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以人工智能为代表的第四次科技革命取得了众多

成果，众多行业正进行着智能化的转变。机器学习领域

的深度学习（Deep Learning，DL）[1]，已经能实现图像识

别[2]、音频识别[3]、自然语言处理[4]等功能，出色体现深度

学习在信息感知方面的能力 [5]。强化学习（Reinforce-

ment Learning，RL）[6]是人工智能的另一发展成果，含义

是让智能体在训练中根据得到的奖励和惩罚不断学习，

最终根据学习经验做出高水平决策。目前在机器控制、

机器人等领域应用广泛[7]。人工智能的发展目标是实现

具有观察环境信息、独立思考决策的智能体（Agent）[8]，

智能体不仅需要智能提取信息，还需要做出智能决策，

并且可以积累经验，保持学习的能力。深度强化学习

（Deep Reinforcement Learning，DRL）[8]是实现这一目

标的理论基础，DRL作为人工智能的最新成果之一，功

能强大且发展迅速。人工智能的众多工作领域，如无人

驾驶和智能流程控制，要实现智能体独立完成观察到动
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作的完整工作流程，单一的 DL 或者 RL 都对此无能为

力，两者结合才能完成任务。

DRL的控制水平在很多领域的表现不输人类甚至

超越人类。阿尔法狗（AlphaGo）战胜职业棋手李世石，

显示了智能体强大的学习能力。DRL可以无监督的情

况下独立学习，可以学习人类专家的经验，最终达到专

家水平，甚至在某些方面超越人类。与人脑相比，计算

机在连续控制中稳定性更高。以无人驾驶为例，智能体

可以杜绝人类驾驶员的主观错误，如疲劳、酒驾、分神等

潜在事故因素。成熟的无人驾驶技术可降低事故率、保

障交通安全，对于维护人民生命财产安全具有重要意

义[9]。除了控制水平，在经验迁移方面，智能体也更有优

势。智能体能通过直接的复制模型、数据分享等，完成

批量的经验传递。对于不同的设备和控制流程，只要有

一定的相似性，都可以进行经验迁移。迁移学习[10]为这

种经验复制提供了理论支撑，并产生了新的研究方向。

除了无人驾驶方面的应用，DRL在计算机博弈、人

机交互、机器人控制、文本生成等领域，都表现出较强的

学习能力。

智能制造是由智能机器和人类专家组成的人机集

成智能系统，它可以在制造过程中进行分析、推理、判

断、概念和决策等智能活动 [11]。在智能制造中，DRL 可

用于建立自学习、自适应、高效的智能机器。随着 DRL

算法的发展和应用，越来越多的生产过程通过智能机器

实现，真正实现无人化和规模化生产。深度强化学习的

算法研究和在智能制造中应用研究，对人类跨入智能制

造时代具有重要意义。

1 深度强化学习的基本原理

1.1 深度学习
深度学习（Deep Learning，DL）是神经网络、人工智

能、图形建模、优化、模式识别和信号处理等研究领域的

交叉领域。深度学习的提出受到视觉机理启发，2006年，

Hinton提出的一种称为深度置信网络的深度学习模型，

揭开了深度学习发展的序幕。2012 年 Hilton 团队提出

的 AlexNet 模型在 Imagenet 竞赛中取得冠军 [12]，带来了

深度学习的发展热潮。深度学习提高了计算机对高纬

度信息的提取能力，在此基础上完成分类、识别等工作。

深度学习在信息提取方面的强大能力，主要是通过

多层神经网络内部的非线性变换实现的[1]。在深度强化

学习算法中，目前主要有基于卷积神经网络的深度强化

学习和基于递归神经网络的深度强化学习，分别代表卷

积神经网络和递归神经网络与强化学习的结合。

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）

在计算机视觉应用有突出表现，是近年来深度学习发展

的热门。在图像处理时，网络通过层层计算，提取图像

信息并对图像信息降维，实现对图像信息的计算机语

言映射。常用的卷积神经网络有 LeNet[13]、AlexNet[14]、

VggNet[15]、ResNet[16]等。

递归神经网络（Recursive Neural Network，RNN）

在自然语言处理中有突出应用，是一种拥有“记忆能力

的神经网络”。递归神经网络虽然拥有这种“短期记忆”

