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摘　要　强化学习中的连续控制问题一直是近年来的研究热点.深度确定性策略梯度(DeepDeterministicPolicyGradients,

DDPG)算法在连续控制任务中表现 优 异.DDPG 算 法 利 用 经 验 回 放 机 制 训 练 网 络 模 型,为 了 进 一 步 提 高 经 验 回 放 机 制 在

DDPG算法中的效率,将情节累积回报作为样本分类依据,提出一种基于情节经验回放的深度确定性策略梯度(DeepDeterminisＧ

ticPolicyGradientwithEpisodeExperienceReplay,EERＧDDPG)方法.首先,将经验样本以情节为单位进行存储,根据情节累

积回报大小使用两个经验缓冲池分类存储.然后,在网络模型训练阶段着重对累积回报较大的样本进行采样,以提升训练质

量.在连续控制任务中对该方法进行实验验证,并与采取随机采样的 DDPG方法、置信区域策略优化(TrustRegionPolicyOpＧ

timization,TRPO)方法以及近端策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)方法进行比较.实验结果表明,EERＧDDPG 方

法有更好的性能表现.
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Abstract　Theresearchoncontinuouscontrolinreinforcementlearninghasbeenahottopicinrecentyears．ThedeepdeterminisＧ

ticpolicygradient(DDPG)algorithmperformswellincontinuouscontroltasks．DDPGalgorithmusesexperiencereplaymechaＧ

nismtotrainthenetworkmodel,andinordertofurtherimprovetheefficiencyofexperiencereplaymechanismintheDDPGalgoＧ

rithm,thecumulativerewardisusedasthetransitionclassificationbasis,adeepdeterministicpolicygradientwithepisodic

experiencereplay(EERＧDDPG)algorithmisproposed．Firstofall,thetransitionsarestoredintheunitofepisode,andtworeplay
buffersareintroducedrespectivelytoclassifythetransitionsaccordingtothecumulativereward．Then,thequalityofpolicycanbe

improvedinnetworkmodeltrainingperiodbyrandomsamplingoftheepisodeswithlargecumulativereward．Inthecontinuous

controltasks,thisalgorithmisverifiedbyexperiments,andcomparedwithDDPGalgorithm,trustregionpolicyoptimization
(TRPO)algorithmandproximalpolicyoptimization(PPO)algorithm．TheexperimentalresultsshowthatEERＧDDPGalgorithm

hasbetterperformance．
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１　引言

强化学习(reinforcementlearning)是目前解决序贯决策

问题的一种主流途径[１],智能体(agent)通过执行某种策略与

环境进行交互,在每一时间步中获得奖赏,其目标是以最大化

累积回报的方式来寻求最优策略[２].强化学习主要分为两类

算法,基于值函数计算的方法和基于策略梯度的方法.

基于值函数计算的方法通过不断迭代策略评估与策略改

进过程获得最优策略.这类方法适用于状态动作空间离散的

强化学习任务,其优点是训练稳定,算法波动性较小,但对于

连续状态动作空间的任务来说并不适用,因为此时状态动作

空间为连续值,所以计算所有状态动作对的值函数变得不可

实现.对比基于值函数计算的方法,基于策略梯度的方法直

接对策略进行参数化表示,并与累积回报联系起来,通过最大

化累积回报期望得到最优策略[３].此时策略梯度为一个概率

密度函数,实际的输出是一个实值,大大降低了计算复杂度.

策略的对数梯度被称为评价函数,在策略梯度方法的基础上

通过高斯策略来计算评价函数,可以完成基于连续动作空间

的任务.

传统强化学习受限于对高维状态动作空间感知力的不

足,难以得到广泛应用.随着现代机器设备计算能力的不断

提高,深度学习(deeplearning)通过构造神经网络结构,可以

提取高维特征[４].深度强化学习(deepreinforcementlearＧ

ning)方法将深度学习的高维特征提取能力和强化学习的序

贯决策能力相结合,是目前解决高维特征输入求解最优策略

任务的主要方法[５],已在机器人控制[６]、游戏博弈[７]、推荐系

统[８]等领域得到广泛应用.

