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基于自适应探索改进的深度增强学习算法

毛坚桓，殷璐嘉
（中国电子科技集团公司 第二十八研究所，江苏 南京２１０００７）

摘　要：针对深度增强学习算法中探索开发策略的平衡问题，提出一种基于ＶＤＢＥ（ＶａｌｕｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＢａｓｅｄＥｘｐｌｏ

ｒａｔｉｏｎ）扩展的自适应探索改进算法．该算法依赖于值函数差异提出一种基于状态的探索控制策略，以达到在初始

学习阶段不熟悉周围环境时ａｇｅｎｔ采取积极探索策略，而随着深入学习和周边环境的熟悉，ａｇｅｎｔ逐渐降低探索率

的自适应探索／开发平衡的理想行为状态．
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１　引言

增强学习是通过ａｇｅｎｔ和未知的周边环境交互

以寻求获取最大化长期收益的一系列决策学习的模

式［１］．深度增强学习算法基于增强学习产生，成功应

用于７个Ａｔａｒｉ２６００游戏的学习，且在其中的３个游

戏中达到了人类专家水平［２］，这证明该算法已可应用

于较复杂的机器人学习领域．然而在学习时，ａｇｅｎｔ并

不了解周边环境，需要从历史经验中学习动作．因此，

增强学习ａｇｅｎｔ面对着一个基本的探索／开发折中问

题［３］．Ａｇｅｎｔ是应该在已积累的经验上开发，执行当

前最佳动作，或是执行一个不同动作．过多开发可能

导致短期收益不能最大化，过多探索不确定环境则可

能会因选择动作非最优而影响长期最大收益．平衡探

索和开发在同时看重学习时间和学习质量的增强学

习中是一个重大的挑战．本文通过对ＶＤＢＥ（Ｖａｌｕｅ

ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＢａｓｅｄＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）
［４］方法的扩展应用，提

出一种基于自适应探索改进的深度增强学习算法，以

平衡ａｇｅｎｔ学习过程中的探索和开发问题．该算法基

本思路是随着学习过程中回报的稳定而逐步减少探

索概率，以达到在初始学习阶段不熟悉周围环境时ａ

ｇｅｎｔ采取积极探索策略，而随着学习深入熟悉周边环

境后，ａｇｅｎｔ逐渐降低探索率，达到自适应探索／开发

平衡的理想行为状态．

２　自适应探索改进的深度增强学习算法

２．１　相关工作

Ａｇｅｎｔ学习过程中探索和开发的平衡需要一个
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稳定收敛的控制策略．为了平衡探索和开发问题，目

