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基于课程学习的深度强化学习研究综述
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(陆军工程大学 指挥控制工程学院,江苏 南京 210007)

摘摇 要:作为解决序贯决策的机器学习方法,强化学习采用交互试错的方法学习最优策略,能够契合人类的智能决策方

式。 基于课程学习的深度强化学习是强化学习领域的一个研究热点,它针对强化学习智能体在面临高维状态空间和动作

空间时学习效率低、难以收敛的问题,通过抽取一个或多个简单源任务训练优化过程中的共性知识,加速或改善复杂目标

任务的学习。 论文首先介绍了课程学习的基础知识,从四个角度对深度强化学习中的课程学习最新研究进展进行了综

述,包括基于网络优化的课程学习、基于多智能体合作的课程学习、基于能力评估的课程学习、基于功能函数的课程学习。
然后对课程强化学习最新发展情况进行了分析,并对深度强化学习中的课程学习的当前存在问题和解决思路进行了总结

归纳。 最后,基于当前课程学习在深度强化学习中的应用,对课程强化学习的发展和研究方向进行了总结。
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An Overview of Deep Reinforcement Learning Based on
Curriculum Learning

LIN Ze-yang,LAI Jun,CHEN Xi-liang
(School of Command and Control Engineering,Army Engineering University of PLA,Nanjing 210007,China)

Abstract:As a machine learning method to solve sequential decision making,reinforcement learning adopts interactive trial-and-error
method to learn the optimal strategy,which can fit human intelligent decision-making mode. Deep reinforcement learning based on
curriculum learning is a new research hotspot in the field of reinforcement learning. Aiming at the problems of low learning efficiency and
hard convergence in high - dimensional state space and action space faced by reinforcement learning agents, by extracting common
knowledge of one or more simple source task training in the process of optimization, the learning of complex target tasks can be
accelerated or improved. Firstly,we introduce the basic knowledge of curriculum learning and summarize the latest research progress of
curriculum learning in deep reinforcement learning from four perspectives, including the curriculum learning based on network
optimization,curriculum learning based on multi - agent cooperation, curriculum learning based on the ability evaluation, curriculum
learning based on the functions. Then we analyze the latest development of curriculum reinforcement learning and summarize the existing
problems and solutions of curriculum learning in deep reinforcement learning. Finally,based on the application of current curriculum
learning in deep reinforcement learning,the development and research direction of curriculum reinforcement learning are summarized.
Key words:reinforcement learning;deep learning;deep reinforcement learning;curriculum learning;transfer learning

0摇 引摇 言
强化学习(Reinforcement Learning,RL)作为机器

学习分支之一,在人工智能领域具有重要地位[1]:智能

体在环境中通过“交互-试错冶获取正 / 负奖励值,调整

自身的动作策略,从而生成总奖励值最大的动作策略

模型[2]。
传统强化学习方法在有限状态空间和动作空间的

任务中能够取得较好的收敛效果[3],但复杂空间状态

任务往往具有很大的状态空间和连续的动作空间,尤
其当输入数据为图像和声音时,传统强化学习很难处

理,会出现维度爆炸问题[4 -5 ]。 解决上述问题的一个

方法,就是将强化学习和深度神经网络(Deep Neural
Network,DNN)结合,用多层神经网络来显式表示强

化学习中的值函数和策略函数[6]。
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深度 强 化 学 习 ( Deep Reinforcement Learning,
DRL)将深度学习的感知能力和强化学习的决策能力

