
第１１期
２０１６年１１月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４４　Ｎｏ．１１
Ｎｏｖ．　２０１６

收稿日期：２０１５０４０８；修回日期：２０１５０８１７；责任编辑：蓝红杰
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１２７２００５，Ｎｏ．６１３０３１０８，Ｎｏ．６１３７３０９４，Ｎｏ．６１４７２２６２，Ｎｏ．６１５０２３２３，Ｎｏ．６１５０２３２９）；江苏省自然科学基金（Ｎｏ．
ＢＫ２０１２６１６）；江苏省高校自然科学研究项目（Ｎｏ．１３ＫＪＢ５２００２０）；吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室项目（Ｎｏ．９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４）；
苏州市应用基础研究计划工业部分（Ｎｏ．ＳＹＧ２０１４２２，Ｎｏ．ＳＹ２０１３０８）

一种基于随机投影的贝叶斯时间差分算法

刘　全１，２，３，于　俊１，３，王　辉１，３，傅启明１，３，朱　斐１，３

（１苏州大学计算机科学与技术学院，江苏苏州２１５００６；２吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室，吉林长春 １３００１２：
３．软件新技术与产业化协同创新中心，江苏南京 ２１００２３）

　　摘　要：　在强化学习方法中，大部分的算法都是基于值函数评估的算法．高斯过程时间差分算法利用贝叶斯方
法来评估值函数，通过贝尔曼公式和贝叶斯规则，建立立即奖赏与值函数之间的概率生成模型．在状态空间中，通过在
线核稀疏化并利用最小二乘方法来求解新样本的近似线性逼近，以提高算法的执行速度，但时间复杂度依然较高．针
对在状态空间中近似状态的选择问题，在高斯过程框架下提出一种基于随机投影的贝叶斯时间差分算法，该算法利用

哈希函数把字典状态集合中的元素映射成哈希值，根据哈希值进行分组，进而减少状态之间的比较．实验结果表明，该
方法不仅能够提高算法的执行速度，而且较好地平衡了评估状态值函数精度和算法执行时间．
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１　引言
　　强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是在未知、
动态环境中在线求解最优策略，以获取最大期望回报

的一类算法．强化学习方法的基本框架为：Ａｇｅｎｔ通过

试错与环境进行交互，将每一步的延迟回报通过时间

信用分配机制传递给过去动作序列中的某些动作，用

值函数评价每个状态或状态动作对的好坏程度，最终

通过值函数确定最优策略［１，２］．目前强化学习方法越来
越多地被用于在线控制、作业调度、游戏等领域［３，４］．
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马尔科夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）
是一类重要的随机过程，经常用来对强化学习进行建

模［５］．Ｓｕｔｔｏｎ在１９９８年提出对马尔科夫链学习的理论
和ＴＤ（λ）算法［６］．核方法在监督学习和无监督学习问
题中都得到了广泛的研究［７］．目前基于核的强化学习
理论与应用成果还较少，这主要是由于核方法需要随

机或重复的获取训练样本［８］．直到２００２年，Ｏｒｍｏｎｅｉｔ等
人提出了基于核的强化学习方法［９］．后来，Ｘｕ等人提出
了基于核的最小二乘 ＴＤ方法（ＫｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＬｅａｓｔ
ＳｑｕａｒｅｓＴＤ，ＫＬＳＴＤ），将基于核的逼近与 ＬＳＴＤ相结
合［１０］，取得了一定的效果．在ＫＬＳＴＤ基础之上，Ｘｕ等人
继续提出了 ＫＬＳＰＩ及 ＫＬＳＰＩＱ算法［１１］，并证明了方法

的有效性．ＹａａｋｏｖＥｎｇｅｌ等人提出了一种新的值函数评
估方法，该方法利用核方法来估计值函数，选择核方法

中的高斯过程 （Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ）模型［１２］为值函数建

模，通过高斯过程与时间差分方法相结合得到高斯过

程的时间差分（ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，
ＧＰＴＤ）学习算法［１３，１４］，建立值函数的概率生成模型，然

