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基于信念投影与最大熵的强化学习算法

杜志斌，于学冰

（华南师范大学 人工智能学院，广东 佛山 528225）
摘 要： 在传统强化学习环境中，下一个状态的信息和当前状态的奖励只依赖于当前状态信息和智能体的动作，但

在许多环境中存在下一个状态的信息不仅依赖于当前状态和动作，还依赖于一段时间步前的状态和动作，这种延迟

反馈的特点使传统的强化学习算法难以训练。鉴于此，提出一种结合信念投影与最大熵的强化学习算法，信念投影

模块用于处理算法在有延迟反馈环境中所面临的状态信息和奖励问题，使智能体可以在有延迟反馈特性的环境中得

以有效训练。运用最大熵原理使智能体进行更广泛的搜索，获得探索能力以保证其在复杂环境中搜索更多最优策略

以避免陷入局部最优。在 OpenAI Gym 中有延迟反馈特性的环境中开展实验测试，结果表明，相比传统的强化学习算

法，该算法在延迟反馈环境中的探索能力和性能均有显著提升。
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Reinforcement Learning Algorithm Based on Belief Projection and 

Maximum Entropy
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Abstract： In traditional reinforcement learning environments， the information of the next state and the reward of the current state depend only 
on the previous state and the actions of the agent. However， in many environments， the information of the next state depends not only on the 
current state and actions， but also on the state and actions of a period of time ago. This delayed feedback characteristic makes it difficult to 
train traditional reinforcement learning algorithms. This article proposes a reinforcement learning algorithm that combines belief projection and 
maximum entropy. The belief projection module is used to handle the state information and reward problems faced by the algorithm in environ⁃
ments with delayed feedback， enabling agents to effectively train in environments with delayed feedback characteristics. By applying the prin⁃
ciple of maximum entropy， intelligent agents are able to conduct more extensive searches and acquire exploration capabilities to ensure that 
they can search for more optimal strategies in complex environments and avoid falling into local optima. The experimental tests were conducted 
in several environments with delayed feedback in OpenAI Gym， and the results showed that compared to traditional reinforcement learning al⁃
gorithms， algorithm has significantly improved exploration ability and performance in delayed feedback environments.
Key Words： deep reinforcement learning； Markov decision process； delayed feedback； twin delayed deep deterministic policy gradient algo⁃
rithm； maximum entropy reinforcement learning； belief projection

0 引言

强化学习（Reinforcement Learning，RL）是解决顺序决

策问题的一种有效方法，智能体通过与环境的交互来学习

策略［1］。与其他方法不同，智能体无需依赖对环境动态的

预先了解即可解决问题。成功的强化学习系统可以利用

试错获得的经验最大化外部训练信号，即奖励信号，以训

练出正确的策略。

随着深度学习的发展，强化学习与深度学习的结合形

成 了 深 度 强 化 学 习（Deep Reinforcement Learning，
DRL）［2-3］。深度强化学习可以从原始数据中提取出抽象
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特征，以深度 Q 网络（Deep Q-network，DQN）和 Rainbow 为

