
第49卷第10期 Vol.49,No.10
2019年10月 JOURNALOFUNIVERSITYOFSCIENCEANDTECHNOLOGYOFCHINA Oct.2019

文章编号:0253-2778(2019)10-0812-08

  收稿日期:2018-12-24;修回日期:2019-05-16
基金项目:国家自然科学基金(51675501)资助.
作者简介:隋洪建,男,1993年生,硕士生,研究方向:机器人迁移学习,E-mail:suihj@mail.ustc.edu.cn
通讯作者:尚伟伟,博士/副教授,E-mail:wwshang@ustc.edu.cn

基于渐进式神经网络的机器人控制策略迁移

隋洪建,尚伟伟,李 想,丛 爽

(中国科学技术大学自动化系,安徽合肥230027)

摘要:在机器人领域,通过深度学习方法来解决复杂的控制任务非常具有吸引力,但是收集足够的

机器人运行数据来训练深度学习模型是困难的.为此,提出一种基于渐进式神经网络(progressive
neuralnetwork,PNN)的迁移算法,该算法基于深度确定性策略梯度(deepdeterministicpolicy
gradient,DDPG)框架,通过把模型池中的预训练模型与目标任务的控制模型有机地结合起来,从
而完成从源任务到目标任务的控制策略的迁移.两个仿真实验的结果表明,该算法成功地把先前任

务中学习到的控制策略迁移到了目标任务的控制模型中.相比于其他基准方法,该算法学习目标任

务所需的时间大大减少.
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Abstract:Inthefieldofroboticcontrol,itisappealingtosolvecomplicatedcontroltasksthroughdeep
learningtechniques.However,collectingenoughrobotoperatingdatatotraindeeplearningmodelsis
difficult.Thus,inthispaperatransferapproachbasedonprogressiveneuralnetwork(PNN)anddeep
deterministicpolicygradient(DDPG)isproposed.Bylinkingthecurrenttaskmodelandpretrainedtask
modelsinthemodelpoolwithanovelstructure,thecontrolstrategyinthepretrainedtaskmodelsis
transferredtothecurrenttaskmodel.Simulationexperimentsvalidatethat,theproposedapproachcan
successfullytransfercontrolpolicieslearnedfromthesourcetasktothecurrenttask.Andcomparedwith
otherbaselines,theproposedapproachtakesremarkablylesstimetoachievethesameperformanceinall
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0 引言

