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[摘要] 　 根据小样本问题背景ꎬ将小样本场景分成两类ꎬ第一类场景追求更专业的性能ꎬ第二类场景追求更通

用的性能. 一般在知识泛化过程中ꎬ不同的场景对知识载体的需求有着明显的倾向性. 针对小样本学习方法ꎬ以
知识载体的角度ꎬ将其分为使用过程性知识的方法和使用陈述性知识的方法ꎬ再讨论该分类下的小样本强化学

习算法. 最后ꎬ从理论和应用等方面提出了可能的发展方向ꎬ以期为后续研究提供参考.
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数据驱动下的人工智能技术已经得到了迅猛的发展ꎬ特别是对于存在大量样本数据背景下的机器学

习方法ꎬ其训练结果都显示出了较高的水平ꎬ甚至达到超人类水平(如围棋、竞技游戏). 但需要注意的是ꎬ
这些成果都只是某一智能体于某项特定任务的表现. 特别是对高维数据[１]ꎬ智能体表现出的对数据的贪

婪性和对任务间较差的泛化性ꎬ是现今人工智能技术发展的主要瓶颈.
人在处理未知环境中的新任务时ꎬ总是基于两个前提:一是对新任务的少量观测ꎬ二是经验中的旧知

识. 小样本学习(ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＦＳＬ)正是如此ꎬ在大量训练样本中提取一般性的知识ꎬ在小量测试样本

上泛化这些知识ꎬ以适应新的、不同需求的任务[２] . 这也阐明了 ＦＳＬ 所需要的两个过程ꎬ即知识归纳和知

识迁移.
强化学习作为机器学习中处理序贯决策问题的重要方法ꎬ在广泛的实际应用中也出现了很多小样本

场景. 在学习过程中ꎬ强化学习虽然不像监督学习一样依赖于大量人工标签ꎬ但其同样需要在与环境不断
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交互中收集样本ꎬ而有些场景下(如智能驾驶)ꎬ因为损耗、响应时延等问题使得智能体能够收集的样本数

量是有限的. 利用知识复用解决小样本问题ꎬ必然使智能体处于样本分布不一的任务环境中. 智能体必须

利用这些由样本体现出来的任务间的相似性ꎬ合理复用先验知识ꎬ获得在新任务下的较高水平表现.
目前ꎬ很多研究者针对强化学习中的小样本问题做了大量工作. 迁移学习ꎬ要求智能体通过研究不同

任务下变量(如状态、动作等)之间的映射(相似)关系来完成知识(如样本、参数等)的迁移ꎻ学会学习ꎬ强
调智能体能学会学习的方法而不是通过人工设置参数进行学习. 终身学习ꎬ要求智能体始终保有并利用

历史知识ꎻ元学习ꎬ强调智能体提炼任务间不变的元知识并复用. 因此ꎬ本文以小样本场景下的强化学习

方法为对象ꎬ针对其前沿研究现状进行综述.

１　 小样本强化学习框架

１.１　 强化学习

强化学习旨在强化个体或群体在某一特定环境下的适应能力ꎬ这样的智能体被称为 ａｇｅｎｔ. 具体地讲ꎬ
强化学习要求 ａｇｅｎｔ 可以在特定环境状态下ꎬ通过与环境的交互ꎬ求解能够带来最大期望累计奖赏的行为

策略[３] . 其中ꎬ奖赏信号是一个标量ꎬ它是指导 ａｇｅｎｔ 做出更好行为决策的评估信号. 在强化学习中ꎬ通常

利用马尔可夫决策过程(Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬＭＤＰｓ)对问题进行建模. ＭＤＰｓ 需要由一个四元组 ＳꎬＡꎬ
ＴꎬＲ来表示ꎬ其中 Ｓ表示状态空间ꎬＡ表示动作空间ꎬＴ和 Ｒ分别表示状态转移函数和奖赏函数ꎬ

