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从知识的表达和运用综述强化学习研究
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摘　要 : 为推进强化学习研究的进一步深入和扩大其实际应用范围 ,从强化学习研究的理论基础———知识表示和运

用的角度对强化学习进行分类 ,并就经典随机强化学习、模糊强化学习、定性强化学习以及灰色强化学习作了较详细

的探讨与比较.最后从知识表达和运用的角度对强化学习的发展进行了展望.
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Abstract : In order to advance reinforement learning ( RL ) research and expand it s practical application scope , it’s

necessary to classify RL f rom RL research theory base , knowledge expressed and the handling angle. Based on

classical stochastic RL , fuzzy RL , qualitative RL and grey RL , the detailed discussion and comparions are given.

Finally , RL development is forecasted f rom the knowledge expression and handling angle.
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1　引　　言
　　任何 agent 要实现自主智能 ,学习能力无疑是

其关键技术之一.对于学习的一般论述 ,Simon表述

为[1 ] :如果 agent 通过执行某个过程能够改进自身

的智能 ,这就是学习.对于不同系统的学习 ,可利用

不同的学习方法.在机器学习领域 ,根据反馈的不

同 ,学习技术可分为监督学习、非监督学习和强化学

习 ( RL) .其中强化学习的适应性较强 ,在各种应用

尤其在机器人领域得到了广泛应用 ,成为机器学习

的研究热点之一.

2　强化学习的基本概念
　　上世纪五六十年代 ,对动物刺激反应的心理学

研究促生了强化学习.其奠基性成果[2 ]有 :只用强化

信号反馈的联想奖惩 ( A RP) 算法[ 3 ] ,由 ASE 和

ACE构成的 A HC算法[ 4 ,5 ] ,根据时间序列进行预

测的瞬时差分 ( TD)算法[ 6 ] ,利用状态2动作对映射

的 Q2学习算法[7 ] .近 10年来 ,强化学习引起了广泛

的研究 ,并在一些实际应用中取得了较好的效果.

强化学习[8 ]是 agent 在与动态环境的交互过程

中 ,通过反复试错来学习适当的行为.它介于监督式

学习和无监督式学习之间 ,是一种在策略学习 ,通过

与环境的即时交互来获得环境的状态信息 ,并通过

反馈强化信号对所采取的行动进行评价 ,通过不断

的试错和选择 ,从而学习到最优的策略.强化学习的

模型如图 1 所示[9 ] ,其基本要素是 :智能主体

(agent) 、环境、策略、报酬函数、值函数以及环境模

型 W (可未知) .

图 1　强化学习的结构
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在图 1中 ,策略π:S →A 表示从状态到动作的

映射 ,是强化学习的核心 ;报酬 r是对所采取动作的

即时评价 ,通常用一标量值来表示 ;值函数则是对策

略的长远评估 ,即目标函数. agent 与环境通过状态

( state) 、动作 (action) 以及奖罚 (reward) 进行交互 ,

其过程如图 2所示.即 agent由当前策略选择一个动

作 ,转移到下一状态获得即时报酬 ,进而改进策略.

其目标是最大化长期回报 ,获得对应的最优策略.

图 2　agent的交互过程

强化学习具有自适应、在线学习、试错以及自我

选择的特点 ,在控制、决策及规划中得到广泛的应

用[10 ] .但一般的强化学习方法很难满足实际问题对

其泛化能力的要求 ,且应用中环境经常是未知不确

定的.为此 ,许多学者从新的角度对强化学习进行研

究.如 Glorennec[11 ,12 ] 和Berenji[13215 ] 等将强化学习

与模糊理论结合起来 , 构成模糊强化学习方法 ;

Arkady[16 ] 则将定性推理应用于强化学习 ;Chen

等[9 ] 对灰色强化学习进行初步研究 ,并应用于移动

机器人的导航.这些方法对于推动强化学习在实际

中的应用起到了积极作用 ,它们是从知识表达和运

用的角度对强化学习进行研究 ,是强化学习发展的

重要方向.

3　强化学习方法分类
　　agent 智能的实现过程其实是对知识的处理过

程.知识描述对象和状况的关系主要包括 3 个方

面[17 ] :知识的获取 ,知识的表示 ,知识的运用.对于

智能机器而言 ,首先通过传感器获取周围及其自身

的信息 ,并以一定的方式表示出来 ;然后 agent 运用

所表示的知识实现机器的智能化.因此 ,知识表示是

agent处理信息的一个重要任务 ,其表示方法的不同

对于知识的利用程度和效率都有很大的不同.

