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摘　要　离线强化学习(OfflineRL)定义了从固定批次的数据集中学习的任务,能够规避与环境交互的风险,提高学习的效率

与稳定性.其中优势加权行动者Ｇ评论家算法提出了一种将样本高效动态规划与最大似然策略更新相结合的方法,在利用大量

离线数据的同时,快速执行在线精细化策略的调整.但是该算法使用随机经验回放机制,同时行动者Ｇ评论家模型只采用一套

行动者,数据采样与回放不平衡.针对以上问题,提出一种基于策略蒸馏并进行数据经验优选回放的优势加权双行动者Ｇ评论

家算法(AdvantageWeightedDoubleActorsＧCriticsBasedonPolicyDistillationwithDataExperienceOptimizationandReplay,

DORＧPDAWAC),该算法采用偏好新经验并重复回放新旧经验的机制,利用双行动者增加探索,并运用基于策略蒸馏的主从框

架,将行动者分为主行为者和从行为者,提升协作效率.将所提算法应用到通用 D４RL数据集中的 MuJoCo任务上进行消融实

验与对比实验,结果表明,其学习效率等均获得了更优的表现.

关键词:离线强化学习;深度强化学习;策略蒸馏;双行动者Ｇ评论家框架;经验回放机制

中图分类号　TP１８１

　

AdvantageWeightedDoubleActorsＧCriticsAlgorithmBasedonKeyＧMinorArchitectureforPolicy
Distillation
YANGHaolin１andLIUQuan１,２

１SchoolofComputerandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

２ProvincialKeyLaboratoryforComputerInformationProcessingTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　

Abstract　Offlinereinforcementlearning(OfflineRL)definesthetaskoflearningfromafixedbatchofdataset,whichcanavoid

theriskofinteractingwithenvironmentandimprovetheefficiencyandstabilityoflearning．AdvantageweightedactorＧcriticalgoＧ

rithm,whichcombinessampleefficientdynamicprogrammingwithmaximumlikelihoodstrategyupdating,makesuseofalarge

numberofofflinedataandquicklyperformsonlinefineＧgrainedstrategyadjustment．However,thealgorithmusesarandomexpeＧ

riencereplaymechanism,whiletheactorＧcriticmodelonlyusesonesetofactors,anddatasamplingandplaybackareunbalanced．

Inviewoftheaboveproblems,anadvantageweighteddoubleactorsＧcriticsalgorithmbasedonpolicydistillationwithdataexpeＧ

rienceoptimizationandreplayisproposed(DORＧPDAWAC),whichadoptsthemechanismofpreferringnewdataandreplaying
oldandnewdatarepeatedly,usesdoubleactorstoincreaseexploration,anduseskeyＧminorarchitectureforpolicydistillationto

divideactorsintokeyactorandminoractortoimproveperformanceandefficiency．ApplyingalgorithmtotheMuJoCotaskinthe

generalD４RLdataset,andexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmachievesbetterperformanceintermsoflearＧ

ningefficiencyandotheraspect．

Keywords　Offlinereinforcementlearning,Deepreinforcementlearning,Policydistillation,DoubleactorsＧcriticsframework,ExＧ
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１　引言

深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)采用

马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcesses,MDPs),应用

于序贯决策任务,能够在依赖非常少的先验知识的情况下,学

习得到复杂的非线性策略[１].强化学习具有强大的决策能

力,而深度学习具备强大的感知能力,深度强化学习将强化学

习(ReinforcementLearning,RL)与深度学习(DeepLearning,

DL)相结合,在视频游戏[２]、机器人控制[３]、自动驾驶[４]、文本

分类[５]、分子设计[６]等多个领域中取得了显著成果.

若根据不同的经验获取与学习的过程,强化学习算法可

以分为两大类:在线强化学习(Onlinereinforcementlearning,

OnlineRL)与离线强化学习(OfflineReinforcementLearning,

OfflineRL)[７].在线强化学习指在学习的过程中,智能体需

要和环境进行交互获得其反馈的奖励等调整策略.离线强化

学习指在学习过程中,智能体不需要与环境交互,直接从数据

集中采集样本经验进行学习[８].现实生活中,很多设想的在

线交互是不切实际的或是成本昂贵的[７].对于深度强化学

习,若能够利用先前收集的离线数据驱动强化学习,不需要额

外的学习与环境交互[９]就可以提高算法的可实用性和效率.

在离线强化学习中常常会利用批处理强化学习(Batch

reinforcementlearning)算法[１０].在该算法中,如果数据集与

当前策略下的真实分布不相关,那么这些算法可能在批处理

设置中失败.引发这种现象的问题被定义为外推误差(ExＧ

trapolationerror)[１０].为了解决该问题,Fujimoto等提出了

批约束的深度 Q 学习(BatchＧConstrainedDeepQＧlearning,

BCQ)算法[１０],最小化策略的状态Ｇ动作访问和批中包含的状

态Ｇ动作对之间的不匹配.

随着离线强化学习的发展,更多具有代表性的离线强化

学习算法被提出,例如引导误差累积减少原理(Bootstrapping
ErrorAccumulationReduction,BEAR)算法[１１]、保守式 Q 学

习(ConservativeQＧLearning,CQL)算法[１２]、结合行为克隆的

双延迟深度确定性策略梯度(TwinDelayedDeepDeterminisＧ

ticPolicyGradientAlgorithm CombinedwithBehaviorCloＧ

ning,TD３＋BC)算法[１３]、优势加权行动者评论家(Advantage

WeightedActorＧCritic,AWAC)算法[１４]等.其中 AWAC 算

法提出了一种新的深度强化学习使用模式,系统地研究了一

种离线预训练和在线微调相结合的新模式,使得深度强化学

习模型能够像BERT算法一样在预训练后进行微调[１４],取得

了较好的效果.

AWAC算法采用经验回放机制.该机制中,最传统的是

随机回放经验(Random ExperienceReplay)方式[１５],但此种

方式在不同样本的重要程度方面考虑欠缺.为了解决此问

题,最常用的方法是基于 TD 误差(TimeDifferenceError,

TDＧerror)的优先经验回放.该方法需要对每个经验的优先

级进行计算后借助求和树结构进行存储,这导致其在经验回

放缓冲池大小为 N 时,需要额外的时间复杂度 O(logN)去计

算优先级.并且经过该机制,经验采样会偏好于特定状态,这

样会使智能体具有倾向性,算法探索性较差,其计算得出的

结果也会由于自举产生较大偏差[１６].在离线强化学习中使

用 TD误差的优先经验回放机制,智能体同样会具有倾向性,

算法探索性较差[１７].

文献[１８]中根据经验生成的时间将其划分为新旧两种,

其指出,在传统随机经验回放中,旧经验数据得到采样的次数

比新经验更多.在离线学习中,上一次采样的时间距离当前

时间较远的经验对当前策略贡献更大,偏差更小.将上一次

采样时间距离当下较远的经验称为“新经验”,并对这些新经

验进行偏好优选,可以使得值评估更加准确.文献[１９]提出

了分类经验回放方法,并分别基于时间误差以及立即奖赏对

样本分类.在离线学习下,这种方法会忽视部分最高立即奖

赏相对较低的状态,使得算法泛化程度受限.针对以上问题,

本文提出一种新的分类经验回放策略,对新经验进行优先选

择.通过分类回放而非计算优先级的方式,有效降低经验计

算复杂度.通过对新经验优选回放,使得智能体尽可能全面

覆盖学习各种状态,提升探索程度.将其应用于 AWAC算

法,提出数据采样优选的 AWAC(AdvantageWeightedDouＧ

bleActorsＧCriticsBasedonDataExperienceOptimizationand

Replay,DORＧAWAC)算法.

此外,AWAC算法采用行动者Ｇ评论家(ActorＧCritic)框

架[２０],但对于两套评论家(Critic),只用一套行动者(Actor),

该行动者仅针对第一套评论家进行改进,评论家采取单步自

举方法评估行动者的性能,未考虑情节回报等信息,策略改进

方向存在偏差.针对此问题,本文提出双行动者Ｇ评论家模

型,使得两套行动者与评论家各自映射,评论家训练过程中分

别用各套行动者自举,行动者改进过程中利用各套评论家,由

此提升评论家的利用率.

在额外引入一套行动者进行学习的同时,本文采取策略

蒸馏(PolicyDistillation,PD)[２１]方式使两套行动者相互协作.

将其运用到主仆框架(KeyＧMinorArchitecture),在训练的不

同阶段,基于情节回报变化区分主行动者以及从行动者,进一

步提升策略协作的效率.本文将运用主仆框架的策略协作

(KeyＧMinorArchitectureforPolicyAssociation,KMAA)机

制应用于AWAC算法,提出基于策略蒸馏的主仆框架的优势

加权双行动者Ｇ评论家(AdvantageWeightedDoubleActorsＧ

CriticsBasedonKeyＧMinorArchitectureforPolicyAssociaＧ

tionwithPolicyDistillation,PDAWAC)算法.

