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Kurzzusammenfassung

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) ist eine Methodik zur Kontrolle kontinuier-
licher Simulationsumgebungen des Reinforcement Learnings. Im Folgenden wird evaluiert
inwiefern DDPG für die physikalische HalfCheetah-Umgebung mittels Hyperparameter-
Tuning optimiert werden kann. Für die Evaluation werden drei Experimente mit den Hyper-
parametern Batch-Größe, Standardabweichung des Action-Noise und Lernraten von Actor-
und Critic-Optimierer durchgeführt. Der höchste durchschnittliche Reward von über 5000
wurde mit den klassischen Lernraten (0.0001, 0.001) erreicht. Für weitere Optimierungen
des DDPG könnte zukünftig auf die Methodik des Parameter-Noise zurückgegriffen werden,
da diese vielversprechende Ergebnisse liefert.

Schlüsselworte: Deep Deterministic Policy Gradient, HalfCheetah, Reinforcement Lear-
ning, Acor-Critic, Zustandsraum, Aktionsraum, Policy, Reward

1. Einleitung

Reinforcement Learning ist neben dem
”
Überwachtem“ und

”
Unüberwachtem Lernen“ ein

Teilgebiet des Machine Learnings. Dieses Teilgebiet verfolgt auf Basis einer Policy die Ma-
ximierung des Rewards eines Agenten, der mit seiner Umwelt, z.B. innerhalb der Simula-
tionsumgebung, interagiert. Die Agenten verfügen über diskrete oder/und kontinuierliche
Zustands- und Aktionsräume.

Da die Kontrolle kontinuierlicher Zustands- und Aktionsräume komplexer als die diskre-
ter ist wurden hierfür sogenannte Policy Gradient-Algorithmen entwickelt. Einer dieser Al-
gorithmen ist Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG). Im Folgenden wird evaluiert in-
wieweit sich dieser Algorithmus für die HalfCheetah-v2-Umgebung mittels Hyperparameter-
Tuning optimieren lässt.

2. Grundlagen

2.1 Actor-Critic-Methode in DDPG

Das Actor-Critic-Verfahren ist eine Temporal-Difference-Methode, siehe [1], und beschreibt
ein allgemeines Konzept zum Lernen einer Policy πθ (Actor) und einer geschätzten Be-
wertungsfunktion V θ (Critic), [2]. Diese können unter anderem durch Neuronale Netze
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abgebildet werden. Actor-Critic findet auch beim DDPG-Algorithmus Anwendung, siehe
Abbildung 1. Zunächst nimmt der Actor µ den Zustand s entgegen und bestimmt die Ak-
tion a. Anschließend berechnet der Critic Q auf Basis des Zustands s und der Aktion a den
Q-Wert für diese Kombination.

Abbildung 1: Zusammenspiel von Actor- und Critic-Netzwerk im DDPG-Algorithmus aus
[3]. Der Actor ist µ und der Critic ist Q.

3. Verwandte Arbeiten

Im folgenden werden zwei verwandte Arbeiten erläutert, die sich mit der Kontrolle konti-
nuierlicher Simulationsumgebungen insbesondere physikalischen Umgebungen auseinander
gesetzt haben.

In [4] wird der Algorithmus aus Abbildung 3 zur Kontrolle kontinuierlicher physika-
lischer Umgebungen evaluiert. Er ist ein modellfreier Actor-Critic Algorithmus auf Basis
des Deterministic Policy Gradient (DPG)[5] Algorithmus. Der Algorithmus ist bei konstant
gleichbleibenden Parametern dazu in der Lage über 20 verschiedene Aufgaben physikalischer
Umgebung zu lösen.

[6] befasst sich ebenfalls mit der Kontrolle kontinuierlicher Umgebungen, genauer ge-
nommen der Bedeutung von Hyperparametern in Policy Gradienten, genereller Varianz in
Algorithmen und der Reproduzierbarkeit anderer Veröffentlichungen. Für die Experimen-
te werden die Algorithmen DDPG und Trust Region Policy Optimization (TRPO), ein-
schließlich der beiden physikalischen Umgebungen

”
Hopper-v1“ und

”
HalfCheetah-v2“ aus

[7] verwendet. Die Untersuchungen zeigen, dass die HalfCheetah-Umgebung anfälliger für
Leistungsschwankungen durch das Hyperparameter-Tuning ist als der Hopper. Weiterhin
wird die Reproduzierbarkeit von Veröffentlichungen durch externe Zufälligkeiten erschwert,
sodass mehrere Veröffentlichungen über unterschiedliche Ergebnisse verfügen. Die durch-
geführten Experimente grenzen diese Problematik ein und können als Basis für zukünftige
Arbeiten dienen.

