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摘　 要： 深度强化学习算法在机器人控制领域应用越来越广泛，但用于连续动作空间的算法，如 ＤＤＰＧ，一直存在估值高估的

问题，在机器人控制领域应用尚不成熟。 本文为了提高深度强化学习算法中目标值估值的准确性，得到更适用于机器人控制

的深度强化学习算法，提出了一种基于三值估算法的深度双确定性策略梯度算法，该算法采用三值估算法来估计目标评论家

网络的估值，去计算目标值作为当前网络的评估标准，采用双确定性策略网络在当前时间步数下生成最优策略，采用更适用

于机械臂深度强化学习控制的 ＯＵ 噪声加到动作策略中。 实验证明，该算法在复杂模型和环境中能够表现更好的性能。
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０　 引　 言

随着深度强化学习的快速发展和广泛应用，一
系列的优秀算法也相继出现，均可有针对性地解决

一些实际的问题。 迄至目前，算法的应用范围已越

来越广泛，但对算法的泛化能力和复杂模型的学习

能力要求也变得更高。 如何提高算法性能以及在机

器人领域的应用即已成为热点的研究内容。
在深度强化学习算法中，基本可以分为基于价值

和基于策略的算法，这 ２ 种算法都有各自优缺点。 其

中，基于价值的算法将神经网络加入到Ｑ －学习［１］ 算

法中， 成为深度强化学经典的 ＤＱＮ （Ｄｅｅｐ Ｑ －
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ）算法［１］，解决了 Ｑ － 学习算法中 Ｑ
表对大规模数据查找和储存缓慢造成的维度灾难的

问题， 也将环境状态转换为高维图像数据，表现出了

更优越的性能。 针对 ＤＱＮ 算法的估值高估问题，陆
续研发了多种改进算法将基于值算法推向成熟，如双

ＤＱＮ（Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ）、竞争ＤＱＮ（Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ） ［３－４］等。



ＤＱＮ 算法适用于离散动作空间，但不适用于连

续动作空间，针对这一问题，学者们提出了一系列的

基于策略梯度算法［ ５］，如深度确定性策略梯度算法

（Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＤＤＰＧ）。 该算

法使用演员－评论家（Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ）框架下结合 ＤＱＮ
算法的优点的一种异策略（ｏｆｆ－ｐｏｌｉｃｙ）算法［ ６］；分布

式分布确定性策略梯度 （ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ
Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ， Ｄ３ＰＧ）使用多个并行

演员（Ａｃｔｏｒ）网络收集数据，并分享一个大的经验池

数据，与策略的学习分开，是 ＤＤＰＧ 算法的分布式

版本［７］。 双 延 迟 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 （ Ｔｗｉｎ
Ｄｅｌａｙｅｄ Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＴＤ３）解
决了 ＤＤＰＧ 算法的估值高估问题，使用了双评论家

（Ｃｒｉｔｉｃ）网络结构，计算目标值时取两者的较小值，
抑制网络中的过高估计。 计算目标值时，在下一个

状体的预测动作上加入正则平滑项，对策略的评价

更加准确，又将目标 Ａｃｔｏｒ 网络的更新延迟，Ｃｒｉｔｉｃ
网络更新多次后再进行 Ａｃｔｏｒ 网络的更新，使 Ａｃｔｏｒ
网络的训练更加稳定，但存在估值低估问题［８］。

本文为了将深度强化学习算法更好地应用于机

器人控制领域，提出了一种基于三值估算法的深度

双确定性策略梯度算法 （ Ｔｈｒｅｅ － ｖａｌｕｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，
ＴＥＭＤ３），来减少 ＤＤＰＧ 算法高估和 ＴＤ３ 算法的低

估问题，并提高在复杂机器人模型和任务上的学习

能力，经过实验证明该方法是有效的。

１　 相关知识

深度强化学习是利用深度学习的感知功能以及

强化学习的决策功能的算法，强化学习问题可以用

一个定义为五元组 （Ｓ，Ａ，ｒ，ｐ，γ） 的马尔可夫决策

过程表示［９］。 其中， Ｓ 为状态的集合，Ａ 为动作的集

合，ｒ 为奖励函数，ｐ 为状态转移概率，即在状态 ｓ 执
行动作 ａ后转移到状态 ｓ′的概率值， γ 为折扣系数。
ＤＤＰＧ 算法将 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 拓展到基于深度确定性策

