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基基基于于于自自自生生生成成成专专专家家家样样样本本本的的的探探探索索索增增增强强强算算算法法法

刘 健†, 赵恒一
(中国矿业大学信息与控制工程学院,江苏徐州 221116)

摘要:为进一步提高深度强化学习算法在连续动作环境中的探索能力,以获得更高水平的奖励值,本文提出了基
于自生成专家样本的探索增强算法.首先,为满足自生成专家样本机制以及在连续动作环境中的学习,在双延迟深
度确定性策略梯度算法的基础上,设置了两个经验回放池结构,搭建了确定性策略算法的总体框架.同时提出复合
策略更新方法,在情节的内部循环中加入一种类同策略学习过程,智能体在这个过程中完成对于参数空间的启发式
探索.然后,提出基于自生成专家样本的演示机制,由智能体自身筛选产生专家样本,并根据参数的更新不断调整,
进而形成动态的筛选标准,之后智能体将模仿这些专家样本进行学习.在OpenAI Gym的8组虚拟环境中的仿真实验
表明,本文提出的算法能够有效提升深度强化学习的探索能力.
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Enhance exploration with self-generated expert samples
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Abstract: In order to further improve the exploration ability of the deep reinforcement learning algorithm in the con-
tinuous action environment, so as to obtain a higher level of reward value, an algorithm named enhance exploration with
self-generated expert samples is proposed. First of all, to satisfy the self-generated expert samples mechanism and learning
in the continuous action environment, on the basis of twin delayed deep deterministic policy gradient algorithm, we set
up two experience replay structures and build the overall framework of the deterministic policy algorithm. Meanwhile, a
combined policy update method is proposed. The approximate on-policy learning process is added to the internal loop of
the episode. The agent completes the heuristic exploration of the parameter space in this process. Secondly, a demonstra-
tion mechanism based on the self-generated expert samples is proposed. Expert samples are generated by the agent’s own
selection, while the criteria are continuously adjusted according to the update of parameters, which could form dynamic
screening criteria. After that, the agent will imitate these expert samples for learning. Simulation experiments in 8 envi-
ronments in the OpenAI Gym show that the proposed algorithm can effectively improve the exploration ability of deep
reinforcement learning.
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1 引引引言言言

强化学习[1–2]是一种基于估计的机器学习范式,
智能体仅能明确某个动作的奖励值,但无法确定其
是否是最优值.正因如此,探索对强化学习能否取得
良好效果至关重要,这决定了算法能否收敛至全局
最优.在具有高维原始数据、连续动作域的仿真环
境中[3–6],探索的重要性尤为突出.

策略梯度方法一般被用于处理连续动作环境中

的控制问题,但其本身拥有方差大、无法单步更新
等缺点.值函数方法无法直接处理连续域问题,通常
的解决方法是将连续动作离散化,然而离散化却会
造成信息损失.将策略梯度方法与值函数方法相结
合,用深度神经网络作为函数估计器来估计动作的
值函数,可在一定程度上弥补策略梯度和值函数方
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法的缺陷,此类方法最具代表性的是Actor-Critic系
列算法[7–10].
相对于随机性策略 (stochastic policy)而言,确定

性策略 (deterministic policy)算法的动作值输出a =

µθ(s)是一个确定值,具有对数据的需求量小,算法
效率高的优点,但无法保证对环境的充分探索. Sil-
ver[11] 提出使用异策略的结构来弥补这种确定性造

成的探索损失,在行为策略中采用贪心策略来保证
算法具有一定的随机性.熵正则化方法[12–14]为目标

函数添加一个正则惩罚项,根据熵值大小调整模型
在状态空间中的探索力度,如置信域策略梯度优化
算法 (trust region policy optimization, TRPO)[12]采取

在随机策略中增加熵的方法; Bellemare等[15]通过对

状态访问进行计数,得到访问次数
⌢

N(s),提供额外

奖励B(
⌢

N(s)) =

√
⌢

N(s)−1; Pathak等[16]提出利用好

奇心机制,为奖励函数增加一个内在激励项.此外,
一些基于后验采样的探索方法[17–18],以及基于概率
近似的方法[19],在采样之后都会修正策略的概率分
布进行探索.上述探索方法大多是启发式的,或对数
据的需求量过大、收敛速度太慢,同时一些对奖励
函数的更改可能会导致算法无法收敛.基于最大熵
思想的自模仿学习(self-imitation learning, SIL)[20]算

