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基于参数探索的期望最大化策略搜索

程玉虎 1 冯涣婷 1 王雪松 1

摘 要 针对随机探索易于导致梯度估计方差过大的问题, 提出一种基于参数探索的期望最大化 (Expectation-

maximization, EM) 策略搜索方法. 首先, 将策略定义为控制器参数的一个概率分布. 然后, 根据定义的概率分布直接在

控制器参数空间进行多次采样以收集样本. 在每一幕样本的收集过程中, 由于选择的动作均是确定的, 因此可以减小采样带来

的方差, 从而减小梯度估计方差. 最后, 基于收集到的样本, 通过最大化期望回报函数的下界来迭代地更新策略参数. 为减少

采样耗时和降低采样成本, 此处利用重要采样技术以重复使用策略更新过程中收集的样本. 两个连续空间控制问题的仿真结

果表明, 与基于动作随机探索的策略搜索强化学习方法相比, 本文所提方法不仅学到的策略最优, 而且加快了算法收敛速度,

具有较好的学习性能.
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Expectation-maximization Policy Search with Parameter-based Exploration

CHENG Yu-Hu1 FENG Huan-Ting1 WANG Xue-Song1

Abstract In order to reduce large variance of gradient estimation resulted from stochastic exploration strategy, a kind

of expectation-maximization policy search reinforcement learning with parameter-based exploration is proposed. At first,

a probability distribution over the parameters of a controller is used to define a policy. Secondly, samples are collected

by directly sampling in the controller parameter space according to the probability distribution for several times. During

the sample-collection procedure of each episode, because the selected actions are deterministic, sampling from the defined

policy leads to a small variance in the samples, which can reduce the variance of gradient estimation. At last, based on

the collected samples, policy parameters are iteratively updated by maximizing the lower bound of the expected return

function. In order to reduce the time-consumption and to lower the cost of sampling, an importance sampling technique is

used to repeatedly use samples collected from policy update process. Simulation results on two continuous-space control

problems illustrate that the proposed policy search method can not only obtain the most optimal policy but also improve

the convergence speed as compared with several policy search reinforcement learning methods with action-based stochastic

exploration, thus has a better learning performance.

Key words Policy search, reinforcement learning, parameter space, exploration, expectation-maximization (EM), im-

portance sampling

作为一类求解模型未知的 Markov 决策问题的
有效方法, 强化学习已在城市交通信号控制[1]、车

间调度[2] 和机器人技术[3−6] 等领域有了成功的应

用. 目前, 用于处理连续状态和动作空间问题的策
略搜索强化学习方法主要有基于梯度的方法[7] (例
如策略梯度方法、自然策略梯度方法、有限差分梯

度等) 和期望最大化 (Expectation-maximization,
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EM) 策略搜索方法两种. 在利用基于梯度的方法更
新策略参数时, 如果参数在每次更新中的调整量较
大, 则将导致学习系统的期望回报减小. 为了保证
系统获得的期望回报是单调增大的, 通常的做法是
通过设置较小的学习率参数来减小策略参数的调整

量, 但是, 过小的学习率参数设置又会导致系统的在
线学习速度较为缓慢, 影响了算法的学习性能. EM
算法是一种求参数极大似然估计的方法, 它可以从
非完整数据集中对参数进行极大似然估计, 是一种
非常简单实用的学习算法. 为了能够增大策略参数
在每次更新中的调整量, Dayan 等[8] 将强化学习问

题映射为一种极大似然概率密度估计问题, 并利用
EM 算法估计该概率密度, 提出了一种 EM 强化学

习框架. 随后, 在 EM 强化学习基础上, Peters 等[9]

将强化学习简化为一种加权回报非线性回归问题,
提出一种基于加权回报回归的 EM 策略搜索算法,
并将其用于解决机械臂的关节控制问题. 与基于梯
度的策略搜索强化学习方法相比, EM 策略搜索不
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仅可以避免学习率参数的调节问题, 而且可以加快
算法的学习速度.
不同于可以获得教师信号的监督学习, 强化学

