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什么是强化学习

• 通过经验/数据学习在不确定性中做出良好决策

• 智能的核心组成部分

• 自20世纪50年代理Richard Bellman的理论与思
想奠基以来蓬勃发展

• A number of impressive successes in the last 
decade

Richard Bellman
1920-1984



现代计算强化学习

Richard S. Sutton
aka 强化学习之父

• 交叉学科
• Reinforcement Learning: AI
• Approximate Dynamic Programming: Optimization
• Predictive and Adaptive Control: Control Systems

1998

Temporal-Difference
Policy Gradient



现代计算强化学习

• 当下最热门方向，没有之一

• The Second RL Revolution — RL has 
shifted from games to aligning LLMs 
(DPO, GRPO, RLV-R), becoming the 
backbone for model reasoning and 
control.

ICLR 2026 Keywords
~20k paper

https://github.com/zhihengli-casia/AI-Paper-Trends



30年前的想法

• From preface of Neuro-Dynamic Programming, Bertsekas and 
Tsitsiklis, 1996，第一次接触RL时的感受

• 是否与RL in LLM感觉类似？



今天的计划

Bellman Equation

Value and Policy Iteration

Value-based RL Policy-based RL

PPO, TRPO, GRPODeep Q learning

Atari, AlphaGo, AlphaFold ChatGPT

最优化领域的概念

人工智能领域的概念

2

3

4 5



强化学习的应用

Value-Based RL Policy-Based RL

Mnih, V., Kavukcuoglu, K., Silver, D. et al. Human-level control 
through deep reinforcement learning. Nature 518, 529–533 (2015). 



强化学习的应用



强化学习的应用

• OpenAI o1



强化学习的建模方式



强化学习的建模方式



强化学习的建模方式

• 输入： (𝒮,𝒜, 𝑃, 𝑅)
• 状态空间，𝒮 = {𝑠!}!"#$

• 动作空间，𝒜 = {𝑎%}%"#&

• 转移函数，𝑃: 𝒮×𝒜 → 𝑆
• 奖励函数，𝑅: 𝒮×𝒜 → ℝ

• 输出：策略，𝜋: 𝒮 → 𝒜



强化学习的例子：自动驾驶

https://neptune.ai/blog/reinforcement-learning-applications



Gride-world Example

• 从任意位置找到能抵达targe的路线



状态空间，𝒮 = {𝑠!}!"#$

• 智能体在环境中的位置
• 共有9个可能的状态：𝑠#, 𝑠', … , 𝑠(



动作空间，𝒜 = {𝑎%}%"#&

• 每一个状态下的动作
• 比如，a#：向上走



转移函数，𝑃: 𝒮×𝒜 → 𝒮

• 在一个状态，做一个动作之后的状态变化

• 可以是Stochastic的,	即𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)



奖励函数，𝑅: 𝒮×𝒜 → ℝ

• 在一个状态，做一个动作之后获得的收益

• 可以是Stochastic的,	即𝑝(𝑟|𝑠, 𝑎)



策略，𝜋: 𝒮 → 𝒜

• 智能体在空间中的行为规则

• 有了策略之后，就可以在任意位置找到抵达target的最优路径



策略，𝜋: 𝒮 → 𝒜

• 本质，或者代码实现上也是一个表格



𝒕 + 𝟏时刻状态仅与𝒕时刻状态相关

马尔可夫链模型𝑀𝑃 𝒮, 𝑃

天气变化的数学语言表示：

P ( 明雨 | 今雨 ) = 0.6

P ( 明不雨 | 今雨 ) = 0.4 

P ( 明雨 | 今不雨 ) = 0.2 

P ( 明不雨 | 今不雨 ) = 0.8  

0.6

0.4

0.2

0.8

并且第二天是否下雨只与今天的天气有关

P ( 明雨 | 今雨 ) = P ( 明雨 | 今雨、昨不雨 ) = P ( 明雨 | 今雨、昨不雨 、前天雨) =0.6

该性质是马尔可夫性质（Markov Property），即过程的无后效性：在给定当前状态的条件下，未来

状态与过去状态是独立的。过程的未来行为只依赖于当前状态，而与之前的历史状态无关。

𝑃𝑟 𝑆!"# = 𝑥!"# 𝑆$ = 𝑥$, 𝑆# = 𝑥#, ⋯ , 𝑆! = 𝑥! = 𝑃𝑟 𝑆!"# = 𝑥!"# 𝑆! = 𝑥!



