
书书书

第４５卷　第７期
２０２２年７月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４５Ｎｏ．７
Ｊｕｌｙ２０２２
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结合进化算法的深度强化学习方法研究综述
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摘　要　深度强化学习是目前机器学习领域中重要的研究分支之一，它可以通过直接与环境进行交互实现端到端
的学习，对高维度和大规模的问题有着很好的解决能力．虽然深度强化学习已经取得了瞩目的成果，但其仍面临着
对环境探索能力不足、鲁棒性差、容易受到由欺骗性奖励导致的欺骗性梯度影响等问题．进化算法普遍具有较好的
全局搜索能力、良好的鲁棒性和并行性等优点，因此将进化算法与深度强化学习结合用于弥补深度强化学习不足
的方法成为了当前研究的热点．该文主要关注进化算法在无模型的深度强化学习方法中的应用，首先简单介绍了
进化算法和强化学习基本方法，之后详细阐述了两类结合进化算法的强化学习方法，分别是进化算法引导策略搜
索的强化学习和结合进化算法的深度强化学习，同时对这些方法进行了对比与分析，最后对该领域的研究重点和
发展趋势进行了探究．

关键词　强化学习；深度强化学习；进化算法；遗传算法；进化策略
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ｃｏｍｂｉｎｇｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｆｅｅｄｂａｃｋ
ｇｕｉｄａｎｃｅｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｗｉｔｈｆｅｅｄｂａｃｋｇｕｉｄａｎｃｅｍｅｔｈｏｄｓ．Ｗｅａｌｓｏｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｗｉｔｈｆｅｅｄｂａｃｋｇｕｉｄａｎｃｅｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｔｒｏｌ
ｔａｓｋｓｏｆＭｕＪｏＣｏａｎｄｇｉｖｅａｄｅｔａｉｌｅｄａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅａｌｌｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｍｅｔｈｏｄｓｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｎｔｈｅｐａｐｅｒ，ａｎｄｗｅｓｔｕｄｙｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｍｐｈａｓｉｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄ
ｏｆｔｈｉｓｆｉｅｌｄ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ，
ｗｅｔｈｉｎｋｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｓｔｉｌｌｒｅｑｕｉｒｅｆｕｒｔｈｅｒｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｓｔｕｄｙｔｏｂａｌａｎｃｅｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ
ａｎｄｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；ｇｅｎｅｔ
ｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

１　引　言
长期以来，强化学习都是机器学习方法中不可

或缺的一部分，在国际上也一直是机器学习领域中
炙手可热的研究分支．在强化学习中，智能体首先根
据环境状态进行决策从而产生动作，之后通过产生
的动作与环境进行交互获得强化信号，调整产生决
策的函数映射，使得智能体能够选择获得环境最大
奖励的决策方案．智能体经过长期与环境的交互，不
断向累积回报最大的方向优化策略，最终使累积回
报尽可能地最大化．
２０１３年，ＤｅｅｐＭｉｎｄ团队的Ｍｎｉｈ等人首先将

传统强化学习中的Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法［１］与深度神经网
络相结合，并提出了深度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＱＮ）算法［２３］，使用ＤＱＮ算法训练的智能体在
Ａｔａｒｉ游戏中取得了超过人类得分的惊人表现．这一成
果开拓了深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＤＲＬ）这一新的方向，并成为了当今人工智能领
域新的研究热点．深度强化学习是一种端到端的学
习方法，它不需要标记的数据作为输入，而是通过与
环境进行交互获取原始输入信息，从而学习动作策
略，通过不断的试错形成具有强大学习能力的智能
体［４］．２０１６年，ＤｅｅｐＭｉｎｄ团队使用深度强化学习训
练的ＡｌｐｈａＧｏ智能体［５］击败了人类最顶尖的围棋
选手，是机器学习领域的重大标志性事件，使得深度
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强化学习成为研究者们关注的焦点．目前深度强化
学习在机器博弈［５７］、机器人控制［８］、自然语言处
理［９］、最优控制［１０］和计算机视觉［１１］等领域中取得了
广泛的应用，被认为是通向通用人工智能的重要方
法之一［１２］．

虽然深度强化学习目前取得了瞩目的成果，但
其依旧存在着很多问题需要解决．首先，在深度强化
学习中需要平衡对环境的探索和对环境反馈信息的
利用，目前研究者们已经围绕这一问题提出了基于
状态伪计数［１３］、好奇心预测模型［１４］、噪声网络［１５］等
一系列增强深度强化学习探索能力的改进方法，但
这些方法能解决探索问题的能力较为有限且部分方
法开销较大．其次，一直被学者们诟病的深度强化学
习的稳定性和鲁棒性问题也十分突出［１６］，例如深度
确定性策略梯度（ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，
ＤＤＰＧ）算法［１７］对超参数非常敏感，超参数必须固定
在一个很小的范围内才能有较好的表现，虽然目前置
信域策略优化（ＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＴＲＰＯ）［１８］、近端策略优化（ＰｒｏｘｉｍａｌＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＰＰＯ）［１９］和双延迟深度确定性策略梯度（Ｔｗｉｎ
ＤｅｌａｙｅｄＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＴＤ３）［２０］
等方法较ＤＤＰＧ更为稳定，但在实际应用过程中也
需要较为细致的超参数调整．再次，很多深度强化学
习算法甚至在不同的随机数种子下运行的结果也相
差甚远，这对深度强化学习在现实世界中的应用造成
了巨大的阻碍．深度强化学习还有容易陷入局部最优

解、容易对环境过拟合以及无法保证收敛等问题［２１２３］．
进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡ）是模

拟生物进化机制的一类搜索算法，它具有很好的全
局搜索能力，不容易陷入局部最优解，同时具有良好
的并行性．此外，进化算法具有很强的通用性，应用
范围广泛，几乎所有科学和工程领域中都有所涉及，
如非线性优化、机器人控制、生产调度、数据挖掘、计
算社会科学等［２４］．进化算法（也称演化算法）作为一
大类启发式无梯度优化算法，受优化问题性质约束
极少，只需能够评估解的好坏即可运行求解，适用于
求解复杂的优化问题［２５］．因此，研究者们已经将进
化算法的优势应用到机器学习中，比如将进化算法
用于神经网络架构的搜索［２６］和深度学习超参数的
选取［２７］就是当前研究的热点问题．在强化学习中，
也可以使用进化算法选择其超参数或优势个体，目
前也已经发展成为了较成熟的框架［２８２９］．

表１总结了进化算法、强化学习算法以及结合
进化算法的强化学习算法的特点、优缺点和适用的
任务．虽然进化算法本身已经可以解决部分简单的
强化学习问题，但其效率和泛化能力较差．为了利用
进化算法的优点来弥补深度强化学习中的不足，结
合进化算法与深度强化学习的方法应运而生．其既
可以在动作空间进行探索，又可以在参数空间进行
探索，在防止算法的过早收敛的同时使得算法比大多
数深度强化学习的效果更好，上述众多优势使得结合
进化算法的深度强化学习成为当前的研究热点．

表１　进化算法、强化学习算法和结合进化算法的强化学习算法对比
方法 特点及优势 缺点 适用的任务

进化算法
不需要进行反向传播，高度可并行，适用
范围广，对环境奖励设定要求较低，在参
数空间进行探索，鲁棒性高

样本效率低，探索方式单一，没有学习以
及泛化能力 广泛的全局优化任务

深度强化学习算法可以通过学习和泛化得到复杂的行为，
在动作空间中进行探索

需要进行反向传播，并行能力较差，存在
置信分配、欺骗性奖励、稀疏奖励的问
题，算法鲁棒性较差，容易过早收敛

符合Ｍａｒｋｏｖ性的决策任务

结合进化算法的
深度强化学习算法

既可以在动作空间进行探索，又可以在
参数空间进行探索，可以在一定程度上
防止算法过早收敛

相对深度强化学习样本效率较低，但随
着训练步数的增加，效果好于一般的强
化学习算法；算法所占用的资源较大

强化学习算法能够适用的各种任
务；相对一般的深度强化学习更擅
长欺骗性奖励、稀疏奖励任务

　　本文按照进化算法与强化学习结合的不同方式
将结合进化算法的强化学习方法分为了进化算法引
导策略搜索的强化学习和结合进化算法的深度强化
学习两类，如图１．在进化算法引导策略搜索的强化
学习方法中，本文按照不同的策略搜索方法将其又
分为了参数分布搜索方法、策略梯度近似方法和策
略种群搜索方法．需要说明的是，虽然梯度近似方法
并没有与强化学习算法进行结合，但其是此领域发
展过程中较为重要的一类方法，此类方法不仅能够

替代强化学习解决决策问题，还能够达到与深度强
化学习相同的表现，同时也为之后将进化算法与深
度强化学习进行结合提供了思路，因此本文将这类
方法视为结合进化算法与强化学习思想的方法．最
后本文将目前学者们最为关心与最为重视的与深度
强化学习结合的方法进行了详细的归纳，由于此类
方法多是直接使用了当前较为成熟的深度强化学习
方法与框架，因此本文按照两种算法不同的耦合方
式将此类方法又分为了经验指导方式与模块嵌入方
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式，在前者中进化算法与深度强化学习是以并列的
方式进行组合，并通过经验池和梯度信息相互联系，
而后者则是将进化算法作为一个模块嵌入到深度强
化学习的过程之中，从而对深度强化学习进行辅助．
这两者最为明显的区别是，在进化算法部分，前者会

以回合为单位进行评估，并直接使用累积回报作为
进化算法的适应度函数，而后者则以时间步为单
位进行评估，其适应度函数不能直接使用累积回
报，通常需要根据嵌入的位置与方式进行特定的
设计．

图１　进化算法与强化学习结合的方法分类

　　本文将上述两类结合进化算法的强化学习方法
分为３节进行综合评述，详细介绍了结合进化算法
的强化学习的主要方法以及研究进展情况．在组织
结构上，首先在第２、３节简要介绍了进化算法和强
化学习的相关概念和主要方法，之后在第４节介绍
了进化算法引导策略搜索的强化学习，第５节介绍
了进化算法经验指导的深度强化学习方法并对它们
进行了详细的对比，第６节介绍了进化算法模块嵌
入的深度强化学习方法．最后，本文对上述方法进行
了总结并阐述了该领域中存在的问题与未来的发展
趋势．

２　进化算法
进化算法的本质是一种全局搜索算法，其中主

要的进化思想来自于生物进化理论．进化算法为复
杂的优化问题提供了一种通用的求解框架，如算法
１所示．在求解的过程中，进化算法首先随机生成一
个种群，并对种群中的个体进行适应度计算，之后通
过选择操作选择出适应度高的个体作为父代个体，
然后对其进行交叉和变异等操作并生成一个新的种
群（即一组新的近似解），最后通过循环上述过程，不
断逼近问题近似最优解．

