学习算法

(1)TD(入)学习算法。瞬时差分学习方法在早期的激励学习和人工智能中占

有重要的地位，并取得了一些成功的应用(如著名的跳棋学习程序等)，但一直没

有建立统一的形式化体系和理论基础。R．Sutton首次提出了求解平稳MDP策略评
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价问题的瞬时差分学习算法(TD(入)算法)，并给出了瞬时差分学习的形式化描述，

证明了TD(入)学习算法在一定条件下的收敛性，从而为瞬时差分学习奠定了理论

基础晗引。TD(入)学习算法是一种学习预测算法，即在MDP的模型未知时实现对平

稳策略的值函数估计。在TD(入)学习算法中利用了一种称为适合度轨迹

(Eligibility Traces)的机制来实现对历史数据的充分利用。并且通常采用称为

增量式(Accumulating)适合度轨迹。 Singh和Sutton提出了一种新的替代式

(Replacing)适合度轨迹，并验证了该方法的有效性心们。

为提高TD学习算法的收敛速度，同时克服学习步长的设计困难，文献[25]提

出了一种基于线性值函数逼近的最小二乘TD(O)学习算法，该算法直接以MDP值函

数逼近的均方误差为性能指标，没有采用适合度轨迹机制，因此称为LS—TD(O)和

RLS_TD(0)学习算法。文献[26]中J．Boyan提出了一种Ls—TD(入)学习算法，该算

法能够获得优于TD学习算法的收敛速度，但存在计算量大和矩阵求逆的数值计算

病态问题，难以实现在线学习。

(2)Q学习算法。针对优化折扣回报指标的学习控制问题，Watkins提出了表

格型的Q学习算法，用于求解MDP的最优值函数和最优策略心71：Peng与Williams

提出了Q(入)算法乜引，在该算法中结合了Q学习算法和TD学习算法中的适合度轨

迹(Eligibility traces)，以进一步提高算法的收敛速度。为进一步提高激励学

习算法的学习效率，基于自适应控制中模型辨识的思想，Sutton提出了具有在线

模型估计的Dyna_Q学习算法阻1，Peng等提出了优先遍历方法(Prioriti zed

sweeping)晗引。上述方法都在学习过程中对MDP的模型进行在线估计，虽然能够

显著提高效率，但必须以较大的计算和存储量为代价。

(3)Sarsa学习算法。 Rummery等提出了一种在线策略(On-policy)的Q学习

算法，称为Sarsa学习算法m1。在Q学习算法中，学习系统的行为选择策略和值

函数的迭代是相互独立的，而Sarsa学习算法则以严格的TD学习形式实现行为值

函数的迭代，即行为选择策略与值函数迭代是一致的。Sarsa学习算法在一些学习

控制问题的应用中被验证具有优于Q学习算法的性能。在Sarsa学习算法中，行

为探索策略的选择对算法的收敛性具有关键作用，文献[31]提出了两类行为探索

策略，即渐近贪心无限探索(Greedy in the Limit and Infinitely Exploration，

GLIE)策略和RRR策略(Restricted Rank—based Randomlized Policy)，以实现对

MDP最优值函数的逼近。

(4)Actor-Critic学习算法。学习控制算法具有的一个共同特点是仅对MDP

的值函数进行估计，行为选择策略则由值函数的估计完全确定。A．Barto和

R．Sutton提出的Actor—Critic学习算法口21则同时对值函数和策略进行估计，其中

Actor用于进行策略估计，而Critic用于值函数估计。在Actor-Critic学习算法

中，Critic采用TD学习算法实现值函数的估计，Actor则利用一种策略梯度估计
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方法进行梯度下降学习。在文献[32]提出的Actor—Critic算法仅针对离散行为空

间，文献[33]进一步研究了求解连续行为空间MDP最优策略的Actor—Critic算法。

(5)直接策略梯度估计算法。激励学习控制算法的另一种类型是不对MDP的值

函数进行估计，而只进行最优策略估计的算法。早期的研究如霄i ll jams的

REINFORCE算法呻1。与前面两类激励学习算法相比，这一类算法存在策略梯度估计

困难、学习效率低的缺点。

2．平均回报指标激励学习算法

随着对折扣型回报指标的激励学习方法研究的不断深入，平均回报指标的激

励学习方法也逐渐得到重视。这是由于在某些工程问题中，优化目标更适合用平

均回报指标来描述，如果采用折扣回报指标，则要求折扣因子接近l。目前平均回

报指标的激励学习已提出了多种算法，主要包括：

(1)基于平均回报指标的瞬时差分学习算法。在文献[34]中，Bertsekas等将

求解平均回报指标MDP策略评价问题的动态规划理论和方法应用于瞬时差分学习，

提出了基于平均回报指标的瞬时差分学习算法。在该算法中，通过引入动态规划

中相对值函数(Relative Value Function)的概念，实现了在MDP模型未知时对平

稳策略MDP的值函数估计。文献[35]提出了类似的平均回报TD学习算法。

(2)R．学习算法。与求解基于平均回报指标MDP的学习控制问题，类似于Q

学习算法，文献[36]提出了R一学习算法。在R一学习算法中，通过对相对值函数的

迭代和贪婪的行为选择策略实现广义策略迭代过程。在文献[36]的仿真研究中，

R一学习算法在某些情况下可以获得优于Q学习算法等折扣型激励学习算法的性能。

(3)H一学习算法。H一学习算法∞铂可以看作是一种基于在线模型估计的R一学习

算法。为验证H一学习算法的有效性，文献[37]对H一学习算法在一个仿真的AGV调

度问题中的应用进行了研究，获得了较好的学习性能。

需要说明的是，由于折扣型指标的激励学习算法在折扣因子接近l时的性能

与平均回报指标的性能类似，而在理论分析方面，折扣指标算法要远比平均回报

指标算法简易。

1．2．3激励学习的泛化方法研究概况

上述介绍的激励学习算法基本都是针对离散状态和行为空间MDP的，即状态

的值函数或行为值函数采用表格的形式存储和迭代计算。但实际工程中的许多优

化决策问题都具有大规模或连续的状态或行为空间，因此表格型激励学习算法也

存在类似于动态规划的“维数灾难"。为克服“维数灾难"，实现对连续状态或空

间MDP最优值函数和最优策略的逼近，必须研究激励学习的泛化(General ization)

或推广问题，即利用有限的学习经验和记忆实现对一个大范围空间的有效知识获

取和表示。由于激励学习的泛化方法的研究是影响其广泛应用的关键，因此对该
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问题的研究成为当前的研究热点。目前提出的激励学习泛化方法主要包括以下几

个方面：

1．值函数逼近方法的研究

虽然值函数逼近在动态规划中的研究中开展得较早，但激励学习中的值函数

逼近方法研究则与神经网络研究的重新兴起密切相关。随着神经网络的监督学习

方法如反向传播算法的广泛研究和应用，将神经网络的函数逼近能力用于激励学

习的值函数逼近逐渐开始得到学术界的重视。在瞬时差分学习的研究中，线性值

函数逼近器得到了普遍的研究和注意。Sutton在首次提出TD(入)学习算法时，就

给出了线性值函数逼近的TD(入)算法(以下简称线性TD(入)算法或TD(入)算

法)一1。在线性TD(入)算法的基础上，Brartke等利用递推最小二乘方法提出了

LS—TD(0)算法和RLS—TD(0)算法心引。Boyan给出了直接求解TD(入)算法稳态方程的

LS-TD(入)算法口引。在神经网络作为值函数逼近器的研究中，小脑模型关节控制器

(Cerebel lar Model Articulation Controller： CMAC)是应用得较为广泛的一种。

Watkins首次将CMAC用于Q学习算法的值函数逼近中，Sutton在文献[9]和文献

[38]中分别将CMAC成功地用于连续状态空间MDP的瞬时差分预测学习和学习控制

问题中。基于一般的前向多层神经网络的值函数逼近方法也得到了广泛研究，如

文献[39]利用神经网络的瞬时差分学习实现了西洋棋的学习程序TD-Gammon。在上

述研究中，神经网络的学习算法都采用了与线性TD(入)学习算法相同的直接梯度

(Direct Gradient)下降形式。L．Biard指出上述直接梯度下降学习在使用非线性

值函数逼近器求解MDP的学习预测和控制问题时可能出现发散的情况，提出了一

种基于Bellman残差指标的梯度下降算法，称为残差梯度学习((Residual

Gradient)H引。残差梯度学习可以保证非线性值函数逼近器在求解平稳MDP的学

习预测问题时的收敛性，但无法保证求解学习控制问题时的神经网络权值收敛性。

2．策略空间逼近方法

与值函数逼近方法不同，策略空间逼近方法通过神经网络等函数逼近器直接

在MDP的策略空间搜索，但存在如何估计策略梯度的困难。早期的REINFORCE算

法只针对二值回报信号，文献[41]提出了一种离散行为空间的策略梯度估计方法。

3．同时进行值函数和策略空间逼近的泛化方法

在同时进行值函数和策略空间逼近的泛化方法中，基本都采用了

Actor—CritiC的结构，即Actor网络实现对连续策略空间的逼近，Critic网络实

现对值函数的逼近。文献[42]研究了基于模糊系统的AHC学习算法，文献[33]研

究了基于模糊神经网络的AHC学习算法，提出了网络结构和参数同时在线调整的

算法。在上述研究中，Critic通常采用基于神经网络的瞬时差分TD(入)学习算法，

而Actor网络则基于一种高斯分布的随机行为探索机制对策略梯度进行在线估计。

4．基于解释的神经网络激励学习方法
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基于解释的学习是一种结合归纳学习和演绎推理的混合策略机器学习方法，

