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摘　要　强化学习是机器学习中关于如何学习决策的分支,是一个序列决策问题,通过与环境反复交互试错找到最优策略.强

化学习可以与生成模型结合使用来优化其性能,通常用于微调生成模型,提高其创建高质量内容的能力.强化学习过程也可以

视为一个通用的序列建模问题,对任务轨迹上的分布进行建模,通过预训练生成模型产生一系列动作来获取一系列的高回报.

在对输入信息进行建模的基础上,生成式强化学习能够更好地处理不确定性和未知的环境,更高效地将序列数据转换成用于决

策的策略.首先针对强化学习算法和序列建模方法进行了介绍,对数据序列的建模过程进行了分析,然后按神经网络模型的类

型进行分类探讨了强化学习的发展现状,在此基础上梳理了与生成模型结合的相关方法,并分析了强化学习方法在生成式预训

练模型中的应用,最后总结了相关技术在理论和应用上的发展状况.

关键词:人工智能;强化学习;神经网络;生成模型;序列建模

中图分类号　TP１８１
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Abstract　Reinforcementlearningisabranchofmachinelearningonhowtolearndecisions,whichisasequentialdecisionＧmaking

problemthatinvolvesrepeatedlyinteractingwiththeenvironmenttofindtheoptimalstrategythroughtrialanderror．ReinforceＧ

mentlearningcanbecombinedwithgenerativemodelstooptimizetheirperformance,andistypicallyusedtofineＧtunegenerative

modelsandimprovetheirabilitytocreatehighＧqualitycontent．Thereinforcementlearningprocesscanalsobeseenasageneral

sequencemodelingproblem,modelingthedistributionontasktrajectories,andgeneratingaseriesofactionsthroughpreＧtraining
toobtainaseriesofhighreturns．Basedonmodelinginputinformation,generativereinforcementlearningcanbetterhandleuncerＧ

tainandunknownenvironments,andmoreefficientlytransformsequencedataintostrategiesfordecisionＧmaking．Firstly,aninＧ

troductionisgiventoreinforcementlearningalgorithmsandsequencemodelingmethods,andthemodelingprocessofdataseＧ

quencesisanalyzed．Thedevelopmentstatusofreinforcementlearningisdiscussedaccordingtodifferentneuralnetworkmodels

used．Basedonthis,relevantmethodscombinedwithgenerativemodelsaresummarized,andtheapplicationofreinforcement

learningmethodsingenerativepreＧtrainingmodelsisanalyzed．Finally,thedevelopmentstatusofrelevanttechnologiesintheory
andapplicationissummarized．
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１　引言

BERT和 GPT等大规模预训练模型[１]的兴起与发展,极
大地推进了人工智能技术的落地.模型通过大量的参数和复

杂的预训练目标可以从有标签或无标签的数据中学习到知

识,其不仅为自然语言处理任务提供了强有力的技术支持,同
时在包括强化学习在内的诸多领域中也展现了出巨大潜力.

作为求解序贯决策问题的有效方法之一,强化学习通常将问

题建模为马尔可夫决策过程.智能体在训练时首先会通过

动作与环境交互,在此过程中智能体得到新的状态,再由环境

给出一个回报奖励.通过多次的迭代,智能体最终学到完成

任务的最优动作.强化学习过程如图１所示.

然而传统的强化学习一般是在离散的环境下进行,动作

空间和样本空间的大小都有一定的局限性.例如当输入图像

或音频等数据时会产生很高的维度,此时靠传统的强化学习

技术来处理就很困难.深度强化学习将深度学习与强化学习

相结合,运用深度神经网络强大的表征能力去拟合 Q表或策

略来解决状态动作空间过大或连续状态动作空间的问题.



深度神经网络的引入极大地提升了强化学习算法的通用性,

以卷积神经网络(CNN)为代表的网络结构的引入,使得强化

学习可以处理图像类输入,并能够实现高维特征的有效提

取[２].在处理部分可观察或者含噪的信息特征时,强化学习

往往可以通过结合循环神经网络来解决问题.但是这些方法

并没有显式解决序列建模问题.以 Transformer[３]为代表的

生成式预训练方法,在自然语言处理领域展现出了极强的长

时间依赖关系序列建模能力.生成式强化学习可以通过学习

序列数据来生成策略,以解决强化学习中的问题.这种方法

通常使用 Transformer等深度学习架构来对序列数据进行建

模,然后将这些序列数据转换成能够用于决策的策略.与传

统的强化学习算法相比,生成式强化学习具有更好的稳定性

和表现能力,可以处理更复杂的环境和任务.

图１　强化学习体系结构

Fig．１　Reinforcementlearningarchitecture

但 Transformer作为强化学习函数近似器,还存在诸多

挑战.１)Transformer的巨量样本需求与强化学习低效的采

样效率之间的矛盾;２)强化学习基于自然时间顺序接收单帧

状态信息和 Transformer基于位置编码的顺序信息处理方式

之间的矛盾;３)当前时序差分学习(TemporalDifference,TD)

方法可能会导致对短期奖励的过度短视,减少对未来奖励的

需求等.针对这些问题,Chen等[４]将强化学习的状态转移单

元(包括状态、动作、奖励以及未来奖励总和)当作一串序列数

据,并通过 Transformer架构将建模这些序列作为学习的核

心任务,在离线强化学习任务中取得了显著的效果.然而离

线强化学习是从固定、有限的经验中产生最有效的行为的方

法,可能会出现错误传播和价值高估,在此情况下的探索利用

尤为困难.事实上,通过在状态、动作和奖励序列上训练自回

归模型,可以实现策略抽样到自回归生成建模的转变.因此,

Janner等[５]从强化学习的基础要素状态、动作、奖励和值函数

构成的状态转移单元出发,试图建模出产生这个序列的概率

分布,这种方法在 Atari,OpenAIGym 等任务中取得了巨大

的成功.

基于以上内容与研究,本文首先介绍了序列建模的相关

方法,按神经网络的类型进行分类,梳理了近年来国内外强化

学习的前沿技术,深入分析了序列建模的过程与思想;然后总

结了结合强化学习与以基于 Transformer为主的预训练生成

模型的前沿方法,并探讨了其在不同任务中的表现与局限性;

最后对未来的发展与应用进行了综述.

２　相关概念

２．１　MDP模型

目前强化学习的主流方法首先是将要解决的问题建模

为 马 尔 可 夫 决 策 (Markov Decision Process,MDP)[６].

MDP过程是强化学习问题在数学上的理想化形式,描述了完

全可观测的环境,由一个五元组(S,A,P,r,γ)来定义,其中

S为状态合集,A 为动作合集,P 为状态转移概率,r为奖励函

数,γ为折扣因子.在此模型中,智能体采取动作a与环境交

互后,由环境反馈一个奖励信号r和一个新的状态S′,智能体

再根据奖励信号和新的状态更新策略.该过程最核心的目标

就是计算出一组选择 A 的最优策略,从而最大化累积回报

R＝∑
∞

k＝０
γkrk＋t.

然而在大多数情况下,智能体无法获取到环境的整体状

态,只能观测到部分信息,在这种情况下通常将问题建模为

POMDP(PartiallyObservable MarkovDecisionProcesses).

POMDP可以被看作 MDP的扩展,是环境状态部分可知的情

况下序贯决策的理想模型,通常由七元组(S,A,T,r,O,Z,γ)

表示,其相比 MDP增加了一组观察结果集O 以及一个观察

函数Z,表明了状态和观察之间的关系.由于在 POMDP中

智能体无法确定自己处于哪种状态,因此智能体必须通过不

断收集环境信息来获取当前状态,以此来更新自身状态的

可信度.

２．２　序列建模

序列是一种带有前后顺序关系的数据,或者是带有位置

顺序的固定序列信息.通常假设数据序列是由某个潜在过程

生成的,而此过程可以被建模为一个概率分布,序列建模的核

心目标就是学习这个概率分布.目前序列建模的方法有很多

种,如nＧgram模型、隐马尔可夫模型(HiddenMorkovModel,

HMM)、循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)、长
短时记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)、TransＧ
former架构等.这些方法在处理不同类型的序列数据时各有

优势,需要根据具体问题选择合适的模型.合理地对数据序

列进行建模可以有效地提高模型的预测准确率,能够及时地

对模型参数进行调整以适应不同的数据环境.

传统的深度强化学习将数据序列建模为马尔可夫模型.

在 DQN算法中,将 Atari游戏的连续４帧画面作为一个状态

输入,采用卷积神经对画面状态进行高维信息提取.循环神

经网络等技术的出现为神经网络提供了记忆功能,通常使用

记忆能力来提升智能体获取环境信息的效率[７],进一步提高

了处理序列信息的效率.Transformer架构使用了注意力机

制,将序列中任意两个位置之间的距离缩小为一个常量[８],具
有更好的并行性,为处理序列问题提供了更高效的方法.

序列建模在很多领域都有广泛的应用,如自然语言处理、

语音识别、图像生成、推荐系统等[９].在这些领域中,序列建

模可以从数据中提取有用的信息,对原始序列进行预测和分

析,或者生成新的数据序列.