近年来,研究表明利用深度强化学习方法(deep
reinforcementlearning,DRL)可以训练出性能优异

的端到端控制模型[1].端到端模型直接以高维感知

信息如图片作为输入,并且控制效果往往可以达到

或超过人类水平.DeepMind的研究人员利用深度

强化学习训练的智能体[2],在57款雅达利2600系

列游戏上的得分超过了人类选手[3].正如很多其他

深度学习技术一样,这些深度强化学习算法的最终

性能非常依赖于几百万甚至几千万条高质量训练数

据.在机器人控制领域,收集足够的机器人运行数据

是耗时且代价昂贵的.为了克服这一缺点,人们开始

利用迁移学习来缓解数据不足的问题.
参数精调(fine-tuning)是深度学习中一种基本

的模型迁移方法.通过把一个已经训练好的模型(预
训练模型)的最后一层或者最后几层的权重在另一

个数据集上重新进行训练,使得模型可以迅速适应

新的数据分布,该方法广泛应用于不同领域的图片

分类,但是,在模型重新训练的过程中,由于很难马

上发现先前任务特征与当前任务之间的关系,可能

导致部分已学习到的源任务特征的丢失,这种现象

也被称为神经网络的“灾难性遗忘”现象.为了解决

这一问题,Rabinowitz等[4]提出了一种结构新颖的

神 经 网 络,这 种 网 络 被 称 为 渐 进 式 神 经 网 络

(progressiveneuralnetwork,PNN).渐进式神经网

络将在源任务上训练好的预训练模型保存到模型池

中并在目标任务的训练中保持它们的参数不变,训
练时通过在模型间构建侧向连接来提取预训练模型

中的源任务经验.二者的区别在于,参数精调只在新

模型初始化时利用了预训练模型的权重,在训练过

程中这些权重可能被梯度更新所覆盖;而在渐进式

神经网络中,预训练模型的权重在整个训练过程中

都可以被重复利用;因此渐进式神经网络可以在进

行模型间经验迁移的同时,避免出现源任务经验灾

难性遗忘.
渐进式神经网络最初被用于与深度 Q学习相

结合来验证其迁移效果.由于深度Q学习是一种基

于动作价值函数的方法,因此只能输出离散控制量.
机器人控制算法为了达到更高的精度,一般输出连

续控制量.为了在机器人控制中利用渐进式神经网

络,本文提出了一种将渐进式神经网络与深度确定

性策 略 梯 度(deepdeterministicpolicygradient,

DDPG)相 结 合 的 算 法.首 先,在 源 任 务 上 利 用

DDPG算法训练一个控制模型,将其作为一个预训

练模型加入到模型池中;其次,初始化预训练模型与

当前任务模型间的侧向连接,建立源任务控制策略

到当前控制模型的传输通道;最后,在目标任务上对

当前控制模型进行训练,使得当前模型可以提取源

任务控制策略中的可迁移特征,从而减小学习当前

任务所需的数据量.实验表明,使用基于渐进式神经

网络的迁移算法可以有效减少学习目标任务所需的

时间,且在相同的训练时间内,控制模型最终取得的

平均奖励值也更高.

1 相关工作

传统的数据处理方法处理高维数据比较困难,
因为人工设计的特征工程往往只能提取有限的信息

且对噪声鲁棒性差.近年来,深度神经网络在大规模

数据集的处理上表现出了巨大的优势[5-8],往往能提

取出优于人工设计的特征.研究者们利用这一优势,
将其应用于机器人复杂控制策略的学习.Finn等[9]

提出了一种基于深度神经网络的模型预测控制,首
先收集50000次的机械臂推动盒子中物体的视频以

及该过程中末端执行器的当前位姿和命令位姿;然
后将这些数据输入一个构建好的深度神经网络并训

练,直到其可以根据输入图片和命令位姿预测下一

时刻的环境状态;最后设计了一个基于此预测模型

的预测控制算法,根据要推动的目标物体生成一系

列控制指令.为了提高控制策略学习的自动化,研究

者将深度神经网络和强化学习算法相结合[1,10,11].
这些算法将强化学习中的动作价值函数或者行为策

略通过神经网络进行近似,然后根据价值迭代或者

策略迭代的思想设置一个损失函数,以此为依据更

新神经网络的参数,最终智能体会学习到一个最优

的动作价值函数或者最优的行为策略.这些基于深

度神经网络的控制算法的成功依赖于大规模数据,
然而对于机器人来说收集数万条运行数据来进行训

练是昂贵且费时的.
迁移学习是缓解深度学习算法应用中数据缺失

问题的有效方法.最简单且广泛使用的迁移学习算

法是参数精调,在使用参数精调进行深度模型的迁

移时,只需要重新训练模型的最后一层或者最后几

层的权重.参数精调可以被广泛使用,主要是由于图

片、语音等数据中存在一些基本模式,如图形中的

点、线以及基本的几何形状等,这些特征对于大多数
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图片分类任务都是有效的,但机器人控制策略中显

然不存在这样的基本模式.在复杂控制策略的参数

精调迁移过程中,灾难性遗忘现象的出现使得经验

迁移的效率大大下降.针对这一问题,Rabinowitz
等[4]提出了渐进式神经网络,通过将预训练模型保

存在模型池中来避免灾难性遗忘,同时在目标任务

模型和预训练模型间的侧向连接构建可迁移特征的

传输通道.实验表明,这种迁移结构可以取得比参数

精调更好的迁移效果.Rabinowitz等[4]将渐进式网

络与深度Q学习相结合,然而这种算法只能应用于

离散控制任务.我们设计了一种新的将渐进式网络

与深度确定性策略梯度[12]相结合的方 法,使 得

Actor网络可以输出连续控制量,从而极大地扩展

了这种算法的应用范围.