4. Methodiken

4.1 Umgebung

Die Umgebung der
”
HalfCheetah-v2“ ist Bestandteil von [7]. In dieser Bibliothek werden ver-

schiedene physikalische Umgebungen für Reinforcement Learning-Aufgaben gekapselt. Die
HalfCheetah verfügt sowohl über einen kontinuierlichen Zustands- als auch Aktionsraum.
Tabelle 1 beinhaltet die Größen der beiden Räume. Der Zustandsraum ist ein eindimensio-
naler Vektor der Länge 17 und der Aktionsraum ein eindimensionaler Vektor der Länge 6.
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Zustandsraum Aktionsraum

17 6

Tabelle 1: Größe von Zustands- und Aktionsraum

Der Aktionsraum bezieht sich auf die physikalischen Gelenke der HalfCheetah. Abbil-
dung 2 zeigt ein Modell der HalfCheetah mit den einzelnen Gelenken und ihrem Vorkommen
im Aktionsraum.

Abbildung 2: Gelenke der HalfCheetah. Sie werden auf den Aktionsraum abgebildet.

4.2 Deep Deterministic Policy Gradient

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) ist ein modellfreier off-policy Algorithmus des
Reinforcement Learnings. Er eignet sich zur Kontrolle von Umgebungen mit kontinuierli-
chen Zustands- und Aktionsräumen und somit auch für die HalfCheetah-Umgebung. [4] hat
sich mit der Kontrolle kontinuierlicher Aktionsräume mittels Deep Reinforcement Learning
auseinander gesetzt und den DDPG-Algorithmus aus Abbildung 3 evaluiert. DDPG ba-
siert auf der Actor-Critic-Methode, siehe Unterabschnitt 2.1, und verfügt dementsprechend
über die zwei Netzwerke Actor und Critic. Außerdem nutzt es einen Experience Replay
um nicht nur aus den jüngsten Erfahrungen zu lernen, sondern aus den Stichproben al-
ler bisher gesammelten Erfahrungen. Weiterhin nutzt es zwei Kopien dieser Netzwerke als
Target-Netzwerke um den Trainingsprozess zu stabilisieren.

Actor-Netzwerk µ(s|θµ) und Critic-Netzwerk Q(s, a|θQ) werden zunächst mit den Ge-
wichten θµ und θQ zufällig initialisiert. Die Target-Netzwerke µ′ und Q′ werden mit den
Gewichten θµ

′
und θQ

′
initialisiert, wobei θµ

′ ← θµ und θQ
′ ← θQ. Außerdem nutzt DDPG

wie der Deep Q Network (DQN) Algorithmus einen Replay-Buffer, der als ein Cache finiter
Größe R dient.

Im nächsten Schritt folgt eine geschachtelte Schleife von 1 bis M Durchläufen. In jedem
dieser Durchläufe wird ein zufälliger Prozess N für die Aktionsexploration initialisiert und
der initiale Beobachtungszustand s1 der Umgebung empfangen.

Danach folgt eine weitere Schleife mit 1 bis T Durchläufen. Hier wird zunächst die
zu selektierende Aktion at auf Basis der aktuellen Policy-Funktion und einem explorieren-
den Action-Noise berechnet. In der Policy-Funktion wird auf Basis des Beobachtungszu-
stand st und dem Actor-Netzwerk µ(s|θµ) eine Aktion berechnet, welche wiederum mit
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dem explorierenden Action-Noise, Ornstein-Uhlenbeck [8], addiert wird und daraus die zu
selektierende Aktion resultiert. Anschließend wird Aktion at ausgeführt und die daraus
stammenden Parameter Belohnung rt und neuer bzw. künftiger Beobachtungszustand st+1

gespeichert. Danach wird die gesamte Transition (st, at, rt, st+1) im Replay-Buffer hinterlegt
und gesichert. Daraufhin wird stichprobenartig ein zufälliger Minibatch aus N Transitio-
nen (si, ai, ri, si+1) aus dem Replay-Buffer R entnommen. Als nächstes wird ein Target yi
durch Addition der Belohnung ri und dem diskontierten Q-Wert des nächsten Zustands mit
γ ·Q′(si+1, µ

′(si+1|θµ
′
)|θQ′

) bestimmt, für dessen Berechnungen die beiden Target-Netzwerke
in geschachtelter Form, beginnend mit dem Actor, gefolgt vom Critic, angewendet werden.
Im nächsten Schritt wird der Critic-Loss L durch Minimierung nach Gleichung 1

L =
1

N
·
∑
i

(yi −Q(si, ai|θQ))2 (1)

upgedatet. Außerdem wird die Actor-Policy nach dem Policy-Gradient-Theorem in Glei-
chung 2 upgedatet.

