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摘　要　深度强化学习是人工智能研究中的热点问题,随着研究的深入,其中的短板也逐渐暴露出来,如数据利用率低、泛化能

力弱、探索困难、缺乏推理和表征能力等,这些问题极大地制约着深度强化学习方法在现实问题中的应用.知识迁移是解决此

问题的非常有效的方法,文中从深度强化学习的视角探讨了如何使用知识迁移加速智能体训练和跨领域迁移过程,对深度强化

学习中知识的存在形式及作用方式进行了分析,并按照强化学习的基本构成要素对深度强化学习中的知识迁移方法进行了分

类总结,最后总结了目前深度强化学习中的知识迁移在算法、理论和应用方面存在的问题和发展方向.
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Abstract　Deepreinforcementlearningisahotissueinartificialintelligenceresearch．Withthedeepeningofresearch,someshortＧ

comingsaregraduallyexposed,suchaslowdatautilization,weakgeneralizationability,difficultexploration,lackofreasoningand

representationability,etc．TheseproblemsgreatlyrestricttheapplicationofdeepreinforcementlearningmethodinpracticalproＧ

blems．Knowledgetransferisaveryeffectivemethodtosolvethisproblem．Thisstudydiscusseshowtouseknowledgetransfer

toacceleratetheprocessofagenttrainingandcrossdomaintransferfromtheperspectiveofdeepreinforcementlearning,analyzes

theexistingformsandactionmodesofknowledgeindeepreinforcementlearning,andclassifiesandsummarizestheknowledge

transfermethodsindeepreinforcementlearningaccordingtothebasicelementsofreinforcementlearning．Finally,theexisting

problemsandcuttingＧedgedevelopmentdirectionofknowledgetransferindeepreinforcementlearninginalgorithm,theoryand

applicationarereported．
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１　引言

传统强化学习方法通过构建一个交互式的学习框架,为
求解序贯决策问题提供了解决方案.然而,受限于表格值、组

合人工特征表征价值函数和策略函数等方法对环境的表征能

力,强化学习方法难以向较为复杂的问题扩展.深度学习能

够从高维数据中进行自动特征提取,具有较强的感知能力.

因此,自 Deepmind在以雅达利[１]为代表的视频游戏中利用

深度神经网络进行图像特征提取与强化学习算法结合取得巨

大成功以来,深度强化学习在视频游戏、棋类博弈、机器人控

制、自然语言处理、即时战略游戏、医学决策支持等众多领域

中不断攻城掠地,取得了诸多突破性进展[２Ｇ７].深度强化学习

在不断深入应用的过程中也面临诸多挑战,当前以无模型深

度强化学习为代表的算法通常需要与环境的巨量交互,以

改善模型的性能.在雅达利游戏中,智能体需要通过１８００万

帧的数据交互才能训练出一个可用的模型[８].其原因在于交

互环境的部分可观察性、反馈的稀疏性、延迟性和欺骗性等特

点,导致深度强化学习算法在训练过程中存在数据利用率低、

泛化能力弱、探索困难、缺乏推理和表征能力不足等问题,这

些问题极大地制约着深度强化学习方法在实际复杂问题中的

应用.

强化学习的模型是受到人类学习过程的启发而提出的,

但事实上,人类却不需要如此规模庞大的数据交互来学习新

任务.在雅达利游戏中,人类玩家只需要数次交互就能获取

任务经验,在任务中表现良好,这主要得益于人类可以重用之

前学习到的知识,将学习过的知识迁移到新的学习任务中,可
以极大地提升学习效率.

事实上,智能体之所以难以在巨量策略空间中收敛,是



因为其没有利用任何先验知识.知识迁移最早是用来研究人

类心理活动的一种方法.心理学家认为,人类学习认知事物

并将其举一反三的过程就是一种知识迁移行为.受到人类学

习模式的启发,知识迁移被引入机器学习领域中,引起了学术

界的广泛讨论.结合知识迁移的方法进行深度强化学习,可

以使智能体的学习过程更加靠近人类思维,利用已掌握的知

识帮助新任务的学习,提升智能体的学习效率.因此,作为一

种利用领域知识提升深度强化学习算法效率的技术,迁移学

习方法成为了深度强化学习走向实际应用的一个非常重要的

研究方向.

本文第２节中介绍了强化学习和知识迁移的相关基础概

念.第３节阐述了强化学习中知识迁移的基本模式.与监督

学习相比,深度强化学习在训练过程中涉及的要素更多,知识

迁移所涉及的因素与监督学习不同.此外,知识的存在形式、

迁移方式都与监督学习中的知识迁移有较大差异.因此,本

文在阐述强化学习及知识迁移的相关基础概念的基础上,在

第４节中从深度强化学习的视角提出了一些关于强化学习中

知识的存在形式和进行知识迁移的一些想法,对深度强化学

习中的知识迁移最前沿研究进展进行了综述,并对不同方法

的特点、应用场景等进行了分析和总结.第５节介绍了目前

该领域的研究进展及实际应用.最后总结全文并对未来的研

究方向进行了展望.

２　相关概念

２．１　强化学习

强化学习(ReinforcementLearning,RL)是机器学习中最

活跃的领域之一,它是一种试错性质的学习,智能体需要在和

环境的不断交互中找到一个最优的策略,同时在智能体试错

的过程中要尽可能地利用已知的回报.因此智能体在决策时

需要平衡探索和利用两个方面.探索指智能体在某个状态下

去尝试选择一个新的动作,发掘环境中的更多信息;而利用是

智能体根据已知知识选取最优行为来获取最大回报.

强化学习的基本设定如图１所示.智能体根据外界环境

来获取信息,环境给智能体提供初始状态,智能体决策出一个

动作投入到环境中,环境给智能体反馈该动作的奖励和下一

个状态,如此循环往复,智能体参考不同状态下采取不同动作

所获得的奖励值,就能和人类一样学习出一个最优策略,来保

证自身的奖励最大化[９].

图１　强化学习基本设定

Fig．１　Basicsettingofreinforcementlearning

２．２　深度强化学习

在强化学习中的智能体与环境交互的过程中,有时需要

从图像或文本中获取环境信息,环境中的视觉语音等高维输

入对于强化学习中的智能体来说是一个巨大的挑战.另外,

在智能体学习的过程中会处理大量的数据.例如在 Q 学习

中,智能体需要储存大量的“状态Ｇ动作”和对应的Q 值,在查

找过程中需要耗费的大量的时间和空间.深度学习使用神经

网络来反映输入值和输出值之间的映射关系,是一种通用的

函数逼近方法.深度强化学习结合了深度学习中感知能力的

特点和强化学习中决策能力的优势,可以有效地解决高维输

入的决策问题.在深度强化学习中,使用函数逼近器来近似

拟合表示函数值,替代了强化学习中的线性函数、决策树、瓦

片编码(TileCoding)等传统表示方法,极大地提高了学习效

率.近年来,研究者们提出了很多深度强化学习算法,其中

DQN,DDPG,A３C,TRPO,PPO是最具代表性的几种单智能

体深度强化学习算法,Qmix和 MADDPG 是效果较好、使用

较广泛的多智能体算法.

深度 Q网络(DeepQNetwork,DQN)是首个将深度学习

与强化学习相结合的成熟算法,其利用了深度卷积神经网络

逼近值函数,还在学习过程中加入了经验回放以保证训练的

收敛和稳定,在其２０１５年的改进版本中又独立地设置了目标

网络来单独处理时间差分算法中的 TD偏差[１０].DQN 中采

用 Q网络来近似表示值函数解决了连续的状态空间问题,但

却无法解决连续的动作空间问题.利用 DQN扩展 Q学习的

思路,Lillicrap 等 对 确 定 性 策 略 梯 度 (DeterministicPolicy
Gradient,DPG)算法[１１]进行扩展,提出了深度确定性策略梯

度(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG)的 算 法[１２].

DDPG的学习过程如图２所示,这是一种基于演员Ｇ评论家

(ActorＧCritic,AC)框架的算法,可以用于解决连续动作空间

的深度强化学习问题.

图２　DDPG方法的学习过程

Fig．２　LearningprocessofDDPG

很多策略梯度方法都采用了经验回放机制来消除训练数

据之间的相关性,经验回放机制需要智能体与环境实时交互,

对计算能力要求较高.异步优势演员Ｇ评论家(Asynchronous

AdvantageActorＧCritic,A３C)是一种基于异步思想的轻量级

AC框架[１３],其在学习过程中使用n步回报来同时更新策略函

数和价值函数,在效果、时间和资源消耗上都优于传统方法.

普通的策略梯度方法存在两个问题,一是采样效率较低,

与环境交互的次数过多,浪费资源;二是步长很难设置适当,

步长过小会导致更新速度慢,效率低下;步长过大会导致算法

不稳定,需要大量的时间进行参数调整.信任域策略优化

(TrustRegionPolicyOptimization,TRPO)通过设置置信域

来解决步长设计的问题[１４],使得每步都能够找到合适的步

长,在策略更新后保证回报函数单调递增.近端策略优化

(ProximalPolicyOptimization,PPO)算法也是一种解决该问题

的策略梯度算法,其将 KL散度作为惩罚项[１５],比 TRPO更容

易求解,是目前非常流行的单智能体强化学习算法.

