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摘　要　策略蒸馏是一种将知识从一个策略转移到另一个策略的方法,在具有挑战性的强化学习任务中获得了巨大的成功.

典型的策略蒸馏方法采用的是师生策略模型,即知识从拥有优秀经验数据的教师策略迁移到学生策略.获得一个教师策略需

要耗费大量的计算资源,因此双策略蒸馏框架(DualPolicyDistillation,DPD)被提出,其不再依赖于教师策略,而是维护两个学

生策略互相进行知识迁移.然而,若其中一个学生策略无法通过自我学习超越另一个学生策略,或者两个学生策略在蒸馏后趋

于一致,则结合 DPD的深度强化学习算法会退化为单一策略的梯度优化方法.针对上述问题,给出了学生策略之间相似度的

概念,并提出了基于相似度约束的双策略蒸馏框架(SimilarityConstrainedDualPolicyDistillation,SCDPD).该框架在知识迁

移的过程中,动态地调整两个学生策略间的相似度,从理论上证明了其能够有效提升学生策略的探索性以及算法的稳定性.实

验结果表明,将SCDPD与经典的异策略和同策略深度强化学习算法结合的SCDPDＧSAC算法和SCDPDＧPPO 算法,在多个连

续控制任务上,相比经典算法具有更好的性能表现.

关键词:深度强化学习;策略蒸馏;相似度约束;知识迁移;连续控制任务

中图法分类号　TP１８１

　

DeepReinforcementLearningBasedonSimilarityConstrainedDualPolicyDistillation
XUPing’an１andLIUQuan１,２,３,４

１SchoolofComputerandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

２CollaborativeInnovationCenterofNovelSoftwareTechnologyandIndustrialization,Nanjing２１００００,China

３KeyLaboratoryofSymbolicComputationandKnowledgeEngineeringofMinistryofEducation,JilinUniversity,Changchun１３００１２,China

４ProvincialKeyLaboratoryforComputerInformationProcessingTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　

Abstract　Policydistillation,amethodoftransferringknowledgefromonepolicytoanother,hasachievedgreatsuccessinchalＧ

lengingreinforcementlearningtasks．ThetypicalpolicydistillationapproachusesateacherＧstudentpolicymodel,whereknowＧ

ledgeistransferredfromtheteacherpolicy,whichhasexcellentempiricaldata,tothestudentpolicy．Obtainingateacherpolicyis

computationallyintensive,sodualpolicydistillation(DPD)frameworkisproposed,whichmaintainstwostudentpoliciestotransＧ

ferknowledgetoeachotherandnolongerdependsontheteacherpolicy．However,ifoneofthestudentpoliciescannotsurpass

theotherthroughselfＧlearning,orifthetwostudentpoliciesconvergeafterdistillation,thedeepreinforcementlearningalgorithm

combinedwithDPDdegeneratesintoasinglepolicygradientoptimizationapproach．Toaddresstheproblemsmentionedabove,

theconceptofsimilaritybetweenstudentpoliciesisgiven,andthesimilarityconstraineddualpolicydistillation(SCDPD)frameＧ

workisproposed．Theframeworkdynamicallyadjuststhesimilaritybetweentwostudents’policiesintheprocessofknowledge

transfer,andhasbeentheoreticallyshowntobeeffectiveinenhancingtheexplorationofstudents′policiesaswellasthestability



ofalgorithms．ExperimentalresultsshowthattheSCDPDＧSACalgorithmandSCDPDＧPPOalgorithm,whichcombineSCDPD

withclassicaloffＧpolicyandonＧpolicydeepreinforcementlearningalgorithms,havebetterperformancecomparedwithclassicalalＧ

gorithmsonmultiplecontinuouscontroltasks．

Keywords　Deepreinforcementlearning,Policydistillation,Similarityconstraint,Knowledgetransfer,Continuouscontroltasks

　

１　引言

强化学习[１](ReinforcementLearning,RL)是解决序贯决

策问题的主流方法,在众多领域中取得了令人瞩目的成果,例
如围棋程序 AlphaGo战胜了人类顶尖选手[２]、控制机器人处

理复杂任务[３],以及在自动驾驶领域[４]的广泛应用等.然而,
传统的强化学习对高维状态动作空间的感知力不足,难以被

广泛应用.随着深度学习(DeepLearning,DL)的蓬勃发展,
基于深度神经网络的函数逼近器因其能够有效地提取高维特

征信息,而被运用到强化学习中,将深度学习与强化学习融合

在一起的方法被称为深度强化学习[５](DeepReinforcement
Learning,DRL).在高维状态和 动 作 空 间 的 任 务 中,经 过

DRL算法训练的深度神经网络,可以准确地拟合值函数以及

搜索到优秀的策略.

