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收稿日期：２０１８１１２８；在线发布日期：２０１９１１０４．本课题得到国家自然科学基金项目（６１７７２３５５，６１７０２０５５，６１４７２２６２，６１５０２３２３，６１５０２３２９）、
江苏省高等学校自然科学研究重大项目（１８ＫＪＡ５２００１１，１７ＫＪＡ５２０００４）、吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室资助项目
（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８）、苏州市应用基础研究计划工业部分（ＳＹＧ２０１４２２）、江苏高校优势学科建设工程资助项目资助．姜玉斌，
硕士研究生，主要研究方向为强化学习、深度强化学习．Ｅｍａｉｌ：５６２０５８１１３＠ｑｑ．ｃｏｍ．刘　全（通信作者），博士，教授，博士生导师，中国
计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为智能信息处理、自动推理和机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｑｕａｎｌｉｕ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．胡智慧，硕士研究生，
主要研究方向为强化学习、深度强化学习．

带最大熵修正的行动者评论家算法
姜玉斌１）　刘　全１），２），３），４）　胡智慧１）

１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（苏州大学江苏省计算机信息处理技术重点实验室　江苏苏州　２１５００６）

３）（吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室　长春　１３００１２）
４）（软件新技术与产业化协同创新中心　南京　２１００００）

摘　要　在行动者评论家算法中，策略梯度通常使用最大熵正则项来提高行动策略的随机性以保证探索．策略的
随机使Ａｇｅｎｔ能够遍历所有动作，但是会造成值函数的低估并影响算法的收敛速度与稳定性．针对策略梯度中最
大熵正则项带来的低估问题，提出最大熵修正（ＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＭＥＣ）算法．该算法有两个特点：
（１）利用状态值函数与策略函数构造一种状态动作值函数的估计，构造的状态动作值函数符合真实值函数的分布；
（２）将贝尔曼最优方程与构造的状态动作值函数结合作为ＭＥＣ算法的目标函数．通过使用新的目标函数，ＭＥＣ算
法可以解决使用最大熵正则项带来的性能下降与不稳定．为了验证算法的有效性，将该算法与近似策略优化算法
以及优势行动者评论家算法在Ａｔａｒｉ２６００游戏平台进行比较实验．实验结果表明，ＭＥＣ在改进性能的同时提高了
算法的稳定性．

关键词　强化学习；深度学习；行动者评论家算法；最大熵；策略梯度
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ＪＩＡＮＧＹｕＢｉｎ１）　ＬＩＵＱｕａｎ１），２），３），４）　ＨＵＺｈｉＨｕｉ１）

１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犛狅狅犮犺狅狑犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛狌狕犺狅狌，犑犻犪狀犵狊狌　２１５００６）
２）（犘狉狅狏犻狀犮犻犪犾犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔犳狅狉犆狅犿狆狌狋犲狉犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犛狅狅犮犺狅狑犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛狌狕犺狅狌，犑犻犪狀犵狊狌　２１５００６）

３）（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犛狔犿犫狅犾犻犮犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪狀犱犓狀狅狑犾犲犱犵犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵狅犳犕犻狀犻狊狋狉狔狅犳犈犱狌犮犪狋犻狅狀，犑犻犾犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺犪狀犵犮犺狌狀　１３００１２）
４）（犆狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲犐狀狀狅狏犪狋犻狅狀犆犲狀狋犲狉狅犳犖狅狏犲犾犛狅犳狋狑犪狉犲犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犪狀犱犐狀犱狌狊狋狉犻犪犾犻狕犪狋犻狅狀，犖犪狀犼犻狀犵　２１００００）
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ＭＥＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈＰＰＯａｎｄＡ２ＣｏｎｔｈｅｓｅｖｅｎＡｔａｒｉ２６００ｇａｍｅｓ：ＢｅａｍＲｉｄｅ，Ｂｒｅａｋｏｕｔ，Ｅｎｄｕｒｏ，Ｐｏｎｇ，Ｑｂｅｒｔ，
ＳｅａｑｕｅｓｔａｎｄＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＭＥＣｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｉｌｅｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙ；ｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ

１　引　言
近年来，深度强化学习［１］（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）将深度学习［２］与强化学习相结合，成
为人工智能领域的研究热点之一．深度强化学习可以
追溯到ＴＤＧａｍｍｏｎ［３］，该算法首次将神经网络与
ＴＤ（λ）［４］结合，并在西洋双陆棋问题上取得了超过
专家的表现．ＤｅｅｐＭｉｎｄ公司的Ｍｎｉｈ等人［５］提出了
深度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ），通过输入原
始图像，使用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取图像特征，利用提取特征构建
犙值网络以计算与更新值函数．经过训练，ＤＱＮ在
Ａｔａｒｉ２６００平台中大部分游戏的表现超过了人类水
平．在这个基础上，研究者们提出了许多改进算法，例

如优先级经验重放［６］、竞争深度Ｑ网络［７］（Ｄｕｅｌｉｎｇ
ＤＱＮ）、双层深度Ｑ网络（ＤｏｕｂｌｅＤＱＮ）［８］等．

ＤＱＮ的一系列算法在Ａｔａｒｉ２６００游戏上有着
出色的表现，但是由于值函数网络的限定，ＤＱＮ不
能运用到连续动作空间的任务当中．研究者们使用
行动者评论家（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＡＣ）算法来解决这一
问题．行动者评论家算法通过行动策略与策略评估
分离的方式进行学习，行动策略通常使用策略梯度
方法，能够应用于连续动作或者离散动作任务中．
Ｌｉｌｌｉｃｒａｐ等人［９］在确定性策略梯度［１０］（Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＤＰＧ）算法的基础上提出了深度确
定性策略梯度（ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，
ＤＤＰＧ）算法，通过具有确定性策略的行动者和状态
动作值函数结合深度神经网络，学习大规模连续动
作空间任务．Ｗａｎｇ等人［１１］利用重要性权重将ＡＣ与
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经验重放结合，提出了（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃｗｉｔｈＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
Ｒｅｐｌａｙ，ＡＣＥＲ）算法，提高了算法的样本利用率．但是
使用经验重放生成样本会显著增加存储空间并提高
计算复杂度．因此Ｍｎｉｈ等人［１２］提出了异步优势行动
者评论家（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，
Ａ３Ｃ）算法，将异步方法应用于深度强化学习中，在
脱离经验重放机制的情况下在Ａｔａｒｉ２６００游戏上进
行训练并获得了更好的表现．Ｗｕ等人［１３］指出可以
使用多组Ａｇｅｎｔ进行交互替代异步方法的优势行
动者评论家算法（ＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，Ａ２Ｃ）能
够达到Ａ３Ｃ同样的效果，并且可以更好地利用
ＧＰＵ的加速效果，并在此基础上提出了（Ａｃｔｏｒ
ＣｒｉｔｉｃｕｓｉｎｇＫｒｏｎｅｃｋｅｒｆａｃｔｏｒｅｄＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎ，
ＡＣＫＴＲ）算法，利用分布式Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ因子分解提
高算法的样本效率和可扩展性．Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人［１４］

