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背景简介

• 预期收获
– 1. 了解强化学习领域的基础知识

– 2. 理解Q-Learning、DQN算法原理

– 3. 了解Q-Learning算法的实现方法
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背景简介

• 选择苹果
– 咬一口青苹果，很酸不好吃，得到知识“青苹果不好吃”

– 咬一口红苹果，很甜好吃，得到知识“红苹果好吃”

– 后续的选择中更加倾向于选择红苹果
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基本概念

• 强化学习的概念
– 解决智能体（代理）与环境的

交互过程中，通过学习策略以

达到回报最大化或实现特定目

标的问题

– 实质上是解决决策

（decision-making）问题，

能够进行连续自动决策
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基本概念

• 基本架构
– 两个角色：代理、环境

– 三个要素：动作𝐴𝐴、状态𝑆𝑆、奖励𝑅𝑅
– 代理依据策略（Policy）做出动作（Action）影响环境

– 环境状态（State）改变并返回奖励（Reward）给代理
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基本概念

• 其他概念
– 策略

• 代理采取动作的依据，通常表示为𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠)，表示在状态𝑠𝑠时采取动作𝑎𝑎的概率

• 𝜋𝜋 𝑎𝑎 𝑠𝑠 = 𝑃𝑃(𝐴𝐴𝑡𝑡 = 𝑎𝑎|𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠)
– 价值

• 给定策略𝜋𝜋和状态𝑠𝑠时，代理行动后的价值（后续奖励的期望），表示为𝑣𝑣𝜋𝜋(𝑠𝑠)
• 𝑣𝑣𝜋𝜋 = 𝐸𝐸𝜋𝜋(𝑅𝑅𝑡𝑡+1 + 𝛾𝛾𝑅𝑅𝑡𝑡+2 + 𝛾𝛾2𝑅𝑅𝑡𝑡+3 + ⋯ |𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠)

– 奖励衰减 𝛾𝛾
• 用于调整当前延时奖励和后续奖励的权重

– 状态转化模型

• 环境状态变化的概率模型，𝑃𝑃ss′
a ，表示在状态𝑠𝑠时采取动作𝑎𝑎转到状态𝑠𝑠′的概率
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基本概念

• 分类
– Model-Based/Free

• 代理能否理解环境，是否已知状态转移概率和奖励函数

– Value/Policy-Based
• 输出动作的价值或概率，据此选择动作
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基本概念

• 马尔科夫决策过程（MDP）
– 实际环境中，下一个状态𝑠𝑠𝑡𝑡+1，既与当前状态𝑠𝑠𝑡𝑡相关，也

与之前的状态相关，难以进行环境的建模

– 采用MDP模型，假定每个状态都仅与上一个状态有关，

环境状态转化模型：𝑃𝑃𝑠𝑠𝑠𝑠′
𝑎𝑎 = 𝐸𝐸(𝑆𝑆𝑡𝑡+1 = 𝑠𝑠′|𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠,𝐴𝐴𝑡𝑡 = 𝑎𝑎)
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状态1 状态2

状态3 状态4

状态5
(终止)

动作1
动作2

动作2

动作2

动作1

动作2

动作1

动作1

价值函数：𝑣𝑣𝜋𝜋 𝑠𝑠 = 𝐸𝐸𝜋𝜋(𝑅𝑅𝑡𝑡+1 + 𝛾𝛾𝑣𝑣𝜋𝜋 𝑆𝑆𝑡𝑡+1 |𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠)

动作价值函数：𝑞𝑞𝜋𝜋 𝑠𝑠, 𝑎𝑎 = 𝐸𝐸𝜋𝜋(𝑅𝑅𝑡𝑡+1 + 𝛾𝛾𝑞𝑞𝜋𝜋 𝑆𝑆𝑡𝑡+1,𝐴𝐴𝑡𝑡+1 |𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠,𝐴𝐴𝑡𝑡 = 𝑎𝑎)



Q-Learning

Q-Learning



算法原理
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P DP方法依赖于问题模型，需要获得奖励和环境状态转换
的知识才能求解

C 环境满足MDP假设，决策问题存在最优解

D 缺乏环境知识，仅能依赖奖励函数

L 经典方法

T 训练代理在连续决策问题上做出最优决策

I 动作集、环境模型（状态集、奖励）、迭代轮数

P

初始化参数
For epoch =1, N:

1. 依据当前状态选择的动作
2. 执行动作，从环境中获取下一阶段状态
3. 计算奖励和价值
4. 更新策略参数（Q表）

O 能够进行最优决策的代理



算法原理

• Q Learning算法
– Value-Based类方法，其核心思想是利用环境状态和代理动作构建一张表格

（Q-Table）用以存储Q值，依据Q值选取能获得最大收益的动作

– Q值为当前状态和动作下的长期收益期望，即𝑄𝑄t = Σ𝑘𝑘=0∞ 𝛾𝛾𝑘𝑘𝑅𝑅𝑡𝑡+𝑘𝑘+1

12

状
态

动作
• 概念区分

– 奖励：给定状态下的即时反馈

– 价值：给定当前状态和代理策略下的长期

收益期望

– Q值：给定当前状态和当前动作下的长期

收益期望



算法原理

• 算法流程
– 训练过程
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单步更新Q表：𝑄𝑄 𝑠𝑠,𝑎𝑎 ← 𝑄𝑄 𝑠𝑠,𝑎𝑎 + 𝛼𝛼(𝑟𝑟 + 𝛾𝛾max