习需要利用 “试错法” 来发现哪个动作能带来更大
的回报. 探索作为强化学习的一个重要组成部分, 影
响智能体尝试学习的次数和学习结果的质量[10]. 目
前, 大部分策略搜索强化学习方法都依赖于一个随
机探索策略, 即在每一个时间步给确定性动作添加
一个高斯噪声扰动, 然后利用似然比方法估计梯度,
例如 REINFORCE[11], 但是, 该方法估计梯度的方
差过大, 导致算法收敛速度过慢. 这主要是因为当收
集一幕 (Episode) 样本时, 智能体在每一个时间步
都需要对动作进行随机扰动, 从而给梯度估计过程
引入噪声, 且随着幕的长度增长梯度估计的方差也
相应地增大. 为此, 针对随机探索容易导致梯度估计
方差过大的问题, Rückstieß等[12] 提出状态相关探

索 (State-dependent exploration, SDE)方法, 在每
一个时间步给动作添加一个与状态有关的探索, 于
是在一幕样本中, 对于任意给定的状态都返回相同
的动作, 从而降低了每一幕样本的方差. 结合 SDE
方法, Peters 等将 EM 策略搜索方法从立即回报强
化学习形式[8−9] 扩展到批量式强化学习中[13], 提出
一种关于回报加权探索的策略学习方法. 但是, SDE
方法要求所学的控制器 (表示为一个参数化的函数)
关于其参数必须具有可微性, 对于复杂控制器问题
来说, 求解控制器关于其参数的导数非常困难. 为
此, 从探索的另一个角度出发, 直接对控制器参数
进行探索来减小梯度估计方差, Sehnke 等[14] 提出

了基于参数探索的策略梯度 (Policy gradients with
parameter-based exploration, PGPE) 方法, 并证
明了该方法的性能优于基于动作随机探索的强化学

习方法. 与 SDE 方法相比, PGPE 方法不需要求解
控制器关于其参数的导数, 对所学的控制器没有任
何限制, 可以处理任意非可微控制器问题.
鉴于 PGPE 的特性, 为减小梯度估计方差以及

提高算法的学习收敛速度, 不同于目前已有的研究
工作, 本文尝试将直接在参数空间进行探索的策略
应用到 EM 策略搜索方法中, 提出一种基于参数探
索的 EM 策略搜索算法. 学习过程中, 智能体首先
在每一幕样本收集前根据控制器参数的概率分布对

参数进行采样; 然后, 根据定义的控制器选择动作,
这样在每一幕样本中选择的动作都是确定的; 最后,
根据策略更新过程中收集的样本, 利用重要采样技
术来更新策略参数.

1 策略搜索强化学习

1.1 强化学习框架

在强化学习中, 往往把问题建模为 Markov 决

策过程 (Markov decision process, MDP)[15]. 在
离散时间 t, 智能体观察状态 ssst ∈ S, 根据一个
随机策略 π(at|ssst, θθθ) 选择动作 at ∈ A, 然后转移
到状态 ssst+1 ∼ p(ssst+1|ssst, at), 并接收一个立即回
报 rt(ssst, at, ssst+1). 随机策略 π(at|ssst, θθθ) 表示在给
定状态 ssst 和策略参数 θθθ 时, 选择动作 at 的概率.
p(ssst+1|ssst, at) 表示转移到下一个状态 ssst+1 的概率,
且仅依赖于前一时刻的状态 –动作对 (ssst, at). 智能
体与环境反复交互收集状态、动作和回报样本, 记
为一幕 h = {sss1, a1, r1, sss2, · · · , sssT , aT , rT}, 其中, T