２．３　深度强化学习

深度强化学习就是将深度学习运用到强化学习任务中.

与传统强化学习相同,都是根据输入的状态计算出最优动作,

不同的是深度强化学习是通过深度神经网络来完成这一过

程,但解决的仍然是决策问题.

深度强化学习算法通常可以分为基于值(ValueＧbased)

的方法和基于策略(PolicyＧbased)的方法.在基于值的学习

算法中,通过 Q 函数产生的回报去评估当前状态st 下每个
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动作的好坏,根据argmaxQπ(st,at)操作选取最佳动作,典型

的算法有 DQN和 DDQN 等.当处理连续动作空间时,要想

采用基于值的强化学习,必须先对动作空间进行离散化,但连

续空间到离散空间的映射往往是指数级的,求解变得很困难.

此外,随机策略的选择往往具有不确定性.基于策略的方法

可以很好地解决连续空间的问题,通过对策略π直接进行建

模,学习πθ(s,a)＝p(a|s,θ),给定状态s,可以直接得到动作

a[１０].基于策略的方法同样也适用于离散动作空间,可以从

当前状态输出一个|A|维的离散分布,根据这个概率分布来

选取动作[１１],典型的算法有 PPO和 DPG等.将基于策略与

基于值的两种算法相结合,可以得到 ActorＧCritic算法.AcＧ
tor与Critic是两种不同的神经网络,Actor基于概率来预测

行为,Critic估计每一个状态的价值.TDＧerror为动作价值

函数估计值与实际值的差异,如果 TDＧerror是正的,下个动

作就要加大更新幅度;反之就减小 Actor的更新幅度.Critic
基于 Actor的行为评判行为的得分,Actor根据 Critic的评分

修改选择行为的概率.

深度强化学习结合深度神经网络强大的表征感知能力和

强化学习的决策能力,在处理高维的复杂任务中取得了优异

的表现.相对于传统的强化学习,其具有更强的学习能力、泛
化能力和适应性,能够处理更复杂的任务,具有更高的学习效

率和可解释性,使强化学习技术真正从理论走向了现实.由

于神经网络是建立在样本独立同分布的基础上的,通过概率

统计的方法来拟合输入与输出之间的关系,因此当数据在分

布之外时准确率将大幅下降.此外,深度强化学习算法应用

中的奖励函数设计难、样本利用率低、模型过拟合等问题也需

要进一步解决.

２．４　生成式强化学习

生成模型(GenerativeModel)是对概率分布进行建模的

一种机器学习模型,它可以从给定的数据中学习出概率分布,

并且可以利用学习到的概率分布生成新的数据样本[１２].简

单来说,生成模型是通过学习输入和输出的关系,对输入数据

的概率分布进行建模,从而能够生成新的数据.与判别模型

不同,生成模型不仅能够预测输出的类别或标签,还能够推断

输入数据的概率分布.常见的生成模型有自回归模型、生成对

抗网络、扩散模型以及各类基于Transformer的混合模型等.

生成 式 强 化 学 习 (GenerativeReinforcementLearning,

GRL)是一种结合了生成模型和强化学习的技术,其主要目标

是让智能体学习环境中的概率分布并生成最优策略.这种方

法不需要显式地定义状态空间和动作空间,而是通过生成模

型来表示环境.生成模型可以在给定输入的情况下,生成下

一个状态或动作的建议[１３].相比传统的强化学习,生成式强

化学习可以通过生成新的策略来探索未知的环境并与环境交

互,能从少量的经验中学习知识,在更短的时间内学习到更好

的策略,并且适用于不确定性和未知的环境.同时,生成式强

化学习对先验知识和推理复杂度的要求更高,需要设计合适

的奖励函数和策略网络来处理复杂的推断和规划问题[１４].

３　序列建模相关方法

３．１　循环神经网络

RNN 在自然语言处理等领域已经取得了广泛的应用.

传统神经网络虽然层与层之间是全连接的,但是每层的节点

之间是不存在连接的.而在循环神经网络中,隐藏层的输入

包括上一时刻隐藏层的输出和输入层的输出,隐藏层内部节

点之间存在连接,每一步都能够实现参数共享[１５].

卷积神经网络可以有效地处理空间信息,循环神经网络

则能够更好地处理序列信息.与传统的神经网络相比,循环

神经网络可以处理变长的输入序列,每个输出的状态都是由

前一时刻的状态和当前时刻的输入来决定,对数据有一定的

记忆功能,其结构如图２所示.图２左侧部分是未展开的形

式,包含输入、隐藏层和输出;右侧部分是展开的形式,其中横

轴的长度可以被看作是输入序列的长度.

图２　RNN结构图

Fig．２　RNNstructurediagram

从循环神经网络的结构中可以看到,t时刻隐藏层状态

ht 由前一时刻的隐藏层状态和当前时刻的输入所决定,展开

的参数U,V 和W 在每个时间步都是共享的,这样的结构使

得循环神经网络可以很好地适应变长输入[１６].由于参数共

享,RNN能够更有效地处理变长输入,模型本身能够获取序

列层级的规律,相比 MLP更适合对序列数据建模[１７].在序

列层级关系的学习中,RNN的参数共享机制更符合奥卡姆剃

刀原则,能够有效地减少参数量,降低过拟合的风险.RNN
理论上可以处理任意长度的序列数据,但在实际应用中会存

在梯度消失或梯度爆炸等问题,不能训练具有长期依赖的序

列[１８].

LSTM 是一种特殊的RNN[１９],在SimpleRNN的基础上

优化了隐藏层的结构,加入了门结构,使其具有长期记忆的能

力.LSTM 模型的关键就在于 LSTM 单元,其结构如图 ３
所示.

图３　LSTM 结构图

Fig．３　LSTMstructurediagram
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避免长期的依赖性问题是 LSTM 中最核心的问题,为此

LSTM 引入了门控机制和记忆单元,使模型能够在处理信息

的同时更好地捕捉长期依赖关系.其中,输入门可以接收新

的数据来对当前状态进行更新,将前一层的隐藏状态信息与

当前的输入信息传入到sigmoid层中,再使用一个tanh层为

保留的信息生成一个向量来更新细胞状态C
~
t.输出门决定

LSTM 的输出内容,输出的信息基于细胞状态进行一定的过

滤[２０].利用tanh层将细胞状态值映射到区间[－１,１],将其

与sigmoid层的输出相乘,得到应输出的信息,再将隐藏状态

作为当前细胞的输出,把新的细胞状态和新的隐藏层状态传

递到下一个时间步长中去.遗忘门可以决定细胞中应该丢弃

的信息,输出为１时,则全部保留;输出为０时,则全部丢弃.

相较于传统的 RNN,门结构能够有效地缓解梯度消失或梯度

爆炸问题,从而处理更长的序列数据.

一般情况下,相对于隐马尔可夫模型和时间递归神经网

络,LSTM 有着更优异的表现,可以更好地捕捉序列内部的复

杂规律,对数据的性质没有过多的要求,在实际应用中更加灵

活和方便.很多场景下可以将LSTM 作为复杂的非线性单元

来构造更大型的深度神经网络[２１],但由于其结构相对复杂,计

算量相较RNN更大,训练数据时容易出现过拟合[２２].当序列

长度变化较大时,可能需要重新调整模型的结构和参数.

３．２　注意力机制

注意力机制(AttentionMechanism)借鉴了生理学上的知

识,例如人们观察一幅图片时,总会首先把注意力集中在图片

中比较突出的位置,聚焦于输入信息中更为重要的信息,从而

降低对重要程度低的信息的关注度或者直接无视不相关的信

息[２３].在神经网络的训练中,由于输入的参数权重不同,可

以将计算资源优先分配给指定的任务,从而在众多的数据信

息中快速获取到特定的数据,在硬件资源有限的情况下改善

资源分配的问题[２４],以此来提高模型效率.

３．２．１　自注意力/多头注意力机制

在神经网络的实际训练中,输入的向量之间存在着一定

的关系,如果无法准确预测这些信息之间的关系,则会导致训

练的模型效果不佳.为了解决普通神经网络无法建立多个输

入之间的相关性的问题,研究者引入了自注意力机制(Self

Attention)[２５].自注意力机制在序列的每个单元都能获取完

整的数据,可以更多地聚焦于输入中的关键信息,并且能够实

现并行计算.