在符号学习领域中己得到了广泛的研究和应用。S．Thrun提出了一种基于解释的神

经网络学习方法，并应用于激励学习的值函数逼近中，通过对神经网络的梯度信

息的归纳解释，有效地加速了激励学习值函数逼近的收敛m1。

1．2．4激励学习的理论与应用研究进展

1．在理论方面，类似于自适应控制中对闭环系统稳定性的研究，算法的收敛

性研究成为激励学习理论的主要研究内容。同时对于激励学习泛化的有关基础理

论，如值函数逼近方法的权值学习收敛性和性能误差上界分析等也取得了初步的

成果。

(1)瞬时差分学习理论和TD(入)预测学习算法的收敛性

瞬时差分学习理论的建立以Sutton首次给出瞬时差分学习的形式化描述一3和

TD(入)学习算法为标志，己取得了许多研究成果，并成为其他激励学习算法如AHC

学习算法、Q学习算法的基础。针对TD(入)学习算法在求解平稳策略MDP值函数

预测时的收敛性，文献[43]证明了任意O<入<1的表格型折扣回报TD(入)学习算法

的概率收敛性；对于采用线性值函数逼近的TD(入)学习算法(又称为线性TD(入)

学习算法)，文献[44]证明了平均意义下的收敛性；Tsitsikl is等[41]证明了线性

TD(入)算法在概率l意义下的收敛性并给出了收敛解的逼近误差上界。针对TD(入)

学习算法中入的选取对学习性能的影响，文献[45]研究了TD(入)学习算法均方误

差与入的函数关系，给出了一定假设下的表达式，并通过实验进行了验证。

(2)表格型激励学习控制算法的收敛性

用于求解MDP的学习控制问题的激励学习方法主要包括Q学习算法、Sarsa

学习算法和AHC学习算法等。Watkins等在1992年证明了在学习因子满足随机逼

近迭代算法条件并且MDP状态空间被充分遍历时，表格型Q学习算法以概率1收

敛到MDP的最优值函数和最优策略n 31。文献[46]进一步基于异步动态规划和随机

逼近理论证明了Q学习算法的收敛性。Singh等研究了表格型Sarsa(0)学习算法

的收敛性，证明了在两类学习策略条件下Sarsa学习算法的收敛性b¨。

(3)有关激励学习泛化的理论研究

对于采用值函数逼近器的激励学习控制算法，目前在收敛性分析理论方面还

比较缺乏。Baird提出的残差梯度算法H们仅能保证在平稳学习策略条件下的局部收

敛性，无法实现对马氏决策过程最优值函数的求解。VAPS算法虽然能够保证权值

的收敛性，但无法保证策略的局部最优性H”。Heger研究了值函数逼近误差上界与

策略性能误差上界的关系，指出当值函数逼近误差上界较小时，获得的近似最优

策略具有性能保证，从而为基于值函数逼近的激励学习泛化方法提供了理论分析

基础Ⅲ1。
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2．在应用方面，随着激励学习在算法和理论方面研究的深入，激励学习方法

在实际的工程优化和控制问题中得到了广泛的应用。目前激励学习方法己在非线

性控制、机器人规划和控制、人工智能问题求解、组合优化和调度、通讯和数字

信号处理、多智能体系统、模式识别和交通信号控制等领域取得了若干成功的应

用。

(1)激励学习在非线性控制中的应用 ．

在激励学习的研究中，小车倒摆系统作为一种典型的非线性控制对象，也成

为激励学习应用和研究的目标之一。张平等采用伪熵来改进Q学习算法并对小车

倒摆系统进行了学习控制仿真“引。Bart等研究了AHC算法在倒立摆学习控制中的

应用n钔。蒋国飞等研究了基于神经网络Q学习的倒立摆学习控制㈣1。

(2)激励学习在机器人规划和控制中的应用

在机器人学中，基于行为的机器人体系结构由R．Brooks于80年代提出哺¨，

近十年来己取得了大量的研究成果，该体系结构与早期提出的基于功能分解的体

系结构逐渐开始相互结合，成为实现智能机器人系统的重要指导性方法。在基于

行为的智能机器人控制系统中，机器人能否根据环境的变化进行有效地行为选择

是提高机器人的自主性的关键问题。要实现机器人的灵活和有效的行为选择能力，

仅依靠设计者的经验和知识是很难获得对复杂和不确定环境的良好适应性的。为

此，必须在机器人的规划与控制系统引入学习机制，使机器人能够在与环境的交

互中不断激励行为选择能力。机器人的学习系统研究是近年来机器人学界的研究

热点之一。一些著名大学都建立了学习机器人实验室。C．K．Tham等采用模块化Q

学习算法实现了机器人手臂的任务分解和控制，在每个Q学习模块中采用了CMAC

逼近值函数啼扣；L．J．Lin提出了结构化Q学习方法用于移动机器人的控制和导航

踊引；S．Singh采用复合Q学习算法用于机器人的任务规划和协调晦们；在R．Jacobs

等的工作中也采用了模块化神经网络进行机器人手臂逆动力学的学习哺61。

’(3)激励学习在优化与调度中的应用

基于MDP的激励学习算法将随机动态规划与动物学习心理学的“试错"和瞬

时差分原理相结合，利用学习来计算状态的评价函数，因而能够求解模型未知的

优化和调度问题。采用基于函数逼近的激励学习算法来求解大规模的优化和调度

问题是激励学习应用的一个重要方面。

J．Boyan提出了一种基于值函数学习和逼近的全局优化算法一STAGE，在一系

列大规模优化问题的求解中，STAGE算法的性能都超过了模拟退火算法((SA)。采

用乐观的TD(入)算法和神经网络逼近器，Crites和Bart等进行了电梯调度的优

化嘲1，Zhang和Dietterich等进行了生产中的Job-Shop问题的优化怕”，上述应

用都取得了令人满意的结果，显示了激励学习在优化和调度中广泛应用前景。

激励学习在优化调度中的其它应用还包括：基于线性函数逼近Q学习算法的多
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处理机系统的负载平衡调度㈣等。

(4)人工智能中的复杂问题求解

各种复杂问题求解一直是人工智能研究的重要领域，早期的各种启发式搜索

方法和基于符号表示的产生式系统在求解一定规模的复杂问题中取得了成功。但

这些方法在实现过程中都存在知识获取和表示的困难，如IBM的Deep Blue有大

量参数和知识数据库，必须通过有关专家进行手工调整才能获得好的性能。

激励学习算法与理论的研究为人工智能的复杂问题求解开辟了一条新的途

径，激励学习的基于多步序列决策的知识表示和基于“试错’’的学习机制能够有

效地解决知识的表示和获取的问题。在早期的Samuel的跳棋程序中就应用了一定

的激励学习思想。

目前，激励学习在人工智能的复杂问题求解中己取得了若干研究成果，其中

有代表性的是G．J．Tesauro的TD-Gammon程序n引，该程序采用前馈神经网络作为

值函数逼近器，基于TD(入)算法通过自我学习对弈实现了专家级的Back—Gammon

下棋程序。其它的相关工作包括：S．Thrun研究了基于激励学习的国际象棋程序晦91，

并取得了一定的进展。

(5)激励学习在其他领域的应用

激励学习除了在上述领域得到了广泛的应用外，在其他领域也取得了初步的

应用成果，包括：在MAS(多智能体系统)中的应用晦5¨6们和交通信号的控制№1¨6引。

1．2．5存在的问题和本文的研究重点

尽管激励学习的研究在国外已广泛开展，但在国内还没有得到应有的普遍关

注。近年来，国内若干高校和研究所己开展了有关激励学习算法和理论的研究工

作，从相关文献来看，目前的研究工作还不够深入和广泛，激励学习方法的工程

应用还有待进一步拓展。

目前，虽然关于激励学习的算法和理论的研究已经取得了大量的研究成果，

但仍然有许多关键问题有待解决。在算法和理论方面，己提出了多种表格型的激

励学习算法，并建立了较为完善的收敛性理论，但对于连续、高维空间的马氏决

策问题将面临类似动态规划的“维数灾难”。目前已提出的激励学习泛化方法如基

于神经网络的激励学习方法等仍然存在学习效率不高，在理论上的收敛性难以保

证等缺点，还有待进一步深入研究，以扩大激励学习在实际工程问题中的应用。

在应用方面，实现激励学习在复杂、不确定系统优化和控制问题中的应用对于推

动工业、航天、军事等各个领域的发展都具有显著的意义和工程价值，特别是对

于移动机器人系统来说，激励学习是实现具有自适应、自学习能力的智能移动机

器人系统的重要途经，为解决智能系统的知识获取瓶颈问题提供了一条可行之路。

本文为解决大状态空间问题和部分可观测问题，重点研究了如何将激励学习问题
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转换成人工势场问题，即应用虚拟水流法给出激励势模型。

