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摘　要　近年来,强化学习在众多领域中取得了显著的成功.然而,在动态环境或多任务场景中,传统方法往往难以有效适应

复杂变化,表现出一定的局限性.为解决这一问题,提出了一种名为“优先级加权软模块 化”的 多 任 务 强 化 学 习 方 法(SMＧ

PHT),旨在提升智能体在多任务环境下的适应性与泛化能力.SMＧPHT 融合了３项关键技术:优先级加权知识蒸馏、分层缓

存机制和任务嵌入策略.优先级加权知识蒸馏通过加权方法整合多个高性能模型的知识,提高了学生网络的鲁棒性与稳定性.

分层缓存机制分别管理低层次经验数据与高层次模型参数,提升了学习效率.任务嵌入策略则通过捕捉环境特征,增强任务表

示,来促进跨任务知识迁移.实验结果表明,在 MetaＧWorldMT１０基准测试中,SMＧPHT 的成功率达到当前最优方法的两倍,

平均奖励提高３０％;在更具挑战性的 MT５０任务中,成功率与平均奖励均提升约１０％.上述指标显示该方法在复杂多任务场

景中具有良好的稳定性与泛化能力,展示了其在实际多任务强化学习应用中的潜力.

关键词:软模块化方法;多任务强化学习;优先级加权知识蒸馏;分层缓存;任务嵌入
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SMＧPHT:Robust,Scalable,andEfficientMethodforMultiＧtaskReinforcementLearning
PANJiahao,FENGXiangandYU Huiqun

SchoolofInformationScienceandEngineering,EastChinaUniversityofScienceandTechnology,Shanghai２００２３７,China

　

Abstract　Inrecentyears,reinforcementlearninghasachievedremarkablesuccessinvariousdomains．However,traditionalRL

methodsoftenstrugglewithadaptabilitywhenfacingdynamicenvironmentsormultipletasks．Toaddressthischallenge,thistheＧ

sisintroducesSMＧPHT,arobust,scalable,andefficientmethodformultiＧtaskreinforcementlearning．Theprimaryobjectiveof

thisresearchistoenhancetheadaptabilityandgeneralizationcapabilitiesofreinforcementlearningagentsinmultiＧtaskenvironＧ

mentsbyenablingthemtolearnandtransferknowledgeacrossmultipletasks．SMＧPHTintegratesthreekeymechanisms:prioriＧ

tyＧweightedknowledgedistillation(PWKD),hierarchicalbuffer,andtaskembedding．PWKDleveragesaweighteddistillation

processtoassimilateknowledgefrommultiplehighＧperformingmodels,improvingtherobustnessandstabilityofthestudentnetＧ

work．Moreover,thehierarchicalbufferemploysdualbufferstostorelowＧlevelexperientialdataandhighＧlevelmodelparameters,

optimizingofflinelearningefficiency．Finally,taskembeddingenrichtaskrepresentationsbycapturingdetailedenvironmental

characteristics,facilitatingeffectiveknowledgetransfer．ExperimentsconductedintheMetaＧWorldenvironmentdemonstrateSMＧ

PHT’ssuperiorperformancecomparedtostateＧofＧtheＧartmethods．IntheMT１０challenge,SMＧPHTachievesdoublethesuccess

rateanda３０％increaseinaveragerewards．InthemorecomplexMT５０challenge,itimprovesthesuccessratebyapproximately

１０％andincreasesaveragerewardsbyaround１０％．TheseresultshighlightSMＧPHT’sabilitytohandlecomplextaskswithreＧ

markablestabilityandminimalfluctuation,makingitapromisingapproachforrealＧworldMTRLapplications．

Keywords　Softmodularizationnetwork,MultiＧtaskreinforcementlearning,PriorityＧweightedknowledgedistillation,Hierarchical

buffer,Taskembedding
　



１　引言

１．１　研究背景

深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)作为

前沿技术,已在游戏[１Ｇ２]、自动驾驶[３Ｇ４]和工业机器人控制[５Ｇ６]

领域取得显著成就.它通过试错机制让智能体探索并优化行

为,以获取最大累积奖励.与监督学习或无监督学习不同,强

化学习不依赖预标记的数据集,而是根据环境反馈调整模型

参数.结合深度学习技术,它能有效处理高维度状态空间和

大规模动作空间的问题.随着技术的发展,单任务强化学习

在适应多变环境方面的局限性逐渐显现,多任务强化学习

(MutliＧTaskReinforcementLearning,MTRL)因此受到更多

关注.在机器人操作[７Ｇ８]、自动驾驶[９Ｇ１０]和游戏 AI[１１Ｇ１２]等领

域,多任务强化学习使智能体能够更快适应新任务和环境变

化,并同时处理多个任务,提升泛化能力,满足实际应用的多

样化和动态变化的需求.