DRL是人工智能和机器学习领域的一个热点,国内外学

者做出了众多杰出的贡献.Minh等[６]将深度学习和 Q 值学

习算法相结合,以多层深度神经网络拟合状态Ｇ动作值函数,

并引入经验回放机制,提出了深度 Q 网络方法(DeepQＧNetＧ
work,DQN),该方法采用卷积神经网络提取游戏视频画面的

特征信息作为输入状态,经其训练后的智能体达到了超越人

类玩家的水平.为了提高训练智能体的效率,Minh等[７]采用

多核CPU替代 GPU运算的方案,以异步并行的方式执行多

个智能体与环境进行交互,从而降低训练过程中对硬件的要

求,并且提高了训练的稳定性.在高维连续状态和动作空间

中,Lillicrap等[８]将确定策略梯度方法(DeterministicPolicy
Gradient,DPG)与 DQN融合,提出了深度确定策略梯度方法

(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG),稳定地解决了

多个物理模拟的连续控制任务.Scott等[９]在 DDPG的基础

上加入了双 Q值学习和延迟策略更新的技术,提出了双延迟

深度确 定 策 略 梯 度 方 法 (TwinDelayedDeepDeterministic
PolicyGradient,TD３),以限制值函数被过高估计.Schulman
等[１０]提出了置信域优化方法(TrustRegionPolicyOptimizaＧ
tion,TRPO),通过理论证明了选择合适的更新步长可以保证

策略被单调优化;同时引入广义优势估计[１１](GeneralizedAdＧ
vantageEstimation,GAE),有效地降低了方差.基于 TRPO
的基本思想,Schulman等[１２]提出了近端策略优化方法(ProxiＧ
malPolicyOptimization,PPO),通过剪枝操作对新旧策略的

概率比值进行限制,从而避免出现更新步长过大的问题.

Tuomas等[１３]提出了软行动者Ｇ评论家算法(SoftActorＧCriＧ
tic,SAC),将最大熵引入行动者Ｇ评论家框架,使得在策略提

升的过程中,其分布的随机性更大,从而增强探索性.

深度强化学习方法通常需要智能体与环境从头开始进行

交互,大量的计算资源和时间被消耗后,才能获得较高水平的

性能[１４].学习的计算成本取决于任务的复杂性,任务越复

杂,计算成本越高,当扩展到现实任务中,往往会因为任务的

高复杂性和不可控等因素,而无法取得理想的效果.迁移

学习[１５]在计算机视觉和自然语言处理等领域取得了显著的

成功,因此部分学者提出将知识迁移运用到强化学习中[１６].
知识迁移的大致思想是知识通过一个或多个预先训练的教师

策略转移到学生策略,教师策略通常具有专家级别的经验.
最简单有效的一种知识迁移方法是策略蒸馏[１７],即使用监督

学习的方法训练学生策略,以达到与教师策略相同输出分布

的目标.然而,受限于昂贵的计算资源和实际问题的复杂性,
获得具有专家经验的教师策略是困难的,当教师策略非最优

时,学生策略如果完全克隆教师策略的知识,那么教师策略中

微小的错误也会给学生策略造成数据分布误差,而且在训练

的过程中会受到教师策略的制约.
受心理学中协作学习的启发,Lai等[１８]提出了 DPD.该

框架使用两个学生策略进行相互知识迁移,其优势是不再需

要专门获取教师策略,减小了因训练教师策略所需要的软硬

件资源开销.不同于传统的师生策略模型中知识单向的迁移

过程,因为参与协作学习的学生策略具有不同的视角和不一

致的学习进程,所以知识可在学生策略之间相互迁移.然而,
考虑如下两种情况:较差的学生策略无法从自我学习的过程

中转变为较优的学生策略,较优的学生策略仅能通过自我学

习的方式获取知识;在策略蒸馏的过程中,两个学生策略趋于

一致,彼此间难以区分优劣.当上述两种情况发生时,基于

DPD的方法便会退化为单一策略的强化学习过程,且由于需

要维持两个学生策略,反而增大了计算资源的消耗.
针对上述问题,本文在 DPD的基础上,给出了学生策略

之间相似度的概念,并且提出了SCDPD.该框架将学生策略

之间的相似度控制在可信的范围内,与经典的深度强化学习

算法结合后能够有效地提升算法性能.SCDPD如图１所示,
策略１和策略２与环境分别进行交互,在强化学习算法的指

导下不断提升性能,与此同时,框架中的两个策略在相似度被

约束的条件下,相互之间不断地进行知识蒸馏,防止学生策略

出现高度一致性的情况,从而达到自我学习和知识迁移的

平衡.

图１　基于相似度约束的双策略蒸馏框架

Fig．１　Frameworkofsimilarityconstraineddualpolicydistillation

本文工作的主要贡献可以总结为以下３点:
(１)给出了学生策略之间相似度的概念,并且将约束相似

度的方法与 DPD结合,提出了SCDPD.
(２)为SCDPD提供了理论依据,证明本文方法在稳步提

升策略的同时,不仅加强了策略的探索性,而且还提升了算法

的稳定性.
(３)在理论基础上,将 SCDPD 扩展到经典的深度强化

４５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



学习算法中,在４个连续控制任务中进行对比实验,实验结果

验证了本文方法的优越性.

２　相关工作

２．１　强化学习

强化学习中智能体与环境的交互使用马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP)进行建模,该模型由五元组

M＝(S,A,p,r,γ)组成,其中S为状态空间,状态st∈S表示

智能体在t时刻的状态;A 为动作空间,动作at∈A 表示智能

体在t时刻采取的动作;状态迁移函数p(st＋１|st,at)描述了状

态动作对映射到下一个状态的概率分布;奖赏函数rt＋１表示在

状态st 下采取动作at 获得的奖励;γ∈(０,１]表示折扣因子.

