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基于马氏决策过程模型的动态系统学习控制:

研究前沿与展望

徐 昕 1 沈 栋 2, 3 高岩青 3, 4 王 凯 3, 5

摘 要 基于马氏决策过程 (Markov decision process, MDP) 的动态系统学习控制是近年来一个涉及机器学习、控制理论和

运筹学等多个学科的交叉研究方向, 其主要目标是实现系统在模型复杂或者不确定等条件下基于数据驱动的多阶段优化控制.

本文对基于MDP 的动态系统学习控制理论、算法与应用的发展前沿进行综述, 重点讨论增强学习 (Reinforcement learning,

RL) 与近似动态规划 (Approximate dynamic programming, ADP) 理论与方法的研究进展, 其中包括时域差值学习理论、求

解连续状态与行为空间MDP 的值函数逼近方法、直接策略搜索与近似策略迭代、自适应评价设计算法等, 最后对相关研究领

域的应用及发展趋势进行分析和探讨.
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Research Frontiers and Outlooks

XU Xin1 SHEN Dong2, 3 GAO Yan-Qing3, 4 WANG Kai3, 5

Abstract Learning control of dynamical systems based on Markov decision processes (MDPs) is an interdisciplinary

research area of machine learning, control theory, and operations research. The main objective in this research area is

to realize data-driven multi-stage optimal control for complex or uncertain dynamical systems. This paper presents a

comprehensive survey on the theory, algorithms, and applications of MDP-based learning control of dynamical systems.

Emphases are put on recent advances in the theory and methods of reinforcement learning (RL) and adaptive/approximate

dynamic programming (ADP), including temporal-difference learning theory, value function approximation for continuous

state and action spaces, direct policy search, approximate policy iteration, and adaptive critic designs. Applications and

the trends for future research and developments in related fields are also discussed.
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的, 如交通系统、社会经济系统等. 而对这些复杂系
统的控制将会突破传统控制理论的范围, 需要我们
发展能够对被控系统具有 “学习” 能力的控制新方
法和新理论.
学习控制系统是靠自身的学习功能来认识控制

对象和外界环境的特性, 并相应地改变自身特性以
改善控制性能的系统. 这种系统具有一定的识别、判
断、记忆和自行调整的能力[1−2]. 随着被控对象复杂
性和不确定性的日益增加, 学习控制的理论与应用
逐渐得到学术界的关注. 1971 年著名学者 Fu 从发
展学习控制的角度正式提出智能控制这个新兴的学

科领域[3]. Saridis 从控制理论发展的观点, 论述了
从通常的反馈控制到最优控制、随机控制, 再到自
适应控制、自学习控制、自组织控制的发展路线[4].
20 世纪 80 年代发展起来的迭代学习控制 (Iterative
learning control, ILC) 适用于可以重复执行同一跟
踪目标的不确定被控系统, 通过对被控系统进行控
制尝试, 以输出信号与给定目标的偏差修正不理想
的控制信号, 使得系统的跟踪性能得以提高[5]. 迭代
学习控制的研究对于具有高精度轨迹跟踪控制要求

的动力学系统有着重要的意义, 但与本文所述学习
控制在本质上有很大区别.
随着神经网络与模糊系统理论与技术的发展,

基于神经网络与模糊逻辑的自适应控制系统[6] 得到

了广泛的研究, 这一类系统通常利用神经网络与模
糊系统的学习与逼近能力来实现未知非线性的补偿,
满足一定条件下的系统性能要求.
马氏决策过程 (Markov decision process,

MDP) 是动态随机系统建模与优化控制的重要理
论框架, 在动态规划理论方面已经取得了大量的研
究成果[7−8]. 实际应用中的许多动态随机系统能够
建模为 MDP, 并且 MDP 的最优控制策略不仅能
够满足系统稳定性的要求, 也满足最优性能指标要
求, 因此基于 MDP 的动态系统学习控制对于模型
复杂或者不确定的动态系统优化控制具有重要的理

论意义和应用价值. 表 1 对三种主要的学习控制方
法进行了简单比较. 与迭代学习控制和基于神经网
络 (Neural networks, NN)的自适应控制不同,基于
MDP 的学习控制能够实现不确定动态随机系统在

大规模状态空间的近似最优控制.
目前, 基于 MDP 的动态系统学习控制已经成

为一个涉及机器学习、运筹学和控制理论等多个学

科的交叉研究领域, 其中增强学习 (Reinforcement
learning, RL) 理论与方法成为该领域的主要研究内
容之一[9−12]. 增强学习又称为强化学习或者再励学
习, 在人工智能的早期研究中一度成为研究热点之
一. 到 20 世纪 80 年代末, 增强学习的研究进一步
得到重视, 并出现了与运筹学、控制理论、机器人学
等交叉综合的特点. 特别是近十年来, 通过与运筹
学的马氏决策过程与动态规划理论广泛交叉, 增强
学习的理论、算法和应用取得了若干重要的研究成

果, 成为近年来机器学习和智能控制领域的前沿和
热点[13−15].
早期的增强学习理论与算法研究主要针对离散

状态与行为空间MDP 的学习控制问题, 近年来, 有
关近似动态规划 (Approximate dynamic program-
ming, ADP) 的研究成为增强学习、运筹学和优化
控制理论等相关领域共同关注的热点之一[10−14, 16].
所谓近似动态规划, 是指为克服传统基于模型的离
散表格式动态规划方法在求解大规模空间MDP 时
面临的 “维数灾难” (Curse of dimensionality) 和
MDP 模型信息不确定时面临的 “模型灾难” (Curse
of modeling), 而采用各种函数逼近算法对 MDP
的最优值函数与策略进行近似估计的理论与方法.
实际早在上世纪 90 年代, Wang 与 Saridis 就已经
开始研究随机非线性的逼近次优解, 给出了求解广
义 HJB 方程的程序[17−18], 完整详细的证明过程可
参见文献 [19]. 在 RL 与 ADP 的算法和理论研究
中, 通常不要求已知有关 MDP 转移概率和回报函
数的先验模型信息, 而更强调在与环境交互中实现
数据驱动的学习, 因此可以看作是自适应动态规划
方法[20]. 近年来随着相关研究的不断深入, 增强学
习中对 MDP 模型信息的估计和利用也得到更多
的关注, 如优先遍历 Q-学习算法[9]、自适应评价设

计 (Adaptive critic design, ACD) 增强学习算法[21]

