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摘　要: 近年来, 深度强化学习在复杂控制任务中取得了令人瞩目的效果, 然而由于超参数的高敏感性和收敛性难

以保证等原因, 严重影响了其对现实问题的适用性. 元启发式算法作为一类模拟自然界客观规律的黑盒优化方法,
虽然能够有效避免超参数的敏感性, 但仍存在无法适应待优化参数量规模巨大和样本使用效率低等问题. 针对以

上问题, 提出融合引力搜索的双延迟深度确定策略梯度方法 (twin delayed deep deterministic policy gradient based
on gravitational search algorithm, GSA-TD3). 该方法融合两类算法的优势: 一是凭借梯度优化的方式更新策略, 获得

更高的样本效率和更快的学习速度; 二是将基于万有引力定律的种群更新方法引入到策略搜索过程中, 使其具有

更强的探索性和更好的稳定性. 将 GSA-TD3应用于一系列复杂控制任务中, 实验表明, 与前沿的同类深度强化学

习方法相比, GSA-TD3在性能上具有显著的优势.
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Abstract:  In  recent  years,  deep  reinforcement  learning  has  achieved  impressive  results  in  complex  control  tasks.  However,  its  applicability
to  real-world  problems  has  been  seriously  weakened  by  the  high  sensitivity  of  hyperparameters  and  the  difficulty  in  guaranteeing
convergence.  Metaheuristic  algorithms,  as  a  class  of  black-box  optimization  methods  simulating  the  objective  laws  of  nature,  can
effectively  avoid  the  sensitivity  of  hyperparameters.  Nevertheless,  they  are  still  faced  with  various  problems,  such  as  the  inability  to  adapt
to  a  huge  scale  of  parameters  to  be  optimized  and  the  low  efficiency  of  sample  usage.  To  address  the  above  problems,  this  study  proposes
the  twin  delayed  deep  deterministic  policy  gradient  based  on  a  gravitational  search  algorithm  (GSA-TD3).  The  method  combines  the
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advantages  of  the  two  types  of  algorithms.  Specifically,  it  updates  the  policy  by  gradient  optimization  for  higher  sample  efficiency  and  a
faster  learning  speed.  Moreover,  it  applies  the  population  update  method  based  on  the  law  of  gravity  to  the  policy  search  process  to  make
it  more  exploratory  and  stable.  GSA-TD3  is  further  applied  to  a  series  of  complex  control  tasks,  and  experiments  show  that  it  significantly
out performs similar deep reinforcement learning methods at the forefront.
Key words:  deep reinforcement learning (DRL); meta-heuristic algorithm; gravitational search; deterministic policy gradient; policy search
 

近年来, 强化学习 (reinforcement learning, RL)[1]取得了令人瞩目的成果, 训练出的智能体能够在围棋游戏中战

胜人类顶尖选手 [2], 在复杂的任务中控制机器人, 在 Atari 2600游戏中达到超越人类玩家的水平. 促进强化学习爆

炸式增长的关键在于其运用了基于深度神经网络的函数逼近器, 将强化学习成功地扩展到具有高维状态和动作空

间的任务, 使得在巨大的搜索空间中搜索到足够好的策略成为可能, 这种组合方式被称之为深度强化学习 (deep
reinforcement learning, DRL)[3,4].

DRL 已成为人工智能和机器学习领域的一个热点, Mnih 等人 [5]结合 Q 学习算法和深度学习, 构建多层深度

神经网络逼近状态-动作值函数, 引入经验回放机制, 提出了深度 Q 网络 (deep Q-network, DQN) 方法, DQN 将

Atari 2600视频游戏画面的像素作为输入, 并达到了超越人类玩家的水平. 为了提升训练效率, Mnih等人 [6]采用多

核 CPU 替代 GPU, 以异步并行执行多个智能体的方式降低硬件要求和提高稳定性. 在高维连续状态和动作空间

中, Lillicrap等人 [7]将确定策略梯度方法 (deterministic policy gradient, DPG)和 DQN融合, 提出了深度确定策略梯

度方法 (deep deterministic policy gradient, DDPG). Scott等人 [8]提出了双延迟深度确定策略梯度方法 (twin delayed
deep deterministic policy gradient, TD3), 在 DDPG的基础上采用双 Q值学习并且延迟策略更新的方式限制值函数

被过高估计. Schulman等人 [9]提出了置信域策略优化方法 (trust region policy optimization, TRPO), 证明最小化目

标损失函数并且选择合适的步长可以保证策略被单调优化 ,  并引入广义优势估计 (generalized advantage
estimation, GAE)[10], 有效地降低方差. Schulman 等人 [11]提出了近端策略优化方法 (proximal policy optimization,
PPO), 通过剪枝操作对新旧策略概率比进行限制, 避免出现更新步长过大的现象. Tuomas等人 [12]提出了软性行动

