
7 深度强化学习的挑战

本章介绍了现有深度强化学习研究和应用中的挑战，包括：（1）样本效率问题；（2）训练稳
定性；（3）灾难性遗忘问题；（4）探索相关问题；（5）元学习和表示学习对于强化学习方法的
跨任务泛化性能；（6）有其他智能体作为环境一部分的多智能体强化学习；（7）通过模拟到现实
迁移来弥补模拟环境和现实世界间的差异；（8）对大规模强化学习使用分布式训练来缩短执行时
间，等等。本章提出了以上挑战，并介绍了一些可能的解决方案和研究方向，来引出本书第二个

板块的前沿主题，从第 8章到第 12章，给读者提供关于深度强化学习现有方法的缺陷、近来发
展和未来方向的相对全面的理解。

样本效率7.1

强化学习中一个样本高效（Sample-Efficient，或称数据高效，Data-Efficient）的算法意味着
这个算法可以更好地利用收集到的样本，从而实现更快速的策略学习。使用同样数量的训练样本

（比如按强化学习中的时间步来统计），相比于其他样本低效的方法，一个样本效率高的方法可以

在学习曲线或最终结果上表现得更好。以 Pong游戏为例，一个普通人可能通过几十次尝试就基
本掌握游戏规则并取得较好的分数。然而，对于现有的强化学习算法（尤其是无模型的方法）而

言，它可能需要成百上千个样本来逐渐学到一些有用的策略。这构成了强化学习中的一个关键问

题：我们如何为智能体设计更有效的强化学习算法，从而用更少的样本更快地学习？

这个问题的重要性主要是由于实时或现实世界中的智能体与环境交互往往有较大的代价，甚

至目前即使在模拟环境中的交互也需要一定的时间和能源上的消耗。多数现有强化学习算法在解

决大规模或连续空间问题时有较低的学习效率，以至于一个典型的训练过程即使有着较快的模拟

速度在当前计算能力下也需要难以忍受的等待时间。对于现实世界的交互过程情况可能更糟，一
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些潜在的问题，比如时间消耗、设备损耗、强化学习探索过程中的安全性和失败情况下的风险等，

都对实践中强化学习算法的学习效率提出了更高的要求。

提高数据使用效率，一方面需要包含有用信息的先验知识，另一方面需要能够从可获得数据

中更高效提取信息的方式。从这两方面出发，现有文献中有许多方式解决学习效率的问题：

• 从专家示范（Expert Demonstrations）中学习。这个想法需要一个专家来提供有高奖励值的
训练样本，实际上属于模仿学习（Imitation Learning）的范畴。它尝试不仅模仿专家的动作
选择，而且学习一个能解决未见过情况的泛化策略。模仿学习和强化学习的结合实际上是

一个很有前景的研究领域，在近几年来被广泛研究，并应用于如围棋游戏、机器人学习等，

来缓解强化学习低学习效率的问题。

从专家示范中学习的关键是从可获得的示范数据集中提取能生成好的动作的潜在规则，并

将其用于更广泛的情况。

• 基于模型（Model-Based）的强化学习而不是无模型（Model-Free）强化学习。如前面章节所
介绍的，一个基于模型的强化学习方法一般指智能体不仅学会一个预测其动作的策略，而

且学习一个环境的模型来辅助其动作规划，因此可以加速策略学习的速度。环境的模型基

本包括两个子模型：一个是状态转移模型（State Transition Model），它可以给出智能体做出
动作后的状态变化；一个是奖励模型（Reward Model），它决定了智能体能从环境中得到多
少奖励作为其动作的反馈。

学习准确的环境模型可以为更好地评估智能体的当前策略提供额外信息，而这可以使整个

学习过程更高效。然而，基于模型的方法有它自己的缺点，比如，实践中，基于模型的方法

经常会有模型偏差（Model Bias）的问题，即基于模型的方法经常固有地假设学习到的环境
模型能准确地刻画真实环境，但是对于模型只能从少量样本中学习的情况，这往往不成立，

即实际模型基本不准确。在真实环境中，当策略基于不准确或者有偏差的模型进行学习时

可能会产生问题。

举例来说，一种基于模型的高效强化学习算法叫 PILCO (Deisenroth et al., 2011)，它应用非
参数化的概率模型高斯过程来近似环境的动力学模型。它利用了高斯过程简单直接的求解

过程来有效地学习模型，而不是采用神经网络拟合。策略评估和改进是基于所学的概率模

型。对于现实世界中一个推车双钟摆上翻（Cart-Double-Pendulum Swing Up）任务，PILCO
方法用仅 20到 30次尝试就能学会一个控制的有效策略，而其他方法像多层感知机可能最
终需要至少几百次尝试的样本来学习一个动力学模型。然而，PILCO方法也有它自己的问
题，比如，由于学习策略参数是一个非凸优化问题，难以保证能搜索到最优控制方式，而

且高斯过程的求解无法扩展到复杂模型的高维参数空间上。

通过解决存在的缺陷来设计更加高效的学习算法。上述两种方法尝试通过利用额外信息来

解决学习效率问题，如专家示范数据和环境建模信息。如果没有额外信息可以利用或环境

的动态模型难以准确学到，那么我们就应该改进算法本身的学习效率而不利用额外信息。

强化学习算法根据它们的更新方式一般分为两类：在线策略（On-Policy）和离线策略（Off-
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7.1 样本效率

Policy），如之前章节中所介绍的。在线策略方法对策略的评估有较小的偏差（Bias）但有较
大的方差（Variance），而离线策略方法可以利用一个较大的随机采样批来实现较小的估计
方差。

