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基于权重值的竞争深度双 Ｑ 网络算法

摘要
在深度强化学习中，深度 Ｑ 网络算

法存在严重高估动作值问题，使得智能
体的表现不尽人意．尽管深度双 Ｑ 网络
和竞争网络结构可以部分缓解高估带来
的影响，但引入双 Ｑ网络的同时，有时也
会低估动作值．本文提出了一种基于权
重 值 的 竞 争 深 度 双 Ｑ 网 络 算 法
（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｄｕｅｌｉｎｇ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｅｐ Ｑ － Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ，ＷＤ３ＱＮ），把改进的双估计器及竞
争网络结构结合至深度 Ｑ 网络中，将学
习到的可能动作值进行加权产生最终动
作值，有效减少估计误差．最后，将算法
应用于 Ｏｐｅｎ ＡＩ Ｇｙｍ 平台上的 ＣａｒｔＰｏｌｅ
经典控制问题，仿真结果显示：与已有算
法对比，本算法有更好的学习效果，收敛
性和训练速度均有提升．
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０　 引言

　 　 强化学习（Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是由心理学、神经科学以

及控制科学等多学科融合而来的一类机器学习方法［１⁃３］，多用于解决

序贯决策问题．目前强化学习可以分为基于模型的强化学习（ｍｏｄｅｌ⁃
ｂａｓｅｄ ＲＬ）和无模型强化学习（ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ＲＬ）两大类．在无模型强化

学习算法中，Ｑ学习（Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ） ［４］是目前最流行的算法，它使用 Ｑ表

格有效地构建动作状态对，可直接根据 Ｑ 值进行动作选择．但在学习

训练中，因为 Ｑ学习算法包括一个最大化的操作，直接导致对动作值

的过于乐观估计，文献［５］证明了该过估计有上限，而文献［６］则证明

在特定条件下，该过估计也可能存在下限．
随着 人 工 智 能 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ ）、深 度 学 习 （ Ｄｅｅｐ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ） ［７］等概念的愈发火热，神经网络已经成为一大研究热

点．神经网络可将复杂逻辑的高维数据转换成可靠的低维表示，已在

计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等方面展示出巨大作用．将深度

学习与强化学习结合起来，根据二者不同的特点，可以使得智能体在

某些随机环境下获得更为良好的表现．
近年来，深度学习与强化学习 相 结 合 （ Ｄｅｅｐ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）的智能体训练方法大放异彩．２０１３年 Ｍｎｉｈ等［８］提出的

深度 Ｑ网络（Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）算法在 Ａｔａｒｉ ２６００ 部分游戏中大

幅超越人类玩家水平，该算法可预估所有策略的价值，取其中最佳策

略执行．
最初的 ＤＱＮ算法存在一些缺陷，例如目标值不稳定、样本利用不

充分等．针对上述问题，２０１５ 年 Ｍｎｉｈ 等［９］提出设立回放经验池和固

定目标值以使智能体训练更加稳定：经验回放打破样本前后的关联

性，在训练中随机采样，而固定目标值使得反向传播算法更加稳定．但
由于估计偏差及噪声作用，该算法有时会高估动作值．

为了解决高估问题，Ｈａｓｓｅｌｔ等［６］提出 ＤＤＱＮ（Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ）算法，采用双估计器，将动作选择与动作评估分离；文献［１０］提
出竞争网络结构，将 Ｑ网络有效分为价值函数与优势函数两部分，其
中价值函数仅仅与状态有关，与动作无关．但 Ｚｈａｎｇ 等［１１］指出引入双

估计器有时会导致低估动作值，提出 ＷＤＤＱ（Ｗｅｉｇｈｔ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｅｐ Ｑ⁃
ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法，采用权重值的方法对 Ｑ 值进行调节，仿真结果显示该

算法可有效提升训练的稳定性．　 　 　 　



　 　 本文针对 ＤＱＮ 算法中的高估、ＤＤＱＮ 算法与竞

争网络结构中的低估问题，结合 ＷＤＤＱ 算法的权重

值方法，提出基于权重值的竞争深度双 Ｑ 网络算法

（ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｄｕｅｌｉｎｇ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＷＤ３ＱＮ），将竞争网络结构与改进的双估计器结合，
对动作值有更精准的估计，有效减少误差．通过对