１．２　贡献

本文提出了优先级加权软模块化方法(SoftModularizaＧ

tionwithPriorityＧweightedKnowledgeDistillation,HierarchiＧ

calBufferandTaskEmbedding,SMＧPHT).该 方 法 通 过 引

入优先级加权知识蒸馏、分层缓存和任务嵌入３项创新机

制,不仅允许智能体在学习新任务时保留已有知识,还增

强了模型对历史数据的利用能力和跨任务的知识迁移能

力,显著提高了智能体在复杂多任务环境中的适应性和鲁

棒性.

具体来说,本文的主要贡献集中在４个方面.

１)提出了创新的优先级加权知识蒸馏机制,引入加权蒸

馏过程整合多个高性能模型知识,捕捉更广泛的任务特征.

２)设计了包含“经验缓存”和“参数缓存”的分层缓存机

制,帮助智能体从多种策略中提取关键特征,促进知识转移并

增强模型泛化能力.

３)引入任务嵌入机制,捕捉详细的环境特征来丰富任务

表示,揭示任务间的内在关联,促进高效的知识迁移.

４)在 MetaＧWorld环境中进行实验,实验结果验证了SMＧ

PHT方法在适应性、稳定性和效率方面的优越性.在 MT１０
挑战中,SMＧPHT的平均成功率翻倍,平均奖励提高了３０％;

在更为复杂的 MT５０挑战中,平均成功率提升了约１０％,平

均奖励增加了约１０％.这些结果表明,SMＧPHT在处理复杂

任务时表现出色,具有高适应性和可靠性.

２　相关工作

MTRL作为一种有潜力的方法,允许智能体在多个相关

但独立的任务间进行知识学习与迁移.依据研究焦点和方法

的不同,MTRL可被广泛划分为三大类别.

１)基于迁移的 MTRL利用已完成任务的知识加速新任

务学习.例如,Liu等通过提炼中心策略促进知识迁移[１３],但

可能存在负迁移风险,即源任务中的知识会干扰新任务的学

习;而 Rusu等提出了渐进式神经网络[１４],通过引入新“列”处

理新任务,并通过横向连接复用旧“列”的知识,但随着网络规

模的扩大,存储开销显著增加.

２)专家混合(MixtureofExperts,MoE)算法为不同任务

训练独立的专家模型,如ExpertGate算法利用门控机制选择

适合特定任务的专家模块[１５].此外,Shen等将 MoE与指令

微调技术相结合[１６],优化了大语言模型,但管理和调优门控

机制较为复杂.

３)Rosenbaum等提出的路由网络算法由一个路由网络和

多个模块网络组成[１７],根据任务的输入选择合适的模块,避

免负迁移并提升效率.而 Yang等提出的软模块化机制(Soft

Modularization,SM)通过动态调整模块权重分配[１８],而非依

赖硬编码模块划分,显著提升了性能和效率.

鉴于软模块化在动态调整权重分配和抑制模块数量增长

方面的优势,本研究建立在其框架基础上,力求进一步增强其

在多任务强化学习中的性能和效率.

３　预备知识

３．１　马尔可夫决策过程

强 化 学 习 问 题 通 常 被 形 式 化 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程

(MarkovDecisionProcess,MDP),用五元组 M＝(S,A,R,P,

γ)来描述.其中,S表示智能体可能遇到的所有状态的集合;

而A 表示智能体在各个状态下可选择的动作集合;奖励函数

R:S×A×S→R 定义了从状态st执行动作at并转移到状态

st＋１的奖励;转移概率函数p(st＋１|st,at)∈P 给出了在状态st

下执行动作at后转移到状态st＋１的概率;折扣因子γ∈(０,１)用

于折减未来奖励的价值.此外,策略π∈Π 是从状态到动作

选择概率的映射,定义了在状态s下选择动作a 的概率,记作

π(a|s).

对于一个给定的可行π∈Π,分别定义了状态值函数和状

态Ｇ动作值函数,如式(１)和式(２)所示:

V０
π(s)＝Eπ[∑

∞

t＝０
γtrt|s０＝s] (１)

Q０
π(s,a)＝Eπ[∑

∞

t＝０
γtrt|s０＝s,a０＝a] (２)

基于上述定义,强化学习的核心目标是确定一个能够最

大化累积折扣奖励的最优策略π∗ .从数学角度来看,这相当

于在所有可能的状态s和动作a下,最大化状态值函数V０
π(s)

或状态Ｇ动作值函数Q０
π(s,a).

