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基于softmax的加权DoubleQＧLearning算法

钟雨昂 袁伟伟 关东海
南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１０６
　(zhongyuang６６６＠１６３．com)

　
摘　要　强化学习作为机器学习的一个分支,用于描述和解决智能体在与环境的交互过程中,通过学习策略以达成回报最大化

的问题.QＧLearning作为无模型强化学习的经典方法,存在过估计引起的最大化偏差问题,并且在环境中奖励存在噪声时表现

不佳.DoubleQＧLearning(DQL)的出现解决了过估计问题,但同时造成了低估问题.为解决以上算法的高低估问题,提出了基

于softmax的加权 QＧLearning算法,并将其与 DQL 相结合,提出了一种新的基于softmax的加权 DoubleQＧLearning算 法

(WDQLＧSoftmax).该算法基于加权双估计器的构造,对样本期望值进行softmax操作得到权重,使用权重估计动作价值,有效

平衡对动作价值的高估和低估问题,使估计值更加接近理论值.实验结果表明,在离散动作空间中,相比于 QＧLearning算法、

DQL算法和 WDQL算法,WDQLＧSoftmax算法的收敛速度更快且估计值与理论值的误差更小.
关键词:强化学习;QＧLearning;DoubleQＧLearning;Softmax
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WeightedDoubleQＧLearningAlgorithmBasedonSoftmax
ZHONGYuang,YUAN WeiweiandGUANDonghai
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China

　
Abstract　Asabranchofmachinelearning,einforcementlearningisusedtodescribeandsolvetheproblemthatagentsmaximize
returnsthroughlearningstrategiesintheprocessofinteractionwiththeenvironment．QＧLearning,asaclassicalmodelfreereinＧ
forcementlearningmethod,hastheproblemofmaximizingthebiascausedbyoverestimation,andperformspoorlywhenthereis
noiseintheenvironment．TheemergenceofdoubleQＧLearning(DQL)solvestheproblemofoverestimation,butatthesametime
causestheproblemofunderestimation．Tosolvetheproblemofhighandlowestimationintheabovealgorithms,weightedQＧ
Learningalgorithmbasedonsoftmaxisproposed．AndcombinedwithDQL,anewweighteddoubleQＧLearningalgorithmbased
onsoftmax(WDQLＧSoftmax)isproposed．Thisalgorithmisbasedontheconstructionofweighteddualestimators,whichperＧ
formsoftmaxoperationsontheexpectedvaluesofthesamplestoobtainweights．Theweightsareusedtoestimatetheaction
value,effectivelybalancingtheproblemofoverestimationandunderestimationoftheactionvalue,makingtheestimatedvalue
closertothetheoreticalvalue．Experimentalresultsshowthatinthediscreteactionspace,comparedwithQＧLearningalgorithm,

doubleQＧLearningalgorithmandweighteddoubleQＧlearningalgorithm,weighteddoubleqＧlearningalgorithmbasedonsoftmax
hasfasterconvergencerateandsmallererrorbetweentheestimatedvalueandthetheoreticalvalue．
Keywords　Reinforcementlearning,QＧLearning,DoubleQＧLearning,Softmax
　