提出置信域策略优化（ＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＴＲＰＯ）算法，证明了该算法在一般随机梯度
下改进策略的单调性．Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人［１５］又将ＴＲＰＯ
进一步简化，提出了近似策略优化（ＰｒｏｘｉｍａｌＰｏｌｉｃｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ），使得计算复杂度大大降低，可
以应用于大规模的问题中．Ｆｕｊｉｔａ等人［１６］提出
ＣＡＰＧ（ＣｌｉｐｐｅｄＡｃｔｉｏｎＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ），通过构造
新的策略函数解决了高斯分布边界动作溢出的问
题，降低了值函数的方差，提高了算法的稳定性．

在强化学习中，核心挑战之一是如何在探索与
利用之间进行平衡［１７］．为了保证获得高回报，算法
需要在过去探索到的经验中找到那些期望回报高的
动作［１８］．某些动作的即时奖赏高但是期望奖赏低，
Ａｇｅｎｔ需要探索所有未遍历的动作以防止策略进入
局部最优．也就是说，Ａｇｅｎｔ一方面要利用之前的经
验获得更高的期望奖赏，另一方面必须进行探索以
寻找更好的动作选择．尽管研究者在探索与利用的
平衡问题上努力了数十年，却仍然没有一个明确的
解决方案．在以值函数为基础的算法中，通常使用例
如εｇｒｅｅｄｙ的软贪心算法来保证策略的探索．在行
动者评论家算法中，策略梯度通常采用最大熵正则
项来防止策略变成确定性策略．这些方式虽然保证
了策略的探索性，但生成的策略倾向于随机，会造成
值函数的低估，可能导致性能的损失．

为了解决这一问题，文本提出一种最大熵修正
算法，用状态值函数和策略函数设计一种状态动作
值函数的估计，使用构造的状态动作值函数通过贝
尔曼最优方程构造新的目标函数．新的目标函数可

以提高算法的期望回报和算法的收敛速度．为了验
证ＭＥＣ的稳定性和有效性，在Ａｔａｒｉ２６００游戏平
台的７款游戏中进行比较实验．实验结果表明，本文
提出的ＭＥＣ算法能够弥补最大熵正则项带来的性
能下降并提高算法稳定性．

本文第２节介绍行动者评论家算法以及最大熵
正则项；第３节阐述使用的网络模型、策略优化方法
以及最大熵修正项的构造；第４节通过对比实验验
证算法的有效性并分析算法的优点以及存在的问
题；第５节进行总结以及对未来研究方向的展望．

２　相关工作
２１　强化学习

强化学习不同于监督学习与非监督学习，其利
用Ａｇｅｎｔ与环境进行交互获得的反馈信息进行自
我学习．强化学习依赖于马尔科夫决策过程［１９］

（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）．本文使用一个无
限有折扣的ＭＤＰ，它由五部分组成（犛，犃，犘，犚，γ），
犛是所有状态的集合，犃是所有动作的集合，犘：犛×
犃×犛是状态转移概率，犘（狊狋，犪狋，狊狋＋１）表示在状态狊狋
作出动作犪狋到达下一状态狊狋＋１的概率．犚表示奖赏
函数，γ∈（０，１）是折扣因子，表示对未来奖赏的重视
程度，γ越大代表越重视长期回报．

在强化学习中，Ａｇｅｎｔ在当前状态狊狋∈犛根据
策略π选择动作犪狋∈犃并与环境交互获得奖赏
狉（狊狋）∈犚和下一状态狊狋＋１．Ａｇｅｎｔ到达下一状态狊狋＋１
并重复上述步骤，则可获得当前轨迹的累计折扣奖
赏犉狋＝∑

∞

犽＝０
γ犽狉（狊狋＋犽），定义状态值函数犞π（狊）为状态

狊在策略π下获得的累计折扣奖赏的期望：
犞π（狊）＝!

［犉狋｜狊狋＝狊］ （１）
犞π（狊）的大小能够衡量在当前策略π下不同状

态的优劣，但是在状态转移概率未知的情况下很难
从犞π（狊）中得到更好的策略，因此通过定义状态动
作值函数犙π（狊，犪）来确定动作的好坏，以获得新的
策略：
犙π（狊，犪）＝!

［狉（狊狋）＋γ犉狋＋１｜狊狋＝狊，犪狋＝犪］
＝!

［狉（狊狋）＋γ犞π（狊狋＋１）｜狊狋＝狊，犪狋＝犪］（２）
强化学习的目标是找到一个最优策略π，使得

期望奖赏最大，那么π的状态值函数一定满足等式
犞π（狊）＝ｍａｘ犪犙（狊，犪），由此得到状态动作值函数的
贝尔曼最优方程：
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犙π（狊，犪）＝!