当进化算法结合到深度强化学习算法之中时，
进化算法中的个体通常作为深度强化学习中的策略
网络，种群则是由多个策略网络所组成的网络集合，
而进化算法中对个体的交叉与变异操作则对应策略
网络参数的交叉与变异．在深度强化学习中评估某
个个体的策略网络的方法是让其与环境进行交互，
并将交互一回合所获得的累计回报看作此个体对环
境的适应度．通过上述的映射与对应关系，进化算法
可以很好地结合到深度强化学习算法中，并通过进

化算法的流程逼近强化学习问题的近似最优解．
算法１．　进化算法基本框架．
初始化：种群犘，其中包含犖个个体
ＲＥＰＥＡＴ
　估种群犘中每个个体的适应度
　根据适应度从犘中以一定方式选择出狀个个体集合犘′
　对犘′中的个体通过交叉和变异产生新个体从而形成

新种群犘″
　犘←犘″
ＵＮＴＩＬ终止条件
ＲＥＴＵＲＮ种群中的最优个体
由于进化算法是一种无梯度算法，因此不会像

基于梯度下降的算法一样容易陷入局部最优解．因
为进化算法通常采用了多个个体进行搜索，即使单
个个体遇到了局部最优解，算法依然会保留其它个
体用于全局搜索，经过多次的选择和变异后，算法就
可能跳出局部最优解．此外，算法的操纵对象是整个
种群而非单个个体，每个个体是相对独立的，且不需
要类似于梯度下降算法将梯度信息一层层的向前反
向传播，这使得进化算法的可并行性非常好．进化算
法也存在一些问题，如对于变异算子和适应度的设
计有时较为困难、容易过早收敛到局部最优解、对于
大规模问题开销较大且样本效率低下．

进化算法实际上是一类算法的统称，其中包括
最早出现的遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［３０］、
进化策略（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＳｔｒａｔｅｇｙ，ＥＳ）［３１］和进化规
划（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＥＰ）［３２］三大类．后
来又出现了包括遗传规划（ＧｅｎｅｔｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
ＧＰ）［３３］、差分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＤＥ）［３４］、分布估计算法（ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＤＡ）［３５］等一系列更为先进的进化算
法．虽然当今对进化算法的分类和不同算法之间的
定义存在较多的争议，但这些算法都具有共同的特
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性且本质都是基于进化思想的．本文选择了进化算
法中较为典型且与深度强化学习关系紧密的遗传算
法、进化策略与分布式估计算法进行了更为详细的
介绍，并对它们在深度强化学习下的效果与应用进
行了讨论．
２１　遗传算法

遗传算法被认为是最接近生物进化原理的一种
进化算法，同时也是最早提出的一种进化算法．在遗
传算法中使用了与遗传学中相同的术语．其中，种群
表示可行解的一个集合，个体表示某一个可行解，每
个个体被表示为一个变量序列，这个变量序列被称
为染色体．染色体通常由一组简单的数字或字符串
表示，可行解描述为染色体的过程被称为遗传编码，
其中可行解编码的分量被称为基因，最常见的编码
形式为二进制编码，即使用０与１的序列来描述可
行解．

遗传算法的基本流程与进化算法的基本框架基
本相同，主要包括选择、交叉、变异三种算子，算子分
类如图２所示，其中：

选择算子会根据个体的适应度按照一定的规则
选择一部分个体遗传到下一代种群，通常使用的选
择算子都是基于比例的选择，如轮盘法（Ｒｏｕｌｅｔｔｅ
ＷｈｅｅｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎ），即个体被保留的概率与其适应度
大小成正比，个体的适应度越大越有可能被保留下
来．根据不同的问题，常用的选择算子还有竞争法
（ＴｏｕｒｎａｍｅｎｔＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）和等级轮盘法（Ｒａｎｋｂａｓｅｄ
ＷｈｅｅｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．

图２　遗传算法算子分类

交叉算子根据编码方式的不同有多种不同的交
叉方式，但通常都会选择种群中的两个个体作为操
作对象，对它们的染色体进行对等交换或者异位交
叉从而形成一个新的个体．

变异算子是针对某一个体，将其染色体上的某
一基因按照一定的概率改变为其它的基因值，例如
以二进制编码的基因的变异方式是简单地以一定概
率将０反转为１或将１翻转为０．

遗传算法的效果取决于编码方式、适应度函数、

变异率等因素，因此在合适的问题上对遗传算法进
行特定的设计是十分重要的．在将遗传算法与深度
强化学习算法结合时，遗传算法通常以智能体神经
网络的全部参数作为个体的染色体，并通常使用累
计奖励作为环境适应度，而变异操作一般通过对神
经网络参数加入高斯噪声实现．
２２　进化策略

进化策略是一种模仿生物进化的黑盒参数优化
方法，它使用特定的策略引导变异算子作用在决策
变量上．进化策略的算法思想与遗传算法相同，但其
不同的是进化策略采用实数值作为基因，并且其变
异通过在实数值上添加一个高斯分布来进行．在进
化策略中可以将高斯分布看作一种策略，它根据种
群的适应度不断更新，并最终使个体趋于最优解，因
此进化策略中的个体是按照确定的策略进行进化
的，而遗传算法和进化规划则是以一种更为随机的
方式进行．此外，在进化策略中取代遗传算法中交叉
算子的是重组算子，它与交叉算子类似，也是利用两
个父代个体的信息生成子代个体，但与交叉算子不
同的是，重组算子不会保留任意一个父代个体的信
息，而是每个基因都发生结合．

以标准的简单高斯进化策略为例，进化策略的
具体做法是首先均匀的初始化一组个体作为初始种
群，经过个体的重组和在个体参数上增加一个高斯
分布的方式来进行个体的变异，评估这些个体的适
应度，并选择适应度最高的前μ个个体作为子代个
体．高斯分布更新的步长可以设定为固定值或以自
适应的方式实现，其中自适应协方差进化策略（Ｃｏ
ｖａｒｉａｎｃｅＭａｔｒｉｘＡｄａｐｔａｔｉｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ，
ＣＭＡＥＳ）［３６］是最常见的动态步长更新方法，ＣＭＡ
ＥＳ使用了高斯分布中的协方差矩阵来动态地调节
更新步长，同时它可以自适应地更新协方差矩阵．

在进化策略算法中，由于ＣＭＡＥＳ具有突出的
表现，它被广泛运用在非线性优化、非凸优化以及连
续优化问题上，并且也经常与监督学习进行结合用
于解决强化学习问题．
２３　分布估计算法

分布估计算法与进化策略类似，不同的是它通
过一个概率模型来表示优势个体的分布，而不是像
进化策略一样使用高斯分布描述当前种群向下一个
种群移动的方向和步长．分布估计算法通常使用协
方差矩阵定义一个多变量高斯分布作为其概率模
型，在进行种群进化时，分布估计算法首先会对种
群中的个体进行适应度评估，并选择出适应度最
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高的前狀个个体作为优势个体；之后利用这些优
势个体的参数计算协方差矩阵，从而建立多变量
高斯分布模型，并通过这一模型刻画优势个体的
参数分布情况，从而表示这些优势个体；最后分布
估计算法会在此分布中进行随机采样，并将采样
出的个体作为新种群．常见的分布式估计算法有
ＰＢＩＬ（ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＢａｓｅｄＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）［３７］、
ｃＧＡ（ｃｏｍｐａｃｔＧＡ）［３８］、ＢＯＡ（ＢａｙｅｓｉａｎＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［３９］等，与强化学习结合紧密的分布
式估计算法有交叉熵方法（ＣｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙＭｅｔｈｏｄｓ，
ＣＥＭ）［４０４１］与ＰＩ２ＣＭＡ［４２］等．虽然前文将ＣＭＡＥＳ
归为进化策略方法，但其也可以看作一种分布式估
计算法，它与ＣＥＭ的主要区别在于其使用了进化
轨迹（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰａｔｈｓ）［３６］累积历代的搜索方向，
而与ＣＥＭ在更新协方差矩阵时只有细微的区别，
前者使用新计算出的均值更新协方差矩阵，而后者
使用当前种群的均值更新协方差矩阵［４３］．

分布估计算法仍然保留了进化算法的通用性，
它同样可以简单地与其他算法进行结合构成新的算
法，已有学者将分布估计算法与粒子群算法、模拟退
火算法等进行了结合［４４］，同时分布估计算法也可以
用于直接解决一部分较为简单的强化学习问
题［４５４６］，因此将分布估计算法用于强化学习任务的
指导与辅助上也成为了一个研究方向．

３　强化学习
强化学习是一种通过与环境交互并根据环境给

出的状态和奖励进行决策的学习方法，经过数十年
的发展，当今深度强化学习方法已经能够解决很多
使用传统方法无法解决的问题［４７］．强化学习基于是
否对环境进行建模可以分为无模型的强化学习
（ＭｏｄｅｌｆｒｅｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）与基于模型
的强化学习（ＭｏｄｅｌｂａｓｅｄＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）
两大类，本文主要针对无模型的强化学习进行讨论．
本节首先介绍强化学习的基本流程和符号定义，之
后对无模型的强化学习中基于价值的方法和基于策
略的方法的基本原理分别进行简单的介绍．

考虑一个标准的强化学习过程，在每一个时间
步狋，智能体根据当前的环境状态狊狋，通过策略π选
择出一个动作犪狋，在执行此动作后，环境返回下一个
环境状态狊狋＋１和这一步的立即奖励狉狋，如图３所
示［４８］．上述过程不断的重复进行，直到智能体达到
最终状态或设定的最大步数后重置环境．第狋个时

间步的γ∈［０，１］折扣总回报为犚狋＝∑
∞

犽＝０γ
犽狉狋＋犽，而智

能体的目标就是最大化每一个状态狊狋的期望回报，
从而使整个过程的总回报期望最大化．

图３　强化学习算法模型［４８］

３１　基于值函数的方法
在基于值函数的强化学习方法中，智能体会对

环境给出的每个状态进行评估并根据状态的价值做
出动作选择，经过多次的价值更新后智能体最终可
以得到一个最优的与环境交互的决策策略．

具体来说，智能体处于状态狊下且根据其策略
π来决定后续动作时的折扣期望回报可以用价值函
数犞π（狊）来表示：

犞π（狊）＝!

