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元学习探索隐变量的强化学习方法

李艺颖１，２，周　伟３
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摘　要：针对智能体传统探索工作对交互数据利用率低或需要其他任务数据的问题，创新性地引入一个
表征当前任务特点的可在线学习的探索隐变量，辅助策略网络进行行为决策。无须其他多任务数据，也无须

多余的当前任务的环境交互步，探索隐变量在所引入的可学习的环境模型中进行更新；而环境模型又进而通

过智能体与真实环境的交互数据进行监督式更新。因此，探索隐变量即在模拟真实环境的模型中提前帮助

“探路”，该任务探索信息可帮助智能体在真实环境中加强探索、提高性能。实验在强化学习典型连续控制任
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务上有约３０％的性能提升，对单任务探索工作和元强化学习研究具有指导和借鉴意义。
关键词：元强化学习；基于模型强化学习；隐变量；环境探索
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　　当前，强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）
在游戏、机器人等领域都有着出色表现。然而，如

何有效地对环境进行探索、解决“探索 －利用”
（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）困境［１－２］仍是该领域的

重要挑战。“探索”是帮助智能体遍历更多未知

的状态空间以收集更多环境信息，“利用”是基于

当前的已知环境信息做决策以最大限度获取高收

益。“利用”的方案已较为明确，而“探索”仍面临

许多悬而未决的研究。当前常用的探索策略大多

是基于动作空间中的随机抖动实现的，即在贪婪

策略或确定性策略输出的动作上添加随机噪声，

例如Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ［３］和深度Ｑ网络（ｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＱＮ）［４］中使用的ｇｒｅｅｄｙ朴素探索；或是通过乐
观初始估计［５］、不确定性优先［６－８］、概率匹

配［９－１２］、信息状态搜索［１３－１５］等方法实现。然而，

这种基于动作空间的探索策略在简单强化学习任

务［１６－１７］上效果尚可，在深度神经网络等复杂结构

强化学习上的效果还难以满足需求。因此，逐渐
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有工作聚焦于在参数空间［１８－１９］进行探索研究，例

如，内在好奇心模块（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｃｕｒｉｏｓｉｔｙｍｏｄｕｌｅ，
ＩＣＭ）［２０］、自动内在奖励塑造（ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｒｅｗａｒｄｓｈａｐｉｎｇ，ＡＩＲＳ）［２１］通过内在奖励来鼓励特
征参数上的探索；ＤｅｅｐＭｉｎｄ利用环境模型进行想
象［２２］以辅助决策，在决策网络参数上体现探索；

基于结构噪声的模型无关探索（ｍｏｄｅｌａｇｎｏｓｔｉｃ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｎｏｉｓｅ，ＭＡＥＳＮ）［２］和概率
嵌入行动者 －评论家的元强化学习（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃｍｅｔａＲＬ，ＰＥＡＲＬ）［２３］引
入探索隐变量（ｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅ）［２，２３－２６］，通过在多任
务上对探索隐变量进行学习，使策略网络能对新

任务快速有效探索，这体现了对任务本质特点的

“结构化”探索，即通过各任务的上下文数据，后

验地学习表征任务特性的结构化信息，以快速有

效探索新任务。然而，强化学习本身更强调在线

地学习，即智能体在当前任务中进行行动不断

“试错”。于是，如何在当前单任务中在线发掘表

征任务本质特征的信息，帮助快速智能体有效探

索当前环境，且无须利用其他任务数据去学习如

何探索，是一个值得研究的课题。

因此，本文聚焦于强化学习中对当前单任务

在线探索策略的学习，先验地引入一个可学习的

表征任务特点的隐变量，并通过引入一个环境模

型，以元学习［２３，２７－２８］的方式在环境模型中更新任

务隐变量，从而帮助智能体在真实环境中高效探

索。该元学习的探索方法结合了免模型（ｍｏｄｅｌ
ｆｒｅｅ）［２９－３６］和基于模型（ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ）［２３，３７－３９］强化
学习思想，适用于典型的在策略（ｏｎｐｏｌｉｃｙ）［４０］强
化学习算法，旨在当前任务中无须其他任务数据，

