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基于组合网络优化的延迟深度确定性策略梯度

程玉虎，安冰清，孔　毅†

(中国矿业大学 信息与控制工程学院，江苏 徐州 221116)

摘　要: 值函数估计偏差修正已成为深度强化学习领域的一个重要研究方向. 现有大多数研究工作均聚焦于如何

缓解高估偏差, 却忽略了缓解高估偏差过程中引入的低估偏差问题. 为此, 通过在 Actor-Critic框架中灵活设置多

个 Actor和 Critic网络来缓解值函数低估偏差, 提出一种基于组合网络优化的延迟深度确定性策略梯度 (D3PG-
CNO). D3PG-CNO的主要思路为: 在经验收集阶段用一个 Critic网络对多个 Actor网络的输出动作进行评估, 并
选择最优的动作存入经验池. 在经验训练阶段, 从多个 Critic网络中选出在当前状态-动作对下估计结果最小的

Critic网络, 并用其对多个 Actor网络的输出动作进行评估, 选择评估最大值进行目标值的计算. MuJoCo平台上

的实验结果显示, 相比于现有的确定性策略梯度算法, D3PG-CNO显著降低了估计偏差, 提高了算法的稳定性和

收敛速度, 并在多个任务中表现出更好的性能.
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Abstract: In recent years, value function estimation bias correction has become an important research direction in the
field of deep reinforcement learning. Most existing research work focuses on how to alleviate overestimation bias, but
ignores the problem of underestimation bias introduced in the process of mitigating overestimation bias.  To this end,
this  paper  flexibly  sets  up  multiple  Actor  and  Critic  networks  in  the  Actor-Critic  framework  to  alleviate  the  value
function underestimation bias, and proposes a delayed depth deterministic policy gradient based on combined network
optimization (D3PG-CNO). The main idea of the D3PG-CNO is to use a Critic network to evaluate the output actions
of  multiple  Actor  networks  in  the  experience  collection  phase,  and  to  select  the  optimal  actions  to  store  in  the
experience pool. In the experience training stage, the Critic network with the smallest estimated result under the current
state-action  pair  is  selected  from  multiple  Critic  networks  and  used  to  evaluate  the  output  actions  of  multiple  Actor
networks,  and  the  maximum  evaluation  value  is  selected  to  calculate  the  target  value.  Experimental  results  on  the
MuJoCo platform show that  the D3PG-CNO significantly reduces estimation bias  compared to existing deterministic
policy  gradient  algorithms,  improves  the  stability  and  convergence  speed  of  the  algorithm,  and  shows  better
performance in multiple tasks.
Keywords: deep  reinforcement  learning； underestimation  bias； deterministic  policy  gradient； Actor-Critic
framework；value function

 

0    引　言

近年来, 随着深度学习 (deep learning, DL)[1] 技
术的不断发展, 强化学习

[2-3]
与深度学习相结合产

生了深度强化学习 (deep  reinforcement  learning,

DRL)[4]. 相较于传统强化学习, 深度强化学习运用神

经网络
[5]
使智能体在处理复杂任务时能够表现出更

强的学习能力和泛化能力
[6-7], 在自动驾驶

[8]
、棋牌博

弈
[9]
、机器人控制

[10-11]
等领域均取得了显著成效.
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虽然深度强化学习在诸多领域取得了巨大突

破, 但由于应用场景的复杂性和多样性, 深度强化学

习研究中仍然存在许多亟待解决的问题, 其中估计

偏差问题
[12]

是当下的热门研究方向之一. 深度强化

学习中的估计偏差通常分为低估和高估两类. 高估

偏差在许多传统的 Q 学习算法中普遍存在, 如深度

Q 网络 (deep Q network,  DQN)[13] 和深度确定性策

略 梯 度 算 法 (deep  deterministic  policy  gradient,
DDPG)[14]. 高估偏差主要产生的原因是 Q 学习在进

行策略优化时, 每次都会贪婪地选取动作以得到更

高的回报, 且该偏差将随着策略的更新而不断累积.
现有研究表明, 高估偏差将会导致智能体在决策时

做出次优甚至失败的决策, 这对策略的优化带来了

巨大的挑战. 因此, 解决估计偏差问题在深度强化学

习中至关重要. 为了解决高估偏差问题, van Hasselt
等

[15]
提出了基于深度强化学习的 double Q-learning

(deep  reinforcement  learning  with  double Q-learning,
DDQN), 将 double Q-learning[16] 与深度神经网络相