的优势，但也存在不足，比如梯度消失和梯度爆炸带来

的影响[17]；网络训练每一步都保留前面每一步的价值信

息，而不是最近的和关系最大的。为了改善这些问题，

Hochreiter 等 [18]提出了长短期记忆网络，通过增加线性

干扰，让网络对信息选择性地增加或减少，比如降低对

较远信息的权重，增加关系强的信息权重。对于递归神

经网络只向前反馈，目前状态只依赖前面的输出，而忽

视了后面的影响，为了解决这个问题，Schuster等[19]提出

了双向递归网络，可以对两个方向进行学习。

1.2 强化学习
1.2.1 强化学习与马尔科夫决策过程

强化学习（Reinforcement Learning，RL）的决策过

程是智能体（Agent）与环境交互做出的马尔科夫决策过

程。其过程为智能体根据环境即时状态 St ，为了获得

环境反馈给智能体的最大奖励，做出智能体认为的最优

动作 a ，其奖励依据是，采取动作 a 之后的状态 St+ 1 的

价值 Rt (St,at,St+ 1) ，再加上后续所有可能采取的动作

和导致的状态的价值乘以一个折扣因子 γ ，求得的累积

奖励 Gt 为：

Gt =Rt + γRt+ 1 + γ2Rt+ 2 +⋯=∑
k= 0

γkRt+ k+ 1 （1）

其中折扣因子 γ 用于削减远期决策对应的奖励权重，原

因是离当前状态越远，不确定性就越高，决策最终目标

是为了达到目标状态并实现累积奖励最大化。强化学

习的基本构架如图 1所示。

强化学习根据模型是否已知，可以分为基于模型的

强化学习（Model-Based Reinforcement Learning，Model-

Based RL）和无模型强化学习（Model-Free Reinforce-

ment Learning，Model-Free RL）。两种强化学习方法各

有优势，基于模型的强化学习拥有较高的学习效率，最

典型的就是AlphaGo和AlphaZero。但大多数实际控制

领域都是未知复杂环境，在模型未知的情况下完成控制

任务，因此应用较多的是无模型强化学习。

1.2.2 价值函数

对于连续控制环境，状态信息非常巨大，无法对每

一个状态和行为都采用查表式的方法存储每个状态和

行为的价值。强化学习解决此类问题需要引入适当的

Environment

Agent

State Reward signalaction

图1 强化学习基本框架
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参数，恰当地选取描述状态的特征，通过构建一定的函