也无须多余的环境交互步，即可有效提高性能。

１　方法

元学习探索隐变量的强化学习方法主要通过

在元层和基层中迭代地实现：为在较高采样利用

率情况下进行有效探索，结合免模型和基于模型

强化学习思想，引入了一个可学习的环境模型

（参数为ω），通过多次演绎推理去更新优化所引
入的探索隐变量 ｚ（参数为 μ和 σ），这在元层进
行实现；而智能体的价值网络（参数为 θ）或策略
网络（参数为 ）仍然通过与环境交互以免模型
的方式进行更新，这在基层进行实现，而且这也可

以从源头上避免传统基于模型的方法中环境模型

的偏差所带来的对智能体性能的直接影响，即基

于环境模型所学习的探索隐变量辅助智能体在真

实环境中进行有效探索且不损失采样效率，以此

提高智能体在当前单个任务中的学习性能。上文

提及的所有参数都是逐步迭代优化的：探索隐变

量会基于环境模型逐步加深对任务特点的深刻认

识；策略网络会在探索隐变量的指导下在真实环

境中进行优化，以获得尽可能高的收益；智能体真

实行为轨迹会提供给环境模型的学习，使得环境

模型更拟合于真实环境特性；更好的环境模型会

帮助学习得到该环境下任务更准确的探索隐

变量。

该方法适用于对在策略强化学习的性能提

升，因为在策略算法根据当前策略的执行轨迹去

更新函数逼近器的过程可以为基于隐变量的基层

更新过程和利用环境模型演绎评判探索隐变量的

元层更新过程的一致性［３６］提供保证。采用经典

的在策略 ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ［４１］架构的近端策略优化
（ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）［４０，４２］算法作为
基本算法，并将所提出的元学习探索隐变量方法

标为ＰＰＯｌａｔｅｎｔ。

１．１　整体架构

ＰＰＯｌａｔｅｎｔ的整体架构如图１所示。图１中
间为免模型的基本算法网络（策略网络和价值网

络），智能体会基于在环境模型（图右侧）中学到

的探索隐变量（图右上角）直接与真实环境（图左

上角）进行交互，交互的经验（图下侧）会用于更

新环境模型。

针对当前单任务在线强化学习，探索隐变量

定义为来自可迭代学习的先验高斯分布 Ｎ（μ，
σ２）的采样，其中μ和σ是可学习的参数，将会随
着元强化学习过程逐步加深和完善对当前任务特

性的表征。可学习的分布是在当前任务的整体学

习过程中逐步适应和优化的，即“自举”式地体现

了对自我任务的认知，因此无须其他任务数据及

其他任务数据所提供的后验隐变量分布。

图１　基于探索隐变量元学习的在线强化学习
Ｆｉｇ．１　Ｏｎｌｉｎｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ

·８９１·
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元优化流程：元优化流程可以描述为一个双

层优化［４３］问题：元层学习为基于环境模型对探索

隐变量的学习，基层学习为基于探索隐变量指导

的基本网络（策略网络和价值网络）学习和环境

模型的学习。ＰＰＯｌａｔｅｎｔ在当前单个强化学习任
务中在线迭代地进行基层和元层的学习。ＰＰＯ
ｌａｔｅｎｔ采用了基于模型的强化学习的特点，引入环
境模型进行多次演绎，进而对探索隐变量进行学

