
第 26卷 第 2期
Vol. 26 No. 2

控 制 与 决 策
Control and Decision

2011年 2月
Feb. 2011

基于ART 2的𝑄学习算法研究

文章编号 : 1001-0920 (2011) 02-0227-06

姚明海, 瞿心昱, 李佳鹤, 顾勤龙, 汤丽平
(浙江工业大学信息工程学院，杭州 310023)

摘 要 : 为了解决𝑄学习应用于连续状态空间的智能系统所面临的“维数灾难”问题,提出一种基于ART 2的𝑄学

习算法. 通过引入ART 2神经网络,让𝑄学习Agent针对任务学习一个适当的增量式的状态空间模式聚类,使Agent

无需任何先验知识,即可在未知环境中进行行为决策和状态空间模式聚类两层在线学习,通过与环境交互来不断改

进控制策略,从而提高学习精度.仿真实验表明,使用ARTQL算法的移动机器人能通过与环境交互学习来不断提高

导航性能.
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Study on 𝑸-learning algorithm based on ART 2
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Abstract: In order to solve the problem of dimension disaster which may be produced by applying 𝑄-learing to intelligent

system of continuous state-space, this paper proposes a 𝑄-learning algorithm based on ART 2 and gives the specific steps.

Through introducing the ART 2 neural network in the 𝑄-learning algorithm, 𝑄-learning Agent in view of the duty learns

an appropriate incremental clustering of state-space model, so Agent can carry out decision-making and a two-tiers online

learning of state-space model cluster in unknown environment without any priori knowledge. Through the interaction with the

environment unceasingly alternately to improve the control strategies, the learning accuracy is increased. Finally, the mobile

robot navigation simulation experiments show that, using the ARTQL algorithm, motion robot can improve its navigation

performance continuously by interactive learning with the environment.
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1 引引引 言言言

强化学习[1]是一种无监督的在线学习, 它采用

“试错法”学习机制, 通过感知环境状态和从环境

中获得不确定奖赏值来学习动态系统的最优行为

策略.因此, 强化学习被广泛应用于智能系统的控制

中[2-3], 并被证明是一种通过经验逐步提高智能系统

自主学习能力的有效计算方法[4],其中𝑄-Learning算

法[5]是一种应用最广的强化学习算法. 由于经典的𝑄

学习算法主要用于求解具有不完整的、离散信息的

马尔可夫行为问题,而智能体所处的环境通常是连续

变化的状态空间,导致将𝑄学习应用于连续状态空间

的智能系统将面临着动态规划的“维数灾难”问题[4].

针对维数灾难目前主要有两种解决途径: 1) 将连续

状态空间进行离散化; 2)函数逼近法. 其中离散化方

法的核心思想是将连续状态空间量化为离散区域,同

一区域的状态值函数相等, 即任务分解. 文献 [6]用

区格法先将整个状态空间划分成若干区域, 在同一

区域认为其值函数相等; [7]根据当前行为价值估计

函数, 采用矢量化的方法对状态空间进行自适应划

分; [8]研究了一种多线性插值法来缓解𝑄学习的维

数问题.但这些方法泛化能力有限,会造成区域划分

过于简单和运算复杂性增加的矛盾. 函数逼近法是

采用参数化的函数来逼近强化学习要学习的各种映

射关系,而神经网络具有很好的泛化能力和非线性函

数逼近能力,适用于函数逼近法. 已有学者采用神经

网络解决连续空间强化学习问题,如: BP网络、自适
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应共振理论 (ART)网络、径向基函数网络等. 这些基

