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一种求解动态及不确定性优化问题的新方法

刘　晓
（中航工业西安航空计算技术研究所，陕西 西安７１００６５）

摘　要：动态和不确定性优化问题，是许多智能优化算法面临的巨大挑战．介绍了一种可求解这类问题的连续动作

学习自动机（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＡｃｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａｔｏｎ，ＣＡＬＡ）．该自动机利用一个可变区间作为其动作集，并依照

均匀分布方式产生输出动作．根据一个滑动窗口内的最佳的历史动作，对区间的两个端点进行更新．通过两个仿真

实验，演示了该算法在时变的随机环境下的优异性能．相对于三种传统的ＣＡＬＡ算法，新算法的学习精度、反应速

度以及在最坏情况下的行为表现都非常出色．
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１　引言

工程技术领域的许多问题，都可以归结为某种

数值优化问题．目前，各种新型优化算法，尤其是基

于自然计算的智能优化算法，如模拟退火遗传算法、

蚁群算法、粒子群优化等进化类算法，相关的研究非

常活跃［１２］．这些算法在解决静态、确定性优化问题

方面十分有效．然而，实际应用中的问题常常是动态

的，或带有一定程度的不确定性．与静态优化问题不

同，在动态优化中，由于目标函数会随时间变化，优

化算法的任务不再是寻找一个固定的最优解，而是

需要连续监视和跟踪最优解的变化．对于不确定性

优化问题，因为目标函数含有噪声，即使同一个备选

解，在不同的时间也可能有不同的函数值．这就要求

优化算法必须具有足够的抗干扰能力，以发现在平

均或数学期望意义上表现最好的解．

学习自动机（ＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａｔａ，ＬＡ）
［３４］属于

一种随机优化方法，非常适合处理非线性、不确定性

优化问题．在任一时刻，自动机根据某种概率分布，

从其动作集里选择一个动作（相当于备选解），并输

出给环境；环境则反馈回一个标量信号（相当于目标

函数），作为对所选动作的评价．根据环境的评价，自
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动机对其动作概率进行调整，以增大表现好的动作