为幕的长度.
设 R(h) =

∑T

t=1 γt−1rt(ssst, at, ssst+1) 表示一
幕的折扣累积回报, 其中, γ ∈ [0, 1] 为折
扣因子, p(h|θθθ) 为智能体根据初始状态概率
p(sss1), 状态转移概率 p(ssst+1|ssst, at) 和随机策略
π(at|ssst, θθθ) 得到一幕 h 的概率, 有 p(h|θθθ) = p(sss1)×∏T

t=1 p(ssst+1|ssst, at)π(at|ssst, θθθ). 在以上设置下, 智能
体的期望回报 J(θθθ) 表示为

J(θθθ) = E {R(h)} =
∫

H

p(h|θθθ)R(h)dh (1)

强化学习的目标是学习一个最优策略参数 θθθ∗ 以最
大化期望回报 J(θθθ):

θθθ∗ = arg max
θθθ

J(θθθ) (2)

1.2 EM策略搜索学习

一般来说, J(θθθ) 具有较强的非线性, 通过直接
最大化 J(θθθ) 来求解最优策略参数 θθθ∗ 比较困难. 为
此, 借鉴监督学习优化目标函数下界的思想, EM 策
略搜索方法通过最大化目标函数的下界来迭代地更

新策略参数[16]. 假设 θθθl 是当前的策略参数, 其中, l

表示迭代次数. 首先, 根据 Jensen 不等式可以得到
归一化期望回报 log(J(θθθ)/J(θθθl)) 的下界:

log
J(θθθ)
J(θθθl)

= log
∫

H

p(h|θθθ)R(h)
J(θθθl)

dh =

log
∫

H

p(h|θθθl)R(h)
J(θθθl)

p(h|θθθ)
p(h|θθθl)

dh ≥
∫

H

p(h|θθθl)R(h)
J(θθθl)

log
p(h|θθθ)
p(h|θθθl)

dh = Jl(θθθ)

(3)

上式在应用 Jensen 不等式时, 将 p(h|θθθl)R(h)

J(θθθl)
看作为

一个概率密度函数, 因此, 此处 R(h) 必须具有非负
性. 然后, 在策略改进阶段通过最大化下界 Jl(θθθ) 来
迭代地更新参数 θθθ, 有:

θθθl+1 = arg max
θθθ

Jl(θθθ) (4)
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在求解式 (4) 时, 下界 Jl(θθθ) 的最大化参数 θθθl+1

需要满足方程:

∂Jl(θθθ)
∂θθθ

∣∣
θθθ=θθθl+1 =

∫

H

p(h|θθθl)R(h)
J(θθθl)

∂ log p(h|θθθ)
∂θθθ

∣∣
θθθ=θθθl+1 dh =

∫

H

p(h|θθθl)R(h)
J(θθθl)

T∑
t=1

∂ log π(at|ssst, θθθ)
∂θθθ

∣∣
θθθ=θθθl+1 dh =

0 (5)

从式 (5) 可以看出, 计算参数 θθθl+1 需要事先已知

π(at|ssst, θθθ) 的模型. 目前, 在强化学习方法中, 策略
模型都定义为一个参数化函数逼近器, 其输出表示
执行不同动作的概率. 假设一个控制器输出的控制
量 (动作) 表示为 a = f(sss,ωωω) + ξ, 其中, f(sss,ωωω) 表
示一个带有参数向量 ωωω ∈ Rd 的控制器, ξ 为一个随

机探索因子, 且 ξ ∼ N(0, σ2), 则策略 π(at|ssst, θθθ) 的
模型可定义为

π(at|ssst, θθθ) =
1√
2πσ

exp(−(at − f(ssst,ωωω))2

2σ2
) (6)

其中, 策略参数 θθθ = (ωωωT, σ)T. 根据式 (6) 和采样
方法即可求解方程式 (5). 但是, 智能体在每一时间
步均需根据式 (6) 选择动作, 这样每一时间步动作
的采样都会给一幕样本引入噪声, 从而给梯度 ∂Jl(θθθ)

∂θθθ

的估计带来高方差, 导致参数 θθθl+1 的计算不准确.
另外, 在更新参数时需要计算 ∂f(sss,ωωω)

∂ωωω
, 即要求控制器

f(sss,ωωω) 关于参数 ωωω 必须具有可微性.