３．２　多任务马尔可夫决策过程

单任务强化学习聚焦于一个 MDP,而多任务强化学习则

考虑一组任务τ＝{T１,T２,􀆺,TN }及对应的 MDP集合 M＝
{m１,m２,􀆺,mN},其中 N 表示任务的总数.每个任务Ti由

一个独立的 MDPmi建模,并具备一个嵌入向量zi作为任务

特性的潜在表示.因此,策略π∈Π不仅依赖于状态s和动作

a,还依赖于任务嵌入z.MTRL的目标是找到一个共享策

略,以最大化所有任务的累积折扣奖励之和.从数学上讲,这

一目标可以形式化为:

π∗ ＝max
π~Π

１
N ∑

N

i＝１
Eπ[∑

∞

t＝０
γt

iri(st,at)]{ } (３)

３．３　软模块化网络

为解决传统 MTRL算法的问题,Yang等引入了软模块

化技术[１８].其设计了一个路由网络,该网络基于当前状态和
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任务标识估计不同模块之间的连接权重.这使得每个任务能

够动态配置策略或价值网络中的模块,创建针对特定任务的

独特架构.多头网络、路由网络和软模块化网络的比较如

图１所示.

(a)多头神经网络 (b)路由神经网络 (c)软模块化神经网络

图１　多头网络、路由网络和软模块化网络的比较

Fig．１　ComparisonofmultiＧheadnetworks,routingnetworks,andsoftmodularizationnetworks

４　优先级加权软模块化方法

　　本章重点介绍了SMＧPHT的关键创新点,包括优先级加

权知识蒸馏、分层缓存、任务嵌入,这些创新点显著提升了多

任务强化学习系统的适应性.SMＧPHT 系统的具体流程如

图２所示.

图２　SMＧPHT算法的流程图

Fig．２　FlowchartofSMＧPHTalgorithm

４．１　优先级加权知识蒸馏

为了突破传统知识蒸馏依赖单一教师模型的局限性,创

新性地引入了优先级加权知识蒸馏机制(PriorityＧWeighted

KnowledgeDistillation,PWKD).PWKD通过加权融合多个

高性能教师模型的知识,不仅提升了学生网络的鲁棒性和稳

定性,还有效缓解了过拟合问题,实现了更高效的知识转移.

知识蒸馏由 Hinton等在２０１５年提出[１９],用于将复杂的

“教师”网络中的知识转移到紧凑的“学生”网络中,这种方法

已成为知识迁移和模型压缩的关键工具.图３展示了知识蒸

馏的基本原理和工作流程.

图３　知识蒸馏原理图

Fig．３　Diagramofknowledgedistillation

　　从数学角度来看,在蒸馏过程中,教师网络T 和学生网

络S 共同为输入样本x 生成预测,目标是通过最小化一个复

合损失函数来优化学生网络的表现.该损失函数包含两个部

分:硬标签损失Lhard(S(x),y),用于衡量学生网络预测与真实
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标签的差异;软标签损失Lsoft(S(x),T(x)),用于衡量学生网

络与教师网络预测分布的差异.其中,y表示真实标签.

Lhard(S(x),y)＝－∑
i
yilog(S(x)i) (４)

Lsoft(S(x),T(x))＝－∑
i
T(x)ilog(S(x)i) (５)

最终的知识蒸馏损失函数是硬标签损失与软标签损失的

加权总和.λ是一个超参数,用于调控硬标签损失与软标签

损失之间的平衡关系.

Ldistill＝Lhard(S(x),y)＋λLsoft(S(x),T(x)) (６)

此外,自蒸馏(SelfＧDistillation,SD)是知识蒸馏的一种变

体,其独特之处在于模型在同一过程中既充当教师也充当

学生.图４不仅提供了知识蒸馏与自蒸馏核心原理的直观解

释,还清晰地展示了两者之间的差异与联系.

(a)离线蒸馏 (b)在线蒸馏 (c)自蒸馏

图４　知识蒸馏和自蒸馏的对比

Fig．４　ComparisonofknowledgedistillationandselfＧdistillation

在自蒸馏机制中,学生网络S(x)的预测结果不仅用于指

导其自身的学习过程,还作为教师网络的基准输出.因此,无

论是硬标签损失还是软标签损失,均基于学生网络自身的预

测结果进行计算.其数学表达形式如下:

Lhard(S(x),y)＝－∑
i
yilog(S(x)i) (７)

Lsoft(S(x),S(x))＝－∑
i
S(x)ilog(S(x)i) (８)

Ldistill＝Lhard(S(x),y)＋λLsoft(S(x),S(x)) (９)

不同于传统方法仅依赖单一前代模型作为教师的做法,

PWKD在自蒸馏基础上进行了创新,通过加权蒸馏整合了多

个高性能教师模型的知识.这些教师模型的选择基于其训练

过程中的性能指标,如平均奖励值或成功率.PWKD为每个

教师模型分配权重,表现优异的模型将获得更高的权重,从而

更有效地传递多源知识.