Qmix是多智能体强化学习中效果较好的算法[１６],其在

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



值分解网络(ValueDecompositionNetwork,VDN)的基础上做

了一些改进.VDN对每个智能体的值函数进行线性相加得到

联合动作值函数[１７],Qmix在 VDN的基础上增加了全局的状

态信息,在多个智能体之间的差异较大的环境中效果更好.

Lowe等将 DDPG扩展到多智能体环境,提出了多智能

体深度确定性策略梯度(MultiＧagentDeepDeterministicPoliＧ

cyGradient,MADDPG)算法[１８].其最核心的部分是每个智

能体的 Critic部分都能够获取其余所有智能体的动作信息,

进行集中式的训练和分布式的执行.MADDPG还调整了经

验回放缓存的数据结构,使其能够用于动态环境.在智能体

的训练过程中,其对每个智能体学习多个策略,利用所有策略

的整体效果进行优化,以提高算法的稳定性和鲁棒性.

２．３　深度强化学习中的知识

在深度强化学习中,基于值函数的方法利用神经网络拟

合状态价值函数,基于策略的方法利用神经网络拟合策略函

数,这些方法的本质都是存储通过与环境交互获取的知识来

进行决策.在学习知识的过程中,智能体通过和环境的交互,

经过“行动Ｇ评价”的模式得到奖励回报,这个回报一般和该动

作是否有助于智能体得到最优策略正相关.智能体通过这种

不断试错的方式来学习,在每个“行动Ｇ评价”周期中不断获取

知识,改进行动方案以适应环境.目前,强化学习的发展方向

之一是通用人工智能,即通过端到端强化学习,获取解决问题

的策略[１９];另一个方向是把强化学习作为一种解决问题的框

架,通过领域历史数据和经验知识的利用,在尽可能不约束强

化学习算法能力上限的情况下提升强化学习的效率.因此,

如何选择好知识介入强化学习的环节是第二个方向重点研究

的内容.

深度强化学习中的知识即为智能体的内部信息,知识可

以是状态、策略、奖励值,还可以包含于用于选择动作、预测累

积奖励或预测未来观测特征的函数参数中.在这些知识中,

有些是先验知识,例如对已有专家知识的总结利用和人工对

智能体的设计;有些知识是通过学习获得的,需要在智能体和

环境的不断交互中获得.随着环境的不断丰富,对于知识需

求的平衡将越来越倾斜于学习知识.在强化学习过程中知识

的作用体现在多个方面,它既可以直接用于策略模型的生成,

也可以在强化学习智能体的进化过程中辅助智能体进行

学习.

深度强化学习正处在蓬勃发展的阶段,每年都有更为先

进的算法被提出并应用于更广泛的领域.深度强化学习的出

现使得强化学习的技术从理论真正走向实用,真正解决现实

环境中的复杂问题.

３　深度强化学习中的知识迁移模式

深度强化学习中,将源任务中学习到的各类知识应用于

新的学习任务或学习阶段中,可以促进新的学习任务更快地

学习或提升学习效果,这一过程被称为知识迁移.在大量的

实验中发现,大多强化学习任务都是相对独立的,在一个任务

中训练出的模型和经验等知识在新的任务中无法被较好地利

用,造成大量训练资源的浪费,每次都需从零开始学习.在相

同环境的不同任务中,或者同一个学习任务的不同阶段都

可以利用知识迁移的思想进行学习,对已有知识最大化利用

可以提高强化学习的效率.如２．３节所述,深度强化学习中

的知识迁移的实现过程涉及价值网络、策略网络、初始状态、

探索与利用、经验缓存回放、回报函数等多个方面.需要注意

的是,在实际运用中,这些知识迁移模式往往不是独立存在的

而是相互结合以达成知识迁移的目的,本节将结合强化学习

中知识存在的方式,对强化学习中的知识利用的基本模式进

行分析.

３．１　神经网络初始化

强化学习算法可以分为基于价值(ValueＧbased)和基于

策略(PolicyＧbased)两类.在强化学习的经典算法 Q学习(QＧ

learning)中[２０],通过储存一张 Q 表来记录每个“状态Ｇ动作”

值与未来预估奖励的映射关系,但是 Q表只能解决状态空间

和动作空间较少的问题.受限于表格值方式的表征能力,强
化学习在解决规模较大或复杂实际问题中进展缓慢.随着深

度学习领域的发展,直接从原始感知数据中自适应地提取高

层特征成为可能,出现了将二者结合的技术,即深度强化学

习.深度强化学习的方法包括:使用深度神经网络拟合强化

学习中最优动作估值函数[１０];使用限制玻尔兹曼机(RestrictＧ
edBoltzmannMachine,RBM)模型[２１]估计价值函数或策略函

数等;使用自编码机模型来提取特征,然后使用这些特征在神

经拟合 Q值迭代(NeuralFittedQIteration,NFQ)[２２]算法中

学习非线性策略,并在多个基准数据集中获得比传统算法更

好的效果.

深度强化学习的突破性进展体现在 GoogleDeepmind的

Mnih等提 出 的 神 经 网 络 和 QＧlearning 相 结 合 的 DQN 算

法[１],其中神经网络用于代替 Q 表,以获得状态和动作对应

的Q值.DQN在训练时采用了 QＧlearning的思路,用神经网

络拟合 QＧlearning中的估值误差项.

L(θ)＝E((R＋γmax
a

(s,a,θ)－Q(s,a,θ))２)

通过梯度下降使L(θ)最小化,其中θ为神经网络的参

数.除此之外,在深度强化学习中类似的神经网络还被用于

策略参数化(策略网络)、设计奖励函数等.事实上,深度神经

网络和表格值的作用相同,都是拟合状态Ｇ动作之间的映射关

系.因此,具备表征能力的模型,如深度森林[２３]、线性模型等

都可以作为表征模型使用.

在训练这些以神经网络为代表的表征模型的过程中,往

往要耗费大量的时间成本来使其收敛.然而,当任务稍有变

化时,原始训练的神经网络需要从头开始训练,将不再适用于

新任务.基于知识迁移的想法,出现了一个很自然的问题,深

度强化学习中的神经网络是否可以利用另一个训练好的相似

神经网络的参数进行初始化? Yosinski等[２４]以２０１２年ImaＧ

geNet大赛的冠军 Alexnet模型[２５]为实验对象进行了一系列

关于神经网络各个层级上的可迁移性研究,发现模型的前三

层基本都是一般特征,比较适合进行迁移;在神经网络的迁移

过程中进行微调(FineＧtune),效果会得到明显提升,甚至超过

原网络,微调操作还可以消除迁移过程中数据的差异性,迁移

神经网络的效果优于随机初始化网络权重.

在现有的深度强化学习研究中,网络初始化大都采用随

机初始化网络权重的方式,其原因主要是深度强化学习算法

３０２张启阳,等:深度强化学习中的知识迁移方法研究综述



的泛化性能很差,通常针对一个任务训练好一个模型,这个模

型只对当前任务有效,不适用于其他任务.当任务之间有较

强的相关性或网络结构比较适合进行迁移时,可以使用训练

好的神经网络参数初始化另一个新任务的模式来实现知识

迁移.

３．２　状态初始化

深度强化学习中学习效果不理想通常是由探索困难造成

的,其原因主要在于环境中给出的奖励很稀疏,智能体往往在

连续做了若干动作之后也得不到奖励回报,一个正向的奖励

需要智能体做出一连串的特定动作才能获得[２６].例如在雅

达利中的经典游戏蒙特祖玛的复仇中,游戏中的人物需要完

美避开骷髅、螃蟹、深坑等静态的阻碍,还要穿过电墙、蛇等动

态的障碍物才有机会拿到一枚金币,而要进入新的空间还需

要获取到足够的钥匙.这就造成智能体在学习过程中稍有不

慎就无法获取得奖励,大多数的学习过程都发生在游戏的起

始阶段,而缺少对远端环境的学习.另一个重要原因是,在一

些任务中,奖励具有误导性,比如在雅达利游戏集中的另一款

叫做陷阱的游戏中,人物初始有２０００点金币,碰到锯齿等障

碍物或者掉落深坑时会损失几十到几百不等的金币,但是跨

过若干障碍后钱袋可以立即获得２０００金币.智能体在学习

过程中遇到大的正奖励之前会遇到一些较小的负奖励,这会

使得智能体停止探索,而错过了后面更大的奖励[２７].
为了在这种稀疏奖励的环境下更加有效地探索,研究者

们通常使用内在动机(IntrinsicMotivation,IM)[２８]的方法,即
智能体在尽量获取更大的环境奖励的基础上,也使用内部奖

励尽可能激励智能体去探索没有遇到过的状态空间.但这类

方法也存在一些问题,即内在奖励虽然鼓励智能体去探索更

大的未知状态空间,但是当前状态到已探索过的状态空间边

界之间隔着很多状态,IM 方法并不能激励智能体越过这些内

在奖励很小的状态走到边界上进行探索.此外,噪音和人工

加入的随机扰动也限制了智能体完美地复刻先前的轨迹直接

走到探索边界,通常会发生路径偏移.这种情况下让智能体

自己到达探索的边界状态是很困难的,我们不妨考虑在训练

过程中直接进行状态初始化,即将智能体探索到较好的状态

轨迹时进行存档,再利用存档的边界状态将环境初始化,让智

能体能够进一步探索到更大的状态空间,这种迁移模式可以

有效地帮助智能体扩展探索边界.