略算法连续运动空间，本文也是在这个算法的基础

上进行研究和拓展。 该算法将确定性策略参数化，
以 π（ ｓ，φ） 拟合动作策略，以最大化 Ｑ 值逼近最优

策略，目标是寻找最优策略神经网络参数 φ 使累计

期望趋于最大化，即得到 φ∗ ，公式为：
φ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

φ
Ｊ（φ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ

φ
Ｅπφ

（Ｒ ｔ） （１）

　 　 其中， Ｒ ｔ 为 ｔ 时刻的奖励值，Ｊ（φ） 为策略的目

标函数。 对 Ｊ（φ） 进行梯度计算：
ÑφＪ（φ） ＝ Επφ

［Ñφ ｌｏｇπφ（ａ ｜ ｓ）Ｑπφ
（ ｓ，ａ）］ （２）

　 　 其中， ａ 为动作； ｓ 为状态，Ｑπφ
为动作策略的 Ｑ

值，策略神经网络参数 φ 的更新公式为：
φ ← φ ＋ α ÑφＬ（φ） （３）

　 　 其中， α 为学习率， Ｌ（φ） 为损失函数。
在训 练 中 使 用 随 机 梯 度 下 降 （ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ， ＳＧＤ）方法来使损失函数最小化，
得到策略梯度的最优参数 φ∗， 因此具有更好的稳

定性和更快的收敛速度。
在 ＤＤＰＧ 算法中的本地 Ａｃｔｏｒ 网络采用批量采样

的策略梯度方法进行优化，由 Ｓｉｌｖｅｒ 等学者［５］证明：

ÑφＪ ＝ １
Ｎ∑ ｉ

ÑａＱ（ｓ，ａ ｜ θ） ｜ ｓ ＝ ｓｉ，ａ ＝ μ（ｓｉ） Ñφμ（ｓ ｜ φ） ｜ ｓｉ

（４）
　 　 其中， ｓｉ 表示采样样本中第 ｉ 个智能体观测到的

状态； θ 表示 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的参数； μ（ｓ ｜ φ） ｜ ｓｉ 表示 ｓｉ
的状态下输入为状态 ｓ， 神经网络参数为 φ 的动作；
Ｑ（ｓ，ａ ｜ θ） 表示输入为状态 ｓ 和动作 ａ， 神经网络参

数为 θ的Ｑ值。 本地 Ｃｒｉｔｉｃ 网络使用均方差损失函数

来进行梯度求解并优化参数，在这个过程中使用的目

标网络对下一个策略动作进行估计作为目标值，估值

为：
ｙｉ ＝ ｒｉ ＋ γＱ′（ ｓｉ ＋１，μ′（ ｓｉ ＋１ ｜ φ） ｜ θ′） （５）

　 　 其中， ｒｉ 表示第 ｉ个策略所得到的奖励值； Ｑ′ 表

示目标 Ｃｒｉｔｉｃ 网络对下一个策略的估值； μ′ 表示目

标 Ａｃｔｏｒ 网络对 ｓｉ ＋１ 的状态生成的下一个动作。 网

络损失函数 Ｌ 表示为：

Ｌ ＝ １
Ｎ∑ ｉ

（ｙｉ － Ｑ（ ｓｉ，ａｉ ｜ θ）） ２ （６）

　 　 其中， Ｎ 表示一个批次的数量。

２　 基于三值估算法的深度双确定性策略梯

度算法

２．１　 基于三值估算法的深度双确定性策略梯度算

法框架

基于三值估算法的深度双确定性策略梯度

（ Ｔｈｒｅｅ － ｖａｌｕｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ
Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ， ＴＥＭＤ３），在 ＤＤＰＧ 算

法和 ＴＤ３ 算法的基础上，进行了一系列的优化改

进，采用了 ２ 套神经网络、即当前神经网络和目标神

经网络，各使用了 ５ 个神经网络块、２ 个 Ａｃｔｏｒ 神经

网络和 ３ 个 Ｃｒｉｔｉｃ 网络。 这里，Ａｃｔｏｒ 网络的输入为

状态，输出为智能体需要执行的动作；Ｃｒｉｔｉｃ 网络的

输入为执行的动作和状态，输出为对该动作的评价，
即获得的 Ｑ 值，当前神经网络和目标神经网络的区
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别是当前神经网络处理当前的状态和动作，目标神

经网络处理下一个状态和动作，每执行一次当前神

经网络，将获得的当前状态 ｓ， 执行动作 ａ， 获得的

奖励值 ｒ， 以及智能体执行动作后下一个状态 ｓ′ 存
储到经验回放池中。 当满足一定经验后进行离线学

习，通过目标网络获得目标的 Ｑ 值，与当前的神经

网络获得的 Ｑ 值做均方差计算，获得损失函数，通
过梯度求解实现 Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数的更新。

