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摘　要　针对强化学习方法在训练初期由于缺少经验样本所导致的学习速度慢的问题,提出了一种基于生成对抗网

络的强化学习算法.在训练初期,该算法通过随机策略收集经验样本以构成真实样本池,并利用所收集的经验样本来

训练生成对抗网络,然后利用生成对抗网络生成新的样本以构成虚拟样本池,再结合真实样本池和虚拟样本池来批量

选择训练样本,以此来提高学习速度.同时,该算法引入了关系修正单元,结合深度神经网络,训练了真实样本池中样

本的状态、动作与后续状态、奖赏之间的内部联系,结合相对熵优化生成对抗网络,提高生成样本的质量.最后,将所

提出的算法与 DQN算法应用于 OpenAIGym 中的 CartPole问题和 MountainCar问题.实验结果表明,与 DQN 算法

相比,所提算法可以有效地加快训练初期的学习速度,且收敛时间缩短了１５％.
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Abstract　Withrespecttotheslowlearningratecausedbythelackofexperiencesamplesattheearlystageformost
traditionalreinforcementlearningalgorithms,thispaperproposedanovelreinforcementlearningalgorithmbasedonthe
generativeadversarialnetworks．Attheearlystage,thealgorithmcollectsasmallamountofexperiencesamplestoconＧ
structarealsamplesetbyastochasticpolicy,andutilizesthecollectedsamplestotrainGAN．Then,thisalgorithmuses
theGANtogeneratesamplestoconstructavirtualsampleset．Afterthat,bycombiningtwosampleset,thisalgorithm
selectsabatchofsamplestotrainvaluefunctionnetwork,thusimprovingthelearningratetosomeextent．Moreover,

combiningadeepneuralnetwork,thisalgorithmintroducesanew modelnamelyrectifiedrelationshipunittotrainthe
internalrelationshipbetweenthestate,actionandthenextstateandreward,feedbackstheGANwiththerelativeentroＧ
pyandimprovesthesamplequalitygeneratedbyGAN．Finally,thispaperappliedtheproposedalgorithmandDQNalＧ
gorithmtothetraditionalCartPoleandMountainCarproblemonOpenAIGymplatformTheexperimentalresultsshow
thatthelearningrateisacceleratedeffectivelyandtheconvergencetimeiscutdownby１５％ throughtheproposed
methodcomparedwithDQN．
Keywords　Reinforcementlearning,Deeplearning,Experiencesamples,Generativeadversarialnetworks

　



１　引言

强化学习(ReinforcementLearning,RL)是一种从环境状

态到行为映射的学习,并期望从环境中获得的累积奖赏最大

化[１].在学习的过程中,强化学习的agent选择一个动作(acＧ

tion),状态(state)会随之发生改变,环境对此给出一个立即

奖赏(reward)作为激励信号,agent的目标是从环境中得到最

大的长期累计奖赏.根据强化学习算法在执行过程中是否需

要完整的环境模型,可将强化学习算法分为基于模型的强化

学习算法[２]和模型无关的强化学习算法,前者通常利用马尔

科夫决策过程建模[３Ｇ４],然后利用经验样本求解最优策略,而

后者则直接从经验样本中抽样求平均以逼近真实值函数,然

后求解最优策略.这两类强化学习算法都需要agent通过不

断地试错来发现最优策略,但是在训练初期,agent并不清楚

环境的工作方式,导致经验样本很少,当前值函数更新缓慢,

agent需要在与环境不断地交互中获得经验样本,因此学习速

度较慢.同时,在状态数量很大的强化学习任务中,在每个时

间步,值函数的计算都需要更大的计算量,训练前期经验样本

的匮乏会导致无法从历史经验样本中提取更多的有用信息用

来更新值函数,因此学习速度会降低,复杂度也会变得很高,

并且维数灾难有时也会导致强化学习算法难以收敛.

针对强化学习算法在训练初期缺少经验样本从而导致学

习速度慢的问题,Bradtke等[５]于１９９６年提出了基于 V 值函

数的最小二乘时间差分算法,该算法能够在经验样本较少的

情况下,从经验样本中提取更多的有用信息来学习,通过提高

经验样本的有效性来加快学习速度.但是该算法很难提取有

用信息,效率比较低.因此,Hachiya等[６]于２００９年提出了

自适应性抽样的离策略强化学习算法,该算法有效地利用了

不同于当前优化策略的样本采样来更新值函数,可以有效控

制逼近值函数的误差和方差,提高算法的稳定性.同时,

Mahmood等[７]于２０１５年提出了线性计算复杂度的离策略权

值抽样算法,该算法在抽样的过程中会给经验样本加上权值,

提高质量更好的样本被抽样到的概率,以此降低算法的复杂

度,提高学习的效率.Chen等[８]于２０１８年提出了良好选择

重采样经验回放的深度强化学习算法,该算法构建了一个良

好的经验回放机制,在不同的分层进行样本抽取,有效地加快

了学习速度,同时避免了训练数据集的崩溃.但是,目前强化

学习算法的改进大多是从经验样本的有效性和利用率出发

的,并没有从生成经验样本的方面考虑,而生成对抗网络

(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)可以用于生成经验

样本.