Ｏｐｅｎ ＡＩ Ｇｙｍ中的经典控制问题 ＣａｒｔＰｏｌｅ［１２］进行研

究，实验结果表明，ＷＤ３ＱＮ 算法与已有算法相比有

更快的收敛速度和更好的稳定性．
本文的其余部分安排如下：第 １ 节介绍强化学

习及其背景知识；第 ２ 节给出 ＷＤ３ＱＮ 算法设计；第
３节给出实验结果与分析；第 ４节是总结．

１　 强化学习及背景知识

１􀆰 １　 强化学习

在强化学习中，智能体需与外界环境进行交互，
找到最优的序列决策，使奖励函数最大化．在一个离

散的时间序列 ｔ ＝ ０，１，２，３，…中，对于每一个时刻 ｔ，
智能体观察环境状态ｓｔ ∈ Ｓ，根据当前状态ｓｔ 选择动

作ａｔ ∈ Ａ，获得奖励回报ｒｔ ∈ Ｒ 而后进入下一个状态

ｓｔ ＋１ ∈ Ｓ．马尔可夫决策框架下，使用元组〈Ｓ，Ａ，Ｐ，Ｒ，
γ〉 表示整个探索过程：Ｓ 是有限状态集合；Ａ 是有限

动 作 集 合； 状 态 转 移 概 率 Ｐ ｓｔ ＋１ ｜ ｓｔ，ａｔ( ) ＝
Ｐ Ｓｔ ＋１ ＝ ｓｔ ＋１ ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔ，Ａｔ ＝ ａｔ[ ] ；Ｒ ｓ，ａ( ) ＝
Ε Ｒ ｔ ＝ ｒｔ ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔ，Ａｔ ＝ ａｔ[ ] 为相应的奖励值；γ ∈
０，１[ ] ，为折扣因子．

智能体要学习策略 π，得到每一个状态下的动

作 概 率 分 布， 使 其 总 和 折 扣 回 报 值 Ｇ ｔ ＝

∑
∞

ｔ ＝ ０
γｔＲ ｓｔ，π ｓｔ( )( ) 达到最大．在策略 π 下，动作价值

函数是根据当前的状态 ｓ，选取动作 ａ 所获得的期望

回报，用Ｑπ ｓ，ａ( ) ＝ Επ Ｇ ｔ ｜ Ｓ ＝ ｓ，Ａ ＝ ａ[ ] 表示．最优

动作价值函数Ｑ∗ ｓ，ａ( ) ＝ ｍａｘπ Ｑπ ｓ，ａ( ) 表示期望回

报最大化．
若面对离散有限的动作及状态空间，可以使用

经典的值迭代算法 ———Ｑ 学习算法．通过学习出一

个表格（Ｑ⁃ｔａｂｌｅ），直接表示状态 ｓ下每个动作 ａ的未

来期望奖励，通过 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ算法采取相应的策略：即
以 ε 概率采取任意可能动作，以 １ － ε 概率采取贪心

策略，可避免智能体陷入局部最优；与此同时设置衰

减的 ε 参数， 加快中后期智能体的训练速度．
Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ算法流程如下：

算法 １　 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ
初始化 Ｑ，ｓ；

Ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １，ｍａｘｅｐｉｓｏｄｅｄｏ
在当前状态 ｓ 下，通过 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ算法，基于 Ｑ表

格选择动作 ａ；
采取动作 ａ，获取奖励值 ｒ 及下一状态ｓ′；
ａ∗ ← ａｒｇｍａｘａＱ ｓ′，ａ( ) ，
ζ← ｒ ＋ γＱ ｓ′，ａ∗( ) － Ｑ ｓ，ａ( ) ；
Ｑ ｓ，ａ( ) ← Ｑ ｓ，ａ( ) ＋ α × ζ，ｓ← ｓ′；