例，算法直接从高维图像中提取关键信息，在Atari 2600等

经典游戏中展现出了超越人类的表现［4］。近年来，深度强

化学习应用于许多方面，它不仅在围棋这一复杂的智力游

戏中击败了世界顶级选手，还在DOTA 2［5］和星际争霸 II［6］ 
等协作型 3D多人电子游戏中展现了与人类相似的实力。

深度强化学习的应用在现实世界中也越来越广泛，比

如自动驾驶系统［7］、机器人［8-10］和对话系统［11］等。但是，

搭建现实世界的强化学习应用程序具有挑战性，主要原因

是强化学习算法在从有限的环境交互中高效学习并生成

有效策略方面存在显著瓶颈。此外，真实世界的强化学习

系统必须具有严格限制，以避免损坏设备并能够支持安全

的探索活动。这些系统还必须处理实时需求，实现状态和

动作的同步变动，这与典型深度强化学习的训练方式

不同。

在强化学习领域，延迟反馈环境是指智能体在采取动

作之后，需要经过若干延迟，才能获得奖励和状态的反

馈［12］。这是因为在实际生活中受限于物理条件，诸多方面

都存在延迟反馈现象。具体而言，智能体在执行某一动作

后，并不能立即得到反馈，而是需要经过一段时间才能获

得反馈信息。在延迟反馈环境下，智能体每次执行动作

后，其对于后续结果的影响是进行决策时一个重要考量因

素。智能体执行每一个动作，其效果都可能需要经过长时

间的延迟才有可能体现出来［13-15］。传统强化学习算法依

赖于即时反馈信息，以帮助智能体从反馈结果中调整策

略，一旦存在延迟反馈现象，智能体的探索能力和性能会

出现较差表现。

为了解决传统的深度强化学习算法在延迟反馈环境

中训练智能体时面临的挑战和智能体训练时探索能力不

足的情况，本文从基于信念投影的强化学习和最大熵强化

学习框架中获得了启发。本文利用带有临时缓冲区的信

念投影，结合最大熵强化学习框架，使新算法能够有效地

处理延迟反馈环境，利用最大熵强化学习原理以增强智

能体的探索能力。本文主要贡献如下：①研究了深度强

化学习算法在探索能力和处理延迟反馈任务环境时的问

题；②提出了一种结合信念投影和最大熵的强化学习算

法，解决了深度强化学习算法探索能力不足和在延迟反馈

环境中无法有效训练的问题；③在 OpenAI的 Gym任务上，

将本文算法与多种基线算法进行对比，实验表明，在延迟

反馈环境中，本文算法的性能和探索能力优于传统的强化

学习算法。

1 相关工作

1.1　马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）是

一个描述智能体与其环境之间相互作用的数学模型，由五

元组 (S，A，P，R，γ ) 组成［16］。其中，S表示状态空间，包含环

境的所有可能状态；A是动作空间，表示智能体在每个状态

下可以采取的动作；P ( s'|s，a ) 是转移概率，描述在状态 s中
采取动作 a后转移到状态 s'的概率；R ( s，a ) 是奖励函数，给

出了智能体在状态 s中采取行动 a时获得的奖励；γ是折扣

因子，用于表示未来奖励的重要性，通常取值在 [ 0，1]
区间。

在马尔可夫决策过程中，目标是找到一个策略 π，这

是每个状态下动作的概率分布，使智能体最大化其长期回

报。为了实现这一点，使用状态值函数 V π ( s) 和动作值函

数 Qπ ( s，a ) 评估预期回报。前者代表从状态 s开始并遵循

策略 π 的预期回报，而后者代表在状态 s 中采取行动 a 的

预期回报。

贝尔曼方程描述了当前状态与未来状态之间的联系，

它由即时奖励和未来奖励的折扣总和构成。贝尔曼方程

为计算这些值函数提供了递归关系。状态价值函数 V π ( s)
使用递归公式计算，如式（1）所示。

V π( s) = Ea~π ( )·|s [ R ( s，a) + γ∑s'P ( s'|s，a)V π( )s' ] （1）
动作价值函数 Qπ ( s，a ) 使用类似的递归关系计算，如

式（2）所示。

Qπ( s，a) = E s'~p (·|s，a ) [ R ( s，a) + γ∑a'π (a'|s')Qπ( )s'，a' ]（2）
最后，智能体连续优化这些值函数以找到最优策略

π*，并最大化长期反馈。

固定延迟马尔可夫决策过程（Constant-delay MDP，
CDMDP）被定义为一个六元组 (S，A，P，R，γ，k )［17］。其中，k
是一个非负整数，表示智能体进入状态和接收环境反馈之

