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摘要：元强化学习是指自动从一组相关任务中学习强化学习所需归纳偏置的相关理论和方法，对于提高强化学

习算法在困难场景下的样本效率和泛化能力具有重要用途。本文提出一种新的元强化学习框架，指出设计和分

析一个元强化学习算法需要同时考虑学习经验（相关任务）、归纳偏置及学习目标 3个独立因素及这 3个因素之

间的依赖关系。在此基础上对该领域的研究现状进行了分析和总结，特别对近年来元强化学习若干文献进行了

分析和归类，并详细阐述了几种代表性算法的原理及各自特点。本文还对元强化学习常用的实验环境和性能评

价方法进行了介绍，对该领域的不足和未来的发展方向进行了讨论和分析。
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Abstract:Meta reinforcement learning（Meta-RL） aims at automatically learning induction bias for a new
reinforcement learning task from a set of different but related tasks. It plays an important role in improving the
sample efficiency and generalization of reinforcement learning algorithm in difficult scenarios. This paper first
introduces a framework in which three key components of Meta-RL are identified，i. e.，learning experience
（related tasks），inductive bias and learning objective. Based on this，current research progress in this field is
analyzed and reviewed， and the principles and characteristics of several representative algorithms are
described. The paper also gives a detailed account of commonly used benchmark environments and
performance evaluation methods for meta-RL. The limitation of current research and potential future
development directions are also discussed.
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强化学习作为机器学习领域的一个重要分支，

是解决序贯决策问题的重要范式。该范式从一个

完整的、交互式的和目标导向的智能体出发，通过

感知环境变化获得反馈信号，并以此选择合适的动

作与环境交互以实现既定目标。深度强化学习

（Deep reinforcement learning，DRL）将深度学习技
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术引入到强化学习领域中，使得构建高度复杂的参

数化非线性目标函数（如值函数、策略函数或转换

模型）成为可能，从而极大地促进了强化学习领域

的进步。从战胜人类顶尖棋手的 AlphaGo［1］开始，

深度强化学习快速地吸引了大量研究者的关注，并

广泛地应用在自动驾驶、推荐系统、机器人控制以

及智慧医疗等相关领域。

深度强化学习在某些方面取得了成功，但也存

在着缺陷与不足。一个重要的方面是基于深度强

化学习的方法需要大量的数据样本提供给模型进

行训练。例如，利用深度强化学习模型的智能体在

Atari［2］游戏环境下需要 1 800万帧的训练数据才能

超过人类玩家水平。在医疗影像、机器人控制和推

荐系统等现实场景中，收集到如此庞大的数据集几

乎是不可能的，在另外一些场合，则存在收集数据

的代价过大的问题，以上因素都限制了深度强化学

习在这些领域内发挥更大的作用。

为了解决深度强化学习样本复杂度高的问题，

研究者们从不同的角度出发，提出了一系列的方法

和机制来提高深度强化学习的样本效率。常见的

方法有异策略学习［3⁃7］、基于模型的强化学习［8⁃9］、迁

移强化学习［10⁃11］、多任务强化学习［12⁃14］和连续强化

学习［15⁃17］等。异策略和基于模型的方法都是从数

据利用的角度出发，前者提高历史数据的利用率，

后者则是利用仿真模型产生数据提供给智能体进

行训练。迁移强化学习、多任务强化学习以及连续

强化学习都是跨任务的强化学习。迁移强化学习

是将单个或多个源任务上的学习经验通过知识迁

移的方式运用到目标任务的学习中，从而促进在目

标任务下的学习。多任务强化学习则同时学习多

个相关任务，利用这些任务之间的共性结构，使得

联合学习能够进一步提升智能体性能表现并提高

样本效率。连续强化学习假设训练任务依次输入，

需要智能体在整个生命周期上连续提高其学习技

能，通过不断迁移之前学习的知识到当前任务上以

促进学习。

与上述方法密切相关的是元强化学习，它是

一类自动从相关任务中学习强化学习所需归纳

偏置的相关理论和方法的统称，对于提高强化学

习算法在困难场景下的样本效率和泛化能力具

有重要用途。本文通过对近几年元强化学习的

研究进行总结和归纳，回顾并梳理了该领域的发

展脉络。

1 元强化学习框架

元学习是一种新的机器学习范式，从模型在相

关任务上的训练过程中获取学习经验，并结合这些

经验知识提升模型在未知学习任务上的表现，换言

之，就是一个“学会学习”的过程。这一概念最早起

源于心理学和脑神经科学［18］，20世纪 90年代，研究

者们将其引入机器学习领域［19⁃22］，提出了“自参考”

