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摘!要# 为了解决强化学习行动者)评论家框架下双延迟深度确定性策略梯度算法的低估计问题!提出

了一种基于多估计器平均值的深度确定性策略梯度%JJHO)::P&算法" 基于多估计器平均值的确定

性策略梯度算法包含一个行动者和 -% -.’&个评论家!该算法首先计算 % 个评论家输出值的最小值和

剩余%-_%&个评论家输出值的平均值!再取两者的平均值作为最终值来计算 RJ误差!最后根据 RJ误差

来更新评论家网络!行动者网络则根据第 " 个评论家输出的值进行更新" JJHO)::P算法的加权操作

缓解了双延迟深度确定性策略梯度算法的低估计问题!并在一定程度上降低了估计方差!实现了更准确

的 O值估计" 在理论上对基于多估计器平均值的确定性策略梯度算法’深度确定性策略梯度算法和双

延迟深度确定性策略梯度算法估值误差的期望和方差进行分析!证明了所提算法估值的准确性和稳定

性" 在 235673,)G%’Y5<F+733=57)G%’Q9G3,=3BH39B;<;A)G% 和 Q9G3,=3BJ8;?<3H39B;<;A)G% ( 个:;W8+8连续控

制环境下对算法的性能进行测试!结果表明$在与对比算法相同的超参数%网络结构’奖励函数’环境参

数’批次大小’学习率’优化器和折扣系数&设置下!所提算法的最终性能和稳定性均显著优于对比算法"
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%!引言

强化学习是机器学习中比较特殊的一类!区
别于传统的监督学习和无监督学习!强化学习没
有预先给出标签!而是通过和环境交互获得的奖
励来判断自己决策的优劣程度 * "_’+ !进而获得最
优策略)

m学习"m)<35,9>9E#是一种经典的基于值的
强化学习算法!可用于解决马尔科夫决策过程问
题":JH4# * (+ ) 然而!m)<35,9>9E估计 O值时存在
高估问题) 针对高估问题!一些方法试图通过求
平均值来直接减小每个时间步的偏差 * $_.+ !或是
使用平滑的方式减少偏差 * #+ ) Y5443<=* &+在 %*"$
年提出了双重 m学习"B8;?<3m)<35,9>9E#!该方法
在一定程度上缓解了过估计问题)

JmK"B33C m)K3=L8,M# * /_"*+作为代表性的深
度强化学习算法!由 :9>7 等提出) JmK算法在
多个游戏中的表现已超越了人类玩家!但仍存在

样本利用率低的问题) 针对这些不足!一些研究
者提出了优先经验回放 * ""+ ’竞争深度 m网络 * "%+

和权重平均值的深度双 m网络 * "’+等算法) 同时!
因 JmK采用了与 m学习类似的更新机制!同样
存在 高 估 问 题) 针 对 JmK 高 估 问 题! S59
YD00PZR等 * "(+ 在 %*"$ 年提出了 J8;?<3JmK)
与 J8;?<3m)<35,9>9E的思想类似!J8;?<3JmK使
用 % 个估计器!在计算目标 O值时同时利用主网
络和目标网络来计算 O值!达到了避免 JmK中 O
值高估的目的!使得 O值的估计更加接近真实
值!并在 D=5,>游戏上的表现超越了传统的 JmK
算法)

然而!基于值函数的强化学习方法存在着不
能应用到连续动作空间的问题!研究者们提出了
D+"56=8,6,>=>6#框架 * "$+ ) D+框架分离了行动策
略和评估策略!能够更快输出连续动作!但这也只
是解决了连续动作空间的问题) Z><<>6,5C 等 * ".+ ’
0><G3,等 * "#+在确定性策略的基础上!结合 D+框
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架提出了深度确定性策略梯度" B33C B3=3,A>9>4=>6
C8<>6NE,5B>39=! JJHO#算法!JJHO算法最终将
状态空间和动作空间都拓展到了连续空间) 与
JmK最大化操作类似!JJHO算法基于梯度上升
来更新估计器!因此 JJHO估计器的估值也存在
过估计问题) 为此!@;T>A8=8等 * "&+提出了双延迟
深度确定性策略梯度 "=L>9 B3<5N3B B33C B3=3,A>)
9>4=>6C8<>6NE,5B>39=! RJ’#算法!该算法采用了 %
个估计器网络!通过选取一对估计器网络输出的
较小的 O值作为目标值更新估计器网络参数!在
一定程度上缓解了 JJHO过估计问题) 相比
JJHO算法!RJ’ 算法估计出的 O值更加接近真
实 O值!并在多个游戏中的表现优于 JJHO
算法)