2 基于参数探索的 EM策略搜索学习

正如引言部分所描述, 策略搜索强化学习方法
中梯度估计方差过大的原因在于采用随机探索策略

对每一时间步的动作进行采样. 为了解决随机探索
带来的高方差问题, Sehnke 等[14] 在策略梯度方法

中提出了一种新的探索策略— 基于参数探索的策

略梯度方法. 为此, 借鉴文献 [14] 的思想, 针对式
(6) 会给梯度 ∂Jl(θθθ)

∂θθθ
的估计引入高方差问题, 此处采

用参数探索策略选择动作, 则策略 π(at|ssst, θθθ) 的模
型定义为控制器参数的概率分布:

π(at|ssst, θθθ) =
∫

Ω

p(ωωω|ρρρ)δf(ssst,ωωω),at
dωωω (7)

其中, θθθ = ρρρ, ρρρ 是确定 ωωω 分布的参数, f(ssst,ωωω) 表示
一个由控制器选择的确定性动作, δ 是狄拉克函数.
在每一幕样本收集的开始阶段, 智能体首先根据概
率分布函数 p(ωωω|ρρρ) 选择参数 ωωω, 然后根据状态转移
概率和式 (7) 采样, 这样每一幕样本的采样仅依赖

于一个控制器参数 ωωω, 从而在每一个时间步中选择
的动作都是确定的. 与式 (6) 定义的策略相比, 采用
式 (7) 定义的策略学习一方面可以减小每一幕样本
收集过程中带来的方差, 从而相应地减小梯度 ∂Jl(θθθ)

∂θθθ

估计的方差; 另一方面, 在估计 ∂Jl(θθθ)

∂θθθ
时, 不需要计

算控制器关于其参数的导数 ∂f(sss,ωωω)

∂ωωω
, 因此, 该方法可

以应用于非可微控制器问题中.
由以上分析可知, 当根据式 (7) 收集一幕样本 h

时, 给定参数ωωω, h条件独立于参数 θθθ, 因此 p(h,ωωω|θθθ)
= p(h|ωωω)p(ωωω|θθθ), 则式 (1) 改写为

J(θθθ) = E {R(h)} =
∫

Ω

∫

H

p(h,ωωω|θθθ)R(h)dhdωωω

(8)
将式 (8) 代入式 (3) 中, 并应用 Jensen 不等式, 则
归一化期望回报 log(J(θθθ)/J(θθθl)) 的下界可改写成
如下形式:

log
J(θθθ)
J(θθθl)

= log
∫

Ω

∫

H

p(h,ωωω|θθθ)R(h)
J(θθθl)

dhdωωω =

log
∫

Ω

∫

H

p(h|ωωω)R(h)
J(θθθl)

dhp(ωωω|θθθl)
p(ωωω|θθθ)
p(ωωω|θθθl)

dωωω =

log
∫

Ω

∫

H

p(h|ωωω)p(ωωω|θθθl)R(h)
J(θθθl)

dh
p(ωωω|θθθ)
p(ωωω|θθθl)

dωωω ≥
∫

Ω

∫

H

p(h|ωωω)p(ωωω|θθθl)R(h)
J(θθθl)

dh log
p(ωωω|θθθ)
p(ωωω|θθθl)

dωωω =

J ′l (θθθ) (9)

于是, 式 (4) 表示的参数 θθθ 的更新规则可写为

θθθl+1 = arg max
θθθ

J ′l (θθθ) (10)

