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强化学习及其在电脑围棋中的应用

陈兴国 1, 2 俞 扬 2

摘 要 强化学习是一类特殊的机器学习, 通过与所在环境的自主交互来学习决策策略, 使得策略收到的长期累积奖赏最大.

最近, 在围棋和电子游戏等领域, 强化学习被成功用于取得人类水平的操作能力, 受到了广泛关注. 本文将对强化学习进行简

要介绍, 重点介绍基于函数近似的强化学习方法, 以及在围棋等领域中的应用.
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Reinforcement Learning and Its Application to the Game of Go
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Abstract Reinforcement learning is a particular type of machine learning that autonomously learns from interactions

with the environment, so that its long-term reward is maximized. It has recently been successfully applied to playing

the game of Go and video games, and human expert level is demonstrated. Since these results are receiving increasing

attentions, this paper briefly introduces reinforcement learning, focusing on the methods with function approximation,

and its applications in the game of Go.
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强化学习 (Reinforcement learning, RL) 是机
器学习的子领域[1]. 在强化学习中, 机器 (常被称为
智能体/Agent) 被放置在一个环境中, 如图 1 所示,
需要通过与环境的交互, 即观察环境状态、在环境中
执行动作、并接收环境的奖赏反馈, 从而自主地了解
环境并完成任务. 通常强化学习的结果是得到一个
策略, 对于任意的状态, 该策略可给出相应的动作,
学习的目标是获得最优的策略, 使得机器收到的累
积奖赏最大[2−3]. 强化学习与其他机器学习任务 (例
如监督学习) 的显著区别在于, 首先没有预先给出训
练数据, 而是要通过与环境的交互来产生, 其次在环
境中执行一个动作后, 没有关于这个动作好坏的标
记, 而只有在交互一段时间后, 才能得知累积奖赏,
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从而推断之前动作的好坏. 例如, 在下棋时, 机器没
有被告知每一步落棋的决策是好是坏, 直到许多次
决策分出胜负后, 才收到了总体的反馈, 并从最终的
胜负来学习, 以提升自己的胜率. 可见强化学习需要
探索环境、并从滞后的反馈中学习, 也正因此, 强化
学习被用于许多自主学习问题中, 例如自动驾驶、机
器人操控、推荐系统等等.

图 1 强化学习

Fig. 1 Illustration of reinforcement learning

经典强化学习方法针对离散状态和动作空间,
然而在许多应用中状态和动作空间往往是连续的,
因此基于函数近似的强化学习近年来得到了关注.
多种表示方法的发展使得强化学习能够有效处理连

续状态空间的学习任务, 尤其是基于深度神经网络
的函数近似强化学习方法在围棋和电子游戏领域中

取得了显著的进步. 本文对强化学习的基本内容进



686 自 动 化 学 报 42卷

行介绍: 第 1 节介绍经典强化学习方法, 第 2 节介
绍函数近似的强化学习, 第 3 节介绍强化学习在游
戏和围棋中的应用, 第 4 节总结本文.

1 经典强化学习

强化学习的经典研究基于马尔科夫决策过程

(Markov decision process, MDP), 算法的主要思想
是在 MDP 上进行动态规划, 寻找最大化累积奖赏
的策略.

1.1 马尔科夫决策过程

通常假设强化学习任务满足马尔科夫性, 形式
化为 MDP: 每个 MDP 由一个四元组 〈S,A, T, R〉
组成, 其中 S 表示状态空间, A 表示动作空间,
T : S × A × S → [0, 1] 是状态转移函数, 表示在
一个状态下执行一个动作后转到另一个状态的概率,
R : S × A → R是奖赏函数, 表示发生状态转移时
环境给出的立即奖赏. 通常, 在强化学习任务中, T

和 R 是未知的, 需要机器去探索, 有的问题上 S 也

是未知的, 只有访问到的状态才能知道这个状态的
存在.
机器从状态 s出发, 采取动作 a ∈ A(s), 收到环

境会反馈的奖赏 R(s, a), 并且以 T (s, a, s′) 的概率
转移到一个新状态 s′ ∈ S, 其中 A(s)表示在状态 s

可采取动作的集合. 此过程可无限进行下去, 也可以
到终止状态处结束.

