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摘　要　强化学习领域中策略单调提升的优化算法是目前的一个研究热点,在离散型和连续型控制任务中都具有了良好的性

能表现.近端策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)算法是一种经典策略单调提升算法,但 PPO 作为一种同策略(onＧ
policy)算法,样本利用率较低.针对该问题,提出了一种基于自指导动作选择的近端策略优化算法(ProximalPolicyOptimizaＧ
tionbasedonSelfＧDirectedActionSelection,SDASＧPPO).SDASＧPPO算法不仅根据重要性采样权重对样本经验进行利用,而

且增加了一个同步更新的经验池来存放自身的优秀样本经验,并利用该经验池学习到的自指导网络对动作的选择进行指导.

SDASＧPPO算法大大提高了样本利用率,并保证训练网络模型时智能体能快速有效地学习.为了验证SDASＧPPO 算法的有效

性,将SDASＧPPO算法与 TRPO算法、PPO算法和PPOＧAMBER算法用于连续型控制任务 Mujoco仿真平台中进行比较实验.
实验结果表明,该方法在绝大多数环境下具有更好的表现.
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Abstract　Theoptimizationalgorithmofmonotonousimprovementofstrategyinreinforcementlearningisacurrentresearch
hotspot,andithasachievedgoodperformanceinbothdiscreteandcontinuouscontroltasks．Proximalpolicyoptimization(PPO)

algorithmisaclassicstrategymonotonicpromotionalgorithm,butitisanonＧpolicyalgorithm withlowsampleutilization．To
solvethisproblem,analgorithmnamedproximalpolicyoptimizationbasedonselfＧdirectedactionselection(SDASＧPPO)isproＧ
posed．TheSDASＧPPOalgorithmnotonlyusesthesampleexperienceaccordingtotheimportancesamplingweight,butalsoadds
asynchronouslyupdatedexperiencepooltostoreitsownexcellentsampleexperience,andusestheselfＧdirectednetworklearned
fromtheexperiencepooltoguidethechoiceofactions．TheSDASＧPPOalgorithmgreatlyimprovesthesampleutilizationrateand
ensuresthattheintelligentbodycanlearnquicklyandeffectivelywhentrainingthenetworkmodel．InordertoverifytheeffecＧ
tivenessoftheSDASＧPPOalgorithm,theSDASＧPPOalgorithmandtheTRPOalgorithm,PPOalgorithmandPPOＧAMBERalgoＧ
rithmareusedinthecontinuouscontroltaskMujocosimulationplatformforcomparativeexperiments．Experimentalresultsshow
thatthismethodhasbetterperformanceinmostenvironments．
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１　引言

强化学习[１](ReinforcementLearning,RL)是一种经验决

策方法,其目标是使智能体(Agent)与环境交互获得反馈,并
为动作选择提供经验,从而学习到一个使 Agent获得的累积

回报奖赏最大化的最优策略.根据网络模型输出的不同,强

化学习可以分为以下几类:基于值函数的强化学习方法[２]、基

于策略的强化学习方法[３]和结合以上两类方法优势的行动

者Ｇ评论家[４](ActorＧCritic)方法.

基于值函数的强化学习方法的网络模型输出的是每个动

作的价值,并根据最高价值来选择动作,适用于处理离散动作

空间的强化学习任务,如Sarsa[５]算法和 QＧLearning[６]算法.

在离散动作强化学习任务中,通常遍历所有的动作来计算动

作值函数,从而得到最优动作值函数.但对于连续动作空间

的任务而言,动作数量是无限的.在这种情况下,基于值函数

的强化学习方法难以确定一个固定动作,因此无法处理连续

动作空间或大规模状态动作空间的强化学习任务[７].

２０１３年,谷歌 DeepMind公司的 Mnih等第一次将强化

学习中的 QＧLearning算法和深度卷积神经网络[８](ConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CNN)相结合,提出了深度 Q 网络[９]

(DeepQＧNetwork,DQN)结构.在若干次迭代后,其最终在

Atari２６００游戏中的表现超越了人类高水平玩家,使深度强化

学习[１０](DeepReinforcementLearning,DRL)的研究成为了

领域热点.其本质上属于采用神经网络作为值函数估计器的

一类方法,主要优势在于它能利用深度神经网络对状态特征

进行自动抽取,避免了人工定义状态特征带来的不准确性,使

Agent能够在更原始的状态下进行学习.在此基础上,研究

者们提出了许多改进的 Q网络,如深度竞争 Q 网络[１１](DueＧ

ling Deep QＧNetwork,DuelingＧDQN)、深 度 双 Q 网 络[１２]

(DoubleDeep QＧNetwork,DDQN)、深 度 循 环 Q 网 络[１３]

(DeepRecurrentQＧNetwork,DRQN)等.