于神经网络的强化学习能很大程度提高学习速度.以

上这些传统方法要求Agent具备一定的环境模型先

验知识,且当外部环境发生改变时, Agent需要重新进

行状态划分和行为策略的学习.而𝑄学习Agent最显

著的特征是自主性, 在完成任务的过程中应能适应

其所处未知环境的变化, 需要一种函数逼近效果好

的在线学习方式学习所需映射关系.因此, 本文提出

一种基于ART 2的𝑄学习算法. ART 2[9]是一种自组

织竞争神经网络结构, 是无监督的学习网络, 它克服

了BP网络、反馈网络等对已学知识的忘却问题,在与

环境交互中,其记忆容量可随样本空间的增加而自适

应地增加,并且在不破坏网络先前所学知识的情况下

学习新的知识. 与同为自组织网络的 SOM不同的是,

ART 2可在线地学习而无需像 SOM一样重新学习新

类别,这对于机器人实时在线路径规划和避障是非常

必要的. 通过在𝑄学习算法中引入ART 2神经网络,

让Agent在学习过程中,针对需要完成的任务学习一

种适当的增量式的状态空间模式聚类,使Agent无需

任何先验知识即可在实际运行环境中进行行为决策

和状态空间模式聚类的两层在线学习,通过与环境交

互来不断改进控制策略,从而提高学习精度.此后,在

移动机器人导航仿真实验中表明ARTQL学习算法是

合理有效的.

2 ART2神神神经经经网网网络络络
Carpenter[10-11]提出了ART.之后,他与Grossberg

合作提出了ART网络, 该网络是一种模拟人类心理

和认知活动机理的人工神经网络模型, 其重要特点

是可解决现有的网络模型难以兼顾“适用于稳定

性”和“弹性”的缺陷. 目前, 基于ART理论已建立

了 3种重要的ART神经网络模型,其中ART2网络采

用竞争学习和自稳机制原理实现稳定的无监督分

类, 能在未知数据类别和类别数的情况下进行实时

的在线学习,并对已学习过的模式快速响应和自动识

别, 是一种理想的自组织神经网络分类器模型[12-13].

ART 2的结构如图 1所示.

ART 2由注意子系统和调整子系统两部分组成.

注意子系统由𝐹1, 𝐹2两个 STM层以及两者之间的

LTM层构成, 主要完成由底向上模式矢量的竞争选

择及矢量间相似度的比较. 其中: 𝐹1为输入比较层;

𝐹2为整个系统的核心, 是识别层, 用来完成各神经

元的竞争学习. 调整子系统则由图 1左边的重置机

构组成, 用于检查相似度能否达到满意的标准,并作

出相应的动作,决定成功还是重置.设输入向量𝑋是

一个𝑁维的模拟量𝑋 = (𝑥0, 𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁−1). 在𝐹1中

含有𝑁个处理单元, 每个处理单元由 3层 6个神经
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图 1 ART2网络结构示意图

元构成, 分别为: 𝑧𝑖, 𝑠𝑖, 𝑣𝑖, 𝑢𝑖, 𝑝𝑖, 𝑞𝑖, 构成两个正反馈

滤波回路, 用于对输入信号𝑥𝑖进行特征增强和噪

声抑制, 如图 1所示. 输入信号经𝐹1层处理后, 通

过与自下而上的LTM权系数𝑤𝑖𝑗的加权组合传递

到𝐹2层. 在𝐹2层利用竞争机制产生获胜神经元 𝑗∗,

之后通过 𝑗∗对应的自上而下的LTM权系数𝑤𝑗⋅𝑖, 将

信号反馈回𝐹1层的 𝑝𝑖节点. 此时𝐹1层的 𝑝𝑖节点是

去噪后的归一化输入𝑢𝑖和获胜节点模式中心𝑤𝑗⋅𝑖的

线性组合, 通过比较 𝑝𝑖与 𝑝𝑖的相似度 ∥𝑅∥与警戒门
限 𝜌 (0 < 𝜌 < 1)的大小来决定是否对𝐹2层进行重置.

