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摘要：经验回放机制使得强化学习算法能够利用过去的经验同时防止

输入的数据信息有较强的时序相关性。最近，名为 DDPG（深度确定

性策略梯度算法）的深度强化学习算法解决了许多动力学的仿真任务，

而经验回放机制就是其中一个重要的组成部分。不过，经验回放机制

不能够充分使用获得的经验因为它认为所有的经验的价值相同并采

取了均匀采样的策略。为了提高经验的使用效率，我们提出在 DDPG

算法中将均匀经验回放改为基于优先级的经验回放。我们将改进的

DDPG 算法和原 DDPG 算法在 OpenAI Gym 仿真平台上进行了比较。我

们测试了多个仿真任务，并选取算法获得的奖励值、稳定性和对多个

超参的敏感程度作为评价指标。实验结果表明，改进的 DDPG 算法明

显优于原算法。并且，在这些仿真任务上，我们的算法的表现也好于

目前最主流的算法如 Q-prop、TRPO 等。这些结果有力地证明我们提

出的算法的有效性。 
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ABSTRACT: Experience replay mechanism helps reinforcement learning 

algorithms make use of the previous experiences as well as prevent input 

data from being highly correlated. Recently, a deep reinforcement 

learning algorithm called deep deterministic policy gradient (DDPG) has 

solved many simulated physics tasks with experience replay mechanism 

being a significant component. However, this approach can hardly make 

full use of the experience agents obtain from the environment for it 

considers all experience to be of same value and samples experience 

uniformly. In order to improve the efficiency of experience usage, we 

propose to replace uniform experience replay with prioritized experience 

replay. Our algorithm is compared with original DDPG algorithm in five 

tasks in the OpenAI Gym, a testbed for reinforcement learning 

algorithms. In the experiment, DDPG with prioritized experience replay 

significantly outperforms original DDPG in terms of rewards, training 

time, training stability, sensitiveness to some hyperparameters (i.e., the 



 

size of replay buffer, minibatch and the updating rate of the target 

network). Our algorithm can achieve better performance in three tasks 

compared with some state-of-the-art algorithms like Q-prop and TRPO, 

which directly proves the effectiveness of our proposed scheme. 
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1 绪论 

    作为人工智能领域的主流算法，深度强化学习在 Atari游戏[1-2]、连续控制[3-4]、

手写字体识别[5]等许多领域得到广泛应用。不过，作为深度强化学习算法的一个

核心部分，经验回放机制[6-7]认为所有的经验的价值相同并选择随机均匀采样。

这样，那些更加有价值的经验和一般的经验的回放频次相同，从而降低了经验的

使用效率。我们提出用基于优先级的经验回放机制[8-9]来替换传统的经验回放机

制，核心就是更加高频地回放那些更加有价值的经验，而评价经验价值的指标则

是经验的 TD-error（Temporal Difference error，时间差分偏差）。我们测试

的基本算法是深度确定性策略梯度算法[3]（DDPG），测试领域是连续控制领域。 

1.1 研究背景 

1.1.1 深度学习 

    一个神经网络（neural network）包含很多层（layer），而每一层又由很多

神经元（neuron）构成。深度学习的本质是通过这种深层堆叠的网络结构来从输

入数据中自动学习其特征表示，即达到所谓的数据降维的作用。 

    神经网络的起源可以追溯到上世纪 40年代。那个时候，著名心理学家 Warren 

Mcculloch在其论文[10]中首次提出人工神经网络的概念及其数学模型，这个时候

神经网络或者说是深度学习的雏形就已经慢慢显现。到 50 年代中期，最简单的

神经网络——感知机[11]（perceptron）的概念被提出。在单层感知机的输入输出

间加入隐含层（hidden layer），就得到了多层感知机（multi-layer perceptron）。

不过，由于多层感知机的隐含层的权重没有合适的方法来训练调整，所以在当时

并不被看好。神经网络的真正崛起是在 80年代，因为此时反向传播算法[12]（back 

propagation，BP）被提出用来调整隐含层的权重并取得了不错的成果，此时深

度学习开始萌芽。但是，BP 算法在反向传播的过程中利用梯度下降算法对网络

权重进行调整时容易出现梯度消散（gradient diffusion）、易于陷入局部最优

（local optimal）等问题，并且当网络层数加深，这些问题会更加严重。这些

问题直到 2006年 Geoffrey Hinton 提出逐层训练、整体微调的网络模型训练方
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法才得到解决[13]，此时深度学习才进入高速发展的时期。随后，深度信念网络[14]

（Deep Belief Network，DBN）、递归神经网络[15]（Recurrent Neural Network，

RNN）、卷积神经网络[16]（Convolutional Neural Network，CNN）也被相继提出

并在手写字体识别[5]、图片分类[17]、自然语言处理[18]、目标检测[19]等领域取得了

相当显著的成功。最近，深度学习和强化学习相结合，即利用深度网络作为强化

学习的 Q函数、策略函数的函数逼近器，使得强化学习算法能够推广到高维状态

和动作空间[1-4]。 

1.1.2强化学习 

    强化学习就是一个智能体学习一个从状态到动作的映射，即策略函数，使其

获得的长期奖励最大化[20]。强化学习的本质是试错学习（trial and error）和

延迟回报（delayed reward）。试错学习即意味着智能体完成一件事需要尝试很

多次，然后从获得的很多经验中学习到正确的策略。但是这种学习是延迟的，即

我们不会时时刻刻纠正智能体的行为，相反而是根据它的表现给一个奖励值，指

引它来完成我们期望它完成的事情。在强化学习中，由于我们需要评价当前策略

是否最优，所以动态规划法（Dynamic Programming，DP）、蒙特卡罗方法（Monte 

Carlo，MC）和时间差分法（Temporal Difference，TD）被相继提出。强化学习

过程通常被建模为马尔科夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）和半马

尔科夫决策过程（Semi-Markov Decision Process，SMDP）。Q 学习
[21]（Q-learning）

通常被用于评估当前采取的动作的价值，而贝尔曼公式（Bellman Equation）则

被用于更新学到的 Q值。作为最经典的强化学习算法，TD算法最早由 Sutton提

出，Q 学习最早是由 Chris Watkins 在其博士论文“Learning from Delayed 

Rewards”[22]中首次提出。TD算法是在线更新算法，即是拿同一个策略来更新迭

代，而 Q学习是离线更新算法，即选择下个状态下 Q值最大的动作来迭代更新。

而在线的 TD算法就是 SARSA。最近，Actor-Critic 算法[23]被提出，用于分离评

价动作价值的网络和策略网络。在连续控制领域，确定性策略梯度算法和深度神

经网络结合，得到了深度确定性策略梯度算法。策略梯度算法[24]（policy 

gradient）也被很好的利用起来，用于更新策略网络。 
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1.1.3深度强化学习 