基于策略的强化学习方法通过感官分析所处的环境,直
接输出下一步要采取的各种动作的概率,然后根据概率采取

行动,每个动作都有被选中的概率,能用一个概率分布在连续

动作中选取特定动作进行学习,如策略梯度方法(PolicyGraＧ

dient,PG).AC(ActorＧCritic)算法结合了以上两类方法的优

势,行动者(Actor)网络基于概率选择动作,评论家(Critic)网
络针对选择的动作给出动作的价值,加快了 PG 方法的学习

速度.

对于连续动作空间任务而言,由于动作数目是不可确定

的,也就无法给出每个动作的状态动作值,因此 DQN 算法对

于连续动作空间任务并不适用.２０１４年,Silver等提出了适

用于连续动作空间问题的确定性策略梯度[１４](Deterministic

PolicyGradient,DPG)算法.Lillicrap等在 DPG算法的基础

上提出了深度确定性策略梯度[１５](DeepDeterministicPolicy
Gradient,DDPG)算法,通过将深度学习与确定性行动者Ｇ评

论家算法相结合,来学习大规模连续动作空间任务.SchulＧ

man等提出置信域策略优化[１６](TrustRegionPolicyOptimiＧ

zation,TRPO)算法,证明了该算法在一般随机梯度下改进策

略的单调性.随后 OpenAI公司于２０１７年提出了近端策略

优化[１７](ProximalPolicyOptimization,PPO)算法,使用一阶

优化方法进一步简化了 TRPO 算法的计算复杂度.该算法

被应用于大规模问题中.

近年来,在PPO算法研究方面,Han等提出了基于自适

应多批经验回放的近端策略优化[１８](AdaptiveMultiＧBatch

ExperienceReplay,PPOＧAMBER)算法,通过重用重要性采样

权重小的旧样本对算法进行优化.由于 PPOＧAMBER 算法

也是在PPO算法的基础上利用样本经验对原算法进行改进,

因此在本文第４节中将 SDASＧPPO 算法与之进行横向对比

实验.Liu等通过运用动作依赖的斯坦因控制变量来降低方

差,以对PPO算法进行优化[１９].Ling等提出了一种 Agent
在稀疏环境下能进行有效探索的方法,即多路径策略优化

(MultiＧPathPolicyOptimization,MPPO)[２０].Pan等提出的

基于模型的探查策略优化(PolicyOptimizationwith ModelＧ

basedExplorations,POME)[２１]方法,在应用于PPO算法时也

得到了良好的实验效果.Touati等将非策略差异正则化方法

纳入PPO算法中[２２],以确保更加稳定的策略优化.Li等将

PPO算法与分层强化学习相结合,得到了一种有效联合训练

分层结构各个级别的基于策略的强化学习方法[２３].

PPO算法使用截断的代理目标函数对当前策略进行更

新,以实现稳定的学习.但由于其代理目标函数的结构会引

起截断样本的梯度逐渐消失,导致在连续动作空间任务中

Agent学习效率低.PPO算法按照新旧策略的概率分布对目

标函数进行加权,即使用重要性采样权重方法对样本经验进

行利用,但是动作的选择依然是随机的,因此 Agent在学习过

程中的随机性强,不能进行有针对性的高效学习.因此,为引

导 Agent向优秀经验轨迹学习,提高优秀样本的利用率,最优

化累计回报,本文提出了SDASＧPPO算法.本文的主要贡献

如下:
(１)增加了一个同步更新的经验池,用于存放自身的优秀

经验,并在训练过程中对优秀经验轨迹进行同步更新.

