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摘要：简述了强化学习的基本原理和特点，讨论丁强化学习中评价函数的神经周络近似问题，重点分析了采用 

多神经网络近似评价函数的学习问题，实现了状态空间或任务的自动分解．提高了评价函数的推广能力 网络的学 

习是离线进行，并作为反馈控制器在线应用．并以A_学习为例，将强化学习应用于导弹的制导问题，仿真结果表明 

了强化学习在导弹制导或控制问题中的应用前景和有效性． 
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1 引言(Introduction) 

强化学习(reinforcement learning，简称 RL)来源 

于行为心理学，它把学习看作是试探评价过程．它与 

往的各种导师学习有着本质的区别，强化学习系 

统也许根本不知道正确的答案或策略是什么，只要 

给计算机一个要达到的目标，则强化学习就可通过 

反复试验和来自环境的连续反馈来学习怎样达到该 

目标．强化学习不像传统的人工智能那样，完全基于 

符号运算．用 自上而下的方式，而是像生物体那样自 

下而上，以感觉和动作为基础，在与环境的交互中学 

习，这种学习更接近人脑的思维过程 1 J． 

2 强化学 习原理 (Principle of rcinforccn~nt 

learning) 

基于神经网络的强化学 习基本原理如图 1所 

示L ，其中神经网络用于存储在学习过程中所学习 

到的经验和信息．在 t时刻，网络根据接收到的环境 

状态 和当前奖励或强化信号rf’选择控制作用 。 

作用于环境．环境接收到控制作用 m以后状态变为 

+l，同时学习系统接收到下一个奖励信号 系 

统在一系列控制作用下，从某一状态开始进行到末 

端状态这一过程中所接收到的奖励总和可表示为 

V( )=∑ 矿 = 1+yV(札1)．(1) 
I=0 

其中0< ≤1为加权系数，V( )称为状态评价函 

数．学习的目的就是要使得总的奖励之和最大，这正 

是动态规划的基本原理． 

状态 

圈 1 强化学习基本原理 

Fig 1 Principleof reinforcement learning 
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若某一策略 所对应的评价函数用 ( )表 

示，则最优策略 所对应的评价函数称为最优评 

价函数，用数学描述为： 

( )=maxV ( )，V ∈ ． 

评价函数是状态或状态／作用对的函数，通过定 

义不同的评价函数，可得到不同的强化学习算法，如 

常见的 学习L ．神经网络的作用就是用来学习、 

近似和推广这些评价函数． 

3 A．学习(A-Learning) 

在对Q学习算法研究时发现，Q学习对于小的 

时问步长情况学习速度极其缓慢，甚至不能收敛．而 

A-学习(advantage leaming，简称 A-学习)则克服了这 
一 不足r ．在该算法中，状态评价函数 l， (≈)和 A 

函数A’( ，“ )分别定义如下 

( )=maxA ( ，u1)， 

(Xt，u )= 

+ 

其中 是时问比例因子，(·)表示对所有状态和作 

用的期望值．于是，一个状态 ／作用对的A函数可以 

看作是 的状态评价函数V(≈)与执行动作u 而使 

得加权强化信号总和增加的期望速率之和．将上面 

两式合并得到_4 

( l，u1)=maxA( ‘，u1)+ 

(r( I，uI)+ymaxA( c+I，uI+1))一maxA( c，Ut) 

△‘ 

(2) 

从式(2)可以看出，A 学习与Q学习算法很相似，只 

是增加了时间步长 △f，且△f可以取得很小，以适应 

小步长情况 

4 评价函数的神经网络 ~(Approximation 

0f vallie flli~ on using rleul'al networks) 