Ｔａｓｓ′ ＝Ｔ[Ｓｔ＋１ ＝ ｓ′ ｜ Ｓｔ ＝ ｓꎬＡｔ ＝ａ]ꎬ (１)
Ｒａｓｓ′ ＝Ｅ[Ｒ ｔ＋１ ｜ Ｓｔ ＝ ｓꎬＡｔ ＝ａꎬＳｔ＋１ ＝ ｓ′] . (２)

式中ꎬＴａｓｓ′表示在 ｔ时刻状态 ｓ经动作 ａ转移至状态 ｓ′的概率ꎬＲａｓｓ′表示在 ｔ时刻状态 ｓ 经动作 ａ 转移至状态

ｓ′后获得的期望奖赏.
１.２　 小样本强化学习的问题定义

定义任务 Ｍ为一个 ＭＤＰｓꎬ与其对应的四元组 ＳｍꎬＡｍꎬＴｍꎬＲｍ 规定了该任务的细节ꎬ其中 Ｓｍ、Ａｍ、Ｔｍ 和

Ｒｍ 分别对应了该任务的状态空间、动作空间、转移模型和奖赏函数. Ｕ是任务空间ꎬ即 Ｕ＝ {Ｍ}ꎻΩ是 Ｍ在

Ｕ上的概率分布ꎬ即 Ｍ~Ωꎻ环境 ε负责实例化 Ｍꎬ其包含了 Ｕ和 Ωꎬ也由 Ｕ、Ω两者定义ꎬ即 ε＝‹ＵꎬΩ› .
一般小样本强化学习要求满足以下的问题设定:定义两个 ＭＤＰｓ. 其中ꎬ一个或者多个旧任务 Ｍｏ ＝

‹ＳｏꎬＡｏꎬＴｏꎬＲｏ›和一个新任务 Ｍｎ ＝‹ＳｎꎬＡｎꎬＴｎꎬＲｎ›ꎬ定义一个环境 ε 包含任务空间 Ｕ ＝ ‹ＭｏꎬＭｎ›和任务概

率分布 Ω. 当有多个旧任务时ꎬ旧任务之间的 ＭＤＰｓ 可以不同ꎬ但为了简化这里都记作 Ｍｏ . 因为 ＦＳＬ 是机

器学习中的一个分支ꎬ所以这里根据 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ[４]提出的机器学习定义ꎬ给出小样本强化学习的定义:
定义 １　 小样本强化学习. 计算机程序在旧任务 Ｍｏ 中通过强化学习在知识空间 Ｋｏ 中学习后ꎬ又在新

任务 Ｍｎ 的知识空间 Ｋｎ 中学习ꎬａｇｅｎｔ 使用归纳算法 Ａｃｏｎｃｌｕｄｅ和迁移算法 Ａｔｒａｎｓｆｅｒ将 Ｋｏ 与来自新任务 Ｍｎ、含有

少量知识的 Ｋｎ 依次转变为归纳知识 Ｋｃｏｎｃｌｕｄｅ和迁移知识 Ｋ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ学习算法 Ａｌｅａｒｎ根据 Ｋ ｔｒａｎｓｆｅｒ在假设空间 Ｈ学

习一个假设 ｈ.

２　 小样本强化学习的分类

小样本问题极为普遍ꎬ以致于很难提出一种分类方法可以涉及所有已提出的学习算法. 本文主要对

一些主流方法进行分类. 虽然以往较多的综述工作都涉及了小样本问题ꎬ但都在迁移学习、元学习等这些

学习算法各自领域里进行讨论ꎬ缺少对小样本这个问题本身的探究. 而本文直接以小样本场景为入口ꎬ以
不同的场景需求为启发ꎬ提出分类方法.
２.１　 小样本场景

一般有两种视角定义小样本场景ꎬ一种是知识从模拟世界到真实世界泛化的角度ꎬ另一种是类人智能

发展的角度ꎬ这两个都是小样本问题中最常见的视角ꎬ因为这两者都涉及到知识在任务间泛化的问题.
一般常用“现实差距”来描述学习方法由模拟世界应用至真实世界时产生的不好结果. Ａｇｅｎｔ 在模拟

