
Reinforcement Learning & Advanced Deep

M2 DAC

TME 7. Continuous Actions

Ce TME a pour objectif d’expérimenter l’approche DDPG pour environnements à ac-
tions continues.

DDPG

Implémenter l’algorithme DDPG suivant:
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Appliquer l’algorithme aux 3 problèmes suivants:

• MountainCarContinuous-v0

• LunarLanderContinuous-v2

• Pendulum-v0

À titre indicatif, voici ce qu’on peut obtenir sur Pendulum avec DDPG utilisant un pro-
cessus d’exploration de Ornstein-Uhlenbeck avec σ = 0.2 (voir core.py pour la méthode
d’échantillonnage du bruit, à réinitialiser à la fin de chaque trajectoire), effectuant une
optimisation de 10 étapes tous les 1000 évènements, utilisant deux target networks V et
π (mis à jour de manière "soft" à chaque optimisation selon des paramètres ρ = 0.9), un
discount de 0.95, un pas d’apprentissage de 0.001 pour l’acteur et de 0.003 pour la cri-
tique, un batch de 1000 transitions échantillonnées dans un buffer de capacité 1000000 à
chaque pas d’optimisation (où chaque reward du buffer à été divisé par 1000), une taille
d’épisode maximale de 200 évènements en apprentissage (également en test) et selon
un réseau de neurones à deux couches cachées de 30 neurones chacune (avec activation
leakyRelu sur les couches cachées et batch normalisation avant chaque couche):

(a) Reward en apprentissage
(abscisse: nombre d’episodes)

(b) Valeur cible moyenne
(abscisse: nombre d’optimisations)

(c) Loss du critique
(abscisse: nombre d’optimisations)

On donne également ci-dessous ce qu’on peut obtenir sur LunarLander avec DDPG,
avec les mêmes paramètres que pour Pendulum ci-dessus, mais sans batch normalisa-
tion, des batchs de 1280 transitions, un replay buffer de capacité 100000, des réseaux
acteurs et critiques à 4 couches cachées (2 de 64 suivies de 2 de 32 neurones), 5 pas de
gradients à chaque optimisation (effectuée tous les 1000 évènements), sans normalisa-
tion des récompenses, un paramètre ρ = 0.99 pour la mise à jour soft des paramètres de
réseaux cible (via Polyak) et un facteur de discount de γ = 0.99.
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(a) Reward en apprentissage
(abscisse: nombre d’episodes)

(b) Valeur cible moyenne
(abscisse: nombre d’optimisations)

(c) Loss du critique
(abscisse: nombre d’optimisations)
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