等.
作为 MDP 学习控制的主要方法, RL 与 ADP

在理论与算法方面仍然面临许多困难和挑战,如高维

表 1 常用学习控制方法的比较

Table 1 Comparison of common learning control methods

运动轨迹 动态系统模型 优化目标

迭代学习控制 重复 多数考虑未知确定性系统 跟踪误差 e

基于神经网络的自适应控制 可不重复 部分已知 保证系统稳定性或一定的鲁棒性

基于MDP 的学习控制 可不重复 模型未知或部分已知的MDP, 可为随机动态系统 Jd = E

[ ∞∑
t=0

γtrt

]
, Ja = lim

N→∞
sup

1

N
E

[
N−1∑
t=0

rt

]
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连续空间的近似最优策略逼近、学习控制系统的稳

定性、复杂系统的结构化分层控制、回报函数的设计

等. 为进一步推动相关研究, 本文对基于MDP 的动
态系统学习控制理论、算法与应用进行综述, 重点针
对连续状态与行为空间 MDP 的学习控制算法, 包
括平稳控制策略值函数估计的时域差值 (Temporal-
difference, TD) 学习理论与算法、基于值函数逼近
的学习控制算法、策略梯度与近似策略迭代算法、

以及自适应评价设计算法等, 最后对 RL 与 ADP 的
应用及发展趋势进行分析和探讨.
本文其余部分内容安排如下: 第 1 节介绍了基

于机器学习的控制系统设计与分析的基本思想; 第 2
节给出动态学习控制的 MDP 模型; 进而第 3 节至
第 6 节分别重点阐述四类基于MDP 的学习预测或
控制算法, 即平稳控制策略值函数估计的 TD 学习
理论与算法、基于值函数逼近的学习控制算法、基

于直接策略搜索与近似策略迭代的学习控制算法以

及具有自适应评价设计结构的学习控制算法; 第 7
节与第 8 节分别讨论 RL 及 ADP 的应用和研究方
向展望; 最后第 9 节为本文结论.

1 基于机器学习的控制系统设计与分析

从 20 世纪 50 年代起, 随着计算机的飞速发展,
现代控制理论发展起来. 一系列控制思想和控制方
法, 如鲁棒控制、自适应控制、随机控制、最优控制
等, 都得到了广泛的关注并取得重要进展. 一般而
言, 传统的控制系统都是根据物理系统给出的数学
模型, 而很多控制方法都是基于某个具体的数学模
型来构造控制器, 并分析其稳定性、收敛性、最优性
等各种评价指标. 因此从某种程度上而言, 为了实现
良好的控制性能, 数学模型需要 “足够精确”, 以保
证其能反映实际系统的主要特性, 从而将控制器应
用到实际系统时仍能达到预先的性能要求. 但另一
方面, 复杂的动态系统数学模型往往带来控制器设
计的困难, 并且实际系统运行过程中的各种不确定
性也难以准确描述, 这些都对动态系统的建模提出
了挑战.

在实际应用中, 因为数学模型往往无法精确地
描述实际系统, 所以有必要深入研究对系统结构信
息有较少依赖特别是无依赖的控制器设计理论和方

法. 1977 年著名控制专家 Saridis 出版了关于随机
系统自组织控制的专著[22−23], 对自组织控制的思想
进行了系统的阐述. 自组织控制主要针对动态特性
完全或部分未知的复杂不确定对象, 强调控制器结
构与参数的自组织调整, 其结构与参数的自组织特
性也可以看作是一种学习控制的能力. 近年来, 随
着控制对象的规模和复杂性不断增加, 基于数据驱
动 (Data-driven) 的控制器设计与分析理论开始得

到学术界日益广泛的关注. 数据驱动型的控制器设
计是指仅依赖于可以获得的系统输入/输出或状态
数据以及其他可以获得的观测数据来实现控制器的

设计与优化任务. 迭代学习控制就是一种典型的数
据驱动型控制方法. 迭代学习控制由 Arimoto 等在
20 世纪 80 年代提出[24], 适用于运行过程能够在固
定时间长度内运行完毕并不断重复的系统. 迭代学
习控制的显著优势是其控制律设计仅需要跟踪目标

及输入/输出信号, 对系统信息要求很少, 但算法简
单而有效, 是典型的数据驱动型控制器. 目前, 迭代
学习控制在理论和应用方面都得到了深入研究, 发
展了各种分析方法[5, 22−29]. 对于线性确定系统, 相
关的结果已经发展的比较完善并且有大量应用. 而
对于一般的非线性系统, 目前的结果多需要非线性
特性满足全局 Lipschitz 条件, 部分文章放宽了这一
条件[27−29], 在这方面还需要更深入的研究. 另外, 针
对含有随机噪声系统的迭代学习控制, 目前的研究
结果还很少, 其中 Saab 和 Chen 等针对离散时间随
机系统给出了一些开拓性的结果[28−31], 针对连续时
间系统就作者所知还无相应的结果. 需要指出, 国内
学者 Chen 等的工作[29, 31] 针对随机系统首次得到

了以概率 1 收敛到最优控制的迭代学习更新律. 重
复学习控制 (Repetitive learning control, RLC) 是
另一类带有学习特性的控制方法, 与迭代学习控制
的不同之处在于, 它所适用的系统并不要求在有限
时间内运行完毕, 即系统运行时间可以到无穷, 但要
求跟踪信号为周期信号[26, 32−35].
作为人工智能的重要分支之一, 机器学习的主

要目标是使计算机程序或者系统能够根据经验或

者观测数据不断改善自身的性能. 学术界把已提出
的机器学习方法按照与环境交互的特点分为监督学

习、无监督学习和增强学习三类. 其中监督学习方法
是目前研究得较为广泛的一种, 该方法要求给出学
习系统在各种环境输入信号下的期望输出 (即教师
信号), 典型的监督学习方法包括神经网络的反向传
播算法、决策树学习算法、支持向量机算法等. 无监
督学习方法主要包括各种自组织学习方法如聚类学

习、自组织神经网络学习 (SOM、ART-1、ART-3)
等. 无监督学习系统的输入仅有环境的状态信息, 也
不存在与环境的交互.
监督学习方法能够根据经验数据对系统和环

