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摘　要: 强化学习是机器学习领域的研究热点, 是考察智能体与环境的相互作用, 做出序列决策、优化策略并最大

化累积回报的过程. 强化学习具有巨大的研究价值和应用潜力, 是实现通用人工智能的关键步骤. 本文综述了强化

学习算法与应用的研究进展和发展动态, 首先介绍强化学习的基本原理, 包括马尔可夫决策过程、价值函数、探

索-利用问题. 其次, 回顾强化学习经典算法, 包括基于价值函数的强化学习算法、基于策略搜索的强化学习算法、

结合价值函数和策略搜索的强化学习算法, 以及综述强化学习前沿研究, 主要介绍多智能体强化学习和元强化学习

方向. 最后综述强化学习在游戏对抗、机器人控制、城市交通和商业等领域的成功应用, 以及总结与展望.
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Abstract: Reinforcement learning (RL) is a research hotpot in the machine learning area, which is considering a process
of agent-environment interaction, sequential decision making, and total reward maximization. Reinforcement learning is

worthy of in-depth research and a wide range of applications in the real world, and represents a vital step toward the

Artificial General Intelligence (AGI). In this survey, we review the research progress and development in the algorithms

and applications for reinforcement learning. We start with a brief review of the principle of reinforcement learning,

including Markov decision process, value function, and exploration v.s. exploitation. Next, we discuss the traditional RL

algorithms, including value-based algorithms, policy-based algorithms, and Actor-Critic algorithms, and further discuss

the frontiers of RL algorithms, including multi-agent reinforcement learning and meta reinforcement learning. Then, we

sketch some successful RL applications in the fields of games, robotics, urban traffic, and business. Finally, we

summarize briefly and prospect the development trends of reinforcement learning.
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1   引言

近年来, 强化学习 (Reinforcement Learning, RL)因
其强大的探索能力和自主学习能力, 已经与监督学习

(supervised learning)、无监督学习 (unsupervised learning)
并称为三大机器学习技术[1]. 伴随着深度学习的蓬勃发

展, 功能强大的深度强化学习算法层出不穷, 已经广泛

应用于游戏对抗[2–4]、机器人控制[5,6]、城市交通[7–9] 和

商业活动 [ 10–12 ] 等领域 ,  并取得了令人瞩目的成绩 .
AlphaGo[2] 之父 David Silver 曾指出, “深度学习+强化

学习=通用人工智能 (artificial general intelligence)”[13],
后续大量的研究成果也表明, 强化学习是实现通用人

工智能的关键步骤.
1.1   马尔可夫决策过程 (MDP)

⟨A,S ,P,R,γ⟩
P : S ×S ×A→ [0,1]

R : S ×A→ R
γ ∈ [0,1]

强化学习的核心是研究智能体 (agent) 与环境

(enironment) 的相互作用, 通过不断学习最优策略, 作
出序列决策并获得最大回报[14]. 强化学习过程可以描

述为如图 1所示的马尔可夫决策过程 (Markov Decision
Process, MDP), 其中参数空间可表示为一个五元组

, 包括动作空间 (action space) A, 状态空间

(state space) S、状态转移 、回报

(reward) 和折扣因子 (discounted factor)
. 在一些情况下, 智能体无法观测到全部的状

态空间, 这类问题被称为部分观测马尔可夫决策过程

(Partially Observed Markov Decision Process, POMDP),
在多智能体强化学习 (multi-agent RL)设置中尤其常见[15].
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图 1    MDP中智能体与环境的交互作用[14]

 

st ∈ S π

at ∈ A(S )

rt+1 ∈ R ⊂ R
st+1

具体实施过程中, 智能体在时刻 t 观测到所处环境

和自身当前的状态 , 根据策略 (policy) , 采取一个

动作 . 下一个时刻 t+1, 环境根据智能体采取的

行动给予一个回报 , 并进入一个新的状态

, 智能体根据获得的回报对策略进行调整, 并进入

下一个决策过程. MDP过程中得到的序列为:

s0,a0,r1, s1,a1,r2, s2,a2,r3, · · · , sn−1,an−1,rn (1)

智能体通过不断学习, 找到能够带来最大长期累

π∗ γ ∈ [0,1]积回报的最优策略 . 时刻 t 之后, 带有折扣因子

的长期累积回报如下:

Rt = rt+1+γrt+2+ · · · =
∞∑

k=0

γkrt+k+1 (2)

考虑智能体所处环境的随机性, 以及回报获取存

在延迟, MDP使用折扣因子反映越是深入未来的回报,
对当前 t 时刻累积回报的贡献越小[14].
1.2   价值函数

π∗

Vπ(s)

Qπ(s,a)

当智能体学习到最优策略 之后, MDP 在给定策

略下退化成马尔可夫回报过程 (Markov Reward Process,
MRP). 由此, 状态价值 (state value)函数 和动作价

值 (action value)函数 分别表示为:

Vπ
∗
(s) = E[Rt |st = s] (3)

Qπ
∗
(s,a) = E[Rt |st = s,at = a] (4)

将上式转换为贝尔曼最优方程 (Bellman optimality
equations)形式即为:

Vπ
∗
(s) =max

a

∑
s′,r

P
(
s′,r|s,a) [r+γVπ∗ (s′)

]
(5)

Qπ
∗
(s,a) =

∑
s′,r

P
(
s′,r|s,a) [r+γmax

a′
Qπ
∗
(s′,a′)

]
(6)

获得状态价值函数和动作价值函数后, 理论上可

以通过策略迭代的方式获得最优策略, 进而求解价值

函数. 但在具体的实践过程中, 策略迭代效率低、计算

成本高, 因此通常采用人工设计的线性函数, 或非线性

函数 (如神经网络)来近似估计价值函数[16].
1.3   探索与利用

在强化学习问题中, 智能体需要平衡探索 (exploration)
与利用 (exploitation) 的关系来获得最优策略, 进而得

到最大累积回报[17]. 采取随机动作来充分探索全部不

确定的策略, 可能经历大量较差策略, 导致回报较低;
然而, 持续利用现有最优策略来选取价值最高的动作,
缺乏对状态空间的探索, 可能导致错过全局最优策略,
且回报不稳定.

ε−greedy ε ∈ [0,1]

ε−greedy

1−ε
a = argmaxa∈AQ(s,a) ε

针对强化学习中的探索与利用问题, 多采用简单

的贪婪探索, 即 方法进行改善, 其中

是一个接近于 0的小量. 在 方法中, 智能体有

的较大概率选取现有最优策略下价值最高的动作

, 但同时保留 的小概率随机选取

动作, 实现对状态空间的持续探索. 实现过程中, 贪婪
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ε

ε−greedy

探索的 不断衰减, 直到降低到一个固定的、较低的探

索率. 在 这类最常用的贪心探索方法之外, 置
信上界 (Upper Confidence Bound, UCB)等方法[18] 还考

虑了价值函数本身的大小和搜索次数, 能够自动实现

探索和利用的自动平衡, 并能够有效减少探索次数.
1.4   本文章节设置

针对国内外强化学习的研究历程和发展现状, 本
文第 2章和第 3章集中阐述经典强化学习算法与前沿

研究方向, 第 4章介绍强化学习的应用情况, 第 5章给

出结论与展望.

2   强化学习经典算法

从 Bellman 提出动态规划方法[19] 到 AlphaGo 打

败人类围棋冠军[2],强化学习经历 60年的发展, 成为机

器学习领域最热门的研究和应用方向. 2006年, 深度学

习[20] 的提出, 引领了机器学习的第二次浪潮, 在学术界

和企业界持续升温, 并成功促进了 2010年之后深度强

化学习的蓬勃发展.
强化学习算法有众多分类方式, 如根据是否构建

模型可以分为无模型 (model-free) 算法和基于模型

(model-based) 算法; 依据执行策略与评估策略是否一

致, 分为同步策略 (on-policy) 算法和异步策略 (off-
policy)算法; 根据算法更新机制, 分为回合更新的蒙特

卡洛 (Monte-Carlo, MC) 算法和单步更新的时间差分

(Temporal-Difference, TD) 算法. 其中, 无模型 (model-
free) 算法、同步策略 (on-policy) 算法、时间差分算

法 (TD) 算法, 是各自分类下的主流方向, 不同分类下

的算法存在一定交叉. 另外, 依据智能体动作选取方式,
可将强化学习算法分为基于价值 (value-based)、基于

策略 (policy-based), 以及结合价值与策略 (actor-critic)
3类, 这也是目前最主流的分类方式[21]. 表 1中给出 3类
主流强化学习算法的对照, 下文将对每一类算法展开介绍.

 

表 1     3类主流强化学习算法对照
 

算法类别 代表性算法 算法机制 算法优势 算法不足 适用场景

Value-based

Q-learning[22]
计算价值函数, 选取最大价值函数对

应的动作, 隐式获得确定性策略

样本利用率高, 价值函数估值

方差小, 不易陷入局部最优

容易出现过拟合, 处理问题

复杂度受限, 收敛性质较差

离散

动作空间
SARSA[23]

DQN系列[24–31]

Policy-based

REINFORCE[32]
不依赖价值函数, 最大化累积回报选

择动作、更新策略, 通常获得最优随

机策略

策略函数易于计算, 自带随机

探索, 稳定性和收敛性质好

样本利用率低, 容易陷入局

部最优, 评估策略通常较效

率低、方差大

离散/连续

动作空间
TRPO[33]

PPO[34]