近年来，更加先进和有效算法被不断提出。多数算法是针对一些传统算法中的特定缺陷。

比如，为了减小策略梯度的方差，Critic 网络被引入来估计 Actor-Critic 的动作--价值函数
（Action-Value Function）；为了将强化学习任务从小规模扩展到大规模，DQN 采用了深度
神经网络来改进基于表格（Tabular-based）的 Q-Learning算法；为了解决 DQN更新规则中
使用最大化算子造成的过估计问题，Double DQN算法使用了一个额外的 Q网络；为了促
进探索，基于参数噪声的 Noisy DQN被提出，柔性 Actor-Critic（Soft Actor-Critic，缩写为
SAC）对策略的概率分布采用自适应熵；为了将 DQN方法从只能解决离散任务扩展到连续
任务，深度确定性策略梯度算法（Deep Deterministic Policy Gradient，缩写为 DDPG）被提
出；为了稳定 DDPG算法的学习过程，孪生延迟 DDPG（Twin Delayed DDPG，缩写为 TD3）
提出用额外的网络和延迟更新的方式来优化策略；为了确保在线策略强化学习策略优化的

安全更新，基于信赖域的算法像信赖域策略优化算法（Trust Region Policy Optimization，缩
写为 TRPO）被提出；为了缩减 TRPO二阶优化方法的计算时间，近端策略优化（Proximal
Policy Optimization，缩写为 PPO）算法采用一阶近似；为了加速二阶自然梯度下降方法，使
用 Kronecker因子化信赖域的 Actor-Critic算法（Actor Critic Using Kronecker-Factored Trust
Region，缩写为ACKTR）提出在二阶优化过程中使用Kronecker因子化（Kronecker-Factored）
方法近似逆 Fisher信息矩阵；最大化后验策略梯度（Maximum A Posteriori Policy Optimiza-
tion，MPO）(Abdolmaleki et al., 2018)算法和它的在线策略变体 V-MPO (Song et al., 2019)用
一种“强化学习作为推理”的观点实现策略优化。MPO使用概率推理工具，像期望最大化
算法（Expectation Maximization，EM）来优化最大熵强化学习目标。以上的算法只是整个
强化学习算法领域发展的一小部分，我们希望读者到文献中查找更多改进算法学习效率和

其他缺陷的强化学习算法。与此同时，所提出的强化学习算法结构变得越来越复杂，有更

多灵活的参数可以被自适应地学习或人为选择，而这需要在强化学习研究中对其进行更加

细致的考虑。有时额外的超参数可以显著改进学习表现，但有时它们使得学习过程更加敏

感，而你需要对具体情况具体分析。

在上面例子中，我们假设数据样本包含丰富信息，而只是强化学习算法的学习效率较低。实

践中，经常见到样本缺乏有用信息的情况，尤其是稀疏奖励的任务。比如，对于单个二值变量

表示任务成功与否的情况来说，中间样本可能全部都是直接奖励（Immediate Reward）值为
0，从而没有任何区分度。这些样本中的信息自然就很稀疏。像这样的情况，在没有充分的奖
励函数指引的情况下，有效探索空间的方式可能就很关键。像后见之明经验回放（Hindsight
Experience Replay）(Andrychowicz et al., 2017)，分层学习结构 (Kulkarni et al., 2016)、内在奖
励（Intrinsic Reward） (Sukhbaatar et al., 2018)、好奇心驱使的探索 (Pathak et al., 2017)和其
他有效的探索机制 (Houthooft et al., 2016)都被用于一些工作中。强化学习中的学习效率由
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于强化学习的固有性质被探索过程显著地影响，而有效的探索可以通过采集到更有信息的

样本而提高从样本中学习的效率。由于探索是强化学习中的另一个巨大挑战，它将在后续

小节之一中被单独讨论。

学习稳定性7.2

深度强化学习可能非常不稳定或有随机性。这里的“不稳定”指，在多次训练中，每次学习

表现在随时间变化的横向比较中的差异。随时间变化的不稳定，学习过程体现为有巨大的局部方

差或在单次学习曲线上的非单调增长，比如有时学习表现甚至由于某些原因会下降。在多次训练

中，不稳定的学习过程体现为在每一个阶段上的多次学习表现之间的巨大差异，而这将导致横向

对比中的巨大方差。

深度神经网络的不稳定性和不可预测性在深度强化学习领域被进一步加剧，移动的目标分

布、数据不满足独立同分布条件、对价值函数的不稳定的有偏差估计等因素导致了梯度估计器中

的噪声，而进一步造成不稳定的学习表现。不同于监督学习在固定的数据集上学习（这里不考虑

批限制的强化学习），强化学习经常是从高度相关的样本中学习的。比如，学习智能体大多采用

策略探索得到的样本，要么是用在线策略学习的当前策略，要么是离线策略学习的先前策略（有

时甚至是其他策略）。智能体和环境之间连续交互产生的样本可能是高度相关的，这打破了有效

学习神经网络的独立性条件。由于价值函数是由当前策略选择的轨迹估计的，价值函数和估计它

的策略之间也有依赖关系。由于策略随训练时间改变，参数化的价值函数的优化流形也随时间改

变。考虑到为了便于在训练中探索，策略往往具有一定的随机性，价值函数于是更加难以追寻，

而这也会导致用来学习的数据不满足独立同分布条件。不稳定的学习过程主要是由策略梯度或价

值函数估计的变化造成的。然而，有偏差估计是强化学习中不稳定表现的另一根源，尤其是当偏

差本身也不稳定的时候。举例来说，回想第 2章，为了实现用 Qw(s, a)对动作价值函数 Qπ(s, a)

进行的无偏差估计，可兼容函数拟合条件（Compatible Function Approximation Condition）需要被
满足。同时，有一些其他条件来确保价值函数的无偏差估计，以及一些进一步的要求条件来保证

高级强化学习算法对策略改进有正确且准确的梯度计算。然而，实践中，这些要求或条件经常被

放宽，而导致对价值函数的不稳定有偏差估计，或者策略梯度中较大的方差。多数情况下，人们

讨论强化学习算法中估计的偏差和方差之间的权衡，而不稳定的偏差项本身也可能促成不稳定的

学习表现。也有一些其他因素会导致不稳定的学习表现，比如探索策略中的随机性、环境中的随

机性、数值计算的随机种子等。

论文 (Houthooft et al., 2016)提出了以 Variational Information Maximizing Exploration（VIME）
作为一种应用于一般强化学习算法中的探索方式。一些学习表现展示于他们所做的算法比较中，

