
 

 

·41·
兵工自动化 

Ordnance Industry Automation
2022-06 
41(6) 

doi: 10.7690/bgzdh.2022.06.008 

降低方差的深度确定性策略梯度算法 

赵国庆，徐君明，刘爱东 

(海军航空大学岸防兵学院，山东 烟台 246001) 

摘要：针对高方差现象导致训练过程不稳定、算法性能下降的问题，提出一种降低方差的深度确定性策略梯度

算法(reduction variance deep deterministic policy gradient，RV-DDPG)。通过延迟更新目标策略的方法，减少误差出

现次数，降低误差的累计；通过平滑目标策略的方法，减小单步误差，稳定方差。将 RV-DDPG 算法、传统深度确

定性策略梯度算法(deep deterministic policy gradient，DDPG)和目前广泛应用的异步优势行动者评论家算法

(asynchronous advantage actor-critic，A3C)应用于 Pendulum、Mountain Car Continues 和 Half Cheetah 问题。实验结

果表明：RV-DDPG 具有更好的收敛性和稳定性，证明了该算法降低方差的有效性。 
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Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm with Reduced Variance 

Zhao Guoqing, Xu Junming, Liu Aidong 
(School of Coastal Defence, Naval Aviation University, Yantai 246001, China) 

Abstract: In order to solve the problem that high variance leads to the instability of training process and the decline of 
algorithm performance, a reduction variance deep deterministic policy gradient (RV-DDPG) algorithm is proposed. 
Through the method of delaying updating the target strategy, the number of errors is reduced and the accumulation of errors 
is reduced; through the method of smoothing the target strategy, the single-step error is reduced and the variance is 
stabilized. The RV-DDPG algorithm, the traditional deep deterministic policy gradient algorithm (DDPG) and the widely 
used asynchronous asynchronous advantage actor (A3C) are applied to Pendulum, Mountain Car Continues and Half 
Cheetah problems. The experimental results show that RV-DDPG has better convergence and stability, which proves the 
effectiveness of the algorithm to reduce the variance. 

Keywords: reinforcement learning; DDPG; smooth target strategy; policy delay update; reduction variance 

0 引言 

强化学习 [1]是机器学习中最接近大众所设想的

人工智能模样的领域，假设智能体(Agent)通过在所

处任务环境中不断尝试并吸取经验，最后成长为解

决相关问题的专家，主要用于解决智能体序贯决策

问题。简言之，强化学习希望智能体在一个环境中，

随着“时间的流逝”，不断地自我学习，并最终在

这个环境中学到最为合理的行为策略，即一系列针

对不同情形的最合理的行为组合逻辑。 

目前强化学习在机器人控制、计算机视觉、参

数优化、博弈论和组合优化调度等领域得到了广泛

应用 [2]，为经济社会发展作出了重要贡献。比如： 

Ugurlu 等[3]采用双延迟算法研究经济领域的预测问

题；AL-MARRIDI 等[4]对连续动作的强化学习方法

进行了研究，并将其应用到机器人避障行为中；陈

红名 [5]针对深度确定性策略梯度(DDPG)探索方式 

的不稳定，提出了基于经验指导的方法；吴俊塔 [6]

针对 DDPG 算法训练不稳定、时间长的问题，提出

了用于集成的多深度确定性策略梯度算法，并通过

仿真实验证明了其有效性。 

在强化学习领域，研究热点为以 Actor-Critic

框架 [7]为基础的各类算法，比如异步优势行动者  

评论家(A3C)[8]、深度确定性策略梯度算法 [9]、双 

延迟深度确定性策略(twin delayed deterministic 

policy gradient，TD3)[10]等。笔者以 DDPG 算法为

研究对象，针对其因误差累积出现的过拟合现象，

提出基于降低方差的深度确定性策略梯度算法

(RV-DDPG)，并在实验中进行了对比验证，RV- 

DDPG 算法波动性更小，且具有更好的收敛特性。 

1  DDPG 算法结构与问题分析 

1.1  强化学习基础理论 

在强化学习问题中，智能体要和环境完成一系 
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列交互，在每一时刻，环境处于一种状态 st，智能

