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摘　要　作为一种崭新的机器学习方法,深度强化学习将深度学习和强化学习技术结合起来,使智能体能够从高维空

间感知信息,并根据得到的信息训练模型、做出决策.由于深度强化学习算法具有通用性和有效性,人们对其进行了

广泛的研究,并将其运用到了日常生活的各个领域.首先,对深度强化学习研究进行概述,介绍了深度强化学习的基

础理论;然后,分别介绍了基于值函数和基于策略的深度强化学习算法,讨论了其应用前景;最后,对相关研究工作做

了总结和展望.
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Abstract　Asanew machinelearningmethod,deepreinforcementlearningcombinesdeeplearningandreinforcement

learning,whichmakesthattheagentcanperceivetheinformationfromhighdimensionalspace,trainmodelandmake

decisionaccordingtothereceivedinformation．DeepreinforcementlearninghasbeenwidelyresearchedandusedinvaＧ

riousfieldsofdailylifebecauseofitsuniversalityandeffectiveness．Firstly,anoverviewofthedeepreinforcementlearＧ

ningresearchwasgivenandthebasictheoryofdeepreinforcementlearningwasintroduced．ThenvalueＧbasedalgoＧ

rithmsandpolicyＧbasedalgorithmswereintroduced．Afterthat,theapplicationprospectsofdeepreinfercementlearning
werediscussed．Finally,therelatedresearchesweresummarizedandprospected．
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１　引言

深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)是近

年来人工智能领域最受关注的方向之一,它将深度学习的感

知能力和强化学习的决策能力相结合,直接通过高维感知输

入的学习来控制 Agent的行为,为解决复杂系统的感知决策

问题提供了思路.

近年来,学术界和企业界纷纷将深度强化学习算法应用

于实际.其中,Google旗下的 DeepMind公司将深度强化学

习算法应用于游戏中,分别在视频游戏[１]与机器博弈[２]领域

取得丰硕的成果.２０１６年与２０１７年,DeepMind公司研制出

的围棋博弈系统 AlphaGo分别与人类顶尖高手李世石和柯

洁对战,并都以较大优势取得了胜利,展现出了极强的实战能

力,极大地震撼了社会各界.

除视频游戏和机器博弈之外,深度强化学习算法还被人

们应用 于 机 器 人[３Ｇ６]、机 器 翻 译[７]、视 频 预 测[８]、文 本 生

成[９Ｇ１０]、控制优化、文本游戏[１１]、自动驾驶[１２]、目标定位[１３]等

多个领域中,展现出了强大的学习能力和适应能力.因此,深
入研究和分析深度强化学习算法,对于推进人工智能方法的

发展及拓展其应用具有重要的意义[１４].

文中第２节介绍深度学习和强化学习的基础理论及相关

的模型和算法;第３节对深度强化学习研究的基本情况进行

概述,并介绍和分析深度强化学习的主要算法;第４节对深度

强化学习算法的实际应用进行探讨;最后对深度强化学习的

研究进行总结与展望.

２　基础理论

２．１　深度学习

深度学习(DeepLearning,DL)的概念起源于对人工神经

网络的研究.２００６年,Hinton及其学生 Salakhutdinov提出



了深度网络的概念,开启了深度学习研究的热潮[１５].深度学

习的本质是计算观测数据的分层特征或表示,其中高层特征

或因子由低层得到[１６].深度学习通过学习一种深层的非线

性网络结构,实现复杂函数的逼近,学习数据集的本质特

征[１７].深度学习的模型主要有深度信念网络(DeepBelief

Network,DBN)、卷积神经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)、循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetwork,

RNN)等.

DBN的训练由预训练和反向微调两部分组成.预训练

过程是一种无监督的贪心逐层训练方法,首先训练最底层的

受限玻尔兹曼机(RestrictedBoltzmannMachine,RBM),在其

后的训练过程中将下一层的 RBM 作为上一层 RBM 的输入,

依次逐层训练所有的 RBM,即可获得深度置信网络的初始权

值[１８].完成预训练后,DBN 再利用带标签的数据,通过反向

传播算法调整网络的参数,完成整个训练过程.其结构如

图１所示.

