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Ø 前情回顾

• 在之前的学习中，我们对强化学习有了初步的认识，知道了什么是马尔可夫链，理解了强化学

习中最重要的Q值与V值，学习了蒙特卡罗算法与时序差分算法，了解了Q-learning是如何通过

表格记录Q值。

• 接下来，我们将完成进一步的探索，学习强化学习领域的几个经典算法，如DQN深度Q网络算

法，AC演员-评论家算法，以及目前公认的主流PPO算法。讲解中，我们以介绍为主，不涉及过

多公式推导，让大家对这些算法有个初步认识，希望激发大家对强化学习的兴趣。

• 掌握DQN算法的两大稳定改进思路

4
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深度Q网络算法

Q-learning

问题导入

5

Q-learning核心是用Q值给‘状态+动作’打

分，选评分最高的动作。比如在CartPole小车

立杆任务中，状态是“小车位置、杆的角度”

（只有4个数值），我们可以用一个表格把所

有Q值存起来，这叫表格型Q学习。

如果遇到复杂任务，比如训练一个RL模型玩

马里奥游戏，状态是游戏画面的像素点，有几

十万个像素，状态总数多到无法想象！这个时

候还可以使用表格去记录Q值吗？



深度Q网络算法

Q-learning 局限性

解决方案

解决方案

6

显然，表格无法存储如此“庞大”的数据，这就

是Q-learning的“瓶颈”：无法处理高维状态

回顾机器学习相关知识，神经网络擅长处理高维数据，且具备拟合复杂映射关系的能

力——能够将高维输入（如像素画面）映射为特定输出（如动作评分），这一特性恰好能

解决表格型Q学习的高维状态存储与计算瓶颈。因此，我们可以用神经网络替代表格来拟

合Q值，这就是今天要学习的深度Q网络，即DQN算法。



DQN（Deep Q-Network）是强化学习领域的经典算法之一，由DeepMind团队于2013年

提出。它通过结合深度神经网络和Q-Learning算法，解决了高维、连续状态空间的问题，具备

了学习和规划能力，开启了“深度强化学习（DRL）”的时代。

DQN使用深度卷积神经网络（CNN）来逼近Q值函数，替代传统的表格形式。网络输入为

状态，输出为各动作的Q值。

7

深度Q网络算法

例如，针对马里奥游戏而言，输入就是彩色游戏画

面，输出则是每个可能动作的Q值，神经网络会对各个

动作进行评分，智能体选择最高评分对应的动作。

在DQN框架中，神经网络承担动作价值函数的拟合

任务，通过学习将高维状态表征映射为各动作的Q值输

出，其核心价值在于突破表格型Q学习对状态维度的限

制，实现高维状态下Q值的高效估计与存储。



相比于普通的Q-learning，DQN做出了两大重要的改进：

8

深度Q网络算法——DQN

Ø 使用两个独立的神经网络：目标Q网络与当前Q网络，通过最小化损失函数来更新当前Q网

络，当更新到达一定次数后，再更新目标Q网络。

Ø 引入经验回放池，将智能体的信息记录下来，并存储在一个回放缓冲区中。在训练时，从回

放缓冲区中随机抽取一小批数据进行训练。这使样本满足独立假设，并提高样本的效率，每

一个样本可以被使用多次，十分适合神经网络的梯度学习。



Ø 目标网络的引入

前面提到，Q-learing算法是利用当前奖励R和未来状态的最优动作Q值去更新当前“状态+动

作”的Q值：

同样，DQN也是按照该原则去更新网络，若仅使用单一网络（当前网络）同时承担 “计算当

前 Q 值” 和 “计算未来最优 Q 值（更新目标）” 的双重任务，网络参数的实时更新会导致更新

基准持续波动，模型需不断追逐动态变化的目标，易引发训练震荡、难以收敛。

9
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10

深度Q网络算法——DQN

以猫追老鼠为例。猫是 Q 估计，老鼠是 Q 

目标。一开始，猫离老鼠很远，所以我们想让猫

追上老鼠。如图 b所示，因为 Q 目标也是与模型

参数相关的，所以每次优化后，Q 目标也会动。

这就导致一个问题，猫和老鼠都在动。如图 c 所

示，猫和老鼠会在优化空间里面到处乱动，使得

训练过程十分不稳定。所以可以固定 Q 网络，

让老鼠动得不那么频繁，可能让它每 5 步动一次，

猫则是每一步都在动。如果老鼠每 5 次动一步，

猫就有足够的时间来接近老鼠，它们之间的距离

会随着优化过程越来越小，拟合后就可以得到一

个很好的Q 网络。



Ø 目标网络的引入

基于上述问题，研究者在单一网络基础

上加入目标网络，目标网络与当前网络结构

完全一致，但目标网络的参数不随训练实时

更新，仅定期从当前网络同步参数。这使得 

Q 值更新的基准在同步周期内保持固定，有

效降低了目标值的波动性，为模型学习提供

了稳定的参考框架，提升了DQN 训练的稳

定性与收敛可靠性。

11
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Ø 经验回放池的引入

在进行强化学习的时候， 往往最花时间的步骤是与环境交互，训练网络反而是比较快的。用回

放缓冲区可以减少与环境交互的次数，一些过去的策略所得到的经验可以放在回放缓冲区里面被使

用很多次，被反复的再利用。

智能体与环境交互产生的训练数据天然具有时序相关性，直接使用这类连续相关数据训练，会

导致模型学习偏倚、训练过程震荡，难以稳定收敛。经验回放池通过存储智能体的交互数据，并在

训练时随机采样数据，打破数据的时序关联，使训练数据分布更均衡。

12
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Ø 经验回放池的引入
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深度Q网络算法——DQN

