
 

 

采用分类经验回放的深度确定性策略梯度方法
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摘    要   深度确定性策略梯度 (Deep deterministic policy gradient, DDPG)方法在连续控制任务中取得了良好的性能表

现. 为进一步提高深度确定性策略梯度方法中经验回放机制的效率, 提出分类经验回放方法, 并采用两种方式对经验样本分

类: 基于时序差分误差样本分类的深度确定性策略梯度方法 (DDPG with temporal difference-error classification, TDC-
DDPG)和基于立即奖赏样本分类的深度确定性策略梯度方法 (DDPG with reward classification, RC-DDPG).在 TDC-
DDPG和 RC-DDPG方法中, 分别使用两个经验缓冲池, 对产生的经验样本按照重要性程度分类存储, 网络模型训练时通

过选取较多重要性程度高的样本加快模型学习. 在连续控制任务中对分类经验回放方法进行测试, 实验结果表明, 与随机选

取经验样本的深度确定性策略梯度方法相比, TDC-DDPG和 RC-DDPG方法具有更好的性能.
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Abstract   The deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm achieves good performance in continuous con-
trol tasks. In order to further improve the efficiency of the experience replay mechanism in the DDPG algorithm, a
method of classifying the experience replay is proposed, where transitions are classified in two branches: deep
deterministic policy gradient with temporal difference-error classification (TDC-DDPG) and deep deterministic
policy gradient with reward classification (RC-DDPG). In both methods, two replay buffers are introduced respect-
ively to classify the transitions according to the degree of importance. Learning can be speeded up in network mod-
el training period by selecting a greater number of transitions with higher importance. The classification experience
replay method has been tested in a series of continuous control tasks and experimental results show that the TDC-
DDPG and RC-DDPG methods have better performance than the DDPG method with random selection of trans-
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强化学习 (Reinforcement learning, RL)中,

Agent采用 “试错”的方式与环境进行交互, 通过从

环境中获得最大化累积奖赏寻求最优策略 [1 ]. RL

算法根据 Agent当前所处状态求解可执行动作, 因

此 RL适用于序贯决策问题的求解[2]. 利用具有感

知能力的深度学习作为 RL状态特征提取的工具,

二者结合形成的深度强化学习 (Deep reinforcement

learning, DRL)算法是目前人工智能领域研究的热

点之一[3−4].

e = (st, at,

rt, st+1)

在线 DRL算法采用增量式方法更新网络参数,

通过 Agent 与环境交互产生经验样本  

, 直接将此样本用于训练网络参数, 在一次

训练后立即丢弃传入的数据[5]. 然而此方法存在两

个问题: 1)训练神经网络的数据要求满足独立同分
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布, 而强化学习中产生的数据样本之间具有时序相

关性. 2)数据样本使用后立即丢弃, 使得数据无法

重复利用. 针对以上问题, Mnih等[6] 采用经验回放

的方法, 使用经验缓冲池存储经验样本, 通过随机

选取经验样本进行神经网络训练. 然而经验回放方

法中未考虑不同经验样本具有不同的重要性, 随机

选取无法充分利用对网络参数更新作用更大的经验

样本. Schaul等[7] 根据经验样本的重要性程度赋予

每个样本不同的优先级, 通过频繁选取优先级高的

经验样本提高神经网络训练速度. 优先级经验回放

一方面增加了对经验样本赋予和更改优先级的操

作, 另一方面需要扫描经验缓冲池以获取优先级高

的经验样本, 因此增加了算法的时间复杂度. 与优

先级经验回放不同, 本文提出的分类经验回放方法

对不同重要性程度的经验样本分类存储. 将此方法

应用于深度确定性策略梯度 (Deep deterministic
policy gradient, DDPG)算法中, 提出了采用分类

经验回放的深度确定性策略梯度 (Deep determin-
istic policy gradient with classified experience re-
play, CER-DDPG)方法. CER-DDPG采用两种分