GAN作为一个生成式模型一经提出就引起了学术界的

广泛关注,GAN主要由生成器模型和判别器模型组成,两者

通过对抗学习来训练,其基本思想是从训练库中获取很多经

验样本,以学习这些经验样本的概率分布.目前,图像和视觉

领域是对 GAN研究和应用最广泛的一个领域,Ledig等[９]于

２０１７年提出了单图像超分辨率任务,即给定单张低分辨率图

像,GAN生成具有细节的高分辨率图像,避免了传统插值导

致的图像模糊问题.曹志义等[１０]于２０１８年提出了基于生成

对抗网络的遮挡图像修复算法,该算法可直接生成并且填充

可能的缺失元素,并在大量像素缺失的场景下复原出图像的

本来面目.郑文博等[１１]于２０１８年提出了基于贝叶斯生成对

抗网络的背景消减算法,该算法利用生成对抗网络的特性,解
决了图像光照渐变和突变、非静止背景以及鬼影的问题.此

外,GAN还被应用于语音和语言领域,Zhang等[１２]于２０１６年

提出了利用对抗训练来生成文本的算法,该算法将生成对抗

网络理论应用于文本任务,利用原始的句子和交换该句子中

两个词的位置后得到的新句子进行判别训练,从而生成文本.

Reed等[１３]于２０１６年提出利用 GAN并根据文本描述来生成

图像,生成器的输入为文本编码,输出为图像,实验结果证明

了生成图像与文本描述之间具有较高的相关性.但是,在现

有的研究中,GAN与强化学习的结合还比较少.

本文针对强化学习算法在训练初期学习速度及收敛速度

慢的问题,提出了一种基于生成对抗网络的强化学习算法

(ReinforcementLearningAlgorithmBasedonGenerativeAdＧ
versarialNetworks,GRL).在训练初期,GRL算法通过随机

策略收集经验样本以构成真实样本池,并利用真实样本池中

的经验样本来训练 GAN,然后利用 GAN 生成新的样本以构

成虚拟样本池,最后结合真实样本池和虚拟样本池,选择训练

样本提供给agent用于训练.同时引入关系修正单元(RectiＧ
fiedRelationshipUnit,RＧRU),结合深度神经网络训练真实

样本池中样本的状态、动作与后续状态、奖赏之间的内部联

系,然后利用相对熵来提高 GAN 生成样本的质量.针对收

敛速度慢的问题,在agent不断学习的过程中,GAN 不断完

善,并同时产生新的样本给agent用来训练,以提高收敛速

度.最后将 GRL算法应用于 CartPole问题和 MountainCar
问题,实验结果表明,与强化学习算法相比,该算法不仅学习

速度更快,收敛速度也更快.

２　相关理论

２．１　马尔科夫决策过程

马尔科夫决策过程可以用来对强化学习问题进行建模,

其通常定义为一个四元组,M＝‹S,A,R,P›.其中S是状态

集合;A 是动作集合;R 是奖赏函数,R(s,a)是指在状态s时

采取动作a所获得的回报值;P 是状态转移函数,P(s,a,s′)

表示在状态s下采用动作a转移到状态s′的概率.

强化学习的最终目标是学习到能够获得最大化累积奖赏

的策略,并可以利用该策略进行后续决策.策略根据其输出

是一个动作还是一个动作选择的概率,通常可以分为确定策

略和随机策略,其中确定策略h
－:S→A 表示在某一状态下选

择某一动作,例如a＝h
－(s)表示在状态s下选择动作a;随机

策略h
~:S×A→[０,１]表示在某一状态下选择某一动作的概

率,例如P(a|s)＝h
~(s,a)表示在状态s下选择动作a的概率.

为了描述方便,后续将直接用h表示一个策略.假设在时刻

k,状态为sk,策略为h,agent根据当前状态sk 以及策略h 选

择动作ak,获得立即奖赏为R(sk,ak),状态转移至sk＋１.在算

法的学习过程中,不断重复该过程,agent通过与环境的不断

交互,最终获得最优策略,从而达到最大化累计奖赏的目的.