通过从经验回放池中随机采样

不同策略与环境的交互数据，打破

了时序关联，提升数据多样性，提

升模型的训练效果。



Ø DQN网络的更新原则

简单来说，DQN的更新就是为了最小化这么一个损失函数：

14
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Ø DQN算法流程

15
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Ø DQN算法衍生

16

深度Q网络算法——DQN

基于传统的DQN算法，研究者基于不同的问题进行了一系列改进，衍生出了Double DQN、

Dueling DQN、Noisy DQN、Rainbow DQN等新的算法，分别解决不同的问题。

如Double DQN用于解决Q值过估计问题，Dueling DQN用于优化价值函数的表示结构，

Noisy DQN则进行自适应探索，用于解决局部最优问题，Rainbow DQN则是DQN的集大成者，

将其他衍生算法的核心改进策略整合到一个框架中。

本课程我们以Double DQN和Dueling DQN为例，结合其解决的具体问题进行简要介绍。



深度Q网络算法——DQN

这里有4种不同的小游戏，横轴代表迭代轮次，红色锯齿状线表示Q函数对不同的状态估计

的平均 Q 值，有很多不同的状态，每个状态我们都进行采样，算出它们的 Q 值，然后进行平

均。将DQN网络估计值与真实值进行对比，我们发现DQN网络存在明显的高估问题！

Ø DQN过估计问题

17



Ø DQN网络的过估计问题

18

深度Q网络算法——DQN

回想DQN网络的更新原则，训练时候，我们希望让左式与右式（目标）越接近越好。

在估计的时候，网络本身就存在误差，会将动作高估，智能体又总是会选择Q值最大的那个

动作。因此网络的目标值很容易被设的过高，这种情况又会随着网络的更新被进一步加强。

( ) ( )!!"#$%&" '(#)' +++↔ !!"!!! "#$%"#$



Ø DQN的衍生算法—Double DQN

19

深度Q网络算法——DQN

在DQN网络中，目标 Q 值计算时“动作选择”与 “价值评估” 由同一目标网络完成，易

放大估计偏差，导致 Q 值系统性偏高。为了解决这个问题，研究者拆分“选”与“评”的主体，

分别由当前网络和目标网络单独完成，这就是DDQN网络，即双深度Q网络。

DDQN（Double DQN）网络相较于DQN网络修改最少，仅将价值评估交由目标网络完成，

当前网络仅负责动作选择，这样避免了同一网络的偏差累积，让 Q 值估计更精准。

此时目标值发生改变： ( ) ( )( )!!!"#$!! %&"'"#$%%&"' +++++ +→+ !!"!#!!!!!"! "$%$%&"$%&



Ø Dueling DQN 网络

20

深度Q网络算法——DQN

Dueling DQN（竞争深度Q网络）是DQN的另一个改进算法,它能够很好地学习到不同动

作的差异性，在动作空间较大的环境下非常有效。



深度Q网络算法——DQN

可用元素示例

21

Dueling DQN中定义

A(s,a)为每个动作的优势函数，Dueling DQN将

价值函数与V(s)与优势函数A(s,a)作为神经网络的两

个不同分支来输出，然后求和得到Q值。

传统的DQN每次更新只会更新某个动作的Q值，

其他动作的Q值保持不变。而Dueling DQN可以学

习状态价值函数，每次更新，状态价值函数与优势函

数均会被更新，从而影响所有动作的Q值，使得网络

具备“举一反三”的能力。

( ) ( ) ( )!"#!A#!% −= !!
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其他典型算法