境进行建模和预测, 这种特性引起了控制界的兴趣
并将其应用于解决各种辨识和控制问题. 近二十年
来, 机器学习在系统辨识和控制中的应用得到深入
研究, 其中有代表性的是神经网络在系统辨识和控
制方面的研究和应用. Werbos 结合神经网络和控
制理论, 阐述了将人工神经网络 (Artificial neural
networks) 应用到控制和辨识中的重要性及研究方
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法[36]. Antsaklis 等讨论了控制技术面临的挑战与
神经网络方法的适用性[37]. 文献 [38] 从模型的角度
入手, 阐明了神经网络用于系统辨识和控制的基本
概念及理论问题, 分析了静态与动态反向传播方法,
深刻揭示了神经网络在系统辨识和控制方面的有效

性. 此外, Liu[39] 讨论了如何应用神经网络方法来

处理非线性辨识和非线性控制问题. 文献 [40] 对一
般非线性系统, 基于递归神经网络进行辨识, 并保
证估计的稳定性. 近年来, 随着统计学习理论的发
展, 支持向量机在系统辨识与自适应控制系统中的
应用也得到了广泛关注. 基于统计学习的结构风险
极小化原理, 支持向量机在有限数据样本条件下能
够获得更好的推广或泛化性能, 并且避免了神经网
络梯度学习算法存在的局部极值问题, 因此能够更
好的用于控制系统的模型辨识和非线性特性的逼近.
文献 [41] 基于最小二乘支持向量机 (Least squares
support vector machines) 对 Hammerstein 模型进
行辨识, 同时考虑了 SISO 与 MIMO 情形, 对非线
性函数要求放宽且对输入的要求也较弱, 但没有给
出明确的收敛性分析. 此外, 近年来应用 SVM 进行
辨识的研究工作还包括文献 [42−45]. 除监督学习
外, 无监督学习在控制系统的模型辨识与状态特征
抽取等也得到了若干研究和应用[46].
与监督学习和无监督学习不同, 增强学习基于

学习心理学的有关原理, 强调在与环境的交互中学
习, 学习过程中仅要求获得评价性的反馈信号 (称为
回报或增强信号, Reward/Reinforcement signal),
以极大化或极小化未来的回报为学习目标. 增强学
习由于不需要给定各种状态下的教师信号, 因此对
于求解复杂的优化决策问题具有广泛的应用前景.
增强学习的最初思想来自于心理学的 “试误法” 学
习理论, 即利用外界刺激实现对行为选择的强化. 但
目前增强学习方法的内涵已远远超出了早期心理学

和神经科学研究的简单 “试误法” 学习机制, 而主
要强调以不确定条件下序贯决策的优化为目标, 以
MDP 为系统优化控制的描述模型, 成为基于MDP
的复杂系统自适应优化控制的一类重要方法[47−48].

2 动态系统学习控制的MDP模型

作为描述动态随机系统优化决策问题的一类基

本数学模型, MDP 模型[8] 通常用四元组 {S, A, P ,
R} 表示, 其中 S 为状态空间, A 为行为空间, P 为

状态转移概率, R 为回报函数, 状态转移概率满足马
氏性即无后效性. MDP 的优化控制目标函数为 J .
定义行为策略为从状态集合到行为选择概率的映射,
即

π : S → P (a) (1)

在运筹学与动态规划的研究中, 通常假设MDP
状态转移方程为离散时间方程的形式, 并且状态空
间与行为空间为有限或可数的离散空间. 对于上述
MDP, 当状态转移为确定性函数时, 可以描述为如
下的离散时间动态系统的最优控制问题:

xk+1 = f(xk, uk) (2)

设时刻 t 的回报为 rt, 则 MDP 优化控制的性
能指标可以具有折扣总回报或者平均期望回报两种

形式:
1) MDP 折扣总回报目标

Jd = E

[ ∞∑
t=0

γtrt

]
, 0 < γ < 1 (3)

2) MDP 平均期望回报目标

Ja = lim
N→∞

sup
1
N

E

[
N−1∑
t=0

rt

]
(4)

设 π 为平稳策略, 则 Markov 决策过程的状态
值函数定义为

V π(x) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt|x0 = x

]
(5)

其中, 数学期望 Eπ[·] 定义在状态转移概率 P 和平

稳策略 π 的分布上.
MDP 的最优策略 π∗ 定义为极大化或者极小化

目标函数的平稳行为策略. 根据动态规划理论, 上述
MDP 最优策略 π∗ 的值函数满足如下的 Bellman
方程:

V π∗(st) = max
at

E
[
r(st, at) + γV π∗(st+1)

]
(6)

在 RL 与 ADP 的研究中, MDP 的状态空间与
行为空间也可以是连续空间, 并且状态转移时间也
可以是连续的. 对于连续时间MDP, 通常可以为描
述如下的连续时间系统最优控制问题:

ẋ = f(x, u) (7)

对于连续时间MDP, 平稳策略 π 的值函数定义

如下:

V π(x) =
∫ ∞

τ=t

r(x(τ), u(τ))dτ (8)

对于连续时间 MDP 的最优控制问题, 为有效
设计 RL 与 ADP 算法, 可以采用如下的区间 (In-
terval) Bellman 方程[14]:

V π(x) =
∫ t+T

τ=t

r(x(τ), u(τ))dτ+V π(x(t+T )) (9)
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为实现模型不确定条件下的优化控制, 基于
MDP 的学习控制器设计目标是利用 MDP 的观测
数据 (包括状态转移、控制输入、回报函数等) 实
现对最优值函数与最优策略的估计或者逼近. 因此,
MDP 的值函数估计问题, 特别是连续状态与行为空
间条件下的值函数逼近问题, 成为 RL 与 ADP 的核
心理论问题之一.

3 平稳控制策略值函数估计的 TD学习理论

在增强学习与近似动态规划中, 时域差值学
习[49−51] 占有重要地位, 是自适应评价器等学习控
制方法对MDP 值函数进行估计和逼近的关键算法,
并且在人类大脑的学习功能与信号研究中已经发现

了 TD 模型描述了人类对复杂时序事件进行行为
适应的高阶学习过程 (有关成果发表在 2004 年的
Nature 杂志上[50]).