　　对可完全认知的简单而确定性知识的表示较

为容易 ,一般利用纯粹的定量知识即可 ,而且人们对

定量知识运用的理论研究也较成熟.然而 ,现实中的

知识一般是复杂、不确定和不完备的 ,仅用定量的描

述方式难以获得良好的效果.为此 ,人们根据知识的

特点 ,分别利用相对应的不确定性的知识表示方法 ,

如灰色、定性、模糊等理论.其特点的分析和比较如

表 1所示[18 ] .

针对强化学习的随机特点 ,定量知识用概率统

计来表示 ,即经典的概率统计本质上是一种知识的

定量表示方式 ,且具有坚实的理论基础和广泛的应

用 ,是其他各种知识表示的基础 ,其不确定性即为经

典的随机不确定性 ;模糊数学是描述信息的外延模

糊的知识 ,是处理模糊知识的理论基础 ;灰色系统理

论描述的信息具有部分已知、部分未知所导致的不

确定性 ;定性推理是利用系统之间的关系及其因果

性进行知识的表示与推理.

强化学习有多种分类方式 :根据其环境模型的

有无 ,可分为基于模型和模型无关的强化学习 ;根据

其状态的转移 ,可分为马尔可夫环境、非马尔可夫环

境和半马尔可夫环境下的强化学习 ;根据其映射方

式的不同 ,可分为 TD2学习、Q2学习等.这些分类方

式对强化学习的发展发挥了很大作用 ,但均未重视

知识表示这一强化学习问题的基础.

强化学习作为 agent 自学习、实现其智能化的

一种重要方式 ,知识表示是进行强化学习设计的基

础.本文从知识表示和运用 (推理过程) 的角度 ,结

合环境知识的特点 ,分别从知识表示的概率、模糊、

定性及灰色入手 ,将强化学习分为 :经典随机强化学

习 (SRL) , 模糊强化学习 ( FRL) , 定性强化学习

(Q RL) 和灰色强化学习 ( GRL) ,如表 2 所示.其中

MDPs是马尔可夫决策过程的简称.当然 ,各种表示

方式和推理方式之间都可相互结合 ,扩大强化学习

表 1　4种知识表示方法的比较

项 　目 概率统计 (定量) 模糊数学 灰色系统 定性推理

研究对象 随机不确定 认知不确定 贫信息不确定 关系可认知

基础集合 康托尔集 模糊集 灰色朦胧集 关系集

方法依据 概率分布 隶属函数 信息覆盖 因果关系

途径手段 频率统计 截 集 灰序列生成 定性推理

数据要求 典型分布 隶属度可知 任意分布 系统结构可知

侧 重 内 涵 外 延 内 涵 结构和功能

目 标 历史统计规律 认知表达 现实规律 人类常识推理

特 色 大样本 凭经验 小样本 连续状态

理论基础 完 善 较完善 不完善 一 般

表示特点 纯定量 半定量 半定量 纯定性
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表 2　基于知识的强化学习的构成

基于知识的强化学习 知识表示 推理方法

经典随机强化学习 精确数字量 各种经典 MDPs

模糊强化学习 模糊数、模糊概率 模糊理论、模糊 MDPs

定性强化学习 定性量、定性关系 定性推理、定性 MDPs

灰色强化学习 灰色数、灰色表示 灰色理论、灰色 MDPs

的适应性 ,使强化学习更易于在实际中应用.

以下分别对各种知识表示方式以及 SRL ,

FRL ,QRL 和 GRL 进行较详细的阐述.除了对经典

随机强化学习和模糊强化学习的研究较多外 ,人们

对定性、灰色强化学习以及各种方式结合起来的研

究还很不够.希望本文的讨论能促进这些方面的研

究进展.

4　经典随机强化学习 (SRL)

　　SRL 是最基本的强化学习方法 ,是各种强化学

习方法的基础.它有多种学习方式 ,如 TD2学习、Q2
学习、Sarsa算法、Dyna2Q学习等.其中以 TD2学习
和 Q2学习最为基本 ,且实际应用也最为广泛.