类似于式 (4) 的求解过程, 此处根据 Monte-
Carlo 采样方法求解式 (10). 假设在第 l 次策略迭

代学习中, 智能体首先根据 p(ωωω|θθθl) 选择 N 个参数

{ωωωn}N

n=1, 然后根据 p(h|ωωωn) 收集 N 幕训练样本 Dl

=
{
hl

n

}N

n=1
, 利用训练样本 Dl 即可估计 J ′l (θθθ) 关于

参数 θθθ 的梯度:

∂J ′l (θθθ)
∂θθθ

∣∣
θθθ=θθθl+1 ≈

1
N

N∑
n=1

R(hl
n)

∂ log p(ωωω|θθθ)
∂θθθ

= 0

(11)
假设参数 θθθ 由一些均值 {µi} 和标准差 {σi} 组

成, ωωω 的各个分量 ωi 之间是相互独立的, 且 ωi ∼
N(µi, σ

2
i ), 则 log p(ωωω|θθθ)关于 µi 和 σi 的导数可以通

过解析法得出:
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



∂ log p(ωωω|θθθ)
∂µi

=
ωi − µi

σ2
i

∂ log p(ωωω|θθθ)
∂σi

=
(ωi − µi)2 − σ2

i

σ3
i

(12)

将式 (12)代入方程式 (11)中, 即可得出参数 θθθl+1 =
(
{
µl+1

i

}d

i=1
,
{
σl+1

i

}d

i=1
)T 的估计值:





µ̂l+1
i = (

N∑
n=1

R(hl
n))−1 × (

N∑
n=1

R(hl
n)ωl,n

i )

(σ̂2
i )

l+1 = (
N∑

n=1

R(hl
n))−1×

(
N∑

n=1

R(hl
n)(ωl,n

i − µ̂l+1
i )2)

(13)

由采样方法可知, 当 N → ∞ 时, 估计值 θ̂θθl+1

收敛于真实值 θθθl+1. 因此, 为了降低在策略迭代学习
中收集的样本数目 N , 本文考虑采用离策略学习方
法, 根据重要采样技术[16] 重复使用以前策略迭代学

习过程中收集的样本, 可以得到式 (13) 的一致估计:




µ̂l+1,IW
i = (

l∑
l′=1

N∑
n=1

R(hl′
n)wl,l′(hl′

n))−1×

(
l∑

l′=1

N∑
n=1

R(hl′
n)wl,l′(hl′

n)ωl′,n
i )

(σ̂2
i )

l+1,IW = (
l∑

l′=1

N∑
n=1

R(hl′
n)wl,l′(hl′

n))−1×

(
l∑

l′=1

N∑
n=1

R(hl′
n)wl,l′(hl′

n)(ωl′,n
i − µ̂l+1,IW

i )2)

(14)

其中, wl,l′(h) =
p(h,ωωω|θθθl)
p(h,ωωω|θθθl′)

=
p(ωωω|θθθl)
p(ωωω|θθθl′)

表示重要权

重 (Importance weight, IW).

3 算法步骤

根据上述分析, 给出基于参数探索的 EM 策略

搜索强化学习算法的计算步骤如下:
步步步骤骤骤 1. 初始化参数, 包括策略参数 θθθ =

(µµµT,σσσT)T, 折扣因子 γ, 策略学习精度 ε, 初始迭
代次数 l = 1 和最大迭代次数 L.
步步步骤骤骤 2. 首先, 根据 ωωω ∼ N(µµµ, Iσσσ2) 选择 N

个参数 {ωωωn}N

n=1; 然后, 根据初始状态概率 p(sss1),
状态转移概率 p(ssst+1|ssst, at) 和式 (7) 定义的策略
π(at|ssst, θθθ) 收集 N 幕样本, 且每幕样本里有 T 步转

移, 记为 Dl ≡ {
hl

n

}N

n=1
.

步步步骤骤骤 3. 计算重要权重, 并利用收集的样本{
Dl′

}l

l′=1
, 按照式 (14) 更新策略参数 θθθl.

