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摘　要: 基于模型的强化学习方法利用已收集的样本对环境进行建模并使用构建的环境模型生成虚拟样本以辅助

训练, 因而有望提高样本效率. 但由于训练样本不足等问题, 构建的环境模型往往是不精确的, 其生成的样本也会

因携带的预测误差而对训练过程产生干扰. 针对这一问题, 提出了一种可学习的样本加权机制, 通过对生成样本重

加权以减少它们对训练过程的负面影响. 该影响的量化方法为, 先使用待评估样本更新价值和策略网络, 再在真实

样本上计算更新前后的损失值, 使用损失值的变化量来衡量待评估样本对训练过程的影响. 实验结果表明, 按照该

加权机制设计的强化学习算法在多个任务上均优于现有的基于模型和无模型的算法.
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Abstract:  Model-based  reinforcement  learning  methods  train  a  model  to  simulate  the  environment  by  using  the  collected  samples  and
utilize  the  imaginary  samples  generated  by  the  model  to  optimize  the  policy,  thus  they  have  potential  to  improve  sample  efficiency.
Nevertheless,  due  to  the  shortage  of  training  samples,  the  environment  model  is  often  inaccurate,  and  the  imaginary  samples  generated  by
it  would  be  deleterious  for  the  training  process.  For  this  reason,  a  learnable  weighting  mechanism  is  proposed  which  can  reduce  the
negative  effect  on  the  training  process  by  weighting  the  generated  samples.  The  effect  of  the  imaginary  samples  on  the  training  process  is
quantified  through  calculating  the  difference  between  the  losses  on  the  real  samples  before  and  after  updating  value  and  policy  networks
by  the  imaginary  samples.  The  experimental  results  show  that  the  reinforcement  learning  algorithm  using  the  weighting  mechanism  is
superior to existing model-based and model-free algorithms in multiple tasks.
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强化学习在许多领域取得了令人瞩目的成果, 如在雅达利游戏 [1], 围棋 [2]等领域达到甚至超过人类专家水平,
也被广泛应用于现实生活中, 如: 交通控制 [3−5], 金融交易 [6,7]等, 还被视为人机对抗、通用人工智能等技术的重要
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基石 [8,9]. 这类在与环境交互的过程中直接学习策略的方法, 被称为无模型强化学习方法, 它们的样本效率较低, 通
常需要大量的交互数据才能训练出良好的策略, 这一问题导致它们的应用范围大多局限于一些能够低成本大量并

行的环境中. 与之相对的, 基于模型的强化学习方法在训练过程中利用已收集样本对环境进行建模, 并使用建立的

动力学模型 (dynamics model)来生成虚拟样本用于策略训练或实时规划等, 因而有望显著地提高样本效率, 使得

在使用较少的交互数据的情形下训练出良好的策略.
早期的研究工作表明, 在一些简单的低维输入的控制任务上, 利用线性或贝叶斯模型对环境进行建模的强化

学习方法表现出了优异的性能 [10−12]. 但由于模型较为简单, 这些方法难以应用到更为复杂的高维输入的控制任务

中. 基于神经网络的模型可以拟合更复杂的状态转换函数, 因而被用于对更为复杂的环境进行建模, 并辅助解决复

杂的控制任务 [13−16]. 然而, 无论哪种模型, 由样本缺失等因素导致的模型误差 (model bias)问题均无可避免, 这一

问题会导致训练过程容易陷入局部最优, 甚至可能导致算法灾难性的崩溃 [10].
针对上述模型误差问题, 有许多不同的解决思路, 例如: 通过集成多个概率模型来模拟预测状态的后验分布,

再使用这些模型来规划, 得到该后验分布下的期望奖励最大的决策 [17]; 或是, 利用元学习方法来学习一个策略, 使
得该策略能够良好地适应集成模型中的所有模型, 从而得到一个对模型误差具有鲁棒性的策略 [18].