前已有很多学者提出多种不同理论和方法［５９］．其中

较为广泛应用的有ε贪婪策略
［８］和ｓｏｆｔｍａｘ

［９］．ε贪

婪策略根据人工调校设定的学习时长和当前的时长

计数来计算探索概率ε，然后以ε的概率选择随机动

作执行，以１－ε的概率根据贪婪策略来选择下一步

执行的动作．Ｓｏｆｔｍａｘ则利用基于Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布

的值函数评价等级来决定动作选择概率．两种方式

各有优缺点［９］．

２．２　ＶＤＢＥＢｏｌｔｚｍａｎｎ方法扩展

ＶＤＢＥ方法基本思路是对ε贪婪策略进行扩

展，不依赖于人工调校而是依赖于值函数差异提供

一种基于状态的探索控制策略．ＶＤＢＥ理想行为状

态是ａｇｅｎｔ在学习初始阶段对周边环境不熟悉时，

积极采用探索策略，该阶段值函数存在较大偏差．随

着ａｇｅｎｔ对于周边环境的熟悉程度，值函数偏差慢

慢减少，因此慢慢降低探索率．

根据值函数评价的Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布，在每个学

习时刻使用下列等式更新犘狋（）狊 ，可以得到接近理

想行为状态的探索策略［４］．

犳狊，犪，（ ）σ ＝
１－犲

－ 犙犻＋１
（狊，犪）－犙犻

（狊，犪）

σ

１＋犲
－ 犙犻＋１

（狊，犪）－犙犻
（狊，犪）

σ

＝
１－犲

－ α．ＴＤ－Ｅｒｒｏｒ
σ

１＋犲
－ α．ＴＤ－Ｅｒｒｏｒ

σ

，

犘狋＋１（）狊 ＝δ·犳狊狋，犪狋，（ ）σ＋ １－（ ）δ·犘狋（）狊 ．

式中，犘狋（）狊 表示在狋时刻狊状态时的探索概率，其中

σ和δ都是正值常量，δ∈ ０，［ ）１ ，一般δ取值为当前

状态可选的动作集总数的倒数［４］．根据上面公式可

知，如果采用较小的σ就可以在值差异较小的时候

也有较大的探索率．

考虑到实际环境中ａｇｅｎｔ状态动作序列的海

量，无法直接使用该方式，因此定义一个权重为ω的

多层神经网络犘来近似计算狋时刻的犘狋（）狊 ．该网络

输入状态狊狋，输出犘′狋＋１（）狊 ．犘网络通过最小化每次

迭代时的损失函数犔犻ω（ ）犻 来进行训练，犔犻ω（ ）犻 ＝

犈狊，犪→ρ（）· ［（犘犻（）狊－犘′犻狊；ω（ ）犻 ）２］，其中

犘犻（）狊 ＝δ·
１－犲

－ 犙犻
（狊，犪）－犙犻－１

（狊，犪）

σ

１＋犲
－ 犙犻

（狊，犪）－犙犻－１
（狊，犪）

σ

＋

１－（ ）δ·犘′犻狊；ω犻－（ ）１

是第犻次迭代的目标值，ρ（狊，犪）是序列狊和动作犪上

的动作概率分布．

对损失函数犔犻ω（ ）犻 的权重ω犻进行随机梯度下

降更新的公式为

!ω犻
犔犻 ω（ ）犻 ＝

犈狊，犪～ρ（·） 犘犻＋１（）狊 －犘′犻＋１ 狊；ω（ ）（ ）犻 !ω犻
犘′犻＋１ 狊；ω（ ）［ ］犻 ．

２．３　基本算法

假设ａｇｅｎｔ处于一个具有一定随机性的环境

中，每次该 ａｇｅｎｔ从合法的动作 集 合 犃 ＝

１，…，｛ ｝犓 中选择一个动作犪狋执行．Ａｇｅｎｔ执行该动

作后，环境监测器检测并修改环境内部状态，计算相

关回报，同时将该回报值返回给ａｇｅｎｔ．ａｇｅｎｔ根据收

到的回报调整学习过程，进而再一次执行下一个动

作．由于正常情况下ａｇｅｎｔ需要连续执行一系列动

作和周边环境交互后才能有收益的反馈，因此ａｇｅｎｔ

回报值可能依赖于前面一段历史动作的执行情况和

观测结果．

假设犡＝ 狓１，狓２，…狓｛ ｝狀 为ａｇｅｎｔ在环境中的状

态集合，因此考虑ａｇｅｎｔ的状态和动作序列狊狋＝狓１，

犪１，狓２，犪２，…犪狋－１，狓狋并且依赖于这些序列来学习下

一步控制策略．Ａｇｅｎｔ在每个时刻的执行过程就是

从狊犼到狊犽的转变，可以认为这是一个标准的马尔科

夫决策过程（ＭＤＰ）
［１０］．所有序列都假设在有限的时

间内终止，这就导致大量有限的ＭＤＰ产生．所以可

以用狊狋作为时间点狋时的状态表示，将标准的ＭＤＰ

增强学习算法应用于该环境中．

Ａｇｅｎｔ的目标是选择最大化未来回报的动作并

执行，与环境产生交互．假设未来回报以γ因子衰减，

并定义狋时刻衰减的回报值为犚狋＝∑
犜

狋′＝狋

γ
狋′－狋狉狋′．定义优

化动作值函数犙（狊，犪）作为在看见某个序列狊后并执

行 某 动 作 犪 的 最 大 期 望 回 报，犙（狊，犪）＝

ｍａｘπ犈 犚狋狘狊狋＝狊，犪狋＝犪，［ ］π ，其中π是策略到动作

的映射．在此引入一个多层神经网络来近似计算该值

函数，该网络以犙学习算法
［８］的变体来进行训练．

在执行过程中，由于周边环境的不确定性，

ａｇｅｎｔ不可能总是在已有经验基础上选择能带来最

大化收益的动作．这里考虑采用ＶＤＢＥ扩展方法来

实现ａｇｅｎｔ探索／开发策略的平衡．Ａｇｅｎｔ每次执行

后对犘网络进行训练，并采用随机梯度下降的方式