图５展示了PWKD的详细流程.从数学角度来看,如果

有N 个候选教师模型,假设Tj(x)表示每个教师模型Tj的输

出,Pj表示其性能指标,那么PWKD 机制可以描述如下:

Lhard(S(x),y)＝－∑
i
yilog(S(x)i) (１０)

Lsoft(S(x),T(x))＝－∑
i
T(x)ilog(S(x)i) (１１)

Ld＝Lhard(S(x),y)＋∑
N

j＝１
ωjLsoft(S(x),Tj(x)),

whereωj＝
exp(Pj/β)

∑
N

n＝１
exp(Pn/β)

(１２)

其中,β是温度参数,用于控制权重分配的集中程度.当β→

∞时,权重分配趋近于均匀;当β→０时,权重分配趋近于只选

择最佳模型.

这种加权损失机制确保学生网络能够更高效地从表现优

异的教师模型中汲取知识,同时通过引入表现较弱但多样化

的模型来缓解过拟合问题.因此,PWKD不仅能显著加速收

敛过程,还能大幅提升最终模型的性能.

图５　PWKD流程图

Fig．５　FlowchartofPWKD

４．２　分层缓存

为了进一步优化 PWKD 的效果,借鉴了互补学习系统

(ComplementaryLearningSystems,CLS)[２０]理论,创造性地

设计了分层缓存(HierarchicalBuffer,HB)机制.该机制结合

了经验回放缓存和参数优先级缓存,如图６所示.分层缓

存机制能够动态调整参数的重要性,不仅提升了对重要参

数的管理效率,还增强了系统的鲁棒性和灵活性,促进了

高效的历史数据利用.

具体来说,经验回放缓存负责收集低层次的经验样本,确

保学习过程能够充分利用丰富的历史交互数据,从而增强模型

的学习效果和泛化能力.参数优先级缓存则采用优先级队列

存储高层次的模型参数,基于性能指标(如平均奖励或成功概

率)进行排序.这种设计不仅提升了对重要参数的管理效率,

还通过动态调整参数的重要性增强了系统的鲁棒性和灵活性.
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图６　分层缓存流程图

Fig．６　Flowchartofhierarchicalbuffer

４．３　任务嵌入

受到词 嵌 入 技 术 的 启 发,创 新 性 地 提 出 了 任 务 嵌 入

(TaskEmbedding,TE)机制.与传统的任务标识符(Task

Identifier)或独热编码(OneＧHotEncoding)不同,TE机制结

合任务标识符和详细的环境信息,利用预训练的大语言模型

提取出每个任务的潜在表示,不仅可以精确捕捉任务间的语

义关系和上下文信息,还能揭示任务之间的内在联系和共性

特征,极大地提升了知识传递效率和多任务处理能力.

相比之下,任务嵌入机制结合任务标识符和详细的环境

信息,涵盖任务名称和描述等多维度信息,利用预训练的大语

言模型提取出每个任务的潜在表示,不仅能精确捕捉任务间

的语义关系和上下文信息,还能揭示任务之间的内在联系和

共性特征.表１和图７共同展示了独热编码与任务嵌入之间

的差异,凸显了任务嵌入在捕捉任务间复杂关系方面的优势.

表１　独热编码和任务嵌入的对比

Table１　DifferencesbetweenoneＧhotencodingandtaskembedding

任务ID 任务名称 任务描述 独热编码 任务嵌入

１ sweep Sweepthetablesurfacebymovingthebroom [１,０,０] [０．９４,０．７５,０．２０]

２ push Pushanobjecttowardsagoalposition [０,１,０] [０．８４,０．８３,０．７６]

３ pushwithstick Graspastickanduseittopusanobjecttowardsagoalposition [０,０,１] [０．７８,０．７７,０．５９]

(a)

(b)

图７　表１例子在向量空间中的可视化结果

Fig．７　VisualizationresultsofexampleofTable１invectorspace

５　理论推导

为了从理论上证明PWKD加权蒸馏的优越性,分析权重

分配对知识迁移效率的影响,重点比较两种权重分配策略:性

能加权和平均加权.

前提１　假设有 N 个教师模型,每个模型的性能指标为

Pi,其中i＝１,２,􀆺,N.

定义１　在性能加权策略下,权重ωi与教师模型的性能

成正比:ωi＝ exp(Pi)

∑
N

n＝１
exp(Pn)

.

定义２　在均匀加权策略下,所有教师模型的权重相等:

ωi＝１
N

.

基于上述的前提和定义,为了证明性能加权机制更好,分

析了两种策略下的学生模型的期望性能.假设不考虑样本质

量等其他影响因素,则学生模型的性能Ps可以表示为教师模

型性能的加权平均.