数，来近似计算得到状态或行为价值。连续控制中这些

由特征描述的状态，通过近似价值函数计算价值，而不

必存储每一个状态的价值，大大提高了算法效率。带参

数的价值函数，确定参数才能确定价值函数，参数求解

多采用梯度下降法训练求解，例如经典的强化学习算

法：深度Q学习。

基于价值的强化学习存在一些不足：在空间规模庞

大和连续行为的状况下不适用；对随机策略的求取能力

差，无法单独应付连续动作问题，导致强化学习的学习

能力差。

1.2.3 策略函数
解决连续控制问题可以进行策略的直接学习，即将

策略看成是状态和行为的带参数的策略函数。通过建

立恰当的目标函数，利用智能体与环境的交互产生的奖

励，学习策略函数的参数。基于策略函数的强化学习可

以省略对状态的价值的学习过程，针对连续行为空间可

以直接产生具体的行为值。

基于策略的强化学习存在的最明显的缺点是：在一

些复杂问题的求解中，计算难度大，迭代时间过长。

1.2.4 演员评论家方法
Actor-Critic算法是基于价值函数和策略函数，分别

创建网络。基于策略函数的网络，代替策略函数充当演

员（Actor），产生行为与环境进行交互；基于价值函数的

网络，代替行为价值函数充当评论家（Critic），评价演员

的表现，并指导演员的后续动作。这种算法一方面基于

价值函数进行策略评估和优化，另一方面优化的策略函

数又会使价值函数更加准确地反应状态的价值，两者互

相促进最终得到最优策略。

2 深度强化学习主要算法
深度强化学习的主要算法有两种类型：基于值函数

的DRL和基于策略梯度的DRL。主要算法如表 1所列。

2.1 深度Q学习算法及其改进
深度Q网络[25]（Deep Q-Network，DQN）是基于使用

卷积神经网络来代替强化学习的近似价值函数，原理

是：利用神经网络的非线性表示能力，表示出某一确定

环境下所有可能行为及其对应的价值。参数 Q(s,a) 是
针对特定状态产生的状态行为价值对，其中 s 表示状

态，a 表示行为。DQN算法通过训练神经网络，替换对

非线性函数的参数的求解。DQN算法的核心是目标函

数、目标网络和经验回放，使DQN算法较好地学习得到

强化学习任务的价值函数。

DQN算法使用一个权重参数为 θ 的深度卷积神经

网作为动作值函数的网络模型，通过该模型 Q(s,a,θ)
模拟动作值函数 Qπ (s,a) ，即：

Q(s,a,θ) ≈Qπ (s,a) （2）

DQN 使用均方误差（Mean-square Error）定义目标

函数，作为深度神经网络的损失函数，公式为：

Li(θi) =E é

ë
êê

ù

û
úú         

(r+ γmax
a ′

Q(s′,a′,θ ′)
Target Net

-    Q(s′,a′,θ ′)
Predict Net

2
（3）

式中，参数 s′ 和 a′ 为下一时间步的状态和动作，γ 为折

扣因子。该目标Q值使用目标网络（Target Net）进行预

测，而当前 Q 值使用预测网络（Predict Net）进行预测，

使用均方误差计算Q-learning的时间差分误差。计算网

络模型参数 θ 的梯度公式为：

∇θiLi(θi)=E[(r+ γmax
a ′

Q(s′,a′,θi- 1) -

]Q(s,a,θi))∇θiQ(s,a,θi) （4）

式中，i 代表迭代次数。DQN使用小批量随机梯度下降

法实现网络模型对目标函数的优化。每产生一个行为

a 和环境实际交互后，神经网络都会进行一次学习并更

新一次参数。

DQN 算法可以通过 Q 值实现对环境的端对端控

制，在Atari2600游戏中取得超越人类的成绩[26]。其主要

不足为：不能保证一直收敛，因为这种估计目标值的算

法过于乐观，高估了一些情况下的最优值，导致算法将

次优行为价值认定为最优行为价值。后续对DQN的改

进方法中，根据侧重点的不同，改进方向可以分为：改进

训练算法、改进神经网络结构、改进学习机制、新提出

RL算法这四大类，不少改进方法在解决旧问题的同时，

也带来了新问题。比如：Van Hasselt等提出双价值网络

的DDQN[27]被认为较好地解决了价值高估问题，但带来

了新的价值低估问题，还需要进一步的研究。Anschel等[28]

提出平均DQN，基于过去一定步数学习的Q值的平均，

再取最大值作为新的目标值，这种方法提高了稳定性，

在众多游戏测试中优于 DQN 和 DDQN，但也带来了训

练时间大、成本高的问题。DQN 算法和主要扩展及其

所属方法分类如表 2所示。

除了在游戏控制方面，DQN 及其扩展算法在其他

连续控制领域中有很多应用尝试。Liu等[37]提出一种基

于 DQN 的无人机空战智能决策方法，采用 Q 网络实现

动作值函数的精确拟合，仿真结果证明了 DNQ 算法在

行为与奖励两方面都有突出表现；Huang等[38]设计了一

种 DQN 算法来优化无人机的导航与路线，数值结果表

明，设计的DQN导航可以给出较好的测量；Sharma等[39]

基于值函数的经典算法

时序差分学习[20]（Temporal-Difference Learning，TD Learning）

值函数的Q学习[21]（Q learning）

基于策略梯度的经典算法

深度确定性策略梯度[22]（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）

信赖域策略优化[23]（Trust Region Policy Optimization，TRPO）

异步优势演员评论家算法[24]（Asynchronous Advantage Actor-Critic，A3C）

表1 主要深度强化学习算法分类
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提出一种基于视觉的DQN算法来控制四旋翼无人机的