［狉（狊狋）＋γｍａｘ犪犙π（狊狋＋１，犪
）｜狊狋＝狊，犪狋＝犪］

（３）
利用贝尔曼最优方程对值函数进行更新，从而

获得更好的策略．当值函数满足式（３）时，当前的值
函数即为最优值函数，从最优值函数中获得的策略
即为最优策略［２０］．
２２　行动者评论家算法

强化学习可以分为基于值函数方法与基于策略
梯度方法，行动者评论家［２１］算法则将这两种方法结
合，可以有效运用到大规模连续动作任务中．行动者
评论家算法将值函数方法与策略梯度方法结合，一
方面弥补了策略梯度难以判断动作好坏的问题，另
一方面扩大了值函数方法的应用范围．使用值函数
的算法通常应用于离散动作任务中，使用策略梯度
作为动作选择函数能够弥补这一缺陷，使得值函数
能够应用于连续动作任务中．行动者评论家算法示
意图如图１．

图１　行动者评论家算法

图１中环境提供当前状态以及在当前状态执行
动作得到的奖赏和下一个状态．行动者使用策略梯
度方法，通过参数化网络决定当前状态执行的动作．
评论家使用值函数方法，通过立即奖赏和下一状态
更新自身并对行动者在当前状态选择的动作进行评
估．评论家将评估动作的优劣反馈给行动者，行动者
通过评论家的反馈对策略进行调整．
２３　策略梯度

策略梯度［２２］的目标是寻找最优策略π使得期
望回报η（π）最大：

η（π）＝!狊０，犪０，…∑
∞

狋＝０
γ狋狉（狊狋［ ］） （４）

其中狊０～ρ０（·）表示初始状态的分布，犪狋～π（·｜狊狋），
狊狋＋１～犘（狊狋＋１｜狊狋，犪狋）．策略梯度算法的梯度可以表示
为如下形式：

犵＝!狊［!犪［τ狋ｌｏｇπθ（犪狋｜狊狋）］］ （５）
在状态空间巨大的大规模任务中，数组形式的值

函数无法覆盖整个状态空间，因此使用近似函数表示
值函数与策略函数．式（５）中θ为近似策略函数π的
参数，τ狋为目标函数，可以用状态值函数犞π（狊），状态
动作值函数犙π（狊，犪）或者优势函数犃π（狊，犪）替代：

犃π（狊，犪）＝犙π（狊，犪）－犞π（狊） （６）
获得梯度后使用梯度下降方式对策略函数进行

更新并改进策略，但是在实际运用中很难获得策略
函数准确的梯度，通常使用三种方式计算梯度：

（１）批量梯度（ＢａｔｃｈＧｒａｄｉｅｎｔ）．使用所有获得
的数据计算梯度然后对参数进行更新，优点是实现
简单并且保证收敛，缺点是数据量多时需要分批计
算并且无法进行在线更新；

（２）随机梯度（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔ）．与批量梯
度相反，拿到一个数据后就进行梯度计算并更新参
数，优点是收敛速度快并且支持在线更新，缺点是无
法使用矩阵操作加速计算；

（３）最小批量梯度（ＭｉｎｉｂａｔｃｈＧｒａｄｉｅｎｔ），该方
法在前两种方法中折中，每次使用固定大小的数据
计算梯度并更新，保证在线更新的同时可以利用矩
阵计算进行加速．

本文的策略梯度使用最小批量梯度方法来计
算，除了能够在线更新和利用矩阵加速，还能够一定
程度保持策略的稳定性，防止学习中发生剧烈抖动
导致算法性能的下降．
２４　最大熵正则项

为了保证策略持续探索，通常在计算梯度时加
入最大熵正则项［２３］，通过增加策略的信息熵以防止
策略变为确定性策略，保证所有动作都能被遍历．此
时梯度变成如下形式：
犵＝!狊［!犪［τ狋ｌｏｇπθ（犪狋｜狊狋）］＋βθ犎π（狊狋）］（７）

其中犎π（狊狋）＝－∑犪π（狊狋，犪）ｌｏｇπ（狊狋，犪）表示策略π
在状态狊狋下的信息熵，β＞０表示正则项的惩罚参
数．信息熵用于衡量信息所带信息量的大小．以策略
为例，当一个策略为确定性策略（确定某个动作为最
优动作，不再选择其他动作），那么这个策略的信息
熵最小；若一个策略是随机策略（每个动作选取的
概率相同），那么这个策略的信息熵最大．在梯度
中加入最大熵正则项会使得改进后的策略分布倾
向于熵更大的状态，即倾向于随机策略，有利于保持
策略的探索性，最大熵正则项对策略的影响如图２
所示．
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图２　最大熵正则项对策略的影响

３　最大熵修正
３１　网络结构

在深度强化学习中，行动者评论家算法的网络
结构从更新方式可以分为两种：共享权值和目标网
络．共享权值是指网络中选取动作与策略评估的网
络共享一套权重，通过权值共享，将策略改进与策略
评估更好地联系在一起，通常应用于不使用经验重
放的算法．使用目标网络的网络结构将策略改进与策
略评估分开，当前网络负责策略改进和动作选择，在
每一次更新中都会进行策略改进与值函数更新；目标
网络负责策略评估，在当前网络选择动作后对动作进
行评估，目标网络不随当前网络的更新发生改变，只
在多轮更新后进行同步操作．这样做保证了使用经验
重放的情况下网络的稳定性．使用经验重放提高了样
本利用率，但是当前网络生成的策略不能及时得到评
估，所以推迟目标网络的更新以保证学习的稳定性．

这两种结构各有优劣，目标网络使用经验重放，

样本利用率高，目标网络的更新频率低，学习到的策
略更加稳定，缺点是内存占用大，无法进行在线更
新．共享权重不使用经验重放，占用内存小，策略能
够通过在线更新快速得到改进与评估，可以快速地
进行学习，但是在具有高度随机奖赏的环境中，性能
的稳定性不足．

本文使用与Ａ２Ｃ一致的共享权重网络结构，具
体结构如图３．从图中可以看出，输入首先进入特征
提取网络，常用的特征提取有多层神经网（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）、卷积神经网（ＣＮＮ）等［２４］，提取
的特征通过全连接得到值函数，策略函数在全连接
后再进行归一化，保证所有动作概率和为１．使用共
享权重有两个优点：（１）学习效率高．使用共享权重
的网络相较于使用目标网络的网络，训练时间大大
减少；（２）策略函数与值函数对应．使用目标网络所
得到的值函数与策略函数在未同步之前并不统一，
而共享权重网络策略不使用经验重放并且只有一套
权重，策略函数与值函数相互对应，有利于理论研究
的展开与验证．

图３　共享权重网络结构［１３］

３２　策略优化方法
策略优化算法可以分为三类：（１）策略迭代方

法，通过策略改进与策略评估交替进行来对值函数
进行估计；（２）策略梯度方法，通过采样获得的轨迹

计算策略的梯度从而更新策略函数；（３）梯度无关
算法，例如交叉熵算法．

本文使用策略梯度方法中的近似策略优化
（ＰＰＯ）算法进行策略的更新．该方法使用优势函数
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犃π作为目标函数，通过满足如下信任域来保证策略
改进的单调性：