另有一些工作考虑调整动力学模型的使用方式 (model usage) 以减少模型误差对策略学习的不利影响, 也取

得了一定的效果, 例如: 先估计动作价值网络预测的不确定度, 仅在不确定度高于某一阈值的情况下, 才使用动力

学模型生成相关数据进行训练 [19]; 生成数据只用于策略梯度的计算而不被应用于价值网络的训练过程 [20]; 将利用

动力学模型从起始状态生成完整的轨迹, 转变为从经验池中随机状态开始生成较短的轨迹 [21].
以上调整方案较为简单且大多数方案在整个训练过程中保持不变, 这导致部分生成数据即使是完全准确的,

也可能会在训练流程中的某些阶段始终被忽略. 本文考虑自适应地过滤掉具有较大预测偏差的生成样本, 来减小

这些样本对价值和策略网络训练的负面影响, 进而减轻由模型偏差引起的策略性能下降. 但样本的实际预测偏差

无法直接获得, 即使利用不确定度来评估潜在预测偏差的大小, 也会存在阈值难以设定的问题, 例如: 当价值网络

由于欠拟合导致值估计存在较大偏差时, 即使是具有较大预测误差的样本也可用于优化该网络.
针对上述问题, 本文尝试量化生成样本对训练过程的影响, 并基于此来对它们进行重加权, 从而自适应地调整

动力学模型的使用方式. 整体思路类似于交叉验证, 先使用生成样本来更新价值和策略网络, 再将更新前后的网络

分别作用在真实样本上, 对比优化目标 (例如时序差分的平方)的数值变化, 以此来衡量生成样本对训练过程的影

响, 并根据影响是有利还是有害来决定生成样本的权重. 为了方便地获取新生成样本的权重, 本文考虑训练一个权

重预测网络来为每个生成样本提供合适的权重, 该网络根据输入样本的特征 (如: 样本中状态和奖励预测的不确定

度), 输出一个介于 0到 1之间的权重.
上述量化标准可以直接用于权重预测网络的优化: 给定任意生成样本, 使用权重预测网络为其预测权重, 然后

使用加权后的优化目标更新价值网络和策略网络的参数. 将更新前后的参数和真实样本分别带入到优化目标中,
更新前后优化目标的差异即反映了加权样本对训练过程的影响. 由于更新后的优化目标对更新后的参数可导, 而
参数更新的步长是通过权重预测网络的输出来参数化的, 并且更新前的优化目标与权重网络的输出无关, 因此可

以使用链式法则通过对优化目标的前后差异求权重预测网络参数的导数来优化权重预测网络. 考虑到更新价值和

策略网络时, 学习率对参数更新过程的影响, 本文将真实样本加入上述过程来调节该学习率. 考虑到同一个样本对

价值网络和策略网络的作用通常并不相同, 所以本文使用两个权重预测网络分别预测样本在价值函数和策略函数

训练过程中的适宜权重. 以上优化方法可以视为是元学习方法 [22,23]的一种特殊形式——元梯度方法 [24−26], 这类元

学习方法中元学习者根据元参数对基于梯度的优化过程的影响, 来对元参数计算梯度并进行更新, 从而达到加速

优化过程的目的.
实验结果表明, 在多个控制任务上, 本文提出的方法优于当前最优的基于模型和无模型的强化学习方法. 使用

加权样本更新的参数所对应的价值预测损失明显小于未加权方法所对应的损失, 这一现象意味着, 对训练过程具

有不利影响的样本确实地被权重预测网络以减少权重的方式过滤掉了. 对比文献 [27]中的方法, 本文所提的方法

能够提供更合理的权重, 在减小生成样本对训练的负面影响的同时, 更充分地利用生成样本.
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本文在先前工作 [27]的基础上进行了完善, 本文提供的额外贡献为: (1)在使用元学习方法对权重网络进行优化

的过程中, 考虑对内层优化 (单次随机梯度下降)中的学习率进行自适应地调整, 避免因损失值过小或学习率过大

而导致的样本权重低估问题; (2)分离动作价值函数和策略函数优化过程中所使用的权重, 即针对两个优化过程分

别训练权重网络, 避免单个样本在两个优化过程中的影响不一导致学习到的权重仅为折中结果.

 1   环境建模方法

 1.1   符号说明

S A r : S×A×S→ R
p : S×A×S→ [0,∞) γ ∈ (0,1] p(st,at,st+1) st ∈ S

at ∈ A st+1 ∈ S r(st,at,st+1)

标准强化学习设定下, 环境可由以下元素来定义: 状态空间   , 动作空间   , 奖励函数   , 状态

转移概率   , 以及折扣因子   , 其中状态转移概率   表示给定当前状态 

和动作   时, 下一时刻状态   的概率密度, 奖励函数   表示该状态转移过程对应的奖励. 强化

学习的主要目标为学习一个策略使得环境反馈的累积奖励最大化.