图１　深度信念网络的结构

Fig．１　Structureofdeepbeliefnetwork

CNN属于区分性训练算法.典型的卷积神经网络主要

由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成.输入层

用于接收数据,输入的数据通常为原始图像;卷积层每个神经

元的输入与前一层的一部分局部神经元相连,并提取该局部

的特征;下采样层依据一定的下采样规则对特征图进行采样;

输出层神经元的类型可以根据实际应用设计.

RNN的神经元间的连接构成有向图,一次处理一个输入

序列元素,每个节点同时包含序列元素在过去时刻的历史信

息.RNN常见的结构有长短期记忆人工神经网络(LongＧ

ShortTerm Memory,LSTM)[１９]、门循环单元人工神经网络

(GatedRecurrentUnits,GRU)[２０]等.

２．２　强化学习

作为一种重要的机器学习方法,强化学习(Reinforcement

Learning,RL)采用了人类和动物学习中的“尝试与失败”机

制,强调在与环境的交互中学习,利用评价性的反馈信号实现

决策的优化[２１].由于强化学习在学习过程中不需要给定各

种状态下的教师信号,因此其在求解复杂的优化决策问题方

面有着广泛的应用前景.

强化学习的过程是一个试探与评价的过程.在强化学习

中,Agent在环境s下选择并执行一个动作a,环境接受动作

后变为s′,并把一个奖赏信号r反馈给 Agent,Agent再根据

奖赏信号选择后续动作.强化学习的基本框架如图２所示.

图２　强化学习的基本框架

Fig．２　Basicframeworkofreinforcementlearning

强化学习可以分为基于值函数的强化学习和基于策略的

强化学习.在基于值函数的强化学习中,最常用的学习算法

为 Q学习算法[２２],其迭代公式如下:

Q(st,at)←Q(st,at)＋α[rt＋１＋γmax
a
　Q(st＋１,a)－

Q(st,at)] (１)

其中,Q(st,at)为t时刻的状态Ｇ动作值.r为奖赏值,γ为折

扣因子.

在基于策略的强化学习中,最常用的是策略梯度算法.

其参数更新的基本形式如下[２３]:

θ←θ＋α θlogπθ(st,at;θ)vt (２)

其中,θ为动作选择策略的参数,α为学习率,πθ(st,at)为t时

刻的动作选择策略,而vt 为该策略的评价值.

结合基于值函数的算法和基于策略函数的算法,可以得

到一种新的强化学习算法———行动者Ｇ评论家(ActorＧCritic,

AC)算法[２４].在行动者Ｇ评论家算法中,行动者(Actor)基于

策略选择函数,根据状态选择策略;而评论家(Critic)对 Actor
当前的策略进行评价,并指导 Actor进行策略的改进.AcＧ

torＧCritic算法能够结合多种不同的值函数方法和直接策略

选择方法,具有比传统的基于策略函数的强化学习算法更快

的收敛速度.

３　深度强化学习的主要算法

３．１　深度强化学习算法的概述

深度强化学习是将深度学习与强化学习相结合的一种全

新算法,实现了从感知到动作的端到端的学习.输入图像、文

本、音频、视频等,通过 DRL构建的深度神经网络的处理,可

以实现直接输出动作,无须手工干预.

在深度 Q网络被提出以前,人们就对各种深度学习模型

进行了许多研究,其中有不少学者将深度学习与强化学习相

结合并应用到实际中[２５Ｇ２６].２０１３年,DeepMind公司的 Mnih
等提出了开创性的深度 Q网络(DeepQＧnetwork,DQN).通

过 DQN,Agent仅通过从图像中获取信息就能学会玩视频游

戏[２７].

DQN被提出以后,深度强化学习得到了广泛的关注,人

们开始对其进行更深层次的研究,并将其应用到实际应用

中[３Ｇ１３].近年来,深度强化学习的成果层出不穷,最具代表性

的有DeepMind公司于２０１５年和２０１６年连续在Nature上发

表的关于深度强化学习的论文[１Ｇ２],这标志着深度强化学习的

研究和应用进入了一个新的阶段.

当今,深度强化学习的研究正处于快速发展的阶段,每年

都有很多新算法被提出.总体而言,为人们所广泛认可的深

度强化学习算法的研究方向主要包括 DQN 及其相关改进、

２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



基于策略的深度强化学习算法(如 DDPG,DPPO 等)以及一

些其他的研究工作(如 A３C,UNREAL等).表１列出了深度

强化学习的主要已有算法.