最大化!狋［ρ狋（π）犃狋］
且服从!狋［犆犈［π（·｜狊狋），π′（·｜狊狋）］］σ（８）

其中π为更新后的策略，π′为更新前的策略，ρ狋（π）＝
π（犪狋｜狊狋）
π′（犪狋｜狊狋）为重要性采样率，用于修正异策略更新带
来的偏差，犆犈（狓，狔）＝－∑犪狓（犪）·ｌｏｇ狔（犪）为交叉
熵，用于计算两个策略分布的距离．使用上述信任域
进行策略优化能够保证单调的改进，但是需要计算
二次导数，实现困难并且计算复杂度高．ＰＰＯ通过
构造近似函数来降低计算复杂度：
犔（θ）＝!狋［ｍｉｎ（ρ狋（π）犃狋，犮犾犻狆（ρ狋（π），１－ε，１＋ε）犃狋）］（９）
其中ε为超参数，通常在０．１～０．２之间，犮犾犻狆函数
将重要性采样率限制在（１－ε，１＋ε）之间，通过这
样的限制可以防止策略更新幅度过大，从而满足
式（８）．
３３　修正项构造

最大熵正则项在保证探索的同时也带来了低估
问题．设原策略为π，使用最大熵正则项后的策略为
π犲，从上可知ｍａｘ犪π（犪｜狊）ｍａｘ犪π犲（犪｜狊）．若π满足
犪，犫∈犃，如果犙π（狊，犪）犙π（狊，犫），则π（犪｜狊）
π（犫｜狊），则有：

η（π）η（π犲） （１０）
证明．

η（π）＝∑犪π（犪｜狊０）犙π（狊０，犪）
　　＝∑犪π犲（犪｜狊０）犙π（狊０，犪）＋
　　　［π（犪｜狊０）－π犲（犪｜狊０）］犙π（狊０，犪）
　　∑犪π犲（犪｜狊０）犙π（狊０，犪）＋
　　　∑犪［π（犪｜狊０）－π犲（犪｜狊０）］ｍａｘ犫犙π（狊０，犫）
　　＝∑犪π犲（犪｜狊０）犙π（狊０，犪）
　　＝η（π犲）． 证毕．
这意味着使用最大熵正则项虽然让策略保持一

定的探索，但会使得策略的期望回报降低从而导致
学习效率降低．

本文的主要贡献是用状态值函数与策略函数设
计一种状态动作值函数的估计，该估计满足真实状
态动作值函数的分布，并使用该估计通过贝尔曼最
优方程构造新的目标函数．这里使用优势函数犃π构
造目标函数，其中犙π（狊，犪）被狉（狊）＋γ犞π（狊′）替代，
式（６）改写为

犃π（狊狋，犪狋）＝!狊′∈犘（狊′｜狊狋，犪狋）［狉（狊狋）＋γ犞π（狊′）－犞π（狊狋）］（１１）
使用共享权重并且利用采样得到的轨迹进行实

时的更新，会使得同一状态在一次更新中只会更新
一个动作，其他动作无法得到更新．这会导致其他动
作的值不准确，因为更新值函数权重的同时也会更
新特征提取网络的权重，其他动作的权重不更新必
然会导致值函数不稳定，以至于影响学习的稳定性．
策略函数通常使用Ｓｏｆｔｍａｘ或者Ｇａｕｓｓｉａｎ分布进
行归一化，这使得所有动作能够得到更新．当一个动
作被认为是好的动作，那么它被选择的概率就会提
高，相应其他的动作被选择的概率会按比例降低以
保持所有动作的概率和为１．本文将状态值函数与
策略函数结合，构造一个状态动作值函数的估计：

犙^π（狊，犪）＝β（ｌｏｇπ（狊｜犪）＋犎π（狊））＋犞π（狊）（１２）
其中β＞０与式（６）中一致．使用式（３）贝尔曼最优方
程将目标函数改成如下形式：
犃^π（狊狋，犪狋）＝!狊′∈犘（狊′｜狊狋，犪狋）［狉（狊狋）＋γｍａｘ犪犙^π（狊′，犪）－犞π（狊狋）］

＝犃π（狊狋，犪狋）＋γβ犆（狊狋，犪狋） （１３）
其中犆（狊狋，犪狋）为最大熵修正项，具体形式为
!狊′∈犘（狊′｜狊狋，犪狋）［ｍａｘ犪ｌｏｇπ（狊′｜犪）＋犎π（狊′）］．犃^π（狊狋，犪狋）的
计算复杂度由犃π（狊狋，犪狋）与犆（狊狋，犪狋）两部分组成，
犃π（狊狋，犪狋）的计算复杂度为犗（１），犆（狊狋，犪狋）需要计算
最大值与信息熵，复杂度为犗（犖），犖为离散动作的
数量，通常小于２０．但是算法的总复杂度来自于深
度网络的向后传播，犃^π（狊狋，犪狋）在每轮ｍｉｎｉｂａｔｃｈ中
被计算好，会在网络中经过多轮的训练，因此对训练
时长的影响很小．犃^π（狊狋，犪狋）由于使用的是已有的网
络输出进行计算，所以无需增加额外的空间．

ＭＥＣ算法如下：
算法１．　ＭＥＣ算法．
输入：θ，γ，β，ε，α
输出：θ
１．初始化θ，γ，β，ε，α
２．ＲＥＰＥＡＴ（每轮更新）
３．　利用策略网络与环境交互获得ｍｉｎｉｂａｔｃｈ
４．　ＲＥＰＥＡＴ（ｍｉｎｉｂａｔｃｈ中的每组（狊，犪））
５．　　使用式（１３）计算策略函数目标值
６．　　计算狉（狊）＋γｍａｘ犪犙^π（狊′，犪）作为值函数目标值
７．　ＥＮＤＲＥＰＥＡＴ
８．　使用式（９）对计算策略误差
９．　使用式（７）对策略函数网络进行更新
１０．　使用θ（狉（狊）＋γｍａｘ犪犙^π（狊′，犪）－犞π（狊））２对值函数网络进行更新
１１．ＥＮＤＲＥＰＥＡＴ

