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常用符号

符号 中文 英文

S 或 s 状态 state

A 或 a 动作 action

R 或 r 奖励 reward

U 或 u 回报 return

γ 折扣率 discount factor

S 状态空间 state space

A 动作空间 action space

π(a|s) 随机策略函数 stochastic policy function

µ(s) 确定策略函数 deterministic policy function

p(s′|s, a) 状态转移函数 state-transition function

Qπ(s, a) 动作价值函数 action-value function

Q⋆(s, a) 最优动作价值函数 optimal action-value function

Vπ(s) 状态价值函数 state-value function

V⋆(s) 最优状态价值函数 optimal state-value function

Dπ(s) 优势函数 advantage function

D⋆(s) 最优优势函数 optimal advantage function

π(a|s;θ) 随机策略网络 stochastic policy network

µ(s;θ) 确定策略网络 deterministic policy network

Q(s, a;w) 深度 Q 网络 deep Q network (DQN)

q(s, a;w) 价值网络 value network
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第一部分

基础知识





第 1章 机器学习基础

本书假设读者有一定的机器学习基础，了解矩阵计算、数值优化等基础知识。本章

只是帮助读者查漏补缺，并由此熟悉本书的语言和符号。本章内容分三节，分别介绍线

性模型、深度神经网络、反向传播和梯度下降。

1.1 线性模型

线性模型（linear models）是一类最简单的有监督机器学习模型，常被用于简单的机

器学习任务。可以将线性模型视为单层的神经网络。本节讨论线性回归、逻辑斯蒂回归

（logistic regression）、softmax 分类器等三种模型。

1.1.1 线性回归

下面我们以房价预测问题为例讲解回归（regression）。假如你在一家房产中介工作，

你想要根据房屋的属性（attributes 或 features）来初步估算房屋价格。跟房价相关的属性

包括面积、建造年份、离地铁站的距离、等等。设房屋一共有 d 个属性，把它们记作一

个向量：

x =
[
x1, x2, · · · , xd

]T
.

本书中的向量 x 表示为列向量，记作粗体小写字母。它的转置 xT 表示行向量。问题的

目标是基于房屋的属性 x ∈ Rd 预测其价格。

有多种方法对房价预测问题建模。最简单的方法是使用如下线性模型：

f
(
x;w, b

)
≜ xTw + b.

这里 w ∈ Rd 和 b ∈ R 是模型的参数 (parameters)。线性模型 f(x;w, b) 的输出就是对房

价的预测，输出既依赖于房屋的特征 x，也依赖于参数 w 和 b。很多书和论文将 w 称

作权重 (weights)，将 b 称作偏移量 (offset 或 intercept)，原因是这样的：可以将 f 的定义

xTw + b 展开，得到

f
(
x;w, b

)
≜ w1x1 + w2x2 + · · · + wdxd + b.

如果 x1 是房屋的面积，那么 w1 就是房屋面积在房价中的权重。w1 越大，说明房价与面

积的相关性越强，这就是为什么 w 被称为权重。可以把偏移量 b 视作市面上房价的均值

或者中位数，它与房屋的具体属性无关。

线性模型 f(x;w, b) 依赖于参数 w 和 b；只有确定了 w 和 b，我们才能利用线性模

型做预测。该怎么样获得 w 和 b 呢？可以用历史数据来训练模型，得到参数估计 ŵ 和 b̂，

然后就可以用线性模型做预测：

f
(
x; ŵ, b̂

)
≜ xT ŵ + b̂

卖家和中介可以用这个训练好的模型 f 给待售房屋定价。对于一个待售的房屋，首先找
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到它的面积、建造年份等属性，表示成向量 x′，然后把它输入 f，得到

ŷ′ = f
(
x′; ŵ, b̂

)
,

把它作为对该房屋价格的预测。

一个有监督学习问题的数据通常分为训练数据集、验证数据集和测试数据集。前两

者输入特征 x 对应的输出值 y 是存在的。下面具体讲述最小二乘回归方法（least squares

regression）的流程。

第一，准备训练数据︒收集近期的 n个房屋的属性和卖价，作为训练数据集。把训

练集记作 (x1, y1), · · · , (xn, yn)。向量 xi ∈ Rd 表示第 i 个房屋的所有属性，标量 yi

表示该房屋的成交价格。

第二，把训练描述成优化问题︒模型对第 i 个房屋价格的预测是 ŷi = f(xi; ŵ, b̂)，

而这个房屋的真实成交价格是 yi。我们希望 ŷi 尽量接近 yi，因此平方残差 (ŷi−yi)
2

越小越好。定义损失函数：

L
(
w, b

)
=

1

2n

n∑
i=1

[
f(xi;w, b) − yi

]2
.

最小二乘估计希望找到 w 和 b 使得损失函数尽量小，也就是让模型的预测尽量准

确。

第三，求解模型︒把优化问题的最优解记作：(
ŵ, b̂

)
=

1

2n

n∑
i=1

[
f(xi;w, b) − yi

]2
.

最小二乘存在解析解，可以用矩阵求逆的方式得出。但是实践中更常用数值优化算

法，比如共轭梯度（conjugate gradient）等算法。这些算法首先随机或全零初始化

w 和 b，然后用梯度迭代更新 w 和 b，直到算法收敛。

第四，预测︒一旦我们学出了模型的参数，就可以利用模型进行预测。给定一个房

屋的特征向量 x, 模型对房价 y 估计值为

ŷ = xT ŵ + b̂.

监督学习的目的是让模型的估计值 ŷ 接近真实目标 y。

当模型参数数量较大，而训练数据不够多的情况下，常用正则化（regularization）缓

解过拟合（overfitting）。加上正则项之后，上述最小二乘模型变成：

min
w,b

L
(
w, b

)
+ λR(w).

其中的 L(w, b) 是损失函数，R(w) 是正则项，λ 是平衡损失函数和正则项的超参数。常

用的正则项有：

R
(
w
)

= ‖w‖22 和 R
(
w
)

= ‖w‖1.

前者对应岭回归（ridge regression），后者对应 LASSO（least absolute shrinkage and selection

operator）。至于正则化系数 λ，可以在验证数据集上利用交叉验证（cross validation）选

取。

4



1.1 线性模型

1.1.2 逻辑斯蒂回归

上一小节介绍了回归问题，其中的目标 y 是连续变量，例如房价的取值是连续的。本

小节研究二元分类问题（binary classification），其中的目标 y 不是连续变量，而是二元变

量，表示输入数据的类别，取值为 0 或 1。逻辑斯蒂回归（logistic regression）是最常用

的二元分类器。

下面我们以疾病检测为例讲解二元分类问题。为了初步排查癌症，需要做血检，血

检中有 d 项指标，包括白细胞数量、含氧量、以及多种激素含量。一份血液样本的检测

报告作为一个 d 维特征向量：

x =
[
x1, x2, · · · , xd

]T
.

医生需要基于 x 来初步判断该血检是否意味着患有癌症。如果医生的判断为 y = 1，则

要求病人做进一步检测；如果医生的判断为 y = 0，则意味着未患癌症。这就是一个典型

的二元分类问题。是否可以让机器学习做这种二元分类呢？

向量 𝒙

线性二元分类器

𝑧 = 𝒙$𝒘 + 𝑏

线性函数
（参数: 𝒘, 𝑏）

Sigmoid
激活函数

𝑦* = sigmoid 𝑧

图 1.1: 线性 sigmoid 分类器的结构。输入是向量 x ∈ Rd，输出是介于 0 和 1 之间的标量。

常用的是线性 sigmoid 分类器，结构如图 1.1 所示。基于输入向量 x，线性分类器做

出预测：

f
(
x;w, b

)
≜ sigmoid

(
xTw + b

)
.

此处的 sigmoid 是个激活函数（activation function），定义为：

sigmoid
(
z
)

≜ 1

1 + exp(−z)
.

如图 1.2 所示，sigmoid 可以把任何实数映射到 0 到 1 之间。我们希望分类器的输出

ŷ = f(x;w, b) 有这样的性质：如果 x 是癌症患者的血检数据，那么 ŷ 接近 1；如果 x 是

健康人的血检数据，那么 ŷ 接近 0。因此 ŷ 表示分类器有多大概率做出阳性的判断。比

如 ŷ = 0.9 表示分类器有 0.9 的概率判断血检为阳性；ŷ = 0.05 表示分类器只有 0.05 的

概率判断血检为阳性，即 0.95 的概率判断血检为阴性。

在讲解算法之前，先介绍交叉熵（cross entropy），它常被用作分类问题的损失函数。

使用向量

p =
[
p1, · · · , pm

]T 和 q =
[
q1, · · · , qm

]T
表示两个 m-维的离散概率分布。向量的元素都非负，且

∑m
j=1 pj = 1，

∑m
j=1 qj = 1。它

5
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图 1.2: Sigmoid 函数的图像。

们之间的交叉熵定义为：

H
(
p, q

)
= −

m∑
j=1

pj · ln qj .

熵（entropy）是交叉熵的一种特例：H
(
p, p

)
= −

∑m
j=1 pj · ln qj 是概率分布 p 的熵，简

写为 H(p)。

与交叉熵类似的是 KL 散度（Kullback-Leibler divergence），也被称作相对熵（relative

entropy），用来衡量两个概率分布的区别有多大。对于离散分布，KL 散度的定义为

KL
(
p, q

)
=

m∑
j=1

pj · ln
pj
qj
,

这里约定 ln 0
0 = 0。KL 散度总是非负，而且 KL(p, q) = 0 当且仅当 p = q。这意味着两

个概率分布一致时，它们的 KL 散度达到最小值。从 KL 散度和交叉熵的定义不难看出，

KL
(
p, q

)
= H

(
p, q

)
− H

(
p
)
.

由于熵 H(p) 是不依赖于 q 的常数，一旦固定 p，则 KL 散度等于交叉熵加上常数。如果

p 是固定的，那么关于 q 优化 KL 散度等价于优化交叉熵。这就是为什么常用交叉熵作

为损失函数。

我们现在来讨论从训练数据中学习模型参数 w 和 b。

第一，准备训练数据︒收集n份血检报告和最终的诊断，作为训练数据集：(x1, y1),

· · · , (xn, yn)。向量 xi ∈ Rd 表示第 i 份血检报告中的所有指标。二元标签 yi = 1 表

示患有癌症（阳性），yi = 0 表示健康（阴性）。

第二，把训练描述成优化问题︒分类器对第 i 份血检报告的预测是 f(xi;w, b)，而

真实患癌情况是 yi。想要用交叉熵衡量 yi 与 f(xi;w, b) 之间的差别，得把 yi 与

f(xi;w, b) 表示成向量： yi

1− yi

 和

 f(xi;w, b)

1− f(xi;w, b)

 .

两个向量的第一个元素都对应阳性的概率，第二个元素都对应阴性的概率。因为训

练样本的标签 yi 是给定的，则两个向量尽量越接近，它们的交叉熵越小。定义问
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1.1 线性模型

题的损失函数为交叉熵的均值：

L
(
w, b

)
=

1

n

n∑
i=1

H

  yi

1− yi

 ,

 f
(
xi;w, b

)
1− f

(
xi;w, b

)
  .

我们希望找到 w 和 b 使得损失函数尽量小，也就是让分类器的预测尽量准确。我

们可以考虑下面的优化问题：

min
w,b

L
(
w, b

)
+ λ R(w).

这个优化问题称为逻辑斯蒂回归，其中 R(w) 是正则项，比如 ‖w‖22 和 ‖w‖1。
第三，用数值优化算法求解︒在建立优化模型之后，需要寻找最优解 (ŵ, b̂)。通常

随机或全零初始化参数w 和 b，然后用梯度下降、随机梯度下降、Newton-Raphson、

L-BFGS 等算法迭代更新参数。

1.1.3 Softmax分类器

上一小节介绍了二元分类问题，数据只分为两个类别，比如患病和健康。本小节研

究多元分类（multi-class classification）问题，数据可以划分为 k（> 2）个类别。我们可

以用 softmax 分类器解决多分类问题。

图 1.3: MNIST 数据集中的图片。

本小节用 MNIST 手写数字识别为例

讲解多分类问题。如图 1.3 所示，MNIST

数据集有 n = 60, 000个样本，每个样本是

28 × 28 像素的图片。数据集有 k = 10 个

类别，每个样本有一个类别标签，它是介

于 0 到 9 之间的整数，表示图片中的数字。

为了训练 softmax 分类器，我们要对标签

做 one-hot 编码，把每个标签（0 到 9 之间

的整数）映射到 k = 10 维的向量：

0 =⇒
[
1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

]
,

1 =⇒
[
0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

]
,

...

8 =⇒
[
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0

]
,

9 =⇒
[
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1

]
.

把得到的标签记作 y1, · · · ,yn ∈ {0, 1}10。把每张 28× 28 像素的图片拉伸成 d = 784 维

的向量，记作 x1, · · · ,xn ∈ R784。

在介绍 softmax 分类器之前，先介绍 softmax 激活函数。它的输入和输出都是 k 维向

量。设 z = [z1, · · · , zk]T 是任意 k 维实向量，它的元素可正可负。Softmax 函数定义为

softmax
(
z
)

≜ 1∑k
l=1 exp(zl)

[
exp

(
z1
)
, exp

(
z2
)
, · · · , exp

(
zk
) ]T

函数的输出是一个 k 维向量，元素都是非负，且相加等于 1。
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第 1章 机器学习基础

如图 1.4 所示，softmax 函数让最大的元素相对变得更大，让小的元素接近 0。图 1.5

是 max 函数，它把最大的元素映射到 1，其余所有元素映射到 0。对比一下图 1.4 和图

1.5，不难看出 softmax 没有让小的元素严格等于零，这就是为什么它的名字带有“soft”。

Softmax

图 1.4: Softmax 函数把左边红色的 10 个数值映射到右边紫色的 10 个数值。

Max

图 1.5: Max 函数把左边红色的 10 个数值映射到右边紫色的 10 个数值。

线性 softmax 分类器是线性函数 + softmax 激活函数，结构如图 1.6 所示。具体来说，

线性 softmax 分类器定义为

π = softmax(z), 其中 z = Wx+ b.

分类器的参数是矩阵 W ∈ Rk×d 和向量 b ∈ Rk，这里的 d 是输入向量的维度，k 是类别

数量。有时为了避免模型的不唯一性，需要限定
∑k

j=1wj: = 0 和
∑k

j=1 bj = 0。此处的

向量 wj: 是矩阵 W 的第 j 行，实数 bj 是向量 b 的第 j 个元素，粗体 0 是全零向量。

Softmax 分类器输出向量 π 第 j 个元素 πj 表示输入向量 x 属于第 j 类的概率。在以

上 MNIST 手写数字识别的例子中，假设分类器的输出是以下 10 维向量：

π =
[
0.1, 0.6, 0.02, 0.01, 0.01, 0.2, 0.01, 0.03, 0.01, 0.01

]T
.

可以这样理解该向量的元素：

第零号元素 0.1 表示分类器以 0.1 的概率判定图片 x 是数字“0”，

第一号元素 0.6 表示分类器以 0.6 的概率判定 x 是数字“1”，

第二号元素 0.02 表示分类器只有 0.02 的概率判定 x 是数字“2”，

以此类推。由于分类器的输出向量 π 的第一号元素 0.6 是最大的，分类器会判定图片 x

是数字“1”。

我们做以下步骤，从数据中学习模型参数 W ∈ Rk×d 和 b ∈ Rk。

第一，准备训练数据︒一共有n = 60, 000张手写数字图片，每张图片大小为 28×28
像素，需要把图片变成 d = 784 维的向量，记作 x1, . . . ,xn ∈ Rd。每张图片有一个
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1.1 线性模型

𝒙

线性 Softmax 分类器

𝒛 = 𝑾𝒙 + 𝒃

线性函数
（参数: 𝑾 , 𝒃	）

Softmax
激活函数

𝝅 = softmax 𝒛

图 1.6: 线性 Softmax 分类器的结构。输入是向量 x ∈ Rd，输出是 π ∈ Rk。

标签，它是 0 到 9 之间的整数，需要把它做 one-hot 编码，变成 k = 10 维的 one-hot

向量，记作 y1, · · · ,yn。

第二，把训练描述成优化问题︒对于第 i 张图片 xi，分类器做出预测：

πi = softmax
(
Wxi + b

)
,

它是 k = 10 维的向量，可以反映出分类结果。我们希望 πi 尽量接近真实标签 yi

（10 维的 one-hot 向量），也就是希望交叉熵 H(yi,πi) 尽量小。定义损失函数为平

均交叉熵 (即负对数似然函数)：

L
(
W , b

)
=

1

n

n∑
i=1

H
(
yi, πi

)
.

我们希望找到参数矩阵 W 和向量 b 使得损失函数尽量小，也就是让分类器的预测

尽量准确。定义下面的优化问题：

min
W ,b

L
(
W , b

)
+ λ R(W ),

其中 R(W ) 是正则项。

第三，用数值优化算法求解︒在建立优化模型之后，需要寻找最优解 (Ŵ , b̂)。通

常随机或全零初始化 W 和 b，然后用梯度下降、随机梯度下降等优化算法迭代更

新参数变量。
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1.2 神经网络

本节简要介绍全连接神经网络和卷积神经网络，并将它们用于多元分类问题。全连

接层和卷积层被广泛用于深度强化学习。循环层和注意力层也是常见的神经网络结构，

本书将在需要用到它们的地方详细讲解这两种结构。

1.2.1 全连接神经网络（多层感知器）

接着上一节的内容，我们继续研究 MNIST 手写识别这个多元分类问题。人类识别

手写数字的准确率接近 100%，然而线性 softmax 分类器对 MNIST 数据集识别只有 90%

的准确率，远低于人类的表现。线性分类器表现差的原因在于模型太小，不能充分利用

n = 60, 000 个训练样本。然而我们可以把“线性函数 + 激活函数”这样的结构一层层堆积

起来，得到一个多层网络，获得更高的预测准确率。

全连接层：记输入向量为 x ∈ Rd，神经网络的一个层把 x 映射到 x′ ∈ Rd′。全连接

层是这样定义的：

x′ = σ
(
z
)
, z = Wx+ b,

其中权重矩阵 W ∈ Rd′×d 和偏置向量 b ∈ Rd′ 是该层的参数，需要从数据中学习。σ(·)
是激活函数，比如 softmax 函数、sigmoid 函数、ReLU (rectified linear unit) 函数。最常用

的激活函数是 ReLU，其定义为：

ReLU
(
z
)

=
[
(z1)+, (z2)+, . . . , (zd′)+

]T
.

此处的 [zi]+ = max{zi, 0}。我们称这整个结构为全连接层（fully connected layer), 如图 1.7

所示。

全连接层

𝒛 = 𝑾𝒙 + 𝒃

线性函数
（参数: 𝑾 , 𝒃	）

Sigmoid
激活函数

𝒙( = 𝜎 𝒛
𝒙

图 1.7: 一个全连接层包括一个线性函数和一个激活函数。

全连接神经网络：我们可以把全连接层当做基本组件，然后像搭积木一样搭建一个

全连接神经网络（fully-connected neural network），也叫多层感知器（multi-layer perceptron，

缩写 MLP）。图 1.8 展示了一个三层的全连接神经网络，它把输入向量 x(0) 映射到 x(3)。

一个 ℓ 层的全连接神经网络可以表示为：

第 1 层： x(1) = σ1

(
W (1)x(0) + b(1)

)
,

第 2 层： x(2) = σ2

(
W (2)x(1) + b(2)

)
,
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1.2 神经网络

...
...

第 ℓ 层： x(ℓ) = σℓ

(
W (ℓ)x(ℓ−1) + b(ℓ)

)
,

其中 W (1), · · · ,W (ℓ)，b(1), · · · , b(ℓ) 是神经网络的参数，需要从训练数据学习。不同层

的参数是不同的。不同层的激活函数 σ1, · · · , σℓ 可以相同，也可以不同。

全连接神经网络（多层感知器）
𝒙(#)

全连接层
（参数: 𝑾 𝟏 , 𝒃 𝟏 	）

𝒙 )

𝒙(*)

全连接层
（参数: 𝑾 𝟐 , 𝒃 𝟐 	）

𝒙(,)

全连接层
（参数: 𝑾 𝟑 , 𝒃 𝟑 	）

图 1.8: 由 3 个全连接层组成的神经网络，每层有自己的参数。

编程实现：可以用 TensorFlow、PyTorch、Keras 等深度学习标准库实现全连接神经

网络，只需要一、两行代码就能添加一个全连接层。添加一个全连接层需要用户指定两

个超参数：

层的宽度 如果一个层是隐层（即除了第 ℓ层之外的所有层），那么需要指定层的宽

度（即输出向量的维度）。输出层（即第 ℓ层）的宽度由问题本身决定。比如 MNIST

数据集有 10 类，那么输出层的宽度必须是 10。而对于二元分类问题，输出层的宽

度是 1。

激活函数 用户需要决定每一层的激活函数。对于隐层，通常使用 ReLU 激活函

数。对于输出层，激活函数的选择取决于具体问题。二元分类问题用 sigmoid，多

元分类问题用 softmax，回归问题可以不用激活函数。

1.2.2 卷积神经网络

卷积神经网络（convolutional neural network，缩写 CNN）是主要由卷积层组成的神

经网络1。卷积神经网络的结构如图 1.9 所示。输入 X(0) 是三阶张量 (tensor)2。卷积层的

输入和输出都是三阶张量，每个卷积层之后通常有一个 ReLU 激活函数（图 1.9 中没有画

出）。可以把几个、甚至几十个卷积层累起来，得到深度卷积神经网络。把最后一个卷积

层输出的张量转换为一个向量，即向量化（vectorization）。这个向量是 CNN 从输入的张

量中提取的特征。

本书不具体解释 CNN 的原理，本书也不会用到这些原理。读者仅需要记住这个知识

点：CNN 的输入是矩阵或三阶张量，CNN 从该张量中提取特征，输出提取的特征向量。

图片通常是矩阵（灰度图片）和三阶张量（彩色图片），可以用 CNN 从中提取特征，然

后用一个或多个全连接层做分类或回归。

1CNN 中也可以有池化层（pooling），这里不做具体讨论。

2零阶张量为标量（实数），一阶张量为向量，二阶张量为矩阵，以此类推。
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特征向量

卷积神经网络（CNN)

𝑿 "

卷积层

𝑿 #

卷积层

𝑿 $

向量化

图 1.9: 神经网络由 3 个卷积层组成，每层有自己的参数。

图 1.10 是一个由卷积、全连接等层组成的深度神经网络。其中卷积网络从输入矩阵

（灰度图片）中提取特征，全连接网络把特征向量映射成 10 维向量，最终的 softmax 激活

函数输出 10 维向量 π。输出向量 π 的 10 个元素表示 10 个类别对应的概率，可以反映

出分类结果。

特征向量𝑿

卷积网络 全连接网络

𝝅

Softmax
激活函数

图 1.10: 用于分类 MNIST 手写数字的深度神经网络。
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1.3 反向传播和梯度下降

1.3 反向传播和梯度下降

线性模型和神经网络的训练都可以描述成一个优化问题。设 w(1), · · · ,w(ℓ) 为优化

参数（可以是向量、矩阵、张量）。我们希望求解这样一个优化问题：

min
w(1),··· ,w(ℓ)

L
(
w(1), · · · , w(ℓ)

)
.

对于这样一个无约束的最小化问题，最常使用的算法是梯度下降（gradient descent, 缩写

GD）和随机梯度下降（stochastic gradient descent, 缩写 SGD）。本节的内容包括梯度、梯

度算法、以及用反向传播计算梯度。

1.3.1 梯度下降

梯度： 几乎所有常用的优化算法都需要计算梯度。目标函数 L 关于一个变量 w(i)

的梯度记作：

∇w(i) L
(
w(1), · · · , w(ℓ)

)
≜ ∂ L(w(1), · · · , w(ℓ))

∂w(i)︸ ︷︷ ︸
两种符号都表示 L 关于 w(i) 的梯度

, ∀ i = 1, · · · , ℓ.

由于目标函数的值是实数，梯度∇w(i)L 的形状与 w(i) 完全相同。

如果 w(i) 是 d 维向量，那么 ∇w(i)L 也是 d 维向量；

如果 w(i) 是 d1 × d2 矩阵，那么 ∇w(i)L 也是 d1 × d2 矩阵；

如果 w(i) 是 d1 × d2 × d3 三阶张量，那么 ∇w(i)L 也是 d1 × d2 × d3 阶张量。

不论是自己手动推导梯度，还是用程序自动求梯度，都需要检查梯度的大小与参数变量

的大小是否相同；如果不同，梯度的计算肯定有错。

梯度下降 (GD)：梯度是上升方向，沿着梯度方向对优化参数w(i) 做一小步更新，可

以让目标函数值增加。既然我们的目标是最小化目标函数，就应该沿着梯度的负方向更

新参数，这叫做梯度下降（gradient descent，缩写 GD）。设当前的参数值为w
(1)
now, · · · ,w(ℓ)

now，

计算目标函数 L 在当前的梯度，然后做 GD 更新参数：

w
(i)
new ← w

(i)
now − α · ∇w(i) L

(
w

(1)
now, · · · , w(ℓ)

now

)
, ∀ i = 1, · · · , ℓ.

此处的 α (> 0) 叫做学习率（learning rate）或者步长（step size），它的设置既影响 GD 收

敛速度，也影响最终神经网络的测试准确率，所以 α 需要用户仔细调整。

随机梯度下降 (SGD)： 如果目标函数可以写成连加或者期望的形式，那么可以用

SGD 求解最小化问题。假设目标函数可以写成 n 项连加形式：

L
(
w(1), · · · , w(ℓ)

)
=

1

n

n∑
j=1

Fj

(
w(1), · · · ,w(ℓ)

)
.

函数 Fj 隐含第 j 个训练样本 (xj ,yj)。每次随机从集合 {1, 2, · · · , n}中抽取一个数，记

作 j。设当前的参数值为 w
(1)
now, · · · ,w(ℓ)

now，计算此处的梯度，SGD 算法迭代过程为：

w
(i)
new ← w

(i)
now − α · ∇w(i) Fj

(
w

(1)
now, · · · ,w(ℓ)

now

)
︸ ︷︷ ︸

随机梯度

, ∀ i = 1, · · · , ℓ.
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实际训练神经网络的时候，总是用 SGD（及其变体），而不用 GD。主要原因是 GD 用于

非凸问题会陷在鞍点（saddle point），收敛不到局部最优。而 SGD 和小批量（mini-batch）

SGD 可以跳出鞍点，趋近局部最优。另外，GD 每一步的计算量都很大，比 SGD 大 n 倍，

所以 GD 通常很慢（除非用并行计算）。

SGD的变体：理论分析和实践都表明 SGD 的一些变体比简单的 SGD 收敛更快。这

些变体都基于随机梯度，只是会对随机梯度做一些变换。常见的变体有 SGD+Momentum、

AdaGrad、Adam、RMSProp。能用 SGD 的地方就能用这些变体。因此，本书中只用 SGD

讲解强化学习算法，不去具体讨论 SGD 的变体。

1.3.2 反向传播

SGD 需要用到损失函数关于模型参数的梯度。对于一个深度神经网络，我们利用反

向传播（backpropagation, 缩写 BP）求损失函数关于参数的梯度。如果用 TensorFlow 和

PyTorch 等深度学习平台，我们可以不关心梯度是如何求出来的。只要定义的函数关于某

个变量可微，TensorFlow 和 PyTorch 就可以自动求该函数关于这个变量的梯度。

本节以全连接网络为例，简单介绍反向传播的原理。全连接神经网络（忽略掉偏移

量 b）是这样定义的：

第 1 层： x(1) = σ1

(
W (1)x(0)

)
,

第 2 层： x(2) = σ2

(
W (2)x(1)

)
,

...
...

第 ℓ 层： x(ℓ) = σℓ

(
W (ℓ)x(ℓ−1)

)
.

神经网络的输出 x(ℓ) 是神经网络做出的预测。设向量 y 为真实标签，函数 H 为交叉熵，

实数 z 为损失：

z = H
(
y, x(ℓ)

)
,

为了做梯度下降更新参数 W (1), · · · , W (ℓ)，我们需要计算损失 z 关于每一个变量的梯度：
∂ z

∂W (1)
,

∂ z

∂W (2)
, · · · , ∂ z

∂W (ℓ)
.

损失 z 与参数 W (1), · · · ,W (ℓ)、变量 x(0),x(1), · · · ,x(ℓ) 的关系如图 1.11 所示。

! " ! # ! $%" ! $ &⋯

( " ( # ( $%" ( $

! ) ! $%#

( $%#

图 1.11: 变量的函数关系。

反向传播的本质是求导的链式法则（chain rule）。最简单的例子是单变量函数，即变

量是 x ∈ R。定义单变量复合函数 h = g ◦ f , 即 h(x) = g(f(x))。那么根据链式法则，h

关于 x 的导数是 h′(x) = g′(f(x))f ′(x)。接下来我们考虑多变量函数，设 f : Rd → Rm，

14



1.3 反向传播和梯度下降

g : Rm → Rp, 和 h = g ◦ f : Rd → Rp。我们讨论这种情况的链式法则。注意到 f =

[f1, . . . , fm]T 是向量值函数，它关于 x = [x1, . . . , xd]
T ∈ Rd 的梯度 ∂f

∂x 是一个 d ×m 矩

阵，其中第 (i, j) 元素为 ∂fj/∂xi（即 fj 关于 xi 的导数）。根据链式法则，梯度可以写作：
∂h

∂x
=

∂f

∂x
× ∂g

∂f

如果x是一个矩阵或张量，我们需要先把它拉成一个等大小的向量，比如一个 d1×d2×d3
三阶张量被向量化成 d1d2d3 维列向量，然后利用上面的链式法则计算梯度。

现在可以用链式法则做反向传播，计算损失 z 关于神经网络参数的梯度。具体地，首

先求出梯度 ∂ z
∂ x(ℓ)。然后做循环，从 i = ℓ, . . . , 1，依次做如下操作：

根据链式法则可得损失 z 关于参数 W (i) 的梯度：

∂ z

∂W (i)
=

∂ x(i)

∂W (i)
· ∂ z

∂ x(i)
.

这项梯度被用于更新参数 W (i)。

根据链式法则可得损失 z 关于参数 x(i−1) 的梯度：

∂ z

∂ x(i−1)
=

∂ x(i)

∂ x(i−1)
· ∂ z

∂ x(i)
.

这项梯度被传播到下面一层（即第 i−1 层），继续循环。

反向传播的路径如图 1.12 所示。只要知道损失 z 关于 x(i) 的梯度，就能求出 z 关于W (i)

和 x(i−1) 的梯度。

! " ! # ! $%" ! $ &⋯

( " ( # ( $%" ( $

! ) ! $%#

( $%#

图 1.12: 反向传播的路径。
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知识点

n第 1章知识点N

线性回归、逻辑斯蒂回归、softmax 分类器属于简单的线性模型。他们相当于线性

函数不加激活函数、加 sigmoid 激活函数、加 softmax 激活函数。三种模型分别应

用于回归问题、二元分类问题、多元分类问题。

全连接层的输入是向量，输出也是向量。主要由全连接层组成的神经网络叫做全连

接网络，也叫多层感知器（MLP）。

卷积层有很多种，本书中只用 2D 卷积层（Conv2D），它的输入是矩阵或三阶张量，

输出是三阶张量。主要由卷积层、池化层、全连接层组成的神经网络叫做卷积神经

网络（CNN）。

在搭建神经网络的时候，我们随机初始化神经网络参数，然后通过求解优化问题来

学习参数。梯度下降及其变体（比如随机梯度下降、RMSProp、ADAM）是最常用

的优化算法，它们用目标函数的梯度来更新模型参数。

对于线性模型，我们可以轻易地求出梯度。然而神经网络是很复杂的函数，无法直

接求出梯度，而需要做反向传播。反向传播的本质是用链式法则求出目标函数关于

每一层参数的梯度。读者需要理解链式法则，但无需掌握技术细节，TensorFlow 和

PyTorch 等深度学习平台都可以自动做反向传播，不需要读者手动计算梯度。

16



习题

K第 1章习题k

1. 假设你需要用深度神经网络估算房屋的价格。输入是房屋的属性，包括面积、楼层、

地理位置等信息。输出是房屋的市场价格。请问神经网络的输出层应该用什么激活

函数？

A. ReLU 或者不用激活函数。

B. Sigmoid 或者 tanh。

C. Softmax。

2. 假设你需要用深度神经网络判断人的性别；只考虑男性和女性。输入是人的头像。

输出是人的性别。请问神经网络的输出层应该用什么激活函数？

A. ReLU 或者不用激活函数。

B. Sigmoid 或者 tanh。

C. Softmax。

3. 假设你需要用深度神经网络判别北京地区常见植物的种类。输入是植物的照片。输

出是植物的类别。请问神经网络的输出层应该用什么激活函数？

A. ReLU 或者不用激活函数。

B. Sigmoid 或者 tanh。

C. Softmax。

4. 定义全连接层 z = Wx+ b，其中 W 是 dout× din 的矩阵，b 是 dout× 1 的向量。该

层的参数数量是 dout×din+dout。在实践中，如果某个全连接层的参数数量过大，我

们需要用 dropout 等方法对该层做正则。一个全连接网络的输入大小是 100 维，三

个全连接层的输出大小分别是 500、1000、10 维。如果只能对其中一层做正则，应

该对哪一层做正则？

A. 第一层（输出大小是 500 维）。

B. 第二层（输出大小是 1000 维）。

C. 第三层（输出大小是 10 维）。

5. Softmax 函数是这样定义的：输入是 d 维向量 x，输出是 d 维向量 z，它的第 i 个

元素等于

zi =
exp(xi)∑d
j=1 exp(xj)

.

设 x = [−20,−10, 0, 10, 20]，z = softmax(x)，那么
∑5

i=1 |zi| = .

17
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第 2章 蒙特卡洛

本章内容分两节。第 2.1 节简要介绍一些概率论基础知识，特别是随机变量与观测

值的区别。第 2.2 节用一些具体例子讲解蒙特卡洛算法。蒙特卡洛是很多强化学习算法

的关键要素，后面章节会反复用到蒙特卡洛。

2.1 随机变量

强化学习中会经常用到两个概念：随机变量、观测值。随机变量是一个不确定量，它

的值取决于一个随机事件的结果。比如抛一枚硬币，正面朝上记为 0，反面朝上记为 1。

抛硬币是个随机事件，抛硬币的结果记为随机变量 X，用大写字母表示。随机变量 X 有

两种可能的取值：0 或 1。抛硬币之前，X 取 0 或 1 是均匀随机的，即取值的概率都为
1
2：P(X = 0) = P(X = 1) = 1

2。抛硬币之后，我们会观测到硬币哪一面朝上，此时随机

变量 X 就有了观测值，记作 x。举个例子，如果重复抛硬币 4 次，得到了 4 个观测值：

x1 = 1, x2 = 1, x3 = 0, x4 = 1.

这四个观测值只是数字而已，没有随机性。本书用大写字母表示随机变量，小写字母表

示观测值，避免造成混淆。

给定随机变量X，它的累积分布函数（cumulative distribution function，缩写 CDF）是

函数 FX : R→ [0, 1]，定义为

FX(x) = P(X ≤ x).

下面我们定义概率质量函数（probability mass function，缩写 PMF）和概率密度函数（prob-

ability density function，缩写 PDF）。

概率质量函数（PMF）描述一个离散概率分布——即变量的取值范围 X 是个离散

集合。在抛硬币的例子中，随机变量 X 的取值范围是集合 X = {0, 1}。X 的概率

质量函数是

p(0) = P(X = 0) = 1
2 , p(1) = P(X = 1) = 1

2 .

公式的意思随机变量取值 0 和 1 的概率都是 1
2，1 见图 2.1(左) 的例子。概率质量函

数有这样的性质： ∑
x∈X

p(x) = 1.

概率密度函数（PDF）描述一个连续概率分布——即变量的取值范围X 是个连续集

合。正态分布是最常见的一种连续概率分布，随机变量 X 的取值范围是所有实数

R。正态分布的概率密度函数是

p(x) =
1√
2π σ

· exp
(
− (x− µ)2

2σ2

)
.

1注意到 p(x) 应该写为 pX(x)，这里为了记号方便，我们省掉了下标 X。



第 2章 蒙特卡洛

此处的 µ 是均值，σ 是标准差。图 2.1(右) 的例子说明 X 在均值附近取值的可能性

大，在远离均值的地方取值的可能性小。注意，跟离散分布不同，连续分布的 p(x)

不等于 P(X = x)。概率密度函数有这样的性质：∫ x

−∞
p(u) d u = FX(x).

因此概率密度函数有这样的性质：
∫
R p(x) d x = 1 和 p(x) = F ′

X(x)。

概率密度 𝑝 𝑥

取值 𝑥取值 𝑥

概率质量 𝑝 𝑥

0 1

离散概率分布 连续概率分布

0.5 0.5

图 2.1: 左图是抛硬币的例子。右图是均值为零的正态分布。

对于离散随机变量 X，函数 h(X) 关于变量 X 的期望是

EX∼p(·)
[
h(X)

]
=

∑
x∈X

p(x) · h(x).

如果 X 是连续随机变量，则函数 h(X) 关于变量 X 的期望是

EX∼p(·)
[
h(X)

]
=

∫
X
p(x) · h(x) d x.

设 g(X,Y ) 为二元函数。如果对 g(X,Y ) 关于随机变量 X 求期望，那么会消掉 X，得到

的结果是 Y 的函数。举个例子，设随机变量 X 的取值范围是 X = [0, 10]，概率密度函数

是 p(x) = 1
10。设 g(X,Y ) = 1

5XY，那么 g(X,Y ) 关于 X 的期望等于

EX∼p(·)

[
g
(
X,Y

)]
=

∫
X

g(x, Y ) · p(x) d x

=

∫ 10

0

1

5
xY · 1

10
d x

= Y.

上述例子说明期望如何消掉函数 g(X,Y ) 中的变量 X。

强化学习中常用到随机抽样，此处给一个直观的解释。如图 2.2 所示，箱子里有 10

个球，其中 2 个是红色，5 个是绿色，3 个是蓝色。我现在把箱子摇一摇，把手伸进箱子

里，闭着眼睛摸出来一个球。当我睁开眼睛，就观测到球的颜色，比如红色。这个过程

叫做随机抽样，本轮随机抽样的结果是红色。如果把抽到的球放回，可以无限次重复随

机抽样，得到多个观测值。

请读者注意随机变量与观测值的区别。在我摸出一个球之前，球的颜色是随机变量，

记作 X，它有三种可能的取值——红色、绿色、蓝色。当我摸到球之后，我观测到了颜

色“x = 红”，这是 X 的一个观测值。注意，观测值“x = 红”没有随机性，而变量 X 有随
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2.1 随机变量

什么颜色？

随机抽样

图 2.2: 箱子里有 10 个球。2 个是红色，5 个是绿色，3 个是蓝色。

机性。

可以用计算机程序做随机抽样。假设箱子里有很多个球，红色球占 20%，绿色球占

50%，蓝色球占 30%。如果我随机摸一个球，那么抽到的球服从这样一个离散概率分布：

p
(
红
)

= 0.2, p
(
绿
)

= 0.5, p
(
蓝
)

= 0.3.

下面的 Python 代码按照概率质量 p 做随机抽样，重复 100 次，输出抽样的结果。

from numpy.random import choice

samples = choice(['R', 'G', 'B'],
size=100,
p=[0.2, 0.5, 0.3])

print(samples)

重复抽样100次，函数返回长度为100的数组。

随机变量的取值范围是集合 {R, G, B}。

R, G, B 三种颜色的球被选中的概率
分别是 0.2, 0.5, 0.3。

['B' 'R' 'R' 'G' 'B' 'B' 'G' 'B' 'G' 'G' 'G' 'R' 'R' 'G' 'G' 'B' 'R' 'G' 'G' 'B' 
'B' 'G' 'B' 'G' 'G' 'R' 'G' 'G' 'B' 'R' 'G' 'G' 'R' 'G' 'G' 'R' 'G' 'G' 'G' 'G' 
'G' 'B' 'G' 'B' 'R' 'R' 'G' 'G' 'G' 'B' 'B' 'G' 'R' 'R' 'B' 'G' 'G' 'G' 'B' 'B' 
'G' 'G' 'G' 'B' 'B' 'G' 'G' 'B' 'G' 'G' 'B' 'G' 'R' 'G' 'B' 'G' 'R' 'B' 'B' 'G' 
'G' 'G' 'R' 'G' 'G' 'R' 'R' 'G' 'G' 'G' 'G' 'G' 'B' 'G' 'B' 'G' 'G' 'G' 'R' 'B']
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第 2章 蒙特卡洛

2.2 蒙特卡洛估计

蒙特卡洛（Monte Carlo）是一大类随机算法（randomized algorithms）的总称，它们

通过随机样本来估算真实值。本节用几个例子讲解蒙特卡洛算法。

2.2.1 例一：近似 π值

我们都知道圆周率 π 约等于 3.1415927。现在假装我们不知道 π，而是要想办法近似

估算 π 值。假设我们有（伪）随机数生成器，我们能不能用随机样本来近似 π 呢？这一

小节讨论使用蒙特卡洛如何近似 π 值。

假设我们有一个（伪）随机数生成器，可以均匀生成 −1 到 +1 之间的数。每次生成

两个随机数，一个作为 x，另一个作为 y。于是每次生成了一个平面坐标系中的点 (x, y)，

见图 2.3(左)。因为 x 和 y 都是在 [−1, 1] 区间上均匀分布，所以 [−1, 1] × [−1, 1] 这个正

方形内的点被抽到的概率是相同的。我们重复抽样 n 次，得到了 n 个正方形内的点。

𝑥

𝑦
1

1

−1

−1 𝑥

𝑦
1

1

−1

−1

从蓝色正方形中做随机抽样，
得到𝑛个红色的点。

抽到的红色的点可能落在绿色
的圆内部，也可能落在外部。

图 2.3: 通过抽样来近似 π 值。

如图 2.3(右) 所示，蓝色正方形里面包含一个绿色的圆，圆心是 (0, 0)，半径等于 1。刚

才随机生成的n个点有些落在圆外面，有些落在圆里面。请问一个点落在圆里面的概率有

多大呢？由于抽样是均匀的，因此这个概率显然是圆的面积与正方形面积的比值。正方形

的面积是边长的平方，即 a1 = 22 = 4。圆的面积是 π乘以半径的平方，即 a2 = π×12 = π。

那么一个点落在圆里面的概率就是

p =
a2
a1

=
π

4
.

设我们随机抽样了 n 个点，设圆内的点的数量为随机变量 M。显然，M 的期望等于

E
[
M

]
= pn =

πn

4
.

注意，这只是期望，并不是实际发生的结果。如果你抽n = 5个点，那么期望有E[M ] = 5π
4

个点落在圆内。但实际观测值 m 可能等于 0、1、2、3、4、5 中的任何一个。

给定一个点的坐标 (x, y)，如何判断该点是否在圆内呢？已知圆心在原点，半径等于
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2.2 蒙特卡洛估计

1，我们用一下圆的方程。如果 (x, y) 满足：

x2 + y2 ≤ 1,

则说明 (x, y) 落在圆里面；反之，点就在圆外面。

我们均匀随机抽样得到 n 个点，通过圆的方程对每个点做判别，发现有 m 个点落在

圆里面。如果n非常大，那么随机变量M 的真实观测值m就会非常接近期望E[M ] = πn
4 ：

m ≈ πn

4
.

由此得到：

π ≈ 4m

n
.

我们可以依据这个公式做编程实现。下面是伪代码：

1. 初始化 m = 0。用户指定样本数量 n 的大小。n 越大，精度越高，但是计算量越大。

2. 把下面的步骤重复 n 次：

(a). 从区间 [−1, 1] 上做两次均匀随机抽样得到实数 x 和 y。

(b). 如果 x2 + y2 ≤ 1，那么 m← m+ 1。

3. 返回 4m
n 作为对 π 的估计。

大数定律保证了蒙特卡洛的正确性：当 n 趋于无穷，4m
n 趋于 π。其实还能进一步用

概率不等式分析误差的上界。比如使用 Bernstein 不等式，可以证明出下面结论：∣∣∣∣ 4mn − π

∣∣∣∣ = O
( 1√

n

)
.

这个不等式说明 4m
n （即对 π 的估计）会收敛到 π，收敛率是 1√

n
。然而这个收敛率并不

快：样本数量 n 增加一万倍，精度才能提高一百倍。

2.2.2 例二：估算阴影部分面积

!
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图 2.4: 估算阴影部分面积。

图 2.4 中有正方形、圆、扇形，几个形状相交。

请估算阴影部分面积。这个问题常见于初中数学竞

赛。假如你不会微积分，也不会几何技巧，你是否

有办法近似估算阴影部分面积呢？用蒙特卡洛可以

很容易解决这个问题。

图 2.5 中绿色圆的圆心是 (1, 1)，半径等于 1；

蓝色扇形的圆心是 (0, 0)，半径等于 2。阴影区域内

的点 (x, y) 在绿色的圆中，而不在蓝色的扇形中。

利用圆的方程可以判定点 (x, y) 是否在绿色圆里面。如果 (x, y) 满足方程

(x− 1)2 + (y − 1)2 ≤ 1, (2.1)

则说明 (x, y) 在绿色圆里面。

利用扇形的方程可以判定点 (x, y) 是否在蓝色扇形外面。如果点 (x, y) 满足方程

x2 + y2 > 22, (2.2)
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第 2章 蒙特卡洛

则说明 (x, y) 在蓝色扇形外面。

如果一个点同时满足方程 (2.1) 和 (2.2)，那么这个点一定在阴影区域内。从 [0, 2]× [0, 2]

这个正方形中做随机抽样，得到 n 个点。然后用两个方程筛选落在阴影部分的点。

!
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1
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图 2.5: 如果一个点在阴影部分，那么它在左边绿的的圆中，而不在右边蓝色的扇形中。

我们在正方形 [0, 2]× [0, 2] 中随机均匀抽样，得到的点有一定概率会落在阴影部分。

我们来计算这个概率。正方形的边长等于 2，所以面积 a1 = 4。设阴影部分面积为 a2。那

么点落在阴影部分概率是

p =
a2
a1

=
a2
4
.

我们从正方形中随机抽 n 个点，设有 M 个点落在阴影部分内（M 是个随机变量）。每个

点落在阴影部分的概率是 p，所以 M 的期望等于

E[M ] = np =
na2
4

.

用方程 (2.1) 和 (2.2) 对 n 个点做筛选，发现实际上有 m 个点落在阴影部分内（m 是随机

变量 M 的观测值）。如果 n 很大，那么 m 会比较接近期望 E[M ] = na2
4 ，即

m ≈ na2
4

.

也即：

a2 ≈
4m

n
.

这个公式就是对阴影部分面积的估计。我们依据这个公式做编程实现。下面是伪代码：

1. 初始化 m = 0。用户指定样本数量 n 的大小。n 越大，精度越高，但是计算量越大。

2. 把下面的步骤重复 n 次：

(a). 从区间 [0, 2] 上均匀随机抽样得到 x；再做一次均匀随机抽样，得到 y。

(b). 如果 (x − 1)2 + (y − 1)2 ≤ 1 和 x2 + y2 > 4 两个不等式都成立，那么让

m← m+ 1。

3. 返回 4m
n 作为对阴影部分面积的估计。
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2.2 蒙特卡洛估计

2.2.3 例三：近似定积分

近似求积分是蒙特卡洛最重要的应用之一，在科学和工程中有广泛的应用。举个例

子，给定一个函数：

f(x) =
1

1 + (sinx) · (lnx)2
,

要求计算 f 在区间 0.8 到 3 上的定积分：

I =

∫ 3

0.8
f(x) d x.

有很多科学和工程问题需要计算定积分，而函数 f(x) 可能很复杂，求定积分会很困难，

甚至有可能不存在解析解。如果求解析解很困难，或者解析解不存在，则可以用蒙特卡

洛近似计算数值解。

一元函数的定积分是相对比较简单的问题。一元函数的意思是变量 x 是个标量。给

定一元函数 f(x)，求函数在 a 到 b 区间上的定积分：

I =

∫ b

a
f(x) d x.

蒙特卡洛方法通过下面的步骤近似定积分：

1. 在区间 [a, b] 上做随机抽样，得到 n 个样本，记作：x1, · · · , xn。样本数量 n 由用户

自己定，n 越大，计算量越大，近似越准确。

2. 对函数值 f(x1), · · · , f(xn) 求平均，再乘以区间长度 b− a：

qn = (b− a) · 1
n

n∑
i=1

f(xi).

3. 返回 qn 作为定积分 I 的估计值。

多元函数的定积分要复杂一些。设 f : Rd 7→ R 是一个多元函数，变量 x 是 d 维向

量。要求计算 f 在集合 Ω 上的定积分：

I =

∫
Ω
f(x) dx.

蒙特卡洛方法通过下面的步骤近似定积分：

1. 在集合 Ω上做均匀随机抽样，得到 n个样本，记作向量 x1, · · · ,xn。样本数量 n由

用户自己定，n 越大，计算量越大，近似越准确。

2. 计算集合 Ω 的体积：

v =

∫
Ω
dx.

3. 对函数值 f(x1), · · · , f(xn) 求平均，再乘以 Ω 的体积 v：

qn = v · 1
n

n∑
i=1

f(xi). (2.3)

4. 返回 qn 作为定积分 I 的估计值。

注意，算法第二步需要求 Ω 的体积。如果 Ω 是长方体、球体等规则形状，那么可以解析

地算出体积 v。可是如果 Ω 是不规则形状，那么就需要定积分求 Ω 的体积 v，这是比较

困难的。可以用类似于上一小节“求阴影部分面积”的方法近似计算体积 v。
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图 2.6: 用蒙特卡洛积分近似 π。

举例讲解多元函数的蒙特卡洛积分： 这个例

子中被积分的函数是二元函数：

f
(
x, y

)
=

 1, if x2 + y2 ≤ 1;

0, otherwise.
(2.4)

直观地说，如果点 (x, y) 落在右图的绿色圆内，那

么函数值就是 1；否则函数值就是 0。定义集合Ω =

[−1, 1] × [−1, 1]，即右图中蓝色的正方形，它的面

积是 v = 4。定积分

I =

∫
Ω
f
(
x, y

)
d x d y

等于多少呢？很显然，定积分等于圆的面积，即 π · 12 = π。因此，定积分 I = π。用蒙

特卡洛求出 I，就得到了 π。从集合 Ω = [−1, 1]× [−1, 1] 上均匀随机抽样 n 个点，记作

(x1, y1), · · · , (xn, yn)。应用公式 (2.3)，可得

qn = v · 1
n

n∑
i=1

f(xi, yi) =
4

n

n∑
i=1

f(xi, yi). (2.5)

把 qn 作为对定积分 I = π 的近似。这与第 2.2.1 小节近似 π 的算法完全相同，区别在于

此处的算法是从另一个角度推导出的。

2.2.4 例四：近似期望

蒙特卡洛还可以用来近似期望，这在整本书中会反复应用。设 X 是 d 维随机变量，

它的取值范围是集合 Ω ⊂ Rd。函数 p(x) 是 X 的概率密度函数。设 f : Ω 7→ R 是任意的

多元函数，它关于变量 X 的期望是：

EX∼p(·)

[
f(X)

]
=

∫
Ω
p(x) · f(x) dx.

由于期望是定积分，所以可以按照上一小节的方法，用蒙特卡洛求定积分。上一小节在

集合 Ω 上做均匀抽样，用得到的样本近似上面公式中的定积分。

下面介绍一种更好的算法。既然我们知道概率密度函数 p(x)，我们最好是按照 p(x)

做非均匀抽样，而不是均匀抽样。按照 p(x) 做非均匀抽样，可以比均匀抽样有更快的收

敛。具体步骤如下：

1. 按照概率密度函数 p(x)，在集合 Ω 上做非均匀随机抽样，得到 n 个样本，记作向

量 x1, · · · ,xn ∼ p(·)。样本数量 n 由用户自己定，n 越大，计算量越大，近似越准

确。

2. 对函数值 f(x1), · · · , f(xn) 求平均：

qn =
1

n

n∑
i=1

f
(
xi

)
.

3. 返回 qn 作为期望 EX∼p(·)[f(X)] 的估计值。

注如果按照上述方式做编程实现，需要储存函数值 f(x1), · · · , f(xn)。但用如下的方式
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2.2 蒙特卡洛估计

做编程实现，可以减小内存开销。初始化 q0 = 0。从 t = 1 到 n，依次计算

qt =
(
1− 1

t

)
· qt−1 + 1

t · f
(
xt

)
. (2.6)

不难证明，这样得到的 qn 等于 1
n

∑n
i=1 f(xi)。这样无需存储所有的 f(x1), · · · , f(xn)。可

以进一步把公式 (2.6) 中的 1
t 替换成 αt，得到公式：

qt =
(
1− αt

)
· qt−1 + αt · f

(
xt

)
.

这个公式叫做 Robbins-Monro 算法，其中 αn 称为学习步长或学习率。只要 αt 满足下面

的性质，就能保证算法的正确性：

lim
n→∞

n∑
t=1

αt = ∞ 和 lim
n→∞

n∑
t=1

α2
t < ∞.

显然，αt =
1
t 满足上述性质。Robbins-Monro 算法可以应用在 Q 学习算法中。

2.2.5 例五：随机梯度

我们可以用蒙特卡洛近似期望来理解随机梯度算法。设随机变量 X 为一个数据样

本，令 w 为神经网络的参数。设 p(x) 为随机变量 X 的概率密度函数。定义损失函数

L(X;w)。它的值越小，意味着模型做出的预测越准确；反之，它的值越大，则意味着模

型做出的预测越差。因此，我们希望调整神经网络的参数 w，使得损失函数的期望尽量

小。神经网络的训练可以定义为这样的优化问题：

min
w

EX∼p(·)

[
L
(
X;w

)]
. (2.7)

目标函数 EX [L(X;w)] 关于 w 的梯度是：

g ≜ ∇w EX∼p(·)

[
L(X;w)

]
= EX∼p(·)

[
∇w L(X;w)

]
.

可以做梯度下降更新 w，以减小目标函数 EX [L(X;w)]：

w ← w − α · g.

此处的 α 被称作学习率（learning rate）。直接计算梯度 g 通常会比较慢。为了加速计算，

可以对期望

g = EX∼p(·)

[
∇w L(X;w)

]
做蒙特卡洛近似，把得到的近似梯度 g̃ 称作随机梯度（stochastic gradient），用 g̃ 代替 g

来更新 w。

1. 根据概率密度函数 p(x) 做随机抽样，得到 B 个样本，记作 x̃1, . . . , x̃B。

2. 计算梯度∇w L(x̃j ;w)，∀ j = 1, . . . , B。对它们求平均：

g̃ =
1

B

B∑
j=1

∇w L(x̃j ;w).

我们称 g̃ 为随机梯度。因为 E[g̃] = g, 它是 g 的一个无偏估计。

3. 做随机梯度下降更新 w：

w ← w − α · g̃.

样本数量B 称作批量大小（batch size），通常是一个比较小的正整数，比如 1、8、16、32。

27
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所以我们称之为最小批（mini-batch）SGD。

在实际应用中，样本真实的概率密度函数 p(x) 一般是未知的。在训练神经网络的时

候，我们通常会收集一个训练数据集 X = {x1, · · · ,xn}，并求解这样一个经验风险最小

化（empirical risk minimization）问题：

min
w

1

n

n∑
i=1

L
(
xi;w

)
. (2.8)

这相当于我们用下面这个概率质量函数代替真实的 p(x)：

p(x) =

 1
n , 如果 x ∈ X ;
0, 如果 x 6∈ X .

公式的意思是随机变量X 的取值是 n个数据点中的一个，概率都是 1
n。那么最小批 SGD

的每一轮都从集合 {x1, · · · ,xn}中均匀随机抽取 B 个样本，计算随机梯度，更新模型参

数 w。
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知识点

n第 2章知识点N

请读者理解并记忆这些概率统计的基本概念：随机变量、观测值、概率质量函数、

概率密度函数、期望、随机抽样。强化学习会反复用到这些概念。

本章详细讲解了蒙特卡洛的应用。其中最重要的知识点是蒙特卡洛近似期望：设X

是随机变量，x是观测值，蒙特卡洛用 f(x)近似期望 E[f(X)]。强化学习中的 Q 学

习、SARSA、策略梯度等算法都需要这样用蒙特卡洛近似期望。
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习题

K第 2章习题k

1. 设 X 是离散随机变量，取值范围是集合 X = {1, 2, 3}。定义概率质量函数：

p(1) = P
(
X = 1

)
= 0.4,

p(2) = P
(
X = 2

)
= 0.1,

p(3) = P
(
X = 3

)
= 0.5.

定义函数 f(x) = 2x2 + 3。请计算 EX∼p(·)[f(X)]。

2. 设 X 服从均值为 µ = 1、标准差 σ = 2 的一元正态分布。定义函数 f(x) = 2x +

10
√
|x|+ 3。请设计蒙特卡洛算法，并编程计算 EX [f(X)]。

3. Bernstein 概率不等式是这样定义的。设 Z1, · · · , Zn 为独立的随机变量，且满足下

面三个条件：

变量的期望为零：E[Z1] = · · · = E[Zn] = 0。

变量是有界的：存在 b > 0，使得 |Zi| ≤ b，∀ i = 1, · · · , n。
变量的方差是有界的：存在 v > 0，使得 E[Z2

i ] ≤ v，∀ i = 1, · · · , n。
则下面的概率不等式成立：

P
( ∣∣∣∣ 1n

n∑
i=1

Zi

∣∣∣∣ ≥ ϵ

)
≤ exp

(
− ϵ2n/2

v + ϵb/3

)
.

公式 (2.5) 算出的 qn 是 π 的蒙特卡洛近似。请用 Bernstein 不等式证明：∣∣∣ qn − π
∣∣∣ = O

( 1√
n

)
以很高的概率成立。

（提示：设 (Xi, Yi) 是从正方形 [−1, 1] × [−1, 1] 中随机抽取的点。二元函数 f 在公

式 (2.4) 中定义。设 Zi = 4f(Xi, Yi)− π，它是个均值为零的随机变量。）

4. 初始化 q0 = 0。让 t 从 1 增长到 n，依次计算

qt =
(
1− 1

t

)
· qt−1 + 1

t · f
(
xt

)
.

请证明上述迭代得到的结果 qn 等于 1
n

∑n
i=1 f(xi)。
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第 3章 强化学习基本概念

本章讲解强化学习的基本概念。第 3.1 节介绍马尔可夫决策过程（Markov decision

process，简称 MDP），它是最常见的对强化学习建模的方法。第 3.2 节定义策略函数，包

括随机策略和确定策略。第 3.3 节分析强化学习中的随机性的两个来源。第 3.5 节定义回

报和折扣回报。第 3.5 节定义动作价值函数和状态价值函数。第 3.6 节介绍强化学习常用

的实验环境。

3.1 马尔可夫决策过程

强化学习的主体被称为智能体 (agent)。通俗地说，由谁做动作或决策，谁就是智能

体。比如在超级玛丽游戏中，玛丽奥就是智能体。在自动驾驶的应用中，无人车就是智

能体。环境（environment）是与智能体交互的对象，可以抽象地理解为交互过程中的规

则或机理。在超级玛丽的例子中，游戏程序就是环境。在围棋、象棋的例子中，游戏规

则就是环境。在无人驾驶的应用中，真实的物理世界则是环境。

强化学习的数学基础和建模工具是马尔可夫决策过程（Markov decision process，MDP）。

一个 MDP 通常由状态空间、动作空间、状态转移函数、奖励函数、折扣因子等组成。

在每个时刻，环境有一个状态 (state)，可以理解为对当前时刻环境的概括。在超级

玛丽的例子中，可以把屏幕当前的画面（或者最近几帧画面）看做状态。玩家只需要知

道当前画面（或者最近几帧画面）就能够做出正确的决策，决定下一步是让超级玛丽向

左、向右、或是向上。因此，状态是做决策的依据。

再举一个例子，在中国象棋、五子棋游戏中，棋盘上所有棋子的位置就是状态，因

为当前格局就足以供玩家做决策。假设你不是从头开始一局游戏，而是接手别人的残局。

你只需要仔细观察棋盘上的格局，你就能够做出决策。知道这局游戏的历史记录（即每

一步是怎么走的），并不会给你提供额外的信息。

举一个反例。星际争霸、红色警戒、英雄联盟这些游戏中，玩家屏幕上最近的 100帧

画面并不是状态，因为这些画面不是对当前环境完整的概括。在地图上某个你看不见的

角落里可能正在发生些事件，这些事件足以改变游戏的结局。一个玩家屏幕上的画面只

是对环境的部分观测（partial observation）。最近的 100 帧画面并不足以供玩家做决策。

状态空间（state space）是指所有可能存在状态的集合，记作花体字母 S。状态空间

可以是离散的，也可以是连续的。状态空间可以是有限集合，也可以是无限可数集合。在

超级玛丽、星际争霸、无人驾驶这些例子中，状态空间是无限集合，存在无穷多种可能

的状态。围棋、五子棋、中国象棋这些游戏中，状态空间是离散有限集合，可以枚举出

所有可能存在的状态（也就是棋盘上的格局）。

动作（action）是智能体基于当前状态所做出的决策。在超级玛丽的例子中，假设玛

丽奥只能向左走、向右走、向上跳。那么动作就是左、右、上三者中的一种。在围棋游戏

中，棋盘上有 361 个位置，于是有 361 种动作，第 i 种动作是指把棋子放到第 i 个位置
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上。动作的选取可以是确定性的，也可以是随机的。随机是指以一定概率选取一个动作，

后面将会具体讨论。

动作空间（action space）是指所有可能动作的集合，记作花体字母A。在超级玛丽例

子中，动作空间是 A = {左,右,上}。在围棋例子中，动作空间是 A = {1, 2, 3, · · · , 361}。
动作空间可以是离散集合或连续集合，可以是有限集合或无限集合。

奖励（reward）是指在智能体执行一个动作之后，环境返回给智能体的一个数值。奖

励往往由我们自己来定义，奖励定义得好坏非常影响强化学习的结果。比如可以这样定

义，玛丽奥吃到一个金币，获得奖励 +1；如果玛丽奥通过一局关卡，奖励是 +1000；如

果玛丽奥碰到敌人，游戏结束，奖励是 −1000；如果这一步什么都没发生，奖励就是 0。

怎么定义奖励就见仁见智了。我们应该把打赢游戏的奖励定义得大一些，这样才能鼓励

玛丽奥通过关卡，而不是一味地收集金币。

通常假设奖励是当前状态 s、当前动作 a、下一时刻状态 s′ 的函数，把奖励函数记作

r(s, a, s′)。1 有时假设奖励仅仅是 s 和 a 的函数，记作 r(s, a)。我们总是假设奖励函数是

有界的，即对于所有 a ∈ A和 s, s′ ∈ S，有 |r(s, a, s′)| <∞。

状态转移（state transition）是指智能体从当前 t 时刻的状态 s 转移到下一个时刻状

态为 s′ 的过程。在超级玛丽的例子中，基于当前状态（屏幕上的画面），玛丽奥向上跳

了一步，那么环境（即游戏程序）就会计算出新的状态（即下一帧画面）。在中国象棋的

例子中，基于当前状态（棋盘上的格局），红方让“车”走到黑方“马”的位置上，那么环境

（即游戏规则）就会将黑方的“马”移除，生成新的状态（棋盘上新的格局）。

状态转移可能是随机的，而且强化学习通常假设状态转移是随机的，随机性来自于

环境。图 3.1 中的例子说明状态转移的随机性。我们用状态转移概率函数（state transition
probability function）来描述状态转移，记作

pt
(
s′
∣∣ s, a) = P

(
S′
t+1 = s′

∣∣St = s,At = a
)
,

表示这个事件的概率：在当前状态 s，智能体执行动作 a，环境的状态变成 s′。

状态转移可以是确定性的。给定当前的状态 s，智能体执行动作 a，环境用某个函数

τt 计算出新的状态 s′ = τt(s, a)。比如中国象棋中的状态转移就是确定性的，下一个状态

s′ 完全由 s 和 a 决定，环境中不存在随机性。确定状态转移是随机状态转移的一个特例，

即概率全部集中在一个状态 s′ 上：

pt
(
s′
∣∣ s, a) =

 1, if τt(s, a) = s′;

0, otherwise.

因此，本书只考虑随机状态转移。实际中，通常假设状态转移概率函数是平稳的 (简记为

p(s′|s, a) 或 τ(s, a))，即函数不会随着时刻 t 变化。

1此处隐含的假设是奖励函数是平稳的（stationary），即它不随着时刻 t 变化。

32



3.1 马尔可夫决策过程

概率 0.8 概率 0.2

向上

图 3.1: 这个例子说明状态转移的随机性。如果玛丽奥向上跳，玛丽奥的位置就到上面来了，这个
是确定的。但是标出的敌人 Goomba 有可能往左，也有可能往右。Goomba 移动的方向可以是随
机的。即使当前状态 s 和智能体的动作 a 确定了，也无法确定下一个状态 s′。
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3.2 策略

策略（policy）的意思是根据观测到的状态，如何做出决策，即如何从动作空间中选

取一个动作。举个例子，假设你在玩超级玛丽游戏，当前屏幕上的画面是图 3.1，请问你

该做什么决策？有很大概率你会决定向上跳，这样可以避开敌人，还能吃到金币。向上

跳这个动作就是你大脑中的策略做出的决策。

强化学习的目标就是得到一个策略函数，在每个时刻根据观测到的状态做出决策。

策略可以是确定性的，也可以是随机性的，两种都非常有用。我们现在较为具体讨论策

略函数，首先假设策略仅仅依赖于当前状态，而不依赖于历史状态。在第章我们将有严

格的描述。

随机策略︒把状态记作 S 或 s，动作记作 A 或 a，随机策略函数 π : S × A 7→ [0, 1]

是一个概率密度函数：

π(a|s) = P
(
A = a

∣∣S = s
)
.

策略函数的输入是状态 s 和动作 a，输出是一个 0 到 1 之间的概率值。以超级玛丽为例，

状态是游戏屏幕画面，把它作为策略函数的输入，策略函数可以告诉我每个动作的概率

值：

π
(
左

∣∣ s) = 0.2,

π
(
右

∣∣ s) = 0.1,

π
(
上

∣∣ s) = 0.7.

如果你让策略函数 π 来自动操作玛丽奥打游戏，它就会做一个随机抽样：以 0.2 的概率

向左走，0.1 的概率向右走，0.7 的概率向上跳。三种动作都有可能发生，但是向上的概

率最大，向左概率较小，向右概率很小。

确定策略︒确定策略记作 µ : S 7→ A，它把状态 s作为输入，直接输出动作 a = µ(s)，

而不是输出概率值。对于给定的状态 s，做出的决策 a 是确定的，没有随机性。可以把确

定策略看做随机策略的一种特例，即概率全部集中在一个动作上：

π
(
a
∣∣ s) =

 1, if µ(s) = a;

0, otherwise.

智能体与环境交互（agent environment interaction）是指智能体观测到环境的状态

s，做出动作 a，动作会改变环境的状态，环境反馈给智能体奖励 r 以及新的状态 s′。图

3.2 是智能体与环境交互的示意图。在超级玛丽游戏中，智能体是玛丽奥，环境是游戏

程序。AI 以下面的方式控制玛丽奥跟游戏程序交互。观测到当前状态 s，AI 用决策规则

π(a|s) 算出所有动作的概率，比如算出

π
(
左

∣∣ s) = 0.2, π
(
右

∣∣ s) = 0.1, π
(
上

∣∣ s) = 0.7.

按照概率做随机抽样，得到其中一个动作（比如向上），记作 a，然后玛丽奥执行这个动

作。游戏程序会用状态转移函数 pt(s
′|s, a) 随机生成新的状态 s′，并反馈给玛丽奥一个奖

励 r(s, a, s′)。
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3.2 策略

环境

智能体

动作 !
状态 #

奖励 "状态 #$
当前时刻

下一时刻

图 3.2: 智能体与环境交互。

强化学习中常提到回合（episodes），特别常见于游戏类的场景。“回合”的概念来自游

戏，指智能体从游戏开始到通关或者结束的过程。强化学习对样本数量的要求很高，即

便是个简单的游戏，也需要玩上万回合游戏才能学到好的策略。Epoch 是一个类似而又

有所区别的概念，常用于监督学习。一个 epoch 意思是用所有训练数据进行前向计算和

反向传播，而且每条数据恰好只用一次。
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3.3 随机性的来源
当前状态

左 右 上

0.2 0.1 0.7

动作空间

概率值

图 3.3: 状态空间是 A = {左,中,右}。把当前状
态 s 输入策略函数，策略函数输出三个概率值：
0.2, 0.1, 0.7。所以，对于确定的状态 s，智能体执
行的动作是不确定的，三个动作都可能被执行。

这一节的内容是强化学习中的随机

性。随机性有两个来源：策略函数与状态

转移函数。搞明白随机性的两个来源，对

之后的学习很有帮助。本书中用 St 和 st 分

别表示 t时刻的状态及其观测值，用At 和

at 分别表示 t 时刻的动作及其观测值。

动作的随机性来自于随机决策。给定

当前状态 s，策略函数 π(a|s) 会算出动作

空间A中每个动作 a 的概率值。智能体执

行的动作是随机抽样的结果，所以带有随机性。见图 3.3 中的例子。

当前状态

左 右 上
执行的动作

所有可能出现
的新状态

0.8 0.2概率值 0 0

图 3.4: 已知当前状态 s，智能体已经做出决策
——向上跳，那么环境会更新状态。环境把 s 和
a 输入状态转移函数，得到所有可能的状态的概
率值。环境根据概率值做随机抽样，得到新的状
态 s′。

状态的随机性来自于状态转移函数。

当状态 s 和动作 a 都被确定下来，下一个

状态仍然有随机性。环境（比如游戏程序）

用状态转移函数 p(s′|s, a) 计算所有可能的

状态的概率，然后做随机抽样，得到新的

状态。见图 3.4 中的例子。

奖励是状态和动作的函数。方便起见，

此处我们假设 t 时刻的奖励是 (st, at) 的函

数2，记作：

rt = r
(
st, at

)
.

基于这种假设，给定当前状态 st 和动作 at，

那么奖励 rt 就是唯一确定的。如果 At 还

没被观测到，或者 (St, At) 都没被观测到，

那么 t 时刻的奖励就有不确定性。我们用

Rt = r
(
st, At

)
或 Rt = r

(
St, At

)
表示 t 时刻的奖励随机变量，它的随机性来自于 At 或者 (St, At)。

马尔可夫性质（Markov property）︒上文在讲解状态转移的时候，假设状态转移具

有马尔可夫性质，即：

P
(
St+1

∣∣St, At

)
= P

(
St+1

∣∣S1, A1, S2, A2, · · · , St, At

)
.

公式的意思是下一时刻状态 St+1 仅依赖于当前状态 St 和动作 At，而不依赖于过去的状

态和动作。

轨迹（trajectory）是指一回合（episode）游戏中，智能体观测到的所有的状态、动

作、奖励：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, s3, a3, r3, · · ·

2很多情况下，t 时刻的奖励是 (st, at, st+1) 的函数。
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3.3 随机性的来源

图 3.5 描绘了轨迹中状态、动作、奖励的顺序。在 t 时刻，给定状态 St = st，下面这些

都是观测到的值：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , st−1, at−1, rt−1, st,

而下面这些都是随机变量（尚未被观测到）：

At, Rt, St+1, At+1, Rt+1, St+2, At+2, Rt+2, · · ·

𝑠" 𝑎" 𝑠"$% 𝑎"$% 𝑠"$& 𝑎"$& 𝑠"$' ⋯
𝑟" 𝑟"$% 𝑟"$&

⋯

图 3.5: 智能体的轨迹。
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3.4 回报与折扣回报

本节介绍回报（return）和折扣回报（discounted return）这两个概念，并且讨论其随

机性来源。由于回报是折扣率等于 1 的特殊折扣回报，后面的章节中用“回报”指代“折扣

回报”，不再区分两者。本节我们用 Rt 和 rt 表示 t 时刻奖励随机变量及其观测值。

3.4.1 回报

回报（return） 是从当前时刻开始到本回合结束的所有奖励的总和，所以回报也叫

做累计奖励（cumulative future reward）。把 t 时刻的回报记作随机变量 Ut。如果一回合

游戏结束，已经观测到所有奖励，那么就把回报记作 ut。设本回合在时刻 n 结束。定义

回报为：

Ut = Rt +Rt+1 +Rt+2 +Rt+3 + · · ·+Rn.