注意力机制中包含３个序列,分别为Q(Query),K(Key)

以及V(Value),其中Q为词查询向量,K 为键向量,V 为内容

向量.自注意力机制中Q,K,V 这３个序列都来自同一输入,

在物理意义上基本相似,都代表一组序列中不同token组成

的矩阵.其中K与V 两者长度相等,Q 长度可以不同.先使

用Embedding方法将输入序列中的文本信息转化为向量X＝
{x１,x２,x３,􀆺,xn},再将转化后的向量分别与３个矩阵WQ,

WK,WV 相乘求得Q,K,V,计算Q与K 的相似度评分score并

对其归一化处理,对其结果进行softmax后再乘V 即得到最

终结果[２６].其核心公式如式(１)所示:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

为了提高SelfAttention的拟合性,研究者提出了多头注

意力机制(MultiＧHeadAttention)[２７].多头注意力机制可以

使用不同版本的查询向量Q来实现多个注意力模块的运行,

可以将一个线性投影建立在不同的投影空间,得到输入向量

之间不同的关系,对计算结果进行拼接.多头注意力机制与

自注意力机制最大的不同在于其复制了多个单头,广义上单

头数为１时也属于多头注意力,其中每个头部都有各自的查

询、键和值矩阵,可以形成各自的得分向量及对应的注意力权

重向量,从而使得模型能够学习更多的信息.

多头注意力机制在自然语言处理中应用非常广泛.比如

在语言翻译和文本分类任务中,需要有效地理解文本的含义,

不仅要关注输入的语言序列,还需要关注输出的目标语言,因
此就必须要关注信息中的各个部分.多头注意力机制可以发

挥自己的优势,帮助模型高效地完成这些任务.

３．２．２　全局/局部注意力机制

在LSTM 中,每次输入一串文本中的词向量,在每个时

刻即获得一个隐藏状态hs,最终的目标隐藏状态需要等到最

后一个时间步才能求得.在此过程中,模型只会关注于最终

的隐藏状态ht,并不会利用到之前时间步内获得的hs,这会

导致模型在面对一组输入文本的时候没有侧重点,对文本中

每一个词向量都给予相同的关注度,使得计算效率不佳[２８].

此时可以使用全局注意力机制(GlobalAttention)[２９]来解决

此问题.全局注意力机制可以学习到全部的source信息,在
上述过程中会使用每一个时间步内产生的隐藏状态来计算上

下文向量ct.在得到s时刻的隐藏状态hs 和最终的隐藏状态

ht 后,s时刻单词的权重参数at(s)计算过程如式(２)所示.将

每个时刻的at(s)与hs 数乘计算后则得到ct(s),再对其进行数

学计算得到上述的ct
[３０].式(３)给出了３种score的计算.

at(s)＝align(ht,h
－
s)＝ exp(score(ht,h

－
s))

∑
s－
exp(score(ht,h

－
s))

(２)

score(ht,h
－
s)＝

hT
th

－
s, dot

hT
tWah

－
s, general

vT
atanh(Wa[ht;h

－
s]), concat

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

与全局注意力机制不同,局部注意力机制只提取了部分

隐藏状态信息,有选择性地选取上下文窗口中的信息,因此缓

解了计算量太大的问题.总的来说,全局注意力机制与局部

注意力机制在实际应用中都很重要.当输入的序列信息长度

合适时,两种机制在效果上并没有明显的差异,但局部注意力

机制还需要计算一个位置向量[３１],而位置向量的预测通常有

一定的偏差,这会影响对齐向量的准确率.

３．３　扩散模型

目前主要的生成模型如图４所示.其中生成对抗网络

(GAN)通过判别器和生成器相互博弈对抗,不断调整参数来

优化模型的性能,最终生成器能够输出与真实数据高度相似

的新样本.变分自编码器(VAE)的核心思想是通过解码器

和编码器的训练,学习数据的潜在分布,从而实现对数据的重

构与生成.流模型(FlowＧbased Models)主要通过一系列的

可逆变换建立先验分布和实际数据分布之间的映射关系,从

而实现数据的生成.扩散模型(DiffusionModel)源自非均衡
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热动力学,是一类基于概率似然的生成模型,通过对一个正态

分布变量进行去噪来学习数据分布p(x),将先验数据分布

转换为随机噪声,再对变换进行逐步修正,重新建模一个与先

验分布相同的新样本[３２].

图４　各类生成模型的对比

Fig．４　Comparisonofvariousgenerativemodels

　　平衡模型的灵活性和可计算性是生成式建模的核心问题

之一.扩散模型先通过正向扩散系统地扰动样本的分布,再

使用反向扩散来恢复数据的分布,从而构建一个灵活且具有

可计算性的生成模型[３３].假设原始样本的分布为q(x０),x~

q(x０)表示从样本中随机采样;正向扩散q(xt|xt－１)指向样本

xt－１逐步添加高斯噪声得到xt,直至数据完全变为噪声.向

样本逐步添加噪声的过程如式(４)所示,可通过高斯分布ε~

ℕ(０,Ι)来表示,其中βt 为一个随时间变化的变量.

q(xt|xt－１)＝ℕ(xt| １－βtxt－１,βtΙ) (４)

反向扩散过程p(xt－１|xt)通过神经网络,根据xt 去学习

xt－１的概率分布,对其逐步进行去噪,最终得到和原始样本高度

相似的新样本.其过程如式(５)所示,其中θ为神经网络的参数.

pθ(xt－１|xt)＝ℕ(xt－１;μθ(xt,t),∑
θ
(xt,t)) (５)

３．４　Transformer架构

Transformer使用注意力机制代替语言处理任务中常用

的循环神经网络,并结合前馈神经网络完成整个过程的计算.

其最大的改进就是实现了并行计算的能力[３４],大大提高了计

算效率,在 处 理 长 序 列 数 据 方 面 表 现 出 了 优 越 的 性 能.

Transformer最初是作为机器翻译的序列到序列模型被提出,

但后来的工作表明,基于 Transformer的预训练模型能够在

广泛场景中实现最优性能,例如自然语言处理、图像分类等.

现有工作将基于 Transformer的预训练生成模型与强化学习

相结合,其在各类任务中均取得了优异的表现.Transformer
与其他序列建模方法的对比如表１所列.

表１　序列建模方法的对比

Table１　Comparisonofmethodsbasedonsequencemodeling

模型方法 原理 优势 局限性

RNN
在隐藏层中有一个循环连接,每个时间步

都可以根据之前的记忆输出新的结果,能
更有效地解决时序结构的任务和问题

可处理任意长度的输入并且不增大模型

规模,每个时间步权重矩阵共享,学习效

率高

不能处理长序列数据,容易导致梯度

消失和梯度爆炸

LSTM
通过加入输入门、输出门、遗忘门来控制

信息的流动,可以选择性地记住选择的信

息而舍弃无用的信息

在序列建模方面具有一定的优势,具有长

时记忆功能,改善了长期依赖问题

不能并行计算,序列长度超过一定限

度后仍然存在梯度消失现象

GRU
通过加入重置门和更新门来控制前一状

态信息的传递

模型简单,参数量少,相对于 LSTM 计算

复杂度更小,训练速度更快
仍然不能完全解决梯度消失问题

DiffusionModels

对正态分布变量进行去噪来学习数据分

布,将先验数据分布转换为随机噪声,再
对变换进行逐步修正,重新建模一个与先

验分布相同的新样本

训练过程平稳,容易训练;拥有更高的精

度,生成质量高

训练计算成本高,采样速度慢;没有

编码能力,无法编辑隐空间

Transformer
由编码器与解码器构成,使用位置嵌入来

构建文本的顺序,通过自注意力机制和全

连接层来计算

可以并行计算,计算两个位置之间关系的

成本与距离无关,具有良好的可扩展性

局部信息获取能力不强,位置信息编

码存在问题,计算效率有待提高

３．４．１　基本结构

Transformer的整体模型架构图如图５所示,可以将其视

为一个EncoderＧDecoder结构的模型.Transformer结构可分

为４个部分.第一个部分需要对输入序列中的每个词向量添

加位置编码PositionEncoding,以便在后续过程中获取单词的

位置信息;第二个部分 EncoderBlock实际上是由６个编码器

组成,每个编码器结构相同,其包含多头注意力和全连接神经

网络,但是编码器之间的权重参数可能不同;第三个部分 DeＧ

coderBlock同样是由６个解码器组成,每个解码器包含多头

注意力与全连接神经网络[３５].由于在注意力机制中,模型可

以观测到序列中的完整信息,因此每个解码器比编码器多

增加了 MaskedMultiＧHeadAttention,其中 Mask代表掩码,
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可以隐藏部分序列信息,防止模型观察到当前时刻之后的信

息,使得训练与预测的一致性得到保证.最后一层为模型的

输出,在经过线性变换与softmax操作后得到一个概率分布,

输出的值为概率分布中概率最大的单词.

图５　Transformer结构图

Fig．５　Transformerstructurediagram

　　Transformer实现了并行运算,并且可以解决长距离依赖

的问题,提升了训练效率,在很大程度上解决了预测质量的瓶

颈问题.但其依赖于自注意力机制,因此可能存在获取局部

信息不准确的问题,并且仍然会受到嵌入程序的质量影响.

３．４．２　预训练模型

Transformer强大的序列建模能力已经在自然语言处理

等领域展现出极大的优势,基于 Transformer架构的预训练

模型也相继涌现,其中训练效果相对突出的有 OpenAI开发

的 GPT模型以及 Google公司研发的 BERT[３６]模型.GPT
模型只包含解码器,与以往的模型相比,其可以作为一个拥有

强大泛化能力的模型对目标任务进行微调,而不需要针对不同

的任务去使用不同的模型[３７].GPT系列模型主要使用自监督

学习进行训练,但可以与强化学习方法相结合以解决更复杂的

任务[３８].基于Transformer的预训练信息如表２所列.

