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基于径向基神经网络的多步Sarsa控制算法

司彦娜1, 普杰信1†, 于晓升2, 司鹏举1, 孙力帆1

(1. 河南科技大学信息工程学院，河南洛阳 471023；2. 东北大学机器人科学与工程学院，沈阳 110169)

摘 要: 针对具有连续状态空间的无模型非线性系统,提出一种基于径向基 (radial basis function, RBF)神经网络
的多步强化学习控制算法.首先,将神经网络引入强化学习系统,利用RBF神经网络的函数逼近功能近似表示状
态-动作值函数,解决连续状态空间表达问题;然后,结合资格迹机制形成多步Sarsa算法,通过记录经历过的状态
提高系统的学习效率;最后,采用温度参数衰减的方式改进 softmax策略,优化动作的选择概率,达到平衡探索和利
用关系的目的. MountainCar任务的仿真实验表明:所提出算法经过少量训练能够有效实现无模型情况下的连续
非线性系统控制;与单步算法相比,该算法完成任务所用的平均收敛步数更少,效果更稳定,表明非线性值函数近
似与多步算法结合在控制任务中同样可以具有良好的性能.
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Multi-step Sarsa control algorithm based on RBF neural network
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(1. College of Information Science and Engineering，Henan University of Science and Technology，Luoyang 471023，
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Abstract: For a model-free nonlinear system with continuous state space, a multi-step reinforcement learning control
algorithm based on the RBF neural network is proposed. Firstly, the neural network is introduced to a reinforcement
learning system for approximating the state-action value function, which is a common solution to the problem of
continuous state space expression in reinforcement learning. Then, combined with the eligibility trace mechanism，multi-
step algorithm Sarsa(λ) is formed to improve the learning efficiency of the system by recording the experienced states.
Finally, the softmax strategy is improved by decayed temperature parameters, so as to optimize the selection probability
of actions and balance the relationship between exploration and exploitation. The simulation results of the MountainCar
task show that the proposed algorithm can effectively achieve the model-free control task of the continuous nonlinear
system through fewer times of training. Compared with the single-step algorithm, the multi-step algorithm takes less
average convergent steps to complete the task and perform more stable, which proves that the combination of nonlinear
value function approximation and the multi-step algorithm has good performance in the control task.
Keywords: RBF neural network；reinforcement learning；Sarsa algorithm；continuous space；value function approximatio；
eligibility trace

0 引 䀰

近年来,强化学习 (reinforcement learning, RL)在
人工智能领域取得了举世瞩目的成就,尤其在围棋
和游戏方面,结合深度学习技术的智能体,经过训
练优化在诸多场景中的成绩均已超越人类顶级选

手[1-3].然而,强化学习的灵感来源于人和动物的学习

行为,本质上是一种“trial and error”的学习方式,通
过实践积累经验达到学习目的.这种模式用于机器
学习中,往往需要数以万计的试错训练才能达到理想
的效果.现实中的控制系统通常难以进行大量采样,
并且试错学习可能对系统硬件带来损害.因此,强化
学习最出色的成果目前主要集中在游戏等虚拟场景
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中,实际应用具有一定困难,尚处在发展初期.
随着研究工作的不断深入,利用强化学习方法

解决传统控制领域模型未知、缺少先验知识或高度

动态化的优化决策问题逐渐成为当前的研究重点之

一[4-5].经典的强化学习算法建立在马尔科夫决策过
程 (Markov decision process, MDP)的基础之上,主要
针对有限的离散空间、状态或状态-动作对的有关信
息使用表格存储、更新.当面对大规模任务时,例如
围棋,状态数可达10170个,表格型强化学习无法有效
应对.而机械手、无人机及移动机器人等,其状态和动
作均属于连续空间,离散化处理也可能遭遇“维数灾
难”,导致算法学习速度过慢甚至无法收敛.

