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基于糊糙集的改进 Ｑ学习算法
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摘要：针对Ｑ学习算法容易出现错误的时间间隔重叠和高估 Ｑ值的情况，进而导致收敛速度慢、学
习性能下降的问题，提出了一种改进的Ｑ学习算法，即粗糙集 Ｑ学习算法．该算法通过有效处理不
完备信息和不确定性知识，使Ｑ值所引起的误差最小化，进而减少Ｑ值的高估，提高学习性能．基于
２种算法的机器人自主导航实验结果表明，粗糙集 Ｑ学习算法有更高的学习效率和更强的避障
能力．
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０　引言

强化学习是一种非常有效的机器学习方法，在

智能机器人系统应用非常广泛［１］．它是一种无监督
学习模式，通过试探行动 －评价的迭代从环境中获
得知识，进而在该环境中选择最优动作．因为外部
环境信息提供得较少，强化学习的学习效率比较

低，因此学者们一直致力于提出新的算法以对其进

行改进．
Ｗａｔｋｉｎｓ于１９８９年提出了 Ｑ学习算法，它在强

化学习的发展过程中具有里程碑的意义［２］．文献
［３］利用Ｑ学习算法进行了移动机器人自主导航实
验，证明该算法具有可行性，但是标准 Ｑ学习算法
收敛速度慢，学习效率较低．在 Ｗａｔｋｉｎｓ之后，１９９６
年Ｊ．Ｐｅｎｇ提出了多步Ｑ学习算法［４］，利用将来无限

多步的信息进行更新当前 Ｑ函数，因此要对大量的
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状态－动作对进行更新．当状态 －动作对空间规模
较大时，计算量很大，学习效率并不高．

本文在Ｑ学习算法基础上，提出一种改进的 Ｑ
学习算法，即粗糙集 Ｑ学习算法，将该算法在机器
人导航中实验验证，以期为强化学习开创新的发展

空间．

１　Ｑ学习算法

１．１　Ｑ学习算法流程
Ｑ学习算法流程如图１所示［５］．Ｑ学习算法是

无模型强化学习方法，机器人在系统中不需预测将

来的未知状态．策略是指在状态 ｓ中采取行动 ａ的
概率的函数．回报预测是行动和状态的一种函数，
其表达式为

Ｒ（ｓ，ａ）＝Ｅ［∑γｔｒｔ＋１ｓ０ ＝ｓ，ａ０ ＝ａ］
其中，γ（０≤γ≤１）是折扣因子，ｒｔ为ｔ时刻的立即
回报．

图１　Ｑ学习算法流程

从图１可以看出，回报预测有预测状态和预测
行动２个输出．前者与γ相乘，图中用来表示，得
到的结果与 Ｑ（ｓ，ａ）相减得到［γｍａｘＱ（ｓ′，ａ′）－
Ｑ（ｓ，ａ）］，其结果再与立即回报ｒ相加，最终得到ｒ＋
［γｍａｘＱ（ｓ′，ａ′）－Ｑ（ｓ，ａ）］．回报预测和当前状态
会影响策略模块，从而影响下一个状态，最终得到

Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｑ（ｓ，ａ）＋
α［ｒ＋γｍａｘａ′Ｑ（ｓ′，ａ′）－Ｑ（ｓ，ａ）］

１．２　Ｑ学习算法存在的问题
机器人在初始状态ｓ下，Ｑ学习算法会根据某种

策略选择一个动作ａ，得到下一个状态 ｓ′，同时获得
立即回报ｒ，于是有

Ｑ（ｓ，ａ）＝ｒ＋γｍａｘ
ａ
（ｓ′，ａ′） ①

在某一状态Ｑ值提出一个动作选择策略，在其
对应状态选择一个Ｑ（ｓ，ａ）最大时的动作ａ．反复应
用①式将产生最大化预期的累积折扣奖励的动作
策略，但是此结果只有当 Ｑ值被精确地存储时才成
立．若设当前被储存的 Ｑ值为 Ｑａ，它意味着某种隐
含的目标值Ｑｔ被一个噪声项 Ｙａｓ破坏，Ｙ

ａ
ｓ的近似值

由②式给出
Ｑａ（ｓ′，ａ′）＝Ｑｔ（ｓ′，ａ′）＋Ｙａｓ ②

该噪声被一系列均值为０的随机变量模式化，
它会导致①式左边的某种错误，设随机变量
Ｚｒ＝ｒ＋γｍａｘａ Ｑ

ａ（ｓ′，ａ′）－［ｒ＋γｍａｘ
ａ
Ｑｔ（ｓ′，ａ′）］＝

γ［ｍａｘ
ａ
Ｑａ（ｓ′，ａ′）－ｍａｘ

ａ
Ｑｔ（ｓ′，ａ′）］

有关以上分析的一个关键观察是：零均值噪声

Ｙａｓ可能很容易导致正平均值Ｚｒ．此情况可能导致一
些Ｑ值太小，一些太大．但是Ｑ学习算法总是采用最
大的Ｑ值，如果一些Ｑ值大小接近，并且错误的时间
间隔有重叠现象，那么其中的一个很可能高估某个

行动正确的Ｑ值［６］．这种高估会使Ｑ学习算法的性
能不断下降，以致智能机器人系统不能学到最佳

策略．

２　粗糙集Ｑ学习算法

粗糙集理论由Ｐａｗｌａｋ在１９８２年提出，它能对各
种不完备信息和不确定性知识进行有效的分析，并

对其进行推理，从而发现隐含的知识和规律，为智

能机器人系统在未知环境下的导航及其他应用提

供较为完善的理论基础［７］．粗糙集理论包含２方面
的内容，即有决策分析与无决策分析．前者包括决
策分析、规则提取、故障诊断；后者包括从大量信息

中发现知识，离散信息系统的数据约简以及对得到

的不确定性知识和不完备信息的处理．
在Ｑ学习算法中，Ｑ值容易出现高估的情况，会

严重的影响学习性能．因而，本文基于粗糙集理论
的无决策分析和有决策分析对Ｑ学习算法做了２点
改进以提高其学习性能．
１）减去来自最大Ｑ（ｓ′，ａ′）的（１－γ）ｖ′．这有助

