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[摘要] 　 在深度强化学习中ꎬ智能体需要与环境进行交互学习ꎬ这就需要智能体能够很好地去平衡利用与探索.
因此如何提升算法的样本有效性ꎬ增加算法的探索能力ꎬ一直是深度强化学习领域中非常重要的研究方向. 结合

已有研究成果ꎬ提出了一种交替使用多个不同初始化深度 Ｑ 网络方法ꎬ使用网络随机初始化带来的探索性能.
基于最大置信度上界算法先构造一种交替选择深度 Ｑ 网络策略. 并将该调度网络策略与多个随机初始化的深

度 Ｑ 网络结合ꎬ得到基于最大置信度上界的交替深度 Ｑ 网络算法. 在多个不同的标准强化学习实验环境上的实

验结果表明ꎬ该算法比其他基准算法有更高的样本效率和算法学习效率.
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在强化学习(ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＲＬ)问题中ꎬ智能体与环境进行交互ꎬ并学习如何在当前状态下采

取最好的动作以最大化未来累计奖励[１] . 传统的强化学习算法ꎬ如 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ、ＳＡＲＳＡ[１] 等都已经在简单

强化学习问题上取得了不错的效果. ＤｅｅｐＭｉｎｄ 公司将强化学习与深度学习相结合提出了深度 Ｑ 网络[２]

在 Ａｔａｒｉ 游戏取得了不错的效果[３] . 其将复杂的高维图像输入神经网络提取特征ꎬ并与传统的 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ
进行结合. 结合了深度 Ｑ 网络和蒙特卡洛树搜索等著名 ＡｌｐｈａＧｏ 的强化学习算法[４]ꎬ其打败了人类围棋

世界冠军. 且最新的 ＭｕＺｅｒｏ[５] 几乎能够学习所有的棋类游戏以及 Ａｔａｒｉ 游戏ꎬ并都能达到超越人类的

水平.
在实际环境中ꎬ智能体常常面对的是未知的环境ꎬ所能获取的关于环境的信息很少ꎬ只能通过之前的

交互经验来学习. 并且还常常面对着探索与利用的难题ꎬ智能体需要去探索不同的环境以提升未来的奖

励ꎬ会牺牲一些眼前的奖励ꎬ以最终获得的奖励最大化. 并且智能体需要进行有效的探索ꎬ以使得样本采
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样有效性最大化ꎬ从而使得智能体训练效率提升. 而如何进行有效的探索一直是一个尚未解决的难题. 本

文通过运用多个不同初始化的深度 Ｑ 网络进行加速探索. 基于最大置信度上界算法提出了一种交替深度

Ｑ 网络的策略算法ꎬ即在当前状态下根据 ＵＣＢ 值来确定该使用哪个深度 Ｑ 网络进行交互. 在 ３ 个不同的

标准实验环境下ꎬ本文提出的方法比其他的基准算法效果更好.
本文的主要贡献包括以下 ３ 个方面:
(１)本文提出了一种基于最大置信度上界算法ꎬ根据环境来选择深度 Ｑ 网络的策略算法 ＵＣＢ￣Ｑ.
(２)本文将 ＵＣＢ￣Ｑ 与多个不同初始化的深度 Ｑ 网络结合ꎬ提出了基于 ＵＣＢ 的交替深度 Ｑ 网络.
(３)在不同的实验环境上的实验效果表明ꎬ本文提出的方法能够有效地提高样本效率ꎬ相比其他的基

准算法更有优势.