Ｅｎｄ Ｆｏｒ
当动作及状态空间很大时，维数灾问题迎面而

来，使用表格存下所有的动作状态对显然并不现实．
可采用带参数 θ 的函数近似方法来逼近最优动作价

值函数，表达式如下：
Ｑ ｓ，ａ；θ( ) ≈ Ｑ∗ ｓ，ａ( ) ． （１）

１􀆰 ２　 ＤＱＮ 算法

面对维数颇高的动作及状态空间，经典的 Ｑ 学

习算法显得力不从心，可将表格更新转变为函数近

似问题，使用函数值来代替 Ｑ表格值．深度神经网络

可将复杂逻辑的高维数据转换成可靠的低维表示，
有较好的特征提取能力，与 Ｑ学习算法结合，即深度

Ｑ网络．
在 ＤＱＮ算法中，使用多层神经网络逼近动作价

值函数．为提高智能体 ａｇｅｎｔ 训练时的稳定性，引入

两个重要机制：经验回放与固定目标 Ｑ值．在训练过

程中，当前状态 ｓ下选择动作 ａ，获得奖励值 ｒ且进入

下一状态ｓ′，数据样本 ｓ，ａ，ｒ，ｓ′( ) 存入经验池中，网
络参数 θ 通过随机梯度下降算法优化，其中目标网

络值：
ｙＤＱＮ ＝ ｒ ＋ γｍａｘａ′Ｑ ｓ′，ａ′；θ －( ) ， （２）

损失函数如下：
ｌ ＝ ｙＤＱＮ － Ｑ ｓ，ａ；θ( )( ) ２ ． （３）
为避免样本前后关联性对结果的影响，每次随

机抽取 ｍ 个样本数据进行训练．其中θ － 代表目标网

络参数，θ 是当前在线网络参数，二者的网络结构一

致，每Ｃ步进行赋值：θ －← θ，经验回放与固定目标值

可以提升算法的稳定性，获得较好的实验结果，算法

流程如下：
算法 ２　 ＤＱＮ算法

１） 初始化Ｑ网络Ｑ ｓ，ａ；θ( ) 参数，随机初始化目

标网络参数θ －；
２） 初始化经验回放池 及外界环境；
３） 获取初始状态ｓ０，根据 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ 算法选择动

作ａ０ 并记录ｒ０；
４） Ｆｏｒ ｉ ＝ １，Ｎ ｄｏ

５６５
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５） 计算目标网络值： ｙｉ ＝ ｒｉ ＋ γｍａｘａ′Ｑ（ ｓｉ ＋１，
ａ′；θ －）；

６） 计算均方误差损失函数：ｌ ＝ （ ｙｉ － Ｑ（ ｓｉ，
ａｉ；θ）） ２；

７） 利用随机梯度下降算法更新网络参数；
８） 每过 Ｃ 步，把当前网络参数赋给目标网络：

θ － ← θ；
９） 将样本数据 ｓｉ，ａｉ，ｒｉ，ｓｉ ＋１( ) 存入经验池 ；
１０）Ｅｎｄ Ｆｏｒ
在智能体训练中，ＤＱＮ算法使用固定 Ｑ 作为目

标值，随机选取经验重放池 中小批量数据样本

ｓ，ａ，ｒ，ｓ′( ) 进行梯度下降， 每 Ｃ 步更新目标网络

参数．

２　 基于权重值的竞争深度双 Ｑ 网络算法

２􀆰 １　 ＤＤＱＮ 算法

深度 Ｑ网络算法由于选择相应动作时对 Ｑ 网

络值取最大化操作，导致对动作值存在高估问题．深
度双 Ｑ网络将动作的选择与评估分离，使用在线网

络选择动作，而目标网络则对动作进行评估，从而较

好地降低过估计．更新方式与 ＤＱＮ类似，公式如下：
ｙＤＤＱＮ ＝ ｒ ＋ γＱ ｓ′，ａｒｇｍａｘａ′Ｑ ｓ′，ａ′；θ( ) ；θ′( ) ． （４）

与经典深度 Ｑ 网络算法相比，ＤＤＱＮ 算法没有

额外增加网络，目标网络与在线网络各司其职，同样

每 Ｃ 步对网络赋值：θ′←θ．Ｈａｓｓｅｌｔ 等［６］的实验结果

显示，相比于 ＤＱＮ 算法，ＤＤＱＮ 能有效缓解高估问

题，智能体性能有较好提升．

２􀆰 ２　 Ｄｕｅｌｉｎｇ 网络结构

深度双 Ｑ网络通过将动作的选择与评估操作分

离，有效降低了过高估计影响．与此同时，Ｗａｎｇ 等［１０］

通过优化神经网络结构从而达到优化算法的目的：竞
争网络结构将 Ｑ 网络有效分为价值函数 Ｖ ｓ；θ，α( )

（ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）与优势函数 Ａ ｓ，ａ；θ，β( ) （ ａｄｖａｎｔａｇｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ）两部分，其中价值函数仅与状态有关，与动

作无关，如图 １［１０］所示．
公式如下：
Ｑ ｓ，ａ；θ，α，β( ) ＝ Ｖ ｓ；θ，α( ) ＋ Ａ ｓ，ａ；θ，β( ) ， （５）

其中， α，β 分别为价值函数与优势函数独有的网络

参数，而 θ 则为公共网络参数．
在竞争网络结构中，优势函数与价值函数作为

子网络结构，最终输出值由二者线性组合得到．但在

式（５） 中，无法直接辨识出价值函数与优势函数各

自的作用．为了提高函数可辨识度，实际工程中所使

图 １　 Ｄｕｅｌｉｎｇ网络结构［１０］

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｕｅｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ［１０］

用的方法如下：
Ｑ ｓ，ａ；θ，α，β( ) ＝ Ｖ ｓ；θ，α( ) ＋

　 　 Ａ ｓ，ａ；θ，β( ) － １∑
ａ′∈Ａ

Ａ ｓ，ａ′；θ，β( )
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （６）

对优势函数 Ａ ｓ，ａ；θ，β( ) 做中心化处理，相比于

ＤＱＮ，仅对 Ｑ网络最终输出部分做些许调整，结果证

明，竞争网络结构对降低过估计有显著作用，提升智

能体性能的同时亦优化了网络的稳定性．

２􀆰 ３　 Ｄ３ＱＮ 算法

将深度双 Ｑ 网络与竞争网络结构相结合，形成

了新的强化学习算法：竞争深度双 Ｑ 网络算法（Ｄｕ⁃
ｅｌｉｎｇ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｄ３ＱＮ）．与 ＤＱＮ 相比，
Ｄ３ＱＮ有效缓解了最大化算子带来的过估计影响，
算法流程如下：

算法 ３　 Ｄ３ＱＮ算法

１） 初始化 Ｑ 网络 Ｑ ｓ，ａ；θ，α，β( ) 参数，初始化

目标网络参数θ′，将 Ｑ 网络的参数值赋给目标网络：
θ′← θ，初始化经验池 ；

２） Ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １，ｍａｘｅｐｉｓｏｄｅ ｄｏ
３） 初始化外界环境，ｒ＝ ０，得到状态ｓ０；
４） Ｆｏｒ ｔ＝ １，ｍａｘｌｅｎｇｔｈ ｄｏ
５） 根据当前状态 ｓｔ，输入在线 Ｑ 网络中，根据

ε⁃ｇｒｅｅｄｙ算法选择当前状态下的动作ａｔ；
６） 获取下一状态 ｓｔ ＋１ 和即时奖励ｒｔ，将样本（ ｓｔ，

ａｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１） 存入经验池 Ｄ；
７） 从经验池 中随机抽样（ ｓ ｊ ，ａ ｊ，ｒ ｊ，ｓ ｊ ＋１）ｍ 个

进行更新；
８） 计算当前 Ｑ 网络目标值：ｙ ｊ ＝ ｒ ｊ ＋ γＱ（ ｓ ｊ ＋１，
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ａｒｇｍａｘａ′Ｑ（ ｓ ｊ ＋１，ａ′；θ，α，β）；θ′，α，β）；
９） 计算均方误差损失函数：ｌ ＝ （ｙ ｊ － Ｑ（ ｓ ｊ，ａ ｊ；θ，

α，β）） ２；
１０） 使用随机梯度下降算法更新优化网络

参数；
１１） 每经过 τ 步，有θ′← θ，赋值网络参数；
１２） Ｅｎｄ Ｆｏｒ
１３） Ｅｎｄ Ｆｏｒ

２􀆰 ４　 基于权重值的竞争深度双 Ｑ 网络

深度双 Ｑ 网络与竞争网络结构，对过估计解决

良好，但双 Ｑ 学习有时也会存在低估问题［１１］ ．以上

述算法为基础，本文提出 ＷＤ３ＱＮ 算法，将双估计器

与竞争网络结构结合，Ｑ值基于权重进行调整，综合

算法性能．
同样将动作的选择以及评估分离，佐以竞争网

络结构，使用 Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ，α，β） 与 Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ′，α，β）
的加权值作目标网络值，计算公式如下：