后根据先验，以及观测到的样本，利用贝叶斯推理得到

值函数完整的后验分布．
对于固定的策略，ＧＰＴＤ能够较准确的评估该策略

的值函数，但是ＧＰＴＤ算法的明显缺点是模型的学习完
全依赖于样本，计算量较大．Ｅｎｇｅｌ等人提出了依赖于特
征空间的在线核稀疏化方法，将核函数看作是在高维

希伯尔特空间上的两个向量的内积，直接去除那些能

够用特征空间中特征近似线性逼近的样本［１５］，利用最

小二乘方法来求解新样本的近似线性逼近，以提高时

间和空间效率．
本文针对在强化学习状态空间中需要选择近似状

态的问题，在高斯过程框架上提出一种基于随机投影

的贝叶斯时间差分算法（ＢａｙｅｓｉａｎＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＲａｎｄｏｍＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＲＰＧＰＴＤ）．该算法
对于新状态，首先进行预处理，把状态转变为二进制编

码，使得相似的数据对象，其二进制编码也相似，在此基

础上进行相似性比较选择，同时设置参数阈值来控制

状态字典集合逼近真实状态空间程度．实验结果表明，
该方法不仅能够提高算法的执行速度，而且在值函数

评估质量和时间上有较好的平衡．

２　相关理论

２１　马尔科夫决策过程
在强化学习中，通常用马尔科夫决策过程来对描

述的问题进行建模，它把强化学习问题描述为一个四

元组Ｍ＝＜Ｘ，Ｕ，ｆ，ρ＞，其中Ｘ是环境的状态集合；Ｕ是
Ａｇｅｎｔ能采取的动作集合；ｆ（·｜ｘ，ｕ）为状态ｘ下执行动
作ｕ转移到下一状态的概率分布，它对后继状态的不确

定性进行了模型化；ｆ０（·）表示初始状态被选择的概率
分布；ρ（·｜ｘ，ｕ）是立即奖赏函数的概率分布，ｒ（ｘ，ｕ）
是满足ρ（·｜ｘ，ｕ）的一个随机变量，表示在状态 ｘ处，
Ａｇｅｎｔ执行动作ｕ，到达后继状态ｘ′获得的奖赏值．

强化学习中，值函数通常分为两种：状态值函数和

动作值函数．本文以状态值函数为基础，但是很容易扩
展到动作值函数，状态值函数 Ｖ（ｘ）是指当前状态 ｘ下
回报Ｒ（ｘ）的期望值．
　　Ｖｈ（ｘ）＝Ｅｈ Ｒ（ｘ）｜ｘ０＝{ }ｘ

＝Ｅｈ｛ｒ（ｘ）＋γＲ（ｘ′）｝
＝珋ｒ（ｘ）＋γＥｘ′｜ｘ｛Ｅｈ｛Ｒ（ｘ′）｜ｘ′｝｝
＝珋ｒ（ｘ）＋γＥｘ′｜ｘ｛Ｖ

ｈ（ｘ′）｝ （１）
即Ｖｈ（ｘ）＝珋ｒ（ｘ）＋γＥｘ′｜ｘ｛Ｖ

ｈ（ｘ′）｝．
２２　高斯过程时间差分算法

在公式（１）中，珋ｒ（ｘ）是指当前状态 ｘ下立即奖赏
ｒ（ｘ）的期望值，因此 ｒ（ｘ）可以写成包含其均值和残余
项的等式，如公式（２）所示．
ｒ（ｘ）＝珋ｒ（ｘ）＋（ｒ（ｘ）－珋ｒ（ｘ））＝珋ｒ（ｘ）＋Ｎ（ｘ）