2 深度确定性策略梯度

2.1 强化学习背景

强化学习是机器学习中的一种重要方法,强调

智能体(agent)优化自身的策略从而获得最大的累

积奖励.一般而言,存在一个智能体和智能体所属的

环境E,在每一个时间步t,环境状态(state)记为

st,智能体从环境中接收的观察(observation)记为

ot,其中通常包含一个即时奖励rt.ot 一般为st 的

函数,即ot =f(st),这取决于环境的可观测性,我
们假设环境具有完全可观测性,即ot=st.智能体允

许从一个动作集合A 中选取一个动作at 并输出到

环境E 中执行.相应地,环境则变化到下一个状态

st+1 并给出下一状态的即时奖励rt+1.一系列的状

态 和 动 作 记 录 构 成 一 个 序 列,即 {s1,a1,s2,

a2…st},该序列被称为一个马尔科夫决策过程

(Markovdecisionprocess,MDP).该序列的马尔科

夫性体现在,序列中下一个时刻的状态st+1 可以由

前一个时刻的状态st 以及所采取的动作at 完全决

定,而与状态历史st-1,st-2… 无关.
强化学习中智能体的目标是持续优化自身策略

以获得最大的累积奖励.一般而言,累积奖励总是被

回报Gt(return)所代替.回报被定义为随时间指数

衰减的奖励值之和,衰减因子γ 用来平衡对长期奖

励和即时奖励的重视程度.实际上,我们真正关心的

是每种状态下不同动作的价值,因此定义在状态s
下,遵循策略π,不同动作的价值为

Qπ(s,a)=Eπ{Gt|st=s,at=a}, (1)

  该函数叫作动作价值函数[13].我们称一个动作

价值函数Q*(s,a)是最优动作价值函数,当且仅当

Q*(s,a)在所有的策略中,在所有状态s和动作a
下取得最大值.最优动作价值函数满足一个重要性

质称为贝尔曼方程(Bellmanequation)[13],即
Q*(s,a)=E{rt+1+Q*(s',a')|st=s,at=a}.

(2)
  利用贝尔曼方程,可以采用迭代求解的方法求

得最优的动作价值函数,这一过程也称为价值迭代.
2.2 深度确定性策略梯度

深度确定性策略梯度是一种不基于环境模型

的、适用于连续控制的强化学习算法.设智能体遵循

行为策略πθ,将该策略用一个函数参数化表示为

μ(s|θμ),函数参数为θμ,该函数也被称为Actor.
显然,μ(s|θμ)是一个从环境状态s到智能体动作

a的映射.我们构建一个策略目标函数J(μ)来衡量

行为策略πθ 的好坏,J(μ)定义为

J(μ)=∫
S
ρμ(s)Qμ(s,μ(s))ds, (3)

式中,ρμ(s)是在行为策略πθ 下,环境状态s的稳态

分布,Qμ(s,μ(s))则是在同样策略下的动作价值

函数.现有工作已经证明策略目标函数J(μ)关于

行为策略参数θμ 的梯度为[14]

�θμJ(μ)=Es~ρμ{�aQμ(s,a)|a=μ(s)�θμμ(s|θμ)},
(4)

式中,�θμJ(μ)也被称为策略梯度.Actor函数使用

一个神经网络近似,其梯度按式(4)计算.深度确定

性策略梯度是一种 Actor-Critic算法,这意味着它

既有一个用于输出执行动作的 Actor,同时有另一

个函数Critic,用于估计当前策略的动作价值函数.
使用一个神经网络来近似该Critic函数,并根据最

优动作价值函数的贝尔曼方程,定义神经网络的损

失函数为

L(θQ
i)=E{[rt+1+γQ(s',a'|θi)-

Q(s',a'|θi)]2|st=s,at=a} (5)
式中,θQ

i 表示第i步迭代时Critic函数的参数,该损

失函数可以通过随机梯度下降法进行优化.总体而

言,Critic函数通过价值迭代的方式进行自身参数

的更新,而Actor函数根据Critic函数传导过来的

梯度更新自身参数.

3 渐进式神经网络

如图1所示,渐进式神经网络以一系列在源任

务上训练好的预训练模型作为初始.当需要迁移到

目标任务上时,这些预训练模型被加入到模型池中
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并且保持参数不变.之后,一列新的神经网络被初始

化,在预训练模型与新初始化的网络之间构造侧向

连接.设第k列网络的第i层神经元的输出用hk
i 表

示,则建立了侧向连接后的hk
i 可以表示为

hk
i =f(Wk

ihk
i-1+∑

j<k
Uj:k

i hj
i-1), (6)

式中,Wk
i 是第k列网络第i层神经元的权重矩阵,

Uj:k
i 表示从第j列网络的第i-1层到第k 列网络

第i层的侧向连接,f(·)是第i层所采取的激活函

数.不难发现,Uj:k
i 实际上是一个将特征向量从nj

i-1

维投影到nk
i 维的投影矩阵.通过侧向连接,模型在

源任务中学习到的特征通过投影变换转化为新任务

模型的输入,由此实现任务间经验的迁移.