本文的主要贡献可以总结为以下４点:

１)提出了一种对数据集中经验优选回放策略,应用于

AWAC算法,并提出 DORＧAWAC.

２)提出双行动者Ｇ评论家模型,两个行动者与评论家一一

映射,提升算法探索能力.

３)在利用上述模型的同时,提出一种基于策略蒸馏的主

仆框架,并将行动者分为主次两种.将该框架应用于 AWAC
算法,提出PDAWAC.

４)将主仆框架的双行动者Ｇ评论家模型与数据集优选回

放策略相结合,提出 DORＧPDAWAC算法.将其应用于通用

的 D４RL数据集中,结果表明该方法能够提升算法效率.

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



２　相关工作

２．１　强化学习

强化学习的目标是通过智能体与环境的交互,训练它学

习到能够获得累计最多奖赏的策略[１].其中交互指智能体在

未知环境中行走的过程,在每一时间步t,环境为智能体提供

一个状态St＋１,在此基础上智能体根据策略选择一个动作at

执行,在下一时间步t＋１获得来自环境反馈的奖赏rt 和下一

时刻状态St＋１.此交互模型采用马尔可夫决策过程[１]建模,

包含五元组(S,A,R,P,γ),其中S表示状态集合,A表示动作

集合,R表示奖赏函数,P 表示状态转移函数,γ表示折扣因

子.智能体从初始状态S０ 开始,不断采用策略π:S→A与环

境交互.假设t时刻智能体位于状态St,运用以上策略采取

动作At,获取得到下一时刻的奖赏Rt＋１,并转移到下一状态

St＋１,如此反复,直至在T 时刻终止,则状态St 下智能体获得

的累积折扣奖赏可以定义为:

rtGt＝∑
T

t＝t′
γt′－trt′ (１)

其中,智能体的目标是找到一个最优策略π,在该策略指导下

可以获得最大的累计折扣奖赏.对于每个状态动作的得分,

可以用状态Ｇ动作值函数qπ(s,a)来衡量,其定义为:

qπ(s,a)＝Eπ[Gt|St＝s,At＝a] (２)

式(２)表示智能体在策略π的指导下,在状态St 执行动

作At 所能获得的累计期望奖赏.在强化学习中,通常用状

态Ｇ动作值函数qπ(s,a)的大小来评估当前动作的好坏[１],以

更好地指导智能体完成指定任务.

在强化学习问题中,对于任意状态Ｇ动作对(s,a),动作值

函数遵循贝尔曼方程[１]:

qπ(s,a)＝Er~P[r＋γEs′~ρ′~π[qπ(s′,a′)]] (３)

基于值函数的强化学习方法以式(３)为基础,而策略梯度

方法则给出了另一种目标函数来解决强化学习问题[１].该目

标函数定义为关于策略的期望累积奖赏,用于对策略性能进

行衡量,满足:

J(θ)＝Eπ[∑
∞

t＝０
　γtRt＋１] (４)

其中,θ表示策略参数.

策略梯度算法通过梯度上升的方式对策略进行更新,使

得策略性能逐步提升.其更新式如式(５)所示:

θt＋１＝θt＋αÑθJ (５)

２．２　离线强化学习

离线强化学习问题可以定义为静态数据集驱动形式的强

化学习问题,在不与环境交互的情况下,让目标最大化[７].其

最终的目标仍然是优化式(４)中的目标.但是,智能体不再使

用行为策略与环境交互并收集额外的转换,而是提供一个静

态转换数据集D＝{(si
t,ai

t,si
t＋１,ri

t)},并且必须学习使用这个

数据集的最佳策略[１０].在离线强化学习算法中将使用πβ 来

表示数据集中状态和动作的分布,状态动作元组(s,a)∈D根

据s~dπs(s)采样,同时根据行为策略对动作进行采样,例如

a~πβ(a|s)[１０].

理论上,任何异策略的强化学习算法都可以作为离线强

化学习算法使用[２２].大多数异策略深度强化学习算法都属

于增长型批量学习(GrowingBatchLearning),其中数据被收

集并存储到经验回放数据集(ExperienceReplayDatasets)中,

用于在进一步收集数据之前训练智能体.然而,如果数据集

与当前策略下的真实分布不相关,实验结果会很差.这种现

象是由外推误差导致的,可归因于策略中的数据分布与批处

理中的不匹配(OutofDistribution,OOD)[１０].未包含的动作

的策略可能无法学习价值函数,因此不能简单地将在线强化

学习算法直接应用于离线强化学习中.

２．３　行动者Ｇ评论家框架

行动者Ｇ评论家(ActorＧCritic)是强化学习中广泛使用的

一种算法框架,结合了值函数(Critic)和策略函数(Actor)的

学习[２０].其解决了基于值函数方法难以处理高维动作空间

的问题,并且缓解了基于策略梯度方法训练方差较大导致算

法不稳定的问题.

该算法框架包含两个部分:行动者以及评论家.在算法

中,行动者是负责决策行动的策略,智能体根据行动者提供的

信息与环境进行交互.评论家使用值函数方法评估策略并反

馈评估结果,估计行动者采取该策略的价值.行动者根据结

果采用策略梯度方式更新[２３].

行动者Ｇ评论家框架如图１所示,二者相互协作,实现特

定任务的最优策略的学习.其可以解决连续动作空间中的控

制问题,并且能够学习高维状态空间中的最佳策略.

(a)行动者Ｇ评论家框架算法结构图

(b)行动者Ｇ评论家框架算法示意图

图１　行动者Ｇ评论家框架

Fig．１　SchematicdiagramofactorＧcriticframeworkalgorithm

２．４　策略蒸馏

策略蒸馏由 Colmenarejo等[２１]提出,最初被应用于多任

务强化学习中.策略蒸馏指每个任务探索完毕后,将训练效果
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较佳的映射的策略的知识蒸馏提炼到广泛的策略模型中,在

推广至其他任务时也会有较高的奖励.自策略蒸馏被提出

后,出现很多以它为原型的研究,其在多智能体强化学习算

法[２４]、在线强化学习算法以及其他领域均成果显著.

策略蒸馏方法包含教师模型与学生模型,其中教师模型

尤为重要[２１].如果教师模型无法依赖,则学生模型无法取得

较好的学习效果.针对以上问题,Lai等[２５]提出了解决方案,

该方案仅利用双线学生模型,被称为双策略蒸馏.随后将该

方法应用于深度确定性策略梯度(DDPG)算法中,获得了较

好的结果.但是在双线学生模型中,不同的训练时刻双模型

间可能存在性能区别,导致效果不佳.针对此问题,NagaraＧ

jan等[２６]将知识蒸馏运用其中,提出了周期性知识蒸馏.在

该方法中,同时进行多个策略的运算,在每个回合中随机采样

一套策略使智能体进行具体交互,同时进行知识蒸馏,提取较

佳的评论家知识.

本文将策略蒸馏模块与动态选主模块相结合,应用于主

从行动者选择模块,实现对主行动者与从行动者的选择,从而

实现更好的调度以及更高的算法效率.

２．５　经验回放机制

经验回放机制被应用于许多异策略在线强化学习算法

中.传统的随机经验回放机制未考虑不同样本的重要性,效

率较低.在 DQN算法[２２]中,根据 TDＧerror对不同样本计算

不同的优先级权重,对权重较高的经验进行优先回放.文献

[１８]从时间层面考虑,鼓励回放最近经验.文献[１９]中分别

对 TDＧerror以及立即奖赏采用分类经验回放.文献[２７]对

传统 Q学习进行研究,发现提升回放容量以及降低先前经验

设定可以提升算法性能,并指出使用未修正nＧ步回报算法表

现更佳.文献[２８]将经验回放应用于终身学习,提出了几种

经验选择策略,并表明适当的经验选择方法可以避免灾难性

遗忘.上述方法预定义了经验回放的规则,有一定的应用局

限性.为了缓解上述问题,文献[２９]采用元学习的思想,学习

神经网络来选择经验进行回放.

类比在线强化学习算法,本文提出了一种数据回放策略,

根据经验回放池中经验数据采用次数,分类进行优选.与基

于优先级的经验回放方法相比,本文基于最大置信度上界,回

放策略时间复杂度更低,算法相对更稳定.本文方法可以在

鼓励智能体探索的同时实现探索与探索之间的权衡和利用.

