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摘要—强化学习（RL）在非平稳环境中的挑战在于，变化
的动力学和奖励迅速使过去的经历过时。传统的经验回放（ER）
方法，特别是那些使用 TD误差优先级的方法，在区分由于智
能体策略变化引起的变化与环境引起的变 化方面存在困难，导
致在动态条件下学习效率低下。为了解决这一挑战，我们提出
了环境动力学差异（DoE），这是一个能够隔离环境变化对价值
函数影响的指标。在此基础上，我们引入了环境优先级经验回
放（DEER），这是一种自适应的 ER框架，根据策略更新和环
境变化来优先处理转换。DEER使用一个二元分类器来检测环
境的变化，并在每次转变前和之后应用不同的优先级策略，从而
实现更高效的样本学习。在四个非平稳基准测试上的实验表明，
与最先进的 ER 方法相比，DEER 使离线算法的性能提高了
11.54%。

Index Terms—强化学习，非平稳环境，经验回放，离策
略算法

I. 介绍
强化学习（RL）[1], [2]是一种强大的动态序列决策

规划方法，广泛应用于实际场景中 [3]。然而，实际环境
往往是非平稳的，随着时间的推移，环境动力学和奖励
信号会发生变化 [4]。这使得适应性规划对于应对现实
世界的复杂性和不可预测性至关重要。
离策略强化学习（RL）利用历史经验来解决高维、

连续动作空间中稀疏和昂贵采样的挑战 [5]。这种效率
主要通过经验回放（ER）实现，经验回放存储并重用
过去的转换以打破时间相关性并提高数据效率。最近的
研究通过引入非均匀采样改进了 ER，基于时序差分误
差（TD-error）的优先级在平稳环境中显著提高了样本
效率 [6], [7]。TD-error量化了估计回报与实际回报之

间的差异，使代理能够识别和优先处理提供最有信息量
经验的转换。因此，具有较高 TD-error的转换被更频
繁地采样，从而加速收敛并提高性能。

然而，在非平稳环境中，历史经验很快就会过时，
这可能会破坏有效样本选择并误导学习 [8]。大多数现
有方法忽视了过时转移的负面影响，尤其是在 TD误差
受到环境变化和策略更新双重影响的情况下。当价值函
数适应新环境后，之前收集的过渡通常表现出更高的
TD误差，并优先考虑这些过渡会放大不相关经验，降
低训练效率和性能。类似的问题也出现在基于奖励 [9]
或基于频率采样 [6]的情况中。最终，仅专注于策略改
进的优先策略无法应对动态环境并且不能准确评估存
储过渡的相关性。

为了解决非平稳环境的挑战，我们提出了环境差
异（DoE），这是一个量化环境变化对状态转换影响的
原则性指标。通过测量动态变化前后动作值函数之间
的偏差——同时排除策略改进的影响——DoE 精确地
将价值变化归因于潜在的环境动力学。在此基础上，我
们提出了一种样本高效的回放缓冲框架 Discrepancy of
Environment Prioritized Experience Replay（DEER），
该框架自适应地优先考虑经验样本以进行策略优化和
环境适应。DEER利用一个二元分类器通过估计相邻时
间窗口中的奖励序列分布来检测动态变化，并对检测到
的变化前后的转换应用不同的优先级策略。在变化前具
有较低 DoE 的转换被认为更相关并被优先处理，而变
化后的转换则使用 TD 误差与实时 DoE 基于密度差异
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的混合方法进行排名。这种方法保持了回放缓冲区的多
样性，并动态分配采样优先级以满足代理需求。在四个
非平稳 Mujoco 标准测试中进行了广泛的实验表明，相
较于最先进的经验回放方法，DEER 进一步提高了离
线策略算法的性能，提升了 11.54%。此外，在极端非平
稳设置（200% 变化）下，相对于最佳 ER 方法，DEER
为离线策略算法额外带来了 22.53% 的性能提升。