    过去，人们曾试图将强化学习算法和神经网络相结合，不过却都以失败而告

终。由于深度神经网络为非线性模型，在训练过程中网络参数变化幅度大，容易

振荡甚至发散。不过，最大的问题在于强化学习得到的输入数据间存在很强的时

序相关性，而这种时序相关性又和那些更新神经网络的梯度算法的前提相冲突[1]。

这时，目标网络训练法[1]（target network）和经验回放机制[6-7]（experience 

replay mechanism）这两种方法被提出用来克服上面提到的问题。目标网络法就

是每隔一定步数将待训练的网络做一个拷贝，然后待训练的网络以这个拷贝网络

作为目标，不断更新自己的网络参数。经验回放机制将在下面介绍。同时，为了

提高网络训练的稳定性，批正则化[25]（batch normalization）被提出用于预处

理输入每层网络的数据，以达到限制每层网络权重的变化范围的目的。这样，结

合了上述几个方法，强化学习和深度学习很好地结合，形成了深度强化学习算法

（Deep Reinforcement Learning，DRL）。 

1.1.4经验回放机制 

经验回放机制就是拿一块有限大小的内存来存储智能体之前和环境交互得

到的经验（经验就是 ),,,( 1+tttt sras 元组），这块内存也叫经验池（replay buffer）。

然后，每次神经网络需要输入时，从这个经验池中随机选择一个 minibatch数目

的经验来更新网络。这种做法有两个好处，一个是由于之前获得的经验也机会被

再次学到，所以经验的使用效率得到提高。二是随机选择经验回放的做法使得输

入经验间的时序相关性被打破。不过，由于是随机选择经验回放，那些更加有价

值的经验和一般的经验便被同样的频率被回放，所以经验的学习效率便不会太高。

而本文正是考虑到传统的经验回放机制的这个不足，提出使用基于优先级的经验

回放机制。 
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1.2 章节安排 

本文在第二章介绍深度学习、强化学习以及深度强化学习的基本知识，同时

简要介绍了两种经典的深度强化学习算法。在第三章我们将简要介绍传统的经验

回放机制，同时具体介绍基于优先级的经验回放机制，并给出改进算法的数学依

据。第四章我们将介绍我们做的对比试验，即传统的经验回放机制和基于优先级

的经验回放机制，测试的基础算法是深度确定性策略梯度算法。第五章和第六章

则分别给出了结论展望和相关的科研成果。 
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2 深度强化学习 

2.1 深度学习 

    深度学习和强化学习只是机器学习领域的一个部分，因此在介绍深度学习和

强化学习之前，我们有必要提一下机器学习[26]（machine learning）。机器学习

就是一个通过直接使用数据的方式来设计和最优化信息处理系统的方法。在现实

世界中，由于训练数据有限并且不可能包含所有可能的场景，这个信息处理系统

需要学着去在训练数据没有包含的那部分场景里有较好的表现。在这种情况下，

过拟合（over-fitting）是机器学习领域中的一个非常普遍和棘手的问题，它的

一般表现就是所训练的系统的表现可以严格符合训练集的要求，但却不能很好地

在那些没有见过的输入数据中有较好的表现，即泛化性能（generalization）差。 

    机器学习通常分为监督学习（ supervised learning）、强化学习

（reinforcement learning）和非监督学习（unsupervised learning）。监督学

习系统就是学习从一个有期望输出的数据集中学得一个输入-输出的映射，也就

是它们通过期望输出可以明确知道该怎么做（即训练数据有标签）。强化学习系

统则相反，它是通过和环境的交互并获得一个反馈（feedback）来学着该怎么做

以达到期望的目标，这个反馈通常是以一个数值信号给出。非监督学习则是关于

在数据中寻找数据之间存在的类别关系的，通常做聚类分析（clustering 

analysis）。其中，深度学习和其所使用的神经网络是目前最主流的监督学习方

法。 

深度学习通常使用神经网络（neural network）来学习从输入到输出的一个

复杂的映射关系（mapping），即利用神经网络作为函数逼近器（function 

approximator）来拟合一个复杂的函数关系。神经网络通常由许多神经元构成，

这些神经元构成神经网络的每一层（layer），如下图所示： 
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图 2-1：神经元示意图[48] 

 

    其中，输入量 x（由 x1、x2、……xn组成）乘以权重 w（weight）加上偏差

量 b（bias），通过一个激活函数 f（activation function）得到了每个神经元

的输出 y： 

)(∑ +=
i ii bxwfy  

    许多神经元并行排列就形成了神经网络的一层。下图展示了包含一个输入层、

一个隐层和一个输出层的神经网络。 

 

图 2-2：神经网络示意图 

 

    这里，激活函数通常是线性整流单元（rectified linear unit, ReLU）、双

曲正切函数（tanh）等（见下图）。可以看出，激活函数在整个函数作用域上是

单调增加的。 

（1） 
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图 2-3：激活函数示意图[48] 

 

    通常神经网络是随机初始化的，然后通过一个代价函数（cost function）

来在一个数据集上训练的。代价函数通常是描述期望输出（目标输出 ti）和网络

实际输出（yi）之间的距离的。一个常见简单的代价函数就是均方误差（mean 

squared error）： 

∑ −=
i iit ty

n
f 2

cos )(1
 

其中 n为训练数据的个数。 

训练一个神经网络的本质在于最优化网络参数 ),,...,,( 11 nn bwbw=θ 来最小化

训练数据集上的代价函数。然而，训练一个神经网络是十分具有挑战性的。首先，

由于参数的空间是非凸的，所以利用一般的梯度下降算法会导致网络参数的解收

敛到局部最优。其次，参数的个数和网络的复杂程度成正比。由于深层的、复杂

的网络通常需要去学习并拟合一个复杂的函数，从计算时间和数据的角度来看，

训练过程的要求会非常高。不过，事实上如果使用随机梯度下降算法，那么网络

的训练将会变得容易和方便。 

2.2 强化学习 

    强化学习就是一个智能体（agent）以一种合适的方式和环境交互来最大化

长期奖励值的过程。在强化学习的场景下，agent不是被教着去完成任务，相反

是要通过反馈的奖励信号来学着去做一个任务。状态、动作、奖励信号是一个强

化学习的基本组成。状态用来刻画环境和 agent 组成的整体，动作表明 agent

对环境施加的作用，此时环境会给 agent一个奖励信号和一个新的状态。如图所

（2） 
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示，对于当前状态 s，agent执行一个动作 a，获得一个奖励 r，并得到一个新的

状态 s’。强化学习的核心是学习从状态 s 到动作 a 的映射，即当前状态下应当

选择什么动作才可以最大化奖励，亦即策略（policy）。这里，策略可以是随机

的，即一个动作对状态的概率分布（probability distribution），也可以是确

定性的（deterministic）。通常，强化学习的目标是学习到一个合适的策略使得

未来获得的累积奖励总和最大： 

∑
=

++ =+……+++=
T

ti
iTtttt rrrrrR 21  

T是一个强化学习过程结束的有限时刻。实际上，我们一般使用带有折扣的未来

奖励和，即： 

∑
=

−−
++ =+……+++=

T

ti
i

ti
T

tT
tttt rrrrrR γγγγ 2

2
1  

其中，折扣因子 )1,0(∈γ 保证当时间跨度为无限（infinite）时奖励值能够收敛。 

 

图 2-4：强化学习示意图[20] 