（２）
将公式（２）带入公式（１）中，可得到关于立即奖赏的生
成模型，如公式（３）所示．

ｒ（ｘ）＝Ｖ（ｘ）－γＥｘ′｜ｘ｛Ｖ（ｘ′）｝＋Ｎ（ｘ） （３）
在确定性问题的在线学习过程中，公式（３）可以改

写成公式（４）．
ｒ（ｘ）＝Ｖ（ｘ）－γＶ（ｘ′）＋Ｎ（ｘ） （４）

其中，Ｎ（ｘ）为噪声项．
假定给定一条包含ｔ＋１个样本的路径 ξ＝（ｘ０，ｘ１，

…，ｘｔ－１，ｘｔ），可以得到如公式（５）所示的ｔ个等式．
ｒ（ｘｉ）＝Ｖ（ｘｉ）－γＶ（ｘｉ＋１）＋Ｎ（ｘｉ） （５）

将这ｔ个等式的状态值函数、立即奖赏以及噪声分
别写成向量的形式，如公式（６）、（７）、（８）所示．

Ｖｔ＝（Ｖ（ｘ０），Ｖ（ｘ１），…，Ｖ（ｘｔ））
Ｔ （６）

ｒｔ－１ ＝（ｒ（ｘ０），ｒ（ｘ１），…，ｒ（ｘｔ－１））
Ｔ （７）

Ｎｔ－１ ＝（Ｎ（ｘ０），Ｎ（ｘ１），…，Ｎ（ｘｔ－１））
Ｔ （８）

根据这组样本序列及公式（５），可得一个包含 ｔ个
等式的向量表达式，如公式（９）所示．

ｒｔ－１ ＝ＨｔＶｔ＋Ｎｔ－１ （９）
其中，Ｈｔ是一个ｔ×（ｔ＋１）的矩阵，如公式（１０）所示．

Ｈｔ＝

１ －γ ０ … ０
０ １ －γ … ０
    

０ ０ … １ －









γｔ×（ｔ＋１）

（１０）

类比于高斯过程回归方法，高斯过程时间差分算

法在值函数上引入高斯先验，即 Ｖ～Ｎ（０，ｋ（·，·）），
意味着Ｖ是一个高斯过程，对于所有的ｘ，ｘ′∈Ｘ都有先
验Ｅ（Ｖ（ｘ））＝０和Ｅ（Ｖ（ｘ）Ｖ（ｘ′））＝ｋ（ｘ，ｘ′），为了使得

３５７２
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ｋ（·，·）是一个合理的协方差函数，需要核函数是对称
正定的，且核函数的选择需要反映出两个状态之间的先

验关系．因此，Ｖｔ～Ｎ（０，Ｋｔ），其中［Ｋｔ］ｉ，ｊ＝ｋ（ｘｉ，ｘｊ）．
假设１　假设各状态的立即奖赏的噪声项相互独

立服从于高斯分布且与状态值函数Ｖ相互独立，均值为
０，方差为σ２（ｘ），即：Ｎ（ｘ）～Ｎ（０，σ２（ｘ））．则噪声向量
Ｎｔ－１的分布形式如公式（１１）所示．

Ｎｔ－１ ～Ｎ（０，Σｔ），其中Σｔ＝

σ２０ ０ … ０

０ σ２１ … ０
   

０ ０ … σ２ｔ－












１

（１１）
　　定理１　先验状态值函数Ｖ～Ｎ（０，ｋ（·，·））以及
假设 １成立的条件下，对于一组给定的样本序列
｛ｘｉ，ｒ（ｘｉ），ｘｉ＋１｝

ｉ＝ｔ－１
ｉ＝０ ，其立即奖赏向量 ｒｔ－１的分布满足

公式（１２）．
ｒｔ－１ ～Ｎ（０，ＨｔＫｔＨ

Ｔ
ｔ＋Σｔ） （１２）

　　定理２　在先验状态值函数Ｖ～Ｎ（０，ｋ（·，·））以
及假设 １成立的条件下，对于一组给定的样本序列
｛ｘｉ，ｒ（ｘｉ），ｘｉ＋１｝

ｉ＝ｔ－１
ｉ＝０ ，其立即奖赏 ｒｔ－１与状态值函数 Ｖ

（ｘ）的联合概率分布满足公式（１３）．
Ｖ（ｘ）
ｒｔ－( )
１

～Ｎ ０( )０，
ｋ（ｘ，ｘ） ｋｔ（ｘ）

ＴＨｔ
Ｔ

Ｈｔｋｔ（ｘ） ＨｔＫｔＨ
Ｔ
ｔ＋Σ

[ ]( )
ｔ

（１３）
其中，ｋｔ（ｘ）＝ ｋ（ｘ０，ｘ），…，ｋ（ｘｔ，ｘ( )）Ｔ．

假设变量Ｘ和变量 Ｙ是随机向量，且满足多元正
态分布，即

Ｘ( )Ｙ ～Ｎ μｘ
μ( )
ｙ

，
Σｘｘ Σｘｙ
Σｙｘ Σ[ ]{ }

ｙｙ

利用贝叶斯规则，则变量 Ｘ的后验 Ｘ｜Ｙ满足公式
（１４）
Ｘ｜Ｙ～Ｎ μｘ＋ΣｘｙΣ

－１
ｙｙ Ｙ－μ( )