体根据当前状态的观测值做出行动 at 之后，环境会

给出反馈，即奖励 rt+1 和新的状态 st+1。循环即可不

断地得到一个短序列： 1t t t ts a r s    。 

在强化学习中，智能体与环境的交互构成了一

个马尔可夫决策过程(markov decision process，

MDP)[11]
，用四元组 , , ,s a r p   表示。其中，概率 p

表示前一个状态 st 转移到下一个状态的概率 st+1 的

概率，假定其满足条件 1[ | ]t tp s s  1 1[ | , , ]t tp s s s   ，

即系统的下一状态 st+1 仅与当前状态 st 有关，而与

以前的状态无关，称其为马尔可夫性。 

强化学习的目标是给定一个马尔可夫决策过

程，寻找最优策略 π，即一系列状态到动作的映射，

使得总回报最大。当智能体采用策略 π 时，累积回

报在状态 s 处的期望值是一个确定值，定义状态-

行为值函数： 

 1
0

( , ) | ,k
t tt k

k

q s a E r s s a a


   


 
  

 
   。 (1) 

经变换，可得到贝尔曼方程[12]，任意一个状态

的价值可通过递归的形式由其他状态的价值得到： 

 1 1 1( , ) [ ( , ) | , ]t t tq s a E r q s a s a        。 (2) 

计算状态值函数的目的是为了构建学习算法从

数据中得到最优策略。每个策略对应一个状态值函

数，最优策略自然对应最优状态值函数。状态-行为

值函数的贝尔曼最优方程： 

 * *( , ) max ( , )a a
s ss a

s s

q s a R p q s a  


     。 (3) 

由 此 ， 最 大 化 * ( , )q s a  可 得 最 优 策 略 ：

* *( | ) arg max ( , )
a A

a s q s a


   。 

1.2  DDPG 算法结构 

DeepMind 科研团队利用 DQN[13]
扩展 Q 学习算

法的方式，通过利用深度神经网络对状态-行为值函

数 ( , )q s a  和确定性策略 μθ(s)进行逼近。DDPG 算法

引入神经网络结合 DQN 算法的原理，很好地解决

了值函数收敛问题，在高维连续动作空间问题上表

现出色，而且使值函数收敛问题也得到了解决。

DDPG 借鉴了 DQN 的 2 个技巧：经验回放和目标

网络，解决了数据独立同分布的需求，提升了算法

的稳定性，网络的训练过程大大提升。DDPG 算法

框架如图 1 所示。 

 
图 1  DDPG 算法框架 

最基本的 2 个参数为 μ和 Q。μ为确定性策略，

每一步的行为都用策略函数 μ 获得最大值，即

at=μ(st|θ
μ)；Q 函数，即行为-值函数，表示在状态

st 下，采取动作 at 后，且如果持续执行策略的情况

下，所获得的 rt 期望值：θ Q 

 1 1( , ) [ ( , ) ( , )]t t t t t tQ s a E r s a Q s a     。 (4) 

在当前状态空间中根据 μ 选择动作能够取得的

动作状态值的和，称为函数 J，以此衡量策略 μ 的

表现： 

 
~

( ) ( ) ( , ( )) [ ( , ( )]
s

S

J s Q s s ds E Q s s


 
 
     。 (5) 