结合, 使用两个独立的值估计器来获取 Q 值的无偏

估计, 使 DDQN既能减少高估偏差, 又能处理高维、

复杂状态空间的任务; Duan等 [17]
提出了分布式软

Actor-Critic算法, 该算法在最大熵强化学习中嵌入

状态-动作回报的分布函数, 通过学习回报分布减少

了估计偏差; Fujimoto等[18]
提出了双延迟深度确定

性策略梯度算法 (twin  delayed  deep  deterministic
policy gradient, TD3), 通过对两个值函数逼近器取最

小值、延迟更新策略网络和目标策略平滑正则化等

方式来解决高估偏差问题; Lan等[19]
提出了使用多

个 值 估 计 器 对 double  Q-learning进 行 优 化 的

maxmin Q-learning, 该算法提供了一个参数灵活调

控误差, 并从理论上证明了存在一种可以最大程度

减轻估计偏差的参数选择.
尽管许多算法在解决高估偏差上取得了显著的

成功, 但却带来了低估偏差问题, 即估计动作值函数

时容易使估计值低于真实值. 如 TD3可以抑制累积

误差, 但对两个值函数逼近器取最小值的操作会导

致对 Q 值估计的低估偏差, 这也会导致不稳定的训

练过程、算法性能的下降和次优策略的选择. 为了缓

解低估偏差 ,  He等 [20]
提出了加权深度确定性策

略梯度 (weighted  delayed  deep  deterministic  policy
gradient, WD3)算法, 通过修改 TD3中 Q 网络的更

新规则来缓解低估偏差; Wu等[21]
提出了三平均深

度确定性策略梯度算法, 通过将 Q 网络的数量增加

到 3个, 进一步扩展了 WD3; Wei等[22]
提出了准中

值算法, 通过选择 Q 网络的中位数代替 TD3中的两

个值函数逼近器以解决低估问题.
本文尝试将 maxmin Q-learning中多个 Q 网络

灵活控制的思想与 Actor-Critic框架相结合, 以此来

缓解 TD3存在的值函数低估问题, 并提高算法的收

敛速度、稳定性和性能水平. 主要工作如下:

N

(s, a) M

1) 提出一种基于组合网络优化的延迟深度确定

性策略梯度 (D3PG-CNO), 通过在 Actor-Critic框架

中设置多个 Actor和 Critic网络缓解值函数低估偏

差 . 从 个 Critic网络中选出在当前状态-动作对

下估计结果最小的 Critic网络, 并用其对 个

Actor网络的输出动作进行最大值选择, 对经验训练

阶段的目标值计算进行优化, 从而确保目标值的准

确性.

M

2) 为提高经验池中数据的质量, D3PG-CNO在

经验收集阶段采用一种基于多 Actor-单 Critic网络

的评估机制, 利用单个 Critic网络对 个 Actor网络

的输出动作进行评估, 并将评估结果最优的动作存

入经验池. 同时, 为增强智能体探索能力, 在动作选

择过程中引入噪声机制.
3) 在 MuJoCo平台上对所提算法开展机器人仿

真控制任务的实验, 结果表明: D3PG-CNO能够显著

降低值函数低估偏差, 并提高算法稳定性和收敛性.
与现有的深度确定性策略梯度算法相比 ,  D3PG-
CNO能获得更高的回报. 此外, 通过灵活调节 Actor
和 Critic网络数量, 进一步增强了算法性能. 