为了衡量策略h的优劣,在强化学习中引入状态值函数

的概念,利用值函数评估策略,具体将值函数分为状态值函数
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Vh(s)和动作值函数Qh(s,a),其中Vh(s)是在当前状态s下

根据策略h所能获得的累计期望奖赏,Qh(s,a)是在当前状态

动作对(s,a)下根据策略h所能获得的累计期望奖赏.Vh(s)

和Qh(s,a)可以认为是相应的Bellman公式的不动点解,表示

为:

Vh(s)＝ ∑
a∈A

h(s,a)[R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′)Vh(s′)]

Qh(s,a)＝R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′)∑
a′∈A

h(s′,a′)Qh(s′,a′)

其中,γ是折扣因子.最优策略h∗ 是指能够获得最大化累计

奖赏的策略,其对应的最优值函数V∗ (s)和Q∗ (s,a)表示为:

V∗ (s)＝max
a∈A

{R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′)V∗ (s′)}

Q∗ (s,a)＝R(s,a)＋γ∑
s′∈S

P(s,a,s′){max
a′∈A

　Q∗ (s′,a′)}

值得注意的是,上述两个公式也被称作最优Bellman公式.

２．２　生成对抗网络

生成对抗网络[１４]自２０１４年被提出以来,便获得了众多

研究者的关注,这些研究者先后提出了多种针对该网络的模

型:条 件 生 成 对 抗 网 络 (ConditionalGenerativeAdversarial
Nets,CGAN)、拉普拉斯金字塔对抗网络(LaplacianPyramid
ofAdversarialNetworks,LAPGAN)、深度卷积生成对抗网络

(Deep Convolutional Generative Adversarial Networks,

DCGAN)、回 归 神 经 对 抗 网 络 (RecurrentAdversarialNetＧ
works,GRAN)、Wasserstein生成对抗网络(WGAN)等[１５Ｇ１６].

GAN启发自博弈论中的二人零和博弈,GAN 模型中的

博弈双方分别是生成器模型(G)和判别器模型(D).生成器

模型G捕捉样本数据的分布,结合服从某一分布(均匀分布、

高斯分布等)的噪声z生成类似真实训练数据的样本,目的是

学习真实的数据分布.判别器模型 D 是一个将目标样本从

训练数据以及生成数据中分开的二分类器,如果样本来自于

真实的训练数据,那么判别器模型 D 输出大概率,否则输出

小概率.为了取得博弈的胜利,生成器模型G 和判别器模型

D 需要不断地进行优化,分别提高相应的生成能力和判别能

力,最终达到纳什均衡.

GAN的模型结构如图１所示.生成器模型G 与判别器

模型D 利用可微分函数来表示,它们各自的输入分别为随机

噪声z和真实数据x.G(z)表示由生成器模型G生成的尽量

服从真实数据分布Pdata的样本.判别器模型 D 的目标是对

数据来源进行判别:如果判别器模型D 的判别输入来自于真

实数据,则标注为１,如果输入来自生成器模型G,则标注为

０.在不断优化的过程中,生成器模型G 的目标是使所生成

的伪数据G(z)在判别器模型D 上的标注D(G(z))与真实数

据x在判别器模型D 上的标注D(x)一致.在学习过程中,

两者间的相互对抗并且迭代优化的过程将不断提高生成器模

型G的性能,同时当判别器模型D 的判别能力提升到无法正

确判断数据来源时,可以认为生成器模型G 已经学习到真实

数据的分布.

图１　生成对抗网络

Fig．１　Generativeadversarialnetworks

GAN是一个极小极大化问题,其目标函数可以描述如下:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata

(x)[logD(x)]＋

Ez~pz(z)[log(１－D(G(z)))]

为了学习数据真实x的分布pdata,预先定义一个输入噪

音变量pz(z),以及一个多层感知器的映射G(z;θg).其中G
是一个可微函数,参数θg 代表多层感知器参数.同时,定义

第二个多层感知器D(x;θd),其输出为一个标量.D(x)表示

x来自于真实数据而非生成数据的分布的概率,通过训练判

别器模型D,提高判别器判断样本是否来自生成器模型G 的

能力.此外,同时训练生成器模型 G,最小化log(１－D(G
(z))),以提高生成相似样本的能力.

在训练过程中:１)当生成器模型G 固定时,判别器模型

D 的优化可以理解为,如果输入来自于真实数据,判别器模型

D 则通过优化网络参数使其输出概率为１,反之调整网络结

构使其输出概率为０.２)当判别器模型D 固定时,生成器模

型G通过优化网络参数,使其输出样本尽可能与真实数据一

致,并且使所生成的样本能够通过判别器模型D 的判别.