回报有什么用呢？回报是未来获得的奖励总和，所以智能体的目标就是让回报尽量大，越

大越好。强化学习的目标就是寻找一个策略，使得回报的期望最大化。这个策略称为最

优策略 (optimum policy)。

强化学习的目标是最大化回报，而不是最大化当前的奖励。打个比方，下棋的时候，

你的目标是赢得一局比赛（回报），而非吃掉对方当前的一个棋子（奖励）。

3.4.2 折扣回报

思考一个问题：在 t 时刻，请问奖励 rt 和 rt+1 同等重要吗？假如我给你两个选项：

第一，现在我立刻给你 100 元钱; 第二，等一年后我给你 100 元钱。你选哪个？理性人应

该都会选现在得到 100 元钱。这是因为未来的不确定性很大，即使我现在答应明年给你

100 元，你也未必能拿到。大家都明白这个道理：明年得到 100 元不如现在立刻拿到 100

元。

要是换一个问题，现在我立刻给你 80 元钱，或者是明年我给你 100 元钱。你选哪一

个？或许大家会做不同的选择，有的人愿意拿现在的 80，有的人愿意等一年拿 100。如

果两种选择一样好，那么就意味着一年后的奖励的重要性只有今天的 γ = 0.8 倍。这里

的 γ = 0.8 就是折扣率（discount factor）。这些例子都隐含奖励函数是平稳的。

同理，在 MDP 中，通常使用折扣回报（discounted return），给未来的奖励做折扣。

这是折扣回报的定义：

Ut = Rt + γ ·Rt+1 + γ2 ·Rt+2 + γ3 ·Rt+3 + · · ·

这里的 γ ∈ [0, 1]叫做折扣率。对待越久远的未来，给奖励打的折扣越大。在有限期 MDP

中，折扣可以被吸收到奖励函数中，即把 γi ·Rt+i 当作一个新奖励函数 Rt+i。注意此时

新奖励函数不再是平稳的，即使原来奖励函数是平稳的。在无限期 MDP 中，折扣因子起

着重要作用，它和奖励函数有界性一起能保证上面无穷求和级数的收敛性。无论是有限

期 MDP 还是无限期 MDP，只要当假定奖励函数是平稳的，本书总是考虑折扣奖励。
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3.4 回报与折扣回报

3.4.3 回报中的随机性

假设一回合游戏一共有 n 步。当完成这一回合之后，我们观测到所有 n 个奖励：

r1, r2, · · · , rn。此时这些奖励不是随机变量，而是实际观测到的数值。此时我们可以实

际计算出折扣回报

ut = rt + γ · rt+1 + γ2 · rt+2 + · · ·+ γn−t · rn, ∀ t = 1, · · · , n.

此时的折扣回报 ut 是实际观测到的数值，不具有随机性。

⋯𝑎#𝑠# 𝑠%
𝑟#

𝑎% 𝑠'
𝑟%

𝑎()# 𝑠(
𝑟()#

𝐴( 𝑆(,#
𝑅(

𝐴(,# 𝑆(,%
𝑅(,#

⋯

观测值 未知变量

图 3.6: 智能体的轨迹中 st 及其之前的状态、动作、奖励都被观测到，而 At 及其之后的状态、动
作、奖励都是未知变量。

假设我们此时在第 t 时刻，只观测到 st 及其之前的状态、动作、奖励

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , st−1, at−1, rt−1, st,

而下面这些都是随机变量（尚未被观测到）：

At, Rt, St+1, At+1, Rt+1, · · · , Sn, An, Rn.

见图 3.6。回报 Ut 依赖于奖励 Rt, Rt+1, · · · , Rn，而这些奖励全都是未知的随机变量，所

以 Ut 也是未知的随机变量。

请问回报 Ut 的随机性的来源是什么？奖励 Rt 依赖于状态 st（已观测到）与动作 At

（未知变量），奖励Rt+1 依赖于 St+1 和At+1（未知变量），奖励Rt+2 依赖于 St+2 和At+2

（未知变量），以此类推。所以 Ut 的随机性来自于这些动作和状态：

At, St+1, At+1, St+2, At+2, · · · , Sn, An.

动作的随机性来自于策略，状态的随机性来自于状态转移概率函数。

3.4.4 有限期MDP和无限期MDP

MDP 的时间步可以是有限期（finite-horizon）或无限期（infinite-horizon）。有限期

MDP 存在一个终止状态（terminal state），该状态被智能体触发后，一个回合（episode）

结束。与之对应的是无限期 MDP，即环境中不存在终止状态，这会导致奖励的加和趋于

无穷。

回顾折扣回报的定义：ut =
∑n

i=t γ
i−tri。对于无限期 MDP，使用 γ = 1 会导致回报

等于无穷：

lim
n→∞

n∑
i=t

ri = ∞.

这是不合适的。因此，如果 n 很大、甚至无穷，则设置一个小于 1 的折扣率是非常必要

的。假设对于所有的 s ∈ S 和 a ∈ A，回报函数有界 |r(s, a)| < b。那么对于 γ ∈ [0, 1)，
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且 r(s, a)，有这样的性质： ∣∣∣∣ lim
n→∞

n∑
i=t

γi−tri

∣∣∣∣ ≤ b

1− γ
.

这个公式说明使用小于 1 的折扣率的话，无限时间步的回报是有界的。

本书后面章节统一用 n 表示回合的长度。方便起见，我们就不再严格区分有限期和

无限期的情况，即不区分 n 是有界、还是 n→∞。
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3.5 价值函数

这一节介绍动作价值函数Qπ(s, a)，最优动作价值函数Q⋆(s, a)，状态价值函数Vπ(s)。

它们都是回报的期望。

3.5.1 动作价值函数

上一节介绍了（折扣）回报 Ut，它是从 t 时刻起，未来所有奖励的（加权）和。在

t 时刻，假如我们知道 Ut 的值，我们就知道游戏是快赢了还是快输了。然而在 t 时刻我

们并不知道 Ut 的值，因为此时 Ut 仍然是个随机变量。在 t 时刻，我们不知道 Ut 的值，

而我们又想预判 Ut 的值从而知道局势的好坏。该怎么办呢？解决方案就是对 Ut 求期望，

消除掉其中的随机性。

假设我们已经观测到状态 st，而且做完决策，选中动作 at。那么 Ut 中的随机性来自

于 t+ 1 时刻起的所有的状态和动作：

St+1, At+1, St+2, At+2, · · · , Sn, An.

对 Ut 关于变量 St+1, At+1, · · · , Sn, An 求条件期望，得到

Qπ(st, at) = ESt+1,At+1,··· ,Sn,An

[
Ut

∣∣∣St = st, At = at

]
. (3.1)

期望中的 St = st 和 At = at 是条件，意思是已经观测到 St 与 At 的值。条件期望的结果

Qπ(st, at) 被称作动作价值函数（action-value function）。3

动作价值函数 Qπ(st, at) 依赖于 st 与 at，而不依赖于 t + 1 时刻及其之后的状态和

动作，因为随机变量 St+1, At+1, · · · , Sn, An 都被期望消除了。由于动作 At+1, · · · , An 的

概率质量函数都是 π，公式 (3.1) 中的期望依赖于 π；用不同的 π，求期望得出的结果就

会不同。因此 Qπ(st, at) 依赖于 π，这就是为什么动作价值函数有下标 π。

综上所述，t 时刻的动作价值函数 Qπ(st, at) 依赖于以下三个因素：

第一，当前状态 st。当前状态越好，那么价值 Qπ(st, at) 越大，也就是说回报的期

望值越大。在超级玛丽的游戏中，如果玛丽奥当前已经接近终点，那么 Qπ(st, at)

就非常大。

第二，当前动作 at。智能体执行的动作越好，那么价值 Qπ(st, at) 越大。举个例子，

如果玛丽奥做正常的动作，那么 Qπ(st, at) 就比较正常。如果玛丽奥的动作 at 是跳

下悬崖，那么 Qπ(st, at) 就会非常小。

第三，策略函数 π。策略决定未来的动作At+1, At+2, · · · , An 的好坏：策略越好，那

么 Qπ(st, at) 就越大。举个例子，顶级玩家相当于好的策略 π，新手相当于差的策

略。让顶级玩家操作游戏，回报的期望非常高。换新手操作游戏，从相同的状态出

发，回报的期望会很低。

3更准确地说，应该叫“动作状态价值函数”，但是大家习惯性地称之为“动作价值函数”。
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3.5.2 最优动作价值函数

怎么样才能排除掉策略 π 的影响，只评价当前状态和动作的好坏呢？解决方案就是

最优动作价值函数（optimal action-value function）：

Q⋆(st, at) = max
π

Qπ(st, at), ∀ st ∈ S, at ∈ A.

意思就是有很多种策略函数 π 可供选择，而我们选择最好的策略函数：

π⋆ = argmax
π

Qπ(st, at), ∀ st ∈ S, at ∈ A.

最优动作价值函数 Q⋆(st, at) 只依赖于 st 和 at，而与策略 π 无关。

最优动作价值函数 Q⋆ 非常有用，它就像是一个先知，能指引智能体做出正确决策。

比如玩超级玛丽，给定当前状态 st，智能体该执行动作空间A = {左,右,上}中的哪个动

作呢？假设我们已知 Q⋆ 函数，那么我们就让 Q⋆ 给三个动作打分，比如：

Q⋆

(
st, 左

)
= 130, Q⋆

(
st, 右

)
= −50, Q⋆

(
st, 上

)
= 296.

这三个值是什么意思呢？Q⋆(st, 左) = 130 的意思是：如果现在智能体选择向左走，那

么不管以后智能体用什么策略函数 π，回报 Ut 的期望最多不会超过 130。同理，如果现

在向右走，则回报的期望最多不超过 −50。如果现在向上跳，则回报的期望最多不超过

296。智能体应该执行哪个动作呢？毫无疑问，智能体当然应该向上跳，这样才能有希望

获得尽量高的回报。

3.5.3 状态价值函数

假设 AI 用策略函数 π 下围棋。AI 想知道当前状态 st（即棋盘上的格局）是否对自

己有利，以及自己和对手的胜算各有多大。该用什么来量化双方的胜算呢？答案是状态

价值函数（state-value function）：

Vπ(st) = EAt∼π(·|st)

[
Qπ(st, At)

]
=

∑
a∈A

π(a|st) ·Qπ(st, a).

公式里把动作 At 作为随机变量，然后关于 At 求期望，把 At 消掉。得到的状态价值函

数 Vπ(st) 只依赖于策略 π 与当前状态 st，不依赖于动作。状态价值函数 Vπ(st) 也是回报

Ut 的期望：

Vπ(st) = EAt,St+1,At+1,··· ,Sn,An

[
Ut

∣∣∣St = st

]
.

期望消掉了 Ut 依赖的随机变量 At, St+1, At+1, · · · , Sn, An。状态价值越大，就意味着回

报的期望越大。用状态价值可以衡量策略 π 与状态 st 的好坏。
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3.6 实验环境

如果你设计出一种新的强化学习方法，你应该将其与已有的标准方法做比较，看新

的方法是否有优势。比较和评价强化学习算法最常用的是 OpenAI Gym，它相当于计算

机视觉中的 ImageNet 数据集。Gym 有几大类控制问题，比如经典控制问题、Atari 游戏、

机器人。

Gym 中第一类是经典控制问题，都是小规模的简单问题，比如 Cart Pole 和 Pendulum，

见图 3.7。Cart Pole 要求给小车向左或向右的力，移动小车，让上面的杆子能竖起来。

Pendulum 要求给钟摆一个力，让钟摆恰好能竖起来。Cart Pole 和 Pendulum 都是典型的

无限期 MDP，即不存在终止状态。

Cart Pole Pendulum

图 3.7: 经典控制问题。

第二类问题是 Atari 游戏，就是八、九十年代小霸王游戏机上拿手柄玩的那种游戏，

见图 3.8。Pong 中的智能体是乒乓球拍，球拍可以上下运动，目标是接住对手的球，尽

量让对手接不住球。Space Invader 中的智能体是小飞机，可以左右移动，可以发射炮弹。

Breakout 中的智能体是下面的球拍，可以左右移动，目标是接住球，并且把上面的砖块

都打掉。Atari 游戏大多是有限期 MDP，即存在一个终止状态，一旦进入该状态，则游戏

会终止。

Pong Space Invader Breakout

图 3.8: Atari 游戏。

第三类问题是机器人连续的控制问题，比如控制蚂蚁、人、猎豹等机器人走路，见

图 3.9。这个模拟器叫做 MuJoCo，它可以模拟重力等物理量。机器人是智能体，AI 需要

控制这些机器人站立和走路。MuJoCo 是付费软件，但是可以申请免费试用 license。

想要使用 Gym，应该先按照官方文档安装 https://gym.openai.com/。安装之后就
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Ant Humanoid Half Cheetah

图 3.9: 机器人连续的控制问题，用到 MuJoCo 物理模拟器。

可以在 Python 里面调用 Gym 库中的函数了。下面的程序以 Cart Pole 这个控制任务为例，

说明怎么样使用 Gym 标准库。通过阅读这段程序，读者可以更好理解智能体与环境的交

互。

import gym

env = gym.make('CartPole-v0')
state = env.reset()

for t in range(100):
env.render()
print(state)

action = env.action_space.sample()    

state, reward, done, info = env.step(action)        

if done:        
print('Finished')        
break

env.close()

重置环境，让小车回到起点。并输出初始状态。

生成环境。此处的环境是CartPole游戏程序。

弹出窗口，把游戏中发生的显示到屏幕上。

方便起见，此处均匀抽样生成一
个动作。在实际应用中，应当依
据状态，用策略函数生成动作。

智能体真正执行动作。
然后环境更新状态，
并反馈一个奖励。

done等于1意味着游戏结束；
done等于0意味着游戏继续。
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知识点

n第 3章知识点N

请读者理解并记忆强化学习中的基本术语：状态（state）、状态空间（state space）、

动作（action）、动作空间（action space）、智能体（agent）、环境（environment）、策

略（policy）、奖励（reward）、状态转移（state transition）。

马尔可夫决策过程（MDP）通常指的是四元组 (S,A, p, r)，其中 S是状态空间，A是

动作空间，p是状态转移函数，r是奖励函数。有时 MDP 指的是五元组 (S,A, p, r, γ)，
其中 γ 是折扣率。

强化学习中的随机性来自于状态和动作。状态的随机性来源于状态转移，动作的随

机性来源于策略。奖励依赖于状态和动作，因此奖励也具有随机性。请读者理解随

机性的两个来源，这对理解强化学习至关重要。

回报（或折扣回报）是未来所有奖励的加和（或加权和）。回报有随机性，它的随

机性来自于未来的状态和动作。请读者注意奖励与回报的区别。强化学习的目标是

最大化回报，而不是最大化奖励。

价值函数是回报的期望，可以反映出当前状态、动作的好坏程度。之后所有章节都

会用到价值函数，所以请读者务必理解和记忆价值函数的定义。请读者注意区分动

作价值函数 Qπ(s, a)、最优动作价值函数 Q⋆(s, a)、状态价值函数 Vπ(s)。

强化学习分为基于模型的方法、无模型方法两大类。其中无模型方法又分为价值学

习、策略学习两类。本书第二部分、第三部分会详细讲解价值学习和策略学习；第

18 章用 AlphaGo 的例子讲解基于模型的方法。

OpenAI Gym 是强化学习中最常用的实验环境。如果你想比较几种强化学习算法的

优劣，你需要在 Gym 的多个环境中进行实验对比。
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习题

K第 3章习题k

1. 设 A = {上，下，左，右}为动作空间，st 为当前状态，π 为策略函数。策略函数

输出：

π
(
上

∣∣ st) = 0.2,

π
(
下

∣∣ st) = 0.05,

π
(
左

∣∣ st) = 0.7,

π
(
右

∣∣ st) = 0.15.

请问哪个动作会成为 at？

A. 下。

B. 左。

C. 四种动作都有可能。

2. 设随机变量 Ut 为 t 时刻的回报。请问 Ut 依赖于哪些变量？

A. t 时刻的状态 st。

B. t 时刻的动作 at。

C. st 和 at。

D. st, st+1, st+2, · · · 和 at, at+1, at+2, · · ·。

3. 动作价值函数是 的期望。

A. 奖励。

B. 回报。

C. 状态。

C. 动作。

4. 最优动作价值函数 Q⋆ 依赖于 。

A. 当前的状态 st。

B. 当前的动作 at。

C. 未来所有的状态 st+1, st+2, · · ·。
D. 未来所有的动作 at+1, at+2, · · ·。
E. A 和 B 都对。

F. A、B、C、D 都对。
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价值学习





第 4章 DQN与 Q学习

本章的内容是价值学习的基础。第 4.1 节用神经网络近似最优动作价值函数Q⋆(s, a)，

把这个神经网络称为深度 Q 网络（DQN）。本章的难点在于训练 DQN 所用的时间差分算

法（TD）。第 4.2 节以“驾车时间估计”类比 DQN，讲解 TD 算法。第 4.3 节推导训练 DQN

用的 Q 学习算法；它是一种 TD 算法。第 4.4 节介绍表格形式的 Q 学习算法。第 4.5 节

解释同策略（on-policy）与异策略（off-policy）的区别。本章介绍的 Q 学习算法属于异

策略。

4.1 DQN

在学习 DQN 之前，首先复习一些基础知识。在一局游戏中，把从起始到结束的所有

奖励记作：

R1, · · · , Rt, · · · , Rn.

定义折扣率 γ ∈ [0, 1]。折扣回报的定义是：

Ut = Rt + γ ·Rt+1 + γ2 ·Rt+2 + · · ·+ γn−t ·Rn.

在游戏尚未结束的 t 时刻，Ut 是一个未知的随机变量，其随机性来自于 t 时刻之后的所

有状态与动作。动作价值函数的定义是：

Qπ

(
st, at

)
= E

[
Ut

∣∣∣St = st, At = at

]
,

公式中的期望消除了 t 时刻之后的所有状态 St+1, · · · , Sn 与所有动作 At+1, · · · , An。最

优动作价值函数用最大化消除策略 π：

Q⋆

(
st, at

)
= max

π
Qπ

(
st, at

)
, ∀ st ∈ S, at ∈ A.

可以这样理解 Q⋆：已知 st 和 at，不论未来采取什么样的策略 π，回报 Ut 的期望不可能

超过 Q⋆。

最优动作价值函数的用途：假如我们知道Q⋆，我们就能用它做控制。举个例子，超

级玛丽游戏中的动作空间是 A = {左,右,上}。给定当前状态 st，智能体该执行哪个动作

呢？假设我们已知 Q⋆ 函数，那么我们就让 Q⋆ 给三个动作打分，比如：

Q⋆

(
st, 左

)
= 370, Q⋆

(
st, 右

)
= −21, Q⋆

(
st, 上

)
= 610.

这三个值是什么意思呢？Q⋆(st, 左) = 370 的意思是：如果现在智能体选择向左走，不论

之后采取什么策略 π，那么回报 Ut 的期望最多不会超过 370。同理，其他两个最优动作

价值也是回报的期望的上界。根据Q⋆ 的评分，智能体应该选择向上跳，因为这样可以最

大化回报 Ut 的期望。

我们希望知道 Q⋆，因为它就像是先知一般，可以预见未来，在 t 时刻就预见 t 到 n

时刻之间的累计奖励的期望。假如我们有Q⋆ 这位先知，我们就遵照先知的指导，最大化

未来的累计奖励。然而在实践中我们不知道 Q⋆ 的函数表达式。是否有可能近似出 Q⋆ 这



第 4章 DQN与 Q学习

位先知呢？对于超级玛丽这样的游戏，学出来一个“先知”并不难。假如让我们重复玩超

级玛丽一亿次，那我们就会像先知一样，看到当前状态，就能准确判断出当前最优的动

作是什么。这说明只要有足够多的“经验”，就能训练出超级玛丽中的“先知”。

最优动作价值函数的近似： 在实践中，近似学习“先知”Q⋆ 最有效的办法是深度 Q

网络（deep Q network，缩写 DQN），记作 Q(s, a;w)，其结构如图 4.1 所述。其中的 w 表

示神经网络中的参数。首先随机初始化 w，随后用“经验”去学习 w。学习的目标是：对

于所有的 s和 a，DQN 的预测Q(s, a;w)尽量接近Q⋆(s, a)。后面几节的内容都是如何学

习 w。

特征向量

DQN

Q值

370
-21

610

𝑠

卷积网络 全连接网络

图 4.1: DQN 的神经网络结构。输入是状态 s；输出是每个动作的 Q 值。

可以这样理解 DQN 的表达式 Q(s, a;w)。DQN 的输出是离散动作空间 A上的每个

动作的 Q 值，即给每个动作的评分，分数越高意味着动作越好。举个例子，动作空间是

A = {左,右,上}，那么动作空间的大小等于 |A| = 3，那么 DQN 的输出是 3 维的向量，

记作 q̂，向量每个元素对应一个动作。在图 4.1 中，DQN 的输出是

q̂1 = Q
(
s, 左; w

)
= 370,

q̂2 = Q
(
s, 右; w

)
= −21,

q̂3 = Q
(
s, 上; w

)
= 610.

总结一下，DQN 的输出是 |A| 维的向量 q̂，包含所有动作的价值。而我们常用的符号

Q(s, a;w) 是标量，是动作 a 对应的动作价值，是向量 q̂ 中的一个元素。

DQN的梯度：在训练 DQN 的时候，需要对 DQN 关于神经网络参数 w 求梯度。用

∇wQ(s, a;w) ≜ ∂ Q(s, a;w)

∂w

表示函数值 Q(s, a;w) 关于参数 w 的梯度。因为函数值 Q(s, a;w) 是一个实数，所以梯

度的形状与 w 完全相同。如果 w 是 d× 1 的向量，那么梯度也是 d× 1 的向量。如果 w

是 d1 × d2 的矩阵，那么梯度也是 d1 × d2 的矩阵。如果 w 是 d1 × d2 × d3 的张量，那么

梯度也是 d1 × d2 × d3 的张量。

给定观测值 s和 a，比如 a = “左”，可以用反向传播计算出梯度∇wQ(s,左;w)。在编

程实现的时候，TensorFlow和 PyTorch可以对DQN输出向量的一个元素（比如Q(s,左;w)

这个元素）关于变量 w 自动求梯度，得到的梯度的形状与 w 完全相同。
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4.2 时间差分 (TD)算法

训练 DQN 最常用的算法是时间差分（temporal difference，缩写 TD）。TD 算法不太

好理解，所以本节举一个通俗易懂的例子讲解 TD 算法。

4.2.1 驾车时间预测的例子

假设我们有一个模型 Q(s, d;w)，其中 s 是起点，d 是终点，w 是参数。模型 Q 可以

预测开车出行的时间开销。这个模型一开始不准确，甚至是纯随机的。但是随着很多人

用这个模型，得到更多数据、更多训练，这个模型就会越来越准，会像谷歌地图一样准。

我们该如何训练这个模型呢？在用户出发前，用户告诉模型起点 s 和终点 d，模型

做一个预测 q̂ = Q(s, d;w)。当用户结束行程的时候，把实际驾车时间 y 反馈给模型。两

者之差 q̂ − y 反映出模型是高估还是低估了驾驶时间，以此来修正模型，使得模型的估

计更准确。

假设我是个用户，我要从北京驾车去上海。从北京出发之前，我让模型做预测，模

型告诉我总车程是 14 小时：

q̂ ≜ Q
(
“北京”, “上海”; w

)
= 14.

当我到达上海，我知道自己花的实际时间是 16 小时，并将结果反馈给模型；见图 4.2。

北京 上海

预计需要𝑞" = 14小时

实际花费y = 16小时

图 4.2: 模型估计驾驶时间是 q̂ = 14，而实际花费时间 y = 16。

可以用梯度下降对模型做一次更新，具体做法如下。把我的这次旅程作为一组训练

数据：

s = “北京”, d = “上海”, q̂ = 14, y = 16.

我们希望估计值 q̂ = Q(s, d;w) 尽量接近真实观测到的 y，所以用两者差的平方作为损失

函数：

L
(
w
)

=
1

2

[
Q
(
s, d;w

)
− y

]2
.

用链式法则计算损失函数的梯度，得到：

∇wL
(
w
)

=
(
q̂ − y

)
· ∇wQ

(
s, d;w

)
,

然后做一次梯度下降更新模型参数 w：

w ← w − α · ∇wL
(
w
)
,

此处的 α 是学习率，需要手动调整。在完成一次梯度下降之后，如果再让模型做一次预
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测，那么模型的预测值

Q
(
“北京”, “上海”; w

)
会比原先更接近 y = 16.

4.2.2 TD算法

接着上文驾车时间的例子。出发前模型估计全程时间为 q̂ = 14 小时；模型建议的路

线会途径济南。我从北京出发，过了 r = 4.5 小时，我到达济南。此时我再让模型做一次

预测，模型告诉我

q̂′ ≜ Q
(
“济南”, “上海”; w

)
= 11.

见图 4.3 的描述。假如此时我的车坏了，必须要在济南修理，我不得不取消此次行程。我

没有完成旅途，那么我的这组数据是否能帮助训练模型呢？其实是可以的，用到的算法

叫做时间差分（temporal difference，缩写 TD）。

北京 济南 上海

预计需要𝑞" = 14小时

实际花费𝑟 = 4.5小时 预计需要𝑞") = 11小时

图 4.3: q̂ = 14 和 q̂′ = 11 是模型的估计值；r = 4.5 是实际观测值。

下面解释 TD 算法的原理。回顾一下我们已有的数据：模型估计从北京到上海一共

需要 q̂ = 14 小时，我实际用了 r = 4.5 小时到达济南，模型估计还需要 q̂′ = 11 小时从济

南到上海。到达济南时，根据模型最新估计，整个旅程的总时间为：

ŷ ≜ r + q̂′ = 4.5 + 11 = 15.5.

TD 算法将 ŷ = 15.5 称为 TD目标（TD target），它比最初的预测 q̂ = 14 更可靠。最初

的预测 q̂ = 14 纯粹是估计的，没有任何事实的成分。TD 目标 ŷ = 15.5 也是个估计，但

其中有事实的成分：其中的 r = 4.5 就是实际的观测。

基于以上讨论，我们认为 TD 目标 ŷ = 15.5 比模型最初的估计值

q̂ = Q
(
“北京”, “上海”; w

)
= 14

更可靠，所以可以用 ŷ 对模型做“修正”。我们希望估计值 q̂ 尽量接近 TD 目标 ŷ，所以用

两者差的平方作为损失函数：

L
(
w
)

=
1

2

[
Q
(
“北京”, “上海”; w

)
− ŷ

]2
.
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此处把 ŷ 看做常数，尽管它依赖于 w。1 计算损失函数的梯度：

∇wL
(
w
)

=
(
q̂ − ŷ

)︸ ︷︷ ︸
记作 δ

· ∇w Q
(
“北京”, “上海”; w

)
,

此处的 δ = q̂ − ŷ = 14 − 15.5 = −1.5 称作 TD误差 (TD error)。做一次梯度下降更新模

型参数 w：

w ← w − α · δ · ∇w Q
(
“北京”, “上海”; w

)
.

如果你仍然不理解 TD 算法，那么请换个角度来思考问题。模型估计从北京到上海

全程需要 q̂ = 14 小时，模型还估计从济南到上海需要 q̂′ = 11 小时。这就相当于模型做

了这样的估计：从北京到济南需要的时间为

q̂ − q̂′ = 14− 11 = 3.

而我真实花费 r = 4.5 小时从北京到济南。模型的估计与我的真实观测之差为

δ = 3− 4.5 = −1.5.

这就是 TD 误差！以上分析说明 TD 误差 δ 就是模型估计与真实观测之差。TD 算法的目

的是通过更新参数 w 使得损失 L(w) = 1
2δ

2 减小。

1根据定义，TD 目标是 ŷ = r + q̂′，其中 q̂′ = Q(“济南”, “上海”; w) 依赖于 w。因此，ŷ 其实是 w 的函数。
然而 TD 算法忽视这一点，在求梯度的时候，将 ŷ 视为常数，而非 w 的函数。
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4.3 用 TD训练 DQN

上一节以驾车时间预测为例介绍了 TD 算法。本节用 TD 算法训练 DQN。第 4.3.1 小

节推导算法，第 4.3.2 小节详细描述训练 DQN 的流程。注意，本节推导出的是最原始的

TD 算法，在实践中效果不佳。实际训练 DQN 的时候，应当使用第 6 章介绍的高级技巧。

4.3.1 算法推导

下面我们推导训练 DQN 的 TD 算法。2 回忆一下回报的定义：Ut =
∑n

k=t γ
k−t ·Rk，

Ut+1 =
∑n

k=t+1 γ
k−t−1 ·Rk。由 Ut 和 Ut+1 的定义可得：

Ut = Rt + γ ·
n∑

k=t+1

γk−t−1 ·Rk︸ ︷︷ ︸
= Ut+1

. (4.1)

回忆一下，最优动作价值函数可以写成

Q⋆

(
st, at

)
= max

π
E
[
Ut

∣∣∣St = st, At = at

]
. (4.2)

从公式 (4.1) 和 (4.2) 出发，经过一系列数学推导（见附录 A），可以得到下面的定理。这

个定理是最优贝尔曼方程（optimal Bellman equations）的一种形式。

定理 4.1.最优贝尔曼方程

♥

Q⋆

(
st, at

)︸ ︷︷ ︸
Ut 的期望

= ESt+1∼p(·|st,at)

[
Rt + γ ·max

A∈A
Q⋆

(
St+1, A

)
︸ ︷︷ ︸

Ut+1 的期望

∣∣∣St = st, At = at

]
.

贝尔曼方程的右边是个期望，我们可以对期望做蒙特卡洛近似。当智能体执行动作

at 之后，环境通过状态转移函数 p(st+1|st, at)计算出新状态 st+1。奖励Rt 最多只依赖于

St、At、St+1。那么当我们观测到 st、at、st+1 时，则奖励 Rt 也被观测到，记作 rt。有

了四元组 (
st, at, rt, st+1

)
,

我们可以计算出

rt + γ ·max
a∈A

Q⋆

(
st+1, a

)
.

它可以看做是下面这项期望的蒙特卡洛近似：

ESt+1∼p(·|st,at)

[
Rt + γ ·max

A∈A
Q⋆

(
St+1, A

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

由定理 4.1 和上述的蒙特卡洛近似可得：

Q⋆

(
st, at

)
≈ rt + γ ·max

a∈A
Q⋆

(
st+1, a

)
. (4.3)

这是不是很像驾驶时间预测问题？左边的 Q⋆

(
st, at

)
就像是模型预测“北京到上海”的总

时间，rt 像是实际观测的“北京到济南”的时间，γ ·maxa∈AQ⋆

(
st+1, a

)
相当于模型预测

2严格地讲，此处推导的是“Q 学习算法”，它属于 TD 算法的一种。本节就称其为 TD 算法；下一节再具体介
绍 Q 学习算法。
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剩余路程“济南到上海”的时间。见图 4.4 中的类比。

北京 济南 上海

预计需要14小时

t时刻 t+1时刻 n时刻

预计 𝑄 𝑠#, 𝑎#; 𝒘

实际花费4.5小时 预计需要11小时

实际观测 𝑟# 预计
𝛾 ⋅ max

.
𝑄 𝑠#/0, 𝑎;𝒘

图 4.4: 用“驾车时间”类比 DQN。

把公式 (4.3) 中的最优动作价值函数 Q⋆(s, a) 替换成神经网络 Q(s, a;w)，得到：

Q
(
st, at; w

)︸ ︷︷ ︸
预测 q̂t

≈ rt + γ ·max
a∈A

Q
(
st+1, a; w

)
︸ ︷︷ ︸

TD 目标 ŷt

.

左边的 q̂t ≜ Q(st, at;w) 是神经网络在 t 时刻做出的预测，其中没有任何事实成分。右边

的 TD 目标 ŷt 是神经网络在 t+1 时刻做出的预测，它部分基于真实观测到的奖励 rt。q̂t

和 ŷt 两者都是对最优动作价值 Q⋆(st, at) 的估计，但是 ŷt 部分基于事实，因此比 q̂t 更可

信。应当鼓励 q̂t ≜ Q(st, at;w) 接近 ŷt。定义损失函数：

L
(
w
)

=
1

2

[
Q
(
st, at; w

)
− ŷt

]2
.

假装 ŷ 是常数3，计算 L 关于 w 的梯度：

∇w L
(
w
)

=
(
q̂t − ŷt

)︸ ︷︷ ︸
TD 误差 δt

· ∇w Q
(
st, at; w

)
.

做一步梯度下降，可以让 q̂t 更接近 ŷt：

w ← w − α · δt · ∇w Q
(
st, at; w

)
.

这个公式就是训练 DQN 的 TD 算法。

4.3.2 训练流程

首先总结上面的结论。给定一个四元组 (st, at, rt, st+1)，我们可以计算出 DQN 的预

测值

q̂t = Q
(
st, at; w

)
,

3实际上 ŷt 依赖于 w，但是我们假装 ŷ 是常数。
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以及 TD 目标和 TD 误差：

ŷt = rt + γ ·max
a∈A

Q
(
st+1, a; w

)
和 δt = q̂t − ŷt.

TD 算法用这个公式更新 DQN 的参数：

w ← w − α · δt · ∇w Q
(
st, at; w

)
.

注意，算法所需数据为四元组 (st, at, rt, st+1)，与控制智能体运动的策略 π 无关。这就意

味着可以用任何策略控制智能体与环境交互，同时记录下算法运动轨迹，作为训练数据。

因此，DQN 的训练可以分割成两个独立的部分：收集训练数据、更新参数 w。

收集训练数据：我们可以用任何策略函数 π 去控制智能体与环境交互，这个 π 就叫

做行为策略（behavior policy）。比较常用的是 ϵ-greedy 策略:

at =

 argmaxaQ(st, a;w), 以概率 (1− ϵ);

均匀抽取A中的一个动作, 以概率 ϵ.

把智能体在一局游戏中的轨迹记作：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , sn, an, rn.

把一条轨迹划分成 n 个 (st, at, rt, st+1) 这种四元组，存入数组，这个数组叫做经验回放

数组（replay buffer）。

更新 DQN参数w：随机从经验回放数组中取出一个四元组，记作 (sj , aj , rj , sj+1)。

设 DQN 当前的参数为 wnow，执行下面的步骤对参数做一次更新，得到新的参数 wnew。

1. 对 DQN 做正向传播，得到 Q 值：

q̂j = Q
(
sj , aj ; wnow

)
和 q̂j+1 = max

a∈A
Q
(
sj+1, a; wnow

)
.

2. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷj = rj + γ · q̂j+1 和 δj = q̂j − ŷj .

3. 对 DQN 做反向传播，得到梯度：

gj = ∇w Q
(
sj , aj ; wnow

)
.

4. 做梯度下降更新 DQN 的参数：

wnew ← wnow − α · δj · gj .

智能体收集数据、更新 DQN 参数这两者可以同时进行。可以在智能体每执行一个动作之

后，对 w 做几次更新。也可以在每完成一局游戏之后，对 w 做几次更新。
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4.4 Q学习算法

上一节用 TD 算法训练 DQN，更准确地说，我们用的 TD 算法叫做 Q 学习算法 (Q-

learning)。TD 算法是一大类算法，常见的有 Q 学习和 SARSA。Q 学习的目的是学到最

优动作价值函数 Q⋆，而 SARSA 的目的是学习动作价值函数 Qπ。下一章会介绍 SARSA

算法。

Q 学习是在 1989 年提出的，而 DQN 则是 2013 年才提出。从 DQN 的名字（深度 Q

网络）就能看出 DQN 与 Q 学习的联系。最初的 Q 学习都是以表格形式出现的。虽然表

格形式的 Q 学习在实践中不常用，但还是建议读者有所了解。

第 1 种
动作

第 2 种
动作

第 3 种
动作

第 4 种
动作

第 1 种
状态 380 -95 20 173

第 2 种
状态 -7 64 -195 210

第 3 种
状态 152 72 413 -80

图 4.5: 最优动作价值函数 Q⋆ 表示成表格形式。

用表格表示 Q⋆： 假设状态

空间 S 和动作空间 A 都是有限

集，即集合中元素数量有限。4 比

如，S中一共有 3 种状态，A中一

共有 4 种动作。那么最优动作价

值函数 Q⋆(s, a) 可以表示为一个

3 × 4 的表格，比如右边的表格。

基于当前状态 st，做决策时使用

的公式

at = argmax
a∈A

Q⋆

(
st, a

)
的意思是找到 st 对应的行（3 行中的某一行），找到该行最大的价值，返回该元素对应的

动作。举个例子，当前状态 st 是第 2 种状态，那么我们查看第 2 行，发现该行最大的价

值是 210，对应第 4 种动作。那么应当执行的动作 at 就是第 4 种动作。

该如何通过智能体的轨迹来学习这样一个表格呢？答案是用一个表格 Q̃ 来近似 Q⋆。

首先初始化 Q̃，可以让它是全零的表格。然后用表格形式的 Q 学习算法更新 Q̃，每次更

新表格的一个元素。最终 Q̃ 会收敛到 Q⋆。

算法推导：首先复习一下最优贝尔曼方程：

Q⋆

(
st, at

)
= ESt+1∼p(·|st,at)

[
Rt + γ ·max

A∈A
Q⋆

(
St+1, A

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

我们对方程左右两边做近似：

方程左边的 Q⋆(st, at) 可以近似成 Q̃(st, at)。Q̃(st, at) 是表格在 t 时刻对 Q⋆(st, at)

做出的估计。

方程右边的期望是关于下一时刻状态 St+1 求的。给定当前状态 st，智能体执行动

作 at，环境会给出奖励 rt 和新的状态 st+1。用观测到的 rt 和 st+1 对期望做蒙特卡

洛近似，得到：

rt + γ ·max
a∈A

Q⋆

(
st+1, a

)
. (4.4)

4如果 A 是有限集，而 S 是无限集，那么我们可以用神经网络形式的 Q 学习，即上一节的 DQN。如果 A 是
无限集，则问题属于连续控制，应当使用连续控制的方法，见第 10 章。
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进一步把公式 (4.4) 中的 Q⋆ 近似成 Q̃，得到

ŷt ≜ rt + γ ·max
a∈A

Q̃
(
st+1, a

)
.

把它称作 TD 目标。它是表格在 t+ 1 时刻对 Q⋆(st, at) 做出的估计。

Q̃(st, at) 和 ŷt 都是对最优动作价值 Q⋆(st, at) 的估计。由于 ŷt 部分基于真实观测到的奖

励 rt，我们认为 ŷt 是更可靠的估计，所以鼓励 Q̃(st, at)更接近 ŷt。更新表格 Q̃中 (st, at)

位置上的元素：

Q̃
(
st, at

)
←

(
1− α

)
· Q̃

(
st, at

)
+ α · ŷt.

这样可以使得 Q̃(st, at) 更接近 ŷt。Q 学习的目的是让 Q̃ 逐渐趋近于 Q⋆。

收集训练数据：Q 学习更新 Q̃的公式不依赖于具体的策略。我们可以用任意策略控

制智能体，与环境交互，把得到的轨迹划分成 (st, at, rt, st+1) 这样的四元组，存入经验

回放数组。这个控制智能体的策略叫做行为策略（behavior policy），比较常用的行为策略

是 ϵ-greedy:

at =

 argmaxa Q̃(st, a), 以概率 (1− ϵ);

均匀抽取A中的一个动作, 以概率 ϵ.

事后用经验回放更新表格 Q̃，可以重复利用收集到的四元组。

经验回放更新表格 Q̃：随机从经验回放数组中抽取一个四元组，记作 (sj , aj , rj , sj+1)。

设当前表格为 Q̃now。更新表格中 (sj , aj) 位置上的元素，把更新之后的表格记作 Q̃new。

1. 把表格 Q̃now 中第 (sj , aj) 位置上的元素记作：

q̂j = Q̃now
(
sj , aj

)
.

2. 查看表格 Q̃now 的第 sj+1 行，把该行的最大值记作：

q̂j+1 = max
a

Q̃now
(
sj+1, a

)
.

3. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷj = rj + γ · q̂j+1, δj = q̂j − ŷj .

4. 更新表格中 (sj , aj) 位置上的元素：

Q̃new
(
sj , aj

)
← Q̃now

(
sj , aj

)
− α · δj .

收集经验与更新表格 Q̃ 可以同时进行。每当智能体执行一次动作，我们可以用经验回放

对 Q̃ 做几次更新。也可以每当完成一局游戏，对 Q̃ 做几次更新。
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4.5 同策略 (On-policy)与异策略 (Off-policy)

4.5 同策略 (On-policy)与异策略 (Off-policy)

在强化学习中经常会遇到两个专业术语：同策略（on-policy）和异策略（off-policy）。
为了解释同策略和异策略，我们要从行为策略（behavior policy）和目标策略（target policy）

讲起。

在强化学习中，我们让智能体与环境交互，记录下观测到的状态、动作、奖励，用

这些经验来学习一个策略函数。在这一过程中，控制智能体与环境交互的策略被称作行

为策略。行为策略的作用是收集经验（experience），即观测的状态、动作、奖励。

强化学习的目的是得到一个策略函数，用这个策略函数来控制智能体。这个策略函

数就叫做目标策略。在本章中，目标策略是一个确定性的策略，即用 DQN 控制智能体：

at = argmax
a

Q
(
st, a; w

)
.

本章的 Q 学习算法用任意的行为策略收集 (st, at, rt, st+1) 这样的四元组，然后拿它们训

练目标策略，即 DQN。

行为策略和目标策略可以相同，也可以不同。同策略是指用相同的行为策略和目标

策略，后面章节会介绍同策略。异策略是指用不同的行为策略和目标策略，本章的 DQN

属于异策略。同策略和异策略如图 4.6、4.7 所示。

由于 DQN 是异策略，行为策略可以不同于目标策略，可以用任意的行为策略收集经

验，比如最常用的行为策略是 ϵ-greedy:

at =

 argmaxaQ(st, a;w), 以概率 (1− ϵ);

均匀抽取A中的一个动作, 以概率 ϵ.

让行为策略带有随机性的好处在于能探索更多没见过的状态。在实验中，初始的时候让

ϵ 比较大（比如 ϵ = 0.5）；在训练的过程中，让 ϵ 逐渐衰减，在几十万步之后衰减到较小

的值（比如 ϵ = 0.01），此后固定住 ϵ = 0.01。

异策略的好处是可以用行为策略收集经验，把 (st, at, rt, st+1) 这样的四元组记录到

一个数组里，在事后反复利用这些经验去更新目标策略。这个数组被称作经验回放数组

（replay buffer），这种训练方式被称作经验回放（experience replay）。注意，经验回放只

适用于异策略，不适用于同策略，其原因是收集经验时用的行为策略不同于想要训练出

的目标策略。

𝑠", 𝑟"𝑎"

环境

目标策略

图 4.6: 同策略。

𝑠", 𝑟"𝑎"
经验训练

环境

行为策略

目标策略
𝑠&, 𝑎&, 𝑟&, 𝑠'
𝑠', 𝑎', 𝑟', 𝑠(
𝑠(, 𝑎(, 𝑟(, 𝑠)

⋮

经验回放数组

图 4.7: 异策略。
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知识点

n第 4章知识点N

DQN 是对最优动作价值函数 Q⋆ 的近似。DQN 的输入是当前状态 st，输出是每个

动作的 Q 值。DQN 要求动作空间A是离散集合，集合中的元素数量有限。如果动

作空间A的大小是 k，那么 DQN 的输出就是 k 维向量。DQN 可以用于做决策，智

能体执行 Q 值最大的动作。

TD 算法的目的在于让预测更接近实际观测。以驾车问题为例，如果使用 TD 算法，

无需完成整个旅途就能做梯度下降更新模型。请读者理解并记忆 TD 目标、TD 误

差的定义，它们将出现在所有价值学习的章节中。

Q 学习算法是 TD 算法的一种，可以用于训练 DQN。Q 学习算法由最优贝尔曼方程

推导出。Q 学习算法属于异策略，允许使用经验回放。由任意行为策略收集经验，

存入经验回放数组。事后做经验回放，用 TD 算法更新 DQN 参数。

如果状态空间 S、动作空间 A 都是较小的有限离散集合，那么可以用表格形式的

Q 学习算法学习 Q⋆。如今表格形式的 Q 学习已经不常用。

请读者理解同策略、异策略、目标策略、行为策略这几个专业术语，理解同策略与

异策略的区别。异策略的好处在于允许做经验回放，反复利用过去收集的经验。但

这不意味着异策略一定优于同策略。
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相关文献

u第 4章相关文献U

DQN 首先由 Mnih 等人在 2013 年提出〔76〕，其训练用的算法与本章介绍的基本一

致，这种简单的训练算法实践中效果不佳。这篇论文用 Atari 游戏评价 DQN 的表现，虽

然 DQN 的表现优于已有方法，但是它还是比人类的表现差一截。相同的作者在 2015 年

发表了 DQN 的改进版本〔77〕，其主要改进在于使用“目标网络”（target network），这个版

本的 DQN 在 Atari 游戏上的表现超越了人类玩家。

DQN 的本质是对最优动作价值函数 Q⋆ 的函数近似。早在 1995 年和 1997 年发表的

论文〔55, 113〕 就把函数近似用于价值学习中。本章使用的 TD 算法叫做 Q 学习算法，它

是由 Watkins 在 1989 年在博士论文〔123〕 提出的。Watkins 和 Dayan 发表在 1992 年的论

文〔122〕 分析了 Q 学习的收敛。1994 年的论文〔57, 112〕 改进了 Q 学习算法的收敛分析。

训练 DQN 用到的经验回放是由 Lin 在 1993 年的博士论文〔68〕 中提出的。
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习题

K第 4章习题k

1. DQN 是对 的近似。

A. 动作价值函数 Qπ。

B. 最优动作价值函数 Q⋆。

C. 状态价值函数 Vπ。

D. 最优状态价值函数 V⋆。

E. 策略函数 π。

F. 状态转移函数 p。

2. 设 A = {上，下，左，右}为动作空间，st 为当前状态，Q⋆ 为最优动作价值函数。

策略函数输出：

Q⋆

(
st, 上

)
= 930,

Q⋆

(
st, 下

)
= −60,

Q⋆

(
st, 左

)
= 120,

Q⋆

(
st, 右

)
= 321.

请问哪个动作会成为 at？

A. 上。

B. 下。

C. 四种动作都有可能。

3. DQN 的输出层用什么激活函数？

A. 不需要激活函数，因为 Q 值可正可负，没有取值范围。

B. 用 sigmoid 激活函数，因为 Q 值介于 0 到 1 之间。

C. 用 ReLU 激活函数，因为 Q 值非负。

D. 用 softmax 激活函数，因为 DQN 的输出是一个概率分布。

4. 设状态空间、动作空间的大小分别是 |S| = 3、|A| = 4。如图 4.8 所示，最优动作

价值函数 Q⋆ 可以表示为表格形式。设 s 为第 3 种状态。那么 maxa∈AQ⋆(s, a) =

。基于状态 s，智能体应该执行动作 。

上 下 左 右
第 1 种
状态 98 120 -55 780

第 2 种
状态 15 -64 212 99

第 3 种
状态 200 789 10 -60

图 4.8: 最优动作价值函数 Q⋆ 表示成表格形式。

5. 驾车按照路线“甲 → 乙 → 丙”行驶。从甲地出发时，模型预计需要行驶 20 小时。
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习题

实际行驶 6 小时到达乙地。模型预计还需 12 小时才能到达丙地。如果我们用 TD

算法更新模型，那么 TD 目标是 ŷ = 小时，TD 误差的绝对值是 |δ| =
小时。

6. 同策略（on-policy） 使用经验回放。异策略（off-policy） 使用

经验回放。

A. 允许

B. 不允许

7. Q 学习用 控制智能体与环境交互。

A. 行为策略（behavior policy）

B. 目标策略（target policy）
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第 5章 SARSA算法

上一章介绍了 Q 学习的表格形式和神经网络形式（即 DQN）。TD 算法是一大类算法

的总称。上一章用的 Q 学习是一种 TD 算法，Q 学习的目的是学习最优动作价值函数Q⋆。

本章介绍 SARSA，它也是一种 TD 算法，SARSA 的目的是学习动作价值函数 Qπ(s, a)。

虽然传统的强化学习用Qπ 作为确定性的策略控制智能体，但是现在Qπ 通常被用于

评价策略的好坏，而非用于控制智能体。Qπ 常与策略函数 π 结合使用，被称作 actor-critic

（演员—评委）方法。策略函数 π 控制智能体，因此被看做“演员”；而 Qπ 评价 π 的表现，

帮助改进 π，因此 Qπ 被看做“评委”。Actor-critic 通常用 SARSA 训练“评委”Qπ。在后面

策略学习的章节会详细介绍 actor-critic 方法。

5.1 表格形式的 SARSA

第 1 种
动作

第 2 种
动作

第 3 种
动作

第 4 种
动作

第 1 种
状态 380 -95 20 173

第 2 种
状态 -7 64 -195 210

第 3 种
状态 152 72 413 -80

图 5.1: 动作价值函数 Qπ 表示成表格形式。

假设状态空间 S 和动作空间

A 都是有限集，即集合中元素数

量有限。比如，S 中一共有 3 种

状态，A 中一共有 4 种动作。那

么动作价值函数 Qπ(s, a) 可以表

示为一个 3× 4的表格，比如右边

的表格。该表格与一个策略函数

π(a|s) 相关联；如果 π 发生变化，

表格 Qπ 也会发生变化。

我们用表格 q 近似 Qπ。该如何通过智能体与环境的交互来学习表格 q 呢？首先初始

化 q，可以让它是全零的表格。然后用表格形式的 SARSA 算法更新 q，每次更新表格的

一个元素。最终 q 收敛到 Qπ。

推导表格形式的 SARSA学习算法： SARSA 算法由下面的贝尔曼方程推导出：

Qπ

(
st, at

)
= ESt+1,At+1

[
Rt + γ ·Qπ

(
St+1, At+1

) ∣∣∣St = st, At = at

]
贝尔曼方程的证明见附录 A。我们对贝尔曼方程左右两边做近似：

方程左边的 Qπ(st, at) 可以近似成 q(st, at)。q(st, at) 是表格在 t 时刻对 Qπ(st, at)

做出的估计。

方程右边的期望是关于下一时刻状态 St+1 和动作 At+1 求的。给定当前状态 st，智

能体执行动作 at，环境会给出奖励 rt 和新的状态 st+1。然后基于 st+1 做随机抽样，

得到新的动作

ãt+1 ∼ π
(
·
∣∣ st+1

)
.

用观测到的 rt、st+1 和计算出的 ãt+1 对期望做蒙特卡洛近似，得到：

rt + γ ·Qπ

(
st+1, ãt+1

)
. (5.1)



第 5章 SARSA算法

进一步把公式 (5.1) 中的 Qπ 近似成 q，得到

ŷt ≜ rt + γ · q
(
st+1, ãt+1

)
.

把它称作 TD 目标。它是表格在 t+ 1 时刻对 Qπ(st, at) 做出的估计。

q(st, at) 和 ŷt 都是对动作价值 Qπ(st, at) 的估计。由于 ŷt 部分基于真实观测到的奖励 rt，

我们认为 ŷt 是更可靠的估计，所以鼓励 q(st, at) 趋近 ŷt。更新表格 (st, at) 位置上的元

素：

q
(
st, at

)
←

(
1− α

)
· q
(
st, at

)
+ α · ŷt.

这样可以使得 q(st, at) 更接近 ŷt。SARSA 是 State-Action-Reward-State-Action 的缩写，原

因是 SARSA 算法用到了这个五元组：(st, at, rt, st+1, ãt+1)。SARSA 算法学到的 q 依赖于

策略 π，这是因为五元组中的 ãt+1 是根据 π( · | st+1) 抽样得到的。

训练流程： 设当前表格为 qnow，当前策略为 πnow。每一轮更新表格中的一个元素，

把更新之后的表格记作 qnew。

1. 观测到当前状态 st，根据当前策略做抽样：at ∼ πnow( · | st)。
2. 把表格 qnow 中第 (st, at) 位置上的元素记作：

q̂t = qnow
(
st, at

)
.

3. 智能体执行动作 at 之后，观测到奖励 rt 和新的状态 st+1。

4. 根据当前策略做抽样：ãt+1 ∼ πnow( · | st+1)。注意，ãt+1 只是假想的动作，智能体

不予执行。

5. 把表格 qnow 中第 (st+1, ãt+1) 位置上的元素记作：

q̂t+1 = qnow
(
st+1, ãt+1

)
.

6. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷt = rt + γ · q̂t+1, δt = q̂t − ŷt.

7. 更新表格中 (st, at) 位置上的元素：

qnew
(
st, at

)
← qnow

(
st, at

)
− α · δt.

8. 用某种算法更新策略函数。该算法与 SARSA 算法无关。

Q学习与 SARSA的对比： Q 学习不依赖于 π，因此 Q 学习属于异策略（off-policy），

可以用经验回放。而 SARSA 依赖于 π，因此 SARSA 属于同策略（on-policy），不能用经

验回放。两种算法的对比如图 5.2 所示。

Q 学习的目标是学到表格 Q̃，作为最优动作价值函数 Q⋆ 的近似。因为 Q⋆ 与 π 无

关，所以在理想情况下，不论收集经验用的行为策略 π 是什么，都不影响 Q 学习得到的

最优动作价值函数。因此，Q 学习属于异策略（off-policy），允许行为策略区别于目标策

略。Q 学习允许使用经验回放，可以重复利用过时的经验。

SARSA 算法的目标是学到表格 q，作为动作价值函数 Qπ 的近似。Qπ 与一个策略 π
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5.1 表格形式的 SARSA

相对应，用不同的策略 π，对应 Qπ 就会不同。策略 π 越好，Qπ 的值越大。经验回放数

组里的经验 (sj , aj , rj , sj+1) 是过时的行为策略 πold 收集到的，与当前策略 πnow 及其对

应的价值 Qπnow 对应不上。想要学习 Qπ 的话，必须要用与当前策略 πnow 收集到的经验，

而不能用过时的 πold 收集到的经验。这就是为什么 SARSA 不能用经验回放的原因。

Q 学习 近似 𝑄⋆ 异策略 可以使用
经验回放

SARSA 近似 𝑄# 同策略 不能使用
经验回放

图 5.2: Q 学习与 SARSA 的对比。
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第 5章 SARSA算法

5.2 神经网络形式的 SARSA

价值网络：如果状态空间 S 是无限集，那么我们无法用一张表格表示 Qπ，否则表

格的行数是无穷。一种可行的方案是用一个神经网络 q(s, a;w) 来近似 Qπ(s, a)；理想情

况下，

q
(
s, a;w

)
= Qπ

(
s, a

)
, ∀s ∈ S, a ∈ A.

神经网络 q(s, a;w) 被称为价值网络（value network），其中的 w 表示神经网络中可训练

的参数。神经网络的结构是人预先设定的（比如有多少层，每一层的宽度是多少），而参

数 w 需要通过智能体与环境的交互来学习。首先随机初始化 w，然后用 SARSA 算法更

新 w。

神经网络的结构见图 5.3。价值网络的输入是状态 s。如果 s 是矩阵或张量（tensor），

那么可以用卷积网络处理 s（如图 5.3）。如果 s 是向量，那么可以用全连接层处理 s。价

值网络的输出是每个动作的价值。动作空间 A中有多少种动作，则价值网络的输出就是

多少维的向量，向量每个元素对应一个动作。举个例子，动作空间是 A = {左,右,上}，
价值网络的输出是

q
(
s, 左; w

)
= 219,

q
(
s, 右; w

)
= −73,

q
(
s, 上; w

)
= 580.

特征向量

价值网络

价值

219
-73

580

𝑠

卷积网络 全连接网络

图 5.3: 价值网络 q(s, a;w) 的结构。输入是状态 s，输出是每个动作的价值。

算法推导： 给定当前状态 st，智能体执行动作 at，环境会给出奖励 rt 和新的状态

st+1。然后基于 st+1 做随机抽样，得到新的动作 ãt+1 ∼ π( · | st+1)。定义 TD 目标：

ŷt ≜ rt + γ · q
(
st+1, ãt+1; w

)
.

我们鼓励 q(st, at;w) 接近 TD 目标 ŷt，所以定义损失函数：

L
(
w
)

≜ 1

2

[
q
(
st, at;w

)
− ŷt

]2
.

损失函数的变量是 w，而 ŷt 被视为常数。（尽管 ŷt 也依赖于参数 w，但这一点被忽略

掉。）设 q̂t = q(st, at;w)。损失函数关于 w 的梯度是：

∇w L
(
w
)

=
(
q̂t − ŷt

)︸ ︷︷ ︸
TD 误差 δt

·∇w q
(
st, at; w

)
.
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5.2 神经网络形式的 SARSA

做一次梯度下降更新 w：

w ← w − α · δt · ∇w q
(
st, at; w

)
.

这样可以使得 q(st, at;w) 更接近 ŷt。此处的 α 是学习率，需要手动调整。

训练流程： 设当前价值网络的参数为 wnow，当前策略为 πnow。每一轮训练用五元

组 (st, at, rt, st+1, ãt+1) 对价值网络参数做一次更新。

1. 观测到当前状态 st，根据当前策略做抽样：at ∼ πnow( · | st)。
2. 用价值网络计算 (st, at) 的价值：

q̂t = q
(
st, at; wnow

)
.

3. 智能体执行动作 at 之后，观测到奖励 rt 和新的状态 st+1。

4. 根据当前策略做抽样：ãt+1 ∼ πnow( · |st+1)。注意，ãt+1 只是假想的动作，智能体

不予执行。

5. 用价值网络计算 (st+1, ãt+1) 的价值：

q̂t+1 = q
(
st+1, ãt+1; wnow

)
.

6. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷt = rt + γ · q̂t+1, δt = q̂t − ŷt.

7. 对价值网络 q 做反向传播，计算 q 关于 w 的梯度：∇wq
(
st, at; wnow

)
。

8. 更新价值网络参数：

wnew ← wnow − α · δt · ∇wq
(
st, at; wnow

)
.

9. 用某种算法更新策略函数。该算法与 SARSA 算法无关。
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5.3 多步 TD目标

首先回顾一下 SARSA 算法。给定五元组 (st, at, rt, st+1, at+1)，SARSA 计算 TD 目

标：

ŷt = rt + γ · q
(
st+1, at+1; w

)
.

公式中只用到一个奖励 rt，这样得到的 ŷt 叫做单步 TD 目标。多步 TD 目标用m个奖励，

可以视作单步 TD 目标的推广。下面我们推导多步 TD 目标。

数学推导：设一局游戏的长度为 n。根据定义，t 时刻的回报 Ut 是 t 时刻之后的所

有奖励的加权和：

Ut = Rt + γRt+1 + γ2Rt+2 + · · · + γn−tRn.

同理，t+m 时刻的回报可以写成：

Ut+m = Rt+m + γRt+m+1 + γ2Rt+m+2 + · · · + γn−t−mRn.

下面我们推导两个回报的关系。把 Ut 写成：

Ut =
(
Rt + γRt+1 + · · ·+ γm−1Rt+m−1

)
+

(
γmRt+m + · · ·+ γn−tRn

)
=

(m−1∑
i=0

γiRt+i

)
+ γm

(
Rt+m + γRt+m+1 + · · ·+ γn−t−mRn

)
︸ ︷︷ ︸

等于 Ut+m

.

因此，回报可以写成这种形式：

Ut =

(m−1∑
i=0

γiRt+i

)
+ γmUt+m. (5.2)

动作价值函数 Qπ(st, at) 是回报 Ut 的期望，而 Qπ(st+m, at+m) 是回报 Ut+m 的期望。利

用公式 (5.2)，再按照贝尔曼方程的证明（见附录 A），不难得出下面的定理：

定理 5.1

♥

设 Rk 是 Sk、Ak、Sk+1的函数，∀ k = 1, · · · , n。那么

Qπ

(
st, at

)︸ ︷︷ ︸
Ut 的期望

= E
[(m−1∑

i=0

γiRt+i

)
+ γm ·Qπ

(
St+m, At+m

)︸ ︷︷ ︸
Ut+m 的期望

∣∣∣∣St = st, At = at

]
.

公式中的期望是关于随机变量 St+1, At+1, · · · , St+m, At+m求的。

注回报 Ut 的随机性来自于 t 到 n 时刻的状态和动作：

St, At, St+1, At+1, · · · , St+m, At+m, St+m+1, At+m+1, · · · , Sn, An.

定理中把 St = st 和 At = at 看做是观测值，用期望消掉 St+1, At+1, · · · , St+m, At+m，而

Qπ(St+m, At+m) 则消掉了剩余的随机变量 St+m+1, At+m+1, · · · , Sn, An。

多步TD目标：我们对定理 5.1中的期望做蒙特卡洛近似，然后再用价值网络 q(s, a;w)

近似动作价值函数 Qπ(s, a)。具体做法如下：

在 t 时刻，价值网络做出预测 q̂t = q(st, at;w)，它是对 Qπ(st, at) 的估计。
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5.3 多步 TD目标

已知当前状态 st，用策略 π 控制智能体与环境交互 m 次，得到轨迹

rt, st+1, at+1, rt+1, · · · , st+m−1, at+m−1, rt+m−1, st+m, at+m.

在 t+m 时刻，用观测到的轨迹对定理 5.1 中的期望做蒙特卡洛近似，把近似的结

果记作： (m−1∑
i=0

γirt+i

)
+ γm ·Qπ

(
st+m, at+m

)
.

进一步用 q(st+m, at+m;w) 近似 Qπ(st+m, at+m)，得到：

ŷt ≜
(m−1∑

i=0

γirt+i

)
+ γm · q

(
st+m, at+m;w

)
.

把 ŷt 称作 m 步 TD 目标。

q̂t = q(st, at;w) 和 ŷt 分别是价值网络在 t 时刻和 t + m 时刻做出的预测，两者都是对

Qπ(st, at) 的估计值。q̂t 是纯粹的预测，而 ŷt 则基于 m 组实际观测，因此 ŷt 比 q̂t 更可

靠。我们鼓励 q̂t 接近 ŷt。设损失函数为

L(w) ≜ 1

2

[
q
(
st, at;w

)
− ŷt

]2
. (5.3)

做一步梯度下降更新价值网络参数 w：

w ← w − α ·
(
q̂t − ŷt

)
· ∇wq

(
st, at;w

)
.

训练流程： 设当前价值网络的参数为 wnow，当前策略为 πnow。执行以下步骤更新

价值网络和策略。

1. 用策略网络 πnow 控制智能体与环境交互，完成一个回合，得到轨迹：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , sn, an, rn.

2. 对于所有的 t = 1, · · · , n−m，计算

q̂t = q
(
st, at;wnow

)
.

3. 对于所有的 t = 1, · · · , n−m，计算多步 TD 目标和 TD 误差：

ŷt =

m−1∑
i=0

γirt+i + γmq̂t+m, δt = q̂t − ŷt.

4. 对于所有的 t = 1, · · · , n−m，对价值网络 q 做反向传播，计算 q 关于 w 的梯度：

∇wq
(
st, at; wnow

)
.

5. 更新价值网络参数：

wnew ← wnow − α ·
n−m∑
t=1

δt · ∇wq
(
st, at; wnow

)
.

6. 用某种算法更新策略函数 π。该算法与 SARSA 算法无关。
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第 5章 SARSA算法

5.4 蒙特卡洛与自举

上一节介绍了多步 TD 目标。单步 TD 目标、回报是多步 TD 目标的两种特例。如下

图所示，如果设 m = 1，那么多步 TD 目标变成单步 TD 目标。如果设 m = n− t+1，那

么多步 TD 目标变成实际观测的回报 ut。

𝑚步TD目标：
𝑦#$ = ∑ 𝛾()*+

(,- 𝑟$/( + 𝛾)𝑞#$/).
观测到的回报：
𝑢$ = ∑ 𝛾(3*$

(,- 𝑟$/(.
单步TD目标：
𝑦#$ = 𝑟$ + 𝛾𝑞#$/+.

𝑚 = 1 𝑚 = 𝑛 − 𝑡 + 1

（自举） （蒙特卡洛）

图 5.4: 单步 TD 目标、多步 TD 目标、回报的关系。

5.4.1 蒙特卡洛

训练价值网络 q(s, a;w)的时候，我们可以将一局游戏进行到底，观测到所有的奖励

r1, · · · , rn，然后计算回报 ut =
∑n−t

i=0 γ
i rt+i。拿 ut 作为目标，鼓励价值网络 q(st, at;w)

接近 ut。定义损失函数：

L
(
w
)

=
1

2

[
q
(
st, at;w

)
− ut

]2
.

然后做一次梯度下降更新 w：

w ← w − α · ∇wL
(
w
)
,

这样可以让价值网络的预测 q(st, at;w) 更接近 ut。这种训练价值网络的方法不是 TD。

在强化学习中，训练价值网络的时候以 ut 作为目标，这种方式被称作“蒙特卡洛”。原

因是这样的，动作价值函数可以写作 Qπ(st, at) = E[Ut|St = st, At = at]，而我们用实际

观测 ut 去近似期望，这就是典型的蒙特卡洛近似。

蒙特卡洛的好处是无偏性：ut 是 Qπ(st, at) 的无偏估计。由于 ut 的无偏性，拿 ut 作

为目标训练价值网络，得到的价值网络也是无偏的。

蒙特卡洛的坏处是方差大。随机变量 Ut 依赖于 St+1, At+1, · · · , Sn, An 这些随机变

量，其中不确定性很大。观测值 ut 虽然是 Ut 的无偏估计，但可能实际上离 E[Ut] 很远。

因此，拿 ut 作为目标训练价值网络，收敛会很慢。

5.4.2 自举

在介绍价值学习的自举之前，先解释一下什么叫自举。大家可能经常在强化学习和

统计学的文章里见到 bootstrapping 这个词。它的字面意思是“拔自己的鞋带，把自己举起

来”。所以 bootstrapping 翻译成“自举”，即自己把自己举起来。自举听起来很荒谬。即使

你“力拔山兮气盖世”，你也没办法拔自己的鞋带，把自己举起来。虽然自举乍看起来不现

实，但是在统计和机器学习是可以做到自举的；自举在统计和机器学习里面非常常用。

在强化学习中，“自举”的意思是“用一个估算去更新同类的估算”，类似于“自己把自己
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5.4 蒙特卡洛与自举

给举起来”。SARSA 使用的单步 TD 目标定义为：

ŷt = rt + γ · q
(
st+1, at+1;w

)︸ ︷︷ ︸
价值网络做出的估计

.

SARSA 鼓励 q(st, at;w) 接近 ŷt，所以定义损失函数

L
(
w
)

=
1

2

[
q
(
st, at;w

)
− ŷt︸ ︷︷ ︸

让价值网络拟合 ŷt

]2
.

TD目标 ŷt 的一部分是价值网络做出的估计 γ·q(st+1, at+1;w)，然后SARSA让 q(st, at;w)

去拟合 ŷt。这就是用价值网络自己做出的估计去更新价值网络自己，这属于“自举”。1

自举的好处是方差小。单步 TD 目标的随机性只来自于 St+1 和 At+1，而回报 Ut 的

随机性来自于 St+1, At+1, · · · , Sn, An。很显然，单步 TD 目标的随机性较小，因此方差较

小。用自举训练价值网络，收敛比较快。

自举的坏处是有偏差。价值网络 q(s, a;w) 是对动作价值 Qπ(s, a) 的近似。最理想的

情况下，q(s, a;w) = Qπ(s, a)，∀ s, a。假如碰巧 q(sj+1, aj+1;w) 低估（或高估）真实价

值 Qπ(sj+1, aj+1)，则会发生下面的情况：

q
(
sj+1, aj+1;w

)
低估（或高估） Qπ

(
sj+1, aj+1

)
=⇒ ŷj 低估（或高估） Qπ

(
sj , aj

)
=⇒ q

(
sj , aj ;w

)
低估（或高估） Qπ

(
sj , aj

)
.

也就是说，自举会让偏差从 (st+1, at+1) 传播到 (st, at)。第 6.2 节详细讨论自举造成的偏

差以及解决方案。

5.4.3 蒙特卡洛和自举的对比

（蒙特卡洛）
𝑢"

（自举）
𝑦$"

𝑄& 𝑠", 𝑎"

图 5.5: ut 和 ŷt 的箱型图（boxplot）示意。

在价值学习中，用实际观测的回

报 ut 作为目标的方法被称为蒙特卡

洛，即图 5.5 中的蓝色的箱型图。ut

是 Qπ(st, at) 的无偏估计，即 Ut 的

期望等于Qπ(st, at)。但是它的方差很

大，也就是说实际观测到的 ut 可能离

Qπ(st, at) 很远。

用单步 TD 目标 ŷt 作为目标的方

法被称为自举，即图 5.5 中的红色的箱

型图。自举的好处在于方差小，̂yt 不会

偏离期望太远。但是 ŷt 往往是有偏的，

它的期望往往不等于Qπ(st, at)。用自

举训练出的价值网络往往有系统性的偏差（低估或者高估）。实践中，自举通常比蒙特卡

洛收敛更快，这就是为什么训练 DQN 和价值网络通常用 TD 算法。

1严格地说，TD 目标 ŷt 中既有自举的成分，也有蒙特卡洛的成分。TD 目标中的 γ · q(st+1, at+1;w) 是自举，
因为它拿价值网络自己的估计作为目标。TD 目标中的 rt 是实际观测，它是对 E[Rt] 的蒙特卡洛。
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如图 5.4 所示，多步 TD 目标 ŷt =
(∑m−1

i=0 γirt+i

)
+ γm · q

(
st+m, at+m;w

)
介于蒙

特卡洛和自举之间。多步 TD 目标有很大的蒙特卡洛成分，其中的
∑m−1

i=0 γirt+i 基于 m

个实际观测到的奖励。多步 TD 目标也有自举的成分，其中的 γm · q
(
st+m, at+m;w

)
是

用价值网络自己算出来的。如果把 m 设置得比较好，可以在方差和偏差之间找到好的平

衡，使得多步 TD 目标优于单步 TD 目标，也优于回报 ut。
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知识点

n第 5章知识点N

SARSA 和 Q 学习都属于 TD 算法，但是两者有所区别。SARSA 算法的目的是学习

动作价值函数 Qπ，而 Q 学习算法目的是学习最优动作价值函数 Q⋆。SARSA 算法

是同策略，而 Q 学习算法是异策略。SARSA 不能用经验回放，而 Q 学习可以用经

验回放。

价值网络 q(s, a;w) 是对动作价值函数 Qπ(s, a) 的近似。可以用 SARSA 算法学习

价值网络。

多步 TD 目标是对单步 TD 目标的推广。多步 TD 目标可以平衡蒙特卡洛和自举，

取得比单步 TD 目标更好的效果。
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相关文献

u第 5章相关文献U

Q 学习算法首先由 Watkins 在他 1989 年的博士论文〔123〕 中提出。Watkins 和 Dayan

发表在 1992 年的论文〔122〕 分析了 Q 学习的收敛。1994 年的论文〔57, 112〕 改进了 Q 学习

算法的收敛分析。

SARSA 算法比 Q 学习提出得晚。SARSA 首先由 Rummery 和 Niranjan 于 1994 年提

出〔88〕，但名字不叫 SARSA。SARSA 的名字是 Sutton 在 1996 年起的〔103〕。

多步 TD 目标也是 Watkins 1989 年的博士论文〔123〕 提出的。Sutton 和 Barto 的书
〔104〕 对多步 TD 目标有详细介绍和分析。近年来有不少论文（比如〔75, 117, 48〕）表明多

步 TD 目标非常有用。
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习题

K第 5章习题k

1. SARSA 算法学习的价值网络 q(s, a;w) 是对 的近似。

A. 动作价值函数 Qπ

B. 最优动作价值函数 Q⋆

C. 状态价值函数 Vπ

D. 最优状态价值函数 V⋆

2. 在训练价值网络 q(s, a;w)的过程中，策略函数 π 会对学到的价值网络有很大影响。

请解释其中的原因。

3. 单步 TD 目标和多步 TD 目标的定义分别是：

ŷt = rt+1 + γ · q
(
st+1, at+1; w

)
,

ŷt =
m−1∑
i=0

γirt+i + γm · q
(
st+m, at+m; w

)
.