步步步骤骤骤 4. 若两个连续迭代步的策略参数变化小
于指定的精度 ε, 即 ‖θθθl+1 − θθθl‖ < ε, 或者 l > L, 则
终止算法; 否则, 令 l = l + 1, 返回步骤 2.

4 仿真研究

为了验证本文所提基于参数探索的 EM 策略搜
索算法 (Expectation-maximization policy search
with parameter-based exploration, EMPE) 的有
效性, 对具有连续状态和动作空间的两个控制
任务分别进行仿真研究. 首先, 在一个简单的小
球平衡学习[16] 问题上比较基于动作随机探索的

EM 策略搜索 (Expectation-maximization policy
search with action-based stochastic exploration,
EMASE)[16] 和 EMPE, 以分析转移步长对算法
性能的影响. 然后, 针对具有四维连续状态空间
和一维连续动作空间的倒立摆平衡问题[17], 比
较 EMASE、EMPE、Vanilla 策略梯度 (“Vanilla”
policy gradient, VPG)[5] 和批量式自然策略梯度
(Episodic natural actor-critic, eNAC)[5,18] 四种方

法的性能.

4.1 小球平衡问题

小球平衡模型如图 1 所示. 智能体的目标是控
制平板的角度, 使小球保持在平板的中间. 系统的一
维连续动作空间由平板的角度 ϕ ∈ (−45◦, 45◦) 组
成, 状态空间由小球到平板中间的距离 x (m) 和小
球的速度 ẋ (m/s) 两个连续变量组成. 变量 x 和 ẋ

使用如下方程来描述:
{

xt+1 = xt + ẋt+1∆t

ẋt+1 = ẋt + ∆t(− q

m
ẋt − 9.8 sin ϕt)

(15)

其中, q = 0.5 为摩擦系数, m = 3 kg 为小球的质量,
ϕt 是智能体在 t 时刻选择的动作, ∆t = 0.05 s 为模
拟的时间间隔. 立即回报 r(ssst, at, ssst+1) 定义为二次
型函数:

r(ssst, at, ssst+1) = −sssT
t+1

[
1 0
0 0.5

]
ssst+1 − 0.1a2

t

(16)

图 1 小球平衡模型

Fig. 1 Illustration of ball-balancing model

当小球停在平板中间 (x = 0, ẋ = 0) 时, 智能体得到
的立即回报最大 (为 0). 根据上述二次型回报计算
得到的 R(h) 为负值, 这与在 EM 算法推导过程中

R(h) 的非负性假设相矛盾 (参见第 1.2 节). 因此,
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为了处理该问题, 在运行 EM 策略搜索算法时, 将
R(h) 转换为 R′(h) = − 1

10−5+R(h)
. 系统学习的控制

器为 f(sss,ωωω) = sssT ·ωωω, 其中 ωωω ∈ R2.
仿真过程中, 小球的初始状态取为 x = −0.5 和

ẋ = 0, EMASE 和 EMPE 两种算法分别从随机初
始策略开始学习, 最大迭代次数设为 L = 40, 在每
次迭代学习中收集的训练样本数为 N = 20, ε =
10−5, γ = 0.95. 为了验证文中所提方法是否能够有
效地减小策略学习中的方差以及提高算法的学习速

度, 分别将 EMASE 和 EMPE 算法使用不同转移
步长 (即一幕的长度) 的训练样本进行学习, 两种算
法均独立运行 30 次. 在策略的每次迭代学习中, 智
能体根据测试样本 (其中, N = 50, T = 150) 评估
学到的策略, 算法的性能由期望回报衡量, 图 2 和表
1 分别给出了相应的仿真结果.