２．６　优势加权行动者Ｇ评论家算法

２．６．１　AWAC算法思想

离线数据集的先验数据可以有多种来源,由此 Nair等提

出了一种不以任何特权方式利用不同类型数据的算法———优

势加权 行 动 者Ｇ评 论 家 (Advantage Weighted ActorCritic,

AWAC)算法[１４].虽然完全离线的强化学习方法提供了一种

利用离线数据的机制[７,１０],但此类方法对于在线数据的微调

通常无效,因为它们通常过于保守[３０].AWAC算法的主要

思想是通过对先验数据集D 进行离线学习来学习策略,然后

通过在线交互进行微调[１４].首先,离线强化学习方法在训练

开始时向算法提供静态转换数据集D＝{(s,a,s′,r)j}.利用

D 进行预训练,并使用少量在线交互来学习最优策略π∗ (a|

s),如图２所示.此设置代表了许多现实世界的强化学习设

置,其中可以使用先前的数据,目的是有效地学习新技能,以

便在收集有限数量的交互数据后达到专家级的表现[１４].

图２　AWAC算法思想示意图

Fig．２　SchematicdiagramofideaofAWACalgorithm

２．６．２　AWAC算法介绍

AWAC算法的策略改进是通过学习策略来实现的,该策

略可以通过 TD引导过程来最大化在策略评估步骤中学到的

批评者的价值.通过限制策略分布来接近行动者更新期间的

数据,同时最大化评论家的价值,避免外推误差.迭代至k步

时,AWAC算法优化策略最大化每个状态下的估计 Q 函数

Qπk (s,a),同时限制其观察到的动作.优化Qπk (s,a)相当于

优化Aπk (s,a).因此,可以将此优化策略写为:

πk＋１＝argmax
π∈Π

　Ea~π(􀅰|s)[Aπk (s,a)] (６)

s．t．DKL(π(􀅰|s)‖πβ(􀅰|s))≤ (７)

通过合并显式学习行为模型[７,１０,３１]来强制执行约束会导

致微调性能不佳,因此 AWAC算法进行隐式策略约束.首先

导出式(６)中约束优化的解,以获得行动者的非参数封闭形

式.然后将该解决方案映射到参数策略类上,而无需任何显

式行为模型.式(６)的解析解可以通过强制执行 KKT 条件

来获得[３１],其中拉格朗日量为:

L(π,λ)＝Ea~π(􀅰|s)[Aπk (s,a)]＋λ(－DKL(π(􀅰|s)‖

πβ(􀅰|s))) (８)

这个问题的封闭式解为:

π∗ (a|s)∝πβ(a|s)exp １
λAπk (s,a)( ) (９)

当使用函数逼近器时,需要将非参数解投影到策略空间.

对于即时策略πθ,通过在数据分布ρπβ
(s)下最小化πθ 与最优

策略π∗ 的 KL 散度来完成.

argmin
θ

　Eρπβ
(s)[DKL(π∗ (􀅰|s)‖πθ(􀅰|s))]＝

　argmin
θ

　Eρπβ
(s)[Eπ∗ (􀅰|s)[－logπθ(􀅰|s)]] (１０)

参数策略可以用 KL 散度的任一方向进行预测.选择反

向 KL会产生显式惩罚方法,该方法依赖于评估学习行为模

型的密度.相反,使用前向 KL,可以通过直接从数据集D 采

样来计算策略更新.

θk＋１＝argmax
θ
　Es,a~β logπθ(a|s)exp １

λAπk (s,a)( )[ ]
(１１)
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在算法的实际运行中,可以通过神经网络参数化行动者

和评论家,并根据式(１１)和式(１２)执行更新:

ϕk＝argmin
ϕ
　ED[(Qϕ(s,a)－y)２] (１２)

３　DORＧPDAWAC算法

本章采用 DORＧPDAWAC 算法对 AWAC 算法进行改

进.DORＧPDAWAC算法包括３个部分:１)对固定数据集中

的经验数据进行优选的策略,并偏好新经验;２)双行动者Ｇ评

论家模型;３)通过基于策略蒸馏的主从框架选取主行动者以

及从行动者.

３．１　偏好新经验数据的数据优选方法

传统的随机数据回放方式中,假设算法从０时刻开始训

练,直到时间步 N 结束.缓冲池的大小为 N,在智能体从固

定的数据集D学习的每一个时刻,都会抽取新的经验并添加

到缓冲池中,同时对算法进行训练.从数据集中随机抽取固定

数量的样本.假设每次的回放次数为 M,则在整个训练过程中

任意时刻产生的经验,其期望回放次数满足如式(１３)所示:

Nt＝M
t ＋ M

t＋１＋􀆺＋M
N

(１３)

其期望被回溯的总的权重和如式(１４)所示:

Nwt ＝１
M

M
t ＋ M

t＋１＋􀆺＋M
N( ) (１４)

此时,如果t１＜t２,那么二者对应的经验期望的被回放次

数之差为如式(１５)所示:

Nt１ －Nt２ ＝M
t１

＋􀆺＋ M
t２－１＞０ (１５)

同时,对应经验期望被回放的总权重和为:

Nwt１
－Nwt２

＝１
M

(Nt１ －Nt２
)＞０ (１６)

较旧的经验数据相比较新的经验数据重放次数可能会更

多,旧经验重放的总权重更高,经验训练不平衡.数据集中的

数据分布并不对应于当前的学习策略,同样可能会造成价值

函数的估值不准确.但在实践中,新的数据经验应该比老的

数据经验具有更高的权重,其更值得被采用和学习.

本小节提出 DOR机制,通过另一种分类机制,在强调新

经验的同时,缓解了上述问题.该方法在传统随机回放策略

的基础上,按照经验的被回放次数划分权重.设定一个阈值

m,将回放次数n较少,即n≤m的经验视为“新经验”,将回放

次数较多的经验视为“旧经验”.回放时,从原数据集已经抽

取过的经验中随机抽取 N１ 个样本作为一部分;同时,对算法

偏好新经验样本进行优选,从所有新经验中额外抽取 N２ 个

样本,作为另一部分.根据经验的采用次数确定优先级.为

了避免局部最优和过拟合的情况发生,引入一个动态的优先

级调整策略.计算评论家损失函数时,两者借助参数α加权

合并.由此,所有数据经验均有一定概率被回放,但随着时间

的推移权重逐渐减小.借助加权的方式,回放次数较少的新

数据得到偏好,同时平衡新旧经验的影响,减轻过拟合的风

险.该方法的评论家损失函数如式(１７)所示:

L(qQk )＝α
N１

∑i(yi－Qk(Si,Ai|θQk ))２＋１－α
N２

∑j(yj－

Qk(Snew
j ,Aj|θQk ))２ (１７)

其中,Si 表示旧经验的状态,Snew
j 表示新经验,用i与j 标注

以便区分.

行动者参数更新如式(１８)所示:

ÑθμJ(θμ)≈α
N１

∑iλ＋１－α
N２

∑jη (１８)

其中,λ与η参数指代如下:

ÑaQ１(s,a|θQ１ )|s＝Si,a＝μ(Si;θ)Ñθμμ(s|θμ)|s＝Si

ÑaQ１(s,a|θQ１ )|s＝Snew
j ,a＝μ(Snew

j ;θμ)Ñθμμ(s|θμ)|s＝Snew
j

３．２　双行动者Ｇ评论家模型

AWAC算法在算法过程中使用一套行动者网络,该网络

根据第一个评论家网络Q１(s,a|θQ１ )的输出值进行优化.另

一个评论家网络Q２(s,a|θQ２ )仅在评论家的评价中起到缓解

高估问题的作用,但部分行动者没有得到利用,导致网络利用

率较低.另外,在训练过程中,两个评论家网络的拟合目标是

一致的,相关性偏高.

AWAC算法存在的问题如下:

１)仅存在一套行动者Ｇ评论家,算法易提前收敛.

２)只使用单一评论家,其他评论家没有得到利用.

３)评论家单步自举,以此来评价行动者,但是没有采纳偏

差小的更多步数以及更多奖励信息,导致策略更新偏差.

本节介绍一种双行动者Ｇ评论家模型,该模型包含两组行

动者网络,以达到行动者网络与评论家网络一一映射的效果.

行动者网络μ１(s|θμ１ )根据Q１(s,a|θQ１ )进行改进,μ２(s|θμ２ )

则根据Q２(s,a|θQ２ )进行改进,行动者损失函数如式(１９)

所示:

ÑθμiJ(θμi )≈１
N∑iτ (１９)

其中,i的取值为１和２.τ参数指代如下:

τ＝ÑaQi(s,a|θQi )|s＝Si,a＝μi(Si;θμi)Ñθμiμi(s|θμi )i
在与环境交互时,将两个评论家网络输出之和作为评价

指标,从μ１(s|θμ１ )和μ２(s|θμ２ )中选取值较高的,加入高斯噪

声来选择动作,行为策略πβ 满足:

πβ(s)＝argmax(Q１(s,a|θQ１ )＋Q２(s,a|θQ２ ))＋N (２０)

其中,a∈{μi(s|θμi )}i＝１,２.