𝑖𝑖
𝑄𝑄 𝑠𝑠′, 𝑖𝑖 − 𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎))

加入𝜀𝜀-greedy策略
以保持探索能力



算法原理

• 算法流程
– 应用过程

• 1. 代理获取当前环境状态𝑠𝑠
• 2. 依据Q表和状态𝑠𝑠，计算最优动作𝑎𝑎 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥𝑎𝑎𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎)
• 3. 重复上述步骤直至达到终止状态
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代理

环境（MDP）

动作状态

奖励

s
按行
匹配 aargmax

1 2

3 4

5

a

b

b

b

a

b a

aQ表应用过程的本质就是查阅
由状态和动作索引的二维数组



算法原理

• 算法实战
– 1. 确定状态空间𝑆𝑆
– 2. 确定动作集𝐴𝐴
– 3. 设计奖励计算函数𝑅𝑅(𝑠𝑠, 𝑎𝑎)
– 4. 训练代理

– 5. 应用代理
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• 案例（有风的网格）
– 二维网格空间

– 部分列存在一个向上的风力，

推动物体向上移动

– 上下左右四种运动方式

– 目标：由S点到达E点

0 0 0 1 1 1 2 2 1 0
风
速

运动方向

S E



算法原理

• 算法实战
– 1. 确定状态空间𝑆𝑆

• 𝑆𝑆 = 𝑥𝑥,𝑦𝑦 𝑥𝑥 ∈ 0.9 ,𝑦𝑦 ∈ 0,6
• 𝑆𝑆 = 70
• 起始状态 3,0
• 终止状态 3,7

– 2. 确定动作集𝐴𝐴
• 𝐴𝐴 = {𝑢𝑢𝑢𝑢,𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑, 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟}
• 𝐴𝐴 = 4

– 3. 设计奖励函数𝑅𝑅(𝑠𝑠,𝑎𝑎)
• 未到达终止状态时持续收到−1

的奖励
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算法原理

• 算法实战
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环境模型代码

单次训练代码



算法原理

• 算法实战

180 0 0 1 1 1 2 2 1 0
风
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算法原理

• 超参数说明
– 学习率

• 学习率越小，更重视之前的学习经验，性能更稳定，但收敛速度较慢，代理训练次

数可能会增加

• 学习率越大，更加重视本次学习经验，但容易出现围绕最优解震荡的情况

• 建议设置随迭代轮数衰减的学习率

– 奖励衰减系数
• 取值在0~1之间

• 越接近1，表示更加重视后续长远的收益，即代理更有“远见”

• 越接近0，表示更看重当前的收益，及代理变得“短视”

• 通常取值在0.5~0.8
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𝑄𝑄 𝑠𝑠,𝑎𝑎 ← 𝑄𝑄 𝑠𝑠, 𝑎𝑎 + 𝛼𝛼(𝑟𝑟 + 𝛾𝛾max
𝑖𝑖
𝑄𝑄 𝑠𝑠′, 𝑖𝑖 − 𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎))



算法原理

• 优势
– 模型无关方法，不需要了解环境的状态转移模型

– Q表的状态和动作定义清晰，策略的可解释性较好

– 模型逻辑简单，便于实现

• 劣势
– 状态集必须是离散的，无法用于连续的状态

– 面对复杂模型时，Q表会非常庞大，需要消耗大量时间和空间成本进行查找和存储

20风
速
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Deep Q-Learning

Deep Q-Learning



算法原理

• Deep Q-Learning算法（DQN）
– 神经网络近似表示价值函数，使用神经网络（Q网络）代替Q表

• 价值函数： �𝑣𝑣 𝑠𝑠,𝑤𝑤 ≈ 𝑣𝑣𝜋𝜋(𝑠𝑠)
• 动作价值函数（类比Q值）：�𝑞𝑞 𝑠𝑠,𝑎𝑎,𝑤𝑤 ≈ 𝑞𝑞𝜋𝜋(𝑠𝑠,𝑎𝑎)
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算法原理
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P 由于动作集或状态集过大导致的Q表训练困难

C 环境满足MDP假设，决策问题存在最优解

D 训练成本较高

L Nature（2015）

T 训练代理在连续决策问题上做出最优决策

I 动作集、环境模型（状态集、奖励）、迭代轮数

P

初始化参数
For epoch =1, N:

1. 依据当前状态选择的动作
2. 执行动作，从环境中获取下一阶段状态
3. 计算奖励和价值
4. 更新神经网络参数

O 能够进行最优决策的代理



算法原理

• 算法流程
– 𝜀𝜀-贪心策略

• 每次以𝜀𝜀的概率进行探索（随机选

择），以1 − 𝜀𝜀的概率进行利用（使

用Q网络）

– 存储经验回放
• 记录新旧状态的特征向量

𝜙𝜙 𝑠𝑠 𝜙𝜙(𝑠𝑠′)、动作𝑎𝑎、奖励𝑟𝑟、终止

状态标识𝑖𝑖𝑖𝑖_𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 ，作为经验回放数

据，存入集合𝐷𝐷
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网络参数更新

ε-贪心策略

开始

初始化Q网络和其他
参数

在0~1间生成随机数

随机数<ε?