∇θµJ ≈
1

N

∑
i

∇aQ(s, a|θQ)|s=si,a=µ(si) ∇θµµ(s|θµ)|si (2)

Hierbei wird die Aktion für den Critic aus dem Actor generiert, mit a = µ(si).
Abschließend werden die Gewichte der Target-Netzwerke wie folgt upgedatet. Das Critic-

Netzwerk Q′ mit Gleichung 3

θQ
′ ← τθQ + (1− τ) · θQ′

(3)

und das Actor-Netzwerk µ′ mit Gleichung 4.

θµ
′ ← τθµ + (1− τ) · θµ′ (4)
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Abbildung 3: Pseudocode für Deep Deterministic Policy Gradient aus[4]

5. Experimente und Ergebnisse

5.1 Setup

Das Setup beinhaltet die Half-Cheetah-Umgebung aus Unterabschnitt 4.1 und eine Imple-
mentation des DDPG-Algorithmus aus Unterabschnitt 4.2. Im Folgenden werden zunächst
die Netzwerk-Architekturen für Actor und Critic erläutert.

Actor- und Critic-Netzwerk werden nach den Implementationen aus [9] konfiguriert. Als
erstes wird die Architektur des Actors aus Abbildung 4 beschrieben. Diese verfügt zunächst
über eine Eingangsschicht mit dem Zustandsraum bzw. der Anzahl Zustände als Eingabe-
größe. Anschließend wird dessen Ausgang in eine Folge zweier Dense-Schichten mit jeweils
256 Einheiten und einer ReLU-Aktivierungsfunktion eingespeist und der daraus stammende
Ausgang in die letzte Dense-Schicht mit 6 Einheiten, einer tanh-Aktivierungsfunktion und
einem zufällig initialisierten Kernel im Intervall [−0.003, 0.003] eingegeben und der Akti-
onsraum berechnet. Das Intervall des zufällig initialisierten Kernels dient präventiv dazu
die Ausgabewerte 1 und -1 nicht direkt zu Beginn zu erhalten, weil diese die Gradienten
auf 0 reduzieren würden, da die tanh-Aktivierungsfunktion verwendet wird.
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Abbildung 4: Actor-Netzwerkarchitektur

Die Architektur des Critic unterscheidet sich zum Actor dahingehend, dass er über
zwei separate Eingangsschichten mit separaten Streams verfügt, deren Ausgänge anschlie-
ßend konkateniert und in eine Folge zweier Dense-Schichten mit ReLU-Aktivierungsfunktion
eingegeben werden. Die separaten Eingangsschichten verarbeiten zum einen den Zustands-
raum und zum anderen den hierfür parallel berechneten Aktionsraum, siehe auch Unterab-
schnitt 2.1. Abschließend werden die Q-Werte bestimmt.

Abbildung 5: Critic-Netzwerkarchitektur

Weiterhin wird der Adam-Optimierer, genau wie in [4], für Actor und Critic genutzt.
Diese und weitere Parameter werden in Tabelle 2 mit ihren Standard-Werten zusammenge-
fasst.
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Parameter Wert

Actor-Lernrate 0,001

Critic-Lernrate 0,002

Batch-Größe 64

Trainingsepisoden 2000

Standardabweichung Action Noise 0,2

diskontierter Faktor γ 0,99

Soft-Update-Faktor τ für Target-Netzwerke 0,005

Replay-Buffer Größe 1.000.000

Tabelle 2: Parameter

5.2 Hyperparameter-Tuning

Auf Basis des Setups aus Unterabschnitt 5.1 werden die Parameter Actor- und Critic-
Lernrate, Batch-Größe und Standardabweichung des Action Noise als neue Menge von Para-
metern, auch Hyperparameter genannt, zusammengefasst und in verschiedenen Experimen-
ten untersucht. Die folgenden Experimente werden jeweils mit der Standardkonfiguration
verglichen und diskutiert.

5.2.1 Batch-Größe

Im ersten Experiment wurden verschiedenen Batch-Größen (16, 32, 64) getestet und die
Auswirkung dieser auf den durchschnittlichen und den gesamten Reward festgehalten, siehe
Abbildung 6.

