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前 言

“Reinforcement Learning is Direct Adaptive Optimal Control”

————R. S. Sutton, A. G. Barto, R. J. Williams1

IEEE Control Systems Magazine, 1992

强化学习是人工智能领域中实现自主决策与动态优化的核心范式，与监督学

习、无监督学习并称为机器学习三大主流技术框架。如今，强化学习已深度渗透

机器人控制、智能博弈、工业优化、自动驾驶等诸多领域，推动着人工智能从感知

智能向认知智能、决策智能跨越，其理论体系的完善与算法技术的创新，对人工智

能领域的发展具有至关重要的意义。南开大学人工智能学院倪元华课题组长期深

耕控制科学与人工智能领域的前沿交叉研究与人才培养，为帮助团队成员系统性

夯实强化学习理论基础、精准把握领域发展脉络、提升论文研读与科研创新能力，

特组织强化学习经典文章研读专题讨论班，以国际经典顶刊顶会论文为核心研读

载体，开展体系化、深度化的研读与交流工作。

本讨论班的研读素材均选自 OpenAI Spinning Up 平台发布的经典深度
强化学习论文清单（https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/
keypapers.html），该清单覆盖无模型强化学习、策略梯度、探索机制、迁移与多
任务学习、基于模型的强化学习、元强化学习、模仿学习、安全强化学习等十三大

核心方向，收录了领域内具有里程碑意义的经典成果，是强化学习领域入门与深

耕的优质参考资料。讨论班秉持“夯实基础、聚焦经典、研思结合”的原则，采用

“一人一文、译讲结合、集体研讨”的研读模式，由团队成员各自主讲一篇经典论

文。研读过程中，主讲人首先完成论文的精准中英互译，确保对原文核心观点、技

术细节的准确理解；随后梳理论文的研究背景、问题提出、核心方法、算法设计、

实验验证与结论展望，形成系统的研读框架；最后通过现场讲解、集体提问、深度

研讨的形式，与团队成员共同拆解论文中的关键技术点、厘清算法背后的理论逻

辑、补全推导细节与思路脉络，在交流与推敲中深化对经典成果的理解与思考。

本笔记是强化学习经典文章研读讨论班全体成员共同努力的结果。从论文的

筛选与确定、原文的翻译与校对，到讲解内容的梳理与打磨、课堂研讨的记录与

总结，再到笔记的整编、修改与反复校核，每一个环节都经过团队成员的深入交

流、细致推敲与严格把控。笔记以各篇经典论文的研读内容为核心主体，在严格

1Sutton和 Barto是 2024年图灵奖得主

https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/keypapers.html
https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/keypapers.html
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遵循原文核心框架、符号体系与关键结论的基础上，补充了讲解过程中的拓展分

析、问题解答与推导细节，同时融入了团队成员在研读与研讨中的思考与见解，力

求内容准确、逻辑清晰、层次分明，既完整还原经典论文的研究精髓与技术内核，

又能提供更易理解、更具参考性的研读视角，以期为本课题组后继成员提供一份

实用的参考资料。此外，本讨论班的顺利开展与良好氛围，同样离不开所有参与

听讲同学的积极投入与热情支持。感谢郭玲利老师，贾茹茹、刘姿含、刘震、谭皓

天、吴映桥、方鑫、张晨曦、李佳明、袁梓凌、高浚贺等同学在研讨过程中的认真

聆听、积极思考与有益互动，他们的参与为讨论班带来了活跃的交流氛围与宝贵

的思想碰撞，也为本笔记的最终完善提供了有力支持。

强化学习领域发展日新月异，新理论、新算法、新应用不断涌现，其理论体系

与技术框架仍在持续完善与迭代。由于我们的研究水平与认知深度有限，在论文

翻译、内容梳理、笔记整编的过程中，难免存在疏漏、偏颇、表述欠妥或理解不深

之处，恳请批评指正。

本笔记仅用于学习交流，不涉及任何商业牟利行为。

倪元华课题组 ·南开大学人工智能学院
2026年 3月
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使用深度强化学习玩雅达利（Atari）游戏1,2

摘要

本文提出了首个深度学习模型，该模型能够利用强化学习直接从高维感官输

入中成功学习控制策略。该模型是一种卷积神经网络，通过 Q-learning的一个变体
进行训练，其输入为原始像素，输出为一个用于估计未来奖励的值函数。本文将

该方法应用于街机学习环境（Arcade Learning Environment）中的 7款雅达利 2600
（Atari 2600）游戏，且未对模型架构或学习算法进行任何调整。结果表明，在其中
6款游戏上，该方法的性能优于此前所有方法；在 3款游戏上，其性能甚至超过了
人类专家。

1引言

直接从高维感知输入（如视觉和语音）中学习控制智能体，是强化学习（RL）
长期以来的挑战之一。大多数在这些领域取得成功的 RL应用，通常依赖于人工设
计的特征，再结合线性价值函数或策略表示。显然，这类系统的性能严重依赖于

特征表示的质量。

深度学习的最新进展使得可以从原始感知数据中提取高层特征，从而在计算

机视觉11,16,22和语音识别6,7中取得了突破。这些方法利用了多种神经网络结构，包

括卷积网络、多层感知机、受限玻尔兹曼机以及递归神经网络，并结合了有监督

与无监督学习。自然地会提出这样的问题：类似的技术是否也能对处理感知数据

的强化学习有益？

然而，从深度学习的角度来看，强化学习面临若干挑战。首先，迄今为止大多

数成功的深度学习应用都需要大量的人工标注训练数据。相比之下，RL算法必须
能够仅从一个标量奖励信号中学习，而该信号往往是稀疏的、噪声较大的，并且

存在延迟。动作与结果奖励之间的延迟可能长达上千步，与监督学习中输入和目

标之间的直接对应相比，这显得尤其艰难。另一个问题是，大多数深度学习算法

假设数据样本相互独立，而在 RL中通常遇到的是高度相关的状态序列。此外，在
RL中，数据分布会随着算法学习到新的行为而不断变化，这对假设底层分布固定

1原文：Mnih V, Kavukcuoglu K, Silver D, et al. Playing atari with deep reinforcement learning [J]. arXiv preprint
arXiv:1312.5602, 2013.

2译者：贾晖。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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的深度学习方法而言是个难题。

本文表明，卷积神经网络能够克服这些挑战，在复杂的 RL环境中从原始视频
数据中学习成功的控制策略。该网络使用 Q-learning26的一种变体训练，并通过随
机梯度下降来更新权重。为缓解数据相关性和非平稳分布的问题，本文使用了一

种经验回放机制 (experience reply mechanism)13，它通过随机抽取过去的转移，从
而在大量过去行为上平滑训练分布。

本文将方法应用于 Arcade Learning Environment (ALE)3 中实现的一系列 Atari
2600游戏。Atari 2600是一个具有挑战性的 RL测试平台，它向智能体提供高维视
觉输入（210×160的 RGB视频，60Hz），并包含一系列丰富多样且对人类玩家也
很有难度的任务。本文的目标是构建一个单一的神经网络智能体，能够尽可能多

地学会玩这些游戏。网络没有被提供任何与具体游戏相关的信息或手工设计的视

觉特征，也无法访问模拟器的内部状态；它只能从视频输入、奖励与终止信号以及

动作集合中学习，就像人类玩家一样。此外，网络结构与所有训练所用的超参数

在不同游戏间保持完全一致。截至目前，该网络在七个游戏中的六个上超越了所

有先前的 RL算法，并且在其中三个游戏中超过了专家人类玩家。图 1展示了训练
所用的五个游戏的截图样例。

图 0.1 来自五个 Atari 2600游戏的屏幕截图：（从左到右）Pong、Breakout、Space Invaders、
Seaquest、Beam Rider。

2背景

本文考虑这样一类任务：一个智能体以一系列动作、观测和奖励的形式与环

境 E（在本文中即 Atari模拟器）交互。在每个时间步，智能体从合法游戏动作集
合 A = {1, . . . , K}中选择一个动作 at。该动作被传递给模拟器，从而修改其内部

状态以及游戏得分。一般来说，E 可能是随机的。模拟器的内部状态对智能体是不
可见的；相反，它接收到的是一幅图像 xt ∈ Rd，该图像由原始像素值组成，表示

当前屏幕。此外，它还会接收到一个奖励 rt，代表游戏得分的变化。需要注意的

是，一般情况下，游戏得分可能依赖于之前的整条动作与观测序列；某个动作的反

馈可能要在经过上千个时间步后才能收到。

由于智能体只能观测当前屏幕的图像，因此该任务是部分可观测的，并且许
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多模拟器状态在感知上是不可区分的，即仅凭当前屏幕 xt无法完全理解当前局势。

因此，本文考虑由动作和观测组成的序列：

st = (x1, a1, x2, . . . , at−1, xt),

并学习依赖于这些序列的游戏策略。假设模拟器中的所有序列都在有限的时间步

内终止。这一形式化方法生成了一个庞大但有限的马尔可夫决策过程（MDP），其
中每条序列都是一个不同的状态。因此，本文可以通过将完整序列 st 作为时刻 t

的状态表示，来直接应用标准的MDP强化学习方法。

智能体的目标是在与模拟器交互时选择动作，以最大化未来的奖励。本文做

出标准假设：未来的奖励在每个时间步的折扣因子为 γ，并定义时刻 t的未来折扣

回报为

Rt =
T∑
t′=t

γ t
′−trt′ ,

其中 T 是游戏终止的时间步。本文定义最优动作-价值函数 Q∗(s, a)为：在看到某

个序列 s并执行动作 a后，遵循任意策略所能达到的最大期望回报：

Q∗(s, a) = max
π

E
[
Rt

∣∣ st = s, at = a, π
]
,

其中 π是一个将序列映射到动作（或动作分布）的策略。

最优动作-价值函数满足一个重要的恒等式，称为 Bellman方程。其直观解释
如下：如果已知在下一时间步某个序列 s′ 的最优价值 Q∗(s′, a′)，对所有可能的动

作 a′都已知，那么最优策略就是选择能够最大化 r+γQ∗(s′, a′)的期望值的动作 a′：

Q∗(s, a) = Es′∼E

[
r + γmax

a′
Q∗(s′, a′)

∣∣∣ s, a]. (1)

许多强化学习算法的基本思想，是通过使用 Bellman方程作为迭代更新来估
计动作-价值函数：

Qi+1(s, a) = E
[
r + γmax

a′
Qi(s

′, a′)
∣∣∣ s, a].

这样的值迭代算法会收敛到最优动作-价值函数，即 Qi → Q∗当 i→∞23。然而在

实践中，这种基本方法完全不可行，因为它需要分别为每一个序列估计动作-价值
函数，无法进行任何泛化。因此，通常会使用函数逼近器来估计动作-价值函数：

Q(s, a; θ) ≈ Q∗(s, a).

在强化学习领域，这通常是一个线性函数逼近器，但有时也使用非线性函数逼近

器，例如神经网络。本文称带参数 θ的神经网络函数逼近器为 Q-网络。Q-网络可
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以通过最小化一系列随迭代 i变化的损失函数 Li(θi)来训练：

Li(θi) = Es,a∼ρ(·)
[(
yi −Q(s, a; θi)

)2]
, (2)

其中

yi = Es′∼E

[
r + γmax

a′
Q(s′, a′; θi−1)

∣∣∣ s, a]
是第 i次迭代的目标，而 ρ(s, a)是序列 s与动作 a上的概率分布，本文称之为行

为分布。在优化损失函数 Li(θi)时，固定前一次迭代的参数 θi−1。需要注意的是，

目标依赖于网络权重；这与监督学习中在学习开始前就固定目标不同。对损失函

数关于权重求导，得到以下梯度：

∇θiLi(θi) = Es,a∼ρ(·)
[
∇θi(yi −Q(s, a; θi))2

]
= Es,a∼ρ(·)[−2 (yi −Q)∇θiQ(s, a; θi)]

= −2Es,a∼ρ(·); s′∼E

[(
r + γmax

a′
Q(s′, a′; θi−1)−Q(s, a; θi)

)
∇θiQ(s, a; θi)

]
.

(3)

在实际中，与其在上述梯度中计算完整期望，不如采用随机梯度下降优化损失函

数，这在计算上更加高效。如果在每个时间步之后更新权重，并将期望替换为分

别来自行为分布 ρ与模拟器 E 的单一样本，那么就得到熟知的 Q-learning算法26:

θi+1 = θi − α∇θiLi(θi)

= θi + 2α
[(
r + γmax

a′
Q(s′, a′; θi−1)−Q(s, a; θi)

)
∇θiQ(s, a; θi)

]
,

即和环境交互一条轨迹，得到一个样本 (s, a, r, s′),用这个样本近似期望：y = r +

γmaxa′ Q(s
′, a′; θ−)这里 θ−是固定的旧参数。更新当前 Q网络，让 Q(s, a; θ)更接

近目标 y。

需要注意的是，该算法是无模型 (model-free)的：它直接使用来自模拟器 E 的
样本来解决强化学习问题，而无需显式构建 E 的估计。同时它也是 off-policy 的：
它学习的是贪婪策略

a = argmax
a
Q(s, a; θ),

而在训练过程中遵循的行为分布能够保证对状态空间进行充分探索。在实践中，行

为分布通常通过 ε-贪婪策略选择，即以概率 1− ε选择贪婪动作，以概率 ε随机选

择动作。
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3相关工作

也许强化学习中最著名的成功案例是 TD-Gammon，这是一个西洋双陆棋程序，
它完全通过强化学习和自我对弈学习，最终达到了超越人类的水平24。TD-Gammon
使用了一种类似于 Q-learning 的无模型强化学习算法，并通过一个只有一层隐藏
层的多层感知机来逼近价值函数。2

然而，随后尝试将该方法应用到国际象棋、围棋和跳棋等游戏时，并未取得类

似的成功。这导致一种广泛的看法：TD-Gammon的方法只是一个特例，它仅在西
洋双陆棋中有效，原因可能是骰子的随机性有助于探索状态空间，并且使得价值

函数特别平滑19。

此外，已有研究表明，将无模型强化学习算法（如 Q-learning）与非线性函数
逼近器25结合，或者与 off-policy学习1结合，都可能导致 Q-网络发散。随后，大
多数强化学习的研究都集中在收敛性更好保证的线性函数逼近器上25。

最近，结合深度学习与强化学习的研究重新引起了广泛兴趣。深度神经网络被

用于估计环境 E；受限玻尔兹曼机被用于估计价值函数21或策略9。此外，Q-learning
的发散问题也部分通过梯度时序差分方法得到了解决。这些方法已经被证明在使

用非线性函数逼近器来评估固定策略时是收敛的14；或者在使用线性函数逼近器

并结合 Q-learning的一个受限变体来学习控制策略时是收敛的15。然而，这些方法

尚未扩展到非线性控制。

与本文方法最相似的已有工作可能是神经拟合 Q-learning（NFQ）20。NFQ优
化式 (2)中所示的一系列损失函数，并使用 RPROP算法更新 Q-网络的参数。然而，
它采用批量更新方式，其每次迭代的计算成本与数据集规模成正比；相比之下，本

文的方法使用随机梯度更新，其每次迭代的成本为低常数，并能扩展到大规模数据

集。NFQ也已成功应用于一些简单的实际控制任务，输入完全是视觉数据。该方
法首先使用深度自编码器学习任务的低维表示，然后在该表示上应用 NFQ12。与

之不同，本文的方法是端到端的强化学习，直接从视觉输入出发；因此它可以学习

到与动作-价值判别直接相关的特征。Q-learning 先前也曾与经验回放和一个简单
的神经网络结合使用13，但那时的输入是低维状态而不是原始视觉输入。

将 Atari 2600模拟器作为强化学习平台的做法最早由3提出，他们使用带有线

性函数逼近和通用视觉特征的标准强化学习算法。随后，研究者通过增加更多特

征，并使用 tug-of-war hashing技术 (一种随机特征压缩方法，属于传统特征工程手
段，而不是端到端学习)将特征随机投影到低维空间，从而提升了效果2。进化计

算框架 HyperNEAT 8也被应用到 Atari平台，在该方法中为每个不同的游戏分别进
2事实上，TD-Gammon逼近的是状态价值函数 V (s)而不是动作-价值函数Q(s, a)，并且它直接通过自我对

弈的样本进行在策略学习。
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化出一个神经网络来表示游戏策略。当反复在确定性序列下训练（利用模拟器的

重置功能）时，这些策略能够利用若干 Atari游戏中的设计缺陷。

4深度强化学习

计算机视觉和语音识别中的最新突破依赖于在非常大的训练集上高效训练深

度神经网络。最成功的方法通常直接从原始输入进行训练，并使用基于随机梯度

下降的轻量更新。通过向深度神经网络输入足够的数据，往往可以学到比人工设

计特征更好的表示11。这些成功案例为本文的强化学习方法提供了启发。本文的目

标是将强化学习算法与深度神经网络相结合，使其能够直接作用于 RGB图像，并
通过使用随机梯度更新高效处理训练数据。

Tesauro的 TD-Gammon架构为这种方法提供了一个起点。该架构通过直接利
用来自环境交互（或在西洋双陆棋的情况下，来自自我对弈）的在策略经验样本

(st, at, rt, st+1, at+1)来更新估计价值函数的网络参数。由于这种方法在 20年前就
已经超越了人类最强的西洋双陆棋玩家，因此自然会想到：如果结合二十年来硬件

的改进、现代深度神经网络架构以及可扩展的 RL算法，是否能够取得显著进展。

与 TD-Gammon 和类似的在线方法相反，本文采用了一种称为经验回放 (ex-
perience replay) 的技术13。在该技术中，在每个时间步存储智能体的经验 et =

(st, at, rt, st+1)，并将其汇集到一个回放存储器 D = {e1, . . . , eN}中，包含多个回
合的经验。在算法的内循环中，本文对从存储池中随机抽取的经验样本 e ∼ D进

行 Q-learning更新或小批量更新。在完成经验回放后，智能体根据一个 ε-贪婪策
略选择并执行动作。由于将任意长度的历史作为神经网络输入可能比较困难，本

文的 Q 函数改为使用由函数 ϕ 生成的固定长度历史表示。完整的算法称为 深度

Q-learning，如算法 1所示。

这种方法相比标准的在线 Q-learning23有若干优势。首先，每一步经验都可能
在多次权重更新中被使用，这提高了数据效率。其次，直接从连续样本中学习效

率很低，因为样本之间存在强相关性；通过对样本进行随机化，可以打破这些相关

性，从而减少更新的方差。第三，在 on-policy学习中，当前参数决定了下一个训练
样本。例如，如果当前的最优动作是“向左移动”，那么训练样本将主要来自左侧；

而当最优动作切换为“向右移动”时，训练分布也会随之切换。这很容易导致不希

望得到的反馈回路，使得参数陷入较差的局部最优，甚至灾难性地发散25。通过使

用经验回放，行为分布被平均在其许多历史状态上，从而平滑了学习过程，避免了

参数的震荡或发散。需要注意的是，在经验回放下学习时，必须采用 off-policy学
习（因为当前参数与生成样本时的参数不同），这也正是本文选择 Q-learning的动
机。
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在实际中，本文的算法仅在回放存储器中存储最近的 N 条经验，并在更新时

从 D中均匀随机采样。这种方法在某些方面受到限制，因为存储缓冲区并未区分

重要转移，而且由于内存容量有限，总是会用最新的转移覆盖旧的转移。同样地，

均匀采样会给予所有转移相同的重要性。一个更复杂的采样策略可能会强调那些

最能带来学习收益的转移，类似于优先扫掠（prioritized sweeping）17。

算法 1带经验回放的深度 Q学习 (Deep Q-learning with Experience Replay)
输入: 回放记忆容量 N，折扣因子 γ，探索概率 ε
输出: 动作-价值函数 Q的参数 θ
1: 初始化回放记忆库 D，容量为 N
2: 随机初始化动作-价值函数 Q的参数 θ
3: for每一回合 = 1, . . . ,M do
4: 初始化初始序列 s1 = {x1}，并进行预处理得到 ϕ1 = ϕ(s1)
5: for每个时间步 t = 1, . . . , T do
6: 以概率 ε选择一个随机动作 at
7: 否则选择 at = argmaxaQ

∗(ϕ(st), a; θ)
8: 在模拟器中执行动作 at，观察奖励 rt和下一帧图像 xt+1

9: 更新序列 st+1 = (st, at, xt+1)，并进行预处理 ϕt+1 = ϕ(st+1)
10: 将转移样本 (ϕt, at, rt, ϕt+1)存入记忆库 D
11: 从 D中随机采样一个小批量转移样本 (ϕj, aj, rj, ϕj+1)
12: 对每个样本，设定目标值：

yj =

{
rj 若 ϕj+1为终止状态

rj + γmaxa′ Q(ϕj+1, a
′; θ) 若 ϕj+1为非终止状态

13: 根据公式 (3)，对损失函数

(yj −Q(ϕj, aj; θ))2

执行一次梯度下降更新
14: end for
15: end for

注 1：需要注意的是，如果直接按照式 (yj − Q(ϕj, aj; θ))2 对参数执行梯度下
降，会面临较大困难。其原因在于目标项

yi = r + γmax
a′

Q(s′, a′; θ)

本身依赖于参数 θ，而预测项 Q(s, a; θ)同样依赖于 θ。这样一来，梯度不仅会通

过预测项传播，还会通过目标项传播；再加上max运算在动作空间上的非光滑性，

使得整体梯度几乎无法稳定计算。

为了解决这一问题，后续方法普遍引入了两个网络参数集：主网络 w与目标
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网络 wT。其中，目标网络 wT 用于计算相对稳定的目标值：

yT = r + γmax
a′

Q̂(s′, a′;wT ),

而主网络 w则用于计算当前的动作价值预测 Q̂(s, a;w)，并通过最小化平方误差

(yT − Q̂(s, a;w))2

来更新参数。由于目标网络 wT 在训练中保持固定，仅在每隔 C 次迭代后才从主

网络复制参数（即 wT ← w），因此目标项在一段时间内相对稳定，有效避免了梯

度的不确定传播和训练的不稳定性。

这种双网络机制是深度 Q网络（DQN）的核心改进之一，它将原本不可行的
直接梯度下降转化为可计算、可稳定优化的形式，从而使深度强化学习在高维状

态空间上得以应用。

注 2(小批量更新)：从回放池 D 中均匀采样一个小批量 B =

{(ϕj, aj, rj, ϕ′
j, donej)}Bj=1，其中 B 为批量大小（如 B = 32）。用目标网络参

数 θ−计算每个样本的目标值

yj = rj + γ (1− donej) max
a′

Q(ϕ′
j, a

′; θ−).

定义小批量的平均平方损失

L(θ) =
1

B

B∑
j=1

(
yj −Q(ϕj, aj; θ)

)2
=

1

B

B∑
j=1

δ 2
j , δj = yj −Q(ϕj, aj; θ).

对该平均损失做一次梯度下降：

θ ← θ − α∇θL(θ) = θ − α

B

B∑
j=1

(
− 2 δj∇θQ(ϕj, aj; θ)

)
,

常见实现会把常数 2吸收到学习率里，写成

θ ← θ +
α

B

B∑
j=1

δj∇θQ(ϕj, aj; θ).

为稳定训练，目标网络参数每隔 C 次迭代用主网络参数同步一次：

θ− ← θ （每 C 步）。

4.1预处理与模型结构

直接处理原始Atari帧（210×160像素图像，128色调色板）在计算上开销很大，
因此本文应用了一个基本的预处理步骤来降低输入维度。原始帧首先由 RGB转换
为灰度图像，并下采样到 110×84的尺寸。最终的输入表示通过裁剪一块 84×84的
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区域来获得，该区域大致覆盖了游戏的主要活动区域。最后一步裁剪仅仅是因为

本文使用的 GPU卷积实现11期望输入为方形。在本文实验中，算法 1中的函数 ϕ

将这种预处理应用于历史的最近 4帧，并将它们堆叠起来作为 Q函数的输入。

有多种方式可以用神经网络对Q进行参数化。由于 Q函数会将“历史 -动作”
对映射为其 Q 值的标量估计，因此在以往的部分研究方法中12,20，会将历史信息

与动作作为神经网络的输入。这类架构的主要缺陷在于，计算每个动作的 Q值都
需要单独执行一次前向传播，导致计算成本随动作数量的增加呈线性增长。相反，

本文采用的架构为每个可能的动作设置了一个独立的输出单元，且仅将状态表征

作为神经网络的输入。换句话说，神经网络的输出层是一个长度为动作数的向量，

其中每个分量对应一个动作的预测 Q值。这样在给定状态下，只需一次前向传播，
就能同时得到所有动作的 Q值，而不必像状态 +动作作为输入的方法那样，为每
个动作单独运行一次网络，计算效率显著提高。

接下来本文描述在所有七个 Atari游戏中使用的精确网络结构。神经网络的输
入是一个 84×84×4的图像，由函数 ϕ生成，它表示最近 4帧预处理后的游戏画面。
第一层隐藏层对输入图像应用 16个 8×8卷积核（步长为 4），并使用修正线性单
元（ReLU）作为非线性激活函数10,18。ReLU的形式是 ReLU(x) = max(0, x)，即

把负数截断为 0，正数保持不变，它能增加网络的非线性表达能力，同时计算开销
小。第二层隐藏层使用 32个 4×4卷积核（步长为 2），同样使用 ReLU激活。最后
一层隐藏层是一个全连接层，包含 256个 ReLU单元，用来进一步整合卷积特征。
输出层是一个全连接的线性层，每个合法动作对应一个输出节点，表示在该状态

下该动作的预测 Q值。本文考虑的游戏中，合法动作的数量在 4到 18之间不等。
我们将通过该方法训练的卷积网络称为深度 Q网络（DQN）。

5实验

到目前为止，本文在七个流行的 Atari 游戏上进行了实验——Beam Rider、
Breakout、Enduro、Pong、Q*bert、Seaquest、Space Invaders。本文在 7 款游戏中
均采用相同的网络架构、学习算法及超参数设置，这表明我们的方法具备足够的

鲁棒性，无需融入游戏专属信息，即可在多种游戏上有效运行。尽管我们在未经

修改的真实游戏环境中评估智能体性能，但仅在训练阶段对游戏的奖励结构做出

了一处调整：由于不同游戏的得分规模差异极大，本文将所有正奖励固定为 1，所

有负奖励固定为 −1，0奖励则保持不变。通过这种方式对奖励进行裁剪，能够限

制误差导数的规模，从而更易于在多个游戏中使用相同的学习率。与此同时，这

种做法也可能对智能体的性能产生影响——因为智能体无法再区分不同幅度的奖

励（例如，原本 +10和 +1的奖励会被统一处理为 +1，导致智能体无法识别更大
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奖励的行为）。

在这些实验中，本文使用了 RMSProp算法，批量大小为 32。在训练过程中，
行为策略采用 ε-贪婪方法，其中 ε在最初的一百万帧中线性从 1下降到 0.1，之后
固定在 0.1。本文总共训练了一千万帧，并使用了包含最近一百万帧的回放存储器。

参考此前用于玩 Atari的研究方法，本文也使用了一个简单的跳帧技术3。更

具体地说，智能体并非每帧画面都进行观察和动作选择，而是每隔 k 帧才执行一

次观察与选动作操作，在被跳过的帧中，智能体则重复执行上一次选择的动作。由

于让模拟器向前运行一步（即生成一帧画面）所需的计算量，远小于让智能体选择

一次动作的计算量，因此该技术能让智能体在运行时间未显著增加的前提下，大

致多玩 k倍次数的游戏。在所有游戏中，我们均设置 k = 4（即每 4帧观察并选一
次动作）；但在 Space Invaders这款游戏中，我们发现若使用 k = 4，会因激光闪烁

的周期特性导致激光不可见（注：激光闪烁频率与帧跳过间隔重叠，使得智能体

观察到的帧中恰好没有激光画面，无法捕捉激光这一关键环境信息）。因此，我们

为该游戏将 k调整为 3，以确保激光能被智能体观察到，这是不同游戏之间超参数
设置的唯一差异。

5.1训练与稳定性

在监督学习中，可以很容易地通过在训练集和验证集上评估模型来跟踪训练

过程中的性能。然而在强化学习中，准确评估智能体在训练过程中的进展是有挑

战的。本文采用3建议的评估指标，即智能体在若干回合或游戏中所获得的总奖励

的平均值，并定期在训练过程中计算该指标。平均总奖励往往有很大的噪声性，因

为策略参数的微小变化可能会导致智能体所访问状态分布的巨大变化。图 2最左
边的两幅图展示了在 Seaquest和 Breakout游戏训练过程中平均总奖励的变化。这
两个平均奖励曲线确实都存在明显噪声，给人的印象是学习算法并没有稳定进展。

另一个更稳定的指标是策略的估计动作-价值函数 Q，它提供了从任一给定状态出

发，按照策略能获得的折扣奖励的估计值。本文在训练开始前通过运行随机策略

收集一组固定状态，并跟踪这些状态下最大预测 Q的平均值。图 2最右边的两幅
图展示了在 Breakout和 Seaquest上该平均最大预测 Q的变化情况。相比平均总奖
励，这些曲线更加平滑。在其他五个游戏上绘制相同指标也得到类似的平滑曲线。

除了在训练过程中观察到预测 Q的平滑改进外，本文在任何实验中都没有遇到发
散问题。这表明，尽管缺乏任何理论上的收敛保证，本文的方法仍能够稳定地通

过强化学习信号和随机梯度下降来训练大型神经网络。
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图 0.2 左边两幅图分别展示了 Breakout和 Seaquest在训练过程中每回合的平均奖励。该统计
量是通过运行一个 ε-贪婪策略（ε = 0.05）并执行 10000 步得到的。右边两幅图分别展示了
Breakout和 Seaquest上一组保留状态集合的预测动作价值函数最大值的平均。一个 epoch对应
50000次小批量权重更新，约等于 30分钟的训练时间。

图 0.3 最左边的图展示了 Seaquest游戏中一段 30帧序列的预测价值函数。图中的三张截图
分别对应 A、B、C标注的帧。

5.2价值函数可视化

图 3展示了在 Seaquest游戏中学习到的价值函数的可视化。图中显示，当敌
人出现在屏幕左侧时（点 A），预测值会跳升。随后，智能体向敌人发射鱼雷，在
鱼雷即将击中敌人时，预测值达到峰值（点 B）。最后，当敌人消失时，预测值下
降到接近原始水平（点 C）。图 3表明，本文的方法能够学习出在相对复杂的事件
序列下价值函数的动态演化过程。

5.3主要评估

本文将结果与 RL文献中表现最好的方法进行比较3,4。其中，被标记为 Sarsa
的方法使用 Sarsa算法，在 Atari任务上基于若干人工设计的特征集学习线性策略，
本文报告的是表现最好的特征集得分3。Contingency方法与 Sarsa类似，但它在
特征集中加入了对屏幕中处于智能体控制下区域的学习表征4。需要注意的是，这

两种方法通过背景减除，并将 128种颜色分别作为独立通道，从而引入了大量关
于视觉问题的先验知识。由于许多 Atari游戏为每种对象类型使用一种独特颜色，
因此将每种颜色作为一个独立通道等价于生成每种对象类型存在与否的独立二值

图。在对比之下，本文的智能体只接收原始 RGB屏幕截图作为输入，必须自己学
习如何检测对象。除了学习到的智能体之外，本文还报告了人类专家玩家以及随

机策略的得分。人类表现是指经过大约两小时的游戏后获得的奖励中位数。需要

注意的是，本文报告的人类分数远高于 Bellemare等人3中的数值。对于学习方法，

本文遵循 Bellemare等人3,5 的评估策略，报告智能体在固定步数下运行 ε-贪婪策
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表 1:上半部分表格比较了在固定步数下运行 ε-贪婪策略（ε = 0.05）时，各种学习方法的平均
总奖励。下半部分表格报告了 HNeat和 DQN的单次最佳回合表现。HNeat产生的是确定性策
略，每次都会得到相同的分数；而 DQN使用的是 ε-贪婪策略（ε = 0.05）。

略（ε = 0.05）所获得的平均分数。表 1的前五行展示了所有游戏的每局平均得分。
本文的方法（标记为 DQN）在所有七个游戏上都以显著优势超过了其他学习方法，
尽管它几乎没有利用关于输入的先验知识。

此外，本文在表 1 的最后三行中加入了与8 提出的进化策略搜索方法（一种

基于进化算法的神经网络搜索框架）的比较。对于该方法，本文报告了两组结果：

HNeat Best得分是通过使用一个人工设计的对象检测器算法（该算法输出 Atari屏
幕上对象的位置和类型）得到的；HNeat Pixel得分则通过使用 Atari模拟器的特殊
8色通道表征获得，该表征中每个通道对应一个物体标签映射，即每个通道专门编
码某一类物体的分布。需要说明的是，这种进化策略搜索方法严重依赖于找到一

个确定性的状态序列，该序列需能实现对游戏的有效利用，指可稳定获得高分的

特定操作流程。但通过这种方式学到的策略，很难泛化到随机扰动场景中，面对游

戏状态的微小随机变化时，策略易失效。因此，该算法仅在得分最高的单个回合

上进行评估。相比之下，本文的方法是在 ε-贪婪控制序列下评估的，因此必须能
够在各种可能的情境下进行泛化。尽管如此，本文仍然表明，除 Space Invaders外，
本文的方法在所有游戏上的平均表现（表 1第 4行）和最好表现（表 1第 8行）都
超过了进化策略搜索方法。

最后，本文展示了本文的方法在 Breakout、Enduro 和 Pong 上的表现超过了
人类专家，并且在 Beam Rider 上接近人类水平。而在 Q*bert、Seaquest 和 Space
Invaders这些游戏上，本文与人类差距较大，因为这些游戏要求网络找到一种能够
在长时间尺度上维持的策略。

6结论

本文提出了一种新的深度学习模型用于强化学习，并展示了它能够仅凭原始

像素输入，就掌握 Atari 2600游戏中的复杂控制策略。本文还提出了一种在线 Q-
learning的变体，该方法结合了随机小批量更新与经验回放存储，从而简化了深度
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网络在强化学习中的训练。本文的方法在七个游戏中的六个上达到了当时最优的

结果，且全程未对模型架构或超参数进行任何调整。
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深度循环 Q学习在部分可观测的马尔可夫决策
过程中的研究1 2

摘要

深度强化学习已实现在复杂任务中训练出高效控制器的能力。然而，这些控

制器的记忆能力有限，并且在每个决策时刻都依赖于完整感知的游戏画面。为了

弥补这些缺陷，本文将深度 Q网络（DQN）中第一个卷积层后的全连接层替换为
循环 LSTM 层，研究了引入循环机制所带来的影响。由此产生的深度循环 Q 网
络（DRQN），尽管在每个时间步只能看到单帧图像，却能成功地跨时间整合信息，
在标准雅达利游戏以及具有闪烁屏幕、部分可观察特征的改良版游戏中，复现了

DQN的表现能力。此外，当 DRQN在部分观测条件下训练，并逐步在更完整的观
测条件下进行评估时，其性能会随着可观测性的提高而提升。相反，当DRQN在完
全观测条件下训练，并在部分观测条件下进行评估时，其性能下降幅度小于 DQN。
因此，在提供相同长度历史信息的情况下，使用循环结构是 DQN输入层堆叠历史
帧的一种可行替代方案；尽管在学习游戏策略时，循环结构并不带来系统性优势，

但在评估阶段，若观测质量发生变化，循环网络能更好地适应。

1引言

深度 Q网络（DQN）已被证明能够在多种雅达利 2600游戏中学习出达到人
类水平的控制策略（Mnih等，2015）。正如其名，DQN学习的估计从当前游戏状
态出发，计算每个可能动作所对应的 Q值（即长期折扣回报）。只要网络的 Q值估
计足够准确，就可以通过在每一时间步选择具有最大 Q值的动作来进行游戏。通
过从原始屏幕像素到动作的策略学习，这些网络已在许多雅达利 2600游戏中达到
了最先进的性能。

然而，深度 Q网络的局限在于，它们仅学习从有限数量的过去状态（在雅达
利 2600游戏中即游戏画面）中进行映射。实际训练中，DQN使用的输入是由智能
体最近遇到的四个状态组成的。因此，DQN无法掌握那些需要玩家记住超过四个
画面之前事件的游戏。换句话说，任何需要记忆超过四帧信息的游戏，在 DQN看

1原文：Matthew Hausknecht and Peter Stone. Deep Recurrent Q-Learning for Partially Observable MDPs. arXiv
preprint arXiv:1507.06527, 2017. URL: https://arxiv.org/abs/1507.06527

2译者：马燕琳。在原文基础上增补了部分推到细节，文中图片均为原文截屏。
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来都将是非马尔可夫的，因为未来的游戏状态（及奖励）不仅仅依赖于 DQN当前
的输入。此时，游戏不再是马尔可夫决策过程（MDP），而是一个部分可观察的马
尔可夫决策过程（POMDP）。

马尔可夫决策过程（MDP）

马尔可夫决策过程（MDP）是模拟智能体在完全可观察的随机环境中做序贯
决策的数学模型，目标是找到最大化累积奖励的策略。其核心是马尔可夫性质，即

下一状态仅取决于当前状态和动作，与历史无关。

MDP通常用五元组 (S,A, P,R, γ)表示：

• 状态集合 (S, State)：环境所有可能情况的集合。
• 动作集合 (A, Action)：智能体在每个状态可执行的操作的集合。
• 状态转移概率 (P , Transition Probability)：在状态 s执行动作 a后转移到状态

s′的概率，记为 P (s′ | s, a)。
• 奖励函数 (R, Reward Function)：在状态 s执行动作 a后转移到状态 s′时获得

的即时奖励，记为 R(s, a, s′)或 R(s, a)。

• 折扣因子 (γ, Discount Factor)：取值范围为 [0, 1]，用于平衡即时奖励和未来

奖励的重要性，γ 越接近 1表示越重视长期回报。

MDP的目标是找到一个策略 (π, Policy)，即从状态到动作的映射，使得智能
体执行该策略能获得最大的期望累积折扣奖励（回报）。求解 MDP 的经典算法
包括值迭代（Value Iteration）、策略迭代（Policy Iteration），以及蒙特卡洛方
法（Monte Carlo）和时序差分学习（Temporal-Difference Learning, TD）（如 Q-
Learning、SARSA）等无模型方法。

subsection*部分可观测马尔可夫决策过程（POMDP）

部分可观察马尔可夫决策过程（POMDP）是 MDP的扩展，用于建模智能体
无法直接观察到环境真实状态的场景。智能体只能接收到一个与状态相关但具有

不确定性的观测（Observation）。

POMDP通常用六元组 (S,A, P,R,Ω, O)表示：

• 状态集合 (S)、动作集合 (A)、转移概率 (P )、奖励函数 (R)：与MDP中的含
义相同。

• 观测集合 (Ω, Observation)：智能体所有可能感知到信息的集合。
• 观测函数 (O, Observation Function)：通常表示为 O(o | s′, a)，表示在智能体
执行动作 a后环境转移到状态 s′时，智能体接收到观测 o的概率。

在 POMDP中，智能体需要通过包含所有历史观察和动作的序列来维护一个
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信念状态（Belief State），这是一个关于当前环境真实状态的概率分布。信念状态
本身具有马尔可夫性，因此 POMDP可以转化为一个以信念状态为状态的连续状
态MDP来解决，但计算通常非常复杂。

表 1 MDP与 POMDP的核心区别
特征 MDP POMDP
状态可见性 完全可观察（Fully Ob-

servable）
部分可观察（Partially
Observable）

建模要素 状态、动作、转移概率、奖
励、折扣因子

在MDP基础上增加观察
集合和观察函数

智能体信息 知道环境的真实当前状
态

不知道真实状态，仅有带
噪声的局部观察

决策依据 当前状态 st 信念状态（基于历史动作
和观察的概率分布）

问题复杂度 相对较低，有高效精确算
法

非常高，通常需近似求解

MDP为在完全信息下进行序列决策提供了基础框架。而 POMDP更贴近许多
现实问题（如机器人导航、故障诊断），智能体只能获得部分且有噪声的信息，必

须通过估计状态的概率分布（信念状态）来做出决策，因此建模和求解也更为复

杂。

现实世界中的任务常常面临由于部分可观察性而导致的状态信息不完整和带

有噪声的问题，正如 POMDP中所体现的那样。如图 1所示，如果只提供单帧游戏
画面，许多雅达利 2600游戏本质上就是 POMDP。一个例子是《Pong》游戏：当
前画面只显示了球拍和球的位置，但无法显示球的速度。而知道球的行进方向是

判断最佳球拍位置的关键因素。

我们观察到，当状态观测不完整时，DQN的性能会下降，因此我们假设可以通
过借鉴循环神经网络的研究进展，对DQN进行改进，使其更好地应对POMDP问题。
为此，我们引入了深度循环Q网络（DRQN），它是长短期记忆网络（LSTM）（Hochre-
iter和 Schmidhuber，1997）与深度 Q网络的结合。关键的是，我们证明了 DRQN
能够处理部分可观测性问题，并且在评估阶段，当观测质量发生变化时，循环机制

能够带来优势。

1.1深度 Q学习

强化学习（Sutton和 Barto，1998）关注的是为与未知环境交互的智能体学习
控制策略。这类环境通常被形式化为一个马尔可夫决策过程（MDP），它由一个四
元组 (S,A, P,R)完全描述。在每个时间步 t，与MDP交互的智能体观察一个状态
st ∈ S，并选择一个动作 at ∈ A，该动作决定了奖励 rt ∼ R(st, at)和下一个状态
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(a) Pong (b) Frostbite (c) Double Drink

图 0.5 几乎所有的雅达利 2600（Atari 2600）游戏都包含运动的对象。如果只提供单帧输入
图像，那么《Pong》（乒乓球）、《Frostbite》（冻伤）和《Double Dunk》（双重扣篮）都属于部分
可观察马尔可夫决策过程（POMDP），因为单次观察无法揭示球（《Pong》和《Double Dunk》
中）或浮冰（《Frostbite》中）的速度信息。

st+1 ∼ P (st, at)。

Q学习（Watkins和 Dayan，1992）用于估计在某个状态下执行某个动作的价
值。这类价值估计被称为状态-动作值，或简称为 Q值。Q值通过迭代方式进行学
习，将当前的 Q值估计向观察到的奖励和结果状态 s′的估计效用进行更新：

Q(s, a)← Q(s, a) + α
[
r + γmax

a′
Q(s′, a′)−Q(s, a)

]
(1)

• Q(s, a)：状态-动作值函数（Q值），表示在状态 s下执行动作 a后所能获得

的预期累积折扣奖励。Q值存储在 Q表（Q-table）中，初始时通常设置为零
或随机值。

• α（学习率）：取值范围为 [0, 1]，控制新信息对旧 Q值的影响程度。较大的 α

表示更注重新经验，较小的 α则保留更多历史信息。

• r（即时奖励）：智能体在状态 s执行动作 a后环境反馈的瞬时奖励值。

• γ（折扣因子）：取值范围为 [0, 1]，用于权衡当前奖励与未来奖励的重要性。

γ 接近 1表示智能体更重视长期回报，接近 0则更关注即时收益。
• maxa′ Q(s

′, a′)：表示在下一状态 s′下，所有可能动作 a′中对应的最大 Q值。
该项代表了对未来最优回报的估计，是 Q-learning采用离线策略（off-policy）
学习的体现（即智能体通过学习最优策略的行为来更新 Q值，而实际行为可
能基于探索性策略）)。

• s′：智能体执行动作 a后环境转移到的下一个状态。

公式中的 r + γmaxa′ Q(s
′, a′)称为 TD目标（Temporal-Difference Target），而



· 20 ·

r + γmaxa′ Q(s
′, a′) − Q(s, a)称为 TD误差（Temporal-Difference Error）。更新过

程旨在使当前 Q值 Q(s, a)向 TD目标靠近，减少 TD误差。

许多具有挑战性的领域（如雅达利游戏）包含过多独特状态，无法为每个 S×A
单独维护一个估计值。因此，通常使用一个模型来近似 Q值（Mnih等，2015）。在
深度 Q学习中，该模型是一个神经网络，其参数由权重和偏置组成，统一记为 θ。

Q值通过在前向传播后查询网络输出节点来在线估计，输入为状态，这种 Q值记
为 Q(s, a | θ)。

与更新单个 Q值不同，现在通过更新网络的参数来最小化一个可微的损失函
数：

L(s, a | θi) =
(
r + γmax

a′
Q(s′, a′ | θi)−Q(s, a | θi)

)2
(2)

θi+1 = θi + α∇θL(θi) (3)

由于 |θ| ≪ |S × A|，神经网络模型能够自然地泛化到未训练过的状态和动作
上。然而，由于同一个网络既用于生成下一状态的目标Q值，又用于更新当前Q值，
这种更新可能会对其他 Q值估计产生负面影响，导致性能震荡甚至发散（Tsitsiklis
和 Roy，1997）。

深度 Q学习采用三种技术来恢复学习的稳定性：

1. 首先，将经验 et = (st, at, rt, st+1)存储在一个经验回放记忆库 D中，并在训
练时从中均匀采样。

2. 其次，使用一个独立的目标网络 Q̂来为主网络提供“滞后”的更新目标。目

标网络的作用是部分解耦网络自身生成目标所带来的反馈。Q̂与主网络结构

相同，区别在于其参数 θ−每 10,000次迭代才更新一次以匹配主网络参数 θ。

3. 最后，使用自适应学习率方法（如 RMSProp（Tieleman和 Hinton，2012）或
ADADELTA（Zeiler，2012））为每个参数维护一个独立的学习率 α，并根据

该参数的梯度更新历史进行调整。

具体而言，在每次训练迭代 i时，从经验回放库 D中均匀采样一条经验 et =

(st, at, rt, st+1)。网络的损失函数定义如下：

Li(θi) = E(s,a,r,s′)∼D
[
(yi −Q(s, a; θi))2

]
(4)

其中 yi = r + γmaxa′ Q̂(s
′, a′; θ−)是由目标网络 Q̂提供的滞后更新目标。经验表

明，以这种方式进行的更新是可行且稳定的（Mnih等，2015）。
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1.2部分可观察性

在现实世界环境中，智能体很少能够获得系统的完整状态，甚至无法确定该

状态。换句话说，马尔可夫性质在现实世界环境中几乎不成立。部分可观察马尔

可夫决策过程（POMDP）通过明确指出智能体所接收到的感知只是底层系统状态
的部分片段，更好地捕捉了许多现实世界环境的动态特性。

形式上，一个 POMDP 可以用一个六元组 (S,A, P,R,Ω, O) 来描述。其中 S、

A、P、R分别表示状态、动作、转移概率和奖励函数，正如之前所述，区别在于

智能体不再能够得知真实的系统状态，而是接收一个观察值 o ∈ Ω。该观察值是根

据底层系统状态生成的，遵循概率分布 o ∼ O(s)。

原始版本的深度 Q学习并没有显式机制来推断 POMDP的底层状态，它仅在
观察值能够反映底层系统状态时才有效。在一般情况下，从观察值中估计 Q值可
能会非常不准确，因为 Q(o, a | θ) ̸= Q(s, a | θ)。

我们的实验表明，在深度 Q学习中引入循环机制可以使 Q网络更好地估计底
层系统状态，从而缩小 Q(o, a | θ)与 Q(s, a | θ)之间的差距。换句话说，循环深度
Q网络能够更好地从一系列观察值中逼近真实的 Q值，从而在部分可观察的环境
中学习到更优的策略。

2 DRQN架构

如图 2所示，DRQN的架构将 DQN的第一个全连接层替换为一个长短期记忆
网络（LSTM）（Hochreiter和 Schmidhuber，1997）。在输入方面，该循环网络仅使
用一张 84×84的预处理图像，而不是 DQN所需的前四帧图像。

第一个隐藏层使用 32个 8×8的卷积核，以步长 4在输入图像上进行卷积，并
应用修正线性激活函数（rectifier）。第二个隐藏层使用 64个 4×4的卷积核，以步
长 2进行卷积，同样后面是一个修正线性激活函数。第三个隐藏层使用 64个 3×3
的卷积核，以步长 1进行卷积，之后也接一个修正线性激活函数。

卷积层的输出被送入一个全连接的长短期记忆（LSTM）层。最后，一个全连
接的线性层输出每个可能动作对应的 Q值。我们在尝试了多种结构变体之后，最
终确定了这一架构；详见附录 A。

3稳定的循环更新机制

对一个包含循环结构和卷积层的网络进行更新，需要在每次反向传播中包含

多个时间步的游戏画面和目标值。此外，LSTM的初始隐藏状态可以被清零，也可
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图 0.6 DRQN对单通道游戏画面图像进行三次卷积操作。得到的激活值通过 LSTM层在时间
维度上进行处理。此处展示了最后两个时间步的情况。LSTM的输出在通过全连接层后转化为
Q值。卷积滤波器以带尖顶的矩形子框形式描绘。

以从上一个状态中继承。我们考虑了两种更新方式：

1. 引导式顺序更新：从经验回放库中随机采样完整的回合（episode），从回合
的起点开始更新，并按时间顺序推进至回合结束。每个时间步的目标值由目

标 Q网络 Q̂生成。RNN的隐藏状态在整个回合中持续传递。这种方式试图
最大化利用 LSTM的记忆能力，但训练数据相关性强，违背了随机梯度下降
（SGD）及其变体（如 Adam）的有效性，依赖的基本假设：训练数据是独立
同分布的（IID, Independent and Identically Distributed）

2. 引导式随机更新：从经验回放库中随机采样回合，并从回合中的任意位置开
始更新，仅展开固定数量的时间步（例如一次反向传播）。每个时间步的目标

值由目标 Q网络 Q̂生成。RNN的初始状态在每次更新开始时会被清零。这
种方式试图在保持 LSTM功能的同时，尽可能符合随机采样要求。

顺序更新的优点在于可以从回合开始时就持续传递 LSTM的隐藏状态。然而，
通过按顺序采样整个回合的经验，这种方式违背了 DQN所采用的随机采样策略。

随机更新更符合经验随机采样的原则，但代价是每次更新时必须将 LSTM的
隐藏状态清零。这种清零操作会使得 LSTM难以学习那些时间跨度超过反向传播
时间步数的函数（无法获取和利用比这段序列更长的时间历史信息）。

实验表明，这两种更新方式都是可行的，并在多个游戏中收敛到性能相近的

策略。因此，为了简化实现，本文中的所有结果均采用了随机更新策略。我们预
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期，所有呈现的结果也适用于顺序更新策略。

4雅达利游戏：是 MDP还是 POMDP？

雅达利 2600 游戏机的状态完全可以由其 128 字节的内存描述和表征。然而，
人类玩家和智能体只能观察到游戏机生成的画面。对许多游戏而言，仅凭单帧画

面并不足以判断系统的完整状态。DQN通过将状态表示扩展为最近四帧游戏画面，
从而推断出雅达利游戏的完整状态。许多原本属于 POMDP的游戏，在这种设定下
就变成了MDP。在 (Mnih等，2015)研究的 49款游戏中，作者未能发现任何一款
在四帧输入下仍然是部分可观察的3。为了在不减少 DQN输入帧数的前提下，向
雅达利游戏中引入部分可观察性，我们对经典游戏《Pong》进行了一种特定的修
改。

5闪烁版 Pong POMDP

我们引入了“闪烁版 Pong POMDP”——这是对经典《Pong》游戏的修改，使
得在每个时间步，画面以 0.5的概率被完全显示或被完全遮蔽。通过这种方式随机
遮蔽画面，使得玩家无法完整观察游戏过程，从而将 Pong转变为一个 POMDP。

要在闪烁版 Pong中取得成功，必须跨帧整合信息，以估计关键变量，例如球
的位置与速度，以及球拍的位置。由于预期有一半的画面会被遮蔽，成功的玩家

必须能够应对连续多帧画面被遮蔽的情况。

我们训练了三种网络来玩闪烁版 Pong：一种是循环结构的单帧 DRQN，一种
是标准的四帧 DQN，还有一种是扩展的十帧 DQN。如图 4a所示，为 DQN提供更
多帧数的历史信息可以提升其表现。然而，即使是使用了十帧历史的 DQN，仍然
难以获得正分数。

使用历史游戏画面最重要的作用之一，是可以通过卷积操作检测物体的速度。

图 3展示了激活不同卷积滤波器最强的游戏画面，证实了十帧 DQN的滤波器确实
可以检测物体的速度，尽管其可靠性可能不如在正常无遮蔽版 Pong中那么高4。

值得注意的是，即使每个时间步仅输入单帧图像，DRQN在此任务中依然表
现良好。在单帧输入下，DRQN的卷积层无法检测任何速度信息。因此，必须依
靠更高层的循环结构来弥补闪烁画面带来的信息缺失以及卷积层无法检测速度的

3有些雅达利游戏无疑属于部分可观测马尔可夫决策过程（POMDP），例如 Blackjack（二十一点） ，因为
在该游戏中， 庄家的牌是隐藏的，玩家无法看到。但遗憾的是， ALE（Arcade Learning Environment）模拟器
并不支持 Blackjack这款游戏。

4(Guo et al. 2014)的研究也证实了，卷积滤波器能够学会响应游戏对象中观察到的运动模式。
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(a)第一卷积层的滤波器

(b)第二卷积层的滤波器

(c)第三卷积层的滤波器

(d)最大化三个示例 LSTM单元激活的图像序列

图 0.7 在《Pong》游戏中，由 10帧输入训练的 DQN所学习到的卷积滤波器示例。每一行展
示了能够触发指定层中特定卷积滤波器达到最大激活的输入帧。红色边界框标出了导致最大
激活的输入图像区域。第一卷积层中的大多数滤波器仅检测球拍。第二卷积层（Conv2）的滤
波器开始检测特定方向的球体运动，部分滤波器同时跟踪球和球拍。几乎所有的第三卷积层
（Conv3）滤波器都跟踪球与球拍的交互，包括球的偏转、速度及运动方向。尽管每次只能看到
单帧图像，但各个 LSTM单元仍能分别检测高级事件：智能体未能接到球、球从球拍上反弹
以及球从墙壁反弹。每张图像叠加了智能体最近看到的 10帧画面，近期帧的亮度更高。
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问题。尽管如此，DRQN仍然能在满分为 21分的游戏中经常获得超过 10分的成
绩。图 3d进一步证实，LSTM层中的单个单元能够通过时间整合带有噪声的单帧
信息，从而识别出高级别的 Pong游戏事件，例如玩家未接到球、球碰到球拍反弹，
或球撞到墙壁反弹。

DRQN通过时间反向传播（BPTT）训练，展开最近十个时间步。因此，非循
环的十帧 DQN与循环的单帧 DRQN都能接触到相同的游戏画面历史5。DRQN能
更有效地利用这段有限的历史信息，从而获得更高的分数。

因此，在处理部分可观测性问题时，存在一个选择：是使用一个带有长历史观

测信息的非循环深度网络，还是使用一个在每个时间步仅接收单次观测进行训练

的循环网络。闪烁 Pong（Flickering Pong）提供了一个例证：即使循环深度网络所
能获取的过去观测信息数量与非循环网络相同，其表现也更优。DRQN和 DQN的
性能在一组十款游戏中进行了进一步比较（表 3），结果显示，两种算法并未表现
出系统性的优劣性区别。

6泛化性能

(a)闪烁 Pong (b)策略泛化

图 0.8 左图：在部分可观的闪烁 Pong环境中，尽管每次只能看到单帧输入，深度循环 Q网
络（DRQN）处理感官噪声的能力远胜于深度 Q网络（DQN）。由于缺乏循环机制，依赖 4帧
历史画面的 DQN难以克服由闪烁游戏屏幕引起的部分可观察性问题。不过，为 DQN提供 10
帧历史信息后，其性能得到部分改善。右图：在经过观察概率为 0.5（即每秒画面有 50%的概
率被遮挡）的训练后，测试所学策略的泛化能力。DRQN学习到的策略能够很好地泛化到不
同的观察概率（即不同程度的遮挡）下。相比之下，DQN的性能在略高于其训练时所用概率
（0.5）的观察概率处达到峰值，随后下降，泛化能力较弱。图中的误差线表示标准误（Standard
Error）。

为了分析这些闪烁版 Pong智能体的泛化性能，我们在改变画面遮蔽概率的条
5然而，(Karpathy, Johnson, and Li 2015)的研究表明，LSTM（长短期记忆网络）能够在训练时学习基于有

限时间步的函数，并在测试时将其泛化到更长的序列上。
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件下，评估了 DRQN、十帧 DQN和四帧 DQN的最佳策略。需要注意的是，这些
策略都是在闪烁概率为 p = 0.5的条件下训练得到的，而现在我们将在不同的 p值
下进行测试。图 4b显示，随着观察概率的增加，DRQN的性能持续提升。相比之
下，十帧 DQN的性能在接近其训练时的观察概率附近达到峰值，随后即使观察概
率进一步提高，其性能反而下降。因此，DRQN学习到的策略能够使其性能随观
察质量的提升而改善。这一特性对于那些观察质量会随时间变化的领域而言，具

有重要的价值。

7 DRQN能否模拟无遮蔽情况下的玩家行为？

图 0.9 左侧两个子图展示了无遮蔽网络与被遮蔽网络的激活值之间的平均欧几里得距离
E(ht

O, h
t
S) 随连续被遮蔽游戏画面数量变化的函数关系，横坐标为  人为地、连续地遮挡住

游戏屏幕（或输入信息）的帧数，旨在评估当智能体连续多帧完全无法获取当前环境信息时，
它的表现会多差。其中，E(ht

O, h
t−i
O )表示网络当前时间步的激活值与上一次观察到屏幕画面

时的激活值之间的欧几里得距离。右侧子图展示了这两个量的比值，结果表明当游戏画面被
遮蔽时，DRQN的激活值变化模式比 DQN的激活值更接近于无遮蔽玩家的激活值变化模式。

为了更好地理解 DRQN能在闪烁版 Pong环境中表现良好的机制，我们分析
了在相同游戏轨迹下，分别在 p = 0.5（闪烁）和 p = 1.0（无遮蔽）条件下，DRQN
玩家内部激活值的差异。我们假设：如果该智能体能在画面被遮蔽时推断出底层

游戏状态，那么它的激活值应与在无遮蔽条件下运行的智能体相似。

我们使用归一化的欧几里得距离作为度量标准，来衡量两个激活向量 u和 v

之间的差异：

E(u, v) =
2

∥u∥1
∥u− v∥22 (5)

我们记 DRQN的 LSTM层在时间步 t的激活值为 hot（在闪烁条件下）。当关

闭闪烁并显示完整画面时，记其激活值为 hst。

我们让训练好的闪烁版 Pong玩家进行 10局游戏，并记录其 LSTM层激活值
序列 [ho1, . . . , h

o
t ]。接着，在相同的游戏轨迹下，我们将所有画面设为可见，再次运

行该网络，得到激活值序列 [hs1, . . . , h
s
t ]。如果 LSTM能够在画面未被观察到时推
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断出游戏状态，那么对于所有画面被遮蔽的时间步 t，E(hot , h
s
t)的平均欧几里得距

离应当较低。图 5a–5b展示了该距离随连续遮蔽帧数增加的变化趋势，分别对比
了 DRQN和十帧 DQN6。与 DQN相比，DRQN在闪烁版 Pong和无遮蔽 Pong之间
的激活值平均距离更小。此外，即便在存在噪声的情况下，DRQN的激活值变化
也更加平滑。

然而，仅仅比较欧几里得距离并不能说明全部问题，因为 10帧 DQN的激活
值在帧与帧之间的预期变化量可能本身就比 DRQN更大。为了控制这一变量，图
5a-5b额外绘制了自上一帧被观测到以来激活值的总体变化，即 E(htO, h

t−i
O )。该度

量提供了激活值在时间步与时间步之间整体波动性的一个直观感受。

最终，当屏幕被遮蔽时，网络的激活值预期会发生变化。我们关注的是它们是

否沿着与未遮蔽网络激活值相同的方向变化。令 Ai表示轨迹中所有最近连续 i帧

屏幕被遮蔽的时间步集合。我们随后计算了一个平均比率：该比率的分子是遮蔽

网络与未遮蔽网络激活值之间的距离，分母是当前时间步的遮蔽激活值与游戏屏

幕最后一次被观测到的时间步的激活值之间的距离。

LossRatioi =
1

|Ai|
∑
t∈Ai

E(hst , h
o
t )

E(hot , h
−i
t )

(6)

该值越低，说明被遮蔽网络的激活值变化方向越接近无遮蔽网络。如图 5c所
示，在所有连续遮蔽帧数下，DRQN的 loss ratio均低于 DQN，表明它更能模仿无
遮蔽情况下的网络激活行为。事实上，DRQN在画面被遮蔽时的激活值与无遮蔽
激活值以及最后一次可见画面的激活值大致等距，这意味着 DRQN在遭遇遮蔽画
面时，无法完全推断出隐藏的游戏状态，但也不会完全保留过去的激活值。

8在标准雅达利游戏上的评估

我们选取了以下九款雅达利游戏进行评估：

在提供最近四帧输入的条件下，这些游戏都属于MDP而非 POMDP。因此，我
们没有理由预期DRQN会优于DQN。确实，表 2中的结果表明，平均来看，DRQN
的表现与 DQN大致相当。具体而言，我们重新实现的 DQN与原始版本表现相近，
在九款游戏中有五款超过了原始成绩，但在《Centipede》和《Chopper Command》上
得分不足原始版本的一半。DRQN在《Frostbite》和《Double Dunk》两款游戏上表
现优于我们实现的DQN，但在《Beam Rider》上明显更差（见图 6）。《Frostbite》（见
图 1b）要求玩家跳过四排移动的冰山，并返回屏幕顶部。在多次穿越冰山后，玩

6由于 10 帧 DQN 没有 LSTM 层，因此其欧几里得距离是在第一个卷积后的全连接层的激活值上计算的。
该层具有 512个单元，与 DRQN的 LSTM层单元数相同。
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DRQN ±std DQN ±std

Game Ours Mnih et al.
小行星 Asteroids 1020 (±312) 1070 (±345) 1629 (±542)
光束骑士 Beam Rider 3269 (±1167) 6923 (±1027) 6846 (±1619)
保龄球 Bowling 62 (±5.9) 72 (±11) 42 (±88)
蜈蚣 Centipede 3534 (±1601) 3653 (±1903) 8309 (±5237)
直升机控制台 Chopper Cmd 2070 (±875) 1460 (±976) 6687 (±2916)
双重扣篮 Double Dunk -2 (±7.8) −10 (±3.5) −18.1 (±2.6)
冻伤 Frostbite 2875 (±535) 519 (±363) 328 (±250.5)
冰球 Ice Hockey −4.4 (±1.6) −3.5 (±3.5) −1.6 (±2.5)
吃豆人小姐Ms. Pacman 2048 (±653) 2363 (±735) 2311 (±525)

表 2 在标准雅达利游戏上，DRQN的性能与 DQN相当，在《Frostbite》和《Double Dunk》游
戏中表现优异，但在《Beam Rider》游戏中表现不佳。粗体字表示 DRQN与我们的 DQN之间
存在统计显著性差异。

家收集到足够的冰块，可以在右上角建造一个冰屋，随后进入冰屋以进入下一关。

如图 6所示，在大约 12,000局训练后，DRQN学会了一种策略，能够稳定地通过
《Frostbite》的第一关。实验细节见附录 C。

9从 MDP到 POMDP的泛化

得研究的问题是反过来的情况：一个循环网络能否在标准MDP上训练，并在
评估时泛化到 POMDP？为回答这个问题，我们在表 1中所有 9款游戏的闪烁版本
上，评估了 DRQN和 DQN的最高得分策略。图 7显示，尽管两种算法都因信息
缺失而显著性能下降，但在所有闪烁程度下，DRQN相比 DQN保留了更多原有性
能。我们由此得出结论：循环控制器对信息缺失具有一定的鲁棒性，即使它们是

在完整状态信息下训练的。

10相关研究

此前，已有研究表明，在使用策略梯度方法训练时，LSTM 网络能够求解
POMDP（Wierstra 等，2007）。与策略梯度不同，本文使用时序差分更新来引导
动作价值函数的学习。此外，通过联合训练卷积层与 LSTM层，我们能够直接从
像素中学习，而无需手工设计特征。

LSTM也曾被用作优势函数近似器，并显示出在部分可观察的走廊任务和倒
立摆任务中，其表现优于不含 LSTM的循环神经网络（Bakker，2001）。尽管原理
相似，但这些任务的状态空间极小，仅包含少量特征。

与我们的工作并行，Narasimhan、Kulkarni与Barzilay（2015）也独立地将 LSTM
与深度强化学习结合，证明循环结构有助于更好地游玩基于文本的奇幻游戏。其
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(a)

(b)

图 0.10 《冻伤》（Frostbite）和《光束骑士》（Beam Rider）分别代表了 DRQN表现最佳和最
差的游戏。当智能体学会可靠地通过第一关时，《冻伤》的游戏性能出现显著提升。

图 0.11 当在正常游戏（MDPs）上训练，然后在闪烁游戏（POMDPs）上评估时，DRQN的性
能下降比 DQN更为平缓。图中每个数据点显示了表 1中所有 9款游戏得分的平均百分比（相
对于原始游戏得分）。
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方法与本研究类似，但领域不同：尽管自动生成的奇幻文本表面上复杂，其底层

MDP的状态空间流形维度较低，两款游戏中较复杂的一款仅包含 56个底层状态。
相比之下，雅达利游戏的状态空间丰富得多，典型游戏拥有数百万种不同状态；然

而文本游戏的动作空间远大于雅达利，分支因子达到 222，而雅达利仅为 18。

Flickering DRQN ±std DQN ±std
小行星 Asteroids 1032 (±410) 1010 (±535)
光束骑士 Beam Rider 618 (±115) 1685.6 (±875)
保龄球 Bowling 65.5 (±13) 57.3 (±8)
蜈蚣 Centipede 4319.2 (±4378) 5268.1 (±2052)
直升机控制台 Chopper Cmd 1330 (±294) 1450 (±787.8)
双重扣篮 Double Dunk -14 (±2.5) -16.2 (±2.6)
冻伤 Frostbite 414 (±494) 436 (±462.5)
冰球 Ice Hockey -5.4 (±2.7) -4.2 (±1.5)
吃豆人小姐Ms. Pacman 1739 (±942) 1824 (±490)
乒乓球 Pong 12.1 (±2.2) -9.9 (±3.3)

表 3 每个屏幕以 0.5的概率被遮挡，形成了标准游戏的部分可观测闪烁版本。粗体表示统计
显著性的试验部分。

7

11讨论与结论

现实世界任务常常因部分可观察性而导致状态信息不完整且带有噪声。我们

通过将长短期记忆（LSTM）与深度 Q网络相结合，对 DQN进行修改，使其能够
处理 POMDP中典型的带噪观察。由此产生的深度循环 Q网络（DRQN）尽管在
每个时间步只能看到单帧画面，仍能通过跨帧整合信息，检测出屏幕上物体的速

度等关键信息。此外，在 Pong游戏中，DRQN比标准深度 Q网络更擅长应对由画
面闪烁引起的部分可观察性。

进一步分析表明，当在部分观察条件下训练时，DRQN学到的策略可以泛化
到完全观察的情形。在闪烁版 Pong任务中，其性能随可观察性提高而提升，当所
有画面均可见时几乎达到完美水平。这表明循环网络学到的策略既足够鲁棒以应

对缺失画面，又具备可扩展性，能够在数据增多时持续提升性能。

泛化能力也体现在相反方向：在标准雅达利游戏上训练后，再在闪烁版游戏

上测试时，DRQN在所有部分信息水平下的性能均优于 DQN。

实验结果表明，Pong在我们考察的游戏中属于特例。在十款闪烁版 MDP任
务中，我们并未观察到使用循环结构带来系统性提升。同样，在非闪烁的雅达利

7使用独立样本 t检验和本杰米尼-霍奇伯格（Benjamini-Hochberg）程序，在显著性水平 P = 0.05下确定得
分的统计显著性。
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游戏中，循环玩家与非循环玩家之间也几乎没有显著差异。这一观察使我们得出

结论：尽管循环结构是一种处理多帧观察的可行方法，但与将观察帧堆叠在卷积

网络输入层相比，它并未带来系统性优势。

未来的一个有趣研究方向是找出 Pong和 Frostbite等任务中使循环结构表现更
优的关键特征。
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附录 A:替代架构

描述 性能提升百分比

LSTM替换 IP1 709%
ReLU-LSTM替换 IP1 533%
LSTM置于 IP1之上 418%
ReLU-LSTM置于 IP1之上 0%

在游戏《Beam Rider》上评估了多种替代架构。我们探索了两种可能性：要么
将第一个非卷积全连接层替换为 LSTM层（LSTM替换 IP1），要么在第一个和第
二个全连接层之间添加 LSTM层（LSTM置于 IP1之上）。结果强烈表明 LSTM应
该替换 IP1。我们假设这允许 LSTM直接访问卷积特征。此外，在 LSTM层之后添
加 ReLU层会持续降低性能。

附录 B:计算效率

RNN的计算效率是一个重要问题。我们进行了实验，执行 1000次前向和反向
传播，并报告每次传播所需的平均时间（毫秒）。实验使用单个 Nvidia GTX Titan
Black，配合 CuDNN和完全优化的 Caffe版本。结果表明，计算量在输入层堆叠帧
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数和展开迭代次数两方面都呈亚线性增长。即便如此，在大量堆叠帧数上训练并

展开多次迭代的模型通常在计算上是不可行的。例如，一个展开 30次迭代且使用
10个堆叠帧的模型将需要超过 56天才能达到 1000万次迭代。

反向传播 (ms) 前向传播 (ms)

帧数 帧数

1 4 10 1 4 10
基线 8.82 13.6 26.7 2.0 4.0 9.0
展开 1 18.2 22.3 33.7 2.4 4.4 9.4
展开 10 77.3 111.3 180.5 2.5 4.4 8.3
展开 30 204.5 263.4 491.1 2.5 3.8 9.4

表 3: 每次前向/反向传播的平均毫秒数。“帧数”指输入图像的通道数。“基线”是非循环网络
（例如 DQN）。“展开”指通过时间反向传播 1/10/30步的 LSTM网络。

附录 C：实验细节

策略每 50,000次迭代评估一次，评估方式为运行 10个回合并取得分平均值。
网络训练持续进行 1000万次迭代，并使用大小为 400,000的回放内存。此外，所有网
络均使用ADADELTA（Zeiler, 2012）优化器，学习率设置为 0.1，动量（momentum）
为 0.95。LSTM的梯度被裁剪（clipped）至 10以确保学习稳定性。所有其他设置
均与（Mnih等, 2015）文中所述保持一致。

所有网络均使用 Arcade学习环境（ALE）（Bellemare等, 2013）进行训练。所
使用的 ALE选项包括：颜色平均（color averaging）、最小动作集（minimal action
set）以及死亡检测（death detection）。

DRQN 在 Caffe（Jia 等, 2014）中实现。源代码可在以下网址获取：https:
//github.com/mhauskn/dqn/tree/recurrent。

https://github.com/mhauskn/dqn/tree/recurrent
https://github.com/mhauskn/dqn/tree/recurrent
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深度强化学习中的对决网络架构1,2

摘要

近年来，深层表征在强化学习中的应用取得了许多成功。然而，这些应用中很

多仍然依赖传统架构，例如卷积网络、长短期记忆网络 (LSTM)或自编码器。本文
提出了一种新的无模型强化学习神经网络架构。我们的对决网络 (dueling network)
表示两个独立的估计器：一个估计状态价值函数，另一个估计状态相关的动作优

势函数。这种分解的主要好处在于，在不改变底层强化学习算法的前提下，可以

实现跨动作的泛化学习。我们的实验结果表明，存在多个具有相似价值的动作时，

该架构能够更好地进行策略评估。此外，对决架构使得我们的 RL智能体在雅达利
(Atari) 2600游戏中超越了最优水平。

1引言

近年来，深度学习极大推动了机器学习在可扩展性与性能方面的进步
1
。强化

学习 (RL)) 和控制中的序列决策问题是其中一个令人兴奋的应用方向。代表性成
果包括深度 Q学习 2

、深度视觉运动策略
3
、带注意力机制的循环网络

4
、以及带有

嵌套的模型预测控制
5
。其他成功结果还包括大规模并行框架

6
和围棋专家预测系

统
7
，这些方法能够生成与蒙特卡洛树搜索程序相媲美的策略，更在结合搜索算法

后，成功击败了职业棋手
8
。

尽管如此，当前大多数强化学习方法仍采用如卷积神经网络、多层感知机

(MLPs)、长短期记忆网络 (LSTM)和自动编码器等标准神经网络架构。近年来的
研究重点主要集中在设计改进型控制算法与强化学习算法，或是简单地将现有神

经网络架构整合到强化学习方法中。本文采取一种创新且互补的方法，专注于开

发更适合无模型强化学习的神经网络架构。这种研究思路的优势在于：新架构能

够轻松地与现有和未来的强化学习算法相结合。具体而言，本文提出了一种新的

网络架构 (图 1)，但仍基于已公开的强化学习算法实现。

我们提出的网络架构，称为对决架构，明确地分离了状态值和 (依赖于状态的)
动作优势值的表示。对决架构由两个分别代表价值和优势函数的流组成，同时共

1原文：Ziyu W, Tom S, Matteo H, et al. Dueling Network Architectures for Deep Reinforcement Learning [J].
arXiv preprint, arXiv:1511.06581v3, 2016.