 1.2   整体框架

基于模型的强化学习方法通常会利用已收集到的轨迹来学习一个动力学模型, 以模拟真实环境的状态转移过

程, 并基于该模型更快地学习到好的决策. 但在环境较为复杂或收集到真实样本较少的情况下, 学习到的动力学模

型通常是不完美的, 这样, 由它生成的样本也将带有预测误差, 而这些带有预测误差的样本往往会对价值和策略函

数的训练过程产生负面影响. 因此, 本文尝试构造一种可学习的重加权机制来最小化生成样本的负面影响.
为了高效地获取新生成样本所对应的适宜权重, 即能够最小化加权后样本对训练过程不利影响的权重, 本文

构建一个权重预测网络来预测输入样本所对应的权重. 针对不利影响这一抽象的概念, 本文通过类似于交叉验证

的方法来进行度量: 先使用重加权的样本来更新价值和策略网络, 再将更新前后的网络参数作用于真实样本上计

算损失函数数值的变化, 该变化即反映了重加权样本对训练过程的影响. 由于更新前的损失值与预测的权重无关,
因此最小化更新后的损失值即可最小化重加权样本的负面影响. 该损失对更新后的价值和策略网络的参数可导,
更新后的参数可通过更新梯度对预测权重进行求导, 而预测权重由权重预测网络的参数参数化, 因此可以利用链

式法则求取更新后的损失对权重预测网络参数的梯度, 并以此来优化权重预测网络.
值得注意的是, 权重的大小与更新价值和策略网络时的学习率密切相关, 当学习率过大时, 即使是真实样本在

以上评估过程中, 也会获得一个较小的权重, 因此需要对更新过程的学习率进行自适应的调整. 一个合适的学习率

应该保证使用真实样本更新价值和策略网络后, 损失值减小或保持不变. 所以, 将该更新过程中的学习率视为一个

可学习的参数, 按照上文优化权重网络的方法使用真实样本对其进行优化. 为了更高效地训练, 将真实样本视为权

重为 1的生成样本与普通的生成样本一起加入权重网络和学习率优化过程. 此外, 考虑到同一个样本对价值网络

和策略网络的作用通常并不相同, 所以使用两个权重预测网络分别预测样本在价值网络和策略网络训练过程中的

适宜权重. 权重预测网络的训练过程如图 1所示.
  

∂θ′ ∂θ′∂θw′ ∂θμ
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图 1　训练框架
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为保证权重预测网络有足够的信息来为每个输入样本提供合适的权重, 本文使用集成的自举概率神经网络

(bootstrapped probabilistic neural network)为动力学模型, 该网络结构可以估计生成样本中状态和奖励预测结果的

不确定度, 该不确定度可以提供生成样本所带有的潜在预测误差大小的信息. 加权后的样本将通过无模型的强化

学习算法对价值和策略网络进行更新, 本文选用 SAC (soft actor-critic)算法 [28]. SAC是一种离策略强化学习算法,
因此经验池里的真实样本可以直接用于计算权重网络训练过程中更新后的损失值. 本文将此实现称为 LR-MPO
(learnable reweighted model-based policy optimization).

接下来, 将详细介绍以下 3个部分: 动力学模型的训练方法, 权重预测网络的网络结构, 以及权重预测网络的

训练方法.

 1.3   动力学模型 (dynamics model) 的训练方法

在上文描述的算法框架中, 动力学模型的功能有两个: (1) 根据输入状态和动作对下一时刻的状态进行预测,
从而获取到生成样本; (2)提供一些信息, 例如不确定度, 用以辅助对这些样本的权重预测.

