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摘　要　传统的深度强化学习方法依赖大量的经验样本并且难以适应新任务.元强化学习通过从以往的训练任务中提取先验

知识,为智能体快速适应新任务提供了一种有效的方法.基于最大熵强化学习框架的元深度强化学习通过最大化期望奖赏和

最大化策略熵来优化策略.然而,目前以最大熵强化学习框架为基础的元强化学习算法普遍采用固定的温度参数,这在面对元

强化学习的多任务场景时是不合理的.针对这一问题,提出了自适应调节策略熵(AutomatingPolicyEntropy,APE)算法.该

算法首先通过限制策略的熵,将原本的目标函数优化问题转换为受限优化问题,然后将受限优化问题中的对偶变量作为温度参

数,通过拉格朗日对偶法求解得到其更新公式.根据得到的更新公式,温度参数将在每一轮元训练结束之后进行自适应调节.

实验数据表明,所提算法在 AntＧFwdＧBack和 WalkerＧ２D上的平均得分提高了２００,元训练效率提升了８２％;在 HumanoidＧDiＧ

recＧ２D上的策略收敛所需的训练步数为２３万,收敛速度提升了１２７％.实验结果表明,所提算法具有更高的元训练效率和更

好的稳定性.
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Abstract　Traditionaldeepreinforcementlearningmethodsrelyonalargenumberofsamplesandaredifficulttoadapttonew

tasks．Byextractingpriorknowledgefromprevioustrainingtasks,metareinforcementlearningprovidesafastandeffectivemeＧ

thodforagentstoadapttonewtasks．Metadeepreinforcementlearningbasedon maximumentropyreinforcementlearning
frameworkoptimizesstrategiesbymaximizingexpectedrewardandstrategyentropy．However,thecurrentmetareinforcement

learningalgorithmsbasedonthemaximumentropyreinforcementlearningframeworkgenerallyadoptfixedtemperatureparameＧ

ters,whichisunreasonableinthemultiＧtaskscenarioofmetareinforcementlearning．Tosolvethisproblem,anadaptiveadjustＧ

mentstrategyentropyalgorithmisproposed．Firstly,bylimitingtheentropyofthestrategy,theoriginalobjectivefunctionoptiＧ

mizationproblemistransformedintoaconstrainedoptimizationproblem．Then,thedualvariableintheconstrainedoptimization

problemistakenasthetemperatureparameters,andtheupdatedformulaisobtainedbysolvingthedualvariablebyLagrangedual

method．Accordingtotheupdatedformula,thetemperatureparameterswillbeadjustedadaptivelyaftereachroundofmetatraiＧ

ning．ExperimentaldatashowthattheaveragescoreoftheproposedalgorithmonAntＧFwdＧbackand WalkerＧ２Dincreasesby
２００,themetatrainingefficiencyimprovesby８２％,thestrategyconvergenceonHumanＧDirecＧ２Drequires２３００００trainingsteps,

andtheconvergencespeedincreasesby１２７％．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhashighermetatraining
efficiencyandbetterstability．
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１　引言

随着深度强化学习研究的不断发展,深度强化学习[１]在

人工智能领域已经取得了一些重大进展,如“AlphaGo”在围

棋“人机大战”中成功击败人类顶尖围棋高手[２],“AlphaStar”

与人类职业选手在经典即时战略电脑游戏«星际争霸２»的对

战中取得压倒性胜利[３]等.然而,基于传统深度强化学习的

智能体无法充分利用在以往任务中学到的先验知识,面临新

任务时必须重新训练,且训练过程依赖大量经验样本,导致训

练过程十分缓慢.而人类在面临新任务时能够充分利用已有

的先验知识,从而快速适应新任务.如何借鉴人类的学习方

法,从多个不同的训练任务中提取先验知识,使智能体在面临

未知的新任务时减少所需的经验样本,从而快速适应新任务,

是目前深度强化学习的前沿挑战之一.

元学习[４Ｇ５],又称作学会学习,旨在利用在以往任务中学

习到的先验知识来指导新任务的学习,使智能体具有学会学

习的能力,从而达到快速学习的目的.２０１６年,Wang等[６]首

次将元学习的思想与现有的深度强化学习方法相结合,提出

了深度元强化学习,简称元强化学习.元强化学习是一类利

用在以往任务中学习到的经验来加快新任务学习的方法,使

得智能体面临相似的新任务时仅需采集少量的经验样本就能

够快速完成训练过程.早期的元强化学习方法主要借鉴监督

学习,利用循环神经网络记忆在以往任务中获取的先验知识.