2译者：葛涵。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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图 0.12 一个流行的单流 Q网络 (上方)和对决 Q网络 (下方)。对决网络有两个流，分别估计
(标量)状态值和每个动作的优势值；绿色输出模块通过方程 (9)将它们组合。两个网络均为每
个动作输出 Q值。

享一个公共的卷积特征学习模块。如图 1所示，两个信息流通过一个特殊的聚合
层进行组合，生成状态-动作价值函数 Q的估计值。这种对决网络架构应理解为：

用带有两个信息流的单一 Q网络替代现有算法，如深度 Q网络 (DQN) 2 中流行的
单流 Q网络。该架构无需额外监督，即可分别自动生成状态价值函数和优势函数

的独立估计值。

直观来说，对决架构能够学习哪些状态具有价值 (或不具备价值)，而无需为每
个状态单独学习动作效果。这种特性在动作对环境无显著影响的状态下尤为实用。

以图 2所示的显著性图为例1
：这些图像是根据 Simonyan等人 9

提出的方法，通过

计算训练好的价值流和优势流在输入视频中的雅可比矩阵而生成的。(实验部分对
此方法有更详细说明)该图展示了两个不同时间步的价值流和优势流的显著性图。
在第一个时间步 (最左侧图像对)中，我们可以看到价值网络流关注道路环境，尤
其是出现新车的地平线区域，并且关注得分信息。而另一侧的优势流则对视觉输

入关注度较低，因为当前方没有车辆时，其动作选择实际上无关紧要。然而，在第

二个时间步 (最右边的一对图像)中，优势流关注一辆紧挨的汽车，这使得它的动
作选择变得相关。

在实验中，我们证明了当冗余或相似的动作被添加到学习问题中时，对决架

构可以在策略评估期间更快地识别正确的动作。

我们还在极具挑战性的雅达利 2600测试平台上，评估了这种对决架构带来的
1https://www.youtube.com/playlist?list=PLVFXyCSfS2Pau0gBh0mwTxDmutywWyFBP
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图 0.13 观看、参与和驾驶：在经过训练的对决架构下，雅达利游戏 Enduro中的价值流与优
势流显著性图 (红色标注覆盖层)。价值流学着关注道路状况；优势流则学着仅在其前方有车辆
时才进行关注，从而避免碰撞。

性能提升。需要说明的是，采用相同架构和超参数的强化学习智能体，仅需通过

观察图像像素和游戏得分，就能够玩 57款不同游戏。实验结果表明，相较于Mnih
等人

2
和以及 van Hasselt等人 10

提出的单流基准模型，这种架构带来了显著的性能

提升。将优先回放技术
11
与提出的对决网络相结合，成为了这一热门领域新的前

沿成果。

1.1相关工作

关于保持独立的价值和优势函数的概念可以追溯到 Baird 12
的著作。在 Baird

最初的优势更新算法中，共享的贝尔曼残差更新方程被分解为两个独立的更新过
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程：一个用于状态价值函数，另一个用于和它相关的优势函数。研究表明，在简单

的连续时间领域中，优势更新算法比Q学习收敛速度更快
13
。其后续发展中，优势

学习算法，用于表示单一的优势函数
14
。

对决式架构通过单一深度模型同时实现价值函数 V (s)和优势A(s, a)函数，其

输出通过两者的融合生成状态动作价值 Q(s, a)。与优势更新方法不同，该架构在

设计上实现了表征与算法的解耦。因此，这种对决式架构可与多种无模型强化学

习算法结合使用。

优势函数在策略梯度中的应用由来已久，最早可追溯至15。作为该领域的最新

成果，Schulman等人 16
通过在线估算优势值来降低策略梯度算法的方差。

在利用深度强化学习玩雅达利游戏领域，已有多个研究团队展开探索，包括

Mnih等人 2
、Guo等人 17

、Stadie等人 18
、Nair等人 6

、van Hasselt等人 10
、Bellemare

等人
19
以及 Schaul团队 11

。Schaul等人 11
的研究成果是当前已发表的最先进水平。

2．背景

我们研究的是一种序列化决策问题设定场景：智能体在离散时间步长中与环

境 E 进行交互 (相关理论可参考 Sutton与 Barto于 1998年提出的经典模型 20)。以
雅达利游戏领域为例，智能体在时间步 t会感知由M 帧图像组成的视频序列 st :

st = (xt−M+1, . . . , xt) ∈ S。随后，智能体从离散动作集合 at ∈ A = {1, . . . , |A|}中
选择动作，并通过游戏模拟器获取奖励信号 rt。

智能体的目标是最大化期望的贴现收益，其中我们定义贴现收益为 Rt =∑∞
τ=t γ

τ−trτ 。在此公式中，γ ∈ [0, 1] 是一个折扣因子，用于权衡即时奖励和未

来奖励的重要性。

对于采用随机策略 π的智能体，状态-动作对 (s, a)和状态 s的值定义如下：

Qπ(s, a) = E [Rt | st = s, at = a, π]且

V π(s) = Ea∼π(s) [Qπ(s, a)] . (1)

上文提到的状态-动作价值函数 (简称 Q函数)可以通过动态规划进行递归计算：

Qπ(s, a) = Es′
[
r + γEa′∼π(s′) [Qπ (s′, a′)] | s, a, π

]
.

我们定义最优 Q∗(s, a) = maxπQ
π(s, a)。在确定性策略 a =

argmaxa′∈AQ
∗ (s, a′) 下，可推导出 V ∗(s) = maxaQ

∗(s, a)。基于此，最优 Q

函数满足贝尔曼方程：



· 38 ·

Q∗(s, a) = Es′
[
r + γmax

a′
Q∗ (s′, a′) | s, a

]
. (2)

我们定义了另一个重要的量，即与价值函数和 Q函数有关的优势函数：

Aπ(s, a) = Qπ(s, a)− V π(s). (3)

注意 Ea∼π(s) [Aπ(s, a)] = 0。直观来说，价值函数 V 衡量的是处于特定状态 s时的

优劣程度。而 Q函数则衡量当处于该状态时选择某个动作的价值。优势函数通过

从 Q函数中减去状态价值，来获得各动作的相对重要性量化指标。

补充：

Ea∼π(s) [Aπ(s, a)] = Ea∼π(s) [Qπ(s, a)− V π(s)]

= Ea∼π(s) [Qπ(s, a)]− Ea∼π(s) [V π(s)]

=
∑
a

π(a|s)Qπ(s, a)−
∑
a

π(a|s)V π(s)

= V π(s)− V π(s) ·
∑
a

π(a|s)

= V π(s)− V π(s) · 1

= 0.

2.1深度 Q网络

如前一节所述，价值函数是高维对象。为了对其进行近似，我们可以使用带有

参数 θ的Q网络：Q(s, a; θ)。为了估计这个网络，我们在第 i次迭代时优化以下损

失函数序列：

Li (θi) = Es,a,r,s′
[(
yDQNi −Q (s, a; θi)

)2]
, (4)

其中

yDQNi = r + γmax
a′

Q
(
s′, a′; θ−

)
, (5)

其中 θ− 表示一个固定且独立的目标网络中的参数。我们可以尝试使用标准 Q学

习方法在线学习该网络 Q(s, a; θ)的参数。然而，这种估计器在实际应用中表现欠

佳。Mnih等人 2
的关键创新在于：在固定迭代次数内冻结目标网络 Q (s′, a′; θ−)的

参数，同时通过梯度下降法更新在线网络 Q (s, a; θi)的参数 (这显著提升了算法的
稳定性)。具体的梯度更新方式为：
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∇θiLi (θi) = Es,a,r,s′
[(
yDQNi −Q (s, a; θi)

)
∇θiQ (s, a; θi)

]
.

这种方法是无模型的，因为状态和奖励是由环境产生的。它也是离轨策略，因为

这些状态和奖励是通过与正在学习的在线策略不同的行为策略 (在 DQN中是 ϵ-贪
婪)获得的。

深度 Q网络 (DQN)成功的另一个关键要素是经验回放 2,21
。在学习过程中，智

能体会从许多幕中积累经验 et = (st, at, rt, st+1)，形成数据集Dt = {e1, e2, · · · , et}。
与传统时间差分学习仅使用当前经验不同，训练 Q网络时需要从 D中进行随机均
匀采样，生成小批量经验值进行训练。因此损失序列的形式为：

Li (θi) = E(s,a,r,s′)∼U(D)

[(
yDQNi −Q (s, a; θi)

)2]
.

经验回放通过在多次更新中重复使用样本经验来提高数据效率，更重要的是，

由于从回放缓冲区均匀采样减少了更新中使用的样本之间的相关性，减小了方差。

2.2双深度 Q网络

前一部分描述了 DQN的主要组成，如Mnih等人所述 2
。在本文中，我们采用

了 van Hasselt 等人提出的改进版双 DQN(Double DQN) 学习算法 10
。在 Q 学习和

DQN中，最大值运算符max在选择和评估动作时使用相同数值，这可能导致价值

估计过于乐观
22
。为解决这一问题，DDQN采用了以下目标函数：

yDDQNi = r + γQ(s′, argmax
a′

Q (s′, a′; θi) ; θ
−). (6)

DDQN与 DQN相同 2
，但将目标 yDQNi 替换为 yDDQNi 。DDQN的伪代码如附录 A

所示。

2.3优先回放

近期，基于 DDQN，优先级经验回放领域的一项创新使得性能进一步提升 11
。

其核心思路是提高那些具有高预期学习进步 (将绝对时序差值作为衡量指标)的经
验元组的回放概率。相较于传统均匀经验回放方法，这种方法不仅显著提升了学

习速度，还在雅达利基准测试套件的多数游戏中实现了更优的最终策略质量。

为了强化我们关于对决架构与算法创新互补的说法，我们展示了它提高均匀

和优先级回放基准实验的性能 (我们选择了更容易实现的基于排名的变体)，由此
产生的优先级对决变体实现了新的最先进性能。
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3对决式网络架构

如图 2所示，我们新架构的核心观点在于：对于许多状态而言，无需估算每个
动作选择的具体价值。例如在 Enduro游戏场景中，只有当碰撞即将发生时，才需
要决定是左转还是右转。某些状态下，明确选择哪个动作至关重要，但在许多其

他情况下，动作选择对后续结果并无影响。然而对于基于自举法的算法而言，每

个状态的价值估计都至关重要。

为实现这一创新性见解，我们设计了一种单 Q-网络架构 (如图 1所示)，并将
其命名为“对决网络”。该网络的底层结构沿用了原始 DQN 2

的卷积层设计。但与

传统方法不同的是，我们没有在卷积层后简单堆砌全连接层，而是创新性地采用

了两条独立的全连接层 (流)。这两条流经过专门设计，能够分别计算价值函数和
优势函数的估计值。最终，两条流的输出会被整合生成统一的 Q函数。与2 一样，

网络的输出是一组 Q值，每个动作对应一个值。

由于对决网络的输出是一个 Q函数，因此可以使用许多现有的算法进行训练，

如 DDQN和 SARSA。此外，它还可以采用这些算法的任何改进形式，包括更好的
回放记忆、更好的探索策略、内在动机等。

将两个全连接层流组合起来输出 Q估计值的模块需要非常深思熟虑的设计。

根据优势表达式 Qπ(s, a) = V π(s) + Aπ(s, a) 和状态价值表达式 V π(s) =

Ea∼π(s) [Qπ(s, a)]可知，Ea∼π(s) [Aπ (s, a) ] = 0。此外，对于确定性策略，即 a∗ =

argmaxa′∈AQ (s, a′)，可得 Q (s, a∗) = V (s)，因此 A (s, a∗) = 0。

我们考虑图 1 所示的对决网络架构：其中一条全连接层流输出标量值
V (s; θ, β)，另一条全连接层流则输出 |A|-维的向量 A(s, a; θ, α)。这里，θ 表示卷

积层的参数，而 α和 β 则是两条全连接层流的参数。

使用优势的定义，我们可能会去构建如下的聚合模块：

Q(s, a; θ, α, β) = V (s; θ, β) + A(s, a; θ, α), (7)

注意，此表达式适用于所有 (s, a)实例；也就是说，若要以矩阵形式表达方程 (7)，
我们需要复制标量 V (s; θ, β)，|A|次。

然而，我们必须牢记，Q(s, a; θ, α, β)只是真实Q-函数的参数化估计。此外，若
认为 V (s; θ, β)是状态值函数的良好估计量，或认为 A(s, a; θ, α)能合理估计优势

函数，这种结论都是不成立的。

方程 (7)是不可辨识的，因为给定 Q时无法唯一确定 V 和 A。具体来说，若

在 V (s; θ, β)中添加一个常数，同时对 A(s, a; θ, α)做相同减法操作，这两个计算结

果会相互抵消，最终得到相同的 Q值。这种不可辨识性直接导致了该方程在实际
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应用中表现欠佳。

为解决可辨识性问题，我们可以强制优势函数估计器在选定动作处保持零值。

具体来说，我们让网络的最后一层模块实现前向映射

Q(s, a; θ, α, β) = V (s; θ, β) +

(
A(s, a; θ, α)− max

a′∈|A|
A (s, a′; θ, α)

)
. (8)

现在，对于 a∗ = argmaxa′∈AQ (s, a′; θ, α, β) = argmaxa′∈AA (s, a′; θ, α)，我们得到

Q (s, a∗; θ, α, β) = V (s; θ, β)。因此，流 V (s; θ, β)提供了价值函数的估计值，而另

一条流则生成优势函数的估计值。

另一个替代模块用平均值替换最大值运算符 max：

Q(s, a; θ, α, β) = V (s; θ, β) +

(
A(s, a; θ, α)− 1

|A|
∑
a′

A (s, a′; θ, α)

)
. (9)

一方面，这种处理方式会破坏公式 V 和 A的原始语义，因为它们现在被一个常数

干扰了；但另一方面，这也增强了优化过程的稳定性：通过公式 (9)，优势值只需
随着均值变化而调整，而无需像公式 (8)那样对最优动作的优势进行补偿性调整。
我们还尝试过使用 softmax版本的公式 (8)，但发现其效果与简化版公式 (9)的模块
相差无几。因此，本文所有实验均采用公式 (9)的优化模块。

需要注意的是，虽然在公式 (9)中减去均值有助于提高可辨识性，但它并不会
改变 A(也包括 Q)数值的相对顺序，因此仍能保持基于公式 (7)中 Q值的任何贪

心或 ϵ-贪心策略。执行决策时，只需评估优势流即可做出判断。

需要特别说明的是，公式 (9)应视为网络架构的组成部分而非独立算法步骤。
与标准 Q神经网络 (如Mnih等人 2

提出的 Q-深度网络)类似，对决网络架构的训
练仅需反向传播即可完成。估计值 V (s; θβ)和 A(s, a; θ, α)的计算过程无需额外监

督或算法调整，系统即可自动完成。

由于对决架构与标准 Q网络共享相同的输入输出接口，我们可以使用 Q网络

(例如，DDQN和 SARSA)的所有学习算法来训练对决架构。

4．实验

现在我们展示对决网络的实际性能。我们从一个简单的策略评估任务开始，然

后展示更大规模的结果，学习通用的雅达利游戏策略。

4.1策略评估

我们首先通过策略评估任务来测试对决架构的性能。为此，我们选择了特定

的任务，用于评估网络架构，没有混淆因素，如探索策略的选择，以及策略改进和
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策略评估之间的相互作用。

在本实验中，我们采用时间差分学习 (没有资格迹，即 λ = 0 )来学习 Q值。

具体来说，给定一个行为策略 π ，我们通过优化公式 (4)中的成本序列来估计状
态-动作价值 Qπ(·, ·)，其目标为:

yi = r + γEa′∼π(s′) [Q (s′, a′; θi)] .

上述更新规则与期望 SARSA 23
的规则相同。但是，我们并没有像期望 SARSA那

样修改行为策略。

为评估学习到的Q值，我们选择了一个简单的环境模型。该模型中所有 (s, a) ∈
S ×A的精确Qπ(s, a)值均可单独计算。这个被命名为“走廊”(corridor)的环境由
三条相连的走廊组成 (如图 3所示)，智能体从环境左下角出发，必须移动到右上
角才能获得最大奖励。系统共有 5种动作：上下左右和空操作。我们还可以自由
添加任意数量的空操作。在本实验设置中，两条垂直走廊各有 10个状态，而水平
走廊则有 50个状态。

图 0.14 (a)走廊环境。星号标记起始状态。状态的红色深浅表示智能体到达该状态时获得的
奖励。当达到任一奖励状态时，游戏终止。智能体的动作包括向上、向下、向左、向右以及不
采取任何动作。图 (b)、(c)和 (d)展示了在对数-对数坐标系下使用 5，10和 20个动作进行策
略评估时的平方误差。对决网络 (Duel)始终优于传统的单流网络 (Single)，且性能差距会随着
动作数量的增加而增大。

我们使用一个 ϵ-贪婪策略作为行为策略 π，它以概率 ϵ选择一个随机动作，或

根据最优 Q函数 argmaxa∈AQ
∗(s, a)以 1− ϵ的概率选择一个动作。在我们的实验

中，ϵ被选为 0.001。

我们在包含 5，10和 20个动作的三种走廊环境变体上，对比了单流Q架构与

对决架构的性能表现。其中 10和 20动作版本是通过在原始环境中添加空操作生
成的。我们采用平方误差 (SE)与真实状态值

∑
s∈S,a∈A(Q(s, a; θ)− Qπ(s, a))2进行

对比评估。单流架构采用三层多层感知机 (MLP)，每层包含 50个隐藏单元。对决
架构同样由三层组成，但其在首层 50个单元的隐藏层之后，网络会分叉出两条流，
每条均为包含 25个隐藏单元的两层MLP。对比结果如图 3所示。

实验结果表明，在 5个动作阶段，两种架构的收敛速度基本持平。但随着动作
数量增加，对决网络架构的表现明显优于传统 Q-网络。在对决网络中，V (s; θ, β)
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流通过学习通用价值函数并将其共享给多个相似动作 s，从而提升了收敛速率。这

一发现为后续研究指明了极具潜力的方向。由于许多动作空间较大的控制任务都

具备这一特性，因此我们有理由相信，与传统的单流网络相比，对决网络往往能实

现更快的收敛速度。在接下来的章节中，我们将看到对决网络在多种雅达利游戏

中带来了显著的性能提升。

4.2通用雅达利游戏玩法

我们在街机学习环境
24
上对所提出的方法进行了全面评估。该环境包含 57款

雅达利游戏，其核心挑战在于：仅通过原始像素观测数据和游戏奖励信息，部署单

一算法架构并固定超参数设置，使其能够学会玩所有游戏。该环境要求极高，不

仅因为其包含大量高度多样化的游戏，还因其观测数据拥有高维特征。

我们严格遵循 van Hasselt等人 10
的实验设置，并通过单流 Q网络与他们的结

果进行对比。我们使用附录 A中提出的 DDQN算法训练对决网络。在本节结尾，
我们引入了优先级经验回放

11
。

我们的网络架构沿用了 DQN 2,10
的底层卷积结构。该架构包含 3个卷积层和 2

个全连接层：首层卷积采用 32个 8× 8滤波器，步长为 4；次层使用 64个 4× 4滤

波器，步长调整为 2；末层则配置 64个 3×3滤波器，步长保持 1。如图 1所示，对
决网络结构分为两个全连接层组成的流。价值流与优势流均包含一个 512单元的
全连接层，两者的最终隐藏层均为全连接结构。价值流输出单一结果，而优势流则

具有独立的输出节点，输出的数量与有效动作数量相同
2
。我们通过公式 (9)描述

的模块将价值流与优势流进行整合。在所有相邻层之间插入整流器非线性单元
25
。

我们沿用了 van Hasselt等人 10
提出的优化器和超参数设置，但将学习率略微

调低 (针对双 DQN模型我们未作此调整，因其可能破坏其性能)。由于优势流和价
值流在反向传播时都会将梯度传递至最后一层卷积层，我们对进入最后一层卷积

层的组合后的梯度进行 1/
√
2 的归一化处理。这种简单的优化策略能有效提升模

型稳定性。此外，我们将梯度范数限制在 10以内。虽然这种梯度裁剪方法在深度
强化学习领域并非标准做法，但在循环神经网络训练中较为常见

26
。

为明确区分对决网络架构的贡献，我们采用与前述完全相同的流程，使用单

流网络重新训练了 DDQN模型。具体而言，我们在网络首层全连接层应用梯度裁
剪技术，并采用 1024个隐藏单元，使对决网络架构与单网络架构的参数量基本相
当。我们将这个重新训练的模型命名为单剪枝 (Single Clip)，而 van Hasselt等人 10

训练的模型则称为原始模型 Single。
2在 ALE环境中，操作的数量介于 3到 18次操作之间。
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与 van Hasselt等人 10
的研究一致，我们通过最多 30次无操作启动游戏，为智

能体生成随机初始位置。为评估该方法，我们通过与人类专家算法和基准智能体

的最优成绩对比，以百分比形式 (正负值)衡量得分的提升幅度：

Score Agent − Score Baseline

max { Score Human , Score Baseline } − Score Random
. (10)

我们对人类和基础智能体的分数取最大值，因为它可以防止不显著的变化出现。当

智能体与基准模型表现均不理想时，仍能取得显著提升。例如，当基准模型仅达

到人类水平的 1%时，若某个智能体能达到 2%的人类表现，不应简单视为其表现

翻倍。我们选择不单纯以人类水平百分比作为衡量标准，因为某些游戏项目中相

对于基准模型的微小差距，可能转化为人类表现差异的数百个百分点。

包含广泛内容的 57款游戏的结果汇总在表 1中。详细结果请参见附录。

通过这项 30次无操作性能指标的评估可以明显看出，对决网络 (Duel Clip)的
表现远超同等容量的 Single Clip，也大幅优于 van Hasselt等人 10

提出的基准模型

(Single)。为便于比较，我们同时展示了Mnih团队 2
提出的深度 Q网络，即 Nature

DQN(自然深度 Q网络)的测试结果。

图 4显示了对决网络相对于 van Hasselt等人 10
提出的基线 Single的改进。我

们再次看到，改进往往是戏剧性的。

如表 1所示，Single Clip的表现优于 Single。我们验证了这种增益主要来源于
梯度裁剪。因此，我们在所有新方法中都引入了梯度裁剪。

表 1. 所有 57个雅达利游戏的平均分和中位数，以人类表现的百分比衡量。
30 no-ops Human Starts

Mean Median Mean Median
Prior. Duel Clip 591.9% 172.1% 567.0% 115.3%
Prior. Single 434.6% 123.7% 386.7% 112.9%
Duel Clip 373.1% 151.5% 343.8% 117.1%
Single Clip 341.2% 132.6% 302.8% 114.1%
Single 307.3% 117.8% 332.9% 110.9%
Nature DQN 227.9% 79.1% 219.6% 68.5%

在 57 款游戏中，Duel Clip 以 75.4% 的游戏表现优于 Single Clip(43/57)。在
80.7%的游戏 (46/57)中，其得分也高于 Single。在包含 18种动作的游戏里，Duel
Clip 以 26/30 的占比高出 86.6%，这与前文结论一致。总体而言，我们的智能体

(Duel Clip)在 57款游戏中有 42款达到了人类水平的表现。所有游戏的原始分数，
以及人类表现百分比的测量结果，都在附录中呈现。

对人类开局的鲁棒性 30项无操作指标的一个不足之处在于，智能体未必能
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图 0.15 基于公式 (10)所述指标，与 van Hasselt等人 10
提出的单网络架构相比，对决式网络

的改进。右侧柱状图显示对决式网络相较于单流网络的性能提升幅度。

很好地泛化以应对雅达利游戏。由于雅达利环境的确定性特征，从一个独特的开

局开始，智能体只需记住动作序列就能学会取得良好表现。

为获得更鲁棒的评估指标，我们采用了 Nair等人 6
提出的方法论。具体而言，

在每局游戏中，我们从人类专家的轨迹中选取 100个起始点。针对每个起始点，我
们会启动长达 108,000帧的评估幕。智能体的表现仅基于该起始点之后累积的奖励
进行评估。我们将这种评估指标称为 Human Starts。

如表 1所示，在人类起始指标下，Duel Clip再次超越单流变体。具体而言，我
们的智能体在 70.2%(57局中的 40局)的游戏中表现优于 Single；而在包含 18个动
作的游戏场景中，Duel Clip更是以 83.3%的胜率 (30局中的 25局)占据优势。

与优先级经验回放技术结合 对决架构可轻松与其他算法改进版本相结合。

特别值得注意的是，优先经验回放已被证实能显著提升雅达利游戏的性能
11
。此外，

由于优先级与对决架构针对学习过程的不同维度，二者结合展现出巨大潜力。因

此在我们的最终实验中，我们重点研究了对决架构与优先经验回放的整合方案。实

验采用 DDQN算法的优先级变体 (Prior．Single)作为新基准算法，该算法替代了
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传统经验均匀采样方法，通过基于优先级的采样方法实现元组排序。我们保留了

文献11所述的优先级重放缓冲区所有参数，具体包括：优先级指数设为 0.7，重要
性采样指数采用从 0.5到 1的退火式衰减方案。我们将该基线方法与上述对决网络
架构相结合，并继续应用梯度裁剪技术 (Prior. Duel Clip)。

需要注意的是，尽管这些扩展机制 (优先级排序、对决和梯度裁剪)在目标上
相互独立，但它们之间存在着微妙的交互作用。例如，优先级排序与梯度裁剪会产

生联动效应。当采样过程中出现绝对时序差异常高的情况时，往往会生成范数更

大的梯度。为避免这种负面交互，我们在含 9种游戏的子集中对学习率和梯度裁
剪范数进行了初步调整。经过粗调后，最终确定的学习率参数为 6.25 × 10−5，梯

度裁剪范数参数仍保持前一节设定的 10。

在对全部 57款雅达利游戏进行评估时，我们设计的优先级对决智能体表现显
著优于优先级基准智能体和单独对决智能体。表 1展示了该智能体相对于人类表
现的平均分与中位数百分比。当使用最多 30次无操作动作初始化游戏时，其平均
得分达到 591%，中位数得分则为 172%。图 5通过公式 (10)所述指标，直观呈现
了优先级基准智能体与优先级对决版本之间的直接对比结果。

图 0.16 使用与图 4相同的度量标准，展示了对决架构相较于优先级 DDQN基线的改进。同
样地，在大多数游戏中，对决架构相比单流基线有了显著提升。
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优先回放和对决网络的结合在流行的 ALE环境中相较于以前最先进的结果有
了巨大的改进。

显著性图 为了更好地理解价值流与优势流的作用机制，我们计算了显著性

图
9
。具体而言，为可视化价值流所感知的图像关键区域，我们计算了 V̂ 关于输入

帧的雅可比矩阵绝对值
∣∣∣∇sV̂ (s; θ)

∣∣∣。同理，为可视化优势流所感知的图像关键区
域，我们计算

∣∣∣∇sÂ(s, argmaxa′ Â (s, a′) ; θ))
∣∣∣。这两个量与输入帧具有相同的维度，

因此可以很容易地与输入帧一起可视化。

我们将灰度输入帧置于绿色通道和蓝色通道，显著性图则显示在红色通道。这

三个通道共同构成 RGB图像。图 2展示了 Enduro游戏中两个不同时间步长下的
价值流与优势流显著性图。正如引言所述，价值流关注可能影响未来表现的车辆

出现位置，同时也会关注得分。而优势流则更关注那些处于即时碰撞路径上的车

辆。

5．讨论

对决网络架构的优势部分源于其高效学习状态价值函数的能力。在对决网络

架构中，每次更新 Q值时，价值流 V 也会同步更新，这与单流架构中仅更新单一

动作值、其他所有动作值保持不变的更新方式形成鲜明对比。这种更频繁的价值

流更新为 V 分配了更多资源，从而能更精准地逼近状态价值。对于 Q学习
20
这类

基于时间差分的方法而言，这种精度是其有效运行的前提。实验结果也印证了这

一现象：当动作数量较多时，对决网络架构相较于单流 Q网络的优势愈发显著。

此外，特定状态下不同动作的 Q值差异通常相对于 Q值本身来说微乎其微。

例如，在 Seaquest游戏中使用 DDQN进行训练后，各访问状态的平均动作间隔 (即
特定状态下最优动作与次优动作的 Q值差值)约为 0.4，而这些状态的平均状态值
却高达 15。这种量级差异可能导致微小的噪声干扰，进而引发动作顺序重排，最
终导致原本近似贪婪的策略突然切换。具有独立优势流的对决架构对这种影响是

鲁棒的。

6．结论

我们提出了一种新型神经网络架构，在深度 Q网络中实现了价值与优势的解

耦，同时共享特征学习模块。这种创新的对决式架构结合多项算法优化，在极具

挑战性的雅达利游戏领域中，相较现有深度强化学习方法展现出显著优势。本文

展示的研究成果，标志着该热门领域达到了新的技术前沿水平。
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A.双重 DQN算法

算法 2带有对决网络的 DQN结构及双重 Q-学习
1: 输入: D–空的回放缓冲区；θ–初始网络参数；θ−–θ的拷贝
2: 输入: Nr–回放缓冲区最大容量；Nb–训练批量大小；N

−–目标网络替换频率
3: for每一幕 e ∈ {1, 2, . . . ,M} do
4: 初始化帧序列 x← ()
5: for t ∈ {0, 1, . . .} do
6: 设状态 s← x，根据策略 πB 采样动作 a
7: 给定 (s, a)，从环境 E 中采样下一帧 xt，并接收奖励 r，将 xt添加到 x
8: if |x| > Nf then
9: 从 x中删除最旧的帧 xtmin

10: end if
11: 设 s′ ← x，并将转移元组 (s, a, r, s′)添加到 D，若 |D| ≥ Nr，则替换最
旧的元组

12: 从 D中均匀采样一个大小为 Nb的小批量样本 (s, a, r, s′)
13: 为 Nb个元组中的每一项构造目标值:
14: 定义 amax(s′; θ) = argmaxa′ Q(s

′, a′; θ)

15: yj =

{
r, 若 s′是终止状态

r + γQ(s′, amax(s′; θ); θ−), 否则

16: 执行一次梯度下降更新，损失函数为 ∥yj −Q(s, a; θ)∥2
17: 每 N−步更新目标参数 θ− ← θ
18: end for
19: end for
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表 2. 所有游戏的原始得分 (30次无操作启动).
GAMES NO. ACTIONS RANDOM HUMAN DQN DDQN DUEL PRIOR. PRIOR. DUEL.
Alien 18 227.8 7,127.7 1,620.0 3,747.7 4,461.4 4,203.8 3,941.0
Amidar 10 5.8 1,719.5 978.0 1,793.3 2,354.5 1,838.9 2,296.8
Assault 7 222.4 742.0 4,280.4 5,393.2 4,621.0 7,672.1 11,477.0
Asterix 9 210.0 8,503.3 4,359.0 17,356.5 28,188.0 31,527.0 375,080.0
Asteroids 14 719.1 47,388.7 1,364.5 734.7 2,837.7 2,654.3 1,192.7
Atlantis 4 12,850.0 29,028.1 279,987.0 106,056.0 382,572.0 357,324.0 395,762.0
Bank Heist 18 14.2 753.1 455.0 1,030.6 1,611.9 1,054.6 1,503.1
Battle Zone 18 2,360.0 37,187.5 29,900.0 31,700.0 37,150.0 31,530.0 35,520.0
Beam Rider 9 363.9 16,926.5 8,627.5 13,772.8 12,164.0 23,384.2 30,276.5
Berzerk 18 123.7 2,630.4 585.6 1,225.4 1,472.6 1,305.6 3,409.0
Bowling 6 23.1 160.7 50.4 68.1 65.5 47.9 46.7
Boxing 18 0.1 12.1 88.0 91.6 99.4 95.6 98.9
Breakout 4 1.7 30.5 385.5 418.5 345.3 373.9 366.0
Centipede 18 2,090.9 12,017.0 4,657.7 5,409.4 7,561.4 4,463.2 7,687.5
Chopper Command 18 811.0 7,387.8 6,126.0 5,809.0 11,215.0 8,600.0 13,185.0
Crazy Climber 9 10,780.5 35,829.4 110,763.0 117,282.0 143,570.0 141,161.0 162,224.0
Defender 18 2,874.5 18,688.9 23,633.0 35,338.5 42,214.0 31,286.5 41,324.5
Demon Attack 6 152.1 1,971.0 12,149.4 58,044.2 60,813.3 71,846.4 72,878.6
Double Dunk 18 -18.6 -16.4 -6.6 -5.5 0.1 18.5 -12.5
Enduro 9 0.0 860.5 729.0 1,211.8 2,258.2 2,093.0 2,306.4
Fishing Derby 18 -91.7 -38.7 -4.9 15.5 46.4 39.5 41.3
Freeway 3 0.0 29.6 30.8 33.3 0.0 33.7 33.0
Frostbite 18 65.2 4,334.7 797.4 1,683.3 4,672.8 4,380.1 7,413.0
Gopher 8 257.6 2,412.5 8,777.4 14,840.8 15,718.4 32,487.2 104,368.2
Gravitar 18 173.0 3,351.4 473.0 412.0 588.0 548.5 238.0
H.E.R.O. 18 1,027.0 30,826.4 20,437.8 20,130.2 20,818.2 23,037.7 21,036.5
Ice Hockey 18 -11.2 0.9 -1.9 -2.7 0.5 1.3 -0.4
James Bond 18 29.0 302.8 768.5 1,358.0 1,312.5 5,148.0 812.0
Kangaroo 18 52.0 3,035.0 7,259.0 12,992.0 14,854.0 16,200.0 1,792.0
Krull 18 1,598.0 2,665.5 8,422.3 7,920.5 11,451.9 9,728.0 10,374.4
Kung-Fu Master 14 258.5 22,736.3 26,059.0 29,710.0 34,294.0 39,581.0 48,375.0
Montezuma’s Revenge 18 0.0 4,753.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Ms. Pac-Man 9 307.3 6,951.6 3,085.6 2,711.4 6,283.5 6,518.7 3,327.3
Name This Game 6 2,292.3 8,049.0 8,207.8 10,616.0 11,971.1 12,270.5 15,572.5
Phoenix 8 761.4 7,242.6 8,485.2 12,252.5 23,092.2 18,992.7 70,324.3
Pitfall! 18 -229.4 6,463.7 -286.1 -29.9 0.0 -356.5 0.0
Pong 3 -20.7 14.6 19.5 20.9 21.0 20.6 20.9
Private Eye 18 24.9 69,571.3 146.7 129.7 103.0 200.0 206.0
Q*Bert 6 163.9 13,455.0 13,117.3 15,088.5 19,220.3 16,256.5 18,760.3
River Raid 18 1,338.5 17,118.0 7,377.6 14,884.5 21,162.6 14,522.3 20,607.6
Road Runner 18 11.5 7,845.0 39,544.0 44,127.0 69,524.0 57,608.0 62,151.0
Robotank 18 2.2 11.9 63.9 65.1 65.3 62.6 27.5
Seaquest 18 68.4 42,054.7 5,860.6 16,452.7 50,254.2 26,357.8 931.6
Skiing 3 -17,098.1 -4,336.9 -13,062.3 -9,021.8 -8,857.4 -9,996.9 -19,949.9
Solaris 18 1,236.3 12,326.7 3,482.8 3,067.8 2,250.8 4,309.0 133.4
Space Invaders 6 148.0 1,668.7 1,692.3 2,525.5 6,427.3 2,865.8 15,311.5
Star Gunner 18 664.0 10,250.0 54,282.0 60,142.0 89,238.0 63,302.0 125,117.0
Surround 5 -10.0 6.5 -5.6 -2.9 4.4 8.9 1.2
Tennis 18 -23.8 -8.3 12.2 -22.8 5.1 0.0 0.0
Time Pilot 10 3,568.0 5,229.2 4,870.0 8,339.0 11,666.0 9,197.0 7,553.0
Tutankham 8 11.4 167.6 68.1 218.4 211.4 204.6 245.9
Up and Down 6 533.4 11,693.2 9,989.9 22,972.2 44,939.6 16,154.1 33,879.1
Venture 18 0.0 1,187.5 163.0 98.0 497.0 54.0 48.0
Video Pinball 9 16,256.9 17,667.9 196,760.4 309,941.9 98,209.5 282,007.3 479,197.0
Wizard Of Wor 10 563.5 4,756.5 2,704.0 7,492.0 7,855.0 4,802.0 12,352.0
Yars’ Revenge 18 3,092.9 54,576.9 18,098.9 11,712.6 49,622.1 11,357.0 69,618.1
Zaxxon 18 32.5 9,173.3 5,363.0 10,163.0 12,944.0 10,469.0 13,886.0
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表 3. 所有游戏的原始得分 (人类开局).
GAMES NO. ACTIONS RANDOM HUMAN DQN DDQN DUEL PRIOR. PRIOR. DUEL.
Alien 18 128.3 6,371.3 634.0 1,033.4 1,486.5 1,334.7 823.7
Amidar 10 11.8 1,540.4 178.4 169.1 172.7 129.1 238.4
Assault 7 166.9 628.9 3,489.3 6,060.8 3,994.8 6,548.9 10,950.6
Asterix 9 164.5 7,536.0 3,170.5 16,837.0 15,840.0 22,484.5 364,200.0
Asteroids 14 871.3 36,517.3 1,458.7 1,193.2 2,035.4 1,745.1 1,021.9
Atlantis 4 13,463.0 26,575.0 292,491.0 319,688.0 445,360.0 330,647.0 423,252.0
Bank Heist 18 21.7 644.5 312.7 886.0 1,129.3 876.6 1,004.6
Battle Zone 18 3,560.0 33,030.0 23,750.0 24,740.0 31,320.0 25,520.0 30,650.0
Beam Rider 9 254.6 14,961.0 9,743.2 17,417.2 14,591.3 31,181.3 37,412.2
Berzerk 18 196.1 2,237.5 493.4 1,011.1 910.6 865.9 2,178.6
Bowling 6 35.2 146.5 56.5 69.6 65.7 52.0 50.4
Boxing 18 -1.5 9.6 70.3 73.5 77.3 72.3 79.2
Breakout 4 1.6 27.9 354.5 368.9 411.6 343.0 354.6
Centipede 18 1,925.5 10,321.9 3,973.9 3,853.5 4,881.0 3,489.1 5,570.2
Chopper Command 18 644.0 8,930.0 5,017.0 3,495.0 3,784.0 4,635.0 8,058.0
Crazy Climber 9 9,337.0 32,667.0 98,128.0 113,782.0 124,566.0 127,512.0 127,853.0
Defender 18 1,965.5 14,296.0 15,917.5 27,510.0 33,996.0 23,666.5 34,415.0
Demon Attack 6 208.3 3,442.8 12,550.7 69,803.4 56,322.8 61,277.5 73,371.3
Double Dunk 18 -16.0 -14.4 -6.0 -0.3 -0.8 16.0 -10.7
Enduro 9 -81.8 740.2 626.7 1,216.6 2,077.4 1,831.0 2,223.9
Fishing Derby 18 -77.1 5.1 -1.6 3.2 -4.1 9.8 17.0
Freeway 3 0.1 25.6 26.9 28.8 0.2 28.9 28.2
Frostbite 18 66.4 4,202.8 496.1 1,448.1 2,332.4 3,510.0 4,038.4
Gopher 8 250.0 2,311.0 8,190.4 15,253.0 20,051.4 34,858.8 105,148.4
Gravitar 18 245.5 3,116.0 298.0 200.5 297.0 269.5 167.0
H.E.R.O. 18 1,580.3 25,839.4 14,992.9 14,892.5 15,207.9 20,889.9 15,459.2
Ice Hockey 18 -9.7 0.5 -1.6 -2.5 -1.3 -0.2 0.5
James Bond 18 33.5 368.5 697.5 573.0 835.5 3,961.0 585.0
Kangaroo 18 100.0 2,739.0 4,496.0 11,204.0 10,334.0 12,185.0 861.0
Krull 18 1,151.9 2,109.1 6,206.0 6,796.1 8,051.6 6,872.8 7,658.6
Kung-Fu Master 14 304.0 20,786.8 20,882.0 30,207.0 24,288.0 31,676.0 37,484.0
Montezuma’s Revenge 18 25.0 4,182.0 47.0 42.0 22.0 51.0 24.0
Ms. Pac-Man 9 197.8 15,375.0 1,092.3 1,241.3 2,250.6 1,865.9 1,007.8
Name This Game 6 1,747.8 6,796.0 6,738.8 8,960.3 11,185.1 10,497.6 13,637.9
Phoenix 8 1,134.4 6,686.2 7,484.8 12,366.5 20,410.5 16,903.6 63,597.0
Pitfall! 18 -348.8 5,998.9 -113.2 -186.7 -46.9 -427.0 -243.6
Pong 3 -18.0 15.5 18.0 19.1 18.8 18.9 18.4
Private Eye 18 662.8 64,169.1 207.9 -575.5 292.6 670.7 1,277.6
Q*Bert 6 183.0 12,085.0 9,271.5 11,020.8 14,175.8 9,944.0 14,063.0
River Raid 18 588.3 14,382.2 4,748.5 10,838.4 16,569.4 11,807.2 16,496.8
Road Runner 18 200.0 6,878.0 35,215.0 43,156.0 58,549.0 52,264.0 54,630.0
Robotank 18 2.4 8.9 58.7 59.1 62.0 56.2 24.7
Seaquest 18 215.5 40,425.8 4,216.7 14,498.0 37,361.6 25,463.7 1,431.2
Skiing 3 -15,287.4 -3,686.6 -12,142.1 -11,490.4 -11,928.0 -10,169.1 -18,955.8
Solaris 18 2,047.2 11,032.6 1,295.4 810.0 1,768.4 2,272.8 280.6
Space Invaders 6 182.6 1,464.9 1,293.8 2,628.7 5,993.1 3,912.1 8,978.0
Star Gunner 18 697.0 9,528.0 52,970.0 58,365.0 90,804.0 61,582.0 127073.0
Surround 5 -9.7 5.4 -6.0 1.9 4.0 5.9 -0.2
Tennis 18 -21.4 -6.7 11.1 -7.8 4.4 -5.3 -13.2
Time Pilot 10 3,273.0 5,650.0 4,786.0 6,608.0 6,601.0 5,963.0 4,871.0
Tutankham 8 12.7 138.3 45.6 92.2 48.0 56.9 108.6
Up and Down 6 707.2 9,896.1 8,038.5 19,086.9 24,759.2 12,157.4 22,681.3
Venture 18 18.0 1,039.0 136.0 21.0 200.0 94.0 29.0
Video Pinball 9 20,452.0 15,641.1 154,414.1 367,823.7 110,976.2 295,972.8 447,408.6
Wizard Of Wor 10 804.0 4,556.0 1,609.0 6,201.0 7,054.0 5,727.0 10,471.0
Yars’ Revenge 18 1,476.9 47,135.2 4,577.5 6,270.6 25,976.5 4,687.4 58,145.9
Zaxxon 18 475.0 8,443.0 4,412.0 8,593.0 10,164.0 9,474.0 11,320.0
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表 4. 所有游戏的标准化得分 (30次无操作启动) .
GAMES DQN DDQN DUEL PRIOR. PRIOR. DUEL.
Alien 20.2% 51.0% 61.4% 57.6% 53.8%
Amidar 56.7% 104.3% 137.1% 107.0% 133.7%
Assault 781.0% 995.1% 846.5% 1433.7% 2166.0%
Asterix 50.0% 206.8% 337.4% 377.6% 4520.1%
Asteroids 1.4% 0.0% 4.5% 4.1% 1.0%
Atlantis 1651.2% 576.1% 2285.3% 2129.3% 2366.9%
Bank Heist 59.7% 137.6% 216.2% 140.8% 201.5%
Battle Zone 79.1% 84.2% 99.9% 83.8% 95.2%
Beam Rider 49.9% 81.0% 71.2% 139.0% 180.6%
Berzerk 18.4% 44.0% 53.8% 47.2% 131.1%
Bowling 19.8% 32.7% 30.8% 18.0% 17.1%
Boxing 732.5% 762.1% 827.1% 795.5% 823.1%
Breakout 1334.5% 1449.2% 1194.5% 1294.3% 1266.6%
Centipede 25.9% 33.4% 55.1% 23.9% 56.4%
Chopper Command 80.8% 76.0% 158.2% 118.4% 188.1%
Crazy Climber 399.1% 425.2% 530.1% 520.5% 604.6%
Defender 131.3% 205.3% 248.8% 179.7% 243.1%
Demon Attack 659.6% 3182.8% 3335.0% 3941.6% 3998.3%
Double Dunk 557.7% 607.9% 866.5% 1723.3% 280.5%
Enduro 84.7% 140.8% 262.4% 243.2% 268.0%
Fishing Derby 163.8% 202.4% 260.7% 247.7% 251.1%
Freeway 104.0% 112.5% 0.1% 114.0% 111.3%
Frostbite 17.1% 37.9% 107.9% 101.1% 172.1%
Gopher 395.4% 676.7% 717.5% 1495.6% 4831.3%
Gravitar 9.4% 7.5% 13.1% 11.8% 2.0%
H.E.R.O. 65.1% 64.1% 66.4% 73.9% 67.1%
Ice Hockey 76.9% 70.0% 96.4% 103.2% 89.6%
James Bond 270.1% 485.4% 468.8% 1869.8% 286.0%
Kangaroo 241.6% 433.8% 496.2% 541.3% 58.3%
Krull 639.3% 592.3% 923.1% 761.6% 822.2%
Kung-Fu Master 114.8% 131.0% 151.4% 174.9% 214.1%
Montezuma’s Revenge 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Ms. Pac-Man 41.8% 36.2% 89.9% 93.5% 45.5%
Name This Game 102.8% 144.6% 168.1% 173.3% 230.7%
Phoenix 119.2% 177.3% 344.5% 281.3% 1073.3%
Pitfall! -0.8% 3.0% 3.4% -1.9% 3.4%
Pong 114.0% 117.8% 118.2% 117.1% 118.0%
Private Eye 0.2% 0.2% 0.1% 0.3% 0.3%
Q*Bert 97.5% 112.3% 143.4% 121.1% 139.9%
River Raid 38.3% 85.8% 125.6% 83.6% 122.1%
Road Runner 504.7% 563.2% 887.4% 735.3% 793.3%
Robotank 631.5% 643.7% 645.1% 617.5% 259.5%
Seaquest 13.8% 39.0% 119.5% 62.6% 2.1%
Skiing 31.6% 63.3% 64.6% 55.6% -22.3%
Solaris 20.3% 16.5% 9.1% 27.7% -9.9%
Space Invaders 101.6% 156.3% 412.9% 178.7% 997.2%
Star Gunner 559.3% 620.5% 924.0% 653.4% 1298.3%
Surround 26.5% 43.2% 86.9% 114.6% 67.6%
Tennis 231.3% 6.8% 186.2% 153.2% 153.2%
Time Pilot 78.4% 287.2% 487.5% 338.9% 239.9%
Tutankham 36.3% 132.5% 128.1% 123.7% 150.1%
Up and Down 84.7% 201.1% 397.9% 140.0% 298.8%
Venture 13.7% 8.3% 41.9% 4.5% 4.0%
Video Pinball 1113.7% 1754.3% 555.9% 1596.2% 2712.2%
Wizard Of Wor 51.0% 165.2% 173.9% 101.1% 281.1%
Yars’ Revenge 29.1% 16.7% 90.4% 16.1% 129.2%
Zaxxon 58.3% 110.8% 141.3% 114.2% 151.6%
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表 5. 所有游戏的标准化得分 (人类开局).
GAMES DQN DDQN DUEL PRIOR. PRIOR. DUEL.
Alien 8.1% 14.5% 21.8% 19.3% 11.1%
Amidar 10.9% 10.3% 10.5% 7.7% 14.8%
Assault 719.2% 1275.9% 828.6% 1381.5% 2334.4%
Asterix 40.8% 226.2% 212.7% 302.8% 4938.4%
Asteroids 1.6% 0.9% 3.3% 2.5% 0.4%
Atlantis 2128.0% 2335.5% 3293.9% 2419.0% 3125.3%
Bank Heist 46.7% 138.8% 177.8% 137.3% 157.8%
Battle Zone 68.5% 71.9% 94.2% 74.5% 91.9%
Beam Rider 64.5% 116.7% 97.5% 210.3% 252.7%
Berzerk 14.6% 39.9% 35.0% 32.8% 97.1%
Bowling 19.2% 30.9% 27.5% 15.1% 13.7%
Boxing 648.2% 677.0% 711.2% 666.7% 728.5%
Breakout 1341.9% 1396.7% 1559.0% 1298.3% 1342.4%
Centipede 24.4% 23.0% 35.2% 18.6% 43.4%
Chopper Command 52.8% 34.4% 37.9% 48.2% 89.5%
Crazy Climber 380.6% 447.7% 493.9% 506.5% 508.0%
Defender 113.2% 207.2% 259.8% 176.0% 263.2%
Demon Attack 381.6% 2151.6% 1734.8% 1888.0% 2261.9%
Double Dunk 622.5% 982.5% 948.7% 1998.7% 328.7%
Enduro 86.2% 158.0% 262.7% 232.7% 280.5%
Fishing Derby 91.8% 97.7% 88.8% 105.7% 114.5%
Freeway 105.1% 112.5% 0.6% 113.1% 110.2%
Frostbite 10.4% 33.4% 54.8% 83.2% 96.0%
Gopher 385.3% 727.9% 960.8% 1679.2% 5089.7%
Gravitar 1.8% -1.6% 1.8% 0.8% -2.7%
H.E.R.O. 55.3% 54.9% 56.2% 79.6% 57.2%
Ice Hockey 79.2% 70.8% 82.4% 92.5% 99.4%
James Bond 198.2% 161.0% 239.4% 1172.4% 164.6%
Kangaroo 166.6% 420.8% 387.8% 457.9% 28.8%
Krull 528.0% 589.7% 720.8% 597.7% 679.8%
Kung-Fu Master 100.5% 146.0% 117.1% 153.2% 181.5%
Montezuma’s Revenge 0.5% 0.4% -0.1% 0.6% -0.0%
Ms. Pac-Man 5.9% 6.9% 13.5% 11.0% 5.3%
Name This Game 98.9% 142.9% 186.9% 173.3% 235.5%
Phoenix 114.4% 202.3% 347.2% 284.0% 1125.1%
Pitfall! 3.7% 2.6% 4.8% -1.2% 1.7%
Pong 107.6% 110.9% 110.0% 110.1% 108.6%
Private Eye -0.7% -1.9% -0.6% 0.0% 1.0%
Q*Bert 76.4% 91.1% 117.6% 82.0% 116.6%
River Raid 30.2% 74.3% 115.9% 81.3% 115.3%
Road Runner 524.3% 643.2% 873.7% 779.6% 815.1%
Robotank 863.3% 868.7% 913.3% 824.4% 341.1%
Seaquest 10.0% 35.5% 92.4% 62.8% 3.0%
Skiing 27.1% 32.7% 29.0% 44.1% -31.6%
Solaris -8.4% -13.8% -3.1% 2.5% -19.7%
Space Invaders 86.7% 190.8% 453.1% 290.8% 685.9%
Star Gunner 591.9% 653.0% 1020.3% 689.4% 1431.0%
Surround 24.7% 76.9% 91.1% 103.2% 62.9%
Tennis 220.8% 92.1% 175.0% 109.6% 55.6%
Time Pilot 63.7% 140.3% 140.0% 113.2% 67.2%
Tutankham 26.2% 63.3% 28.1% 35.2% 76.4%
Up and Down 79.8% 200.0% 261.8% 124.6% 239.1%
Venture 11.6% 0.3% 17.8% 7.4% 1.1%
Video Pinball 987.2% 2351.6% 709.5% 1892.3% 2860.5%
Wizard Of Wor 21.5% 143.8% 166.6% 131.2% 257.6%
Yars’ Revenge 6.8% 10.5% 53.7% 7.0% 124.1%
Zaxxon 49.4% 101.9% 121.6% 112.9% 136.1%
Mean 219.6% 332.9% 343.8% 386.7% 567.0%
Median 68.5% 110.9% 117.1% 112.9% 115.3%



基于 Double Q-learning的深度强化学习1,2

摘要

流行的 Q-learning 算法在特定条件下会过优估计动作价值。以往我们并不知
道在实践中这种过优估计是否普遍，是否会损害性能，以及是否可以被普遍避免。

在本文中，我们对所有这些问题都给出了肯定的回答。具体来说，我们首先证明

了最近的 DQN算法（它将 Q-learning与深度神经网络相结合）在 Atari 2600领域
的一些游戏中存在严重的过优估计问题。然后，我们证明了在表格设置中引入的

Double Q-learning 算法的思想可以推广到大规模函数逼近中。我们提出了一种对
DQN 算法的特定改编，并证明了由此产生的算法不仅减少了观察到的过优估计，
而且还在几个游戏中带来了更好的性能。

1引言

强化学习的目标（Sutton and Barto 1998）是通过优化累积的未来奖励信号，为
序列决策问题学习好的策略。Q-learning（Watkins 1989）是最流行的强化学习算法
之一，但众所周知，它有时会学习到不切实际的高动作价值，因为它包含一个对估

计动作价值函数的最大化步骤，因此倾向于选择被过优估计的价值而非被低估的

价值。

在以往的研究中，过优估计被归因于不够灵活的函数逼近（Thrun and Schwartz
1993）和噪声（van Hasselt 2010, 2011）。在本文中，我们统一了这些观点，并指出
当动作价值函数不准确时，无论近似误差的来源如何，都可能发生过优估计。当

然，不精确的价值估计在学习过程中是常态，这表明过优估计可能比以前认识到

的要普遍得多。

一个悬而未决的问题是，如果确实发生了过优估计，这是否会在实践中对性

能产生负面影响。过于乐观的价值估计本身不一定是个问题。如果所有的价值都

统一地偏高，那么行为的相对偏好将被保留，我们不会预期最终的策略会变得更

差。此外，有时保持乐观是有益的：面对不确定性时的乐观主义是一种常见的探索

技术（Kaelbling et al. 1996）。然而，如果过优估计不是统一的，也没有集中在我们
1原文：Van Hasselt Hado, Arthur Guez, and David Silver. ”Deep reinforcement learning with double Q-learning.”

Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 30. No. 1. 2016.
2译者：于梅灵。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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希望更多了解的状态上，那么它们可能会对最终策略的质量产生负面影响。Thrun
and Schwartz (1993)给出了一些具体例子，在这些例子中，即使在渐近情况下，这
也会导致次优策略。

为了测试过优估计是否在实践中大规模发生，我们研究了最近的 DQN 算法
（Mnih et al. 2015）的性能。DQN将 Q-learning与一个灵活的深度神经网络相结合，
并在一个多样化且庞大的确定性Atari 2600游戏集上进行了测试，在许多游戏上达
到了人类水平的性能。在某些方面，这种设置为 Q-learning提供了一个最佳场景，
因为深度神经网络提供了灵活的函数逼近，具有潜在的低渐近逼近误差，而且环

境的确定性避免了噪声的有害影响。也许令人惊讶的是，我们发现即使在这种相

对有利的设置下，DQN有时也会大幅过优估计行为的价值。

我们证明了最初在表格设置中提出的 Double Q-learning 算法（van Hasselt
2010）可以推广到任意函数逼近，包括深度神经网络。我们用它来构建一个名为
Double DQN的新算法。该算法不仅能产生更准确的价值估计，而且在几个游戏上
取得了更高的分数。这表明 DQN的过优估计确实会导致较差的策略，并且减少这
种过优估计是有益的。此外，通过对 DQN的改进，我们在 Atari领域取得了最先
进的结果。

2背景

为了解决序列决策问题，我们可以学习每个动作的最优价值的估计值，该值

定义为采取该动作并随后遵循最优策略时未来奖励的期望总和。在给定策略 π下，

状态 s中动作 a的真实价值是

Qπ(s, a) = E[R1 + γR2 + . . . |S0 = s, A0 = a, π],

其中 γ ∈ [0, 1]是一个折扣因子，用于权衡即时奖励和未来奖励的重要性。最优价

值则为Q∗(s, a) = maxπQπ(s, a)。通过在每个状态中选择价值最高的动作，可以很

容易地从最优价值中推导出最优策略。

最优动作价值函数的估计可以通过使用Q-learning（Watkins 1989）来学习，这
是一种时间差分方法（Sutton 1988）。大多数有趣的问题都太大，无法独立学习所
有状态下的所有动作价值函数。取而代之的是，我们可以学习一个参数化的价值

函数Q(s, a; θt)。在状态 St中采取动作 At并观察到即时奖励 Rt+1和下一时刻状态

St+1后，参数化的标准 Q-learning更新为

θt+1 = θt + α(Y Q
t −Q(St, At; θt))∇θtQ(St, At; θt), (1)



· 57 ·

其中 α是一个标量步长，目标 Y Q
t 定义为

Y Q
t ≡ Rt+1 + γmax

a
Q(St+1, a; θt). (2)

这个更新类似于随机梯度下降，将当前值 Q(St, At; θt)朝着目标值 Y Q
t 更新。

2.1 DQN

DQN 是一个多层神经网络，对于给定的状态 s，它输出一个动作价值向量
Q(s, ·; θ)，其中 θ是网络的参数。对于一个 n维状态空间和一个包含m维的动作空
间，神经网络是一个从 Rn到 Rm的函数。Mnih等人（2015）提出的 DQN算法的
两个重要组成部分是目标网络和经验回放。

目标网络，其参数为 θ−，与在线网络相同，只是其参数每 τ 步从在线网络复

制一次，因此届时 θ−t = θt，并在所有其他步骤中保持固定。DQN使用的目标则是

Y DQN
t ≡ Rt+1 + γmax

a
Q(St+1, a; θ

−
t ). (3)

对于经验回放（Lin 1992），观察到的状态动作转移被存储一段时间，并从该记忆库
中均匀采样以更新网络。目标网络和经验回放都极大地提高了算法的性能（Mnih
et al. 2015）。

2.2 Double Q-learning

在 (2)和 (3)中，标准 Q-learning和 DQN中的最大化算子，使用相同的值来选
择和评估一个行为。这使得它更有可能选择被过优估计的值，从而导致过于乐观

的价值估计。为了防止这种情况，我们可以将选择与评估解耦。

在 Double Q-learning中（van Hasselt 2010），通过将经验随机分配给两个价值
函数之一进行更新来学习两个价值函数，从而产生两组权重，θ和 θ′。对于每次更

新，一组权重用于确定贪婪策略，另一组用于确定其价值。为了进行清晰的比较，

我们可以解开 Q-learning中的选择和评估，并将其目标 (2)重写为

Y Q
t = Rt+1 + γQ(St+1, argmax

a
Q(St+1, a; θt); θt).

Double Q-learning的目标则可以写成

Y DoubleQ
t ≡ Rt+1 + γQ(St+1, argmax

a
Q(St+1, a; θt); θ

′
t). (4)

请注意，在 argmax 中，动作的选择仍然取决于在线权重 θt。这意味着，和在 Q-
learning 中一样，我们仍然是根据由 θt 定义的当前值来估计贪婪策略的价值。但

是，我们使用第二组权重 θ′t 来公正地评估该策略的价值。这第二组权重可以通过

交换 θ和 θ′的角色来对称地更新。
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3由估计误差引起的过度乐观

Q-learning的过度估计问题最早由 Thrun和 Schwartz（1993）研究，他们指出，
如果动作价值包含在区间 [−ϵ, ϵ]内均匀分布的随机误差，那么每个目标的最高估
值可达 γϵm−1

m+1
，其中m是动作的数量。此外，Thrun和 Schwartz给出了一个具体的

例子，其中这些过优估计即使在渐近情况下也会导致次优策略，并展示了在使用

函数逼近时，过优估计在一个小型玩具问题中如何表现出来。Van Hasselt（2010）
指出，即使使用表格表示，环境中的噪声也可能导致过优估计，并提出了 Double
Q-learning作为解决方案。在本节中，我们更普遍地证明，任何类型的估计误差都
可能引起向上的偏差，无论这些误差是由于环境噪声、函数逼近、非平稳性还是任

何其他来源导致的。这一点很重要，因为在实践中，任何方法在学习过程中都会

产生一些不准确性，这仅仅是因为真实价值最初是未知的。上面引用的 Thrun和
Schwartz（1993）的结果给出了特定设置下过度估计的上限，但也可以推导出过优
估计的下限。

定理 1. 考虑一个特殊的状态 s，在该状态下，所有动作的真实最优价值都相等，我

们将其记为 V∗(s)（即对所有动作 a都有 Q∗(s, a) = V∗(s)）。假设在时间步 t我们

有一组动作价值的估计值 Qt(s, a)，这组估计满足以下两个条件：

1. 总体无偏: 估计误差的总和为零，即
∑

a(Qt(s, a) − V∗(s)) = 0。这意味着估

计值在 V∗(s)周围波动，没有系统性的向上或向下偏移。

2. 存在估计误差: 这组估计值并非完全准确，其均方误差为一个正常数 C，即
1
m

∑
a(Qt(s, a)− V∗(s))2 = C。这里m ≥ 2是状态 s下动作的数量。

在这些条件下，对于标准的 Q-learning，其单步更新中使用的最大价值估计值存在
一个正的下界：

max
a
Qt(s, a) ≥ V∗(s) +

√
C

m− 1
,

且这个下界是紧的。然而，在完全相同的条件下，Double Q-learning估计的绝对误
差下限为零。

证明 : 将每个动作的误差定义为 ϵa = Qt(s, a)−V∗(s)。我们用反证法进行证明。假
设存在一个 ϵa的设定，使得 maxa ϵa <

√
C

m−1
。设 {ϵ+i }表示元素个数为 n的非负

ϵa集合，{ϵ−j }表示元素个数为m−n的严格负 ϵa集合（因此 {ϵa} = {ϵ+i }∪ {ϵ−j }）。
若 n = m，则

∑
ϵa = 0 =⇒ ϵa = 0, ∀a，这与

∑
ϵ2a = mC的前提相矛盾。因此，必

须有 n ≤ m−1。此外，根据maxa ϵa <
√

C
m−1
可得

∑n
i=1 ϵ

+
i ≤ nmaxi ϵ

+
i < n

√
C

m−1
，

并且利用约束条件
∑
ϵa = 0可以推断出 |

∑m−n
j=1 ϵ−j | < n

√
C

m−1
，则有 maxj |ϵ−j | <
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n
√

C
m−1
。因此可以得出：

m−n∑
j=1

(ϵ−j )
2 ≤

∣∣∣∣∣
m−n∑
j=1

ϵ−j

∣∣∣∣∣ ·max
j
|ϵ−j | < n

√
C

m− 1
n

√
C

m− 1
.

下面可以结合这些关系来计算所有 ϵa的平方和的上限：

m∑
a=1

(ϵa)
2 =

n∑
i=1

(ϵ+i )
2 +

m−n∑
j=1

(ϵ−j )
2

< n
C

m− 1
+ n

√
C

m− 1
n

√
C

m− 1

=
Cn(n+ 1)

m− 1

≤ mC.

这与
∑m

a=1 ϵ
2
a = mC 的假设相矛盾，因此对于所有满足约束条件的 ϵa 设定，都

有 maxa ϵa ≥
√

C
m−1
。我们可以设定 ϵk =

√
C

m−1
对于 k = 1, . . . ,m − 1 和

ϵm = −
√

(m− 1)C ，该设定满足
∑
ϵ2a = mC 和

∑
ϵa = 0 这两个约束条件，

且 maxa ϵa =
√

C
m−1
，因此这个下限是紧的。对于 Double Q-learning，其绝对误

差 |Q′
t(s, argmaxaQt(s, a))− V∗(s)|的下限是零可以从下面的例子看出，设定：

Qt(s, a1) = V∗(s) +
√
C(m− 1),

Qt(s, ai) = V∗(s)−

√
C

(m− 1)
, 对于i > 1.

这样定理的条件就成立了。虽然Double Q-learning算法在整个学习过程中，θt和 θ′t

不是相互独立的（它们从相同的经验中学习，并且其更新过程是相互依赖的），但

是在每一次具体的更新步骤中，用于选择动作的 Qt 网络和用于评估价值的 Q′
t 网

络是解耦的，因此在单次更新中 Qt 和 Q′
t 的估计误差是相互独立的，我们可以令

Q′
t(s, a1) = V∗(s)，即 Q′

t的估计误差为零，此时绝对误差也为零，而其余的动作价

值 Q′
t(s, ai)（对于 i > 1）可以是任意值。

注 2. 定理1在一个理想化的设定下，为 Q-Learning中的过高估计问题提供了一个
明确的数学下限。该设定依赖于两个核心假设：1)对于状态 s，所有动作 a都是最优

的（即Q∗(s, a) = V∗(s)）；2)对 V∗(s)的估计是无偏的（即
∑

a(Qt(s, a)−V∗(s)) = 0）。

下面我们将探讨当放宽这两个理想化假设时，该定理的结论会发生何种变化。

考虑以下两个修改：1)允许次优动作的存在：我们不再假设所有动作都是最
优的。在状态 s中，存在一个或多个最优动作满足 Q∗(s, a

∗) = V∗(s)，以及一系列

次优动作满足 Q∗(s, a
′) < V∗(s)。2)引入系统性偏差：我们将无偏假设替换为一个
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图 0.17 橙色条显示了当动作价值为 Q(s, a) = V∗(s) + ϵa 且误差 {ϵa}ma=1 为独立标准正态随
机变量时，单次 Q-learning更新中的偏差。用于蓝色条的第二组动作价值 Q′ 是以相同且独立
的方式生成的。所有条形图均为 100次重复的平均值。

更广义的设定，允许 Q值估计相对于真实最优状态值存在一个系统性的总偏差 δ，

即
∑

a(Qt(s, a)− V∗(s)) = δ。δ可以为正、为负或为零。在新的设定下，我们关注

的核心量 ϵa = Qt(s, a)− V∗(s)不再是纯粹的估计误差。它现在是一个复合量：

ϵa = (Qt(s, a)−Q∗(s, a))︸ ︷︷ ︸
纯粹估计误差

+(Q∗(s, a)− V∗(s))︸ ︷︷ ︸
次优偏差（≤0）

.

与此同时，集合 {ϵa}满足总偏差 δ =
∑

a ϵa和均方误差 C = 1
m

∑
a ϵ

2
a两个约束。尽

管问题的内在含义变得更加复杂，我们依然可以为maxa ϵa = maxa(Qt(s, a)−V∗(s))
推导出一个新的数学下限。在满足约束条件

∑
a ϵa = δ 和

∑
a ϵ

2
a = mC 的情况下，

过高估计的下限由以下不等式给出：

max
a
Qt(s, a) ≥ V∗(s) +

δ

m
+

1

m

√
m2C − δ2
m− 1

.

新的下限包含一个 δ/m项，它明确指出，系统性的正向偏差（δ > 0）会直接抬高

过高估计的基线，这符合直觉。

请注意，我们不需要假设不同动作的估计误差是独立的。该定理表明，即使价

值估计平均是正确的，任何来源的估计误差都可能将估计值推高，使其偏离真实

的最优值。定理1中的下限随着动作数量的增加而减小。这是考虑下限所导致的人
为结果，因为它要求达到非常特定的值。更典型地，过度乐观随着动作数量的增

加而增加，如图0.17所示。Q-learning的过度估计确实随着动作数量的增加而增加，
而 Double Q-learning是无偏的。

考虑一个状态 s，在该状态下所有真实的最优动作价值均相等，即 Q∗(s, a) =

V∗(s)。假设估计误差Qt(s, a)−Q∗(s, a)是在区间 [−1, 1]上独立同分布的均匀随机
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变量。那么，过优估计偏差的期望值为：

E
[
max
a
Qt(s, a)− V∗(s)

]
=
m− 1

m+ 1
.

证明 : 首先，我们将误差定义为 ϵa = Qt(s, a)−Q∗(s, a)。根据定理的假设，ϵa是

一个在 [−1, 1]上均匀分布的随机变量。我们的目标是求解 E[maxa ϵa]。为此，我们

首先推导随机变量 maxa ϵa 的累积分布函数（CDF）。事件 maxa ϵa ≤ x发生的概

率，等价于所有独立的误差项 ϵa同时满足 ϵa ≤ x的概率。由于各项误差是相互独

立的，则有：

P (max
a
ϵa ≤ x) = P (ϵ1 ≤ x ∧ ϵ2 ≤ x ∧ · · · ∧ ϵm ≤ x) =

m∏
a=1

P (ϵa ≤ x),

其中，P (ϵa ≤ x)是单个误差项 ϵa的 CDF。对于 [−1, 1]上的均匀分布，其 CDF定
义为：

P (ϵa ≤ x) =


0, 若x < −1.
1+x
2
, 若x ∈ [−1, 1).

1, 若x ≥ 1.

因此，我们可以得到最大值 maxa ϵa的 CDF为：

P (max
a
ϵa ≤ x) =

m∏
a=1

P (ϵa ≤ x) =


0, 若x < −1.(
1+x
2

)m
, 若x ∈ [−1, 1).

1, 若x ≥ 1.

这样，我们就得到了随机变量maxa ϵa的 CDF。根据期望的定义，其期望值可以通
过以下积分计算：

E
[
max
a
ϵa

]
=

∫ 1

−1

xfmax(x)dx,

其中 fmax(x) 是该变量的概率密度函数（PDF），由其 CDF 求导得出。对于 x ∈
[−1, 1]，我们有：

fmax(x) =
d

dx
P (max

a
ϵa ≤ x) =

m

2

(
1 + x

2

)m−1

.

计算该定积分可得：

E
[
max
a
ϵa

]
=

∫ 1

−1

xfmax(x)dx

=

[(
x+ 1

2

)m
mx− 1

m+ 1

]1
−1
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图 0.18 学习过程中过优估计的图示。在每个状态（x轴）中，有 10个动作。左列显示了真
实价值 V∗(s)（紫线）。所有真实动作价值都由 Q∗(s, a) = V∗(s)定义。绿线显示了一个动作的
估计值Q(s, a)作为状态的函数，该值是在几个采样状态（绿点）上对真实值进行拟合得到的。
中间列的图显示了所有的估计值（绿色），以及这些值的最大值（黑色虚线）。最大值几乎在
任何地方都高于真实值（紫色，左图）。右列的图用橙色显示了差异。右图中的蓝线是 Double
Q-learning在每个状态使用第二组样本所得到的估计值。蓝线更接近于零，表明偏差较小。三
行对应于不同的真实函数（左，紫色）或拟合函数的容量（左，绿色）。（详情见正文）

=

((
1 + 1

2

)m
m(1)− 1

m+ 1

)
−
((
−1 + 1

2

)m
m(−1)− 1

m+ 1

)
=

(
1m · m− 1

m+ 1

)
− (0)

=
m− 1

m+ 1
.

我们现在转向函数逼近，并考虑一个实值连续状态空间，每个状态有 10个离
散动作。为简单起见，本例中的真实最优动作价值仅取决于状态，因此在每个状

态下所有动作都具有相同的真实价值。这些真实值显示在图0.18的左列图中（紫色
线），定义为 Q∗(s, a) = sin(s)（顶行）或 Q∗(s, a) = 2 exp(−s2)（中行和底行）。左
图还显示了单个动作的近似值（绿线）作为状态的函数，以及估计所依据的样本

（绿点）。该估计是一个 d次多项式，它拟合于采样状态下的真实值，其中 d=6（顶
行和中行）或 d=9（底行）。样本与真实函数完全匹配：没有噪声且我们假设在这
些采样状态下拥有动作价值的真实情况。对于前两行，即使在采样状态上，近似

也是不精确的，因为函数逼近的灵活性不足。在底行，函数足够灵活以拟合绿点，

但这降低了在未采样状态下的准确性。请注意，在左图的左侧附近，采样状态的

间距更大，导致更大的估计误差。在许多方面，这是一个典型的学习设置，在每个

时间点我们都只有有限的数据。

图0.18的中间列图表显示了所有 10个动作的估计动作值（绿线），作为状态的
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函数，以及每个状态下的最大动作值（黑色虚线）。虽然所有动作的真实价值函数

是相同的，但由于它们基于不同的采样状态集，所以近似值有所不同。最大值通常

高于左侧紫色显示的真实值。这在右图中得到了证实，该图用橙色显示了黑色和

紫色曲线之间的差异。橙色线几乎总是正的，表明存在向上的偏差。右图还用蓝色

显示了 Double Q-learning的估计值，这些估计值平均更接近于零。这表明 Double
Q-learning确实可以成功地减少 Q-learning的过优估计。

图0.18中的不同行显示了同一实验的变体。顶行和中行之间的区别在于真实
价值函数，这表明过度估计并非特定真实价值函数的产物。中行和底行之间的区

别在于函数逼近的灵活性。在左中图中，由于函数灵活性不足，即使对于某些采样

状态，估计也是不正确的。在左下图中的函数更灵活，但这对于未见过的状态会产

生更高的估计误差，从而导致更高的过优估计。这一点很重要，因为灵活的参数化

函数逼近常用于强化学习（例如，Tesauro 1995, Sallans and Hinton 2004, Riedmiller
2005, and Mnih et al. 2015）。

与 Van Hasselt（2010）不同，我们没有使用统计论证来发现过优估计，获得
图0.18的过程是完全确定性的。与 Thrun和 Schwartz（1993）不同，我们不依赖于
具有不可约渐近误差的不灵活函数逼近；底行显示，一个足够灵活以覆盖所有样

本的函数会导致高度的过优估计，这表明过度估计可以很普遍地发生。

在上面的例子中，即使假设我们在某些状态下拥有真实动作价值的样本，过

优估计也会发生。如果我们从已经过度乐观的动作价值进行引导（bootstrap），价
值估计可能会进一步恶化，因为这会导致过优估计在我们的估计中传播。虽然统

一过优估计价值可能不会损害最终的策略，但在实践中，不同状态和动作的过优

估计误差会有所不同。过优估计与引导相结合会产生有害影响，即传播关于哪些

状态比其他状态更有价值的错误相对信息，从而直接影响学习策略的质量。

这种过优估计不应与面对不确定性时的乐观主义相混淆（Sutton 1990, Agrawal
1995, Kaelbling et al. 1996, Auer et al. 2002, Brafman and Tennenholtz 2003, Szita and
Lőrincz 2008, Strehl and Littman 2009），在那种情况下，会给价值不确定的状态或
动作一个探索奖励。这里讨论的过优估计仅在更新后发生，导致在表面确定性面

前的过度乐观。Thrun and Schwartz（1993）指出，与面对不确定性时的乐观主义
相反，这些过优估计实际上会阻碍学习最优策略。我们在实验中证实了这种对策

略质量的负面影响：当我们使用 Double Q-learning减少过优估计时，策略得到了
改善。
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4 Double DQN

Double Q-learning 的思想是通过将目标中的最大化操作分解为动作选择和动
作价值评估两部分来减少过优估计。虽然没有完全解耦，但 DQN架构中的目标网
络为第二个价值函数提供了一个自然的选择，而无需引入额外的网络。因此，我们

建议根据在线网络来评估贪婪策略，但使用目标网络来估计其价值。结合 Double
Q-learning和 DQN，我们将由此产生的算法称为 Double DQN。它的更新与 DQN
相同，但将目标 Y DQN

t 替换为

Y DoubleDQN
t ≡ Rt+1 + γQ(St+1, argmax

a
Q(St+1, a; θt), θ

−
t )

与 Double Q-learning (4)相比，第二个网络 θ′t的权重被目标网络 θ−t 的权重所取代，

用于评估当前的贪婪策略。对目标网络的更新与 DQN一致，仍然是在线网络的周
期性副本。这个版本的 Double DQN可能是对 DQN朝向 Double Q-learning的最小
可能改动。其目标是获得 Double Q-learning的大部分好处，同时保持 DQN算法的
其余部分不变以便进行公平比较，并且计算开销最小。

5实验结果

在本节中，我们分析 DQN的过优估计，并证明 Double DQN在价值准确性和
策略质量方面均优于 DQN。为了进一步测试该方法的鲁棒性，我们还使用了由人
类专家轨迹生成的随机起点来评估算法，正如 Nair 等人（2015）所建议的那样。
我们的测试平台由 Atari 2600游戏组成，使用了 Arcade学习环境（Bellemare et al.
2013）。目标是让单个算法使用一组固定的超参数，仅通过屏幕像素作为输入，从
交互中独立学习玩每个游戏。这是一个要求很高的测试平台：不仅输入是高维的，

而且游戏视觉效果和游戏机制在不同游戏之间差异很大。因此，好的解决方案必

须在很大程度上依赖于学习算法——仅仅依靠调优来对领域进行过拟合在实践中

是不可行的。我们严格遵循Mnih等人（2015）使用的实验设置和网络架构。简而
言之，网络架构是一个卷积神经网络（Fukushima 1988; Lecun et al. 1998），具有 3
个卷积层和一个全连接隐藏层（总共约 150万个参数）。该网络将最后四帧作为输
入，并输出每个动作的动作价值。在每个游戏上，网络在单个 GPU上训练 2亿帧。

5.1关于过度乐观的结果

图0.19显示了DQN在六个Atari游戏中的过优估计示例。DQN和Double DQN
都是在Mnih等人（2015）描述的完全相同的条件下进行训练的。DQN对当前贪婪
策略的价值始终存在并且有时是巨大的过度乐观，通过将顶部图中的橙色学习曲

线与代表最佳学习策略的实际折扣价值的橙色直线进行比较可以看出这一点。更



· 65 ·

准确地说，（平均）价值估计是在训练期间定期计算的，完整的评估阶段长度为

T = 125, 000步，计算公式为

1

T

T∑
t=1

max
a
Q(St, a; θ).

基准真实的平均值是通过运行最佳学习策略数个回合并计算实际累积奖励获得的。

如果没有过优估计，我们期望这些量能够匹配（即，曲线与每个图的直线相匹配）。

然而，DQN的学习曲线最终总是远高于真实值。Double DQN的学习曲线（以蓝色
显示）更接近代表最终策略真实价值的蓝色直线。请注意，蓝色直线通常高于橙色

直线。这表明 Double DQN不仅产生更准确的价值估计，而且还产生更好的策略。
在中间两个图中显示了更极端的过优估计，其中 DQN在 Asterix和Wizard of Wor
游戏上表现出高度不稳定性。请注意 y轴上价值的对数刻度。底部两个图显示了
这两个游戏对应的分数。请注意，中间图中 DQN价值估计的增加与底部图中分数
的下降相吻合。这再次表明，过优估计正在损害最终策略的质量。如果独立地看，

人们可能会认为观察到的不稳定性与函数逼近下离线策略学习的内在不稳定性问

题有关（Baird 1995, Tsitsiklis and Van Roy 1997, Maei 2011, Sutton et al. 2015）。然
而，我们看到使用 Double DQN的学习要稳定得多，这表明这些不稳定性的原因实
际上是 Q-learning的过度乐观。图0.19仅显示了几个例子，但在所有 49个测试的
Atari游戏中都观察到了 DQN程度不同的过优估计。

5.2学习策略的质量

过度乐观并不总会对学习到的策略质量产生负面影响。例如，DQN在 Pong游
戏中尽管略微过优估计了策略价值，但仍实现了最优行为。然而，减少过优估计

可以显著有益于学习的稳定性；我们在图0.19中看到了这方面的清晰例子。我们现
在通过在 DQN测试过的所有 49个游戏上进行评估，来更普遍地评估 Double DQN
在策略质量方面有多大帮助。正如Mnih等人（2015）所述，每个评估回合开始时
都会执行一个特殊的不操作（no-op）动作，该动作最多执行 30次且不影响环境，
从而为智能体提供不同的起点。评估期间的一些探索提供了额外的随机性。对于

Double DQN，我们使用了与 DQN完全相同的超参数，以便进行一个仅专注于减
少过优估计的对照实验。学习到的策略使用 ϵ-贪婪策略（其中 ϵ = 0.05）进行评估，

评估时间为 5分钟的模拟器时间（18,000帧）。分数是 100个回合的平均值。Double
DQN和 DQN之间唯一的区别在于目标，使用的是 Y DoubleDQN 而不是 Y DQN。这种

评估有些对抗性，因为所用的超参数是为DQN调优的，而不是为Double DQN。为
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图 0.19 顶行和中行显示了 DQN（橙色）和 Double DQN（蓝色）在六个 Atari游戏上的价值
估计。该结果是通过使用Mnih等人（2015）采用的超参数，以 6个不同的随机种子运行 DQN
和 Double DQN获得的。较深的线显示了种子结果的中位数，我们对两个极值进行平均以获得
阴影区域（即，使用线性插值的 10%和 90%分位数）。顶行中的水平橙色直线（代表 DQN）
和蓝色直线（代表 Double DQN）是在学习结束后，通过运行相应的智能体，并对从每个访问
过的状态获得的实际折扣回报进行平均计算得出的。如果没有偏差，这些直线将与图右侧的
学习曲线相匹配。中行显示了两个 DQN过度乐观情况非常极端的游戏的价值估计（使用对数
刻度）。底行显示了在训练期间评估智能体时，这种过度乐观对所得分数的有害影响；当过优
估计开始时，分数会下降，使用 Double DQN的学习过程要稳定得多。

了获得跨游戏的汇总统计数据，我们按如下方式对每个游戏的分数进行归一化：

scorenormalized =
scoreagent − scorerandom
scorehuman − scorerandom

(5)

“随机”和“人类”的分数与 Mnih 等人（2015）使用的相同，并在附录中给出。
表 1 显示，在“no ops”条件下，Double DQN 整体上明显优于 DQN。详细的比
较（见附录）表明，在几个游戏中，Double DQN比 DQN有很大的改进。值得注
意的例子包括《Road Runner》（从 233%提高到 617%）、《Asterix》（从 70%提高
到 180%）、《Zaxxon》（从 54%提高到 111%）和《Double Dunk》（从 17%提高到
397%）。Gorila算法（Nair et al. 2015）是DQN的一个大规模分布式版本，由于其架
构和基础设施的差异足以使直接比较变得不明确，因此未包含在表格中。为了完

整起见，我们注意到 Gorila获得的中位数和平均归一化分数分别为 96%和 495%。



· 67 ·

no ops human starts
DQN DDQN DQN DDQN DDQN (tuned)

Median 93% 115% 47% 88% 117%
Mean 241% 330% 122% 273% 475%

表 9 49个游戏的归一化性能总结。测试包含两种条件：一是在每个回合开始时最多进行 30
次“无操作”（no ops）指令，持续长达 5分钟；二是从随机选择的人类起点开始，持续长达
30分钟。DQN的结果分别来自Mnih等人（2015）的“无操作”测试和 Nair等人（2015）的
“人类起点”测试.

5.3对人类起点的鲁棒性

先前评估的一个担忧是，在具有唯一起点的确定性游戏中，学习者可能学会

在没有太多泛化需求的情况下记住动作序列。虽然成功，但该解决方案不会特别

鲁棒。通过从不同的起点测试智能体，我们可以检验找到的解决方案是否具有良

好的泛化能力，从而为学习到的策略提供一个具有挑战性的测试平台（Nair et al.
2015）。我们按照 Nair等人（2015）的建议，从人类专家的轨迹中为每个游戏采样
了 100个起点。我们从每一个起点开始一个评估回合，并运行模拟器长达 108,000
帧（在 60Hz下为 30分钟，包括起点之前的轨迹）。每个智能体仅根据起点之后累
积的奖励进行评估。对于本次评估，我们包含了一个调优版的 Double DQN。进行
一些调优是合适的，因为超参数是为DQN（一个不同的算法）调优的。对于调优版
的 Double DQN，我们将目标网络的两次复制之间的帧数从 10,000增加到 30,000，
以进一步减少过优估计，因为在每次切换后，DQN和 Double DQN都会立即恢复
到 Q-learning。此外，我们将学习期间的探索率从 ϵ = 0.1降低到 ϵ = 0.01，然后在

评估期间使用 ϵ = 0.001。最后，调优版本在网络的顶层为所有行为值使用一个单

一的共享偏置。这些变化中的每一个都提高了性能，并且它们共同带来了明显更

好的结果。表 1报告了在 Mnih等人（2015）的 49个游戏上进行此评估（在人类
起点下）的汇总统计数据。Double DQN获得了明显更高的中位数和平均分数。同
样，Gorila DQN（Nair et al. 2015）未包含在表格中，但为完整起见，请注意它获
得的中位数为 78%，平均值为 259%。详细结果，以及另外 8个游戏的结果，可在
图0.20中找到。在一些游戏上，从 DQN到 Double DQN的改进是惊人的，在某些
情况下，分数更接近人类水平，甚至超过了人类。Double DQN在这种更具挑战性
的评估中显得更鲁棒，这表明发生了适当的泛化，并且找到的解决方案没有利用

环境的确定性。这很有吸引力，因为它表明在寻找通用解决方案方面取得了进展，

而不是找到一个鲁棒性较差的确定性步骤序列。
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图 0.20 57 个 Atari 游戏的归一化分数。在人类起点条件下，每个游戏测试 100 个回合。与
Mnih等人（2015）的研究相比，额外测试了八个游戏。这些新增的游戏用星号和粗体字体标
出。



· 69 ·

6讨论

本文有五项贡献。第一，我们展示了为什么在大规模问题中，即使是确定性

的问题，由于学习固有的估计误差，Q-learning也可能出现过度乐观。第二，通过
分析 Atari游戏上的价值估计，我们表明这些过优估计在实践中比以前认识到的更
普遍和严重。第三，我们证明了 Double Q-learning可以大规模地用于成功减少这
种过度乐观，从而实现更稳定和可靠的学习。第四，我们提出了一种名为 Double
DQN的具体实现，它利用了 DQN算法的现有架构和深度神经网络，而无需额外
的网络或参数。最后，我们证明了 Double DQN能找到更好的策略，在 Atari 2600
领域取得了新的最先进成果。
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附录

网络架构

实验中使用的卷积网络与Mnih等人 (2015)提出的完全相同，此处提供其细节
是为了内容的完整性。网络的输入是一个 84x84x4的张量，其中包含了最近四帧

画面经过尺寸缩放和灰度化处理后的版本。第一个卷积层使用 32个大小为 8（步
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长为 4）的滤波器对输入进行卷积；第二个卷积层有 64个大小为 4（步长为 2）的

滤波器；最后一个卷积层有 64个大小为 3（步长为 1）的滤波器。之后是一个拥有

512个单元的全连接隐藏层。所有这些层之间都使用修正线性单元（ReLU）进行
分隔。最后，一个全连接线性层将结果投影为网络的输出，即 Q值。用于训练该
网络的优化算法是 RMSProp（动量参数为 0.95）。

超参数

在所有实验中，折扣因子 γ设为 0.99，学习率 α设为 0.00025。目标网络两次

更新之间的步数为 τ = 10, 000。训练总共进行 5000万步（即 2亿帧画面）。智能

体每 100万步评估一次，在这些评估中表现最好的策略将被保留下来，作为学习

过程的最终输出。经验回放记忆库的大小为 100万个元组。系统每 4步从记忆库

中采样一次，使用大小为 32的小批量数据来更新网络。所使用的简单探索策略是

ϵ-贪婪策略，其参数 ϵ在最初的 100万步内从 1线性下降到 0.1。



优先级经验回放 1,2

摘要

经验回放技术能让在线强化学习智能体能够记忆并复用过去的经验。在先前

的研究中，经验转移（experience transitions）是从回放记忆池中均匀采样得到的。
然而，这种方法只是按照经验最初发生时的频率来回放转移过程，完全不考虑其

重要性。本文提出了一种经验优先级排序框架：通过更频繁地回放重要的转移过

程，从而提升学习效率。我们将这种优先级经验回放应用于深度 Q 网络（DQN）
——该算法曾在多款雅达利游戏中达到人类水平。结果表明，采用优先级经验回

放的 DQN创下新纪录：在 49款游戏中，有 41款游戏的表现超过了采用均匀回放
的 DQN。

1引言

在线强化学习（RL）智能体在观测经验流的过程中，会逐步更新其（策略、价
值函数或模型的）参数。在最简单的实现形式中，智能体仅进行一次参数更新，就

会立即丢弃新接收的数据。这种方式存在两个问题：（a）强相关性更新会破坏许
多主流随机梯度类算法所依赖的独立同分布（i.i.d.）假设；（b）会快速遗忘那些可
能在后续学习中发挥作用的稀有经验。

经验回放1恰好解决了上述两个问题：将经验存储在回放记忆池中后，通过混

合近期与远期经验进行参数更新，能够打破经验间的时间相关性；同时，稀有经

验也不再仅用于单次更新，而是可以被多次利用。这一点在深度 Q 网络（DQN）
算法2,3 中得到了验证——该算法通过使用经验回放，稳定了由深度神经网络表示

价值函数的训练过程。具体来说，DQN采用了一个具有大型滑动窗的回放记忆池，
从中进行随机均匀采样，且每个经验转移平均会被重新利用 8次（8次是因为选择
的小批量数为 32，回放周期为 4（见第 4节）；能够节省资源消耗，增加稀有经验
在训练中被使用的机会，同时不会过拟合）3。总体而言，经验回放能够减少学习

过程所需的经验总量，转而以更多的计算资源和存储资源作为替代——而相较于

1原文：TomSchaul, JohnQuan, Ioannis Antonoglou andDavid Silver. Prioritized experience replay. In International
Conference on Learning Representations, 2016. URL https://arxiv.org/abs/1511.05952.

2译者：谢君。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
3转移是强化学习中交互的基本单元，在我们的案例中，它是一个由（状态 St−1、动作 At−1、奖励Rt、折

扣 γt、后继状态 St）组成的元组。我们为简单起见选择了这种形式，但本文中的大多数论点，对于更粗粒度
的经验分块方式（例如按序列或幕分块）也同样成立。
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强化学习智能体与环境的交互成本，这些资源往往更为廉价。

在本文中，我们研究了对要回放的转移进行优先级排序，如何能让经验回放

比均匀回放所有转移时更高效、更有效。核心思想是，RL智能体从某些转移中学
习的效果，可能比从其他转移中更好。转移可能或多或少令人惊讶、冗余，或者与

任务相关。有些转移可能不会立即对智能体有用，但随着智能体能力的提升，可

能会变得有用4。经验回放将在线学习智能体从必须按照经验发生的精确顺序处理

转移的限制中解放出来。优先级经验回放进一步使智能体摆脱了以经验被获取时

的频率去考虑转移样本的限制。

具体而言，我们建议更频繁地回放那些具有高预期学习进展的转移，这里用

它们的时序差分（TD）误差（公式 (2)，预测的不准确程度）的大小来衡量。如果
使用贪婪的优先级排序可能会导致多样性的损失（3.2节，回放可能会集中于 TD
较大的经验，TD误差较小的经验不易被回放，探索不全面），我们通过随机优先
级排序来缓解这一问题（3.3节）；同时还会引入偏差，我们通过重要性采样来纠
正这种偏差（3.4节）。我们得到的算法是鲁棒且可扩展的，这一点在雅达利 2600
（Atari 2600）基准测试套件上得到了验证，在该套件上我们实现了更快的学习速度
和最先进的性能。

2.背景

大量神经科学研究已在啮齿动物的海马体中发现了经验回放的证据，表明先

前经验的序列会在清醒休息或睡眠期间被回放。与奖励相关的序列似乎被更频繁

地回放5–7。具有高幅度 TD误差的经验也似乎被更频繁地回放8,9。

众所周知，像价值迭代这样的规划算法，通过以适当的顺序对更新进行优先

级排序，可以变得更高效。优先清扫10,11会根据执行更新产生的价值变化，来选择

接下来要更新的状态。TD误差提供了一种衡量这些优先级的方法12。我们的方法

使用了一种类似的优先级排序方法，但针对的是无模型 RL，而非基于模型的规划。
此外，当从样本中学习函数逼近器时，我们使用了一种随机优先级排序，这种排序

更为鲁棒。

TD误差也被用作一种优先级机制，以确定资源应聚焦于何处，例如在选择探
索地点13或选择哪些特征14,15时。

在监督学习中，当类别标识已知时，有大量技术可用于处理不平衡数据集，包

括重采样、欠采样和过采样技术，这些技术可能与集成方法相结合（有关综述请

参见16）。最近有一篇论文在带有经验回放的深度强化学习背景下引入了一种重采

样形式17；该方法将经验分为两个桶，一个用于正奖励，一个用于负奖励，然后从
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每个桶中选取固定比例的经验。这仅适用于（与我们的情况不同的）存在“正/负”
经验自然概念的领域。此外，18 引入了一种基于误差的非均匀采样形式，并带有重

要性采样校正，这使得MNIST数字分类的速度提高了 3倍。

目前已有几种利用深度强化学习玩雅达利游戏的方法被提出，包括

DQN2,3,19–22，以及 Double DQN 算法23，后者是当前已发表的最先进方法。与我

们的工作的同期，一种将优势与价值函数分离的架构创新24 也在雅达利基准测试

中带来了显著改进。

3优先级回放

使用回放池会涉及两个层面的设计选择：存储哪些经验，以及回放哪些经验

（以及如何回放）。本文仅针对后者：假设回放记忆池的内容不受我们控制，如何最

有效地利用回放记忆池进行学习（也可参见第 6节）。

3.1一个启发性示例

均匀采样带来的问题：为了理解优先级排序的潜在收益，我们引入一个人工

的“盲走悬崖（Blind Cliffwalk）”环境（如图 1左侧所示），该环境例证了当稀疏
奖励时探索所面临的挑战。仅有 n个状态的情况下，该环境需要指数级数量的随

机步骤才能获得第一个非零奖励；准确地说，一个随机动作序列导致奖励的概率

是 2−n。此外，最相关的转移（来自罕见的成功案例）隐藏在大量高度冗余的失败

案例中（类似于双足机器人在学会行走之前反复摔倒）。(若采用随机策略从初始
状态开始走 n步，能获得有用的信息（奖励非 0）的可能性为 2−n，也就是说，假

如我们把各种转移都储存起来，然后采用均匀采样来取转移，仅有 2−n 的概率取

到有用的信息，这样的话学习效率就会很低。)

实验对比：我们用这个例子来突出两个智能体学习时间的差异。两个智能体都

对从同一回放记忆池中抽取的转移进行 Q-学习更新。第一个智能体以随机均匀的
方式回放转移，而第二个智能体调用一个“oracle”来对转移进行优先级排序。这
个“oracle”会贪婪地选择在当前状态下能最大程度降低全局损失的转移（事后看
来，是在参数更新之后）。有关设置的详细信息，请参见附录 B.1。图 1（右侧）显
示，以良好的顺序选择转移，相较于均匀选择的方式，能带来指数级的速度提升。

当然，这样的“oracle”（理想的优先级选择机制）在现实中并不存在，但这种巨大
的性能差距促使我们去寻找一种能改进均匀随机回放的实用方法。
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图 0.21 左侧：“盲走悬崖”示例的说明：存在 n个状态，两种动作：“正确”动作和“错误”
动作，每当智能体采取“错误”动作时（红色虚线箭头），幕就会终止。若一直采取“正确”
动作会依次经过 n个状态（黑色箭头），在这一序列的末尾有一个最终奖励 1（绿色箭头）；其
他情况下奖励为 0。状态 1为初始状态。我们采用的表征方式使得无法泛化出哪个动作是“正
确”的。右侧：Q-学习为学习价值函数所需的更新次数的中位数，它是转移总数量的函数。注
意使用的是双对数刻度，这突出了与均匀回放（黑色）相比，通过“oracle”回放（亮蓝色）所
带来的指数级加速；浅色线条是来自 10次独立运行的最小/最大值。

3.2用 TD误差进行优先级排序（贪婪）

优先级回放的核心部分是衡量每个转移重要性的准则。一种理想化的准则是

RL智能体在当前状态下能从一个转移中学习到的知识量（预期学习进展）。虽然
这种度量无法直接获取，但一个合理的替代指标是转移的 TD误差 δ的大小，它表

明了该转移有多“令人惊讶”或出乎意料：具体而言，就是该状态的价值与基于下

一步自举估计的价值之间的差距11。这种指标特别适用于增量式在线 RL算法，例
如 SARSA或 Q-学习，这些算法本身就会计算 TD误差，并按照与 δ成比例的方式

更新参数。在某些情况下，TD误差也可能是一个较差的估计，例如当奖励存在噪
声时；有关替代方案的讨论，请参见附录 A。

为了证明通过 TD误差对回放进行优先级排序的潜在有效性，我们在“盲走悬
崖”环境中，将均匀回放和 oracle回放这两种基准情况，与一种“贪婪 TD误差优
先级排序”算法进行了比较。该算法会在回放记忆池中为每个转移存储最近一次

遇到的 TD误差。具有最大绝对 TD误差的转移会在回放记忆池中回放，对这些转
移应用 Q-学习更新，按照与 TD误差成比例的方式更新权重。新的转移没有已知
的 TD误差，因此我们将它们设为最高优先级，以确保所有经验至少被看到一次。
图 2（左侧）显示，该算法能大幅减少解决“盲走悬崖”任务所需的工作量4。

实现：为了适应大规模的记忆容量 N，我们使用二进制堆数据结构作为优先

级队列。使用该结构时，采样时查找具有最大优先级的转移的时间复杂度为 O(1)，

而更新优先级（在学习步骤后使用新的 TD误差）的时间复杂度为O(logN)。更多

细节请参见附录 B.2.1。
4需要注意的是，对于贪婪优先级排序，对 Q值的进行随机（或乐观）初始化是必要的。如果改用零初始

化，无奖励的转移最初会表现为误差为零，被置于队列的末尾，并且直到其他转移的误差降到数值精度以下
时才会被重新访问。
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图 0.22 在“盲走悬崖”示例中，Q-学习为学习价值函数所需的更新次数的中位数，它是转移
总数量的函数（其中只有一次转移是成功的，且获得了非零奖励）。浅色线条是来自 10次随机
初始化的最小/最大值。黑色代表均匀随机回放，青色使用 hindsight-oracle来选择转移，红色
和蓝色分别使用优先级回放（基于排名的和成比例的）。结果相差多个数量级，因此需要使用
双对数图。在两个子图中，显然以正确的顺序回放经验，对所需的更新次数有极大的影响。有
关详细信息，请参见附录 B.1。左侧：表格形式，贪婪优先级排序。右侧：线性函数逼近，两
种随机优先级排序变体。

3.3随机优先级排序

然而，贪婪的 TD误差优先级排序存在几个问题。首先，为了避免对整个回放
记忆池进行耗时的全面扫描，仅对被回放的转移的 TD误差进行更新。由此带来的
一个后果是，首次访问时 TD误差较低的转移可能很长时间都不会被回放（对于滑
动窗口式回放记忆池而言，这实际上意味着永远不会被回放）。（转移的 TD误差对
应的 critic是上次取到该转移时的 critic，而不是当前的 critic。也就是说某一个转
移的 TD-误差较低，只能够说明它对之前的 critic的“信息量”不大，而不能说明
它对当前的 critic的“信息量”不大，因此根据 TD-误差进行贪婪选择有可能会错
过对当前 critic“信息量”大的转移。）此外，它对噪声尖峰（例如奖励具有随机
性时）较为敏感，而自举法会加剧这种敏感性——在自举法中，近似误差会成为另

一噪声来源。最后，贪婪优先级排序会过度聚焦于经验的一小部分：误差衰减速度

缓慢（尤其在使用函数逼近时），这意味着初始误差较高的转移会被频繁回放。这

种多样性的缺失会导致系统容易出现过拟合问题。

为了克服这些问题，我们提出了一种介于纯贪心优先级排序与均匀随机采样

之间的随机采样方法。我们确保被采样的概率随转移的优先级单调变化，同时保

证即使是优先级最低的转移也有非零的被采样概率（这样能在充分利用高信息量

经验的同时保证采样的多样性，避免过拟合）。具体而言，我们将采样转移 i的概

率定义为：

P (i) =
pαi∑
k p

α
k

, (1)

其中 pi > 0是转移 i的优先级。指数 α决定了优先级排序的使用程度，当 α = 0

时，对应均匀采样的情况。



· 78 ·

我们考虑的第一种变体是直接的、成比例的优先级排序（定量），其中 pi =

|δi|+ ϵ，这里 ϵ是一个小的正常数，用于防止出现这样的极端情况：当转移的误差

为零时，就不再被重新访问。第二种变体是间接的、基于排名的优先级排序（定

性），其中 pi =
1

rank(i)，这里 rank(i)是当回放记忆池按照 |δi|排序时转移 i的排名。

在这种情况下，P 成为一个指数为 α的幂律分布。两种分布都随 |δ|单调变化，但
后者可能更鲁棒，因为它对异常值不敏感。如图 2（右侧）所示，在“盲走悬崖”任
务中，两种随机优先级排序变体都比均匀采样的基准方法带来了大幅的速度提升。

实现：为了从分布 (1)中高效采样，复杂度不能依赖于N。对于基于排名的变

体，我们可以用具有 k 个等概率分段的分段线性函数来近似累积密度函数。分段

边界可以预先计算（只有当 N 或 α变化时才会改变）。在运行时，我们先采样一

个分段，然后在该分段内的转移中均匀采样。这种方法与基于小批量的学习算法

结合时效果特别好：将 k 设为小批量的大小，然后从每个分段中恰好采样一个转

移——这是一种分层采样形式，还具有平衡小批量的额外优势（将始终恰好有一

个具有高幅度 δ的转移、一个具有中等幅度的转移，等等）。（首先根据 TD误差的
绝对值利用二进制堆结构（完全二叉树）确定转移的“相对优先级排名”，然后计

算转移的优先级概率，用分段线性函数近似累积密度函数，将所有经验按“优先级

概率”划分为 k个概率和相等的段（每一段的
∑
P (i) = 1/k），再从各段抽样。）

成比例的变体则不同，但也允许基于“sum tree”数据结构（其中每个节点是其子
节点的和，优先级作为叶节点）的高效实现，该结构可以高效地进行更新和采样。

有关更多额外细节，请参见附录 B.2.1。

3.4偏差退火

重要性采样：计算目标分布 PA(x)下函数 f(x)的期望 Ex∼A[f(x)]，但存在以
下问题：目标分布 PA(x)难以直接采样（例如 PA(x)的表达式复杂，或归一化常数

未知），或目标分布 PA(x)采样效率低（例如 PA(x)是“长尾分布”，关键区域的

样本极少，直接采样会导致估计偏差）。此时，重要性采样的思路是：找一个“易

于采样的参考分布 PB(x)”，对 PB(x)采样，再用“权重”修正采样偏差，间接估

计目标期望。

Ex∼A[f(x)] =
∑
x

PA(x)f(x) =
∑
x

PB(x)
PA(x)

PB(x)
f(x) = Ex∼B

[
PA(x)

PB(x)
f(x)

]
.

DQN中引入经验池是为了解决数据相关性，使数据（尽量）独立同分布，公式 (3)给
出了随机梯度上升的形式。但是使用优先经验回放又改变了数据所满足的分布，即

回放缓冲区的采样分布是优先级分布 P (i)，但训练时的目标分布是均匀分布 U(i)，

分布不匹配会导致训练偏差，需用重要性采样修正梯度，即对“被过度采样的高
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优先级样本”降权，对“被少采的低优先级样本”加权，确保损失函数的期望仍符

合目标分布。

通过随机更新来估计期望值，依赖于这些更新与期望所对应的分布相同。优

先级回放会引入偏差，因为它以不受控的方式改变了这个分布，因此也改变了估

计值会收敛到的解（即使策略和状态分布是固定的）。我们可以通过使用重要性采

样（IS）权重

wi =

(
1

N
· 1

P (i)

)β
来纠正这种偏差，当 β = 1 时，该权重能完全补偿非均匀概率 P (i)（(s, a) 是以

P (i)的概率选出来的，此时 wi和 P (i)抵消）。这些权重可以通过使用 wiδi而非 δi，

融入到 Q-学习的更新中（因此这是加权重要性采样，而非普通的重要性采样，例
如可参见30）。出于稳定性考虑，我们总是通过 1/maxiwi 对权重进行归一化，使

得它们仅对更新起到向下缩放的作用（控制极端值，稳定更新幅度，减小方差。归

一化后的 wi在编写代码时可推导转化为下式）。

vi =
(N ∗ P (i))−β

maxk(wk)
=

(N ∗ P (i))−β

maxk((N ∗ P (k))−β)
=

(P (i))−β

maxk((P (k))−β)
=

(
P (i)

mink P (k)

)−β

.

在典型的强化学习场景中，更新的无偏特性在训练末期接近收敛时最为重要，

因为由于策略、状态分布和自举目标的变化，整个过程本来就具有高度的非平稳

性；我们假设在这种情况下，小的偏差是可以忽略的（另见附录中的图 12，该图
是对雅达利平台上完全重要性采样校正的案例研究）。因此，我们利用了随时间退

火重要性采样校正量的灵活性，通过为指数 β 定义一个调度表，使其仅在学习末

期才达到 1。在实践中，我们将 β从其初始值 β0线性退火到 1。需要注意的是，该
超参数的选择与优先级排序指数 α的选择相互影响；同时增大这两个参数，会在

更强烈地校正偏差的同时，也更积极地优先进行采样。

在非线性函数逼近（例如深度神经网络）的背景下，当重要性采样与优先级

回放结合时，还有另一项益处：在此场景中，大的步长可能极具破坏性，因为梯度

的一阶近似仅在局部可靠，必须通过更小的全局步长来防止不良影响。在我们的

方法中，优先级排序确保高误差的转移被多次看到，同时重要性采样校正会减小

梯度的幅度（从而减小参数空间中的有效步长），并允许算法适应高度非线性的优

化 landscape的曲率，因为泰勒展开会被持续重新近似。

我们将优先级回放算法整合到一个全面的 RL智能体中，该智能体基于最先进
的 Double DQN算法。我们的主要修改是，用我们的随机优先级排序和重要性采样
方法，替代 Double DQN所使用的均匀随机采样（参见算法 1）。
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算法 3采用成比例优先级排序的 Double DQN
输入: 小批量大小 k，步长 η，回放周期 K 与大小 N，指数 α和 β，预算 T。
1: 初始化回放记忆池H = ∅，∆ = 0，p1 = 1
2: 观测 S0并选择动作 A0 ∼ πθ(S0)
3: for t = 1 to T do
4: 观测 St, Rt, γt
5: 将转移 (St−1, At−1, Rt, γt, St)存入H，并赋予最大优先级 pt = maxi<t pi
6: if t ≡ 0 mod K then
7: for j = 1 to k do
8: 采样转移 j ∼ P (j) = pαj /

∑
i p

α
i

9: 计算重要性采样权重 wj = (N · P (j))−β/maxiwi
10: 计算 TD 误差 δj = Rj + γjQtarget (Sj, argmaxaQ(Sj, a)) −

Q(Sj−1, Aj−1)
11: 更新转移优先级 pj ← |δj|
12: 累积权重变化 ∆← ∆+ wj · δj · ∇θQ(Sj−1, Aj−1)
13: end for
14: 更新权重 θ ← θ + η ·∆，重置 ∆ = 0
15: 不时地将权重复制到目标网络 θtarget ← θ
16: end if
17: 选择动作 At ∼ πθ(St)
18: end for

4雅达利实验

在明确所有这些概念后，我们现在研究采用这种优先级采样的回放能在多大

程度上提升真实问题领域中的性能。为此，我们选择了雅达利基准测试集31，及其

端到端的视觉 RL框架，该测试集因其广泛适用性而备受青睐，包含延迟信用分配、
部分可观测性以及函数逼近难度较大等多样化挑战3,23。我们的假设是，优先级回

放通常是有用的，能够在无需针对具体问题进行超参数精细调校的情况下，显著

提升经验回放的学习效率。

我们考虑了两种使用均匀经验回放的基准算法，即 Nature论文中的 DQN算
法3，以及其近期扩展的 Double DQN算法23。后者通过引入 Double Q-学习机制32，

有效降低了高估计偏差，显著提升了算法性能。本文采用优化后的 Double DQN算
法版本。这些基准算法的核心在于其经验回放机制：所有历史状态转移数据均存

储在滑动窗口记忆池中，该回放记忆池仅保留最近 106个转移。算法会从回放记忆

池中均匀采样 32个转移组成小批量数据进行处理，每当有 4个新转移进入记忆池
时，就会执行一次小批量更新，因此平均每个转移数据会被回放 8次。为确保稳
定性，奖励和 TD误差均经过截断处理，使其落在 [−1, 1]范围内。

我们使用与基准算法完全相同的神经网络架构、学习算法、回放记忆池和评

估设置（见附录 B.2）。唯一的区别在于从回放记忆池中采样转移的机制，现在是
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根据算法 1进行采样，而非均匀采样。我们将基准算法与优先级回放的两种变体
（基于排名的和成比例的）进行比较。

与基准算法相比，仅需要进行一项超参数调整：由于优先级回放更频繁地选

取高误差的转移，梯度幅度会更大，因此我们将步长 η相较于（Double）DQN的
设置缩小了 4倍。对于由优先级排序引入的 α和 β0超参数，我们进行了粗略的网

格搜索（在 8 款游戏的子集上评估），发现基于排名的变体的最佳点为 α = 0.7、

β0 = 0.5，而成比例的变体的最佳点为 α = 0.6、β0 = 0.4。这些选择在激进性和鲁

棒性之间进行了权衡，但通过减小 α和/或增大 β，很容易恢复到更接近基准算法

的行为。

我们通过在所有游戏上使用单一超参数设置运行每种变体来生成结果，就像

基准算法所做的那样。我们的主要评估指标是最佳策略的质量，具体表现为幕的

平均得分。这里的起始状态是从人类轨迹中采样而来的（这一设定由21 提出，并

在23 的研究中使用，这种设定要求智能体具备更强的鲁棒性和泛化能力，因为智

能体无法依赖重复单一记忆的轨迹。）这些结果汇总在表 1和图 3中，但完整结果
和原始得分可在附录的表 7和表 6中找到。次要指标是学习速度，我们在图 4中
对其进行了汇总，更详细的学习曲线在图 7和图 8中。

图 0.23 在 57款采用“人类起始”设定的游戏中，无优先级回放与含有优先级回放的 Double
DQN的标准化得分差异（以“随机水平”与“人类水平”的差距定义为 100%作为基准）。其
中，红色代表基于排名的优先级回放变体，蓝色代表成比例的优先级回放变体。结果显示，在
大多数游戏中，加入优先级回放的 Double DQN均实现了显著性能提升。具体得分详见表 6，
另可参考图 9（该图以常规 DQN为基准）。

我们发现，在 DQN中加入优先级回放后，49款游戏中有 41款的得分得到了
显著提升（对比附录中表 6的第 2列和第 3列，或图 9），49款游戏的标准化性
能中位数从 48%提升至 106%。此外，我们发现优先级经验回放带来的性能提升，
与在 DQN中引入 Double Q-学习带来的提升是互补的：性能又上了一个台阶，从
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DQN Double DQN (tuned)
baseline rank-based baseline rank-based proportional

Median 48% 106% 111% 113% 128%
Mean 122% 355% 418% 454% 551%
> baseline – 41 – 38 42
> human 15 25 30 33 33
# games 49 49 57 57 57

表 10 标准化得分汇总。完整结果见附录表 6。

图 0.24 学习速度汇总图。左侧：在 57款游戏上，截至目前所达到的、经基准标准化的最高得
分的中位数。基线归一化得分的计算方式如公式 (4)所示，但使用训练过程中观察到的 Double
DQN最高得分代替人类得分。等效点用虚线突出显示；这些是曲线达到 100%时的步数（即，
此时算法在游戏的中位数表现方面与 Double DQN相当）。对于基于排名和成比例的优先级排
序，这些等价点分别出现在总训练时间的 47%和 38%处。右侧：与左侧类似，但使用均值而
非最大值，这捕捉的是累积性能而非峰值性能。在此，基于排名和成比例的优先级排序分别在
总训练时间的 41%和 43%处达到等效点。有关这些图所汇总的详细学习曲线，请参见图 7。

而在雅达利基准测试中达到了当前的最先进水平（见图 3）。与 Double DQN相比，
57款游戏的性能中位数从 111%提升至 128%，平均性能从 418%提升至 551%，这
使得 River Raid，Seaquest和 Surround等游戏首次达到了人类水平，同时在其他游
戏（如 Gopher，James Bond 007或 Space Invaders）上也有大幅提升。需要注意的
是，平均性能并非一个非常可靠的指标，因为有一款游戏（Video Pinball）的影响
占主导地位。优先级回放几乎在所有游戏上都带来了性能提升，总体而言，学习

速度提高了一倍（见图 4和图 8）。图 7中的学习曲线表明，虽然两种优先级排序
变体通常会产生相似的结果，但在某些游戏中，其中一种变体的表现接近 Double
DQN基准，而另一种则带来了大幅提升，例如，基于排名的变体在 Double Dunk
或 Surround中，成比例的变体在 Alien，Asterix，Enduro，Phoenix或 Space Invaders
中。从学习曲线中还可以观察到，与均匀基准相比，等存在明显延迟问题的游戏

中（如 Battlezone，Zaxxon或 Frostbite）中，优先级排序能有效地减少性能起步前
的延迟。
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5讨论

在基于排名的优先级排序和成比例的优先级排序的直接对比中，我们曾预期

基于排名的变体更鲁棒，因为它不受异常值或误差幅度的影响。此外，它的重尾

特性还能保证样本的多样性，而且从不同误差的分区进行分层采样，会在整个训

练过程中使小批量的总梯度保持在稳定的幅度。另一方面，排名会让算法对相对

误差尺度不敏感，当存在可利用的误差分布结构时（例如在稀疏奖励场景中），这

可能会导致性能下降。或许令人惊讶的是，这两种变体在实践中的表现相似；我

们推测这是由于 DQN算法中大量使用了（对奖励和 TD误差的）截断操作，从而
消除了异常值。我们监测了多款游戏中 TD误差随时间的分布情况（见附录中的图
10），发现随着学习的推进，它会接近重尾分布，同时在不同游戏间仍存在显著差
异；这从经验上验证了公式 (1)的形式。附录中的图 11展示了该分布与公式 (1)的
相互作用，从而产生有效回放概率的过程。

在进行这项分析时，我们偶然发现了另一种现象（事后看来很明显），即部分

已访问的转移在从滑动窗口记忆池中被淘汰前，从未被回放过，还有更多转移在

首次遇到很久之后才被首次回放。此外，均匀采样会隐性地偏向于过时的转移，这

些转移是由一个自生成以来通常已经历了数十万次更新的策略所产生的。优先级

回放机制通过为未见过的转移提供更高的优先级，直接纠正了第一个问题，也往

往有助于解决第二个问题，因为较新的转移往往具有更大的误差——这是因为旧

转移有更多机会被修正，而且价值函数对新数据的预测往往更不准确。

我们推测深度神经网络与优先级回放还存在另一种有趣的交互方式。当我们

把学习给定表征下的价值（即顶层网络）和学习改进的表征（即底层网络）区分开

时，那些表征良好的转移会快速降低其误差，进而被回放的次数大幅减少，这就使

得学习重点更多地放在表征欠佳的其他转移上，从而在观测和网络容量允许的情

况下，将更多资源投入到区分混淆状态上。

6扩展

优先级监督学习：在监督学习的背景下，与优先级回放类似的方法是从数据

集中进行非均匀采样，每个样本都基于其最近的误差来确定优先级。这有助于将

学习重点放在仍能从中学习的样本上，为（困难的）边界情况投入额外资源，这

与提升方法（boosting）16有些类似。此外，如果数据集存在不平衡问题，我们推测
稀有类别的样本会被以不成比例的频率采样，因为它们的误差缩小得更慢，而从

常见类别中选择的样本将是那些最接近决策边界的样本，从而产生类似于硬负例

挖掘33的效果。为了验证这些直觉是否成立，我们在经典MNIST数字分类问题34
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的类不平衡变体上进行了初步实验：我们移除了训练集中数字 0、1、2、3、4的
99%样本，而保持测试/验证集不变（即这些集合仍保持类平衡）。我们比较了两种
场景：在“知情”场景中，我们人为地对样本量不足的类别误差进行加权（乘以系

数 100）；在“不知情”场景中，我们不提示测试分布会与训练分布不同。有关卷
积神经网络训练设置的详细信息，请参见附录 B.3。优先级采样（不知情，α = 1，

β = 0）优于不知情的均匀基准，并且在泛化方面接近知情的均匀基准（见图 5）；
同样，优先训练在学习速度方面也更快。

图 0.25 在严重类不平衡的MNIST数据集上，分类误差随监督学习更新次数的变化。优先级
采样提升了性能，导致测试集上的误差相当，并接近先验已知不平衡信息的性能（随机初始化
的中位数为 3）。左侧：测试集分类错误样本数。右侧：测试集损失，突出过拟合问题。

Off-policy回放：Off-policy RL的两种标准方法是拒绝采样（目标分布为 p(x)，

提议分布为 q(x)，满足 p(x) ≤Mq(x)，从 q(x)中生成一个样本 xi，从 [0, 1]上的均

匀分布中生成一个随机数 u，计算接受概率 α(xi) = p(xi)/(Mq(xi))，若 u ≤ α(xi)，

则接受样本 xi 作为来自目标分布为 p(x)的一个样本，否则则拒绝），以及使用重

要性采样比率 ρ来校正转移在 on-policy情况下发生的可能性。我们的方法包含了
与这两种方法类似的部分，即回放概率 P 和重要性采样校正项 w。因此，如果转移

可在回放记忆池中获取，将我们的方法应用于 off-policy RL似乎是很自然的。具体
而言，在成比例的变体中，当 w = ρ、α = 0、β = 1时（均匀回放），我们得到加权

重要性采样；当 p = min(1, ρ)、α = 1、β = 0时（ρ = p(x)/q(x)，M =
∑

k P (k)），

得到拒绝采样。我们的实验表明，可能带有退火或排名机制的中间变体在实践中

可能更有用——尤其是当重要性采样比率引入高方差时，即当目标策略在某些状

态下与行为策略存在显著差异时。当然，off-policy校正与我们基于预期学习过程
的优先级排序是互补的，并且可以使用相同的框架进行混合优先级排序，例如通

过定义 p = ρ · |δ|，或者基于 ρ和 δ进行其他合理的权衡（ρ修正偏差，δ提升效率，

既重视策略差异小的经验，有重视学习价值高的经验）。

探索的反馈：优先级回放的一个有趣副作用是，一个转移最终被回放的总次

数Mi差异很大，而这粗略地表明了它对智能体的有用程度。这种潜在有价值的信
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号可以反馈给生成转移的探索策略中。例如，我们可以在每一幕开始时，从一个参

数化的分布中采样探索时用到的超参数（如随机动作的比例 ϵ、玻尔兹曼温度，或

混合时需要加入的内在奖励的量），通过Mi 监测经验的有用性，然后更新该分布

以生成更有用的经验。或者，在类似 Gorila智能体21 的并行系统中，它可以指导

在一组并发但异构的“actors”之间进行资源分配，每个 actor具有不同的探索超参
数。

优先级记忆：在决定哪些转移需要回放时，相关考量同样适用于确定哪些转

移值得保留以及何时删除（例如当这些记忆很可能永远不会再被回放时）。通过明

确控制保留或删除哪些转移，可以有效缩减所需存储总量——既减少了冗余（高

频访问的转移的误差会很低，因此其中很多会被丢弃），同时会自动根据已学到的

内容进行调整（丢弃很多“简单”的转移），并使内存内容偏向于误差仍较高的部

分。这是一个非平凡（重要且具挑战性）的问题，因为当前 DQN的内存需求主要
由回放记忆池的规模大小决定，而非神经网络本身的大小。删除是比降低回放概

率更彻底的决定，因此可能需要更加强调经验的多样性，例如通过跟踪每个转移

的时效性，并以此来调整优先级，从而保留足够的旧经验以防止循环（这与多智

能体文献中的“hall of fame”理念相关35）。优先级机制也足够灵活，允许整合其

他来源的经验，比如来自规划器或人类专家轨迹的经验19，因为明确经验来源有助

于调节每个动作的优先级，例如通过这种方式在回放记忆池中保留足够比例的外

部经验。

7结论

本文提出了一种名为优先级回放的创新方法，该技术能显著提升经验回放的

学习效率。我们深入研究了几种变体，设计了可扩展到大型回放记忆池的实现方

式，并且发现优先级回放使学习速度提升两倍，还在雅达利基准测试中创下性能

新高。此外，我们还提出了其他有前景的变体和扩展，特别是针对类别不平衡监

督学习场景的解决方案。
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A优先级排序变体

绝对 TD 误差只是期望学习进展的理想优先级度量的一种可能替代指标。虽
然它捕捉了潜在改进的规模，但忽略了奖励或转移中的固有随机性（此时若一个

转移的 TD误差大可能是运气所致，而非真的需要学习），以及部分可观测性或函
数逼近（FA）能力的可能限制（模型表达能力不足，TD误差大但学不会）；换句
话说，当存在不可学习的转移时，它会存在问题。在这种情况下，它的导数——可