于使高估值接近标准值，减少 Ｑ值的误差．γ（０≤
γ≤１）是折扣因子，ｖ′是粗糙包含的平均值，其计算
公式为

ｖ′＝ １
｜Ｂ｜∑Ｂｊ（ｘ）∈Ｂ

ｖ（Ｂｊ（ｘ），ＢＤ）

其中，ｖ（Ｂｊ（ｘ），ＢＤ）＝
｜Ｂｊ（ｘ）∩ＢＤ｜

｜ＢＤ｜
．
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２）用γｎ代替γ．这有助于减少Ｑ值的高估．
上述２点均有助于提高算法的学习性能，从而

得到粗糙集Ｑ学习算法，其变换式为
Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｑ（ｓ，ａ）＋ｖ′［ｒ＋γｎ［ｍａｘ

ａ′
Ｑ（ｓ′，ａ′）－

（１－γ）ｖ′］－Ｑ（ｓ，ａ）］
式中，ｎ是情节的数量．

以下给出粗糙Ｑ学习算法的主要描述．
输入：状态 ｓ∈ Ｓ，动作 ａ∈ Ａ（ｓ），初始化的

Ｑ（ｓ，ａ），α，γ，π为任意一个策略（非贪婪型）．
输出：每个状态 －动作对的最优动作值

Ｑ（ｓ，ａ）．
　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ≤ ＃ｏｆｅｐｉｓｏｄｅｓ；ｉ＋＋）ｄｏ

　　　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ

　　Ｃｈｏｏｓｅａｆｒｏｍｓ，ｕｓｉｎｇｐｏｌｉｃｙｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍＱ

　　Ｒｅｐｅａｔ（ｆｏｒｅａｃｈｓｔｅｐｏｆｅｐｉｓｏｄｅ）：

　　Ｔａｋｅａｃｔｉｏｎａ；ｏｂｓｅｒｖｅｒｅｗａｒｄ，ｒ，ａｎｄｎｅｘｔｓｔａｔｅ，ｓ′

　　Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｑ（ｓ，ａ）＋ｖ′［ｒ＋γｎ［ｍａｘ
ａ′
Ｑ（ｓ′，ａ′）－

（１－γ）ｖ′］－Ｑ（ｓ，ａ）］

　　ｓ←ｓ′；ａ←ａ′；

　　ｕｎｔｉｌｓｉｓｔｅｒｍｉｎａｌ

　ｅｎｄ

ｅｎｄ

３　仿真实验及分析

ＴｅａｍＢｏｔｓ是基于Ｊａｖａ的一款机器人仿真软件，
ＴＢＳｉｍ为ＴｅａｍＢｏｔｓ中的仿真模块，本文采用ＴＢＳｉｍ
来进行机器人导航实验．实验环境如图２所示，Ｒ（机
器人所在位置）为起始点，Ｄ（正方框）为目标点，圆
点部分为环境中的障碍物．

图２　实验环境

实验环境建好之后，分别将 Ｑ学习算法和粗糙
集Ｑ学习算法在平台上进行实现，然后进行导航实
验．对于机器人来说，环境是未知的，障碍物亦是未

知的，机器人需要通过这２种算法的学习来实现从
起始点到目标点的无碰撞路径的寻找．定义机器人
从起始点到目标点的过程为机器人的一个学习周

期．因２种算法的学习效率是不一样的，为了测试
２种算法的学习效率，实验设定同样的参数以更好
地比较其性能，即α＝０．６，γ＝０．８，学习周期均为
１００，并且设置同样的实验环境．２种不同算法下，机
器人经过１００个学习周期得到不同的实验结果，如
图３和图４所示，其中曲线（目标点左侧）为机器人
的路径．

图３　Ｑ学习算法导航示意图

图４　粗糙集Ｑ学习算法导航示意图

图３的路线比较弯曲，路径较长一些；图４的路
线接近直线，路径较短一些．这说明粗糙集Ｑ学习算
法较Ｑ学习算法能进行更好的自主学习导航，所以
粗糙集Ｑ学习算法比Ｑ学习算法收敛速度更快，学
习效率更高．

为了测试２种算法在导航实验中机器人的避障
能力，实验设置２种相同的仿真环境，学习周期设置
为３００．将２种算法在仿真平台上实现，得到如图５
所示的实验结果．

由图５可以看出，在学习周期均为３００的情况
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下，２种算法的避障能力差异很大．在０—３００周期
内，粗糙集 Ｑ学习算法的碰撞次数一直远远低于 Ｑ
学习算法．这说明粗糙集Ｑ学习算法较Ｑ学习算法
有更好的避障能力．

图５　机器人碰撞曲线图

４　结论

本文针对Ｑ学习算法容易高估Ｑ值进而导致收
敛速度慢这一问题，将Ｑ学习算法与粗糙集理论结
合，提出了一种改进的Ｑ学习算法，即粗糙集Ｑ学习
算法．粗糙集Ｑ学习算法充分利用了粗糙集理论，它
能有效地处理不完备信息和不确定性知识，减小了

Ｑ值的高估，使高估值更接近标准值，进而加快了收

敛速度，提高了学习效率．将２种算法在仿真实验中
进行机器人自主导航的性能比较，结果表明，粗糙

集Ｑ学习算法较Ｑ学习算法有更高的学习效率，更
好的避障能力．
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