类方式: 1)根据经验样本中的时序差分误差 (Tem-
poral difference-error, TD-error); 2)基于立即奖赏

值进行分类. 其中, TD-error代表 Agent从当前状

态能够获得的学习进度, RL 经典算法 Sarsa、Q-
leaning均采用一步自举的方式计算 TD-error实现

算法收敛. CER-DDPG中, 将大于 TD-error平均

值或立即奖赏平均值的经验样本存入经验缓冲池

1中, 其余存入经验缓冲池 2中. 网络训练时每批次

从经验缓冲池 1中选取更多数量的样本, 同时为保

证样本的多样性, 从经验缓冲池 2中选取少量的经

验样本, 以此替代优先级经验回放中频繁选取优先

级高的经验样本. 分类经验回放方法具有和普通经

验回放方法相同的时间复杂度, 且未增加空间复杂度.
本文主要贡献如下:
1) 采用双经验缓冲池存储经验样本, 并根据经

验样本中的 TD-error和立即奖赏值完成对样本的

分类;
2) 从每个经验缓冲池中选取不同数量的经验

样本进行网络参数更新;
3) 在具有连续动作空间的 RL任务中进行实

验, 结果表明, 相比随机采样的 DDPG算法, 本文

提出的基于时序差分误差样本分类的深度确定性策

略梯度方法 (DDPG with temporal difference-er-
rer classification, TDC-DDPG)和基于立即奖赏样

本分类的深度确定性策略梯度方法 (DDPG with
reward classification, RC-DDPG)能够取得更好的

实验效果. 并与置信区域策略优化 (Trust region
policy optimization, TRPO)算法以及近端策略优

化 (Proximal policy optization, PPO)算法进行比

较, 进一步证明了本文所提出算法的有效性. 

1    背景
 

1.1    强化学习

(S, A, P, R, γ) S A

P : S× A× S → [0, 1] R : S×
A→ R γ

t st

at

rt st+1

马尔科夫决策过程 (Markov decision process,
MDP)是序贯决策的经典形式, 其中动作不仅影响

到立即奖赏, 同样影响后续的状态或动作, 以及采

取后续动作所获得的未来奖赏. 因此, 通常使用MDP
对 RL问题进行建模, 将 RL问题定义为一个五元

组 .   表示状态空间,   表示动作空

间,     表示状态迁移概率,  
 为奖赏函数,   为折扣因子[8]. 通过MDP可

以构建 Agent与环境的交互过程, 每一离散时间步

, Agent接收到来自环境的状态表示 , 在此基础

上执行动作 . 该时间步之后, Agent收到来自环

境反馈的标量化奖赏  并处于下一状态 .
π π

S → P (A)

π∗ π∗

Gt =
∑T

t′=t γ
t′−tr(st′ , at′)

T

Agent执行的动作由策略  定义, 策略  为状

态映射到每个动作的概率:  . RL的目标

为求解最优策略 , 在遵循策略  的情况下能够获

得最大的累积奖赏 , 其中,

 表示该情节终止时间步.
Qπ(s, a)

st at π
状态动作值函数  表示 Agent在当前状

态  下执行动作 , 遵循策略  所获得的期望累积

奖赏

Qπ(s, a) = Eπ[Gt|st = s, at = a] (1)

Qπ(s, a)  满足具有递归属性的贝尔曼方程

Qπ(s, a) = Eπ[rt+1 + γQπ(st+1, at+1)|st = s, at = a]
(2)

rt+1+

γQπ(st+1, at+1)

迭代计算贝尔曼方程可实现值函数的收敛. 当
前时刻状态动作估计值函数与更好地估计  

 之间的误差称为 TD-error

δt = rt+1 + γQπ(st+1, at+1)−Qπ(st, at) (3)

通过求解状态动作值函数仅局限于解决具有离

散动作空间的 RL问题, 面对具有连续动作空间的

RL问题, 策略梯度方法提供了解决问题的方式[9]. 