4. 1　TD2学习
1988年 , Sutton发表了“Learning to predict by

t he methods of temporal difference”的经典论文[6 ] ,

提出了 TD方法 ,解决了强化学习中根据时间序列

进行预测的问题 ,并证明了在系统满足马尔可夫属

性、α绝对递减条件下 , TD 方法收敛于最优.

Dayan[ 19 ] 则对含有延迟回报的 TD (λ) 方法的收敛

性给予了证明.

TD2学习结合了蒙特卡罗和动态规划两种方法
的优点 ,是一种模型无关的学习.它一方面可以不需

要系统模型 ,直接与环境交互并从 agent 经验中学

习 ;另一方面又利用动态规划的思想 ,根据估计的值

函数进行迭代 ,直至得到最优策略[9 ] . 在动态规划

中 ,状态转移和报酬函数是已知的 ,对于从任意选择

的初始策略开始 ,均可利用策略迭代的方法逼近最

优的值函数 V 3 和最优策略π3 ,即

πk ( s) = arg max
a ∑s′ P a

ss′[ Ra
ss′+γVπk- 1 ( s′) ] , (1)

V
π

k ( s) ←

∑
a

πk- 1 ( s , a) ∑
s′

P a
ss′[ Ra

ss′+γVπk- 1 ( s′) ]. (2)

而蒙特卡罗方法在当前状态转移概率函数和报酬函

数未知时 ,采用逼近方法进行值函数的估计 ,即

V ( st ) ←V ( st ) +α[ R t - V ( st ) ]. (3)

在 TD2学习中 ,最简单的为一步 TD算法 (即 TD (0)

算法) ,其迭代公式为

V ( st ) ←V (st ) +α( rt+1 +γV (st+1 ) - V ( st ) ) .

(4)

其中 :γ为折扣因子 ,α∈ (0 ,1 ] 为学习率 ,V ( st ) 是

agent 在 t时刻状态 s t 时估计的状态值函数 , rt+1 是

agent从 st 向 s t+1 转移时获得的瞬时报酬值.为提高

TD (0) 的收敛速度 ,人们提出了将瞬时奖赏值后退

多步的 TD (λ) 算法 ,即

V ( st ) ←V (st ) +α( rt+1 +γV (st+1 ) - V ( st ) ) e( s) ,

(5)

其中 e( s) 为状态 s的资格迹.实际应用时可用下式

计算 :

e( s) =
γλe ( s) + 1 , s is current state ;

γλe ( s) , ot herwise .
(6)

其中λ∈[0 ,1 ] ,当λ = 0时 ,式 (5) 即为 TD (0) 算

法.由式 (6) 可以看出 ,被访问次数越多的状态 ,其

选举度 e( s) 越大 ,从而对奖赏值的贡献也越大 ,因

此最优策略可更快地获得.

4 . 2　Q2学习
1992年 , Wat kins等提出一种著名的强化学习

方法 :Q2learning[7 ] .不同于 TD2学习的迭代仅考虑
状态的值函数 , Q2学习利用状态 2动作对的值函数
Q ( s , a) 进行迭代 ,利用其奖赏并作为估计函数来选

择下一动作 ,即直接优化 Q2函数. Q2学习也是通过
多步迭代学习逼近最优值函数 ,其迭代公式为[9 ]

Q( st , at ) =

(1 - α) Q( st , at ) +α( rt+1 +γmax
a

Q ( st+1 , a) ) =

Q( st , at ) +α( rr+1 +γmax
a

Q ( st+1 , a) - Q( st , at ) ) .

其中 :α为学习率 ,γ为折扣因子. Q2学习首先初始化
Q( s , a) 的值 ; 然后 agent 根据某一探索策略 (如

e2greedy策略) ,在状态 s选择某一动作 a ,执行后得

到下一状态 s′及其报酬值 r ;最后据此报酬并通过

迭代公式改进 Q值 ,直到实现目标状态或达到限制

的迭代次数而结束一次循环.接着从初始状态开始

下一循环 ,最终可得到最优策略.即在状态 s下 ,最

优动作使 Q(s , a) 取得最大值的动作

π3 ( s) = arg max
a

Q (s , a) . (7)

为提高学习速度 , Q2学习可扩展为 Q (λ) 算法[20 ] .

Wat kins等[7 ]证明了当α满足绝对收敛条件时Q2学
习算法的收敛性.