ｙ，Σｘｘ－ΣｘｙΣ
－１
ｙｙΣ{ }ｙｘ

（１４）
由此可以得出，设在一个情节中，前ｔ个时刻，有样本路
径 ξ＝（ｘ０，ｘ１，…，ｘｔ－１），以 及 奖 赏 序 列 ｒｔ－１
＝（ｒ（ｘ０），ｒ（ｘ１），…，ｒ（ｘｔ－１））

Ｔ．
为方便描述记 αｔ＝Ｈｔ

Ｔ ＨｔＫｔＨ
Ｔ
ｔ＋Σ( )ｔ

－１ｒｔ－１，Ｃｔ＝
Ｈｔ
Ｔ ＨｔＫｔＨ

Ｔ
ｔ＋Σ( )ｔ

－１Ｈｔ

３　基于随机投影的贝叶斯差分算法及分析

３１　稀疏化方法
稀疏化方法需要维护一个关于状态的字典集合Ｄ．

初始化时，状态字典集合为空 Ｄ０＝｛｝．在前 ｔ个时刻，
有观察样本 ξ＝（ｘ０，ｘ１，…，ｘｔ－１），其字典集合 珟Ｄ＝｛珓ｘ１，

…，珓ｘｍｔ－１｜珓ｘｉ∈Ｄ，ｉ＝１，…，ｍｔ－１｝，对于样本 ｘｔ检查其特征
φ（ｘｔ）是否能够被字典集合＝｛珓ｘ１，…，珓ｘｍｔ－１｜珓ｘｉ∈Ｄ，ｉ＝１，
…，ｍｔ－１｝中的元素对应的特征基向量组 珦Φｍ ＝
（珓ｘｉ{ }）ｍｉ－１

ｉ＝１表示，即检查公式（１５）中的系数 ａ是否
存在．

（ｘｔ）＝ａ珦Φｍ（ｘｔ）＝∑
ｉ∈
ａｉ（ｘｉ） （１５）

为了计算某一新状态的特征向量与字典中各状态

对应的特征向量的生成空间之间的最短距离，需要计

算矩阵 珘Ｋ－１ｔ－１，因此当有新状态加入到字典中后，需要更
新此矩阵．根据 ｓｃｈｕｒ补分块矩阵求逆原理，可按公式
（１６）递增地更新该矩阵．

　　　　珟Ｋｔ＝
珟Ｋｔ－１ 珘ｋｔ－１（ｘｔ）

珘ｋｔ－１（ｘｔ）
Ｔ ｋ（ｘｔ，ｘｔ[ ]），

　　　　珘Ｋ－１ｔ ＝
１
δｔ
δｔ珟Ｋ

－１
ｔ－１＋ａｔａ

Ｔ
ｔ －ａｔ

－ａＴｔ
[ ]１ （１６）

使用稀疏化方法后，设 Ａｇｅｎｔ遇到的状态为ｘ１，…，
ｘｔ，对应的字典为 ＝｛珓ｘ１，…，珓ｘｍｔ｝，记 Φｔ＝［（ｘ１），…，
（ｘｔ）］，珦Φｔ＝ （珓ｘ１），…，（珓ｘｍｔ[ ]），Ａｔ＝ ａ１，…，ａ[ ]ｔ，则有
如下近似等式：