法在更新时只会计算优秀样本的梯度,这样就极大
的提升了探索的效率.启发于SIL算法,本文提出一
种基于自生成专家样本的深度确定性策略算法来增

强智能体在连续动作环境中的探索能力,以获得更
高的奖励.
本文在Actor-Critic结构的基础上采用确定性策

略梯度[11]提出基于自生成专家样本的探索增强算

法(enhance exploration with self-generated expert sam-
ples, SGES),在一次情节中,算法首先根据回合经验
池中的样本进行一次参数更新,并根据折扣累积奖
励与值函数的对比筛选专家样本并存入专家样本

池,然后智能体在专家样本池中进行随机采样,获
得小批量样本集以进行异策略学习.本文在OpenAI
Gym中进行了8组实验,采取深度确定性策略(deep
deterministic policy gradient, DDPG)[21]和双延迟深度

确定性策略梯度算法(twin delayed deep deterministic
policy gradient, TD3)[22]同SGES进行对比,实验结果
表明SGES算法的效果优于对比算法.
本文的创新之处在于:
1) 构建了能够融合自生成专家样本机制和复合

策略学习方式的模型结构,增设回合经验池与专家
样本经验池,分别用于储存轨迹数据并计算折扣累
积奖励和筛选出的专家经验.这样的设计没有增加
网络结构,多出的回合经验池每个情节结束后都会
清零,不会过多增加算法的内存占用.

2) 采用复合策略更新的方式,利用回合经验池
中的样本进行类同策略学习.类同策略学习是一种
近似同策略的学习方法,本文希望加入这种策略更
新方法,保证算法在整体的样本空间中的随机探索.

3) 利用在回合经验池中筛选出来的专家样本指
导算法进行异策略学习,提供更具有指导性的探索,
从而获取更高的奖励值.

2 Actor-Critic结结结构构构算算算法法法
强化学习问题可以建模为马尔可夫过程(Markov

decision process, MDP). MDP由元组(S,A, P, r, γ)表

示: S为有限的状态集; A为有限的动作集; P为状态
转移概率. P (st+1|st, at)表示在环境处于状态st处

采取动作at获得状态st+1的概率,强化学习处理的
问题需满足马尔可夫性质,即

P (st+1|st, at) = P (st+1|s1, a1, · · · , st, at),

其中: s1, a1, · · · , st, at, · · · , sT, aT为状态–动作空间
内的任意轨迹(trajectory); T为任意轨迹的时间步, t
为时间步T内的第t个时刻;奖励函数r : S×A→ R;
γ为折扣累计因子,用来计算累计回报.一个随机策
略记为πθ(at|st),表示在st处采取动作at的概率分

布, θ∈Rn是一个表示参数化策略的n维向量.智能
体在当前策略的指导下,与MDP交互获得一个轨迹
的数据H1:T = s1, a1, r1, · · · , st, at, rt, · · · , sT, aT,

rT. t时刻的折扣累积回报为

Rt =
∞∑
k=0

γkrt+k+1, 0 < γ < 1.

策略通过状态值函数V π(s1) = E[Rt|s1;π]来衡
量. V π(s1)表示从初始状态执行策略π得到的折扣

累积回报的期望. 动作值函数Qπ(s1, a1) = E[Rt|
s1, a1;π]表示在策略π指导下,当前状态st采取动作

at后,所能获得的预期回报.强化学习的目标是获得
一个能够使得折扣累积回报最大的最优策略π∗,用
J(πθ) = E[Rt;πθ]来表示强化学习的目标函数.策
略梯度要求按照目标函数的梯度方向调整参数θ,其
基本公式为

∇θJ(πθ) =
w
S
ρπ

w
A
∇θπθ(a|s)Qπ(s, a)dsda, (1)

其中ρπ是执行策略π时的状态分布.通常, ∇θJ(πθ)

很难直接通过计算得到,可以通过采样求均值的方
式来拟合策略梯度,即

∇θJ(πθ) = Es∼ρπ,a∼πθ
[∇θ log πθ(a|s)Qπ(s, a)].