间的时间步数，环境反馈包括状态信息和奖励。当 k = 0
时，CDMDP 变为常规 MDP；其余情况下，智能体仅在采取

前 k个动作后才观察其初始状态。

1.2　双延迟深度确定策略梯度算法

在基于值的强化学习中，函数近似误差会导致值估计

过高，从而使智能体生成次优策略。鉴于 DDPG 算法对超

参数和各种调整的敏感性，该问题将会影响行动者—批评

者（Actor-Critic）框架。Fujimoto等［18］提出双延迟深度确定

策略梯度算法（Twin Delayed Deep Deterministic policy gra⁃
dient algorithm，TD3），该算法引入了减少这些误差对行动

者—评论家影响的机制。TD3 使用基于双 Q 学习（Double 
Q-leaning）的方法，通过取两个评论家值中的最小值以限

制高估。TD3还研究了目标网络和高估偏差之间的联系，

使用延迟策略更新以减少每次更新的错误并提升智能体

的整体性能。

截断双Q学习是指TD3算法学习两个Q函数。TD3通

过最小化均方误差，同时训练两个Q函数 (Qϕ 1， Qϕ 2 )，并共

享目标。两个 Q 函数中值较小的一个用作 Q 目标，如式

（3）所示。

y ( r，s'，d ) = r + γ (1 - d ) min
i = 1，2 Qϕi，targ

( s'，a ( s') ) （3）
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TD3采取延迟策略更新，即训练行动者和评论家网络

时，在没有目标网络的情况下，可能引发训练不稳定性。

然而，仅当行动者的网络是固定时，评论家网络才收敛于

正确的值。TD3算法以低频率更新行动者网络，以高频率

更新评论家网络。TD3引入了平滑机制，通过给目标动作

增加噪声，平滑 Q 值对动作的函数，让策略更难以利用 Q
函数误差，这就是目标策略平滑。目标策略平滑作用原理

如式（4）所示。

a ( s') = clip ( μθ，targ ( s') + clip (ϵ， -c， c )， alow +  ahigh ) （4）
ϵ 本质上是从正态分布中采样的噪声，目标策略平滑