习。该可学习的环境模型连接了基层和元层的学

习过程，该双层优化过程由以下公式进行描述，其

中加星号的参数表示该公式中所要进行优化或刚

刚优化过的参数：

μσ ＝ａｒｇｍｉｎ
μ，σ

ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄω
（ｓ，π（ｓ，ｚ～Ｎ（μ，σ

２）））

ω ＝ａｒｇｍｉｎ
ω
ＬＭｏｄ（Ｍｏｄω（ｓ，π（ｓ，ｚ）），Ｅｎｖ（ｓ，π（ｓ，ｚ）））

 ＝ａｒｇｍｉｎ

ＪＰＰＯ（ｓ，π（ｓ，ｚ

{
））

（１）
其整体工作流程具体解释如下：

１）基层：基层学习在真实的环境中进行。固
定当前探索隐变量分布Ｎ（μ，σ２）的值，从中进行
采样ｚ，进而ＰＰＯ策略网络π（ａｓ，ｚ）会输入状态
ｓ和隐变量分布采样 ｚ，输出动作 ａ。智能体在真
实环境中运行一个轨迹 τ＝（ｓ０，ａ０，ｒ０，ｓ１，…，ｓＴ，
ａＴ，ｒＴ，ｓＴ＋１），根据环境反馈的累积奖励，按照ＰＰＯ
原有的损失函数形式［４０］更新策略网络参数 和
价值网络参数 θ；并且基于真实环境的状态转移
Ｅｎｖ所获得的若干个（ｓｉ，ａｉ，ｒｉ，ｓｉ＋１）元组，采用监
督学习的方式，以均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）损失为目标函数来更新环境模型参数ω，即
环境模型 Ｍｏｄω（ｓ′，ｒｓ，ａ）学习拟合环境状态转
移，输入是真实数据当前状态 ｓ和动作 ａ，期望环
境模型输出的下一步状态ｓ′和奖励ｒ要尽可能与
真实环境状态转移中下一步状态、奖励相同。需

要注意的是，ＰＰＯ的价值网络与通常情况下的更
新方式相同，即期望状态价值函数越准确越好，这

也在基层学习中进行更新，此处聚焦于策略网络

和环境模型的优化过程，因此对价值网络 θ的更
新过程不再做过多强调。

２）元层：元层学习利用环境模型来评估当前
智能体的探索水平并对探索隐变量进行更新。具

体来说，环境模型参数ω和策略网络参数暂时
固定，通过在环境模型 Ｍｏｄω中进行多次演绎
（ｒｏｌｌｏｕｔ）来更新探索隐变量的分布，即更新 μ和
σ。每次演绎时都从该隐变量分布中随机采样一
个值ｚ∈Ｎ（μ，σ２），随后依据此隐变量的值，利用
π（ａｓ，ｚ）在环境模型中运行一定的训练步，因

此多次演绎便意味着多条满足探索隐变量分布下

的探索路径的试探，目的是使得多次演绎的平均

累积回报越高越好，根据平均累积回报反向传播

来更新μ和σ。另外，为了降低基于模型方法中
可能存在的模型偏差带来的结果偏差，根据基于

模型强化学习中不确定性的理论证明［３７］，智能体

仅在环境模型中运行少量的行动步，这也类似于

蒙特卡罗树搜索中对枝干长度的控制。而且，为

使隐 变 量 分 布 较 为 稳 定，基 于 信 息 瓶 颈

（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）［４４－４５］理论，本文希望分布
不至于偏离标准高斯分布太远，这也是ＰＰＯｌａｔｅｎｔ
的隐变量分布初始值从标准高斯分布开始进行探

索优化的理论支撑，其具体设计会在之后进行详

细介绍。

１．２　基于探索隐变量的策略执行和学习

智能体通过探索隐变量获得指导，从而在当

前任务中实现更高效的探索。为使智能体在决策

时利用探索隐变量，在 ＰＰＯｌａｔｅｎｔ中将传统的策
略网络设计 π（ａｓ）修改为 π（ａｓ，ｚ），在每一
个训练回合中对 ｚ进行一次随机采样使用，以保
证在同一回合中探索方案的一致性和稳定性。ｚ
从Ｎ（μ，σ２）分布中随机采样而得，并随后提供给
策略网络π作为其输入的一项，π采用非线性
神经网络，可以将探索隐变量中蕴含的信息体现

在复杂的动作分布中，以此来作用于智能体在真

实环境中动作的执行。类似地，策略网络的输入

和表达方式在之前的一些对智能体多任务的迁移

学习或快速适应的工作［２，３２，３５］中也有相关使用，

而ＰＰＯｌａｔｅｎｔ重点关注在单任务中在线元学习探
索隐变量以提高当前任务中智能体的学习性能。

在环境中每一回合结束后，价值网络参数 θ（见

式（２），其中Ｒ＾ｔ为ｔ时刻之后的累积回报）和策略
网络参数（见式（３））会按照ＰＰＯ算法中的更新
方式［４０］进行优化。

θ＝ａｒｇｍｉｎ
θ
ＬＭＳＥ（∑

Ｔ

ｔ＝０
（Ｖθ（ｓｔ）－Ｒ

＾
ｔ）
２） （２）

＝ａｒｇｍａｘ

ＪＰＰＯ（ｓ，π（ｓ，ｚ）） （３）

１．３　基于环境交互数据的环境模型学习

在真实环境强化学习的每一回合中，智能体

依据当前采样的 ｚ值，利用策略 π（ａｓ，ｚ）与真
实环境交互，获得轨迹经验数据 τ＝（ｓ０，ａ０，ｒ０，
ｓ１，…，ｓＴ，ａＴ，ｒＴ，ｓＴ＋１），也就获得了很多个（ｓｉ，ａｉ，
ｒｉ，ｓｉ＋１）元组，即智能体处于 ｓｉ状态，执行了动作
ａｉ，然后观察到环境转移到的下一状态ｓｉ＋１以及收
到奖励ｒｉ，这些信息会用来以监督学习的方式提