Wang等 将 智 能 体 建 模 为 长 短 期 记 忆 (LongShortＧTerm

Memory,LSTM)网络.智能体将当前的观察信息、当前的奖

赏以及上一个时间步的动作并行输送到传统的深度强化学习

算法中,并在训练过程中调整循环神经网络的参数,使循环神

经网络能够独立地实现其深度强化学习过程.同年,Duan
等[７]利用门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)网络构

造智能体,并将智能体学习到的先验知识编码在网络的隐藏

状态中.面临新任务时,网络的隐藏状态能够为智能体提供

先验知识,辅助智 能 体 快 速 适 应 新 任 务.２０１８ 年,Mishra
等[８]在传统递归神经网络的基础上结合了时序卷积与因果注

意力机制,分别用于从以往的经验中聚合上下文信息和精确

定位上下文中的特定信息,突破了元强化学习智能体引用过

去经验能力不足的瓶颈.以上基于循环神经网络的方法重在

对历史信息进行建模处理,具有操作简单、扩展性强等优点,

但模型具有局限性,无法扩展到其他问题中.２０１７年,Finn
等[９]提出了与模型无关的元学习方法(ModelＧAgnosticMetaＧ

Learning,MAML),该方法适用于任何通过梯度下降进行训

练的模型.其核心思想是训练模型的初始化参数,当面临新

任务时,该模型只需要几步的梯度更新就可以快速收敛.在

此基础上,许多学者提出了改进方法:Gupta等[１０]利用先验

知识学习一个潜在的探索空间,该空间可以将结构化的随机

性注入到策略中,产生基于先验知识的探索策略,从而显著提

升了智能体在新任务中的探索效率;Rothfuss等[１１]通过控制

元策略搜索过程中预适应策略和适应策略之间的统计距离,

解决了 以 往 方 法 信 用 分 配 差 和 估 计 元 策 略 梯 度 的 问 题;

Rajeswaran等[１２]提出了一种新的损失函数和相应的计算元

策略梯度的方法,减少了算法在计算梯度时所需的运算资源.

然而,基于梯度的元强化学习方法在计算梯度时依赖大量的

同策略样本,导致元训练时的样本利用率普遍较低;此外,基

于此类方法的智能体在面临稀疏奖赏的新任务时缺乏对任务

不确定性的有效推理机制,导致表现欠佳.针对上述问题,

Rakelly等[１３]提 出 了 基 于 任 务 推 断 的 元 强 化 学 习 算 法

PEARL.该算法构建在最大熵强化学习算法 SAC[１４]之上,

通过引入一个隐变量来表示任务,将元强化学习问题分解为

在线的任务推断和任务条件下的策略学习.

目前,以最大熵强化学习框架[１４Ｇ１５]为基础的元强化学习

算法[１３,１６]普遍采用了固定的温度参数,忽略了温度参数与训

练任务之间的对应关系,这在元强化学习的多任务场景下是

不合理的.传统强化学习[１７]的优化目标是最大化累计期望

回报,在此基础上,最大熵强化学习框架还需要额外最大化策

略的熵,两者的相对比重由温度参数控制.智能体将以最大

化策略熵的方式学习到随机性更强的策略,从而获得更强的

探索能力与泛化能力.然而,温度参数作为模型的超参数,通

常是人为预设的,其选取往往取决于任务本身.当任务奖赏

空间稀疏时,应调高温度参数以促进智能体探索;当任务奖赏

空间密集时,应调低温度参数以促进智能体利用.在传统强

化学习问题场景下,智能体面临的任务是固定不变的,因此温

度参数可以在整个训练过程中保持恒定不变.而在元强化学

习问题场景下,智能体将面临大量不同的新任务,每个任务的

奖赏空间分布各不相同,使得所需要的探索力度也各不相同.

因此,为所有任务设置相同的温度参数是不合理的,而现有的

基于最大熵强化学习的元强化学习算法普遍忽略了这一问

题.针对这一问题,本文提出了自适应调整策略熵算法.该

算法首先通过对策略的熵进行限制,将原本的目标函数优化

问题转化为受限优化问题,然后将受限优化问题中的对偶变

量作为温度参数,通过拉格朗日对偶法求解得到其更新公式.