与只使用一套行动者网络相比,本节提出的双行动者Ｇ评

论家模型可以更好地实现对状态动作空间的探索,算法效率

更高.

对于评论家网络,评论家Q１(s,a|θQ１ )训练时在行动者

μ１′(s|θμ１′)的基础上添加噪声平滑自举,评论家Q２(s,a|θQ２ )

在行动者μ２′(s|θμ２′)的基础上添加噪声平滑自举.二者自举

所采用的目标动作a~i 如式(２１)所示:

a~i＝μi′(s|θμi′)＋ε,i＝１,２ (２１)

评论家评估目标yi 满足:

yi＝r′＋γmin
k＝１,２

[λQk′(s′,a~i|θQk′)－(π(s′)－a~i)２] (２２)

其中,i的取值为１和２.

每个时间步,分别选取动作a∗ ＝argmax
a
　QA(s,a),b∗ ＝

argmax
b
　QB(s,a).
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对于两个表格式值函数估计QA 以及QB,算法更新时,

目标值为yA,yB,分别满足式(２３)和式(２４):

yA＝r′＋γmin[[λQA(s′,a∗ )－(π(s′)－a∗ )２],[λQB(s′,

a∗ )(π(s′)－a∗ )２]] (２３)

yB＝r′＋γmin[[λQA (s′,b∗ )－(π(s′)－b∗ )２],[λQB(s′,

b∗ )(π(s′)－b∗ )２]] (２４)

分别对两个动作值函数进行更新,更新式如式(２５)和式

(２６):

QA(s,a)＝QA(s,a)＋αt(s,a)(yA－QA(s,a)) (２５)

QB(s,a)＝QB(s,a)＋αt(s,a)(yB－QB(s,a)) (２６)

接下来证明函数QA 和QB 的期望收敛性.

引理１　考虑随机过程(ζt,Δt,Ft),t≥０,其中ζt,Δt,Ft:

X→ℝ满足式(２７):

QB(s,a)＝QB(s,a)＋αt(s,a)(yB－QB(s,a)) (２７)

其中,xt∈X 且t＝０,１,２,􀆺.令Pt 为一递增σ域,满足ζ０ 以

及Δ０ 为 P０ 可估计且ζt,Δt 以及Ft－１为 Pt 可计算,t＝１,

２,􀆺.假定以下条件满足:

１)集合X 为有限集;

２)ζt(xt)∈[０,１],∑tζt(xt)＝∞,∑t(ζt(xt))２＜∞且

∀x≠xt:ζt(x)＝０;

３)‖E{Ft|Pt}‖≤κ‖Δt‖＋ct,其中κ∈[０,１)且ct 以１
的概率收敛至０;

４)Var{Ft(xt)|Pt}≤K (１＋κ‖Δt‖)２,其中K 为常数;

则Δt 以１的概率收敛至０.

引理１的证明参考文献[２３].

定理１　假定以下条件满足,在已经给出各个状态的马

尔可夫决策过程中,若学习的策略是合适的,则该策略可以给

出很大数目的经验,包含状态Ｇ动作对以及对应奖赏,使用本

节算法更新的QA 以及QB 将以１的概率收敛至最优值函数

Q∗ .条件如下:

１)马尔可夫决策过程有限,即|S×A|＜∞;

２)γ∈[０,１);

３)动作值存储在查询表中;

４)QA 以及QB 均更新无数次;

５)αt(s,a)∈[０,１],∑tαt(s,a)＝∞,∑t(αt(s,a))２＜∞且

∀(s,a)≠(st,at):αt(s,a)＝０;

６)∀s,a,s′:Var{Rs′sa}＜∞ .

证明:函数QA 与QB 对称,证明任意一个即可.

以下证明函数QA 的收敛性.

应用引理至Pt,Pt 表示如下:

Pt＝{QA
０ ,QB

０,S０,A０,α０,R１,S１,􀆺,St,At} (２８)

X＝S×A 且Δt＝QA
t －Q∗ ,ζ＝α.

同令Ft(St,At)如下:

Ft(St,At)＝Rt＋１＋γmin(QA
t (St＋１,a∗ ),QB

t (St＋１,a∗ ))

－Q∗
t (St,At)

Ft(St,At)＝Rt＋１＋γmin(QA
t (St＋１,a∗ ),QB

t (St＋１,a∗ ))

－Q∗
t (St,At) (２９)

其中,FQ
t 可表达为式(３０):

FQ
t ＝Rt＋１＋γQA

t (St＋１,a∗ )－Q∗
t (St,At) (３０)

已知E{FQ
t|Pt}≤γ‖Δt‖,为了应用引理１,令:

ct＝γ(min(QA
t (St＋１,a∗ ),QB

t (St＋１,a∗ ))－

QA
t (St＋１,a∗ )) (３１)

ΔBA
t ＝QB

t (St,At)－QA
t (St,At) (３２)

此时若ΔBA
t 收敛至０,则ct 收敛至０.可推得式(３３):

ΔBA
t＋１＝ΔBA

t ＋αt(St,At)(FB
t (St,At)－FA

t (St,At)) (３３)

其中,FA
t (St,At)与 FB

t (St,At)可 分 别 表 达 为 式 (３４)

和式(３５):

FA
t (St,At)＝Rt＋１＋γmin(QA

t (St＋１,a∗ ),QB
t (St＋１,a∗ ))－

QA
t (St,At) (３４)

FB
t (St,At)＝Rt＋１＋γmin(QA

t (St＋１,b∗ ),QB
t (St＋１,b∗ ))－

QB
t (St,At) (３５)

则可以得到:

ΔBA
t＋１＝ΔBA

t ＋αt(St,At)(FB
t (St,At)－FA

t (St,At))

＝(１－αt(St,At))ΔBA
t ＋αt(St,At)FBA

t (St,At) (３６)

其中FBA
t 可以表达为式(３７):

FBA
t ＝γmin(QA

t (St＋１,b∗ ),QB
t (St＋１,b∗ ))－

γmin(QA
t (St＋１,a∗ ),QB

t (St＋１,a∗ ))

＝γQA
t (St＋１,b∗ )－γQB

t (St＋１,a∗ ) (３７)

假定E{QA
t (St＋１,b∗ )|Pt}≥E{QB

t (St＋１,a∗ )|Pt},由定

义可知:

QA
t (St＋１,a∗ )＝max

a
　QA

t (St＋１,a∗ )≥QA
t (St＋１,b∗ ) (３８)

因此可以得到式(３９):

|E{FBA
t (St,At)|Pt}|＝γ E{QA

t (St＋１,b∗ )－QB
t (St＋１,

a∗ )|Pt}

≤γE{QA
t (St＋１,a∗ )－QB

t (St＋１,

a∗ )|Pt}

≤γ‖ΔBA
t ‖ (３９)

反之,如果假定E{QB
t (St＋１,a∗ )|Pt}≫E{QA

t (St＋１,b∗ )|

Pt},由定义可知:

QB
t (St＋１,b∗ )＝max

a
　QB

t (St＋１,b∗ )≥QB
t (St＋１,a∗ ) (４０)

则可以得到式(４１):

|E{FBA
t (St,At)|Pt}|＝γ E{QB

t (St＋１,a∗ )－QA
t (St＋１,

b∗ )|Pt}

≤γ E{QB
t (St＋１,b∗ )－QA

t (St＋１,

b∗ )|Pt}

≤γ‖ΔBA
t ‖ (４１)

由于两种情形都可以实现,因此可以得到式(４２):

|E{FBA
t |Pt}|≤γ‖ΔBA

t ‖ (４２)

综上所述,ΔBA
t 期望值收敛至０,ct 期望值收敛至０,因此

Δt 期望值收敛至０,QA 期望值收敛.函数QA 与QB 更新对

称,同理,可证得QB 期望值收敛.

由此,该问题得证.

３．３　策略蒸馏的主仆框架

本节对上节中 AWAC算法的双行动者Ｇ评论家模型额外

加入一套行动者,同时使用策略蒸馏与主仆框架(KMAA)来
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增强两套行动者之间的合作.在训练中根据不同奖励情况区

分主行动者与从行动者,进一步加强协作的精度与效率.

基于策略蒸馏的主仆框架主要包括以下两部分:

１)动态选主(DynamicMasterSelection,DMS)部分:在训

练时针对不同的情节,将行动者区分为主要行动者和仆从行

动者,行动者中对训练效果提升作用大的一方作为主要行动

者引导训练过程,仆从行动者作为作用小的一方,从主要行动

者的知识模型中进行学习.