相结合[7],近年来在人工智能领域迅猛发展,例如

Atari 游戏[8 -9 ]、复杂机器人动作控制[10 -11 ],以及围棋

AlphaGo 智能的应用[12]等,2015 年机器学习领域著名

专家 Hinton、Bengio、Lecun 在《Nature》上发表的深度

学习综述一文将深度强化学习作为深度学习的重要发

展方向[13]。
尽管在过去三十年间取得很大进步,但由于标准

强化学习智能体的初始设定都是随机策略,在简单环

境中通过随机探索和试错,能够达成较好的训练效

果[14]。 但在复杂环境中由于状态空间的复杂性、奖励

信号的稀疏性,强化学习从环境中获取样本的成本不

断提高,学习时间过长,从而影响了智能体的有效

探索[15]。
解决上述问题的一个有效途径,就是将课程学习

(Curriculum Learning,CL)和深度强化学习相结合[16]。
2009 年,以机器学习领军人物 Bengio 为首的科研团队

在国际顶级机器学习会议 ICML 上首次提出课程学习

的概念[17],引起机器学习领域的巨大轰动。 课程学习

借鉴人类从简单到复杂的学习思想,首先在任务集中

筛选出部分简单任务进行学习以产生训练课程,而后

在剩余的复杂任务中利用训练课程进行学习,最后在

整个训练集中进行训练。 将课程学习和深度强化学习

相结合,可以有以下两个方面的作用[18]:(1)可以加快

训练模型的收敛速度,避免训练初期对于复杂任务投

入过多训练时间;(2)提高模型的泛化能力,增强对复

杂任务的学习能力。
该文首先对课程学习进行简要描述,从四个角度

对深度强化学习中的课程学习进行了分类整理,之后

对近三年的基于课程学习的深度强化学习新算法进行

了总结分析,最后讨论了基于课程学习的深度强化学

习的发展前景和挑战。

1摇 基于课程学习的深度强化学习
课程学习的目标是自动设计和选择完整序列的任

务(即课程) M1,M2,…,M t 对智能体进行训练,从而提

高对目标任务的学习速度或性能[19],课程学习流程如

图 1 所示。
课程 马 尔 可 夫 决 策 过 程 ( Curriculum Markov

Decision Process,CMDP) [20] 是一个 6 元组 (S,A,p,r,
驻s0,S f) ,其中 S 是状态空间集, A 是动作空间集, p( s '

| s,a) 代表智能体在状态 s 时采取动作 a 后转移到状

态 s ' 的概率, r( s,a,s ') 代表在状态 s 采取动作 a 到达

状态 s ' 所获得的即时奖励, 驻s0 代表初始状态分布, S f

代表最终状态集。

图 1摇 课程学习流程

常见的课程创建方法有以下两种[21]:(1)在线创

建课程,根据智能体对给定顶点样本的学习进度动态

添加边;(2)离线创建课程,在训练前生成图,并根据

与不同顶点相关联的样本的属性选择边。 课程设计流

程如图 2 所示。

图 2摇 课程设计流程

课程学习方法可认为包括三部分[22]:任务生成、
排序和迁移学习。 任务生成是创建一组好的中间任务

的过程,从中获取经验样本。 排序研究了如何在一组

经验样本上创建部分排序 D ,也就是说,如何生成课

程图的边。 迁移学习主要研究如何将知识从一个或多

个源任务直接转移到目标任务。 为了评价源任务迁移

到目标任务的性能优劣[23 -24 ],有以下指标可以量化。
(1)学习速度提升。 即智能体在迁移知识的前提下能

够以多快的速度学习到最优策略,从而在目标任务上

实现预期的性能值 GO 逸 啄 ,其中 啄 是总任务期望的性

能阈值。 (2)初始性能提升。 通过从源任务进行迁

移,观察智能体在学习过程中对目标任务的初始性能

提升来衡量迁移效果。 (3)渐近性能提升。 通过比较

智能体在使用迁移与不使用迁移时目标任务收敛后的

最终性能来衡量迁移效果。

2摇 深度强化学习中的课程学习研究进展
对于强化学习智能体来说,自主学习一项复杂任

务需要很长的时间。 在深度强化学习中应用课程学

习,可以通过利用一个或多个源任务的知识来加速或

改善复杂目标任务的学习[25]。
Felipe 等人提出了新方法[26]:(1)将目标任务划

分为简单任务;(2)在尽量小的专家经验支持下,根据

面向对象的任务描述自动生成课程;(3)使用生成的

课程来跨任务重用知识。 实验表明在人工指定和生成
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子任务方面都取得了更好的性能。
为了提高多智能体的学习性能,Jayesh 等人应用

前馈神经网络(Feedforward Neural Network,FNN)完

成协同控制任务[27],包括离散和连续动作任务,
Daphna 等人提出了推断课程 ( Inference Curriculum,
IC)的方法[28],从另一个网络迁移学习的方式,接受不