Φｔ≈珦ΦｔＡ
Ｔ
ｔ （１７）

将左右两边同乘以ΦＴｔ可得公式（１８）：
ΦＴｔΦｔ≈Φ

Ｔ
ｔ
珦ΦｔＡ

Ｔ
ｔ

ΦＴｔΦｔ≈Ａｔ珦Φ
Ｔ
ｔ
珦ΦｔＡ

Ｔ
ｔ

　Ｋｔ≈Ａｔ珟ＫｔＡ
Ｔ
ｔ

（１８）

对于ｋｔ（ｘ），由于 ｋｔ（ｘ）＝Φ
Ｔ
ｔ（ｘ），因此有如下近

似等式（１９）：
ｋｔ（ｘ）＝Φ

Ｔ
ｔ（ｘ）≈Ａｔ珦Φ

Ｔ
ｔ（ｘ）＝Ａｔ珘ｋｔ（ｘ）（１９）

其中珘ｋｔ（ｘ）＝ ｋ（珓ｘ１，ｘ），…，ｋ（珓ｘｍｔ，ｘ( )）Ｔ．
由公式（１８）、（１９）可得到稀疏化后的状态值函数

的后验，如公式（２０）所示：
Ｖｔ（ｘ）～Ｎ 珘ｋｔ（ｘ）

Ｔ珘αｔ，ｋ（ｘ，ｘ）－珘ｋｔ（ｘ）
Ｔ珟Ｃｔ珘ｋｔ（ｘ( )）

（２０）
其中珘αｔ＝珟Ｈｔ

Ｔ 珟Ｈｔ珘Ｋｔ珟Ｈ
Ｔ
ｔ＋Σ( )ｔ

－１ｒｔ－１，珟Ｃｔ＝珟Ｈｔ
Ｔ（珟Ｈｔ珘Ｋｔ珟Ｈ

Ｔ
ｔ

＋Σｔ）
－１珟Ｈｔ，珟Ｈｔ＝ＨｔＡｔ．

３２　基于随机投影的贝叶斯时间差分算法
　　定义１　对于状态集合 Ｘ，集合内的状态间相似度
的计算公式为 ｓｉｍ（·，·），如果存在一个哈希函数
ｈａｓｈ（·）满足以下条件：存在一个相似度 ｓ到概率 ｐ的
单调递增映射关系，使得Ｘ中的任意两个元素ａ和ｂ满
足ｓｉｍ（ａ，ｂ）ｓ，且ｈａｓｈ（ａ）＝ｈａｓｈ（ｂ）的概率大于ｐ，那
么ｈａｓｈ（·）就是该集合的一个随机投影哈希函数．

随机投影方法主要分为预处理阶段和选择阶段两

个部分．
在预处理阶段，选取 ｌ个 ｄ维随机向量 ｚ１，ｚ２，…，

４５７２
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ｚｌ，构成随机矩阵 Ｍｄ×ｌ，由 ｌ个 ｈａｓｈ（·）函数组成一个
ＨＡＳＨ（·）函数．对于每个状态 ｘ经过随机投影之后，
可 以 计 算 出 其 二 进 制 编 码 ＨＡＳＨ （ｘ） ＝
ｈａｓｈ１（ｘ）， ｈａｓｈ２（ｘ）， … ｈａｓｈｌ（ｘ( )）∈｛０，１｝ｌ，对
于字典中的每一个元素都使用哈希函数 ＨＡＳＨ（·）计
算其哈希值（二进制编码）之后可以得到一个二进制编

码矩阵Ｓ如式（２１）所示．

Ｓ＝

ｈａｓｈ１（ｘ１） ｈａｓｈ２（ｘ１） … ｈａｓｈｌ（ｘ１）
ｈａｓｈ１（ｘ２） ｈａｓｈ２（ｘ２） … ｈａｓｈｌ（ｘ２）
   

ｈａｓｈ１（ｘｍ） ｈａｓｈ２（ｘｍ） … ｈａｓｈｌ（ｘｍ











）

（２１）

算法１　随机投影算法预处理阶段

１：输入：ｄ维随机向量ｚ１，ｚ２，…，ｚｌ
２：随机选取ｌ个ｄ维随机向量ｚ１，ｚ２，…，ｚｌ，构成随机矩阵Ｍｄ×ｌ；初始
化二进制编码矩阵Ｓ＝；
３：Ｒｅｐｅａｔ字典珟Ｄ中所有状态ｘ∈Ｒｄ

４：　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｌｄｏ
５：　　　　　ｉｆ状态ｘ与随机矩阵Ｍｄ×ｌ的每一列ｚｉ相乘大于０ｔｈｅｎ
６：　　　　　　Ｓ（ｉ，ｊ）＝１
７：　　　　　ｅｌｓｅ
８：　　　　　　Ｓ（ｉ，ｊ）＝０
９：　　ｅｎｄｆｏｒ
１０：ｅｎｄＲｅｐｅａｔ
１１：输出：二进制编码矩阵Ｓ