３．３　探索与利用

在深度强化学习训练过程中,智能体的核心工作之一就

是平衡探索与利用之间的关系,这也是强化学习领域的一个

重点难题.对于智能体来说,其面临着一个艰难的抉择,即到

底是利用已经训练好的模型选择动作,还是探索未知空间,以
增大获取更大回报的可能性.

在平衡开发与探索二者之间,εＧgreedy是随机探索的一

种常用策略[２９],它以ε的概率在所有可能的动作中随机选

择,１－ε的概率按照策略π 选择价值最高的动作,则选择动

作的概率为:

P(a|s)＝

１
k∗ε＋(１－ε), a＝argmax

a∈A
　Q(s,a)

１
k∗ε, a≠argmax

a∈A
　Q(s,a)

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中,k为所有可能的动作数.εＧgreedy相较于改进前的方

法,在增加随机探索概率的同时又可以保证智能体大体上还

是在最优策略上前进.除了εＧgreedy以外,这种加入随机因

素的思想还被用在玻尔兹曼探索策略[３０]和高斯探索策略中.

这些策略的探索方法都是在原始策略上加上一个随机无向的

噪声,虽然所有的动作都因此有了被选择的概率,但是这种选

择太过随机,即便有达到全局最优的可能,也需要大量的探索

来实现,数据利用效率极低.

置信区间上界(UpperConfidenceBound,UCB)算法则弥

补了这一不足.UCB是一种对不确定性大的动作进行试探

性探索的方法,UCB值主要包括两项:Qt(a)＋Ut(a).其中

Ut(a)代表探索,是对动作a不确定性的一种度量值;Qt(a)代

表利用,表示当前的动作奖励分布,也就是 Q 函数.UCB的

目标是最大化动作的置信度,也就是置信区间,表示为:

at＝argmax
a∈A

(Qt(a)＋Ut(a))

其中,Ut(a)＝c lnNt/N(a),N(a)表示动作a被选择的次

数,lnNt 表示选择动作总次数Nt 的对数,c为权值.UCB虽

然效果比εＧgreedy略好,但也存在收敛速度慢、依赖静态分布

的问题,且对复杂动作的问题解决效果较为有限.文献[３１]

提出了一种通用规则表示方式,尝试将定性规则知识引入到

强化学习中,通过云推理模型对定性规则进行表示,将其作为

探索策略引导智能体的动作选择,以减少智能体在状态Ｇ动作

空间探索的盲目性.Uber公司提出了 GoＧExplore的方法[３２]

用于改善探索与利用的平衡问题,其采用状态初始化的方法

将以往状态存档并重新加载在环境中开始探索;此外,其精巧

地设计了一个“存档库”和加载机制来平衡探索与利用的抉择

问题,该方法可以极大地提高探索的效率.但它是基于一个

可重置的确定性环境而提出的,对于不可重置状态的不确定

环境,可以考虑通过奖励塑形的方法构造内在奖励来实现平

衡探索与利用的效果.

３．４　经验缓存回放

受到生物学的启发,深度强化学习中学习过程会产生大

量的交互数据,这些数据只学习一次就会被丢弃,造成了大量

的数据浪费.如果我们能像大脑中的海马体一样对这些知识

加以利用,可能会有意想不到的效果.在强化学习中,我们把

这些交互数据称为经验,在训练时把经验存入经验缓存池,在

需要使用这些经验并进行学习时再进行回放,这个过程被称

作经 验 缓 存 回 放.在 Deepmind 于 ２０１５ 年 提 出 的 NIPS

DQN[１]中,首次将经验回放技术与深度强化学习相结合,使

深度强化学习的研究取得了突破性的进展.

基于常规经验回放的 DQN在抽取经验池中的以往经验

样本时,采用的是随机抽取方法,忽略了经验样本的重要程

度.在人类的学习过程中,大脑会区分更为重要的经验和次

重要的经验并进行针对性的学习,２０１６年Schaul等提出了一

项改进,即在抽取经验池中的过往经验样本时采取按优先级

抽取的方法,也被称为优先经验回放(PrioritizedExperience

Replay,PER)[３３].PER以４９种游戏中４１场胜利的成绩超

过了常规经验回放的 DQN 算法,达到了SOTA 效果.这项

改进使用时间差分偏差(TDＧerror)方法来权衡经验的重要
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程度,TDＧerror方法计算真实奖励Rt＋１＋γV(St＋１)和预估奖

励V(St)的差值δt＝Rt＋１＋γV(St＋１)－V(St),δt 越大,优先级

越高,在学习时采样的权重越大.TDＧerror容易受到噪声的

影响,使预估奖励产生偏差,这样就可能存在需要学习的经验

片段却产生较小 TDＧerror的假象,优先级很小,甚至不再进

行学习.为了使具有较低 TDＧerror的经验片段也有抽取的

可能,可以使用两种方式进行改进,一是使用比例优先级的方

法加入一个较小的ε,使得当偏差|δi|为０时也能有机会被回

放到,通过pi＝|δi|＋ε计算优先级;二是采用基于等级的优

先级方法,将排序时的序列的等级记作rank(i),通过pi＝１/

rank(i)计算优先级.为了弥补优先回放机制引入的偏置

(Bias),采用重要性采样的方法减少偏置,重要性采样权重为

wi＝(１/N􀅰P(i))β,可以使用此权重乘以δi,然后加入到网

络更新中确保更新的无偏性,使结果收敛更稳定.

在自然语言处理领域,Narasimhan等[３４]将 DQN 与长短

期记忆人工神经网络[３５]相结合来解决文本游戏.该模型将

上下文作为状态集合,单词作为动作进行强化学习.基于优

先经验回放的原理,该方法创建了经验缓存区,并采用了优先

采样的方法,根据经验能获得的正奖励大小和对最优Q 值的

学习速度,设置两个经验池用于储存较高优先级和较低优先

级的样本,从高的经验池中采样比例为ρ,从另一个较低的经

验池中的采样比例则为１－ρ.

Hou等[３６]将强化学习中基于优先级的经验回放机制

(PrioritizedExperienceReplay,PER)从离散控制领域拓展到

了连续控制领域,并指出该做法可以显著减少网络的训练时

间,提高训练过程的稳定性及模型的鲁棒性.在传统的连续

控制领域,让智能体直接通过像素级的视觉输入来完成复杂

的动作是一项十分困难的任务[３７].DDPG[１２]在很多连续控

制任务中都取得了很好的效果,它使用一个经验回放池(ReＧ

playBuffer)来消除输入经验间存在的强相关性.这里的经

验指一个四元组(st,at,rt,st＋１),DDPG使用目标网络法来稳

定训练过程.作为 DDPG算法的一个基本组成部分,经验回

放极大地影响了网络的训练速度和最终效果.因此该方法的

思路是用优先级经验回放替代 DDPG 中原有的传统经验回

放,并使用重要性采样权重来修正偏差[３８],该方法在倒立摆

任务等连续控制领域取得了良好的效果.

为了使深度强化学习的网络训练更有效率,在PER的基

础上,Horgan等[３９]提出了一种分布式获取回放缓存数据并

进行优先经验回放的方法,将其称为 ApeＧX.其核心思想是

设计多个 Actor,其中每个 Actor采用不同ε的随机探索策

略,在运行时,多个 Actor每隔一段时间同时与环境交互,从

Critic网络中获取经验并存入经验池中,然后按照优先级经验

回放的 AC算法进行学习.图３给出了 ApeＧX的架构.简单

来说就是:有多个 Actor,每个 Actor都有自己的环境实例,它

们各自生成经验,并将其添加到共享的经验回放内存中,然后

计算数据的初始优先级.单个学习者从这个经验回放内存中

取样,更新记忆中的网络和经验的优先级.Actor的网络会

根据学习者提供的最新网络参数进行定期更新.

图３　ApeＧX结构示意图

Fig．３　DiagramofApeＧXstructure

Fedus等[４０]基于使用经验回放的 DQN 算法讨论了经验

缓存回放的基本原理,定义了经验回放的３个特征:回放容量

(ReplayCapacity)、经验回放率(ReplayRatio)和转换寿命

(AgeofaTransition).回放容量指经验存放池的大小,即经

验池中存放的转换数量;经验回放率被定义为每个转换进行

梯度更新的次数,即每次训练从经验池中采样的比例;经验回

放中的转换寿命指每个转换产生之后进行梯度更新的总次

数.通过实验得出结论:转换寿命越长学习效率越低,增大回

放容量可以改善学习效果,尤其在使用 Rainbow 组件改进的

DQN中效果提升明显.经验缓存回放是一种使用较广泛的

知识迁移模式,其通过反复利用前阶段的经验参与到后续的

训练过程中,在很多强化学习方法中均有应用.如何设计回

放机制是决定最后学习效果的关键.

３．５　回报函数设计

回报函数一般指在智能体探索的过程中获取的奖励,很

多探索困难的问题,多是由外部的稀疏奖励造成的,因此研究

者们引入了内部奖励的概念,通过智能体探索时的自身属性

来获得奖励.内在奖励的设计模式主要有基于动态模型预测

误差的方法和基于各种信息增益的方法.