图 2 (a)∼ 2 (c) 分别为算法在转移步长为 T =
20, T = 50 和 T = 100 的训练样本下独立学习 30
次后期望回报的平均结果, 表 1 统计了算法在不同
转移步长设置下学到的最大期望回报以及在最大迭

代次数限制下达到收敛所需的迭代步数. 从图 2 和
表 1 可以看出, 随着转移步长的增大, EMASE 算法
学习的收敛速度有所提高, 但是, 学到的期望回报随
之减小. 这是因为随着一幕样本转移步长的增大, 对
动作进行随机探索的次数随之增多, 样本中的方差
也相应地增大, 该方差超过了学习一个较优策略所
需的样本数, 从而给策略学习过程中带来更大的方
差, 此处也验证了在每一个时间步对动作进行随机
探索是导致梯度估计方差过大的主要原因. 而在每
一个时间步, 根据 EMPE 方法选择得到的动作均是
确定的, 即使增大一幕样本的转移步长, 样本中的方
差也不会发生改变, 因此, 转移步长越大, EMPE 算
法的性能越优越. 以上分析说明了与 EMASE 算法
相比, 利用本文所提方法不但能学到更优的策略, 而
且能加快算法的学习速度.

表 1 两种算法学到的最大期望回报和收敛性能比较

Table 1 Comparison of the largest expected returns and

convergence performances learned by the two algorithms

算法 转移步 最大期 在 40 次迭代内达到收敛的步数

名称 长 T 望回报 最小步数 最大步数 平均步数

20 −3.6437 40 40 40

EMASE 50 −4.6624 7 40 32

100 −5.9176 5 40 24

20 −3.1153 8 40 33

EMPE 50 −2.8472 8 40 29

100 −2.6954 8 40 26

(a) T = 20

(b) T = 50

(c) T = 100

图 2 期望回报曲线

Fig. 2 Expected return curves
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4.2 倒立摆平衡问题

图 3 给出了倒立摆系统平衡控制问题的示意
图. 智能体控制系统的目标是通过移动车, 使摆杆
和车能够以最长的时间分别稳定在 [−12◦, 12◦] 和
[−2.4m, 2.4m] 区域内. 系统的输入由摆杆的角度
α, 角速度 α̇, 车的位置 x 和运动速度 ẋ 四个连续变

量组成. 仿真中, 系统的非线性动力学特性由如下方
程描述:





ẍ =
f −mplp(α̈ cos α− α̇2 sin α)

mc + mp

α̈ =
g sin α(mc + mp)− (f + mplpα̇2 sin α) cos α

4

3
lp(mc + mp)−mplp cos2 α

(17)
其中, lp = 0.5m 为摆杆的长度, mc = 1.0 kg 为车
的质量, mp = 0.1 kg 为摆杆的质量, g = 9.8m/s2

为重力常量. 仿真过程中, 采用四阶龙格 –库塔方
法模拟动态系统, 模拟时间步设为 0.02 s, 摆杆的
初始角度和车的初始位置分别设为 −0.001 rad 和
0.001m. 当摆杆的角度 α /∈ [−12◦, 12◦] 或者车的
位置 x /∈ [−2.4m, 2.4m] 时, 系统失败, 一幕运行停
止, 智能体得到的立即回报定义为 −2× (T − t), 其
中, T 表示一幕样本的最大长度 (在此仿真中, 对于
训练取 T = 300, 对于测试取 T = 500), t 表示运行

的时间步. 在其余情况下, 智能体得到的立即回报为
0. 由于利用以上回报计算的 R(h) 为负值, 因此, 在
运行 EM 策略搜索算法时, 将 R(h) 转换为 R′(h) =
− 1

10−8+R(h)
. 采用一个线性参数化策略表示控制器

f(sss,ωωω) = sssT ·ωωω, 其中 ωωω ∈ R4.