［犚狋狘狊狋＝狊］ （１）
而动作价值函数犙π（狊，犪）是指在当前环境狊下选择动
作犪，即智能体处于状态动作对（狊，犪）时，后续动作根
据智能体当前的策略π继续执行得到的期望回报：

犙π狊，（）犪＝! 犚狋狘狊狋＝狊，犪狋＝［ ］犪 （２）
　　以Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ为代表的基于值函数的强化学习
方法会根据时间差分（ＴＤｅｒｒｏｒ）对犙函数在每次
迭代后进行更新，其更新方式如下：

犙狊狋，犪（ ）狋←犙狊狋，犪（ ）狋＋
α狉＋γｍａｘ犪犙狊狋＋１，犪狋＋（ ）１－犙狊狋，犪（ ）（ ）狋 （３）

其中：α为学习率．经过上述公式的不断迭代与更新，在
ＲｏｂｂｉｎｓＭｏｎｒｏ随机收敛条件下［４９］，犙函数最终会收
敛于最优动作价值函数犙（狊，犪）＝ｍａｘπ犙π（狊，犪）．

在基于值函数的深度强化学习中会使用神经网
络表示犙函数并且根据时间差分对网络进行更新，
其犙函数可以表示为犙π狊，犪；（ ）θ，其中θ为神经网
络的参数．以ＤＱＮ为代表，基于值函数的深度强化
学习方法还有ＤＤＱＮ［５０］和ＤｕｅｌｉｎｇＤＱＮ［５１］等．
３２　基于策略梯度的方法

基于策略梯度的强化学习比基于值函数的强化
学习方法更为直接，它不需要借助价值函数对状态
价值进行估计来确定动作，而是通过直接对策略进
行建模并使用策略直接决定动作，最后通过总回报
对策略进行更新，其更新方式如下：

θ←θ＋αθｌｏｇπθ犪狋狘狊（ ）狋犚狋 （４）
其中，θ为策略网络的参数．基于策略梯度的强化学
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习通常需要在每一回合结束后，通过蒙特卡罗方法
计算该回合每一个时间步的折扣累积回报，之后根
据回合轨迹的累积回报更新其策略，但此方法计算
的折扣累计回报方差较大．因此，为了降低策略梯度
方法的方差，Ｗｉｌｌｉａｍｓ等人［５２］在此基础上进行了改
进，将累计回报项犚减去基线犫，提出的著名的ＲＥ
ＩＮＦＯＲＣＥ算法，其参数更新方式为

θ←θ＋αθ犑（）θ
θ犑（）θ≈１犖∑

犖

犻＝１∑
犜

狋＝１
θｌｏｇπθ犪犻，狋狘狊犻，（ ）（ ）狋

∑
犜

狋＝１
犚狋－（ ）犫 （５）

其中：犫为基线，θ为策略π的参数，犖为采样个数，
犜为回合长度．

４　进化算法引导策略搜索的强化学习
进化算法的本质是对解空间进行搜索从而得到

近似的最优解，因此对于强化学习问题，可以将智能
体的策略看作解空间，并将最优策略看作最优解，之
后采取类似进化算法的搜索方法进行策略搜索．分
布估计算法［４５４６］、粒子群算法［５３］和模拟退火算
法［５４］等很多进化算法［５５５６］均可以直接用于解决强
化学习问题的工作，但其能解决的问题和任务较为
有限且与强化学习算法并没有产生直接或间接的关
联．本节主要讨论与强化学习算法有一定关联的进
化算法引导策略搜索的强化学习，并将这类方法按
照策略搜索方式的不同分为参数分布搜索方法和策
略梯度近似方法，并将这些方法进行了详细的对比
与分析．
４１　参数分布搜索方法

解决强化学习问题的方法通常有两大类，这两
类方法均将强化学习问题构建为一个Ｍａｒｋｏｖ决策
过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），一类是对
每个状态使用价值函数进行评估通过迭代不断逼近
最优价值函数，即基于值函数的强化学习．对于这类
算法可以使用进化算法对其价值网络进行近似或对
其结构进行搜索［５７５８］，但通常只能解决维度较低的
问题域．而另一类是将强化学习看作一种策略搜索
问题，通过各种黑盒优化方法来解决，即基于策略梯
度的强化学习．策略梯度方法的思想是增加累计奖
励较高的策略所出现的概率，这与进化策略的思想
类似．我们可以将策略看作一个分布，通过将累积奖
励作为适应度函数，对策略的参数空间进行搜索，从

而获得更优的策略．
Ｗｉｌｌｉａｍｓ等人［５２］在ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ一文中也提

到可以将ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ方法使用在多参数的分布
控制上，例如可以使用ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ算法控制进化
策略中高斯分布的均值与方差．因此，Ｓｅｈｎｋｅ等
人［５９］就运用这一想法提出了一种使用参数探索的
策略梯度算法（ＰａｒａｍｅｔｅｒｅｘｐｌｏｒｉｎｇＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉ
ｅｎｔｓ，ＰＥＰＧ），这一算法将策略用高斯分布进行描
述，并直接对策略的参数空间进行采样，最后使用与
ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ相同的方式计算梯度，但不同的是它
使用这一梯度对策略分布的参数进行更新，如式（６）
和式（７）．

ρ犑（）ρ≈１犖∑
犖

犻＝１
犳犺（）犻ρｌｏｇ狆θ狘（ ）ρ （６）

μ犻ｌｏｇ狆θ狘（ ）ρ＝θ犻－μ（ ）犻
σ２犻

σ犻ｌｏｇ狆θ狘（ ）ρ＝θ犻－μ（ ）犻２－σ２犻
σ３犻 （７）

其中：狆为高斯分布，ρ为其参数，参数ρ包括均值μ
与方差σ，犺为智能体与环境交互的序列或轨迹，犳
为适应度函数，在此处为累计回报函数，犖为采样
个数，θ为策略参数．此外，Ｓｅｈｎｋｅ等人［５９］根据带有
基线的采样方式又提出了一种基于对称采样的方
法，解决了基线所带来的误差，提供了更精确的梯度
估计．

如果说ＰＥＰＧ算法是进化策略运用在强化学
习算法中的一次尝试，那么Ｗｉｅｒｓｔｒａ等人［６０］提出的
自然进化策略（ＮａｔｕｒａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ＮＥＳ）
则可以看作将策略梯度思想运用在进化策略算法的
一种方法．与ＰＥＰＧ类似，ＮＥＳ使用概率分布来描
述策略个体的参数分布，并将其作为种群，之后从这
一分布采样得到个体，即策略参数θ．ＮＥＳ使用个体
的适应度作为梯度更新的权重，并通过自然梯度来
指引概率分布的参数向具有更高适应度的方向进行
更新，如式（８）～式（１０）．

θ犑（）θ≈１犖∑
犖

犻＝１
犳狓（）犻θｌｏｇ狆θ狓（）犻 （８）

犉θ←１犖∑
犖

犻＝１
θｌｏｇ狆θ狓（）犻θｌｏｇ狆θ狓（）犻 （９）

θ←θ＋α犉－１θ犑 （１０）
其中：狓为从种群概率分布狆中采样得到的样本，犉
为Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵（ＦｉｓｈｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘ），犖
为采样个数，θ为策略参数．此外ＮＥＳ还采用了基
于等级的适应度重塑和自适应采样，这使得ＮＥＳ具
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有了更强的鲁棒性．
当前大多数强化学习方法都需要利用Ｍａｒｋｏｖ

性（ＭａｒｋｏｖＰｒｏｐｅｒｔｙ），即使用时间差分进行价值迭
代．虽然在智能体与环境交互的过程中，每一步都包
含着大量的信息，但在深度强化学习中使用时间差
分进行迭代来获得的最优策略不一定能使得智能体
在整个回合获得最大的奖励，而且这类基于梯度的
方法经常会使得智能体陷入局部最优解．所以从这
一角度来看，以进化策略为代表的进化算法在解决
强化学习问题上具有一定的优势，从侧面证明了两
者进行结合也是合理的．而更重要的一点是，强化学
习的梯度方向是固定的，缺乏随机性与探索度，这与
其使用Ｍａｒｋｏｖ性进行迭代有着密切的关系，虽然
出现了很多增加强化学习探索度的方法，但并没有
从根本上解决强化学习探索度低下的问题．而进化
算法只以最终的结果为标准进行参数空间上的探
索，这为智能体带来了更多的可能性，也为强化学习
方法带来了更大的探索度．进化算法只考虑一个回
合结束后的最终总回报而不考虑中间的过程，这与
ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ等策略梯度算法的思想具有一定的
相似性，所以能很好地与类似的算法进行结合．因此
越来越多的学者将研究重心转移到将进化算法与策
略梯度方法结合的方法上，这也为之后使用梯度近
似的策略搜索的出现奠定了基础．
４２　策略梯度近似方法

很长一段时间，由于计算能力低下的问题导致
进化算法无法用于解决高维度与大规模的问题，而
随着当前计算能力的不断提高，学者们开始重新考
虑使用进化策略进行直接的策略梯度近似从而替代
深度强化学习方法来解决强化学习问题，以ＯｐｅｎＡＩ
ＥＳ［６１］为代表的一些进化算法在解决强化学习问题
上也可以与深度强化学习达到相同或者更好的效
果．此类方法可以看作使用进化算法进行参数搜索
方法的进一步延伸，其利用强化学习的思想，并使用
进化算法得到的适应度对策略梯度进行近似，正是
在此类方法的影响下，学者们才在之后提出了进化
算法与深度强化学习结合的方法．

ＯｐｅｎＡＩ的Ｓａｌｉｍａｎｓ等人率先提出了一种使
用进化策略代替深度强化学习的方法ＯｐｅｎＡＩ
ＥＳ，该方法与ＮＥＳ类似，但其利用了进化算法可并
行的特点，使得进化策略第一次可以快速的解决强
化学习领域中的ＭｕＪｏＣｏ［６２］与Ａｔａｒｉ游戏，并且可
以达到甚至超过深度强化学习的效果．具体来说，
ＯｐｅｎＡＩＥＳ与其他进化策略算法相同，是一个无梯

度的黑盒优化算法．它将深度强化学习的策略直接
描述为一个高斯分布，使用策略网络参数θ作为高
斯分布的均值，并使用了一个固定的协方差矩阵σ２
犐，最后使用回合的总回报作为参数更新的方向，其
策略参数更新方式如式（１１）．

θ狋＋１←θ狋＋α１狀σ∑
狀

犻＝１
犉θ狋＋σε（ ）犻ε犻 （１１）

其中：ε为从标准高斯分布中采样得到的一个随机
扰动，犉为适应度函数，在此处为累计回报函数，狀
为采样样本个数．这种方法与ＮＥＳ一样同样使用了
ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ的思想，但与之不同的是ＯｐｅｎＡＩＥＳ
直接对策略分布参数按照总回报大小进行更新，而
不是像ＮＥＳ一样使用梯度上升对参数进行搜索，这
使得ＯｐｅｎＡＩＥＳ可以进行无梯度的学习．此外，除
了使用并行化技术，ＯｐｅｎＡＩＥＳ还使用了虚拟批量
标准化和镜像采样等方法提高了算法的鲁棒性．