(２)指导网络由优秀经验池中的优秀经验训练得到,并对

动作的选择进行指导.
(３)在具有连续动作空间的 Mujoco仿真机器人平台的６

个环境 中,将 SDASＧPPO 算 法 与 TRPO 算 法、PPO 算 法、

PPOＧAMBER 算 法 进 行 横 向 比 较 实 验.实 验 结 果 表 明,

SDASＧPPO算法能够取得更好的实验效果.

本文第２节介绍了策略梯度方法、ActorＧCritic方法以及

PPO算法;第３节阐述了SDASＧPPO算法的模型架构以及算

法流程;第４节通过对比实验验证算法的有效性,并分析了算

法的优点以及存在的问题;最后总结全文并展望未来.

２　背景知识

２．１强化学习

马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)是

强化学习中的基础概念,可对强化学习问题建模.带折扣的

MDP可定义为一个五元组形式 M＝(S,A,P,R,γ),其中S
是环境中所有状态的集合,Agent在t时刻所处的环境状态

记为st∈S;A 是 Agent可选择动作的集合,Agent在t时刻执

行的动作记为at∈A;P:S×A×S→[０,１]是状态转移概率函
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数,Agent在所处环境状态为st时,根据策略执行动作at到达

下一状态st＋１的概率记为st＋１~P(st,at);R 是立即奖赏函数,

Agent在t时刻状态st下根据策略执行动作at获得的立即奖

赏记为R(st)∈R;γ∈(０,１)是折扣因子,γ越大表示未来回报

对当前情节动作选择的影响越大[２４].强化学习问题的最终

目标是获得最大化累积奖赏条件下的最优策略,当 Agent遵

循的策略在所有状态下所得的期望奖赏大于等于其他任何策

略所得的期望奖赏时,该策略就称为最优策略,记为h∗ (s,a)＝

argmaxQh(s,a).其中,Qh(s,a)＝Eh(Rt|st＝s,at＝a)为状

态动作值函数,表示 Agent遵循策略h,在状态st下执行动作

at后至情节结束所得的期望奖赏.类似地,状态值函数Vh

(s)＝Eh(Rt|st＝s)表示 Agent遵循策略h从状态s到情节结

束所得的期望奖赏.在连续状态动作空间的强化学习问题

上,难以将状态动作抽象表示出来并对其进行计算,策略梯度

方法的提出能较好地解决上述连续动作空间的相应问题.

２．２　策略梯度

策略梯度方法是解决强化学习问题的一个重要方法.基

于值函数的强化学习方法是先直接通过迭代计算值函数,再
根据值函数来改善策略与之不同的是,基于策略的强化学习

方法通过直接对策略进行参数化来计算策略可能更新的方

向,以优化策略.由于每次更新的幅度不大,因此参数化策略

的方法更容易收敛.

策略梯度方法通过带有参数θ的随机策略网络πθ(st,at)

来对策略进行参数化,在训练过程中通过优化梯度来更新策

略,最终使目标函数达到最优.目标函数可以定义为关于策

略的期望回报,如式(１)所示:

J(θ)＝Eπ[∑
¥

t＝０
γtrt]＝∑

τ
P(τ;θ)R(τ) (１)

其中,P(τ;θ)表示序列τ出现的概率.

通过梯度下降的方法对目标函数进行迭代更新,即求目

标函数关于θ的导数并更新其参数,如式(２)所示:

θt＋１＝θt＋αÑθJ(θ) (２)

其中,α为网络参数更新的步长,随着迭代的不断更新其最终

得到收敛.

２．３　行动者Ｇ评论家方法

ActorＧCritic方法将值函数方法和策略梯度方法的优点

相融合,用于选择动作的策略结构被称为 Actor,用于评估策

略的部分被称为Critic.Critic对 Actor执行动作后更新的策

略参数进行评价,评价以时间差分的形式返回;Actor根据

Critic的反馈进行策略参数的更新.

在 AC算法中,动作的选择不再通过最大化动作值函数

来选取,而是直接由 Actor根据参数来获取.因此,AC算法

适用于动作值函数难以被抽象表示出来的连续状态动作空间

最优策略的求解.其中 TD误差[２５]是 Critic评价 Actor的依

据,如果 TD误差大于零,说明 Actor所采取的动作有利于寻

找最优策略,该动作被选择的概率会增大;反之,如果 TD误

差小于零,说明 Actor所采取的动作会减少期望奖赏,该动作

被选择的概率会减小.TD误差的更新公式如式(３)所示:

δt＝∑
n－１

i＝０
γirt＋i＋γnV(st＋n)－V(st) (３)

在 Agent学习的过程中可以获得动作的选择概率,并根

据奖赏的情况随时进行调整.这种随机概率的方式能直观地

对动作选择进行指导,在解决实际的强化学习问题中具有很

大的优势.