    在强化学习中，通常我们会用一个价值函数 )(sV π 来描述在状态 s下一直执

行策略π可以获得的未来奖励总和的期望，即： 

]|[)( 00 10 ssrEsV T

i i
i == ∑ = +γπ  

    该式表明从状态 s0出发所能够获得的折扣的未来奖励的期望，又被称为 γ 折

扣累积奖赏。这种方法也叫做基于值（value-based）的算法。同样，我们定义

一个动作-值函数（action-value function） ),( asQπ 来描述在状态 s下采取动

作 a后一直执行策略π可以获得的未来奖励的总和的期望，即： 

（4） 

（3） 

（5） 
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],|[),( 000 100 aassrEasQ T

i i
i === ∑ = +γπ  

    而优势函数（advantage function） ),( asAπ 则连接了价值函数和动作-值函

数： 

)(),(),( 00000 sVasQasA πππ −=  

    对于确定性策略，动作-值函数可以通过贝尔曼公式（Bellman Equation）

进行迭代求解： 

)(11 11
|)],([),(

++ =+++=
tt satttt asQrEasQ π

ππ γ  

    知道对于每个状态-动作对的最优动作-值函数 ),(
*

tt asQπ 以后，我们所要找

的最优策略 *π 就是在一个特定的状态下，每次选择 Q值最高的那个动作，也就

是： 

),(maxarg)(
**

ttat asQs ππ =  

    事实上，刚开始我们并不需要知道 ),(
*

tt asQπ 或者 *π 。然而，即使从一个随

机的动作-值函数 Q开始训练，也可以通过迭代更新的方式（即利用贝尔曼公式）

来得到最优 ),(
*

tt asQπ 和最优策略 *π 。这种方法是深度 Q网络的一个核心元素，

在后面的章节里我们会加以详述。 

    在连续动作空间中，因为有无穷多个动作需要去选择，所以此时对 Q函数进

行优化是不可行的。即使对相对低维度的动作空间，将动作空间进行简单的离散

化也是很棘手的。例如对于一个 7 自由度的系统（例如人手），假设对每个关节

只有伸直、弯曲和握紧三个动作，即使这样粗糙的建模，其需要搜索的动作空间

也包含 3
7=2187个动作。如果再细化一下的话，那么动作数目会指数型增加（维

数灾难问题）。为了克服这个困难，也许直接去学习一个参数化的策略会比学习

一个值函数更加有效，也就是所谓的基于策略（policy-based）的算法。一个很

典型的方法就是策略梯度算法（policy gradient）。策略梯度算法利用期望回报

Rt对策略参数 w 的导数 twR∇ 作为梯度，直接优化策略参数。而期望回报对策略

参数的导数 twR∇ 则可以从样本中直接估计得出。 

将基于值的算法和基于策略的算法相结合就得到了动作-值（actor-critic）

（9） 

（8） 

（7） 

（6） 
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算法。这些方法利用了一个参数化的策略（actor）和一个用于改善策略的值函

数估计器（critic）。一个比较典型的用于学习确定性策略的动作-值算法是确定

性策略梯度算法（deterministic policy gradient）。确定性策略梯度算法使用

一个可求导的动作-值函数逼近器，并通过使用输出的 Q 值关于动作 a 的导数

dQ/da来得到策略梯度。此时策略梯度为 πwaw QQ ∇⋅∇=∇ 。深度确定性策略梯度

算法则是将确定性策略梯度算法和神经网络相结合，将在后面的章节详述。 

2.3 深度强化学习 

正如前面章节提到的那样，强化学习十分依赖拟合 Q 函数（基于值的算法）

或是策略参数化（基于策略的算法）的过程。在上面两种情况中，函数逼近器的

广泛使用使得强化学习能够用在更加复杂的问题中。神经网络在监督学习中已经

被很成功地用作函数逼近器并且它们是可导的，这种性质对于很多强化学习算法

来说都十分有用。在这个章节，我们集中讲述两种深度强化学习方法：一种是深

度 Q 网络（Deep Q-Network, DQN），一个基于值的算法，能够从图像信息中玩

49种 Atari游戏并且超过人类玩家的水平[1-2]。第二个就是深度确定性策略梯

度算法[3-4]（Deep Deterministic Policy Gradient），是一个动作-值算法，

也是 DQN在连续动作领域的一个变体。 

 

2.3.1离散动作领域-深度 Q网络 

    深度 Q 网络的输入是像素信息，输出是控制游戏杆的动作，如上、下、左、

右、开火等，即是在离散的动作域上的。从本质上来看，深度 Q网络是一个基于

值的算法，它用一个神经网络 Q(s,a|θ)来拟合最优的动作-值函数 Q*(s,a)。Q

函数的训练目标是 )'|)'|(,( 11 θθπγ +++= iiii ssQry ，网络权重的调整是通过最小化

其损失函数 L(θ)，也即： 

2
1

2
11

))|,()'|,((

))|,()'|)'|(,((
)(

max θθγ

θθθπγ

θ

iii
a

i

iiiii

asQasQr
asQssQr

L

−+=

−+=

+

++  
（10） 
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    然而，由于 Q函数的训练目标依赖其自身，所以这样会导致训练过程的不稳

定甚至发散。这里我们采用了目标网络法（target network），即将原来的 Q 函

数做一个拷贝，得到目标 Q函数。然后，原来的 Q函数以这个目标 Q函数为目标

来训练并不断更新，目标 Q函数则是每隔一定的步长 C从原来的 Q函数拷贝得到。

这样，训练过程存在的耦合性就会被解除，从而大大提高训练过程的稳定性。 

    另外一个不稳定性因素在于输入网络的数据之间存在强烈的时序相关性。因

为这些数据，也即(si, ai, ri, si+1)，它们是从同一个轨迹（trajectory）中得

到的。再者，当 Q函数改变时，策略和数据分布也会明显改变。深度 Q网络通过

经验回放机制（experience replay mechanism）很好地解决了这个问题，也即

从一个经验池中随机选择一个最小批（minibatch）的数据(si, ai, ri, si+1)来训

练网络，这样输入数据间的时序相关性被打破，从而平滑了输入分布的变化。这

种做法同时增加了数据的使用效率，因为每个经验会被使用多次。关于经验回放

机制，我们将在后面的章节详述。 

    最后，为了确保充足的搜索，一个简单的 ε贪心（ ε -greedy）策略，也就

是 )|,(maxarg)|( θθπ asQs a= 。这种异策略（off-policy）方法是可行的因为算

法只需要在片段（transition）上学习而不需要在整个运动轨迹（trajectory）

上学习。完整的算法见下图。 

 

 

图 2-5：深度 Q网络结构示意图 
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表 1：深度 Q网络算法框架 

深度 Q网络算法 

初始化经验池 D 

初始化 Q网络，其权重随机初始化为θ 

初始化目标 Q网络，其权重θ’=θ 

得到初始状态 s1 

for t=1 to T do 

  根据 ε贪心策略选择动作 at 

  执行动作 at，得到奖励 rt和下一个状态 st+1 

  将片段(st, at, rt, st+1)存入经验池 D中 

  从经验池 D中随机采样 M个片段 

  目标输出


 +

= ++

,
),'|)'|(,( 11

i

iii
i r

ssQr
y

θθπγ
，如果片段在 i+1 终止则取下式，否

则取上式 

  用随机梯度下降算法最小化损失函数 2))|,(()( θθ iii asQyL −=  

  每隔 C步更新目标 Q网络，即θ’=θ 

end  

 