Zunächst wird der gesamte Reward über alle Versuchsgrößen hinweg betrachtet. Die Gra-
phen verfügen über stark schwankende Amplituden, welches die Nachvollziehbarkeit dieser
erschwert. Dies kommt unter anderem durch die 2000 Episoden mit jeweils 1000 Iteratio-
nen zustande. Um dem vorzubeugen werden die Graphen durch das arithmetische Mittel
über die letzten 40 Reward-Werte einer Episode geglättet. Die Auswirkung der Glättung
ist in den jeweils linken Graphen zu sehen. Die Graphen verfügen über eine im Verlauf
gleichmäßigere Amplitude als zuvor, welches die Nachvollziehbarkeit verbessert.

Nach der Glättung werden die durchschnittlichen Rewards der Versuchsgrößen mitein-
ander verglichen. Der höchste durchschnittliche Reward wird bei mittlerer Batch-Größe mit
über 4000 erreicht, gefolgt von der Standard-Batch-Größe mit einem Reward von fast 4000,
gefolgt von der kleinen Batch-Größe mit einem Reward von knapp 1000. Im Gegensatz
zur mittleren Batch-Größe verfügt die Standard Batch-Größe über eine steigende Ampli-
tude und weniger starke Spikes zum Verlaufsende. Ähnliche Beobachtungen wurden in [6]
gemach. Demnach sind die Batch-Größen 32 und 64 nahezu gleichwertig im Amplituden-
verlauf.
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(a) Kleine Batch-Größe 16

(b) Mittlere Batch-Größe 32

(c) Standard Batch-Größe 64

Abbildung 6: Batch-Größen im Vergleich. Durchschnittlicher Reward jeweils links und ge-
samter Reward jeweils rechts.

5.2.2 Standardabweichung Action Noise

Im zweiten Experiment wurden verschiedenen Standardabweichungen (0.05, 0.2, 0.6) im Ac-
tion Noise getestet und die Auswirkung dieser auf den durchschnittlichen und den gesamten
Reward festgehalten, siehe Abbildung 7.

Ebenfalls wie in Unterunterabschnitt 5.2.2 wird auch der gesamte Reward über alle
Versuchsgrößen hinweg betrachtet. Die Graphen verfügen genauso über stark schwankende
Amplituden, welches die Nachvollziehbarkeit dieser erschwert. Außerdem wurde dieselbe
Methode zur Glättung der Graphen angewandt und deren Auswirkung ist in den jeweils
linken Graphen ersichtlich.

Der höchste durchschnittliche Reward wird bei niedrigster Standardabweichung mit über
3000 erreicht, gefolgt von der mittleren Standardabweichung mit einem Reward von über
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2000, gefolgt von der hohen Standardabweichung mit einem Reward von unter 1000. Im Ge-
gensatz zur mittleren Standardabweichung verfügt die niedrige Standardabweichung über
eine schneller ansteigende Amplitude zu Beginn und weniger starke Spikes im Verlauf. Zur
weiteren Untersuchung werden die beiden gesamten Reward-Verläufe betrachtet. Hier be-
sitzt die Mittlere Standardabweichung einen gleichmäßigeren Ausschlag der Amplitude als
die niedrigere. Die Spikes bei niedriger Standardabweichung können unter anderem Indiz
für Instabilität darstellen und sind dahingehen zu vermeiden.

(a) Niedrige Standardabweichung mit 0,05

(b) Standard bzw. Mittlere Standardabweichung mit 0,2

(c) Hohe Standardabweichung mit 0,6

Abbildung 7: Standardabweichungen vom Action Noise im Vergleich. Durchschnittlicher
Reward jeweils links und gesamter Reward jeweils rechts.
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5.2.3 Lernrate

Im dritten Experiment wurden verschiedenen Lernraten bei Actor- und Critic-Optimierer
((0.00001, 0.0001), (0.0001,0.001), (0.001, 0.002)) getestet und die Auswirkung dieser auf
den durchschnittlichen und den gesamten Reward festgehalten, siehe Abbildung 8. Die Lern-
raten stammen aus den Experimente von [6] und haben hier vielversprechende Ergebnisse
geliefert.

Auch in diesem Abschnitt wird der gesamte Reward über alle Versuchsgrößen hinweg
betrachtet. Da auch hier die Graphen über stark schwankende Amplituden verfügen, wird
dieselbe Methode zur Glättung der Graphen angewandt und deren Auswirkung in den
jeweils linken Graphen zu ersichtlich.