的被选概率．按照动作集的性质，ＬＡ可以分为有限

动作学习自动机（ＦｉｎｉｔｅＡｃｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａ

ｔａ，ＦＡＬＡ）和连续动作学习自动机（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＡｃ

ｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａｔａ，ＣＡＬＡ）两大类
［４］．对于实

值参数优化问题，采用ＣＡＬＡ最为合适，因为不必

对动作空间进行离散化．传统的ＣＡＬＡ共有四种：

由Ｓａｎｔｈａｒａｍ，Ｓａｓｔｒｙ和Ｔｈａｔｈａｃｈａｒ
［４６］提出的ＣＡ

ＬＡＳＳＴ；由 Ｂｅｉｇｙ和 Ｍｅｙｂｏｄｉ
［７］提出的 ＣＡＬＡ

ＢＭ；由Ｖｌａｃｈｏｇｉａｎｎｉｓ
［８］提出的ＲＣＡＬＡ；由Ｆｒｏｓｔ，

Ｈｏｗｅｌｌ，Ｇｏｒｄｏｎ和吴青华
［９］提出的ＣＡＲＬＡ（Ｃｏｎ

ｔｉｎｕｏｕｓＡｃｔｉｏｎＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａｔａ，

连续动作强化学习自动机）．其中，前三种算法都采

用基于高斯分布的参数化概率模型，ＣＡＲＬＡ则采

用一种非参数化的概率模型．

ＣＡＬＡＳＳＴ和ＣＡＬＡＢＭ的动作集均为实数

轴，算法根据所选动作及环境评价，对高斯分布的均

值进行递推式更新．ＲＣＡＬＡ的动作集是一个有限

区间，算法总保存所选过的全程最优动作，并以此作

为高斯分布的均值．由于全程最优动作仅在其第一

次被选择时评价一次，故该算法容易受噪声误导，也

难以发现和跟踪环境的变化．关于高斯分布的标准

差，ＣＡＬＡＳＳＴ是根据所选动作及环境评价进行更

新，并通过投影操作使之不小于一个预定值，以适应

环境的动态变化．ＣＡＬＡＢＭ和ＲＣＡＬＡ则根据学

习时间（迭代步数）来确定高斯分布的标准差，其数

值单调减小并趋于０，故不适合对时变环境的跟踪．

与ＲＣＡＬＡ类似，ＣＡＲＬＡ的动作集也是一个有限

区间．一开始，动作选择概率服从均匀分布；在学习

过程中，算法利用一个高斯型的“邻近函数”，将表现

好的动作的奖赏散布给相邻的动作．由于采用非参

数化概率模型，ＣＡＲＬＡ的实现非常复杂，需要进行

大量的数值积分运算，空间开销也很大．

本文将介绍一种新的参数化ＣＡＬＡ，并研究其

在求解动态、不确定性优化问题方面的潜力．我们将

从解的精确度、反应的快速性以及最坏情况下的性

能表现等方面，对该算法和传统的ＣＡＬＡ算法进行

实验比较．

２　新的ＣＡＬＡ

为克服传统ＣＡＬＡ存在的不足，最近，我们提

出一种新的参数化ＣＡＬＡ
［１０１１］，并将其应用于被噪

声污损的多模态函数的全局优化以及系统辨识人工

神经网络的训练．假设有一个未知的目标函数（如某

种损失函数或代价函数）犑（狓）．我们的任务是寻找

使得犑（狓）最小的最佳参数狓．该算法总保持一个

可变区间犐＝［狓犔，狓犚］和一个滑动窗口（或称历史

信息记忆器）犠＝｛（狓（犻），犑（犻））狘犻＝犽－犕＋１，…，

犽｝，其中狓犔 和狓犚 分别为区间的左右端点，（狓（犻），

犑（犻））为最近的自动机与环境交互的历史记录（输

出的动作参数和相应的损失函数），狓（犻）代表在犻时

刻自动机选出的动作参数，犑（犻）为犑（狓（犻））的简写．

为高效实现，犠 采用环形队列的方式存储最近的犕

对狓和犑，犕为窗口的大小．

在任一时刻犽，自动机以均匀分布方式在当前

区间犐上随机选择一个动作狓（犽），并观测其损失函

数犑（犽）．将狓（犽）和犑（犽）放入犠 中（若犠 内位置已

满，淘汰掉最旧的一对记录）．然后，找出窗口中具有

最小犑（狓）值的动作，记其为狓犫．最后，根据狓犫对动

作区间的端点（从而概率分布）进行更新．

假设犮犔和犮犚 分别为将当前区间三等分的两个

分割点，即犮犔 ＝狓犔＋Δ，犮犚 ＝狓犚－Δ，Δ＝ （狓犚－

狓犔）／３，则区间端点的更新规则如下：

狓犔＝狓犔－λ１（犮犔－狓犫），若狓犫＜犮犔

＝狓犔＋λ２（１－δ／Δ）（狓犫－犮犔），若狓犫≥犮犔；

狓犚＝狓犚＋λ１（狓犫－犮犚），若狓犫＞犮犚

＝狓犚－λ２（１－δ／Δ）（犮犚－狓犫），若狓犫≤犮犚

式中，λ１，λ２和δ均为大于０的算法参数．λ１控制左端

点向左移或右端点向右移（扩张）的步长，λ２控制左

端点向右移或右端点向左移（收缩）的步长．λ２一般

可取为λ１／３，以使收缩比扩张更谨慎一些．δ则用于

控制解的精度，并防止动作区间的长度收缩为０，以

使自动机永远保持对环境变化进行跟踪的能力．

该算法通过对动作区间进行“变焦”、“对焦”式

调整，以追踪表现最好的动作，将其包围在区间的中

心．故被称之为“聚焦区间学习自动机（ＦｏｃｕｓｅｄＩｎ

ｔｅｒｖａｌＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａｔｏｎ）”，简记为ＦＩＬＡ
［１０１１］．