由于神经网络具有任意逼近、容错和推广等特 

点，因此，用神经网络来近似评价函数，即可存储所 

学习过的经验和信息，也可对没有学习到的状态进 

行推广．但是，对于状态空间比较大的强化学习系统 

而言，一个神经网络可能只对某一状态子空间具有 

较好的学习和推广性能，而对其它状态子空间的推 

广能力可能较差 ．因此，对于这样的系统可以采用多 

神经网络结构来近似评价函数，每个神经网络对应 

某一局部状态子空间，实现的途径就是采用一个控 

制网络自适应进行选通或加权，一般原理如图2所 
示引

． 图中 Ai(i=1，2，⋯，n)为第 i个评价子网络 

的输出，s (i=1，2，⋯，n)为选通网络的输出． 

圈2 评价函数的多神经网络近似原理 

Fig．2 Approximating value function using 

modular neural networks 

： 壹 +妻 卅， 
其中 蛳 为选通网络的第 个输入节点与第i个输出 

节点：g_．IN~JN接权值，P，q分别为状态向量 和控 

制向量“的维数．假设评价函数子网络的选通概率 

符合正态分布，对选通网络的输出 进行归一化处 

理得 到 

gi= — - 

∑ 

总的近似评价函数为各个子评价网络输出的加 

权之和 

A( “ )：∑  ̂( u )， (3) 

此时评价函数的理想值或整个评价网络的理想输出 

由式(2)确定，进而可以算出整个网络组学习的均方 

残差 

(Xt g Ut~Wt)= ∑[ ( “ )一A( )] 

其中Ⅳ为学习过的状态总数， 表示整个网络组的 

可调权值向量，可以采用 BP学习算法将均方残差 

在各评价子网络和选通网络中同时进行反向传播， 

得到权值向量 修正算法 

△毗=一a1【，( ， ) ‘Xt+l,／lt+1) 1+ 

(1一 )- A( “ )一A( {· 
yamaxA( +1， +I) 

8w 

l 
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(-一 ) 一 ) 
其中。为学习速率，可采用自适应学习速率【 ． 

5 导弹 制导问题 (Problem of missile guid— 

anoe) 

考虑 X-Y平面上导弹和飞机的二维制导问题， 

假设导弹和飞机的速度 " ， (" )为常值，速 

度方向与 轴之间的夹角分别为0 ， ，则导弹和 

飞机状态由下列非线性动态系统支配 

f =vieosa~， 

I ： inO。， 
假设导弹和飞机只对其方向进行控制，令 = 

， 
分别表示导弹和飞机的法向加速度，且为 

开关量控制，定义 

r +9。p， e= 0．5， 

= { ， u e=0， =m，P． 

L目 一9 ， i=一0．5， 

强化函数 r( ，u ， )定义成导弹和飞机之间相对 

距离 d 的函数，即 

f1， d >dl(飞机安全逃逸)， 

r( ， ， )={一1，d <d2(导弹有效杀伤)， 
L0， dl≤ ≤ d2． 

导弹试图极小化强化函数，而飞机则试图极大化强 

化函数，这是微分对策问题．此时 A函数为 

A ( ，M ，M})= 

minI。 A( ， )+ [r( m， )+ 

minmaxA(xc+l， ，up)一minmaxA(x,， ， )]． 

A( ， ， )采用神经网络组来学习和推广， 

评价子网络的个数 n=4，结构采用单隐层 BP网 

络．所有网络的输入皆为状态量和控制量组合[ 

一  P， 一 P，‰ 一 ，“ 一 ， ， ] 网络的学习 

离线进行 ，但作为反馈控制器在线应用． 

图3给出了均方残差的变化过程，图 4为网络 

收敛后导弹和飞机在给定初始条件下的飞行轨迹， 

从仿真结果可以看出：当系统经过足够训练以后，导 

弹学会了怎样追击飞机，而飞机也学会了怎样逃避 

导弹． 

咄 

牝 
嚣 

恒  

牝 

学习汝数 

图3 均方残差变化趋势 

Fig 3 Figure ofmean square 8Fi'or 

方向位移 m 

图4 导弹和飞机运动轨迹 

Fig 4 Trajectory ofmissile and plane 
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