1    背　景

(S,A, P, γ,R) S A
P (s′|s, a) γ

R : S ×A → R t

s ∈ S π : S → A
a ∈ A r

s′

Rt =
T∑
i=t

γi−tr(si, ai) T

π s a

Qπ(s, a) = Esi∼pπ,ai∼π[Rt|s, a]
π

强化学习通常可以用马尔可夫决策过程

(Markov decision process,  MDP)来描述 ,  MDP由五

元组 构成. 其中:  是状态空间,  是

动作空间,  是状态转移概率,  是折扣因子,
是奖励函数. 在每个时间步 上, 给

定状态 , 智能体会根据策略 来选择

动作 , 同时获得该时间步的奖励 并根据状态

转移概率得到下一状态 . 回报定义为累计奖励的

折扣总和:  , 其中 表示终止

时刻. 在策略为 , 状态为 , 采取动作  时的动作值

函数定义为 , 用于评

估 的好坏. 在 Q 学习中, 通过贝尔曼方程递归地估

计动作值函数:

Qπ(s, a) = r + γEs′,a′∼π(s′)[Q
π(s′, a′)]. (1)

J(ϕ) =

Esi∼pπ,ai∼π[R0] π∗

强化学习的目的是通过最大化回报

来获取最佳策略 . 连续控制的强化

学习算法在策略函数更新时, 可以通过对值函数采

1016 控 制 与 决 策 第40卷



取梯度上升算法进行更新, 这样的更新方式被称为

确定性策略梯度算法, 其回报梯度的表达式为

∇ϕJ(ϕ) = Es∼pπ [∇aQ
π(s, a)|a=πϕ(s)∇ϕπϕ(s)], (2)

ϕ πϕ其中 为策略 的参数.

Qθ(s, a)

在高维连续状态空间中 , 可以用函数逼近器

来估计动作值. Q 学习
[13]

引入时序差分算

法 (temporal difference, TD), 结合动态规划和蒙特卡

罗方法的思想, 通过观察序列状态和奖励来逐步更

新动作值函数. 函数逼近器的目标值如下:

y = r + γQθ̄(s
′, a′), a′ ∼ πϕ̄(s

′). (3)

a′ πϕ̄ Qθ̄

Q θ̄ η

θ̄ ← ηθ + (1− η)θ̄

D

其中: 动作   从目标策略网络   中选取.  为目

标 网络 , 其参数    以一定的比例    进行更新 :
. 该更新方法可以用于异策略算

法, 通过从经验池   中进行小批量采样后最小化损

失函数来更新动作值网络参数. 损失函数定义为

L(θ) = E(s,a,r,s′)∼D[(y −Qθ(s, a))
2]. (4)

 

2    估计偏差

Qθ1 Qθ2

Q

在 Actor-Critic框架中, TD3[18] 为缓解高估问题

构造了两个独立的值函数逼近器:  和 . 在进

行 网络更新时, 使用下一状态下两个值函数逼近

器之间的最小值来计算目标值

y = r + γ min
i=1,2

Qθ̄i(s
′, πϕ̄(s

′)). (5)

Qπ

在两个值函数逼近器逐步逼近假设的真实值

的过程中, 由函数近似引起的估计偏差为

eis′,a′ = Qθ̄i(s
′, πϕ̄(s

′))−Qπ(s′, πϕ̄(s
′)). (6)

N (εi, σi)

Q

将上述偏差建模为独立的高斯分布 .
对两个估计器 值取最小值后的误差为

Z =

(r+γ min
i=1,2

Qθ̄i(s
′, πϕ̄(s

′)))−(r+γQπ(s′, πϕ̄(s
′))) =

γmin(e1s′,a′ , e
2
s′,a′),

(7)

e1s′,a′ e2s′,a′其中 和 分别为两个估计器的估计偏差.

ε1 − ε2 ≈ 0

由于策略网络是延迟更新的, 可以将值函数逼

近器与策略网络视为解耦, 所以两估计误差的均值

相近, 即 . 那么在两个相关高斯随机变量

的最小值一阶矩处, 逼近误差变为

E[Z] = γ
(ε1 + ε2

2
− ζ√

2π

)
. (8)

ζ =
√
σ2

1 + σ2
2 − 2ρσ1σ2 ρ

σ1, σ2 > (π/(1− ρ))
1

2 ε1

其中:  ,  为两个误差分布之

间的相关系数. 因为两个函数逼近器在学习过程中

使用相同的经验池, 所以两个误差分布是相关的. 当
时 , 逼近误差将会小于零 ,

这进一步导致了低估现象.