马尔可夫链模型𝑀𝑃 𝒮, 𝑃

马尔可夫链（Markov Chain）：

满足马尔可夫性质的离散随机过程，也被称为离散马尔可夫过程。在离散的时间序列t=0,1,2,3，…中由系统

状态与转移概率两者共同组成

l 系统状态：S={1,2,…，N}表示为整个状态空间，为所有可能的

系统状态的合集，N为总状态个数；s(t)为系统在t时刻处在的系

统状态，显然s(t)∈S

l 转移概率𝑃%&表示从状态i跳转为状态j的概率，即：

𝑃%& =Pr { s(t+1)=j | {s(t)=i }

=Pr { s(t+1)=j | {s(t)=i , s(t-1)=k ,…, s(1)=a }

0.4

0.2

0.80.6

在天气例子中，系统状态为S={晴天，雨天}，N=2，t代表天数，各个状态的转变概率则如图所示。



马尔可夫奖励过程𝑀𝑅𝑃 𝒮, 𝑃, 𝑅, 𝛾

为了在序列决策中对目标进行优化，在马尔可夫随机过程框架中加入了奖励机制：

• 奖励函数𝑹: 𝑺×𝑺 ↦ ℝ，其中𝑅(𝑆!, 𝑆!"#)描述了从第𝑡步状态转移到第 𝑡 + 1步状态所

获得奖励

• 在一个序列决策过程中，不同状态之间的转移产生了一系列的奖励 𝑅#, 𝑅$, ⋯ ，其

中𝑅!"#为𝑅(𝑆!, 𝑆!"#)的简便记法。

• 引入奖励机制，这样可以衡量任意序列的优劣，即对序列决策进行评价。

问题：给定两个因为状态转移而产生的奖励序列(𝟏, 𝟏, 𝟎, 𝟎)和 𝟎, 𝟎, 𝟏, 𝟏 ，

哪个序列决策更好？



马尔可夫奖励过程𝑀𝑅𝑃 𝒮, 𝑃, 𝑅, 𝛾

奖励序列(𝟏, 𝟏, 𝟎, 𝟎)和 𝟎, 𝟎, 𝟏, 𝟏 ，哪个序列决策更好？
使用奖励机制对序列决策进行评价

00

00 1 1

11

𝑺𝟎 𝑺𝟏 𝑺𝟐 𝑺𝟑
𝑹𝟎 𝑹𝟏 𝑹𝟐 𝑹𝟑

···
计算累计奖励：引入折扣引子	𝜸 = 𝟎. 𝟗𝟗

(1,1,0,0)：𝑮𝟎 = 𝟏 + 𝟎. 𝟗𝟗×𝟏 + 𝟎. 𝟗𝟗𝟐×𝟎 + 𝟎. 𝟗𝟗𝟑×𝟎 = 𝟏. 𝟗𝟗

(0,0,1,1)：𝑮𝟎 = 𝟎 + 𝟎. 𝟗𝟗×𝟎 + 𝟎. 𝟗𝟗𝟐×𝟏 + 𝟎. 𝟗𝟗𝟑×𝟏 = 𝟏. 𝟗𝟓𝟎𝟒

近的奖励，对该时刻的影响更大，RL奖励机制更注重短期收益。

折扣系数小于1时，越遥远的

未来对累加回报的贡献越少

结论：(1,1,0,0)回报值高，是更好的奖励序列。 关注眼前



强化学习基础概念

• 马尔可夫链模型𝑀𝑃 𝒮, 𝑃
• +奖励和折扣因子->马尔可夫奖励过程𝑀𝑅𝑃 𝒮, 𝑃, 𝑅, 𝛾
• +动作->马尔可夫决策过程𝑀𝐷𝑃(𝒮,𝒜, 𝑃, 𝑅, γ)

• 理论上，所有强化学习都可以表述为马尔可夫决策过程

• 状态空间，𝒮
• 动作空间，𝒜
• 转移函数，𝑃
• 奖励函数，𝑅
• 折扣因子，γ
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马尔可夫决策过程：如何与环境交互

马尔可夫决策过程刻画了智能体与环境的交互特点，这一交互可用上图简洁概括。如图

所示，智能体从初始状态𝑆(开始，根据策略执行动作𝐴(，得到奖励值𝑅#，同时状态转移到

𝑆#，以此类推。于是，可得到一个状态序列(𝑆(, 𝑆#, ⋯ , )，该序列称为轨迹（trajectory），

轨迹长度可以是无限的，也可以有终止状态𝑆)。状态序列中包含终止状态的问题叫分段

（episodic）问题，不包含终止状态的问题叫持续（continuing）问题。在分段问题中，

一个从初始状态到终止状态的完整轨迹称为一个片段（episode）。

本 课 程 讨 论 的 主 要 是 分 段 问 题 ， 有 时 也 将 动 作 和 奖 励 记 入 状 态 序 列 中 ， 用
(𝑆(, 𝐴(, 𝑅#, 𝑆#, 𝐴$, 𝑅$, 𝑆$, ⋯ 𝑆))来描述一个片段。

𝐴! 𝐴" 𝐴# 𝐴$



马尔可夫决策过程中的策略学习

l 策略函数𝜋：策略函数刻画了智能体选择动作的机制。策略函数𝜋: 𝑆×𝐴 ↦ [0, 1]，

𝜋(𝑠, 𝑎)表示智能体在状态𝑠下采取动作𝑎的概率。策略函数可以是概率性的，也可以是

确定的。确定的策略函数指在给定状态𝑠情况下，只有一个动作𝑎使得概率𝜋(𝑠, 𝑎)取值

为1。对于确定的策略函数，为了简化符号，记𝑎 = 𝜋(𝑠)。

一个好的策略函数应该能够使得智能体在采取了一系列行动后可得到最佳奖励，

即最大化每一时刻的回报值𝐺! = 𝑅!"# + 𝛾𝑅!"$ + 𝛾$𝑅!"* +⋯。从𝐺!的定义可知，𝐺!要根

据一次包含了终止状态的轨迹序列计算所得。



马尔可夫决策过程中的策略学习



状态价值与动作-状态价值

• 状态-价值函数（State-Value Function）𝑉! 𝑠 = 𝔼! 𝑅"#$ + 𝛾𝑅"#% + 𝛾%𝑅"#& +⋯ 𝑆" = 𝑠 ，也可简称状态价值、V值

• 动作-价值函数 (Action-Value Function) 𝑞! 𝑠, 𝑎 = 𝔼! 𝑅"#$ + 𝛾𝑅"#% + 𝛾%𝑅"#& +⋯ 𝑆" = 𝑠, 𝐴" = 𝑎 ，也简称动作价值、q值

𝑉+ 𝑠 = 𝔼+ 𝑅!"# + 𝛾𝑅!"$ + 𝛾$𝑅!"* +⋯ 𝑆! = 𝑠
= 𝔼,∼+ .,⋅ 𝔼+ 𝑅!"# + 𝛾𝑅!"$ + 𝛾$𝑅!"* +⋯ 𝑆! = 𝑠, 𝐴! = 𝑎

= F
,∈2

𝜋 𝑠, 𝑎
	

采取动作,的概率

× 𝑞+ 𝑠, 𝑎

采取动作,后带来的回报期望

	

=6
+∈-

)𝜋 𝑠, 𝑎 𝑞.(𝑠, 𝑎

状态价值与时间没有关系，只与策略𝜋、在策略𝜋下从某个状态转移到其后续状态所
取得的回报以及后续所得回报有关。（马尔可夫性质）



状态价值与动作-状态价值

𝑞; 𝑠, 𝑎 = 𝔼; 𝑅<=# + 𝛾𝑅<=' + 𝛾'𝑅<=> +⋯ 𝑆< = 𝑠, 𝐴< = 𝑎
= 𝔼?"∼A ⋅ 𝑠, 𝑎 𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠B + 𝛾𝔼; 𝑅<=' + 𝛾𝑅<=> +⋯ 𝑆<=# = 𝑠B

= 6
/!∈𝑺

𝑃(𝑠1|𝑠, 𝑎)

在状态2采取行动+进入状态𝒔!的概率

×[ 𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1

在2采取+进入/!得到的即时奖励

+ 𝛾× 𝑉. 𝑠1

在/!获得的未来回报

]

= 6
/!∈𝑺

𝑃(𝑠1|𝑠, 𝑎) 𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1

动作-价值函数取值同样与时间没有关系，而是与瞬时奖励和下一步的状态和动作有关。

• 状态价值函数（State - Value Function）𝑉! 𝑠 = 𝔼! 𝑅"#$ + 𝛾𝑅"#% + 𝛾%𝑅"#& +⋯ 𝑆" = 𝑠 ，也可简称状态价值 V值

• 动作-价值函数(Action-Value Function) 𝑞! 𝑠, 𝑎 = 𝔼! 𝑅"#$ + 𝛾𝑅"#% + 𝛾%𝑅"#& +⋯ 𝑆" = 𝑠, 𝐴" = 𝑎 ，也简称动作价值 q值