TD学习理论的初步建立以 Sutton首次给出时
域差值学习的形式化描述和 TD(λ) 学习算法为标
志[49], 已取得了许多研究成果,并成为其他增强学习
算法如 Q 学习算法[52]、Sarsa 学习算法的基础[53].
针对连续空间的MDP, 采用各种值函数逼近方

法的 TD 学习算法得到了广泛研究. 采用神经网络
的非线性 TD 逼近方法往往存在收敛性问题[54−55],
并且提高泛化性能需要进行大量的结构和参数选择

与优化. 线性 TD(λ) 算法[56] 采用如下的线性逼近

器对MDP 平稳策略的值函数进行逼近:

Ṽt(xt) = φφφT(xt)θθθt (10)

θθθt+1 = θθθt + αααtδtzzzt+1 (11)

δt = rt + γṼt(xt+1)− Ṽt(xt) (12)

其中, zzzt+1 = γλzzzt + φφφ(xt) 为适合度轨迹 (Eligibil-
ity traces) 向量, xt 为Markov 链在时刻 t 的状态,
φφφ(x) = [φ1(x), φ2(x), · · · , φn(x)]T 为状态的基函数
向量, αααt 为学习步长, θθθt 为权值向量.

针对 TD(λ) 学习算法在求解平稳策略 MDP
值函数预测时的收敛性, Tsitsiklis 等证明了线性
TD(λ) 算法在概率 1 意义下的收敛性并给出了收敛
解的逼近误差上界[56]. 根据文献 [56] 的分析, 线性
TD 算法以概率 1 收敛到如下的不动点方程的解:

E[A(Xt)]θθθ
∗ − E[b(Xt)] = 0 (13)

A(Xt) = zzzt(φφφ
T(xt)− γφφφT(xt+1)) (14)

b(Xt) = zzztrt (15)

其中, xt, xt+1 分别为时刻 t 与 t + 1 的MDP 状态,
并且收敛后的值函数与真实值函数的误差上界为

‖ΦΦΦθ∗ − V ∗‖D ≤ 1− λγ

1− γ
‖ΠV ∗ − V ∗‖D (16)

其中, ΦΦΦ 为线性特征基函数对应的向量, θθθ∗ 为算
法收敛后的权值向量, V ∗ 为真实的值函数, D =
diag{πi} (πi 为状态 xi 的平稳概率分布), ‖X‖D =√

XTDX, Π = ΦΦΦ(ΦΦΦTDΦΦΦ)−1ΦΦΦTD.
在线性 TD(λ) 算法研究的基础上, 最小二乘不

动点 TD 学习 (以下简称最小二乘 TD 学习) 也得
到了关注[57−59]. Xu 等[59] 提出了多步递推最小二

乘 TD 学习算法 RLS-TD(λ), 该算法同时结合了递
推最小二乘 TD 学习方法和适合度轨迹机制, 从而
能够获得比已有算法更好的收敛性能, 并且结合递
推最小二乘参数辨识理论的有关成果和学习预测的

实验研究, 进一步分析了递推方差阵初值对算法暂
态性能的影响. RLS-TD(λ) 的主要迭代公式如下:

Kt+1 =
Ptzzzt

µ + (φφφT(xt)− γφφφT(xt+1))Ptzzzt

(17)

θθθt+1 = θt + Kt+1(rt − (φφφT(xt)− γφφφT(xt+1))θt)
(18)

Pt+1 =
1
µ

[
Pt − Ptzzzt[µ + (φφφT(xt)− γφφφT(xt+1))×

Ptzzzt]−1(φφφT(xt)− γφφφT(xt+1))Pt

]
(19)

其中, Kt 为递推增益矩阵, Pt 为方差矩阵, 1 ≥ µ >

0 为遗忘因子.
由于实际学习控制问题中往往面临具有非线性

值函数的MDP, 线性 TD 学习算法存在逼近能力和
特征基函数的局限性. Xu等研究了TD学习中的核
方法, 提出了核最小二乘 TD 学习算法K-LSTD[60],
并且对核 TD 学习中核矩阵的稀疏化方法进行了研
究[51]. 在 K-LSTD 中, MDP 的近似值函数采用如
下的再生核 Hilbert 空间基函数的组合表达式:

Ṽ (x) =
t∑

i=1

αik(x, xi) (20)

其中, k(·, ·) 为 Mercer 核函数, αi 为组合系数, xi

为观测样本子集的样本点. 为实现核矩阵的稀疏化,
提高泛化能力, KLS-TD 采用如下的近似线性相关
(Approximately linear dependence, ALD) 分析[61]

技术来进行观测样本子集的选择:

δt = min
c

∥∥∥∥∥
∑

j

cjϕ(xj)− ϕ(xt)

∥∥∥∥∥

2

≤ µ (21)

在式 (21) 中, µ 为选择样本阈值, ϕ 为核函数对应

的非线性特征映射. 满足式 (21) 的样本与已有的样
本子集具有线性相关性, 将不作为新样本加入样本
子集.

有关最小二乘TD的改进算法还包括具有O(n)
(n 为线性特征的个数, RLS-TD 的计算复杂性为
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O(n2)) 计算复杂性的增量 LS-TD 算法 iLS-TD[62],
以及结合残差梯度与直接梯度的混合最小二乘 TD
学习算法[63] 等.
当采用高维值函数逼近器时, 在线增强学习算

法需要进一步降低计算复杂性. 文献 [64] 研究了具
有 O(n) 计算复杂性的梯度增强学习算法 GTD2 和
TDC, 采用如下的投影 Bellman 残差性能指标:

J =
∥∥∥Ṽ −ΠT Ṽ

∥∥∥
2

D
(22)

其中, TV = R + γPV 为 Bellman 算子, P 为转移

概率矩阵, Π = ΦΦΦ(ΦΦΦTDΦΦΦ)−1ΦΦΦTD 为线性基函数对

应的投影算子, ‖v‖D = DTvD, di 为状态 xi 的采样

概率分布.
基于性能指标 (22), GTD2 算法的迭代公式为

µt+1 = µt + βt(δt − φT
t µt)φt (23)

θt+1 = θt + αt(φt − γφt+1)φT
t µt (24)

其中, αt, βt 为学习步长.
在采用线性值函数逼近器的条件下, GTD2 和

TDC 已被证明能够保证 Off-policy (即观测数据与
行为策略不一致) 学习预测的收敛性, 而线性 TD 算
法只能保证On-policy (即观测数据与行为策略完全
一致) 学习预测的收敛性.