虽然延迟策略更新和值估计的最小化操作是为

了减少误差增长, 但是由于值函数估计的方差与未

来奖励估计误差的方差成正比, 值函数估计的方差

并没有被消除. 随着智能体与环境的交互, 值函数估

计的方差会不断增长. 假设两个值函数逼近器估计

误差的期望都是常数, 过大的方差必然会产生低估

误差. 在 Actor-Critic框架中, 虽然消除累计误差的

低估偏差比高估偏差更可取, 但是低估可能会导致

智能体在学习过程中较为保守, 从而影响对最优策

略的探索. 

3    D3PG-CNO

N Qθi

N

针对估计偏差问题, maxmin Q-learning[19] 设置

个值函数估计器 , 在目标更新时, 首先针对当

前状态下的每个状态-动作对, 在 个值函数估计器

中选出对应最小状态-动作值的值函数估计器, 再对

该值函数估计器取其对应动作的最大值:

max
a′

[ min
i∈{1,...N}

Qθi(s
′, a′)].

该算法证明存在一种可以实现无偏估计的参数选择,
使估计偏差和方差小于 Q-learning. 实验表明, 该算

法能够较好地控制估计偏差, 同时具备良好的性能.
为减小 Actor-Critic框架的估计偏差, 本文结合

maxmin Q-learning的思想提出了 D3PG-CNO. 算法

流程如图 1所示, 伪代码如下所示.
 
 

D3PG-CNO算法

初始化 Critic网络、Actor网络、目标网络、经验池

循环 每个回合:

s　 初始化

t = 0→ T　 循环 时间步 :

st

at = argmax
j∈{1,...,M}

[Qθ1(st, πϕj
(st))] + ε;

　 观察当前状态 , 进行动作选择:

　 　 

st+1 rt D　 观察下一状态 和奖励 , 存入经验池 ;

θ　 最小化损失函数更新Critic网络参数 :

Qmin ← min
i∈{1,...,N}

Qθ̄i(st, at),　 　 

yt ← rt + γQmin(st+1, ã),　 　 

L̃D3PG-CNO(θi) = E{st,at,rt,st+1}∼D[(yt −Qθi(st, at))
2]　 　 

t mod d = 0　 如果  , 延迟更新Actor网络:

ϕ　 　 用确定性策略梯度方法更新参数 :

∇ϕj
J(ϕj) = Est∼D[∇aQmin(st, a)|a=πϕj

(st)∇ϕj
πϕj

(st)]　 　 ;

　 　 更新目标网络:

θ̄i ← ηθi + (1− η)θ̄i,　 　 

ϕ̄j ← ηϕj + (1− η)ϕ̄j　 　 
　 结束循环

结束循环
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集
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网络
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图1   D3PG-CNO 流程

M

N (s, a)

M

从图 1可以看出, D3PG-CNO在 Actor-Critic框
架中灵活设置多个 Actor和 Critic网络来缓解值函

数低估偏差. D3PG-CNO与 maxmin Q-learning的区

别在于: 在动作选取方面, maxmin Q-learning通过遍

历 Q 表进行动作选取, 不适用于连续动作空间任务.
而 D3PG-CNO通过策略网络进行动作选取, 使其不

仅能处理离散动作空间任务, 还可以解决连续动作

空间任务. 在值函数更新方面, maxmin Q-learning通
过贝尔曼方程递归来更新 Q 值, 这会导致智能体训

练过程中的不稳定性, 而 D3PG-CNO通过采用目标

网络和延迟策略更新的方式缓解了这一问题. 此外,
maxmin Q-learning依赖于传统经验回放机制 , 而
D3PG-CNO采用 Actor-Critic框架, 在经验收集阶段

采用一种多 Actor-单 Critic网络的评估机制, 用一

个 Critic网络对 个 Actor网络的输出动作进行评

估, 选择最优的动作存入经验池, 提高了经验池中数

据的质量. 同时, D3PG-CNO在经验训练阶段先从

个 Critic网络中选出在当前状态-动作对 下

值函数最小的 Critic网络, 再用该网络对 个 Actor
网络的输出动作进行评估, 选择最大值进行目标值

计算, 进一步确保了目标值的准确性.
经验收集阶段的择优存储经验操作使经验池中

采样出的数据更优, 有助于后续值函数估计器的选

择. 同时, 为了提高智能体探索性, 增设服从高斯分

布的随机噪声. 该阶段的动作选取公式为

a = argmax
j∈{1,...,M}

[
Qθ1(s, πϕj

(s))
]
+ ε, (9)