若 ∥𝑅∥ < 𝜌,则调整子系统向𝐹2层发出重置信号抑制

当前获胜单元, 在𝐹2层的其他单元中重新进行竞争

选择;若 ∥𝑅∥ > 𝜌, 则对获胜单元的长期记忆LTM权

值进行调整, 以加深对输入模式的记忆.如果输入模

式对𝐹2层所有已存在模式的相似度均不能满足警戒

门限, 则将输入模式作为一类新的模式加入到𝐹2层

中,并保存其LTM权值.

3 基基基于于于ART 2的的的𝑸学学学习习习算算算法法法

3.1 𝑸-Learning算算算法法法

强化学习[4]是指Agent通过从环境状态到动作

映射的学习,以使动作从环境中获得的累积强化信号

最大.当Agent处于某一环境状态时,强化学习方法并

不告知采取相应的正确动作,而是由环境提供的强化

信号对所选动作的优劣进行评价,通过不断地试错来

得到最优策略 (状态-动作的最佳映射). 强化学习结构

与状态-动作序列过程如图 2所示.

强化学习中应用较广泛的是 1-step 𝑄-Learning

算法[5], 𝑄学习可看作一种增量式动态规划, 它通过
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图 2 强化学习系统结构图
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直接优化一个可迭代计算的行为价值函数来找到一

个策略使得期望折扣回报总和最大,使Agent在每一

次的迭代中都需要考察每一个行为,可确保学习过程

收敛.

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)表示Agent在 𝑠𝑡状态下执行动作 𝑎𝑡的

价值函数, 它的值为从状态 𝑠𝑡开始执行动作 𝑎𝑡的立

即回报加上以后遵循最优策略所产生的延时回报,可

表示为

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛾𝑉 ∗𝛿(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) =

(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛾max
𝑎

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎).

一旦求出最优行为价值函数𝑄∗(𝑠𝑡, 𝑎𝑡), 则优化

策略为

𝜋∗(𝑠𝑡) = argmax
𝑎𝑡

𝑄∗(𝑠𝑡, 𝑎𝑡).

采用一步𝑄学习算法来迭代逼近实际的𝑄函数,可在

线增量式估计𝑄值, 同时学习策略和行为价值函数.

在学习过程中, 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)的更新迭代公式为

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) =(1− 𝛼)𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛼(𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)+

𝛾max
𝑎

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎)).

其中: 𝛼为学习率, 𝛾为折扣因子, 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)为在状态

𝑠𝑡执行动作 𝑎𝑡的立即回报. 在学习过程的早期步骤

中, 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)不一定能准确地反映其隐式含义的策略.

但通过所有状态重复所有动作,由长期的强化信号约

束可确保Agent学到整体最优策略.

3.2 基基基于于于ART 2的的的𝑸学学学习习习算算算法法法

通常, Agent所处的环境是连续变化的状态空间,

而强化学习算法主要求解具有不完整的、离散信息

的马尔可夫行为问题,将强化学习应用于连续状态空

间的智能系统将面临着动态规划的“维数灾难”问题.

为此, 在𝑄学习算法中引入ART2神经网络, 让𝑄学

习Agent针对需要完成的任务,学习一个适当的增量

式的状态空间模式聚类,使Agent无需任何先验知识

即可在实际运行环境中进行行为决策和状态空间模

式聚类的两层在线学习,通过与环境交互来不断改进

控制策略,从而提高学习精度. ARTQL算法的体系结

构如图 3所示. 图 3可看作一个 6层拓扑结构的神经

网络,其中: 𝐴层为输入层,表示Agent所能探测到的

状态空间; 𝐵, 𝐶, 𝐷层对输入信号进行噪声抑制和特

征增强处理; 𝐸层各神经元对应于通过竞争学习划分

后的各状态空间模式类; 𝐹 层是输出层,表示Agent能

执行的𝐿种行为. 𝐸层的每个模式类都与𝐹 层的𝐿个

神经元𝐴 = (𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝐿)相连, 其连接权值 𝑧𝑗𝑘代

表每个模式-行为对的值函数估计𝑄(𝑦𝑗 , 𝑎𝑘).