2.3.2连续动作领域-深度确定性策略梯度网络 

    正如前面章节所提到的那样，一个参数化的策略对控制问题来说是十分有利

的因为它可以运用在连续动作空间。连续动作空间的本质是动作是实数值来描述，

比如说控制机械臂的力的大小、机械臂各个关节间的角度值等。深度确定性策略

梯度算法是一个动作-值（actor-critic）策略梯度算法，它共有两个网络，一

个是 Q网络，其网络权重为θ，一个为策略网络π，其权重为ϑ。Q函数的训练

目标和深度 Q 网络的一样，唯一不同的是策略π现在依赖于ϑ而不再是 Q 网络。

利用均方差（mean square error）公式，我们可以得到 Q网络的损失函数： 

2
11 ))|)|(,()'|)'|(,(()( θϑπθϑπγθ iiiii ssQssQrL −+= ++  （11） 
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    此时 Q网络和策略网络的目标网络分别以一个很小的变化率 µ来更新，也即

')1(' θµµθθ −+= ， ')1(' ϑµµϑϑ −+= 。 

策略网络 )|( ϑπ s 通过策略梯度算法来更新： 

)|()|)|(,()|)|(,( ϑπθϑπθϑπ ϑϑ iiiaii sssQssQ ∇∇=∇  

也就是说，Q网络的输出就是策略网络的损失函数 )(ϑL ： 

)|)|(,()( θϑπϑ ii ssQL −=  

    因为此时动作是连续值，Ornstein Uhlenbeck（OU）噪声ℜ被加到动作的计

算里来确保充分的搜索[27]。同样的，这种异策略方法是可行的因为算法只需要在

片段上进行学习。下图表示了深度确定性策略梯度算法的实现流程。 

 

 

图 2-6：深度确定性策略梯度算法结构示意图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（13） 

（12） 
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表 2：深度确定性策略梯度算法框架 

深度确定性策略梯度算法 

初始化经验池 D 

初始化策略网络π，权重为ϑ，其目标网络权重为 ϑϑ ='  

初始化 Q网络，权重为θ，其目标网络权重为 θθ ='  

得到初始状态 s1 

for t=1 to T do 

  根据 tts ℜ+)|( ϑπ 选择动作 at 

  执行动作 at，得到奖励 rt和下一个状态 st+1 

  将片段(st, at, rt, st+1)存入经验池 D中 

  从经验池 D中随机采样 M个片段 

  目标输出


 +

= ++

,
),'|)'|(,( 11

i

iii
i r

ssQr
y

θϑπγ
，如果片段在 i+1 终止则取下式，否

则取上式 

  用随机梯度下降算法最小化损失函数 2))|,(()( θθ iii asQyL −=  

  用策略梯度算法更新策略网络参数ϑ  

  更新目标 Q网络 Q’， ')1(' θµµθθ −+=  

  更新目标策略网络 'π ， ')1(' ϑµµϑϑ −+=  

end 
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3 基于优先级的经验回放机制 

本章我们将简要介绍传统的经验回放机制算法的内容，然后详细介绍基于优

先级的经验回放机制的具体内容，包括评价经验优先级的指标的确定、随机优先

级采样的引入、重要性采样系数的加入等。同时，我们也将用一些简明扼要的数

学公式来阐明我们提出的算法的合理性和有效性。最后，我们给出基于优先级经

验回放机制的 DDPG算法的完整框架并对算法的一些细节进行了简要阐述。 

3.1 传统的经验回放机制 

    当深度学习算法和强化学习算法融合时，存在一个很大的问题，那就是强化

学习的 agent获得的输入量（观测量）是从环境中连续得到的，因此这些观测量

之间存在很强的时序相关性。当将这些观测量直接作为深度网络的输入时，由于

深度学习要求输入信息间的相关性要尽可能小，所以这些相关性很强的观测量不

满足深度学习对于输入信息的要求。一个有效的解决措施就是使用经验回放机制

（experience replay mechanism）。 

    通常，经验（也叫片段）就是如下形式的元组： ),,,( 1+tttt sras 。经验回放机

制的思想就是使用一个很大的内存单元来存储之前从环境中得到的经验，并按照

获得的早晚次序顺序存储这些经验。当网络需要输入时，从这个内存单元里随机

选择一定数量的经验来进行回放，即作为网络的输入来训练神经网络。当这个内

存单元满了的时候，就将最早获得的经验逐个舍弃。这块很大的内存单元又叫经

验池（replay buffer）。下图就是经验池添加新经验和舍弃旧经验的示意图： 

 

 

 

 

 

 

 

经验 3 

经验 3 

经验 2 

经验 1 

 
…
… 

经验 N 加入经验 N+1 

经验 4 

经验 2 

 
…
… 

舍弃经验 1 
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图 3-1：经验回放机制示意图 

3.2 基于优先级的经验回放机制 

    本节主要探究和随机均匀采样相比，按优先级回放经验是怎么样使得经验回

放更有效率从而加快 agent学习过程的。核心思想就是和其它经验相比，一个强

化学习 agent可以从一些经验中学到更多的东西。经验可能或多或少惊讶、冗余

或任务相关。一些经验可能不会立即对 agent有用，但是当 agent的能力提升时

可能就显得非常有用了。传统的经验回放机制让在线学习的 agent不用再完全以

获得的顺序处理经验了。而按优先级的经验回放进一步让 agent不必以同一频率

使用经验了。接下来，我们将具体介绍确定经验优先级的指标、随机优先级算法

以及为了消除偏见（bias）的重要性采样系数
[28]（importance-sampling weight）。 

3.2.1 经验优先级的确定 

    基于优先级的经验回放机制的核心就是选择用来反映经验重要性的指标。很

自然地，我们可以想到使用一个 agent可以从经验学到的知识的多少来作为评价

经验重要性的标准。当然，这个指标不太易于实现。一个比较好的的选择是使用

经验的 TD-error 作为评价经验有用程度的标准，因为这个数值可以反映它对于

agent学习过程的帮助程度或是惊讶程度。同时，在许多经典的强化学习算法中

如 Q学习、SARSA，这个数值已经计算出并用于策略网络的更新。 

3.2.2 随机优先级采样 

    既然TD-error可以反映经验对于agent学习过程的帮助程度或是惊讶程度，

那么很自然地我们可以只选择那些 TD-error 大的经验进行回放，也就是贪心优

先级回放策略（greedy prioritization）。这样，agent的学习过程不就会大大

加快了吗？理论上可能是这样，不过实际上这种做法存在三个问题。第一，如果

采用贪心优先级回放策略，那么只有那些 TD-error 大的经验才会得到回放并更
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新它们的 TD-error数值。这样一来，那些刚开始进入经验池时 TD-error比较小