以通过某一转移当前的 |δ|与其上次回放时的 |δ|之间的差值来近似（变化大的对
学习的边际贡献大，值得优先回放）5——可能更有用。不过，这种度量并非立即

可得，而且会受到其间回放内容的影响，这增加了它的方差。在初步实验中，我们

发现它的表现并未超过 |δ|，但这可能更多地反映了我们所研究的（接近确定性的）
环境类别，而非该度量本身的问题。

一种正交的变体是考虑回放一个转移所引发的权重变化的范数——如果底层

优化器采用自适应步长，以降低高噪声方向上的梯度26,27，那么这可能会很有效，

从而将区分可学习和不可学习转移的负担交给优化器。

我们可以通过差异化处理正 TD误差和负 TD误差来调节优先级排序机制；例
如，我们可以引用 Anna Karenina原则28，其含义是，有很多种方式能让转移比预

期差（比如环境随机、策略错误、价值估计本身有偏差等），只有一种方式能让转

移比预期好（即实际回报确实更高），据此引入一种不对称性，对幅度相等的正 TD
误差比对负 TD误差给予更高的优先级，因为前者更有可能提供信息。在大鼠研究
中也观察到了这种回放频率的不对称性8。同样，我们对这类变体的初步实验结果

尚无定论。

神经科学的证据表明，基于幕回报而非预期学习进展的优先级排序可能也有

用5–7。在这种情况下，我们可以提高整幕的回放概率，而非单个转移的回放概率，

或者根据观测到的未来回报（甚至它们的价值估计）来提高单个转移的优先级。

对于保持足够多样性（以防止过拟合、过早收敛或表征匮乏）的问题，除了我

们选择引入随机性的方法外，还有其他解决方案，例如，优先级可以通过观测空间

中的新颖性度量来调整。完全可行的是采用混合策略：（每个小批量的）一部分元

素根据一种优先级度量采样，其余部分根据另一种优先级度量采样，从而引入额

外的多样性。另一种正交的想法是，通过引入显式的“陈旧性奖励”来提高一段时

间未被回放的转移的优先级，以确保每个转移都能不时地被重新访问，且其被回

访的概率会随着最后一次 TD误差变得陈旧的速率同步递增。在这种奖励随时间
线性增长的简单情况下，这可以在不增加额外成本的情况下实现，方法是在每次

5当然，更鲁棒的近似应该是所有遇到的 δ 值的历史的函数。特别是，可以想象一种类似 RProp风格的更
新 29来处理优先级：当符号匹配时提高优先级，而每当连续的误差（对于同一转移）符号不同时降低优先级。



· 90 ·

更新时从新优先级中减去一个与全局步数成比例的量6。

在基于价值函数进行自举的 RL 的特定情形中，有可能可以利用回放记忆池
的序列结构，其依据如下直觉：若一个转移带来了大量学习（对后继状态的价值

估计有显著的改进），则这个转移有潜力改变所有进入该状后继态的转移的自举目

标（因为自举的目标值依赖该后继状态的价值估计），因此关于这些转移还有更多

可学习的内容。当然，我们至少知道其中一个，即历史上的前驱转移，因此提高它

的优先级会使其更有可能很快被重新访问。与资格迹类似，让“未来的回报”反向

传递到“导致该回报的动作和状态”的价值估计中。在实践中，我们将当前转移的

|δ|添加到前驱转移的优先级中，但仅当前驱转移不是终止转移时。这个想法与在
啮齿动物中观察到的“反向回放”7以及优先扫除的近期扩展12相关。

B实验细节

B.1盲走悬崖（Blind Cliffwalk）

对于盲走悬崖实验（3.1节及后续内容），我们使用了直接的Q学习25设置。Q值
要么用表格形式，要么用线性函数逼近器表示，在这两种情况下都表示为Q(s, a) :=

θ⊤ϕ(s, a)。对于每个转移，我们使用以下公式计算其时序差分（TD）误差：

δt := Rt + γtmax
a
Q(St, a)−Q(St−1, At−1) (2)

并使用随机梯度上升来更新参数：

θ ← θ + η · δt · ∇θQ|St−1,At−1
= θ + η · δt · ϕ(St−1, At−1) (3)

对于线性函数逼近（FA）的情况，我们使用非常简单的状态编码，将其表示
为 one-hot向量（与表格型的情况类似），但与一个值为 1的恒定偏置特征拼接在
一起（额外的自由度，避免欠拟合）。为了使跨动作的泛化成为不可能，我们对每

个状态交替设置哪个动作是“正确的”，哪个是“错误的”（每个动作的正确性依

赖具体的状态，让模型无法通过对一个动作的学习，泛化到其他动作的价值估计）。

所有元素都初始化为接近零的小值，θi ∼ N (0, 0.1)。

我们将问题的规模（状态数量 n）从 2变化到 16。折扣因子设置为 γ = 1− 1
n
，

这使得值在不依赖于 n的情况下大致保持在相同的尺度上。这允许我们在所有实

验中使用固定的步长 η = 1
4
。

回放记忆池是通过穷举执行所有 2n 种可能的动作序列直至终止（以随机顺

6如果自举与策略迭代结合使用，使得目标值来自单独的网络（就像 DQN的情况一样），那么当目标网络
在外层迭代中更新时，关于优先级的不确定性会大幅增加。在这些时刻，陈旧性奖励会与中间发生的单独（低
层级）更新的次数成比例地增加。
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序）来填充的。这保证了恰好有一个序列会成功并获得最终奖励，而所有其他序列

都会失败且奖励为零。回放记忆池包含了所有相关经验（转移的总数为 2n+1 − 2），

其出现频率与采用随机行为策略在线行动时遇到的频率一致。鉴于此，原则上我

们只需增加计算量就能学习到收敛；在此，收敛被定义为估计的 Q值与真实值之
间的均方误差（MSE）低于 10−3。

B.2雅达利（Atari）实验

B.2.1实现细节

使用包含 N = 106个转移的回放记忆池进行优先级排序带来了一些性能挑战。

在此，我们描述为最小化额外运行时间和内存开销所做的若干工作，以扩展第 3节
中的讨论。

基于排名的优先级排序. 雅达利的早期实验表明，维护一个包含 106个转移且

TD误差不断变化的排序数据结构，会主导运行时间。我们的最终解决方案是将转
移存储在一个用基于数组的二叉堆实现的优先队列中。然后，直接将堆数组用作

排序数组的近似，每 106 步对其进行一次不频繁的排序，以防止堆变得过于不平

衡。这是对二叉堆的一种非常规使用，但我们在较小环境上的测试表明，与使用完

美排序的数组相比，学习不受影响。这可能是因为上次看到的 TD误差只是转移有
用性的一个替代指标，而且我们使用了随机优先采样。运行时间的一个小改进来

自避免对采样分布的分区进行过多的重新计算。对于接近的 N 值，我们重复使用

相同的分区，并且不频繁地更新 α和 β。我们基于排名的优先级排序的最终实现

使运行时间额外增加了 2%-4%，且额外内存使用可忽略不计。这可以通过多种方
式进一步减少，例如使用更高效的堆实现，但对于我们的实验来说已经足够好了。

成比例的优先级排序. 此处使用的“sum-tree”数据结构在本质上与二叉堆的
数组表示非常相似。然而，与通常的堆性质不同，父节点的值是其子节点值的和。叶

节点存储转移的优先级，内部节点是中间和，父节点包含所有优先级的总和 ptotal。

这提供了一种高效计算优先级累积和的方法，允许 O(logN) 的更新和采样操作。

要采样一个大小为 k的小批量，范围 [0, ptotal]被等分为 k个范围。

接下来，从每个范围中均匀采样一个值。最后，从树中检索与这些采样值对

应的转移（从根节点开始往下找：对比当前节点的左子节点值，比左子节点大，就

去右子节点，同时更新当前值（减去右子节点值）；否则去左子节点，直到找到叶

子节点，对应的就是要采样的样本。例如，如果将所有节点的优先级加起来是 42，
抽 6个样本，此时的优先级区间划分为：[0-7]，[7-14]，[14-21]，[21-28]，[28-35]，
[35-42]，然后在每个区间里随机选取一个数，比如在区间 [21-28]里选到了 24，就
按照这个 24从最顶上的 42开始向下搜索。首先看到 42下面有两个子节点，用 24
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对比左子节点 29，其小于 29，因此选择左边的路；29下面有两个子节点，用 24对
比左子节点 13，其大于 13，因此选择右边的路，并且将 24的值根据 13进行修改，
变为 24-13 = 11；13下面有两个子节点，用 11对比左子节点 12,其小于 12，因此
我们选择 12对应的数据。）。开销与基于排名的优先级排序类似。

Sum-tree示意图

如第 3.4 节所述，每当使用重要性采样时，所有权重 wi 都会被缩放，使得

maxiwi = 1。我们发现在实践中这样效果更好，因为它将所有权重保持在合理范

围内，避免了出现极大更新的可能性。值得一提的是，这种归一化与 β 的退火相

互作用：当 β 接近 1时，归一化常数会增大，这会以类似于退火步长 η 的方式降

低有效平均更新。

B.2.2超参数

在本文中，我们的基准是 DQN和调优后的 Double DQN。我们在雅达利游戏
的一个子集上对超参数进行了调优：Breakout，Pong，Ms. Pac-Man，Q*bert，Alien，
Battlezone，Asterix。表 2列出了尝试过的值，表 3列出了选定的参数。

Hyperparameter Range of values

α 0, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8
β 0, 0.4, 0.5, 0.6, 1
η ηbaseline, ηbaseline/2, ηbaseline/4, ηbaseline/8

表 11 实验中考虑的超参数。此处 ηbaseline = 0.00025。

DQN Double DQN (tuned)
Hyperparameter baseline rank-based baseline rank-based proportional

α (priority) 0 0.5→ 0 0 0.7 0.6
β (IS) 0 0 0 0.5→ 1 0.4→ 1
η (step-size) 0.00025 ηbaseline/4 0.00025 ηbaseline/4 ηbaseline/4

表 12 DQN优先级变体的选定超参数。箭头表示线性退火，在训练结束时达到极限值。注意，
以 DQN为基准的基于排名的变体是没有重要性采样（IS）的早期版本。在此，优先级回放引
入的偏差通过将 α退火到零来纠正。
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B.2.3评估

两种评估方式：(a)我们使用23中描述的“人类起始”评估方法来评估我们的

智能体。“人类起始”评估使用从人类轨迹中随机采样的起始状态。(b)智能体在
训练期间定期进行的 test评估，使用的是在每一幕开始时执行随机数量的无操作
（no - ops，即不进行有效动作，只让游戏空转）来随机化起始状态。“人类起始”评
估的具体操作：在总计 30分钟的游戏时间内，进行 100次评估，然后对得分取平
均。所有学习曲线图表显示的都是 test评估下的得分，且这些图表是使用相同的代
码库、相同的随机种子初始化生成的。

表 4和表 5展示了评估方法的差异，以及在评估期间每个智能体的 ϵ-贪婪策略
中使用的 ϵ。使用“人类起始”评估的智能体是训练期间找到的最佳智能体，如23

所述。

Evaluation method Frames Emulator time Number of evaluations Agent start point

Human starts 108,000 30 mins 100 human starts
Test 500,000 139 mins 1 up to 30 random no-ops

表 13 评估方法比较。

DQN Double DQN (tuned)
Evaluation method baseline rank-based baseline rank-based proportional

Human starts 0.05 0.01 0.001 0.001 0.001
Test 0.05 0.05 0.01 0.01 0.01

表 14 每种评估方法下，每个智能体在 ϵ-贪婪策略中使用的 ϵ。

标准化得分的计算方式如23所述：

scorenormalized =
scoreagent − scorerandom
|scorehuman − scorerandom|

, (4)

注意分母取了绝对值。这仅会对 Video Pinball产生影响，在该游戏中随机得分高于
人类得分。结合较高的智能体得分，Video Pinball对平均标准化得分有很大影响。
我们继续使用这种（计算方式），以便我们的标准化得分具有可比性。

B.3类不平衡的 MNIST

B.3.1数据集设置

在我们的监督学习场景中，我们对MNIST进行了修改，以获得一个具有显著
标签不平衡的新训练数据集。这个新数据集是通过选取对应前 5个数字（0、1、2、
3、4）的样本的一小部分，以及对应剩余 5个标签（5、6、7、8、9）的所有样本来
得到的。对于前 5个数字中的每一个，我们随机抽取了可用样本的 1%，即可用 0
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的 1%、可用 1的 1%等。在得到的数据集中，包含所有 10个不同类别的样本，但
它是高度不平衡的，因为对应 5、6、7、8、9类的样本数量是 0、1、2、3、4类样本
数量的 100倍。在我们所有的实验中，我们使用了原始的MNIST测试数据集，没
有移除任何样本。

图 0.26 优先监督学习实验中使用的前馈网络架构。

B.3.2训练设置

在我们的实验中，我们使用了一个 4层前馈神经网络，其架构与 LeNet536 类
似。这是一个 2层卷积神经网络，顶部接着 2个全连接层。每个卷积层由纯卷积、
整流非线性（ReLU）和下采样最大池化操作组成。网络中的两个全连接层也由整
流非线性分隔。最后一层是 softmax层，用于得到可能标签上的归一化分布。完整
架构如图 6所示，并使用 Torch737实现。模型使用随机梯度下降训练，无动量，小
批量大小为 60。在我们所有的实验中，我们考虑了 6种不同的步长（0.3、0.1、0.03、
0.01、0.003和 0.001），对于本文中呈现的每种情况，我们选择了能带来最佳（平
衡的）验证性能的步长。我们使用负对数似然损失准则，并对损失的加权和未加

权版本都进行了实验。在加权情况下，对应前 5个数字（0、1、2、3、4）的样本
的损失被乘以 100，以适应上述训练集中的标签不平衡情况。
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图 0.27 在雅达利基准测试套件所有 57款游戏上，Double DQN（黑色为均匀基准）、基于排
名的优先级回放（红色）、成比例的优先级级排序（蓝色）的学习曲线（原始得分）。每条曲线
对应一次使用 test评估（详见第 B.2.3节）的训练过程，该过程包含 2亿帧独立的数据帧，并
采用 10点移动平均平滑处理。原始 DQN算法的学习曲线以灰色显示。更多子集学习曲线的
详细展示请参见图 8。
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图 0.28 在选定的几款游戏中，基于排名的（红色）和成比例的（蓝色）优先级排序方法，与
均匀采样的 Double DQN基准模型（黑色）的详细学习曲线对比。实线代表得分中位数，阴影
区域表示 8次随机初始化实验结果的四分位距。绿色虚线代表人类玩家得分。尽管不同实验
运行之间的波动性较大，但最终得分存在显著差异，学习速度也呈现明显区别。

图 0.29 在 49款采用“人类起始”方式的游戏上，带和不带基于排名的优先级回放的 DQN
之间标准化得分的差异（随机得分与人类得分之间的差距为 100%），显示在许多游戏中都有
大幅提升。具体得分见表格 6。另见图 3，其中以 Double DQN为基准。
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图 0.30 对部分雅达利游戏，回放记忆池中所有转移的上次观测到的绝对 TD误差的可视化，
这些误差已排序。线条按学习过程中的时间进行颜色编码，分辨率为 106帧，训练初期用最冷
的颜色，训练末期用最暖的颜色。我们观察到，在某些游戏中，误差一开始相当集中，但很快
就变得分散，大致遵循重尾分布。这种现象在基于排名的优先级回放（上图）和均匀回放（下
图）中都会出现，但优先级回放中该过程更快。

图 0.31 在训练初期，基于排名的优先级回放变体的有效回放概率随绝对 TD 误差的变化情
况。与均匀基准（水平虚线）相比，该图展示了公式 (1)在 α = 0.7时的实际效果。效果虽不
规则，但对于所选游戏，在定性上是相似的。
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图 0.32 重要性采样的效果：这些学习曲线（如在图 8中）展示了在几款选定的游戏上，基于
排名的优先级排序如何受到完整重要性采样校正（即 β = 1，橙色）的影响，与均匀基准（黑
色，α = 0）和纯粹的、未校正的优先级回放（紫色，β = 0）相比。阴影区域对应四分位距。
完全重要性采样校正的步长与均匀回放的步长相同。对于未校正的优先回放，步长缩小为原
来的四分之一。与未校正的优先回放相比，重要性采样使学习的“激进程度”降低，一方面导
致初始学习速度变慢，但另一方面降低了过早收敛的风险，有时还能带来更好的最终结果。与
均匀回放相比，完全校正的优先级排序平均表现更优。
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DQN Double DQN (tuned)

Game baseline rank-based baseline rank-based proportional

Alien 7% 17% 14% 19% 12%
Amidar 8% 6% 10% 8% 14%
Assault 685% 631% 1276% 1381% 1641%
Asterix -1% 123% 226% 303% 431%
Asteroids -0% 2% 1% 2% 2%
Atlantis 478% 1480% 2335% 2419% 4425%
Bank Heist 25% 129% 139% 137% 128%
Battlezone 48% 63% 72% 75% 87%
Beam Rider 57% 80% 117% 210% 176%
Berzerk 22% 40% 33% 47%
Bowling 5% 20% 31% 15% 27%
Boxing 246% 641% 676% 665% 632%
Breakout 1149% 1823% 1397% 1298% 1407%
Centipede 22% 12% 23% 19% 18%
Chopper Command 29% 73% 34% 48% 72%
Crazy Climber 179% 429% 448% 507% 522%
Defender 151% 207% 176% 155%
Demon Attack 390% 596% 2152% 1888% 2256%
Double Dunk -350% 669% 981% 2000% 1169%
Enduro 68% 164% 158% 233% 239%
Fishing Derby 91% 98% 98% 106% 105%
Freeway 101% 111% 113% 113% 109%
Frostbite 2% 5% 33% 83% 69%
Gopher 120% 836% 728% 1679% 2792%
Gravitar -1% 4% -2% 1% -1%
H.E.R.O. 47% 56% 55% 80% 78%
Ice Hockey 58% 58% 71% 93% 85%
James Bond 007 94% 311% 161% 1172% 1038%
Kangaroo 98% 339% 421% 458% 384%
Krull 283% 1051% 590% 598% 653%
Kung-Fu Master 56% 97% 146% 153% 151%
Montezuma’s Revenge 1% 0% 0% 1% -0%
Ms. Pac-Man 4% 5% 7% 11% 11%
Name This Game 73% 138% 143% 173% 200%
Phoenix 270% 202% 284% 474%
Pitfall! 2% 3% -1% 5%
Pong 102% 110% 111% 110% 110%
Private Eye -1% 2% -2% 0% -1%
Q*bert 37% 106% 91% 82% 93%
River Raid 25% 70% 74% 81% 128%
Road Runner 136% 854% 643% 780% 850%
Robotank 863% 752% 872% 828% 815%
Seaquest 6% 29% 36% 63% 97%
Skiing -122% 33% 44% 38%
Solaris -21% -14% 3% 2%
Space Invaders 99% 118% 191% 291% 693%
Stargunner 378% 660% 653% 689% 580%
Surround 29% 77% 103% 58%
Tennis 130% 130% 93% 110% 132%
Time Pilot 100% 89% 140% 113% 176%
Tutankham 16% 67% 63% 35% 17%
Up’n Down 28% 173% 200% 125% 313%
Venture 4% 9% 0% 7% 22%
Video Pinball -5% 4042% 7221% 5727% 7367%
Wizard of Wor -15% 52% 144% 131% 177%
Yars’ Revenge 11% 10% 7% 10%
Zaxxon 4% 68% 102% 113% 113%

表 15 57款雅达利游戏的标准化得分（随机得分为 0%，人类得分为 100%），每个游戏均采
用单次训练运行，使用人类起始评估方法（见第 B.2.3节）。基准测试数据源自23，标准化得分
的计算方式见公式 (4)。
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DQN Double DQN (tuned)

Game random human baseline Gorila rank-b baseline rank-b. prop.

Alien 128.3 6371.3 570.2 813.5 1191.0 1033.4 1334.7 900.5
Amidar 11.8 1540.4 133.4 189.2 98.9 169.1 129.1 218.4
Assault 166.9 628.9 3332.3 1195.8 3081.3 6060.8 6548.9 7748.5
Asterix 164.5 7536.0 124.5 3324.7 9199.5 16837.0 22484.5 31907.5
Asteroids 871.3 36517.3 697.1 953.6 1677.2 1193.2 1745.1 1654.0
Atlantis 13463.0 26575.0 76108.0 629166.5 207526.0 319688.0 330647.0 593642.0
Bank Heist 21.7 644.5 176.3 399.4 823.7 886.0 876.6 816.8
Battlezone 3560.0 33030.0 17560.0 19938.0 22250.0 24740.0 25520.0 29100.0
Beam Rider 254.6 14961.0 8672.4 3822.1 12041.9 17417.2 31181.3 26172.7
Berzerk 196.1 2237.5 644.0 1011.1 865.9 1165.6
Bowling 35.2 146.5 41.2 54.0 58.0 69.6 52.0 65.8
Boxing -1.5 9.6 25.8 74.2 69.6 73.5 72.3 68.6
Breakout 1.6 27.9 303.9 313.0 481.1 368.9 343.0 371.6
Centipede 1925.5 10321.9 3773.1 6296.9 2959.4 3853.5 3489.1 3421.9
Chopper Command 644.0 8930.0 3046.0 3191.8 6685.0 3495.0 4635.0 6604.0
Crazy Climber 9337.0 32667.0 50992.0 65451.0 109337.0 113782.0 127512.0 131086.0
Defender 1965.5 14296.0 20634.0 27510.0 23666.5 21093.5
Demon Attack 208.3 3442.8 12835.2 14880.1 19478.8 69803.4 61277.5 73185.8
Double Dunk -16.0 -14.4 -21.6 -11.3 -5.3 -0.3 16.0 2.7
Enduro -81.8 740.2 475.6 71.0 1265.6 1216.6 1831.0 1884.4
Fishing Derby -77.1 5.1 -2.3 4.6 3.5 3.2 9.8 9.2
Freeway 0.1 25.6 25.8 10.2 28.4 28.8 28.9 27.9
Frostbite 66.4 4202.8 157.4 426.6 288.7 1448.1 3510.0 2930.2
Gopher 250.0 2311.0 2731.8 4373.0 17478.2 15253.0 34858.8 57783.8
Gravitar 245.5 3116.0 216.5 538.4 351.0 200.5 269.5 218.0
H.E.R.O. 1580.3 25389.4 12952.5 8963.4 15150.9 14892.5 20889.9 20506.4
Ice Hockey -9.7 0.5 -3.8 -1.7 -3.8 -2.5 -0.2 -1.0
James Bond 007 33.5 368.5 348.5 444.0 1074.5 573.0 3961.0 3511.5
Kangaroo 100.0 2739.0 2696.0 1431.0 9053.0 11204.0 12185.0 10241.0
Krull 1151.9 2109.1 3864.0 6363.1 11209.5 6796.1 6872.8 7406.5
Kung-Fu Master 304.0 20786.8 11875.0 20620.0 20181.0 30207.0 31676.0 31244.0
Montezuma’s Revenge 25.0 4182.0 50.0 84.0 44.0 42.0 51.0 13.0
Ms. Pac-Man 197.8 15375.0 763.5 1263.0 964.7 1241.3 1865.9 1824.6
Name This Game 1747.8 6796.0 5439.9 9238.5 8738.5 8960.3 10497.6 11836.1
Phoenix 1134.4 6686.2 16107.8 12366.5 16903.6 27430.1
Pitfall! -348.8 5989.8 -193.7 -186.7 -427.0 -14.8
Pong -18.0 15.5 16.2 16.7 18.7 19.1 18.9 18.9
Private Eye 662.8 64169.1 298.2 2598.6 2202.3 -575.5 670.7 179.0
Q*bert 183.0 12085.0 4589.8 7089.8 12740.5 11020.8 9944.0 11277.0
River Raid 588.3 14382.2 4065.3 5310.3 10205.5 10838.4 11807.2 18184.4
Road Runner 200.0 6878.0 9264.0 43079.8 57207.0 43156.0 52264.0 56990.0
Robotank 2.4 8.9 58.5 61.8 51.3 59.1 56.2 55.4
Seaquest 215.5 40425.8 2793.9 10145.9 11848.8 14498.0 25463.7 39096.7
Skiing -15287.4 -3686.6 -29404.3 -11490.4 -10169.1 -10852.8
Solaris 2047.2 11032.6 134.6 810.0 2272.8 2238.2
Space Invaders 182.6 1464.9 1449.7 1183.3 1696.9 2628.7 3912.1 9063.0
Stargunner 697.0 9528.0 34081.0 14919.2 58946.0 58365.0 61582.0 51959.0
Surround -9.7 5.4 -5.3 1.9 5.9 -0.9
Tennis -21.4 -6.7 -2.3 -0.7 -2.3 -7.8 -5.3 -2.0
Time Pilot 3273.0 5650.0 5640.0 8267.8 5391.0 6608.0 5963.0 7448.0
Tutankham 12.7 138.3 32.4 118.5 96.5 92.2 56.9 33.6
Up ’n’ Down 707.2 9896.1 3311.3 8747.7 16626.5 19086.9 12157.4 29443.7
Venture 18.0 1039.0 54.0 523.4 110.0 21.0 94.0 244.0
Video Pinball 20452.0 15641.1 20228.1 112093.4 214925.3 367823.7 295972.8 374886.9
Wizard of Wor 804.0 4556.0 246.0 10431.0 2755.0 6201.0 5727.0 7451.0
Yars’ Revenge 1476.9 47135.2 6626.7 6270.6 4687.4 5965.1
Zaxxon 475.0 8443.0 831.0 6159.4 5901.0 8593.0 9474.0 9501.0

表 16 在原始的 49款雅达利游戏以及另外 8款可评估的游戏上，采用“人类起始”方式进行
评估得到的原始分数。人类、随机、DQN以及优化版的 Double DQN分数来自23。需要注意的
是，21 中的研究结果使用了更大数据量和计算资源，但在这方面，其他方法相互之间更具直接
可比性。



彩虹：深度强化学习改进方法的结合1,2

摘要

深度强化学习社区已经对 DQN算法提出了若干独立的改进。然而，目前尚不
清楚这些扩展之间是否互为补充，以及能否有效地结合起来。本文考察了 DQN算
法的六种扩展，并通过实证研究探讨它们的组合效果。实验结果表明，这些扩展

的结合在 Atari 2600 基准测试中达到了最先进的性能，无论是数据效率还是最终
表现方面。我们还提供了一项详细的消融实验结果，展示了每个组成部分对整体

性能的贡献。

1引言

近年来，将强化学习（RL）扩展到复杂序列决策问题的诸多成功，始于深度
Q网络算法（DQN；Mnih等人，2013，2015）。DQN将 Q-learning与卷积神经网络
和经验回放相结合，使其能够仅从原始像素中学习，在许多 Atari游戏上达到接近
人类水平的表现。自那以后，研究者提出了许多扩展方法来提升其速度或稳定性。

双重 DQN（DDQN；van Hasselt, Guez,和 Silver，2016）通过将引导动作的选
择与评估解耦，解决了 Q-learning的高估偏差问题（van Hasselt，2010）。优先经验
回放（Schaul等人，2015）通过更频繁地回放那些更具学习价值的转移，提高了数
据效率。对决网络结构（Wang等人，2016）通过分别表示状态值与动作优势，有
助于在动作之间泛化。利用多步引导目标进行学习（Sutton，1988；Sutton和 Barto，
1998），如在 A3C（Mnih等人，2016）中所使用的，改变了偏差-方差权衡，并帮助
更快地将新观察到的奖励传播至更早访问的状态。分布的 Q-learning（Bellemare,
Dabney, 和 Munos，2017）学习折扣回报的分类分布，而不是估计其均值。Noisy
DQN（Fortunato等人，2017）通过在网络层中引入随机性来进行探索。显然，这
份列表远非穷尽。

这些算法在单独使用时都能显著提升性能。由于它们针对的是完全不同的问

题，同时又基于一个共享的框架，因此它们很可能是可以结合的。在某些情况下，

这种结合已经出现：例如优先 DDQN和对决 DDQN都使用了双重 Q-learning，并
1原文：Hessel M, Modayil J, Van Hasselt H, et al. Rainbow: Combining improvements in deep reinforcement

learning[C]//Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. 2018, 32(1).
2译者：李庆生。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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且对决 DDQN也与优先回放相结合。本文提出研究一种结合上述所有方法的智能
体。我们展示了如何将这些不同的思想整合起来，并证明它们确实是互补的。事实

上，它们的结合在 Arcade Learning Environment（Bellemare等人，2013）的 57款
Atari 2600游戏基准测试中，达到了新的最先进性能，无论是在数据效率还是最终
表现方面。最后，我们还通过消融实验结果展示了各组成部分的独立贡献。

图 0.33 对 57款雅达利游戏进行中位数人机归一化性能测试。将彩虹（Rainbow）与 DQN算
法及六种已发表基准模型进行对比。实验结果显示，彩虹在 700万帧后达到 DQN最佳性能，
4400万帧时彩虹超越所有基准模型，最终性能实现显著提升。曲线采用 5点移动平均法进行
平滑处理。

2背景

强化学习所要解决的问题是：智能体在环境中学习如何行动，以最大化一个

标量奖励信号。智能体不会得到直接的监督，例如，它不会被告知哪一个动作才
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是最优的。

智能体与环境

在每一个离散时间步 t = 0, 1, 2, . . .，环境向智能体提供一个观测 St，智能体

则通过选择一个动作 At 来作出响应。随后，环境提供下一个奖励 Rt+1、折扣因

子 γt+1，以及下一个状态 St+1。这一交互过程被形式化为一个马尔可夫决策过程

（Markov Decision Process, MDP），记为元组 ⟨S,A, T, r, γ⟩，其中 S是有限状态集合，

A是有限动作集合，T (s, a, s′) = P [St+1 = s′ | St = s, At = a]是（随机的）转移函

数，r(s, a) = E[Rt+1 | St = s, At = a]是奖励函数，γ ∈ [0, 1]是折扣因子。在我们

的实验中，MDPs具有恒定的 γt = γ，除非在终止时 γt = 0，但算法是用一般形式

表达的。

在智能体方面，动作选择由一个策略 π 来定义，它是关于每个状态下动作的

概率分布。从时间 t遇到的状态 St出发，我们定义折扣回报

Gt =
∞∑
k=0

γ
(k)
t Rt+k+1,

其中 Gt是智能体在未来收集到的折扣奖励总和。折扣因子 γ
(k)
t 表示 k步之后的奖

励的折扣，其定义为前 k个折扣因子的连乘：

γ
(k)
t =

k∏
i=1

γt+i.

智能体的目标是通过找到一个良好的策略，最大化期望折扣回报。

策略可能通过直接学习获得，也可能通过其他学习量构建而来。在基于价值

的强化学习中，智能体学习的是期望折扣回报的一个估计量，称为价值函数。当

遵循策略 π并从某一状态 s开始时，状态值函数为

vπ(s) = Eπ[Gt | St = s],

状态-动作值函数为

qπ(s, a) = Eπ[Gt | St = s, At = a].

一种常见的从状态-动作值函数导出新策略的方法是 ϵ-贪婪方法：以概率 1− ϵ
选择使 q(s, a)最大的动作（称为贪婪动作），以概率 ϵ随机选择动作。这样的策略

用于引入一种探索：通过随机选择与当前估计不一致的次优动作，智能体能够发

现并在适当的时候纠正自身估计中的错误。主要的限制是很难发现可延伸到遥远

未来的其他行动方针，这促使人们进行更有针对性的探索形式的研究。
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深度强化学习与 DQN

在状态空间和/或动作空间很大的情况下，想要为每一个状态-动作对单独学习
Q值估计是不可行的。在深度强化学习中，我们使用深度（即多层）神经网络来表
示智能体的各种组成部分，例如策略 π(s, a)或值函数 q(s, a)。这些网络的参数通

过梯度下降来训练，以最小化某个合适的损失函数。

在 DQN（Mnih等人，2015）中，深度网络与强化学习成功地结合在一起，使
用卷积神经网络来逼近给定状态 St 的动作值函数（输入为一堆原始像素帧）。在

每一个步骤中，基于当前状态，智能体以 ϵ-贪婪方式选择一个动作 At并执行，然

后将转移 (St, At, Rt+1, γt+1, St+1)存入经验回放缓冲区（Lin, 1992），该缓冲区最多
保存最近的一百万条转移。

神经网络的参数通过随机梯度下降进行优化，以最小化以下损失函数：(
Rt+1 + γt+1 max

a′
qθ̄(St+1, a

′)− qθ(St, At)
)2
, (1)

其中 t是从经验回放中随机抽取的一个时间步。损失的梯度被反向传播到主网络

的参数 θ中（该网络也用于选择动作）；而 θ̄表示目标网络的参数，这是在线网络的

一个周期性拷贝，并不会直接优化。优化采用 RMSProp算法（Tieleman和 Hinton，
2012），它是一种随机梯度下降的变体，在经验回放中均匀采样的小批量上执行。
这意味着在上述损失中，时间索引 t将是从最近的一百万条转移中均匀抽取的一

个随机索引，而不是当前时间步。经验回放与目标网络的结合，使得 Q值的学习
相对稳定，并在若干 Atari游戏上实现了超越人类水平的表现。

3 DQN的扩展

DQN是一个重要的里程碑，但现在已经发现该算法存在若干局限性，因此提
出了许多扩展方法。我们在此选择六种扩展，每一种都针对某一局限性并提升了

整体性能。为了使选择的范围可控，我们挑选了一组解决不同问题的扩展方法（例

如，在众多与探索相关的方法中只选取其中一种）。

双重 Q-learning.

传统的 Q-learning会受到高估偏差的影响，这是由于式 (1)中的最大化步骤所
导致的，这可能会损害学习效果。双重 Q-learning（van Hasselt, 2010）通过在引导
目标的最大化步骤中，将动作的选择与其评估解耦，从而解决了这一高估问题。该

方法可以有效地与 DQN相结合（van Hasselt, Guez, and Silver, 2016），其损失函数
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为： (
Rt+1 + γt+1qθ̄(St+1, argmax

a
qθ(St+1, a))− qθ(St, At)

)2
.

实验证明，这一改动能够减少 DQN中存在的有害高估，从而提高性能。

优先经验回放.

DQN从回放缓冲区中均匀采样。然而，理想情况下，我们希望更频繁地采样
那些包含更多学习信息的转移。作为学习潜力的近似度量，优先经验回放（Schaul
et al., 2015）以概率 pt来采样转移，该概率与最近一次出现的绝对 TD误差成比例：

pt ∝
∣∣∣Rt+1 + γt+1 max

a
qθ(St+1, a)− qθ(St, At)

∣∣∣ω ,
其中 ω 是一个超参数，用于控制分布的形状。新的转移以最大优先级被插入回放

缓冲区，从而对最近的转移产生偏向。需要注意的是，即使某些转移几乎没有新

的信息可供学习，但由于其随机性，它们也可能被偏向采样。

对决网络.

对决网络是一种为基于价值的强化学习设计的神经网络结构。它包含两个计

算流：价值流（value stream）和优势流（advantage stream）。二者共享一个卷积编
码器，并通过一个特殊的聚合器进行合并（Wang et al., 2016）。其对应的动作价值
分解如下：

qθ(s, a) = vη(fξ(s)) + aψ(fξ(s), a)−
1

Nactions

∑
a′

aψ(fξ(s), a
′),

其中，ξ, η, ψ分别表示共享编码器 fξ、价值流 vη和优势流 aψ的参数；而 θ = {ξ, η, ψ}
表示它们的整体参数集合。

对决网络的分解意义

在标准的 DQN中，网络直接输出每个动作的 Q(s, a)值。然而，在许多状态

下，动作之间的相对优劣并不重要。例如在游戏的终局状态，无论采取哪个动作

结果都相同。此时直接学习 Q(s, a)往往效率较低。

为了解决这一问题，对决网络提出将 Q(s, a)分解为两部分：

• 状态价值：vη(fξ(s))，表示状态 s的整体好坏；

• 动作优势：aψ(fξ(s), a)，表示在状态 s下，动作 a相对于平均动作的优势程

度。
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其形式化表达为：

qθ(s, a) = vη(fξ(s)) + aψ(fξ(s), a)−
1

Nactions

∑
a′

aψ(fξ(s), a
′).

为什么要减去平均值？

在分解

Q(s, a) = V (s) + A(s, a)

时，这种分解并不是唯一的。例如，任意常数 c都可以生成新的等价分解：

Q(s, a) = (V (s) + c) + (A(s, a)− c).

为了避免这种不唯一性导致的训练不稳定，对决网络约束优势函数的均值为零：∑
a

A(s, a) = 0,

通过减去平均值来固定分解，使得学习过程更加稳定。

意义总结

• 稳定性：避免 V (s)和 A(s, a)之间相互“抢功劳”。

• 泛化性：提升样本效率，加快收敛速度。

结构示意图

[ node distance=1.2cm, every node/.style=font=, align=center, >=stealth, thick ] [draw,
rounded corners, minimum width=3.2cm, minimum height=0.9cm, fill=blue!10]

(encoder)共享卷积编码器 fξ(s);

[draw, rounded corners, below left=1.2cm and 0.8cm of encoder, fill=green!10,
minimum width=2.8cm, minimum height=0.9cm] (value) Value Stream

vη; [draw, rounded corners, below right=1.2cm and 0.8cm of encoder, fill=orange!10,
minimum width=3.2cm, minimum height=0.9cm] (advantage) Advantage Stream

aψ;

[draw, rounded corners, below=2.5cm of encoder, fill=purple!10, minimum
width=4.5cm, minimum height=0.9cm] (agg) Aggregator:

Q(s, a) = V (s) + A(s, a)−mean(A);

[->, thick] (encoder.south) |- (value.north); [->, thick] (encoder.south) |-
(advantage.north); [->, thick] (value.south) – ([yshift=-0.2cm]value.south) -| (agg.north
west); [->, thick] (advantage.south) – ([yshift=-0.2cm]advantage.south) -| (agg.north

east);
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[above=0.2cm of encoder]输入状态 s; [below=0.2cm of agg]输出 Q值 Q(s, a);

多步学习.

在传统的Q学习中，只累积一个奖励，并在下一步使用贪婪动作进行自举。另
一种方法是使用前向视角的多步目标（Sutton, 1988）。从给定状态 St 出发，截断

的 n步回报定义为：

R
(n)
t ≡

n−1∑
k=0

γ
(k)
t Rt+k+1. (2)

于是，DQN的多步变体通过最小化如下的替代损失函数来定义：(
R

(n)
t + γ

(n)
t max

a′
qθ̄(St+n, a

′)− qθ(St, At)
)2
.

当 n选取合适时，多步目标通常可以带来更快的学习效果（Sutton and Barto, 1998）。

多步学习的意义

在标准 Q学习中，目标值是由单步奖励和下一步状态的估计值构成的：

Q(st, at)← rt+1 + γmax
a′

Q(st+1, a
′).

这种方法只利用了当前的一步奖励，并立即进行 bootstrap更新，可能导致学习过
程收敛较慢。多步学习使用截断的 n步回报作为目标值。定义从状态 St 出发的 n

步回报为：

R
(n)
t ≡

n−1∑
k=0

γkrt+k+1.

其对应的更新目标为：

Q(st, at)← R
(n)
t + γnmax

a′
Q(st+n, a

′).

意义分析

• 偏差-方差权衡：单步目标 (n = 1)偏差较大，但方差较小；大步长 (n较大)
方差较大，但偏差减小。通过选择合适的 n，可以在偏差与方差之间取得平

衡。

• 奖励传播更快：新获得的奖励能够更快地回传至之前的状态，而不是依赖逐
步传播。这通常加速了学习过程。

• 更稳定的学习：相较于完全依赖单步自举，多步回报利用了更多的真实奖励
信号，从而降低了对不稳定 Q估计的依赖。
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分布的强化学习.

我们可以学习近似回报的分布，而非期望回报。最近，Bellemare、Dabney和
Munos (2017)提出了在离散支撑集 z 上放置概率质量来建模这种分布，其中 z 是

一个包含 Natoms ∈ N+个原子的向量，定义为

zi = vmin + (i− 1)
vmax − vmin
Natoms − 1

, i ∈ {1, . . . , Natoms}.

在时刻 t，近似分布 dt 定义在该支撑集上，每个原子 i具有概率 piθ(St, At)，使得

dt = (z, pθ(St, At))。学习的目标是更新参数 θ，使得该分布能够尽可能贴近真实的

回报分布。

为了学习概率质量，一个关键的洞见是: 回报分布满足 Bellman方程的一种变
体。对于给定状态 St 和动作 At，最优策略 π∗ 下的回报分布应当与一个目标分布

相匹配。该目标分布是由下一状态 St+1和最优动作 a∗t+1 = π∗(St+1)的分布构造而

成，通过折扣因子将其向零收缩，并通过奖励（或在随机情形下的奖励分布）进

行平移。于是可以得到 Q-learning 的分布式变体：首先为目标分布构造一个新的
支撑集，然后最小化分布 dt与目标分布 d′t ≡ (Rt+1 + γt+1z, pθ(St+1, a

∗
t+1))之间的

Kullback-Leibler散度：

DKL(Φzd
′
t ∥ dt), (3)

其中，Φz 表示将目标分布投影到固定支撑 z 上的 L2 投影，a
∗
t+1 =

argmaxa qθ(St+1, a)是关于平均动作价值 qθ(St+1, a) = z⊤pθ(St+1, a)的贪婪动作。

与非分布的情形类似，我们可以使用参数的冻结副本 θ来构造目标分布。参数

化的分布可以通过神经网络来表示，就像DQN一样，但输出维度为Natoms×Nactions。

在输出的每个动作维度上独立地应用 softmax，以确保每个动作对应的分布被正确
归一化。

1. 为什么要研究分布而不是期望？

传统 Q-learning或 DQN学的是期望：qπ(s, a) = E[Gt | St = s, At = a],其中

Gt是未来累积奖励。但期望会丢失很多信息。例如：如果 Gt的分布是 [0, 10]，概

率各一半；或者分布是总是 5；这两种情况的期望都是 5，但含义完全不同。第一

个情况风险很大（要么很差，要么很好），第二个情况结果很稳定。因此，学习整

个分布可以帮助智能体更好地理解不确定性。

2. 如何表示分布？

我们不可能精确表示一个连续分布，所以选择在固定的支撑 z 上近似（离散

化）。例如，设 z = [z1, z2, . . . , zNatoms ], 这些点是均匀排列的（从 vmin 到 vmax）。

网络输出每个点上的概率 piθ(s, a), i = 1, . . . , Natoms, 并保证
∑Natoms

i=1 piθ(s, a) = 1.
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于是回报分布近似为：d(s, a) = (z, pθ(s, a)).这就是一个“离散概率分布”，例如：

z = [0, 2, 4, 6], p = [0.1, 0.2, 0.6, 0.1].

3. Bellman更新如何作用在分布上？

在传统 Q-learning 里，目标是：y = Rt+1 + γmaxa qθ(St+1, a). 在分布的 RL
里，我们希望更新整个分布。下一步的分布是 dt+1 = (z, pθ(St+1, a

∗)), a∗ =

argmaxa z
⊤pθ(St+1, a).如果下一步的分布有一个原子 zi，那么经过折扣和平移后，

它变成：ti = Rt+1 + γzi.这就是回报分布的“平移与缩放”。

4. 为什么需要投影 Φz？

问题：ti往往不在原来的固定支撑 z上。例如，原子是 [0, 2, 4, 6]，结果算出来

ti = 3.4，它“落在”2和 4之间。怎么办？

做法是：把 ti的概率质量分配到最接近的两个原子上。

l = ⌊ ti−vmin

∆z
⌋, u = ⌈ ti−vmin

∆z
⌉.

然后：

ml += pinext · (u− b), mu += pinext · (b− l),

其中 b = (ti − vmin)/∆z。这样就把质量“投影”到了原来的支撑 z上。

数值例子 设 vmin = 0, vmax = 6, Natoms = 4, z = [0, 2, 4, 6]。下一步分布全在

z2 = 2上（概率 1）。奖励 Rt+1 = 1, γ = 0.9。于是

t = 1 + 0.9 · 2 = 2.8.

它在 z2 = 2和 z3 = 4之间。于是：

m2 = (4− 2.8)/2 = 0.6, m3 = (2.8− 2)/2 = 0.4.

最终目标分布是 [0, 0.6, 0.4, 0]。

5. 为什么这样做更好？

• 更强的学习信号：不是只学习一个数字，而是学习一整个概率分布，信息量
更大。

• 不确定性：分布能告诉我们风险大小（方差），而不仅是期望。
• 更稳定：实验表明在 Atari等任务中，其学习曲线更平滑、更快。
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噪声网络.

在某些环境中（例如Montezuma’s Revenge），使用 ϵ-greedy策略进行探索的局
限性非常明显，因为智能体需要执行许多步动作才能获得第一个奖励。为了解决

这一问题，噪声网络（Fortunato等人，2017）提出了一种带噪声的线性层，该层结
合了确定性部分与噪声部分，其形式为：

y = (b+Wx) + (bnoisy ⊙ ϵb + (W noisy ⊙ ϵw)x), (3)

其中 ϵb 和 ϵw 是随机变量，符号 ⊙表示逐元素乘法。该变换可以直接替代标准的
线性层

y = b+Wx.

随着训练的进行，网络能够学习在某些情况下忽略噪声部分，但在状态空间

的不同区域中这种忽略的速度不同。这样，噪声网络允许实现一种依赖状态的探

索，并具备类似自退火的特性。(自退火 =网络通过训练自动学会逐渐减弱或保留
探索噪声，而不是依赖人为设定的 ϵ。)

3集成智能体

在本文中，我们将前面介绍的所有组件整合为一个单一的智能体，称为 Rain-
bow。首先，我们将一步的分布的损失（公式 (3)）替换为多步变体。我们通过以
下方式构造目标分布：根据累积折扣对状态 St+n的价值分布进行收缩，并用截断

的 n步折扣回报进行平移。这对应于定义目标分布为

d
(n)
t =

(
R

(n)
t + γ

(n)
t z, pθ(St+n, a

∗
t+n)

)
.

由此得到的损失函数为

DKL
(
Φzd

(n)
t ∥ dt

)
,

其中 Φz 表示对支撑集 z的投影。

我们将多步分布式损失与双重 Q-learning结合起来：在状态 St+n中，使用在

线网络所选择的贪婪动作 a∗t+n作为自举动作，而该动作的价值评估则通过目标网

络完成。

在标准的比例优先经验回放（Schaul et al. 2015）中，使用绝对 TD误差对转
移进行优先级排序。在分布的设定下，可以利用平均动作价值来计算这一指标。然

而，在我们的实验中，所有分布式 Rainbow变体均采用 KL损失作为优先级指标，
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因为这是算法实际最小化的对象：

pt ∝
(
DKL

(
Φzd

(n)
t ∥ dt

))ω
.

使用 KL 损失作为优先级可能在噪声较大的随机环境中更具鲁棒性，因为即
使回报并非确定性的，损失依然可以继续减小。

网络采用一种对决网络结构，并针对回报分布进行了改造。网络首先通过共

享表示 fξ(s)，然后将其输入到价值流 vη（具有 Natoms 个输出），以及优势流 aψ

（具有 Natoms ×Nactions个输出）。其中，a
i
ψ(fξ(s), a)表示对应于原子 i和动作 a的输

出。

对于每个原子 zi，价值流和优势流按照 dueling DQN的方式进行聚合，然后通
过 softmax层得到归一化的参数化分布，用于估计回报分布：

piθ(s, a) =
exp

(
viη(ϕ) + aiψ(ϕ, a)− āiψ(s)

)∑
j exp

(
vjη(ϕ) + ajψ(ϕ, a)− ā

j
ψ(s)

) ,
其中 ϕ = fξ(s)，且

āiψ(s) =
1

Nactions

∑
a′

aiψ(ϕ, a
′).

接下来，我们将所有的线性层替换为噪声线性层（见公式 (4)）。在这些噪声
线性层中，我们采用了分解高斯噪声（factorised Gaussian noise）（Fortunato et al.
2017），以减少独立噪声变量的数量。

分解高斯噪声（Factorised Gaussian noise）的主要思想是通过输入端噪声和
输出端噪声的外积来构造权重噪声，从而减少独立随机变量的数量。具体而言，设

ϵp ∼ N (0, In), ϵq ∼ N (0, Im),

并定义非线性变换

f(x) = sgn(x)
√
|x|.

则权重噪声和偏置噪声为

ϵw = f(ϵp) · f(ϵq)⊤, ϵb = f(ϵp).

这种方法相比为每个权重采样独立噪声，显著减少了采样开销，同时仍保持较强

的探索能力。

4实验方法

本节介绍用于配置和评估学习智能体的方法和实验设置。
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评估方法

我们在 57个Atari 2600游戏上评估了所有智能体，这些游戏来自Arcade Learn-
ing Environment (Bellemare et al. 2013). 我们遵循 Mnih et al. (2015)和 van Hasselt
et al. (2016)的训练与评估流程。在训练过程中，每经过 100万步环境交互，就暂
停学习并评估最新智能体 50万帧，计算智能体的平均得分。每个回合在 108K帧
（约 30分钟的模拟游戏时间）时被截断，这与 van Hasselt et al. (2016)一致。

为了比较不同智能体的表现，我们对每个游戏的得分进行归一化，其中

随机智能体的得分对应 0%，而人类专家的平均得分对应 100%。归一化得分
可以在所有 Atari 游戏上进行聚合，用于评估整体表现。通常采用所有游戏的
中位人类归一化表现作为指标。此外，我们还考虑智能体得分超过人类表现某一比

例的游戏数量，以进一步分析中位数提升的来源。相比之下，均值人类归一化表现

信息量可能更低，因为它常常被少数游戏（如 Atlantis）所主导——在这些游戏中，
智能体得分远远高于人类。

除了在训练过程中跟踪随环境步数变化的中位表现外，在训练结束时，我们

还对最佳的智能体快照进行两种不同的测试：

• No-ops启动：在每个回合开始时插入一个随机数量（最多 30个）的空操作
动作（训练阶段也采用该方式）。

• Human starts启动：从人类专家的轨迹初始部分中随机抽取状态作为回合的
起点 (Nair et al. 2015)。

这两种测试方式的性能差异可以反映出智能体在多大程度上过拟合于自身轨

迹。

超参数调优

Rainbow的各个组件都有若干超参数。由于超参数的组合空间过大，无法进行
穷举搜索，因此我们进行了有限的调优。对于每个组件，我们从引入该组件的论文

中使用的数值作为初始值，并通过手动坐标下降方法调节其中最为敏感的超参数。

在前 200K帧内，DQN及其变体不会执行学习更新，以确保更新之间具有足
够的不相关性。我们发现，在使用优先级经验回放时，可以更早地开始学习，仅需

在 80K帧之后即可。

DQN的初始探索率 ϵ = 1，对应于完全随机动作选择；然后在前 4M帧中逐步
退火至最终值 0.1（在后续变体中降低至 0.01）。当使用 Noisy Nets时，我们采用完
全贪婪策略（ϵ = 0），并将噪声流中权重的初始化超参数设置为 σ0 = 0.5。对于不

使用 Noisy Nets的智能体，我们采用 ϵ-greedy策略，但探索率退火得比以往更快，
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在前 250K帧中退火至 0.01。

我们使用 Adam优化器 (Kingma and Ba 2014)，其对学习率的敏感性小于 RM-
SProp。DQN使用的学习率为 α = 0.00025。在所有 Rainbow变体中，我们使用了
α/4 的学习率（在集合 {α/2, α/4, α/6} 中选择），并将 Adam 的 ϵ 超参数设置为

1.5× 10−4。

多步学习中的 n值是 Rainbow的一个敏感超参数。我们比较了 n = 1, 3, 5的

情况。结果表明，n = 3和 n = 5在初期都表现良好，但最终 n = 3的整体性能最

佳。

在经验回放优先级中，我们使用推荐的比例型变体，优先级指数 ω 取 0.5，

并在训练过程中将重要性采样指数 β 从 0.4 线性增加至 1。优先级指数 ω 在

{0.4, 0.5, 0.7} 中进行调优。使用分布式 DQN 的 KL 损失作为优先级时，我们观
察到性能对 ω的选择非常鲁棒。

所有 57个游戏的超参数（见 Table 1）完全相同，即 Rainbow智能体实际上是
一个在所有游戏中均表现良好的单一智能体设置。

表 17 Rainbow超参数设置
参数 取值
开始学习的最小历史帧数 80K帧
Adam学习率 0.0000625
探索率 ϵ 0.0
Noisy Nets初始 σ0 0.5
目标网络更新周期 32K帧
Adam ϵ 1.5× 10−4

优先级类型 比例型 (proportional)
优先级指数 ω 0.5
优先级重要性采样 β 0.4→ 1.0
多步回报 n 3
分布原子数 (atoms) 51
分布最小/最大值 [−10, 10]

5分析

在本节中，我们分析主要的实验结果。首先，我们展示 Rainbow与若干已发
表的智能体相比具有更优的表现。随后，我们进行了消融实验（ablation study），比
较了多个 Rainbow的变体，每个变体对应于移除 Rainbow的某一个组成部分。



· 114 ·

图 0.34 每张图表展示了多个智能体在不同时间点达成至少达到人类表现基准分数的游戏数
量变化趋势。从左至右依次对应 20%、50%、100%、200%和 500%的性能阈值。首行对比显
示，Rainbow算法与基线模型的表现差异；次行则呈现该算法经过功能消融处理后的性能对比
结果。

与已有基准的比较.

在图 1中，我们将 Rainbow的表现（通过所有游戏的中位人类归一化得分衡
量）与A3C、DQN、DDQN、Prioritized DDQN、Dueling DDQN、Distributional DQN
以及 Noisy DQN的对应曲线进行了比较。我们感谢 Dueling与 Prioritized智能体作
者提供了它们的学习曲线，同时我们报告了对 DQN、A3C、DDQN、Distributional
DQN和 Noisy DQN的重新实验结果。可以看到，Rainbow在数据效率与最终性能
两个方面均显著优于所有基线。值得注意的是，Rainbow 在 700 万帧时即可达到
DQN的最终性能，在 4400万帧时超越了所有基线的最佳最终性能，并最终取得了
显著提升的表现。

在训练结束后的最终评估中，Rainbow 在 no-ops 启动的测试模式下取得了
231% 的中位得分；在人类启动模式下取得了 153% 的中位得分。在表 2 中，我
们将这些结果与各个基线智能体已发表的中位得分进行了比较。

在图 2中，我们绘制了智能体在不同游戏中达到某一水平人类归一化性能的数
量。从左到右，子图分别展示了不同智能体在多少个游戏中至少达到了 20%、50%、

100%、200%和 500%的人类归一化性能。该结果有助于我们识别整体性能提升的

来源。需要注意的是，在所有性能水平下，Rainbow与其他智能体之间的差距都是
明显的：Rainbow 智能体不仅在基线智能体已经表现良好的游戏上进一步提升了
得分，同时也在基线智能体仍远低于人类表现的游戏上取得了显著改进。
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表 18 彩虹算法与各基准方法的最佳智能体快照归一化得分中位数对比。带星号标注的方法
数据源自其原始论文，其中 DQN算法的分数来自《对抗网络》研究论文（因其未完整报告全
部 57局游戏数据），其余数据均来自我们自主研发的实现版本。

Agent No-ops Human starts

DQN 79% 68%
DDQN (*) 117% 110%
Prioritized DDQN (*) 140% 128%
Dueling DDQN (*) 151% 117%
A3C (*) - 116%
Noisy DQN 118% 102%
Distributional DQN 185% 125%
Rainbow 231% 153%

学习速率.

与原始 DQN设置相同，我们在单个 GPU上运行每个智能体。达到与 DQN最
终性能相当所需的 7M帧对应的时间不到 10小时。完整运行 200M帧大约需要 10
天，并且在所有讨论的变体之间差异小于 20%。文献中包含了许多替代的训练设
置，它们通过利用并行性来提高以实际运行时间衡量的性能，例如Nair et al. (2015),
Salimans et al. (2017), and Mnih et al. (2016).。在如此不同的硬件/计算资源之间进
行性能比较并非易事，因此我们仅专注于算法层面的变体，从而实现了可比性。虽

然我们认为可扩展性和并行化的问题同样重要且互为补充，但我们将其留待未来

工作中研究。

消融实验.

由于 Rainbow将多种不同的思想整合到一个智能体中，我们进行了额外的实
验，以理解各个组成部分在这一特定组合中的贡献。

首先，我们执行了消融研究。在每个消融实验中，我们从完整的 Rainbow组合
中移除一个组件，并在所有 Atari游戏上训练所得的智能体。图 .9比较了 Rainbow
与六个消融变体的中位数归一化得分。图 .8展示了这些消融在不同的人类归一化
性能阈值下的更详细表现，而图 .10则显示了每个消融在所有游戏中的平均增益或
损失。

在 Rainbow的组成部分中，优先经验回放和多步学习是两个最关键的组件，因
为移除任一组件都会导致中位性能显著下降。不出所料，去除这两个组件都会削

弱早期性能。更令人意外的是，去除多步学习同样会降低最终性能。进一步观察

具体游戏（见图 .10），我们发现这两个组件几乎在所有游戏中都带来了一致的改
进（在 57个游戏中有 53个 Rainbow的表现优于对应的消融变体）。
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图 0.35 本图展示了 57款雅达利游戏在时间维度上的中位数人类归一化性能表现。我们将集
成智能体（彩虹色）与 DQN算法（灰色）进行对比，并以虚线形式呈现六种消融实验结果。
所有曲线均采用 10点移动平均法进行平滑处理。

分布的 Q-learning的重要性紧随其后。值得注意的是，在早期训练中几乎没有
差异（如图 .9所示），在前 4000万帧内，去除分布的消融变体表现与完整智能体
相当。然而，在没有分布的情况下，智能体的性能随后开始落后。当我们将结果按

照人类水平进行分层比较时（图 .8），可以看到分布消融主要在接近或超过人类水
平的游戏中落后。

从中位性能来看，包含 Noisy Nets的智能体表现更佳；而当移除 Noisy Nets，
并将探索交由传统的 ϵ-greedy机制时，总体性能更差（见图 .9中的红线）。虽然去
除 Noisy Nets在多个游戏中导致了显著的性能下降，但在少数游戏中也带来了轻
微提升（见图 .10）。

总体而言，从完整 Rainbow中移除 Dueling网络并未带来显著差异。然而，中
位数得分掩盖了不同游戏间的差异（见图 .10）。图 .8显示，Dueling在部分超过人



· 117 ·

图 0.36 消融剂性能下降分析：该指标以曲线下面积为基准，通过与 Rainbow和 DQN的标准
化对比呈现。在 Venture和 Bowling两款游戏中，DQN表现优于 Rainbow的数据被排除在外。
每局游戏中导致性能降幅最大的消融剂均被高亮标注。优先级设置与多步骤辅助功能在各局
游戏中基本保持一致，而其他组件的影响则因局而异。

类水平的游戏（性能 >200%）中可能带来了一定提升，而在部分低于人类水平的
游戏（性能 >20%）中则可能造成性能下降。

类似地，在 Double Q-learning的情形下，观察到的中位性能差异（图 .9）有
限，其作用可能因游戏而异（见图 .10）。为了进一步探究 Double Q-learning的作
用，我们比较了已训练智能体的预测值与基于裁剪奖励计算的实际折扣回报。比

较 Rainbow与移除 Double Q-learning的智能体时，我们发现实际回报常常超过 10，
从而超出了分布的支持范围（[−10, 10]）。这导致了回报被低估，而非传统的过高
估计。我们推测，将取值裁剪到有限范围内抵消了 Q-learning的高估偏差。然而，
需要注意的是，如果分布的支持范围被扩展，Double Q-learning的重要性可能会增
加。

6论述

我们已经证明，多个对 DQN的改进方法可以成功地整合到一个学习算法中，
并实现了当前最优的性能。此外，我们还展示了，在该集成算法中，除一个组件外，

其余所有组件都提供了明确的性能提升。仍然有许多算法组件尚未纳入，而它们

是未来在集成智能体实验中的有希望的候选对象。下面我们讨论其中的一些方向。

我们主要聚焦于 Q-learning 家族的基于价值的方法，但类似的思想也可能对
基于策略的强化学习算法有益，例如 TRPO (Schulman et al. 2015)或者 actor-critic
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方法 (Mnih et al. 2016; O’Donoghue et al. 2016)。已有许多算法利用数据序列来提
升学习效率。例如，Optimality tightening (He et al. 2016)使用多步回报来构造额外
的不等式约束，而不仅仅是替换 Q-learning中的 1步目标；资格迹 (Sutton 1988)则
允许对 n步回报进行软组合。然而，这类序列方法每次更新所需的计算量通常多
于 Rainbow使用的多步目标。此外，优先经验回放与序列数据的结合仍然是一个
未解决的问题。

Episodic control (Blundell et al. 2016) 同样关注数据效率，并且在某些领域显
示出很高的效果。它通过使用情节记忆作为一种互补的学习系统来改进早期学习，

从而能够立即重现成功的动作序列。

除了NoisyNets，还有许多探索方法被提出：例如自举DQN (Osband et al. 2016)、
内在动机 (Stadie, Levine, and Abbeel 2015) 以及基于计数的探索 (Bellemare et al.
2016)。将这些方法与 Rainbow相结合，是一个有前景的研究方向。

本文聚焦于核心学习更新，而未探索替代的计算架构。例如，A3C (Mnih et al.
2016)、Gorila (Nair et al. 2015)或者进化策略 (Salimans et al. 2017)这类方法通过在
环境的并行副本上进行异步学习，可以在实际时间上加速学习，尽管这会以数据

效率为代价。

分层强化学习（HRL）也已在多个复杂 Atari游戏中成功应用。例如，h-DQN
(Kulkarni et al. 2016a)和 Feudal Networks (Vezhnevets et al. 2017)都是其中的代表
性工作。

状态表示也可以通过辅助任务得到改进，例如像素或特征控制 (Jaderberg et al.
2016)、监督预测 (Dosovitskiy and Koltun 2016)或者 successor features (Kulkarni et
al. 2016b)。

为了公平地将 Rainbow与基线进行比较，我们遵循了常见的修正方法，包括
帧堆叠、奖励裁剪以及固定的动作重复。这些方法可能被更为合理的技术所替代。

例如，循环网络 (Hausknecht and Stone 2015)可以学习时间上的状态表示，从而取
代帧堆叠；Pop-Art (van Hasselt et al. 2016)可以直接从原始奖励中学习；而精细化
的动作重复 (Sharma, Lakshminarayanan, and Ravindran 2017)则能够学习动作重复
的次数。总体而言，我们认为将真实的游戏环境直接暴露给智能体，是未来研究

的一个很有前景的方向。
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异步深度强化学习方法1,2

摘要

我们提出了一种概念简单且轻量级的深度强化学习框架，该框架利用异步梯

度下降来优化深度神经网络控制器。我们给出了四种标准强化学习算法的异步变

体，并表明并行的 actor learner在训练过程中起到了稳定作用，使所有四种方法都
能成功地训练神经网络控制器。其中表现最佳的算法是异步优势 actor critic，它在
Atari游戏领域中超越了当时的最新水平，并且仅在一台多核 CPU上训练了一半时
间，无需使用 GPU。此外，我们还展示了异步优势 actor critic在一系列连续运动
控制任务以及一项仅通过视觉输入在随机三维迷宫中导航的新任务上同样取得了

成功。

1引言

深度神经网络能够提供丰富的表示，从而使强化学习（RL）算法能够有效地
执行。然而，先前人们认为将简单的在线强化学习算法与深度神经网络结合在本质

上是难以稳定的。为此，研究者们提出了多种解决方案以稳定算法1,1,3,5,7。这些方

法共享一个核心思想：在线强化学习智能体所遇到的数据序列是非平稳的，且在线

更新之间存在强相关性。通过将智能体的数据存储在经验回放（experience replay）
记忆中，可以将数据进行批处理1,5或从不同时间步中随机采样1,3,7。通过对记忆进

行聚合，可以减少非平稳性并降低更新之间的相关性，但与此同时，这些方法也被

限制在离轨（off-policy）强化学习中。

基于经验回放的深度强化学习算法在诸如 Atari 2600 等挑战性领域中取得了
前所未有的成功。然而，经验回放也存在若干缺点：它在每次真实交互中消耗更

多的内存与计算资源；并且它要求使用离轨学习算法，这些算法能够从由旧策略

生成的数据中进行更新。

在本文中，我们提出了一种截然不同的深度强化学习范式。我们不再使用经

验回放，而是异步地在多个环境中并行执行多个智能体。这种并行化同样能够将

智能体的数据去相关化为一个更平稳的过程，因为在任意给定时间步，并行智能体

将经历各种不同的状态。这个简单的想法使得更大范围的基础在轨（on-policy）强
1原文：Asynchronous Methods for Deep Reinforcement Learning, Mnih et al, 2016. Algorithm: A3C.
2译者：陈子涵。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。



· 123 ·

化学习算法（如 Sarsa、n步方法和 actor-critic方法）以及离轨算法（如 Q-learning）
能够稳健且有效地应用于深度神经网络。

我们提出的并行强化学习范式还具有若干实际优势。尽管先前的深度强化学

习方法严重依赖于专用硬件（如 GPU）3,5,7或大规模分布式架构3，我们的实验仅在

一台配备标准多核 CPU的单机上运行。在应用于多种 Atari 2600游戏时，异步强
化学习方法在许多游戏中取得了更好的结果，训练时间远少于先前的 GPU 算法，
且资源消耗远低于大规模分布式方法。我们提出的最佳方法：异步优势 actor-critic
（A3C）还在多种连续运动控制任务中表现出色，并学会了仅通过视觉输入在 3D
迷宫中进行探索的通用策略。我们相信 A3C在 2D与 3D游戏、离散与连续动作空
间中的成功，以及其训练前馈与循环智能体的能力，使其成为迄今为止最通用且

最成功的强化学习智能体。

2相关工作

分布式强化学习架构：在3 提出的 Gorila（General Reinforcement Learning Ar-
chitecture）框架中，首次在分布式环境中实现了强化学习智能体的异步训练。在
Gorila中，每个进程包含一个 actor，它在自身的环境副本中执行动作，拥有一个独
立的经验回放记忆，以及一个 learner，从回放记忆中采样数据并计算 DQN损失函
数关于策略参数的梯度。这些梯度被异步地发送到一个中央参数服务器，该服务器

更新一个全局模型副本。更新后的策略参数会以固定间隔发送回各个 actor-learner。
通过使用 100个 actor-learner进程和 30个参数服务器实例（共 130台机器），Gorila
在 49款 Atari游戏上显著超越了 DQN的表现，在许多游戏中，其达到 DQN水平
的速度快了 20倍以上。我们也注意到，24也提出了一种类似的并行化DQN的方法。

早期并行强化学习研究：在更早的研究中，8 将MapReduce框架应用于批量强
化学习方法的并行化，采用的是线性函数逼近。其并行化主要用于加速大型矩阵

运算，而非用于并行经验收集或稳定学习过程。9 提出了一种并行化的 Sarsa算法，
使用多个独立的 actor-learner来加速训练。每个 actor-learner独立学习，并定期将
权重更新发送给其他智能体，采用点对点通信方式。

异步优化理论：10研究了异步优化设置下Q-learning的收敛性质。结果表明，只
要过时的信息最终被丢弃，并满足其他一些技术性假设，即使部分信息是过时的，

Q-learning仍然保证收敛。更早地，11也研究了分布式动态规划的相关问题。

进化算法与并行化：另一个相关领域是进化算法，这类方法通常易于通过将

适应度评估分布到多个机器或线程上进行并行化12。最近，这类并行进化方法已被

应用于一些视觉强化学习任务。例如，13通过在 8个 CPU核心上并行执行适应度评
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估，演化出用于 TORCS驾驶模拟器的卷积神经网络控制器。

3强化学习背景

我们考虑标准的强化学习设定：智能体在多个离散时间步中与一个环境 E 进

行交互。在每个时间步 t，智能体接收到一个状态 st，并根据其策略 π从动作集合

A中选择一个动作 at，其中 π 是从状态到动作的映射。随后，智能体接收到下一

个状态 st+1 和一个标量奖励 rt。该过程持续进行，直到智能体到达终止状态，然

后过程重新开始。

回报（return）定义为从时间步 t开始的折扣累积奖励：

Rt =
∞∑
k=0

γkrt+k,

其中 γ ∈ (0, 1]是折扣因子。智能体的目标是从每个状态 st最大化期望回报。

动作价值函数 Qπ(s, a)表示在状态 s下选择动作 a并遵循策略 π的期望回报：

Qπ(s, a) = E[Rt | st = s, at = a].