式中：s 为基于策略 μ 产生的状态序列；分布函数

为 ρβ，Qμ(s,μ(s))为在每个状态下，按照确定性策略

产生的 Q 值；因此 Jβ(μ)可理解为状态 s 根据 ρβ分

布时，Qμ(s,μ(s))的期望值，训练目标即最大化 Jβ(μ)，

即 μ=argmaxμJ(μ)。 

DDPG 采取在线(online)网络和目标(target)网络

相结合的方式稳定训练过程，构建了 4 个基本网络： 

1) 在线策略网络：用一个卷积神经网络对 μ进

行模拟，其参数为 θμ，负责根据当前状态 st 选择当

前动作 at，用于和环境交互生成 rt 和 st+1，训练 μ

网络的过程，就是寻找 μ网络参数 θμ最优解的过程。 

2) 在线 Q 网络：用一个卷积神经网络对 Q 函

数进行模拟，其参数为 θQ
，负责计算当前 Q 值，训

练 Q 网络的过程，就是寻找 Q 网络参数 θQ
最优解

的过程。 

3) 目标策略网络：将在线策略网络的神经网络

拷贝得到该网络，其参数为   ，网络参数定期从 μ

复制，负责根据经验回放池中采样的下一状态 st+1，

选择最优下一动作 at+1。 

4) 目标 Q 网络：将在线目标网络的神经网络

拷贝得到该网络，其参数为 Q  ，负责计算目标 Q

值中的 Q部分，网络参数定期从 Q 复制。其中目标

Q 值为 1 1( , ( | ) | ) Q
i i i iy r Q s s     

    。 
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1.3  问题分析 

DDPG 算法中使用神经网络拟合了值函数，其

函数评估模型的输出值含有估计误差，估计值不能

确切反映真实值。算法在当前状态下选择动作时采

用的是 max 操作，模型总是会倾向于被放大的状态，

造成高方差问题。 

假设函数评估模型在状态 s 下采取动作 a 所带

来的估计值为 qappro(s, a)，目标值为 qtrue(s, a)，函数

评估模型所带来的评估误差由 a
s 表示，假设误差为

服从均匀分布的随机误差，即 [ , ]a
s U   ～ ， 为其

上限，如下式： 

 appro trueq ( , )=q ( , )+ a
ss a s a   。 (6) 

估计值与真实值在状态 s 下的误差为： 

 

appro

true

appro true

true

true

( max ( , )

( max ( , ))

(max ( , ) max ( , ))

(max ( ( , ) )

max ( , )) (max )

a
s s a

a
s a

a a

a
a s

a
a a s

b r q s a

r q s a

q s a q s a

q s a

q s a






 

 





 


 


  

    

   
      

   

   。

 

(7)

 

由 [ ] 0a
sE  
  ，得 (max 0) (max 0)a a

a s a sP P ＞ ＞ ＜ 。 

综上， [ ] 0sa E b  ＞ ，qappro(s, a)大概率大于

qtrue(s, a)，单次更新的估计值往往大于真实值。 

DDPG 算法为时序更新的，使用后续状态的估

计值估计当前状态的估计值，虽然单步更新的误差

比较小，但是训练时这些估计误差会在贝尔曼方程

得到累积或者恶化。 

根据贝尔曼方程，每次执行单步更新中都会存

在误差 δt，称之为 TD-error： 

 1 1( , ) [ ( , )]t t t t t tq s a r E q s a        。 (8) 

将上式展开，得： 

 
1 1

1 2 2 +1

~ , ~

( , ) [ ( , )]

[ [ ( , )] ]

[ ( )]
i i

t t t t t t

t t t t t t

T
i t

s a i
i T

q s a r E q s a

r E r E q s a

E

 





 
   

 


 

  






     
     

  。ir

 

(9)

 

Q 估计值是期望的返回值减去期望 TD-error 的

和，即 Q 估计值的方差是同实时奖励与误差的方差

成正相关的，如果不控制单步更新的误差 t ，Q 估

计值中的累积误差 t
t

 会在整个回合中传播，导致

Q 值的方差增大，进而影响准确性。 

 

2  RV-DDPG 算法设计 

针对高方差问题，对算法进行了改进，提出了

降低方差的深度确定性策略梯度算法 RV-DDPG，

主要做了 2 点优化：1) 通过策略延迟，减少误差出

现次数，降低误差的累计；2) 通过策略平滑，减小

单步误差，稳定方差。 

2.1  策略延迟更新 

传统的 DDPG 算法中，策略网络和 Q 网络在连

续状态中参数更新，存在一定相关性，由于 Q 网络

估值的误差会产生次优策略，并在策略网络的参数

更新中得到加强，朝着错误的方向更新，并用此训

练 Q 网络，最终导致 2 个网络的劣化循环。 

Deep Mind 在 DQN 算法中指出，目标网络可以

用于减少多步更新的误差，降低策略在高方差状态

下发散的可能性，提升强化学习的稳定性。并且由

于计算网络目标值需要用到现有的 Q 值，因此笔者

采用一个更新较慢的策略网络专门提供此 Q 值，原

网络的 Q 值仅用于动作选择和更新参数，即为策略

延迟更新。 

通过此方法，一方面减少不必要的重复更新，

另一方面也减少在多次更新中累积的误差，在一定

程度上缓解了高方差问题，提高了训练的稳定性和

收敛性。 

RV-DDPG 算法中，取策略延迟的长度为 2，即

Q 函数每更新 2 次后再进行策略的更新。同时，为

了使误差保持较小水平，S-DDPG 对于 2 个目标网

络同样使用软更新的方式，使参数逐渐逼近，大幅

增强学习的稳定性和收敛能力： (1 )       。 

2.2  目标策略平滑 

根据上文分析，由于误差的传播和累积，在一

个局部范围内某个动作的 Q 估计值可能特别大，发

生特殊的故障模式。如果 Q 函数为此动作学到了一

个错误的峰值，策略将快速利用该峰值，进而出现

脆弱或者不正确的动作。在强化学习领域常用的解

决方法是对参数更新进行正则化，笔者采用策略平

滑的方法，通过在目标策略网络中引入噪声，对相

似动作的每一个维度进行平滑，减少误差的产生，

进而降低方差，使值函数更加平滑。 

Ornstein-Uhlenbeck(OU)随机过程作为噪声，

其微分方程为： 

 ( )t t tdx x dt dW     。 (10) 
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参数 θ=0.15、均值 μ=0、方差 σ=1 的噪声图像

