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基于神经网络的Sarsa强化学习算法 
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摘 要：标准的Sarsa算法对状态空间的要求是离散的且空间较小，而实际问题中很多的系统的状态空间是连续的或尽管 

是离散的但空间较大，这就要求有很大的空间来存储状态动作对(State—Action～Pair)。对此文中提出用 BP网络队列保存 

SAPs，实验验证可以解决由于空间过大而带来的Q值表示问题。 
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Sarsa Reinforcement Learning Algorithm Based on Neural Networks 
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Al~traet：The standard Sarsa algorithm requires that the state space is discrete and mml1．However，in real environment it does not satisfy 

that dueto the fact that it may be continuous or discrete but has big space state，s0 it needs too memory to keep State—Actic~一pair 

(SAPs)．This paper proposesto useBP queueto storeSAPs．The experiment showsit can resolvethe problemthat howto representQ 

valuesin case ofbig state space． 

Key words：reinforcement learning；agent；MDP(Markov decision process)；BP(back propagation)；SAP(state—a~ion—pair) 

1 强化学习 

强化学习技术是从控制论、统计学、心理学、认知学等 

相关学科发展而来的，有着相当长的历史，但直到 20世纪 

80年代末、90年代初强化学习技术才在人工智能、机器学 

习中得到广泛研究。由于强化学习是在线学习且具有无 

导师的白适应能力，因而被认为是设计智能Agent的核心 

技术之一。其原理是智能体通过与环境不断进行相互作 

用来达到获得知识和适应环境的学习目的。“强化”一词 

最早来自实验心理学中动物学习的研究，其含义是指在特 

定情形下动物所采取的行动，若带来一系列满意自{r后果， 

则动物在同样的情形下采取该动作的可能性就得以增强， 

反之则减弱，具有这种增强趋势称之为“强化”。强化学习 

的目的是如何行动(如何给出一个状态到行动的映射)，以 

能撮大化数值强化学习信号。不象其他大多数机器学习 

方法，学习者没有被告知采取哪一个行动，而是必须发现 

采取哪些行动能带来最大化报酬。标准的强化学习框架 

如图 1所示。 

从效果上来看强化学习是一个正反馈的过程 标准 

的Ag ent强化学习框架由3个模块组成：输入模块 I、强化 

模块 R和策略模块 P。其中输入模块 I将环境状态映射 
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为Agent的感知o(通常若为恒等函数，即O=S，此时称 

状态是完全可观的；当O≠S，即O不是恒等函数时，称状 

态是部分可观的)，强化模块 R根据环境状态的迁移来赋 

予Agent奖赏值 r；策略模块P更新Agent的内部知识，同 

时使Agent根据某种策略选择一个动作作用于环境。强化 

学习需要定义一个目标函数来评估从长远看动作是否是 

最优的。通常以状态的值函数(Value function)或状态一 

动作对的值函数体现此目标函数。在Agent与环境每一次 

的交互过程中，Agent接受环境状态 S的输入，并映射为 

Agent的感知00Agent选择行为动作a作为对应环境状态 

的输出，行为动作将导致环境状态 S变迁，同时Agent接 

受环境的奖惩信号 ／'oAgent的目标是在每次决策时，尽量 

使选择的行为能够获得最大的价值 (或数值强化信号标 

量)，也就是最大限度地逼近目标。如果 Agent的某个行为 

策略能够获得环境的较高奖赏，那么这个Agent以后选择 

策略 进行行动的趋势便会加强，反之Agent以后选择策 

略 的趋势便会减弱。 

文中主要介绍强化学习算法与神经网络相结合的基 

本技术。在众多强化学习算法中Q学习和Sarsa学习是两 

个重要的算法，前者的Q值更新策略是一种离策略，而后 

者采取的是在策略，一般在策略比离策略要好。但标准的 

Sarsa算法对状态空间的要求是离散的且空间数较小，而 

实际中很多系统的状态空间是连续的或尽管是离散的但 

空间数较大这就要求有很大的内存空间来存储 SAPs，传 

统的方法使用查表法来保存 Q值，对此文中提出用一种 
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“紧凑”的表示方法即用BP网络队列保存SAPs。对于扩张 