ARTQL算法流程如图 4所示.

1)当外界状态进入ARTQL输入层,输入矢量经
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图 3 ARTQL体系结构示意图
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图 4 ARTQL学习算法流程

过𝐵, 𝐶, 𝐷层的噪声抑制和特征增强以后,进入𝐸层

进行竞争学习以选择相应的状态空间模式类. 同

时, 根据输入矢量的短期记忆模式与竞争获胜单元

的长期记忆模式之间的匹配度是否满足警戒门限

来决定是否对获胜单元抑制和重新进行竞争学习.

对通过警戒门限测试的竞争获胜单元所对应的长

期记忆LTM权向量进行调整, 以加深对输入模式的

记忆. 若输入模式对所有已存在模式类均不能匹配,

则在𝐸层添加一个新的状态空间模式类, 并保存它

的LTM权值.

2) 𝐸层竞争获胜单元根据其对应于𝐹 层各

个神经元的权值 (即每种行为的估计𝑄值), 采用

Boltzmann探索机制选择一个行为作用于外部环境.

3)由强化学习与环境交互得到该选择行为的运

行效果,以及采取该行为后Agent所进入的新的状态

空间模式类.

4)根据选择行为的立即回报和遵循最优策略所

产生的延时回报,更新𝐸, 𝐹 层之间相应的网络权值,

以使下次Agent进入该状态空间模式类时,能有更优

的行为决策能力. 𝑄学习算法在每一步只更新一个估

计𝑄值,学习效率不高, 因此引入资格迹机制使每一

步学习都能更新𝐸, 𝐹 层之间所有的网络权值, 从而

提高学习效率.
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5)通过这种不断与环境的交互学习,使Agent在

提高其行为决策能力的同时,能学习到一个适当的增

量式的状态空间模式聚类,当经过两层在线学习足够

时间和次数后, Agent能较好地完成任务.

4 ARTQL算算算法法法实实实现现现
ARTQL学习算法的具体步骤如下:

Step 1: 参数初始化. 初始化𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝐸, 𝐹 层

各神经元的特征值为 0; 初始化𝐵, 𝐶, 𝐸层系数, 滤

波因子 𝜃 = 1/
√
𝑁 ; 初始化𝐸层模式类总数𝑀 = 1 ,

𝑁为输入向量的维数; 𝐷, 𝐸层之间内外星权向量初

始化为 (1− 𝑑)
√
𝑁 . 取𝐸, 𝐹 层之间权向量 𝑧𝑗𝑘 = 10,

所有模式类的资格迹𝑤𝑗𝑖 = 0,定义衰减因子𝜆,强化

学习系数𝛼,折扣因子 𝛾,权重学习系数 𝑑以及警戒门

限 𝜌 .

Step 2: 重复执行 Step 3∼Step 18的学习循环过

程,直到满足停止条件.

Step 3: 将Agent重置到初始状态空间𝑋0, 重置

计时器 𝑡.

Step 4: 时刻Agent进入状态空间𝑋(𝑡). 若𝑋0为

终止状态空间𝑋end,则Agent完成本轮的在线学习任

务,返回执行Step 3;否则,继续执行Step5.

Step 5: 网络由𝐴层接收输入信号𝑥𝑖,按照 Step 6

∼Step 17执行一次学习.

Step 6: 𝐵层各神经元的特征值更新算法为{
𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 + 𝑎𝑢𝑖,

𝑞𝑖 = 𝑧𝑖/(𝑒+ ∥𝑍∥).
Step 7: 𝐶层各神经元的特征值更新算法为{

𝑣𝑖 = 𝑓(𝑞𝑖) + 𝑏𝑓(𝑠𝑖),

𝑢𝑖 = 𝑣𝑖/(𝑒+ ∥𝑉 ∥),

𝑓(𝑥) =

{
0, 0 ⩽ 𝑥 < 𝜃;

𝑥, 𝑥 ⩾ 𝜃.