２)策略蒸馏(PolicyDistillation,PD)部分:主要负责仆从

行动者对主行动者知识模型的提炼,参考不同训练阶段中主

行动者和仆从行动者对训练提升帮助的差异大小,区分二者

的接近程度,从而提升整体算法效率.

３．３．１　动态选主部分(DMS)

将主要行动者表示为πϕm
,主要评论家表示为Qθm

,仆从行

动者表示为πϕs ,仆从评论家表示为Qθs .在回合开始之前,使

用动态主选择模块(DMS)进行采样,采样的行动者将成为主行

动者并主导训练,而另一个行动者则成为仆从行动者并在当前

回合中跟随主行动者.在这一回合中,主行动者πϕm 执行训练

程序.πϕm 根据关联评论家采取确定性策略梯度进行更新,而

πϕs 通过策略蒸馏提取πϕm 的知识.在回合结束时,DMS根据

获得的回合返回进行更新,整个过程重复T 个时间步长.

DMS的作用是自适应地选择表现相对更好并且对当前

训练过程更有用的行动者作为主行动者.为了满足这一要

求,使用指数权重框架来派生自适应算法.在回合m 之前考

虑双重行动者作为候选人.决策im ∈{１,２}从分布pm 中采

样,形式为pm(i)∝esm(i),其中sm 表示分数并更新如下:

sm＋１(i)＝
sm(i)＋η

Gm－Gm－１

pm(i) ,im＝i

sm(i), im≠i{ (４３)

其中,Gm 表示在第m 情节获得的累计回报.通过这种方式,

如果当前回合的回报比之前更高,则倾向于继续使用当前的

主行动者.如果情况相反,则表明当前回合使用的主行动者

的学习效率下降,切换主行动者的概率增加.因此,可以假设

主行动者在当前阶段表现较好,而仆从行动者表现相对较差.

主行动者πϕm 用于与环境交互,行为策略μb在此基础上

添加高斯噪声,σb 为方差.表达式如下:

μb(s)＝πϕm
(s)＋N(０,σb) (４４)

利用上述策略,生成的经验质量相对较高,从而进一步提

高训练效率.

３．３．２　策略蒸馏部分(PD)

首先从理论上证明仆从行动者向主行动者靠近时会影响

算法性能并使之提升.将主要行动者表示为μ,仆从行动者

表示为μ
~,仆从行动者的改进前后状态分别表示为 μ

~
old和

μ
~

new.将改进前的仆从行动者的动作值表示为qμ~old(s,a),改

进后为动作值表示为qμ~new (s,a).

也就是说,针对每一个状态s,如果qμ~old (s,μ
~

new(s))≥

qμ~old(s,μ
~
old(s))成立,则qμ~new (s,a)≥qμ~old (s,a)也成立.

证明如下:

qμ~old (s,a)＝E[rt＋１＋γqμ~old (st＋１,μ
~
old(st＋１))|st＝s,at＝a]

≤E[rt＋１＋γqμ~old (st＋１,μ
~

new(st＋１))|st＝s,at＝a]

＝E[rt＋１＋γEμ~new
[rt＋２＋γqμ~old (st＋２,μ

~
old(st＋２))|

st＋１]|st＝s,at＝a]

≤E[rt＋１＋γEμ~new
[rt＋２＋γqμ~old (st＋２,μ

~
new(st＋２))

|st＋１]|st＝s,at＝a]

＝Eμ~new
[rt＋１＋γrt＋２＋γ２qμ~old (st＋２,μ

~
new(st＋２))|

st＝s,at＝a]

　􀆺

≤Eμ~new
[rt＋１＋γrt＋２＋γ２rt＋３＋􀆺|st＝s,at＝a]

＝qμ~new (s,a)

从以上证明可知,仆从行动者向主行动者靠近时算法性

能会得到提升,而策略蒸馏部分的主要作用是找到使主从行

动者互相靠近的方法.本节同样将主要行动者表示为πϕm
,

主要评论家表示为Qθm
,仆从行动者表示为πϕs

,仆从评论家

表示为Qθs .在训练过程中,πϕm 根据确定性策略梯度更新:

ÑϕmJ(ϕm)＝Es~D[ÑaQθm
(s,a)|a＝πϕm

(s)Ñϕmπϕm
(s)] (４５)

算法进行PD过程时,使用从经验池D 中抽取的样本进

行训练.由于两组行动者动态变化,区别经验池变得困难,即

很难确定当前状态对应于哪个行动者.使用策略蒸馏使从行

动者向主行动者逼近的同时,设两组行动者具有几乎同样的

状态矩阵,通过该方法,算法可以使用同一个经验池,样本利

用率也会获得提升.πϕs 靠近πϕm
,最小化目标如下:

Jw(ϕm,ϕs)＝Es~D[‖πϕm
(s)－πϕs

(s)‖２
２eαη(s)] (４６)

其中,η(s)表示从重播缓冲区D 采样的每个状态的优势.由

于要训练不同阶段评论家估计的偏差,该算法并不基于η(s)的

值来评判仆行动者在接近主行动者时是否主导积极和消极决

策,而是使用加权行为克隆方式进行策略蒸馏,其公式如下:

η(s)＝Qθm
(s,πϕm

(s))－Qθm
(s,πϕs

(s)) (４７)

α控制置信水平,负责控制评论家的估计误差对PD过程

的影响.故应根据价值函数估计的准确程度来选择该参数.

其中πϕm 越有利,对蒸馏就越有帮助,否则πϕs 应当维持当前的

策略.采用行为克隆方式与使用参数进行调整的方式,仆从

行动者的学习过程更有效.

３．４　数据经验优选回放的主仆框架双行动者AWAC算法

本节介绍运用主仆架构双行动者Ｇ评论家模型,同时进行

数据经验优选回放的 DORＧPDAWAC算法.在本算法中,按

情节划分阶段,单个情节中的流程如下:

１)在训练开始前,运用动态主选择部分选取主要行动者

进行训练主过程.

２)训练中,根据离线数据采样,主行动者生成经验到经验

池,根据一一映射的主评论家,主行动者根据其估计的值进行

改进.仆从行动者应用策略蒸馏部分评估接近主行动者的

程度.

３)训练结束后,根据即时的奖励与之前相比的差值来对

动态主选择部分进行更新.

DORＧPDAWAC 算法简化结构如图３所示,其展示了整个

算法的大致运行流程,其中简化了目标网络.具体如算法１
所示.
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图３　DORＧPDAWAC算法结构示意图

Fig．３　SchematicdiagramofDORＧPDAWACalgorithmstructure

算法１　DORＧPDAWAC算法

输入:超参数λ,数据集 D,训练缓冲池 E,最大时间步 T,延迟更新频

率d,扰动截断值c,软更新系数τ,策略蒸馏参数α

输出:评论家网络参数θQ１ 及θQ２ ,行动者网络参数θμ１ 及θμ２

１．初始化:评论家网络参数θQ１ 及θQ２ ,行动者网络参数θμ１ 及θμ２ ,目标

评论家网络参数θQ１′及θQ２′,目标行动者网络参数θμ１′及θμ２′

２．forepisode＝１toMdo

３．　 初始化抽取样本数据{(si
t,ai

t,si
t＋１,ri

t)}

４．　 以０．５的概率选取一套行动者网络为主行动者

５．　 　fort＝０toTdo

６．　　　 从数据集 D中随机批量抽取 N１ 个旧经验的四元组(Si,

Ai,Si＋１,Ri＋１)

７．　　　 缓冲区β＝D

８．　　　 样本批次数据(s,a,s′,r)~β
９．　　　 根据行为策略采样选取动作at~μ(st),行为策略μ(sι)＝

πϕm
(sι)＋N

１０．　　　将以上所有经验添加至训练缓冲池E中

１１．　　　从数据集 D中优选出回放次数小于阈值 m 的经验并随机

批量抽取 N２ 个新经验(Snew
j ,Anew

j ,Rnew
j＋１,Snew

j＋１)

１２．　　　更新以上所有经验对应训练次数n←n＋１

１３．　　　添加高斯噪声ε~N(０,σ)得到动作 At＝A
－

t＋ε,根据目标

行动者网络以及噪声获取动作

１４．　　　第１套行动者的目标动作 A
~
i２ ＝μ１′(Si＋１|θμ１′)＋ε,A

~
j１ ＝

μ１′(Snew
j＋１|θμ１′)＋ε′

第２套行动者的目标动作 A
~
i２ ＝μ２′(Si＋１|θμ２′)＋ε,A

~
j２ ＝

μ２′(Snew
j＋１|θμ２′)＋ε′

１５．　　　噪声ε~clip(N(０,σ~),－c,c),ε′~clip(N(０,σ~)′,－c,c)

