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摘　要: 提出一种基于模糊RBF 网络的自适应模糊A cto r2C rit ic学习. 采用一个模糊RBF 神经网络同时逼近A cto r

的动作函数和C rit ic的值函数,解决状态空间泛化中易出现的“维数灾”问题. 模糊RBF 网络能够根据环境状态和被

控对象特性的变化进行网络结构和参数的自适应学习,使得网络结构更加紧凑,整个模糊A cto r2C rit ic学习具有泛化

性能好、控制结构简单和学习效率高的特点. M ountain Car的仿真结果验证了所提方法的有效性.
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Abstract: A n adap tive fuzzy A cto r2C rit ic reinfo rcem ent learn ing based on a fuzzy radial basis function netw o rk is

p ropo sed, w h ich can so lve the‘curse of dim ensionality’p rob lem caused by sta te space generalizat ion. A fuzzy RBF

netw o rk is used to app rox im ate bo th the action function of A cto r and the value function of C rit ic sim ultaneously.

T he fuzzy RBF netw o rk is ab le to adjust its structu re and param eters in an adap tive w ay w ith a self2o rgan izing

app roach acco rding to the change of environm ent sta te and the characterist ics of the p lan t during the learn ing

p rocess, w h ich ensures netw o rk size is econom ical. T he p ropo sed fuzzy A cto r2C rit ic learn ing has advan tages of

perfect generalizat ion ab ility, simp le con tro l structu re, and h igh learn ing efficiency. Sim ulation experim ent on

M ountain Car con tro l show s the validity of the p ropo sed algo rithm.
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1　引　　言
　　目前,强化学习在理论研究和实际应用两方面

均取得了较多成果,但大量研究结果仍然只针对小

规模、离散状态和动作空间问题[1 ]. 为了实现连续空

间下的强化学习,通常采用对高维空间进行离散化

的方法,但离散化操作必然导致“维数灾”问题,进而

在学习时间和存储空间两方面降低强化学习控制系

统的性能[2 ]. 因此,要实现对连续状态空间或 (和)动

作空间的最佳逼近,强化学习智能体必须具备泛化

能力,其本质是用参数化的函数来逼近“状态2动作”
的映射关系[3 ]. 因此,如何设计具有高泛化能力和高

计算效率的函数逼近器成为强化学习理论和应用研

究的一个关键问题.

模糊推理系统 (F IS)实际上是一种通用的函数

逼近器,能够利用有限的模糊集合来描述连续的状

态空间,适合表达模糊和不确定性知识,比较符合人

类的思维方式,但缺乏自学习和自适应能力. 径向基

(RBF)网络也是一种函数逼近器,它具有并行计算、

容错性和自学习等优点,但不适合表达知识,不能充

分利用已有的经验知识. 将RBF 网络与F IS 相结合

形成模糊径向基网络 (FRBF) ,它比单纯的RBF 网

络与 F IS 具有更佳的逼近性能 [4 ]. 为此, 本文在



FRBF 网络的基础上, 提出一种自适应模糊A cto r2
C rit ic强化学习并将其应用于M oun ta in Car控制系

统仿真以验证算法的有效性.

2　基于FRBF网络的模糊Actor-Cr itic 学习

结构
　　把F IS 与RBF 网络相结合形成FRBF 网络,可

以使得 FRBF 网络内部的连接结构意义上更加清

晰, 而且具有自适应学习能力. 本文提出的基于

FRBF 网络的A cto r2C rit ic学习结构如图1所示.

图 1　基于FRBF网络的Actor-Cr itic学习结构

第1层:输入层. 该层的每个神经元代表一个输

入变量 x i,这里 x i是清晰值, x = (x 1, x 2,⋯, x n) T∈

R n 为直接传递给下一层的输入向量.

第 2 层: 规则层. 该层的每个节点表示一条模

糊规则的前件部分, 每个节点均具有 n 个高斯型隶

属度函数,有

M F ij = exp (-
(x i - Λij ) 2

2Ρ2
ij

) ,

j = 1, 2,⋯, h. (1)

式中:M F ij表示第 j个规则节点内的第 i个隶属度函

数, Λij和Ρij分别表示隶属度函数的中心和宽度, n和

h 分别为输入层和规则层的节点个数.

当时间为 t, 输入为 x t 时, 第 j 个节点的输出

Υj (x t) 等于其内部 n 个隶属度函数的乘积,表示第 j

条模糊规则的适应度,即

Υj (x t) = ∏
n

i= 1
M F ij (x i) =

exp (- ∑
n

i= 1

(x it - Λij ) 2

2Ρ2
ij

). (2)

式中 x it为 t时刻输入向量的第 i个分量.

