
Machine Learning 17 ---MDP(2) 

Andrew Ng 老师在课堂上就上一节课同学们不太明白的地方做了很详细的回答，具体的

不重复看视频的前一段吧。即使是 Stanford 的学生学习这一方面的知识都是不容易的，我们

更需要加油！ 

上一节课所讲到的 MDP 相关知识都是针对离散状态的：11 个格子表示 11 个状态。现

在，让我们尝试将上一节课学到的众多知识点推广到更大的范围：在连续型状态下或者状态

的数量是无限的情况下，我们如何解决？ 

举例来说，假如你想要控制无人机在三维空间中飞行，那么状态将会由方位坐标 , ,x y z

以及姿态信息 , ,   （航向角，分别表示横滚（roll）、俯仰（pitch）和偏仰（yaw）），更多

情况下还会包括以上信息的导数 , , , , ,x y z   
     

也作为状态量。这里给出的 12 中状态都是连

续型的。另外以一个倒立摆为例（接下来的文章会以该例子为主），其中的四个状态 , , ,x x 
 

都是连续型状态。倒立摆模型如下图： 

 

那么，我们如何在连续型状态下应用上一节课的两个算法 value iteration 与 policy 

iteration 呢？一种经常想到的方法就是将遇到的问题模型转化为已经得到解决的问题模型，

即化连续为离散。假设有一个二维的连续状态空间（最简单的一种模型），那么我们可以尝

试将它切分为若干个分离的单元，如下图 s


所示： 

 

经过离散化处理之后，就能够像上节课所讲述的一样，找到 MDP 的五元组，运用算法

来求解对应的各值。但这样的处理方式并不能取得好的效果。原因有：a.精度问题；b.维数

祸根问题（用来描述当（数学）空间维度增加时，体积指数增加的难题）。 

那么我们怎么做呢？为了引出解决办法，我们先来对问题进行恰当的描述： 



假设状态 S 是连续的，行为集 A 是离散的。这当然是简单处理，以方便问题的解决。很

多实际问题都是状态的个数要远远大于行为的个数，将行为集看成是离散的有一定的可操作

性。比如倒立摆例子中状态个数为 4，而行为个数为 2（向左走、向右走）。假设现在有一个

关于 MDP 的模型（或者称为仿真器），其本质上是一个关于如何表示状态转移概率
saP 的模

型。让我们从下图来看如何表述该模型：它能够输入状态 s 和行为 a，然后能够输出 ,s saP

服从状态转移分布。 

 

现在，我们需要构建这样的一个模型，只有这样我才可以着手解决状态连续的问题。构

建模型的方法有很多，其典型代表有：内部机理法建模、外部观察法建模（让我想起了本科

专业中关于控制系统的建模方式，原来是相通的~）。 

1.机理建模：即通过力学原理以及系统间各部分相关关系来构建模型。在倒立摆例子中，
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其中 具体表达式不复述  

那么我们就可以得到： 1s s ( ) , =0.1sect t t s t    假设 。 

这样就建好了关于 MDP 的模型，只要输入 s 和 a，那么就可以得到下一个状态
,s 。不过值

得注意的是，该模型中的状态输出是确定性的；当然也可以领状态输出
,s 服从一定概率分布. 

 2.观察（学习）法建模：即通过外部观察，不再研究机理。具体做法如下：随机初始化

0s ，有意执行某个策略 或者随机执行，不断记录下一个状态，一直记录 T 个状态，即： 

 

重复了 M 次操作之后（每一次的策略可以不同），我们就有了一个包含足够多数据的训练集。

接下来我们就可以使用相关的学习型算法（前期我们学过的监督学习算法），将s ,t ta 作为

参数，将 1st 看成是标签（待预测量）。比如线性回归算法： 1s st t tA Ba   。在倒立摆



问题中，可知道待求量 4 4 4,xA B  ，目标函数可以使用平方误差回归来表示： 
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求得满足上述条件的矩阵 ,A B之后，我们就可以根据给出的s ,t ta 得到预测的 1st 。这个过

程对于一路学习这门课程学到了第 17 课的同学来讲应该不难理解。实践表明，局部加权回

归算法是一种较为有效的方法（用于构建 MDP 模型）。 

 通过观察法得到的模型可以表示为： 

1s st t tA Ba        （确定性模型） 
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（随机性模型） 