此外，Ｓａｌｉｍａｎｓ等人［６１］还讨论了进化策略与传
统策略梯度各自的优势和适用情景，他们基于两者
探索度相同的角度思考了这一问题，认为在长时间
步、某一时间步的动作具有深远影响和没有较好的
奖励函数的情况下进化策略更具有优势．实际上，进
化策略由于是在参数范围上进行直接的探索，其探索
效果通常要优于普通的强化学习算法．ＯｐｅｎＡＩＥＳ
可以看作结合进化算法与深度强化学习方法的开
端，之后许多学者基于此文的思想提出了多种使用
进化算法代替、指导与辅助深度强化学习的工作．

尽管ＯｐｅｎＡＩＥＳ使用了无梯度的学习方式，但
是其方法也可以被看作一种基于梯度的学习，因为
其本质是对梯度的一种估计．因此，Ｓｕｃｈ等人［６３］进
一步探究了完全无梯度的进化算法是否可以用于解
决大规模的强化学习问题，他们的思路与ＯｐｅｎＡＩ
ＥＳ类似，不同的是将进化策略替换为了简单的遗传
算法，同时提出了一种引入新颖性搜索（Ｎｏｖｅｌｔｙ
Ｓｅａｒｃｈ，ＮＳ）［６４］的遗传算法．从结果来看，遗传算法
在强化学习任务上具有一定的速度和探索度优势．
这也进一步说明了以进化算法为代表的无梯度算法
具有更好的探索能力，且在具有局部最优解的问题
上的表现较基于梯度的方法更好．

Ｃｏｎｔｉ等人［６５］将新颖性搜索算法和质量多样性
算法（ＱｕａｌｉｔｙＤｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＱＤ）［６６］与进化策略进行了
结合，提出了ＮＳＥＳ、ＮＳＲＥＳ和ＮＳＲＡＥＳ三种使
用进化策略解决具有稀疏奖励或欺骗性奖励的强化
学习任务的方法．其中ＮＳＥＳ是将新颖性搜索算法
与进化策略相结合的算法，它使用了一个行为特征
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函数犫π（）θ来表示策略πθ的特征，并将其存储在集
合!中，而策略的新颖度犖则使用!中所有其它的犫
π（）θ之间的犽近邻来衡量．而ＮＳＥＳ的策略参数更
新公式与ＯｐｅｎＡＩＥＳ相似，其差别在于使用了新颖
性作为进化策略中种群的适应度：

θ犿狋＋１←θ犿狋＋α１狀σ∑
狀

犻＝１
犖θ犿狋＋σε犻，（ ）!ε犻 （１２）

其中：犿为智能体的个数，犖为新颖度函数，狀为采
样样本个数．而ＮＳＲＥＳ和ＮＳＲＡＥＳ是将质量多
样性算法与进化策略结合的算法，其中ＮＳＲＥＳ在
ＮＳＥＳ的基础上综合考虑了新颖度与总回报，将两
者的均值作为进化策略中种群的适应度：
θ犿狋＋１←θ犿狋＋α１狀σ∑

狀

犻＝１

犉θ犻，犿（）狋 ＋犖θ犻，犿狋，（ ）!

２ ε犻（１３）
　　而ＮＳＲＡＥＳ则在ＮＳＲＥＳ的基础上使用调节因
子狑控制新颖度与总回报在适应度中所占的权重：

θ犿狋＋１←θ犿狋＋α１狀σ∑
狀

犻＝１
狑犉θ犻，犿（）狋ε犻＋１－（ ）狑犖θ犻，犿狋，（ ）!ε犻

（１４）
　　上述方法均直接使用进化算法替代深度强化学
习并用于解决强化学习中的任务，这些方法在部分
任务上展现出了等同或超过深度强化学习方法的表
现．这表明进化算法在强化学习领域上具有一定的
优势，近期也有越来越多的学者致力于改进进化策
略的方法来解决强化学习的问题，如置信域进化策
略（ＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ＴＲＥＳ）［６７］、
指导进化策略（ＧｕｉｄｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ）［６８］
等，这一方面是由于当前日益增长的算力，另一方面
也可以看作是深度学习的思想推动了进化算法的发
展与改进，这也为学者们将深度强化学习与进化算
法的优势进行互补的方法提供了一部分思路．
４３　策略种群搜索方法

除了上述两种进化算法引导策略搜索的强化学
习外，还有一种更为直接的策略搜索方法．与参数分
布搜索方法不同，策略种群搜索方法不在策略的参
数空间上进行搜索，而是直接将多个策略看作一个
种群在策略空间上进行搜索，使用适应度函数评估
并选择出最好的策略．这类方法将强化学习与进化
算法通过耦合度较低的方式结合起来，不仅可以在
具有不同策略的种群中选择出具有更好策略的个
体，同时还可以用于在具有不同超参数的策略的种
群中进行超参数的搜索．
Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ等人［２７］提出了一种简单的异步优化

算法ＰＢＴ，ＰＢＴ可以在网络训练的过程中对超参数

进行自动的选择，并通过进化算法对种群中的个体
进行淘汰和选择．其具体做法是，首先种群中所有个
体随机初始化超参数与网络权重，并对每个个体周
期性的进行异步评估．如果个体表现较差，则会寻找
种群中更好的个体替代自身，之后对超参数或权重
进行一定的变异再继续训练．这种训练方式十分简
单，但是可以极大地提高训练速度并且降低种群搜
索所需的开销．
ＰＢＴ不仅可以用于机器翻译任务，并且可以用

于训练生成对抗网络等多种监督学习网络，最重要
的是ＰＢＴ可以和强化学习算法进行结合．ＰＢＴ可
以对强化学习算法的学习率、熵、内在奖励等超参数
进行优化，ＰＢＴ已经被用于强化学习中的多智能体
竞争问题［６９］和新颖性搜索问题［６５］．此外，Ｊｕｎｇ等
人［７０］使用ＰＢＴ利用强化学习智能体种群中的最优
策略搜索更好的策略，但对于最优学习者并没有采
用ＰＢＴ中的直接拷贝的方式，而是使用了软更新的
方式来引导种群在策略空间中搜索更好的策略．随
后，ＰａｒｋｅｒＨｏｌｄｅｒ等人［７１］在ＰＢＴ的基础上提出了
ＰＢ２算法，ＰＢ２使用概率模型来引导策略搜索，相较
于ＰＢＴ不仅更高效而且更具有理论保障，ＰＢ２可以
在一系列的强化学习任务中用更少的开销达到更好
的表现．

近年学者们基于ＰＢＴ等算法的思想又提出了
一系列将进化算法用于强化学习策略种群搜索的算
法框架．Ｆｒａｎｋｅ等人［２８］提出了一种适用于离策略
（Ｏｆｆｐｏｌｉｃｙ）的自动强化学习（ＡｕｔｏＲＬ）框架
ＳＥＡＲＬ．ＳＥＡＲＬ对于强化学习策略的超参数的搜
索不仅包括网络参数还包括神经网络的结构．
ＳＥＡＲＬ会对种群中的个体顺序进行５个基本的进
化过程，其中包括初始化、评估、选择、变异和训练，
此外由于是针对离策略的强化学习算法，ＳＥＡＲＬ
还加入了一个所有个体共享的经验池．

Ｇｕｐｔａ等人［２９］提出了深度进化强化学习框架
ＤＥＲＬ，ＤＥＲＬ可以进化出具有不同形态的智能体
从而在复杂的环境中学习到具有挑战性的运动和操
作任务．ＤＥＲＬ首先会在种群初始化具有不同拓扑
结构的个体，并通过ＰＰＯ算法并行的对个体进行训
练和评估，在选择的过程中对所有个体４个为一组
进行轮盘选择，之后会将一个经过变异后的子代加
入到种群中．与之前算法最大的不同之处在于，
ＤＥＲＬ从以代为周期的进化改变为了异步并行的进
化，因此无需种群中所有个体完成训练后再进行评
估和进化，只需要种群中任意一个个体完成训练就
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可以立即进行选择、变异等操作．ＤＥＲＬ实现了迄今
最大规模的同步形态进化和强化学习模拟．

５　进化算法经验指导的深度强化学习
进化算法与深度强化学习各有优缺点，其中进

化算法所具有的探索能力是深度强化学习一直以来
所缺乏的，因此将两者进行结合并通过进化算法所
获得的经验来指导深度强化学习进行探索成为了提
升深度强化学习表现的一个重要的方向．虽然进化
算法经验指导的深度强化学习是最近才被学者提出
的，但已有较多学者围绕这一方向进行了研究．进化
算法经验指导的深度强化学习指的是将进化算法中
的种群个体与环境交互的经验存储到强化学习的经
验池中并供其使用的一类方法，本节将此类方法分
为无反馈的指导与有反馈的指导，并将这些方法进
行了详细的对比与分析．
５１　无反馈的指导

为了不影响正常深度强化学习的梯度下降更新
过程，无反馈的指导通常的做法是首先单独使用进
化算法先对环境进行探索，并将探索得到的经验存
储下来，之后对这些经验进行处理和特征提取或直
接作为深度强化学习的经验，最后再使用深度强化
学习方法对这些特征或经验和自身与环境交互得到
的经验一并进行利用与学习．无反馈的进化算法经
验指导的深度强化学习算法框架如图４所示．

图４　无反馈的进化算法经验指导的深度强化学习算法流程

５．１．１　神经进化自助犙学习算法
Ｚｉｍｍｅｒ等人［７２］为了使机器人更快和更好地适

应未知的环境和状况提出了这种首先使用进化算法
对环境进行探索而之后使用深度强化学习方法对数
据进行利用的神经进化自助犙学习算法．他们认为
需要两种不同的算法进行协作，其中第一种算法可
以直接使用底层传感器信息并对策略进行直接的搜
索，即进化算法，而第二种算法可以使用高层表征快
速的学习行为与动作，即深度强化学习方法．具体来
说，他们首先在源域使用了一种非支配排序遗传算

法（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍＩＩ，
ＮＳＧＡＩＩ）［７３］进行与任务无关的探索，并使用了与
机器人当前位置坐标相关的一种行为多样性作为进
化算法的评估标准．此外，他们除了使用进化算法对
网络参数进行探索，还使用了神经进化［７４］的方法对
网络结构进行调整．之后对使用进化算法生成的状
态与动作轨迹进行特征提取，其中包括使用线性模
型和聚类算法提取动作集合、辨识与状态相关的传
感器输入，最后使用这些提取到的特征运用犙学习
先后在源域与目标域中进行训练．
Ｚｉｍｍｅｒ等人［７２］提出的方法在机器人领域中的