２．４　近端策略优化算法

PPO是在 TRPO 的基础上进行的改进.TRPO 算法的

每次迭代都尝试从当前的策略中选择一个合适的步长,使新

策略得到的累计回报单调递增.其目标函数如式(４)所示:

Jθ(θ
~)＝Est~ρπθ

,at~π
θ
~
[Aπθ

(st,at)]

＝Est~ρπθ
,at~πθ

[kt(θ
~)Aπθ

(st,at)]

受限于:

D
－ρπθ

KL (θ,θ
~)≤δ (４)

其中,Aπθ
(st,at)＝Qπθ

(st,at)－Vπθ
(st)是优势函数,kt(θ~)＝

πθ~
(at|st)

πθ(at|st)
是重要性采样权重,πθ~ (at|st)表示新策略的概率分

布,πθ(at|st)表示旧策略的概率分布.TRPO 算法对模型的

每一轮优化都划定了置信区域,为了保证优化的稳定性,每次

优化都不超过这个范围,而这个范围的限制是由 KL散度控

制的,要求新策略与旧策略的概率分布不能相差太大,以保持

稳定的增长.

为了控制策略的更新幅度,PPO算法采用了截断的代理

目标函数.该算法将kt(θ
~)即新旧策略的比值限制在一个区

域中,通过控制区域的大小来限制更新的步幅.相比 TRPO

中使用 KL散度进行限制,PPO中kt(θ
~)的限制更加简单也更

容易实现.PPO算法的目标函数如式(５)所示:

JCLIP(θ
~)＝Est~ρπθ

,at~πθ
[min(kt(θ

~),clip(kt(θ
~),１－Î,

１＋Î))∗A
∧

θ(s,a)] (５)

其中,clip(kt(θ
~),１－Î,１＋Î)将重要性采样权重kt(θ

~)约束

在(１－Î,１＋Î)范围内,Î为超参数.min函数的作用是对原

始项和截断项取最小,因此当策略更新的偏移超出预定区间

时,截断项就会起到限制的作用.

PPO算法还运用了优势函数估计方法和增加额外熵奖

励的优化方法来进一步提升其性能.使用泛化优势估计

(GeneralizedAdvantageEstimation,GAE)构造优势函数能够

降低方差,使算法不会产生较大的波动.GAE的计算式如

式(６)所示:

A
∧

t＝δt＋(γλ)δt＋１＋􀆺＋(γλ)T－t＋１δT－１ (６)

其中,δt＝rt＋γV(st＋１)－V(st).

将PPO算法应用在策略(Actor)和值函数(Critic)共享

参数的网络结构上时,除了截断回报之外,目标函数还加上了

关于值函数估计的误差项以及策略模型的熵正则项,用于鼓

励探索.因此,优化后的目标函数如式(７)所示:

J(θ
~)＝Est~ρπθ

,at~πθ
[JCLIP (θ

~)－c１(Vθ(s)－Vtarget)２＋c２Η
(s,πθ)] (７)

其中,c１和c２为两个常数超参数;(Vθ(s)－Vtarget)２是状态值函

数的均方误差,误差越小越好;Η(s,πθ)表示策略πθ的熵值,熵
越大越好.

PPO算法是一种onＧpolicy算法.在对目标函数的梯度

进行策略更新时,每一次计算梯度都需要使用当前最新的策
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略模型进行交互采样来得到相应的样本序列,以此来进行梯

度的计算.更新模型之后,使用过的样本经验将只能通过重

要性采样权重中的旧策略概率分布来得到利用,因此,优秀样

本经验的使用率非常低.

３　基于自指导动作选择的近端策略优化算法

本节分析了自指导动作选择方法以及 SDASＧPPO 算法

的结构和思想,然后描述了算法的流程并进行了分析.