深度强化学习方法可以分为基于值函数的深度强化学习

方法和基于策略梯度的深度强化学习方法两大类.典型的算

法分别为深度 Q网络(DeepQＧNetwork,DQN)[９]方法和深度

确 定 性 策 略 梯 度 (Deep Deterministic Policy Gradients,

DDPG)[１０]方法.DQN 通过将神经网络与 QＧLearning算法

相结合,利用卷积神经网络表征游戏画面数据作为强化学习

中状态的输入.该方法在视觉感知任务中取得了重大突破,

在部分游戏中超越了人类最佳水平.与前者不同,DDPG 算

法在行动者Ｇ评论家框架的基础上使用确定性策略,利用深度

神经网络参数化策略,在连续动作空间任务中表现优异.

在线深度强化学习算法采用增量式方法训练神经网络参

数,每一时间步,将智能体与环境交互产生的样本数据直接用

于网络训练,使用过后立即丢弃该样本.这会导致以下两个

问题:１)深度神经网络的训练数据要求满足独立同分布的性

质[１１],而强化学习中相邻时间步产生的经验样本之间存在时

序相关性,增量式训练方法会导致网络训练波动较大;２)神经

网络训练需要大量样本数据,每次经验样本使用过后直接丢

弃会造成样本不足,样本利用率低,需要智能体与环境进行更

多的交互,降低了算法训练的效率[１２].针对以上问题,Mnih
等提出了经验回放机制,使用经验缓冲池来存放智能体与环

境交互产生的样本,随后在经验缓冲池中随机选取批量样本

训练神经网络.由于该方法随机选取经验样本,没有考虑不

同经验样本对算法收敛速度和性能的影响,因此无法高效利

用对网络更新有更大作用的样本.Schaul等[１３]提出了一种

优先级经验回放方法,对经验缓冲池中每一个样本赋予不同

的优先级,该方法将经验样本中的时序差分误差(Temporal
Differenceerror,TDＧerror)作为优先级赋予的标准,即误差绝

对值越大表明该样本的重要性越高,对网络训练起到的促进

作用就越大.优先级经验回放方法不仅需要对经验样本进行

优先级的赋予与更新操作,而且还需要频繁地扫描经验缓冲

池以获得优先级高的经验样本,因此该算法的时间复杂度较

高,训练较慢.

在强化学习中,智能体通过与环境不断交互直至终止状

态,来获得情节累积回报.情节累积回报是对智能体一系列

交互行为的整体反馈.本文提出的基于情节分类的经验回放

方法,将情节累积回报作为经验样本的分类标准,并应用到

DDPG算法中.首先,经验样本以情节为单位进行存储,并计

算每个情节的累积回报大小,若该值大于累积回报平均值则

将该情节样本存储到经验池１中,否则将其存储到经验池２
中.在网络模型训练阶段通过着重选取经验池１中的样本来

提升网络训练质量.基于情节分类的经验回放方法具有与普

通经验回放方法相同级别的时间复杂度,且未增加空间复杂

度.在连续动作空间任务中进行实验,结果表明,与采用随机

采样的 DDPG算法相比,本文提出的 EERＧDDPG 算法有更

好的性能表现,并且与基于策略单调提升的置信域策略优化

(TrustRegionPolicyOptimization,TRPO)[１４]算法以及近端

策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)[１５]算法进行实

验比较,进一步验证了该算法的有效性.

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可以用马尔可夫决策过

程(MarkovDecisionProcess,MDP)[１６]进行建模.MDP依赖

于马尔可夫性,即在序贯决策问题中,在给定当前状态及过去

所有状态的情况下,其未来状态的条件概率分布仅依赖于当

前状态,与之前的状态无关.一般把强化学习问题定义为一

个四元组(S,A,R,P).其中S 为状态集合,st∈S 表示智能

体在t时刻的状态;A 为动作集合,at∈A 表示智能体在t时

刻所采取的动作;R 为奖赏函数,r(st,at)∈R 表示智能体在状

态st 下采取动作at 所获得的奖赏;P 为状态迁移函数,是智

能体在t时刻位于状态st 下执行动作at 后迁移到下一状态

st＋１的概率.智能体执行的动作由策略π选择,策略π表示在

状态st 下采取动作at 的映射.如果策略π(s)的期望回报值

大于其他策略的期望回报值,那么策略π就被称为最优策略,

用π∗ 表示.

智能体与环境的交互过程如图１所示,在状态st 下智能

体采取动作at,通过环境反馈得到奖赏r(st,at)以及下一个状态
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st＋１,智能体根据新的状态重复上述行为直至终止状态,整个

过程称为一个情节.

图１　智能体与环境交互过程

Fig．１　Interactionprocessbetweenagentandenvironment

在每一个情节中累积回报表示为:

Gt＝∑
T

t′＝t
γt′－tr(st′,at′) (１)

其中,γ为折扣因子,T 为该情节终止时间步.