更新权值．Ａｇｅｎｔ根据犘′狋＋１（）狊 决定下一步是选择任

意 动 作 执 行， 还 是 根 据 贪 婪 策 略 犪 ＝

ｍａｘ
犪
犙狊，犪；（ ）θ 来确定下一步动作．

０４１
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由于Ａｇｅｎｔ在连续动作的执行过程中，数据会

存在一定的相关性，并且在狊状态下犪的选取不一定

满足静态概率分布．因此算法采用了一种基于历史

随机样本的经验回放机制［１１］来缓解该问题，该机制

利用大量历史行为的数据来平滑训练分布．算法记

录一定长度的历史行为数据，在ａｇｅｎｔ每次训练时，

以ｍｉｎｉｂａｔｃｈ方式从历史记录中随机抽取狀个记录，

计算每个记录的回报并进行训练，以平滑训练数据．

２．４　算法实现

基于自适应探索改进的深度增强学习算法如下

所示．

（１）初始化存放经验回放元组的内存Μ．

（２）以任意权重初始化动作值函数犙和犘．

（３）对犽＝１到犖个片段进行如下循环操作：

初始化序列狊１＝ 狓｛ ｝１ ，所有狆１（）狓 ＝１，预处理状态序

列φ１＝φ狊（）１ ；

对狋＝１到犜，执行：

　　　狆犽 狊（）狋 ＝犘′狊狋；（ ）ω

　　　根据狆犽 选择一个任意动作犪狋，或者选择犪狋

＝ｍａｘ犪犙
φ狊（）狋 ，犪；（ ）θ ；

　　　执行动作犪狋，并且观察回报狉狋；

　　　 使ｓ狋＋１ ＝ｓ狋，犪狋，狓狋＋１，预处理状态序列φ狋＋１

＝φ狊ｔ＋（ ）１ ；

　　　存储（φ狋，犪狋，狉狋，φ狋＋１）到内存犕中；

　　　使用ｍｉｎｉｂａｔｃｈ方式从内存犕中随机抽取历史

元组（φ犼，犪犼，狉犼，φ犼＋１）；

狔犼＝
狉犼，φ犼＋１为序列结束操作

狉犼＋γｍａｘ犪
′犙 φ犼＋１，犪

′；（ ）θ ，φ犼＋１
｛ 不是序列结束操作

更新犙网络参数

　　ＴＤ－Ｅｒｒｏｒ＝ 狔犼－犙 φ犼，犪犼；（ ）θ

　　犘犽＋１ 狊（）狋 ＝δ·
１－犲

－ α．ＴＤ－Ｅｒｒｏｒ
σ

１＋犲
－ α．ＴＤ－Ｅｒｒｏｒ

σ

＋

１－（ ）δ·犘′ 狊狋；（ ）ω

　　对犘网络根据（犘犽＋１ 狊（）狋 －犘′犽＋１ 狊狋；（ ）ω ）２ 执行随

机梯度下降，更新权值ω

　狋时刻执行结束

犽片段执行结束

３　实验及结果分析

为了说明自适应探索改进深度增强学习算法的

有效性，但又不失一般性．本文在斯坦福大学Ａｎ

ｄｒｅｊＫａｒｐａｔｈｙ博士根据文献
［２］构建的算法进行了

实验．实验基于一个四边形的封闭环境，里面存在

墙，一定量随机分布的红苹果和绿苹果三种物体，碰

到墙无法前行，吃到红苹果可以得到正回报，吃到绿

苹果则得到负回报．Ａｇｅｎｔ具有一个最大可视距离，

且并不知晓这三种物体及周边环境，它只感知到

０，［ ］１ 之间的一个状态向量（向量维度为物体种类

个数，０，［ ］１ 表示根据ａｇｅｎｔ最大可视距离规范化后

的ａｇｅｎｔ到各类最近物体之间的距离）．ａｇｅｎｔ可以

采取直行、左右转等５个动作．在ａｇｅｎｔ根据当前探

索概率选择一个动作并执行后，周边环境对ａｇｅｎｔ

新状态做出更新，计算当前回报，并以标量形式返回

给ａｇｅｎｔ．Ａｇｅｎｔ在收到该回报后，通过算法进行自

适应调整学习，并思考下一步动作．为了让ａｇｅｎｔ具

有充分的学习机会，在每次ａｇｅｎｔ行动后都会根据

一定的条件补充一定量的随机分布红苹果或绿苹

果．同时探索率最低门限设为５％，让ａｇｅｎｔ在充分

学习后还能保持一定的探索能力．

为了保持较大的探索率，取ＶＤＢＥ方法参数为

σ＝０．３，δ取１／犃 ＝０．２．通过在上述实验环境下

进行的探索策略改进前后的测试，获得图１～４所示

的结果．

图１　原平均收益图

图２　原探索率变化图

图３　改进后平均收益图
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图４　改进后探索率变化图

根据结果可知，在改进探索策略后，和原学习过程相

比，使用更少的学习时长便获得了更好的学习结果．ａ

ｇｅｎｔ在原学习过程中大概花费１９万步学习时长（１０００

＝２０００００时长），而改进后大概只花费了１６万步学习

时长就完成了学习过程．由于改进算法采用值差异方

式自动调整学习过程和探索策略，不需要针对不同模

型进行调校，所以可以用更贴合未知环境的探索／开发

策略控制整个学习过程，并且获取更高的平均收益．

４　结束语

本文分析了深度增强学习过程中ａｇｅｎｔ探索／

开发折中问题，并提出了基于自适应探索改进的深

度增强学习算法．经实验证明，该算法可在模型未

知、没有先验经验的条件下，为ａｇｅｎｔ学习过程中存

在的探索／开发平衡问题提供一种自适应的解决策

略，并取得了较好的结果．
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