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Ø 引言

• 过去十年，人工智能领域取得了一系列突破，其中许多都与一个名为“强化学习”的技术紧

密相关。比如著名的AlphaGo，它通过不断地自我对弈学习，掌握了人类围棋大师复杂技艺，

并最终击败了世界冠军。又比如现在炙手可热的“人形机器人”，这些机器人能够完成流畅

的后空翻和跑酷动作，其背后核心的平衡与动作规划算法，也深深依赖于强化学习。

• 强化学习，简而言之，它的目标是训练一个智能体，使其能够通过与环境的自主交互，学会

独立完成某个特定任务。这里的“智能体”可以是一个程序、一个机器人，或任何一个决策

实体；“环境”则是它所在的世界，比如围棋棋盘、游戏屏幕，或是物理空间。这个过程智

能体自主尝试，我们根据其行为结果给予反馈，让它自己形成一套高效的决策策略。
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强化学习基本概念



强化学习基本概念

AlphaGo

UniTree-H1
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Ø 训练对象：下围棋的程序

Ø 环境：虚拟围棋棋盘，遵循标准的围棋规则

Ø 任务：学习如何选择每一步落子，最终为了

赢棋，当落子优秀或赢棋时就会获得奖励。

Ø 训练对象：机器人运动控制算法

Ø 环境：真实连续的物理世界，存在重力、摩

擦等复杂物理条件。

Ø 任务：协调身体各个关节和电机，完成各种

指定动作，奖励在这里设计得会更加复杂。



Ø 马尔可夫链

• 强化学习的模型可以抽象为一个马尔可夫链。其由

三个重要的元素组成：State状态、Action动作、

Reward奖励。
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强化学习基本概念

• S（State）状态，就是智能体观察到的当前环境的部分或者全部特征。

注意：环境的特征可能有许多，但只有智能体能够观察到的特征才算是状态。

因此通常用Observation 表示状态。

如无人驾驶汽车在十字路口，需要先“观察”这个路

口的特征（如交通标志、交通信号灯、行人情况），

再决定一下步的“动作”。



• A（action）动作，就是智能体做出的行为。动作
空间就是该智能体能够做出的动作数量。例如在围
棋里，剩余可下的格数就是动作空间。
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强化学习基本概念

• 奖励的设定是主观的，也就是说我们为了智能体更好地学习工作，自己定的。所以大家可以看到，
很多时候我们会对奖励进行一定的修正，这也是加速智能体学习的方法之一。

Ø 马尔可夫链



• 总结一下：

• 然而问题出现在：
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强化学习基本概念

ü 智能体在环境中，观察到状态(S)；
ü 状态(S)输入到智能体，智能体经计算，选择动作(A);
ü 动作(A)使智能体进入另外一个状态(S)，并返回奖励
(R)给智能体；

ü 重复以上步骤，一步一步创造马尔可夫链。

ü 在某一状态下智能体有可能选择多种行为的其中一种；
ü 由于环境的随机性，哪怕是选择同一种行为也可能会
引向不同的状态作为结果。

因此，马尔可夫链实际上更像是一个树状结构

Ø 马尔可夫链



• 进一步地，当智能体处在某一状态下，有可能

会选择多种行为，这一选择也会影响到下一个

状态。这种不同动作之间的选择，我们称为智

能体的策略。策略我们一般用 表示。

• 具体地说，策略就是在各个状态下智能体选择

各个行为的概率分布。

• 因此，强化学习的任务就是找到一个策略，能

够获得最多的奖励。
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强化学习基本概念

π

Ø 马尔可夫链
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状态价值与动作价值

Ø 当智能体从一个状态S，选择动作A，会进入另外一个状态S'；同时，也会给智能体奖励R。 奖励

既有正，也有负。正代表我们鼓励智能体在这个状态下继续这么做；负得话代表我们并不希望智

能体这么做。 在强化学习中，我们会用奖励R作为智能体学习的引导，期望智能体获得尽可能多

的奖励。

Ø 但更多的时候，让我们考虑这样一种可能：当智能体选择动作A1时虽然只得到了比动作A2更少

的奖励，但是却让智能体更加接近最终的成功状态。换句话说，虽然牺牲了短期利益但是从长远

来看却有了收获更多奖励的可能性。

因此，我们并不能单纯通过R来衡量一个状态或者动作的好坏
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贝尔曼公式