最优价值函数 Q∗(s, a)是所有策略中最大的动作价值：

Q∗(s, a) = max
π

Qπ(s, a).

状态价值函数 V π(s)表示从状态 s出发遵循策略 π的期望回报：

V π(s) = E[Rt | st = s].

在无模型的价值函数方法中，动作价值函数通常使用函数逼近器（如神经网

络）进行表示。设 Q(s, a; θ)为参数为 θ的近似动作价值函数。参数更新可来源于

多种强化学习算法。例如，Q-learning旨在直接逼近最优动作价值函数：

Q∗(s, a) ≈ Q(s, a; θ).

在一步 Q-learning中，参数 θ通过最小化以下损失函数序列进行学习：

Li(θi) = E
[(
r + γmax

a′
Q(s′, a′; θi−1)−Q(s, a; θi)

)2]
,
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其中 s′ 是在状态 s执行动作 a后到达的下一个状态。一步方法的缺点是，获得一

个奖励 r仅直接影响导致该奖励的状态-动作对的价值，其他状态-动作对的价值仅
通过间接方式更新。这可能使得学习过程变慢，因为需要大量更新才能将奖励传

播到相关的前序状态和动作。

一种加速奖励传播的方法是使用 n步回报。在 n步 Q-learning中，Q(s, a)向
n步回报更新：

R
(n)
t = rt + γrt+1 + · · ·+ γn−1rt+n−1 + γnmax

a
Q(st+n, a).

在 n步 Q-learning中，参数 θ通过最小化以下损失函数序列进行学习：

Li(θi) = E
[(
R

(n)
t −Q(st, at; θi)

)2]
,

这样，单个奖励 r将直接影响前 n个状态-动作对的价值，使得奖励传播更加高效。

与基于价值的方法不同，基于策略的无模型方法直接对策略 π(a|s; θ)进行参
数化，并通过（通常是近似的）梯度上升来最大化期望回报 E[Rt]。REINFORCE
算法族25 是这类方法的一个例子。标准 REINFORCE算法通过以下梯度估计更新
策略参数：

∇θ log π(at|st; θ)Rt,

为了减小方差，通常会引入一个基线函数 b(st)，使得梯度估计变为：

∇θ log π(at|st; θ)(Rt − b(st)).

通常使用学习到的价值函数估计作为基线 bt(st) ≈ V π(st)，从而显著降低策略

梯度估计的方差。当使用近似价值函数作为基线时，用于缩放策略梯度的量Rt−bt
可以看作是在状态 st下动作 at的优势估计，即A(at, st) = Q(at, st)−V (st)，因为Rt

是 Qπ(at, st)的估计，而 bt是 V π(st)的估计。这种方法可以看作是一种 actor-critic
架构，其中策略 π是 actor，基线 bt是 critic15,26。

4异步强化学习框架

我们提出了多种异步的强化学习算法变体，包括：一步 Sarsa、一步Q-learning、
n步 Q-learning和优势 actor-critic。设计这些方法的目标是找到能够在不依赖大量
资源的情况下可靠地训练深度神经网络策略的强化学习算法。尽管这些底层强化

学习方法存在差异（例如，actor-critic是一种在轨搜索方法，而 Q-learning是离轨
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的价值方法），我们采用了两个主要思想，使得所有四种算法都能在我们的设计目

标下实际可用。

首先，我们使用了异步的 actor-learner，类似于 Gorila框架3，但我们不使用独

立的机器和参数服务器，而是使用单台机器上的多个 CPU线程。将 learner限制在
单台机器上消除了发送梯度和参数的通信开销，并使我们能够使用 Hogwild! 风格
的更新方式进行训练4。（Hogwild!算法是一种用于深度学习的无锁并行随机梯度
下降（SGD）算法，它允许多个计算节点异步地更新共享模型参数，而不需要使用
锁机制来同步这些更新。这种方法可以减少计算节点之间的等待时间，提高并行

计算的效率。Hogwild!算法特别适用于大规模稀疏数据集，因为它通过引入随机
性来加速大规模并行机器学习任务。）

其次，我们观察到，多个并行运行的 actor-learner很可能在探索环境的不同部
分。此外，还可以在每个 actor-learner中显式地使用不同的探索策略以最大化这种
多样性。通过在不同线程中运行不同的探索策略，多个 actor-learner并行地应用在
线更新时，对参数的整体变化在时间上可能比一个智能体单独应用更新时更不相

关。因此，我们不使用经验回放，而是依赖于并行的 actor使用不同的探索策略来
起到稳定训练的作用，这在 DQN训练算法中是由经验回放完成的。

除了稳定学习之外，使用多个并行的 actor-learner还具有多个实际好处。首先，
我们获得了与并行 actor-learner数量大致成线性关系的训练时间减少。其次，由于
我们不再依赖经验回放来稳定学习，因此可以使用在轨强化学习方法（如 Sarsa和
actor-critic）来稳定地训练神经网络。

异步一步 Q学习

异步一步Q学习的伪代码如算法 1所示。每个线程与自己的环境副本交互，并
在每一步计算 Q学习损失的梯度。我们使用一个共享且缓慢变化的目标网络来计
算 Q学习损失，这在 DQN训练方法中被提出。我们还积累多个时间步的梯度，然
后才应用它们，这类似于使用小批量。这减少了多个 actor learner相互覆盖更新的
机会。积累多个步骤的更新还提供了在计算效率和数据效率之间进行权衡的一些

能力。
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算法 4异步一步 Q学习 -每个 actor-learner线程的伪代码
1: 假设全局共享 θ, θ−,和计数器 T = 0.
2: 初始化线程步计数器 t← 0
3: 初始化目标网络权重 θ− ← θ
4: 初始化网络梯度 dθ ← 0
5: 获取初始状态 s
6: repeat
7: 基于 Q(s, a; θ)使用 ϵ-贪婪策略采取动作 a
8: 接收新状态 s′和奖励 r

y =

{
r 若 s′为终止状态

r + γmaxa′ Q(s
′, a′; θ−) 若 s′为非终止状态

9: 累积关于 θ的梯度：dθ ← dθ + ∂(y−Q(s,a;θ))2

∂θ

10: s← s′

11: T ← T + 1和 t← t+ 1
12: if T mod Itarget == 0 then
13: 更新目标网络 θ− ← θ
14: end if
15: if t mod IasyncUpdate == 0或 s是终止状态 then
16: 使用 dθ异步更新 θ
17: 清除梯度 dθ ← 0
18: end if
19: until T > Tmax

最后，我们发现给每个线程一个不同的探索策略有助于提高鲁棒性。以这种

方式增加探索的多样性通常也能通过更好的探索来提高性能。虽然有很多方法可

以使探索策略不同，但我们实验了使用 ϵ-贪婪探索，其中 ϵ由每个线程定期从某个

分布中采样。

异步一步 Sarsa

异步一步 Sarsa算法与异步一步 Q学习相同，如算法 1所示，只是它对Q(s, a)

使用不同的目标值。一步 Sarsa使用的目标值是 r + γQ(s′, a′; θ−)，其中 a′是在状

态 s′ 采取的动作（Rummery & Niranjan, 1994; Sutton & Barto, 1998）。我们再次使
用目标网络，并在多个时间步上累积更新来稳定学习。

异步 n步 Q学习

我们变体的多步 Q学习的伪代码如补充算法 S1所示。该算法有些不寻常，因
为它通过显式计算 n步回报来操作前向视图，而不是使用更常见的后向视图，后
者通过资格迹（eligibility traces）（Sutton & Barto, 1998）隐式地组合不同的回报。
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我们发现，使用前向视图在训练神经网络时更容易，特别是当使用基于动量的梯

度下降方法和时间反向传播时。为了计算单个更新，算法首先使用其探索策略选

择动作，直到达到 tmax 步或达到终止状态。这个过程导致智能体从环境中接收多

达 tmax 个奖励，因为它自上次更新以来。然后算法计算自上次更新以来遇到的每

个状态-动作对的 n步 Q学习更新的梯度。每个 n步更新使用最长可能的 n步回报，
导致最后一个状态进行一步更新，倒数第二个状态进行两步更新，依此类推，总共

多达 tmax个更新。累积的更新在单个梯度步骤中应用。

异步优势 Actor-Critic

我们称之为异步优势 Actor-Critic (A3C) 的算法维护策略 π(at|st; θ) 和价值函
数 V (st; θv)的估计。与我们的 n步 Q学习变体类似，我们的 Actor-Critic变体也操
作前向视图，并使用相同的 n步回报混合来更新策略和价值函数。策略和价值函
数在每 tmax个动作或达到终止状态后更新一次。算法执行的更新可以看作是

∇θ′ log π(at|st; θ′)A(st, at; θ, θv),

其中 A(st, at; θ, θv)是优势函数的估计，由下式给出

k−1∑
i=0

γirt+i + γkV (st+k; θv)− V (st; θv),

其中 k可以因状态而异，上限由 tmax决定。算法的伪代码在补充算法 S2中给出。

与基于价值的方法一样，我们依赖于并行 actor-learner和累积更新来提高训练
稳定性。注意，尽管策略参数 θ和价值函数参数 θv在一般情况下是分开的，我们实

际上总是共享一些参数。我们通常使用一个卷积神经网络，该网络有一个 softmax
输出用于策略 π(at|st; θ)和一个线性输出用于价值函数 V (st; θv)，所有非输出层都

是共享的。

我们还发现，将策略 π 的熵添加到目标函数中通过阻止过早收敛到次优确定

性策略来改善探索。这种技术最初由Williams & Peng (1991)提出，他们发现它在
需要层次化行为的任务上特别有帮助。包括熵正则项的完整目标函数相对于策略

参数的梯度形式为

∇θ′ log π(at|st; θ′)(Rt − V (st; θv)) + β∇θ′H(π(st; θ
′)),

其中 H是熵。超参数 β 控制熵正则项的强度。
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优化

我们在我们的异步框架中研究了三种不同的优化算法——带动量的 SGD、无
共享统计量的 RMSProp和共享统计量的 RMSProp。我们使用标准的非中心化 RM-
SProp更新，由下式给出

g = αg + (1− α)∆θ2 和 θ ← θ − η ∆θ√
g + ϵ

,

其中所有操作都是逐元素执行的。在 Atari 2600游戏的一个子集上的比较表明，共
享统计量 g的 RMSProp比其他两种方法更稳健。方法和比较的完整细节包含在补
充材料第 1节中。

5实验

我们使用四个不同的平台来评估所提出框架的性能。我们主要在Arcade Learn-
ing Environment（ALE）21上进行实验，该环境提供了 Atari 2600游戏的模拟器，是
强化学习算法最常用的基准测试环境之一。我们使用 Atari领域与当前最先进的方
法进行比较3,3,5,7,8，并对所提出方法的稳定性和可扩展性进行详细分析。我们还使

用 TORCS 3D赛车模拟器22 进行进一步比较。此外，我们还在两个额外领域上评

估了 A3C算法：MuJoCo物理引擎和 Labyrinth 3D迷宫环境。实验设置的详细信
息请参见补充材料。

Atari 2600游戏

我们首先在一组 Atari 2600 游戏上展示新方法的训练速度。图 1 比较了在
Nvidia K40 GPU 上训练的 DQN 算法与使用 16 个 CPU 核心训练的异步方法在
五款 Atari 2600游戏上的学习速度。结果表明，我们提出的四种异步方法都能够成
功地在 Atari领域训练神经网络控制器。异步方法的学习速度通常快于 DQN，在某
些游戏上学习速度显著更快，而仅使用了 16个 CPU核心。此外，结果还表明，在某
些游戏中，n步方法比一步方法学习得更快。总体而言，基于策略的优势 actor-critic
方法（A3C）显著优于所有三种基于价值的方法。
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图 0.37 在五个Atari 2600游戏上，DQN与异步方法的学习速度对比。DQN在单个Nvidia K40
GPU上训练，而异步方法使用 16个 CPU核心训练。曲线为 5次运行的平均值。对于 DQN，使
用固定超参数和不同随机种子；对于异步方法，从 50组实验中选出表现最好的 5组模型，学
习率从 LogUniform(10−4, 10−2)中采样，其余超参数固定。

随后，我们在 57款 Atari游戏上评估了异步优势 actor-critic（A3C）算法。为
了与当前最先进的方法进行比较，我们基本遵循了7 的训练与评估协议。具体而

言，我们在 6款 Atari游戏（Beamrider、Breakout、Pong、Q*bert、Seaquest和 Space
Invaders）上进行超参数搜索（学习率和梯度裁剪范围），然后将所有超参数固定，
应用于全部 57款游戏。我们训练了两种智能体：一种是前馈网络（与3,3,7 相同的

架构），另一种是循环网络（在最后一个隐藏层后增加 256个 LSTM单元）。我们
使用最终网络权重进行评估，以使结果与原始结果更具可比性。

方法 训练时间 平均得分 中位得分
DQN 8天 GPU 121.9% 47.5%
Gorila 4天, 100机器 215.2% 71.3%
D-DQN 8天 GPU 332.9% 110.9%
Dueling D-DQN 8天 GPU 343.8% 117.1%
Prioritized DQN 8天 GPU 463.6% 127.6%
A3C, FF 1天 CPU 344.1% 68.2%
A3C, FF 4天 CPU 496.8% 116.6%
A3C, LSTM 4天 CPU 623.0% 112.6%

表 19 在 57款 Atari游戏上使用人类起始评估指标的平均和中位人类归一化得分。补充表格
SS1展示了所有游戏的原始分数

从表 1可以看出，A3C在仅使用 16个 CPU核心、无 GPU的情况下，在 4天
内达到了优于其他方法的平均人类归一化得分，而其它方法通常需要在 GPU上训
练 8至 10天。值得注意的是，仅训练 1天的 A3C前馈模型就已达到了与 Dueling
Double DQN 相当的平均得分，并接近 Gorila 的中位得分。我们还指出，Double
DQN 和 Dueling Double DQN中的许多改进也可以应用于本文提出的一步 Q 和 n
步 Q方法中，可能带来类似的性能提升。



· 131 ·

TORCS赛车模拟器

我们还在 TORCS 3D赛车游戏上比较了四种异步方法的性能22。与 Atari 2600
游戏相比，TORCS不仅具有更真实的图形，还要求智能体学习所控制赛车的动力
学特性。在每一步，智能体仅接收当前帧的 RGB图像作为输入，以及一个与其沿
赛道中心线速度成正比的奖励信号。

我们使用了与Atari实验相同的神经网络架构（详见补充材料第 2节）。我们在
四种不同的设置下进行实验：智能体控制慢车（有/无对手）与快车（有/无对手）。
完整结果见补充图 S2。A3C是表现最佳的方法，在所有四种配置下，经过约 12小
时训练后，其得分达到了人类测试者得分的约 75%至 90%。展示 A3C学习到的驾
驶行为的视频可在以下链接观看：https://youtu.be/0xo1Ldx3L5Q。

连续动作控制：MuJoCo物理模拟器

我们还在一组连续动作任务中评估了所提出方法。具体而言，我们考察了一

组具有接触动力学的刚体物理领域，任务包括多种操作与运动控制问题。这些任

务使用MuJoCo物理引擎进行模拟23。

由于基于价值的方法（如 Q-learning）不易扩展到连续动作空间，我们
仅评估了异步优势 actor-critic（A3C）算法。在所有任务中，无论是以物理状
态还是像素作为输入，A3C 都能在不到 24 小时的时间内找到良好的策略，
通常在几小时内就能收敛。部分成功策略的可视化视频可在以下链接观看：

https://youtu.be/Ajjc08-iPx8。有关实验的更多细节请参见补充材料第 3节。

Labyrinth 3D迷宫环境

我们还在一个新的 3D环境——Labyrinth中进行了 A3C的实验。具体任务中，
智能体需要学习在随机生成的迷宫中寻找奖励。在每个 episode开始时，智能体被
放置在一个新的随机生成的迷宫中，迷宫由房间和走廊组成。迷宫中包含两种类

型的对象：苹果和传送门。拾取一个苹果可获得奖励 1，进入传送门可获得奖励 10，
之后智能体会在迷宫中的新随机位置重生，所有苹果也会重新生成。每个 episode
持续 60秒，结束后开始新的 episode。

智能体的目标是尽可能多地收集分数，而最优策略是首先找到传送门，然后

在每次重生后反复前往该传送门。该任务比 TORCS驾驶任务更具挑战性，因为智
能体在每个 episode中都面临全新的迷宫，必须学习一种通用的探索策略。

我们仅使用 84 × 84 的 RGB 图像作为输入，训练了一个 A3C LSTM 智能
体。最终平均得分约为 50，表明该智能体仅通过视觉输入就学会了在随机 3D迷

https://youtu.be/0xo1Ldx3L5Q
https://youtu.be/Ajjc08-iPx8
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宫中进行有效探索的策略。展示智能体探索未见迷宫的视频可在以下链接观看：

https://youtu.be/nMR5mjCFZCw。

可扩展性与数据效率

我们通过分析训练时间和数据效率随并行 actor-learner 数量的变化来评估所
提出框架的有效性。在使用多个worker并行更新共享模型时，理想情况下，对于给
定任务和算法，达到某一性能所需的训练步数应不随 worker数量变化。因此，优
势主要来自于在相同墙钟时间内处理更多数据，以及可能的探索改善。

表 2显示了在 7款 Atari游戏上，使用不同数量并行 actor-learner所获得的训
练加速比。我们测量了每种方法和线程数达到固定参考得分所需的时间，并计算

加速比。结果表明，所有四种方法都通过使用多个 worker实现了显著的加速，16
个线程带来了至少一个数量级的加速。这验证了我们提出的框架在并行 worker数
量增加时具有良好的可扩展性，能够高效利用计算资源。

方法 1线程 2线程 4线程 8线程 16线程
1-step Q 1.0 3.0 6.3 13.3 24.1
1-step SARSA 1.0 2.8 5.9 13.1 22.1
n-step Q 1.0 2.7 5.9 10.7 17.2
A3C 1.0 2.1 3.7 6.9 12.5

表 20 该表展示了每种方法和线程数量在七款 Atari 游戏上的平均训练加速比。为了计算单
个游戏的训练加速，我们测量了使用每种方法和线程数量达到固定参考得分所需的时间。从
使用 n个线程的游戏上获得的加速比定义为使用一个线程达到固定参考得分所需的时间除以
使用 n个线程达到参考得分所需的时间。该表显示了在七款 Atari游戏（Beamrider, Breakout,
Enduro, Pong, Q*bert, Seaquest,和 Space Invaders）上的平均加速比。

令人惊讶的是，异步一步 Q-learning和 Sarsa算法表现出超线性加速，这无法
用单纯的计算增益解释。我们观察到，一步方法（1步 Q和 1步 Sarsa）在使用更
多并行 actor-learner时，通常需要更少的数据就能达到特定得分。我们认为，这是
由于多线程在减少一步方法偏差方面的积极作用。图 3和图 4更清晰地展示了这
些效应，分别显示了不同线程数下平均得分随训练帧数和墙钟时间的变化。

图 0.38 A3C在 5款游戏（Beamrider、Breakout、Pong、Q*bert、Space Invaders）上使用 50组
不同学习率与随机初始化的得分分布散点图。每款游戏均存在较宽的学习率区间，使得所有
初始化都能获得良好得分，表明 A3C对学习率与随机初始化具有良好的鲁棒性。

https://youtu.be/nMR5mjCFZCw
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稳定性与鲁棒性

最后，我们分析了四种异步算法的稳定性和鲁棒性。对于每种算法，我们在 5
款游戏（Breakout、Beamrider、Pong、Q*bert、Space Invaders）上使用 50组不同
的学习率和随机初始化进行训练。图 2显示了 A3C的得分散点图，补充图 S7显
示了其他三种方法的结果。

通常，每种方法与游戏的组合都存在一个学习率范围，在该范围内大多数初

始化都能取得良好性能，表明所有方法对学习率和随机初始化的选择都较为鲁棒。

此外，在良好学习率范围内几乎没有得分为 0的点，说明这些方法在训练过程中
不会崩溃或发散，具有良好的稳定性。

6结论与讨论

我们提出了四种标准的强化学习算法的异步变体，并展示了它们能够在多种

领域中稳定地训练神经网络控制器。我们的结果显示，在我们的框架中，无论是基

于价值的方法还是基于策略的方法，无论是离轨还是在线策略方法，无论是离散

还是连续领域，都可以通过强化学习实现稳定的训练。当在 Atari领域使用 16个
CPU核心进行训练时，我们提出的异步算法比在 Nvidia K40 GPU上训练的 DQN
更快，其中 A3C在一半的训练时间内就超越了当前的最先进水平。此外，我们还
展示了 A3C在一系列连续控制任务以及一项仅通过视觉输入在随机 3D迷宫中导
航的新任务中同样表现出色。

我们的主要发现之一是，使用并行 actor-learner更新共享模型对三种基于价值
的方法（Q-learning、Sarsa、n步 Q-learning）的学习过程具有稳定化作用。这表明，
即使不使用经验回放，也可以实现稳定的在线 Q-learning，经验回放在 DQN中用
于此目的。然而，这并不意味着经验回放没有用。将经验回放整合到异步强化学

习框架中，可以通过重用旧数据显著提高这些方法的数据效率，从而在像 TORCS
这样与环境交互成本较高的领域中进一步加快训练速度。

将其他现有的强化学习方法或近年来深度强化学习的进展与我们的异步框架

结合起来，为我们提出的方法提供了许多立即改进的可能性。虽然我们的 n步方法
通过使用修正的 n步回报直接作为目标，采用了前向视角（Sutton & Barto, 1998），
但更常见的是使用后向视角，通过资格迹（eligibility traces）（Watkins, 1989; Sutton
& Barto, 1998; Peng & Williams, 1996）隐式地组合不同的回报。异步优势 actor-
critic方法可以通过使用其他优势函数估计方法，如广义优势估计（Schulman et al.,
2015b）来潜在改进。我们研究的所有基于价值的方法都可以从不同的减少 Q值过
估计偏差的方法中受益（Van Hasselt et al., 2015; Bellemare et al., 2016）。另一个更
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投机的方向是尝试将近期关于真实在线时差分方法（van Seijen et al., 2015）的工
作与非线性函数逼近结合起来。

除了这些算法改进之外，神经网络架构本身也存在许多互补性的改进空间。例

如，对抗架构（Wang et al., 2015）通过在网络中包含单独的状态价值和优势流，已
被证明可以产生更准确的 Q值估计。空间 Softmax（Levine et al., 2015）可以改善
网络表示特征的能力，从而改善基于价值和基于策略的方法。

总之，我们相信异步强化学习框架为深度强化学习的研究与应用提供了一个

更高效、更通用、更可扩展的基础。我们希望这项工作能够激发更多关于并行强

化学习、稳定训练机制以及跨领域通用智能体设计的研究。
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图 0.39 不同并行 worker数量下，三种异步方法在 5款 Atari游戏上的数据效率对比。横轴为
总训练帧数（4 M帧/epoch），纵轴为平均得分。一步方法（1-step Q与 Sarsa）随 worker增加
表现出更高的数据效率，说明并行更新有助于减小偏差。Sarsa的结果见补充图 S5。
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图 0.40 不同并行 worker数量下的墙钟时间加速对比（5款游戏）。横轴为训练小时数，纵轴
为平均得分。所有异步方法均随 worker数量增加而显著缩短训练时间，验证框架的可扩展性。
Sarsa的结果见补充图 S6。
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《异步深度强化学习方法》补充材料1,2

1优化细节

我们研究了两种不同的优化算法与我们的异步框架——随机梯度下降和 RM-
SProp。我们的这些算法的实现没有使用任何锁，以便在使用大量线程时最大化吞
吐量。

动量随机梯度下降

在异步设置中，SGD的实现相对直接且研究较为充分 [Recht et al., 2011]。设
θ为所有线程共享的参数向量，∆θi为线程 i计算的关于参数 θ的损失梯度。每个

线程 i独立应用标准的动量 SGD更新：

mi = αmi + (1− α)∆θi,

随后更新参数：

θ ← θ − ηmi,

其中，学习率为 η，动量为 α，且不使用任何锁。注意，在这种设置中，每个线程

维护其自己的独立梯度和动量向量。

RMSProp

尽管 RMSProp [Tieleman and Hinton, 2012]在深度学习文献中被广泛使用，但
在异步优化设置中尚未得到广泛研究。标准的非中心化 RMSProp更新公式为：

g = αg + (1− α)∆θ2,

θ ← θ − η ∆θ√
g + ϵ

,

其中所有操作均为逐元素进行。为了在异步优化设置中应用 RMSProp，必须决定
自身和平方梯度的移动平均值 g 是共享的还是每个线程独立的。我们实验了算法

的两个版本。在一个版本中，我们称之为 RMSProp，每个线程维护自己的 g，如公

式 S1所示。在另一个版本中，我们称之为共享 RMSProp，向量 g在各线程间共享，

并且异步更新且不使用锁。在线程间共享统计信息还可以通过减少每个线程的参

1原文：Supplementary Material for”Asynchronous Methods for Deep Reinforcement Learning”
2译者：陈子涵。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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数向量副本数量来降低内存需求。

我们比较了这三种异步优化算法对不同学习率和随机网络初始化的敏感性。

图 S1展示了使用两种不同的强化学习方法（异步 n步 Q学习和异步优势演员-评
论家）在四个不同游戏（Breakout、Beamrider、Seaquest和 Space Invaders）上的方
法比较。每条曲线显示了 50次实验的得分，这些实验对应于 50个不同的随机学
习率和初始化。x轴显示按最终平均得分降序排列的模型排名，y轴显示相应模型
获得的最终平均得分。在这种表示中，表现更好的算法将在 y轴上获得更高的最
大奖励，而最稳健的算法将具有最接近水平的斜率，从而最大化曲线下面积。共

享统计信息的 RMSProp比每个线程具有独立统计信息的 RMSProp更稳健，而后
者又比动量 SGD更稳健。

2实验设置

在 Atari游戏子集（图 1、3、4和表 2）以及 TORCS实验（图 S2）中进行的实
验使用了以下设置。每个实验使用 16个 actor-learner线程在单台机器上运行，且
不使用 GPU。所有方法在每 5次动作后进行更新（tmax = 5和 IUpdate = 5），并使

用共享 RMSProp进行优化。三种异步基于价值方法使用每 40000帧更新一次的共
享目标网络。Atari实验使用了与 Mnih等人 [2015]相同的输入预处理，并且动作
重复为 4。代理使用了 Mnih等人 [2013]的网络架构。网络包含一个具有 16个大
小为 8× 8、步长为 4的卷积层，随后是一个具有 32个大小为 4× 4、步长为 2的卷
积层，再随后是一个具有 256个隐藏单元的全连接层。所有三个隐藏层后均跟随
一个 ReLU非线性激活函数。基于价值方法对于每个动作都有一个线性输出单元，
代表动作值。演员-评论家模型具有两组输出——一个 softmax输出，每个动作有
一个条目，代表选择该动作的概率，以及一个线性输出，代表价值函数。所有实验

均使用折扣因子 γ = 0.99和 RMSProp衰减因子 α = 0.99。

基于价值方法从取三个值 ϵ1, ϵ2, ϵ3的概率分布中采样探索率 ϵ，其概率分别为

0.4、0.3、0.3。在前四百万帧中，ϵ1, ϵ2, ϵ3的值分别从 1逐渐降低到 0.1、0.01、0.5。
优势演员-评论家使用了权重为 β = 0.01的熵正则化，用于所有 Atari和 TORCS实
验。我们为五个 Atari游戏和每个 TORCS级别进行了 50次实验，每次实验使用不
同的随机初始化和初始学习率。初始学习率从 LogUniform(10−4, 10−2) 分布中采
样，并在训练过程中逐渐降低至 0。注意，在与先前工作进行比较时（表 1和 S1），
我们遵循标准评估协议并使用固定的超参数。
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3使用 MuJoCo物理模拟器进行连续动作控制

为了将异步优势演员-评论家算法应用于MuJoCo任务，所需的设置几乎与离
散动作域中使用的设置相同，因此这里我们仅列举连续动作域所需的差异。许多

任务的基本元素（即物理模型和任务目标）与 [Lillicrap et al., 2015]中检查的任务
几乎相同。然而，由于MuJoCo的开发者改变了接触模型，因此对于大多数任务而
言，奖励以及因此产生的性能并不具有可比性。

在所有领域中，我们尝试使用物理状态作为输入来学习任务。物理状态包括

关节位置和速度，以及如果任务需要目标，则包括目标位置。此外，对于三个任务

（摆、二维点质量和平行夹持器），我们还检查了直接从 RGB像素输入进行训练的
情况。在低维物理状态情况下，输入通过一个具有 200个 ReLU单元的隐藏层映
射到隐藏状态。在使用像素的情况下，输入通过两层空间卷积，且没有任何非线

性或池化操作。在任何情况下，编码器层的输出都被送入一个由 128个 LSTM单
元组成的单层。架构中最重要的不同之处在于策略网络的输出层。与离散动作域

中动作输出为 Softmax不同，这里的策略网络的两个输出是两个实数向量，我们将
它们视为具有球形协方差的多维正态分布的均值向量 µ和方差 σ2。在执行动作时，

输入通过模型传递到输出层，我们从由 µ和 σ2确定的正态分布中进行采样。在实

践中，µ由一个线性层建模，σ2由 SoftPlus操作 log(1+ exp(x))作为激活函数，作

为线性层输出的函数进行计算。在我们对连续控制问题的实验中，策略网络和价

值网络的参数不共享，尽管这一细节可能并不关键。最后，由于幕通常最多只有

几百个时间步长，因此我们在策略或价值函数更新中没有使用任何引导，并且将

每个幕批处理为一个单一更新。

与离散动作情况一样，我们包括了一个熵成本以鼓励探索。在连续情况下，我

们使用了由演员网络输出定义的正态分布的微分熵的成本，−1
2
(log(2πσ2)+ 1)，我

们在所有检查的任务中为这个成本使用了 10−4 的常数乘数。异步优势演员-评论
家算法为所有领域找到了解决方案。图 S4显示了与墙钟时间的学习曲线，并证明
了大多数领域可以从状态在几个小时内解决。所有实验，包括从像素基础观察中

进行的实验，都在 CPU上运行。即使在直接从像素输入解决领域的情况下，我们
也发现可以在 24小时内可靠地发现解决方案。图 S3显示了顶部分数与采样学习
率的散点图。在大多数领域中，有一系列学习率可以一致地在任务上获得良好的

性能。
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算法

异步 n步 Q学习

算法 5异步 n步 Q学习 -每个 actor-learner线程的伪代码
1: 假设全局共享参数向量 θ
2: 假设全局共享目标参数向量 θ−

3: 假设全局共享计数器 T = 0
4: 初始化线程步数计数器 t← 1
5: 初始化目标网络参数 θ− ← θ
6: 初始化线程特定参数 θ′ ← θ
7: 初始化网络梯度 dθ ← 0
8: repeat
9: 清空梯度 dθ ← 0
10: 同步线程特定参数 θ′ ← θ
11: tstart ← t
12: 获取状态 st
13: repeat
14: 根据基于 ϵ-贪婪策略的 Q(st, a; θ

′)采取动作 at
15: 接收奖励 rt和新状态 st+1

16: t← t+ 1
17: T ← T + 1
18: until终端状态 st或 t− tstart == tmax

19: R←

{
0 对于终端状态st

maxaQ(st, a; θ
−) 对于非终端状态st

20: for i ∈ {t− 1, . . . , tstart} do
21: R← ri + γR

22: 累积关于 θ′的梯度: dθ ← dθ + ∂(R−Q(si,ai;θ
′))2

∂θ′

23: end for
24: 使用 dθ异步更新 θ
25: if T mod Itarget == 0 then
26: θ− ← θ
27: end if
28: until T > Tmax
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异步优势演员-评论家

算法 6异步优势演员-评论家 -每个 actor-learner线程的伪代码
1: 假设全局共享参数向量 θ和 θv 以及全局共享计数器 T = 0
2: 假设线程特定参数向量 θ′和 θ′v
3: 初始化线程步数计数器 t← 1
4: repeat
5: 重置梯度: dθ ← 0和 dθv ← 0
6: 同步线程特定参数 θ′ ← θ和 θ′v ← θv
7: tstart ← t
8: 获取状态 st
9: repeat
10: 根据策略 π(at|st; θ′)执行动作 at
11: 接收奖励 rt和新状态 st+1

12: t← t+ 1
13: T ← T + 1
14: until终端状态 st或 t− tstart == tmax

15: R←

{
0 对于终端状态st

V (st, θ
′
v) 对于非终端状态st

16: for i ∈ {t− 1, . . . , tstart} do
17: R← ri + γR
18: 累积关于 θ′的梯度: dθ ← dθ +∇θ′ log π(ai|si; θ′)(R− V (si; θ

′
v))

19: 累积关于 θ′v 的梯度: dθv ← dθv +
∂(R−V (si;θ

′
v))

2

∂θ′v
20: end for
21: 使用 dθ异步更新 θ，使用 dθv 异步更新 θv
22: until T > Tmax
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结果与图表

图 0.41 三种不同的优化方法（动量 SGD、RMSProp、共享 RMSProp）在四种不同的 Atari游
戏（Breakout、Beamrider、Seaquest和 Space Invaders）上的比较。每条曲线显示了 50次实验
的最终得分，这些实验覆盖了 50个随机初始化和学习率的搜索。顶部行显示了使用异步 n步
Q算法的结果，底部行显示了使用异步优势演员-评论家的结果。每个单独的图表显示了一个
游戏的三个不同优化方法的结果。共享 RMSProp比动量 SGD和不共享的 RMSProp对不同的
学习率和随机初始化更具鲁棒性。
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图 0.42 在 TORCS汽车竞速模拟器上对算法进行比较。显示了四种不同的配置，包括车速和
对手存在与否。在每个图表中，所有四种算法（一步 Q学习、一步 Sarsa、n步 Q学习和优势
演员-评论家）在训练时间（以墙上时钟小时计）与得分之间的比较。多步算法比一步算法更
快地获得更好的策略。这些曲线显示了从 50次实验中选出的 5次最佳运行的平均值，学习率
从 LogUniform(10−4, 10−2)
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图 0.43 Mujoco连续动作领域的性能。展示了从 LogUniform(105, 101)采样的学习率下获得
的最佳得分的散点图。对于几乎所有的任务，都存在广泛的学习率范围，这些学习率能够在任
务中带来良好的性能表现。
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图 0.44 MuJoCo领域的每幕得分与墙钟时间的图表。每个图表显示了前 5次实验的误差条。
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图 0.45 在五款 Atari游戏中，不同数量的 actor-learner进行一步 Sarsa数据效率比较。x轴显
示的是训练周期总数，其中每个周期对应四百万帧（所有线程）。y轴显示平均得分。每条曲
线展示了在 50个随机学习率中选取的三个表现最佳的智能体的平均值。随着并行工作者数量
的增加，Sarsa显示出数据效率的提升。

图 0.46 在五个 Atari游戏上对不同数量的 actor-learners进行训练速度比较。x轴显示训练时
间（小时），y轴显示平均得分。每条曲线显示了从 50个随机学习率搜索中选出的三个最佳性
能代理的平均值。Sarsa在使用更多并行时显示出显著的速度提升。

图 0.47 在五个游戏（Beamrider、Breakout、Pong、Q*bert、Space Invaders）上对一步 Q学习、
一步 Sarsa和 n步 Q学习在 50个不同的学习率和随机初始化上的分数散点图。所有算法对学
习率的选择都表现出一定程度的鲁棒性。
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图 0.48 人类起始条件（30分钟模拟器时间）的原始得分。DQN得分取自 Nair等人 [2015]。
双 DQN分数取自 Van Hasselt等人 [2015]。对抗 DQN分数取自Wang等人 [2015]，优先级化
得分取自 Schaul等人 [2015]。
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信赖域策略优化 1,2

摘要

我们提出一种保证单调改进的策略优化迭代方法。通过对理论推导过程进行

若干近似处理，开发出名为”置信域策略优化”（Trust Region Policy Optimization，
TRPO）的实用算法。该算法与自然策略梯度方法相似，能有效优化神经网络等大
型非线性策略。实验表明，该算法在多种任务中均表现优异：包括仿真机器人游

泳、跳跃、步态学习等运动控制任务，以及以屏幕图像为输入的 Atari游戏任务。
尽管存在偏离理论推导的近似处理，但 TRPO在超参数调试极少的条件下仍能保
持单调改进的特性。

1. 引言

大多数策略优化算法可以分为三大类：(1)策略迭代方法，它在估计当前策略
下的价值函数和改进策略之间交替进行 Bertsekas2005；(2)策略梯度方法，它使用
从样本轨迹获得的期望回报（总奖励）梯度的估计器 Peters2008a（并且，正如我
们后面讨论的，与策略迭代有密切连接）；以及 (3)无导数优化方法，例如交叉熵
方法（CEM）和协方差矩阵适应（CMA），它们将回报视为关于策略参数的黑盒函
数进行优化 Szita2006。

通用的无导数随机优化方法如 CEM 和 CMA 在许多问题上更受青睐，因为
它们取得了良好的结果，同时简单易懂和实现。例如，虽然俄罗斯方块是近似动

态规划（ADP）方法的经典基准问题，但随机优化方法在这个任务上难以被击败
Gabillon2013。对于连续控制问题，像 CMA这样的方法在提供手工设计的低维参
数化策略类时，已经成功学习了用于挑战性任务如运动控制的策略Wampler2009。
ADP和基于梯度的方法无法一致地击败无梯度随机搜索是不令人满意的，因为基
于梯度的优化算法比无梯度方法享有更好的样本复杂性保证 Nemirovski2005。连
续的基于梯度的优化在监督学习任务中学习具有大量参数的函数逼近器方面非常

成功，将其成功扩展到强化学习将允许高效训练复杂和强大的策略。

在本文中，我们首先证明了最小化某个代理目标函数保证了非平凡步长的策

1原文: Schulman J, Levine S, Abbeel P, et al. Trust region policy optimization[C]//International conference on
machine learning. PMLR, 2015: 1889-1897.

2译者：王文远。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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略改进。然后我们对理论算法进行一系列近似，产生了一个实用算法，我们称之

为信任域策略优化（TRPO）。我们描述了该算法的两种变体：第一，单路径方法，
可应用于无模型设置；第二，vine方法，要求系统恢复到特定状态，这通常仅在模
拟中可能。这些算法是可扩展的，可以优化具有数万个参数的非线性策略，这以

前对无模型策略搜索构成了重大挑战 Deisenroth2013。在我们的实验中，我们表明
相同的 TRPO方法可以学习用于游泳、跳跃和行走的复杂策略，以及直接从原始
图像玩 Atari游戏。

2. 预备知识

考虑一个无限视界折扣马尔可夫决策过程 (MDP)，其由元组 (S,A, P, r, ρ0, γ)
定义，其中 S是一个有限的状态集合，A是一个有限的动作集合，P : S×A×S → R
是转移概率分布，r : S → R 是奖励函数，ρ0 : S → R 是初始状态 s0 的分布，

γ ∈ (0, 1)是折扣因子。

令 π表示一个随机策略 π : S ×A → [0, 1]，并令 η(π)表示其期望折扣回报：

η(π) = Es0,a0,...

[
∞∑
t=0

γtr(st)

]
,其中

s0 ∼ ρ0(s0), at ∼ π(at|st), st+1 ∼ P (st+1|st, at).

我们将使用以下关于状态-动作价值函数 Qπ、状态价值函数 Vπ 和优势函数 Aπ 的

标准定义：

Qπ(st, at) = Est+1,at+1,...

[
∞∑
l=0

γlr(st+l)

]
,

Vπ(st) = Eat,st+1,...

[
∞∑
l=0

γlr(st+l)

]
,

Aπ(s, a) = Qπ(s, a)− Vπ(s), 其中

at ∼ π(at|st), st+1 ∼ P (st+1|st, at)对于t ≥ 0.

以下有用的恒等式用关于策略 π 的优势函数，以时间步累积的形式表达了另一个

策略 π̃的期望回报（证明参见2或附录 A）：

η(π̃) = η(π) + Es0,a0,···∼π̃

[
∞∑
t=0

γtAπ(st, at)

]
(1)

其中符号 Es0,a0,···∼π̃[. . .]表示动作根据 at ∼ π̃(·|st)采样。
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令 ρπ 表示（未归一化的）折扣访问频率：

ρπ(s) = P (s0 = s) + γP (s1 = s) + γ2P (s2 = s) + . . . ,

其中 s0 ∼ ρ0 且动作根据 π 选择。我们可以用对状态的求和来代替对时间步的求

和，从而重写方程 (1)：

η(π̃) = η(π) +
∞∑
t=0

∑
s

P (st = s|π̃)
∑
a

π̃(a|s)γtAπ(s, a)

= η(π) +
∑
s

∞∑
t=0

γtP (st = s|π̃)
∑
a

π̃(a|s)Aπ(s, a)

= η(π) +
∑
s

ρπ̃(s)
∑
a

π̃(a|s)Aπ(s, a). (2)

方程 (2)表明，任何策略更新 π → π̃，如果在每个状态 s都具有非负的期望优

势，即
∑

a π̃(a|s)Aπ(s, a) ≥ 0，则保证能提高策略性能 η，或者在期望优势处处为

零的情况下保持不变。这蕴含了精确策略迭代所执行更新的经典结果，即如果至

少存在一个状态动作对有正的优势函数值和非零的状态访问概率，使用确定性策

略 π̃(s) = argmaxaAπ(s, a)能够改进策略,否则说明算法收敛到了最优策略。然而，
在近似设定中，由于估计误差和近似误差的存在，通常不可避免地会出现某些状

态的期望优势为负的情况，即
∑

a π̃(a|s)Aπ(s, a) < 0。ρπ̃(s)对 π̃ 的复杂依赖关系

使得方程 (2)难以直接优化。因此，我们引入以下关于 η的局部近似：

Lπ(π̃) = η(π) +
∑
s

ρπ(s)
∑
a

π̃(a|s)Aπ(s, a). (3)

需要注意的是，Lπ使用的是原策略的状态访问频率 ρπ而非 ρπ̃，即忽略了策略

改变所导致的访问频率的变化。然而，如果我们有一个参数化策略 πθ，其中 πθ(a|s)
是参数向量 θ的可微函数，那么 Lπ与 η的一阶特性是匹配的（参见2）。也就是说，

对于任何参数值 θ0，有：

Lπθ0 (πθ0) = η(πθ0),

∇θLπθ0 (πθ)
∣∣∣
θ=θ0

= ∇θη(πθ)|θ=θ0 . (4)

方程 (4)表明，一个能改进 Lπθold 的、足够小的步长更新 πθ0 → π̃，也将会改

进 η，但这并未为我们提供关于步长应取多大的任何指导。

为了解决这个问题，Kakade2002提出了一种称为保守策略迭代的策略更新方
案，并为其提供了明确的关于 η改进的下界。为了定义保守策略迭代更新，令 πold
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表示当前策略，并令 π′ = argmaxπ′ Lπold(π
′)。新策略 πnew被定义为以下混合策略：

πnew(a|s) = (1− α)πold(a|s) + απ′(a|s). (5)

Kakade和 Langford推导出了如下下界：

η(πnew) ≥ Lπold(πnew)−
2ϵγ

(1− γ)2
α2

其中ϵ = max
s

∣∣Ea∼π′(a|s) [Aπ(s, a)]
∣∣ . (6)

（我们对其进行了修改，使其稍弱但更简单。）然而需要注意的是，目前这个下界仅

适用于由方程 (5)生成的混合策略。这个策略类在实践中难以处理且限制性强，因
此需要一个能适用于所有通用随机策略类的策略更新方案。

3. 广义随机策略的单调性改进保证

不等式 (6)适用于保守策略迭代，表明如果一次策略更新能改善不等式右边，
那么保证改善真正的表现 η我们主要的理论结果是，通过将 α替换为 π与 π̃之间

的距离度量，并相应地修改常数 ϵ，不等式 (6)中的策略改进下界可以从混合策略
推广到一般的随机策略。由于混合策略在实践中很少使用，这一结果对于将改进

保证扩展到实际问题至关重要。我们所使用的具体距离度量是总变分散度（total
variation divergence），对于离散概率分布 p, q，1其定义为DTV(p∥q) = 1

2

∑
i |pi−qi|。

定义 Dmax
TV (π, π̃)为：

Dmax
TV (π, π̃) = max

s
DTV(π(·|s)∥π̃(·|s)). (7)

定理 1. 令 α = Dmax
TV (πold, πnew)。则下列下界成立：

η(πnew) ≥ Lπold(πnew)−
4ϵγ

(1− γ)2
α2

其中ϵ = max
s,a
|Aπ(s, a)| (8)

我们在附录中提供了两种证明方法。第一种证明扩展了Kakade和 Langford的
结果，其依据是：从总变分散度小于 α的两个分布中采样的随机变量可以被耦合

（coupled），使得它们以 1− α的概率相等。第二种证明使用了摄动理论。

接下来，我们注意到总变分散度 (total variation divergence) 与 KL 散
度 (Kullback-Leibler divergence) 之间存在以下关系 Pollard2000：DTV(p∥q)2 ≤
DKL(p∥q)。令 Dmax

KL (π, π̃) = maxsDKL(π(·|s)∥π̃(·|s))。那么，由定理 1 可直接得
1我们的结果可以通过用积分替代求和来直接拓展到连续状态和动作空间
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出以下下界：

η(π̃) ≥ Lπ(π̃)− CDmax
KL (π, π̃),

其中C =
4ϵγ

(1− γ)2
(9)

算法 1 描述了一个基于方程 (9) 中策略改进下界的近似策略迭代方案。请注
意，目前我们假设可以精确计算优势值 Aπ。

算法 7保证期望回报 η非递减的策略迭代算法

1: 初始化策略 π0。
2: for i = 0, 1, 2, . . .直至收敛 do
3: 计算所有状态-动作对的优势值 Aπi(s, a)。
4: 求解如下约束优化问题，得到新策略：
5: πi+1 = argmaxπ [Lπi(π)− CDmax

KL (πi, π)]

6: 其中 C =
4ϵγ

(1− γ)2
7: 且 Lπi(π) = η(πi) +

∑
s ρπi(s)

∑
a π(a|s)Aπi(s, a)

8: end for

由方程 (9) 可知，算法 1 保证能生成一个策略性能单调递增的序列 η(π0) ≤
η(π1) ≤ η(π2) ≤ · · ·。为证明这一点，令Mi(π) = Lπi(π)− CDmax

KL (πi, π)。则有

η(πi+1) ≥Mi(πi+1) （由方程 (9)）

η(πi) =Mi(πi), 因此

η(πi+1)− η(πi) ≥Mi(πi+1)−Mi(πi). (10)

因此，通过在每次迭代中最大化Mi，我们保证真实目标 η是非递减的。此算法是

一种最小化-最大化（MM）算法3，这类方法中也包括期望最大化（EM）算法。在
MM算法的术语中，Mi是一个代理函数（surrogate function），它在 πi处与 η相等，

且是 η的一个下界函数（minorizes η）。该算法也让人联想到近端梯度法和镜像下
降法。我们在下一节提出的信任域策略优化（Trust Region Policy Optimization）是
算法 1的一个近似，它使用对 KL散度的约束（而非惩罚项）来鲁棒地允许较大的
策略更新。

4. 参数化策略的优化

在前一节中，我们在独立于策略 π 的参数化、并假设策略在所有状态都可评

估的前提下，考虑了策略优化问题。现在，我们将阐述如何从这些理论基础出发，

在有限样本和任意参数化的情况下，推导出一个实用算法。

由于我们考虑的是带有参数向量 θ的参数化策略 πθ(a|s)，我们将重载之前的
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符号，使用关于 θ 的函数而非 π，例如 η(θ) := η(πθ)，Lθ(θ̃) := Lπθ(πθ̃)，以及

DKL(θ∥θ̃) := DKL(πθ∥πθ̃)。我们将使用 θold表示我们希望改进的先前策略参数。

前一节表明 η(θ) ≥ Lθold(θ)−CDmax
KL (θold, θ)，且在 θ = θold时取等号。因此，通

过执行以下优化，我们保证能改进真实目标 η：

max
θ

[Lθold(θ)− CDmax
KL (θold, θ)] .

然而在实践中，如果我们使用上述理论推荐的惩罚系数 C，步长将会非常小。

一种以鲁棒方式采取更大步长的方法是使用新策略与旧策略之间 KL散度的约束，
即信任域约束：

max
θ

Lθold(θ) (11)

subject to Dmax
KL (θold, θ) ≤ δ.

该问题施加了一个约束，即 KL散度在状态空间的每一点上都有界。虽然这是
由理论所驱动的，但由于约束数量庞大，该问题实际上难以求解。因此，我们可以

使用一种启发式近似，即考虑平均 KL散度：

D
ρ

KL(θ1, θ2) := Es∼ρ [DKL(πθ1(·|s) ∥ πθ2(·|s))] .

因此，我们提出求解以下优化问题来生成策略更新：

maximize
θ

Lθold(θ) (12)

subject to Dρθold
KL (θold, θ) ≤ δ.

类似的策略更新在先前的工作中已被提出4–6，我们将在第 7节和第 8节的实
验中，将我们的方法与先前的方法进行比较。我们的实验也表明，这种类型的约

束更新与方程 (11)中的最大 KL散度约束具有相似的实证性能。

5. 目标函数与约束的基于样本估计

上一节提出了一个关于策略参数的约束优化问题（12），该问题在每次更新时
优化期望总回报 η 的一个估计，并受限于策略变化的约束。本节将描述如何利用

蒙特卡罗模拟来近似目标函数和约束函数。

我们旨在求解通过展开方程 (12)中的 Lθold 得到的以下优化问题：

maximize
θ

∑
s

ρθold(s)
∑
a

πθ(a|s)Aθold(s, a)

subject to Dρθold
KL (θold, θ) ≤ δ. (13)
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我们首先用期望 1
1−γEs∼ρθold [· · · ]替换目标函数中的

∑
s ρθold(s)[· · · ]。接着，我

们将方程 (13)中的优势值 Aθold 替换为 Q值 Qθold，这只会使目标函数改变一个常

数。最后，我们使用一个重要性采样估计器来替换对动作的求和。用 q表示采样分

布，单个状态 sn对损失函数的贡献为：∑
a

πθ(a|sn)Aθold(sn, a) = Ea∼q
[
πθ(a|sn)
q(a|sn)

Aθold(sn, a)

]
.

方程 (13)中的优化问题完全等价于以下用期望形式书写的问题：

maximize
θ

Es∼ρθold ,a∼q
[
πθ(a|s)
q(a|s)

Qθold(s, a)

]
(14)

subject to Es∼ρθold [DKL(πθold(·|s) ∥ πθ(·|s))] ≤ δ.

接下来要做的就是使用样本均值来替换期望，并使用经验估计来替换 Q 值。

以下两小节将描述执行此估计的两种不同方案。

第一种抽样方案，我们称之为单路径方法（single-path），是策略梯度估计中
通常使用的方案7，它基于对单条轨迹的抽样。第二种方案，我们称之为 Vine方法
（vine），需要先构建一个 rollout集，然后从该集合中的每个状态执行多个动作。这
种方法主要在策略迭代方法的背景下被探索过8,9。

5.1单路径方法 (Single Path)

在此估计过程中，我们通过抽样初始状态 s0 ∼ ρ0来收集一个状态序列，然后

模拟策略 πθold 若干时间步，以生成一条轨迹 s0, a0, s1, a1, . . . , sT−1, aT−1, sT。因此，

采样分布为 q(a|s) = πθold(a|s)。通过计算轨迹上未来奖励的折扣和，来得到每个状
态-动作对 (st, at)处的 Qθold(s, a)值。

图 0.49 左图：单路径方法示意图。这里，我们通过策略模拟生成一组轨迹，并将所有状态-动
作对 (sn, an)纳入目标。右图：藤蔓方法示意图。我们生成一组“主干”轨迹，然后从到达的
状态子集中生成“分支”回滚。对于每个状态 sn，我们执行多个动作（这里为 a1 和 a2），并
在每个动作后执行回滚，使用公共随机数（CRN）来减少方差。
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5.2 Vine方法

在此估计过程中，我们首先抽样初始状态 s0 ∼ ρ0并模拟策略 πθi以生成若干条

轨迹。然后，我们沿着这些轨迹选择一个包含N 个状态的子集，记为 s1, s2, . . . , sN，

我们称之为“rollout 集”。对于 rollout 集中的每个状态 sn，我们根据分布 an,k ∼
q(·|sn)抽样K 个动作。任何其支撑集包含 πθi(·|sn)支撑集的分布 q(·|sn)都将产生
一个一致估计量。在实践中，我们发现 q(·|sn) = πθi(·|sn)在连续性问题（例如机器
人运动）上效果很好，而均匀分布在离散任务（例如 Atari游戏）上效果很好，因
为后者有时能实现更好的探索。

对于在每个状态 sn处采样的每个动作 an,k，我们通过从状态 sn和动作 an,k开

始执行一个 rollout（即一条短轨迹）来估计 Q̂θi(sn, an,k)。通过在每个K 条 rollout
中使用相同的随机数序列作为噪声，即使用公共随机数（common random numbers），
我们可以大大减少 rollout之间Q值差异的方差。关于Q值的蒙特卡罗估计的更多

讨论，请参见工作10；关于强化学习中公共随机数的讨论，请参见工作11。

在小型、有限的动作空间中，我们可以为给定状态下的每个可能动作生成一

个 rollout。单个状态 sn对 Lθold 的贡献如下：

Ln(θ) =
K∑
k=1

πθ(ak|sn)Q̂(sn, ak), (15)

其中动作空间为 A = {a1, a2, . . . , aK}。

在大型或连续的状态空间中，我们可以使用重要性采样来构建代理目标函数

的估计量。在单个状态 sn 处获得的 Lθold 的自归一化估计量（self-normalized esti-
mator）12为：

Ln(θ) =

∑K
k=1

πθ(an,k|sn)
πθold (an,k|sn)

Q̂(sn, an,k)∑K
k=1

πθ(an,k|sn)
πθold (an,k|sn)

, (16)

此式假设我们从状态 sn执行了K 个动作 an,1, an,2, . . . , an,K。该自归一化估计量移

除了为 Q值使用基线（baseline）的需要（注意，给 Q值加上一个常数不会改变梯

度）。通过对 sn ∼ ρ(π)求平均，我们得到了 Lθold 及其梯度的估计量。

Vine方法和单路径（single path）方法如图 1所示。我们使用术语 vine，因为
用于采样的轨迹可以比作藤蔓的茎，它们在各个点（即 rollout集）分叉成几个短
小的分枝（即 rollout轨迹）。

与单路径方法相比，vine方法的好处在于，在代理目标函数中相同数量的 Q

值样本下，我们对目标的局部估计具有更低的方差。也就是说，vine方法能提供更
好的优势值估计。vine方法的缺点是我们必须为每个优势估计执行更多次模拟器
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调用。此外，vine方法要求我们从 rollout集中的每个状态生成多条轨迹，这限制
了该算法只能用于可以将系统重置到任意状态的设置。相比之下，单路径算法不

需要状态重置，可以直接在物理系统上实现5。

6. 实用算法

这里我们基于上述思想提出两种实用的策略优化算法，它们分别使用前一小

节中的单路径或 vine采样方案。这些算法重复执行以下步骤：

1. 使用单路径（single path）或 vine方法收集一组状态-动作对及其 Q值的蒙特

卡罗估计。

2. 通过对样本求平均，构建方程 (14)中的估计目标函数和约束条件。
3. 近似求解该约束优化问题，以更新策略的参数向量 θ。我们使用共轭梯度算

法（conjugate gradient algorithm）followed by a line search，其总计算成本仅
比计算梯度本身略高。详见附录 C。

关于步骤 (3)，我们通过解析计算 KL 散度的 Hessian 矩阵来构造费舍尔信
息矩阵（FIM, Fisher information matrix），而不是使用梯度的协方差矩阵。也
就是说，我们将 Aij 估计为：

1
N

∑N
n=1

∂2

∂θi∂θj
DKL(πθold(·|sn) ∥ πθ(·|sn)), 而不是

1
N

∑N
n=1

∂
∂θi

log πθ(an|sn) ∂
∂θj

log πθ(an|sn).

Fisher信息1 是一种衡量可观测随机变量 X 携带关于未知参数 θ 信息量的方

法，其中 X 的概率依赖于 θ。设 f(X; θ)是给定 θ值时 X 的概率密度函数（或概

率质量函数）。它描述了在已知 θ 值的情况下，我们观测到 X 的某个特定结果的

概率。

如果 f 相对于 θ的变化尖锐峰值，则很容易从数据中指示 θ的”正确”值，或
者等价地说，数据 X 提供了关于参数 θ的大量信息。如果 f 是平坦且分散的，那

么需要许多 X 的样本来估计使用整个被抽样总体将获得的实际”真实”θ值。这表
明需要研究关于 θ的某种方差。

形式上，似然函数的自然对数关于 θ的偏导数称为得分（score）。在某些正则
性条件下，如果 θ是真实参数（即 X 实际上服从 f(X; θ)分布），则可以证明在真

实参数值 θ处评估的得分的期望值（一阶矩）为 0：

E

[
∂

∂θ
log f(X; θ)

∣∣∣∣
θ

]
=

∫
R

∂
∂θ
f(x; θ)

∣∣
θ

f(x; θ)
f(x; θ) dx

=
∂

∂θ

∫
R
f(x; θ) dx

1翻译节选自 wikipedia 中 Fisher information 词条，链接：https://en.wikipedia.org/wiki/Fisher_
information

https://en.wikipedia.org/wiki/Fisher_information
https://en.wikipedia.org/wiki/Fisher_information
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=
∂

∂θ
1

= 0.

Fisher信息定义为得分的方差：

I(θ) = E

[(
∂

∂θ
log f(X; θ)

)2
∣∣∣∣∣
θ

]
=

∫
R

(
∂

∂θ
log f(x; θ)

)2

f(x; θ) dx,

注意 I(θ) ≥ 0。携带高 Fisher信息的随机变量意味着得分的绝对值通常很高。Fisher
信息不是特定观测值的函数，因为随机变量 X 已被平均掉。

如果 log f(x; θ) 关于 θ 是二次可微的，并且在某些额外的正则性条件下，则

Fisher信息也可以写为：

I(θ) = −E
[
∂2

∂θ2
log f(X; θ)

∣∣∣∣
θ

]
,

Fisher信息与相对熵相关。两个分布 p和 q 之间的相对熵，或 Kullback-Leibler散
度，可以写为：

KL(p : q) =

∫
p(x) log

p(x)

q(x)
dx.

现在，考虑由参数 θ ∈ Θ参数化的概率分布族 f(x; θ)。则该族中两个分布之间的

Kullback-Leibler散度为：

D(θ, θ′) = KL(p(·; θ) : p(·; θ′)) =
∫
f(x; θ) log

f(x; θ)

f(x; θ′)
dx.

如果 θ 固定，则同一族中两个分布之间的相对熵在 θ′ = θ 处取得最小值。对于接

近 θ的 θ′，可以将上述表达式展开为二阶级数：

D(θ, θ′) =
1

2
(θ′ − θ)⊤

(
∂2

∂θ′i ∂θ
′
j

D(θ, θ′)

)
θ′=θ

(θ′ − θ) + o
(
(θ′ − θ)2

)
其中的二阶导数可以写为：(

∂2

∂θ′i ∂θ
′
j

D(θ, θ′)

)
θ′=θ

= −
∫
f(x; θ)

(
∂2

∂θ′i ∂θ
′
j

log(f(x; θ′))

)
θ′=θ

dx = [I(θ)]i,j.

