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摘 要：传统的强化学习算法与环境进行大量交互才能获取稳定的动作选择策略，且无法有效应对任务环境

发生改变的情况，因此难以应用于实际问题。离线元强化学习通过使用包含多个任务的经验回放数据集进行

离线策略学习，为复杂情况下智能体快速适应新任务提供了一种有效方法。将离线元强化学习算法应用于复

杂任务将会面临两个挑战：首先，由于无法与环境进行充分交互，离线强化学习算法会错误估计数据集外动作

的价值，进而选择次优动作；其次，元强化学习算法不仅需要学习动作选择策略，还需要具备稳健而高效的任

务推理能力。针对上述挑战，提出一种结合对比预测的离线元强化学习算法。为了应对价值函数的错误估计

问题，该算法使用行为克隆技术鼓励策略选择包含在数据集中的动作。为了提高元学习的任务推理能力，该

算法使用循环神经网络对智能体上下文轨迹进行任务推理，并利用对比学习和预测网络来分析辨别不同任务

轨迹中的潜在结构。实验结果表明，相比现有方法，使用该算法训练得到的智能体在面对未见过的任务时的

得分提高了 25个百分点以上，并且具有更高的元训练效率和更好的泛化性能。
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Abstract: Traditional reinforcement learning algorithms require lots of online interaction with the environment for

training and cannot effectively adapt to changes in the task environment, making them difficult to apply to real-

world problems. Offline meta- reinforcement learning provides an effective way to quickly adapt to a new task by

using replay datasets of multiple tasks for offline policy learning. Applying offline meta-reinforcement learning to

complex tasks will face two challenges. Firstly, reinforcement learning algorithms overestimate the value of state-

action pairs not contained in the dataset and thus select non-optimal actions, resulting in poor performance.

Secondly, meta- reinforcement learning algorithms need not only to learn the policy but also to have robust and

efficient task inference capabilities. To address the above problems, this paper proposes an offline meta- reinfor-

cement learning algorithm based on contrastive prediction. To cope with the problem of overestimation of value

functions, the proposed algorithm uses behavior cloning to encourage policy to prefer actions included in the dataset. To

improve the task inference capability of meta- learning, the proposed algorithm uses recurrent neural networks for

task inference on the contextual trajectories of the agents and uses contrastive learning and prediction networks to

analyze and distinguish potential structures in different task trajectories. Experimental results show that the agents
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强化学习（reinforcement learning, RL）已成功应