II. 相关工作
经验回放缓冲通过存储和重采样过去的经历来提

高样本效率和学习稳定性 [10]。虽然它有可能加速在非
平稳环境中的适应，但这一优势仍需进一步探索。主
要的方法是 PER（优先体验回放），根据 TD误差对转
换进行抽样，在各种 RL 基准测试中取得了显著的收
益 [6], [7]。除了基于 TD误差的采样，还开发了几种替
代策略：PSER增加了前导于重要事件的转换的优先级
[11]；ReF-ER将采样限制在由政策相似性定义的“近
似政策”转换上 [12]；而 AER强调与代理当前状态类
似的转换 [6]。此外，HER及其变体 [13]–[15]通过重新
标记目标来解决稀疏奖励环境的问题，从而提供更丰富
的奖励信号。RB-PER [16]将更高的优先级分配给较少
采样的转换，促进采样多样性并增强对非平稳性的适应
能力。 III. 方法论
A. 问题形式化
非 平 稳 环 境 中 的 强 化 学 习 被 公 式 化 为

一组马尔可夫决策过程（MDPs） [17]，表示为
{〈S,A, Pi, Ri, Ti, γ〉}∞i=0。这里，S是状态空间，A是动作
空间。在每个时间步骤 t，代理使用策略 π(at | st)选择
一个动作 at ∈ A，根据状态转移概率 P (st+1 | st, at)
转移到下一个状态 st+ 1 ∈ S，并收到一个奖励
rt = R(st, at)。非平稳环境中的状态转移函数定义为：

P (st+1 | st, at) =



P0 (st+1 | st, at) , 0 ≤ t ≤ T0

. . .

Pi (st+1 | st, at) , Ti−1 < t ≤ Ti

. . .

(1)

其中 Ti 表示环境动态发生变化的时间步。非平稳环境
的奖励函数定义为：

R (st, at) =



R0 (st, at) , 0 ≤ t ≤ T0

. . .

Ri (st, at) , Ti−1 < t ≤ Ti

. . .

(2)

代理的目标是学习一个策略 π 以最大化期望折损
回报 Eπ

[∑∞
k=0 γ

krt+k

]
，其中 γ 表示折扣因子。

B. 环境差异（DoE）

一个有效的经验回放机制对于非平稳环境应该优
先考虑有助于智能体快速适应动态变化的转换。为了实
现这一点，我们通过分析当前策略 π(a | s)下生成的智
能体-环境轨迹 τ = [s0, a0, s1, a1, . . .]来跟踪环境动力学
的变化。由于状态转移函数捕获了环境的动力学特性，
这些轨迹中的变化提供了可靠的动态转变信号：

P (τ) = P (s0)

∞∏
t=0

π (at | st)P (st+1 | st, at) , (3)

其中 P (s0)表示初始状态分布。给定固定初始状态分布
和策略的情况下，任何环境动态的变化都会直接影响到
轨迹的分布。由于奖励仅由奖励函数决定，因此奖励序
列的 概率密度 ，rτ = [r0, r1, . . . ]，是由轨迹分布引起
的。因此，可以通过分析奖励序列的变化来近似环境动
态的变化。

为此，我们提出了一种基于密度比估计（DRE）
[18] 的环境动态监测方法，利用在奖励序列上训练的
二元分类器。具体来说，在每个时间步 t，我们构建
两个相邻的滑动窗口：一个标记为 l = 0 的参考窗口
r̃rf = {ri:j | t− 2m+ 1 ≤ i < j ≤ t−m} 和一个标记
为 l = 1 的测试窗口 r̃te = {ri:j | t−m < i < j ≤ t}，
其中 m表示窗口大小。二元分类器被训练来区分来自
参考窗口和测试窗口的样本，从而估计它们分布之间的
密度比。形式上，分类器将条件分布建模如下：

P (r | f (r) = l) =

Prf (r) if l = 0

Pte (r) if l = 1
(4)

其中 Prf (·)和 Pte (·)分别表示参考窗口和测试窗口的
密度函数，而 f (·)代表二元分类器。我们采用一个多层
感知器（MLP）作为二分类器，并通过最小化以下交叉
熵损失函数来优化其参数：