策略 π 为状态到动作的映射: S × A → [0, 1].
强化学习的目标是找到一个最优策略 π∗ 以最大化
累计奖赏 Rπ:

π∗ = arg max
π

Rπ

累积奖赏可以有多种计算方式, 对于机械控制等
任务, 常用的是基于折扣系数的累积奖赏: Rπ =
Eπ[

∑∞
t=0 γtrt], 其中, γ ∈ [0, 1] 是折扣因子, rt

是在时间步 t 的奖赏, Eπ[·] 是策略 π 下的期望;
而在下棋游戏等任务中, 常用 T 步累积奖赏:
Rπ = Eπ[

∑T

t=0 rt].

1.2 值函数

对于一个策略, 如果我们可以在一个状态上就
看到这个策略未来将会取得的累积奖赏, 这将为强
化学习带来很大的方便, 提供这种功能的函数在强
化学习中成为值函数 (Value function). 值函数可以
分为两类: 状态值函数 V (s)和状态 – 动作对值函数
Q(s, a). 其中, 给定一个稳定策略 π, 以折扣累积奖
赏为例, 状态值函数定义如下:

V π(s) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt|s0 = s

]

状态 –动作对值函数定义如下:

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt|s0 = s, a0 = a

]

基于 T 步累积奖赏的值函数也相似定义. 从以上
定义, 我们可以看到它们分别是某个状态、某个状
态 –动作对下的累计奖赏的期望值. 因此, 只要获取
最优值函数就可以最大化累计奖赏, 这与强化学习
的目标是一致的.
基于最优策略 π∗, 可以定义最优状态值函数:

V ∗(s) = Eπ∗

[ ∞∑
t=0

γtrt|s0 = s

]

以及最优状态 –动作对值函数:

Q∗(s, a) = Eπ∗

[ ∞∑
t=0

γtrt|s0 = s, a0 = a

]

如果我们在时间上将值函数展开一步, 根据 Bell-
man最优等式, 可有:

V ∗(s) = max
a

E[rt+1 + γV ∗(st+1)|st = s, at = a] =

max
a

∑
s′

T (s, a, s′)[R(s, a) + γV ∗(s′)] (1)

以及

Q∗(s, a) = E[rt+1 + γ max
a′

Q∗(st+1, a
′)|st = s, at =

a] =
∑

s′
T (s, a, s′)[R(s, a) + γ max

a
Q∗(s′, a)]

(2)

由上述两式可知两种值函数存在以下关系:

V ∗(s) = max
a

Q∗(s, a) (3)

1.3 策略求解

在经典强化学习中, 求解策略是通过求解值函
数来完成,而求解值函数,则是使用动态规划的思想,
根据式 (1) 和式 (2) 的展开形式来求解. 求解最优
策略的过程可以统一在广义策略迭代 (Generalized
policy iteration, GPI) 下.

如图 2 所示, 广义策略迭代包含两个交互过程:
策略评估 (Policy evaluation) 和策略改进 (Policy
improvement). 其中, 策略评估指的是根据当前的
策略评估值函数, 而策略改进指的是对当前值函数
取最优以获得新的策略. 该过程亦可描述如下:

π0
E−→ V π0 I−→ π1

E−→ V π1 I−→ · · · I−→ π∗
E−→ V ∗

其中, V πi 表示第 i次交互中策略 πi 对应的值函数.
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图 2 广义策略迭代: 值函数与策略交互直到最优

Fig. 2 General value iteration: iterative update between

the value function and the policy until convergence

1.4 基于表格值的经典算法

由于经典强化学习中状态空间和动作都是离散

有限的, 可以使用表格来记录值函数, 即表格值: 值
函数为每个状态或状态 –动作对分配一个存储空间,
记录其对应的函数值. 基于表格值的经典强化学习
算法包括时序差分 (Temporal difference, TD) 学习
算法、Sarsa 学习算法以及 Q 学习 (Q-learning) 算
法等. 其中, TD 算法为预测型算法, 用于策略评估,
即其学习对象为 V 函数; Sarsa 学习和 Q 学习算法
为控制型算法, 用于求解最优策略, 即学习对象为 Q
函数. 这三种经典算法的值函数更新公式可以统一
为

f(ωt) ← f(ωt) + αδ (4)

其中

δ ← (rt + γf(ω′t))− f(ωt) (5)

α ∈ (0, 1) 为学习率, f : Ω → R 为值函数, ω ∈ Ω
为更新点, ω′ ∈ Ω 为后继. 若值函数 f 为状态值函

数 V , 则 Ω = S; 若值函数 f 为状态动作对值函数

Q, 则 Ω = S × A. 给 f , ω, ω′ 赋上具体内容时, 如
表 1 所列, 以上更新公式就对应了具体的算法. 以
Q 学习为例, 当 f 为 Q 函数, ω 为状态 –动作, ω′

为贪心策略时, 就得到了如下所示的 Q 学习方法.