自主着陆，模拟结果表明，仅需低分辨率的相机就能实

现着陆，在某些状况下优于人类驾驶员。Ao[40]提出了一

种基于 DQN（Deep Q-learning Network）的热过程控制

方法，通过设计的 DQN 控制器的水箱水位控制系统仿

真实验证明，DQN 算法可以很好地应用于热过程控

制。可预见，DQN及其改进型号，将会在更多控制领域

得到实际应用，但这些控制任务，过于依赖状态控制，尤

其是最终状态，所以这些应用还停留在实验阶段。

DQN 算法实现了深度学习和强化学习的结合，对

深度强化学习的发展有重要意义。但DQN算法及其改

进类型在实际应用中存在不足：无法处理连续动作控制

任务。

2.2 基于策略梯度的深度强化学习算法
2.2.1 深度确定性策略梯度算法及其改进

深度确定性策略梯度（DDPG）算法是基于深度学

习、DQN 算法、Actor-Critic 网络的确定性策略算法，

2016 年 DeepMind 团队首次提出。相对于 DPG，DDPG

的核心改变是采用深度神经网络建立 Actor和 Critic的

近似价值函数，并使用深度学习训练网络，Actor网络直

接生成确定的行为，Critic网络评估策略的优劣。DDPG

具有更高的学习效率，将复杂的控制问题直接与策略行

为挂钩，是目前应用于复杂、连续控制的重要算法。

DDPG 结合了之前算法的优点，特别是 DQN 的改

进方案，具有更高的学习效率，将复杂的控制问题直接

与策略行为挂钩，应用领域有：机器人控制、自动驾驶、

无人机等。Casas[41]使用DDPG优化控制交通信号灯，将

区域而非单独路口车辆检测器的信息当作输入，智能处

理交通信号灯问题，改善了各个路口信号灯固定不变引

起的交通不协调问题；Phaniteja等[42]使用 DDPG进行具

有 27 个自由度的机器人保持平衡的关节空间轨迹训

练；Do等[43]开发的机器人浇筑实验，在避免碰撞和倾洒

的情况下将液体倒入指定高度。应用较多还有无人驾

驶领域，众多的无人汽车与无人飞行器基于DDPG进行

使用，也在实际应用中推动DDPG的发展。

DDPG 最重要的突破就是在解决连续控制问题上

具有较高效率，缺点有训练时间过长、训练数据需求大、

训练初期的学习策略不稳定等。

Houn等[44]提出一种基于知识的DDPG算法（Knowledge-

driven Deep Deterministic Policy Gradient，KDDPG），

能够在没有大量数据的情况下，较稳定地让机器人完成

装配学习。Zheng等[45]提出一种自适应双引导DDPG算

法（Self-Adaptive Double Bootstrapped DDPG，SOUP），

将一根DDPG算法扩展到多个演员评论即架构，通过多

对搭配使用的演员和评论家，学习多个策略并评估，从

而得到更高的学习效率。Zhang等[46]针对DDPG算法训

练数据需求大、训练效率低的问题，提出了异步章节式

DDPG（Asynchronous Episodic DDPG，AE- DDPG），

AE-DDPG 中的智能体可以同时与多个随机环境交互，

从而实现很高的数据吞吐量，并采用情景控制思维[47]重

新设计DDPG的经验回放，使智能体能够快速锁定高回

报政策。

2.2.2 优势函数

优势函数是衡量一个动作带来的回报的重要手段，

是计算A3C算法、TRPO算法的重要组成。已知Q值函

数 Qπ (St,at) 和状态值函数 Aπ (St) ，优势函数 Aπ (s,a) 的
计算公式为：

Aπ (s,a) =Qπ (s,a) -Vπ （5）

值函数V(s) 可以理解为在该状态下所有可能动作

所对应的动作值函数乘以采取该动作的概率之和。动

作值函数Q(s,a)是单个动作所对应的值函数，Qπ (s,a) -
Vπ (s) 能评价当前动作值函数相对于平均值的大小。这

里的优势值指的是动作值函数相对于当前状态的值函

数的优势。如果优势函数大于零，则说明该动作比平均

动作好，如果优势函数小于零，这说明当前动作还不如

平均动作好。

名称

双Q学习（DDQN）[27]

平均DQN[28]

深度循环Q网络（DRQN）[29-30]

优先经验回放DQN[31]

竞争构架DQN[32]

噪声DQN[33]

Rainbow[34]

深度多Q学习[35]

示范DQN[36]

解决问题

解决了Q学习中的过估计问题

减少 DRL 算法的不稳定性和可变性对其产生的负面影响，

使训练过程更加稳定，并通过减少目标逼近误差来提高性能

解决实际应用中状态存在部分可观测性和噪声干扰的问题

考虑序列中各个转移元组的重要程度，提高重要元组回放的

频率

分别表示状态值和行动优势

该算法策略的随机性可以用来帮助有效的探索

集成 A3C、DQN、DDQN、优先化 DDQN、决斗 DDQN、分布

式 DQN 和噪声 DQN 等多种技术特点，能克服多种缺点，不

再局限于解决单一问题

克服DNN来做值函数逼近时出现的不稳定性

减少和环境交互次数，提高学习效率

实验结果

在Atari游戏中表现优于DQN

—

在Atari游戏中表现达到DQN水平

提高了DQN和DDQN在游戏中的表现水平

有助于跨行动泛化，学习多步引导目标

有效提高DQN的表现

57款雅达利游戏中，Rainbow算法明显优于

其他算法

在大多数情况下，表现优于 DQN，平均收益

高达DQN的2.5倍

训练速度快，Atari游戏中表现优秀

表2 DQN算法的改进算法、解决问题和实验验证结果
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2.2.3 信赖域策略优化算法及其改进
策略梯度的方法存在问题：不能保证得到合适的步