在该算法中采用了双确定性策略，通过比较 ２

个 Ａｃｔｏｒ 网络获得的动作的 Ｑ 值，将较大的 Ｑ 值对

应的动作作为当前神经网络的输出动作，并加入

Ｏｒｎｓｔｅｉｎ－Ｕｈｌｅｎｂｅｃｋ（ＯＵ）噪声［１０］ 来探索空间，作为

智能体需要执行的动作策略。 使用了 ３ 个 Ｃｒｉｔｉｃ 网

络对获得的动作策略进行评估，当前神经网络得到

Ｑ１，Ｑ２，Ｑ３， 目标神经网络利用这 ３ 个 Ｑ 值使用三值

估算法得到下一个状态和动作的估计 Ｑ 值，通过贝

尔曼方程计算得到目标 Ｑ 值，ＴＥＭＤ３ 算法框架图如

图 １ 所示。

max

max

图 １　 ＴＥＭＤ３ 算法框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＴＥＭＤ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　 双确定性策略

双确定性策略使用 ２ 个 Ａｃｔｏｒ 网络实现，Ａｃｔｏｒ
作为策略生成的神经网络，通过对输入状态信息的

映射，得到机器人的动作策略，用 πφ 表示，参数为

φ， 输入为状态 ｓ， 策略网络的输出动作为 πφ（ ｓ ｜
φ）， 策略网络的参数见表 １。 研究中，一层神经网

络的输出变量和输入变量的函数关系式为：

ｙ ＝ ｆ（∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｘｉ ＋ ｂｉ） （７）

表 １　 策略网络参数信息表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

参数名称 描述

输入层 输入机器人的状态信息

隐藏层 １ ４００ 个神经元

隐藏层 ２ ３００ 个神经元

激活函数 输出层为双曲正切函数（Ｔａｎｈ），隐藏层为线性整流函数

（ＲｅＬＵ）

归一化 隐藏层后都对输入的最后一维进行归一化，输出层除外

　 　 其中， ｆ（·） 表示在该层神经网络中采用非线性

激活函数，即 ＲｅＬＵ 和 Ｔａｎｈ 函数。
　 　 通过对强化学习算法的研究，在解决连续动作

空间的算法中，ＤＤＰＧ 算法为确定性策略算法，仅有

一个确定的动作策略，仅在每次动作策略后增加了

一次噪音，进行一次空间探索，而在这次探索中对

Ａｃｔｏｒ 输出的动作策略的好坏具有不确定性。 ＳＡＣ
算法［１１］是面向最大熵强化学习开发的一种 ｏｆｆ －
ｐｏｌｉｃｙ 算法，使用的是随机策略，在最优的概率相同

的多个动作策略中，随机选择其中一个动作，相比确

定性策略具有较强的环境探索能力，遇到干扰时能

更好地调整策略，训练速度较快。
为了增加 ＤＤＰＧ 等确定性策略算法的性能，减

少 Ａｃｔｏｒ 网络陷入局部最优策略的概率，本文引入

了 ２ 个确定性策略网络，２ 个网络会在一次运行中

产生 ２ 个动作策略，增加对环境的探索能力，并且 ２
个 Ａｃｔｏｒ 同时局部最优的可能性呈指数级下降，１ 个

Ａｃｔｏｒ 网络出现局部最优的概率为 ｐ， 则 ２ 个 Ａｃｔｏｒ
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网络同时出现局部最优的概率为 ｐ２。 但是在训练