表 1 经典算法中值函数更新公式的区别与联系

Table 1 Updating formulas in classical

reinforcement learning

算法 f ωt ω′

TD V st st+1

Sarsa Q (st, at) (st+1, at+1)

Q 学习 Q (st, at)
(
st+1, arg max

a′∈A
Q(st+1, a′)

)

Q学习算法伪码.
1. 初始化 Q(s, a) 为任意值

2. Repeat (每个 episode)

3. s ← episode 的初始状态

4. Repeat (episode 的每步):

5. a ← 根据状态 s 及策略 π 选择的动作

6. 采取动作 a, 观察奖赏 r 和后继状态 s′

7. δ ← r + γ maxa′ Q(s′, a′)−Q(s, a)

8. Q(s, a) ← Q(s, a) + αδ

9. s ← s′

10. Until s 是结束状态

10. Until episode 用完

经过理论分析, 上述算法的收敛性得到了严格
证明, 如 TD 学习[4−5]、Sarsa 学习[6]、Q 学习[7−9].
并且, 这些算法在小规模离散空间的强化学习任务
中有着非常出色的表现.

2 函数近似强化学习

虽然基于表格的经典算法在小规模离散空间的

强化学习任务上表现不错, 但更多的实际问题中状
态数量很多, 甚至是连续状态空间, 这时经典强化
学习方法难以有效学习. 特别对于连续状态空间离
散化的方法, 当空间维度增加时, 离散化得到的状态
数量指数增加, 可见基于表格值的强化学习算法不
适用于大规模离散状态或者连续状态的强化学习任

务[2], Bellman 用 “维度灾难” 来描述这一困难.
研究人员从不同的角度试图克服维度灾难.

例如, 分层强化学习 (Hierarchical reinforcement
learning) 采用了 “分而治之” 的思想, 把一个强
化学习问题分解成一组具有层次的子强化学习问

题, 降低了强化学习问题的复杂度[10−20]; 迁移强化
学习 (Transfer learning in reinforcement learning)
侧重于如何利用一个已学习过的强化学习问题的经

验提高另一个相似但不同的强化学习问题的学习性

能[17, 21−30];函数近似 (Function approximation)则
将策略或者值函数用一个函数显示描述[4, 31−39] 等.
这三类方法分别从不同角度求解维度灾难问题, 其
中函数近似方法是最直接的求解方法, 受到了很多
关注.
根据函数近似的对象不同划分, 可以分为策略

搜索 (Policy search)和值函数近似 (Value function
approximation).

1) 策略搜索指直接在策略空间进行搜索, 又
分为基于梯度 (Gradient-based) 的方法和免梯度
(Gradient-free) 方法.

基于策略梯度的方法: 从一个随机策略开始, 通
过策略梯度上升的优化方法不断地改进策略, 例如
通用策略梯度方法 (Policy gradient method)[40]、自
然策略梯度方法 (Natural policy gradient)[41]、自然
演员 –评论员方法 (Natural actor-critic)[42];
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免梯度方法: 从一组随机策略开始, 根据优胜
劣汰的原则, 通过选择、删除和生成规则产生新
的一组策略, 不断迭代这个过程以获取最优策略,
例如遗传算法 (Genetic algorithm)[43]、交叉熵方
法 (Cross entropy methods)[44−45]、蚁群优化算法

(Ant colony optimizaition) 等.
2) 值函数近似指在值函数空间进行搜索, 又

分为策略迭代 (Policy iteration) 和值迭代 (Value
iteration).