s a s′

N(µθb (s,a),Σθb (s,a)) θb0 Db

Db R
R

r(s,a, s′) : S×A×S→ R

为了保证动力学模型的功能齐全, 本文仿照 PETS[17]中的方法训练了一个由 B 个自举概率模型组成的模型集

成. 每个概率模型都是一个神经网络, 它根据输入状态   和动作   预测下一个状态   的概率分布, 该概率分布由高

斯分布   来近似. 这 B 个模型拥有相同的网络结构, 但它们的初始参数   和训练数据集   却各

不相同. 训练数据集   是通过对经验池 (replay buffer)    进行 N 次有放回的随机采样产生的, 其中 N 等于经验池

 的大小. 下一时刻状态的预测可以通过对该高斯分布进行采样得到. 与其他基于模型的强化学习的工作 [17,18]相

同, 本文也假定奖励函数   预先给定.
st at:t+H−1 = (at, . . . ,at+H−1) st+1:t+H

st at st+1

N(µθb (st,at),Σθb (st,at)) {ŝmb
t+1}Mm=1

r̂mb
t+1 = r(st,at, ŝmb

t+1) {ŝmb
t+1}

M,B
m=1,b=1

ŝt+1 ŝt+1 at+1 t+ k,k = 0, . . . ,H−1

t̂rk = {(ŝt+k,at+k, r̂b,m
t+k , ŝ

b,m
t+k+1)}M,Bm=1,b=1

给定状态   和动作序列   , 动力学模型通过以下方式来对后续轨迹   进行递归地预

测. 针对输入状态   和动作   , 概率模型的集成会对下一个时刻状态   的分布产生 B 个不同的预测, 从每个预测

的高斯分布   中采样出 M 个状态预测   . 将预先给定的奖励函数作用于采样出的下一

个状态上以评估它们对应的奖励,    . 从 M×B 个预测状态   中随机选择一个作为下一个输

入   . 然后, 使用所选状态   和动作   来生成新的 M×B 个状态预测. 这样, 在每个时间步 

上都将获得一个样本集   .

 1.4   权重预测网络的网络结构

(s,a, r̂, ŝ′) ŝ′ r̂

t̂rk = {(ŝ,a, r̂b,m, ŝ′b,m)}M,Bm=1,b=1

ŝ′ r̂

由于单个样本   无法提供任何与下一状态   和奖励   的预测精度相关的信息, 所以权重预测网络难以

做到为单个样本生成预测权重. 集成概率模型在每一步的预测结果——样本集   , 则可以

提供关于下一状态   和奖励   的预测结果的不确定度, 该不确定度一定程度上能够反映这批样本的预测精度, 为
权重网络的预测提供更多的信息. 因此, 本文选择样本集作为权重预测网络的输入.

t̂r xtr

r̂ ŝ′ V(ŝ′)

{(r̂b,m, ŝ′b,m,V(ŝ′b,m))}M,Bm=1,b=1 V(s) = Ea∼π(s;θπ)[Q(s,a;θq)]

为了更好地预测样本的权重, 本文为每个样本集   构造了一个简单的特征向量   . 该特征向量包含预测奖励

 的不确定度、预测的下一状态   的不确定度以及预测的下一状态的价值   的不确定度, 这些不确定度可以通

过对   计算标准差来近似. 其中   , 该期望通过蒙特卡罗采样的方

式来近似计算.
特征向量中的预测奖励、预测状态和预测状态价值的不确定度, 直接反映了生成样本在这 3个层面的置信程

度, 或者说是生成样本与其对应的真实样本在这 3个层面上的潜在偏差程度, 所以权重预测网络需要这些信息来

调整权重. 为了避免不同特征的数值尺度间存在巨大差异, 本文对特征向量的每一维分别维护一个移动平均值和

一个移动方差值, 在将特征向量送入权重预测网络之前, 会使用移动平均值和移动方差值对每一维进行归一化.

θwq θwπ xtr w(xtr;θw ·) :

RD→ (0,1) trt st

trt−1

针对动作价值网络和策略网络的训练, 本文使用两个结构相同但参数不同的权重预测网络分别为样本提供权

重, 它们的参数分别记为    和    . 权重网络根据输入样本集的特征向量    预测其对应的权重,   
 . 因为这些样本集   是使用动力学模型迭代生成的, 其中的状态   大多是模型的预测结果而非真实的

状态, 所以这些生成数据的置信程度往往与它们前驱   的置信程度相关. 因此, 本文选择 GRU (gated recurrent
units)[29]来整合前驱样本集的特征. 单个权重预测网络的整体结构如图 2所示. 
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图 2　神经网络框架
 