Ps＝∑
N

i＝１
ωiPi (１３)

因此,两种策略下的学生模型的期望性能可以表示为:

Pperf
s ＝∑

N

i＝１

exp(Pi)

∑
N

n＝１
exp(Pn)

Pi (１４)

Puniform
s ＝∑

N

i＝１

１
NPi (１５)
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可以利用Jenson不等式来证明Pperf
s ＞Puniform

s .

定理１　对于凸函数f,有:

f(∑
N

i＝１
ωixi)≤∑

N

i＝１
ωif(xi),当∑

N

i＝１
ωi＝１ (１６)

在性能加权策略中,函数f(x)＝exp(x)是凸函数(当

β＞０时).因此,根据Jensen不等式:

expβ∑
N

i＝１

１
NPi( ) ≤１

N ∑
N

i＝１
exp(Pi) (１７)

两边取对数:

∑
N

i＝１

１
NPi≤ln １

N ∑
N

i＝１
exp(Pi)( ) (１８)

即:

Puniform
s ≤ln ∑

N

i＝１

１
Nexp(Pi)( ) (１９)

同理可得:

Pperf
s ≤ln ∑

N

i＝１

exp(Pi)

∑
N

n＝１
exp(Pn)

exp(Pi)æ

è
ç

ö

ø
÷ (２０)

由于f(x)＝exp(x)是凸函数,结合凸函数的性质,可以

得出结论:在所有Pi相同的情况下,Puniform
s 和Pperf

s 拥有相同的

性能下界∑
N

i＝１

１
NPi;而在相同参数的情况下,Pperf

s 比Puniform
s 拥有

更高的性能上界.

以上通过严谨的数学推理过程证明了性能加权的权重分

配策略比均匀加权策略更优,表明PWKD能加速学生模型的

学习过程并提升其性能.

６　SMＧPHT算法实现与伪代码

PWKD机制的伪代码如算法１所示,任务嵌入机制的具

体过程如算法２所示,SMＧPHT的具体过程如算法３所示.

算法１　PWKD
输入:教师模型集合Steacher,学生模型σ０,测试输入集合Cx,教师模型数

量 W

输出:蒸馏后的学生模型σ∗

１．fori＝１,２,􀆺,W;

２．x←Cx[i];

３．根据式(１０)和式(１１)分别计算Lhard(S(x),y),Lsoft(S(x),Ti(x));

４．endfor;

５．根据式(１２)计算Ldistill;

６．反向传播优化得到σ∗ ．

算法２　任务嵌入

输入:预训练大模型 LLM,任务标识集合Sid,任务名称集合Sname,任

务描述集合Sdescription,任务数量 M

输出:任务嵌入集合Sembedding

１．初始化Sembedding←Ø;

２．form＝１,２,􀆺,M;

３．从相应集合中取出id,name,description;

４．embedding←LLM(id,name,description);

５．Sembedding[m]←embedding;

６．endfor．

算法３　SMＧPHT
输入:策略网络θ０,价值网络ω０,经验回放缓存Bexperience,参数优先级缓

存Bparameter,智能体环境 E,总训练轮次 N,智能体交 互 次 数

STEP

输出:最优策略网络θ∗ ,最优价值网络ω∗

１．初始化Bexperience←Ø,Bparameter←Ø;

２．根据算法２得到Sembedding;

３．forn＝１,２,􀆺,N;

４．随机采样任务taskm;

５．embedding←Sembedding[m];

６．fort＝１,２,􀆺,STEP;

７．得到动作at←θ(st,embedding);

８．st＋１,rt＋１←E(st,at);

９．将元组(st,at,st＋１,rt＋１)存入Bexperience;

１０．endfor;

１１．从Bexperience中随机采样一个批次进行训练,记录其性能指标p;

１２．反向传播θ←θn,ω←ωn;

１３．将θn,ωn,p存入Bparameter;

１４．if(n是指定轮次)then;

１５．从Bparameter中取出特定数量的样本作为Steacher;

１６．使用算法１分别对θn和ωn进行PWKD;

１７．endif;

１８．endfor;

１９．得到θ∗ 和ω∗ ．

７　实验设置与结果分析

本章通过一系列实验将 SMＧPHT 与主流算法(如 MTＧ

SAC和 MHMTSAC)进行了对比,在 MetaＧworld环境下系统

地评估并验证了SMＧPHT的优越性.

７．１　实验环境

在探索多任务强化学习与元强化学习的过程中,先前的

研究常受限于狭窄的任务分布.为此,Yu等引入了 MetaＧ

World实验环境[８],旨在为多任务强化学习和元强化学习提

供一个多样且结构化的任务分布平台.MetaＧWorld包含５０
个不同的机器人操作任务,如抓取和放置物体、开门和按按钮

等,所有任务中主体机器人使用相同的机械臂、动作空间和状

态空间,但使用不同的客体和任务目标,因此平衡了多样性和

共享结构.所有任务的示意图如图８所示.