(2)

结合Q学习方法,设定一个函数估计网络(cri-
tic),记为Qω, ω ∈ Rn. Qω参数的选取标准是可以使

得真实值函数与估计器之间的均方误差ε2(ω) =

Es∼ρπ,a∼πθ
[Qω(s, a) − Qπ(s, a)]2最小化,但其真实

值是未知的,可以用差分目标网络值代替.如果利用
合适的策略估计算法, Qω最终将近似等于真实Q值.
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Actor-Critic算法策略更新公式如下:

∇θJ(πθ) = Es∼ρπ,a∼πθ
[∇θ log πθ(a|s)Qω(s, a)].

(3)

基于确定性策略的Actor-Critic方法,采用确定性
策略µθ : S → A,其梯度公式如下:

∇θJ(µθ) ≈ Es∼ρµ [∇θµθ(s)Q
ω(s, a)]. (4)

值函数网络使用基于时间差分误差的增量学习

方法[23]进行更新,如

δt = rt + γQω(st+1, µθ(st+1))−Qω(st, at). (5)

采用单步更新的方法无须计算状态的整体分布,
而环境的即时反馈r仅由环境确定,与所使用的策略
无关.因此,采用Q学习的一些异策略方法,如DDP,
TD3等,在学习时也无需重要性采样. DDPG和TD3
都建立在Actor-Critic的基础上, DDPG算法采用Dou-
ble DQN (double deep Q network)[24–25]的思想与确定

性策略梯度相结合,建立两个Actor-Critic网络分别
作为当前行为网络θ和估计网络ω以及对应的目标

网络θ′和ω′,使用目标网络计算下一步动作at+1 =

µ(st+1; θ
′)和差分目标rt + γQ(st+1, at+1;ω

′).目标
网络的参数采取软更新形式从当前网络得到,即θ′

← τθ + (1 − τ)θ′和ω′← τω + (1 − τ)ω′,其中τ为

软更新系数. TD3算法大体采取了DDPG的结构,但
是其各自的估计网络是孪生的,在更新时会选择输
出值较小的网络作为目标估计网络.

3 自自自生生生成成成专专专家家家样样样本本本深深深度度度强强强化化化学学学习习习

3.1 策策策略略略更更更新新新

确定性策略仅在状态空间上进行运算,较之随
机策略其是在状态空间和动作空间的双重积分.本
文采用效率更高的确定性策略方法.对Q值的过高

估计是Q学习方法计算贪心目标时固有的结构性问

题,因此, 结合SGES的特点, 将SGES与TD3进行结
合,设置当前网络的ω, θ和目标网络ω′, θ′,其具体作
用是: θ根据当前状态s选择当前最优动作a,同环境
交互生成s′和r.参数θ通过下式进行梯度更新:

∇θJ ≈ N−1 ∑
i

∇a∼µ(s)Q(s, a;ω)∇θµ(s; θ). (6)

θ′根据下一状态s′选择最优下一动作a′,网络参
数定期从θ处获取.利用ω计算当前状态–动作价值
Q(s, a;ω),其中ω的参数更新方式为

ω ← argmin
ω

N−1 ∑
i

(y −Q(s, a;ω))2. (7)

ω′负责计算估计网络更新时的差分目标y = r +

γQ(s′, µ(s′; θ′);ω′),其网络参数定期从ω处获取.并
通过增设孪生网络,生成当前估计网络ω1, ω2和目标

估计网络ω′
1, ω′

2.目标估计网络采用ω′
1和ω′

2的较小

值作为最终的目标Q值,分别更新对应的ω1和ω2,如
下式所示:

ye = r + γ min
i=1,2

Q(s′, µ(s′; θ′);ω′
i)−Q(s, a;ωi).