请解释为什么用多步 TD 目标造成的偏差较小。
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第 6章 价值学习高级技巧

第 4 章介绍了 DQN，并且用 Q 学习算法训练 DQN。如果读者第 4 章最原始的 Q 学

习算法，那么训练出的 DQN 效果会很不理想。想要提升 DQN 的表现，需要用本章的高

级技巧。文献中已经有充分实验结果表明这些高级技巧对 DQN 非常有效，而且这些技

巧不冲突，可以一起使用。有些技巧并不局限于 DQN，而是可以应用于多种价值学习和

策略学习方法。

第 6.1、6.2 节介绍两种方法改进 Q 学习算法。第 6.1 节介绍经验回放（experience

replay）和优先经验回放（prioritized experience replay）。第 6.2 节讨论 DQN 的高估问题

以及解决方案——目标网络（target network）和双 Q 学习算法（double Q-learning）。

第 6.3、6.4 节介绍两种方法改进 DQN 的神经网络结构（不是对 Q 学习算法的改进）。

第 6.3 节介绍对决网络（dueling network），它把动作价值（action value）分解成状态价值

（state value）与优势（advantage）。第 6.4 节介绍噪声网络（noisy net），它往神经网络的

参数中加入随机噪声，鼓励探索。

6.1 经验回放

𝑠"#$, 𝑎"#$, 𝑟"#$, 𝑠"#(

𝑠"#(, 𝑎"#(, 𝑟"#(, 𝑠"#)

𝑠", 𝑎", 𝑟", 𝑠"#$

⋮

⋮

经验回放数组
(最近 b 条记录)

图 6.1: 经验回放数组。

经验回放（experience replay）

是强化学习中一个重要的技巧，

可以大幅提升强化学习的表现。

经验回放的意思是把智能体与环

境交互的记录（即经验）储存到

一个数组里，事后反复利用这些

经验训练智能体。这个数组被称

为经验回放数组（replay buffer）。

具体来说，把智能体的轨迹划分成 (st, at, rt, st+1)这样的四元组，存入一个数组。需

要人为指定数组的大小（记作 b）。数组中只保留最近 b 条数据；当数组存满之后，删除

掉最旧的数据。数组的大小 b 是个需要调的超参数，会影响训练的结果。通常设置 b 为

105 ∼ 106。

在实践中，要等回放数组中有足够多的四元组时，才开始做经验回放更新 DQN。根

据论文〔48〕 的实验分析，如果将 DQN 用于 Atari 游戏，最好是在收集到 20 万条四元组

时才开始做经验回放更新 DQN；如果是用更好的 Rainbow DQN，收集到 8 万条四元组

时就可以开始更新 DQN。在回放数组中的四元组数量不够的时候，DQN 只与环境交互，

而不去更新 DQN 参数，否则实验效果不好。
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6.1.1 经验回放的优点

经验回放的一个好处在于打破序列的相关性。训练 DQN 的时候，每次我们用一个四

元组对 DQN 的参数做一次更新。我们希望相邻两次使用的四元组是独立的。然而当智

能体收集经验的时候，相邻两个四元组 (st, at, rt, st+1) 和 (st+1, at+1, rt+1, st+2) 有很强

的相关性。依次使用这些强关联的四元组训练 DQN，效果往往会很差。经验回放每次从

数组里随机抽取一个四元组，用来对 DQN 参数做一次更新。这样随机抽到的四元组都

是独立的，消除了相关性。

经验回放的另一个好处是重复利用收集到的经验，而不是用一次就丢弃，这样可以

用更少的样本数量达到同样的表现。重复利用经验、不重复利用经验的收敛曲线通常如

图 6.2 所示。图的横轴是样本数量，纵轴是平均回报。

样本数量

平均回报

重复利用经验

不重复利用经验

图 6.2: 收敛曲线示意图。

注 在阅读文献的时候请注意“样

本数量”（sample complexity）与“更

新次数”两者的区别。样本数量是

指智能体从环境中获取的奖励 r

的数量。而一次更新的意思是从

经验回放数组里取出一个或多个

四元组，用它对参数 w 做一次更

新。通常来说，样本数量更重要，

因为在实际应用中收集经验比较

困难。比如，在机器人的应用中，

需要在现实世界做一次实验才能

收集到一条经验，花费的时间和

金钱远大于做一次计算。相对而言，做更新的次数不是那么重要，更新次数只会影响训

练时的计算量而已。

6.1.2 经验回放的局限性

需要注意，并非所有的强化学习方法都允许重复使用过去的经验。经验回放数组里

的数据全都是用行为策略（behavior policy）控制智能体收集到的。在收集经验同时，我

们也在不断地改进策略。策略的变化导致收集经验时用的行为策略是过时的策略，不同

于当前我们想要更新的策略——即目标策略（target policy）。也就是说，经验回放数组中

的经验通常是过时的行为策略收集的，而我们真正想要学的目标策略不同于过时的行为

策略。

有些强化学习方法允许行为策略不同于目标策略。这样的强化学习方法叫做异策略

（off-policy）。比如 Q 学习、确定策略梯度 (DPG) 都属于异策略。由于它们允许行为策

略不同于目标策略，过时的行为策略收集到的经验可以被重复利用。经验回放适用于异

策略︒

有些强化学习方法要求行为策略与目标策略必须相同。这样的强化学习方法叫做同
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策略（on-policy）。比如 SARSA、REINFORCE、A2C 都属于同策略。它们要求经验必须

是当前的目标策略收集到的，而不能使用过时的经验。经验回放不适用于同策略︒

6.1.3 优先经验回放

优先经验回放（prioritized experience replay）是一种特殊的经验回放方法，它比普通

的经验回放效果更好：既能让收敛更快，也能让收敛时的平均回报更高。经验回放数组里

有 b 个四元组，普通经验回放每次均匀抽样得到一个样本——即四元组 (sj , aj , rj , sj+1)，

用它来更新 DQN 的参数。优先经验回放给每个四元组一个权重，然后根据权重做非均匀

随机抽样。如果 DQN 对 (sj , aj) 的价值判断不准确，即 Q(sj , aj ;w) 离 Q⋆(sj , aj) 较远，

则四元组 (sj , aj , rj , sj+1) 应当有较高的权重。

为什么样本的重要性会有所不同呢？设想你用强化学习训练一辆无人车。经验回放

数组中的样本绝大多数都是车辆正常行驶的情形，只有极少数样本是意外情况，比如旁

边车辆强行变道、行人横穿马路、警察封路要求绕行。数组中的样本的重要性显然是不

同的。绝大多数的样本都是车辆正常行驶，而且正常行驶的情形很容易处理，出错的可

能性非常小。意外情况的样本非常少，但是又极其重要，处理不好就会车毁人亡。所以

意外情况的样本应当有更高的权重，受到更多关注。这两种样本不应该同等对待。

如何自动判断哪些样本更重要呢？举个例子，自动驾驶中的意外情况数量少、而且

难以处理，导致 DQN 的预测 Q(sj , aj ;w) 严重偏离真实价值 Q⋆(sj , aj)。因此，要是∣∣Q(sj , aj ;w)−Q⋆(sj , aj)
∣∣ 较大，则应该给样本 (sj , aj , rj , sj+1) 较高的权重。然而实际上

我们不知道Q⋆，因此无从得知
∣∣Q(sj , aj ;w)−Q⋆(sj , aj)

∣∣。不妨把它替换成 TD 误差。回

忆一下，TD 误差的定义是：

δj ≜ Q
(
sj , aj ;wnow

)
−

[
rt + γ ·max

a∈A
Q
(
sj+1, a;wnow

)]
︸ ︷︷ ︸

即 TD 目标

.

如果 TD 误差的绝对值 |δj |大，说明 DQN 对 (sj , aj) 的真实价值的评估不准确，那么应

该给 (sj , aj , rj , sj+1) 设置较高的权重。

优先经验回放对数组里的样本做非均匀抽样。四元组 (sj , aj , rj , sj+1) 的权重是 TD

误差的绝对值 |δj |。有两种方法设置抽样概率。一种抽样概率是：

pj ∝ |δj |+ ϵ.

此处的 ϵ 是个很小的数，防止抽样概率接近零，用于保证所有样本都以非零的概率被抽

到。另一种抽样方式先对 |δj |做降序排列，然后计算

pj ∝
1

rank(j)
.

此处的 rank(j) 是 |δj |的序号。大的 |δj |的序号小，小的 |δj |的序号大。两种方式的原理

是一样的，|δj |大的样本被抽样到的概率大。

优先经验回放做非均匀抽样，四元组 (sj , aj , rj , sj+1) 被抽到的概率是 pj。抽样是非

均匀的，不同的样本有不同的抽样概率，这样会导致 DQN 的预测有偏差。应该相应调整
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学习率，抵消掉不同抽样概率造成的偏差。TD 算法用“随机梯度下降”来更新参数：

wnew ← wnow − α · g,

此处的 α 是学习率，g 是损失函数关于 w 的梯度。如果用均匀抽样，那么所有样本有相

同的学习率 α。如果做非均匀抽样的话，应该根据抽样概率来调整学习率 α。如果一条

样本被抽样的概率大，那么它的学习率就应该比较小。可以这样设置学习率：

αj =
α

(b · pj)β
,

此处的 b 是经验回放数组中样本的总数，β ∈ (0, 1) 是个需要调的超参数1。

注均匀抽样是一种特例，即所有抽样概率都相等：p1 = · · · = pb =
1
b。在这种情况下，有

(b · pj)β = 1，因此学习率都相同：α1 = · · · = αb = α。

注读者可能会问下面的问题。如果样本 (sj , aj , rj , sj+1) 很重要，它被抽到的概率 pj 很

大，可是它的学习率却很小。当 β = 1 时，如果抽样概率 pj 变大 10 倍，则学习率 αj 减

小 10 倍。抽样概率、学习率两者岂不是抵消了吗，那么优先经验回放有什么意义呢？大

抽样概率、小学习率两者其实并没有抵消，因为下面两种方式并不等价：

设置学习率为 α，使用样本 (sj , aj , rj , sj+1) 计算一次梯度，更新一次参数 w；

设置学习率为 α
10，使用样本 (sj , aj , rj , sj+1) 计算十次梯度，更新十次参数 w。

乍看起来两种方式区别不大，但其实第二种方式是对样本更有效的利用。第二种方式的

缺点在于计算量大了十倍，所以第二种方式只被用于重要的样本。

⋮

⋮
四元组

"#$% ∝ '#$% + )

"# ∝ '# + )

"#*% ∝ '#*% + )

+ ⋅ - ⋅ "#
$.

+ ⋅ - ⋅ "#*%
$.

+ ⋅ - ⋅ "#$%
$.

抽样概率 学习率

'#$%

'#

'#*%

⋮

⋮

TD 误差

/#$%, 1#$%, 2#$%, /#

/#, 	1# , 	2# ,	/#*%

/#*%, 1#*%, 2#*%, /#*4

⋮

⋮

⋮

⋮

序号

5 − 1

5

5 + 1

⋮

⋮

图 6.3: 优先经验回放数组。

优先经验回放数组如图 6.3 所示。设 b 为数组大小，需要手动调整。如果样本（即四

元组）的数量超过了 b，那么要删除最旧的样本。数组里记录了四元组、TD 误差、抽样

概率、以及学习率。注意，数组里存的 TD 误差 δj 是用很多步之前过时的 DQN 参数计

算出来的：

δj = Q
(
sj , aj ; wold

)
−

[
rt + γ ·max

a∈A
Q
(
sj+1, a; wold

)]
.

1论文里建议一开始让 β 比较小，最终增长到 1。
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做经验回放的时候，每次取出一个四元组，用它计算出新的 TD 误差：

δ′j = Q
(
sj , aj ; wnow

)
−

[
rt + γ ·max

a∈A
Q
(
sj+1, a; wnow

)]
,

然后用它更新 DQN 的参数。用这个新的 δ′j 取代数组中旧的 δj。
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6.2 高估问题及解决方法

Q 学习算法有一个缺陷：用 Q 学习训练出的 DQN 会高估真实的价值，而且高估通

常是非均匀的。这个缺陷导致 DQN 的表现很差。高估问题并不是 DQN 模型的缺陷，而

是 Q 学习算法的缺陷。Q 学习产生高估的原因有两个：第一，自举导致偏差的传播；第

二，最大化导致 TD 目标高估真实价值。为了缓解高估，需要从导致高估的两个原因下

手，改进 Q 学习算法。双 Q 学习算法是一种有效的改进，可以大幅缓解高估及其危害。

6.2.1 自举导致偏差的传播

在强化学习中，自举意思是“用一个估算去更新同类的估算”，类似于“自己把自己给

举起来”。我们在第 5.4 节讨论过 SARSA 算法中的自举。下面回顾训练 DQN 用的 Q 学习算

法，研究其中存在的自举。算法每次从经验回放数组中抽取一个四元组 (sj , aj , rj , sj+1)。

然后执行以下步骤，对 DQN 的参数做一轮更新：

1. 计算 TD 目标：

ŷj = rj + γ · max
aj+1∈A

Q
(
sj+1, aj+1; wnow

)
︸ ︷︷ ︸

DQN 自己做出的估计

.

2. 定义损失函数

L
(
w
)

=
1

2

[
Q
(
sj , aj ;w

)
− ŷj︸ ︷︷ ︸

让 DQN 拟合 ŷj

]2
.

3. 把 ŷj 看做常数，做一次梯度下降更新参数：

wnew ← wnow − α · ∇wL
(
wnow

)
.

第一步中的 TD 目标 ŷj 部分基于 DQN 自己做出的估计。第二步让 DQN 去拟合 ŷj。这

就意味着我们用了 DQN 自己做出的估计去更新 DQN 自己，这属于自举。

自举对 DQN 的训练有什么影响呢？Q(s, a;w) 是对价值 Q⋆(s, a) 的近似，最理想的

情况下，Q(s, a;w) = Q⋆(s, a)，∀ s, a。假如碰巧 Q(sj+1, aj+1;w) 低估（或高估）真实价

值 Q⋆(sj+1, aj+1)，则会发生下面的情况：

Q
(
sj+1, aj+1;w

)
低估（或高估） Q⋆

(
sj+1, aj+1

)
=⇒ ŷj 低估（或高估） Q⋆

(
sj , aj

)
=⇒ Q

(
sj , aj ;w

)
低估（或高估） Q⋆

(
sj , aj

)
.

结论 6.1.自举导致偏差的传播

♣

如果 Q(sj+1, aj+1;w) 是对真实价值 Q⋆(sj+1, aj+1) 的低估（或高估），就会导致

Q(sj , aj ;w)低估（或高估）价值Q⋆(sj , aj)。也就是说低估（或高估）从 (sj+1, aj+1)

传播到 (sj , aj)，让更多的价值被低估（或高估）。
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6.2.2 最大化导致高估

首先用数学解释为什么最大化会导致高估。设 x1, · · · , xd 为任意 d 个实数。往 x1,

· · · , xd 中加入任意均值为零的随机噪声，得到 Z1, · · · , Zd，它们是随机变量，随机性来

源于随机噪声。很容易证明均值为零的随机噪声不会影响均值：

E
[
mean

(
Z1, · · · , Zd

)]
= mean

(
x1, · · · , xd

)
.

用稍微复杂一点的证明，可以得到：

E
[
max

(
Z1, · · · , Zd

)]
≥ max

(
x1, · · · , xd

)
.

公式中的期望是关于噪声求的。这个不等式意味着先加入均值为零的噪声，然后求最大

值，会产生高估。

假设对于所有的动作 a ∈ A和状态 s ∈ S，DQN 的输出是真实价值 Q⋆(s, a) 加上均

值为零的随机噪声 ϵ：

Q
(
s, a;w

)
= Q⋆

(
s, a

)
+ ϵ.

显然 Q(s, a;w) 是对真实价值 Q⋆(s, a) 的无偏估计。然而有这个不等式：

Eϵ

[
max
a∈A

Q
(
s, a;w

)]
≥ max

a∈A
Q⋆

(
s, a

)
.

公式说明哪怕 DQN 是对真实价值的无偏估计，但是如果求最大化，DQN 就会高估真实

价值。复习一下，TD 目标是这样算出来的：

ŷj = rj + γ · max
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

)
︸ ︷︷ ︸
高估 maxa∈A Q⋆(sj+1,a)

.

这说明 TD 目标 ŷj 通常是对真实价值 Q⋆(sj , aj) 的高估。TD 算法鼓励 Q(sj , aj ;w) 接近

TD 目标 ŷj，这会导致 Q(sj , aj ;w) 高估真实价值 Q⋆(sj , aj)。

结论 6.2.最大化导致高估

♣

即使 DQN是真实价值 Q⋆ 的无偏估计，只要 DQN不恒等于 Q⋆，TD目标就会高

估真实价值。TD目标是高估，而 Q学习算法鼓励 DQN预测接近 TD目标，因此

DQN会出现高估。

6.2.3 高估的危害

我们为什么要避免高估？高估真的有害吗？如果高估是均匀的，则高估没有危害；如

果高估非均匀，就会有危害。举个例子，动作空间是 A = {左,右,上}。给定当前状态 s，

每个动作有一个真实价值：

Q⋆

(
s,左

)
= 200, Q⋆

(
s,右

)
= 100, Q⋆

(
s,上

)
= 230.

智能体应当选择动作“上”，因为“上”的价值最高。假如高估是均匀的，所有的价值都被高

估了 100：

Q
(
s,左; w

)
= 300, Q

(
s,右; w

)
= 200, Q

(
s,上; w

)
= 330.
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那么动作“上”仍然有最大的价值，智能体会选择“上”。这个例子说明高估本身不是问题，

只要所有动作价值被同等高估。

但实践中，所有的动作价值会被同等高估吗？每当取出一个四元组 (s, a, r, s′) 用来

更新一次 DQN，就很有可能加重 DQN 对 Q⋆(s, a) 的高估。对于同一个状态 s，三种组

合 (s,左)、(s,右)、(s,上) 出现在经验回放数组中的频率是不同的，所以三种动作被高估

的程度是不同的。假如动作价值被高估的程度不同，比如

Q
(
s,左; w

)
= 280, Q

(
s,右; w

)
= 300, Q

(
s,上; w

)
= 260,

那么智能体做出的决策就是向右走，因为“右”的价值貌似最高。但实际上“右”是最差的动

作，它的实际价值低于其余两个动作。

综上所述，用 Q 学习算法训练 DQN 总会导致 DQN 高估真实价值。对于多数的 s ∈ S
和 a ∈ A，有这样的不等式：

Q
(
s, a;w

)
> Q⋆

(
s, a

)
.

高估本身不是问题，真正的麻烦在于 DQN 的高估往往是非均匀的。如果 DQN 有非均匀

的高估，那么用 DQN 做出的决策是不可靠的。我们已经分析过导致高估的原因：

TD 算法属于“自举”，即用 DQN 的估计值去更新 DQN 自己。自举会导致偏差的传

播。如果 Q(sj+1, aj+1;w) 是对 Q⋆(sj+1, aj+1) 的高估，那么高估会传播到 (sj , aj)，

让 Q(sj , aj ;w) 高估 Q⋆(sj , aj)。自举导致 DQN 的高估从一个二元组 (s, a) 传播到

更多的二元组。

TD 目标 ŷ 中包含一项最大化，这会导致 TD 目标高估真实价值 Q⋆。Q 学习算法鼓

励 DQN 的预测接近 TD 目标，因此 DQN 会高估 Q⋆。

找到了产生高估的原因，就可以想办法解决问题。想要避免 DQN 的高估，要么切断自
举，要么避免最大化造成高估︒注意，高估并不是 DQN 自身的属性，高估纯粹是算法造

成的。想要避免高估，就要用更好的算法替代原始的 Q 学习算法。

6.2.4 使用目标网络

上文已经讨论过，切断“自举”可以避免偏差的传播，从而缓解 DQN 的高估。回顾一

下，Q 学习算法这样计算 TD 目标：

ŷj = rj + γ ·max
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

)
︸ ︷︷ ︸

DQN 做出的估计

.

然后做梯度下降更新 w，使得 Q(sj , aj ;w) 更接近 ŷj。想要切断自举，可以用另一个神

经网络计算 TD 目标，而不是用 DQN 自己计算 TD 目标。另一个神经网络被称作目标网

络（target network）。把目标网络记作：

Q
(
s, a; w−).

它的神经网络结构与 DQN 完全相同，但是参数 w− 不同于 w。

使用目标网络的话，Q 学习算法用下面的方式实现。每次随机从经验回放数组中取

一个四元组，记作 (sj , aj , rj , sj+1)。设 DQN 和目标网络当前的参数分别为wnow 和w−
now，
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执行下面的步骤对参数做一次更新：

1. 对 DQN 做正向传播，得到：

q̂j = Q
(
sj , aj ; wnow

)
.

2. 对目标网络做正向传播，得到

q̂−j+1 = max
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

−
now

)
.

3. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷ−j = rj + γ · q̂−j+1 和 δj = q̂j − ŷ−j .

4. 对 DQN 做反向传播，得到梯度∇w Q
(
sj , aj ; wnow

)
。

5. 做梯度下降更新 DQN 的参数：

wnew ← wnow − α · δj · ∇w Q
(
sj , aj ; wnow

)
.

6. 设 τ ∈ (0, 1) 是需要手动调的超参数。做加权平均更新目标网络的参数：

w−
new ← τ ·wnew +

(
1− τ

)
·w−

now.

DQN 𝑦"
TD目标

计算
更新

目标网络 𝑦"
TD目标

计算
更新

DQN
更新

原始的 Q 学习算法 使用目标网络的 Q 学习算法

图 6.4: 对比原始 Q 学习算法、使用目标网络的 Q 学习算法。

如图 6.4（左）所示，原始的 Q 学习算法用 DQN 计算 ŷ，然后拿 ŷ 更新 DQN 自己，

造成自举。如图 6.4（右）所示，可以改用目标网络计算 ŷ，这样就避免了用 DQN 的估

计更新 DQN 自己，降低自举造成的危害。然而这种方法不能完全避免自举，原因是目标

网络的参数仍然与 DQN 相关。

6.2.5 双 Q学习算法

造成 DQN 高估的原因不是 DQN 模型本身的缺陷，而是 Q 学习算法有不足之处：第

一，自举造成偏差的传播；第二，最大化造成 TD 目标的高估。在 Q 学习算法中使用目

标网络，可以缓解自举造成的偏差，但是无助于缓解最大化造成的高估。本小节介绍双

Q学习（double Q learning）算法，它在目标网络的基础上做改进，缓解最大化造成的高

估。

注本小节介绍的双 Q 学习算法在文献中被称作 double DQN，缩写 DDQN。本书不采用

DDQN 这名字，因为这个名字比较误导。双 Q 学习（即所谓的 DDQN）只是一种 TD算
法而已，它可以把 DQN 训练得更好。双 Q 学习并没有用区别于 DQN 的模型。本节中的

模型只有一个，就是 DQN。我们讨论的只是训练 DQN 的三种 TD 算法：原始的 Q 学习、

用目标网络的 Q 学习、双 Q 学习。

为了解释原始的 Q 学习、用目标网络的 Q 学习、以及双 Q 学习三者的区别，我们再

89



第 6章 价值学习高级技巧

回顾一下 Q 学习算法中的 TD 目标：

ŷj = rj + γ ·max
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

)
.

不妨把最大化拆成两步：

1. 选择——即基于状态 sj+1，选出一个动作使得 DQN 的输出最大化：

a⋆ = argmax
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

)
.

2. 求值——即计算 (sj+1, a
⋆) 的价值，从而算出 TD 目标：

ŷj = rj +Q
(
sj+1, a

⋆; w
)
.

以上是原始的 Q 学习算法，选择和求值都用 DQN。上一小节改进了 Q 学习，选择和求

值都用目标网络：

选择： a− = argmax
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

−),
求值： ŷ−j = rj +Q

(
sj+1, a

−; w−).
本小节介绍双 Q学习，第一步的选择用 DQN，第二步的求值用目标网络：

选择： a⋆ = argmax
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

)
,

求值： ỹj = rj +Q
(
sj+1, a

⋆; w−).
为什么双 Q 学习可以缓解最大化造成的高估呢？不难证明出这个不等式：

Q
(
sj+1, a

⋆; w−)︸ ︷︷ ︸
双 Q 学习

≤ max
a∈A

Q
(
sj+1, a; w

−)︸ ︷︷ ︸
用目标网络的 Q 学习

.

因此，

ỹt︸︷︷︸
双 Q 学习

≤ ŷ−t︸︷︷︸
用目标网络的 Q 学习

.

这个公式说明双 Q 学习得到的 TD 目标更小。也就是说，与用目标网络的 Q 学习相比，

双 Q 学习缓解了高估。

双 Q 学习算法的流程如下。每次随机从经验回放数组中取出一个四元组，记作 (sj ,

aj , rj , sj+1)。设 DQN 和目标网络当前的参数分别为 wnow 和 w−
now，执行下面的步骤对

参数做一次更新：

1. 对 DQN 做正向传播，得到：

q̂j = Q
(
sj , aj ; wnow

)
.

2. 选择：

a⋆ = argmax
a∈A

Q
(
sj+1, a; wnow

)
.

3. 求值：

q̂j+1 = Q
(
sj+1, a

⋆; w−
now

)
.

4. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ỹj = rj + γ · q̂j+1 和 δj = q̂j − ỹj .
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5. 对 DQN 做反向传播，得到梯度∇wQ
(
sj , aj ; wnow

)
。

6. 做梯度下降更新 DQN 的参数：

wnew ← wnow − α · δj · ∇wQ
(
sj , aj ; wnow

)
.

7. 设 τ ∈ (0, 1) 是需要手动调整的超参数。做加权平均更新目标网络的参数：

w−
new ← τ ·wnew +

(
1− τ

)
·w−

now.

6.2.6 总结

本节研究了 DQN 的高估问题以及解决方案。DQN 的高估不是 DQN 模型造成的，不

是 DQN 的本质属性。高估只是因为原始 Q 学习算法不好。Q 学习算法产生高估的原因

有两个：第一，自举导致偏差从一个 (s, a) 二元组传播到更多的二元组；第二，最大化造

成 TD 目标高估真实价值。

想要解决高估问题，就要从自举、最大化这两方面下手。本节介绍了两种缓解高估

的算法：使用目标网络、双 Q 学习。Q 学习算法与目标网络的结合可以缓解自举造成的

偏差。双 Q 学习基于目标网络的想法，进一步将 TD 目标的计算分解成选择和求值两步，

缓解了最大化造成的高估。图 6.5 总结了本节研究的三种算法。

选择 求值

Q 学习 + 目标网络 目标网络 目标网络

原始 Q 学习 DQN DQN

DQN双 Q 学习 目标网络

自举造成偏差

严重

最大化造成高估

严重

严重不严重

不严重 不严重

图 6.5: 三种 TD 算法的对比。

注如果使用原始 Q 学习算法，自举和最大化都会造成严重高估。在实践中，应当尽量使

用双 Q 学习，它是三种算法中最好的。

注如果使用 SARSA 算法（比如在 actor-critic 中），自举的问题依然存在，但是不存在最

大化造成高估这一问题。对于 SARSA，只需要解决自举问题，所以应当将目标网络应用

到 SARSA。
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6.3 对决网络 (Dueling Network)

本节介绍对决网络 (dueling network)，它是对 DQN 的神经网络结构的改进。它的基

本想法是将最优动作价值 Q⋆ 分解成最优状态价值 V⋆ 加最优优势 D⋆。对决网络的训练

与 DQN 完全相同，可以用 Q 学习算法或者双 Q 学习算法。

6.3.1 最优优势函数

在介绍对决网络 (dueling network)之前，先复习一些基础知识。动作价值函数Qπ(s, a)

是回报的期望：

Qπ

(
s, a

)
= E

[
Ut

∣∣∣St = s,At = a
]
.

最优动作价值 Q⋆ 的定义是：

Q⋆

(
s, a

)
= max

π
Qπ

(
s, a

)
, ∀ s ∈ S, a ∈ A.

状态价值函数 Vπ(s) 是 Qπ(s, a) 关于 a 的期望：

Vπ

(
s
)

= EA∼π

[
Qπ

(
s,A

)]
.

最优状态价值函数 V⋆ 的定义是：

V⋆

(
s
)

= max
π

Vπ

(
s
)
, ∀ s ∈ S.

最优优势函数 (optimal advantage function) 的定义是：

D⋆

(
s, a

)
≜ Q⋆

(
s, a

)
− V⋆

(
s
)
.

通过数学推导，可以证明下面的定理：

定理 6.1

♥

Q⋆

(
s, a

)
= V⋆

(
s
)
+ D⋆

(
s, a

)
− max

a∈A
D⋆

(
s, a

)
︸ ︷︷ ︸

恒等于零

, ∀ s ∈ S, a ∈ A.

6.3.2 对决网络

与 DQN 一样，对决网络 (dueling network) 也是对最优动作价值函数 Q⋆ 的近似。对

决网络与 DQN 的区别在于神经网络结构不同。直观上，对决网络可以了解到哪些状态

有价值或者没价值，而无需了解每个动作对每个状态的影响。实践中，对决网络具有更

好的效果。由于对决网络与 DQN 都是对 Q⋆ 的近似，可以用完全相同的算法训练两种神

经网络。

对决网络由两个神经网络组成。一个神经网络记作 D(s, a;wD)，它是对最优优势函

数 D⋆(s, a) 的近似。另一个神经网络记作 V (s;wV )，它是对最优状态价值函数 V⋆(s) 的

近似。把定理 6.1 中的 D⋆ 和 V⋆ 替换成相应的神经网络，那么最优动作价值函数 Q⋆ 就
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被近似成下面的神经网络：

Q
(
s, a; w

)
≜ V

(
s; wV

)
+ D

(
s, a; wD

)
− max

a∈A
D
(
s, a; wD

)
. (6.1)

公式左边的 Q(s, a;w) 就是对决网络，它是对最优动作价值函数 Q⋆ 的近似。它的参数记

作 w ≜ (wV ;wD)。

对决网络的结构如图 6.6 所示。可以让两个神经网络 D(s, a;wD) 与 V (s;wV ) 共享

部分卷积层；这些卷积层把输入的状态 s 映射成特征向量，特征向量是“优势头”与“状态

价值头”的输入。优势头输出一个向量，向量的维度是动作空间的大小 |A|，向量每个元

素对应一个动作。举个例子，动作空间是 A = {左,右,上}，优势头的输出是三个值：

D
(
s, 左; wD

)
= −90, D

(
s, 右; wD

)
= −420, D

(
s, 上; wD

)
= 30.

状态价值头输出的是一个实数，比如

V
(
s; wV

)
= 300.

首先计算

max
a

D
(
s, a;wD) = max

{
− 90, −420, 30

}
= 30.

然后用公式 (6.1) 计算出：

Q
(
s, 左; w

)
= 180, Q

(
s, 右; w

)
= −150, Q

(
s, 上; w

)
= 300.

这样就得到了对决网络的最终输出。

特征向量

对决网络 (Dueling Network)

𝑠

180
-150

300
⊕

𝑉 𝑠;	𝐰'

𝐷 𝑠,⋅	; 	𝐰+

𝑄 𝑠,⋅	; 	𝐰

状态价值头

优势头

-90
-420

30

300

卷积网络

全连接网络

全连接网络

图 6.6: 对决网络的结构。输入是状态 s；红色的向量是每个动作的优势值；蓝色的标量是状态价
值；最终输出的紫色向量是每个动作的动作价值。

6.3.3 解决不唯一性

读者可能会有下面的疑问。对决网络是由定理 6.1 推导出的，而定理中最右的一项

恒等于零：

max
a∈A

D⋆

(
s, a

)
= 0, ∀ s ∈ S.
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也就是说，可以把最优动作价值写成两种等价形式：

Q⋆

(
s, a

)
= V⋆

(
s
)
+D⋆

(
s, a

)
（第一种形式）

= V⋆

(
s
)
+D⋆

(
s, a

)
−max

a∈A
D⋆

(
s, a

)
. （第二种形式）

之前我们根据第二种形式实现对决网络。我们可否根据第一种形式，把对决网络按照下

面的方式实现呢：

Q
(
s, a; w

)
= V

(
s; wV

)
+D

(
s, a; wD

)
?

答案是不可以这样实现对决网络，因为这样会导致不唯一性。假如这样实现对决网络，那

么 V 和 D 可以随意上下波动，比如一个增大 100，另一个减小 100：

V
(
s; w̃V

)
≜ V

(
s; wV

)
+ 100,

D
(
s, a; w̃D

)
≜ D

(
s, a; wD

)
− 100.

这样的上下波动不影响最终的输出：

V
(
s; wV

)
+D

(
s, a; wD

)
= V

(
s; w̃V

)
+D

(
s, a; w̃D

)
.

这就意味着 V 和D 的参数可以很随意地变化，却不会影响输出的 Q。我们不希望这种情

况出现，因为这会导致训练的过程中参数不稳定。

因此很有必要在对决网络中加入 maxa∈AD(s, a;wD) 这一项。它使得 V 和 D 不能

随意上下波动。假如让 V 变大 100，让 D 变小 100，则对决网络的输出会增大 100，而

非不变：

V
(
s; w̃V

)
+ D

(
s, a; w̃D

)
− max

a
D
(
s, a; w̃D

)
= V

(
s; wV

)
+ D

(
s, a; wD

)
− max

a
D
(
s, a; wD

)
+100.

以上讨论说明了为什么 maxa∈AD(s, a;wD) 这一项不能省略。

6.3.4 对决网络的实际实现

按照定理 6.1，对决网络应该定义成：

Q
(
s, a; w

)
≜ V

(
s; wV

)
+ D

(
s, a; wD

)
− max

a∈A
D
(
s, a; wD

)
.

最右边的 max 项的目的是解决不唯一性。实际实现的时候，用 mean 代替 max 会有更好

的效果。所以实际上会这样定义对决网络：

Q
(
s, a; w

)
≜ V

(
s; wV

)
+ D

(
s, a; wD

)
− mean

a∈A
D
(
s, a; wD

)
.

对决网络与 DQN 都是对最优动作价值函数 Q⋆ 的近似，所以对决网络的训练和决策

与 DQN 完全一样。比如可以这样训练对决网络：

用 ϵ-greedy 算法控制智能体，收集经验，把 (sj , aj , rj , sj+1)这样的四元组存入经验

回放数组。

从数组里随机抽取四元组，用双 Q 学习算法更新对决网络参数 w = (wD,wV )。

完成训练之后，基于当前状态 st，让对决网络给所有动作打分，然后选择分数最高的动
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作：

at = argmax
a∈A

Q
(
st, a; w

)
.

简而言之，怎么样训练 DQN，就怎么样训练对决网络；怎么样用 DQN 做控制，就怎么

样用对决网络做控制。如果一个技巧能改进 DQN 的训练，这个技巧也能改进对决网络。

同样的道理，因为 Q 学习算法导致 DQN 出现高估，所以 Q 学习算法也会导致对决网络

出现高估。
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6.4 噪声网络

本节介绍噪声网络（noisy net），这是一种非常简单的方法，可以显著提高 DQN 的

表现。噪声网络的应用不局限于 DQN，它可以用于几乎所有的深度强化学习方法。

6.4.1 噪声网络的原理

= + ∘

𝒘 𝝁 𝝈 𝝃

图 6.7: 这个例子中，w、µ、σ、ξ 是形状相同的向量。

把神经网络中的参数 w 替换成

µ+σ◦ξ。此处的µ、σ、ξ 的形状与w

完全相同。µ、σ 分别表示均值和标准

差，它们是神经网络的参数，需要从

经验中学习。ξ 是随机噪声，它的每个

元素独立从标准正态分布 N (0, 1) 中

随机抽取。符号“◦”表示逐项乘积。如

果 w 是向量，那么有

wi = µi + σi · ξi.

如果 w 是矩阵，那么有

wij = µij + σij · ξij .

噪声网络的意思是参数 w 的每个元素 wi 从均值为 µi、标准差为 σi 的正态分布中抽取。

举个例子，某一个全连接层记作：

z = ReLU
(
Wx+ b

)
.

公式中的向量 x 是输入，矩阵 W 和向量 b 是参数，ReLU 是激活函数，z 是这一层的输

出。噪声网络把这个全连接层替换成：

z = ReLU
((

W µ +W σ ◦W ξ
)
x +

(
bµ + bσ ◦ bξ

))
.

公式中的 W µ、W σ、bµ、bσ 是参数，需要从经验中学习。矩阵 W ξ 和向量 bξ 的每个元

素都是独立从 N (0, 1) 中随机抽取的，表示噪声。

训练噪声网络的方法与训练标准的神经网络完全相同，都是做反向传播计算梯度，然

后用梯度更新神经参数。把损失函数记作 L。已知梯度 ∂ L
∂ z，可以用链式法则算出损失关

于参数的梯度：
∂ L

∂W µ =
∂ z

∂W µ ·
∂ L

∂ z
,

∂ L

∂ bµ
=

∂ z

∂ bµ
· ∂ L

∂ z
,

∂ L

∂W σ =
∂ z

∂W σ ·
∂ L

∂ z
,

∂ L

∂ bσ
=

∂ z

∂ bσ
· ∂ L

∂ z
.

然后可以做梯度下降更新参数 W µ、W σ、bµ、bσ。
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6.4.2 噪声 DQN

噪声网络可以用于 DQN。标准的 DQN 记作 Q(s, a;w)，其中的 w 表示参数。把 w

替换成 µ+ σ ◦ ξ，得到噪声 DQN，记作：

Q̃
(
s, a, ξ; µ,σ

)
≜ Q

(
s, a; µ+ σ ◦ ξ

)
.

其中的 µ 和 σ 是参数，一开始随机初始化，然后从经验中学习；而 ξ 则是随机生成，每

个元素都从 N (0, 1) 中抽取。噪声 DQN 的参数数量比标准 DQN 多一倍。

收集经验： DQN 属于异策略 (off-policy)。我们用任意的行为策略 (behavior policy)

控制智能体，收集经验，事后做经验回放更新参数。在之前章节中，我们用 ϵ-greedy 作

为行为策略：

at =

 argmaxa∈AQ(st, a;w), 以概率 (1− ϵ);

均匀抽取A中的一个动作, 以概率 ϵ.

ϵ-greedy 策略带有一定的随机性，可以让智能体尝试更多动作，探索更多状态。

噪声 DQN 本身就带有随机性，可以鼓励探索，起到与 ϵ-greedy 策略相同的作用。我

们直接用

at = argmax
a∈A

Q̃
(
s, a, ξ; µ,σ

)
作为行为策略，效果比 ϵ-greedy 更好。每做一个决策，要重新随机生成一个 ξ。

Q学习算法：训练的时候，每一轮从经验回放数组中随机抽样出一个四元组，记作

(sj , aj , rj , sj+1)。从标准正态分布中做抽样，得到 ξ′ 的每一个元素。计算 TD 目标：

ŷj = rj + γ · max
a∈A

Q̃
(
sj+1, a, ξ

′; µ,σ
)
.

把损失函数记作：

L
(
µ,σ

)
=

1

2

[
Q̃
(
sj , aj , ξ; µ,σ

)
− ŷj

]2
,

其中的 ξ 也是随机生成的噪声，但是它与 ξ′ 不同。然后做梯度下降更新参数：

µ ← µ− αµ · ∇µL
(
µ,σ

)
, σ ← σ − ασ · ∇σL

(
µ,σ

)
.

公式中的 αµ 和 ασ 是学习率。这样做梯度下降更新参数，可以让损失函数减小，让噪声

DQN 的预测更接近 TD 目标。

做决策：做完训练之后，可以用噪声 DQN 做决策。做决策的时候不再需要噪声，因

此可以把参数 σ 设置成全零，只保留参数 µ。这样一来，噪声 DQN 就变成标准的 DQN：

Q̃
(
s, a, ξ′; µ,0

)︸ ︷︷ ︸
噪声 DQN

= Q
(
s, a;µ

)︸ ︷︷ ︸
标准 DQN

.

在训练的时候往 DQN 的参数中加入噪声，不仅有利于探索，还能增强鲁棒性。鲁棒性的

意思是即使参数被扰动，DQN 也能对动作价值 Q⋆ 做出可靠的估计。为什么噪声可以让

DQN 有更强的鲁棒性呢？

假设在训练的过程中不加入噪声。把学出的参数记作 µ。当参数严格等于 µ 的时候，

DQN 可以对最优动作价值做出较为准确的估计。但是对 µ 做较小的扰动，就可能会让
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DQN 的输出偏离很远。所谓“失之毫厘，谬以千里”。

噪声 DQN 训练的过程中，参数带有噪声：w = µ+σ ◦ ξ。训练迫使 DQN 在参数带

噪声的情况下最小化 TD 误差，也就是迫使 DQN 容忍对参数的扰动。训练出的 DQN 具

有鲁棒性：参数不严格等于 µ 也没关系，只要参数在 µ 的邻域内，DQN 做出的预测都

应该比较合理。用噪声 DQN，不会出现“失之毫厘，谬以千里”。

6.4.3 训练流程

实际编程实现 DQN 的时候，应该将本章的四种技巧——优先经验回放、双 Q 学习、

对决网络、噪声 DQN——全部用到。应该用对决网络的神经网络结构，而不是简单的

DQN 结构。往对决网络中的参数 w 中加入噪声，得到噪声 DQN，记作 Q̃(s, a, ξ; µ,σ)。

训练要用双 Q 学习、优先经验回放，而不是原始的 Q 学习。双 Q 学习需要目标网络

Q̃(s, a, ξ; µ−,σ−) 计算 TD 目标。它跟噪声 DQN 的结构相同，但是参数不同。

初始的时候，随机初始化µ、σ，并且把它们赋值给目标网络参数：µ− ← µ、σ− ← σ。

然后重复下面的步骤更新参数。把当前的参数记作 µnow、σnow、µ−
now、σ−

now。

1. 用优先经验回放，从数组中抽取一个四元组，记作 (sj , aj , rj , sj+1)。

2. 用标准正态分布生成 ξ。对噪声 DQN 做正向传播，得到：

q̂j = Q̃
(
sj , aj , ξ; µnow,σnow

)
.

3. 用噪声 DQN 选出最优动作：

ãj+1 = argmax
a∈A

Q̃
(
sj+1, a, ξ; µnow,σnow

)
.

4. 用标准正态分布生成 ξ′。用目标网络计算价值：

q̂−j+1 = Q̃
(
sj+1, ãj+1, ξ

′; µ−
now,σ

−
now

)
.

5. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷ−j = rj + γ · q̂−j+1 和 δj = q̂j − ŷ−j .

6. 设 αµ 和 ασ 为学习率。做梯度下降更新噪声 DQN 的参数：

µnew ← µnow − αµ · δj · ∇µ Q̃
(
sj , aj , ξ; µnow,σnow

)
,

σnew ← σnow − ασ · δj · ∇σ Q̃
(
sj , aj , ξ; µnow,σnow

)
.

7. 设 τ ∈ (0, 1) 是需要手动调整的超参数。做加权平均更新目标网络的参数：

µ−
new ← τ · µnew +

(
1− τ

)
· µ−

now,

σ−
new ← τ · σnew +

(
1− τ

)
· σ−

now.
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知识点

n第 6章知识点N

经验回放可以用于异策略算法。经验回放有两个好处：打破相邻两条经验的相关性、

重复利用收集的经验。

优先经验回放是对经验回放的一种改进。在做经验回放的时候，从经验回放数组中

做加权随机抽样，TD 误差的绝对值大的经验被赋予较大的抽样概率、较小的学习

率。

Q 学习算法会造成 DQN 高估真实的价值。高估的原因有两个：第一，最大化造成

TD 目标高估真实价值；第二，自举导致高估传播。高估并不是由 DQN 本身的缺陷

造成的，而是由于 Q 学习算法不够好。双 Q 学习是对 Q 学习算法的改进，可以有

效缓解高估。

对决网络与 DQN 一样，都是对最优动作价值函数 Q⋆ 的近似；两者的唯一区别在

于神经网络结构。对决网络由两部分组成：D(s, a;wD) 是对最优优势函数的近似，

V (s;wV ) 是对最优状态价值函数的近似。对决网络的训练与 DQN 完全相同。

噪声网络是一种特殊的神经网络结构，神经网络中的参数带有随机噪声。噪声网络

可以用于 DQN 等多种深度强化学习模型。噪声网络中的噪声可以鼓励探索，让智

能体尝试不同的动作，这有利于学到更好的策略。
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u第 6章相关文献U

训练 DQN 用到的经验回放是由 Lin 在 1993 年的博士论文〔68〕 中提出的。优先经

验回放是由 Schaul 等人 2015 年的论文〔93〕 提出。目标网络由 Mnih 等人 2015 年的论文
〔77〕 提出。双 Q 学习由 van Hasselt 2010 年的论文〔115〕 提出。双 Q 学习与 DQN 的结合

被称为 Double DQN，由 van Hasselt 等人 2010 年的论文提出〔116〕。对决网络在 Wang 等

人 2016 年的论文中提出〔121〕。噪声网络在 Fortunato 等人 2018 年的论文中提出〔40〕。

Hessel 等人在 2018 年发表的论文〔48〕 将优先经验回放、双 Q 学习、对决网络、噪

声网络、多步 TD 目标等方法结合，改进 DQN，把组合称为 Rainbow。有充分的实验证

实这些高级技巧的有效性。此外，Rainbow 还用到了 distributional learning〔11〕，这种技

巧也非常有用。
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习题

K第 6章习题k

1. 设置经验回放数组的大小是 106。当数组中存满 106 条四元组的时候，应该怎么办？

A. 删除数组中最旧的四元组。

B. 删除数组中最新的四元组。

C. 终止程序，停止强化学习。

D. 继续运行程序，但是不再收集经验。

2. 我们设置 Q 学习的批大小 (batch size) 为 128，设置经验回放数组的大小是 106。初

始的时候数组是空的。当数组中四元组的数量超过某个阈值 k 的时候，开始做经验

回放更新 DQN。请问 k 该如何设置？

A. 设置 k 等于 128 或略大于 128。

B. 设置 k 远大于 128 但是小于 106。

C. 设置 k 等于 106。

3. 在优先经验回放中，需要对四元组 {(s, a, r, s′)}做非均匀抽样。请问抽样的概率取

决于什么？

A. TD 目标的绝对值 |ŷ|。
B. TD 目标的绝对值 |δ|。
C. Q 值的绝对值 |Q(s, a;w)|。
D. 奖励的绝对值 |r|。

4. 在优先经验回放中，如果一个四元组被抽样的概率较大，那么它的学习率 。

A. 较大

B. 较小

5. DQN 的高估问题是由 引起的。

A. DQN 网络结构的缺陷

B. Q 学习算法的缺陷

C. A 和 B 都对

6. 训练 DQN 的时候使用目标网络 (target network) 的好处在于缓解 。

A. 自举造成的偏差

B. 最大化造成的高估

C. A 和 B 都对

7. 比起 Q 学习算法，双 Q 学习的优势在于缓解 。

A. 自举造成的偏差

B. 最大化造成的高估

C. A 和 B 都对

8. 最优优势函数 (optimal advantage function) 的定义是：

D⋆

(
s, a

)
≜ Q⋆

(
s, a

)
− V⋆

(
s
)
.
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D⋆ 的均值 meana∈AD⋆(s, a) 。D⋆ 的最大值 maxa∈AD⋆(s, a) 。

请从下面选出最合适的选项填空：

A. 大于等于零

B. 小于等于零

C. 严格等于零

9. 为什么对决网络的表现优于简单的 DQN？

A. 对决网络的神经网络结构更好。

B. 训练对决网络的算法更好。

C. A 和 B 都对。

10. Rainbow 方法〔48〕 是对 的改进。

A. Deep Q Network (DQN)

B. SARSA

C. Policy Gradient

D. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

11.（多选）Rainbow 方法〔48〕 使用了下面哪些技巧？

A. 优先经验回放

B. 双 Q 学习

C. 对决网络

D. 噪声网络

E. 多步 TD 目标

F. 蒙特卡洛树搜索 (Monte Carlo Tree Search)

G. 注意力机制 (Attention)

H. Advantage Actor-Critic (A2C)

I. Twin Delayed DDPG (TD3)

J. Distributional Learning
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策略学习





第 7章 策略梯度方法

本章的内容是策略学习 (policy-based reinforcement learning) 以及策略梯度 (policy gra-

dient)。策略学习的意思是通过求解一个优化问题，学出最优策略函数或它的近似函数（比

如策略网络）。第 7.1 节描述策略网络。第 7.2 节把策略学习描述成一个最大化问题。第

7.3 节推导策略梯度。第 7.4 和 7.5 节用不同的方法近似策略梯度，得到两种训练策略网

络的方法——REINFORCE 和 actor-critic。本章介绍的 REINFORCE 和 actor-critic 只是帮

助大家理解算法而已，实际效果并不好。在实践中不建议用本章的原始方法，而应该用

下一章的方法。

7.1 策略网络

本章假设动作空间是离散的，比如A = {左,右,上}。策略函数 π 是个条件概率质量

函数：

π
(
a
∣∣ s) ≜ P

(
A = a

∣∣S = s
)
.

策略函数 π 的输入是状态 s 和动作 a，输出是一个 0 到 1 之间的概率值。举个例子，把

超级玛丽游戏当前屏幕上的画面作为 s，策略函数会输出每个动作的概率值：

π
(
左

∣∣ s) = 0.5,

π
(
右

∣∣ s) = 0.2,

π
(
上

∣∣ s) = 0.3.

如果我们有这样一个策略函数，我们就可以拿它控制智能体。每当观测到一个状态 s，就

用策略函数计算出每个动作的概率值，然后做随机抽样，得到一个动作 a，让智能体执

行 a。

怎么样才能得到这样一个策略函数呢？当前最有效的方法是用神经网络 π(a|s;θ) 近

似策略函数 π(a|s)。神经网络 π(a|s;θ) 被称为策略网络。θ 表示神经网络的参数；一开

始随机初始化 θ，随后利用收集的状态、动作、奖励去更新 θ。

特征向量

策略网络

0.2
0.1

0.7

𝑠 𝒇 = 𝜋 ⋅ 	𝑠; 𝜽

卷积网络 全连接网络
Softmax
激活函数

图 7.1: 策略网络 π(a|s;θ) 的神经网络结构。输入是状态 s，输出是动作空间 A中每个动作的概
率值。

策略网络的结构如图 7.1 所示。策略网络的输入是状态 s。在 Atari 游戏、围棋等应用

中，状态是张量（比如图片），那么应该如图 7.1 所示用卷积网络处理输入。在机器人控
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制等应用中，状态 s 是向量，它的元素是多个传感器的数值，那么应该把卷积网络换成

全连接网络。策略网络输出层的激活函数是 softmax，因此输出的向量（记作 f）所有元

素都是正数，而且相加等于 1。动作空间 A的大小是多少，向量 f 的维度就是多少。在

超级玛丽的例子中，A = {左,右,上}，那么 f 就是 3 维的向量，比如 f = [0.2, 0.1, 0.7]。

f 描述了动作空间 A上的离散概率分布，f 每个元素对应一个动作：

f1 = π
(
左

∣∣ s) = 0.2,

f2 = π
(
右

∣∣ s) = 0.1,

f3 = π
(
上

∣∣ s) = 0.7.
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7.2 策略学习的目标函数

为了推导策略学习的目标函数，我们需要先复习回报和价值函数。回报 Ut 是从 t 时

刻开始的所有奖励之和。Ut 依赖于 t 时刻开始的所有状态和动作：

St, At, St+1, At+1, St+2, At+2, · · ·

在 t 时刻，Ut 是随机变量，它的不确定性来自于未来未知的状态和动作。动作价值函数

的定义是：

Qπ

(
st, at

)
= E

[
Ut

∣∣∣St = st, At = at

]
.

条件期望把 t 时刻状态 st 和动作 at 看做已知观测值，把 t+ 1 时刻后的状态和动作看做

未知变量，并消除这些变量。状态价值函数的定义是

Vπ

(
st
)

= EAt∼π(·|st;θ)

[
Qπ

(
st, At

)]
.

状态价值既依赖于当前状态 st，也依赖于策略网络 π 的参数 θ。

当前状态 st 越好，则 Vπ(st) 越大，即回报 Ut 的期望越大。例如，在超级玛丽游戏

中，如果玛丽奥已经接近终点（也就是说当前状态 st 很好），那么回报的期望就会

很大。

策略 π 越好（即参数 θ 越好），那么 Vπ(st) 也会越大。例如，从同一起点出发打游

戏，高手（好的策略）的期望回报远高于初学者（差的策略）。

如果一个策略很好，那么状态价值 Vπ(S) 的均值应当很大。因此我们定义目标函数：

J(θ) = ES

[
Vπ(S)

]
.

这个目标函数排除掉了状态 S 的因素，只依赖于策略网络 π 的参数 θ；策略越好，则

J(θ) 越大。所以策略学习可以描述为这样一个优化问题：

max
θ

J(θ).

我们希望通过对策略网络参数 θ 的更新，使得目标函数 J(θ)越来越大，也就意味着策略

网络越来越强。想要求解最大化问题，显然可以用梯度上升更新 θ，使得 J(θ) 增大。设

当前策略网络的参数为 θnow，做梯度上升更新参数，得到新的参数 θnew：

θnew ← θnow + β · ∇θJ(θnow).

此处的 β 是学习率，需要手动调整。上面的公式就是训练策略网络的基本思路，其中的

梯度

∇θJ(θnow) ≜ ∂ J(θ)

∂ θ

∣∣∣∣
θ=θnow

被称作策略梯度。策略梯度可以写成下面定理中的期望形式。之后的算法推导都要基于

这个定理，并对其中的期望做近似。
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定理 7.1.策略梯度定理（不严谨的表述）

♥

∂ J(θ)

∂ θ
= ES

[
EA∼π(·|S;θ)

[
∂ lnπ(A|S;θ)

∂ θ
· Qπ

(
S,A

) ] ]
.

注上面的策略梯度定理是不严谨的表述，尽管大多数论文和书籍使用这种表述。严格地

讲，这个定理只有在“状态 S 服从马尔科夫链的稳态分布 d(·)”这个假设下才成立。定理

中的等号其实是不对的，期望前面应该有一项系数 1+ γ+ · · ·+ γn−1 = 1−γn

1−γ ，其中 γ 是

折扣率，n 是一局游戏的长度。严格地讲，策略梯度定理应该是：
∂ J(θ)

∂ θ
=

1− γn

1− γ
· ES∼d(·)

[
EA∼π(·|S;θ)

[
∂ lnπ(A|S;θ)

∂ θ
·Qπ

(
S,A

)]]
.

在实际应用中，系数 1−γn

1−γ 无关紧要，可以忽略掉。其原因是做梯度上升的时候，系数
1−γn

1−γ 会被学习率 β 吸收。
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7.3 策略梯度定理的证明

策略梯度定理是策略学习的关键所在。本节的内容是证明策略梯度定理。尽管本节

数学较多，但还是建议读者认真读完第 7.3.1 小节，理解策略梯度简化的推导。第 7.3.2

小节是策略梯度定理完整的证明。由于完整证明较为复杂，大多数教材中不涉及这部分

内容，本书也不建议读者掌握完整证明，除非读者从事强化学习的科研工作。

7.3.1 简化的证明

把策略网络 π(a | s; θ) 看做动作的概率质量函数（或概率密度函数）。状态价值函数

Vπ(s) 可以写成：

Vπ(s) = EA∼π(·|s;θ)

[
Qπ

(
s,A

)]
=

∑
a∈A

π
(
a
∣∣ s; θ) ·Qπ

(
s, a

)
.

状态价值 Vπ(s) 关于 θ 的梯度可以写作：
∂ Vπ(s)

∂ θ
=

∂

∂ θ

∑
a∈A

π
(
a
∣∣ s; θ) ·Qπ

(
s, a

)
=

∑
a∈A

∂ π(a|s; θ) ·Qπ(s, a)

∂ θ
. (7.1)

上面第二个等式把求导放入连加里面；等式成立的原因是求导的对象 θ 与连加的对象 a

不同。回忆一下链式法则：设 z = f(x) · g(x)，那么
∂ z

∂ x
=

∂ f(x)

∂ x
· g(x) + f(x) · ∂ g(x)

∂ x
.

应用链式法则，公式 (7.1) 中的梯度可以写作：
∂ Vπ(s)

∂ θ
=

∑
a∈A

∂ π(a|s;θ)
∂ θ

·Qπ

(
s, a

)
+

∑
a∈A

π
(
a
∣∣ s; θ) · ∂ Qπ(s, a)

∂ θ

=
∑
a∈A

∂ π(a|s;θ)
∂ θ

·Qπ

(
s, a

)
+ EA∼π(·|s;θ)

[
∂ Qπ(s,A)

∂ θ

]
︸ ︷︷ ︸

设为 x

.

上面公式最右边一项 x 的分析非常复杂，此处不具体分析了。由上面的公式可得：
∂ Vπ(s)

∂ θ
=

∑
A∈A

∂ π(A|S;θ)
∂ θ

· Qπ

(
S,A

)
+ x

=
∑
A∈A

π
(
A
∣∣S; θ) · 1

π(A |S; θ)
· ∂ π(A |S; θ)

∂ θ︸ ︷︷ ︸
等于 ∂ lnπ(A |S; θ) / ∂θ

·Qπ

(
S,A

)
+ x.

上面第二个等式成立的原因是添加的两个红色项相乘等于一。公式中用下花括号标出的

项等于 ∂ lnπ(A |S; θ)
∂ θ 。由此可得

∂ Vπ(s)

∂ θ
=

∑
A∈A

π
(
A
∣∣S; θ) · ∂ lnπ(A |S; θ)

∂ θ
· Qπ

(
S,A

)
+ x

= EA∼π(· |S; θ)

[
∂ lnπ(A |S; θ)

∂ θ
· Qπ

(
S,A

)]
+ x. (7.2)
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公式中红色标出的 π(A|S;θ)被看做概率质量函数，因此连加可以写成期望的形式。由目

标函数的定义 J(θ) = ES [Vπ(S)] 可得

∂ J(θ)

∂ θ
= ES

[
∂ Vπ(S)

∂ θ

]
= ES

[
EA∼π(· |S; θ)

[
∂ lnπ(A |S; θ)

∂ θ
· Qπ

(
S,A

) ] ]
+ ES

[
x
]
.

不严谨的证明通常忽略掉 x，于是得到定理 7.1。在下一小节中，我们给出严格的证明。

除非读者对强化学习的数学推导很感兴趣，否则没必要阅读下一小节。

7.3.2 完整的证明

本小节给出策略梯度定理的严格数学证明。首先证明几个引理，最后用引理证明策

略梯度定理。引理 7.2 分析梯度 ∂ Vπ(s)
∂ θ ，并把它递归地表示为 ∂ Vπ(S′)

∂ θ 的期望，其中 S′ 是

下一时刻的状态。

引理 7.2.递归公式

♥

∂ Vπ(s)

∂ θ
= EA∼π(·|s;θ)

[
∂ lnπ(A|s;θ)

∂ θ
·Qπ

(
s,A

)
+ γ · ES′∼p(·|s,A)

[
∂ Vπ(S

′)

∂ θ

]]
.

证明 设奖励 R和新状态 S′ 是在智能体执行动作 A之后由环境给出的。新状态 S′ 的概

率质量函数是状态转移函数 p(S′|S,A)。设奖励 R是 S、A、S′三者的函数，因此可以将

其记为 R(S,A, S′)。由贝尔曼方程可得：

Qπ(s, a) = ES′∼p(·|s,a)

[
R(s, a, S′) + γ · Vπ

(
s′
) ]

=
∑
s′∈S

p(s′|s, a) ·
[
R(s, a, s′) + γ · Vπ

(
s′
) ]

=
∑
s′∈S

p(s′|s, a) · R(s, a, s′) + γ ·
∑
s′∈S

p(s′|s, a) · Vπ

(
s′
)
. (7.3)

在观测到 s、a、s′之后，p(s′|s, a)和 R(s, a, s′)都与策略网络 π无关，因此
∂

∂ θ

[
p
(
s′
∣∣ s, a) ·R(

s, a, s′
)]

= 0. (7.4)

由公式 (7.3)与 (7.4)可得：
∂ Qπ(s, a)

∂ θ
=

∑
s′∈S

∂

∂ θ

[
p
(
s′
∣∣ s, a) ·R(

s, a, s′
)]

︸ ︷︷ ︸
等于零

+ γ ·
∑
s′∈S

∂

∂ θ

[
p
(
s′
∣∣ s, a) · Vπ

(
s′
)]

= γ ·
∑
s′∈S

p
(
s′
∣∣ s, a) · ∂ Vπ(s

′)

∂ θ

= γ · ES′∼p(·|s,a)

[
∂ Vπ(S

′)

∂ θ

]
. (7.5)

由上一小节的公式 (7.2)可得：
∂ Vπ(s)

∂ θ

= EA∼π(·|S;θ)

[
∂ lnπ(A|S;θ)

∂ θ
·Qπ

(
S,A

)]
+ EA∼π(·|S;θ)

[
∂ Qπ(s, a)

∂ θ

]
. (7.6)
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结合公式 (7.5)、(7.6)可得引理 7.2. □

引理 7.3.策略梯度的连加形式

♥

设 g(s, a;θ) ≜ Qπ(s, a) · ∂ lnπ(a|s;θ)
∂ θ 。设一局游戏在第 n步之后结束。那么

∂ J(θ)

∂ θ
= ES1,A1

[
g(S1, A1;θ)

]
+ γ · ES1,A1,S2,A2

[
g(S2, A2;θ)

]
+ γ2 · ES1,A1,S2,A2,S3,A3

[
g(S3, A3;θ)

]
+ · · ·

+ γn−1 · ES1,A1,S2,A2,S3,A3,···Sn,An

[
g(Sn, An;θ)

]]
.

证明 设 S、A为当前状态和动作，S′为下一个状态。引理 7.2证明了下面的结论：
∂ Vπ(S)

∂ θ
= EA

[
∂ lnπ(A|S;θ)

∂ θ
·Qπ

(
S,A

)
︸ ︷︷ ︸

定义为 g(S,A;θ)

+ γ · ES′

[
∂ Vπ(S

′)

∂ θ

]]
.

这样我们可以把 ∂ Vπ(S1)
∂ θ 写成递归的形式：

∂ Vπ(S1)

∂ θ
= EA1

[
g(S1, A1;θ)

]
+ γ · EA1,S2

[
∂ Vπ(S2)

∂ θ

]
. (7.7)

同理，∂ Vπ(S2)
∂ θ 可以写成

∂ Vπ(S2)

∂ θ
= EA2

[
g(S2, A2;θ)

]
+ γ · EA2,S3

[
∂ Vπ(S3)

∂ θ

]
. (7.8)

把等式 (7.8)插入等式 (7.7)，得到
∂ Vπ(S1)

∂ θ
= EA1

[
g(S1, A1;θ)

]
+ γ · EA1,S2,A2

[
g(S2, A2;θ)

]
+ γ2 · EA1,S2,A2,S3

[
∂ Vπ(S3)

∂ θ

]
.

按照这种规律递归下去，可得：
∂ Vπ(S1)

∂ θ
= EA1

[
g(S1, A1;θ)

]
+ γ · EA1,S2,A2

[
g(S2, A2;θ)

]
+ γ2 · EA1,S2,A2,S3,A3

[
g(S3, A3;θ)

]
+ · · ·

+ γn−1 · EA1,S2,A2,S3,A3,···Sn,An

[
g(Sn, An;θ)

]
+ γn · EA1,S2,A2,S3,A3,···Sn,An,Sn+1

[
∂ Vπ(Sn+1)

∂ θ︸ ︷︷ ︸
等于零

]
.

上式中最后一项等于零，原因是游戏在 n时刻后结束，而 n + 1时刻之后没有奖励，所
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以 n+ 1时刻的回报和价值都是零。最后，由上面的公式和
∂ J(θ)

∂ θ
= ES1

[
∂ Vπ(S1)

∂ θ

]
可得引理 7.3. □

稳态分布：想要严格证明策略梯度定理，需要用到马尔科夫链 (Markov chain) 的稳

态分布 (stationary distribution)。设状态 s′ 是这样得到的：s → a → s′。回忆一下，状态

转移函数 p(s′|s, a)，是一个概率质量函数。设 d(s) 是状态 s 的概率质量函数那么状态 s′

的边缘分布是

d̃(s′) =
∑
s∈S

∑
a∈A

p(s′|s, a) · π(a|s;θ) · d(s).

如果 d̃(·) 与 d(·) 是相同的概率质量函数，即 d′(s) = d(s)∀s ∈ S，则意味着马尔科夫链达

到稳态，而 d(·) 就是稳态时的概率质量函数。

引理 7.4

♥

设 d(·)是马尔科夫链稳态时的概率质量（密度）函数。那么对于任意函数 f(S′)，

ES∼d(·)

[
EA∼π(·|S;θ)

[
ES′∼p(·|s,A)

[
f
(
S′) ]]] = ES′∼d(·)

[
f
(
S′) ].

证明 把引理中的期望写成连加的形式：

ES∼d(·)

[
EA∼π(·|S;θ)

[
ES′∼p(·|s,A)

[
f
(
S′) ]]]

=
∑
s∈S

d(s)
∑
a∈A

π(a|s;θ)
∑
s′∈S

p(s′|s, a) · f
(
s′
)

=
∑
s′∈S

f
(
s′
) ∑

s∈S

∑
a∈A

p(s′|s, a) · π(a|s;θ) · d(s)︸ ︷︷ ︸
等于 d(s′)

.

上面等式最右边标出的项等于 d(s′)，这是根据稳态分布的定义得到的。于是有

ES∼d(·)

[
EA∼π(·|S;θ)

[
ES′∼p(·|s,A)

[
f
(
S′) ]]] =

∑
s′∈S

f
(
s′
)
· d

(
s′
)

= ES′∼d(·)

[
f
(
S′) ].

由此可得引理 7.4. □

定理 7.5.策略梯度定理（严谨的表述）

♥

设目标函数为 J(θ) = ES∼d(·)
[
Vπ(S)

]
，设 d(s)为马尔科夫链稳态分布的概率质量

（密度）函数。那么
∂ J(θ)

∂ θ
=

(
1+γ+γ2+· · ·+γn−1

)
·ES∼d(·)

[
EA∼π(·|S;θ)

[
∂ lnπ(A|S;θ)

∂ θ
·Qπ

(
S,A

)]]
.

证明 设初始状态 S1 服从马尔科夫链的稳态分布，它的概率质量函数是 d(S1)。对于所

有的 t = 1, · · · , n，动作 At根据策略网络抽样得到：

At ∼ π
(
·
∣∣St; θ

)
,
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新的状态 St+1根据状态转移函数抽样得到：

St+1 ∼ p
(
·
∣∣St, At

)
.

对于任意函数 f，反复应用引理 7.4可得：

ES1∼d

{
EA1∼π,S2∼p

{
EA2,S3,A3,S4,··· ,At−1,St

[
f
(
St

) ]}}
= ES2∼d

{
EA2,S3,A3,S4,··· ,At−1,St

[
f
(
St

) ]}
（由引理 7.4 得出）

= ES2∼d

{
EA2∼π,S3∼p

{
EA3,S4,A4,S5,··· ,At−1,St

[
f
(
St

) ]}}
= ES3∼d

{
EA3,S4,A4,S5,··· ,At−1,St

[
f
(
St

) ]}
（由引理 7.4 得出）

...

= ESt−1∼d

{
EAt−1∼π,St∼p

{
f
(
St

)}}
= ESt∼d

{
f
(
St

)}
. （由引理 7.4 得出）

设 g(s, a;θ) ≜ Qπ(s, a) · ∂ lnπ(a|s;θ)
∂ θ 。设一局游戏在第 n步之后结束。由引理 7.3与上面

的公式可得：
∂ J(θ)

∂ θ
= ES1,A1

[
g(S1, A1;θ)

]
+ γ · ES1,A1,S2,A2

[
g(S2, A2;θ)

]
+ γ2 · ES1,A1,S2,A2,S3,A3

[
g(S3, A3;θ)

]
+ · · ·

+ γn−1 · ES1,A1,S2,A2,S3,A3,···Sn,An

[
g(Sn, An;θ)

]]
= ES1∼d(·)

{
EA1∼π(·|S1;θ)

[
g(S1, A1;θ)

]}
+ γ · ES2∼d(·)

{
EA2∼π(·|S2;θ)

[
g(S2, A2;θ)

]}
+ γ2 · ES3∼d(·)

{
EA3∼π(·|S3;θ)

[
g(S3, A3;θ)

]}
+ · · ·

+ γn−1 · ESn∼d(·)

{
EAn∼π(·|Sn;θ)

[
g(Sn, An;θ)

]}
=

(
1 + γ + γ2 + · · ·+ γn−1

)
· ES∼d(·)

{
EA∼π(·|S;θ)

[
g(S,A;θ)

]}
.

由此可得定理 7.5。 □
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7.3.3 近似策略梯度

先复习一下前两小节的内容。策略学习可以表述为这样一个优化问题：

max
θ

{
J
(
θ
)

≜ ES

[
Vπ

(
S
)]}

.

求解这个最大化问题最简单的算法就是梯度上升：

θ ← θ + β · ∇θJ
(
θ
)
.

其中的∇θJ(θ) 是策略梯度。策略梯度定理证明：

∇θJ
(
θ
)

= ES

[
EA∼π(·|S;θ)

[
Qπ

(
S,A

)
· ∇θ lnπ

(
A
∣∣S; θ) ] ].

解析求出这个期望是不可能的，因为我们并不知道状态 S 概率密度函数；即使我们知道

S 的概率密度函数，能够通过连加或者定积分求出期望，我们也不愿意这样做，因为连

加或者定积分的计算量非常大。

回忆一下，第 2 章介绍了期望的蒙特卡洛近似方法，可以将这种方法用于近似策略

梯度。每次从环境中观测到一个状态 s，它相当于随机变量 S 的观测值。然后再根据当

前的策略网络（策略网络的参数必须是最新的）随机抽样得出一个动作：

a ∼ π
(
·
∣∣ s; θ).

计算随机梯度：

g(s, a;θ) ≜ Qπ

(
s, a

)
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

很显然，g(s, a;θ) 是策略梯度 ∇θJ(θ) 的无偏估计：

∇θJ
(
θ
)

= ES

[
EA∼π(·|S;θ)

[
g
(
S,A;θ

) ] ]
.

于是我们得到下面的结论：

结论 7.1

♣随机梯度 g(s, a;θ) ≜ Qπ(s, a) · ∇θ lnπ(a|s;θ)是策略梯度∇θJ(θ)的无偏估计。

应用上述结论，我们可以做随机梯度上升来更新 θ，使得目标函数 J(θ) 逐渐增长：

θ ← θ + β · g
(
s, a;θ

)
.

此处的 β 是学习率，需要手动调整。但是这种方法仍然不可行，我们计算不出 g(s, a;θ)，

原因在于我们不知道动作价值函数Qπ(s, a)。在后面两节中，我们用两种方法对Qπ(s, a)

做近似：一种方法是 REINFORCE，用实际观测的回报 u 近似 Qπ(s, a)；另一种方法是

actor-critic，用神经网络 q(s, a;w) 近似 Qπ(s, a)。
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7.4 REINFORCE

策略梯度方法用 ∇θJ(θ) 的近似来更新策略网络参数 θ，从而增大目标函数。上一

节中，我们推导出策略梯度∇θJ(θ) 的无偏估计，即下面的随机梯度：

g(s, a;θ) ≜ Qπ

(
s, a

)
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

但是其中的动作价值函数Qπ 是未知的，导致无法直接计算 g(s, a;θ)。REINFORCE 进一

步对 Qπ 做蒙特卡洛近似，把它替换成回报 u。

7.4.1 REINFORCE的简化推导

设一局游戏有 n 步，一局中的奖励记作 R1, · · · , Rn。回忆一下，t 时刻的折扣回报

定义为：

Ut =
n∑

k=t

γk−t ·Rk.

而动作价值定义为 Ut 的条件期望：

Qπ

(
st, at

)
= E

[
Ut

∣∣∣St = st, At = at

]
.

我们可以用蒙特卡洛近似上面的条件期望。从时刻 t 开始，智能体完成一局游戏，观测

到全部奖励 rt, · · · , rn，然后可以计算出 ut =
∑n

k=t γ
k−t · rk。因为 ut 是随机变量 Ut 的观

测值，所以 ut 是上面公式中期望的蒙特卡洛近似。在实践中，可以用 ut 代替 Qπ(st, at)，

那么随机梯度 g(st, at;θ) 可以近似成

g̃
(
st, at;θ

)
= ut · ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θ).
g̃ 是 g 的无偏估计，所以也是策略梯度∇θJ(θ) 的无偏估计；g̃ 也是一种随机梯度。

我们可以用反向传播计算出 lnπ 关于 θ 的梯度，而且可以实际观测到 ut，于是我们

可以实际计算出随机梯度 g̃ 的值。有了随机梯度的值，我们可以做随机梯度上升更新策

略网络参数 θ：

θ ← θ + β · g̃(st, at;θ). (7.9)

根据上述推导，我们得到了训练策略网络的算法，即 REINFORCE。

7.4.2 训练流程

当前策略网络的参数是 θnow。REINFORCE 执行下面的步骤对策略网络的参数做一

次更新：

1. 用策略网络 θnow 控制智能体从头开始玩一局游戏，得到一条轨迹 (trajectory)：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , sn, an, rn.

2. 计算所有的回报：

ut =
n∑

k=t

γk−t · rk, ∀ t = 1, · · · , n.
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3. 用 {(st, at)}nt=1 作为数据，做反向传播计算：

∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
, ∀ t = 1, · · · , n.

4. 做随机梯度上升更新策略网络参数：

θnew ← θnow + β ·
n∑

t=1

γt−1 · ut · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)︸ ︷︷ ︸

即随机梯度 g̃(st,at;θnow)

.