“快慢知识”和“突触学习规则”等元学习相关的早

期概念，实质上都是模仿人类利用过往经验在新的

场景下快速学习的能力，因此元学习也可看作是一

种知识迁移的工具。

把元学习运用到强化学习领域的方法统称元

强化学习（Meta reinforcement learning，Meta RL），

其目的是自动从一组相关任务中学习有益的归纳

偏置，为后续强化学习服务。由于目前深度强化学

习算法在现实应用中普遍面临样本效率低、学习速

度慢和泛化能力低（每个新任务需重新训练）的性

能瓶颈，元强化学习算法通过试图自动为深度强化

学习任务提供有益偏置的方法，为上述问题的解决

指出了一条有希望的途径，因而日益成为强化学习

领域的研究热点，涌现出大量文献。

为了对这些文献进行总结和分类，以加深对该

领域研究现状的了解，本文提出了如图 1所示的元

强化学习框架。在该框架中，一个元强化学习算法

主要包含 3个成分：学习经验（相关任务）、归纳偏

置及学习目标：算法首先在相关任务上进行元学

习，自动抽取这些任务背后的共同模式，即归纳偏

置，然后将其应用于具体的强化学习算法。简而言

之，元强化学习的核心在于如何有效地发现、表示

和重用相关任务背后共同的知识，使得新的强化学

习任务不必每次从头开始学习。

值得注意的是以上 3个模块之间并不是彼此

独立，而是彼此依赖的：一方面，强化学习算法的学

习目标决定了其需要何种归纳偏置，而这进一步决

定了应该从哪些相关任务中去获取这些归纳偏置；

另一方面，相关任务决定了能够从中获取什么样的

归纳偏置，而后者在一定程度决定了能够适用何种

强化学习算法。因此，对于一个元强化学习问题，

需全面进行考虑上述 3个方面。

元强化学习算法一般涉及两类学习器：一类是

基学习器；另一类是元学习器。其中基学习器负责

对单个任务的学习，并向元学习器反馈归纳偏置的

效果；而元学习器在基学习的反馈基础上，从相关

图 1 元强化学习流程框架图

Fig.1 Framework of meta reinforcement learning process
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任务中搜索最优的有用模式。因此整个学习过程