Ａｃｔｏｒ 网络时采用了同一批从经验池中采样的数据，
所以数据分布相同。 为了减少同分布数据带来的影

响，采用 ２ 个不同的 Ｃｒｉｔｉｃ 网络分别对 ２ 个 Ａｃｔｏｒ 网
络进行评价和策略梯度优化，保证双 Ａｃｔｏｒ 网络架

构所具备的优秀性能。
初始化 ２ 个 Ａｃｔｏｒ 网络，每个网络的输出用公

式 ａ１ ＝ πφ１
（ ｓ ｜ φ１）， ａ２ ＝ πφ２

（ ｓ ｜ φ２） 表示，则策略网

络的动作策略输出为：
ａ ＝ ａｒｇｍａｘ

ａ
｛ｍａｘ［Ｑ（ ｓ，ａ１ ｜ θ１），Ｑ（ ｓ，ａ２ ｜ θ２）］｝ （８）

　 　 其中， Ｑ（ ｓ，ａ１ ｜ θ１） 为 Ｃｒｉｔｉｃ 网络对状态 ｓ 和第

１ 个动作策略生成的动作 ａ１ 的评价值，网络参数为

θ１， ２ 个 Ａｃｔｏｒ 网络参数通过确定性策略梯度更新，
公式为：

Ñφｉ ＝ １，２
（Ｊ（φｉ））＝ Ｎ－１∑ Ñ

ａ
Ｑθｉ（ｓ，ａ） ｜ ａ ＝πφｉ

（ｓ） Ñφｉπφｉ（ｓ）

（９）
　 　 其中， φｉ ＝ １，２ 表示第 １ 个或者第 ２ 个 Ａｃｔｏｒ 网络的

动作策略， Ｊ（φｉ） 表示第 ｉ 个 Ａｃｔｏｒ 网络的损失函数。
在该算法中，采用了延迟更新的方法更新 Ａｃｔｏｒ

网络的参数，即当 Ｃｒｉｔｉｃ 网络更新 ２ 次后再对 Ａｃｔｏｒ
网络的参数更新，更新方式为式（３）给出的计算方法。
２．３　 基于三值估算法的 Ｑ 值平滑方法

ＤＤＰＧ 的一个主要问题是，ＤＤＰＧ 与基于价值的

Ｑ 学习［１２］方法一样存在高估问题，这可能会对函数

近似的性能产生负面影响［１３］。 因此，有良好的价值

估计是至关重要的，因为对评论家的更好的价值函数

的估计可以促使行动者学习更好的策略。 在双 ＤＱＮ
算法中使用了双 Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 来缓解基于价值的 Ｑ －
ｌｅａｒｎｉｎｇ 方法的高估，在 ＴＤ３ 算法中保留了这种思路，
采用了双 Ｃｒｉｔｉｃ 网络对行为进行估值，具体公式为：

ｙ ＝ ｒ ＋ γ ｍｉｎｉ ＝ １，２Ｑｉ（ ｓ′，π（ ｓ′ ｜ φ′）；θ′
ｉ） （１０）

　 　 其中， ｒ 为当前动作的奖励值； γ 为折扣系数；
ｍｉｎｉ ＝ １，２ Ｑｉ（ ｓ′， π ｓ′ ｜ φ′( ) ；θ′

ｉ） 是求 Ｑ１，Ｑ２ 的最小

值； ｓ′ 为下一个状态； φ′ 为目标 Ａｃｔｏｒ 网络的动作策

略； θ′
ｉ 为第 ｉ 个 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的参数。

ＴＤ３ 算法主要取 ２ 个 Ｃｒｉｔｉｃ 网络估值的最小值

来估计值函数，但是可能会导致很大的低估偏差，影
响模型的性能［１４］。

为了得到更准确的估值函数，解决上述问题，
ＴＥＭＤ３ 算法采用了三值估算法对目标 Ｑ 值进行估

算，三值估算法是一种用于估算概率分布的方法，主
要是利用最优可能值、最乐观值以及最悲观值进行

期望值的计算。 这种方法在于有限的数据和不确定

的情况下估算概率分布，该方法能够更好地反映数

据的不确定性，并能够提供更准确的估算结果，应用

较为广泛。
在计算目标值的过程中，仅使用一个Ｃｒｉｔｉｃ 网络的

估值决定后续的累计奖励值，可能由于策略更新和当

前状态网络训练的不充分导致估值的偏差过大，在反

向传播中引起误差传播，因此在 ＴＥＭＤ３ 算法中使用 ３
个 Ｃｒｉｔｉｃ 网络对动作策略进行评估，得到 ３ 个 Ｑ 值：
Ｑ１（ｓ′，ａ′；θ′１），Ｑ２（ｓ′，ａ′；θ′２），Ｑ３（ｓ′，ａ′；θ′３）， 使用三值估