Actor-critic

AC[35]、A3C[36] Actor (policy-based)根据价值函数更

新策略, 选取动作; Critic(value-
based)根据动作计算价值函数, 单步

更新

样本利用率高, 价值函数估计

方差小, 整体训练速度快

算法稳定性不足, 对超参数

敏感

离散/连续

动作空间

DPG[37]、DDPG[38]

TD3[39]、SAC[40]

 
 

2.1   基于价值 (value-based) 的强化学习算法

基于价值 (value-based)的强化学习算法通过获取

最优价值函数, 选取最大价值函数对应的动作, 隐式地

构建最优策略. 代表性算法包括 Q-learning[22]、SARSA[23],
以及与深度学习相结合的 Deep Q-Network (DQN) 算
法[24,25]. 此类方法多通过动态规划 (dynamic programming)
或值函数估计 (value function approximation)的方法获

得最优价值函数, 且为确保效率采用时间差分 (TD)
方法进行单步或者多步更新, 而不是蒙特卡洛 (MC)回
合更新方式. 例如, 异步策略 (off-policy)的 Q-learning
算法使用非探索策略计算时间差分误差 (TD error), 而
同步策略 (on-policy) 的 SARSA 算法使用探索策略计

算时间差分误差 (TD error). Value-based算法的样本利

用率高、价值函数估值方差小, 不易陷入局部最优. 但
是, 此类算法只能解决离散动作空间问题, 容易出现过

拟合, 且可处理问题的复杂度受限. 同时, 由于动作选

取对价值函数的变化十分敏感, value-based 算法收敛

性质较差.
DQN算法[24] 中使用卷积神经网络 (Convolutional

Neural Network, CNN)估计价值函数, 是第一个深度强

化学习算法, 将 value-based 方法的应用范围拓展到高

维度问题和连续空间问题. DQN 这种端到端 (end-to-
end)的强化学习算法中使用经验重放 (experience replay)
和目标网络 (target network) 稳定了价值函数估计, 显
著降低对特定领域知识的要求, 并提高了算法的泛化

能力. 此后, DQN算法演化出众多变体, 如使用不同网
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络评估策略和估计价值函数的 Double DQN 算法[26],
差异化不同经验重放频率的优先经验重放 (prioritized
experience replay)算法[27], 采用竞争网络结构分别估计

状态价值函数和相关优势函数、再结合两者共同估计

动作价值函数的 Dueling DQN 算法[28], 添加网络参数

噪声以提升探索度的 NoisyNet算法[29], 拓展到分布式

价值函数的 Distributional DQN (C51) 算法[30], 以及综

合以上各种算法的 Rainbow DQN[30]. 这些 DQN 算法

能够有效解决过拟合的问题, 具备更高的学习效率、

价值函数评估效果和更充分的空间搜索能力, 以及更

广泛的适用性. 图 2中展示了 DQN算法及各类变种算

法的性能对比.
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图 2    各类 DQN算法在 Atari游戏 (57种)中的表现[31]

 

需要指出的是, DQN 及其各变体算法 (后文简称

DQN算法)虽然在以电子游戏为代表的离散动作空间

问题上取得了优异的表现, 甚至在一些游戏上以压倒

性优势战胜人类玩家[25], 但针对实际生产、生活中大

量存在的连续动作空间问题, 如机械手臂控制、车辆

驾驶等, 面向离散动作空间的 DQN 算法无法应对. 同
时, 相比 SARSA 等同步策略算法, 虽然异步策略的

DQN算法已经具有较高的样本效率, 但正如图 2所示,
即使 DQN 系列中最先进的 Rainbow DQN 算法, 在面

对简单的 Atari 游戏时, 仍然需要学习约 1500 万帧图

像 (样本)、持续训练 1 天时间才能达到人类玩家的水

平[31], 而人类只需几个小时就能掌握同一游戏. 因此,
DQN算法的采样效率问题仍然不可忽视.
2.2   基于策略 (policy-based) 的强化学习算法

基于策略 (policy-based)的强化学习算法跨越价值

函数, 直接搜索最佳策略. Policy-based 算法通过最大

化累积回报来更新策略参数, 分为基于梯度 (gradient-
based) 算法和无梯度 (gradient-free) 算法[41]. 无梯度算

法[42,43] 能够较好地处理低维度问题, 基于策略梯度算

法仍然是目前应用最多的一类强化学习算法, 尤其是

在处理复杂问题时效果更佳, 如 AlphaGo[2] 在围棋游

戏中的惊人表现. 相比 value-based 算法, policy-based
算法能够处理离散/连续空间问题, 并且具有更好的收

敛性. 与此同时, policy-based 方法轨迹方差较大、样

本利用率低, 容易陷入局部最优的困境.
经典的策略梯度算法 REINFORCE[32] 使用蒙特卡

洛 (MC) 方法估计梯度策略, 具有较好的稳定性. 但样

本效率较低, 同时MC方法包含整个轨迹上的信息, 会
带来较大的策略梯度估计方差. 通过引入少量噪声的

无偏估计, 例如在回报中减去基线的方式, 能够有效降

低估计方差. Kakade 在 2002 年提出自然策略梯度

(natural policy gradient)[44] 来提升算法的稳定性和收敛

速度, 由此引出了后续的置信域 (trust region) 方法, 例
如著名的置信域策略优化算法 TRPO (Trust Region
Policy Optimization) [33] 和近端策略优化算法 PPO
(Proximal Policy Optimization)[34]. TRPO和 PPO均为同