在学习的初期,目标函数V(D,G)无法提供足够的梯度

给生成器模型G学习.当生成器模型G 的生成能力较差时,

其生成样本明显不同于真实样本,判别器模型D 可以轻易判

别输出样本的真假,此时log(１－D(G(z)))趋于１.随着生成

器模型G的生成能力的增强,判别器模型 D 的参数log(１－

D(G(z)))会逐渐减小,log(D(G(z))会逐渐增大,最终目标函

数V(D,G)会导致生成器模型G 和判别器模型D 处于同一

个定点.

３　基于生成对抗网络的强化学习算法

强化算法通常需要通过一轮一轮地迭代计算值函数来获

得最优策略,但是在训练初期,agent由于缺少环境信息或者

足够的经验样本,因此通常存在学习速度慢的情况.此外,在

大状态空间问题中,算法的计算量将随着状态数量或者维度

的增加而呈指数级增长.因此,针对训练初期强化学习算法

效率低的问题,本文引入生成对抗网络,结合关系修正单元及

相对熵,提出了一种基于生成对抗网络的强化学习算法,构建

新的目标函数,以实现在训练初期通过生成样本,提高算法的

学习速度和收敛速度.

３．１　算法原理

GAN可以被看作是一个极小极大化的博弈游戏.判别

器模型D 试图最大化值函数,而生成器模型G试图最小化值

函数,GAN的具体公式如式(１)所示:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋

Ez~pz(z)[log(１－D(G(z)))] (１)

GAN的目的是提高生成器模型G 的生成能力,同时提

高判别器模型D 的判别能力,以达到纳什均衡.定义强化学

习在学习过程中的真实经验样本集是以(状态s,动作a),(后

续状态s′,奖赏r)成对出现的,上一时刻状态s对应相应的动

作a,(s,a)被称为状态动作对,下一时刻迁移至状态s′,并获

得立即奖赏r,(s′,r)被称为后续状态奖赏对.因此可以将真

实经验样本集Dx＝[s,a,s′,r]划分为两个部分:
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Dx＝[(s,a),(s′,r)]＝[x１,x２]

其中,x１ 表示状态动作对,x２ 表示后续状态奖赏对.由于后

续状态s′与奖赏r基于上一时刻状态s与相对应的动作a,因

此x１ 与x２ 之间存在一定的联系,用互信息I来表示两者之

间的关联:

I(x２;x１)＝H(x２)－H(x２|x１)

＝－ ∑
x２∈X２

p(x２)log２(p(x２))＋ ∑
x２∈X２

　 ∑
x１∈X１

p(x２,

x１)

log２p(x２|x１)

＝ ∑
x２∈X２

　 ∑
x１∈X１

p(x２,x１)log２
p(x２,x１)

p(x２)p(x１)

其中,H(x２)表示x２ 的熵,用以衡量x２ 的不确定度;H(x２|

x１)表示在已知x１ 的情况下,x２ 的不确定度.I(x２;x１)表示

由x１ 引起的x２ 的不确定度减少的量.由于x１ 与x２ 相互关

联,因此互信息I不可能为０.故以此构建深度神经网络 RＧ

RU(即为关系修正单元),RＧRU 的输入为x１,输出为x２,该

关系修正单元用来训练经验样本集中x１ 与x２ 之间的内在联

系.与经验样本集一致,GAN 生成的经验样本Gz＝[sz,az,

sz′,rz]也可以划分为相应的两个部分:

G(z)＝[(sz,az),(sz′,rz)]＝[G１(z),G２(z)]

其中,G１(z)表示生成的状态动作对,G２(z)表示生成的后续

状态奖赏对.为了提高所生成样本的质量,在生成的G(z)的

基础之上,所生成的G２(z)与G１(z)之间应该符合真实样本

[x１,x２]中的结构关系.因此,结合生成的样本G１(z)以及互

信息I,将G１(z)输入关系修正单元 RＧRU,将 RＧRU 的输出

作为构建的后续状态奖赏对G２(z)′,目标是使得所生成的后

续状态奖赏对G２(z)与构建的后续状态奖赏对G２(z)′之间具

有较高 的 相 似 性.相 对 熵 (KL 散 度)用 以 表 示 G２ (z)与

G２(z)′之间的相似性,其公式如下:

DKL(P‖Q)＝∑
i
p(i)log １

q(i)－∑
i
p(i)log １

p(i)

＝∑
i
p(i)logp(i)

q(i) (２)

其中,P 表示生成的后续状态奖赏对G２(z),Q 表示构建的后

续状态奖赏对G２(z)′.

定理１　生成的后续状态奖赏对G２(z)与构建的后续状

态奖赏对G２(z)′之间的相对熵DKL(P‖Q)大于或等于０,当

且仅当P＝Q时,DKL(P‖Q)＝０.