状态动作值函数Qπ(s,a)表示智能体在状态s下采取动

作a,并一直遵循策略π所获得的期望回报:

Qπ(s,a)＝Eπ[Gt|st＝s,at＝a] (２)

在强化学习中,状态动作值函数Qπ(s,a)满足贝尔曼方

程形式:

Qπ(s,a)＝Ert,st＋１~E[r(st,at)＋γEat＋１~π[Qπ(st＋１,at＋１)]

(３)

通过求解式(３)的状态动作值函数可以解决基于离散动

作空间任务的强化学习问题,而针对基于连续动作空间任务

的强化学习问题,策略梯度方法提供了解决方式.

在策略梯度方法中,目标函数定义为关于策略的期望回

报,即:

J(θ)＝Επ[∑
¥

t＝０
γtrt] (４)

目标函数J(θ)采用策略梯度法求解梯度,进而学习出策

略参数θ.为了使式(４)中的累积回报的期望最大化,使用梯

度上升法更新目标函数的策略参数θ.

θt＋１＝θt＋α∂J
∂θ

(５)

２．２　行动者Ｇ评论家方法

行动者Ｇ评论家(ActorＧCritic,AC)[１７]方法通过将基于值

函数的方法与基于策略梯度的方法进行结合,一方面缓解了

策略梯度方法训练方差较大的问题,另一方面解决了值函数

方法应用面狭窄的问题.AC方法由两部分组成,进行动作

选择的行动者(actor)和评估策略优劣的评论家(critic).评

论家需要对行动者给出的行为进行反馈,以时间差分误差的

形式返回.时间差分误差是指状态st 下的１步或者n步回报

与状态st 下执行动作at 的动作值函数Qπ(st,at)的差值:

δt＝∑
n－１

i＝０
γirt＋i＋γnQπ(st＋１,at＋１)－Qπ(st,at) (６)

行动者也需要不断根据评论家给予的反馈更新行动.两

者相互影响,相互借鉴.AC算法的模型如图２所示.

图２　行动者Ｇ评论家算法结构图

Fig．２　DiagramofactorＧcriticframework

２．３　深度确定性策略梯度方法

DDPG方法将深度神经网络与确定性策略梯度(DeterＧ
ministicPolicyGradients,DPG)[１８]算法进行融合,并使用 AC
框架作为该算法的基本架构.DDPG方法分别使用参数θμ与

θQ来表示行动者网络μ(s|θμ)和评论家网络Q(s,a|θQ).其

中,行动者网络用于更新策略,评论家网络用来逼近状态动作

值函数.将非线性神经网络作为近似器时,会使得值函数或

者策略出现无法收敛的情况.受 DQN 算法的启发,我们通

过设立目标行动者网络μ′(s|θμ′)和目标评论家网络Q′(s,

a|θQ′)以及经验回放机制来解决该问题.不同于 DQN 直接

将当前网络复制到目标网络,DDPG通过“soft”方式来进行目

标网络更新,保证每次的参数更新幅度较小,从而达到稳定训

练的效果.

θQ′←τθQ＋(１－τ)θQ′

θμ′←τθμ＋(１－τ)θμ′
(７)

在 DDPG中,目标函数被定义为带折扣奖赏的和:

J(θμ)＝Εθμ [r１＋γr２＋γr３＋􀆺] (８)

网络模 型 训 练 时,评 论 家 网 络 通 过 最 小 化 损 失 函 数

L(θQ)来更新网络参数:

L(θQ)＝１
N∑

i
(yi－Q(si,ai|θQ))２ (９)

其中,

yi＝ri＋γQ′(si＋１,μ′(si＋１|θμ′)|θQ′) (１０)

行动者网络参数更新通过链式求导法来对目标函数进行

求导:

ÑθμJ(θμ)≈１
N∑

i
ÑaQ(s,a|θQ)|s＝si,a＝μ(si)Ñθμμ(s|θμ)|si

(１１)

为解决 DPG方法中因行动者将状态映射到确定动作上

造成的探索不足问题,DDPG算法通过奥恩斯坦􀅰乌伦贝克

(OrnsteinＧUhlenbeck,OU)[１９]过程产生时序相关的噪声,以
提高算法在确定性策略下的探索能力.