长使学习最有效，方法迭代的效果受步长影响较大，如

步长太小，训练效率太低，如步长过大，噪声影响反馈信

号，学到的可能是更坏的策略。找到合适的步长，保证

学习效果最起码不会变差，即保证策略更新后的回报函

数单调递增，John Schulman 提出了信任域策略优化方

法（Trust Region Policy Optimization，TRPO）。

TRPO 算法最大的优势在于确保策略模型在优化

模型时单调提升，稳定地改进策略。TRPO算法的核心

思想是建立在优势函数上，主要支撑是找到一种衡量策

略之间优劣的计算方法，并以此为目标最大化新策略和

旧策略相比的优势。单调提升算法的整体思路简单，但

具体的设计和计算非常复杂。

TRPO 算法最大的优点是能保证策略始终朝着好

的方向持续更新，缺点主要有：计算过程复杂、对策略与

环境的交互依赖大、缺乏步长选择准则。

Jha等[48]针对TRPO算法步长选取准则不足、收敛速

度慢等缺点，提出准牛顿信赖域策略优化算法（Quasi-

Newton Trust Region Policy Optimization，QNTRPO），

QNTRPO 与 TRPO 的主要不同在于每次策略迭代的计

算步骤，QNTRPO在相同的计算成本下比TRPO有更大

的计算速度；Gupta等[49]提出一种合作强化学习算法，将

信赖域策略优化算法扩展到大型智能体控制任务，可以

让几十个、数百个智能体合作来完成任务，并可以在连

续动作空间缩放，称为 PS-TRPO。实验证明，PS-TRPO

算法在多智能体协同领域，比 DQN 和 DDPG 拥有更多

优势。根据 PS-TRPO 算法开发的三个智能体学习系

统，在连续动作空间也有很好的表现；为提高 TRPO 在

稀疏奖励的强化学习中的表现，Zhang等[50]提出了后见

信任区域策略优化算法（Hindsight Trust Region Policy

Optimization，HTRPO），HTRPO使用二次KL估计逼近，

减少方差，提高学习稳定性，设计了后知目标过滤机制，

缩小后知目标空间与原始目标空间的差异，获得更好的

学习效果。HTRPO 在一些离散和连续的控制任务，比

TRPO有更强的学习能力。

Schulman 等 [51]在 TRPO 算法基础上提出了最近策

略优化算法（Proximal Policy Optimization，PPO），与

TRPO 算法最大的不同是 PPO 算法可以实现多个时期

的小批量更新，实现比 TRPO 更简单的计算，也具有更

好的样本复杂度。Heess 等 [52]提出了分步式 PPO 算法

（Distribute PPO，DPPO），提高智能体在奖励信号有限

的条件下的学习水平。在控制实验中，DPPO在更高的

效率下实现了类似于TRPO的性能。除此之外，Shani[53]、

Liu H[54]、Liu B[55]等都对 TRPO 信任域策略算法做了改

进，在算法或者应用上取得了一定进展。

2.2.4 异步优势演员评论家网络算法及其改进

Mnih等人基于异步强化学习（Asynchronous Rein-

forcement Learning，ARL）的思想，提出一种轻量级的

深度强化学习框架：异步优势的演员评论家算法（Asyn-

chronous Advantage Actor-Critic，A3C），A3C 算法使用

异步梯度下降算法优化深度网络模型，并结合多种强化

学习算法，能够使深度强化学习算法基于 CPU 快速地

进行学习。

A3C算法核心是：优势函数演员评论家算法和异步

算法的结合。演员评论家算法在A3C算法中，包括基于

策略学习的演员和基于价值学习的评论家。优势演员

评论家算法，是在演员评论家算法基础上，对评论家模

型进行更新时，引入优势函数的概念，以确定其网络模

型输出动作的好坏程度，使得对策略梯度的评估偏差更

少。A3C的异步操作是指：利用多个智能体与多个环境

进行交互，提高学习效率。异步构架主要由环境、工人

和全局网络组成，其中每个工人作为一个智能体与一个

独立的环境进行交互，并有属于自身的网络模型。不同

的工人同时与环境进行交互，其执行的策略和学习到的

经验都独立于其他工人。因此该多智能体异步探索的

方式能够比使用单个工人进行探索的方式更好、更快、

更多样性地工作。

A3C算法可以得到更好的收敛性，在高维控制和连

续空间的表现更好。Lin 等 [56]在 A3C 算法基础上，提

出一种协同异步优势演员 -评论家算法（collaborative

Asynchronous Advantage Actor- Critic，cA3C），智能体

在线学习深度知识提取，实现自适应的知识转移。实验

表明，cA3C算法的收敛水平比A3C更高，也获得了更高

的奖励；针对A3C算法的优势函数存在方差，影响性能

的问题，Chen等 [57]提出了一种平均异步优势演员-评论

家算法（Averaged Asynchronous Advantage Actor-Critic，

Averaged-A3C），降低优势函数的方差。Averaged-A3C

主要改进是对已经学习过的状态值取平均来计算优势

函数，提高训练过程的稳定性。实验表明，Averaged-

A3C比A3C算法拥有更好的性能和稳定性。Kartal等[58]

将A3C算法与末端预测（Terminal Prediction，TP）结合，

提出了一种末端预测的异步优势演员评论即算法

（A3C-TP），主要改进是智能体在学习控制策略时，预测

目前状态到最终状态的距离从而促进学习。在Atari游

戏和双足步行者领域的实验结果表明：在大多数测试领

域中，A3C-TP 的表现优于标准 A3C；Labao 等 [59]提出一

种融合梯度（Gradient Sharing）共享的异步优势演员-评

论家算法（A3C-GS），A3C-GS算法具有在短期内自动分

散员工政策进行探索的特性，在政策多样化的情况下，

理论上算法长期收敛于最优政策。实验表明，A3C-GS

算法在高维环境中比其他基于策略梯度的算法表现

更好，取得了更高的分数。Hernandez-Leal[60]、Wang[61]、

Holliday[62]等都对 A3C 算法进行了改进实验，取得了一

定进展。

总的来说，A3C算法，降低了DRL对计算机计算性

孔松涛，等：深度强化学习在智能制造中的应用展望综述 53
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能的要求，并且在效果、时间和资源消耗上都优于传统