证明:由 吉 布 斯 不 等 式 可 知,若 ∑
n

i
pi ＝ ∑

n

i
qi ＝１,且

pi,qi∈(０,１],则有:

－∑
n

i
pilogpi≤－∑

n

i
pilogqi

当且仅当pi＝qi∀i时,等号成立.因此吉布斯不等式等

价于:

０≤∑
n

i
pilogpi－∑

n

i
pilogqi＝∑

n

i
pilogpi

qi
＝DKL(P‖Q)

当pi＝qi 时,DKL (P‖Q)＝∑
n

i
pilog１＝０,则 DKL (P‖

Q)≥０.证毕.

当生成的后续状态奖赏对G２(z)与构建的后续状态奖赏

对G２(z)′之间的相似性非常高时,两者的相对熵趋于０,GAN

生成的样本质量较高,因此结合式(１),值函数 W(D,G)可表

示为:

W(D,G)＝min
G
　max

D
　V(D,G)＋kDKL(P‖Q)

＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋Ez~pz(z)[log(１－

D(G(z)))]＋kDKL(P‖Q) (３)

其中,k是权重参数.同时,可以通过 L２正则化方法优化

GAN模型,进一步提高样本生成的质量.当 GAN 的性能不

断优化时,G１(z)和G２(z)会根据真实的经验样本集不断地更

新,DKL也会趋向于０,同时,W(D,G)也会取得全局最小值.

定理２　 当 pg ＝pdata 时,V(D,G)达 到 局 部 最 优,且

W(D,G)取得全局最小值－log４.

证明:对于固定的生成器模型G,利用判别器模型 D 最

大化目标函数V(D,G):

V(D,G)＝∫x
pdata(x)log(D(x))dx＋∫z

pz(z)log(１－

D(G(z)))dz

＝∫x
pdata(x)log(D(x))＋pg(x)log(１－D(x))dx

对于函数y＝alog(x)＋blog(１－x),其在 a
a＋b

处取得最

大值,因此,最优判别器模型D 如式(４)所示:

D∗
G (x)＝ pdata(x)

pdata(x)＋pg(x) (４)

结合式(４),GRL算法的目标函数可以表示为:

W(D,G)＝max
D
　V(D,G)＋kDKL(P‖Q)

＝Ex~pdata
[logD∗

G (x)]＋Ez~pz
[log(１－D∗

G (G
(z)))]＋kDKL(P‖Q)

＝ Ex~pdata
[logD∗

G (x)]＋ Ex~pg
[log(１ －

D∗
G (x))]＋kDKL(P‖Q)

＝Ex~pdata
[log pdata(x)

pdata(x)＋pg(x)]＋Ex~pg
[log

pg(x)

pdata(x)＋pg(x)
]＋kDKL(P‖Q) (５)

当pg＝pdata时,D∗
G (x)＝ １

２
,因此,当 D∗

G (x)＝ １
２

时,

V(D∗
G ,G)＝－log４,将式(５)表示为:

W(D,G)＝Ex~pdata
[log pdata(x)

pdata(x)＋pg(x)]＋Ex~pg
[log

pg(x)

pdata(x)＋pg(x)
]＋kDKL (P‖Q)＋V(D∗

G ,

G)－V(D∗
G ,G)

＝－log４＋DKL(pdata‖
pdata＋pg

２
)＋kDKL (P‖

Q)＋DKL(pg‖
pdata＋pg

２
)

＝－log４＋２JSD(pdata‖pg)＋kDKL(P‖Q)

(６)

当pg＝pdata时,P＝G２(z)＝G２(z)′＝Q,JSD(pdata‖pg)＝

０,DKL(P‖Q)＝０,因此W(D,G)＝－log４.证毕.

当W(D,G)取得全局最小值时,GAN生成的经验样本与

真实的经验样本具有较高的相似性,同时,生成的经验样本

G(z)内部生成的状态动作对G１(z),与生成的后续状态奖赏
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对G２(z)之间也具有较高的关联性.

GRL算法的网络结构如图２所示,其中包含３个主要部

分:１)GAN,用于生成经验样本;２)真实样本池 D１ 与虚拟样

本池D２,D１ 用于收集agent与环境交互过程中获得的真实经

验样本,D２ 用于收集 GAN生成的样本,两者共同为agent提

供训练样本;３)RＧRU,表示所构建的深度神经网络,被称为关

系修正单元,用来训练D１ 中状态动作对[s,a]与后续状态奖

赏对[s′,r]之间的关系,指导生成器模型G 提升性能.生成

器模型G输入噪声z,生成样本Gz＝[s,a,s′,r],判别器模型

D 判断生成样本的真假,并将判别信息反馈给生成器模型G,

优化生成器模型G,以提高所生成样本的质量.此外,RＧRU
分析D１ 中[s,a]与[s′,r]之间的内在联系,将生成器模型G
生成的状态动作对[s,a]输入 RＧRU,输出符合内在联系的后

续状态奖赏对[s″,r′],将其与生成器模型G 生成的后续状态

奖赏对[s′,r]做对比,进一步促进生成器模型G 生成更加真

实的样本.