Q2学习具有较强的适应性 ,已成为应用最普遍

的强化学习之一.此外 , Rummery等[21 ] 提出的利用

Q值迭代的基于模型的改进的 Q2学习 ———Sarsa算

法 ,也取得了良好的应用效果.同时 , TD 方法和 Q2
学习作为较基础的强化学习方法 ,也为其他强化学

习方法的设计奠定了基础.

经典的随机强化学习的训练需要大量的精确数

据 ,且运算量的指数增加会出现维数灾问题 ,较难处
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理连续状态和动作空间问题 ,泛化能力较弱 ,它仅适

用于一些理论情况及其非常简单的离散问题.同时 ,

对在实际中获得的环境的不完备信息或不精确信

息 ,经典强化学习的处理能力往往很弱 ,并且不易有

效地导入与融合一些先验知识 ,不利于加速和指导

学习过程.

5　模糊强化学习
　　模糊理论[22 ] 起源于 Zadeh教授建立的模糊集

理论 ,是研究不确定性 (特别是模糊性) 推理与知识

表示的理论基础及其应用的学科 ,它以模糊集理论

为基础 ,通过模糊推理求得结果.模糊集合的基本思

想是把经典集合中的隶属关系加以扩充 ,使元素对

集合的隶属程度由只可取 0 和 1 这两个值 (见图

3 (a) ) ,推广到可取单位区间 [ 0 ,1 ] 中的任意一个数

值 (见图 3 (b) ) ,从而实现定量地刻画模糊性对象.

图 3　经典集合与模糊集合的隶属关系

模糊推理不需要系统精确的数学模型 ,它以模

糊判断为前提 , 运用模糊语言规则推出模糊结论.

模糊推理系统利用有限的模糊集合来描述连续的状

态空间 ,因此可视为一种函数逼近器 ,将连续状态映

射为连续动作 ;但它不具备自学习、自适应的能力 ,

因而可与强化学习结合起来 ,以解决一些具有不确

定性或连续的状态、动作空间的实际问题.模糊推理

系统可表达模糊和不确定知识 ,比较符合人类的思

维方式 ,因此可通过将先验知识加入模糊规则库 ,以

提高学习速度和正确性.

模糊推理方法中具有代表性的是 Takagi2
Sugeno模糊推理规则 ,其推理形式为[23 ]

R i 如果输入 x 1 为 X i1 , ⋯, x n 为 X in ,则输出 y1

为 Y i1 , ⋯, y m 为 Y im .其中 : R i 为规则集的第 i 个规

则 ; x = ( x1 , x2 , ⋯, x n) 为 n个输入变量 ; X ij 为规则

R i 中对应于输入变量 x j 的模糊值 ,其隶属函数为

μi ( x j ) ; y j ( j = 1 ,2 , ⋯, m) 为 m个输出变量 ; Y ij 为

由规则 R i 推出的输出变量 y i 的模糊值.

自经典强化学习理论提出以来 ,模糊强化学习

便引起了一些学者的重视[13 ,24 ] .由于模糊系统理论

的突出特点及其较好的适用性 ,其理论研究与实际

应用也逐渐成熟起来[25 ,26 ] .学者们从模糊推理的角

度将强化学习用于在线模糊推理[25 ,27 ] ,并将模糊逻

辑、强化学习与神经网络或遗传算法结合起来 ,构建

了模糊神经强化学习[28 ] ,或模糊遗传强化学习[29 ] .

Berenji更是证明了在满足一定条件下模糊强化学

习的收敛性[30 ] .

模糊理论与强化学习相结合有不同的方式 ,如

利用模糊性提高强化学习的学习速率及其适用范

围 ;利用强化学习的自学习能力调整模糊输出的隶

属函数 ,使其适用于更复杂的情况.然而 ,本质上都

是利用强化学习在线调整模糊输出的隶属函数 ,并

发挥模糊理论的优点加速学习过程.如 Yung等[31 ]

利用简单的环境来学习构造模糊规则集 ,进而将

FRL 应用于复杂环境.

模糊强化学习的推理规则与一般的模糊推理规

则类似 ,如假定任一规则对应于唯一的行为输出 ,其

推理方式可描述为[11 ,32 ]

R i : if state s is S i , t hen action = ai ,

　　wit h Q2value = f q ( S i , ai ) , ai ∈A i . (8)

其中 :对于模糊标签 ( S i , j )
n
j = 1 ,状态 S i 为 x 1 is S i ,1

and ⋯and x n is S i , n ; A i 是在状态 S i 时所有可能行

动的集合 ;值函数为 f q ( S i , ai ) .

