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架构
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背景

p  Q 学习（Q-learning）：是一种基于价值函数的强化学习算法，通过学习一个 Q 

函数来表示在某一状态下采取某一动作所获得的最大期望回报。

Ø Q-learning 的目标是找到最优策略，通过最大化每个状态的 Q 值来获得最优的行

为策略!

Ø 在强化学习领域，Q-learning 和 DQN 是两种非常重要且被广泛应用的算法。

Ø 深度 Q 学习（Deep Q-Learning or Deep Q Network, DQN）是 Q-learning 的深度

学习版本，解决了Q-learning在处理高维状态空间时的难题。



什么是 DQN

p 深度 Q 学习（DQN）：使用神经网络来逼近 Q 值函数，从而解决高维状态空间的强

化学习问题。

Ø 与传统的 Q 学习算法相比，DQN 不再使用表格来存储每个状态—动作对的 Q 值，

而是通过一个深度神经网络（通常是卷积神经网络 CNN）来估计 Q 值。

Ø DQN 通过结合经验回放（Experience Replay ）和目标网络（Target Network），

成功地在多种复杂任务（如 Atari 游戏）中取得了显著的效果。

Mnih, V., Kavukcuoglu, K., Silver, D. et al. Human-level control through deep reinforcement 
learning. Nature 518, 529–533 (2015).



DQN 算法



DQN：介绍01

目录
DQN：经验回放

02

DQN：目标网络

03

DQN：应用

04

Q-learning 和 DQN05



DQN 应用

游戏领域 量化投资

p 深度 Q 网络（DQN）目前广泛应用于游戏 AI、机器人控制中多智能体协同。

p 其改进版本（如 Double/Dueling DQN）进一步优化了策略稳定性，支撑多智能体协

作、金融交易及智能交通信号优化等场景

智能机器人

DQN在Atari游戏中取得突破性进展 动态环境中为机器人提供实时决策支持通过动态资产配置降低市场波动风险



DQN 在 Atari 游戏中的应用

p 端到端学习：直接从游戏像素（状态 s）中学习动作价值函数 Q(s, a)

p 输入状态：由最近 4 帧原始像素图像堆叠而成

p 输出：对应 18 种摇杆/按钮位置的 Q 值（每个动作的预期收益）

p 奖励：每一步的得分变化（即当前帧得分减去前一帧得分）



DQN 在 Atari 游戏中的应用



DQN 在 Atari 游戏中的应用



DQN 在 Atari 中表现

p DQN 算法与最佳线性学习器在不同游戏中的表现水平



DQN 表现

p DQN 算法在五款游戏中不同配置的表现：使用经验回放的 Fixed-Q 算法在多数游戏中
显著优于无回放的 Q-learning，尤其在 Fixed-Q 中引入回放机制后性能提升幅度最大，
经验回放能有效稳定训练并提高数据利用率。



Q-learning 结合深度学习所面临的问题

p Q-learning 中直接用神经网络来估计 Q 函数，会面临以下问题：

Ø 序列状态之间高度相关，经验回放来应对

Ø 目标值始终在不断变化，目标网络来应对
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DQN 的经验回放