Step 8: 𝐷层各神经元的特征值更新算法为{
𝑝𝑖 = 𝑢𝑖 + 𝑑𝑤𝑗𝑖,

𝑠𝑖 = 𝑝𝑖/(𝑒+ ∥𝑃∥).
Step 9: 按下式计算𝐸层𝑀个神经元的特征值:

𝑦𝑗 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑝𝑖𝑤𝑖𝑗 .

Step 10: 根据竞争机制得到𝐸层的获胜神经元

𝑦𝑗∗ = max{𝑦𝑗 ∣𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀},
并向𝐷层的节点发出反馈调整信号

𝑔(𝑦𝑗) =

{
𝑑, 𝑗 = 𝑗∗;

0, 𝑗 ∕= 𝑗∗.

𝑝𝑖 = 𝑢𝑖 +

𝑀∑
𝑗=1

𝑔(𝑦𝑗)𝑤𝑗𝑖.

Step 11: 警戒门限测试.由节点𝑢𝑖和调整后的节

点 𝑝𝑖计算𝐷层神经元 𝑟𝑖的特征值

𝑟𝑖 =
𝑢𝑖 + 𝑐𝑝𝑖

𝑒+ ∥𝑈∥+ 𝑐 ∥𝑃∥ , ∥𝑅∥ =

√√√⎷ 𝑁∑
𝑖=1

𝑟2𝑖 .

若 ∥𝑅∥ ⩽ 𝜌, 则抑制当前获胜单元 𝑦𝑗∗ = 0, 并取消

其竞争资格, 继续执行 Step 12; 若 ∥𝑅∥ ⩾ 𝜌, 则执行

Step 13.

Step 12: 若𝐸层所有神经元均被抑制,即

𝑦𝑗 = 0, ∀𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀,

则在𝐸层增加一个新的神经元 𝑦𝑀+1, 并作为获胜单

元, 初始化对应的网络权值, 继续执行 Step 13; 否则,

返回执行Step 9.

Step 13: 按下式更新获胜单元 𝑦𝑗∗所对应的𝐸层

内外星权向量,以加深对当前输入模式的记忆:

𝑤𝑗∗𝑖 = 𝑑𝑢𝑖 + [1− 𝑑(1− 𝑑)]𝑤𝑗∗𝑖, ∀𝑖;
𝑤𝑖𝑗∗ = 𝑑𝑢𝑖 + [1− 𝑑(1− 𝑑)]𝑤𝑖𝑗∗ , ∀𝑖.

Step 14: 基于Boltzmann分布选择𝐹 层节点𝛼𝑘

作为行为输出 𝑎𝑘∗ = 1. 当𝐸层节点 𝑦𝑗∗获胜时选择

𝐹 层节点 𝑎𝑘∗的概率为

𝑃 (𝑦𝑗∗ , 𝑎𝑘∗) =
exp(𝑧𝑗∗𝑘∗/𝑇 )
𝐿∑

𝑘=1

exp(𝑧𝑗∗𝑘/𝑇 )

.

其中: 𝑇 为温度系数,决定动作选择的随机性. 应随着

学习次数的增加逐步减小𝑇 值,以使算法逐步收敛于

最优行为选择策略.

Step 15: 更新所有模式-行为对的资格迹

𝑒(𝑦𝑗 , 𝑎𝑘) =

{
𝛾𝜆𝑒(𝑦𝑗 , 𝑎𝑘) + 1, 𝑦𝑗 = 𝑦𝑗∗ , 𝑎𝑘 = 𝑎𝑘∗ ;

𝛾𝜆𝑒(𝑦𝑗 , 𝑎𝑘), otherwise.