根据得到的更新公式,温度参数将在每一轮元训练结束之后

进行自适应调节,使得最大熵强化学习框架与元强化学习的

结合更加合理.

２　相关工作

２．１　元强化学习

元强化学习解决的是新任务的快速学习问题,其目的是

使智能体学会利用从以往任务中学到的各种经验,从而在面

临新任务时能够快速适应.在元强化学习的问题场景下,

p(τ)是任务{τi}i＝１,２,３,􀆺 的概率分布,每个任务τi 都可以被建

模为 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (MarkovDecisionPorcess,MDP)

Mi＝(S,A,pi,ri),其中S 为状态空间,A 为动作空间,pi为

状态转移概率函数,ri为奖赏函数.与传统的机器学习训练方

式类似,模型首先需要在元训练任务集DmetaＧtrain＝{M１,M２,􀆺}

上进行训练,然后根据模型在元测试任务集 DmetaＧtest＝{M１′,

M２′,􀆺}中的表现来评估模型性能.在所有任务中,状态空

间与动作空间是共享的,而任务之间的奖赏函数与状态转移

概率函数是不同的.因此任务可以由奖赏函数r(st,at)和状

态转移概率函数p(st＋１|st,at)定义:τ＝{p(st＋１|st,at),r(st,

at)}.需要注意的是,每个任务所对应的状态转移概率函数

与奖赏函数对于智能体而言是未知的,但是智能体可以通过
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与环境的交互来对状态转移概率函数与奖赏函数进行采样.

在元训练期间,智能体利用在元训练集任务中收集到的

经验来学习一个能够快速适应新任务的策略.令cτ
n＝(sn,

an,rn,sn′)表示任务τ中的一次状态转移过程,那么cτ
１:N 包含

了至今为止在任务τ中所收集到的经验.为了简便起见,下

文中将cτ
１:N 写作c.在元测试时,面对新任务τ~p(τ),智能体

将利用元训练得到的策略尽可能快速地适应新任务τ.

２．２　概率上下文变量与推断网络

在元强化学习问题设定下,所有任务中的动作空间与状

态空间是相同的,而任务目标是唯一未知的部分.Rakelly
等[１３]提出,可以将元强化学习问题转换为概率推断问题:当

面临一个新的未知任务时,智能体需要利用收集到的经验来

推测当前的任务目标,从而利用该任务的先验知识来快速适

应新的任务.

由于任务先验知识的表达形式未知,Rakelly等[１３]定义

了概率上下文隐变量z,其包含了解决任务所需要的所有信

息.在此基础上,策略π(a|s,z)可以利用其来快速适应任务.

通过这种定义,任务目标推断问题便转化为概率上下文隐变

量的推断问题.为了确保能够快速适应任务,概率上下文隐

变量z必须包含解决任务所需要的最充分信息.由于c中包

含了目前所收集到的经验,可以利用c来求出概率上下文隐

变量z的后验概率p(z|c).然而,p(z|c)的分布形式是未知

的.为了便于计算,采用变分推断[１８Ｇ１９]的方法将其变分近似

为高斯分布,并训练一个推断网络qϕ(z|c)来近似概率上下文

隐变量z的真实后验概率分布p(z|c),最终得到的变分下

界[１８]为:

Ez~qϕ
(z|c)[Q(s,a,z)＋βDKL(qϕ(z|c)‖p(z))] (１)

其中,Q(s,a,z)是重构目标;p(z)是隐变量z的单位高斯先

验;KL散度项为信息瓶颈[１９]的变分近似结果,它能够限制任

务隐变量z与经验c之间的互信息,使得隐变量z中只包含

最必要的任务信息,从而在训练过程中避免了因信息冗余而

产生的过拟合;推断网络qϕ(z|c)的网络参数ϕ仅在元训练过

程中进行优化.在元测试时,可根据收集到的经验直接推断

出概率上下文隐变量:z~qϕ(z|c).