者-评论家算法 (soft actor-critic, SAC), 将最大熵引入行动者-评论家框架, 使其能够有效地进行样本学习, 并且增

强了探索性.
强有力的探索是强化学习成功完成具有挑战性任务的关键之一, 其能够使智能体学习到更好的策略, 避免过

早地收敛到局部最优. 设计具有高探索性的策略搜索方法仍然是 DRL 在高维状态和动作空间上的挑战 [13], 目前

的工作通过变分信息最大化 [14]、好奇心驱动 [15]、添加噪音 [16]等方式增强探索性. 然而, 上述方法要么依赖于改变

结构, 要么需要引入针对特定任务严格调优后的超参数. 其次, DRL通常对其超参数十分敏感 [17], 结果往往难以复

现, 并且表现出脆弱的收敛性 [18]. 所以, 有效探索与降低超参数敏感在强化学习算法中仍然是一个活跃的研究

领域.
作为强化学习的替代方案, Salimans等人 [19]采用黑盒优化的进化算法 (evolution strategy, ES)可靠地训练出策

略网络. 进化算法是一类典型的元启发式算法 (meta-heuristic method), 元启发式算法是一类为克服难以使用数值

方法解决实际问题而开发的优化方法 [20,21], 这类方法基于种群, 通过随机算子增强探索性, 从而降低了陷入局部最

优点的可能性, 且由于其实现容易、数学运算简单等优点而被广泛应用于工程问题 [22]. 元启发式算法通常被分为

4 类: 受自然界启发的进化算法, 通过随机产生并逐渐演化的迭代过程达到最佳结果, 典型的方法是遗传算法

(genetic algorithm, GA)[23]和协方差自适应进化策略 (covariance matrix adaptation evolution strategy, CMA-ES)[24]; 基
于物理规律的优化算法, 使用物理规则来更新策略, 如引力搜索算法 (gravitational search algorithm, GSA)[25]和黑洞

算法 (black hole algorithm, BH)[26]等; 模仿动物社会行为来更新解决方案, 如著名的粒子群算法 (particle swarm
optimization, PSO)[27]和灰狼优化算法 (grey wolf optimizer, GWO)[28]等; 模拟人类行为获得最佳结果, 如烟花算法

(firework algorithm)[29]等. 然而, 元启发式算法通常需要完整的轨迹才可以学习, 具有很高的采样复杂度, 并且往往

难以解决待优化策略参数规模巨大的高维问题, 最直观的原因是元启发式算法没有使用梯度方法, 梯度方法的优

势在于可以对每一个维度的参数进行优化, 而元启发式算法的更新过程是对所有维度参数进行的模糊优化, 并且

随机算子在增加探索性的同时也使得在高维问题上很难搜索到参数的最优解.
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根据上述两大类方法的优缺点, 本文给出一种融合 DRL和元启发式算法的策略搜索框架, 并将 GSA和 TD3
代入到框架中, 提出了融合引力搜索的双延迟深度确定策略梯度方法 (twin delayed deep deterministic policy
gradient based on gravitational search algorithm, GSA-TD3), 该方法结合梯度方法和元启发式方法对策略进行优化,
通过元启发式方法中的随机算子增强探索性, 降低陷入局部最优的可能, 同时依赖梯度方法优化高维状态和动作

空间的策略参数.
本文的贡献主要包括 3个方面: (1) 提出融合 DRL和元启发式算法的策略搜索框架, 通过结合两类方法的优

点, 有效地提升策略搜索的效率; (2) 设计评价器算法, 以记录智能体完成多次情节平均累积奖赏的形式, 将强化学

习问题转化为元启发式算法的优化目标, 从而将两大类方法衔接在一起; (3) 在 4个基准实验中, 将 GSA-TD3算法

与经典的 DRL方法和同类型的前沿算法等进行对比, 验证了所提算法的优越性.

 1   相关工作

将基于梯度目标优化方法与进化方法相结合是 DRL与元启发式算法相结合的最新研究热点 [30], 这些方法采

用以种群为基础的策略从强化学习过程中继承主要技能 [31], 然后采用进化方法进行优化. Khadka 等人 [32]提出进

化强化学习 (evolutionary reinforcement learning, ERL), ERL利用选择性突变和基因交叉, 使种群中较弱的策略在

探索过程中从强化学习过程训练的策略继承技能, 这种结合方式是样本效率和可扩展性的平衡. 在 ERL 基础上,
Khadka等人 [33]提出协同进化强化学习 (collaborative evolutionary reinforcement learning, CERL), 在 CERL中, 不同

的策略在不同范围内探索对应任务的解空间, 并使用资源管理器对策略进行训练资源分配. Bodnar等人 [34]提出一

种近端蒸馏进化强化学习 (proximal distilled evolutionary reinforcement learning, PDERL), 将进化方法与强化学习

进行分层整合. 通过结合深度神经进化和 DRL. Pourchot 等人 [35]提出了结合交叉熵方法的异策略深度强化学习.
然而进化方法因突变过程中具有很强的随机性, 在应对不同的任务时, 无法保证其有效性, Suri等人 [36]提出了基于

进化的软性行动者-评论家框架 (evolution-based soft actor-critic, ESAC), 利用软性行动者选择和遗传交叉实现了后

代之间的显性转移, 同时自动调整突变进化中的超参数. Hallawa等人 [37]提出了进化驱动强化学习 (evolutionary-
driven reinforcement learning, Evo-RL), 将强化学习算法嵌入到一个进化周期中, 使其能够适应无回报状态环境的

学习, 更适合于信息不完整的现实世界问题. Chen等人 [38]提出了一种有效的多策略软行动者-评论家算法来协同

学习多个策略. 本文提出的方法与上述方法不同之处在于, 以种群为基础的策略不再从强化学习过程中继承技能,
而是将两类方法拼接在一起工作, 改变原先独立工作后继承技能的机制, 在一次迭代过程中, 种群中的每一个行动

者在元启发式更新后, 依次采取梯度优化.