ｙＷＤ３ＱＮ ＝ ｒ ＋ γ [η × Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ，α，β） ＋
　 　 （１ － η） × Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ′，α，β） ]， （７）

式中的 η 为权值，超参数 ｃ 在实验中选取，计算公式

如下：
η ＝ δ ／ （ｃ ＋ δ）， （８）

其中 δ 值计算如下：
δ ＝ Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ′，α，β） － Ｑ（ ｓ′，ａ″；θ′，α，β） ， （９）
ａ′，ａ″ 分别代表取当前网络值最大与最小动作：

ａ′ ＝ ａｒｇｍａｘａＱ（ ｓ′，ａ；θ，α，β）， （１０）
ａ″ ＝ ａｒｇｍｉｎａＱ（ ｓ′，ａ；θ，α，β） ． （１１）
整体算法流程如下：
算法 ４　 ＷＤ３ＱＮ算法

１） 随机初始化 Ｑ 网络参数 θ 及目标网络参

数 θ′；
２） 初始化重放经验池 ，初始化智能体环境；
３） Ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １，ｍａｘｅｐｉｓｏｄｅ ｄｏ
４） 获取初始状态ｓ０；
５） Ｆｏｒ ｉ＝ １，Ｔ ｄｏ
６） 将状态ｓｉ输入在线 Ｑ 网络中，根据 ε⁃ｇｒｅｅｄｙ

算法选择动作ａｉ；
７） 获取下一状态 ｓｉ ＋１ 和奖励ｒｉ，将样本（ ｓｉ，ａｉ，

ｒｉ，ｓｉ ＋１） 存入经验池 ；
８） 从经验池 中抽取 ｎ 个样本（ ｓｋ，ａｋ，ｒｋ，ｓｋ＋１）

进行参数更新；
９） ａ′ ＝ ａｒｇｍａｘａＱ（ ｓｋ＋１，ａ；θ，α，β），

ａ″ ＝ ａｒｇｍｉｎａＱ（ ｓｋ＋１，ａ；θ，α，β）；

１０） δ ＝｜ Ｑ（ ｓｋ＋１，ａ′；θ′，α，β） － Ｑ（ ｓｋ＋１，ａ″；θ′，α，
β） ｜ ，η ＝ δ ／ （ｃ ＋ δ）；

１１） 计算目标值：ｙｋ ＝ ｒｋ ＋ γ [η × Ｑ（ ｓｋ＋１，ａ′；θ，
α，β） ＋ （１ － η） × Ｑ（ ｓｋ＋１，ａ′；θ′，α，β） ]；

１２） 损失函数 ｌ ＝ （ｙｋ － Ｑ（ ｓｋ，ａｋ；θ，α，β）） ２，使
用随机梯度下降算法优化网络参数；

１３） 每经过 τ 步，更新目标网络参数：θ′← θ；
１４） Ｅｎｄ Ｆｏｒ
１５） Ｅｎｄ Ｆｏｒ
首先进行参数初始化，智能体与环境交互并根

据贪心策略选择相应动作，将转移样本（ ｓ，ａ，ｒ，ｓ′）存
入经验重放池中．在训练时，随机选取小批量样本数

据，根据式（７）计算目标网络值，使用随机梯度下降

算法更新相应的网络参数，每 τ 步对目标网络参数

进行赋值．

３　 实验分析

３􀆰 １　 实验平台与参数设置

算法验证环境：Ｏｐｅｎ ＡＩ Ｇｙｍ［１３］，深度学习框架

为 ＰｙＴｏｒｃｈ １．８．１，Ｐｙｔｈｏｎ 版本 ３．７，以 Ｇｙｍ 中经典控

制问题 ＣａｒｔＰｏｌｅ 为实验对象，采用 ＤＤＱＮ 算法，ＷＤ⁃
ＤＱＮ算法［１４］及 Ｄ３ＱＮ 算法作为 ｂａｓｅｌｉｎｅ 进行对比，
其中经验重放池大小为 ２００ ０００，ｍｉｎｉｂａｔｃｈ 为 ３２，学
习率设置 ０􀆰 ０００ ５．ＷＤ３ＱＮ算法中：以系统状态元组