如图 2 所示。 

 
图 2  OU 随机过程 

同时，参考近端策略优化算法(proximal policy 

optimization，PPO)中保守策略迭代的思路，在噪声

中加入 clip 裁剪函数，将输出的最大值和最小值进行

了限定，防止出现较大的变化。综上，目标函数为： 

 
( , ( ) )

~ clip( (0, ), , )

y r q s s

N c c
  

 
     

   。
 

(11)
 

通过对目标策略进行平滑处理，避免选取某些

异常的峰值而出现错误，降低了方差，提升了策略

更新速度和网络的稳定性，加速了学习。 

2.3  RV-DDPG 算法 

笔者提出的 RV-DDPG 算法流程如下： 

随机初始化在线网络参数 θμ和 θQ
 

将在线网络参数分别复制给对应的目标网络
  、 Q   

初始化经验回放池 D 

For each episode： 

  初始化 UO 随机过程 

    For t=1,T: 

    actor 在状态 s 下基于当前策略得到动作

( | )t ta s     ， ~ (0, )N   

    执行动作 at，得到新的状态 st+1，奖励 rt 

    将四元组 1{ , , , }t t t ts a r s    存入经验回放集 D，

作为训练在线网络的数据集 

  从经验回放集合 D 中采样 N 个样本

1{ , , , }j j j js a r s    ，作为在线策略网络和在线 Q 网络的

一个 mini-batch 训练数据 

  计算在线 Q 网络的梯度： 

使用均方差损失函数

21
( ( , | ))Q

i i i
i

L y Q s a
N

  ， 

1 1( , ( | ) | ) Q
i i i iy r Q s s      

     ， 

~ clip( (0, ), , )N c c   。 

  通过 Adam 优化器更新在线 Q 网络的参数 θQ
 

  If t mod policy_delay = 0: 

    计算策略网络的梯度：

, ( )

1
( ) ( , | ) | ( | ) | )

i i i

Q
a s s s

i

J Q s a s
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通过 Adam 优化器更新在线策略网络参数   

使用软更新对 2 个目标网络进行更新： 

(1 )

(1 )

<<1

Q Q Q

  

   
   



 

 

  
   



 

     End for time step 
 End for episode 

3  算法仿真与结果分析 

采用 OpenAI GYM[14]平台上 classic control 和

Mujoco 物理模拟器 [15]中的环境进行实验。使用 3

个连续环境来对 RV-DDPG 算法进行测评，同时与

传统 DDPG 算法和 A3C 算法进行了对比。所使用

3 个环境包括 Pendulum、Mountain Car Continues

和 Humanoid。 

3.1  实验描述 

几个连续任务状态空间和动作空间设计思路如

图 3 所示。 

  

mg

l

u

   
          (a) Mountain Car Continues                      (b) Pendulum                            (c) Humanoid 

图 3  实验环境 
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1) Mountain Car Continues 问题的主体是一个

可以左右驱动的小车，学习目标是确定油门操作策

略，使小车能以尽量短的时间从山谷最低点到达右

侧山顶。小车上山问题中，小车的位置、速度为状

态变量，小车油门实施的操作为动作变量，取值范

围 分 别 为 [ 1.5,1.5]tx    、 [ 0.07, 0.07]tx   、

[ 1,1]ta    ；奖励函数设计如下：初始奖励为 0，当

小车成功到达右侧山顶的时候，r=100；当小车在循

环结束时仍未达到目标， 2
1 0.1t tr r a   。 

2) Pendulum 问题主体是一个摆杆，学习目标是

确定力矩控制策略，以尽可能迅速地将摆杆从随机

起始位置举起并长时间保持平衡；倒立摆起摆问题

中，摆杆偏离垂直方向的角度与角速度组成 2 维状

态变量，目标是保持垂直，即旋转速度最小，力度

最小，对摆杆绕旋转轴施加的力矩为 1 维动作变量，

取值范围分别为 [ , ]t    、 [ 78.54, 78.54]t     、

[ 2, 2]t    ，奖励函数： 

 2 2 2( 0.1 0.001 action )R         。 (12) 

