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改进深度确定性策略梯度算法及其在控制中的应用

张浩昱　熊　凯

(北京控制工程研究所空间智能控制技术国家级重点实验室　北京１００１９０)
　

摘　要　深度强化学习往往存在采样效率过低的问题,优先级采样可以在一定程度上提高采样效率.将优先级采样

用于深度确定性策略梯度算法,并针对普通优先级采样算法复杂度高的问题提出一种小样本排序的思路.仿真实验

结果表明,这种改进的深度确定性策略梯度算法提高了采样效率,具有好的训练效果.将深度确定性策略梯度算法用

于小车方向控制,相比于传统的PID控制,该算法避免了人工调整参数的问题,具有更广阔的应用前景.
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１　引言

近年来,深度强化学习(DRL)在围棋[１Ｇ２]、视频游戏[３Ｇ４]等

领域获得了巨大的成功.深度 Q 网络(DQN)通过引入经验

回放技术[３]解决了使用神经网络去拟合值函数导致训练结果

不收敛的问题,Lillicrap等将经验回放技术与确定性策略梯

度(DPG)[５]相结合,提出了深度确定性策略梯度(DDPG)[６],

成功地将一般强化学习所能解决的低维离散的动作空间的问

题扩展到高维连续动作空间.

经验回放技术通过采集大量训练样本,在训练时从样本

集中随机挑选训练样本进行训练,从而打破训练数据之间的

关联性,这种方法被证明是有效的.然而,这种方法的缺点在

于采样效率很低,很难选取到有效的训练数据进行训练,因此

算法的收敛速度很慢,甚至难以收敛.针对这一问题,Schual
等提出了经验优先级方法[７]并将其应用于深度 Q网络,依据

时序误差确定样本的重要程度,优先选择更重要的样本进行

训练,从而加速训练过程.

PID控制不依赖被控对象的数学模型,实用性很强,是目

前应用最为广泛的控制策略,然而其控制参数往往需要设计

者依靠自身经验去选择.相比于 PID控制,深度确定性策略

梯度算法同样不依赖被控对象的数学模型,同时可以避开人

工调整参数,具有广泛的应用前景.

本文针对确定性策略梯度算法,研究将经验优先级方法

应用于深度确定性策略梯度算法的可行性.由于经验优先级

方法需要对所有样本进行优先级计算并排序,导致运算复杂

度较高,本文提出了一种小样本排序思路,并结合倒立摆

(CartPole)模型,验证了算法的有效性.将改进的深度确定

性策略梯度算法用于四轮小车转向控制,并对比该算法的控

制效果与PID控制算法的控制效果,仿真实验结果表明:本

文提出的算法具有很好的控制效果,在实际应用中具有广阔

的应用前景.

２　相关工作

２．１　深度确定性策略梯度算法

强化学习的描述通常是基于马尔科夫决策过程[８]的

(MDP),其任务对应了一个四元数组 E＝‹S,A,P,R›,其

中,S为状态集,A 为动作集,P 为状态转移概率,R 为奖赏

函数.在强化学习中,策略记为π,表 示 的 是 状 态 到 动 作



的映射,即S→A.

通常使用累积折扣奖赏[９]来定义t时刻的状态回报,即

Rt＝∑
T

i＝t
γ(i－t)r(si,ai) (１)

其中,γ为折扣因子,表明越远处的奖赏对当前状态的评估影

响越小,r(si,ai)表示在状态si 选择动作ai 所获得的奖赏值.

设初始状态为s１,在某一策略π下,状态分布服从ρπ,则强化

学习的任务为学习到一个策略π,使得期望的初始状态回报

达到最大.定义强化学习目标如下:

J＝EEs~ρ,a~π[R１] (２)

状态动作值函数Qπ (s,a)表示从状态S出发,执行了动

作a后,再执行策略π所带来的累积奖赏:

Qπ (st,at)＝EEs~ρ,a~π [Rt|st,at] (３)

时序误差方法[１０]应用了动态规划的思想,用下一时刻的

状态动作值函数来估计当前的状态动作值函数:

Qπ (st,at)＝EEr,st＋１~E[r(st,at)＋γEEat＋１~π

[Qπ(st＋１,at＋１)]] (４)
其中,r,st＋１的分布服从于环境E,at＋１的分布服从于策略π.