假定有 N 个规则 ,对于输入向量 S = ( S1 , S2 ,

⋯, S n) ,其行为输出结果为

a( S) = (∑
N

i = 1

μi ( S) ×a′i ) ∑
N

i = 1

μi ( S) , (9)

对应的模糊 Q值为

Q( S , a) = (∑
N

i = 1

μi ( S) ×f q′( S , ai ) ) ∑
N

i = 1

μi ( S) .

(10)

其中 :μi ( S) 为输入对应模糊值 S i的隶属函数 , a′i 为

行为 ai 的量化值 , f q′( S , ai ) 为模糊 Q值 f q ( S , ai )

的量化值.当然 ,这些模糊值及量化值既可由专家事

先确定 ,也可在学习过程中调整.

模糊值 Q的更新过程与经典强化学习类似 ,可

表示为[9 ]

Δq( i , j) =γ×ΔQ ×e( i , j) . (11)

其中

ΔQ = r +γQ ( S′, a) - Q( S , a) ; (12)

资格迹

e( i , j) =
λγe ( i , j) +μi ( S) ∑

N

i = 1

μi ( S) , j = i′;

λγe ( i , j) , ot herwise .

(13)

式中 : r为在状态 S 执行行为 a所获得的即时报酬 ,

Q( S′, a) 为下一状态的 Q值.

agent 在学习过程中 ,其行动选择的探索 / 利用
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策略 ( EEP) 可采用 Boltzman方程

P( x , a) = e FQ ( x , ai
) / T ∑

n

i = 1
e FQ ( x , ai

) / T . (14)

其中 : P( x , a) 为在状态 x选择行为 a的概率 , T为可

随时间变化的温度参数 , n为在状态 x 的可能行为

数.也可采用ε2贪心搜索策略 ,使 agent 达到探索与

利用之间的均衡.

模糊理论具有对复杂不精确知识较强的表达能

力 ,以及对实际问题较好的处理能力 ,且易于先验知

识的加入 ,使之一直受到研究者的重视 ,并在实际中

取得了广泛应用 ,特别是在移动机器人的避障[33 ]、

导航[34 ,35 ] 方面取得了较好的实验效果.

模糊强化学习适用于对象认知模糊的情况 ,在

一些简单离散的实例中 ,它不如经典随机强化学习

方便.对于规模较大的系统 ,模糊强化学习也会出现

维数灾问题.人们经常无法较好地获得许多对象的

模糊状态 ,仅能得知一些相关的定性信息或不精确

的边缘信息 ,这时模糊强化学习的应用也会受到限

制.模糊强化学习存在的难题体现在 :1) 模糊规则

的确定问题 ,即模糊规则的个数以及如何划分的问

题 ;2) 如何使模糊规则能通过在线自学习获得和更

新.

6　定性强化学习
　　定性推理源于对物理现象的常识推理 ,是一种

从物理系统的结构描述出发 ,导出行为描述和功能

描述 ,预测物理系统的行为 ,并给出因果关系解释的

一种非定量推理方法 ,是解决知识不完备的复杂系

统仿真和控制难题的有效方法. Reiger 最先发表了

定性推理的论文 ; Kleer等关于定性推理的奠基性文

章 ,标志着定性推理走向成熟.随后 ,定性推理得到

人工智能界的普遍关注[36 ] .

定性方法可表达物理系统的因果关系 ,通过局

部传播能在较高层次上给出系统的宏观描述.结构

描述和行为描述可理解为定量方程及其解的抽象 ,

功能描述是对实际物理系统行为表现的一种理解.

定性推理的论域是离散变化的符号集 ,最简单的定

性论域是 { + ,0 , - } , 相当于把实数轴离散化为

{ ( - ∞,0) , [0 ,0 ] , (0 , + ∞) } . 开域内的值表现了

定性一致的行为性质 ,而边界值反映的则是转折点.

如今 ,人们已探索出多种定性推理方法 , 如

Kleer 的 Envision 方法 ,Forbus 的定性进程理论

(Q P T) , Kuipers的QSIM方法 , Iwasaki等的因果分

析法等.