包括两个阶段：一是基学习器在某种归纳偏置的基

础上进行个体学习的阶段，称为基学习阶段，又叫

内循环阶段，这个阶段为第 2个阶段提供反馈；第 2
个阶段是元学习阶段，又叫外循环阶段，它利用第

1阶段的反馈来搜索最优的归纳偏置信息。在具

体的元强化学习算法中，通常将相关任务视为问题

空间上的一个任务分布上的采样，再利用元学习方

法从采样的相关任务中学习或抽取有用的归纳偏

置。最后根据不同的学习目标，将其嵌入到具体的

基强化学习器。

2 元强化学习框架分析与归纳

基于图 1的元强化学习流程，本节分别对元强

化学习的相关任务、归纳偏置以及学习目标 3个部

分作进一步的分析介绍，并从这些角度出发，分别

对当前的研究进行归纳和分类。

2. 1 元强化学习相关任务

元强化学习中的相关任务即学习经验对元学

习器所学习到的归纳偏置的性能好坏，将在每个相

关任务的经验上进行估计。对于元学习范式下的

监督学习而言，可以用训练损失作为对不同归纳偏

置的奖励或评价准则，这些奖励的大小同时也反映

了任务经验的好坏。如果以测试集上的损失作为

元学习的性能度量，则任务中不仅应包含训练集，

用于每个任务在归纳偏置下进行自适应学习，同时

也应包含测试数据集，结合每个任务学习的自适应

模型来评估特定归纳偏置的性能好坏。

在元强化学习中，任务经验较为复杂，可能包

含关于任务环境的全部信息，如状态空间、动作空

间、转移模型和奖励函数等。这些信息既可以用于

单独学习不同的马尔科夫决策过程（Markov deci⁃
sion process，MDP）中某个方面的模式，如状态空

间表示，也可以将全部信息映射到一个全局空间

中，作为一个“任务向量”［23⁃24］。强化学习中的任务

还可包括环境以外的辅助信息，特别是关于智能体

的信息。例如值函数、策略函数以及该任务训练过

程中的信息，如梯度、学习率等，这些均可作为元学

习的目标。

如何定义何为“相关任务”？目前文献中尚无

统一接受的定义。这不仅取决于各任务的性质，也

取决于目标任务本身。尽管很难验证，实践中通常

假设用于学习的相关任务来自同一问题空间上的

某个任务分布，任务本身可视为这一分布的独立采

样。其次，元强化学习的目标（使强化学习算法具

有在相关环境也能获得良好性能的能力）决定了测

试环境和训练环境应具有一定的共同模式。理论

上，测试任务应和训练任务来自同一分布（如果不

是，则通常属于迁移强化学习考虑范畴）。例如，这

些任务之间尽管奖励函数不同，但状态迁移机制相

同，或反之。在常见的迷宫任务中，任务之间往往

仅是迷宫布局和目标位置不同，但任务的目标

一致。

除了人工选择元强化学习的相关任务，也可以

依据所要学习的归纳偏置来自动学习和生成相关

任务。由于相关任务的数目对元学习性能具有重

要影响，自动生成相关任务可在一定程度上缓解该

问题。代表性的工作有以下几个方面：

（1）无监督方法。最近的研究尝试利用无监

督学习的方式自动设计任务分布，增加训练任务的

多样性以提高元强化学习的性能表现。具体思路

是利用一个隐变量及其互信息最大化条件构造一

个伪奖励函数，然后以这个伪奖励函数构造不同的

任务供元强化学习算法训练。这种方法使智能体

更加充分地探索任务状态空间，同时当给定真实的

奖励函数后，通过伪奖励函数训练的元强化学习算

法也能快速自适应。基于这种思想，一些研究［25⁃26］

利用包含隐变量的自适应策略构造互信息目标，还

有一些研究［27］则利用基于隐变量的状态转移模型

来使互信息最大化。

（2）自动课程学习方法。域随机化（Domain
randomization）方法的目标是通过调整模拟场景，

缩小在模拟任务下学习的模型与真实场景中模型

之间的间隔。实现这一目标的一个典型方法是自

动课程学习，根据智能体在当前模拟任务中的学习

表现自动地调整模拟环境的参数配置。具体而言，

自动课程学习［28⁃29］的基本思路是先采样一些简单

的模拟任务进行元强化学习，当学习的性能收敛

后，扩充模拟环境的参数变量，从而采样到更加困

难的任务提供给元强化学习进行训练，并不断迭代

元强化学习和任务采样过程。这种由易到难的学

习方法不仅简化了训练同时也避免了困难的人工

调参过程。

2. 2 元强化学习的归纳偏置

在机器学习领域，归纳偏置通常是指学习器在

对未知样本进行推理与预测时所依赖的一组假

设。相关研究指出，没有学习器能在无归纳假设的

前提下进行合理的泛化。实际上人类之所以能进

行快速的归纳推断，一个主要原因就是人类在持续

学习任务的过程中，不仅学习概念和动作技能，而

且学习归纳偏置，即如何进行泛化。

归纳偏置的形式可以是专家对问题的洞察和

经验，以假设空间等形式引入学习系统。但这种方
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式的主要缺点是受制于专家自身的能力，因而更为