4 基于值函数逼近的MDP学习控制算法

TD 学习算法主要针对 MDP 控制策略为平
稳策略时的值函数估计问题, 是一种多步学习预
测算法[9, 65], 并且可以看作是求解 MDP 最优策略
即学习控制问题的子问题. 因此, 在 TD 学习理论
研究的基础上, 用于求解 MDP 学习控制问题的增
强学习理论与算法也取得了一系列重要进展. 早
期的 RL 研究主要针对表格型学习控制算法及其
收敛性理论, 如 Q-学习算法、Sarsa(0) 学习算法
等[52−53]. 目前, 基于值函数逼近的增强学习与近
似动态规划方法取得了许多研究进展, 包括基于多
层前馈神经网络 (Multi-layer feed-forward neural
networks, MLFNN) 的近似梯度学习算法等[66]. 在
基于MLFNN 的增强学习算法和应用的研究中, 结
合 Q-学习与 Sarsa-学习的基本原理, 通常采用一种
称为直接梯度 (Direct gradient)[9] 的学习算法. 式
(25) 给出了基于 Sarsa-学习的直接梯度下降算法.

∆wk = αt(r(xt, at) + γQ(xt+1, at+1) −

Q(xt, at))
∂Q(xt, at)

∂wk

(25)

其中, wk 为神经网络的输出层权值, 对于隐含层的
权值可以利用误差反向传播算法学习.

对于采用值函数逼近器的增强学习控制算法,
目前在收敛性分析理论方面还比较缺乏. Heger 研
究了值函数逼近误差上界与策略性能误差上界的关

系, 指出当值函数逼近误差上界较小时, 获得的近似
最优策略具有性能保证, 从而为基于值函数逼近的
增强学习泛化方法提供了理论分析基础[67]. Baird
提出的残差梯度算法采用式 (26) 进行神经网络权值
的学习, 但仅能保证在平稳学习策略条件下的局部
收敛性, 无法实现对马氏决策过程最优值函数的求
解[54].

∆w =− αt

∂Jt

∂w
= −αt(r(xt, at)+

γQ(xt+1, at+1)−Q(xt, at))×(
γ

∂Q(xt+1, at+1)
∂w

− ∂Q(xt, at)
∂w

)
(26)

文献 [65] 提出的非平稳策略残差学习算法进一
步改善了算法对局部最优策略的逼近性能, 但主要
针对离散行为空间MDP, 采用的神经网络等函数逼
近器仍然存在结构优化选择等结构风险控制问题.
核方法 (Kernel methods, 或称为核函数方法)[68] 是
近年来机器学习领域的研究热点, 其核心思想是通
过引入Mercer 核函数及其对应的非线性映射, 来代
替线性学习算法如支持向量机 (Support vector ma-
chines, SVMs)、主成分分析 (Principal component
analysis, PCA) 中的内积运算, 从而实现在新的非
线性特征空间即再生核 Hilbert 空间的高效学习算
法, 以提高学习机器的非线性逼近能力和泛化性能.
目前, 核方法已经在以支持向量机为代表的监督学
习和以核主成分分析 (Kernel PCA, KPCA) 为代
表的无监督学习领域得到了成功的应用, 并且相关
理论和算法日益完善, 显示了核方法在提高机器学
习算法的非线性逼近与泛化性能方面的优势[69]. 最
近, 核方法在增强学习与近似动态规划领域的应用
得到学术界日益广泛的关注, 如 2006 国际机器学习
会议 (ICML′06) 的核增强学习研讨会 (Kernel RL
Workshop) 等[70], 相关成果包括前面提到的 KL-
STD 算法、基于核的增强学习[71] 以及后面介绍的

核最小二乘策略迭代算法等[72].

5 基于直接策略搜索与近似策略迭代的学习

控制算法

与值函数逼近方法不同, 基于直接策略搜索的
学习控制方法通过神经网络等函数逼近器直接在

MDP 的策略空间搜索, 但存在如何估计策略梯度
(Policy gradient)的困难. REINFORCE算法[73] 只

能处理有限的周期性MDP 问题, Baxter 等在文献
[74] 中提出了 GPOMDP 算法, 把 REINFORCE
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算法推广到能处理无限时间域的 MDP 问题, 同时
在该方法中结合了适合度轨迹机制, 以提高算法的
性能. 文献 [75] 研究了策略梯度学习算法的最优回
报基线 (Baseline), 但仍然需要解决策略梯度算法收
敛速度缓慢的问题. Schraudolph 等利用增益向量
自适应的方法来提高策略梯度算法的收敛速度, 并
且在仿真实验中获得了比 GPOMDP 和自然梯度策
略梯度方法更快的学习收敛速度[76].
针对策略梯度与值函数的关系, Sutton 等证明

了对于任意给定的离散状态与行为空间MDP, 无论
是折扣型回报还是平均型回报, 都有下式成立[77]:

∂ρ

∂θ
=

∑
x

dπ(x)
∑

a

∂π(x, a)
∂θ

Q(x, a) (27)

其中, ∂ρ
∂θ
为控制性能对策略参数的导数, π(x, a) 为

行为选择策略, dπ(x) 为状态的平稳分布.
策略迭代 (Policy iteration) 算法是动态规划的

重要算法, 在 MDP 模型已知时能够收敛到 MDP
的最优策略. 在 RL 与 ADP 的研究中, 近似策略迭
代算法得到了广泛的研究. 近似策略迭代算法包括
策略评价与策略改进两个主要模块. 在策略评价模
块中, 通常采用时域差值学习 TD 算法进行平稳策
略值函数的估计. 值函数的估计可以针对状态值函
数, 也可以针对行为值函数, 即 Qπ(t). 直接对行为
值函数进行估计的优点是可以很方便地进行策略迭

代和优化, 因为在获得了策略 π(t) 的行为值函数后,
可以根据下面的策略优化公式选择行为, 从而获得
一个新的策略 π(t + 1):

π(t + 1) = arg max
a

Qπ(t)(s, a) (28)

优化后的贪心策略 π(t + 1) 为一个确定性策略,
并且如果行为值函数估计 Qπ(t) 能够以高精度地逼

近策略 π(t)的真实行为值函数,则新的策略 π(t+1)
的性能至少不会比前一次迭代的策略 π(t) 差. 这样
的迭代过程一直重复下去, 直到连续两次获得的策
略 π(t) 与 π(t + 1) 完全相同或者基本相同为止, 此
时策略迭代算法收敛到一个最终策略. 如果基于时
域差值学习的策略评价能够以高精度逼近每次迭代

的行为值函数, 则策略迭代算法能够在很少的迭代
次数内收敛到马氏决策过程的最优或近似最优策略.