然而!上述算法都是在解决强化学习算法的
O值高估问题) RJ’ 算法在使用双估计器缓解高
估问题的同时!由于其选取 % 个估计器输出的较
小的 O值作为目标更新的 O值!导致 RJ’ 算法估
计的 O值存在低估现象) 这种低估使得估计器
对 O值的估值低于真实值!而累积下来的低估会
导致次优策略的发生!进而使算法性能下降) 并
且!RJ’ 算法 O值的估计方差较大!估计值的波
动幅度较大!这也影响到了算法的性能和稳定性)

据此!本文提出了一种基于多估计器平均值
的深度确定性策略梯度" B33C B3=3,A>9>4=>6C8<>6N
E,5B>39=?543B 89 A359 8FA;<=>C<334=>A5=8,4!
JJHO)::P#算法!该算法通过平均加权来缓解
上述的低估问题和稳定性问题) 该算法在 RJ’
的基础上!通过增加高估的估计器网络来平衡
RJ’ 的低估偏差!使估计器估计的 O值更加接近
于真实 O值) 本文分析了 RJ’’JJHO)::P算法
估计 O值的偏差和方差!从理论上证明 JJHO)
::P算法估计出的 O值更加接近真实 O值且
JJHO)::P算法 O值的估计方差低于 RJ’ 算
法!具有更好的稳定性)

(!相关工作

(4(!强化学习基本概念
强化学习",3>9F8,63A39=<35,9>9E!2Z#是一种

从环境状态映射到动作的学习过程!其目标是使
智能体"DE39=#在与环境的交互过程中获得最大
累积奖赏 * "/+ ) DE39=在某一状态下采取某个动
作!通过获得奖励或者惩罚来学习是否未来在此
状态下继续采取该动作! 不断重复该过程从而逼
近最优策略) 强化学习过程可以抽象为马尔科夫

决策过程 ":5,M8GB36>4>89 C,86344! :JH#!并用
马尔科夫决策过程建模)

马尔科夫决策模型为四元组o?!5!;!&k!
其中(

""#? 表示 DE39=所处状态的合集%
"%#5表示 DE39=所能够采取的动作的合集%
"’#&表示 DE39=的奖励函数%
"(#;表示转移概率函数!表示在 HF状态下

采取动作 AF后转移到 HFp" 的概率)
转移概率函数(

;*? #HF," 8? #HF!5#AF+) ""#
!!在 2Z中!一般假设未来越远的奖励对当前
的影响越小!因此引入了折扣因子 +’ * *!"+) F
时刻到 E时刻的累积折扣奖励表示为

&F#&
E

"#F
+
"*F
P"H"!A"#) "%#

(4$!基于值函数的强化学习方法
在基于值函数的方法中!通常采用状态价值

或状态动作价值来进行动作估值!状态动作价值
定义为

O,"?!5# #+,"&F8?F#H!5F#A#) "’#
式中(,代表智能体的参数化策略函数)

状态动作价值用于评估策略的好坏程度!引
导 DE39=优化策略去获得最大的累积奖励) 因而
在基于值函数的方法中!价值评估的准确与否至
关重要)

求解目标 O值主要采用贝尔曼等式(
O,"H!A# #P,++,"HQ!AQ#) "(#

式中( H代表当前状态%A 代表当前状态采取的动
作% HQ代表状态 H下采取动作 A 后转移到的新状
态% AQ代表 HQ状态下采取的动作)

为了解决状态空间过大而导致的 m学习失
效的问题!D<<39 等 * .+ ’K567;A等 * #+将卷积神经网
络和 m学习结合起来!提出了深度 m网络" B33C
m)93=L8,M#算法) 用参数 !表示神经网络的参
数!并使用下式更新网络(

("!# #+H!A!P!HQ*"%
JmK *O"H!A%!## %+% "$#

%JmK #P,+A5VAQ’5O"HQ!AQ%!Q#) ".#
!!JmK算法主要有 % 个贡献!一是引入了经验
回放机制!打破了采样数据之间的关联性%二是引
入目标网络机制!稳定网络的更新) 虽然 JmK算
法在当时表现优异!在多个游戏环境中甚至超越
了人类玩家!但 JmK算法因为更新估值时的最大
化操作而造成了对真实 O值的高估!进而导致次
优策略)
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在基于值函数的方法中!价值估计上任何微
小的变化都可能导致次优策略) 0;==89 等 * %*+提
出了另一种强化学习算法&&&策略梯度方法!该
方法通过输出一个动作概率的分布避免了上述问
题!使得最优策略更加稳定) 然而!随机策略的更
新需要对状态空间和动作空间同时进行积分!会
导致效率较低等问题!因此! 0><G3,等 * "#+提出了
确定性梯度策略算法!同时引入高斯噪声平衡探
索和利用) 相比随机策略梯度!确定性策略梯度
训练所需的样本更少!收敛速度更快)