ε ∼ N (0, σ)

Qθ1 M

其中 为动作的噪声. 因为不同估计器在

评估动作时只用于选取最优动作, 而不将该状态-动
作对的估计值用于目标网络, 因此不会影响估计器

的更新. 随着训练步数的增加, 不同估计器都是用同

一目标网络进行更新, 因此不同估计器之间的差异

将减小, 不同估计器进行动作选取对最终算法性能

影响甚微 . 综上 , 这里直接选择 对 个 Actor

网络的输出动作进行评估.

目标值的计算公式为

y ← r + γmax
ã

Qmin(s
′, ã). (10)

Qmin ã其中:  和 分别为

Qmin(s, a) = min
i∈{1,...,N}

Qθ̄i(s, a) =

Qπ(s, a) + min
i∈{1,...,N}

eis,a; (11)

ã ∼ πϕ̄j
(s) + ε, j ∈ {1, . . . ,M},

ε ∼ clip(N(0, σ̃),−c, c). (12)

Qθ̄i πϕ̄j
σ̃

c

为 Critic目标网络,  为 Actor目标网络,  为

噪声的方差,  为裁剪系数.

min
i=1,2

Qθi(s
′, πϕ̄(s

′))

Qmin(s
′, ã) ZN

将式 (7)中的 替换为式 (10)

中的 , 可得 D3PG-CNO的估计偏差 为

ZN = γ min
i∈{1,...,N}

eis′a′ . (13)

eis′a′ N (0, σ2)

eis′a′ f(x)

F (x)

这里将估计偏差 近似为服从高斯分布

的无偏估计, 即 的概率密度函数 和累计分

布函数 分别为

f(x) =
1√
2πσ2

e−
x2

2σ2 , (14)

F (x) =
w x

−∞

1√
2πσ2

e−
t2

2σ2 dt =
erf

( x√
2σ2

)
+ 1

2
.

(15)

min
i∈{1,...,N}

eis′a′

由于估计偏差之间是独立同分布的 , 因此

的概率密度函数为

fN(x) = Nf(x)[1− F (x)]N−1,

fN(x) ZN可得 和 的期望

fN(x) =

N
1√
2πσ2

e−
x2

2σ2

[
1−

erf
( x√

2σ2

)
+ 1

2

]N−1

,
(16)
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E[ZN ] = γ
w +∞

−∞
xfN(x)dx =

γN√
2πσ2

w +∞

−∞
xe−

x2

2σ2

[
1−

erf
( x√

2σ2

)
+ 1

2

]N−1

dx.

(17)

γ = 1 σ = 2

E[ZN ] N

当 ,  时, 该期望随 N 变化的图像如

图 2(a)所示. 可得,  随着 的增大而减小.
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图2   Critic 网络数量对估计偏差的影响

Qmin

min
i∈{1,...,N}

eis′a′

在实际应用中, 对于单个估计器而言, 其估计偏

差往往大于零. 因此真实的曲线应该整体向上平移

一段距离. 这表明, 随着 Critic网络数量的增加, 对

所有值函数估计器取最小的操作会使估计偏差由

高估偏差转为低估偏差 .  的方差看作与

的方差一致, 即

Var[Qmin] = E[Q2
min]− E[Qmin]

2. (18)

σ = 2 N

Var[Qmin] N

N

当 时 , 该方差随 变化的图像如图 2(b)

所示. 可以看出,  随着 的增大而减小, 并

趋于 0. 这表明, 可以通过控制 的数量来控制值估

计的方差, 进一步缓解低估偏差.

接下来, 通过定理 1证明 D3PG-CNO的收敛性.

f(x)

E[f(x)] ⩾
f(E[x])

引理 1 (Jensen不等式)　对于任意凸函数 ,

都有函数值的期望大于等于期望的函数值: 

.

|A| <∞ |R| <∞ Q0

Ql+1 = B̃π
D3PG-CNOQl

B̃π
CNO

定理 1　 ,  , 从任意初始 开

始, 按照 重复迭代. 下面将贝尔

曼最优算子简写为 , 其定义为

B̃π
CNOQ = r + γ max

a′∼πj(·|s′)
Es′∼p(s′|s,a) [Q

π
min(s

′, a′)] .