智能体与环境交互如图２所示,在状态st 下,智能体采

取动作at,得到环境反馈的奖励rt＋１和下一个状态st＋１.智

能体 重 复 上 述 操 作 至 终 止 状 态 会 产 生 一 条 轨 迹 τ＝
{(st,at,rt＋１)}t＝１,􀆺,T－１,其中T 是终止状态.强化学习的目

标是学习到最优策略π∗ ,使得智能体采取服从策略π∗ 分布

的动作a后能够获得最大的累积奖赏 ∑
T－１

t≥０
γtr(st,at,st＋１),即训

练策略的最终目标是在接收到输入的状态后,能够输出最优

的动作a∗ .

图２　智能体与环境交互过程

Fig．２　Interactionbetweenagentandenvironment

在强化学习中,将与环境交互产生采样数据的策略称为

行为策略,与之相对应的是目标策略,目标策略是强化学习任

务中需要评估和改进的策略.根据行为策略和目标策略是否

一致,强化学习方法可以分为同策略和异策略强化学习方法.
在同策略强化学习方法中,行为策略和目标策略相同,因其实

现相对简单,在实际应用中通常会优先考虑使用同策略方法,
但由于行为策略和目标策略相同,探索性受到影响,效果差于

异策略方法.反之,行为策略与目标策略不一致的强化学习

方法是异策略强化学习方法,异策略方法可以根据示例样本或

者其他智能体给出的经验数据进行学习,相比同策略方法,具
有更好的效果和适用性,但存在方差大和收敛速度慢等问题.

２．２　策略蒸馏

策略蒸馏在 Rusu等[１９]的工作中首次被提出,其创新性

地将知识迁移技术[２０]融入到强化学习的策略训练过程中,吸
引了国内外众多学者参与研究.师生策略模型的知识迁移是

最典型的策略蒸馏方式,已经在许多领域取得了成功.
在多智能体强化学习领域中,Wadhwania等[２１]提出了一

种新的多智能体行动者Ｇ评论家算法,通过策略蒸馏的方式结

合同质的智能体知识,使得在离散和连续的动作空间中能够

进行更深层的学习.为了加强多智能体之间的协作,Chen[２２]

提出了利用全局智能体蒸馏派生新智能体的框架,促进智能

体间有效地协作学习.在元学习方法中,利用基于师生策略

模型的策略蒸馏方法可以提高样本效率[２３Ｇ２４].在实际应用

中,Fang等[２５]提出了一种新的量化交易框架,该框架采用

策略蒸馏的方法,将实际交易的教师策略的知识经验迁移给

普通学生策略.此外,策略蒸馏技术还被应用于多分类问

题[２６]、规划控制问题[２７]和模拟汽车驾驶[２８]等领域.

目前,基于策略蒸馏方法的工作大部分采用师生策略模

型,采用多学生策略模型的策略蒸馏方法是新的研究热点.

Lai等[１８]首次提出了双学生策略模型,使用两个学生策略互

相进行知识迁移,摆脱了对教师策略的依赖.Zhao等[２９]将多

个学生策略分配到多个不同的环境中,通过 KL散度相互正

则化的方式迁移多个学生策略的知识,从而获得优秀的泛化

性能.Cha等[３０]提出了联合强化蒸馏方法,通过提取每个学

生策略的经验数据进行知识迁移.Sun等[３１]提出了随机进

化策略蒸馏方法,该方法遵循进化策略,选取最优的经验数

据,通过策略蒸馏的方式对目标策略进行更新.

３　SCDPD

本节详细介绍了 SCDPD 的工作原理,并且对其进行了

理论分析.DPD是一种能够在同一任务环境下,控制两个学

生策略相互之间进行知识迁移的框架.在双策略蒸馏的基础

上,对策略之间的知识迁移加以限制,保证其相似度在可信的

阈值范围内,使得策略在提升过程中获得更多的环境反馈信

息,从而在训练进程中获得更多提升.
在给定的任务中,考虑具有相同网络结构的两个策略π

和π′,首先从理论上证明,混合上述两个策略后,从对等的策

略中提取知识并相互迁移可以使得策略性能稳步提升.然后

证明了在策略蒸馏的过程中,限制两个策略在策略蒸馏过程

中的相似度,可以保证两个策略具有更强的探索性以及更好

的算法稳定性.最后,基于上述理论,提出了与 DRL算法相

结合的策略知识来提取目标函数,并给出了相应的算法描述.

３．１　策略混合

策略混合指将同网络结构的两个策略以特定的方式混合

在一起,目的是使得在混合的两个策略之间进行知识迁移时,
两个策略均会得到稳步提升.定义一个混合策略π~(􀅰|s)

如下:

π~(􀅰|s)＝
π(􀅰|s), ξπ(s)≥０
π′(􀅰|s), ξπ(s)＜０{ (１)

其中,ξπ(s)作为策略混合条件,定义了在状态s处,策略π相对

于策略π′针对给定任务的优势,其表达式为ξπ(s)＝Vπ(s)－
Vπ′(s).混合策略的选取标准是在状态s下,选择状态值较

大的策略.定理１证明了在理想情况下,混合策略可以稳步

提升.
定理１　对于任意的状态s∈S,式(１)定义的混合策略π~

能够稳步提升,即n≥０时,满足条件Vn＋１(s)≥Vn(s).