理想的方式是找到一种方式，能够从以往的相关学

习任务中自动学到有用的归纳偏置。换言之，元学

习就是偏置学习，因而本文将不加区别地使用元学

习、偏置学习和学会学习等术语。从这个角度，“元

强化学习”就是自动从一系列相关强化学习任务中

学习有用的归纳假设，从而增强学习器在新的未见

强化学习任务上的学习效率和泛化性能。

对元学习器而言，学习归纳偏置是其提高学习

能力的手段，从相关任务所获取的归纳偏置最终为

提高基学习器在新学习任务上的性能服务。由于

不同的基学习器所使用的算法不同，其依赖的归纳

偏置也不同，这就决定了元学习的学习目标也不

同。可以根据元强化学习所抽取的归纳偏置的不

同来对元学习器算法进行分类。例如有的元强化

学习方法使用非参数方法，通过保留过去的经验记

忆作为未来推理的基础［30］；有的通过学习共同的

表示来为新任务提供先验知识，也有的致力于为新

任务学习参数空间中的初始化条件来加快其学习

速度。

（1）学习样本。这些方法主要为新任务提供

额外训练样本，用于基于模型或免模型（Model ⁃
free）的强化学习。这些样本并非当前策略生成，

既可以视为对新任务的“异策略”数据，也可视为对

新任务施加的某种方式的约束。如文献［31］提出

利用元学习方法直接学习一个独立的探索策略，根

据该探索策略采样的异策略数据对目标策略进行

训练，从而提高学习效率。该方法根据目标策略训

练前后的性能提升作为元奖励信号训练探索策

略。上节所述的虚拟相关任务生成方法也可视为

通过为新任务提供学习样本的方式来提供归纳

偏置。

（2）假设空间。假设空间是强化学习任务潜

在输出的集合，一个好的假设空间应以较高的概率

包含从同一任务分布中抽取的新任务的解。理论

上，见到足够多的相关任务上充分的样本后，元学

习器应能为新任务学习到一个好的假设空间，这既

是目标也是巨大的挑战。

假设空间的形式，既可以是参数形式，也可以

是非参数形式。一个参数形式的假设，如人工神经

网络，通常可以用某个特定的泛函形式进行表示。

定义这个泛函形式的先验知识可能包括：（1）输入

输出空间的表示。例如，可以将任务自适应建模为

一个任务推断过程［23⁃24，32］，即学习一个推断网络，

通过推断网络将输入的数据样本映射到一个任务

隐变量空间作为自适应信息；（2）函数参数化形式

（如网络结构、基函数形式等）。例如一些研究［33⁃36］

利用不同类型的循环神经网络来构造可以存储和

利用过往学习记忆的循环网络策略，在每个不同任

务上重置模型隐状态并连续输入多条采样轨迹来

更新学习策略模型。

另一方面也可利用以往任务的样本来直接学

习经验记忆以构造非参数化的假设表示。也有的

方法直接存储经验用于比较和查询［30］，而并不用

于构造假设表示，这种方法对于连续状态环境而言

会造成困难，因为其状态空间是无限集。

（3）学习算法。学习算法的输入为训练数据，

输出为假设空间中的某个元素。这种映射一般通

过优化某个目标性能实现。具体算法中，可以通过

对以往相关任务的学习，从参数的初始化位置、关

于目标额外的约束和学习率，甚至迭代方向等角度

来学习先验偏置。例如，一些研究学习一个最优初

始化策略［37⁃42］或状态转移模型［43］，再根据不同的更

新方式自适应到目标任务。还有一些算法直接学

习一个损失函数［44］替代传统的强化学习目标或者

学习一个额外的辅助损失函数［45］，与传统强化学

习目标函数结合来约束基强化学习器的学习目标。

2. 3 元强化学习目标

如前所述，从元学习器的角度，元强化学习的

目标是从相关任务中学习有用的归纳偏置，提供给

后续新的强化学习任务使用。但从基强化学习器

的角度，则需要考虑使用归纳偏置的目的、使用何

种归纳偏置以及怎样使用归纳偏置等一系列问题。

本节从元强化学习器的角度，将元强化学习的

目标大致分成两类：提高学习效率和提高泛化能

力。强化学习中的学习效率可以通过样本复杂度

来衡量，即为达成某个学习性能所需要的经验样本

量，也就是指智能体与环境在线交互次数。由于环

境的不确定性以及明确监督信号的缺失，强化学习

算法所需的样本复杂度通常远高于传统的监督学

习算法。利用相关强化学习任务中包含的有益偏

置，是解决上述问题的途径之一。例如 Florensa等
结合随机神经网络和信息论正则化工具，从预训练

环境中学习一组既具有多样性，又具有通用性和可

迁移性的技能，用于减少一组下游任务的样本复杂

度［46］；Gupta等利用元学习方法来进行探索策略学

习［47］，以提高学习效率。这一问题的挑战在于难

以定义什么是好的探索策略，特别是对稀疏延迟奖

励的任务而言。作者解决前一问题的思路是将探

索问题刻画化为学习任务相关的结构化动作噪声

分布的问题；同时在训练阶段为每个任务构造稠密

的奖励信号（因为此时目标状态已知），用于提供良

好探索策略的经验。

元强化学习的第 2个目标是提升基强化学习
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器的泛化能力。即利用元学习提取的归纳偏置来

