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求解部分可观测马氏决策过程的强化学习算法
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摘　要: 针对部分可观测马氏决策过程 (POM D P)中,由于感知混淆现象的存在,利用 Sarsa 等算法得到的无记忆策

略可能发生振荡的现象,研究了一种基于记忆的强化学习算法——CPnSarsa (Κ)学习算法来解决该问题. 它通过重新

定义状态,A gen t 结合观测历史来识别混淆状态. 将 CPnSarsa (Κ)算法应用到一些典型的 POM D P,最后得到的是最

优或近似最优策略. 与以往算法相比,该算法的收敛速度有了很大提高.
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Abstract: In part ia lly observab le m arkov decision p rocesses (POM D P) , due to percep tual a liasing, the m emo ryless

po licies ob tained by Sarsa2learn ing m ay o scilla te. A m emo ry2basednew reinfo rcem ent learn ing algo rithm—CpnSarsa

(Κ) is studied to so lve th is p rob lem. W ith new defin it ions of sta tes, the agen t com bines curren t observation w ith

p reobservations to dist ingu ish aliasing sta tes. W ith app licat ion of the algo rithm to som e typ ical POM D P, the op tim al

o r almo st2op tim al po licies are ob tained. Comparing w ith p revious algo rithm s, th is algo rithm greatly imp roves the

convergence rate.
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1　引　　言
　　在部分可观测的M arkov 决策过程 (简称

POM D P)中,如果两个不同的实际状态呈现出相同

的观测值,智能体 (A gen t)将无法区分它们,这种现

象称为感知混淆现象. 正是由于感知混淆现象的存

在,使得强化学习的一些常用算法 (如 Q 2学习或
Sarsa学习)不能找到 POM D P 的最优策略[1, 2 ] , 并

且 L it tm an 等在理论上证明了 Q 2学习算法求解
POM D P 问题时并不收敛[3, 4 ]. 但是, L och 等提出结

合资格迹的 Sarsa (Κ)算法在解决 POM D P 问题时却

有很强的适应性, 并指出 Sarsa (Κ) 算法可找到

POM D P 的最优无记忆策略[5 ].

在有些 POM D P 中, 即使是最优的无记忆策

略,也会发生振荡,使得策略的性能降低. 为解决这

一问题,M asayuk i等提出在回溯过程中跳过混淆状

态[6 ]. 但如何将混淆状态与非混淆状态区分开则是

一个难题.

如果结合前n步的观测状态, 那么就有可能识
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别混淆状态. 本文提出的新算法CPnSarsa (Κ)正是

基于这一思想,消除了因感知混淆现象引起的策略

振荡, 最后可找到最优或近似最优策略. 实际上,

CPnSarsa (Κ)算法的实质是利用 Sarsa (Κ)求解由

POM D P 转换成的M D P,因此与其他解决 POM D P

的算法相比,收敛速度要快得多.

2　POMD P及其无记忆策略的振荡
　　一个 POM D P 可利用 6 元组表示为〈S ,A , T ,

R , Z ,O〉[7 ]. 其中: S 为状态空间,A 为行为空间, T : S

×A → 0 (S ) 为状态转移概率, R : S ×A →R 为回

报函数, Z 为观测状态空间,O : S ×A → 0 (Z ) 为观

测概率. 在给定 t时刻S 和A 的情况下,决定 t + 1时

刻的观测状态在观测状态空间的概率分布.

学习的目标是选择一个策略, 使得折扣型总回

报函数

J = E ∑
∞

t= 0
Χt rt (1)

达到最大值. 其中: 0 < Χ< 1为折扣因子, rt为时刻

t的回报. 在强化学习问题中,假定A gen t 不知道状

态转移概率和观测概率等环境模型信息.

在 POM D P 中,要保证找到最优策略,必须记住

整个过程的历史[9 ] , 即策略是全部历史到行为空间

A 上概率分布的一个映射: H →A . 但记住全部历史

显然是不可行的, 解决方案之一是将策略定义成从

最后一个观测状态到行为空间的映射: Π: Z →A ,这

就是无记忆策略. 但即使在简单的 4 × 3 方格问题

中,利用 Sarsa (Κ) 算法找到的最优无记忆策略也会

发生振荡,如图 1所示. 图中,黑色表示障碍, + 1表

示目标状态, - 1表示惩罚状态,目标状态和惩罚状

态都是吸收状态. 其他格内左上方的数字表示观测

状态,右上方的箭头表示利用 Sarsa (Κ) 算法得到的

最优无记忆策略,左下方数字表示环境的实际状态.