表１　深度强化学习的主要算法

Table１　Mainalgorithmsofdeepreinforcementlearning

算法名称 提出年份 算法类型

深度 Q网络(DQN) ２０１３ 基于值函数

改进的深度 Q网络(NatureDQN) ２０１５ 基于值函数

深度确定性策略梯度算法(DDPG) ２０１５ 基于策略

信赖域策略优化算法(TRPO) ２０１５ 基于策略

异步优势行动者评论家算法(A３C) ２０１６ 基于策略

无监督辅助强化学习(UNREAL) ２０１６ 基于策略

分布式近似策略优化算法(DPPO) ２０１７ 基于策略

３．２　DQN及其相关改进

近几年的深度强化学习算法的研究主要围绕 DQN 的相

关研究和改进展开.DQN 将卷积神经网络与 Q 学习相结

合,并引入经验回放机制,使得计算机能够直接根据高维感知

输入来学习控制策略.２０１３年,Mnih等利用 DQN训练计算

机,成功使得计算机在７款Atari游戏中的３款上超过了人类

专家的水平[２７].

深度 Q网络采用带有参数θ的 Q 值函数Q(s,a;θ)来逼

近值函数.在环境ε下,当迭代次数为i时,损失函数Li(θi)

的定义表示为:

Li(θi)＝Es,a~ρ(􀅰)[(yi－Q(s,a;θi))２] (３)

其中,ρ(􀅰)表示在给定环境下s选择动作a 的概率分布.yi

表示第i次迭代 Q值函数的目标,其定义表示为:

yi＝Es′~ε[r＋γmax
a′
　Q(s′,a′;θi－１|s,a)] (４)

其中,r为环境反馈给 Agent的奖赏值,γ 为折扣因子.由

式(４)可知,学习的目标取决于网络权值.而网络权值的更新

公式为:

θiLi(θi)＝Es,a~ρ(􀅰);s′~ε[(r＋γmax
a′
　Q(s′,a′;θi－１)－

Q(s,a;θi)) Q(s,a;θi)] (５)

人们围绕 DQN 做了许多研究和改进工作.Mnih等将

迭代式更新引入 DQN 中,降低了目标计算与当前值的相关

性[１];Hasselt等将双 Q学习应用于 DQN中,提出了双 DQN
(DoubleDQN)算法,有效地避免了过于乐观的值估计[２８];

Wang等提出了决斗模型(DuelingDQN),将状态值和动作优

势值区分开,使得网络架构和 RL算法能够更好地结合在一

起[２９];Schaul等使用 DQN对经验的优先次序进行处理,使用

经验优先回放(PrioritizedExperienceReplay)技术实现了高

效 的 学 习[３０];此 外,Osband[３１],Hasselt[３２],LakshminaraＧ

yanan[３３],Munos[３４],Vincent[３５]等也分别从不同角度对 DQN
进行了研究,并提出了相关的改进方法.

３．３　基于策略的深度强化学习算法

尽管基于 Q学习算法的 DQN已在许多领域取得了不错

的效果,但是在面对连续动作空间时,输出离散状态Ｇ动作值

的DQN显得十分无力.此时,人们将策略梯度方法引入深

度强化学习中.基于策略梯度方法,Lillicrap等于２０１５年提

出了深度确定性策 略 梯 度 (DeepDeterministicPolicyGraＧ

dient,DDPG)算法[３６].DDPG是深度强化学习应用于连续控

制强化学习领域的一种重要算法,将确定性策略梯度算法

(DPG)[３７]与 ActorＧCritic框架相结合,提出了一个任务无关

的模型,并使用相同的参数解决了２０多个连续控制的仿真问

题.DDPG采取经验回放机制,通过目标网络的参数不断与

原网络的参数加权平均进行训练,以避免振荡.