奖励塑形(RewardShaping,RS)是一种人工设置奖励函

数的方法,其 使 用 先 验 知 识 重 新 构 造 马 尔 可 夫 决 策 过 程

(MarkovDecisionProcess,MDP)的奖励分配,使智能体的动

作选择出现偏移.除了学习环境中的反馈,RS还额外学习一

个奖励塑形函数 F:S×A×S a ℝ作为附加奖励.在新的

MDP中,对于相同的动作,在原有奖励的基础上还附加一个

包含先验知识的新奖励,即R(s,a,s′)＋F(s,a,s′),奖励塑形

方法可以人为地改变智能体的探索方向.好奇心模型[４１]、赋

能(Empowerment)[４２]、变分信息最大化探索(VariationalInＧ

formationMaximizingExploration,VIME)[４３]等强化学习方

法等都采用了不同的方式来构造额外的奖励函数参与到学习

过程中.

对于内在奖励来说,比较好的方法是做非片段式的探索,

即一个回合结束之后,相应的回报还继续累计而不截断.否

则,一旦智能体做出某个动作导致回合结束,那么其得到的回

报为零,这会使得智能体过度地规避危险而不去积极探索.

但是对于外部奖励来说,比较好的方法是做片段式的探索,原

因在于,如果把回报做累计计算,智能体可能会不断地在游戏

开始的附近产生一些微小奖励,然后迅速自杀,再继续回到这

个地方继续刷分进行累加.对于内在奖励和外部奖励这两种

不同的探索模式,应该同时训练两个奖励函数进行求和得到

５０２张启阳,等:深度强化学习中的知识迁移方法研究综述



总的奖励函数V＝VE＋VI,这样做的好处在于两个奖励函数

能用不同的折扣系数来训练.内在奖励的规模在不同的环境

和时间点会有很大的差异,选择合适的超参数也会变得困难.
使用内在奖励标准化的方法可以解决这一难题,增大外部奖

励的折扣系数可以明显提升训练效果,而内部奖励的折扣系

数恰恰相反.
自然界中智慧生物学习的过程对通过强化学习达到通用

人工智能有很大的借鉴意义,Silver等[４４]认为奖励最大化足

以驱动自然和人工智能领域所研究的智能行为,包括知识和

学习、感知能力、社交智商、语言、概括、模仿、通用智能等.他

们首先提出了一个假说:智力及其相关能力可以被理解为对

智能体在其环境中行动的奖励达到最大的效果.基于以上假

设,一个优秀的奖励最大化智能体,在实现其目标的过程中,

可能隐式地产生与智力相关的能力.对这些能力很难做形式

化的理解,而奖励最大化可以为理解这些能力提供基础.最

后提出了一种猜想:在实践中,智能可以从足够强大的强化学

习智能体中产生,这些智能体学习如何使未来的回报最大化.
因此,奖励是强化学习的直接驱动力,回报函数的设计直接决

定了最后学习的效果好坏,利用源任务或训练过程中产生的

知识构造回报函数可以针对性地解决训练过程中出现的具体

问题.

４　深度强化学习中的知识迁移方法

深度强化学习是一种从与环境的交互反馈中进行学习的

方法.强化学习智能体在建立的 MDP模型的基础上,通过

感知自身状态,依据与环境的反馈,按照某种策略生成动作并

交付环境执行的过程.因此,深度强化学习中的知识迁移方

法主要围绕这个过程展开.本节将详细介绍深度强化学习中

与知识迁移有关的方法,按照 MDP知识迁移、状态知识迁

移、奖励知识迁移、策略知识迁移和特征知识迁移５类方法进

行介绍,并对典型方法进行对比分析.

４．１　MDP知识迁移

MDP是解决大部分强化学习问题的基本框架.一个典

型的强化学习问题可以被理解为是训练一个智能体与满足

MDP标准的环境进行交互.MDP由一个智能体和一个环境

E、一组可能的状态S、一组的动作A 和奖励函数r构成,表示

为:S×A→r.专家的演示轨迹是一种可以以 MDP的形式迁

移的知识,迁移专家经验进行学习是智能体学习复杂行为策

略的实用框架,这种学习过程被称为从演示中学习(Learn
fromDemonstrations,LfD)[４５],也 叫 做 模 仿 学 习 (Imitation
Learning)[４６]或学徒学习(ApprenticeshipLearning)[４７].在大

多数传统的LfD方法中,智能体通过观察专家轨迹中状态与

动作之间的映射,使用监督学习来估计一个可以近似再现这

种映射的策略函数.但传统的 LfD方法局限性较大,需要专

家给出最优且足够的行为轨迹,并且专家始终与智能体在一

起进行训练.结合深度强化学习可以消除这些局限.

４．１．１　使用演示的近似策略迭代

策略搜索于１９６０年首次被提出并应用于 MDP中,而
后,Munos又提出了近似策略迭代的概念并给出了严格的理

论证明[４８].针对不同的应用场景,研究人员又对其进行了各

种改进,其中最小二乘策略迭代(LeastＧSquaresPolicyIteraＧ

tion,LSPI)[４９]最有代表性,它学习状态Ｇ动作值函数,该函数

允许在没有模型的情况下进行动作选择,以及在策略迭代框

架内增加策略改进.近似策略迭代[５０]是一种使用动态规划

的强化学习算法,Kim 等[５１]在 LSPI算法的基础上结合强化

学习进行了改进,提出了使用演示的近似策略迭代算法(ApＧ

proximatePolicyIterationwithDemonstration,APID),它通

过在策略评估步骤中添加线性的约束来修改正则化的 LSPI,

使用专家演示DE＝{(Si,Ai)}mi＝１来学习价值函数,使用自己

派生的演示Dπ 来逼近新的 Q 函数.对于DE 中的任意状态

si 该价值函数都会给出学习到的专家动作πE(si),额外引入

松弛变量ξi,使得该专家动作有着更高的 Q值分类边际.

Qmargin＝Q(si,πE(si))－ max
a∈A\πE(si)

Q(si,a)

其中,Qmargin≥１－ξi.ξi 可以用来解决不完美的专家演示,这
种方法在策略评估的过程中被实例化为最小化铰链损失函数

(HingeＧloss).

Q←argmin
Q
f(Q),

wheref(Q)＝ Lπ(Q)＋ α
NE

[１－Qmargin]＋{ }
Lπ(Q)是最优贝尔曼残差的经验范数导致的 Q函数的损

失函数:

Lπ＝E(s,a)~DπTπQ(s,a)－Q(s,a)

其中,TπQ(s,a)为 贝 尔 曼 收 缩 算 子,其 值 为 R(s,a)＋
γEs′~p(．∣s,a)[Q(s′,π(s′))].实验证明,APID 可以处理理轨

迹不均匀的次优专家演示.

Piot等[５２]在此基础上对 APID进行了改进,将损失函数

改为:

Lπ＝E(s,a)~DπT∗Q(s,a)－Q(s,a)

其中,T∗Q(s,a)的值为:

R(s,a)＋γEs′~p(．∣s,a)[Q(s′,a′)]

与 APID相比,该方法在理论上可以收敛到最优的 Q 函

数,原因在于 Lπ是最小化的最优贝尔曼残差(OptimalBellＧ
manResidual)而不是经验范数.

４．１．２　使用演示的直接策略迭代

直接策略迭代是一种基于分类的策略迭代,其中策略改

进被分类问题取代,因为模仿专家策略本质上是一个分类问

题.Chemali等[５３]将其与演示相结合提出了使用演示的直接

策略迭代算法(DirectPolicyIterationwithDemonstrations,

DPID),该方法使用了专家策略πE 中的完全演示集DE 和在

环境中自生成的演示集Dπ.DPID利用DE∪Dπ 生成一个Q

值的蒙特卡罗估计Q
∧
,从中可以使用贪婪策略得出学习策略

π(s)＝argmax
a∈A

　Q
∧
(s,a),策略π通过一个损失函数L(s,πE)来

最小化专家策略的偏差.

L(π,πE)＝ １
NE
　∑

NE

i＝１
I{πE(si)≠π(si)}

其中,NE 为专家演示的样本数量,I{πE(si)≠π(si)}是指示

函数.

４．１．３　使用演示的深度 Q学习

除了策略迭代的方法,还可以将演示数据集成到时间差

分学习中,Hester等[５４]将时间差分更新和演示动作的大边际

(Margin)分类相结合提出了演示深度 Q 学习(DeepQＧlearＧ
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ningfromDemonstrations,DQfD).DQfD首先在演示数据上

单独进行预训练,该过程的目标是学习使用一个价值函数来

模拟专家演示,该价值函数满足贝尔曼方程,因此可以通过时

间差分的方式进行更新.在预训练阶段,智能体从演示中小

批量采样并通过n步双重 Q学习损失、有监督大边际分类损

失和L２正则化损失来更新网络.其中有监督大边际分类损

失被用于对演示的分类,是至关重要的,因为专家演示不会覆

盖所有可能的情形,所以很多(s,a)不会包含在内.如果只使

用 Q学习来更新训练该网络,那么该网络会将这些没覆盖到

的情况向着最高值更新.加入一个大边际分类损失JE(Q)可
以将这些值回归到合理范围.

JE(Q)＝max
a∈A

[Q(s,a)＋l(s,aE,a)]－Q(s,aE)

其中,aE 是专家演示在状态s所采取的动作,l(s,aE,a)是边

际函数,当a＝aE 时其值为０,否则为正.该损失会保证其他

动作的值不超过专家演示的边际.在此基础上,加入 L２正

则化损失以防止过拟合,最终用于更新该网络的整体损失函

数是这３种损失的结合.