 2   背景知识

 2.1   强化学习

st π at

at rt st+1

γ ∈ (0, 1]
∑∞

k=1
γkrt+k

Qπ (s,a) π

π∗

强化学习模型通常被形式化为马尔可夫决策过程 (Markov decision process, MDP), 它描述了智能体在有限的

离散时间步内与环境交互的完整信息. 在每个时间步 t, 智能体观察到状态   , 根据策略   , 获得动作   . 智能体

执行动作   后, 会从环境获得奖赏   , 并且转移到下一个状态   , 重复该过程, 直至到达终止状态为止. 定义累积

奖赏为从时间步 t 开始, 伴随折扣因子    直至终止状态的奖赏之和, 即    . 状态-动作价值函数

 描述了从状态 s 开始, 在策略   下采取行动 a 的预期收益. 强化学习算法的目标是最大化累积奖赏的期望,
获得最优策略   .

 2.2   引力搜索算法

GSA是基于牛顿万有引力定律的群智能优化算法, 其以种群中的粒子为基本对象, 将粒子所处的位置对应于

搜索空间中的一组解, 使粒子遵循万有引力定律在搜索空间中运动, 当粒子移动到最优位置时, 即达到搜索到最优

解的目标.
考虑在一个 n 维搜索空间中, 随机产生 N 个粒子, 定义第 i 个粒子的位置为:
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Xi =
(
x1

i , . . . , x
d
i , . . . , x

n
i

)
for i = 1,2, . . . ,N (1)

xd
i其中,    表示第 i 个粒子在 d 维空间上所处的位置.

粒子的适应度值代表粒子当前所处位置在搜索空间中的优劣程度, 适应度值越大, 证明该粒子越靠近所求函

数的最优值. 粒子的质量是根据适应度值大小进行计算的, 两者成正比, 定义在时刻 t, 粒子的质量为:

mi (t) =
f iti (t)−worst (t)

best (t)−worst (t)
(2)

Mi (t) =
mi (t)∑N

j=1
m j (t)

(3)

f iti (t) t其中,    表示粒子 i 在时刻 t 的适应度值, 定义在时刻   , 最优和最差的适应度值为:
best (t) = max

j∈{1,...,N}
f it j (t) (4)

worst (t) = min
j∈{1,...,N}

f it j (t) (5)

在万有引力定律中, 粒子之间因为引力相互吸引, 两个粒子之间的引力与它们的质量成正比, 与它们之间的距

离 R 成反比. 在时刻 t, 定义粒子 i 在 d 维上受到粒子 j 的引力为:

Fd
i j (t) =G (t)

Mi (t)×M j (t)
Ri j (t)+ε

(
xd

j (t)− xd
i (t)
)

(6)

G (t) G0 α tmax

Ri j (t) ε

其中,    是第 t 次迭代时的引力常数, 具体更新方式如公式 (7)所示, 通常设置常数   为 100,    为 20,    为迭

代的最大次数.    是在 t 时刻粒子 i 和粒子 j 之间的欧式距离, 其具体计算方式如公式 (8)所示.    是一个极小

的常数.

G (t) =G0e−α
t

tmax (7)

Ri j (t) = ||Xi (t) ,X j (t) || (8)

rand j粒子 i 在第 d 维所受的总引力是其他粒子施加给粒子 i 引力的第 d 维分量的随机加权和, 随机算子   服从

区间 [0, 1]上的均匀分布:

Fd
i (t) =

∑N

j=1, j,i
rand jFd

i j (t) (9)

任何粒子的当前速度等于它之前的速度和速度变化量的总和, 其加速度等于作用在粒子上的力除以其自身质

量. 对于粒子 i, 给出在 d 维上的加速度更新公式:

ad
i (t) =

Fd
i (t)

Mi (t)
(10)

加速度是速度的增量, 因此, 对于每一次迭代过程, 第 d 维加速度与速度的和便是粒子的新速度, 根据运动规

律, 粒子以新速度移动后到达新的位置:
vd

i (t+1) = randi × vd
i (t)+ad

i (t) (11)

xd
i (t+1) = xd

i (t)+ vd
i (t+1) (12)

randi其中, 随机算子   属于区间 [0, 1].