针对连续状态空间 MDP 的学习控制问题, 文
献 [78] 提出了基于线性值函数逼近的最小二乘策略
迭代算法 (Least-squares policy iteration, LSPI),
并且证明了如果对于任意第 m 次迭代获得的近似

值函数 Q̃m 满足式 (29), 则近似策略迭代算法收敛
后获得的近似最优策略与真实最优策略 Q∗ 的误差
上界可以由式 (30) 给出:

∀m,
∥∥∥Q̃m −Q∗

∥∥∥
∞
≤ δ (29)

lim
m→∞

sup
∥∥∥Q̃m −Q∗

∥∥∥
∞
≤ 2γδ

(1− γ)2
(30)

其中, 1 > γ > 0 为折扣因子, δ > 0 为值函数逼近
误差上界.

LSPI 算法虽然具有较好的近似最优策略收敛
性, 但由于采用人工选择的线性基函数, 仍然存在
特征选择与非线性空间的泛化问题. 文献 [79] 研究
了基于高斯过程 (Gaussian processes) 的策略迭代
增强学习算法, 但其计算效率和收敛性还需要进一
步深入研究. 文献 [72] 提出了基于核的最小二乘策
略迭代增强学习算法 KLSPI, 并且分析了算法的收
敛性. KLSPI 采用了基于核的行为值函数逼近算法
KLSTD-Q 作为贪心策略迭代的策略评价算法, 并
且结合了基于近似线性相关分析的核稀疏化方法来

提高核方法的泛化性能, 因此能够在高精度的非线
性值函数逼近的基础上, 实现对最优策略的高效逼
近, 实验结果表明 KLSPI 往往能够在基函数自动构
造的基础上, 获得优于 LSPI 的学习控制性能. 最近
的相关研究成果还包括连续行为空间近似策略迭代

算法 CLSPI (Continuous-action LSPI)[80] 和基于
Lapclace 几何框架进行基函数构造的表示策略迭代
RPI (Representation policy iteration, RPI) 算法
等[81].

6 具有自适应评价设计结构的学习控制

目前策略梯度增强学习算法存在的主要问题是

学习效率不高、收敛速度慢, 因此将策略估计与值
函数估计相结合的混合结构学习控制即执行器 –评
价器增强学习算法[82−84] 成为学术界关注的热点方

向. 在执行器 –评价器学习控制算法中, 评价器用于
对马氏决策过程的策略进行评价, 即利用 TD 学习
理论估计与策略对应的值函数; 而执行器则用于根
据值函数估计的结果选择和优化策略, 实现对最优
策略的搜索. 前面讨论的近似策略迭代方法也可以
看作是一类采用贪心策略搜索的执行器 –评价器学
习控制算法.
近年来得到广泛研究的自适应评价设计 (通常

可简称为 ACD) 学习控制理论与方法[85−88] 就是基

于评价器 –执行器结构的思想, 其基本结构如图 1
所示. 并且 ACD 可以结合基于神经网络的动态系
统建模技术, 也称为近似动态规划方法. 因此, 近
似动态规划与已有的增强学习理论研究有着不可分

割的联系, 并且直接针对实时动态系统优化控制的
应用需求. 文献 [59] 在递推最小二乘 TD 学习算
法的基础上, 提出了快速自适应评价学习控制算法
FastAHC, 极大地改进了 AHC (Adaptive heuristic
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critic) 算法的性能, 并且被成功应用于建筑物能源
优化控制等现实世界的学习控制问题中[89].

图 1 自适应评价设计的基本计算与反馈结构

Fig. 1 Architecture of ACD

ACD 方法包括启发式动态规划 (Heuristic
dynamic programming, HDP)、对偶启发式规划
(Dual heuristic programming, DHP) 和全局对偶
启发式规划 (Globalized dual heuristic program-
ming, GDHP) 等[21]. 与传统的增强学习算法相
比, ACD 等近似动态规划方法除了利用了增强学习
的执行器 –评判器学习控制结构外, 还强调利用对
MDP 模型的估计来设计高效的学习控制算法, 部分
ACD 算法如DHP 还对MDP 值函数的导数进行估
计, 以提高算法的收敛性能. 在HDP 与DHP 中, 评
价器网络的学习通常采用基于近似梯度的值函数逼

近 TD 学习, 其输出层权值迭代公式分别如式 (31)
和式 (32) 所示:

Wt+1 = Wt + αt(Rt + γV̂ (xt+1)− V̂ (xt))
∂f1

∂W

(31)

Wt+1 = Wt +

αt

(
∂Rt

∂xt

+ γ
∂V̂ (xt+1)

∂xt

− ∂V̂ (xt)
∂xt

)
∂f2

∂W

(32)

其中, f1, f2 分别为 HDP 和 DHP 评价器神经网络
的非线性映射函数, αt 为学习因子.
在DHP 的执行器网络中, 根据评价器输出的值

函数导数估计信息进行行为策略参数的迭代:

∆wwwu =
∂V̂ (x(t + 1))

∂u(t)
∂u(t)
∂wwwu

=

∂V̂ (x(t + 1))
∂x(t + 1)

x(t + 1)
u(t)

∂u(t)
∂wwwu

(33)

上述采用神经网络的 ACD 近似动态规划方法
仍然存在网络结构的设计与学习参数的优化问题,
学习过程中容易陷入局部极小值, 并且算法的收敛
性理论仍然有待完善. 近年来的相关研究进展包

括: 文献 [90] 提出了线性离散时间系统 H∞ 控制的
Q-学习算法, 通过估计行为值函数来逼近相应代数
Riccati 方程的解, 从而不需要已知系统动力学模型
信息. 文献 [91] 考虑了离散时间线性二次零和博弈
的最优策略问题, 设计了 ACD 控制器, 但需要已知
系统动力学模型. 文献 [92] 给出了针对一般非线性
系统的基于值迭代 HDP 算法的收敛性分析, 证明
HDP 算法将收敛到 HJB 方程的最优控制解.
由于时滞因素 (通常包括状态时滞和控制时滞

等) 往往是各类系统或模型中所不可避免的问题, 所
以基于MDP 的动态时滞系统学习控制也开始得到
学术界的关注. Wei 等[93] 针对一类同时具有状态

和控制时滞的非线性系统提出了一种迭代近似动态

规划算法, 该算法引入了一个时滞矩阵函数, 通过
迭代算法对时滞非线性系统的最优控制律进行逼近,
并且可以结合神经网络实现对连续状态与动作空间

的泛化. 近年来的其他相关研究进展包括: 对于存
在饱和驱动器的时滞系统, Song 等[94] 给出了基于

启发式动态规划的近似最优学习控制算法; Zhang
等[95] 提出了具有控制约束的离散时间仿射非线性

系统的近似最优控制算法.
目前, 基于ACD的近似动态规划方法在复杂非

线性系统的学习控制方面有很大的应用价值[91, 96],
并且取得了一些应用研究成果, 但在学习算法与理
论分析方面还需要进一步加强.