Step 16: 执行动作𝛼𝑘后, Agent进入下一状态空

间𝑋𝑡+1, 由强化学习评价函数得到 𝑡时刻Agent收到

的立即回报 𝑟(𝑡).

Step 17: 返回执行 Step 6∼Step 12, 得到 𝑡 + 1时

刻𝐸层的获胜单元 𝑦𝑗∗(𝑡+ 1)以及其所对应的最大行

为估计值max
𝑎𝑘

(𝑧𝑗∗𝑘(𝑡+ 1)),按下式更新 𝑡时刻𝐹 层的

所有网络权值

𝑧𝑗𝑘(𝑡) =𝑧𝑗𝑘(𝑡) + 𝛼[𝑟(𝑡) + 𝛾max𝑎𝑘
(𝑧𝑗∗𝑘(𝑡+ 1))−

𝑧𝑗𝑘(𝑡)]𝑒(𝑦𝑗 , 𝑎𝑘), ∀𝑗, 𝑘.
Step 18: Agent进入下一时刻的学习, 𝑡 = 𝑡+1,返

回执行Step 4.

5 仿仿仿真真真实实实验验验分分分析析析

为了验证ARTQL学习算法的有效性, 本文在移

动机器人避碰撞导航仿真实验中引入ARTQL学习算

法,用ARTQL网络中的长期记忆LTM权向量来存储

机器人探索过的所有状态空间模式类以及相应的强
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化学习行为估计值. 移动机器人𝑅在完全未知的环

境中运行, 通过传感器获取环境信息后, 将当前状态

矢量输入ARTQL网络, 在网络内部通过竞争学习得

到当前输入矢量所属的状态空间模式类, 由该模式

类所对应的所有状态行为估计值选择一个导航动作

作用于外部环境. 根据强化学习函数评价导航效果,

当效果不理想时, 惩罚相应的模式行为估计值,以降

低下次同一模式类获胜时该导航动作被选择的概率;

否则,增大网络中相应的模式行为估计值,使效果好

的导航动作能被再次选择. 若当前输入矢量对所有

已存在模式类均不能匹配, 则机器人认为探索到一

类新的环境类型, 同时扩大ARTQL网络的拓扑结构

和保存新模式类的LTM权值. 仿真流程如图 4所示.

对仿真实验的状态空间维数控制以及增量式的在线

学习情况进行分析比较. 仿真实验在Microsoft Visual

C++6.0软件平台上实现. 仿真环境如图 5所示. 坐标

系中随机分布着各种形状的障碍物,标号 0为机器人

的起始位置, 标号 1为目标区域. 仿真机器人从起始

位置出发, 直到到达终点或执行动作的次数超过预

先设置的阈值,结束一次学习过程, 将机器人重置回

起始位置重新进行下一轮的学习. 实验中设定机器

人的控制周期𝑇 = 0.02 s, 动作执行阈值为 2 000次.

ARTQL算法的参数设置如下: 𝑎 = 𝑏 = 10, 𝑐 = 0.1,

𝑑 = 0.9, 𝑒 = 0.05, 𝜌 = 0.99, 𝛼 = 0.2, 𝛾 = 0.8, 𝜆 = 0.05.

1

0

图 5 仿真环境设置

ARTQL网络的输入包括模拟机器人 5个方向上

声纳传感器的距离信息 𝑑 = {𝑑𝑙1, 𝑑𝑙2, 𝑑𝑐, 𝑑𝑟2, 𝑑𝑟1}, 以

及当前机器人运动方向与目标方向之间的夹角 𝜃𝑡,输

入矢量维数𝑉 = 6. 输出动作由移动机器人左、右

轮的线速度 𝑣𝑙和 𝑣𝑟组成, 规定机器人的可选动作有

6种,如表 1所示.