证明:根据式(１)可知,对于任意的状态s∈S,混合策略π~

始终满足如下条件:

Vπ~ (s)≥Vπ(s),Vπ~ (s)≥Vπ′(s) (２)

混合策略是基于环境状态s定义的,由式(２)可知,在状态

s处,混合策略π~ 即为当前最优策略.对于其他状态s′,存在:

Vπ~s (s)≥Vπ~s′ (s) (３)

其中,π~s 表示在状态s处的混合策略,并且满足条件s′≠s.

考虑在特定任务中,定义一个任意的状态为st∈S,则下

一个状态可表示为st＋１.状态st 的状态值函数的定义如下:
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Vn(st)＝
Vπ~st (st), n＝０
Eπ~st

[rt＋１＋γVn－１(st＋１)], n≥１{ (４)

其中,n是一个正整数,表示状态值函数当前迭代的次数.当

n＝０时,V０(st)＝Vπ~st (st),首先证明,对于任意的状态st∈S,

V１(st)≥V０(st).

V１(st)＝Eπ~st
[rt＋１＋γV０(st＋１)]

＝∑pπ~ (st＋１,rt＋１|st)[rt＋１＋γV０(st＋１)]

＝∑pπ~ (st＋１,rt＋１|st)[rt＋１＋γVπ~st＋１ (st＋１)]

≥∑pπ~ (st＋１,rt＋１|st)[rt＋１＋γVπ~st (st＋１)]

＝∑pπ~st (st＋１,rt＋１|st)[rt＋１＋γVπ~st (st＋１)]

＝Vπ~st (st)

＝V０(st) (５)
基于上述的证明结果,当n≥１时,对于任意的状态st∈

S,可以证明Vn(st)≥Vn－１(st).

Vn＋１(st)＝Eπ~st
[rt＋１＋γVn(st＋１)]

＝∑pπ~ (st＋１,rt＋１|st)[rt＋１＋γVn(st＋１)]

≥∑pπ~ (st＋１,rt＋１|st)[rt＋１＋γVn－１(st＋１)]

＝Eπ~st
[rt＋１＋γVn－１(st＋１)]

＝Vn(st) (６)
通过归纳法,得出对于任意n≥０和s∈S,Vn＋１(s)≥

Vn(s),在复杂的连续环境任务中,通过积分的形式亦可得到

当前结果,证毕.
混合策略的优势在于,在策略迭代的过程中,不再以更新

单一策略的方式完成迭代过程,取而代之的是从两个同网络

结构的策略中选取较为优秀的策略作为当前训练阶段的最终

策略.从理论上证明了更新后的策略优于先前策略,即满足

策略可以被不断提升的特征.

３．２　优势策略蒸馏

混合策略是在两个策略中遴选而来的,其拥有当前最好

的经验知识,将混合策略π~ 的优秀经验知识迁移到策略π和

策略π′,显然能够加速所有策略的提升过程.
在深度学习的训练过程中,通常是将批量的经验数据输

入给神经网络,计算输出的损失函数,在反向传播后,进行神

经网络的梯度更新.为了实现更好的拟合效果,取出的数据

量必定不会太小,如果每一次都先判断出假设的混合策略后,
再进行策略蒸馏会增加无用的计算量.最理想的情况是,可
以通过经验数据直接进行蒸馏,减少判断出混合策略所带来

的资源开销.定理２证明了混合策略π~ 向策略π和策略π′的

知识迁移,等价于策略π和策略π′之间的优势蒸馏.
定理２　从混合策略π~ 到策略π的策略蒸馏等价于最小

化如下目标函数:

Jπ＝Es~π′[D(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))ε(ξπ′＞０)] (７)
其中,D(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))代表策略π和策略π′的距离度量

值,ε(􀅰)表 示 使 能 函 数,当 函 数 内 的 判 断 内 容 成 立 时,

ε(􀅰)＝１;当判断内容不成立时,ε(􀅰)＝０.
证明:由于策略π和策略π′具有相似的访问频率,因此从

混合策略π~ 开始的策略蒸馏过程可以写成如下形式:

Es~π~ [D(π(􀅰|s),π~(􀅰|s))]

　＝∑
s~π~

D(π(􀅰|s),π~(􀅰|s))

　＝ ∑
s~π~,ξ

π′＞０
D(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))＋ ∑

s~π~,ξ
π′≤０

D(π(􀅰|s),

π(􀅰|s))

　＝ ∑
s~π′,ξ

π′＞０

D(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))＋ ∑
s~π,ξ

π′≤０
D(π(􀅰|s),

π(􀅰|s))

　＝Es~π′[D(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))ε(ξπ′＞０)] (８)

证毕.同理,对于策略π′,从混合策略π~ 开始的策略蒸馏过

程可写成如下形式:

Jπ′＝Es~π[D(π′(􀅰|s),π(􀅰|s))ε(ξπ＞０)] (９)

根据上述证明过程不难发现,当一个策略相对于另一个

策略具有优势时,知识很容易被蒸馏而转移过去;然而,在不

具备优势时,使能函数将会屏蔽策略蒸馏的过程.

