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1. 强化学习、探索与利用

2. MDP和动态规划

3. 值函数估计

4. 无模型控制方法

5. 规划与学习

6. 参数化的值函数和策略

7. 深度强化学习价值方法

8. 深度强化学习策略方法

9. 基于模型的深度强化学习

10. 模仿学习

11. 离线强化学习

12. 参数化动作空间

13. 目标导向的强化学习

14. 多智能体强化学习

15. 强化学习大模型

16. 技术交流与回顾

强化学习基础部分 强化学习前沿部分



模型预测控制
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基于模型的强化学习

 智能体和动态环境做交互的过程，可以使用一个环境模型（即一个模
拟器）来替代

智能体

真实环境

𝜋(𝑎|𝑠)

𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

{(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)}

经验数据

 真实环境

• 状态转移动态 𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)

• 奖励函数 𝑟(𝑠, 𝑎)
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基于模型的强化学习

 智能体和动态环境做交互的过程，可以使用一个环境模型（即一个模
拟器）来替代

智能体

环境模型

𝜋(𝑎|𝑠)

Ƹ𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

{(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)}

模拟数据

 真实环境

• 状态转移动态 𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)

• 奖励函数 𝑟(𝑠, 𝑎)

 环境模型

• 状态转移动态 Ƹ𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)

• 奖励函数 Ƹ𝑟(𝑠, 𝑎)



复习：Dyna (集成规划、决策和学习)

6

经验的不同用途

 更新模型

• 模型学习, 或间接强化学习

• 对经验数据的需求少

 更新值函数和策略

• 直接强化学习（无模型强
化学习）

• 简单且不受模型偏差的影
响

值函数/策略

经验模型

直接强化
学习

行动规划

模型学习

是否有一种方法不用学习值函数和策略，直
接基于模型就可以工作呢？- 模型预测控制



模型预测控制
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基于模型的规划

 模型预测控制MPC：在每个时间步，MPC算法采样多条轨迹，从这
些轨迹中得到经验最优轨迹，然后取该轨迹的第一个动作来执行，如
此往复，指导任务介绍。

模型预测控制方法不用学习值函数和策略，
直接基于模型就可以工作
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打靶法

01
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打靶法

 一种不用构建智能体的计算模块（值函数和策略），直接使用环境模
型来规划下一个动作的方法

 从当前状态𝑠0出发

 对于每个候选动作𝑎0，附上一个长度为𝑇的随机动作序列，得到
[𝑎0, 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑇]

 可以通过此动作序列与环境模型交互出一条轨迹
[𝑠0, 𝑎0, Ƹ𝑟0, Ƹ𝑠1, 𝑎1, Ƹ𝑟1, Ƹ𝑠2, 𝑎2, Ƹ𝑟2, … , Ƹ𝑠𝑇 , 𝑎𝑇 , Ƹ𝑟𝑇]

 基于此采样轨迹，可以对(𝑠0, 𝑎0)计算得到一个经验性的价值

෠𝑄 𝑠0, 𝑎0 =෍
𝑡=0

𝑇

𝛾𝑡 Ƹ𝑟𝑡

 以上操作对每个候选动作计算一次，选择一个最高经验性价值的动作
来执行

𝜋 𝑠 = argmax𝑎 ෠𝑄 𝑠0, 𝑎
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打靶法

 注：打靶法中每次动作序列[𝑎0, 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑇]是随机采样的

 优点：

• 实现十分简单

• 无训练开销（例如没有梯度计算）

• 不需要提前设置任务具体的时间步长度

 缺点：很高的不确定性（方差大），可能无法选择到最优的动作

 一种改进方法：交叉熵方法
（Cross Entropy Method,
CEM）

• 交叉熵方法维护一个之前带来较高
奖励值的动作分布，其打靶法中的
随机动作序列从该动作分布中采样
得到
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PETS算法

02
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PETS算法

 PETS算法全称为probabilistic ensembles with trajectory 
sampling，是使用MPC的一种基于模型的强化学习算法

 集成中每个单模型是一个神经网络构建的高斯过程

 PE代表环境模型的概率集成，以刻画模型对环境的两种不确定性

1. 不同单模型之间的不一致性刻画出整
个PE在数据缺少的区域的认知不确定
性（epistemic uncertainty）

高斯过程

集成损失

2. 每一个高斯过程建模真实随机环境的偶
然不确定性（aleatoric uncertainty）

Chua, Kurtland, et al. Deep reinforcement learning in a handful of trials 
using probabilistic dynamics models. NIPS 2018.
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PETS算法

 PETS算法全称为probabilistic ensembles with trajectory 
sampling，是使用MPC的一种基于模型的强化学习算法

 集成中每个单模型是一个神经网络构建的高斯过程

 TS代表集成环境模型的轨迹采样，每一次预测我们会从𝑁个模型中挑
选一个来进行预测，因此一条轨迹的采样会使用到多个环境模型

高斯过程

集成损失

Chua, Kurtland, et al. Deep reinforcement learning in a handful of trials 
using probabilistic dynamics models. NIPS 2018.
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PETS算法的实验

Chua, Kurtland, et al. Deep reinforcement learning in a handful of trials 
using probabilistic dynamics models. NIPS 2018.