1.2    深度确定性策略梯度方法

RL算法分为基于值函数和基于策略两种方法.
基于策略的方法可以解决大状态动作空间或连续动

作空间 RL问题[10]. 确定性策略梯度 (Determinist-
ic policy gradient, DPG)方法以行动者−评论家
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(Actor-critic, AC)算法为基础, 通过行动者将状态

映射到特定动作, 评论家利用贝尔曼方程实现值函

数的收敛[11−12].

µ(s|θθθµ) Q(s, a|θQ)

µ′(s|θµ′
)

Q′(s, a|θQ′
)

Noise

µ′

DDPG中, 使用深度神经网络作为非线性函数

逼近器构造行动者   和评论家   的

网络模型. 受到深度 Q 网络 (Deep Q-network,
DQN)的启发, 设置行动者目标网络  和评

论家目标网络 . 由于 DPG中行动者将

状态映射到确定动作, 因此解决连续动作空间 RL
任务存在缺乏探索性问题[13]. DDPG算法通过添加

独立于行动者网络的探索噪声  构造具有探索

性的行动者网络  [14]

µ′(st) = µ(st|θµ) +Noise (4)

L(θQ)

网络模型学习时, 评论家网络通过最小化损失

函数  更新网络参数

L(θQ) = Est, at, rt, st+1∼D[(yt −Q(st, at|θQ))2] (5)

其中,

yt = r(st, at) + γQ′(st+1, µ
′(st+1|θµ′

)|θQ′
) (6)

行动者网络采用蒙特卡罗方法进行采样以逼近

期望值, 可通过链式法则近似更新行动者网络参数,
如式 (7)所示

∇θµJ(θµ) =

1

N

∑
i

∇aQ(s, a|θQ)|s=si, a=µ(si)∇θµµ(s|θµ)|si

(7)

目标网络采用 “soft”更新方式, 通过缓慢跟踪

学习的网络更新参数

θ′ ← τθ + (1− τ)θ′ (8)

“soft”更新方式使得不稳定问题更接近于监督

学习, 虽减慢了目标网络参数更新速度, 但在学习

过程中能够获得更好的稳定性.

e = (st, at, rt, st+1)

DDPG同样用到了经验回放机制, 将行动者网

络与环境交互产生的经验样本 

存入经验缓冲池中, 网络训练时通过从经验缓冲池

中随机选取每批次经验样本用于网络参数的更新.
随机选取方式未考虑不同经验样本的重要性, 如何

更有效利 用缓冲池中的样本数据成为经验回放机

制面临的主要挑战. 

2    采用分类经验回放的 DDPG 算法

本节将介绍 CER-DDPG算法的思想和结构,
对采用的分类方法分析说明, 最后描述算法流程并

分析. 

2.1    分类经验回放

经验回放机制在消除数据样本之间关联性的同

时能够提高样本利用率. 在 Agent与环境交互产生

的经验样本中, 不同经验样本对网络训练所起作用

不同, 某些经验样本比其他经验样本更能有效地促

进网络模型学习. 等概率选取每一个经验样本会在

简单样本上花费较多的时间, 增加了算法训练时间

步数. 因此, 本文所提出的分类经验回放方法最主

要的一点是对不同重要性程度经验样本分类存放,
在网络模型学习时分别从不同类别经验样本中选取

每批次样本数据. 对于重要性程度高的经验样本,
每批次以较多数量选取, 同时为保证样本数据多样

性, 每批次选取少量重要性程度低的经验样本.
TDC-DDPG中, 使用两个经验缓冲池存放经

验样本. 初始化网络模型时, 将两个经验缓冲池中

所有样本 TD-error的平均值设置为 0. 每产生一条

新的经验样本, 首先更新所有经验样本 TD-error
的平均值, 再将该条样本数据的 TD-error与平均

值进行比较, 若该经验样本中的 TD-error大于所

有样本 TD-error的平均值, 则将该样本存入经验

缓冲池 1中, 否则存入经验缓冲池 2中.
RC-DDPG方法根据经验样本中的立即奖赏值

进行分类, 具体分类方法与 TDC-DDPG方法相同.
CER-DDPG算法结构如图 1所示.