３．３　相似度约束

DPD的核心思想是将优秀策略的知识通过知识迁移的

方式,传递给另一个策略,使得该策略即使不与环境交互进行

试错学习,也能够获得性能的提升.DPD的优点是不仅能从

与环境交互的经验中学习知识,还能够从同结构的其他策略

中获得知识.

然而,策略过度地进行知识迁移会使得在 DPD中,两个

策略趋于一致,对于相同的环境状态s,输出十分相似的动

作,导致策略搜索到更好动作的能力减弱,即探索性降低,从
而制约了 DPD的优势.当极端情况出现时,即经过知识迁移

后,两个策略完全一致,或者每一次迭代后,较差的策略都无

法进化成较优的策略,基于 DPD的方法将会退化为单一策略

的梯度优化过程.

为了解决该问题,在双策略蒸馏的框架中引入相似度约

束方法,定义同网络结构的两个策略π和π′之间的相似度为

η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s)),其是相似度的广义表达,对其最直观的

理解是策略π和π′在状态s下动作分布的分散程度.当扩展

到具体任务时,相似度可视任务的具体情况而定,通常使用

KL散度形式化地描述两个策略间的相似性.定义策略π和

策略π′的动作搜索空间为ρ(π)和ρ(π′),则混合策略的动作

搜索空间为:

ρ(π~)＝ρ(π)∪ρ(π′) (１０)

定理３　当η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))趋于０时,混合策略π~

的动作搜索空间越小;当η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))越大时,混合

策略π~ 的动作搜索空间越大.

证明:根据式(１０),可写出混合策略动作搜索空间的极限

表达式:

lim
η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))→０

ρ(π~(􀅰|s))

　＝ lim
η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))→０

ρ(π(􀅰|s))∪ρ(π′(􀅰|s))

＝ ρ(π(􀅰|s)), ξπ(s)≥０

ρ(π′(􀅰|s)), ξπ(s)＜０{ (１１)

由式(１１)可知,当η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))趋于０时,表示

策略π和策略π′越相似,在极限值处时,混合策略的动作搜索

空间退化为在状态s处的单一策略的动作搜索空间;反之,混
合策略的动作搜索空间随相似度η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))的增

大而增大,即策略π和策略π′趋于分散,其动作搜索空间差异

越大,探索性就越强,证毕.

优秀动作经验是提升策略的关键因素,强有力的探索能

够提高获得优秀动作经验的概率,但是大量仿真实验表明,过
高的探索性往往会导致无用的动作经验被收集,对策略的
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学习没有实质帮助.因此,在双策略蒸馏的框架中,不仅要限

制策略π和策略π′的相似度η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))不能过小,
还要约束其不能过大.在策略的更新过程中,引入如下目标

函数,约束策略π和策略π′的相似度:

Lη
π＝Es~π[‖η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))－φ１‖２＋

‖η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))－φ２‖２] (１２)

Lη
π′＝Es~π′[‖η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))－φ１‖２＋

‖η(π(􀅰|s),π′(􀅰|s))－φ２‖２] (１３)
其中,φ１ 和φ２ 为相似度常数,且满足条件φ１≤φ２,‖􀅰‖２ 表

示相似度与常数之间的欧氏距离,式(１２)、式(１３)的目的是通

过梯度优化的方式,使得策略π和策略π′的相似度η(π(􀅰|
s),π′(􀅰|s))被约束在区间[φ１,φ２]内.

策略在提升的过程中会逐渐逼近最优策略,因此一个好

的训练算法在训练开始阶段应满足高探索性的特点,当策略

相当接近最优策略时,应逐渐降低探索性,保证策略能够缓慢

且稳定地更新至最优策略.而当φ１ 和φ２ 固定时,会使得策

略π和π′在训练的后期,依旧保持较高的分散程度,不利于算

法达到收敛状态,在训练过程中动态地调整φ１ 和φ２ 的值趋

于０,有助于算法的稳定性.φ１ 和φ２ 的更新公式如下:

φ１＝φ
∧
１(１－n/M),φ２＝φ

∧
２(１－n/M) (１４)

其中,n表示当前的迭代次数,M 表示最大迭代次数,φ
∧
１ 和φ

∧
２

为固定值,在训练开始前进行初始化.