用于一系列复杂的决策控制任务 [1-3]，但是智能体通

常需要与环境进行大量在线交互以学习如何选取最

佳行动。对于真实世界中的复杂任务场景，与环境

进行大量交互通常非常昂贵、耗时且有可能是危险的

（例如，在机器人、自动驾驶或医疗保健等场景中）[4]，

这限制了强化学习在许多实际场景中的应用。上述

问题的一个解决思路是借鉴监督学习，使用静态数

据集学习智能体的策略。这种方法被称为离线强化

学习（OfflineRL）[5-6]或批量强化学习（BatchRL）[7]，近

年来得到了国内外学者的广泛关注和研究。

离线强化学习打破了强化学习中智能体通过与

环境在线交互进行学习的基本假设，允许智能体通

过预先收集的数据集进行策略学习。缺乏环境交互

导致智能体无法纠正数据集之外的状态-动作对的错

误价值估计。而强化学习中常用的“自举”操作

（Bootstrapping）会进一步放大这种误差，从而导致训

练得到的智能体在与环境交互过程中将倾向于选择

价值被高估的分布外动作[5]。为了解决这个问题：一

类方法通过对数据集内的动作分布进行建模并对策

略选择进行约束，从而限制智能体选择数据集中所

包含的动作或与之接近的动作[5,8]；另一类方法通过惩

罚分布外动作的价值函数来避免乐观估计以达到同

样的效果[6]。

无需额外训练即可泛化到未见过的新任务上是

强化学习的理想特性之一，在现实应用中也有大量

需求。由于无法有效利用其他任务中的经验样本数

据或学习到的策略模型，传统的强化学习方法在遇

到新任务时通常需要从零开始学习一个新的策略[3]。

而现实应用中的许多任务往往具有相似的内部结

构，元强化学习（Meta-RL）[9-11]可以通过从不同任务中

进行归纳偏差以学习这种“结构”，无需交互或仅需

少量交互即可适应新的任务。其中，基于梯度下降

的元强化学习方法 [9]尝试通过学习通用模型初始化

参数，并在适应新任务的过程中更新参数的方法达

到快速适应新任务的目的。但是这种方法在进行梯

度下降时需要利用收集大量的同策略（On-policy）样

本，导致其样本利用效率较低。Rakelly 等人 [12]提出

了基于上下文的离策略（Off-policy）元强化学习算法

PEARL（probabilistic embeddings for actor-critic meta-

RL）以解决这一问题。该算法将元强化学习中的任

务推断和策略控制进行解耦，并在两个阶段中使用

不同的数据：从近期收集的同策略经验样本中随机

采样得到上下文数据以进行任务推断，同时使用先

前收集的离策略经验样本进行策略学习。

离线元强化学习结合了离线强化学习和元强化

学习的优势，可以从包含多个任务的经验样本数据

集中进行元学习，并快速适应到新的任务中。Li 等

人 [13] 将离线强化学习算法 BCQ（batch- constrained

deep Q-learning）[5]与上下文任务推断编码器相结合，

提出了用于离线元强化的 MBML（multi- task batch

reinforcement learning with metric learning）算法，并

使用度量学习和奖励重标签技术增加了任务推断的

准确性。然而这种方法需要对不同任务的奖励函数

分别进行建模，训练效率较低。Li 等人 [14]以 PEARL

算法为基础构建了适用于离线环境的 FOCAL 算法，

其中使用行为正则化方法 [8]来应对离线强化学习中

的分布偏移问题，同时使用负幂度量学习（negative-

power variant metric learning）来增强不同任务之间的

可区分度。这两种算法均选择状态转换元组作为基

础单位进行上下文任务推断，这种方法会带来较大

的任务推断误差；并且在处理离线数据时都需要引

入额外的网络结构或在实现层面进行修改。Mitchell

等人 [15]提出的 MACAW（meta-actor critic with advantage

weighting）算法将优势加权回归（advantage-weighted

regression，AWR）算法 [16]和 MAML（model- agnostic

meta-learning）算法相结合，首次将基于优化的方法

应用在离线元强化学习场景中。上述方法都需要额

外的样本数据才能适应新任务，这将减小离线元强

化学习的应用范围。

针对上述问题，本文提出了结合对比预测的离

线元强化学习方法，该方法使用包含多个任务的离

线数据集进行策略学习，并无需额外数据即可在新

任务上获得较好的表现。针对离线环境下的策略学

习问题，所提算法通过在策略损失函数中引入行为

克隆项来限制动作的选择范围，且无需增加额外网

络结构和复杂的算法改动。为了实现高效的任务推

理，该算法使用循环神经网络从上下文序列中提取

trained by the proposed algorithm can score more than 25 percentage points when faced with unseen tasks, and it

has higher meta-training efficiency and better generalization performance compared with existing methods.

Key words: deep reinforcement learning; offline meta-reinforcement learning; contrastive learning
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上下文变量，利用对比学习 [17-20]来辨别不同任务对应