因此，Fisher信息表示条件分布相对于其参数的相对熵的曲率。

解析估计器在每个状态 sn上对动作进行积分，且不依赖于采样的动作 an。如

附录 C所述，这种解析估计器在大规模设置中具有计算优势，因为它无需存储稠
密的 Hessian矩阵或来自一批轨迹的所有策略梯度。实验表明，策略的改进速度与
经验 FIM相似。

让我们简要总结一下第 3节中的理论与我们所描述的实际算法之间的关系：

• 理论证明了优化一个带有 KL 散度惩罚项的代理目标函数是合理的。然而，
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过大的惩罚系数 C 会导致步长小到不可行，因此我们希望减小这个系数。根

据经验，很难鲁棒地选择惩罚系数，因此我们使用一个带有参数 δ（KL散度
的边界）的硬约束来代替惩罚项。

• 对 Dmax
KL (θold, θ)的约束对于数值优化和估计来说是困难的，因此我们转而约

束 DKL(θold, θ)。

• 我们的理论忽略了优势函数的估计误差。工作2 在他们的推导中考虑了这种

误差，并且相同的论点在本文的设定中也成立，但为了简洁起见我们将其省

略了。

7. 与已有工作的联系

如第 4节所述，我们的推导产生了一种策略更新方法，该方法与先前的一些
方法相关，为许多策略更新.自然策略梯度方法2可以看作是方程 (12)中更新的一
个特殊情况，通过对 L进行线性近似并对 DKL约束进行二次近似得到，从而产生

以下优化问题：

maximize
θ

[
∇θLθold(θ)|θ=θold · (θ − θold)

]
(17)

subject to
1

2
(θold − θ)TA(θold)(θold − θ) ≤ δ,

其中A(θold)ij =

∂

∂θi

∂

∂θj
Es∼ρπ [DKL(π(·|s, θold) ∥ π(·|s, θ))]

∣∣∣∣
θ=θold

.

KL散度的分布空间内，找到一个向量 d，让参数 θ移动从而最小化 Loss。1可

以使用拉格朗日乘子法求极值，并将 L进行展开：

d∗ = argmin
d
L(θ + d) + λ (KL [pθ∥pθ+d]− c)

≈ argmin
d
L(θ) +∇θL(θ)Td+

1

2
λdTAd− λc.

让对 d的一阶导为 0，就可以求出最小值所需要的 d：

0 =
∂

∂d
L(θ) +∇θL(θ)Td+

1

2
λdTAd− λc

= ∇θL(θ) + λAd

λAd = −∇θL(θ)

d = −1

λ
A−1∇θL(θ)

1推导参考知乎，链接：https://zhuanlan.zhihu.com/p/546885304

https://zhuanlan.zhihu.com/p/546885304
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这说明了分布空间的最速下降方向是自然梯度方向，而不是梯度方向。文献（Nat-
ural Gradient Works Efficiently in Learning）说明了参数空间具有一定的底层结构
时，函数的普通梯度并不代表它的最陡方向，而自然梯度代表它的最陡方向。因

为 Fisher信息矩阵刻画了参数变化对策略分布变化的敏感性，所以自然梯度方法
还具有以下优点1：

1、梯度方向与参数坐标系无关了，因此不同的参数化方法不会影响梯度方向。

2、自然梯度有效控制了不同参数更新所需的步长。文献（A Natural Policy
Gradient）指出 ∆θi = ∂J/∂θi 是量纲不一致的，因为左边有 θi 的单位，而右边有

1/θi的单位（并且所有的 θi不一定具有相同的量纲）。比如：高斯策略中均值和方

差对于策略的影响的敏感性不同，因此对不同参数使用相同的步长更新并不合理。

而 Fisher信息矩阵衡量了“每个方向对分布的敏感程度”，会自动对这些方向重新
加权，让对分布变化敏感的方向更新更小。

对应的更新公式为 θnew = θold +
1
λ
A(θold)

−1∇θL(θ)|θ=θold，其中步长 1
λ
通常被视

为算法参数。这与我们的方法不同，我们的方法在每次更新时都强制执行约束。尽

管这种差异可能看起来微小，但我们的实验表明，它在处理更大规模问题时能显

著提高算法性能。

我们也可以通过使用 ℓ2约束或惩罚项来获得标准策略梯度更新：

maximize
θ

[
∇θLθold(θ)|θ=θold · (θ − θold)

]
(18)

subject to
1

2
∥θ − θold∥2 ≤ δ.

策略迭代更新也可以通过求解无约束问题 maxπ Lπold(π)获得，其中 L的定义

见方程 (3)。

其他几种方法也采用了与方程 (12)类似的更新方式。相对熵策略搜索（Relative
entropy policy search, REPS）6 约束的是状态-动作边缘分布 p(s, a)，而 TRPO约束
的是条件分布 p(a|s)。与 REPS不同，我们的方法在内部循环中不需要进行代价高
昂的非线性优化。13 也使用了 KL散度约束，但其目的是鼓励策略不要偏离估计的
动态模型有效的区域，而我们并不尝试显式估计系统动态。工作14 的工作同样基

于并推广了2的结果，并且他们推导出的算法与本文的算法不同。

8. 实验

我们设计实验以研究以下问题：

1此处解释来自 Chatgpt
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1. 单路径（single path）和藤蔓（vine）采样程序的性能特征是什么？
2. TRPO与先前的方法（例如自然策略梯度）相关，但做了几处修改，最显著
的是使用固定的 KL散度约束而非固定的惩罚系数。这对算法的性能有何影
响？

3. TRPO能否用于解决具有挑战性的大规模问题？在最终性能、计算时间和样
本复杂度方面，TRPO在应用于大规模问题时与其他方法相比如何？

为了回答 (1)和 (2)，我们比较了 TRPO的单路径（single path）和藤蔓（vine）
变体、几种消融变体以及若干先前的策略优化算法的性能。关于 (3)，我们展示了单
路径和藤蔓算法能够从零开始获得高质量的运动控制器，这被认为是一个难题。我

们还展示了这些算法在使用具有数万个参数的卷积神经网络从图像中学习玩 Atari
游戏的策略时，产生了有竞争力的结果。

8.1模拟机器人运动

我们使用 MuJoCo 模拟器15 进行了机器人运动实验。三个模拟机器人如图 2
所示。机器人的状态是它们的广义位置和速度，控制输入是关节力矩。欠驱动、高

维度以及由于接触导致的非平滑动力学使得这些任务极具挑战性。我们的评估包

含以下模型：

1. Swimmer（游泳者）。10维状态空间，奖励函数为前进速度的线性奖励加上
关节努力的二次惩罚，即 r(x, u) = vx− 10−5∥u∥2。游泳者可以通过做波浪运
动推动自己前进。

2. Hopper（单足跳跃者）。12维状态空间，奖励函数与游泳者相同，但在非终
止状态额外奖励 +1。当单足跳跃者摔倒时（由躯干高度和角度的阈值定义），
我们终止该回合。

3. Walker（双足步行者）。18维状态空间。对于双足步行者，我们添加了对脚
部与地面强烈碰撞的惩罚，以鼓励平滑行走而非跳跃步态。

我们在所有实验中使用 δ = 0.01。关于实验设置和使用参数的更多细节，请参

见附录中的表 2。我们使用神经网络表示策略，其架构如图 3所示，更多细节在附
录 D中提供。为了建立标准基线，我们还包含了经典的倒立摆平衡问题，基于16

的表述，使用具有六个参数的线性策略，该策略易于通过无导数黑盒优化方法进

行优化。

比较中考虑了以下算法：单路径 TRPO（single path TRPO）；藤蔓 TRPO（vine
TRPO）；交叉熵方法（cross-entropy method, CEM），一种无梯度方法17；协方差

矩阵自适应（covariance matrix adaptation, CMA），另一种无梯度方法18；自然梯度

（natural gradient），经典的自然策略梯度算法2，它与单路径 TRPO的区别在于使用
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图 0.50 用于运动实验的二维机器人模型。从左到右：游泳者、跳跃者、行走者。跳跃者和行
走者因欠驱动和接触不连续性存在特殊挑战。

图 0.51 用于运动任务（上图）和玩 Atari游戏（下图）的神经网络。
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固定的惩罚系数（拉格朗日乘子）而非 KL散度约束；经验 FIM（empirical FIM），
与单路径 TRPO 相同，但 FIM 是使用梯度的协方差矩阵而非解析估计来估计的；
最大 KL（max KL），该方法仅在倒立摆问题上可行，使用方程 (11)中的最大 KL
散度而非平均散度，使我们能够评估这种近似的质量。实验中使用的参数在附录

E中提供。对于自然梯度方法，我们以三倍的步长扫过可能的值，并根据最终性能
选取最佳值。图 4显示了每种算法五次运行的平均总奖励的学习曲线。单路径和

图 0.52 运动任务的学习曲线，每种算法在五次随机初始化运行中的平均值。注意：对于跳跃
者和行走者，即使没有任何前进速度也能达到-1的分数，这表明策略仅仅学会了平衡站立，而
没有学会行走。

藤蔓 TRPO解决了所有问题，产生了最佳解决方案。自然梯度方法在两个较简单
的问题上表现良好，但无法产生向前移动的跳跃和行走步态。这些结果提供了经

验证据，表明与使用固定的惩罚系数相比，约束 KL散度是一种更鲁棒的选择步长
和实现快速、一致进展的方法。CEM和 CMA是无导数算法，因此其样本复杂度
随参数数量的增加而呈不利变化，并且在较大规模问题上表现不佳。最大 KL方法
由于约束形式更为严格，学习速度比我们的最终方法稍慢，但总体结果表明，平均

KL散度约束与理论依据充分的最大 KL散度具有相似的效果。由 TRPO学习到的
策略视频可在项目网站上查看：http://sites.google.com/site/trpopaper/。

需要注意的是，TRPO使用通用策略和简单的奖励函数学习了所有步态，仅使
用了最少的先验知识。这与大多数先前的运动学习方法形成对比，后者通常依赖

于手工设计的策略类，这些策略类明确编码了平衡和迈步的概念19–21。

http://sites.google.com/site/trpopaper/
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8.2从图像中玩游戏

为了在具有复杂观测的部分可观测任务上评估 TRPO，我们训练了玩 Atari游
戏的策略，使用原始图像作为输入。这些游戏需要学习各种行为，例如躲避子弹

和使用球拍击球。除了高维度外，这些游戏的挑战性要素还包括：延迟奖励（在

《Breakout》或《Space Invaders》中失去生命时不会立即受到惩罚）；复杂的行为序
列（《Q*bert》要求角色在 21个不同的平台上跳跃）；以及非平稳的图像统计特性
（《Enduro》涉及变化和闪烁的背景）。

我们在1和22报告的相同七款游戏上测试了我们的算法，这些游戏通过Arcade
Learning Environment23提供。图像预处理遵循1的协议，策略由图 3所示的卷积神
经网络表示，该网络包含两个具有 16个通道和步长为 2的卷积层，后接一个具有
20个单元的全连接层，共产生 33,500个参数。

藤蔓（vine）和单路径（single path）算法的结果总结在表 1中，该表还包括了
人类专家表现和两种近期方法：深度 Q学习1，以及蒙特卡洛树搜索与监督训练相

结合的方法22（称为 UCC-I）。我们的算法在 16核计算机上运行 500次迭代大约需
要 30小时（不同游戏间略有差异）。虽然我们的方法仅在部分游戏中优于先前的
方法，但它始终取得了合理的分数。与先前的方法不同，我们的方法并非专门为

此任务设计。能够将相同的策略搜索方法应用于机器人运动控制和基于图像的游

戏玩法等多样化任务，证明了 TRPO的通用性。
B. Rider Breakout Enduro Pong Q*bert Seaquest S. Invaders

Random 354 1.2 0 -20.4 157 110 179
Human (Mnih et al., 2013) 7456 31.0 368 -3.0 18900 28010 3690
Deep Q Learning (Mnih et al., 2013) 4092 168.0 470 20.0 1952 1705 581
UCC-I (Guo et al., 2014) 5702 380 741 21 20025 2995 692
TRPO - single path 1425.2 10.8 534.6 20.9 1973.5 1908.6 568.4
TRPO - vine 859.5 34.2 430.8 20.9 7732.5 788.4 450.2

表 21 性能比较：基于视觉的 RL算法在 Atari任务上的表现。我们的算法（底部两行）在每
个任务上仅运行一次，使用相同的架构和参数。由于策略的随机初始化不同，性能在不同运行
之间差异较大，但由于时间限制，我们未能获得误差统计。

9. 讨论

我们提出并分析了用于优化随机控制策略的信赖域方法。我们证明了一种算

法的单调改进性，该算法使用 KL散度惩罚反复优化策略期望回报的局部近似，并
且我们展示了该方法的一种结合 KL散度约束的近似在一系列具有挑战性的策略
学习任务上取得了良好的实证结果，优于先前的方法。我们的分析还提供了一个

统一策略梯度和策略迭代方法的视角，并表明它们是受信赖域约束的某种目标优

化算法的特殊极限情况。

在机器人运动领域，我们使用通用神经网络和最小信息奖励，在物理模拟器
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中成功学习了游泳、行走和跳跃的控制器。据我们所知，尚未有先前的工作使用

通用的策略搜索方法和非工程化的通用策略表示，从头开始学习所有这些任务的

控制器。

在游戏玩法领域，我们学习了使用原始图像作为输入的卷积神经网络策略。这

需要优化极高维度的策略，而此前只有两种方法报告了在此任务上的成功结果。

由于我们提出的方法具有可扩展性和坚实的理论基础，我们希望它能成为未

来工作的一个起点，用于训练大规模、丰富的函数逼近器以解决一系列具有挑战

性的问题。在我们探索的两个实验领域的交叉点上，存在学习使用视觉和原始感

官数据作为输入的机器人控制策略的可能性，这为训练同时执行感知和控制任务

的机器人控制器提供了一个统一的方案。使用更复杂的策略，包括具有隐藏状态

的循环策略，可以进一步在部分可观测设置中将状态估计和控制整合到同一策略

中。通过将我们的方法与模型学习相结合，还可以显著降低其样本复杂性，使其

适用于样本获取成本高昂的现实世界设置。
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A.策略改进界限的证明

本证明（定理 1的证明）借鉴了2中定理 4.1证明的技术，并将其应用于本文
考虑的更一般设定。非正式概述如下。我们的证明依赖于耦合（coupling）的概念，
即我们联合定义策略 π和 π′，使得它们以高概率 = (1−α)选择相同的动作。代理
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损失 Lπ(π̃)考虑了 π̃第一次与 π不一致时的优势，但不考虑后续的不一致。因此，

Lπ 中的误差是由于 π和 π̃之间发生两次或更多次不一致造成的，因此我们得到了

一个 O(α2)的修正项，其中 α是不一致的概率。

我们首先介绍来自2 的一个引理，该引理表明策略性能差异 η(π̃) − η(π)可以
分解为每个时间步优势的求和。

给定两个策略 π, π̃，

η(π̃) = η(π) + Eτ∼π̃

[
∞∑
t=0

γtAπ(st, at)

]
(19)

该期望是对轨迹 τ := (s0, a0, s1, a0, . . .)取的，符号 Eτ∼π̃[. . .]表示动作是从 π̃ 中采

样以生成 τ 的。

证明 : 首先注意 Aπ(s, a) = Es′∼P (s′|s,a)[r(s) + γVπ(s
′)− Vπ(s)]。因此，

Eτ |π̃

[
∞∑
t=0

γtAπ(st, at)

]
(20)

= Eτ |π̃

[
∞∑
t=0

γt(r(st) + γVπ(st+1)− Vπ(st))

]
(21)

= Eτ |π̃

[
−Vπ(s0) +

∞∑
t=0

γtr(st)

]
(22)

= −Es0 [Vπ(s0)] + Eτ |π̃

[
∞∑
t=0

γtr(st)

]
(23)

= −η(π) + η(π̃) (24)

重新整理，即得结果。

定义 Ā(s)为在状态 s处 π̃相对于 π的期望优势：

Ā(s) = Ea∼π̃(·|s) [Aπ(s, a)] . (25)

现在，引理 可以写作如下形式：

η(π̃) = η(π) + Eτ∼π̃

[
∞∑
t=0

γtĀ(st)

]
. (26)

注意 Lπ 可以写作：

Lπ(π̃) = η(π) + Eτ∼π

[
∞∑
t=0

γtĀ(st)

]
. (27)

这些等式的区别在于状态是使用 π还是 π̃采样的。为了界定 η(π̃)和 Lπ(π̃)之

间的差异，我们将界定每个时间步产生的差异。为此，我们首先需要引入一个度
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量 π和 π̃之间一致程度的指标。具体来说，我们将耦合（couple）这两个策略，使
得它们定义了一个关于动作对的联合分布。

定义 2. (π, π̃)是一个 α-耦合策略对，如果它定义了一个联合分布 (a, ã)|s，使得对
于所有 s，有 P (a ̸= ã|s) ≤ α。π和 π̃将分别表示 a和 ã的边缘分布。

从计算角度讲，α-耦合意味着如果我们随机选择一个随机数生成器的种子，然
后在设置该种子后分别从 π 和 π̃ 中采样，那么对于至少 1 − α比例的种子，采样
结果将是一致的。

给定 π和 π̃是 α-耦合策略，则对于所有状态 s，∣∣Ā(s)∣∣ ≤ 2αmax
s,a
|Aπ(s, a)|. (28)

证明 :

Ā(s) = Eã∼π̃ [Aπ(s, ã)] = E(a,ã)∼(π,π̃) [Aπ(s, ã)− Aπ(s, a)] 因为 Ea∼π [Aπ(s, a)] = 0

(29)

= P (a ̸= ã|s)E(a,ã)∼(π,π̃)|a ̸=ã [Aπ(s, ã)− Aπ(s, a)] (30)

|Ā(s)| ≤ α · 2max
s,a
|Aπ(s, a)| (31)

令 (π, π̃)是一个 α-耦合策略对。则∣∣Est∼π̃ [Ā(st)]− Est∼π
[
Ā(st)

]∣∣ ≤ 2αmax
s
Ā(s) ≤ 4α(1− (1− α)t)max

s,a
|Aπ(s, a)|.

(32)

证明 : 给定耦合策略对 (π, π̃)，我们也可以获得由 π 和 π̃ 分别产生的轨迹分布的

耦合。即，我们有轨迹对 (τ, τ̃)，其中 τ 是通过从 π采取动作获得的，τ̃ 是通过从 π̃

采取动作获得的，其中使用相同的随机种子生成两个轨迹。我们将考虑在时间步 t

处 π̃相对于 π的优势，并根据 π和 π̃在所有时间步 i < t是否一致来分解此期望。

令 nt表示在 i < t时 ai ̸= ãi的次数，即在时间步 t之前 π和 π̃不一致的次数。

Est∼π̃
[
Ā(st)

]
= P (nt = 0)Est∼π̃|nt=0

[
Ā(st)

]
+ P (nt > 0)Est∼π̃|nt>0

[
Ā(st)

]
(33)

Est∼π
[
Ā(st)

]
= P (nt = 0)Est∼π|nt=0

[
Ā(st)

]
+ P (nt > 0)Est∼π|nt>0

[
Ā(st)

]
(34)

注意 nt = 0的项是相等的：

Est∼π̃|nt=0

[
Ā(st)

]
= Est∼π|nt=0

[
Ā(st)

]
, (35)

因为 nt = 0表示 π 和 π̃ 在所有小于 t的时间步上一致。将方程 (33)和 (34)相减，
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我们得到

Est∼π̃
[
Ā(st)

]
− Est∼π

[
Ā(st)

]
= P (nt > 0)

(
Est∼π̃|nt>0

[
Ā(st)

]
− Est∼π|nt>0

[
Ā(st)

])
(36)

根据 α的定义，P (π, π̃在时间步 i一致) ≥ 1− α，所以 P (nt = 0) ≥ (1− α)t，且

P (nt > 0) ≤ 1− (1− α)t (37)

接下来，注意∣∣Est∼π̃|nt>0

[
Ā(st)

]
− Est∼π|nt>0

[
Ā(st)

]∣∣ ≤ ∣∣Est∼π̃|nt>0

[
Ā(st)

]∣∣+ ∣∣Est∼π|nt>0

[
Ā(st)

]∣∣
(38)

≤ 4αmax
s,a
|Aπ(s, a)| (39)

其中第二个不等式由引理 得出。

将方程 (37)和方程 (39)代入方程 (36)，我们得到∣∣Est∼π̃ [Ā(st)]− Est∼π
[
Ā(st)

]∣∣ ≤ 4α(1− (1− α)t)max
s,a
|Aπ(s, a)| (40)

前面的引理界定了每个时间步 t处期望优势的差异。我们可以通过对时间求

和来界定 η(π̃) 和 Lπ(π̃) 之间的差异。将方程 (26) 与方程 (27) 相减，并定义 ϵ =

maxs,a |Aπ(s, a)|，可得：

|η(π̃)− Lπ(π̃)| =
∞∑
t=0

γt
∣∣Eτ∼π̃ [Ā(st)]− Eτ∼π

[
Ā(st)

]∣∣ (41)

≤
∞∑
t=0

γt · 4ϵα(1− (1− α)t) (42)

= 4ϵα

(
1

1− γ
− 1

1− γ(1− α)

)
(43)

=
4α2γϵ

(1− γ)(1− γ(1− α))
(44)

≤ 4α2γϵ

(1− γ)2
(45)

最后，为了将 α替换为总变分散度（total variation divergence），我们需要利用总变
分散度与耦合随机变量之间的对应关系：

假设 pX 和 pY 是满足DTV(pX ∥ pY ) = α的分布。那么存在一个联合分

布 (X,Y )，其边缘分布为 pX , pY，且 X = Y 的概率为 1− α。
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参见24的命题 4.7。由此可知，如果我们有两个策略 π和 π̃，满足maxsDTV(π(·|s) ∥
π̃(·|s)) ≤ α，那么我们可以定义一个具有相应边缘分布的 α-耦合策略对 (π, π̃)。将

α = maxsDTV(π(·|s) ∥ π̃(·|s))代入方程 (45)，定理 (1)即得证。

附录 B策略改进界限的摄动理论证明

我们使用摄动理论提供了定理1的另一种证明。

证明 : 令 G = (1 + γPπ + (γPπ)
2 + . . .) = (1− γPπ)−1，类似地令 G̃ = (1 + γPπ̃ +

(γPπ̃)
2 + . . .) = (1 − γPπ̃)

−1。我们将采用以下约定：ρ（状态空间上的密度）是

一个向量，而 r（状态空间上的奖励函数）是一个对偶向量（即向量上的线性泛

函），因此 rρ是一个标量，表示在密度 ρ下的期望奖励。注意 η(π) = rGρ0，且

η(π̃) = rG̃ρ0。令 ∆ = Pπ̃ − Pπ。我们希望界定 η(π̃)− η(π) = r(G̃−G)ρ0。
η(π) =

∞∑
t=0

γtEτ∼π [r(st)]

=
∞∑
t=0

γtrρt

=
∞∑
t=0

γtr(Pπ)
tρ0

= rGρ0

我们从一些标准的摄动理论操作开始。

G−1 − G̃−1 = (1− γPπ)− (1− γPπ̃)

= γ∆ (46)

左乘 G并右乘 G̃：

G̃−G = γG∆G̃

G̃ = G+ γG∆G̃ (47)

将右侧代入 G̃得到：

G̃ = G+ γG∆G+ γ2G∆G∆G̃ (48)

因此我们有：

η(π̃)− η(π) = r(G̃−G)ρ = γrG∆Gρ0 + γ2rG∆G∆G̃ρ0 (49)

让我们首先考虑第一项 γrG∆Gρ0。注意 rG = v，即无限视界状态价值函数。同时

注意 Gρ0 = ρπ。因此我们可以写出 γrG∆Gρ0 = γv∆ρπ。我们将证明这个表达式
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等于期望优势 Lπ(π̃)− Lπ(π).

Lπ(π̃)− Lπ(π) =
∑
s

ρπ(s)
∑
a

(π̃(a | s)− π(a | s))Aπ(s, a)

=
∑
s

ρπ(s)
∑
a

(π̃(a | s)− π(a | s))

[
r(s) +

∑
s′

p(s′ | s, a)γv(s′)− v(s)

]
=
∑
s

ρπ(s)
∑
a

(π̃ − π) r(s)+∑
s

ρπ(s)
∑
a

(π̃ − π)
∑
s′

p(s′ | s, a)γv(s′)−
∑
s

ρπ(s)
∑
a

(π̃ − π) v(s)

=
∑
s

ρπ(s)
∑
s′

∑
a

(π̃(a | s)− π(a | s)) p(s′ | s, a)γv(s′)

=
∑
s

ρπ(s)
∑
s′

(pπ(s
′ | s)− pπ̃(s′ | s)) γv(s′)

= γv∆ρπ (50)

接下来我们界定 O(∆2)项 γ2rG∆G∆G̃ρ.首先我们考虑乘积 γrG∆ = γv∆。考虑

这个对偶向量的第 s个分量

|(γv∆)s| =

∣∣∣∣∣γ∑
s′

V (s′)
∑
a

(π̃(a | s)− π(a | s))P (s′|s, a)

∣∣∣∣∣
=

∣∣∣∣∣∑
a

(π̃(a | s)− π(a | s))[r(s) + γ
∑
s′

P (s′|s, a)V (s′)]

∣∣∣∣∣
=

∣∣∣∣∣∑
a

(π̃(a | s)− π(a | s))Qπ(s, a)

∣∣∣∣∣
=

∣∣∣∣∣∑
a

(π̃(a | s)− π(a | s))Aπ(s, a)

∣∣∣∣∣
≤
∑
a

|π̃(a | s)− π(a | s)| ·max
a
|Aπ(s, a)|

≤ 2αϵ (51)

其中最后一行使用了总变分散度的定义，以及 ϵ = maxs,a |Aπ(s, a)|的定义。我们
使用 ℓ1算子范数来界定另一部分 G∆G̃ρ：

∥A∥1 = sup
ρ

{
∥Aρ∥1
∥ρ∥1

}
(52)

其中我们有 ∥G∥1 = ∥G̃∥1 = 1/(1− γ)且 ∥∆∥1 = 2α。由此可得：

∥G∥1 = ∥
∞∑
t=0

γtP t
π∥1 ≤ ∥

∞∑
t=0

γt∥1∥P t
π∥1 =

1

1− γ
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∥∆∥∞ = max
j

∑
i

|P (S ′ = si|S = sj, π̃)− P (S ′ = si|S = sj, π)|

= max
j

∑
i

|
∑
a

P (S ′ = si|S = sj, a)[π̃(a|sj)− π(a|sj)]|

≤ max
j

∑
a

|π̃(a|sj)− π(a|sj)|

= 2α

∥G∆G̃ρ∥1 ≤ ∥G∥1∥∆∥1∥G̃∥1∥ρ∥1

=
1

1− γ
· 2α · 1

1− γ
· 1 (53)

因此我们有：

γ2
∣∣∣rG∆G∆G̃ρ∣∣∣ ≤ γ∥γrG∆∥∞∥G∆G̃ρ∥1

≤ γ∥v∆∥∞∥G∆G̃ρ∥1

≤ γ · 2αϵ · 2α

(1− γ)2

=
4γϵ

(1− γ)2
α2 (54)

C.高效求解信赖域约束优化问题

本节描述如何高效地近似求解以下约束优化问题，该问题需要在 TRPO的每
次迭代中求解：

maximize L(θ) subject to DKL(θold, θ) ≤ δ. (55)

我们将描述的方法涉及两个步骤：(1)计算搜索方向，使用目标函数的线性近
似和约束的二次近似；(2)在该方向上进行线搜索，确保我们改进非线性目标同时
满足非线性约束。

搜索方向通过近似求解方程 Ax = g 来计算，其中 A 是 Fisher 信息矩阵，
即 KL 散度约束的二次近似：DKL(θold, θ) ≈ 1

2
(θ − θold)

TA(θ − θold), 其中 Aij =
∂
∂θi

∂
∂θj
DKL(θold, θ)。在大规模问题中，形成完整的矩阵A（或A−1）在计算和内存方

面成本高昂。然而，共轭梯度算法1允许我们在仅能计算矩阵-向量乘积 y → Ay的

函数时，无需形成完整矩阵即可近似求解方程Ax = b。附录 C.1描述了计算 Fisher
信息矩阵的矩阵-向量乘积的最有效方法。关于使用 Hessian-向量乘积优化神经网

1推荐阅读 Wikipedia Conjugate gradient method，链接：https://en.wikipedia.org/wiki/Conjugate_
gradient_method

https://en.wikipedia.org/wiki/Conjugate_gradient_method
https://en.wikipedia.org/wiki/Conjugate_gradient_method
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络目标的更多阐述，请参见25和26。

需要计算最大步长 β，使得 θ + βs满足 KL散度约束。为此，令 δ = DKL ≈
1
2
(βs)TA(βs) = 1

2
β2sTAs。由此可得 β =

√
2δ/sTAs，其中 δ 是期望的 KL散度。

项 sTAs可以通过单次 Hessian向量乘积计算，并且也是共轭梯度算法产生的中间
结果。

最后，我们使用线搜索来确保代理目标的改进和 KL散度约束的满足，这两者
在参数向量 θ上都是非线性的（因此偏离了用于计算步长的线性和二次近似）。我

们在线目标 Lθold(θ) − X [DKL(θold, θ) ≤ δ]上执行线搜索，其中 X [. . .]当其参数为
真时等于零，为假时等于 +∞。从上一段计算的最大步长 β 开始，我们指数级收

缩 β 直到目标改进。没有这个线搜索，算法偶尔会计算导致性能灾难性下降的大

步长。

C.1计算 Fisher-向量乘积

这里我们将描述如何计算平均 Fisher信息矩阵与任意向量之间的矩阵-向量乘
积。这种矩阵-向量乘积使我们能够执行共轭梯度算法。假设参数化策略从输入 x

映射到“分布参数”向量 µθ(x)，该向量参数化分布 π(u|x)。现在，对于给定输入
x的 KL散度可以写成如下形式：

DKL(πθold(·|x) ∥ πθ(·|x)) = kl(µθ(x), µold) (56)

其中 kl是两个均值参数向量对应分布之间的 KL散度。对 θ 求二阶导数，我

们得到：

∂µa(x)

∂θi

∂µb(x)

∂θj
kl′′ab(µθ(x), µold) +

∂2µa(x)

∂θi∂θj
kl′a(µθ(x), µold) (57)

其中撇号 (′)表示对第一个参数的微分，并且对索引 a, b有隐含求和。第二项

消失，只留下第一项。令 J := ∂µa(x)
∂θi
（雅可比矩阵），则 Fisher信息矩阵可以写成

矩阵形式为 JTMJ，其中M = kl′′ab(µθ(x), µold)是关于均值参数 µ的分布的 Fisher
信息矩阵（与参数 θ相对）。对于大多数感兴趣的参数化分布，这有一个简单的形

式。

现在，Fisher-向量乘积可以写成一个函数 y → JTMJy。乘以 JT 和 J 可以由

大多数自动微分和神经网络包执行（乘以 JT 是著名的反向传播操作），并且对于

感兴趣的分布，可以推导出乘以M 的操作。注意，这种 Fisher-向量乘积在一组数
据点（即 µ的输入 x）上计算平均是容易的。

或者，可以使用通用方法通过反向模式自动微分计算 Hessian-向量乘积（27，

第 8章），计算 DKL关于 θ的 Hessian。这种方法效率稍低，因为它没有利用 µ(x)
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的二阶导数（即方程 (57)中的第二项）可以忽略的事实，但可能实现起来大体上
更容易。

我们已经描述了计算 Fisher-向量乘积 y → Ay 的过程，其中 Fisher信息矩阵
在一组输入到函数 µ的数据上平均。计算 Fisher-向量乘积通常与计算依赖于 µ(x)

的目标的梯度大约一样昂贵27。此外，每次梯度计算中需要进行 k 次 Fisher-向量
乘积，其中 k是我们执行的共轭梯度算法的迭代次数。我们发现 k = 10非常有效，

使用更高的 k并不会导致策略改进更快。因此，一个朴素的实现会将超过 90%的
计算精力花费在这些 Fisher-向量乘积上。然而，我们可以通过子采样数据来计算
Fisher-向量乘积来大大减轻这个负担。由于 Fisher信息矩阵仅作为一个度量，它可
以在数据子集上计算而不会严重降低最终步骤的质量。因此，我们可以在 10%的
数据上计算它，而 Hessian-向量乘积的总成本将与计算梯度大致相同。通过这种优
化，自然梯度步骤 A−1g的计算不会产生超出计算梯度 g的显著额外计算成本。

D.使用神经网络近似分解策略

策略，即条件概率分布 πθ(a|s)，可以通过神经网络进行参数化。该神经网络
（确定性地）从状态向量 s映射到一个向量 µ，该向量指定了动作空间上的分布。然

后我们可以计算似然 p(a|µ)并采样 a ∼ p(a|µ)。

在我们关于连续状态和动作空间的实验中，我们使用了高斯分布，其中协

方差矩阵是对角矩阵且与状态无关。一个具有多个全连接（密集）层的神经网

络从输入特征映射到高斯分布的均值。一组独立的参数指定了每个元素的对

数标准差。更具体地说，参数包括用于计算均值的神经网络的权重和偏置集合

{Wi, bi}Li=1，以及一个与 a 维度相同的向量 r（对数标准差）。然后，策略由正

态分布 N
(
均值 =神经网络

(
s; {Wi, bi}Li=1

)
,标准差 = exp(r)

)
定义。这里，µ =[

均值,标准差
]
。

对于离散动作（Atari）的实验，我们使用分解的离散动作空间，其中每个因子
被参数化为一个分类分布。也就是说，动作由一个整数元组 (a1, a2, . . . , aK)组成，其

中 ak ∈ {1, 2, . . . , Nk}，并且每个组件被假设具有一个分类分布，该分布由一个向量
µk = [p1, p2, . . . , pNk

]指定。因此，µ被定义为因子参数的连接：µ = [µ1, µ2, . . . , µK ]，

其维度为 dimµ =
∑K

k=1Nk。µ的分量通过对输入 s应用神经网络，然后对每个切

片应用 softmax算子来计算，从而为每个因子产生归一化的概率。



· 177 ·

Swimmer Hopper Walker
State space dim. 10 12 20
Control space dim. 2 3 6
Total num. policy params 364 4806 8206
Sim. steps per iter. 50K 1M 1M
Policy iter. 200 200 200
Stepsize (D̄KL) 0.01 0.01 0.01
Hidden layer size 30 50 50
Discount (γ) 0.99 0.99 0.99
Vine: rollout length 50 100 100
Vine: rollouts per state 4 4 4
Vine: Q-values per batch 500 2500 2500
Vine: num. rollouts for sampling 16 16 16
Vine: len. rollouts for sampling 1000 1000 1000
Vine: computation time (minutes) 2 14 40
SP: num. path 50 1000 10000
SP: path len. 1000 1000 1000
SP: computation time 5 35 100
表 22 Experiment Parameters for Continuous Control Tasks

E.实验参数

All games
Total num. policy params 33500
Vine: Sim. steps per iter. 400K
SP: Sim. steps per iter. 100K
Policy iter. 500
Stepsize (DKL) 0.01
Discount (γ) 0.99
Vine: rollouts per state ≈ 4
Vine: computation time ≈ 30 hrs
SP: computation time ≈ 30 hrs

表 23 Parameters used for Atari domain.
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E. Atari游戏的学习曲线

图 0.53 Atari游戏的学习曲线。由于历史原因，图表显示成本 =负回报。



高维连续控制中的广义优势估计1,2

摘要

在强化学习领域，策略梯度方法是一种颇具吸引力的方案，原因在于它能直

接对累积奖励进行优化，且可直接与神经网络等非线性函数近似器结合使用。该

方法面临两大主要挑战：一是通常需要大量样本；二是在数据的非平稳性下，如何

保持稳定且持续的改进。为解决第一个挑战，我们引入值函数，以引入少量偏差

为代价，大幅降低策略梯度估计的方差，我们采用一种类似于（TD (λ)）的优势函
数的指数加权估计器。对于第二个挑战，我们采用信任域优化方法，分别对策略

和值函数进行优化，这两个函数均由神经网络表示。

我们的方法在极具挑战性的三维运动控制任务上取得了出色的实证结果，包

括为双足和四足机器人学习跑步步态，并为双足机器人学习从趴地状态站立起来

的策略。与以往大量采用手工设计策略表示的研究不同，我们的神经网络策略能

直接将原始运动学数据映射为关节力矩。此外，我们的算法完全是无模型的，且

在三维双足机器人学习任务中，所需的仿真经验量对应 1-2周的真实时间。

1引言

在强化学习中，典型的问题表述是最大化某一策略的期望总奖励。其中一个

关键难点在于：动作的正面或负面影响往往在很久之后才体现在奖励上，这被称

为“信用分配问题”（Minsky, 1961；Sutton & Barto, 1998），而在行为科学文献中
也被称为“延迟奖励问题”（Hull, 1943）。值函数为这一问题提供了一种简洁的解
决方案——它可以在延迟奖励尚未到来之前，估计一个动作的优劣。强化学习算

法以多种方式利用值函数。本文聚焦于那些优化参数化策略、并利用值函数辅助

估计策略如何改进的算法。

当使用参数化随机策略时，可以获得对期望总回报梯度的无偏估计（Williams,
1992；Sutton，1999；Baxter & Bartlett, 2000），这些带有噪声的梯度估计可用于随
机梯度上升算法。遗憾的是，这种梯度估计的方差会随着时间范围的扩大而急剧

增加，因为一个动作的效果会与前后动作的影响相互干扰。另一类策略梯度算法

1原文：High-Dimensional Continuous Control Using Generalized Advantage Estimation, Schulman et al, 2015.
Algorithm: GAE.

2译者：丁依宁。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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被称为“演员 -评论员算法”，使用值函数代替经验回报，从而获得更低方差的估
计器，但代价是引入了偏差（Konda & Tsitsiklis, 2003；Hafner & Riedmiller, 2011）。
然而，虽然高方差要求更多样本，偏差则更具破坏性——即使样本无限多，偏差也

可能导致算法无法收敛，或者收敛到一个远非局部最优的次优解。

为了解决这个问题，我们提出了一类新的策略梯度估计器，在显著降低方差

的同时控制偏差在可接受范围内。我们称这一估计方案为广义优势估计（GAE），
它由两个参数 γ ∈ [0, 1]和 λ ∈ [0, 1]控制。在在线 Actor-Critic方法背景下，也有相
关方法被提出（Kimura & Kobayashi，1998；Wawrzyński，2009）。但我们提供了更
为通用的分析框架，适用于在线与离线设置，并进一步将该方法解释为一种“奖

励重塑”的实例（Ng，1999），其中近似值函数被用于对奖励进行重构和引导。

我们在多项极具挑战性的三维运动控制任务上呈现了实验结果。结果显示我

们的方法能够在策略和值函数均采用通用神经网络逼近器的情况下，学习出复杂

的步态。这些网络参数量超过 104，策略直接在力矩级别上控制模拟的三维机器人，

其状态维度可达 33，执行器多达 10个。

本文的研究贡献总结如下：

1.提出广义优势估计（GAE）并提供理论直觉与合理性分析：尽管该公式曾
在先前工作中提出，我们提供了全新的分析，使 GAE能够应用于更广泛的算法体
系中，包括我们实验中使用的离线信任域算法。

2.提出对值函数使用信任域优化方法：实验发现，该方法在训练拥有成千上
万个参数的神经网络值函数时具有鲁棒性与高效性。

3.结合以上两点，提出一种在高维连续控制任务中表现优异的策略学习算法：
该算法能够有效地训练神经网络策略，推动强化学习在高维连续控制领域的最新

进展。相关视频可在以下链接查看：https://sites.google.com/site/gaepapersupp。

2预备知识

我们考虑一种不使用折扣因子的策略优化问题表述。初始状态 s0从分布 ρ0中

采样得到。轨迹 (s0, a0, s1, a1, . . . )，根据策略 at ∼ π(at|st)采样动作，并根据动力
学模型 st+1 ∼ P (st+1|st, at)采样状态，直到达到终止（吸收）状态为止。奖励定义
为 rt = r(st, at, st+1)每个时间步都会获得奖励。目标是最大化期望总奖励

∑∞
t=0 rt。

假设所有策略下这一期望是有限的。需注意，我们在问题表述中没有使用折扣因

子，它将在下面作为算法参数出现，用于调整偏差与方差之间的权衡。然而，折扣

问题（即最大化
∑∞

t=0 γ
trt）可以通过将折扣因子吸收到奖励函数中，使其变为时

间依赖性，从而作为无折扣问题的一种实例来处理。
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策略梯度方法通过反复估计梯度 g := ∇θE [
∑∞

t=0 rt]来最大化期望总奖励。策

略梯度存在多种相关的表达式，其形式如下：

g = E

[
∞∑
t=0

Ψt∇θ log πθ(at | st)

]
(1)

其中，Ψt可能是以下情况之一：

1.
∑∞

t=0 rt：轨迹的总奖励

2.
∑∞

t′=t rt′：执行动作 at之后的奖励

3.
∑∞

t′=t rt′ − b(st)：上述公式的基准
版本

4. Qπ(st, at)：状态-动作价值函数
5. Aπ(st, at)：优势函数
6. rt + V π(st+1) − V π(st)：时序差分

残差

后面的公式使用以下定义

V π (st) := E

[
∞∑
l=0

rt+l | st

]
Qπ (st, at) := E

[
∞∑
l=0

rt+l | st, at

]
(2)

Aπ (st, at) := Qπ (st, at)− V π (st) , (优势函数) (3)

此处，E 的下标列出了需要积分的变量，其中状态与动作分别从动态模型
 P (st+1 | st, at)  和策略  π(at | st)  中按顺序采样得到。冒号符号  a : b  表示闭
区间，对应序列  (a, a+1, . . . , b)。这些公式是众所周知且易于推导的，它们直接由

“命题 1”推导得出，该命题将在下文给出。

选择Ψt = Aπ(st, at)能使方差达到近乎最低的水平，但在实际应用中，优势函

数是未知的，必须通过估计获得。这一点可以通过以下对策略梯度的直观解释来合

理化：沿策略梯度方向更新参数时，应提高“优于平均水平”动作的概率，同时降

低“差于平均水平”动作的概率。根据优势函数的定义Aπ(s, a) = Qπ(s, a)−V π(s)，

其核心作用是衡量某个动作是否比策略的默认行为好。因此，我们应选择优势函

数 Aπ(st, at)作为 Ψt，这样一来，梯度项 Ψt∇θ log πθ(at|st)仅在 Aπ(st, at) > 0时，

才会指向提高动作概率 πθ(at|st)的方向（即仅强化“优势动作”）。有关策略梯度
估计器方差及使用基线的影响的更严格分析，请参见 Greensmith等人（2004）的
研究。

我们将引入一个参数 γ，该参数通过降低延迟效应所对应奖励的权重来减少

方差，但代价是会引入偏差。此参数与马尔可夫决策过程（MDP）折扣形式中使
用的折扣因子相对应，但在无折扣问题中，我们将其视为方差减少参数；Marbach
与 Tsitsiklis（2003）、Kakade（2001b）以及 Thomas（2014）已从理论层面分析过
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该技术。折扣值函数定义如下：

V π,γ(st) := E

[
∞∑
l=0

γlrt+l | st

]
Qπ,γ(st, at) := E

[
∞∑
l=0

γlrt+l | st, at

]
(4)

Aπ,γ (st, at) := Qπ,γ (st, at)− V π,γ (st) (5)

策略梯度的折扣近似定义如下：

gγ := E

[
∞∑
t=0

Aπ,γ(st, at)∇θ log πθ(at | st)

]
(6)

下一节将讨论如何为折扣优势函数 Aπ,γ 构造有偏差（但偏差程度可控）的估

计量，进而为公式（6）中的折扣策略梯度提供噪声估计。

在继续往下进行之前，我们将引入 γ-公正估计量（γ-just）的概念。即在使用
该估计器代替未知且必须估计的Aπ,γ时，不会引入偏差的估计器，用于在方程（6）
中估计 gγ。考虑一个优势估计器 Ât(s0:∞, a0:∞)，它通常是整个轨迹的函数。

定义 1：若估计量 Ât满足以下等式，则称其为 γ-公正估计量：

E
[
Ât (s0:∞, a0:∞)∇θ log πθ (at | st)

]
= E [Aπ,γ (st, at)∇θ log πθ (at | st)] (7)

由此可直接得出：若对所有时刻 t，估计量 Ât均为 γ-公正估计量，则有：

E

[
∞∑
t=0

Ât (s0:∞, a0:∞)∇θ log πθ (at | st)

]
= gγ (8)

估计量 Ât 为 γ-公正估计量的一个充分条件是：Ât 可分解为两个函数 Qt 与 bt 的

差值。其中，Qt可依赖于轨迹的任意变量，但需是 γ-折扣 Qt函数的无偏估计量；

而 bt是在动作 at之前采样得到的状态与动作的任意函数。

命题 1：假设优势估计量 Ât可表示为如下形式：̂At(s0:∞, a0:∞) = Qt(st:∞, at:∞)−
bt(s0:t, a0:t−1) 其中，对于所有 (st, at)，满足以下条件：E [Qt(st:∞, at:∞) | st, at] =

Qπ,γ(st, at)则 Ât是 γ-公正估计器。

该命题的证明过程详见附录 B。不难验证，以下表达式均为适用于 Ât的 γ-公
正估计器：

•
∑∞

l=0 γ
lrt+l

• Qπ,γ(st, at)

• Aπ,γ(st, at)
• rt + γV π,γ(st+1)− V π,γ(st).
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3优势函数估计

本节旨在对折扣优势函数 Aπ,γ(st, at)构建精确的估计量 Ât，该估计量随后将

用于构造如下形式的策略梯度估计器：

ĝ =
1

N

N∑
n=1

∞∑
t=0

Ânt∇θ log πθ (a
n
t | snt ) (9)

其中，n表示批量中的一个轨迹（episode）索引。

设 V 为近似值函数。定义 δVt = rt + γV (st+1)− V (st)，即具有折扣因子 γ 的

值函数 V 的时序差分（Sutton & Barto, 1998）。需注意，δVt 可视为对动作 at 优势

函数的一种估计。实际上，若值函数 V 为真实值函数（即 V = V π,γ），则 δVt 不仅

是 γ-公正优势估计量，并且是 Aπ,γ 的无偏估计量，推导过程如下：

Est+1

[
δV

π,γ

t

]
= Est+1 [rt + γV π,γ (st+1)− V π,γ (st)]

= Est+1 [Q
π,γ (st, at)− V π,γ (st)] = Aπ,γ (st, at) .

(10)

补充：

Qπ,γ(st, at) = E

[
∞∑
k=0

γkrt+k | st, at

]

= E

[
rt +

∞∑
k=1

γkrt+k | st, at

]

= E

[
rt + γ E

[
∞∑
k=0

γkrt+1+k | st+1, st, ...s0, at, ...a0

] ∣∣∣∣st, at
]

= E

[
rt + γ E

[
∞∑
k=0

γkrt+1+k | st+1

] ∣∣∣∣st, at
]

= E
[
rt + γ Vst+1

∣∣∣∣st, at]
这里，第三个等号用到了条件期望的性质，四个等号用到了马氏性。

然而，该估计量仅在 V = V π,γ 时才是 γ-公正估计量（γ-just）；否则，它将导
致有偏差的策略梯度估计结果。

接下来，我们考虑对 k个 δ项求和，将其记为 Â
(k)
t ，具体形式如下：

Â
(1)
t := δVt = −V (st) + rt + γV (st+1) (11)
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Â
(2)
t := δVt + γδVt+1 = −V (st) + rt + γrt+1 + γ2V (st+2) (12)

Â
(3)
t := δVt + γδVt+1 + γ2δVt+2 = −V (st) + rt + γrt+1 + γ2rt+2 + γ3V (st+3) (13)

Â
(k)
t :=

k−1∑
l=0

γlδVt+l = −V (st) + rt + γrt+1 + · · ·+ γk−1rt+k−1 + γkV (st+k) (14)

这些等式由望远镜求和（telescoping sum）推导得出，我们可以看到，̂A(k)
t 包含对 k步

回报的估计，再减去一个基线项−V (st)。类似地，单步残差 δVt 可表示为 Â
(1)
t = δVt 。

因此，Â
(k)
t 可视为优势函数的估计器，该估计量仅在 V = V π,γ 时才是 γ-公正估计

器。需注意，随着 k →∞，偏差通常会逐渐减小——这是因为 γkV (st+k)项的折扣

程度会越来越大，而 −V (st)项并不会对偏差产生影响。当 k →∞时，我们可得：

Â
(∞)
t =

∞∑
l=0

γlδVt+l = −V (st) +
∞∑
l=0

γlrt+l (15)

该式本质上是经验回报减去价值函数基线。

广义优势估计量 GAE(γ, λ)定义为上述 k 步估计量的指数加权平均，具体形

式如下：

Â
GAE(γ,λ)
t :=(1− λ)

(
Â

(1)
t + λÂ

(2)
t + λ2Â

(3)
t + · · ·

)
=(1− λ)

(
δVt + λ

(
δVt + γδVt+1

)
+ λ2

(
δVt + γδVt+1 + γ2δVt+2

)
+ · · ·

)
=(1− λ)

(
δVt
(
1 + λ+ λ2 + · · ·

)
+ γδVt+1

(
λ+ λ2 + λ3 + · · ·

)
+ γ2δVt+2

(
λ2 + λ3 + λ4 + · · ·

)
+ · · · )

=(1− λ)
(
δVt

(
1

1− λ

)
+ γδVt+1

(
λ

1− λ

)
+ γ2δVt+2

(
λ2

1− λ

)
+ · · ·

)
=

∞∑
l=0

(γλ)lδVt+l

(16)

由公式（16）可知，GAE的公式实质上是一系列 Bellman残差项的折扣加权
和，具有简单而直观的形式。第 4节进一步从奖励函数修改下的马尔可夫决策过程
（MDP）视角对其进行了详细解释。我们上文所采用的构造方法，与用于定义时序
差分算法 TD(λ)（Sutton & Barto, 1998）的构造方法高度相似；但需注意，TD(λ)

是值函数的估计器，而 GAE是优势函数的估计器。
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该公式有两个值得注意的特殊情况，可通过设置 λ = 0和 λ = 1得到：

GAE(γ, 0) : Ât := δt = rt + γV (st+1)− V (st) (17)

GAE(γ, 1) : Ât :=
∞∑
l=0

γlδt+l =
∞∑
l=0

γlrt+l − V (st) (18)

无论价值函数 V 的精度如何，GAE(γ, 1)始终是 γ-公正的，但由于涉及长期
回报之和，其方差较高。而 GAE(γ, 0)仅在 V = V π,γ 时才是 γ-公正的，否则会引
入偏差，但具有更低方差。对于当 0 < λ < 1时，GAE在偏差与方差之间提供权
衡，其通过参数 λ做出权衡。

我们提出的优势估计量包含两个独立参数 γ和 λ，在使用近似值函数时，这两

个参数均会对偏差-方差权衡产生影响。但二者的作用不同，且适用的取值范围也
存在差异。其中，γ的核心作用是决定值函数 V π,γ 的尺度（该尺度与 λ无关）。若

γ < 1，则无论值函数是否准确，策略梯度估计都存在偏差。与之不同的是，仅当

价值函数存在精度误差时，取 λ < 1才会引入偏差。从实验结果来看，我们发现 λ

的最优取值远小于 γ 的最优取值，这很可能是因为在价值函数精度尚可的情况下，

λ引入的偏差远小于 γ。

利用广义优势估计量，我们可构造折扣策略梯度 gγ 的有偏估计量，具体形式

如下：

gγ ≈ E

[
∞∑
t=0

∇θ log πθ (at | st) ÂGAE(γ,λ)
t

]
= E

[
∞∑
t=0

∇θ log πθ (at | st)
∞∑
l=0

(γλ)lδVt+l

]
,

(19)
其中，当 λ = 1时，等式成立，即估计量无偏。

4从奖励塑形角度的解读

在本节中，我们将探讨如何将 λ解释为在对马尔可夫决策过程（MDP）进行
奖励塑形转换后应用的额外折扣因子。同时，我们还将引入响应函数的概念，以

帮助理解由 γ 和 λ所引入的偏差。

奖励塑形（Reward Shaping）（Ng等人，1999）指对MDP的奖励函数进行如
下变换：设 Φ : S → R为状态空间 S 上任意一个标量值函数，定义转换后的奖励

函数 r̃为：

r̃ (s, a, s′) = r (s, a, s′) + γΦ (s′)− Φ(s), (20)

这一变换进而定义了一个转换后的MDP。对于任意策略 π而言，该变换均不会改
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变折扣优势函数 Aπ,γ 的取值。为了理解这一点，考虑从状态 st开始的轨迹的折扣

奖励和：
∞∑
l=0

γlr̃ (st+l, at+l, st+l+1) =
∞∑
l=0

γlr (st+l, at+l, st+l+1)− Φ (st) . (21)

设 Q̃π,γ、Ṽ π,γ、Ãπ,γ 分别为转换后MDP的值函数与优势函数，根据这些函数
的定义可推导出：

Q̃π,γ(s, a) = Qπ,γ(s, a)− Φ(s) (22)

Ṽ π,γ(s) = V π,γ(s)− Φ(s) (23)

Ãπ,γ(s, a) = (Qπ,γ(s, a)− Φ(s))− (V π,γ(s)− Φ(s)) = Aπ,γ(s, a) (24)

需注意，若 Φ恰好等于原始MDP中的状态值函数 V π,γ，则转换后的MDP会
具备一个有趣的特性：所有状态下的 Ṽ π,γ(s)均为 0。

Ng等（1999）证明了，当我们的目标是最大化折扣奖励和
∑∞

t=0 γ
tr(st, at, st+1)

时，奖励塑形转换不会改变策略梯度和最优策略。相反，本文关注的是最大化未

折扣奖励和的情况，其中折扣因子 γ 被用作方差缩减参数。

在回顾了奖励塑形的相关概念后，考虑如何利用它来获得策略梯度估计。最

自然的方法是构造使用折扣的塑形奖励 r̃的策略梯度估计器。然而，方程（21）显
示，我们得到的是原始MDP奖励的折扣和减去一个基线项。接下来，我们考虑使
用“更陡峭的折扣因子”γλ（其中 0 ≤ λ ≤ 1）。不难发现，当我们令塑形函数

Φ = V 时，塑造后奖励 r̃恰好等于第 3节定义的贝尔曼残差项 δV。令 Φ = V，可

得：
∞∑
l=0

(γλ)lr̃ (st+l, at, st+l+1) =
∞∑
l=0

(γλ)lδVt+l = Â
GAE(γ,λ)
t . (25)

因此，通过考虑折扣的塑形奖励和 γλ，我们恰好得到了第 3节中的广义优势估计
器。如前文所示，当 λ = 1时，该估计量能对折扣策略梯度 gγ 进行无偏估计；而

当 λ < 1时，得到的则是有偏估计量。

为进一步分析该塑造变换及参数 γ 与 λ的影响，引入“响应函数”χ的概念

是有用的，我们对其定义如下：

χ (l; st, at) = E [rt+l|st, at]− E [rt+l|st] . (26)

需注意，Aπ,γ(s, a) =
∑∞

l=0 γ
lχ(l; s, a)，即响应函数可将优势函数按时间步分

解。响应函数能够帮助我们量化时序信用分配问题：动作与奖励之间的长程依赖

关系，对应于当 l ≫ 0时响应函数取值非零的情况。
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接下来，让我们回顾折扣因子 γ 以及我们通过使用 Aπ,γ 而非 Aπ,1 所做的近

似。式 (6)中的折扣策略梯度估计器具有如下形式的项之和：

∇θ log πθ(at | st)Aπ,γ(st, at) = ∇θ log πθ(at | st)
∞∑
l=0

γlχ(l; st, at). (27)

使用折扣因子 γ < 1，等价于去掉了 l ≫ 1/(1 − γ)的项。因此，若响应函数
χ随 l增大而快速衰减（也就是说，若一个动作对奖励的影响在约 1/(1 − γ)个时
间步后“被遗忘”），则该近似处理所引入的误差会很小。

若奖励函数 r̃ 是通过 Φ = V π,γ 得到的，则对于 l > 0，有 E[r̃t+l | st, at] =
E[r̃t+l | st] = 0，即响应函数仅在 l = 0处非零。因此，该奖励塑形转换会将时序

延展的响应转化为即时响应。鉴于 V π,γ 能完全减少了响应函数的时序跨度，我们

可以希望一个好的近似 V ≈ V π,γ 会部分减少这一时间跨度。这一观察结果为公式

（16）提供了一种解读：利用 V 对奖励进行塑造，以缩小响应函数的时序范围，随后

引入“更陡峭的”折扣 γλ来截断由长延迟引发的噪声，即忽略满足 l ≫ 1/(1−γλ)
的项 ∇θ log πθ(at | st)δṼt+l。

5值函数估计

在强化学习中，存在多种方法可用于估计值函数（参见 Bertsekas，2012）。当
使用非线性函数逼近器表示值函数时，最简单的方法是求解一个非线性回归问题：

minimize
ϕ

N∑
n=1

∥∥∥Vϕ (sn)− V̂n∥∥∥2 , (28)

其中，V̂t =
∑∞

l=0 γ
lrt+l表示奖励的折扣和，n为一批轨迹中所有时间步的索引。这

种方法有时被称为用于价值函数估计的蒙特卡洛（Monte Carlo）方法或时序差分
（TD(1)）方法。

在本文的实验中，我们使用信赖域方法来优化值函数。信赖域的引入有助于防

止模型过拟合最近一次采样批次的数据。为构建信赖域问题，我们首先计算 σ2 =
1
N

∑N
n=1

∥∥∥Vϕold (sn)− V̂n∥∥∥2，其中 ϕold 为优化前的参数向量。随后，我们求解如下带

约束的优化问题：

minimize
ϕ

∑N
n=1

∥∥∥Vϕ (sn)− V̂n∥∥∥2
subject to 1

N

∑N
n=1

∥Vϕ(sn)−Vϕold (sn)∥
2

2σ2 ≤ ϵ.

(29)

补充：对于两个正态分布设

p = N (µ1, σ
2
1), q = N (µ2, σ

2
2)
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则

DKL(p ∥ q) = ln
σ2
σ1

+
σ2
1 + (µ1 − µ2)

2

2σ2
2

− 1

2
.