提高强化学习算法在新任务上的性能。依据统计

机器学习的基本理论，一个算法在有限样本上学习

后的泛化性能主要由两个方面决定：一个是样本无

关的偏置；另一个是训练偏差。例如在 Q⁃learning
中，给定任务M下，学习的 Q值估计函数 Q̂的泛化

性能上界可记为

‖Q̂- Q *‖ d * ≤ εapp (H，Q * )+ εest (M ) （1）
式中：Q *为最优动作值函数；d *为 π *在状态空间上

的访问频率；H为假设空间；εapp表示由于假设偏置

所导致的近似误差；εest表示有限样本下的估计误差。

为了提高强化学习的泛化性能，有必要同时考

虑上述两个因素：一方面度量由于归纳偏置的引入

（例如通过改变状态空间表示而间接影响假设空

间，或利用特定的深度网络架构来直接决定新任务

的函数形式）对近似误差的影响；另一方面，由于知

识的迁移，可能降低单任务的学习难度，从而降低

估计误差。在实践中，可以通过比较基学习器的渐

进性能来判断元强化学习器所输出的归纳偏置是

否有利于单个任务泛化性能的提高。

除了从基任务的角度来分析元强化学习的目

标，基任务的特点也影响了不同形式的元强化学习

算法，当前研究根据基任务的不同主要可以分为以

下几类：

（1）免模型元强化学习。这类方法利用对相

关任务的学习，在策略网络的参数空间中学习归纳

偏置，即元策略［33，37⁃39，47］。在新的任务下，从这个元

策略出发，通过不同的自适应方法得到针对当前任

务的最优策略。一些研究［33，38，47］根据最常见的“演

员⁃评论家”框架，利用策略梯度法对学习到的元策

略在新任务下进行自适应更新得到当前任务最优

策略。为减少基于策略梯度的元强化学习方法存

在的计算困难问题，有研究基于进化策略［38］的方

法元学习策略网络的归纳偏置，并能以更少的样本

代价自适应到最优策略。

（2）基于模型的元强学习。以基于模型的强

化学习作为基任务的元强化学习算法目的是在状

态转移模型空间学习有用的归纳偏置。在新任务

上先根据自适应方法得到任务最优状态转移模型，

再根据模型产生的数据进行策略规划或学习。如

文献［32］学习一个包含任务隐变量的神经网络来

表示状态转移元模型以及任务推断网络，通过推断

任务信息并自适应状态转移模型后规划智能体策

略。与之类似，文献［48］进一步利用高斯过程对动

态模型的不确定性进行建模。还有一些研究［40］用

集成模型的方法表示状态转移模型的不确定性，利

用集成模型代表不同的相关任务再结合相应的元

强化学习方法直接学习最优策略。

（3）元模仿强化学习。模仿学习这类基任务

是从专家演示数据中学习到最优策略，最直接的方

法是行为克隆，直接学习智能体策略来模仿专家的

行为。最简单的方式是利用循环神经网络框架［49］

抽取归纳偏置并作为初始化模仿策略，或者使用基

于梯度的元学习方法［41］替代循环神经网络学习

器。另一种模仿学习方法则通过专家样本推断出

奖励函数，再根据这个奖励函数进行学习最优策

略，这种方式也称为逆强化学习。结合逆强化学习

的元学习框架最终目的是在元奖励函数空间学习

一个归纳偏置，根据不同的专家演示能自适应到相

应的奖励函数，并以此进行强化学习。基于这个思

想，一些工作［50⁃51］结合对抗最大熵逆强化学习框架

进行元强化学习。

（4）异策略元强化学习。前述的免模型元强

化学习算法通常使用同策略（on⁃policy）算法［52⁃53］，

即假定元学习内外两个层次的优化问题的训练数

据来自同一分布。相比之下，异策略通常有着更好

的样本效率和性能表现。因此一些工作尝试将异

策略方法结合到元强化学习框架中，在文献［23］
中，通过同策略数据对任务进行推断，同时利用异

策略数据训练元策略和元价值函数，提高了训练效

率和最终性能。文献［54］中则借鉴倾向性估计的

思想，扩充了用于自适应的可用数据量，进一步提

高元训练过程的效率。

3 代表性算法

本节以几个典型的元强化学习算法为例，详细

介绍上节所述的元强化学习框架如何具体应用到

实际算法设计中。如前所述，元学习可以理解为偏

置学习，所学的归纳偏置记为参数 θ，任务集为

Dmeta⁃train ≜ {D tr
i，D ts

i }，D tr
i，D ts

i 分别为第 i个任务的训

练数据和测试数据集，可视为MDP分布 P (M )上
的一个采样，则元学习的目标就是使习得的偏置在

这组 n个相关MDP任务上的平均性能最大化，即有

θ * = arg max
θ ∑

i= 1

n

log P ( D ts
i |ϕi )

s.t. ϕi= fθ ( D tr
i ) for each task i

（2）

式中：ϕ，θ分别为基学习器和元学习器参数；fθ ( D tr
i )

表示基学习器利用第 i个任务的训练样本执行内

循环训练过程，log P ( D ts
i |ϕi )表示该任务的内循环

结束后在相应测试集上的外循环反馈得分。以

EPG（Evolved policy gradient）［44］算法为例。该算

法始终维护一组“精英任务”，元学习的归纳偏置就
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是这组精英任务的分布参数。在元学习过程中，先

从分布中采样一个任务，然后按正常的强化学习训

练该任务，并将得到的最优策略在任务环境中的平

均回报作为当前偏置在该任务上的性能度量。根

据度量结果，在外循环阶段算法调整归纳偏置，使

得在任务分布上的平均性能最大化。具体算法流

程如下：

（1）给定归纳偏置参数 θ，从分布中 P (M )中
采样任务M，初始化其策略为 φ~Pφ ( θ )；

（2）执行内循环，优化该任务下的最优策略：

φ* = arg max
φ

E τ~M，πφ ( Rτ )，其中 Rτ为策略 πφ在M下

执行得到的轨迹累计回报；

（3）当 内 循 环 结 束 后 ，每 个 任 务 M 的 性 能

FM ( θ )用其最终学习的策略在该任务上的期望回

报来度量：FM ( θ )≜ Eτ [ Rτ |M，πφ* ]，则元学习的目

标可定义为在任务分布上的期望性能，有

J ( θ )= EM~P (M ) [ FM ( θ ) ]= EM~P (M ) [ E τ [ Rτ |M，πφ* ] ]
（3）

由于偏置 θ与其性能度量 J ( θ )之间的泛函形

式并不明确，难以直接计算该目标函数关于 θ的梯

度 ∇ θ J ( θ )。解决这个问题的一种常见方法是黑盒

优化，在 EPG算法中采用了如下的进化策略（Evo⁃
lution strategy，ES）方法来进行估计，有

∇Ĵ ( θ )≃ ∇ θ Eε~N ( 0，I ) [ J ( θ+ σε ) ]=
1
σ
Eε~N ( 0，I ) [ J ( θ+ σε ) ] ε≃ 1