２．３　最大熵强化学习

传统强化学习通常用马尔可夫决策过程进行建模.在形

式上,传统强化学习的优化目标是找到能够最大化累积期望

回报的策略:

π∗ ＝argmax
π
　∑

t
E(st,at)~ρπ

[r(st,at)] (２)

而最大熵强化学习框架[１４,１６]在传统强化学习优化目标的基

础上添加了一个额外的熵项,使得最优策略在最大化累积期

望回报的同时能够最大化访问过的状态的熵:

π∗ ＝argmax
π
　∑

t
E(st,at)~ρπ

[r(st,at)＋αH(π(􀅰|st))] (３)

其中,α是温度参数,它控制着奖赏与熵的相对比重,从而影

响最优策略的随机性.当α→０时,该目标将回归到传统强化

学习的优化目标.

在最大熵强化学习框架下,经过训练的策略可以最大程

度地在期望回报和熵之间进行权衡.这与探索和利用的权衡

有着密切的联系:增加熵会促进更多的探索,从而加快以后的

学习速度,还可以防止策略过早收敛到不良的局部最优.此

外,在最近的研究中,Eysenbach等[２０]指出,最大熵强化学习

对奖赏函数具有鲁棒性,因此非常适合奖赏函数不断变化的

元强化学习问题的设定.

２０１８年,Haarnoja等[１４]将最大熵强化学习框架与行动

者评论家算法[２１]相结合,提出了软行动者评论家算法(Soft
ActorＧCritic,SAC).相比之前提出的软 Q学习算法(SoftQＧ
Learning,SQL)[２２],该算法取得了更高的样本利用率以及稳

定性.为了解决大规模的高维连续控制问题,SAC分别用网

络Qθ(s,a)和πϕ(a|s)来拟合软 Q值函数和策略.软 Q 值函

数网络参数θ与策略网络参数ϕ 都通过随机梯度下降法进行

更新.在值函数更新方面,软 Q值函数通过贝尔曼方程进行

计算:

Q(st,at)＝r(st,at)＋E[Q(st＋１,at＋１)－αlogπ(at＋１|
st＋１)] (４)

在网络参数更新方面,软 Q值函数网络的参数通过最小

化贝尔曼残差进行更新,损失函数JQ(θ)如下,其中θ
－

代表目

标网络.

E[１
２

(Qθ(st,at)－(r(st,at)＋(Qθ－ (st＋１,at＋１)－

αlog(πϕ(at＋１|st＋１)))))２] (５)

策略网络的参数通过最小化策略与软 Q 值函数指数的

KL散度进行更新,损失函数Jπ(ϕ)如下,其中logZ(st)是用

于标准化分布的对数配分函数.

DKL(πϕ(at|st)‖exp １
αQθ(st,at)－logZ(st)( )

　＝E －log
πϕ(at|st)

exp(１
αQθ(st,at)－logZ(st))
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ê
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ú

　＝E logπϕ(at|st)－１
αQθ(st,at)＋logZ(st)[ ] (６)

３　自适应调节策略熵的元强化学习

３．１　自适应调节策略熵

考虑有限时间步无折扣损失的情况,找到一个在最大化

期望回报的同时能够满足一定限制条件的策略.

max
π０,􀆺,πT

　E[∑
T

t＝０
r(st,at)]　s．t．∀t,H(πT)≥H０ (７)

其中,H０ 是预设的熵阈值.累积期望回报E[∑
T

t＝０
r(st,at)]可

以分解为在所有时间步上的奖赏之和.由于 MDP满足马尔

可夫性质,在t时刻的策略πt 不会对上一时刻的策略πt－１产

生影响.因此可以从最后一个时间步向前推移,最大化每一

个时间步上的回报.

max
π０

(E[r(s０,a０)]＋max
π１

　(E[􀆺]＋max
πT

　E[r(sT,aT)]))

(８)

首先从最后一个时间步T 开始优化:

maximizeE(sT,aT)~ρπ
[r(sT),aT]

s．t．H(πT)－H(π０)≥０
(９)

为了便于描述限制条件与优化目标,定义如下公式:

h(πT)＝H(πT)－H０

＝E(sT,aT)~ρπ
[logπT(aT|sT)]－H０ (１０)
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f(πT)＝
E(sT,aT)~ρπ

[r(sT,aT)], h(πT)≥０

－¥, h(πT)＜０{ (１１)

优化目标转化为如下形式:

maximizef(πT)　s．t．h(πT)≥０ (１２)

为了求解不等式限制下的最大化优化问题,构建了一个

带有拉格朗日乘子(对偶变量)αT 的拉格朗日表达式,其中拉

格朗日乘子αT≥０.