JJHO采用 56=8,)6,>=>6框架!它包含一个参
数化的策略函数,!其参数用 -表示!该函数通过
将状态映射到确定的动作来表明当前的行动策
略) 估计器的参数用 !表示! ,Q’-Q’OQ’!Q分别
描述目标行动者网络及其参数和目标估计器网络
及其参数)

估计器的更新与 m)<35,9>9E类似!使用贝尔
曼等式更新(

("!# #+H!A!P!HQ/*%
JJHO *O"H!A%!#+ %0% "##

%JJHO #P,+OQ"HQ!AQ%!Q#) "&#
!!策略网络的更新基于估计器参数 !!并通过
梯度传播的链式规则进行更新(

,-R"-## +HS&,*,AO"H!A%!# 8A#,"H%-#,-,"H%-#+)

"/#
式中( O"H!A%!# #+,"&F8H!A#)

由于 JJHO算法的估计器采取了 与 m)
<35,9>9E相似的更新方法!因此也会产生与 m)
<35,9>9E相同的高估问题!进而导致次优策略的
发生)
(4#!双延迟深度确定性策略梯度

双延迟深度确定性策略梯度"RJ’#算法是对
JJHO算法的改进 * "&+ ) RJ’ 在 JJHO的基础上
引入了 % 个估计器网络!通过选取 % 个网络估值
中的较小 O值更新估计器网络!达到降低高估影
响的目的!即

A>9
"#"!%

OQ*HQ!,"HQ%-Q#%!Q"+) ""*#

!!RJ’ 算法还加入了延迟更新的策略!在估计
器网络更新 J 次之后更新一次行动者网络!在
RJ’ 算法中 J 的取值为 %!本文中也使用此设定)
尽管 RJ’ 算法缓解了估计器对 O值高估问题!但
是所采取的最小化 O值操作又导致了估计的 O
值低于真实值!这种低估将会导致次优策略) 根
据式""*#!RJ’ 算法的更新过程可以表示为
O"H!A# -P,+A>9

"#"!%
OQ"*HQ!,"HQ%-Q#%!Q"+) """#

!!为了更好地解释最小化的影响!假设 O5CC,8V"

和 O5CC,8V% 分别代表从 % 个独立估计器中估计的 O

值! O=,;3为真实值) 估计器在进行函数逼近时会
引起噪声!因此对于 % 个独立的估计器!存在 % 个
偏差项 T" #O

5CC,8V
" *O=,;3和T% #O

5CC,8V
% *O=,;3独立

同分布于 **.!.+ 的均匀分布)
0;==89等*%*+指出!若+*A>9

"#"!%
T"+ # *!表明最小

化操作后的估计仍然是无偏估计%若 +*A>9
"#"!%

T"+ .

*! 说明最小化操作后的估计是有偏估计) 对于 %
个独立同分布于均匀分布于 * *.!.+ 的随机变
量 T" 和 T%! 经过最小化操作后 A>9

"#"!%
T"的期望为

*.G’! 因此!可以得出 RJ’ 算法在进行最小化操
作后偏差的期望小于 *!说明即使估计器是无偏
的!最小化操作也可能在每次更新时引入负的预
期偏差!导致低估计问题)

$!基于多估计器平均值的深度确定性策
略梯度算法

!!本节针对 RJ’ 的低估问题!提出一种基于多
估计器平均值的深度确定性策略梯度算法
"JJHO)::P#) 该算法在 RJ’ 的基础上增加了
多个估计器网络来降低低估偏差和估计方差!可
以在一定程度上提高算法的性能和稳定性)
$4(!\\2@eGG?的 "值估计偏差

作为单个估计器的强化学习算法!JJHO会
产生 O值高估偏差!而 RJ’ 算法中双估计器之间
的最小化操作又带来了低估偏差) 本文通过将这
% 种相反的估计偏差结合!实现更准确的 O值估
计) 具体而言!本文在 RJ’ 和 JJHO的基础上!
提出了 JJHO)::P算法!该算法共使用 -个估计
器!通过对其中 % 个估计器输出的 O值之间的最
小值和另外"-_%#个估计器输出 O值的平均值进
行平均加权来获得目标!更新 O值!如下式所示(