注在算法最后一步中，随机梯度前面乘以系数 γt−1。读者可能会好奇，为什么需要这个系

数呢？原因是这样的：前面 REINFORCE 的推导是简化的，而非严谨的数学推导；按照我

们简化的推导，不应该乘以系数 γt−1。下一小节做严格的数学推导，得出的 REINFORCE

算法需要系数 γt−1。读者只要知道这个事实就行了，不必读懂下一小节的数学推导。

注 REINFORCE 属于同策略（on-policy），要求行为策略（behavior policy）与目标策略

（target policy）相同，两者都必须是策略网络 π(a|s;θnow)，其中 θnow 是策略网络当前的

参数。所以经验回放不适用于 REINFORCE。

7.4.3 REINFORCE严格的推导

第 7.4.1 小节对策略梯度做近似，推导出 REINFORCE 算法。那种推导是简化过的，

帮助读者理解 REINFORCE 算法，但实际上那种推导并不够严谨。本小节做严格的数学

推导，对策略梯度做近似，得出真正的 REINFORCE 算法。建议对数学证明不感兴趣的

读者跳过本小节。

根据定义，g(s, a;θ) ≜ Qπ

(
s, a

)
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ)。引理 7.3 把策略梯度 ∇θJ(θ) 表

示成期望的连加：

∇θ J(θ) = ES1,A1

[
g(S1, A1;θ)

]
+ γ · ES1,A1,S2,A2

[
g(S2, A2;θ)

]
+ γ2 · ES1,A1,S2,A2,S3,A3

[
g(S3, A3;θ)

]
+ · · ·

+ γn−1 · ES1,A1,S2,A2,S3,A3,··· ,Sn,An

[
g(Sn, An;θ)

]
. (7.10)

我们可以对期望做蒙特卡洛近似。首先观测到第一个状态 S1 = s1。然后用最新的策略网

络 π(a|s;θnow) 控制智能体与环境交互，观测到到轨迹

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , sn, an, rn.

对公式 (7.10) 中的期望做蒙特卡洛近似，得到：

∇θ J
(
θnow

)
≈ g

(
s1, a1;θnow

)
+ γ · g

(
s2, a2;θnow

)
+ · · ·+ γn−1 · g

(
sn, an;θnow

)
.

进一步把 g
(
st, at;θnow

)
≜ Qπ

(
st, at

)
· ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θnow
)
中的 Qπ(st, at) 替换成 ut，那

么 g(st, at;θnow) 就被近似成为

g(st, at;θnow) ≈ ut · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
.
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7.4 REINFORCE

经过上述两次近似，策略梯度被近似成为下面的随机梯度

∇θ J
(
θnow

)
≈

n∑
t=1

γt−1 · ut · ∇θ lnπ
(
at|st;θnow

)
.

这样就得到了 REINFORCE 算法的随机梯度上升公式：

θnew ← θnow + β ·
n∑

t=1

γt−1 · ut · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
.
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7.5 Actor-Critic

策略梯度方法用策略梯度 ∇θJ(θ) 更新策略网络参数 θ，从而增大目标函数。第 7.2

节推导出策略梯度 ∇θJ(θ) 的无偏估计，即下面的随机梯度：

g(s, a;θ) ≜ Qπ

(
s, a

)
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

但是其中的动作价值函数 Qπ 是未知的，导致无法直接计算 g(s, a;θ)。上一节的 REIN-

FORCE 用实际观测的回报近似 Qπ，本节的 actor-critic 方法用神经网络近似 Qπ。

7.5.1 价值网络

Actor-critic 方法用一个神经网络近似动作价值函数 Qπ(s, a)，这个神经网络叫做“价

值网络”，记为 q(s, a;w)，其中的 w 表示神经网络中可训练的参数。价值网络的输入是

状态 s，输出是每个动作的价值。动作空间 A中有多少种动作，那么价值网络的输出就

是多少维的向量，向量每个元素对应一个动作。举个例子，动作空间是A = {左,右,上}，
价值网络的输出是

q
(
s, 左; w

)
= 219,

q
(
s, 右; w

)
= −73,

q
(
s, 上; w

)
= 580.

神经网络的结构见图 7.2。

特征向量

价值网络

价值

219
-73

580

𝑠

卷积网络 全连接网络

图 7.2: 价值网络 q(s, a;w) 的结构。输入是状态 s；输出是每个动作的价值。

虽然价值网络 q(s, a;w) 与之前学的 DQN 有相同的结构，但是两者的意义不同，训

练算法也不同。

价值网络是对动作价值函数 Qπ(s, a) 的近似。而 DQN 则是对最优动作价值函数

Q⋆(s, a) 的近似。

对价值网络的训练使用的是 SARSA 算法，它属于同策略，不能用经验回放。对 DQN

的训练使用的是 Q 学习算法，它属于异策略，可以用经验回放。
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7.5 Actor-Critic

7.5.2 算法的推导

Actor-critic 翻译成“演员—评委”方法。策略网络 π(a|s;θ)相当于演员，它基于状态 s

做出动作 a。价值网络 q(s, a;w) 相当于评委，它给演员的表现打分，评价在状态 s 的情

况下做出动作 a的好坏程度。策略网络（演员）和价值网络（评委）的关系如图 7.3 所示。

环境

状态 !

动作 "

奖励 #价值网络
（评委）

策略网络
（演员）

价值 $

图 7.3: Actor-critic 方法中策略网络（演员）和价值网络（评委）的关系图。

读者可能会对图 7.3 感到不解：为什么不直接把奖励 R 反馈给策略网络（演员），而

要用价值网络（评委）这样一个中介呢？原因是这样的：策略学习的目标函数 J(θ) 是回

报 U 的期望，而不是奖励R的期望；注意回报 U 和奖励R的区别。虽然能观测到当前的

奖励R，但是它对策略网络是毫无意义的；训练策略网络（演员）需要的是回报 U，而不

是奖励 R。价值网络（评委）能够估算出回报 U 的期望，因此能帮助训练策略网络（演

员）。

训练策略网络（演员）：策略网络（演员）想要改进自己的演技，但是演员自己不知

道什么样的表演才算更好，所以需要价值网络（评委）的帮助。在演员做出动作 a 之后，

评委会打一个分数 q̂ ≜ q(s, a;w)，并把分数反馈给演员，帮助演员做出改进。演员利用

当前状态 s，自己的动作 a，以及评委的打分 q̂，计算近似策略梯度，然后更新自己的参

数 θ（相当于改变自己的技术）。通过这种方式，演员的表现越来越受评委的好评，于是

演员的获得的评分 q̂ 越来越高。

训练策略网络的基本想法是用策略梯度 ∇θJ(θ) 的近似来更新参数 θ。之前我们推

导过策略梯度的无偏估计：

g(s, a;θ) ≜ Qπ

(
s, a

)
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

价值网络 q(s, a;w) 是对动作价值函数 Qπ(s, a) 的近似，所以把上面公式中的 Qπ 替换成

价值网络，得到近似策略梯度：

ĝ
(
s, a; θ

)
≜ q

(
s, a; w

)︸ ︷︷ ︸
评委的打分

· ∇θ lnπ
(
a
∣∣ s; θ). (7.11)

最后做梯度上升更新策略网络的参数：

θ ← θ + β · ĝ
(
s, a; θ

)
. (7.12)
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注用上述方式更新参数之后，会让评委打出的分数越来越高，原因是这样的。状态价值

函数 Vπ(s) 可以近似成为：

v
(
s;θ

)
= EA∼π(·|s;θ)

[
q
(
s,A;w

)]
.

因此可以将 v(s;θ) 看做评委打分的均值。不难证明，公式 (7.11) 中定义的近似策略梯度

ĝ(s, a;θ) 的期望等于 v(s;θ) 关于 θ 的梯度；

∇θv
(
s;θ

)
= EA∼π(·|s;θ)

[
ĝ
(
s,A; θ

)]
.

因此，用公式 7.12 中的梯度上升更新 θ，会让 v(s;θ) 变大，也就是让评委打分的均值更

高。

训练价值网络（评委）：通过以上分析，我们不难发现上述训练策略网络（演员）的

方法不是真正让演员表现更好，只是让演员更迎合评委的喜好而已。因此，评委的水平

也很重要，只有当评委的打分 q̂ 真正反映出动作价值 Qπ，演员的水平才能真正提高。初

始的时候，价值网络的参数 w 是随机的，也就是说评委的打分是瞎猜。可以用 SARSA

算法更新 w，提高评委的水平。每次从环境中观测到一个奖励 r，把 r 看做是真相，用 r

来校准评委的打分。

第 5.1 节已经推导过 SARSA 算法，现在我们再回顾一下。在 t 时刻，价值网络输出

q̂t = q
(
st, at; w

)
,

它是对动作价值函数 Qπ(st, at) 的估计。在 t + 1 时刻，实际观测到 rt, st+1, at+1，于是

可以计算 TD 目标

ŷt ≜ rt + γ · q
(
st+1, at+1; w

)
,

它也是对动作价值函数 Qπ(st, at) 的估计。由于 ŷt 部分基于实际观测到的奖励 rt，我们

认为 ŷt 比 q(st, at;w) 更接近事实真相。所以把 ŷt 固定住，鼓励 q(st, at;w) 去接近 ŷt。

SARSA 算法具体这样更新价值网络参数 w。定义损失函数：

L
(
w
)

≜ 1

2

[
q
(
st, at; w

)
− ŷt

]2
.

设 q̂t ≜ q(st, at;w)。损失函数的梯度是：

∇w L
(
w
)

=
(
q̂t − ŷt

)︸ ︷︷ ︸
TD 误差 δt

·∇w q
(
st, at;w

)
.

做一轮梯度下降更新 w：

w ← w − α · ∇wL
(
w
)
.

这样更新 w 可以让 q(st, at;w) 更接近 ŷt。可以这样理解 SARSA：用观测到的奖励 rt 来

“校准”评委的打分 q(st, at;w)。

7.5.3 训练流程

下面概括 actor-critic 训练流程。设当前策略网络参数是 θnow，价值网络参数是wnow。

执行下面的步骤，将参数更新成 θnew 和 wnew：

1. 观测到当前状态 st，根据策略网络做决策：at ∼ π( · | st; θnow)，并让智能体执行动
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作 at。

2. 从环境中观测到奖励 rt 和新的状态 st+1。

3. 根据策略网络做决策：ãt+1 ∼ π( · |st+1;θnow)，但不让智能体执行动作 ãt+1。

4. 让价值网络打分：

q̂t = q
(
st, at; wnow

)
和 q̂t+1 = q

(
st+1, ãt+1; wnow

)
5. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷt = rt + γ · q̂t+1 和 δt = q̂t − ŷt.

6. 更新价值网络：

wnew ← wnow − α · δt · ∇wq
(
st, at; wnow

)
.

7. 更新策略网络：

θnew ← θnow + β · q̂t · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
.

7.5.4 用目标网络改进训练

第 6.2 节讨论了 Q 学习中的自举及其危害，以及用目标网络（target network）缓解自

举造成的偏差。SARSA 算法中也存在自举——即用价值网络自己的估值 q̂t+1 去更新价

值网络自己；我们同样可以用目标网络计算 TD 目标，从而缓解偏差。把目标网络记作

q(s, a;w−)，它的结构与价值网络相同，但是参数不同。使用目标网络计算 TD 目标，那

么 actor-critic 的训练就变成了：

1. 观测到当前状态 st，根据策略网络做决策：at ∼ π( · | st; θnow)，并让智能体执行动

作 at。

2. 从环境中观测到奖励 rt 和新的状态 st+1。

3. 根据策略网络做决策：ãt+1 ∼ π( · | st+1; θnow)，但是不让智能体执行动作 ãt+1。

4. 让价值网络给 (st, at) 打分：

q̂t = q
(
st, at; wnow

)
.

5. 让目标网络给 (st+1, ãt+1) 打分：

q̂−t+1 = q
(
st+1, ãt+1; w

−
now

)
.

6. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷ−t = rt + γ · q̂−t+1 和 δt = q̂t − ŷ−t .

7. 更新价值网络：

wnew ← wnow − α · δt · ∇wq
(
st, at; wnow

)
.

8. 更新策略网络：

θnew ← θnow + β · q̂t · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
.

9. 设 τ ∈ (0, 1) 是需要手动调整的超参数。做加权平均更新目标网络的参数：

w−
new ← τ ·wnew +

(
1− τ

)
·w−

now.
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知识点

n第 7章知识点N

可以用神经网络π(a|s;θ)近似策略函数。策略学习的目标函数是J(θ) = ES [Vπ(S)]，

它的值越大，意味着策略越好。

策略梯度指的是 J(θ) 关于策略了参数 θ 的梯度。策略梯度定理将策略梯度表示成

g
(
s, a;θ

)
≜ Qπ

(
s, a

)
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ)

的期望。

REINFORCE 算法用实际观测的回报 u 近似 Qπ(s, a)，从而把 g(s, a;θ) 近似成：

g̃
(
s, a;θ

)
≜ u · ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

REINFORCE 算法做梯度上升更新策略网络：θ ← θ + β · g̃
(
s, a;θ

)
。

Actor-critic 用价值网络 q(s, a;w) 近似 Qπ(s, a)，从而把 g(s, a;θ) 近似成：

ĝ
(
s, a;θ

)
≜ q

(
s, a;w

)
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

Actor-critic 用 SARSA 算法更新价值网络 q，用梯度上升更新策略网络：θ ← θ+β ·
ĝ
(
s, a;θ

)
。
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相关文献

u第 7章相关文献U

REINFORCE 由 Williams 在 1987 年提出〔125-126〕。Actor-critic 由 Barto 等人在 1983

年提出〔9〕。很多论文分析过 actor-critic 的收敛，比如〔60, 13, 2, 14, 129〕。策略梯度定理由

Marbach 和 Tsitsiklis 1999 年的论文〔73〕 和 Sutton 等人 2000 年的论文〔105〕 独立提出。
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习题

K第 7章习题k

1. 把策略网络记作 π(a|s;θ)。请计算：
∑

a∈A
∣∣π(a|s;θ)∣∣ = 。

2. 为什么策略网络输出层用 softmax 做激活函数？

3. 状态价值函数 Vπ(st) 依赖于未来的状态 st+1, st+1, · · ·。
A. 上述说法正确。

B. 上述说法错误。

4. 设 lnx 为 x 的自然对数。它的导数是 d lnx
d x = 。

A. x2

B. x

C. 1
x

D. lnx

E. ex

5. REINFORCE 的原理是对策略梯度 ∂ J(θ)
∂ θ 做蒙特卡洛近似。请你总结一下 REIN-

FORCE 做了哪些近似。

6. 在 actor-critic 的训练中使用目标网络，目的在于 。

A. 缓解价值网络的偏差

B. 缓解策略网络的偏差
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第 8章 带基线的策略梯度方法

上一章推导出策略梯度，并介绍了两种策略梯度方法——REINFORCE 和 actor-critic。

虽然上一章的方法在理论上是正确的，但是在实践中效果并不理想。本章介绍的带基线

的策略梯度（policy gradient with baseline）可以大幅提升策略梯度方法的表现。使用基线

（baseline）之后，REINFORCE 变成 REINFORCE with baseline，actor-critic 变成 advantage

actor-critic（A2C）。

8.1 策略梯度中的基线

首先回顾上一章的内容。策略学习通过最大化目标函数 J(θ) = ES [Vπ(S)]，训练出

策略网络 π(a|s;θ)。可以用策略梯度 ∇θJ(θ) 来更新参数 θ：

θnew ← θnow + β · ∇θ J
(
θnow

)
.

策略梯度定理证明：

∇θ J
(
θ
)

= ES

[
EA∼π(·|S;θ)

[
Qπ

(
S,A

)
· ∇θ lnπ

(
A
∣∣S; θ) ] ]. (8.1)

上一章中，我们对策略梯度∇θJ(θ) 做近似，推导出 REINFORCE 和 actor-critic；两种方

法区别在于具体如何做近似。

8.1.1 基线 (Baseline)

基于策略梯度公式 (8.1) 得出的 REINFORCE 和 actor-critic 方法效果通常不好。只需

对策略梯度公式 (8.1) 做一个微小的改动，就能大幅提升表现：把 b 作为动作价值函数

Qπ(S,A) 的基线（baseline），用 Qπ(S,A)− b 替换掉 Qπ。设 b 是任意的函数，只要不依

赖于动作 A 就可以，例如 b 可以是状态价值函数 Vπ(S)。

定理 8.1.带基线的策略梯度定理

♥

设 b是任意的函数，但是 b不能依赖于 A。把 b作为动作价值函数 Qπ(S,A)的基

线，对策略梯度没有影响：

∇θ J
(
θ
)

= ES

[
EA∼π(·|S;θ)

[(
Qπ

(
S,A

)
− b

)
· ∇θ lnπ

(
A|S; θ

)]]
.

定理 8.1 说明 b 的取值不影响策略梯度的正确性。不论是让 b = 0 还是让 b = Vπ(S)，

对期望的结果毫无影响，期望的结果都会等于∇θJ(θ)。其原因在于

ES

[
EA∼π(·|S;θ)

[
b · ∇θ lnπ

(
A|S; θ

)]]
= 0.

定理的证明放到第 8.4 节，建议对数学感兴趣的读者阅读。

定理中的策略梯度表示成了期望的形式，我们对期望做蒙特卡洛近似。从环境中观
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测到一个状态 s，然后根据策略网络抽样得到 a ∼ π(·|s;θ)。那么策略梯度 ∇θJ(θ) 可以

近似为下面的随机梯度：

gb

(
s, a; θ

)
=

[
Qπ

(
s, a

)
− b

]
· ∇θ lnπ

(
a | s; θ

)
.

不论 b 的取值是 0 还是 Vπ(s)，得到的随机梯度 gb(s, a;θ) 都是∇θ J(θ) 的无偏估计：

Bias = ES,A

[
gb

(
S,A; θ

)]
− ∇θJ

(
θ
)

= 0.

虽然 b 的取值对 ES,A

[
gb(S,A;θ)

]
毫无影响，但是 b 对随机梯度 gb(s, a;θ) 是有影响的。

用不同的 b，得到的方差

Var = ES,A

[∥∥∥gb

(
S,A; θ

)
− ∇θJ

(
θ
)∥∥∥2]

会有所不同。如果 b很接近Qπ(s, a)关于 a的均值，那么方差会比较小。因此，b = Vπ(s)

是很好的基线。

8.1.2 基线的直观解释

策略梯度公式 (8.1) 期望中的 Qπ(S,A) · ∇θ lnπ(A|S;θ) 的意义是什么呢？以图 8.1

中的左图为例。给定状态 st，动作空间是 A = {左,右,上}，动作价值函数给每个动作打

分：

Qπ

(
st,左

)
= 80, Qπ

(
st,右

)
= −20, Qπ

(
st,上

)
= 180,

这些分值会乘到梯度 ∇θ lnπ(A|S;θ) 上。在做完梯度上升之后，新的策略会倾向于分值

高的动作。

动作价值 Qπ(st,上) = 180 很大，说明基于状态 st 选择动作“上”是很好的决策。让

梯度 ∇θ lnπ(上 | st;θ) 乘以大的系数 Qπ(st,上) = 180，那么做梯度上升更新 θ 之

后，会让 π(上 | st;θ) 变大，在状态 st 的情况下更倾向于动作“上”。

相反，Qπ(st,右) = −20 说明基于状态 st 选择动作“右”是糟糕的决策。让梯度

∇θ lnπ(右 | st;θ) 乘以负的系数 Qπ(st,右) = −20，那么做梯度上升更新 θ 之后，

会让 π(右 | st;θ) 变小，在状态 st 的情况下选择动作“右”的概率更小。

动作价值
𝑄" 𝑠, 𝑎

−20左
右

上
动作 𝑎

80

180

0

动作价值减去基线
𝑄" 𝑠, 𝑎 − 𝑏

−80

左
右

上
动作 𝑎

20

120

0

图 8.1: 动作空间是 A = {左,右,上}。左图纵轴表示动作价值 Qπ(s, a)。右图纵轴表示动作价值
减去基线 Qπ(s, a)− b，其中基线 b = 60。
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8.1 策略梯度中的基线

根据上述分析，我们在乎的是动作价值 Qπ(st,左)、Qπ(st,右)、Qπ(st,上) 三者的相

对大小，而非绝对大小。如果给三者都减去 b = 60，那么三者的相对大小是不变的；动

作“上”仍然是最好的，动作“右”仍然是最差的。见图 8.1 中的右图。因此[
Qπ

(
st, at

)
− b

]
· ∇θ lnπ

(
A
∣∣S; θ)

依然能指导 θ 做调整，使得 π(上 | st;θ) 变大，而 π(右 | st;θ) 变小。
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8.2 带基线的 REINFORCE算法

上一节推导出了带基线的策略梯度，并且对策略梯度做了蒙特卡洛近似。本节中，我

们使用状态价值 Vπ(s) 作基线，得到策略梯度的一个无偏估计：

g
(
s, a; θ

)
=

[
Qπ

(
s, a

)
− Vπ

(
s
) ]
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

我们在第 7.4 节中学过 REINFORCE，它使用实际观测的回报 u来代替动作价值Qπ(s, a)。

此处我们同样用 u 代替 Qπ(s, a)。此外，我们还用一个神经网络 v(s;w) 近似状态价值函

数 Vπ(s)。这样一来，g(s, a;θ) 就被近似成了：

g̃
(
s, a; θ

)
=

[
u − v

(
s; w

) ]
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ).

可以用 g̃(s, a;θ) 作为策略梯度 ∇θJ(θ) 的近似，更新策略网络参数：

θ ← θ + β · g̃
(
s, a; θ

)
8.2.1 策略网络和价值网络

带基线的 REINFORCE 需要两个神经网络：策略网络 π(a|s;θ) 和价值网络 v(s;w)；

神经网络结构如图 8.2 和 8.3 所示。策略网络与之前章节一样：输入是状态 s，输出是一

个向量，每个元素表示一个动作的概率。

特征向量

策略网络

0.2
0.1

0.7

𝑠 𝒇 = 𝜋 ⋅ 	𝑠; 𝜽

卷积网络 全连接网络
Softmax
激活函数

图 8.2: 策略网络 π(a|s;θ) 的神经网络结构。输入是状态 s，输出是动作空间中每个动作的概率
值。举个例子，动作空间是 A = {左,右,上}，策略网络的输出是三个概率值：π(左|s;θ) = 0.2，
π(右|s;θ) = 0.1，π(上|s;θ) = 0.7。

特征向量

价值网络

价值
𝑠

卷积网络 全连接网络

图 8.3: 价值网络 v(s;w) 的结构。输入是状态 s；输出是状态的价值。

此处的价值网络 v(s;w) 与之前使用的价值网络 q(s, a;w) 区别较大。此处的 v(s;w)

是对状态价值 Vπ 的近似，而非对动作价值 Qπ 的近似。v(s;w) 的输入是状态 s，输出是
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8.2 带基线的 REINFORCE算法

一个实数，作为基线。策略网络和价值网络的输入都是状态 s，因此可以让两个神经网络

共享卷积网络的参数，这是编程实现中常用的技巧。

虽然带基线的 REINFORCE 有一个策略网络和一个价值网络，但是这种方法不是

actor-critic。价值网络没有起到“评委”的作用，只是作为基线而已，目的在于降低方差，加

速收敛。真正帮助策略网络（演员）改进参数 θ（演员的演技）的不是价值网络，而是实

际观测到的回报 u。

8.2.2 算法的推导

训练策略网络的方法是近似的策略梯度上升。从 t 时刻开始，智能体完成一局游戏，

观测到全部奖励 rt, rt+1, · · · , rn，然后计算回报 ut =
∑n

k=t γ
k−t · rk。让价值网络做出预

测 v̂t = v(st;w)，作为基线。这样就得到了带基线的策略梯度：

g̃
(
st, at; θ

)
=

(
ut − v̂t

)
· ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θ).
它是策略梯度 ∇θJ(θ) 的近似。最后做梯度上升更新 θ：

θ ← θ + β · g̃
(
st, at; θ

)
.

这样可以让目标函数 J(θ) 逐渐增大。

训练价值网络的方法是回归（regression）。回忆一下，状态价值是回报的期望：

Vπ

(
st
)

= E
[
Ut

∣∣St = st
]
,

期望消掉了动作At, At+1, · · · , An 和状态St+1, · · · , Sn。训练价值网络的目的是让 v(st;w)

拟合 Vπ(st)，即拟合 ut 的期望。定义损失函数：

L(w) =
1

2n

n∑
t=1

[
v(st;w) − ut

]2
.

设 v̂t = v(st;w)。损失函数的梯度是：

∇wL(w) =
1

n

n∑
t=1

(
v̂t − ut

)
· ∇wv(st;w).

做一次梯度下降更新 w：

w ← w − α · ∇wL(w).

8.2.3 训练流程

当前策略网络的参数是 θnow，价值网络的参数是 wnow。执行下面的步骤，对参数做

一轮更新。

1. 用策略网络 θnow 控制智能体从头开始玩一局游戏，得到一条轨迹（trajectory）：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , sn, an, rn.

2. 计算所有的回报：

ut =
n∑

k=t

γk−t · rk, ∀ t = 1, · · · , n.
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3. 让价值网络做预测：

v̂t = v
(
st;wnow

)
, ∀ t = 1, · · · , n.

4. 计算误差 δt = v̂t − ut，∀ t = 1, · · · , n。
5. 用 {st}nt=1 作为价值网络输入，做反向传播计算：

∇w v
(
st; wnow

)
, ∀ t = 1, · · · , n.

6. 更新价值网络参数：

wnew ← wnow − α ·
n∑

t=1

δt · ∇w v
(
st; wnow

)
.

7. 用 {(st, at)}nt=1 作为数据，做反向传播计算：

∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
, ∀ t = 1, · · · , n.

8. 做随机梯度上升更新策略网络参数：

θnew ← θnow − β ·
n∑

t=1

γt−1 · δt · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)︸ ︷︷ ︸

负的近似梯度 −g̃(st,at;θnow)

.
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8.3 Advantage Actor-Critic (A2C)

8.3 Advantage Actor-Critic (A2C)

之前我们推导出了带基线的策略梯度，并且对策略梯度做了蒙特卡洛近似，得到策

略梯度的一个无偏估计：

g
(
s, a; θ

)
=

[
Qπ

(
s, a

)
− Vπ

(
s
)︸ ︷︷ ︸

优势函数

]
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ). (8.2)

公式中的 Qπ − Vπ 被称作优势函数 (advantage function)。因此，基于上面公式得到的

actor-critic 方法被称为 advantage actor-critic，缩写 A2C。

A2C 属于 actor-critic 方法。有一个策略网络 π(a|s;θ)，相当于演员，用于控制智能体

运动。还有一个价值网络 v(s;w)，相当于评委，他的评分可以帮助策略网络（演员）改

进技术。两个神经网络的结构与上一节中的完全相同，但是本节和上一节用不同的方法

训练两个神经网络。

8.3.1 算法推导

训练价值网络：训练价值网络 v(s;w) 的算法是从贝尔曼公式来的：

Vπ

(
st
)

= EAt∼π(·|st;θ)

[
ESt+1∼p(·|st,At)

[
Rt + γ · Vπ

(
St+1

)]]
.

我们对贝尔曼方程左右两边做近似：

方程左边的 Vπ(st) 可以近似成 v(st;w)。v(st;w) 是价值网络在 t 时刻对 Vπ(st) 做

出的估计。

方程右边的期望是关于当前时刻动作At 与下一时刻状态 St+1 求的。给定当前状态

st，智能体执行动作 at，环境会给出奖励 rt 和新的状态 st+1。用观测到的 rt、st+1

对期望做蒙特卡洛近似，得到：

rt + γ · Vπ

(
st+1

)
. (8.3)

进一步把公式 (8.3) 中的 Vπ(st+1) 近似成 v(st+1;w)，得到

ŷt ≜ rt + γ · v
(
st+1;w

)
.

把它称作 TD 目标。它是价值网络在 t+ 1 时刻对 Vπ(st) 做出的估计。

v(st;w) 和 ŷt 都是对动作价值 Vπ(st) 的估计。由于 ŷt 部分基于真实观测到的奖励 rt，我

们认为 ŷt 比 v(st;w) 更可靠。所以把 ŷt 固定住，更新 w，使得 v(st;w) 更接近 ŷt。

具体这样更新价值网络参数 w。定义损失函数

L
(
w
)

≜ 1

2

[
v
(
st;w

)
− ŷt

]2
.

设 v̂t ≜ v(st;w)。损失函数的梯度是：

∇w L
(
w
)

=
(
v̂t − ŷt

)︸ ︷︷ ︸
TD 误差 δt

·∇w v
(
st;w

)
.
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定义 TD 误差为 δt ≜ v̂t − ŷt。做一轮梯度下降更新 w：

w ← w − α · δt · ∇w v
(
st;w

)
.

这样可以让价值网络的预测 v(st;w) 更接近 ŷt。

训练策略网络： A2C 从公式 (8.2) 出发，对 g(s, a;θ) 做近似，记作 g̃，然后用 g̃ 更

新策略网络参数 θ。下面我们做数学推导。回忆一下贝尔曼公式：

Qπ

(
st, at

)
= ESt+1∼p(·|st,at)

[
Rt + γ · Vπ

(
St+1

) ]
.

把近似策略梯度 g(st, at;θ) 中的 Qπ(st, at) 替换成上面的期望，得到：

g
(
st, at; θ

)
=

[
Qπ

(
st, at

)
− Vπ

(
st
) ]
· ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θ)
=

[
ESt+1

[
Rt + γ · Vπ

(
St+1

) ]
− Vπ

(
st
) ]
· ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θ).
当智能体执行动作 at 之后，环境给出新的状态 st+1 和奖励 rt；利用 st+1 和 rt 对上面的

期望做蒙特卡洛近似，得到：

g
(
st, at; θ

)
≈

[
rt + γ · Vπ

(
st+1

)
− Vπ

(
st
) ]
· ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θ).
进一步把状态价值函数 Vπ(s) 替换成价值网络 v(s;w)，得到：

g̃
(
st, at; θ

)
≜

[
rt + γ · v

(
st+1; w

)︸ ︷︷ ︸
TD 目标 ŷt

− v
(
st; w

) ]
· ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θ).
前面定义了 TD 目标和 TD 误差：

ŷt ≜ rt + γ · v
(
st+1; w

)
和 δt ≜ v

(
st; w

)
− ŷt.

因此，可以把 g̃ 写成：

g̃
(
st, at; θ

)
≜ − δt · ∇θ lnπ

(
at

∣∣ st; θ).
g̃ 是 g 的近似，所以也是策略梯度 ∇θJ(θ) 的近似。用 g̃ 更新策略网络参数 θ：

θ ← θ + β · g̃
(
st, at; θ

)
.

这样可以让目标函数 J(θ) 变大。

策略网络与价值网络的关系： A2C 中策略网络（演员）和价值网络（评委）的关系

如图 8.4 所示。智能体由策略网络 π 控制，与环境交互，并收集状态、动作、奖励。策略

网络（演员）基于状态 st 做出动作 at。价值网络（评委）基于 st、st+1、rt 算出 TD 误差

δt。策略网络（演员）依靠 δt 来判断自己动作的好坏，从而改进自己的演技（即参数 θ）。

读者可能会有疑问：价值网络 v 只知道两个状态 st、st+1，而并不知道动作 at，那

么价值网络为什么能评价 at 的好坏呢？价值网络 v 告诉策略网络 π 的唯一信息是 δt。回

顾一下 δt 的定义：

−δt = rt + γ · v
(
st+1; w

)︸ ︷︷ ︸
TD 目标 ŷt

− v
(
st; w

)︸ ︷︷ ︸
基线

.

基线 v(st;w) 是价值网络在 t 时刻对 E[Ut] 的估计；此时智能体尚未执行动作 at。而 TD

目标 ŷt 是价值网络在 t+ 1 时刻对 E[Ut] 的估计；此时智能体已经执行动作 at。
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环境

状态 !

动作 "

奖励 #价值网络
（评委）

策略网络
（演员）

TD误差$

图 8.4: A2C 中策略网络（演员）和价值网络（评委）的关系图。

如果 ŷt > v(st;w)，说明动作 at 很好，使得奖励 rt 超出预期，或者新的状态 st+1

比预期好；这种情况下应该更新 θ，使得 π(at|st;θ) 变大。

如果 ŷt < v(st;w)，说明动作 at 不好，导致奖励 rt 不及预期，或者新的状态 st+1

比预期差；这种情况下应该更新 θ，使得 π(at|st;θ) 减小。

综上所述，δt 中虽然不包含动作 at，但是 δt 可以间接反映出动作 at 的好坏，可以帮助

策略网络（演员）改进演技。

8.3.2 训练流程

下面概括 A2C 训练流程。设当前策略网络参数是 θnow，价值网络参数是 wnow。执

行下面的步骤，将参数更新成 θnew 和 wnew：

1. 观测到当前状态 st，根据策略网络做决策：at ∼ π( · | st; θnow)，并让智能体执行动

作 at。

2. 从环境中观测到奖励 rt 和新的状态 st+1。

3. 让价值网络打分：

v̂t = v
(
st; wnow

)
和 v̂t+1 = v

(
st+1; wnow

)
4. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷt = rt + γ · v̂t+1 和 δt = v̂t − ŷt.

5. 更新价值网络：

wnew ← wnow − α · δt · ∇wv
(
st; wnow

)
.

6. 更新策略网络：

θnew ← θnow − β · δt · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
.

注此处训练策略网络和价值网络的方法属于同策略（on-policy），要求行为策略（behavior

policy）与目标策略（target policy）相同，都是最新的策略网络 π(a|s;θnow)。不能使用经

验回放，因为经验回放数组中的数据是用旧的策略网络 π(a|s;θold) 获取的，不能在当前

重复利用。
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8.3.3 用目标网络改进训练

上述训练价值网络的算法存在自举——即用价值网络自己的估值 v̂t+1 去更新价值网

络自己。为了缓解自举造成的偏差，可以使用目标网络（target network）计算 TD 目标。

把目标网络记作 v(s;w−)，它的结构与价值网络的结构相同，但是参数不同。使用目标

网络计算 TD 目标，那么 A2C 的训练就变成了：

1. 观测到当前状态 st，根据策略网络做决策：at ∼ π( · | st; θnow)，并让智能体执行动

作 at。

2. 从环境中观测到奖励 rt 和新的状态 st+1。

3. 让价值网络给 st 打分：

v̂t = v
(
st; wnow

)
.

4. 让目标网络给 st+1 打分：

v̂−t+1 = v
(
st+1; w

−
now

)
.

5. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷ−t = rt + γ · v̂−t+1 和 δt = v̂t − ŷ−t .

6. 更新价值网络：

wnew ← wnow − α · δt · ∇wv
(
st; wnow

)
.

7. 更新策略网络：

θnew ← θnow − β · δt · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
.

8. 设 τ ∈ (0, 1) 是需要手动调的超参数。做加权平均更新目标网络的参数：

w−
new ← τ ·wnew +

(
1− τ

)
·w−

now.
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8.4 证明带基线的策略梯度定理

本节证明带基线的策略梯度定理 8.1。将定理 7.1 与引理 8.2 相结合，即可证得定理

8.1。

引理 8.2

♥

设 b是任意函数，b不依赖于 A。那么对于任意的 s，

EA∼π(·|s;θ)

[
b · ∂ lnπ(A|s;θ)

∂ θ

]
= 0.

证明 由于基线 b不依赖于动作 A，可以把 b提取到期望外面：

EA∼π(·|s;θ)

[
b · ∂ lnπ(A|s;θ)

∂ θ

]
= b · EA∼π(·|s;θ)

[
∂ lnπ(A|s;θ)

∂ θ

]
= b ·

∑
a∈A

π
(
a
∣∣ s; θ) · ∂ lnπ(a|s;θ)

∂ θ

= b ·
∑
a∈A

π
(
a
∣∣ s; θ) · 1

π(a|s;θ)
· ∂ π(a|s;θ)

∂ θ

= b ·
∑
a∈A

∂ π(a|s;θ)
∂ θ

.

上式最右边的连加是关于 a求的，而偏导是关于 θ求的，因此可以把连加放入偏导内部：

EA∼π(·|s;θ)

[
b · ∂ lnπ(A|s;θ)

∂ θ

]
= b · ∂

∂ θ

∑
a∈A

π(a|s;θ)︸ ︷︷ ︸
恒等于 1

.

因此

EA∼π(·|s;θ)

[
b · ∂ lnπ(A|s;θ)

∂ θ

]
= b · ∂ 1

∂ θ
= 0.

□
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知识点

n第 8章知识点N

在策略梯度中加入基线（baseline）可以降低方差，显著提升实验效果。实践中常用

b = Vπ(s) 作为基线。

可以用基线来改进 REINFORCE 算法。价值网络 v(s;w) 近似状态价值函数 Vπ(s)，

把 v(s;w) 作为基线。用策略梯度上升来更新策略网络 π(a|s;θ)。用蒙特卡洛（而

非自举）来更新价值网络 v(s;w)。

可以用基线来改进 actor-critic，得到的方法叫做 advantage actor-critic（A2C），它也

有一个策略网络 π(a|s;θ) 和一个价值网络 v(s;θ)。用策略梯度上升来更新策略网

络，用 TD 算法来更新价值网络。
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习题

K第 8章习题k

1. 是否可以用最优动作价值函数 Q⋆(s, a) 作为基线？

A. 可以，因为 Q⋆ 不依赖于动作。

B. 不行，因为 Q⋆ 依赖于动作。

2. 带基线的 REINFORCE 算法属于 Actor-Critic。

A. 上述说法正确，因为算法同时训练策略网络 π 和价值网络 v。

B. 上述说法错误，因为真正帮助训练策略网络 π 的是观测到的回报 u，而价值网

络 v 仅仅起到基线的作用。
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本章介绍策略学习的高级技巧。第 9.1 节介绍置信域策略优化（TRPO），它是一种

策略学习方法，可以代替策略梯度方法。第 9.2 节介绍熵正则，可以用在所有的策略学习

方法中。

9.1 Trust Region Policy Optimization (TRPO)

置信域策略优化（trust region policy optimization，TRPO）是一种策略学习方法，跟以

前学的策略梯度有很多相似之处。跟策略梯度方法相比，TRPO 有两个优势：第一，TRPO

表现更稳定，收敛曲线不会剧烈波动，而且对学习率不敏感；第二，TRPO 用更少的经验

（即智能体收集到的状态、动作、奖励）就能达到与策略梯度方法相同的表现。

学习TRPO的关键在于理解置信域方法（trust region methods）。置信域方法不是TRPO

的论文提出的，而是数值最优化领域中一类经典的算法，历史至少可以追溯到 1970 年。

TRPO 论文的贡献在于巧妙地把置信域方法应用到强化学习中，取得非常好的效果。

本节分以下 4 小节讲解 TRPO：第 9.1.1 小节介绍置信域方法，第9.1.2节回顾策略学

习，第9.1.3节推导 TRPO，第9.1.4讲解 TRPO 的算法流程。

9.1.1 置信域方法

有这样一个优化问题：maxθ J(θ)。这里的 J(θ) 是目标函数，θ 是优化变量。求解

这个优化问题的目的是找到一个变量 θ 使得目标函数 J(θ) 取得最大值。有各种各样的

优化算法用于解决这个问题。几乎所有的数值优化算法都是做这样的迭代：

θnew ← Update
(

Data; θnow

)
.

此处的 θnow 和 θnew 分别是优化变量当前的值和新的值。不同算法的区别在于具体怎么

样利用数据更新优化变量。

!"#$

半径= Δ

图 9.1: 公式(9.1)中的邻域 N (θnow)。

置信域方法用到一个概念——置信域。下

面介绍置信域。给定变量当前的值 θnow，用

N (θnow) 表示 θnow 的一个邻域。举个例子：

N (θnow) =
{
θ
∣∣∣ ∥∥θ − θnow

∥∥
2
≤ ∆

}
. (9.1)

这个例子中，集合 N (θnow) 是以 θnow 为球心、

以 ∆ 为半径的球；见右图。球中的点都足够接

近 θnow。

置信域方法需要构造一个函数 L(θ |θnow)，这个函数要满足这个条件：

L
(
θ
∣∣θnow

)
很接近 J

(
θ
)
, ∀ θ ∈ N

(
θnow

)
,

那么集合N (θnow)就被称作置信域。顾名思义，在θnow 的邻域上，我们可以信任L(θ |θnow)，

可以拿 L(θ |θnow) 来替代目标函数 J(θ)。
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𝛉"#$

𝐽 𝛉

变量

函数值

𝐿 𝜽	|	𝜽"#$

(a) 构造 L(θ | θnow) 作为 J(θ) 在点 θnow 附近的近似。

𝐿 𝜽	|	𝜽%&'

𝐽 𝛉

变量

函数值

置信域

(b) L 在点 θnow 的邻域内接近 J；这个领域就叫置信域。

𝐿 𝜽	|	𝜽%&'

𝐽 𝛉

变量

函数值

𝛉%*'

(c) 在置信域内寻找最大化 L 的解，记作 θnew。

图 9.2: 一元函数的例子解释置信域和置信域算法。

图 9.2 用一个一元函数的例

子解释 J(θ) 和 L(θ |θnow) 的关

系。图中横轴是优化变量 θ，纵轴

是函数值。如图 9.2(a) 所示，函

数 L(θ |θnow) 未必在整个定义域

上都接近 J(θ)，而只是在 θnow 的

领域里接近 J(θ)。θnow 的邻域就

叫做置信域。

通常来说，J 是个很复杂的函

数，我们甚至可能不知道 J 的解

析表达式（比如 J 是某个函数的

期望）。而我们人为构造出的函数

L相对较为简单，比如L是J 的蒙

特卡洛近似，或者是 J 在 θnow 这

个点的二阶泰勒展开。既然可以

信任 L，那么不妨用 L 代替复杂

的函数 J，然后对L做最大化。这

样比直接优化 J 要容易得多。这

就是置信域方法的思想。具体来

说，置信域方法做下面这两个步

骤，一直重复下去，当无法让 J

的值增大的时候终止算法。

第一步——做近似： 给定

θnow，构造函数 L(θ |θnow)，使得

对于所有的 θ ∈ N (θnow)，函数值

L(θ |θnow) 与 J(θ) 足够接近。图

9.2(b) 解释了做近似这一步。

第二步——最大化：在置信

域 N (θnow) 中寻找变量 θ 的值，

使得函数 L 的值最大化。把找到的值记作

θnew = argmax
θ∈N (θnow)

L
(
θ
∣∣θnow

)
.

图 9.2(c) 解释了最大化这一步。

置信域方法其实是一类算法框架，而非一个具体的算法。有很多种方式实现实现置

信域方法。第一步需要做近似，而做近似的方法有多种多样，比如蒙特卡洛、二阶泰勒

展开。第二步需要解一个带约束的最大化问题；求解这个问题又需要单独的数值优化算

法，比如梯度投影算法、拉格朗日法。除此之外，置信域N (θnow) 也有多种多样的选择，

既可以是球，也可以是两个概率分布的 KL 散度（KL Divergence），稍后会介绍。
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9.1.2 策略学习

首先复习策略学习的基础知识。策略网络记作 π(a|s;θ)，它是个概率质量函数。动

作价值函数记作 Qπ(s, a)，它是回报的期望。状态价值函数记作

Vπ(s) = EA∼π(·|s;θ)
[
Qπ(s,A)

]
=

∑
a∈A

π(a|s;θ) ·Qπ(s, a). (9.2)

注意，Vπ(s) 依赖于策略网络 π，所以依赖于 π 的参数 θ。策略学习的目标函数是

J(θ) = ES

[
Vπ(S)

]
. (9.3)

J(θ) 只依赖于 θ，不依赖于状态 S 和动作 A。第 7 章介绍的策略梯度方法（包括 REIN-

FORCE 和 Actor-Critic）用蒙特卡洛近似梯度 ∇θJ(θ)，得到随机梯度，然后做随机梯度

上升更新 θ，使得目标函数 J(θ) 增大。

下面我们要把目标函数 J(θ) 变换成一种等价形式。从等式(9.2)出发，把状态价值写

成

Vπ(s) =
∑
a∈A

π
(
a
∣∣ s; θnow

)
· π(a | s; θ)
π(a |s; θnow)

· Qπ(s, a)

= EA∼π(·|s;θnow)

[
π(A | s; θ)

π(A | s; θnow)
· Qπ(s,A)

]
. (9.4)

第一个等式很显然，因为连加中的第一项可以消掉第二项的分母。第二个等式把策略网

络 π(A|s;θnow) 看做动作 A 的概率质量函数，所以可以把连加写成期望。由公式 (9.3) 与

(9.4) 可得定理 9.1。定理 9.1 是 TRPO 的关键所在，甚至可以说 TRPO 就是从这个公式推

出的。

定理 9.1.目标函数的等价形式

♥

目标函数 J(θ)可以等价写成：

J(θ) = ES

[
EA∼π(·|S;θnow)

[
π(A |S; θ)

π(A |S; θnow)
· Qπ(S,A)

] ]
.

上面 Qπ 中的 π指的是 π(A |S; θ)。

公式中的期望是关于状态 S 和动作 A 求的。状态 S 的概率密度函数只有环境知道，

而我们并不知道，但是我们可以从环境中获取 S 的观测值。动作 A 的概率质量函数是策

略网络 π(A |S;θnow)；注意，策略网络的参数是旧的值 θnow.

9.1.3 TRPO数学推导

前面介绍了数值优化的基础和价值学习的基础，终于可以开始推导 TRPO。TRPO 是

置信域方法在策略学习中的应用，所以 TRPO 也遵循置信域方法的框架，重复做近似和

最大化这两个步骤，直到算法收敛。收敛指的是无法增大目标函数 J(θ)，即无法增大期

望回报。

第一步——做近似： 我们从定理 9.1 出发。定理把目标函数 J(θ) 写成了期望的形

式。我们无法直接算出期望，无法得到 J(θ) 的解析表达式；原因在于只有环境知道状态
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S 的概率密度函数，而我们不知道。我们可以对期望做蒙特卡洛近似，从而把函数 J 近

似成函数 L。用策略网络 π(A |S; θnow)控制智能体跟环境交互，从头到尾玩完一局游戏，

观测到一条轨迹：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , sn, an, rn.

其中的状态 {st}nt=1 都是从环境中观测到的，其中的动作 {at}nt=1 都是根据策略网络

π( · | st; θnow) 抽取的样本。所以，
π(at | st; θ)

π(at | st; θnow)
· Qπ

(
st, at

)
(9.5)

是对定理 9.1 中期望的无偏估计。我们观测到了 n 组状态和动作，于是应该对公式 (9.5)

求平均，把得到均值记作：

L
(
θ
∣∣θnow

)
=

1

n

n∑
t=1

π(at | st; θ)
π(at | st; θnow)

· Qπ

(
st, at

)
︸ ︷︷ ︸

定理 9.1 中期望的无偏估计

. (9.6)

既然连加里每一项都是期望的无偏估计，那么 n 项的均值 L 也是无偏估计。所以可以拿

L 作为目标函数 J 的蒙特卡洛近似。

公式 (9.6) 中的 L(θ |θnow) 是对目标函数 J(θ) 的近似。可惜我们还无法直接对 L 求

最大化，原因是我们不知道动作价值 Qπ(st, at)。解决方法是做两次近似：

Qπ

(
st, at

)
=⇒ Qπold

(
st, at

)
=⇒ ut.

公式中 Qπ 中的策略是 π(at | st; θ)，而 Qπold 中的策略则是旧策略 π(at | st; θnow)。我们

用旧策略 π(at | st; θnow) 生成轨迹 {(sj , aj , rj , sj+1)}nj=1，所以折扣回报

ut = rt + γ · rt+1 + γ2 · rt+2 + · · ·+ γn−t · rn

是对 Qπold 的近似，而未必是对 Qπ 的近似。仅当 θ 接近 θnow 的时候，ut 才是 Qπ 的有

效近似。这就是为什么要强调置信域，即 θ 在 θnow 的邻域中。

拿 ut 替代 Qπ(st, at)，那么公式 (9.6) 中的 L(θ |θnow) 变成了

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
=

1

n

n∑
t=1

π(at | st; θ)
π(at | st; θnow)

· ut. (9.7)

总结一下，我们把目标函数 J 近似成 L，然后又把 L 近似成 L̃。在第二步近似中，我们

需要假设 θ 接近 θnow。

第二步——最大化： TRPO 把公式 (9.7) 中的 L̃(θ |θnow) 作为对目标函数 J(θ) 的近

似，然后求解这个带约束的最大化问题：

max
θ

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
; s.t. θ ∈ N (θnow). (9.8)

公式中的 N (θnow) 是置信域，即 θnow 的一个邻域。该用什么样的置信域呢？

一种方法是用以 θnow 为球心、以∆为半径的球作为置信域。这样的话，公式(9.8)就

变成

max
θ

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
; s.t.

∥∥θ − θnow
∥∥
2
≤ ∆. (9.9)
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另一种方法是用 KL 散度衡量两个概率质量函数——π(·|si;θnow) 和 π(·|si;θ)——

的距离。两个概率质量函数区别越大，它们的 KL 散度就越大。反之，如果 θ 很接

近 θnow，那么两个概率质量函数就越接近。用 KL 散度的话，公式(9.8)就变成

max
θ

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
; s.t.

1

t

t∑
i=1

KL
[
π
(
·
∣∣ si; θnow

) ∥∥∥π( · ∣∣ si; θ) ] ≤ ∆. (9.10)

用球作为置信域的好处是置信域是简单的形状，求解最大化问题比较容易，但是用球做

置信域的实际效果不如用 KL 散度。

TRPO 的第二步——最大化——需要求解带约束的最大化问题 (9.9) 或者 (9.10)。注

意，这种问题的求解并不容易；简单的梯度上升算法并不能解带约束的最大化问题。数

值优化教材通常有介绍带约束问题的求解，有兴趣的话自己去阅读数值优化教材，这里

就不详细解释如何求解问题 (9.9) 或者 (9.10)。读者可以这样看待优化问题：只要你能把

一个优化问题的目标函数和约束条件解析地写出来，通常会有数值算法能解决这个问题。

9.1.4 训练流程

在本节的最后，我们总结一下用 TRPO 训练策略网络的流程。TRPO 需要重复做近

似和最大化这两个步骤：

1. 做近似——构造函数 L̃ 近似目标函数 J(θ)：

(a). 设当前策略网络参数是 θnow。用策略网络 π(a | s; θnow) 控制智能体与环境交

互，玩完一局游戏，记录下轨迹：

s1, a1, r1, s2, a2, r2, · · · , sn, an, rn.

(b). 对于所有的 t = 1, · · · , n，计算折扣回报 ut =
∑n

k=t γ
k−t · rk。

(c). 得出近似函数：

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
=

1

n

n∑
t=1

π(at | st; θ)
π(at | st;θnow)

· ut.

2. 最大化——用某种数值算法求解带约束的最大化问题：

θnew = argmax
θ

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
; s.t.

∥∥θ − θnow
∥∥
2
≤ ∆.

此处的约束条件是二范数距离。可以把它替换成 KL 散度，即公式 (9.10)。

TRPO 中有两个需要调的超参数：一个是置信域的半径 ∆，另一个是求解最大化问

题的数值算法的学习率。通常来说，∆ 在算法的运行过程中要逐渐缩小。虽然 TRPO 需

要调参，但是 TRPO 对超参数的设置并不敏感。即使超参数设置不够好，TRPO 的表现

也不会太差。相比之下，策略梯度算法对超参数更敏感。

TRPO 算法真正实现起来并不容易，主要难点在于第二步——最大化。不建议读者

自己去实现 TRPO。
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9.2 熵正则 (Entropy Regularization)

策略学习的目的是学出一个策略网络 π(a|s;θ) 用于控制智能体。每当智能体观测到

当前状态 s，策略网络输出一个概率分布，智能体依据概率分布抽样一个动作，并执行这

个动作。举个例子，在超级玛丽游戏中，动作空间是 A = {左,右,上}。基于当前状态 s，

策略网络的输出是

p1 = π
(
左

∣∣ s; θ) = 0.03,

p2 = π
(
右

∣∣ s; θ) = 0.96,

p3 = π
(
上

∣∣ s; θ) = 0.01.

那么超级玛丽做的动作可能是左、右、上三者中的任何一个，概率分别是 0.03, 0.96, 0.01。

概率都集中在“向右”的动作上，接近确定性的决策。确定性大的好处在于不容易选中很

差的动作，比较安全。但是确定性大也有缺点。假如策略网络的输出总是这样确定性很

大的概率分布，那么智能体就会安于现状，不去尝试没做过的动作，不去探索更多的状

态，无法找到更好的策略。

我们希望策略网络的输出的概率不要集中在一个动作上，至少要给其他的动作一些

非零的概率，让这些动作能被探索到。可以用熵 (Entropy) 来衡量概率分布的不确定性。

对于上述离散概率分布 p = [p1, p2, p3]，熵等于

Entropy(p) = −
3∑

i=1

pi · ln pi.

熵小说明概率质量很集中，熵大说明随机性很大；见图 9.3 的解释。

概率 概率

熵大，好 熵小，不好

!" !# !$
!"

!#

!$

图 9.3: 两张图中分别描述两个离散概率分布。左边的概率比较均匀，这种情况熵很大。右边的概
率集中在 p2 上，这种情况的熵较小。

策略学习中的熵正则：我们希望策略网络输出的概率分布的熵不要太小。我们不妨

把熵作为正则项，放到策略学习的目标函数中。策略网络的输出是维度等于 |A|的向量，

它表示定义在动作空间上的离散概率分布。这个概率分布的熵定义为：

H(s; θ) ≜ Entropy
[
π
(
· | s; θ

) ]
= −

∑
a∈A

π
(
a | s; θ

)
· lnπ

(
a | s; θ

)
. (9.11)

熵 H(s;θ) 只依赖于状态 s 与策略网络参数 θ。我们希望对于大多数的状态 s，熵都会比
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较大，也就是让 ES [H(S;θ)] 比较大。

回忆一下，Vπ(s) 是状态价值函数，衡量在状态 s 的情况下，策略网络 π 表现的好

坏程度。策略学习的目标函数是 J(θ) = ES [Vπ(S)]。策略学习的目的是寻找参数 θ 使得

J(θ)最大化。同时，我们还希望让熵比较大，所以把熵作为正则项，放到目标函数里。使

用熵正则的策略学习可以写作这样的最大化问题：

max
θ

J
(
θ
)
+ λ · ES

[
H
(
S; θ

)]
. (9.12)

此处的 λ 是个超参数，需要手动调。

优化：带熵正则的最大化问题 (9.12) 可以用各种方法求解，比如策略梯度方法（包

括 REINFORCE 和 Actor-Critic）、TRPO 等。此处只讲解策略梯度方法。公式 (9.12) 中目

标函数关于 θ 的梯度是：

g
(
θ
)

≜ ∇θ

[
J
(
θ
)
+ λ · ES

[
H
(
S; θ

)] ]
.

观测到状态 s，按照策略网络做随机抽样，得到动作 a ∼ π( · | s; θ)。那么

g̃
(
s, a;θ

)
≜

[
Qπ

(
s, a

)
− λ · lnπ

(
a
∣∣ s; θ)− λ

]
· ∇θ lnπ

(
a
∣∣ s; θ)

是梯度 g(θ) 的无偏估计（见定理 9.2）。因此可以用 g̃
(
s, a;θ

)
更新策略网络的参数：

θ ← θ + β · g̃(s, a;θ).

此处的 β 是学习率。

定理 9.2.带熵正则的策略梯度

♥
∇θ

[
J
(
θ
)
+ λ · ES

[
H
(
S; θ

)] ]
= ES

[
EA∼π(·|s;θ)

[
g̃
(
S,A;θ

)]]
.

证明 首先推导熵 H(S;θ)关于 θ的梯度。由公式 (9.11)中 H(S;θ)的定义可得

∂ H(s;θ)

∂ θ
= −

∑
a∈A

∂
[
π(a|s;θ) · lnπ(a|s;θ)

]
∂ θ

= −
∑
a∈A

[
lnπ(a|s;θ) · ∂ π(a|s;θ)

∂ θ
+ π(a|s;θ) · ∂ lnπ(a|s;θ)

∂ θ

]
.

第二个等式由链式法则得到。由于 ∂ π(a|s;θ)
∂ θ = π(a|s;θ) · ∂ lnπ(a|s;θ)

∂ θ ，上面的公式可以写

成：
∂ H(s;θ)

∂ θ
= −

∑
a∈A

[
lnπ(a|s;θ) · π(a|s;θ) · ∂ lnπ(a|s;θ)

∂ θ
+ π(a|s;θ) · ∂ lnπ(a|s;θ)

∂ θ

]
= −

∑
a∈A

π(a|s;θ) ·
[
lnπ(a|s;θ) + 1

]
· ∂ lnπ(a|s;θ)

∂ θ

= −EA∼π(·|s;θ)

[[
lnπ(A|s;θ) + 1

]
· ∂ lnπ(A|s;θ)

∂ θ

]
. (9.13)
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应用第 7章推导的策略梯度定理，可以把 J(θ)关于 θ的梯度写作

∂ J(θ)

∂ θ
= ES

{
EA∼π(·|S;θ)

[
Qπ(S,A) · ∂ lnπ(A|S;θ)

∂ θ

]}
. (9.14)

由公式 (9.13)与 (9.14)可得：
∂

∂ θ

[
J(θ) + λ · ES

[
H(S;θ)

]]
= ES

{
EA∼π(·|S;θ)

[(
Qπ(S,A)− λ · lnπ(A|S;θ)− λ

)
· ∂ lnπ(A|S;θ)

∂ θ

]}
= ES

{
EA∼π(·|S;θ)

[
g̃
(
S,A;θ

)]}
.

上面第二个等式由 g̃的定义得到。 □
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知识点

n第 9章知识点N

置信域方法指的是一大类数值优化算法，通常用于求解非凸问题。对于一个最大化

问题，算法重复两个步骤——做近似、最大化——直到算法收敛。

置信域策略优化（TRPO）是一种置信域算法，它的目标是最大化目标函数 J(θ) =

ES [Vπ(S)]。与策略梯度算法相比，TRPO 的优势在于更好的稳定性、用更少的样本

达到收敛。

策略学习中常用熵正则这种技巧，即鼓励策略网络输出的概率分布有较大的熵。熵

越大，概率分布越均匀；熵越小，概率质量越集中在少数动作上。
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相关文献

u第 9章相关文献U

TRPO 由 Schulman 等人在 2015 年提出〔94〕。TRPO 是置信域方法在强化学习中的成

功应用。置信域是经典的数值优化算法，对此感兴趣的读者可以阅读这些教材：〔82, 30〕。

TRPO 每一轮循环都需要求解带约束的最大化问题；这类问题的求解可以参考这些教材：
〔12, 18〕。

熵正则是策略学习中常见的方法，在很多论文中有使用，比如〔127, 75, 83, 3, 44, 96〕。虽

然熵正则能鼓励探索，但是增大决策的不确定性是有风险的：很差的动作可能也有非零

的概率。一个好的办法是用 Tsallis Entropy〔111〕 做正则，让离散概率具有稀疏性，每次决

策只给少部分动作非零的概率，“过滤掉”很差的动作。有兴趣的读者可以阅读这些论文：
〔29, 63, 128〕。
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第 10章 连续控制

本书前面章节的内容全部都是离散控制，即动作空间是一个离散的集合，比如超级

玛丽游戏中的动作空间 A = {左, 右, 上} 就是个离散集合。本章的内容是连续控制，即

动作空间是个连续集合，比如汽车的转向 A = [−40◦, 40◦] 就是连续集合。如果把连续动

作空间做离散化，那么离散控制的方法就能直接解决连续控制问题；我们在第10.1节讨

论连续集合的离散化。然而更好的办法是直接用连续控制方法，而非离散化之后借用离

散控制方法。本章介绍两种连续控制方法：第10.2节介绍确定策略网络，第10.5节介绍随

机策略网络。

10.1 离散控制与连续控制的区别

考虑这样一个问题：我们需要控制一只机械手臂，完成某些任务，获取奖励。机械

手臂有两个关节，分别可以在 [0◦, 360◦] 与 [0◦, 180◦] 的范围内转动。这个问题的自由度

是 d = 2，动作是二维向量，动作空间是连续集合 A = [0, 360]× [0, 180]。

此前我们学过的强化学习方法全部都是针对离散动作空间，不能直接解决上述连

续控制问题。想把此前学过的离散控制方法应用到连续控制上，必须要对连续动作空

间做离散化（网格化）。比如把连续集合 A = [0, 360] × [0, 180] 变成离散集合 A′ =

{0, 20, 40, · · · , 360} × {0, 20, 40, · · · , 180}；见图 10.1。

0 360

180

0 360

180

连续动作空间 离散化之后的动作空间

!" !"

!# !#

图 10.1: 对连续动作空间 A = [0, 360]× [0, 180] 做离散化（网格化）。

对动作空间做离散化之后，就可以应用之前学过的方法训练 DQN 或者策略网络，用

于控制机械手臂。可是用离散化解决连续控制问题有个缺点。把自由度记作 d。自由度

d 越大，网格上的点就越多，而且数量随着 d 指数增长，会造成维度灾难。动作空间的

大小即网格上点的数量。如果动作空间太大，DQN 和策略网络的训练都变得很困难，强

化学习的结果会不好。上述离散化方法只适用于自由度 d 很小的情况；如果 d 不是很小，

就应该使用连续控制方法。后面两节介绍两种连续控制的方法。
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10.2 确定策略梯度 (DPG)

确定策略梯度（deterministic policy gradient, DPG）是最常用的连续控制方法。DPG

是一种 actor-critic 方法，它有一个策略网络（演员），一个价值网络（评委）。策略网络

控制智能体做运动，它基于状态 s 做出动作 a。1 价值网络不控制智能体，只是基于状态

s 给动作 a 打分，从而指导策略网络做出改进。图 10.2 是两个神经网络的关系。

策略网络
(参数: ,)

状态
-

价值网络
(参数: .)

价值
# -, /;.

动作
/ = 0 -; ,

图 10.2: 确定策略梯度 (DPG) 方法的示意图。策略网络 µ(s;θ)的输入是状态 s，输出是动作 a（d
维向量）。价值网络 q(s,a;w) 的输入是状态 s 和动作 a，输出是价值（实数）。

10.2.1 策略网络和价值网络

本节的策略网络不同于前面章节的策略网络。在之前章节里，策略网络 π(a|s;θ) 是

一个概率质量函数，它输出的是概率值。本节的确定策略网络 µ(s;θ) 的输出是 d 维的向

量 a，作为动作。两种策略网络一个是随机的，一个是确定性的：

之前章节中的策略网络 π(a|s;θ) 带有随机性：给定状态 s，策略网络输出的是离散

动作空间 A上的概率分布；A中的每个元素（动作）都有一个概率值。智能体依

据概率分布，随机从 A中抽取一个动作，并执行动作。

本节的确定策略网络没有随机性：对于确定的状态 s，策略网络 µ 输出的动作 a 是

确定的。动作 a 直接是 µ 的输出，而非随机抽样得到的。

确定策略网络 µ 的结构如图 10.3 所示。如果输入的状态 s 是个矩阵或者张量（例如

图片、视频），那么 µ 就由若干卷积层、全连接层等组成。

s 特征向量

策略网络

𝐚
卷积网络 全连接网络

图 10.3: 确定策略网络 µ(s;θ) 的结构。输入是状态 s，输出是动作 a。

1本节中，动作 a 是一个 d 维向量，而不是离散集合中的一个元素。因此本节用粗体 a 表示动作的观测值。
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确定策略可以看做是随机策略的一个特例。确定策略 µ(s;θ) 的输出是 d 维向量，它

的第 i 个元素记作 µ̂i =
[
µ(s;θ)

]
i
。定义下面这个随机策略：

π(a|s;θ,σ) =
d∏

i=1

1√
6.28σi

· exp
(
−

[
ai − µ̂i

]2
2σ2

i

)
. (10.1)

这个随机策略是均值为 µ(s;θ)、协方差矩阵为 diag(σ1, · · · , σd)的多元正态分布。本节的

确定策略可以看做是上述随机策略在 σ = [σ1, · · · , σd] 为全零向量时的特例。

本节的价值网络 q(s,a;w) 是对动作价值函数 Qπ(s,a) 的近似。价值网络的结构如

图 10.4 所示。价值网络的输入是状态 s 和动作 a，输出的价值 q̂ = q(s,a;w) 是个实数，

可以反映动作的好坏；动作 a 越好，则价值 q̂ 就越大。所以价值网络可以评价策略网络

的表现。在训练的过程中，价值网络帮助训练策略网络；在训练结束之后，价值网络就

被丢弃，由策略网络控制智能体。

𝑠 特征向量

𝒂
特征向量

连接

𝑞 𝑠, 𝒂;𝒘

价值网络

卷积网络

全连接网络

全连接网络

图 10.4: 价值网络 q(s,a;w) 的结构。输入是状态 s 和动作 a，输出是实数。

10.2.2 算法推导

用行为策略收集经验：本节的确定策略网络属于异策略（off-policy）方法，即行为

策略（behavior policy）可以不同于目标策略（target policy）。目标策略即确定策略网络

µ(s;θnow)，其中 θnow 是策略网络最新的参数。行为策略可以是任意的，比如

a = µ
(
s;θold

)
+ ϵ.

公式的意思是行为策略可以用过时的策略网络参数，而且可以往动作中加入噪声 ϵ ∈ Rd。

异策略的好处在于可以把收集经验与训练神经网络分割开；把收集到的经验存入经验回

放数组（replay buffer），在做训练的时候重复利用收集到的经验。见图 10.5。

用行为策略控制智能体与环境交互，把智能体的轨迹（trajectory）整理成 (st,at, rt,

st+1)这样的四元组，存入经验回放数组。在训练的时候，随机从数组中抽取一个四元组，

记作 (sj ,aj , rj , sj+1)。在训练策略网络 µ(s;θ) 的时候，只用到状态 sj。在训练价值网络

q(s,a;w) 的时候，要用到四元组中全部四个元素：sj ,aj , rj , sj+1。

训练策略网络： 首先通俗解释训练策略网络的原理。如图 10.6 所示，给定状态 s，

策略网络输出一个动作 a = µ(s;θ)，然后价值网络会给 a 打一个分数：q̂ = q(s,a;w)。
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𝑠𝒂
经验训练

环境

行为策略
𝒂 = 𝝁 𝑠; 𝜽'() + 𝝐𝑠,, 𝑎,, 𝑟,, 𝑠0

𝑠0, 𝑎0, 𝑟0, 𝑠1
𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, 𝑠2

⋮

经验回放数组

目标策略
𝝁 𝑠; 𝜽4'5

图 10.5: DPG 属于异策略，收集经验与更新策略分开做。

参数 θ 影响 a，从而影响 q̂。分数 q̂ 可以反映出 θ 的好坏程度。训练策略网络的目标就

是改进参数 θ，使 q̂ 变得更大。把策略网络看做演员，价值网络看做评委。训练演员（策

略网络）的目的就是让他迎合迎合评委（价值网络）的喜好，改变自己的表演技巧（即

参数 θ），使得评委打分 q̂ 的均值更高。

价值网络
(参数: 𝒘)

状态
𝑠

动作
𝒂 = 𝝁 𝑠; 𝜽

策略网络
(参数: 𝜽)

价值
𝑞 𝑠, 𝒂;𝒘

图 10.6: 给定状态 s，策略网络的参数 θ 会影响 a，从而影响 q̂ = q(s,a;w)。

根据以上解释，我们来推导目标函数。如果当前状态是 s，那么价值网络的打分就

是：

q
(
s, µ(s;θ); w

)
.

我们希望打分的期望尽量高，所以把目标函数定义为打分的期望：

J(θ) = ES

[
q
(
S, µ(S;θ); w

)]
.

关于状态 S 求期望消除掉了 S 的影响；不管面对什么样的状态 S，策略网络（演员）都

应该做出很好的动作，使得平均分 J(θ)尽量高。策略网络的学习可以建模成这样一个最

大化问题：

max
θ

J(θ).

注意，这里我们只训练策略网络，所以最大化问题中的优化变量是策略网络的参数 θ，而

价值网络的参数 w 被固定住。

可以用梯度上升来增大 J(θ)。每次用随机变量 S 的一个观测值（记作 sj）来计算梯

度：

gj ≜ ∇θq
(
sj , µ(sj ;θ); w

)
.

它是 ∇θJ(θ) 的无偏估计。gj 叫做确定策略梯度（deterministic policy gradient），缩写

DPG。
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可以用链式法则求出梯度 gj。复习一下链式法则。如果有这样的函数关系：θ → a→
q，那么 q 关于 θ 的导数可以写成

∂ q

∂ θ
=

∂ a

∂ θ
· ∂ q

∂ a

价值网络的输出与 θ 的函数关系如图 10.6 所示。应用链式法则，我们得到下面的定理。

定理 10.1.确定策略梯度

♥
∇θq

(
sj , µ(sj ;θ); w

)
= ∇θµ(sj ;θ) · ∇aq

(
sj , âj ; w

)
, 其中 âj = µ(sj ;θ).

由此我们得到更新 θ 的算法。每次从经验回放数组里随机抽取一个状态，记作 sj。

计算 âj = µ(sj ;θ)。用梯度上升更新一次 θ：

θ ← θ + β · ∇θµ(sj ;θ) · ∇aq
(
sj , âj ; w

)
.

此处的 β 是学习率，需要手动调。这样做梯度上升，可以逐渐让目标函数 J(θ) 增大，也

就是让评委给演员的平均打分更高。

训练价值网络：首先通俗解释训练价值网络的原理。训练价值网络的目标是让价值

网络 q(s,a;w) 的预测越来越接近真实价值函数 Qπ(s,a)。如果把价值网络看做评委，那

么训练评委的目标就是让他的打分越来越准确。每一轮训练都要用到一个实际观测的奖

励 r，可以把 r 看做“真理”，用它来校准评委的打分。

训练价值网络要用 TD 算法。这里的 TD 算法与之前学过的标准 actor-critic 类似，都

是让价值网络去拟合 TD 目标。每次从经验回放数组中取出一个四元组 (sj ,aj , rj , sj+1)，

用它更新一次参数 w。首先让价值网络做预测：

q̂j = q(sj ,aj ;w) 和 q̂j+1 = q
(
sj+1,µ(sj+1;θ);w

)
.

计算 TD 目标 ŷj = rj + γ · q̂j+1。定义损失函数

L
(
w
)

=
1

2

[
q
(
sj ,aj ; w

)
− ŷj

]2
,

计算梯度

∇wL
(
w) =

(
q̂j − ŷj

)︸ ︷︷ ︸
TD 误差 δj

·∇wq
(
sj , aj ;w

)
,

做一轮梯度下降更新参数 w：

w ← w − α · ∇wL(w).

这样可以让损失函数 L(w) 减小，也就是让价值网络的预测 q̂j = q(s,a;w) 更接近 TD 目

标 ŷj。公式中的 α 是学习率，需要手动调。

训练流程：做训练的时候，可以同时对价值网络和策略网络做训练。每次从经验回

放数组中抽取一个四元组，记作 (sj ,aj , rj , sj+1)。把神经网络当前参数记作wnow 和 θnow。

执行以下步骤更新策略网络和价值网络：

1. 让策略网络做预测：

âj = µ
(
sj ;θnow

)
和 âj+1 = µ

(
sj+1;θnow

)
.
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注计算动作 âj 用的是当前的策略网络µ(sj ;θnow)，用 âj 来更新 θnow；而从经验回

放数组中抽取的 aj 则是用过时的策略网络 µ(sj ;θold) 算出的，用 aj 来更新 wnow。

请注意 âj 与 aj 的区别。

2. 让价值网络做预测：

q̂j = q
(
sj ,aj ;wnow

)
和 q̂j+1 = q

(
sj+1, âj+1;wnow

)
.

3. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷj = rj + γ · q̂j+1 和 δj = q̂j − ŷj .

4. 更新价值网络：

wnew ← wnow − α · δj · ∇wq
(
sj ,aj ;wnow

)
.

5. 更新策略网络：

θnew ← θnow + β · ∇θµ
(
sj ;θnow

)
· ∇aq

(
sj , âj ; wnow

)
.

在实践中，上述算法的表现并不好；读者应当采用第 10.4 节介绍的技巧训练策略网络和

价值网络。
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10.3 深入分析 DPG

上一节介绍的 DPG 是一种“四不像”的方法。DPG 乍看起来很像第 7 章中介绍的策略

学习方法，因为 DPG 的目的是学习一个策略 µ，而价值网络 q 只起辅助作用。然而 DPG

又很像第 4 章中介绍的 DQN，两者都是异策略 (Off-policy)，而且两者存在高估问题。鉴

于 DPG 的重要性，我们更深入分析 DPG。

10.3.1 从策略学习的角度看待 DPG

问题 10.1

♣

DPG 中有一个确定策略网络 µ(s;θ) 和一个价值网络 q(s,a;w)。请问价值网络

q(s,a;w)是对动作价值函数 Qπ(s,a)的近似，还是对最优动作价值函数 Q⋆(s,a)

的近似？

答案是动作价值函数 Qπ(s,a)。上一节 DPG 的训练流程中，更新价值网络用到 TD

目标：

ŷj = rj + γ · q
(
sj+1, µ

(
sj+1;θnow

)
; wnow

)
.

