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强化学习工作流程概述

本系列电子书涉及强化学习的五个方面。首先讲解概念，然后介绍在 
MATLAB® 和 Simulink® 中的具体操作方法。

第一本电子书重点介绍建立环境。本电子书探讨奖励和策略结构。 
最后一本电子书介绍训练和部署。

您需要一个环境，供您的代理开展学习。您需要选择环境里应该有什么， 
是仿真还是物理设置。 

您需要选择一种表示策略的方法。 
思考您想如何构造参数和逻辑， 

由此构成代理的决策部分。

您需要考虑最终想要代理做什么工作，并设计奖励函数， 
激励代理实现目标。

您需要选择一种算法来训练代理，争取找到最 
优的策略参数。

最后，您需要在实地部署该策略并验证结果， 
从而利用该策略。

https://www.mathworks.com/content/dam/mathworks/ebook/gated/reinforcement-learning-ebook-part1.pdf
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奖励

设置好环境后，下一步是思考您想要代理做什么，以及在它完成后，您会如何进行奖励。  
这需要设计一个奖励函数，让学习算法“明白”什么情况下策略变得更好，最终趋向您所寻求的结果。  
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什么是奖励？

奖励是一个函数，会生成一个标量，代表处于某个特定状态并采取特定动作的代理的“优度”。

这个概念类似于 LQR 中用于惩罚系统性能差和作动器工作量增加的代价函数。当然，区别在于，代价函数试图让值最小化，而奖励函数试图让值最 
大化。但这也是在解决同一个问题，因为奖励可以看作代价的相反数。

主要区别在于，LQR 中的成本函数为二次方程，而在强化学习 (RL) 中， 
对于创建奖励函数没有任何限制。您可以采用稀疏奖励，或在每个时间步
长后奖励，或者仅在较长一段时间后一个片段完全结束时给予奖励。奖励
可以使用非线性函数计算，也可以通过几千个参数来计算。这完全取决于
采取什么方式才能有效地训练代理。
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稀疏奖励

既然对于如何创建奖励函数没有限制，您可能会遇到奖励稀疏的情况。 
这意味着您想要给予激励的目标要在一长串动作后才能实现。步行机器
人可能就属于这种情况，您可以进行如下设置：只有当机器人成功行进 10 
米后，代理才会得到奖励。因为这是您训练机器人想要达到的最终目的，
所以这样设置奖励函数完全合理。

稀疏奖励的问题是，代理可能在很长的时期内蹒跚而行，尝试不同的 
动作，经历许多不同的状态，沿途却没有得到任何奖励，因此，在该过程 
中没有学到任何东西。代理能够随机生成确切的动作序列以获得稀疏奖
励的概率非常小。想像一下生成所有正确的马达指令，让机器人直立行走 
10 米，而不是摔倒在地面上，这得需要多好的运气。 
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奖励重塑

可通过奖励重塑改进稀疏奖励，即提供较小的中间奖励，引导代理沿正确的道路前进。

不过，奖励重塑也有它自己的问题。如果您给优化算法提供一条捷径，算法就会采取这条捷径。而捷径隐藏在奖励函数内，当您开始重塑奖励时，更有可
能出现。奖励函数设计得不好可能造成代理收敛到一个不理想的解，即使该解会为代理获得最多的奖励。看上去我们的中间奖励可能引导机器人成功
地走向 10 米的目标，但最优解可能不是向那第一个奖励走去。反而可能朝它笨拙地跌倒，收取该奖励，从而强化该行为。除此以外，机器人可能趋向于
缓慢地沿地面蠕动，以收取其余的奖励。对代理来说，这是合情合理的高奖励的解，但是对设计者来说，这显然不是首选结果。
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特定领域知识

奖励重塑并不总是用于代替稀疏奖励。它还是工程师将特定领域的知识注入代理的一种方法。例如，如果您确定想让机器人行走，而不是沿地面爬行，
您可以奖励代理，让机器人的躯干保持在行走高度。您还可以奖励作动器工作量的降低，更长时间地站立，不偏离预定路线。