图８　MetaＧWorld中的所有任务

Fig．８　AlltasksinMetaＧWorld

７．２　实验设置

MetaＧWorld提供 MT１０和 MT５０两种训练环境,分别要

求智能体执行１０种和５０种任务.为增强实验多样性,贴近
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实际应用中的动态变化,在原有基础(分别称为 MT１０ＧFixed
和 MT５０ＧFixed)上引入条件目标,形成 MT１０ＧConditioned和

MT５０ＧConditioned环境,以评估算法在动态需求下的适应性

和稳定性.

７．３　参数设置

本节将介绍SMＧPHT框架内的关键参数配置及神经网

络架构.

本文设计了两种神经网络:浅层(ShallowＧNN)和深层

(DeepＧNN).ShallowＧNN 包含２个隐藏层,每层有 ２个模

块,每个模块有４００个单元;DeepＧNN 则拥有４个隐藏层,每

层同样有４００个单元的４个模块.这些结构用于评估网络深

度对性能及任务知识迁移的影响.

此外,“env_name”参数指定实验任务数量,“random_init”

决定任务目标是否随机化,它们共同定义了实验环境的具体

配置.

７．４　对比算法

为了更加全面地评估SMＧPHT算法的性能,设置了如下

的对比算法.

１)MTSAC(MultiＧTaskSoftActorＧCritic):通过共享网络

促进不同任务间的信息共享;

２)MHMTSAC(MultiＧHead MultiＧTaskSoftActorＧCriＧ

tic):在 MTSAC的基础上增加了多头机制;

３)SoftＧModularization:软模块化路由算法;

４)SMＧPHT:在软模块网络的基础上,引入 PWKD、分层

缓存和任务嵌入的改进算法;

５)SMＧPHT(PWKDＧvariant):只引入PWKD和分层缓存

机制的变体;

６)SMＧPHT(EmbeddingＧVariant):只 引 入 任 务 嵌 入 的

变体.

７．５　算法性能对比

为验证SMＧPHT的有效性,将其与多个主流算法进行对

比分析.所有算法在相同环境和参数下运行,以确保实验的

严谨性.图９和图１０分别展示了所有算法在１００个和５００
个训练周期的训练过程.

(a) (b)

(c) (d)

图９　所有算法在１００个周期的训练过程比较

Fig．９　Comparisonoftrainingprocessbetweendifferentalgorithmswith１００epochs

　　在 MT１０环境经过１００个训练周期后(见图９(a)和图

９(b)),MTSAC 和 MHMTSAC 的 表 现 优 于 SMＧPHT 和

SoftＧModularization,这种优势源于 MTSAC 和 MHMTSAC
的简单网络结构使得它们能够更高效地利用较少的样本进行

学习.然而,在 MT５０环境中(见图９(c)和图９(d)),随着任

务复杂度的增加,尽管 MTSAC和 MHMTSAC在奖励和成

功率方面仍保持较高水平,但 SMＧPHT 和 SoftＧModularizaＧ

tion逐渐缩小了与它们的差距.因为随着任务复杂度的增加

和样本数量的增多,SMＧPHT 和 SoftＧModularization能更好

地从中受益,逐步缩小了与前者的性能差距.

值得注意的是,经过５００个训练周期后,结果与１００个周

期完全相反.

在 MT１０环境中(见图１０(a)和图１０(b)),随着样本

数量的增加,SMＧPHT的奖励和平均成功率大幅超过其他

算法.在 MT５０环境中(见图１０(c)和图１０(d)),MTSAC
和 MHMTSAC在训练后期的奖励呈现下降趋势.分析认

为这是由于其简单的网络结构缺乏有效的知识迁移策略

和防止灾 难 性 遗 忘 的 机 制,从 而 引 起 性 能 下 降.相 比 之

下,SMＧPHT在复杂任务中表现出色,奖励和成功率远超

其他算法.

进一步分析图１０(b)和图１０(d)中的平均成功率,SMＧ

PHT不仅成功率最高,还在稳定性和波动控制方面表现卓

越.其他算法的成功率波动较大,表明它们在维持多样化任

务的成功率方面面临更多挑战.