同任务的训练。 为了解决从稀疏和延迟奖励中学习的

局限性问题,Atsushi 提出了一种基于渐进式神经网络

(Progressive Neural Network, PNN) 的 课 程 学 习 方

法[29],带参数的模块被附加上预先确定的参数,该策

略比单组参数的效果更好。
2. 1摇 基于网络优化的课程学习

传统课程学习对于小规模的多智能体强化学习性

能提升明显,但在大规模多智能体环境中,由于环境和

智能体之间的复杂动态以及状态-动作空间的维度爆

炸,这仍然具有挑战性,所以如何更好地学习和产生更

有效的任务课程是课程学习的研究重点。
王维埙等人设计了一种新的动态多智能体课程学

习(Dynamic Multi-agent Curriculum Learning,DyMA-
CL)来解决大规模智能体学习的问题[30],从一个小规

模的多智能体场景开始学习,逐步增加智能体的数量。
网络设计里有三种迁移机制:缓存复用(Buffer Reuse,
BR)、 基 于 KL 散 度 的 课 程 蒸 馏 ( Curriculum
Distillation,CD)和模型重载(Model Reload,MR)。

DyAN 的网络结构如图 3 所示,由于不同课程间

智能体数量以及观测维度变化,缓存复用和基于 KL
散度的课程蒸馏机制不能直接用于 DyMA-CL 框架

中,王维埙等人提供了一个语义映射函数 渍(·) ,将语

义信息从每个智能体的观察值中抽取出来,从而找出

不同状态空间之间的映射关系。

SUM/MAX/MEAN
NN

NN GNN

图 3摇 DyAN 的网络结构

传统的课程学习主要是针对单一类型智能体和固

定的动作空间进行设计,Wu 等人引入主从智能体的

概念[31],采用异步策略共享感知网络,在不同的动作

空间内同时训练多个智能体。
主从智能体以异步方式同时学习相应的控制策

略,以不同的频率运行,其中主智能体占用一半的线

程,从智能体共享其余的一半线程。
2. 2摇 基于多智能体合作的课程学习

不同的多智能体合作控制问题需要智能体在实现

各自目标的同时为全局目标的成功做出贡献。 这种多

目标多智能体的设置给目前针对单一的全局奖励设置

的算法带来两个问题[32]:(1)需要高效的学习探索,既
要实现智能体的个体目标,又要为其他智能体的成功

而进行合作;(2)不同智能体的行动和目标之间相互

作用的信度分配。
为解决这两个问题,Yang 等人推导出一种基于多

目标多智能体的梯度策略算法[33],并采用信度分配函

数进行局部信度分配,使用一个增强函数来连接价值

函数和策略函数。 多目标多智能体的梯度策略如图 4
所示。

图 4摇 多目标多智能体的梯度策略

摇 摇 阶段 1:作者在 N = 1 和随机目标采样的诱导式

MDP 中训练了一个演员 仔1(a | o,g) 和一个评论家

Q1( s1,a,g) ,与完整的多智能体环境相比,这种方法

使用的样本数量要少得多。
L(兹QC

) =

E仔[(R
n
t + 酌Q仔

n( s t +1,琢
m
t+1;兹QC

) - Q仔
n( s t,琢

m
t ;兹QC

)) 2]

(1)

Ñ兹J(仔) =

摇 摇 E仔[移
N

m,n = 1
(Ñ兹 log仔

m(琢m | om,gm))A仔
n,m( s,a)] (2)