SCDPD的描述如算法１所示.
算法１　SCDPD
输入:相同网络结构的策略π和π′,最大迭代次数 M,相似度常数 φ

∧
１ 和 φ

∧
２

输出:训练好的策略π和π′

１．随机初始化策略π和π′

２．fork←１toMdo

３．　策略π与环境交互生成轨迹信息

４．　将策略π的经验存入经验缓冲池Bπ

５．　根据深度强化学习策略目标函数更新π

６．　根据式(７)、式(１２)和构建的目标函数更新π:

　Lπ＝Jπ＋Lη
π

７．　策略π′与环境交互生成轨迹信息

８．　将策略π′的经验存入经验缓冲池Bπ′

９．　根据深度强化学习策略目标函数更新π′

１０．　根据式(９)、式(１３)和构建的目标函数更新π′:

　Lπ′＝Jπ′＋Lη
π′

１１．endfor

第１行将相同网络结构的两个策略进行随机初始化,保
证两个策略在首次与环境交互后,可以获得不同的经验数据,
从而区分出策略的优劣.第３－６行和第７－１０行分别表示

策略π和策略π′的更新过程,两个策略的更新过程具有高度

一致性,均是先将策略与环境进行交互,然后把收集到的经验

分别存入相应的经验缓冲池中,并且依据对应的强化学习算

法中的策略优化目标函数对策略进行梯度优化,最后采用基

于策略蒸馏方法的目标函数和相似度约束条件的目标函数对

策略进行梯度优化,使得策略接受知识迁移的同时受到相似

度的约束,从而获得更强的探索性和更好的稳定性.

４　实验及分析

将本文提出的SCDPD分别应用到异策略和同策略方法

中,并且在４个连续的控制任务中评估算法的性能.

４．１　实验环境

OpenAIGym[３２]是面向强化学习开发和算法对比的开源

工具包,其中包含众多的基准测试和接口,如 Atali２６００游

戏、Mujoco物理引擎和模拟机械臂等,为人工智能开发者和

研究者提供了可移植的环境以及具有挑战性的任务.
如图３所示,本文采用OpenAIGym中的 Mujoco物理引

擎作为实验环境.为了有效评估算法的性能,选取 Mujoco物

理引擎模拟的连续控制任务 AntＧv２,HalfCheetahＧv２,HopＧ
perＧv２和 Walker２dＧv２进行实验,其简要介绍如表１所列.

(a)AntＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图３　Mujoco物理引擎环境

Fig．３　Mujocophysicsengineenvironment

表１　实验任务简要介绍

Table１　Introductionoftasks
任务 状态维度 动作维度 任务目标

AntＧv２ １１１ ８
训练一个四足的智能体尽

可能快地行走

HalfCheetahＧv２ １７ ６
训练一个两足的智能体尽

可能快地奔跑

HopperＧv２ １１ ３
训练一个单腿的智能体尽

可能快地向前跳

Walker２dＧv２ １７ ６
训练使二维双足智能体尽

可能快地向前走

如图４所示,以任务 HalfCheetahＧv２为例,维度为１７的

状态信息包含了智能体的当前速度和各关节角度等信息.动

作[a１,a２,a３,a４,a５,a６]是维度为６的向量,依次对应图４中

标记出的关节处所需要的角度值.任务的目标是训练出一个

策略,能够根据当前环境给出的１７维状态信息,输出一个６
维的动作,智能体在执行该动作后,保持较高速度的奔跑状

态.本文 所 有 实 验 均 采 用 配 置 为 IntelXeonE５Ｇ２６８０v４
CPU、２块 NVIDIATeslaP４０GPU 和１２８GB内存的服务器

作为实验平台.

图４　HalfCheetahＧv２任务示意图

Fig．４　IllustrationofHalfCheetahＧv２
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４．２　实验设置

为了验证本文方法与异策略和同策略深度强化学习方法

结合后能否取得较好的效果,选取经典的异策略算法SAC和

同策略算法PPO作为基础算法.将SCDPD与上述两种算法

组合,构成SCDPDＧSAC算法和SCDPDＧPPO 算法.同时,使

用 KL散度值描述策略π和策略π′的相似度,相似度约束即

简化成控制策略π和策略π′的 KL散度保持在指定区间内.

Lai等[１８]结合 DPD,扩展 DDPG 算法为 DPDＧDDPG 算

法,以验证与异策略强化学习结合的双策略蒸馏方法具有的

优越性.本文不选择 DDPG算法进行扩展的原因是 KL散度

是衡量随机变量的指标,而 DDPG 算法采用的是确定策略,

无法使用 KL散度描述两个确定策略的相似度,因此选取随

机策略的SAC算法作为异策略算法,与基于相似度约束的双

策略蒸馏方法结合.

衡量本文提出的框架结合异策略强化学习方法的性能

时,将SCDPDＧSAC算法与SAC算法分别在４个连续任务中

与环境交互１００万时间步;比较本文提出的框架结合同策略

强化学习方法的性能时,将SCDPDＧPPO 算法、DPDＧPPO 算

法和PPO算法分别在４个连续任务中与环境交互１０００万时

间步.为了保证对比实验的公平性,基于SCDPD或 DPD的

SCDPDＧSAC算法、SCDPDＧPPO 算法和 DPDＧPPO 算法与其

基础算法的所有超参数保持一致,且在交互至相同的时间步

时,SCDPDＧSAC算法、SCDPDＧPPO算法和 DPDＧPPO算法中

的任意一个策略网络与环境交互的次数仅为对应的基础算法

的一半,从而保证每种算法与环境交互的总次数一致.在以

PPO算法为基础的所有算法中,行动者网络和评论家网络的

学习率均为１０－４,折扣因子设为０．９９,广义优势估计器的参

数λ设为０．９５,截断函数的参数ε设为０．２.在以SAC算法

为基础的所有算法中,行动者网络和评论家网络的学习率均

为１０－３,折扣因子设为０．９９,经验缓冲池容量设为１００００００;

温度参数α设为０．２,目标网络平滑参数τ设为０．００５.