１　 相关工作

深度 Ｑ 网络是一个非常经典的基于价值函数的深度强化学习算法ꎬ现有的许多工作都以其为研究背

景. 如文献[６]为了解决深度 Ｑ 网络中的过估计问题ꎬ将 Ｄｏｕｂｌｅ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 与神经网络结合提出 ＤＤＱＮ. 文
献[７]认为在历史经验回放池中ꎬ需要根据时序差分误差给每个样本进行概率加权ꎬ使得学习效率更

高. 文献[８]提出了一种新的结构ꎬ其网络分别通过学习状态价值函数和状态动作优势函数ꎬ以提升算法

训练的稳定性. 文献[９]结合了当前深度 Ｑ 网络的各种技巧结合得到了 Ｒａｉｎｂｏｗꎬ其在各个实验环境上得

到最优的水平.
在当今的强化学习问题中ꎬ如何平衡利用与探索一直是一个尚未解决的难题. 并且由于强化学习需

要根据在经验样本回放池中存放大量的历史交互经验来训练神经网络. 而传统的深度 Ｑ 网络常常使用

ε－贪心算法来进行探索ꎬ但在面对复杂环境下ꎬ这样的探索有效性是非常低的. 因此如何进行有效的探

索ꎬ提高样本有效性是当前一个非常重要的研究方向. 现有的很多研究都致力于去解决该问题ꎬ如文献

[１０]提出了使用噪声网络去增强网络的探索能力.
与本文使用多个网络的思想类似ꎬ文献[１１]提出了使用随机初始化多头网络的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄ ＤＱＮ 去

模拟价值函数分布. 文献[１２]提出了基于最大置信度上界的集成深度 Ｑ 网络ꎬ使用了随机初始化的多头

网络ꎬ更关注于动作维度上的利用与探索. 文献[１３]则是将对于采样的样本进行最大置信度上界策略的

采样.
本文提出的基于最大置信度上界的交替深度 Ｑ 网络算法. 根据当前状态下计算多个不同初始化深度

Ｑ 网络的 ＵＣＢ 值ꎬ并根据该值去选择深度 Ｑ 网络与环境进行交互ꎬ关注于多个网络层面的利用与探索.

２　 背景知识

２.１　 马尔可夫决策过程

强化学习问题通常被建模为马尔可夫决策过程模型. 一个马尔可夫决策过程通常定义为一个五元组

Ｍ＝[ＳꎬＡꎬＰꎬＲꎬγ]ꎬ其中 ｓ∈Ｓ为状态空间中的一个状态ꎬａ∈Ａ 为动作空间中的一个动作ꎬＰ( ｓ′ ｜ ｓꎬａ)为智

能体在状态 ｓ下采取动作 ａ之后转移到状态 ｓ′的概率ꎬＲ:Ｓ×Ａ→Ｒ 是奖励函数且 γ∈[０ꎬ１)是折扣系数. 智
能体希望学习一个策略 π:Ｓ→Ａꎬ即一个从状态空间到动作空间的映射函数ꎬ以最大化在给定状态 ｓ 下的

未来期望回报ꎬ即状态价值函数 Ｖπ(Ｓ)＝ Ｅａ~πＱπ( ｓꎬａ) . 其中 Ｑπ( ｓꎬａ)为状态－动作价值函数ꎬ其为根据策

略 π 在状态 ｓ下采取 ａ之后ꎬ直到交互结束所获得的累积奖励. 本文中采取算法是基于 Ｑ 学习算法ꎬ其希

望通过贝尔曼最优算子来学习最优策略ꎬ可表示为

Ｑ( ｓꎬａ)＝ Ｒ( ｓꎬａ)＋γ Ｅ
ｓ′~Ｐ(􀅰｜ ｓꎬａ)

[ｍａｘ
ａ′∈Ａ
Ｑ( ｓ′ꎬａ′)] . (１)

２.２　 深度 Ｑ 网络

通过将深度学习与 Ｑ 学习算法相结合得到了深度 Ｑ 网络算法. 即通过参数为 θ的神经网络函数来近

似状态动作价值函数 Ｑ( ｓꎬａ ｜ θ)≈Ｑ( ｓꎬａ) . 在与环境进行交互时ꎬ深度 Ｑ 网络采取的是离策略ꎬ即在与环

境交互时采取 ε－贪心策略进行交互. 在估计最优动作状态价值函数时采取的是贪心策略.
深度 Ｑ 网络将所有的历史交互经验保存在一个具有固定长度的历史经验回放池中. 在更新 Ｑ 网络