7 增强学习与近似动态规划的应用

在智能机器人系统[97−103]、 电力系统控

制[104−107]、工业过程与汽车电子控制[108−111]、武

器系统与通讯网络的学习控制[112−120]、大规模生产

调度与管理[121−123] 等领域, RL 与 ADP 的应用正
在不断得到推广和深入. 在许多模型复杂或者不确
定的优化控制问题中, 增强学习都显示了相对传统
控制方法的性能优势. 具体来说, RL 与 ADP 的应
用领域主要包括如下几个方面:

1) 智能机器人系统的自主学习控制. 机器人的
学习系统研究是近年来机器人学界的研究热点之

一, 主要目标是克服机器人系统面临的不确定环境
与非线性动力学特性, 实现高性能的机器人自主行
为和运动控制. Hasegawa 等研究了结合模糊逻辑
的两关节悬摆机器人的学习控制, 获得了较好的效
果[97]. 近年来, 移动机器人的学习控制也得到了广
泛研究[98−103], 例如, Meng 等提出了一种移动机器
人自主避障的混合学习控制方法[100], Lin 等研究
了基于自适应评价增强学习的移动机器人防滑控

制[101], Juang 等研究了采用模糊增强学习的移动机
器人墙壁跟随控制方法[102]. 在已有的研究工作中,
如何提高机器人学习控制器的泛化能力与学习效率
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是重点关注的问题, 并且还有待进一步完善. 另外,
自主机器人系统的高效在线学习控制也是值得进一

步研究的方向.
2) 电力系统控制. 由于电力系统模型的复杂

性和各种动态扰动的不确定性, 基于 MDP 的学习
控制在电力系统控制中具有广泛的应用前景. Mo-
hagheghi 等研究了多机 (Multi-machine) 电力系统
的自适应评价设计学习控制器, 结合了模糊神经网
络进行值函数与策略的逼近[105], 并且研究了具有
比例 –积分形式的学习控制器实现[104]. Park 等研
究了电力系统中基于自适应评价设计的发电机学

习控制, 分别采用多层前馈神经网络与径向基函数
(Radial basic function, RBF)神经网络进行了近似
最优值函数与策略的逼近[106]. 另外, 在电力传输过
程中的MDP 学习控制方法也取得了初步的研究成
果[107].

3) 工业过程与汽车电子控制. 在复杂工业过程
中, 基于 RL 与 ADP 的学习控制也取得了若干重
要研究进展, 如采用在线监督器提高 GDHP 学习控
制器容错能力的方法[112], 基于 ACD 的流加发酵重
优化技术等[113]. 在汽车电子控制领域, Liu 等提出
了汽车发动机燃空比学习控制的自适应评价学习算

法[109], Shih 等研究了基于 ADP 的发动机废气再循
环学习控制算法[108].

4) 大规模生产调度与控制. Boyan 提出了一种
基于值函数学习和逼近的全局优化算法— STAGE,
在一系列大规模优化问题的求解中, STAGE算法的
性能都超过了模拟退火算法 (SA)[124]. 采用具有贪
心策略优化机制的 TD(λ) 算法和神经网络逼近器,
Crites 等进行了电梯调度的优化[121], Zhang 等进行
了生产中的 Job-Shop 问题的优化[122], 上述应用都
取得了令人满意的结果, 显示了增强学习在优化和
调度中广泛应用前景. 增强学习在优化调度中的其
他应用还包括基于线性函数逼近 Q 学习算法的多处
理机系统的负载平衡调度[123] 等.

5) 武器系统与通讯网络的控制. 在武器系统
方面, 基于 MDP 的学习控制也对于克服非线性和
外界扰动, 提高武器系统性能具有重要意义. Lin
研究了基于模糊基函数逼近的回转 (Back-to-turn,
BTT) 弹头自学习导引控制方法[115], Bertsekas 等
研究了导弹拦截系统的神经动态规划方法[114]. 在通
讯网络方面, 主要的应用包括 CDMA 网络的呼叫容
许控制[120] 和主动队列控制算法[119] 等.

8 发展趋势分析与展望

目前, 增强学习与近似动态规划理论和算法虽
然已经取得了很多令人鼓舞的研究进展, 但对于实
际工程中日益增加的复杂优化决策和学习控制问题,

仍然需要在理论和算法方面开展创新研究, 以进一
步提高算法在大规模连续空间问题中的快速收敛与

泛化性能, 并且在完善理论分析的同时, 推进增强学
习和近似动态规划在实际系统中的广泛应用. 其中
有待进一步研究解决的重要课题包括:

1) 基于高维MDP 空间分解的学习控制
“分而治之” 是解决复杂问题的重要手段. 由

于许多复杂优化决策问题具有高维状态与行为空

间, 如何通过对高维问题的结构化分解来简化问题
空间, 提高学习控制算法的效率是推动增强学习和
近似动态规划方法广泛应用的重要技术途径. 利用
对MDP 问题空间的结构化分解或分层的思想是降
低高维 MDP 计算复杂性的重要途径, 也是结构化
或分层增强学习 (Hierarchical reinforcement learn-
ing, HRL) 逐渐得到广泛关注的主要原因[125−127].
在不同 HRL 方法中, 任务分解和问题表达方式有所
不同, 但其本质均可归结为划分任务并且抽象出系
列子任务, 学习在不同层次上分别进行.
大多数 HRL 方法的抽象结构通常由专家直接

设计确定, 不具有自学习和自适应能力, 在领域知
识不完备或设计者经验不足时, 学习效率会受到
不同程度的影响, 大规模问题的自动分层是解决该
问题的途径之一, 是目前 HRL 领域研究的一个热
点. Hengst 研究了 HEXQ 技术, 在一定条件下对
离散空间问题进行了任务分层的自动学习[128]. 目前
HRL 的研究仍然主要局限于离散空间的表达, 且没
有在实际应用问题中得到充分的应用验证. 针对这
些不足, 今后 HRL 研究的发展趋势主要包括: 具有
高效的连续空间逼近与泛化能力的结构化增强学习