是一种正则化方法。

1.3　最大熵强化学习

在最大熵强化学习框架中，行动者的目标是同时最大

化预期回报和熵，这意味着它的目标是在尽可能随机的情

况下完成任务。通过引入最大熵，在最大化期望奖励的同

时，智能体的探索能力得到显著增强，其策略在面对环境

扰动时也表现出更高的鲁棒性［19］。基于最大熵强化学习

框架，已经出现了几种算法，如 Soft Q-Learning 和 SAC
（Soft Actor Critic）［20］。熵是随机变量随机性的度量，具体

而言，如果X是一个具有概率密度函数 p的随机变量，其熵

定义为如式（5）所示。

H (X ) = Ex~p [-logp ( x) ] （5）
在强化学习中，可以使用熵表示给定状态 s 下策略 π

的随机性，表示为 H (π (· |s) )。最大熵强化学习的思想不

仅是最大化累积奖励，也是鼓励智能体在策略选取的过程

中增大随机性。最大熵强化学习在强化学习目标中添加

了熵的正则化项，定义为如式（6）所示。

π* = arg max
π

 Eπ [∑t
r ( st，at ) + αH (π (·|st ) ) ] （6）

其中，α 是控制熵重要性的正则化系数。熵正则化提

高了强化学习算法的探索水平，正则化系数 α 越大，探索

性越强，这有助于加速后续的策略学习，并降低策略陷入

局部最优的可能性。

1.4　基于信念投影的强化学习

为了解决传统强化学习算法在进行训练时遇到的状

态空间爆炸问题，Kim 等［21］提出基于信念投影的 Q 学习

（Belief Projection Based Q-learning， BPQL）。BPQL 通过评

估输入状态大小等于原始状态空间而不是增广状态空间

大小的临界值以缓解状态空间爆炸问题。其中，增广状态
-st 是在具有 d 个延迟反馈时间步的环境中，通过连接最后

一个观测到的状态和之前的 d 个动作进行构建，如式（7）
所示。

-st = ( st - d，at - d，at - d + 1，···，at - 1 ) （7）
在 BPQL 算法中，具有增广状态的扩展转换元组存储

在经验回放池D中。为了构建增广状态，BPQL 使用临时

缓冲区B，该缓冲区存储原始状态和动作的历史。智能体

使用从临时缓冲区获得的增广状态作为策略的输入以选

取动作。

2 本文算法

2.1　问题分析

传统强化学习算法的策略探索性有限。在训练的前

期阶段，智能体采取的策略较为保守，导致其很容易过早

收敛，尤其是在状态空间庞大或者非常复杂的问题中，很

难完全探索状态空间，即使采用 epsilon贪婪或加入噪声加

以探索，也极易陷入局部最优。

延迟反馈是强化学习中较为普遍的问题。许多机器

人控制或博弈等应用中智能体动作与环境反馈之间具有

一定的时延，这使得智能体难以基于实时的反馈对策略进

行及时调优，对学习过程不利。传统强化学习算法是基于

实时反馈对策略进行更新，在延迟反馈环境下算法很难准

确度量延迟的影响，从而在稳定性、收敛速度等方面存在

诸多问题。在复杂的延迟反馈环境中，由于反馈信息不完

备，智能体很容易选择效率较低或次优的动作，最终无法

收敛于恰当的策略。

为了解决传统强化学习算法在策略探索和处理延迟

反馈任务方面的不足，本文提出了基于信念投影和最大熵

的强化学习算法（Reinforcement Learning Algorithm Based 
on Belief Projection and Maximum Entropy， BPME）。将改进

的 TD3算法与最大熵原理相结合，并引入基于信念投影的

方法，在网络结构、策略更新方式、智能体动作评价体系和

网络损失函数方面加以创新改进，增强了算法的探索能

力，并使其在具有延迟反馈的环境中可进行有效学习。

2.2　算法设计

传统强化学习算法缺乏足够的探索，本文采用最大熵

强化学习框架以增强强化学习算法探索能力。相比传统

强化学习，它在目标函数中增加了一个熵项，即增加该项

后，激励智能体除最大化累积奖励外，还要保持其采取的

策略具有更高的随机性与多样化的优点。加入熵项后的

策略具有更强的探索性，有助于避免其陷入局部最优，使

得智能体在具有较大复杂度和动态更新的环境中更加灵

活，同时对不断探索出更优策略非常有效。

由于智能体的最优策略在不同状态下可能大相径庭，

故有必要动态调整熵系数以满足不同策略的搜索需求。

当智能体对于某些状态下的最优动作不确定性较高时，熵

系数更大，有利于更多探索，避免局限于目前的策略空间

内；反之，当智能体确定一些状态下的最优动作时，熵系数

应更小，将更多精力投入到当前最优动作上。因此，本文

采用了一种动态熵调节功能，可根据环境和策略不确定性

情况自动调整熵系数，在探索和利用上取得平衡。引入熵

项后，策略的损失函数可以表示为如式（8）所示。

Lπ(ϕ) = E ( s，s̄)~D，a~πϕ
[ α log (πϕ(a|s̄) ) - min

i = 1，2 Qθi
( s，a ) ] （8）

其中，α 表示熵系数，控制策略熵对损失的影响。 s̄表
示增广状态，通过将最近观察到的状态与之前的动作连接
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起来而构建。在基于增广状态计算值后，在策略改进阶段