 1.5   权重预测网络的训练方法

本节将说明如何训练权重预测网络, 使其能够为生成样本提供适当的权重, 从而最大程度地减少这些样本对

训练过程的不利影响.
权重预测网络的训练过程和其他元学习方法一样可以分为内层优化和外层优化两个步骤: 内层优化——使用

重加权后的样本来更新动作价值网络和策略网络, 外层优化——使用真实样本计算更新后参数的损失, 并利用链

式法则通过最小化更新后的损失来优化权重网络. 为了更高效且更稳定地训练, 每次会随机生成一批生成样本并

随机选择一批真实样本进行以上训练过程.
Ne {si

ti }
Ne
i=1 {ai

ti:ti+H−1}
Ne
i=1

{t̂ri
h}Ne ,H

i=1,h=1
xt̂ri

h

θq θπ

● 内层优化. 从经验池中随机选择   个真实状态   以及对应的长度为 H 的真实动作序列   , 并

使用动力学模型生成对应的预测序列   . 然后构建它们的特征   , 并使用权重预测网络估计这些样本的

权重. 然后, 使用这些权重对生成样本的损失函数进行加权, 并更新动作价值网络和策略网络的参数   和   .

θ′q = θq −µ
∂
∑
i,h

w(xt̂ri
h
;θwq)JQ(t̂ri

h;θq)

∂θq
,

θ′π = θπ −µ
∂
∑
i,h

w(xt̂ri
h
;θwπ)Jπ(t̂r;θπ)

∂θπ
,

µ JQ Jπ
t̂r = {(ŝ,a, r̂b,m, ŝ′b,m)}M,Bm=1,b=1 JQ

Jπ

其中,    表示内层优化过程中可优化的学习率,    表示软化的贝尔曼残差 (soft Bellman residual),    表示策略网络

输出与软化后动作价值预测的指数间的 KL-散度 (KL-divergence). 对于任意样本集   ,  

和   的计算公式为:

JQ(tr;θq) =
∑

(s,a,r,s′)∈tr

1
2
{Q(s,a;θq)− [r+γ(Q(s′,a′; θ̄q)−αlogπ(a′|s′))]}2,

Jπ(tr;θπ) =
∑

(s,a,r,s′)∈tr
{αlog(π(â|s;θπ))−Q(s, â;θq)},

θ̄q α其中,    表示目标动作价值网络的参数,    表示温度参数, 它们的更新方式与原始的 SAC算法 [28]一致.

Nv tr
θ′q θ′π

● 外层优化. 从经验池里再随机选出   个真实样本, 并将它们的组合记为   . 使用更新后的动作价值网络和

策略网络的参数   和   , 来计算相应的损失:
JQ(tr;θ′q)+ Jπ(tr;θ′π),

θwq θwπ µ该损失对参数   、   和   的梯度可以通过链式法则来计算:

∂JQ(tr;θ′q)+ Jπ(tr;θ′π)

∂θwq
= −µ

∑
h,i


∂JQ(t̂ri

h;θq)
∂θq

T ∂JQ(tr;θ′q)

∂θ′q

 ∂w(xt̂ri
h
;θwq)

∂θwq
,
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∂JQ(tr;θ′q)+ Jπ(tr;θ′π)
∂θwπ

= −µ
∑
h,i


∂Jπ(t̂ri

h;θπ)
∂θπ

T ∂Jπ(tr;θ′π)
∂θ′π

 ∂w(xt̂ri
h
;θwπ)

∂θwπ
,

∂JQ(tr;θ′q)+ Jπ(tr;θ′π)

∂µ
= −
∑
h,i


∂JQ(t̂ri

h;θq)
∂θq

T ∂JQ(tr;θ′q)

∂θ′q
+

∂Jπ(t̂ri
h;θπ)
∂θπ

T ∂Jπ(tr;θ′π)
∂θ′π

 .
θwq θwπ µ求取出梯度后, 可以通过任何优化算法来更新参数   、   和   .