方法。但对于实际问题，计算机计算能力仍然限制了

A3C算法的潜力。

2.3 其他相关研究
除了基于值函数和基于策略梯度的算法进展的研

究，通过其他角度对深度强化学习的研究也取得了一些

进展。基于模型的强化学习（Model-Based RL）算法能

够更高效地学习，但很难扩展到深度神经网络这种表达

能力强的模型，无法应用到复杂、高维的控制任务。将

深度神经网络应用到Model-Based RL上的研究很有价

值。Luo等[63]提出了一种基于模型的随机下界优化算法

（Stochastic Lower Bounds Optimization，SLBO），通过

实验表明，在一系列连续控制基准测试任务中，SLBO

只需要较少样本就达到了比原算法更高的学习率。

Nagabandi[64]、Ebert[65]、Huang[66]等都对 Model-Based RL

应用在高维控制任务上做了一些研究。

强化学习是基于奖励调整策略，但在一些复杂任务

中，环境在到达最终结果前回报稀疏，强化学习任务面

临反馈稀疏的问题，影响学习效率。Kulkarni等[67]提出

一种分层DQN算法（hierarchical-DQN，h-DQN），开创了

层次强化学习算法（Hierarchical Reinforcement Learning，

HRL），层次强化学习将控制任务分成若干层次，从多层

策略中学习，每一层都负责在不同的时间和行为抽象层

面进行控制。最低级别的策略负责输出行动，使更高级

别的策略可以在更抽象的目标和更长的时间尺度上自

由运作。Vezhnevets[68]、Nachum[69]、Rafati[70]等都对 HRL

做了研究。

对于复杂任务，奖励稀疏问题会导致设定奖励函数

非常困难，给出的奖励函数也并非完全可以衡量决策的

好坏。基于 Ng 等 [71]提出的假设专家最优思想，利用专

家数据采用函数近似的方法建立奖励函数，这种称为深

度逆向学习[72]的方法，可以作为研究复杂环境下的奖励

函数的新方法。You等[73]在无人驾驶中，通过收集专家

驾驶员的大量演示，使用深度逆向强化学习方法学习基

于数据的最优驾驶策略，利用神经网络逼近专家驾驶员

数据的奖励函数，实现期望的驾驶行为。Fahad 等 [74]研

究了机器人学习人类导航的深度逆向强化学习方法。

此外，在过程控制领域，某些复杂控制任务，通过逆向强

化学习方法，让机器学习专家知识，获得较高的控制水

平，也是很有价值的研究方向。

2.4 主要研究成果对比分析
上述深度强化学习的研究，都取得了一定成果，但

这些研究的原理和研究角度的不同，决定了每种方法的

特性和应用场景。主要提炼内容如表 3所示。

除了从应用性能角度，DRL算法的改进，对设备的

要求程度和学习时间也是重要评判依据。这也是DQN

发展到A3C算法的推动力之一，即提高学习速度和减少

对硬件系统的依赖。其中一些算法的学习时间、计算机

设备，以及在雅达利游戏中与原始实验的得分对比

率[24]，如表4所示。

综上，DRL算法发展的趋势是更高的表现、更高的

学习效率以及对硬件的更低依赖。

3 在智能制造中的应用展望

3.1 智能装配
智能机器人控制是人工智能的标志性成果之一，可

以分担人类工作。工业机器人可以取代人类在一些高

温、高压或者其他不适环境下工作，也可以完成一些体

名称

DQN算法

DDPG算法

TRPO算法

A3C算法

核心机制

目标函数、目标网络和

经验回放

DQN算法、演员评论家

算法和确定性策略梯度

优势函数、函数近似、步

长选择

优势函数、演员评论家

算法、异步算法

解决问题及优点

实现端对端控制，在游戏控制中有

良好表现，改进类型多

能够产生确定的策略，实现连续型

动作的控制

克服策略梯度算法难以选择合适

步长的问题，确保策略模型在优化

模型时单调提升，稳定地改进策略

多个智能体与多个环境交互，比单

智能体学习效率更高、学习效果更

好，学习更全面

存在的不足

计算依赖状态，不能得出具体

控制策略，不适用于状态差距

大的复杂控制

计算过程复杂，学习周期长，

步长难选择，训练成本大

步长选取准则不足、计算复

杂、收敛速度慢

可能存在策略延迟，即产生当

前训练样本的策略非当前要

更新的策略，导致算法不稳定

适用场景

适用于状态为主要指导的

控制，如游戏控制。在智能

制造中，主要应用在资源调

度、路径规划等方面

学习连续的行为控制策略

的经典方法。在无人驾驶、

机器人运动控制、交通信号

灯控制等方面应用较大

连续动作控制，如机器人控

制和无人驾驶

离散、连续型动作控制都有

较好表现

表3 主要研究结果提炼表

算法名称

DQN

DDQN

竞争构架DQN

噪声DQN

A3C

训练时间/d

8

8

8

8

4

计算机类型

GPU

GPU

GPU

GPU

CPU

得分对比率/%

121.9

332.9

343.8

463.6

623.0

表4 一些改进算法的学习时间和设备表
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力工作。除此之外，还发展到一些高精度装配工作。传