因学习算法始终关注一个滑动窗口，并将动作区间

朝该窗口内的最佳动作狓犫的方向调整（相当于对狓犫

进行“奖励”），故进一步将该算法记做“ＦＩＬＡ／

ＷＲ”，其中的“ＷＲ”代表“窗口（Ｗｉｎｄｏｗ）”和“奖励

（Ｒｅｗａｒｄ）”
［１０１１］．

３　仿真实验

现有的进化算法的相关文献中，一般都是将动

态环境和不确定性环境分开处理．本文研究的环境，

则兼具动态性和不确定性．我们设计了两个测试问

题，其中待最小化的目标函数（损失函数）均取二次

４８
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函数的形式．

问题１：ｍｉｎ犑（狓，犽）＝（狓－１０犽／１００００）２＋狑犽；

问题２：ｍｉｎ犑（狓，犽）＝犳（狓，犽）＋狑犽，其中

犳（狓，犽）＝ （狓－１０）２，当０＜犽≤２５００时

＝ （狓＋１０）２，当５０００＜犽≤７５００时

＝狓
２，其他情况

在上述函数中，犽代表离散时间（仿真步数），两个

问题的最大仿真时间都取１００００步；狑犽为０到１之间

均匀分布的随机数．仿真开始前（犽＝０），两个问题的

最优参数都在狓＝０处．问题１相当于一个缓慢而连

续变化的环境，在仿真过程中（犽从０开始增加到

１００００），其最优参数由０开始线性增大到１０．问题２

则对应一个突变环境，在仿真过程中其最优参数按照

０→１０→０→－１０→０的顺序阶跃式变化．

分别用ＦＩＬＡ／ＷＲ和三种传统的参数化ＣＡ

ＬＡ，即ＣＡＬＡＳＳＴ，ＣＡＬＡＢＭ 和ＲＣＡＬＡ，对上

述两个问题进行仿真实验．

各算法都有一些内部参数，其设置对仿真结果有

很大的影响．对每一种算法，分别做了若干次尝试，最

后取综合效果最好的设置．对ＦＩＬＡ／ＷＲ，取犕＝１０，

λ１＝０．１５，λ２＝０．０５，δ＝０．２．对ＣＡＬＡＳＳＴ，取λ＝

０．００２，犓＝２０，σ犔 ＝０．３．对ＣＡＬＡＢＭ，用于更新高

斯分布均值的步长因子犪，取０．３．原始的ＣＡＬＡＢＭ

没有针对高斯分布标准差的控制参数，算法根据公式

σ犽 ＝１／［ｆｌｏｏｒ（犽／１０）］１
／３来计算犽时刻高斯分布的标

准差，其中ｆｌｏｏｒ为下取整函数．但这里存在两个问

题，一是当犽＜１０时该公式会出现“除法溢出”，二是

其σ犽衰减过快．为此，我们将ｆｌｏｏｒ替换为上取整函数

ｃｅｉｌ，并 引 入 一 个 新 的 参 数σ０，按 照σ犽 ＝

σ０／［ｃｅｉｌ（犽／１０）］１
／３计算σ犽，使σ犽的大小可以被控制．

ＲＣＡＬＡ可设置的内部参数只有两个，即动作参数的

上下限狓ｍａｘ和狓ｍｉｎ．这两个参数有两方面的作用：一是

限定动作参数的取值范围；二是计算高斯分布的标准

差，具体算式为σ犽 ＝ ［Δ／（６犽）］１
／３，其中Δ＝狓ｍａｘ－

狓ｍｉｎ．对于本文的问题，这种“同一组参数，两种作用”

的体制并不合适：为了得到较高的学习精度，σ犽计算

公式中的Δ不能太大，否则无异于漫无边际的随机搜

索；另一方面，这里的目标函数是动态变化的，其理论

最优解的变化范围很宽，这又要求动作参数的取值范

围不能太窄．因此，将两种用途的参数分离开来，其中

用于控制动作参数取值范围的上下限，在问题１中取

１１和－１，在问题２中取１１和－１１；用于计算σ犽的Δ，

则另行设置．ＦＩＬＡ／ＷＲ的初始动作区间的两个端点，

取狓犔＝－０．４，狓犚＝０．４．ＣＡＬＡＳＳＴ的高斯分布的初

始均值和标准差，分别取μ０ ＝０，σ０ ＝０．５．对于

ＣＡＬＡＢＭ，高斯分布的初始均值μ０取０，我们新引入

的、控制高斯分布标准差的参数σ０ 取２．对于

ＲＣＡＬＡ，用于计算σ犽的参数Δ取１．５．

对每一个问题，分别用上述四种算法各做１００

次仿真实验．图１显示了针对问题１的，仿真过程中

自动机输出的动作参数狓（犽）随仿真时间犽的变化

关系．其中每一张图，都是将相应算法１００次仿真结

果“叠加”在一起的效果．为便于参照比较，图中还

给出了理论最优参数的变化轨迹（虚线）．

图１　渐变环境下的参数跟踪轨迹
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由图１可以看出，对于环境连续而缓慢的变化，