步策略 (on-policy) 算法, 在经典策略梯度算法的基础

上通过人为或自适应的方式选择超参数, 将更新步长

约束一定范围内, 以确保每一步回报单调不减, 持续获

得更优的策略, 防止出现策略崩溃 (Policy Collapse)
的问题. 此外, Nachum等在 2017年提出了样本效率更

高的异步策略 (off-policy) 置信路径一致性学习算法

Trust_PCL (Trust Path Consistency Learning)[15], 同年

Heess 等将 PPO 算法推广到分布式策略梯度的 Distri-
buted PPO算法[45].

TRPO 和 PPO 算法因其良好的实验效果, 被选为

许多研究工作的基础算法[46–49], PPO更是成为了 OpenAI
的默认算法[1]. 然而, 尽管 TRPO和 PPO算法具有十分

优秀的超参数性能, 在学术研究中获得了广泛关注, 但
是作为典型的同步策略算法, 每次策略更新时都需要

在当前策略下采样大量样本进行训练和确保算法收敛.
因此, TRPO和 PPO算法的局限性也非常明显, 算法采

样效率低, 需要大量算力作为支撑, 这些都极大限制了

算法在应用领域的推广.
2.3   执行者-评论者 (actor-critic) 强化学习算法

执行者-评论者 (actor-critic) 算法将 value-based
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(对应评论者, critic) 方法与 policy-based (对应执行者,
actor) 方法进行结合, 同时学习策略和价值函数 [35].
Actor根据 critic反馈的价值函数训练策略, 而 critic训
练价值函数 ,  使用时间差分法 (TD) 进行单步更新 .
Actor-critic算法的框架如图 3所示. 通常情况下, actor-
critic 被认为是一类 policy-based 方法, 特殊之处在于

使用价值作为策略梯度的基准, 是 policy-based方法对

估计方差的改进. Actor-critic兼备 policy-based方法和

value-based 方法两方面的优势, 值函数估计方差小、

样本利用率高 ,  算法整体的训练速度快 .  与此同时 ,
actor-critic方法也继承了相应缺点, 例如 actor (policy-
based) 对样本的探索不足, critic (value-based) 容易陷

入过拟合的困境. 并且, 本身不易收敛的 critic在与 actor
结合后, 收敛性质更差. 后续发展的算法中, 通过引入

深度学习等手段, 在一定程度上缓解了这些问题.
 

状态
S

Critic

Actor

动作
A

价值
函数

TD

误差

策略

环境

回报
R

 
图 3    Actor-critic算法框架

 

近年来, 发展出众多改进的 actor-critic算法, 最具

代表性的算法包括: 确定性策略梯度算法 DPG (Deter-
ministic Policy Gradient)[37]及其深度改进版本 DDPG
(Deep Deterministic Policy Gradient)[38]、异步优势

actor-critic 算法 A3C (Asynchronous Advantage Actor-
Critic)[36]、双延迟确定性策略梯度算法 TD3 (Twin
Delayed Deep Deterministic policy gradient)[39], 以及松

弛 actor-critic 算法 SAC (Soft Actor-Critic)[40] 等. DPG
算法[37] 仅在状态空间整合确定性策略梯度, 极大降低

了采样需求, 能够处理较大动作空间的问题. DDPG算

法[38] 继承了 DQN的目标网络, 采用异步策略的 Critic

估计策略梯度, 使训练更加稳定简单. 著名的 A3C 算

法[36] 使用在线 Critic 整合策略梯度, 降低训练样本的

相关性, 在保证稳定性和无偏估计的前提下, 提升了采

样效率和训练速度. TD3 算法[39] 在 DDPG 的基础上,
引入性能更好的 Double DQN, 取两个 Critic之间的最

小值来限制过拟合. 与 TD3同期的 SAC算法[40] 中, Actor
在获得最大回报之外, 也具有最大熵, 大大提升算法的

探索能力. 图 4中对比了几种最先进的 policy-gradient
算法在同一个强化学习基准问题上的表现, 整体对比

效果约为 SAC=TD3＞DDPG=TRPO=DPG＞VPG[50].
其中, VPG指经典的策略梯度算法, 如 REINFORCE[32].
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图 4    基于策略的强化学习算法 (含 actor-critic)在