这里 pold = N (Vϕold , σ
2)，q = N (Vϕ, σ

2)，所以约束条件等价于平均 KL散度。

该约束等价于将前一个价值函数与新价值函数之间的平均KL散度（KL diver-
gence）限制在 ϵ以内，其中值函数被解释为具有均值 Vϕ(s)，方差为 σ2 的条件高

斯分布的参数化形式。

我们采用共轭梯度算法（Wright & Nocedal, 1999）求解信赖域问题的近似解。
具体而言，我们需要求解如下二次规划问题：

minimize
ϕ

gT (ϕ− ϕold)

subject to 1
N

∑N
n=1 (ϕ− ϕold)

T H (ϕ− ϕold) ≤ ϵ.
(30)

其中，g为目标函数的梯度，H = 1
N

∑
n jnj

T
n（jn = ∇ϕVϕ(sn)）。需注意，H 是目

标函数海森矩阵的“高斯-牛顿”近似；若将值函数视为条件概率分布，则 H（在

比例因子 σ2意义下）相当于其 Fisher信息矩阵。通过矩阵-向量乘积 v → Hv实现

共轭梯度算法后，我们可计算得到步长方向 s ≈ −H−1g。随后，对 s进行缩放（即

s→ αs），使得 1
2
(αs)TH(αs) = ϵ，最终令 ϕ = ϕold+αs。该过程与我们用于更新策

略的过程类似，后者将在第 6节中进一步阐述，且基于 Schulman等人（2015）的
研究成果。

6实验

我们设计了一组实验，旨在探究以下问题：

1. 在利用广义优势估计（GAE）优化回合总奖励时，改变参数 λ ∈ [0, 1] 和

γ ∈ [0, 1]会产生怎样的实证效果？

2. 是否可以结合广义优势估计与信任区域算法（用于策略和价值函数优化），
来优化用于复杂控制问题的大型神经网络策略？

6.1策略优化算法

尽管广义优势估计可与多种不同的策略梯度方法结合使用，但在本实验中，我

们采用信赖域策略优化（Schulman等人，2015）进行策略更新。TRPO通过在每次
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迭代中近似求解如下带约束的优化问题来更新策略：

minimize
θ

Lθold(θ)

subject to Dθold
KL (πθold , πθ) ≤ ϵ

其中 Lθold(θ) =
1
N

∑N
n=1

πθ(an|sn)
πθold (an|sn)

Ân

D
θold
KL (πθold , πθ) =

1
N

∑N
n=1DKL(πθold(· | sn) ∥ πθ(· | sn))

(31)

正如 Schulman等人（2015）所述，我们通过对目标函数进行线性化、对约束
条件进行二次化来近似求解该问题，由此得到方向为 θ − θold ∝ −F−1g 的更新步

长，其中 F 为平均 Fisher信息矩阵，g为策略梯度估计量。该策略更新的步长方向
与自然策略梯度（Kakade，2001a）及自然演员-评论员算法（Peters & Schaal，2008）
的步长方向相同，但它采用了不同的步长确定方案和数值计算程序。

由于已有研究（Schulman等人，2015）已将 TRPO与多种不同的策略优化算
法进行了对比，因此我们不再重复这些对比实验；相反，我们将在固定基础算法

（即 TRPO）的前提下，重点研究策略梯度估计量中参数 γ 和 λ的变化所产生的影

响。

为保证完整性，下文给出迭代更新策略与价值函数的完整算法：

1: 初始化策略参数 θ0和价值函数参数 ϕ0。
2: for i = 0, 1, 2, . . . do
3: 仿真当前策略 πθi，直至获取 N 个时间步的数据。
4: 利用价值函数 V = Vϕi，计算所有时间步 t ∈ {1, 2, . . . , N}处的时序差分误
差 δtV。

5: 计算所有时间步处的优势估计量 Ât =
∑∞

l=0(γλ)
lδt+lV 。

6: 通过信赖域策略优化（TRPO）更新（公式（31））计算新的策略参数 θi+1。
7: 通过公式（30）计算新的价值函数参数 ϕi+1。
8: end for

需注意，策略更新 θi → θi+1是利用价值函数 Vϕ进行优势估计，而非使用 Vϕi+1
。

若先更新价值函数，则会引入额外偏差。为理解这一点，可考虑一种极端情况：当

价值函数发生过拟合，且所有时间步的贝尔曼残差 rt+ γV (st+1)− V (st)均变为零

时，策略梯度估计量将等于零。

6.2实验设置

我们在经典的倒立摆平衡任务以及多个具有挑战性的 3D 运动控制任务上对
所提方法进行了评估，这些 3D任务包括：（1）双足行走；（2）四足行走；（3）双
足机器人从平躺状态动态站立。实验所用的机器人模型如图 1所示。
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6.2.1网络架构

对于所有 3D机器人任务，我们采用了相同的神经网络架构——该架构为前馈
神经网络，包含 3个隐藏层，各隐藏层分别设有 100个、50个和 25个 tanh激活
单元。该架构同时用于策略网络和价值函数网络。最终输出层采用线性激活函数。

价值函数估计器同样使用该架构，但仅输出一个标量值（用于表示状态价值）。对

于更简单的倒立摆任务，我们采用线性策略），并使用一个含 20个单元隐藏层的
神经网络作为价值函数网络。

图 0.54 用于 3D运动控制的机器人模型。下图：从习得步态中截取的一系列帧。相关视频可
在链接 https://sites.google.com/site/gaepapersupp查看。

6.2.2任务细节

在倒立摆平衡任务中，我们每个批次收集 20条轨迹，每条轨迹的最大长度为
1000个时间步，所使用的物理参数参考自 Barto等人（1983）的研究成果。

所有机器人仿真任务均通过MuJoCo物理引擎完成（Todorov等人，2012）。其
中，双足人形机器人模型的状态空间维度为 33，可驱动自由度为 10；四足机器人
模型的状态空间维度为 29，可驱动自由度为 8。这些任务的初始状态均从以参考
构型为中心的均匀分布中采样得到。在双足行走任务中，每个批次使用 50000个
时间步的数据；在四足行走和双足站立任务中，每个批次使用 200000个时间步的
数据。若机器人在 2000个时间步内未达到终止状态，则该回合将在第 2000个时
间步时终止。仿真的时间步长设定为 0.01秒。奖励函数见下表。此处，vfwd表示前

任务 奖励函数
3D双足行走 vfwd − 10−5∥u∥2 − 10−5∥fimpact∥2 + 0.2
四足行走 vfwd − 10−6∥u∥2 − 10−3∥fimpact∥2 + 0.05
双足站立 −(hhead − 1.5)2 − 10−5∥u∥2
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进速度，u表示关节力矩向量，fimpact表示碰撞力，hhead表示头部高度。

在运动控制任务中，若智能体（此处指机器人）的质心低于预设高度，该回合

将终止：双足机器人的预设高度为 0.8米，四足机器人的预设高度为 0.2米。奖励
函数中的常数项用于鼓励延长回合时长；若缺少这一常数项，奖励函数中的二次

惩罚项可能会导致策略倾向于尽快结束回合。

6.3实验结果

所有结果均以“代价”为衡量指标，代价定义为奖励的负值，实验目标为最小

化代价。习得策略的相关视频可访问链接：https://sites.google.com/site/gaepapersupp
查看。在图表中，“No VF”表示我们未使用状态价值函数的估计值，而是采用了
一个与状态无关的时间依赖型基线；该时间依赖型基线通过计算批次内所有轨迹

在每个时间步的回报均值得到。

6.3.1实验结果

所有结果均为 21组不同随机种子实验的平均值。结果如图 2所示，表明当参
数取中间值时可获得最佳效果，即 γ ∈ [0.96, 0.99]且 λ ∈ [0.92, 0.99]。

图 0.55 左图：在 γ = 0.99的情况下，采用广义优势估计（GAE）且 λ取不同值时，倒立摆任
务的学习曲线。当 λ ∈ [0.92, 0.99]时，策略提升速度最快。右图：随着 γ和 λ取值的变化，经
过 20轮策略优化后的性能。白色代表更高的奖励，当 γ和 λ均取中间值时，可获得最佳结果。

6.3.2三维双足行走任务

每次实验在 16核机器上运行约 2小时，其中仿真轨迹生成采用了并行处理方
式，策略与价值函数优化过程中所用的函数计算、梯度求解以及矩阵-向量积计算
也均采用并行处理。此处的结果为 9组不同随机种子实验的平均值。最佳性能仍
出现在参数取中间值的情况下，即 γ ∈ [0.99, 0.995]、λ ∈ [0.96, 0.99]。经过 1000轮
迭代后，得到的步态速度快、动作平滑且稳定性强，基本可实现完全稳定的行走。
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图 0.56 左图：3D双足行走任务的学习曲线，该曲线为算法 9次运行结果的平均值。右图：3D
四足行走任务的学习曲线，该曲线为算法 5次运行结果的平均值。

我们可计算该学习过程所用的“真实时间”：0.01 秒/时间步 ×50000 时间步/批次
×1000批次 ÷（3600×24秒/天）=5.8天。因此，若能找到重置机器人状态的方法并
确保其在实验过程中不损坏，该算法有望在真实机器人（或多台并行学习的真实

机器人）上运行。

6.3.3其他 3D机器人任务

我们研究的另外两种运动行为分别是四足行走和三维双足机器人从地面站立

起来。同样，每种实验条件下我们都进行了 5组实验，每组实验使用不同的随机种
子和初始化参数。在 32核机器上，每组实验约耗时 4小时。由于运行这些实验需要
大量计算资源，我们在这些任务领域上进行了更有限的对比实验：固定 γ = 0.995，

但将 λ分别设为 0和 0.96，同时还设置了一个不使用价值函数（no value function）
的实验条件作为对照。对于四足行走任务，使用价值函数且 λ = 0.96时获得了最

佳结果（参见 6.3.2节）。对于三维站立任务，价值函数始终能起到辅助提升效果，
但 λ = 0.96和 λ = 1时的结果大致相当。

图 0.57 (a)四足行走的学习曲线，(b)三维站立的学习曲线，(c)三维站立的片段。
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7讨论

策略梯度方法通过提供无偏的梯度估计，提供了一种将强化学习转化为随机

梯度下降的方法。然而，到目前为止，它们在解决复杂控制问题上的成功仍然有

限，主要原因是它们的高样本复杂度。我们认为，减少方差的关键是获得对优势

函数的良好估计。

我们提供了一个直观但非正式的优势函数估计问题分析，并证明了广义优势

估计器，该估计器有两个参数 λ和 γ，用于调整偏差-方差的折衷。我们描述了如
何将这一思想与信任区域策略优化相结合，并介绍了一种优化价值函数的信任区

域算法，这两个都由神经网络表示。结合这些技术，我们能够学会解决以前对通

用强化学习方法来说几乎无法解决的复杂控制任务。

我们对广义优势估计的主要实验验证是在模拟机器人运动领域。如实验所示，

选择 λ ∈ [0.9, 0.99]范围内的适当中间值通常能得到最佳性能。未来工作的一个可

能方向是如何以自适应或自动化的方式调整估计器参数 λ和 γ。

另一个值得未来研究的问题是价值函数估计误差与策略梯度估计误差之间的

关系。如果知道这个关系，我们就可以选择一个与关注量（通常是策略梯度估计

的准确性）匹配的价值函数拟合误差度量。一些候选的误差度量包括贝尔曼误差

或投影贝尔曼误差，正如 Bhatnagar等人（2009）中所描述的那样。

另一个诱人的可能性是使用共享函数逼近架构来表示策略和价值函数，同时

使用广义优势估计优化策略。虽然将这个问题以适合数值优化的方式进行表述并

提供收敛性保证仍然是一个开放问题，但这种方法可能允许价值函数和策略表示

共享输入的有用特征，从而实现更快的学习。

在同时进行的研究中，研究人员正在开发涉及对连续值动作进行微分的策略

梯度方法（Lillicrap等，2015；Heess等，2015）。尽管我们通过实验发现一步回报
（λ = 0）会导致过度偏差和较差的性能，但这些论文表明，当适当调优时，这些方

法可以有效工作。然而，值得注意的是，这些论文考虑的控制问题具有比本文所

讨论的状态和动作空间低得多的维度。对两类方法进行比较将是未来工作的一个

有用方向。

A常见问题

A.1与兼容特征的关系是什么？

兼容特征通常与使用值函数的策略梯度算法相关联，这一概念在 Konda 和
Tsitsiklis（2003）提出的《On Actor-Critic Methods》一文中被提出。作者指出，由
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于策略的表示能力有限，策略梯度仅依赖于优势函数空间的某个子空间。这个子

空间是由兼容特征 ∇θi log πθ(at|st)张成的，其中 i ∈ {1, 2, ..., dim θ}。该兼容特征
理论未能提供如何利用问题的时间结构来获得更好的优势函数估计的指导，因此

该理论与本文所提出的理念在核心思路上基本无关。

兼容特征这一理念为计算自然策略梯度提供了一种简洁优雅的方法（Kakade,
2001a; Peters & Schaal, 2008）。给定每个时间步的优势函数的经验估计 Ât，我们可

以通过求解以下最小二乘问题，将其投影到兼容特征的子空间中：

minimize
r

∑
t

∥∥∥r · ∇θ log πθ(at | st)− Ât
∥∥∥2 . (32)

如果 Â是 γ-公正估计器，最小二乘解就是自然策略梯度（Kakade, 2001a）。请
注意，任何优势函数的估计器都可以代入此公式，包括我们在本文中推导的估计

器。对于我们的实验，我们也计算了自然策略梯度步长，但我们使用了 Schulman
等人（2015）提出的更具计算效率的数值方法，正如第 6节中所讨论的。

A.2为何不直接使用 Q函数？

以往的演员-评论家方法，例如Konda和 Tsitsiklis（2003）提出的方法，使用Q-
函数来获得潜在的低方差策略梯度估计。最近的研究论文，包括Heess等人（2015）
和 Lillicrap等人（2015），已经展示了神经网络 Q-函数近似器可以有效地应用于策
略梯度方法。然而，使用状态值函数以本文的方法存在几个优势。首先，状态值函

数的输入维度较低，因此比状态-动作值函数更易于学习。其次，本文的方法使我
们能够在高偏差估计器（λ = 0）和低偏差估计器（λ = 1）之间平滑地插值。另一

方面，使用参数化 Q-函数只能使我们使用高偏差估计器。我们发现，当使用一步
回报估计时，即 λ = 0估计器时，偏差过大，Ât = δVt = rt + γV (st+1)− V (st)。我

们预计，当使用涉及参数化 Q-函数的优势估计器时，Ât = Q(s, a)− V (s)，也会遇

到类似的问题。使用参数化 Q-函数并尝试减少偏差的算法空间是有趣的，但探索
这些可能性超出了本文的范围。

B证明

命题 1的证明：首先，我们可将期望分解为包含 Q函数和 b函数的项，具体
如下：

E [∇θ log πθ(at|st) (Qt(st:∞, at:∞)− bt(s0:t, a0:t−1))]

= E [∇θ log πθ(at|st) ·Qt(st:∞, at:∞)]− E [∇θ log πθ(at|st) · bt(s0:t, a0:t−1)]
(33)
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我们将依次分析含 Q函数和 b函数的项。

E [∇θ log πθ(at|st)Qt(st:∞, at:∞)]

= E [E [∇θ log πθ(at|st)Qt(st:∞, at:∞) | st, at]]
= E [∇θ log πθ(at|st)E [Qt(st:∞, at:∞) | st, at]]
= E [∇θ log πθ(at|st)Aπ(st, at)]

接下来，

E [∇θ log πθ(at|st) · bt(s0:t, a0:t−1)]

= E [E [∇θ log πθ(at|st) · bt(s0:t, a0:t−1) | s0:t, a0:t−1]]

= E [bt(s0:t, a0:t−1) · E [∇θ log πθ(at|st) | s0:t, a0:t−1]]

= E [bt(s0:t, a0:t−1) · 0]
= 0
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近端策略优化算法1,2

摘要

我们提出了一类用于强化学习的新型策略梯度方法，该方法在通过与环境交

互采样数据和使用随机梯度上升优化“代理”目标函数之间交替进行。标准的策

略梯度方法每个数据样本执行一次梯度更新，而我们提出了一种新颖的目标函数，

它支持小批量更新的多个轮次。这种被我们称为近端策略优化（PPO）的新方法，
具备信赖域策略优化（TRPO）的部分优势，但实现起来要简单得多，更具通用性，
并且样本复杂度（经验上）更优。我们的实验在一系列基准任务上测试了 PPO，包
括模拟的机器人运动和雅达利（Atari）游戏，结果表明 PPO优于其他在线策略梯
度方法，并且在样本复杂度、简便性和实际运行时间之间总体上达到了良好的平

衡。

1引言

近年来，人们提出了几种不同的使用神经网络函数逼近器的强化学习方法。主

要的竞争者有深度 Q -学习Mni+15、“vanilla”策略梯度方法（[Mni + 16]）以及信
赖域/自然策略梯度方法Sch+15b。然而，在开发一种可扩展（针对大型模型和并行实

现）、数据高效且鲁棒（即，无需超参数调优就能在各种问题上成功）的方法方面，

仍有改进的空间。Q -学习（带函数逼近）在许多简单问题上都不奏效3，且人们对

其了解甚少；vanilla策略梯度方法的数据效率和鲁棒性都很差；而信赖域策略优
化（TRPO）相对复杂，并且与包含噪声（如 dropout）或参数共享（在策略和价值
函数之间，或与辅助任务之间）的架构不兼容。

本文旨在通过引入一种仅使用一阶优化就能达到 TRPO的数据效率和可靠性
能的算法，来改善当前的状况。我们提出了一种带有截断概率比的新颖目标函数，

它对策略的性能形成了一个悲观估计（即下限）。为了优化策略，我们在从策略中

采样数据和对采样数据进行若干轮优化之间交替进行。

1原文：Schulman J, Wolski F, Dhariwal P, et al.Proximal Policy Optimization Algorithms[J].
2017.DOI:10.48550/arXiv.1707.06347.

2译者：原增昀、张晨曦、袁梓凌。在原文基础上增补了部分推导细节并提供了补充材料辅助理解，文中图

片均为原文截屏。
3虽然 DQN 在像街机学习环境（[Bel + 15]）这样具有离散动作空间的游戏环境中运行良好，但它在诸如

OpenAI Gym（[Bro + 16]）以及 Duan等人（[Dua + 16]）所描述的连续控制基准测试中，尚未被证明能有良好
的表现。
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我们的实验比较了替代目标函数的各种不同版本的性能，发现带有截断概率

比的版本表现最佳。我们还将 PPO与文献中的几种先前算法进行了比较。在连续
控制任务上，它比我们所对比的几种算法表现更好。在雅达利（Atari）游戏上，它
的表现（在样本复杂度方面）显著优于 A2C，并且与 ACER相当，尽管它要简单
得多。

2背景：策略优化

2.1策略梯度方法

策略梯度方法通过计算策略梯度的估计量，并将其代入随机梯度上升算法来

工作。最常用的梯度估计量形式为：

ĝ = Êt
[
∇θ log πθ(at | st)Ât

]
(1)

其中，πθ是一个随机策略，Ât是时间步 t处优势函数的估计量。这里，期望 Êt[. . .]
表示在一个在采样和优化之间交替进行的算法中，对有限批次样本的经验平均。使

用自动微分软件的实现方式是通过构造一个目标函数，其梯度就是策略梯度估计

量；估计量 ĝ是通过对目标函数求导得到的：

LPG(θ) = Êt
[
log πθ(at | st)Ât

]
. (2)

虽然使用同一段轨迹对该损失 LPG 进行多步优化很有吸引力，但这样做并没

有充分的理论依据，而且从经验上看，这往往会导致破坏性的大幅策略更新（见

第 6.1节；相关结果未展示，但与“无截断或惩罚”设置的结果类似或更差）。

2.2信赖域方法

在 TRPOSch+15b 中，一个目标函数（“替代”目标函数）在策略更新规模受到

约束的情况下被最大化。具体而言，

maximize
θ

Êt
[
πθ(at | st)
πθold(at | st)

Ât

]
(3)

subject to Êt [KL [πθold(· | st), πθ(· | st)]] ≤ δ. (4)

这里，θold是更新前的策略参数向量。在对目标函数进行线性近似、对约束进行二

次近似后，这个问题可以使用共轭梯度算法高效地近似求解。

TRPO的理论依据实际上建议使用惩罚项而非约束，即求解无约束优化问题

maximize
θ

Êt
[
πθ(at | st)
πθold(at | st)

Ât − βKL [πθold(· | st), πθ(· | st)]
]

(5)
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其中 β是某个系数。这是因为某个替代目标函数（它计算的是各状态下的最大 KL
而非均值 KL）对策略 π 的性能构成了一个下限（即悲观边界）。TRPO使用硬约
束而非惩罚项，是因为很难选择一个单一的 β 值，使其在不同问题上都表现良好

——甚至在单个问题中，随着学习过程的推进，问题的特性会发生变化，也难以选

择这样的 β 值。因此，为了实现我们的目标，即得到一个能模拟 TRPO单调改进
特性的一阶算法，实验表明，仅仅选择一个固定的惩罚系数 β并用 SGD优化惩罚
目标函数（式 5）是不够的；还需要额外的修改。

3截断替代目标函数

令 rt(θ)表示概率比 rt(θ) =
πθ(at|st)
πθold (at|st)

，因此 r(θold) = 1。TRPO最大化一个“替
代”目标函数：

LCPI(θ) = Êt
[
πθ(at | st)
πθold(at | st)

Ât

]
= Êt

[
rt(θ)Ât

]
. (6)

上标 CPI 指的是保守策略迭代KL02，该目标函数在其中被提出。如果没有约

束，对 LCPI 的最大化会导致过大的策略更新；因此，我们现在考虑如何修改目标

函数，以惩罚使 rt(θ)偏离 1的策略变化。

我们提出的主要目标函数如下：

LCLIP (θ) = Êt
[
min

(
rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât

)]
(7)

其中 ϵ是一个超参数，比如 ϵ = 0.2。该目标函数的动机如下。min内部的第一项是

LCPI。第二项 clip(rt(θ), 1− ϵ, 1+ ϵ)Ât通过截断概率比来修改替代目标函数，这消

除了将 rt移到区间 [1− ϵ, 1+ ϵ]之外的动机。最后，我们取截断后和未截断目标函

数的最小值，因此最终目标函数是未截断目标函数的下限（即悲观边界）。通过这

种方案，我们仅在概率比的变化会使目标函数改善时忽略它，而在其使目标函数

变差时将其纳入。注意，在 θold 附近（即 r = 1处），LCLIP (θ)与 LCPI(θ)是一阶

近似的，但当 θ远离 θold时，它们就会变得不同。图0.58绘制了 LCLIP 中的单个项

（即单个 t）；注意，概率比 r会根据优势是正还是负，被截断在 1− ϵ或 1 + ϵ处。

图 0.59为替代目标函数 LCLIP 提供了另一种直观理解。它展示了在一个连续

控制问题上，当我们沿着由近端策略优化（我们即将介绍的算法）得到的策略更

新方向进行插值时，几个目标函数是如何变化的。我们可以看到，LCLIP 是 LCPI

的下限，对过大的策略更新有惩罚作用。
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图 0.58 展示替代函数 LCLIP 的单个项（即单个时间步）作为概率比 r的函数的图像，分别对
应正优势（左）和负优势（右）。每个图像上的红圈显示了优化的起点，即 r = 1。注意 LCLIP

是这些项的总和。

图 0.59 当我们在初始策略参数 θold和更新后的策略参数之间进行插值时的替代目标函数。更
新后的策略是我们在 PPO的一次迭代后计算得到的，它与初始策略的 KL散度约为 0.02，而
这正是 LCLIP 取得最大值的点。该图对应于在 Hopper - v1问题上的第一次策略更新，使用的
是第 6.1节中提供的超参数。

4自适应 KL惩罚系数

另一种方法可以用作截断替代目标的替代方案，或者与之一同使用，即对 KL
散度采用惩罚，并自适应调整惩罚系数，以在每次策略更新时达到 KL散度的某个
目标值 dtarget。在我们的实验中，发现 KL惩罚的表现比截断替代目标差，但我们
还是将其包含在此处，因为它是一个重要的基准。

在该算法最简单的实现中，我们在每次策略更新时执行以下步骤：

• 使用小批量 SGD的若干轮次，优化带 KL惩罚的目标函数

LKLPEN(θ) = Êt
[
πθ(at | st)
πθold(at | st)

Ât − βKL [πθold(· | st), πθ(· | st)]
]

(8)

• 计算 d = Êt [KL [πθold(· | st), πθ(· | st)]]
– 如果 d < dtarget/1.5，则 β ← β/2

– 如果 d > dtarget × 1.5，则 β ← β × 2

更新后的 β 用于下一次策略更新。通过这种方案，我们偶尔会看到 KL散度
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与 dtarget显著不同的策略更新，但这种情况很少见，且 β会快速调整。上面的参数

1.5和 2是凭经验选择的，但算法对它们不是很敏感。β的初始值是另一个超参数，
但在实践中并不重要，因为算法会快速调整它。

5算法

前几节中的替代损失可以通过对典型策略梯度实现进行微小改动来计算和求

导。对于使用自动微分的实现，只需构造损失 LCLIP 或 LKLPEN 来替代 LPG，然

后对该目标函数执行多步随机梯度上升。

大多数计算方差降低的优势函数估计的技术都会利用学习到的状态价值函数

V (s)；例如，广义优势估计Sch+15a，或者Mni+16中的有限 horizon估计器。如果使用
在策略和价值函数之间共享参数的神经网络架构，我们必须使用一个结合策略替

代项和价值函数误差项的损失函数。如过去的工作Mni+16,Wil92 所建议的，该目标还

可以通过添加熵奖励来进一步增强，以确保充分的探索。结合这些项，我们得到

以下目标函数，它在每次迭代中（近似地）被最大化：

LCLIP+V F+S(θ) = Êt
[
LCLIPt (θ)− c1LV Ft (θ) + c2S[πθ](st)

]
(9)

其中 c1, c2是系数，S表示熵奖励，L
V F
t 是平方误差损失 (Vθ(st)− V target

t )2。更详细

的说明请见附录。

一种策略梯度实现风格在Mni+16中得到推广，并且非常适合与循环神经网络一

起使用，这种风格会让策略运行 T 个时间步（其中 T 远小于回合长度），并使用收

集到的样本来进行更新。这种风格需要一个不考虑时间步 T 之后情况的优势估计

器。Mni+16使用的估计器是：

Ât = −V (st) + rt + γrt+1 + · · ·+ γT−t−1rT−1 + γT−tV (sT ) (10)

其中 t指定在给定的长度为 T 的轨迹段中 [0, T ]内的时间索引。对这一选择进行推

广，我们可以使用广义优势估计的截断版本，当 λ = 1时，它就简化为式 10：

Ât = δt + (γλ)δt+1 + · · ·+ · · ·+ (γλ)T−t+1δT−1 (11)

其中

δt = rt + γV (st+1)− V (st) (12)

下面展示了使用固定长度轨迹段的近端策略优化（PPO）算法。每次迭代时，
N 个（并行的）智能体中的每一个都会收集 T 个时间步的数据。然后，我们基于

这些 NT 个时间步的数据构造替代损失，并使用小批量 SGD（或者通常为了获得
更好的性能，使用 AdamKB14对其进行 K 轮优化。
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算法 8 PPO，Actor - Critic风格
1: for iteration = 1, 2, … do
2: for actor = 1, 2, …, N do
3: 在环境中运行策略 πθold 持续 T 个时间步

4: 计算优势估计 Â1, . . . , ÂT
5: end for
6: 相对于 θ优化替代损失 L，使用 K 轮迭代且小批量大小M ≤ NT
7: θold ← θ
8: end for

6实验

6.1替代目标函数的比较

首先，我们在不同超参数下比较几种不同的替代目标函数。在此，我们将替代

目标函数 LCLIP 与几种自然变体和消融版本进行比较。

• 无截断或惩罚：Lt(θ) = rt(θ)Ât

• 截断：Lt(θ) = min
(
rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât

)
• KL惩罚（固定或自适应）：Lt(θ) = rt(θ)Ât − βKL[πθold , πθ]

对于 KL惩罚，可以使用固定的惩罚系数 β，或者使用第 4节中描述的、基于
目标 KL值 dtarget的自适应系数。需要注意的是，我们也尝试了在对数空间中进行

截断，但发现性能并没有更好。

由于我们要在超参数上进行搜索，所以选择了计算成本低的基准测试来测试

各种算法变体。具体来说，我们使用了OpenAI GymBro+16中实现的 7个模拟机器人
任务4，这些任务使用MuJoCoTET12物理引擎。我们在每个任务上进行了 100万时间
步的训练。除了用于截断的超参数（ϵ）以及我们要搜索的KL惩罚超参数（β, dtarget）
之外，其他超参数如表 3所示。

为了表示策略，我们使用了一个具有两个隐藏层（每层 64个单元）的全连接
多层感知机（MLP），并使用双曲正切函数来处理非线性，输出高斯分布的均值，
且标准差可变，这遵循了Sch+15b,Dua+16 的方法。我们不在策略和价值函数之间共享

参数（因此系数 c1无关紧要），也不使用熵奖励。

每种算法都在所有 7个环境上运行，每个环境使用 3个随机种子。我们通过
计算最后 100个回合的平均总奖励来为算法的每次运行评分。我们对每个环境的
分数进行了平移和缩放，使得随机策略的得分为 0，最佳结果的得分为 1，然后对
21次运行取平均，为每种算法设置生成一个标量值。

4半猎豹（HalfCheetah）、跳虫（Hopper）、倒立双摆（InvertedDoublePendulum）、倒立摆（InvertedPendulum）、
伸手器（Reacher）、游泳者（Swimmer）和Walker2d，均为“-v1”版本。
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图 0.60 几种算法在多个MuJoCo环境上的比较，训练时长为 100万时间步。

结果如表 24所示。需要注意的是，对于无截断或惩罚的设置，分数为负，因
为在一个环境（半猎豹）中，它会导致非常负的分数，比初始随机策略更差。

algorithm avg. normalized score

No clipping or penalty -0.39
Clipping, ϵ = 0.1 0.76
Clipping, ϵ = 0.2 0.82
Clipping, ϵ = 0.3 0.70
Adaptive KL dtarget = 0.003 0.68
Adaptive KL dtarget = 0.01 0.74
Adaptive KL dtarget = 0.03 0.71
Fixed KL, β = 0.3 0.62
Fixed KL, β = 1. 0.71
Fixed KL, β = 3. 0.72
Fixed KL, β = 10. 0.69

表 24 连续控制基准测试的结果。每种算法/超参数设置的平均标准化分数（在 7 个环境上，
算法运行 21次）。β 初始化为 1。

6.2与连续域中其他算法的比较

接下来，我们将 PPO（使用第 3节中的“截断”替代目标函数）与文献中几
种被认为对连续问题有效的其他方法进行比较。我们对比了以下算法的调优实现：

信赖域策略优化Sch+15b、交叉熵方法（CEM）SL06、带有自适应步长的 vanilla策略梯
度5、A2CMni+16、带有信赖域的 A2CWan+16。A2C代表优势 Actor - Critic，是 A3C的
同步版本，我们发现它的性能与异步版本相同或更优。对于 PPO，我们使用了前
一节中的超参数，其中 ϵ = 0.2。我们发现，在几乎所有连续控制环境中，PPO都
优于之前的方法。

5在每批数据之后，基于原始策略和更新后策略的 KL散度，使用与第 4节中所示类似的规则来调整 Adam
步长。相关实现可在 https://github.com/berkeleydeeprlcourse/homework/tree/master/hw4获取。
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图 0.61 PPO在使用 Roboschool的 3D类人机器人控制任务上的学习曲线。

图 0.62 从 RoboschoolHumanoidFlagrun学习到的策略的静态帧。在前六帧中，机器人朝一个
目标奔跑。然后目标位置被随机改变，机器人转向并朝新目标奔跑。

6.3连续域展示：类人机器人奔跑与转向

为了展示 PPO在高维连续控制问题上的性能，我们在一组涉及 3D类人机器
人的问题上进行训练，机器人需要奔跑、转向，还可能在被立方体投掷时从地面

起身。我们测试的三个任务是：（1）RoboschoolHumanoid：仅向前移动；（2）Ro-
boschoolHumanoidFlagrun：目标位置每 200个时间步或在达到目标时随机变化；（3）
RoboschoolHumanoidFlagrunHarder：机器人会被立方体投掷，且需要从地面起身。
学习到的策略的静态帧见图0.62，三个任务的学习曲线见图0.61。超参数见表4。在
并行工作中，Heess等人Hee+17使用 PPO的自适应 KL变体（第 4节）来学习 3D机
器人的移动策略。

6.4在雅达利（Atari）领域与其他算法的比较

我们还在街机学习环境Bel+15 基准测试上运行了 PPO，并与 A2CMni+16 和

ACERWan+16 的精心调优实现进行了比较。对于这三种算法，我们使用了与Mni+16

中相同的策略网络架构。PPO的超参数见表6。对于另外两种算法，我们使用了为
在该基准测试上最大化性能而调优的超参数。

所有 49 款游戏的结果表和学习曲线见附录 B。我们考虑以下两种评分指
标：（1）整个训练期间每回合的平均奖励（有利于快速学习）；（2）训练最后
100回合每回合的平均奖励（有利于最终性能）。表 25显示了每种算法“获胜”的
游戏数量，其中我们通过对三次试验的评分指标取平均来确定胜者。
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A2C ACER PPO Tie

(1)整个训练期间每回合的平均奖励 1 18 30 0
(2)训练最后 100回合每回合的平均奖励 1 28 19 1

表 25 每种算法“获胜”的游戏数量，其中评分指标是对三次试验取平均后的结果。

7结论

我们介绍了近端策略优化（Proximal Policy Optimization），这是一类策略优化
方法，每一次策略更新都使用多轮随机梯度上升。这些方法具备信赖域方法的稳

定性和可靠性，但实现起来要简单得多，只需对 vanilla策略梯度实现修改几行代
码即可，适用于更通用的场景（例如，在策略和价值函数采用联合架构时），并且

整体性能更优。
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超参数

超参数 值

时间步长 (T) 2048
Adam步长 3× 10−4

轮数 10
小批量大小 64
折扣因子 (γ) 0.99
GAE参数 (λ) 0.95

表 3 用于MuJoCo 100万时间步基准测试的 PPO超参数

超参数 值

时间步长（T） 512
Adam步长 *
轮数 15
小批量大小 4096
折扣因子（γ） 0.99
GAE参数（λ） 0.95
智能体数量 32（locomotion）, 128（flagrun）
动作分布的对数标准差 LinearAnneal(-0.7, -1.6)

表 4 用于 Roboschool实验的 PPO超参数。Adam步长根据 KL散度的目标值进行调整。

超参数 值

时间步长（T） 128
Adam步长 2.5× 10−4 × α
轮数 3
小批量大小 32× 8
折扣因子（γ） 0.99
GAE参数（λ） 0.95
智能体数量 8
裁剪参数 ϵ 0.1× α
VF系数 c1（式 (9)） 1
熵系数 c2（式 (9)） 0.01

表 5 用于 Atari实验的 PPO超参数。α在学习过程中从 1线性衰减到 0。

更多雅达利游戏上的性能
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在此，我们纳入了 PPO与 A2C在更多的 49款雅达利游戏上的比较。图.6展
示了三个随机种子各自的学习曲线，而表 6展示了平均性能。

图 .6 在发表时，PPO和 A2C在 OpenAI Gym中包含的所有 49款雅达利游戏上的比较。

补充说明
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关于损失函数的补充说明

平方误差项

在上面提到的损失函数中，LV Ft (θ) = (Vθ(st) − V target
t )2. 这里的 V target 是用

Rollout Buffer的样本数据计算得到的，是当前状态的目标回报

V target
t =

T∑
i=t

γi−tri + γT−tVθ(sT )

其中 T 是我们用旧策略采样的步数，即 Rollout Buffer的大小.

因为 ÂGAEt = −V (st) + rt + γrt+1 + · · ·+ γT−t+1rT−1 + γT−tV (sT ) = −V (st) +

V target
t 再将这个等式参数化，这样我们就得到了一种计算方式，即

V target
t = ÂGAEt + Vθold(st)

需要注意，这里的参数 θ 和损失函数中正在更新的 θ 并不一样，此处的 θ 是一个

固定的旧参数，于是我们可以计算出平方误差项

LV Ft =
(
Vθ(st)− Vθold(st)− ÂGAEt

)2
熵奖励项

平均策略熵 S[πθ]作为正则化项添加在目标函数中，其中

单状态策略熵：

H(πθ(·|st)) =

−
∑

a∈A πθ(a|st) · log πθ(a|st) 离散任务

1

2
log(2πe · σ2

θ(st)) 连续任务

平均策略熵：S[πθ] = Est∼πθH(πθ(·|st))，即所有状态下单状态策略熵的数学期望.

损失函数可微性说明

在损失函数 LCLIP+V F+S(θ) = Êt
[
LCLIPt (θ)− c1LV Ft (θ) + c2S[πθ](st)

]
中，由

于 LCLIPt 的存在，其在 r = 1− ϵ或 r = 1+ ϵ时很大程度上不可微，这在原理上为

后续的优化带来了困难.

我们可以在工程上用两个观点解释这个问题：

1. 这两个点的测度为 0，这也就是说我们在实际优化时，计算出的 r恰好落在

特定点的概率极低，这也就保证了在大多数情况下，优化是可以正常进行的.
2. 相关的编程语言 (如 PyTorch )的优化器在处理不可微点时，会选择其次梯度

(左导数或右导数)，这样就在工程上避免了零测不可微点的求导问题.
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关于 Adam算法的补充说明

Adam优化器伪代码

算法 9 Adam随机优化算法
输入: 步长 α
输入: 指数衰减率 β1, β2 ∈ [0, 1)（用于矩估计）
输入: 随机目标函数 f(θ)（参数为 θ）
输入: 初始参数向量 θ0
1: m0 ← 0 ▷初始化一阶矩向量
2: v0 ← 0 ▷初始化二阶原始矩向量
3: t← 0 ▷初始化时间步
4: while θt未收敛 do
5: t← t+ 1
6: gt ← ∇θft(θt−1) ▷计算时间步 t的梯度
7: mt ← β1 ·mt−1 + (1− β1) · gt ▷更新有偏一阶矩估计
8: vt ← β2 · vt−1 + (1− β2) · g2t ▷更新有偏二阶原始矩估计（g2t 为元素-wise平
方）

9: m̂t ← mt/(1− βt1) ▷计算偏差校正后的一阶矩估计
10: v̂t ← vt/(1− βt2) ▷计算偏差校正后的二阶原始矩估计
11: θt ← θt−1 − α · m̂t/(

√
v̂t + ϵ) ▷更新参数

12: end while
13: return θt ▷返回优化后的参数

注：1. 论文推荐默认参数设置：α = 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999，ϵ = 10−8；

2. 所有向量运算均为元素-wise操作；

3. βt1表示 β1的 t次幂，
√
v̂t为 v̂t的元素-wise平方根

Adam算法的收敛性证明

见相关专栏 https://zhuanlan.zhihu.com/p/345416641

https://zhuanlan.zhihu.com/p/345416641
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游戏名称 A2C ACER PPO

Alien 1141.7 1655.4 1850.3
Amidar 380.8 827.6 674.6
Assault 1562.9 4653.8 4971.9
Asterix 3176.3 6801.2 4532.5
Asteroids 1653.3 2389.3 2097.5
Atlantis 729265.3 1841376.0 2311815.0
BankHeist 1095.3 1177.5 1280.6
BattleZone 3080.0 8983.3 17366.7
BeamRider 3031.7 3863.3 1590.0
Bowling 30.1 33.3 40.1
Boxing 17.7 98.9 94.6
Breakout 303.0 456.4 274.8
Centipede 3496.5 8904.8 4386.4
ChopperCommand 1171.7 5287.7 3516.3
CrazyClimber 107770.0 132461.0 110202.0
DemonAttack 6639.1 38808.3 11378.4
DoubleDunk -16.2 -13.2 -14.9
Enduro 0.0 0.0 758.3
FishingDerby 20.6 34.7 17.8
Freeway 0.0 0.0 32.5
Frostbite 261.8 285.6 314.2
Gopher 1500.9 37802.3 2932.9
Gravitar 194.0 225.3 737.2
IceHockey -6.4 -5.9 -4.2
Jamesbond 52.3 261.8 560.7
Kangaroo 45.3 50.0 9928.7
Krull 8367.4 7268.4 7942.3
KungFuMaster 24900.3 27599.3 23310.3
MontezumaRevenge 0.0 0.3 42.0
MsPacman 1626.9 2718.5 2096.5
NameThisGame 5961.2 8488.0 6254.9
Pitfall -55.0 -16.9 -32.9
Pong 19.7 20.7 20.7
PrivateEye 91.3 182.0 69.5
Qbert 10065.7 15316.6 14293.3
Riverraid 7653.5 9125.1 8393.6
RoadRunner 32810.0 35466.0 25076.0
Robotank 2.2 2.5 5.5
Seaquest 1714.3 1739.5 1204.5
SpaceInvaders 744.5 1213.9 942.5
StarGunner 26204.0 49817.7 32689.0
Tennis -22.2 -17.6 -14.8
TimePilot 2898.0 4175.7 4342.0
Tutankham 206.8 280.8 254.4
UpNDown 17369.8 145051.4 95445.0
Venture 0.0 0.0 0.0
VideoPinball 19735.9 156225.6 37389.0
WizardOfWor 859.0 2308.3 4185.3
Zaxxon 16.3 29.0 5008.7

表 6 在 4000万游戏帧（1000万时间步）后，PPO和 A2C在雅达利游戏上的平均最终得分
（最后 100个回合）。



丰富环境中运动行为的涌现1,2

摘要

强化学习范式在理论上允许智能体从简单的奖励信号中自主学习复杂行为。

但在实际应用中，精心手工设计奖励函数以促成特定解决方案，或是从演示数据

中推导奖励函数，是较为常见的做法。本文探索：一个丰富的环境如何推动复杂行

为的学习。具体而言，我们在多样化的环境场景中训练智能体，发现这一方式能促

使稳健行为的涌现，且智能体可在一系列任务中泛化此类行为。我们以移动行为

为例验证这一原则——这类行为因对奖励函数的选择高度敏感而闻名。我们基于

“向前推进”这一简单奖励函数，在包含障碍与复杂地形的多样环境中训练多个带

扭矩控制的身体模型。通过一种新的可扩展强化学习策略梯度算法，智能体自主

习得奔跑、跳跃、蹲伏与转向等行为，且无需显式的奖励引导。已学习行为的亮点

可视化可通过此视频查看。

1引言

强化学习已取得显著进展，在雅达利游戏1、三维导航任务2,3与棋类游戏4等

领域达到了高性能水平。这些任务的共同特点是存在定义明确的奖励函数（例如

游戏得分），可通过优化生成期望行为。然而，在许多其他任务中，“正确”的奖励

函数并不清晰，随意选择的奖励函数可能产生与设计者预期不符的意外结果。这

一问题在连续控制任务中尤为突出，移动行为便是典型代表：目前的常规做法是

精心手工设计奖励函数，或是从演示数据中推导奖励函数。

然而，这些移动行为的成功演示案例具有脆弱性：若奖励函数发生轻微调整，

可能导致意外结果；此外，对于更复杂的行为，恰当奖励函数的设计本身往往并不

直观。更根本地说，这回避了强化学习的核心挑战之一：智能体如何仅从有限的

奖励信号中自主学习，以实现丰富且有效的行为。本文将回归这一挑战。

我们的前提是：丰富且稳健的行为可从简单奖励函数中涌现。首先，若环境

本身包含不同难度级别的各类挑战，可能会塑造学习过程，并引导智能体找到在

更受限场景中难以发现的解决方案。其次，寻找奖励函数与其他实验细节的做法，

可能会导致智能体过度拟合特定场景下恰好有效的独特解决方案，但这类方案在

1原文：Emergence of Locomotion Behaviours in Rich Environments, Heess et al, 2017. Algorithm: PPO-Penalty.
2译者：贾顺。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。

https://youtu.be/hx_bgoTF7bs
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智能体面临更广泛场景时缺乏稳健性。为智能体提供多样化的挑战，会拉大不同

解决方案间的性能差距，进而更有利于学习出能在各类场景下稳健泛化的方案。

我们聚焦于一系列全新的移动任务，这些任务显著超越了现有直接通过强化学

习训练智能体的技术水平。任务包含针对不同身体模型（四足机器人（Quadruped）、
平面步行器（Planar Walker）、人形机器人（Humanoid）5,6）的多种障碍场景，场景
通过程序化生成，因此每个回合都会呈现该任务的不同实例。

我们的环境包含各类障碍，难度等级各不相同（例如坡度、路面不平度、缺口

间距）。难度的变化为智能体构建了“隐性课程”：随着智能体能力提升，它能够

应对日益复杂的挑战，最终涌现出原本看似需要精心设计奖励函数或其他指导方

法才能实现的复杂移动技能。我们还发现，通过显式构建“难度逐步提升”的地形

（让智能体先面对简单障碍，掌握后再挑战复杂障碍），可以加快学习速度。

为了在这类丰富且具有挑战性的领域中高效学习，需要可靠且可扩展的强化

学习算法。我们借鉴了近期深度强化学习领域的鲁棒策略梯度方法：首先，采用

信任域策略优化（TRPO）与近端策略优化（PPO7,8）等方法——这类方法通过将

参数更新约束在信任域内保证稳定性；其次，参考广泛应用的异步优势演员-评论
家（A3C）算法2 及相关方法3，将计算过程分布到多个并行的智能体实例与环境

中。我们的分布式 PPO实现相较于 TRPO，在智能体数量方面的耗时大幅减少，且
稳健性基本一致；同时，在工作节点数量相同的情况下，相较于我们现有针对连续

动作的 A3C实现，性能也有所提升。

本文结构如下：第 2节介绍分布式 PPO（DPPO）算法，该算法支撑后续实验，
我们将通过实证验证其有效性；第 3节介绍主要实验设置：多样化的复杂地形与
障碍；第 4节提供证据表明，有效的移动行为可直接从简单奖励中涌现；此外，我
们还将展示，带有“难度课程”的地形能大幅加快学习进度，且在更多样环境中训

练的智能体具有更强的稳健性。

2基于分布式 PPO的大规模强化学习

我们的研究聚焦于“状态与动作空间连续”的丰富仿真环境中的强化学习。我

们需要的算法需满足两个条件：一是能在任务的广泛变化中保持稳健性，二是能

有效扩展至具有挑战性的领域。我们将依次解决这些问题。

基于近端策略优化的鲁棒策略梯度 基于大规模高吞吐量优化方法的深度强

化学习算法，已在离散、低维动作空间中取得了最先进的成果，例如在雅达利游戏9

与三维导航任务2,3中的应用。相比之下，现有针对连续动作空间的研究（如6,7,10–13）

虽成果显著，但多聚焦于相对较小的问题；而大规模分布式优化的应用较为有限，
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相关算法的发展也不够成熟（但可参考14–16）。本文提出一种鲁棒的策略梯度算法，

适用于高维连续控制问题，且可通过分布式计算扩展至更大的领域。

策略梯度算法17 为连续控制提供了一种具有吸引力的范式。这类算法通过直

接最大化期望奖励和 J(θ) = Eρθ(τ) [
∑

t γ
t−1r(st, at)]来优化参数 θ（πθ(a|s)为随机

策略）。其中，期望是针对系统动力学生成的轨迹 τ = (s0, a0, s1, a1, . . . )的分布而

言的；轨迹分布 ρθ(τ)由初始状态分布 p(s0)、策略 πθ 与系统动力学 p(st+1|st, at)
共同决定，即 ρθ(τ) = p(s0)π(a0|s0)p(s1|s0, a0) . . .。

目标函数关于 θ的梯度为 ∇θJ = Eθ [
∑

t∇θ log πθ(at|st)(Rt − bt)]，其中 Rt =∑
t′=t γ

t′−tr(st′ , at′)，bt是不依赖于 at及未来状态与动作的基准函数。基准函数通

常选取为 bt = V θ(st) = Eθ[Rt|st]。在实际应用中，期望回报通常通过采样轨迹近
似，而 V θ 由带参数 ϕ的学习近似函数 Vϕ(s)替代。

策略梯度估计的方差可能较高（例如18），且算法对超参数的设置较为敏感。

目前已有多种方法被提出以提升策略梯度算法的稳健性，其中一种有效措施是引

入“信任域约束”，限制策略更新的幅度7,14,19。

一个应用这一思想的主流算法是信任域策略优化（TRPO）7。在每个迭代步骤
中，给定当前参数 θold，TRPO会采集一个（相对较大的）数据批次，然后优化代
理损失函数：

JTRPO(θ) = Eρθold (τ)

[∑
t

γt−1 πθ(at|st)
πθold(at|st)

Aθold(at, st)

]
该优化过程需满足策略变化幅度的约束（以 KL散度衡量）：KL[πθold , πθ] < δ。其

中，Aθold 为优势函数，定义为 Aθold(st, at) = Eθ[Rt|st, at]− V θold(st)。

近端策略优化（PPO）算法8 可视为 TRPO 的近似版本，它仅依赖一阶梯度，
因此更便于与循环神经网络（RNN）结合使用，也更适配大规模分布式场景。PPO
通过正则化项实现信任域约束，该正则化项的系数会根据约束是否被违反进行自

适应调整（类似思想也被用于13，但未采用自适应系数）。算法框 1展示了 PPO的
核心伪代码。

在算法10中，超参数KLtarget表示每次迭代中策略期望的变化量。缩放项 α > 1

用于控制 KL 正则化系数的调整：当策略的实际变化量显著低于或高于目标 KL
（即处于区间 [βlowKLtarget, βhighKLtarget]之外）时，会触发这一调整。

基于分布式 PPO 的可扩展强化学习 为了在丰富的仿真环境中实现良好性

能，我们实现了 PPO算法的分布式版本（DPPO）。数据采集与梯度计算的任务被
分配给多个工作器。我们同时实验了同步更新与异步更新策略，实践发现：对梯

度进行平均后再执行同步更新，能取得更优的结果。
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算法 10近端策略优化（改编自8）

for i ∈ {1, . . . , N} do
运行策略 πθ 共 T 个时间步，收集 {st, at, rt}
估计优势函数 At =

∑
t′≥t γ

t′−trt′ − Vϕ(st)
πold ← πθ
for j ∈ {1, . . . ,M} do

JPPO(θ) =
∑T

t=1
πθ(at|st)
πold(at|st)

Ât − λKL[πold||πθ]
基于梯度方法，对 JPPO(θ)更新 θ

end for
for j ∈ {1, . . . , B} do

LBL(ϕ) = −
∑T

t=1

(∑
t′≥t γ

t′−trt′ − Vϕ(st)
)2

基于梯度方法，对 LBL(ϕ)更新 ϕ
end for
if KL[πold||πθ] > βhighKLtarget then

λ← αλ
else if KL[πold||πθ] < βlowKLtarget then

λ← λ/α
end if

end for

原始 PPO算法通过奖励的完整求和来估计优势函数。为了在支持变长回合的
同时，适配循环神经网络（RNN）的批量更新，我们采用了与文献2 相似的策略：

使用时间截断反向传播，窗口长度设为 K。这使得我们自然（尽管非必需）地采

用 K-步回报窗口来估计优势函数，即对奖励求和后，再加上 K 步后价值函数的

γK−1倍，并减去当前状态的价值函数：

Ât =
K∑
i=1

γi−1rt+i + γK−1Vϕ(st+K)− Vϕ(st).

John Schulman公开的 PPO实现20对核心算法做了若干改进，包括输入与奖励

的归一化、以及损失函数中增加了惩罚信任域约束大幅违反的项。我们在分布式

设置中采用了类似的增强策略，但跨工作器共享同步状态需要额外注意。我们的

分布式 PPO（DPPO）实现基于 TensorFlow框架：参数存储在参数服务器中，每个
工作器在完成每一步梯度计算后，会同步其参数。伪代码及更多细节见补充材料。

2.1分布式 PPO的评估

我们将 DPPO与若干基准算法进行对比。这些实验的核心目标是验证：该算
法仅需少量参数调优即可实现鲁棒的策略优化，且能有效扩展到目标任务。因此，

我们在与研究相关的选定基准任务上，将其与两种算法备选方案进行对比：TRPO
和连续动作空间的 A3C。对比细节详见补充材料。
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图 .7 DPPO在平面步行器（左）、人形机器人（中）与记忆抓取器（右）任务上的基准性能。
在所有任务中，DPPO的性能与 TRPO相当，且其性能随工作器数量增加而良好扩展。记忆抓
取器任务表明，该方法可与循环神经网络配合使用。

基准任务 我们选取了三个连续控制任务用于算法基准测试。所有环境均基

于MuJoCo物理引擎实现21。其中两个是无障碍环境下的移动任务，第三个是需要

记忆能力的平面目标抓取任务：平面步行器：一种简单的双足步行器，具有 9个自
由度（DoF）和 6个扭矩驱动关节。它的主要奖励与前进速度成正比；额外项用于
惩罚控制违规（如关节角度超限），以及步行器摔倒时的提前回合终止。人形机器

人：具有 28个自由度和 21个驱动关节。其主要奖励同样与 x轴方向的速度成正
比，同时包含一个鼓励不摔倒的常数奖励；每一步奖励会在摔倒时清零，且回合

立即终止。记忆抓取器：平面内的随机目标抓取任务，采用具有 2个自由度的简
单机械臂。目标位置仅在每个回合的前 10步提供，之后目标消失且机械臂不能移
动。此时需依赖循环神经网络（RNN）的记忆能力，才能让机械臂朝向正确目标
移动。该任务的奖励是末端执行器与目标位置的距离（需最小化），用于测试策略

优化循环神经网络的能力。

结果 图 1所示结果表明：DPPO的性能与 TRPO相当，且其性能随工作器
数量增加而良好扩展（可显著缩短实际运行时间）。由于它完全基于梯度实现，因

此可直接与循环神经网络配合使用（记忆抓取器任务已验证这一点）。在使用相同

数量工作器的情况下，DPPO的实际运行速度也快于我们实现的 A3C。

3方法：环境与模型

我们的目标是研究：当智能体从包含不同难度的多样化挑战中学习时，仅通过

简单奖励能否涌现出复杂的移动技能。在简单基准任务上验证了可扩展的 DPPO
算法后，接下来我们将描述用于展示更复杂行为涌现的实验设置。

3.1训练环境

为了让智能体接触多样化的移动挑战，我们使用了一个与平台游戏大致类似

的物理仿真环境（同样基于MuJoCo实现21）。我们通过程序生成大量不同地形和
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障碍物；每个回合都会生成地形与障碍物的不同实例。

身体模型 我们考虑三种不同的扭矩控制身体模型，其复杂度大致递增：平

面步行器：受限于平面的简单步行体，具有 9个自由度（DoF）和 6个驱动关节。
四足机器人：简单的三维四足体，具有 12个自由度和 8个驱动关节。人形机器人：
三维人形体，具有 21个驱动维度和 28个自由度。

这些身体模型的运行效果分别见图 4、5、7。需注意：平面步行器和人形机器
人已用于前文所述的基准任务，但这些基准任务仅包含开放平面中的简单移动。

奖励 我们将所有任务的奖励函数保持简单，且在不同地形中保持一致。奖

励包含两部分：一是与 x轴方向速度成正比的主成分，用于鼓励智能体沿轨道前
进；二是用于正则化扭矩的小惩罚项。对于步行器，奖励还包含与第 2节中相同的
位姿约束项。对于四足机器人和人形机器人，我们会惩罚其偏离轨道中心的行为；

人形机器人每一步不摔倒还会获得额外奖励。详细信息见补充材料。我们注意到：

不同身体模型的奖励函数差异，是我们采用前文提出的奖励函数（例如12,18）的结

果，而非精心调参的产物；尽管不同身体模型的奖励函数略有差异，但对于同一身

体模型，我们不会通过修改奖励函数来诱导不同行为。

地形与障碍物 我们所有的轨道均通过程序生成；每个回合会基于预定义的

统计特征生成新轨道。我们考虑多种不同的地形与障碍物类型：(a)障碍栏：高度
与宽度可变的栏状障碍，步行体需跳跃或攀爬通过；(b)间隙：地面上的空隙，需
跳跃通过；(c)可变地形：包含坡道、间隙、山丘等特征的地形；(d)绕桩墙：形成
障碍的墙体，需绕行通过；(e)悬浮平台：地面上方的平台，可跳跃至平台上或蹲
伏通过。轨道由上述地形类型的随机实例序列组成，实例参数处于用户指定的范

围内。

我们在不同类型的轨道上训练：单一类型轨道（如仅间隙、仅障碍栏等）；混

合单一类型轨道（如每个回合选择不同的地形类型）；混合地形（单一轨道包含多

种地形类型）。我们还考虑静态轨道（障碍统计特征在轨道全程基本固定），以及

“课程式”轨道（地形难度沿轨道全程逐步提升）。图 3展示了部分不同类型的轨
道。

观测信息 智能体接收两类观测信息22：(1)以自身为中心的“本体感受”特
征：包含关节角度与角速度；对于四足机器人和人形机器人，这些特征还包含躯

干处速度计、加速度计和陀螺仪的读数（提供以自身为中心的速度、位置与加速

度信息），以及足部和腿部的触觉传感器数据。人形机器人的关节处还装有扭矩传

感器。(2)“外感受”特征：包含与任务相关的信息，包括相对于轨道中心的位置，
以及前方地形的轮廓；地形信息还包含采样点的高度测量数组，这些采样点随身

体沿 x轴平移，采样密度随与身体的距离增加而降低。平面步行器被限制在 xz平



· 219 ·

面内（即无法左右移动），因此其本体感受特征会更简单。详细信息见补充材料。

图 .8 网络架构示意图。我们采用了与文献22相似的架构，包含两个组件：一个组件（蓝色）
处理受控身体的以自身为中心的局部信息（本体感受信息）；另一个调节组件（绿色）处理环
境及任务相关的“外感受”信息（如地形形状）。

图 .9 实验中所用地形类型的示例。从左到右、从上到下依次为：障碍栏、悬浮平台、间隙、
绕桩墙、可变地形。

图 .10 步行器技能：平面步行器策略穿越碎石地形、跳跃障碍栏、跨越间隙、蹲伏通过悬浮
平台下方的代表性时序图像。
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3.2策略参数化

与文献22相似，我们旨在将基础移动技能与地形感知、导航这两类功能分离。

我们将策略构建为两个子网络：一个仅接收本体感受信息，另一个仅接收外感受

信息。如前文所述，本体感受信息是独立于任务的、身体局部的信息，而外感受信

息包含前方地形的表示。我们将该架构与简单的全连接神经网络进行了对比，发

现它大幅提升了学习速度。图 2展示了架构示意图。

4结果

我们将分布式 PPO算法应用于多种身体模型、地形与障碍物。我们的目标是
验证：当智能体在丰富环境中训练时，简单的奖励函数能否引导复杂移动技能的

涌现。我们还进一步探究地形结构是否会影响学习效果及最终行为的鲁棒性。

平面步行器 我们分别在障碍栏、间隙、悬浮平台、可变地形上训练步行器，

也在包含所有特征的混合轨道上训练，还在混合地形（即步行器在不同回合中处

于不同地形）上训练。它掌握了稳健的步态：学会了跳跃障碍栏与间隙、蹲伏通过

悬浮平台下方。所有这些行为都是自发出现的，未通过特殊奖励来诱导每种独立

行为。图 4展示了平面步行器穿越碎石地形、跳跃障碍栏、跨越间隙、蹲伏通过悬
浮平台的动作序列。这些行为在不同随机种子下均能复现，补充视频中也展示了

其稳健的移动能力。训练结束时，平面步行器能跃过接近自身身高的障碍栏。

四足机器人 四足机器人的灵活性通常低于步行器，但它为控制问题增加了

第三个维度。我们考虑了三种地形类型：可变地形、绕桩墙、间隙，以及一种包含

可攀爬或跳跃障碍物的障碍栏地形变体。

四足机器人也能较可靠地导航大多数障碍物，不同随机种子下的表现差异很

小。它发现跳跃（向上或向前，部分情况下精度惊人）是克服障碍栏与间隙的有效

策略，还学会了前进、左转、右转——尽管它仅能获得前进奖励。在障碍栏地形变

体中，它学会了区分可攀爬/需攀爬的障碍物与需绕行的障碍物。可变地形看似简
单，实际难度却出人意料，这是因为四足机器人的身体形态并不适配（即四足机

器人的腿部相对于地形变化而言较短）。尽管如此，它仍学会了相对稳健的穿越策

略。图 5展示了部分代表性动作序列；更多示例见补充视频。

分析 我们探究地形特性是否会影响学习过程。例如，很容易想到：仅在极

高的障碍栏地形上训练是无效的。在我们的设置中，训练要取得成功，需要步行

器偶尔能“偶然解决”障碍物——即轨道中偶尔出现极高障碍栏的概率是存在的。

我们通过在两种不同的障碍栏地形上训练平面步行器来验证这一点：第一种地形

的障碍栏高度是固定的，高障碍栏与低障碍栏随机交错；第二种地形的障碍栏难
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图 .11 四足机器人策略跨越间隙（左）与导航障碍物（右）的代表性时序图像。

图 .12 a)课程式训练：对在不同统计特征的障碍栏轨道上训练的策略进行评估：“常规”轨
道包含随机交错的高、低障碍栏（蓝色）；“课程式”轨道沿轨道长度逐渐增加障碍栏高度（绿
色）。训练期间，我们在低障碍栏的“简单”轨道（左）和高障碍栏的“困难”轨道（右）上评
估这两种策略。在课程式轨道上训练的策略，其性能提升速度更快。b)平面步行器策略（左）
与四足机器人策略（右）的稳健性：我们评估在障碍栏地形上训练（绿色）相比在平坦地形上
训练（蓝色），策略稳健性的提升情况。我们通过地形表面（碎石）、身体执行器强度、地面平
面倾斜等未观测变化的场景来评估策略。在部分场景中，在障碍栏地形上训练的策略具有显
著优势。所有图均展示了各地形设置下归一化后的平均回报。

度会沿轨道长度逐渐增加，障碍栏的最小与最大高度随之上升。我们通过在测试

地形（一个是含浅障碍栏的简单地形，另一个是含高障碍栏的困难地形）上评估

策略，来衡量学习进度。图 6a展示了代表性平面步行器策略的结果：在难度逐渐
增加的地形上训练的策略，其提升速度快于在固定地形上训练的策略。

我们进一步研究：与在平面上前进的常规任务相比，在多样地形上训练是否

能产生更稳健的步态。为此，我们在平坦轨道和（更具挑战性的）障碍栏轨道上分

别训练平面步行器与四足机器人的策略，然后评估各实验中代表性策略的稳健性，

测试场景包括：(a)未观测到的地面摩擦变化，(b)未观测到的碎石路面，(c)身体
模型的随机扰动，(d)未观测到的地面倾斜/下降。图 6b的结果显示：在障碍栏地
形上训练，会提升策略对地形中其他未观测变化的稳健性。

人形机器人 我们的最后一组实验针对 28 自由度的人形机器人——其复杂
度远高于平面步行器与四足机器人。所用地形类型与其他身体模型的地形定性相

似，包括间隙、障碍栏、可变地形及绕桩墙。我们也在上述地形的混合轨道上训练

了智能体。

与之前的实验一致，我们采用简单的奖励函数，其主成分与 x轴方向的速度
成正比（见前文）。我们测试了两种备选终止条件：(a)当头部与地面的最小距离小
于 0.9m时，回合终止；(b)当头部与足部的最小距离小于 1m时，回合终止。
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图 .13 人形机器人导航不同地形的时序图像序列

总体而言，人形机器人的学习问题难度显著更高——主要是因为其自由度数

量较多，容易利用任务描述中的冗余信息，或陷入局部最优，从而产生有趣但视觉

效果不佳的步态。学习结果往往对初始化、具体算法、探索策略、奖励函数、终止

条件及权重初始化较为敏感。

我们得到的人形机器人结果，其多样性远高于另外两种身体模型：在超参数

设置相同的情况下，不同随机种子对应的结果差异显著。部分行为差异与学习速

度、渐近性能的不同相关（暗示存在行为最优解），另一部分差异则对应备选解决

方案（暗示存在多解性）。

尽管如此，我们仍在每种地形上得到了若干性能良好的智能体——无论从性

能还是视觉上美观的步态来看均是如此。图 7展示了在间隙、障碍栏、绕桩墙、可
变地形上训练的智能体示例。与之前的实验一致，地形多样性及内在课程引导智

能体掌握了稳健的技能：能够跨越障碍物、跳跃间隙、导航绕桩墙。我们在补充视

频中突出展示了每种地形的多种解决方案（包括视觉效果较差的方案）。为测试所

学行为的稳健性，我们构建了两个测试轨道：(a)统计特征与训练地形差异较大的
轨道；(b)以随机力施加在人形机器人躯干上的未观测扰动。相关内容也在视频中
呈现。从定性角度看，这些测试挑战下的稳健性水平较高（见补充视频）。

5相关工作

基于物理的角色动画是一个长期活跃的研究领域，已产出大量成果，为仿真

角色赋予了移动及其他动作技能（综述见23）。例如，文献24展示了在参数化地形

上操控障碍物的复杂技能序列；文献25–27 展示了自适应移动或熟练动作如何从优

化问题中涌现。尽管方法多样，但本质上都依赖于问题领域的大量先验知识，以

及动作捕捉数据等演示信息。

基于强化学习的端到端基础移动行为已被实现，例如文献6,7,12,13的成果，或文

献10 的引导策略搜索。文献22 考虑了更高级任务下的移动问题。文献28 展示了基

于强化学习的地形自适应移动，但仍对解决方案施加了大量结构约束。近期，文

献29在 3D人形身体的学习移动控制器上取得了令人印象深刻的结果，但这些方法
依赖于特定结构和人类动作捕捉数据来引导技能，而这些技能仅适用于平坦地形

导航。
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课程学习的思想在机器学习文献中由来已久（例如30），并已被用于学习动作

技能，例如文献31 的工作。本文结合并发展了这些研究方向的元素，但在特定方

向上实现了独特的突破——仅对策略和行为施加有限的结构约束，通过简单的强

化学习奖励与课程训练，在具有挑战性的环境中生成自适应移动行为。

6讨论

我们探究了如下问题：在丰富环境中训练智能体，能否以及在多大程度上促使

未被奖励函数直接激励的行为涌现。这与控制领域的常见设置不同——后者会精

心调整奖励函数以实现特定解决方案。而我们刻意采用简单通用的奖励函数，同

时在广泛的环境条件下训练智能体。

实验表明，在多样地形上训练确实能让智能体掌握非平凡的移动技能，如跳

跃、蹲伏、转向等，而这些技能的设计并不容易。我们并非宣称环境变化足以替代

合理的奖励函数设计，但我们认为：在比当前常见任务更广泛的任务谱上训练智

能体，有望提升所学行为的质量与稳健性，同时降低学习难度。从这个意义上说，

选择看似更复杂的环境，实际上可能让学习过程更简单。
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A分布式 PPO

A.1算法细节

分布式 PPO算法的伪代码见算法框 2和 3。W 为工作器数量；D是梯度需就
绪的工作器数量阈值；M、B是策略和基线参数的子迭代次数；T 是每个工作器在

计算参数更新前收集的数据点数量；K 是计算K-步回报与时间截断反向传播（适
用于 RNN）的时间步数。

算法 11分布式近端策略优化（chief）
for i ∈ {1, . . . , N} do

for j ∈ {1, . . . ,M} do
等待，直到至少有W −D个关于 θ的梯度就绪
平均梯度并更新全局 θ

end for
for j ∈ {1, . . . , B} do
等待，直到至少有W −D个关于 ϕ的梯度就绪
平均梯度并更新全局 ϕ

end for
end for

归一化处理 遵循文献20，我们执行如下归一化步骤：1. 对观测（或状态 st）

进行归一化：利用整个实验过程中聚合的统计量，减去均值后除以标准差。2. 对
奖励进行缩放：基于奖励的滑动标准差估计（同样利用整个实验过程中聚合的统

计量）。3. 对优势函数进行批次内归一化。

工作器间的算法参数共享 在分布式设置中，我们发现跨工作器共享数据归

一化的相关统计量十分重要。归一化在数据采集阶段生效，统计量会在每一步环

境交互后在本地更新；当一次迭代的数据采集完成后，本地统计量的变化会同步

到全局统计量（伪代码中未展示）。时变正则化参数 λ也在工作器间共享，但其更

新基于每个工作器本地计算的平均 KL散度统计量，并由每个工作器单独应用调
整后的 α̃ = 1 + (α− 1)/K。

额外的信任域约束 我们还引入了额外的惩罚项：当 KL散度超过期望变化
量一定幅度时（本实验中阈值为 2KL目标），该惩罚项会生效。在分布式实现中，这
一判定条件会在每个工作器上单独测试并应用。当 KL散度的变化过大时，通过提
前终止可进一步提升算法稳定性。

A.2算法对比

TRPO已被证实是一种稳健的算法：它能学习高性能策略，且仅需少量参数调
优。因此，我们的核心关注点是 DPPO能否取得与 TRPO相当的结果；其次，我
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算法 12分布式近端策略优化（worker）
for i ∈ {1, . . . , N} do

for w ∈ {1, . . . , T/K} do
运行策略 πθ共K个时间步，收集 {st, at, rt}（t ∈ {(i− 1)K, . . . , iK − 1}）
估计回报 Rt =

∑iK−1
t′=(i−1)K γ

t′−(i−1)Krt′ + γKVϕ(siK)

估计优势函数 At = Rt − Vϕ(st)
存储部分轨迹信息

end for
π旧 ← πθ
form ∈ {1, . . . ,M} do

J近端策略优化(θ) =
∑T

t=1
πθ(at|st)
π旧(at|st)Ât − λKL[π旧||πθ] − max(0,KL[π旧||πθ] −

2KL目标)2
if KL[π旧||πθ] > 4KL目标 then
中断并继续下一个外层迭代 i+ 1

end if
计算 ∇θJ近端策略优化
将关于 θ的梯度发送至主节点
等待梯度被接受或丢弃；更新参数

end for
for b ∈ {1, . . . , B} do

L基线(ϕ) = −
∑T

t=1

(
R̂t − Vϕ(st)

)2
计算 ∇ϕL基线
将关于 ϕ的梯度发送至主节点
等待梯度被接受或丢弃；更新参数

end for
if KL[π旧||πθ] > β高KL目标 then

λ← α̃λ
else if KL[π旧||πθ] < β低KL目标 then

λ← λ/α̃
end if

end for

们还关注该算法能否扩展到大量工作器，从而在需要大量数据点以获得可靠梯度

估计的实验中加速流程。为此，我们在需计算参数更新的样本数量较多的场景下

（N = 100000）将其与 TRPO对比。对于简单任务，我们认为 TRPO在此场景下能
产生良好结果（对于基准任务，更小的 N 可能已足够）。

对于 DPPO，我们对策略与基线的学习率进行了粗略搜索。在第 2.1节中的所
有实验使用相同学习率（分别为 0.00005和 0.0001）。每次迭代中，我们使用的批
次大小为：步行器 64000个时间步、人形机器人 128000个时间步、抓取器 24000
个时间步。数据采集与梯度计算分布在不同数量的工作器上。由于提前终止，工

作器数量有时会更少（当回合提前终止时，当前展开窗口剩余的 K 个时间步在梯

度计算中会被忽略）。另一种对比方式是使用固定的总时间步数，同时改变每个工
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作器的时间步数。

网络采用 tanh非线性激活函数，对条件高斯分布的均值与标准差进行参数化
以生成动作。网络规模如下：平面步行器为 300,200；人形机器人为 300,200,100；
记忆抓取器为 200；100个 LSTM单元。

对于连续动作的 A3C，我们同样对相关超参数（尤其是学习率与熵损失）进
行了粗略搜索。由于代码库的差异，其网络架构与 DPPO所用架构并非完全一致，
但隐藏单元数量相同。

我们注意到，对这些算法进行一一对应的对比较为困难：它们基于不同的代

码库实现，且对于分布式算法，实际运行时间同时受算法的概念性修改与实现选

择的影响。对近期几种高吞吐量算法进行更细致的基准测试将是未来的工作方向。

B额外实验细节

B.1观测信息

对于所有轨道，地形高度（及适用时的平台高度）以高度场形式提供：每个

“像素”表示小区域内的地形（平台）高度。该高度场会在相对于智能体位置的特

定点处采样。

平面步行器 平面步行器的外感受特征由地形的采样点（及适用时的平台高

度）组成。沿 x轴有 50个等距采样点，从智能体后方 2m处延伸至前方 8m处。平
台高度通过单独的采样点集与地形高度区分开。此外，外感受特征还包含步行器

身体距地面的高度（在当前位置测量），以及智能体位置与下一个采样网格中心的

差值（这一输入的目的是解决由分段恒定地形表示与有限采样导致的混叠问题）。

四足机器人与人形机器人 四足机器人与人形机器人使用相同的外感受特征

集，本质上是步行器所用特征的二维版本。采样点位于可变分辨率网格上：沿 x轴
从智能体后方 1.2m延伸至前方 5.6m，左右各 4m。为降低输入数据的维度，采样
密度随与身体位置的距离增加而降低。除高度采样外，外感受特征还包含身体距

地面的高度，以及步行器身体到下一个采样网格中心的 x、y方向距离（用于减少
混叠，见上文）。

B.2奖励函数

平面步行器

r = 10.0vx + 0.5nz − |∆h − 1.2| − 10.0I[∆h < 0.3]− 0.1∥u∥2
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其中，nz是躯干坐标系 z轴在全局坐标系 z轴上的投影（该值介于 1.0到-1.0之间，
取决于平面步行器的躯干是直立还是倒置）；∆h 是平面步行器躯干距足部的高度；

I[·]是指示函数；vx是 x轴方向的速度。

四足机器人

r = vx + 0.05nz − 0.01∥u∥2

其中，nz是躯干坐标系 z轴在全局坐标系 z轴上的投影（该值介于 1.0到-1.0之间，
取决于四足机器人是直立还是倒置）。

人形机器人

r = min(vx, vmax)− 0.005(v2x + v2y)− 0.05y2 − 0.02∥u∥2 + 0.02

其中，vmax是速度奖励的截断值，我们通常设为 4m/s。



使用克罗内克分解近似的深度强化学习可扩展信

赖域方法1,2

摘要

在本文工作中，我们提出将信赖域优化（trust region optimization）应用于深度
强化学习，并采用近期提出的克罗内克分解（Kronecker-factored）曲率近似方法。
我们扩展了自然策略梯度（natural policy gradient）框架，提出通过带信赖域的克
罗内克分解近似曲率（Kronecker-factored approximate curvature, K-FAC）对智能体
（actor）和评论家（critic）进行联合优化；因此，我们将所提方法命名为基于克罗
内克分解信赖域的智能体-评价家方法（Actor Critic using Kronecker-Factored Trust
Region, ACKTR）。据我们所知，该方法是首个适用于智能体-评价家（actor-critic）
框架的可扩展信赖域自然梯度方法。同时，该方法能够直接从原始像素输入中学

习连续控制与离散控制策略下的非平凡任务（non-trivial tasks）。我们在离散领域
（Atari游戏）与连续领域（MuJoCo环境）中对所提方法进行了测试。结果表明，与
此前最优的在线策略（on-policy）智能体-评价家方法相比，所提方法不仅能获得
更高的奖励值（rewards），样本效率（sample effffciency）平均还能提升 2至 3倍。
本文方法的代码已开源，获取地址为：https://github.com/openai/baselines

1引言

采用深度强化学习（deep reinforcement learning, deep RL）方法的智能体，已在
高维原始感知状态空间中成功习得复杂行为技能，并解决了具有挑战性的控制任

务 [25,18,13]。深度强化学习方法借助深度神经网络来表示控制策略。尽管已取得
令人瞩目的成果，但这些神经网络仍采用随机梯度下降（stochastic gradient descent,
SGD）的简单变体进行训练。随机梯度下降及相关的一阶方法在权重空间中的探
索效率较低。当前的深度强化学习方法通常需要数天时间，才能掌握各类连续与

离散控制任务。此前有研究提出一种分布式方法 [18]，该方法通过让多个智能体
同时与环境交互来缩短训练时间；但随着并行度的提高，该方法在样本效率上的

收益会迅速递减。

1原文：YuhuaiWu, ElmanMansimov, Shun Liao, et al. Scalable trust-regionmethod for deep reinforcementlearning
using Kronecker-factored approximation [J]. arXiv:1708.05144v2.