策略迭代: 从一个随机策略开始, 通过策略评估
(Policy evaluation) 和策略改进 (Policy improve-
ment) 两个步骤不断迭代完成, 例如最小二乘策
略迭代 (Least squares policy iteration)[35, 46]、λ

最小二乘策略迭代 (Least squares λ policy itera-
tion)[47−48]、改进的策略迭代 (Modified policy iter-
ation)[49−50];
值迭代: 从一个随机值函数开始, 每步迭代更新

改进值函数. 由于天然的在线学习 (Online learn-
ing) 特性, 值迭代是强化学习研究中的最重要的研
究话题.
而根据函数模型的不同划分, 函数近似包括基

于线性值函数近似的强化学习、基于核方法的强化

学习、基于加性模型的强化学习和基于神经网络的

强化学习. 下面我们从函数模型的角度介绍相关工
作.

2.1 基于线性值函数近似的强化学习

线性值函数近似通过一组特征 φ和对应权重 θ

的线性乘积来估计某个状态 s的值:

Vθ(s) =
n∑

i=1

θiφi(s) (6)

在强化学习函数近似中, 线性函数近似因其简便实
现以及简易分析的特点, 引起了强化学习研究者的
广泛关注, 并得到了深入研究. 其相关工作主要从两
个方面展开: 梯度法和最小二乘法.

梯度法: 1988 年, Sutton首次提出了线性时间
差分学习 (Linear temporal difference, linear TD)
以及 TD(λ)算法[4], 并证明了线性 TD(0) 在最小化
均方差 (Mean square error, MSE) 意义下的收敛
性[4]. 1997 年, Tsitsiklis 等证明了线性 TD(λ) 的
收敛性, 并给出了误差界[51]. 然而当学习率 α 或

者资格跟踪参数 e 选得不合适时, 线性 TD(λ) 甚
至会发散[32]. Bradtke 等在 1995 年提出的 “归一
化线性 TD(λ)” (Normalized TD(λ))[32], 它不修改
调整的方向, 而是限定调整值的大小, 以此减少 TD
不稳定行为的几率. 1995 年, Baird 等提出了一种
的残差法 (Residual algorithms), 在保证残差梯度

法的收敛性的同时, 提高了收敛速度[52]. 2008 年,
Sutton 等提出了梯度时间差分学习 (Gradient tem-
poral difference, GTD) 算法, 该算法的复杂度为
O(n), 适用于离策略的学习, 并且被证明可以收敛
到最小二乘解[53]. 不过, GTD 算法与传统的线性
TD 方法比, 收敛速度要慢很多. 上述几种算法的
目标是最小化 Bellman 均方差 (Mean square Bell-
man error, MSBE), 与此不同, 2009 年, Sutton 等
提出了两种具有里程碑意义的新型算法, GTD 二代
(GTD2) 以及 TDC, 这两种算法的目标是最小化投
影 Bellman 均方差 (Mean square projected Bell-
man error, MSPBE)[39]. Sutton 等人揭示了这两
种算法才是真正的梯度下降方法 (换序二次偏导值
相等), 它们的计算复杂度为 O(n), 并且收敛的速度
比 GTD 要快很多, 但比直接梯度法和残差梯度法
慢. 2010 年, Maei 通过最小化 λ-权重的 MSPBE,
得到了一个学习预测算法 GQ(λ)[54], 并且将之扩展
为一个学习控制算法 Greedy-GQ[55].

最小二乘法: 1996 年, Bradtke 等提出了最小
二乘时间差分算法 (Least square temporal differ-
ence, LSTD)[33]. Boyan 于 2002 年将 LSTD 扩展
到 LSTD(λ)[34]. 2003 年 Lagoudakis 提出了最小
二乘策略迭代算法 (Least square policy iteration,
LSPI),以获得更好的稳定性[35]. Bradtke等于 1996
年根据增量求逆技巧, 提出了在线的递归 LSTD 算
法 (Recursive LSTD, RLSTD)[33]. RLSTD 每步的
计算复杂度依然是 O(n2), 这对于很多具有大量特
征的应用 (例如围棋的特征有 100多万)而言是不现
实的[36−37]. 2006 年, Geramifard 提出了增量最小
二乘时间差分学习 (iLSTD) 算法, 其计算复杂度为
O(n), 空间复杂度为 O(n2), 相比于传统的 TD 方
法,具有更好的数据有效性,相比于 LSTD方法具有
更好的计算有效性[56]. 同年, Geramifard 又提出了
带资格跟踪的增量最小二乘时间差分学习 (iLSTD
with eligibility traces),并给出了收敛性证明[38]. 此
外, 还有众多研究者提出了基于正则化方法的最小
二乘迭代算法[57−61]. 2010 年, 为了解决高维度特征
的强化学习问题, 尤其当特征数目超过样本数目时,
Ghavamzadeh 提出了基于随机投影的 LSTD 方法
(LSTD with random projections, LSTD-RP)[62];
2011 年, 为了解决在关联矩阵求逆中出现的近乎奇
异问题, Bertsekas 提出了新的时间差分算法[63].