1．3本文内容组织结构

首先，引言部分对课题研究的背景和现实意义及激励学习研究的现状进行了

综述性介绍。

第二章，先要介绍了激励学习的一些基本知识。然后着重分析了当前激励学

习中研究比较成熟的两种方法，瞬时差分法和Q学习方法。

第三章，介绍人工势场中斥力势函数，引力势函数的选取及人工势场的生成，

同时分析了人工势方法的优缺点。

第四章，重点研究了如何将激励学习问题转换成人工势场问题，即应用虚拟

水流法给出激励势模型。其思想是首先将激励学习模型转换成人工势场模型。然

后应用虚拟水流法的思想解决激励势场模型中存在的局部最小问题。在每次试验

中智能体能记住局部最小位置的最新的势能，以使下一次试验时智能体能获得更

优的解。

最后，第五章用三个著名的网格世界问题对第四章中提出的激励势场模型进

行了测试，同时也做了与Q学习、HQ学习等方法的对比实验。实验结果表明：对

可观测和部分可观测激励学习新方法都能简洁有效地给出理想的解；与Q学习和

HQ学习等方法相比激励势场模型更稳定有效。
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第二章激励学习

激励学习作为智能体的一种自主学习的方法，就是研究从交互中学习的计算

方法。它源于动物心理学研究，最初可以上溯到巴普洛夫的狗的反射实验。近十

年来，激励学习已经发展成为多学科的交叉领域。它包括人工智能、统计学、心

理学、控制工程、运筹学、神经科学、人工神经网络和遗传算法等方面的研究工

作。激励学习日益引人瞩目，已经广泛地应用于智能控制、机器人和决策分析等

领域。这一章首先详细给出了激励学习的理论基础及基本概念；然后介绍了两种

常用的激励学习算法：瞬时差分法(Temporal Difference Method TD)和Q学习

算法(Q-1earning Algorithm)；最后分析了Q学习的优缺点。 ．

2．1激励学习的理论基础及基本概念

激励学习是通过奖惩来激励Agent，并且无需说明任务是如何成功的。激励学

习中要解决的关键问题，包括通过马尔可夫决策过程(Markov Decision Processes，

MDPs)理论建立该领域的基础、从延迟的激励中学习、建立经验模型来加速学习、

探索和利用的折衷(Trade-off Of Exploration And Exploitat ion)、一般化和层

次化的利用等。解决激励学习问题主要有两种策略：第一种是在行为空间内搜索

以找到在环境中执行得很好动作。这种方法和其它新颖的搜索技术一样，已经被

应用于遗传算法和遗传设计。第二种方法是使用统计学技术和动态规划方法来估

计在给定环境状态下采取的行为的效用。到底哪一种技术更好更为有效则取决于

具体的应用研究。激励学习方法大多数都是建立在马尔可夫决策过程理论框架之

上的，虽然激励学习方法并不局限于马尔可夫决策过程，但离散、有限状态的马

尔可夫决策过程框架是激励学习算法的基础，这里首先简单介绍马尔可夫决策过

程，然后激励学习标准模型说明其基本概念和原理。

2．1．1马尔可夫决策过程

马尔可夫过程是具有无后效性的随机过程№31。所谓无后效性是指：当过程在

t．时刻所处的状态为已知时，过程在大于t．的时刻t所处状态的概率特性只与过程

在t．时刻所处的状态有关，而与过程在t．时刻以前的状态无关。马尔可夫决策过程

的基本概念来源于Bellman关于动态规划的研究工作以及Shapley的有关随机对策

的论文，其理论基础则由Howard和Blackwell在其论著中奠定。马尔可夫决策过程

(MDP)n1按照决策时间的特性和模型中的其他因素的不同，可以有多种分类方法，

如平稳和非平稳MDP、离散时间和连续时间MDP、离散状态空间和连续状态空间MDP
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等。马尔可夫决策过程和动态规划的理论和应用研究已取得了大量的成果，并成

为解决随机动态最优化问题的重要工具。在本文中将以离散时间平稳MDP为研究对

象。离散时间平稳MDP的定义如下：

定义2．1(马尔可夫决策过程)离散时间马尔可夫决策过程(简称马尔可夫决策

过程)由如下五元组定义：

{s，气)，臂，哼，vii，jes，ae4r)’

其中，S是环境状态集合；4；、是智能体在状态i的动作集合；碍是智能体在

状态i采取动作a后转移到状态j的概率(状态转移概率函数)；等是智能体在状态i

采取动作a后转移到状态j时获得的瞬时奖赏；V是评价函数或目标函数；奖赏函

数为：嘭：r={O，口)I iES，a∈A(i))·【一∞，+∞】。

在马尔可夫决策过程模型中，智能体在与环境进行交互作用的每一步都感知

环境的状态S。(S。∈S，t=0，1，2，⋯，)，然后选择一个动作a。(a。∈A⋯)，在执

行动作a。之后，环境反馈给智能体奖赏r。¨和状态S川。即马尔可夫决策过程的实质

是当前状态向下一状态转移的概率和获得的奖赏值只取决于当前状态和所选择的

动作，与历史状态和历史动作无关。

马尔可夫决策过程的历史是由相继的状态和决策组成，形式为：

吃=(io，ao，‘，口1，⋯，i’n-1 I"1,1-1 9‘)，n 20 (2．1)

考虑单步的状态转移概率和期望奖赏：

鬈一PAs,+l-s。h=s，口f；口) (2．2)

r一￡_【‘+1 ls—s，a，=口) (2．3)

智能体的目标就是要学习这样一个最优策略万：SxA_【0，1】，使得目标函数V满

足某一设定的要求。

因此根据马尔可夫决策模型，一般来说在状态转移概率函数和奖赏函数己知

的环境模型中，可以采用动态规划技术求解最优策略；而激励学习则着重于研究

状态转移概率函数和奖赏函数未知的情况下，系统如何学习到最优行为策略。

2．1．2激励学习的几个基本概念

1．策略(Policy)

策略定义了Agent在给定时刻的行为方式，直接决定了Agent的动作，是激励

学习的核心。策略的定义如下：

定义2．2策略石：S呻彳是一个从状态集合到动作集合的映射，描述了针对状

态集合S中的每一个状态S，Agent应完成的一个动作a。

关于任意状态所能选择的策略组成的集合F，称为允许策略集合，万∈F。在

允许策略集合中存在的使问题具有最优效果的策略万幸称为最优策略。策略与心理

学中的刺激一反射(Stimulus—response)规则相对应，在某些情况下策略可能是一
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个简单的函数或者查找表(Lookup Table)；而在另一些情况下则可能需要大量的

计算，例如搜索过程等。激励学习方法确定了Agent怎样根据经验改变其策略。

2．报酬函数(Reward Function)

报酬函数定义了一个激励学习问题的目标，它将感知的环境状态(或状态一动

作对)映射到一个报酬信号r，对产生的动作的好坏作一种评价。报酬信号通常是

一个标量，例如用一个正数表示奖赏，而用负数表示惩罚．激励学习的目的就是使

Agent最终得到的总的报酬值R达到最大。报酬函数往往是确定的、客观的，可以

作为改变策略的标准。

3．值函数(Value Function)

报酬函数是对一个状态(或状态一动作对)的即时评价，而在选择行为策略过

程中，要考虑到环境模型的不确定性和目标的长远性，因此在策略和瞬时报酬之

间构造值函数(即状态的效用函数，又称评价函数)。，

定义2．3(状态值函数)状态S。的值定义为Agent在状态S。，执行动作a。，及后续

策略万所得到的累计报酬的期望，记为y0。)。

Rr-‘+l+’，‘+2+rZr,+3+⋯。，；+l+，，R+l， O<r s 1 (2．4)