(19)

lim
l→∞

Ql = Q∗ l, 其中 为迭代步数.

Q1

(
s, a

)
Q2

(
s, a

)
Q证明 设 和 为两个任意的 函

数, 结合引理 1可以推出

|Bπ
CNOQ1(s, a)− Bπ

CNOQ2(s, a)| =
|r + γ max

a′∼πj(·|s′)
Es′∼p(s′|s,a)[Q1(s

′, a′)]−

(r + γ max
a′∼πj(·|s′)

Es′∼p(s′|s,a)[Q2(s
′, a′)])| =

γ max
a′∼πj(·|s′)

|Es′∼p(s′|s,a)[Q1(s
′, a′)]−

Es′∼p(s′|s,a)[Q2(s
′, a′)]| ⩽

γ max
a′∼πj(·|s′)

Es′∼p(s′|s,a) [|Q1(s
′, a′)−Q2(s

′, a′)|] =

γ∥Q1(s
′, a′)−Q2(s

′, a′)∥∞.
(20)

Bπ
CNOQ γ

Q∗

由此可得,  为 压缩映射, 存在唯一不动

点 . 因此, D3PG-CNO收敛. □ 

4    实　验

为评估 D3PG-CNO的性能及其对低估偏差的

校正效果, 本文在 MuJoCo平台下的多个连续控制

任务中开展实验测试, 并与 TD3和WD3进行对比.

M = 2 N = 2

图 3展示了 D3PG-CNO和 TD3在 8种测试任

务上的估计值和真实值曲线. TD3的参数设置参照

文献 [18],  WD3的参数设置参照文献 [20];  D3PG-
CNO中网络数量取值为 ,  , 参数设置

如表 1所示, 真实值为当前策略的累计奖励值. 表 2
展示了测试算法在不同任务上最后 10 %时间步的

平均性能, 表 3展示了不同算法估计值与真实值之

间的偏差.
 
 

表1     D3PG-CNO 参数设置

设置 参数名称 值

网络结构

Critic 网络隐藏层数量 2

Critic 网络隐藏层神经元数量 256

Critic 网络激活函数 ReLU

Actor 网络隐藏层数量 2

Actor 网络隐藏层神经元数量 256

Actor 网络激活函数 ReLU

超参数

Critic 网络学习率 3× 10−4

Actor 网络学习率 3× 10−4

最大时间步长 1× 106

经验池大小 1× 105

训练时的批次大小 256

策略网络探索噪声 0.2

噪声裁剪系数 0.5

γ折扣因子  0.99

目标网络更新率 0.005
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表2     MuJoCo 上最后 10 % 时间步的平均回报

任务名称 TD3 WD3 D3PG-CNO

HalfCheetah-v3 9 972.17 10 807.10 11 059.59

Hopper-v3 2 763.36 2 559.94 2 968.69

Walker2d-v3 2 574.61 3 364.57 3 552.42

Swimmer-v3 68.03 107.76 142.27

Ant-v3 3 943.89 4 493.27 3 802.99

IPendulum-v2 1 000.00 979.89 1 000.00

IDPendulum-v2 9 111.87 9 162.81 9 295.67

Reacher-v2 −4.11 −4.12 −4.04
 
 