这不是说设计奖励函数就很容易，使之正确运作可能是强化学习中比较难的任务之一。例如，直到您花了很长时间训练代理，而它无法产生您所寻求的
结果之后，您才可能知道奖励函数是不是设计得不好。但是，有了这个总体的认知，您至少能够更好地理解哪些事情需要注意并且可能使设计奖励函数
容易一点。
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探索 (Exploration) 与利用 (exploitation)

强化学习的一个重要方面是在代理与环境交互时权衡探索与利用之间的
利弊。强化学习时需要做这个决定的原因在于学习是在线实现的。不是利
用静态数据集，而是由代理的动作决定从环境中返回哪些数据。代理做出
的选择决定了它会接收到的信息，以及因此它可从中学习的信息。 

这里的构想是：代理是否应该利用环境，选择收取它已经知道的最多奖励
的那些动作？还是应该选择探索环境中仍然未知部分的动作？
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纯利用面临的问题

比如说，代理处于特定的状态，它可以采取两个动作之一：向左或向右。它知道，向左会产生 +1 奖励，向右会产生 -1 奖励。代理对于初始低奖励状态右
侧的环境一无所知。如果代理采取贪婪的方法，总是利用环境，那么它会选择向左并收取它知道的最高奖励，而完全忽略其他状态。 

所以，您可以看到，如果代理总是利用它认为在当前时刻的最佳动作，则可能永远得不到在低奖励动作之外存在的状态的信息。这种纯利用可能会延长
找到最优策略的时间，也可能造成学习算法收敛到次优的策略，因为可能永远探索不到状态空间的全部区域。 
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纯探索面临的问题

反之，如果您偶尔让代理探索，即使冒着收取较少奖励的风险，
也可能扩大其对于新状态的策略。这打开了找到它不知道的更
高奖励的可能性，增加了收敛到全局解的概率。但您不想让代
理过度探索，因为这种方法也有缺点。举例来说，在物理硬件上
训练时，纯探索不是一个好方法，因为代理会面临因探索某个
动作而造成硬件损坏的风险。思考一下在高速公路上探索随机
方向盘输入的自动驾驶汽车可能造成的破坏力。

但是，即使对于不存在硬件损坏风险的仿真环境，纯探索也不是有效的学习方法，因为代理可能花时间探查较大部分的状态空间。虽然这对找到全局 
解有好处，但过度的探索可能会减缓学习速度，以致于在合理的学习时间内找不到足够好的解。因此，最好的学习算法在探索与利用环境之间达到一种
平衡。
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探索与利用的平衡

探索每一种可能的职业选项，用一生的时间可能都不够。 
因此，学生必须从目前他们已经探索的职业选项中选取最 
优的职业道路。如果他们推迟太长时间不去运用他们所学的
知识，而是继续探索新的职业选项，那么留给他们收取回报
的时间就不多了。

即使强化学习算法提供了一个简单的方法来平衡探索与 
利用，但是在整个学习过程中的什么位置设置平衡点可能不
是那么显而易见的，从而让代理在所分配的学习时间内，收敛
到一个足够好的策略。但是，一般来说，代理在开始学习时探
索比较多，在结束前逐渐过渡到更多的利用，就像学生一样。

考虑一下学生在选择职业道路时可能采取的做法。学生们在低年级时会去探索不同的学科和课程，对新的体验一般持开放态度。在进行一番探索后， 
他们可能趋向于更多地学习某一专业学科，然后最终趋向于他们认为财务收益和工作满意度（奖励）最大化的职业。
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价值的值 

强化学习的第二个重要方面是价值的概念。评估一个状态或动作的价值，而不是奖励，可以帮助代理选择将会在一段时间内收取最多奖励（而不是短期
利益）的动作。 

奖励：处于某一状态或采取特定动作的即时收益

价值：代理预期从某一状态和往后将会获得的总回报

例如，假设我们的代理正尝试收取两步内的最多奖励。如果
代理只看每个动作的奖励，它会先向左一步，因为这样产生 
的奖励比右侧高。然后它会向右退，因为这同样是最高奖励，
最后，一共收取 +1。 

但是，如果代理能够评估状态的价值，它就会看到，向右走比
向左走有更高的价值，即使奖励较低。使用价值作为其向导，
最后代理就会得到 +4 的总回报。  
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短视的好处