算法对３个Ｑ值进行更精确的估算来代替对目标Ｃｒｉｔｉｃ
网络对下一个状态的估值 Ｑ，不妨假设：
Ｑ１（ ｓ′，ａ′；θ′

１） ＜ Ｑ２（ ｓ′，ａ′；θ′
２） ＜ Ｑ３（ ｓ′，ａ′；θ′

３），
则目标 Ｃｒｉｔｉｃ 网络对下一个状态的预测动作的

估值计算公式为：
　 Ｑ（ ｓ′，ａ′） ＝ （Ｑ１（ ｓ′，ａ′；θ′

１） ＋ ４ × Ｑ２（ ｓ′，ａ′；θ′
２） ＋

Ｑ３（ ｓ′，ａ′；θ′
３）） ／ ６ （１１）

则该网络的目标值为：
ｙ ＝ ｒ ＋ γＱ（ ｓ′，ａ′） （１２）

　 　 该目标值与当地网络的 Ｑ１（ ｓ，π（ ｓ ｜ φ）；θ１） ，
Ｑ２（ ｓ，π（ ｓ ｜ φ）；θ１），Ｑ３（ ｓ，π（ ｓ ｜ φ）；θ１） 进行均方误

差的计算，作为损失函数对本地网络进行梯度更新，
计算方法如下：

　 Ｌｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ
（ｙｊ － Ｑｉ ＝ １，２，３（ｓｊ，π（ｓｊ ｜ φ）；θｉ））２ （１３）

　 　 其中， Ｎ 为样本数； ｙ ｊ 为第 ｊ 样本的目标值；
Ｑｉ ＝ １，２，３（ ｓ ｊ，π（ ｓ ｊ ｜ φ）；θｉ） 为第 ｊ样本的 ３ 个本地策略

网络的估值。
在本地神经网络进行学习和参数更新后，需要

对算法的目标网络进行更新，除了上节提到的延迟

更新方法外，５ 个神经网络的参数采用软更新的方

式［２］，具体公式为：
θ′

ｉ ＝ １，２，３ ＝ τθｉ ＋ （１ － τ）θ′
ｉ （１４）

φ′
ｊ ＝ １，２ ＝ τφｊ ＋ （１ － τ）φ′

ｊ （１５）
　 　 其中， θｉ 表示当前第 ｉ 个 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的参数； ｉ
等于 １、２、３； θ′

ｉ 表示第 ｉ 个目标 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的参数；
φｊ 表示第 ｊ个 Ａｃｔｏｒ 网络的参数， ｊ等于 １、２； φ′

ｊ 表示

第 ｊ 个目标 Ａｃｔｏｒ 网络的参数； τ 为软更新时对当前

网络参数的贪婪程度。
２．４　 噪音的选择

由于 ＴＥＭＤ３ 算法中策略选择为确定性的，所
以在该算法中当前 Ａｃｔｏｒ 网络获得的动作增加了

ＯＵ 噪声，强化对环境的探索能力，弥补策略网络在

这方面的不足。 在目标 Ａｃｔｏｒ 网络中增加了高斯噪

音，作为目标网络的平滑正则项。
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高斯噪音为策略网络直接的输出作为均值，再
叠加上高斯分布 ε ～ Ｎ（０，σ２）， 则执行策略满足

πφ（ ｓ） ＋ ε ～ Ｎ（πφ（ ｓ），σ２）， 高斯噪音明显在时序

上是不相关的，前一步和后一步选取动作的时候噪

声是独立的，高斯噪音时刻如图 ２ 所示。
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图 ２　 高斯噪声时刻图

Ｆｉｇ． ２　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｔｉｍｅ ｃｈａｒｔ

　 　 而 ＯＵ 噪声适用于惯性系统，尤其是时间离散

化度较小的情况，此外也可以保护实际系统［１５］。
ＯＵ 噪声往往不会如高斯噪声一样相邻的 ２ 步的值

差别那么大，而是会绕着均值附近正向或负向探索

一段距离，有利于在一个方向上探索，波段形式如

ＯＵ 噪声如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＯＵ 噪声时刻图

Ｆｉｇ． ３　 ＯＵ ｎｏｉｓｅｓ ｔｉｍｅ ｃｈａｒｔ

　 　 当前 Ａｃｔｏｒ 网络使用 ＯＵ 噪声作为环境探索的

噪声，原因是该算法的使用对象为机械臂，该对象的

环境是带有惯性系统的，高斯噪声在这种独立的噪

声前后 ２ 步相差较大，会被过滤掉，而且高斯噪声使

得速度和位移的探索极为有限， ＯＵ 噪声可以探索

得更远，如果使用独立噪声，当时间离散的粒度越

小，要维持同样的随机程度，则需要每一步噪声方差

就要越大，这将导致前后 ２ 步相差较远，并不符合真

实的机械臂。
在“ＦｅｔｃｈＲｅａｃｈ－ｖ１”的机械臂到达目标位置环

境中进行 ＯＵ 噪声和高斯噪声的对环境探索的对比

试验，在其他超参数和使用技巧相同的条件下，进行

１００ ｋ 帧的训练，完成平均奖励值的收敛，不同噪音

对训练的影响如图 ４ 所示。
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图 ４　 不同噪音对训练的影响