在三种不同的环境上使用 TRPO 或 TRPO+VIME 算法的学习结果基本上在学习曲线上都显示出
了较大的方差，如图 7.1所示。对于环境 MountainCar来说，TRPO算法的学习曲线能够覆盖整
个奖励值范围 [0, 1]，而且对 TRPO+VIME方法在 HalfCheetah环境也是类似的情况。我们需要注
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意相比于其他一些强化学习算法，TRPO在多数情况下已经是一个相对稳定的算法，它使用对梯
度下降的二阶优化和信赖域限制。其他算法像 DDPG可能在训练过程中表现得更加不稳定，有噪
声的探索甚至可能在训练了较长一段时间后显著降低学习表现 (Fujimoto et al., 2018)。

(a) MountainCar (b) HalfCheetah (c) CartPoleSwingup

图 7.1 VIME实验中的学习曲线。图片改编自文献 (Houthooft et al., 2016)（见彩插）

强化学习过程中的随机性会给准确评估算法表现带来困难，而这也显示出使用不同随机种子

获得平均结果的重要性。

先前关于强化学习的调研 (Henderson et al., 2018) 中给出了一些关于深度强化学习实验中不
稳定性和敏感性相关的结论：

• 策略网络结构可以对 TRPO和 DDPG算法的结果有显著影响。

• 对于策略网络或价值网络的隐藏层，ReLU或 Leaky ReLU激活函数往往在多个环境和多个
算法上有最好的表现。而这个效果的大小对不同算法或环境不一致。

• 奖励值缩放的效果对不同环境和不同缩放值不一致。

• 5个随机种子（通常的报告设置）可能不足以论证显著的结果，因为如果你仔细挑选随机种
子，不同的随机种子可能得到完全不重合的置信区间，即使采用完全相同的实现方式。

• 环境动态的稳定性可能严重影响强化学习算法的学习表现。比如，一个不稳定的环境可以
迅速削弱 DDPG算法的有效学习表现。
人们已经有很长一段时间在尝试解决强化学习中的稳定性问题。为了解决累计奖励函数在原

始 REINFORCE算法中的较大方差，价值函数拟合被引入来估计奖励值。进一步地，动作价值函
数也被用于奖励函数近似，这降低了方差，即使它可能是有偏差的。像这样方法构成了深度强化

学习算法的主流——结合 Q-Learning和策略梯度（Policy Gradient）方法，如之前第 6章中所介
绍的。在原始 DQN (Mnih et al., 2013)中，使用目标网络和延迟更新，以及经验回放池帮助缓解了
不稳定学习的问题。通常一个深度函数拟合器需要多次梯度更新而不是单次更新来达到收敛，而

目标网络给学习过程提供了一个稳定的目标，这有助于在训练数据上收敛。在某种程度上，它可

以满足同分布条件，而强化学习在没有目标网络时会将其打破。经验回放池给 DQN提供了一种
离线策略的学习方式，而从回放池中随机采样到的训练数据更接近于独立同分布数据，这也有助

于稳定学习过程。更多关于 DQN的细节在第 4章中有所介绍。此外，TD3算法（在第 6章中介
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绍）在 DQN的稳定技术上应用目标策略平滑正则化（Target Policy Smooth Regularization）方法，
基于相似动作有相似值的平滑性假设，从而在动作目标价值的估计中加入噪声，以减小方差。同

时，TD3使用了一对 Critic而不是像 DDPG中的一个，而这进一步稳定了学习表现。另一方面，
对于基于策略梯度的方法来说，TRPO使用二阶优化通过更全面的信息提供更稳定的更新，以及
使用对更新后策略的限制来保证其保守但稳定的进步。

然而，即使有了以上工作，不稳定性、随机性和对初值及超参数的敏感性都使得强化学习

研究人员在不同任务上评估算法和复现结果有一定困难，而这仍旧是强化学习社区的一个巨大

挑战。

灾难性遗忘7.3

由于强化学习通常有动态的学习过程而非像监督学习一样在固定的数据集上学习，它可以被

看作是追逐一个移动目标的过程，而数据集在整个过程不断被更新。比如，在第 2章中我们介绍
了在线策略价值函数 V π(s)和动作价值函数 Qπ(s, a)，它们都是用当前策略 π来估计的。但是策

略在整个学习过程中都在更新，这会导致对价值函数的动态估计。尽管通过离线策略回放池可以

用一个相对稳定的训练集来缓解这个问题，回放池中的样本仍旧随着智能体的探索过程而不断改

变。因此，一个叫作灾难性遗忘（Catastrophic Interference或 Catastrophic Forgetting）(Kirkpatrick
et al., 2017)的问题可能在学习过程中发生，尤其是当策略或价值函数是基于神经网络的深度学习
方法时，这个问题描述了其在解决如上所述的增量学习过程中有较差能力的现象。新的数据经常

使得已训练过的网络改变很多来拟合它，从而忘记网络在之前训练过程中所学到的内容，即使这

些内容也是有用的。这是在强化学习方法中使用神经网络做拟合器的一种局限性。

相较于离线策略方式，自然的人类学习过程实际更接近于在线策略学习。人们每天都在实时

地学习新事物而不是一直从记忆中学习。然而，在线策略强化学习方法仍旧在努力提高学习效

率，并且企图防止灾难性遗忘的问题。基于信赖域的方法像 TRPO和 PPO对学习过程中更新策
略的潜在范围做了限制，来保证稳定但相对缓慢的学习表现进步。对于在线策略学习，样本通常

以相关联数据的形式被采集，这极大促使了灾难性遗忘的发生。因此，离线策略学习方法使用经

验回放池来缓解这个问题，从而在某种程度上保留旧数据来学习。像优先经验回放（Prioritized
Experience Replay）和后见之明经验回放（Hindsight Experience Replay）的技术作为更复杂和先进
的方式被提出，按照回放池中数据的重要性或者其目标来使用数据。