J(Q)＝JDQ(Q)＋λ１JE(Q)＋λ２JL２(Q)
其中,λ用于控制权重比例.使用通过上述预训练得到的策

略在环境中运行得到自生成的演示数据Dreplay,将其存入智能

体回放缓存中并不断更新,之前的专家演示数据也被存放在

演示存放缓存Ddemo中一直保持不变.在小批量采样的过程

中,演示数据和自生成的数据通过一个确定的比例进行控制.
对于自生成的演示数据,仅会应用双重 Q 学习损失;而对于

演示数据,会应用监督和双重 Q学习两种损失.

４．１．４　使用演示的深度确定性策略梯度

Vecerik等[５５]修改了 DDPG算法提出了从演示中学习的

深度确定性策略梯 度 算 法 (DeepDeterministicPolicyGraＧ
dientfromDemonations,DDPGfD).DDPGfD 与 DQfD 有着

相似的想法,它们都维护两个独立的回放缓存区.为了解决

奖励稀疏问题,DDPGfD使用优先经验回放来实现奖励信息

的有效传播,其被用于演示数据与自生成数据之间对样本进

行优先级排序,以控制两者之间的比例.在更新critic函数

时,DDPGfD混合采用单步返回和n步返回,这有助于在稀疏

奖励环境中沿轨迹传播Q值.
此外,DDPGfD在每个环境步骤中进行多次学习更新,达

到了数据效率和稳定性之间的平衡,并且对actor和critic网络

参数进行L２正则化以稳定学习性能,最终的损失函数为:

LCritic(θQ)＝L１(θQ)＋λ１Ln(θQ)＋λ２LC
reg(θQ)Ñθ

πLActor(θπ)

＝－Ñθ
πJ(θπ)＋λ２ Ñθ

πLA
reg(θπ)

Nair等[５６]也使用演示与 DDPG算法相结合的方式来解

决更困难的探索问题,并成功地学习到了执行长视距多步机

器人任务的连续控制.其通过将事后经验回放构建的演示回

放缓存区、行为克隆损失、Q值筛选和重置演示状态４种方法

将 DDPG和演示结合起来,最大限度地利用演示来提高学习

效率.

４．１．５　使用演示的策略优化

从策略优化的角度来看,Kang等[５７]在生成对抗模仿学

习[５８]的基础上扩展提出了使用演示的策略优化算法(Policy
OptimizationfromDemonstrations,POfD),它通过匹配当前

演示和已学习的策略的使用率,诱导形成隐性的动态奖励.

POfD结合策略梯度的方法在演示数据很少且不是最优演示的

情况下也可以发挥出较好的效果,算法伪代码如算法１所示.
算法１　使用演示的策略优化

输入:专家演示 DE＝{dE
１,􀆺,dE

N},策略和判别器参数θ０ 和 ω０,权重

λ１,λ２ 和最大迭代次数I
输出:更新后的策略ω

１．初始化策略和判别器参数θ０ 和ω０,权重λ１,λ２ 和最大迭代次数I

２．fori＝１􀆺Ido

３．　采样轨迹 Di＝{τ},τ~πθi

４．　采样专家轨迹 DE
i⊂DE

５．　使用梯度E
∧

Di
[Ñωlog(Dw(s,a))]＋E

∧
D

E
i
[Ñωlog(１－Dw(s,a))]更

新ωi到ωi＋１

６．　∀(s,a,r)∈Di使用r′(s,a)＝r(a,b)－λ１log(Dωi
(s,a))更新 Di

中的奖励值

７．　使用策略梯度法更新策略,梯度为E
∧

Di
[Ñθlogπθ(a|s)Q′(s,a)]－

λ２ ÑθH(πθi)

８．endfor

４．１．６　算法分析与总结

对以上 MDP知识迁移的相关工作进行总结,表１分别

列出了各方法的关键思想、使用的技术、解决的问题和存在的

局限.从表１可看出,APID和 DPID解决了从不完美和不完

全的 MDP演示中学习的问题.DQfD通过从演示中学习缓

解了训练冷启动的问题,但它并不适用于连续的动作空间.

DDPGfD和 POfD给强化学习中的策略梯度算法与 MDP知

识迁移相结合提供了一种思路.

表１　MDP知识迁移方法

Table１　MDPknowledgetransfermethods

算法 关键思想 技术手段 解决问题 局限性

APID[５０]
在策略评估步骤中加入线性约束,使用

专家建议来定义这些线性约束,这些约

束被用来指导近似策略迭代的优化
API

可以从不完美的 MDP
中学习最优策略

对演示数据的利用率

较低

DPID[５３] 利用专家演示和自生成的演示集共同

进行策略评估,使用贪婪策略进行学习
DPI

可以从不完全的 MDP
中学习最优策略

专家演示和交互样本

较少时效果较差

DQfD[５４] 结合优先经验回放的机制对演示数据

进行重要性评估
PER,DQN

预训练初始策略,减少

早期探索时间,避免冷

启动

对连续动作不适用

DDPGfD[５５] 混合采用单步返回和n步返回,这有助

于在稀疏奖励环境中沿轨迹传播Q 值
PER,DDPG,AC

可解决高维连续控制

问题

复杂环境下调整参数

繁琐,鲁棒性较差

POfD[５７] 通过匹配当前演示和已学习的策略的

使用率,诱导形成隐性的动态奖励
PPO,TRPO 提高演示数据利用率

对演示数据的质量要

求较高

７０２张启阳,等:深度强化学习中的知识迁移方法研究综述



４．２　状态知识迁移

状态是强化学习模型中最重要的数据之一,每次探索

过程都是从一个状态开始到另一个状态结束.将状态作

为知识迁移到新的学习任务或学习过程中可以加速智能

体的探索效率,我们将这类方法叫做状态知识迁移.状态

知识迁移适合解决扩展探索边界的问题,尤其是在在稀疏

奖励的环境中解决探索困难的问题,状态知识迁移的方法

效果显著.

４．２．１　内在好奇心模块

Pathak等[４１]针对稀疏奖励环境中的探索困难问题提出

了内在好奇心模块(IntrinsicCuriosityModule,ICM)的解决

方案,ICM 是一种基于奖励偏差的探索方法,它将预测奖励

与实际奖励偏差看做智能体对环境的了解程度,偏差越大智

能体的好奇心就越强.在st 状态的智能体执行通过其当前

策略π中抽取的动作at 与环境进行交互,到达下一状态st＋１,

训练策略π来优化通过环境得到的外部奖励re
t 和由ICM 产

生的基于好奇心内在奖励ri
t 的总和.ICM 的技术流程如图４

所示,首先将状态st 和st＋１编码到特征φ(st)和φ(st＋１),使用

逆向动力学模型利用这些特征预测at.正向的模型以φ(st)

和at 作为输入,预测st＋１的特征表示为φ
∧(st＋１),利用特征空

间中的预测误差作为基于好奇心的内在奖励信号.ICM 可

以鼓励智能体去探索新奇的状态,但这种机制也会导致智能

体在随机加噪环境中被局部的状态熵不断吸引,从而干扰对

下一状态的预测.

图４　内在好奇心模型示意图

Fig．４　SchematicdiagramofICM

４．２．２　随机网络蒸馏

受到状态访问计数的探索方法[２８]的启发,Burda等提

出了随机网络蒸馏(Random NetworkDistillation,RND)[５９]

的方法来设计内在奖励,由于是高维连续空间,因此这个

计数更多地可以被看成是一种密度估计.如果类似的状

态之前访问的次数较少,那么说明这个状态比较新奇,就

给予比较高的内在奖励.这种方法需要构建两个神经网

络,其中目标网络f(x)是一个确定性的、随机初始化的网

络,可以通过它设置预测问题对插入的x值进行观测,预

测网络f
∧
(x;θ)根据智能体收集的数据通过梯度下降进行

训练,目标是得到使期望均方误差‖f
∧
(x;θ)－f(x)‖２ 最

小的参数.使用 MINST数据集对该方法进行了验证,结

果表明,出现次数越少的数字状态均方误差越大,可探索

的空间也越 大,证 明 了 该 方 法 可 以 用 来 检 测 状 态 是 否 新

颖.在 RND中,只要样本充分,预测误差总会是一个很小

的值,可以克服随机加噪环境的困扰.

４．２．３　NoveltyＧPursuit
文献[６０]提出了一种名为 NoveltyＧPursuit的高效探索

方法.NoveltyＧPursuit以内在动机目标探索过程为框架,基

于最大状态熵的探索方法,采用随机网络蒸馏用一个到达状

态频率的近似器来确定所有已探索过状态的到达频率,尽可

能多地采样未知的状态空间,扩展已知的状态空间中的状态.

已探索到的状态中到达频率较低的状态集合被称为探索边界

(ExplorationBoundary),将探索边界进行存储,使用目标导

向策略引导智能体快速到达探索边界后使用随机策略进行探

索.在 GoＧExplore中需要将环境初始化为存档的中间状态

进行探索[３２],而 NoveltyＧPursuit方法不受此限制,可以适用

于更广泛的实验环境.

４．２．４　算法分析与总结

表２列出了上述状态知识迁移方法.ICM 是基于状态

预测偏差的一种探索方法,可以较好地解决稀疏奖励环境中

的探索问题,但是会受到局部噪声的干扰.RND采用另一种

思路来利用状态知识,其根据状态出现的次数来定义状态的

重要性,在实践中采用预测状态和实际状态的均方误差来代

替状态计数,效果较好.NoveltyＧPursuit在 RND的基础上提

出了一种目标导向的探索方法,其利用状态熵的最大化来确

定探索的目标条件.