为了提高数据利用效率并减少相关性，DQN引入了经验回放机制。

p 经验回放（Experience Replay）!旨在改善学习的效率和稳定性。在实时与环境交互中

获得的经验（状态、动作、奖励等）通常会被立即用于更新模型。

p 经验回放的作用：传统的强化学习算法会依赖于时间步之间的相关性，这会导致算法

收敛变慢或者不稳定。通过经验回放，我们可以通过随机抽取过去的经验来打破这些相

关性，从而提高训练的稳定性。



DQN 工作流程

p 经验存储：智能体在与环境交互时，将每一步的经验 (s, a, r, s') 存储在一个称
为经验池（Replay Buffer）的数据结构中。

p 样本重用：在每次更新策略时，从经验池中随机采样一小批经验（Mini-
Batch），用于更新价值函数或策略。

p 批量更新：使用随机采样的经验进行批量更新，减少了时间相关性，提高了训
练的稳定性。



经验回放的优点

在使用经验回放时，智能体与环境交互产生的状态、动作、奖励和下一状态四元组

（s, a, r, s'）被保存在经验回放缓冲区（一个大型数据结构，通常是队列）中。

在模型训练时，从这个缓冲区中随机抽取一批四元组，用它们来更新模型的参数。

优点：

p 数据复用：同一个经验可以被多次用于训练，提高数据效率。

p 去相关：随机抽样打破了数据之间的时间相关性，有助于训练稳定。

p 更平滑的学习过程：缓冲区内的多样性经验可以帮助模型更全面地学习



经验回放的应用

p Atari 游戏: DQN 在 Atari 游戏中取得了巨大的成功，经验回放在其中起到了至关重要的

作用。智能体通过玩游戏收集经验，存储到回放缓冲区，并从中随机采样进行训练，最终学

会了超越人类水平的游戏策略。

p 机器人控制: 在机器人控制任务中，经验回放可以帮助机器人学习复杂的动作和策略。例如，

训练机器人抓取物体，机器人可以通过不断尝试和错误积累经验，并利用经验回放来训练控

制策略。

p 自动驾驶: 在自动驾驶领域，经验回放可以用于训练自动驾驶系统。通过模拟驾驶或真实驾

驶收集的经验可以用于训练深度强化学习模型，使其能够学习安全和高效的驾驶策略。
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DQN：目标网络

p 目标网络（Target Network）：使用两个网络：一个用于生成 Q 值（当前网络），另

一个用于计算目标 Q 值（目标网络）。目标网络是每隔固定时间更新一次，从而提高稳定

性。

Ø 在训练过程中，目标网络的参数定期从 Q 网络复制而来，而不是在每次迭代中更新。

这有助于稳定训练过程，避免因 Q 网络的频繁更新而导致目标值的剧烈波动。



目标网络工作原理

p  双网络架构!"#$%&'()*+,-./0123341256789$:;<=>
?125@7AB:;$:;<C
Ø 412DEFGHIJKLMNOPQR>?12STUVW#WXY.>?ZC

p  参数同步机制：
Ø [\]HI!^0_`[aK5bcddda<Qe412.JKfghij>
?12C

Ø kHI5lmno7pqr<!sStOqruaHI>?12JKQvwx!



目标网络工作原理

p 目标值的计算

Ø 目标网络的输出用于 Q 学习中的时序差分目标（Temporal-Difference Target），即!

>?12JK 𝜃!'yzG{|`[Q}R~�412��HI��.W#WZ��



目标网络的优势

p 训练稳定性：

Ø 目标网络通过延迟参数更新，减少了目标值与当前 Q 值的相关性，防止训练过程中因

目标值快速变化导致的震荡。实验表明，在Atari游戏中引入目标网络后，智能体的平均

得分提升了 30% 以上。

p 缓解过估计（Overestimation）：

Ø 传统 Q-learning 因最大化操作易高估 Q 值，而目标网络的固定参数可部分抑制这一

偏差。例如，在 Double DQN 中结合目标网络，进一步将过估计误差降低了 40%。

p 与经验回放的协同效应：

Ø 目标网络与经验回放机制结合，打破数据的时间相关性，使Q网络能更高效地从历史经

验中学习。研究表明，这种组合可将训练效率提升约 25%。
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完整 DQN 算法