世界中ꎬ可以比物理机器人更快地收集扩展性更强、成本更低的数据ꎬ以此加速其学习. 但当 ａｇｅｎｔ 从模拟

世界向真实世界迁移时ꎬ会因两者的差异ꎬ而影响智能体在真实世界中的表现ꎬ一般这是 ａｇｅｎｔ 对模拟世

界过拟合导致的ꎬ称为“ｓｉｍ２ｒｅａｌ”问题. 这一现象是强化学习应用中经常遇到的问题ꎬ如机械手臂的物品
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抓取任务[５] . 本文将其称为第一类小样本场景. 在该场景下ꎬＦＳＬ 需要做的是充分利用先验知识ꎬ找到这

种场景下知识复用的最佳方式ꎬ使得在真实世界中 ａｇｅｎｔ 要有较好的初始在线性能力[６] .
小样本场景的另一种视角是发展类人智能. 虽然专门的人工智能对专门任务有更好适应性ꎬ但是人

们期望人工智能可以和人一样拥有通用的学习算法. 通用学习算法的核心思想就是提炼通用知识. 本文

将其称为第二类小样本场景. ＦＳＬ 要求智能体在平时的任务中归纳通用的知识ꎬ在面对新任务时结合较少

的样本将通用的旧知识应用至该任务中. 这里的通用知识不单只是用来适应当前面临的新任务ꎬ而是用

来解决将来的一类任务. 这与第一类小样本场景需求的区别是ꎬ第一类以在单一新任务中产生最佳表现

为目的ꎬ而第二类则以快速适应多个任务为目的. 第一类希望 ａｇｅｎｔ 成为专家ꎬ而第二类则希望 ａｇｅｎｔ 变得

更博学.
２.２　 小样本强化学习方法

一些心理学研究表明ꎬ人类可以通过在相似的任务中迁移知识ꎬ以达到更快的学习效果. 美国心理学

家 Ａｎｄｅｒｓｏｎ 提出的思维适应性控制(ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｔｈｏｕｇｈｔꎬＡＣＴ)理论[７]ꎬ将人的认知分为过程性认知

和陈述性认知. 在王皓等[８]的基础上ꎬ本文加入知识归纳作为区分ꎬ即ꎬ将知识迁移分为未作知识归纳、注
重挖掘并利用任务相似性的直接迁移和已作知识归纳、注重抽象并理解任务复杂过程的间接迁移.

“直接”和“间接”的区别是ꎬ迁移是否经过知识归纳ꎬ即是否产生陈述性认知. 对单个任务来说ꎬａｇｅｎｔ
需要输出的是一个针对该任务的策略(ｈ). 若知识的主要内容是在该策略下产生的样本({ ｓ×ａ×ｓ×ｒ} ｎ)ꎬ那
么这就是直接迁移. 因为这些样本代表的是过程性认知. 相反ꎬ若将环境交互中归纳出来的知识作为迁移

内容时ꎬ即为间接迁移.

３　 直接迁移

３.１　 从演示中学习

从演示中学习(ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓꎬＬＦＤ)ꎬ是为了解决标准强化学习中的随机探索问题ꎬ因为

这耗费了大量的时间. 其中具体涉及两个问题ꎬ一是如何获得更好的演示样本ꎬ二是在当前的演示样本下

如何更高效的学习ꎬ因为后者更接近一个学习问题ꎬ所以本节将重点放在后者上. 一般地ꎬ演示样本来自

于专家.
Ｋｉｍ 等[９]在近似策略迭代(ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｏｌｉｃｙ ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬＡＰＩ) [１０]中使用专家示例以降低学习所需的样