V。(s)；E{R I s，一s}；E{‘+。+rV(s,+，)l s．。一s’}

=∑万(s，a)∑乓．【《．+yV40 I)】 (2．5)
- I_

．r

式(2．5)给出的是在石策略下，系统在状态S的值函数，即学习系统遵循jg"策略

的情况下所能获得的期望累计折扣报酬总和。这是无限折扣模型，此外常用的值

函数度量模型还有：

有限范围模型：y4(‘)=罗‘
衙

1 h

平均回报模型：V4@)。楚m(妄罗‘)
一—·∞打●_●

在实际应用中由于带有折扣的模型在数学上较易控制。有时，记录状态一动作

对的值比记录状态的值要方便，Watkins把状态一动作对的值称为Q值，因此可定

义另一种评价函数：Q函数。

定义2．3(Q值函数)Q值函数表示在状态S执行动作a及后续策略的报酬折扣和

的期望，记为Q(s，a)。

Q。O，口)一乓{R I墨一s，口．·口卜·乓{罗7，‘‘““lI—s，口I-a} (2．6)
局

状态值函数y@)和Q值Q(S，a)函数都是对报酬的一种预测，值函数是激励学习

方法的关键，绝大部分强化学习算法的研究就是针对如何快速有效地估计值函数．

4．环境的模型(Model of Environment)
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环境的模型是某些激励学习系统的一个可选的组成部分。环境的模型就是模

拟环境的行为方式，例如给定一个状态和动作，模型可以预测下一个状态和报酬。

利用环境的模型，Agent在作决策的同时可以考虑未来可能发生但尚未实际经历的

情形，进行规划((Planni ng)。将模型和规划加入到激励学习系统是一个比较新的

发展，联系了强化学习与动态规划等其它基于模型或部分模型的方法，形成了一

些较实用的新方法。

2．1．3激励学习的模型

图2．1激励学习的标准模型

在标准的激励学习模型中，智能体通过观测和动作与它所处的环境关联在一

起，如图1所示。智能体(Agent)与环境(Environment)的每步交互作用通过传

感器都得到一个在一定程度上能反映当前状态的观测(0)。该观测作为输入。然

后智能体选择一个动作(a)即产生输出。这一动作将改变智能体在环境中所处的

状态，该状态的值转化成智能体的激励通过分级激励信号(r)传递给智能体。智

能体选择的动作应该使激励信号最终值的和趋向增长。

形式上，激励学习模型可以用四个变量清楚地描述，它们是S，A，O和R。

这最初是由Kearns和Coller提出的12引。

S，环境状态的离散集。S可以由随机变量集S={Sl，S2，⋯，SI。d来描述，这

里每个si的值在Val(Si)的每一有限范围内。Val(Si)表示集合中的可能实例si，IsI

表示S的维数。状态S为：S∈Val(S)，也就是说s={sl，s2，⋯，Sl。1)，Si∈

Val(Si)，i=l，⋯，I s J。 S(t)表示t时刻的状态，这里的t是离散的时间引索。

A，智能体的动作离散集。A可以用随机变量集A={Al，A2，⋯，AIAl)，这里的

Ai取值在Val(Ai)的每一有限范围内，Val(Ai)表示集合中的可能实例Ai，I A I表示A

的维数。对每个动作a存在a∈Val(A)，也就是说对a={a1，a2，⋯，aLAI}有ai∈

Val(Ai)，i=l，⋯，IAl。a(t)表示t时刻的动作，这里的t是离散的时间引索。

0，智能体观测的离散集。O可以用随机变量集合0={Ol，02，⋯，010I)来描述，

这里的每一个Oi取值都在Val(0i)的每一有限集内，Val(0i)表示集合中可能实例
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Oi，10l表示O的维数。对每个观测O存在0∈Val(0)，也就是说对O={0l，02，⋯，

010I}有0i∈Val(0i)，i=l，⋯，l O I。0(t)表示t时刻的观测，这里的t是离散的时

间引索。

R，智能体获得的分层激励信号集。R是奖赏函数，R：Sl一[_Rm。x，Rm。x](Rm缸

是一实数，Rm。x∈R表示最大的可能奖赏)，即r=R(S’)表示智能体在状态S’获得的

奖赏，S7是智能体在状态S选择动作a后的状态。有时奖赏函数与其说与状态有

关不如说是与(状态，动作)对有关。为了简化表示我们假设奖赏仅依赖于状态，

这并不影响结果。

2．1．4激励学习的目标函数或优化标准

给定一个策略石从S到A的映射，记为石：S—A，每个状态对应一个具体的动

作。给定任意策略石，就可以定义目标函数或优化标准

万’。哪，lE【驴叫l Q．7’．

等式(2．7)说明模型的目标是随着时间的推移智能体的奖赏值达到最大或找到智

能体的一个优化策略。这里的石‘是优化策略，r(t)是t时刻的奖赏，E()是数学期

望，r(0s’，<1J为折扣因子以确保等式(2．7)中的和是有限值。

定义激励学习模型的四要素为状态(S)、动作(A)、观测(0)和奖赏(R)。激励学

习中的“任务’’或“问题一用奖赏函数能很清楚地描述。给定奖赏函数和领域模

型<S，A，O>，优化策略就确定了。若智能体能准确地观测环境的状态，即S=O时，模

型为可观测激励学习。不过智能体在许多现实世界环境中不可能对环境的状态有

理想完整的观测，即S≠0，此时模型为部分可观测激励学习。

2．2激励学习的基本算法

激励学习问题通常是采用迭代技术更新值函数的估计值来获取最优策略。根

据在学习过程中是否需要学习马尔可夫决策模型知识，激励学习方法可以分为基

于模型(Model．based)和模型无关(Model．free)的两类。如，Dyna Q算法属于基于

模型的，瞬时差分法(Temporal Difference，TD)和Q学习算法为与模型无关的。一般

地说，由于模型无关法没有充分利用学习中获取的经验知识，相比较于基于模型

法收敛速度要慢；但模型无关法每次迭代计算量较小，且对动态未知环境适应性

好，是激励学习中智能体最主要的学习方法之一。本文所研究的激励学习方法大

都是模型无关法，下面主要介绍两种应用最广泛的基本算法：TD算法和Q学习算

法。

16
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2．2．1瞬时差分方法

1988年Sutton提出的瞬时差分(Temporal Difference，TD)【23】学习是激励学习研

究中一个非常重要的进展。TD方法是Monte Carto方法和动态规划技术的结合1641，

在动态规划中，状态转移概率函数和奖赏函数已知，从任意设定的策略石。出发，

可采用策略迭代的方法(如(2．8)式和(2．9)式)逼近最优的V宰和石宰。

巩(s)2鹕n≯；鬈r【《·+，，矿铂G)】 (2．8)

y^G)．-∑以一。(s,a)∑《．【呓．+yV啪G')】 (2．9)

TD方法直接从智能体经验中学习，同时利用估计的值函数((2．10)式)进

行迭代。

y@)．-y@)+口k+。+rV(s,+1)一y@)】 (2．10)

最简单的TD算法是一种自适应策略迭代的一步TD算法，Fi口TO(0)算法。所谓

一步TD算法，是指智能体获取的瞬时奖赏值仅向后退一步，也就是只迭代修改相

邻状态的估计值，其迭代公式如下：

y(‘)=y(t)+口【‘+。+yy(t+，)一y(‘)】 (2．11)

其中口∈(0，1】学习因子，y(‘)指智能体t在t时刻的状态‘时估计的状态值函数，

y@+，)指智能体在t+1时刻的状态‘+。时估计的状态值函数，‘+。指智能体从状态5。向

S+，转移时获得的瞬时奖赏值，TD(O)具体算法如下：

TD(0)算法【8】

由fTD(0)算法中智能体获得瞬时奖赏只修改相邻状态的值函数估计，收敛速

度较慢。因此为提高收敛速度，使智能体获得的瞬时奖赏可以后退任意步，IiPTD

(九))算法。其迭代公式(2．12)如下：

y@)；y@)+口(，：+。+yy@+。)一y@)弘G) (2．12)

其中e(s)定义为状态s的选举度(Eligibility Trace)，实际应用时可用下面公式

17
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(2．13)计算。

∽；J似D扎罂绻献态 (2．13)e【s，2 1 rXe(s)， 其它情况 【乙D|)

其中0 sA sl。当A=0时，即为TD(O)算法的形式，参考文献【1】对e(s)作了进

一步的讨论。TD(A)的算法如下：

TD(A)算法【8l

Initialize V(s)arbitrarily and e(s)=O，for all s∈S

Repeat(for each episode)：

Initialize S

Repeat(for each step of episode)：

a．-action given by 39"for s

Take action a：observe reward，r，and next state，S’

6．-，．+)，yO’-V(s)

eG)．-eG)+1

For all S：

y(s)．_y(s)+a6e(s)

PO)．一咖(s)
5．-S’

IJntil S iS terminal

2．2．2 Q学习算法

Q学习是由Watkins提出的一种模型无关的激励学习算法【6J，也可以被看作是

一种异步动态规划方法。是目前使用最普遍的激励学习算法之一，尤其是在机器

人控制中得到了广泛的应用。Q学习让Agent可以通过执行行为序列，而不是建立

关于环境的映射，来学习在马尔可夫环境下应该如何优化地动作。也就是说Q学习

的思想是不去估计环境模型，而是直接优化一个可迭代计算的Q函数【13】。Watkins

定义此Q函数为在状态S。时执行动作a。，且此后按(2．14)式将最优动作序列执行时

的折扣累计奖赏值。

Q+l@，a，)一，；+rmax{Q(s,+l，a,)la，∈彳) (2．14)
口|

Q学习通过在不同的时刻估计值函数，然后通过多次迭代学习逼近真实的值函

数，因此可以认为Q学习算法是TD算法的一个特例；然而不同于一般的TD算法，Q

18
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学习迭代时采用(状态，动作)对的奖赏和Q宰(s，a)作为估计函数，在智能体每一