４．３　奖励知识迁移

在强化学习的过程中,奖励是驱动智能体进行探索的

关键信息.奖励知识的利用方式主要有两种:首先是奖励

塑形;另外,对于多智能体强化学习任务,我们可以将单个

智能体学习到的奖励知识迁移到总体的价值函数中,以提

升价值函数的学习效率.奖励知识迁移可用于稳健地驱

动智能体的探索和将单智能体的价值函数扩展到多智能

体环境.

表２　状态知识迁移方法

Table２　Stateknowledgetransfermethods

算法名字 关键思想 使用技术 解决问题 局限性

ICM[４１] 利用预测状态和实际状态的偏差来定

义状态的新奇性,驱动智能体的探索
A３C 在外部奖励稀疏的环境中探索

局部噪声环境会影响预

测效果

RND[５９] 根据均方误差估计状态出现的次数,均
方误差越大可探索的空间越大

MSE,PPO
对于高维连续空间,用密度估计代

替状态计数,特征化表示状态
不能做到全局规划

NoveltyＧPursuit[６０] 基于最大熵探索的思想,构建状态频率

近似器辅助探索
PPO

提出一种目标导向的探索方法,可
以在非确定性环境中探索

目标条件的表示需要人

工干预

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



４．３．１　基于势能的奖励塑形

奖励塑形通过人为设计附加奖励来指导智能体训练,但

是在一些问题中,人为设计的奖励函数常常会导致智能体投

机取巧 而 学 习 不 到 最 优 的 策 略.为 了 解 决 这 个 问 题,Ng
等[６１]提出了基于势能的奖励塑形(PotentialBasedReward

Shaping,PBRS).PBRS将两个势函数的差值作为奖励塑形

函数F(s,a,s′)＝γΦ(s′)－Φ(s)M,相当于给每个状态定义一

个势能,从低势能的状态到高势能的状态给予一个正奖励,反

之则给予一个负奖励,这样就解决了原始的奖励塑形方法中

智能体在原地循环累加奖励的问题.如图５所示,图５(a)

表示在没有塑形奖励的环境中,在状态之间转移智能体得

不到任何奖励而难以到达最终的目标状态;图５(b)表示

加入设定的微小奖励值后,智能体会在原地打转来重复获

取微小奖励;图５(c)表示给每个状态赋予势能,可以避免

智能体在原地打转的问题.可以看出,利用这种奖励塑形

模式,PBRS可以显著减少学习最优策略所需要的训练时

间,并且在多 智 能 体 系 统 中 可 以 提 升 最 终 联 合 策 略 的 性

能.该算法不改变单个智能体学习的最优策略,也不改变

多个智能体共同学习的纳什均衡,保证了策略的一致性.

(a)没有塑形奖励

(b)加入塑形奖励

(c)加入基于势能的塑形奖励

图５　智能体在环境中获取奖励的示意图

Fig．５　Schematicdiagramofagentobtainingrewardinenvironment

４．３．２　动态势能奖励塑形

PBRS的局限 性 在 于 假 设 状 态 的 势 能 在 学 习 过 程 中

不会发生动态变化,而这种假设时常不成立,特别 是 当 奖

励是自动生成时.Devlin等[６２]对 PBRS进 行 了 进 一 步 扩

展,提出了 一 种 基 于 动 态 势 能 的 奖 励 塑 形 方 法(Dynamic
PotentialBasedRewardShaping,DPBRS),该方法使势能同

时成为状态和时间的函数以允许动态改变,并在单智能体

和多智能体系统中保持策略的一致性.DPBRS将时间参

数引入到塑形函数中.

F(s,t,s′,t′)＝γΦ(s′,t′)－Φ(s,t)

其中,t为智能体到达上一状态s的时间,t′为智能体到达当前

状态s′的时间.

４．３．３　基于 N 步返回的价值函数迁移

在稀疏交互的多智能体系统中利用单智能体知识可以大

大加快多智能体的学习过程.Liu等基于一个新的 MDP相

似概念提出了扩展性更高的基于 N 步返回的价值函数迁

移[６３].该方法首先根据 MDP的 N 步返回(NＧStepReturn,

NSR)值定义 MDP的相似性,然后提出了两种基于深度神经

网络的知识传递方法,即直接价值函数迁移和基于 NSR的值

函数迁移.通过 NSR可以测量单智能体和多智能体环境之

间的 MDP相似度并识别出交互区域,以此来确定单智能体

策略是否适合当前的联合状态.该方法可以实现选择性迁

移,更好地避免负迁移,减少学习的时间,同时具有较好的渐

近性能.

４．３．４　算法分析与总结

对以上 ３种方法进行了对比分析,结果如表 ３ 所列.

PBRS是一个基于奖励塑形提出的较为成熟的方法,可以在

保持策略不变的条件下利用势能函数激励智能体进行探

索.DPBRS在 PBRS的基础上改进了势能的塑造奖励过

程,缩小了模型的规模,并且可以将单智能体策略扩展到

多智能体领域.除了采用奖励塑形的方法,还有直接迁移

价值函数的代表 NSRＧVFT,其通过匹配 MDP的相似度来

进行迁移,实现了从单智能体环境到多智能体的选择性迁

移.此外,文献[６４Ｇ６５]也为价值函数的迁移提供了另外

的思路.

表３　奖励知识迁移方法

Table３　Rewardknowledgetransfermethods

算法 关键思想 技术手段 解决问题 局限性

PBRS[６１] 将两个势函数的差值作为奖励塑形函数 RS
在激励智能体探索的同时保

持策略不变性
模型规模较大

DPBRS[６２] 使势能同时成为状态和时间的函数以允许动态

改变
RS,MARL

缩小模型的规模,将单智能体

策略扩展到多智能体

需要学习额外的 值

函数

NSRＧVFT[６３]
通过 NSR测量单智能体和多智能体环境之间的

MDP相似度并识别出交互区域,以此来确定单

智能体策略是否适合当前的联合状态
NSR,DQN

实现选择性迁移,减少学习的

时间,提高了性能

计算量较大,内存需

求较大

４．４　策略知识迁移

强化学习的目标是学习到一个奖励最大化的策略,在模

型相似的任务之间可以直接把策略知识迁移到新的任务中使

用,这个过程叫做策略复用.但在一些任务之间使用直接迁

移策略的效果较差,这时我们可以建立一个通用的策略,在此

基础上再根据任务的特点进行进一步的训练.当有多个已经

训练好的模型时,可以用策略知识迁移的方法将既有策略提

炼用于新的相似任务.

４．４．１　策略蒸馏

在使用 DQN学习复杂视觉任务的策略时,要获得良好

的性能,需要相对较大的网络和多次的训练.Rusu等[６６]提

出了一种名为策略蒸馏(PolicyDistillation)的新方法,如图６
所示,DQN智能体定期地将游戏数据添加到回放缓存中.策

略蒸馏可以用来提取深度强化学习中智能体的策略,并训练

一个新的更小、更高效的能达到专家水平的网络.学生策略

通过最小化教师策略πT 和学生策略πS 之间的动作分布差异

９０２张启阳,等:深度强化学习中的知识迁移方法研究综述



进行学习,对于 N 个任务,使用 N 个教师策略进行学习,每

个教师策略产生一个数据集 DT ＝{si,qi}N
i＝０,由状态和相应

的q值组成,使用负对数似然损失、均方误差和 KL散度３种

方法进一步提炼教师策略,得到一个学生智能体.

(a)单任务数据收集和策略蒸馏

(b)多任务数据收集和策略蒸馏

图６　单任务策略蒸馏和多任务策略蒸馏

Fig．６　Singletaskstrategydistillationandmultitaskstrategy

distillation

此外,还可以使用相同的方法将多个特定任务的策略合

并为单个策略.该方法的可行性在雅达利游戏中得到了证

实,表明多任务蒸馏的强化学习智能体优于单任务以及联合

训练的 DQN智能体.即使不使用迭代方法,不允许学生网

络控制它训练的数据分布,蒸馏也可以应用于强化学习.

４．４．２　Distral
另一种策略蒸馏的思路是最大化教师策略访问学生网络

生成轨迹的概率,Teh等提出了一种鲁棒的多任务联合训练

方法[６７],称为 Distral,如图７所示,其思想是通过多任务学习

让智能体学习到一些共有的策略知识,这样就能够在一个新

环境下通过少量样本学习到新的策略.其在多个任务各自策

略的基础上建立一个中间策略π０,各个不同的策略综合起来

蒸馏提炼出中间策略π０,各个任务中的策略也在π０ 的指导下

进行学习.对于多个任务及对应的策略πi＝(S,A,pi(s′|s,

a),γ,Ri(a,s)),和由这些策略蒸馏出的中间策略π０,要最大

化的最终目标是:

J(π０,{πi}ni＝１)＝∑
i

Eπi acKLγtlog
πi(at|st)
π０(at|st)－cEntb[ ]

＝∑
i

Eπi a＋γtα
β

logπ０(at|st)－１
β
b[ ]

该目标主要约束了各个任务的策略πi 不偏离π０,其中

a＝∑
t≥０

γtRi(at,st),b＝γtlogπi(at|st),cKL≥０是决定 KL散

度,cEnt≥０是熵,α＝cKL/cKL＋cEnt,β＝１/cKL＋cEnt.