图 1　4× 3方格问题及其最优无记忆策略

在 4× 3方格问题中,共有 11个状态, 4个行分

别为上、下、左、右. 状态的转移有一定的随机性,有

80◊ 的可能性到达目的地,有 10◊ 的可能性滑向侧

面的任何一方,A gen t 仅能观测到自己的左侧和右

侧有无障碍, 因此有 4 个观测状态. 另外,A gen t 还

能识别目标状态和惩罚状态,使A gen t 到达目标状

态、惩罚状态及其他行为的回报分别为 1, - 1 和

- 0. 04. 由于不完全可观性, 状态 0, 5, 7 具有相同

的观测状态 0, 则A gen t 认为这 3 个状态是同一状

态,而导致最优无记忆策略在状态 0时形成振荡. 同

样,右下角的状态 9 与 10 之间也出现振荡. 这两处

振荡使无记忆策略的性能很低, 平均每步得到的回

报只有 0. 02.

3　求解 POMD P问题的CPnSarsa (Κ) 算法
　　求解 POM D P 问题时, Sa rsa (Κ) 学习算法是将

观测状态作为实际状态,也就是说,只要两个状态的

观测状态相同,A gen t 便认为这两个状态是同一个

状态. 因此, 在感知混淆现象严重时, 无法找到最优

策略. 在本文的CPnSarsa (Κ) 算法中,认为只有在前

n 步的观测状态都分别相同的情况下, 两个状态才

相同, 这样便可有效地解决感知混淆的现象. 此时,

需要定义状态为观测状态的组合, 而不是环境的实

际状态.

定义 1　在CPnSarsa (Κ) 算法中,当前状态为 s

= (z n , z n- 1,⋯, z 1, z ) ,如果下一步的观测状态为 z
δ,

则下一步的状态为

s
δ= (z n- 1, z n- 2,⋯, z 1, z , z

δ). (2)

其中: z i 为前面第 i步的观测状态, z 为当前的观测

状态.

定义 2　策略 Π的行为值函数
Q Π(s, a) = Q Π(z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) =

E Π ∑
∞

t= 0
Χtrk ûz n , z n- 1,⋯, z 1, z , a (3)

表示在前 n 步观测状态为 (z n , z n- 1,⋯, z 1, z ) 时, 采

取行为 a , 然后一直采取策略 Π得到的回报的期望
值. 其中: 0 < Χ< 1为折扣因子, rt为时刻 t的回报.

定义 3　最优行为值函数

Q 3 (s, a) = m ax
Π

Q Π(s, a). (4)

　　如果能得到最优行为值函数,就很容易得到最

优策略[9 ]. 根据上述 3个定义,可利用与 Sarsa (Κ) 算

法中相同的迭代方法逼近最优行为值函数. 值得一

提的是,资格迹包含了多步预测的思想,因而在解决

POM D P 时, 利用资格迹使得算法具有良好的适应

性[5 ] ,并可加快收敛速度. 因此本文算法中采用了包

含资格迹的 Sarsa (Κ) 迭代方法.

对于所有的 (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) , 值函数迭代

公式为

Q t+ 1 (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) =
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Q t (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) +

Α∆tet (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a). (5)

其中

∆t = rt+ 1 + ΧQ t (z n- 1
t ,⋯, z t, z

δ
t, a t+ 1) -

Q t (z n
t ,⋯, z t, a t) ,

Α为学习因子, rt为时刻 t的回报, et为资格迹.

对于所有的 (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) , 资格迹的迭

代公式为

et (z n ,⋯, z , a) =

ΧΚet- 1 (z n ,⋯, z , a) + 1, z i = z i
t, a = a t;

ΧΚet- 1 (z n ,⋯, z , a) , o therw ise.
(6)

其中: 0 < Χ< 1为折扣因子, 0≤ Κ≤ 1为常数.

下面给出CPnSarsa (Κ) 算法的完整描述:

给定如下条件: 有限离散观测状态空间和行为

空间 POM D P 的观测状态集 Z 和行为集A ; 折扣总

回报目标函数,其中折扣因子为 0 < Χ< 1; 以表格

形式存储的行为值函数估计Q (s, a) ,即

Q (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) ;

行为探索策略 ΠQ.

(1) 初始化行为值函数估计Q 和学习因子 Α.
(2) 对所有的 (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) , 令资格迹

e (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) = 0.