２７３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



此外,表２列出了各种算法在训练５００周期后的各项性

能指标.通过定量分析,在 MetaＧWorld的 MT１０ 挑战中,

SMＧPHT算法的成功率达到了０．３７,是现有最佳方法的两倍

左右,平均奖励为 ６２０５７．６０,提高了约 ５４％;在更复杂的

MT５０挑战中,成功率提升至０．１８,比现有最佳方法提升了约

１２％,平均奖励增加至３２６２５．５３,提高了约９％.这些结果不

仅展示了SMＧPHT算法在复杂任务中的泛化能力,还凸显了

其在实际多任务强化学习应用中的巨大潜力.

(a) (b)

(c) (d)

图１０　所有算法在５００个周期的训练过程比较

Fig．１０　Comparisonoftrainingprocessbetweendifferentalgorithmswith５００epochs

表２　所有算法在５００个训练周期的性能比较

Table２　Comparisonofperformancebetweendifferentalgorithms

with５００epochs

算法名称
MT１０

平均奖励 平均成功率

MT５０
平均奖励 平均成功率

MTSAC ４２７２３．３６ ０．２２ ２４７２８．７６ ０．１４
MHMTSAC ３２３２０．５７ ０．１３ １１７２８．００ ０．０８

SoftＧModularation ３９６９７．３１ ０．２２ ３０６９５．１７ ０．１６
~SMＧPHT ６２０５７．６０ ０．３７ ３２６２５．５３ ０．１８

性能提升比例/％ ４５．２５ ６８．１８ ６．２８ １２．５０

为了进一步验证SMＧPHT的稳定性,图１１展示了各算

法在所有任务上的成功率分布.对比结果显示,SMＧPHT在

低成功率区间的任务数量最少,而在高成功率区间(６０％~

８０％和８０％~１００％)中任务数量较多,表明其在多样化任务

中具有稳定的高性能表现.

图１１　所有算法在各种任务中的成功率分布

Fig．１１　Distributionofsuccessratesacrossdifferentalgorithms

forvarioustasks

７．６　算法时间复杂度对比

为了全面评估SMＧPHT方法引入PWKD、分层缓存和任

务嵌入机制后对训练效率的影响,本节进行了详尽的算法复

杂度分析,并与传统方法进行了对比.

在 MetaＧWorld环境下的 MT１０和 MT５０任务上进行了

实际测试,记录了每种算法在整个训练过程中的平均 CPU/

GPU 使 用 时 间.表 ３ 对 比 了 MTSAC,MHMTSAC,SoftＧ
Modularation和SMＧPHT这４种算法在不同实验环境下的运

行时间.从表３可以看出,在１００迭代周期和５００迭代周期

下,SMＧPHT的运行时间分别为３７３２７．７６s和１１１９４２．７４s,

相较于其他算法,虽然在时间上略有增加,但这种增加是有限

的.因此,SMＧPHT不仅在性能上超越了现有方法,在资源

利用效率方面也表现出色,特别是在处理高维度状态空间和

大规模动作空间的任务时,其优越性更加明显.

表３　所有算法在不同实现环境下的运行时间比较

Table３　Comparisonofruntimeofallalgorithms
(s)

算法名称 １００迭代周期 ５００迭代周期

MTSAC ３２７６０．１５ １０４７７５．２８
MHMTSAC ３３２９７．３２５ １０５５４８．４５

SoftＧModularation ３８６２５．８３ １１３３３９．４７
SMＧPHT ３７３２７．７６ １１１９４２．７４

综上所述,尽管SMＧPHT引入了一些额外的计算步骤,

但通过合理的架构设计和优化策略,它能够在不大幅增加资

源消耗的前提下,显著提升多任务强化学习的效果.

７．７　消融实验

首先,为了考查 PWKD 和分层缓存机制在 SMＧPHT 中
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的效果,设计了以下消融实验,对 MTSAC、MHMTSAC、包

含 PWKD 的变体(PWKDＧvariant)和不包含 PWKD 的变体

(SoftＧModularization)进行了比较.所有模型使用相同的网

络结构和超参数,以确保比较的公平性.

为了直观评估PWKD和分层缓存机制对多任务挑战中

智能体性能的影响,实验选择了１０个任务(包括４个不相关

任务和６个相关任务),通过雷达图可视化智能体的成功率和

奖励,如图１２所示.结果显示,PWKD变体的表现优于其他

算法,因为在雷达图中橙色多边形代表的PWKD变体覆盖了

其他算法的区域,表明PWKD变体保持高水平表现.

具体来说,PWKD变体在所有任务中展现了更为均衡的

性能.例如,在“按钮按压”任务中,PWKD 变体相比其他方

法获得了更高的成功率和奖励,这一现象也在“拔出侧边插

销”“扫入”和“足球”等任务中得到验证.此外,在“关闭水龙

头”和“打开水龙头”这两个相关任务中,PWKD 变体保持了

高水平的表现,表明其在促进相关任务间知识迁移方面具有

显著优势.类似的趋势也在其他相关任务组中被观察到.