Hopper问题的效果对比[50]

 

Actor-critic 的代表性算法 ,  如 DPG、DDPG、

TD3 及 SAC 算法, 其中 critic 采用了异步策略的 Q-
learning、DQN 算法, 都是典型的异步策略算法, 而
A3C 可根据 critic 所采用的算法进行同步/异步训练,
能适用于同步策略、异步策略. 因此, actor-critic 算法

多是异步策略算法, 能够通过经验重放 (experience
replay)解决采样效率的问题. 然而, 策略更新与价值评

估相互耦合, 导致算法的稳定性不足, 尤其对超参数极

其敏感. Actor-critic算法的调参难度很大, 算法也难于

复现, 当推广至应用领域时, 算法的鲁棒性也是最受关

注的核心问题之一.

3   强化学习前沿研究

近年来, 在传统强化学习算法的基础上, 结合多智

能体系统理论、元学习、迁移学习等研究手段, 延伸

出众多前沿研究方向, 如面向更现实场景的多智能体

强化学习 (Multi-Agent RL, MARL)、借助元学习泛化
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能力的元强化学习 (Meta RL)、致力于解决大规模问

题维度爆炸的分层强化学习 (Hierarchical RL), 以及迁

移先验知识的强化学习等. 本节选取关注度最高、研

究最广泛的多智能体强化学习和元强化学习方向, 介
绍其中核心思想和代表性算法.
3.1   多智能体强化学习

复杂的现实场景中往往包含多个智能体协作、通

信和对抗, 例如生产机器人、城市交通信号灯、电商

平台搜索平台等, 都是典型的多智能体系统. 目前, 应
用于多智能体系统的强化学习正在逐渐发展成为研究

和应用热点[51]. 除了传统强化学习中的稀疏回报和采

样效率问题, 多智能体强化学习还面临着更多的挑战,
例如多智能体如何达到纳什均衡[52], 每个智能体如何

应对其他智能体造成的非平稳环境, 如何仅凭自身观

测到的部分信息做出决策和更新策略[53], 如何实现各

个智能体之间的通信[54], 以及在多智能体系统中十分

重要的信用分配 (credit assignment)问题[51]. 此外, 当智

能体数量增多时, 维度爆炸的问题也愈发突出[1].
根据任务的类型, 多智能体强化学习 (Multi-Agent

RL, MARL) 可分为完全合作、完全竞争和混合模式.
MARL的关键是学习联合动作价值函数和优秀的分布

式策略, 实现系统均衡和回报最优[55]. 早期的 MARL
算法 ,  如针对两个智能体零和博弈的 MiniMax-Q
learning[56]、扩展到多个智能体一般和博弈的 Nash-Q
learning[57], 以及将一般和博弈转化为两个零和博弈的

FFQ (Friend-or-Foe Q-learning)算法[58], 需要使用巨大

空间来存储 Q 值, 同时线性规划也导致算法整体学习

速度较慢, 因此多适用于小规模的问题. 此外, Tan 在

1993年提出 IQL (Independent Q-Learning)算法[59], 按
照传统强化学习的步骤对每一个智能体分别执行 Q-
learning. 由于多智能体问题的环境是动态不稳定的,
IQL算法无法收敛, 但仍在部分应用中取得良好的效果.

近几年, 以 actor-critic 架构为基础的 MARL 算法

成为重要发展方向之一 .  代表性算法有 MADDPG
(Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient)[60] 和
COMA (COunterfactual Multi-Agent actor-critic)[61]. 此
类算法采用集中式训练、分布式执行 (centralized
training for decentralized execution), 利用联合动作的所

有状态信息训练出一个集中的 critic, 每个智能体通过

自身观测到的历史信息学习策略, 都有自己的回报函

数, 并分别执行各自的 actor, 能够较好地处理非平衡问

题, 可应用于合作任务、对抗任务和混合任务. 然而,
这种中心化算法中 critic使用全局信息, 当智能体数目

增多时, 算法的可扩展性较差, 集中的 critic 更难训练,
多智能体信用分配问题更难解决. 同时, 一旦环境中某

个智能体学习到较好的策略, 其他智能体将会变得懒

惰, 进而影响整体进度.
不同于 actor-critic 类型的方法中, 每一个智能体

都有各自独立的回报函数, 在基于价值分解 (value-
decomposition) 的 MARL 算法中, 多个智能体通过各

自的观测得到局部价值函数, 再合并为联合动作价值

函数, 代表性算法有简单加和局部价值函数的 VDN
(Value-Decomposition Network)[62], 以及采用非线性混

合网络 (mix network) 来联合价值函数的 QMIX[63]. 因
此, 基于价值函数分解的方法只能应用于合作问题, 在
此过程中理解智能体之间的关系尤为关键. 此外, Yang
等提出的平均场方法 MFMARL (Mean Field Multi-
Agent Reinforcement Learning)[64], 将一个智能体与其