时ꎬ从历史经验回访池中采样得到<ｓｔꎬａｔꎬｒｔꎬｓｔ＋１>ꎬ并根据式(２)对网络参数进行更新.
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θｔ＋１←θｔ＋α(ｙ－Ｑ( ｓｔꎬａｔ ｜ θｔ))∇θＱ( ｓｔꎬａｔ ｜ θｔ) . (２)
式中ꎬｙ＝ ｒｔ＋γ ｍａｘ

ａ
Ｑ( ｓｔ＋１ꎬａｔ ｜ θ

－)为目标值ꎬＱ( ｓꎬａ ｜ θ－)为参数固定为 θ－的目标 Ｑ 网络. 其初始化参数与策

略 Ｑ 网络参数一致ꎬ每过一段时间就会将策略 Ｑ 网络的参数赋予目标 Ｑ 网络ꎬθ－←θ. 由于在深度 Ｑ 网络

算法中存在最大化操作算子ꎬ其会导致智能体对与价值函数的估计偏大ꎬ即会导致过估计问题. 因此双重

深度 Ｑ 网络就采取式(３)对目标值进行估计ꎬ以减小过估计的负面影响.
ｙ＝ ｒｔ＋γ ｍａｘ

ａ
Ｑ( ｓｔ＋１ꎬａｒｇ ｍａｘ

ａ
Ｑ( ｓｔ＋１ꎬａ ｜ θｔ) ｜ θ－) . (３)

２.３　 ＵＣＢ 算法

在解决探索与利用难题上ꎬ现有的深度 Ｑ 网络常用 ε－贪心来进行平衡. 但该方法在进行探索时是进

行均匀探索ꎬ而在历史经验回放池中大量的历史信息都没有被使用. 而在传统的规划问题中ꎬＵＣＢ 算法是

一个有效利用了历史信息的探索利用算法. 其主要思想是希望通过构造一个 ＵＣＢ 值ꎬ该值包括了利用与

探索两项. 即其对于每一个动作都有一个置信度评价ꎬ反映了其期望平均收益和不确定性ꎬ在每次决策时

都会选择 ＵＣＢ 值最大的那一个动作. 经典的 ＵＣＢ 策略为

ｙｉ ＝Ｖｉ＋
２ｌｎ Ｎ
１＋Ｎｉ

. (４)

式中ꎬｙｉ 表示了第 ｉ个动作的 ＵＣＢ 值ꎬＶｉ 表示了选择了第 ｉ个动作的平均收益ꎬＮｉ 为选择第 ｉ 个动作的次

数ꎬＮ为选择所有动作的次数之和. 其第一项为利用项表示了对于动作的性能评价ꎬ而第二项为历史动作

选择比例ꎬ其表示了对于该动作的一个不确定度.

图 １　 基于 ＵＣＢ 的 ＡＤＱＮ 算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＤＱＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＣＢ

３　 基于 ＵＣＢ 的交替深度 Ｑ 网络算法

不同与以往的深度 Ｑ 网络算法ꎬ本文希望解决的是强化学习任务中样本效率与算法效率低下的问

题. 而传统的深度 Ｑ 网络只使用单个智能体与环境进行交互以获得经验ꎬ且其探索能力只能依靠 ε－贪心

策略ꎬ所获取到的经验样本单一ꎬ从而使得网络样本效率低下. 本文希望将一个强化学习问题ꎬ即马尔克

夫决策过程ꎬ转换为让多个智能体轮流进行单独决策ꎬ共同完成目标的决策问题. 因此本文采取(ｋ≥２)多
个不同初始化的深度 Ｑ 网络 Ｑ( ｓꎬａ ｜ θｉ)( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｋ)ꎬ简记为 Ｑｉ . 并使用一个公共的历史经验回放池 Ｂꎬ所
有的历史交互经验样本全都存于当中. 本文所研究的环境为单智能体的环境ꎬ因此每个时刻只会选择一