阶段 2:马尔可夫博弈是用所有 N 个智能体实例

化的,将训练好的 仔1 参数还原,实例化第二个神经网

络 仔2,用于智能体 on
others 处理,并将 仔2 的输出连接到 仔1

的选定隐藏层。

·81·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



在多智能体游戏中,随着智能体数量的增加,环境

的复杂性会呈指数级增长,所以在大规模智能体的前

提下学习好的策略尤其具有挑战性。 为解决这一挑

战,Long 等人引入了进化种 群 课 程 ( Evolutionary
Population Curriculum,EPC) [34],使用种群进化的方法

来解决整个课程中的一个客观错位问题[35]:早期训练

的规模较小智能体模型,未必是应用到后期大规模智

能体训练的最佳模型。 Long 等人在训练的各个阶段

维护多个智能体集,对各个智能体集进行混合匹配和

微调,筛选出最佳适应性的智能体集进入下个阶段。
种群不变 Q 函数如图 5 所示。

图 5摇 种群不变 Q 函数

如图 5 所示,左半部分中,作者利用注意力机制组

合来自不同观察动作编码器 f i 的嵌入,右半部分是 f i
的详细说明,作者还利用注意力模块将 M 个不同的实

体组合到一个观察值中。
在强化学习中,以往的任务排序方法都以减少模

型训练时间并达到给定性能水平为目标进行探索。
Francesco 等人定义了一个通用的任务排序优化框

架[36],并评估了常用的元启发式搜索方法在多个任务

上的性能。
给定一个评估指标 P:C臆L 伊 M 寅 迬 ,它为一个特

定的最终任务评估课程,考虑找到一个最优课程 C 的

问题,如下:
P(c*,mf) 逸 P(c,mf) 坌c 沂 C臆L (3)

2. 3摇 基于能力评估的课程学习

与其他自监督的强化学习方法(如内在驱动方

法)相比,多智能体的竞争可能会随着环境复杂性的

提高而更加激烈,并导致智能体产生类似于人类技能

的行为[37]。 Bowen 等人提出一种以迁移和微调作为

定量评估目标能力的方法[38],并且在一组特定领域的

智力测验中将捉迷藏智能体和内在驱动与随机初始化

基准值进行了比较。
在复杂的任务中,比如那些组合行动空间大的任

务,随机探索的效率太低,当前的学习进展比较缓慢。
Gregory 等人使用一个渐进增长的动作空间的课程来

加速学习[39],智能体可以通过最初限制其动作空间来

设置内部课程。 Gregory 的方法使用非策略强化学习

来同时估计多个动作空间的最优值函数,并有效地将

数据、值函数估计和状态表示从受限的动作空间迁移

到完整的任务。
V*

i ( s) 臆 V*
j ( s)坌s 摇 if摇 i < j (4)

因为每个动作空间都是较大动作空间的严格子

集,因此在最坏的情况下,智能体总是可以退回到使用

更受限制的动作空间的策略。
课程学习方法通常依靠启发式方法来估计训练实

例的难度和模型的学习能力[40]。 John P 等人提出了

基于能力评估的课程学习动态数据选择 (Dynamic
Data Selection for Curriculum Learning via Ability
Estimation,DDaCLAE)策略[41],该策略在每个训练阶

段根据模型在该阶段的能力评估动态选择最佳训练

实例。
算法 1:DDaCLAE
输入:数据( X,Y ),模型 渍 ,难度 D, num_epochs
输出:训练好的模型 渍
1:摇 for e in num_epochs do

2:摇 Y
^
= 渍(X)

3:摇 摇 兹
^

e = score(Y,Y
^
,D)

4:摇 Xe,Ye = {(x,y):bx 臆 兹
^

e}
5:摇 train(渍,Xe,Ye)
6:摇 end for

7:摇 procedure SCORE( Y,Y
^
,D )

8:摇 摇 Z = 坌y沂Y I[y i = y
^

i]

9:摇 摇 兹
^

e = arg max兹p(Z | 兹,b)

10: return 兹
^

e

11:end procedure

DDaCLAE 的训练过程见算法 1,John P 等人使用

评分函数估计模型能力,使用完整的训练集而不是更

新模型参数来获取响应数据。 John P 等人发现,在
GLUE 分类任务上,使用学习困难参数的模型优于基

于启发式的课程学习模型。
2. 4摇 基于功能函数的课程学习

通过课程来训练智能体以提高智能体的性能和学

习速度,Andrea 等人提出了一种基于任务复杂度的自

动课程生成方法[42],引入了不同的进程函数,包括基

于智能体性能的自主在线任务进程。 与其他基于任务

的课程学习方法不同,这种方法的进阶函数决定了智

能体在每个中间任务上应该训练多长时间。 通过在网

格世界[43]和复杂模拟导航领域[44] 中与两种最先进的

课程学习算法的性能进行对比分析,证明了自动课程

生成方法的优点和广泛的适用性。
传统课程学习的数值方法只提供了最初的启发式

解决方案,几乎不能保证它们的质量。 Francesco 等人
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定义了一个新的灰盒函数[45],该函数包含一个合适的