１　引言

强化学习用于描述和解决智能体在与环境的交互过程

中,通过学习策略以达成回报最大化问题[１].强化学习涉及

到智能体在环境中进行决策,根据行动的结果获得奖励或惩

罚,从而逐步学习如何在不同情境下采取最优的行动,以获得

最大的累积奖励.
强化学习中的环境通常被建模为一个马尔可夫决策过程

(MDP)[２].MDP是一种数学框架,用于描述序列决策问题

中的状态转移和奖励信号.在 MDP中,智能体在环境中的

状态转移和获得奖励的过程是基于当前状态和执行的行动,
且与之前的状态和行动无关.强化学习在游戏[３]、机器人控

制[４]、自动驾驶[５]、金融交易[６]等领域都有广泛的应用.
强化学习根据是否需要模型来学习,可以分为有模型强

化学习和无模型强化学习,无模型强化学习不需要对环境进

行假设和建模,而是直接学习从状态到动作的映射关系,从而

指导决策,因此,灵活性高且适应性强的无模型强化学习受到

更多的关注.QＧLearning是一种非常经典的无模型强化学习

算法,它由 Watkins等[７]于１９８９年提出,通过估计最优状态

动作价值函数来实现.直到现在 QＧLearning仍然是无模型

强化学习的基础,很多算法都是基于它的改进和衍生.
但是 QＧLearning存在多个缺陷.第一,它在估计最优状

态动作价值函数时,会由于过估计产生最大化偏差[８].过估

计指的是,对一系列数先求最大值再求平均,所得值通常比先

求平均再求最大值要大.QＧLearning算法在估计样本期望值

的最大值时,使用样本最大值的期望作为估计值,导致最终结

果有很严重的高估,产生最大化偏差,算法无法快速收敛.第

二,过估计产生的最大化偏差会形成误差累积,如果过度估计

了某个动作的价值,会使得算法在接下来的许多步中选择该

动作,进而导致整个学习过程中的行动偏差,可能会错过最优

解或者陷入次优解.第三,当奖励是噪声或是满足某个分布

的随机值时,QＧLearning表现很差,奖励的大范围浮动导致
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QＧLearning算法几乎无法收敛.
本文的主要贡献 在 于 提 出 了 基 于 softmax的 加 权 QＧ

Learning算法,该算法对每个动作的样本期望值进行softmax
操作,估计每个动作具有最大期望值的概率来获得权重,以此

估计动作的最大期望值.并将其与 DoubleQＧLearning相结

合,提出了一种基于softmax的加权 DoubleQＧLearning算法

(Weighted Double QＧLearning BasedonSoftmax,WDQLＧ
Softmax).该算法基于加权双估计器的构造,可以有效平衡 Q
值的高估和低估问题,在一些实验环境下取得了良好的效果.

２　相关工作

２．１　马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程提供了一种形式化的框架,用于描述

强化学习问题中的环境.强化学习算法通过将问题建模为

MDP来理解和解决决策问题.马尔可夫决策过程由五元组

(S,A,P,R,γ)组成,五元组中S表示状态空间;A 表示动作

空间;P 表示在某一状态Si下,采取动作Ai转移到Si＋１转态的

概率;R表示在当前状态S 下,采取动作A 获得的奖励;γ表

示折扣因子,对未来的奖励打折扣,代表了未来的奖励在当下

的价值.整个决策过程的累积回报Gt可以定义为式(１):

Gt＝R０＋γR１＋􀆺＝∑
t

i＝０
γiRi (１)

强化学习的目标是让智能体与环境交互,通过价值学习

或策略学习,使得累计回报的期望最大化.

２．２　相关算法

在 QＧLearning被提出之后,陆续有很多对其的改进算法被

提出.针对收敛速度问题,Azar等提出了 SpeedyQＧLearning
(SQL)算法[９],该算法通过增大学习率的方式加快收敛速度;

Lee等在保证渐进收敛性的基础上,校正 QＧLearning中的最大

算子偏差,提出偏差校正 QＧLearning算法[８],该算法能够缓解

过估计问题;Hasselt使用双估计器,构造两个Q表QA和QB,使
用不同的Q表分别处理最优动作的选择和取值,该方法被称

为DoubleQＧlearning(DQL)[１０].D’Eramo等认为在样本数较

大的情况下,可以使用正态分布近似样本平均值的分布,通过

高斯近似估计最大期望值,降低最大化偏差[１１];Zhang等将

DoubleＧQＧLearning和 QＧLearning以加权的方式结合,提出了

WeightedDoubleQＧLearning(WDQL)算法[１２],其在各种 MDP
问题上表现优秀;Ren等发现DQL中存在多个非最优不动点,
它们会导致低估偏差,因而提出了 DoublyBoundQＧLearning
(DBQL)算法[１３],利用动态规划排除这些非最优不动点,避免

陷入次优解.Wang等将迁移学习与强化学习结合,将旧任务

中已经学习好的 Q 函数迁移到新任务中,提出目标迁移 QＧ
Learning(TTQL)[１４],TTQL具有更快的收敛速度.