轨迹中的潜在结构，同时使用了预测网络来增加上

下文变量中的任务相关信息。本文主要贡献可以总

结如下：

（1）通过在标准策略更新步骤中添加行为克隆

正则化项引导策略选择数据集中包含的动作，避免

了智能体选择价值函数被错误估计的动作。

（2）使用经验样本序列作为上下文数据，并使用

对比学习和预测网络对上下文编码器进行训练，增

强了智能体的任务推断能力。

（3）在不同任务环境下测试了所提算法，证明了

所提算法能够使智能体在面对未见过的任务时做到

快速使用，最终性能较已有算法有 25 个百分点以上

的提升，且具有更高的元训练效率和泛化性能。

1 背景知识
本章主要介绍了结合对比预测的离线元强化学

习算法的背景知识和基础概念。表 1 列出了本文所

使用的重要符号和对应说明。

1.1 强化学习
强化学习常被建模为马尔可夫决策过程（Markov

decision process，MDP），由五元组 M≡(S,A,P,R,γ) 表
示。其中 S 和 A 分别表示状态和动作空间，P 表示

状态转移概率函数，P(s′|s,a) 表示在状态 s 下执行动

作 a 得到的下一时刻的状态 s′的概率值。 R 表示奖

励函数，R(s,a) 表示智能体在状态 s 执行动作 a 之后

获得的奖励大小。 γ ∈ [0,1] 表示奖励折扣因子，用于

权衡智能体的长期收益和短期收益。策略 π(a|s) 表
示在状态 s 选择动作 a 的概率，值函数 Q(s,a) 表示状

态动作对的预期回报。在强化学习中，智能体的最

终目的是通过与环境的大量交互来寻找最优策略

π*(a|s) 以最大化折扣累计回报 G =∑
i = t

T

γi - t ri 。

1.2 离线元强化学习
与专注于解决单一任务的传统强化学习算法不

同，元强化学习的目标是让智能体获得快速适应新

任务的能力。具体来说，智能体需要通过在一组任

务中进行训练以学习如何完成不同任务；智能体在

一组新任务上的表现将被作为元强化学习算法泛化

能力的评价指标。本文考虑这样一种元强化学习任

务场景：所有任务对应的状态空间和动作空间相同，

而不同的任务由不同的状态转移概率函数和奖励函

数所定义。对一组任务环境，将任务分布记为 p(T ) ，
从中采样得到的每个任务 Ti ∼ p(T ) 都可以表示为一

个马尔可夫决策过程 Ti ≡(S,A,Pi,Ri,γ) 。由于不同任

务之间共享状态和动作空间，任务分布可以表示为

奖励函数和环境动态的联合分布 p(T ) = p(R)p(P) 。
在离线元强化学习场景中，智能体仅能使用包

含多个任务的经验样本数据集 D 来进行任务推断和

策略学习。对于每一个任务数据集 Di ∈ D ，其对应的

表 1 符号注释表

Table 1 Symbol annotation

符号

M

A

R

s

r

π

π*

G

p(T )
qφ

z

N(0,σ2)
q

c
q

z
q

符号注释

马尔可夫决策过程

动作空间

奖励函数

s ∈ S ，表示状态空间中的一个状态

某时刻的奖励大小

智能体所持有的策略

最优策略

折扣累计回报

任务分布

网络参数为 φ 的上下文编码器

上下文变量，也称任务变量

均值为 0、方差为 σ2 的正态分布

查询数据，表示需要进行表征学习的数据

使用上下文数据作为查询数据

用上下文编码器 qφ 处理 c
q
得到的上下文查询变量

符号

S

P

γ

a

s′
Q(s,a)
E
T

pη

c

ϵ

τ

k

ck

zk

符号注释

状态空间

状态转移概率函数

奖励折扣因子

a ∈ A，表示动作空间中的一个动作

表示 s对应的下一个状态

动作值函数，表示状态动作对的预期回报

求期望函数

从任务分布中采样得到的某个任务

网络参数为 η 的预测网络

上下文数据

动作噪声

软更新中行为网络参数所占权重

键数据，表示与查询数据做对比的数据

使用上下文数据作为键数据

用上下文编码器 qφ 处理 ck 得到的上下文键变量
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任务 Ti 都是从任务分布 P(T ) 中采样得到的。值得注

意的是，智能体并不知道每个任务对应的具体的状

态转移概率函数与奖励函数，而是需要通过使用任

务推断网络进行有效任务推理继而完成策略学习过

程。在测试阶段，智能体需要快速适应从任务分布

P(T ) 中采样得到的新任务。

1.3 对比学习
对比学习 [17-20]被广泛应用于学习图像或序列数

据的特征表示中，其核心思想是提高相同类别样本

的特征表示相似度，同时降低不同样本的特征表示

相似度。以序列数据为例，正键数据和查询数据通

常是从同一类型的序列数据中截取得到的，而负键

数据是从其他类型的序列数据中获得的。这种方法

通过学习不同样本间的差异性和相似性，能够让模

型充分学习数据的高级语义特征。具体来说，给定

查询数据 q 和键数据集合 {k0,k1,…,kn} ，对比学习的

目标是确保 q 与键数据集合中对应的正键数据 ki 匹

配程度高于任何其他键数据。为了提高正键数据和

查询数据之间的相似性，Oord等人[17]提出了 InfoNCE

损失函数：

LNCE = -E
é

ë

ê

ê

êêê

ê
ù

û

ú

ú

úúú

úln exp( f (q,ki))
∑
j = 1

K exp( f (q,kj))
（1）

其中，函数 f 用于计算查询数据和键数据之间的相

似度得分，常用方法包括点积、双线性乘积或欧氏距

离等。

2 结合对比预测的离线元强化学习
本文主要对结合对比预测的离线强化学习算法

进行介绍。图 1 展示了所提算法的整体结构。离线

元强化学习需要同时解决离线强化学习中的价值函

数估计问题和元强化学习中的任务推断问题。所提

算法分别使用了行为克隆正则化和基于对比预测的

上下文编码器以应对上述问题。为了有效利用离线

数据，该算法通过在标准策略更新步骤中添加行为

克隆正则化项以引导策略倾向于选择数据集中包含

的动作[21]。此外，该算法将当前时刻之前的若干个经

验样本视为上下文数据，并使用确定性的上下文编

码器从中提取任务相关信息。同时本文利用对比学

习来对不同任务轨迹背后的潜在结构加以区分，从

而将不同任务所对应的隐变量区分开来。为了使得

隐变量中包含更多的任务相关信息，所提算法还使用

了预测网络拟合任务的状态转移函数和奖励函数。

2.1 上下文数据选择
基于上下文的元强化学习通常包括对上下文数

据进行任务推断和基于任务推断的策略学习两个阶

段，而选择何种形式的上下文数据将对后续策略学

习产生直接影响。上下文数据的选择通常有两种方

式：基于转换元组（transition tuple）的上下文数据和基

于转换元组序列（transition sequence）的上下文数据。

Li等人 [22]指出，转换元组 (s,a, r, s′) 中包含了与任

务相关的状态转移概率函数和奖励函数相关信息，

因此可以用于任务推断。而Rakelly等人[12]和Li等人[13]