图1 三列网络组成的渐进式神经网络

Fig.1 Progressiveneuralnetworkcomposed
by3columnsofnetwork

  限定侧向连接只能是线性投影变换无疑会限制

可迁移特征的范围,为此构造一种新的非线性的侧

向连接.设前k-1列网络的所有第i-1层的输出

构成向量h<k
i-1=[h1

i-1,h2
i-1…hk-1

i-1],其维度为n<k
i-1,

我们以一个单隐层神经网络代替前面的线性侧向连

接.此时,第k列网络的第i层输出为

hk
i =f(Wk

ihk
i-1+Uk

iσ(Vk
iα<k

i-1h<k
i-1)) (7)

式中,α<k
i-1 是一个调整系数,用于调整进入单隐层网

络的输入的大致范围,Vk
i 是一个投影矩阵,作用是

将h<k
i-1从n<k

i-1维压缩到nk
i-1维,而σ(·)是单隐层网

络的激活函数.
如前所述,深度确定性策略梯度是一种Actor-

Critic算法,即控制模型中既包含 Actor网络又包

含Critic网 络.显 然,仅 仅 迁 移 Actor网 络 或 者

Critic网络中的源任务特征,都具有经验损失的风

险.因此,设计一种同时迁移Actor和Critic网络的

方法,其结构如图2所示.图中,“300,FC,relu”表示

一个包含300个神经元、激活函数为reLU的网络

层,a_dim表示输出动作维度根据任务确定;虚线

箭头表示所代表的权重在训练过程中保持不变.
在Critic网络中,动作a直到网络的第二层才被输

入到动作价值网络中,由于其不包含从源任务学

习到的特征,因此没有在输入动作a 上建立侧向

连接.

图2 深度确定性策略梯度与渐进式神经网络结合示意

Fig.2 ThecombinationofDDPGandPNN

  算法步骤可以简要概括为:
(Ⅰ)在源任务上训练一个控制模型,将训练好

的模型其加入模型池中,在之后的训练中保持其参

数不变.
(Ⅱ)当需要学习一个新任务(目标任务)时,在

预训练模型和新建立模型之间建立侧向连接,之前

任务中学习到的经验通过侧向连接迁移到新模型,
并且迁移的强弱通过侧向连接自动调整.

(Ⅲ)在目标任务环境中对新模型进行训练,直
至其可以完成目标任务.
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算法流程图如图3所示.算法结合了渐进式神

经网络的DDPG算法具有以下优势:①与参数精调

的迁移方式相比,渐进式神经网络在模型池中存储

了预训练模型的全部信息,因此可以在新模型的训

练过程中重复利用预训练模型,避免出现灾难性遗

忘问题.②衡量源任务和目标任务的相似性一直是

迁移学习的难点,渐进式网络通过侧向连接自动调

整从源任务迁移经验的强弱,避免了人为定义任务

的相似性.③在神经网络的每层间都建立了侧向

连接,使得低层次任务特征的迁移成为可能,提高

了经验迁移的丰富性和灵活性.④深度确定性策

略梯度的Actor网络可以输出连续的控制量,使得

算法可以应用于连续控制领域,增加了算法的应

用范围.

图3 基于PNN的迁移算法的流程图

Fig.3 FlowchartofthePNN-basedtransferalgorithm

4 实验

4.1 强化学习测试环境实验

OpenAIGym 软件包是一款公认的用于测试

强化学习算法性能的基准工具,HalfCheetah-v1和

Hopper-v1是其中所包含的两个模拟环境,其环境

构造如图4所示.图中,HalfCheetah-v1环境的测试

目 标 是 在 给 定 的 时 间 内,使 猎 豹 机 器 人

(HalfCheetah)跑到尽可能远的距离,距离越远,获
得的奖励越高;Hopper-v1环境的测试目标是在保

证跳跃机器人(Hopper)不倾倒的前提下,使机器人

尽可能跳跃更远的距离,跳跃越远,获得的奖励越

高.在这两个模拟环境中,机器人的动力学特性都具

有一定的复杂性,因此训练好的控制模型也并不简

单.要想将训练好的源任务模型中包含的经验迁移

到目标任务,迁移算法必须经过精心的设计.