本量. 在 ＡＰＩ 中ꎬ给出第 ｋ＋１ 次迭代的待评估策略 πｋꎬ通过 Ｂｅｌｌｍａｎ 算符 Ｔπｋ进行近似估计得到 Ｑ^ｋꎬ其为近

似固定点ꎬ即 Ｔπ:Ｑ^ｋ≈ＴπｋＱ^ｋꎬ最后基于估计使用贪心法计算出新策略 πｋ＋１ . ＬＦＤ 可以被看作一个组合凸优

化问题ꎬ其包括标准强化学习的优化问题和演示优化问题. Ｐｉｏｔ 等[１１] 认为用 ＡＰＩ 来解决 ＬＦＤ 所带来的一

个问题ꎬ即在策略迭代中每次评估的策略并非最优策略ꎬ而专家示例可以看作最优策略的演示ꎬ把这两种

优化整合ꎬ可能降低学习的速率. 因此ꎬ该工作中使用值迭代的方式来进行标准强化学习ꎬ两部分优化都

同时以逼近最优策略为目标ꎬ从而避免了不必要的策略评估.
从上述对比可见ꎬ这种方法虽然对前人工作进行了补充ꎬ但伴随而来的是要解决一个非凸的、不可微

和有偏的优化. Ｃｈｅｍａｌｉ 等[１２]对此提出了一种基于贝叶斯模型的方法ꎬ该方法使用贝叶斯方法从专家示例

中整合模型知识.
３.２　 样本加权

一般地ꎬ来自相似任务的样本分布是不完全一致的. Ｌａｚａｒｉｃ 等[１３]认为需要从尽可能相似的旧任务中

选取样本给新任务学习. Ｃｏｒｔｅｓ 等[１４]提出用重要性权重来对 ｌｏｓｓ 进行加权ꎬ以强调(或减少)某些样本的

误差ꎬ从而解决分部之间不匹配的问题. 重要性权重的定义是ꎬ对于样本点 Ｘ ＝ (Ｓ×Ａ×Ｓ×Ｒ)ꎬ有 ｗ(Ｘ)＝
Ｐ(Ｘ) / Ｑ(Ｘ)ꎬ其中 Ｐ、Ｑ分别指新、旧任务下该样本点的分布. 但是这种方法存在两个明显的挑战:(１)样
本分布很难获得ꎬ即使能够获得也可能很难描述ꎻ(２)在某些情况中ꎬ新、旧任务的环境动态可能很相似ꎬ
但是由于奖赏分布极为不同ꎬ那么权重可能逼近于 ０ꎬ导致知识迁移无法进行. 针对第一个挑战ꎬ大多数做

法都是通过采样解决. 在第二个挑战中ꎬＬａｒｏｃｈｅ 等[１５] 在任务间环境动态相同的情况下ꎬ提出用监督学习

方法学习一个奖赏估计器. 而对不同的环境动态ꎬＴｉｒｉｎｚｏｎｉ 等[１６] 提出在拟合 Ｑ 迭代( ｆｉｔｔｅｄ Ｑ￣ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬ
ＦＱＩ) [１７]的基础上进行重要性样本迁移. 因为第二个挑战需要解决奖赏差异带来的问题ꎬ所以第一步需要
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训练一个可用的奖赏模型 Ｒ^ꎬ

Ｒ^＝ａｒｇ ｉｎｆ
ｈ∈ＨＱ

１
Ｚｒ
∑
ｍ

ｊ ＝ ０
∑
Ｎｊ

ｉ ＝ ０
ｗ( ｊ)
ｒꎬｉ ｜ ｈ(Ｘ( ｊ)

ｉ )－ｒ( ｊ)ｉ ｜ ２ . (３)

式中ꎬＨＱ 是状态－动作值函数的假设空间ꎬＺｒ ＝ ∑
ｉꎬｊ
ｗ( ｊ)
ｒꎬｉ ꎬ上标 ｊ 表示样本来自第 ｊ 个任务ꎬ权重计算方式

如下:

ｗ( ｊ)
ｒꎬｉ ＝
Ｒ０( ｒ( ｊ)ｉ ｜Ｘ( ｊ)

ｉ )
Ｒ ｊ( ｒ( ｊ)ｉ ｜Ｘ( ｊ)