指出在同一任务中使用不同策略所收集到的转换元

组的概率分布是不同的，这将对任务推断产生影

响。Rakelly等人 [12]使用不同的数据分布分别进行任

务推断和策略学习：从当前策略收集的同策略经验

样本中随机采样数据作为上下文数据以进行任务推

断，并基于此任务推断使用离策略经验样本进行策

略学习。在离线元强化学习环境中智能体无法使用

同策略收集经验样本，Li等人[22]选择使用从整个数据

集中随机采样的经验样本计算上下文变量，并将上

下文编码器和策略网络分开训练。由于使用基于转

图 1 算法结构示意图

Fig.1 Algorithm structure diagram
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换元组的上下文数据需要利用当前任务经验样本数

据进行任务推断，使用这种上下文数据的离线元强

化学习算法在元测试阶段仍需要从测试任务中收集

的经验样本，这种做法会减小离线元强化学习的应

用范围。

此外，Fakoor 等人 [23]提出了一种更为简单的方

法：采用当前时刻 t 之前长度为 n 的转换元组序列

{(si,ai, ri)}i = t - n, t - n + 1,…,n - 1 作为上下文数据（ st - i + 1 = st - i′，
故省略 st - i′）。由于相邻的经验样本序列在时间上具

有连贯性，这种上下文数据有助于捕捉不同任务之

间的转换函数和奖励函数中的内在区别。更重要的

是，这种方法在选择动作时只需要使用当前轨迹上

的数据，因此在测试阶段无需任何来自测试任务的

额外数据，这是已有的离线元强化学习算法所无法

做到的。该方法仅需同一轨迹中的经验样本在数据

集中按顺序存储即可。本文中选择使用这种简单的

上下文数据构建算法，上下文编码器的详细结构将

在下文中介绍。

通过这两种方式得到的上下文数据中均包含任

务相关信息。元强化学习算法将上下文数据输入任

务推断网络得到上下文变量 z ，则 Q 值函数和策略可

以表示为 Q(s,a, z) 和 π(s, z) 。基于上下文的元强化学

习算法可与任意离策略强化学习算法相结合以进行

策略学习[12,23]。

2.2 对比预测上下文编码器
由于离线元强化学习智能体无法与环境交互以

获取更多数据来纠正任务推断错误，且策略学习过

程依赖于对上下文数据的任务推断，如何有效地训

练上下文编码器是离线元强化学习的关键问题之

一。Rakelly等人 [12]使用端到端的方式直接使用策略

学习的损失函数训练上下文编码器，这种方法无法

有效捕捉任务之间的相关性，且离线强化学习中对

价值函数的估计误差会对该方法产生较大影响。另

一些工作仅通过区分任务之间的环境动态来学习任

务变量 [24-25]，这种完全依赖低层次的状态预测或动作

重建的方法往往会过度拟合不同任务中共享的动力

学特征，进而阻碍后续策略学习过程。

作为离线元强化学习的重要组成部分，上下文

变量应具有以下两点品质：（1）可区分性，不同的任

务对应的上下文变量需要能够有效地进行区分；（2）任

务相关性，各个任务对应的上下文变量需要包含足

够的任务相关信息。本文算法将任务推断和策略学

习进行解耦。在使用上下文编码器获得上下文变量

后，引入对比学习方法分析隐藏在不同轨迹背后的

潜在任务结构以提高可区分性，并利用预测网络拟

合环境动态和奖励函数以增加上下文变量的任务相

关性。

2.2.1 上下文编码器

本文所使用的上下文编码器主要包括全连接神

经网络和基于门控循环单元（gated recurrent unit，

GRU）[26]的循环神经网络两部分，网络结构如图 2 所

示。如上文所述，所提方法采用时刻 t 之前长度为 n

的转换元组序列 {(si,ai, ri)}i = t - n, t - n + 1,…,n - 1 作为上下文

数据。图 2 中使用 x 代指元组 (s,a, r) 。为计算上下

文变量 z ，所提算法首先使用全连接神经网络初步提

取转换元组中的特征，再使用 GRU 提取包含在序列

中的时序特征。由于GRU中的隐藏状态包含了之前

所有时刻的相关信息，将上下文中最后一个时刻对

应的隐藏状态作为上下文变量 z 。

2.2.2 上下文对比学习

本文通过引入对比学习方法将从相同任务中得

到的上下文变量拉近，并将从不同任务中得到的上

下文变量推开。传统的对比学习常使用数据增强方

法生成查询数据和键数据，而这种方法并不适用于

转换元组序列数据。因此，本文将从相同任务中采

样得到的上下文数据视为正数据对，将不同任务中

的上下文数据视为负数据对。具体来说，在每次训

练中首先从数据集 D 中选择 N 个任务数据集，并从

这些数据集中分别进行两次上下文数据采样，得到

查询数据集合 {cq1 ,cq2,…,cqN} 和键数据集合 {ck1 ,ck2,…,
ckN} 。其中键数据 cki 是查询数据 c

q

i 对应的正键数据，

而键数据 {ckj }j = 1,2,…,N, j≠ i 是查询数据 c
q

i 对应的负键数

据。在获得查询数据集合和键数据集合之后，遵循He

等人 [18]的设置，本文使用上下文编码器 qφ 对查询数

据进行编码得到 {zq1 , zq2,…, zqN}，使用上下文编码器 qφ 的

动量平均版本 qφ̄ 对键数据进行编码得 {zk1 , zk2,…, zkN} ，

图 2 上下文编码器

Fig.2 Context encoder
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计算相似度得分和对比损失函数：