次学习迭代时需要考察每一个行为，以确保学习过程的收敛。即按策略(2．15)在

状态s下的最优动作为使O(s，a)取得最大值的动作。

石宰(s)一argmaxa(s，口)
d

(2．15)

类似TD学习，Q学习首先初始化O(s，a)值；然后智能体在状态s，根据设

定的探索策略，从动作集中选择一个动作a，到达下一个状态s’同时获得奖赏值r，

并根据更新规则修改Q值；若智能体到达了目标状态，则结束本次迭代循环，智能

体又从初始状态开始新一轮的迭代循环直至学习结束。

Q学习每一个阶段学习的步骤如下：

(1) 观察现在的状态s。

(2) 选择并执行一个动作al

(3) 观察下一个状态S⋯；

(4) 收到一个即时激励信号r。；

(5) 按式(2．16)，(2．17)调整Q值：

嘶叫￡麓。1∽口f卜qk吖№“刀凳嚣仁峋
y@+t)=—搿{Q一，(S小口)} (2·17)

其中口，是学习因子，'，是对y(墨+1)的折扣因子。

Q学习算法【13l

针对确定性(Deterministic)和非确 性(Nondeterministic)，马尔可夫决策过程Q

学习算法收敛性分别有如下定理【651。

19
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1．对确定性Markov决策过程Q学习算法收敛性有：

定理2．1 Q学习在确定性Markov决策过程环境下，如果满足条件：

(1)奖赏值有界，(№，a)Ir(s，口)BC

(2)用lookup表来表示Q函数
‘

(3)所用折扣因子'，，0 s)，<1

(4)每个状态一动作对都可以被无限多次访问

Q(s，口)．‘--r+y maxQ(s',a (2·18)

则根据上式(2．15)进行训练，设第n次更新Q值为QO，口)，则对于所有s，a，当厅呻00

时，QO，口)将以概率1收敛于最优Q·(s，口)．

证明：定义气为QO，a)与Q·O，口)之间的最大误差

～皇maxIQO，口)一Q奎O，口)l
J·■

做第n+1次迭代更新之后

I Q+10，a)-Q宰G，a)H(r+，，max．Q0’，a∞-(r+r m．axQ幸0’，口I))I

=rlm,ax Q。(s’aI)-max Q宰(s。，a-)I

s’，m．ax lO。(s．'a．)-Q宰(s’，a纠

主)，n黔IQ。(SIa)一Q·(s”，a-)l
●,al

IQ+。G，口)一Q·O，口)s’，～

由于COs，a)QoG，a)和Q幸O，a)有界，则△。有界A。s r'Ao，0 s y<1，所以对所有S，

a，当n·00时，△。_O。

2．对非确定性Markov决策过程Q学习算法收敛性有：

定理2．2 Q学习在非确定性Markov决策过程环境下，如果除了满足定理2．1中

的四个条件外，其学习因子口。(osan<1)对所有s，a，还满足：

弘一
^‘l

(2) 习％】2<00冠

则订啼∞当时，QO，a)以概率1收敛于最优Q’G，a)。

2．2．3 Q学习存在的问题

(1)收敛速度慢。标准Q学习的实现主要采用Lookup表格方法，每次只更新

一个Q函数，由于没有明确的教师信号，仅仅依靠外部的评价来调整自己的行为，

这样势必要经过一个漫长的学习过程。
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(2)利用表格表示Q函数，当环境状态集合S，Agent可能的动作集合A较大

时需要占用大量的内存空间。

(3)不具有“泛化’’能力。即不能利用有限的学习经验和记忆对一个大范围

空间的有效知识获取和表示。

．(4)对大规模或连续的状态或行为空间，表格型的激励学习算法存在类似动

态规划的“维数灾难”。

(5)存在搜索(Exploration)和利用(Exploitation)均衡的问题。选择最高Q值

的动作会导致Agent总是沿着相同的路径而不可能探索到其它更好的值。
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第三章 人工势场

机器人(智能体)路径规划是实现机器人智能的一关键技术。它的任务是在具有

障碍物的环境中，按照一定的评价标准，寻找一条从起始状态(包括机器人的位置

和姿态)到达目标状态(包括机器人的位置和姿态)的无碰路径。目前常用到的路径

规划方法主要有人工势场法、栅格法和神经网络等，其中人工势法以其数学计算

上的简单明了被广泛应用。这一章首先介绍了人工势场的基本思想；然后着重分

析了人工势场中斥力势函数，引力势函数的选取及人工势场的生成；最后分析了

人工势方法的优缺点。

3．1 人工势场

人工势场(Artificial potential field APF)的基本方法是梯度下降搜索法，即指

向最小的势函数。为规避障碍物，在障碍物周围环绕斥力势场；在目标点环绕引

力势场，形状通常为碗状，如果环境中没有障碍物则其能量能很好驱动机器人到

达目标的中心位置。在有障碍物的环境中，在障碍物的位置排斥机器人的斥力势

垒将叠加到引力势场中。机器人所受力的方向为势场的负梯度方向。这个力驱使

机器人向着势能下降的方向运动直到势能最小的位置。．

人工势场最早是1986年由Khatib提出来的16酬，应用于路径规划。基本思想

是：构造目标位置引力势场和障碍物周围斥力势场共同作用的人工势场，通过搜

索势函数的下降方向来寻找无碰撞路经。人工势场的方法在机器人的运动空间中

创建了一个势场，如图3．1所示，箭头方向为势函数的下降方向。该势场由两部分

组成：一个是引力势场，随着机器人与目标的距离的增加而单调递增，且方向指

向目标；另一个是斥力势场，在机器人处于障碍物位置的时候有一个极大值，并

随与障碍物距离的增大而单调递减，方向为背离障碍物的方向；整个势场是其引

力势场和斥力势场两部分的叠加。机器人在引力势场的引力F。¨和斥力势场的斥力

F咖共同作用下向目标运动，如图3．2所示。其中Obstacle为障碍物，Robot为智

能体(机器人)，Goat为目标；Repulsive Force为障碍物对智能体的斥力，Attractive

Force为目标对智能体的引力，Resultant Force为智能体所受斥力和引力的合力。

数学上表示为搜索势函数的下降方向来寻找从初始位置到达目标位置的无碰撞路

径。
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／ f ＼

图3．1人工势场示意图

障碍物

。

力八
。。。。’弋：：—，

目标

图3．2传统人工势场中智能体(机器人)受力示意图

3．2势函数的选取

势场是对机器人运行环境的人为的抽象描述，障碍物和目标点按某种规则(势

函数)产生一定的势场，机器人在势场中具有一定的势能。势函数分为斥力势函数

和引力势函数。势函数应该满足连续，可导等一般势场所具有的性质。

3．2．1斥力势函数的选取

在势场中，由障碍物产生的势场对机器人产生排斥作用，且距离越近，排斥

作用应越大，即机器人与障碍物越近，说明机器人具有的势能越大，反之就越小。

这种势场与电势场相似，势能与距离成反比，因此斥力势函数可取为：

‰。彳％p s‰(JD眦一0) (3．1)

I o 其它情况

其中P为机器人测量点与障碍物的距离，p一为势场作用的最大距离， l【1为

加权系数。

机器人受的斥力为：
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F,印=-grad(％)。{％z肛‰(‰-0) (3．2)

【0 其它情况

斥力的角度为：

0一万+删g(糕) (3·3)

即斥力的方向为背离障碍物。当P-．o时， 匕-’∞，即机器人与障碍物相
碰时，受到的排斥力为无穷大。若要避免机器人与障碍物相碰，可设一个最小的

安全距离Po，当P呻岛时， ％_∞。同时为使％连续，％可修改为：

％一{守一志茄? p．Q

岛，‰的大小取决于机器人的大小、速度、加速度以及环境中障碍物的稀疏
程度等因素。

当障碍物在机器人与全局引力势场的运动路径上时，斥力势场排斥机器人以

使其远离障碍物。斥力势场函数如下，即由Khatib提出的FIRAS函数：

州；H志一封 卸小p～
@5，

10 ifp(x)>儿，
同样这里的p咖表示势场影响到的有限距离，p@)是从X到障碍物X唧的最短

距离，po)=忙一z砷ll，七，是比例增益函数。JD～的选择要依据机器人的最大速度和

控制周期∞引。斥力计算公式如下：

洲川州。M志一老)南等却蜘p—a6，
10 ifp(x)>成。

3．2．2引力势函数的选取

目标位置对机器人的势函数同样是基于距离的概念。目标位置距机器人距离

越远，吸引作用越大，即机器人距目标位置越远，所具有的势能就越大；反之，

距离越近，势能越小。当距离为零时，机器人的势能为零，此时机器人到达目标

位置(终点)。这种性质与重力势能和弹性势能相似。而重力势能与距离成正比，

弹性势能与距离的平方成正比。这样就有两类势函数可以用来类比。

(1)采用重力势函数以及由重力势函数产生的力：

U耐僻)一疋·p(X，kf) (3．7)
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L—K (3．8)

