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摘要 

強化學習（Reinforcement Learning）已應用於許多領域和應用程序，著名領

域是 Q-learning 和 Sarsa 算法，但是它們具有不同的特徵。Sarsa 算法具有更快的

收斂特性，而 Q-learning 算法具有更好的最終性能。但是，Sarsa 算法很容易陷

入局部最小值，並且 Q-learning 需要更長的時間來學習。機器學習在從控制系統

到數據挖掘的多個領域中非常重要。 

本文以迷宮 Maze 求解從迷宮中尋找寶藏，是一種可視化模型方法，將迷宮

之炸彈、寶藏加入獎勵懲罰制度，依據前次的結果使機器不斷訓練進步，而過程

類似於動態規劃中的最小路徑規劃問題。利用最後 reward 分數及步數來比較 Q-

learning 跟 Sarsa 演算法之差異。 
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一、  主題介紹 

(一) 5W1H 

What：利用小迷宮遊戲結果比較出 Q-learning 跟 Sarsa 演算法之差異 

Why：想清楚了解兩種方法之差異與使用效果。 

Where：可將其運用於動態規劃、博議論，或任何強調如何基於環境

而行動，以取得最大化的預期利益的情況。 

When：需要做優化選擇時 

Who：需要得到最大獎賞的對象 

How：利用小迷宮遊戲的結果觀察並比較 

(二) 動機 

強化學習的演算法有多種，其中透過價值選行為的方法中，最多人

使用的是 Q-learning 和 Sarsa，但也因為每個方法特性不同，各有各的

支持者，因此我想要探討兩者之差異和適用時機。 

(三) 目的 

強化學習中最具代表的技術就是 TD-learning(時間差學習)，可再細

分為 on-policy 的 SARSA 算法與 off-policy 的 Q-learning，希望藉由小

迷宮模擬，比較出兩者之差異。 

(四) 何謂強化學習 

我們可以將所有強化學習的方法分為 model-free、model-based。前

者為假如我們不嘗試去理解環境，環境給什麼就是什麼，就把這種方法

叫做 model-free，像 Q learning 、 Sarsa、 Policy Gradients 都是從環境中

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%8E%AF%E5%A2%83
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E7%8E%AF%E5%A2%83
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/ML-intro/4-03-q-learning/
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/ML-intro/4-04-sarsa/
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/ML-intro/4-07-PG/


 

 

得到反饋然後從中學習；那理解環境也就是學會用一個模型來代表環境，

就是 model-based，它只是多了一道程序，為真實世界建模打造一個虛

擬環境。 

強化學習其實也是機器學習的一個分支，但是它與我們常見監督學

習和無監督學習又不太一樣。監督學習是已經有了數據和數據對應的正

確標籤，這樣就能學習出那些對應哪種標籤是正確的，但強化學習還要

更進步，一開始它並沒有數據和標籤，要通過一次次在環境中的嘗試，

獲取這些數據和標籤，然後再學習通過哪些數據能夠對應哪些標籤，最

後利用學習到的這些規律，盡可能選擇可以得到高分的行為，這也就證

明了在強化學習中，分數標籤就是他的老師，和監督學習中的老師也差

不多意思。 

強化學習旨在選擇最優決策，在一系列的情景之下，通過多步的決

策來達到一個目標，是一種時間序列多步決策的問題，以預測獎勵總金

額的量度預計會在將來出現，並不需要出現正確的輸入和輸出對，也不

需要精確校正次優化的行為。強化學習更加專注於在線規劃，需要在探

索未知的領域和遵從現有知識之間找到平衡。 

二、 流程與架構 

強化學習又分成 on-policy 的 Sarsa 算法與 off-policy 的 Q-learning。他

們都是基於價值且從環境中學習在反饋的架構。 

(一) Q-learning  

Q 是 Quality 的首字母，表示質量/優劣，Q-learning 是基於價值(Value-

Based) 的一種決策過程，永遠都是想著 Q-value 最大化，使得這個 maxQ 變

得貪婪，不考慮其他非 maxQ 的結果，因此可以理解成 Q-learning 是一種貪

http://www.scholarpedia.org/article/Reward


 

 

婪、大膽、勇敢的算法，鎖定寶藏勇往直前，對於錯誤，死亡並不在乎。下

圖為 Q-learning 之偽代碼: 

 