针对此类情况,研究人员利用函数逼近的思想对
价值函数进行参数化来表示代替表格存储,通过学习
逼近器参数间接获得最优策略,并取得了较好的效
果.目前,常用的值函数近似方法主要包括线性多项
式[6-8] 和各种神经网络[9-12].其中,线性近似方法易于
理解且具有可靠的收敛保证,非线性方法具有更强大
的逼近能力,实用性更强[13].然而,利用非线性函数
逼近的多步强化学习方法在诸多领域表现不佳,造成
神经网络等非线性函数逼近在单步强化学习算法中

更为普遍,而多步方法则与线性函数逼近结合更多的
现象[14-15].
现有研究显示,多步更新在时序差分 (temporal

difference, TD)算法中有着重要作用,因为TD算法的
核心是自举 (bootstrapping),即通过后一个状态的值
函数计算当前状态的值函数,多步更新通过控制自举
的起始状态可以影响更新目标的偏差与方差.二者
的最佳平衡介于单步更新(高偏差、低方差)与回合更
新 (无偏差、高方差)之间,即多步更新[16].因此,多步
方法理论上比单步方法具有更好的性能. RBF神经
网络结构简单、非线性逼近能力强,在模式识别[17]、

数据挖掘[18]和控制工程[19]等研究领域应用广泛,效
果显著.利用RBF神经网络近似表示值函数时,可以
看作一组基函数与一个参数向量的乘积,具有一定的
线性逼近特征.
根据上述分析,本文提出一种基于径向基神经网

络的多步强化学习算法,将RBF神经网络与Sarsa(λ)
算法相结合,用于解决具有连续状态空间的强化学
习问题.算法利用RBF网络近似表示状态-动作值函
数,有效避免了表格型强化学习可能出现的“维数灾
难”.同时,引入资格迹 (eligibility traces)机制,记录
经历过的状态信息,加快系统的收敛速度.然后,根据
softmax选择策略,为值函数分配权重,优化动作的选

择概率,平衡探索和利用的关系,进一步提高学习效
率.最后,通过Mountaincar任务验证所提出算法的正
确性和有效性.

1 基于RBF神经网络的强化学习系统
强化学习不需要精确的系统模型和外部指导,仅

通过不断地“试错”过程积累经验,学习最佳控制策
略.在典型的强化学习系统中,智能体是学习者和决
策者,状态是对环境信息的描述;动作是智能体对环
境作出的反应;奖励是环境对动作的评价.学习过程
中,智能体先观察环境,根据得到的状态信息选取合
适的动作;环境接收到动作,做出相应的反馈,同时进
入到新的状态;智能体获得来自环境的标量奖励,指
导下一步动作.
智能体和环境在每个离散的时间步相互作用,在

不断地循环交互中,根据环境的奖赏值适当调整动
作,以获得最多奖赏为目标.通常,回报值定义为每一
步的奖励值随时间的加权累积和,即

Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + . . . . (1)

其中:Rt为完成动作后得到的即时奖励, γ ∈ [0, 1]表

示折扣因子,用来平衡未来奖励相对于当前奖励的比
重.
通过最大化回报值,可以获得最佳行动策略.但

是,同一状态可能包含多个不同动作,对应的奖励也
有所不同,累积回报并非确定值.为了更好地描述执
行策略π时的长期价值,将其在状态s处的期望定义

为状态值函数,有

vπ(s) =

Eπ[Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + . . . |st = s] =

Eπ

[ ∞∑
k=0

γkRt+k+1|st = s
]
. (2)

类似地,遵循策略π,在状态s处执行动作a的价

值定义为状态-动作值函数,有

qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
k=0

γkRt+k+1|st = s, at = a
]
. (3)

对于简单的控制任务,可以利用表格存储和计算
值函数,表格的更新即为值函数的更新.然而,在处理
具有连续空间的强化学习问题时,表格型方法往往难
以奏效,通常采用值函数近似方法,对价值函数进行
参数化表示,参数的更新相当于值函数的更新.此时,
状态-动作值函数的近似表达式为

q(s, a) ≈ q̂(s, a;w). (4)

其中:w为逼近器参数,每个参数值都相应地确定一
个值函数.
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人工神经网络的非线性逼近优势明显,实际应用
广泛.其中,前馈类型的RBF神经网络,输入层到隐含
层为非线性变换,而隐含层到输出层为线性变换,并
且两个层间的变换参数可以分别进行学习,相较于其
他类型的神经网络,其学习速度较快且可以避免局部
极小问题[20].如图1所示,在结合RBF神经网络的强
化学习系统中,将每一时刻观察到的状态信息作为神
经网络的输入,输出为所有可能动作的值函数,即

yn = q̂(s, an, w). (5)

其中: yn为第n个输出层神经元, an为第n个可能执

行的动作.
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图 1 基于RBF神经网络的强化学习系统

通常, RBF 神经网络采用高斯核 (Gaussian
kernel)作为径向基函数,隐含层的输出为

φ(x) = exp
(
−∥x− cj∥2

σj
2

)
. (6)

其中:x = [x1, x2, . . . , xm]为网络的输入向量, cj为第
j个基函数的中心向量,σj为第j个基函数的宽度.