第 3层:归一化适应度计算层. 该层节点数等于

规则层的节点数, 该层的作用是统一度量每个规则

的适应度,对规则的适应度进行归一化操作. 虽然归

一化操作增加了计算复杂性, 但是对位于两个或多

个接收区域的重叠区域中的点具有更好的插值效

果. 该层第 j 个神经元的归一化输出 5 j 表示第 j 条

模糊规则的归一化适应度,有

5 j (x t) =
Υj

∑
h

l= 1
Υl

=

exp (- ∑
n

i= 1

(x it - Λij ) 2

2Ρ2
ij

)

∑
h

l= 1
exp (- ∑

n

i= 1

(x it - Λil) 2

2Ρ2
il

)
,

Π x ,∑
h

j = 1

5 j (x ) = 1. (3)

　　第 4层:输出层,由A cto r和C rit ic两部分组成.

其中, C rit ic部分对状态值函数进行逼近, 将状态映

射为期望的评价值V (x t) ∈ R 1; 而A cto r 部分则产

生一个合理的动作,将状态映射为动作,实现从感知

空间 x t = [x 1, x 2,⋯, x n ]∈R n到动作空间A (x t) ∈

R m 的映射, n ,m 分别对应输入、输出空间的维数.

A cto r网络输出中第 k 个动作的选择函数A k (x t) 和

C rit ic网络的输出值函数V (x t) 分别计算如下:

A k (x t) = ∑
h

j= 1
w k j 5 j (x t) , (4)

V (x t) = ∑
h

j= 1

v j 5 j (x t). (5)

式中w k j 和 v j 分别对应于归一化层第 j 个节点到

A cto r网络第k个输出节点的权值和到Crit ic网络输

出层的权值.

A cto r 网络的输出并不直接作用于被控对象,

而是在A cto r 网络所推荐的控制动作A k 上叠加一

个高斯干扰 nk , 以解决强化学习中的“探索 2利用”
两难问题. 高斯干扰的大小取决于V (x t) ,V (x t) 大

则干扰小,反之则干扰大. 具体方法如下:

A ′k (x t) = A k (x t) + nk (0, ΡV ( t) ) , (6)

式中

ΡV ( t) =
1

1 + exp (2V (x t) ).

　　在A cto r2C rit ic结构中, C rit ic与A cto r均采用

TD 法来学习值函数和动作概率函数. 在 TD 学习算

法中, TD 误差 ∆TD 的计算由状态转移中两相邻状态

值函数的时间差分实现,即

∆TD = r t + ΧV (x t+ 1) - V (x t). (7)

式中 0 < Χ< 1为折扣系数,用来确定延迟回报与立

即回报的比例. TD 误差实际上反映了所选动作的
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优劣程度,基于 TD 误差分别给出A cto r和C rit ic网

络的权值更新公式如下:

v j ( t + 1) = v j ( t) + ΑC ∆TD 5 j (x t) , (8)

w k j ( t + 1) = w k j ( t) + ΑA ∆TD 5 j (x t). (9)

式中 ΑC 和 ΑA 分别为C rit ic和A cto r的学习率.

3　模糊Actor-Cr itic学习算法
　　在用神经网络构造模糊推理系统时所要解决

的问题是采取何种策略训练神经网络使其结构和参

数得到优化,所以,本文提出的模糊A cto r2C rit ic强

化学习的学习过程实际上是 FRBF 网络的学习过

程,包括网络结构学习和参数学习两部分.

3. 1　结构学习

通过使 FRBF 网络规则层和归一化层保持最优

节点数可以获得更好的泛化能力和更快的收敛速

度. 网络结构学习包括增加和合并节点两种操作.

3. 1. 1　增加节点

(1) TD 误差标准

由 TD 误差的定义可知,当A cto r2C rit ic算法收

敛后, TD 误差应当具有随时间趋向于零的特性. 但

是,当状态空间的精度不够时,即使部分观测空间的

值函数学习收敛以后, TD 误差的方差可能仍然很

大,表明这些区域的 TD 误差还存在较大的波动. 这

时必须通过增加新的节点以更好地覆盖当前输入,

获得更好的动作输出. TD 误差标准的具体计算是

通过定义每个基函数节点的局部误差来进行的, 有

如下的定义[5 ]:

定义 1　FRBF 网络节点的局部误差:对每个基

函数 5 j ,移动平均局部加权 TD 误差 f j 和平方 TD

误差 g j 分别为

f j ( t + 1) =

(1 - Χc5 j ) f j ( t) + Χc5 j Υj ∆TD , (10)

g j ( t + 1) =

(1 - Χc5 j ) g j ( t) + Χc5 j Υj ∆2
TD. (11)

　　 增加节点的标准为 g j 与 f j 的比率 L j ( t) =

g j ( t) öf j ( t) 大于一阈值ΗL. 但是,必须考虑当环境为

静态时状态转移概率为常数的情况, 此时平均 TD

误差收敛到零会导致L j 的发散. 为了避免这种情

况,添加一条停止增加节点的标准: 当平方 TD 误差

g j 小于一个常量 Ηg 时即停止增加节点的操作. 因

此,根据 TD 误差增加节点的标准为

L j > ΗL , g j > Ηg. (12)

　　 (2) if2part标准

直观上, 一个 F IS 应该对过程的每一状态都能

推理出一个合适的控制作用, 这个性质称为“完整

性”. 模糊控制器的完整性与数据库和规则库有关:

在数据库方面主要指的是基本模糊集赖以定义的支

撑集应该以一定程度 Ε覆盖有关论域, 这种性质称

为 Ε完整性[6 ]. 这样,使得总有一条规则的适应度值

大于 Ε, 即总有一条主导规则; 在规则库方面, 完整

性体现在当模糊条件尚未包含在规则库或者当输入

与预定模糊条件之间的匹配度低于 Ε时, 可以增加

额外的规则, 否则, 在后者的情况下将无主导规则.

因此,当

Υ= arg m ax j Υ(x t) < Ε (13)

成立时,意味着对于当前的输入 x t,在 FRBF 网络的

规则层没有节点能够很好地覆盖当前输入, 这时就

该考虑是否增加新的规则节点以更好地覆盖当前输

入,确保每一个输入变量的隶属度值不小于 Ε.
对于当前输入 x t, 如果满足式 (12) 所示的 TD

误差标准和式 (13) 所示的 if2p art标准,则按照下式

设置新增节点的中心与宽度:

Λnew = x t,

Ρnew = Σ‖x t - Λnearest‖.
(14)

式中:‖x t - Λnearest‖表示当前输入与其最近节点之

间的欧氏距离; Σ表示重叠系数,使相邻节点的基函

数之间保持适当的重叠.

在学习初始阶段,网络规则层无节点,接收到的

第一个输入作为第一个节点,该节点的中心 Λ取为
系统的初始输入变量, 而其宽度 Ρ则可根据实际情
况 (如在输入状态变量的范围内) 随机取值. 对于以

后的输入, 根据以上两个标准来衡量是否需要增加

规则层节点数.

3. 1. 2　合并节点

为简化网络结构,减少多余的规则,在学习过程

中,对于作用相似的规则节点进行合并. 根据判断规

则节点的输入隶属度函数的相似度来确定是否进行

节点的合并. 判断的依据是:若两个高斯型隶属度函

数的中心点位置与宽度基本相同, 可认为这两个规

则节点具有相似性. 此处采用 k2近邻算法来计算规
则节点的相似性. 假定所有的实例对应于 n 维空间

中的点, 规则节点间的近邻关系是根据标准欧氏距

离定义的, 定义任意两个规则节点间的距离 d (Υj ,

Υp ) 为

d (Υj , Υp ) =

[∑
n

i= 1

( (Λij - Λip ) 2 + (Ρij - Ρip ) 2) ]
1
2. (15)

　　如果两个规则节点之间的距离d (Υj , Υp ) 小于事

先规定的阈值 d Ε,则进行节点的合并,相应的规则层

和归一化层的节点数减 1. 合并以后的归一化层节

点与输出层的连接权值为
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v = (v j + v p ) ö2,

w k = w k j + w kp.
(16)

3. 2　参数学习

可调参数包括归一化层与输出层的连接权值、

规则层节点的中心与宽度. 本文采用梯度下降法进

行网络参数学习. 定义误差函数为

E ( t) = ∆2
TD ö2. (17)

　　规则层节点的中心和宽度更新为

Λij ( t + 1) = Λij ( t) + ΓΛ∆TDw k j 5 j (x t) [ 1 -

　　　　　　5 j (x t) ]
x i - Λij

Ρ2
ij

, (18)

Ρij ( t + 1) = Ρij ( t) - ΓΡ
5E ( t)

5Ρij
=

Ρij ( t) + ΓΡ∆TDw k j 5 j (x t) [ 1 -

5 j (x t) ]
(x i - Λij ) 2

Ρ3
ij

. (19)

式中 ΓΛ和 ΓΡ分别为中心和宽度的学习率.