表２　基于 Transformer的预训练模型的对比

Table２　ComparisonofpreＧtrainingmodelsbasedonTransformer

模型 架构 参数量 主要数据集

BERT Encoder １．１×１０８ Wikipedia,BookCorpus
ALBERT Encoder １．２×１０７ Wikipedia,BookCorpus
GPTＧ１ Decoder １．１７×１０８ BookCorpus
GPTＧ２ Decoder １．５４２×１０９ WebText,BookCorpus,Wikipedia
GPTＧ３ Decoder １．７５×１０１２ CommonCrawl,WebText２,Books１,Books２,Wikipedia
GPTＧ４ Decoder １．８×１０１３ CommonCrawl,WebText２,Books１,Books２,BookCorpus,Wikipedia
BART EncoderＧDecoder ４×１０８ BookCorpus,EnglishWikipedia

T５ EncoderＧDecoder １．１×１０１１ C４

　　OpenAI于２０１８年首次发布第一代 GPT模型后,又陆续

在其基础上进行了改进,每一代 GPT模型在前一代的基础上

融合了更大规模的参数量,在性能上取得了显著提升.GPT
模型使用了 Transformer架构来代替传统的LSTM 作为特征

提取器,主要结构由１２层的 Transformerblock组成,每层只

包含一个 Masked MultiSelfＧAttention以及一个 FeedForＧ
ward.其训练过程分为预训练和微调两部分.在预训练过

程中,模型通过非监督学习方式在大量语料数据中学习,不同

于使用双向语言模型的 ELMo(Embeddingsfrom Language
Models)根据上下文来预测目标词语,GPT模型中的 Masked
MultiSelfＧAttention只能通过上文来预测接下来的词,使用

的是单向语言模型.在微调阶段,通过有监督的方式对前面

得到的预训练模型根据不同的任务来进行调整.GPT 模型

的提出在一定程度上改善了实际语料数据中标签稀疏的问

题,提高了对无标签原始数据的利用效率,减轻了 NLP中有

关任务对监督学习的依赖.但 GPT在长文本的处理上需要

不断计算,生成的错误信息会在数据末端聚集,使得生成结果

质量不佳.

ChatGPT最近受到了广泛的关注,被各界所追捧,在实

际应用中表现出了非凡的知识推理以及内容生成能力.其本

质是基于 GPT３．５的对话生成模型,通过与用户之间的对话

来进行自然语言交互.ChatGPT的实现过程包含３个阶段,

分别是监督微调、训练回报模型以及采用强化学习方法来提

高模型的能力.ChatGPT可被视为改进版的InstrcuctGPT,
向通用性人工智能迈出了坚实的一步[３９].

GPT和 BERT等系列生成式预训练大语言模型的飞速
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发展已经在现实生活的各个方面产生了重大影响.模型强大

的文本理解及编辑能力、图像分析能力以及数据挖掘等能力

在诸多场景发挥着重要作用.在医疗诊断上,生成式人工智

能可以根据患者的病理信息和潜在数据创建一个合成的对照

患者,通过模拟不同的治疗手段对其产生的效果,来提高临床

试验 的 效 率[４０].英 矽 智 能 在 多 模 态 生 成 强 化 学 习 平 台

Chemistry２４上基于结构生成化学分子的药物设计方法,研制

出了一种用于癌症治疗的抑制剂.在自然科学上,生成式人

工智能已经开始在量子领域探索,以更有效地模拟电子的强

相关态,增进对材料科学和量子科学的理解.在军事上,生成

式人工智能不仅能够在广泛的文本、图像等数据中提取情报,

在作战筹划、战场态势把控上也有着出色的能力.未来,人工

智能技术间接辅助战争甚至主导战场的趋势已逐步显现.此

外,在金融量化、艺术文化以及人文教育等方面,生成式人工

智能都发挥着出色的应用效果[４１].

随着 AI生成模型的不断发展和广泛应用,各领域对如

何使用 AI生成模型都有着深刻见解.合理地利用 AI生成

模型对解决关键的社会问题具有广泛的影响.但如何正确使

用该技术去解决问题并产生积极意义,在安全与道德规范方

面还需进一步把控.

４　基于序列建模的生成式强化学习

不同于监督学习、无监督学习,强化学习主要解决的是序

列决策问题,通过不断与环境进行交互,不断更新行为策略,

从而获得最大累计奖励.上文介绍了序列建模的常用方法,

接下来将概述在序列建模的基础上如何将强化学习和各类神

经网络以及生成式模型相结合的方法.

４．１　基于循环神经网络的强化学习

深度强化学习可以很好地解决连续动作状态问题,但是

需要输入整个环境状态来进行决策.其在处理相似的问题时

往往需要重新训练,对不同的问题泛化能力较弱,针对复杂的

任务需要花费更多的时间和计算资源[４２].合理地利用循环

神经网络,可以有弥补解传统深度强化学习的不足.

在 Atari游戏中,通常将游戏的４帧画面作为一个状态

来获取物体的运动信息,然而 DQN 算法无法获取４帧前的

信息,超过４帧信息的任务都无法满足 MDP条件,因为游戏

未来的状态和奖励不仅仅取决于 DQN当前的输入[４３].此时

可以将问题建模为部分可观测的马尔可夫问题(①POMDP).

Hausknecht等[４４]将循环网络加入了 DQN,使用 LSTM 替换

DQN中的卷积全连接层,把改进后的算法称为 DeepRecurＧ

rentQＧNetwork(DRQN),其只需要１帧画面数据就可以获取

物体的运动信息,达到 DQN 的性能水平.算法使用部分可

观察的信息来学习,通过全局可观察的信息来进行评估,能够

更好地处理信息丢失的问题,其效率与所观察信息的质量有

关.在训练时,循环网络和卷积网络同时迭代更新.更新可

分为两种方式,分别是顺序更新和随机更新.两者当前时刻

的输入状态都是由前一个时间步所决定,不同的是顺序更新

会在随机选取的时间点上一直训练到结束,而随机更新会提

前设置好训练的步长.

深度强化学习通过大量的数据训练,可以让智能体学会

复杂的行为策略.Duan等[４５]试图让智能体通过少量的任务

就能学习更多的知识,提出了 RL２方法.RL２利用 RNN的权

重进行编码,接收强化学习算法中的全部信息,将强化学习本

身作为一个强化学习任务,智能体通过过去时刻的信息学习

MDP来调整策略,从而学习到强化学习算法.Li等[４６]使用

循环深度学习模型结合强化学习与监督学习,利用数据中的

监督信号来学习隐藏状态表示,并使用 RNN 和 LSTM 模型

缓解了 RL中的长期依赖型问题.Stamatelis等[４７]不对任何

先验概率、动作以及观察集作出任何假设,将无模型的强化学

习模型与 RNN相结合,仅通过与训练环境交互或访问大型

训练数据集来解决未知环境中的主动序贯假设检验问题.

Querido等[４８]将视觉注意和主动感知应用到无模型 RL智能

体上,并 将 循 环 注 意 力 模 型 (RecurrentAttention Model,

RAM)与近端策略优化算法相结合,观察模型是否具有与包

含完整观 察 信 息 的 ModelＧFreeRL 算 法 相 似 的 性 能.D’

Alonzo等[４９]通过原始轨迹数据检测 RL的对称性来创建低

级状态控制和语义表示,使用 RNN 来区分候选对称性的原

始轨迹和变换轨迹,创建对数据集级别的所有对称性不变的

高级表示,再将 RL行为的属性传递给用户.

循环神经网络可以有效地处理强化学习中的序列决策问

题,相比传统的深度强化学习具有更好的泛化能力,能够更好

地捕捉序列数据中的时间信息和长期依赖关系,在状态信息

不完整的条件下依旧可以保持良好的性能.但是在训练的过

程中其仍然需要耗费大量资源,不能并行计算;在面对较长序

列和较深的网络结构时,其计算时间成本会大大提高.

４．２　基于扩散模型的强化学习

机器学习中,扩散模型或扩散概率模型是一类潜变量模

型,是用变分估计训练的马尔可夫链.扩散模型的目标是通

过对数据点在潜在空间中的扩散方式进行建模,学习样本的

潜在结构.