状态价值与动作价值

需要注意的是，在背景一定时，V值只与策略有关，也只有在给定策略时才能求得V值
12

贝尔曼公式

Ø State Value状态价值，我们称为V值，用于评价一个状态S的好坏。

V值代表了智能体在这个状态下，一直到最终状态的奖励总和的期望：

是折扣率，能够对未来回报打一个折扣，可以控制算法在短期利益和长期利益中平衡

指智能体在策略π下得到的总回报

则是状态s在策略π下的V值，是状态s的函数
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状态价值与动作价值
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贝尔曼公式

Ø Action Value动作价值，我们称为Q值，用于评价一个动作的好坏。与V值类似，Q值代表了

智能体选择这个动作后，一直到最终状态奖励总和的期望：

与V值类似， 是一个关于状态s和动作a的函数

Q值同样取决于策略π

Q值和V值意义相通：

1. 都是马尔可夫链上的节点；2. 价值评价的方式是一样的：从当前节点出发，一直走到最终节

点，求所有的奖励的期望值。因此其实Q值和V值是可以相互转换的。
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状态价值与动作价值
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贝尔曼公式

Ø 转换形式：

一个状态的V值，就是这个状态下的所有动作的Q值，在策略π下的期望

一个动作的Q值，就是这个动作下得到的所有可能的V值的期望，再加上动作的奖励的期望

其中 分别代表了策略π下状态s采取动作a的概率、状态s下采取

动作a转移到状态s’的概率、状态s下采取动作a得到奖励r的概率。
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状态价值与动作价值
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贝尔曼公式

Ø 进一步的，根据上述的两个公式，我们发现两个相邻的V值也可以互相转化：

Ø 这就是著名的贝尔曼公式，它揭示了当我们给定一个策略π和环境模型（就是该公式中的两个概

率分布）时，我们能够直接通过求解该公式得到每个状态的V值。对应的，V值得到后，Q值也能

计算得来。

Ø 在求得了V值和Q值之后，我们可以认为，当策略π对应的V值在所有策略中最大时，该策略是最

优的策略。强化学习的目标正是去求得这一最优策略。

Ø 然而具体我们应该如何求解贝尔曼公式，又如何利用求得的V、Q值来优化我们的策略呢？
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贝尔曼公式的求解
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贝尔曼公式

Ø 首先我们需要对刚刚的贝尔曼公式进一步展开：

Ø 其中
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贝尔曼公式的求解
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贝尔曼公式

Ø 进一步我们将公式转化为矩阵形式：

其中：

这个公式就是贝尔曼公式的矩阵形式，也是最常见最常用的形式。

我们可以很直接的通过求解这个矩阵方程得到V值。然而在实际的场景里，求一个如此庞大的矩

阵的逆是非常困难的，因此我们会考虑其他方法。
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贝尔曼公式的求解
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贝尔曼公式

使用一个迭代式的算法计算V值：

通过迭代这个公式，得到一个序列 ，可以证明：

通过初始化一个v再通过上述公式不断迭代就可以无限逼近真实的V值。通常在迭代一定次数后就

会停止，一般会设置一个阈值，当某次迭代后的差值小于该阈值时就会停止迭代。
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贝尔曼最优公式
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贝尔曼公式

什么是最优策略？我们需要知道如何比较两个策略的好坏，这里直接给出定义：

当 成立，我们认为策略 优于 。

最优策略可以定义为：

         若对于所有策略 ，有 ，我们认为策略 是最优策略。

也就是说，求最优策略实际上转化为了求最大V值的问题。但是贝尔曼公式只能用来计算V值，却没

告诉我们如何求最大V值，怎么办？
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贝尔曼最优公式
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贝尔曼公式

这里直接给出贝尔曼最优公式：

贝尔曼最优公式巧妙地描述了最优策略和最优状态值的关系。求解该公式实际上就是在求解最优

状态值，同样也是在求解最优策略。这就解决了刚刚所提出的问题。

( )!"#! " # !π ππ
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值迭代算法
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贝尔曼公式

Ø 这个迭代的方法和求解贝尔曼公式的方法很类似。进一步观察这个式子，将它变换到代数形式，

我们可以进一步发现公式右边实际上是：

Ø 也就是说，在迭代时对V值的估算，需要通过根据估计的V值计算Q值得到。



值迭代算法
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贝尔曼公式

求解贝尔曼最优公式的流程：

1）对于任何给定的状态s，都有对应的估计值vk（s）；

2）对于状态s下可以选择的所有动作a，我们通过估计值vk（s）和策略πk下的动作选择概率

（这里的动作选择一定是贪婪的）计算对应的qk（s，a）；

3）通过计算得到的qk（s，a），更新策略πk+1：策略只选择最大Q值的动作（贪婪策略）；

4）利用qk（s，a）更新vk+1（s）；

5）重复上述步骤直到求得最优策略，即策略不再更新。

这个算法就是值迭代算法，它通过不断维护一个状态价值函数vk（s）来求解贝尔曼最优公式。

其中初始的v0（s）可以任意初始化，步骤1-3称为policy update，步骤4称为value update。



值迭代算法
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贝尔曼公式

值迭代算法可以被这个式子给出：

具体地，又可以分为两个步骤：

需要注意的是，这里的 实际上并不是V值，它并不能严格满足贝尔曼方程，他只是我们求解

过程中不断维护的价值状态函数值。
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策略迭代算法
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贝尔曼公式