L(πT,αT)＝f(πT)＋αTh(πT) (１３)

考虑如下情况,给定策略πT 的值,求解使L(πT,αT)取得

最小值时的αT 值:

min
αT≥０

　L(πT,αT)＝min
αT≥０

　f(πT)＋αTh(πT) (１４)

(１)如果满足约束条件,即h(πT)≥０,而πT 是固定的,则

无法通过改变αT 的值来控制f(πT)的大小.因此,当αT ＝０
时,L(πT,αT )取 得 最 小 值,此 时 L(πT,αT )＝L(πT,０)＝

f(πT).

(２)如果不满足约束条件,即h(πT)＜０,可以令αT→＋¥

来最小化L(πT,αT),使得L(πT,αT)→－¥,此时L(πT,αT)＝

L(πT,＋¥)＝－¥＝f(πT).

无论哪种情况,都可以得到如下等式:

f(πT)＝min
αT≥０

　L(πT,αT) (１５)

与此同时,优化目标是最大化f(πT):

max
πT

　f(πT)＝min
αT≥０

　max
πT

　L(πT,αT) (１６)

为了最大化f(πT),给出其如下对偶问题.需要注意的

是,为了确保max
πT

　f(πT)被合理最大化(即f(πT )不会趋向

－¥),必须满足限制条件h(πT)≥０.

min
αT≥０

　max
πT

　L(πT,αT)

　　＝min
αT≥０

　max
πT

　f(πT)＋αTh(πT)

＝min
αT≥０

　max
πT

　E(sT,aT)~ρπ
[r(sT,aT)]＋αT(E(sT,aT)~ρπ

[－logπT(aT|sT)]－H０)

＝min
αT≥０

　max
πT

　E(sT,aT)~ρπ
[r(sT,aT)－αTlogπT (aT|sT)]－

αTH０

＝min
αT≥０

　max
πT

　E(sT,aT)~ρπ
[r(sT,aT)＋αTH(πT)－αTH０]

(１７)

首先,固定αT,通过最大化L(πT,αT)来获得最优策略

π∗
T .然后,固定πT＝π∗

T ,通过最小化L(πT,αT)来获得最优对

偶变量α∗
T .如此往复,可以迭代地计算πT 与αT.

π∗
T ＝argmax

πT

　E(sT,aT)~ρπ
[r(sT,aT)＋αTH(πT)－αTH０]

(１８)

α∗
T ＝argmin

αT≥０
　E(sT,aT)~ρπ∗ [αTH(π∗

T )－αTH０] (１９)

优化目标(式９)最终转化为:

max
πT

　E[r(sT,aT)]＝E(sT,aT)~ρπ∗ [r(sT,aT)＋α∗
TH(π∗

T )－

α∗
TH０] (２０)

现在回到软 Q值函数(式４):

QT－１(sT－１,aT－１)

　＝r(sT－１,aT－１)＋E[Q(sT,aT)－αTlogπ(aT|sT)]

＝r(sT－１,aT－１)＋E[r(sT,aT)]＋αTH(πT) (２１)

代入最优策略π∗
T :

Q∗
T－１(sT－１,aT－１)＝r(sT－１,aT－１)＋max

πT

　E[r(sT,aT)]＋

αTH(π∗
T ) (２２)

当退回到时间步T－１时,优化目标如下,其中πT－１满足

H(πT－１)－H０≥０.

max
πT－１

(E[r(sT－１,aT－１)]＋max
πT

　E[r(sT,aT)])

　＝max
πT－１

(Q∗
T－１(sT－１,aT－１)－α∗

THπ∗
T

) (２３)

其对偶问题为:

min
αT－１≥０

　max
πT－１

(Q∗
T－１(sT－１,aT－１)－α∗

THπ∗
T ＋αT－１(H(πT－１)－

H０))＝ min
αT－１≥０

　max
πT－１

(Q∗
T－１(sT－１,aT－１)＋αT－１H(πT－１)－

αT－１H０)－α∗
THπ∗

T
(２４)

与式(１８)和式(１９)同理,有:

π∗
T－１＝argmax

πT－１

　E(sT－１,aT－１)~ρπ
[Q∗

T－１(sT－１,aT－１)＋

αT－１H(πT－１)－αT－１H０] (２５)