的经验可能很长时间不会被回放甚至到被舍弃之前都不会被用于策略网络的更

新，这种做法无疑会浪费大量宝贵的经验。第二，贪心优先级选择算法只在奖励

是确定的情况下才能很好地发挥作用。在我们的测试任务中，奖励是随机的并且

函数逼近本身就会带来噪声，此时这个方法就不那么有效了。第三点就是，贪心

经验回放只会使得经验池中的很小的一部分经验得到回放并且当使用深度神经

网络来训练时偏差只能很缓慢地减小。这种做法使得选择的样本缺少多样性，进

而导致网络训练易于过拟合（over-fitting）。 

    因此，考虑到上述三个问题，我们决定在选择用于回放的经验时加入一定的

随机性，即在贪心优先级回放和纯粹的随机经验回放之间进行折中，这种做法被

称为随机优先级回放。我们保证经验被回放的概率和它们的 TD-error 大小成正

比但是同时也确保那些 TD-error 很小的经验也有机会被回放。具体来说，在选

择经验进行策略网络训练时，我们采用基于 rank 优先级的经验回放策略。我们

根据经验的 TD-error 绝对值大小来排序从而确定它们的优先级。我们的排序是

基于这样的思想的：那些 TD-error 大的经验应该更有可能被回放因为它们对

agent学习过程的帮助作用最大。我们定义经验池里的 i个经验被回放的概率是： 

∑
=

k k

i

D
DiP α

α

)(  

其中，
)(

1
irank

Di = ，rank(i)是经验 i 在经验池中根据 TD-error 大小排的次序

（rank）。如果参数α 被设为 0，那么这就属于随机均匀采样的情况。如果参数α

趋向于无穷大，那么这就是贪心优先级算法了。因此，参数α 控制优先级使用的

程度。 

    这种随机性的引入还有一个附加的好处。纯粹的随机均匀采样使得用于回放

的经验间的时序相关性尽可能小，偏向于选择那些高 TD-error 的经验会不可避

免地增大这种相关性。因为一系列不恰当的动作会使得一连串经验拥有很大的

TD-error，这样一连串经验就很可能被选到用于训练策略网络。随机性的引入会

使得那些低 TD-error的经验也有几率被选中，从而减小了经验的时序相关性。 

（14） 
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3.2.3 重要性采样系数的加入 

    基于优先级的经验回放机制会不可避免地改变期望值的收敛分布因为它会

倾向于选择那些更加有用的经验，从而改变了状态访问的频率分布。然而，这种

变化可能显著地改变训练过程的收敛可能性因为强化学习对于策略网络更新的

非偏见性要求（unbiased）。为了尽可能消除这种改变所带来的消极影响，我们

在网络权重更新的过程中增加了重要性采样系数（importance-sampling 

weight）： 

ββ )(
1

iPN
wi ⋅

=  

如果参数 β趋向于 0，则意味着对状态访问的频率分布的改变不做任何修正。如

果参数 β趋向于 1，则意味着十分剧烈地修正优先级采样概率 P(i)。因此，参数

β控制这种修正使用的程度。 

    策略更新的非偏见性要求十分重要，尤其是在网络训练过程的最后阶段，因

为在强化学习的场景下训练过程是高度动态的。再者，策略、状态访问频率分布

和目标网络在训练过程中一直在变化，导致网络的训练过程易于发散。因此，我

们打算使用重要性采样系数，在训练早期轻微修正采样概率 P(i)，并在训练的

过程中逐步加大修正力度，最终在训练后期剧烈地修正概率值。换言之，在实验

中，我们将参数 β的值从 0.5线性增加到 1。 

    重要性采样系数还有一个附加的好处。在训练神经网络时，为了保证梯度的

估计足够准确，我们通常使用很小的训练步长。然而，在我们的方法中，经验的

优先级回放往往使得高 TD-error 的经验被更加频繁地回放。重要性采样系数可

以有效减小梯度变化的大小同时消除偏见（bias），这种做法等同于限制步长的

变化幅度。这样，梯度可以被更加准确地估计，从而提高了网络训练收敛的可能

性。 

    以上就是基于优先级的经验回放机制的全部内容。其实，我们所提出的优先

级经验回放在其他领域早已熟知。许多神经学研究发现经验回放在啮齿动物的海

马体中使用的证据，表明要么在醒着休息或睡觉时先前的经验被回放了。和回报

（15） 
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[29-31]、高 TD-error相关[32-33]的经验被更加频繁地回放了。众所周知，合理地使用

优先更新策略可以使得值函数迭代更加有效。优先级扫描[8,34]选择下一个用于更

新的状态，而状态的优先级则由更新执行后状态值的变化来决定。TD-error 提

供了一种衡量优先级的办法[35]。我们的方法就是使用一个类似的优先级排序方法，

不过是针对无模型的强化学习而不是有模型的计划。并且当从样本中学习一个函

数逼近器的时候我们使用随机优先级策略会更加鲁棒。 

    TD-error 还被用作一种优先机制用于确定选择哪些资源，例如选择探索哪

里[36]或者选择什么特征[37-38]。在监督学习中，针对不平衡的数据集，当类别比例

已知时有许多技术可以用于处理这个问题，例如再采样、下采样、过采样，并加

入集成手段[39]。一个最近的文章在深度强化学习领域引入了一种融合经验回放的

再采样技术[40]。该方法将经验分为两块：一块是获得正奖励另一块是获得负奖励

的，然后从其中选择一个固定大小的部分用来回放。这仅对那些可以划分正负经

验的领域有效（和我们的不同）。并且，Hinton 在 2007 年介绍了一种基于偏差

的非均匀采样[41]，并加入重要性采样修正，这使得 MNIST字体分类任务完成表现

提升了三倍。 

3.2.4数学原理解释 

在本节，我们将给出基于优先级的确定性策略梯度算法的数学原理。因为我

们是通过最小化 Q网络的损失函数来更新 Q网络的，所以我们先计算损失函数关

于其权重θ1的导数，然后用经验 j来更新神经网络： 
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基于优先级的经验回放倾向于回放那些高 TD-error 的经验，因此在上式中

使用的 jδ 会比较大，这样可以保证 Q 网络的参数在最陡峭的方向上进行更新。

这种做法可以很快地减小 Q网络的实际输出和期望输出之间的偏差。不过，由于

梯度数值的增加，网络权重的变化幅度也会不可避免地增加，这样会使得网络的

训练过程易于发散。重要性采样权重的引入可以很好地解决网络权重变化过快的

问题，同时提高训练过程的稳定性： 

（16） 
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);,()( 11 11
θδθ θθ asQwLw jjj ∇=∇  

从上式，我们很容易看出重要性采样权重的好处。基于优先级的采样导致高

TD-error 的经验被更加频繁地回放，因此 jδ 会比较大，从而使得梯度变化的估

计不太精确。重要性采样权重的加入可以减小梯度变化的幅度因为它的值是小于

1的。这样，梯度的变化被限制只能向下更新，梯度可以被更加精准地估计，从

而稳定了神经网络的训练过程。 

Q 网络的稳定、最优的更新方式会同时通过策略梯度影响策略网络的更新过

程。因为策略网络的更新可以看成是在 Q网络所形成的超平面上进行梯度下降算

法，所以策略网络更新的稳定性和最优性也得到了保证。从下图，我们可以看出

传统的经验回放不可避免地选择那些低 TD-error 的经验进行回放，这样它以一

种非常平缓地方式最小化损失函数，却也同时导致多次陷入局部最优，即更新的

效率不够高。而基于优先级的经验回放使得更新倾向于相对较大 TD-error 的经

验，从而让网络的更新更容易达到全局最优的结果。并且，因为重要性采样权重

的引入，它的训练过程也更加稳定。而相反，缺少了重要性采样系数，基于优先

级的经验回放会有比较大的训练步长（step size），训练过程也更加容易振荡。

因此，重要性采样系数的引入使得损失函数的最小化尽可能达到全局最优，同时

也更加稳定。 

 

 

图 3-2：损失函数的最小化过程 

 

（17） 
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3.2.5完整的算法 

在本节，我们将给出完整的基于优先级的深度确定性策略梯度算法，同时算

法的一些细节也会被给出。 

细节 1：为了最小化由选择哪些经验来回放带来的额外的时间开销，我们采

用二叉堆来作为优先级序列的存储结构。这样，找到最高优先级的经验的时间复

杂度为 O(1)，更新经验优先级的时间复杂度为 O(logN)。同时，我们用函数 I(.)