３．１　自指导动作选择

PPO算法利用旧策略中的样本经验来更新当前策略,主
要通过重要性采样权重来实现,但这种样本经验的应用存在

局限性,不能有效学习到旧策略中的优秀样本经验.在 PPO
算法的训练过程中,Agent自身学习到的一些高回报情节轨

迹并没有被有效利用.因此,为利用这些经验,SDASＧPPO算

法中定义了一个优秀经验池B′,用于存储高回报的情节轨

迹,并定义了一个指导网络G(sst|θg),根据优秀经验池中的

情节进行同步更新.

在训练过程中,情节轨迹以(st,at,rt,st＋１,vt)的形式存储

到经验池B 中.而优秀经验池B′与之不同的是,将经验以

(st,at,st＋１,at＋１,􀆺,sT)的形式存储,T 为情节结束的标志.

优秀经验池中的经验并非对每个时间步都进行了存储,而是

在每个情节结束时判断该情节的累计回报是否大于优秀经验

池中情节回报的平均值.如果大于该平均值,则该情节被判

定为优秀情节,并将该情节经验放入优秀经验池中,否则舍

去.判断情节是否为优秀情节的标准如式(８)所示:

Gn＝r１＋r２＋􀆺＋rT≥G
－

m,n (８)

其中:

G
－

m,n＝G１＋G２＋􀆺＋Gm

m
(９)

式(９)表示在优秀经验池B′中的m 个情节的回报均值,n
表示第n个情节,Gn表示第n个情节的回报.

由式(８)可知,当前情节的累计回报大于或等于经验池中

情节的平均回报时被判断为优秀经验,会被放入优秀经验池.

当优秀经验池中的情节存储到第m 个,并且第m＋１个情节

的累计回报大于前m 个情节的回报均值时,会将第１个情节

的轨迹舍去,将第m＋１个情节放入经验池,体现在式(９)中
的计算回报均值时分子变为G２＋G３＋􀆺＋Gm＋Gm＋１.因为

优秀经验池B′的大小是固定的,所以在将情节轨迹放入的同

时就更新了经验池中的优秀情节,保证了指导网络在指导动

作选择时选择的都是最近最优的样本轨迹.

指导网络G(sst|θg)是在优秀经验池B′中通过监督学习

学习得到的,根据优秀经验池中样本轨迹的自我更新而同步

升级.指导网络在训练时通过最小化损失函数来更新,其损

失函数如式(１０)所示:

LGUIDE(θg)＝１
N ∑

N

m＝１
[(G(ssm|θg)－am)２] (１０)

指导网络是由 Agent自身学习到的优秀样本经验训练出

来的,没有外界的指导,因此是一种自指导的方式.动作的选

择实际上就是 Agent从当前策略的概率分布中根据一定的概

率选择出动作的过程.加上指导网络的动作指导之后,当前

策略的概率分布如式(１１)所示:

πθ~
(at|st)＋τ(G(sst|θg)－πθ~

(at|st)) (１１)

其中,τ为指导参 数,约 束 在 (０,１)之 间,本 文 第 ４．２ 节 在

HalfCheetahＧv２环境中进行了指导参数的对比实验.

经过指导网络对动作选择的指导,当前策略的概率分布

也随之改变,相应的重要性采样权重如式(１２)所示:

ct(θ
~)＝πθ(at|st)＋τ(G(sst|θg)－πθ(at|st))

πθold
(at|st)

(１２)

因此,SDASＧPPO算法中更新 Actor网络的目标函数如

式(１３)所示:

JSDAS(θ
~)＝Est~ρπθ

,at~πθ
[min(ct(θ

~),clip(ct(θ
~),１－Î,１＋

Î))∗A
∧

t(st,at)] (１３)

SDASＧPPO算法沿用了 PPO 算法在目标函数中加入截

断项的思想,式(１３)中的clip(ct(θ
~),１－Î,１＋Î)是将经过指

导网络指 导 动 作 选 择 后 的 重 要 性 采 样 权 重ct (θ
~)约 束 在

(１－Î,１＋Î)范围内,Î为限制参数.

Critic网络更新时,采用了最小化限制损失函数的方式,

将当前状态值函数与上一时刻的状态值函数的差值限制在

(－Î,Î)之间,由此得出限制后的状态值函数如式(１４)所示:

Vclip(ω)＝Vt－１(ω)＋clip(Vt(ω)－Vt－１(ω),－Î,Î)(１４)

再将限制后的状态值函数计算出来的均方误差与当前状

态值函数所计算出的均方误差进行比较以取最小值,有效降

低了Critic网络的损失,使SDASＧPPO算法的学习效果得到

显著的提升.