价值函数与动作-价值函数的关系：以状态s1的计算为例



贝尔曼方程

状态价值函数的贝尔曼方程

• 状态价值函数的贝尔曼方程描述了状态价值函数的递推关系，是研究强化学习问题的重要手段。
• 其中，价值函数的贝尔曼方程描述了当前状态价值函数和其后续状态价值函数之间的关系，即

当前状态价值函数等于即时奖励的期望加上后续状态的（折扣）价值函数的期望。
• 在实际中，需要计算得到最优策略以指导智能体在当前状态如何选择一个可获得最大回报的动

作。求解最优策略的一种方法就是去求解最优的价值函数或最优的动作-价值函数。一旦找到了
最优的价值函数或动作-价值函数，自然而然也就找到了对应的最优策略。

贝尔曼方程，又叫动态规划方程，是以Richard Bellman命名的，表示动态规划问题中相邻状态关系的方程。
某些决策问题可以按照时间或空间分成多个阶段，每个阶段做出决策从而使整个过程取得效果最优的多阶
段决策问题，可以用动态规划方法求解。某一阶段最优决策的问题，通过贝尔曼方程转化为下一阶段最优
决策的子问题，从而初始状态的最优决策可以由终状态的最优决策(一般易解)问题逐步迭代求解。

初始的reward

所有跳转至状态S’的方法的概率与价值的乘积（方法期望价值）的和



贝尔曼方程

价值函数的贝尔曼方程 𝑉+ 𝑠 = 𝔼,∼+(.,⋅) 𝔼.'~7(⋅|.,,) 𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠9 + 𝛾𝑉+ 𝑠9

=𝑟 𝑠 + 𝛾 ∑.'∈𝑺𝑃(𝑠9|𝑠)𝑉+ 𝑠9

注意：矩阵形
式的贝尔曼方
程这里是
V.(𝑠),因为矩
阵形式对所有
状态（𝑠#, 𝑠4 , 
𝑠5, 𝑠6）一起
计算



贝尔曼方程

• 贝尔曼方程：在知晓奖励函数和状态转移矩阵的情况下即可计算价值函数的
解析解。



贝尔曼方程

• 更一般的求解方式是动态规划



Bellman Equation

• 状态价值 𝑉; 𝑠 是策略 𝜋 在 𝑠 的价值期望

• 动作-状态价值𝑞; 𝑠, 𝑎 是策略 𝜋 在 𝑠 做 𝑎 动作的价值期望

• 强化学习的目标是任意状态的𝑉;(𝑠)都是最大

• 贝尔曼方程描述了状态价值函数的递推关系，是大多数RL优化的基础
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基于价值的强化学习

回顾强化学习问题的定义: 给定一个马尔可夫决策过程𝑀𝐷𝑃 = (𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾)，强化学习会寻找

一个最优策略𝝅∗，在策略𝜋∗作用下使得任意状态𝑠 ∈ 𝑆对应的价值𝑉+∗ 𝑠 最大。

为了求解最优策略𝜋∗,下图中展示了一种思路：从一个任意的策略开始，首先计算该策略下状

态价值V（或动作-价值q），然后根据价值函数调整改进策略使其更优，不断迭代这个过程直到

策略收敛。通过策略计算价值函数的过程叫做策略评估（policy evaluation），通过价值函数

优化策略的过程叫做策略优化（policy improvement），策略评估和策略优化交替进行的强

化学习求解方法叫做通用策略迭代（Generalized Policy Iteration，GPI）。



策略优化定理 与 贝尔曼最优公式

在讨论如何优化策略之前，首先需要明确什么是“更好”的策略。分别给出𝜋和𝜋9两个策略，

如果对于任意状态𝑠 ∈ 𝑆，有𝑉+ 𝑠 ≤ 𝑉+'(𝑠)，那么可以认为策略𝜋9不比策略𝜋差，可见“更优”策

略是一个偏序关系。

可以证明，给定任意给定状态𝑠 ∈ 𝑆，如果两个策略𝜋和𝜋9满足如下条件：

𝑞+ 𝑠, 𝜋9 𝑠 ≥ 𝑞+(𝑠, 𝜋 𝑠 )

那么对于该任意给定状态𝑠 ∈ 𝑆，有

𝑉+' 𝑠 ≥ 𝑉+(𝑠)

即策略𝜋′不比策略𝜋差。这个结论称为策略优化定理（Policy Improvement Theorem）。

*注意：𝑞+ 𝑠, 𝜋9 𝑠 的含义并不是在当前状态𝑠下按照策略𝜋9行动的回报期望，而是在当前状态

𝑠下按照策略𝜋′去选择动作𝜋′(𝑠)，但是只改变这一个动作（后续状态的所有动作仍然按照原有策

略𝜋来选择）所得到的回报期望。



贝尔曼最优公式

v = f（v）=

收缩映射定理：

v是一个不动点

v是唯一的

该最优化问题需要用迭代方法求解



贝尔曼最优公式与贪心最优策略

BOE: Bellman Optimality 
Equation (贝尔曼最优方程）

引入q，在状态s下采用控制动作a，所能达到的最大期望总奖励

找到使得q最大的动作a，该动作为最优动作

计算q值，可以通过找q值最大的动作来将其定义为该状态下的最优动作



策略优化例子

计算状态𝑠#选择这两个不同动作后分别所得动作-价值函数取值：

𝑞. 𝑠#,上 = 6
/!∈7

P 𝑠1 𝑠#,上 𝑅 𝑠#,上, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1

= 1× 0 + 0.99×0.3 + 0×⋯ = 0.297

问题：智能体目前在状态𝒔𝟏，那么下一步是采取“向上
移动一个方格”还是“向右移动一个方格” ？

𝑉! 𝑠) = 0.3

𝑉! 𝑠% = 0.4𝑉! 𝑠$ = 0.1

𝑉! 𝑠) = 0.3

𝑉! 𝑠% = 0.4𝑉! 𝑠$ = 0.1

策略优化

𝑞. 𝑠#,右 = 6
/!∈7

P 𝑠1 𝑠#,右 𝑅 𝑠#,右, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1

= 1× 0 + 0.99×0.4 + 0×⋯ = 0.396



策略评估

假定当前策略为𝝅，策略评估指的是根据策略𝝅来计算相应的价值函数𝑽𝝅或动作-价值函数𝒒𝝅。

常见策略评估方法：

① 动态规划 (Dynamic Programming，DP)

② 蒙特卡洛 (Monte Carlo，MC)

③ 时序差分 ( Temporal Difference，TD )

𝑉 𝜋

策略优化：根据𝑉.优化𝜋

策略评估：根据𝜋计算𝑉.