来描述经验的时间顺序和它相应的优先级之间的映射关系（见下图）。 

细节 2：新加入的经验没有一个已知的 TD-error，为了确保每个经验都至少

使用一次，我们给这些新加入的经验以最高的优先级，这样经验的使用效率就会

极大地提高。 

细节 3：为了方便经验的采样过程，经验池被分为 K 个部分（segment）。每

个部分都有同样的概率被采到。这些部分的边界可以被事先计算得到，因为优先

级为 i 的经验有一个确定的采样概率 P(i)。当 K 为最小批的取值时，在回放经

验的过程中每个部分都有一个经验被采到。这样，被回放的经验里总是包含高

TD-error的经验、中等和低 TD-error的经验。因此，样本的多样性会大大提高，

从而减小了网络过拟合的可能性（经验池的划分算法见下表）。 

细节 4：因为对经验池的排序过于频繁会带来很大的时间开销，所以经验池

的排序每隔 10
4才进行一次。在实验中，我们发现这种做法不会给网络的训练带

来很大的影响。 

 

 

图 3-3：优先级序列的存储结构 
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表 3：基于优先级的深度强化学习算法 

 

 

表 4：经验池的划分算法 
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4 实验 

    当介绍完前面几章的基础知识以后，我们接下来就要做实验来验证基于优先

级的经验回放机制到底可以给 agent的学习过程带来怎样的好处。在下面的几个

部分我们将详细介绍实验的环境设置以及 5个连续控制仿真任务。 

首先我们对实验内容做一个简要介绍。所有连续控制的仿真任务模型都是由

动力学仿真平台 MuJoCo[42-43]搭建，然后由 OpenAI Gym[44]软件来调用。用来测试

的仿真任务总共有 5个，分别是倒立摆、二级倒立摆、单腿跳、猎豹式奔跑、跑

步。其中这 5个任务的物理学模型维度、动作维度和观测量维度数量如下表： 

 

表 5：仿真任务的模型维度介绍 

任务中文名称 英文名称 物理学模型维

度 

动作维度 观测量维

度 

倒立摆 Inverted pendulum 4 1 4 

二级倒立摆 Inverted double 

pendulum 

6 2 6 

单腿跳 hopper 14 4 14 

猎豹式奔跑 halfcheetah 18 6 17 

跑步 walker 18 6 41 
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图 4-1：OpenAI Gym仿真任务示意图. 

（从左到右依次是倒立摆、二级倒立摆、单腿跳、猎豹式奔跑和跑步.） 

4.1 实验的配置 

    首先，我们介绍一下实验的基本配置。我们测试的基准算法是深度确定性策

略梯度算法，采用的神经网络架构和原论文一致，即采用低维观测信息（如力矩

大小、速度、位移等）作为神经网络的输入。实验中总共有两个网络，一个是策

略网络π，一个是 Q网络（动作-值网络）。这两个网络都包含两个隐层，并且每

个隐层神经元个数分别为 400和 300。对于策略网络，输入为状态观测量，隐层

的输出都经过一个整流线性单元（Rectified Linear Unit），输出层为 Tanh 层

以保证输出的动作在合理的范围之内。Q网络是输入为状态观测量和动作，并线

性输出 Q值，以描述在状态 s下执行动作 a的价值。其中，输入的动作 a在第二

个隐层才加入。因此，策略网络和 Q网络最大的不同在于网络的输入和输出（见

下图）。为了确保动作搜索的充分性，我们在搜索时加入了 Ornstein-Uhlenbeck

（OU）噪声。下表显示了实验中超参（hyperparameter）的取值。 

 

   

     图 4-2：策略网络示意图               图 4-3：Q网络示意图 
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表 6：超参取值表 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2 倒立摆仿真实验 

    我们首先做第一个仿真实验，倒立摆实验。作为经典的连续控制问题，倒立

摆的平衡问题是控制领域的经典案例。倒立摆任务的截图如下： 

 

 

图 4-4：倒立摆的数学模型示意图 

 

    我们首先简要介绍一下倒立摆任务的基本内容：一个平衡杆通过一个轴心点

固定在一个滑块上，这个滑块可以在一个有限长度的水平木棒上左右移动。agent

可以在这个滑块上施加水平方向上的力使其在木棒上左右移动，而这个 agent

的目标就是保证平衡杆能够尽可能久地保持竖直向上。在这个任务中，agent可

以采取的动作就是施加在滑块上的水平方向的力，agent可以得到的观测量就是

超参名称 取值 

经验池大小 104 

策略网络学习速率 10-4 

Q网络学习速率 10-3 

最小批大小 32 

目标网络更新速率 10-2 

折扣因子 0.99 

OU噪声参数θ  0.15 

OU噪声参数σ  0.2 
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一个表示倒立摆、滑块的四维向量（平衡杆端点和轴心点的水平坐标和速度）。

在实验中，每个时间节点，我们给 agent 一个+1 的奖励当平衡杆和竖直线的夹

角小于期望值 desireθ 。一个训练回合结束的标志就是角度大于 desireθ 或者滑块移离

水平木棒。我们将一个训练回合内的最大训练步数设置为 1000，并且如果 agent

可以在连续 100个训练回合内获得的奖励值都大于 950.0，那么倒立摆任务被认

为已经解决。最大训练步数是 1000也同样表明在一个训练回合内 agent可以获

得的最大奖励值为 1000。在这个任务以及以下的任务中，一个训练回合包含若

干个训练步数。 

 

 

图 4-5：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在倒立摆任务上的性能比较 

 

首先，我们在实验中测试三个算法，即基于优先级的 DDPG，原本的 DDPG以

及在 OpenAI Gym 上最好的算法。从上图，我们可以发现就训练的速度而言，基

于优先级的 DDPG很明显地超过了原来的 DDPG 算法。具体地，基于优先级的 agent

花费了 700个训练回合来完成倒立摆任务的训练而原本的 DDPG 算法花费了 1300

个训练回合才能达到相同的训练效果，也就是连续 100个训练回合所获奖励值均

在 1000。并且，即使和 OpenAI Gym上最好的算法相比（850 个训练回合），基于

优先级的 DDPG 的训练速度也是更快的。另外，从图上我们可以看出，基于优先

级的 DDPG 算法的奖励值曲线上的尖刺更加少，这意味着我们的算法的稳定性更

好，训练过程更加平稳。这个现象表明，基于优先级的 DDPG 算法可以通过低频

地回放低价值的经验并高频回放更加有价值的经验来平滑训练过程，同时提高经

验的使用效率。总之，基于优先级的 DDPG 算法通过充分使用经验池里的所有有

用经验，同时低频回放那些无用的经验来使得训练过程更加稳定并减少训练时间。 

 