定性推理可充分利用定性及不完全、不精确的

信息来推理系统的定性行为 ,给出易于理解的行为

描述和因果解释 ,为信息不完全的复杂系统产生行

为预测 ,便于先验知识的加入 ,从而加快推理过程.

如何将定性推理应用于强化学习是一个诱人的研究

方向. 1992年 ,经典的强化学习方法提出不久 ,便有

学者开始了对定性强化学习的初步研究[37 ] ,也有研

究者对含有定性知识的强化学习进行探讨[38 ,39 ] ,但

是直到 2006年 ,Arkady[16 ] 才对定性强化学习的最

主要、最突出的一种算法理论作了较好的研究与阐

述.

Arkady提出一种定性框架 ,它允许专家根据随

机优势约束指定转移概率的不完全知识 ,该算法能

有效解决定性问题或减少定量学习所需的探索时

间.它将定性马尔可夫决策过程 (QMDPs) 与定量

的概率表示有效地结合起来 ,使定性状态有了明确

的概率解释.该方法对于具有先验知识的模型仅需

知道环境是如何工作的 ,而无需知道如何去探索它 ,

这对于那些具有动态环境的一些相关信息而不知如

何去解决的问题具有实际意义.

不同于通常的 MDPs ,文献 [16 ] 利用一种可泛

化的近视 MDPs框架 ,该 MDPs对更早接收到的报

酬更感兴趣 ,其结构与普通的 MDPs既类似又有不

同 ,为一个七元组结构 : ( S , A , P , R , á , Ý ,Next) .

其中 : S为有限状态集 , A为有限行为集 , R为报酬函

数 ; P : S′| S ×A →[0 ,1 ]为转移概率函数 ;Next : S

×A →S为在状态 s ∈S执行行为 a ∈A后 ,能以非

零概率到达的状态集 ;算子 Ý 定义了基于后续状态
值的转移值 ;算子 á 则定义了基于所有状态 2行为
对的状态值.

Bellman方程的泛化形式描述如下 :对于任意

一个状态 s ,其最优值函数可表示为

V 3 ( s) = á ( s)
a ( [ KV ]) ( s , a) ) . (15)

其中 :[ KV ] ( s , a) = R ( s , a) + Ý ( s , a)
s′ V ( s′) ,而

Ý ( s , a)
s′ g ( s′) = a′∑

s′
P (s′| s , a) g ( s′) , (16)

á ( s)
a f ( s , a) = max

a
f ( s , a) . (17)

式 (16) 和 (17) 替代了传统的 MDPs公式 ,其中折扣

因子α′∈(0 ,1) .在近视 MDPs框架中 ,对于固定策

略π:S →A ,其值函数 Vπ( s) 为 N 维向量 ;Vπ, i ( i ∈

1 ,2 , ⋯, N) 表示 agent从状态 s出发 ,采用策略π后

在第 i步的期望报酬.

强化学习与马尔可夫过程密切相关 ,定性强化

学习算法的一个重要特点是采用定性近视MDPs框

架. 近视 MDPs 的单调属性为 : 如果 V t ( s1 ) ;
V t ( s2 ) ,对于所有策略评价以后序列的迭代 q > t ,则

有 V q ( s1 ) ; V q ( s2 ) .其中 :s1 和 s2 为任意两种状态 ,

V 0 = 0 .

根据以上性质可知 :1) 定性策略迭代算法仅保
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持各状态值的次序轨迹 ,而不保留状态的具体值 ;2)

该策略仅需将报酬的次序作为输入 ,不必求其状态

的具体值.定性策略迭代算法与传统的迭代算法最

关键的区别在于 :它是对成对状态而不是对单个状

态进行操作处理.

定性强化学习利用定性策略迭代 ,迭代过程的

输入不同于传统的 RL , 输入是成对状态 , 通过

QMDPs决定顺序关系 Order ∈{‘<’,‘>’,‘=’,

‘?’} ,从而选择策略和行为. QRL 利用定性 MDPs

放弃了许多不好的状态 ,仅保留那些较优的状态 ,因

而学习过程更快.由于随机优势约束对状态间通过

评价概率转移的知识具有较准确的可能性解释 ,使

得定性与定量知识的结合成为可能. Arkady将该学

习方案用于山地车和平衡摆问题[16 ] ,取得了较好的

实验效果 ; Franklin[37 ] 将滚动球的轨迹分为 3 个定

性状态 ,并用路标值表示 ,在有少量先验知识的情况

下 ,取得了较好的实验效果 ;文献[38 ,39 ]则将定性

与定量结合起来 ,以扩展强化学习的适用范围.由于

定性强化学习对大系统复杂问题具有较强的处理能

力 ,它将成为强化学习的一个重要研究方向.