灾难性遗忘也发生在学习过程分为几个阶段的情况中。比如，在模拟到现实的策略迁移过程

中，策略通常需要在模拟环境中预训练而后利用现实世界数据微调。然而，实践中，两个过程可能

使用不同的损失函数，而且损失函数可能不总是与整体强化学习目标一致。如在文献 (Jeong et al.,
2019a)中，图像观察量被嵌入潜在表示而作为策略的输入，这个嵌入网络（Embedding Network）
在模拟到现实的适应过程中通过一个自监督损失函数来微调，而非使用原来在模拟训练过程中的

强化学习损失。这种在多阶段训练过程损失函数上的不匹配也可能在实践中造成灾难性遗忘，这
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意味着策略可能遗忘预训练中获得的技能。为了解决这个问题，固定部分网络层并用之前的损失

函数继续更新网络可以在后训练（Post-Training）过程中尽可能保持预训练的网络。另一个相似
的想法是残差策略学习（Residual Policy Learning），如 8.6节中所提到的，它也固定了预训练网
络的权重并在旁边添加了一个新的网络来学习修正项。

探索7.4

探索是强化学习中另一个主要的挑战，它会显著影响学习效率。相比于探索和利用间的权衡

（Exploration-Exploitation Trade-Off）这个强化学习中经典且为人所知问题，这里着重于探索本身
的挑战。强化学习中探索的困难可能来自稀疏的奖励函数、较大的动作空间和不稳定的环境，以

及现实世界中探索的安全性问题等。探索意味着通过交互来获取更多关于环境的信息，通常与利

用相对。利用指通过开发已知信息来最大化奖励。强化学习的学习过程基于试错。除非那些最优

的轨迹在之前被探索过，否则最优的策略无法被学到。举例来说，雅达利游戏像 OpenAI Gym中
的Montezuma’s Revenge、Pitfall由于探索的困难，对于一般强化学习算法会很难解决，这几个游
戏的场景如图 7.2所示，其中通常包括一个复杂的迷宫，需要较复杂的一系列操作来解决。它们
像一个解迷宫的问题但是有着更复杂的结构和层次。Montezuma’s Revenge 是一个非常典型的稀
疏奖励任务，这使得强化学习的探索非常难以进行。在一个游戏场景中，Montezuma’s Revenge的
智能体必须完成几十个连续动作来通过一个房间，而这个游戏有 23个不同的房间场景需要智能
体指导它自己通过。相似的情况在 Pitfall游戏中也有。这些游戏常用作评估强化学习方法在探索
能力方面的基准。OpenAI和 Deepmind (Aytar et al., 2018)都声称他们用高效的深度强化学习方法
解决了 Montezuma’s Revenge游戏。然而，这些结果可能不令人满意。在他们的解决方案中，专

图 7.2 难以学习的雅达利游戏：Montezuma's Revenge（左）和 Pitfall（右）（见彩插）
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家示范都被用于辅助探索。比如，在 Deepmind的解决方案中，他们让智能体观察 YouTube视频，
而 OpenAI使用人类示范来更好地初始化智能体位置。

这里稀疏奖励任务的瓶颈实际在于探索本身。稀疏奖励可能使价值网络和策略网络在一个

不平滑且非凸的超曲面上优化，甚至在训练的某些阶段有不连续的情况。因此，一步优化后的

策略可能无法帮助探索到更高奖励的区域。基于传统探索策略的智能体，比如随机动作或 ϵ-贪
心（ϵ-Greedy）策略，会发现很难在探索过程中遇到高奖励值的轨迹。而即便它们采样到近最优
（Near-Optimal）的轨迹，基于价值的或基于策略的优化方法可能也没有对这些样本充分重视，而
导致失败情况或者缓慢的学习过程。上面描述的问题提出了当前深度强化学习方法的缺陷。

除稀疏奖励外，较大的动作空间和不稳定的环境也对强化学习智能体的探索造成困难。一个

典型的例子是在文献 (Vinyals et al., 2019)中解决的《星际争霸 II》（StarCraft）游戏。表 7.11 中
比较了雅达利游戏、围棋和《星际争霸》的信息类型、动作空间、游戏中的活动次数和玩家数量。

大的动作空间和长的游戏控制序列使得在《星际争霸》中探索一个好的策略十分困难。此外，多

玩家的设置使得对手在某种程度上成为游戏环境的一部分，这也增加了探索的难度。

表 7.1 对比不同的游戏

雅达利游戏 围棋 《星际争霸》

信息类型 近完美 完美 不完美

动作空间 17 361 1026

每场游戏的活动次数 100/s 100/s 1000/s
玩家数量 单个 两个 多个

为了解决探索的问题，研究人员调查了包括模仿学习、内在奖励（Intrinsic Reward）、分层学
习等概念。通过模仿学习，智能体试图模仿来自人类或其他的专家示范来改进学习效率并减少探

索到近最优样本的困难。内在奖励是基于这样的观念，即行为不仅是外在奖励的结果，而且也受

到内在欲求的驱使，比如希望获得关于未知的更多有效信息。举例来说，婴儿可以通过好奇心驱

使的探索很快地学习关于世界的知识。好奇心是一种内部驱动来改进智能体的学习，使其朝向更

有探索性的策略改进。更多的内部驱动力需要在研究中探索。分层学习将复杂且难以探索的任务

分解成小的子任务，这使其容易学习。举例来说，封建制网络（Feudal Network，FuN）作为封建
制强化学习（Feudal Reinforcement Learning）中的一个关键方法使用了有管理者和工作者的层次
性结构来解决Montezuma’s Revenge，实现更有效的探索和学习 (Vezhnevets et al., 2017)。
近年来，一些新方法被提出来解决探索问题，其中一个称为 Go-Explore，它不是一个深度强

化学习的解决方案。Go-Explore 的主要想法是首先使用无神经网络的确定性训练来探索游戏世
界，即不使用深度强化学习的方法，随后使用一个深度神经网络来模仿学习最好的轨迹，从而使