很显然，当前的策略 µ(s;θnow) 会直接影响价值网络 q。策略不同，得到的价值网络 q 就

不同。

虽然价值网络 q(s,a;w) 通常是对动作价值函数 Qπ(s,a) 的近似，但是我们最终的

目标是让 q(s,a;w) 趋近于最优动作价值函数 Q⋆(s,a)。回忆一下，如果 π 是最优策略

π⋆，那么 Qπ(s,a) 就等于 Q⋆(s,a)。训练 DPG 的目的是让 µ(s;θ) 趋近于最优策略 π⋆，

那么理想情况下，q(s,a;w) 最终趋近于 Q⋆(s,a)。

问题 10.2

♣

DPG的训练中有行为策略µ(s;θold)+ϵ和目标策略µ(s;θnow)。价值网络 q(s,a;w)

近似动作价值函数 Qπ(s,a)。请问此处的 π指的是行为策略还是目标策略？

答案是目标策略 µ(s;θnow)，因为目标策略对价值网络的影响很大。在理想情况下，

行为策略对价值网络没有影响。我们用 TD 算法训练价值网络，TD 算法的目的在于鼓励

价值网络的预测趋近于 TD 目标。理想情况下，

q
(
sj ,aj ; w

)
= rj + γ · Q

(
sj+1, µ(sj+1;θnow); wnow

)︸ ︷︷ ︸
TD 目标

, ∀
(
sj ,aj , rj , sj+1

)
.

在收集经验的过程中，行为策略决定了如何基于 sj 生成 aj，然而这不重要。上面的公式

只希望等式左边去拟合等式右边，而不在乎 aj 是如何生成的。
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10.3.2 从价值学习的角度看待 DPG

假如我们知道最优动作价值函数 Q⋆(s, a;w)，我们可以这样做决策：给定当前状态

st，选择最大化 Q 值的动作

at = argmax
a∈A

Q⋆

(
st, a

)
.

DQN 记作Q(s, a;w)，它是Q⋆(s, a;w)的函数近似。训练 DQN 的目的是让Q(s, a;w)趋

近 Q⋆(s, a;w)，∀s ∈ S, a ∈ A。在训练好 DQN 之后，可以这样做决策：

at = argmax
a∈A

Q
(
st, a; w

)
.

如果动作空间A是离散集合，那么上述最大化很容易实现。可是如果A是连续集合，则

很难对 Q 求最大化。

可以把 DPG 看做对最优动作价值函数Q⋆(s,a)的另一种近似方式，用于连续控制问

题。我们希望学到策略网络 µ(s;θ) 和价值网络 q(s, a;w)，使得

q
(
s, µ

(
s;θ

)
; w

)
≈ max

a∈A
Q⋆

(
s,a

)
, ∀ s ∈ S.

我们可以把 µ 和 q 看做是 Q⋆ 的近似分解，而这种分解的目的在于方便做决策：

at = µ
(
st;θ

)
≈ argmax

a∈A
Q⋆

(
st,a

)
.

10.3.3 DPG的高估问题

在第 6.2 节中，我们讨过 DQN 的高估问题：如果用 Q 学习算法训练 DQN，则 DQN

会高估真实最优价值函数 Q⋆。把 DQN 记作 Q(s, a;w)。如果用 Q 学习算法训练 DQN，

那么 TD 目标是

ŷj = rj + γ · max
a∈A

Q
(
sj+1, a;w

)
.

第 6.2 节得出结论：如果Q(s, a;w)是最优动作价值函数Q⋆(s, a)的无偏估计，那么 ŷj 是

对 Q⋆(sj , aj) 的高估。用 ŷj 作为目标去更新 DQN，会导致 Q(sj , aj ;w) 高估 Q⋆(sj , aj)。

第 6.2 节的另一个结论是自举会导致高估的传播，造成高估越来越严重。

DPG 也存在高估问题，用上一节的算法训练出的价值网络 q(s,a;w) 会高估真实动

作价值 Qπ(s,a)。造成 DPG 高估的原因与 DQN 类似：第一，TD 目标是对真实动作价值

的高估；第二，自举导致高估的传播。下面具体分析两个原因；如果读者不感兴趣，只

需要记住上述结论即可，可以跳过下面的内容。

最大化造成高估： 训练策略网络的时候，我们希望策略网络计算出的动作 â =

µ(s;θ) 能得到价值网络尽量高的评价，也就是让 q(s, â;w) 尽量大。我们通过求解下

面的优化模型来学习策略网络：

θ⋆ = argmax
θ

ES

[
q
(
S, Â;w

) ]
, s.t. Â = µ(S;θ).

这个公式的意思是 µ(s;θ⋆) 是最优的确定策略网络。上面的公式与下面的公式意义相同
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（虽然不严格等价）：

µ
(
s;θ⋆

)
= argmax

a∈A
q
(
s,a;w

)
, ∀ s ∈ S.

这个公式的意思也是 µ(s;θ⋆) 是最优的确定策略网络。训练价值网络 q 时用的 TD 目标

是

ŷj = rj + γ · q
(
sj+1, µ

(
sj+1;θ

)
; w

)
≈ rj + γ ·max

aj+1

q
(
sj+1, aj+1; w

)
.

根据第 6.2 节中分析，上面公式中的 max 会导致 ŷj 高估真实动作价值 Qπ(sj , aj ;w)。在

训练 q 时，我们把 ŷj 作为目标，鼓励价值网络 q(sj , aj ;w)接近 ŷj，这会导致 q(sj , aj ;w)

高估真实动作价值。

自举造成偏差传播： 我们在第 6.2 节讨论过自举（bootstrapping）造成偏差的传播。

TD 目标

ŷj = rj + γ · q
(
sj+1, µ

(
sj+1;θ

)
; w

)
是用价值网络算出来的，而它又被用于更新价值网络 q 本身，这属于自举。假如价值网络

q(sj+1,aj+1;θ) 高估了真实动作价值 Qπ(sj+1,aj+1)，那么 TD 目标 ŷj 则是对 Qπ(sj ,aj)

的高估，这会导致 q(sj , aj ;w)高估Qπ(sj ,aj)。自举让高估从 (sj+1,aj+1)传播到 (sj ,aj)。
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10.4 双延时确定策略梯度 (TD3)

由于存在高估等问题，DPG 实际运行的效果并不好。本节介绍的 Twin Delayed Deep

Deterministic Policy Gradient (TD3) 可以大幅提升算法的表现，把策略网络和价值网络训

练得更好。注意，本节只是改进训练用的算法，并不改变神经网络的结构。

10.4.1 高估问题的解决方案

解决方案——目标网络：为了解决自举和最大化造成的高估，我们需要使用目标网

络 (Target Networks) 计算 TD 目标 ŷj。训练中需要两个目标网络：

q(s,a;w−) 和 µ(s;θ−).

它们与价值网络、策略网络的结构完全相同，但是参数不同。TD 目标是用目标网络算的：

ŷj = rj + γ · q
(
sj+1, âj+1; w

−), 其中 âj+1 = µ
(
sj+1; θ

−).
把 ŷj 作为目标，更新 w，鼓励 q(sj , aj ;w) 接近 ŷ−j 。四个神经网络之间的关系如图 10.7

所示。这种方法可以在一定程度上缓解高估，但是实验表明高估仍然很严重。

𝑦"
TD目标

目标价值网络

目标策略网络

更新
价值网络

更新
策略网络

计算

更新

更新

图 10.7: 四个神经网络之间的关系。

目标价值网络 1

目标策略网络

目标价值网络 2

𝑦"#

𝑦"$

min
𝑦"
TD目标

更新

价值网络 1

价值网络 2

更新
策略网络

更新

更新

更新
计算

计算

图 10.8: 截断双 Q 学习算法中六个神经网络之间的关系。

更好的解决方案——截断双 Q学习（clipped double Q-learning）：这种方法使用两

个价值网络和一个策略网络：

q(s,a;w1), q(s,a;w2), µ(s;θ).
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三个神经网络各对应一个目标网络：

q(s,a;w−
1 ), q(s,a;w−

2 ), µ(s;θ−).

用目标策略网络计算动作：

â−
j+1 = µ

(
sj+1;θ

−),
然后用两个目标价值网络计算：

ŷj,1 = rj + γ · q
(
sj+1, â

−
j+1; w

−
1

)
,

ŷj,2 = rj + γ · q
(
sj+1, â

−
j+1; w

−
2

)
.

取两者较小者为 TD 目标：

ŷj = min
{
ŷj,1 , ŷj,2

}
.

截断双 Q 学习中的六个神经网络的关系如图 10.8 所示。

10.4.2 其他改进方法

可以在截断双 Q 学习算法的基础上做两处小的改进，进一步提升算法的表现。两种

改进分别是往动作中加噪声、减小更新策略网络和目标网络的频率。

往动作中加噪声： 上一小节中截断双 Q 学习用目标策略网络计算动作：â−
j+1 =

µ(sj+1;θ
−)。把这一步改成：

â−
j+1 = µ

(
sj+1;θ

−) + ξ.

公式中的 ξ 是个随机向量，表示噪声，它的每一个元素独立随机从截断正态分布（clipped

normal distribution）中抽取。把截断正态分布记作 CN (0, σ2,−c, c)，意思是均值为零，标

准差为 σ 的正态分布，但是变量落在区间 [−c, c] 之外的概率为零。正态分布与截断正态

分布的对比如图 10.9 所示。使用截断正态分布，而非正态分布，是为了防止噪声 ξ 过大。

使用截断，保证噪声大小不会超过 −c 和 c。

正态分布 截断正态分布

图 10.9: 正态分布 N (0, 12) 和截断正态分布 CN (0, 12,−3, 3)。

减小更新策略网络和目标网络的频率： Actor-critic 用价值网络来指导策略网络的更

新。如果价值网络 q 本身不可靠，那么用价值网络 q 给动作打的分数是不准确的，无助

于改进策略网络 µ。在价值网络 q 还很差的时候就急于更新 µ，非但不能改进 µ，反而
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会由于 µ 的变化导致 q 的训练不稳定。

实验表明，应当让策略网络 µ 以及三个目标网络的更新慢于价值网络 q。传统的

actor-critic 的每一轮训练都对策略网络、价值网络、以及目标网络做一次更新。更好的方

法是每一轮更新一次价值网络，但是每隔 k 轮更新一次策略网络和三个目标网络。k 是

超参数，需要调。

10.4.3 训练流程

本节介绍了三种技巧，改进 DPG 的训练。第一，用截断双 Q 学习，缓解价值网络

的高估。第二，往目标策略网络中加噪声，起到平滑作用。第三，降低策略网络和三个

目标网络的更新频率。使用这三种技巧的算法被称作双延时确定策略梯度（twin delayed

deep deterministic policy gradient），缩写是 TD3。

TD3 与 DPG 都属于异策略（off-policy），可以用任意的行为策略收集经验，事后做

经验回放训练策略网络和价值网络。收集经验的方式与原始的训练算法相同，用 at =

µ(st;θ) + ϵ 与环境交互，把观测到的四元组 (st,at, rt, st+1) 存入经验回放数组。

初始的时候，策略网络和价值网络的参数都是随机的。这样初始化目标网络的参数：

w−
1 ← w1, w−

2 ← w2, θ− ← θ.

训练策略网络和价值网络的时候，每次从数组中随机抽取一个四元组，记作 (sj ,aj , rj , sj+1)。

用下标 now 表示神经网络当前的参数，用下标 new 表示更新后的参数。然后执行下面的

步骤，更新价值网络、策略网络、目标网络。

1. 让目标策略网络做预测：â−
j+1 = µ(sj+1;θ

−
now) + ξ。其中向量 ξ 的每个元素都独立

从截断正态分布 CN (0, σ2,−c, c) 中抽取。

2. 让两个目标价值网络做预测：

q̂−1,j+1 = q
(
sj+1, â

−
j+1;w

−
1,now

)
和 q̂−2,j+1 = q

(
sj+1, â

−
j+1;w

−
2,now

)
.

3. 计算 TD 目标：

ŷj = rj + γ · min
{
q̂−1,j+1 , q̂

−
2,j+1

}
.

4. 让两个价值网络做预测：

q̂1,j = q
(
sj ,aj ;w1,now

)
和 q̂2,j = q

(
sj ,aj ;w2,now

)
.

5. 计算 TD 误差：

δ1,j = q̂1,j − ŷj 和 δ2,j = q̂2,j − ŷj .

6. 更新价值网络：

w1,new ← w1,now − α · δ1,j · ∇wq
(
sj ,aj ;w1,now

)
,

w2,new ← w2,now − α · δ2,j · ∇wq
(
sj ,aj ;w2,now

)
.

7. 每隔 k 轮更新一次策略网络和三个目标网络：

让策略网络做预测：âj = µ(sj ;θ)。然后更新策略网络：

θnew ← θnow + β · ∇θµ
(
sj ;θnow

)
· ∇aq

(
sj , âj ; w1,now

)
.
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10.4 双延时确定策略梯度 (TD3)

更新目标网络的参数：

θ−
new ← τ θnew + (1− τ)θ−

now,

w−
1,new ← τ w1,new + (1− τ)w−

1,now,

w−
2,new ← τ w2,new + (1− τ)w−

2,now.
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第 10章 连续控制

10.5 随机高斯策略

上一节用确定策略网络解决连续控制问题。本节用不同的方法做连续控制，本节的

策略网络是随机的，它是随机正态分布（也叫高斯分布）。

10.5.1 基本思路

我们先研究最简单的情形：自由度等于 1，也就是说动作 a是实数，动作空间A ⊂ R。

把动作的均值记作 µ(s)，标准差记作 σ(s)，它们都是状态 s 的函数。用正态分布的概率

密度函数作为策略函数：

π
(
a
∣∣ s) =

1√
6.28 · σ(s)

· exp
(
−

[
a− µ(s)

]2
2 · σ2(s)

)
. (10.2)

假如我们知道函数 µ(s) 和 σ(s) 的解析表达式，可以这样做控制：

1. 观测到当前状态 s，预测均值 µ̂ = µ(s) 和标准差 σ̂ = σ(s)。

2. 从正态分布中做随机抽样：a ∼ N
(
µ̂, σ̂2

)
；智能体执行动作 a。

然而我们并不知道 µ(s) 和 σ(s) 是怎么样的函数。一个很自然的想法是用神经网络来近

似这两个函数。把神经网络记作 µ(s;θ) 和 σ(s;θ)，其中 θ 表示神经网络中的可训练参

数。但实践中最好不要直接近似标准差 σ，而是近似方差对数 lnσ2
2。定义两个神经网络：

µ(s;θ) 和 ρ(s;θ),

分别用于预测均值和方差对数。可以按照图10.10来搭建神经网络。神经网络的输入是状

态 s，通常是向量、矩阵、或者张量。神经网络有两个输出头，分别记作 µ(s;θ)和 ρ(s;θ)。

可以这样用神经网络做控制：

1. 观测到当前状态 s，计算均值 µ̂ = µ(s;θ)，方差对数 ρ̂ = ρ(s;θ)，以及方差 σ̂2 =

exp(ρ̂)。

2. 从正态分布中做随机抽样：a ∼ N (µ̂, σ̂2)；智能体执行动作 a。

s

" '; (

% '; (

&

均值网络和方差对数网络 (参数: ()

随机抽样
卷积网络

全连接网络

全连接网络

图 10.10: 高斯策略网络有两个头，一个输出均值 µ̂，另一个输出方差对数 ρ̂。

用神经网络近似均值和标准差之后，公式 (10.2) 中的策略函数 π(a|s) 变成了下面的

2标准差 σ 必须非负，如果把 σ 作为优化变量，那么优化模型有约束条件，给求解造成困难。方差对数 ρ 的
取值范围是所有实数，因此不需要约束条件。
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10.5 随机高斯策略

策略网络：

π
(
a | s; θ

)
=

1√
6.28 · exp[ρ(s;θ)]

· exp
(
−

[
a− µ(s;θ)

]2
2 · exp[ρ(s;θ)]

)
.

实际做控制的时候，我们只需要神经网络 µ(s;θ) 和 ρ(s;θ)，用不到真正的策略网络

π(a|s;θ)。

10.5.2 随机高斯策略网络

上一小节假设控制问题的自由度是 d = 1，也就是说动作 a 是标量。实际问题中的

自由度 d 往往大于 1，那么动作 a 是 d 维向量。对于这样的问题，我们修改一下神经网

络结构，让两个输出 µ(s;θ) 和 ρ(s;θ) 都 d 维向量；见图10.11。

用标量 ai 表示动作向量 a的第 i个元素。用函数 µi(s;θ)和 ρi(s;θ)分别表示µ(s;θ)

和 ρ(s;θ) 的第 i 个元素。我们用下面这个特殊的多元正态分布的概率密度函数作为策略

网络：

π(a|s;θ) =
d∏

i=1

1√
6.28 · exp[ρi(s;θ)]

· exp
(
−

[
ai − µi(s;θ)

]2
2 · exp[ρi(s;θ)]

)
.

做控制的时候只需要均值网络µ(s;θ)和方差对数网络ρ(s;θ)，不需要策略网络π(a|s;θ)。
做训练的时候也不需要 π(a|s;θ)，而是要用辅助网络 f(s,a;θ)。总而言之，策略网络 π

只是帮助你理解本节的方法而已，实际算法中不会出现 π。

𝑠

𝝁 𝑠; 𝜽

𝝆 𝑠; 𝜽

𝒂

𝑓 𝑠, 𝒂; 𝜽

辅助网络

卷积网络

全连接网络

全连接网络

均值网络和方差对数网络 (参数: 𝜽)

图 10.11: 辅助网络的结构示意图。辅助神经网络的输入是状态 s与动作 a，输出是实数 f(s,a;θ).

图10.11描述了辅助网络 f(s,a;θ) 与 µ、ρ、a 的关系。辅助网络具体是这样定义的：

f
(
s,a;θ

)
= −1

2

d∑
i=1

(
ρi(s;θ) +

[ai − µi(s;θ)]
2

exp[ρi(s;θ)]

)
.

它的可训练参数 θ 都是从 µ(s;θ) 和 ρ(s;θ) 中来的。不难发现，辅助网络与策略网络有
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第 10章 连续控制

这样的关系：

f(s,a;θ) = lnπ(a|s;θ) + Constant. (10.3)

10.5.3 策略梯度

回忆一下之前学过的内容。在 t 时刻的折扣回报记作随机变量

Ut = Rt + γ ·Rt+1 + γ2 ·Rt+2 + · · ·+ γn−t ·Rn.

动作价值函数 Qπ(st,at) 是对折扣回报 Ut 的条件期望。前面章节推导过策略梯度的蒙特

卡洛近似：

g = Qπ(s,a) · ∇θ lnπ(a|s;θ).

由公式 (10.3) 可得：

g = Qπ(s,a) · ∇θf(s,a;θ). (10.4)

有了策略梯度，就可以学习参数 θ。训练的过程大致如下：

1. 搭建均值网络 µ(s;θ)、方差对数网络 ρ(s;θ)、辅助网络 f(s,a;θ)。

2. 让智能体与环境交互，记录每一步的状态、动作、奖励，并对参数 θ 做更新：

(a). 观测到当前状态 s，计算均值、方差对数、方差：

µ̂ = µ
(
s;θ

)
, ρ̂ = ρ

(
s;θ

)
, σ̂2 = exp

(
ρ̂
)
.

此处的指数函数 exp(·) 应用到向量的每一个元素上。

(b). 设 µ̂i 和 σ̂i 分别是 d 维向量 µ̂ 和 σ̂ 的第 i 个元素。从正态分布中做抽样：

ai ∼ N
(
µ̂i, σ̂

2
i

)
, ∀ i = 1, · · · , d.

把得到的动作记作 a = [a1, · · · , ad]。
(c). 近似计算动作价值：q̂ ≈ Qπ(s,a)。

(d). 用反向传播计算出辅助网络关于参数 θ 的梯度：∇θf(s,a;θ)。

(e). 用策略梯度上升更新参数：

θ ← θ + β · q̂ · ∇θf
(
s,a;θ

)
.

此处的 β 是学习率。

但是算法中有一个没解决的问题：我们并不知道动作价值 Qπ(s,a)。有两种办法近似

Qπ(s,a)：REINFORCE 用实际观测的折扣回报代替 Qπ(s,a)，actor-critic 用价值网络近

似 Qπ。后面两小节具体讲解这两种算法。

10.5.4 用 REINFORCE学习参数

REINFORCE 用实际观测的折扣回报 ut =
∑n

k=t γ
k−t · rk 代替动作价值 Qπ(st,at)。

道理是这样的。动作价值是回报的期望：

Qπ

(
st,at) = E

[
Ut

∣∣St = st, At = at

]
.

随机变量 Ut 的一个实际观测值 ut 是期望的蒙特卡洛近似。这样一来，公式 (10.4) 中的
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10.5 随机高斯策略

策略梯度就能近似成

g ≈ ut · ∇θf(s,a;θ).

在搭建好均值网络 µ(s;θ)、方差对数网络 ρ(s;θ)、辅助网络 f(s,a;θ) 之后，我们用

REINFORCE 更新参数 θ。设当前参数为 θnow。REINFORCE 重复以下步骤，直到收敛：

1. 用 µ(s;θnow) 和 ρ(s;θnow) 控制智能体与环境交互，完成一局游戏，得到一条轨迹：

s1,a1, r1, s2,a2, r2, · · · , sn,an, rn.

2. 计算所有的回报：

ut =

T∑
k=t

γk−t · rk, ∀ t = 1, · · · , n.

3. 对辅助网络做反向传播，得到所有的梯度：

∇θf
(
st,at;θnow

)
, ∀ t = 1, · · · , n.

4. 用策略梯度上升更新参数：

θnew ← θnow + β ·
n∑

t=1

γt−1 · ut · ∇θf
(
st,at;θnow

)
上述算法标准的 REINFORCE，效果不如使用基线的 REINFORCE。读者可以参考第 8.2

节的内容，把状态价值作为基线，改进上面描述的算法。REINFORCE 算法属于同策略

（on-policy），不能使用经验回放。

10.5.5 用 Actor-Critic学习参数

Actor-critic 需要搭建一个价值网络 q(s,a;w)，用于近似动作价值函数 Qπ(s,a)。价

值网络的结构如图 10.12 所示。此外，还需要一个目标价值网络 q(s,a;w−)，网络结构相

同，但是参数不同。

𝑠 特征向量

𝒂
特征向量

连接

𝑞 𝑠, 𝒂;𝒘

价值网络

卷积网络

全连接网络

全连接网络

图 10.12: 价值网络 q(s,a;w) 的结构。输入是状态 s 和动作 a，输出是实数。

在搭建好均值网络µ、方差对数网络 ρ、辅助网络 f、价值网络 q之后，我们用 SARSA

算法更新价值网络参数 w，用近似策略梯度更新控制器参数 θ。设当前参数为 wnow 和

θnow。重复以下步骤更新价值网络参数、控制器参数，直到收敛：

1. 实际观测到当前状态 st，用控制器算出均值 µ(st;θnow) 和方差对数 ρ(st;θnow)，然
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第 10章 连续控制

后随机抽样得到动作 at。智能体执行动作 at，观测到奖励 rt 与新的状态 st+1。

2. 计算均值 µ(st+1;θnow) 和方差对数 ρ(st+1;θnow)，然后随机抽样得到动作 ãt+1。这

个动作只是假想动作，智能体不予执行。

3. 用价值网络计算出：

q̂t = q
(
st,at;wnow

)
.

4. 用目标网络计算出：

q̂t+1 = q
(
st+1, ãt+1;w

−
now

)
.

5. 计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷt = rt + γ · q̂t+1, δt = q̂t − ŷt.

6. 更新价值网络的参数：

wnew ← wnow − α · δt · ∇wq
(
st,at;wnow

)
.

7. 更新策略网络参数参数：

θnew ← θnow + β · q̂t · ∇θf
(
st,at;θnow

)
8. 更新目标网络参数：

w−
new ← τ ·wnew + (1− τ) ·w−

now.

算法中的 α、β、τ 都是超参数，需要手动调整。上述算法是标准的 actor-critic，效果不如

advantage actor-critic（A2C）。读者可以参考第 8.3 节的内容，用 A2C 改进上面描述的算

法。
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知识点

n第 10章知识点N

离散控制问题的动作空间 A是个有限的离散集，连续控制问题的动作空间 A是个

连续集。如果想将 DQN 等离散控制方法应用到连续控制问题，可以对连续动作空

间做离散化，但这只适用于自由度较小的问题。

可以用确定策略网络 a = µ(s;θ) 做连续控制。网络的输入是状态 s，输出是动作

a，a 是向量，大小等于问题的自由度。

确定策略梯度（DPG）借助价值网络 q(s, a;w) 训练确定策略网络。DPG 属于异策

略，用行为策略收集经验，做经验回放更新策略网络和价值网络。

DPG 与 DQN 有很多相似之处，而且它们的训练都存在高估等问题。TD3 使用几种

技巧改进 DPG：截断双 Q 学习、往动作中加噪声、降低更新策略网络和目标网络

的频率。

可以用随机高斯策略做连续控制。用两个神经网络分别近似高斯分布的均值和方差

对数，并用策略梯度更新两个神经网络的参数。
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u第 10章相关文献U

确定策略梯度（deterministic policy gradient, DPG）方法由 David Silver 等人在 2014 年

提出〔99〕。随后同一批作者把相似的想法与深度学习结合起来，提出深度确定策略梯度

（deep deterministic policy gradient，缩写 DDPG），文章在 2016 年发表〔67〕。这两篇论文

使得 DPG 方法流行起来。但值得注意的是，相似的想法在更早的论文中有提出：〔45, 85〕。

2018 年的论文〔41〕 提出三种对 DPG 的改进方法，并将改进的算法命名为 TD3。2017

年的论文〔44〕 提出了 soft actor-critic (SAC)，也可以解决连续控制问题。

Degris 等人在 2012 年发表的论文〔34〕 使用正态分布的概率密度函数作为策略函数，

并且用线性函数近似均值和方差对数。类似的连续控制方法最早由 Williams 在 1987 和

1992 年提出〔125-126〕。
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第 11章 对状态的不完全观测

在很多应用中，智能体只能部分观测到当前环境的状态，这会给决策造成困难。本

章内容分三节，分别介绍不完全观测问题、循环神经网络（RNN）、用 RNN 策略网络解

决不完全观测问题。

11.1 不完全观测问题

之前章节中的 DQN Q(s, a;w)，策略网络 π(a|s;θ)、µ(s;θ)，价值网络 q(s, a;w)、

v(s;w) 都需要把当前状态 s 作为输入。之前我们一直假设可以完全观测到状态 s；在围

棋、象棋、五子棋等简单的游戏中，棋盘上当前的格局就是完整的状态，符合完全观测

的假设。但是在很多实际应用中，完全观测假设往往不符合实际。比如在星际争霸、英

雄联盟等电子游戏中，屏幕上当前的画面并不能完整反映出游戏的状态，因为观测只是

地图的一小部分；甚至最近的 100 帧也无法反映出游戏真实的状态。

把 t 时刻的状态记作 st，把观测记作 ot。观测 ot 可以是当前游戏屏幕上的画面，也

可以是最近 100 帧画面。我们无法用 π(at|st;θ) 做决策，因为我们不知道 st。最简单的

解决办法就是用当前观测 ot 代替状态 st，用 π(at|ot;θ) 做决策。同理，对于 DQN 和价

值网络，也用 ot 代替 st。虽然这种简单的方法可行，但是效果恐怕不好。

12/18/2020 50 by 50 orthogonal ma]e

Àle:///Users/wangshusen/Downloads/ImageGenerator (1).svg 1/1

(a) 对状态的完全观测

12/18/2020 50 by 50 orthogonal ma]e

Àle:///Users/wangshusen/Downloads/ImageGenerator (1).svg 1/1

不完全观测

(b) 对状态的不完全观测
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记忆已有观测

(c) 记忆过去的观测

图 11.1: 在迷宫问题中，智能体可能知道迷宫的整体格局，也可能仅仅知道自己附近的格局。

图 11.1 的例子是让智能体走迷宫。图 11.1(a) 中智能体可以完整观测到迷宫 s；这种

问题最容易解决。图 11.1(b) 中智能体只能观测到自身附近一小块区域 ot，这属于不完全

观测问题，这种问题较难解决。如果仅仅靠当前观测 ot 做决策，智能体做出的决策是非

常盲目的，很难走出迷宫。如图 11.1(c) 所示，一种更合理的办法是让智能体记住过去的

观测，这样的话对状态的观测会越来越完整，做出的决策会更合理。

对于不完全观测的强化学习问题，应当记忆过去的观测，用所有已知的信息做决策。

这正是人类解决不完全观测问题的方式。对于星际争霸、扑克牌、麻将等不完全观测的

游戏，人类玩家也需要记忆；人类玩家的决策不止依赖于当前时刻的观测 ot，而且依赖
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于过去所有的观测 o1, · · · , ot−1。把从初始到 t 时刻为止的所有观测记作：

o1:t =
[
o1, o2, · · · , ot

]
可以用 o1:t 代替状态 s，作为策略网络的输入，那么策略网络就记作：

π
(
at

∣∣o1:t; θ
)
.

该如何实现这样一个策略网络呢？请注意，o1:t 的大小是变化的。如果 o1, · · · , ot 都是

d× 1 的向量，那么 o1:t 是 d× t 的矩阵或 dt× 1 的向量，它的大小随 t 增长。卷积层和

全连接层都要求输入大小固定，因此不能简单地用卷积层和全连接层实现策略网络。一

种可行的办法是将卷积层、全连接层与循环层结合，这样就能处理不固定长度的输入。
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11.2 循环神经网络 (RNN)

11.2 循环神经网络 (RNN)

循环神经网络（recurrent neural network），缩写 RNN，是一类神经网络的总称，由

循环层（recurrent layers）和其他种类的层组成。循环层的作用是把一个序列（比如时间

序列、文本、语音）映射到一个特征向量。设向量 x1, · · · ,xn 是一个序列。对于所有的

t = 1, · · · , n，循环层把 [x1, · · · ,xt] 映射到特征向量 ht。依次把 x1, · · · ,xn 输入循环层，

会得到：

(x1) =⇒ h1,

(x1,x2) =⇒ h2,

(x1,x2,x3) =⇒ h3,
...

(x1,x2,x3, · · · ,xn−1) =⇒ hn−1,

(x1,x2,x3, · · · ,xn−1,xn) =⇒ hn.

RNN 的好处在于不论输入序列的长度 t 是多少，从序列中提取出的特征向量 ht 的大小

是固定的。请特别注意，ht 并非只依赖于 xt 这一个向量，而是依赖于 [x1, · · · ,xt]；理

想情况下，ht 记住了 [x1, · · · ,xt] 中的主要信息。例如 h3 是对 [x1,x2,x3] 的概要，而非

是对 x3 这一个向量的概要。

𝒙"

循环层

𝒉"

𝒉"𝒉$

𝒙%

循环层

𝒉%

𝒉%

𝒙&

循环层

𝒉&

𝒉& 𝒉'("

𝒙'

循环层

𝒉'

全连接
网络

𝒉'

𝑝*

⋯

⋯

⋯

图 11.2: 输入是序列 x1, · · · ,xt。向量 ht 是从所有 t 个输入中提取的特征，可以把它看做输入序
列的一个概要。把 ht 输入全连接层（带 sigmoid 激活函数），得到分类结果 p̂。

举个例子，用户给商品写的评论由 n 个字组成（不同的评论有不同的 n），我们

想要判断评论是正面的还是负面的，这是个二元分类问题。用词嵌入（word embedding）

把每个字映射到一个向量，得到 x1, · · · ,xn，把它们依次输入循环层。循环层依次输出

h1, · · · ,hn。我们只需要用 hn，因为它是从全部输入 x1, · · · ,xn 中提取的特征；可以忽

略掉 h1, · · · ,hn−1。最后，二元分类器把 hn 作为输入，输出一个介于 0 到 1 之间的数 p̂，
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0 代表负面，1 代表正面。图 11.2 描述了神经网络的结构。

循环层的种类有很多，常见的包括简单循环层、LSTM、GRU。本书只介绍简单循环

层。LSTM、GRU 是对简单循环层的改进，结构更复杂，效果更好。但是它们的原理与

简单循环层基本相同。读者只需要理解简单循环层就足够了。用 TensorFlow、PyTorch、

Keras 编程实现的话，几种循环层的使用方法完全相同（唯一区别是函数名）。

简单循环层的输入记作 x1, · · · ,xn ∈ Rdin，输出记作 h1, · · · ,hn ∈ Rdout。循环层的

参数是矩阵 W ∈ Rdout×(din+dout) 和向量 b ∈ Rdout。循环层的输出是这样计算出来的：从

t = 1, · · · , n，依次计算

ht = tanh
(
W

[
ht−1; xt

]
+ b

)
.

图 11.3 解释上面的公式。注意，不论输入序列长度 n 是多少，简单循环层的参数只有唯

一的 W 和 b。公式中的 tanh 是双曲正切函数，见图 11.4。tanh 是标量函数；如果输入

是向量，那么 tanh 应用到向量的每一个元素上。对于 d× 1 的向量 z，有

tanh
(
z
)

=
[
tanh

(
z1
)
, tanh

(
z2
)
, · · · , tanh

(
zd
) ]T

.

𝒉!"#

𝒙!

+

𝑾 𝒃

= tanh

𝒉!

图 11.3: 简单循环层。 图 11.4: 双曲正切函数。
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11.3 RNN作为策略网络

在不完全观测的设定下，我们希望策略网络能利用所有已经收集的观测 o1:t = [o1,

· · · , ot] 做决策。定义策略网络为

f t = π
(
at

∣∣o1:t; θ
)
,

结构如图 11.5 所示。在第 t 时刻，观测到 ot，用卷积网络提取特征，得到向量 xt。循

环层把 xt 作为输入，然后输出 ht。ht 是从 x1, · · · ,xt 中提取出的特征，是对所有观测

o1:t = [o1, · · · , ot] 的一个概要。全连接网络（输出层激活函数是 softmax）把 ht 作为输

入，然后输出向量 f t，作为 t 时刻决策的依据。f t 的维度是动作空间的大小 |A|，它的

每个元素对应一个动作，表示选择该动作的概率。
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图 11.5: 基于 RNN 的策略网络。图中所有的全连接网络都有相同的参数；所有的循环层都有相
同的参数；所有的卷积层都有相同的参数。

对于不完全观测问题，我们可以类似地搭建 DQN 和价值网络。DQN 可以定义为：

Q
(
o1:t, at; w

)
.

价值网络可以定义为：

q
(
o1:t, at; w

)
或 v

(
o1:t; w

)
.

这些神经网络与图 11.5 中策略网络的区别仅在于全连接网络的结构而已；它们使用的卷

积网络、循环层与图 11.5 相同。
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知识点

n第 11章知识点N

在很多强化学习的应用中，智能体无法完整观测到环境当前的状态 st。我们把观测

记作 ot，以区别完整的状态。仅仅基于当前观测 ot 做决策，效果会不理想。

一种合理的解决方案是记忆过去的状态，基于历史上全部的观测 o1, · · · , ot 做决策。

常用循环神经网络（RNN）做为策略函数，做出的决策依赖于历史上全部的观测。
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习题

K第 11章习题k

1.（多选）图 11.6 中是一个循环神经网络。请问输出值 p3 依赖于下面哪些值？换句话

说，改变下面哪些值，会影响 p3？

A. h0。

B. x1。

C. p2。

D. h3。

E. x4。

F. h5。
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循环层
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𝒉!𝒉"

𝒙#

循环层

𝒉#
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𝒉$ 𝒉%&!
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⋯

⋯

⋯

全连接
网络

𝑝"

全连接
网络
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全连接
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𝑝$

⋯

⋯

图 11.6: 输入是序列 x1, · · · ,xn。图中的全连接层都共享参数。

2. 图 11.6 中是一个循环神经网络。用这个公式更新 h：

ht = tanh
(
W

[
ht−1; xt

]
+ b

)
.

设 xi 和 hi 分别是 d1 × 1 和 d2 × 1 的向量。请问循环层中有多少需要学习的参数？
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相关文献

u第 11章相关文献U

RNN 是一类很重要的神经网络。学术界认为最早的 RNN 是 Hopfield network〔52〕，尽

管它跟我们今天用的 RNN 很不一样。现在最常用的 RNN 包括 LSTM〔51〕 和 GRU〔28〕。

注意力机制（attention）由 2015 年的论文〔6〕 提出，将注意力机制与 RNN 结合，可以大

幅提升 RNN 在机器翻译任务上的表现。注意力机制显然可以用于本章介绍的 RNN 策略

网络，但是这样会大幅增加计算量。

2015 年的论文〔46〕 首先将 RNN 应用于深度强化学习，把 RNN 与 DQN 相结合，把

得到的方法叫做 DRQN。在此之后，RNN 成为解决不完全观测问题的一种标准技巧，比

如论文〔74, 38, 86〕。
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模仿学习（imitation learning）不是强化学习，而是强化学习的一种替代品。模仿学

习与强化学习有相同的目的：两者的目的都是学习策略网络，从而控制智能体。模仿学

习与强化学习有不同的原理：模仿学习向人类专家学习，目标是让策略网络做出的决策

与人类专家相同；而强化学习利用环境反馈的奖励改进策略，目标是让累计奖励（即回

报）最大化。

本章内容分三节，分别介绍三种常见的模仿学习方法：行为克隆（behavior cloning）、

逆向强化学习（inverse reinforcement learning）、生成判别模仿学习（GAIL）。行为克隆不

需要让智能体与环境交互，因此学习的“成本”很低。而逆向强化学习、生成判别模仿学习

则需要让智能体与环境交互。

12.1 行为克隆

行为克隆（behavior cloning）是最简单的模仿学习。行为克隆的目的是模仿人的动

作，学出一个随机策略网络 π(a|s;θ) 或者确定策略网络 µ(s;θ)。虽然行为克隆的目的与

强化学习中的策略学习类似，但是行为克隆的本质是监督学习（分类或者回归），而不是

强化学习。行为克隆通过模仿人类专家的动作来学习策略，而强化学习则是从奖励中学

习策略。

模仿学习需要一个事先准备好的数据集，由（状态，动作）这样的二元组构成，记

作：

X =
{(

s1, a1
)
, · · · ,

(
sn, an

)}
.

其中 sj 是一个状态，而对应的 aj 是人类专家基于状态 sj 做出的动作。可以把 sj 和 aj

分别视作监督学习中的输入和标签。

12.1.1 连续控制问题

连续控制的意思是动作空间 A是连续集合，比如 A = [0, 360] × [0, 180]。我们搭建

类似图 12.1 的确定策略网络，记作 µ(s;θ)。输入是状态 s，输出是动作向量 a，它的维

度 d 是控制问题的自由度。

s 特征向量

策略网络

𝐚
卷积网络 全连接网络

图 12.1: 确定策略网络 µ(s;θ) 的结构。输入是状态 s，输出是动作 a。
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行为克隆用回归的方法训练确定策略网络。训练数据集 X 中的二元组 (s,a) 的意思

是基于状态 s，人做出动作 a。行为克隆鼓励策略网络的决策 µ(s;θ) 接近人做出的动作

a。定义损失函数

L
(
s,a;θ

)
≜ 1

2

[
µ
(
s;θ

)
− a

]2
.

损失函数越小，说明策略网络的决策越接近人的动作。用梯度更新 θ：

θ ← θ − β · ∇θL
(
s,a;θ

)
,

这样可以让 µ(s;θ) 更接近 a。

训练流程：给定数据集 X = {(sj ,aj)}nj=1。重复下面的随机梯度下降，直到算法收

敛：

1. 从序号 {1, · · · , n}中做均匀随机抽样，把抽到的序号记作 j。

2. 设当前策略网络参数为 θnow。把 sj、aj 作为输入，做反向传播计算梯度，然后用

梯度更新 θ：

θnew ← θnow − β · ∇θL
(
sj ,aj ;θnow

)
.

12.1.2 离散控制问题

离散控制的意思是动作空间A是离散集合，例如A = {左,右,上}。我们搭建类似图

12.2 的策略网络，记作 π(a|s;θ)。输入是状态 s，输出记作向量 f。f 的维度是 |A|，它

的每个元素对应一个动作，表示选择该动作的概率值。比如给定状态 s，策略网络输出：

f1 = π
(
左

∣∣ s; θ) = 0.2,

f2 = π
(
右

∣∣ s; θ) = 0.1,

f3 = π
(
上

∣∣ s; θ) = 0.7.

也就是说策略网络输出向量 f = [0.2, 0.1, 0.7]T。

特征向量

策略网络

0.2
0.1

0.7

𝑠 𝒇 = 𝜋 ⋅ 	𝑠; 𝜽

卷积网络 全连接网络
Softmax
激活函数

图 12.2: 策略网络 π(a|s;θ) 的神经网络结构。

行为克隆把策略网络 π(a|s;θ) 看做一个多类别分类器，用监督学习的方法训练这个

分类器。把训练数据集 X 中的动作 a 看做类别标签，用于训练分类器。需要对类别标签

a 做 one-hot 编码，得到 |A|维的向量，记作粗体字母 ā。例如 A = {左,右,上}，那么对
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动作的 One-Hot 编码就是：

a = 左 =⇒ ā =
[
1; 0; 0

]
,

a = 右 =⇒ ā =
[
0; 1; 0

]
,

a = 上 =⇒ ā =
[
0; 0; 1

]
.

向量 ā 与 f 都可以看做是离散的概率分布，可以用交叉熵（cross entropy）衡量两个分布

的区别。交叉熵的定义是：

H
(
ā, f

)
≜ −

|A|∑
i=1

āi · ln fi.

向量 ā 与 f 越接近，它们的交叉熵越小。用交叉熵作为损失函数：

H
[
ā, π( ·

∣∣ s; θ)],
用梯度更新参数 θ：

θ ← θ − β · ∇θH
[
ā, π( ·

∣∣ s; θ)].
这样可以使交叉熵减小，也就是说策略网络做出的决策 f 更接近人的动作 ā。

训练流程：给定数据集 X = {(sj , aj)}nj=1，对所有的 aj 做 one-hot 编码，变成向量

āj。重复下面的随机梯度下降，直到算法收敛：

1. 从序号 {1, · · · , n}中做均匀随机抽样，把抽到的序号记作 j。

2. 设当前策略网络的参数是 θnow。把 sj、āj 作为输入，做反向传播计算梯度，然后

用梯度更新 θ：

θnew ← θnow − β · ∇θH
[
āj , π( ·

∣∣ sj ; θnow
)]
.

12.1.3 行为克隆与强化学习的对比

行为克隆不是强化学习。强化学习让智能体与环境交互，用环境反馈的奖励指导策

略网络的改进，目的是最大化回报的期望。行为克隆不需要与环境交互，而是利用事先

准备好的数据集，用人类的动作指导策略网络做改进，目的是让策略网络的决策更像人

类的决策。行为克隆的本质是监督学习（分类或者回归），而不是强化学习，因为行为克

隆不需要与环境交互。

行为克隆训练出的策略网络通常效果不佳。人类不会探索奇怪的状态和动作，因此

数据集上的状态和动作缺乏多样性。在数据集上做完行为克隆之后，智能体面对真实的

环境，可能会见到陌生的状态，此时做出的决策可能会很糟糕。行为克隆存在“错误累加”

的缺陷。假如当前的动作 at 不够好。那么下一时刻的状态 st+1 可能会比较罕见，于是下

一个动作 at+1 会很差；这又导致状态 st+2 非常奇怪，使得动作 at+2 更糟糕。如图 12.3

所示，行为克隆训练出的策略常会进入这种恶性循环。

强化学习效果通常优于行为克隆。如果用强化学习，那么智能体探索过各种各样的

状态，尝试过各种各样的动作，知道面对各种状态时应该做什么决策。智能体通过探索，

各种状态都见过，比行为克隆有更多的“人生经验”，因此表现会更好。强化学习在围棋、
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电子游戏上的表现可以远超顶级人类玩家，而行为克隆却很难超越人类高手。

𝑠"
（正常状态）

𝑠#
（正常状态）

𝑠$
（罕见状态）

𝑠%
（异常状态）

撞毁

正常动作

不太好的动作

更差的动作

图 12.3: 行为克隆会出现错误累加的问题。一旦做出不好
的决策，就会进入罕见的状态，接下来的决策会更糟糕，进
入恶性循环。

强化学习的一个缺点在于需

要与环境交互，需要探索，而且会

改变环境。举个例子，假如把强

化学习应用到手术机器人，从随

机初始化开始训练策略网络，至

少要致死、致残几万个病人才能

训练好策略网络。假如把强化学

习应用到无人车，从随机初始化

开始训练策略网络，至少要撞毁

几万辆无人车才能训练好策略网

络。假如把强化学习应用到广告

投放，那么从初始化到训练好策

略网络期间需要做探索，投放的

广告会很随机，会严重降低广告

收入。如果在真实物理世界应用

强化学习，要考虑初始化和探索

带来的成本。

行为克隆的优势在于离线训

练，可以避免与真实环境的交互，

不会对环境产生影响。假如用行

为克隆训练手术机器人，只需要

把人类医生的观测和动作记录下

来，离线训练手术机器人，而不需要真的在病人身上做实验。虽然行为克隆效果不如强

化学习，但是行为克隆的成本低。可以先用行为克隆初始化策略网络（而不是随机初始

化），然后再做强化学习，这样可以减小对物理世界的有害影响。
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12.2 逆向强化学习

逆向强化学习（inverse reinforcement learning，缩写 IRL）非常有名，但是在今天已

经不常用了。下一节介绍的 GAIL 更简单，效果更好。本节只简单介绍 IRL 的主要思想，

而不深入讲解其数学原理。

IRL的基本设定：第一，IRL 假设智能体可以与环境交互1，环境会根据智能体的动

作更新状态，但是不会给出奖励。智能体与环境交互的轨迹是这样的：

s1, a1, s2, a2, s3, a3, · · · , sn, an.

这种设定非常符合物理世界的实际情况。比如人类驾驶汽车，与物理环境交互，根据观

测做出决策，得到上面公式中轨迹，轨迹中没有奖励。是不是汽车驾驶问题中没有奖励

呢？其实是有奖励的。避免碰撞、遵守交通规则、尽快到达目的地，这些操作背后都有

隐含的奖励，只是环境不会直接把奖励告诉我们而已。把奖励看做 (st, at) 的函数，记作

R⋆(st, at)。

第二，IRL 假设我们可以把人类专家的策略 π⋆(a|s) 作为一个黑箱调用。黑箱的意思

是我们不知道策略的解析表达式，但是可以使用黑箱策略控制智能体与环境交互，生成

轨迹。IRL 假设人类学习策略 π⋆ 的方式与强化学习相同，都是最大化回报（即累计奖励）

的期望，即

π⋆ = max
π

ESt,At,··· ,Sn,An

[ n∑
k=t

γk−t ·R⋆(Sk, Ak)

]
. (12.1)

因为 π⋆ 与奖励函数 R⋆(s, a) 密切相关，所以可以从 π⋆ 反推出 R⋆(s, a)。

IRL的基本思想： IRL 的目的是学到一个策略网络 π(a|s;θ)，模仿人类专家的黑箱

策略 π⋆(a|s)。如图 12.4 所示，IRL 首先从 π⋆(a|s) 中学习其隐含的奖励函数 R⋆，然后利

用奖励函数做强化学习，得到策略网络的参数 θ。我们用神经网络 R(s, a;ρ) 来近似奖励

函数 R⋆。神经网络 R 的输入是 s 和 a，输出是实数；我们需要学习它的参数 ρ。

专家的策略
（黑箱）

学出的奖励
𝑅 𝑠, 𝑎; 𝝆

学出的策略
𝜋 𝑎|𝑠, 𝜽

逆向强化学习 强化学习

图 12.4: 这种方法被称作学徒学习（apprenticeship learning），也可以不严谨地称作逆向强化学习。

从黑箱策略反推奖励：假设人类专家的黑箱策略 π⋆(a|s)满足公式 (12.1)，即 π⋆ 是应

对奖励函数R⋆ 的最优策略。对于不同的奖励函数R⋆，则会有不同的π⋆(a|s)。是否能由π⋆

的决策反推出R⋆ 呢？举个例子，图 12.5是走格子的游戏，动作空间是A = {上,下,左,右}。
两个表格表示两局游戏的状态，蓝色的箭头表示 π⋆ 做出的决策。请读者仔细观察，尝试

推断游戏的奖励函数 R⋆。

既然蓝色箭头是最优策略做出的决策，那么沿着蓝色箭头走，可以最大化回报。我

1注意，上一节的行为克隆无需智能体与环境交互。
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们不难做出以下推断：

到达绿色格子有正奖励 r+，原因是智能体尽量通过绿色格子。到达绿色格子的奖

励只能被收集一次，否则智能体会反复回到绿色格子。

到达红色格子有负奖励−r−，因为智能体尽量避开红色格子。由于左图中智能体穿

越两个红色格子去收集绿色奖励，说明 r+ ≳ 2r−。由于右图中智能体没有穿越四

个红格子去收集绿色奖励，而是穿越一个红格子，说明 r+ ≲ 3r−。

到达终点有正奖励 r∗，因为智能体会尽力走到终点。由于右图中的智能体穿过红色

格子，说明 r∗ > r−。

智能体尽量走最短路，说明每走一步，有一个负奖励 −r→。但是 r→ 比较小，否则

智能体不会绕路去收集绿色奖励。

注意，从智能体的轨迹中，只能大致推断出奖励函数，但是不可能推断出奖励 r+、−r−、

r∗、r→ 具体的大小。把四个奖励的数值同时乘以 10，根据新的奖励训练策略，最终学出

的最优策略跟原来相同；这说明最优策略对应的奖励函数是不唯一的。

起

终

(a)

起

终

(b)

图 12.5: 左右两张图表示走格子游戏的两个状态，图中蓝色箭头表示智能体的轨迹。

具体该如何学习奖励函数R(s, a;ρ)呢？因为我们用R(s, a;ρ)来训练策略网络π(a|s;θ)，
所以 π(a|s;θ) 依赖于 ρ。IRL 的目标是让 π(a|s;θ) 尽量接近人类专家的策略 π⋆(a|s)。因

此要寻找参数 ρ 使得学到的 π(a|s;θ) 最接近 π⋆(a|s)。学习 ρ 的方法有很多种，本书不

具体介绍了，有兴趣的读者可以阅读相关的文献。

用奖励函数训练策略网络：假设我们已经学到了奖励函数R(s, a;ρ)，那么就可以用

它来训练一个策略网络。用策略网络 π(a|s;θnow) 控制智能体与环境交互，每次得到这样

一条轨迹：

s1, a1, s2, a2, s3, a3, · · · , sn, an,

轨迹中没有没有奖励。比如用策略网络控制无人车驾驶，得到的就是这样一条没有奖励

的轨迹。好在我们已经从人类专家身上学到了奖励函数 R(s, a;ρ)，可以用 R 算出奖励：

r̂t = R
(
st, at;ρ

)
, ∀ t = 1, · · · , n.

可以用任意策略学习方法更新策略网络参数 θ，比如用 REINFORCE：

θnew ← θnow + β ·
n∑

t=1

γt−1 · ût · ∇θ lnπ
(
a|s;θnow).
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公式中的 ût ≜
∑n

k=t γ
k−t · r̂k 是近似回报。
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12.3 生成判别模仿学习 (GAIL)

生成判别模仿学习（generative adversarial imitation learning，缩写 GAIL）需要让智能

体与环境交互，但是无法从环境获得奖励2。GAIL 还需要收集人类专家的决策记录（即

很多条轨迹）。GAIL 的目标是学习一个策略网络，使得判别器无法区分一条轨迹是策略

网络的决策还是人类专家的决策。

12.3.1 生成判别网络 (GAN)

GAIL 的设计基于生成判别网络（generative adversarial network，缩写 GAN）。本小节

简单介绍 GAN 的基础知识。生成器（generator）和判别器（discriminator）各是一个神经

网络。生成器负责生成假的样本，而判别器负责判定一个样本是真是假。举个例子，在

人脸数据集上训练生成器和判别器，那么生成器的目标是生成假的人脸图片，可以骗过

判别器；而判别器的目标是判断一张图片是真实的还是生成的。理想情况下，当训练结

束的时候，判别器的分类准确率是 50%，意味着生成器的输出已经以假乱真。

生成器
（参数：𝜽	）

𝑠 𝑥

图 12.6: 生成器 x = G(s;θ)。

生成器记作 x = G(s;θ)，其

中 θ 是参数。它的输入是向量

s，向量的每一个元素从均匀分布

U(−1, 1) 或标准正态分布N (0, 1)

中抽取。生成器的输出是数据（比

如图片）x。生成器通常是一个深

度神经网络，其中可能包含卷积层（convolution）、反卷积层（transposed convolution）、上

采样层（upsampling）、全连接层（dense）等。生成器的具体实现取决于具体的问题。

判别器
（参数：𝝓	）

𝑥 概率值 𝑝̂
（介于0到1之间）

图 12.7: 判别器 p̂ = D(x;ϕ)。

判别器记作 p̂ = D(x;ϕ)，其

中 ϕ 是参数。它的输入是图片 x；

输出 p̂ 是介于 0 到 1 之间的概率

值，0 表示“假的”，1 表示“真的”。

判别器的功能是二分类器，实现

方法很简单。判别器主要由卷积

层、池化层（pooling）、全连接层等组成。

生成器
（参数：𝜽	）

𝑠 𝑥

判别器
（参数：𝝓	）

概率值 𝑝̂
（介于0到1之间）固定参数 𝝓，不更新更新参数 𝜽

图 12.8: 训练生成器 G(s;θ)。

训练生成器：将生成器与判别器相连，如图 12.8 所示。固定住判别器的参数，只更

2GAIL 和 IRL 都需要让智能体与环境交互，而行为克隆不需要。
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新生成器的参数 θ，使得生成的图片 x = G(s;θ) 在判别器的眼里更像真的。对于任意一

个随机生成的向量 s，应该改变 θ，使得判别器的输出 p̂ = D(x;ϕ) 尽量接近 1。可以用

交叉熵作为损失函数：

E
(
s; θ

)
= ln

[
1 − D

(
x; ϕ

)︸ ︷︷ ︸
越大越好

]
; s.t. x = G

(
s; θ

)
.

判别器的输出 p̂ = D(x;ϕ) 是介于 0 到 1 之间的数。p̂ 越接近 1，则损失函数 E(s;θ) =

ln(1− p̂) 越小。训练生成器参数 θ 的时候，我们希望 p̂ 尽量接近 1，所以应当更新 θ 使

得 E(s;θ) 减小。做一次梯度下降更新 θ：

θ ← θ − β · ∇θE
(
s; θ

)
.

此处的 β 是学习率，需要用户手动调。

生成器
（参数：𝜽	）

𝑠 𝑥%&'(

判别器
（参数：𝝓	）

更新参数 𝝓

固定参数 𝜽	，不更新

随机抽样
数据集

𝑥*(&+
真

假

图 12.9: 训练判别器 D(x;ϕ)。

训练判别器：判别器的本质是个二分类器，它的输出值 p̂ = D(x;ϕ) 表示对真伪的

预测；p̂ 接近 1 表示“真”，p̂ 接近 0 表示“假”。判别器的训练如图 12.9 所示。从真实数据

集中抽取一个样本，记作 xreal。再随机生成一个向量 s，用生成器生成 xfake = G(s;θ)。

训练判别器的目标是改进参数 ϕ，让 D(xreal;ϕ) 更接近 1（真），让 D(xfake;ϕ) 更接近 0

（假）。也就是说让判别器的分类结果更准确，更好区分真实图片和生成的假图片。可以

用交叉熵作为损失函数：

F
(
xreal, xfake; ϕ

)
= ln

[
1 − D

(
xreal; ϕ

)︸ ︷︷ ︸
越大越好

]
+ lnD

(
xfake; ϕ

)︸ ︷︷ ︸
越小越好

.

判别器的判断越准确，则损失函数 F (xreal, xfake; ϕ) 越小。为什么呢？

判别器越相信 xreal 为真，则 D(xreal;ϕ) 越大，那么公式中 ln[1−D(xreal;ϕ)] 越小。

判别器越相信 xfake 为假，则 D(xfake;ϕ) 越小，那么公式中 lnD(xfake;ϕ) 越小。

为了减小损失函数 F，可以做一次梯度下降更新判别器参数 ϕ：

ϕ ← ϕ− η · ∇ϕF
(
xreal, xfake; ϕ

)
.

此处的 η 是学习率，需要用户手动调。
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批量随机梯度（mini-batch SGD）： 上述训练生成器和判别器的方式其实是随机梯

度下降（SGD），每次只用一个样本。实践中，不妨每次用一个批量（batch）的样本，比

如用 b = 16 个，那么会计算出 b 个梯度。用 b 个梯度的平均去更新生成器和判别器。

训练流程：实践中，要同时训练生成器和判别器，让两者同时进步。3 每一轮要更

新一次生成器，更新一次判别器。设当前生成器、判别器的参数分别为 θnow 和 ϕnow。

1.（从均匀分布或正态分布中）随机抽样 b 个向量：s1, · · · , sb。
2. 用生成器生成假样本：xfake

j = G
(
sj ;θnow

)
，∀ j = 1, · · · , b。

3. 从训练数据集中随机抽样 b 个真样本：xreal
1 , · · · , xreal

b 。

4. 更新生成器 G(s;θ) 的参数：

(a). 计算平均梯度：

gθ =
1

b

b∑
j=1

∇θE
(
sj ; θnow

)
.

(b). 做梯度下降更新生成器参数：θnew ← θnow − β · gθ。

5. 更新判别器 D(x;ϕ) 的参数：

(a). 计算平均梯度：

gϕ =
1

b

b∑
j=1

∇ϕF
(
xreal
j , xfake

j ; ϕnow

)
.

(b). 做梯度下降更新判别器参数：ϕnew ← ϕnow − η · gϕ。

12.3.2 GAIL的生成器和判别器

训练数据： GAIL 的训练数据是被模仿的对象（比如人类专家）操作智能体得到的

轨迹，记作

τ =
[
s1, a1, s2, a2, · · · , sm, am

]
.

数据集中有 k 条轨迹，把数据集记作：

X =
{
τ (1), τ (2), · · · , τ (k)

}
.

生成器： 上一小节中 GAN 的生成器记作 x = G(s;θ)，它的输入 s 是个随机抽取

的向量，输出 x 是一个数据点（比如一张图片）。本小节中 GAIL 的生成器是策略网络

π(a|s;θ)，如图 12.10 所示。策略网络的输入是状态 s，输出是一个向量：

f = π
(
·
∣∣ s; θ).

输出向量 f 的维度是动作空间的大小 A，它的每个元素对应一个动作，表示执行该动作

的概率。给定初始状态 s1，并让智能体与环境交互，可以得到一条轨迹：

τ =
[
s1, a1, s2, a2, · · · , sn, an

]
.

其中动作是根据策略网络抽样得到的：at ∼ π(·|st;θ)，∀ t = 1, · · · , n；下一时刻的状态

3不能让判别器比生成器进步快太多，否则训练会失败。假如判别器的准确率是 100%，那么无论生成器的输
出 x 是什么，总被判别为“假”，那么生成器就不知道什么样的 x 更像真的，因而无从改进。
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是环境根据状态转移函数计算出来的：st+1 ∼ p(·|st, at)，∀ t = 1, · · · , n。

特征向量

策略网络

0.2
0.1

0.7

𝑠 𝒇 = 𝜋 ⋅ 	𝑠; 𝜽

卷积网络 全连接网络
Softmax
激活函数

图 12.10: 策略网络 π(a|s;θ) 的神经网络结构。输入是状态 s，输出是动作空间 A中每个动作的
概率值。

判别器： GAIL 的判别器记作 D(s, a;ϕ)，它的结构如图 12.11 所示。判别器的输入

是状态 s，输出是一个向量：

p̂ = D
(
s, ·

∣∣ϕ).
输出向量 p̂ 的维度是动作空间的大小 A，它的每个元素对应一个动作 a，把一个元素记

作：

p̂a = D
(
s, a;ϕ

)
∈ (0, 1), ∀ a ∈ A.

p̂a 接近 1 表示 (s, a) 为“真”，即动作 a 是人类专家做的。p̂a 接近 0 表示 (s, a) 为“假”，即

策略网络生成的。

特征向量

判别器

0.8
0.1

0.9

𝑠

卷积网络 全连接网络
Sigmoid
激活函数

𝒑# = 𝐷 𝑠,⋅	; 𝝓

图 12.11: 判别器 D(s, a;ϕ) 的神经网络结构。输入是状态 s。输出向量的维度等于 |A|，每个元素
对应一个动作，每个元素值都介于 0 到 1 之间。

12.3.3 GAIL的训练

训练的目的是让生成器（即策略网络）生成的轨迹与数据集中的轨迹（即被模仿对

象的轨迹）一样好。在训练结束的时候，判别器无法区分生成的轨迹与数据集里的轨迹。

训练生成器：设 θnow 是当前策略网络的参数。用策略网络 π(a|s;θnow) 控制智能体

与环境交互，得到一条轨迹：

τ =
[
s1, a1, s2, a2, · · · , sn, an

]
.

判别器可以评价 (st, at) 有多真实；D(st, at;ϕ) 越大，说明 (st, at) 在判别器的眼里越真

实。把

ut = lnD
(
st, at; ϕ

)
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作为第 t 步的回报；ut 越大，则说明 (st, at) 越真实。我们有这样一条轨迹：

s1, a1, u1, s2, a2, u2, · · · , sn, an, un.

于是可以用 TRPO 来更新策略网络。设当前策略网络的参数为 θnow。定义目标函数：

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
≜ 1

n

n∑
t=1

π(at|st;θ)
π(at|st;θnow)

· ut.

求解下面的带约束的最大化问题，得到新的参数：

θnew = argmax
θ

L̃
(
θ
∣∣θnow

)
; s.t. dist

(
θnow, θ

)
≤ ∆. (12.2)

此处的 dist 衡量 θnow 与 θ 的区别，∆ 是一个需要调的超参数。TRPO 的详细解释见第

9.1 节。

训练判别器：训练判别器的目的是让它能区分真的轨迹与生成的轨迹。从训练数据

中均匀抽样一条轨迹，记作

τ real =
[
sreal
1 , areal

1 , · · · , sreal
m , areal

m

]
.

用策略网络控制智能体与环境交互，得到一条轨迹，记作

τ fake =
[
sfake
1 , afake

1 , · · · , sfake
n , afake

n

]
.

公式中的 m、n 分别是两条轨迹的长度。

训练判别器的时候，要鼓励判别器做出准确的判断。我们希望判别器知道
(
sreal
t , areal

t

)
是真的，所以应该鼓励 D

(
sreal
t , areal

t ; ϕ
)
尽量大。我们希望判别器知道

(
sfake
t , afake

t

)
是假

的，所以应该鼓励 D
(
sfake
t , afake

t ; ϕ
)
尽量小。定义损失函数

F
(
τ real, τ fake; ϕ

)
=

1

m

m∑
t=1

ln
[
1−D

(
sreal
t , areal

t ; ϕ
)]

︸ ︷︷ ︸
D 的输出越大，这一项越小

+
1

n

n∑
t=1

lnD
(
sfake
t , afake

t ; ϕ
)

︸ ︷︷ ︸
D 的输出越小，这一项越小

.

我们希望损失函数尽量小，也就是说判别器能区分开真假轨迹。可以做梯度下降来更新

参数 ϕ：

ϕ ← ϕ − η · ∇ϕ F
(
τ real, τ fake; ϕ

)
. (12.3)

这样可以让损失函数减小，让判别器更能区分开真假轨迹。

训练流程：每一轮训练更新一次生成器，更新一次判别器。训练重复以下步骤，直

到收敛。设当前生成器和判别器的参数分别为 θnow 和 ϕnow。

1. 从训练数据集中均匀抽样一条轨迹，记作

τ real =
[
sreal
1 , areal

1 , · · · , sreal
m , areal

m

]
.

2. 用策略网络 π(a|s;θnow) 控制智能体与环境交互，得到一条轨迹，记作

τ fake =
[
sfake
1 , afake

1 , · · · , sfake
n , afake

n

]
.
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3. 用判别器评价策略网络的决策是否真实：

ut = lnD
(
sfake
t , afake

t ; ϕnow

)
, ∀ t = 1, · · · , n.

4. 把 τ fake 和 u1, · · · , un 作为输入，用公式 (12.2) 更新生成器（即策略网络）的参数，

得到 θnew。

5. 把 τ real 和 τ fake 作为输入，用公式 (12.3) 更新判别器参数，得到 ϕnew。
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知识点

n第 12章知识点N

模仿学习起到与强化学习相同的作用，但模仿学习不是强化学习。模仿学习从专家

的动作中学习策略，而强化学习从奖励中学习策略。

行为克隆是最简单的模仿学习，其本质是分类或回归。行为克隆可以完全线下训练，

无需与环境交互，因此训练的代价很小。行为克隆存在错误累加的缺点，实践中效

果不如强化学习。

强化学习利用奖励学习策略，而逆向强化学习（IRL）从策略中反推奖励函数。IRL

适用于不知道奖励函数的控制问题，比如无人驾驶。对于这种问题，可以先用 IRL

从人类专家的行为中学习奖励函数，再利用奖励函数做强化学习；这种方法被称作

学徒学习。

生成判别模仿学习（GAIL）借用 GAN 的思想，使用一个生成器和一个判别器。生

成器是策略函数，学习的目标是让生成的轨迹与人类专家的行为相似，使得判别器

无法区分。
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u第 12章相关文献U

行为克隆（behavior cloning）这个概念很早就出现在人工智能领域，比如 1995 年的

论文〔7〕、1997 年的论文〔19〕。论文〔87? 〕 研究了行为克隆的理论误差，指出行为克隆

会让错误累加。行为克隆也叫做 Learning from Demonstration（LfD）〔5〕。LfD 这个名字

最早由 1997 年的论文提出〔90〕。

逆向强化学习（inverse reinforcement learning）这个问题首先由 Ng 和 Russell 2000 年

的论文〔81〕 提出。这个问题原本是指“从最优策略中推断出奖励函数”。Abbeel 和 Ng 2004

年的论文〔1〕 提出从人类专家的策略中反向学习出奖励函数，然后用奖励函数训练策略

函数；这种方法被称作学徒学习（apprenticeship learning）。本书第 12.2 节的内容主要基

于学徒学习的思想。逆向强化学习的方法有很多种，比如〔15, 37, 64, 106, 135〕。

生成判别模仿学习（generative adversarial imitation learning）由 Ho 和 Ermon 在 2016

提出〔49〕。它主要基于生成判别网络（generative adversarial network，缩写 GAN）。GAN

由 Goodfellow 等人在 2014 年提出〔42〕。
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第 13章 并行计算

机器学习的实践中普遍使用并行计算，利用大量的计算资源（比如很多块 GPU）缩

短训练所需的时间，用几个小时就能完成原本需要很多天才能完成的训练。深度强化学

习自然也不例外。可以用很多处理器同时收集经验、计算梯度，让原本需要很长时间的

训练在较短的时间内完成。第 13.1 以并行梯度下降为例讲解并行计算基础知识。第 13.2

介绍异步并行梯度下降算法。第 13.3 介绍两种异步强化学习算法。

13.1 并行计算基础

本节以并行梯度下降（parallel gradient descent）为例讲解并行计算的基础知识，用

MapReduce 架构实现并行梯度下降，并且分析并行计算中的时间开销。

13.1.1 并行梯度下降

本节用最小二乘回归（least squares regression）为例讲解并行梯度下降的基本原理。

把训练数据记作 (x1, y1), · · · , (xn, yn) ∈ Rd × R。最小二乘回归定义为：

min
w

{
L
(
w
)

≜ 1

2n

n∑
j=1

(
xT
j w − yj

)2}
.

这个优化问题的目标是寻找向量 w⋆ ∈ Rd，使得对于所有的 j，预测值 xT
j w

⋆ 都很接近

yj。我们可以用梯度下降算法求解这个优化问题。梯度下降重复这个步骤，直到收敛：

w ← w − η · ∇wL
(
w
)
.

公式中的 η 是学习率。如果 η 的取值比较合理，那么梯度下降可以保证 w 收敛到最优解

w⋆。目标函数 L(w) 的梯度可以写作：

∇w L
(
w
)

=
1

n

n∑
j=1

g
(
xj , yj ;w

)
, 其中 g

(
xj , yj ;w

)
≜

(
xT
j w − yj

)
xj ∈ Rd.

由于 xj 和 w 都是 d 维向量，因此计算一个 g(xj , yj ;w) 的时间复杂度是 O(d)。计算梯

度 ∇wL(w) 需要计算 g 函数 n 次，所以计算 ∇wL(w) 的时间复杂度是 O(nd)。如果用

m 块处理器做并行计算，那么理想情况下每块处理器的计算量是 O(ndm )。

下面举一个简单的例子讲解并行梯度下降。假设我们有两块处理器。把梯度∇wL(w)

展开，得到：

∇wL
(
w
)

=
1

n

[
g
(
x1, y1;w

)
+ · · ·+ g

(
xn

2
, yn

2
;w

)︸ ︷︷ ︸
用一号处理器计算，把结果记作 g̃1

+ g
(
xn

2
+1, yn

2
+1;w

)
+ · · ·+ g

(
xn, yn;w

)︸ ︷︷ ︸
用二号处理器计算，把结果记作 g̃2

]
.

两块处理器各承担一半的计算量，分别输出 d 维向量 g̃1 和 g̃2。将两块处理器的结果汇

总，得到梯度：

∇w L
(
w
)

=
1

n

(
g̃1 + g̃2

)
.
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并行梯度下降中的“计算”非常简单；并行计算的复杂之处在于通信。在一轮梯度下降开

始之前，需要把最新的模型参数 w 发送给两块处理器，否则处理器无法计算梯度。在两

块处理器完成计算之后，需要做通信，把结果 g̃1 和 g̃2 汇总到一块处理器上。下一小节

以 MapReduce 架构为例，讲解并行梯度下降的实现。

13.1.2 MapReduce

并行计算需要在计算机集群上完成。一个集群有很多处理器和内存条，它们被划分

到多个节点（compute node）上。一个节点上可以有多个处理器，处理器可以共享内存。

节点之间不能共享内存，即一个节点不能访问另一个节点的内存。如果两个节点相连接，

它们可以通过计算机网络通信（比如 TCP/IP 协议）。

为了协调节点的计算和通信，需要有相应的软件系统。MapReduce 是由 Google 开发

的一种软件系统，用于大规模的数据分析和机器学习。MapReduce 原本是软件系统的名

字，但是后来人们把类似的系统架构都称作 MapReduce。除了 Google 自己的 MapReduce，

比较有名的系统还有 Hadoop1 和 Spark 2。MapReduce 属于 client–server 架构，有一个节

点作为中央服务器，其余节点作为 worker，受服务器控制。服务器用于协调整个系统，而

计算主要由 worker 节点并行完成。

服务器

一号节点

本地数据

二号节点

本地数据

四号节点

本地数据

三号节点

本地数据

图 13.1: MapReduce 中的广播（broadcast）操
作。

服务器

一号节点 二号节点

四号节点三号节点

Map Map

MapMap

图 13.2: MapReduce 中的映射（map）操作。

服务器可以与 worker 节点做通信传输数据（但是 worker 节点之间不能相互通信）。一

种通信方式是广播 (broadcast)，即服务器将同一条信息同时发送给所有 worker 节点；如

图 13.1 所示。比如做并行梯度下降的时候，服务器需要把更新过的参数 w ∈ Rd 广播到

所有 worker 节点。MapReduce 架构不允许服务器将一条信息只发送给一号节点，而将另

一条不同的信息只发送给二号节点。服务器必须把相同信息广播到所有节点。

每个节点都可以做计算。映射（map）操作让所有 worker 节点同时并行做计算；如图

13.2 所示。如果我们要编程实现一个算法，需要自己定义一个函数，它可以让每个 worker

节点把它的本地数据映射到一些输出值。比如做并行梯度下降的时候，定义函数 g 把三

1https://hadoop.apache.org/

2https://spark.apache.org/
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元组 (xj , yj ,w) 映射到向量

zj =
(
xT
j w − yj

)
xj .