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅｓ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 由图 ４ 可知，在机械臂的环境中，ＯＵ 噪声能够

更早地收敛到环境的最大平均奖励值，环境探索时

间较短，训练较为稳定。
综上所述，在该算法中使用 ＯＵ 噪音进行环境

的探索，叠加在本地 Ａｃｔｏｒ 网络策略输出后，使用高

斯噪音作为目标 Ａｃｔｏｒ 网络输出后策略的平滑正则

项。 为了使模型训练后期模型较稳定，就会随着训

练回合的增多，缓慢减少噪声的大小，增大策略的准

确性，从而减少噪声多最优策略的影响。 每次叠加

噪声的值的具体计算为：

ζｉ ＝
ζ
ｉ

（１６）

　 　 其中， ｉ 表示训练的回合数。 随着回合数的增

长，叠加的噪声随之减少。 通过对 ＴＥＭＤ３ 算法各

个模块的设计，算法的伪代码描述如下。
　 　 算法 １　 ＴＥＭＤ３ 算法

　 　 １．初始化 Ａｃｔｏｒ 网络 πφ１
，πφ２

， 和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络

Ｑθ１，Ｑθ２，Ｑθ３

　 　 ２．随机初始化 ５ 个网络的参数 φ１，φ２，θ１，θ２，θ３

　 　 ３．初始化目标网络参数

θ′
１ ← θ１，θ′

２ ← θ２，θ′
３ ← θ３， φ′

１ ← φ１， φ′
２ ← φ２

　 　 ４．初始化重放缓冲区 Ｂ
　 　 ５．ｆｏｒ ｅｐ ＝ １ ｔｏ Ｍ ｄｏ：
　 　 ６．　 ｆｏｒ ｔ ＝ １ ｔｏ Ｔ ｄｏ：
　 　 ７．　 根据当前策略网络选择 ２ 个动作策略

　 　 ａ１ ＝ π（ ｓ ｜ ϕ１），ａ２ ＝ π（ ｓ ｜ ϕ２）
　 　 ８．　 分别用不同的 ２ 个 Ｃｒｉｔｉｃ 网络计算 ａ１，ａ２ 的

估值 ｑ１，ｑ２

　 　 ９．　 根据 ２ 个估值选择动作： ａｍ ＝ ａ１ ｉｆ ｑ１ ≥ ｑ２

ｅｌｓｅ ａ２

　 　 １０．　 叠加探索噪声完成最终策略输出：
　 　 　 　 ａ ＝ ａｍ ＋ ζ，ａ ∈ （ － １，１）
　 　 １１．　 与环境交互得到当前动作的奖励值 ｒ 和
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下一个状态 ｓ′