(2)采用弹性势函数以及由弹性势函数产生的力：

玑盯∞={K·p(X，x觯，)2 (3．9)

％=K。·p(X，X聃砷) (3．10)

式中：K为引力势场常量，x删，为目标位置向量，引力的方向指向目标点。

两种势函数得到的引力是不同的，采用弹性势函数在距离p(X，x纠，)很大或很小

时，产生的引力差别很大，如果障碍物产生的斥力不大而引力较大时，会是机器

人与障碍物相撞。而采用重力势函数，产生的引力是常值。不过Andrews提出了通

常称为二次抛物曲线拟合方法的引力势函数，即引力势场u。。随机器人远离目标而

增加(像我们远离地球表面势能增加一样)。用等式(3．11)描述如下：

啪，2譬乏富
ifPs．fO)sd

if％，O)>d
(3．11)

这里的X表示机器人的位置矢量，p删，o)=肛一xgoal 0表示从x到X即，位置矢量的

欧氏距离，d是方形范围的半径，另外k。是比例增益函数。引力E盯可以从这个引

力势场的负梯度方向得到，即：

f_ko(x一‰，) if‰，0)s d

％∽一碱小卜k意if％删州 @12’

I p棚，协J
9

3．2．3全局势场的生成

全局势场可由引力势场和斥力势场的和得到。应用叠加原理可得到U(X)如下：

u(x)=U圳(x)+u呷(x) (3．13)

合力的计算公式如下：

，O)=-VUO)一-VU埘O)一Vu即O)一C仃O)+％O) (3．14)

3．3应用人工势场法的优缺点

在机器人到达目标位置规避未知障碍物的过程中，势场法提供了一个简单的

易于计算的方法。该方法有一个众所周知的经常被提及的缺陷就是机器人可能陷

于势场的局部最小位置№71。当机器人进入死胡同(如进入U形障碍物内)就会产生

局部最小问题。多种不同类型的障碍物在一起时也可能会产生这样的问题。为了

让机器人找到跳出局部最小位置的路径，提出了包括启发式和全局恢复等许多方

法№卜701。但这些方法都可能得不到最优路径同时增加了计算的复杂性。在局部路

径规划中使用全局导航函数(局部极小处释放势能)的方法也被提出过"卜731。不
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幸的是，努力构造的全局导航函数只能适应于在目标Xgoal处存在一个局部极小的

情况。

3．3．1人工势场法的优点

(1)结构简单，使用方便，便于底层的实时控制。

(2)在进行运动规划时不仅考虑了机器人的避障和轨迹规划，而且也考虑了机

器人的动态运动特性，使机器人运动更加自然和具有柔顺性，规划出来的路径一

般比较平滑、安全。

3．3．2人工势场法的缺点

(1)是一种局部寻优方法，只着眼于得到一条能够避障的可行路径，对路径是

否最优没有加以考虑。 ．

(2)陷阱区域。对简单的环境有效，但是对于复杂的多障碍物的环境容易产生

局部极值点。势场合力为O时，使得机器人在某点停止不能到达目标点。

(3)在障碍物前振荡。势场角度不容易控制，会因为机器人或者障碍物等位置

的稍微改变而发生较大的变化，出现在障碍物前震荡的现象。

(4)相近的障碍物之间不能发现路径。

(5)在狭窄通道中摆动。
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第四章 激励势场模型

激励势场(Reinforcement Potential Field RPF)模型是结合激励学习和人工势场

的优点应用虚拟水流法构建的一个具有记忆学习功能的模型。激励势场相对Q学

习等方法在计算的时间复杂度和所需的空间复杂度方面都有所降低，同时虚拟水

流法的应用使势场中可能出现的局部极小问题得以巧妙解决。激励势场模型对较

大状态空间和部分可观测环境能有效地给出理想的解。这一章首先详细介绍了激

励势场模型的有关知识，然后给出了激励势模型的算法。

4．1激励势场模型

激励势场模型是通过比较激励学习模型与人工势场模型在结构上存在许多相

似，利用它们各自的优点将其结合而成的一个具有记忆学习功能的新模型。激励

势场是在势场中引入激励，与人工势场相似全局激励势场由引力势场和斥力势场

构成。下面是对激励势场中引力势场、斥力势场和全局激励势的描述。

4．1．1引力源与斥力源集合的定义

给定S为状态变量，r为奖赏(激励值)，R为激励集合，S为状态集合则有：

定义1：引力源集合s+。如果智能体在状态s获得的奖赏为r，，．ER，5∈场z(s)，

且r>O，定义状态S为一引力源，则引力源集合可以表示为：

S+一{s：r一尺(s)>0’s∈妇f(s))

定义2：斥力源集合S一。如果智能体在状态s获得的奖赏为r，rER，s∈虼z(s)，

且r<O，定义状态S为一斥力源，则斥力源集合可以表示为：

S一一s：r-R(s)<0，sEVal(S))

4．1．2引力势场的描述

当前状态s的引力势场讥口(s)按等式(4．1)，根据等式(3．11)i．1：k,I玟在GI力源

状态Sau时的奖赏。的绝对值，记为：IR也盯)I。在当前状态的引力势场可描述如下：

叱(s)·∑u(‰)=岿+

∑凇(‰)坛(s)
J¨日+

∑dl尺(‰)l几(s)
，¨昏+

if几(s)sd

if几(s)>d
(4·1)
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这里的S表示智能体所处的当前状态，‰表不引力源的状态(如定义1所不)，

几(s)=忙一Sa盯0表示从状态s到引力源状态Sa盯的欧氏距离，d为方形范围的半径。
为了简单起见，这里设定d为正无穷，即d=+∞。

4．1．3斥力势场的描述

当前状态s的斥力势场‰(s)按等式(4．2)，根据等式(3．5)让t取在斥力源状

态$rep时的奖赏～的绝对值，记为：I尺(s即)I。在当前状态的斥力势场可描述如下：

‰o)-∑u(％)一
％B‘
到删(南一去)2‰㈤s岛似2，
0 ifp ep(5)>风

这里的S表示智能体所处的当前状态，s即表示斥力源的状态(如定义2所示)，

％(s)一忙一s即0表示从状态s到斥力源状态s仰的欧氏距离，风势场影响的有限距

离。

4．1．4全局激励势场的生成

状态s的全局激励势场u(s)可以通过求引力势场和斥力势场的和得到，如等式
(4．3)所示。

v(s)；Ua仃(s)+u叩(s) (4．3)

通过上述变换，一个激励势场模型就被构建出来了。等式(4．1)和(4．2)清楚地

表明激励势场模型的要素，欧氏距离P【J的计算需要<s，0，A>要素的陈述。激励势

场模型既可以用于可观测的激励学习，也可以用于部分可观测的激励学习。S表示

可观测激励学习和部分可观测激励学习的环境状态，很多研究者已将环境状态S转

换成预测状态智能体的内状态【11。为简化计算和提高程序的应用效率，一个理想的

选择就是对内状态的表示采用无记忆的方法，这里简单地将观测集(O)当作状态

集(S)。激励势场模型的目标是让智能体获得的奖赏在一段时间内达到最大或找

到一个优化策略。这与激励学习模型的目标相似，除非等式(2．7)中的折扣因子7，

是多余的并取值为1。

4．2虚拟水流法

这部分为参考同一课题组提出的虚拟水流法。这是我们为解决激励势场(RPF)

中的局部最小问题而提出的。水的流动具有两个特征：①从高处往低处流；②流
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第一步：判断机器人是否处于局部最小位置。如果U～5‰ra动i跏n(5)U、7并且当
lsl< (s’)

前状态s不是目标状态，则智能体陷于局部最小位置。这里的刀eighbor(s)表示当前

状态的邻域集。如果在当前状态s执行动作a EVal(爿)后到达新状态s’，则

s'Eneighbor(s)。这里的A是智能体动作离散集，如2．1．3部分所描述。

状态处，则按如下规则增加势能U(s)：

，、f，业∽u(s7)+(¨)阢)l if。呦mi娜n)【，(s’)～．

叭。。1，盘∽州小-1)kmin∽Up)l otherwise

Hq

B
I
C
I
D
I
E
1

图4．1机器人使用虚拟水流法如何解决局部最小问题
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假设C为机器人所在的当前位置，势能U卜J 5LLI，B和D是C的邻域，它们的
一’，，’、，’／1