 2.3   双延迟深度确定策略梯度

y = r+γmaxa′Q (s′,a′) ω

Eω[maxa′ (Q (s′,a′)+ω)] ⩾maxa′Q (s′,a′)

值函数被高估是强化学习算法普遍存在的一个问题, 以离散动作环境的 Q 值学习 (Q-learning) 算法为例, 其
值函数的估计值更新依赖于贪心的目标   , 而 Q 值的估计存在误差   , 伴随误差的 Q 值在执

行完最大化操作后会明显大于真实的最大 Q 值, 即   . 估计误差是使用值函

数逼近引起的, 所以值函数在更新的时候会出现高估偏差, 并且这种偏差会随着贝尔曼方程传递下去.
J (ϕ) ϕ策略梯度方法将期望收益最大化的目标重新定义为最大化性能指标   , 其中   表示策略的所有参数. 一

种比较常用的确定策略梯度方法是 DDPG, 其是一种能够处理高维连续状态动作空间任务的无模型算法. 然而
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在确定策略梯度方法中, 以最大化 Q 值函数的方式优化策略, 依旧会为值函数的估计引入偏差, 从而导致高估

问题出现. DDPG会因价值函数在训练过程中出现高估问题而影响性能, 如果在训练过程中价值函数不断被高

估, 策略更新将受到严重的负面影响. TD3在 DDPG基础上提出 3种技术进行改进, 能够有效防止价值函数被

高估等问题.
第 1 种技术是裁剪的双 Q 值学习, 使用两个独立的 Q 值函数替代原先的一个 Q 值函数. 两个价值网络通过

分离动作的选择, 获得两个不一致的 Q 值估计值, 选取较小的估计值作为更新目标, 从而缓解 Q 值函数在更新的

过程中被过高估计:
y = r+γmin

i=1,2
Qθ′i (s′,a′) (13)

第 2种技术是延迟更新, 保持策略和目标值函数更新的频率低于价值函数更新的频率. 如果没有固定的目标

值函数, 就会导致每次更新引入新的残余误差, 并开始累积此误差. 这就要求改进措施在价值函数的更新过程中要

尽可能保持固定的目标值函数. 最直接有效的方式是使价值函数的更新频率是策略和目标值函数更新频率的整数

倍, 即策略和目标值函数的更新次数明显少于价值函数的更新次数, 从而保证了价值函数在多次更新中使用的是

固定的目标值函数. 不太频繁的策略和目标值函数更新可以获得低方差的价值估计, 这使得价值网络在被用于更

新策略网络之前变得更加稳定, 以达到减少累积误差的目的.
第 3 种技术是目标策略平滑, 从类似的 Q 值估计来进行引导更新. 当智能体利用同策略进行探索时, 很容易

因为没有尝试足够广泛的行动, 使得学习过程有效性偏低. 虽然 TD3是异策略算法, 但确定策略也存在难以保证

充分探索的问题, 有效的方法是在环境中采样时增加有效的噪声. TD3通过向目标策略中添加少量随机噪声来近

似类似状态动作值的期望: y = r+Qθ′
(
s′,πϕ′ (s′)+µ

)
µ ∼ clip (N (0,σ) ,−c,c)

(14)

µ clip (N (0,σ) ,−c,c) µ

[−c,c]

其中,    是随机噪声, 服从高斯分布;    是截断函数, 将服从高斯分布的随机噪声   截断在区间

 内.

(st,at,rt, st+1)

D

TD3是在 DDPG基础上的改进, 其 Q 值更新计算方法类似于 DDPG. 行为策略在探索环境过程中引入高斯噪

声, 执行完每一个动作之后, 包含当前状态、动作、下一个状态和奖赏的四元组   会被记录到经验缓冲

池   中. 评论家通过最小化损失函数更新, B 表示从经验缓冲池中取出的样本数量:

L = B−1
∑

i

(
y−Qθi (s,a)

)2 (15)

为了达到延迟更新减少累积误差的目的, 在特定的 Q 值更新迭代次数之后, 以最大化第 1个评论家的方式更

新行动者网络.

∇ϕJ (ϕ) = B−1
∑
∇aQθ1 (s,a)|a=πϕ(s)∇ϕπϕ (s) (16)

同时更新目标评论家网络和目标行动者网络:{
θ′i ← τθi + (1−τ)θ′i
ϕ′← τϕ+ (1−τ)ϕ′ (17)

 3   GSA-TD3

如图 1所示, 本文提出的算法 GSA-TD3融合了 GSA和 TD3, 以种群更新和梯度更新相结合的方式搜索最佳

策略, 其主要的创新点在于: (1)将强化学习过程中的策略作为种群中最基本的粒子, 策略的所有参数与粒子的位

置相对应; (2)评价器的任务是使当前策略与环境进行交互, 并将多条情节的累积奖赏均值作为当前策略的适应度

值. 在每一次迭代过程中, 种群中的每一个策略都会被评价器评估, 并返回其适应度值, 用于计算质量、加速度和

速度并更新策略参数, 然后评论家网络根据缓冲池中取出的经验进行梯度更新, 同时种群中的策略也进行梯度

更新. 
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图 1　GSA-TD3结构
 

融入元启发式算法的直接目的是提高强化学习算法的探索性, 避免陷入局部最优, 从而提升算法的性能. 然
而, 超强的探索性只是增加了获得优秀动作经验的可能性, 并不能保证所有收集的经验数据都具有学习价值. 在实