Lcont = -E
é

ë

ê

ê

êêê

ê
ù

û

ú

ú

úúú

ú∑
i = 1

N ln exp( f (zqi , zki ))
∑
j = 1

N exp( f (zqi , zkj ))
（2）

其中，f 表示用于计算相似性得分的双线性乘积法[17]，

并使用动量平均[18]的方式更新键编码器参数。

2.2.3 预测网络

引入对比学习方法可以使得不同任务之间的任

务变量能够满足可区分性的要求，但是由于所提方

法将任务推断和策略学习解耦，所得仅使用对比学

习的任务变量并不包含足够的任务相关信息。在本

文中，不同的任务共享状态和动作空间而状态转移

概率和奖励函数不同，因此本文使用预测网络预测

下一时刻状态和奖励作为辅助任务，以捕获更多任务

信息。具体来说，在每次训练中本文从数据集中采

样转换元组 {st,at, rt, st′} 和对应的上下文数据 ct 。在

使用上下文编码器获得上下文变量 zt 之后，将状态 st 、

动作 at 和上下文数据 ct 放入预测网络 pθ 中以获取

奖励和下一状态的预测值 ŝ t + 1, r̂ t = pθ(st,at, zt) ，通过最

小化预测值和真实值之间的均方误差（mean squared

error，MSE），促使上下文变量包含更多任务信息：

Lpred = E[(ŝ t + 1 - st + 1)2 + (r̂ t - rt)2] （3）

2.3 基于行为克隆的策略约束方法
“外推误差”（extrapolation error）是离线强化学习

中的关键问题，可以概括为无法正确评估数据集外

状态-动作对的价值[21]。已有的离线强化学习算法通

过限制学习到的策略与数据集对应策略的距离来避

免“外推误差”带来的影响。为此，多数算法除了在

离策略强化学习的基础上进行算法层面的修改外，

还使用了实现层面上的技巧：如对数据集中的状态-

动作对分布进行建模 [5]、修改网络架构 [6]和预训练策

略网络等[27]。这些技巧对算法结果有着显著影响，并

降低了训练稳定性。而行为克隆使用监督学习方

法，可以直接学习数据集中状态和动作的对应关

系。因此将行为克隆项添加到标准策略更新步骤

中，可以使策略倾向于选择数据集中包含的动作，从

而减小外推误差带来的影响[21]。具体的，行为克隆项

的损失函数可以写作：

LBC = E[(a -π(s))2] （4）

将此约束项加入到行动者-评论家（actor-critic）

方法框架中，则行动者网络和评论家网络的损失函

数分别可以写作：

LActor = -E[λQ(s,π(s)) - LBC] （5）

LCritic = E[(r + γQ′(s′,π(s′)) - Q(s,a))2] （6）

其中，λ是用来调节强化学习（最大化价值函数）和模

仿学习（最小化行为克隆损失函数）之间的权重比例

的参数。本文选取 λ = 1/E|Q(s,a)| 对价值函数绝对值

大小进行正则化，此项不参与梯度反向传播过程，且能

够避免不同任务中价值函数取值量级所带来的影响。

本节方法通过简单的变形即可适用于基于上下

文的元强化学习情景，详见 2.4节。

2.4 算法实现
所提方法以常用的离策略强化学习算法 TD3算

法[28]为基础，使用基于对比预测的上下文编码器进行

有效任务推断，并引入行为克隆项以完成离线场景

下的策略学习。最终的元训练算法和元测试算法如

算法 1和算法 2所示。

算法 1 元训练算法

输入：M 个经验回放数据集 Di ={(si, j,ai, j, ri, j, si, j + 1)} j = 1,2,…,T ，

其中 Di 其对应的任务 Ti 都是从任务分布 P(T )中采样得到。

1. 初始化行动者网络 πθ ，评论家网络 Qϕ1、Qϕ2 ，目标

值网络 Q
ϕ̄1
、Q

ϕ̄2
，上下文编码器 qφ 和预测网络 pη

2. 初始化目标网络参数 θ′← θ,ϕ1′← ϕ1,ϕ2′← ϕ2

3. While not done do

4. 随机采样 N 个数据集 {Di′}i = 1,2,…,N

5. 从 N 个数据集中分别进行数据采样，得到上下

文查询数据集合 {cq

1 ,cq

2,…,cq

N} 和其对应的经验样本集合

{si,ai, ri, si′}i = 1,2,…,N ，再次从数据中采样，得到上下文键数据集

合 {ck
1 ,ck

2,…,ck
N}

6. 通过上下文编码器 qφ 计算上下文变量，并计算

对比学习损失函数 Lcont

7. 通过预测网络 pη 预测下一状态和奖励，并计算

预测损失函数 Lpred

8. 最小化损失函数 Lcont 和 Lpred 以更新上下文编码

器 qφ 和预测网络 pη

9. For each Di′ ∈{Di′}i = 1,2,…,N do

10. 从 Di′ 中采样 RL 训练批次 bi 和对应的上下文

批次 ci ，并计算 LCritic