２０９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



３４　最大熵修正项的理论分析
构造的状态动作值函数的估计式（１２）满足：
若π（犪｜狊）π（犫｜狊）则犙^π（狊，犪）犙^π（狊，犫），且

　∑犪π（犪｜狊）犙^π（狊，犪）＝∑犪π（犪｜狊）ｌｏｇπ（犪｜狊）＋
　犎π（狊）＋犞π（狊）
＝－犎π（狊）＋犎π（狊）＋犞π（狊）
＝犞π（狊）．

由上式可知构造的状态动作值函数犙^π（狊，犪）的
均值仍是犞π（狊）且其分布符合当前的策略函数的分
布．虽然犙^π（狊，犪）不是准确的状态动作值函数，但是
其最优动作与准确的值函数一致，利用这一特性本
文构造了新的目标函数犃^π（狊狋，犪狋）．对于新的目标函
数，若π满足犪，犫∈犃，如果犙π（狊，犪）犙π（狊，犫），则
π（犪｜狊）π（犫｜狊），且有：
η^（π犲）－η（π犲）＝∑犪π犲（犪｜狊０）犙π犲（狊０，犪）－犙π犲（狊０，犪）

＝∑犪π犲（犪｜狊０）狉（狊０）＋γｍａｘ犪犙^π犲（狊′，犪）－
（狉（狊０）＋γ犞π犲（狊′））

＝∑犪π犲（犪｜狊０）狉（狊０）＋γｍａｘ犪犙^π犲（狊′，犪）－
犞π犲（狊狋）－（狉（狊０）＋γ犞π犲（狊′）－犞π犲（狊狋））
＝∑犪π犲（犪｜狊０）犃^π犲（狊０，犪）－犃π犲（狊０，犪）
＝∑犪γβ犆（狊０，犪） （１４）

由式（１３）定义可知犆（狊狋，犪狋）０，那么从上式可
得η^（π犲）η（π犲），这意味着使用修正项进行更新，
可以在保证策略探索性的同时弥补使用最大熵正则
项带来的低估问题．由于无法获得准确的状态动作
值函数，过大的修正会带来稳定性的下降，因此使用
β参数能够对修正的幅度进行调整以获得更好的收
敛速度．另一方面，使用最大熵修正项能够打破使用
Ｓｏｆｔｍａｘ软贪心算法带来的平衡态．假设两个状态
狊１与狊２的值函数一致，但是狊１的最大动作值大于狊２
的最大动作值，这意味狊１相较于狊２更优．使用下一个
状态最大动作的估计能够一定程度地打破这样的僵
局，提高收敛速率．

由于目标函数通过估计值进行构造，所以在一
些情况下会有性能损失：（１）学习初期值函数和策
略函数与真实值相差较大，使用式（１３）会造成值函
数不稳定从而导致学习效率下降．本文使用的β较
小，对于学习初期有一定的影响，但是随着值函数与
策略函数的逐渐稳定并满足上述条件，这种影响会
逐渐消失；（２）当奖赏函数有阶段性，使得策略函数
长期不满足犪，犫∈犃，如果犙π（狊，犪）犙π（狊，犫），则

π（犪｜狊）π（犫｜狊）时，那么式（１４）不成立，这时犙^π（狊，犪）
不符合当前状态动作值函数的分布，导致使用
犃　^π（狊狋，犪狋）作为目标函数进行更新不能对最大熵正
则项进行修正，同时也会引入误差造成性能损失．

４　实　验
本文使用Ｇｙｍ平台中的Ａｔａｒｉ２６００游戏作为

实验环境．Ｇｙｍ是ＯｐｅｎＡＩ公司开发的环境平台，
其中涵盖了多种多样的实验环境，例如强化学习环
境ＭｏｕｎｔａｉｎＣａｒ、平衡杆、Ａｔａｒｉ２６００游戏环境、
ＭｕＪｏＣｏ控制机器人环境等．本文针对离散动作任
务中的最大熵正则项进行修正，因此选择７个Ａｔａｒｉ
２６００游戏：ＢｅａｍＲｉｄｅｒ、Ｂｒｅａｋｏｕｔ、Ｅｎｄｕｒｏ、Ｐｏｎｇ、
Ｑｂｅｒｔ、Ｓｅａｑｕｅｓｔ、ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓ进行测试．这７种实
验涵盖了奖赏稀疏、强策略性、强随机性等多种性
质，能够较为完善地测试算法在不同环境中的表现，
在ＯｐｅｎＡＩ的ｂａｓｅｌｉｎｅｓ①中作为基准实验．由于本
文使用共享权重网络和异步更新，所以本文选取
ＰＰＯ算法、ＡＣＫＴＲ算法、Ａ２Ｃ算法与ＭＥＣ算法在
上述环境中进行对比实验．
４１　实验参数设置

为了保证实验的有效性，本文使用的所有算法
均使用相同的参数和Ａｄａｍ梯度下降方法．实验的
输入为８０×８０分辨率的ＲＧＢ三通道图像，特征提
取网络使用３层卷积网络，第一层为３２通道８×８
的卷积核，步长为４，生成３２通道２０×２０的特征
图，第二层为６４通道４×４的卷积核，步长为２，第
三层为６４通道３×３的卷积核，步长为１，最终得到
６４通道７×７的特征图．特征图与５１２个神经元全
连接后作为值函数网络与策略函数网络的输入，值
函数网络通过全连接至单个神经元作为状态值函数
的输出，策略函数网络输出神经元数量与动作数对
应，所有神经元与输入全连接后经过Ｓｏｆｔｍａｘ归一
化作为策略函数的输出．

ＭＥＣ在ＰＰＯ的基础上构造了新的目标函数，
因此对比实验使用的参数参照ＰＰＯ，设置如下：
ＭＤＰ环境折扣因子γ设为０．９９，最大熵正则项的
惩罚参数β设为０．０１，ＰＰＯ超参数ε为０．１，梯度下
降更新步长α为２．５×１０－４．本文使用较小的惩罚
参数β，只会对策略进行细微的调整，这种调整不会
导致最优动作发生改变，最优动作的选择概率会略
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微降低以保证其他动作可以被遍历到．使用这种软
贪心策略，既保证了大部分情况下选择的是最优动
作，又能够遍历到所有的动作，防止策略陷入局部最
优当中．

网络模型的参数使用最小批量梯度方法进行更
新，为了保证模型学习性能的稳定性，使用８个行动
者同时与环境交互，每个行动者进行交互的环境参数
相同但是相互独立，每个环境收集３２个时间步的数
据，每次更新使用８×３２时间步的数组作为一个最小
批次．每个实验训练总步长为１０００００００步，使用测
试集上１００个情节获得奖赏的均值作为性能指标．
４２　超参数对比实验