１６．　　　分别限制两个策略之间的 KL散度,计算优势函数的最大

期望值

yi０ ＝r(Si,Ai)＋γES′,A′[Qφk－１
(Si＋１,Ai＋１′)]

yj０ ＝r(Sj,Aj)＋γES′,A′[Qφk－１
(Sj＋１,Aj＋１′)]

１７．　　　通过拉格朗日乘数法求多元函数的最值

L(π,λ)＝Ea~π(􀅰|s)[Ai,j(s,a)]＋λ( －DKL(π(􀅰|s)‖πβ

(􀅰|s)))

１８．　　　最小化当前策略和最佳策略的 KL散度

argmin
θ
　Eρπβ

(s)[DKL(π∗(􀅰|s)‖πθ(􀅰|s))]＝

　argmin
θ
　Eρπβ

(s)[lim
π∗ (􀅰|s)

[－logπθ(􀅰|s)]]

ϕi←argmin
ϕ
　ED[(Qϕi

(S,Ai)－yi０)２]

ϕj←argmin
ϕ
　ED[(Qϕj

(S,Aj)－yj０)２]

１９．　　　与第１套评论家网络关联的目标值

yi１ ＝Ri＋１＋γmink＝１,２Qk′(Si＋１,A
~
i１|θQk′)

yj１ ＝Rnew
j＋１＋γmink＝１,２Qk′(Snew

j＋１,A
~
j１|θQk′)

２０．　　　与第２套评论家网络关联的目标值

yi２ ＝Ri＋１＋γ min
k＝１,２

Qk′(Si＋１,A
~
i２|θQk′)

yj２ ＝Rnew
j＋１＋γmin

i＝１,２
Qk′(snew

j＋１,A
~
j２|θQk′)

２１．　　　最小化损失函数

L(θQ１)＝ α
N１

∑i(yi１ －Q１(Si,Ai|θQ１))２＋

１－α
N２

∑j(yj１ －Q１(Snew
j ,Anew

j |θQ１))２

L(θQ２)＝１－α
N２

∑j(yj２ －Q２(Snew
j ,Anew

j |θQ２))２

以更新评论家网络参数

２２．　　　进行策略更新

θt＋１＝argmax
θ
　Es,a~β logπθt(a|s)exp １

λA(s,a)( )[ ]
２３．　　　iftmodd＝０then:

２４．　　　　计算梯度用于更新主行动者网络
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１
N∑

i
ÑaQθm

(s,a)|s＝si,a＝πϕm
(si)Ñϕmπϕm

(s)|s＝si

２５．　　　　最小化式(４６)以更新仆从行动者网络

２６．　　　　借助训练缓冲池 E,以相反顺序回放经验,求得动作

A
~
i２ ＝μ１′(S′i＋１|θμ２′)＋ε″

２７．　　　　噪声ε″~clip(N(０,σ~),－c,c)

２８．　　　　计算目标值yj２ ＝Rnew
j＋１＋γmin

i＝１,２
Qk′(snew

j＋１,A
~
j２|θQk′)

２９．　　　　最小化损失函数

L(θQ２)＝ α
N１

∑i(yi２ －Q２(Si′,Ai′|θQ２))２

以更新评论家网络参数

３０．　　　　清空训练缓冲池E

３１．　　　　计算策略梯度并更新行动者网络参数

Ñθμ１J(θμ１)≈ α
N１

∑iÑaQ１(s,a|θQ１)|s＝Si,a＝μ１(Si;θμ１ )Ñθμ１μ１

(s|θμ１ )|s＝Si ＋１－α
N２

∑jÑaQ１ (s,a|θQ１ )

|s＝Snew
j ,a＝μ１(Snew

j ;θμ１ )Ñθ
μμ１(s|θμ１)|s＝S

new
j

Ñθμ１J(θμ２ )≈ α
N１

∑iÑaQ２ (s,a|θQ２ )|s＝Si′,a＝μ２(Si′|θ
μ２ )

Ñθ
μ１μ１(s|θμ２)|s＝Si′＋

１－α
N２

∑jÑaQ２(s,a|

θQ２)|s＝S
new
j ,a＝μ２(snewj |θ

μ２ )Ñθ
μμ２(s|θμ２)|s＝S

new
j

３２．　　　　软更新目标网络参数:

θQ１′＝τθQ１ ＋(１－τ)θQ１′,θQ２′＝τθQ２ ＋(１－τ)θQ２′

θμ１′＝τθμ１′＋(１－τ)θμ１ ,θμ２′＝τθμ２′＋(１－τ)θμ２

３３．　　　endif

３４．　　if情节结束then:

３５．　　　 根据式(４３)更新 DMS模块

３６．　　　 根据更新后的 DMS模块采样计算选取主行动者

３７．　　　 初始化状态作为下一情节的起始点

３８．　　endif

３９．　endfor

４０．endfor

其中,第５－１２行是智能体从经验池中抽取的过程,使用

数据优选机制进行筛选,选出适合当前回合学习的元组;第

１１行是挑选新经验的过程,将回放次数不超过某阈值的经验

视作新经验,再从其中额外抽取一定数目的经验用于回放;第

１３行使用高斯噪声获取动作;第 １６－１８ 行 与 第 ２２ 行 是

AWAC算法特有的在线微调并离线学习的过程;第２５行为

仆从行动者的训练,其采取提出的策略蒸馏方式靠近主行动

者;第３４－３８行为 DMS模块的计算和运用的过程,其中第

３５行为计算情节回报提升量并更新 DMS模块的过程,第３６
行为借助更新后的 DMS模块采样主行动者用于下一情节处

理流程的过程;第１１－３８行是智能体每一步训练,更新行动

者以及评论家网络,实现其学习的过程.

４　实验与结果

４．１　实验环境介绍

在离线环境应用的初期,没有固定的评估标准,随着其不

断发展,Kumar等在文献[３２]中提出了离线强化学习评估的

基准数据集 D４RL,并且给出了衡量标准,以方便对比各算法

的性能.D４RL数据集中包含了种类丰富的模拟环境及任

务,包括 Maze２D,AntMaze,GymＧMuJoCo等多项任务环境.

同时,D４RL提供了非常简单的 API接口,便于学习者直接获

取数据集以完成智能体的训练.另外,D４RL还提供了丰富

的离线强化学习经典的基准算法,包括 BCQ,BEAR,BRAC
等多个经典的离线强化学习算法可供对比.现在,D４RL数

据集已经成为最常用的离线强化学习评估标准数据集.

由于数据的不稳定性(非平稳性)可能影响模型的收敛

性,故本文利用官方 D４RL数据集中提供的 GymＧMuJoCo[３４]

任务环境,其中每个任务包括５种不同等级的数据集以供实

验对比.１)随机数据(Random Data):数据由一个随机初始

化策略的智能体收集得到.２)中级数据(Medium Data):数

据由使用SAC方法训练的智能体收集得到.３)中级回放数

据(MediumＧreplayData):数据包括从训练开始直到满足中级

等级表现的智能体训练过程中收集的全部数据.４)中级专家

数据(MediumＧexpertData):数据由训练到专家的智能体和经

过一定训练的智能体数据混合得到.５)专家数据(Expert

Data):数据由专家样本组成.

如图４所示,实验在 GymＧMuJoCo任务环境的４个任务

上进行.

１)AntＧv２任务:让四脚的平趴体态机器人在三维空间中

能够正常且快速地前进.

２)HalfCheetahＧv２任务:让两脚的马型体态机器人在二

维空间中能够正常且快速地前进.

３)HopperＧv２任务:让单腿的杆型体态机器人在二维空

间中能够正常且快速地跳着前进.

４)Walker２dＧv２任务:让双腿的杆型体态机器人在二维空

间中能够正常且快速地前进.

(a)AntＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图４　４种 Mujoco环境

Fig．４　FourMujocoenvironments

本节首先分别说明数据优选与经验偏好机制、策略蒸馏

的主仆架构与双行动者Ｇ评论家模型的效果;然后对融合以上

改进的DORＧPDAWAC及单纯的PDAWAC等算法进行消融

实验对比,证实所提出方法的有效性;最后与离线强化学习
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经典算法进行对比实验,进一步证明算法的有效性.为防止

计算资源不足引起的无法进行足够次数的迭代来达到收敛的

问题,本文实验使用较先进的IntelCoreTM CPUi７Ｇ１０５００U处

理器,使用 GeForceRTX３０７０tiGPU进行辅助加速计算.