图4 强化学习测试环境

Fig.4 Reinforcementlearningalgorithmtestenvironments

为了构造目标任务,对于 HalfCheetah-v1中的

猎豹机器人,给机器人每个关节的执行器添加均值

为零,标准差为0.1或0.2的高斯噪声,以干扰机器

人的运动;对于Hopper-v1中的跳跃机器人,将环境

中的重力加速度从-9.8m/s2 增加至-12m/s2,以
增加机器人进行跳跃的难度.在本实验中,机器人的

各个关节接受连续的控制信号作为控制指令,说明

我们的算法具有应用于连续控制任务的能力.
以上强化学习测试环境中进行迁移实验,实验

过程遵循第3小节中提出的算法步骤.我们对比了

基于PNN的迁移算法和如下3种方法:①不使用

任何迁移算法,在目标任务上重新进行训练,该方法

被称为Baseline;②使用预训练模型的参数初始化

新控制模型除了最后一层外其他几层的参数,也就

是参数精调,该方法被称为Finetune;③将目标任务

模型与一列普通的神经网络通过侧向连接相结合,
该神经网络没有在源任务上经过训练,其参数全部

是随机值,该方法被称为Rand.本文提出的基于渐

进式神经网络的迁移方法在图5中被称为PNN.以

Actor网络的迁移为例,四种方法的模型结构分别

如图5所示,其中深(红)色表示参数来自预训练模

型,浅(灰)色表示参数是随机初始化的.虚线方框表

示训练过程中参数不变,无虚线方框则表示训练时

参数可变.记录训练过程中控制模型获得的奖励值

并绘制奖励曲线,对每种方法取4次实验的平均值

绘制平均奖励曲线,如图6所示.
  由图6可知,在3组迁移实验中,本文算法的收

敛速度快于其他几种方法,且最终取得的平均奖励

值也比其他几种方法更高.如表1所示,定量地比较

了4种算法在目标任务上最终取得的平均奖励值.
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图5 实验中所采用的四种方法的模型结构

Fig.5 Modelstructuresofthefourapproachesintheexperiment

图6 强化学习测试环境中算法的平均奖励值变化情况

Fig.6 Rewardcurveofthe4approachesintheRLtestenvironments

表2展示了3组实验中每种方法获得超过1000的

平均奖励值时所需的最少回合数,可以看到基于

PNN的迁移方法是所有方法中收敛最快的.值得注

意的是,在表1和表2中,Finetune方法有时并不是

次优的,在某些指标要上弱于Baseline方法和Rand
方法.这主要是由于要迁移的源任务控制策略比较

复杂,导致训练过程中出现了灾难性遗忘的问题,即
在目标任务上进行训练时梯度更新覆盖了源任务模

型的一部分有效参数.在基于PNN的迁移方法中,
预训练模型的参数在训练过程中是不可变的,因此

可以有效防止灾难性遗忘现象的出现.同时,由于预

训练模型中的相应网络层中包含了从源任务提取的

有效特征,这些特征在新模型的训练中经过测量连

接中的线性投影矩阵被投影到新模型的对应网络层

作为输入.并且投影矩阵中的权重是可训练的,因此

迁移的源任务特征可以针对目标任务自动进行调

整,以使得Actor网络所获得的奖励值最大.由于利

用了源任务的经验,因此我们的算法可以更快地学

习目标任务.以上实验结果表明,基于PNN的迁移

算法成功地将源任务中的经验迁移到了目标任务的

学习中,大大提升了对目标任务的学习效率.