ＦＩＬＡ／ＷＲ和ＣＡＬＡＳＳＴ都能够跟踪．不过，ＣＡ

ＬＡＳＳＴ的参数轨迹要粗一些，即选出的动作波动

范围较大．另外，ＦＩＬＡ／ＷＲ的动作轨迹几乎将理论

最优动作（虚线）围在中心，而ＣＡＬＡＳＳＴ的动作轨

迹则明显偏下，这表明其对最优动作的跟踪较为滞

后．相比之下，ＣＡＬＡＢＭ，尤其是ＲＣＡＬＡ，表现则

非常差．ＣＡＬＡＢＭ有跟踪的趋势，但其动作轨迹未

能与理论最优动作很好地重合，甚至不平行，“轨迹

带”也相当宽．增大算法参数犪和σ０，可以加快跟踪

速度，但轨迹带将会更宽，导致性能进一步恶化；减

小犪和σ０，轨迹带会变窄，但方向却更倾向于水平，

跟踪效果更差．表现最差的是ＲＣＡＬＡ，其动作轨

迹十分杂乱．

静态优化是一种离线优化，一般只需关心最终

找到的解的质量，搜索过程中遇到过的解的表现无

关紧要．动态优化则是一种在线优化，优化过程中

的每个解都应该考虑，对于某些实时控制问题，还应

当考虑系统的稳定性、可靠性和安全性．算法在探索

和尝试时，不能产生太差的解（即使偶尔产生一次），

因为一次危险的、太差的尝试，有可能导致灾难性的

后果．目前，在进化算法的相关研究中（如文献

［１２］），几乎都是采用平均离线性能指标，来评价动

态环境下优化算法的性能表现的．这种指标，一方面

仅考虑每一代群体中最好的解，另一方面是将多次

仿真结果取平均，忽略或回避了在线应用时的安全

性风险．与此不同的是，本文则关注算法运行中所产

生的所有尝试解，尤其是其中最差的解．图２给出的

是针对问题１的，四种算法各１００次仿真中每个时

间步（犽）上出现过的损失函数的最大值（即最坏情

况）．

由图２可以看出，ＦＩＬＡ／ＷＲ和ＣＡＬＡＳＳＴ的

最大损失函数所形成的轨迹都呈水平走向．ＦＩＬＡ／

ＷＲ的轨迹基本上处于１．０５到１．５之间，最大值为

１．８０．ＣＡＬＡＳＳＴ的轨迹则更高，包络也更宽，除开

始的一小段外基本上都在１．２之上，最大值则达到

４．３１．ＣＡＬＡＢＭ和ＲＣＡＬＡ的最大损失函数都随

时间上升，幅度也高得多，前者最高达４３．７３，后者

更是达到１２１．４５．

在理想的、完美跟踪的情况下，损失函数应始终

是０，但由于加入了０到１之间的随机噪声，故实际

值达到１．０也是有可能的．因此可以将１．０作为一

个基准，根据超出它的程度来评价算法的性能．这

样，ＦＩＬＡ／ＷＲ的最大损失函数超出基准值的最大

图２　渐变环境下的最大损失函数

幅度为０．８０，ＣＡＬＡＳＳＴ，ＣＡＬＡＢＭ 和ＲＣＡＬＡ

的最大超出幅度则分别为３．３１，４２．７３和１２０．４５，

分别为ＦＩＬＡ／ＷＲ的４．１倍、５３．４倍和１５０．６倍．

再来看环境阶跃式变化的情形（即问题２）．图３

给出的是针对问题２的，四种算法各１００次仿真所

产生的狓（犽）曲线的叠加效果．

由图３可以看出，对于环境的阶跃式变化，ＦＩ

ＬＡ／ＷＲ和ＣＡＬＡＳＳＴ基本上都能正确反应，但

ＣＡＬＡＳＳＴ的效果要差一些．首先，ＣＡＬＡＳＳＴ跟

踪速度缓慢，其参数轨迹与理论最优值（虚线）重合

的部分较短；其次，ＣＡＬＡＳＳＴ的轨迹较粗，上面还
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图３　突变环境下的参数跟踪轨迹