　 　 １２． 　 将数据 （ ｓ，ａ，ｒ，ｓ′） 存入全保留经验池 Ｂ
中

　 　 １３．　 从经验池 Ｂ 中随机采样一个包含 Ｎ 个样

本 （ ｓ，ａ，ｒ，ｓ′）
　 　 １４．　 对下一个状态进行动作预测：
如果公式 Ｑθ′１（ｓ

′，πφ′１（ｓ
′）；θ′１） ≥ Ｑθ′２（ｓ

′，πφ′２（ｓ
′）；θ′２） 成立

则 ａ′
ｍ ＝ πφ′１（ｓ

′）
　 　 　 　 　 　 否则 ａ′

ｍ ＝ πφ′２（ｓ
′）

　 　 １５．　 对目标 Ａｃｔｏｒ 网络输出增加平滑项作为

下一个动作的预测值： ａ′ ← ａ′
ｍ ＋ ε，ε ～ ｃｌｉｐ（Ｎ（０，

σ２）， － ｃ，ｃ）
　 　 １６．　 计算下一个预测动作的估值：
Ｑ（ ｓ′，ａ′） ＝ （ｍｉｎｉ ＝ １，２，３Ｑθｉ（ ｓ

′，ａ′） ＋ ｍａｘｉ ＝ １，２，３Ｑθｉ（ ｓ
′，

ａ′） ＋ ４ × ｍｅｄｉａｎｉ ＝ １，２，３Ｑθｉ（ ｓ
′，ａ′）） ／ ６

　 　 １７．　 计算目标动作值： ｙ ＝ ｒ ＋ γＱ（ ｓ′，ａ′）
　 　 １８． 　 通过最小化损失更新 Ｃｒｉｔｉｃ 网络参数

θｉ ＝ １，２，３：

　 　 　 Ｌｉ ＝ １，２，３ ＝ １
Ｎ∑ｊ

（ｙ － Ｑθｉ（ ｓ，ａ））
２

　 　 １９．　 Ｉｆ ｔ ｍｏｄ ｄ ｔｈｅｎ：
　 　 ２０．　 　 　 通过确定性策略梯度更新Ａｃｔｏｒ 网络参

数

　 φｉ ＝ １，２：Ñφｉ ＝ １，２
（Ｊ（φｉ）） ＝

Ｎ －１ ∑ Ñ
ａ
Ｑθｉ（ ｓ，ａ） ｜ ａ ＝ πφｉ

（ ｓ） Ñφｉπφｉ（ ｓ）

　 　 ２１．　 　 　 更新目标网络参数：
　 　 　 θ′

ｉ ＝ １，２，３ ＝ τθｉ ＋ （１ － τ）θ′
ｉ， φ′

ｉ ＝ １，２ ＝ τφｉ ＋
（１ －τ）φ′

ｉ

　 　 ２２．　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 　 ２３．　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 ２４．Ｅｎｄ ｆｏｒ

３　 ＴＥＭＤ３ 算法创新验证

　 　 为了使设计的算法更适合应用于机器人运动控

制，本文中采用 ＯＰｅｎＡＩ Ｇｙｍ 环境［１６］ 中 ＭｕＪｏＣｏ 物

理引擎［１７］中的“ＦｅｔｃｈＲｅａｃｈ－ｖ１”机械臂作为验证环

境验证提出的算法的模块的性能。
３．１　 基于三值估算法的 Ｑ 值估算的验证

简单起见，为了证明三值估算法对动作策略的

评估的准确性和有效性，将 ＴＥＭＤ３ 算法去掉双

Ａｃｔｏｒ 网络模块，设计成基于三值估算法的深度确定

性策略梯度算法（ＴＥＭＤ２）。 与 ＤＤＰＧ 算法进行对

比，ＴＥＭＤ２ 算法为 ＤＤＰＧ 算法一个变体，用三值估

算法对目标函数估算是 ２ 种算法唯一区别。 在 ＴＤ３
算法中为了减少估值的高估，采用了 ２ 个 Ｃｒｉｔｉｃ 对

行为策略进行估值并取最小值的方法，将这种方法

抽离出来，设计新算法，记为 ＭＤ２，比较这 ３ 种估值

函数方法对整个训练的作用，证明基于三值估算法

的 Ｑ 值估算的方法有效性，以及优于目前算法。
通过将近 ３００ ｋ 帧的训练，每 １００ 帧的平均奖励

如图 ５ 所示。 训练中，Ａｃｔｏｒ 网络的损失曲线如图 ６
所示。 从图 ６ 中看出 ＴＥＭＤ２ 算法在同参数条件下表

现出更好的收敛性和稳定性，在 ３ 个算法中收敛速度

也是最高的，Ａｃｔｏｒ 网络生成的动作策略的估值较高。
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图 ５　 平均奖励曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｐｅｒ １００ ｆｒａｍｅｓ
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图 ６　 Ａｃｔｏｒ 网络的损失曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ａｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

３．２　 双 Ａｃｔｏｒ 网络效果验证

本节对比 ＴＥＭＤ３ 算法、去掉一个 Ａｃｔｏｒ 网络的

ＴＥＭＤ３ 算法，验证其有效性。 在该实验中，除了

Ａｃｔｏｒ 网络的数量有差异，保持算法的其他部分不

变，并且共有参数保持一致，保证实验的可靠性和必

要性，每 １００ 帧的平均奖励如图 ７ 所示。 Ａｃｔｏｒ 网络

的损失函数如图 ８ 所示。
　 　 由图 ７、图 ８ 可知，对于 ＴＥＭＤ３ 算法，Ａｃｔｏｒ 网

络相比于单 Ａｃｔｏｒ 网络能更快速地达到环境所包含

０８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



的最大奖励值，在同一帧所采用的行为策略的估值

更高，Ａｃｔｏｒ 网络的损失函数更加平滑，收敛性能更

好。 在训练过程中，稳定性更好。 综合来看，双

Ａｃｔｏｒ 性能优于单 Ａｃｔｏｒ。

0 50 100 150 200 250 300
iterations/k

av
er
ag
e_
re
wa

rd
s

4

0

-4

-8

-12

-16

-20

-24

OneActor
TwoActor

图 ７　 平均奖励

Ｆｉｇ． ７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄｓ ｐｅｒ １００ ｆｒａｍｅｓ
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图 ８　 Ａｃｔｏｒ 网络的损失曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ａｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