更新策略，以增加所有增广状态的值。通过优化这一目

标，智能体可以在策略更新中不断增强其探索能力，自动

熵调整确保了不同任务和状态之间的最佳探索利用平衡，

从而提高了学习效率和整体性能。这种动态熵调整机制

不仅提高了探索效率，还提高了智能体在不确定环境中的

适应性。

为了使算法在具有延迟反馈的环境中加以有效训练，

本文对行动者网络结构进行了多项调整。在 TD3 算法的

行动者网络中，只输入当前状态信息，无法捕捉延迟反馈

环境中的有效特征信息。而在 BPME 算法中，将输入维度

进行扩展，引入历史动作序列信息，使得行动者网络能够

捕捉延迟反馈环境中的特征信息，从而更好地推断延迟状

态下的动作关联性。并且，在 BPME 的行动者网络中，输

出层包含了均值和标准差的信息，使其支持随机策略的生

成，并结合最大熵原理增强探索能力，引入自动熵以平衡

探索和利用。

在评论家网络的训练过程中，本文采用了目标网络的

方法对函数近似误差加以控制，使训练过程更加稳定。目

标网络采用延迟更新目标值网络以减少策略更新造成的

高估，增强了算法面对复杂环境的鲁棒性。具体而言，在

策略网络选取动作时，采用目标策略网络得到当前状态的

下一个动作，使动作选择过程不受当前策略网络更新影

响，保证了估计的稳定性。

在重放经验缓冲区中采样增广下一个状态并反馈至

目标策略网络中，得到目标动作。将目标动作和增广状态

信息反馈至两个目标评论家网络中计算Q值。该过程中，

使用双 Q学习方法，从两个目标批评网络中选择 Q值较小

值，以减少高估带来的偏差；使用熵项对最小 Q 值进行权

重加权，进一步权衡探索利用。

将当前动作的即时奖励加上获得的最小 Q 值以计算

目标 Q值。以目标 Q值更新评论家网络，同时计算评论家

网络的损失函数，计算公式如式（9）所示。

Lcritic(θ ) = E( )s，s'，s̄'，a，r ~D [ ( r + γ é
ë
êêêêmin

i = 1，2 Qθ'i( s'，a') -

αlogπϕ' (a'|s̄' )ù
û
úúúú - Qθi

( s，a ) ) 2
] （9）

其中，γ是折扣因子，a'由πϕ' ( s̄')得出。通过该损失函

数，评论家网络可以有效地更新其参数，使 Q 值估计更加

准确，减少了估计误差引起的训练不稳定性。该机制确保

智能体可以在具有延迟反馈的环境中有效学习，加速向最

优策略收敛。

BPME 算法架构如图 1 所示。在训练过程中，智能体

收到来自临时经验回放池给出的增广状态 s̄ t 后，便根据自

身的策略选择动作 at 输入到具有延迟反馈特性的环境中。

有别于常规环境反馈的信息，此时具有延迟反馈特性的环

境会反馈出 d个时间步之前的状态信息和奖励信号，当时

间步 t 达到设定的步数时，便会从临时经验回放池取出一

个元组给经验回放池，再将序列信息反馈给行动者和评论

家网络，通过各自的策略优化后，再使用软更新的方式更

新目标网络的结构。

BPME算法的伪代码如算法 1所示。

算法1 BPME算法

输入：环境当前状态

输出：智能体根据策略所选取的动作

1. 初始化行动者网络πϕ，评论家网络Qθ1、Qθ 2，以及相应的随

机参数ϕ， θ1， θ2
2. 初始化目标网络 θ'1 ← θ1， θ'2 ← θ2， ϕ' ← ϕ

3. 初始化经验回放池D，临时经验回放池B
4. 初始化延迟时间步 d，软更新频率 τ，以及延迟策略更

新值 f

5. FOR每个时间步 t DO
6. IF t < d THEN
7. 随机选取动作 at 并执行

8. 将 at 存入B
9. ELSE IF t == d THEN
10. 随机选取动作 ad 并执行，得到观测状态 s1
11. 将 s1 和 ad 存入B
12. ELSE
13. 从B中采样得到增广状态-st

14. 通过策略πϕ 选取动作 at 并执行，得到观测状态 st + 1 - d

15. 将 st + 1 - d 和 at 存入B
16. IF t > 2d THEN
17. 从B中采样得到增广状态 s̄ t - d，s̄ t - d + 1
18. 将 s̄ t - d， s̄ t - d + 1 存入D
19. END
20. END
21. 从D中采样得到 s̄、s̄'、s、s'、a、r
22. 用式（8）更新评论家网络