kσ∑k= 1
K

J ( θ+ σεk ) εk

（4）
式中：第 1个等号用高斯扰动（进化变异）的方式来

近似估计策略梯度；第 2个等式关于扰动参数计算

梯度，最后用蒙特卡洛来采样来近似期望。整个偏

置梯度可以视为关于随机进化方向 εk的加权平均，

其中提升偏置性能较好的方向获得更大权重。这

种方法也可看作为一组相关任务维护一个先验的

策略分布，在新任务中，从该分布中采样作为初始

策略而不需要从头开始学习，与 MAML［37］算法

相似。

值得指出，虽然一般而言无法计算 J ( θ )关于 θ
的梯度，但在某些场景下，可以设计一个完全可微

的训练过程。这种训练过程适用于某一任务分布

下的所有任务，使得平均而言能够获得较高的期望

回报。因此这一训练过程本身就是一种归纳偏置，

并且由于可微，所以极大简化了元学习过程，这一

路线的典型算法是Wang等［34］提出的利用 LSTM
（Long⁃short temporal memory）循环网络来构造训

练过程。假设 LSTM的参数为 θ，则元学习的目标

函数为

J ( θ )= EM~P (M )
é

ë
êêE τ

é

ë
ê

ù

û
ú∑

t= 0

T

r ( st，at ) |M，πθ
ù

û
úú （5）

式 中 ：πθ 为 基 于 整 个 观 测 历 史 Ht- 1 =
{ s0，a0，⋯，st- 1，at- 1 }的 策 略 πθ ( at |st，Ht- 1 )。 该 策

略本身用一个可微 LSTM网络来近似，可以在一

组相关任务上通过梯度下降进行训练，即有

∇J ( θ )= ∇EM [ FM ( θ ) ] ≃
1
K ∑i= 1

K

∇ θ FM ( θ̂+ σεi )

（6）
式中：θ~N ( θ̂，σ 2 I )；εi~N ( 0，I )；K为任务数。式

（6）可以理解为对复杂任务损失曲面的卷积，令外

层优化更容易。注意该方法本质是用多个任务经

验 来 训 练 一 个 共 享 的 LSTM 策 略 网 络 ，与 用

LSTM 来表示一个学习算法的元学习方法［55］具

有根本不同。本方法可以理解为用 LSTM网络

本身来学习和保存多个相关任务的经验，而不是

为新任务单独学习一个扩展的任务经验字典［30］，

后者更为直接，但在状态空间较大时的泛化性和

伸缩性较差。

基于 LSTM策略的方法给出了可微的 J ( θ )函
数形式，使得可以用传统的梯度反传方法来优化归

纳偏置，但其缺点在于学习这样的优化器往往需要

较大的样本复杂度。为了降低学习代价同时仍然

保持目标函数对参数的可微性质，可以对单个任务

加以约束和简化。例如MAML算法中，当采样一

个任务M后，用 Pφ ( θ )来初始化策略 πφ，但要求每

个任务的优化策略 πφ*与初始策略之间的距离尽可

能小，则有目标函数

J ( θ )= EM~P (M ) [ FM ( θ ) ]=
EM~P (M ) [ E τ [ R ( τ ) |M，πφ* ] ]

s.t. φ* = θ+ α∇ θ FM ( πθ )
（7）

基于链式法则有

∇ θ J ( θ )= ∇ θ∑Mi~P (M )

∂FM ( πφ* )
∂πφ*

∂πφ*
∂θ （8）

式中：
∂FM ( πφ* )
∂πφ*

为策略梯度；
∂πφ*
∂θ 有解析表达式。

相比基于 LSTM的全可微方法，这种方法仍然保

持元学习的目标函数可微的优点，但需学习的参数

更少，学习效率更高。

4 元强化学习环境和评估标准

元强化学习的相关任务通常用一个任务分布

中的采样来表示，因此其学习环境的构建以及最终

算法的性能评估标准与一般的强化学习设置下有

所不同。目前有一些开源的元强化学习研究环境，

如 Sonic the Hedgehog［56］ 、CoinRun［57］ 和 Meta⁃
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World［58］用于训练和对比各种元强化学习算法的