圖一 Q-learning 偽代碼 

首先建立一個 Q 表，將現在位置 state 轉成 action，接著利用策略選擇

動作並且建立一環境，根據 ϵ-greedy 貪婪法來學習，而上述公式正是程式碼

裡面 RL 的定義所要表達之架構。而 ϵ-greedy =0.9 表示 90%會按照 Q 表的

最佳情況尋優 10%隨機；α為學習效率；γ為衰減值。此方法雖用 maxQ(s2)

估算下一個 state，但没有在 s2 做出任何的行為，s2 的行為決策要等到更新

完再重新另外算，這就是 off-policy 的 Q-learning 的決策和優化功能。 

(二) Sarsa 

SARSA 的首字母縮寫詞來自「狀態（State） - 動作（Action） - 獎

勵（Reward） - 狀態 - 動作」，基本前提是給定一個狀態 S 和動作 A，

我們應該通過增加它來獲得獎勵（R）加上下一個狀態 - 動作對的 Q-value，

利用 ϵ-greedy 貪婪算法來更新 Q 值。偽代碼如下圖所表示: 



 

 

 

圖二 Sarsa 偽代碼 

Sarsa 的算法還是一直不斷更新 Q table 裡的值，再根據新的值來判斷下

一個 state 要採取怎樣的 action，也就是在當前 state 已經想好對應的 action，

且想好下一個 stat_和下一個 action _，更新 Q(s,a)時是基於的是下一個 Q(s_, 

a_)，而 Q-learning 是基於 maxQ，這也是與 Q-learning 差異之處，Sarsa 會實

際採取行動。 

 

三、 程式碼 

程式碼的編寫主要分為:env、RL-brain、run 三個部分。其中環境架設和

一樣的，因此以下統一解釋。 

模型之參數設定: 

 Learning rate=0.1  學習率 

 Gamma=0.9   獎勵遞減值 

 ε-greedy=0.9   貪婪度 



 

 

(一) Env 環境架設 

1. 套用 TKINTER(圖形程式設計介面)模組 

 
2. 設定模型長寬 

 
3. 設定初始值(方向、位置、圖名、大小) 

 
4. 建造一個背景是白色的迷宮(maze) 

 



 

 

5. 設定探索者(紅)、寶藏(黃)、炸彈(黑)*3 

 
6. 設定每回合遊戲開始時，探索者將會回到原點 

 



 

 

7. 以當前狀態更新下一步動作及如何得獎勵 

 
8. 獎勵機制 

 

(二) Q-learning 

 RL_brain 



 

 

1. 設置 QLearningTable 及初始值 

 
2. 選擇 action。先檢查這步的 state 是否已經存在，利用 ϵ-greedy 進

行學習，並選擇 Q-value 較大者。 

 
3. 先確認 state 狀態，若下一步還沒終止，預測出 action，更新 Q-

table 

 
4. 檢查目前 state 是否已在 Q-table 中，若無則添加。 

 

 Run 

1. 放入套件 

 



 

 

2. 更新制度，每回合皆會印出 Q-Table 及步數。 

 
3. 印出每回合之 Reward 

 

(三) Sarsa 

 RL_brain 

1. 放入套件，設定初始值 

 



 

 

2. 檢查目前 state 是否已在 Q-table 中，若無則添加。 

 
3. 選擇 action 

 
4. 設定 SarsaTable，其中從 def learn 那行可以看出此方法的學習包

括下一個的 state(s_)、action(a_)，且是利用(實際-估計)*學習率去

更新 Q-table。這亦是兩種方法差異之處。 

 
 Run 

1. 放入套件 

 



 

 

2. 更新機制 

 
3. 印出每回合之 Reward 

 

  



 

 

四、 結果及比較 Q-learning 和 Sarsa  

(一) Q-learning 

 

圖三 Q-learning 小迷宮示意圖 

1. 5 次(學習次數太少) 

 



 

 

 

 

2. 30 次 

 

 



 

 

 
3. 50 次 

 

 

 



 

 

 

(二) Sarsa 

 
圖四 Sarsa 小迷宮示意圖 

1. 5 次(學習次數太少) 

 



 

 

 
2. 30 次 

 

 



 

 

 
3. 50 次 

 

 

 



 

 

(三) 比較 Q-learning 和 Sarsa 

 