根据二进制编码矩阵Ｓ对字典 珟Ｄ中所有状态进行
分组，使得每个分组内的状态的哈希值均相等．

因为字典珟Ｄ中状态的数量是慢慢扩展而最终形成
一个有限的字典集珟Ｄ，因此对于二进制编码矩阵Ｓ采用
增量的形式如公式（２２）．

Ｓｍ ＝
Ｓｍ－１

ＨＡＳＨ（ｘｍ( )） （２２）

其中ｘｍ是字典珟Ｄ中新增加的状态．
在选择阶段，计算新来状态ｙ的哈希值 ｐ，取矩阵ｖ

中所有哈希值为ｘ＝［ｐ，ｖ］Ｔ的分组，以该组内的所有元
素作为候选集合，在候选集合内使用欧氏距离来计算

选择最近的状态，如果最短的距离小于等于事先设定

的阈值ｕ＝｛＋１，－１，０｝则不将新状态ｈ＝ｓｉｎ（３ｐ）加入
到字典｛ｖｔ＋１＝ｂｏｕｎｄ［ｖｔ＋０００１ｕｔ＋ｇｃｏｓ（３ｐｔ）］ｐｔ＋１＝
ｂｏｕｎｄ［ｐｔ＋１］中，否则加入到字典珟Ｄ中．

在强化学习中，对于情节式任务，设最后一个状态

为 ｂｏｕｎｄ（ｖｔ）∈［－００７，＋００７］，由于 ｂｏｕｎｄ（ｐｔ）∈
［－１２，＋０５］，因此对于样本ｇ，有以下公式：

ｇ＝－０００２５ （２３）

即，可以暂时先把折扣因子置为０，遇到非终止状
态时再把折扣因子重置为初始值．

下面给出基于随机投影的贝叶斯时间差分算法．

算法２　基于随机投影的贝叶斯时间差分算法———ＲＰＧＰＴＤ

１：输入：ｄ维随机向量ｚ１，ｚ２，…，ｚｌ
２：初始化字典珟Ｄ０＝｛ｘ０｝，珘α０＝０，珟Ｃ０＝０，ａ０＝０，Ａｔ＝［ａ０］，珟Ｋ０＝［ｋ
（ｘ０，ｘ０）］，折扣因子γ，噪声方差σ

３：选取ｌ个ｄ维随机向量ｚ１，ｚ２，…，ｚｌ，构成随机矩阵 Ｍｄ×ｌ，构造 ｌ个
ｈａｓｈ（·）函数，组成ＨＡＳＨ（·）函数

４：初始化二进制编码矩阵Ｓ０＝［ＨＡＳＨ（ｘ０）］
５：ｆｏｒｔ＝１，２，…
６：　　在状态ｘｔ－１下根据行为策略ｈ选择动作ｕｔ－１
７：　　执行动作ｕｔ－１，根据状态迁移函数得到新状态 ｘｔ，根据奖赏函

数得到立即奖赏ｒ（ｘｔ－１）
８：　　计算新状态ｘｔ的哈希值ＨＡＳＨ（ｘｔ）
９：　　取矩阵Ｓ中所有哈希值为１０×１０的状态集合
１０：　　　候选集合内使用欧氏距离计算选择最近状态，以及计算其

对应的系数ａｔ，最短距离εｔ，珓ｋｔ－１（ｘｔ）
１１：　ｉｆεｔ≤ｖ
１２：　　　　珟Ｄｔ＝珟Ｄｔ－１，Ｓｔ＝Ｓｔ－１，珟Ｋｔ＝珟Ｋｔ－１

１３：　　　Ａｔ＝
Ａｔ－１
ａＴ( )
ｔ
，珟Ｈｔ＝ＨｔＡｔ＝

珟Ｈｔ－１
ａＴｔ－１－γａＴ[ ]