定性强化学习对复杂大空间问题无疑是一种较

好的处理方式 ,但它不适用于一些简单离散的问题 ,

对认知不确定以及贫信息不确定的系统也不适用 ,

并且往往难以获得对象的精确解.因此 ,实际中经常

需要将定量与定性信息结合起来 ,共同应用于强化

学习.

7　灰色强化学习
　　邓聚龙教授于 1982年创立的灰色系统理论 ,是

以部分信息已知、部分信息未知的小样本、贫信息不

确定系统为研究对象 ,主要通过对部分已知信息的

生成和开发 ,提取有价值的信息 ,实现对系统运行行

为、演化规律的正确描述和有效监控[40 ] . 灰色系统

模型对实验观测数据没有特殊的要求和限制 ,因此

应用领域宽广.

灰数一般指只知道大概范围而不知其确切值的

数.在应用中 ,灰数实际上是指在某一区间或某个一

般的数集内取值的不确定数 ,通常以记号 á 表示.

灰数有以下几种类型 :仅有下界的灰数 ,如取数域

(灰域) 为[ a , ∞) 的灰数 á ∈[ a , ∞) ,其中确定数 a

为灰数 á 的下确界 ;仅有上界的灰数 , á ∈ ( - ∞,

a) ;区间灰数 , á ∈( a , a) .黑数 á ∈( - ∞, + ∞) ,

白数 á ∈[ a , a] ( a = a) 可看作特殊的灰数.

某些灰数可找到一个白数作为其代表 ,该白数

称为相应灰数的白化值 ,记为 á
^

,并用 á ( a) 表示

以 a为白化值的灰数. 对于一般的区间灰数 á ∈

[ a , b] ,其等权白化的白化值 á
^
取为 á

^
=αa + (1 -

α) b ,α∈[0 ,1 ].当α= 0 . 5时 ,所得到的白化值称为

等权均值白化.

为更好地描述一个灰数对其取值范围内不同数

值的偏爱程度 ,可根据已知信息设计其白化权函数.

图 4 (a) 是一种典型的白化权函数 ,图 4 (b) 给出了

实际常用的白化权函数.

图 4　典型白化权函数和简化白化权函数

对于白化权函数为 f [ a1 , b1 , b2 , a2 ] 的灰数

á ∈[ a1 , a2 ] , a1 < a2 ,其灰度定义为

g°( á ) =
2 | b1 - b2 |

b1 + b2
+ max{

a1 - b1

b1
,

a2 - b2

b2
} .

(18)

可见 , g°受两部分的影响 :峰区大小和非峰区的面

积.峰区越大、非峰区面积越大 ,则 g°越大 ,它所表

示的灰度也越大.当 g°= 0时 ,灰数 á 退化为一个
白数.

由于灰色系统对非完备信息具有较好的处理能

力 ,对学习结果具有较好的泛化能力 ,并易于引入先

验知识 ,使得灰色系统理论在强化学习中具有较大

的发展空间.灰色系统理论可在很多方面对强化学

习进行改进 ,如输入输出的灰色表示 ,构建灰色强化

函数 ,利用灰色预测等[9 ] .

强化学习的输入可用概率灰数来表示 , 如图

5 (a) 所示.概率灰数是一种以概率密度函数为白化

权函数的特殊区间灰数 ,它由 3 个要素确定 :区间

[ a , b] ,测度 1 -α和分布参数σ.对于定义在区间[ a ,

b] ( a < b) 上的区间概率灰数 X [ a , b] ,其白化函数为

f ( x) = N [
1
2

( a + b) ,σ2 ] =

1

2πσ
exp{ -

[ x - 0 . 5 ( a + b) ]2

2σ2 } . (19)

其中 :σ2 满足

∫
a

- ∞

1

2πσ
e ( x - 0 . 5 ( a+b) ) 2 / 2σ2 d x =

α
2

;

1 - α称为概率灰数 X [ a , b] 的测度 ,记作

μ( X [ a , b] ) = 1 - α,α∈[0 ,1 ].