定义时序误差为:

δt＝rt＋γQπ(st＋１,at＋１)－Qπ (st,at) (５)

在不需要指明特定策略的情况下,Qπ往往可以直接使用

Q 来代替.
使用神经网络去逼近状态动作值函数,设网络的参数为

θQ,可以定义网络的损失函数为

L(θQ)＝EEs~ρ,a~π[(yt－Q(st,at|θQ))２] (６)
其中,

yt＝rt＋γQ(st＋１,at＋１|θQ ) (７)
在确定性策略梯度中,对于某一状态,策略不会以概率选

取动作,而是输出确定的动作,相比于随机策略梯度不需要在

动作空间积分,具有更高的效率.在确定性策略梯度中,策略

以μ表示,其参数为θ,强化学习的目标可以表示为策略μ的

函数,可以使用梯度下降法去优化参数.可以证明目标函数

J(μθ)对参数θ的梯度为[５]:

θJ(μθ)＝EEs~ρ
μ [θμθ (s)aQμ(s,a)|a＝μθ(s)] (８)

借助于 ActorＧCritic框架[１１],我们可以使用Critic网络去

评价动作,指导网络参数更新,其参数为θQ;使用 Actor网络

去选择动作,其参数为θμ.根据选取的训练数据,可以得到

时序差分(TD)误差为:

δt＝rt＋γQθQ (st＋１,μθμ (st＋１))－QθQ (st,at) (９)
使用梯度下降法更新网络参数,设学习率为:

θQ
t＋１＝θQ

t ＋αQδt θQQθQ (st,at) (１０)

θμ
t＋１＝θμ

t＋αμ θμμθμ (st) aQθQ (st,at)|a＝μθ
(s) (１１)

深度确定性策略梯度采用了深度 Q 网络的思想,Actor
网络和 Critic网络都设置了独立的目标网络,其参数更新速

度更加缓慢,稳定性[１２]得到了提升.

２．２　经验回放技术

在深度 Q网络之前使用神经网络去拟合值函数往往会

出现不收敛的问题,其原因就在于利用有标签的数据去训练

神经网络,需要假设这些数据都是独立同分布的,但是通过强

化学习采集到的数据之间存在着某些关联,因此直接用来训

练神经网络会导致不稳定.深度 Q 网络的一个关键就是提

出了经验回放的概念,该概念被用于打破训练数据之间的这

种关联.这种方法建立了一个经验集D,并将其用于存放历

史经验et＝(st,at,rt,st＋１),迭代时从经验集中随机抽取一组

历史经验用于估计 Q算法中的期望值函数,再执行一次梯度

下降.通过这种方法可以有效打破训练数据之间的联系,使
得最终的训练可以收敛.

然而普通的经验回放技术从样本集中随机抽取数据进行

训练,忽略了样本之间的差异,因此采样效率很低,往往需要

很长时间才能收敛,甚至会出现不收敛的情况.Schaul等针

对深度 Q网络的训练过程,将 TD误差的大小作为衡量样本

重要性的指标[７],提出了优先级经验回放的方法,大大提高了

样本的采样效率,提高了收敛速度.但是这种方法需要对样

本集中的所有样本计算 TD误差,并进行排序,算法的复杂程

度被大幅提高.

３　改进深度确定性策略梯度算法

优先级经验回放技术在深度 Q网络中取得了成功,本文

针对深度确定性策略梯度训练缓慢的问题,将经验回放技术

应用于深度确定性策略梯度算法,并针对优先级经验回放技

术中算法复杂度较高的问题,提出了一种小样本优先级排序

的方法.
深度确定性策略梯度采用 ActorＧCritic框架进行训练(见

图１),Actor使用确定性策略梯度方法选择动作;Critic使用

时序差分方法对值函数进行估计,用于评价 Actor选择动作

的优劣.在这个框架中,Critic网络产生的 TD误差信号同时

用于指导Critic网络和 Actor网络更新,因此使用 TD误差来

确定训练样本的优先级是十分合理的.

图１　ActorＧCritic框架

对于任意时刻t,每个样本的优先级表示为:

pt＝|δt|＝|rt＋γQ(st＋１,at＋１)－Q(st,at)| (１２)
根据每个样本的优先级,确定第i个样本选取的概率分布:

P(i)＝ pi

∑
k
pk

(１３)

依据上式确定的样本选取概率分布会优先选取具有较大

优先级的样本进行训练,但是在训练初期,TD 误差并不准

确,因此在训练初期,需要适当减少优先级在采样中的权重,
同时为了使得每个样本都有机会被选中,引入偏置量.则样

本选取的概率分布可以改为:

P(i)＝a× pα
i

∑
k
pα

k
＋b (１４)

其中,α为优先级权重,当α＝０时,每个样本的优先级相同,
完全不使用优先级采样.b为一个小量,使得优先级几乎为０
的样本也有可能被选中,α为归一化系数,使得最终概率和仍

为１.
一般的优先级经验回放技术需要对所有样本计算 TD误

差并排序,增加了算法的计算成本.本文设计了一种小样本

排序方法,即在抽取批量样本数据时,首先随机抽取数倍的批

量样本数据,在随机抽取样本的基础上进行优先级排序,按照
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优先级选取批量的训练样本.通过这种小样本排序方法,可
以大大减少算法的复杂度,同时在一定程度上提高了低优先

级样本被选中的概率,增加了训练样本的多样性,防止出现对

值函数的过估计[１３].
改进深度确定性策略梯度算法如算法１所示.