(8)

SGES算法筛选专家样本的标准是动态的,尤其
是在训练前期,网络未经充分训练,筛选标准并不成
熟.如果只集中学习当前情节数据轨迹中的专家样
本,则不可避免的会对一些有潜力的样本产生误判,
将其归类为非专家样本,从而忽略了对于整体环境
的探索.同时,即便从不完美的演示中学习,同样可
以增强算法的学习能力[26–29].
因此, SGES采用类同策略学习和异策略学习相

结合的复合策略更新方法.网络设置两个经验池,即
回合经验池D和专家经验池G.同策略学习方法中,
同环境交互行为策略和需要被学习的目标策略是同

一策略.因此,严格意义上同策略学习每获得一次样
本,策略都会进行一次参数更新.启发于SIL算法中
的同策略学习方式[20],在单次情节中,类同策略学
习方法中的智能体首先与环境进行交互,然后将所
获得的样本全部存储入经验池D.为了不过多的增
加计算负担,同时为仅保留其探索作用而削弱该过
程对于网络参数影响,仅对D中的所有样本进行一

次参数学习.即在同策略下进行采样,并依据这一情
节样本的平均梯度进行更新.在类同策略学习结束
后,筛选专家样本并将这些样本存入经验池G,结束
后将经验池D清空.然后,在经验池G中进行多次随

机采样,每次都筛选出一定量的样本并进行参数学
习.这种学习是异策略的,因为学习的样本完全由在
经验池中随机采样得到,并非由当前的行为策略与
环境交互得出. SGES算法流程图与网络结构如图1
所示.
尽管同策略确定性策略方法不能保证实际中的

运用,但是如果在动作输出时加入一定噪声则仍然
会有用于探索[11].虽然梯度不一定会随着真实梯度
方向变化,但是这可视为沿着梯度方向的一次探索,
这正是SGES所要实现的目标.

3.2 专专专家家家样样样本本本

从演示中进行学习可以给算法提供专家系统的

指导.演示的作用体现在对专家演示样本的预训练
中,可以避免冷启动问题,提高算法的训练效率.基
于最大熵的SQN (soft Q-learning network)[30] 算法在

训练过程中最大化随机策略的熵和折扣累积奖励.
假设现已得到某情节的数据轨迹,每个数据轨迹由
一定数量的样本(st, at, Rt)组成.折扣累积奖励Rt

的计算方式为

Rt =
∞∑

k=t+1

γk−t(rk + αHµ
k ), (9)
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其中Hµ
k是策略熵,其计算方式为

Hµ
k = −

∑
a

µ(a|sk) log µ(a|sk). (10)

α是熵正则化系数,计算完成后将样本存入经验池

以供采样.在环境已知的情况下,最优策略的回报

值一定大于或等于其余策略的回报值,所以任何策

略的累积回报都可以视作最优Q值的下界[4],对于

最佳Q值Q∗(s, a)有: Q∗(s, a) > Q(s, a;ω).基于下

界SQN的损失函数为

Lsqn = Es,a,R∼µ[
1

2
∥(R−Q(s, a;ω))+∥

2], (11)

其中(·)+ = max(·, 0). 当累积奖励值大于Q值,即

Q∗(s, a) > R > Q(s, a;ω),此时样本才会被纳入计
算. SIL在基于下界SQN的基础上,建立了一种可以
集中学习优秀样本的算法,然而这种方法无法完全
适用于确定性策略,且在模型的梯度计算层面只针
对优秀样本进行学习的做法,会造成模型梯度在更
新时彻底忽视了非优秀样本的作用,很大程度上缩
小了智能体的视野.尤其在经典控制环境中,由于
依赖在复杂环境中的长时间训练,这样的方法因样
本量较少而力不从心.在OpenAI gym经典控制环境
Pendulum-v0环境中将SGES与PPO2+(SIL与PPO2
算法[16]的结合)进行对比,结果如图2所示.
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图 1 SGES算法流程图
Fig. 1 Flowchart of SGES
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图 2 SGES与PPO2+在Pendulum-v0环境中的对比
Fig. 2 Results of SGES and PPO2+ in Pendulum-v0