性能表现。

其中 Sonic the Hedgehog和 CoinRun是基于视

频游戏的元强化学习环境，且都是离散动作环境，

两者分别包含 58和 232个强化学习任务。而Meta⁃
world则是一个仿真机械臂控制任务的元强化学习

环境，属于连续动作环境，总共包含 50种机械臂控

制任务，如“推”、“拉”、“开门”等动作。图 2所示是

Meta⁃World平台上元强化学习的一个任务分布示

例，其目标是完成机械臂放置物品到指定位置的任

务。每个采样任务上，机械臂状态和动作空间、转

移概率模型都是一致的，所不同的是需放置物品的

目标位置不同，即奖励函数不同。目前大量元强化

学习研究都采用这种方式，即通过随机采样动力学

模型或奖励函数的超参数设置来区分不同的采样

任务。

元强化学习通过在训练任务上学习到有效的

归纳偏置信息，再利用学习到的归纳偏置来提高

强化学习智能体在新的测试任务上的学习效率和

性能表现。因此，评价不同元强化学习算法性能

的优劣就是评价其学习到的归纳偏置信息对智能

体学习测试任务时的帮助。Langley［59］提出了几

种性能指标（图 3），从以下方面来评估元强化学

习算法。

4. 1 学习速率

元强化学习的一个主要动机是降低强化学习

过程的样本复杂度，提高算法泛化性能。因此，度

量元强化学习算法性能好坏的一个重要指标就是

其在测试任务上的学习速率。如图 3（a）所示，强

化学习条件下，学习速率可以用样本复杂度，通过

两个方面来反映：（1）达到某个设定的期望性能所

需的训练样本数量，即给定一个性能阈值，通过对

比不同算法在测试任务上自适应训练达到指定阈

值性能时所需训练样本数来比较算法性能，间接反

映所学到的归纳偏置的质量：一般所需训练样本数

越少，算法样本复杂度越低，说明元学习的归纳偏

置越好；（2）相同训练样本数量下算法性能差异，

即使用相同数量的训练样本进行自适应训练后，不

同算法的性能差异代表了学习速率的快慢，也间接

说明了元学习得到的归纳偏置好坏：相同数量的训

练样本下，自适应算法性能越高，元学习的归纳偏

置性能越好。

需要指出，以上两个准则都是对归纳偏置性能

的间接度量，不应作绝对化理解。因为算法在测试

环境下的性能本质上是多种因素的非线性函数，如

归纳偏置、探索策略、优化方法和基学习器泛化能

力等。其中任一因素的改变都会导致算法性能的

改变，而实践中往往很难对此施加严格的控制，因

此性能改善不能绝对化理解为相应的归纳偏置性

能一定有用。

4. 2 收敛性能

除了判断元强化学习速率，如图 3（b）所示利

用元强化学习得到的归纳偏置在测试任务上最终

的收敛性能也是衡量算法表现的评估标准。当元

强化学习将学到的归纳偏置应用到不同的强化学

习算法中时，其收敛性能也会有明显的差异。通常

情况下需要结合学习速率和性能收敛对不同的元

强化学习算法进行综合比较。

本文根据相关任务、归纳偏置、元学习算法和

性能评估这几个方面对一些代表性算法进行简要

归纳，具体总结见表 1，同时本文在表 2列出了相关

平台和算法的项目开源地址。

图 2 Meta-World环境中相关任务示例

Fig.2 Examples of related tasks in Meta-World

图 3 知识迁移的性能指标

Fig.3 Some performance indicators about transfer of
knowledge
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5 结 论