统的机器人编程通过定义装备位置和动作进行工作，这

种编程比较复杂，且不能适应环境变化，只能执行程序

固定的工作内容，如果环境发生改变或者调整生产线，

就需要重新编程。深度强化学习提供了解决这些问题

的途径，已经得到了多次验证。Inoue 等 [75]针对传统机

器人编程复杂、调参困难的问题，提出一种基于递归神

经网络的DRL算法模型，通过使用一个 7轴铰接机器人

手臂，完成精度较高的插孔实验，验证模型的有效性，并

计划利用模型学习不同的生产环境参数，缩短适应新生

产时间。Schoettler等 [76]针对传统工业机器人缺乏自适

应的特点，提出了利用DRL算法的解决方案，并通过一

些复杂规格和形状的实验，证明 DRL 可以解决复杂的

工业装配任务。Zhao 等 [77]提出一种基于 DRL 的工件

装配序列规划系统（Assembly Sequence Planning for

Workpieces，ASPW）的设计方法，对复杂装配产品进行

自动排序，提高装配效率。在建立的实验平台上，设计

出了一种新的 ASPW-DQN算法，克服 DRL算法缺乏奖

励和缺乏培训环境的困难，在实验中取得了较高的准确

度。Wu[78]、Vecerik[79]、Xu[80]、Luo[81]等都对DRL算法应用

在装配机器人上做了实验研究，取得了一定成果。相信

在未来，工作精度高、适应能力强、岗位转换容易的装配

机器人会出现。

3.2 智能运输与路径规划
运输机器人极大减轻了人类繁重的搬运工作，检测

机器人可到人类不能到达的地方对工业设备进行检测，

这都离不开机器人路径规划。传统机器人主要依靠编

程或者利用传感器进行固定路径行驶，可以满足简单的

货物运输。传统机器人在较复杂的工厂中，易受干扰；

在出发点、目的地或者路径状况导致的运输线路改变

时，需要重新编程、调试，灵活性、经济性较差；由于对一

些恶劣环境掌握有限，传统算法对未知环境的适用性较

差。此外，研究人员还提出了蚁群优化 [82]、粒子群优

化[83]、模拟退火[84]和遗传算法[85]等智能方法来解决全局

路径规划问题 [86]，但这些方法在高维环境下表现不佳。

DRL算法可以赋予机器人根据环境状态和任务变化，自

主规划路径的能力。比如在某一通道占用的情况下，仍

能找到另一条道路到达目的地。Zhou等[87]提出并验证

了一种基于 DQN 的全局路径规划方法，能够使机器人

在密集的环境中获得最优路径。机器人的输入方式是

直接摄入图像，能够有效避开障碍物。Sui 等 [88]设计了

一种并行深度 DQN 算法，求解多智能体约束的编队路

径规划问题。Wang 等 [89]提出了一种基于双 DQN 和经

验优先重放的移动机器人路径规划方法，能够通过感知

周围环境的局部信息，在未知环境下规划路径，通过实

验验证了可靠性。这些研究表明，智能路径规划能够让

工业机器人拥有更强的工作能力，应用广泛，是人工智

能研究的热点领域之一。

3.3 智能过程控制
过程控制任务的主流控制器，包括单回路和多回路

PID 控制器、模型预测控制器和各种非线性控制器，大

多数现代工业控制器都是基于模型的，因此良好的性能

需要高质量的过程模型。PID 控制器和基于模型的控

制器需要定期维护以保持性能。通常的做法是持续监

控控制器的性能，并在性能下降时启动补救模型重新识

别程序，维修过程通常是复杂的和资源密集型的，并且

会导致工作中断，代价较高。此外，在高级的控制任务

中，很难建立高质量的模型，导致这些控制器很难适用

于非线性或者高维控制任务。DRL应用在过程控制领

域，可以同时接受数据信息和高维信息，对环境的理解

更具体，能够根据奖励不断学习，提高控制水平，在一定

程度上时间越久，学习水平越高，保持较高的控制性能，

节省维护成本。Andersen 等 [90]对 DRL 应用在过程控制

做了相关理论研究。Spielberg 等 [91]提出一个基于数据

的DRL控制器，通过与过程交互学习控制策略，并且通

过大量仿真验证了DRL控制器的有效性和优越性。在

未来，除了现有的自动控制环节，更多目前需要人工控

制的岗位，也可以通过DRL算法取代。

3.4 新智能调度
传统的智能调度方法有：基于知识的系统、专家系

统、遗传算法、模拟退火、神经网络和混合系统等，这些

调度方式过于依赖人工调度的浅显知识[92]，不能解决复

杂的调度问题，并且实时控制性较差，将DRL应用于智

能调度的新智能调度可以解决上述问题。新智能调度

在智能制造中可以完成资源分配工作和任务分配工作，

并且拥有一定实时反应能力。Singh等[93]针对运输资源

的分配问题，提出一种基于DRL的车辆调度框架，通过

与外部环境的相互，分别为每辆车辆学习最优策略。实

验结果表明，该框架可以提高 20%的车辆利用率，乘客

等待时间与车辆巡航时间降低 34%。这种方法没有考

虑每个车辆间的相互影响，虽然降低了计算难度，但调

度策略对于全局来说不能保证是最优策略，不适用智能

制造全局调度的要求。Hua 等 [94]采用 DRL 算法进行资

源调度，对分配任务中的限制条件进行考虑，采用无模

型方法解决一些限制条件没有明确公式关系的问题。

研究对既需要全局调度，又存在子区域调度的问题，采

用 A3C 算法进行最优控制，在仿真实验中验证了有效

性。但这种方法没有考虑子区域之间的相互影响，仍然

存在全局最优考虑不足的情况。对于调度任务，调度环

境越大，全局性越强，对计算的要求越高。在计算能力

有限的情况下，适当将大区域调度分割为子区域调度，

可以平衡计算与策略最优程度的关系。Mao 等 [95]的研

究在智能调度中加入了有限考虑考虑级别。在智能制

造中，某些生产或者资源需要优先考虑。具体方法是使

用前馈神经网络结合演员评论家算法，实验结果表明，

该算法都收敛于最优性间隙小于 4%的理论上界。在考
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虑了优先性和公平性的情况下，该算法具有较大实用价