实际中𝑉.是未知的，我们需要根据
策略评估方法去评估我们选择的策
略𝜋，从而得到𝑉.的估计

怎么知道你当前这一步玩
的好不好？

怎么知道你当前的策略好
不好？



策略评估：动态规划

基于动态规划的价值函数更新：使用迭代的方法求解贝尔曼方程组

初始化𝑉.函数
循环

枚举𝑠 ∈ 𝑆
𝑉. 𝑠 ← ∑+∈- 𝜋 𝑠, 𝑎 ∑/!∈7𝑃𝑟(𝑠1|𝑠, 𝑎) [𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1 ]

直到𝑉.收敛

更新𝑉.(𝑠#)的值：

𝑞. 𝑠#,上 = 1× 0 + 0.99×0.3 + 0× 0 + 0.99×0.4

+…= 0.297

𝑉. 𝑠# = 1×𝑞. 𝑠#,上 + 0×𝑞. 𝑠#,右 = 0.297

动态规划缺点：1、智能体需要事先知道状态转移概率（需要额外对环境建模）

2、无法处理状态集合大小无限的情况

𝑞.(𝑠, 𝑎)
等同于

𝑉! 𝑠) = 0.3

𝑉! 𝑠% = 0.4𝑉! 𝑠$ = 0.297



策略评估：蒙特卡洛采样

𝑠* 𝑠+ 𝑠,

𝑠) 𝑠- 𝑠.

𝑠$ 𝑠% 𝑠&

选择不同的起始状态，按照当前策略𝜋采样若干轨迹，记它们的集合为𝐷
枚举𝑠 ∈ 𝑆

计算𝐷中𝑠每次出现时对应的反馈𝐺#, 𝐺4, ⋯ , 𝐺8
𝑉. 𝑠 ← #

8
∑%9#8 𝐺%

假设按照当前策略可样得到以下两条轨迹
𝒔𝟏, 𝒔𝟒, 𝒔𝟕, 𝒔𝟖, 𝒔𝟗
(𝒔𝟏, 𝒔𝟐, 𝒔𝟑, 𝒔𝒅)

𝒔𝟏对应的反馈值分别为
𝟎 + 𝜸×𝟎 +⋯+ 𝜸𝟑×𝟏 = 𝟎. 𝟗𝟕𝟎
𝟎 + 𝜸×𝟎 + 𝜸𝟐× −𝟏 = −𝟎. 𝟗𝟖𝟎

因此估计

𝑽 𝒔𝟏 =
𝟏
𝟐 𝟎. 𝟗𝟕𝟎 − 𝟎. 𝟗𝟖𝟎 = −𝟎. 𝟎𝟎𝟓

如果是确定的策略，
每个起点只会产⽣
⼀种轨迹，这里的
例⼦是不确定策略
（有两个路径）

根据数理统计的知识，期望可以通过样本均值来估计的，这正是蒙特卡洛方法
（Monte-Carlo method）的核心思想。即大数定理指出：对于独立同分布（IID）
的样本数据，当样本足够大的时候，样本平均值向期望值收敛。

基于蒙特卡洛采样

的价值函数更新



策略评估：时序差分

更新𝑉. 𝑠 的值： 𝑉. 𝑠 ← (1 − 𝛼)𝑉. 𝑠 + 𝛼 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠1) + 𝛾𝑉. 𝑠1

旧的
价值函数值

学习得到的
新价值函数值

随机初始化𝑉.函数

repeat
𝒔 ← 初始状态

repeat
𝑎 ∼ 𝜋(𝑠,⋅)

执行动作𝑎，观察奖励𝑅和下一个状态𝑠′

𝑉. 𝑠 ← 𝑉. 𝑠 + 𝛼 𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1 − 𝑉. 𝑠

𝑠 ← 𝑠′

until 𝑠是终止状态
until 𝑉.收敛

输入：策略𝝅
输出：价值函数𝑽𝝅



策略评估：时序差分

更新𝑉+ 𝑠 的值： 𝑉+ 𝑠 ← (1 − 𝛼)𝑉+ 𝑠 + 𝛼 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠9) + 𝛾𝑉+ 𝑠9

旧的
价值函数值

学习得到的
新价值函数值

l 由于通过采样进行计算，所得结果可能不准确，因此时序差分法并没有将这个估计值照单全收，而是
以𝛼作为权重来接受新的估计值，即把价值函数更新为 1 − 𝛼 𝑉+ 𝑠 + 𝛼[𝑅 + 𝛾𝑉+ 𝑠9 ]，对这个式子稍加
整理就能得到：

𝑉+ 𝑠 ← 𝑉+ 𝑠 + 𝛼[𝑅 + 𝛾𝑉+ 𝑠9 − 𝑉+(𝑠)]

𝑅 + 𝛾𝑉+ 𝑠9 为时序差分目标
𝑅 + 𝛾𝑉+ 𝑠9 − 𝑉+(𝑠)为时序差分偏差。

l 时序差分法和蒙特卡洛法都是通过采样若干个片段来进行价值函数更新的，但是时序差分法并非使用
一个片段中的终止状态所提供的实际回报值来估计价值函数，而是根据下一个状态的价值函数来估计，
这样就克服了采样轨迹的稀疏性可能带来样本方差较大的不足，同时也缩短了反馈周期。

TD方法可以在每一步之后立即更新值
函数，而不需要等待整个回合结束



策略评估：时序差分 举例

𝑉! 𝑠) = 0.3

𝑉! 𝑠% = 0.4𝑉! 𝑠$ = 0.1

假设𝛼 = 0.5，更新V!(s$)的值：
从𝜋(s$,⋅) 中采样得到动作a =上
从Pr(⋅ |s$,上)中采样得到下一步状态s/ = s)

𝑽𝝅 𝒔𝟏 ← 𝑽𝝅 𝒔𝟏 + 𝛂[𝐑 𝒔𝟏,上, 𝒔𝟒 + 𝛄𝑽𝝅 𝒔𝟒 − 𝑽𝝅 𝒔𝟏 ]
= 𝟎. 𝟏 + 𝟎. 𝟓×[𝟎 + 𝟎. 𝟗𝟗×𝟎. 𝟑 − 𝟎. 𝟏] = 𝟎. 𝟏𝟗𝟗

0.199

在对片段进行采样的同时，不断以上述方
法更新当前状态的价值函数，不断迭代直

到价值函数收敛为止。

随机初始化𝑉.函数

repeat
𝒔 ← 初始状态

repeat
𝑎 ∼ 𝜋(𝑠,⋅)