t

at e = (st, at, rt, st+1)

图 1中, 在每一时间步 , 行动者网络执行动作

, 产生经验样本  后, 首先对该

样本数据进行分类, 然后再进行存储操作. 优先级

经验回放中使用一个经验缓冲池存储所有经验样

本, 根据样本不同重要性程度赋予每个样本不同优

先级, 网络训练时扫描经验缓冲池获取经验样本,
通过更频繁地选取优先级高的样本加快网络模型训

练速度. CER-DDPG方法在经验样本存储前, 将其

按照重要性程度分类, 减少了赋予以及更改优先级

的操作, 并且在选取每批次数据样本时从不同经验

缓冲池中随机选取, 不需要扫描经验缓冲池, 能够

获取高重要性程度经验样本的同时减少了算法时间

复杂度.
分类经验回放中最关键的是经验样本分类的衡

量标准. 本文提出的 CER-DDPG方法分别采用经

验样本中的 TD-error和立即奖赏值对样本进行分类.
1) TD-error经验样本分类. DDPG算法中, 评

论家采用时序差分误差的形式对行动者网络做出的

动作选择进行评价, 网络参数更新时使用一步自举

的方式计算 TD-error, TD-error反映了 Agent从
当 前状态经验样本中的学习进度, 利用 TD-error
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尤其适用于增量式DRL算法参数的更新. 因此, TDC-
DDPG中根据经验样本 TD-error进行分类, 认为

TD-error大的经验样本对神经网络参数更新幅度

更大, 重要性程度更高, 并将 TD-error值大于平均

值的经验样本存入经验缓冲池 1中.
2)立即奖赏经验样本分类. 神经科学研究表明

啮齿动物在清醒或睡眠期间海马体中会重播先前经

历的序列, 与奖赏相关的序列会更频繁地被重播[15−16].
受到该观点启发, RC-DDPG方法中根据经验样本

中的立即奖赏值对样本进行分类, 认为立即奖赏值

大的经验样本重要性程度更高, 将立即奖赏值大于

平均值的经验样本存入经验缓冲池 1中, 其余存入

经验缓冲池 2中. 

2.2    算法

为更有效地利用经验样本以及提高经验回放机

制的效率, 将对经验样本的分类方法应用到 DDPG
算法中, 提出的 CER-DDPG算法描述如算法 1所示:

算法 1. 采用分类经验回放的深度确定性策略

梯度方法

µ(s|θµ) Q(s, a|θQ)

θµ′ ← θµ θQ′ ← θQ D1 D2

N1 N2 γ E

Tmax

1) 初始化行动者网络  和评论家网络 ,

目标网络参数  和 , 经验缓冲池 ,  ,

批次抽样数量 ,  , 折扣因子 , 最大情节数 , 每情节

最大时间步 .

for episode = 1, E do2)  

Noise3)　初始化探索噪声 

st4)　获取初始状态 

for t = 1, Tmax do5)　 

at = µ(st|θµ) +Noise6)　　选择动作 

at rt st+17)　　执行动作 , 获得立即奖赏  和下一状态 

ei = (st, at, rt, st+1)

rt D1 D2

8)　　根据经验样本   的 TD-error

  或  分类并存入经验缓冲池  或  中

D1 N1 D2 N29)　　从  中选取  个经验样本,   中选取  个经

  验样本

yi=ri+γQ′(st+1, µ′(st+1|θµ′
)|θQ′

)10)　  计算 

L(θQ)11)　  通过最小化损失函数  更新评论家网络参数:

L(θQ) = Est, at, rt, st+1 [(yi −Q(si, ai|θQ))2]

12)　  通过策略梯度方法更新行动者网络:

∇θµJ(θµ) ≈
1

N

∑
i

∇aQ(s, a|θQ)|s=si, a=µ(si)
∇θµµ(s|θµ)|si

13)　  更新目标网络:

θQ′
← τθQ + (1− τ)θQ′

θµ′
← τθµ + (1− τ)θµ′

end for14)　 

end for15)  