际应用中, 过高的探索性不仅没有提升算法的性能, 反而对其收敛进程产生影响, 所以优秀的强化学习算法需要兼

顾探索和利用的平衡. 与 DRL框架的结合使得所选择的元启发式算法不仅需要较强的探索性, 还需要种群中的粒

子存在紧密联系, 即单个粒子的更新受到种群中越多其他粒子的影响越好, 从而在算法训练的后期平衡粒子因较

强的探索而引入的不确定性, 以达到提升算法收敛性能的目的. 相较于经典的元启发式算法例如 GA 和 PSO, 选
择 GSA 的原因在于, 虽然 GA 和 PSO 相比于 GSA 虽然具备更强的探索性, 但是在 GA 中, 新一代粒子的更新过

程仅使用到了上一代两个粒子的交叉变异信息, 同样地在 PSO中, 也仅使用了上一代两个最优粒子去计算当前粒

子的更新方向. 上述两种算法的更新方式都是采用了部分粒子信息, 而忽略了全局的影响, 在算法训练的后期, 易
产生较大的波动, 难以达到收敛状态. 在 GSA中, 粒子的更新依赖于种群中除自身外所有粒子施加的引力信息, 相
比于 GA和 PSO, GSA中粒子的更新受到全局信息的影响更大, 更易趋于平衡状态.

GSA-TD3的主要优势在于整合了多个策略的优势, 较优的策略会给予其他策略正向反馈. 在 TD3中, 单个策

略仅进行梯度更新, 而在 GSA-TD3算法结构中, 多个策略不仅同时进行梯度更新, 还会根据适应度值在万有引力

定律下进行启发式更新. 不同的策略, 在进行梯度更新后, 会表现出对任务不同程度的解决能力, 所有的策略在万

有引力的作用下相互影响, 从而加速了策略收敛的进程. 同时, GSA-TD3继承了 GSA中引入的随机算子, 使得策

略在元启发式更新的过程中具有更强的探索性, 提高了搜索到最优策略的可能性.
在 GSA-TD3 算法结构中, 评价器是评判策略解决特定任务优劣的唯一标准, 其将策略与环境多次交互后的

累积奖赏均值作为评价指标对策略做出评价, 伪代码如算法 1所示. 在伪代码中, 评价器算法不仅需要与环境交互

计算出当前策略的适应度值, 还需要将与环境交互的经验数据保存在经验缓冲池中并记录与环境交互的总时

间步.

算法 1. 评价器算法.

π D ξ输入: 策略   , 经验缓冲池   , 情节数   ;
π输出: 策略   的适应度值 fitness, 与环境交互的总时间步数 T.

π D ξevaluate(   ,    ,    )
1. Let fitness = 0, T = 0.

ξ2. for i = 0:    do
s03. 　Reset environment and get initial state    .

4.　 while environment is not done do
at = π (st)+noise5.　　　 Select action    .
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at6. 　　　Execute action    .
rt st+17. 　　　Observe reward     and new state    .
rt8.　　　 fitness = fitness +   , T = T + 1.

D9.　　　 Fill     with collected experience.
st = st+110. 　　    .

11. 　end while
12. end for

ξ13. return fitness/   , T.

π D ξ

π

ξ

s0

π at rt st+1 rt

ξ

评价器算法输入需要进行评价的策略   、经验缓冲池   和评价该策略所需的情节数   , 输出对应于输入策略

的适应度值和当前策略   与环境交互的总时间步 T. 评价器的主要任务是记录当前策略在与环境交互时所获得的

奖赏, 并计算   条情节所获得的平均奖赏. 首先重置多条情节的总适应度值和总时间步, 当一个情节结束, 环境都

会重置并且初始化一个状态   . 如算法 1第 4–11行所示, 当环境中的状态没有到达终止状态时, 智能体会根据被

评价的策略   获取动作   , 执行后会获得奖赏   和下一个状态   , 总的适应度值以加上奖赏   的方式更新, 将收

集到的经验存入经验缓冲池中, 下一个状态变为当前状态, 重复上述过程直至到达终止状态为止. 当完成   条情节

后, 返回当前策略的适应度值和总时间步, 如算法 1第 13行所示.
算法 2介绍了 GSA-TD3的整个过程, 其是对图 1的工作过程的详细描述. GSA-TD3继承于 GSA和 TD3, 为

了融合两种算法的优势, 做出两处改进: (1) 将 GSA原有的引力常数更新公式更改为:
G (t) =G0β

t, t ⩽ tmax (18)

β tmax

G (t)

其中, 常数   的取值范围是 (0, 1],    为元启发式更新部分迭代的最大次数. 在原始的 GSA算法中, 引力常数虽然

随迭代次数的增大而减小, 但是在算法趋于收敛的阶段, 引力常数仍是一个较大的数值, 不利于算法达到收敛状

态. 而修改后的引力常数   随迭代次数的增长逐渐减小的幅度增加, 降低了在训练后期的算法的探索性, 是为了

达到探索与收敛的平衡. (2) 将 TD3 中的延迟更新取消, 取消的目的是使得种群中的策略在梯度更新后以最新的

评估适应度值参与到元启发式更新, 加速策略的训练进程.
N在 GSA-TD3中, 种群规模   代表种群中含有的策略个数, 与 TD3初始化设置唯一不同之处在于, TD3中仅需

要初始化一个行为策略和目标策略, 而此处需要初始化 N 个, 如算法 2 第 1–2 行所示. 因为智能体与环境的交互

过程被集成到评价器算法中, 所以无法和 TD3一样与环境每交互一步进行一次梯度更新, 评价器算法返回的总时

间步数是当前策略与环境交互的总步数, 同时也是评论家网络和策略网络所需要梯度更新的次数, 算法中设置

train_steps 的目的即在于记录该更新次数, 如算法 2第 6–9行所示. 在得到每个策略的适应度值后, 依据万有引力

定律对策略进行更新, 如算法 2第 12–14行所示. 最后, 从经验缓冲池中取出 B 条经验, 完成对评论家网络和策略

网络的梯度更新, 并更新目标评论家网络和目标策略网络, 如算法 2第 15–22行所示.