图７　Distral框架示意图

Fig．７　SchematicdiagramofDistral

Distral提出了另一种更好的方法来表示策略,即各个特

定策略πi 表示为与π０ 共有的部分与其自己特有部分的和,这

样做的目的是使各特定策略在学习的过程中可以集中精力学

习自己特有的部分.中间策略π０ 使用一个神经网络hθ０
(a|s)

来表示.

π
∧
０(at|st)＝

exp(hθ０
(at|st))

∑
a′
exp(hθ０

(a′|st))

对于特定的策略πi,使用中间策略π０ 的神经网络hθ０
(a|

s)和各自的神经网络fθi
(a|s)来表示:

π
∧
i(at|st)＝π

∧α
０(at|st)exp(βA

∧

i(at|st))

＝
exp(αhθ０

(at|st)＋βfθi (at|st))
∑
a′
exp((αhθ０

(a′|st)＋βfθi (a′|st))

这是一个以πα
０ 为先验的玻尔兹曼策略,其中 A

∧

i(at|st)

为优势函数.

４．４．３　ActorＧmimic
对于从多个任务的策略中提取通用策略的问题,ParisotＧ

to等[６８]也提出了一种方法演示者Ｇ模仿者(ActorＧmimic),其

将多个任务中的 DQN网络转化为一个玻尔兹曼策略.

πEi
(a|s)＝ eτ－１QEi

(s,a)

∑
a′∈AEi

eτ－１QEi
(s,a′)

然后最小化这些策略和目标策略网络之间的差距.AcＧ

torＧmimic的目标是从多任务各自的策略中产生一个名为

AMN(ActorＧMimicNetwork)的通用专家策略,训练的目标

是最小化上述策略和 AMN策略之间的交叉熵损失函数.

Li
policy(θ)＝ ∑

a∈AEi

πEi
(a|s)logπAMN(a|s;θ)

此外,ActorＧmimic还定义了一个特征回归网络(Feature

RegressionNetwork)hAMN(s;θ)及其对应的特征回归损失.

Li
FR(θ,θfi

)＝fi(hAMN(s;θ);θfi
)－hEi

(s)２２
该回归损失与交叉熵损失函数一起指导训练.

４．４．４　算法分析与总结

表４列出了上述策略知识迁移的相关工作,策略蒸馏的

方法突破性地实现了将多个任务的特定策略合并为单个策

略.Distral结合多任务学习迁移策略知识,使得在新环境中

只需要少量的样本就可以学习到新的策略,但是它对任务的

相关性要求较高.ActorＧmimic方法可以把多个环境中的策

略迁移到新环境中,但其存在一定的负迁移.除此之外,在文

献[６９Ｇ７１]中也提出了多种迁移策略知识的方法.

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



表４　策略知识迁移方法

Table４　Policyknowledgetransfermethods

算法 关键思想 技术手段 解决问题 局限性

策略蒸馏[６６] 通过最小化教师策略和学生策略

之间的动作分布差异进行学习
DQN、MSE、

KL散度

将多个任务的特定策略合并

为单个策略
收敛性能有时不理想

Distral[６７] 最大化教师策略访问学生网络生

成轨迹的概率
SoftQLearning、

KL散度

通过多任务学习学习到共有

策略知识,在新环境下可以通

过少量样本学习新策略

对任务的相关性要求较高

ActorＧmimic[６８]
最小化玻尔兹曼策略和 AMN 策

略的交叉熵损失函数,引入特征回

归损失
DQN

可以把多个环境中的行动策

略迁移到新的环境中
存在负迁移的现象

４．５　特征知识迁移

特征是深度强化学习中的一种隐性知识表示,这类知识

虽然不像状态、奖励等强化学习的基本要素一样直接参与到

学习过程中,但也是学习过程中不可或缺的一部分,如神经网

络中的特征参数.这种知识迁移方法适合在多任务之间进行

迁移,在之前的神经网络参数的基础上进行微调或利用之前

的参数知识在新的任务中进行训练,可以有效地利用先前任

务的训练成果.

价值函数也可以被分解为特征表示,受到 Dayan的后继

代表 (SuccessorRepresentation,SR)[７２]的 启 发,后 继 特 征

(SuccessorFeatures,SFs)[７３]将SR从离散空间扩展到连续空

间以便使用函数逼近,SFs将价值函数解耦表示为环境的动

态和奖励r(s,a,s′)＝φ(s,a,s′)Tw,其中φ(s,a,s′)是(s,a,s′)

的后继特征,它和环境的动态有关,因此只要环境本身不变,

这个特征就是固定的,w∈ℝd 为权重,它决定了不同任务的

奖励函数.

当任务和任务之间从表面上看关联性较小时,我们可以

考虑使用特征知识迁移的方法,提取任务中抽象的特征属性

并应用于新任务中.

４．５．１　渐进式神经网络

通过微调进行神经网络的迁移不适合跨多个任务的

迁移,Rusu等[７４]提出了渐进式神经网络结构(Progressive

NeuralNetworks,PNN)以渐进的方式实现跨多任务的 知

识迁移,它保留了神经网络中的特征知识,使用横向连接

将之前任务 的 特 征 传 递 给 新 任 务 的 神 经 网 络 进 行 训 练.

PNN由若干列神经网络组成,每列都是训练一个特 定 任

务的神经网络.首先构造一个多层神经网络,从一个单独

的列(Column)开始训练第一个任务,该神经网络共有L个

隐藏层h(１)
i ∈ℝni ,其中ni 是第i层的单元个数,使用参数

θ(１)训练到收敛;然后在构建第二个多层神经网络时,固定

第一列的神经网络参数θ(１),将上一列神经网络的每一层

都通过适配器层a处理连接到第二列神经网络的每一层

作为额外输入,h(２)
i 通过横向连接接收来自h(２)

i－１和h(１)
i－１的

输入.构建第三个神经网络时,将前两列的神经网络参数

固定,然后用同样的方法将前两个网络中的每一层连接到

第三个神经网络中.用这种连接方式扩展到k个任务时,

可以记为:

h(k)
i ＝f(W(k)

i h(k)
i－１＋∑

j＜k
U(k:j)

i h(j)
i－１)

图８清晰地描述了这一过程,上面的两行(虚线箭头)

分别按照任务１和任务２进行训练.标记为a的箭头表示经

过适配器层处理过.第三行是为最后一个任务添加的,它可

以访问所有之前学习过的特性.

图８　渐进神经网络结构

Fig．８　Progressiveneuralnetworkstructure

４．５．２　动态模型奖励解耦

当前的强化学习方法可以成功地学习单个任务,但加入

一些适度的扰动后,泛化效果较差.Zhang等[７５]受到后继特

征的启发提出了一种解耦(Decoupling)的学习策略来解决此

问题,并称之为动态模型奖励解耦(DecouplingDynamicsand

Reward,DDR).该方法创建了一个共享的表征空间z,其中

的知识可以被鲁棒地迁移.这是一种基于模型的方法,它学

习动态模型,将观察到的状态s映射到潜在表征z,智能体使

用 AC算法从潜在表征z中学习价值函数和策略.这种潜在

表征方法使得知识可以在具有不同奖励但是动态转换相同的

任务之间进行迁移,动态模型可以直接用于目标任务,算法伪

代码如算法２所示.

算法２　动态模型奖励解耦

输入:θdynamics,hd,λinv,λdec,λfor

输出:θ′dynamics

１．初始化模型参数θdynamics,动态LSTM 的隐藏状态hd

２．设置动态的超参数λinv,λdec,λfor

３．fore＝１,􀆺,Edo

４．　for(si,ai,s′i),i＝０,１,􀆺,Ndo

５．　　编码zi＝fenc(si;θenc),z′i＝fenc(s′i;θenc)

６．　　z∧←ffor(zi,a)

７．　　a∧←finv(zi,zi′)

８．　　解码s∧i＝fdec(zi;θdec);s
∧
i′＝fdec(zi′;θdec)

９．　　Ldynamics(θdynamics)＝∑
T

t＝０
(λdecLt,dec＋λforLt,for＋λinvLt,inv)

１０． 更新θdynamics为θ′dynamics
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１１．endfor

１２．endfor

４．５．３　广义策略更新

强化学习中的迁移指发生在任务内部也发生在任务之间

的泛化过程.Barreto等[７６]提出了一个迁移框架,此场景是

奖励功能在任务之间改变,但环境保持不变.该框架主要基

于两个关键思想:后继特征(SuccessorFeatures,SFs)和广义

策略改进(GeneralizedPolicyImprovement,GPI),广义策略改

进是动态规划的策略改进操作的泛化,它考虑的是一组策略

而不是单个策略.这两种想法结合在一起形成了一种方法,

可以无缝地集成到强化学习框架中,并允许跨任务自由交换

信息.该方法还能为迁移策略提供性能保证,甚至在任何学

习发生之前.通过专门提供的基本组件,可以在该方法的基

础上构建能够跨各种任务出色执行的智能体,从而扩展 GPI
可以成功处理的环境范围.

Barreto等[７７]在上述想法的基础上加入广义策略评估,

扩展为广义策略更新(GeneralizedPolicyUpdate,GPU).广

义策略评估(GeneralizedPolicyEvaluation,GPE)是将强化学

习中的另一种基本操作策略评估从单任务中的操作推广到任

务集合中的操作,通过后继特征使用不同的偏好集合评估一

条路线(策略),与 GPI结合可以加快解决强化学习问题.

图９给出了广义策略更新生成策略的过程.