有一些毛刺，尤其是在环境突变处出现幅度很高的

尖刺．ＦＩＬＡ／ＷＲ则没有这些问题，其参数跟踪迅

速，轨迹陡直，上面也没有过大的尖刺．ＣＡＬＡＢＭ

对环境的第一次跳变（０→１０）有反应，但跟踪不到

位，轨迹上沿刚到１０．０，中轴线只到５．０多一点；对

于后面的三次跳变，反应则不明显，动作参数基本上

分布于２．５到８．５之间，轨迹包络很宽．表现最差的

仍是ＲＣＡＬＡ，其基本上不能感知环境的变化，动

作轨迹膨胀而杂乱，介于－１０．０到１１．０之间．

图４是针对问题２的，四种算法各１００次仿真

中最大损失函数随时间变化的情况．

由图４可以看出，对应环境的四次跳变，ＦＩＬＡ／

ＷＲ和ＣＡＬＡＳＳＴ的最大损失函数各有四次短暂

的起伏，不过具体细节不大一样．ＦＩＬＡ／ＷＲ形成四

个很窄的“小齿”，其下降速度非常快（３７５步之前就

已下降到最小值），ＣＡＬＡＳＳＴ的“齿”要大一些，下

降速度越到后期越缓慢（１２５０步之后才下降到最

小值）．ＣＡＬＡＢＭ 和ＲＣＡＬＡ的表现则截然不

同．ＣＡＬＡＢＭ对第一次跳变有一定的反应，但其最

大损失函数的下降并不彻底（最低都在２８．０之上）．

此后因动作参数基本固定在５．０附近，故对于第二

次和第四次跳变（理论最优动作都是０），其最大损

图４　突变环境下的最大损失函数
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失函数侥幸地处于相对较低的水平；但对于第三次

跳变（理论最优动作为－１０），最大损失函数则阶跃

式上升并形成一个明显的“高台”．至于ＲＣＡＬＡ，

相应于环境的四次跳变，其最大损失函数基本上也

呈阶跃式变化，其中第一次和第三次跳变也形成了

两个高台，两个较低的“平台”（对应第二次和第四次

跳变），高度也在１００．０左右．

在环境跳变瞬间，损失函数突然升至１００显

然是难以避免的，因为自动机不可能预知环境要

变化，只有当发现反馈信号有变化后才能做出反

应．由于目标函数叠加了０到１之间的随机噪声，

故其最大值实际上可以达到１０１．０．因此，可以将

１０１．０作为性能恶化的基准．在图４中，ＦＩＬＡ／ＷＲ

的四个小齿的顶端都不是很高，最高的一个为

１１６．１０，超出基准１４．９５％．ＣＡＬＡＳＳＴ的齿则更

高，最高的一个尖峰达到１８６．４５，超出基准８４．

６０％．ＣＡＬＡＢＭ和ＲＣＡＬＡ的最大损失函数最

高分别为３６９．５１和４４１．９８，超出基准２６５．８５％

和３３７．６０％．

综上分析，可以得出结论：不论对渐变随机环

境，还是突变随机环境，ＦＩＬＡ／ＷＲ的性能都远远优

于三种传统的参数化ＣＡＬＡ．其跟踪速度快、精度

高，即使在最坏情况下也有相当不错的表现．

４　结束语

动态及不确定性优化问题，是目前优化和学习

算法领域中一个热点研究课题．本文介绍了一种新

的参数化ＣＡＬＡ，即基于对一个滑动窗口内最佳的

历史动作进行奖励的聚焦区间学习自动机（ＦＩＬＡ／

ＷＲ），并将其应用于时变随机环境下的优化问题．

通过两个仿真实验，对该算法和三种传统的参数化

ＣＡＬＡ进行了比较研究．结果表明，不论是连续渐

变的随机环境，还是阶跃式突变的随机环境，ＦＩＬＡ／

ＷＲ都能够很好地跟踪．在跟踪速度、跟踪精度以及

最坏情况下的表现等方面，ＦＩＬＡ／ＷＲ均显著优于

传统ＣＡＬＡ．下一步研究的方向是，对ＦＩＬＡ／ＷＲ

和进化算法在动态不确定性环境下的性能进行仿真

比较，以及将新算法应用于ＰＩＤ参数的在线整定等

实际工程问题．
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