算法 2. GSA-TD3.

G0 β tmax lrcritic

lractor τ

输入: 最大环境交互步数 max_steps, 种群规模 N, 引力常数   ,    ,    , 折扣率 γ, 评论家网络学习率   , 策略网

络学习率   , 训练所用批量数 B,    .

1. Initialize critic networks and actor networks with random parameters.
2. Initialize target critic networks and target actor networks with the same parameters as above.

D3. Initialize replay buffer    .
4. Let total_steps = 0, t = 1.

t ⩽ tmax5. while total_steps < max_steps and     do
6.　 Let train_steps = 0.
7. 　for i = 1: N do
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D ξ8.　　　 fitness[i], actor_steps = evaluate(actor[i],    ,    ).
9.　　　 train_steps = train_steps + actor_steps.
10. 　end for
11.　 total_steps = total_steps + train_steps, t = t + 1.
12. 　Update gravitational constant G, best and worst of the population.
13. 　Calculate M and a for each policy in population.
14. 　Upadte velocity and position.
15.　 for step = 1: train_steps do

(s,a,r, s′) D16. 　　Sample mini-batch of B transitions     from    .
17. 　　Train critic networks.
18.　　 for i = 1: N do
19.　　　　 Train ith actor network in population.
20.　　 end for
21. 　　Update parameters of target critic networks and target actor networks.
22. 　end for
23. end while

 4   实　验

 4.1   实验环境介绍

OpenAI Gym[39]是面向强化学习开发和算法对比的开源工具包, 其中包含众多的基准测试, 如 Atali 2600游戏,
并且向第三方任务开放了通用接口, 为人工智能开发者和研究者提供了便利的环境和具有挑战性的任务. 如图 2
所示, 本文采用 OpenAI基于Mujoco物理引擎在 Gym中开发的一系列连续控制任务作为实验环境.
  

(a) Ant-v2 (b) HalfCheetah-v2 (c) Hopper-v2 (d) Walker2d-v2

图 2　Mujoco物理引擎环境
 

为了有效评估算法的性能, 选取基于Mujoco物理引擎模拟的连续控制任务 Ant-v2、HalfCheetah-v2、Hopper-
v2和Walker2d-v2进行实验, 其简要介绍列于表 1. 本文所有实验均采用配置为 Intel Xeon E5-2680 v4 CPU、2块
NVIDIA Tesla P40 GPU和 128 GB内存的服务器作为硬件环境.
 
 

表 1    实验任务简要介绍 
任务 状态维度 动作维度 任务目标

Ant-v2 111 8 训练一个四足的智能体学会行走

HalfCheetah-v2 17 6 训练一个两足的智能体学会行走

Hopper-v2 11 3 训练一个单足的智能体向前跳跃

Walker2d-v2 17 6 训练二维双足智能体尽可能快地向前走

5198  软件学报  2023年第 34卷第 11期



 4.2   实验设置

对于每一个任务, 所有参与对比的算法均会以 5个不同的随机种子独立运行, 随机种子的取值是 2 020至 2 024
之间的整数. 当一个算法独立运行时, 其训练的策略网络会在相同的任务副本上被周期性的评测, 评测方式为使用

当前策略网络在该任务副本上完成多个情节, 记录多个情节的累积奖赏均值作为该策略网络在当前时间步的性能

指标. 在之后的算法性能对比图中, 实线代表该算法 5次独立运行所训练的策略在当前时间步评测后得到的性能

均值, 阴影部分为 5次独立训练的性能值的波动, 阴影部分越大, 表示训练该策略的算法稳定性越差.
本文提出的 GSA-TD3使用深度学习框架 PyTorch在 TD3作者提供的代码基础上实现, 采用有两个隐层 (第

1层有 400个神经元, 第 2层有 300个神经元)的线性神经网络作为评论家网络和行动者网络, 评论家网络和行动

者网络分别使用 ReLU 函数和 tanh 函数作为激活函数, 并使用优化器 Adam 以梯度下降的方式更新神经网络参

数, GSA-TD3其他的超参数设置如表 2所示. 在评测 GSA-TD3算法时, 选取当前迭代次数下, 种群中最优的策略,
即适应度值最大的策略进行评测. 为了更加公平有效地对比不同算法的性能, 本文涉及的其他算法均使用与 GSA-TD3
相一致的行动者和评论家网络结构, 其超参数尽可能地采用与 GSA-TD3相同的设置.
  