23. IF t mod f THEN
24. 用式（9）更新行动者网络

25. 更新目标网络：

26. θ'i ← τθi + (1 - τ) θ'i
27. ϕ' ← τϕ + (1 - τ) ϕ'
28. END
29. END

智能体

具有延迟反馈
的环境

临时
经验回放池

经验回放池 动作 at

状态st+1-d

增广状态st

增广状态st-d
增广状态st-d+1

策略优化
网络更新

 

Fig. 1　BPME architecture
图1　BPME架构
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3 实验分析

3.1　实验环境

MuJoCo 是 OpenAI 提供的一个高性能物理引擎，已普

遍应用于强化学习环境。它能够模拟多关节和复杂接触

的物理动力学系统，是模拟机器人操控、机械臂、生物力学

系统研究的较佳选择。MuJoCo 为复杂场景的实时模拟提

供了高效计算、精确建模，主要包含刚体动力学、碰撞检

测、模拟摩擦等多个功能模块，并且支持复杂的物理系统

模型。在强化学习领域，OpenAI Gym 的强化学习环境通

常会结合使用 MuJoCo 以训练算法或者验证算法，MuJoCo
环境也有内置一些标准任务，例如 HalfCheetah、Humanoid
等。这些任务可以模拟多种难度的运动控制、运动平衡和

运动追踪等，很好地搭建了测试算法平台。目前，MuJoCo
被作为强化学习的重要工具之一，可实现非常成熟的环境

交互。本文在OpenAI Gym的 6个MuJoCo任务环境中对该

算法进行了测试，详细任务环境如图 2所示。

6个实验环境的状态空间维度和动作空间维度具体参

数如表 1 所示。其中，Humanoid 环境最为复杂，其状态空

间和动作空间的维度远多于其他实验环境。

本文算法网络都是在 PyTorch 框架下构建，并在具有

RTX 3060 Ti的服务器上完成实验。实验中所用的具体硬

件环境如表 2所示，软件环境如表 3所示。

3.2　性能对比

为了验证 BPME 算法在延迟反馈环境中的有效性，在

OpenAI Gym 的 6个具有延迟反馈的 MuJoCo任务环境中开

展实验，并将 BPME 与两种基线算法——TD3 和 SD3（Soft⁃
max Deep Double Deterministic Policy Gradients）算法进行了

性能对比［22］。实验结果表明，BPME在所有任务中均表现

出显著的性能提升。

图 3展示了 BPME、TD3和 SD3在 6个具有延迟反馈的

MuJoCo 任务环境中的训练曲线，其中延迟反馈时间步长

d = 6。可以看出，在训练过程中，BPME 在大多数任务中

的表现均优于 TD3和 SD3，尤其是在训练初期，BPME能够

更快地捕捉任务中的关键策略，避免了陷入局部最优，验

证了 BPME 可以有效地处理具有延迟反馈的任务。例如，

在 HalfCheetah-v3 任务中，BPME 在训练初期即表现出明

显的性能优势，最终得分显著高于 TD3 和 SD3。类似地，

在 Swimmer-v3任务中，BPME的得分曲线始终位于 TD3和

SD3 之上，表明其在任务中的探索能力和策略优化能力

更强。

表 4 显示了当环境中的延迟反馈时间步长 d = 6 时，

BPME、TD3和 SD3 3种算法在 6个任务中获得的最高分数

及其标准差。本文进一步比较了每种算法在不同任务中的

最终性能。可以看出，在所有任务中，BPME的最高得分均

高于 TD3和 SD3，特别是在 HalfCheetah-v3和 Humanoid-v2
任务中，BPME 的得分值分别比 TD3 高出 3 870.7 和 219.2，
比 SD3高出 3 870.6和 232.7。这一结果表明，BPME在处理

