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研究方向｜强化学习与机器博弈

强化学习基于智能体与环境的交互，以最大化累积奖励为目标，学习状态到动作的映射（即策略）。本文将主

要围绕强化学习中的探索问题展开，首先介绍强化学习中的探索问题，并针对此问题介绍基于伪计数的探索算

法，从核心思想和算法有效原因两个角度对该算法进行了深入的分析与讨论。

强化学习中的探索问题介绍强化学习中的探索问题介绍

强化学习（强化学习（Reinforcement Learning））

强化学习用于解决序贯决策问题，而该类问题往往通过马尔可夫决策过程（Markov Decision Process）进行建
模。该过程可以通过五元组 表示。其中

表示状态空间，假设状态空间连续。

表示动作空间，假设动作空间连续。

是状态转移的概率密度函数。

是奖励函数。

表示折扣因子，是一个常数。

接下来将介绍强化学习算法面临的一个重要挑战，探索与利用困境。

探索与利用困境（探索与利用困境（Exploration and Exploitation Dilemma））

何为探索与利用困境何为探索与利用困境

探索与利用困境是强化学习算法的一个重要挑战。直观的例子是今天小明想去吃顿好的，现在他有两家饭店A,B
可以选择，A饭店是吃过一次的店，体验还不错，B饭店是新开张的店，B饭店有可能物美价廉，也有可能又贵
又难吃。摆在小明面前的选择难题就是探索与利用困境。如果小明倾向于「利用」「利用」自己已有的信息，则会选择A
饭店；如果小明倾向于「探索」「探索」自己不确定的动作，则会选择尝试B饭店。

https://blog.csdn.net/c9Yv2cf9I06K2A9E
https://so.csdn.net/so/search/s.do?q=%25E7%25AE%2597%25E6%25B3%2595&t=blog&o=vip&s=&l=&f=&viparticle=
https://so.csdn.net/so/search/s.do?q=%25E6%259C%25BA%25E5%2599%25A8%25E5%25AD%25A6%25E4%25B9%25A0&t=blog&o=vip&s=&l=&f=&viparticle=
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https://mp.weixin.qq.com/s/wo9affkV0941_Mnz1ZeTaw#rd


图1. 小明选择饭馆吃饭（图片来源：UC Berkeley CS188 Intro to AI 课程ppt）

在对环境未知的情况下，智能体通过与环境交互，即尝试A 饭店或者B 饭店，收集关于环境的信息。智能体应该
基于已有的经验选择自认为最优的动作，如小明选择A饭店；还是去选择智能体不确定度高的动作，如小明尝试
B饭店，便是探索与利用困境。

如果智能体只利用，则由于信息的不完整性，智能体很有可能陷入次优策略，如上例中B 饭店远优于A 饭店；如
果智能体均匀随机盲目探索，则依旧会访问已经确认是低奖励的状态动作对，增加低质量的样本数量，如上例

中小明分别去过4次A 饭店和B 饭店，几乎确认B 饭店体验极差，而如果小明均匀随机盲目探索，则还是会尝试
B 饭店。因此，强化学习算法需要考虑如何平衡探索与利用，高效的探索环境，降低对环境的不确定性。接下
来将介绍一种高效探索的原则——面向不确定度的乐观探索（Optimism in the Face of Uncertainty）。

面向不确定度的乐观探索（面向不确定度的乐观探索（Optimism in the Face of Uncertainty））

何为不确定度（何为不确定度（Uncertainty））

不确定度是涉及不完美或者未知信息时的认知情况。如小明在十八岁那一年高考750分和获得750万现金二选
一，小明该如何决策。相信很多读者都没法直接给出决策，因为选择高考750分的未来发展的信息几乎未知，这
个选择涉及非常高的不确定度，可能“一战封神“，也可能如仲永泯然众人。

深度学习领域中能够建模的不确定度主要有两种类别：偶然不确定度和认知不确定度[5][7]。

在强化学习中偶然不确定度产生于环境本身的随机性，认知不确定度的主要来源是因为收集的数据量不足而导

致的不确定度。认知不确定度的特点是随着数据收集越来越多，不确定度会越来越小，直至0。如智能体走迷
宫，在智能体没有充分的和环境交互之前，迷宫终点附近的数据量不足，智能体对于迷宫终点附近的认知不确