执行动作𝑎，观察奖励𝑅和下一个状态𝑠′

𝑉. 𝑠 ← 𝑉. 𝑠 + 𝛼 𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1 − 𝑉. 𝑠

𝑠 ← 𝑠′

until 𝑠是终止状态
until 𝑉.收敛



策略评估 总结

基于此我们得到RL学习算法： Policy-Iteration

随机初始化策略𝜋

repeat
𝑞+ 𝑠, 𝑎 ← Policy-Evaluation(𝜋)    // 策略评估，可使用DP、MC、TD等算法

for	 each 𝑠 ∈ 𝑆 do

    𝜋(s) = argmax,𝑞+ 𝑠, 𝑎

end

until 𝜋收敛

存在的问题：
Ø Policy-Evaluation需要迭代求解，影响执行效率
Ø 随着迭代次数增多， 𝑞;变化会越来越小

利用模型（动态特性 𝑃 和回报函数 𝑅）来从 𝑉. 中推导出
𝑞. s, a =6

/!
𝑃 (𝑠1|𝑠, 𝑎) 𝑅(s, a, s′) + 𝛾𝑉. 𝑠1



从动态规划策略评估引出价值迭代算法

价值迭代算法 Value-Iteration

输入：马尔可夫决策过程𝑀𝐷𝑃 = (𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾)
输出：策略𝜋

随机初始化𝑉.
repeat

for	each 𝑠 ∈ 𝑆 do

𝑉! 𝑠 ← max0∑1%∈3𝑃 (𝑠/|𝑠, 𝑎) [𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠/ + 𝛾𝑉! 𝑠/ ]

end

until 𝑉.收敛

𝜋(s) := argmax+ ∑/!∈7𝑃 (𝑠1|𝑠, 𝑎) [𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1 ]

在动态规划策略评估方法中，（动态规划是基于马尔科夫决策过程和转态转移概率的）
每次迭代中只对一个状态进行策略评估和策略优化，
可得到价值迭代算法：

随机初始化𝜋

repeat

𝑞. 𝑠, 𝑎 ← Policy-Evaluation(𝜋) 

for	 each 𝑠 ∈ 𝑆 do

    𝜋(s) = argmax+𝑞. 𝑠, 𝑎

end

until 𝜋收敛

策略迭代算法 Policy-Iteration



价值迭代（Value Iteration）算法

𝜋 𝑠 ← argmax>𝑞+(𝑠, 𝑎)

𝑉+ 𝑠 ← 𝑞+(𝑠, 𝜋(𝑠))

第4行实际上包含两步，即：

其中，𝑞+ 𝑠, 𝑎 = ∑.' 𝑃 𝑠9 𝑠, 𝑎 [𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠9 + 𝛾𝑉+ 𝑠9 ]。这两步分别对应了策略优化和
策略评估两个阶段。也就是说，交替进行一次策略优化和一次策略评估。

随机初始化𝑉.
repeat

for	each 𝑠 ∈ 𝑆 do

𝑉. 𝑠 ← max+ ∑/!∈7𝑃 (𝑠1|𝑠, 𝑎) [𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1 ]

end

until 𝑉.收敛

𝜋(s) := argmax+ ∑/!∈7𝑃 (𝑠1|𝑠, 𝑎) [𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠1 + 𝛾𝑉. 𝑠1 ]



价值迭代（Value Iteration）算法

以机器人寻路问题为例，假设价值函数的初值如中间图片所示，则完成
值迭代算法中一次外层循环后，价值函数的值如最右侧图片所示。

以状态𝒔𝟖为例：
𝑞. 𝑠@,右

=6
/!
𝑃 𝑠1 𝑠@,右 𝑅 𝑠@,右, 𝑠1 + 𝜸𝑽𝝅 𝒔1

= 1× 1 + 0.99×0 + 0×⋯ = 1

𝑞. 𝑠@,上

=6
/!
𝑃 𝑠1 𝑠@,上 𝑅 𝑠@,上, 𝑠1 + 𝜸𝑽𝝅 𝒔1

= 1× −1 + 0.99×0 + 0×⋯ = −1

𝑽 𝒔𝟖 = 𝒎𝒂𝒙𝒂𝒒𝝅 𝒔𝟖, 𝒂 = 𝒎𝒂𝒙 𝟏,−𝟏

因此状态𝑠@的价值函数更新为1，同理可更新
其他状态的价值函数。

𝑠A 𝒔𝟖 𝑠B

𝑠6 𝑠C 𝑠D

𝑠# 𝑠4 𝑠5

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 1 0

0 0 1

0 0 0

Target



价值迭代（Value Iteration）算法

55

第2次外层循环后 第3次外层循环后

0.99 1 0

0 0.99 1

0 0 0.99

0.99 1 0

0.98 0.99 1

0 0.98 0.99

第5次外层循环后

0.99 1 0

0.98 0.99 1

0.97 0.98 0.99

→ →
↑ ↑ ↑
↑ ↑ ↑

𝑞.相同情况下，
优先取动作"上"

轨迹:（ 𝑠#, 𝑠{, 𝑠|, 𝑠}, 𝑠(）

𝑠# 𝑠4 𝑠5

𝑠6 𝑠C 𝑠D

𝑠A 𝑠@ 𝑠B



Policy和Value的迭代

• 贝尔曼最优公式说明，我们一定能通过迭代方式求出最优状态值V

• 最优策略𝜋∗会根据动作值q来选择𝜋B 𝑠 = argmax�𝑞;(𝑠, 𝑎)

• 最优策略有两种求解方法
• Policy迭代先策略评估再优化
• Value迭代每一步都有策略的优化和评估

• 两种优化方法都依赖于转移函数 𝑃 (𝑠B|𝑠, 𝑎)，需要额外用model-based方法建
模环境，并不实用，现有的流行方法都是model-free的

• 时序差分（TD）能避免策略评估中的转移函数 𝑃 (𝑠B|𝑠, 𝑎)
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初始化V!函数
循环

初始化s为初始状态
循环

𝑎 ~ 𝜋(𝑠,J)
                执行动作𝑎，观察奖励𝑅和下一个状态𝑠′
                更新𝑉! 𝑠 ← 𝑉! 𝑠 + 𝛼 𝑅 + 𝛾𝑉! 𝑠/ − 𝑉! 𝑠

𝑠 ← 𝑠′
直到𝑠是终止状态

直到𝑉!收敛

将策略迭代中的“策略评估”步骤替换为基于同策略
（on-policy）的时序差分学习

Q学习算法

输入：马尔可夫决策过程𝑀𝐷𝑃 = (𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾)
输出：策略𝜋

等价于优化Bellman Equation



初始化𝑞!函数
循环

初始化s为初始状态
循环

𝑎 ~ 𝜋(𝑠,J)
                执行动作𝑎，观察奖励𝑅和下一个状态𝑠′
                更新𝑉! 𝑠 ← 𝑉! 𝑠 + 𝛼 𝑅 + 𝛾𝑉! 𝑠/ − 𝑉! 𝑠

𝑠 ← 𝑠/
直到𝑠是终止状态

直到𝑞!收敛

Q学习算法

输入：马尔可夫决策过程𝑀𝐷𝑃 = (𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾)
输出：策略𝜋