α∗
T－１＝argmin

αT≥０
　E(sT,aT)~ρπ∗ [αT－１H(π∗

T－１)－αT－１H０] (２６)

可以注意到,更新αT－１的式(２６)与更新αT 的式(１９)具有

相同的形式.不断重复上述过程,最终可以通过最小化相同

的目标函数来求解每个时间步的最优对偶变量.对偶变量在

实际应用中充当温度参数的角色,其损失函数 J(α)表示

如下:

J(α)＝Eat~πt
[－αlogπt(at|πt)－αH０] (２７)

３．２　算法设计

利用 APE方法对PEARL算法进行优化,最终得到的元

训练与元测试算法如算法１和算法２所示.

算法１　元训练

输入:训练任务批次{τi}i＝１􀆺T~p(τ);学习率λϕ,λψ,λQ,λα

１．初始化温度参数α,推断网络参数ϕ,行动者网络参数ψ,两个评论

家网络参数θ１ 和θ２,以及对应的目标值网络参数 θ
－
１←θ１,θ

－
２←θ２

２．为每个任务τi初始化经验池Bi

３．Whilenotdonedo

４．　forτin{τi}i＝１􀆺Tdo

５．　　初始化上下文ci＝{}

６．　　whilenotdonedo

７．　　采样概率上下文变量z~qϕ(z|ci)

８．　　利用策略πψ(a|s,z)收集数据并添加到经验池Bi

９．　　更新ci＝{(sj,aj,sj′,rj)}j:１􀆺N~Bi

１０．　endwhile

１１．endfor

１２．foreachtrainingstepdo

１３．　 forτin{τi}i＝１􀆺Tdo

１４．采集上下文ci~Bi以及 RL训练数据批次bi~Bi

１５．采样概率上下文变量z~qϕ(z|c
i)

１６．　 Li
actor＝Lactor(bi,z)

１７．　 Li
critic＝Lcritic(bi,z)

１８．　 Li
KL＝βDKL(q(z|ci)‖r(z))

１９．　 Li
α＝－logπ(a|s,z)－αH

２０．endfor

２１．　 ϕ←ϕ－λϕ Ñϕ∑
i
(Li

critic＋Li
KL)
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２２．　 ψ←ψ－λψ Ñψ∑
i
Li

actor

２３．　 θi←θi－λθ Ñθ∑
i
Li

criticfori∈{１,２}

２４．　 α←α－λα Ñα∑
i
Li

α

２５．　θ
－
i←μθi＋(１－μ)θ

－
ifori∈{１,２}

２６．endfor

２７．endwhile

算法２　元测试

输入:新的任务τ~p(τ)

１．初始化上下文cτ＝{}

２．Whilenotdonedo

３．采样概率上下文变量z~qϕ(z|c
τ)

４．　利用策略πψ(a|s,z)收集数据

　D＝{(sj,aj,sj′,rj)}j:１􀆺N

５．　更新上下文cτ＝cτ∪D

６．endwhile

元强化学习 Agent主要由以下３种类型的网络构成:一

个推断网络qϕ(z|c),两个评论家网络Qθi (s,a,z)(i∈{１,２})

和一个行动者网络πψ(a|s,z),其中ϕ,θi,i∈{１,２},ψ分别是

它们的网络参数.推断网络qϕ(z|c)能够根据行动者网络πψ

(a|s,z)收集到的经验c,推断出任务信息z的近似后验分布

p(z|c);评论家网络Qθ(s,a,z)能够利用从中采样的任务信

息z,对在当前状态s下采取的动作a能够获得的期望回报进

行估计;行动者网络πψ(a|s,z)则以类似评论家的方式,利用

任务信息z实现任务控制.在更新网络参数之前,Agent将

从任务信息分布p(z|ci)中采样得到当前任务的推测信息z,

接着,行动者网络πψ(a|s,z)利用推测信息z在每一个训练任

务τi 中采样一些数据ci,并将这些数据保存在该任务所对应

的经验池Bi 中.