为了探究超参数对算法性能的影响，将ＭＥＣ
算法在Ｑｂｅｒｔ游戏环境中使用不同的β进行对比实
验，此时β同时作用于最大熵正则项与最大熵修正
项，结果如图４所示．

图４　最大熵正则项β超参数对比实验
从图４中可以看出，超参数β对ＭＥＣ算法有着

较大的影响．为了探究是最大熵正则项还是最大熵修
正项导致性能显著波动，本文将最大熵正则项的超参
数固定为性能最好的０．０１，改变最大熵修正项的超参
数再次进行对比实验，实验结果如图５所示．

图５　ＭＥＣ算法β超参数对比实验
（最大熵正则项超参数固定为０．０１）

结合图５与图４可以得知最大熵正则项对于超
参数比较敏感，这是因为β越大，最大熵正则项的影
响就越强，策略越趋向于随机策略．策略过于随机就
会导致最优动作被选择的频率降低，值函数被低估
使得收敛速度下降．从图５中可以看出最大熵修正
项在不同β下表现稳定，在训练前期β越小收敛速
度越快但是β为０．０５时最终结果最好．这意味着：
（１）最大熵修正项与正则项的超参数不一定要统一，
使用不同的超参数可能会得到更好的结果；（２）最
大熵修正项在训练的不同阶段有着不同的效果，通
过构造自适应的超参数可能会得到更好的训练效果．
４３　稳定性对比实验

文献［２５］表明：深度强化学习中，使用不同的随
机种子进行训练会影响算法的收敛速度和性能；算
法对随机种子的敏感程度体现了算法的稳定性，算
法的稳定性决定了其在不同环境下的收敛性和性
能．稳定性较差的算法在不同环境和随机种子下的
表现会有巨大的差别，这意味着：（１）使用某一组随
机种子的训练结果作为实验数据并不足信，应当选
取多组随机种子的训练结果来衡量算法有效性；
（２）算法稳定性决定了算法在不同环境中性能是否
稳定，一个稳定的算法有利于其他研究者复现并改
进算法以及将算法应用于实践中，因此算法的稳定
性应当作为衡量算法好坏的标准之一．为了验证算
法的稳定性，本节选取ＰＰＯ作为对比算法使用六组
随机种子在Ｂｒｅａｋｏｕｔ环境中进行训练．选取ＰＰＯ
的原因是ＭＥＣ算法采用了与ＰＰＯ相同的策略优
化算法，能够客观地反映算法的稳定性．训练曲线如
图６所示．

图６　Ｂｒｅａｋｏｕｔ对比实验方差曲线图
图６直观展示在两种算法在学习过程中的稳定

性，可以看出在学习的前中期，两者的方差近似，但
是随着时间步的增加，ＭＥＣ算法的方差在逐渐减
少，而ＰＰＯ的方差在逐渐增加．这是因为使用最大

４０９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



熵会使策略趋向于随机，过多的随机会影响算法的
稳定性，并且随着学习步长的增加影响逐步扩大．使
用最大熵修正项能够保证策略探索性的同时减少随
机动作对于学习的影响．

为了验证训练得到的模型的有效性与稳定性，
本文将训练后的模型在测试集中取１００个情节的奖
赏的均值作为结果，如表１所示．

表１　不同随机种子训练得到模型测试集结果
随机种子 ＰＰＯ ＭＥＣ
　０ ３５７．１７ ３９６．４６
１０ ２４３．６４ ４１０．０５
５０ ３４７．５７ ３７２．６４
１００ ３７９．３４ ４０８．６３
５００ ２３４．２２ ３６２．９１
１０００ ２５５．０１ ３８２．６２

从表１所示数据可以看出ＭＥＣ算法不仅在最
终的奖赏上好于ＰＰＯ算法，而且在稳定性上也优于
ＰＰＯ．ＰＰＯ上下界相差１４５．１２而ＭＥＣ算法上下界
则只相差４７．１４，验证了ＭＥＣ算法相较于ＰＰＯ算
法更加稳定．
４４　性能对比实验

为了验证本文提出的ＭＥＣ算法的有效性，本文
评估了ＭＥＣ、ＰＰＯ、ＡＣＫＴＲ和Ａ２Ｃ算法在Ｂｅａｍ
Ｒｉｄｅ、Ｅｎｄｕｒｏ、Ｐｏｎｇ、Ｑｂｅｒｔ、Ｓｅａｑｕｅｓｔ、ＳｐａｃｅＩｎｖａｄ
ｅｒｓ上的性能表现，每个环境使用了６组不同的随机
种子进行训练，最终结果由所有随机种子取平均得
到，曲线图中横坐标为训练阶段，纵坐标为当前训练
阶段最近１００个情节获得奖赏的平均值．结果如图７
所示．

图７　最大熵修正算法与ＰＰＯ、Ａ２Ｃ、ＡＣＫＴＲ的对比实验结果（横坐标表示训练步长，纵坐标为最近１００个情节的平均奖赏）
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从图７中可以看出，ＭＥＣ算法在大部分游戏环
境中的表现都优于ＰＰＯ和Ａ２Ｃ，具有更快的收敛
速度．下面选取一些实验环境分析算法性能提升的
原因以及存在的一些问题：

（１）选取Ｑｂｅｒｔ环境进行分析．在Ｑｂｅｒｔ中，玩
家控制人物在阶梯上移动并躲避怪物，人物遍历完
阶梯上的所有台阶，则进入下一关，当人物从阶梯边
缘掉落或者碰到怪物则情节结束．从图７中可以看
出ＭＥＣ算法在最终收敛结果上最好，而Ａ２Ｃ与
ＡＣＫＴＲ算法的收敛速度明显低于其他两种算法．
在学习的前期，ＭＥＣ算法与ＰＰＯ算法的性能没有
明显的差距，原因有两点：①在训练前期值函数不
准确且初始化时策略函数中所有动作的概率相等，
这时的策略不满足犪，犫∈犃，如果π（犪｜狊）π（犫｜狊），
则犙π（狊，犪）犙π（狊，犫），因此修正项的作用并没有发
挥出来；②本文使用的最大熵正则项的惩罚系数较
小，在训练前期对值函数产生的影响并不明显，即使
正则项发挥作用也不会有明显的差距．