扩散模型在 CV 和 NLP等领域已经取得了令人振奋的

成果,最近一些工作研究将扩散模型与强化学习相结合来解

决序列决策问题,利用扩散模型来建模分布复杂的轨迹或提

高策略的表达性.现有研究表明,扩散模型能够高效地输出

action来进行实时决策,并且能够建模完整(S,A,r,S′)的轨

迹段来生成数据,提升强化学习策略的性能.He等[５０]基于

扩散模型提出了具有通用性的多任务强化学习算法(MTＧ

Diff).为了更高效地建模多任务数据,算法使用 TransformＧ

er架构代替了传统的 UＧNet网络,并结合提示学习,利用多

任务数据中的大量信息,在每个任务之间执行隐式信息共享,

通过单个模型高效完成多任务决策,并对原始数据集进行增

强,从而提升各种离线算法的性能.实验表明其具有出色的

生成能力和数据建模能力.Ada等[５１]为缓解离线强化学习

训练期间缺乏在线交互导致的分布偏移问题,引入了一种基

于扩散策略的状态重建方法(SRDP),将状态重建特征学习纳

入扩散策略中,有效促进了状态的可泛化学习.此外设计了

一种多模态上下文 Bandit环境来证明 SRDP具有更强的泛

化能力和更快的收敛速度.

强化学习的一个普遍的趋势是性能随着参数量的增加而

提升,随着对大模型需求的增加,高质量的数据集成为不可
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或缺的部分.与其通过昂贵的人工演示或建造仿真模拟器来

收集新数据,利用大量已有的低质量数据也是一种可行途径.

决策扩散模型可以在较低质量的数据上进行训练,然后使用

奖励函数进行引导,以生成接近最优的轨迹.Bogdan等[５２]

引入了一种简单的无模型算法,用于学习奖励最大化策略.

扩散值函数(DifusionValueFunction,DVF)通过扩散模型从

状态序列预训练无限范围转换模型,避免了时间差异学习和

基于自回归模型的方法的缺陷.该模型不需要任何动作或奖

励信息,可以用来构造状态Ｇ动作价值函数,从中解码最佳动

作.Felipe等[５３]通过比较模拟低奖励行为的决策扩散模型和

模拟高奖励行为的决策扩散模型来考虑提取奖励函数的问题

与逆强化学习相关的设置.其定义了两个扩散模型的相对奖

励函数的概念,设计了一种实用的学习算法,通过将奖励函数

的梯度与两个扩散模型的输出差异对齐来提取信息.该方法

在给定的环境中匹配到了正确的奖励函数,并且证明了使用

学习到的奖励函数指导基本模型可以显著提升标准运动基准

测试的性能.

扩散模型可以很好地输出动作来进行决策,并且能够建

模完整轨迹段来生成数据,促使强化学习算法更好地利用数

据,进而提升策略的性能.扩散模型通过其逆向过程中每一

步的噪声进行预测和建模,在一定程度上能够避免强化学习

中不稳定的梯度信号的问题,使强化学习算法可以获得更加

稳定的学习效果[５４].但对于需要强化学习实时控制和决策

的场景而言,扩散模型相比其他生成模型的生成速度更慢,处

理数据的类型也不够广泛,仍存在着一些局限性.

４．３　基于Transformer的强化学习

相比传统的循环神经网络模型,Transformer在处理序列

数据方面具有更好的并行性和更短的训练时间,可以在强化

学习任务中处理各种序列,例如 MultiＧAgent序列、MultiＧEnＧ

tity序列以及轨迹序列等,通过编码器模块来提取形态特征

和学习特定任务的表示.现有工作将强化学习任务看作条件

序列建模问题,可以将 Transformer本身直接作为序列决策

模型,通过自回归来生成一系列具有高回报的动作.由于

Transformer架构在各种任务中被证明具有高效性,一些工作

开始研究是否可以利用 Transformer使通用智能体能够解决

多任务或者多问题.本节基于以上工作,将现有研究分为表

征学习、序列决策和通用智能体３个方面.

４．３．１　表征学习任务

表征学习(RepresentationLearning)在机器学习领域可

以将输入的原始数据进行特征工程去执行特定的任务,是一

种学习特征技术的方法集合.在表征学习中,引入线性组合

和非线性模块,把输入数据映射到更高的层次,再使用一定次

数的类别转换,可以使模型从输入数据中学习复杂的转换函

数[５５].

由于强化学习任务中的时间序列、多智能体序列等数据

具有顺序性质,而 Transformer可以高效地处理序列问题,因

此可以使用 Transformer编码器去处理强化学习任务.Wu
等[５６]使用基于 Transformer和对抗生成网络的时间序列预

测模型 来 对 时 间 序 列 数 据 进 行 特 征 学 习,模型用 Sparse

Transformer代替了 Transformer,用αＧentmax代替了传统的

softmax操作,将稀疏转换器当作生成器来学习稀疏注意力

图,在一定程度上提高了模型的性能和效率.Lim 等[５７]基于

注意力机制,提出了一种新颖的预测模型 TemporalFusion

Transformer(TFT),TFT 结 合 了 HighＧperformance MultiＧ

horizon Forecasting 与 InterpretableInsightsinto Temporal

Dynamics,使用静态协变编码器把静态特征映射到网络中,再

编码上下文向量来调节时间动态,从收集到的时变输入信息

中学习长短期的时间关系,并通过分位数预测来获得目标值

的范围.Wu等[５８]将基于 Transformer的时间序列预测模型

应用到医学检测上,使用自注意力机制来学习序列数据中的

复杂信息,构建 M 步前向的预测问题,将前 N 个时间步作为

输入,模型需要预测的序列为后 M 步的时间步数据.其使用

最大最小缩放来处理数据,并采用特定长度的滑动窗口来构

建训练信息.模型可用于单变量或多变量的序列数据以及时

间序列嵌入.Tang等[５９]利用 Transformer的注意力机制来

处理感官序列并构建一个排列不变的策略,通过训练来整合

本地收集的数据,在不兼容的多任务强化学习设置中,使用

Transformer来提取形态领域知识[６０].ViT使用 TransformＧ

er代替卷积结构学习图像的特征信息[６１],将输入图像裁剪并

进行线性映射等处理,在大规模数据集上性能超过了 CNN.

GatedTransformerＧXL(GTrXL)[６２]是将 Transformer应用到

RL的一次尝试,是第一个将 Transformer用作内存架构来处

理轨迹的有效方案.GTrXL使用gatinglayer代替了多头注

意力后接的残差层,通过身份映射重新排序修改 TransforＧ

merＧXL[６３]架构,以提供从时间输入到 Transformer输出的路

径,有助于从一开始就稳定训练过程.CoBERL[６４]提出了一

种新的表征学习目标,结合了 LSTM 可以高效捕获短时间内

的依赖关系的能力以及 Transformer无最近偏差的优势,使

用改进后的掩码输入预测中的自注意力机制来学习更好的特

征.UPDeT[６５]结合策略解耦与 Transformer,将每个观测作

为各个实体的集合,可以将训练好的模型部署到多智能体的

任务中,能与任意多智能体强化学习算法相结合,并通过策略

解耦提升了模型的表征能力.

随着内存容量和参数规模的扩大,Transformer的通用

性能已经显著优于 LSTM 与 RNN.在强化学习中,特别是

部分信息可观测的场景下,可以利用特征构造减轻信息不全

带来的影响.具体来说,Transformer可以被用于结构化状态

表示的关系推理,从而提取实体之间的关系,更好地进行策略

学习.在实际应用中,研究人员可以根据具体问题的需求和

场景,灵活地将 Transformer架构应用于强化学习任务的表

征提取中.

４．３．２　顺序决策任务

强化学习的标准处理依赖于将长期问题分解为更局部的

子问题,在无模型算法中通常采用最优性原则的形式,这是一

种动态规划方法(如 Q 学习).在基于模型的算法中,一般采

用单步预测模型的形式,将预测高维、依赖于策略的状态轨迹

的问题简化为估计相对简单的、与策略无关的转移分布的问

题.相关研究表明,可以不使用传统的策略梯度法或时序差

分法来解决强化学习问题,而是将其作为一个序列生成问题,

将 Transformer本身直接作为序列决策模型,通过将轨迹

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



视为状态、动作和奖励的非结构化序列来研究,结合 TransＧ

former优异的序列建模能力来解决问题.

Transformer在 NLP和CV等领域已经取得了优异的成

绩,不少研究者也将注意力投向强化学习领域.其中,离线强

化学习(OfflineRL)由于可以在大量的离线数据集上进行训

练而备受关注,研究者将状态、动作和奖励作为简单的数据

流,再利 用 大 容 量 序 列 模 型 来 解 决 问 题.DecisionTransＧ

former(DT)对离线数据中的奖励r(rewards)、状态s(states)

以及动作a(actions)等轨迹进行联合分布建模,并引入了R
∧

t

(returnＧtoＧgo)[６６]方法作为训练中的回报函数来代表t时刻

后的所有reward之和,建模后的轨迹可以表示为τ＝(R
∧

１,s１,

a１,R
∧

２,s２,a２,􀆺,R
∧

T,sT,aT),如图６所示.

图６　DecisionTransformer结构图

Fig．６　DecisionTransformerarchitecture

DT将编码后的数据信息输入到设定的 GPT模型中,通

过因果自注意掩码(CausalSelfＧAttentionMask)自回归地预

测动作.模型相比传统的强化学习,避免了折扣奖励所带来

的短视影响,可以适应多模态数据.TrajectoryTransformer
(TT)与 DecisionTransformers是同时期的研究成果,都是将

强化学习问题作为序列生成任务,再通过序列建模去解决.