在元训练过程中,首先需要为参数更新准备训练数据批

次.需要注意的是,训练推断网络qϕ(z|c)所用的数据批次

ci~Bi与训练行动者网络πψ(a|s,z)以及评论家网络Qθ(a|s,

z)所用的数据批次bi~Bi 不同.具体地,ci 是从最新采集的

数据Bi
new中采样获得的,而bi 是从整个经验池Bi 中随机采

样获得的.其次,分别为行动者πψ 与评论家Qθ 计算梯度,其

梯度分别为:

Lactor＝Es~B,a~πθ,z~qϕ(z|c)[αlog(πψ(a|s,z－))－min
i＝１,２

　Qθi (s,a,

z－)] (２８)

Lcritic＝E(s,a,r,s′)~B,z~qϕ
(z|c)[１２

(min
i＝１,２

　Qθi (s,a,z)－(r＋

min
i＝１,２

　Qθ－i (s′,a′,z－)))２] (２９)

其中,z－ 代表梯度没有通过任务信息z进行传播,Qθ－ 代表评

论家Qθ 对应的目标值网络.在计算Lactor和Lcritic时,该算法

采用了TD３算法[２３]中的截断双 Q学习的技巧,使用Qθi (s,a,

z)(i∈{１,２})中较小的Q 值作为目标Q 值,接着利用变分信

息瓶颈[１９]计算推断网络qϕ(z|c)的梯度:

LKL＝DKL(q(z|ci)‖r(z)) (３０)

然后,利用３．１节中得出的式(２７)计算温度参数α的梯

度Lα.最后,该算法借鉴 DDPG 算法[２４]中的目标值网络更

新技巧,对目标值网络Qθ－i (s,a,z)的参数θi 进行软更新.

在元测试时,Agent将面临一个未知的新任务τ~pτ.

Agent将执行如下步骤:１)利用推断网络qϕ(z|c)获取任务的

先验分布p(z),并从中采样得到任务信息z;２)行动者网络

πψ(a|s,z)试着利用任务信息z来完成当前任务τ,并收集当

前任务适应过程中采集到的数据c;３)推断网络qϕ(z|c)利用

新采集的数据c更新任务的后验分布p(z|c),并从中采样获

取新的任务信息z.不断重复上述步骤,Agent就能够快速适

应新任务.

４　实验及比较

本节将系统地分析本文提出的方法在元强化学习连续控

制baseline上的效果.

４．１　实验设置

本文在 Mujoco[２５]实验平台上进行实验,主要工作是实

现智能体对新任务的快速连续控制.Mujoco是一个物理引

擎,旨在促进机器人学、生物力学、图形和动画以及其他需要

快速准确模拟的领域的研究和开发.本文在模拟机器人运动

的高维连续控制环境下进行实验,实验环境示意图如图１所

示,其所对应的观察空间和动作空间维度信息如表１所列.

其中,观察空间为机器人的关节角度与速度,动作空间为机器

人的关节力矩.在每一个环境中,智能体都将面临多个不同

的任务目标,例如:１)到达不同的目标地点(AntＧGoalＧ２D);

２)往不同的方向行走(HalfＧCheetahＧFwdＧBack,AntＧFwdＧBack,

HumanoidＧDirecＧ２D);３)以指定的速度前进 (HalfＧCheetahＧ

Vel).其中,目标地点、行走方向以及目标速度是随机选取

的,并且对于智能体而言是未知的.在达到目标地点的实验

中,奖赏取决于机器人到达目标地点的速度;在往不同方向行

走的实验中,奖赏取决于机器人在前进或者后退方向上的行

走速度;在以指定的速度前进的实验中,奖赏等于机器人当前

的前进速度与目标速度的负绝对值.除了不同的任务目标之

外,本文还测试了智能体在面临不同环境动态时(WalkerＧ２DＧ

Params)的适应能力.在这类任务中,智能体将面临随机的环

境动态,智能体获得的奖赏取决于其前进的速度.

(a)HalfCheetah (b)Humanoid

(c)Ant (d)Walker

图１　连续控制环境

Fig．１　Continuouscontrolenvironments
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表１　连续控制环境所对应的观察空间和动作空间维数

Table１　Dimensionsofobservationspaceandactionspacedimensions

correspondingtocontinuouscontrolenvironments

Environment ObsDim ActionDim
HalfＧCheetahＧFwdＧBack ２０ ６

HalfＧCheetahＧVel ２０ ６
HumanoidＧDirecＧ２D ３７６ １７

AntＧFwdＧBack ２７ ８
AntＧGoalＧ２D １１３ ８

WalkerＧ２DＧParams １７ ６

对于实验结果的评估,我们将训练得到的模型在元测试

任务集上进行测试,并根据收集到的轨迹来评估模型适应新

任务的能力.具体地,模型将在测试任务上被评估４次,每一

次评估过程中,模型与环境进行６００次交互并收集轨迹.我

们对４次评估所收集到的轨迹奖赏之和取平均值,并将其作

为最终的评价指标.

