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连续状态自适应离散化基于 K-均值聚类的强化学习方法

文　锋, 陈宗海, 卓　睿, 周光明
(中国科学技术大学 自动化系, 合肥 230027)

摘　要: 使用聚类算法对连续状态空间进行自适应离散化,得到了基于 K 2均值聚类的强化学习方法. 该方法的学习

过程分为两部分: 对连续状态空间进行自适应离散化的状态空间学习,使用 K 2均值聚类算法; 寻找最优策略的策略

学习,使用替代合适迹 Sarsa学习算法. 对连续状态的强化学习基准问题进行仿真实验,结果表明该方法能实现对连

续状态空间的自适应离散化,并最终学习到最优策略. 与基于 CM A C 网络的强化学习方法进行比较,结果表明该方

法具有节省存储空间和缩短计算时间的优点.

关键词: 强化学习; K 2均值聚类算法; Sarsa学习; 连续状态; 自适应离散化

中图分类号: T P13　　　　文献标识码: A

Re inforcem en t L earn ing M ethod of Con tinuous State Adaptively
D iscretized Based on K-m ean s Cluster ing

W EN F eng , CH EN Z ong 2ha i, ZH UO R u i, ZH OU Guang 2m ing

(D epartm ent of A utom ation, U niversity of Science and T echno logy of Ch ina, H efei 230027, Ch ina. Co rresponden t:

CH EN Zong2hai, E2m ail: chenzh@ustc. edu. cn)

Abstract: A K 2m eans clustering based reinfo rcem ent learn ing m ethod is p ropo sed, w h ich uses clustering algo rithm

to adap tively discret ize con tinuous sta te space. T he learn ing of th is m ethod is divided in to tw o p rocesses, sta te space

learn ing using K 2m eans clustering algo rithm fo r adap tive discret izat ion of con tinuous sta tes and po licy learn ing using

Sarsa algo rithm fo r finding op tim al po licy. Sim ulation conducted on reinfo rcem ent learn ing benchm ark p rob lem w ith

con tinuous sta te show s that the p ropo sed m ethod can adap tively discret ize con tinuous sta te space and learn op tim al

po licy in the end. Comparison w ith CM A C netw o rk based reinfo rcem ent learn ing m ethod show s that the p ropo sed

m ethod has advan tages of saving m emo ry and reducing computation tim e.

Key words: R einfo rcem ent learn ing; K 2m eans clustering algo rithm ; Sarsa learn ing; Continuous sta te; A dap tively

discret ized

1　引　　言
　　实际中遇到的顺序决策问题,如过程控制、机器

人控制等,其中涉及到的动态系统的状态变量一般

取值于连续实数区间,如温度、流量、位置、速度等.

这些变量的取值可能有无数个,因而状态总数是无

限的. 标准的强化学习方法[1, 2 ]只适用于有限离散状

态问题,要应用于上述领域,需要解决连续状态的表

示问题.

　　应用强化学习的思想解决连续状态的表示问题

主要有两类方法: 基于参数化表示的函数逼近方法

和基于离散化的方法. 前者的参数调整过程比较复

杂,甚至可能出现不收敛的情况[1 ]; 而简单地对连续

状态进行离散化, 分割所得状态总数面临“维数灾

难”问题. 实际上,状态空间中与学习目标相关的状

态一般只占整个状态空间的极少部分,大多数状态

与问题的解决无关. 因此在整个状态空间进行等精

度离散化是不必要的.

自适应离散化方法可根据需要对状态空间进行
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可变精度划分,避免了简单离散化的缺陷,从而有效

地解决了连续状态的表示问题. 称这类强化学习方

法为连续状态自适应离散化强化学习方法 1已有的
方法包括可变分辨率方法[3 ]、基于树表示方法[4 ]、自

组织方法[5～ 9 ]等,但这些方法实现起来比较复杂.

本文选用实现简单的聚类算法解决连续状态的

表示问题. 文献[ 10 ]提出一种基于状态聚类的强化

学习方法,利用先验知识或者事先训练控制器,得到

状态空间的划分后再进行强化学习; 本文方法则同

时在线进行聚类和强化学习,省略了离线的聚类学

习过程. 本文将 K 2均值聚类算法与 Sarsa 算法相结

合,提出了基于 K 2均值聚类的强化学习方法 1该
方法能根据输入状态的分布自动调整聚类中心,实

现对连续空间的自适应离散化. 文中对聚类算法参

数以及训练方案的选择进行讨论,并将该方法应用

于M oun ta inCar 问题,仿真实验结果表明该方法能

学习到最优策略. 同基于CM A C 网络的强化学习方

法进行对比实验,结果表明该方法具有节省存储空

间和缩短计算时间的优点.