３．２　算法结构

SDASＧPPO算法使用了 ActorＧCritic方法的框架.在训

练过程中,Actor网络更新的目标函数中状态动作值函数是

由Critic网络评估策略后提供的.在每一个时间步t,Actor
网络根据当前策略以及指导网络的指导选择并执行动作at,

产生样本经验ei＝(st,at,rt,st＋１,vt)后,将其存储到经验池

中.在每个情节结束之后,通过判断该情节是否有资格放入

优秀经验池,将优秀经验轨迹gi＝(st,at,st＋１,at＋１,􀆺,sT)存
储到优秀经验池中,并对指导网络进行同步更新.SDASＧ
PPO算法的模型架构如图１所示.

图１　SDASＧPPO算法的模型架构

Fig．１　ModelarchitectureofSDASＧPPOalgorithm

３．３　算法描述

为了提高优秀样本经验的利用率,加快策略优化的速度,

基于自指导动作选择的近端策略优化算法通过增加一个自身
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优秀经验池来存储优秀经验轨迹的方式,训练了指导网络,以

对动作选择进行指导.算法的流程如算法１所示.

算法１　基于自指导动作选择的近端策略优化算法

输入:最大情节数E,最大时间步 T,学习率γ,GAE参数λ,限制参数

Î,指导参数τ,优秀经验池中情节数 m

输出:策略网络参数θ

１．初始化actor网络参数θ,critic网络参数 ω,指导网络参数θg,初始

化经验池B,优秀经验池 B′,最大情节数 E,最大时间步 T,计算初

始化G
－

m,n;

２．forepisode←１toEdo

３．　情节回报 G＝０,空的情节轨迹 Trace,获取初始状态st

４．　fort←１toTdo

５．　　获得经过指导网络指导的当前策略概率分布:

πθ~
(at|st)＋τ(G(sst|θg)－πθ~

(at|st))

６．　 　选择并执行动作at,获得立即奖赏rt和下一状态st＋１

７．　 　计算累计回报G＝G＋rt

８．　 　将经验样本ei＝(st,at,rt,st＋１,vt)存入经验缓冲池中

９．　　 将经验轨迹gi＝(st,at,st＋１,at＋１,􀆺,sT)存入 Trace

１０．　　从经验池B中随机抽取 N个经验样本

１１．　　根据critic网络的值函数来计算优势函数:

A
∧

t(st,at)＝Qt(st,at,ω)－Vt(ω)

１２．　　计算重要性采样权重:

ct(θ
~)＝

πθ~
(at|st)＋τ(G(sst|θg)－πθ~

(at|st))

πθ(at|st)

１３．　　通过最大化SDASＧPPO的目标函数更新actor网络:

JSDAS(θ
~)≈ １

N ∑
N

t＝１
[min(ct(θ

~),clip(ct(θ
~),１－Î,１＋Î))∗

A
∧

t(st,at)]

１４．　　计算限制值函数:

Vclip(ω)＝Vt－１(ω)＋clip(Vt(ω)－Vt－１(ω),－Î,Î)

１５．　　通过最小化限制损失函数来更新critic网络:

LSDAS(ω)＝ １
N ∑

N

t＝１
[min((Vclip(ω)－G)２,(Vt(ω)－G)２)]

１６．　　通过最小化损失函数来更新指导网络:

LGUIDE(θg)＝ １
N ∑

N

m＝１
[(G(ssm|θg)－am)２]

１７．　　更新网络参数θ←θ
~

１８．　endfor

１９．　　如果 G≥G
－

m,n,则将轨迹 Trace放入经验池B′中,并重新计算

G
－

m,n

２０．endfor

算法１中,第５步为对动作选择增加指导的过程,第６－

９步为产生样本经验以及将经验存储到经验池的过程,第

１０－１３步通过最大化SDASＧPPO算法的目标函数来更新

Actor网络,第１４－１６步通过最小化限制损失函数的方法来

更新Critic网络,第１９步为判断该情节是否为优秀情节,并

将通过审核的情节经验放入优秀经验池的过程.