此时,神经网络的输出计算公式为

yn =

j∑
1

φj(x)wjn. (7)

其中:φj为第j个隐含层神经元,wjn为第n个输出层

神经元的权重.

2 Sarsa(λ)算法的神经网络学习过程
2.1 Sarsa(λ)算法

智能体每次执行完动作后,值函数得到更新,系
统状态也随之发生改变.根据值函数更新规则的不
同,强化学习算法也有所差别. Sarsa算法属于单步更
新算法的一种,即每一时刻对当前价值函数的估算仅
用到相邻下一时刻的值函数,其值函数更新的规则如
下:

Q(st+1, at+1)←

Q(s, a) + α[R+ γQ(st+1, at+1)−Q(s, a)], (8)

其中α ∈ [0, 1]为学习步长.

由于值函数更新和动作选择采用同一种策略,
Sarsa可以看作是 on-policy的TD学习算法[21].通常
将减小TD误差作为网络学习的依据,代价函数定义
为

E(t) =
1

2
(εTD(t))

2. (9)

其中εTD(t)为TD误差,计算为

εTD(t) = Rt+1 + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at). (10)

此时,网络权值的更新规则为

∆w(t) = α · εTD(t)
∂Q(st, at)

∂w(t)
=

α(Rt + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at))
∂Q(st, at)

∂w(t)
. (11)

强化学习面向的是序贯决策问题,智能体每个
时刻的行为对最终的结果均有一定影响.为了充分
利用任务完成前的历史经验,加快系统学习速度,在
Sarsa算法中引入资格迹机制,形成Sarsa(λ)算法.一
般情况下,资格迹定义为

e(t) =
t∑

k=1

λt−k ∂Q(sk, ak)

∂w(k)
. (12)

加入资格迹后,网络权值的更新规则变为

∆w(t) = α · εTD(t) · e(t) =

α(Rt + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at))e(t). (13)

资格迹记录了 t时刻前的历史梯度累积和,在训
练过程中,可以将一步误差向后传播至整个状态空
间,只有经历过的状态才会对当前值函数更新产生影
响,从而加快收敛速度.

2.2 改进的Softmax动作选择策略

在强化学习过程中,智能体每个时刻根据环境
的反馈调整动作,目标是在任务结束时获得最多
的累积奖赏.对于动作选择,如何平衡探索与利用
(exploration and exploitation)的关系是强化学习中一
个非常重要的问题,也是决定智能体能否学习到最优
策略的关键之一.
目前,使用最多的是ε-greedy策略,即每次以ε的

概率随机探索动作,以 (1 − ε)的概率利用当前平均
奖励最高的动作.该策略中和了随机策略 (random
strategy)和贪婪策略 (greedy strategy)的特点,前者每
次选择随机动作,始终处于探索状态;后者每次选择
最高奖励对应的动作,只考虑当前经验.两种策略都
很难学习到最优解决方案,甚至无解.
虽然, ε-greedy策略令所有动作都有被选择的可

能,但每个动作的概率是相同的.实际上,期望奖励高
的动作应该具有更高的选择概率,尤其当动作数量较
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多时.为了尽可能优化动作的选择概率,帮助更快地
学习到好的策略,根据Boltzmann分布,可以为每个动
作分配概率权重,即softmax选择策略

P (ai) =
exp(Q(s, ai)/τ)
k∑

i=1

exp(Q(s, ai)/τ)

. (14)

其中: ai为第i个可能的动作, τ > 0为温度控制参数.
由于 τ值越大越倾向于随机选择动作,反之则

倾向于选择平均奖赏最高的动作,让 τ随时间衰减

更符合实际情况.一方面可以避免繁琐的参数试
凑,另一方面可以有效平衡探索和利用 (exploration-
exploitation)的关系.同时,为了避免 τ值过大或过小

带来的计算问题,将softmax函数改写成对数形式为

P (ai) = exp
(Q(s, ai)

τ0n
− ln

k∑
i=1

exp
(Q(s, ai)

τ0n

))
.

(15)

其中: τ0为初始温度参数,n为时间步.