方法[129]、HRL 的自动分层理论与方法、基于部分
感知马氏决策过程 (POMDP) 的 HRL 以及基于多
Agent 合作的结构化增强学习等, 同时结构化增强
学习在实际大规模复杂问题中的应用也是重要的研

究方向.
2) 动态系统学习控制的稳定性与鲁棒性理论
增强学习与近似动态规划的目标是实现 MDP

的近似最优控制, 可以采用基于仿真或者批量采样
数据的离线学习控制模式或者与被控对象直接交互

的在线学习控制模式. 对于离线学习控制模式, 算
法的收敛性和近似最优性能是需要重点解决的问题,
但同时需要保证仿真数据或者批量采样数据的有效

性. 对于在线学习控制模式, 除了学习算法的收敛
性, 闭环学习控制系统的动态稳定性和鲁棒性也是
有待解决的困难问题. 围绕上述问题, 近年来的有
关研究进展包括: 采用对策论描述框架的 HDP 与
DHP学习控制结构和算法[91]、基于树型支持向量机

的自评价学习控制[130]. Abu-Khalaf 等在文献 [131]
中利用神经网络给出了 HJB 方程代价函数的逼近
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解, 进而得到适用于饱和控制器的近似最优 (Nearly
optimal)受限状态反馈控制器. 文献 [132]针对含饱
和输入的系统, 借助 Hamilton-Jacobi-Isaacs (HJI)
方程构造策略迭代算法, 能够获得具有 H∞ 次优性
能的状态反馈控制器. 文献 [131] 针对文献 [132] 中
考虑的问题更加系统地研究了如何综合分析复杂近

似动态规划问题的闭式解. 在以上工作的基础上, 需
要研究和建立针对一般非线性系统学习控制的近似

动态规划理论[133], 其中的关键问题主要包括: 连续
行为空间与连续时间MDP 的增强学习与近似动态
规划理论和算法、基于近似动态规划的学习控制系

统稳定性分析、存在输入约束与外部干扰的非线性

鲁棒学习控制器设计等.
3) MDP 学习控制的特征表示学习
MDP 学习控制的特征表示学习是指利用观测

数据实现特征基函数的自动构造和优化选择, 提高
值函数和策略逼近的精度. 值函数或策略逼近是实
现增强学习在大规模或连续状态空间MDP 中具有
泛化能力的一个基本途径, 但其中一个有待解决的
重要问题是如何有效的选择逼近器的特征基函数,
提高算法的泛化性能. 监督学习的统计学习理论虽
然已经有大量的成果, 但由于 MDP 学习控制问题
的特殊性, 仍然需要研究基于 MDP 状态观测数据
的特征表示学习理论. KLSPI学习控制算法[72] 采用

的基于 ALD 的核稀疏化算法是实现基于核的特征
构造的重要方法, 并且保证了基于核的近似动态规
划算法的学习效率. 但核函数及其参数本身的选择
仍然需要研究新的理论和算法[134]. Mahadevan 等
研究了采用拉普拉斯框架的 Proto 值函数与表示策
略迭代 (Representation policy iteration, RPI) 算
法[135], 为基于流形的自动基函数构造提供了一种有
效方法, 但针对大规模连续空间 MDP 值函数逼近
问题的 Proto 值函数理论仍然有待完善. 今后, 如
何进一步结合流形学习等理论成果研究增强学习与

近似动态规划的基函数构造方法是值得关注的研究

方向.
4) 引入模型与先验信息的动态系统学习控制
引入模型和先验信息是提高增强学习与近似动

态规划方法学习效率的重要途径. 目前的研究工作
主要包括结合模型信息的规划与学习混合控制结

构、以及基于先验信息的回报函数设计. Sutton 提
出的 Dyna 学习控制结构是有关规划与学习混合控
制结构的早期工作, 强调利用模型的规划输出提高
学习效率[9]. 近年来, 结合规划与学习的 MDP 学
习控制方法开始得到更多的关注[136], 如文献 [137]
提出将基于样本的规划和基于模型的 RL 进行集成,
以降低规划的计算复杂性.
回报函数的设计对于增强学习算法的学习性

能具有重要的影响, 设计与实现能够融合领域先验
知识的 MDP 回报函数成为近年来的一个研究方
向. 其中的一个研究热点是基于学习心理学的塑造
(Shaping) 行为学习理论, 研究增强学习中的回报
Shaping 理论和方法[138−142]. 在回报 Shaping 中,
一个重要概念就是回报时域 (Horizon)[139], 即执行
某个行为后获得回报准确评价值估计的延迟, 显然
如果回报函数设计得好, 就可以具有较小的回报时
域, 加速学习收敛速度. 在自主机器人控制中, 有关
学者已经对机器人行为学习的回报 Shaping 技术开
展了初步研究, 包括回报势函数等[140]. 文献 [138]
在理论上证明了对于 MDP 的最优策略来说, 在引
入回报势函数后仍然是新的 (具有不同回报函数的)
MDP 的最优策略, 即回报势函数不改变策略的最优
性. 文献 [139] 证明了引入回报势函数与采用先验知
识初始化状态值函数是等价的, 从而进一步说明, 回
报势函数方法类似于混合增强学习算法, 能够通过
领域知识将增强学习的计算搜索过程集中到较优的

策略空间上.
为实现回报函数的自动设计, 逆增强学习 (In-

verse RL)[141] 在近年来也得到了关注. 逆增强学习
的思想就是利用已有的经验数据来学习MDP 的回
报函数, 从而实现回报函数的自动设计. 目前逆增强
学习的研究已经取得了若干研究成果, 如 Bayes 逆
增强学习算法等[143], 但还有待深入研究和完善.

9 结论

作为 MDP 学习控制的主要理论和方法, 增强
学习与近似动态规划的研究已经取得了若干重要的

进展, 并且在一些实际系统中逐步得到推广应用, 目
前仍然面临一系列理论和技术挑战. 可以预计, 随着
新的 MDP 学习控制理论的建立和完善, 增强学习
与近似动态规划今后将在更多的复杂优化决策与控

制问题中得到应用.
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