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阿尔法围棋（AlphaGo） 特斯拉自动驾驶



每次滑动，AI都在实验：

• 推新内容=探索（可能会失去用户）
• 推老内容=利用（可能陷入信息茧房）

这就是强化学习的探索-利用困境
（Exploration-Exploitation Tradeoff）。



1.强化学习的概念、基本元素

2.马尔可夫决策过程

3.基于动态规划的强化学习

4.无模型强化学习

5.值函数近似

目录



概念

强化学习（Reinforcement Learning，RL）是机器学习的一个分支，其核心
思想是让智能体（Agent）在与环境（Environment）的交互中学习，通过试
错的方式，找到能够获得最大累积奖励（Cumulative Reward）的最优策略
（Policy）。



基本元素

简单来说，强化学习就是要建立一种奖励机制，然后不断试错，每一次试错后，让
自己更靠近到那些返回更多奖励的尝试点。



区别



马尔可夫决策过程



马尔可夫决策过程（Markov decis ion processes,MDP)

◼ MDP提供了一套为在结果部分随机、部分在决策者的控制下的决策过程
建模的数学框架。

◼ MDP的核心特征

• 完全可观测性：智能体感知的观察值=环境真实状态（Ot = St）

• 状态的充分统计性（马尔可夫性质）：当前状态St是预测未来的充分统计量，历史信息可丢弃。

P[St+1｜St] = P[St+1｜S1,...,St]

历史信息（S1到St-1）对预测未来毫无帮助

这极大地简化了问题



马尔可夫决策过程（Markov decis ion processes,MDP)

MDP可以是由一个五元组表示（S,A,{Psa},γ,R)

• S是状态的集合

• A是动作的集合

• Psa是状态转移概念

对每个状态s∈S和动作a∈A，Psa是下一个状态在S中的状态分布

• γ∈ [0,1]是对未来奖励的折扣因子

• R：S × A→ R是奖励函数



马尔可夫决策过程（Markov decis ion processes,MDP)

MDP的动态如下所示：

• 从状态s0开始

• 智能体选择某个动作a0∈A

• 智能体得到奖励R(s0,a0)

• MDP随机转移到下一个状态s1~Ps0a0

• 这个状态不断进行

• 直到终止状态sT出现为止，或者无止尽地进行下去

• 智能体的总回报为



基于动态规划的强化学习



价值函数与贝尔曼方程

状态价值函数Vπ(s)

定义：
在策略 π 下，从状态 s 出发能获得的长期回报期望值。

－－↓ ↓
未来所有奖励的折现和 当前状态=s

其中，

状态价值函数的贝尔曼方程：

－ － － －策略加权 状态转移概率 即时奖励 未来折扣价值

－回报



价值函数与贝尔曼方程

动作价值函数Qπ(s,a)

定义：
在状态 s 下执行动作 a，之后遵循策略 π 所能获得的期望总回报（包括即时奖励和未来折扣奖励）。

动作状态函数的贝尔曼方程：

－
执行动作 a 后转移到状态s’的概率

↓
－↓
即时奖励

－
未来奖励的期望值

↓



价值函数与贝尔曼方程

最优状态价值函数V*(s): 

从状态 s 出发，所有可能策略中能获得的最大长期回报。

最优动作价值函数Q*(s,a):

在状态 s 下执行动作 a，之后遵循最优策略，能获得的最大长期回报。

贝尔曼最优方程：

V*(s)方程：当前状态的最优价值 = 所有动作中，选即时奖励 + 未来最优价值折现的最大值
Q*(s)方程：当前动作的最优价值 = 即时奖励 + 所有可能下一状态的最优动作价值的折现期望



策略迭代

1.策略评估（Policy Evaluation）
（假设我们有一个初始策略 π（比如随机策略），如何知道它好不好？）

方法：用贝尔曼方程迭代计算Vπ

反复用当前策略模拟环境，更新各状态的价值，直到收敛

2.策略改进（Policy Improvement）
（有了Vπ，如何让策略变得更优？）

方法：对每个状态s，选择能使Qπ(s,a)，最大的动作

3.迭代循环

评估新策略π’ → 改进得到π’’→ ....直到策略不再变化，此时π*即为最优策略



价值迭代

跳过显式策略，直接迭代最优价值V*

步骤：

1.初始化：任意设定V0(s)

2.迭代更新：

每次对所有状态和动作取最大值，逼近V*

4.提取策略：收敛后，最优策略为：

3.收敛判断：设定阈值



无模型强化学习



蒙特卡洛方法（Mont e  Car l o ,  MC）

MC方法让智能体完整经历一个回合（episode）后，根据实际获得的累计回报（如游戏总分）回溯
评估每个状态或状态-动作对的价值。

步骤：
1.生成轨迹

用策略π运行一局游戏，记录轨迹：

2.计算回报Gt

对每个时间步 t，计算从 t 开始的折扣回报：

3.更新价值函数
⚫ 对每个状态st首次出现的位置：

• 将Gt加入样本集合
• 更新Vπ(st)为所有历史Gt的平均值：

4.重复：运行多个回合，逐步收敛到真实Vπ



时序差分学习（Tempora l  D i f f erence ,  TD）

TD方法让智能体每一步都学习，利用‘短期预测’（自举）更新价值，无需等待回合结束。

步骤：

1.初始化：任意初始化V(s)

2.单步交互：

在状态st，按策略选择动作at，得到奖励rt+1和下一状态st+1

3.TD更新：

TD误差： （现实与预测的差距）

4.重复：持续交互并更新，直至收敛。

TD预测算法 → 评估一个给定的策略的价值函数



时序差分学习（Tempora l  D i f f erence ,  TD）

TD控制算法 → 找到最优策略

1.SARSA（State-Action-Reward-State-Action）

更新规则：

核心特点：



时序差分学习（Tempora l  D i f f erence ,  TD）

2.Q-learning

更新规则：

核心特点：



值函数近似



值函数近似 ( Va l ue  Func t i on  Approx i mat i on ,  VFA)

概念：值函数近似 (Value Function Approximation, VFA) 是一种在强化学习中用于估计状态价值函数 V π(s) 

或动作价值函数 Q π(s,a) 的方法。与无模型强化学习中直接使用表格来存储每个状态（或状态-动作对）的值
不同，值函数近似使用一个参数化的函数来逼近真实的值函数。

原理：值函数近似的核心思想是利用泛化能力。通过学习状态（或状态-动作）的特征与对应值之间的关系，近
似函数可以将学到的知识推广到未曾访问过的状态（或状态-动作对）上。

应用：值函数近似在解决具有大规模或连续状态和/或动作空间的强化学习问题中至关重要。比如游戏AI、
机器人控制、自动驾驶、推荐系统等
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