2译者：徐阳阳。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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样本效率（sample effffciency）是强化学习（RL）中的核心关注点；机器人与真
实世界的交互通常比计算时间更稀缺，即便在仿真环境中，仿真成本往往也高于算

法本身的成本。有效减少样本量的一种方法是，采用更先进的优化技术来执行梯度

更新。自然策略梯度（natural policygradient）[11]便是采用自然梯度下降（natural
gradient descent）[1]技术来实现梯度更新的。

图 1：在六款标准 Atari游戏上训练 1000万步（1步相当于 4帧）的性能比较.
阴影区域表示基于 2个随机种子的标准差.

自然梯度方法（natural gradient methods）遵循以费雪度量（Fisher metric）为
基础度量的最速下降方向，该度量不依赖于坐标的选择，而是基于流形（即曲面，

manifold）本身。

然而，自然梯度的精确计算难以实现，因为这需要对费雪信息矩阵（Fisher
information matrix）求逆。信赖域策略优化（Trust-regionpolicy optimization, TRPO）
[22]通过采用费雪向量积（Fisher-vector products）[21]，避免了显式存储和求逆费
雪矩阵的操作。但该方法通常需要执行多步共轭梯度（conjugate gradient）计算才
能完成一次参数更新，且精确估计曲率（curvature）需要在每个批次中使用大量样
本；因此，TRPO对于大型模型而言并不实用，且存在样本效率低的问题。

Kronecker 分解近似曲率（Kronecker-factored approximated curvature, K-FAC）
[16,7]是对自然梯度（natural gradient）的一种可扩展近似方法。研究表明，在监督
学习中，通过使用更大的小批量数据（mini-batches），K-FAC能够加速各类最先进
（state-of-the-art）大规模神经网络 [2]的训练过程。与信任区域策略优化（TRPO）
不同，K-FAC的每次更新成本与随机梯度下降（SGD）更新相当，并且会对曲率信
息（curvature information）进行滑动平均（runningaverage），这使其能够使用小规
模批量数据。这一特性表明，将 K-FAC应用于策略优化（policyoptimization），有
望提升当前深度强化学习（deep RL）方法的样本效率（sample efficiency）。
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在本文中，我们提出了基于Kronecker分解信任区域的演员-评论家算法（actor-
critic usingKronecker-factored trust region, ACKTR，发音同“actor”）——一种适用于
演员-评论家（actor-critic）方法的可扩展信任区域优化算法。该算法采用Kronecker
分解近似自然策略梯度（naturalpolicy gradient），使得梯度的协方差矩阵（covariance
matrix of the gradient）能够被高效求逆。据我们所知，我们也是首个通过高斯-牛顿
近似（Gauss-Newton approximation）将自然策略梯度算法扩展到价值函数（value
functions）优化的研究团队。在实际应用中，ACKTR每次更新的计算成本仅比基
于随机梯度下降（SGD）的方法高

本文所用源代码已在线公开，获取地址为：https://github.com/openai/baselines

2背景

2.1强化学习与演员-评论家方法

我们考虑智能体与无限时域折扣马尔可夫决策过程 (X,A, γ, P, r) 进行交互。

在时刻 t，智能体根据当前状态 st ∈ X，按照其策略 πθ(a|st) 选择动作 at ∈ A。

环境随后产生奖励 r(st, at)，并根据转移概率 P (st+1|st, at) 转移到下一状态 st+1。

智能体的目标是针对策略参数 θ 最大化期望 γ-折扣累积回报：J(θ) = Eπ[Rt] =

Eπ
[∑

i≥0 γ
ir(st+i, at+i)

]
策略梯度方法 [30,26]直接对策略 πθ(a|st)进行参数化，并

更新参数 θ以最大化目标函数 J(θ)。其一般形式的策略梯度定义为 [23]：

∇θJ(θ) = Eπ

[
∞∑
t=0

Ψt∇θ log πθ(at|st)

]
其中 Ψt 通常被选为优势函数 Aπ(st, at)，该函数可提供给定状态 st 下每个动作 at

的相对价值度量。目前已有大量研究 [23]致力于设计同时具备低方差与低偏差梯
度估计的优势函数。由于这并非本文工作的重点，我们直接遵循异步优势演员-评
论家（A3C）方法 [18]，将优势函数定义为带函数近似的 k步回报，即：

Aπ(st, at) =
k−1∑
i=0

γir(st+i, at+i) + γkV π
ϕ (st+k)− V π

ϕ (st)

其中 V π
ϕ (st)为价值网络，其作用是估计从给定状态出发、遵循策略 π时的期望累

积奖励，即 V π
ϕ (st) = Eπ[Rt]。为训练价值网络的参数，我们同样参考 [18]的方法，

通过时序差分更新最小化自举 k 步回报 R̂t 与预测值之间的平方差，目标函数为：
1
2

∥∥∥R̂t − V π
ϕ (st)

∥∥∥2
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2.2自然梯度的 Kronecker分解近似

为了最小化非凸函数 J(θ)，最速下降法计算更新量 ∆θ 以最小化 J(θ + ∆θ)，

其约束条件为 ∥∆θ∥B < 1，其中 ∥ · ∥B 是由 ∥x∥B = (xTBx)1/2 定义的范数，且 B

是半正定矩阵。该约束优化问题的解形式为∆θ ∝ −B−1∇θJ，其中∇θJ 是标准梯

度。当范数为欧几里得范数 (即 B = I)时，这就成为常用的梯度下降法。然而，这
种变化的欧几里得范数依赖于参数化 θ。这一点并不理想，因为模型的参数化是一

种任意选择，不应影响优化轨迹。自然梯度法利用 Fisher信息矩阵 F (KL散度的
局部二次近似)来构造范数。在概率分布类上，该范数与模型参数化 θ无关，从而

提供更稳定且有效的更新。但由于现代神经网络可能包含数百万个参数，计算和

存储精确的 Fisher矩阵及其逆矩阵并不现实，因此我们不得不采用近似方法。

min
∆θ

J(θ +∆θ)

s.t. ∆θTB∆θ ≤ 1

L(∆θ, λ) = ∇θJ
T∆θ + λ

(
∆θTB∆θ − 1

)
∂L
∂∆θ

= ∇θJ + 2λB∆θ = 0

∆θ = − 1

2λ
B−1∇θJ

∆θ ∝ −B−1∇θJ

近期提出的一种名为Kronecker分解近似曲率（K-FAC）的技术 [16]，采用Kronecker
分解对 Fisher矩阵进行近似，以实现高效的近似自然梯度更新。设 p(y|x)表示神
经网络的输出分布，L = log p(y|x)表示对数似然。令W ∈ RCout×Cin 为第 ℓ层的权

重矩阵，其中 Cout和 Cin分别表示该层的输出神经元数量与输入神经元数量。记该

层的输入激活向量为 a ∈ RCin，下一层的预激活向量为 s = Wa。注意，权重梯度

可表示为 ∇WL = (∇sL)a
⊤。

sk =

Cin∑
t=1

Wktat (∀k = 1, . . . , Cout)

∂L

∂Wij

=
Cout∑
k=1

∂L

∂sk
· ∂sk
∂Wij

∂sk
∂Wij

=

aj k = i

0 k ̸= i
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∂L

∂Wij

=
∂L

∂si
· aj

∇sL =

[
∂L

∂s1
, · · · , ∂L

∂sCout

]T

(∇sL)a
T 的(i, j)元素:

∂L

∂si
· aj

∇WL的(i, j)元素:
∂L

∂Wij

∇WL = (∇sL)a
T

K-FAC利用这一特性，并进一步将第 ℓ层对应的块 Fℓ近似为 F̂ℓ，具体如下：

Fℓ = E
[
vec{∇WL}vec{∇WL}⊤

]
= E

[
aa⊤ ⊗∇sL(∇sL)

⊤]
≈ E

[
aa⊤

]
⊗ E

[
∇sL(∇sL)

⊤] := A⊗ S := F̂ℓ,

其中 A表示 E
[
aa⊤

]
，S表示 E

[
∇sL(∇sL)

⊤]。该近似可理解为假设激活值的二阶
统计量与反向传播导数的二阶统计量互不相关。借助这一近似，利用基本恒等式

(P ⊗Q)−1 = P−1 ⊗Q−1和 (P ⊗Q)vec(T ) = vec(PTQ⊤)，可高效计算自然梯度更

新：

vec(∆W ) = F̂−1
ℓ vec {∇WJ} = vec

(
A−1∇WJS

−1
)
.

由上式可见，K-FAC 近似自然梯度更新仅需对与 W 尺寸相当的矩阵进行计算。

Grosse与 Martens? 近期已将 K-FAC算法扩展至卷积网络。随后，Ba等人? 提出

了该方法的分布式版本，通过异步计算大幅降低了大部分开销。分布式 K-FAC在
训练大型现代分类卷积网络时，实现了 2至 3倍的训练速度提升。

图 2：在雅达利游戏《亚特兰蒂斯》中，我们的智能体（ACKTR）在 1.3小时、600
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局游戏、250 万个时间步内迅速学会获得 200 万的奖励。相同的结果由优势演员
评论家（A2C）在 10小时、6000局游戏、2500万个时间步内实现。在该游戏中，
ACKTR的样本效率是 A2C的 10倍。

3方法

3.1兼容函数近似

十多年前，Kakade[11]就提出将自然梯度应用于策略梯度方法。但至今仍缺乏
一种可扩展、样本高效且通用的自然策略梯度实现方案。在本节中，我们将介绍首

个适用于演员-评论家方法的可扩展且样本高效的自然梯度算法：基于 Kronecker
分解信任域的演员-评论家 (ACKTR)方法。该方法采用 Kronecker分解近似计算自
然梯度更新，并将自然梯度更新同时应用于演员网络与评论家网络。

为定义强化学习目标的 Fisher度量，一个自然的选择是利用策略函数 (该函数
定义了给定当前状态下动作的概率分布)，并对轨迹分布求期望：

F = Ep(τ)
[
∇θ log π(at|st) (∇θ log π(at|st))⊤

]
,

其中 p(τ)为轨迹分布，其表达式为 p(s0)
∏T

t=0 π(at|st)p(st+1|st, at)。在实际应用中，
通常通过训练过程中收集的轨迹来近似这一难以直接计算的轨迹期望。

接下来，我们将介绍一种将自然梯度应用于评论家网络优化的方法。评论家

网络的学习可视为一个最小二乘函数近似问题，尽管其目标值会动态变化。在最

小二乘函数近似场景中，常用的二阶算法是高斯-牛顿法，该方法将曲率近似为高
斯-牛顿矩阵 G := E[J⊤J ]，其中 J 是从参数到输出的映射的雅可比矩阵 [19]。对
于高斯观测模型，高斯-牛顿矩阵与 Fisher矩阵等价 [15]；这种等价性使得我们同
样可将 K-FAC应用于评论家网络。具体而言，我们假设评论家网络的输出 v服从

高斯分布 p(v|st) ∼ N (v;V (st), σ
2)。评论家网络的 Fisher矩阵即基于该高斯输出

分布定义。在实际操作中，可直接将 σ设为 1，这与标准高斯-牛顿法等价。

若演员网络与评论家网络相互独立，可利用上述定义的度量分别对两个网

络进行 K-FAC 更新。但为避免训练不稳定性，采用“两个网络共享底层表示、
但拥有独立输出层”的架构往往更有利 [18,28]。在这种情况下，我们可通过假
设两个输出分布相互独立来定义策略与价值分布的联合分布，即 p(a, v|s) =

π(a|s)p(v|s)，并基于 p(a, v|s) 构造 Fisher 度量。该过程与标准 K-FAC 基本一致，
仅需独立对两个网络的输出进行采样。随后，我们可应用 K-FAC近似 Fisher矩阵
Ep(τ)[∇ log p(a, v|s)∇ log p(a, v|s)⊤]，从而对两个网络进行同步更新。

此外，我们采用文献 [16]中提出的因子化吉洪诺夫阻尼方法。同时，为缩短
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计算时间，我们还遵循文献 [2]的思路，对 Kronecker近似所需的二阶统计量与逆
矩阵进行异步计算。

3.2步长选择与信赖域优化

传统上，自然梯度采用类似 SGD的更新方式：θ ← θ − ηF−1∇θL。但在深度

强化学习背景下，Schulman等人 [22]发现，这种更新规则可能导致对策略的大幅
更新，使算法过早收敛到接近确定性的策略。因此，他们主张采用信任域方法，即

将更新幅度缩小，以确保策略分布的变化 (以 KL散度衡量)不超过指定量。

为此，我们采用文献 [2] 提出的 K-FAC 信任域形式，将有效步长 η 选择为√
min

(
ηmax ,

2δ

∆θ⊤F̂∆θ

)
，其中学习率 ηmax和信任域半径 δ是超参数。若演员网络与

评论家网络相互独立，则需要为两者分别调整不同的 ηmax 和 δ。评论家输出分布

的方差参数可融入标准高斯-牛顿法的学习率参数中。另一方面，若两者共享表示，
则需要调整一组 ηmax、δ，以及评论家与演员训练损失的权重参数。

4相关工作

自然梯度 [1] 最早由 Kakade[11] 应用于策略梯度方法。Bagnell 和 Schnei-
der[3] 进一步证明 [11] 中定义的度量是由路径分布流形引起的协变度量。Peters
和 Schaal[20]随后将自然梯度应用于演员-批评算法。他们建议对参与者的更新执
行自然策略梯度，并使用最小二乘时间差 (LSTD)方法对批评者的更新进行更新。
然而，在应用自然梯度方法时存在很大的计算挑战，主要与有效存储费舍尔矩阵以

及计算其逆矩阵有关。为了易于处理，之前的工作将该方法限制为使用兼容的函数

近似器 (线性函数近似器)。为了避免计算负担，信任区域策略优化 (TRPO)[22]使
用共轭梯度与快速 Fisher矩阵-向量乘积近似求解线性系统，类似于Martens[14]的
工作。这种方法有两个主要缺点。首先，它需要重复计算 Fisher矢量乘积，从而阻
止其扩展到 Atari和 MuJoCo中从图像观察中学习的实验中通常使用的更大架构。
其次，它需要大量推出才能准确估计曲率。K-FAC通过使用易于处理的 Fisher矩阵
近似值并在训练期间保持曲率统计的运行平均值来避免这两个问题。尽管 TRPO
比使用一阶优化器 (如 Adam)训练的策略梯度方法 (如 Adam[12])显示出更好的每
次迭代进度，但它的样本效率通常较低。

提出了几种方法来提高 TRPO的计算效率。为了避免重复计算费舍尔向量积，
Wang等人 [28]使用策略网络运行平均与当前策略网络之间 KL散度的线性近似来
解决约束优化问题。Heess等人 [9]和 Schulman等人 [24]没有采用信任域优化器
施加的硬约束，而是在目标函数中添加了 KL代价作为软约束。两篇论文都显示，
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在连续和离散控制任务中，在样本效率方面相比普通策略梯度有所提升。

还有其他最近提出的演员-评论家模型，通过引入经验回放 [28],[8]或辅助目
标 [10]来提高样本效率。这些方法与我们的工作是正交的，并且可能与ACKTR结
合进一步提高样本效率。

5实验

我们进行了系列实验以研究以下问题：(1) 在样本效率和计算效率方面，
ACKTR与最先进的在策略方法和常见的二阶优化器基线相比表现如何？(2)对于
评论者的优化，哪种范数更好？(3)与一阶方法相比，ACKTR的性能随批量大小
如何变化？

表 1：ACKTR和 A2C结果显示了在 5千万时间步后获得的最后 100个平均回
合奖励，以及 TRPO在 1000万时间步后的结果。表中还显示了回合 N，其中 N表
示第一个游戏的回合，在该回合中，从第 N局到第 (N+100)局的平均回合奖励超
过了人类表现水平 [17]，结果是基于两个随机种子的平均值。

我们在两个标准基准平台上评估了我们提出的方法ACKTR。我们首先在Ope-
nAI Gym [5] 中定义的离散控制任务上进行了评估，这些任务由 Arcade Learning
Environment [4]模拟，这是一款用于 Atari 2600游戏的模拟器，通常作为离散控制
的深度强化学习基准。我们随后对其在多种连续控制基准任务上进行了评估，这

些任务定义于 OpenAI Gym环境 [5]，并由MuJoCo物理引擎 [27]模拟生成。我们
选用的基准方法包括：（a）异步优势演员-评论员模型（A3C）[18]的异步批量版
本，此后简称 A2C（优势演员-评论员）；（b）信任区域策略优化（TRPO）[22]。
ACKTR与所有基准方法采用相同的模型架构，但在 Atari游戏任务上的 TRPO基
准方法除外。由于运行共轭梯度内循环会带来计算负担，因此在该任务场景下，我

们只能为 TRPO采用更小的模型架构。其他实验细节详见附录。

5.1离散控制

我们首先展示了标准的六款 Atari 2600游戏的结果，以衡量 ACKTR带来的性
能提升。图 1显示了在 1,000万时间步训练的六款 Atari游戏的结果，并与 A2C和
TRPO进行了比较。ACKTR在样本效率 (即每个时间步的收敛速度)方面显著优于
A2C，在所有游戏中都有明显优势。我们发现 TRPO在 1,000万时间步内只能学习
两款游戏——《深海探险》和《乒乓》，且其样本效率表现不如 A2C。
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在表 1中，我们展示了在训练 50百万时间步中最后 100个回合的平均奖励，
以及达到人类水平所需的回合数 [17]。值得注意的是，在游戏 Beamrider、Breakout、
Pong和 Q-bert中，A2C分别比 ACKTR需要多 2.7、3.5、5.3和 3.0倍的回合才能
达到人类水平。此外，A2C在 Space Invaders的一个运行中未能达到人类表现，而
ACKTR的平均得分为 19723，比人类表现 (1652)高 12倍。在游戏 Breakout、Q-bert
和 Beamrider中，ACKTR比 A2C取得了 26

我们还评估了 ACKTR在其他 Atari游戏上的表现；完整结果见附录 B。我们
将 ACKTR与 Q学习方法进行了比较，发现 ACKTR在 44个基准测试中有 36个
在样本效率上与 Q学习方法相当。

5.2连续控制

我们在 OpenAI Gym[5]定义的连续控制任务标准基准上进行了实验，这些任
务在 MuJoCo[27] 中模拟，包括低维状态空间表示和直接从像素输入的情形。与
Atari相比，连续控制任务有时更具挑战性，因为动作空间高维且需要探索。图 3显
示了在八个MuJoCo环境中训练 1百万时间步的结果。我们的模型在八个MuJoCo
任务中有六个明显超过基线，并在另外两个任务 (Walker2d和 Swimmer)上与 A2C
表现相当。

图 3：在八个MuJoCo环境上训练 100万时间步（1个时间步等于 4帧）的性
能比较。阴影区域表示 3个随机种子的标准偏差
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图 4：在 3个MuJoCo环境中基于图像观察的性能比较，训练了 4000万时间步（1
个时间步等于 4帧）。

我们进一步在八个 MuJoCo 任务上对 ACKTR 进行了 3000 万时间步的评估，
在表 2中我们展示了训练中前 10个连续回合的平均奖励，以及数量达到文献 [8]
中定义的某个阈值所需的训练集次。如表 2所示，ACKTR在除 Swimmer外的所有
任务上都能更快达到指定阈值，其中在 Swimmer任务中 TRPO的样本效率是其 4.1
倍。一个特别显著的例子是 Ant任务，其中 ACKTR的样本效率比 TRPO高 16.4
倍。至于平均奖励分数，除 TRPO在Walker2d环境中取得 10更高的奖励分数外，
三种模型的结果相互之间都相当。

我们还尝试从像素直接学习连续控制策略，而不提供低维状态空间作为输入。

从像素学习连续控制策略比从状态空间学习要困难得多，部分原因是渲染速度比

Atari慢 (MuJoCo为 0.5秒，而Atari为 0.002秒)。最先进的演员-评论家方法A3C[18]
仅在相对简单的任务上，如 Pendulum、Pointmass2D和 Gripper，报告了从像素学
习的结果。如图 4所示，我们可以看到，在训练 4000万步之后，我们的模型在最
终回合奖励方面显著优于 A2C。更具体地说，在 Reacher、HalfCheetah和Walker2d
上，我们的模型相比 A2C实现了 1.6、2.8和 1.7倍更高的最终奖励。从像素训练
的策略视频可以在https://www.youtube.com/watch?v=gtM87w1xGoM查看。预训
练模型权重可在https://github.com/emansim/acktr获取

5.3批评优化的更好标准?

之前的自然策略梯度方法仅对演员应用自然梯度更新。在我们的工作中，我

们还提出将自然梯度更新应用于评论家。区别在于我们选择用于在评论家上执行

最速下降的范数；即在第 2.2 节中定义的范数 ∥ · ∥B。在本节中，我们对演员应
用了 ACKTR，并比较了使用一阶方法 (即欧几里得范数) 与使用 ACKTR(即由高
斯-牛顿定义的范数)进行评论家优化的效果。图 5(a)和 (b)显示了在连续控制任务
HalfCheetah和 Atari游戏 Breakout上的结果。我们观察到，无论使用哪种范数来
优化评论家，将 ACKTR应用于演员相比基线 A2C都有改进。

https://www.youtube.com/watch?v=gtM87w1xGoM
https://github.com/emansim/acktr
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表 2：ACKTR、A2C和 TRPO的结果，显示在 3000万时间步内获得的前 10名平均
回合奖励，这些结果是对 8个随机种子中表现最好的 3个种子的平均值。“回合”
表示最小的 N，在该 N到第 (N+10)个游戏中平均回合奖励超过某个阈值。除倒立
摆和倒立双摆外，所有环境的阈值均按照 Gu等人 [8]选择，括号中显示的是根据
OpenAI Gym网站 [5]解决该环境所需的奖励阈值。

然而，使用高斯-牛顿范数优化关键点所带来的改进在样本效率和训练结束时
的回报方面更为显著。此外，我们观察到使用欧几里得范数时结果在随机种子上

存在较大差异，而高斯-牛顿范数则有助于稳定训练。

回顾可知，评价者的费希尔矩阵是利用评价者的输出分布 (方差为 σ的高斯分

布)构建的。在标准高斯-牛顿法中，σ被设为 1。我们尝试使用贝尔曼误差的方差
来估计 σ，这类似于回归分析中对噪声方差的估计，我们将这种方法称为自适应高

斯-牛顿法。然而，我们发现自适应高斯-牛顿法与标准高斯-牛顿法相比没有任何
显著改进 (关于 σ选择的详细比较见附录 D)。

5.4 ACKTR与 A2C在实际耗时上比较如何?

我们将 ACKTR 与基准算法 A2C 和 TRPO 在实际耗时 (wall-clock time) 方面
进行了对比。表 3展示了在 6个 Atari游戏和 8个MuJoCo(基于状态空间)环境中，
每秒处理的平均时间步长。该结果是在与之前实验相同的实验设置下获得的。需

要注意的是，MuJoCo任务中的回合是按顺序处理的，而 Atari环境中的回合则是
并行处理的；因此 Atari环境中能处理更多帧数据。从表中可以看出，ACKTR每
时间步仅增加了最多 25的计算时间，这表明它在具备显著优化收益的同时，还具
有良好的实用性

表 3：计算成本比较。在训练过程中，每种算法在六个Atari游戏和八个MuJoCo
任务上的平均每秒时间步数。ACKTR相对于 A2C只最多增加 25
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5.5 ACKTR和 A2C在不同批量大小下表现如何?

在大规模分布式学习环境中，优化通常使用较大的批量大小。因此，在这种环

境下，最好使用能够很好适应批量大小的方法。在本节中，我们比较了 ACKTR和
基线 A2C在不同批量大小下的表现。我们实验了 160和 640的批量大小。图 5(c)
显示了以时间步为单位的奖励。我们发现，使用较大批量大小的 ACKTR表现与使
用较小批量大小的相当。然而，A2C在较大批量大小下的样本效率显著下降。

图 5：(a)和 (b)对比了使用高斯-牛顿范数（ACKTR）与欧几里得范数（一级方法）
优化评价器（价值网络）。(c)和 (d)对比了不同批量大小下的 ACKTR和 A2C

6讨论

在这项工作中，我们提出了一种样本高效且计算成本低的深度强化学习信任

域优化方法。我们使用了一种最近提出的技术——K-FAC，来近似演员-评论家方
法的自然梯度更新，并结合信任域优化以保证稳定性。据我们所知，我们是首个提

出同时使用自然梯度更新优化演员和评论家的人。我们在 Atari游戏以及MuJoCo
环境中测试了我们的方法，发现与一阶梯度方法（A2C）和迭代二阶方法（TRPO）
相比，样本效率平均提高了 2至 3倍。由于我们算法的可扩展性，我们也是首个
能够直接从原始像素观测空间训练多个非平凡连续控制任务的方法。这表明，将

Kronecker分解自然梯度近似扩展到强化学习中的其他算法是一个有前景的研究方
向。
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参考文献

A实验细节

A.1离散控制

在 Atari环境的实验中，我们采用了与文献 [17]相同的输入预处理程序，但对
网络结构进行了轻微修改。具体来说，我们使用一个共享网络来参数化策略和价

值函数：第一个卷积层包含 32个大小为 8×8、步长为 4的滤波器，接着是第二个
卷积层，包含 64个大小为 4×4、步长为 2的滤波器，然后是最后一个卷积层，包含
32个大小为 3×3、步长为 1的滤波器，之后是一个大小为 512的全连接层，最后是
一个用于参数化策略的 softmax输出层和一个用于预测价值的线性输出层。我们在
第三个卷积层中使用 32个滤波器，是因为我们发现这样在计算 Fisher矩阵逆时可
以节省时间，且不会导致性能下降（另一种选择是对所有 64个滤波器使用双因子
近似 [2]）。对于基线 A2C，我们使用了与文献 [17]相同的结构。对于 TRPO，由于
其每次迭代的开销较大，我们使用了一个更小的结构，包含 2个卷积层和一个具
有 128个单元的全连接层。第一个卷积层有 8个大小为 8×8、步长为 4的滤波器，
接着是另一个卷积层，有 16个大小为 4×4、步长为 2的滤波器。我们在 Breakout
游戏上通过对 0.7, 0.2, 0.07, 0.02进行网格搜索来调整最大学习率 ηmax，并将信任
区域半径 δ设置为 0.001。所有 Atari实验都使用相同的超参数。基线方法（A2C）
和我们的方法在训练过程中均采用学习率的线性调度，并使用权重为 0.01的熵正
则化。遵循文献 [17]，智能体在每个游戏上使用 5000万时间步长或 2亿帧进行训
练。除非另有说明，我们对 ACKTR使用 640的批处理大小，对 A2C使用 80的批
处理大小，对 TRPO使用 512的批处理大小。选择这些批处理大小是为了获得更
好的样本效率。

A.2连续控制

对于以低维状态空间作为输入的实验，我们使用了两个独立的神经网络，每个

两层网络的隐藏层包含 64个单元。我们分别在策略网络和价值网络的所有层（输
出层除外，输出层没有任何非线性）中使用了 Tanh和 ELU [6]非线性函数。高斯
策略的对数标准差被参数化为策略网络最终一层的偏置，与输入状态无关。在所

有实验中，我们使用了批量大小为 2500的 ACKTR和 A2C训练，以及批量大小为
25000的 TRPO训练。这些批量大小的选择与 OpenAI团队提供的实验设计结果保
持一致。对于使用像素作为输入的实验，我们将一张 42 × 42的 RGB图像以及上
一帧输入到卷积神经网络中。两个卷积层包含 32个 3 × 3尺寸的滤波器，步幅为 2，
后接一个具有 256个隐藏单元的全连接层。与我们的 Atari实验相比，我们发现将
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策略网络和价值函数分成两个独立的网络，在 ACKTR和 A2C中都能得到更好的
实际表现。我们为策略网络使用 ReLU非线性，为价值函数使用 ELU [6]非线性。
我们还发现，对两个网络使用正交初始化非常重要，否则 A2C基线无法提高其回
合奖励。所有模型均以 8000的批量大小进行训练。我们通过在 Reacher和 Hopper
任务上对 0.3,0.03,0.003进行网格搜索来调整最大学习率 ffmax，信赖域半径 ff设
置为 0.001。我们固定了所有MuJoCo实验的超参数

表 4：从 30轮无操作动作开始的所有游戏原始分数。其他分数来自 [29]。

B剩余 Atari游戏的结果

在本节中，我们在表 4中展示了其他雅达利游戏的结果。我们方法报告的分
数是经过 5000万时间步后的最后 100个回合奖励的平均值。每个回合开始时有 30
个无操作（no-op）动作。我们发现A3C[18]或A2C没有使用相同指标的结果报告。
因此，我们将我们的结果与其他从 [29]获得的 Q学习方法进行比较。由于计算资
源有限，我们仅能够在部分游戏上评估 ACKTR。我们的结果是使用单个随机种子
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获得的，并且没有调优任何超参数。尽管我们只使用一个随机种子，我们的结果

仍与使用离策略技术（如经验回放）的 Q学习方法相当。Q学习方法通常需要数
天才能完成一次训练，而我们的方法在现代 GPU上仅需 16小时。

C MuJoCo结果与 OpenAI基线的比较

我们将 ACKTR与 OpenAI团队提供给我们的 A2C和 TRPO结果进行了比较
（https://github.com/openai/baselines-results）。我们尽可能遵循了他们的实验方案。与
我们的基线方法一样，A2C和 TRPO都使用相同的两层架构，每层有 64个隐藏单
元，批量大小分别为 2500和 25000进行训练。然而，与我们的基线方法不同，价值函
数使用了Tanh非线性，并通过计算更新前后价值函数的加权平均值进行“软更新”。
与我们实现的 A2C基线相比，OpenAI实现的 A2C在 Hopper、InvertedPendulum、
Swimmer和Walker2d任务上表现更好，而在 Reacher和 HalfCheetah任务上表现较
差。OpenAI的 TRPO在 Hopper上表现不如我们训练的 TRPO，而在其余任务上的
表现相同。结果如图 6所示。

图 6：在七个MuJoCo环境中训练 100万时间步（1时间步等于 4帧）的性能
比较。A2C和 TRPO的数据由 OpenAI团队提供。阴影区域表示三个随机种子的标
准差。

D自适应高斯-牛顿？

在本节中，我们研究了使用自适应高斯-牛顿训练评论器（即将贝尔曼误差的
标准差估计为评论器输出分布的标准差）是否比普通高斯-牛顿（两者在第 3.1节
中定义）提供任何改进。我们在所有六个标准的 Atari 游戏和八个 MuJoCo 任务
上运行了自适应高斯-牛顿。结果显示在图 7和图 8中。我们看到，在 Atari游戏
中，自适应高斯-牛顿在 Beamrider、Q-bert 和 Seaquest 的样本效率方面降低了性
能，在 Pong游戏中仅显示出轻微的改进。在MuJoCo任务中，自适应高斯-牛顿在
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InvertedDoublePendulum、Swimmer、Walker2d和 Ant任务上略有改进，在 Invert-
edPendulum 和 Reacher 任务上表现与普通高斯-牛顿相当，而在 HalfCheetah 任务
上的表现则明显逊色于普通高斯-牛顿。

E Kronecker分解的二次近似与精确 KL匹配得如何？

我们通过在训练过程中测量精确的 KL变化，同时使用 Kronecker分解的二次
模型进行信赖域优化，间接测试了 Kronecker分解的曲率近似的准确性。我们在两
个Mujoco环境中进行了测试，分别是 HalfCheetah和 Reacher。近似 KL和精确 KL
的数值如图 9所示。从图中我们可以看到该精确的 KL值接近信赖域半径，显示了
通过 Kronecker分解近似进行信赖域优化的有效性。

图 7：在六个 Atari环境中训练 10百万时间步（1个时间步等于 4帧）时，自适应
高斯-牛顿和标准高斯-牛顿训练的评论家性能比较。阴影区域表示 2个随机种子的
标准差。

图 8：在八个MuJoCo环境中，对使用自适应高斯-牛顿和普通高斯-牛顿训练
的评论者性能进行的比较，训练时间为 100万时间步（1时间步等于 4帧）。阴影
区域表示 3个随机种子的标准差。
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图 9：该图显示了在使用 ACKTR进行信赖域优化训练期间的精确 KL变化。
实际 KL接近信赖域半径，显示了通过 Kronecker分解近似实现信赖域优化的有效
性

F vec以及克罗内克积

1. vec矢量化算子（Vectorization）定义若矩阵 A = (aij) ∈ Rm×n，则 vec(A)
是将 A的列按顺序堆叠成的mn× 1列向量，其定义为：

vec(A) =



a11

a21
...

am1

a12

a22
...

amn


2. 克罗内克积（Kronecker Product）设 A是m× n矩阵，B是 p× q矩阵，则

克罗内克积 A⊗ B 是一个 (m · p)× (n · q)矩阵，定义为：

A⊗ B =


a11B a12B · · · a1nB

a21B a22B · · · a2nB
... ... . . . ...

am1B am2B · · · amnB


其中 aij 是矩阵 A的第 i行第 j 列元素，aijB 表示用 aij 对 B 进行数乘（即 B 的

每个元素都乘以 aij）。

克罗内克积的核心性质 (1)结合律: (A⊗ B)⊗ C = A⊗ (B ⊗ C)
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(2)分配律:

A⊗ (B + C) = A⊗ B + A⊗ C

(A+B)⊗ C = A⊗ C +B ⊗ C

(3) 矩阵乘积性质: 若 A 与 C 可乘、B 与 D 可乘，则 (A ⊗ B)(C ⊗ D) =

(AC)⊗ (BD)

(4)转置性质: (A⊗ B)⊤ = A⊤ ⊗ B⊤

(5)逆矩阵性质: 若 A、B 均可逆，则 (A⊗ B)−1 = A−1 ⊗ B−1



自然策略梯度1,2

摘要

我们提供了一种自然梯度方法，它基于参数空间的底层结构表示最陡下降方

向。虽然梯度方法不能在参数值上做出大的改变，但我们展示了自然梯度是朝着

选择贪婪最优动作的方向移动，而不仅仅是选择更好的动作。这些贪婪最优动作

是在使用近似、兼容的价值函数进行策略迭代一次改进步骤下会被选择的动作，如

Sutton等人 [9]所定义。随后，我们展示了这种方法在简单 MDP以及更具挑战性
的俄罗斯方块MDP中的显著性能提升。

1引言

目前，直接策略梯度（Policy-Gradient, PG）方法受到了广泛关注。这类方法
旨在大型马尔可夫决策问题中，通过沿着未来奖励的梯度下降，从受限策略类中

寻找较优策略 π。遗憾的是，标准梯度下降规则并不具备协变性。粗略地说，规则

∆θi = α∂J/∂θi 存在量纲不一致性，因为左侧的量纲与 θi 一致，而右侧的量纲为

1/θi（且并非所有 θi的量纲都相同）

在本文中，我们通过基于策略的底层结构定义度量来提出一个协变梯度。我

们通过展示自然梯度朝着选择贪婪最优动作的方向移动，从而与策略迭代建立联

系。随后，我们分析了自然梯度在简单和复杂马尔可夫决策过程（MDP）中的性
能。与 Amari的研究结果一致 [1]，我们的工作表明，使用该方法时，平台现象可
能不会那么严重。

2自然梯度

有限马尔可夫决策过程（MDP）是一个元组 (S, s0, A,R, P )，其中：S 是有限

状态集合，s0是初始状态，A是有限动作集合，R是奖励函数R : S×A→ [0, Rmax]，

P 是状态转移模型。智能体的决策过程由随机策略 π(a; s)刻画，该策略表示在状

态 s下选择动作 a的概率（分号用于区分随机变量与概率分布的参数）。

我们假设所有策略 π均满足遍历性，即存在定义良好的平稳分布 ρπ。在此假

设下，平均奖励（或无折扣奖励）定义为 η(π) =
∑

s,a ρ
π(s)π(a; s)R(s, a)，状态-动

1原文：Sham Kakade . A Natural Policy Gradient.
2译者：徐阳阳。在原文基础上增补了部分推导细节，文中图片均为原文截屏。
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作值函数定义为 Qπ(s, a) = Eπ {
∑∞

t=0R(st, at)− η(π) | s0 = s, a0 = a}，值函数定
义为 Jπ(s) = Eπ(a′;s) {Qπ(s, a′)}，其中 st和 at分别表示时刻 t的状态与动作。

我们考虑更具挑战性的场景：智能体的目标是在一类光滑参数化的受限策略

集合 Π = {πθ | θ ∈ Rm}中，寻找使平均奖励最大化的策略，其中 πθ 表示参数化

策略 π(a; s, θ)。平均奖励的精确梯度（参见文献 [8,9]）为：

∇η(θ) =
∑
s,a

ρπ(s)∇π(a; s, θ)Qπ(s, a) (1)

此处我们简化记法，用 η(θ)替代 η(πθ)。平均奖励 η(θ)的最速下降方向定义为：

在参数更新步长的平方长度 |dθ|2 固定为某一小常数的约束下，使 η(θ + dθ)最小

化的向量 dθ。该平方长度基于正定矩阵 G(θ)定义，即 |dθ|2 =
∑

i,j Gij(θ)dθidθj =

dθ⊤G(θ)dθ（采用向量形式表示）。此时最速下降方向为G−1∇η(θ) [1]。标准梯度下
降采用的方向是 ∇η(θ)，这等价于假设 G(θ)为单位矩阵 I 时的最速下降方向。然

而，这种人为选择的度量矩阵未必合理。正如 Amari [1]所提出的，更优的度量矩
阵不应依赖于坐标的选择，而应基于这些坐标所参数化的流形（即曲面）本身。该

度量矩阵定义的梯度即为自然梯度。

尽管我们简化记法使用 η(θ)，但平均奖励本质上是定义在策略分布集合 {πθ :
θ ∈ Rm}上的函数。对每个状态 s，均对应一个概率流形，策略分布 π(a; s, θ)是该

流形上以 θ为坐标的点。此分布 π(a; s, θ)对应的 Fisher信息矩阵为

Fs(θ) = Eπ(a;s,θ)
[
∂ log π(a; s, θ)

∂θi
· ∂ log π(a; s, θ)

∂θj

]
(2)

显然，该矩阵是正定的。正如 Amari（见 [1]）所示，Fisher信息矩阵在相差一个比
例因子的意义下，是概率分布参数空间上的不变度量。这里的“不变性”指：无论

选择何种坐标（即参数化方式），该矩阵对两点间距离的定义始终一致——这与取

G = I 作为度量的情况不同。

(Fisher信息诱导度量的坐标不变性)设统计模型 {p(x; θ) : θ ⊂ Rd}，其 Fisher
信息矩阵定义为

Fij(θ) = Eθ
[
∂ log p(x; θ)

∂θi

∂ log p(x; θ)

∂θj

]
.

由此定义双线性形式

Gθ(u, v) := u⊤F (θ) v

对任意光滑可逆的重参数化

θ′ = φ(θ),
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以及相应的切向量变换

u′ =
∂θ′

∂θ
u, v′ =

∂θ′

∂θ
v,

都有

Gθ(u, v) = Gθ′(u
′, v′).

即，Fisher信息诱导的黎曼度量在坐标变换下保持不变。

证明 : 定义

si(x; θ) :=
∂ log p(x; θ)

∂θi
.

令 θ′ = φ(θ)，记

Jik :=
∂θi
∂θ′k

.

由链式法则，

∂ log p(x; θ)

∂θ′k
=
∑
i

∂θi
∂θ′k

∂ log p(x; θ)

∂θi
=
∑
i

Jik si(x; θ).

因此，新坐标下的 Fisher信息矩阵为

F ′
kl(θ

′) = Eθ
[
∂ log p

∂θ′k

∂ log p

∂θ′l

]

= Eθ

[∑
i,j

JikJjlsisj

]

=
∑
i,j

JikFij(θ)Jjl.

写成矩阵形式即

F ′(θ′) = J⊤F (θ)J.

另一方面，切向量在新坐标下满足

u′ = J−1u, v′ = J−1v.

于是新坐标下的内积为

Gθ′(u
′, v′) = u′⊤F ′(θ′)v′

= u⊤(J−1)⊤(J⊤F (θ)J)(J−1)v

= u⊤F (θ)v

= Gθ(u, v),
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其中使用了矩阵恒等式 (J−1)⊤J⊤ = I 与 JJ−1 = I。因此，

Gθ(u, v) = Gθ′(u
′, v′),

即 Fisher信息所诱导的度量在任意光滑重参数化下保持不变。

由于平均奖励是定义在这一类分布上的，我们采用的直接选择为：

F (θ) = Eρπ(s) [Fs(θ)] (3)

其中期望是关于策略 πθ的平稳分布取的。注意，尽管每个 Fs独立于马尔可夫决策

过程的转移模型，但对平稳分布的期望会引入参数间的依赖关系。直观上，Fs(θ)

度量了对应于单个状态的概率流形上的距离，而 F (θ)是这类距离的均值。此时的

最速下降方向为：

∇̃η(θ) = F (θ)−1∇η(θ) (4)

3方法

本节对比自然梯度下的策略改进方法与策略迭代方法。为使对比具备合理性，

我们考虑如下场景：采用参数为 w的适配函数逼近器 fπ(s, a, w)对状态-动作值函
数 Qπ(s, a)进行逼近 w[9,6]。

3.1兼容函数近似

对于向量 ω, θ ∈ Rm，我们定义：

ψ(s, a)π = ∇ log π(a; s, θ), fπ(s, a;ω) = ω⊤ψπ(s, a) (5)

其中 [∇ log π(a; s, θ)]i = ∂ log π(a; s, θ)/∂θi。令 ω̃ 最小化近似误差 e(ω, π) =∑
s,a ρ

π(s)π(a; s, θ) (fπ(s, a;ω)−Qπ(s, a))2。若在梯度计算（式 (1)）中使用该逼近
器 fπ(s, a; ω̃)替代真实值计算梯度，则最终结果仍为真实值（参考文献 [6]），因此
这是 Actor-Critic类算法中梯度计算的合理选择。

定理 1：设 w̃是最小化平方误差 e(w, πθ)，则

ω̃ = ∇̃η(θ)

证明：由于 w̃最小化平方误差，故满足条件 ∂e/∂wi = 0，这意味着：∑
s,a

ρπ(s)π(a; s, θ)ψπ(s, a)
(
ψπ(s, a)⊤w̃ −Qπ(s, a)

)
= 0
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等价于：(∑
s,a

ρπ(s)π(a; s, θ)ψπ(s, a)ψπ(s, a)⊤

)
w̃ =

∑
s,a

ρπ(s)π(a; s, θ)ψπ(s, a)Qπ(s, a)

由 ψπ 的定义，∇π(a; s, θ) = π(a; s, θ)ψπ(s, a)，因此上式右侧等于∇η。同时由 ψπ

的定义，F (θ) =
∑

s,a ρ
π(s)π(a; s, θ)ψπ(s, a)ψπ(s, a)⊤。代入后可得：

F (θ)w̃ = ∇η(θ)

求解 w̃得 w̃ = F (θ)−1∇η(θ)，结合自然梯度的定义即可得证。 □

因此，合理的 Actor-Critic框架（即使用 fπ(s, a;w)的框架）必须将自然梯度

用作线性函数逼近器的权重。若函数逼近器足够精确，则状态-动作值较大的动作
（即具有良好状态-动作值的动作）对应的特征向量将生成较好的策略。

3.2贪心策略改进

采用本文函数逼近器的贪婪策略改进步骤为：在状态 s下选择动作 a，当且仅

当 a ∈ argmaxa′ f
π(s, a′; w̃)。本节将证明，自然梯度方向不仅会导向某一较优动

作，更会趋向于这一最优动作。

首先考虑指数族策略，其形式为 π(a; s, θ) ∝ exp(θ⊤ϕsa)，其中 ϕsa是 Rm中的

某一特征向量。选择指数族策略的原因在于其具有仿射几何结构（即平面的平坦

几何特性），因此沿切向量平移流形上的点后，该点仍会处于流形上。一般而言，

粗略地说，策略 π(a; s, θ)对应的概率流形可能是弯曲的，此时沿切向量平移流形

上的点未必能使该点保持在流形上（例如球面的情况）。后续我们将讨论一般（非

指数族）情形。

我们现在展示，对于指数族，一个在自然梯度方向上足够大的步长将导致一

个策略，该策略等同于在贪婪策略改进步骤后得到的策略。

定理 2. 对策略 π(a; s, θ) ∝ exp(θ⊤ϕsa)，假设 ∇̃η(θ) ̸= 0，且 w̃ 最小化近似

误差。令 π∞(a; s) = limα→∞ π(a; s, θ + α∇̃η(θ))，则 π∞(a; s) ̸= 0 当且仅当

a ∈ argmaxa′ f
π(s, a′; w̃。

证明：由前文结论，fπ(s, a; w̃) = ∇̃η(θ)⊤ψπ(s, a)。根据 π(a; s, θ)的定义，ψπ(s, a) =

ϕsa − Eπ(a′;s,θ)(ϕsa′)。由于 Eπ(a′;s,θ)(ϕsa′)与 a无关，可得：

argmax
a′

fπ(s, a′; w̃) = argmax
a′
∇̃η(θ)⊤ϕsa′
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ψπ(s, a) = ∇θ log π(a; s, θ)

= ∇θ

(
θTϕsa

)
−∇θ logZ(s, θ)

= ϕsa −
1

Z(s, θ)
∇θZ(s, θ)

= ϕsa −
1

Z(s, θ)

∑
a′

ϕsa′ exp(θ
Tϕsa′)

= ϕsa −
∑
a′

ϕsa′π(a
′; s, θ)

= ϕsa − Eπ(a′;s,θ)[ϕsa′ ]

执行梯度步后，πα(a; s, θ+ α̃∇η(θ)) ∝ exp(θ⊤ϕsa+α∇̃η(θ)⊤ϕsa)。由于 ∇̃η(θ) ̸= 0，

显然当 α → ∞ 时，项 α∇̃η(θ)⊤ϕsa 起主导作用，因此 π∞(a; s) = 0 当且仅当

a /∈ argmaxa′ ∇̃η(θ)⊤ϕsa′。

exp
(
(θ + α∇̄η)⊤ϕsa

)
= exp(θ⊤ϕsa) exp(α∇̄η⊤ϕsa).

因此

πα(a; s, θ) =
exp(θ⊤ϕsa) exp(α∇̄η⊤ϕsa)∑

a′∈A exp(θ⊤ϕsa′) exp(α∇̄η⊤ϕsa′)
.

令

M := max
a∈A
∇̄η⊤ϕsa,

并对分子与分母同时除以 exp(αM)，得

πα(a; s, θ) =
exp(θ⊤ϕsa) exp

(
α(∇̄η⊤ϕsa −M)

)∑
a′∈A exp(θ⊤ϕsa′) exp

(
α(∇̄η⊤ϕsa′ −M)

) .
若 a /∈ A⋆，则

∇̄η⊤ϕsa −M < 0,

从而

lim
α→∞

exp
(
α(∇̄η⊤ϕsa −M)

)
= 0.

正是在这个意义上，自然梯度趋向于导向“选择最优动作”的方向。可以直接

证明：若使用标准的非协变梯度规则，则策略仅会选择“较优动作”（不一定是最

优动作），即它会选择使 fπ(s, a; w̃) > Eπ(a′;s,θ)(fπ(s, a′; w̃))的动作。指数族策略是
这类情况的极端示例，会导致学习率趋于无穷大。

接下来回到一般参数化策略的情形。以下定理表明：自然梯度在局部会趋向



· 255 ·

于由局部线性逼近器 Qπ(s, a)所确定的最优动作。

定理 3. 假设 w̃最小化近似误差，且参数更新为 θ′ = θ + α∇̃η(θ)，则：

π(a; s, θ′) = π(a; s, θ) (1 + fπ(s, a; w̃)) + O(α2)

证明：参数 θ的变化量 ∆θ为 α∇̃η(θ)，由定理 1可知 ∆θ = αw̃。在一阶近似下：

π(a; s, θ′) = π(a; s, θ) +
∂π(a; s, θ)

∂θ

⊤

∆θ +O(∆θ2)

= π(a; s, θ)
(
1 + ψ(s, a)⊤∆θ

)
+O(∆θ2)

= π(a; s, θ)
(
1 + αψ(s, a)⊤w̃

)
+O(α2)

= π(a; s, θ) (1 + αfπ(s, a; w̃)) + O(α2)

其中利用了 ψ与 f 的定义。 □

有趣的是，值得注意的是，选择贪婪动作通常不会改善策略，许多详细的研究

都致力于理解这种失败 [3]。然而，通过增加一条线搜索的开销，我们可以保证改
进，并向这个贪婪的一步改进前进。由于 F是正定的，初始改进是有保证的

4度量与曲率

显然，我们选择的 F并不是唯一的，问题随之而来，即是否有比 F更好的度
量可用。在参数估计的不同情况下，Fisher信息会收敛到 Hessian，因此它在渐近
意义上是有效的 [1]，即达到 Cramer-Rao界限。我们的情况更类似于盲源分离的情
形，在这种情况下，度量是基于底层参数空间 [1]（非奇异矩阵）选择的，并不一
定在渐近意义上有效（即不达到二阶收敛）。正如Mackay [7]所论述的，一种策略
是从 Hessian的数据无关项中提取度量（如果可能的话），事实上，Mackay [7]在
盲源分离的情况下得出了与 Amari相同的结果。

尽管前文已论证我们所做选择的合理性，但我们仍希望理解 F 与海森矩阵

∇2η(θ)的关系——如文献 [5]所示，该海森矩阵的形式为：

∇2η(θ) =
∑
s,a

ρπ(s)
(
∇2π(a; s, θ)Qπ(s, a) +∇π(a; s, θ)∇Qπ(s, a)⊤ +∇Qπ(s, a)∇π(a; s)⊤

)
(6)

遗憾的是，该海森矩阵中的所有项均依赖于数据（即与状态-动作值耦合）。显然，
由于最后两项包含 ∇Qπ，F 并未捕捉这些项的任何信息。不过，第一项可能与 F

存在关联,这源于其中的 ∇2π 因子。但 Q值会对我们策略的曲率进行加权，而我

们的度量矩阵却忽略了这一加权作用。

与盲源分离问题的情形类似，我们采用的度量矩阵显然未必收敛于海森矩阵，
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因此也未必具备渐近效率（即无法达到二阶收敛速率）。但一般而言，海森矩阵并

非正定矩阵，其提供的曲率信息在参数 θ 接近局部极大值前实用价值有限。而共

轭梯度类方法在局部极大值附近的效率预计会更高。

5实验

我们首先在几个简单的马尔可夫决策过程（MDP）中验证自然梯度的性能，随
后在更具挑战性的俄罗斯方块（Tetris）马尔可夫决策过程中展开分析。由于估计
平均奖励梯度 ∇η(θ)时必须计算对数策略梯度 ∇ log π，因此可通过在线方式直接

估计费希尔信息矩阵 F。在长度为 T 的轨迹中，采用如下更新规则：

f ← f +∇ log π(at; st, θ)∇ log π(at; st, θ)
⊤

此时 f/T 是 F 的一致估计。在前两个算例中，我们暂不考虑采样问题，而是对精

确梯度进行数值积分（参数更新形式为 θt = θ0 +
∫ t
0
∇η(θt)dt）。在所有仿真中，策

略往往会收敛到确定性策略（此时 ∇ log π → 0）；为避免矩阵 F 奇异，我们在每

一步更新中均添加约 10−3I（I 为单位矩阵）。

我们在一个简单的一维线性二次调节器（linear quadratic regulator, LQR）中对
自然策略梯度进行仿真。该系统的动力学方程为：

x(t+ 1) = 0.7x(t) + u(t) + ξ(t)

其中噪声项 ξ ∼ N (0, 1)（服从均值为 0、方差为 1的高斯分布）。控制目标为施加
控制信号 u使系统状态维持在 x = 0（每步产生的代价为 x(t)2）。采用的参数化策

略为：

π(u; x, θ) ∝ exp(θ1x
2 + θ2x)

图 1A展示了当参数的量纲被放大 10倍时的性能提升效果（详见图注）。注
意，获得约 22分性能指标的时间相差约三个数量级。收敛速度快了约三个数量级。
另需注意，不同缩放比例下的曲线并不完全相同。这是因为受 pS 加权的影响，F

并非严格的不变度量。
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图一：A）代价函数与 log10(时间)的关系（针对 LQG，采用 20步时间轨迹）。
所使用的策略为 π(u; x, θ) ∝ exp(θ1s1x2 + θ2s2x)，其中缩放常数 s1 和 s2 见图

例。在等效初始分布（θ1s1 = θ2s2 = −.8）下，最右侧三条曲线由标准梯度法生
成，其余曲线由自然梯度法生成。B）详见正文。C（上）：采用 S型策略参数化
（π(i; s, θi) ∝ exp(θi)/(1 + exp(θi))）的标准梯度下降法下，策略的平均奖励随时间

的变化（时间轴为 107尺度），初始条件为 π(i, 1) = .8且 π(j, 1) = .1。C（下）：上
述图表早期窗口内，标准梯度下降法（实线）和自然梯度下降法（虚线）下平均奖

励随时间的变化（时间轴无缩放）。D）标准梯度法（实线）和自然梯度法（虚线）
的相空间图。

在一个简单的两状态马尔可夫决策过程（图 1B）中，p(s)的加权效应尤为明
显——该过程包含自转移和交叉转移动作及奖励（详见图示）。增加状态 i的自环

概率会降低状态 j 的平稳分布概率。采用 sigmoid参数化策略（见图注），并设置
初始条件为 p(i) = 0.8、p(j) = 0.2时，梯度规则会初始提升两个状态的自环动作

概率（因为单步策略改进会为每个状态选择自环动作）。由于标准梯度通过 p(s)对

各参数的学习过程进行加权（见式 1），状态 i的自环动作概率提升速度快于状态

j，这进一步降低了状态 j 的有效学习率，导致平均奖励陷入值为 1的平坦平台期
（如图 1C上半部分所示），此时状态 j 的学习因低平稳概率而受阻。

该问题极为严重：在达到最优策略前，p(j)从初始值 0.2降至 10−7，这对采样

方法而言是灾难性的。图 1C下半部分展示了自然梯度在图 1C上半部分早期时间
窗口的性能——不仅达到最优策略的时间缩短了 107倍，状态 i的平稳分布概率也

从未低于 0.05。需注意，标准梯度虽在初始阶段提升平均奖励的速度更快，但最
终会陷入状态 i的局部最优。图 1D的相空间图显示了不同参数学习过程的不均衡
性，这正是问题的核心。

图 2：A）得分与 log10(迭代次数)的关系。最上方曲线采用与文献 [3]相同的特
征（该特征为游戏中各列高度与空洞数量的简单函数），复现了文献 [3]的实验结
果。对于该性能退化现象，我们与文献 [3]均未给出合理解释。下方曲线则体现了
标准梯度法的较差性能表现。B）右侧曲线对应自然策略梯度法的实验结果（其中
采用了文献 [2]提出的有偏梯度法，需注意该方法单独使用时性能表现较差）。我
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们发现，若对添加到矩阵 F 中的 10−3I 鲁棒化因子进行更精细的参数控制，模型

的性能提升速度与收敛上限均可得到优化（注：本实验未对相关参数进行精细调

节）。C）由于这类仿真实验对计算资源要求较高，我们在规模更小的俄罗斯方块
游戏中开展梯度法实验（游戏中列高度设为 10，而非原实验的 20），验证了标准
梯度法的更新曲线（右侧曲线）最终能够达到与自然梯度法（左侧曲线）相当的性

能水平。

一般而言，若采用查表式玻尔兹曼策略（即 π(a; s, θ) ∝ exp(θsa)），可直接证

明自然梯度会对 ∇η 的各分量进行均匀加权（而非依赖 p(s)），从而平衡所有参

数的学习过程。而梯度方法能够保证策略性能不会退化，因此俄罗斯方块成为测

试这类方法的理想场景。我们采用与文献 [3] 中线性函数逼近器适配的策略（即
π(a; s, θ) ∝ exp(θ⊤ϕsa)，其中 ϕsa为相同的特征向量）。文献 [3]所用特征包括：每
列的高度、相邻列的高度差、最大高度以及“空洞”数量。图 2A的下曲线显示标
准梯度方法的性能表现极差。为加快学习速度，我们尝试了多种更复杂的改进方

法，但均未取得效果，包括共轭梯度法、权重衰减、学习率退火、文献 [2]中的方
差减少方法、式 (6)中的海森矩阵方法等。图 2B展示了自然梯度带来的显著性能
提升（注意此时时间轴为线性刻度）。这一结果与第 3节的理论分析一致——自然
梯度的更新方向趋向于贪婪策略改进的解。尽管自然梯度的收敛速度略慢于贪婪

策略迭代（图 2B左曲线），但这是小步长更新下的预期结果，且梯度方法不会导
致策略性能退化。图 2显示，在该游戏的简化版本中（详见图注），标准梯度规则
（右曲线）的性能最终会达到与自然梯度相当的水平，只是整体进程呈比例放缓。

6讨论

尽管与贪婪策略迭代相比，梯度方法不能进行大的策略变更，但第 3节暗示
这两种方法可能并没有那么不同，因为自然梯度方法正在朝着策略改进步骤的解

移动。加上线搜索的开销，这两种方法甚至更为相似。其优势在于性能改进现在

是有保证的，这与贪婪策略迭代步骤不同。有趣且遗憾的是，F并不会渐近收敛到
Hessian，因此共轭梯度方法在渐近意义上可能更合理。然而，在远离收敛点的情
况下，Hessian并不一定提供有用信息，而自然梯度可能更有效（如在俄罗斯方块
中所示）。自然梯度在远离最大值的情况下仍能高效的直觉是，它正在推动策略选

择贪婪的最优动作。通常，在参数空间中远离最大值的区域是性能变化可能较大

的地方。充分接近最大值时，由于梯度较小，性能变化很小，因此尽管共轭方法在

接近最大值时可能收敛更快，但相应的性能变化可能微不足道。还需要更多的实

验工作来进一步理解自然梯度的有效性。
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