上兩張圖為將兩者都跑 1000 次後繪製之圖形分析，可以看出 Q-learning

學習過程中獎勵值多小於 sarsa 學習方法，Sarsa 在線學習效果比較好。 

得知 sarsa 對策略的探索更加高效，收斂快速，直觀簡單且較保守，走

安全路徑路線但很容易陷入局部最小值；而 Q-learning 對下一狀態是直接用

最大值來估計的，具有學習到全局最優的能力，所以有更好的最終性能，但

是其收斂慢，需要更長的時間來學習。  

五、 結論   

SARSA 會根據其遵循的策略來學習操作值，而 Q-Learning 則相對於貪

婪策略來學習操作值。 

Q-learning 取得的是最大值，但是實際不一定會執行，每次使用 epsilon-

greedy 貪婪方法來學習 Q 值，選擇當前狀態的 action，而 SARSA 使用當前

策略執行的操作來學習 Q 值，選擇 next_state 的 next_action，也就是下一個

狀態的動作，這個動作是下一次一定要做的，在更新 Q 值的時候已經爲未

來規劃好了動作，對錯誤和死亡比較敏感。 

 Sarsa 選擇的是一條最安全的道路，遠離陷阱，因此容易來回踱步，不敢靠

近寶藏，導致步數增加。 



 

 

 Q-learning 選擇的是一條最快的道路，儘快到達出口，在決策過程中較為

大膽，踩地雷也無妨。  

因此，對於成本較高或風險較大，不允許失敗的情境，適合適用 Sarsa

方法；而對於欲快速找到最佳路徑的問題，則可以使用 Q-learning。 

六、 未來展望 

這兩種算法都屬於不連續決策的問題，可能會導致動作值函數空間中缺

少固定點，因此可靠性較差，在決策過程中是以一步結束後對結果進行學習，

對此並無法明確的知道哪一步是真正要的，若需要可靠性高一點之的方法可

以考慮採用 Sarsa(λ)，是將每一局結束後下去分析，可以更清楚的知道哪一

步，是正確對拿到寶藏有利的。 

七、 文獻探討 

(一) Q-learning 

 https://medium.com/@skywalker0803r/%E8%AA%8D%E8%AD%98%E4%B8%A6%E8%A

7%A3%E9%8E%96reinforce-

learning%E7%9A%84%E7%AC%AC%E4%B8%80%E6%AD%A5-q-

learning%E7%AE%97%E6%B3%95-712045b890d3 

 https://www.itread01.com/content/1526976299.html 

 https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/reinforcement-learning/2-2-tabular-

q1/ 

(二) Sarsa 

 https://ithelp.ithome.com.tw/articles/10207744 

 https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/reinforcement-learning/3-1-tabular-

sarsa1/ 

(三) 論文 

https://medium.com/@skywalker0803r/%E8%AA%8D%E8%AD%98%E4%B8%A6%E8%A7%A3%E9%8E%96reinforce-learning%E7%9A%84%E7%AC%AC%E4%B8%80%E6%AD%A5-q-learning%E7%AE%97%E6%B3%95-712045b890d3
https://medium.com/@skywalker0803r/%E8%AA%8D%E8%AD%98%E4%B8%A6%E8%A7%A3%E9%8E%96reinforce-learning%E7%9A%84%E7%AC%AC%E4%B8%80%E6%AD%A5-q-learning%E7%AE%97%E6%B3%95-712045b890d3
https://medium.com/@skywalker0803r/%E8%AA%8D%E8%AD%98%E4%B8%A6%E8%A7%A3%E9%8E%96reinforce-learning%E7%9A%84%E7%AC%AC%E4%B8%80%E6%AD%A5-q-learning%E7%AE%97%E6%B3%95-712045b890d3
https://medium.com/@skywalker0803r/%E8%AA%8D%E8%AD%98%E4%B8%A6%E8%A7%A3%E9%8E%96reinforce-learning%E7%9A%84%E7%AC%AC%E4%B8%80%E6%AD%A5-q-learning%E7%AE%97%E6%B3%95-712045b890d3
https://www.itread01.com/content/1526976299.html
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/reinforcement-learning/2-2-tabular-q1/
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/reinforcement-learning/2-2-tabular-q1/
https://ithelp.ithome.com.tw/articles/10207744
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/reinforcement-learning/3-1-tabular-sarsa1/
https://morvanzhou.github.io/tutorials/machine-learning/reinforcement-learning/3-1-tabular-sarsa1/
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