 27 

 

图 4-6：基于优先级的经验回放的采样分布图 

 

    其次，我们直观显示基于优先级的 DDPG 采得的样本分布，评价依据就是他

们的 TD-error大小。被选中的经验分为三个部分：高 TD-error 的、中等 TD-error

的和低 TD-error的。因为 minibatch的大小为 32，并且经验池的大小为 10000，

我们把前 8 块标记为高 TD-error 的经验（第 1 到第 98），最后 8 块标记为低

TD-error的（第 3544到第 10000），剩余的经验则为中等 TD-error（第 99到第

3543，这些块的边界划定是基于分层采样）。从图上，我们明显看出基于优先级

的 DDPG倾向于选择那些 TD-error值较高的经验因为它们对于 agent的学习过程

更有帮助。基于优先级的 DDPG 也会回放那些比较新的经验因为它们有更大可能

性没有被动作-值函数很好地估计。另外，那些低 TD-error的经验也被采到用于

回放，这表明我们所提出的算法采集样本具有多样性的特点。总之，基于优先级

的DDPG算法不仅能够重点关注那些TD-error值较大的经验因为它们有助于学习

过程，并且包括那些低 TD-error 的经验以便于增加样本的多样性，防止训练的

网络过拟合。不过，令我们吃惊的是，那些低 TD-error 的经验竟然占到选到的

样本总数的三分之一。一个可能的原因是当经验池满了的时候，最老的经验会因

为新的经验的进入而被舍弃。因为一个循环队列被用于存储经验，那些比较新的

经验会有最高的优先级并被放在队列底部。在这种情况下，当这些比较新的经验

被选到时，我们会错误地以为它们也是低 TD-error 的经验，从而使得那些被回

放的低 TD-error的经验数量变多。 
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图 4-7：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在不同参数下的性能比较 

 

    最后，我们改变了实验中一些超参的值（例如经验池的大小、minibatch、

目标网络的更新速率）并且测试基于优先级的 DDPG算法和原本的 DDPG算法是否

足够鲁棒，即算法的性能不会被这些超参的变化影响。另外，两种采样方法的平

均奖励被记录以作为算法性能比较的依据因为平均奖励可以更好地反映 agent

的学习趋势。首先，经验池的大小被分别设为 1000000、100000 和 10000。在这

种情况下比较两种采样方法的性能变化。从上图，我们发现和原来的 DDPG 算法

相比，当经验池的大小变化时，基于优先级的 DDPG算法展现出更加鲁棒的表现。

因为它的平均奖励和总的训练时间依旧分别是 1000 和 700。在这个阶段，当经

验池大小增加到 1000000时，使用均匀采样的 agent的总训练时间从 1300增加

到 1400 了。一个可能的原因是：因为在均匀采样里经验是随机均匀选出用于回

放的。增加经验池的大小无疑会使得那些无用的经验被更加高频地回放来更新网
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络，从而使得总的训练时间增加。其次，通过将经验池的大小固定为 10000并设

定 minibatch 的大小分别为 16、32、64，我们比较两种采样方法的性能。从图

上，我们惊讶地发现基于优先级的 DDPG 算法的三条平均奖励曲线几乎重合，这

意味着基于优先级采样的 agent此时依旧可以展现稳定的表现。这个现象表明我

们算法的鲁棒性之好。同样，采用均匀回放的 agent的总训练时间增加，并且学

习过程有很大的波动。最后，我们将目标网络的更新速率分别设为 0.01、0.05

和 0.1，从而观察两种采样方法的性能变化情况。在实验中，我们发现 agent的

训练时间和这个参数值的大小息息相关。从图上，我们发现当目标网络的更新速

率从 0.01变化到 0.1时，两个 agent的训练时间分别减少到 600和 1000。一个

合理的猜测是：这种训练时间的改善归功于训练任务的难度低。具体而言，网络

的更新速度的增加会加快网络收敛的速度从而减少总的训练时间。总之，此时基

于优先级采样的 agent依旧保持较快的训练速度。因此，从以上三个超参数值变

化的验证实验的比较，我们可以得出一个结论：和均匀采样相比，基于优先级的

采样受超参变化影响较小并且更加鲁棒。 

4.3 二级倒立摆仿真实验 

 

图 4-8：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在二级倒立摆任务上的性能比较 

 

    接下来，我们将两种采样方法在二级倒立摆实验上进行测试。从上图，我们

可以看出基于优先级的 DDPG算法使得 agent在 3200个训练回合完成了二级倒立

摆任务而基于随机均匀采样的 agent则花费了 6700 个训练回合来达到相同的水

平（平均奖励值为 9500）。另外，基于优先级的 agent的奖励值曲线在训练过程

中几乎是单调增加的而基于随机均匀采样的 agent 的奖励值曲线在稳定之前有

许多上下起伏波动的情况。因此，和上图的分析类似，基于优先级的经验回放机
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制通过合理使用过去的经验来使得训练过程更加稳定。 

4.4 猎豹式奔跑仿真实验 

 

图 4-9：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在猎豹式奔跑任务上的性能比较 

 

    在猎豹式奔跑仿真实验中，因为在训练初期，动作-值网络（action-value）

和 actor网络都还没有被训练好，因此此时相当于是 agent在随机胡乱选择动作

并得到很少的奖励值。在这种情况下，如果我们刚开始就把一个回合内的最大训

练步数设的很大的话，初期 agent得到的奖励值会是一个很大的负数值从而殃及

训练过程。因此，在训练的前 500个回合我们把最大步数设为 500之后则调整为

2000。从上图，我们可以看出基于优先级的 DDPG 算法获得的奖励值在该任务上

有了很大的提升。基于优先级的 DDPG 算法不仅有一个更加稳定的训练过程，并

且最终获得的奖励值也比原本的 DDPG算法要多很多。这个现象可以这样来解释：

因为 TD-error是反映一个经验对于 agent的惊讶程度因此高 TD-error的经验会

更加有价值更值得 agent 去学。基于优先级的经验回放机制往往会选择那些高

TD-error的经验进行回放因此会加速学习过程。基于随机均匀采样的 DDPG算法

会更多地选择那些低 TD-error的经验进行回放而 agent 只能从这些经验里学到

很少的东西。 

    另外，我们发现在整个训练过程中，均匀采样方法有很多的波动，学习也不

平稳尽管它保持增长的趋势。这个现象可以这样来解释：均匀采样没有区别对待

经验所以它会不可避免地使得更多老的经验被多次回放并且它们往往会有较小

的 TD-error。这些经验不会对训练过程太有帮助因为它们曾经已经被多次回放，

而它们的 TD-error已经调整得比较好了，这意味着它们对 agent已经不那么有

用了。在这种情况下，更多比较新的经验会被回放而它们的 TD-error 的值会比
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较大，当这些经验被回放时会减慢甚至殃及 agent的训练过程。 

4.4.1最大步数改变对实验的影响 

 

图 4-10：基于优先级的 DDPG算法在不同最大步长下的性能比较. 