应用显得较为复杂与繁琐，因为其需要对传感器数
据进行复杂的特征提取，但其为在模拟环境进行训
练与测试的深度强化学习方法提供了一种思路．这
种在开始使用与任务无关的进化算法之后再使用深
度强化学习的方法可以加快深度强化学习算法的收
敛，这在一定程度说明了通过这种耦合方式进化算
法对深度强化学习起到了一定的指导作用．此外，在
深度强化学习中探索和利用过程通常是高度耦合且
无法分离的，Ｚｉｍｍｅｒ等人［７２］的做法可以看作将探
索部分与利用部分进行了分离，即使用进化算法进
行探索，使用深度强化学习进行利用．虽然这种分离
是不彻底的，但一方面说明了以进化算法为基础的探
索方法的有效性，另一方面为专注提高深度强化学习
的探索度或利用率提供了一种更为便捷的方法．
５．１．２　目标探索过程策略梯度算法

Ｃｏｌａｓ等人［７５］基于上述思想与目标探索过程算
法（ＧｏａｌＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＧＥＰｓ）［７６］提出了目
标探索过程策略梯度（ＧＥＰＰＧ）算法，并将该方法
用于解决深度强化学习中的稀疏奖励和欺骗性奖励
问题．Ｃｏｌａｓ等人［７５］指出深度强化学习如果经过细
致的超参数调整虽然可以达到很好的效果且相较于
进化算法具有更高的样本效率，但是深度强化学习
的探索度不足难以应对环境中存在的欺骗性奖励．

ＧＥＰＰＧ与Ｚｉｍｍｅｒ等人［７２］的方法一样具有两
个算法过程，前一个为进化算法，后一个为深度强化
学习算法．在基于目标的探索算法中，它首先将策略
网络参数θ与其对应的策略结果狅作为一个元组
〈θ，狅〉进行存储．其中，策略结果狅即为目标，在具体
实现中使用回合过程的状态信息作为策略结果．之
后在结果空间犗中随机采样一个策略结果狅′，通过
临近算法找到之前存储的元组中与狅′相似的狅与θ．
随后，在找到的θ中加入高斯噪声作为随机扰动并
使用其作为当前策略，同时在策略与环境交互的过
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程中存储其产生的经验．在深度强化学习算法中，首
先继承了之前探索算法的经验池，之后使用ＤＤＰＧ
算法进行训练与学习．

ＧＥＰＰＧ中的探索算法完全可以看作一种进化
算法的变种，因为其具有进化算法的基本特征．它可
以看作一种只具有一个个体的进化策略方法，对策
略结果的扰动与选择可以看作变异和进化过程，且
它在每次进化的时候都使用新个体而抛弃老个体，
即使用经过选择与扰动后的策略结果．ＧＥＰＰＧ充
分利用了进化算法的探索能力对结果空间进行探
索，虽然其仅在２个模拟环境下进行了实验，但其遵
循了较为严格与严谨的实验方法［７７］，充分表明了这
种方法的有效性．值得注意的是，这种对结果空间进
行直接的探索的方法目前研究还较少，未来可以将
其与ＮＳ与ＱＤ算法之间进行对比与结合或对其进
行进一步改进，以便于与深度强化学习进行结合，从
而进一步提升深度强化学习的探索能力．
５２　有反馈的指导

无反馈的进化算法经验指导的深度强化学习将
进化算法与深度强化学习过程进行了分离，两者进
行了几乎完全的解耦，只通过经验池进行联系，且两
个算法过程具有先后顺序．而有反馈的进化算法经
验指导的深度强化学习使用了经验池与梯度将两个
算法进行关联，其中梯度作为深度强化学习给进化
算法提供的反馈信息．同时因为引入了梯度作用，两
个算法过程需要交替或并行运行．有反馈的进化算
法经验指导的强化学习算法框架如图５所示．

图５　有反馈的进化算法经验指导的深度强化学
习算法框架

无反馈的指导可以看作只利用到了进化算法高
效的探索能力，但进化算法面对高维度和多参数问
题时的样本效率问题依旧存在，而有反馈的指导将
深度强化学习的梯度作为一种信息提供给进化算法
从而达到提高进化算法样本效率的目的．
５．２．１　ＥＲＬ算法框架

Ｋｈａｄｋａ等人［７８］提出了一种使用进化算法经验
指导深度强化学习的框架ＥＲＬ，这是首次将进化算
法的经验作为深度强化学习的指导且同时将深度强

化学习的梯度信息引入进化算法的一种方法，同时
这也是进化算法与深度强化学习进行结合的一个重
要的阶段性成功，之后有较多的学者基于此框架提
出了多种使用进化算法经验指导的深度强化学习的
改进算法．
ＥＲＬ与环境交互的部分包括进化算法所产生

的个体以及通过深度强化学习得到的个体，在进化
算法种群中的个体与环境进行交互后会将得到的经
验存储在经验池中，之后通过环境返回的累计奖励
作为适应度对其个体进行以回合为周期的选择、交
叉与变异从而生成新个体．同时，深度强化学习部分
从经验池中获取并学习经验，并以一定周期在ＤＤＰＧ
的Ａｃｔｏｒ和Ｃｒｉｔｉｃ进行梯度更新后将Ａｃｔｏｒ作为一
个个体注入到进化算法部分的种群中，用于代替种
群中适应度最差的个体．ＥＲＬ算法的基本框架如图６
所示．

图６　ＥＲＬ算法框架［７８］

在ＥＲＬ的进化算法部分，会根据种群中个体的
适应度从高到低的顺序为个体排序．设种群总个体
数为犽，那么其中适应度最高的犲个个体被称为精
英，可以直接作为下一代个体，之后通过轮盘赌的方
式从种群中选择犽－犲个个体形成集合犛并进行交
叉与变异操作．在交叉的过程中会随机选取一个精
英个体与一个集合犛中的个体，并将它们的网络参
数进行与传统遗传算法相同的交叉操作，即对于每
个网络参数子代个体有相同的概率获得任意一个父
本个体的网络参数，最后将得到的个体加入集合犛．
在变异过程中，ＥＲＬ会将个网络看作一个高维矩
阵，并从中随机地选取行和列通过添加高斯噪声来
进行变异，高斯噪声的大小会根据随机数选择不变
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异、重置、低强度变异以及高强度变异４种操作中的
任意一种．通过将上述过程进行一个固定的次数，从
而完成对个体的变异．ＥＲＬ算法框架完整过程见
算法２．

算法２．　ＥＲＬ算法框架［７８］．
初始化：强化学习Ａｃｔｏｒπ狉犾和Ｃｒｉｔｉｃ犙狉犾，定义经验池

犚，种群犘，其中包含犽个Ａｃｔｏｒ
ＲＥＰＥＡＴ
让种群犘中的每个Ａｃｔｏｒ与环境交互一回合，将得

到的累积回报作为其适应度
将上述交互过程中获得的经验存储到经验池犚中
根据适应度从犘中以一定方式选择出犲个精英个体
根据精英个体对犘中的个体进行交叉和变异产生新

个体从而形成新种群犘′
犘←犘′
让强化学习Ａｃｔｏｒ与环境进行交互一回合
将上述交互过程中获得的经验存储到经验池犚中
计算强化学习Ｃｒｉｔｉｃ损失，更新犙狉犾
计算强化学习Ａｃｔｏｒ损失，更新π狉犾
将种群中的某个Ａｃｔｏｒ用π狉犾进行替换

ＵＮＴＩＬ终止条件
ＥＲＬ的关键在于插入到种群中的通过深度强

化学习得到的Ａｃｔｏｒ，如果深度强化学习个体适应
度较高则可以直接作为新种群中的个体并在之后影
响种群子代的发展，而即使其适应度较低那么它也
会在变异的过程中为进化算法的种群提供一些信
息．Ｋｈａｄｋａ等人［７８］的实验表明ＥＲＬ兼具了深度强化
学习的样本效率和进化算法的探索能力，在ＭｕＪｏＣｏ
的多个环境中达到了远超部分深度强化学习算法的
效果．ＥＲＬ这种进化算法与深度强化学习相互指导
的方法作为一种框架，对其中的进化算法部分和深
度强化学习部分分别进行改进再以这种方式组合则
可以达到更好的效果，目前已有很多学者提出了基
于ＥＲＬ框架改进的方法．此外，进一步修改框架中
深度强化学习部分与进化算法部分的耦合方式也是
未来工作的一个方向．
５．２．２　基于ＥＲＬ的算法

由于ＥＲＬ框架的成功，出现了很多基于ＥＲＬ
的改进算法，其中大多数均是在ＥＲＬ算法框架上对
其使用的算法进行替换或增加新的组成部分，并没
有修改ＥＲＬ的基本框架，本节将按照这些方法的提
出顺序对这些方法进行详细的介绍，图７列出了部
分基于ＥＲＬ的方法的算法框架．
Ｐｏｕｒｃｈｏｔ等人将ＥＲＬ中传统的遗传算法替换

为了ＣＥＭ并将深度强化学习部分替换为了ＴＤ３

算法［２０］提出了ＣＥＭＲＬ算法［７９］，其算法框架如图６
（ａ）所示，从而进一步提高了ＥＲＬ算法的性能．
ＣＥＭ属于分布估计算法，在ＣＥＭＲＬ中会使用适
应度最高的前１／２个体用于计算新的均值μｎｅｗ与协
方差矩阵Σ，其计算方式如式（１５）与式（１６）．

μｎｅｗ＝∑
犓犲

犻＝１
λ犻狕犻 （１５）

Σｎｅｗ＝∑
犓犲

犻＝１
λ犻狕犻－μ（ ）ｏｌｄ２＋ε" （１６）

其中：犓犲为种群中适应度最高的前１／２个体数，狕犻为
种群个体参数，ε" 为噪声项，λ犻为种群个体在更新时
所占的权重，使用λ犻＝ｌｏｇ１＋犓（ ）犲／犻

∑犓犲
犻＝１ｌｏｇ１＋犓（ ）犲／犻

进行计

算，即适应度越高的个体所占权重越大．之后，每回
合在个体均值上根据协方差矩阵加入一个高斯噪声
来生成新个体．另外，ＣＥＭＲＬ没有使用与ＥＲＬ相
同的将深度强化学习的Ａｃｔｏｒ个体注入种群的方
式，而是直接使用梯度更新种群适应度最高的前１／２
个体．此外，Ｐｏｕｒｃｈｏｔ等人［８０］还引入了此前提出的
重要性融合（ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＭｉｘｉｎｇ）机制，但其对算法
效果没有明显改进．

Ｋｈａｄｋａ等人［７８］将ＥＲＬ的深度强化学习部分
的单个学习者改为了多个具有不同γ的学习者共同
学习，提出了ＣＥＲＬ算法［８１］，希望以此增加算法对
解空间探索的多样性，其算法框架如图６（ｂ）所示．
ＣＥＲＬ通过一个资源管理器对不同学习者的计算资
源进行动态的分配，其分配方式使用了一种基于
ＵＣＢ（ＵｐｐｅｒＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＢｏｕｎｄ）的方法对每一个学
习者犻计算其得分#