当然，承诺在多个连续动作后得到高奖励并不意味着第一个动作肯定最好；这里至少有两个好理由。 

其次，对更远的将来所能获取的奖励的预测变得不大可靠；因此，等到 
那时，该奖励可能已不存在了。  

首先，像金融市场一样，您口袋里现在的钱可能比一年后口袋里多一点的
钱更值钱。 

在这两种情况下，在评估价值时多一点短视比较有利。在强化学习中，通过对奖励打折，越远的未来折扣越大，您可以设置想让代理短视的程度。具体实
现方式是设置折扣系数 gamma，介于 0 到 1 之间。  
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什么是策略？

既然您已了解环境以及它在提供状态和奖励方面的角色，现在可以开始探
讨代理本身了。代理由策略和学习算法组成。策略是将观测量映射到动作
的函数，学习算法是用来查找最优策略的优化方法。
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如何表示策略

在最基本的级别，策略是以状态观测为输入、以动作为输出的函数。所以，如果您在寻找表示策略的方法，任何具有这种输入和输出关系的函数都可以。

一般来说，有两种构造策略函数的方法： 
•	  直接：状态观测和动作之间存在特定映射。
•	  间接：您着眼于其他指标（如价值）来推断最优映射。*  

接下来的几页将介绍如何使用基于价值的方法，重点说明可用来表示策略的不同类型的数学结构。但是请记住，这些结构对基于策略的函数也适用。

* 事先提醒！ 您可以在名为 Actor-Critic 的第三种方法中结合直接策略映射和基于价值映射的好处，稍后介绍这种方法。
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用表格表示策略

如果环境的状态和动作空间离散，且数量少，则可以使用简单表格来表示策略。

表格正是您期望的形式：一个数组，其中，输入作为查询地址，输出是表格
中的相应数字。有一种基于表格的函数类型是 Q-table，它将状态和动作
映射到价值。

使用 Q-table，策略会在当前状态给定的情况下检查每个可能动作的价值，
然后选择具有最高价值的动作。使用 Q-table 训练代理将包括确定表格中
每个状态/动作对的正确价值。在表格完全填充正确的值之后，选择将会产
生最多长期奖励回报的动作就相当直接了。 
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连续的状态/动作空间

当状态/动作对的数量变大或变为无穷大时，在表格中表示策略参数就不
可行了。这就是所谓的维数灾难。为了直观地理解这一点，让我们考虑一
个用于控制倒立摆的策略。倒立摆的状态可能是从 -π 到 π 的任何角度和
任何角速率。另外，动作空间是从负极限到正极限的任何电机转矩。试图
在表格中捕获每个状态和动作的每一种组合是不可能的。 

可以用一个连续函数来表示倒立摆的连续特性，该函数以状态为输入，以动作为输出。但是，在您开始学习此函数中的正确参数之前，您需要定义逻辑
结构。对于高自由度系统或非线性系统来说，这可能很难设计。

所以，您需要一种方法来表示能处理连续状态和动作的函数，而不必为每种环境状况设置对应难以设计的逻辑结构。这就是神经网络发挥作用的地方。
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通用函数逼近器

神经网络是一组节点或人工神经元，采用一种能够使其成为通用函数逼近器的方式连接。这意味着，给出节点和连接的正确组合，您可以设置该网络， 
模仿任何输入与输出关系。尽管函数可能极其复杂，神经网络的通用性质可以确保有某种神经网络可以实现目标。

所以，与其尝试寻找适合特定环境的完美非线性函数结构，不如使用神经网络，这样就可以在许多不同环境中使用相同的节点和连接组合。唯一的区别
在于参数自身。学习过程将包括系统地调节参数，找到最优输入/输出关系。
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什么是神经网络？

这里不会深入探讨神经网络的数学原理。但强调一些事情十分重要，方便解释稍后建立策略时的一些决策。 

左边是输入节点，一个节点对应函数的一个输入，右边是输出节点。中间是称为隐藏层的节点列。此网络有 2 个输入、2 个输出和 2 个隐藏层，每层 3 个
节点。对于全连接的网络，存在从每个输入节点到下一层中每个节点的加权连接，然后是从这些节点连接到后面一层，直到输出节点为止。 