5 ∼ 7

8 ∼ 9 10 ∼ 13

算法 1中, 第 3步为对行动者网络添加探索噪

声过程 ,  第   步为产生经验样本的过程 ,  第
 步为经验样本的分类和获取过程, 第 

步为网络模型学习过程.
由于不同任务中 Agent每一时刻获得的立即

奖赏值不同, 因此产生的经验样本 TD-error和立

即奖赏值存在差异, 难以采用固定数值作为分类的

衡量标准. CER-DDPG方法中, 使用 TD-error和
立即奖赏平均值进行样本分类, 并且在产生经验样

本过程中不断更新 TD-error 和立即奖赏平均值,
能够动态性地将不同经验样本准确分类. 分类经验
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图 1    CER-DDPG算法结构示意图

Fig. 1    CER-DDPG algorithm structure diagram
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O(1)回放方法相比普通经验回放方法仅增加了  的

时间复杂度, 可忽略不计. 优先级经验回放中根据

优先级大小频繁选取优先级高的经验样本, CER-
DDPG方法通过每批次从经验缓冲池 1中选取较

多样本数量同样能够选取到重要性程度高的样本,
与优先级经验回放相比, CER-DDPG 方法效率

更高. 

3    实验

为验证 CER-DDPG方法的有效性, 在 OpenAI
Gym工具包中MuJoCo环境下进行实验测试. Mu-
JoCo环境包含了一系列具有连续动作空间的 RL
任务, 本文分别在 HalfCheetah、Ant、Humanoid、
Walker、Hopper和 Swimmer任务中进行测试. 实
验以深度确定性策略梯度 (DDPG) 算法作为

baseline, 分别以 TD-error分类的深度确定性策略

梯度 (TDC-DDPG)方法和立即奖赏分类的深度确

定性策略梯度 (RC-DDPG)方法进行对比实验. 

3.1    实验参数设置

N = 64 D1 D2

N1 = 48 N2 = 16

Tmax = 1000

αµ = 1× 10−4 αQ = 1× 10−3

γ = 0.99 τ = 0.001

为保证实验对比公平性, 本文实验参数设置与

参考文献中 DDPG算法一致, TRPO与 PPO算法

来自 OpenAI baselines算法集. 对行动者网络添加

的噪声均使用参数相同的 Ornstein-Uhlenbeck噪
声分布, 每批次样本数量均相等. DDPG中, 经验

缓冲池大小设置为 1 000 000, 批次选取样本数量取

. TDC-DDPG和 RC-DDPG中,   和 

均为 500  000, 批次样本数量取 ,  .
每情节最大时间步数设置为 , 时间步数

超过 1  000 时情节重新开始. 行动者网络学习率

, 评论家网络学习率 . 折
扣因子 , 目标网络更新时 . 

3.2    实验结果及分析

图 2 展示了在不同任务中 3 种算法的实验效

果, 每个任务训练 500个阶段, 每阶段包含 2 000个
时间步, 通过对比每个训练阶段获得的平均累积奖

赏衡量算法优劣.
如图 2所示, 在大多数任务中TDC-DDPG和RC-

DDPG算法性能优于随机选取经验样本的 DDPG
算法, 说明采用分类经验回放的方法能够选取到对

网络模型学习更有效的经验样本, 在相同训练阶段

内学习到累积奖赏更高的策略.
在 HalfCheetah 任务中, 通过控制双足猎豹

Agent快速奔跑获取奖赏. 在网络模型训练的初始

阶段中 3 种算法均能够取得较快学习速度. 而第

20个训练阶段后, DDPG算法表现趋于平稳, TDC-
DDPG和 RC-DDPG算法仍然能够以较快的学习

速度提升算法性能, 最终训练阶段具有明显优势.
在 Humanoid和 Swimmer任务中, 训练初始

阶段 TDC-DDPG和 RC-DDPG算法优势并不显

著, 随着训练时间步的增加, 在训练阶段后期算法

优势逐渐明显. 因为在这两个任务中, 每一时间步Agent
获得的立即奖赏值在很小的范围内波动, 导致 RC-
DDPG方法中两个经验缓冲池中样本类型很相近,
TDC-DDPG方法根据经验样本 TD-error分类, 立
即奖赏值同样会影响到 TD-error的大小, 因此初始

训练阶段算法性能优势表现不明显. 然而在Walker
任务中, 每一时间步获得的立即奖赏值大小不均导

致 3种算法训练得到的实验结果波动性均较大, 但
本文提出方法实验效果更优.