作为输入，第 １个全连接层为 ｓｔａｔｅ＿ｄｉｍ×５１２，而后分

别过优势函数与价值函数层（均为 ５１２×５１２），优势

函数输出层为 ５１２×ａｃｔｉｏｎ＿ｄｉｍ，价值函数输出层为

５１２×１，经线性组合得 Ｑ（ ｓ，ａ；θ，α，β） ．Ｄ３ＱＮ 算法与

上述基本相同，无基于权重值的双估计器结构；ＷＤ⁃
ＤＱＮ算法则无竞争网络结构．训练时选择随机梯度

下降算法，贪心策略中初始值为 ０．１，更新法则如下：
ε＝ｍａｘ （０．０１，ε－１０－６），γ＝ ０．９９．

３􀆰 ２　 实验结果分析

与传统的监督学习不同，深度强化学习使用自

身产生的数据作为训练集，对算法达到稳定快慢以

及稳定的持续时间长短进行评估．
首先研究ＷＤ３ＱＮ算法中超参数 ｃ 的取值影响，

分别取值 １，１０，１００ 进行训练，图中横坐标 ｅｐｉｓｏｄｅ
为训练次数，纵坐标为每次训练的总和回报值，对比

结果图 ２所示．
若将以上过程视为训练状态，对智能体每 ５０ 个

ｅｐｉｓｏｄｅ进行评估，结果如图 ３所示．
由图 ３可以看出，算法的收敛性与稳定性在 ｃ ＝
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图 ２　 超参数 ｃ＝（１，１０，１００）训练结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃ ｅｑｕａｌｓ １ （ａ），１０ （ｂ），ａｎｄ １００（ｃ）

图 ３　 超参数 ｃ＝（１，１０，１００）测试结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃ ｅｑｕａｌｓ １ （ａ），１０ （ｂ），ａｎｄ １００（ｃ）

１０时优于 ｃ＝１和 １００．粗略设置超参数 ｃ 为常数其实

并不准确，在后续研究中，或可以考虑将其设置为自

适应参数．下面对比实验中，默认算法超参数 ｃ＝１０．
图 ４ 为 不 同 算 法 （ ＤＤＱＮ， Ｄ３ＱＮ， ＷＤＤＱＮ，

ＷＤ３ＱＮ）的训练以及评估效果．
同样对智能体每 ５０ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ 进行相应评估，

结果如图 ５所示．
由图 ４ 及图 ５ 可以看出，在智能体训练与测试
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图 ４　 不同算法训练结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ５　 不同算法测试结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

中，ＷＤ３ＱＮ算法的收敛性与稳定性均明显优于其他

三种算法，得益于竞争网络结构与深度双 Ｑ网络，缓
解了对动作值高估的影响．与此同时，基于权重值的

双估计器结构在训练后期（ ｅｐｉｓｏｄｅ＞６００）减轻对动

作值的低估问题，对目标值的估计更加精确．

４　 总结

本文提出一种基于权重值的竞争深度双 Ｑ网络
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算法，将深度双 Ｑ网络与竞争网络结构结合，引入带

权重的双估计器，对目标网络值有更精准的估计，从
而有更优的策略选择．通过实验仿真对比，证明该算

法的收敛性与稳定性均有效提升．下一步的研究内

容即对权重比例 ｃ 进行探讨，将其设置为自适应超

参数；与此同时也可尝试加入循环神经网络结构、图
神经网络模型等．

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［ １ ］　 Ｂｅｌｌｍａｎ Ｒ．Ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９６６，１５３
（３７３１）：３４⁃３７

［ ２ ］　 Ｓｕｔｔｏｎ Ｒ Ｓ， Ｂａｒｔｏ Ａ Ｇ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ，１９９８

［ ３ ］　 Ｂｅｒｔｓｅｋａｓ Ｄ Ｐ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ：ｖｏｌｕｍｅ Ｉ［Ｍ］．Ｎａｓｈｕａ，ＮＨ，ＵＳＡ：Ａｔｈｅｎａ Ｓｃｉｅｎ⁃
ｔｉｆｉｃ，１９９５

［ ４ ］　 Ｗａｔｋｉｎｓ Ｃ Ｊ Ｃ Ｈ， Ｄａｙａｎ Ｐ． Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ ］． Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９９２，８（３ ／ ４）：２７９⁃２９２