３　最大期望值的估计

本章主要讨论随机变量的最大期望值估计问题,有一个

包含 M 个随机变量的随机变量集合X＝{X１,X２,X３,􀆺,

XM},定义fi(x)为随机变量Xi的概率密度函数,max
i
　E{Xi}

表示Xi的最大期望值,可以表示为:

max
i
　E{Xi}＝max

i∫
＋∞

－∞
xfi(x)dx (２)

但由于Xi的分布是未知的,无法确定fi(x),因此无法通

过上述公式求得,只能对最大期望值进行估计.接下来首先

描述两种现有的方法,即单估计器和双估计器,然后介绍新的

softmax加权双估计器方法.

３．１　单估计器

对随机变量集合 X 进行采样,定义S＝∪
M

i＝１
si,si表示随机

变量Xi对应的采样样本集合,定义估计器μ＝{μ１,μ２,􀆺,

μM},μi表示对随机变量Xi的估计值,此时有max
i
　E{Xi}＝max

i

　E{μi}≈max
i
　μi(S).假设si中的样本是独立同分布的,此时

期望值的无偏估计可以通过计算每个变量的样本平均值来获

得,即max
i
　μi(S)＝ １

|Si|∑
s∈Si

s.

E[max(μi)]≥maxE[μi] (３)

QＧLearning使用这种方法通过最大化下一个状态的估计

动作值来近似下一个状态的值,但先计算动作的最大值再求

期望,根据式(３)可知,这种方式得到的估计值比实际值大,也
就是过估计,会导致最大化偏差.并且过估计导致的误差会

累积,导致整个学习过程中的行动偏差,进而可能会错过最优

解或者陷入次优解.

３．２　双估计器

为了避免单估计器产生的最大化偏差,Hasselt提出了双

估计器方法[１１].双估计器的思想是对每个变量使用两个估

计器,并将估计器的选择与其值解耦.定义两个估计器μU 和

μV ,μU ＝{μU
１ ,μU

２ ,􀆺,μU
N },μV ＝{μV

１,μV
２,􀆺,μV

N }.将采样集合

S划分为互不相交的两个子集SU 和SV ,满足以下等式,如

式(４)所示:

Si＝SU
i ∪SV

i

Ø＝SU
i ∩SV

i

μU
i (S)＝ １

|SU
i|∑

s∈S
U
i

s

μV
i (S)＝ １

|SV
i|∑

s∈S
V
i

s

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(４)

其中,μU
i (S)表示随机变量Xi在估计器μU 中采样的样本集合

SU
i 的期望结果,μV

i (S)同理.两个估计器中,一个用于寻找动

作最大值a∗ ,另一个基于a∗ 估计动作价值.E{μU
i (S)}和

E{μV
i (S)}是 E{Xa∗ }的无偏估计,但因为 E{Xa∗ }≤max

i

E{Xi},所以双估计器估计存在负偏差.

３．３　softmax加权双估计器

定义两个估计器μU ＝{μU
１ ,μU

２ ,􀆺,μU
N }和μV ＝{μV

１,μV
２,􀆺,

μV
N},为平衡两者的权重,根据专家意见加权评估法确定两个

估计器的权重,如式(５)所示:

μSWDE(S)＝δμU(S)＋(１Ｇδ)μV(S) (５)
其中,参数δ是一个权重因子,δ∈[０,１].在极端情况下,当

δ＝０时,该估计器相当于单估计器;当δ＝１时,该估计器相

当于双估计器;当δ∈(０,１)时,估计器会融合单估计器和双

估计器的特点,理想情况下可以平衡单估计器的高估和双估

计器的低估.
现在需要确定δ的取值,为了体现 QＧLearning在随机奖

励环境中的缺陷,实验设置的奖励往往都是随机的,因此我们

将δ的值与随机奖励的随机范围挂钩,如式(６)与式(７)所示:

δ＝ c
b＋c

(６)

b＝|Rmax－Rmin| (７)
其中,b等于随机奖励最大值与最小值的差值的绝对值,c是

一个常数,c∈[０,＋∞).因为b恒大于０,所以δ∈(０,１).