L (f) = − 1

|r̃rf |
∑

r∈r̃rf

log (1− f (r))− 1

|r̃te|
∑
r∈r̃te

log f (r). (5)

如果时间步长 t−m处的密度比分数 S (r̃te, r̃rf )超过预
定义阈值 µ（即 S ≥ µ），则识别出一个变化点。具体来



图 1: DEER的工作流程。

说，我们采用 Jensen-Shannon 散度作为密度比分数函
数，其定义为：

S (r̃te, r̃rf ) = log 2 + 1

2nte

∑
r∈r̃te

logP (r | f (r) = 1)

+
1

2nrf

∑
r∈r̃rf

logP (r | f (r) = 0). (6)

在检测到变化点后，我们提出使用环境差异（DoE）指
标来严格量化环境动态变化对状态-动作价值估计的影
响。具体来说，DoE 测量给定状态-动作对 (sk, ak)在环
境变化前后的 Q 函数差异：

DoE (sk, ak) = Es∼Pi,a∼π

[∑∞
j=kγ

k−tRi (sj , aj)
]

− Es∼Pi−1,a∼π

[∑∞
j=kγ

j−tRi−1 (sj , aj)
]

= Qi (sk, ak)−Qi−1 (sk, ak) , (7)

其中Qi−1表示来自先前环境的 Q函数 〈Pi−1, Ri−1〉，而
Qi表示在新动态 〈Pi, Ri〉下的当前 Q 函数。

C. 环境优先经验回放（DEER）的不一致问题

我们进一步提出了 DEER，如图 1所示。DEER优
先考虑在变化前具有低环境变化程度（DoE）的转换，
因为这些转换受环境变化的影响较小，因此在变化后仍
保持其相关性。特别地，时间步 k(k ≤ Ti−1) 收集的转
换分配的优先级定义为:

pk = 2σ (− |DoE (sk, ak)|) , (8)

其中 pk 表示在时间步 k (k ≤ Ti−1)收集的转换的优先
级，而 σ代表用于归一化优先级的 sigmoid 函数。对于
变化后的转换，DEER使用一种由实时密度比分数指导
的混合优先采样策略，该策略结合了 TD 错误和 DoE。

表 I: 变化后 SAC+HalfCheetah 在不同非平稳水平下
105步的平均剧集奖励。

Offset 0% 50% 200%

DEER 11894.85 ± 182.36 11789.66 ± 283.81 9856.27 ± 477.04

PER 11834.68 ± 244.31 10266.77 ± 327.79 5204.22 ± 763.55

RB-PER 11754.29 ± 202.61 10506.37 ± 364.37 7332.36 ± 318.96

CER 11975.13 ± 256.47 9428.88 ± 199.17 8043.76 ± 467.35

LA3P 11895.44 ± 267.72 11024.15 ± 787.15 6614.79 ± 285.27

密度比率分数（公式 6）量化了奖励序列的变化，其中
高分表示代理正在适应改变的环境。在这种情况下，具
有较高 DoE 的转换被优先考虑以加速适应。相反，当
密度比分数低时，采样强调具有更高 TD 错误的转换以
促进策略细化。这种自适应优先级采样机制被形式化定
义如下：

pk =(1− S (r̃te, r̃rf )) (2σ (|TD (sk, ak, rk, sk+1)|)− 1)

+ S (r̃te, r̃rf ) (2σ (|DoE (sk, ak)|)− 1) , (9)

其中，TD 表示 TD 错误 [19]，pk 表示在时间步
k (k > Ti−1)时收集的转换的优先级，而 S (r̃te, r̃rf )表
示当前时间步 t的密度比分数。为了缓解由于频繁重播
高优先级过渡而引起的过拟合，我们将前置和后置转换
的采样概率标准化如下：

P (k) =
pαk∑
i p

α
i

, (10)

其中 α ∈ (0, 1]控制优先程度。由于优先级抽样改变了
用于 Q函数估计的分布，我们应用重要性采样来纠正
由此产生的偏差。具体来说，每次转换的更新权重计
算为：

wk =
1

(N · P (k))β · maxi wi

, (11)