表 2    GSA-TD3超参数 
超参数 取值 参数描述

N 10 种群规模

G0  100 引力常数初始值

β  0.99 引力更新常数

tmax  500 启发式更新最大迭代次数

γ  0.99 折扣率

lrcritic  1E–3 评论家网络学习率

lractor  2E–3 策略网络学习率

B 256 训练所用批量数

τ  5E–3 软更新常数
 

 4.3   实验结果与分析

G

首先, 选择经典的深度强化学习算法 TD3、SAC和 PPO与本文提出的 GSA-TD3进行性能对比, 其学习曲线

如图 3所示. GSA-TD3相较于经典的深度强化学习, 其优势来自算法集成元启发式算法的更新步骤, 使得在策略

搜索的过程中具有更强的探索性且不易陷入局部最优的陷阱. 作为 TD3 的进阶版本, 在所有进行对比的任务上,
GSA-TD3相较于 TD3均有不同程度的提升, 并且相对于 PPO, GSA-TD3也有非常好的表现. 在任务 HalfCheetah-v2
中, GSA-TD3略逊于 SAC, 这是因为 HalfCheetah-v2与其他任务相比, 搜索空间更为复杂, 需要极强的探索性, 才
可以获得不错的效果. 与 TD3采用确定策略不同的是, SAC采用随机策略, 确定策略根据状态值输出确定的动作,
而随机策略则是根据状态值输出动作的概率分布, 通过采样的方式获得动作, 这就使得采用随机策略获得的动作

相比于确定策略, 具有随机性, 即采用随机策略的 SAC 相较于采用确定策略的 TD3, 拥有更强的探索性. 此外,
SAC将策略的熵引入损失函数, 在策略更新过程中最大化性能指标的同时最大化策略熵, 使得根据该策略输出的

动作概率分布更加均匀, 从另一个角度提升了探索性, 所以 SAC 更适合需要高探索的任务. GSA-TD3 在 TD3 的

基础上引入引力搜索增强探索性, 但是过度的探索性会导致智能体收集到较多无用的经验数据, 经过训练后会降

低算法的稳定性, 为了保证算法的稳定性, GSA-TD3在训练过程中不断减小   值, 通过缓慢降低探索性的方式提

升稳定性, 达到探索性与稳定性的平衡, 故在任务 HalfCheetah-v2中, GSA-TD3因保持稳定性的缘故, 其性能略逊

于 SAC. 在任务Walker2d-v2中, GSA-TD3相比于 SAC, 曲线更为平稳, 即拥有更好的稳定性, 且在除 HalfCheetah-v2
的其他任务中, 由于保持探索性与稳定性处于平衡状态, GSA-TD3的性能均优于 SAC.

表 3给出了 GSA-TD3和上述对比算法在 5次独立训练终止时, 策略在对应任务上所获得的累积奖赏的平均

值、标准差和中位数, 并且将每个任务中表现最好 (以平均值作为评判标准) 的算法数据加粗标记. GSA-TD3 在
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Ant-v2、Hopper-v2和Walker2d-v2任务上表现最优, 在 HalfCheetah-v2上, 其最终性能仅次于 SAC. 同时, 相比较

于这 3个算法, GSA-TD3的标准差相对较低, 体现出较为优异的稳定性.
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图 3　GSA-TD3和经典深度强化学习算法学习曲线
  

表 3    GSA-TD3和经典深度强化学习算法最终性能 

任务
GSA-TD3 TD3 SAC PPO

平均值 标准差 中位数 平均值 标准差 中位数 平均值 标准差 中位数 平均值 标准差 中位数

Ant-v2 4 847 102 4 885 4 250 1 011 4 661 3 301 1 171 3 732 1 362 489 1 297
HalfCheetah-v2 10 932 810 11 409 10 215 751 10 625 11 553 574 11 542 2 431 1 206 1 644
Hopper-v2 3 430 299 3 532 2 622 1 028 3 023 2 669 595 2 615 1 810 816 1 234
Walker2d-v2 4 946 663 4 498 3 875 380 3 728 4 102 276 4 141 2 462 922 2 164

 

其次, 选择两种相关联的前沿算法 CERL和 ESAC与本文提出的 GSA-TD3进行性能对比. CERL的全称是协

作进化强化学习, 其主要思想是通过有概率的交叉变异过程对策略的参数进行扰动产生新一代的策略, 并保护优

势策略, 放大优势策略的作用, 将计算资源倾向于较优的策略. ESAC的主要思想是从每一代变异的种群中选取部

分优胜者, 即适应度值较高的行动者, 将优胜者进行交叉变异更新后和 SAC训练的行动者加入种群中, 从而达到

优化策略的目的.
GSA-TD3 与 CERL 和 ESAC 的性能对比如图 4 所示, 在任务 Ant-v2 中, CERL 在经过 1 百万时间步的训练

后, 策略仍处于很低的水平, 这是因为 Ant-v2环境状态维度高, 导致策略网络的参数量巨大, 而 CERL的交叉变异

过程随机性高且没有自适应地控制参数交叉变异的强度, 对于参数量巨大的策略, 交叉变异过程所做的探索常常

是无用的. 与 CERL不同的是, ESAC仅选取部分行动者进行交叉变异, 虽然降低了探索性, 但是在一定程度上缓

解了交叉变异过程无用探索的影响, 从图 4中可以看出, ESAC明显优于 CERL.
CERL和 ESAC在交叉变异过程中没有控制参数交叉变异的强度, 从而放大了随机算子在算法中的影响, 这