𝑞! 𝑠, 𝑎 ← (1 − 𝛼)𝑞! 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑅 + 𝛾 𝑞! 𝑠/, 𝑎′

等价于下式：

更新𝑞! 𝑠, 𝑎 ← 𝑞! 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑅 + 𝛾 𝑞! 𝑠/, 𝑎′ − 𝑞! 𝑠, 𝑎

直接记录和更新动作-价值函数𝑞.，也叫SARSA (State-Action-Reward-State-Action)

𝑎′ ~ 𝜋(𝑠′,J)



初始化𝑞!函数
循环

初始化s为初始状态
循环

𝑎 ∼ 𝜋(𝑠,⋅) 𝑎 = argmax0%𝑞!(𝑠, 𝑎′)
执行动作𝑎，观察奖励𝑅和下一个状态𝑠′

                更新𝑉! 𝑠 ← 𝑉! 𝑠 + 𝛼 𝑅 + 𝛾𝑉! 𝑠/ − 𝑉! 𝑠
更新𝑞! 𝑠, 𝑎 ← 𝑞! 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑅 + 𝛾 max

0%
𝑞! 𝑠/, 𝑎′ − 𝑞! 𝑠, 𝑎

𝑠 ← 𝑠′
直到𝑠是终止状态

直到𝑞!收敛 𝑞! 𝑠, 𝑎 ← (1 − 𝛼)𝑞! 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑅 + 𝛾 max
0%

𝑞! 𝑠/, 𝑎′

Q学习中直接记录和更新动作-价值函数𝑞.而不是价值函数VE，这是因为策略优化要求已知动作-价值函数qE，

如果算法仍然记录价值函数VE，在不知道状态转移概率的情况下将无法求出qE。

Q学习算法

输入：马尔可夫决策过程𝑀𝐷𝑃 = (𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾)
输出：策略𝜋

等价于下式：

直接找最佳动作！！

等价于优化Bellman Optimality Equation



Q学习算法

l 图(a)表示算法的初始状态，其中𝑎/𝑏表示对应状

态的动作-价值函数的取值，斜线上方的𝒂表示

𝒒𝝅 𝒔,上 ，斜线右侧的𝒃表示𝒒𝝅 𝒔,右

l 图(a)中显示除终止状态外的所有的向上的动作-

价值函数值为0.2，所有向右的动作-价值函数值

为0。

当然，令这些动作-价值函数的初始值全部为0也是

可以的，图(a)中所设置的初始值只是为了让这个例

子更容易说明策略学习

𝒂/b表示: 𝒂表示𝒒𝝅 𝒔,上 ，𝒃表示𝒒𝝅 𝒔,右



Q学习算法

图(a)中的红色方框代表了智能体当前所处的位置。从图(a)为出

发，在算法第5行，智能体算出应该往上走，执行这个动作，得到奖

励𝑅 = 0，并进入下一状态𝑠1 = 𝑠6（图b），因此可如下更新对应的

动作-价值函数：

𝒒𝝅 𝒔𝟏,上 ← 𝒒𝝅 𝒔𝟏,上 + 𝜶[𝑹 + 𝜸𝒎𝒂𝒙
𝒂!

𝒒𝝅 𝒔1, 𝒂1 − 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂 ]

= 𝟎. 𝟐 + 𝟎. 𝟓× 𝟎 + 𝟎. 𝟗𝟗×𝒎𝒂𝒙 𝟎, 𝟎. 𝟐 − 𝟎. 𝟐

同理算法再执行一次内层循环得到图(c)，接着得到图(d)。这个

过程中每一步都通过后续状态的动作-价值函数更新当前状态的动作

-价值函数，图(b)-(c)都没有对策略产生影响。

当智能体在图(d)中到达了损坏状态𝑠G，一个负的奖励（即奖励为

-1）使𝑞.(𝑠A,上)变为负值，此时策略𝜋(𝑠A)从“向上移动一个方格”

变成了“向右移动一个方格”，至此智能体完成了一个片段（一次

外层循环）的更新。



Q学习算法

右图展示了Q学习算法执行三个episode的过程，从第二个片段结束时起，算法已经学习

得到了沿着轨迹(𝑠#, 𝑠A, 𝑠B, 𝑠C, 𝑠D)到达目标状态𝑠D的策略。实际上，虽然此时动作-价值函数尚

未收敛，但此后策略已经不会再发生变化了。



探索与利用

如果将动作-价值函数初始化为1/−2，使智能

体更倾向于向上移动一个方格而非向右一个方格。

在这样初始策略下，Q学习执行过程如右图所示，

可见即使在Q学习算法收敛以后，所得到的策略

仍然不能使得机器人抵达目标状态𝑠D，而是沿着

轨迹(𝑠#, 𝑠A, 𝑠B, 𝑠E)导致机器人被损坏。

出现此问题的原因是𝑞+(⋅,右)的初始值太小，

导致机器人被损坏产生的−1奖励不足以推动智

能体来改变策略。既然外部刺激不足以使机器人

尝试新的策略，那么不妨从内部入手为智能体改

变固有策略来添加一个探索的动力。



探索与利用

使用估计奖励值最大的赌博机（exploitation）
探索未知奖励值的另外赌博机（exploration）

探索（exploration）和利用（exploitation）之间存在对立关系

贪心算法

𝝐-贪心算法



探索与利用
𝜖贪心（𝜖-greedy）策略

𝜖−𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦! 𝑠 = U
argmax0𝑞!(𝑠, 𝑎)

随机的𝑎 ∈ 𝐴
, 以1 − 𝜖的概率
, 以𝜖的概率

初始化𝒒𝝅函数
循环

初始化s
循环

𝒂 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱𝒂!𝒒𝝅(𝒔, 𝒂′)

执行动作𝒂，观察奖励𝑹和下一个状态𝒔′
                更新𝒒𝝅 𝒔, 𝒂 ← 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂 + 𝜶 𝑹 + 𝜸𝐦𝐚𝐱

𝒂%
𝒒𝝅 𝒔/, 𝒂′ − 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂

𝒔 ← 𝒔′
直到𝒔是终止状态

直到𝒒𝝅收敛

用𝜖贪心（𝜖-greedy）策略
代替𝑎 = argmax+!𝑞.(𝑠, 𝑎′)

在Q学习中引入探索（exploration）与利用（exploitation）机制。这一机制用用ϵ贪心（ϵ-
greedy）策略来代替a = argmax>'qF(s, a′)。用ϵ贪心（ϵ-greedy）策略定义如下：在状态s,以1
− ϵ的概率来选择带来最大回报的动作，或者以ϵ的概率来随机选择一个动作。