３．３　 Ａｃｔｏｒ 网络延迟更新验证

在 ＴＥＭＤ３ 算法中 ２ 个 Ａｃｔｏｒ 目标网络的更新

策略采用了延迟更新，为了证明该方法在 ＴＥＭＤ３
算法中的有效性，进行了对比试验，采用没有延迟更

新。 即 ｄｅｌａｙ ＝ １，和带有延迟的 Ａｃｔｏｒ 网络参数的

更新，其延迟步数为 ２，即 ｄｅｌａｙ ＝ ２。 训练的 Ａｃｔｏｒ
网络的损失曲线如图 ９、图 １０ 所示。
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图 ９　 Ａｃｔｏｒ 网络的损失曲线
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图 １０　 每 １００ 帧的平均奖励

Ｆｉｇ． １０　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｐｅｒ １００ ｆｒａｍｅｓ

　 　 从图 ９ 和图 １０ 中可以看出延迟更新对 Ａｃｔｏｒ 网
络的收敛情况影响较大，其值为 Ｃｒｉｔｉｃ 网络获得的评

价结果的负值，故而能够收敛到更高的 Ｃｒｉｔｉｃ 值，从
平均奖励图中能得出，有延迟更新的模型能够达到更

优的奖励值，并且能够提前达到环境的可收敛的奖励

值。
３．４　 ＴＥＭＤ３ 算法整体验证

使用完整的 ＴＥＭＤ３ 算法在机械臂的环境中进行

训练验证，采用 Ａｄａｍ 优化器学习神经网络的参

数［１８］，Ａｃｔｏｒ 网络和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络学习率分别设置为１０－４

和１０－３。 与目前确定性策略梯度算法中在机械臂的

运动控制中表现较好的算法（ＴＤ３ 算法）做性能对比。
在 ３００ ｋ 帧的训练中，每 １００ 帧的平均奖励值

如图 １１ 所示。 在相同的条件下，就平均奖励值的收

敛速度和收敛程度而言、ＴＥＭＤ３ 均高于 ＴＤ３ 算法，
表现出良好的性能。 Ａｃｔｏｒ 网络的损失曲线如图 １２
所示。 Ａｃｔｏｒ 损失函数主要作用为更新策略网络参

数，找到最优策略，相对应的目标就是得到最大化奖

励值，奖励值最大化将会带来 Ｑ 值的最大化，因此

策略网络的训练目标就是最大化 Ｑ 值，在本文的采

用 ＬＡ ＝ － Ｑ（ ｓ，ａ） 为损失函数的基础下，Ａｃｔｏｒ 网络

的损失函数为最小化 ＬＡ。 从图中可以看出，ＴＥＭＤ３
算法在训练中每一帧达到的更大的 Ｑ 值。
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图 １１　 每 １００ 帧的平均奖励

Ｆｉｇ． １１　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｐｅｒ １００ ｆｒａｍｅｓ
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图 １２　 Ａｃｔｏｒ 网络的损失曲线

Ｆｉｇ． １２　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ａｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 图 １３ 为每个回合对训练的策略网络进行验证

所得到的奖励值的曲线图，从图 １３ 中可以看到

ＴＥＭＤ３ 算法比最先进的 ＴＤ３ 算法产生更好的值估

计，可以提高低估偏差，并有更好的性能和更高的样

本效率，能够提升将近 ５０％的收敛速度。 实验结果

表明，ＴＥＭＤ３ 优于最先进的算法—ＴＤ３ 算法。
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图 １３　 每回合奖励值

Ｆｉｇ． １３　 Ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

４　 结束语

总结目前在深度强化学习算法领域的优秀算法，
为了解决 ＤＤＰＧ 算法和 ＴＤ３ 算法中的目标值高估低

估问题，同时提升在复杂机器人模型中的学习能力，
提出了一种基于三值估算法的深度双确定性策略梯

度算法。 该算法使用三值估算法确定目标值的准确

估计，并采用双确定性策略，以及延迟更新等方法，让
该算法性能有明显的提升，更适应于机械臂等复杂环

境中的训练和学习，提高了智能体对环境的探索能

力，加快训练速度，降低了学习成本。 但是 ＴＥＭＤ３ 算

法仅使用了随机采样和全保留的经验回放的方法，还
有更加有效的提高训练速度的方法可以使用，比如采

用双经验池或优先重放方法对数据进行采样。
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