４　基于softmax的加权DQL算法

WDQLＧSoftmax算 法 的 流 程 如 算 法 １ 所 示.考 虑 到

２３０６００２３５Ｇ２
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QＧLearning中的最大值偏差主要来源于Q(s′,a∗ ),a∗ 仅由Q
表中的最大动作值决定,没有考虑次大动作值等其他动作值

的影响.基于此,WDQLＧSoftmax算法使用softmax函数对

Q表中状态s下的所有动作值进行映射,并将映射后的值wi

作为动作ai的概率,加权求和得到值 M.在算法１的第１２行

使用值 M 替代Q(s′,a∗ ),一定程度上减小了高估问题,M 一

定小于等于Q(s′,a∗ ),即满足式(８):

M＝∑wiQ(s′,ai)≤Q(s′,a∗ ) (８)
在计算δ时,不同于 DQL算法,WDQLＧSoftmax算法引

入参数β,如算法１第６行所示.c为常数,根据实验测试,c
一般取１０或１５实验效果最好,b为衡量随机奖励分布的参

数,取值为随机奖励差值的最大值.WDQLＧSoftmax算法在

使用softmax处理动作值的同时融合了 DQL中的双估计器

方法,在减小最大值偏差的同时加快了收敛速度.
算法１　WDQLＧSoftmax算法

１．初始化QA表、QB表、状态s
２．while(s′≠Terminal):

３．　基于某种策略(如:εＧgreedy算法)从QA、QB表中状态s下选择

动作a
４．　 执行动作a,观察奖励r、状态s′
５．　 随机更新QA表或QB表

６．　β＝c/(b＋c)

７．　If更新QA:

８．　　 forai∈a:

９．　　　 wi＝softmax(QA(s′,ai))

１０．　　M＝∑wi∗QA(s′,ai)　
１１．　　a∗ ＝argmaxQA(s′,a)

１２．　　δ＝r＋γ(βM＋(１Ｇβ)QB(s′,a∗))

１３．　　QA(s,a)＝QA(s,a)＋α(δＧQA(s,a))

１４．　If更新QB:

１５．　　forai∈a:

１６．　　　wi＝softmax(QB(s′,ai))

１７．　　M＝∑wi∗QB(s′,ai)

１８．　　a∗ ＝argmaxQB(s′,a)

１９．　　δ＝r＋γ(βM＋(１Ｇβ)QA(s′,a∗))

２０．　　QB(s,a)＝QB(s,a)＋α(δＧQB(s,a))

２１．　s＝s′
其中,α代表学习率,决定更新的步长,取值范围为(０,

１];γ代表折现因子,表示对未来奖励的重视程度,取值范围

为(０,１);a∗ 表示状态s′下Q 值最大的动作.

５　实验与结果

本章将本文提出的 WDQLＧSoftmax算法与 QＧLearning
及其变体作 比 较,主 要 关 注 算 法 的 收 敛 速 度 和 最 大 值 偏

差.实验环境选择３个具有代表性的任务.首先,最大化

偏差的例子表明,WDQLＧSoftmax算法比其他算法可以消

除更多的偏差.其次,部分随机奖励和完全随机奖励的网

格世界实验展现了 WDQLＧSoftmax算法优秀的收敛 速 度

和收敛效果,能有效平衡高估与低估的偏差,并显示其对

高奖励可变性的鲁棒性.

５．１　最大化偏差示例

这个简单的 MDP环境最早由Sutton和 Barto提出[１５],
如图１所示.A 和B 分别表示两种状态,Terminal表示终止

状态,ai表示动作,R表示执行相应动作获得的奖励.智能体

的起始状态总为A,选择aleft会进入状态B,得到奖励０,选择

aright会进入终止状态,得到奖励０.在状态B中,有１０个可选

的动作,每个动作执行完之后都会进入终止状态,得到的奖励

服从正态分布 N(－０．１,１).理想情况下,从状态A 向左移

动最终到达终止状态的期望奖励是－０．１,向右移动到达终止

状态的期望奖励是０,智能体的最优选择是从状态A 向右移

动到达中止状态.