映射操作要求所有节点都要同时执行同一个函数，比如 g(xj , yj ,w)。节点不能各自执行

不同的函数。

服务器

一号节点 二号节点

四号节点三号节点

图 13.3: MapReduce 中的规约 (Reduce) 操作。

Worker 节点可以向服务器发送信

息，最常用的通信操作是规约（reduce）

。这种操作可以把 worker 节点上的数

据做归并，并且传输到服务器上。如

图 13.3 所示，系统对 worker 节点输出

的蓝色向量做规约。如果执行 sum 规

约函数，那么结果是四个蓝色向量的

加和。如果执行 mean规约函数，那么

结果是四个蓝色向量的均值。如果执

行 count 规约函数，那么结果是整数

4，即蓝色向量的数量。

13.1.3 用MapReduce实现并行梯度下降

数据并发（data parallelism）：为了使用 MapReduce 实现并行梯度下降，我们需要把

数据集 (x1, y1), · · · , (xn, yn) 划分到 m 个 worker 节点上，每个节点上存一部分数据；见

图 13.4。这种划分方式叫做数据并发。与数据并发相对的是模型并发（model parallelism），

即将模型参数 w 划分到 m 个 worker 节点上；每个节点有全部数据，但是只有一部分模

型参数。本书只介绍数据并发，不讨论模型并发。

𝐱" "#$
%

𝑦" "#$
%

1号节点 2号节点 𝑚 − 1号节点 𝑚号节点

⋯

⋯

图 13.4: 将数据集 (x1, y1), · · · , (xn, yn) 划分到 m 个 worker 节点上。

并行梯度下降的流程：用数据并发，设集合 I1, · · · , Im 是集合 {1, 2, · · · , n}的划分；

集合 Ik 包含第 k 个 worker 节点上所有样本的序号。并行梯度下降需要重复——广播、映

射、规约、更新参数——这四个步骤，直到算法收敛；见示意图 13.5。

1. 广播（broadcast）： 服务器将当前的模型参数 wnow 广播到 m 个 worker 节点。这样

一来，所有节点都知道 wnow。

2. 映射（map）：这一步让 m 个 worker 节点做并行计算，用本地数据计算梯度。需要
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𝒘"#$

∇𝒘𝐿 𝒘"#$ = (
)
∑ 𝒈,-.
-/( 		

𝒘"0$ ← 𝒘"#$ − 𝜂 ⋅ ∇𝒘𝐿 𝒘"#$

𝒘"#$

𝒈,(
规约

1号节点

𝒘"#$

2号节点

𝒘"#$

𝑚 − 1号节点

𝒘"#$

𝑚号节点

⋯

广播

服务器

服务器

𝑦(,⋯ , 𝑦)
𝐱(,⋯ , 𝐱)

规约

⋯

映射

𝒈,<
规约⋯

映射

𝒈,.=(
规约⋯

映射

𝒈,.
规约⋯

映射

𝐳(,⋯ , 𝐳)

𝐠@(,⋯ , 𝐠@.

梯度下降

图 13.5: 并行梯度下降的流程。

在编程的时候定义这样一个映射函数：

g
(
x, y, w

)
=

(
xTw − y

)
x.

第 k 号 worker 节点做如下映射：

g :
(
xj , yj , wnow

)
7→ zj =

(
xT
j wnow − yj

)
xj , ∀ j ∈ Ik.

这样一来，第 k 号 worker 节点得到向量的集合 {zj}j∈Ik。
3. 规约（reduce）：在做完映射之后，向量 z1, · · · , zn ∈ Rd 分布式存储在 m 个 worker

节点上，每个节点有一个子集。不难看出，目标函数 L(w) = 1
2n

∑n
j=1(x

T
j w− yj)

2

在 wnow 处的梯度等于：

∇wL
(
wnow

)
=

1

n

n∑
j=1

zj .

因此，我们应该使用sum规约函数。每个Worker节点首先会规约自己本地的 {zj}j∈Ik，
得到

g̃k ≜
∑
j∈Ik

zj , ∀ k = 1, · · · ,m.

然后将 g̃k ∈ Rd 发送给服务器，服务器对 g̃1, · · · , g̃k 求和，再除以 n，得到梯度：

∇wL
(
wnow

)
← 1

n

m∑
k=1

g̃k.

先在本地做规约，再做通信，只需要传输 md 个浮点数；如果不先在本地归约，直

接把所有的 {zj}nj=1 都发送给服务器，那么需要传输 nd 个浮点数，通信代价大得
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多。

4. 更新参数： 最后，服务器在本地做梯度下降，更新模型参数：

wnew ← wnow − η · ∇wL
(
wnow

)
.

这样就完成了一轮梯度下降，对参数做了一次更新。

13.1.4 并行计算的代价

在做实验对比的时候，可以用算法实际运行的时间来衡量并行算法的表现。时间有

两种定义，请读者注意区分。

1. 钟表时间（wall-clock time），也叫 elapsed real time，意思是程序实际运行的时间。

可以这样理解钟表时间：在程序开始运行的时候，记录下墙上钟表的时刻；在程序

结束的时候，再记录钟表的时刻；两者之差就是钟表时间。

2. 处理器时间 (CPU time 或 GPU time) 是所有处理器运行时间的总和。比如使用 4 块

CPU 做并行计算，程序运行的钟表时间是 1 分钟，期间 CPU 没有空闲，那么系统

的 CPU 时间等于 4 分钟。

处理器数量越多，每块处理器承担的计算量就越小，那么程序运行速度就会越快。所以

并行计算可以让钟表时间更短。用多个处理器做并行计算，然而总计算量没有减少，因

此并行计算不会让处理器时间更短。

通常用加速比（speedup ratio）衡量并行计算带来的速度提升。加速比是这样计算的：

加速比 =
使用一个节点所需的钟表时间
使用 m 个节点所需的钟表时间

.

通常来说，节点数量越多，算力越强，加速比就越大。在实验报告中，通常需要把加速

比绘制成一条曲线。把节点数量设置为不同的值，比如 m = 1, 2, 4, 8, 16, 32，得到相应

的加速比。把 m 作为横轴，把加速比作为纵轴，绘制出加速比曲线；见图 13.6。

节点数量
𝑚

𝑚
加速比

理想情况

实际情况

图 13.6: 加速比曲线。

在最理想的情况下，使用 m 个节

点，每个节点承担 1
m 的计算量，那么

钟表时间会减小到原来的 1
m，即加速

比等于 m。图 13.6 中的蓝色直线是

理想情况下的加速比。但实际的加速

比往往是图中的红色曲线，即加速比

小于 m。其原因在于计算所需时间只

占总的钟表时间的一部分。通信等操

作也要花费时间，导致加速比达不到

m。下面分析并行计算中常见的时间

开销。

通信量（communication complexity） 的意思是有多少个比特或者浮点数在服务器与

worker 节点之间传输。在并行梯度下降的例子中，每一轮梯度下降需要做两次通信：服务

器将模型参数 w ∈ Rd 广播给 m 个 worker 节点，worker 节点将计算出的梯度 g̃1, · · · , g̃m

发送给服务器。因此每一轮梯度下降的通信量都是 O(md)。很显然，通信量越大，通信
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花的时间越长。

延迟（latency） 是由计算机网络的硬件和软件系统决定的。做通信的时候，需要把

大的矩阵、向量拆分成小数据包，通过计算机网络逐个传输数据包。即使数据包再小，从

发送到接收之间也需要花费一定时间，这个时间就是延迟。通常来说，延迟与通信次数

成正比，而跟通信量关系不大。

通信时间主要由通信量和延迟造成。除非实际做实验测量，我们无法准确预估通信

花费的钟表时间。但我们不妨用下面的公式粗略估计通信时间：

通信时间 ≈ 通信量
带宽

+ 延迟.

在并行计算中，通信时间是不容忽视的，通信时间甚至有可能超过计算时间。降低通信

量和通信次数是设计并行算法的关键。只有当通信时间远低于计算时间，才能取得较高

的加速比。
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13.2 同步与异步

本节讨论同步算法、异步算法的区别，重点介绍异步并行梯度下降。用在机器学习

中，异步算法的表现通常优于同步算法。

13.2.1 同步算法

上一节介绍的并行梯度下降算法属于同步算法（synchronous algorithm）。如图 13.7

所示，在所有 worker 节点都完成映射 (map) 的计算之后，系统才能执行规约（reduce）通

信。这意味着即使有些节点先完成计算，也必须等待最慢节点；在等待期间，节点处于

空闲状态。图 13.7 中黑色的竖线表示同步屏障，即所有节点都完成计算之后才能开始通

信，当通信完成之后才能开始下一轮计算。

：计算 ：通信 ：同步

一号节点：

二号节点：

三号节点：

四号节点：

五号节点：

六号节点：

七号节点：

图 13.7: 同步梯度下降中的计算、通信、同步。图中横向表示时间。

同步的代价： 实际软硬件系统中存在负载不平衡、软硬件不稳定、I/O 速度不稳定

等因素。因此 worker 节点会有先后、快慢之分，不会恰好在同一时刻完成任务。同步要

求每一轮都必须等待所有节点完成计算，这势必导致“短板效应”，即任务所需时间取决于

最慢的节点。同步会造成很多节点处于空闲状态，无法有效利用集群的算力。

Straggler effect 意思是一个节点的速度远慢于其余节点，导致整个系统长时间处于

空闲状态，等待最慢的节点。straggler 也叫 outlier，字面意思是“掉队者”。产生 straggler

的原因有很多种，比如在某个节点的硬件或软件出错之后，节点死掉或者重启，导致计

算时间多几倍。如果把 MapReduce 这样的需要同步的系统部署到廉价、可靠性低的硬件

上，straggler effect 可能会很严重。

13.2.2 异步算法

如果把图 13.7 中的同步屏障去掉，得到的算法就叫做异步算法（asynchronous algo-

rithm），如图 13.8 所示。在异步算法中，一个 worker 节点无需等待其余节点完成计算或

通信。当一个 worker 节点完成计算，它立刻跟 server 通信，然后开始下一轮的计算。异

步算法避免了等待，节点空闲的时间很短，因此系统的利用率很高。
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：计算 ：通信 ：同步

一号节点：

二号节点：

三号节点：

四号节点：

五号节点：

六号节点：

七号节点：

图 13.8: 异步算法中的计算、通信、同步。图中横向表示时间。

下面介绍异步梯度下降算法。我们仍然采用数据并发的方式，即把数据集 {(x1, y1),

· · · , (xn, yn)}划分到m个 worker 节点上。如图 13.9 所示，服务器可以单独与某个 worker

节点通信：worker 节点把计算出梯度发送给服务器，服务器把最新的参数发送给这个

worker 节点。如果想要编程实现异步算法，可以用 message passing interface（MPI）这样

底层的库，也可以借助 Ray3 这样的框架。用户需要做的工作是编程实现 worker 端、服

务器端的计算。

梯度参数

1号节点

𝒘

梯度参数

𝑚号节点

𝒘

梯度参数

2号节点

𝒘 ⋯

服务器

𝒘 (最新)

𝑦',⋯ , 𝑦)
𝐱',⋯ , 𝐱)

图 13.9: 异步梯度下降。

Worker端的计算：每个 worker 节点独立做计算，独立与服务器通信；worker 节点

之间不通信，不等待。第 k 号 worker 节点重复下面的步骤：

1. 向服务器发出请求，索要最新的模型参数。把接收到的参数记作 wnow。

2. 利用本地的数据
{
(xj , yj)

}
j∈Ik

和参数 wnow 计算本地的梯度：

g̃k =
1

|Ik|
∑
j∈Ik

(
xT
j wnow − yj

)
xj .

3https://ray.io/
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3. 把计算出的梯度 g̃k 发送给服务器。

服务器端的计算： 服务器上储存一份模型参数，并且用 worker 发来的梯度更新参

数。每当收到一个 worker（比如第 k 号 worker）发送来的梯度（记作 g̃k），服务器就立

刻做梯度下降更新参数：

wnew ← wnow − η · g̃k.

服务器还需要监听 worker 发送的请求。如果有 worker 索要参数，就把当前的参数 wnew

发送给这个 worker。

13.2.3 同步与异步梯度下降的对比

上一节介绍的同步并行梯度下降完全等价于标准的梯度下降，只是把计算分配到了

多个 worker 节点上而已。然而异步梯度下降算法与标准的梯度下降是不等价的。同步与

异步梯度下降不只是编程实现有区别，更是在算法上有本质区别。

1. 不难证明，同步并行梯度下降更新参数的方式为：

wnew ← wnow − η · ∇wL
(
wnow

)
,

即标准的梯度下降。在同一时刻，所有 worker 节点上的参数是相同的，都是 wnow。

所有 worker 节点都基于相同的 wnow 计算梯度。

2. 对于异步并行梯度下降，在同一时刻，不同 worker 节点上的参数 w 通常是不同的。

比如两个 worker 分别在 t1 和 t2 时刻向服务器索要参数。在两个时刻之间，服务器

可能已经对参数做了多次更新，导致在 t1 和 t2 时刻取回的参数不同。两个 worker

节点会基于不同的参数计算梯度。

在理论上，异步梯度下降的收敛速度慢于同步算法，即需要更多的计算量才能达到

相同的精度。但是实践中异步梯度下降远比同步算法快（用钟表时间衡量），这是因为异

步算法无需等待，worker 节点几乎不会空闲，利用率很高。
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13.3 并行强化学习

并行强化学习的目的在于用更少的钟表时间完成训练。第 13.3.1、13.3.2 小节分别用

异步并行算法训练 DQN 和 actor-critic。本节介绍的异步算法与上一节的异步算法很类似，

都是由 worker 节点计算梯度，由服务器更新模型参数。

13.3.1 异步并行双 Q学习

DQN和双Q学习： DQN 是一个神经网络，记作 Q(s, a;w)，其中 s 是状态，a 是动

作，w 表示神经网络参数（包含多个向量、矩阵、张量）。通常用双 Q 学习等算法训练

DQN。双 Q 学习需要目标网络 Q(s, a;w−)，它的结构与 DQN 相同，但是参数不同。双

Q 学习属于异策略，即由任意策略控制智能体收集经验，事后做经验回放更新 DQN 参

数。第 6 章介绍的高级技巧可以很容易地与双 Q 学习结合，此处就不详细解释了。

系统架构： 如图 13.10 所示，系统中有一个服务器和 m 个 worker 节点。服务器可

以随时给某个 worker 发送一条信息，一个 worker 也可以随时给服务器发送信息，但是

worker 之间不能通信。服务器和 worker 都存储 DQN 的参数。服务器上的参数是最新

的，服务器用 worker 发来的梯度对参数做更新。Worker 节点的参数可能是过时的，所以

worker 需要频繁向服务器索要最新的参数。Worker 节点有自己的目标网络，而服务器上

不存储目标网络。每个 worker 节点有自己的环境，比如运行一个超级玛丽游戏，用 DQN

控制智能体与环境交互，收集经验，把 (s, a, r, s′) 这样的四元组存储到本地的经验回放

数组。在收集经验的同时，worker 节点做经验回放，计算梯度，把梯度发送给服务器。

梯度参数 梯度参数梯度参数

服务器

⋯

1号节点

DQN

回放数组

环境

𝑎 四元组

𝑠 𝑟

2号节点

DQN

回放数组

环境

𝑎 四元组

𝑠 𝑟

𝑚号节点

DQN

回放数组

环境

𝑎 四元组

𝑠 𝑟

图 13.10: 用异步并行算法训练 DQN。图中没有画出目标网络。

Worker端的计算：每个 worker 节点本地有独立的环境，独立的经验回放数组，还

有一个 DQN 和一个目标网络。（图 13.10 中没有画出目标网络。）设某个 worker 节点当
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前参数为 wnow。它用 ϵ-greedy 策略控制智能体与本地环境交互，收集经验。ϵ-greedy 的

定义是：

at =

 argmaxaQ
(
st, a;wnow

)
, 以概率 (1− ϵ);

均匀抽取A中的一个动作, 以概率 ϵ.

把收集到的经验 (st, at, rt, st+1) 存入本地的经验回放数组。

与此同时，所有的 worker 节点都要参与异步梯度下降。Worker 节点在本地做计算，

还要与服务器通信。第 k 号 worker 节点重复下面的步骤：

1. 向服务器发出请求，索要最新的 DQN 参数。把接收到的参数记作 wnew。

2. 更新本地的目标网络：

w−
new ← τ ·wnew +

(
1− τ

)
·w−

now.

3. 在本地做经验回放，计算本地梯度：

(a). 从本地的经验回放数组中随机抽取 b 个四元组，记作(
s1, a1, r1, s

′
1

)
,
(
s2, a2, r2, s

′
2

)
, · · · ,

(
sb, ab, rb, s

′
b

)
.

b 是批量的大小，由用户自己设定，比如 b = 16。

(b). 用双 Q 学习计算 TD 目标。对于所有的 j = 1, · · · , b，分别计算

ŷj = rj + γ ·Q
(
s′j , a

′
j ;w

−
new

)
, 其中 a′j = argmax

a
Q
(
s′j , a;wnew

)
.

(c). 定义目标函数：

L
(
w
)

≜ 1

2b

b∑
j=1

[
Q
(
sj , aj ;w

)
− ŷj

]2
.

(d). 计算梯度：

g̃k = ∇w L
(
wnew

)
.

4. 把计算出的梯度 g̃k 发送给服务器。

服务器端的计算：服务器上储存有一份模型参数，记作 wnow。每当一个 worker 节

点发来请求，服务器就把wnow 发送给该 worker 节点。每当一个 worker 节点发来梯度 g̃k，

服务器就立刻做梯度下降更新参数：

wnew ← wnow − α · g̃k.

13.3.2 A3C:异步并行 A2C

A2C 有一个策略网络 π(a|s;θ) 和一个价值网络 v(s;w)。通常用策略梯度更新策略

网络，用 TD 算法更新价值网络。为了让 TD 算法更稳定，需要一个目标网络 v(s;w−)，

它的结构与价值网络相同，但是参数不同。A2C 属于同策略，不能使用经验回放。A2C

的实现详见第 8.3 节。异步并行 A2C 被称作 asynchronous advantage actor-critic (A3C)。

系统架构： 如图 13.10 所示，系统中有一个服务器和 m 个 worker 节点。服务器维

护策略网络和价值网络最新的参数，并用 worker 节点发来的梯度更新参数。每个 worker

节点有一份参数的拷贝，并每隔一段时间向服务器索要最新的参数。每个 worker 节点有
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一个目标网络，而服务器上不储存目标网络。每个 worker 节点有独立的环境，用本地的

策略网络控制智能体与环境交互，用状态、动作、奖励计算梯度。

梯度参数 梯度参数梯度参数

服务器

⋯

1号节点

环境

价值网络

策略网络

𝑎

𝑠

𝛿

𝑟

𝑚号节点

环境

价值网络

策略网络

𝑎

𝑠

𝛿

𝑟

2号节点

环境

价值网络

策略网络

𝑎

𝑠

𝛿

𝑟

图 13.11: A3C，即异步并行 A2C。图中没有画出目标网络。

Worker端的计算：每个 worker 节点有独立的环境，独立做计算，随时可以与服务

器通信。每个 worker 节点本地有一个策略网络 π(a|s;θ)、一个价值网络 v(s;w)、一个目

标网络 v(s;w−)。设第 k 个 worker 节点当前参数为 θnow、wnow、w−
now。第 k 个 worker

节点重复下面的步骤：

1. 向服务器发出请求，索要最新的参数。把接收到的参数记作 θnew、wnew。

2. 更新本地的目标网络：

w−
new ← τ ·wnew +

(
1− τ

)
·w−

now.

3. 重复下面的步骤 b次（b是用户设置的超参数），或是从头到尾完成一回合游戏。让智

能体与环境交互，计算策略梯度，并累积策略梯度。全零初始化：̃gk
θ ← 0、̃gk

w ← 0，

用它们累积梯度。

(a). 基于当前状态 st，根据策略网络做决策 at ∼ π( · | st, θ)，让智能体执行动作

at。随后观测到奖励 rt 和新状态 st+1。

(b). 计算 TD 目标 ŷt 和 TD 误差 δt：4

ŷt = rt + γ · v
(
st+1; w

−
new

)
,

δt = v
(
st; wnew

)
− ŷt.

(c). 累积梯度：

g̃k
w ← g̃k

w + δt · ∇wv
(
st; wnew

)
,

g̃k
θ ← g̃k

θ + δt · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st; θnew
)
.

4此处可以用多步 TD 目标等技巧；详见第 5.3 节。
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4. 把累积的梯度 g̃k
θ 和 g̃k

w 发送给服务器。

服务器端的计算： 服务器上储存有一份模型参数，记作 θnow 和 wnow。每当一个

worker 节点发来请求，服务器就把 θnow 和 wnow 发送给该 worker 节点。每当一个 worker

节点发来梯度 g̃k
θ 和 g̃k

w，服务器就立刻做梯度下降更新参数：

wnew ← wnow − α · g̃k
w,

θnew ← θnow − β · g̃k
θ .
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知识点

n第 13章知识点N

并行计算用多个处理器、多台机器加速计算，使得计算所需的钟表时间减少。使用

并行计算，每块处理器承担的计算量会减小，有利于减小钟表时间。

常用加速比作为评价并行算法的指标。理想情况下，处理器数量增加 m 倍，加速

比就是 m。然而并行计算还有通信、同步等代价，加速比通常小于 m。减小通信时

间、同步时间是设计并行算法的关键。

可以用 MapReduce 在集群上做并行计算。MapReduce 属于 client-server 架构，需要

做同步。

同步算法每一轮更新模型之前，要求所有节点都完成计算。这会造成空闲和等待，

影响整体的效率。而异步算法无需等待，因此效率更高。在机器学习的实践中，异

步并行算法比同步并行算法所需的钟表时间更短。

本章讲解了异步并行的双 Q 学习算法与 A3C 算法。两种算法都是让 worker 端并行

计算梯度，在服务器端用梯度更新神经网络参数。
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习题

K第 13章习题k

1. 如果在 1 个节点（compute node）上运行某算法，需要 100 秒才能收敛。如果在 8

个节点上运行该算法，需要 20 秒收敛。加速比（speedup ratio）等于 。

2. 使用更多的节点做并行计算，则通信所需的钟表时间会 。

A. 升高

B. 降低

C. 不变

3. 单机的梯度下降算法与同步并行梯度下降算法在数学上是等价的。

A. 这种说法正确。

B. 这种说法错误。

4. 同步并行梯度下降算法与异步并行梯度下降算法在数学上是等价的。

A. 这种说法正确。

B. 这种说法错误。
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相关文献

u第 13章相关文献U

MapReduce 原本是指 Google 内部使用的软件系统，现在泛指这类系统架构。Google

的 MapReduce 系统不对外开源，但是外界可以通过 2008 年的论文〔33〕 了解系统的设

计。外界有多个开源项目力图实现 MapReduce 系统，其中最有名的是 Hadoop。后来基

于 Hadoop 等项目开发的 Spark 系统〔131〕 比 Hadoop MapReduce 的速度更快。本章介绍

的异步并行算法主要基于 parameter server〔66〕 的思想。Ray〔78〕 是一个开源的软件系统，

包含 parameter server 的功能。用 Ray 很容易实现异步并行算法，而且 Ray 对强化学习有

很好的支持。

本章介绍的并行强化学习算法主要基于 2015 年的论文〔80〕 和 2016 年的论文〔75〕。

两篇论文都是异步算法，主要区别在于 2015 年的论文〔80〕 使用经验回放，而 2016 年的

论文〔75〕 不用经验回放。对于 Atari 游戏这类问题，获取经验非常容易，于是使用经验

回放与否其实无关紧要。
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之前章节的设定都是单智能体系统（single-agent system，缩写 SAS）。本章和后面三

章介绍多智能体系统（multi-agent system，缩写 MAS）和多智能体强化学习（multi-agent

reinforcement learning，缩写 MARL）。本章讲解多智能体系统的基本概念，帮助大家理

解 MAS 与 SAS 的区别。第 14.1 节讲解 MAS 的四种常见设定。第 14.2 节定义 MAS 的

专业术语，将之前所学的观测、动作、奖励、策略、价值等概念推广到 MAS。第 14.3 节

介绍几种常用的实验环境，用于对比 MARL 方法的优劣。

14.1 多智能体系统的设定

多智能体系统与单智能体系统的区别： 多智能体系统（multi-agent system，缩写

MAS）中包含 m 个智能体，智能体共享环境，智能体之间会相互影响。智能体之间是如

何相互影响的呢？一个智能体的动作会改变环境状态，从而影响其余所有智能体。举个

例子，股市中的每个自动交易程序就可以看做一个智能体。尽管智能体（自动交易程序）

之间不会交流，它们依然会相互影响：一个交易程序的决策会影响股价，从而对其它自

动交易程序有利或有害。

注意，MAS 与上一章的并行强化学习是不同的概念。上一章用 m 个节点并行计算，

每个节点有独立的环境，每个环境中有一个智能体。虽然 m 个节点上一共有 m 个智能

体，但是智能体之间完全独立，不会相互影响。而本章 MAS 只有一个环境，环境中有

m个相互影响的智能体。并行强化学习的设定是m个单智能体系统（single-agent system，

缩写 SAS）的并集，可以视作 MAS 的一种特例。举个例子，环境中有 m 个机器人，这

属于 MAS 的设定。假如把每个机器人隔绝在一个密闭的房间中，机器人之间不会通信，

那么 MAS 就变成了多个 SAS 的并集。

多智能体强化学习（multi-agent reinforcement learning，缩写 MARL）是指让多个智

能体处于相同的环境中，每个智能体独立与环境交互，利用环境反馈的奖励改进自己的

策略，以获得更高的回报（即累计奖励）。在多智能体系统中，一个智能体的策略不能简

单依赖于自身的观测、动作，还需要考虑到其他智能体的观测、动作。因此，MARL 比

单智能体强化学习（single-agent reinforcement learning，缩写 SARL）更困难。

多智能体系统有四种常见设定：合作关系（fully cooperative）、竞争关系（fully com-

petitive）、合作竞争的混合（mixed cooperative & competitive)、利己主义（self-interested）。

图 14.1 举例说明了四种常见设定。接下来具体讲解这些设定。

第一种设定是完全合作关系：智能体的利益一致，获得的奖励相同，有共同的目标。

比如图 14.1 中，多个工业机器人协同装配汽车。他们的目标是相同的，都希望把汽车装

好。假设一共有m 个智能体，它们在 t 时刻获得的奖励分别是 R1
t , R

2
t , · · · , Rm

t 。（用上标

表示智能体，用下标表示时刻。）在完全合作关系中，它们的奖励是相同的：

R1
t = R2

t = · · · = Rm
t , ∀ t.
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合作关系 竞争关系 竞争 + 合作 利己主义

自动交易系程序

图 14.1: 多智能体强化学习的四种常见设定。四张图片来源于网络。

第二种设定是完全竞争关系：一方的收益是另一方的损失。比如图 14.1 中的两个格

斗机器人，它们的利益是冲突的，一方的胜利就是另一方的失败。在完全竞争的设定下，

双方的奖励是负相关的：对于所有的 t，有 R1
t ∝ −R2

t。如果是零和博弈，双方的获得的

奖励总和等于 0 ：R1
t = −R2

t。

第三种设定是合作竞争的混合。智能体分成多个群组；组内的智能体是合作关系，它

们的奖励相同；组间是竞争关系，两组的奖励是负相关的。比如图 14.1 中的足球机器人：

两组是竞争关系，一方的进球是另一方的损失；而组内是合作关系，队友的利益是一致

的。

第四种设定是利己主义。系统内有多个智能体；一个智能体的动作会改变环境状态，

从而让别的智能体受益或者受损。利己主义的意思是智能体只想最大化自身的累计奖励，

而不在乎他人收益或者受损。比如图 14.1 中的股票自动交易程序可以看做是一个智能体；

环境（股市）中有多个智能体。这些智能体的目标都是最大化自身的收益，因此可以看做

利己主义。智能体之间会相互影响：一个智能体的决策会影响股价，从而影响其他自动

交易程序的收益。智能体之间有潜在而又未知的竞争与合作关系：一个智能体的决策可

能会帮助其他智能体获利，也可能导致其他智能体受损。设计自动交易程序的时候，不

应当把它看做孤立的系统，而应当考虑到其他自动交易程序的行为。

不同设定下学出的策略会有所不同。在合作的设定下，每个智能体的决策要考虑到

队友的策略，要与队友做到尽量好的配合，而不是个人英雄主义；这个道理在足球、电

子竞技中是显然的。在竞争的设定下，智能体要考虑到对手的策略，相应调整自身策略；

比如在象棋游戏中，如果你很熟悉对手的套路，并相应调整自己的策略，那么你的胜算

会更大。在利己主义的设定下，一个智能体的决策无需考虑其他智能体的利益，尽管一

个智能体的动作可能会在客观上帮助或者妨害其他智能体。
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14.2 多智能体系统的基本概念

本书第 3 章定义了单智能体系统的专业术语，比如状态、动作、奖励、策略、价值。

在本节中，我们将这些定义推广到多智能体系统。在此后的章节中，我们用 m 表示智能

体的数量，用上标 i 表示智能体的序号（i 从 1 到 m），依然用下标 t 表示时刻。

14.2.1 专业术语

本章依然用大写字母 S 表示状态（state）随机变量，用小写字母 s 表示状态的观测

值。注意，单个智能体未必能观测到完整状态。如果单个智能体的观测只是部分状态，我

们就用 oi 表示第 i 号智能体的不完全观测。

每个智能体都会做出动作（action）。把第 i 号智能体的动作随机变量记作 Ai，把动

作的实际观测值记作 ai。如果不加上标 i，则表示所有智能体的动作的连接：

A = [A1, A2, · · · , Am], a = [a1, a2, · · · , am].

把第 i号智能体的动作空间（action space）记作Ai，它包含该智能体所有可能的动作。整

个系统的动作空间是A = A1×· · ·×Am。两个智能体的动作空间Ai 和Aj 可能相同，也

可能不同。比如在电子游戏中，有的士兵会远程攻击，而有的士兵只能近距离攻击，不

同类型的的士兵可以有不同的动作空间。

所有智能体都执行动作之后，环境依据状态转移函数（state-transition function）给出

下一时刻的状态。状态转移函数是个条件概率密度函数，记作

p
(
st+1

∣∣ st; at) = P
[
St+1 = st+1

∣∣∣St = st, At = at

]
.

它的意思是下一时刻状态 St+1 取决于当前时刻状态 St、以及所有 m 个智能体的动作

At = [A1
t , A

2
t , · · · , Am

t ]。

奖励（reward）是环境反馈给智能体的数值。把第 i号智能体的奖励随机变量记作Ri，

把奖励的实际观测值记作 ri。在合作的设定下，R1 = R2 = · · · = Rm；在竞争的设定下，

R1 ∝ −R2。第 t 时刻的奖励 Ri
t 由状态 St 和所有智能体的动作 A = [A1, A2, · · · , Am] 共

同决定。为什么一个智能体获得的奖励会取决于其他智能体的动作呢？举个例子，在足

球比赛中，假如对方失误，自己进了个乌龙球；而你什么也没做，就获得了一分的奖励。

折扣回报（discounted return）也叫折扣累计奖励，它的定义类似于单智能体系统。第

i 号智能体的折扣回报是它自己的奖励的加权和：

U i
t = Ri

t + γ ·Ri
t+1 + γ2 ·Ri

t+2 + γ3 ·Ri
t+3 + · · ·

此处的 γ ∈ [0, 1] 是折扣率（discount factor）。

14.2.2 策略网络

策略网络的意思是用神经网络近似策略函数。可以让每个智能体有自己的策略网络。

对于离散控制问题，把第 i 号智能体的策略网络记作：

f̂ = π
(
·
∣∣ s; θi

)
.
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策略网络的输入是状态 s，输出是向量 f̂。向量 f̂ 的维度是动作空间的大小 |Ai|，f̂ 的每

个元素表示一个动作的概率。f̂ 的元素都是正实数，而且相加等于 1。做决策的时候，根

据 f̂ 做随机抽样，得到动作 ai，第 i 号智能体执行这个动作。

对于连续控制问题，即动作空间 Ai 是连续集，把第 i 号智能体的策略网络记作：

ai = µ
(
s; θi

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

有了这个策略网络，第 i 号智能体就可以基于当前状态 s，直接计算出需要执行的动作

ai。

在上面的两种策略网络中，每个智能体的策略网络有各自的参数：θ1,θ2, · · · ,θm。在

有些情况下，策略网络的角色是可以互换的，比如同一型号无人机的功能是相同的，那

么它们的策略网络是相同的：θ1 = θ2 = · · · = θm。但是在很多应用中，策略网络不能互

换。比如在足球机器人的应用中，球员有的是负责进攻的前锋，有的是负责防守的后卫，

还有一个守门员。它们的策略网络不能互换，所以参数 θ1, · · · ,θm 各不相同。

14.2.3 动作价值函数

上面讨论过，第 i 号智能体在第 t 时刻得到的奖励 Ri
t 依赖于状态 St、以及所有智能

体的动作 At = [A1
t , · · · , Am

t ]。因为（折扣）回报 U i
t 是未来所有奖励 Ri

t, R
i
t+1, · · · , Ri

n 之

和，所以 U i
t 依赖于未来所有状态

St, St+1, St+2, · · · , Sn

与所有智能体未来的动作

At, At+1, At+2, · · · , An.

在 t 时刻，回报 U i
t 是个随机变量，其随机性的来源是未来所有状态、所有智能体未来的

动作。

如果用期望消掉回报 U i
t 中的随机性，就能得到价值函数。把 t 时刻的状态 st 和所

有智能体的动作 at = [a1t , · · · , amt ] 当做观测值，用期望消掉 t+1 时刻之后未知的状态和

动作，得到的结果就是动作价值函数（action-value function）：

Qi
π

(
st, at

)
= E

[
U i
t

∣∣∣St = st, At = at

]
. (14.1)

此处的期望是关于这些随机变量求的：

未来的状态 St+1, St+2, · · · , Sn。

未来的动作 At+1, At+2, · · · , An（这里的 Ak = [A1
k, · · · , Am

k ] 是所有智能体在 k 时

刻的动作）。

公式 (14.1) 中关于动作 Ak = [A1
k, · · · , Am

k ] 求期望，∀ k，要用到动作 Ak 的概率质量函

数，即所有 m 个智能体的策略的乘积：

π
(
A1

k

∣∣Sk;θ
1
)
× π

(
A2

k

∣∣Sk;θ
2
)
× · · · × π

(
Am

k

∣∣Sk;θ
m
)
.

也就是说，第 i 号智能体的动作价值 Qi
π(st, at) 依赖于所有 m 个智能体的策略。

为什么第 i 号智能体的动作价值 Qi
π(s, a) 会依赖于其余智能体的策略呢？这里给一

个直观的解释。在足球游戏中，假如你有个猪队友（即策略很差），那么你未来获得不了
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多少奖励，所以你的 Qi
π 会比较小。假如把猪队友换成靠谱的队友（即策略更好），你的

Qi
π 会变大。虽然你没有改变自己的策略，但是你的动作价值Qi

π 会随着队友的策略变化。

总结一下。如果系统里有 m 个智能体，那么就有 m 个动作价值函数：

Q1
π

(
s, a

)
, Q2

π

(
s, a

)
, · · · , Qm

π

(
s, a

)
.

第 i号智能体的动作价值Qi
π(st, at)并非仅仅依赖于自己当前的动作ait 与策略π(ait|st;θi)。

Qi
π(st, at) 依赖于其余智能体当前的动作

at =
[
a1t , a

2
t , · · · , amt

]
与所有智能体的策略

π
(
a1

∣∣ s;θ1
)
, π

(
a2

∣∣ s;θ2
)
, · · · , π

(
am

∣∣ s;θm
)
.

14.2.4 状态价值函数

我们在第 3章中学过单智能体系统的状态价值函数（state-value function），记作Vπ(S)，

并在策略学习的方法中反复用到 Vπ(S)。它是对动作价值函数 Qπ(S,A) 关于当前动作 A

的期望：

Vπ(s) = EA

[
Qπ(s,A)

]
=

∑
a∈A

π(A|s;θ) ·Qπ(s, a).

下面我们将状态价值函数的定义推广到多智能体系统。

第 i 号智能体的动作价值函数是 Qi
π(S,A)。想要对 Qi

π(S,A) 关于 A = [A1, · · · , Am]

求期望，需要用到 A 的概率质量函数，即所有 m 个智能体的策略的乘积：

π
(
A
∣∣S;θ1, · · · ,θm

)
≜ π

(
A1

∣∣S;θ1
)
× · · · × π

(
Am

∣∣S;θm
)
.

状态价值函数可以写成：

V i
π(s) = EA

[
Qi

π(s,A)
]

=
∑

a1∈A1

∑
a2∈A2

· · ·
∑

am∈Am

π
(
a
∣∣ s;θ1, · · · ,θm

)
· Qi

π(s, a).

很显然，第 i 号智能体的状态价值 V i
π(s) 依赖于所有智能体的策略：

π
(
a1

∣∣ s;θ1
)
, π

(
a2

∣∣ s;θ2
)
, · · · , π

(
am

∣∣ s;θm
)
.

MARL 的困难之处就在于一个智能体的价值Qi
π 与 V i

π 受其他智能体策略的影响。举个例

子，在足球运动中，其他所有人的策略都没变化，只有一个前锋改进了自己的策略，让

他自己水平更高。那么他的队友的价值会变大，而对手的价值会变小。一个智能体 i 单

独改进自己的策略，未必能让自己的价值 Qi
π 与 V i

π 变大，因为其他智能体的策略可能已

经发生了变化。
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14.3 实验环境

如果你设计出一种新的 MARL 方法，你应该将其与已有的标准方法做比较，看新的

方法是否有优势。下面介绍几种 MARL 的实验环境，用于评价 MARL 方法的优劣。建

议读者暂时跳过本节内容，等到需要做 MARL 的实验的时候再阅读本节。

14.3.1 Multi-Agent Particle World

Multi-agent particle world 是一类简单的多智能体控制问题，其中包含很多种环境，

如图 14.2 所示。这些环境由 Lowe 等人〔72〕 开发，源代码公开在 GitHub 上：https:

//github.com/openai/multiagent-particle-envs.git。下面介绍图 14.2 中的四个环

境。

different sub-policies with sub-policy k denoted by µµµ
✓(k)
i

(denoted as µµµ(k)
i ). For agent i, we are then

maximizing the ensemble objective: Je(µµµi) = E
k⇠unif(1,K),s⇠pµµµ,a⇠µµµ(k)

i
[Ri(s, a)] .

Since different sub-policies will be executed in different episodes, we maintain a replay buffer D(k)
i

for each sub-policy µµµ(k)
i of agent i. Accordingly, we can derive the gradient of the ensemble objective

with respect to ✓
(k)
i as follows:

r
✓(k)
i

Je(µµµi) =
1

K
E
x,a⇠D(k)

i


r

✓(k)
i

µµµ
(k)
i (ai|oi)raiQ

µµµi (x, a1, . . . , aN )
���
ai=µµµ(k)

i (oi)

�
. (9)

5 Experiments1

5.1 Environments

To perform our experiments, we adopt the grounded communication environment proposed in [25]3,
which consists of N agents and L landmarks inhabiting a two-dimensional world with continuous
space and discrete time. Agents may take physical actions in the environment and communication
actions that get broadcasted to other agents. Unlike [25], we do not assume that all agents have
identical action and observation spaces, or act according to the same policy ⇡⇡⇡. We also consider
games that are both cooperative (all agents must maximize a shared return) and competitive (agents
have conflicting goals). Some environments require explicit communication between agents in order
to achieve the best reward, while in other environments agents can only perform physical actions. We
provide details for each environment below.
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Figure 2: Illustrations of the experimental environment and some tasks we consider, including a)
Cooperative Communication b) Predator-Prey c) Cooperative Navigation d) Physical Deception. See
webpage for videos of all experimental results.

Cooperative communication. This task consists of two cooperative agents, a speaker and a listener,
who are placed in an environment with three landmarks of differing colors. At each episode, the
listener must navigate to a landmark of a particular color, and obtains reward based on its distance
to the correct landmark. However, while the listener can observe the relative position and color
of the landmarks, it does not know which landmark it must navigate to. Conversely, the speaker’s
observation consists of the correct landmark color, and it can produce a communication output at
each time step which is observed by the listener. Thus, the speaker must learn to output the landmark
colour based on the motions of the listener. Although this problem is relatively simple, as we show in
Section 5.2 it poses a significant challenge to traditional RL algorithms.

Cooperative navigation. In this environment, agents must cooperate through physical actions to
reach a set of L landmarks. Agents observe the relative positions of other agents and landmarks, and
are collectively rewarded based on the proximity of any agent to each landmark. In other words, the
agents have to ‘cover’ all of the landmarks. Further, the agents occupy significant physical space and
are penalized when colliding with each other. Our agents learn to infer the landmark they must cover,
and move there while avoiding other agents.

Keep-away. This scenario consists of L landmarks including a target landmark, N cooperating
agents who know the target landmark and are rewarded based on their distance to the target, and M

adversarial agents who must prevent the cooperating agents from reaching the target. Adversaries

1 Videos of our experimental results can be viewed at https://sites.google.com/site/multiagentac/
3Code can be found here at https://github.com/openai/multiagent-particle-envs

6

Cooperative Communication Predator-Prey Cooperative Navigation Physical Deception

图 14.2: Multi-agent particle world 中的四种常用环境。图片来源于 2017 年的论文〔72〕。

Cooperative Communication 这个环境中有三个点，每个点有一种颜色，这三个点不

会移动。环境中有两个合作关系的智能体，一个叫做“speaker”，另一个叫做“listener”，它

们是合作关系。任务是给定一种颜色 c，让 listener 移动到这种颜色的点上；离该点越近，

则奖励越大。

Speaker 的观测是 c，即 speaker 知道任务要求的颜色是什么。

Speaker 的动作是发送一条信息，比如向量 [0.1, 0.9, 0]。很显然，训练 speaker 的目

的是让它发送的信息是颜色 c 的编码。

Listener 的观测是三个点的颜色、三个点的位置（指的是相对位置）、以及 speaker

发送的信息。比如，这是 listener 的一个观测：( [
− 1.5,−0.5]︸ ︷︷ ︸
红点的位置

,
[
− 0.9,−0.9]︸ ︷︷ ︸
绿点的位置

,
[
− 0.8,−0.2]︸ ︷︷ ︸
蓝点的位置

,
[
0, 1, 0

]︸ ︷︷ ︸
Speaker 发送的信息

)
.

Listener 的动作空间是这个离散集合：
{
不动, 上, 下, 左, 右

}
。

Predator-prey 这个环境中有多个智能体，它们分为两类——多个 predators（捕食者）

与一个 prey（猎物）。这个问题属于混合关系，即同时存在合作与竞争关系。Predators 数

量多，占有优势；为了平衡双方实力，环境的设置让 predators 速度慢于 prey。环境中有

障碍物，智能体必须绕路。

奖励：如果一个 predator 碰到 prey（猎物），所有的 predators 都会收到奖励，而 prey

受到惩罚。
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14.3 实验环境

观测：每个智能体都能观测到障碍物的位置、其余智能体的位置。此处的“位置”指

的是相对位置。

动作：每个智能体的动作空间都是
{
不动, 上, 下, 左, 右

}
。

Cooperative navigation 环境中有 m 个合作关系的智能体与 m 个不动的点。

奖励：每个不动点都带有奖励，离该点最近的智能体会收集到奖励，奖励的大小与

距离负相关。也就是说，最好的策略是让 m 个智能体分别覆盖 m 个点。智能体应

当远离彼此；如果两个智能体碰撞，则会受到惩罚。

观测：每个智能体都能观测到其他智能体的位置、以及 m 个点的位置。此处的“位

置”指的是相对位置。

动作：每个智能体的动作空间都是
{
不动, 上, 下, 左, 右

}
。

Physical deception 这个环境中有 m+1 个智能体，其中 m 个是合作关系的玩家，一

个是对手。这个问题属于混合关系。

奖励：环境中有 m 个点，其中一个点 x 带有奖励，离 x 距离最近的玩家获得奖励，

奖励的大小与距离负相关。也就是说，应当有一个玩家到达点 x；但这是不够的。

对手也想到达点 x；对手离 x 越近，对手得到的奖励越大，而对手的奖励是玩家的

惩罚。

玩家的观测：玩家知道所有玩家的位置、所有点的位置、以及哪个点是带奖励的点

x。此处的“位置”指的是相对位置。

对手的观测：对手知道所有玩家的位置、所有点的位置，但是不知道哪个点是 x。

此处的“位置”指的是相对位置。

动作：每个智能体的动作空间都是
{
不动, 上, 下, 左, 右

}
。

虽然只有当覆盖 x 的时候有奖励，但是玩家不能仅仅覆盖点 x，而不覆盖其余的点。否

则对手会推测出 x 是哪一个点。因此，玩家最好的策略是覆盖所有 m 个点，从而迷惑对

手。

14.3.2 StarCraft Multi-Agent Challenge (SMAC)

星际争霸 2（StarCraft II）是由暴雪在 2010 年推出的一款即时战略游戏。游戏中有很

多兵种（即很多类型的智能体），每个兵种有自己的生命值、护甲、移动速度、攻击范围、

杀伤力等属性。一个士兵在生命值耗尽的时候死去，从游戏中消失。星际争霸游戏中可

以有多个玩家，每个玩家控制一支军队；一支军队中有若干兵种，每个兵种有若干士兵。

StarCraft multi-agent challenge (SMAC) 是基于星际争霸 2 开发的库，是对星际争霸游

戏的简化。在 SMAC 中，玩家控制一支军队，与游戏 AI 控制的军队对战。消灭掉对方

所有的士兵，就算胜利；如果己方全部士兵都死亡，就算失败。SMAC 由 Samvelyan 等人
〔89〕 开发，源代码公开在 GitHub 上：https://github.com/oxwhirl/smac.git。SMAC

库中有很多种对战的环境。图 14.3 展示了两种环境。

SMAC 中每个士兵是一个智能体，有自己的观测（多个向量），能做出离散动作。如

图 14.4 所示，每个士兵有自己的视野，能观测到一个圆内的所有队友和对手。每个士兵
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第 14章 多智能体系统

(a) 双方各有 3 只 Stalkers 和 5 只 Zealots。 (b) 一方有 7 只 Zealots，另一方有 32 只 Banelings。

图 14.3: SMAC 库中的两种环境。

有自己的攻击范围，但仅限于攻击范围之内。每个智能体的观测表示为多个向量.

每个向量对应视野范围内的一个士兵，可以是队友或对手。

每个向量包含以下信息：距离、相对位置、生命值（health）、护甲（shield）、士兵

类型（unit type）、上一个动作（仅知道队友的上一个动作）。

每个智能体的动作空间是离散的，每个智能体每次可以什么也不做，或者执行下面动作

中的一种：

向东、西、南、北四个方向中的一个移动。

攻击对手（或治疗队友），仅限与攻击范围之内，需要指定被攻击（或被治疗）目

标的 ID。

智能体

队友

三个对手

攻击范围

视野范围

(a) 智能体观测到 4 个士兵，表示成 4 个向量。

智能体

两个对手

队友

视野范围

攻击范围

(b) 智能体观测到 3 个士兵，表示成 3 个向量。智能
体观测不到视野范围之外的士兵。

图 14.4: 玩家控制两个士兵，对手控制三个士兵。玩家的两个士兵相当于两个智能体，它们有各
自的观测和动作。

一个团队的士兵是合作关系，奖励是给予团队的，而不是给具体某个士兵。SMAC

有两种类型的奖励可供选择。一种是稀疏的奖励：最终游戏胜利获得奖励 +1，失败获得

奖励 −1。另一种是稠密的奖励：杀死对方一个士兵有正奖励，己方士兵被杀有负奖励；

外加游戏结束时胜利、失败的奖励。
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14.3.3 Hanabi Challenge

花火（Hanabi）是一种合作型的卡牌游戏，玩家不能观看自己的牌，只能看其他玩

家的。游戏的玩法是要将不同花色的数字牌按顺序排列。每回合中玩家只能获得有限的

信息，需要做推理，从而做出决策。花火的规则较为复杂，此处不详细解释。有兴趣的

读者可以在互联网上检索“花火卡牌游戏”，了解游戏规则。Hanabi Challenge 由 Bard 等人
〔8〕 在 2020 年开发，源代码公开在 GitHub 上：https://github.com/deepmind/hanabi

-learning-environment.git。该程序提供花火游戏的环境，可供 MARL 学术研究。

从强化学习的角度来看，花火属于合作类型的 MARL。一局游戏结束时有奖励，奖

励是给予团队的，而非玩家个人。每个玩家相当于一个智能体，他无法观测到全局状态，

只能在不完全观测的情况下做出决策。玩家可以看到队友的牌，但是不能看自己的牌；玩

家要靠队友提供的情报来推测自己的牌。玩家每一回合可以做出三种动作中的一种：提

供情报、弃置一张牌、打出一张牌。提供情报的次数是很有限制的，玩家必须学会传递

最有用的情报。玩家获得的奖励由出牌的好坏决定。综上所述，玩家需要学会两种能力：

第一，将最有用的情报传递给队友；第二，根据队友传递的情报做出决策。
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知识点

n第 14章知识点N

在多智能体系统中，所有的智能体共享一个环境，每个智能体的动作都会改变环境，

从而影响其他智能体。

多智能体系统通常有四种设定：完全合作关系、完全竞争关系、合作竞争的混合、

利己主义。

多智能体系统中的状态转移、奖励、价值函数都依赖于所有智能体的动作。
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u第 14章相关文献U

合作关系的 MARL 在自动控制领域被称作 team Markov games〔50, 120, 130〕。合作关

系的 MARL 在 AI 领域最早见于论文〔16, 62〕。竞争关系的 MARL 最早见于论文〔69〕。混

合关系的 MARL 最早见于论文〔53, 61, 70〕。

很早就有论文将 Q 学习等价值学习方法推广到 MARL。1993 年的论文〔108〕 研究了

独立 Q 学习 (independent Q-learning，缩写 IQL)，即智能体独立做 Q 学习，不共享信息。

2017 年的论文〔39, 107〕 将 IQL 用在深度强化学习。比较有名的多智能体价值学习方法有

value-decomposition networks〔102〕、QMIX〔86〕 等方法。目前 MARL 更流行 actor-critic

方法，比如〔43, 38, 72, 56〕。其中最有名的是 2018 年的 COMA〔38〕 与 2017 年的 MADDPG
〔72〕。

对 MARL 感兴趣的读者可以阅读这些综述和书籍：Weiss 1999〔124〕，Stone & Veloso

2000〔101〕，Vlassis 2007〔119〕，Shoham & Leyton-Brown 2008〔97〕，Buşoniu et al. 2010
〔22〕，Zhang et al. 2019〔132〕。
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第 15章 合作关系设定下的多智能体强化学习

本章只考虑最简单的设定——完全合作关系——并在这种设定下研究多智能体强化

学习 (MARL)。第 15.1 节定义“完全合作关系”下的策略学习。第 15.2 节介绍“完全合作关

系”下的多智能体 A2C 方法，本书称之为 MAC-A2C。第 15.3 节介绍 MARL 的三种常见

架构——完全去中心化、完全中心化、中心化训练 + 去中心化决策——并在三种框架下

实现 MAC-A2C。

本章与上一章对状态的定义有所区别。在多智能体系统中，一个智能体未必能观测

到全局状态 S。设第 i 号智能体有一个局部观测，记作 Oi，它是 S 的一部分。不妨假设

所有的局部观测的总和构成全局状态：

S = [O1, O2, · · · , Om],

MARL 的文献大多采用这种假设。本章中采用的符号如图 15.1 所示。

状态：

智能体： ⋯

奖励： 𝑅# 𝑅$ 𝑅%⋯

回报： 𝑈# 𝑈$ 𝑈%⋯

动作价值： 𝑄(# 𝑄($ 𝑄(%⋯

状态价值： 𝑉(# 𝑉($ 𝑉(%⋯

目标函数： 𝐽# 𝐽$ 𝐽%⋯

m21

观测： 𝑂# 𝑂$ 𝑂%⋯

𝐴# 𝐴$ 𝐴%⋯

动作：

𝑆

𝐴

= = = = 	𝑅

= = = = 	𝑈

= = = =	𝑄(
= = = =	𝑉(
= = = = 	𝐽

等式仅在
“完全合作”
的设定下
成立

图 15.1: 多智能体强化学习 (MARL) 在“完全合作关系”设定下的符号。



第 15章 合作关系设定下的多智能体强化学习

15.1 合作关系设定下的策略学习

MARL 中的完全合作关系（fully-cooperative）意思是所有智能体的利益是一致的，它

们具有相同的奖励：

R1 = R2 = · · · = Rm ≜ R.

因此，所有的智能体都有相同的回报：

U1 = U2 = · · · = Um ≜ U.

因为价值函数是回报的期望，所以所有的智能体都有相同的价值函数。省略上标 i，把动

作价值函数记作 Qπ(S,A)，把状态价值函数记作 Vπ(S)。

注意，价值函数 Qπ 和 Vπ 依赖于所有智能体的策略：

π
(
A1

∣∣S;θ1
)
, π

(
A2

∣∣S;θ2
)
, · · · , π

(
Am

∣∣S;θm
)
.

举个例子，在某个竞技电游中，玩家组队打任务；每完成一个任务，团队成员（即智能

体）获得相同的奖励。所以大家的 R, U , Qπ, Vπ 全都是一样的。回报的期望——即价值

函数 Qπ 与 Vπ——显然与所有成员的策略相关：只要有一个猪队友（即策略差）拖后腿，

就有可能导致任务失败。通常来说，团队成员有分工合作，因此每个成员的策略是不同

的，即 θi 6= θj。

如果做策略学习（即学习策略网络参数 θ1, · · · ,θm），那么所有智能体都有一个共同

目标函数：

J
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES

[
Vπ(S)

]
.

所有智能体的目的是一致的，即改进自己的策略网络参数 θi，使得目标函数 J 增大。那

么策略学习可以写作这样的优化问题：

max
θ1,··· ,θm

J
(
θ1, · · · ,θm

)
. (15.1)

注意，只有“完全合作关系”这种设定下，所有智能体才会有共同的目标函数，其原因在

于 R1 = · · · = Rm。对于其它设定——“竞争关系”、“混合关系”、“利己主义”——智能体的

目标函数是各不相同的（见下一章）。

合作关系设定下的策略学习的原理很简单，即让智能体各自做策略梯度上升，使得

目标函数 J 增长。

第 1 号智能体执行 : θ1 ← θ1 + α1 · ∇θ1 J
(
θ1, · · · ,θm

)
,

第 2 号智能体执行 : θ2 ← θ2 + α2 · ∇θ2 J
(
θ1, · · · ,θm

)
,

...
...

第 m 号智能体执行 : θm ← θm + αm · ∇θm J
(
θ1, · · · ,θm

)
.

公式中的 α1, α2, · · · , αm 是学习率。判断策略学习收敛的标准是目标函数 J
(
θ1, · · · ,θm

)
不再增长。在实践中，当平均回报不再增长，即可终止算法。由于无法直接计算策略梯

度∇θiJ，我们需要对其做近似。下一节用价值网络近似策略梯度，进而推导出一种实际

可行的策略梯度方法。
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15.2 合作设定下的多智能体 A2C

第 8 章介绍过 advantage actor-critic (A2C) 方法。本节介绍“完全合作关系”设定下的

多智能体 A2C 方法（multi-agent cooperative A2C），缩写 MAC-A2C。注意，本节介绍的

方法仅适用于“完全合作关系”，也就是要求所有智能体有相同的奖励：R1 = · · · = Rm。

第 15.2.1 小节定义策略网络和价值网络。第 15.2.2 小节描述 MAC-A2C 训练和决策。第

15.2.3 小节讨论 MAC-A2C 实现中的难点。

卷积网络

特征向量

价值网络

𝑜"

𝑜#

𝑜$

全连接网络

⋮ 𝑣 𝑠;𝒘

图 15.2: 图中是 MAC-A2C 中的价值网络 v(s;w)。所有智能体共用这个价值网络。输入是所有智
能体的观测：s = [o1, · · · , om]。输出是价值网络给 s 的评分。

卷积网络

特征向量

策略网络

0.2
0.1

0.7

𝑜"

𝑜#

𝑜$

全连接网络
Softmax
激活函数⋮

图 15.3: 图中是 MAC-A2C 中第 i 号智能体的策略网络 π(·|s;θi)。所有智能体的策略网络结构都
一样，但是参数 θ1, · · · ,θm 可能不一样。输入是所有智能体的观测：s = [o1, · · · , om]。输出是在
离散动作空间 Ai 上的概率分布。

15.2.1 策略网络和价值网络

本章只考虑离散控制问题，即动作空间 A1, · · · ,Am 都是离散集合。MAC-A2C 使用

两类神经网络：价值网络 v 与策略网络 π；见图 15.2、图 15.3。

所有智能体共用一个价值网络，记作 v(s;w)，它是对状态价值函数 Vπ(s) 的近似。

它把所有观测 s = [o1, · · · , om] 作为输入，并输出一个实数，作为对状态 s 的评分。

每个智能体有自己的策略网络︒ 把第 i 号策略网络记作 π(ai|s;θi)。它的输入是所

有智能体的观测 s = [o1, · · · , om]。它的输出是一个向量，表示动作空间 Ai 上的概率分

布。比如，第 i 号智能体的动作空间是 Ai = {左,右,上}；策略网络的输出是

π
(
左

∣∣ s; θi
)

= 0.2, π
(
右

∣∣ s; θi
)

= 0.1, π
(
上

∣∣ s; θi
)

= 0.7.
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第 i 号智能体依据该概率分布抽样得到动作 ai。

MAC-A2C 属于 actor-critic 方法：策略网络 π(ai|s;θi) 相当于第 i 个运动员，负责做

决策；价值网络 v(s;w) 相当于评委，对运动员团队的整体表现予以评价，反馈给整个团

队一个分数。

训练价值网络：我们用 TD 算法训练价值网络 v(s;w)。观测到状态 st、st+1 和奖励

rt，计算 TD 目标：

ŷt = rt + γ · v
(
st+1;w

)
.

把 ŷt 视作常数，更新 w 使得 v(st;w) 接近 ŷt。定义损失函数：

L
(
w
)

=
1

2

[
v
(
st;w

)
− ŷt

]2
.

损失函数的梯度等于：

∇wL
(
w
)

= δt · ∇w v
(
st;w

)
,

其中 δt = v(st;w)− ŷt 是 TD 误差。做一次梯度下降更新 w：

w ← w − α · δt · ∇w v
(
st;w

)
.

这样可以减小损失函数，也就是让 v(st;w)接近 ŷt。上述 TD 算法与单智能体 A2C 的 TD

算法完全一样。

训练策略网络：完全合作关系设定下的动作价值函数记作 Qπ(s, a)，第 i 号智能体

的策略网络为 π
(
Ai

∣∣S;θi
)
。不难证明下面的策略梯度定理（见习题 1）：

定理 15.1.合作关系MARL的策略梯度定理

♥

设基线 b为不依赖于 A = [A1, · · · , Am]的函数。那么有

∇θi J
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES,A

[(
Qπ

(
S,A

)
− b

)
· ∇θi lnπ

(
Ai

∣∣S;θi
)]
.

期望中的动作 A的概率质量函数为

π
(
A
∣∣S;θ1, · · · ,θm

)
≜ π

(
A1

∣∣S;θ1
)
× · · · × π

(
Am

∣∣S;θm
)
.

把基线设置为状态价值：b = Vπ(s)。定义

gi
(
s, a; θi

)
≜

(
Qπ

(
s, a

)
− Vπ

(
s
) )
· ∇θi lnπ

(
ai

∣∣ s; θi
)
.

定理 15.1 说明 gi
(
s, ai;θi

)
是策略梯度的无偏估计，即

∇θi J
(
θ1, · · · , θm

)
= ES,A

[
gi
(
S,A; θi

) ]
.

因此 gi
(
s, a;θi

)
可以作为策略梯度的近似。但是我们不知道公式中的 Qπ、Vπ，还需要

进一步做近似。根据第 8.3 节 A2C 的推导，我们把 Qπ(st, at) 近似成 rt + γ · v(st+1;w)，

把 Vπ(st) 近似成 v(st;w)。那么近似策略梯度 gi(st, at;θ
i) 可以进一步近似成：

g̃i
(
st, a

i
t; θ

i
)

≜
(
rt + γ · v

(
st+1;w

)
− v

(
st;w

)︸ ︷︷ ︸
对 Qπ(st,at)−Vπ(st) 的近似

)
· ∇θi lnπ

(
ait

∣∣ st; θi
)
.

226



15.2 合作设定下的多智能体 A2C

观测到状态 st、st+1、动作 ait、奖励 rt，这样更新策略网络参数：

θi ← θi + β · g̃i
(
st, a

i
t; θ

i
)
.

根据 TD 误差 δt 的定义，不难看出 g̃i
(
st, a

i
t; θ

i
)
= −δt · ∇θi lnπ

(
ait

∣∣ st; θi
)
。因此，上面

更新策略网络参数的公式可以写作：

θi ← θi − β · δt · ∇θi lnπ
(
ait

∣∣ st; θi
)
.

15.2.2 训练和决策

训练： 实际实现的时候，应当使用目标网络缓解自举造成的偏差。目标网络记作

v(s;w−)，它的结构与 v 相同，但是参数不同。设当前价值网络和目标网络的参数分别是

wnow 和 w−
now。设当前 m 个策略网络的参数分别是 θ1

now, · · · , θm
now。MAC-A2C 重复下面

的步骤更新参数：

1. 观测到当前状态 st = [o1t , · · · , omt ]，让每一个智能体独立做随机抽样：

ait ∼ π
(
·
∣∣ st; θi

now
)
, ∀ i = 1, · · · ,m,

并执行选中的动作。

2. 从环境中观测到奖励 rt 与下一时刻状态 st+1 =
[
o1t+1, · · · , omt+1

]
。

3. 让价值网络做预测：v̂t = v
(
st;wnow

)
。

4. 让目标网络做预测：v̂−t+1 = v
(
st+1;w

−
now

)
。

5. 计算 TD 目标与 TD 误差：

ŷ−t = rt + γ · v̂−t+1, δt = v̂t − ŷ−t .

6. 更新价值网络参数：

wnew ← wnow − α · δt · ∇wv
(
st;wnow

)
.

7. 更新目标网络参数：

w−
new ← τ ·wnew + (1− τ) ·w−

now.

8. 更新策略网络参数：

θi
new ← θi

now − β · δt · ∇θi lnπ
(
ait

∣∣ st; θi
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

MAC-A2C 属于同策略（on-policy），不能使用经验回放。

决策：在完成训练之后，不再需要价值网络 v(s;w)。每个智能体可以用它自己的策

略网络做决策。在时刻 t 观测到全局状态 st =
[
o1t , · · · , omt

]
，然后做随机抽样得到动作：

ait ∼ π
(
·
∣∣ st; θi

)
,

并执行动作。注意，智能体并不能独立做决策，因为一个智能体的策略网络需要知道其

他所有智能体的观测。
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15.2.3 实现中的难点

上述 MAC-A2C 的训练和决策貌似简单，然而实现起来却不容易。在 MARL 的常见

设定下，第 i 号智能体只知道 oi，而观测不到全局状态:

s = [o1, · · · , om].

这会给决策和训练造成如下的困难：

每个智能体有自己的策略网络 π(ai|s;θi)，可以依靠它做决策。但是它的决策需要

全局状态 s。

在训练价值网络时，为了计算 TD 误差 δ 与梯度 ∇wv(s;w)，价值网络 v(s;w) 需

要知道全局状态 s。

在训练策略网络时，为了计算梯度 ∇θi lnπ(ai|s;θi)，每个策略网络都需要知道全

局状态 s。

综上所述，如果智能体之间不交换信息，那么智能体既无法做训练，也无法做决策。想

要做训练和决策，有两种可行的途径：

一种办法是让智能体共享观测。这需要做通信，每个智能体把自己的 oi 传输给其

他智能体。这样每个智能体都有全局的状态 s = [o1, · · · , om]。

另一种办法是对策略网络和价值函数做近似。通常使用 π(ai|oi;θi)替代 π(ai|s;θi)。

甚至可以进一步用 v(oi;wi) 代替 v(s;w)。

共享观测的缺点在于通信会让训练和决策的速度变慢。而做近似的缺点在于不完全信息

造成训练不收敛、做出错误决策。我们不得不在两种办法之间做出取舍，承受其造成的

不良影响。

下一节介绍中心化（centralized）与去中心化（decentralized）的实现方法。中心化让

智能体共享信息；优点是训练和决策的效果好，缺点是需要通信，造成延时，影响速度。

去中心化需要做近似，避免通信；其优点在于速度快，而缺点则是影响训练和决策的质

量。
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15.3 三种架构

本节介绍 MAC-A2C 的三种实现方法。第 15.3.1 节介绍“中心化训练 + 中心化决
策”（centralized training with centralized execution），它是对 MAC-A2C 的忠实实现，训练和

决策都需要通信。第 15.3.2 节介绍“去中心化训练 +去中心化决策”（decentralized training

with decentralized execution），它对策略网络和价值网络都做近似，以避免训练和决策的

通信。第 15.3.3 节介绍“中心化训练 +去中心化决策”（centralized training with decentralized

execution），它只近似策略网络以避免决策的通信，它的训练需要通信。

图 15.4 对比了三种架构的策略网络和价值网络。用“完全中心化”作出的决策最好，

但是速度最慢，在很多问题中不适用。“中心化训练 + 去中心化决策”虽然在训练中需要通

信，但是决策的时候不需要通信，可以做到实时决策。“中心化训练 + 去中心化决策”是三

种架构中最实用的。

价值网络

𝑣 𝑠;𝐰

𝑣 𝑠;𝐰

𝑣 𝑜&;𝐰&

中心化训练 + 中心化决策

去中心化训练 + 去中心化决策

中心化训练 + 去中心化决策

训练

需要通信

无需通信

需要通信

决策

需要通信

无需通信

无需通信

策略网络

𝜋 𝑎&	 	𝑠; 𝛉&

𝜋 𝑎&	 	𝑜&; 𝛉&

𝜋 𝑎&	 	𝑜&; 𝛉&

图 15.4: 三种架构的对比。

15.3.1 中心化训练 +中心化决策

本节用完全中心化（fully centralized）的方式实现 MAC-A2C，没有做任何近似。这

种实现的缺点在于通信造成延时，使得训练和决策速度变慢。图 15.5 描述了系统的架构。

最上面是中央控制器（central controller），里面部署了价值网络 v(s;w) 与所有 m 个策略

网络

π
(
a1

∣∣ s, θ1
)
, π

(
a2

∣∣ s, θ2
)
, · · · , π

(
am

∣∣ s, θm
)
.

训练和决策全部由中央控制器完成。智能体负责与环境交互，执行中央控制器的决策 ai，

并把观测到的 oi 汇报给中央控制器。如果智能体观测到奖励 ri，也发给中央控制器。

中心化训练：在时刻 t 和 t+ 1，中央控制器收集到所有智能体的观测值

st =
[
o1t , · · · , omt

]
和 st+1 =

[
o1t+1, · · · , omt+1

]
.

在“完全合作关系”的设定下，所有智能体有相同的奖励：

r1t = r2t = · · · = rmt ≜ rt.

rt 可以是中央控制器直接从环境中观测到的，也可能是所有智能体本地的奖励 r̃it 的加和：

rt = r̃1t + r̃2t + · · ·+ r̃mt .
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1 2 m

环境

中央控制器

策略网络
! "#	|	&; 	(#

价值网络 ) &;*

策略网络
! "+	|	&; 	(+

策略网络
! ",	|	&; 	(,

"# -# "+ -+ ", -,

⋯

⋯

图 15.5: 中心化训练 + 中心化决策的系统架构。

决策是中央控制器上的策略网络做出的，中央控制器因此知道所有的动作：

at =
[
a1t , · · · , amt

]
.

综上所述，中央控制器知道如下信息：

st, st+1, at, rt.

因此，中央控制器有足够的信息按照第 15.2.2 小节中的算法训练 MAC-A2C，更新价值网

络的参数 w 和策略网络的参数 θ1, · · · ,θm。

中心化决策：在 t 时刻，中央控制器收集到所有智能体的观测值 st = [o1t , · · · , omt ]，

然后用中央控制器上部署的策略网络做决策：

ait ∼ π
(
·
∣∣ st; θi

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

中央控制器把决策 ait 传达给第 i 号智能体，该智能体执行 ait。综上所述，智能体只需要

执行中央下达的决策，而不需要自己“思考”。其原因在于策略函数 π 需要全局的状态 st

作为输入，而单个智能体不知道全局状态，没有能力单独做决策。

优缺点：中心化训练 + 中心化决策的优点在于完全按照 MAC-A2C 的算法实现，没

有做任何改动，因此可以确保正确性。基于全局的观测 st = [o1t , · · · , omt ]做中心化的决策，

利用完整的信息，因此作出的决策可以更好。中心化训练和决策的缺点在于延迟（latency）

很大，影响训练和决策的速度。在中心化执行的框架下，智能体与中央控制器要做通信。

第 i 号智能体要把 oit 传输给中央控制器，而控制器要在收集到所有观测 [o1t , · · · , omt ] 之
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后才会做决策，做出的决策 ait 还得传输给第 i 号智能体。这个过程通常比较慢，使得实

时决策不可能做到。机器人、无人车、无人机等应用都需要实时决策，比如在几十毫秒

内做出决策；如果出现几百毫秒、甚至几秒的延迟，可能会造成灾难性的后果。

15.3.2 去中心化训练 +去中心化决策

上一小节的“中心化训练 + 中心化决策”严格按照 MAC-A2C 的算法实现，其缺点在

于训练和决策都需要智能体与中央控制器之间通信，造成训练和决策的速度慢。想要避

免通信代价，就不得不对策略网络和价值网络做近似。MAC-A2C 中的策略网络

π
(
a1

∣∣ s; θ1
)
, π

(
a2

∣∣ s; θ2
)
, · · · , π

(
am

∣∣ s; θm
)
,

和价值网络 v(s;w) 都需要全局的观测 s = [o1, · · · , om]。“去中心化训练 + 去中心化决策”

的基本思想是用局部观测 oi 代替 s，把策略网络和价值网络近似成为：

π
(
ai

∣∣ oi; θi
)

和 v
(
oi; wi

)
.

在每个智能体上部署一个策略网络和一个价值网络，它们的参数记作 θi 和 wi。智能体

之间不共享参数，即 θi 6= θj，wi 6= wj。这样一来，训练就可以在智能体本地完成，无

需中央控制器的参与，无需任何通信。见图 15.5 中的系统架构。

1 2 m

环境

𝑎" 𝑜", 𝑟 𝑎& 𝑜&, 𝑟 𝑎' 𝑜', 𝑟

⋯
策略网络
𝜋 𝑎"	|	𝑜"; 	𝛉"

价值网络
𝒗 𝑜";	𝐰"

图 15.6: 去中心化训练 + 去中心化决策的系统架构。这种方法也叫做 independent actor-critic。

去中心化训练：假设所有智能体的奖励都是相同的，而且每个智能体都能观测到奖

励 r。每个智能体独立做训练，智能体之间不做通信，不共享观测、动作、参数。这样一

来，MAC-A2C 就变成了标准的 A2C，每个智能体独立学习自己的参数 θi 与 wi。

实际实现的时候，每个智能体还需要一个目标网络，记作 v(s;wi−)，它的结构与

v(s;wi) 相同，但是参数不同。设第 i 号智能体的策略网络、价值网络、目标网络当前参

数分别为 θi
now、wi

now、wi−
now。该智能体重复以下步骤更新参数：

1. 在 t 时刻，智能体 i 观测到 oit，然后做随机抽样 ait ∼ π( · | oit; θi)，并执行选中的动

作 ait。

2. 环境反馈给智能体奖励 rt 与新的观测 oit+1。

3. 让价值网络做预测：v̂it = v
(
oit;w

i
now

)
。

4. 让目标网络做预测：v̂it+1 = v
(
oit+1;w

i−
now)。
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5. 计算 TD 目标与 TD 误差：

ŷit = rt + γ · v̂it+1, δit = v̂it − ŷit.

6. 更新价值网络参数：

wi
new ← wi

now − α · δit · ∇wi v
(
oit;w

i
now

)
.

7. 更新目标网络参数：

wi−
new ← τ ·wi

new + (1− τ) ·wi−
now.