定度高，这些地点可能有宝藏，也可能有陷阱。

以下通过例子给出一种数学建模认知不确定度的方式。



「例子：」「例子：」  给定一个单状态单动作问题，定义奖励为随机变量 ，服从分布 ， 为 区间上的未知分布。假设

已经独立采集4个样本 ，我们希望去估计 ，一种常用的估计器 是使用样本均值估计，即
，但是我们对于 的估计是不确定的，这个不确定度的大小可以由置信区间给出。给定置信度

90%，应用霍夫丁不等式（Hoeffding's inequality），我们可得

注意其中 ，可以求得  有至少90%的概率落入区间 ，此时对于随机变量  均值的估计的不确定
度的度量为 。这类对于随机变量均值的估计的不确定度属于认知不确定度，因为随着收集的数据量趋于无

穷，相应不确定度会趋于0 （大数定理）。

面向不确定度的乐观探索面向不确定度的乐观探索

直观来说，面向不确定度的乐观探索是一个探索原则，即智能体倾向于探索不确定度高的状态动作对，以便确

认这些状态动作对是否具备高奖励。智能体对于环境的不确定度可以由 度量[2]， 为常数（离散状态离散
动作问题设置， 代表状态动作对  被访问的次数）。具体推导细节由于篇幅限制在此不展开叙述，感兴
趣的同学可以参考文献[2]。至此，基于计数的探索算法呼之欲出，具体地，将 作为奖励函数的额外奖励，

即用于训练智能体的奖励为

直觉解释为如果智能体访问一个状态动作对越少，即 越小，对应的额外奖励 越大，智能体应该更倾向

于访问这个状态动作对，确认这个状态动作对是否会是高奖励状态动作对。

但是基于计数的探索算法依赖于统计访问过的状态动作对的次数，这限制了其在连续状态空间下的应用。因为

连续状态空间问题中，访问过的状态动作对几乎不会重复， 在大部分状态动作对下都是零，无法起到指导

探索的作用。针对于连续状态空间设置下的问题，下文介绍一种基于「伪计数（「伪计数（pseudo-count）」）」  的探索算
法[1]。

基于伪计数的探索算法基于伪计数的探索算法

算法基本思想算法基本思想

在连续空间问题下，直接对状态动作对计数将失效，所以基于「伪计数（「伪计数（pseudo-count）」）」  的探索算法通过
设计密度模型（density model）来评估状态出现的频率，从而计算伪计数 替代真实计数 ，将 作为

奖励函数的额外奖励，即训练智能体的奖励为

何为伪计数何为伪计数

为了简化推导，假设只考虑状态的计数。假定状态空间为集合 ，给定已经访问过的状态信息 , 学习密度
模型 评估状态 出现的频率，其中 为模型参数。该密度模型应该满足以下几个性质：