　　该概率灰数可通过一定的规则由 agent获得的

数据转换而成 ,如图5 ( b)所示 .对于给定的两个概
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表 3　SRL ,FRL , QRL和 GRL的特性比较

基于知识的

强化学习
处理对象

不完备信息

处理能力

处理连续状

态空间问题

自适

应性

先验知识

导入能力

泛化

能力

学习

速率
理论基础 维数灾问题

经典 SRL 简单离散事件 弱 弱 无 弱 无 慢 成熟 有且不易消除

模糊 FRL 认知不确定 中等 较强 一般 较强 较强 较快 较成熟 不易产生

定性 QRL 复杂连续 中等 强 强 强 强 快 不太成熟 有但易消除

灰色 GRL 贫信息不确定 强 较强 较强 较强 较强 较快 不太成熟 不易产生

图 5　概率灰数及其相似性

率灰数 ,可定义其相似性

Sim ( gs1 , gs2 ) =μ( gs1[ c, +∞] ) +μ( gs2[ - ∞, c] ) ,

(20)

其中 c为概率灰数 gs1 和 gs2 白化函数的交点. 当

Sim ( gs1 , gs2 ) = 1时 , gs1 = gs2 .

利用概率灰数的相似性 , 可将灰色强化函数

GR ( gs , ga) 定义为 gs′与灰色目标 g g 的相似性的

函数

GR ( gs , ga) = f ( Sim ( gs′, ga) ) , (21)

其中 gs′为在状态 gs执行动作 g a后到达的下一状

态.从而可得强化学习 (以 Q2学习为例) 的更新规则

Grey Q( gs , ga) ←
(1 - αk ) GR ( gs , ga) +αk ( GR ( gs , ga) +

γmax
ga′

Grey Q( gs′, ga′) ) . (22)

其中 :αk (0 ≤αk < 1) 为学习速率 ,γ(0 ≤γ≤1) 为

折扣因子 ,灰色状态集合 GS = ( gs1 , gs2 , ⋯, gs m )

和灰色动作集合 GA = ( ga1 , ga2 , ⋯, ga n) 分别完全

覆盖状态和动作空间.

灰色系统理论还有另外一个优点 :可用现在已

知的 (或不确定的) 信息 ,并用灰色预测器来建立一

个灰色模型 ,从而可由过去的信息预测系统未来的

输出信息.这种预测机制可为强化学习的收敛提供

较好的方向 (尤其是在初始阶段) ,因此可加快强化

学习的收敛速度 , 使系统具有更好的适应性能.

Chen[41 ] 利用一个解码器、一对协作单元自适应行

为选择器、灰色预测器等组成系统 ,实现倒立摆的平

衡实验 ,在仅有很少先验知识的情况下取得了较好

的控制性能.

由于灰色系统理论的特点 ,灰色强化学习仅对

特定的存在贫信息的实际问题处理效果较好.在实

际中 ,将一些信息用灰色形式恰当地表示出来是一

件困难的事情 ,这使得灰色强化学习的实际应用受

到制约.再加上灰色系统理论本身发展尚不成熟 ,它

与强化学习的结合方式、理论的完备性等 ,都还有待

进一步深入研究.

8　总结与展望
　　从知识表达和运用的角度 ,强化学习可分为经

典随机强化学习 (SRL) ,模糊强化学习 ( FRL) ,定性

强化学习 (Q RL ) ,灰色强化学习 ( GRL )等.其特点

与适用范围可简单地概括为表 3.

强化学习研究取得了可喜的成果 ,并使其在实

际中得到了较广泛的应用.在理论和应用方面 ,作者

认为仍有很多问题需要研究 ,如下几个方面将成为

近期的研究热点 :

1) 定性强化学习和灰色强化学习的理论分析 ;

2) 结合模糊理论和定性推理探索模糊定性强

化学习 ;

3) 结合灰色系统理论和定性推理构建灰色定

性强化学习策略 ;

4) 从知识运用的角度论证强化学习理论的完

备性 ;

5) 扩大强化学习在复杂不确定大系统中的应

用实践.

强化学习还有很多理论及实际问题需要深入研

究.由于知识表示对强化学习的重要性 ,人们从这方

面进行研究将对强化学习的发展起到重要作用 ,并

促进强化学习的实际应用.
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