图１　最大化偏差示例 MDP过程

Fig．１　MaximizationbiasexampleMDP

图２和图３展示了进行５０００次重复实验的结果.QＧ
Learning在大约前３０次迭代中选择向左动作的频率在不断

增大,在１００次迭代左右才降到５０％以下,到５００次迭代后,
向左的频率仍然比最优理想值高出５％.其他算法并没有出

现选择向左的频率大于向右频率的情况,而是从第１次迭代

开始就不断减小向左的频率.WDQL算法的结果与 DQL近

似,直到５００次迭代后,DQL向左的频率比最优理想值高出

１％左右,WDQL高出１．６％.WDQLＧSoftmax表现最好,收
敛速度最快,与最优理想值的偏差仅为０．６％.

图２　智能体向左移动百分比

Fig．２　Percentageofagentmovingtotheleft

图３　５００次迭代后,各算法中智能体向左移动百分比

Fig．３　Percentageofagentmovingtotheleftineachalgorithm
after５００episodes

５．２　格子世界

５．２．１　部分奖励随机

一个n×n的格子世界有n２个状态和４个动作,即每个格

子代表一个状态,每个格子(状态)下可以进行上下左右４个

动作,选择动作后进入对应的相邻格子(状态),当执行动作后

要突破世界边缘时,将保持原状态,不允许离开格子世界.初

始状态下智能体位于格子世界的左下角,终止状态位于右上

角.为了保证奖励的随机性,规定当智能体在非终止状态下

离开当前状态时,随机获得奖励值－１２或１０,两者的概率相

同;当智能体离开终止状态时,固定获得奖励值５.最优策略

为智能体花费２(n－１)步从初始状态到达终止状态,用１步

离 开 终 止 状 态,此 时 平 均 每 一 步 所 得 到 的 奖 励 为

５＋(－１)×２(n－１)
２(n－１)＋１ ＝７－２n

２n－１
.

实验中分别设置线性学习率α＝１/n(s,a)和多项式学习
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率α＝１/n(s,a)０．８,n(s,a)为智能体在状态s下执行动作a 的

次数,比较 QＧLearning和 DQL以及 WDQLＧSoftmax在不同

学习率和不同环境下的收敛速度和最大值偏差.其中,DQL
在更新QA表和QB 表时,采用不同的学习率,更新QA 表使用

αA＝１/nA(s,a)或αA＝１/nA(s,a)０．８,nA(s,a)表示智能体在QA

表中状态s下动作a的更新次数,更新QB 表同理.衰减因子

γ设置为０．９５,从状态中选择动作时采用 Ｇgreedy策略,根据

的值平衡动作的探索与利用,＝１/ n(s),n(s)代表状态s
的访问次数.

图４展示了在３×３格子世界中迭代５０００步时,４种算

法的各项指标值变化.图４(a)显示了迭代步数与平均奖励

的关系;图４(b)显示了在进行５０００次迭代后,在初始状态

下,最大动作值与理论最优值的偏差;图４(c)显示了迭代步

数与步数(智能体从初始状态到终止状态所用步数)的关系.
从图４(a)中可以看出,因为环境中奖励值存在随机性,QＧ
Learning算法与其他算法相比,收敛速度均很慢.在线性学

习率下,QＧLearning在５０００步迭代后,平均奖励值与理论值

仍存在不小的差距.其他３种算法均使用双估计器,从而保

证收 敛,其 中,WDQLＧSoftmax有 效 平 衡 了 WQ 的 高 估 和

DQL的低估,故收敛速度最快.