11. 最小化 LCritic 以更新评论家网络

12. If update Actor network do

13. 计算 LActor 并最小化 LActor 以更新行动者网络

和评论家网络

14. ϕi′← τϕi +(1 - τ)ϕi′, i = 1,2 ; θ′← τθ +(1 - τ)θ′
15. End if

16. End for

17. End while
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算法 2 元测试算法

输入：测试任务 T′，行动者网络 πθ ，上下文编码器 qφ 。

1. 初始化定长上下文队列 c

2. While not done do

3. 计算上下文变量 zt = qφ(c)
4. 执行动作 πθ(st, zt) ，并收集数据更新 c

5. End while

所提算法中，离线元强化学习智能体主要由以

下四种网络组成，分别是初始化行动者网络 πθ ，评论

家网络 Qϕ1
、Qϕ2

，上下文编码器 qφ 和预测网络 pη 。

其中，上下文编码器 qφ 用于从上下文数据 c 中提取

包含任务相关信息的上下文变量 z ；预测网络 pη 用

于隐式地对不同任务的奖励函数和环境动态进行建

模，促使上下文变量中包含更多任务相关信息；评论

家网络 Qϕ 利用上下文变量 z 估计在当前状态 s 下采

取的动作 a 后的累计奖励的期望值，行动者网络 πθ

利用上下文变量 z 在当前状态 s 下进行动作选择。

所提算法用于解决离线元强化学习问题，本算法仅

使用预先收集的离线数据集进行训练，并且在策略

学习阶段，该算法并不会与环境进行在线交互或从

环境中获得额外数据以改进算法。在算法测试阶

段，使用该算法学习得到的智能体直接与从未见过

的任务环境交互，并将得到的累积回报大小作为该

算法的评价标准。

在元训练过程中，本文算法将任务推断和策略

学习进行解耦，从而避免了已有算法在离线条件下

值函数估计误差对任务推断过程的影响。具体地，

在任务推断学习阶段，首先从所有数据集中随机采

样 N 个数据集 {Di′}i = 1,2,…,N ，并从中分别进行数据采

样得到上下文查询数据集合 {cq1 ,cq2,…,cqN}和其对应的

经验样本集合 {si,ai, ri, si′}i = 1,2,…,N ，再次采样得到上下

文键数据集合 {ck1 ,ck2,…,ckN} 。通过上下文编码器 qφ

计算对应的上下文变量，并计算对比学习损失函数

Lcont ；通过预测网络 pη 预测下一状态和奖励，并计算

预测误差损失 Lpred ，最后使用梯度下降法最小化损

失函数以更新上下文编码器和预测网络的参数。

在策略学习阶段，准备训练数据批次以更新行

动者网络和评价者网络的参数。可以重复使用上阶

段的上下文查询数据集合 {cq1 ,cq2,…,cqN}和其对应的经

验样本集合 {si,ai, ri, si′}i = 1,2,…,N 以节省采样时间。计

算评论家的损失函数：

LCritic = E[(r + γmini = 1,2Qϕi′(s′,a′, z̄) - Qϕ(s,a, z̄))2] （7）

在计算 LCritic 时，使用了两个技巧以提高训练过

程的鲁棒性：（1）在估计目标值网络时使用的目标动

作 a′=πθ′(s′, z̄) + ϵ,ϵ ∈N(0,σ2) 是由目标行动者网络输

出结果叠加高斯随机噪声得到的；（2）使用截断双 Q

学习，即将 Qϕi′(s′,a′, z̄), i ∈{1,2} 中较小的 Q 值作为目标

Q 值，以减小对目标值网络的过估计。由于本文将上

下文编码器的训练过程和策略学习过程解耦，在更

新行动者和评价者网络时梯度没有通过上下文变量

z 进行传播，因此将此处上下文变量表示为 z̄ 。

引入了行为克隆正则化和上下文变量的行动者

网络的损失函数可以表示为：

LBC = E[(πθ(s, z̄) - a)2] （8）

LActor = -E[λQϕ1
(s,πθ(s), z̄) - LBC] （9）

为了进一步减小值函数估计误差对策略网络更

新带来的影响，所提算法对策略网络进行延迟更新，

即每更新两次值函数网络后再更新一次策略网络。

通过最小化损失函数对行动者和批评者网络参数进

行更新后，所提算法对目标网络参数进行软更新以

提高训练稳定性。

在元测试阶段，智能体需要初始化一个定长上

下文队列 c 用于存储上下文数据，在执行每个动作之

前，智能体需要使用上下文编码器 qφ 得到上下文变

量 z ，并基于上下文变量 z 和当前状态 s 进行动作选

择 a =π(s, z) 。在执行动作之后将准换元组 (s,a, r) 放
入定长上下文队列中以更新上下文数据。重复上述

步骤直至智能体完成测试。由于在测试阶段上下文

数据是通过收集当前时刻之前的轨迹得来的，所提

算法无需额外数据即可快速适应新任务。

3 实验

3.1 实验设计