DQN 优缺点：

优点：

p 处理高维状态空间
Ø DQN 通过深度神经网络直接从高维输入（如图像、传感器数据）学习 Q 值函数，突破了传统 Q-

learning 在状态空间过大时的“维度灾难”限制。
p 训练稳定性提升（经验回放与目标网络）

Ø 经验回放：通过存储和随机采样历史交互数据，打破数据时序相关性，提高样本利用率，减少训练
震荡。

Ø 目标网络：使用独立网络计算目标Q值，避免主网络参数频繁更新导致目标值波动，显著提升收敛性

缺点：

p 仅支持离散动作空间
Ø DQN 通过最大化 Q 值选择动作，天然适用于离散动作（如“左转”或“跳跃”），但无法直接处理
连续动作。

p 样本效率低
Ø 依赖大量交互数据，尤其在复杂任务（如机器人导航）中需数百万步训练，物理世界应用成本高昂。
例如，自动驾驶中需反复模拟或实车测试



DQN 和 Q-learning 联系

p 核心思想相同：两者都基于 Q-learning 算法框架，目标是学习一个最优动作价值

函数 Q(s,a)，通过最大化长期累积奖励选择动作C

α 是学习率，γ 是折扣因子

DQN 继承此公式，但用神经网络代替表格计算 Q(s,a)，并采用经验回复和目标网络

来应对 Q-learning 中直接引入神经网络所带来的问题



DQN 和 Q-learing 对比

特性 Q-learning DQN

状态空间 低维离散（如坐标） 高维连续（如图像、传感器数据）

Q值存储方式 表格 神经网络

数据使用 按顺序更新当前经验 经验回放 + 随机采样

目标值计算 当前网络参数 独立目标网络（参数延迟更新）

适用场景 简单环境（迷宫、棋类） 复杂环境（游戏、机器人控制）

训练稳定性 低（易发散） 高（经验回放 + 目标网络）



DQN 的扩展：彩虹（rainbow）

Ø Double DQN：解决了 Q 值过高估计的问题，提高了

学习的稳定性。

Ø Prioritized Experience Replay：提高了数据利用率，加

快了学习速度。

Ø Dueling Network Architecture：提高了泛化能力，使

得智能体更容易学习到不同动作的价值。

Ø Multi-step Learning：平衡了偏差和方差，加速了奖

励的传播。

Ø Distributional Q-learning：提供了更丰富的信息，提

高了学习的鲁棒性。

Ø Noisy DQN：提高了探索效率，尤其是在奖励稀疏的

环境中



课后作业

思考题：
1. 经验回放（Experience Replay）的作用是什么？为什么需要打破数据相关性？
2. DQN 中的目标网络（Target Network）如何设计？其必要性是什么？



补充：从 DQN 到策略式方法（Policy-Based Methods）

DQN 局限：
p 只能输出离散动作（对 DQN 的改进 DDPG 可以输出连续动作）
p 估计误差随动作空间维度爆炸
p 只是训练确定性/类确定性策略，难以应对大规模问题里的状态重名问题

策略式强化学习思路：直接优化参数化策略
p 令策略 𝜋!(𝑎 ∣ 𝑠) 可微
p 以期望回报 𝐽 𝜃 = 𝐸"![∑ #$%

& 𝛾# 𝑟#]为目标

p求 ∇! 𝐽(𝜃)，对应为策略梯度（Policy Gradient）
p 再梯度上升计算                          ，从而得到最优的策略 



补充：策略梯度定理（Policy Gradient Theorem）

p 无基线版

𝑑!!(𝑠)：在策略 𝜋"下对状态 s 的稳态分布

p 有基线版



补充：策略梯度方法一览

算法 采样与目标 取 baseline 𝑏(𝑆𝑡) 近似 𝑄#／𝐴# 更新公式（每步增量形式）

REINFORCE 完整轨迹回报 𝐺𝑡 0

REINFORCE + 
Baseline 同上 任意 b(s)（常取 𝑉𝜋）

Actor–Critic 
(AC) 在线 TD 误差 𝛿% 𝑉&（由 Critic 学习）

A2C / A3C 多环境 (sync/async) 
GAE 优势 0𝐴%

𝑉& 0𝐴% (GAE, λ-return) 同上，批量或线程并行

PPO 同 A2C, 再加剪切比率 𝑉& 0𝐴%



谢谢！


