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n    Q 学习

       Q 学习算法是一种离策略时序差分（Off-Policy Temporal Difference）算法，训练状态-动作价值函数

（ Q 函数），利用经验累积，学习到最优策略。

算法步骤：

（1）初始化 Q 表。

（2）使用贪心策略选择动作。

（3）执行动作 At ，在 Q 表中搜索相应的值，得到奖励 Rt+1 和状态 St+1 。

（4）更新 Q 表，不断训练，不断探索环境，直至得到最优 Q 表和最优 Q 函数。

（5）根据最优 Q 函数可以得到最优策略，知道每一个状态采取什么是最好的行动。
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n Q 学习

        Q 学习使用表格来存储每个状态 s 下采取动作 a 获得的奖励，即状态-动作值函数 Q(s, a)。

但这种方法在状态量巨大甚至是连续的任务中，会遇到维度灾难问题，无法使用表格对 Q 函数进行存储。

解决办法： 【使用价值函数的近似表示】

    价值函数近似价值函数近似能够解决维度灾难问题，通过函数近似来估计实际的价值函数，把从

已知的状态学到的函数通用化推广至那些未碰到的状态中，使用蒙特卡洛学习或时序差分学习来更新

函数参数。【深度 Q 网络即采用价值数近似的表示方法】

n 深度 Q 网络

深度 Q 网络（DQN）是指基于深度学习的 Q 学习算法，将 Q 学习与深度学习结合，建立策略网络和目标

网络，采用了经验回放的网络训练方法，从历史数据中随机采样，使用深度神经网络近似动作价值函数。



n    深度 Q 网络      

        深度 Q 网络（DQN）主要使用了神经网络、目标网络、经验回放等技巧。

Ø 目标网络

         【设计两个相同结构的 Q 网络：策略网络、目标网络】

         在训练的时候，将右边的目标网络固定。使用策略网络 Q 用来选择动作，更新模型参数。多次更新策略网

络，每更新c 次后，将更新后的策略网络参数复制到目标网络（目标网络延时更新），改变目标值 。

策略网络

目标网络

优势：

ü 用两个 Q 网络来减少目标 Q 值计算和更新 Q 网络参数的依赖关系。

ü 减少目标 Q 值和当前 Q 值相关性，避免目标值一直变动影响性能。



n    深度 Q 网络      

        深度 Q 网络（DQN）主要使用了神经网络、目标网络、经验回放等技巧。

Ø 经验回放

       【使用经验回放更新动作价值函数】

         构建回放缓冲区（replay buffer），又称为回放内存（replay memory）。经验回放将每次和环境交互得到的

奖励与状态更新作为经验保存起来。回放缓冲区只有在它装满的时候，才会把旧的数据丢掉。采样时，从缓冲区

随机采取批量数据，用于后面的目标 Q 值的更新。

策略网络

目标网络

好处：

ü 放入回放缓冲区可以减少与环境交互的次数（最花时间的步骤）

ü 一个批量的数据越多样越好（如果批量里面都是一样数据，训练

性能会比较差）



n    深度 Q 网络      
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n 深度 Q 网络

【 DQN 存在Q 值“高估”问题】

Ø 自举导致偏差传播

        用自己的预测的最大结果作为目标，更新自己。智能体总是会选择 Q 值被高估的动作，总是会选奖励被

高估动作的 Q 加上即时奖励作为目标。当预测的结果偏大，更新参数后会导致 DQN 输出的预测结果进一步

偏大，形成正反馈。

 DQN高估自己会得到的奖励，DDQN的预估值

与真实值比较接近。

 DDQN得出真实Q值比DQN高，说明学习出来的

策略比DQN的强。



n 深度 Q 网络

【 DQN 存在Q 值“高估”问题】

Ø 非均匀高估

        DQN 在训练过程中，从 replay buffer 中随机选取样本用于更新参数，对于不同的 Q(s, a) 所更新的次数

与程度是不同的，因此 DQN 是非均匀的高估问题。

Ø 如何解决“高估”问题？

改进：双深度 Q 网络（DDQN） 在 DQN 基础上，解耦目标 Q 值动作选择和目标 Q 值计算这两步。

        DQN 使用目标网络 Q’ 来找使 Q 值最大的动作。

        DDQN 使用策略网络 Q 来找使 Q 值最大的动作。



n 双深度 Q 网络

【DDQN 与 DQN 区别在于目标 Q 值计算方式不同】

Ø DQN 目标 Q 网络的计算：

Ø DDQN 不再直接从目标 Q 网络找各动作的最大 Q 值，而是先在当前 Q 网络找到最大 Q 值对应的动作：

    再利用这个动作���� ��
′ ,� 在目标网络中计算目标Q值：

    综合即得：
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n 双深度 Q 网络     
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n   竞争深度 Q 网络