为了验证智能体适应新任务的能力，本文在

MuJoCo[29]实验平台中的 6个元强化学习基准环境中

进行实验。MuJoCo 是一款被广泛应用于强化学习

算法测试的仿真物理引擎，旨在快速准确地模拟仿

真物体与环境的相互作用。

对于每一个基准环境，智能体都需要完成多个

不同的任务目标，并且智能体无法得知任务中的环

境动态和奖励函数设置，需要智能体通过上下文数

据对其所处任务进行推理。具体来说，在 Ant-Dir、

Cheetah-Dir 和 Humanoid-Dir 中，不同的任务被设定
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为智能体的目标运动方向，智能体需要在指定方向

上快速前进以获得奖励。在 Ant-Goal 中，不同的目

标位置定义了不同的任务，智能体需要快速到达指

定目标点以最大化奖励。在 Cheetah-Vel 中，任务由

智能体应达到的恒定速度所定义，奖励被设定为当

前速度和目标速度之间差值的绝对值。上述 5 个基

准环境中的不同任务对应环境动态相同而奖励函数

不同。而在 Walker-Params 中，智能体需要适应不同

的环境动态：不同任务对应着智能体不同的质量分

布或者摩擦系数等，此类环境中的奖励大小取决于

智能体的前进速度。实验环境如图 3 所示 [29]，表 2 列

出了各任务环境信息及超参数设置。

本文选择近年针对离线元强化学习问题所提出

的几种代表性算法作为对比算法，其中包括基于确

定性上下文变量的 FOCAL 算法 [14]、基于双循环优化

的MACAW算法[15]、将上下文推断网络直接引入离线

Q 学习的 Context BCQ 算法和基于策略蒸馏和奖励

重标签的 MBML算法 [13]。离线元强化学习使用从多

个任务中获取的固定数据集进行学习，并且在学习

过程中不与环境发生交互。为此，对于每个基准环境，

本文首先从任务分布中随机采样多个任务，并为每个

任务使用最大熵强化学习算法 SAC（soft actor-critic）[30]

训练模型，使用训练好的策略来收集轨迹。具体的，

针对每个任务收集500条轨迹用于后续离线学习过程。

和其他算法保持一致，本文选择使用训练次数

作为横坐标，纵坐标是模型在元测试任务中的平均

累计奖励。评估实验性能的指标通常是训练得到的

模型在元测试任务集上的评估结果，使用训练得到

的模型在测试任务集上收集到的轨迹的累计奖励大

小反映了模型在新任务中的泛化能力。具体地，每

一个基准环境中进行 5次重复实验，并取最终多次实

验结果的平均值。实验代码使用 Python 3.7编写，基

于 Pytorch框架实现。运行环境为 Ubuntu 18.04操作

系统，Intel® Core™ i7-9700K 8核心处理器和 NVIDIA

GTX 2060显卡。

3.2 实验结果分析

3.2.1 总体实验结果

通过图 4和表 3中的实验结果可以看出，本文方

法在模型性能和算法收敛速度方面都取得了较好的

结果。在模型性能方面，所提算法的最终结果相较

于 FOCAL 算法平均提升约 25%，相较于 MACAW 算

法提升约 40%。在模型稳定性方面，所提算法的最终

结果的方差大小较 FOCAL 算法降低约 30%，这说明

本文算法更为稳定。由于MACAW算法在测试阶段需

要进行额外训练，而本文算法和FOCAL未进行额外训

练，该算法的方差总体较低。在多数环境中（Cheetah-

Dir、Cheetah-Vel、Humanoid-Dir 和 Walker-Params），

提出方法的训练效果在训练速度和最终性能相较于

对比算法都有显著提升，这是由于所提出的对比预

测方法既可以增加不同任务的上下文变量的区分度，

表 2 各任务环境信息及超参数设置

Table 2 Environment information and hyperparameter settings

环境

Cheetah-Dir

Ant-Dir

Ant-Goal

Cheetah-Vel

Humanoid-Dir

Walker-Params

Obs Dim

20

27

113

20

376

17

Action Dim

6

8

8

6

17

6

Train Tasks

2

2

100

100

100

50

Test Tasks

2

2

30

30

30

20

Context Length

10

15

25

20

20

10

Z dimension

30

20

30

20

20

30

Policy Noise

0.2

0.3

0.3

0.2

0.2

0.1

图 3 仿真实验环境

Fig.3 Simulation environment
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同时能够使得上下文变量中包含更多的任务信息。