表3     算法估计值与真实值之间的偏差

任务名称 TD3 偏差 WD3偏差 D3PG-CNO偏差

HalfCheetah-v3 799.42 576.60 570.04

Hopper-v3 618.53 204.79 −17.4

Walker2d-v3 853.98 432.68 451.34

Swimmer-v3 31.17 5.11 −7.29

Ant-v3 570.85 433.86 578.23

IPendulum-v2 0.00 −5.37 0

IDPendulum-v2 151.39 −47.61 11.85

Reacher-v2 −0.22 0.19 −0.04

从表 2和表 3的数据可以得出, 相较于 TD3和

WD3, D3PG-CNO在大多数任务中都有更好的性能

和较低的估计偏差. 在 Walker2d-v3和 Swimmer-v3

任务中, D3PG-CNO虽然偏差略微逊色于 WD3, 但

仍较 TD3有显著提升, 且 D3PG-CNO的最终平均回

报优于WD3.
从图 3的估计值和真实值曲线可以看出:
1) 在图 3(a) ～ 图 3(d)中, TD3的估计值均明显

低于其真实值, 说明 TD3中存在较为严重的低估现

象. 此外, TD3的偏差均大于WD3和 D3PG-CNO的

偏差, 说明 WD3和 D3PG-CNO都有效减小了 TD3
中的估计偏差. 同时, D3PG-CNO的估计值明显高

于WD3的估计值, 说明相较于WD3, D3PG-CNO对

算法性能的提升更加显著.
2) 在图 3(a)、图 3(c)、图 3(d)中, D3PG-CNO的

平均回报值曲线明显高于 TD3和 WD3的平均回报

值曲线, 说明 D3PG-CNO不仅缓解了 TD3中的低估

偏差, 还表明缓解低估偏差会使算法表现出更好的

性能.
3) 在图 3(a)、图 3(c)、图 3(e)、图 3(g)、图 3(h)中,

D3PG-CNO的阴影区域比 TD3和WD3的阴影区域

相对较小, 说明 D3PG-CNO有更小的方差, 也表明

通过减小方差和低估偏差, 能使算法有更好的稳定

性.
4) 在图 3(b)、图 3(d)、图 3(f)中, D3PG-CNO曲线

的收敛明显比 TD3和 WD3更快, 说明 D3PG-CNO
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学习到好策略的用时更短, 进一步表明对低估偏差

的缓解能有效提升算法的收敛速度.
图 4展示了在各任务中, 不同数量的 Actor网络

对应的 D3PG-CNO估计值的变化, 各分图图例同图

4(a). 表 4为不同数量的 Actor网络对应的 D3PG-
CNO在不同任务上最后 10 %时间步的平均性能.

 
 

3
av

er
ag

e 
re

tu
rn

 / 1
0

0

4

8

12

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0

1

2

3

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0

1

2

3

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(d)   Swimmer-v3

-25

25

75

125

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(e)   Ant-v3

1

3
4
5

2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(f)   Reacher-v2

av
er

ag
e 

re
tu

rn

av
er

ag
e 

re
tu

rn

-40

-30

-20

-10

D3PG-CNO(M = 3)
D3PG-CNO(M = 2)
D3PG-CNO(M = 1)

3
av

er
ag

e 
re

tu
rn

 / 1
0 3

av
er

ag
e 

re
tu

rn
 / 1

0

(a)   HalfCheetah-v3 (b)   Hopper-v3 ( c)   Walker2d-v3

6TotalEnvinteracts /106TotalEnvinteracts /10 6TotalEnvinteracts /10
3

av
er

ag
e 

re
tu

rn
 / 1

0

6TotalEnvinteracts /106TotalEnvinteracts /10 6TotalEnvinteracts /10

图4   Actor 网络数量对 D3PG-CNO 性能的影响
 
 

表4     不同数量 Actor 网络在 MuJoCo 上最后 10 % 时间步的平均回报

Actor 数量 HalfCheetah Hopper Walker2d Swimmer Ant Reacher

M = 1 9 972.17 2 763.36 2 574.61 68.03 3 943.89 −4.11

M = 2 11 059.59 2 968.69 3 552.42 142.27 3 802.99 −4.04

M = 3 11 006.52 2 806.69 3 594.72 142.44 4 150.65 −3.72
 

从图 4可以看出:

M =

1 M = 2 M = 3

M

M M

1) 在图 4(a)、图 4(b)、图 4(e)、图 4(f)中, 

时算法的阴影区域明显大于 和 时的

阴影区域, 且该阴影区域面积随着 的增大逐渐减

小. 说明 D3PG-CNO的方差与 成反比, 随着 的

增大, 算法有更好的稳定性.

M = 2 M = 3

M = 1

M = 3 M = 2

M

2) 在图 4(a) ～  图 4(d)中 ,  和 时

D3PG-CNO的估计值明显高于 时, 且大多任

务中 的估计值略高于 时 . 说明随着

的增大, 算法表现出了更好的性能.