 在随机性模型中，状态输出量 1st 的随机性由 t 来提供，这样就可以实现状态连续

型的 MDP 的模型建立了。不过需要记住的是，MDP 的模型构建不仅可以使用线性模型，也

可以使用非线性模型，需要针对不同的问题加以选择（有一种学以致用的感觉，哈哈）。 

 千里之行的第一步已经踏出去了，接下来的路还很长。接着我们需要讲到的是：在 MDP

模型确定下来的基础上，我们如何求状态连续情况下的最优值函数 *V ？ 

 我们现在介绍”fitted value iteration”算法来近似求解状态连续情况下的最优值函数 *V 。

在求解该问题上，和之前的假设一样，我们仍然假设的是：状态集 S 是连续的，行为集 A 是

离散的。同时假设我们已经确定下来了 MDP 模型。 

 让我们先来回顾一下离散情况下的 value iteration 算法的核心步骤： 

重复以下步骤直至收敛 { 

对每个状态 s，更新  

} 

在状态连续的情况下，以上步骤将会改写为： 

对每个状态 s，更新 。可以看到，连续状态

下的更新步骤的第二项已经变成了积分项，而不是离散情况下的求和项。”fitted value 

iteration”算法的核心思想是通过对连续状态进行采样（ sample）得到一系列状态值

(1) ( )s , ,s m
，进而估算积分项的值。特别的，我们将会使用一种监督学习算法来近似值函数：

如在线性回归算法中，我们将值函数看成是状态 s 的线性或非线性函数： ( ) ( )TV s s  。

请联想一下第二节课讲到的房价问题，我们可以使用一维特征（面积 x）来估计价格 y ，也



可以用三维特征
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来估计价格 y 。同样的，在近似值函数 ( )V s 时，我们选择状态 s 的相

关组合构成特征 ( )s （可一维，亦可多维）；如在倒立摆的问题上，可以令 2
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值得注意的是， ( )s 的选择很有技巧，选的不好会导致值函数的估计不够准确。 

”fitted value iteration”算法的具体步骤如下所示： 

 

上面的做法和监督学习中训练过程很像，不是么？在该算法中，涉及到奖励函数 R（s），实

际上奖励函数可以由设计者来设置，在倒立摆例子中，我们可以设置奖励函数如下： 
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当然，我认为这里的关键点倒不是算法的过程，而应该是：1. ( ) ( )TV s s  是唯一选

择？  2. 采取离散采样的均值来估计连续，这样的做法是否能够使得估计出来的值函数收

敛？ 

这里的 m 个采样状态相当于 m

个训练样本 

这里的 y(i)相当于第 i 个训练样本的标签 

给定状态 s（i）,使用 MDP 模型估计不同动作 a 带来的

可能的下一个状态，使用离散采样的均值来估计连续 



 就疑问 1，我们很清楚其他的回归算法（局部加权线性回归算法等）都是可行的。就疑

问 2，http://www.cs.utah.edu/~piyush/teaching/continuous-mdp.pdf 中明确指出，使用”fitted 

value iteration”算法得到的结果并不能保证总是收敛的。实际上，对于大多数问题该算法是

收敛的，并且可以得到挺好效果。 

  

 好的，进入我们的最终环节：有了前面的基础（估算得到了 MDP 模型 saP 、
*V ），我

们如何求取连续状态下的最佳策略
* ？毕竟最佳策略

* 才是我们的目标啊。 

 在离散的情况下，我们知道： 
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由于状态 S 是连续的，那么不可能在每一个状态时都采取相应的行动 a，因为状态 S 连续且

无穷多。我们需要做的是，只在某些特定的状态时，才采取行动（如危险状态下）；这些都

是依赖于设计者自身的设计。具体的实现过程与”fitted value iteration”算法的内循环类似，实

现过程虽然繁琐，但是计算结果可靠。 

 下面的几种情况可以视为特殊情况： 

（1） 当 MDP 模型为确定性模型时，由于均值就是本身，可得： 
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（2） 当 MDP 模型为随机模型，但不确定量服从均值为零的高斯分布时，可以看成是确定

性模型来近似表示。 

,s  = ( , )f s a  

http://www.cs.utah.edu/~piyush/teaching/continuous-mdp.pdf