，并通过#构建分布并采样决定
计算资源的分配．

在计算得分#的过程中，ＣＥＲＬ首先会根据使
用式（１７）这种软更新（ＳｏｆｔＵｐｄａｔｅ）的方式计算其
适应度评价狏犻，之后将狏犻经过标准化得到狏狀犻，并使
用狏狀犻计算每个学习者的得分#狀，如式（１８）．

狏′←α×犚＋１－（ ）α×狏 （１７）

#狀＝狏狀犻＋犮×ｌｏｇ∑犫
犻＝１狔（ ）犻

狔槡犻
（１８）

其中：犚为回合总回报，狔犻为每一个学习者所经历的
回合总数，α和犮为调节因子，犫为学习者总数．

虽然ＣＥＲＬ在进化算法部分与ＥＲＬ完全一
致，但由于引入了多个学习者，因此在将深度强化学
习的Ａｃｔｏｒ插入到进化算法的种群中时会在一定的

９８４１７期 吕　帅等：结合进化算法的深度强化学习方法研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图７　进化算法经验指导的深度强化学习算法框架

周期将适应度最低的狀个Ａｃｔｏｒ进行替换．
Ｂｏｄｎａｒ等人［８２］认为ＥＲＬ中使用的常规的遗传

算子可能对训练具有破坏性并且会导致灾难性遗
忘，为了解决这一问题他们提出了ＰＤＥＲＬ算法，其
算法框架如图６（ｃ）所示．ＰＤＥＲＬ引入了两个基于反向
传播的遗传算子，并且为每一个个体加入了一个基因
经验池用于存储个体各自的经验．其中，第一个算子为
犙过滤蒸馏交叉算子（犙ｆｉｌｔｅｒｅｄＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎＣｒｏｓｓ
ｏｖｅｒｓ），它首先通过适应度或策略距离选择两个父
代个体并选择其中一个父代个体的参数初始化子代
的网络参数，之后使用两个父代个体的基因经验池
通过模仿学习训练出子代，其损失函数如式（１９）．

（）犔犆＝∑
犖犆

犻
μ狕狊（）犻－μ狓狊（）犻 ２Ⅱ犙（狊犻，μ狓（狊犻））＞犙（狊犻，μ狔（狊犻））＋

∑
犖犆

犼
μ狕（狊犼）－μ狔（狊犼）２Ⅱ犙（狊犼，μ狔（狊犼））＞犙（狊犼，μ狓（狊犼））＋

１
犖犆∑

犖犆

犽
μ狕（狊犽）２ （１９）

其中：犖犆为种群个体数，μ为策略，狓与狔为父代个
体，狕为交叉算子产生的子代个体．从式（１９）中可以
看出子代狕的策略会对父代个体狓与狔中具有更大
犙值的动作进行模仿，从而使得子代学习到更好的
策略．第２个算子为近端变异算子（ＰｒｏｘｉｍａｌＭｕｔａ
ｔｉｏｎｓ），采用了ＳＭＧＳＵＭ算法［８３］在传统的高斯噪
声项的分母加入了一个敏感度狊，用于控制更新子
代策略时变异的程度，其更新子代策略更新公式为：
θ←θ＋狓狊，狓～$ ０，σ２（ ）犐．

Ｌü等人［８４］认为ＥＲＬ框架的深度强化学习部
分只能从经验池中进行学习而不能直接利用精英个
体，为了解决这一问题他们提出了ＲＩＭ算法．ＲＩＭ
可以将适应度较高的种群个体招募成为深度强化学
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习智能体，而种群中适应度较低的个体则可以对深
度强化学习智能体进行模仿学习以提高其适应度．
此外，ＲＩＭ还将深度强化学习的智能体网络修改为
一个梯度策略网络和一个招募策略网络共同接受输
入并由Ｃｒｉｔｉｃ给出输出的形式，以此统一了深度强
化学习智能体和种群个体的结构．
Ｓｕｒｉ等人［８５］基于ＥＲＬ框架提出了一种结合了

ＳＡＣ算法［８６］与进化策略的ＥＳＡＣ算法，其算法框
架如图６（ｄ）所示，在ＥＳＡＣ中提出了一种自动变异
调整机制（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＭｕｔａｔｉｏｎＴｕｎｉｎｇ）．其具体做
法是使用种群中最大适应度与平均适应度作为变异
强度σ调整的依据，如式（２０）和式（２１）．
　σ←σ＋犮犾犻狆α犲狊狀σ犛犿狅狅狋犺犔１（犉ｍａｘ，犉ａｖｇ），０，（ ）ζ（２０）

犛犿狅狅狋犺犔１（狓犻，狔犻）＝０．５狓犻－狔（ ）犻２，｜狓犻－狔犻｜＜１
｜狓犻－狔犻｜－０．５，烅烄烆 其他

（２１）
其中：犉ｍａｘ为种群个体最大的适应度，犉ａｖｇ为种群个
体平均的适应度，α犲狊为进化策略的学习率，ζ为调整
因子．从上述公式可以看出，当种群个体最大适应度
与平均适应度相差不大时ＥＳＡＣ使用犔２距离计算
变异程度，而在两者相差较大时使用线性函数计算，
但变异程度被限制在了０到ζ之间，使得变异程度在
自动调整的同时控制在一定的范围内．在进化算法
部分，ＥＳＡＣ使用了一种软胜利者选择（ＳｏｆｔＷｉｎ
ｎｅｒＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）种群个体选择策略，这种方法会从种
群的个体中选择出适应度最高的部分个体作为胜利
者并组成集合，之后通过此集合进行交叉操作，而变
异算子则使用进化策略的形式．

Ｃｉｄｅｒｏｎ等人［８７］在ＥＲＬ的基础上提出了一种
可以在结果空间进一步平衡探索和利用的算法ＱＤ
ＲＬ．在进化算法部分，种群中所有被训练过的个体
会被保存到一个集合中，对此集合的选择过程类似
于进化算法中优势个体的选择过程，但其并不会只
将累计回报作为其唯一标准，而是基于帕累托前沿
（Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ）的方式根据累计回报和新颖性两种
标准选择优势个体．其中，对于个体新颖性的评价是
根据个体的结果空间与在集合中犽个临近个体结果
空间的距离计算得到的．在强化学习部分，ＱＤＲＬ基
于ＴＤ３算法，但不同的是，其具有两个独立的Ｃｒｉｔｉｃ．
一个Ｃｒｉｔｉｃ用于评价种群的质量，而另一个Ｃｒｉｔｉｃ
用于评价种群的多样性．另外，与ＥＲＬ不同的是，在
种群中的所有个体都需要进行梯度更新，其中一半
的个体按照最大化质量的方式使用质量Ｃｒｉｔｉｃ进行

更新，而另一半个体按照最大化多样性的方式使用
多样性Ｃｒｉｔｉｃ进行更新．

Ｍａｒｃｈｅｓｉｎｉ等人［８８］指出此前的基于ＥＲＬ的算
法你存在无法与基于价值的深度强化学习和评估时
间开销大的问题，并提出了ＳＵＰＥＲＬ，其算法框架
如图８．ＳＵＰＥＲＬ改变了ＥＲＬ的算法流程，它采用
了周期性评估的方式，在强化学习的算法流程中每
间隔一定的回合对种群进行一次并行的评估，这样
可以通过降低评估次数降低时间开销．之后选择出
最优个体并通基因软更新的方式更新强化学习的策
略网络，其具体公式如式（２２）．

θ犪←τθ犪＋（１－τ）θｂｅｓｔ （２２）
其中：θ犪为强化学习策略网络的参数，θｂｅｓｔ为种群中
最优个体的网络参数，τ为调节因子．正是因为上述
的更新方式，ＳＵＰＥＲＬ不仅可以应用于ＤＤＰＧ、ＴＤ３、
ＳＡＣ等连续动作域的方法，还可以应用于ＰＰＯ和
Ｒａｉｎｂｏｗ［８９］等方法从而解决离散动作域任务，这使
得有反馈的指导方法能够应用在更广的领域中．

图８　ＳＵＰＥＲＬ算法框架［８８］

除了上述完全基于ＥＲＬ的算法外，还出现了一
些与ＥＲＬ算法在算法结构与流程类似的基于种群
的深度强化学习算法［７０，９０］．其也使用经验进行指导
并使用累积奖励选择优势个体，主要不同在于，他们
不会将Ａｃｔｏｒ网络作为种群的个体，也不会对Ａｃｔｏｒ
网络的参数进行变异，而是将一个Ａｃｔｏｒ网络和一
个Ｃｒｉｔｉｃ网络的整体视为一个个体，通过梯度进行
更新．这类算法可以看作是受ＥＲＬ框架思想影响而
产生的一类基于种群的深度强化学习算法．总的来
说，ＥＲＬ算法提供了一个进化算法与深度强化学习
结合的优秀范例，因此产生了上述众多ＥＲＬ算法的
衍生算法，使得结合进化算法的深度强化学习方法
得到了极大的扩充．
５３　算法对比与分析

上文分别介绍了部分进化算法对深度强化学习
进行无反馈的指导和有反馈的指导的算法，本节将
对这些方法进行综合性的对比与分析．
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目前无反馈的指导算法还较少，大多数为有反
馈的指导算法．这可能是由于无反馈的指导算法应
用的范围较小，目前仅适合于具有大量欺骗性奖励
的问题，在其它问题上逐渐被有反馈的指导算法所
替代．因此需要对无反馈的指导算法进行进一步的
探究使其专注于解决这种需要更强探索度的问题，
同时为有反馈的指导算法提供一些的思路．此外，无
反馈指导的算法由于使用了两个算法进行线性组
合，因此需要使两个算法在切换的过程中更加平滑，
但是目前还没有类似的改进．

对于以ＥＲＬ为代表的有反馈指导的方法来说，
从表２中可以看出大多数算法使用了不同的深度强
化学习算法和进化算法，但是这些方法大多数没有
进行消融实验，从而无法得知具体是因为算法的替
换还是因为其它组件的引入所带来的性能上的提

升．在ＥＲＬ中由于采用了将深度强化学习个体直接
插入到种群中的更新方式从而减少了时间开销，而
以ＣＥＭＲＬ为例，其使用的将梯度直接作用于多个
个体的更新方式虽然提高了算法的样本效率，但大
大增加了算法的时间开销．因此，在未来的研究中还
需要注意引入新组件所带来的算法时间开销问题．
在面对更大规模的问题时，有反馈指导的方法可能
由于其进化算法的本质而产生样本效率问题，从而
难以以较高的效率解决此类问题［２４，９１］．因此，对有
反馈指导的方法的效率问题进行改进是使这类方法
能继续发展和应用的一个难点．此外，上文提到大多
数有反馈指导的算法只是在ＥＲＬ算法框架上进行
简单的改进，而ＥＲＬ框架的耦合方式未必为最优形
式，因此探究其它的耦合方式也是未来的一个研究
方向．