（1）输出总是非负，即 。

（2）对于没有见过且与 都不相似的状态，输出接近于0。

（3）对于出现过或者与 中的状态比较相似，输出较高的值。

在智能体收集到新样本 后，历史数据更新为 ，密度模型也会更新为 ，密度模型的更新方式可以

参考文献[4]。基于密度模型，模拟计数特性，依据频率逼近概率的思想，定义伪计数函数 和伪计数总数 ，



也就是说，我们希望在观察到一个数据 后，密度模型预测的 的概率密度会上升，反映到伪计数函数上为相

应伪计数增长1，即 。由此联立方程可求出

为了使得伪计数符合我们的直觉，它需要满足 ，因此，密度模型需要满足性质：

（4）对于每次收集到任意新样本 时，满足 。即数据  出现的频率增加，密度模型预测 
的概率密度上升。

综上，只要有能够满足以上4点性质的密度模型，则可以估计伪计数 ，从而利用伪计数指导探索。具体密度

模型的实现方式见文献[4]。

注意，以上定义能方便地拓展延伸到计数状态动作对的情况，即 。

算法流程算法流程

以下是基于伪计数探索算法的伪代码，由于论文中没有给出相应的伪代码，我根据自己的理解列出了该算法基

本的流程。

图2. 基于伪计数的探索算法伪代码

算法有效的原因算法有效的原因

该算法有效的主要原因在于以下两点：理论启发，在表格问题设置下，前人证明了 可以作为智能体对环境

的不确定度，将 加入奖励函数，可以保证高效探索；在连续空间问题下，该算法设计的伪计数函数具备泛

化性的同时能有效反映真实计数的变化情况。



「（「（1）理论启发：）理论启发：  作为探索额外奖励符合直觉且具备理论保证。」作为探索额外奖励符合直觉且具备理论保证。」  该算法沿袭了算法Model Based
Interval Estimation with Exploration Bonus（MBIE-EB）[2] 的思路。从理论角度看，在表格的问题设置
下，MBIE-EB从理论上推导出了 可以度量智能体对环境的不确定度。因此，「如果伪计数「如果伪计数  能够有效能够有效

反映真实计数反映真实计数  ，」，」  则可以近似认为 也可以度量智能体对环境的不确定度，将 加入奖励函数，依旧

可以保证高效探索。从直觉角度看，如果智能体访问一个状态动作对越少，则计算出来的 越小，智能体应

该更倾向于去访问这个状态动作对，确定这个状态动作对是否会是高奖励状态动作对，即对应的额外奖励 

越大。

「（「（2）伪计数具备泛化性的同时能有效反映真实计数的变化情况，即伪计数和真实计数在总体趋势上成）伪计数具备泛化性的同时能有效反映真实计数的变化情况，即伪计数和真实计数在总体趋势上成

正相关关系。」正相关关系。」  论文[1] 中的Figure 1展示了Atari 游戏环境FREEWAY 环境中使用连续密度模型计算的伪计数
和真实计数有较强正相关关系。也就是图3，右侧是FREEWAY 游戏环境，游戏任务是控制一只小鸡过马路，在
过马路的过程中可能会被小车撞击导致倒退。小鸡被初始化在马路的一边，目标是控制小鸡到达马路对边。左

侧曲线横轴代表和环境交互的步数，纵轴代表伪计数。黑色曲线代表小鸡初始化的位置对应的伪计数、变化趋

势是持续正向增加，和真实发生的次数的变化趋势一致。绿色曲线代表小鸡到达马路对面对应的伪计数，淡绿

色区域对应的时间段内，小鸡到达了马路对面，伪计数变化趋势是迅速增加，而在小鸡还没有到达过马路对面

时，其伪计数接近于0。

图3. FREEWAY 环境伪计数变化趋势图示 [1]

研究思路分析研究思路分析

本文介绍的基于伪计数的探索算法由论文[1] 提出，而这篇论文研究科学问题的思路有许多值得借鉴之处，故在
这一章节专门针对论文[1] 的研究思路进行总结与分析。

（1）理论启发。在有限马尔科夫决策过程中，基于计数指导探索的思路具备理论保证，从而启发在连续控制问
题中使用相关技术去近似计数。

（2）方法以性质为导向。论文[1] 提出了求取伪计数的一种思路之后，围绕伪计数直觉上应该满足的性质进行
分析与验证，从而使得方法有效的原因更加清晰。

总结总结

本文针对于强化学习中的高效探索问题介绍了一种基于伪计数的探索算法。首先介绍了强化学习和探索与利用

困境。然后给出解决如何高效探索问题的算法——基于伪计数的探索算法。分析了该算法的基本思想和有效的
原因。该算法的基本思想来自于表格环境下的基于计数的探索算法，但是基于计数的探索算法依赖于统计访问

过的状态动作对的次数，而连续状态空间问题中，访问过的状态动作对几乎不会重复， 在大部分状态动作

对下都是零，无法起到指导探索的作用。因此，该算法通过设计满足一定性质的密度模型来评估频次，计算在

连续空间下具有泛化性的伪计数鼓励探索。最后，本文分析了提出基于伪计数的探索算法的论文的研究思路。
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