(a) Niedrige Lernraten mit (0.00001, 0.0001)

(b) Klassische Lernraten mit (0.0001, 0.001)

(c) Standard Lernraten mit (0.001, 0.002)

Abbildung 8: Lernraten von Actor- und Critic-Optimierer im Vergleich. Durchschnittlicher
Reward jeweils links und gesamter Reward jeweils rechts.
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Der höchste durchschnittliche Reward wird durch die klassischen Lernraten mit über
5000 erreicht, gefolgt von den niedrigen Lernraten mit einem Reward von über 2000, gefolgt
von den Standard Lernraten mit einem Reward von knapp über 2000. Im Gegensatz zu den
Standard Lenraten verfügen klassische und niedrige Lernraten über einen gleichmäßigen
Anstieg der Amplitude, während die Standard Lernraten schnell ansteigen und anschließend
über starke Spikes im Verlauf verfügen. Selbiges zeigen die Verläufe der gesamten Rewards.

5.3 Zufallsinitialisierer

Ein weiterer Aspekt, abseits des Hyperparameter-Tunings, ist der Zufallsinitialisierer für die
Gewichte der Actor-Critic-Netzwerke. Wie bereits in [6] benannt haben externe Zufälligkeiten
Einfluss auf die Reproduzierbarkeit von Versuchsreihen. Selbiges Szenario wird im Folgenden
durch einen Vergleich der Standardkonfigurationen über die vorherig durchgeführten Expe-
rimente gezeigt, siehe Abbildung 9. Die Amplituden unterscheiden sich nicht nur im Verlauf
sondern auch der Stärke. So erreicht sie in Abbildung 9a nahezu die 4000, während sie bei
Abbildung 9b und Abbildung 9c um die 2000 liegt. Weiterhin führt der Zufallsinitialisierer
zu einem unterschiedlich schnellen Anstieg der Amplitude. So steigt sie in Abbildung 9c
schneller an als in Abbildung 9b.

(a) Standardkonfiguration aus Unterunterab-
schnitt 5.2.1

(b) Standardkonfiguration aus Unterunterab-
schnitt 5.2.2

(c) Standardkonfiguration aus Unterunterab-
schnitt 5.2.3

Abbildung 9: Standardkonfigurationen aus den Experimenten von Unterabschnitt 5.2
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6. Fazit

Die vorliegende Arbeit verfolgt das Ziel zu erforschen inwieweit sich der DDPG-Algorithmus
für die HalfCheetah-Umgebung mittels Hyperparameter-Tuning optimieren lässt.

Es wurden drei Experimente zu den Hyperparametern Batch-Größe, Standardabwei-
chung des Action Noise und den Lernraten von Actor- und Critic-Optimierer durchgeführt
und analysiert. Der jeweils höchste durchschnittliche Reward konnte durch eine 32er Batch-
Größe, eine 0,05er Standardabweichung im Action Noise und den klassischen Lernraten
für Actor- und Critic-Optimierer mit (0.0001, 0.001) erreicht werden. Über alle Experi-
mente hinweg wird mit den klassischen Lernraten der höchste durchschnittliche Reward
von über 5000 erreicht. Außerdem konnte beobachtet werden, dass der Zufallsinitalisierer
der Gewichte die Reproduzierbarkeit beeinflusst und eine allgemein gültige Verifizierung
der Experimente erschwert. Um die vorherigen Ergebnisse der als am Besten eingestuften
Hyperparameter zu verifizieren, wäre es notwendig, jedes der Experimente mehrmals durch-
zuführen.

Resultierend ist festzustellen, dass die Optimierung des DDPG für die HalfCheetah-
Umgebung mittels der Standardkonfiguration und dem Lernraten-Tuning realisiert werden
kann. In Abschnitt 7 wird ein Ausblick darüber gegeben welche Methodik dies zukünftig
optimieren kann.

7. Ausblick

Angeknüpft an den vorherigen Abschnitt wird im Folgenden eine Methodik zur besseren
Exploration diskutiert [10]. Sie nutzt statt dem Action-Noise das Parameter-Noise. Das
Konzept besteht darin den Parametern der Neuronalen Netzwerk-Policy ein adaptives Noi-
se hinzuzufügen, statt wie üblich dem Aktionsraum. Dadurch wird den Parametern des
Agenten eine Zufälligkeit hinzugefügt, welche die Art der Entscheidungen verändert, so-
dass diese immer vollständig davon abhängen, was der Agent gerader wahrnimmt. [11] hat
gezeigt, dass die Anwendung des Parameter-Noise auf die HalfCheetah-Umgebung in Ver-
bindung mit dem DDPG-Algorihtmus zu einer verbesserten Effizienz des Algorithmus führt
und somit auch die Instabilität verringert wird.
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