(3) 循环,直到满足停止条件:

1) 初始化 (z n
0, z n- 1

0 ,⋯, z 1
0, z 0, a0) ,令 t = 0;

2) 循环,直到目标状态 (或吸收状态) 出现:

① 执行行为 a t,观测下一时刻的观测状态 zδ以
及回报 r;

② 根据策略 ΠQ 和行为值函数Q , 选择状态为

(z n- 1
t ,⋯, z 1

t , z t, z
δ) 时的行为 a t+ 1;

③ 根据式 (5) 更新当前行为值函数;

④ 根据式 (6) 更新资格迹;

⑤ 令

(z n
t+ 1, z n- 1

t+ 1 ,⋯, z 1
t+ 1, z t+ 1) = (z n- 1

t ,⋯, z 1
t , z t, zδ) ,

更新学习因子 Α.
⑥ 令 t = t + 1,并返回①.

4　算法的收敛性
　　CPnSarsa (Κ) 算法的实质是利用 Sarsa (Κ) 求解

M D P问题,所以其收敛条件与Sarsa (Κ) 算法的收敛

条件相同. 根据文献[ 10 ] 给出的表格型 Sarsa (Κ) (Κ
= 0) 算法的收敛性定理,可得到如下定理:

定理 1　 对于有限观测状态和行为空间的

POM D P,设Q (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) 为CPnSarsa (Κ)

(Κ= 0) 算法迭代计算得到的行为值函数估计,当满

足以下条件:

1) 行为值函数以表格形式存储;

2) 学习因子满足

0 < Αt < 1,∑
∞

t= 0
Αt = ∞,∑

∞

t= 0
Α2

t < ∞;

　　3) V ar[ r ] < ∞;

4) 行为选择策略保证算法对状态和行为空间

进行无限遍历.

则Q (z n , z n- 1,⋯, z 1, z , a) 以概率 1收敛到最优行为

值函数.

5　实验与讨论
　　多步预测可改善POM D P中行为值函数的收敛

性[5 ] ,因而 Κ越趋近于 1,算法的收敛性越好. 综合考

虑收敛速度等性能指标, 本文在各例中选择 Κ=

0. 9. 在选择行为时, 采用 Ε2贪心策略, 算法开始时

为 Ε= 0. 2,随着步数的增多而线性递减,到 2× 105

步时, Ε衰减到 0.

通过实验发现,对于很多 POM D P问题,只需要

结合前一步或两步观测状态, 就能找到近似最优策

略. 例如:将CPnSarsa (Κ) 算法应用于 4× 3方格问

题时, 只需要结合前一步的观测状态便可得到近似

最优策略, 其平均每步的回报接近于最优策略的

0. 12, 远大于 Sarsa (Κ) 算法的 0. 02,如图 2所示. 尽

管平均每步的回报的性能指标稍不如利用

SPOVA 2RL 方法得到的策略[11 ]及W ITN ESS算法,

但在收敛速度上却有很大提高,如表 1所示.

图 2　4× 3方格问题中CP1Sarsa (Κ)

　　算法与 Sarsa (Κ) 算法性能比较

将CPnSarsa (Κ) 算法应用于 Shu t t le问题时,需

要利用前两步的观测. Shu t t le 问题的任务是在两个

码头之间运送货物,详见文献[ 8 ]. 它共有 8个状态:

5个观测状态,由于干扰的原因,可能会得到错误的

观测状态; 3个行为分别是调头、前进和后退, 其中

后退时到达预期目的的可信度较低. 图 3 所示

的 3条曲线分别是无记忆策略平均每步的回报
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表 1　各种算法解决 4× 3问题的性能比较

算　法 所用时间 平均每步回报

CP1Sarsa (Κ) 60 s 0. 11

SPOVA 2RL 42 m in 0. 12

W ITN ESS > 1 h 0. 12

(Sarsa算法) ,结合前一步观测状态得到的策略平均

每步的回报 (CP1Sarsa 算法) ,结合前两步观测状态

得到的策略平均每步的回报 (CP2Sarsa). 可以看

出,结合前两步观测状态得到的策略平均每步的回

报约为 1. 8,与最优策略相近.

图 3　Shuttle问题中各种算法性能比较

本文算法解决 Shu t t le 问题比其他算法 (如

ISta te2GPOM D P) [12 ] 的收敛速度要快得多, 如表 2

所示.

表 2　各种算法解决 Shuttle问题所用时间

算　法 所用时间

CP2Sarsa (Κ) 70 s

Istate2GPOMD P 5 m in

6　结　　语
　　由实验结果可以看出,尽管 Sarsa (Κ)可解决行

为值函数不收敛的问题,但由于无法识别混淆状态,

在求解一些 POM D P 问题时,得到的无记忆策略会

发生振荡. 通过重新定义状态, CPnSarsa (Κ)算法结

合前 n 步观测状态,可较好地识别隐藏状态,因而可

消除振荡,并最后得到的策略是最优或近似最优的.

与以往的算法相比,收敛速度有了明显提高.
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