DQN及其变体虽优化了Q值计算效率，但仍

有个核心局限——只适合“离散动作”。

什么是离散动作？就是动作只有有限几个选

项，比如CartPole的“左推、右推”（2个动作）。

但如果是机器人控制，比如机械臂转动角度、

四足机器人迈腿的力度，这些“连续动作”就没

法用DQN处理了——因为DQN要给每个动作算

Q值，连续动作有无数个。

连续动作问题

23



前面我们学习了DQN算法，通过对价值Q预测来间接优化动作选择，这种算法称为Value-based

算法，即基于价值的算法。由于自身的局限，无法应对连续动作问题。

为了解决连续动作问题，研究者提出了一种基于策略的算法，即Policy-based算法，与Value-

based算法不同的是，该类算法直接学习策略函数，通过提升 “高收益动作” 的选择概率更新网络。

接下来，我们以Policy-based中的典型算法——PG算法为例向大家讲解。

24
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其他典型算法

策略梯度算法，即Policy Gradient Algorithm是“纯基于策略算法”的典型代表，核心是

直接学习“策略函数π(a|s)”——输入当前状态s，直接输出动作选择的概率分布（比如离散动

作下“左移60%、右移40%”，连续动作下输出动作分布参数），无需先计算Q值/V值，直接

通过策略概率选动作。

简单说，在连续动作问题中，PG网络的输入是智能体当前所处的状态，输出两个参数，一

个是均值，另一个是方差，有了这两个参数我们就可以构建一个正态分布函数，后续通过采样

得到具体的动作值。

25



如图所示，通过PG网络输出的均值与方差参数构建了一个正态分布函数，其中横坐标表示动作

值，纵坐标表示执行某个动作的概率。智能体在与环境交互的过程中获得“奖励”，PG网络通过更

新输出的均值和方差使得“奖励”最大的动作拥有最大的执行概率，进而获得最有的动作策略。

26
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其他典型算法

PG算法

问题导入

27

PG算法仅用了一个网络就可以同时解决

离散和连续的动作问题，这么看，相对于

DQN算法而言简直PG算法简直是”降维打

击“！但事实真的是如此吗？

我们可以把PG网络看成是一个篮球新手

投中了才知道 “这个动作对”（高奖励，提

高动作概率），投歪了只能瞎调整（低奖励，

降低动作概率）；全程没人指导，不知道动

作错在哪（无价值评估），进步慢、经常越

练越乱（训练不稳定、方差大）。



Ø Actor-Critic 算法介绍

将PG网络视作一个篮球新手，仅靠自己练习费时费力，且进步缓慢，那我们干脆去找一个教练

指导，每投完一次篮，教练都会给予指导，告诉新手说是”手腕没压好“还是”发力太猛“等等。

这就是我们接下来要讲的Actor-Critic算法，简称AC算法，即演员-评论家算法。AC算法在基于

PG算法加入了一个网络用于价值评估，以此来指导策略网络的更新。

28
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Ø AC算法网络框架

如图所示，Critic网络估计相邻状态的V值，

由此计算TD-error用于对自身网络的更新。同

时TD-error也用来指导Actor网络的更新。

TD-error即为Critic网络的损 失 函数，

Critic网络通过更新使得TD-error最小化。

29
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Ø AC算法网络框架