图２　GRL算法的网络结构

Fig．２　NetworkstructureofGRLalgorithm

３．２　GRL算法的流程及复杂度分析

GRL算法的执行流程如图３所示,在训练初期,其收集

经验样本,并将这些样本加入真实样本池D１,利用D１ 中的真

实经验样本训练 GAN,同时,RＧRU 也会不断改进 GAN,从
而提高 GAN所生成的样本的质量;然后利用 GAN生成新的

经验样本,将其加入虚拟样本池D２ 中,结合D１ 和D２ 选择样

本数据,并将该数据提供给agent用于训练动作值函数网络,

从而寻找最优策略.此外,在agent训练的同时,该算法还会继

续生成新的经验样本,并将其加入到虚拟样本池D２ 中,以加快

agent的学习速度与收敛速度.GRL算法的具体步骤如算法

１所示.从复杂度方面考虑,GRL算法的 GAN 与 RＧRU 两

个部分虽然提高了算法的空间复杂度,但是在算法的运行过

程中,RＧRU会不断改善 GAN 生成样本的质量并将其加入

D２,且 GAN,RＧRU 与agent处于并行的位置,因此不会大幅

增加算法的时间复杂度,但可以加快学习速度与收敛速度.

图３　算法的执行流程

Fig．３　Executionflowofalgorithm

算法１　基于生成对抗网络的强化学习算法

１．初始化 GAN和 R的权值、θ、D１ 和 D２ 的长度 N,K值

２．令θ－ ＝θ

３．k＝０

４．Foreachepisode

５．　收集经验样本 D１(s,a,s′,r)

６．　Ifk％K＝０

７．　　　利用 D１(s,a,s′,r)训练 GAN和 RＧRU

８．　　　利用 RＧRU改进 GAN

９．　endif

１０．　GAN生成新的样本并加入到 D２ 中

１１．　从 D１ 和 D２ 中均匀随机地抽取 miniＧmatch个样本

１２．　Foreachsample

１３．　　　y＝r＋γmax
a′

Q(s′,a′;θ－)

１４．　　　Δθ＝Δθ＋α[y－Q(s,a;θ)] Q(s,a;θ)

１５．　　　θ＝θ＋Δθ

１６．　　　θ－ ＝θ

１７．　　　k＝k＋１

１８．　Endfor

１９．Endfor

４　实验结果分析

为了验证算法的有效性及收敛性能,将所提出的 GRL算

法、DQN 算 法[１７Ｇ１８] 应 用 于 CartPole 问 题 和 MountainCar
问题.

４．１　CartPole实验

４．１．１　实验描述

如图４所示,在 CartPole环境中有一辆小车处于无阻力

的轨道上,车上绑着一个连接不牢固的杆,通过在小车上施加

一个向左或者向右的力来调整小车的运动方向与速度,以使

杆不倒下来.如果杆从垂直角度倒下一定角度,或者小车到

达轨道的末端即算失败.每次失败后,都要将杆放置在垂直

位置.该任务可以看作一个情节式任务,通过不断尝试保持

杆的平衡.

图４　平衡杆

Fig．４　CartPole

４．１．２　实验设置

本实验环境基于OpenAIGym,在实验初期,GRL算法通

过εＧgreedy随机策略收集部分经验样本数据[s,a,s′,r],并将

其加入真实样本池,其 GAN部分以此生成新的样本,并将新

样本加入虚拟样本池,两个样本池共同提供经验样本用于训

练,探索因子ε＝０．１.

在每个情节中,若杆在每个时间步都没有失败,奖赏值为

＋１,在其他情况下,奖赏值为－１００.每个情节的最大平均回

报为５００,即当连续１０个情节的平均回报大于５００时,实验

结束.在实验过程中,虚拟样本池与真实样本池的长度均为

５０００,每次随机从两个样本池中抽取３２个样本来训练深度神

经网络以逼近动作值函数.折扣因子γ＝０．９９,学习率α＝
０．００１.
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将 GRL算法、DQN算法在相同的实验环境下独立重复

１０次实验,取实验结果的平均值来比较两种算法的性能.