2.2 基于核方法的强化学习

1998 年, Sutton 等人提出了一类基于径向基
函数网络 (Radial basis function, RBF) 的强化学
习方法[2]. 2002 年, Ormoneit 等人明确提出了基
于核方法的强化学习 (Kernel-based reinforcement
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learning, KBRL), 确立了 KBRL 的研究方向[64].
近年, KBRL 吸引了众多的国内外强化学习研
究者. 在 2006 年的 International Conference on
Machine Learning (ICML) 会议上, 专门设立了一
个Workshop on Kernel Machines and Reinforce-
ment Learning 来讨论 KBRL 的问题. 国际著名
期刊 IEEE Transactions on Neural Networks and
Learning Systems 于 2012 年专门组织了 Special
Issue on Online Learning in Kernel Methods.
根据表示定理, 基于核方法的强化学习的值函

数通过一组核函数 k(·, ·)和对应权重 θ 的线性乘积

来估计某个状态 s的值:

Vθ(s) =
n∑

i=1

θik(s, si) (7)

其中, 集合 {si} 称为字典 (Dictionary/D). 基于核
方法的强化学习需要考虑以下三个问题: 核函数
k(·, ·) 如何选择、字典 D 能否稀疏化构造、以及值

函数的参数怎样估计.
核函数 k(·, ·) 的选择: 不同的核函数适用于不

同的强化学习问题. 对于复杂或困难的强化学习问
题, 单个核函数并不有效、甚至无法求解. 此外, 在
目前关于 KBRL 的研究中, 核函数都是根据经验或
者实验人员的试错决定的. 因此, 针对任意的强化学
习问题, 如何找到一个普适的方法或原则来自动选
择核函数, 将成为 KBRL 研究的热点.
字典 D 的稀疏化构造: 基于核方法的值函数有

一对矛盾: 1) 字典 D中元素 (si) 个数越多, 值函数
的表达能力越强; 2) 字典 D 中元素 (si) 个数越多,
则值函数的复杂度越大, 越不利于参数学习.
在 KBRL 的研究初期, 字典 D 是预先设定好

的, 如文献 [2, 64−73]. 此后, 字典的自动稀疏化
构造方法得到了关注: 1) 近似线性依赖 (Approx-
imate linear dependence, ALD) 方法[74−77], 该方
法的单步计算复杂度为 O(n2); 2) 核界定感知方法
(Bounded kernel-based perceptron)[78−80]; 3) 基于
选择性集成学习 (Selective ensemble learning) 的
字典稀疏化, 如基于核距离的在线稀疏化方法[81].

值函数的参数估计: 基于单个核函数的值
函数可以通过多种方法来进行参数估计, 如高
斯过程时间差分学习 (Gaussian process tempo-
ral difference, GPTD)[74−75]、基于核方法的奖赏

回归 (Kernel rewards regression, KRR)[65]、基于
核方法的优先排序遍历方法 (Kernel-based prior-
itized sweeping, KBPS)[66]、基于核方法的稀疏
最小二乘时间差分学习方法 (Kernel-based LS-
TD, KLSTD)[76]、基于核方法的最小二乘策略
迭代方法 (Kenel-based least-squares policy it-

eration, KLSPI)[77]、Bellman 残差最小化 (Bell-
man residual minimization)[69]、Bellman 残差消
除算法 BRE(SV)[70]、基于核密度估计的无参动
态规划 (Non-parametric dynamic programming,
NPDP)[73]、以及基于核方法的在线选择时间差分
学习 (Online selective kernel-based temporal dif-
ference learning, OSKTD)[81].
多核学习方法是当前机器学习领域的一个新的

热点[82]. 在监督学习中, 多核学习方法是将多个核
函数进行组合, 可以用于求解数据异构、数据不规
则、样本规模巨大、样本不均匀分布等问题[83−84].
因此, 将多核学习引入 KBRL 有利于求解复杂或困
难的强化学习问题.