2　连续状态自适应离散化的强化学习方法
　　将 K 2均值聚类算法用于连续状态空间的自适
应离散化,并与 Sarsa 算法相结合,可得到一种自适

应离散化强化学习方法. 其学习过程分为两部分:状

态空间学习和策略学习.

2. 1　K- 均值聚类算法

K 2均值聚类算法是一种无监督学习方法,它可

将一组数据点剖分成几个不同的部分, 每一部分中

的数据都尽量有相同的性质. 这里将K 2均值聚类算
法用于状态空间学习, 该算法能根据训练数据的分

布调整聚类中心,将训练数据分成不同类别. 具体算

法参见文献[ 11 ].

2. 2　Sarsa 学习方法[1 ]

强化学习的目标是使得到的回报之和最大, 即

最大化 g ( t) = ∑
∞

k= 1
Χk r t+ k. 其中 rt 为在 t时刻获得的

回报, Χ为折扣系数, 0≤Χ≤ 1. 引入 co st2to2go函数

g ( t) , 表示从 t 时刻起所获得的回报之和. 根据

Bellm an 最优原理, 在时刻 t 使动作 a t 最优, 也使

co st2to2go 函数 g ( t) 最大化. co st2to2go 函数有值函

数和Q 函数两种形式. Sarsa学习算法使用Q 函数形

式,表示在状态 st下,采取动作 a t后得到的回报总和

为

Q (st, a t) = rt+ 1 + ΧV (st+ 1) =

r t+ 1 + Χm in
i

Q (st+ 1, a i). (1)

得到Q 函数的估计后,由贪婪算法可直接得到最优

策略. Sa rsa 学习算法参见文献[ 1 ].

为了加快学习, Sa rsa学习算法使用了替代合适

迹. 对于每个状态动作对 (s, a) , 定义合适迹 e (s, a)

更新为

e (s, a) =

1, s = st, a = a t;

0, s = st, a ≠ a t;

ΧΚe (s, a) , o therw ise.

(2)

其中: Χ为前面定义的折扣系数, Κ为合适迹衰减参
数, 0 < Κ< 11
对于任意动作对 (sk , a i) ,Q 函数更新方程变成

Q (sk , a i)←Q (sk , a i) + Βe (sk , a i) ×

[ r + ΧQ (s′, a′) - Q (s, a) ]. (3)

　　上述 Sarsa学习算法只适用于有限离散状态空

间和动作空间问题, 而不能直接应用于连续状态空

间问题.

2. 3　基于 K- 均值聚类的强化学习方法

将 K 2均值聚类算法与替代合适迹 Sarsa 学习

算法相结合,可得到基于K 2均值聚类的强化学习方
法. 使用聚类算法实现对连续状态空间自适应离散

化的过程称为状态空间学习; 根据回报信号学习最

优策略的过程称为策略学习.

定义 1　设 x ∈R n 为对象的状态,其中 n 为状

态维数,则称 x 为实际状态.

实际状态在状态空间中连续分布, 不能直接应

用标准的强化学习方法. 可使用K 2均值聚类算法离
散化状态空间,解决实际连续状态的表示问题.

定义 2　定义聚类中心 tj 所对应的状态空间单

元R j < R n 为

R j = {x ∈R nûarg m in
k
‖x - tk‖ = j ,

k = 1, 2,⋯,m }.

　　定理 1　给定m 个聚类中心的集合 T = { tk , k

= 1, 2,⋯,m },可得到对状态空间的一个划分,记为

P = {R j ûR j < R n , j = 1, 2,⋯,m }. 其中R j为聚类中

心 t j 所对应的状态空间单元,满足

∪
m

j = 1
R j = R n , R i ∩R j = <,

Π i≠ j , i, j = 1, 2,⋯,m .

　　证明由定义 2易得.

定义 3　给定状态空间的划分 P , 定义离散化

函数 s (õ) : R n → S 为

s (x ) = sj , x ∈R j.

其中: sj 称为离散状态,简称状态;集合 S = {sj , j =

1, 2,⋯,m }称为离散状态集.

在状态空间学习中, K 2均值聚类算法能按实际
状态的分布调整聚类中心的位置, 最终实现对状态

空间的自适应离散化. 经过离散化后,可用图 1所示
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的表格形式Q 2函数, 假设动作空间为有限离散集

合. 在此基础上,使用替代合适迹 Sarsa 学习算法进

行策略学习.

图 1　离散化后的Q - 函数表示

将状态空间学习与策略学习相结合, 可得到一

种在线学习算法如下:

1) 初始化所有状态和动作的Q 2函数值以及聚
类中心 tk.

2) 初始化对象的状态 x.