４　实验及结果分析

４．１　实验环境与参数设置

为评估SDASＧPPO算法在具体强化学习任务中的表现,

本文在 OpenAI公 司 开 源 的 Gym 平 台[２６]上 的 Mujoco环

境[２７]中对算法进行实验验证.Mujoco是一个物理模拟器,

包含了多种具有连续动作空间的强化学习任务,用于对强化

学习方法、深度强化学习方法以及模仿学习方法进行测试.

本文首先探究了指导参数对算法性能的影响,然后将

SDASＧPPO与PPOＧAMBER,TRPO和PPO这３种算法进行

了对比.实验的环境选取 Mujoco环境下具有代表性的６个

任务进行对比实验,即 HalfCheetahＧv２,AntＧv２,SwimmerＧv２,

ReacherＧv２,HumanoidＧv２ 和 HumanoidStandupＧv２.表 １ 列

出了不同任务输入的状态维度和输出的动作维度.

表１　Mujoco平台上６个任务的状态维度和动作维度

Table１　Statedimensionandactiondimensionofsixtaskson

theMujocoplatform

任务名称 状态维度 动作维度

HalfCheetahＧv２ １７ ６
AntＧv２ １１１ ８

SwimmerＧv２ ８ ２
ReacherＧv２ １１ ２

HumanoidＧv２ ３７６ １７
HumanoidStandupＧv２ ３７６ １７

为保证对比实验的公平性和有效性,本文实验所使用的

TRPO和 PPO 算法来自 OpenAIbaselines[２８]深度强化学习

算法集,所使用的PPOＧAMBER算法的网络结构和参数设置

与文献[１８]中的设置保持一致.在 SDASＧPPO 算法中,AcＧ

tor网络和Critic网络结构的设置与 PPO算法一样.经验池

的大小为１０００００,优秀经验池的大小为２００００,优秀经验池是

经验池大小的１/５.每批次选取样本的数量为３２,每个情节的

最大时间步数为２０４８,超过２０４８步时情节就重新开始.每个

Mujoco环境下训练的总时间步数为２００万,但在 Reacher环境

下训练的时间步数到达１００万时,就收敛到一个稳定的策略,

因此Reacher环境训练的总时间步数为１００万.SDASＧPPO算

法中,限制参数Î＝０．２,指导参数τ＝１×１０－５,学习率γ＝０．９９,

GAE参数λ＝０．９５,优秀经验池中情节数m＝５０.

４．２　指导参数对比实验

为了探究SDASＧPPO 算法中指导参数τ对算法性能的

影响,使用不同τ的值在 HalfCheetah环境中进行对比实验,

实验结果如图２所示.

图２　指导参数τ的对比实验结果图

Fig．２　Comparativeexperimentalresultsofguidanceparameterτ

从图２中可以看出,当τ＝１×１０－５时实验效果明显优于

其他τ值,因此在第４．３节的对比实验中选取指导参数τ＝

１×１０－５.虽然当τ＝１×１０－４和τ＝２×１０－５时、训练步数在
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３０万之前的平均回报优于当τ＝１×１０－５时的平均回报,但是

在３０万步之后直至１００万步时,τ＝１×１０－５能让算法稳定且

不断向上优化,直至收敛到一个较好的策略.当τ＝０时,算

法中动作的选择不受指导网络的指导,由自身随机进行选择,

因此训练得到的奖励回报较低.

４．３　性能对比实验

为了验证本文提出的SDASＧPPO算法的有效性,本文评

估了SDASＧPPO,PPO,PPOＧAMBER和 TRPO算法在 HalfＧ

CheetahＧv２,AntＧv２,SwimmerＧv２,ReacherＧv２,HumanoidＧv２
和 HumanoidStandupＧv２上的性能表现,每个环境使用了５组

不同的随机种子进行训练,最终结果由所有随机种子取平均

得到,曲线图中横坐标为训练的时间步数,纵坐标是当前训练

时间步的平均回报.

实验结果如图３所示.