ｉ )
. (４)

３.３　 奖赏塑造

奖赏塑造(ｒｅｗａｒｄ ｓｈａｐｉｎｇꎬＲＳ)通过塑造奖赏信号ꎬ鼓励(或阻止)特定的行为ꎬ进而减少 ａｇｅｎｔ 不必要

的探索ꎬ降低样本需求量. ＲＳ 将原样本(Ｓ×Ａ×Ｓ×Ｒ)转变成(Ｓ×Ａ×Ｓ×Ｒ′) . 新的奖赏信号 Ｒ′ ＝ Ｒ＋Ｆꎬ其中

Ｆ:Ｓ×Ａ×Ｓ′→Ｒꎬ是一个有界实数函数ꎬ称为塑造函数.
Ｎｇ 等[１８]在 ＲＳ 领域提出的基于势的奖赏塑造(ｐｏｔｅｎｔｉａｌ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｗａｒｄ ｓｈａｐｉｎｇꎬＰＢＲＳ)为不同状态定义

了势函数 Φ( ｓ) . 当 ａｇｅｎｔ 访问到不同状态时形成势差 γΦ( ｓ′) －Φ( ｓ)ꎬ并以此作为塑造奖赏的值ꎬ同时文

中也证明了奖赏塑造后获得最优策略和奖赏塑造前一致. Ｗｉｅｗｉｏｒａ 等[１９] 提出的基于势的建议信息

(ｐｏｔｅｎｔｉａｌ￣ｂａｓｅｄ ａｄｖｉｃｅꎬＰＢＡ)将动作加入势函数ꎬ并给出势函数的前瞻建议和回溯建议的定义ꎬ前者根据

后一状态的势来进行奖赏塑造ꎬ而后者是根据前一个状态的势来进行奖赏塑造. 此外ꎬＰＢＡ 还提出加入动

作的势函数在回溯建议中更具优势. Ｄｅｖｌｉｎ 等[２０]提出了基于动态势(ｄｙｎａｍｉｃ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ￣ｂａｓｅｄꎬＤＰＢ)的奖赏

塑造ꎬ来解决势函数在学习过程中动态变化的问题ꎬ特别是当 ａｇｅｎｔ 被要求自动学习势函数时. 同时 ＤＰＢ
也扩展了其在多 ａｇｅｎｔ 任务方面的研究ꎬ并证明了该方法可以获得纳什均衡. Ｈａｒｕｔｙｕｎｙａｎ 等[２１] 提出的

(ｄｙｎａｍｉｃ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ￣ｂａｓｅｄ ａｄｖｉｃｅꎬＤＰＢＡ)ꎬ要求 ａｇｅｎｔ 在学习策略的同时ꎬ也要学习关于状态－动作的势函

数ꎬ同样ꎬ逐步学习的势函数能促进 ａｇｅｎｔ 更快地找到最优策略.

４　 间接迁移

４.１　 元学习

元学习主要使用在多任务中ꎬ它要求 ａｇｅｎｔ 在学习过程中归纳元知识ꎬ并在新任务中利用元知识. 元

学习的目标是让 ａｇｅｎｔ 学到多个任务中的共性知识ꎬ而不是和某些任务的基线算法去比较性能. Ｆｉｎｎ
等[２２]提出模型不可知的元学习(ｍｏｄｅｌ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＡＭＬ)是元强化学习的重要方法. 该方法使

用一个策略参数 θ来适应多个任务 Ｍｉ ~Ωꎬ这使得拥有该策略 ｈθ 的 ａｇｅｎｔ 不再只适用于一项特定的任务.
ＭＡＭＬ 算法下 ａｇｅｎｔ 的学习过程如图 １ 所示ꎬａｇｅｎｔ 分别在各个任务 Ｍｉ 中交互学习ꎬ在元参数 θ 的基