DDPG采用基于随机采样的经验回放机制,未考虑到重

要性不同的经验样本对智能体学习的不同影响,因此无法高

效利用重要性程度高的样本促进网络训练.如何高效划分及

采样重要性程度高的经验样本进行网络训练,是经验回放机

制面临的主要挑战[２０].

３　基于情节经验回放的DDPG算法

３．１　情节分类经验回放

传统经验回放方法通过设立一个经验缓冲池来存储所有

经验样本,随后在网络模型训练阶段随机选取批量经验样本

进行训练.经验回放机制在消除训练样本之间的时序相关性

的同时提高了经验样本的使用效率,提升了算法性能.在进

行网络训练的过程中,不同的经验样本对于网络训练的作用

不同,等概率选取方法无法高效利用那些重要性程度高的样

本.因此,本文从情节累积回报的角度出发,考虑情节累积回

报对智能体学习的影响,并采用分类经验回放思想,将不同重

要性程度的经验样本分类存储,在网络模型训练时通过选取

较多的重要性程度高的经验样本来提升网络训练的质量.

强化学习中智能体与环境交互的方式与人类和环境交互

９３张建行,等:基于情节经验回放的深度确定性策略梯度方法



的方式类似.智能体通过与环境交互产生一系列动作是为了

完成某一任务的完整尝试,而累积回报是对这次完整尝试的

评价[２１].智能体再次面对相同任务时会利用之前较为成功

的经历来学习,这表明智能体能够在成功的经历中学习到更

多有效动作.强化学习通过最大化累积回报的方式来寻求最

优策略,从累积回报大的情节中选择经验样本进行网络训练

能更好地帮助智能体完成任务.

在EERＧDDPG方法中,经验样本以情节为单位进行存

储,根据情节样本重要性程度的不同(累积回报值大小)使用

两个经验缓冲池分类存储.初始化网络模型时,设置情节累

积回报的平均值为０,每当一个情节结束,首先更新情节累计

回报的平均值,再将该情节的累积回报与之相比,将高于平均

值的情节样本存入经验池１中,否则将其存入经验池２中.

在进行网络模型训练时,通过选取较多的经验池１中的经验

样本来提升网络训练的质量.EERＧDDPG算法的结构如图３
所示.

图３　EERＧDDPG算法的结构示意图

Fig．３　StructurediagramofEERＧDDPGalgorithm

在传统优先级经验回放方法中,经验样本使用一个经验

缓冲池存储,算法需要根据样本的不同重要性程度赋予相对

应的优先级.网络训练时需要频繁扫描经验缓冲池以获得重

要性程度高的经验样本,并更新对应优先级.EERＧDDPG方

法在存储经验样本前,按其重要性程度不同进行分类存储,减
少了赋予以及更新优先级的操作,并且选取批量经验样本进

行网络训练时,只需从不同经验缓冲池中随机选取,这一做法

大大降低了算法的训练成本.

３．２　算法总结

算法１　基于情节经验回放的深度确定性策略梯度算法

输入:最大时间步 M,开始训练时间步S,批次采样数量 N１ 和 N２,折扣因子γ,

目标网络更新参数τ

输出:策略网络参数θμ

１．初始化行动者网络μ(s|θμ)和评论家网络 Q(s,a|θQ)、目标网络参数θμ′←θμ

和θQ′←θQ、累积回报平均值、临时经验池 D以及经验池 D１ 和 D２

２．获取初始状态st

３．fort＝１toMdo:

４．　选择动作at＝μ(st|θμ)＋Noise

５．　执行动作at,获得立即奖赏r和下一状态st＋１

６．　存储经验样本ei＝(st,at,rt,st＋１)到临时经验池 D中

７．　ifdone:

８．　　将临时经验池 D中经验样本根据累积回报大小分类存储到经验池 D１

或 D２ 中

９．　　清空临时经验池 D

１０．ift＞s:

１１．　 从 D１ 中选取 N１ 个经验样本,D２ 中选取 N２ 个经验样本

１２．计算yi＝ri＋γk１,其中,k１＝Q′(si＋１,μ′(si＋１|θμ′)|θQ′)

１３．　 通过最小化损失函数 L(θQ)更新评论家网络参数θQ:

　L(θQ)＝ １
N ∑

i
(yi－Q(si,ai|θQ))２

１４．　通过策略梯度方法更新行动者网络参数θμ:

　ÑθμJ(θμ)＝ １
N∑

i
k２k３

其中,k２＝ÑaQ(s,a|θQ)|s＝si,a＝μ(si),k３＝Ñθμμ(s|θμ)|si

１５．　更新目标网络:

　θQ′←τθQ＋(１－τ)θQ′

　θμ′←τθμ＋(１－τ)θμ′

１６．endfor

算法１中,第４,５步为经验样本的产生过程,第６－９步

为经验样本的分类过程,第１１－１５步为网络模型的训练过

程.为了方便算法的实现,算法在第６－９步中将经验样本先

存入临时经验池 D 中,形成以情节为单位的经验样本,在计

算相应的累积回报值后分类存储到经验池D１ 或D２ 中,最后

再清空 临 时 经 验 池 D,方 便 下 一 个 情 节 样 本 的 存 储.在

第１１－１４步中,算法通过在重要性程度不同的经验池中随机

采样不同比例的经验样本来提升性能.

４　实验结果与分析

４．１　实验平台描述

本算法的实验环境采用 OpenAIGYM 平台,在基于 MuＧ
JoCo模拟器的６个连续控制任务中进行实验.图４为 MuＧ
JoCo任务截图,其中,HalfCheetahＧv２任务使二维猎豹机器

人快速奔跑;AntＧv２任务使三维四足机器人快速行走;HuＧ
manoidＧv２任务 使 三 维 两 足 机 器 人 快 速 行 走;HumanoidＧ
StandupＧv２任务使三维两足机器人快速站立;SwimmerＧv２任

务使三连杆机器人通过制动两个关节快速向前移动;ReaＧ
cherＧv２任务使二维机器人到达随机定位的位置.

(a)HalfCheetahＧv２ (b)AntＧv２ (c)HumanoidＧv２

(d)HumanoidStandupＧv２ (e)SwimmerＧv２ (f)ReacherＧv２

图４　MuJoCo任务截图

Fig．４　ScreenshotofMuJoCotasks

实 验 硬 件 平 台 采 用 Interi７Ｇ９７００K CPU,NVIDIA
RTX２０８０GPU,平台内存为１６GB,操作系统为 Ubuntu１８．０４.

４．２　实验参数设置

本文提出的方法需要设置两个经验缓冲池的比例参数,

若高累积回报的经验缓冲池采样比例P 过大会导致经验样

本的多样性缺失,采样比例P 过小会导致算法性能提升不明

显.为得到适当的比例参数,在 HalfCheetah任务中设置 P
为０．７,０．８,０．９,１这４组比例参数进行实验,通过对比每组
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实验的累积回报值大小来比较算法的性能.从图５可知,采
样比例P 取０．８时算法性能最优,采样比例P 取１时,算法

训练后期会由于样本多样性缺失使得算法性能不佳.因此,

设置高累积回报的经验缓冲池采样比例P 为０．８.

图５　不同比例参数的实验结果

Fig．５　Experimentalresultsofdifferentscaleparameters

为了保证实验对比的公平性,本实验默认参数设置均与

基于随机采样的 DDPG算法保持一致.TRPO 与 PPO 算法

的实验参数均保持与 OpenAIBaseline官方算法集参数一致.

基于随机采样的DDPG中,经验缓冲池大小设置为１００００００,

批次选取经验样本数量为２５６.EERＧDDPG中设置经验缓冲

池D１ 和D２ 均为５０００００,经验缓冲池 D１ 和 D２ 的采样比例

分别为０．８和０．２,情节最大时间步数为１０００,开始训练时间

步设置为２５０００,折扣因子γ＝０．９９,目标网络更新参数τ＝

０．００５.

４．３　实验结果及分析

图６给出了在６种不同任务中各个算法的性能表现,每

个任务训练一百万个时间步,每５０００步计算平均累积回报

值,通过对比每个任务的累积回报值来衡量算法的优劣.

(a)HalfCheetahＧv２ (b)AntＧv２

(c)HumanodiＧv２ (d)ReacherＧv２

(e)HumanoidStandupＧv２ (f)SwimmerＧv２

图６　实验效果对比图

Fig．６　Comparisonofexperimentalresults

　　如图６所示,在所有实验任务中EERＧDDPG算法的性能

表现都优于基于随机采样的 DDPG算法,在部分任务中甚至

超越了基于策略单调提升的 TRPO 和 PPO 算法.实验结果

说明,基于情节分类的经验回放方法能够对智能体的学习起

到促进作用,在相同的时间步内智能体能够学习到累积回报

更高的策略.