和利用的平衡常采取的探索策略是 一greedy策略，即以 

的概率搜索新的策略，以1一 的概率利用已有的策略， 

但是其缺点是当学习在收敛的时候仍然会以 的概率搜 

索新策略浪费了学习时间，针对此问题文中使用基于模拟 

退火的搜索策略。 

图 1 强化学习的一般结构 

2 马尔可夫决策过程(M1)V)模型 
一 般来说，强化学习算法采取马尔可夫决策过程[1]作 

为其数学模型。假定在时刻点 t=t1，t2，⋯，t ，⋯处观 

察系统，一个有限的Markov决策过程由5元组组成： 

<S，A(s)，P(s，a，s )，r( ，a)，V l s∈S，a∈A( )> 

其中各元素的含义如下： 

(1)S为系统所有可能的状态所组成的非空集，有时 

也称为系统的状态空问，可以是有限的、可列的或任意非 

空集。在文中，假定S为有限的，用小写字母S等来表示状 

态。 

(2)对 s∈S，A( )是在状态 处可用的决策(行动) 

集，若不特别指出时，一般假定它是有限的，用小写字母 a 

表示决策(行动)。 

(3)当系统在决策时刻点 t处于状态s，执行决策 a 

后，则系统在下一个决策时刻点 t+1时处于状态 s 的概 

率为 P( ，a， )。 

(4)当系统在决策时刻点 t处于状态 ，执行决策 a 

后，系统于本阶段获得的即时报酬为 r(s，a)，通常称 

r(s，a)为报酬函数。 

(5)V为准则(Criterion)函数(或目标(Objective)函 

数)，常用准则函数有期望折扣总报酬、期望总报酬和平均 

报酬等并且可以是状态值函数或状态一行动对值函数。以 

状态 一行动对为准则无限时段期望折扣总报酬为： 

u一 ． 

Q|r(s，n)=E { Ⅲ = ，n ：n} 
I=0 

强化学习的最终 目标是发现最优策略 ，一个从状 

态集到行动集的映射，以能达到最大折扣总报酬。最优策 

略可以通过鉴别最优值函数而获得，最优值的定义为： 

Q ( ，a)： 

Max{r(s，n)+y∑P( ，n， )Max。，∈A( ，)Q ( ，n，){ 

3 改进的Sarsa算法 

(1)强化学习和神经网络的结合。 

传统的强化学习算法如Q学习算法采用查表法表 

示[2,3]，这种方法简单且计算效率高，但是当状态 一行动 

对组成输入空间很大或输入变量是连续的，使用查表法需 

要大量的内存，因而开销很人。将强化学习和神经网络相 

结合，主要是利用神经网络的强大存储能力和函数估计能 

力。一般来说神经网络在系统中的工作方式 ]是：接收外 

界环境的完全或不完全状态描述，作为神经网络的输入， 

并通过神经网络进行计算，输出强化学习系统所需的 Q 

值或V值。采用这种方式可以在较大程度上发挥这两种技 

术各自特有的优势。但是在强化学习中，用于训练BP神经 

网络的输入输出对是以增量的方式产生的【5l，因而过一段 

时间以后，网络以前学习到的知识就会被“遗忘”。对此文 

中采用“化整为零”的思想，用神经网络队列保存Q值，其 

思路是：神经网络一般采用三层结构BP网络，输入层是状 

态一动作对，一个隐含层，输出是 Q值以及版本号。版本 

号的引入是为了识别最新的Q值，Q值首先保存在一张 

表H里，当表满之后，用神经网络保存表里最新的Q值和 

当前 Q值的版本号(利用H训练网络)，并且将神经网络 

以及相应的版本号插入队列。更新Q值时，从对头检索Q 

值，当第一次出现所需的 Q值的版本号(通过神经网络计 

算 Q值及其版本号)和队列中该位置对应的版本号一致 

时即为所需要的 Q值，另外随着学习的进行，版本号较老 

的神经网络可以删除掉。 

(2)基于B 6J的Sarsa算法的描述。 

／／H用于保存最近访问的Q值，当满的时候送至神 

经网络训练。 

初始化表H令其为空； 

初始化温度表 丁和神经网络队列q； 

初始化BP，令状态 一动作对(s，a)为神经网络的输 

入，Q(s，a)，vet(s，a)分别为 Q值和相应的版本号的输 

出，插入已经初始化的神经网络队列 q， 

vet(s，a)=t，t=1，2，3，⋯，初始版本号为 1，即 t=1； 

Repeat(Each episode) 