［ ５ ］　 Ｔｈｒｕｎ Ｓ， Ｓｃｈｗａｒｔｚ Ａ． Ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｕｓｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｃ ］ ∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｔｈ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ Ｍｏｄｅｌｓ Ｓｕｍｍｅｒ
Ｓｃｈｏｏｌ，１９９３：２５５⁃２６３

［ ６ ］　 Ｈａｓｓｅｌｔ Ｈ Ｖ， Ｇｕｅｚ Ａ， Ｓｉｌｖｅｒ Ｄ． Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｃ］ ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｉｅｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

（ＡＡＡＩ⁃１６），２０１６：２０９４⁃２１００
［ ７ ］　 ＬｅＣｕｎ Ｙ，Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ，Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ．Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，

２０１５，５２１（７５５３）：４３６⁃４４４
［ ８ ］　 Ｍｎｉｈ Ｖ，Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ Ｋ，Ｓｉｌｖｅｒ Ｄ，ｅｔ ａｌ．Ｐｌａｙｉｎｇ ａｔａｒｉ ｗｉｔｈ

ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ ］． ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ， ２０１３，
ａｒＸｉｖ：１３１２．５６０２

［ ９ ］　 Ｍｎｉｈ Ｖ， Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ Ｋ， Ｓｉｌｖｅｒ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｈｕｍａｎ⁃ｌｅｖｅｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５１８（７５４０）：５２９⁃５３３

［１０］　 Ｗａｎｇ Ｚ Ｙ，Ｓｃｈａｕｌ Ｔ，Ｈｅｓｓｅｌ Ｍ，ｅｔ ａｌ．Ｄｕｅｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒ⁃
ｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｃ］ ∥ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２０１６， ４８：
１９９５⁃２００３

［１１］　 Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｚ，Ｐａｎ Ｚ Ｙ，Ｋｏｃｈｅｎｄｅｒｆｅｒ Ｍ Ｊ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｏｕｂｌｅ
Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｃ］ ∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７：
３４５５⁃３４６１

［１２］　 Ｇｅｖａ Ｓ， Ｓｉｔｔｅ Ｊ． Ａ ｃａｒｔｐｏｌｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒ
ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｍａｇａｚｉｎｅ，１９９３，１３（５）：４０⁃５１

［１３］　 Ｂｒｏｃｋｍａｎ Ｇ，Ｃｈｅｕｎｇ Ｖ，Ｐｅｔｔｅｒｓｓｏｎ Ｌ，ｅｔ ａｌ．ＯｐｅｎＡＩ Ｇｙｍ
［Ｊ］．ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０１６，ａｒＸｉｖ：１６０６．０１５４０

［１４］　 吴金金，刘全，陈松，等．一种权重平均值的深度双 Ｑ
网络方法 ［ Ｊ］．计算机研究与发展， ２０２０， ５７ （ ３）：
５７６⁃５８９
ＷＵ Ｊｉｎｊｉｎ，ＬＩＵ Ｑｕａｎ，ＣＨＥＮ Ｓｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ａｖｅｒａｇｅｄ ｗｅｉｇｈ⁃
ｔｅｄ ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０２０，５７（３）：５７６⁃５８９

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｕｅｌｉｎｇ ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ

ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎｘｉ１ 　 ＺＨＡＯ Ｘｕｅｙａｎ１ 　 ＧＵＯ Ｘｉｎ２

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ　 ５１０６４１
２ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ　 ５１０６５０

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｉｎ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｅｒｉｏｕｓｌｙ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ，
ｗｈｉｃｈ ｄｅｇｒａｄｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｇｅｎｔｓ．Ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｄｕｅｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃａｎ ｐａｒｔｉａｌｌｙ
ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｏｎｅ ｅｖｅｎ ｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ．Ｈｅｒｅ，ａ Ｗｅｉｇｈ⁃
ｔｅｄ Ｄｕｅｌｉｎｇ Ｄｏｕｂｌｅ Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＷＤ３ＱＮ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｏｕｂｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ
ａｎｄ ｄｕｅｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ａｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ａｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ，ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＣａｒｔＰｏｌｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｅｎ ＡＩ Ｇｙｍ ｐｌａｔｆｏｒｍ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ，ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｕｅｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｖａｌｕｅ

０７５
汪晨曦，等．基于权重值的竞争深度双 Ｑ网络算法．

ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎｘｉ，ｅｔ ａｌ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｕｅｌｉｎｇ ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ．