势能分别为Up)；BBl，U(D)=DB，因为U(D)<U(C)<u俾)，所以C不是局部最

小点，因此机器人直接从高势能C向低势能D移动。当机器人到达位置D时，C和E

是D的邻域。由U(C)=cG，Up)=DDl，U仁)I EEl，并且肋·<EEl<CCl，根据

第一步可知D是一个局部最小位置。在这种情况下运用等式(4．4)调整D处的势能。

根据等式(4．4)将D处的势能调整为Up)=DID2。讵E。若’，=2，则

U(D)I qDz。2EEl。如图4．1，用点划线表示将额外的势能加入原来的全局势能中。

这样D点的势能就比它周围的势能高了，机器人就可跳出局部最小位置D并运动到

新的位置E。势能可能要继续修改直到机器人到达目标位置G。这正像自然界中水

流的过程。

4．3激励势场的算法

1．设置全局变量RESTWATER。／／其列向量由状态变量和该状态的势构成。

给动作集赋值；

设置机器人初始位置；

设置引力源(目标位置，该状态的瞬时奖赏值)和斥力源(各障碍物的位置，该状

态的瞬时奖赏值)；

设置引力源状态集和斥力源状态集；

设置最大影响距离DM(DM=3)，涨水速度RS(RS=2)，最大步数

(maxstcps=10000)；

2．如果没有达到目标且循环的步数小于最大步数maxsteps，则进行下列循环：

(1)将当前状态的势和执行动作集中的每一个动作后的下一个状态的势进行

比较，以选择最佳动作，确定势最小的为下一个最佳状态。

导入全局变量RESTWATER；

①计算当前状态的势：

如果当前状态曾涨过水，则返回当前状态的势为上次调整后的势；

否则：如果引力源非空，则计算所有引力源在该处的引力势并求和；

如果斥力源非空，则计算所有斥力源在该处的斥力势并求和；
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返回引力势和斥力势的和为当前的势。

②初始化当前状态的邻接状态及其势；

③获取当前状态的邻接状态及计算其势，即对动作集中的每一个动作

进行如下操作：

获取执行动作后的状态，并记录下来。

计算该状态的势，并记录下来。

④从邻接状态中选取势最小的(minP)；

⑤如果没有引力源，则随机选取一动作为最佳动作，执行该动作到达

的状态为下一最佳状态，并返回。

如果邻接状态中最小的势不大于当前状态的势，则最小势的状态为最

佳状态，到达该状态的动作为最佳动作。

如果邻接状态的最小的势大于当前状态的势，则使用虚拟水流法：

若minP=O，则置当前势(currP)为：

currP=minP+(Rising·1．0)宰asb(currP)：

否则：currP=minP+(Rising一1．0)幸abs(currP)。

将currState和currP记录在rwater中；置：cs=currState，

rw=RESTWATER。

(2)ia录下一个最佳状态和选择的最佳动作；

(3)判断此状态：

若为目标状态，则输出“达到目标状态!’’字样，并终止循环。

若不是障碍物，则将其设为当前状态。转第2步。

31
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第五章 实验仿真与结果分析

著名的网格世界问题是激励学习中用来测试新算法经典基准，它易于理解并

能很好地展现问题。因此这里应用它来测试所提出的激励势场模型。

第一个实验使用的是完全可观测四房间网格世界环境m1，其最优解为20步。为

了使问题更富有挑战性，i我们使用了两条线路。一个使原始问题仅为部分可观测；

另一个是使原始问题变为较大状空间下的一个复杂问题。即第二个实验使用的是

部分可观测四房间网格世界环境口钔，其最优解也是20步。第三个实验为Wiering的

钥匙与门迷宫问题的环境m1，这是复杂环境下的一个相当复杂的任务，里面智能

体先要找到钥匙打开门后才能规划出从起始位置到目标位置的路径。它的最优路

径需要83步。

5．1完全可观测四房间网格环境

5．1．1问题描述

如图5．1，这里选用的四房间网格世界是由13x13个网格组成。里面包括各种

障碍物，在底部右下角用字母G表示的一个目标和用字母S表示的起始位置。智能

体在这个世界里能够从向北，向南，向东和向西移动四个动作中选择动作。智能

体运动的方向如果不是目标所在方向得到的奖赏为0，如果是向着目标所在方向运

动则获得的奖赏为1。状态的转交是确定的，并且每一次向适当的方向前进为一个

方格。如果智能体选择一个动作，执行时遇到障碍物或墙，那么智能体的位置将

保持不变并给以一l为奖赏；若智能体到达了目标状态则重置到用字母S表示的起始

状态；直至得到最优路径。

图5．1 13x 13四房间网格世界问题
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5．1．2模型描述

RL模型．环境状态：S一忸．，S：}={Row,Column}，蚓S一2，v,a(s。)一乱⋯，13)，
阮，仁：)一乱⋯，13}；智能体的动作：A．臼。)，陋I；1，
玩z∞1)=down，up，right，坤)一位2a4}；智能体的观测：S=O，模型为完全可观测的
激励学习模型；奖赏函数：R={1，．1，o】．，当智能体到达目标位置时取1，当智能体

撞上障碍物时取一1，其它情况取0。 ．

激励势场模型．引力源：S+-冬：，；尺O)-1}一{(12，12))，S+包括1个状态，如图

5．1所示；斥力源：S一-备：，．-n(s)。一1}={“1)’(2，1)’⋯，03,13)}，s。包括69个状态；

引力势：u。打G)-∑邺。埘糍o)-{∑赡(s)；
l埘b ‰日

斥力势：％(s)= {，荟。(南一去卜嘣啦‰，
这里设定p。。=3；实验中注水速度(如4．2部分与等式(4．4)所描述的)设定

'，=2．0。

5．1．3应用激励势场模型进行实验的结果

将提出的激励势场模型应用到完全可观测的激励学习模型中，图5．2描述了两

次实验中得到的路径。在第二次实验中智能体能得到稳定的优化路径。在第一次

智能体从开始位置到目标位置需要38步，如图5．2(A)。很明显这不是最优的因为

智能体在“注水’’过程中用去了多出的步数。图5．2(B)画出了第二次实验中得到

的路径。智能体到达目标仅用了20步，这确实是一条最优路径。测试的结果表明，

我们提出的激励势场模型对完全可观测的激励学习问题是非常有效的。
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2 4 6 8 1口 12

㈣Path genert捌●帆瞄,21to 112 121．Steps：∞

2 4 6 8 10 12旧p蜘删酣hm口刁协112t2l。sI|q，誊=加
图5．2(A—B)激励势场模型应用到完全可观测四房间网格世界环境中的仿真结果

5．1．4与Q学习进行比较的实验结果

图5．3(A．一B)为在完全可观测四房间网格世界环境中激励势场模型与Q学习

的收敛情况。其中图(A)为用激励势场模型进行实验的结果；图(B)为用Q学

习方法进行实验的结果。实验结果表明应用激励势场模型通过14幕学习就得到最

优路径并收敛，同样的环境下用Q学习方法需要通过21幕学习才能得到最优路径并

收敛；另外实验中可以看到同样的环境下每一幕的学习所需时间激励势场模型更

是明显优于Q学习。



长沙理工大学硕士学位论文 基于人工势场的激励学习问题研究

轻

蟪

帐

篷

蜷
匝

蚓
==’

触

赣
抵
柱
龌
蜷
叮

蝈
赢

一 i l Q学习在完全可观测四房间网格环境中的收敛情况l

；、、．、／．1、，，，，、、、、?，，?、／＼、，，，j?＼、、．．一一一—．一 一一一，一． ．一 一．

：
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

(B)幕数

图5．3(A．B)在完全可观测四房间网格世界环境中激励势场模型与Q学习的收敛情况

∞

∞

∞

∞

∞

∞

∞

∞

∞

o

垂妻

啪

湖

咖

湖

咖

垂耋

啪

垂}

o

4

4

3

3

2

2

1

1



长沙理工大学硕士学位论文 基于人工势场的激励学习问题研究

5．2部分可观测四房间网格世界环境

5．2．1问题描述

像Littman所做的那样【741，如图5．4，四房间网格世界通过引入智能体加以修改

成四方位四房间网格世界。智能体通过观测四个方位距离当前状态最近的障碍物

形成状态表示。这同甩笛卡儿坐标表示智能体位置不同。它更能反映机器人在建

筑物中所面对的问题。一个四方位四房间网格世界就是多场景的别称。环境由

169(13x13)个状态组成，其中有92个清楚的观测。模糊状态的比率(the ratio of

aliased states)为：

Alias Ratio。1一—amount of o—bservations。1一丝．0．544。
amount of states 169

根据我们的经验，这个值越大，问题就越难。这里对可观测的激励学习有：

AliasRatio t 0；对部分可观测的激励学习有：0<AliasRatio《1；对不可观测的激

励学习有：AliasRatio-1．

圈5．4鄂分可观翱四房I司嘲梧世界环境

5．2．2模型描述

砌蔗型．环境状态：S一奴，52)一·如嵋Column}，Isl一2，玩f慨)一{l，⋯，13)，
玩，秘2)一包．一，13}；智能体的动作：A一饥}，H一1，
翰眠)一翻姗，up，right，坳)。乜234}；智能体的观测(如图5．4所描述)：