30

其他算法

Actor网络的更新原则是使得这样一个损失

函数最小化：𝑙𝑜𝑠𝑠 = −𝑙𝑜𝑔𝜋! 𝑎|𝑠 * 𝛿

由于负号的存在，可以理解为是让

𝑙𝑜𝑔𝜋! 𝑎|𝑠 * 𝛿最大化。

可以看出，AC网络中既有策略更新，也有

价值评估，可以看作是DQN算法与PG算法的结

合，因此AC网络是一种”策略+价值“网络的

融合体。



Ø A3C算法

强化学习有一个问题，就是它很慢，怎么提高训练的速度呢？例如，如图所示，在动漫《火

影忍者》中，有一次鸣人想要在一周之内打败晓，所以要加快修行的速度，鸣人的老师就教他一

个方法：用影分身进行同样的修行。两个一起修行，经验值累积的速度就会变成两倍，所以鸣人

就使用了 1000 个影分身来进行修行。这就是异步优势演员-评论员算法（A3C）思想的体现。

31
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Ø A3C算法

A3C 算法的全称是 Asynchronous Advantage Actor-Critic，即异步优势演员-评论家算法。

由 DeepMind 于 2016 年提出，是首个将 “异步分布式训练” 与 “Actor-Critic 框架” 结合的

经典算法。

它解决了传统 AC 算法训练速度慢、样本利用率低的问题，为后续分布式强化学习（如 DPPO）

奠定了架构基础；其本质是 “分布式 AC 算法”，通过多 Worker 并行产生数据，异步更新全局

参数，大幅提升训练效率。

32
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其他算法

可用元素示例

33

A3C的架构图分为两个主要部分：Global Network

（全局网络）和 worker（工人）。

Global network和 worker都是一样的AC结构网络。全

局网络并不直接参加和环境的互动，工人与环境有直接的互

动，并把学到的东西（即梯度）汇报给全局网络。worker向

全局网络汇总梯度后并应用在全局网络的参数更新后，全局

网络会把当前学习到的最新版本的参数直接给worker。



Ø 近端策略优化算法

单纯基于策略的算法（如策略梯度）直接学习动作策略，无价值评估模块，不仅存在训练不稳

定、效率低的问题，还存在两个核心痛点——“更新步长敏感”和“样本利用率低”；AC框架虽

加入价值评估解决了部分稳定性问题，但未根治这两个痛点。

PPO（Proximal Policy Optimization，近端策略优化算法）是由 OpenAI 团队在 2017 年提

出的强化学习算法，目前已成为该领域的“业界标准”。PPO 是为了解决标准策略梯度算法

（Policy Gradient）中“更新步长敏感”和“样本利用率低”的问题而诞生的。

34
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Ø PPO算法解决更新步长敏感问题

PPO算法基于AC框架，重点解决了更新步长敏感与样本数据利用率低的问题。

首先，针对”更新步长敏感“的问题，PPO算法采用“重要性采样”的方法，即引入了KL

散度，在策略更新时进行约束。

       通过计算                                       这样一个概率比例，反应新旧策略之间的差异。

       若 𝑟" > 1，说明新策略比旧策略更看好这个动作。

									若𝑟" < 1，说明新策略开始“嫌弃”这个策略。

35

其他典型算法

( ) ( )
( )!!

!!
! "#

"#
$

%&'

()*

!
!