除 DDPG算法之外,另一个著名的基于策略的算法是

Heess等于２０１７年提出的分布式近似策略优化算法(DistriＧ

butedProximalPolicyOptimization,DPPO)[３８Ｇ３９].DPPO 是

信赖域策略优化算法(TrustRegionPolicyOptimization,TRＧ

PO)[４０]的改良版本,适用于许多领域,是一种通用的优化思

想.DPPO算法引入了旧策略和更新之后的策略所预测的概

率分布之间的 KL差异,使得更新前后的策略不会相差太大,

避免了参数训练的震荡,并据此来控制参数更新的过程.此

外,Zhang[４１],Duan[４２],Balduzzi[４３],Heess[４４]等也针对策略梯

度方法在深度强化学习中的应用进行了研究,并取得了一定

的成果.

３．４　其他相关研究工作

除了关于 DQN和策略梯度方法的研究外,人们对深度

强化学习的算法及模型架构还做了许多相关研究.其中,比

较著名的包括异步优势行动者评论家(A３C)算法[４５].A３C
算法是由 Mnih等于２０１６年提出的,该算法是深度强化学习

算法的集大成者,融合了之前几乎所有的深度强化学习算法.

A３C算法采取了不同的actorＧlearners并行探索环境的方法,

每个actorＧlearner独自探索并在线更新全局策略参数.利用

这种方法,可以不再依赖经验池来存储历史经验,极大地缩短

了训练的时间.

此外,人们还从其他角度对深度强化学习的算法及模型

架构进行了研究.Jaderberg等提出了无监督辅助强化学习

(Unsupervised Reinforcementand AuxiliaryLearning,UNＧ

REAL)算法,通过训练多个辅助任务来改进算法,极大地提

高了算法的性能[４６];Finn等[４７]对逆向深度强化学习进行了

研究;Oh等[４８]提出了一种基于记忆的深度强化学习模型.

此外,Kulkarni[４９],Houthooft[５０],Fernández[５１],Bellemare[５２],

Schaul[５３]等也从不同角度对深度强化学习的算法及模型架构

进行了研究,并取得了引人关注的成果.

４　深度强化学习算法的实际应用

４．１　计算机博弈

计算机博弈是人工智能领域最具挑战性的研究方向之

一,其研究为人工智能带来了很多重要的方法和理论.２０１６
年３月,DeepMind公司研制出的围棋博弈系统 AlphaGo在

与世界围棋冠军李世石的对战当中,以４∶１的大比分取胜[２];

２０１７年１月,AlphaGo的升级版 Master在与世界顶尖围棋大

师的对战中全部取得了胜利.但是,破解完全信息博弈游戏

对于完全破解计算机博弈而言是远远不够的.相比于完全信

息博弈游戏,不完全信息博弈游戏具有更多的未知性,给研究

者带来的挑战也更加巨大.尽管人们已对不完全信息博弈游

戏(如德州扑克游戏)进行研究并取得了许多成果,但目前仍
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然不能使计算机在较为复杂的环境下战胜人类.对于人工智

能的研究者来说,对不完全信息博弈游戏的研究仍是一个充

满挑战性的方向.

４．２　视频游戏

利用算法训练计算机,使计算机自主学会玩游戏并达到

较高水平,是深度强化学习在视频游戏中的主要应用.２０１５
年,DeepMind公司利用 Atari平台上的４９款游戏对深度 Q
网络进行了测试,发现通过 DQN的训练,计算机能够在其中

的２９款游戏中取得超过人类职业玩家７５％的得分[１].除了

Atari平台,人们也基于其他视频游戏对深度强化学习进行了

研究.Lample[５４],Kempka[５５],Oh[４８]等研究了深度强化学习

在 Doom和 Minecraft游戏中的应用,而 DeepMind则将它们

的下一个挑战设定为Starcraft２游戏[５６].目前,视频游戏是

深度强化学习算法最好的试验田之一,人们对视频游戏的研

究在近期会有非常快速的发展.

４．３　个人助理机器人

如今,人们越来越希望能够方便地通过移动端搜索到自

己关注的内容,并使移动设备通过文本、语音等媒介将相关信

息告知用户.随着移动端对话范式的兴起,通过深度强化学

习算法实现助理机器人距现实越来越近.助理机器人通过搜

索功能来搜索相关信息,通过过滤功能排除掉无用信息,通过

社交功能将信息告知给用户.通过深度强化学习和庞大的数

据集可以训练助理机器人,使其能够实现这些功能.个人助

理机器人可以深入到人们的生活中,这是一个非常有前景的

人工智能研究领域.