础上根据学习目标 ＬＭｉ(ｈθ)得到更新后的参数 θ′ｉꎬ再在策略 ｈθ′ｉ下产生交互样本集 Ｄ′ｉꎬ最后根据综合目标

∑Ｍｉ ~ Ω
ＬＭｉ(ｈθ′ｉ)更新元参数 θꎬ以此往复. 但是并不是所有适应阶段都会对新任务产生更好的策略ꎬ如果出

现不好的策略ꎬ那这个过程被称为负适应. Ｄｅｌｅｕ 等[２３]称这种过度专门化是产生负适应的根本原因ꎬ即在

元学习中的策略参数对任务空间中的某一个(或某些)任务产生了专门能力ꎬ这使得再在这个(或这些)任
务上适应时可能出现比初试策略差的策略.
４.２　 策略蒸馏

ＤｅｅｐＭｉｎｄ 提出的策略蒸馏[２４]通过预训练的方法ꎬ将教师 ａｇｅｎｔ 的能力“传授”给学生 ａｇｅｎｔꎬ这体现在

通过策略蒸馏将教师样本(过程性知识)转化为学生的策略(陈述性知识). 与一般预训练方法不同的是ꎬ
为了从教师 ａｇｅｎｔ 那产生的专家样本包含更多知识ꎬ策略蒸馏在网络最后产生 Ｑ值的 Ｓｏｆｔｍａｘ 中设置了较

高的温度参数ꎬ这使得同一输入下的不同 Ｑ值较为相近ꎬ而学生需要学习的目标 Ｑ 值则通过降低温度参

数获得ꎬ这使得最优动作的 Ｑ值与其他 Ｑ值差距增大ꎬ对于学生来说最优动作更为明显. 蒸馏时一般使用

ＫＬ距离作为损失函数. 多任务策略蒸馏[２４]与元学习的理念非常相似ꎬ它们都将应对不同任务的能力凝练

到一个 ａｇｅｎｔ 的策略上. 而且同样地ꎬ多任务策略蒸馏的首要目的并不是复制专家的能力ꎬ而是使学习者

更加“博学”. 图 ２ 展示了整个策略蒸馏的过程ꎬ每个专家都在自己的领域中在线地生产专家示例并放入

对应的回放单元ꎬ以供博学者来学习. 博学者在这些回放单元中抽取训练样本进行有监督的学习. 需要说
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明的是ꎬ如果把博学者看成是最终的策略(ｈ)ꎬ那么这就是一种直接迁移ꎬ但在小样本问题下ꎬ策略蒸馏并

没有完成全部任务ꎬ博学者还需要结合特定任务的知识来完成适应阶段ꎬ所以这时候的博学者更应被看成

是间接迁移中的归纳知识(Ｋｃｏｎｃｌｕｄｅ).

图 １　 ＭＡＭＬ 算法下 ａｇｅｎｔ 的学习过程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｇｅｎｔ ｉｎ ＭＡＭＬ
图 ２　 多任务策略蒸馏过程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｐｏｌｉｃｙ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

４.３　 状态抽象

在机器学习中ꎬ抽象是十分重要的理念之一ꎬＡｂｅｌ[２５] 认为好的抽象可以帮助强化学习快速发现和有

效学习高价值的策略. 特别地ꎬ当 ＭＤＰ 中拥有连续的、巨大的状态空间时ꎬ状态抽象尤为重要. 状态抽象

使 ａｇｅｎｔ 凝练关于状态的知识ꎬ简化问题的复杂性ꎬ降低对非重要特征的关注度.