本文方法需要设定相似度常数(φ
∧
１,φ

∧
２)的初始值,以达到

控制两个学生策略相似性的目的.较大的相似度常数会导致

策略进行过多的无用探索,较小的相似度常数使得策略趋于

一致.为了得到适当的相似度常数,如图５所示,在 HalfCheeＧ

tahＧv２任务中,设置相似度常数(φ
∧
１,φ

∧
２)的值分别为(１,５),

(０．１,０．５),(０．０１,０．０５),(０．００１,０．００５)进行对比实验,通过

比较平均累积回报的方式来评价不同参数的性能.由图５可

知,当相似度常数(φ
∧
１,φ

∧
２)的值取(０．１,０．５)时,SCDPDＧPPO

算法和SCDPDＧSAC算法的性能最优.因此,设定相似度常

数(φ
∧
１,φ

∧
２)的初始值为(０．１,０．５).

(a)SCDPDＧPPO

(b)SCDPDＧSAC

图５　不同相似度常数的实验结果

Fig．５　Experimentalresultsofdifferentsimilarityconstants

４．３　实验结果分析

SAC算法和SCDPDＧSAC算法以５个不同的随机种子,

相互独立地与环境交互１００万步的学习曲线如图６所示,

其中实线表示相应的算法以５次独立运行所训练的策略

在当前环境步数评测后得到的性能均值,阴影部分为对应

的波动,且阴影部分越大,表示训练该策略的算法的稳定

性越差.

(a)AntＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图６　SCDPDＧSAC算法和SAC算法的学习曲线

Fig．６　LearningcurvesofSCDPDＧSACandSAC
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　　在所提供的４个连续控制任务环境中,SCDPDＧSAC算

法均取得了比SAC算法更好的性能.由于不同任务的 MDP
模型存在差异,SCDPDＧSAC算法在不同任务上相对于 SAC
算法的提升幅度也不同.增强探索性有助于获得较优的经验

数据,优秀的经验数据对策略有正向提升的作用.当策略运

行在一个比较容易获得优秀经验数据的 MDP模型上时,增

强探索性难以大幅度提升性能.反之,当一个任务的 MDP
模型使策略不易通过正常的交互过程得到优秀的经验数据,

增强探索性便有益于策略性能大幅提升.

在 AntＧv２任务中,SAC算法的学习曲线在３０万时间步

时,存在略高于SCDPDＧSAC算法的情况.而在 Walker２dＧv２
任务中,SAC算法的学习曲线在训练前期高于 SCDPDＧSAC
算法,其原因在于SCDPDＧSAC算法保持着两个策略同时进

行学习,当时间步相同时,DPD和SCDPD中的任一策略仅与

环境交互了一半的时间步,虽然优秀经验会通过策略蒸馏的

方式进行知识迁移,但依然无法弥补与环境交互不足所带来

的缺陷.随着与环境交互的步数增多,SCDPDＧSAC算法凭

借相似度约束和优势策略蒸馏所积累的优势,使得策略在训

练过程中获得更优秀的探索性和蒸馏而来的优秀策略经验.

最终在任务 AntＧv２和 Walker２dＧv２上,分别获得了３６．５％和

５．６％的性能提升.

在 HopperＧv２环 境 上,根 据 学 习 曲 线 可 以 得 出,相 比

SAC算法,SCDPDＧSAC算法在训练后期更加稳定.随着与

环境交互步数的增加,SCDPDＧSAC算法控制策略π和策略

π′的相似度值逐渐变小,即两个策略会在训练的后期,在最优

值附近相互制约,降低无效或劣势的经验数据对策略的影响.

表２列出了 PPO 算法、DPDＧPPO 算法与 SCDPDＧPPO
算法经过１０００万时间步训练后,在４个连续环境上的最终性

能值.基于同策略的算法由于生成样本的策略与更新改进的

策略一致,因此探索性受到限制.从表 ２的数据可知,在

DPDＧPPO算法基础上提高探索性后的 SCDPDＧPPO 算法比

DPDＧPPO算法拥有更好的性能,相比异策略的SCDPDＧSAC
算法,SCDPDＧPPO算法在基础算法上的性能提升幅度更大.

SCDPDＧPPO算法不仅在最终的性能结果上有优势,而且相

比PPO算法和 DPDＧPPO算法,SCDPDＧPPO的标准差最小.

标准差越小,代表策略在训练过程中受到劣势经验数据的影

响越小,算法的稳定性越好.