实验的所有代码都采用 Pytorch深度学习架构编写,运

行环境为 Ubuntu１６．０４操作系统,并使用 TeslaP４０GPU
加速.

４．２　对比实验

本文选择基于梯度的 MAML[９]、ProMP[１１]、基于循环神

经网络的 RL２[７]以及基于概率上下文变量的PEARL[１３]算法

作为对比算法,对比实验结果如图２所示.图中,横坐标为训

练步数(单位为１００万),纵坐标为模型在元测试任务上获得

的平均 奖 赏,水 平 虚 线 代 表 对 应 算 法 在 最 终 收 敛 (经 过

１×１０８ 步训练)时所能获得的平均奖赏.

(a)HalfＧCheetahＧFawＧBack (b)HalfＧCheetahＧVel (c)HumanoidＧDirecＧ２D

(d)AntＧFwdＧBack (e)AntＧGoalＧ２D (f)WalkerＧ２DＧParams

图２　元学习连续控制

Fig．２　MetaＧlearningcontinuouscontrol

　　对比图２实验结果可以看出,本文提出的方法在样本利

用率以及模型性能方面都取得了最好的结果.相比同策略方

法(RL２,MAML,ProMP),所提方法仅需百万数量级的训练

步数就能够收敛,而同策略方法通常需要亿数量级的训练步

数才能收敛;而且,所提方法在模型性能上也普遍优于同策略

方法.在 HalfＧCheetahＧFwdＧBack和 HalfＧCheetahＧVel环境

中,所提方法获得了与PEARL相似的训练效果,在稳定性方

面略有提升,这可能是因为环境本身相对简单(动作状态空间

维度相对较低),易于实现连续控制.在 AntＧFwdＧBack以及

WalkerＧ２DＧParams环 境 中,所 提 方 法 的 训 练 效 果 超 越 了

PEARL,模型虽然在训练过程的初期起步较低,但是在中后

期拥有比PEARL更快的学习速度和更好的稳定性.在最复

杂(动作状态空间维度最高)的 HumanoidＧDirecＧ２D 环境中,

所提方法能够非常快速且稳定地适应,仅需不到３０万的训练

步数就能够收敛;而 PEARL一直无法收敛,方差较大,训练

曲线上下大幅震荡.由此可见,自适应调节策略熵对复杂任

务的控制是有效的.通过每轮元训练时对温度参数进行调

节,智能体在训练中前期的学习速度显著提升,在训练中后期

保持相对稳定.在 AntＧGoalＧ２D环境中,智能体的任务是快

速达到指定的目标地点.到达目标地点的方式不受限制,因

此智能体理论上具有无数种近似最优的策略.在该情况下,

所提方法可能在一定程度上限制了策略的随机程度,从而导

致实验效果不如PEARL.

通过对比实验可以看出,本文提出的方法不仅训练速度

更快,而且训练效果也优于其他方法,其性能较为优越.

结束语　现有的基于最大熵强化学习框架的元强化学习

算法普遍忽略了温度参数与训练任务之间的对应关系,在这

些方法中,温度参数始终保持不变,导致智能体在任务之间的

探索与利用不合理.本文提出了一种基于自适应调节策略熵

的元强化学习算法,该算法首先通过对策略的熵进行限制,将

原本的目标函数优化问题转化为受限优化问题;然后将受限

优化问题中的对偶变量作为温度参数,通过拉格朗日对偶法

求解得到其更新公式;根据得到的更新公式,温度参数将在每

一轮元训练结束之后进行自适应调节,使得最大熵强化学习

框架与元强化学习的结合更加合理.实验结果表明,所提方

法提升了训练的速度以及模型的稳定性,因此适用于更复杂

的任务.

在未来的工作中,我们将探究温度参数控制的理论解释,
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并对任务推断机制和推断网络结构进行进一步的研究与改

进,从而将这类方法扩展到实际应用场景中.
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