(a)平均每步奖励 (b)最大动作值偏差 (c)到达终止状态所用步数

图４　线性学习率(上)和多项式学习率(下)下,３×３格子世界中不同算法各项指标值

Fig．４　Variousindicatorvaluesofdifferentalgorithmsin３×３gridworldatdifferentlinear(up)andpolynomiallearningrate(down)

　　图４(b)显示使用 QＧLearning得到的估计值偏高,在线性

学习率下高估尤为明显,使用 DQL和 WDQL得到的估计值

偏低,使用 WDQLＧSoftmax得到的估计值与理论值的偏差最

小.因为收敛太慢,QＧLearning的步数远超其他算法,故没有

在图４(c)中展示.在线性学习率中,WDQL虽然前期收敛速

度快,但是在５０００次迭代后,步数在２０左右提前收敛,只有

WDQLＧSoftmax最终收敛在５步左右,且收敛速度比 DQL
快.在多项式学习率中,几种算法的收敛速度和收敛效果相

当,在５００次迭代后均收敛.

５．２．２　全部奖励随机

与５．２．１小节中的部分奖励随机实验不同,本实验改变

了非终止状态下的每一步随机奖励的差值,从－１２或１０缩

小为－６或４,每一步奖励的期望值保持不变,仍为－１.当智

能体离开终止状态时,将固定奖励值改为随机奖励值,以相同

概率随机获得奖励值－３０或４０.实验参数与部分随机实验

相同,γ＝０．９５,采用 Ｇgreedy策略,＝１/ n(s).

图５展示了在３×３格子世界中迭代５０００步时,３种算

法的平均每步奖励、最大动作值的偏差和到达终止状态所用

步数变化情况.从图５(a)中可以看出 QＧLearning算法与其

他算法相比,收敛速度很慢,并且有提前收敛的趋势.其他算

法均使用双估计器,能保证收敛,其中,WDQLＧSoftmax有效

平衡了 WQ 的高估和 DQL 的低估,故收敛速度最快.图

５(b)中使用 QＧLearning和 DQL得到的估计值与理论值的偏

差也印证了高估和低估问题,WDQLＧSoftmax与理论值的偏

差最小.图５(c)展示了不同算法的步数变化情况,QＧLearＧ
ning的步数远超其他算法.WDQLＧSoftmax的步数峰值为

２００步,远远低于 DQL的步数峰值,并且收敛速度和收敛结

果与其他算法相比效果最好.

(a)平均每步奖励　 (b)最大动作值偏差 (c)到达终止状态所用步数

图５　线性学习率下,不同算法在３×３格子世界中的各项指标值

Fig．５　Variousindicatorvaluesofdifferentalgorithmsin３×３gridworldatdifferentlinearlearningrate
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　　表１列出了在不同实验下的５０００次迭代后,各种算法的

平均每步奖励的实际值与理论值的差值以及到达终止状态所

用步数实际值与理论值的差值.可以看出,WDQLＧSoftmax
算法得到的平均每步奖励差值和步数差值均最小,说明该算

法能有效提升收敛速度和收敛效果,且能够平衡高估和低估

问题.

表１　平均每步奖励偏差与总步数偏差

Table１　Biasofaveragerewardperstepandtotalsteps

Task Algorithm
BiasofAverage

RewardPer
Action

BiasofSteps

PartReward
Random

QＧLearning ０．４６２１ １１７９０．０３７３
DQL ０．０７０２ １７．０９６６
WDQL ０．０９９５ ２０．３６８１

WDQLＧSoftmax ０．０３７９ ３．５７７０

TotalReward
Random

QＧLearning ０．４００１ ２３４１．１７０６
DQL ０．０４８３ ３０．６６５４

WDQLＧSoftmax ０．０４１９ ０．５７７２

结束语　本文提出了一种新的无模型强化学习算法———
基于softmax的加权 DoubleQＧLearning算法,该算法将加权

QＧLearning与DQL相结合,平衡高估与低估问题.在离散空

间中进行了一系列实验,实验结果表明,基于softmax的加权

DoubleQＧLearning算法能够有效提升收敛速度、降低估计误

差,收敛效果与其他算法相比也有明显提升.未来将考虑研

究该算法在连续空间中的表现和优化.
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