3) 对状态 x 确定最匹配单元, 设编号为 j (x ) ,

对应于状态 sj ,即

j (x ) = arg m in
k
‖x (n) - tk (n)‖,

k = 1, 2,⋯,m . (4)

其中: tk (n) 为第 n次迭代中第 k个聚类中心的位置,

范数定义为 Euclidean 距离.

4) 在聚类算法中,根据输入 x 调整聚类中心

tk (n + 1) =

tk (n) + Γ[x (n) - tk (n) ],

　 　 k = j (x ) ;

tk (n) , o therw ise.

(5)

其中 Γ为聚类算法的学习率, 0 < Γ< 11
5) 采用 Ε2贪婪策略选取动作

a =
arg m ax

i
Q (sj , a i) ,w ith p rob 1 - Ε;

random act ion, w ith p rob Ε.
(6)

　　6) 使用式 (2) 更新合适迹 1
7) 应用动作 a , 观察所得的回报 r和下一个状

态 x′1
8) 对状态 x′确定最匹配单元,设编号为 j′(x′) ,

对应于状态 sj′1
9) 在聚类算法中,根据输入 x′并用式 (5) 调整

聚类中心 tk 1
10) 采用 Ε2贪婪策略 (6) 选择动作 a′1
11) 对所有离散状态 sk 和动作 a i,更新Q 2函数
　　　　Q (sk , a i)←Q (sk , a i) + Βe (sk , a i) ×

　　　　[ r + ΧQ (sj′, a′) - Q (sj , a) ]. (7)

　　12) x←x′, a←a′.

13) 若 x 为非中止状态,则返回 6) 1

3　M oun ta inCar问题[12 ]

　　 以强化学习的一个基准问题 ——M oun tain

Car问题作为实验对象. 如图 2所示,车辆在一山区

道路上行驶,目标是冲上右边的山顶. 由于重力的影

响大于引擎的驱动能力, 即使开到最大动力也不能

直接冲上山顶. 唯一可行的方法是先倒退,然后向前

冲,以积累足够的能量爬上山坡. 这个问题说明要达

到目标 (冲上山顶) , 首先要使情况变坏 (倒退行驶,

远离目标) , 然后才能变得更好. 一般的控制方法除

非加入特殊设计,否则很难处理这类问题.

图 2　M oun ta inCar问题

该问题有两个连续分布的状态分量, 即 x t =

[p t, v t ]T ,其中 p 为小车位置, v 为小车速度. 动作 a

∈ {- 1, 0, + 1}, 分别对应于向后加速、不加速和

向前加速. 将山坡的地形简化为 h = sin (3p t) ,其中

h 为高度. 得到小车简化的运动模型

v t+ 1 = bound [v t + 0. 01a t + g co s (3p t) ],

p t+ 1 = bound [p t + v t ].
(8)

其中: bound 表示范围限制, p ∈ [ - 1. 2, 0. 5 ], v ∈

[ - 0. 07, 0. 07 ], g = - 0. 002 5. 当位置 p t+ 1超出范

围时,将速度 v t+ 1 设置为 0. 位置 p = - 0. 5对应于

山谷的最低点,小车需要从这一点以初速度 0出发,

即位置 p > 0. 51
设计回报信号

rt =
- 1, p t≤ 0. 5;

0, p t > 0. 5.
(9)

强化学习将使所得的回报之和最大, 即小车爬上山

顶所花费的时间最短.

4　仿真实验
　　基于 K 2均值聚类的强化学习方法有状态空间
学习和策略学习两个过程,各参数的选择非常复杂.

为讨论聚类算法参数的影响, 选择 Singh 在解决

M oun tainCar问题时所采用的参数值[12 ]: Ε= 0, Χ=

1. 0, Κ= 0. 9, Β= 0. 5,并将基于CM A C网络的强化

学习方法[12 ] 与本文的强化学习方法进行比较.

4. 1　聚类中心初始分布的选择

状态空间学习与策略学习相互影响, 其中聚类

算法的训练数据由策略学习得到的策略在线产生,

其分布并不固定. 聚类中心在整个空间中随机分布,
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聚类中心之间的距离可能过大, 离散状态对应的区

域也过大, 因此可能陷入循环状态 1即小车在山谷
中来回运动,永远不能到达山顶. 现解释如下:

设从初始实际状态出发,不管选择哪种动作,实

际状态转移后,仍处于同一离散状态 s0. 设状态转移

前后,选择的动作分别为 ap 和 aq,根据 Sarsa学习算

法 (令 Χ= 1. 0) ,有

Q (s0, ap )←Q (s0, ap ) + Β[ - 1 +

Q (s0, aq) - Q (s0, ap ) ]. (10)

　　1) 若 ap = aq,则更新式 (10) 中的 - 1 + Q (s0,

aq) - Q (s0, ap ) = - 1,Q (s0, ap ) 将减小Β. 这样持续

下去,在某个时刻后,动作 ap 将不再是状态 s0 下的

贪婪动作,而出现情况 2).