个深度 Ｑ 网络与环境进行交互. 而本文采用基于 ＵＣＢ 的策略来选择交互的深度 Ｑ 网络ꎬ并且每个网络在

交互时只使用贪心策略进行探索. 因此在状态为 ｓ时ꎬ会选择一个最佳的 Ｑ 网络. 每个 ｅｐｉｓｏｄｅ 会交替着选

择多个不同的 Ｑ 网络. 所有的交互经验信息都会存放到 Ｂ 中. 在每次更新网络时ꎬ每个网络都会从中各自

采样一批样本来训练. 本文提出了一个基于 ＵＣＢ 的交替选择深度 Ｑ 网络的策略算法 ＵＣＢ￣Ｑꎬ

Ｑｉ ＝ａｒｇ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ａ
Ｑ( ｓꎬａ ｜ θｉ)＋

２ｌｎ Ｎ
１＋Ｎｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (５)

式中ꎬｍａｘ
ａ
Ｑ(ｓꎬａ ｜θｉ)为网络的最优状态动作价值ꎬ即

在使用贪心策略时ꎬ智能体会选择的最优动作的状态

动作价值. 而后一项为 Ｑｉ 的历史选择次数比ꎬ代表了

该网络的不确定性. 结合该选择深度 Ｑ 网络的策略ꎬ
本文提出了基于最大置信度上界的交替深度 Ｑ 网络

算法(ａｌｔｅｒｎａｔｅｄ ＤＱＮꎬＡＤＱＮ). ＡＤＱＮ 的算法流程图

如图 １ 所示.
本文提出的基于 ＵＣＢ 的交替深度 Ｑ 网络算法

总结为.
算法 １　 基于 ＵＣＢ 的交替深度 Ｑ 网络算法

输入: ｋ 个各自独立初始化的深度 Ｑ 网络

{Ｑｉ} ｋｉ＝１ꎬ公共历史经验回放池 Ｂ.
(１)将均匀随机选择 Ｑｉ 与环境进行交互的经验样本

—６２—
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储存到 Ｂ中

(２)Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｐｉｓｏｄｅ ｄｏ
(３)获取环境的初始状态 ｓ０
(４)Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ ｔ ｕｎｔｉｌ ｅｎｄ ｏｆ ｅｐｉｓｏｄｅ ｄｏ
(５)根据式(５)选择网络 Ｑｉ
(６)贪心选择动作 ａｔ ＝ａｒｇ ｍａｘａＱｉ( ｓｔꎬａ)
(７)执行动作 ａｔꎬ得到状态 ｓｔ＋１和奖励 ｒｔ
(８)将( ｓｔꎬａｔꎬｒｔꎬｓｔ＋１)储存到 Ｂ中

(９)更新网络选择次数 Ｎｉ 和 Ｎ
(１０)从 Ｂ中独立随机采样更新网络{Ｑｉ} ｋｉ＝１

(１１)Ｅｎｄ ｆｏｒ
(１２)Ｅｎｄ ｆｏｒ

４　 实验与结果

在本节中ꎬ将在不同的实验环境下对比现有算法ꎬ以证明本文提出算法的有效性. 为了公平对比ꎬ所
有算法使用相同的深度学习框架ꎬ且参数等设置都一致ꎬ如历史经验回放池的大小、神经网络的结构、学习

率、优化器等[１４] .

图 ２　 本文所使用的强化学习实验环境

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ＲＬ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

４.１　 实验环境

本文选择在 ３ 个不同的标准强化学习实验环

境 ｇｙｍ 验证算法的有效性. 选择的实环境有经典的

强化学习问题环境 ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ０ 和 ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ１ꎬ以及

ＭｉｎＡｔａｒ[１５]中的 Ｂｒｅａｋｏｕｔ 环境. 其游戏环境界面如

图 ２ 所示.
４.２　 基准算法及参数设置

ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ０ 和 ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ１ 是经典的强化学习

实验环境ꎬ因此该环境较为简单ꎬ因此本文在此环

境上选择的对比基准算法为 ＤＱＮ 与 ＤＤＱＮ. 在算

法参数设置方面ꎬ使用激活函数为 ＲｅＬＵ 的 ３ 层全

连接神经网络. 其训练长度分别为 ５０ 和 １２５ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ. 具体的参数设置如表 １ 所示.
在 ＭｉｎＡｔａｒ 的 Ｂｒｅａｋｏｕｔ 环境上选择不同的基准算法分别 Ａｖｅｒａｇｅ ＤＱＮ 与 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄ ＤＱＮ[１６] . 在算法

参数设置方面ꎬ使用激活函数为 ＲｅＬＵ 的 ５ 层卷积神经网络. 其训练长度为 ５×１０６ 个 ｓｔｅｐｓ. 所有使用 ｋ 个
网络的算法都设置为一致.