得策略能够对环境的随机性鲁棒。为了解决大规模高度复杂游戏，比如《星际争霸 II》，DeepMind

1数据源：Oriol Vinyals, Deep Reinforcement Learning Workshop, NeurIPS 2019.
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的研究人员 (Vinyals et al., 2019)使用了基于族群的训练（Population-based Training，PBT）机制来
有效探索全局最优策略，其中智能体集合成为联盟（League）。不同的智能体被初始化到策略分
布中的不同集群（Clusters）上，来保证探索过程的多样性。基于族群的训练相比于单个智能体对
策略空间有更充分的探索。

现实世界中的探索也与安全性问题相关。举例来说，当考虑一辆由智能体控制的自动驾驶车

辆时，有车祸的失败情况也是智能体应该从中进行学习的。但是现实中一辆实际的车不可能被用

来采集这些失败情况的样本，而使智能体以可接受的低损耗从中学习。现实的车辆甚至不能采用

随机动作来探索，因为它可能导致灾难性的结果。相同的问题也存在于其他现实世界应用中，比

如机器人操作、机器人手术等。为了解决这个问题，模拟到现实的转移（Sim-to-Real Transfer）的
方法可以用于将强化学习部署到现实世界，它先在模拟中进行训练，再将策略转移到现实中。

元学习和表征学习7.5

除改善一个具体任务上的学习效率外，研究人员也在寻求能够提高在不同任务上整体学习表

现的方法，这与模型的通用性（Generality）和多面性（Versatility）相关。因此，我们会问，如何
让智能体基于它所学习的旧任务来在新任务上更快地学习？而在这里可以介绍多个概念，包括元

学习（Meta-Learning）、表征学习（Representation Learning）、迁移学习（Transfer Learning）等。
元学习的问题实际上可以追溯到 1980—1990年 (Bengio et al., 1990)。近来深度学习和深度强

化学习重新将这个问题带入我们的视野。许多令人兴奋的想法被提出，比如那些与模型无关的元

学习（Model-Agnostic Meta-Learning）方法，以及一些更强大的跨任务学习方法在近年来都有快
速发展。元学习的最初目的是让智能体解决不同问题或掌握不同技能。然而，我们无法忍受它对

每个任务都从头学习，尤其是用深度学习来拟合的时候。元学习（Meta-Learning），也称学会学
习，是让智能体根据以往经验在新任务上更快学习的方法，而非将每个任务作为一个单独的任务。

通常一个普通的学习者学习一个具体任务的过程被看作是元学习中的内循环（Inner-Loop）学习
过程，而元学习者（Meta-Learner）可以通过一个外循环（Outer-Loop）学习过程来更新内循环学
习者。这两种学习过程可以同时优化或者以一种迭代的方式进行。三个元学习的主要类别为循环

模型（Recurrent Model）、度量学习（Metric Learning）和学习优化器（Optimizer）。结合元学习和
强化学习，可以得到元强化学习（Meta-Reinforcement Learning）方法。一种有效的元强化学习方
法像与模型无关的元学习 (Finn et al., 2017)可以通过小样本学习（Few-Shot Learning）或者几步
更新来解决一个简单的新任务。

对于一个具体的任务领域，不同的任务之间可能有隐藏的关联性质。我们是否能让智能体

从这个域内采样到的一些任务中学习这些潜在的规律，从而将所学到的内容泛化到其他任务上

来更快地学习？这个学习潜在的关系或规律的过程与一个叫表征学习（Representation Learning）
(Bengio et al., 2013)的概念密切相关。表征学习起初在机器学习中提出，被定义为从原始数据中
学习表示方式和提取有效信息或特征来便于分类器或预测器（比如强化学习中的策略）使用。表
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征学习试图学习抽象且简洁的特征来表示原始材料，并且通过这种抽象，预测器或分类器不会降

低它们的表现，而有更高的学习效率。学习隐藏的表示对于强化学习中提高学习效率十分有用，

将这些规律迁移有利于在不同任务上的学习过程。表征学习通常可以用于学习强化学习环境中复

杂状态的简单表示，这被称为状态表征学习（State Representation Learning，SRL）。这个表示包含
在一个合适的抽象空间下的不变性和独特性特征，而这是从多样化的任务域中提炼出来的。举例

来说，在一个拍摄物体运动的视频的一系列帧中，物体表面角上的关键点（或者物体表面上其他

的特殊点）集合是对物体运动的一种恒定且鲁棒的表示，尽管帧中的像素点总是随着物体运动而

改变。这些关键点有时在计算机视觉术语中称为描述器（Descriptors），它们存在一个描述器空间
中。在这种表示方式下，这些关键点的位置在物体运动中将会改变，因此可以用来表示物体的运

动。不同的物体有不同的关键点集合，因而也可以用来区分物体。强化学习中的表征学习对需要

跨域的强化学习策略很重要，包括不同的任务域、模拟到现实的域迁移等。它是一个有希望且在

探索中的方向，可以用于研究人类是如何利用知识进行规划的。

多智能体强化学习7.6

在之前介绍的章节中，环境中只有一个智能体来寻找最优策略，这属于单智能体强化学习。

除单智能体强化学习外，我们实际可以在同一个场景中设置多个智能体，来对多智能体策略进行

同时探索，这个过程可以交替或者同时进行，称为多智能体强化学习（Multi-Agent Reinforcement
Learning，MARL）。MARL是一个有希望且值得探索的方向，提供了一种能够研究非常规强化学
习情况的方式，包括群体智能、智能体环境的动态变化、智能体本身的创新等。

现代学习算法更多的是出色的受试者（Test-Takers），而非创新者。智能体的智能上限可能受
到其所在环境的限制。因此，创新的产生成为人工智能（Artificial Intelligence，AI）中一个较热
的话题。一种通向这个愿景的最有希望路径是通过多智能体的社会交互来学习。在多智能体学习