3) Half Cheetah 问题主体是一个双足机器人，

学习目标是奔跑的步态，使其在 2 维空间快速奔跑。

状态空间为 17 维，由角色位置、关节动作、速度等

信息组成，动作空间为 6 维，由各关节的扭矩控制

组 成 ， 控 制 各 关 节 的 速 度 。 奖 励 函 数

R=-(0.1×action2)+(Xafter-Xbefore)，采取的是定型的思

路，考虑控制效果和位置变化 2 个因素，即机器人

越接近奖励目标，系统给予的奖励就越多。 

在强化学习问题中，智能体可以通过此接口获

取观测的状态，然后根据策略选择相应的动作并再

次同环境交互，环境获取交互后，提供新的观测和

奖励，直至任务结束。在不断地探索、试错过程中，

寻找到最大奖励期望。 

3.2  参数设置 

对于 RV-DDPG，主要涉及训练中的经验回放

所使用的内存大小、折扣率、学习率、网络参数更

新率等。参数设置如表 1 所示。 

表 1  超参数设置 

变量名  变量含义  数值大小  

LR 学习率  0.001 

GAMMA 奖励的折扣  0.920 

TAU 软更新  0.010 

MEMORY_CAPACITY 经验池大小  10 000 

POLICY_DELAY 策略延迟  2.000 

BATCH_SIZE 批尺寸  32.000 

实验中使用的原始 DDPG 算法和 A3C 算法参

考 OpenAI Baselines 的强化学习算法集合。 

3.3  测试结果与分析 

由于强化学习训练的目标是最大化奖励，所以

借助累积回报曲线对算法的性能和智能体训练效果

进行评价，从达到收敛的时间和收敛后的波动性 2

方面进行分析。累积回报是智能体在做出相应动作

后，环境反馈的累积奖励，通过程序将智能体训练

回合累积回报输出如图 4 所示。 
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(a) Pendulum 
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(b) Mountain Car Continues 
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(c) Half Cheetah 

图 4  仿真实验结果 

在 Pendulum 中，3 种算法均呈现稳定的上升趋

势。其中，A3C 算法在 100 回合左右到达平均累积

回报，提升速度较其他 2 种算法更快。改进的
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RV-DDPG 算法，在 130 回合处出现较大波动，累

积回报有较大幅度下降，在 180 回合之后呈现较为

稳定的状态，并且平均累积回报与 A3C 算法相近，

均比原始 DDPG 算法要高很多。而原始的 DDPG 算

法，在达到收敛的时间和收敛平均值方面，较其他

2 种算法差距较大。 

在 Mountain Car Continues 中，RV-DDPG 算法

在 100 回合处到达平均累积回报，之后一直保持较

好的稳定性，未出现较大波动，在此实验中性能最

为出色。A3C 算法同样在 100 回合到达平均累积回

报，但随后出现较大波动，直到 170 回合处才达到

较为稳定的状态。原始 DDPG 算法中，平均累积回

报自起始处于稳定的增长状态，在 250 回合处到达

最大值，呈现稳定状态，但平均累积回报较其他 2

种算法相比有一定差距。 

在 Half Cheetah 中，A3C 算法平均累积回报增

长缓慢，且平均值较其他 2 种算法低很多。原始

DDPG 算法在 300 回合处依然呈现较大波动，未达

到收敛状态。RV-DDPG 算法在 180 回合处达到稳

定的平均累积回报，实现了稳定的收敛。 

通过以上对比发现，在学习速度上，RV-DDPG

由于采用了策略延迟更新，优化解决了 Actor 和

Critic 的耦合性问题，进而可以更快达到全局最优

解。在对环境的探索上，由于对目标网络的策略进

行了平滑处理，避免了一些极端态，所以方差更小，

学习更加稳定。 

4  结论 

针对现有 DDPG 算法在求解过程中方差过高的

问题展开研究，提出降低方差的深度确定性策略梯

度算法。该算法通过策略延迟更新和目标策略平滑

2 种方法，降低了算法的方差。通过仿真实验对改

进的算法进行了对比验证，结果表明：RV-DDPG

算法的学习性能和效率均优于原始 DDPG 算法。 
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