值迭代算法通过维护一个状态价值函数来寻找最优价值，通过直接求解贝尔曼最优公式的方法

来求得最优策略。而事实上还存在另一种方法，我们可以通过维护一个策略，不断优化这个策略

并最终得到最优策略，来间接的求解贝尔曼最优公式，这个算法就叫做策略迭代算法。

和值迭代算法一样，策略迭代算法也分为两步：

1）Policy evaluation：给定一个策略πk，利用贝尔曼公式求得对应的V值与Q值。

2）Policy improvement：通过计算得到的Q值，我们更新策略得到策略πk+1。
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策略迭代算法
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贝尔曼公式

Ø 策略迭代算法的思路非常直观，它是一种“逐步完善”的方法。

它维护一个明确的策略π，并通过两个步骤不断迭代。更具体地讲，在Policy evaluation时，我

们根据目前的策略π来求得对应的V值与Q值；在Policy improvement时，我们则利用得到的Q

值，来更新我们的策略。也就是贪婪法，让策略只选择Q值最大的动作。

值迭代和策略迭代的收敛性都是可以严谨证明的，通过不断地迭代，都可以得到最终的最优策略。

然而这两个算法也都有着一个局限性。



贝尔曼公式

值迭代

策略迭代
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p 隐式地只优化价值函数，通过求最大V值来得到最优策略；

p 由policy update和value update两个步骤组成；

p 收敛到最优值所需的迭代次数通常会更长，但单轮迭代需要的计算量通常更小；

p 可以看成是先全力画出一张准确的价值图，再按图索骥；

p 必须已知目前的环境模型（奖励和状态转移概率）才能使用。

p 显式地维护并交替优化策略和价值函数;

p 由policy evaluation和policy improvement两个步骤组成；

p 单轮迭代需要的计算量通常更大，但收敛到最优值所需的迭代次数通常会更短；

p 可以看成是在探索中不断地改进自己；

p 必须已知目前的环境模型（奖励和状态转移概率）才能使用。



总结
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贝尔曼公式

p 值迭代和策略迭代非常类似，都由两个步骤往复组成。

p 这两个算法解决的问题都是求解贝尔曼最优公式，也就是说解决的是如何求解最优策略的问题。

p 这两个算法都基于一个关键假设：智能体已经完全知晓环境的模型，即知道状态转移概率 P 

和奖励函数 R。

p 然而现实中大多数情况我们无法完全知晓环境的模型，尤其是状态转移概率，即无法知道采取

行动后的全部情况。

p 为了解决这一问题，我们可以参考蒙特卡洛方法（Monte-Carlo）。
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Ø 蒙特卡洛方法（Monte-Carlo）