其中 N 表示回放缓冲区大小，β ∈ (0, 1]控制偏差校正
的程度。

IV. 评估

A. 实验设置

我们评估了所提出的与 SAC 算法 [20] 在四个标
准 MuJoCo Gymnasium 连续控制任务上的集成：Ant-
v4、HalfCheetah-v4、Hopper-v4 以及 Inverted Double
Pendulum-v4 (ID-Pendulum-v4)。为了模拟非平稳环
境，我们向摩擦和关节阻尼系数引入了偏移量——设置
为仍允许 SAC 使用均匀采样收敛的最大值。我们比较



(a) 蚂蚁 (b) 半猎豹 (c) 霍珀 (d) ID-摆

图 2: 样本效率比较在四个任务中的 SAC。虚线标记环境动态变化的时间点。

(a) 变更前 104步骤 (b) 变化后的 104步骤

(c) 变化后的 105步骤 (d) 变化后的 5× 105步骤

图 3: SAC+DEER在 HalfCheetah中不同训练阶段前
后变化样本的优先分布。

了几种经验回放（ER）方法，包括 PER [19]、RB-PER
[16]、CER [21]、LA3P [22]以及我们提出的 DEER。训
练在 ID-Pendulum 上运行了 5 × 105 步，而在其他任
务上则运行了 1 × 106 步，并且在中途引入了非平稳
性。结果基于五次运行取平均值，标准差以阴影区域
表示。所有网络均使用两个隐藏层，每层 256个单元，
学习率为 1× 10−3，折扣因子为 0.99，回放缓冲区大小
为 1 × 106，批量大小为 256。对于 DEER，我们设置
α = 0.6，β = 0.4，并使用一个二元分类器（带有两个隐
藏层的MLP，每层 100个单元）进行最多 50次迭代训
练。检测窗口大小为 500，每个窗口包含 10个样本（每
个样本包含 50个数据点），检测阈值为 0.5。

B. 实验结果与分析

图 2a–2d展示了将各种 ER 方法与 SAC 算法集成
时的回放曲线。值得注意的是，在两种情况下，DEER
（用红线表示）的整体回报均高于基线方法。在各种环
境变化中，DEER 的奖励减少较少且恢复速度更快，这
表明其适应动态环境的能力更强。

为了进一步分析DEER的采样行为，图 3展示了在
不同训练阶段回放缓冲区中样本优先级分布情况。总体
而言，变化后的过渡优先级高于变化前的过渡优先级，
在环境动态变化初期这种差异尤为显著。随着密度比分
数随训练进程减少，整体样本分布倾向于恢复到变化前
的状态。这反映了 DEER平衡使用变化前后经验的策
略：早期利用新经验进行快速政策调整，随后逐渐并有
选择地重复使用旧经验以维持稳定性和长期记忆。

为了分析非平稳程度的影响，表 I 展示了环境变
化后在 SAC+HalfCheetah任务中 100个时段的平均奖
励，评估了不同程度的非平稳性：极端（200%偏移）、
轻微（50%偏移）和稳定（0%偏移）。值得注意的是，标
准（100%偏移）对应于图 2b 所示的结果。结果显示，
在高度非平稳设置中，DEER显著优于其他方法，比最
佳基准在 200%偏移时高出约 22.53%的奖励，这突显了
DEER对急剧环境变化的强大适应能力。在轻微非平
稳条件下，DEER仍保持微弱性能优势；而在稳定环境
中，所有方法表现相当，表明当环境不变时，DEER不
会引入负面影响。

V. 结论

我们提出了一种名为 DEER的混合度量优先级方
法，该方法能够动态调整采样权重以解决非平稳环境中
的样本效率问题。通过根据当前环境变化优先考虑有价
值的样本，DEER提高了样本效率。作为一种潜在的未



来方向，我们期待将我们的方法扩展到改进各种应用性
能，如大型语言模型 [23]–[25]、多模态训练 [26], [27]、
分布式机器学习 [28]–[35]和自动驾驶 [36]–[38]。
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