TT的核心任务同样是对离线数据上的轨迹分布进行序列建

模,在训练期间使用 BeamSearch进行规划,但将其作为奖励

最大化函数有导致短视的贪心策略风险.为解决此问题,模

型同样将returnＧtoＧgo增加到训练轨迹中,并将其作为一个附

加量包含在内,与其他量一同进行离散化.通过将轨迹τ＝
(s１,a１,r１,s２,a２,r２,􀆺,sT,aT,rT)离散化为τ＝(s１

t,s２
t,􀆺,sN

t ,

a１
t,a２

t,􀆺,aM
t ,rt,􀆺),原始轨迹的长度由T 变为T(N＋M＋

１),如图７所示.

图７　TrajectoryTransformer结构图

Fig．７　TrajectoryTransformerarchitecture

实验表明,TT具有优异的长时间步预测能力,可以在同

一框架下执行模仿学习、目标条件强化学习和离线强化学习.

Wang等[６７]为了解决离线强化学习中数据集规模不足的问

题,研究了 BootstrapTransformer的算法.该算法利用自举

(Boostrap)的 方 式,使 用 自 回 归 (Autogressive)或 Teacher
Forcing方法生成更多的轨迹数据,以此来提升训练性能.

Furuta等[６８]提出的 HindsightInformationMatching(HIM),

通过学习策略π(a|s,z)使轨迹满足式(６).

min
π

Ez~p(z),τ~ρ
π
z(τ)[D(Iϕ(τ),z)] (６)

其中,D 代表散度,Iϕ(τ)为轨迹所包含的信息.该工作提出

了用于任意选择统计数据的广义 DT(GDT),展示了它在离

线多任务状态边际匹配和模仿学 习 中 的 应 用.Yamagata
等[６９]在 DT 的基础上进行进一步改进,提出了 QＧLearning
DecisionTransformer,使用保守值函数对数据集中的returnＧ
toＧgo进行重新标记,从而将 DT 与动态规划相结合并提高其

拼接能力,在一定程度上缓解了 DT泛化能力弱以及returnＧ
toＧgo难设置的问题.Xu等[７０]基于轨迹提示的方法,将一段

能够提示任务特性的数据序列片段τ∗
i ＝(r

∧∗
１ ,s∗

１ ,a∗
１ ,r

∧∗
２ ,

s∗
２ ,a∗

２ ,􀆺,r
∧∗
K ,s∗

K ,a∗
K )插入 DT 原本的输入序列之前,针对

离线元强化学习(OfflineMetaＧRL)无法在一个统一的 Task
Domain中进行泛化等问题,提出了PromptＧDT架构,其性能大

大优于元强化学习算法.合理的提示学习方法在生成式强化

学习中发挥着重要作用,常见的提示学习方法如表３所列.

表３　常见的PromptLearning方法

Table３　CommonPromptLearningmethods

Type Task Input([X]) Template Anwser([Z])

TextCLS

Sentiment Ilovethisbook [X]Thebookis[Z]
Great

Wanderful
􀆺

Intention WhatisthepriceofthisGPU? [X]Thequestionisabout[Z] quantity
Product

Topics HepromptedtheLM [X]Thetextisabout[Z] sports
Science

TextＧpairCLS NLI
[X１]:Anoldmanwith􀆺
[X２]:Amanwalks􀆺

[X１]? [Z],[X２] Yes
No

TextＧspanＧCLS
Aspect

Sentiment
Terribleweatherbuthotbusiness [X]Whataboutweather? [Z]

Bad
Awful
􀆺

Tagging NER
[X１]:WangwenttoShanghai．

[X２]:Shanghai
[X１][X２]isa[Z]entity

organization
location

􀆺

TextGeneration

Summarization LasVegaspolice􀆺 [X]TL;DR:[Z]
Thevictim􀆺
Awoman􀆺

􀆺

Translation Jevousaime French:[X]English:[Z]
Iloveyou．
Ifancyyou

􀆺
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　　Laskin等[７１]提出的 AlgorithmDistillation算法,将训练

的历史信息通过因果序列模型来进行建模,优化预测损失来

学习上下文的策略,将强化学习算法提取到神经网络中.不

同于专家序列和蒸馏学习,AlgorithmDistillation通过建模包

含模仿损失的离线数据来进行上下文强化学习,可以在基于

上下文改进策略的情况下不更新网络中的参数.先前的

Transformer大多数都在时间范畴上使用,Meng等[７２]将目光

转向空间维度上,提出了SwinTransformer架构,将非标准固

定的图像分割成小块像素,再利用局部自注意力机制在固定

大小的位移内操作.通常,在模型训练中会使用 ResNet的预

训练、网络参数的特殊初始化、对比表示学习以及分布式训练

等方法.Mao等[７３]从强化学习的网络结构模型上出发,为了

在取得同等性能效果的情况下不使用这些复杂的优化技巧,

提出了 TransformerinTransformer(TIT)架构,其由Inner

Transformer与 OuterTransformer组成,分别用于提取空间

信息处理单个观测,以及提取时间信息来处理观测历史.实

验结果表明,TIT只需要跟随强化学习进行训练更新,不使用

复杂的优化方法即可实现较好的效果.Hu等[７４]基于 TransＧ

former架构提出 GraphDecisionTransformer(GDT),其将离

线强化学习中的输入序列建模为因果图来对动作进行预测,获

取不同概念数据间的依赖关系,在一定程度上缓解了 TransＧ

former因关注所有令牌信息而无法捕获依赖关系,从而导致限

制长期依赖性学习的问题.

强化学习任务在实际中通常是部分可观测的,目前的方

法通常是将循环神经网络与强化学习架构相结合.但 RNNs
训练难度大,需要在每个训练时间步内初始化隐藏状态.为

此Esslinger等[７５]提出了DeepTransformerQNetwork,其通

过 Transformer架构和自注意力机制代替以往的循环层对智

能体的历史信息进行编码,达到更快收敛且更稳定的效果.

目前大多数基于 Transformer进行序列转化的方法都是基于

离线强化学习的,然而强化学习即时化通常涉及在线部分,通

过与环境的交互对离线数据集上预训练的策略模型进行微

调.Zheng 等[７６] 提 出 了 Online Deciosion Transfomrer
(ODT),在一个统一的框架中融合了离线预训练与在线微

调,将 DT中的确定性策略替换为随机性策略,并定义轨迹级

策略熵来促进在线微调期间的探索,将序列正则化器与自回

归建模目标相结合,实现样本高效的学习探索与微调.Zhu
等[７７]研究了从无动作离线数据集中提取知识来训练在线学

习的 方 法,提 出 了 AFＧGuide模 型.该 模 型 由 一 个 Action

FreeDecisionTransfomrer组成,将数据集中的轨迹序列建模

为τ＝(s１,r１,s２,r２,􀆺,sT,rT),从离线数据集中学习预测下

一时间步的状态.基于未来奖励的returnＧtoＧgo方法给予了

序列训练很好的引导,但是其他类型的后验信息能否被用来

提升顺序决策能力还需要继续探讨与研究.

当作为一个在传统强化学习框架下训练的表示模块时,

Transformer架构的优化通常是不稳定的.当使用 TransＧ

former通过序列建模来解决决策问题时,监督学习范式可以

有效消除deadlytriad问题.在监督学习的框架下,策略的性

能深受离线数据质量的约束,exploitation和exploration之间

的明确权衡不复存在,因此使用 Transformer结合强化学习

和监督学习时,模型通常能够生成更好的策略.

４．３．３　多模态任务

Transformer在 CV 和 NLP领域已经展现了强大的优

势,DecisionTransformer等模型也在离线强化学习任务中取

得了显著的效果,在其基础上不断改进和优化的各类算法也

在各类任务中大放异彩.Transformer架构已经应用到众多

领域,迈向多模态、多任务的研究工作也陆续展开.一些工作

借鉴了 CV 和 NLP中对大规模数据集进行预训练的思想,并

尝试从大规模多任务数据集中抽象出通用策略.Hu等[６５]将

多智能体强化学习算法运用到游戏场景中,并基于 TransＧ

former架构提出了一种通用的策略解耦模型 UPDeT,其将得

到的策略分布与输入数据解耦,再利用自注意力机制获取权

重信息.该模型可以结合多种多智能体强化学习任务,拥有

强大的泛化能力,在训练速度和性能上展现出了明显的优势.