通过上述消融实验,可以得出结论:在不相关任务中,

PWKD机制有效防止了任务间的相互干扰,避免了先前学到

的技能对当前任务的阻碍;而在相关任务中,PWKD 促进了

高效的知识迁移,使智能体能够基于已有技能进行扩展,并适

应新的挑战.

此外,为了评估任务嵌入机制在 SMＧPHT 算法中的影

响,进行消融实验,对 MTSAC、MHMTSAC、包含任务嵌入的

变体(EmbeddingsＧvariant)和 不 包 含 任 务 嵌 入 的 变 体(SoftＧ

Modularization)进行了比较.所有模型使用相同的网络结构和

超参数,以确保比较的公平性.为了更好地进行比较,仅选择

了各算法中成功率大于５０％的任务进行可视化,如图１３所示.

具体而言,SMＧPHT在所有算法中的表现尤为突出.首

先,在分布均匀性方面,SMＧPHT 在高奖励值和高成功率区

间表现出更为均衡的分布,显示出其对广泛任务复杂度的适

应能力.相比之下,MTSAC和 MHMTSAC等算法的数据点

更多集中在较低的奖励值和成功率区间,表明它们在处理高

度复杂任务时存在局限性.

此外,SMＧPHT在其椭圆表示中展现出更低的方差,

表明其在不同任务间具有更高的稳定性和可靠性.这凸显了

任务嵌入机制在减少任务间干扰和促进高效知识迁移方面的

有效性.

图１２　PWKD机制消融实验的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．１２　VisualizationresultsofablationexperimentsonthePWKDmechanism

图１３　任务嵌入机制消融实验的可视化结果

Fig．１３　Visualizationresultsofablationexperimentsonthetask

embeddingmechanism

７．８　动态目标实验

为了验证SMＧPHT方法在动态目标切换场景下的适应

性改进,扩展实验设置,在 MT１０ＧFixed和 MT５０ＧFixed实验

环境的基础上引入了条件目标,分别形成了 MT１０ＧCondiＧ

tioned和 MT５０ＧConditioned实验环境,并测试了SMＧPHT在

所有上述环境下的表现.实验的可视化结果如图１４所示.

具体来看,图１４(a)显示在 MT１０ＧFixed环境下,随着样

本数量从０增加到１００万,算法平均成功率从接近０逐渐上

升至约０．４,表明SMＧPHT在较小规模的固定任务中能够快

速学习并提高成功率.图１４(b)则展示了 MT１０ＧConditioned
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环境下的结果.同样地,随着样本数量的增加,平均成功率从

接近０逐步提升至约０．２５,尽管增长速度略慢于固定任务,

但依然显示出显著的性能提升.

在更大规模的 MT５０环境中,图１４(c)和图１４(d)分

别对应 Fixed和 Conditioned任 务.图 １４(c)中,平 均 成 功

率从初始的接近０缓慢上升至约０．２,这表明在更多任务

的固定环境下,SMＧPHT 的学习过程相对更为复杂,但仍

然能够实现稳定的 提 升.值 得 注 意 的 是,在 图 １４(d)中,

MT５０ＧConditioned环境下 的 平 均 成 功 率 也 从 接 近 ０ 逐 渐

增至约０．２,其最终性能已接近在 MT５０ＧFixed中 所 达 到

的稳定水平.

因此,SMＧPHT在不牺牲显著性能的前提下,成功将适

用场景从静态任务扩展到更具挑战性的动态条件任务,为实

际应用中频繁变化的操作需求提供了可行的技术路径.

(a)MT１０ＧFixed (b)MT１０ＧConditioned

(c)MT５０ＧFixed (d)MT５０ＧConditioned

图１４　动态目标实验的可视化结果

Fig．１４　Visualizationresultsofdynamictargetexperiments

　　结束语　本文提出了优先级加权软模块化方法,通过

整合优先级加权知识蒸馏、分层缓存和任务嵌入３项关键

技术,解决了传统多任务强化学习方法在动态环境或多任

务情 境 下 适 应 性 不 足 的 问 题.实 验 表 明,SMＧPHT 在

MT１０和 MT５０环境中显著提升了成功率和平均奖励,尤

其在复杂任 务 中 表 现 出 更 高 的 稳 定 性 和 更 低 的 波 动 性.

这些成果 不 仅 证 明 了 SMＧPHT 在 动 态 环 境 中 的 优 越 性

能,还为机器人操作等领域提供了新的技术手段.未来工

作将优化 SMＧPHT 框架,针对 不 同 领 域 的 特 定 需 求 进 行

调整和扩展,以实现更广泛的应用和更高的性能提升.我

们相信,SMＧPHT及其改进版本将在推动自动化与智能化

进程中发挥重要作用.
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