{ 

Initialize s； 

Repeat(Each step of epimde) 

{ 

从决策集中随即选择一动作 a ； 

a=arg Max(Q( ，a))，a∈A(S)； 

生成一随机数 e，(I e I≤1) 

if∈<exp[Q(s，a )一Q( ，a))／T] a=a ； 

执行a，观察即时奖励 r，下一状态 及对应的策略 

动作a ； 

if Q( ，a)，Q( ，a )不在 H中，从神经网络队列中 

检索其值，否则直接从表中查询；并且更新 Q值： 

Q( ，a)； (1一 )Q( ，a)+叩(r(s，a)+Q(s ， 

a，))； 

把((S，a)，Q(s。a))送入表 H； 

If F、Jll(H) 
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{ 

利用H表中的样本对网络进行训练，版本号为十十t； 

If刚 (口)队尾元素出队；／／删除含有较旧版本 Q值 

的神经网络；把新训练的神经网络人队 q； 

清空训练集； 

I 

S = S ： 

Iuntil s是终止状态； 

调节温度表 T的取值按给定的序列变化，当随机动 

作的接受率小于一定阚值，退火停止，T不变； 

l until FAJ SE 

Sarsa算法的 Q值更新是在策略的，即基于下一个实 

际状态的Q值，算法中的episode称为幕，即从初始状态到 

终止状态的过程。标准的Sarsa算祛对状态空间的要求是 

离散的且空间数较小，而实际中很多的系统的状态空间是 

连续的或尽管是离散的但空间数较大，这就要求有很大的 

空间来存储状态动作对(State Action—Pair)，改进的算法 

用BP网络队列保存 S 。搜索策略借鉴了模拟退火思 

想，在算法中引入Metroplis准则，在模拟退火算法中随机 

量温度T是随时间逐步减少的，随着温度的下降，搜索新 

策略的概率越来越低，能够从一定程度上解决 e—greedy 

策略带来的问题。退火学习的终止时间是当随机动作的接 

受率小于一定阈值，退火停止，T不变，随机动作的接受率 

是指随机动作执行的次数除以动作执行的总数。文中的主 

要贡献是引入神经网络簇保存规模较大的 Q值表，从而 

减少保存 Q值所需要的内存空间，并且克服了单个神经 

网络“增量式”学习所带来的“遗忘”问题。 

4 实 验 

用迷宫问题进行实验，随机生成30×30的迷宫，×标 

记(左上角)为初始状态，o标记(右下角)为目标状态，其 

中障碍物占 15％，如图2所示，白色表示开阔地，黑色表 

图2 30×30迷宫 

示障碍物。学习的目的是寻找一条从起始状态到 目标状 

态的最短路径。每一步智能 Agent观察当前状态，选择动 

作执行，接收瞬时报酬。这里共有 4种动作：向东 、南、西 

和北4个方向移动，并且以5／8的概率朝所指定的方向移 

动，以3／8的概率随机向余下3个方向中的一个移动。到 

达目标时，r=200；碰到障碍物或边沿时智能体停在原 

地，r=一2；其他情形，r：一lo若到达目标，则立即重新 

从起始状态开始进行新的试验。 

实验中温度表 T的初值为 100，采用 A=0．6等比降 

温策略；叩为 0．95；队列的长度为 17；表 H的大小为200； 

神经网络的结构是2—8—2，隐含层激励函数采用Sigmoid 

函数，输入层和输出层采用线性函数；随机动作接受率为 

0．05。图3为初始状态的Q值学习曲线。值得注意的是传 

统查找法对于此类问题需要保存约为3600(30×30×4) 

个 Q值变量，而用神经网络队列只需要约600个变量(每 

个神经网络只需要约3O个变量，H表保存了200个 Q 

值)，显然从空间上考虑本算法效率较高。 

150 
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蚕 513 
n 嘣  
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— 100 

。  
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图3 初始状态的 Q值学习曲线 

0 

5 结 论 。 

实验表明对于大规模的 MDP问题，用神经网络队列 

来保存 Q值，不仅节省了大量的内存空间，而且克服了单 

个神经网络“增量式”学习所带来的“遗忘”问题，从而解 

决了“维数灾难”带来的 Q值表示所引起的内存开销问 

题。 
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