·９９１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

高环境模型Ｍｏｄω对其状态转移函数 Ｐω（属于密
度估计问题）和奖励预测函数 Ｒω（属于回归问
题）的估计的准确性。环境模型的优化可描述如

式（４）所示，以ＭＳＥ损失的形式来更新其参数。
ｓｉ＋１∈Ｐω（ｓｉ，ａｉ）

ｒｉ∈Ｒω（ｓｉ，ａｉ{ ）
（４）

１．４　利用环境模型对探索隐变量的元学习

这里重点描述探索隐变量的更新方式，ＰＰＯ
ｌａｔｅｎｔ使用了基于梯度的元学习和变分推断相结
合的方式来对探索隐变量进行优化。在每一轮训

练中，基层学习利用隐变量做出行动并更新策略

网络，元层学习评估智能体当前的探索性能水平

并对探索隐变量进行更新，即元层通过向自己发

问：“基于当前探索隐变量指导下所更新的策略

网络，使得智能体对自身任务的性能提升了

吗？”，以期望性能提升为目标来更新隐变量。本

文在元层学习中利用所学习的环境模型对其性能

进行评估，这可以看作是一个在线的推理网络，无

须再与环境进行真实交互，而是通过拟合真实环

境模型中的演绎推理不断优化探索隐变量分布。

隐变量分布的设计：就探索隐变量而言，不同

于先前的隐变量元学习工作如 ＰＥＡＲＬ［２３］等，它
们的隐变量服从的分布大多是需要基于多任务数

据所学习的后验分布，ＰＰＯｌａｔｅｎｔ隐变量分布是
先验高斯分布Ｎ（μ，σ２），无须其他任务数据进行
辅助学习，可以直接在线迭代地进行优化，不断加

强对自身任务的探索认知。ＰＰＯｌａｔｅｎｔ利用神经
网络反向传播直接优化可学习的参数 μ和 σ，根
据信息瓶颈理论，探索隐变量体现了当前任务中

的普适规律和特性，其训练前的初始值对齐为标

准高斯分布μ＝０，σ＝１，这利于规整解耦隐变量
分量，方便对任务特征解耦和建模，增强单任务探

索泛化性能。

基于隐变量的模型演绎：固定环境模型参数

ω和策略网络参数 ，更新隐变量分布参数 μ和
σ。类似于基于想象的学习［２３］，利用模型的多次

演绎可看作在一定探索水平下在模型中展开多条

路径的想象，第 ｉ条演绎路径就是从隐变量分布
中随机采样一个ｚｒｏｌｌｏｕｔｉ∈Ｎ（μ，σ２）值，从初始状态
开始运行一个探索轨迹τｒｏｌｌｏｕｔｉ，即在环境模型中该

条演绎路径的每一步基于当前 ｓＭｏｄｔ 执行π（ｓ
Ｍｏｄ
ｔ ，

ｚｒｏｌｌｏｕｔｉ），获得模型预测的下一步状态 ｓＭｏｄｔ＋１和奖励
ｒＭｏｄｔ 。为降低模型可能存在的偏差所带来的影响，
需要控制每次演绎的步数不至于过大。需要注意