2.3 算法步骤描述

根据以上分析,基于RBF神经网络的Sarsa(λ)算
法步骤如下.

step 1:初始化学习步长α,折扣因子γ,资格迹参
数λ,温度参数τ及权重W和资格迹e;

step 2:观察当前状态s← (x, v);
step 3:计算网络输出Y = φ(s)W ;
step 4:根据改进的softmax策略选择动作a;
step 5:获得奖励r,观察新状态s′ ← (x, v);
step 6:由式(7)计算资格迹e(t);
step 7:计算新的网络输出Y ′ = φ(s′)W ;
step 8:根据改进的softmax策略选择动作a′;
step 9:由式(8)更新权重W ;
step 10:循环step 2∼ step 9,直到满足结束条件.

3 仿真实验

3.1 MountainCar任务

为了验证所提出算法在具有连续状态空间的非

线性系统中的有效性,选择MountainCar任务进行仿
真实验.如图2所示,任务描述了一辆处在山谷中的

-1.2 -0.5 0 0.5

图 2 MountainCar任务示意图

小车,旗子的位置代表山峰的最高处,学习目标是让
小车用最少的尝试步数到达旗子所在位置.但是,小
车动力不足无法一次到达山峰,需要不停地向左、向
右移动来积累动量帮助完成任务.
在强化学习研究中,该任务作为典型的连续状

态空间问题被广泛用于验证算法的学习性能.系统
的状态包括水平方向上的位移x和速度v,属于二维
连续变量;动作包括向左、向右和静止,属于离散变
量.系统的动力学特征可以表示为ẋ = v,

v̇ = 0.001u− g cos(3x).
(16)

其中:u为作用在小车上的控制力, g为重力相关的参
数.状态空间约束满足

{(x, v) ∈ R2|−1.2 ⩽ x ⩽ 0.6,−0.07 ⩽ v ⩽ 0.07}.
(17)

在缺少精确模型的条件下,传统控制方法难以完
成该任务.而强化学习算法仅需观察到的状态信息
及简单的奖励,即可令小车学习以最少的尝试步数从
任意初始位置到达目标点,有效完成任务.

3.2 实验结果

实验过程中,根据现有经验选择固定学习步长
α = 0.01,折扣因子γ = 0.95;统一设置每次实验回合
数 (episodes)为300,最大实验步数 (steps)为2 000.小
车到达目标点或达到最大实验步数则一个episode结
束.
实验1 进行消融实验,采用RBF神经网络近似

值函数,分别验证引入资格迹机制和改进 softmax策
略的作用.其他条件一致,对比Sarsa算法和Sarsa(λ)
算法完成任务所需要的步数,每种算法随机实验5次,
对步数取平均值,结果如图3所示.
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图 3 引入资格迹机制的学习效果对比

由图 3可见, RBF神经网络与单步Sarsa算法结
合学习效果良好,在大约 50个 episodes后,步数逐渐



948 控 制 与 决 策 第38卷

稳定在130左右.与多步算法Sarsa(λ)相结合,学习效
果受到资格迹参数λ取值的影响.当λ = 0.3时,获得
与单步算法相近的学习效果,在约40个episodes后步
数稳定在120左右,收敛时间相对提前.

为了更清晰地对比学习效果,对单步Sarsa和λ

= 0.3时的多步Sarsa两种算法的原始数据 (steps<
500之后的 episodes)进行统计分析,表1为部分统计
结果.数据显示, Sarsa(λ)算法比单步Sarsa算法具有
更少的平均收敛步数,且方差更小,表明多步算法的
学习步数更加稳定,整体控制效果相对更好.

表 1 不同算法的原始学习数据

算法 max-step min-step average-step 方差σ

Sarsa 453 97 152 55.24
Sarsa(λ) 488 90 136 49.98

固定资格迹参数λ = 0.2,对比softmax动作选择
策略在固定温度参数和衰减温度参数下完成任务需

要的步数.每种情况随机实验5次,取平均步数,结果
如图4所示.
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图 4 改进softmax策略的学习效果对比

由图4可以看出,温度参数随时间衰减的softmax
动作选择策略明显比温度参数固定的学习效果更

好.参数衰减策略下,小车在大约50个 episodes的学
习之后基本稳定在120步左右.而在参数固定的情况
下,学习效果受参数取值大小影响,当τ = 10−3时学

习效果相对较好,大概在100个 episodes之后趋于稳
定.值得注意的是, τ = 10−3的稳定步数整体略低于

温度参数衰减的策略,但整个学习过程中,步数波动
相对较大,尤其在前100个episodes表现明显.