调度问题,可以有效地用来重构课程学习问题。
通过引入灰盒函数 鬃:迬 n伊n 寅 R ,可以用参数 (u,

p) 来计算课程 c ,并返回遗憾值 Pr(c) 。 利用灰盒函

数 鬃 ,问题可以重新表示为:
Minimize

(u,p)沂迬 n
+伊迬 n伊(n-1)

+

鬃(u,p) (5)

计算 (u
-
,p

-
) 的良好估计对于获得良好的数值性

能是至关重要的。 Francesco 等人提出了一种通过假

设证明的方法,如果假设成立,那么对于任意 ( i,j) ,
当 i 屹 j 时:

U(mi,m j) = u
-

i + u
-

j - 移
n

k = 1,k屹i
p
-

ik - 移
n

k = 1,j屹k屹i
p
-

jk + U
-

(6)

U(mi) = u
-

i - 移
n

k = 1,k屹i
p
-

ik + U
-

(7)

U(m j) = u
-

j - 移
n

k = 1,k屹j
p
-

jk + U
-

(8)

3摇 算法分析与总结
强化学习是处理序列决策任务的流行范式[46],尽

管在过去的三十年中取得了许多进步,但在许多领域

的学习仍然需要与环境进行大量的交互,导致模型的

训练时间过长,收敛速度过慢。 为了解决这个问题,课

程学习被用于强化学习,这样在一个任务中获得的经

验可以在开始学习下一个更难的任务时加以利用。 然

而,尽管课程学习理论、算法和应用研究在国内外已普

遍开展,并且也已经取得了较多的研究成果[47 -48 ],但
仍然有许多问题还亟待解决。
3. 1摇 强化学习中的课程学习算法理论分析与对比

在算法和理论方面,传统课程学习对于小规模的

多智能体强化学习性能提升明显,但在大规模多智能

体环境中,由于环境和智能体之间的复杂动态以及状

态-行动空间的爆炸,因此在实际问题的解决上进展

不大[49]。 得益于深度神经网络的数据处理能力,使用

深度神经网络表示回报函数,避免了特征提取工作,当
前基于课程学习的深度强化学习算法在实验场景中应

用于 StarCraft[50]、 grid -world[51]、 hide - and - seek[52]、
Sokoban[53]等经典强化学习问题的解决。 随着课程学