表1 四种算法最终获得的平均奖励

Tab.1 Thefinalaveragerewardaccomplishedbyeachapproach

HalfCheetah
(std=0.1)

HalfCheetah
(std=0.2)

Hopper

Baseline 2253.8 1716.7 43.4

Finetune 2563.6 2797.6 1.43

Rand 1078.2 1817.5 48.5

PNN 3295.7 3401.2 1979.0

表2 四种算法的收敛速度

Tab.2 Theconvergespeedofeachapproach

HalfCheetah
(std=0.1)

HalfCheetah
(std=0.2)

Hopper

Baseline 110 70 /

Finetune 140 80 /

Rand 80 120 /

PNN 30 30 120

  实验中所采用的4种模型的可训练参数数量、
计算量和单次前向计算时间如表3所示.表3中,模
型的计算量由进行一次前向运算所需的浮点操作次
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数表示,单位为 MFLOPS.模型的单次前向计算时

间是在一台内存容量8GB,CPU 型号为Intel(R)

Core(TM)i7-6500U的电脑上测量得到的,分别进

行了两组BatchSize大小分别为64和128的实验.
由表3可知,基于PNN的迁移方法模型的参数数

量、计算量和计算时间大概是Baseline方法的两倍,
这是由于基于PNN的迁移算法中包含了一列和当

前模型结构相同的预训练模型,因此网络的规模和

计算量相比原始模型会增加约一倍.Finetune方法

的可训练参数数量远小于其他方法,这是因为参数

精调中只会对源任务模型的最后一层进行训练.虽
然基于PNN的迁移方法比Finetune方法可训练参

数数量和计算量都更大,但该方法可以更有效地进

行跨任务经验迁移,由此产生的对目标任务学习的

提升作用要超过其计算量增大带来的弊端,因此具

有实际应用的价值.
表3 四种模型的参数数量、计算量和计算时间

Table3 Numberofparameters,FLOPSand
computationtimeofthefourmodels

参数数量

(10^3)
计算量

(MFLOPS)
计算时间1
(10-3s)

计算时间2
(10-3s)

Baseline 294.6 1.152 1.250 1.856

Finetune 1.406 1.152 1.268 1.871

Rand 576.0 2.257 2.603 4.235

PNN 576.6 2.257 2.615 4.191

图7 Gazebo中的Baxter机器人

Fig.7 BaxterinGazebo

4.2 仿真环境中的Baxter机器人实验

我们选择仿真环境中的Baxter机器人控制模

块的迁移实验.实验所采用的Baxter研究型机器人

如图7所示.实验开始时,机器人的右臂处于一个随

机初始化的位姿,控制模型需要控制机器人右臂在

工作空间内移动,直到其右臂末端进入目标区域(图

中立方体表示)内,并在其中停留超过50个时间步.
仿真环境的状态通过一个低维的状态向量表示,其
元素包括机器人右臂7个关节的角度、角速度、右臂

末端点离目标区域中心在x,y,z三个方向的距离

以及一个表示右臂末端点是否在目标区域内部的布

尔值.实验时,机器人处于速度控制模式下,故行为

策略网络的输出是机器人右臂7个关节的速度指令

值.为构造目标任务,我们将立方体区域的大小从源

任务的0.2m×0.2m×0.2m减小到目标任务的

0.1m×0.1m×0.1m,其他条件保持不变.
在目标任务上进行训练的实验结果如图8所

示,出 于 时 间 成 本 考 虑,只 比 较 了 本 文 算 法 与

Baseline方法.由图8可以看到,与前面的实验结果

一致,本文算法比Baseline方法对目标任务的学习

更快,说明在源任务和目标任务间进行的经验迁移

是成功的,并大大提高了目标任务的学习效率.

图8 Baxter控制实验中两种算法的

平均奖励值随回合变化情况

Fig.8 Rewardcurveofthe2approaches
intheBaxtercontrolexperiment

5 结论

为了有效利用从源任务中学习到的控制策略,
克服深度学习技术应用于机器人控制领域效率低下

的问题,本文将渐进式神经网络与深度确定性策略

梯度算法相结合,提出了一种新的跨任务经验迁移

算法,该算法可以显著减少在目标任务上训练时所

需的时间.我们在强化学习测试环境中的猎豹机器

人和跳跃机器人的控制任务中评估了所提出的算

法,实验结果表明算法成功地将从源任务中学习到

的经验迁移到了对目标任务的学习中,提高了对目

标任务的学习效率.此外,在仿真环境中的Baxter
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机器人上进行的控制模型迁移实验表明,本文提出

的迁移算法具有迁移实际机器人控制策略的潜力.

参考文献(References)

[1]LEVINES,FINNC,DARRELLT,etal.End-to-end
trainingofdeepvisuomotorpolicies[J].TheJournalof
MachineLearningResearch,2016,17(1):1334-1373.