值。在未来可以继续考虑划分更多优先等级，并根据实

际生产状况，自动调节优先等级。Guan等[96]研究了利用

DRL算法解决在资源分配中的近实时性问题，即在单位

时间里根据环境调整一下分配策略。该研究基于 DRL

算法设计了一种经济电力调度模型，利用 DRL 的连续

控能力在单位时间间隔调整一次分配状态。这种方法

既节省了计算资源，又具有一定实时控制性能，在大型

资源分配中有较大应用前景。但这种方法不能保证收

敛性，未来需要继续改善计算性能。Li[97]、Waschneck[98]、

Liu[99]等从不同角度对 DRL 在智能调度中的应用进行

研究。

3.5 其他应用展望
DRL拥有独特优势，在智能制造中拥有较大应用空

间，除了上述应用展望之外，DRL还可以结合传统专家

系统，产生新一代反馈学习专家系统，能够在给出专家

知识之后，根据反馈继续学习，提升诊断水平和决策水

平，这可以更好发挥专家系统的潜力。专家系统的建议

一般假设为最优，限制性在于对问题的诊断水平，结合

DRL的专家系统可以根据奖励提高诊断水平，提高故障

与对策的匹配水平；DRL可以设计出一种对工业设备寿

命或者状态的置信预测器，例如对一些高温高压的储存

设备，将已经发生过的实际数据当作输入进行学习，一

次性预测未来一定时间的各项参数，并在预测日期到达

之后，与产生的真实数据对比，产生的反馈来修正预测

网络，这样随着时间的增加，预测水平可以保证一定时

间段的准确性。这种方法可以比传统检测更加可靠和

经济，拥有较大的研究价值。

4 存在的问题和未来发展方向
深度强化学习（DRL）是比较新的技术，功能强大，

但也存在必须解决的问题，并可能催生新的发展方向。

（1）DRL是机器模仿人类的方法，由于对人脑的了

解还不够，还缺乏与之对应的人脑机理知识。比如深度

学习（DL）的机器视觉对应人脑神经元的视觉机理，但

强化学习（RL）的策略目前与人脑生物学知识的对应不

足，限制了强化学习新的发展突破。未来需要对人脑有

进一步的研究，并与深度强化学习理论对应，从而突破

人造智能体的技术障碍。

（2）计算能力的提升是将深度强化学习应用在实际

中的必备条件。目前主流改进方案是算法的提升和硬

件设施的进步。随着云计算技术等网络大输出处理技

术的进步，通过这些技术结合DRL，将DRL的计算任务

在线分配处理，批次处理某一区域或者任务的计算，可

以带来DRL计算速度的大提升。

（3）基于模型强化学习虽然目前应用受限，但未来

发展潜力巨大。随着 DRL 学习能力的提高，智能体能

够学习复杂环境的模型，并且可通过模型预测未来。对

于一些复杂但封闭性较强的制造环境，基于模型的强化

学习有较大的研究价值。

（4）DRL训练的支撑是反馈奖励，应用在工业过程

控制中，如何充分利用专家数据提高学习能力，节省学

习成本，是很有价值的研究方向。对于稀疏奖励任务，

可以根据与专家做法的重合程度，设置短期奖励，提高

学习效率。

（5）DRL 是将 DL 和 RL 结合的技术，但 DRL 的控

制，如机器人、无人车等，严重依赖 DL 的视觉输入，但

DL目前只能发挥感知作用，无法取代力学分析等深层

知识，造成 DRL 的一些仿真研究与现实应用有较大差

距。未来将 DL和 RL分开研究，获得更高的稳定性，然

后再拼装，也是很有价值的研究方向。

（6）DRL算法可以解决智能控制的程序问题，但与

之匹配的工业硬件设施还没有相关标准，例如能处理海

量工业数据的计算机、能够测量数据传输且接收指令的

智能阀门等，都是与理论算法相匹配的研究重点。

5 结束语
本文对深度强化学习的原理进行了讲述，包括深度

强化学习的原理，以及深度强化学习主要的算法发展。

可以看到深度强化学习的算法已经发展出了很多成果，

应用水平也不断提高。可以得到深度强化学习算法的

发展方向有：更高效的学习、更快的计算结论、更准确的

评估奖励。随着一些关键问题的解决，在未来的智能制

造业中，深度强化学习可以担任更多角色。
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