 

    在猎豹式奔跑的实验中，我们发现一个训练回合中的最大步数对 agent的最

终表现和神经网络的收敛速度及稳定性有着较大的影响。并且我们在训练初期和

后期将最大步数分别设为 500和 5000，以观察动作-值网络和 actor网络在这种

情况下是否训练好了。具体来说，我们将最大步数分别在前 100、300 和 500个

训练回合设为 500 而在之后设为 5000。这样，我们可以判断最大步数到底以何

种程度影响 agent在猎豹式奔跑任务上的表现。 

    从上图，我们发现在第 500个训练回合将最大步数变为 5000时，基于优先

级的 DDPG算法表现最稳定。这个现象可以这么解释：当经过 500个训练回合以

后，神经网络就已经训练得很好了。当将最大步数改为 5000 时，agent 自然可

以很容易表现得更加出色同时因为网络已经训练好，所以其表现也会更加稳定。

将最大步数在第 100个训练回合变为 5000虽然在前期可以使得 agent的学习过

程更加快速但是却以表现的稳定性为代价。我们在实验中还发现，在第 500个训

练回合以后不断增加最大步数的数值可以使得 agent获得的奖励值持续增长。这

也很好理解，因为策略网络此时已经训练得很好了，在一个回合中给更多的步数

来完成任务，agent无疑会得到更多的奖励值。 
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4.5 单腿跳仿真实验 

 

图 4-11：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在单腿跳任务上的性能比较 

 

    从上图，我们可以发现基于优先级的经验回放机制使得 agent 只用了 1600

个回合就获得平均奖励值为 4400的表现，而使用传统经验回放机制的 agent则

在同样的训练步数下表现依旧很差。不过，在这个任务中，基于优先级的 DDPG

算法并没有像之前的那些仿真实验那样有很稳定的训练过程。这个现象可以这样

来解释：因为和之前实验相比，这个仿真实验中用到的控制量的自由度增加了。

在学习过程的初期基于优先级的经验回放机制有可能使得 agent 的表现徘徊在

一个局部最优点。当训练过程继续进行时，agent找到另外一种方法来完成任务。

不过这次的方式是较差的一个局部最优，因而导致了学习表现的下滑。这个过程

持续直到 agent找到全局最优的解决方案并获得了最大的奖励值。 

4.6 跑步仿真实验 

 

图 4-12：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在跑步任务上的性能比较 

 

    从上图，我们发现使用优先级回放的 agent在 700个训练回合之内就获得了
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平均奖励为 6000的表现而基于随机回放的 agent 表现很差，获得的平均奖励值

也就只有 500左右。然而，使用优先级回放的 agent 的表现同样不是非常稳定。

这种表现稳定性上的缺失有可能是因为任务难度的增加。因为 agent需要更多时

间来学习策略，经验池里尝试成功的经验的数目就会少很多，这样就会使得存储

在经验池里的经验的价值有所降低。在这种情况下，经验平均质量的下降便会阻

碍 agent的学习过程和表现的稳定性。 

    为了更加直观地显示出我们算法的优越性，我们将两种经验回放方法在一级

倒立摆、二级倒立摆、猎豹式奔跑、单腿跳和跑步这五个仿真任务上的平均奖励

值和所需的训练回合数在图上进行了比较。 

 

  

 

  

 

 

图 4-13：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在不同任务上的平均性能比较 
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4.7 超参变化对实验的影响 

    在这个实验部分，我们比较两种经验回放方法对超参的大小变化的敏感程度，

即测试算法是否足够鲁棒。我们选择了二级倒立摆、猎豹式奔跑、单腿跳和跑步

这四个仿真任务，调整的超参为经验池的大小和目标网络更新速率，记录的数据

是 agent获得的平均奖励值。从下图，我们可以很明显看出，因为基于优先级的

经验回放机制的 DDPG 算法的奖励值曲线重合度更大，所以其受超参的变化影响

较小，也就更加鲁棒。 

 

  

  

图 4-14：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在二级倒立摆任务上的平均性

能比较 
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图 4-15：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在猎豹式奔跑任务上的平均性

能比较 

 

  

 

  

图 4-16：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在单腿跳任务上的平均性能比

较 
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图 4-17：基于优先级的 DDPG算法和原 DDPG算法在跑步任务上的平均性能比较 

 

4.8 和其它算法的比较 

表 7：四种算法在三个测试任务上的性能比较 

（括号旁的是获得的最大平均奖励值，括号里的是所用的训练回合数.） 

 

 

    当下，解决连续控制领域问题的最有效的算法就是 A3C[45]、Q-prop[46]、TRPO[47]

以及 DDPG。从文献中可知，保守式 Q-prop 算法（conservative Q-prop）比激

进式 Q-prop算法（aggressive Q-prop）表现更好。另外，A3C方法没有使用 OpenAI 

Gym 因而它的算法表现不具有可比性因为在 MuJoCo 中没有统一的最大平均奖励

值和训练回合数的概念。最后，我们在这个部分里只比较 TRPO 算法、保守式

Q-prop 算法（TR-c-Q-prop）、DDPG 算法以及我们提出的基于优先级经验回放的

DDPG算法（PER-DDPG），测试任务是猎豹式奔跑、单腿跳和跑步三个任务。 

    从表一，我们可以发现我们提出的基于优先级的 DDPG 算法在单腿跳和跑步

任务中获得的奖励值几乎是其它三种算法的两倍。另外，在猎豹式奔跑的任务中，

我们的算法和 DDPG 相比，最终获得的奖励值几乎是其三倍，而且我们的算法比

DDPG所用的训练回合数要更少，这意味着我们的算法是相当成功的。 
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5 结论与展望 

    本文提出一种基于优先级的经验回放机制。和传统的经验回放机制相比，基

于优先级的经验回放机制能够充分学习那些更加有价值的经验，从而提高经验的

使用效率，加快网络的训练过程。实验中，我们将基于优先级的经验回放机制的

DDPG算法和利用传统的经验回放机制的 DDPG算法进行对比。实验结果表明，和

原 DDPG算法相比，改进的 DDPG算法不仅可以获得更多的奖励值，而且算法学习

过程的稳定性更好，受超参变化的影响较小。在单腿跳、猎豹式奔跑以及跑步这

三个任务上，改进的 DDPG 算法比目前最主流的算法的效果都要好。这些结果都

有力地证明基于优先级的经验回放机制的有效性。 

    不过，本文的工作也有一些不足，例如选择的 TD-error 也许不是一个评价

经验价值的理想指标，在实验过程中我们也只是考虑选择哪些经验进行回放，并

没有考虑舍弃经验的过程。在未来，我希望能够解决这些问题并在更加复杂的任

务如 Humanoid上做一些对比实验。 
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6 相关的科研成果 

[1]Yuenan Hou, Lifeng Liu, Qing Wei, Xudong Xu, Chunlin Chen, “A Novel DDPG 

Method with Prioritized Experience Replay”, IEEE Systems, Man, and Cybernetics 

(under review), 2017. 

[2]一项发明专利，专利号：CN201610402319.6，发明名称：一种基于深度强化

学习的机器人自适应抓取方法. 
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