8. 更新策略网络参数：

θi
new ← θi

now − β · δit · ∇θi lnπ
(
ait

∣∣ oit; θi
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

注上述算法不是真正的 MAC-A2C，而是单智能体的 A2C。去中心化训练的本质就是单

智能体强化学习（SARL），而非多智能体强化学习（MARL）。在 MARL 中，智能体之间

会相互影响，而本节中的“去中心化训练”把智能体视为独立个体，忽视它们之间的关联，

直接用 SARL 方法独立训练每个智能体。用上述 SARL 的方法解决 MARL 问题，在实践

中效果往往不佳。

去中心化决策：在完成训练之后，智能体 i 不再需要其价值网络 v(oi;wi)。智能体

只需要用其本地部署的策略网络 π(ai|oi;θi) 做决策即可，决策过程无需通信。去中心化

执行的速度很快，可以做到实时决策。

15.3.3 中心化训练 +去中心化决策

前面两节讨论了完全中心化与完全去中心化，两种实现各有优缺点。当前更流行的

MARL 架构是“中心化训练 + 去中心化决策”。训练的时候使用中央控制器，辅助智能体

做训练；见图 15.7。训练结束之后，不再需要中央控制器，每个智能体独立根据本地观

测 oi 做决策；见图 15.8。

本小节与“完全中心化”使用相同的价值网络 v(s;w) 及其目标网络 v(s;w−)；本节与

“完全去中心化”使用相同的策略网络：

π
(
a1

∣∣ o1; θ1
)
, · · · , π

(
am

∣∣ om; θm
)
.

第 i 号策略网络的输入是局部观测 oi，因此可以将其部署到第 i 号智能体上。价值网络

v(s;w) 的输入是全局状态 s = [o1, · · · , om]，因此需要将其部署到中央控制器上。

中心化训练： 训练的过程需要所有 m 个智能体共同参与，共同改进策略网络参数

θ1, · · · ,θm 与价值网络参数 w。设当前 m 个策略网络的参数为 θ1
now, · · · , θm

now. 设当前价

值网络和目标网络的参数分别是 wnow 和 w−
now。训练的流程如下：

1. 每个智能体 i 与环境交互，获取当前观测 oit，独立做随机抽样：

ait ∼ π
(
·
∣∣ oit; θi

now
)
, ∀ i = 1, · · · ,m, (15.2)

并执行选中的动作。

2. 下一时刻，每个智能体 i 都观测到 oit+1。假设中央控制器可以从环境获取奖励 rt，

或者向智能体询问奖励 rt。
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15.3 三种架构

1 2 m

环境

𝑎" 𝑜" 𝑎$ 𝑜$ 𝑎% 𝑜%

⋯
策略网络
𝜋 𝑎"	|	𝑜"; 	𝛉"

𝛿 𝑜" 𝛿 𝑜$ 𝛿 𝑜%

价值网络 𝑣 𝑠;𝐰

中央控制器

图 15.7: 中心化训练的系统架构。价值网络（以及没画出的目标网络）部署到中央控制器上，策
略网络部署到每个智能体上。训练的时候，智能体 i 将观测 oi 传输到控制器上，控制器将 TD 误
差 δ 传回智能体。

1 2 m

环境

𝑎" 𝑜" 𝑎$ 𝑜$ 𝑎% 𝑜%

⋯
策略网络
𝜋 𝑎"	|	𝑜"; 	𝛉"

图 15.8: 去中心化决策的系统架构。在完成训练之后，智能体不再做通信，智能体用本地部署的
策略网络做决策。
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第 15章 合作关系设定下的多智能体强化学习

3. 每个智能体 i 向中央控制器传输观测 oit 和 oit+1；中央控制器得到状态

st =
[
o1t , · · · , omt

]
和 st+1 =

[
o1t+1, · · · , omt+1

]
.

4. 中央控制器让价值网络做预测：v̂t = v
(
st;wnow

)
。

5. 中央控制器让目标网络做预测：v̂−t+1 = v
(
st+1;w

−
now

)
。

6. 中央控制器计算 TD 目标和 TD 误差：

ŷ−t = rt + γ · v̂−t+1, δt = v̂t − ŷ−t ,

并将 δt 广播到所有智能体。

7. 中央控制器更新价值网络参数：

wnew ← wnow − α · δt · ∇w v
(
st; wnow

)
.

8. 中央控制器更新目标网络参数：

w−
new ← τ ·wnew + (1− τ) ·w−

now.

9. 每个智能体 i 更新策略网络参数：

θi
new ← θi

now − β · δt · ∇θi lnπ
(
ait

∣∣ oit; θi
now

)
.

注此处的算法并不等价于第 15.2 节的 MAC-A2C。区别在于此处用 π(ai|oi;θi)代替 MAC-

A2C 中的 π(ai|s;θi).

去中心化决策： 在完成训练之后，不再需要价值网络 v(s;w)。智能体只需要用其

本地部署的策略网络 π(ai|oi;θi) 做决策，决策过程无需通信。去中心化执行的速度很快，

可以做到实时决策。
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知识点

n第 15章知识点N

在完全合作关系的设定下，所有智能体的奖励是相同的。因此所有的智能体都有相

同的回报和价值函数。如果做策略学习，那么所有智能体都有相同的目标函数。

有两种方式实现多智能体强化学习：中心化、去中心化。中心化需要智能体与中央

控制器通信，速度较慢。去中心化无需通信，速度快，但是基于不完全信息的决策

效果较差。

最流行的架构是“中心化训练 + 去中心化决策”。中心化训练有利于学到更好的策略，

而去中心化决策无需通信，可以做到实时决策。
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习题

K第 15章习题k

1. 设动作 A = [A1, · · · , Am] 的概率质量函数为

π
(
A
∣∣S;θ1, · · · ,θm

)
≜ π

(
A1

∣∣S;θ1
)
× · · · × π

(
Am

∣∣S;θm
)
.

由第 8 章中带基线的策略梯度定理可得：

∇θi J
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES,A

[(
Qπ

(
S,A

)
− b

)
· ∇θi lnπ

(
A
∣∣S;θ1, · · · ,θm

) ]
.

公式中动作 A 的概率质量函数为 π
(
A
∣∣S;θ1, · · · ,θm

)
，公式中的 b 是任意不依赖

于 A 的函数。请用上面两个公式证明下面的公式：

∇θi J
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES,A

[(
Qπ

(
S,A

)
− Vπ

(
S
))
· ∇θi lnπ

(
Ai

∣∣S;θi
)]
.
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相关文献

u第 15章相关文献U

完全去中心化的架构早在 1993 年就被提出〔108〕，在 2017 年被用在多智能体 DQN

上〔39, 107〕。中心化训练 + 去中心化执行（centralized training with decentralized execution）

在近年来很流行〔84, 43, 38, 72, 56〕。

MAC-A2C 是本书设计出来的简单方法，用于讲解 MARL 的三种架构；MAC-A2C 这

个名字并没有出现在任何文献中。MAC-A2C 本质是带基线的 actor-critic，其中的基线是

状态价值

Vπ

(
s
)

≜ EA

[
Qπ

(
s,A

) ]
,

期望是关于动作 A = [A1, · · · , Am] 求的。可以把基线换成

Q−i
π

(
s, a−i

)
≜ EAi

[
Qπ

(
s,Ai, a−i

) ]
,

公式中 a−i = [a1, · · · , ai−1, ai+1, · · · , am]。公式中的期望是关于第 i号智能体的动作Ai ∼
π( · | oi, θi) 求的。用 Q−i

π

(
s, a−i

)
作为基线，代替 Vπ(s)，得到的方法叫做 counterfactual

multi-agent，缩写 COMA〔38〕。此外，COMA 还在策略网络中使用 RNN；其原理见第 11

章的解释。COMA 的表现略好于 MAC-A2C，但是 COMA 的实现很复杂，不建议读者自

己实现。
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第 16章 非合作关系设定下的多智能体强化学习

上一章研究了多智能体强化学习 (MARL) 中最简单的设定——完全合作关系，在这

种设定下，所有的智能体有相同的奖励、回报、价值、目标函数。本章研究非合作关系，

智能体各自有不同的奖励、回报、价值、目标函数。本章中采用的符号如图 16.1 所示。

第 16.1 节定义非合作关系设定下的策略学习、策略梯度方法、以及收敛判别。第

16.2 节推导非合作关系下的 A2C 方法，本书称之为 multi-agent noncooperative A2C，缩

写 MAN-A2C，可以用于离散控制问题。第 16.3 节用三种架构实现 MAN-A2C：完全去

中心化、完全中心化、中心化训练 + 去中心化决策。第 16.4 介绍多智能体确定策略梯度

方法，缩写 MADDPG，可以用于连续控制问题。

状态：

智能体： ⋯

奖励： 𝑅# 𝑅$ 𝑅%⋯

回报： 𝑈# 𝑈$ 𝑈%⋯

动作价值： 𝑄(# 𝑄($ 𝑄(%⋯

状态价值： 𝑉(# 𝑉($ 𝑉(%⋯

目标函数： 𝐽# 𝐽$ 𝐽%⋯

m21

观测： 𝑂# 𝑂$ 𝑂%⋯

𝐴# 𝐴$ 𝐴%⋯

动作：

𝑆

𝐴

图 16.1: 多智能体强化学习 (MARL) 的符号。



第 16章 非合作关系设定下的多智能体强化学习

16.1 非合作关系设定下的策略学习

上一章研究合作关系的 MARL，即所有智能体的奖励都相等：R1 = · · · = Rm。在

这种设定下，所有智能体有相同的状态价值函数 Vπ(s) 和目标函数

J
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES

[
Vπ

(
s
) ]

.

目标函数可以衡量策略网络参数 θ1, · · · ,θm 的好坏。策略学习的目的是改进 θ1, · · · ,θm

使得 J 变大。合作关系的设定下，策略学习的收敛标准很明确：如果找不到更好的 θ1,

· · · , θm 使得 J 变大，那么当前的 θ1, · · · ,θm 就是最优解。

非合作关系设定下的目标函数：如果是非合作关系，那么不存在这样的关系：R1 =

· · · = Rm。两个智能体的奖励不相等 (Ri 6= Rj)，那么它们的回报也不相等 (U i 6= U j)，

回报的期望（即价值函数）也不相等。把状态价值记作：

V 1
(
s
)
, V 2

(
s
)
, · · · , V m

(
s
)
.

第 i 号智能体的目标函数是状态价值的期望：

J i
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES

[
V i
π

(
S
) ]

.

J i 的意义是回报 U i 的期望，所以能反映出第 i 号智能体的表现好坏。

注目标函数 J1, J2, · · · , Jm 是各不相同的，也就是说智能体没有共同的目标（除非是完

全合作关系）。举个例子，在 predator-prey（捕食者—猎物）的游戏中，捕食者的目标函

数 J1 与猎物的目标函数 J2 负相关：J1 = −J2。

注 第 i 号智能体的目标函数 J i 依赖于所有智能体的策略网络参数 θ1, · · · ,θm。为什么

一个智能体的目标函数依赖于其他智能体的策略呢？举个例子，捕食者改进自己的策略

θ1，而猎物没有改变策略 θ2。虽然猎物的策略 θ2 没有变化，但是它的目标函数 J2 会减

小。

非合作关系设定下的策略学习：在多智能体的策略学习中，第 i 号智能体的目标是

改进自己的策略参数 θi，使得 J i 尽量大。多智能体的策略学习可以描述为这样的问题：

第 1 个智能体求解 : max
θ1

J1(θ1, · · · ,θm),

第 2 个智能体求解 : max
θ2

J2(θ1, · · · ,θm),

...
...

第 m 个智能体求解 : max
θm

Jm(θ1, · · · ,θm).

注意，目标函数 J1, J2, · · · , Jm 是各不相同的，也就是说智能体没有共同的目标（除非

是完全合作关系）。策略学习的基本思想是让每个智能体各自做策略梯度上升：

第 1 号智能体执行 : θ1 ← θ1 + α1 · ∇θ1 J1
(
θ1, · · · ,θm

)
,

第 2 号智能体执行 : θ2 ← θ2 + α2 · ∇θ2 J2
(
θ1, · · · ,θm

)
,

...
...

第 m 号智能体执行 : θm ← θm + αm · ∇θm Jm
(
θ1, · · · ,θm

)
.
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16.1 非合作关系设定下的策略学习

公式中的 α1, α2, · · · , αm 是学习率。由于无法直接计算策略梯度∇θiJ
i，我们需要对其做

近似。各种策略学习方法的区别就在于如何对策略梯度做近似。

收敛的判别：在合作关系设定下，所有智能体有相同的目标函数 (J1 = · · · = Jm)，

那么判断收敛的标准就是目标函数值不再增长。也就是说改变任何智能体的策略都无法

让团队的回报增长。

在非合作关系设定下，智能体的利益是不一致的、甚至是冲突的，智能体各有各的目

标函数。该如何判断策略学习的收敛呢？不能用 J1+J2+ · · ·+Jm 作为判断收敛的标准。

比如在 predator-prey（捕食者—猎物）的游戏中，双方的目标函数是冲突的：J1 = −J2。

如果捕食者改进策略，那么 J1 会增长，而 J2 会下降。自始至终，J1 + J2 一直等于零，

不论策略学习有没有收敛。

在非合作关系设定下，收敛标准是纳什均衡。一个智能体在制定策略的时候，要考

虑到其他各方的策略。在纳什均衡的情况下，每一个智能体都在以最优的方式来应对其

他各方的策略。在纳什均衡的情况下，谁也没有动机去单独改变自己的策略，因为改变

策略不会增加自己的收益。这样就达到了一种平衡状态，所有智能体都找不到更好的策

略。这种平衡状态就被认为是收敛。在实验中，如果所有智能体的平均回报都不再变化，

就可以认为达到了纳什均衡。

定义 16.1.纳什均衡

♣

多智能体系统中，在其余所有智能体都不改变策略的情况下，一个智能体 i单独改

变策略 θi，无法让其期望回报 J i(θ1, · · · ,θm)变大。

评价策略的优劣： 有两种策略学习的方法M+ 和M−，把它们训练出的策略网络

参数分别记作 θ1
+, · · · ,θm

+ 和 θ1
−, · · · ,θm

−。该如何评价M+ 和M− 的优劣呢？在合作关

系设定下，很容易评价两种方法的好坏。在收敛之后，把两种策略的平均回报记作 J+ 和

J−。如果 J+ > J−，就说明M+ 比M− 好；反之亦然。

在非合作关系的设定下，不能直接用平均回报评价策略的优劣。以捕食者—猎物的

游戏为例，我们用两种方法M+ 和M− 训练策略网络，把它们训练出的策略网络记作：

π
(
a
∣∣ s, θpredator

+

)
, π

(
a
∣∣ s, θprey

+

)
,

π
(
a
∣∣ s, θpredator

−
)
, π

(
a
∣∣ s, θprey

−
)
.

设收敛时的平均回报为：

J
predator
+ = 0.8, J

prey
+ = −0.8,

J
predator
− = 0.1, J

prey
− = −0.1.

请问M+ 和M− 孰优孰劣呢？假如我们的目标是学出强大的捕食者（predator），能否说

明M+ 比M− 好呢？答案是否定的。J
predator
+ > J

predator
− 可能是由于方法M+ 没有训练

好猎物（prey）的策略 θ
prey
+ ，导致捕食者（predator）相对有优势。J

predator
+ > J

predator
− 不

能说明策略 θ
predator
+ 优于 θ

predator
− 。

在非合作关系的设定下，该如何评价两种方法M+ 和M− 的优劣呢？以捕食者—
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第 16章 非合作关系设定下的多智能体强化学习

猎物的游戏为例，我们让一种方法训练出的捕食者与另一种方法训练出的猎物对决：

π
(
a
∣∣ s, θpredator

+

)
对决 π

(
a
∣∣ s, θprey

−
)
,

π
(
a
∣∣ s, θpredator

−
)

对决 π
(
a
∣∣ s, θprey

+

)
.

记录下两方捕食者的平均回报，记作 J
predator
+ 、J

predator
− 。两者的大小可以反映出M+ 和

M− 的优劣。
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16.2 非合作设定下的多智能体 A2C

16.2 非合作设定下的多智能体 A2C

本节研究“非合作关系”设定下的多智能体A2C方法（multi-agent non-cooperative A2C），

缩写 MAN-A2C。MAN-A2C 是本书创造出来的方法，目的在于帮助读者理解“非合作关

系”设定下的策略学习、以及与“合作关系”的区别。

16.2.1 策略网络和价值网络

MAN-A2C 中，每个智能体有自己的策略网络和价值网络，记作：

π
(
ai

∣∣ s;θi
)

和 v
(
s;wi

)
.

第 i 号策略网络需要把所有智能体的观测 s = [o1, · · · , om] 作为输入，并输出一个概率

分布；第 i 个智能体依据该概率分布抽样得到动作 ai。两类神经网络的结构与上一章的

MAC-A2C 完全相同。请注意上一章 MAC-A2C 与本章 MAN-A2C 的区别：

上一章的 MAC-A2C 用于完全合作关系，所有智能体有相同的状态价值函数 Vπ(s)，

所以只用一个神经网络近似 Vπ(s)，记作 v(s;w)。

本章的 MAN-A2C 用于非合作关系，每个智能体各有一个状态价值函数 V i
π(s)，所

以每个智能体各自对应一个价值网络 v(s;wi)。

MAN-A2C 属于 actor-critic 方法：策略网络 π(ai|s;θi)相当于第 i个运动员，负责做决

策。每个运动员都一个专属的评委 v(s;wi)，对运动员 i的表现予以评价。请注意，虽然评

委 v(s;wi) 是对运动员 i 个人做出评价，但是评委会考虑到全局的状态 s = [o1, · · · , om]。

举个例子，在足球比赛中，评委 i 只对运动员 i 做评价，目的在于改进运动员 i 的技术。

在比赛中，想要评价运动员 i 的跑位、传球的好坏，还需要要考虑到队友、对手的位置，

所以评委 i 会考虑到场上所有球员的表现 s = [o1, · · · , om]。注意与上一章中 MAC-A2C

的区别：MAC-A2C 中只有一位评委，他会点评整个团队的表现，而不会给每位运动员单

独一个评分。

16.2.2 算法推导

在非合作关系设定下，第 i 号智能体的动作价值函数记作 Qi
π(s, a)，策略网络记作

π
(
ai

∣∣ s;θi
)
。不难证明下面的策略梯度定理：

定理 16.1.非合作关系MARL的策略梯度定理

♥

设基线 b为不依赖于 A = [A1, · · · , Am]的函数。那么有

∇θi J
i
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES,A

[(
Qi

π

(
S,A

)
− b

)
· ∇θi lnπ

(
Ai

∣∣S;θi
)]
.

期望中的动作 A的概率质量函数为

π
(
A
∣∣S;θ1, · · · ,θm

)
≜ π

(
A1

∣∣S;θ1
)
× · · · × π

(
Am

∣∣S;θm
)
.

我们用 b = V i
π(s) 作为定理中的基线，并且用价值网络 v(s;wi) 近似 V i

π(s)。按照上
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一章的算法推导，我们可以把策略梯度∇θiJ i
(
θ1, · · · ,θm

)
近似成：

g̃i
(
st, a

i
t; θ

i
)

≜
(
rit + γ · v

(
st+1;w

i
)
− v

(
st;w

i
) )
· ∇θi π

(
ait

∣∣ st; θi
)
.

观测到状态 st、st+1、动作 ait、奖励 rit，这样更新策略网络参数：

θi ← θi + β · g̃i
(
st, a

i
t; θ

i
)
.

更新价值网络 v(s;wi) 的方法与 A2C 基本一样。在观测到状态 st、st+1、奖励 rit 之后，

计算 TD 目标：

ŷit = rit + γ · v
(
st+1;w

i
)
.

然后用 TD 算法更新参数 wi，使得 v(st;w
i) 更接近 ŷit。

16.2.3 训练和决策

训练：实现 MAN-A2C 的时候，应当使用目标网络缓解自举造成的偏差。第 i 号智

能体的目标网络记作 v(s;wi−)，它的结构与 v(s;wi) 相同，但是参数不同。设第 i 号智

能体策略网络、价值网络、目标网络当前的参数是 θi
now、wi

now、wi−
now。MAN-A2C 重复

下面的步骤更新参数：

1. 观测到当前状态 st = [o1t , · · · , omt ]，让每一个智能体独立做随机抽样：

ait ∼ π
(
·
∣∣ st; θi

now
)
, ∀ i = 1, · · · ,m,

并执行选中的动作。

2. 从环境中观测到奖励 r1t , · · · , rmt 与下一时刻状态 st+1 =
[
o1t+1, · · · , omt+1

]
。

3. 让价值网络做预测：

v̂it = v
(
st;w

i
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

4. 让目标网络做预测：

v̂i−t+1 = v
(
st+1;w

i−
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

5. 计算 TD 目标与 TD 误差：

ŷit = rit + γ · v̂i−t+1, δit = v̂it − ŷit, ∀ i = 1, · · · ,m.

6. 更新价值网络参数：

wi
new ← wi

now − α · δit · ∇wiv
(
st;w

i
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

7. 更新目标网络参数：

wi−
new ← τ ·wi

new + (1− τ) ·wi−
now, ∀ i = 1, · · · ,m.

8. 更新策略网络参数：

θi
new ← θi

now − β · δit · ∇θi lnπ
(
ait

∣∣ st; θi
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

MAN-A2C 属于同策略（on-policy），不能使用经验回放。
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决策：在完成训练之后，不再需要价值网络 v(s;w1), · · · , v(s;wm)。每个智能体可

以用它自己的策略网络做决策。在时刻 t观测到全局状态 st =
[
o1t , · · · , omt

]
，然后做随机

抽样得到动作：

ait ∼ π
(
·
∣∣ st; θi

)
,

并执行动作 ait。智能体并不能独立做决策，因为策略网络需要知道所有的观测 st =[
o1t , · · · , omt

]
。

245



第 16章 非合作关系设定下的多智能体强化学习

16.3 三种架构

本节介绍 MAN-A2C 的三种实现方法：“中心化训练 + 中心化决策”、“去中心化训练 +

去中心化决策”、“中心化训练 + 去中心化决策”。

16.3.1 中心化训练 +中心化决策

首先讲解用完全中心化（fully centralized）的方式实现 MAN-A2C 的训练和决策。这

种方式是不实用的，仅帮助大家理解算法而已。图 16.2 描述了系统的架构。最上面是中

央控制器（central controller），里面部署了所有 m 个价值网络和策略网络：

v
(
s ; w1

)
, v

(
s ; w2

)
, · · · , v

(
s ; wm

)
,

π
(
a1

∣∣ s, θ1
)
, π

(
a2

∣∣ s, θ2
)
, · · · , π

(
am

∣∣ s, θm
)
.

训练和决策全部由中央控制器完成。智能体负责与环境交互，执行中央控制器的决策 ai，

并把观测到的 oi 和 ri 汇报给中央控制器。这种中心化的方式严格实现了上一节的算法。

1 2 m

环境

中央控制器

策略网络
𝜋 𝑎#	|	𝑠; 	𝛉#

价值网络
𝑣 𝑠;𝐰#

策略网络
𝜋 𝑎+	|	𝑠; 	𝛉+

策略网络
𝜋 𝑎,	|	𝑠; 	𝛉,

𝑎# 𝑜#, 𝑟# 𝑎+ 𝑜+, 𝑟+ 𝑎, 𝑜,, 𝑟,

⋯

⋯

价值网络
𝑣 𝑠;𝐰+

价值网络
𝑣 𝑠;𝐰,⋯

图 16.2: 中心化训练 + 中心化决策的系统架构。

在上一章中，我们用完全中心化的方式实现了 MAC-A2C（见图 15.5）。请注意 MAC-

A2C 与此处的 MAN-A2C 的区别。第一，MAC-A2C 的中央控制器上只有一个价值网络，

而此处 MAN-A2C 则有 m 个价值网络。第二，MAC-A2C 的每一轮只有一个全局的奖励

r，而 MAN-A2C 的每个智能体都有自己的奖励 ri。

246



16.3 三种架构

16.3.2 去中心化训练 +去中心化决策

为了避免“完全中心化”中的通信，可以对策略网络和价值网络做近似，做到“完全去

中心化”。把 MAN-A2C 中的策略网络和价值网络做近似：

π
(
ai

∣∣ s; θi
)

=⇒ π
(
ai

∣∣ oi; θi
)
,

v
(
s; wi

)
=⇒ v

(
oi; wi

)
.

图 16.3 描述了“完全去中心化”的系统架构。每个智能体上部署一个策略网络和一个价值

网络，它们的参数记作 θi 和 wi；智能体之间不共享参数。这样一来，训练就可以在智

能体本地完成，无需中央控制器的参与，也无需通信。这种实现的本质是单智能体强化

学习，而非多智能体强化学习。

1 2 m

环境

𝑎" 𝑜", 𝑟" 𝑎& 𝑜&, 𝑟& 𝑎' 𝑜', 𝑟'

⋯
策略网络
𝜋 𝑎"	|	𝑜"; 	𝛉"

价值网络
𝒗 𝑜";	𝐰"

图 16.3: 去中心化训练 + 去中心化决策的系统架构。这种方法也叫做 independent actor-critic。

此处的的实现与上一章“完全合作关系”设定下的“完全去中心化”几乎完全相同（见

图 15.6）。唯一的区别在于此处每个智能体获得的奖励 ri 是不同的，而上一章“完全合作

关系”设定下的奖励是相同的 r1 = · · · = rm = r.

16.3.3 中心化训练 +去中心化决策

第三种实现方式是“中心化训练 + 去中心化决策”。与“完全中心化”的 MAN-A2C 相

比，唯一的区别在于对策略网络做近似：

π
(
ai

∣∣ s; θi
)

=⇒ π
(
ai

∣∣ oi; θi
)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

由于用智能体局部观测 oi 替换了全局状态 s = [o1, · · · , om]，策略网络可以部署到每个智

能体上。而价值网络仍然是 v(s;wi)，没有做近似。

图 16.4 描述了“中心化训练 + 去中心化决策”的系统架构。中央控制器上有所有的价

值网络及其目标网络（图中没有画出目标网络）：

v
(
s; w1

)
, v

(
s; w2

)
, · · · , v

(
s; wm

)
,

v
(
s; w1−), v

(
s; w2−), · · · , v

(
s; wm−).

中央控制器用智能体发来的观测 [o1, · · · , om] 和奖励 [r1, · · · , rm] 训练这些价值网络。中

央控制器把 TD 误差 δ1, · · · , δm 反馈给智能体；第 i 号智能体用 δi 以及本地的 oi、ai 来
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训练自己的策略网络。

1 2 m

环境

𝑎" 𝑜", 𝑟" 𝑎& 𝑜&, 𝑟& 𝑎' 𝑜', 𝑟'

⋯
策略网络
𝜋 𝑎"	|	𝑜"; 	𝛉"

𝛿" 𝑜", 𝑟" 𝛿& 𝑜&, 𝑟& 𝛿' 𝑜', 𝑟'

中央控制器

价值网络
𝑣 𝑠;𝐰"

价值网络
𝑣 𝑠;𝐰&

价值网络
𝑣 𝑠;𝐰'⋯

图 16.4: 中心化训练的系统架构。所有 m 个价值网络部署到中央控制器上，策略网络部署到每个
智能体上。

上一章“完全合作关系”设定下的“中心化训练”只在中央控制器上部署一个价值网络

v(s;w)。而此处中央控制器上有 m 个价值网络，每个价值网络对应一个智能体。这是

因为此处是“非合作关系”，每个智能体各自对应一个状态价值函数 V i
π(s)，而非有共用的

Vπ。

中心化训练： 训练的过程需要所有 m 个智能体共同参与，共同改进策略网络参数

θ1, · · · ,θm 与价值网络参数 w1, · · · ,wm。设第 i 号智能体的策略网络、价值网络、目标

网络当前的参数分别是 θi
now、wi

now、wi−
now。训练的流程如下：

1. 每个智能体 i 与环境交互，获取当前观测 oit，独立做随机抽样：

ait ∼ π
(
·
∣∣ oit; θi

now
)
, ∀ i = 1, · · · ,m, (16.1)

并执行选中的动作。

2. 下一时刻，每个智能体 i 都观测到 oit+1 和收到奖励 rit。

3. 每个智能体 i 向中央控制器传输观测 oit、oit+1、rit；中央控制器得到状态

st =
[
o1t , · · · , omt

]
和 st+1 =

[
o1t+1, · · · , omt+1

]
.

4. 让价值网络做预测：

v̂it = v
(
st;w

i
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

5. 让目标网络做预测：

v̂i−t+1 = v
(
st+1;w

i−
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

6. 计算 TD 目标与 TD 误差：

ŷit = rit + γ · v̂i−t+1, δit = v̂it − ŷit, ∀ i = 1, · · · ,m.
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7. 更新价值网络参数：

wi
new ← wi

now − α · δit · ∇wiv
(
st;w

i
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

8. 更新目标网络参数：

wi−
new ← τ ·wi

new + (1− τ) ·wi−
now, ∀ i = 1, · · · ,m.

9. 更新策略网络参数：

θi
new ← θi

now − β · δit · ∇θi lnπ
(
ait

∣∣ oit; θi
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

去中心化决策：在完成训练之后，不再需要价值网络 v(s;w1), · · · , v(s;wm)。智能

体只需要用其本地部署的策略网络 π(ai|oi;θi) 做决策，决策过程无需通信，因此决策速

度很快。
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16.4 连续控制与MADDPG

前两节的 MAN-A2C 仅限于离散控制。本节研究连续控制问题，即动作空间A1,A2,

· · · , Am 都是连续集合，动作 ai ∈ Ai 是向量。本节介绍一种适用于连续控制的多智能

体强化学习（MARL）方法。多智能体深度确定策略梯度（multi-agent deep deterministic

policy gradient，缩写 MADDPG）是一种很有名的 MARL 方法，它的架构是“中心化训练

+ 去中心化决策”。

16.4.1 策略网络和价值网络

设系统里有 m 个智能体。每个智能体对应一个策略网络和一个价值网络：

µ
(
oi; θi

)
和 q

(
s,a; wi

)
.

策略网络是确定性的：对于确定的输入 oi，输出的动作 ai = µ(oi;θi) 是确定的。价值网

络的输入是全局状态 s = [o1, · · · , om] 与所有智能体的动作 a = [a1, · · · ,am]，输出是一

个实数，表示“基于状态 s 执行动作 a”的好坏程度。第 i 号策略网络 µ(oi;θi) 用于控制第

i 号智能体，而价值网络 q(s,a;wi) 则用于评价所有动作 a，给出的分数可以指导第 i 号

策略网络做出改进；见图 16.5。MADDPG 因此可以看做一种 actor-critic 方法。

策略网络
(参数: 𝜽")

价值网络
(参数: 𝒘$)

价值
𝑞 s, 𝒂;𝒘$

动作
𝒂" = 𝝁 𝑜"; 𝜽"

𝑜-

𝑜"

𝑜.

⋮

𝑜"

策略网络
(参数: 𝜽-)

动作
𝒂- = 𝝁 𝑜-; 𝜽-

𝑜-

策略网络
(参数: 𝜽.)

动作
𝒂. = 𝝁 𝑜.; 𝜽.

𝑜.

⋮⋮⋮

图 16.5: 所有智能体的策略网络与第 i 号智能体的价值网络。

思考一个问题：既然第 i 号价值网络仅仅评价第 i 号智能体表现的好坏，为什么第

i 号价值网络需要知道所有智能体的观测 [o1, · · · , om] 与所有智能体的动作 [a1, · · · ,am]

呢？下面举个例子来解答这个问题。在足球机器人的比赛中，我们用第 i 号价值网络评
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16.4 连续控制与MADDPG

价第 i 号机器人的表现。当前第 i 号机器人向前冲，请问这个动作好不好？仅仅知道它

自己的观测和动作，不足以评价“向前冲”是否是正确的动作。要结合队友、对手的位置、

动作等信息（比如攻守、跑位、传球），才能判断第 i 号机器人当前做的动作好不好。

16.4.2 算法推导

训练策略网络和价值网络的算法与第 10.2 节的单智能体 DPG 非常类似：用确定策

略梯度更新策略网络，用 TD 算法更新价值网络。MADDPG 是异策略（off-policy），我们

可以使用经验回放，重复利用过去的经验。用一个经验回放数组存储收集到的经验，每

一条经验都是 (st,at, rt, st+1) 这样一个四元组，其中

st =
[
o1t , · · · , omt

]
,

at =
[
a1
t , · · · , am

t

]
,

st+1 =
[
o1t+1, · · · , omt+1

]
,

rt =
[
r1t , · · · , rmt

]
.

训练策略网络：训练第 i 号策略网络 µ(oi;θi) 的目标是改进 θi，增大第 i 号价值网

络的平均打分。所以目标函数是：

Ĵ i
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES

[
q
(
S,

[
µ(O1;θ1), · · · ,µ(Oi;θi), · · · ,µ(Om;θm)

]
; wi

)]
.

公式中的期望是关于状态 S = [O1, · · · , Om] 求的。目标函数的梯度等于：

∇θi Ĵ
i
(
θ1, · · · ,θm

)
= ES

[
∇θi q

(
S,

[
µ(O1;θ1), · · · ,µ(Oi;θi), · · · ,µ(Om;θm)

]
; wi

)]
.

接下来用蒙特卡洛近似公式中的期望。从经验回放数组中随机抽取一个状态：1

st =
[
o1t , · · · , omt

]
,

它可以看做是随机变量 S 的一个观测值。用所有 m 个策略网络计算动作

â1
t = µ

(
o1t ; θ

1
)
, · · · , âm

t = µ
(
omt ; θm

)
.

那么目标函数的梯度∇θi Ĵ
i(θ1, · · · ,θm) 可以近似成为：

gi
θ = ∇θi q

(
st,

[
µ(o1t ;θ

1), · · · ,µ(oit;θi), · · · ,µ(omt ;θm)
]
; wi

)
= ∇θi q

(
st,

[
â1
t , · · · , â

m
t

]
; wi

)
.

由于 âi
t = µ(oit;θ

i)，用链式法则可得：

gi
θ = ∇θi µ

(
oit; θ

i
)
· ∇âi q

(
st,

[
â1
t , · · · , â

m
t

]
; wi

)
.

做梯度上升更新参数 θi：

θi ← θi + β · gi
θ.

注意，在更新第 i 号策略网络的时候，除了用到全局状态 st，还需要用到所有智能体的

1更新策略网络只需要四元组 (st,at, rt, st+1) 中的 st，没有用其余三个。
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策略网络，以及第 i 号价值网络 q
(
s,a; wi

)
。

训练价值网络： 可以用 TD 算法训练第 i 号价值网络 q(s,a;wi)，让价值网络更好

拟合价值函数 Qi
π(s,a)。给定四元组 (st,at, rt, st+1)，用所有 m 个策略网络计算动作

â1
t+1 = µ(o1t+1;θ

1), · · · , âm
t+1 = µ(omt+1;θ

m).

设 ât+1 = [â1
t+1, · · · , â

m
t+1]。然后计算 TD 目标：

ŷit = rit + γ · q
(
st+1, ât+1; w

i
)
.

再计算 TD 误差：

δit = q
(
st,at;w

i
)
− ŷit.

最后做梯度下降更新参数 wi：

wi ← wi − α · δit · ∇wi q
(
st,at;w

i
)
.

这样可以让价值网络的预测 q(st,at;w
i) 更接近 TD 目标 ŷit。

1 2 m

环境

中央控制器

策略网络
𝝁 𝑜#;	𝜽#

价值网络
𝑞 𝑠, 𝒂;𝒘#

策略网络
𝝁 𝑜,;	𝜽,

策略网络
𝝁 𝑜-;	𝜽-⋯

⋯

价值网络
𝑞 𝑠, 𝒂;𝒘,

价值网络
𝑞 𝑠, 𝒂;𝒘-

经验回放数组

⋯

𝑜#

𝑜#, 𝑟#

𝒂# 𝑜,

𝑜,, 𝑟,

𝒂, 𝑜-

𝑜-, 𝑟-

𝒂-

图 16.6: MADDPG 的中心化训练。
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16.4 连续控制与MADDPG

16.4.3 中心化训练

为了训练第 i 号策略网络和第 i 号价值网络，我们需要用到如下信息：经验回放数

组中的一条记录 (st,at, st+1, r
i
t)、所有m个策略网络、以及第 i号价值网络。很显然，一

个智能体不可能有所有这些信息，因此 MADDPG 需要“中心化训练”。

中心化训练的系统架构如图 16.6 所示。有一个中央控制器，上面部署所有的策略网

络和价值网络。训练过程中，策略网络部署到中央控制器上，所以智能体不能自主做决

策，智能体只是执行中央控制器发来的指令。由于训练使用异策略，可以把收集经验和

更新神经网络参数分开做。

用行为策略收集经验︒行为策略（behavior policy）可以不同于目标策略（target policy，

即 µ）。行为策略是什么都无所谓，比如第 i 个智能体的行为策略可以是

ai = µ
(
oi; θi

old
)
+ ϵ,

其中 ϵ 是与 ai 维度相同的向量，每个元素都是从正态分布中独立抽取的，相当于随机噪

声。具体实现的时候，智能体把其观测 oi 发送给中央控制器。控制器往第 i 号策略网络

输出的动作中加入随机噪声 ϵ，把带噪声的动作 ai 发送给给第 i 号智能体，智能体执行

ai。随后智能体观测到奖励 ri，发送给控制器。控制器把每一轮的 oi,ai, ri 依次存入经

验回放数组。

中央控制器更新策略网络和价值网络：实际实现的时候，中央控制器上还需要有如

下目标网络（图 16.6 中没有画出）：

π
(
a1

∣∣ o1; θ1−), π
(
a2

∣∣ o2; θ2−), · · · , π
(
am

∣∣ om; θm−);
q
(
s,a; w1−), q

(
s,a; w2−), · · · , q

(
s,a; wm−).

设第 i 号智能体当前的参数为：

θi
now, θi−

now, wi
now, wi−

now.

中央控制器每次从经验回放数组中随机抽取一个四元组 (st,at, rt, st+1)，然后按照下面

的步骤更新所有策略网络和所有价值网络：

1. 让所有 m 个目标策略网络做预测：

âi−
t+1 = µ

(
oit+1; θ

i−
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

把预测汇总成 â−
t+1 = [â1−

t+1, · · · , â
m−
t+1]。

2. 让所有 m 个目标价值网络做出预测：

q̂i−t+1 = q
(
st+1, â

−
t+1; w

i−
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

3. 计算 TD 目标：

ŷit = rit + γ · q̂i−t+1, ∀ i = 1, · · · ,m.

4. 让所有 m 个价值网络做预测：

q̂it = q
(
st,at; w

i
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.
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5. 计算 TD 误差：

δit = q̂it − ŷit, ∀ i = 1, · · · ,m.

6. 更新所有 m 个价值网络：

wi
new ← wi

now − α · δit · ∇wi q
(
st,at; w

i
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

7. 让所有 m 个策略网络做预测：

âi
t = µ

(
oit;θ

i
now

)
, ∀ i = 1, · · · ,m.

把预测汇总成 ât = [â1
t , · · · , â

m
t ]。请区别 ât 与经验回放数组中抽出的 at。

8. 更新所有 m 个策略网络：∀ i = 1, · · · ,m，

θi
new ← θi

now − β · ∇θi µ
(
oit;θ

i
now

)
· ∇ai

t
q
(
st, ât; w

i
now

)
.

9. 更新所有 2m 个目标网络：∀ i = 1, · · · ,m，

θi−
new ← τ · θi

new + (1− τ) · θi−
now,

wi−
new ← τ ·wi

new + (1− τ) ·wi−
now.

改进方法：可以用三种方法改进 MADDPG。第一，用第 10.4 节中 TD3 的三种技巧

改进训练的算法：

用截断双 Q 学习（clipped double Q-learning）训练价值网络 q(s,a;wi)，∀ i = 1, · · ·m。

往训练算法第一步中的 âi−
t+1 加入噪声。

减小更新策略网络和目标网络的频率，每更新 k (> 1) 次价值网络，更新一次策略

网络和目标网络。

第二，按照第 11 章中的方法，在策略网络和价值网络中使用 RNN，记忆历史观测。第

三，在价值网络的结构中使用注意力机制，见下一章。

16.4.4 去中心化决策

在完成训练之后，不再需要价值网络，只需要策略网络做决策。如图 16.7 所示，把

策略网络部署到对应的智能体上。第 i 号智能体可以基于本地观测的 oi，在本地独立做

决策：ai = µ(oi;θi)。

1 2 m

环境

𝒂" 𝑜" 𝒂$ 𝑜$ 𝒂% 𝑜%

⋯策略网络
𝝁 𝑜";	𝜽"

图 16.7: MADDPG 的去中心化决策。
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知识点

n第 16章知识点N

在非合作关系的设定下，不同的智能体可能会有不同的奖励。因此，不同的智能体

有不同的回报、价值函数、目标函数。

由于不同的智能体有不同的目标函数，我们无法用单一的目标函数判断收敛，而应

该用纳什均衡判断收敛。如果在其余智能体不改变策略的情况下，任意一个智能体

单独改变策略，它的目标函数不会变好，那么就达到了纳什均衡。

对于非合作关系，最常用的架构也是“中心化训练 + 去中心化决策”。每个智能体有

自己的价值网络和策略网络，价值网络不共享。

MADDPG 是确定策略梯度（DPG）的多智能体版本，用于连续控制。MADDPG 采

用“中心化训练 + 去中心化决策”架构。
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相关文献

u第 16章相关文献U

MAN-A2C 是本书设计出来的简单方法，用于讲解非合作设定下的 MARL，方便读

者理解。MAN-A2C 这个名字并没有出现在任何文献中。本章介绍的 MADDPG 由 Lowe

等人 2017 年的论文提出〔72〕，它的改进版本叫做 MATD3。
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第 17章 注意力机制与多智能体强化学习

注意力机制（attention）是一种重要的深度学习方法，它最主要的用途是自然语言处

理，比如机器翻译、情感分析。本章的目的不是详细解释注意力机制的原理，而是它在多

智能体强化学习（MARL）中的应用。第 17.1 节简单介绍自注意力机制（self-attention），

它是一种特殊的注意力机制。第 17.2 节将自注意力机制应用在 MARL，改进中心化训练

或中心化决策。当智能体数量 m 较大时，自注意力机制对 MARL 有明显的效果提升。

17.1 自注意力机制

注意力机制（attention）最初用于改进循环神经网络（RNN），提高 sequence-to-sequence

（seq2seq）模型的表现。自注意力机制（self-attention）是注意力机制的一种扩展，不局限

于 seq2seq 模型，可以用于任意的 RNN。后来 Transformer 模型将 RNN 剥离，只保留注

意力机制。与 RNN + 注意力机制相比，只用注意力机制居然表现更好，在机器翻译等任

务上的效果有大幅提升。本节不深入讨论注意力机制与 RNN、seq2seq 之间的关系，而只

介绍本章所需的一些知识点。

映射

𝒄" 𝒄# 𝒄$ 𝒄%

𝒙" 𝒙# 𝒙$ 𝒙%⋯

⋯

图 17.1: 将一个长度为 m 的向量序列映射到另一个同
等长度的向量序列。

考虑这样一个问题：输入是长度

为m的序列 (x1, · · · ,xm)，序列中的

元素都是向量，要求输出长度同样为

m 的序列 (c1, · · · , cm)；如图 17.1 所

示。问题还有两个要求：

第一，序列的长度 m 是不确定

的，可以动态变化。但是神经网

络的参数数量不能变化。

第二，输出的向量 ci 不是仅仅

依赖于向量 xi，而是依赖于所

有的输入向量 (x1, · · · ,xm)。

可以用简单的全连接网络逐个把向量 xi 映射到 ci，但是这样得到的 ci 仅依赖于 xi 一个

向量而已，不满足第二个要求。第 13 章介绍的 RNN 也不满足第二个要求；RNN 输出的

向量 ci 只依赖于 (x1, · · · ,xi)，而不依赖于 (xi+1, · · · ,xm)。

自注意力层（self-attention layer）可以解决上述问题。如图 17.2 所示，自注意力层的

输入是序列 (x1, · · · ,xm)，其中的向量的大小都是 din × 1。自注意力层有三个参数矩阵：

W q ∈ Rdq×din , W k ∈ Rdq×din , W v ∈ Rdout×din .

序列长度m不会影响参数的数量。不论序列有多长，参数矩阵只有W q, W k, W v。这三

个参数矩阵需要从训练数据中学习。自注意力层通过以下步骤，把输入序列 (x1, · · · ,xm)

映射到输出序列 (c1, · · · , cm)，输出向量的大小都是 dout × 1。
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⋯
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		𝒒#
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	𝒒&

𝒙'

	𝒒'

𝒙(

	𝒒(

⋯

	𝒌# 	𝒌& 	𝒌' 	𝒌(	𝒗# 	𝒗& 	𝒗' 	𝒗(

图 17.2: 首先把 xi 映射到三元组 (qi,ki,vi)，∀ i = 1, · · · ,m。

		"#

⋯
%#

		&#

%' %(

	&(

%)

	&)

	"' 		"( 	")⋯

⋯

	*# 	*' 	*( 	*)	+# 	&' 	+' 	+( 	+)

图 17.3: 然后用 qi 和 (k1, · · · ,km) 计算权重向量 αi ∈ Rm，∀ i = 1, · · · ,m。

		"# 	"' 		"( 	")⋯

		,# 		,' 	,( 	,)⋯

⋯
%#

		&#

%'

	&'

%(

	&(

%)

	&)

⋯

	+# 	+' 	+( 	+)
加权平均

权重

	*# 	*' 	*( 	*)

图 17.4: 最后用 αi 和 (v1, · · · ,vm) 计算输出向量 ci ∈ Rdout，∀ i = 1, · · · ,m。
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17.1 自注意力机制

1. 如图 17.2 所示，对于所有的 i = 1, · · · ,m，把输入的 xi 映射到三元组 (qi,ki,vi)：

qi = W q x
i ∈ Rdq ,

ki = W k x
i ∈ Rdq ,

vi = W v x
i ∈ Rdout .

2. 如图 17.3 所示，计算权重向量 (α1, · · · ,αm)，每个权重向量的大小都是 m× 1。第

i 个权重向量 αi 依赖于 qi 和 (k1, · · · ,km)：

αi = softmax

( 〈
qi, k1

〉
,
〈
qi, k2

〉
, · · · ,

〈
qi, km

〉 )
, ∀ i = 1, · · · ,m.

公式中的 〈 · , · 〉是向量内积。由于向量 αi 是 softmax 函数的输出，它的元素都是

正实数，而且相加等于 1。向量 αi 的第 j 个元素（记作 αi
j）表示 xi 与 xj 的相关

性；xi 与 xj 越相关，那么元素 αi
j 就越大。

3. 如图 17.4 所示，计算输出向量 (c1, · · · , cm)，每个输出向量的维度都是 dout。第 i

个输出向量 ci 依赖于 αi 和 (v1, · · · ,vm)：

ci =
[
v1, v2, · · · , vm

]
· αi =

m∑
j=1

αi
jv

j , ∀ i = 1, · · · ,m.

ci 是向量 v1, · · · ,vm 的加权平均，权重是 αi = [αi
1, · · · , αi

m]。

𝒄" 𝒄# 𝒄$ 𝒄%⋯

𝒗" 𝒗# 𝒗$ 𝒗%⋯

𝛼"$ 𝛼#$ 𝛼$$ 𝛼%$⋯
加权平均

图 17.5: 第 i 个输出向量 ci 由权重 αi = [αi
1, · · · , αi

m] 和
向量 (v1, · · · ,vm) 决定。

为什么这种神经网络结构叫做

注意力（attention）呢？如图 17.5 所

示，向量 xi 位置上的输出是 ci，它

是做加权平均计算出来的：

ci = αi
1v

1 + αi
2v

2 + · · ·+ αi
mvm.

权重 αi = [αi
1, · · · , αi

m] 反映出 ci

最“关注”哪些输入的 vj = W vx
j。

如果权重 αi
j 大，说明 xj 对 ci 的影

响较大。ci 应当重点关注对其影响

较大的 xj。

上述自注意力层叫做单头自注意力层 (Single-Head Self-Attention Layer)，简称“单头”。

实践中更常用的是多头自注意力层 (Multi-Head Self-Attention Layer)，简称“多头”，它是多

个单头的组合，见图 17.6。设多头由 l 个单头组成。每个单头有自己的 3 个参数矩阵，所

以多头一共有 3l 个参数矩阵。它们的输入都是序列 (x1, · · · ,xm)，它们的输出都是长度

为 m 的向量序列。

第 1 个自注意力层输出：
(
c11, c

2
1, c

3
1, · · · , cm1

)
,

第 2 个自注意力层输出：
(
c12, c

2
2, c

3
2, · · · , cm2

)
,

...
...

第 l 个自注意力层输出：
(
c1l , c

2
l , c

3
l , · · · , cml

)
.
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其中每个向量 cij 的大小都是 dout× 1。多头的输出记作序列 (c1, · · · , cm)，其中每个 ci 都

是做连接（concatenation）得到的：

ci =
[
ci1; c

i
2; · · · ; cil

]
∈ Rldout , ∀ i = 1, · · · ,m.

𝒄"# 𝒄"$ 𝒄"% 𝒄"&

单头自注意力层 (Single-Head Self-Attention Layer)

𝒄%# 𝒄%$ 𝒄%% 𝒄%&

单头自注意力层 (Single-Head Self-Attention Layer)

𝒄$# 𝒄$$ 𝒄$% 𝒄$&

单头自注意力层 (Single-Head Self-Attention Layer)

𝒙#

𝒄##

𝒙$

𝒄#$

𝒙%

𝒄#%

𝒙&

𝒄#&

⋯

⋯

单头自注意力层 (Single-Head Self-Attention Layer)

连接
(Concatenate)

连接
(Concatenate)

连接
(Concatenate)

连接
(Concatenate)⋯

𝒄# 𝒄$ 𝒄% 𝒄&

多头自注意力层
(Multi-Head Self-Attention Layer)

图 17.6: 这个例子中，多头自注意力层由 l = 4 个单头自注意力层组成。

总结一下，多头自注意力层把长度为 m 的向量序列映射到同等长度的向量序列。长

度 m 可以任意变化，神经网络结构无需改变。实现一个多头自注意力层需要指定三个超

参数：单头的数量 l、每个单头输出的大小 dout、向量 qi 和 ki 的大小 dq。多头的输出是

长度为 m 的向量序列，每个向量的大小是 ldout× 1。超参数 dq 不影响输出的大小，它只

在计算权重向量 α1, · · · ,αm 的时候使用。
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17.2 自注意力在中心化训练中的应用

17.2 自注意力在中心化训练中的应用

自注意力机制（self-attention）是改进多智能体强化学习（MARL）的一种有效技巧，

可以应用在中心化训练或中心化决策当中。自注意力机制在 MARL 中有不同的用法。此

处只讲解一种用法，帮助大家理解自注意力在 MARL 中的意义。

多智能体系统中有 m 个智能体，每个智能体有自己的观测（记作 o1, · · · , om）和动

作（记作 a1, · · · , am）。我们考虑非合作关系的 MARL。如果做中心化训练，需要用到 m

个状态价值网络

v
( [

o1, · · · , om
]
; w1

)
, · · · , v

( [
o1, · · · , om

]
; wm

)
,

或 m 个动作价值网络

q
( [

o1, · · · , om
]
,
[
a1, · · · , am

]
; w1

)
, · · · , q

( [
o1, · · · , om

]
,
[
a1, · · · , am

]
; wm

)
.

由于是非合作关系，m 个价值网络有各自的参数，而且它们的输出各不相同。我们首先

以状态价值网络 v 为例讲解神经网络的结构。

𝑜" 𝑜# 𝑜$ 𝑜%
⋯

𝑣()

全连接网络

卷积网络

𝑇𝒙:

不共享参数

可以共享参数

图 17.7: 第 i 号状态价值网络最简单的实现。

不使用自注意力的状态价值网

络：图 17.7 是状态价值网络 v(s;wi)

最简单的实现。每个价值网络是一个

独立的神经网络，有自己的参数。底

层提取特征的卷积网络可以在m个价

值网络中共享（即复用），而上层的全

连接网络不能共享。神经网络的输入

是所有智能体的观测的连接（concate-

nation），输出是实数

v̂i = v
([

o1, · · · , om
]
; wi

)
.

这种简单的神经网络结构有几个不足

之处。

智能体数量 m 越大，神经网络

的参数越多。神经网络的输入是

m个观测的连接，它们被映射到

特征向量 x。m 越大，我们就必

须把向量 x 维度设置得越大，否则 x 无法很好地概括 [o1, · · · , om] 的完整信息。x

维度越大，全连接网络的参数就越多，神经网络就越难训练（即需要收集更多的经

验才能训练好神经网络）。

当 m 很大的时候，并非所有智能体的观测 o1, · · · , om 都与第 i 号智能体密切相关。

第 i 号智能体应当学会判断哪些智能体最相关，并重点关注密切相关的智能体，避

免决策受无关的智能体干扰。

使用自注意力的状态价值网络：图 17.8 是对状态价值网络更好的实现方式，避免了
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上面讨论的三种不足之处。神经网络的结构是这样的：

输入仍然是所有智能体的观测 o1, · · · , om。对于所有的 i，用一个卷积网络把 oi 映

射到特征向量 xi。这些卷积网络的参数都是相同的。

自注意力层的输入是向量序列 (x1, · · · ,xm)，输出是序列 (c1, · · · , cm)。向量 ci 依

赖于所有的观测 x1, · · · ,xm，但是 ci 主要取决于最密切相关的一个或几个 x。

第 i 号全连接网络把向量 ci 作为输入，输出一个实数 v̂i，作为第 i 号价值网络的输

出。在非合作关系的设定下，m 个价值网络是不同的，因此 m 个全连接网络不共

享参数。

图 17.8 中只用了一个自注意力层。其实可以重复自注意力层，比如：

· · · −→ 自注意力层 −→ 全连接层 −→ 自注意力层 −→ 全连接层 −→ · · ·

自注意力的层数是一个超参数，需要用户自己调。

𝒙"

𝒄"

𝒙$

𝒄$

𝒙%

𝒄%

𝒙&

𝒄&

⋯

⋯

𝑜" 𝑜$ 𝑜% 𝑜&⋯

全连接网络

⋯

多头自注意力层 (Multi-Head Self-Attention Layer)

𝑣*" 𝑣*$ 𝑣*% 𝑣*&

全连接网络 全连接网络全连接网络 ⋯

⋯卷积网络 卷积网络 卷积网络 卷积网络 共享参数

不共享参数

共享参数

图 17.8: 带有自注意力的状态价值网络。图中的 v̂i = v
(
[o1, · · · , om];wi

)
是第 i 个价值网络的输

出。

使用自注意力的动作价值网络：上一章介绍了 MADDPG，它是一种连续控制方法，

用于非合作关系的设定。它的架构是“中心化训练 + 去中心化决策”，在中央控制器上部

署 m 个动作价值网络，把第 i 个记作：

q̂i = q
( [

o1, · · · , om
]
,
[
a1, · · · ,am

]
; wi

)
.

它的输入是所有智能体的观测和动作，输出是实数 q̂i，表示动作价值。可以按照图 17.9

实现动作价值网络。在 MADDPG 中使用这样的神经网络结构可以提高 MADDPG 的表
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现，尤其是当 m 较大的时候，效果的提升较大。

𝒙"

𝒄"

𝒙$

𝒄$

𝒙%

𝒄%

𝒙&

𝒄&

⋯

⋯

𝑜"
⋯

全连接网络

⋯

多头自注意力层 (Multi-Head Self-Attention Layer)

𝑞*" 𝑞*$ 𝑞*% 𝑞*&

全连接网络 全连接网络全连接网络 ⋯

⋯神经网络 共享参数

不共享参数

共享参数

𝒂" 𝑜$

神经网络

𝒂$ 𝑜%

神经网络

𝒂% 𝑜&

神经网络

𝒂&

图 17.9: 带有自注意力的动作价值网络。图中的 q̂i = q
(
[o1, · · · , om], [a1, · · · , am];wi

)
是第 i 个动

作价值网络的输出。

使用自注意力的中心化策略网络：对于“中心化训练 + 中心化决策”的系统架构，需

要在中央控制器上部署 m 个策略网络，每个策略网络都需要知道所有 m 个智能体的观

测 o1, · · · , om。

对于离散控制，第 i 号策略网络记作：

f̂
i
= π

(
·
∣∣∣ [o1, · · · , om]

; θi
)
.

策略网络的输出是向量 f̂
i
，它的维度是第 i号动作空间的大小 |Ai|，f̂

i
的元素表示

每种动作的概率。根据 f̂
i
做随机抽样，得到动作 ai，第 i 号智能体执行这个动作。

对于连续控制，第 i 号策略网络记作：

ai = µ
( [

o1, · · · , om
]
; θi

)
.

它的输出是动作 ai，它是 d 维向量，d 是连续控制问题的自由度。第 i 号智能体执

行动作 ai。

不管是离散控制还是连续控制，上述两种策略网络中都可以使用自注意力层，神经网络

的结构与图 17.8 中的 v(s;wi) 几乎一样，唯一区别是神经网络的输出由实数 v̂1, · · · , v̂m

变成向量 f̂
1
, · · · , f̂

m
或者 a1, · · · ,am。
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总结： 自注意力机制在非合作关系的 MARL 中普遍适用。如果系统架构使用中心

化训练，那么 m 个价值网络可以用一个神经网络实现，其中使用自注意力层。如果系统

架构使用中心化决策，那么 m 个策略网络也可以实现成一个神经网络，其中使用自注意

力层。在 m 较大的情况下，使用自注意力层对效果有较大的提升。
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知识点

n第 17章知识点N

自注意力层的输入是向量序列 x1, · · · ,xm，输出是向量序列 c1, · · · , cm。两个序列

的长度相同，但是向量的维度可以不同。自注意力层的参数数量与序列长度 m 无

关，因此序列的长度可以任意。

自注意力层的输入与输出的关系是多对多。输出向量 ci 不止依赖于 xi，而且依赖

于所有的输入。改变任意一个输入向量，都会影响输出的 ci。

多头自注意力层由 l 个独立的单头自注意力层组成，l 的大小任意。把单头的输出

做连接，作为多头的输出。如果每个单头自注意力层有 n 个参数，那么多头自注意

力层就有 n× l 个参数。

在做中心化训练或中心化决策的时候，可以将自注意力层用于价值网络或策略网

络，把所有智能体的观测作为输入序列。
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相关文献

u第 17章相关文献U

注意力机制（attention）由 2015 年的论文〔6〕 提出；这篇论文将注意力机制与 RNN

结合，大幅提升 RNN 在机器翻译任务上的表现。2017 年的论文〔118〕 提出 Transformer

模型，去掉 RNN，只保留注意力，在机器翻译任务上取得了远优于 RNN 加注意力的表

现。2019 年的论文〔56〕 将注意力层用到多智能体的 actor-critic 中。
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第 18章 AlphaGo与蒙特卡洛树搜索

之前章节介绍的强化学习方法都是无模型的强化学习（model-free），包括价值学习

（value-based）和策略学习（policy-based）。本章介绍的蒙特卡洛树搜索（Monte Carlo Tree

Search，缩写 MCTS) 是一种基于模型的强化学习方法（model-based）。MCTS 比价值学

习和策略学习更难理解，所以本章结合 AlphaGo 讲解 MCTS。

AlphaGo 的字面意思是“围棋王”，俗称“阿尔法狗”，它是世界上第一个打败人类围棋

冠军的 AI。在 2015 年 10 月，AlphaGo 以 5 : 0 战胜欧洲围棋冠军、职业二段选手樊麾。

在 2016 年 3 月，AlphaGo 以 4 : 1 战胜世界冠军李世石。2017 年新版的 AlphaGo Zero 更

胜一筹，以 100 : 0 战胜 AlphaGo。

AlphaGo 依靠 MCTS 做决策，而决策的过程中需要策略网络和价值网络的辅助。第

18.1 节用强化学习的语言描述围棋的状态和动作，并且构造策略网络和价值网络。第 18.2

节详细讲解 MCTS 的决策过程。第 18.3 节讲解 AlphaGo 2016 版与 AlphaGo Zero 是如何

训练策略网络和价值网络的。

18.1 动作︑状态︑策略网络︑价值网络

围棋的棋盘是 19 × 19 的网格，可以在两条线交叉的地方放置棋子，一共有 361 个

可以放置棋子的位置。两个玩家一方用黑色棋子，另一方用白色棋子，两方交替往棋盘

上放置棋子。棋盘上有 361 个可以放置棋子的位置，因此动作空间是 A = {1, · · · , 361}。
比如动作 a = 123 的意思是在第 123 号位置上放棋子。

如果该落黑子，该矩阵全部元素等于1

最近8步白子的格局

0 1 0
1 0 1
1 0 1

最近8步黑子的格局

如果该落白子，该矩阵全部元素等于0

图 18.1: 状态可以表示为 19× 19× 17 的张量。

AlphaGo 2016 版本使用 19×19×48的张量（tensor）表示一个状态。AlphaGo Zero 使

用 19×19×17的张量表示一个状态。本书只解释后者；见图 18.1。下面解释 19×19×17

的状态张量的意义。

张量每个切片（slice）是 19× 19 的矩阵，对应 19× 19 的棋盘。一个 19× 19 的矩

阵可以表示棋盘上所有黑子的位置。如果一个位置上有黑子，矩阵对应的元素就是
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1，否则就是 0。同样的道理，用一个 19× 19 的矩阵来表示当前棋盘上所有白子的

位置。

张量中一共有 17 个这样的矩阵；17 是这样得来的。记录最近 8 步棋盘上黑子的位

置，需要 8 个矩阵。同理，还需要 8 个矩阵记录白子的位置。还另外需要一个矩

阵表示该哪一方下棋；如果该下黑子，那么该矩阵元素全部等于 1；如果该下白子，

那么该矩阵的元素全都等于 0。

特征向量

策略网络

𝜋 1 	𝑠

𝑠
𝒇 = 𝜋 ⋅ 	𝑠

𝜋 2 	𝑠
𝜋 3 	𝑠

𝜋 360 	𝑠
𝜋 361 	𝑠

⋮卷积网络 全连接网络 Softmax
激活函数

图 18.2: 策略网络的示意图。

策略网络 π(a|s;θ) 的结构如图 18.2 所示。策略网络的输入是 19× 19× 17 的状态 s。

策略网络的输出是 361 维的向量 f，它的每个元素对应一个动作（即在棋盘上一个位置

放棋子）。向量 f 所有元素都是正数，而且相加等于 1。

卷积网络

特征向量

价值网络

𝑠

全连接网络
价值

图 18.3: 价值网络的示意图。

AlphaGo 还有一个价值网络 v(s;w)，它是对状态价值函数 Vπ(s) 的近似。价值网络

的结构如图 18.3 所示。价值网络的输入是 19 × 19 × 17 的状态 s。价值网络的输出是一

个实数，它的大小评价当前状态 s 的好坏

策略网络和价值的输入相同，都是状态 s。它们都用多个卷积层把 s 映射到特征向

量。因此可以让策略网络和价值网络共用卷积层。训练策略网络和价值网络的方法在之

后的第 18.3 节解释。
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18.2 蒙特卡洛树搜索 (MCTS)

假设此时已经训练好了策略网络 π(a|s;θ)和价值网络 v(s;w)。AlphaGo 真正跟人下

棋的时候，做决策的不是策略网络或者价值网络，而是蒙特卡洛树搜索（Monte Carlo Tree

Search），缩写 MCTS。MCTS 不需要训练，可以直接做决策。训练策略网络和价值网络

的目的是辅助 MCTS。本节中假设策略网络和价值网络已经训练好，可以直接用；下一

节再具体讲解策略网络和价值网络的训练。

18.2.1 MCTS的基本思想

思考一个问题：人类玩家是怎么下围棋、象棋、五子棋的？人类玩家通常都会向前

看几步；越是高手，看得越远。假如现在该我放棋子了，我应该思考这样的问题：当前

有几个貌似可行的走法，假如我的动作是 at = 234，对手会怎么走呢？假如接下来对手

把棋子放在 a′t = 30 的位置上，那我下一步的动作 at+1 应该是什么呢？做当前决策之前，

我需要在大脑里做这样的预判，确保几步以后我很可能会占优势。如果我只根据当前格

局做判断，不往前看，我肯定赢不了高手。同理，AI 下棋也应该向前看，应该枚举未来

可能发生的情况，从而判断当前执行什么动作的胜算最大；这样做远好于用策略网络计

算一个动作。

MCTS 的基本原理就是向前看，模拟未来可能发生的情况，从而找出当前最优的动

作。AlphaGo 每走一步棋，都要用 MCTS 做成千上万次模拟，从而判断出哪个动作的胜

算最大。做模拟的基本思想如下。假设当前有三种看起来很好的动作。每次模拟的时候

从三种动作中选出一种，然后将一局游戏进行到底，从而知晓胜负。（只是计算机做模拟

而已，不是真的跟对手下完一局。）重复成千上万次模拟，统计一下每种动作的胜负频率，

发现三种动作胜率分别是 48%、56%、52%。那么 AlphaGo 应当执行第二种动作，因为

它的胜算最大。以上只是 MCTS 的基本想法，实际做起来有很多难点需要解决。

18.2.2 MCTS的四个步骤

MCTS 的每一次模拟选出一个动作 a，执行这个动作，然后把一局游戏进行到底，用

胜负来评价这个动作的好坏。MCTS 的每一次模拟分为四个步骤：选择（selection）、扩

展（expansion）、求值（evaluation）、回溯（backup）。

第一步——选择（Selection）：观测棋盘上当前的格局，找出所有空位，然后判断其

中哪些位置符合围棋规则；每个符合规则的位置对应一个可行的动作。每一步至少有几

十、甚至上百个可行的动作；假如挨个搜索和评估所有可行动作，计算量会大到无法承

受。虽然有几十、上百个可行动作，好在只有少数几个动作有较高的胜算。第一步——

选择——的目的就是找出胜算较高的动作，只搜索这些好的动作，忽略掉其他的动作。

如何判断动作 a 的好坏呢？有两个指标：第一，动作 a 的胜率；第二，策略网络给
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动作 a 的评分（概率值）。用下面这个分值评价 a 的好坏：

score(a) ≜ Q(a) +
η

1 +N(a)
· π(a|s;θ). (18.1)

此处的 η 是个需要调的超参数。公式中 N(a)、Q(a) 的定义如下：

N(a) 是动作 a 已经被访问过的次数。初始的时候，对于所有的 a，令 N(a) ← 0。

动作 a 每被选中一次，我们就把 N(a) 加一：N(a)← N(a) + 1。

Q(a) 是之前 N(a) 次模拟算出来的动作价值，主要由胜率和价值函数决定。Q(a)

的初始值是 0；动作 a 每被选中一次，就会更新一次 Q(a)；后面会详解。

可以这样理解公式 (18.1)：

如果动作 a 还没被选中过，那么 Q(a) 和 N(a) 都等于零，因此可得

score(a) ∝ π(a|s;θ),

也就是说完全由策略网络评价动作 a 的好坏。

如果动作 a 已经被选中过很多次，那么 N(a) 就很大，导致策略网络在 score(a) 中

的权重降低。当 N(a) 很大的时候，有

score(a) ≈ Q(a),

此时主要基于 Q(a) 判断 a 的好坏，而策略网络已经无关紧要。

系数 1
1+N(a) 的另一个作用是鼓励探索，也就是让被选中次数少的动作有更多的机

会被选中。假如两个动作有相近的 Q 分数和 π 分数，那么被选中次数少的动作的

score 会更高。

当前状态 𝑠"（真实）

0.4 0.3 0.5

AlphaGo的可行动作

MCTS算出的分值(score)

图 18.4: 假设有 3 个可行动作，根据公式 (18.1) 算出它们
的分数。

MCTS 根据公式 (18.1) 算

出所有动作的分数 score(a)，∀a。
MCTS 选择分数最高的动作。图

18.4 的例子中有 3 个可行动作，分

数分别为 0.4、0.3、0.5。第三个动

作分数最高，会被选中，这一轮模

拟会执行这个动作。（只是在模拟

中执行而已，不是 AlphaGo 真的

走一步棋）。

第二步——扩展（Expansion）： 把第一步选中的动作记作 at，它只是个假想的动

作，只在“模拟器”中执行，而不是 AlphaGo 真正执行的动作。AlphaGo 需要考虑这样一

个问题：假如它执行动作 at，那么对手会执行什么动作呢？对手肯定不会把自己的想法

告诉 AlphaGo，那么 AlphaGo 只能自己猜测对手的动作。AlphaGo 可以“推己及人”：如

果 AlphaGo 认为几个动作很好，对手也会这么认为。所以 AlphaGo 用策略网络模拟对手，

根据策略网络随机抽样一个动作：

a′t ∼ π
(
·
∣∣ s′t; θ).

此处的状态 s′ 是站在对手的角度观测到的棋盘上的格局，动作 a′t 是（假想）对手选择
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的动作。图 18.5 的例子中对手有四种可行动作，AlphaGo 用策略网络算出每个动作的概

率值，然后根据概率值随机抽样一个对手的动作，记作 a′t。假设根据概率值 0.1, 0.3, 0.2,

0.4 做随机抽样，选中第二种动作；见图 18.6。从 AlphaGo 的角度来看，对手的动作就是

AlphaGo 新的状态。
当前状态 𝑠"（真实）

对手的可行动作
（假想）

0.1 0.2
策略网络输出的

概率值
0.3 0.4

AlphaGo的动作 𝑎"
（假想）

图 18.5: 假设 AlphaGo 有三种可行的动作，AlphaGo 选中
第三个，并在模拟中执行。用策略网络模拟对手，策略网
络输出对手可行动作的概率值：0.1, 0.3, 0.2, 0.4。

AlphaGo 需要在模拟中跟对

手将一局游戏进行下去，所以需

要一个模拟器（即环境）。在模

拟器中，AlphaGo 每执行一个动

作 ak，模拟器就会返回一个新的

状态 sk+1。想要搭建一个好的模

拟器，关键在于使用正确的状态

转移函数 p(sk+1|sk, ak)；如果状

态转移函数与事实偏离太远，那

么用模拟器做 MCTS 是毫无意义

的。

当前状态 𝑠"（真实）

AlphaGo的动作 𝑎"
（假想）

对手的动作 𝑎"$ 是
AlphaGo眼里的状态 𝑠"%&

（都是假想的）

图 18.6: 假设对手有四种可行的动作，AlphaGo 根据概率
值做随机抽样，替对手选中了第二种动作。对手的动作就
是 AlphaGo 眼里的新的状态。

AlphaGo 模拟器利用了围棋

游戏的对称性：AlphaGo 的策略，

在对手看来是状态转移函数；对

手的策略，在 AlphaGo 看来是状

态转移函数。最理想的情况下，模

拟器的状态转移函数是对手的真

实策略；然而 AlphaGo 并不知道

对手的真实策略。AlphaGo退而求

其次，用 AlphaGo 自己训练出的

策略网络 π 代替对手的策略，作为模拟器的状态转移函数。

想要用 MCTS 做决策，必须要有模拟器，而搭建模拟器的关键在于构造正确的状态

转移函数 p(sk+1|sk, ak)。从搭建模拟器的角度来看，围棋是非常简单的问题：由于围棋

的对称性，可以用策略网络作为状态转移函数。但是对于大多数的实际问题，构造状态

转移函数是非常困难的。比如机器人、无人车等应用，状态转移的构造需要物理模型，要

考虑到力、运动、以及外部世界的干扰。如果物理模型不够准确，导致状态转移函数偏

离事实太远，那么 MCTS 的模拟结果就不可靠。

第三步——求值（Evaluation）：从状态 st+1 开始，双方都用策略网络 π 做决策，在

模拟器中交替落子，直到分出胜负；见图 18.7。AlphaGo 基于状态 sk，根据策略网络抽

样得到动作

ak ∼ π
(
·
∣∣ sk; θ).