Lee等[７８]研究了是否能使用相同的策略训练出通才型强化学

习智能体,并基于 DecisionTransformer架构提出了 MultiＧ

GameDecisionTransformer(MGDT).该模型在训练中使用

的数据集由专家数据和非专家数据组成,并内置了一个二元

分类器来判断在某一时刻是否需要从returnＧtoＧgo的先验分

布计算出专家级的后验分布,并根据贝叶斯公式成比例地预

设专家级返回概率.模型除展现了良好的性能,还证明了强

化学习多任务同模型的可行性.DeepMind进一步提出了一

种多模态、多任务、多实施例的通才策略 Gato[７９],在包含大量

图像、自然语言以及时间决策等多模态数据集上进行序列建

模来进行训练.该模型把数据序列转化为token序列,将

RL,NLP以及CV等领域结合到一起,能够执行来自不同领

域的一系列任务,包括文本生成和决策制定.具体来说,Gato
统一了共享标记化空间中的多模态序列,并在部署中采用基

于提示的推理来生成特定于任务的序列.元强化学习可以学

习一组通用的策略信息,从而在其他多种目标任务中快速学

习较优的策略.Melo[８０]提出了一种基于记忆网络的元强化

学习算法TrMRL,其结合历史记忆来动态地表示任务并递归

地创建 EpisodeMemory,在基于 Transformer的架构上使用

MultiＧHeadSelfAttention机制来快速学习策略.

通用智能体一个重要能力的体现就是可以在开放的任务

环境中高效地学习知识.北京大学和北京志源人工智能研究

院的团队使用开放世界游戏«我的世界»(Minecraft)作为研究

的测试环境[８１],智能体在该环境中需要通过局部的信息来获

取资源,面临着信息探索率低、奖励稀疏等问题.研究者通过

强化学习和动态规划将任务拆分为学习基本技能和技能规划

两个阶段,结合内在回报函数,使用强化学习来训练,并且利

用生成式预训练模型来构造游戏中的技能关系图,再基于其

生成结果搜索得到任务规划.同样是以 Minecraft来模拟真

实环境,GhostintheMinecraft(GITM)[８２]在游戏中取得了比

以往智能体更优异的表现.传统的 RL智能体的性能瓶颈在

于如何高效地将极为复杂的任务映射到最底层的键盘鼠标操

作.GITM 采用生成式预训练模型作为智能体核心的新范

式,首先利用外部知识将复杂任务分解为简单的子任务,为每

个子任务制定结构化动作;然后根据反馈的信息调整规划,在

与环境的交互过程中观察信息,不断通过学习成功的经验来
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提升自身;最后再使用底层的键盘鼠标操作来执行结构化动

作.GITM 可以进一步应用在 Minecraft更加复杂的任务中,

展现了强大的能力和可扩展性,使得智能体能够在游戏中长

时间生存、发展,探索更高级的世界.

离线强化学习使用已有的数据集来训练,随着其不断发

展,出现了越来越多的高质量数据集.更多样化和更丰富的

模拟环境为强化学习的发展奠定了基础.在更广泛、更实际

的场景中结合预训练生成模型来训练更强大的通用智能体已

经成为强化学习的发展方向之一.

４．４　大语言模型中的强化学习

人工反馈的强化学习(ReinforcementLearningwithHuＧ

manFeedback,RLHF)可以在智能体的训练中通过人类的反

馈信息来帮助模型学习,将人类专家的思想信息和决策经验

结合到模型学习中来提高训练效果.RLHF的训练过程可以

分为３个阶段,分别为收集人工反馈信息来预训练一个语言

模型,训练奖励模型,以及使用强化学习算法来优化策略.在

第一个阶段会预训练一个语言模型,比如 OpenAI发布的InＧ

structGPT和ChatGPT中都使用了 GPTＧ３的网络结构.第

二个阶段会基于预训练的语言模型来训练奖励模型,奖励模

型也可以是其他经过微调后的语言模型.Anthropic使用偏

好模型预训练(PreferenceModelPretraining,PMP)来优化预

训练模型,而无需再进行微调.奖励模型可以反映出语言模

型的输出信息在人类专家角度上的表现,模型的输入为提示

(Prompt)以及生成的文本,模型的输出为反映文本表现的标

量奖励数字.损失函数如式(７)所示:

loss(rθ)＝－E(x,y０,y１,i)~D[log(σ(rθ(x,yi)－

rθ(x,y１－i)))] (７)

其中,x,y代表post和summary,r代表参数为θ的奖励模型

的值,σ表示sigmoid函数.第三个阶段则是使用奖励模型的

输出,通过强化学习方法来微调语言模型.首先将微调任务

建模为强化学习问题,将token的输出位置作为动作空间,输

入的token序列作为观察空间,将奖励模型中的初始reward
加上特定的约束项作为奖励函数.通过离线 RLHF进行语

言模型的对齐优化框架如图８所示.

图８　离线 RLHF框架

Fig．８　OfflineRLHFframework

Bai等[８３]使用 RLHF来微调语言模型,并提出一种迭代

的在线训练方式,在特定时间间隔内对偏好模型和策略进行

更新,并探索了强化学习奖励和策略以及初始化之间 KL散

度的线性关系.Ramamurthyr等[８４]将人类偏好与预训练大

语言模型高效地匹配,基于开源模块库 RL４LMs提出了通用

的强化语言理解基准,其能够获取自动评估的人类偏好回报

函数,再使用自然语言策略优化(NLPO)算法来学习如何对

语言生成过程中的组合动作空间进行优化处理.然而,Gao
等[８５]指出,根据古德哈特定律,过度优化奖励模型的值会影

响实际表现,并对此提出一个固定的“黄金标准”奖励模型来

代表人类专家策略,通过不同的优化方法来观察模型的得分

情况.

ChatGPT和InstructGPT会在人工生成的数据上训练模

型,通过收集提示数据下的不同回复,将每两条回复信息作为

一组训练样本并由人工进行标注,再根据每组数据间的奖励

值差来拟合人工标签,以此来训练模型.之后通过强化学习

将模型的参数作为策略来训练,奖励模型会根据策略的采样

回复生成一个奖励,再将其反馈给模型以对策略进行优化;同

时,为避免对策略的过度优化,引进了 KL惩罚项.与 ChatＧ

GPT和InstructGPT不同,Glaes等提出Sparrow 架构,将奖

励模型进一步分为 RuleReward模型和 PreferenceReward
模型两种,两者都是基于人类专家的价值反馈.前者可以观

察生成的文本是否符合设置的规则,控制智能体的道德准则;

后者则可以在生成的多个候选回复中找出最合适的文本选

项,从而生成最优答案.对于 GPTＧ３和 GPTＧ４等大规模预

训练语言模型来说,除了是否具备严密的逻辑思维能力外,能

否处理异构信息等复杂的问题也需要探讨.UCLA的研究人

员建立了 TabularMath WordProblems(TabMWP)[８７]数据

集,需要对数据集中的文本以及表格数据进行逻辑计算得到

问题答案;并提出了 PromptPG 方法,该方法可以将 TabMＧ

WP中选项的选择同步为 RL中的上下文老虎机(Contextual

Bandit)问题,再通过强化学习中的策略梯度算法来学习一个

高效的策略.

RLHF在预训练大语言模型中展现了不可替代的作用,

但仍然只作为辅助的方法.强化学习领域依然缺少基础模

型.DeepMind 的 Adaptive Agents 团 队 提 出 了 Adaptive

Agent(ADA)[８８]———一种自适应智能体,在对其进行大规模

训练后可以在一个大规模的开放式任务空间中使其具有上下

文学习的能力,只与环境任务进行少量的交互就能高效地优

化策略.模型的训练可分为３个部分,首先让智能体学习设

定的信息,通过自动化的方法选择相关任务对 NoＧOpfiltering
和PrioritisedLevelReplay(PLR)技术进行扩展,使智能体在

提高采样效率的同时能够自主选择越来越复杂的任务;再使

用基于模型的强化学习算法训练智能体,让 ADA 能够预测

未来时间步的价值以及奖励等信息;最后对模型蒸馏,以实现

扩展.虽然 RLHF等技术有着广泛的应用和关注,但收集人

类偏好等数据的成本依旧很高,并且人工进行标注的标准很

难绝对一致;同时 RLHF高度依赖于标注的质量,在无事实

训练数据上存在着一定的潜在变量.

大模型使用大规模数据来进行训练,在极高的训练成本

下赋 予 了 模 型 强 大 的 通 用 性.人 类 反 馈 强 化 学 习 以 及
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Transformer模型可以实现目标对齐并提高智能体的推理能

力,进而保障模型生成内容的质量,使模型生成的数据更加安

全可控.大模型从通用到专用的技术转变,将成为大模型发

展的下一个制高点.

４．５　算法分析与总结

深度神经网络给强化学习带来了强大的感知能力,能够

有效地处理高维数据.经典的 DQN,PPO 和 ActorＧCritic算

法能够在高维度空间下进行策略学习.但其高度依赖 MDP
模型,在整体环境信息不完全可观测的情况下表现不佳.此

时引入循环神经网络,其记忆功能可以帮助智能体获取更为

准确的环境信息,在处理序列数据方面表现更好.扩散模型

可以用于对环境动态建模,以生成虚拟轨迹来指导策略学习.

这种方法可以提高强化学习的样本效率,并加速训练过程.

此外,扩散模型还可以用于构建基于模型的强化学习方法,通

过预测未来的状态和奖励来指导智能体的决策[８９].