蒙特卡洛方法首先要解决的问题是，在我们没有环境模型时如何计算Q值。这一过程也被称为从

Model-based方法到Model-free方法。其核心思路概括：用频率代替概率，平均代替期望。

Ø 具体流程如下：

    1. 我们把智能体放到环境的任意状态；

    2. 从这个状态开始按照策略进行选择动作，并进入新的状态。

    3. 重复步骤2，直到最终状态；

    4. 我们从最终状态开始向前回溯：计算每个动作执行后的G值。

    5. 重复1-4多次，然后平均每个状态的G值，这就是我们需要求的Q值。

29

强化学习基础算法



• 我们首先根据给定的策略π探索环境，得到一段马

尔可夫链；然后再向前回溯计算每一次状态转移后

的G值并记录。通过多次探索环境，得到多个马尔

可夫链后，通过平均G值来估算Q值。这一过程就

是policy evaluation。

30

强化学习基础算法

Ø 蒙特卡洛方法（Monte-Carlo）



• 在得到估算的Q值后，下一步就需要优化我们的策

略。最简单的方法就是贪婪法，和策略迭代一样，

只选择最大Q值的动作更新策略。

• 但是受限于数据的不确定性，更常见的做法是对于

Q值最大的动作设置最高的选择概率，同时又保留

一小部分概率分配给剩余动作以保证探索性。这个

方法叫做ε-greedy，因为其通过ε这一参数来平衡

探索性。这一步也就是policy improvement。

31

强化学习基础算法

Ø 蒙特卡洛方法（Monte-Carlo）



总结：

MC方法的核心是通过多次采样计算频率来代替概率。这一思路指出了在强化学习中，当我们没

有模型时就需要利用数据。与此同时，由于是通过采样数据来进行学习，不同于有已知模型的情

况下，我们必须要保证智能体训练中的探索性，因此我们通常会使用ε-greedy来更新策略。

需要指出，MC方法有着一个重大的缺点：效率低下！

Ø 每一次采样，都需要先从头走到尾，再进行回溯更新。如果最终状态很难达到，那小猴子可能

每一次都要转很久很久才能更新一次G值。同时每一次采样的数据只会被利用一次，而这在数

据宝贵的强化学习里是非常让人难以接受的。

Ø 为了解决这一问题，我们接下来要介绍时序差分算法（TD算法）
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Ø 时序差分算法

• TD-Learning即时序差分算法，通常指一类广泛的强化学习算法，有时候也特指一种专门用

于估算V值的方法。我们这里先介绍后者，为大家引入时序差分的核心思想，再以此推广，介

绍最著名的一个时序差分算法——Q-learning算法。

• TD算法改进自MC算法，为了解决其必须完整采样后才能训练的弊端，我们自然而然会想到，

能不能在到达最终状态之前就对估计的V值/Q值进行更新呢？答案是可以的。

1. 和MC不同，TD算法只需要走N步。就可以开始回溯更新。

2. 需要先走N步，每经过一个状态，把奖励记录下来。然后开始回溯。

3. 我们就假设N步之后，就到达了最终状态了。 如果这个“最终状态”我们之前没有走过，

所以这个状态是空白的，我们就当这个状态值为0；假设“最终状态”上我们已经走过了，这

个状态的V值就是当前值。然后我们开始回溯。
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我们可以把TD看成是这样一种情况：

Ø 我们从A状态，经过1步，到B状态。我们什么都不管就当B状态是最终状态了。但B状态本身

就带有一定的价值，也就是V值。其意义就是从B状态到最终状态的总价值期望。

Ø 我们假设B状态的V值是对的，那么，通过回溯计算，我们就能利用B状态的V值更新A状态的

估计值了。

这里关键点在于，为什么B状态的V值是对的？或者说为什么B状态的估计会比A状态要更准确？

Ø 答案在于奖励，从A状态到B状态，B状态的估计包含了一个客观的奖励信息，因为其中多了真

实值r，所以我们不断用更可靠的估计取代现有估计，就能慢慢接近真实的估计值。
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• 举个例子：

想象你在山脚下（状态A），要目测到山顶（目标）的距离。你眯着眼猜测：“我估计从这到

山顶还有10公里远。”这就是你对状态A的价值估计 V(A) = 10。

现在，你实际向山顶方向走了一段路，到达了一个中途点（状态B）。你再次目测，并基于新

的、更近的视角猜测：“从B点到山顶，我估计还有7公里远。”这就是 V(B) = 7。

那么，你实际从A走到B的这一段路，经地图确认，刚好是 2公里。这就是你获得的沿途奖励

关键问题来了：现在有两个对“A点到山顶总距离”的估计：

1）旧的纯猜测：10 公里（一开始在A点的目测）。

2）基于一步实测的新估计：实际走的2公里 + 从B点目测的7公里 = 9 公里。

哪一个更可信？ 毫无疑问是 9公里。
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下面我们给出时序差分算法的公式：
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Ø 这里的 是学习率，但不同

于深度学习里GD使用的那个学习

率，这里的学习率控制的是新探

索得到的经验，也就是TD-error，

对数值更新的贡献。
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总结：
这一算法最大的好处在于我们并不需要一直探索到最终状态，我们可以先用后面的估算，调整当
前状态。直接解决了MC算法的问题。

Ø 需要指出的是这一算法不涉及策略优化，实际上解决的只是如何求Q值和V值的问题。那么我
们如何利用这一思路解决策略优化的问题呢？

下面我们会介绍今天的最后一个算法，Q-learning算法。
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Q-learning

回忆MC算法是如何优化策略的？分为两步：1）policy evaluation，2）policy improvement。

关键在于我们的策略优化是基于Q值的！

因此我们自然而然的开始考虑如何利用时序差分的思路来估算Q值，如果能够直接估算Q值，

便可以利用Q值来进行策略优化了。

最简单的办法就是：用下一个动作的Q值代替V值。这样我们直接得到：

这个公式就是Sarsa，其实很简单，就是一个Q值版本的TD算法。利用这个公式完成Q值估计

后，就可以按照MC算法中说明过的步骤进行迭代了。
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Q-learning