邻居智能体间的相互作用简化为两个智能体间的关系,
即智能体与其邻居智能体均值的相互作用, 极大减缓

了智能体数量增加带来的维数爆炸问题. 平均场方法

只能将智能体的动作空间进行维度缩减, 而每个智能

体进行策略更新时仍然需要获取全局状态信息.
3.2   元强化学习 (Meta RL)

尽管强化学习具有很好的研究和应用前景, 但从

头开始训练算法时, 获取样本的代价过于高昂, 严重阻

碍强化学习研究与应用的发展. “Learning to learn”的元

学习 (meta-learning) 为快速、灵活的强化学习提供了

可能[65]. 在元强化学习 (meta RL) 体系当中, 通过在大

量先验任务 (prior tasks) 上训练出泛化能力强的智能

体 (agent)/元学习者 (meta-learner), 在面对新任务时只

需少量样本或训练步即可实现快速适应.
早期的元强化学习研究中多使用循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN) 表示智能体[46,66]. 之
后 ,  加州大学伯克利分校的人工智能研究组 BAIR
(Berkeley Artificial Intelligence Research)提出了著名的

模型无关元学习方法 (Model-Agnostic Meta-Learning,
MAML)[53], 通过“二重梯度”算法找到泛化能力最强的

参数, 只需一步或几步梯度下降实现对新任务的快速

适应. MAML 不限定具体的网络模型, 通过改变 Loss
函数去解决各类问题, 如回归、分类和强化学习. 之后

众多工作以此为基础发展出性能更优的算法, 如增加
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结构化噪声扩大搜索范围的MAESN (Model-Agnostic
Exploration with Structured Noise)算法[48], 识别模型任

务分布、调整参数的多模型 MMAML (Multimodel
Model-Agnostic Meta-Learning) 算法[67]. 同时, MAML
算法因其良好的泛化性能, 已被推广到自适应控制[68]、

模仿学习[69–71]、逆强化学习[72] 和小样本目标推理[73]

等研究领域. 然而, 以 MAML 为基础的一系列算法中,
“二重梯度”过程极大增加了计算量, 同时外层循环采

用 TRPO、PPO 等同步策略方法, 算法在元训练阶段

的采样效率较低.
除了以上同步策略算法之外, Rakelly 等提出了一

种异步策略的、概率表示的强化学习算法 PEARL[74]

(Probabilistic Embeddings for Actor-critic RL), 极大提高

了样本效率, 并采用后验采样提高探索效率, 相比同步

策略算法实现了 20–100 倍的元训练 (meta-training)
采样效率提升, 以及显著的渐进性能提升. 同时, 由于

概率表示量的引入, PEARL算法具有更强的探索能力,
能够很好地解决稀疏回报问题. 需要指出的是, PEARL
算法并不针对一个新任务去更新策略参数, 而是利用

概率表示的潜在上下文信息泛化到新任务. 一旦新任

务与元训练任务间存在较大差异, PEARL 算法的表现

将大幅下降. 此外, Mendonca 等在最近的工作中提出

一种新的引导式元策略学习方法 GMPS (Guided Meta-
Policy Search)[49], 通过多个异步策略的局部学习者

(local learner) 独立学习不同的任务, 再合并为一个中

心学习者 (centralized learner)来快速适应新的任务, 同
样实现了元训练效率跨量级的提升. 此外, GMPS算法

能够充分利用人类示范或视频示范, 适应稀疏回报的

操纵性问题. 虽然 GMPS 算法在采样效率、探索效

率、稀疏回报问题上均有十分优异的表现, 但其中的

元 (训练) 策略非常复杂, 进一步增加了异步策略超参

数的敏感性, 算法的复现和应用难度极大.