表２　PPO,DPDＧPPO和SCDPDＧPPO算法的最终性能

Table２　PerformanceofPPO,DPDＧPPOandSCDPDＧPPO

Tasks PPO DPDＧPPO SCDPDＧPPO

AntＧv２
２９６３．４２±

３５２．１３
３６９５．２９±

３０６．２１
４１０９．７３±
２８４．５７

HalfCheetahＧv２
３０４１．５８±

２０３．４４
３０６７．５６±

１９２．６７
３９６５．８１±
１５３．２９

HopperＧv２
２４３７．５２±

１２５．６３
２５６７．２８±

１１１．４８
２８７２．１６±

９２．８１

Walker２dＧv２
３６７７．６２±

２１９．３５
３７９４．３２±

１４７．１２
３９５４．１７±
１３３．１６

本文提出的SCDPDＧPPO算法整体性能大幅提升的原因

是,在该算法内部建立了两个相同网络结构的策略,通过约束

相似度在可信的范围内,保证了策略具有比原始算法更高的

探索性外,还能够通过相互学习提升策略的性能.

使用SCDPDＧPPO算法训练时,内部的两个策略在 HalfＧ
CheetahＧv２任务上的学习曲线如图７所示.在４００万时间步

前,SCDPDＧPPO算法两个策略保持着较为分散的状态,即两

个策略均拥有强探索性,此时策略与环境交互获得的经验数

据有积极的示教作用,因此学习曲线在这一阶段急剧上升.
强探索性的作用不仅表现在训练前期的快速优化上,而且相

比表２中的数据,在４００万时间步结束后,SCDPDＧPPO 算法

中的两个策略性能值已经超过 PPO 算法和 DPDＧPPO 算法

经过１０００万时间步所训练的策略的性能.在５００万时间步

之后,两个策略的学习曲线呈现震荡式的缓慢上升状态.出

现这种情况的原因是,SCDPDＧPPO 算法控制两个策略的相

似度值缓慢降低,使得两个策略的分布逐渐趋于一致,虽然牺

牲了一部分探索性,但是能够保证任意的一个策略在受到劣

势经验数据的影响时,可以被相似度目标函数所约束,降低其

造成的影响.

图７　SCDPDＧPPO算法中双策略学习曲线

Fig．７　LearningcurvesofdualpoliciesinSCDPDＧPPO

随机策略是采用高斯分布的形式实现的,其输入是环境

中的当前状态,输出是以多维高斯分布所描述的动作.以任

务 HalfCheetahＧv２为例,固定一个环境状态s,并将其作为

SCDPDＧPPO算法中两个策略的输入,在输出的动作中,选取

同一维度的动作值信息,并绘制其高斯分布.
图８(a)－图８(d)分别为策略与环境交互２５０万、５００万、

７５０万和１０００万时间步时,两个策略输出的相应维度的动作

值高斯分布.图中的横坐标表示动作值,纵坐标表示相应动

作被策略选取的概率密度.

(a) (b)

(c) (d)

图８　SCDPDＧPPO算法中双策略输出相应维度的动作值分布

Fig．８　Correspondingdimensionactiondistributionofdual

policiesinSCDPDＧPPO

９５２徐平安,等:基于相似度约束的双策略蒸馏深度强化学习方法



从图中可以直观地看出,随着训练进程的增加,对于固定

的环境状态s,高斯分布均值处的动作的概率密度不断提高,

即策略能够根据状态输出相对确定的动作,间接地证明了随

着对环境认知的深入,策略在被不断地提升.当处于２５０万

时间步时,曲线相对分散,策略１和策略２差异较大,即每个

策略都能以相对独立的方式搜索动作,从而增大了收集到优

势动作数据的可能性.随着与环境交互的时间步增加,曲线

渐渐靠近,策略１和策略２之间的差异逐渐减小,算法将重心

从探索性向稳定性偏移,当到达１０００万步时,策略１和策略２
输出的动作在相应维度的高斯分布曲线接近重合,两个策略

无限趋于一致.

将SCDPD分别与异策略和同策略深度强化学习算法结

合的SCDPDＧSAC算法和 SCDPDＧPPO 算法,在４个连续控

制任务中进行对比,验证了本文提出的框架既适用于异策略

深度强化学习,也适用于同策略深度强化学习,能够有效地提

升双策略框架中策略的探索性能,且加强了算法在训练后期

的稳定性.

结束语　传统的策略蒸馏方法采用的是师生策略模型,

而获得教师策略是相对昂贵的,基于多学生策略模型的策略

蒸馏方法是最优的替代方案,学生策略以不同的视角独立地

进行探索,以知识迁移的方式相互协作,从而优化策略提升的

效果.当某一个学生策略始终是最优的,或者所有学生策略

趋于一致的情况发生时,基于多学生策略框架的方法则会退

化为单一策略的深度强化学习算法.因此,本文给出了学生

策略间相似度的概念,并且提出了SCDPD.该框架在两个相

同网络结构的学生策略更新的过程中约束学生策略的相似

度,避免其他学生策略趋于最优的学生策略,从而提升学生策

略的探索性以及训练过程的稳定性.多个连续控制任务实验

结果表明,结合本文提出的框架和经典的深度强化学习算法

的SCDPDＧSAC算法和 SCDPDＧPPO 算法,具有更优秀的性

能表现.

本文采用 KL散度描述学生策略间的相似度,然而 KL
散度仅能够有效衡量随机策略,对于确定性策略,无法客观描

述其相似度,下一步工作重点是将 SCDPD 融入到深度确定

策略梯度方法中.
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