%JJHO)::P#P,+"OQL,OQC#G%) ""%#
式中( OQL#A>9

"#"!%
OQ"*HQ!,"HQ%-Q#%!Q"+%

OQC#/OQ’*HQ!,"HQ%-Q#%!Q’+ ,OQ(*HQ!,"HQ%
-Q#%!Q(+ ,$ ,OQ-*HQ!,"HQ%-Q#%!Q-+0G"-*%#!
并且 OQ"!OQ%!$!OQ-之间相互独立) 行动者网络
参数 -的更新方式为

,-R"-## D*"&,AO!""H!A# 8A#,-"H#,-,-"H#)

""’#
!!估计器的目标网络参数的更新方式为
!Q"-)!","" *)#!Q"!-Q-)-,"" *)#-Q) ""(#
!!为分析 JJHO)::P算法导致的 O值估计偏
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差!本文给出如下定理)
定理 (!给定-"-.’# 个独立同分布于区间

为 **.!.+ 的均匀分布的变量 T"!T%!$!T-! 则

经过平均加权后的
"
% [ A>9"#"!%

T",
"
-*%

"T’ ,T( ,

$ ,T-# ] 的期望为
+
"
%
A>9
"#"!%
T",

"
-*%

"T’ ,T( ,$ ,T-#[ ]{ }#* "..)
""$#

!!证明!根据已知条件可知!对 "#"!%!$!-!
T"独立同分布于 * *.!.+ 的均匀分 布! 且
+*A>9

"#"!%
T"+ #*.G’! 则(

+
"
%
A>9
"#"!%

T",
"
-*%

"T’ ,T( ,$,T-#[ ]{ }#*"..)
证毕)

根据定理 "!可得 JJHO)::P算法的估计偏
差低于 RJ’ 算法!较低的估计偏差有助于提高算
法稳定性!提升算法性能)

$4$!\\2@eGG?算法的 "值估计偏差的方差

估计偏差的方差反映了偏差的波动程度!方
差越小!估计 O值的波动程度越低!算法稳定性
越高!进而可以得到更好的策略)

定理 $!给定-"-.’# 个独立同分布于均匀
分布 **.!.+ 的随机变量 T"!T%!$!T-! 则经过

平均加权后得到的
"
% [ A>9"#"!%

T",
"
-*%

"T’ ,T( ,

$ ,T-# ] 的方差(

/AP
"
%
A>9
"#"!%

T",
"
-*%

"T’ ,T( ,$ ,T-#[ ]{ }#
"
"&
.% ,

"
"%"-*%#

.%) "".#

!!证明! 由已知条件可知! T"!T%!$!T-独立
同分布!则

/AP
"
%
A>9
"#"!%

T",
"
-*%

"T’ ,T( ,$ ,T-#[ ]{ }#
"
(
/AP"A>9

"#"!%
T"# ,

"
(
/AP

"
-*%

"T’ ,T( ,$ ,T-#[ ] #
"
(
+*"A>9

"#"!%
T"#

%+ *
"
(
*+"A>9

"#"!%
T"#+

% ,

"
( "-*%#%

/AP"T’ ,T( ,$ ,T-##
"
"&
.% ,

"
"%"-*%#

.%)

证毕)

在得到
"
% [ A>9"#"!%

T",
"
-*%

"T’ ,T( ,$ ,

T-# ] 的方差后下面对 RJ’ 的估计偏差的方差进

行分析)
定理 #!给定 % 个独立同分布于均匀分布

**.!.+ 的随机变量 T"’T%! 经过最小化操作得
到的 A>9

"#"!%
T"的方差为

/AP"A>9
"#"!%

T"# #
%
/
.%) ""##

!!证明! 由已知条件可知! T"’T% 独立同分
布!则

/AP"A>9
"#"!%

T"# #+*"A>9
"#"!%

T"#
%+ *

*+"A>9
"#"!%

T"#+
% # %

/
.%)

证毕)
结合定理 % 和定理 ’ 的结论!可以得出!对于

任意 -"-.’#(

/AP
"
%
A>9
"#"!%

T",
"
-*%

"T’ ,T( ,$ ,T-#[ ]{ } $
/AP"A>9

"#"!%
T"#) !!!!!!!!!! ""&#

即 JJHO)::P算法的估计方差低于 RJ’ 算法的
估计方差!这说明与 RJ’ 算法相比!JJHO)::P
算法得到的估计值更加稳定)