Hopper任务通过控制双足机器人 Agent向前

跳跃获取奖赏. 由于状态动作空间维度低, Agent
会执行一些相似动作导致经验样本相似, 因此分类

经验回放方法性能提升不明显.
表 1展示了 500个训练阶段内 3种算法在不同

任务中所取得的平均奖赏值、最高奖赏值以及标

准差.
从表 1可以看出, 与 DDPG方法相比, TDC-

 

0 100 200 300 400 500
Training epochs

0

2 000

4 000

6 000

8 000

A
v
er

ag
e 

re
w

ar
d

A
v
er

ag
e 

re
w

ar
d

(a) Halfcheetah

DDPG
TDC-DDPG
RC-DDPG

DDPG
TDC-DDPG
RC-DDPG

0 100 200 300 400 500
Training epochs

0

200

400

600

800

1 000

1 200

1 400

1 600

1 800

(b) Ant 
 

1820 自       动       化       学       报 48 卷



 
表 1    连续动作任务中实验数据

Table 1    Experimental data in continuous action tasks

任务名称 算法 平均奖赏 最高奖赏 标准差

HalfCheetah

DDPG 3 360.32 5 335.23 1 246.40

TDC-DDPG 5 349.64 9 220.27 2 368.13

RC-DDPG 3 979.64 6 553.49 1 580.21

Ant

DDPG    551.87 1 908.30    307.86

TDC-DDPG    521.42 1 863.99    296.91

RC-DDPG    772.37 2 971.63    460.05

Humanoid

DDPG    404.36    822.11    114.38

TDC-DDPG    462.65    858.34    108.20

RC-DDPG    440.30    835.75    100.31

Walker

DDPG    506.10 1 416.00    243.02

TDC-DDPG    521.58 1 919.15    252.95

RC-DDPG    700.57 3 292.62    484.65

Hopper

DDPG    422.10 1 224.68    180.04

TDC-DDPG    432.64 1 689.48    223.61

RC-DDPG    513.45 2 050.72    257.82

Swimmer

DDPG      34.06      63.16      16.74

TDC-DDPG      44.18      69.40      19.77

RC-DDPG      38.44      71.70      21.59
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图 2    实验效果对比图

Fig. 2    Comparison of experimental results
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DDPG和 RC-DDPG方法取得的平均奖赏和最高

奖赏值更高, 不同训练阶段累积奖赏值差异更大,
导致标准差更大.

为进一步证明算法的有效性, 在 HalfCheetah、
Ant、Humanoid 和 Swimmer 任务中增加了与

TRPO算法以及 PPO算法的对比实验. 从图 3可
看出, TDC-DDPG和 RC-DDPG方法在与最新策

略梯度算法比较中同样取得了更好的实验效果. 

4    结束语

DDPG算法在解决连续动作空间 RL问题上

取得了巨大成功. 网络模型学习过程中, 使用经验

回放机制打破了经验样本之间存在的时序相关性.
然而经验回放未考虑不同经验样本的重要性, 不能

有效利用样本数据, 对样本设置优先级又增加了算

法时间复杂度. 因此, 本文提出分类经验回放方法

并利用经验样本的 TD-error和立即奖赏值进行分

类存储用于解决经验回放中存在的问题. 在具有连

续状态动作空间 RL任务中的实验结果表明, 本文

提出的 TDC-DDPG和 RC-DDPG方法在连续控

制任务中表现更优.
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