
强化学习（三）——术语总览
前两篇文章中，我们讨论的是非常简单的问题：

奖励信号要么完全独立，要么只与时间步相关

也就是说，行为的价值和环境毫无关系。
这显然是过于理想的假设，实际上，大多数时候，行为的价值和环境息息相关。比如：下棋
时，不同的布局下，同一个走法可能价值天差地别。

在正式翻开新篇章之前，我将先介绍我们所使用的基本术语，以便后续的写作。

Agent & Environment & Policy & Action & Reward
代理（Agent）类似于一个玩家，通过不停地与环境（Environment）互动完成学习过程。

代理可以从环境中观察，得到状态（st（t 表示时间步）），再将 状态 st 映射到执行的动作
at，这个映射就是 代理的 策略（Policy）。我们用 πt(s, a) 表示代理在状态 s 下执行 动作 a
的概率。

代理执行动作 at 后，环境将会改变，并且产生一个奖励信号 rt+1 。代理将会接受奖励信号，
同时观察新环境（st+1），如此往复轮回。

Rewards & Goals & Episodic

奖励（rewards）是强化学习系统的关键，决定着系统的目标（goals）。

比如，迷宫游戏中，我们可以在代理走出迷宫后给予一定的 rewards，代理为了最大化奖励，
会尝试走出迷宫，走出迷宫也就成了代理的目标。

rewards 的设定方式数不胜数，在迷宫游戏中，我们除了在代理走出迷宫后给予一个正向的奖
励信号，还可以在代理走了一步却没有出迷宫的情况下给予一个负向的惩罚信号，鼓励代理尽
可能快地走出迷宫。这里可以看出，rewards 设定方式不同，任务的目标往往不同。

值得补充的是，我们往往不会令代理自己生成奖励信号，虽然人类的奖励信号实际上是在人体
内部生成的。这可能导致，代理学会直接生成高奖励信号，但是却没能实现我们希望的目标。
当然，很多研究也在尝试把奖励过程交给代理。

迷宫这类任务，一旦走出迷宫，意味着结束（存在着一个终止状态（sT）），我们称之为 片
段化（Episodic）任务；与之相对应的，存在一种不会结束（不存在终止状态）的任务，我们
称之为连续性（Continuing）任务，比如：仿生机器人。

Returns

Returns 是一个我们用来调整代理策略的信号，它衡量了某时刻后所有的 rewards。如果代理
执行一个行为后，期望的 Returns 很大，那么我们认为代理执行这个行为是比较正确的选
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择，反之，类似。

既然 Returns 衡量某时刻后所有的 rewards，那么最朴素的想法自然是直接求和。

Rt =
T

∑
k=0

rt+k+1

但是我们会发现一个问题，T → ∞ 时（连续性任务），Rt 也会趋于无穷大（我们认为奖励信
号不是无穷小）。

故而实际上，我们会使用下面这个式子计算 Returns

Rt =
T

∑
k=0

γ krt+k+1

0 < γ < 1 ，被称作折扣因子。

我们会发现，上面这个式子不仅可以用在片段化任务中，也可以用在连续性任务中。而且，它
还提供了一个很好的特性：

在回报相同的情况下，代理优先考虑更简单的实现方式

我们可以通过调节折扣因子的大小来调整代理的‘格局’，折扣因子越接近 1，代理目光就越长
远；折扣因子越接近 0，代理目光就越短浅。
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