4   强化学习应用

从提出至今的 60 多年里, 强化学习已经在科学、

工程和艺术等领域获得了越来越广泛的应用, 并产生

了众多成功案例[1]. 本节选取强化学习应用较多的游戏

对抗、机器人控制、城市交通和商业等领域, 针对近

年来的应用进展作简要介绍.
4.1   强化学习在游戏对抗领域的应用

游戏作为人工智能算法绝佳的实验床, 从中诞生

了众多代表性算法. 在之前的众多电子游戏中, 强化学

习算法取得了不错的成绩, 在一些游戏中甚至超过了

人类玩家, 例如 DQN及其各类变种在 Atari 2600游戏

中表现优异[24,31]. 当然, 最著名的还是 Silver 等提出的

针对零和、信息完备的回合制棋类游戏程序 AlphaGo、
AlphaGo Zero和 Alpha Zero[2,75,76]. “Alpha系列”使用蒙

特卡洛树搜索 (Monte-Carlo Tree Search, MCTS)[77] 的
基础架构, 将价值网络 (value network)、策略网络

(policy network) 和快速走子 (fast rollout) 模块结合起

来, 形成一个完整的系统. 强化学习拓展了树搜索的深

度和宽度, 平衡探索 (exploration)与利用 (exploitation)
的关系, 通过智能体的自我博弈 (self-play)获得了非常

显著的效果. “Alpha系列”程序先后战胜了当时的人类

世界围棋冠军, 并将这种优势推广到中国象棋与日本

将棋.
同时, 强化学习算法也被应用于多人参与游戏, 如

在非完备信息、涉及心理学的多人博弈游戏——德州

扑克中, 利用反事实后悔最小化 (Counter Factual Regret
minimization, CFR)[3,78] 的递归推理, 处理信息不对称的

问题, 实现广义的纳什均衡, 并在六人德州扑克游戏中

首次战胜了 5名人类顶尖选手. 另外, 地图不完全公开

的多人电子游戏中, OpenAI Five在高度复杂、局部观

测、玩家高度配合的 5v5 Dota2游戏中战胜人类高手[79],
Pang等设计的程序也在 StarCraft II游戏中表现优异[4].
4.2   强化学习在机器人领域的应用

机器人是强化学习最经典也最具发展潜力的应用

方向[72], 强化学习核心的MDP序列决策特性为机器人

复杂的工程设计提供了可能, 如机械臂运动[69–71,80], 直
升机、无人机操控[6,81]、机器人自动导航[82,83] 等. 在机

器人打乒乓球[80] 的应用中, 机器人观测到乒乓球的位

置、速度变化, 以及手臂关节的位置和速度等状态信

息, 通过不断调整挥臂策略和动作, 直至学会将不同方

向飞来的乒乓球击回. 近年来, 基于元强化学习的机器

人模仿学习获得了快速发展, 在 BAIR基于MAML算

法[53] 的系列工作中[69–71], 分别让机器人观看人类动作

示范和视频示范, 通过在大量元任务上训练, 逐步学会

根据示范学会元学习策略. 随后, 机器人面对没有见到

过的新任务时, 能够很快完成对物品的抓取、归类等

动作. 另外, 已经有一些研究开始探索实际生产线上的

人机协作问题[84,85].
在实际的应用过程中, 由于样本获取困难, 智能体
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状态空间维度高, 以及模型很难抓取动态系统的特征

等问题, 还没有实现真正的工业级应用[5].
4.3   强化学习在城市交通领域的应用

现代城市交通中, 机动车数量日益增多, 部分道路

拥堵严重, 行人与非机动车又具有很高的随机性, 路况

十分复杂, 对顺畅交通和参与者的安全带来巨大挑战.
由此, 城市交通网络调配和机动车驾驶纷纷将目光投

向人工智能技术领域, 发展城市智慧交通和自动/辅助

驾驶技术[86]. 其中, 强化学习算法因其核心的 MDP 过

程与城市交通网络调配的需求高度吻合, 获得了越来

越多的关注与应用. 最近的一些工作研究了实际城市

交通中交通信号灯的统一调控[7,87,88], 以及城市道路设

计问题[89], 研究如何改善真实的城市交通. 同时, 机动

车自动/辅助驾驶技术深受各大汽车生产厂商和技术公

司的关注 [ 9 0 ] .  其中 ,  辅助 /自助驾驶控制系统作为

MDP 过程中的智能体, 通过观测机动车行驶状态、交

通信号灯, 以及周围车辆、行人和非机动车的运动和

分布情况, 充分感知周围路况信息. 根据观测到的环境

状态, 借由基于价值函数或策略的强化学习方法, 控制

系统发出方向盘转向、加速、减速、急停、等待等一

系列指令, 辅助人类驾驶员实现智能导航、路线规划,
避让行人、非机动车和紧急避险等操作, 保障各交通

参与者的安全和道路畅通[8]. 后续工作中, 研究人员进

一步针对城市交通中车辆稠密[91,92] 和少数极端路况[93]

进行自动驾驶汽车模拟.
随着网约车经济的发展, 越来越多的人选择网约

车的方式出行. 为提升服务效果, 强化学习被大量应用

于网约车派单业务中. 以滴滴出行 AI Lab 为代表的企

业研究院进行了大量的研究工作和应用实践[9,94,95]. 其
中, 乘客与潜在司机之间的距离、道路拥堵程度和司

机服务评分等多种因素作为环境状态, 派单系统不断

优化策略进行派单, 为乘客匹配最合适的司机, 最小化

乘客等待时间, 以及减少司机空车等待时间, 获得最大

的收益.
4.4   强化学习在商业领域的应用

近年来, 搜索引擎、数字媒体、电子商务逐渐深

入到人们的日常生活中, 深刻改变了人们的生活方式.
强化学习作为一种有效的基于用户与系统交互过程建

模和最大化累积收益的学习方法, 在信息检索、商品

推荐、广告推送等场景中都具有十分广阔的应用潜力

和众多成功案例[96].