Q网络选择动作

初始化状态

随机选择动作

执行动作

更新状态
计算奖励

存储经验回放数据

从经验回放数据集中
随机采样数据

利用采样数据
更新Q网络

达到终止状态?

达到迭代轮数?

结束

是

否

否

否
是

是



算法原理

• 算法流程
– 网络参数更新

• 从𝐷𝐷中采样𝑚𝑚个样本分别计算其Q值

𝑦𝑦𝑗𝑗 = �
𝑟𝑟𝑗𝑗 𝑖𝑖𝑖𝑖_𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑗𝑗 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑟𝑟𝑗𝑗 + 𝛾𝛾max

𝑎𝑎′
𝑄𝑄 𝜙𝜙 𝑠𝑠𝑗𝑗′ ,𝑎𝑎𝑗𝑗′,𝑤𝑤 𝑖𝑖𝑖𝑖_𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑗𝑗 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓

• 使用MSE损失函数，反向传播更新

Q网络参数
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网络参数更新

ε-贪心策略

开始

初始化Q网络和其他
参数

在0~1间生成随机数

随机数<ε?

Q网络选择动作

初始化状态

随机选择动作

执行动作

更新状态
计算奖励

存储经验回放数据

从经验回放数据集中
随机采样数据

利用采样数据
更新Q网络

达到终止状态?

达到迭代轮数?

结束

是

否

否

否
是

是

利用经验回放机制，避免丢失以前经验，
设置经验回放集合，随机采样数据更新网络



算法原理

• 经验回放
– 序列相关性：连续的状态行动数据存在相关性，难以满足独立同分布假设

– 数据使用效率：Q-Learning算法中，每次交互生成的数据使用后直接丢弃，若

在训练Q网络时使用相同方法，数据的利用率过低，需要更多的交互次数，时间成

本巨大
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Q网络

代理

环境

A S,R S,A,R

经验
回放
存储
队列

提取存入

丢弃

采样

经验回放数据

训练

• 收集阶段
– 从交互中收集经验回放样本

– 按时间顺序存放，若存满则覆盖最早样本

• 采样阶段
– 随机采样一批样本进行学习



算法原理
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• 算法实战
– Q-Learning：确定动作集和状态集

– DQN：确定动作集，依据状态特征和动作构建Q网络

• 超参数说明
– 学习率

– 奖励衰减系数

– 𝜀𝜀策略的概率𝜀𝜀
– 经验回放存储数量

– 经验回放采样条数

– Q网络层数和大小
CartPole v1



算法原理

• 超参数说明
– 𝜀𝜀策略的概率𝜀𝜀

• 以𝜀𝜀的概率随机选择动作，以1 − 𝜀𝜀的概率进行使用Q网络计算动作

• 本质上体现的是学习过程中对已有知识利用和对未知信息探索的权衡

• 通常随着学习的进行不断减小

• 初始设为0.5或更高

28

无知 全知

ε

ε

迭代轮数



算法原理

• 超参数说明
– 经验回放存储数量

• 存储数量小，Q网络训练时容易发散

• 存储数量大，增加存储时间，导致代理训练时间变长，同时增大存储空间开销

– 经验回放采样条数
• 采样条数小，Q网络参数更新速度慢，代理训练时间增加

• 采样条数大，难以打破数据关联性

– Q网络层数与大小
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利用经验回放机制，打破关联性，且避免丢失以前经验，
设置经验回放集合，随机采样数据更新网络



算法原理

• 优势
– 能够应对环境状态连续的情况，面对复杂环境模型表现更好

• 劣势
– 容易出现over-estimate（过估计）问题，影响模型性能

• 解决思路：使用两个网络，分别负责动作的选择和评估->DDQN
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应用总结

应用总结



应用总结

• 应用领域
– 智能交通：有轨自动驾驶（ATO）、汽车自动驾驶

– 网络安全：入侵检测、自主网络防御

– 强化学习调参

– 其他领域：nlp（序列标注、文章结构判断…）

• 未来发展
– 多目标

• 研究在多个不同优化目标约束下，代理进行最优决策的方法

– 多代理
• 多个代理协同决策或者相互对抗博弈

– 迁移学习

32

Decision 
making
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上善若水。水善利万物
而不争，处众人之所恶，
故几於道。居善地，心
善渊与善仁，言善信，
正善治，事善能，动善
时。夫唯不争，故无尤。
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道德经
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