表２　进化算法经验指导的深度强化学习算法对比
指导方法 算法 文献 特点 进化模块算法 进化包含的操作 深度强化学习

模块算法

无反馈的
指导

神经进化
自助Ｑ学习
算法

［７２］进化算法在前，深度强化学习随后的算法结构 多目标遗传算法、神经进化 选择、交叉、变异 ＤｅｅｐＱｌｅａｒｎｉｎｇ

ＧＥＰＰＧ［７５］目标探索过程 目标探索过程 变异 ＤＤＰＧ

有反馈的
指导

ＥＲＬ ［７８］第一次提出进化算法经验指导的深度强化学习框架 遗传算法 选择、交叉、变异 ＤＤＰＧ
ＣＥＭＲＬ［７９］梯度直接作用于个体、重要性融合分布估计算法 变异 ＤＤＰＧ／ＴＤ３
ＣＥＲＬ ［８１］多个学习者、资源管理器分配资源遗传算法 选择、交叉、变异 ＴＤ３
ＰＤＥＲＬ［８２］基因经验池、两个新算子 遗传算法 选择、Ｑ过滤蒸馏交叉、近端变异 ＤＤＰＧ
ＲＩＭ ［８４］招募模仿机制、独特的网络结构遗传算法 选择、交叉、变异 ＤＤＰＧ变种
ＥＳＡＣ ［８５］自动变异调整机制、新选择策略 进化策略 ＳｏｆｔＷｉｎｎｅｒ选择、交叉、变异 ＳＡＣ
ＱＤＲＬ［８７］在结果空间平衡探索和利用 帕累托最优 选择、变异 ＴＤ３
ＳＵＰＥＲＬ［８８］周期性评估、基因软更新、可用于基于价值函数的强化学习方法 遗传算法 选择、变异 ＰＰＯ／Ｒａｉｎｂｏｗ

　　有反馈的指导的方法作为一类基于常规深度强
化学习算法的改进方法，其固然具有和常规深度强
化学习一样的可以解决一系列决策问题的能力．在强
化学习领域中，通常使用强化学习算法在ＭｕＪｏＣｏ环
境上的得分来评估其在连续动作域上的性能．在强
化学习算法与环境交互相同的步数下，通过对比不
同的算法在同一环境上的得分的高低可以方便地对
比不同算法的性能，也可以直观地体现出算法的数
据利用率．表３对比了分布估计算法、部分具有代表
性的常规深度强化学习方法与部分进化指导的深度
强化学习方法在ＭｕＪｏＣｏ中不同测试环境上的性能
表现．其中，表格中的所有算法所使用的参数均与原
始论文相同，所有算法都是选取１０个不同的随机种
子训练得到的结果，前６列实验结果在每个环境中训
练１００万步后得到的结果，后３列实验结果在Ｈａｌｆ

Ｃｈｅｅｔａｈ环境中训练２００万步，Ｈｏｐｐｅｒ、Ｗａｌｋｅｒ２ｄ、
Ｓｗｉｍｍｅｒ和Ａｎｔ环境中训练６００万步后得到的结
果．从表３中可以看出：有进化指导的深度强化学习
比一般深度强化学习方法相比在大部分环境上都能
获得不同程度的提高，这说明使用进化算法的经验
指导深度强化学习这一方向的正确性和合理性．

从表３中的一些环境中还可以看出，一般的深
度强化学习在一定的训练步数后算法效果的提升相
较于结合进化算法的深度强化学习来说较小，这也
说明结合进化算法的深度强化学习在训练的前期采
样效率相较于一般的深度强化学习算法更低．但随
着训练步数的增加，进化算法对环境探索度更大的
优势逐渐就能够逐渐显现出来，而一般的深度强化
学习算法在此时已经接近收敛．因此，总的来说，在
训练步数较大的情况下，结合进化算法的深度强化
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表３　进化算法经验指导的深度强化学习算法性能对比①②

算法 ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈ
ＭｅａｎＳｔｄ．Ｍｅｄｉａｎ

Ｈｏｐｐｅｒ
ＭｅａｎＳｔｄ．Ｍｅｄｉａｎ

Ｗａｌｋｅｒ２ｄ
ＭｅａｎＳｔｄ．Ｍｅｄｉａｎ

Ｓｗｉｍｍｅｒ
ＭｅａｎＳｔｄ．Ｍｅｄｉａｎ

Ａｎｔ
ＭｅａｎＳｔｄ．Ｍｅｄｉａｎ

ＣＥＭ［４０，７９］ ２９４０３５３３０４５１０５５１４１０４０ ９２８ ５０ ９３４ ３５１ ９ ３６１ ４８７ ３３ ５０６
ＴＤ３［２０，７９］ ９６３０２０２９６０６３３５５１７１３６２６３８０８３３９３８８２ ６３ ９ ４７ ４０２７４０２４５８７
ＥＲＬ［７８，７９］ ８６８４１３０８６７５２２８８２４０２２６７２１８８３２８２３３８ ３５０ ８ ３６０ ３７１６６７３４２４０

ＣＥＭＤＤＰＧ［７９］１１０３５２９８１１２７６３４４４５５３４９９２８６５２１８２９８５ ２６８ ３２ ２７９ ２１７０１１２８３５７４
ＣＥＭＴＤ３［７９］ １０７２５３９７１１５３９３６１３１０５３７２２４７１１１５５４６３７ ７５ １１ ６２ ４２５１２５１４３１０
ＰＤＥＲＬ［８２］ ７８９１４４５７９８３３１７８１０１３１９０１４８４４９３１１５５ ３３１ ３０ ３５２ ３２８２１０５６３２０１
ＴＤ３［２０，８２］ １１５３４７１３１１３３４３２３１２１３３２８２４９２５４７６５１９０ ５３ ２６ ５１ ６２１２２１６６１２１
ＥＲＬ［７８，８２］ １０９６３２２５１１０２５２０４９８４１１８０７１６６６７３７１３８４ ３３４ ２０ ２４６ ４３３０１８０６５１６４
ＰＤＥＲＬ［８２］ １３５２２２８７１３５５３３３９７２０２３４００５１８４４７７５３３３ ３３７ １２ ３４８ ６８４５４０７６９４８

学习能取得更好的效果．此外，在表３中结合进化算
法的深度强化学习算法通常具有比一般的深度强化
学习更低的标准差，这是由于对种群进行评估时直
接使用了回合奖励，这使得进化算法中鲁棒性好的
特点被很好的结合到强化学习之中，从而可以解决
强化学习中出现的欺骗性梯度问题．

值得注意的是，ＣＥＭ作为一种最简单的分布估
计算法在Ｓｗｉｍｍｅｒ环境上能取得比深度强化学习
和进化算法经验指导的深度强化学习更高的分数，
这是因为Ｓｗｉｍｍｅｒ环境对算法的环境探索度具有
较高的要求，同时算法在此环境更容易陷入局部最
优解．由此可以看出，将进化算法与深度强化学习以
这种相互指导的方式进行结合虽然会提升算法的探
索能力和性能，但算法的探索能力相较于进化算法
会有一定的减弱，因此在结合的过程中需要更多的
考虑算法探索能力与利用能力之间的平衡．ＣＥＭ
ＴＤ３由于直接将深度强化学习的梯度信息作用于
种群个体，因此失去了较大一部分探索能力，使得其
在Ｓｗｉｍｍｅｒ中的表现与ＴＤ３接近，而ＰＤＥＲＬ在
此处处理得更好，从而在Ｓｗｉｍｍｅｒ中的表现与
ＣＥＭ接近，但依旧不能达到ＣＥＭ的效果，因此在
此类方法上探究其探索度的自适应机制也是未来研
究的一个重要方向．

综上所述，进化算法经验指导的深度强化学习
在结构、样本效率和探索度自适应机制上还有较大
的改进空间，此外，目前相关研究相较于其它领域较
少，将传统的方法和技巧引入到进化算法经验指导
的深度强化学习中也是未来研究的方向之一．

６　进化算法模块嵌入的深度强化学习
进化算法经验指导的深度强化学习方法会通过

共享经验池和梯度信息的方式双向地指导与结合，
除此之外近期的研究中还有一类将进化算法模块嵌

入或应用于深度强化学习的过程中的方法，从而使
得两者更为紧密的耦合，本节将选择部分近期进化算
法模块嵌入的深度强化学习方法进行简单的介绍．

在结合进化算法的传统强化学习方法中，除了
使用进化算法对网络参数进行搜索的方法外也有进
化算法作为一个附加组件对强化学习进行辅助的方
法，但其进化算法与强化学习相对来说比较独立且
耦合度较低，且强化学习一般用于网络的更新．在进
化算法经验指导的深度强化学习中，对于无反馈的
指导来说，进化算法与深度强化学习是完全分离的，
对于有反馈的指导来说，ＥＲＬ框架通过经验池与梯
度信息将两者进行联系，这种方式可以看作进化算
法与深度强化学习两者以对等的地位进行协助．而
本节的算法一般是通过进化算法解决深度强化学习
中某一子过程的问题，使得进化算法作为一个关键
的组件嵌入并参与到深度强化学习的过程中从而提
升深度强化学习方法的表现，其主要特点是一般不
能再以回合为单位来进行种群的评估，同时也不能
直接使用累计回报作为进化算法的适应度函数，其
适应度函数需要进行特定的设计．

①由于部分最新的算法未提供源代码或详细实验结果，此表实验数
据选自文献［７９］与文献［８２］．

②其中标的算法在ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈ中训练２００万步，在Ｈｏｐｐｅｒ、
Ｗａｌｋｅｒ２ｄ、Ｓｗｉｍｍｅｒ、Ａｎｔ中训练６００万步．

　　Ｈｍｌｉｎｅｎ等人［９２］提出了一种使用ＣＭＡ方
法自适应的改善ＰＰＯ算法的探索度的ＰＰＯＣＭＡ
算法，并认为ＰＰＯ的探索方差会过早收缩并导致算
法过早收敛．ＰＰＯＣＭＡ会记录最近狀次迭代的历
史信息，并使用一种类似于ＣＭＡＥＳ进化路径启发
式的方式训练一个方差网络，并通过在策略的损失
函数加入此方差网络输出的均值和方差来控制采样
探索与利用的平衡．在ＣＭＡ中还使用了一种ｒａｎｋ
μ的更新方式，先估计协方差再更新均值，这样可以
使方差在搜索方向上被拉长，从而提高下回合的探
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索效率．此外，ＰＰＯＣＭＡ还会对ＧＡＥ为负值的项
根据策略均值进行镜像翻转．ＰＰＯＣＭＡ可以看作
将进化算法作为深度强化学习中一部分网络的替
代，从而使得进化算法模块嵌入到深度强化学习的
过程中．

Ｈｏｕｔｈｏｏｆｔ等人［９３］提出了一种使用进化算法的
元强化学习方法ＥＰＧ，它对损失函数使用了神经网
络进行建模，其中外层循环使用进化策略来优化和
调整损失函数的网络参数，而内层循环则使用外
层所提供的损失函数来进行梯度上升．在学习的过
程中，先使用内层循环使智能体学习最小化外层提
供的损失函数犔：

θ＝ａｒｇｍｉｎθ !τ～%

犔πθ，（ ）［ ］τ （２３）
再使用外层循环调整损失函数的参数使得智能体的
回报最大：

＝ａｒｇｍａｘ !