D．概，02，03，D．}，!ol。4，这里Dl表示当前状态右方离最近障碍物的距离，D2表

示当前状态左方离最近障碍物的距离，D3表示当前状态后方离最近障碍物的距离，
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q表示当前状态前方离最近障碍物的距离。S—O为部分可观测激励学习模型；奖

赏函数：R={1，．1，0)，当智能体到达目标位置时取1，当智能体撞上障碍物时取

．1，其它情况取0。

激励势场模型．引力源：S+=D：D甜>，S+包括一个目标状态，O。玎为智能体从

当前状态到目标状态的观测距离；斥力源：S。=D：D。，O：，O，，O。’，S一包括当前观测

(O)四个元素相应的四个障碍物的状态。

引力势场：U脯(D)=j2_。甜2

lvat(s。』1

斥力势场川唧(D)畦善毒
这里瞻z岱一)I表示s一包括元素的个数；实验中注水速度(如4．2部分与等式(4．4)

所描述的)设定'，=2．0。

5．2．3应用激励势场模型进行实验的结果

图5．5为用新方法进行八次实验得到的路径。智能体在第八次实验中获得优化

路径(从开始位置S到目标位置G仅需20步)。与图5．2相比，在部分可观测环境中需

要更多的“注水"过程和更多的试验次数。在第一次和第二次试验中智能体在有

限的10000步内不能到达目标位置，如图5．5(A)和(B)所示。等式(4．4)表明智能体对

局部最小处势能的调整具有记忆功能。因此在获得最优路径之前智能体的导航性

能会越来越好，图5．5(c．H)也表明了这一点。

2 4 6 8 1口 12

(A)Path generated fhom[25l to【12 121．Steps：10000

2

4

6

8

0

2
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2
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8

2

4

6

8

2 4 6 8 1口

(D)Path generated from 12．2l to【12 121．Steps：36

2 4 6 8 1口

回Path generated from 122J to【12 121。Steps：180
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2 4 6 8 10

回Path generated from 122l to 112 1刁。Steps：56

2

(1-9 Path generated from【221 to【12 121．Steps：20

12

图5．5(A-H)激励势场模型应用到部分可观测四房间网格世界环境中的仿真结果

5．3钥匙与门迷宫问题

5．3．1问题描述

这个实验环境是28X25的迷宫，如图5．6。智能体从位置S处开始走要先去位置

40
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K取回钥匙，再走向“门”(Door)的位置(门的位置是通常情况下看似一堵墙的阴影

区域，只有当智能体拥有钥匙后“门’’才会打开，阴影区域自动消失)打开门继续

向目标位置G前进。一旦智能体到达目标位置，它就会获得值为10的奖赏。如果智

能体撞着了障碍物(黑区)，它就会获得值为-1的奖赏。在其它情况下智能体获得的

奖赏值为O。对智能体取得钥匙或走过门都没有额外的中间奖赏。

国

10

15
"ll

D O O r

5 10 15 20 25

图5．6钥匙与f-J28×25的迷宫环境

5．3。2模型描述

RIb模型．环境状态：S=慨，S2，S3}=Row，Column，HaveKey}，ISl一3，
VaI(S1)一包⋯，25}，妇z仁：}一位⋯，28}，Val{S，)。如}，因此状态空间包括25×28×2
=1400个状态；智能体的动作：A a“)，陋l|1，
玩z“)一伽啪，up，right，z驴)一任234)；智能体的观测：S=O，为完全可观测的激励
学>--j模型；奖赏函数：R={1，-1，0)，当智能体到达目标位置时取1，当智能体到

达的是障碍物位置时取．1，其它情况取0。

激励势场模型．引力源：S+-冬：，一尺o)=10}一{(24，27，1妤，s+包括一个状态如
图7所示；斥力源：S一=§：，一尺O)；一1)=恤ol也2，ol⋯，(25，2姐汁，s一包括411个
状态，其中有钥匙的状态为204个，没有钥匙的状态为207个。

引力势场：U埘G)=∑舡。甜)Ip二o)=-ixlO∑p二(s)；

41
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砌⋯卅。麒南一笥晰M1 0 otherwise

这里设定Po一3；实验中注水速度(如4．2部分和等式(4．4)所描述的)设定

'，lira 2．0。

5．3．3应用激励势场模型进行实验的结果
．

将激励势场模型用于大尺度激励学习问题的路径时，实验结果如图5．7(．A-

E)。第一次试验智能体用1005步找到目标，如图5．7(A)。在第34次试验试验中找

到一条83步的优化路径，如图5．7(D)。从图5．7(E)n-I"知最长的是第4次试验花了1400

步。图7(E瘴明几乎所有的仿真都能在45次试验内找到好的决策性策略。与Wiering
的HQ学习蒸统(获取稳定的解需要20000次试验)柜比，我们的新方法能更快地获得

好而稳定蔚策略。
’

●

5

10

15

《i-。 20

暖：

1

5 10 15 20 嚣’
(A)第1次尝试Path generated佃m[23，31 to[24 271，Steps：1005
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(B)第2次尝试Path generated from【23，31 to【24 271，Steps：901
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5 10 15 20 25

(D)仿真实验得到优化路径Path generated们m[23，31 to[24 27]，Steps：83

籁
埝
腱
遂
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皿
蝈
烈

14‘如

1200

O 10 约30 40 50 60 70 80 90 100

幕数

(E)激励势场模型应用于锈匙与门问题中的收敛情况

图5．7"E)为激励势场模型应用到钥匙与门问题中的仿真结果
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5．3．4与其它多种学习方法进行比较的实验结果

用三种不同的方法对“钥匙与门"迷宫问题分别作100次仿真实验测试的最终

结果如表5．1。从左到右，其中第2列为每次实验的平均步数；第3YU为智能体到达

目标的次数与其总实验次数的百分比；第4YU为实验中智能体从起点到达目标的平

均路径长；第5列是智能体在找到最优路径后的后继实验中到达目标次数与其实验

次数的百分比。实验结果表明：在每一次仿真试验中，我们的方法都能找到最优

解：用我们的方法每次试验的平均步数为83步，到达目标的百分比率为100％；平

均路径长(Av．S01)等于平均步数，获得最优解百分比率为100％。与HQ学习相比，

实验结果表明我们的方法更快更稳定。
。

表5．1用不同方法对“钥匙与门”迷宫问题分别进行100次仿真实验的结果

＼

弋 Av．Steps (％)Goal Av．S01． (％)Optimal

方法 ＼
＼．

Random 9310 19 6370 O

3Agents 224 85 87 8

4Agents 126 96 90 9

HQ．学习

6Agents 127 96 91 8

8Agents 101 99 92 6

Our Method 83 100 83 100
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结论

结论与展望

本文在前人研究的基础上，首先在绪论部分介绍了课题研究的背景和激励学习

研究的现状。第二章先要介绍了激励学习的一些基本知识。然后着重介绍了当前

激励学习中研究比较成熟的两种方法，它们是瞬时差分法和Q学习方法。第三章介

绍人工势场中斥力势添数，弓l力势函数的选取及人工势场的生成，同时分析了人

工势方法的优缺点。第四章是激励势场模型的系统介绍，包括激励势的斥力源和

引力源定义，激励势场生成的详细描述。即提出了激励势场模型。其思想是首先

将激励学习模型转换成入工势场模型。将每一个状态看成～个弓|力源或斥力源，

这样智能体在每一个状态都获得一个瞬时奖赏。同时应用纛拟水流法的思想解决

激励势场模型中存在的局部最小问题。最重要的是在每次试验中智能体能记住局

部最小位置的最新的势能，这样在下一次试验中智能体就能获得更优的解。最后

在第五章对第西章中提出的激励势场模型在不同环境下进行模拟仿真。实验结果

表明：对可观测和部分可观测激励学习新方法能简洁有效地给出理想的解。与Q

学习和HQ学习等方法相比激励势场模型更稳定有效。

研究展望

激励势场模型吸取激励学习和人工势场方法两者的优点。模型简洁明了，使

用方便，在进行运动规划时不仅考虑了智能体的避障和轨迹规划，两且也考虑了

智熊体的动态运动特性，使智能体运动更加翻然和具有柔顺性，且具有自主学习

能力。该模型的不足之处是智能体必须知道确切的状态或它的邻域是可观测的，

这样其邻域的势能就才能准确被估测出来。在以后研究中需考虑的问题有：

(薹)该方法需在理论上证明算法的收敛性和进行计算复杂性的分轿；

(2)-估测邻域状态或观测的准确性和有效性：

(3)用处于大尺度的未知的动态环境下的机器人来测试该方法的性能。
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