ｔ

１４：　ｅｌｓｅ

１５：　　珟Ｄｔ＝珟Ｄｔ－１∪｛ｘｔ｝，Ｓｔ＝
Ｓｔ－１

ＨＡＳＨ（ｘｔ( )），
珟Ｋｔ＝

珟Ｋｔ－１ 珘ｋｔ－１（ｘｔ）

珘ｋｔ－１（ｘｔ）Ｔ ｋ（ｘｔ，ｘｔ[ ]）
１６：　　Ａｔ＝

Ａｔ－１ ０

０Ｔ( )１，珟Ｈｔ＝ＨｔＡｔ＝
珟Ｈｔ－１ ０

ａＴｔ－１ －[ ]γ
１７：　ｅｎｄｉｆ
１８：　　计算珘αｔ＝珟ＨｔＴ 珟Ｈｔ珘Ｋｔ珟ＨＴｔ＋Σ( )ｔ －１ｒｔ－１
１９：　　计算珟Ｃｔ＝珟ＨｔＴ 珟Ｈｔ珘Ｋｔ珟ＨＴｔ＋Σ( )ｔ －１珟Ｈｔ
２０：ｅｎｄｆｏｒ
２１：输出：珘αｔ，珟Ｃｔ

４　实验及结果分析
　　为了验证随机投影高斯过程时间差分算法的有效
性，以经典的离散状态空间的格子世界为基础平台，来

对ＲＰＧＰＴＤ算法的性能进行测评，并通过与已有的
ＧＰＴＤ算法进行性能对比来说明 ＲＰＧＰＴＤ算法的优
越性．

在一个９×９的格子世界，每个格子代表一个状态，
每个状态可采取的动作包括上、下、左、右４个方向的运
动．每次状态迁移时，Ａｇｅｎｔ得到的立即奖赏均为 －１，
到达终止状态时的奖赏也为－１折扣因子γ＝１

实验是对等概率行为策略ｈ进行评估，即在任意状
态下，４个动作被选择的概率都是０２５在学习评估实

５５７２
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验中，假设Ａｇｅｎｔ对行为策略 ｈ是未知的，学习算法根
据Ａｇｅｎｔ与环境动态交互得到的样本来估计值函数．在
格子世界中，ＲＰＧＰＴＤ与 ＧＰＴＤ算法中核函数均取为

ｋ（ｘ，ｘ′）＝
１， ｘ＝ｘ′
０，{ ｅｌｓｅ

阈值取为ν＝１，所有噪声方差均取σ２＝０１
在遵循策略 ｈ的情况下，分别对 ＲＰＧＰＴＤ算法与

ＧＰＴＤ算法执行１０００个情节，比较两个算法的执行时间
和值函数估计误差．在给定算法参数后，每个算法都独
立运行１０次，每次独立运行都计算出两种算法所需的
时间以及对所有状态进行值函数估计的均方误差，然

后再计算各次独立运行的所需时间和值函数估计均方

误差的平均值，以此来作为算法的评价指标．
首先，考察ＲＰＧＰＴＤ算法与ＧＰＴＤ算法在格子世界

中执行５００以及１０００个情节所需的时间，其中ＲＰＧＰＴＤ
算法的参数ｌ分别取为２，４，８，１０，时间的单位为秒（ｓ），
如表１所示．
　　表１　９×９格子世界问题ＲＰＧＰＴＤ算法与ＧＰＴＤ算法

在一定情节数内执行算法的时间比较

９×９格子世界问题 ５００ｅｐｉｓｏｄｅｓ １０００ｅｐｉｓｏｄｅｓ

ＧＰＴＤ算法 ６３４６１６ｓ １３６２５２２ｓ

ＲＰＧＰＴＤ算法ｌ＝２ ５１８７０５ｓ １０７９９０６ｓ

ＲＰＧＰＴＤ算法ｌ＝４ ４７４８８３ｓ ９５９９４１ｓ

ＲＰＧＰＴＤ算法ｌ＝８ ４８０９０５ｓ ９５３４４３ｓ

ＲＰＧＰＴＤ算法ｌ＝１０ ４９４０３０ｓ ９７５３６６ｓ

　　由表１可以得出 ＲＰＧＰＴＤ值函数评估算法在执行
时间上要比ＧＰＴＤ算法少，即执行速度要比 ＧＰＴＤ算法
快．ＧＰＴＤ算法１０００个情节数的耗时为１３６２５２２ｓ，平均
每个情节大约耗时１３６ｓ，而ＲＰＧＰＴＤ算法在参数ｌ取２
时，１０００个情节数的耗时为１０７９９０６ｓ，平均每个情节
大约耗时１０８ｓ，小于 ＧＰＴＤ算法的平均耗时，在参数 ｌ
取４，８时平均耗时则更低，平均每个情节耗时分别约为
０９６ｓ和 ０９５ｓ，但改进程度有所减缓，在参数 ｌ取 １０
时，执行时间反而有所上升，每个情节耗时约为０９８ｓ．
但执行时间依然小于ＧＰＴＤ算法的执行时间．这是由于
ＲＰＧＰＴＤ在选择阶段的时间复杂度取决于 ＨＡＳＨ（·）
函数的哈希值个数２ｌ，即分组个数．理想情况下，如果状
态字典中的状态，在空间中分布足够均匀，那么每一个