４．２　实验参数设置

在实验中,DORＧAWAC算法采用一个当前行动者网络

和一个目标行动者网络,以及两个当前评论家网络及目标评

论家网络,而 DORＧPDAWAC与 PDAWAC则额外增加一个

当前行动者网络以及目标行动者网络.行动者网络以及评论

家网络采用３层全连接网络模型.不同于传统优化问题,离

线强化学习涉及非凸优化,为避免不收敛的情况发生,本文采

用 Adam优化器进行优化.在以策略梯度算法为基础的所有

算法中,学习率通常设置为３×１０－４,缓冲池大小均设置为

１００００.批量选取样本时,为保持探索性的同时防止过拟合,

旧经验N１＝２５６.为确定N２的值如何选取,在图５(a)所示的

OpenAIGymＧAtari环境的BreakOut游戏中测试如何选取新

旧经验的比例使算法效率最优.如图５(b)所示,实验显示新

旧经验抽取比例为１∶８时算法表现较佳,算法较稳定,波动较

小,算法效率较高,故选取 N２＝３２.阈值m 稍小于每次抽取

的新经验数效果较好,设定m＝３０.

(a)BreakOut游戏环境截图

(b)测试选取新旧经验的比例实验结果

图５　按几种比例选取新经验的实验及结果

Fig．５　Experimentsandresultswithnewexperienceselected

accordingtoseveralproportions
新经验回放部分与全部数据回放部分加权时,设定权重

α为０．８,以在鼓励探索的同时降低局部最优的可能性.在离

线强化学习算法中,每个情节最大时间步一般设置为Tmax＝

１０００,超过该步数情节重新开始.与 AWAC算法相同,折扣

因子一般设置为γ＝０．９９,目标网络更新时软更新参数设置

为τ＝０．００５.智能体抽取数据集时,高斯噪声部分一般设定

为σ＝０．２,目标噪声平滑时方差一般为σ~＝０．１,截断参数一

般为c＝０．５.在实验中,一般每隔５０００步,算法在测试环境

中评估１０个情节,计算平均回报.

４．３　实验与结果

４．３．１　数据经验优选与偏好新经验机制的实验和结果

　　本小节在４个连续控制任务上对数据集优选的 DORＧ

AWAC算法以及原始的 AWAC算法进行对比.同时为了进

一步说明数据优选与偏好新经验回放机制的优势,添加了融

合传统的优先经验回放机制的 AWACＧPER算法作为对比.

另外,实验中还加入了经典的 BCQ 算法作为评估基准,实验

结果如图６所示.可以看出,在４个环境下,AWACＧPER算

法由于不适于传统的优先经验回放机制,表现不佳;AWAC
算法训练总体性能相比BCQ 算法表现较佳,且优于 AWACＧ

PER算法.AWAC算法在训练早期,智能体在环境中探索,

表现一般,而 DORＧAWAC由于优选经验,会进一步放大这些

较差探索经验的影响.而总体上 DORＧAWAC算法的性能优

于 AWAC算法.

(a)AntＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图６　４种方法在４个 D４RLGymＧMuJoCo任务上的实验情况

Fig．６　ExperimentalresultsoffourapproachesonfourD４RL

GymＧMuJoCotasks

随着训练的进行,AWAC算法的性能逐步提升,此时智

能体与环境交互获得新的数据经验,对应的累积奖赏相对更

大,相对价值更高,因而 DORＧAWAC算法进一步加快了智能

体学习 改 进 策 略 的 速 度,使 得 算 法 在 训 练 效 果 上 超 过

AWAC算法.其中在 HopperＧv２环境中,由于单腿机器人

的特殊性,DORＧAWAC算 法 收 敛 不 及 AWAC算 法,BCQ
算法表现出不稳定、波动大的现象.在 Walker２dＧv２环境

中,DORＧAWAC算法表现最佳.DORＧAWAC呈现出收敛

速度快、收敛效果好的特点,而 AWACＧPER算法表现出收

敛过慢、波动极大的现象.

为了进 一 步 说 明 算 法 对 新 经 验 的 偏 好 性,本 小 节 在

Walker２DＧv２任务上进行消融实验,比较 DORＧAWAC 算法

与 AWAC算法不同时间步经验在整个训练过程中实际被评

论家回放的总权重.评估过程中,每１０００步作为一段,对其中

所有经验被回,放的权重求取平均值.为了更清楚地说明不同
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算法对于旧经验及新经验回放权重的差异,再分别选取前２０
万步以及后２０万步,同时每２００步作为一段求取平均值.实

验结果如图７所示.从图中可看出,随着经验生成时刻的增

加,经验累积被回放的权重呈现衰减趋势,但 DORＧAWAC

算法训练相比采用AWAC算法训练,对生成时刻较早的老经

验回放权重较少,且对生成时刻较晚的新经验回放权重更高,

说明 DORＧAWAC算法更加偏好新经验,各经验被回放权重

和差异更小,对于不同时刻经验的训练更加平衡.

(a)整体经验累积被回放的权重示意图 (b)前２０万步经验累积被回放的权重示意图 (c)后２０万步经验累积被回放的权重示意图

图７　两种方法在 Walker２D任务上各经验的回放权重

Fig．７　ReplayweightsofallexperiencesoftwoapproachesonWalker２D

４．３．２　 主从框架的双行动者Ｇ评论家实验和结果

本小节对采用主仆架构以及双行动者评论家模型的PDＧ

AWAC算法,仅运用双行动者评论家模型的 AWACＧDA 以

及 AWAC算法进行实验对比,实验结果如图８所示.

(a)AntＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图８　３种方法在４个 D４RLGymＧMuJoCo任务上的实验情况

Fig．８　ExperimentalresultsoffourapproachesonthreeD４RL

GymＧMuJoCotasks

从图中可以看出,在 AntＧv２与 HalfCheetahＧv２环境中,

PDＧAWAC算法的学习速度、收敛效果均更佳.与其他两种

算法相比,AWACＧDA算法由于没有采用策略蒸馏的 KMAA
主从框架,在这两个环境中的表现甚至不如 AWAC算法,其

行动者无法达到更高效率的协同.针对以上训练结果进行分

析,在该环境中,运用双行动者Ｇ评论家模型的算法,能够借助

双行动者实现比单个行动者更多的探索,同时借助策略蒸馏

的主从框架,可以进一步加强两个行动者之间的协同合作,对

高低估进行更好的权衡,实现更为有效的探索以及利用.

在 HopperＧv２与 Walker２dＧv２环境中,PDＧAWAC 算法

与 AWACＧDA的收敛效果最好,收敛速度也较佳.在 HopＧ

perＧv２环境中的最终收敛方面,PDＧAWAC 算法与 AWACＧ

DA类似.在 Walker２dＧv２环境中,PDＧAWAC算法的收敛速

度较其他算法最快.在训练所有阶段,PDＧAWAC算法的表

现都比 AWAC算法更优,进一步说明主从框架的双行动者Ｇ
评论家模型的重要性.

４．３．３　数据集优选回放的双行动者Ｇ评论家模型实验和结果

上述部分分别对主从框架的双行动者Ｇ评论家模型以及

数据优选回放机制进行了研究.为了进一步提升算法水平,

本小节对将主从框架的双行动者Ｇ评论家模型与数据优选回

放机制相结合的算法进行消融实验.其中,将只采用数据优

选回放机制的 DORＧAWAC算法与只采用了策略蒸馏的主从

框架的双行动者Ｇ评论家的 PDＧAWAC算法、AWAC算法和

DORＧPDAWAC算法进行对比.可以看出,DORＧPDAWAC
算法性能表现更佳.

(a)AntＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图９　４种方法在４个 D４RLGymＧMuJoCo任务上的实验情况

Fig．９　ExperimentalresultsoffourapproachesonfourD４RL

GymＧMuJoCotasks

由图９可以看出,在算法收敛时其在４个D４RLGymＧMuＧ
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JoCo任务中都取得了最佳收敛效果.进一步,根据训练中期

算法的表现结果可知,DORＧPDAWAC 在 AntＧv２与 HopperＧv２
环境中收敛速度表现较佳;而 DORＧAWAC 在 Walker２dＧv２与

HalfCheetahＧv２环境中,由于复杂度稍低,收敛速度表现较佳.

整体而言,DORＧPDAWAC 算法相对最为优秀.

表 １ 列 出 了 AWAC,DORＧAWAC,PDAWAC,DORＧ

PDAWAC这４种算法在３个 D４RLGymＧMuJoCo任务上的

实验结果.从总计回报一行可以看出,与其他３种算法相比,

DORＧPDAWAC算法在 指 导 智 能 体 解 决 ３种 任 务 时 表 现

更佳,且在其相对表现一般的任务上,大部分算法取得的

平均回报也属于中上水平,说明了数据优选、双行动者Ｇ评

论家模型以及策略蒸馏的主从框架几种改进相结合的优

势.最终,DORＧPDAWAC 算 法 相 较 于 AWAC 算 法 效 果

提升约１８．９％.

为了进一步证明 DORＧPDAWAC算法的有效性,同时更

清楚地展现其优势,在４个 D４RLGymＧMuJoCo任务中增加

了与经典离线强化学习baseline算法 BEAR,BRAC,CQL的

对比实验.