表 1 仿真机器人的可选动作

可选动作 𝑣𝑙 𝑣𝑟

直行 0.4 0.4

倒退 −0.4 −0.4

向左大转 0.0 0.8

向左小转 0.2 0.6

向右大转 0.8 0.0

向右小转 0.6 0.2

根据机器人动力学,机器人在 𝑡时刻的线速度和

角速度可以分别表示为

𝑣𝑡 =
𝑣𝑙 + 𝑣𝑟

2
, 𝜔𝑡 =

𝑣𝑙 − 𝑣𝑟
𝐿

,

其中𝐿为机器人的宽度.机器人所要学习的导航动作

包括避障和接近目标,综合两种行为,确定强化学习

评价函数如下:

𝑟𝑡 =

⎧⎨⎩
1.0, 𝐷𝑡 ⩽ 𝐷𝑅;

−1.0, 𝑑𝑡 ⩽ 𝐷𝑆 ;

𝑘1(
∑

𝑑𝑡 −
∑

𝑑𝑡−1), 𝐷𝑆 ⩽ 𝑑𝑡 ⩽ 𝐷𝐴;

𝑘2(𝜃𝑡−1 − 𝜃𝑡), 𝑑𝑡 > 𝐷𝐴.

从而验证了本文方法的泛化能力和导航精度, 如图

6所示.

(a) !"#$%
&'()

(b) *"#$%
&'()

c(  ) !+,-$%
&'()

图 6 3个不同初始位置的导航结果

图 6中分别比较分析了在学习过程中ARTQL方

法的模式总数和碰撞次数的变化趋势, 其中ARTQL

对模式总数的控制体现了其对维数灾难问题的解决

方法. 模式总数比较分析曲线如图 7所示, 碰撞次数

分析曲线如图 8所示.

!"#$1

!"#$2

!"#$3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
20

30

40

50

%&'(

)
*

+
,

-
(

图 7 状态空间维数分析

!"#$1

!"#$2

!"#$3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

%&'(

0

20

40

60

80

100

)
*

'
(

图 8 碰撞次数分析

通过实验,得到如下结论: 1)在导航实验中,机器

人能根据当前环境类型选择合适的动作进行在线学

习.机器人在一轮学习中,与障碍物碰撞的次数越少,

到达目标区域的耗时越短,导航性能越强. 2)随着在
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线学习次数的增加, 机器人通过与环境的不断交互,

利用ARTQL学习算法, 逐步优化行为决策和状态空

间模式分类的能力,导航性能不断提高. 3)在不同的

初始位置下, 通过先前学到的知识, 在新的环境中经

过较短时间的学习, 机器人就能迅速完成导航任务.

实验证明, 机器人在未知环境探索中, 其记忆容量可

随外界状态样本空间的增加而自适应地增加,并且不

会破坏先前所学的知识.

6 结结结 论论论

本文提出一种基于ART 2的𝑄学习算法. 利用

ART 2网络中的LTM权值存储已探索到的所有状

态空间模式类特征, 当Agent在未知环境中运行时,

ART 2通过竞争学习对当前输入状态进行自适应地

归类,其记忆容量可随输入样本空间的增加而自适应

地增加,并且不会破坏先前所学的知识. 通过在𝑄学

习算法中引入ART 2神经网络, 让𝑄学习Agent针对

需要完成的任务学习一个适当的增量式的状态空间

模式聚类,使Agent无需任何先验知识即可在实际运

行环境中进行行为决策和状态空间模式聚类的两层

在线学习,通过与环境交互来不断改进控制策略,从

而提高学习精度.最后, 在移动机器人避碰撞导航仿

真实验中引入ARTQL学习算法. 实验结果表明,仿真

机器人在未知环境中采用ARTQL进行在线学习,通

过与环境的不断交互, 逐步优化机器人行为决策和

状态空间模式聚类的能力, 实现导航性能的不断提

高. 由此可知, ARTQL学习算法是合理有效的. 另外,

ARTQL中所使用的强化学习方法也需进一步完善以

适应更加复杂的学习任务.
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