中，智能体如何击败对手或与他人合作不是由环境的建造者决定的。举例来说，古老的围棋游戏

的发明者从未定义什么策略能够击败对手，而对手通常也构成了动态环境的一部分。然而，在一

代又一代人类玩家或人工智能体的自我演化过程中，大量先进的策略被发明出来，每个智能体作

为其他人环境的一部分，而对自身的提高也构成他人的新挑战。

MARL中结合传统的博弈论（Game Theory）和现代深度强化学习的方法近来在文献 (Lanctot
et al., 2017; Nowé et al., 2012) 中有所探索，以及一些新的想法如自我博弈（Self-Play）(Berner
et al., 2019; Heinrich et al., 2016; Shoham et al., 2003; Silver et al., 2018a)、优先虚拟自我博弈
（Prioritized Fictitious Self-Play）(Vinyals et al., 2019)、基于族群的训练 (Population-Based Training，

PBT）(Jaderberg et al., 2017; Vinyals et al., 2019) 和独立性强化学习（Independent Reinforcement
Learning，InRL）(Lanctot et al., 2017; Tan, 1993)。MARL 不仅使得探索多智能体环境中的分布
式智能成为可能，而且有助于在较大规模复杂环境中学习近最优或近平衡的智能体策略，比如，

Deepmind用于掌握游戏《星际争霸 II》的 AlphaStar，如图 7.3所示。AlphaStar的框架中用到了
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PBT，通过使用一个联盟（League）的智能体，每一个智能体由图 7.3中一个带索引值的色块来
表示，这种训练方式被用来保证在策略空间的充分探索。在 PBT中，策略优化的单位不再是每
个智能体的单一策略，而是整个联盟的智能体。整体策略不仅关于一个具体策略，而更是整个联

盟中智能体的整体表现。更多关于MARL的内容在第 11章中有详细介绍。

图 7.3 AlphaStar的训练机制。每个小方块表示一个 AlphaStar联盟中训练的智能体（见彩插）

模拟到现实7.7
强化学习方法可以成功地解决大量模拟环境中的任务，甚至在一些具体领域可以超过最好的

人类表现，比如围棋游戏。然而，应用强化学习方法到现实任务上的挑战仍旧未被解决。除了雅

达利游戏、策略性计算机游戏、纸牌游戏，强化学习在现实世界中的潜在应用包括机器人控制、

车辆自动驾驶、无人机自动控制等。这些涉及现实世界中硬件的任务通常对安全性和准确性有较

高要求。对于这些情况，一个误操作可能导致灾难性后果。当策略是通过强化学习方法学到的时

候，这个问题就更加值得考虑，因为即便不考虑现实世界的采样效率，学习智能体的探索过程也

会有巨大影响。现代工业中的机器控制仍旧严重依赖传统控制方法，而非最先进的机器学习或强

化学习解决方案。然而，用一个聪明的智能体来控制这些物理机械仍旧是一个很好的追求，而大

量相关领域的研究人员正为之努力。

近年来，深度强化学习被逐渐应用到越来越多的控制问题中。但是由于强化学习算法较高的

样本复杂度以及其他一些物理限制，许多在模拟中展示的能力尚未在现实世界中复现。我们主要

通过机器人学习的例子来展示这些内容，而这是一个越发活跃的研究方向，吸引了来自学术界和

工业界的关注。

指导性策略搜索（Guided Policy Search，GPS）(Levine et al., 2013)是一种能够直接用真实机器
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人在有限时间内训练的算法。通过所学线性动态模型进行轨迹优化，这个方法能够以较少的环境

交互学会复杂的操作技巧。研究人员也探索了用多个机器人进行并行化训练的方法 (Levine et al.,
2018)。文献 (Kalashnikov et al., 2018)提出能同时在 7个真实机器人上进行分布式训练的 QT-Opt
算法，但是需要持续 4个月的 800个小时的机器人数据采样时间作为代价。他们成功示范了直接
在现实世界部署的机器人学习，但是其时间消耗和资源上的要求一般是无法接受的。更进一步来

说，直接在物理系统上训练策略的成功例子尚且只在有限的领域得到验证。

模拟到现实迁移（Sim-to-Real Transfer）则是可以替代直接在现实中训练深度强化学习智能
体的方法，由于模拟性能的提升和一些其他原因，模拟到现实迁移的方法比之前受到更多注意。

相比于直接在现实世界中训练，模拟到现实迁移可以通过在模拟中快速学习来实现。近年来，许

多模拟到现实的方法成功将强化学习智能体部署到现实中 (Akkaya et al., 2019; Andrychowicz et al.,
2018)。然而，相比于直接在现实环境中部署训练过程，模拟到现实的方法也有它本身的缺陷，这
主要由模拟和现实环境的差异造成，称为现实鸿沟（Reality Gap）。在实践中有大量因素会导致现
实鸿沟，而这由具体系统而定。举例来说，系统动力学过程的差异将导致模拟和现实的动力学鸿

沟，如图 7.4所示是一个例子。不同的方法被提出来解决模拟到现实迁移的问题，后续还会介绍。

图 7.4 图片展示了模拟和现实中MDP的差异，它是由状态采集和策略推理过程产生的时间延迟
造成的，这是造成现实鸿沟的可能因素之一（见彩插）

我们首先要理解现实鸿沟的概念。现实应用中的现实鸿沟可以在某种程度上用文献 (Jeong
et al., 2019b)中的图 7.5来理解，该图展示了机器人上模拟轨迹和现实轨迹的差异，以及模拟和参
考信号的差异。对于强化学习进行机器人控制任务来说，参考信号是发送给智能体的控制信号，

从而在机械臂的关节角度上获得预期的行为。由于延迟、惯性和其他动力学上的不准确性，模拟

和现实中的轨迹都会与参考信号有显著差异。此外，现实中的轨迹与模拟中的不同就是现实鸿

沟。图中的系统识别（System Identification）是一种确认系统中动力学参数值的方法，可以用在
策略或者模拟器中来缩减模拟动力学过程和现实的差异。泛化力模型（Generalized Force Model，
GFM）是一个在论文 (Jeong et al., 2019b)中新提出的方法，可以用额外的力来校正模拟器，从而
生成与现实更接近的模拟轨迹。然而，即使使用了识别和校正的方法，现实鸿沟依然可能存在，
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从而影响策略从模拟到现实中迁移。