的是，为使采样过程仍然可以保持对可学习的分

布参数μ和σ的神经网络计算图（保留计算图即
可以保留神经网络对参数梯度的计算和梯度对神

经网络参数的更新），ＰＰＯｌａｔｅｎｔ采用重参数［４６］技

巧进行采样，以保证隐变量分布参数的连续性和

可导性，否则普通的随机采样操作是不可导的。

因此模型给出的累积预测奖励可以为隐变量分布

参数的优化提供指导。这种在模型中演绎多条路

径的思想与进化算法［４７］中对多个方向的尝试在

形式上有相似之处，但是却有本质的不同：进化学

习是零阶前馈的，直接尝试众多参数梯度方向并

从中选择更新方向；而 ＰＰＯｌａｔｅｎｔ是一阶反馈的，
通过多次演绎探索的期望表现来反向传播优化分

布参数。

元损失的设计和隐变量分布参数的学习：元

损失通过智能体在环境模型中的多次演绎而获

得，ＰＰＯｌａｔｅｎｔ利用元损失 ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄ 来更新隐变量分

布参数μ和σ。元损失的定义见式（５）：

ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄ ＝Ｅｒｏｌｌｏｕｔ（－∑
Ｔ

ｔ＝１
ｒＭｏｄｔ （ｓｔ，π（ｓｔ，ｚ

ｒｏｌｌｏｕｔ～Ｎ（μ，σ２））））＋

ＫＬ（Ｎ（μ，σ２）Ｎ（０，１）） （５）

其中，－∑
Ｔ

ｔ＝１
ｒＭｏｄｔ （ｓｔ，π（ｓｔ，ｚ

ｒｏｌｌｏｕｔ～Ｎ（μ，σ２）））体

现了在环境模型中利用当前策略网络多次演绎的

结果来更新隐变量分布的过程，智能体在环境模

型中运行的每一步所获得的即时奖励ｒＭｏｄｔ 都是μ
和σ的函数，因此 ＰＰＯｌａｔｅｎｔ会利用多次演绎的
期望累积奖励基于梯度优化来训练隐变量分布，

目的是希望期望累积奖励越大越好。另外，基于

变分推断［４４］原则，ＰＰＯｌａｔｅｎｔ也在元损失中添加
了训练的隐变量分布同标准高斯分布之间的 ＫＬ
（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ，ＫＬ）散度。类似于 ＰＥＡＲＬ中
对隐变量分布的分析，ＫＬ形成的损失可以理解为
信息瓶颈下的变分估计，以试图用相对更加简单

的分布和更低的成本来完成任务，这意味着得到

泛化性能更好的模型。高斯分布下的 ＫＬ散度具
有解析解，在变分估计中，高斯分布常常是一种简

单合理的先验分布被加以使用。综上，对模型进

行多次演绎后，基于元损失ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄ来更新μ和σ以
对隐变量分布进行学习。

这样的一种元损失的设计从理论上体现了变

分 证 据 因 子 下 界 （ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ，
ＥＬＢＯ）［２］，即：
　ｌｎｐ（ｘ）≥Ｅｑ［ｌｎｐ（ｘｚ）］－ＫＬ（ｑ（ｚ）ｐ（ｚ）） （６）

对于ＰＰＯｌａｔｅｎｔ，式（６）中的ｐ（ｚ）为标准高斯
分布 Ｎ（０，１），ｑ（ｚ）为要学习的隐变量分布
Ｎ（μ，σ２），后验概率ｌｎｐ（ｘｚ）为在当前隐变量ｚ下

·００２·
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运行策略得到的累积奖励。因此最小化元损失

ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄ 即 为 最 大 化 变 分 证 据 因 子 下 界

Ｅｑ［ｌｎｐ（ｘｚ）］－ＫＬ（ｑ（ｚ）ｐ（ｚ）），即以智能体可以
获得的回报的最小值越大越好为目标来更新隐变

量分布。

综上所述，ＰＰＯｌａｔｅｎｔ元学习探索隐变量的
高效强化学习在算法１中进行了总结。

算法１　基于探索隐变量元学习的高效强化学习
Ａｌｇ．１　Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｅｘｐｌｏｒｉｎｇｌａｔｅｎｔ

ｖａｒｉａｂｌｅｂａｓｅｄｏｎｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ

１．初始化：环境模型Ｍｏｄω，探索隐变量分布参数 μ和

σ，策略网络π，价值网络Ｖθ
２．ｆｏｒ每次迭代 ｄｏ
３．　元训练

４．　采样ｚ∈Ｎ（μ，σ２）
５．　基于ｚ和当前状态 ｓ０运行策略 π得到轨迹 τ＝

（ｓ０，ａ０，ｒ０，ｓ１，…，ｓＴ，ａＴ，ｒＴ，ｓＴ＋１）

６．　基于轨迹τ使用 ＰＰＯ算法更新策略网络参数 
和价值网络参数θ（见式（２）～（３））
７．　基于轨迹τ更新环境模型参数ω（见式（４））
８．　元测试
９．　ｆｏｒ在环境模型Ｍｏｄω中每次演绎ｉｄｏ