从图１０可以看出,DORＧPDAWAC算法相比其他经典离

线强化学习算法有明显的性能优势.

表１　各算法在 D４RLGymＧMuJoCo任务上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofeachalgorithmonD４RLGymＧMuJoCo

不同等级的数据集 任务名称 AWAC DORＧAWAC PDAWAC DORＧPDAWAC

HalfCheetah ３２．３±０．２ ３３．６±１．２ ４２．５±３．６ ３８．４±２．１

随机数据 Hopper １１．５±０．１ １６．７±０．８ １５．６±０．３ １４．８±０．２

Walker２d ９．６±０．４ １１．５±１．３ １４．２±０．４ １３．９±１．６

HalfCheetah ４５．８±０．７ ４６．７±１．９ ５３．２±１．２ ５９．６±０．８

中级数据 Hopper ５９．２±０．７ ６２．３±０．３ ６９．７±０．６ ７２．２±０．７

Walker２d ６４．１±６．８ ６８．２±１８．５ ７８．４±１１．１ ８６．７±１０．２

HalfCheetah ５２．７±２．３ ５１．８±１１．２ ６４．２±５．６ ６３．５±３．８

中级回放数据 Hopper ３５．８±４．５ ３９．７±１．３ ４４．６±１．３ ４９．４±１．７

Walker２d ３８．７±２．６ ４４．２±９．６ ５５．７±２．６ ５９．９±２．９

HalfCheetah ４８．１±５．６ ５２．５±４．３ ６２．７±８．０ ６５．４±８．６

中级专家数据 Hopper １０２．５±１３．４ １０８．２±１１．５ １１２．６±１２．４ １１８．７±１１．４

Walker２d ５６．７±８．７ ５４．２±１２．９ ６０．２±４．７ ５８．６±８．９

HalfCheetah ８５．２±０．７ ８４．７±４．２ ９２．３±９．５ １０１．８±５．４

专家数据 Hopper １１７．５±２．１ １２１．７±０．２ １２６．９±０．４ １３１．５±０．５

Walker２d ８９．２±１２．４ ９２．７±１７．６ ９６．２±１６．８ １０８．７±１２．２

总计回报 ８７７．２±６１．４ ８８８．７±９６．８ ９８９±７８．５ １０４３．１±７１．０

(a)AntＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图１０　４种方法在４个 D４RLGymＧMuJoCo任务上的实验情况

Fig．１０　ExperimentalresultsoffourapproachesonfourD４RL

GymＧMuJoCotasks

为了进一步直观展现 DORＧPDAWAC算法的性能优势,

使用 Windows１０系统自带的“时钟”软件计时,计算４种算法

在 AntＧv２环境下从开始运行至１００万个情节所用的时长,

结果如图１１所示.从图中可以看出,DORＧPDAWAC算法的

效率相较而言更高.

(a)DORＧPDAWAC算法 (b)CQL算法

(c)BRAC算法 (d)BEAR算法

图１１　４种方法在 AntＧv２任务上进行１００万步左右的耗时情况

Fig．１１　Timeconsumptionoffourmethodsrunningabout１million

stepsonAntＧv２tasks

结束语　本文在离线强化学习的 AWAC算法上进行研

究.针对该算法采用随机数据集采样机制、训练过程中新数

据与旧数据期望训练次数不平衡、潜在具备更高价值的新数

据被回放次数较少的问题,本文提出了数据优选回放的技术,

并将其融入 AWAC中,得到 DORＧAWAC算法,并证实了其
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相比 AWAC训练速度更快,表现更佳.针对 AWAC中评论

家自举得到的目标值一致,且两者关联性依旧较强的问题,本

文提出了双行动者Ｇ评论家模型,并将其融入 AWAC算法中

得到 DAＧAWAC算法.在额外引入一套行动者学习的同时,

采取策略蒸馏方式使两套行动者相互协作,将其运用到主仆

结构,加强协作,得到PDAWAC算法.为了进一步提升算法

效果,本文将以上三点改进进行融合,得到 DORＧPDAWAC
算法.在 D４RL数据集上 GymＧMuJoCo环境中进行任务的

实验表明,该算法相较于其他算法,总体表现更佳,算法学习

速度更快,采样效率更高.

未来的研究工作包括选取更有效的模型以区分新旧经

验,而非简单采用阈值进行划分.接下来将探究针对加入多

套行动者Ｇ评论家后对算法效率的改进,评判策略的优劣,并

且可以考虑选取更有效的评判标准.
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王怀民院士:开源生态演变趋势及其影响

２０２４年９月２５日上午,作为２０２４世界计算大会论坛之一的＂开源生态构建数字未来＂主题研讨在长沙召开.CCF会士、
中国科学院院士、CCF开源发展委员会主任教授王怀民教授发表了题为«开源生态演变趋势及其影响»的主题演讲.王怀民以

“开源为什么能成功? 开源创新为中国带来了什么? 中国开源创新体系如何创新升级?”三个话题展开论述.
开源为什么能成功?
当前全球开源社区蓬勃发展,Github注册开发者数量达到了惊人的１．３亿人,其中包括超过９００万的中国开发者,是开源

蓬勃发展重要标志.今天的商业公司也在积极拥抱开源,例如 GitHub被微软以７５亿美元收购,以及 RedHat被IBM 以

３４０亿美元并购等案例,都表明了开源商业模式的成功.随着互联网到来,开源作为一种新型的生产协作方式,通过一种新型

的面向服务的产业生态,使得“OpenSource”开源的理念获得成功.
开源创新为中国带来了什么?
王怀民强调,开源的商业逻辑是通过开源,以更低的成本吸引更多的＂新潮＂用户参与到新产品的成熟和传播之中,以寻求

迅速从边缘低端产品变成主流高端产品.因而,开源是一种新型的生产关系.通过开放源代码,开发者可以自由地参与项目,
从而形成自组织的群体协作模式,这有助于激发高水平的创新产品出现.当产业进入一个不确定性的阶段时,那些能够快速复

制并广泛传播的技术或解决方案将占据优势.开源正是这样一种机制,它鼓励广泛的参与和贡献,使得创新的可能性得以最大

化.我们现在把它总结为“群智范式”,即通过集体智慧来推动技术创新和发展.这种方式超越了传统公司体制下组织软件开

发的方式,展示了一种更灵活、更具包容性的合作模式.
王怀民表示,开源为中国提供了学习和借鉴的对象,让中国有机会参与到全球的开源生态中,并为未来在开源领域的领导

地位提供了一个发展方向.从早期的学习 Unix到后来的学习 Linux,中国逐渐融入了国际开源社区,并从中获得了宝贵的经

验和技术.过去２０年对国际开源生态发展贡献,无论在代码上还是在治理上中国的力量都是不可或缺的.
中国开源创新体系如何创新升级?
关于中国如何引领开源发展,王怀民通过以下几点详细阐述:１．基础设施建设至关重要.中国正在推动开源基础设施的建

设,如代码托管平台和群智范式,这些平台支持开发者并促进了根社区的形成,如 OpenEuler、OpenKylin和 OpenHarmony.这

些根社区面向世界,为中国提供了自主发展的能力,并在云端操作系统和 AIOT系统软件创新方面取得了进展.２．政策支持

与制度建设.中国政府首次在“十四五”规划中明确提到支持数字技术开源社区的发展,并完善相关知识产权和法律体系.同

时,国家还在推进开源产业化、人才培养和供应链安全等方面的工作.３．以开源平台抵御国际竞争.在当前复杂的国际竞争背

景下,拥有自己的开源平台可以减少对外部平台的依赖,增强抵御外部制裁的能力.通过建立强大的开源项目和平台,中国可

以在全球开源生态中占据更有利的位置.４．社会力量的参与.社会组织在开源生态系统中扮演着重要角色,但在中国,这类组

织的身份合法化问题仍然存在.王怀民呼吁进一步深化改革,使社会组织能够更有效地参与到科技创新中来,为创新活动提供

社会服务.５．综合推动机制.王怀民呼吁建立有为政府、有效市场和有机社会三者有机结合的机制,以促进开源生态的发展.
这种机制有助于释放中国的计算资源和治理资源,构建一个更加开放、共享、分工合作的生态系统.６．未来发展方向.展望未

来,希望通过纵向算力基础设施和横向云际互联架构,构建一个开发运维一体的开源生态,提升中国在人工智能时代的竞争力.
王怀民在本次报告中强调了中国在开源领域的成就和发展方向,指出了政府、企业和社会各界共同努力的重要性,并提出

了进一步推动开源创新的具体建议.开源是当今世界最具活力科技创新范式,王怀民呼吁所有热爱开源的人士积极参与进来,
共同为中国乃至全世界的科技创新贡献力量.
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