图 7.5 在一个简单的关节角度控制过程中，机器人控制的参考信号、模拟和现实中的差异。图
片改编自文献 (Jeong et al., 2019b)（见彩插）

除了由于不同动力学过程导致的每一个时间步上模拟现实轨迹的差异，现实鸿沟也有其他来

源。比如，在连续的现实世界控制系统中，有系统响应时间延迟或系统观察量构建过程耗时，而

这些在有离散时间步的理想模拟情况下可能都不存在。如图 7.4所示，在模拟环境或传统强化学
习设置下，状态采集和策略推理过程都认为是始终没有时间损耗的，而在现实情况下，这两个过

程都可能需要相当的时间，这使得智能体总是根据先前动作执行时的先前状态产生的滞后观察量

来进行动作选择。

上面的问题也会使得模拟和现实的轨迹展现出不同的模式，如图 7.6所示。考虑一个物体操
作任务，即使我们假定有很快的神经网络前向过程（Forward Process）而忽略策略推理的时间消
耗，现实世界中物体位置也可能需要一个摄像机来捕捉并用一些定位技术来追踪，而这需要相当

的时间来处理。这个观察量构建的过程会引入时间延迟，从而即使在完全相同的控制信号下，现

实轨迹和模拟轨迹的对比图上也会展示出时间间隙。这类延迟观察量使得现实世界中的强化学习

智能体只能够接受先前观察量Ot−1来对当前步做出动作选择At，而非直接根据当前状态 St。因

此实践中的策略根据时间延迟 δ通常会有形式 π(At|Ot−δ)，而这不同于模拟中根据实时观察量训
练的策略，从而会产生较差的现实表现。一种解决这个问题的方式是修改模拟器，使其有相同的

时间延迟，从而训练智能体去学习。然而，这会导致其他的问题，比如如何精确地表示和测量模

拟和现实中的时间延迟，如何保证基于延迟观察量学习的智能体的表现等。近来，文献 (Ramstedt
et al., 2019)提出了实时强化学习方法，文献 (Xiao et al., 2020)提出了“边运动边思考（Thinking
While Moving）”的方法，在连续时间MDP设置下减轻了强化学习对于实时环境中延迟观察量和
并发动作选择（Concurrent Action Choices）的问题，使得在现实世界中的控制轨迹更加平滑。
如上所述，从强化学习角度来看模拟到现实迁移的主要问题在于：在模拟中训练得到的策略
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图 7.6 图片展示了物体观察状态（位置）在同一控制信号下的时间延迟。由于现实中额外的观
察量构建过程，现实世界轨迹（下方）相比于模拟轨迹（上方）有一定延迟。不同的线
体现了多次测试结果，加粗的线为均值（见彩插）

由于现实鸿沟不能在现实世界中始终正常使用，这个现实鸿沟即模拟和现实的差异。由于这个模

型的差异，模拟环境中的成功策略无法很好地迁移到相应的现实中。总体来说，解决模拟到现实

迁移的方法可以分为至少两个大类：零样本（Zero-Shot）方法和自适应学习方法。将控制策略从
模拟迁移到现实的问题可以被看作是域自适应（Domain Adaption）的一个例子，即将一个在源域
（Source Domain）中训练的模型迁移到新的目标域（Target Domain）。这些方法背后的一个关键假
设是不同的域有公共的特征，从而在一个域中的表征方式和行为会对其他域有用。域自适应要求

新的域中的数据适应预训练的策略。在新的域中获取数据的复杂性或困难程度，比如在现实世界

中收集样本，这种自适应学习方法因而需要有较高的效率。像元学习 (Arndt et al., 2019; Nagabandi
et al., 2018)、残差策略学习（Residual Policy Learning）(Johannink et al., 2019; Silver et al., 2018b)和
渐进网络（Progressive Networks）(Rusu et al., 2016a,b)等方法被用于这些情形。零样本（Zero-Shot）
迁移是一个与域自适应互补一类技术，它尤其适用于在模拟中学习。这意味着在迁移过程中没

有任何基于现实世界数据的进一步学习过程。域随机化（Domain Randomization）是零样本迁移
中典型的一类方法。通过域随机化，源和目标域的差异被建模为源域中的随机性。通过域随机化

可以学到更普适的策略，而非过拟合到具体模拟器设置的特征策略。根据具体的应用，随机化可

以被施加到不同的特征上。举例来说，对于机器人操作任务，摩擦力和质量的大小、力矩和速度

的误差在实际机器人上都会影响到控制的精度。因此，在模拟器中这些参数可以被随机化，从

而用强化学习训练一个更鲁棒的策略 (Peng et al., 2018)，这个过程称为动力学随机化（Dynamics
Randomization）。在视觉域下的随机化可以用于直接将基于视觉的策略从模拟迁移到现实，而不
需要任何现实的图像来训练 (Sadeghi et al., 2016; Tobin et al., 2017)。可能的视觉随机化的特征变
量包括纹理、光照条件和物体位置等。

现实鸿沟通常是依赖于具体任务的，它可能由动力学参数或者动力学过程的定义不同造成。

250



7.8 大规模强化学习

除了动力学随机化 (Peng et al., 2018)或视觉特征（观察量）随机化，还有一些其他方法来跨越现
实鸿沟。利用系统识别（System Identification）来学习一个对动力学敏感（Dynamics-Aware）的
策略 (Yu et al., 2017; Zhou et al., 2019)是一个有希望的方向，它试图学习一个以系统特征为条件
的策略，这些系统特征包括动力学参数或者轨迹的编码。也有一些方法来最小化模拟与现实的差

异，比如之前介绍的 GFM方法用于进行力校正，等等。模拟到现实通过模拟到模拟（Sim-to-Real
via Sim-to-Sim）(James et al., 2019) 是另一个跨过现实鸿沟的方法，它使用随机到标准自适应网
络（Randomized-to-Canonical Adaptation Networks, RCANs）来将随机的或现实世界图像转化成它
们同等的非随机的标准型，而与模拟环境中的类似。渐进网络 (Rusu et al., 2016a)也可以用于模
拟到现实迁移 (Rusu et al., 2016b)，这是一个普适的框架，重复利用任何低级视觉特征到高级策略
中，从而迁移到新的任务上，它以一种组合式但是简单的方法来构建复杂技能。