习技术的发展,算法在智能决策[54]、困难编队下的合

作导航[55]、在 SUMO 交通模拟器中协商多车辆变

道[56]以及在 Checkers 环境下的战略合作[57] 等领域也

取得了一定的成功。
该综述分四个角度对目前强化学习中的课程学习

方法进行分类并介绍,希望能够为相关研究人员提供

一点帮助。 为方便了解和对比,该文分析、对比了这几

类方法的优缺点,并归纳在表 1 中。
表 1摇 基于课程学习的深度强化学习算法汇总

分类 优点 缺点 算法名称

基于网络优化的 CL 适合大规模多智能体场景 需要人工生成多主体课程 DyMA-CL、M-S

基于多智能体合作的 CL
全局 目 标 和 个 体 目 标 协

作好

冲突 频 繁、 方 差 高、 难 以

推广

CM3、EPC、任务排序优化

框架

基于能力评估的 CL 避免从头学习,学习效率高
泛化能力差、没有一致的

语义
F-T、GAS、DDaCLAE

基于功能函数的 CL
泛化能力强,学习探索能

力强

只能提供最初的启发式解

决方案

PTC、Gray-Box、PS-
MAGDS

摇 摇 (1)基于网络优化的课程学习。 解决大规模问题

的方法是从小型多智能体场景开始学习,逐步增加智

能体的数量,最终学习目标任务。 使用多种传输机制

以加速课程学习过程,课程设计是影响课程迁移成绩

的关键因素。 如何选择合适的课程(包括如何决定每

个任务的训练步长,如何选择合适的学习模型重新加

载等)是至关重要的。 如何自动生成多智能体课程可

能是目前尚存在的主要局限性,这将在今后的工作中

进一步研究[58]。
(2)基于多智能体合作的课程学习。 是根据全局

目标和个体目标之间的关系进行学习探索,使用信度

分配[33]、种群进化课程[34]、任务排序框架[36],通过函

数增强方案来连接价值和策略函数的阶段,在具有高

维状态空间的多目标多智能体环境中执行高挑战性任

务性能较好,缺点是冲突较为频繁、更高的方差和无法

维持合作解决方案[59],目前难以推广到非齐次系统或

没有已知目标分配的设置的工作。
(3)基于能力评估的课程学习。 通过限制其最初

行动空间来设置内部课程,使用非策略强化学习同时

估计多个行动空间的最优值函数,建立技能、表述和有

意义的经验数据集,从而避免从头开始学习,加快学习

效率。 缺点是集群对每个状态都会改变[60],这可能会

干扰泛化,因为没有一致的语义。
(4)基于功能函数的课程学习。 通过设定级数函

数和映射函数来为智能体量身定制在线课程,通过高

斯过程定义智能体函数,学习策略在单位之间共享,以

·02·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



鼓励合作行为。 使用神经网络作为函数逼近器来估计

动作-价值函数,并提出一个奖励函数来帮助单位平

衡它们的移动和攻击。 缺点是只提供最初的启发式解

决方案[61],而且质量不能得到保证。
3. 2摇 基于课程学习的深度强化学习研究方向

通过对最新课程学习算法理论的研究分析,本节

对当前基于课程学习的深度强化学习存在的开放性问

题和可能的研究方向进行讨论。
(1)自动创建任务课程。
任务创建是课程学习方法的重要组成部分,任务

质量会影响课程的生成质量,任务数量会影响课程排

序算法的搜索空间和效率。 现有课程学习中的任务大

多由人工创建,减少任务创建过程中的人工输入量是

未来工作的重要发展方向[62]。
(2)迁移不同类型知识。
课程任务之间,知识必须从一个任务迁移到另一

个任务。 目前大部分研究中,知识迁移的类型是固定

的。 例如, Narvekar 等人在任务之间迁 移 价 值 函

数[63],而 Svetlik 等人迁移成型奖励[64]。 这种知识迁

移类型的局限性在于,不同的任务对于知识类型的需

求可能是不同的,因此可以从不同任务中分别提取知

识进行组合。 例如,从一个任务中提取一个选项,从另

一个任务中提取模型,从而达成更好的学习效果。
(3)课程重用的成本分摊。
当前课程学习方法的另一个局限性是,生成课程

的时间可能比直接学习目标任务的时间更长。 原因在

于,课程通常是为每个智能体和目标任务独立学习的。
因此,分摊成本的一种方法是学习一门课程来训练多

个不同的智能体[65],或解决多个不同的目标任务。

4摇 结束语
该文对基于课程学习的深度强化学习进行了回

顾,由浅入深地对课程学习进行了分析,介绍了课程学

习的概念理论、经典算法、研究进展和发展展望等,从
基于网络优化的课程学习、基于多智能体合作的课程

学习、基于能力评估的课程学习、基于功能函数的课程

学习四个角度对强化学习中的课程学习进行了分类梳

理、对比分析,最后对基于课程学习的深度强化学习的

未来展望进行简要分析。
根据当前深度强化学习中存在的状态空间复杂、

维数灾难、学习时间长等问题,课程学习会是未来的一

个发展方向。 课程学习算法可以将目标任务分解成多

个子任务,结合大多数的强化学习算法,使用多种传输

机制以加速强化学习进程,大大提高了学习探索效率

和通用性。 最后,目前课程算法在大规模多智能体场

景的研究进展缓慢,其主要原因在于多智能体场景的

复杂性。 然而大规模多智能体场景更加贴近现实,优
质的课程学习算法能够在很大程度上提高学习探索的

效率。 因此,相信课程学习算法会成为深度强化学习

的热门方向,加快深度强化学习的发展速度。
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