实验2 进行对比实验,比较本文算法与一般BP
神经网络值函数近似算法及DQN算法[1]的控制效

果.其中, DQN算法是深度强化学习的代表性算法之
一,其利用卷积神经网络近似动作值函数,并采用经
验回放 (experience replay)对样本进行存储、采样,打

破了数据之间的强关联性,同时设置单独的网络更新
目标提高训练的稳定性.图5为3种算法的学习结果
对比曲线.
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图 5 不同算法的学习步数比较

由图 5可以看出,所提出算法步数下降最快,尤
其在前 50个 episodes,迅速达到稳定状态,并且收敛
之后完成步数一直保持平稳,控制效果相对最好.基
于普通BP神经网络的近似方法,在学习初期步数波
动幅度最大, 150个episodes之后逐渐开始收敛,偶尔
有较大的步数出现,但稳定步数大于本文算法. DQN
算法整体趋势与本文算法接近,前期步数迅速下降,
之后在小范围内波动,难以维持较好的控制效果.这
是因为DQN算法使用了深层网络,训练难度增加,网
络的稳定性缺乏保证.

4 参数影响

资格迹参数代表从当前状态向前利用并更新状

态信息的程度.当λ = 0时,多步Sarsa(λ)算法退化成
单步Sarsa算法;当λ = 1时, Sarsa(λ)算法相当于回合
更新的蒙特卡洛算法.对λ在 [0, 1]之间取不同值进

行实验,每个取值随机测试5次,求每个 episode的平
均步数,部分结果如图6所示.
由图6可以看出:当λ = 0.9时,任务完成步数的

波动很大,算法无法收敛;随着取值不断减小,整体学
习效果越来越好.对不同λ值的所有episodes再次求
平均完成步数,结果如图7所示.
当0 < λ < 0.5时,多步算法的学习效果优于单

步算法,其中在λ = 0.3时,平均步数为155,达到所有
取值中的最小.当λ > 0.5时,随着取值的逐渐增大,
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图 6 不同λ值的任务完成步数
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图 7 不同λ值的平均任务完成步数

Sarsa(λ)算法的平均步数迅速上升,学习效果变差.
其原因在于λ的值越大越接近于回合更新,其方差增
大,直接表现为学习步数振动较大.

Softmax动作选择策略中的温度参数τ直接影响

探索与利用 (exploration and exploitation)的平衡关
系.当τ值较大时,鼓励智能体探索潜在动作,反之则
鼓励智能体利用已知经验.极限情况 τ = 0相当于

arg max函数,每次选择奖励值最高的动作,即贪婪策
略,缺少对整个状态空间的探索;当τ = +∞时,智能
体总是随机选择一个动作,无法利用好的经验,表现
不够智能.对τ在 [10−5, 102]中取不同值测试,并对每
个取值随机实验5次取平均步数,部分结果如图8所
示.整体来看,随着τ值的减小,平均任务完成步数随
之减少,学习效果逐渐变好.当τ = 10时,完成步数多
在1 000步以上;当τ = 0.1时,完成步数减少到500以
内的 episodes占大部分,但步数仍存在较大波动.继
续缩小100倍, τ = 10−3学习效果相对最好,完成步
数在50个episodes之后能够长期保持稳定.

对不同 τ值求所有 episodes的任务完成平均步
数,结果如图9所示.其中当τ < 0.1时,平均步数变化

相对平缓,并且在 τ = 10−3时平均步数最小,约150
步.当 τ > 0.1时,由于智能体更倾向于随机选择动
作,平均步数急剧增加.
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图 8 不同τ值的任务完成步数
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5 结 论

本文提出了一种基于神经网络的多步强化学习

算法,将RBF神经网络与Sarsa(λ)算法结合,实现了
无模型情况下对连续非线性系统的有效控制.算法
通过引入资格迹机制利用历史信息,提高了学习效
率,同时采用概率优化动作选择策略,达到了平衡探
索和利用关系的目的,最终获得了比单步算法更好的
学习效果. MountainCar任务的实验结果验证了该算
法的正确性和有效性,同时也表明了非线性值函数近
似在多步强化学习算法中同样可以得到良好的控制

性能.之后将继续改进,进一步提高算法的鲁棒性和
泛化性,将其应用到其他控制系统.
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