θ

θ

π
π

θ =



Ø PPO算法解决更新步长敏感问题

此外，PPO加入裁剪方法，对𝑟"(𝜃)进行裁剪，将其限制在（1 − 𝜀，1 + 𝜀）区间内，最终将裁

剪后的𝑟"(𝜃)作为一个系数用于网络参数，由此可以很好的限制网络的更新幅度，保证训练的稳定性。

										

这就是Proximal Policy Optimization

中Proximal（近端）的由来，即缩小

相邻策略的差异，限制更新步长。

      

36

其他典型算法



Ø PPO算法解决样本数据利用率低的问题

在AC算法中，必须用 “当前正在学习的策略” 与环境交互产生的实时数据训练。旧数据对

应的动作分布、价值评估标准会与当前策略偏差越来越大，直接复用会引入训练偏差，导致模型

震荡、收敛困难。

在PPO算法中，由于我们通过引入KL散度并对其进行裁剪限制了新旧策略之间的差异，因

此在PPO算法中，可以对同一份样本数据进行多次利用，大大提高了样本的利用效率。
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其他典型算法



Ø DPPO算法介绍

接下来，我们介绍一个PPO算法的重要变体DPPO算法。DPPO和A3C的思路其实是一致的，

希望用多个智能体同时和环境互动，并对全局的PPO网络进行更新。

在A3C，我们需要跑数据并且计算好梯度，再更新全局网络。这是因为AC是一个在线的算法，

即在更新的时候，产生数据的策略和更新的策略需要时同一个网络。所以我们不能把worker产出

的数据，直接给全局网络计算梯度用。

但PPO解决了离线更新策略的问题，所以DPPO的Worker只需要提供数据给全局网络，由全

局网络从数据中直接学习。
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其他典型算法



PPO算法的强大优势使其成为强化学习领域的主流算法，在游戏AI，四足机器
人步态优化，人形机器人平衡控制，自动驾驶等领域获得了广泛的应用。
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其他典型算法



PPO能够有效处理由像素构成的高维视觉输入

和包含数百个可能动作的复杂离散动作空间，通过

与环境的持续交互，学习到接近甚至超越人类专业

选手的游戏策略。

OpenAI Five是一个由五个AI智能体组成的团队，

它们从零开始学习DOTA 2，最终在一场备受瞩目的

比赛中击败了当时的世界冠军OG战队，展示了PPO

在团队协作和长期战略规划方面的巨大潜力。

PPO的优势在于其能够学习到长期的、具有预

见性的策略，并能快速适应游戏环境中的各种动态

变化和对手的不同打法。
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应用场景一：游戏AI



PPO非常适合处理机器人控制中普遍存在的

高维连续动作空间问题，例如控制每个关节的力

矩或角度。它能够从与物理世界的交互中学习到

鲁棒性强的控制策略，无需依赖精确的动力学模

型。

四足机器人步态：学习在平坦、崎岖甚至动

态变化的地形上稳定地行走、奔跑和跳跃，通过

调整步幅、步频和腿部姿态来保持平衡和前进。

人形机器人：控制复杂的人形机器人身体结

构，完成诸如行走、上下楼梯、搬运物体等需要

高度平衡和协调能力的任务。
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应用场景二：机器人控制



PPO在自动驾驶领域主要用于优化决策和

控制模块。它可以处理从感知到控制的端到端

学习，也可以用于优化特定的决策任务，如车

道变换、跟车距离控制和交通灯识别。

PPO的优势在于其能够在高保真的仿真环

境中进行大规模的、安全的训练，然后将学到

的策略迁移到真实世界的车辆上，这大大降低

了研发成本和道路测试的风险。
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应用场景三：自动驾驶
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大模型强化学习(LMRL)是将大规模预训练模型与强化学习(RL)相结合的范式，旨在通过与环

