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一、文章信息  

Addressing Function Approximation Error in Actor-Critic Methods

https://arxiv.org/abs/1802.09477

https://github.com/sfujim/TD3

 

二、写作动机  
在Q-learning中，噪声源自函数逼近中无法避免的不精确估计。这种不精确估计在每次更新时被不断累
加，并通过估计的最大化被不断估计为高值，导致高估问题（OverStimation）。作为DQN的拓展，
DDPG在解决连续控制问题时也会存在高估问题。

本文借鉴Double DQN解决DQN中高估问题时的经验，解决连续动作控制问题中出现的高估问题。

 

三、相关工作  

1. DDPG  

DDPG解决了DQN不能用于连续控制的问题，采用基于DPG的Actor-Critic结构。其Actor部分采用估计
网络  负责输出确定性动作，其目标网络与估计网络结构相同但参数不同，主要负责更新价值网络
Critic；Critic部分负责价值函数  的拟合，其估计网络以Actor估计网络的输出动作为输入，参
与Actor和Critic的优化。目标网络Critic参与Critic优化时  的计算。

价值网络Critic的更新主要基于TD-error的梯度下降，具体更新公式如下：

策略网络Actor的更新则是基于梯度上升，从而最大化价值网络输出的Q值，其更新公式如下：
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2. Double DQN  

针对DQN中出现的高估问题，Double DQN使用两个独立的估计量来进行无偏估计。其将传统DQN中最
优动作选取与最优动作价值函数计算进行解耦，采用目标网络  与策略网络  分别进行计算，具体计
算形式如下：

通过减少traget的过估计，Double DQN减少了对动作价值函数的估计。

 

3. Averaged-DQN  

Averaged-DQN提出了一种不同的高估问题解决方法，其聚焦于方差最小化，通过平均Q值来降低target
近似方差（TAE），并且不同于Ensemble DQN，Averaged-DQN中采用最近K个版本的Q Function计算
平均目标，通过采用过去的target network来避免K-Fold计算，获得更好的方差化简结果，对Variance
的计算形式如下：

Averaged-DQN的计算公式如下：

四、TD3  
在Double DQN中，高估问题通过解耦最优动作选取与最优动作价值函数计算得到了缓解，这种思路在
TD3中得到了延续。作为Actor-Critic框架下的确定性强化学习算法，TD3结合了深度确定性策略梯度算
法和双重网络，在缓解DDPG算法的高估问题时取得了优秀表现。

1. 双重网络  

不同于DDPG中Actor-Target Actor和Critic-Target Critic的四网络结构，TD3算法在DDPG的基础上新增
了一套Critic_2网络。两个Target Critic网络计算出各自的Q-target后，选取 

 作为原DDPG中  的替代去计算更新目标Q-target，公式如下：，

两个Critic网络根据Actor的输出分别计算出各自的值  后，通过  计算Q值与Q-target之间
的Loss，进行参数更新，公式如下：

当Critic网络更新完成后，Actor网络采用延时更新的方法，通过梯度上升自我更新。target网络则是采
用软更新的方式进行更新，二者更新公式如下：
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2. 目标策略平滑正则化  

DDPG中采用的确定性策略会在更新Critic网络时极易被函数逼近误差所影响，致使目标估计的方差值增
大，估值异常。TD3中引入了平滑化思想（Smoothing），通过向目标动作中添加正态分布噪声并求平
均值来近似动作期望，本质是一种正则化方法，采用噪声来平滑掉Q峰值，从而防止其过拟合。公式表
示为：

3. 延迟更新  

在训练Actor和Critic网络时，文章发现Actor与Critic之间的相互作用会导致Actor一直在被动的跟随Critic
网络进行更新，这种不稳定的状态会使得策略函数会根据不准确的估值朝着错误方向进行更新，并在多
次更新中累积这些差异，最终陷入劣化循环。因此Actor网络需要一个稳定的Critic网络来协助其进行更
新。

文章调高了Critic网络的更新频率，使其高于Actor。保证先尽可能的降低估计误差，确保TD-error足够
小。待获得更加稳定的结果后再去协助Actor网络进行更新。

 

五、实验环节  

1. 评估  

本文采用MuJoCo连续控制任务对TD3与PPO、DDPG及其他算法进行评估，其中DDPG模型通过一个两
层的前馈神经网络实现，并在每层之间对Actor和Critic均采用了ReLU和Tanh单元，同时作者还针对原始
DDPG算法进行了修改，将状态和动作共同接受并输入第一层中。两个网络参数都采用Adam进行更新，
设置学习率为 。

目标策略平滑通过添加  实现，将其剪辑到区间 。延迟更新策略设置每2次迭
代更新Actor与Target Critic。在进行软更新时，设置 。

在HalfCheetah-v1、Hopper-v1等环境中学习曲线越靠上，算法效果越好。具体结果如下图所示：

可见TD3算法的性能相较于其他算法有较明显提升。

 

af://n43
af://n47
af://n51
af://n52


2. 消融实验  

本节作者针对延迟更新策略DP、目标策略平滑TPS及双Q值学习梯度截取CDQ三个策略进行了消融实
验；此外作者还对Double Q-learning和Double DQN中Actor-Critic结构的有效性进行了讨论，具体结果
如下：

可以看到DP和TPS策略的消融实验对结果影响略小，CDQ结构去掉后结果存在明显变化，证明抑制无偏
估计量的高估对于提升算法性能具有显著提高作用。

 

六、文章贡献  
在本文中，贡献主要包括如下几点：

1. 设置类似Double DQN的网络，通过两套Critic网络进行Q值估算，解决了DDPG中存在的Q值高估
问题，并通过消融实验证明其重要性。

2. 针对Actor与Critic网络相互作用导致Actor不稳定的问题，通过设置Actor延迟更新进行解决。
3. 通过添加平滑噪声的方式优化方差计算时的峰值，解决由于估值函数对真实值拟合不精确带来的方
差问题。

 

 

========

作者：王振凯

研究方向：深度学习、强化学习

河北地质大学研究生在读

af://n59
af://n64

	TD3: Addressing Function Approximation Error in Actor-Critic Methods 论文剖析
	一、文章信息
	二、写作动机
	三、相关工作
	1. DDPG
	2. Double DQN
	3. Averaged-DQN

	四、TD3
	1. 双重网络
	2. 目标策略平滑正则化
	3. 延迟更新

	五、实验环节
	1. 评估
	2. 消融实验

	六、文章贡献


