
行为主义（强化学习）



Deep Reinforcement Learning（深度强化学
习）



参考资料

• Textbook: Reinforcement Learning: An Introduction 

• http://incompleteideas.net/sutton/book/the-book.html

• Lectures of David Silver

• http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/D.Silver/web/Teaching.html (10 
lectures, around 1:30 each)

• http://videolectures.net/rldm2015_silver_reinforcement_learning
/ (Deep Reinforcement Learning )

• Lectures of John Schulman

• https://youtu.be/aUrX-rP_ss4



强化学习的方案
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代理学会采取行动，以最大
化期望的奖励
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强化学习的方案



机器学习 
≈ 寻找一个函数
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学习下围棋
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Environment

Observation Action
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If win, reward = 
1If loss, reward 

= -1

reward = 0 in most 
cases

学习下围棋
代理学会采取行动，以最大
化期望的奖励



• 监督学习:

• 强化学习：

Next move:
“5-5”

Next move:
“3-3”

First 
move

…… many 
moves ……

Win!

Alpha Go 是监督学习 + 强化学习.

Learning from teacher

Learning from 
experience

(Two agents play with each other.)

学习下围棋



更多应用

• 直升机
• https://www.youtube.com/watch?v=0JL04JJjocc

• 自动驾驶
• https://www.youtube.com/watch?v=0xo1Ldx3L5Q

• 机器人
• https://www.youtube.com/watch?v=370cT-OAzzM

• 谷歌用DeepMind驱动的人工智能削减巨额电费
• http://www.bloomberg.com/news/articles/2016-07-19/google-
cuts-its-giant-electricity-bill-with-deepmind-powered-ai

• 文本生成 
• https://www.youtube.com/watch?v=pbQ4qe8EwLo



例子: Playing Video Game

机器学习学习像人类玩家一样打游戏。

Ø 机器学会自己采取适当的行动

Ø 机器观察到的是像素



例子: Playing Video Game

• Widely studies: 
• Gym: https://gym.openai.com/ （手动编写环境是一件很耗时间的事情，
所以如果可以直接使用别人编写好的环境，可以节约我们很多时间。
OpenAI gym就是这样一个模块，他提供给我们很多优秀的模拟环境。我
们的各种强化学习算法都能使用这些环境。）



例子: Playing Video Game

• Widely studies: 
• Universe: https://openai.com/blog/universe/（OpenAI Universe是
一个软件平台，能够通过各种游戏、网站和其他应用程序，测量和训练
人工智能的通用智能能力。它允许 AI 代理像人类一样使用计算机，通
过观察屏幕像素和操作虚拟键盘和鼠标来与系统交互。该平台集成了包
括 Flash 游戏、网页任务、视频游戏等上千种环境，旨在通过构建能够
灵活应用过往经验快速掌握陌生环境的 AI 代理，从而实现通用人工智
能的重大突破。）



RL玩游戏的例子，左上方是已获得分数，中间是还没打完的怪，下方则是你可操
作的动作，包括向左移动、向右移动以及开火

• Space invader

fir
e

Score 
(reward)

Kill the 
aliens

Termination: 所有怪物被杀死，
或者你的飞船坠毁。

shield



(kill an alien)
首先机器看到最左边的画面（state s1），接着采取行动（action a1）向右走一
步，得到回馈reward（r1 = 0），然后再接收状态资讯（state s2），接着再选择

开火（action a2），然后环境给予他的回馈奖励（r2 = 5），
s1→a1→r1→s2→a2→r2。



After many 
turns

Game Over
(飞船坠毁)

This is an 
episode.
直到游戏结束，整个
过程会得一个累积的
奖励，游戏会以整个
情节的奖励为目标，
并按照目标最大化原

则调整行为。



强化学习的特性
• 奖励延迟

• 你的机器人或许会知道开火跟得分有关系，但不能直接了解得分跟往左
右移动有什么关系，这样机器最后只会不断地开火。

• 再举个围棋的例子，在与环境对弈的过程，并不是每步都有明显的回
馈说这步下得很好，有时早期的牺牲些区块，诱敌等战术都能让你在
后面获得更好的期望利益

• 学习的对象是一连串的行为（轨迹），机器才能了解，有些没有及时
奖励值也是很重要，目标是最大化整个过程的奖励。

• 另一个特性是，机器的行动会影响它接收的随后的数据。机器不是一
开始便拥有标注好的资料，机器要跟环境持续做互动，改变环境获得
反馈，玩许多次才会更新算法，过程整个这样持续。



Outline

Policy-based Value-based

Learning an 
Actor

Learning a 
Critic

Actor + 
Critic

Model-based Approach

Model-free 
Approach

Alpha Go: policy-based + 
value-based + model-based



Policy-based Approach
Learning an Actor



神经网络作为 Actor ( ) 

• 神经网络的输入：机器的观察表示为向量或矩阵

• 神经网络的输出：输出层，每个行动相关的神经元

……

NN as actor 
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泛化generalization



Value-based Approach
Learning a Critic



Critic

• Critic是什么呢？Critic并不会跟你的训练过程有直接关系，它
要做的是评估一个Actor的好坏，好的Actor会由Critic挑出，Q-
学习就是这样的方法。

http://combiboilersleeds.com/picaso/critics/critics-
4.html
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Critic



Deep Reinforcement 
Learning
Actor-Critic



Actor-Critic

TD or 
MC
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Demo of A3C

• Racing Car (DeepMind)

https://www.youtube.com/watch?v=0xo1Ldx3L5Q



A3C

• A3C解决了Actor-Critic难以收敛的问题，同时
更重要的是，提供了一种通用的异步的并发的强
化学习框架，也就是说，这个并发框架不光可以
用于A3C，还可以用于其他的强化学习算法。这
是A3C最大的贡献。目前，已经有基于GPU的A3C
框架，这样A3C的框架训练速度就更快了。



Source of image: 
https://medium.com/emergent-
future/simple-reinforcement-
learning-with-tensorflow-part-8-
asynchronous-actor-critic-agents-
a3c-c88f72a5e9f2#.68x6na7o9

Asynchronous

1. 每个worker从global network复制参
数； 2.不同的worker与环境去做互动

3.不同的worker计算出各自的梯度

4.不同的worker把各自的梯
度传回给global network，
global network接收到梯度
后进行参数更新。

(other workers 
also update 
models)