在其余两个环境中（Ant-Goal 和 Ant-Dir），所提算法

虽然收敛较慢，但是最终结果仍优于其他对比算法。

出现这种现象的原因在于这两组环境中不同任务下

的智能体行为具有相似性，所提算法需要更多训练

过程才能对不同任务进行有效区分；表现较好的

FOCAL算法在测试阶段可以利用新任务上的额外数

据进行任务推断，而本文算法使用直接测试（Zero-

Shot）的方式。

3.2.2 对比预测上下文编码器作用分析

为了验证对比学习和预测网络的作用，本文在

Half-Cheetah-Vel基准环境中分别测试了所提算法去

除预测网络（w/o P）、去除对比学习（w/o C）和使用策

略学习损失函数学习上下文编码器（w/o P&C）的效

果，实验结果如图 5所示。结果表明在Cheetah-Vel基

准环境，仅使用对比学习时的收敛速度优于仅使用

预测网络，这是由于对比学习可以使得智能体更好

地分辨不同任务对应的上下文变量，而不使用对比

学习时智能体需要大量训练过程才能区分不同环境

的状态转移和奖励函数特征。仅使用策略学习损失

图 4 算法性能比较

Fig.4 Comparison of algorithm performance

表 3 各算法最终实验结果

Table 3 Final experimental results of each algorithm

环境

Cheetah-Dir

Ant-Goal

Ant-Dir

Cheetah-Vel

Humanoid-Dir

Walker-Params

Ours

1 567.9±103.5

-286.4±38.3

558.8±16.6

-78.5±17.2

689.2±65.0

493.2±28.7

FOCAL

1 323.4±168.7

-319.2±50.9

397.1±83.4

-126.9±32.8

568.4±43.1

387.6±43.4

MACAW

1 190.1±80.0

-441.1±42.6

440.3±26.4

-118.6±8.5

405.9±28.8

358.9±59.7

MBML

-5.0±53.6

-526.5±22.1

-132.4±108.6

-230.7±9.1

348.7±66.3

64.6±8.5

MBCQ

8.9±131.9

-591.2±17.8

-281.0±70.8

-262.5±9.3

267.8±88.4

17.4±2.2

图 5 上下文编码器消融实验

Fig.5 Ablation study on context encoder
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函数学习上下文编码器时会由于奖励策略学习损失

函数无法有效捕捉任务之间的相关性，最终结果

表现最差。

3.2.3 上下文数据长度作用分析

为了验证上下文数据长度对实验结果的影响，

本文在 Cheetah-Vel基准环境对三种不同长的上下文

数据进行测试。实验结果如图 6所示，其中 CL = n 表

示使用长度为 n 的上下文数据的实验结果。在对比

实验部分，本文采用的上下文数据长度为 n = 20 。实

验结果表明使用不同长度的上下文数据会对结果产

生一定影响。当使用的上下文序列较长或较短时，

都会导致上下文编码器对任务的推理能力下降。当

上下文序列较短时，所包含信息较少，将影响学习速

度，但是对最终结果影响较小；当上下文序列较长

时，包含了冗余信息，同样会影响上下文编码器的推

理能力，且会影响算法的最终表现。

上述对比实验的结果表明：本文方法不仅具有

更快的收敛速度，收敛结果也相对于对比算法有 25

个百分点以上的提升。因此本文算法具有更高的训

练效率和更好的泛化性能。本文还验证了对比预测

上下文编码器中的对比学习和预测网络对结果的影

响，以及不同长度的上下文数据对结果的影响。

4 结束语
有限数据下的任务推理和离线场景中的策略学

习是离线元强化学习算法的主要问题。针对这两个

问题，本文提出了结合对比预测的离线元强化学习

算法。所提算法首先使用行为克隆正则化项引导策

略倾向于选择数据集中包含的动作，避免了离线学

习得到的智能体选择未知动作。该算法使用上下文

编码器从转换元组序列得到上下文变量，并使用对

比学习和预测网络增强了智能体的任务推断能力。

不同任务环境下的测试结果证明了所提算法能够加

快训练速度以及增加模型的稳定性，在面对新任务

时的泛化能力较已有算法有显著提升。

在未来的工作中，将探究如何在测试阶段通过

少量与环境的交互进一步增强智能体在新环境中的

适应能力，从而将这类方法扩展到机械臂控制等实

际应用场景中。
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