2.3 基于加性模型的强化学习

加性模型在监督学习中的使用较为常见, 例如
Boosting方法得到的模型都是加性模型, 这一类模
型将多个现有模型结合起来, 有很强的表示能力, 而
在强化学习中基于加性模型的方法还很少. 目前已
有的基于加性模型的强化学习方法都是策略梯度方

法, 因此这些方法直接用加性模型来表示策略, 而不
表示值函数:

π(s) =
k∑

i=1

θifi(s)

其中, fi 可以是任意现有监督学习回归模型, 例如决
策树或者神经网络. 加性模型的学习, 不涉及每个基
模型 fi 的学习, 通常假设 fi 可由现有学习方法来解

决, 例如线性回归算法、随机森林等经典机器学习算
法. 加性模型的学习, 是基于损失函数 (长期累积奖
赏) 的泛函梯度, 对 fi 一个一个的顺序学习, 已减少
损失函数残差.

NPPG 方法是第一个基于加性模型的策略梯度
算法[85]. 然而后来发现, NPPG 仅在简单问题上有
效, 问题复杂时会出现过拟合问题, 影响了对策略的
搜索[86], 由此提出了 PolicyBoost 方法[86]. 需要注
意的是, 加性模型的训练每一轮会增加一个基模型,
当迭代次数很多时, 加性模型自身的计算开销就会
很大, 由此提出了 Napping 方法来将线性增加的模
型数量降到了常数大小[87].

2.4 基于神经网络的强化学习

基于神经网络的强化学习顾名思义采用神经网

络作为函数近似的模型.
多层神经网络: 克服了单层感知器不能进行非

线性分类问题, 多层神经网络于上世纪 80 年代强
势回归. 神经网络用于求解强化学习问题稍晚一
些, 早期的代表作是 1995 年前后轰动一时的 TD-
Gammon. 它采用了三层神经网络模型 (即输入层、
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隐含层、输出层), 结合 TD(λ) 学习、自我博弈、梯
度下降的误差反向传播法则以及多步约简搜索. 其
中, TD-Gammon 1.0 版本并未采用任何西洋双陆
棋戏 (Backgammon) 的领域知识, 达到了当时电脑
程序的最佳水平; TD-Gammon 2.0 版本添加了基
于领域知识的特征作为神经网络的输入, 并结合两
步搜索, 达到了人类顶级专家的水平[88−89].
基于三层神经网络模型的强化学习算法, 其性

能 (不考虑参数更新方式) 依赖于首层的网络输入,
一旦使用了专家级的领域知识, 问题将变得容易求
解, 效果也会很好. 然而在实际应用中, 专家级的领
域知识并不容易获取, 如何在没有领域知识的情况
下获得高性能成为了近年来强化学习的研究热潮.

深度神经网络: 深度学习模型是深层的神经网
络, 即有多个 (三个以上) 隐含层. 自 2006年开始,
深度学习在语音识别、手写数字识别等图像、视频、

语音和音频处理取得了突破性进展[90−91]. 深度学
习的成功在于, 它把原始数据通过一些简单的但是
非线性的模型转变成为更高层次的, 更加抽象的表
达. 这个过程不需要利用人工工程来设计的, 而是使
用一种通用的学习过程从数据中学习的. 因此, 深
度学习实际上是一种特征学习方法. Conference on
Neural Information Processing Systems (NIPS)从
2015年起开始举办深度强化学习研讨会, 预示着深
度强化学习正在迅速发展.

深度学习用于强化学习的研究同样滞后于监督

学习. 2010 年, Deep fitted Q-iteration (DFQ) 采
用基于深度自动编码器的神经网络学习图像的特征,
结合批量Q学习,获取了路径寻优策略[92]. 其中,与
常见深度学习模型多层受限玻尔兹曼机 (Restricted
Boltzmann machine, RBM) 不同, DFQ 采用了深
层感知器模型, 使用 RProp 规则[93] 进行逐层预训

练和微调获得编码器, 并使用该编码器构造特征. 在
同样的图像数据集上的对比实验, 结果表明深度学
习只需要两个维度就能重现出比主成分分析方法

(Principal component analysis, PCA) 好的图像.
由于深度神经网络在状态表示上显示出的优势, 基
于深度神经网络的 “深度强化学习” 研究呈现井喷
涌现的势态, 研究论文主要出现在 ICML、NIPS等
会议上.