• 那么什么是Q-learning呢？我们也直接给出公式：

• 与Sarsa不同的是，它的TD-target从简单的下一个动作的Q值加奖励，变成了当前状态下可

能的最大Q值的加上奖励。

• 道理其实也很简单：因为我们需要寻着的是能获得最多奖励的动作，Q值就代表我们能够获

得今后奖励的期望值。所以我们也只会选择Q值最大的路径用于更新估计值。

• 进一步，这还有一个更加巧妙的好处：它实际上促成了负责探索的策略和被更新策略的分离，

这种变化就是从On-policy到Off-policy的变化。
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Q-learning

• 在说明Q-learning是如何做到Off-policy之前，我们先考虑其进行policy evaluation的流程：

1. 在状态 S，根据当前策略（如ε-greedy）实际选择动作 A。

2. 执行 A，获得奖励 R，进入新状态 S’。

3. 在状态 S’，它并不根据当前策略选择动作，而是直接“放眼望去”，选择能带来最大Q值

的那 个动作，即 max Q(S', a)。注意，这个“最大Q值动作”它不一定真的会执行。

4. 用这个理论上的最优动作对应的Q值，来更新 (S, A) 的Q值。

• 请注意步骤3，这里的 max Q(S’, a) 完全无视了策略实际会做什么动作。它直接使用这个理

想化的、最优的价值来更新 Q(S, A)。因此这里所有的Q值实际上对应的是一个贪婪策略，这

和步骤1中进行动作选择的策略（可能是ε-greedy ）是不同的。
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Q-learning

• 在说明Q-learning是如何做到Off-policy之前，我们先考虑其进行policy evaluation的流程：

1. 在状态 S，根据当前策略（如ε-greedy）实际选择动作 A。

2. 执行 A，获得奖励 R，进入新状态 S’。

3. 在状态 S’，它并不根据当前策略选择动作，而是直接“放眼望去”，选择能带来最大Q值

的那 个动作，即 max Q(S', a)。注意，这个“最大Q值动作”它不一定真的会执行。

4. 用这个理论上的最优动作对应的Q值，来更新 (S, A) 的Q值。

• 请注意步骤3，这里的 max Q(S’, a) 完全无视了策略实际会做什么动作。它直接使用这个理

想化的、最优的价值来更新 Q(S, A)。因此这里所有的Q值实际上对应的是一个贪婪策略，这

和步骤1中进行动作选择的策略（可能是ε-greedy ）是不同的。
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Q-learning

现在我们清楚了，在Q-learning算法里实际上存在了两个策略：

1）行为策略：在环境中负责进行探索（选择Action）的策略

2）目标策略：最终我们需要的策略，因此是一个贪婪策略，同时也是实际上我们更新的目标

所以这种Off-policy比之前MC，Sarsa这些On-policy算法究竟有什么好处？

Ø Off-policy的本质就是：我们用一个探索性的行为策略去收集经验数据，却用这些数据来评估

和改进另一个贪婪的目标策略。这种分离带来了巨大优势：Q-learning可以用任何方式探索

（行为策略），哪怕是很随机、很冒险的方式去收集数据，但它学到的始终是那个隐藏在数据

背后的、不包含探索噪声的最优策略（目标策略）。

Ø Q-learning是后续一系列目前主流的算法的基石，大量著名的算法都改进自它，如DQN等。
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课程总结

1.首先我们介绍了马
尔可夫链，它是整个
强化学习的基石。状
态、动作、奖励组成
了一个最基本的架构。

2.紧接着我们介绍了V值和Q值，
他们可以用来评估状态和动作。并
且进一步介绍了贝尔曼方程和贝尔
曼最优方程，通过贝尔曼方程我们
可以求解V与Q值，并进一步通过
值迭代和策略迭代来求得最优策略。

3.然后我们介绍了
MC算法，它解决了
当环境模型未知的情
况下我们如何计算Q
值V值并优化策略

4.然而MC算法的效率太低，
为了提高数据利用率，TD算
法通过不断用更可靠的估计
取代现有估计解决了如何在
探索时同步进行更新，大大
提高了计算效率。

5.为了进一步把TD思
想推广到策略更新和Q
值计算上，我们尝试直
接把TD算法里的V值改
为Q值，自然而然得到
了Sarsa算法。进一步
的，Q-learning又将
TD-error里的Q值替换
为最大的Q值，通过这
一trick，巧妙地分离出
了行为策略和目标策略，
实现了强大的Off-
policy Learning方法，
大大提高了算法的效果。