４．４　家用机器人

随着时代的发展,人们逐渐使用机器人来代替人类进行

各种繁琐或危险的工作.其中,家用机器人成为了大众最钟

爱的选择.相比于工业机器人,家用机器人面对的环境更为

复杂,不但需要接受人类的语音指令、辨别人类的指令,而且

需要在不同的环境下就人类的指令完成相应的工作.Zhu等

提出了一种家用机器人的实现方法,将知识迁移技术与深度

强化学习相结合,首先构建一个非常好的仿真环境,并在该环

境中对机器人进行训练,训练完毕后,再将其移植到现实世界

中[５７].该方法在高质量虚拟环境中训练算法,再将训练好的

模型迁移到现实应用中,为家用机器人提供了一个很好的框

架.尽管还面临着不小的挑战,但是家用机器人投入实际应

用已指日可待.

４．５　人机对话

人机对话的一个典型模型是Sutskever于２０１４年提出的

SEQ２SEQ.该模型使用了两个 LSTM 网络,首次将深度神

经网络模型运用于翻译与智能问答这一类序列型任务中,利

用给定的对话历史生成了一个最大可能性的响应[５８].但该

算法倾向于生成高度一般的回应,并且容易陷入到死循环中.

针对这些问题,Li等[５９]对该模型进行了改进,将深度强化学

习的方法引入其中,使用策略梯度方法来优化模型,使得生成

的有效对话数量和多样性均得到了一定的提高.此外,许多

企业或个人也均致力于人机对话领域的研究和开发,该领域

在近几年势必有着快速的发展.

结束语　文中对深度强化学习进行了全面分析,包括深

度强化学习的研究概况、主要算法以及实际应用等.在许多

领域,深度强化学习都表现出了巨大的潜力,研究成果不断涌

现,各种算法层出不穷.如今,基于改进深度 Q 网络的深度

强化学习模型已经较为完善,策略梯度方法得到了广泛应用,

而机器学习领域的其他算法也被不断地应用到深度强化学习

算法的相关模型中.但作为机器学习的一个新兴领域,深度

强化学习现仍处于发展阶段,仍有很多问题值得进一步深入

研究.

１)将迁移学习运用到深度强化学习中,是提高深度强化

学习算法通用性的一条极佳的途径.Zhu和 Parisotto等对

深度强化学习中的知识迁移做了相关的研究,并取得了一定

的成果[５７,６０].但是,对于复杂度较高的场景而言,知识迁移

还是一项充满挑战性的工作.如何更好地在复杂场景中将知

识迁移技术运用到深度强化学习中,是一个重要的课题.

２)深度强化学习是一种模仿人类行为思路的方法,它使

得机器能够与人一样从高维感知输入进行学习.但是,由于

缺乏使其对应到人脑机理中的生理学基础,使其更深层次的

研究受到了一定的限制.将深度强化学习算法对应到人脑机

理的生理学研究,是一项难度极高的工作,也是一项重要的

工作.

３)将更多深度学习模型运用到深度强化学习算法中,也

是一个重要的课题.目前,人们对基于卷积神经网络、循环神

经网络等深度学习模型的深度强化学习算法的研究较多,但

将其他一些深度学习模型(如深度信念网络、深度稀疏编码

等)运用到算法模型中的研究还很少[６１].随着深度强化学习

研究的不断发展,将会有更多的深度学习模型被用于该领域

算法的研究中.

４)深度强化学习不但实现了获得高维数据的方法,还实

现了根据数据训练模型的具体过程.通用人工智能(ArtifiＧ

cialGeneralIntelligence,AGI)是指机器能够在没有编码特定

领域知识的情况下解决不同种类的问题,做出类似人类的判

断与决策.如何在比较复杂的环境、很少的样本及稀缺的外

界激励下根据所掌握的知识做出正确的决策,是实现通用人

工智能的重要问题,也是深度强化学习未来的重要研究方向

之一.

近年来,DeepMind和 OpenAI等公司将深度强化学习技

术应用到游戏、医疗、机器人等领域,对这些领域的发展起到

了重要的推动作用.随着科学技术水平的逐步提高,深度强

化学习的相关研究势必对人们的生活产生越来越大的影响,

为人类的进步作出更大的贡献.
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