图９　通过广义策略更新实现策略πψ 的过程

Fig．９　Processofimplementingpolicyπψthroughgeneralizedpolicyupdates

４．５．４　通用后继特征近似器

Schaul等[７８]在２０１５年的一篇论文中提出了通用价值函

数近 似 器 (UniversalValueFunction Approximators,UVＧ

FA),以指导智能体完成多种目标的任务.UVFA 先在一个

任务空间上对若干个不同任务进行训练,如果这些任务和

新任务在任务空间中服从同一概率分布,则训练出来的模

型就可以 很 好 地 迁 移 到 新 任 务 中.Borsa等[７９]在 UVFA

的基础上结合SFs的即时推断性和 GPI的强通用性,扩展

提出了通用后继特征近似的方法(UniversalSuccessorFeaＧ

turesApproximators,USFA),其可以学习到更一般的值函

数.USFA将每个任务和对应的策略进行参数化,使得算

法对参数化空间中的任何任务和策略都能够很快得到对

应的值函数,进而提升策略,其流程如图１０所示.因此,

该算法只需要在一定的任务分布和策略分布下学习到更

一般的值函数表征,就能够得到新任务下比较好的策略,

实现任务迁移.

图１０　USFA流程图

Fig．１０　USFAflowchart

４．５．５　算法分析与总结

表５列出了以上几种典型的特征知识迁移方法,其中

PNN提出了一种迁移神经网络特征参数的重要手段,可以跨

多个任务而不是仅在两个任务之间进行迁移,但是随着任务
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的增加,其参数也大量增加.DMRD通过创建共享的表征空

间,在动态转换相同的任务之间进行迁移,对任务的相关性要

求较高.GPU结合了 GPI和 GPE的方法,可以在相同环境

中提炼任务的特征维度,通过抽象的特征表示任务,大大减少

学习新任务所需的样本数.USFA将任务和策略都进行参数

化表达或将其映射到线性空间中作为值函数的输入,可以得

到通用的值函数表达,但由于其对每个任务和策略都单独进

行操作,计算代价较大.

表５　特征知识迁移方法

Table５　Featureknowledgetransfermethods

算法 关键思想 使用技术 解决问题 局限性

PNN[７４]
保留了神经网络中的特征知识,使用横向连

接将之前任务的特征传递给新任务的神经

网络训练
A３C

渐进迁移神经网络的特征参数,实
现跨多个任务的知识迁移

参数会随着任务的增加而

大量增加

DDR[７５]
创建共享的表征空间,学习动态模型,将观

察到的状态映射到潜在表征空间,智能体从

潜在表征中学习
AC,LSTM

可以在具有不同奖励但是动态转

换相同的任务之间进行迁移

可移植性较差,对任务的相

关性要求较高

GPU[７６] 将策略评估和策略迭代推广到任务集中 GPI,GPE
在样本数很少的情况下,进行同一

环境中不同任务的迁移

对环境的要求较高,任务需

要有限个特征维度

USFA[７９]
将每个任务和对应的策略进行参数化,使得

算法对参数化空间中的任何任务和策略都

能够很快得到对应的值函数,进而提升策略
GPI 可以学习到更一般的值函数表征 数据量和计算量较大

５　研究进展及应用

在第４节中,我们按照迁移的知识类型介绍了若干有代

表性的深度强化学习方法,每种方法都有各自的优势,对比情

况如表６所列.

表６　知识迁移算法总结

Table６　Summaryofknowledgetransferalgorithms

算法类型 算法代表 优势

MDP知识迁移 [５１Ｇ５８]
解决实时交互不足时利用既有数

据学习的问题

状态知识迁移 [２８,４１,５９Ｇ６０]
解决在稀疏奖励的环境中探索困

难的问题

奖励知识迁移 [６１Ｇ６５]
可将单智能体的价值函数迁移到

多智能体

策略知识迁移 [６６Ｇ７１]
从多任务中提取通用策略用于新

任务的训练

特征知识迁移 [７４Ｇ７９]
寻找任务之间抽象的隐性关联进

行迁移

MDP知识迁移相对比较成熟,对于常用的深度强化学习

算法均有成型的解决方案,适用于给定演示数据的情况,为离

线强化学习的研究提供了解决途径.状态知识迁移主要是对

智能体探索过程中的状态空间加以利用,它引入除了环境奖

励因素之外的其他类型奖励,非常适合在稀疏奖励环境中探

索时使用.对于如何利用状态知识来加速训练,本文在４．２
节中介绍了几种方法,但还有较大的研究空间.奖励知识迁

移利用奖励塑形和迁移价值函数的方法对强化学习的奖励系

统进行改造,对于前者的研究方向为缩减模型的规模,其通常

和状态知识迁移结合起来使用以加速智能体的学习,后者可

以实现将单智能体中的价值函数选择性地迁移到多智能体环

境中.策略知识迁移从多个任务的特定策略中提取策略知

识,通过提取已有的策略知识来加速新任务中的策略学习,这

些源任务可以是同一环境中的不同任务,也可以是不同环境

中的特定任务,使用该方法可以大幅减少新任务的训练时间.

需要注意的是,根据迁移条件的不同,源任务的选择需要满足

一定的要求.此外,在４．５节中还介绍了几种将强化学习中

的特征参数作为知识进行迁移的方法,包括网络特征参数、

共享表征空间、将任务和策略等使用若干维度特征进行表示,

这类方法提取了任务之间的抽象联系,可以用于通用强化学

习的研究.

在通用视频游戏 AI(GeneralVideoGameAI,GVGＧAI)

中,游戏的样本效率一直是强化学习中的一大难题,Braylan
等[８０]提出了一种迁移学习方法来解决在有限数据下训练视

频游戏 AI的问题.该方法将游戏分解为对象,学习对象模型

并将模型从已知的游戏迁移到不熟悉的游戏,以指导学习.该

方法提高了样本效率和预测精度,使探索更有效.通过从以前

学习的游戏中迁移对象模型,可以加速游戏智能体的训练.

为了高效地完成任务,机器人经常要作为一个团队一起

工作.然而,鉴于制造这些机器人的公司和研究实验室越来

越多,有时难以预先协调相关团队,这就需要机器人自己学习

团队协作的策略.以往对机器人团队协作的研究主要集中在

相对简单的领域,对于复杂环境的团队协作,Barrett等[８１]提

出了一种新的算法———快速适应队友提高合作策略的规划与

学习(PlanningandLearningtoAdaptquicklytoTeamsto

Improve CooperationＧPolicy,PLASTICＧPolicy).PLASTICＧ

Policy建立在现有的临时团队协作方法[８２]之上,它使用基于

策略的无模型方法,并且能独立于学习到的策略的状态空间

大小.具体来说,PLASTICＧPolicy学习与过去的队友合作的

策略,并重用这些策略以快速适应新的队友.

谷歌健康的 Roy等[８３]提出了基于顺序子网络路由(SeＧ

quentialSubnetworkRouting,SeqSNR)架构的多任务迁移学

习模型,该模型的任务是预测患者进入ICU 后２４~４８h内每

小时发生的不良事件.选择的预测因素包括急性肾损伤、连

续性肾脏替代治疗透析、血管加压药和正性肌力药的给药、机

械通气、死亡率和剩余住院时间.多任务迁移学习提供了一

种有效的方法来捕捉器官系统之间的相互依赖性并平衡竞争

风险.在实践中,联合训练的任务通常会因为负迁移而相互

损害,使用SeqSNR可以减轻这种影响.SeqSNR基于JohnＧ

son等[８４]的工作使用编码器和 RNN 堆栈的分层模块化,自

动优化了信息在多个任务之间的共享方式,它在标签效率方

面优于一般的多任务和单任务学习.
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６　结论

以深度神经网络为代表的人工智能系统通常被认为是不

透明的、不可解释的,但 GoogleBrain的研究表明[８５],基于深

度强化学习方法训练出的神经网络模型在概念探测、行为变

化等方面学习到的国际象棋知识和内部学习机制与人类对国

际象棋的概念密切相关.然而,一个纯粹的数据驱动机器学

习模型可能无法满足自然法则或任务约束,尽管这些法则和

约束对于人工智能系统的模型至关重要[８６].因此,通过在学

习的过程中利用知识迁移方法添加先验知识,一方面能够提

高以深度强化学习为代表的机器学习方法的学习效率,提升

其泛化性能;另一方面也能够更好地实现数据与知识混合驱

动在智能生成中更好地发挥作用.在知识迁移的方法上,除

了将人类的经验知识和历史数据引入深度强化学习的训练过

程中,将强化学习这种交互式学习模式过程中的隐形知识从源

任务向目标任务迁移也是未来深度强化学习能力提升的关键.

结束语　本文介绍了深度强化学习中的知识存在形式,

针对深度强化学习中的知识迁移方法研究现状进行了归纳、

总结,并对深度强化学习中的知识迁移方法进行了展望.然

而,虽然深度强化学习中的知识迁移方法在理论与应用层面

有了一定的研究,但仍然还有很多亟待解决的问题,如知识图

谱迁移[８７]、博弈强化学习中的平衡迁移[８８]等.在若干知识

迁移方法中仍然存在鲁棒性差、适用条件苛刻、适用模型简

单、在复杂模型中扩展性弱等问题.因此,将更为通用的知识

迁移方法与框架引入深度强化学习中,提升深度强化学习解

决问题的能力是深度强化学习发展的趋势.
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