(a)HalfCheetahＧv２ (b)AntＧv２ (c)SwimmerＧv２

(d)ReacherＧv２ (e)HumanoidＧv２ (f)HumanoidStandupＧv２

图３　SDASＧPPO算法与PPO,PPOＧAMBER,TRPO算法的对比实验结果

Fig．３　ComparativeexperimentalresultsofSDASＧPPOalgorithmandPPO,PPOＧAMBER,TRPOalgorithms

　　从图３可以看出,SDASＧPPO 算法在大多数 Mujoco环

境中的表现都优于 PPO 和 PPOＧAMBER,并且收敛速度更

快,说明自身优秀经验指导动作选择的方法能够引导 Agent
在训练时不断学习累计奖赏高的策略,最终取得优异的奖赏

回报.

在 HalfCheetah和 HumanoidStandup实验环境中,SDASＧ
PPO算法前期学习的效果相比其他对比算法优势不明显,这
是因为训练前期动作的探索较多,优秀的高回报经验轨迹并

不多,导致自身经验指导的作用并没有发挥出来.随着时间

步与自身优秀经验的增加,指导动作选择的作用才逐渐展现

出来,为训练后期带来更好的表现.

此外,在训练过程中,Humanoid,Ant和 HumanoidStanＧ
dup实验环境的波动较大,主要原因在于这３个实验环境都

是状态维度高的环境.在高纬度连续动作空间的深度强化学

习任务中,由于其环境维度较高,状态动作空间是无限的,导
致 Agent探索动作较多,难以获得稳定的策略,因此获取的优

秀样本经验较少.优秀样本经验的不足使得其对动作的指导

出现偏差,方差较大,因此实验环境的波动性也较大.

Reacher环境中,Agent通过控制手臂使其末端伸向指定

位置,到达的用时越短,奖赏就越高.由于该任务对动作的选

择并不敏感,实验环境中也没有别的干扰因素,因此算法能够

快速收敛,且不会产生较大的波动,但本文方法在实验中的效

果更优.

算法的好坏不仅体现在训练过程中,训练结束后模型在

测试阶段的表现也是算法有效性的一个重要参考标准.为了

展示SDASＧPPO算法在测试阶段的表现,将训练后的模型在

测试集中进行测试.在测试集上选取５组随机种子,每个实

验环境下测试２００００步,获得的最终平均奖赏的结果如表２
所列.

表２　６个 Mujoco环境测试集的结果

Table２　Resultsof６Mujocoenvironmentaltestsets

实验环境
HalfＧ

Cheetah
Ant Swimmer Reacher Humanoid

HumanoidＧ
Standup

SDASＧPPO ３８３５．６８ ３１８８．８８ １３１．２９ －４．０７ ８００．１６ １５６９９１．０２
PPO １６１５．９２ ５３１．９４ １３６．４７ －１０．４２ ７６６．６２ １２５０２６．７１

PPOＧ
AMBER

３５８０．７９ ２７９５．７４ ３２．４８ －６．５３ ６１９．５８ １３３１６０．１８

TRPO ２４１４．３９ ７６５．７９ １１９．２１ －９．９０ ４９５．６９ ８２５３９．５２

从表２中发现,SDASＧPPO 算法在大部分 Mujoco实验

环境中性能都有提升,说明本文提出的基于自身优秀经验指

导的近端策略优化算法在大部分任务中相比其他基于概率的

深 度 强 化 学 习 算 法 有 一 定 的 优 势,能 够 更 好 地 引 导

Agent向高回报的经验轨迹学习,得到更优的奖赏回报.上

述实验结果还验证了SDASＧPPO算法的稳定性,实验结果不

会因随机种子的影响而发生改变.

结束语　本文针对连续动作空间下的近端策略优化算法

中样本经验利用率不高的问题,提出了基于自指导动作选择
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的近端策略优化算法.该算法通过增加经验池存储自身高回

报的经验轨迹,训练得到一个指导网络,并对动作的选择进行

指导,提高了优秀样本经验的利用率,引导 Agent向高回报的

情节学习,提高了算法的学习效率.为了验证该算法的稳定

性和有效性,本文在６个 Mujoco环境下进行对比实验,实验

结果表明,当指导参数τ＝１０×－５时,SDASＧPPO能够更有效

地学习到一个好的策略.
近端策略优化算法中,还存在训练过程中 Agent学习步

伐迈得过小导致的更新缓慢问题和构造截断目标函数导致的

高方差问题,未来的一些工作可以在本文的基础上对上述两

个问题进行进一步的研究.
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