１０．　　　采样ｚｒｏｌｌｏｕｔｉ∈Ｎ（μ，σ２）
１１．　　　初始化演绎ｉ累积奖励Ｒｒｏｌｌｏｕｔｉ＝０

１２．　　　ｆｏｒ模型中的每个行动步ｔｄｏ

１３．　　　　　执行动作π（ｓ
Ｍｏｄ
ｔ ，ｚ

ｒｏｌｌｏｕｔｉ）

１４．　　　　　获得下一步状态ｓｔ＋１和奖励ｒｔ
１５．　　　　　计算累积奖励Ｒｒｏｌｌｏｕｔｉ＋＝ｒｔ

１６．　　　ｅｎｄｆｏｒ
１７．　ｅｎｄｆｏｒ

１８．　计算隐变量分布损失函数ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄ ＝－Ｅ（Ｒｒｏｌｌｏｕｔ）＋ＫＬ

（见式（５））

１９．　基于ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄ更新隐变量分布参数μ和σ

２０．ｅｎｄｆｏｒ

２　实现与评估

２．１　算法参数设置

除ＰＰＯｌａｔｅｎｔ与 ＰＰＯ基本算法对比之外，还
测试了基于模型进行策略学习的ＰＰＯ方法（ＰＰＯ
ｍｂ），即基于Ｄｙｎａ框架［４８］的ＰＰＯ方法进行对照。
其他现有的基于隐变量的探索工作均需要额外的

多任务数据进行训练，无法直接应用于单强化学

习任务中。实验在 ＯｐｅｎＡＩＧｙｍ［４９］中的 ＭｕＪｏＣｏ
（ｖ２版本）连续控制任务上进行了评估。学习率

设置为：ｌｒ＝００００３，θｌｒ＝００００３，ωｌｒ＝０００１，
ｌｌｒ＝０００１（ｌｌｒ为隐变量的学习率）；隐变量中 μ和
σ分别设置为一个５维的向量，隐变量分布的初
始化设为μ＝０，σ＝１。网络中的优化器均使用
Ａｄａｍ。在环境模型中每次演绎的步数设为
３０步。

２．２　实验结果评估

图２展示了各方法下智能体的性能曲线，实
验结果展示的是在５个随机种子和网络初始化情
况下进行实验的结果平均值，这５次的标准差显
示为时间步长上的阴影区域。遵照 ＰＰＯ原始实
验中的设置，智能体在各任务中与环境交互的步

数为１０６步，且每隔２０４８步会对智能体当前的性
能进行１０次评估并取均值。在评估时仅进行性
能结果的统计验证，该步数时不再进行训练，即避

免评估时的数据也是训练数据所导致的过拟合问

题。对于ＰＰＯｌａｔｅｎｔ，每次评估时都会从当前隐变
量分布中采样出一个新的探索隐变量。为清晰起

见，对曲线进行了统一平滑处理（滑动窗口大小

为１０）。从图２可以看出，元学习探索隐变量的
方法（ＰＰＯｌａｔｅｎｔ）在学习速度和渐进性能方面通
常优于基准方法和一般直接基于模型的方法

（ＰＰＯｍｂ），而且，ＰＰＯｍｂ并没有表现出比 ＰＰＯ
更优的性能，甚至可能出现性能下降；此外，ＰＰＯ
ｌａｔｅｎｔ通常具有较小的方差。表１和图３显示了

（ａ）ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２任务学习曲线
（ａ）ＬｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｎＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２ｔａｓｋ

（ｂ）Ｈｏｐｐｅｒｖ２任务学习曲线
（ｂ）ＬｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｎＨｏｐｐｅｒｖ２ｔａｓｋ

·１０２·
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（ｃ）Ｗａｌｋｅｒ２ｄｖ２任务学习曲线
（ｃ）ＬｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｎＷａｌｋｅｒ２ｄｖ２ｔａｓｋ

（ｄ）Ａｎｔｖ２任务学习曲线
（ｄ）ＬｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｎＡｎｔｖ２ｔａｓｋ

图２　在连续控制任务上ＰＰＯｌａｔｅｎｔ方法及
对比方法的学习曲线

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｆＰＰＯｌａｔｅｎｔｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｔｒｏｌｔａｓｋ

所有对比方法在任务上最大平均回报的汇总结

果，其中表１报告的结果为在５个随机种子上获
得的平均回报的最大值，在每个任务上的所有方

法中获得的最大值已加粗表示，图３显示了在所
有时间步上５次试验的最大平均回报的盒形图
（若盒形图中未显示异常值图标，则说明数据中

不存在超出合理范围的异常值），可以看出 ＰＰＯ
ｌａｔｅｎｔ提供了一致的更高的最大回报。

表１　ＰＰＯｌａｔｅｎｔ方法及对比方法的最高得分
Ｔａｂ．１　ＭａｘｉｍａｌｓｃｏｒｅｏｆＰＰＯｌａｔｅｎｔａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ

单位：分

方法
ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈ

ｖ２
Ｈｏｐｐｅｒ
ｖ２

Ｗａｌｋｅｒ２ｄ
ｖ２

Ａｎｔ
ｖ２

ＰＰＯ
３５７６．４３
±１０３６．０７

３０４０．４２
±８９４．００

３６６９．９４
±１０２３．６８

３５９．３５
±９３．７４

ＰＰＯｍｂ
２５７３．９３
±１０２１．３１

３５２５．９８
±６２０．５４

３６９１．３２
±９３６．９６

３６９．６７
±９６．４５

ＰＰＯｌａｔｅｎｔ
５００６．７８
±３５０．９８

３５２０．８５
±３１１．７３

５５４２．５２
±７４４．３５

５１５．３７
±１０１．３２

（ａ）ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２任务盒形图
（ａ）ＢｏｘｐｌｏｔｏｆＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２ｔａｓｋ

（ｂ）Ｈｏｐｐｅｒｖ２任务盒形图
（ｂ）ＢｏｘｐｌｏｔｏｆＨｏｐｐｅｒｖ２ｔａｓｋ

（ｃ）Ｗａｌｋｅｒ２ｄｖ２任务盒形图
（ｃ）ＢｏｘｐｌｏｔｏｆＷａｌｋｅｒ２ｄｖ２ｔａｓｋ

（ｄ）Ａｎｔｖ２任务盒形图
（ｄ）ＢｏｘｐｌｏｔｏｆＡｎｔｖ２ｔａｓｋ

图３　在所有时间步上５次试验的
最大平均回报的盒形图

Ｆｉｇ．３　Ｂｏｘｐｌｏｔｏｆｍａｘｉｍｕｍａｖｅｒａｇｅｒｅｔｕｒｎｆｏｒ
５ｔｒｉａｌｓｔｈｒｏｕｇｈａｌｌｔｉｍｅｓｔｅｐｓ

·２０２·
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２．３　消融实验结果

２．３．１　ＫＬ损失函数的消融实验
该消融实验分析 ＫＬ损失函数的作用，消融

实验中元损失的定义去除ＫＬ散度一项，如式（７）
所示：

ＬＬａｔｅｎｔＭｏｄ ＝Ｅｒｏｌｌｏｕｔ（－∑
Ｔ

ｔ＝１
ｒＭｏｄｔ （ｓｔ，π（ｓｔ，ｚ

ｒｏｌｌｏｕｔ～Ｎ（μ，σ２））））

（７）
对比实验以 ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２环境为例，图 ４

（ａ）展示了不同元损失设计情况下的智能体评估
性能，式（５）的默认设计获得了更高的渐进性能，
展现了ＫＬ散度的设计在当前任务的学习阶段更
具性能泛化和提升的潜力。

２．３．２　针对计算开销的消融实验
智能体在环境中进行强化学习时，其最昂贵

的代价在于与环境进行交互。ＰＰＯｌａｔｅｎｔ为不引
入额外的与环境交互代价，而是引入一个可学习

的环境模型进行多次演绎从而学习训练智能体的

探索能力。其模型和探索隐变量的学习引入了部

分计算开销，本消融实验在控制 ＰＰＯ和 ＰＰＯ
ｌａｔｅｎｔ方法与环境交互步数相同且不变的情况下，
增加了ＰＰＯ中重要性采样和梯度更新网络的步
数，使得该基准方法（ＰＰＯ＿ｍｏｒｅＥｐｏｃｈ）的计算开
销与 ＰＰＯｌａｔｅｎｔ方法等同。该消融实验以
ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２环境为例，图４（ｂ）学习曲线显示
了 ＰＰＯｌａｔｅｎｔ的良好性能并不能简单地通过相应
增加基准方法的重要性采样梯度更新步数来