此外!从定理 % 的结论可以看出!随着 -的增

大!
"

"%"-*%#
.% 会逐步下降) 在算力允许的情

况下!估计器的个数越多!估计偏差的方差则越
低) 当 -趋于无穷大时!估计偏差的方差趋近于

.%G"&) 需要指出的是!当采用 -a( 的设置时!根
据定理 % 可以得到估计偏差的方差为

/AP
"
%
A>9
"#"!%
T",

"
%
"T’ ,T(#[ ]{ }# #

#%
.%) ""/#

这时 JJHO)::P算法的估计偏差的方差仍低于
RJ’ 算法)
$4#!\\2@eGG?算法

在 RJ’ 算法框架的基础上!引入 -个独立的
估计器! 形成 JJHO)::P算法的基本框架)
JJHO)::P算法的输入为初始状态 H!输出为行
动 A) 首先!初始化 -个估计器 !"!!%!$!!M 和 "
个行动者主网络的参数 -!并将"-p"#个网络的
参数 !"!!%!$!!-!-复制到目标网络当中) 其
次!DE39=通过 ,-"H# ,(!(SD"*!’# 策略选择
并执行相应动作 A 得到即时奖励 P和下个状态
HQ! 并将转移样本 "H!A!P!HQ# 存储到经验回放池
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4中) 在训练估计器和行动者网络时!从经验回
放池 4中抽取 D个转移样本 "H!A!P!HQ#! 按照策
略网络平滑正则化的方式 AQ- ,-Q"H# ,(!(S
B3"U*D"*!’Q#! *B!B+ 选取动作 AQ! 并根据式
""%#来计算目标O值!随后根据!"-5,EA>9 D

*",

&"%::P_JJHO *O!""H!A##
%
更新估计器网络参

数) 最后!根据延迟策略更新行动者网络参数和
目标网络参数)

算法 (!基于多估计器平均值的深度确定性
策略梯度算法"JJHO)::P#)
!!输入(观测状态 H%
!!输出(行动 A)
! 用随机参数 !"!!%!$!!-!-初始化 -个估计器
网络 O!"!O!%!$!O!-和 " 个 D6=8,网络 ,-%

" 初始化目标网络参数 !Q"!!Q%!$!!Q-!-Q%
% 初始化经验回放池 4%
& @8,Fa" =8EB8
’ 根据 A S,-"H# ,(!(SD"*!’# 选择并执行
行动 A!得到奖励 P和新的状态 HQ%
( 将转移样本 "H!A!P!HQ# 存储到 4中%
) 从 4中抽取 D个转移样本 "H!A!P!HQ#%
* AQ-,-Q"H# ,(!(SB3"U"D"*!’Q#! *B!B#%
+ 根据式""%#计算目标 O值%
, 对于 "#"!%!$!-! 更新 +,>=>6网络参数

!"- 5,EA>9 D*"&*%::P_JJHO *O!""H!A#+
%
%

-./ QFFA8B J =739
-.0 根据式""’#更新 -%
-.1 根据式""(#更新目标网络参数%
-.2 P9B >F
-.3 P9B F8,

#!实验结果及分析

!!本节主要介绍评估 JJHO)::P算法性能所
用的实验环境’实验设置’实验结果及分析)
#4(!实验环境

为了评估 JJHO)::P算法!本文在 IC39DQ
开发的 ONA平台上测量了算法的性能!所用的实
验环境为 ( 个 :;W8+8连续控制任务环境)
#4$!实验设置

本文在 ( 个 :;W8+8连续控制环境中对
JJHO)::P’JJHO和 RJ’ 算法进行对比) 实验
中每个算法用 "* 个随机种子运行!并且每 $ ***
个时间步长评估 "* 次算法性能) 在每个实验环
境下!本文都进行了 "*. 步长的训练!为了获得更
好的经验!消除对初始参数的依赖!本文在前

"* ***步长中采用纯探索策略) JJHO)::P算
法的基本网络架构和 RJ’ 算法的相似!均采用两
层全连接神经网络!分别由 (** 个和 ’** 个隐藏
节点组成) 在每一层之间都有 23<; 激活函数!最
后一层采用 =597 单元输出动作)