[2]MNIHV,KAVUKCUOGLU K,SILVERD,etal.
PlayingAtariwithdeepreinforcementlearning[J].
ComputerScience,2013,arXiv:1312.5602.

[3]MNIHV,KAVUKCUOGLU K,SILVERD,etal.
Human-level control through deep reinforcement
learning[J].Nature,2015,518(7540):529.

[4]RABINOWITZNC,DESJARDINSG,RUSU AA,

etal.Progressiveneuralnetworks:U.S.Patent
Application15/396,319[P].2017-11-23.

[5]KRIZHEVSKYA,SUTSKEVERI,HINTONGE.
ImageNetclassificationwithdeepconvolutionalneural
networks [C]//Advances in neural information
processingsystems.2012,25(2):1097-1105.

[6]SIMONYAN K, ZISSERMAN A. Very deep
convolutional networks for large-scale image
recognition[J]. Computer Science,2014,arXiv
preprintarXiv:1409.1556.

[7]SZEGEDYC,LIU W,JIA Y,etal.Goingdeeper
with convolutions[C]//Proceedings ofthe IEEE
conferenceoncomputervisionandpatternrecognition.

Boston,USA:IEEE,2015:1-9.
[8]HEK,ZHANG X,REN S,etal.Deepresidual

learningforimagerecognition[C]//Proceedingsofthe
IEEE conference on computer vision and pattern
recognition.LasVegas,USA:IEEE,2016:770-778.

[9]FINN C,LEVINE S.Deep visualforesightfor
planning robot motion [C]//IEEE International
Conferenceon Roboticsand Automation.Ningbo,

China:IEEE,2017:2786-2793.
[10]YAHYA A,LIA,KALAKRISHNAN M,etal.

Collectiverobotreinforcementlearningwithdistributed
asynchronousguided policysearch[C]//IEEE/RSJ
InternationalConference onIntelligent Robotsand
Systems.Vancouver,Canada:IEEE,2017:79-86.

[11]MNIH V, BADIA A P, MIRZA M, et al.
Asynchronousmethodsfordeepreinforcementlearning
[C]//Internationalconferenceon machinelearning.
NewYork,USA:IEEE,2016:1928-1937.

[12]LILLICRAPTP,HUNTJJ,PRITZELA ,etal.
Continuouscontrolwithdeepreinforcementlearning
[J].ComputerScience,2015,8(6):A187.

[13]SUTTON R S, BARTO A G. Reinforcement
Learning:AnIntroduction[M].MITpress,2018.

[14]SILVER D, LEVER G, HEESS N, et al.
Deterministic policy gradient algorithms [C]//

International Conference on Machine Learning.
Beijing,China:IEEE,2014:387-395.

(上接第804页)
[12]ZOU Q,ZHANG H,WEN C K,etal.Concise

derivationforgeneralizedapproximatemessagepassing
using expectation propagation [J].IEEE Signal
ProcessingLetters,2018,25(12):1835-1839.

[13]MINKATP.Expectationpropagationforapproximate
Bayesianinference[C]//ProceedingsoftheSeventeenth
Conferenceon Uncertaintyin ArtificialIntelligence.
Pittsburgh:MorganKaufmannPublishersInc.,2001:

362-369.
[14]RASMUSSENCE,WILLIAMSKI.GaussianProcess

forMachineLearning[M].TheMITPress,2006.
[15]VILAJ,SCHNITERP,RANGANS,etal.Adaptive

damping and mean removal for the generalized
approximate message passing algorithm [C]//2015
IEEEInternationalConferenceonAcoustics,Speech

andSignalProcessing.Brisbane,Australia:IEEE,

2015:2021-2025.
[16]CALTAGIRONEF,ZDEBOROVÁL,KRZAKALA

F.Onconvergenceofapproximate messagepassing
[C]//2014 IEEE International Symposium on
InformationTheory.Honolulu,USA:IEEE,2014:

1812-1816.
[17]SCHNITER P,RANGAN S.Compressive phase

retrievalviageneralizedapproximatemessagepassing
[J].IEEETransactionsonSignalProcessing,2015,

63(4):1043-1055.
[18]BEYMES,LEUNGC.EfficientcomputationofDFT

ofZadoff-Chusequences[J].Electronicsletters,2009,

45(9):461-463.

918第10期 基于渐进式神经网络的机器人控制策略迁移