实现。

（ａ）ＫＬ损失函数的消融实验结果
（ａ）ＡｂｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＬｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

２．３．３　环境模型演绎的消融实验
对于基于模型的强化学习，模型的不确定性

所带来的偏差可能会在长远多步演绎中对智能体

性能带来影响。本文控制演绎长度分别为５步、
３０步、５０步、１００步，以 ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２和 Ａｎｔｖ２
任务为例，统计智能体在５个随机种子上的实验
渐进性能，如表２所示。当演绎长度过长时，其模

（ｂ）针对计算开销的控制实验结果
（ｂ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｃｏｎｔｒｏｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｏｖｅｒｈｅａｄ

图４　消融实验结果
Ｆｉｇ．４Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

型不确定性带来的影响较为明显，从而导致智能

体性能受损；演绎长度在５步和３０步时具有相当
的较好渐进性能，但５步时表现出了更大的方差，
说明较小的演绎长度使得智能体还不具有长远眼

光，从而探索能力不够深入和精准。因此，综合考

虑模型不确定性影响和探索的长远性，ＰＰＯｌａｔｅｎｔ
在环境模型中采用演绎长度为３０步。

表２　不同演绎长度ＰＰＯｌａｔｅｎｔ平均渐进得分
Ｔａｂ．２　ＡｖｅｒａｇｅｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｓｃｏｒｅｓｏｆＰＰＯｌａｔｅｎｔｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｏｌｌｏｕｔｌｅｎｇｔｈ

演绎长度／步 ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２／分 Ａｎｔｖ２／分

５ ４６８３．６６±６８３．２５ ４８８．０４±１４２．９３

３０ ４７７９．７８±３１７．５１ ４７５．０８±９８．４７

５０ ３６９１．１４±３７６．４９ ３３６．４５±８３．５２

１００ ３００８．９０±４０１．３８ ２８０．８２±１０７．６３

（ａ）ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２任务价值状态曲线
（ａ）ＳｔａｔｅｖａｌｕｅｃｕｒｖｅｏｆＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２ｔａｓｋ

２．３．４　模型探索策略的消融实验
为更好地体现经训练的模型在环境中的探索

策略优势，图５以 ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２和 Ａｎｔｖ２环境
为例，展示了智能体在环境中运行过程所到之处

的状态价值情况。从结果看出，相比于基本的

·３０２·
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（ｂ）Ａｎｔｖ２任务价值状态曲线
（ｂ）ＳｔａｔｅｖａｌｕｅｃｕｒｖｅｏｆＡｎｔｖ２ｔａｓｋ

图５　模型应用于在环境中运行时的状态价值曲线
Ｆｉｇ．５　Ｓｔａｔｅｖａｌｕｅｃｕｒｖｅｏｆｍｏｄｅｌａｓｉｔｒｕｎｓｉｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ＰＰＯ方法，ＰＰＯｌａｔｅｎｔ在智能体运行初期可能并
不会直接选择 Ｖａｌｕｅ值更大的状态，而是着眼于
长远的总收益，去探索更多可能性。从长远来看，

ＰＰＯｌａｔｅｎｔ也的确比 ＰＰＯ更有可能到达 Ｖａｌｕｅ值
更高的状态，且ＰＰＯｌａｔｅｎｔ的表现更加稳定，可以
维持在一个较高的状态值水平。因此，可学习的

探索策略会为智能体获得更高的总收益提供有效

的支持。

３　结论

围绕在线提升智能体在当前单强化学习任务

中的探索能力这一挑战，提出了基于元学习探索

隐变量的高效强化学习方法。创新性引入一个表

征当前任务特点的可学习的探索隐变量，并通过

引入一个环境模型，以元学习的方式在环境模型

中更新该任务隐变量，使得策略网络在真实环境

中可以借助该具有任务探索信息的隐变量，帮助

在真实环境中高效探索。探索隐变量、环境模型、

策略和价值网络均在当前强化学习任务中迭代进

行更新，无须其他任务数据；而且，探索任务本质

特点的隐变量利用环境模型更新，帮助策略网络

提前“探路”，也不需要花费额外的真实环境探索

步。实验证明，元学习探索隐变量的强化学习方

法可以对智能体单任务学习提供明显性能收益。
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