由于 JJHO)::P算法中估计器的个数 -设
置为 ( 时!算法估计偏差的方差已经小于 RJ’ 算
法!并且此时算力的需求最小!因此本文在对比实
验中使用了 -a( 的设置!其余超参数"奖励函数’
环境参数’批次大小’学习率’优化器’折扣系数#
均与 RJ’ 算法的参数一致) 为了最小化 13<<A59
损失!网络使用 DB5A优化器进行更新) 此外!每
次更新网络时!都选取一批数量为 "** 的样本来
训练网络参数!实验中学习率设定为"*_’)

通过在目标动作网络添加正则 项 ( S
63"UD *!* %̂( ) ! ** $̂!* $̂( ) 平滑动作的输出!
并加入延迟更新机制!每当估计器网络更新 J 步
"本文中 J 设置为 %#之后!更新 " 次行动者网络)
估计器和行动者网络参数通过软更新来进行更
新!软更新参数 )a* *̂*$ )
#4#!实验结果分析

本文在 235673,)G%’Y5<F+733=57)G%’Q9G3,=3B)
H39B;<;A)G%’Q9G3,=3BJ8;?<3H39B;<;A)G% 中对比
了 JJHO)::P’JJHO和 RJ’ 算法的表现)

图 " 展示了 JJHO)::P’JJHO和 RJ’ 算法
在不同训练次数后的平均得分!其中!实线部分代
表 "* 次评估的平均得分!实线的高低程度反映了
算法性能的优劣!阴影部分代表标准差的一半!阴
影范围越大!算法稳定性越差) 由图 " 可得!在 (
种不同的环境中!在经历了大约 %* *** 步长之后
JJHO)::P的得分便开始逐 步 高 于 RJ’ 和
JJHO算法!并在最终的平均得分上超越上述 %
种算法)

图 " 表明 JJHO)::P在缓解 RJ’ 的低估问
题后!获得了更优的策略和更高的分数!体现了
JJHO)::P算法的优越性) 此外!图 " 也表明
RJ’算法在引入目标策略平滑和软更新后!算法的
稳定性得到了提升!估计方差得到了较好的控制)
在 RJ’ 算法的基础上!JJHO)::P算法的平均加
权方法也使得算法的稳定性进一步得到提升)

表 " 对比了 ’ 种算法在 ( 个 :;W8+8连续控
制环境下 "*. 个时间步长的 "* 次试验中的最大
平均回报) 从表 % 可以得出!采取了平均加权操
作后的 JJHO)::P算法比 RJ’ 算法和 JJHO算
法具有更好的性能和稳定性)
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图 (!GV7E&E 环境下 " 种实验学习曲线

<NOVIM(!;MHIKNKO ]VÎMbPEIPEVIMZcMINQMKLbNKL1MGV7E&E ]EKLIEFMK̂NIEKQMKL

表 (!\\2@eGG?&,\#&\\2@算法的最大平均回报对比

,H.FM(!&EQcHINbEKEPL1MQHZNQVQ H^MIHOMIMLVIKbEPL1M\\2@eGG?’,\#’\\2@HFOEINL1Qb

环境 JJHO)::P JJHO RJ’
Q9G3,=3BH39B;<;A)G% " *** *̂* #&* %̂$q’/% %̂& //% /̂&q%" *̂#

Q9G3,=3BJ8;?<3H39B;<;A)G% / %’( "̂"q($% *̂’ $ $’& *̂$q( (// *̂& & "$’ (̂"q% #$( ’̂’
235673,)G% _’ .̂$q* $̂" _. .̂%q% %̂# _( "̂#q* $̂#

Y5<F+733=57)G% "" *.$ (̂"q’&% *̂* & *#* (̂’q.(% /̂’ / &(% ’̂&#q" *"’ /̂%

"!结论

为了对 O值的估计更加准确!本文提出了一
种基于多估计器平均值的深度确定性策略梯度
"JJHO)::P#算法) 该算法通过平均加权的方
式缓解了 RJ’ 算法的低估问题!提高了算法性
能!结论如下(

""#JJHO)::P算法在一定程度上缓解了
RJ’ 算法存在的低估问题%

"%# 从理论上分析了 JJHO)::P算法和
RJ’ 算法估值的偏差和方差!证明 JJHO)::P算
法 O值估计的偏差低于 RJ’ 算法!并且 JJHO)
::P算法 O值估计偏差的方差低于 RJ’ 算法%

"’ # 在 ( 个 :;W8+8连续控制环境中对
JJHO)::P’RJ’ 以及 JJHO算法的性能和稳定
性进行对比!验证了 JJHO)::P算法的优越性)
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