探索与利用

从上图可知，算法在执行了100个片段后，得到了经过轨
迹(𝑠#, 𝑠6, 𝑠C, 𝑠@, 𝑠B)到达目标状态的策略。由于𝜖贪心策略具有
概率性，因此图中的结果并不是确定的，有可能经过100个
片段仍不能得到一个合适的策略，且在图中也能发现存在还
没有被访问过的状态𝑠5。但随着迭代次数的增加，算法探索
到最优策略的可能性也会显著增加，通过适当增大参数𝜖的值
也能够促进算法乐于探索。



Q学习算法实例 CliffWalking悬崖行走

Action Space Discrete(4)

State Space Discrete(48)

State
• 4x12 矩阵
• [3, 0] 最左下角起点
• [3, 11] 右下角终点
• [3, 1..10] 最下一行从1-10格为悬崖陷阱

Action
• 0: 上
• 1: 右
• 2: 下
• 3: 左

Reward
• 每一步都会有-1的奖励，跌落悬崖有-100
的奖励



代码结构总览



on policy与off-policy

SARSA (on-policy)

Q-learning (off-policy)
学习策略和行为策略不同
• 行为策略：𝜀-greedy
• 学习策略：最大化 Q 函数

学习策略和行为策略相同
• 行为策略：𝜀-greedy
• 学习策略：𝜀-greedy



on policy与off-policy

SARSA (on-policy)

Q-learning (off-policy)



Q学习方法的核心——q_table



基于策略的强化学习

• Q-learning 本质上是值函数近似算法。本质上还是一个value-based的方法

• 值函数近似算法都是先学习动作-价值函数，然后根据估计的动作价值函数选择动作。

• 如果没有动作价值函数的估计，策略也就不会存在。

但是，强化学习的目标，是学习最优策略。
那么有没有一种可能，我们可以跳过动作价值的评估环节，
直接从输入状态，到输出策略呢？



研究策略，就先将策略参数化

状态数量太多时
有些状态可能始终无法采样到，对这些状态的q函数进行估计很困难

状态数量无限时
不可能用一张表（数组）来记录q函数的值

若将强化学习算法应用在机械臂上，状态数量将是无限的：
1. 连续状态空间：
机械臂的状态通常由其关节角度、关节速度、末端执行器的位置
和速度等参数组成。
这些参数通常是连续的实数值，而不是离散的有限集合。
例如，一个具有6个自由度的机械臂，其每个关节的角度和速度都
是连续变量，这就导致状态空间是一个高维的连续空间。

2. 高维状态空间：
机械臂的每个关节都可以独立运动，导致状态空间的维度随着关
节数量的增加而增加。
例如，一个6自由度的机械臂，如果每个关节的角度和速度都需要
描述，那么状态空间的维度至少是12维（6个角度和6个速度）。



DQN(Deep Q-learning)

初始化𝒒𝝅函数的参数𝜽
循环

初始化s为初始状态
循环

采样𝒂 ∼ 𝝐−𝒈𝒓𝒆𝒆𝒅𝒚𝝅 𝒔; 𝜽
执行动作𝒂，观察奖励𝑹和下一个状态𝒔′

                

𝒔 ← 𝒔′
直到𝒔是终止状态

直到𝒒𝝅收敛

用一个非线性回归模型来拟合𝒒函数
（例如：深度神经网络）

l 能够用有限的参数刻画无限的状态

l 由于回归函数的连续性，没探索过的状态也可通过周围的状态来估计

更新𝒒𝝅 𝒔, 𝒂 ← 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂 + 𝜶 𝑹 + 𝜸𝐦𝐚𝐱
𝒂!

𝒒𝝅 𝒔1, 𝒂′ − 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂



DQN(Deep Q-learning)

初始化𝒒𝝅函数的参数𝜽
循环

初始化s为初始状态
循环

采样𝒂 ∼ 𝝐−𝒈𝒓𝒆𝒆𝒅𝒚𝝅 𝒔; 𝜽
执行动作𝒂，观察奖励𝑹和下一个状态𝒔′

                损失函数𝐋 𝜽 = 𝟏
𝟐
𝑹 + 𝜸𝐦𝐚𝐱

𝒂!
𝒒𝝅 𝒔1, 𝒂1; 𝜽 − 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂; 𝜽

𝟐

根据梯度 ⁄𝝏𝑳(𝜽) 𝝏𝜽更新参数𝜽
𝒔 ← 𝒔′

直到𝒔是终止状态
直到𝒒𝝅收敛

用一个非线性回归模型来拟合𝒒函数
（例如：深度神经网络）

l 能够用有限的参数刻画无限的状态

l 由于回归函数的连续性，没探索过的状态也可通过周围的状态来估计

更新𝒒𝝅 𝒔, 𝒂 ← 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂 + 𝜶 𝑹 + 𝜸𝐦𝐚𝐱
𝒂!

𝒒𝝅 𝒔1, 𝒂′ − 𝒒𝝅 𝒔, 𝒂



Value-Based RL: DQN

• SARSA通过直接更新q值，从而不依赖于转移函数 𝑃 (𝑠B|𝑠, 𝑎)

• Q-Learning相比SARSA，摆脱当前策略直接优化目标，更高效，最终效果
更好，但会做出一些更冒险的决策

• Q-Learning用一个 Q 函数计算出的目标值 (R + γ * max Q)，来逼近和更
新它自己对当前状态-动作对 (s, a) 的估计值 Q(s, a)

• DQN用神经网络直接拟合策略，拓展了Q-learning，解决了现实问题中状
态空间过大难建模的问题
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策略梯度法（Policy Gradient Methods）

通过直接参数化（即用神经网络来表示）策略函数的方法求解强化学习问题，由于算法需要求
参数化的策略函数的梯度，因此这些方法称为策略梯度法（Policy Gradient Methods）

l 这是一个关于参数𝜽的函数，其值为从初始状态出发的价值函数。如果能求出梯度𝛻𝜽𝐽(𝜽)，就可以

用梯度上升（Gradient Ascent）法求解这个问题了，即求解价值函数的最大值。

l 策略函数的参数化可以表示为𝜋𝜽(𝑠, 𝑎)，其中𝜽为一组参数，函数取值表示在状态𝑠下选择动作𝑎的概率。

和Q学习的𝜖贪心策略相比，这种参数化的一个显著好处是：选择一个动作的概率是随着参数的改变而光

滑变化的，实际上这种光滑性对算法收敛有更好的保证。

l 为了优化策略函数，首先需要有一个对策略函数优劣进行衡量的标准。不妨假设强化学习问题的初始状

态为𝑠7，不难定义算法希望达到的最大化目标为

𝐽 𝜽 ≔ 𝑉.𝜽(𝑠$)



策略梯度法（Policy Gradient Methods）

𝜇.𝜽(𝑠)称为策略𝜋𝜽的策略分布（这里假设折扣系数𝛾 = 1）。

• 在连续问题中，𝜇.𝜽(𝑠)为算法在策略𝜋𝜽安排下从𝑠$出发经过无限多步后位于状态𝑠的概率；

• 在离散问题中，𝜇.𝜽(𝑠)为归一化后的算法从𝑠$出发访问𝑠次数的期望。当𝛾 ∈ (0,1)时，则需要给每个状

态的𝜇.𝜽(𝑠)值加上一个权重。在保证算法通用性的前提下，为了简化说明，下文在进行公式推导时始

终假设𝛾 = 1，但是在算法流程中会体现折扣系数𝛾的影响。

上式称为策略梯度定理（Policy Gradient Theorem），它提供了策略梯度法的求解思路：

如果能够计算或估计策略函数的梯度，智能体就能直接对策略函数进行优化。

𝛻𝜽𝐽 𝜽 = 𝛻𝜽F
.