算法１　改进深度确定性策略梯度

随机初始化 Actor网络μ和Critic网络 Q,参数θμ 和θQ

初始化目标网络μ′和 Q′,参数θμ′←θμ 和θQ′←θQ

初始化经验回放集 R
设定参数a,b,α,τ
在每一个训练回合中

　初始化动作选择噪声 N

　初始化起始状态S１

　在每一步中

　　根据当前策略和探索噪声选择动作at＝μ(st│θμ)＋N
执行动作at 得到回报rt 和下一个状态st＋１

将(st,at,rt,st＋１存入 R
从 R中随机抽取数倍的批量样本数据

计算每个样本的优先级P(i)＝a×
pα
i

∑
k
pα

k
＋b

根据优先级选取 N个样本数据

设yi＝ri＋γQ′(si＋１,μ′(si＋１|θμ′)|θQ′)

通过最小化损失 １
N∑

i
(yi－Q(si,ai|θ

Q))２ 更新Critic网络

通过策略梯度更新 Actor网络

θμJ≈ １
N ∑

i
θμμ(s│θμ)|si aQ(s,a│θQ)|a＝μθ

(s)|s＝si,a＝μ(si)

更新目标网络

　　θQ′←τθQ＋(１－τ)θQ′

　　θμ′←τθμ＋(１－τ)θμ′

　结束

结束

４　实验结果

本文将改进的深度确定性策略梯度用于经典的倒立摆控

制问题以验证算法的有效性,并与传统的深度确定性策略梯

度算法进行对比分析.在改进的深度确定性策略梯度算法的

基础上,将该算法用于小车方向控制,并将其与传统的 PID
控制算法进行对比分析.

强化学习中往往通过环境回报的奖赏值作为训练效果的

评估指标,本文使用平均奖赏来评估算法,并比较算法的收敛

速度.
为使实验结果更具说服力,本文记录了不同算法仿真１０

次的数据,并取平均值绘制结果.由于强化学习的训练效果

受初始状态影响,为了排除随机干扰,在所有实验中使用了相

同的初始随机种子.图２展示了两种算法在倒立摆环境下的

平均奖赏.

图２　倒立摆平均奖赏

可以看出:改进的深度确定性策略梯度算法从第６０个回

合开始,平均奖赏就不断提高,而原始的深度确定性策略梯度

算法需要从第１７０个回合开始.图３展示了每回合的奖赏变

化,可以更直观地反映训练过程.

图３　倒立摆每回合奖赏

本文将改进的深度确定性策略梯度算法用于四轮小车的

方向控制.小车采用后轮驱动方式,转向通过后轮差动进行

控制.图４展示了在方向控制中每回合获得的奖赏值,从图

中可以看出:随着训练过程的进行,获得的奖赏逐渐增大,最
终奖赏值收敛于０,即误差为０.

图４　小车方向控制每回合奖赏曲线

图５展示了训练完成的网络与 PID控制误差的对比曲

线,其中PID控制器选择了两组较好的控制参数进行仿真实

验.

图５　小车方向控制对比曲线

从仿真结果可以看出,由于 PID控制的参数为定值,因
此响应迅速的控制器会有较大的超调量,而超调量较小的控

制器响应时间较长.深度确定性策略梯度算法结合了不同的

PID控制参数的优点,可以在误差较大时快速响应,减小误

差;在误差减小时相应减少控制量,从而减少超调量,具有更

好的控制效果.
结束语　本文针对深度确定性策略梯度算法,研究使用

优先级经验回放加速深度确定性策略梯度训练过程的可行

性,同时针对优先级经验回放算法复杂度高的问题,提出一种

基于样本优先级的小样本排序方法.本文通过经典倒立摆控

制问题对原始深度确定性策略梯度算法与改进深度确定性策

略梯度算法进行了对比研究,结果表明:本文提出的改进深度

确定性策略梯度方法都够显著提高采样效率,具有更好的训

练效果.在此基础上进行小车的方向控制,并与传统的 PID
控制进行对比,实验结果表明深度确定性策略梯度具有更好

的控制效果.从实验结果来看,将深度强化学习方法用于控

　　　 (下转第５７０页)
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