本文对最近元强化学习研究的进展进行了回

顾和总结。首先介绍了元强化学习的总体框架以

及相关概念。在此基础上，从相关任务、归纳偏置、

学习目标 3个关键方面对当前研究做进一步的分

析和分类，同时列举并介绍了相应的代表性工作。

最后还介绍了当前一些开源的元强化学习实验环

境以及算法性能评估标准。

目前元强化学习研究方兴未艾，还没有形成一

套完整且成熟的研究体系，同时也给了研究者们深

度挖掘的机会。尽管新的方法和思想不断涌现，但

仍然存在以下几个方面值得更加深入的探究：

（1）计算复杂度。元强化学习面临一个关键问题就

是计算复杂度高。内循环过程除了利用任务样本

进行优化自适应外，还需要额外的计算用于评估特

定归纳偏置在当前任务上的效果，从而为外循环过

程提供奖励。每个任务上的评估往往需要昂贵的

计算代价。如何在保证一定计算精度的前提下，简

化或改进内循环过程的优化及评估方法是解决元

强化学习计算复杂度问题的一个重要方向。（2）鲁

棒性问题。机器学习中一个很重要的概念就是算

法的鲁棒性，因为现实中的数据通常存在大量噪

声。具体到元强化学习问题，单个任务的性能不仅

取决于归纳偏置，而且还与其他因素，如模型初始

化、训练数据和优化算法等密切相关，因此用归纳

表 1 一些代表性算法归纳对比

Table 1 Summary and comparison of some representative algorithms

算法

RL2［33］

LSTM⁃
A2C［34］

MAML［37］

ProMP［38］

ES⁃
MAML［39］

MAESN［46］

PEARL［23］

MQL［54］

GMPS［42］

NEC［30］

CaDM［32］

MIL［41］

PEMIRL［50］

CARML［26］

RCAN［60］

相关任务
一组随机布局和目标的

视觉迷宫任务
一组随机目标的视觉迷宫

任务
一组随机方向/速度的

Mujoco任务
一组随机方向和速度的

Mujoco任务
一组随机方向和速度的

Mujoco任务
一组随机目标的机械爪

推块任务
一组随机方向和速度的

Mujoco任务
一组随机方向和速度的

Mujoco任务
一组随机目标的四足

机器人运动任务

一组Atari游戏任务

一组随机方向和速度的
Mujoco任务

一组多示例实体机器人
操控任务

一组随机目标的仿真机
器人操控任务

一组随机生成的视觉迷宫
导航任务

一组现实场景下机械臂
抓取任务

归纳偏置

相关任务经验记忆

相关任务经验记忆

策略网络初始参数设置

策略网络初始参数设置

策略网络初始参数设置

结构化探索策略

任务隐变量推断网络

“演员⁃评论家”网络
初始设置

策略网络初始参数设置

可微
神经字典

情景感知状态转移模型

策略网络初始参数设置

情景感知奖励函数

策略网络初始参数设置

规范仿真场景生成器

元学习算法

循环神经网络

结合 LSTM的“演员⁃
评论家”算法

基于梯度的内、外循环
优化

结合低方差估计梯度的
内、外循环优化

基于进化策略梯度的内、
外循环优化

自适应探索噪声隐变量

异策略算法元训练

异策略数据自适应

行为克隆方法元训练

Q⁃learning更新记忆模块

双向预测损失训练转移
模型

基于模仿学习的内、
外循环优化

互信息正则化的最大熵逆
强化学习

无真实奖励信号
的元学习

对抗生成网络

性能评估
1 000个随机测试任务中导航

成功率

视觉MDP任务上的累积奖励

智能体按目标方向和速度
运动的得分

智能体按目标方向和速度
运动的得分

智能体按目标方向和速度
运动的得分

机器人推块任务的目标距离
得分

智能体按目标方向和速度
运动的得分

智能体按目标方向和速度
运动的得分

机器人运动任务的目标距离
得分

Atari游戏任务下的平均性能
得分

智能体运动得分和状态预测
误差

实体机器人操控任务上的
成功率

测试任务上得分均值和
标准差比较

视觉迷宫任务下成功率性能
曲线

仿真场景和真实场景下的
平均抓取成功率

表 2 相关算法及实验环境项目地址

Table 2 Experimental environment URL of some algorithms

算法

CoinRun

ProMP

CaDM

项目开源地址

https：//github.com/openai/
coinrun

https：//github.com/jonasroth⁃
fuss/ProMP

https：//github.com/younggyo⁃
seo/CaDM

算法

Meta⁃
World

PEARL

PRMIRL

项目开源地址

https：//github.com/rlwork⁃
group/metaworld

https：//github.com/katerakel⁃
ly/oyster

https：//github.com/ermon⁃
group/MetaIRL

算法

MAML

GMPS

项目开源地址

https：//github.com/cbfinn/
maml_rl

https：//github.com/russell⁃
mendonca/GMPS
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偏置在任务上的学习表现作为其评价标准本质上

带有大量噪声。如何设计更加鲁棒的元强化学习

算法、减少噪声的影响，也是一个值得研究的方

向。（3）优化复杂性。单个强化学习任务的目标函

数本身就具有一定复杂性，在多个任务上评估所学

归纳偏置的性能并优化进一步加剧了这个复杂性，

使得元学习阶段关于归纳偏置的损失曲面本质上

高度非线性，给优化求解带来了巨大的困难。因此

如何提高元学习器的优化性能也是未来研究的关

键。（4）实用性问题。现有元强化学习方法对实际

应用通常具有较强的限制，例如要求训练任务的分

布不能太复杂，相关任务之间不能相差太大、训练

任务和测试任务分布具有一定的一致性等。如何

放松这些限制，使得元强化学习适用于更广泛的场

合，是值得研究的问题。最近一些研究从“从多个

任务中学习如何评价策略好坏”的角度，为全新任

务学习有用的归纳偏置［41，61⁃62］，是对这一方向的有

益尝试。
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