M = 2

图 4和表 4的数据显示, 在 Actor网络数量为

2和 3时, 算法的性能变化较小. 图 5和图 6分别展

示了不同 Actor网络数量和不同 Critic网络数量的

算法运行时间对比. 从图 5和图 6可以看出, 随着

Actor和 Critic网络数量的增加, 算法的运行时间迅

速增长. 这是因为采用了更多的网络数量, 增加了算

法的计算成本. 因此, 为了综合考虑算法的时间复杂

度, 对比不同 Critic网络数量对算法性能影响的实验

将在 下进行.
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图5   不同 Actor 网络数量运行用时对比
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图 7展示了在不同测试任务中 , 不同数量的

Critic网络对应的 D3PG-CNO 估计值的变化, 各分

图图例同图 7(a). 表 5为不同数量的 Critic网络对应

的 D3PG-CNO在不同任务上最后 10 %时间步的平

第3期 程玉虎 等: 基于组合网络优化的延迟深度确定性策略梯度 1021



均性能.
从图 7和表 5可以看出, 在大多数任务中, D3PG-

CNO的 Critic网络数量取 3或 4时表现最优. 同时,
随着网络数量的继续增加, 算法性能会有所下降. 其
中, 在 Ant-v3任务中算法的表现不同于其他任务.

在该任务上, 随着 Critic网络数量从 2到 5的变化,
算法也表现出了越来越好的性能. 另外, Ant-v3任务

的状态维度和动作维度远高于其他任务. 因此, 此处

认为是 Ant-v3任务的维度过高, 导致了 D3PG-CNO
在该任务下的不同表现.

Qθ1

Qθ1

为了证明经验收集阶段直接选择值函数估计器

进行动作择优的合理性, 本文针对选择不同函数

估计器和随机选择函数估计器进行了对比实验, 如
图 8所示. 从图 8可以看出, 经验收集阶段选择不同

函数估计器训练的最终结果趋于一致, 因此直接选

择 进行动作择优是可行的.
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图8   选择不同函数估计器的对比实验
 
 

5    结　论

在深度强化学习算法中, 由累计近似误差引起

的高估偏差已经被 TD3算法解决. 但是在确定性策

略梯度的 Actor-Critic框架中, 克服累计近似误差的

TD3算法导致了低估偏差. 低估偏差也会影响强化

学习算法的性能, 是一个亟待解决的问题. 为此, 本

文提出 D3PG-CNO算法来解决深度强化学习领域

M

N

(s, a)

M

的低估问题. 此算法在 Actor-Critic框架中灵活设置

多个 Actor和 Critic网络来缓解值函数低估偏差 .

D3PG-CNO在经验收集阶段用一个 Critic网络对

个 Actor网络的输出动作进行评估, 选择最优的

动作存入经验池. 同时, 在经验训练阶段, 先从 个

Critic网络中选出在当前状态-动作对 下最小

的 Critic网络, 再用该网络对 个 Actor网络的输出
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图7    Critic 网络数量对 D3PG-CNO 性能的影响
 

表5     不同数量 Critic 网络在 MuJoCo 上

最后 10 % 时间步的平均回报

Actor 数量 HalfCheetah Hopper Walker2d Swimmer Ant Reacher

N = 2 11 059.59 2 968.69 3 552.42 142.27 3 802.99 −4.04

N = 3 11 264.01 2 969.62 4 424.79 148.43 4 159.97 −4.20

N = 4 11 213.52 3 316.64 4 072.57 156.25 4 788.22 −3.88

N = 5 10 910.33 3 079.79 3 864.07 147.12 4 884.20 −3.93
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动作进行评估, 选择最大值进行目标值的计算. 实验

表明, D3PG-CNO可以显著地降低低估误差, 提高算

法稳定性和收敛性. D3PG-CNO相比于现有的深度

确定性策略梯度算法能获得更高的回报, 且此算法

可以容易地适用于各种确定性策略梯度的 Actor-
Critic框架, 从而为解决低估偏差问题提供一种通用

且有效的解决方案.
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