图 3 倒立摆系统模型

Fig. 3 Illustration of inverted pendulum model

仿真中, 四种算法的最大迭代次数均设为 L =
50, 在每次迭代中收集的样本数设为 N = 50, 终止
条件 ε = 10−5, γ = 0.95. 在 VPG 和 eNAC 学习
中, 根据经验法设置两种算法的参数, 其中, 探索参
数分别设为 σVPG = 0.25, σeNAC = 0.0125, 学习率
参数分别设为 βVPG = 0.2, βeNAC = 2.0. 针对本文
所提算法, 初始探索参数设为 σinit = 2.0.
算法的性能由期望回报和倒立摆系统平衡的时

间步数来评价. 仿真过程中, 在每一次迭代学习中更
新算法相应的策略, 然后智能体根据测试样本评估

学到的策略, 从起始状态开始运行, 当运行时间步数
超过设定值 (仿真中设为 500) 或者达到系统失败的
条件, 一次评估结束. 由于策略具有随机性, 以上评
估过程重复进行 50 次, 以准确地估计期望回报和倒
立摆系统在策略作用下平衡的时间步数. 四种算法
分别从随机初始策略开始重复运行 30 次. 图 4 给出
了四种算法独立运行 30 次后期望回报的平均结果,
表 2 显示的是四种算法学到的最大期望回报以及在
最大迭代次数限制下达到收敛所需的迭代步数. 从
图 4 和表 2 可以看出, 本文所提的 EMPE 算法不仅
学到的期望回报最大, 而且在每次独立运行中都能
以很快的速度达到收敛, 而其他三种算法在 50 次迭
代中几乎都不能达到收敛, 学习速度比较慢, 学到的
期望回报也较小.
图 5 为倒立摆系统根据四种算法更新的策略在

30 次独立仿真中平衡时间步数的平均结果, 平衡时
间步数越长,说明算法的性能越好.由图可知,EMPE

(a) EMASE

(b) EMPE
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(c) VPG

(d) eNAC

图 4 期望回报曲线

Fig. 4 Expected return curves

表 2 四种算法学到的最大期望回报和收敛性能比较

Table 2 Comparison of the largest expected returns and

convergence performances learned by the four algorithms

算法 最大期望回报
在 50 次迭代内达到收敛的步数

最小步数 最大步数 平均步数

EMASE −13.4050 28 50 49

EMPE −0.0014 3 16 7

VPG −0.0486 50 50 50

eNAC −0.0524 50 50 50

方法平衡的平均时间步数为 347, 而 VPG, eNAC
和 EMASE 方法平衡的平均时间步数分别为 215,
200 和 97. 图 6 给出了在学习过程中采用本文所提
EMPE 方法获得的最好和最差策略的性能, 从图中
可以看出, 倒立摆系统在 5 次迭代后就能学到最好

的策略, 且平衡的时间步数为 500, 而最差策略大约
在 3 次迭代后学到, 平衡的时间步数为 208. 进一步
说明了本文所提方法的性能优于其他三种算法.

图 5 倒立摆系统平衡的时间步数

Fig. 5 Balancing time-steps of inverted

pendulum system

图 6 EMPE 算法学到的最好和最差策略

Fig. 6 The best and the worst policies learned by EMPE

5 结论

策略搜索强化学习方法能够有效地处理连续空

间的控制问题, 但是, 在策略学习过程中采用的随机
探索策略会导致算法学习速度过慢, 影响了策略搜
索强化学习方法的进一步广泛应用. 为此, 从探索方
面出发, 提出了一种基于参数探索的 EM 策略搜索

算法. 该算法直接在策略的参数空间探索, 在收集的
每一幕样本中选择的动作仅由一个事先采样好的控

制器参数确定, 很大程度上减小了样本收集过程中
带来的方差. 与三种基于动作随机探索的策略搜索



1期 程玉虎等: 基于参数探索的期望最大化策略搜索 45

强化学习方法相比, 小球平衡和倒立摆系统两个控
制问题的仿真结果表明, 本文所提算法不仅能提高
算法的学习速度, 而且能够学到更优的策略, 且随着
转移步长的增长, 其学习性能更为优越.
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