本文提出的算法在较为简单的经典强化学习环境上使用 ｋ＝ ２ 个独立随机初始化的深度 Ｑ 网络ꎬ而在

ＭｉｎＡｔａｒ 强化学习环境上使用 ｋ＝ ５ 个独立随机初始化的深度 Ｑ 网络.
表 ２　 ＭｉｎＡｔａｒ 强化学习环境的参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｎ ＭｉｎＡｔａｒ ＲＬ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

参数名 数值

历史经验回放池长度 １００ ０００
Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ３２

目标网络更新次数 １ ０００
γ ０.９９

学习率 ０.００２ ５

表 １　 经典强化学习环境的参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＲＬ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

参数名 数值

历史经验回放池长度 １０ ０００
Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ３２

目标网络更新次数 １００
γ ０.９９

学习率 ０.００１

４.３　 实验结果及分析

在本文实验中ꎬ对每种算法在每个环境上进行了 ５ 次独立的实验ꎬ因此得到性能曲线如图 ３、图 ４
所示.

—７２—
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图 ３　 在 ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ０ 上算法的性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ０
图 ４　 在 ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ１ 上算法的性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ＣａｒｔＰｏｌｅ￣ｖ１

图 ５　 在 ＭｉｎＡｔａｒ 游戏 Ｂｒｅａｋｏｕｔ 上算法的性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ Ｂｒｅａｋｏｕｔ
ｏｆ ＭｉｎＡｔａｒ

根据分析在经典强化学习问题上的实验结果可知. 由图 ２
可知ꎬ相比 ＤＱＮ 和 ＤＤＱＮꎬＡＤＱＮ 在初始阶段的探索能力更

强ꎬ其样本效率更高ꎬ并在 ３０ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ 时就趋近于收敛. 而

ＤＱＮ 和 ＤＤＱＮ 其样本效率较低ꎬ分别在大约 ３５ 和 ４０ 个

ｅｐｉｓｏｄｅ 时趋近于收敛. 分析图 ３ 的结果可知ꎬＡＤＱＮ 在接近

１００ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ 时就接近收敛到最高分. 相比之下ꎬＤＱＮ 和

ＤＤＱＮ 样本效率低ꎬ需要在 １２０ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ 才能收敛. 由这两

个经典的强化学习环境上的实验结果可知ꎬＡＤＱＮ 相比基准

算法探索能力更强ꎬ且样本效率更高ꎬ性能更好.
分析图 ５ 中展示在 ＭｉｎＡｔａｒ￣Ｂｒｅａｋｏｕｔ 环境上的实验结果

可知ꎬＡｌｔｅｒ ＤＱＮ 和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄ ＤＱＮ 效果都明显优于其他基

准算法. 并且在大约 ３×１０６ 个 ｓｔｅｐｓ 时 Ａｌｔｅｒ ＤＱＮ 开始优于

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄ ＤＱＮ.

５　 结论

本文提出了一种基于 ＵＣＢ 的交替深度 Ｑ 网络算法. 不同于已有的深度 Ｑ 网络算法常使用的 ε－贪心

策略. 通过多个独立初始化的 ＤＱＮꎬ并通过新构造的最大 ＵＣＢ 策略算法来控制选择单个智能体与环境进

行交互. 本文构造的 ＵＣＢ 项希望能够平衡对当前网络的利用和探索ꎬ通过该策略能够提升算法的样本效

率以提高性能. 通过在多个不同的标准强化学习环境上的实验结果证明了本文算法的有效性.
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