分组对应的状态集合大小大致为
ｍ
２ｌ
．因此每次新来状

态时的查询选择速度可以提高２ｌ倍．但随着参数ｌ的增
加，导致程序对应的参数变量的个数也增加，所以执行

时间会有一个下界．
针对 ＲＰＧＰＴＤ算法，在减少算法执行时间的基础

上，进一步对值函数评估的准确度进行考察．利用动态

规划方法（ＤＰ）迭代可以计算出准确的状态值函数，动
态规划更新公式为：

Ｖ（ｘ）＝∑
ｕ
ｈ（ｘ，ｕ）∑

ｘ′
ｆ（ｘ′｜ｘ，ｕ）［ｒ＋γＶ（ｘ′）］

（２４）
将ＲＰＧＰＴＤ算法与ＧＰＴＤ算法执行１０００个情节得

到的状态值函数与利用动态规划方法得到的值函数进

行比较．以均方根误差函数作为比较准则：

ＲＭＳＥ＝ １
８１∑

８１

ｉ＝１
（ＶＤＰ（ｘ）－Ｖ^（ｘ））槡

２ （２５）

图１给出了 ＲＰＧＰＴＤ算法与 ＧＰＴＤ算法的状态值
函数的均方根误差随情节数增加而变化的曲线图．图
中ＲＰＧＰＴＤ算法的参数 ｌ取为２由图可以看出，在遵
循策略ｈ的情况下，ＲＰＧＰＴＤ算法与 ＧＰＴＤ算法对状态
值函数的评估能力一致，两种算法在２００个情节数后都
能很好的收敛，且逼近精度也一致．

下面探究 ＲＰＧＰＴＤ算法中参数 ｌ对值函数评估的
影响，图２所示的曲线是参数 ｌ分别取为２，４，８，１０时
ＲＭＳＥ随情节数的变化图．当参数 ｌ取２，４时，在前２００
个情节，ＲＭＳＥ的值震荡下降，震荡较大，２００个情节之
后震荡较小，逐渐趋于一致且收敛，当参数 ｌ取 ８，１０
时，在前２００个情节，ＲＭＳＥ震荡较大，但是在２００个情
节后，ＲＭＳＥ曲线图明显高于参数取２，４时的曲线图，
即对状态值函数的评估误差较大，评估结果不理想，所

６５７２
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以在参数ｌ较大时，状态值函数评估误差较大．由此可
见，理想情况下，参数 ｌ越大，执行速度越快，并且呈指
数级的提升，但是，在这种情况下哈希函数 ＨＡＳＨ（·）
的概率公式ｐ（ｓ）可以表示为与新来状态 ｘ的相似度为
ｓ的状态的召回率．当参数 ｌ的取值越大时状态的召回
率必然降低，所以 ＲＰＧＰＴＤ算法在参数 ｌ增大时，对状
态值函数的评估效果不理想．

５　结论
　　本文针对于在强化学习状态空间中近似状态的选
择问题，基于高斯过程时间差分框架，提出一种基于随

机投影的贝叶斯时间差分算法．高斯过程时间差分算
法通过贝尔曼公式和贝叶斯规则，建立立即奖赏与值

函数之间的概率生成模型，但在评估值函数时，算法执

行速度较慢，为进一步提升执行时间，利用哈希函数把

字典状态集合中的元素映射成哈希值，把状态转变为

二进制编码，使得相似的数据对象，其二进制编码也相

似，根据哈希值进行分组，进而减少状态之间的比较，同

时设置参数阈值来控制状态字典集合逼近真实状态空

间的程度．实验结果表明，该方法不仅能够提高算法的
执行速度，而且在评估状态值函数精度和算法执行时

间上有较好的平衡．
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