境交互和试错，让模型学会最优决策，提升性能与泛化能力。

其核心思想是借鉴人类“奖励”与“惩罚”的学习方式，模型在互动中根据反馈信号调整策略，

以最大化累积奖励。
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大模型强化学习



基于人类反馈的强化学习（RLHF）技术是大模型与强化学习融合的重要成果之一。这种创

新方法将人类的主观判断转化为机器可理解的信号，从而优化语言模型的输出。RLHF的核心思想

是通过构建奖励模型来引导语言模型的学习过程，使AI系统能够更好地理解和满足人类的偏好。

RLHF的训练过程可以分为以下三个关键步骤：

Ø 预训练语言模型 ：使用海量文本数据训练出具有良好语言理解能力的基础模型。

Ø 收集人类反馈数据并训练奖励模型 ：通过人类标注者对模型输出的排序，训练出能够预测人

类偏好的奖励模型。

Ø 使用强化学习算法微调语言模型 ：利用奖励模型作为反馈信号，通过强化学习算法优化语言

模型的参数。
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大模型强化学习



大模型强化学习

PPO

DPO
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在大模型与强化学习的融合过程中，近端策略优化（PPO）算法作为一种先进的强化学习方法，

在大模型训练中发挥着关键作用。PPO算法通过巧妙的设计，有效解决了传统策略梯度方法中

存在的数据使用效率低和训练不稳定等问题，为大模型的强化学习带来了显著的性能提升。

在大模型与强化学习的融合过程中，直接偏好优化（DPO）技术作为一种新兴的方法，为解决

传统RLHF方法的复杂性和不稳定性问题提供了新的思路。DPO的核心思想是通过直接里利用偏

好数据优化语言模型，避免了显式训练奖励模型的复杂过程。



大模型强化学习在自然语言处理、机器人技术、推荐系统的优化、游戏AI等领域得到了广泛
大的应用。
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大模型强化学习

自然语言处理
对话系统、机器翻译、文本摘要

游戏AI
游戏策略、对手模拟

机器人技术
机器人控制、路径规划 推荐系统

个性化推荐、内容排序



优化前

早期对话模型常“答非所问”或“冷冰冰”，机械复

述信息，缺乏共情，甚至给出不当回答。

优化后

更有帮助：提供更详细、准确、有逻辑的信息。

更安全：识别并拒绝有害或不良请求。

更有同理心：理解用户情绪，给出恰当回应。
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应用场景一：打造更智能的对话助手



优化前

早期的代码生成模型虽然能生成代码，但质量

参差不齐。生成的代码可能存在语法错误、逻辑漏

洞、效率低下、不符合最佳实践，或根本无法运行

优化后

代码质量更高：生成的代码更正确、更优雅、

更符合行业标准。

更安全：能够有效避免一些常见的安全漏洞，

如SQL注入、缓冲区溢出、跨站脚本攻击（XSS）等。

模型通过学习安全编码规范和常见的漏洞模式，能

够在生成代码时主动规避这些风险。
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应用场景二：赋能开发者的代码伙伴



优化前

之前，AI Agent在完成复杂任务时常常显得力

不从心。它们可能无法规划出合理的步骤，不知道

该在什么时候使用什么工具，或者在遇到挫折时容

易陷入死循环。

优化后

规划能力更强：能够将一个复杂的目标，分解

成一系列可执行的、循序渐进的步骤。强大的AI 

Agent能够进行深度的思考和推理。

更能反思：能够对自己的行为进行反思和评估，

从失败中吸取教训，并及时调整策略。
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应用场景三：构建能自主决策的AI Agent



p RLAIF(AI Feedback)：让AI自我监督，形成学习闭环，是降低成本实现自动化迭代的重要方

向。

p 多模态RLHF:将技术拓展至图像、音频、视频，让AI更好地理解和创造多感官信息。  

p 更高效的算法:持续改进PPO等算法，并探索全新范式，是推动技术前进的核心动力。

p 技术不断进步，大模型强化学习的未来将充满无限可能。

51

未来发展方向



• 这节课我们首先探讨了Q-learning的局限性，由此引入了深度强化学习的DQN算法，解决高维

状态问题。

• DQN算法的两大核心改进方法是经验池和回放和目标网络。

• AC网络采用“决策+评估”分离的网络框架，其中Actor网络输出动作分布参数，解决连续动作

问题。

• PPO算法基于AC网络架构解决了”更新步长敏感“与”样本数据重复利用“的问题，成为目前

强化学习领域的主流算法。

• 强化学习与大模型结合，通过与环境交互和试错，让模型学会最优决策，提升性能与泛化能力。
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强化学习的经典算法

小结