基于模型的策略优化

张伟楠 – 上海交通大学
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复习：基于模型的强化学习

 智能体和动态环境做交互的过程，可以使用一个环境模型（即一个模
拟器）来替代

智能体

环境模型

𝜋(𝑎|𝑠)

Ƹ𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

{(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)}

模拟数据

 真实环境

• 状态转移动态 𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)

• 奖励函数 𝑟(𝑠, 𝑎)

 环境模型

• 状态转移动态 Ƹ𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)

• 奖励函数 Ƹ𝑟(𝑠, 𝑎)



复习：Dyna (集成规划、决策和学习)
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算法: 表格 𝐃𝐲𝐧𝐚 − 𝐐

对于所有的 𝑠 ∈ 𝒮 和 𝑎 ∈ 𝒜 𝑆 ，初始化值函数
𝑄 𝑠, 𝑎 和模型 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑠, 𝑎)
重复以下步骤:

1. 令 𝑆 ← 当前（非终止）状态
2. 令 𝐴 ← 𝜖-greedy(𝑆, 𝑄)
3. 做动作 𝐴；得到奖励 𝑅 和状态 𝑆′

4. 令 𝑄 𝑆, 𝐴 ← 𝑄 𝑆, 𝐴 + 𝛼 𝑅 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑆′, 𝑎 − 𝑄 𝑆, 𝐴

5. 令𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 𝑆, 𝐴 ← 𝑅, 𝑆′（假设是确定性环境)
6. 重复以下步骤𝑛次:

a. 令 𝑆 ← 随机采样之前见过的状态
b. 令 𝐴 ← 随机采样之前在状态𝑆做过的动作
c. 令 𝑅, 𝑆′ ← 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 𝑆, 𝐴

d. 𝑄 𝑆, 𝐴 ← 𝑄 𝑆, 𝐴 + 𝛼 𝑅 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑆′, 𝑎 − 𝑄 𝑆, 𝐴

值函数/策略

经验模型

直接强化
学习

行
动

一步
规划

模型学习
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复习：PETS算法

 PETS算法全称为probabilistic ensembles with trajectory 
sampling，是使用MPC的一种基于模型的强化学习算法

 集成中每个单模型是一个神经网络构建的高斯过程

 TS代表集成环境模型的轨迹采样，每一次预测我们会从𝑁个模型中挑
选一个来进行预测，因此一条轨迹的采样会使用到多个环境模型

 PE代表环境模型的概率集成，以刻画模型对环境的两种不确定性

Chua, Kurtland, et al. Deep reinforcement learning in a handful of trials 
using probabilistic dynamics models. NIPS 2018.
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思考问题

 问题：如果将PETS类的多步模拟数据用于训练智能体策略或价值函
数，会怎么样？是否能提升智能体学习的样本效率？

PETS

智能体

使用模拟数据训练智能体

智能体决策
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分支推演

 分支推演（Branched Rollout）

• 从之前策略采样的真实轨迹中随机选择一个状态作为起点，使用环境模
型和智能体当前策略做交互，采样𝑘步得到一条分支轨迹

 Dyna算法可以看出是𝑘 = 1时的分支推演特例

 使用真实数据和推演数据共同训练智能体的策略

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.c
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分支推演

 分支推演（Branched Rollout）

• 从之前策略采样的真实轨迹中随机选择一个状态作为起点，使用环境模
型和智能体当前策略做交互，采样𝑘步得到一条分支轨迹

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.

 使用真实数据和推演数据共同训练智能体的策略

 Dyna算法可以看出是𝑘 = 1时的分支推演特例

 𝑘越大，推演的数据也不准，价值越低；𝑘越小，算法样本效率越低

 问题：当环境模型不可避免地有一定不准确度时，如何做好 𝑘 的选择？
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基于模型的强化学习中对策略价值误差的分析

 策略价值误差

 策略价值误差和算法样本效率之间的关系

策略价值误差|𝜂 𝜋 − ො𝜂[𝜋]|越低 更多使用模型做推演 样本效率更高

 策略价值误差与模型泛化误差以及策略偏移程度之间的定量关系

基于模型的强化学习思路：
1. 推导策略价值误差界𝐶
2. 设计算法降低𝐶模型泛化

误差
策略偏移

程度

策略在真实环
境中的价值

策略在环境模
型中的价值

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.

|𝜂 𝜋 − ො𝜂[𝜋]|

𝜂 𝜋 − Ƹ𝜂 𝜋 ≤ 𝐶(𝜖𝑚, 𝜖𝜋)
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在分支推演对策略价值误差的分析

 量化模型泛化误差和策略偏移程度为

 策略价值误差界可写为

 问题：多大的𝑘使得误差界最小？

模型泛化误差

策略偏移程度

随𝑘变大而变小 随𝑘变大而变大

 推导结论：当比率
足够小时，𝑘求导
极值点为𝑘 > 0

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.
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适合的实验环境

 基于Gym和Mujoco的机器人控制和
运动的环境满足此特性

Swimmer HalfCheetah Ant

Hopper Walker2d Humanoid

Cartpole

InvertedPendulum

 推导结论：当比率 足够小时，
𝑘求导极值点为𝑘 > 0

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.
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适合的实验环境

 当比率
足够小时，𝑘
求导极值点为
𝑘 > 0

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.
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基于模型的策略优化算法MBPO

 MBPO算法要点

• 分支推演的起点是从真实经验轨迹中采样任何的状态，而不是一定从初
始状态开始推演

• 分支推演的步数k取决于环境模型和策略

• 得到推演数据后，使用Soft AC算法训练策略

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.
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基于模型的策略优化算法MBPO的实验结果

Janner, Michael, et al. When to Trust Your Model: Model-Based Policy Optimization. NIPS 2019.
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总结基于模型的强化学习

 智能体和动态环境做交互的过程，可以使用一个环境模型（即一个模
拟器）来替代

智能体

环境模型

𝜋(𝑎|𝑠)

Ƹ𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

{(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)}

模拟数据

 基于模型的强化学习是提升强化学习样本效率的主流方法

• 模型预测控制方法：PETS

• 基于模型的策略优化方法：MBPO
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