４．１．３　实验分析

图５主要用于比较 GRL算法、DQN 算法在 CartPole问

题上的性能(在实验过程中,当实验进行到第１０个情节时,开

始生成样本,且每个算法都被独立执行１０次).横坐标是情

节数,纵坐标是算法在不同情节下的累计奖赏(其中累计奖赏

值是独立执行算法１０次的平均值).从图５中可以看出,

GRL算法的学习速度要比 DQN 算法快,GRL算法在１００个

情节左右时已经收敛到最优,而 DQN 算法在１４０个情节左

右收敛,收敛时间分别为１３４s与１６５s.这主要是因为 GRL
算法在训练初期,结合了真实样本池收集的经验样本,GAN
以此生成了新的样本并将其加入虚拟样本池,两个样本池同

时为agent提供训练样本,agent通过训练深度神经网络来逼

近动作值函数,从而指导agent在每个状态选择更准确的动

作,使得获得的累积奖赏更大,因此学习速度和收敛速度较

快.在训练初期,GAN生成的样本质量较差,获得的累积奖

赏较少,但是,随着情节数的增加,生成的样本质量变好,学习

速度也会加快.同时,在训练中期,深度神经网络参数的微小

变化可能会引起策略选择的巨大改变,因此累积奖赏波动较

大,但并不影响 GRL算法最后的收敛性.DQN 算法由于在

训练初期缺少足够的经验样本,容易导致动作值函数更新缓

慢,因此学习、收敛速度较慢.综上所示,GRL算法能够加快

学习速度,提高收敛性.

图５　GRL算法与 DQN算法的性能比较

Fig．５　PerformancecomparisonofGRLalgorithmandDQN

algorithm

图６是在不同的情节起始点及不同的学习率下 GRL算

法的性能比较图.其中,图６(a)和图６(b)分别是在学习率为

０．００１和０．０１的情况下,当实验中的情节个数达到１,３,５,７
时,开始生成样本的 GRL算法的性能图.图中横坐标是情节

个数,纵坐标是算法执行１０次每个情节到达终止状态后的平

均奖赏值.从图６(a)可以看出,在４个不同的情节起始点

下,GRL算法都具有较好的收敛性,分别在第５７,６３,７３,８５
个情节左右收敛,收敛时间分别为４６s,５１s,５７s与６９s.算法

在１个情节起始点时的收敛速度相比于在３个与５个情节起

始点时,分别提升了１０％与２０％.在１个情节起始点时,算

法在训练初期的学习速度较快,获得的平均奖赏波动较大,在

其他情节起始点时,算法在训练初期的学习速度慢,获得的累

计奖赏较少.这是因为在训练过程中,在虚拟样本池中加入

GAN生成的样本的时刻越早,agent就能获得越多的经验样

本来训练神经网络,以逼近动作值函数,从而寻找最优策略,

所以１个情节起始点时,算法在训练初期的学习速度较快.

同时,虚拟样本池中的经验样本也会导致训练初期累计奖赏

波动较大,但是并不影响算法的收敛性.因此,GRL算法能

在保证收敛的情况下,有较快的学习速度和收敛速度,并且其

稳定性在后续情节中也较好.

(a)α＝０．００１

(b)α＝０．０１

图６　不同情节起始点的 GRL算法的性能比较

Fig．６　PerformancecomparisonofGRLalgorithmwithdifferent

episodestartingpoints

与图６(a)相比,图６(b)将学习率设为０．０１,以比较不同

情节起始点下,GRL算法的性能.从图６(b)可以看出,相比

于图６(a),４个不同的情节起始点下,GRL算法在训练过程

中的平均奖赏波动较大.算法在１个情节起始点时的收敛性

能明显高于在３个、５个和７个情节起始点时的收敛性能,并

在第５０个情节左右进入收敛状态,并且该算法在整个执行过

程中较稳定;然而在３个、５个和７个情节起始点时,GRL算

法分别在第５７个、第６５个和第７３个情节左右才趋于收敛,４
个不同的情节起始点时,算法的收敛时间为４１s,４６s,５２s与

５９s.这是因为在生成样本的起始点相同的情况下,提高学习

率会加快动作值函数的更新速度,指导agent在每个状态选

择更为准确的动作,学习速度也更快,但学习率的增大也会导

致参数的更新幅度增大,进而影响动作选择的概率,因此训练

初期平均奖赏的波动较大.此外,将图６(b)与图６(a)相比可

以发现,学习率的增大会减弱样本数量对于前期平均奖赏波

动的影响,并且过大的学习率可能会导致算法无法收敛.综
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上所述,在不同的情节起始点下,且在振荡合理的范围内,

GRL算法的学习率越大,学习速度越快且收敛性能良好.

４．２　MountainCar实验

４．２．１　实验描述

如图７所示,在 MountainCar环境中有一辆小车处于带

有坡度的路面的谷底,由于动力不足,小车无法直接加速冲上

坡顶,即图７中最右侧的由五角形标记的位置,小车需要经过

前后加速并借助惯性才能到达坡顶.其中,状态由位置和速

度两个维度组成,用p 和v 表示,则状态可以表示为s＝[p,

v].在任意时刻,小车都有３个可选动作,即向右加速、向左

加速和不加速,分别用＋１,－１,０表示,即动作a ＝{＋１,

－１,０}.