使用 MATLAB 进行强化学习：了解奖励和策略结构 | 20

图形背后的数学

任何给定节点的值等于馈入该节点的每个节点乘以各自权重系数的总和再加上一个偏置。

您可以对某个层中的每个节点执行此计算，以紧凑的矩阵形式写出来，作为一个线性方程组。这组矩阵运算实质上是将一层节点的数值变换为下一层节
点的值。
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缺失的关键步骤

一连串级联的线性方程组如何充当通用函数逼近器？具体来说，它们如何表示非线性函数？好，有一个步骤可能是人工神经网络最重要的一个方面。 
在计算一个节点的值后，会应用一个激活函数，更改它前面节点（作为下一层输入）的值。 

有若干不同的激活函数。它们共同的特点是非线性，这对于构造可以逼近任何函数的网络至关重要。为什么出现这种情况？因为许多非线性函数可以分
解成加权的激活函数输出组合。

有关详细信息，请阅读通用逼近定理可视化。

https://towardsdatascience.com/can-neural-networks-really-learn-any-function-65e106617fc6
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ReLU 和 Sigmoid 激活

sigmoid 激活函数会生成一条平滑的曲线，使介于负无穷大和正无穷大之
间的任何输入都被压缩到 0 到 1 之间。

修正线性单元 (ReLU) 函数可以使任何负的节点值归零，正值则保持 
不变。

举个例子，预激活节点值 -2 使用 sigmoid 激活将变为 0.12，使用 ReLU 
激活将变为 0。
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用神经网络表示策略

我们先归纳要点。您想找到一个函数，以大量的观测量为输入，并将其变换为能控制一些非线性环境的一组动作。由于此函数的结构通常过于复杂，难以
直接求解，您想借助神经网络进行近似，随时间推移，学习该函数。人们倾向于认为，可以接入任何神经网络，然后放手让强化学习算法自行去寻找合适
的权重和偏置的组合，任务就完成了。遗憾的是，事情往往不是这样。
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神经网络结构

您必须提前对神经网络做出一些选择，确保它的复杂度足以近似您所寻求的函数，但也不要复杂得无法进行训练或慢得不可想像。例如，如您所见， 
您需要选择激活函数、隐藏层的数量以及每层的神经元数量。但除此之外，您还可以控制网络的内部结构。是否应该像您一开始使用的网络那样全 
连接？还是说应该像残差神经网络中那样，连接时跳过一些层？使用循环神经网络，利用自身环路形成内部记忆？各组神经元是否应该像卷积神经网络
那样共同工作？ 

与其他控制技术一样，没有一个适当的方法能确定神经网络结构。许多方法可归纳为，从已适用于您试图解决的问题类型的结构开始，然后加以微调。
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使用 MATLAB 进行强化学习

Reinforcement Learning Toolbox™ 为使用强化学习算法进行策略训练 
提供一些函数和模块。您可以使用这些策略为复杂系统（如机器人和自主
系统）实现控制器和决策算法。

借助该工具箱，您可以使用深度神经网络、多项式或查找表来实现策略。
然后，通过与 MATLAB 或 Simulink 模型所表示的环境进行交互，训练 
策略。 
   

使用 Deep Network Designer 应用程序创建的 Deep Q-learning network (DQN) 代理。

https://www.mathworks.com/products/reinforcement-learning.html
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了解更多
Reinforcement Learning Toolbox - 概述
了解策略和学习算法 (17:50) - 视频
在 MATLAB 和 Simulink 中定义奖励信号 - 产品文档
策略和价值函数表示形式 - 产品文档
入门参考示例 - 示例

http://www.mathworks.com/trademarks
http://www.mathworks.com/products/reinforcement-learning.html
https://www.mathworks.com/videos/reinforcement-learning-part-3-policies-and-learning-algorithms-1554395009678.html
https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/ug/define-reward-signals.html
https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/policies-and-value-functions.html
https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/examples.html?category=getting-started-with-reinforcement-learning-toolbox&s_tid=CRUX_gn_example