       【改变 Q 网络架构】

Ø DQN 直接输出 Q 值。

Ø 竞争深度 Q 网络（Dueling DQN）不直接输出 Q 值，分为两个输出路径，分别输出标量 V(s) 和向量 A(s, a)，

将其加起来即为 Q(s, a)。

Q(s,a)=V(s)+A(s,a)



n   竞争深度 Q 网络

       【竞争深度 Q 网络能够有效利用数据】

例如，假设只有 4 个不同的状态、 3 个不同的动作，Q(s,a) 可以看成一个表格（右图）。

当目标是将 Q 表格中 3 变成 4 、-1 变成 0 ，可以不用修改 A(s, a) 的值，只改变 V(s) 的值，同步将 -2 变成 -1。

我们的目标

3

-1

4

0

实际的改变

3
-1

4
0

-2 -1

改变V(s)

    当在某一状态下，只采样到两个动作，没采样到第三个动作，但也可以更改第三个动作的 Q 值。

竞争深度 Q 网络不需要把所有的状态-动作对都采样，使用比较高效的方式估计 Q 值。



n   优先级经验回放

       【经验回放优先级】

Ø 原来：在采样数据训练 Q 网络的时候，均匀地从回放缓冲区里面采样数据。

Ø 现在：优先级经验回放（PER）赋予优先权，在训练的时候多考虑那些不好训练的数据（时序差分误差

特别大，即网络的输出与目标之间差距特别大的数据），使它们有比较大的概率被采到。

       实际上在做 PER 的时候，我们不仅更改采样的

过程，还会因为更改了采样的过程，而更改更新参

数的方法。所以 PER 不仅改变了采样数据的分布，

还改变了训练过程。



n   噪声网络

       【参数的空间加噪声】

在 Q 函数网络的每一个参数加上一个高斯噪声，将原来的【 Q 函数】Q 变为【噪声Q函数】 � 。

使用噪声网络执行的动作：                               

Ø 要点：

 每一回合的参数噪声固定。

 在新的一回合，环境交互前重新采样噪声。

Ø 改进之处：

 �-探索等方法遇到相同或类似的状态，有时

执行Q函数，有时随机执行动作。

 添加噪声网络，遇到相同或类似的状态，将

采取相同的动作。【依赖状态的探索】

每一个参数、每一个权重都

加一个高斯噪声。
噪
声
网
络
方
法

OpenAI

DeepMind 噪声由一组参数控制，网络

自己决定噪声的大小。
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n   分布式 Q 网络

       【对奖励的分布建模】

Ø 原先：Q 函数是累积奖励的期望值。环境具有随机性，系统在某一个状态采取某一个动作，在回合结束的

时候统计所有的奖励，实际会得到一个分布，计算该分布的平均值即得累积奖励的期望。

Ø 在状态 s 下，我们采取a1、 a2、 a3这3 个动作，输出 3 个值，分别代表 

3 个动作的 Q 值。【分布的期望值】

Ø 分布式Q函数（Distributional DQN）就是【直接输出分布】。

Ø 假设奖励空间可以拆成 n 个长条，Q 函数的输出就是要预测在某一个

状态采取某一个动作得到的奖励，落在某一个长条里面的概率。

   但是不同的分布可以有同样的平均值，如图7.8。假设我们只用 Q 值的期望来代表整个奖励，可能会

丢失一些信息，无法对奖励的分布进行建模。

分布方差过大——规避风险选平均值最大的动作执行



n   彩虹

       【方法整合，能力互补】

Ø  假设每个方法有一种自己的颜色，将所有的颜色组合，就变成了“彩虹”。

Ø 这些方法之间是没有冲突的，把全部方法都用上就变成了七彩的方法，即彩虹方法，性能优于单一算法。

性能对比：

彩虹 > 分布式深度 Q 网络 > 竞争双深度 Q 网络 > 优先

级经验回放的双深度 Q 网络 > 双深度 Q 网络 > 噪声深

度 Q 网络 > 异步优势演员-评论员算法 > 深度 Q 网络

横轴：训练过程的帧数。

纵轴：玩十几个雅达利小游戏的平均分数和。



n   研究进展

Ø 找到合适的彩虹算法，并跑通算法代码。

Ø 参考经典Gym 强化学习环境代码，构建所研究的 MDP 模型的强化学习环境。

Ø 查找相关论文，调整文章针对的研究场景、研究主体以及研究立意。