当今的计算框架利用离散的基于二值运算的计算过程，因此在某种程度上，我们应当始终承

认模拟和现实世界的差异。这是因为后者在时间和空间上是连续的（至少在经典物理系统中）。

只要学习算法不足够高效而能够直接像人脑一样应用于现实世界（或者即便可以实现），在模拟

环境中得到一些预训练模型也总是有用的。如果模型在一定程度上有对现实环境的泛化能力就会

更好，而这是模拟到现实迁移算法的意义。换句话说，模拟到现实迁移算法提供了始终考虑到在

现实鸿沟下的学习模型方法论，而无关于模拟器本身有多精确。

大规模强化学习7.8

如前面小节中所讨论的，强化学习在现实世界的应用目前遭遇到的如延迟观察量、域变换等

问题，通常属于现实鸿沟的问题范畴。然而，也有其他一些因素阻止了强化学习的应用，或在模

拟情况下，或在现实世界中。最有挑战性的问题之一是强化学习的可扩展性（Scalability），尽管
深度强化学习利用了深度神经网络的通用表达能力，而这提出了大规模强化学习的挑战。

我们可以首先看一些例子。在像掌握大规模实时计算机游戏的应用中，如《星际争霸 II》（Star-
Craft）和《刀塔 2》（Dota），DeepMind和OpenAI的团队分别提出了AlphaStar (Vinyals et al., 2019)
和 OpenAI Five (Berner et al., 2019)方法。在 AlphaStar中，深度强化学习和监督学习（比如，模
仿学习中的行为克隆）都被用于一个基于族群的训练（Population-Based Training，PBT）框架中，
以及用到高级网络结构如 Scatter Connections、Transformer和 Pointer网络，这使得深度强化学习
在整个策略中实际上只占一小部分。在 AlphaStar中最终解决任务的关键步骤是如何高效地从存
在的示范数据中学习和使用预训练的策略，作为强化学习智能体的初始状态，以及如何有效地结

合来自联盟中不同智能体的不同次优策略。在 OpenAI Five中，一个自我博弈（Self-Play）的框
架被用于训练，而非 PBT框架，但它也使用了从人类示范中模仿学习的方法。上述事实说明，在
多数情况下，当前的深度强化学习算法本身对于完美地从端到端去解决一个大规模任务可能仍旧

是不足够有效且高效的。一些其他技术如模仿学习等通常需要被用来解决这些大规模问题。

此外，并行训练框架也常于解决大规模问题。举例来说，在解决现实中机器人学习的算法QT-
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Opt (Kalashnikov et al., 2018)中，为了实现并行的机器人采样，它应用了一个包含在线和离线数据的
经验回放缓存，以及分布式训练工作者来高效地从缓存数据中学习。一个分布式或并行的采样和

训练框架对于解决这类大规模问题很关键，尤其是对高维的状态和动作空间。文献 (Espeholt et al.,
2018) 提出了重要性加权的行动者-学习者结构（Importance Weighted Actor-Learner Architecture，
IMPALA），而文献 (Espeholt et al., 2019) 提出了可扩展高效深度强化学习（Scalable, Efficient
Deep-RL，SEED）来实现大规模分布式强化学习。另外，强化学习的分布式框架通常与不同计算
设备（比如 CPU和 GPU）间的平衡有关，如第 18章中所讨论的。在强化学习算法方面，异步优
势 Actor-Critic（Asynchronous Advantage Actor-Critic，A3C）(Mnih et al., 2016)、分布式近端策略
优化（Distributed Proximal Policy Optimizaion，DPPO）(Heess et al., 2017)、循环缓存分布式 DQN
（Recurrent Peplay Distributed DQN，R2D2）(Kapturowski et al., 2019)等算法在近年来被提出，来
更好地支持强化学习中的并行采样和训练。更多关于强化学习中并行计算的内容在第 12章中有
所介绍。

其他挑战7.9

除了上面提到的（深度）强化学习中的挑战，也有一些其他挑战，比如深度强化学习的可解

释性 (Madumal et al., 2019)、强化学习应用的安全性问题 (Berkenkamp et al., 2017; Garcıa et al.,
2015)、相关理论中复杂度证明 (Koenig et al., 1993; Lattimore et al., 2013)中的困难、强化学习算
法的效率 (Jin et al., 2018)和收敛性质 (Papavassiliou et al., 1999)，以及理解清楚强化学习方法在整
个人工智能中的作用和角色等。这些内容超出本书范畴，有兴趣的读者可以自行探索这些领域的

前沿。

在本章最后，我们引用 Richard Sutton2的一些话，“我们从这些痛苦的教训中应当学到的一点
是通用型（General Purpose）模型的力量，即那些能够随着计算能力提升而不断扩展的方法，它
们甚至到极其巨大的计算量时也能工作。有两个看起来能够以这种方式任意扩展的方法是搜索和

学习。”这些话基于这样的观察，即在计算机象棋或计算机围棋，以及像语音识别和计算机视觉

等领域上的以往成功，一般的统计性方法（如神经网络）胜过了基于人类知识的方法。因此，智

能系统中的嵌入式知识可能只能在较短时间内满足研究人员，而在长期阻碍了通用人工智能的整

体发展过程。“第二个从痛苦的教训中学到的东西是大脑中实际的内容是极其复杂的，且这种复

杂性是不可更改的；我们应当停止寻找简单的方式来考虑大脑中的内容，比如用简答的方式考虑

空间、物体、多个智能体或对称性。所有的这些都是任意的、本质上复杂的外在环境的部分。它

们不是我们应当嵌入的东西，因为它们的复杂度是无穷的；相反，我们应当只构建元方法来找到

和采集这种任意的复杂度。”这句话阐释了提出元方法来自然地处理世界的复杂度的重要性，而

非使用人为构建的、有具体用途的、相对简单的认知结构和决策机制。

2Richard S. Sutton. “The Bitter Lesson.”March 13, 2019.
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