4　仿真研究
　　为验证本文所提算法的有效性,针对一个称为

M oun ta in Car 或小车爬山的学习控制问题进行仿

真研究. M oun ta in Car 的学习控制在有关强化学习

的文献中, 通常作为一个典型的连续状态空间强化

学习问题来验证算法的学习效率和泛化性能[7 ].

小车爬山问题具有两维的连续状态空间, 且除

了系统的状态观测值以外, 假定没有任何有关系统

动力学模型的先验知识, 因此采用传统的基于模型

的最优控制方法仍然难以求解.

图 2为M oun ta in Car学习控制问题的示意图,

图中曲线代表一个山谷的地形, 其中 S为山谷最低

点, G 为右端最高点.

图 2　M oun ta in Car示意图

小车的任务是在动力不足的条件下, 从谷底的

S点以尽量短的时间运动到最高点 G. 小车的控制

量 u具有 3个离散的取值,即 + 1, 0, - 1. 系统的状

态由两个连续变量 x 和 v 表示,状态空间满足

{ (x , v ) ∈R 2û - 1. 2≤ x ≤ 0. 5,

- 0. 07≤ v ≤ 0. 07}, (20)

式中: x 为小车的水平位移, v 为小车的水平运动速

度. 当小车位于S点, G点和左端最高点时, x 的取值

分别为 - 0. 5, 0. 5和 - 1. 2. 由文献[ 7 ]有系统的动

力学方程为

xα= v ,

vα= 0. 001u - g co s 3x ,
(21)

式中: g = 0. 002 5为重力, u 为控制量.

学习控制器的目标是在没有任何模型先验知识

的前提下,实现小车从 S点运动到 G 点的最短时间

控制. 上述学习控制问题可以用一个确定性MD P来

建模,M D P的状态空间由连续变量x和v构成,行为

(a)　M oun tain Car的运行学习曲线

(b)　小车位置变化曲线

(c)　小车速度变化曲线

(d)　控制量变化曲线

图 3　M oun ta in Car仿真曲线
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空间由 3个离散值 + 1, - 1和 0构成. 回报函数设

计为

r t =
- 1, x < 0. 5;

0, x ≥ 0. 5.
(22)

　　每次学习实验小车的初始状态为 x = - 0. 5, v

= 0,当小车到达 G 点或时间步数超过设定值时,当

前学习结束. 学习系统的性能由每次实验中小车从

起始点运动到G点的时间步数来评价. 仿真中,网络

权值初始化为[ - 1, 1 ]内的随机值, Χ= 0. 98, ΑC =

0. 2, ΑA = 0. 3, Χc = 0. 35, ΗL = 3. 0, Ηg = 0. 01, Ε=

0. 135 4, Σ= 0. 45, d Ε= 0. 01, ΓΛ = 0. 05, ΓΡ = 0. 03,

采样周期为 0. 02 s.

图 3 给出了仿真曲线. 图 3 (a) 为模糊

A cto r2C rit ic强化学习算法在M oun ta in Car问题中

的一次典型运行的学习曲线,横坐标为学习次数,纵

坐标为每次学习实验中小车从S点运动到G 点所需

的时间步数. 从图中可以看出,学习系统在经过大约

60 次学习后,小车可以在 100个时间步内到达目标

点,表明小车已获得了有效的快速爬山控制策略. 图

3 (b)～ (d)给出了学习控制器在经过80次学习后系

统的有关状态变化数据,其中图 3 (b)为小车的位置

曲线,从图中可以看出,小车在动力不足的情况下,

必须利用反向运动来积蓄爬山所要求的势能. 由上

述曲线可以看出,模糊A cto r2C rit ic学习算法在有收

敛性保证的同时,具有良好的学习效率和泛化性能.

5　结　　语
　　本文充分利用模糊推理的可理解性与RBF 神

经网络的学习能力,采用FRBF 神经网络建立的模

糊推理系统来实现模糊A cto r2C rit ic学习,解决状态

空间泛化中易出现的“维数灾”问题. FRBF 网络具

有根据环境状态和被控对象特性的变化进行网络规

则层节点动态、自适应地增加和合并的能力,文中分

别给出了节点增加的TD 误差标准和 if2part 标准,

以及节点合并的模糊相似性测度准则. 另外,采用梯

度下降法对网络规则层节点的中心和宽度进行在线

调整. M oun ta in Car 控制的仿真结果验证了本文算

法的有效性.
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