Nt

πe {t̂ri
h}Nt ,H

i=1,h=1 πe

α λeα λe

θq θπ α

● 交替优化权重预测网络与动作价值网络和策略网络. 随着动作价值网络和策略网络的更新, 生成样本的适宜

权重也会随之改变, 所以需要交替地优化权重预测网络与动作价值网络和策略网络, 以保证前者可以随后者精度的

变化而自适应地进行调整. 动作价值网络和策略网络的更新方式为, 从经验池中选择   个真实状态, 使用探索策略

 在学习到的动力学模型上进行采样, 生成长度为 H 的虚拟轨迹   . 这里的探索策略   是通过将当前的温

度参数   变为   得到的 (本文中的   设为 10), 较大的温度参数会加大采样出的动作的浮动范围, 从而增加生成样

本的多样性. 使用权重预测网络为这些生成样本提供合适的权重, 并使用对应的加权损失为优化目标来计算动作价

值网络和策略网络的参数的梯度, 然后使用 Adam优化算法 [30]来更新参数   和   . 而温度参数   直接使用未进行重

加权的优化目标进行优化. 为了更有效的训练, 真实样本也会加入训练过程, 但不需要为它们额外计算权重.
在该算法中, 真实样本不仅被应用于训练动力学模型和优化权重预测网络, 而且还被用于训练动作价值网络

和策略网络. 真实样本可以一定程度抑制因预测偏差较大的样本导致的动作价值网络预测误差过大问题, 而且在

生成样本的预测权重均较低时, 能够避免算法陷入停滞.

 2   实验结果与可视化分析

本节将使用基于模型的强化学习基准测试集 [31]中的 6 个复杂的连续控制任务对本文提出的方法进行评估.
这 6个任务分别是 Ant、HalfCheetah、Hopper、SlimHumanoid、Swimmer-v0和Walker2D, 每个任务的总时间步

数均固定为 1 000. 本节结构如下: 首先, 介绍本文中各模块的具体网络结构以及训练过程的各种超参数; 然后, 将
评估 LR-MPO的性能并对其各种特性进行分析, 包括: 在上述 6个任务上将 LR-MPO与当前最优的无模型和基于

模型的强化学习方法进行比较, 评估是否加权对动作价值预测损失的影响, 以及分析可优化的学习率对权重网络

输出的影响.

 2.1   网络结构

f (x) = x×Sigmoid(x)

● 动力学模型. 动力学模型由 5个全连接神经网络 (fully connected neural networks)组成, 每个网络均包含 4
层宽度为 200的隐藏层, 网络中的非线性激活函数为:    . 该模型使用 Adam算法进行优化, 算
法的参数为: 每批样本数量 (batchsize)等于 64, 学习率等于 1E–3, betas=(0.9, 0.999) .

● 动作价值网络和策略网络. 动作价值网络和策略网络是两个单独的全连接神经网络, 每个网络均包含 2层
宽度为 256 的隐藏层, 网络中的非线性激活函数为 ReLU. 该模型同样使用 Adam 算法进行优化, 算法的参数为:
学习率等于 3E–4, betas=(0.99, 0.9999). 生成样本的重加权可能导致梯度的尺度会发生巨大浮动, 因此将 betas 设
置为较大的值可以提高训练的稳定性.

● 权重预测网络. 权重预测网络从输入到输出依次由一个宽度为 64 的全连接层、一个隐藏单元为 16 的

GRU模块和一个宽度为 1 的全连接层组成, 最后一层的输出会通过一个 Sigmoid激活函数转化 0到 1之间. 该模

型同样使用 Adam算法进行优化, 算法的参数为: 学习率等于 1E–4, betas=(0.9, 0.999).

 2.2   超参数设置

Ne = 128

Nm = 64 Nv = 2560

在最初的 10 000 个时间步 (智能体与环境交互一次为一步) 中, 智能体的行动是通过对所有可行的动作进行

均匀随机采样来决定的. 从第 3 000个时间步, 开始训练权重预测网络以及动作价值网络和策略网络. 在每一个时

间步, 从经验池中随机采样出   个真实状态, 并根据相应的长度为 H = 5的真实动作序列来生成虚拟样本,
使用这些样本与随机选出的   个真实样本来进行内层优化, 再随机采样出   个真实样本进行外层优
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化. 之后, 从经验池中随机采样出 2 560个真实状态, 并使用上文提到的探索策略来产生对应的长度为 H = 5的动

作序列, 以生成虚拟样本. 这些生成样本被随机分为 10份, 并用于更新动作价值网络和策略网络 10次. 再随机采

样出 256个真实样本, 更新动作价值网络和策略网络的参数 1次. 每次任务结束 (智能体与环境交互 1 000次)时,
动力学模型使用所有收集到的样本进行 5轮训练, 每轮训练均会遍历全部样本.