对手基于状态 s′k（从对手角度观测到的棋盘上的格局），根据策略网络抽样得到动作

a′k ∼ π
(
·
∣∣ s′k; θ).
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当这局游戏结束时，可以观测到奖励 r。如果 AlphaGo 胜利，则 r = +1，否则 r = −1。

𝑠"（真实）

𝑎"（假想）

𝑠"$%（假想）

对手做决策

AlphaGo做决策

AlphaGo做决策

𝑎"$%（假想）

𝑠"$&（假想）

对手做决策

AlphaGo做决策

对手做决策

AlphaGo做决策

𝑎'（假想）

𝑠'（假想）

⋮
双方都用策略
网络 𝜋 做决
策，交替落子，
直到分出胜负。

奖励 𝑟 = ±1

图 18.7: 策略网络自我博弈。

回顾一下，棋盘上真实的状态是 st，Al-

phaGo 在模拟器中执行动作 at，然后模拟器中

的对手执行动作 a′t，带来新的状态 st+1。状态

st+1 越好，则这局游戏胜算越大。

如果 AlphaGo 赢得这局模拟 (r = +1)，则

说明 st+1 可能很好；如果输了 (r = −1)，

则说明 st+1 可能不好。因此，奖励 r 可

以反映出 st+1 的好坏。

此外，还可以用价值网络 v 评价状态 st+1

的好坏。价值 v(st+1;w) 越大，则说明状

态 st+1 越好。

奖励 r 是模拟获得的胜负，是对 st+1 很可

靠的评价，但是随机性太大。价值网络的评估

v(st+1;w) 没有 r 可靠，但是价值网络更稳定、

随机性小。AlphaGo 的解决方案是把奖励 r 与

价值网络的输出 v(st+1;w) 取平均，记作：

V
(
st+1

)
≜ r + v(st+1;w)

2
,

把它记录下来，作为对状态 st+1 的评价。

𝑠"（真实）

𝑎"（假想）

𝑠"$%（假想）

AlphaGo做决策

对手做决策

记录：

0.62

0.62

-0.38

记录：

0.76

0.76

0.76

记录： 记录：

-0.49

0.51

-0.49

-0.24

0.76

-0.49

图 18.8: 每一个状态 st+1 下面都有很多条记录，每一
条记录是一个 V (st+1)。

实际实现的时候，AlphaGo 还训

练了一个更小的神经网络，它做决策

更快。MCTS 在第一步和第二步用大

的策略网络，第三步用小的策略网络。

读者可能好奇，为什么在且仅在第三

步用小的策略网络呢？第三步两个策

略网络交替落子，通常要走一两百步，

导致第三步成为 MCTS 的瓶颈。用小

的策略网络代替大的策略网络，可以

大幅加速 MCTS。

第四步——回溯（Backup）： 第

三步——求值——算出了第 t+1步某

一个状态的价值，记作 V (st+1)；每一

次模拟都会得出这样一个价值，并且

记录下来。模拟会重复很多次，于是

第 t+1步每一种状态下面可以有多条

记录；如图 18.8 所示。第 t 步的动作

at 下面有多个可能的状态（子节点），
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每个状态下面有若干条记录。把 at 下面所有的记录取平均，记作价值 Q(at)，它可以反

映出动作 at 的好坏。在图 18.8 中，at 下面一共有 12 条记录，Q(at) 是 12 条记录的均值。

给定棋盘上的真实状态 st，有多个动作 a 可供选择。对于所有的 a，价值 Q(a) 的初

始值是零。动作 a 每被选中一次（成为 at），它下面就会多一条记录，我们就对 Q(a) 做

一次更新。

回顾第一步——选择（Selection）：基于棋盘上真实的状态 st，MCTS 需要从可行的

动作中选出一个，作为 at。MCTS 计算每一个动作 a 的分数：

score(a) ≜ Q(a) +
η

1 +N(a)
· π(a|s;θ), ∀ a,

然后选择分数最高的 a。MCTS 算出的 Q(a) 的用途就是这里。

18.2.3 MCTS的决策

上一小节讲解了单次模拟的四个步骤，注意，这只是单次模拟而已。MCTS 想要真

正做出一个决策（即往真正的棋盘上落一个棋子），需要做成千上万次模拟。在做了无数

次模拟之后，MCTS 做出真正的决策：

at = argmax
a

N(a).

此时 AlphaGo 才会真正往棋盘上放一个棋子。

为什么要依据N(a)来做决策呢？在每一次模拟中，MCTS 找出所有可行的动作 {a}，
计算它们的分数 score(a)，然后选择其中分数最高的动作，然后在模拟器里执行。如果某

个动作 a 在模拟中胜率很大，那么它的价值 Q(a) 就会很大，它的分数 score(a) 会很高，

于是它被选中的几率就大。也就是说如果某个动作 a 很好，它被选中的次数 N(a) 就会

大。

观测到棋盘上当前状态 st，MCTS 做成千上万次模拟，记录每个动作 a 被选中的次

数 N(a)，最终做出决策 at = argmaxaN(a)。到了下一时刻，状态变成了 st+1，MCTS

把所有动作 a 的 Q(a)、N(a) 全都初始化为零，然后从头开始做模拟，而不能利用上一

次的结果。

AlphaGo 下棋非常“暴力”：每走一步棋之前，它先在“脑海里”模拟几千、几万局，它

可以预知它每一种动作带来的后果，对手最有可能做出的反应都在 AlphaGo 的算计之内。

由于计算量差距悬殊，人类面对 AlphaGo 时不太可能有胜算。这样的比赛对人来说是不

公平的；假如李世石下每一颗棋子之前，先跟柯洁模拟一千局，或许李世石的胜算会大

于 AlphaGo。
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18.3 训练策略网络和价值网络

上一节假设策略网络和价值网络已经训练好，并且用策略网络和价值网络辅助MCTS。

本节具体讲解如何训练两个神经网络。AlphaGo 有多个版本，其中最著名的是 2016、2017

年发表在 Nature 期刊的两个版本，本书称之为 2016 版和 AlphaGo Zero 版。AlphaGo Zero

实力更强：DeepMind 做了实验，让两个版本博弈 100 次，比分是 100 : 0。

18.3.1 AlphaGo 2016版本的训练

AlphaGo 2016 版的训练分为三步：第一，随机初始化策略网络 π(a|s;θ) 之后，用行

为克隆（behavior cloning）从人类棋谱中学习策略网络；第二，让两个策略网络自我博弈，

用 REINFORCE 算法改进策略网络；第三，基于已经训练好的策略网络，训练价值网络

v(s;w)。

第一步：行为克隆：一开始的时候，策略网络的参数都是随机初始化的。假如此时

直接让两个策略网络自我博弈，它们会做出纯随机的动作。它们得随机摸索很多很多次，

才能做出合理的动作。假如一上来就用 REINFORCE 学习策略网络，最初随机摸索的过

程要花很久。这就是为什么 AlphaGo 2016 版基于人类专家的知识初步训练一个策略网

络。

有一个叫 KGS 的在线围棋游戏程序，它在 2000 年的时候上线，让玩家在线比赛。

KGS 会把每一局游戏都记录下来。KGS 有 16 万局是六段以上的高级玩家的记录。每一

局游戏有很多步，每一步棋盘上的格局作为一个状态 sk，下一个棋子的位置作为动作 ak，

这样得到数据集 {(sk, ak)}。数据集中一共有 m = 2.94× 107 个 (sk, ak) 这样的二元组。

AlphaGo 用行为克隆训练策略网络 π(a|s;θ)。之前第 12.1 节详细介绍了行为克隆，

这里只是简单概括一下。设 361 维的向量

fk = π
(
·
∣∣sk;θ) =

[
π
(
1
∣∣ sk;θ), π(2 ∣∣ sk;θ), · · · π(361 ∣∣ sk;θ)]

是策略网络的输出，设 āk 是对动作 ak 的 one-hot 编码。函数 H(āk, fk) 是交叉熵（cross

entropy），衡量 āk 与 fk 的差别。行为克隆可以描述成这样一个优化问题：

min
θ

1

m

m∑
k=1

H
(
āk, fk

)
.

可以用随机梯度下降 (SGD) 求解这个优化问题。每次随机从 {1, · · · ,m} 中选出一个序

号，记作 j。设当前策略网络参数为 θnow。用随机梯度更新 θ：

θnew ← θnow − β · ∇θH
(
āj , π

(
·
∣∣sj ;θnow

) )
.

此处的 β 是学习率。这样可以让策略网络的决策 π( · |sk;θ) 更接近人类高手的动作 āj。

KGS 中的 16 万局游戏都是六段以上的高手的博弈。行为克隆得到的策略网络模仿

高手的动作，可以做出比较合理的决策。它在实战中可以打败业余玩家，但是打不过职

业玩家。第 12.1 节详细讨论过行为克隆的缺点。为了克服行为克隆的缺点，还需要继续

用强化学习训练策略网络。在行为克隆之后再做强化学习改进策略网络，可以击败只用

行为克隆的策略网络，胜算是 80%。
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第二步——用 REINFORCE训练策略网络：如图 18.9 所示，AlphaGo 让策略网络

做自我博弈，用胜负作为奖励，更新策略网络。博弈的双方是两个策略网络，一个叫做

“玩家”，用最新的参数，记作 θnow；另一个叫做“对手”，它的参数是从过时的参数中随机

选出来的，记作 θold。“对手”的作用相当于模拟器（环境）的状态转移函数，只是陪玩。训

练的过程中，只更新“玩家”的参数，不更新“对手”的参数。

玩家 (Player)
即智能体，用最新的策略网络

对手 (Opponent)
相当于状态转移，用过时的策略网络

博弈

图 18.9: 让两个策略网络自我博弈。

让“玩家”和“对手”博弈，将一局游戏进行到底，假设走了 n 步。游戏没结束的时候，

奖励全都是零：

r1 = r2 = · · · = rn−1 = 0.

游戏结束的时候，如果“玩家”赢了，奖励是 rn = +1，那么所有的回报都是 +1：1

u1 = u2 = · · · = un = +1.

如果“玩家”输了，奖励是 rn = −1，那么所有的回报都是 −1：

u1 = u2 = · · · = un = −1.

所有 n 步都用同样的回报，这相当于不区分哪一步棋走得好，哪一步走得烂；只要赢了，

每一步都被视为“好棋”；假如输了，每一步都被看成“臭棋”。

REINFORCE 是一种策略梯度方法，它用观测到的回报 u 近似动作价值 Qπ。REIN-

FORCE 更新策略网络的公式是：

θnew ← θnow + β ·
n∑

t=1

ut · ∇ lnπ
(
at

∣∣ st; θnow
)
.

此处的 β 是学习率。

第三步——训练价值网络： 价值网络 v(s;w) 是对状态价值函数 Vπ(s) 的近似，用

于评估状态 s 的好坏。在完成第二步——训练策略网络 π——之后，用 π 辅助训练 v。虽

然此处有一个策略网络 π 和一个价值网络 v，但这不属于 actor-critic 方法。此处先训练

π，再训练 v，用 π 辅助训练 v；而 actor-critic 则是同时训练 π 和 v，用 v 辅助训练 π。

让训练好的策略网络做自我博弈，记录状态—回报二元组 (sk, uk)，存到一个数组里。

自我博弈需要重复非常多次，把最终得到的数据集记作
{
(sk, uk)

}m

k=1
。根据定义，状态

价值 Vπ(sk) 是回报 Uk 的期望：

Vπ

(
sk
)

= E
[
Uk

∣∣Sk = sk
]
.

我们希望价值网络 v(sk;w) 接近 Vπ，也就是回报的期望，于是让 v(sk;w) 去拟合回报

1回报的定义是 ut = rt + rt+1 + · · ·+ rn，折扣率是 γ = 1。
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uk。定义回归问题（regression）：

min
w

1

2m

m∑
k=1

[
v
(
sk;w

)
− uk

]2
.

可以用随机梯度下降 (SGD) 求解这个回归问题。设当前价值网络参数为 wnow 每次随机

从 {1, · · · ,m}中选出一个序号，记作 j。用价值网络做预测：v̂j = v(sj ;wnow)。用随机

梯度更新 w：

wnew ← wnow − α ·
(
v̂j − uj

)
· ∇wv

(
sj ;wnow

)
.

此处的 α 是学习率。

18.3.2 AlphaGo Zero版本的训练

AlphaGo Zero 与 2016 版本的最大区别在于训练策略网络 π(a|s;θ) 方式。训练 π 的

时候，不再从人类棋谱学习，也不用 REINFORCE 方法，而是向 MCTS 学习。其实可以

把 AlphaGo Zero 训练 π 的方法看做是模仿学习，被模仿对象是 MCTS。

自我博弈：用 MCTS 控制两个玩家对弈。每走一步棋，MCTS 需要做成千上万次模

拟，并记录下每个动作被选中的次数 N(a)，∀ a ∈ {1, 2, · · · , 361}。设当前是 t 时刻，真

实棋盘上当前状态是 st。现在执行 MCTS，完成很多次模拟，得到 361 个整数（每种动

作被选中的次数）：

N(1), N(2), · · · , N(361).

对这些 N 做归一化，得到的 361 个正数，它们相加等于 1；把这 361 个数记作 361 维的

向量：

pt = normalize

([
N(1), N(2), · · · , N(361)

]T)
.

设这局游戏走了 n 步之后游戏分出胜负；奖励 rn 要么等于 +1，要么等于−1，取决于游

戏的胜负。在游戏结束的时候，得到回报 u1 = · · · = un = rn。记录下这些数据：(
s1, p1, u1

)
,

(
s2, p2, u2

)
, · · · ,

(
sn, pn, un

)
.

用这些数据更新策略网络 π 和价值网络 v；对 π 和 v 的更新同时进行。

更新策略网络：上一节讨论过，MCTS 做出的决策优于策略网络 π 的决策，这就是

为什么 AlphaGo 用 MCTS 做决策，而 π 只是用来辅助 MCTS。既然 MCTS 比 π 更好，

那么可以把 MCTS 的决策作为目标，让 π 去模仿。这其实是行为克隆，被模仿的对象是

MCTS。我们希望 π 做出的决策

f t = π
(
·
∣∣ st; θ) ∈ R361

尽量接近 pt ∈ R361，也就是让交叉熵 H(pt, f t) 尽量小。定义优化问题：

min
θ

1

n

n∑
t=1

H
(
pt, π

(
·
∣∣ st θ

))
.
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18.3 训练策略网络和价值网络

设 π 当前参数是 θnow。做一次梯度下降更新参数：

θnew ← θnow − β · 1
n

n∑
t=1

∇θ H
(
pt, π

(
·
∣∣ st θnow

))
. (18.2)

此处的 β 是学习率。

更新价值网络：训练价值网络的方法与AlphaGo 2016版本基本一样，都是让 v(st;w)

拟合回报 ut。定义回归问题：

min
w

1

2n

n∑
t=1

[
v
(
st;w

)
− ut

]2
.

设价值网络 v 当前参数是wnow。用价值网络做预测：̂vt = v(st;wnow)，∀t = 1, · · · , n。做

一次梯度下降更新 w：

wnew ← wnow − α · 1
n

n∑
t=1

(
v̂t − ut

)
· ∇wv

(
st;wnow

)
. (18.3)

训练流程： 随机初始化策略网络参数 θ 和价值网络参数 w。然后让 MCTS 自我博

弈，玩很多局游戏；每完成一局游戏，更新一次 θ 和 w。训练的具体流程就是重复下面

三个步骤直到收敛：

1. 让MCTS自我博弈，完成一局游戏，收集到n个三元组：(s1,p1, u1), · · · , (sn,pn, un)。

2. 按照公式 (18.2) 做一次梯度下降，更新策略网络参数 θ。

3. 按照公式 (18.3) 做一次梯度下降，更新价值网络参数 w。
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相关文献

u第 18章相关文献U

早在很多年前，AI 就在棋类游戏中战胜了人类，比如国际象棋（Chess）〔23〕，西洋

跳棋 (Checker)〔92, 91〕，黑白棋（Reversi 或 Othello）〔21〕，双陆棋（Backgammon）〔110〕。

这些棋类游戏的状态空间远比围棋的状态空间小，所以做搜索会相对比较容易。

AlphaGo 的论文首先发表在 Nature 2016〔98〕。改进版本 AlphaGo Zero 发表在 Nature

2017〔100〕。在 AlphaGo 之前一直有对围棋 AI 的探索，尽管 AI 尚无法击败人类围棋冠

军。其中最有名的围棋 AI 包括 Pachi〔10〕, Fuego〔35〕, GNU Go (1999 年发布，2009 年停

更），Crazy Stone（2006 年发布）。Crazy Stone 虽然不及人类冠军，但是在对手让 4 子的

情况下打败过 9 段高手。有兴趣的读者可以参考这些论文：〔4, 79, 114, 17, 32, 35, 10〕。

蒙特卡洛树搜索（MCTS）的名字最早在 2006 年发表的论文〔31〕 中提出。另外两篇

2006 年的论文〔25, 59〕 提出了类似的想法。2008 年发表的论文〔24〕 将 MCTS 概括为今天

我们众所周知的四个步骤。本书篇幅有限，不深入介绍 MCTS。有兴趣的读者可以阅读

综述〔20〕 和书〔26〕。
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知识点

n第 18章知识点N

AlphaGo 2016 版本的训练分三步。首先做行为克隆，用人类高手的棋谱训练策略网

络。然后让两个策略网络自我博弈，用 REINFORCE 算法进一步训练策略网络。最

后做回归训练价值网络，价值网络可以根据棋盘上的格局预估胜算。

新版的 AlphaGo Zero 用蒙特卡洛树搜索（MCTS）控制两个玩家博弈。每完成一

局，对策略网络和价值网络做一次更新。用行为克隆训练策略网络，模仿的对象是

MCTS 的决策。用回归训练价值网络，让价值网络拟合胜负关系。

训练好策略网络和价值网络之后，AlphaGo 可以与人类高手对决。AlphaGo 使用

MCTS 做决策，MCTS 需要策略网络和价值网络的辅助。策略网络扮演模拟器中的

玩家和对手。价值网络的作用是给棋盘上的格局打分，从而估算动作的好坏。

MCTS 分四步：选择、扩展、求值、回溯。在模拟器中执行这四步，可以计算出一

个动作的一个分数。需要重复这四步成千上万次，可以从动作的分数中看出动作的

好坏。实际执行最好的动作，在棋盘上落一颗棋子。每在棋盘上落一颗子，都需要

从头开始做 MCTS，重复成千上万次模拟。
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习题

K第 18章习题k

1. AlphaGo 用 MCTS 来判断动作的好坏。通过计算，MCTS 发现动作 a 的分数 N(a)

很高，这说明 。

A. 动作 a 好

B. 动作 a 不好

2. AlphaGo 中的价值网络 v(s;w) 是对 的近似。

A. 动作价值函数 Qπ

B. 最优动作价值函数 Q⋆

C. 状态价值函数 Vπ

D. 最优状态价值函数 V⋆
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第 19章 现实世界中的应用

强化学习最成功的应用莫过于 Atari、围棋等游戏，然而在现实中的落地应用还比较

少。本章简要介绍强化学习的几个实际应用：神经网络超参数搜索、自动生成 SQL 语言、

推荐系统、网约车派单。本章最后两节讨论强化学习与监督学习适用的场景、以及什么

在制约强化学习的落地应用。

19.1 神经网络结构搜索

传统的神经网络结构通常是由人手动设计的。以卷积神经网络（CNN）为例，众所周

知的神经网络结构包括 LeNet、AlexNet、ResNet、GoogLeNet、MobileNet，它们都是由业

内专家根据经验设计的，目的在于最大化测试准确率、或者最小化内存和计算开销。神

经网络结构搜索（neural architecture search, 缩写 NAS）的意思是自动寻找最优的神经网

络结构，代替手动设计的神经网络。2017 年的论文〔136〕 开创性地将强化学习用于 NAS，

找到的 CNN 结构优于人工设计的 CNN。这是强化学习非常成功的应用。遗憾的是，这

种方法很快就被不用强化学习的方法超越。尽管如此，这篇论文的思想仍然具有启发意

义。本节简要描述这种方法的思想；关心细节的读者可以去阅读原文。

19.1.1 超参数和交叉验证

训练集

模型参数

测试集

超参数
结构超参数

算法超参数

测试准确率

图 19.1: 参数与超参数的关系。

为了解释神经网络结构搜索，需

要先从超参数（hyper-parameter）讲

起。深度学习中有两类超参数：

结构超参数包括层数、层的类别、

层的大小等数值。以一个卷积层

为例，其中的超参数包括卷积核

(filter)的大小，卷积核的数量，步

长 (stride)的大小。这些超参数决

定了神经网络的结构。

算法超参数包括学习率（learning rate）、批大小（batch size）、epoch 数量、正则等。

由于神经网络的非凸性，用不同的算法超参数会得到不同的解。

图 19.1 解释了超参数与参数之间的关系。模型参数受超参数的控制；用不同的超参数，

会学出不同的模型参数，从而会有不同的测试准确率。超参数与参数的区别是什么呢？两

者之间未必有严格的界限。但通常来说，损失函数关于模型参数可微，因此可以用梯度算

法学出模型参数。而损失函数关于超参数不可微，无法直接用梯度算法学出超参数。通

常需要用交叉验证（cross validation）等方法搜索超参数。

在搜索超参数之前，需要手动指定候选的超参数。假设我们搭建 20 个卷积层，想要

搜索其中的结构超参数。举个例子，我们手动指定这些候选超参数：



第 19章 现实世界中的应用

卷积核数量：
{
24, 36, 48, 64

}
；

卷积核大小：
{
3× 3, 5× 5, 7× 7

}
；

步长大小：
{
1× 1, 2× 2

}
。

搜索空间（search space）是一个集合，其中包含所有超参数的组合。在上述例子中，搜

索空间是这个笛卡尔积：{
24, 36, 48, 64

}20 ×
{
3× 3, 5× 5, 7× 7

}20 ×
{
1× 1, 2× 2

}20
.

公式中的 20 是指 20 个卷积层。搜索空间中元素的数量等于 (4× 3× 2)20 ≈ 4× 1027。尽

管每个超参数只有 2 ∼ 4 个候选方案，但搜索空间却无比巨大。

如何用交叉验证搜索超参数呢？首先将训练数据随机划分成两部分，比如 80% 做训

练集（training set），20% 做验证集（validation set）。然后重复下面的步骤很多次：

1. 从搜索空间中均匀随机选出一组超参数的组合，搭建卷积神经网络。

2. 在训练集上训练神经网络，从随机初始化开始，一直到梯度算法收敛。

3. 在验证集评价神经网络，记录下验证准确率。

最后，选出最高的验证准确率对应的超参数组合，完成超参数搜索。上述随机超参数搜

索的缺点是显而易见的：

第一，每次搜索的代价都很大。从随机初始化到算法收敛，花费的时间少则几十分

钟，多则几天。如果 GPU 数量有限的话，顶多只能尝试几千、几万种超参数组合。

第二，搜索空间过于巨大。在上述例子中，搜索空间中有 4 × 1027 种超参数组合。

如果把搜索空间比做海洋，那么几万种超参数组合相当于一克的水。随机搜索超参

数就像是海底捞针。

第三，由于随机性，验证准确率最高的超参数组合未必是最好的。随机性来自于随

机初始化、随机梯度、数据集的随机划分。在验证集上，某个超参数的组合取得最

高的准确率，其中有很大的运气成分；在测试集上，这个超参数的组合未必能取得

很高的准确率。

𝒙"

循环层

𝒉" 𝒇"

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉"%&

𝒉"

𝒂"

随机
抽样

图 19.2: 图中是 RNN 策略网络，它输出概率分布 f t。根据 f t 抽样得到的动作 at 是一个超参数。

19.1.2 强化学习方法

2017 年的论文〔136〕 设计一种强化学习方法，用于学习神经网络结构。如图 19.2 所

示，策略网络是一个循环神经网络 (RNN)；不熟悉 RNN 的读者请回顾第 11 章。策略网
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19.1 神经网络结构搜索

络的输入向量 xt 是对上一个超参数 at−1 做 embedding 得到的1。循环层的向量 ht 可以

看做从序列 [x1, · · · ,xt] 中提取的特征。可以把 st = [xt;ht−1] 看做第 t 个状态。策略网

络的输出向量 f t 是一个概率分布。根据 f t 做随机抽样，得到动作 at，即第 t 个超参数。

策略网络是如何生成神经网络结构的？下面举一个具体的例子。假设我们搭建 20个

卷积层，每个层有 3 个超参数，那么一共有 60 个超参数。每一层的 3 个超参数从下面的

候选方案中选择。

卷积核数量：
{
24, 36, 48, 64

}
；

卷积核大小：
{
3× 3, 5× 5, 7× 7

}
；

步长大小：
{
1× 1, 2× 2

}
。

按照图 19.3 的描述，依次生成每一层的卷积核数量、卷积核大小、步长大小。在 RNN 运

行 60 步之后，得到 60 个超参数，也就确定了 20 个卷积层的结构。

该如何训练策略网络呢？为了训练策略网络，我们需要定义奖励 rt。在前 59 步，奖

励全都是零：r1 = · · · = r59 = 0。在第 60 步之后，得到了全部的超参数，确定了神经网

络结构。然后搭建神经网络，在训练集上学习神经网络参数，直到梯度算法收敛。在验

证集上评价神经网络，得到验证准确率，作为奖励 r60。由回报的定义 ut = r1 + · · ·+ rt

可得：

u1 = u2 = · · · = u60 = 验证准确率.

我们希望通过更新 RNN 策略网络的参数，使得回报越来越大，即生成的 CNN 的验证准

确率越来越高。把策略网络记作

π
(
at

∣∣ st ; θ),
其中 at 是动作（即超参数），st = [xt,ht−1] 是状态，θ 是 RNN 策略网络的参数。可以用

REINFORCE 算法更新参数 θ：

θnew ←− θnow + β ·
60∑
t=1

ut · ∇θ lnπ
(
at

∣∣ st ; θnow
)
.

训练 RNN 策略网络的流程如图 19.4 所示。我们的目标是找到一个好的 CNN 结构，

但是需要借助一个 RNN 策略网络。因为目标是让 CNN 获得尽量高的验证准确率，所以

用验证准确率作为奖励。这种神经网络结构搜索的计算量非常巨大。每获得一个奖励 r60，

都需要从随机初始化开始训练 CNN，直到梯度算法收敛；这个过程少则几十分钟、多则

几天。需要重复图 19.4 中流程上万次才能训练好 RNN 策略网络，其计算代价可想而知。

请读者思考一个问题：为什么一定要用强化学习方法来训练 RNN 策略网络？是不是

因为强化学习比传统监督学习更有优势？答案恰恰相反，强化学习并不好，只是此处不

得不用而已。如果想要做传统的监督学习，那么奖励或损失必须关于 RNN 策略网络参

数 θ 可微；本节介绍的方法显然不符合这个条件，所以不能用监督学习训练 RNN 策略

网络。强化学习的奖励可以是任意的，无需关于 θ 可微，因此在这里适用。应用强化学

习的代价是需要大量的训练样本，至少上万个奖励，即从初始化开始训练几万个 CNN。

1向量 x0 是例外；x0 是用一种特殊的方法随机生成的。
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𝒙"

循环层

𝒉" 𝒇"

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉% = 𝟎

𝒉"
𝒂"

𝒙)

循环层

𝒉) 𝒇)

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉)
𝒂)

𝒙*

循环层

𝒉*
𝒇*

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉*
𝒂*

𝒙+

循环层

𝒉+ 𝒇+

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉+
𝒂+

𝒙,

循环层

𝒉, 𝒇,

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉,
𝒂,

𝒙-

循环层

𝒉-
𝒇-

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉-
𝒂-

⋮

𝒙,/

循环层

𝒉,/ 𝒇,/

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉,/
𝒂,/

𝒙,0

循环层

𝒉,0 𝒇,0

Softmax
激活函数

全连接
网络

𝒉,0
𝒂,0

𝒙-%

循环层

𝒉-%
𝒇-%

Softmax
激活函数

全连接
网络 𝒂-%

卷积核
数量

卷积核
大小

步长
大小

卷积核
数量

卷积核
大小

步长
大小

卷积核
数量

卷积核
大小

步长
大小

第
1
个
卷
积
层

第
2
个
卷
积
层

第
20
个
卷
积
层

图 19.3: 用 RNN 策略网络依次生成每一层的 3 个超参数。图中的向量 xt 是 at−1 做 embedding 得
到的。循环层共享参数，而全连接层、embedding 层不共享参数。
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策略网络 生成的CNN

训练集
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更新

生成 做预测

验证集

图 19.4: 训练 RNN 策略网络的流程。
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19.1 神经网络结构搜索

这种强化学习 NAS 方法的计算量非常大。在这种强化学习 NAS 方法提出之后，很快就

有更好的 NAS 方法出现，无需使用强化学习。有兴趣的读者可以了解一下 DARTS 方法
〔71〕；DARTS 及其变体是比较实用的 NAS 方法。
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19.2 自动生成 SQL语句

Structured Query Language（结构化查询语言），缩写 SQL，用于管理关系数据库。SQL

支持数据插入、查询、更新、删除。将人的语言转化成 SQL 是自然语言处理领域的一个

重要问题。举个例子，在订票网站自动对话系统中，用户提出一个问题：

“请找出 2021 年 10 月 1 日从北京直飞纽约的航班，按照价格从低到高排序。”

程序需要生成 SQL 语言，查找符合日期、起点、终点的直飞航班，并且按照价格排序。

解决这个问题的方法类似于机器翻译，即用 Transformer 等 seq2seq 模型将一句自然语言

翻译成 SQL 语言；见图 19.5。

编码器
(Encoder Network)

请找出⋯的航班，按照 ⋯	排序

解码器
(Decoder Network)

SELECT ⋯ FROM ⋯ WHERE ⋯

图 19.5: 用 Transformer 等 seq2seq 模型将自然语言翻译成 SQL。

该如何训练图 19.5 这样的 seq2seq 机器翻译模型呢？最简单的方式就是用监督学习。

事先准备一个数据集，由人工将自然语言逐一翻译成 SQL 语句。训练的目标是鼓励解码

器输出的 SQL 语句接近人工标注的 SQL 语句。把解码器的输出、人工标注的 SQL 两者

的区别作为损失函数，通过最小化损失函数的方式训练模型。这种单词匹配的训练方式

是可行的，然而其存在一些局限性。

与标准机器翻译问题相比，SQL 语句的生成有其特殊性。如果是将一句汉语译作英

语，那么个别单词的翻译错误、顺序错误不太影响人类对翻译结果的理解。对于汉语翻

译英语，可以把单词的匹配作为评价机器翻译质量的标准。但是这种评价标准不适用于

SQL 语句。

即便两个 SQL 语句高度相似，它们在数据库中执行得到的结果可能完全不同。即

便是一个字符的错误，也可能导致生成的 SQL 语法错误，无法执行。

哪怕两个 SQL 语句看似区别很大，它们的作用是完全相同的，它们在数据库中执

行得到的结果是相同的。

SQL 的写法会影响执行的效率，而从 SQL 语句的字面上难以看出它的效率。只有

真正在数据库中执行，才知道 SQL 语句究竟花了多长时间。

以上论点说明不该用单词的匹配来衡量生成 SQL 语句的质量，而应该看 SQL 语言实际

执行的结果是否符合预期。
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19.2 自动生成 SQL语句

2017 年的论文〔134〕 提出一种强化学习的方法训练 seq2seq 模型，如图 19.6 所示。可

以把 seq2seq 模型看做策略网络，把输入的自然语言看做状态，把生成的 SQL 看做动作。

他们这样定义奖励：

r =


−2, 生成的 SQL 语句不能运行;

−1, 生成的 SQL 语句可以运行，但是结果不符合预期;

+1, 生成的 SQL 语句可以运行，而且结果符合预期.

有了奖励，可以用任意的策略学习算法，比如 REINFORCE 和 actor-critic。论文〔134〕 使

用 REINFORCE 算法训练 seq2seq 模型。

Seq2Seq 模型
(策略)

SQL 语句
(动作)

数据库
(环境)

生成 执行

奖励
反馈更新

图 19.6: 用强化学习训练 seq2seq 模型的流程。

对比一下监督学习和强化学习方法。监督学习鼓励模型生成的 SQL 语句接近人类专

家写的 SQL，其本质是行为克隆，即鼓励模型的决策接近人类专家的动作。而上述强化

学习则不同，并没有简单模仿人类专家，而是在数据库中实际执行 SQL 语句，根据执行

的结果来更新策略。强化学习让策略（seq2seq 模型）与环境（数据库）实际交互，而监

督学习（即行为克隆）并没有与环境交互。

本书介绍论文〔134〕，是因为这篇论文的想法比较有意思，非常符合强化学习的设定，

强化学习可以克服传统监督学习的局限性。这篇论文的实验结果不够强，很可能只是这

篇论文的方法和实现不够好而已，不意味着强化学习不适用于 SQL 语句的生成。强化学

习的效果好坏取决于多重因素，比如策略网络的设计、策略网络的初始化、策略学习的

算法、奖励的定义、甚至是超参数调得是否够好。每个因素都严重影响强化学习的实验

效果。除了本节介绍的 SQL 语句生成，强化学习在 seq2seq 模型上有很多应用，读者可

以参考 2019 年综述〔58〕 以及其中的文献。
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第 19章 现实世界中的应用

19.3 推荐系统

网站有海量的物品，比如 YouTube 的视频、京东的商品、美团外卖的店铺。网站有

百万、甚至上亿的用户，每个用户有各自的喜好，喜好可以从他的点击、观看、购买等

历史记录中反映出来。个性化推荐的目标是将用户感兴趣的物品展示给用户，从而最大

化某些指标（比如点击率、观看时长、购买率、消费金额）。

推荐系统是工业界最推崇的机器学习技术之一，好的推荐系统可以带来大量的流量

和营收。推荐系统是一个历史悠久、而又热门的研究领域。近年来，在应用深度学习技

术之后，推荐系统的效果取得了大幅的提升。强化学习在推荐系统中有一些应用，但应

用远不如传统监督学习推荐系统广泛。据本书作者了解，强化学习尚未在工业界的推荐

系中统取得显著效果，学术论文中报告的结果与工业界线上实测结果不一致。尽管如此，

强化学习仍然是工业界在探索的一个方向。

推荐系统的背景知识很多，本书无法用较短的篇幅讲清楚强化学习推荐系统的原

理。下面只简单介绍其基本思想。对强化学习推荐系统感兴趣的读者可以阅读以下论文：

YouTube 的推荐系统〔27〕、京东的推荐系统〔133〕、阿里巴巴的推荐系统〔54〕。

如图 19.7 所示，强化学习推荐系统的策略是指根据用户的兴趣点，从海量物品中选

出一个或几个，展示给用户。用户的兴趣点就是状态 s，可以从用户人口信息、地理位置、

社交关系、历史活动记录（包括点击、观看、购买记录）这些数据中反映出来。被选中的

物品就是动作 a。策略网络输出的向量 f 的维度是动作空间的大小 |A|。商家的物品种类

非常多，因此动作空间 A非常巨大，f 的维度非常高。简单粗暴地训练策略网络是行不

通的，必须使用很多技巧做训练；具体可以参考 YouTube 论文〔27〕。

用户特征

地理位置

社交关系

历史活动
记录

神经网络 Softmax
激活函数

𝒇

𝒂

随机
抽样

（物品）

（概率分布）状态 s

图 19.7: 策略网络的一种设计方法。

强化学习推荐系统的奖励需要根据实际问题，由系统的开发者自己来定。比如在

YouTube 视频网站上，点击、观看时长、点赞都可以作为奖励。比如在京东购物网站上，

点击、浏览时间、加购物车、购买、消费金额都可以作为奖励。在设计奖励的时候，需要

格外小心，避免造成意想不到的结果：

某视频网站、某新闻网站想提升点击率，把点击率作为重要的奖励之一。结果大量
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19.3 推荐系统

骗点击的标题党的排序大幅提升，用户满屏尽是“吓尿了”、“震惊了”。

某外卖平台想要提高用户使用 APP 的时长，把时长作为重要的奖励之一。结果系

统把每个用户经常吃的店铺排到后面，用户需要花更多时间翻页寻找自己想要的店

铺，增加了使用 APP 的时间。

以上是网上流传的段子，未必真实。但是如果你这样设计奖励，你的产品可能会成为新

的段子。

强化学习推荐系统的一个难点在于探索过程的代价很大；此处的代价不是计算代价，

而是实实在在的金钱代价。强化学习要求智能体（即推荐系统）与环境（即用户）交互，

用收集到的奖励更新策略。如果直接把一个随机初始化的策略上线，那么在初始探索阶

段，这个策略会做出纯随机的推荐，严重影响用户体验，导致点击、观看、购买数量暴

跌，给公司业务造成损失。在上线之前，必须在线下用历史数据初步训练策略。最简单的

方法是在线下用监督学习的方式训练策略网络，这很类似传统的深度学习推荐系统。阿

里巴巴提出的“虚拟淘宝”系统〔95〕 模仿人类用户，得到很多虚拟用户，把这些虚拟用户

作为模拟器的环境。把推荐系统作为智能体，让它与虚拟用户交互，利用虚拟的交互记

录来更新推荐系统的策略。等到在模拟器中把策略训练得足够好，再让策略上线，与真

实用户交互，进一步更新策略。
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第 19章 现实世界中的应用

19.4 网约车调度

滴滴是中国最大的网约车平台。乘客在手机 APP 中指定起点和终点，得到预估报价；

在乘客确认订单之后，滴滴把订单派发给临近的司机。在同一时刻，有多个用户下单，附

近有多辆空车，该如何派发订单才能最大化网约车司机的收入呢？滴滴用强化学习方法

解决订单派发问题，显著提高了网约车司机的收入〔109〕。

在讲解强化学习方法之前，先来看两个具体的例子。如图 19.8 所示，两个乘客同时

下单，而附近只有一辆空车，该给司机派发谁的订单？如图 19.9 所示，一个乘客下单，而

附近有两辆空车，该把订单派发给哪个司机？请注意，滴滴派发订单的目的在于最大化

司机的总收入，这样既有利于留住司机，也可以最大化滴滴公司的抽成收入。

热门地点

冷门地点

图 19.8: 两个乘客同时下单，附近只有一辆空车，该给司机派发谁的订单？

热门地点

冷门地点
4分钟

图 19.9: 一个乘客下单，附近有两辆空车，该把订单派发给哪个司机？

对于图 19.8 中的例子，假如不考虑目的地的热门程度（即附近接单的容易程度），则

应该给司机派发上面蓝色目的地的订单，这样可以让司机在较短的时间内取得更高的收

入。但是这样其实不利于司机的总收入：在司机到达冷门地点之后，需要等待较长的时

间才会有新的订单。假如给司机派发下面热门目的地的订单，司机在完成这笔订单后，立

刻就能接到下一笔订单；这样虽然单笔收入低，但是总收入高。

对于图 19.9 中的例子，很显然应该把订单派送给冷门地点的司机。热门地点的司机

得不到这笔订单几乎没有损失，因为在很短的时间之后就会有新的订单。而这笔订单对

冷门地点的司机比较重要，如果没有这笔订单，司机还需要空等很久才有下一笔订单。
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19.4 网约车调度

19.4.1 价值学习

该如何量化一个地点的热门程度呢？把司机每一笔订单的收入作为奖励，把折扣回

报的期望作为状态价值函数 Vπ(s)，用它来衡量热门程度。公式中 s = (地点,时间) 是状

态，π 是派单的策略。Vπ(s)可以衡量一个地点在具体某个时间的热门程度。滴滴 2019 年

论文〔109〕 的目标是学习 Vπ(s)，从而指导订单派发。这种强化学习方法属于价值学习。

状态价值函数 Vπ(s) 的作用在于预判某个地点在某个时间的热门程度。比如在早高

峰，车流从居民区开往商业区，导致商业区是冷门地点，附近空车多，订单少。而到了

晚高峰，商业区是热门地点，此时下班回家的需求大，订单数量多。从大数据中不难找

出这种规律。

滴滴用价值网络近似 Vπ(s)，并且用 TD 算法训练价值网络。具体的实现比较复杂，

此处就不具体描述了。值得注意的是，在学习的过程中要用正则项，使得价值网络是光

滑的。为什么呢？当状态 s = (地点,时间) 中的地点、时间发生较小的变化时，价值网络

的输出不应该剧烈变化。

19.4.2 订单派单机制

在学到状态价值函数 Vπ(地点,时间) 之后，可以用它来预估任意地点、时间的网约

车的价值，并利用这一信息来给网约车派发订单。主要想法是用负的 TD 误差来评价一

个订单给一个网约车带来的额外收益。在同一时刻，某区域内有 m 笔订单，有 n 个空

车，那么计算所有（订单，空车）二元组的 TD 误差，得到一个 m× n 的矩阵。用二部

图（bipartite graph）匹配算法，找订单—空车的最大匹配，完成订单派发。

3分钟 30分钟
40元

9:10 AM 9:43 AM

𝑉" 起点, 9: 10 = 500 𝑉" 终点, 9: 43 = 480

图 19.10: 某乘客在 9:10 的时候下单，滴滴计算在 (起点, 9:10) 和 (终点, 9:43) 的状态价值，从而
计算出 TD 误差。

首先用图 19.10 中的例子解释如何计算 TD 误差。简单起见，此处设折扣率 γ = 1，

尽管滴滴使用的折扣率小于 1。对于图中的例子，TD 目标等于：

ŷ = r + Vπ

(
终点, 9:43

)
= 40 + 480 = 520.

可以这样理解 TD 目标 ŷ：假设给该空车派发该订单，那么该笔订单的价值 r = 40加上未

来的状态价值，一共等于 ŷ = 520。但是司机接这笔订单是有机会成本的；假如不接这笔订

单，马上就会有别的订单，可能会获得更高的 TD 目标。机会成本是 Vπ(起点, 9:10) = 500，

即从当前开始的一定时间内获得的总收入的期望等于 500。用 TD 目标减去机会成本，即

负的 TD 目标：

−δ = ŷ − Vπ

(
起点, 9:10

)
= 520− 500 = 20.
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第 19章 现实世界中的应用

这意味着接这笔订单，司机的收入高于期望收入 20 元。

滴滴的订单派发正是基于上述 TD 误差。举个例子，在某个区域，当前有 3 笔订单，

有 4 辆空车。滴滴计算每个（订单，空车）二元组的 TD 误差，得到图 19.11 中大小为

3× 4 矩阵。

空车 #1 空车 #2 空车 #3 空车 #4
订单 #1 −𝛿#,# = 20 −𝛿#,( = 10 −𝛿#,* = 12 −𝛿#,+ = −5

订单 #2 −𝛿(,# = −2 −𝛿(,( = 7 −𝛿(,* = 0 −𝛿(,+ = −1

订单 #3 −𝛿*,# = 12 −𝛿*,( = −3 −𝛿*,* = 3 −𝛿*,+ = 3

图 19.11: 在某个区域，当前有 3 笔订单，有 4 两空车。滴滴计算每个（订单，空车）二元组的
TD 误差，得到这个矩阵。

有了上面的矩阵，可以调用二部图匹配算法（比如匈牙利算法）来匹配订单和空车。

图 19.12(左) 是最大匹配，三条边的权重之和等于 31，滴滴按照这种匹配派发订单。图

19.12(右) 也是一种匹配方式，但是三条边的权重之和只有 30，说明它不是最大匹配，滴

滴不会这样派发订单。

订单 #1

订单 #2

订单 #3

空车 #1

空车 #2

空车 #3

空车 #4

−"#,% = 12

−"),) = 7

−"%,# = 12

订单 #1

订单 #2

订单 #3

空车 #1

空车 #2

空车 #3

空车 #4

−"#,# = 20

−"),) = 7

−"%,% = 3

图 19.12: 左图是最大匹配，三条边的权重之和等于 31。右图是另一种匹配，但不是最大匹配，三
条边的权重之和等于 30。
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19.5 强化学习与监督学习的对比

19.5 强化学习与监督学习的对比

强化学习哪里都可以用，但是多数场景下毫无使用强化学习的必要；能用监督学习

很好解决的，没必要用强化学习。本节讨论强化学习与监督学习的区别，举例分析几种

强化学习有优势的场景。希望读者在理解本节内容之后，有能力判断那些是强化学习有

前景的应用，哪些是强化学习的“伪应用”。

19.5.1 决策是否改变环境？

监督学习假设模型的决策不会影响环境，而强化学习假设模型的决策会改变环境。

在实际问题中，模型的决策究竟会不会影响环境呢？举个例子，如果你是小散户，你的交

易（即动作）几乎不会影响股价（即环境）；如果你是大投资机构，你的大笔交易肯定会

改变股价。如果你是小散户，你手中有 100 支某股票，股价是 50 元；全部卖出得到的现

金是 5, 000 元。如果你是投资机构，你手上有一千万支该股票，你在二级市场全部卖出；

卖出的过程可能会持续几个小时，期间股价肯定会连续下跌，你最终得到的现金会远小

于五亿元。假如投资机构用想用机器学习做股票交易，必须要考虑到决策对环境的影响。

再举个例子，如图 19.13 所示，在 Zillow 等房地产网站上，待售房屋有卖家的标价，

下面还有 Zillow 自动评估出的参考价格。究竟 Zillow 具体如何给房屋估价，我们无从得

知。假设由你来开发房屋估价模型，请问你应该用监督学习，还是用强化学习？答案取

决于 Zillow 给出的估价是否会干扰成交价。如果 Zillow 给出的估价不影响买家心理，不

干扰成交价，那么直接用回归模型去拟合成交价即可。如果 Zillow 给出的估价会影响成

交价，那么强化学习或许更为合适。可以把估价模型看做策略，把计算出的价格看做动

作。将估价展示在 Zillow 上，可能会影响买家心理，因此改变房地产市场（环境），影响

成交价。

卖家标价

网站自动标注的估价

图 19.13: Zillow 网站上待售房屋有两个价格，一个是卖家标价，另一个是 Zillow 给出的估价。

在推荐系统中，推荐算法相当于策略，而用户的兴趣点相当于环境，推荐的内容（动

作）会改变用户兴趣点（环境）。举个例子，我原本对养殖业没有兴趣，但是在 YouTube

给我推送竹鼠养殖的视频之后，我对此产生很大兴趣，喜欢点击竹鼠的视频。这说明推

荐系统并非只能被动迎合用户喜好，推荐系统完全可以主动创造用户的兴趣点。监督学

习假设用户兴趣点（环境）是固定的，推荐系统只会拟合用户的喜好，推荐相似的物品。

而强化学习则假设用户的兴趣点可以被改变，学出的推荐策略会发掘用户新的兴趣点。
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第 19章 现实世界中的应用

19.5.2 是否需要探索未知的动作？

继续讨论推荐系统。思考一下，为什么强化学习推荐系统可以发现用户新的兴趣点，

而监督学习推荐系统却不可以呢？这是因为强化学习允许探索，尝试历史数据中不存在

的动作。比如，给一个不看美食节目的用户推荐厨师王刚，给不看农牧的用户推荐竹鼠

养殖，给不懂编程的人推荐 Python 编程。说不定用户就点击视频了，而且在看完之后对

此类内容产生浓厚兴趣，观看更多此类视频。在这种情况下，给策略反馈较高的奖励。受

到奖励的引导，推荐策略学会开发用户新的兴趣点，并在已有兴趣和新兴趣之间寻找平

衡。与强化学习不同，监督学习通常不做探索，只是拟合历史记录，根据用户已有的兴

趣点做推荐，无法学会挖掘用户新的兴趣点。

打个比方，两位皮鞋推销员去了某国，发现当地的人不穿鞋。推销员甲：“既然当地

人不穿鞋，那么当地没有市场，我们还是走吧。”推销员乙：“既然当地人不穿鞋，那么每

个人都是潜在的客户，应当给他们试穿，培养他们穿鞋的习惯。”推销员甲相当于监督学

习，依据已有兴趣点做推荐。推销员乙相当于强化学习，会尝试新的动作，发掘潜在的

兴趣点。

推荐系统需要探索，否则无法挖掘用户的兴趣。但是目前强化学习还没有成功应用

到推荐系统中。那么现在推荐系统是如何做探索的呢？一种常用的技术叫做多臂老虎机

（multi-arm bandit），它起到探索的作用。其实多臂老虎机是强化学习的一种特例：多臂老

虎机没有状态、或者只有一个不会改变的状态。多臂老虎机是简化版本的强化学习。

传统监督学习通常不做探索，但这也不是绝对的，监督学习也可以做探索。比如试

验设计（experimental design)、贝叶斯优化（Baysian optimization）研究的问题就是“在

什么地方探索”。具体来说，我们想要训练函数 f(x) 拟合 y，而样本 (x, y) 的数量非

常有限，每获得一个新的样本的代价都非常大，比如钻一个几百米的洞勘探矿藏、撞毁

一辆车判断其安全性、电话访谈一位客户了解其满意度。试验设计的目的是根据已知的

(x1, y1), · · · , (xn, yn)，计算出 xn+1，然后基于 xn+1 做试验得到 yn+1。比如，已经在

x1, · · · ,xn 这 n 个位置钻了洞，得到 n 组数据，下一步该在哪里钻洞，即 xn+1 取多少？

19.5.3 当前的奖励还是长线的回报？

使用监督学习或是强化学习，还取决于目标是当前的奖励还是长线的回报。人脸识

别这类问题属于“一锤子买卖”，只需要关注当前的奖励即可，因此适用于监督学习。象棋

等游戏则应该考虑长线回报：吃掉对方一个马，虽然得到了眼前的利益，但是可能不利

于赢得这局棋。

在滴滴派发订单的应用中，存在当前奖励和长线回报的问题。眼前奖励就是从当前

订单中获取的收益，即单位时间内获得的收入；以图 19.14 为例，单位时间的奖励是 40
33

元。我们之前讨论过，仅仅最大化眼前利益是不行的，这样无法最大化长期回报（即总

收入）。一方面，目的地有“冷”和“热”之分，会影响司机后续的等待时间和长线收入。另

一方面，接单虽然能立刻赚到钱，但是会花费“机会成本”，如果稍等一下可能会接到更好

的单。出于这两方面的考虑，滴滴使用强化学习的方法，最大化长线回报（总收入），而
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19.5 强化学习与监督学习的对比

不是眼前的奖励（单笔订单的收入）。

3分钟 30分钟
40元

起点 接客 终点

图 19.14: 滴滴派发订单的例子中，从接单到完成订单，一共花费 33 分钟，司机赚 40 元，单位时
间的奖励是 40

33 元。

在视频网站推荐系统的应用中，推荐通常不是“一锤子买卖”，而是为了最大化用户总

的观看时长。因此，长线的回报比当前的奖励更重要。如图 19.15 所示，根据已有兴趣做

推荐，立刻获得较高的奖励；而尝试挖掘新的兴趣爱好，眼前收益较小，但是有利于获

得很高的长期回报。这就是为什么工业界有意愿去尝试强化学习推荐系统，尽管还没有

取得实际收益。

生物博士生

mRNA
疫苗技术

如何成为
数据科学家

Python
入门教程

Numpy
数据分析

Python
数据可视化

什么是
机器学习

吴恩达
机器学习课程

TensorFlow
入门教程

已有兴趣点，
大概率会看

探索性推荐，观
看的可能性不大

结束

图 19.15: 给用户推荐她感兴趣的内容，点击率会比较高。如果尝试新的兴趣点，点击率会很低。
可是一旦给用户培养了新的兴趣点，用户会看更多相关内容，总的观看时长会大幅增长。
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第 19章 现实世界中的应用

19.6 什么在制约深度强化学习的应用？

到目前为止，深度强化学习最成功、最有名的应用仍然是 Atari 游戏、围棋游戏、星

际争霸游戏。深度强化学习有很多现实中的应用，但其中成功的应用并不多。本节探讨

究竟是什么在制约深度强化学习的落地应用。

19.6.1 所需的样本数量过大

深度强化学习一个严重的问题在于需要巨大的样本量。举个例子，如图 19.17 所示，

Atari 游戏属于最简单的电子游戏，在现实世界中找不到这么简单的问题。2015 年的论文
〔77〕 用 DQN 玩 Atari 游戏，取得了超越人类玩家的分数，在学术界内引起了轰动。2015

年提出的原始的 DQN 存在诸多问题，实验效果不够好。2018 年的论文〔48〕 提出 Rainbow

DQN，将多种技巧结合，让 DQN 的训练变得更快更好。论文〔48〕 在 57 种 Atari 游戏上

比较了原始 DQN、多种高级技巧、以及 Rainbow DQN。图 19.17 中纵轴是算法的分数与

人类分数的比值，并关于 57 种游戏求中位数；100% 表示达到人类玩家的水准。图中横

轴是收集到的游戏帧数，即样本数量。Rainbow DQN 需要 1 千 8 百万帧才能达到人类玩

家水平，超过 1 亿帧还未收敛；前提是已经调优了超过 10 种超参数。

图 19.16: Atari 游戏。
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Abstract

The deep reinforcement learning community has made sev-
eral independent improvements to the DQN algorithm. How-
ever, it is unclear which of these extensions are complemen-
tary and can be fruitfully combined. This paper examines
six extensions to the DQN algorithm and empirically studies
their combination. Our experiments show that the combina-
tion provides state-of-the-art performance on the Atari 2600
benchmark, both in terms of data efficiency and final perfor-
mance. We also provide results from a detailed ablation study
that shows the contribution of each component to overall per-
formance.

Introduction
The many recent successes in scaling reinforcement learn-
ing (RL) to complex sequential decision-making problems
were kick-started by the Deep Q-Networks algorithm (DQN;
Mnih et al. 2013, 2015). Its combination of Q-learning with
convolutional neural networks and experience replay en-
abled it to learn, from raw pixels, how to play many Atari
games at human-level performance. Since then, many exten-
sions have been proposed that enhance its speed or stability.

Double DQN (DDQN; van Hasselt, Guez, and Silver
2016) addresses an overestimation bias of Q-learning (van
Hasselt 2010), by decoupling selection and evaluation of
the bootstrap action. Prioritized experience replay (Schaul
et al. 2015) improves data efficiency, by replaying more of-
ten transitions from which there is more to learn. The du-
eling network architecture (Wang et al. 2016) helps to gen-
eralize across actions by separately representing state val-
ues and action advantages. Learning from multi-step boot-
strap targets (Sutton 1988; Sutton and Barto 1998), as used
in A3C (Mnih et al. 2016), shifts the bias-variance trade-
off and helps to propagate newly observed rewards faster to
earlier visited states. Distributional Q-learning (Bellemare,
Dabney, and Munos 2017) learns a categorical distribution
of discounted returns, instead of estimating the mean. Noisy
DQN (Fortunato et al. 2017) uses stochastic network layers
for exploration. This list is, of course, far from exhaustive.

Each of these algorithms enables substantial performance
improvements in isolation. Since they do so by addressing

Copyright c� 2018, Association for the Advancement of Artificial
Intelligence (www.aaai.org). All rights reserved.

Figure 1: Median human-normalized performance across
57 Atari games. We compare our integrated agent (rainbow-
colored) to DQN (grey) and six published baselines. Note
that we match DQN’s best performance after 7M frames,
surpass any baseline within 44M frames, and reach sub-
stantially improved final performance. Curves are smoothed
with a moving average over 5 points.

radically different issues, and since they build on a shared
framework, they could plausibly be combined. In some cases
this has been done: Prioritized DDQN and Dueling DDQN
both use double Q-learning, and Dueling DDQN was also
combined with prioritized experience replay. In this paper
we propose to study an agent that combines all the afore-
mentioned ingredients. We show how these different ideas
can be integrated, and that they are indeed largely com-
plementary. In fact, their combination results in new state-
of-the-art results on the benchmark suite of 57 Atari 2600
games from the Arcade Learning Environment (Bellemare et
al. 2013), both in terms of data efficiency and of final perfor-
mance. Finally we show results from ablation studies to help
understand the contributions of the different components.
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图 19.17: 使用多种技巧训练 DQN 玩 Atari
游戏。图片来自于论文〔48〕。

再举几个例子。AlphaGo Zero〔100〕 用了 2 千 9 百万局自我博弈，每一局约有 100 个

状态和动作。TD3 算法〔41〕 在 MuJoCo 物理仿真环境中训练 Half-Cheetah、Ant、Hopper

等模拟机器人，虽然只有几个关节需要控制，但是在样本数量 100 万时尚未收敛。甚至

连 Pendulum、Reacher 这种只有一两个关节的最简单的控制问题，TD3 也需要超过 10 万

个样本。

现实世界中的问题远远比 Atari、MuJoCo 复杂，其状态空间、动作空间都远大于 Atari、

MuJoCo。比如星际争霸这种现代的电子游戏，其复杂度远大于上述的简单问题，更不要

说自动驾驶这种物理世界中的控制问题了。对于简单的问题，强化学习尚需要百万、千

万级的样本；那么对于现实世界中复杂的问题，强化学习需要多少样本呢？
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19.6 什么在制约深度强化学习的应用？

在电子游戏中获取上亿样本并不困难，但是在现实问题中每获取一个样本都是比较

困难的。在神经网络结构搜索的例子中，每获取一个奖励，需要训练一个 CNN。从初始

化到梯度算法收敛，需要一个 GPU 约一小时的计算量。物理世界的应用中获取奖励更为

困难。举个例子，用机械手臂抓取一个物体至少需要几秒钟时间，那么一天只能收集一

万个样本；同时用十个机械手臂，连续运转一百天，才能收集到一千万个样本，未必够

训练一个深度强化学习模型。强化学习所需的样本量太大，这会限制强化学习在现实中

的应用。

19.6.2 探索阶段代价太大

强化学习要求智能体与环境交互，用收集到的经验去更新策略。在交互的过程中，智

能体会改变环境。在仿真、游戏的环境中，智能体对环境造成任何影响都无所谓。但是

在现实世界中，智能体对环境的影响可能会造成巨大的代价。

在强化学习初始的探索阶段，策略几乎是随机的。如果是物理世界中的应用，智能

体的动作难免造成很大的代价。如果应用到推荐系统中，如果上线一个随机的推荐策略，

那么用户的体验会极差，很低的点击率也会给网站造成收入的损失。如果应用到自动驾

驶中，随机的控制策略会导致车辆撞毁。如果应用到医疗中，随机的治疗方案会致死致

残。

在物理世界的应用中，不能直接让初始的随机策略与环境交互，而应该先对策略做

预训练，再在真实环境中部署。一种方法是事先准备一个数据集，用行为克隆等监督学

习方法做预训练。另一种方法是搭建模拟器，在模拟器中预训练策略。比如阿里巴巴提

出的“虚拟淘宝”系统〔95〕 是对真实用户的模仿，用这样的模拟器预训练推荐策略。离线

强化学习（offline RL）是一个热门而又有价值的研究方向，建议读者阅读文献〔65〕。

19.6.3 超参数的影响非常大

深度强化学习对超参数的设置极其敏感，需要很小心调参才能找到好的超参数。超

参数分两种：神经网络结构超参数、算法超参数。这两类超参数的设置都严重影响实验

效果。换句话说，完全相同的方法，由不同的人实现，效果会有天壤之别。

结构超参数：神经网络结构超参数包括层的数量、宽度、激活函数，这些都对结果

有很大影响。拿激活函数来说，在监督学习中，在隐层中用不同的激活函数（比如 ReLU、

Leaky ReLU）对结果影响很小，因此总是用 ReLU 就可以。但是在深度强化学习中，隐

层激活函数对结果的影响很大；有时 ReLU 远好于 Leaky ReLU，而有时 Leaky ReLU 远

好于 ReLU〔47〕。由于这种不一致性，我们在实践中不得不尝试不同的激活函数。

算法超参数：强化学习中的算法超参数很多，包括学习率、批大小（batch size）、经

验回放的参数、探索用的噪声。比如 Rainbow 的论文〔48〕 调了超过 10 种算法超参数。

学习率（即梯度算法的步长）对结果的影响非常大，必须要很仔细地调。DDPG、

TD3、A2C 等方法中不止有一个学习率。策略网络、价值网络、目标网络中都有各

自的学习率。
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如果用经验回放，那么还需要调几个超参数，比如回放数组的大小、经验回放的起

始时间等。论文〔36〕 中的实验显示回放数组的大小对结果有影响，过大或者过小

的数组都不好。经验回放的起始时间需要调，比如 Rainbow 在收集到 8 万条四元组

的时候开始经验回放，而标准的 DQN 则最好是在收集到 20 万条之后开始经验回

放〔48〕。

在探索阶段，DQN、DPG 等方法的动作中应当加入一定噪声。噪声的大小是需要

调的超参数，它可以平衡探索（exploration）和利用（exploitation）。除了设置初始

的噪声的幅度，我们还需要设置噪声的衰减率，让噪声逐渐变小。

实验效果严重依赖于实现的好坏：上面的讨论目的在于说明超参数对结果有重大影

响。对于相同的方法，不同的人会有不同的实现，比如用不同的网络结构、激活函数、训

练算法、学习率、经验回放、噪声。哪怕是一些细微的区别，也会影响最终的效果。论文
〔47〕 使用了几个比较有名的开源代码，它们都有 TRPO 和 DDPG 方法在 Half-Cheetah 环

境中的实验。论文使用了它们的默认设置，比较了实验结果，如图 19.18 所示。这组实验

说明用相同的方法，但是由不同人的编程实现，最终的效果差距巨大。

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Timesteps ⇥106

�500

0

500

1000

1500

2000

A
ve

ra
ge

R
et

ur
n

HalfCheetah-v1 (TRPO, Codebase Comparison)

Schulman 2015

Schulman 2017

Duan 2016

Figure 6: TRPO codebase comparison using our default set
of hyperparameters (as used in other experiments).

demonstrates the necessity that implementation details be
enumerated, codebases packaged with publications, and that
performance of baseline experiments in novel works matches
the original baseline publication code.

Reporting Evaluation Metrics
In this section we analyze some of the evaluation metrics
commonly used in the reinforcement learning literature. In
practice, RL algorithms are often evaluated by simply pre-
senting plots or tables of average cumulative reward (average
returns) and, more recently, of maximum reward achieved
over a fixed number of timesteps. Due to the unstable na-
ture of many of these algorithms, simply reporting the max-
imum returns is typically inadequate for fair comparison;
even reporting average returns can be misleading as the range
of performance across seeds and trials is unknown. Alone,
these may not provide a clear picture of an algorithm’s range
of performance. However, when combined with confidence
intervals, this may be adequate to make an informed deci-
sion given a large enough number of trials. As such, we
investigate using the bootstrap and significance testing as in
ML (Kohavi and others 1995; Bouckaert and Frank 2004;
Nadeau and Bengio 2000) to evaluate algorithm performance.

Online View vs. Policy Optimization An important dis-
tinction when reporting results is the online learning view
versus the policy optimization view of RL. In the online view,
an agent will optimize the returns across the entire learning
process and there is not necessarily an end to the agent’s
trajectory. In this view, evaluations can use the average cumu-
lative rewards across the entire learning process (balancing
exploration and exploitation) as in (Hofer and Gimbert 2016),
or can possibly use offline evaluation as in (Mandel et al.
2016). The alternate view corresponds to policy optimization,
where evaluation is performed using a target policy in an of-
fline manner. In the policy optimization view it is important to

run evaluations across the entire length of the task trajectory
with a single target policy to determine the average returns
that the target can obtain. We focus on evaluation methods
for the policy optimization view (with offline evaluation), but
the same principles can be applied to the online view.

Confidence Bounds The sample bootstrap has been a pop-
ular method to gain insight into a population distribution
from a smaller sample (Efron and Tibshirani 1994). Boot-
strap methods are particularly popular for A/B testing, and
we can borrow some ideas from this field. Generally a boot-
strap estimator is obtained by resampling with replacement
many times to generate a statistically relevant mean and con-
fidence bound. Using this technique, we can gain insight into
what is the 95% confidence interval of the results from our
section on environments. Table 3 shows the bootstrap mean
and 95% confidence bounds on our environment experiments.
Confidence intervals can vary wildly between algorithms and
environments. We find that TRPO and PPO are the most
stable with small confidence bounds from the bootstrap. In
cases where confidence bounds are exceedingly large, it may
be necessary to run more trials (i.e. increase the sample size).

Power Analysis Another method to determine if the
sample size must be increased is bootstrap power analy-
sis (Tufféry 2011; Yuan and Hayashi 2003). If we use our
sample and give it some uniform lift (for example, scaling uni-
formly by 1.25), we can run many bootstrap simulations and
determine what percentage of the simulations result in statis-
tically significant values with the lift. If there is a small per-
centage of significant values, a larger sample size is needed
(more trials must be run). We do this across all environment
experiment trial runs and indeed find that, in more unstable
settings, the bootstrap power percentage leans towards in-
significant results in the lift experiment. Conversely, in stable
trials (e.g. TRPO on Hopper-v1) with a small sample size,
the lift experiment shows that no more trials are needed to
generate significant comparisons. These results are provided
in the supplemental material.

Significance An important factor when deciding on an
RL algorithm to use is the significance of the reported gains
based on a given metric. Several works have investigated
the use of significance metrics to assess the reliability of
reported evaluation metrics in ML. However, few works in
reinforcement learning assess the significance of reported
metrics. Based on our experimental results which indicate
that algorithm performance can vary wildly based simply on
perturbations of random seeds, it is clear that some metric is
necessary for assessing the significance of algorithm perfor-
mance gains and the confidence of reported metrics. While
more research and investigation is needed to determine the
best metrics for assessing RL algorithms, we investigate an
initial set of metrics based on results from ML.

In supervised learning, k-fold t-test, corrected resampled t-
test, and other significance metrics have been discussed when
comparing machine learning results (Bouckaert and Frank
2004; Nadeau and Bengio 2000). However, the assumptions
pertaining to the underlying data with corrected metrics do
not necessarily apply in RL. Further work is needed to inves-
tigate proper corrected significance tests for RL. Nonetheless,
we explore several significance measures which give insight
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Figure 6: TRPO codebase comparison using our default set
of hyperparameters (as used in other experiments).
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determine what percentage of the simulations result in statis-
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centage of significant values, a larger sample size is needed
(more trials must be run). We do this across all environment
experiment trial runs and indeed find that, in more unstable
settings, the bootstrap power percentage leans towards in-
significant results in the lift experiment. Conversely, in stable
trials (e.g. TRPO on Hopper-v1) with a small sample size,
the lift experiment shows that no more trials are needed to
generate significant comparisons. These results are provided
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the use of significance metrics to assess the reliability of
reported evaluation metrics in ML. However, few works in
reinforcement learning assess the significance of reported
metrics. Based on our experimental results which indicate
that algorithm performance can vary wildly based simply on
perturbations of random seeds, it is clear that some metric is
necessary for assessing the significance of algorithm perfor-
mance gains and the confidence of reported metrics. While
more research and investigation is needed to determine the
best metrics for assessing RL algorithms, we investigate an
initial set of metrics based on results from ML.

In supervised learning, k-fold t-test, corrected resampled t-
test, and other significance metrics have been discussed when
comparing machine learning results (Bouckaert and Frank
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pertaining to the underlying data with corrected metrics do
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图 19.18: 左图是 TPRO 的三种实现，右图是 DDPG 的三种实现。图片来自论文〔47〕。

实验对比的可靠性问题： 如果一篇学术论文提出一种新的方法，往往要在 Atari、

MuJoCo 等标准的实验环境中做实验，并与 DQN、DDPG、TD3、A2C、TRPO 等有名的

基线做实验对照。通常只有当新的方法效果显著优于基线时，论文才有可能发表。但是

论文实验中报告的结果真的可信吗？从图 19.18 中不难看出，基线算法的表现严重依赖

于编程实现的好坏。如果你提出一种新的方法，你把自己的方法实现得非常好，而你从

开源的实现中选一个不那么好的基线做实验对比，那么你可以轻松打败基线算法。

19.6.4 稳定性极差

强化学习训练的过程中充满了随机性。除了环境的随机性之外，随机性还来自于神

经网络随机初始化、决策的随机性、经验回放的随机性。想必大家都有这样的经历：用

完全相同的程序、完全相同的超参数，仅仅更改随机种子（random seed），就会导致训练

的效果有天壤之别。如示意图 19.19 所示，如果重复训练十次，往往会有几次完全不收

敛。哪怕是非常简单的问题，也会出现这种不收敛的情形。

在监督学习中，由于随机初始化和随机梯度中的随机性，即使用同样的超参数，训

练出的模型表现也会不一致，测试准确率可能会差几个百分点。但是监督学习中几乎不
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19.6 什么在制约深度强化学习的应用？

会出现图 19.19 中这种情形；如果出现了，几乎可以肯定代码中有错。但是强化学习确实

会出现完全不收敛的情形，哪怕代码和超参数都是对的。

样本数量

回报

图 19.19: 用完全相同的超参数，用不同的随机种子，往往会得到截然不同的收敛曲线。
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知识点

n第 19章知识点N

神经网络结构搜索（NAS）的意思是在人工指定的范围内自动寻找最优的神经网络

结构。可以用循环神经网络作为策略网络，每一步生成一个结构超参数。用 REIN-

FORCE 算法训练策略网络，回报是验证集上的准确率。这是强化学习的一个成功

应用，尽管这种方法已经不是最优 NAS 方法。

可以用 Transformer 等 seq2seq 模型，对人的自然语言做结构化，自动生成 SQL 语

言。可以把 Transformer 当做策略网络，把生成的 SQL 在数据库中执行的效果看做

回报，用强化学习训练 Transformer。这种方法比拟合专家写的 SQL 语言更合理。

工业界有很多强化学习推荐系统的尝试。强化学习看重长期回报，而非短期奖励，

有利于挖掘用户的潜在和长期兴趣。已知的强化学习推荐系统在工业界的尝试并不

成功，还没有取得正向收益。但这不意味着强化学习推荐系统没有用，或许未来会

有成功的强化学习推荐系统。

网约车调度是强化学习非常成功的落地应用，已经在工业界取得实际收益。基本原

理是价值学习，用 TD 算法训练状态价值函数，函数可以估算任意地点和时刻的价

值。在实际派单的时候，用函数计算起点和终点的价值，再计算 TD 误差，TD 误

差可以反映出订单扣除机会成本后的实际价值。

当前强化学习的落地应用并不多，且最有名的应用大多是围棋、电子游戏等简单任

务。制约强化学习落地应用的原因包括所需样本数量过大、探索阶段代价过大、对

超参数敏感、算法稳定性差。
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附录 A 贝尔曼方程

定理 A.1.贝尔曼方程（将 Qπ 表示成 Qπ）

♥

假设 Rt是 St、At、St+1的函数。那么

Qπ

(
st, at

)
= ESt+1,At+1

[
Rt + γ ·Qπ

(
St+1, At+1

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

证明 根据回报的定义 Ut =
∑n

k=t γ
k−t ·Rk，不难验证这个等式：

Ut = Rt + γ · Ut+1.

用符号 St+1: = {St+1, St+2, · · · }和 At+1: = {At+1, At+2, · · · }表示从 t+ 1时刻起所有的

状态和动作随机变量。根据动作价值函数 Qπ 的定义，

Qπ

(
st, at

)
= ESt+1:,At+1:

[
Ut

∣∣∣St = st, At = at

]
.

把 Ut替换成 Rt + γ · Ut+1，那么

Qπ

(
st, at

)
= ESt+1:,At+1:

[
Rt + γ · Ut+1

∣∣∣St = st, At = at

]
= ESt+1:,At+1:

[
Rt

∣∣∣St = st, At = at

]
+ γ · ESt+1:,At+1:

[
Ut+1

∣∣∣St = st, At = at

]
. (A.1)

假设Rt是 St、At、St+1的函数。那么，给定 st和 at，则Rt随机性唯一的来源就是 St+1，

所以

ESt+1:,At+1:

[
Rt

∣∣∣St = st, At = at

]
= ESt+1

[
Rt

∣∣∣St = st, At = at

]
. (A.2)

等式 (A.1)右边 Ut+1的期望可以写成

ESt+1:,At+1:

[
Ut+1

∣∣∣St = st, At = at

]
= ESt+1,At+1

[
ESt+2:,At+2:

[
Ut+1

∣∣∣St+1, At+1

] ∣∣∣∣ St = st, At = at

]
= ESt+1,At+1

[
Qπ

(
St+1, At+1

) ∣∣∣∣ St = st, At = at

]
. (A.3)

由公式 (A.1)、(A.2)、(A.3)可得定理。 □

定理 A.2.贝尔曼方程（将 Qπ 表示成 Vπ）

♥

假设 Rt是 St、At、St+1的函数。那么

Qπ

(
st, at

)
= ESt+1

[
Rt + γ · Vπ

(
St+1

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

证明 由于 Vπ(St+1) = EAt+1

[
Q(St+1, At+1)

]
，由定理 A.1可得定理 A.2。 □

定理 A.3.贝尔曼方程（将 Vπ 表示成 Vπ）

♥

假设 Rt是 St、At、St+1的函数。那么

Vπ

(
st
)

= EAt,St+1

[
Rt + γ · Vπ

(
St+1

) ∣∣∣St = st

]
.



附录 A贝尔曼方程

证明 由于 Vπ(St) = EAt

[
Q(St, At)

]
，由定理 A.2可得定理 A.3。 □

定理 A.4.最优贝尔曼方程

♥

假设 Rt是 St、At、St+1的函数。那么

Q⋆

(
st, at

)
= ESt+1∼p(·|st,at)

[
Rt + γ ·max

A∈A
Q⋆

(
St+1, A

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

证明 设最优策略函数为 π⋆ = argmaxπ Qπ(s, a), ∀ s ∈ S, a ∈ A。由贝尔曼方程可得：

Qπ⋆

(
st, at

)
= ESt+1,At+1

[
Rt + γ ·Qπ⋆

(
St+1, At+1

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

根据定义，最优动作价值函数是

Q⋆(s, a) ≜ max
π

Qπ(s, a), ∀ s ∈ S, a ∈ A.

所以 Qπ⋆(s, a)就是 Q⋆(s, a)。于是

Q⋆

(
st, at

)
= ESt+1,At+1

[
Rt + γ ·Q⋆

(
St+1, At+1

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

因为动作 At+1 = argmaxAQ⋆(St+1, A)是状态 St+1的确定性函数，所以

Q⋆

(
st, at

)
= ESt+1

[
Rt + γ ·max

A∈A
Q⋆

(
St+1, A

) ∣∣∣St = st, At = at

]
.

□
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