但是随着时间步与采样轨迹的增加，值函数逐
渐向真实值靠拢，策略函数分布开始符合值函数的
分布，最大熵正则项在策略函数中的影响逐渐扩大．
此时最大熵修正项开始发挥作用，通过贝尔曼最优
方程抵消使用最大熵带来的低估问题．图７中的结
果符合３．４节中的分析，虽然使用的是估计值，但只
要值函数与策略函数满足犪，犫∈犃，如果π（犪｜狊）
π（犫｜狊），则犙π（狊，犪）犙π（狊，犫），使用修正项就能够在
弥补低估问题的同时打破使用最大熵正则项带来的
僵局，在训练后期带来更好的学习效率以及性能表现．

（２）选取Ｐｏｎｇ进行分析，实验结果在图７．
Ｐｏｎｇ可以看做乒乓的简化，玩家控制横板接球，电
脑同样控制横板接球．某一方未接住球，则另一方得
一分．当某一方得分到达２１分时，情节结束，最终奖
赏由双方比分差距决定．从图７中可以看出，虽然在
训练最后阶段四种算法都收敛了，但Ａ２Ｃ算法收敛

较慢且最终结果低于ＡＣＫＴＲ、ＰＰＯ与ＭＥＣ算法．
ＭＥＣ算法与ＰＰＯ最终收敛结果接近，但是ＰＰＯ比
ＭＥＣ算法收敛更快．产生这一现象的原因是ＭＥＣ
使用了贝尔曼最优方程，贝尔曼最优方程选取最大
值作为目标函数，意味着Ａｇｅｎｔ总是乐观估计当前
状态，认为当前环境下的最优策略总是能够得到最
好的结果．这种做法在Ｐｏｎｇ的对抗环境中会将对
手的失误放大，认为对手的失误是必然的，因此在进
行动作选择时过于自信，从而跳入对手的陷阱中．这
种情况在训练前期采样较少时经常出现，所以在训
练前期ＰＰＯ的学习效果比使用最大熵修正的算法
好．随着采样的增加，对于动作的高估被矫正，值函
数逐渐向真实值接近，此时ＭＥＣ算法逐渐追平
ＰＰＯ算法．

（３）选取Ｓｅａｑｕｅｓｔ进行分析．在Ｓｅａｑｕｅｓｔ中，玩
家控制潜水艇救人，在水中潜水艇能够使用子弹击
杀敌人或者靠近潜水员拯救他们，潜水艇在水中会
消耗氧气．当潜水艇接触到敌人、没有氧气或者浮出
水面补充氧气时潜水艇中没有潜水员，情节结束．从
图７中可以看出，ＭＥＣ算法性能较ＰＰＯ和Ａ２Ｃ有
一定差距．主要原因是奖赏存在阶梯性，Ｓｅａｑｕｅｓｔ与
其他５种环境不同，奖赏主要来源于将潜水员送上
岸．这使得值函数波动较大，同时策略也会有较大波
动，从Ｑｂｅｒｔ实验分析中得知在值函数波动的情况
下，使用最大熵正则项的效果并不显著．在Ｓｅａｑｕｅｓｔ
中，击杀敌人同样有较少的奖赏，但是消耗氧气得不
偿失，从Ｐｏｎｇ实验中得知使用贝尔曼最优方程式
会乐观估计当前情况从而导致学习性能的下降．在
这两点的共同作用下，ＭＥＣ算法的性能表现要劣于
ＰＰＯ和Ａ２Ｃ算法．

为了验证训练得到的模型的有效性，将训练后
的模型在测试集中进行测试．在测试集上取６组随
机种子下各１００个情节获得的最终奖赏的平均值作
为结果，如表２所示．

表２　犃狋犪狉犻２６００游戏测试集结果
实验环境 ＢｅａｍＲｉｄｅ Ｅｎｄｕｒｏ Ｐｏｎｇ Ｑｂｅｒｔ Ｓｅａｑｕｅｓｔ ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓ
ＭＥＣ ２７６５．５９ ７２６８９ ２０７４ １５１７８１２ １５１４．５３ ８８６０２
ＰＰＯ ２２０９．９７ ５５６．０７ ２０．６３ １４０３５．６６ １６４２．１３ ８４８．５６
Ａ２Ｃ ２８２６．６３ ０ １８．１５ ５６９２．３０ １７２１８４ ７３５．５９
ＡＣＫＴＲ ３１１６１８ ０ ２０．３９ ８６８．１６ ８６８．１６ ４６１．６４

从表２的结果能够看出ＭＥＣ在大部分游戏中
都有着性能的提升．这说明本文提出的最大熵修正
算法在大部分任务中相较于其他算法有一定的优
势，能够提高收敛速度与学习效率．上述结果使用６
组随机种子，同时验证该算法能够提供稳定的性能

提升，不会受到随机种子的影响．

５　总结语
为了解决行动者评论家算法使用最大熵正则项
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带来的低估问题，本文提出了最大熵修正算法，通过
已有的状态值函数和策略函数构造状态动作值函数
的估计并利用贝尔曼最优公式得到新的目标函数，
相较于原目标函数多了一项修正项．使用该修正项
能够在保证策略探索性的同时弥补最大熵带来的低
估，提高算法的学习效率．为了验证该算法的稳定性
与有效性，本文在７个Ａｔａｒｉ游戏上进行了对比实
验．在Ｂｒｅａｋｏｕｔ的６组随机种子稳定性对比实验中
可以看出，ＭＥＣ算法与ＰＰＯ相比在稳定性方面有
着较大的提升且平均奖赏更高，这种稳定性的提升
随着时间步的增加越发明显，这说明最大熵修正算
法在改进性能的同时也能够提高算法的稳定性．在
６组性能对比实验中可以看出，ＭＥＣ算法在大部分
环境中有着较明显的性能提升，这种提升通常发生
在学习的中后期，这说明当值函数与策略函数满足
条件时，最大熵修正项就能够发挥作用提高算法
性能．

但是在某些随机性较强或者奖赏具有阶段性的
问题中，最大熵修正算法未能起作用，这与构造目标
函数的机制有着一定的联系．未来的研究方向可以
分为两类：（１）使用新的机制构造目标函数，本文使
用的构造方式较为简单，之后的研究可以使用不同
的机制进行构造以避免上述问题；（２）使用自适应
的惩罚参数，本文使用固定的惩罚参数，在处理问题
时不够灵活．通过研究自适应的惩罚参数，使得该算
法能够应用到更多环境中．