在 HalfCheetah,Ant 以 及 Humanoid 任 务 中,EERＧ

DDPG算法和 DDPG 算法在网络训练前期均能以较快的速

度进行学习,网络模型处于平稳上升阶段.但在网络训练中

期,DDPG算法逐渐趋于收敛,EERＧDDPG 算法由于是在高

累积回报经验池中进行采样,学习到了前期的一些优秀经验,

因此在网络训练中后期利用重要性程度高的样本进行训练时

仍能够保持较快的速度进行学习,最终表现出明显的性能优

势.基于策略单调提升的 TRPO 和 PPO 方法在整个训练周

期中都处于稳步上升的状态,但由于这两种方法都采用了在

线学习的方式,在训练过程中无法高效利用重要性程度高的
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样本提升网络训练质量,因此在网络训练中后期 EERＧDDPG
算法逐渐超越了这两种算法.

在 Reacher,HumanoidStandup 以 及 Swimmer任 务 中,

DDPG算法在网络训练初期已趋于收敛,导致 EERＧDDPG算

法在进行情节经验分类时只能学习到训练初期的一些优秀经

验,在算法初期有一定性能提升并逐步趋于平稳.算法中后

期两个经验缓冲池中的经验样本重要性程度基本相同,EERＧ

DDPG算法性能提升不明显,最终未能超越 TRPO和PPO这

两种基于策略单调提升的在线学习算法.

表１列出了４种算法在不同任务中的平均奖赏、最高奖

赏以及标准差.从表１中可以看出,EERＧDDPG算法在大多

数任务中均能够取得较高的平均奖赏和最高奖赏,说明本文

算法对比于其他３种算法有着不错的性能提升.部分任务中

由于不同训练阶段累积回报值差异偏大,最终造成 EERＧ

DDPG算法的标准差略大于其他３种算法.

表１　MuJocC任务中的实验结果

Table１　ExperimentalresultsinMuJoCotasks
任务名称 算法 平均奖赏 最高奖赏 标准差

HalfCheetahＧv２

DDPG ６７４２．９２ ８１９１．０８ １６８１．８８
PPO ２４２１．２０ ３７３２．７１ １２３４．３１
TRPO １１７２．２９ ２０３６．２７ ６６３．０５

EERＧDDPG ８３２４．０２ １０５１７．７４ ２４９２．６９

AntＧv２

DDPG ８８９．４０ １１５８．６４ １９２．５０
PPO ７０６．３９ ２２１４．７９ ６９７．３１
TRPO １１９４．６１ ３３８４．３８ １０３５．１２

EERＧDDPG ２０９６．５８ ３３８７．８２ ８８２．５０

HumanoidＧv２

DDPG ３２１．４７ ４１８．６０ ４８．２３
PPO ５２８．８８ ６９３．７６ ９７．８２
TRPO ４４９．７９ ６２３．６５ ９９．６６

EERＧDDPG ６０１．２６ １４５０．６６ ２３８．５５

ReacherＧv２

DDPG －１０．８５ －９．７３ ３．４８
PPO －１３．１９ －５．３５ １４．０１
TRPO －１１．７８ －４．４５ １５．４７

EERＧDDPG －７．９１ －７．０５ ３．４６

HumanoidＧ
StandupＧv２

DDPG ８８６２７．７７ ９３３７８．５３ ５６１６．４０
PPO ８６５４６．５９ １１３７５６．６４ １２６６９．９１
TRPO １０８８９５．９７ １５０８９１．６９ ２８４５４．０２

EERＧDDPG １０２３２９．４５ １０４８１６．１２ ６９２６．５２

SwimmerＧv２

DDPG １３．４０ ３４．５３ ５．８０
PPO ５０．２０ ６９．４０ １２．０３
TRPO ６５．４３ １１７．８３ ２７．９９

EERＧDDPG ３３．１８ ４８．２５ １０．１１

结束语　传统经验回放方法未考虑重要性不同的经验样

本对于网络训练的不同作用,采用赋予经验样本优先级的方

法增加了算法的时间复杂度与训练成本.强化学习通过最大

化累积回报的方式来寻求最优策略,因此本文在探究情节累

积回报对网络训练有促进作用的基础上,提出基于情节分类

的经验回放方法,并将此方法应用到 DDPG算法中.本文在

连续动作空间任务中进行实验,结果表明,EERＧDDPG 算法

具有更好的性能表现.本文提出的算法相比同类算法增加了

网络训练的波动,训练过程中造成这种网络波动的原因有待

进一步探究.如何在提高本文算法性能的同时提高算法的稳

定性是下一步工作的研究重点.
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