图７　山地车

Fig．７　MountainCar

４．２．２　实验设置

本实验基于 OpenAIGym.在实验初期,GRL算法会通

过εＧgreedy随机策略收集部分经验样本数据[s,a,s′,r]加入

真实样本池,GAN以此生成新的样本经验并将其加入虚拟样

本池,两个样本池共同为agent提供样本用来训练,探索因子

ε＝０．１.

在每个情节中,若小车冲上坡顶,或者超过１０００个时间

步还未冲上坡顶,则实验结束.在实验过程中,真实样本池与

虚拟样本池的长度均为５０００,每次随机从两个样本池中抽取

３２个样本来训练深度神经网络以逼近动作值函数.折扣因

子γ＝０．９９,学习率α＝０．００１.

将 GRL算法、DQN算法在相同的实验环境下独立重复

１０次实验,取实验结果的平均值来进行各算法的性能比较.

４．２．３　实验分析

图８主要用于比较 GRL算法与 DQN算法在 MountainＧ

Car问题上的性能(在实验过程中,当实验进行到第５个情节

时,开始生成样本,且每个算法都被独立执行１０次).横坐标

是情节数,纵坐标是算法执行１０次的平均步数.从图８中可

以看出,GRL算法和 DQN算法最终都能收敛到１８５步左右,

但是 GRL算法在第６０个情节左右时就已经收敛,而 DQN
算法在第６８个情节左右才趋于收敛,收敛时间分别为７８s与

８９s.GRL算法在训练过程中的学习速度较快,且平均步数

的波动性比 DQN 算法小.这主要是因为 GRL算法在训练

初期结合了真实样本池中的经验样本,其 GAN 部分以此生

成了新的样本,并将其加入了虚拟样本池,两个样本池共同提

供经验样本给agent来训练深度神经网络,从而逼近动作值

函数,所以学习速度较快.DQN算法在训练初期由于缺少经

验样本,需要通过不断地试错来获得经验样本,然后更新动作

值函数,因此学习速度相对较慢.综上所述,相比于 DQN 算

法,GRL算法提高了学习速度以及收敛速度.

图８　GRL算法与 DQN算法的性能比较

Fig．８　PerformanceofGRLalgorithmandDQNalgorithm

图９是在学习率为０．００１的情况下,不同的情节起始点

时,GRL算法的性能比较图,横坐标是情节个数,纵坐标是算

法执行１０次每个情节到达终止状态后的平均步数.在图９
中,当实验达到１个、３个、５个和７个情节时,开始生成样本,

并将生成的样本加入到虚拟样本池中.从图９可以看出,在

训练初期,４个不同的情节起始点下,GRL算法最终都能收

敛,其中１个情节起始点下,GRL算法收敛得最快,在第４０
个情节左右就已收敛,而３个、５个和７个情节起始点下,

GRL算法分别在第４７个、第５２个和第５７个情节处收敛,并

且在收敛过程中,平均时间步的波动性小;４个不同的情节起

始点下,算法的收敛时间分别为５２s,６１s,６８s与７５s.这是因

为在训练过程中,在虚拟样本池中加入 GAN 生成的样本的

时刻越早,agent就能获得越多的经验样本来训练神经网络,

从而逼近动作值函数,以此寻找最优策略,而 DQN 算法在训

练初期缺少足够的经验样本,需要通过不断的试错来获得经

验样本.因此,结合图８,相比于 DQN 算法,GRL算法具有

较快的学习速度及收敛速率,性能较好.

图９　不同情节起始点的 GRL算法的性能比较

Fig．９　PerformancecomparisonofGRLalgorithmwithdifferent

episodestartingpoints

结束语　本文主要针对强化学习算法在训练初期缺少足

够的经验样本,导致学习速度慢的问题,提出了一种基于生成

对抗网络的强化学习算法.该算法利用 GAN 生成经验样

本,同时引入关系修正单元,反向修正 GAN 网络参数,以提

高 GAN 生成的经验样本的质量.实验基于 OpenAIGym 平

台,从算法性能的角度进行了比较,实验结果表明,基于生成

对抗网络的强化学习算法加快了训练初期的学习速度和收敛

速度.
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本文主要利用OpenAIGym实验平台对算法做了相关分

析,从结果可以看出,所提算法在训练初期具有较快的学习速

度与收敛速度.CartPole和 MountainCar是两种小规模的连

续状态空间问题,接下来我们考虑将该算法应用于大规模的

连续空间的实际问题,以进一步检验算法的性能.同时,如何

进一步改善 GAN的性能来生成更加真实的经验样本也是下

一步工作的研究方向.
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