SGES算法在类同策略学习过程完成后,将对经
验池D中的所有样本逐一计算奖励Rt.从初始状态
到任意时刻的累积奖励Rt代表智能体在MDP中运

行到当前状态所获得的总奖励.如果Rt大于D中所

有样本的平均动作值函数Q(s, a),即Rt > Q(s, a),
则认为该样本的价值高于平均水平,所以可以在当
前情节中被标记为专家样本;反之,则无法存入经验
池G参与后续训练.真实值函数Q(s, a; θ)通过Q(s,

a; ω)来估计,如果采取适当的策略,最终将实现
Q(s, a;ω) ≈ Q(s, a; θ),筛选标准也会伴随θQ的更

新而不断改善,动态的标准本身也增强了探索.实际
上, Q(s, a)即为算法中的Q(s, a; θ),问题在于对于
一个轨迹τ而言,代表其平均奖励水平的是Vτ (s),一
个网络无法同时输出两个值函数.参考值函数的贝
尔曼方程形式为

Qµ(s, a) = E[rt + γVµ(st+1)]. (12)

所以可以使用Qµ(s, a) − rt来表示V µ(s′)的均

值.而且智能体希望奖励函数的增长是平稳的,因为
平滑的曲线往往会有更小的方差,也就意味着更快
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的训练速度,所以在任意时刻s处V µ(s)和V µ(s′)之

间的差距都不宜过大,所以可以使用V µ(s′)的值来

近似表示V µ(s).同时,动作值函数Q(s, a)本身也代

表在状态s处采取动作a所能获取奖励的平均值,所
以本文中使用Q(s, a;ω)和Rt对比来选择专家样本.
SGES算法伪代码如表1所示.

表 1 SGES算法伪代码
Table 1 Pseudocode of SGES

初始化θ, ω1, ω2, θ′, ω′
1, ω′

2, D, G, γ, τ , ω, M , N

for each episode do:
初始化状态s和随机噪声ω

for each step do:
根据µ(s; θµ) + ε采取动作a,产生(s, a, s′, r)

end for
获得M个样本(s, a, s′, r)存储到D

lon = M−1∑[r + γQ(s′, µ(s; θ);ω1)−Q(s, a;ω1)]
2

ω1 ← argmin
ω1

lon

∇θJ
on ≈M−1

M∑
t=1

[∇aQ(st, at;ω1)∇θµ(s; θ)]

θ ← argmin∇θJ
on

计算D中每个时刻的Rt =
∞∑
k=0

γkrt+k+1,将满足标准

的样本存入G

D ← ∅, θ′ ← θ, ω2, ω′
1, ω′

2 ← ω1

从G中随机采样N个(s, a, s′, r)

ã = µ(s′; θ′) + ε

y = r + γ min
i=1,2

Q(s′, ã;ω′
i)

loff = N−1
N∑
t=1

[y −Q(st, at;ωi)]
2

ωi ← argmin
ωi

loff

∇θJ
off ≈ N−1

N∑
t=1

[∇aQ(st, at;ω1)∇θµ(st; θ)]

θ ← argmin∇θJ
off

ω′ ← τω + (1− τ)ω′

θ′ ← τθ + (1− τ)θ′

end for

与原始TD3算法相比, SGES在学习过程中没有
改变损失函数和Q值,因此不会改变算法的收敛性.

4 实实实验验验设设设置置置与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

在OpenAI Gym的一些虚拟环境中进行实验,所
有网络均采用4层全连接的神经网络结构,具体设置
参见表2.本文一共执行了8组实验:两组经典控制环
境: Pendulum-v0和MountainCarContinuous-v0,实验
结果见图3; 5组MuJoCo环境: HalfCheetah-v2, Hop-
per-v3, Swimmer-v2, Walker2d-v2和 Ant-v2, 以 及

Box2D BipedalWalker-v3环境的实验结果见图 4.横
轴代表情节数,纵轴代表每个情节获得的回报值.每

个实验中的每个算法都设置了10次随机数种子的重
复实验,取平均值绘制曲线,阴影部分表示实验的标
准差.