2) ap ≠ aq,由 1) 中的分析知,状态 s0下的原最

大Q 值Q (s0, ap ) 减小Β后,动作aq将成为贪婪动作,

即 Q (s0, aq) 将成为状态 s0 下的最大Q 值. 显然有

ûQ (s0, aq) - Q (s0, ap ) û < Β< 1,故 - 1 + Q (s0, aq)

- Q (s0, ap ) < 0,因此Q (s0, aq) 也将减小. 在下一时

刻, aq 可能变成非贪婪动作.

于是,在离散状态 s0 下,若交替选择各动作,小

车就不能积累足够的能量冲上山顶, 而在山谷中来

回运动. 可见,聚类中心的初始分布要集中在初始状

态附近. 实验开始时, 实际状态轨迹从初始值出发,

聚类算法随状态的分布自动调整聚类中心, 从而避

免这种现象.

4. 2　聚类中心数对学习的影响

聚类中心数决定了状态空间离散化的划分总

数. 虽然K 2均值聚类算法能根据数据的分布自动调
整聚类中心的分布, 但总聚类中心数会影响聚类算

法所能进行调整的能力. 聚类中心数分别取 30, 50

和 80, 在不同的学习率下进行实验, 结果如图 3 所

示.

图 3　不同聚类中心数在不同学习率下的学习效果

可见,聚类中心较多,达到较好学习效果的学习

率范围较大. 聚类中心个数过少,聚类算法对状态空

间的划分比较粗略,甚至可能陷入循环状态. 但聚类

中心越多,算法的计算时间越长,并且学习效果并不

一定更好. 因此需要尝试使用不同的聚类中心个数,

选择最优值.

4. 3　与基于CM AC网络的强化学习方法对比

在解决M oun ta inCar问题中,基于CM A C 网络

的强化学习方法[12 ] 的策略学习部分使用替代合适

迹 Sarsa学习算法,并且参数相同. CM A C 网络在各

状态分量上分为 8等分,层数为 5. 本文采用基于K 2
均值聚类的强化学习方法, 聚类中心数为 50, 学习

率为 0. 05.

在相同的初始状态下, 两种方法的学习效果如

图 4所示. 基于 K 2均值聚类的强化学习方法,虽然

在初始阶段表现较差,但是最终的学习结果相同,并

且结果更加稳定.

图 4　本文方法与基于CM AC方法的学习效果比较

本文提出的方法优于基于CM A C 网络的方法,

具体体现在: 1) 在 Sarsa学习算法中,需要存储Q 值

和合适迹值, 存储单元个数分别与聚类中心个数和

CM A C 网络单元个数相同. 其中前者为 50,后者为

320,后者是前者的 6. 4 倍. 可见本文方法大大减少

了存储空间. 2)进行 5 组实验, 使用M atlab 中的

cpu t im e 函数计算算法的运行时间, 实验数据见表

1. 相比而言, 本文方法的平均运行时间缩短了

37%.

表 1　本文方法与基于CM AC网络的方法运行时间比较

算　　法 实验 1实验 2实验 3实验 4实验 5平均值 方差

CM A C 网络 25. 87 23. 19 19. 51 21. 39 21. 54 22. 30 2. 38

K 2均值聚类 14. 55 12. 40 14. 49 15. 58 12. 45 13. 89 1. 41

　　基于 K 2均值聚类的强化学习方法所学习到的
最优状态轨迹 (曲线)和聚类中心 (点)分布如图 5所

示. 其中聚类中心主要分布在最优轨迹附近,在其他

区域分布则很少. 图中同时显示出各聚类中心所对

应的区域单元,其中初始状态点附近的离散化比较

精细,而靠外区域的离散化比较粗略. 这与上节的分

析结果相符合,表明本文方法实现了对状态空间的

自适应离散化.
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图 5　基于 K-均值聚类的强化学习方法的学习结果

5　结　　论
　　本文使用 K 2均值聚类算法实现连续状态空间
的自适应离散化 1与替代合适迹 Sarsa 学习算法相

结合,得到基于 K 2均值聚类的强化学习方法. 该方

法包含状态空间学习和策略学习两个过程. 前者决

定了后者用于决策的 co st2to2go 函数估计的准确程

度;后者则影响前者训练数据的分布. 因此在选择参

数时,要通过尝试选择最佳参数. 将其应用于解决连

续状态的M oun ta inCar 问题, 仿真实验表明, 该方

法能实现状态空间的自适应离散化,并学习到最优

策略. 与基于 CM A C 网络的强化学习方法[12 ]进行

比较,学习效果相当,但对存储空间需求更少,计算

时间更短,实现更方便 1
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