𝜇+𝜽 𝑠 F
,

𝑞+𝜽 𝑠, 𝑎 𝜋𝜽 𝑠, 𝑎 ∝F
.

𝜇+𝜽 𝑠 F
,

𝑞+𝜽 𝑠, 𝑎 𝜵𝜽𝝅𝜽 𝒔, 𝒂

= 𝔼𝒮,𝒜 [𝛻Jln𝜋J s, 𝑎 𝑞+8 𝑠, 𝑎 ]
因为∇π=π⋅∇lnπ



策略梯度法（Policy Gradient Methods）

• 利用得到的梯度，我们就可以基于梯度下降更新参数

• 第一步，梯度下降
𝜽𝒕=𝟏 = 𝜽𝒕 + 𝛼𝛻𝜽𝐽 𝜽 = 𝜽𝒕 + 𝛼𝔼𝒮,𝒜 [𝛻£ln𝜋£ s, 𝑎 𝑞;# 𝑠, 𝑎 ]

• 第二步，随机找一个样本
𝜽𝒕=𝟏 = 𝜽𝒕 + 𝛼𝛻𝜽𝐽 𝜽< = 𝜽𝒕 + 𝛼𝛻£ln𝜋£ 𝑠<, 𝑎< 𝑞;# 𝑠<, 𝑎<

• 第三步，因为q未知，想办法估计一下当前的动作价值𝑞;#
𝜽𝒕=𝟏 = 𝜽𝒕 + 𝛼𝛻𝜽𝐽 𝜽< = 𝜽𝒕 + 𝛼𝛻£ln𝜋£ 𝑠<, 𝑎< 𝑞¤ 𝑠<, 𝑎<



策略梯度法（Policy Gradient Methods）

• 如果用蒙特卡洛方法来估计q值，这个算法就是REINFORCE



策略梯度——离散动作空间



策略梯度——连续状态空间



策略梯度——连续状态空间



Actor-Critic算法

• 同时设计Policy和Value的显式计算



Actor-Critic算法
是否能够从时序差分的角度设计一个策略梯度求解方法呢？
现代强化学习中最重要的方法：Actor-Critic算法

• 演员（actor），负责动作的选择，代表策
略——policy network

• 价值函数就像一个评论家（critic），评价执
行者选出的动作的好坏——value network

• Actor在状态S下，根据策略网络P做出行动A，
得到神经网络R和S’的输出，将其输出反馈
给Critic；

• 经过Critic神经网络计算得出误差td_error；
• td-error用来更新Critic自身的神经网络，使

Critic更加准确地估计出动作-价值函数，同时
也将传输给Actor神经网络，更新Actor的神
经网络参数。



Proximal Policy Optimization算法

[Schulman et al., 2017] 将Actor-Critic框架与信任域优化技术相结合，提出：近端策略优化（Proximal 

Policy Optimization，PPO）算法。

• PPO算法通过限制策略更新的幅度，从而提高算法的稳定性。

• OpenAI当年在发布PPO算法时称之为 Default Reinforcement Learning算法，足见其易用性与效果之惊

艳。

2w次引用



Proximal Policy Optimization算法

Tip1:增加一个基线(baseline)

策略梯度方法在更新策略时，基本思想就是增加reward大的动作出现的概率，减小reward小的策

略出现的概率。那如果奖励一直为正怎么办？增加一个奖励的基线，让reward有正有负。一般增加

的基线是所获得奖励的平均值：



Proximal Policy Optimization算法

Tip2:重要性采样（importance sampling）

PPO想要做到一次采样多次训练的效果，让采样到的数据可以重复使用；

这就涉及到采样的问题：无法直接从分布p(x)（当前策略下的行为分布）采样，但可以从另一个分

布q(x)（旧策略下的行为分布）采样，这样的数据怎么用呢？用重要性权重来修正采样偏差，若p(x)

和q(x)偏差大，则这个样本在估值中贡献大，反之则说明这个样本重要性低。

当前策略/旧策略



Proximal Policy Optimization算法

Tip3: clip裁剪防止更新梯度过大

我们希望θ和θ'不能差太远，这并不是说参数的值不能差太多，而是说，输入同样的state，网络得

到的动作的概率分布不能差太远。

下图中绿色的线代表min中的第一项，即不做任何处理；蓝色的线为第二项，如果两个分布差距太

大，则进行一定程度的裁剪。最后对这两项再取min，防止了θ更新太快。



Policy-Based RL: PPO

• 策略梯度法的目标是直接优化策略参数 𝜃，以最大化期望回报 𝐽 𝜃

• 其关键突破在于使用对数似然技巧 ∇£𝜋£ = 𝜋£ ⋅ ∇£ ln 𝜋£，将对期望的梯度
（一个难以通过采样解决的积分问题）转化为一个期望内的梯度（一个可以
通过采样轻松估计的期望问题）

• Actor-Critic是Value-based和Policy-based的结合

• PPO通过工程化技巧成为了广为应用RL技术



What’s Next：具身智能

https://vpg.cs.princeton.edu/



具身智能

https://www.figure.ai/



具身智能

英伟达发布人形机器人通用基础模型Project GR00T和新型计算机 Jetson Thor
18 March 2024



具身智能

Tesla's Optimus robots were serving drinks, handing out gift bags, and 
dancing at the company's 'We, Robot' event

9 October 2024
https://www.tesla.com/we-robot 

https://www.youtube.com/watch?v=Q9Ze7OSfZzE 

https://www.tesla.com/we-robot
https://www.tesla.com/we-robot
https://www.tesla.com/we-robot
https://www.youtube.com/watch?v=Q9Ze7OSfZzE


小结

• RL采用与传统机器学习不同的问题定义方式

• 其理论普遍建立在马尔可夫决策过程与贝尔曼方程之上

• 主要分为两大流派：
• Value-Based（SARSA->Q-Learning->DQN）
• Policy-Based（Actor-Critic->PPO）

• 这些代表性方法大多是对早期理论的工程化实现与改进。

• 现代RL的解决方案倾向于融合两大流派，形成混合方法。