表 2 网络与超参数设置
Table 2 Settings of networks and hyper-parameters

超参数 设置

Critic-Actor学习率 0.01/0.001
Critic隐藏层神经元数 400, 300
Actor隐藏层神经元数 400, 300

Critic激活函数 ReLU, ReLU, ReLu
Actor激活函数 ReLU, ReLU, Tanh
折扣因子γ 0.99
软更新系数τ 0.005
随机噪声ω [−0.5, 0.5]

每情节最大时间步M 2000
Batch-size N 100
每情节迭代次数 200
优化器 Adam[31]

−800

−1000

−1200

−1400

−1600

−600

−200

−400

2000150010005000

DDPG

TD3

SGES

(a) Pendulum-v0

−10.0

−12.5

−15.0

−17.5

−20.0

−7.5

−2.5

−5.0

40200

DDPG

TD3

SGES

(b) MountainCarContinuous-v0

图 3 经典控制环境中的实验结果
Fig. 3 Experimental results in classical control environments

4.2 实实实验验验分分分析析析

图3中, SGES在Pendulum-v0任务中的收敛速度
快于DDPG和TD3大约200个情节,且标准差最小.在
MountainCarContinuous-v0任务中情况类似, SGES
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的收敛速度和DDPG持平,明显快于TD3.综上,可以
认为在一些简单的、拥有密集的奖励反馈的环境中,

SGES可以在保持同样奖励值的同时,以更快的速度
收敛.
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图 4 MuJoCo和Box2D环境中的实验结果
Fig. 4 Experimental results in MuJoCo and Box2D environments

图4中,在Hopper-v3任务上,大约在6000个情节
以后SGES的奖励值明显高于对比算法,在8000个情
节处获得最高奖励,此后有下降的趋势;在Ant-v2
环境中, SGES大约在10000个情节后取得对TD3的
优势,且一直明显优于DDPG,虽然SGES的回报曲
线在后期产生震荡,但仍有上升的趋势;在Swimmer
-v2中, TD3收敛在一个很低的水平, SGES同DDPG

之间交替领跑,但在后期对DDPG拉开差距;在Half-
CheeTah-v2环境中, SGES在大约3000个情节后开始
显现出对DDPG的优势,并一直保持明显的上升势
头; Walker2d-v2环境中, SGES的前6000个, SGES和
TD3基本保持同一水平, 明显优于DDPG.考虑到
SGES提出的目的在于提升算法的探索能力,而更加
复杂的结构或许会增加算法的方差,方差的增加确
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实会牺牲算法的收敛速度,但这一延缓在大多数环
境中并不明显,因此可认为SGES算法获得了更大的
回报值,同时并未明显降低收敛速度,这可以证明该
算法在探索中的有效性.
从实验中可以看出, TD3算法无疑拥有最好的稳

定性,但是SGES的标准差在实验中也保持着随着训
练进行而缩小的趋势,并在算法获得最高奖励值时
达到最小.这说明随着训练的推进, SGES筛选专家
样本的标准变得更加合理,经验池的样本状态分布
集中在情节的后段,而这些样本虽然具有更高的价
值,且通常很难被访问到,这也明确显示了SGES机
制起到了很大的作用.
在内存的占用方面,首先, SGES相比于TD3并未

增加网络结构;同时,该算法多设置的经验池D每次
情节至多存储2000样本,并在每情节结束后清空经
验池;类同策略学习的梯度更新其每次情节只进行
一次.在相同计算机中, 3种算法在各实验环境中运
行时所占用的平均内存显示, SGES所占用的内存
约分别为TD3和DDPG所占用内存的1.05和1.1倍.因
此, SGES算法并不会明显占用更多的内存.

5 结结结论论论

针对深度强化学习在连续动作环境中的探索问

题,本文提出了一种基于自生成专家样本(SGES)的
深度确定性策略算法,算法将模仿学习中行为克隆
的思想融合进Actor-Critic框架之中,视模型本身为
一个专家演示系统来生成演示样本,提供具有指导
性的探索.将类同策略学习与异策略学习相结合,为
算法提供一个具有启发式探索的参数更新过程.最
后,分析了算法的收敛性. SGES在上述8个模拟环境
中进行了充分的实验,并选择DDPG和TD3作为对
比,实验结果表明,在所有模拟环境中SGES都获得
了最高的奖励值(或最高之一),并且在大部分环境
中的奖励值仍保持了上升趋势;同时, SGES的收敛
速度在复杂环境没有明显延迟, SGES的方差也保持
在一个稳定的范围内,并随着训练的进行同步缩小.
未来,希望针对SGES的方差进行进一步研究,致力
于缩小方差以期提升算法的收敛速度.
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