3 强化学习在游戏上的应用

3.1 单人游戏

单人游戏即一个玩家在预设的游戏场景中按照

游戏规则进行行动, 目标通常是最大化得分 (例如俄
罗斯方块中方块会不断掉落, 目标是取得的分越高
越好) 或到达目标状态 (例如吃豆人游戏中, 目标是

吃掉所有的豆并且不被幽灵吃掉).
单人游戏定义了机器所在的环境, 机器在游戏

中自动学习如何取得目标, 这一问题恰好符合强化
学习的框架, 因此可以使用强化学习来解决: 通过游
戏的局面定义机器可观察的状态, 游戏中通常已经
定义了可以使用的动作, 单步游戏的得分作为立即
奖赏, 或立即奖赏设置为 0, 达到目标获得奖赏 1, 最
大步长未达目标获得奖赏 −1.
在强化学习用于单人游戏方面近年最受关注的

工作, 是 2013 年 Google DeepMind 团队在 NIPS
的深度学习 Workshop 上提出的 DQN (Deep Q-
networks) 算法[94], 通过直接输入游戏的原始视频
作为状态进行强化学习, 在 “雅达利” (Atari) 游戏
平台中 7 款游戏的 6 款上都超过了以往的算法, 并
在其中 3 款游戏超过了人类水平. 该工作 2015 年扩
展发表在 Nature上[95], 在 49 款游戏上达到了人类
水平.

DQN 是一种基于函数近似的 Q 学习算法, 在
Q 学习的基础上主要做了两项改进: 采用深度卷积
神经网络模型, 以直接从视频输入作为状态, 省去了
状态特征的人工设计; 维护了一个 “重放” 集合, 记
录许多以往策略执行产生的历史数据, 在更新神经
网络时, 与 Q 学习中只用一步数据进行更新不同,
DQN在大量的 “重放” 历史数据上更新.
基于 Atari 游戏平台, 深度强化学习最近得到

了迅速发展. 例如, Oh 等[96] 基于动作的条件转化

深度网络被用于改进深度强化学习在 Atari上的策
略表示. 其中值得一提的是强化学习与搜索的结合:
Guo 等[97] 利用离线蒙特卡洛树搜索方法产生大量

的游戏操作数据, 并基于 “模仿学习” 的方法训练
基于深度学习的策略, 在 Atari 游戏平台上取得了
超过 DQN 的游戏水平. 蒙特卡洛树搜索 (Monte
Carlo tree search)[98] 是一种最好优先的树搜索方
法 (Best-first tree search), 与经典A* 算法类似, 在
树搜索过程中, 每次选择从预估最好的树节点状态
往下进行. 与 A* 算法不同的是, 蒙特卡洛树搜索不
需要设计启发式函数来对节点的好坏进行评估, 而
是通过蒙特卡洛采样来进行评估. 如图 3 所示, 蒙
特卡洛树搜索在现有的搜索树上选择当前最优叶节

点, 将叶节点展开出子节点, 并且进入其中一个子节
点; 对于该子节点状态的评估, 蒙特卡洛树搜索采用
“蒙特卡洛” 采样的方法: 随机行走下去, 直到游戏
终止, 并且使用游戏终止时的得分作为该次蒙特卡
洛采样的结果; 该结果用以更新叶节点上的估值, 以
及回溯到根节点路基上每一个节点的估值. 一种简
单的估值的方法是对所有的采样求平均值, 然而在
采样有限的情况下, 平均值可能存在较大偏差, 因此
更常用的估值方法是采用平均值加上与采样数量有
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关的置信度, 即上置信度界方法 (Upper confidence
bound, UCB). 蒙特卡洛树搜索方法是一种状态搜
索方法, 在游戏中可以取得很好的效果, 然而其应用
的不足在于每做一次决策需要进行大量搜索, 时间
开销很大, 而基于学习的方法在做决策时只需要根
据策略模型计算出决策动作即可, 效率很高. 因此
Guo 等[97] 提出的方法是在训练阶段, 使用蒙特卡洛
树搜索方法产生接近最优的决策序列, 并采用模仿
学习方式, 直接从决策序列中学习策略模型.