相关性排序是信息检索应用的关键, 而学会排序

(Learning-to-Rank, LTR)又是其中的核心技术[97]. 信息

检索系统中, 搜索引擎 (agent) 在用户 (environment)
每次请求时做出相应排序决策 (action), 用户根据搜索

引擎给出的结果反馈点击、翻页等信号. 据此, 搜索引

擎在收到新的请求时会做出新的排序决策. 这个决策

过程会持续到用户购买商品或退出搜索为止[10,98]. 推荐

系统的核心是根据用户的历史行为, 尽可能准确地推

荐最符合用户偏好的商品/信息[99]. 在MDP设定下, 用
户的偏好即环境状态, 而转移函数则描述一段时间内

用户偏好的动态变化属性. 每次系统向用户推荐商品/
信息, 用户给出相应的反馈, 如跳过、点击浏览或购买,
其中体现用户对被推荐商品的满意度. 根据用户的历

史行为, 系统调整对用户偏好的判定, 即环境状态发生

改变, 并做出下一次推荐[100]. 推荐系统的目标是向用

户推荐最相符的商品/信息, 实现用户点击率和逗留时

间的最大化[11]. 在线广告的目标是将正确的广告推送

给正确的用户, 强化学习在其中为广告发布者提供最

大化目标的合作策略[101] 和竞价策略[12], 从而使广告活

动的收入、点击率 (Click Through Rate, CTR) 或投资

回报率 (Rate Of Investment, ROI)最大化.

5   结论与展望

强化学习作为一种端到端的学习过程, 以MDP为

基础做出序列决策和训练最优策略, 具有很强的通用

性, 已经吸引了学术界与企业界的广泛关注, 也被认为

是实现通用人工智能的关键步骤. 本文综述了强化学

习算法与应用的研究进展和发展动态, 重点介绍基于

价值函数、基于策略搜索、结合价值与搜索的代表性

强化学习方法, 以及多智能体强化学习和元强化学习

等前沿研究的最新进展, 这些算法都促进强化学习向

着更加通用化、更加便捷的方向发展. 最后, 本文概述

了强化学习在游戏、机器人、城市交通和商业领域的

成功应用, 展示了强化学习智能决策特性的优势和潜力.
尽管强化学习在研究和应用领域已经取得了一定

的成功, 但本质上仍局限于模拟环境中理想、高度结

构化的实验数据 ,  强化学习还不具备类人的自主学

习、推理和决策能力. 为了进一步向通用人工智能的

目标迈进, 强化学习研究与应用有以下几个努力方向:
(1) 借助监督学习手段, 提高强化学习鲁棒性. 基

于策略梯度的强化学习算法是现有研究的主流 ,  然

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 12 期

20 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


而不可避免地带有方差大的缺点 ,  对算法的稳定性

造成影响. 对此, 可以结合更高效、更稳定的监督学习

方法 ,  如模仿学习 (imitation learning)、行为克隆

(behavioral cloning), 充分利用专家经验快速训练出更

优的策略.
(2) 构建更智能的强化学习表示与问题表述方式.

关注算法的数学本质, 设计具有可解释性、简单的强

化学习策略, 摒弃单纯“调参”手段, 从根源上拓展算法

的适用性, 降低算法复杂度, 突破强化学习中探索与应

用、稀疏回报和样本效率等核心问题.
(3) 添加记忆模块, 利用上下文信息增强强化学习

的自主学习能力. 在强化学习模型中整合不同类型的

记忆模块, 如 LSTM、GRU等模型, 引入额外的回报和

之前的动作、状态信息, 使得智能体学习到更多任务

级别信息, 从而使智能体掌握更多的自主学习、推理

和决策等功能.
(4) 将元学习、迁移学习拓展到多智能体强化学

习研究和应用领域. 针对真实任务场景中普遍存在的

多智能体系统, 如生产线机器人、城市道路车辆等, 避
免大量智能体从头开始训练的高成本与不确定性, 吸
收元学习、迁移学习的思想, 利用先验知识训练出快

速适应新任务的模型, 缓解 MARL 对强大算力支撑的

需求, 向复杂场景的应用更进一步.
(5) 开发针对实体输入的强化学习算法, 应对实际

工业生产应用. 实际生产、生活中, 智能体面对高维环

境如实际物品、视频画面等实物信息, 而非原始的像

素级信息. 在此过程中, 利用无监督学习或其他机器学

习技术对实物、实物间关系进行理解和特征提取, 将
大幅提高强化学习算法的效率, 促进强化学习算法在

真实场景中的应用.
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