 2.3   与当前最优方法的性能对比

本节将对 LR-MPO 与当前最优的无模型和基于模型的强化学习方法进行了对比, 其中, 无模型的方法包括:
SAC[28]和 TD3[32]. 基于模型的方法包括: ME-TRPO[33]、MB-MPO[18]、PETS[17]、MBPO[21]、POPLIN[34]和 Rew-PE-SAC[27].
LR-MPO 算法在每个任务上运行 200 000 个时间步, 并使用不同的随机种子重复执行了 8 次. 为了更好地评估本

文所提出的可学习的加权机制, 在 6个任务上运行了 PE-SAC算法 [27], 该算法不学习权重网络, 直接使用生成样本

进行动作价值和策略网络的训练, 其他设置与 Rew-PE-SAC完全相同. 此外, 为了衡量 LR-MPO的样本效率, 额外

地运行了 SAC算法 1 000 000个时间步长. 实验结果记录在表 1中, PE-SAC、Rew-PE-SAC和 LR-MPO在整个训

练过程中的收益曲线绘制于图 3中.
 
 

表 1    算法的最终性能 
算法 Ant HalfCheetah Hopper SlimHumanoid Swimmer-v0 Walker2D

ME-TRPO 282.2±18.0 2 283.7±900.4 1 272.5±500.9 −154.9±534.3 30.1±9.7 −1 609.3±657.5
MB-MPO 705.8±147.2 3 639.0±1 185.8 333.2±1 189.7 674.4±982.2 85.0±98.9 −1 545.9±216.5
PETS 1 165.5±226.9 2 795.3±879.9 1 125.0±679.6 1 472.4±738.3 22.1±25.2 260.2±536.9

POPLIN 2 330.1±320.9 4 235.0±1 133.0 2 055.2±613.8 −245.7±141.9 37.1±4.6 597.0±478.8
MBPO 4 332.5±1 277.6 10 758.9±1 413.7 3 279.8±455.0 2 950.4±819.1 26.3±13.3 4 154.7±846.1
TD3 956.1±66.9 3 614.3±82.1 2 245.3±232.4 1 319.1±1 246.1 40.4±8.3 −73.8±769.0

SAC-200k 922.0±283.0 6 129.3±775.7 2 365.1±193.4 1 891.6±379.2 49.7±5.8 1 642.7±606.9
PE-SAC 4 033.5±1 480.5 11 854.3±102.8 2 202.6±363.5 1 436.8±490.8 26.6±25.4 2 673.8±2 264.8

Rew-PE-SAC 4 614.4±931.1 9 779.8±546.6 2 824.0±159.9 11 755.9±11 152.2 82.2±33.4 4 961.9±457.8
LR-MPO 4 544.1±466.1 11 825.7±484.8 3 395.6±127.6 24 965.8±9 171.1 110.4±15.9 3 857.8±2 514.5

SAC-1000K 4 994.9±719.5 10 283.8±648.4 2 990.3±214.3 29 122.5±11 129.0 86.8±6.4 5 094.0±1 371.3
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图 3　训练过程中收益的可视化曲线
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如表 1所示, LR-MPO在Walker2D以外的所有环境中都具有最好的性能. 尤其是在环境 Ant、HalfCheetah、
Hopper 和 Swimmer-v0 中, 运行 200 000 步的 LR-MPO 性能可以与运行步数为 1 000 000 的 SAC 相媲美, 这表明

LR-MPO具有良好的采样效率.
将加权与不加权的方法——算法 PE-SAC与算法 Rew-PE-SAC和 LR-MPO进行对比, 可以看出在大多数环

境中, 加权的方法都有着更好的性能. 这表明学习到的权重预测网络为生成样本提供了适当的权重, 有效地帮助算

法训练出更好的策略. 在环境 HalfCheetah上 Rew-PE-SAC性能次于 PE-SAC, 可能的原因是样本权重被低估所导

致的.
通过观察图 3 中 Rew-PE-SAC 和 LR-MPO 的学习曲线可以发现, LR-MPO 在环境 HalfCheetah、 Hopper、

SlimHumanoid和 Swimmer-v0中算法性能的提升速度明显快于 Rew-PE-SAC, 这进一步说明 LR-MPO能够避免

样本权重被低估, 从而避免生成样本对训练产生负面影响的同时, 保证它们被最大化地利用.