%～狆（）%

!τ～%

狉（）［ ］τ （２４）
其中：%为ＭＤＰ过程，而狆（%）为ＭＤＰ的分布．
这种方法可以看作使用进化算法对深度强化学习的
目标函数进行调整从而直接干预深度强化学习的过
程，因此也可以看为一种进化算法模块嵌入深度强
化学习的方法．
ＳｉｍｍｏｎｓＥｄｌｅｒ等人［９４］提出了ＣＧＰ算法，它将

迭代采样策略的稳定性和高性能与策略网络的低计
算开销进行了结合．在ＣＧＰ中，使用ＣＥＭ策略对
动作进行迭代采样从而使得犙ｌｅａｒｎｉｎｇ算法可以应
用于连续动作域环境，并使用犔２范数对ＣＥＭ策略
πＣＥＭ进行模仿从而训练一个策略网络π：

犑（）＝!狊狋～ρπＣＥＭ ππ狊（）狋－πＣＥＭ狊（）狋（ ）２（２５）
　　具体来说，其ＣＥＭ会对动作空间按照高斯分
布进行采样得到狀个动作作为种群的个体，之后通
过犙函数对其计算适应度并排序，最后根据适应度
最高的前犽个动作更新高斯分布的均值与方差，并
经过多次迭代最终得到动作选择．在这一过程中，相
当于使用进化算法模块嵌入到深度强化学习之中从
而使得离散动作域的方法可以应用在连续动作域的
环境之中．ＣＧＰ方法虽然只能达到与当前大多数策
略梯度方法近乎相同的性能，但其在训练的过程中
表现得更为稳定．
Ｓｈａｏ等人［９５］认为犙ｌｅａｒｎｉｎｇ中的目标网络的

延迟更新会减慢算法的学习过程，因此提出了一种不
需要目标网络的ＧＲＡＣ算法．此方法会使用ＣＥＭ
算法寻找临近当前策略的动作中具有更大犙值的动
作，之后会将这一动作用于更新目标犙网络，并将

这种ＣＥＭ策略与策略梯度进行结合从而加速策略
学习过程．这种方法将ＣＥＭ算法嵌入到了一般的
深度强化学习过程之中，并通过犙值作为其适应度
函数，不仅提升了犙值估计对噪声的鲁棒性，同时
在性能提升上也有较为可观的表现．

进化算法需要在一个回合之后才能进行种群的
评估和进化，而深度强化学习则需要在每一步做出
决策．这两者各自的特点决定了进化算法不能直接
插入在深度强化学习的任意一个过程之中，且一般
只适用于不需要在学习的每一步都给出结果的步骤
之中．因此，如何选择一个合适的函数或者基准作为
此类方法进化算法部分的评估标准成为此类方法面
临的一个重要的问题．如果评估标准选取的不当，可
能会对算法的稳定性造成较大的影响，甚至使得网
络向错误的方向进行更新，从而导致算法崩溃或无
法收敛．ＰＰＯＣＭＡ和ＥＰＧ算法均使用损失函数作
为适应度函数，使用这种方式需要算法中存在与深
度强化学习过程相关的辅助网络，而ＣＧＰ与ＧＲＡＣ
均选择了犙值作为进化算法的适应度函数，因为犙
值能够表现当前时间步状态动作对的价值．虽然损
失函数和犙值不像累积回报一样是一个准确值，但
却够在每一步的训练过程中得到，并对当前的时间
步有一个比较好的估计，这对于进化算法模块嵌入
的深度强化学习算法来说是至关重要的．目前，类似
的适应度函数还比较难寻找，此外如何解决引入这
种估计值所带来的鲁棒性问题也需要进行考虑．因
此，目前将进化算法模块嵌入到深度强化学习的这
类方法还较少，这也是将来进化算法与深度强化学
习结合的另一个重要的方向．

７　总结与展望
在策略搜索的角度上来看，强化学习可以看作

沿着梯度进行的策略搜索过程，而进化算法则是沿
着种群个体适应度高的方向进行搜索的过程，这两
个方向在解决不同问题上具有不同的优势．此外，由
于强化学习中环境通常会直接给出智能体与其交互
过程中每一步的立即奖励，这大大简化了进化算法适
应度函数的设计过程．综上所述，近年来出现了众多
将进化算法与深度强化学习进行结合的方法，这些方
法表现出了比传统强化学习更好的性能，同时也使得
深度强化学习算法一直所欠缺的环境探索能力得到
了有效的提升，因此也越来越受到研究者们的关注．

本文将进化算法与强化学习结合的方法分为两
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大类，并将上文所提到的相关算法、强化学习模块所
使用的方法、所适用的问题以及其特点总结为表４．

从表４中可以直观地看出每类方法的当前的发展状
况以及所存在的问题．

表４　进化算法与强化学习结合的方法总结
结合方式 方法类别 相关算法 强化学习模块 适用的问题 特点

进化算法
引导策略
搜索的强
化学习

参数分布搜索方法ＰＥＰＧ［５４］、ＮＥＳ［６０］等 传统策略梯度 高维连续动作域
直接在参数空间上进行探索，更
为充分地利用了进化算法的探
索优势

策略梯度近似方法
ＯｐｅｎＡＩＥＳ［６１］、ＧＡ［６３］、ＮＳ
ＥＳ［６６］、ＮＳＲＥＳ［６６］、ＮＳＲＡ
ＥＳ［６６］等

策略梯度思想 高维离散／连续动作
域、稀疏奖励问题

无梯度，具有与深度强化学习算
法性能、解决稀疏奖励能力较强

策略种群搜索方法ＰＢＴ［２７］、ＰＢ２［７１］、ＳＥＡＲＬ［２８］、
ＤＥＲＬ［２９］等 任意强化学习算法 高维离散／连续动作域

直接在策略空间上进行搜索，可
以高效地进行大规模策略和超
参数搜索

进化算法
与深度强
化学习结
合

进化算法
经验指导
的深度强
化学习

无反馈的
指导 ＥＲＱＬ［７２］、ＧＥＰＰＧ［７５］等 深度Ｑ学习、基于Ａｃ

ｔｏｒＣｒｉｔｉｃ的策略梯度
高维离散／连续动作
域、欺骗性奖励问题、
稀疏奖励问题

先使用进化算法进行探索，再在
此基础上使用深度强化学习

有反馈的
指导

ＥＲＬ［７８］、ＣＥＭＲＬ［７９］、
ＣＥＲＬ［８１］、ＰＤＥＲＬ［８２］、
ＲＩＭ［８４］等

基于ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ的
策略梯度

高维离散／连续动作
域

进化算法与深度强化学习相辅
相成，相互指导，相互作用，形成
了较为成熟的框架

进化算法模块嵌入
的深度强化学习

ＰＰＯＣＭＡ［９２］、ＥＰＧ［９３］、
ＣＧＰ［９４］、ＧＲＡＣ［９５］等

深度Ｑ学习、基于Ａｃｔｏｒ
Ｃｒｉｔｉｃ的策略梯度

高维离散／连续动作
域、元强化学习问题、
强化学习鲁棒性问题

使用进化算法处理深度强化学
习中某一部分的问题，适用于多
种问题

　　（１）进化算法引导策略搜索的强化学习中的参
数搜索方法由于没有引入深度神经网络，因此解决
问题的能力较为低下．尽管如此，这类方法充分地利
用了进化算法的探索能力，将进化算法直接用于参数
空间的探索这一思想与之后将进化算法用于深度强
化学习中的神经网络的参数探索的思想是一致的．

（２）进化算法引导策略搜索的强化学习中的梯
度近似方法最为重要的特点就是其无梯度的特性，
与其它基于梯度的方法相比其主要优势在于更为容
易进行并行计算，从而大幅度减少时间开销．未来可
以致力于让此类方法解决更高维度的问题，同时可
以将强化学习中的搜索与探索方式引入其中，探究
例如ＮＳＥＳ、ＮＳＲＥＳ、ＮＳＲＡＥＳ这类的探索机制，
使得此类方法可以解决奖励更为稀疏的问题，此外
还可以考虑将此类方法可并行的特性引入进化算法
与深度强化学习结合的方法之中．

（３）进化算法与深度强化学习进行结合的方法
目前是解决问题能力最强且适用范围最广泛的一类
方法，从表４中可以看出与深度强化学习相结合的
方法大多数采用了基于ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ的策略梯度，
这是目前深度强化学习领域中最为成熟的算法框架
之一，这也使得其能解决大部分高维离散或者连续
动作域的问题．对于这类方法的更深入的研究，可以
从以下几个方向着手进行：

①进化算法普遍存在着样本效率低下的问题，
虽然其探索度较高，但其本质为全局随机性搜索，需
要在整个回合结束后才能更新其种群，而深度强化

学习在每个回合步中都会得到大量的信息并使用这
些信息进行梯度更新，因此进化算法相较于深度强
化学习来说样本效率较低．针对进化算法样本效率
的问题，可以使用深度强化学习中的梯度和回合步
中的其它信息对其进行指导，指引进化算法种群在
解空间中的位置与下一代进化的方向．

②进化算法与深度强化学习的兼容性较差，从
表４中可以看出目前进化算法与深度强化学习的组
合与耦合方式较为单一，本文认为可以从探索和利
用的角度进一步的分析和探究两者的其它结合方
式．平衡强化学习中的探索和利用一直是强化学习
领域中的一个重要问题，在与进化算法结合的深度
强化学习中也需要对两者进行更为合理的平衡，如
引入新颖度与探索度等一些度量方式在进化算法的
探索和深度强化学习的利用中自动调节也是未来的
方向之一．

③目前结合进化算法与深度强化学习的方法
中均与最新的同类方法进行了比较，但很少有进行
消融实验并进行进一步分析其算法获得提升的工
作．进化算法本身为一种启发式算法，其理论基础较
为薄弱，且与深度强化学习一样均不能保证其收敛
性，因此本文认为需要加强对算法性能提升的分析
与实验，从而为进一步的研究打下基础．

总的来说，尽管结合进化算法的强化学习方法
在以上几个方向上取得了一定的成果且出现了较为
成熟的进化算法经验指导的深度强化学习框架，但
其研究和发展目前还处于较为初级的阶段．目前使
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用进化算法与深度强化学习结合的方法还较少，将
进化计算领域与深度强化学习领域中最新的研究成
果应用于结合进化算法的强化学习方法之中还有较
大的空间可以发掘．
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