在很多基于进化策略的策略搜索算法中都存在. 因此在本文提出的算法 GSA-TD3 中, 修改了引力常数的计算方

式, 引力常数呈逐渐递减的趋势, 降低了随机算子的影响, 使得算法在训练策略的过程中表现出前期迅速后期趋于

稳定的特点. 同时 CERL和 ESAC也过多关注了具有优势的策略, 赋予过多的计算资源, 使得其他较差的策略难以

在迭代过程中完成从劣到优的转化. 在所有评测的任务上, GSA-TD3相较于 CERL和 ESAC性能表现更为优异. 
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图 4　GSA-TD3、CERL和 ESAC学习曲线
 

表 4 给出了 GSA-TD3、CERL 和 ESAC 在 5 次独立训练终止时, 策略在对应任务上所获得的累积奖赏的平

均值、标准差和中位数, 并且将每个任务中表现最好 (以平均值作为评判标准)的算法数据加粗标记. 从表 4中可

以看出, GSA-TD3相对于 CERL和 ESAC具有巨大的优势.
  

表 4    GSA-TD3、CERL和 ESAC最终性能 

任务
GSA-TD3

　
CERL

　
ESAC

平均值 标准差 中位数 平均值 标准差 中位数 平均值 标准差 中位数

Ant-v2 4 847 102 4 885 669 425 864 4 056 1 399 4 777
HalfCheetah-v2 12 526 859 12 774 9 182 486 8980 11 151 468 11 288
Hopper-v2 3 430 299 3 532 2 928 376 3 073 2 668 804 2 891
Walker2d-v2 5 167 465 4 930 　 3 421 352 3 429 　 4 618 439 4 841

 

GSA-TD3是基于融合 DRL与元启发式算法作为新框架的一种尝试, 本文选取另一种较为流行的元启发式算

法 GWO 在 GSA-TD3 算法框架中替代 GSA 构成基于灰狼优化的双延迟深度确定策略梯度方法 (twin delayed
deep deterministic policy gradient based on grey wolf optimizer, GWO-TD3), 并与 GSA-TD3进行性能对比, 其结果如

图 5所示. 虽然 GWO-TD3能够有效地训练策略, 但是与 GSA-TD3算法仍有较大的差距.
GWO 是模拟狼群捕猎的群智能优化算法, 在元启发式搜索的每一次迭代过程中, 选取种群中最优的 3 个粒

子, 根据它们所处的位置和需要更新的粒子所处的位置进行更新, 其优点是计算量小, 使得搜索进程加快, 缺点是

仅考虑 3个最优的粒子而忽略大部分粒子的作用, 从而使得在搜索的过程中有可能陷入局部最优的陷阱. 推广到

GWO-TD3, 在 Ant-v2和Walker2d-v2的环境中, 其在开始阶段策略训练速度相比于 GSA-TD3快, 但是在所有的

任务上, GWO-TD3因陷入局部最优, 在多轮训练后, 其性能均落后于 GSA-TD3.
表 5给出了 GSA-TD3和 GWO-TD3在 5次独立训练终止时, 策略在对应任务上所获得的累积奖赏的平均值、

标准差和中位数, 并且将每个任务中表现最好 (以平均值作为评判标准)的算法数据加粗标记. 从表 5中可以看出,
GSA-TD3相对于 GWO-TD3具有明显的优势. 
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表 5    GSA-TD3和 GWO-TD3最终性能 

任务
GSA-TD3 GWO-TD3

平均值 标准差 中位数 平均值 标准差 中位数

Ant-v2 4 847 102 4 885 2 638 505 2 685
HalfCheetah-v2 12 526 859 12 774 11 210 992 11 391
Hopper-v2 3 430 299 3 532 3 062 913 3 484
Walker2d-v2 5 167 465 4 930 4 536 80 4 575

 

 5   总　结

本文提出了一种结合 DRL和元启发式算法的策略搜索算法 GSA-TD3. 该算法以融合梯度目标优化方法和

元启发式方法的方式对策略进行优化, 将强化学习过程中的策略作为种群中的粒子, 并且把当前策略与环境交

互的多条情节的累积奖赏均值作为当前策略的适应度值. 在每一次迭代周期中, 智能体完成与环境交互后对策

略依次执行元启发式更新和梯度更新. 该算法在实现更快的学习速度和高样本效率的同时, 能够获得更好的探

索性和稳定性. 本文选取 4个经典的连续控制任务验证算法的有效性, 实验结果表明, 本文提出的算法具有优

异的效果.
本文采取确定策略的原因是当固定初始状态时, 每一个情节的累积回报是确定的, 能够准确地反映出当前策

略的适应度值. 相比于确定策略, 随机策略有更强的探索性, 并且可以将探索和改进集成到同一个策略中. 下一步

研究重点是将元启发式算法融入基于随机策略的深度强化学习中, 重点在于改进评价器算法, 使其能够准确地计

算出随机策略的适应度值.
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