 2.4   可学习的加权机制对动作价值预测损失的影响

本节将比较加权和不加权的方法下动作价值预测损失的不同. 在环境 Ant、HalfCheetah、SlimHumanoid 和

Swimmer中运行 PE-SAC、ReW-PE-SAC和 LR-MPO, 并记录每一轮 (1 000个时间步)真实样本上的平均动作价

值预测损失. 多次重复实验, 记录相同时间步下损失值的最小值、最大值和平均值并绘制于图 4中, X轴对应时间

步, Y轴对应每 1 000个时间步内的平均损失.
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图 4　训练过程中动作价值预测损失的可视化曲线
 

如图 4所示, 加权的方法在大多数情况下都维持着比不加权方法更低的损失值, 并能够有效避免出现过大的

损失值. 结合环境 Swimmer中的损失值曲线 (图 4(d))和学习曲线 (图 3(e)), 可以发现 PE-SAC的性能在经历大约

70 000 个时间步长后开始下降, 动作价值预测损失也大约在此时出现明显增加. 由此可以推断, 在大多数情况下,
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维持较低的损失值能够保证学习到的动作价值网络有较高的预测精度, 进而有助于学习到一个更好的策略, 提高

算法的性能.
值得注意的是环境 HalfCheetah上的结果, ReW-PE-SAC和 LR-MPO在该环境中都有着较低的预测损失, 但

LR-MPO 有着更好的性能. 这说明 LR-MPO 能够避免对部分样本权重的低估, 从而更充分地利用生成样本进行

训练.

 2.5   预测权重的变化趋势

本节将分析预测权重的总体变化趋势. 在环境 HalfCheetah中运行 ReW-PE-SAC和 LR-MPO算法, 在每一轮

(1 000时间步)的开始时记录生成样本的权重. 预测权重是随着动作价值和策略网络的训练而不断变化, 由于随机

性的存在, 每次实验的训练过程往往是不一样的, 强行将不同训练情况下的权重进行整合, 反而难以看出权重的变

化趋势, 因此这里只进行一次实验. 内部优化过程中的学习率与样本权重的 25%分位数, 中位数和 75%分位数被

记录并绘制于图 5中.
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图 5　预测权重变化趋势的可视化
 

对比 ReW-PE-SAC 和 LR-MPO 的权重的变化趋势, 可以发现: 前者的权重在训练的中后期快速下跌到接近

零, 生成样本基本无法加入训练过程, 但这并不是一个合理的加权方案, 由图 3(b)可知, 即使全部生成样本都加入

训练, 策略依然能得到改进; 而后者的权重 (包括价值函数和策略函数对应的两个预测权重)在训练中后期依然能

保持在一个相对较高的水平, 这得益于内部优化过程中的学习率从原先的权重中被解耦合出来.

 3   结　语

本文提出了一种有效的基于模型的强化学习方法 LR-MPO, 该方法通过训练一个权重预测网络来自适应地调

整生成样本的权重, 以减少它们对训练过程的负面影响. 重加权后的生成样本对训练过程的影响通过以下流程来

量化: 使用它们对动作价值网络和策略网络进行更新, 在真实样本上计算更新前后优化目标的变化. 量化后的负面

影响被用于改进权重预测网络, 即通过链式法则对更新后的优化目标求权重网络参数的导数, 然后根据梯度更新

网络参数. 考虑到更新动作价值网络和策略网络时, 学习率对参数变化的影响, LR-MPO将真实样本加入上述过程

来调节该学习率. 同时, 考虑到同一个样本对价值网络和策略网络的作用通常并不相同, 所以使用两个权重预测网

络分别预测样本在动作价值网络和策略网络训练过程中的适宜权重.
实验结果表明, LR-MPO在多个复杂的连续控制任务上均获得了当前最优的性能. 学习到的权重预测网络可

以在训练过程的不同阶段为不同的生成样本提供合理的权重, 将动作价值的预测损失保持在较低的水平的同时,
充分地利用生成样本进行训练.
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