延迟反馈任务时具有更强的探索能力和性能。

3.3　消融实验

在延迟反馈环境中，BPME 算法相比 TD3 最明显的特

点就是引入了基于信念投影的强化学习思想，使之适合在

延迟反馈环境下使用。在不同的延迟反馈时间步长（d）
下，增广状态、临时缓冲区和回放经验池会有所不同。本

文在 HalfChetah-v3 环境中进行了具有不同延迟反馈时间

步长的实验，重点分析了不同延迟反馈时间步长对算法性

能的影响。主要方法是：固定 BPME 算法中的最大熵模

块，仅调整信念投影模块的延迟参数，通过训练过程中的

平均得分及其标准差进行评估。通过图 4 可以看出，

BPME的性能随着不同的延迟反馈时间步长而变化。延迟

Fig. 2　MuJoCo environment
图2　MuJoCo环境

Table 1　Specific parameters of the experimental environment
表1　实验环境具体参数

环境

HalfCheetah-v3
Humanoid-v2

InvertedDoublePendulum-v2
Reacher-v2
Swimmer-v3
Walker2d-v3

状态空间

17
376
11
11
8

17

动作空间

6
17
1
2
2
6

Table 3　The software environment of the experiment
表3　实验软件环境

软件

操作系统

框架

配置

Ubuntu 18.04.6 LTS
PyTorch 1.12.1

Table 2　The hardware environment of the experiment
表2　实验硬件环境

硬件

CPU
显卡

内存

配置

12th Gen Intel（R） Core（TM） i7-12700 2.10 GHz
NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti

32GB
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反馈时间步长越小，性能越好，当 d = 2和 d = 3时，算法在

训练初期便快速获取奖励，最终获得较高得分；随着延迟

反馈时间步长的增加，最终得分依次递减，表明延迟反馈

步长更大的环境会导致算法性能降低。

为了探讨最大熵模块对于 BPME算法的影响，在 Half⁃
Chetah-v3 环 境 中 进 行 了 两 个 不 同 延 迟 反 馈 时 间 步

（d = 14，d = 18）的实验，在这两个实验中，去除了 BPME
算法中的最大熵模块。从图 5可以看出，在两个不同延迟

反馈时间步的环境中，具有最大熵模块的 BPME 算法比没

有最大熵模块的 BPME 算法在任务环境探索和算法整体

性能上具有显著优势。

4 结语

为了解决传统强化学习算法在探索能力不足和在延

迟反馈环境中性能不佳的问题，本文基于改进的 TD3，引
入了最大熵原理以增强智能体的探索能力，并采用基于信

念投影的强化学习方法，通过增广状态解决延迟反馈环境

Fig. 3　Performance comparison of BPME，TD3，and SD3
图3　BPME、TD3和SD3性能对比

Table 4　Score data for BPME，TD3，and SD3 in 6 delayed feedback 
environment tasks

表4　6个延迟反馈环境任务中BPME、TD3和SD3的得分数据

环境（d=6）
HalfCheetah-v3
Humanoid-v2

InvertedDoublePendulum-v2
Reacher-v2
Swimmer-v3
Walker2d-v3

TD3
-0.025±12.2
449.6±43.1
89.9±33.2

-5.26±1.87
34.8±9.4

282.9±111.3

SD3
0.11±32.5

436.1±29.2
104.7±46.9
-9.31±3.18
24.5±16.6

265.8±59.8

BPME
3870.7±172.7
668.8±311.3
115.7±84.1
-3.98±1.72
55.6±2.9
383.9±197.2

Fig. 5　Ablation experiment of BPME algorithm on maximum entropy module
图5　BPME算法关于最大熵模块的消融实验

Fig. 4　Performance of BPME in environments with different delayed 
feedback time steps

图4　BPME在不同延迟反馈时间步长环境中的性能
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中的任务。在 OpenAI Gym 的 MuJoCo 任务环境下的测试

表明，本文算法在处理具有延迟反馈环境任务时可以进行

有效训练，性能相较于基线算法具有明显提升。虽然

BPME 算法可以在具有延迟反馈的环境中有效地进行训

练，但当面对反馈时间步长延迟较大的环境时，其性能会

下降。如何在信息延迟反馈较大的环境中有效地训练并

提高性能是未来工作中亟待解决的问题。
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