图 ３　 状态抽象示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔａｔｅ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

几乎任何类型的抽象都会丢掉一定数量的信

息. 然而ꎬ在强化学习中可取的方法是ꎬ抽象保留足够

的相关信息以使 ａｇｅｎｔ 最终学会解决感兴趣的问题. 一

旦压缩状态ꎬａｇｅｎｔ 处理的信息量减少ꎬ如图 ３ 所示.
首先状态抽象需要定义一个关系 Ｐꎬ

Ｐ:Ｓ×Ｓ→{０ꎬ１} . (５)
状态抽象方法根据一个固定的映射 φ:Ｓ→Ｓφꎬ将状

态分入不同状态簇中ꎬ当 φ 将不同的状态分入相同的

簇时ꎬＰ为 １ꎬ否则为 ０ꎬ即
φ( ｓ１)＝ φ( ｓ２)⇒Ｐ( ｓ１ꎬｓ２) . (６)

Ａｂｅｌ 等[２６]提出的状态抽象方法将状态根据对应最优 Ｑ值依间隔值 ｄ进行分类ꎬ其定义如下:

Ｐｄ( ｓ１ꎬｓ２)≜∀ａ:
Ｑ∗( ｓ１ꎬａ)
ｄ

＝
Ｑ∗( ｓ２ꎬａ)
ｄ

. (７)

式中ꎬｄ∈[０ꎬＶｍａｘ]ꎬＶｍａｘ收敛于 Ｒｍａｘ / (１－γ)ꎬＲｍａｘ为奖赏的最大值. 这种方法使得状态抽象具有传递性ꎬ即
[Ｐ( ｓ１ꎬｓ２)∧Ｐ( ｓ２ꎬｓ３)]⇒Ｐ( ｓ１ꎬｓ３). 传递性对状态抽象非常重要ꎬ这大大减少了计算量.

在终身学习下的状态抽象问题ꎬ需要在某一个任务分布下训练ꎬ因此算法要保证高概率的适用性. 那

么ꎬ如果一个状态抽象满足可能近似正确[２７]ꎬ就称为这个抽象属于 ＰＡＣ－状态抽象. 形式化表达为ꎬ对任

意一组状态( ｓ１ꎬｓ２)ꎬ当且仅当 Ｐ在任务分布上为真的概率是 １－ｘꎬ那么 ρＰｘ( ｓ１ꎬｓ２)为真ꎬ其表达式如下:
ρＰｘ( ｓ１ꎬｓ２)≜ ＰｒＭ~Ω

{ＰＭ( ｓ１ꎬｓ２)＝ １}≥１－ｘ. (８)

５　 理论与应用

ＦＳＬ 对现有学习算法在样本数量方面提出更高的要求. 无论是在深度学习上[２８－２９] 还是在强化学习

上ꎬ知识复用一直以来是小样本问题的主要解决手段ꎬ所以这些方法自然而然的发展成了迁移学习、元学

习、终身学习等. 在早期的迁移学习和一些域适应方法中ꎬ一般更关注知识迁移的方法ꎬ并未将样本数量

的限制作为问题背景ꎬ且任务间知识泛化是一对一的ꎬ但其中大部分算法在小样本场景下的具有突出能

力. 近来ꎬ小样本问题成了机器学习中的热点话题ꎬ迁移学习方法与其他方法一样致力于解决小样本问
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题ꎬ且知识泛化在一批任务中进行[３０] . ＭＡＭＬ 这种参数微调方法ꎬ一直是元学习中许多工作开展的基

础. 但面对一批批的任务ꎬ如何高效的学习仍是一个关键问题ꎬＭｅｈｔａ 等｀[３１] 的思路是应用课程学习[３２] 的

思想调整学习任务的次序. 在严格的终身学习条件下对可利用任务要求更加苛刻ꎬ久远的任务将无法被

采样ꎬ所以其目标是解决知识保有的问题ꎬ即在遗忘中尽可能保留重要的信息.
一般地ꎬ自动驾驶[３３]、协同对抗[３４]、游戏竞技[３５] 很难使用深度强化学习算法. 因为通常算法要获得

一个良好的表现需要训练上百万步ꎬ而且需要一个非常完美的模拟器ꎬ但在真实世界中很难实现. 在真实

世界中 ａｇｅｎｔ 要对它的行为负责ꎬ它需要从一开始就有一个良好的在线性能[６] . 因此ꎬ如何通过 ＦＳＬ 预训

练一个策略并在真实世界应用ꎬ是 ＦＳＬ 应用未来需要不断深入的研究.
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