参考文献

［１］ＬｉｕＱｕａｎ，ＺｈａｉＪｉａｎＷｅｉ，ＺｈａｎｇＺｏｎｇＺｈａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａ
ｓｕｒｖｅｙｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１８，４１（１）：１２７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘全，翟建伟，章宗长等．深度强化学习综述．计算机学
报，２０１８，４１（１）：１２７）

［２］ＬｅｃｕｎＹ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＨｉｎｔｏｎＧ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）：４３６４４４

［３］ＴｅｓａｕｒｏＧ．ＴｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＴＤＧａｍｍｏｎ．
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９９５，３８（３）：５８６８

［４］ＳｅｉｊｅｎＨＶ，ＳｕｔｔｏｎＲ．ＴｒｕｅｏｎｌｉｎｅＴＤ（Ｌａｍｂｄａ）／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：６９２７００

［５］ＭｎｉｈＶ，ＫａｖｕｋｃｕｏｇｌｕＫ，ＳｉｌｖｅｒＤ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｌｅｖｅｌ
ｃｏｎｔｒｏｌｔｈｒｏｕｇｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，
５１８（７５４０）：５２９５３３

［６］ＳｉｌｖｅｒＤ，ＬｅｖｅｒＧ，ＨｅｅｓｓＮ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：３８７
３９５

［７］ＷａｎｇＺ，ＳｃｈａｕｌＴ，ＨｅｓｓｅｌＭ，ｅｔａｌ．Ｄｕｅｌｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３３ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：６９２７００

［８］ＶａｎＨａｓｓｅｌｔＨ，ＧｕｅｚＡ，ＳｉｌｖｅｒＤ．Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｏｕｂｌｅＱｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈ
ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，
２０１６：２０９４２１００

［９］ＬｉｌｌｉｃｒａｐＴＰ，ＨｕｎｔＪＪ，ＰｒｉｔｚｅｌＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｔｒｏｌ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｓａｎ
Ｊｕａｎ，ＰｕｅｒｔｏＲｉｃｏ，２０１６：１１０１２３

［１０］ＳｉｌｖｅｒＤ，ＬｅｖｅｒＧ，ＨｅｅｓｓＮ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：
３８７３９５

［１１］ＷａｎｇＺ，ＢａｐｓｔＶ，ＨｅｅｓｓＮ，ｅｔａｌ．Ｓａｍｐｌｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ
ｗｉｔｈｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｏｕｌｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，
２０１７：３４４３６０

［１２］ＭｎｉｈＶ，ＢａｄｉａＡＰ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ，２０１６：１９２８１９３７

［１３］ＷｕＹ，ＭａｎｓｉｍｏｖＥ，ＧｒｏｓｓｅＲＢ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｔｒｕｓｔｒｅｇｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇＫｒｏｎｅｃｋｅｒｆａｃｔｏｒｅｄ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１７：５２７９５２８８

［１４］ＳｃｈｕｌｍａｎＪ，ＬｅｖｉｎｅＳ，ＡｂｂｅｅｌＰ，ｅｔａｌ．Ｔｒｕｓｔｒｅｇｉｏｎｐｏｌｉｃｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：１８８９１８９７

［１５］ＷａｎｇＹ，ＨｅＨ，ＴａｎＸ．Ｔｒｕｌｙｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０１９：１３１１４４

［１６］ＦｕｊｉｔａＹ，ＭａｅｄａＳ．Ｃｌｉｐｐｅｄａｃｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：１５９２１６０１

［１７］ＳｕｔｔｏｎＲＳ，ＢａｒｔｏＡＧ．ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ：Ａｎ
Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．ＵＳＡ，Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１８

［１８］ＢｕｓｏｎｉｕＬ，ＢａｂｕｓｋａＲ，ＤｅＳｃｈｕｔｔｅｒＢ，ｅｔａｌ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＵｓｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎＡｐｐｒｏｘ
ｉｍａｔｏｒｓ．ＵＳＡ，ＢｏｃａＲａｔｏｎ：ＣＲＣＰｒｅｓｓ，２０１７

［１９］ＰｕｔｅｒｍａｎＭＬ．ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ：Ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＵＳＡ，Ｈｏｂｏｋｅｎ：Ｊｏｈｎ
Ｗｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，２０１４

［２０］ＭｏｄａｒｅｓＨ，ＮａｇｅｓｈｒａｏＳＰ，ＬｏｐｅｓＧＡＤ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌ
ｍｏｄｅｌｆｒｅｅｏｕｔｐｕｔｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｓｙｓｔｅｍｓ
ｕｓｉｎｇｏｆｆｐｏｌｉｃｙｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，２０１６，
７１：３３４３４１

［２１］ＧｈａｖａｍｚａｄｅｈＭ，ＥｎｇｅｌＹ，ＶａｌｋｏＭ．Ｂａｙｅｓｉａｎｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔａｎｄａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６，１７（１）：２３１９２３７１
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ｂｙｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｒｅｇｕｌａｒｔｅｒｍｉｎｔｈｅｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，

ｔｈｅＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ（ＭＥＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．
ＴｈｅｓｔａｔｅａｃｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＭＥＣ
ａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｓｔａｔｅｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ
ｓｔｒａｔｅｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＭＥＣ
ｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＡ２ＣａｎｄＰＰＯａｎｄｉｓｍｏｒｅｓｔａｂｌｅｏｎ
ｓｅｖｅｎＡｔａｒｉ２６００ｔａｓｋｓ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１７７２３５５，６１７０２０５５，６１４７２２６２，６１５０２３２３，
６１５０２３２９），ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔｓ（１８ＫＪＡ５２００１１，１７ＫＪＡ５２０００４），
ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｙｍｂｏｌｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８），ｔｈｅＳｕｚｈｏｕＩｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍＰａｒｔ（ＳＹＧ２０１４２２），
ＡＰｒｏｊｅｃｔＦｕｎｄｅｄｂｙｔｈｅＰｒｉｏｒｉｔｙＡｃａｄｅｍｉｃＰｒｏｇｒａｍ
ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＪｉａｎｇｓｕＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍｔｏｅｘｐａｎｄｔｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．
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