Transformer相比传统的神经网络进行了较大的改进,在

与强化学习结合后能够更好地处理序列数据并高效地捕获表

征信息,具有更好的建模能力和计算效率,可直接作为决策

生成模型应用到多个任务和领域.但随着其规模的不断扩

大,模型的计算推理成本和训练代价显著提高.Parisottop
等[９０]提出了一种 ActorＧLearnerDistillation(ALD)方法,其利

用单独的 Actor和Learner模型之间连续形式的模型压缩,通

过连续蒸馏将 Transformer模型作为学习器蒸馏到作为 AcＧ

tor的LSTM 中,在具有 Transformer高效性能的同时能够保

持合理的计算成本.EffectiveTransformer通过智能批处理

策略,将序 列 进 行 批 量 调 整,删 除 单 个 批 次 中 的 padding.

GOBO将训练后量化(ONNX)结合到 Transformer架构上,

模型通过混合精度对权重参数以及激活函数进行量化,高

精度使用浮点型数据,低精度则使用整型数据表示,通过

观察权重的均值和标准差来获取异常值,以此提高模型的

性能.通过 Transformer来获取强化学习中决策序列的依

赖关系需要大量的离线数据,但在实际中大部分的任务都

很难获取到高质量的离线数据,需要从在线学习中获取环

境状态等信息.目前的大多数研究都集中在离线学习框

架中,如何将在线强化学习与 Transformer有效结合仍是

一个有待探讨的问题.

表４　基于序列建模的强化学习算法及模型总结

Table４　Summaryofreinforcementlearningalgorithmsandmodelsbasedonsequencemodeling

分类 典型算法/模型 算法/模型简述 局限性

基于神经网络的

强化学习

DQN 融合神经网络和 Q值来选择最优动作 经验数据的存储内存有限,依赖于完整的观测信息

PPO
一种新型的PolicyGradient算法,通过提出新的目标函

数可以在多个训练步骤实现小批量的更新,缓解了步长

难以确定的问题

可能存在探索性不足的问题,容易陷入局部最优,
数据效率和算法鲁棒性不足

AC
Actor使用策略函数生成动作与环境交互,Critic作为

价值函数来评估 Actor的表现
Critic难收敛,两个网络更新前后都存在相关性,使
得模型学习效率低

基于循环神经网络的

强化学习

DRQN
将 DQN卷积层后一层的全连接层替换为了 LSTM 网

络,最终输出结果为每个动作a 对应的Q(s,a)值.
不能并行计算,序列长度超过一定限度后仍然存在

梯度消失现象

RL２

通过 RNN接收 RL算法的所有信息来构造agent,隐藏

层在每个episode开始后依然保留,再使用标准 RL算

法来训练agent

对于长时间范围的任务,该策略性能不足,对外层

的 RL算法依赖高

GBAC
将基于glimpse的hard硬注意力机制与无模型 RL算

法相结合
模型的决策与人类偏好可能存在差异

基于 Transformer的

强化学习

GTrXL
调整了layernormalization在 TransformerBlock中的

位置,使用gatinglayer代替了 MultiＧHeadAttention和

MultiＧLayerPerception后接的残差层
GTrXLblock不能参数共享,有进一步提高的空间

UPDeT
通过transformer模型将策略分布与观测信息解耦来生

成策略,使用自注意力机制确定权重值

将个体的observation视为entity时,拆分动作空

间易丢失部分信息

DT

将 RL轨迹进行联合分布建模,建 模 后 的 轨 迹 为τ＝

(R
∧
１,s１,a１,R

∧
２,s２,a２,􀆺,R

∧
T,sT,aT),通过causalself

attentionmask自回归地预测动作

可解释性不足,局限于离线数据集,对于returnＧtoＧ
go需要引入先验信息

TT

对离线数据上的轨迹分布进行序列建模,将其离散化为

τ＝(s１
t,s２

t,􀆺,sN
t ,a１

t,a２
t,􀆺,aM

t ,rt,􀆺),在生成结果中

寻找最优序列

对数据集的规模大小有一定的要求,在连续的环境

下进行离散化比较繁琐

Gato
具有多模态、多任务、多具身的特点,能够处理多个领域

的任务.其中的 RL部分只采用监督学习方法,不涉及

reward设计机制

仅通过扩大模型规模无法确保计算结果的正确性,
不能从根本上提升模型的性能,计算资源消耗过多

大模型中的

强化学习

RLHF
通过人工标注的信息给模型提供正反馈或负反馈来引

导模型学习
依赖于标注数据的质量,人工标注的成本较高

PromptPG
将示例的选择转化为 RL中的contextualbandit问题,
通过策略梯度法训练策略网络来学习从少量训练数据

中选择的最优inＧcontext示例

模型缺乏高级逻辑推理能力,无法理解一些特定领

域问题

AdaptiveAgent
通过假设驱动的探索行为使用即时获取的信息来改进

策略,从而实现接近最佳的性能
无法突破 ADA模型任务分配的固有局限性

５　应用与发展

从前馈神经网络到循环神经网络,再从扩散模型、TransＧ

former架构到GPT等大模型,强化学习不断地与前沿技术相

结合发展,旨在增强智能体的泛化能力并提高解决问题的

效率.
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生成式人工智能在自然语言生成以及图像生成等方向已

经获得了广泛的应用.通过对数据源进行分析,生成式人工

智能能够学习自然语言和图像的规律,从而生成逻辑性强的

文本或图像[９１].在应用方面,生成式人工智能可以分析通用

语言来生成日常的文字和对话,可以学习图像的特征来生成

逼真的人物画像和风景照等[９２].在游戏领域,生成式强化学

习可以通过自主学习和智能决策来帮助智能体在游戏中获取

更高的得分[９３],可以使用生成式强化学习算法来训练智能

体,通过对智能体进行模拟和优化实时生成智能策略使它们

的实力相当,保持游戏的动态平衡.在机器人技术领域,生成

式强化学习可以帮助机器人更好地适应环境和任务,提高机

器人的灵活性和适应性.在资源优化领域,生成式强化学习

可以通过智能调度和决策来优化资源的分配和利用,提高资

源的利用率和效益.在各类生成式预训练模型中,强化学习

也发挥着不可替代的作用.例如在生成式对话中,通过使用

强化学习方法来优化模型的策略,以生成更符合用户需求的

对话[９４].此时 GPT模型作为策略函数,强化学习算法则用

来更新模型的参数.从技术角度分析,强化学习等算法也将

更普遍地应用于生成式人工智能中.除目前火热的 GPT和

BERT大语言模型外,国内也迅速跟上这股技术潮流,目前已

经研发出百度文心大模型、阿里通义大模型、腾讯混元大模型

以及华为盘古大模型等大语言模型.

生成式强化学习已逐步应用到各大领域[９５],但目前面临

着一系列亟需解决的瓶颈问题.算法需要平衡探索和学习之

间的关系,进一步提升探索效率和样本利用率,从而更高效地

找出最优解,但是如何准确获取平衡点仍然是一个需要深入

研究的问题.由于强化学习学习到的策略是侧重于从状态映

射到最高回报函数时的动作,包含极端事件的策略也有可能

符合期望,因此目标函数的策略安全性和稳定性无法同时保

障.常用的缓解措施是使用基于模型的算法以及预训练等方

法约束智能体的学习规则来保障安全[９６].对于回报函数的

设置问题,在特定的任务中可以使用逆强化学习,根据示范直

接学习奖励.此外,智能体的迁移问题也是生成式强化学习

中的一个重要问题,良好的迁移能力可以提高模型的采样效

率并降低训练成本,利用之前任务中的知识来提高智能体在

新环境中的表现.不同于自然语言处理以及计算机视觉等任

务,强化学习任务具备低维结构,并且不包含先验信息,因此

需要更有效地提高模型的可迁移性和泛化能力.想要把强化

学习运用到特定的决策领域中,通常需要建立一个有效的

MDP过程,但实际应用场景中通常存在的信息部分可观测、

非平稳过 程 等 问 题,对 传 统 的 强 化 学 习 算 法 性 能 有 所 影

响[９７].此外,生成式强化学习对数据质量有着较高的要求,

并且普遍存在缺少特定任务需求的问题.目前的生成式强化

学习算法往往只能应用于特定的任务和环境,缺乏通用性.

如何设计一种通用的生成式强化学习算法,使其适用于不同

的任务和环境,也是当前的研究热点之一.因此,其所代表的

决策类问题如何去构建具有广泛性和应用性的大型预训练模

型也需要进行深入的研究与探讨.

结束语　近年来,以 Transformer为代表的生成式预训练

方法在自然语言处理等领域取得了重大进展.基于该架构极

强的长时间依赖关系能力与良好的预训练效果,强化学习可

以通过序列建模更有效地学习序列数据中的有效信息,再将

这些序列信息转换成能够用于决策的策略.与传统的强化学

习算法相比,生成式强化学习具有更好的稳定性和表现能力,

可以适用于更复杂的环境和任务.随着人工智能新兴技术的

涌现以及强化学习研究的不断深入发展,未来生成式强化学

习将会在各个领域发挥更重要的作用,高效地解决更复杂的

问题.
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