3.2 对弈游戏

对弈游戏有两个或以上的玩家参与, 因此与经
典的强化学习环境有所不同. 考虑两个玩家的情况,
常用的训练强化学习的方式是将对手固定下来, 这
样对手属于环境的一部分, 从而转化为单人游戏. 在
训练阶段, 对手的选择可以使用随机策略, 现有的优
秀策略, 或者当前训练得到策略的拷贝. 使用当前训
练策略的拷贝时, 在更新策略后, 也重新拷贝策略更
新对手, 因而形成 “自我对下” 的情形. 值得注意的
是, 对手的选择对强化学习的影响很大, 即使在完全
信息游戏 (例如围棋、象棋、黑白棋等) 上, 除非已逼
近最优策略, 否则学习到的策略仅仅是针对对手策
略更优的, 而对于其他策略则可能更差, 例如在黑白
棋上[99], 基于Q学习对BENCH方法训练的策略与
BENCH 对弈胜率可超过 80%, 而与 HEUR 方法
对弈胜率不到 40%, 同时对 HEUR 方法训练的策
略对弈 HEUR 时胜率超过 80%, 而与 BENCH 对
弈胜率只有 58%.
在双人对弈的完全信息游戏中, 围棋被认为是

最为复杂的项目. 由于围棋的动作候选可达 300, 通

常需对战 100 步以上, 巨大的状态和动作空间使得
以往的强化学习方法只能在缩小的棋盘上取得较好

的效果[100−101].

2015 年 10 月, DeepMind 的 AlphaGo[102] 战

胜围棋职业二段樊辉, 2016 年 3 月, 以 4 : 1 的成绩
战胜职业九段韩国围棋选手李世石, 受到了全球关
注. AlphaGo 是蒙特卡洛树搜索和强化学习结合的
系统, 以蒙特卡洛树搜索为主干. AlphaGo 利用强
化学习对蒙特卡洛树搜索进行三处主要改进. 首先,
通过模仿学习, 从人类专家的对弈数据中学出模仿
人类的策略, 用在蒙特卡洛树搜索的采样阶段, 与模
式匹配一起用来替代随机的采样, 可极大地提高少
量样本时的采样估计; 其次, 在模仿学习的基础上,
使用策略梯度学习方法, 通过拷贝训练策略产生对
手, 并使用深度卷积网络作为策略的表示, 来进行强
化学习, 学习得到的策略 (被称为策略网络), 被用来
在蒙特卡洛树搜索展开节点时, 为子节点的选择产
生顺序; 在强化学习进行的同时, 从训练产生的数据
中学习回归模型, 得到估值网络, 用来直接给出一个
节点的估值, 该估值与蒙特卡洛树搜索采样得到的
估值加权求和, 作为最终蒙特卡洛树搜索的估值.

基于深度神经网络的强化学习已成为当前的研

究热点, 尽管已取得上述突破, 深度强化学习还需要
在更多的理论和应用中进行深入研究. 例如, 当前的
深度强化学习研究只采用了三种深度神经网络模型:
自动编码器、感知器模型、卷积神经网络, 其他常见
的深度神经网络如深度信念网络、深度稀疏编码等

尚未应用于强化学习问题等等. 强化学习用于游戏
的详细回顾, 可参考文献 [103].

图 3 蒙特卡洛树搜索

Fig. 3 Monte-Carlo tree search
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4 总结

本文简要介绍了强化学习, 重点集中在基于函
数近似的强化学习方法, 这些方法通过将值函数或
策略函数用模型来表示, 可直接在巨大离散状态空
间或连续状态空间中进行强化学习, 比经典强化学
习的方法更加贴近实际问题. 基于深度神经网络在
特征抽取上的进展, 强化学习在围棋等问题上发挥
了重要作用, 取得了令人瞩目的突破. 围棋等游戏是
现实问题的抽象和精简, 成功解决游戏中问题, 为解
决实际问题奠定基础。

然而强化学习还有许多有待解决的问题, 例如,
策略梯度方法的优化目标 (累积奖赏) 是关于策略参
数的高度非凸函数, 梯度方法只能帮助改善策略, 而
无法取得最优策略, 是否能够有效解决强化学习面
临的非凸问题优化; 在 AlphaGo 训练时, 使用了大
量的人类对弈数据, 并且自我对弈了千万局, 而在更
多的任务中, 难以获得如此巨大的数据或大量的模
拟, 如何在少量数据和模拟次数的条件下取得良好
性能等等.
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