
 

 

基于 Transformer 的状态−动作−奖赏预测表征学习

刘民颂 
1, 2
    朱圆恒 

1, 2
    赵冬斌 

1, 2

摘    要   为了提升具有高维动作空间的复杂连续控制任务的性能和样本效率, 提出一种基于 Transformer的状态−动作−
奖赏预测表征学习框架 (Transformer-based state-action-reward prediction representation learning framework, TSAR).
具体来说, TSAR提出一种基于 Transformer的融合状态−动作−奖赏信息的序列预测任务. 该预测任务采用随机掩码技术

对序列数据进行预处理, 通过最大化掩码序列的预测状态特征与实际目标状态特征间的互信息, 同时学习状态与动作表征.
为进一步强化状态和动作表征与强化学习 (Reinforcement learning, RL)策略的相关性, TSAR引入动作预测学习和奖赏

预测学习作为附加的学习约束以指导状态和动作表征学习. TSAR同时将状态表征和动作表征显式地纳入到强化学习策略

的优化中, 显著提高了表征对策略学习的促进作用. 实验结果表明, 在 DMControl 的 9 个具有挑战性的困难环境中,
TSAR的性能和样本效率超越了现有最先进的方法.
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Abstract   To enhance the performance and sample efficiency of complex continuous control tasks with high-dimen-
sional action spaces, this paper introduces a Transformer-based state-action-reward prediction representation learn-
ing framework (TSAR). Specifically, TSAR proposes a sequence prediction task integrating state-action-reward in-
formation using the Transformer architecture. This prediction task employs random masking techniques for prepro-
cessing sequence data and seeks to maximize the mutual information between predicted features of masked se-
quences and actual target state features, thus concurrently learning state representation and action representation.
To further strengthen the relevance of state representation and action representation to reinforcement learning (RL)
strategies, TSAR incorporates an action prediction model and a reward prediction model as additional learning con-
straints to guide the learning of state and action representations. TSAR explicitly incorporates state representation
and action representation into the optimization of reinforcement learning strategies, significantly enhancing the fa-
cilitative role of representations in policy learning. Experimental results demonstrate that, across nine challenging
and difficult environments in DMControl, the performance and sample efficiency of TSAR exceed those of existing
state-of-the-art methods.
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近年来, 随着计算能力的显著提升和算法创新

的不断涌现, 强化学习 (Reinforcement learning,

RL)在众多领域取得显著进展, 包括游戏[1]、机器人[2]、

自动驾驶等[3]. 尽管已经取得辉煌的成就, RL在实

际应用中仍面临一个核心挑战, 即如何提高样本效

率. 智能体需要具有从有限的交互中快速学习到有

效策略的能力, 尤其是在处理高维观测数据 (如图

像)并执行复杂连续控制任务时, 这一挑战显得尤

为突出 [ 4 ]. 在现有的无模型深度强化学习 (Deep

reinforcement learning, DRL)算法中, 主要分为基

于状态输入的学习和基于高维像素输入的学习, 二
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者在样本效率方面存在显著差异[5]. 这种差异在执

行复杂的连续控制任务时尤为明显, 因此, 提高基

于视觉的无模型强化学习算法的样本效率, 对于推

动视觉强化学习算法的进步及其在现实世界复杂控

制任务中的应用至关重要.
在强化学习中, 状态表征是智能体对环境状态

的内部特征表示, 它对智能体的学习效率和策略性

能有着重要影响[6]. 良好的状态表征应该能够捕捉

到环境观测的关键特征, 并排除不相关的噪声, 从
而使策略学习变得更加高效. 从强化学习的视角来

看, 状态表征学习的目的可以描述为: 如何利用观

测序列、智能体的动作以及环境反馈的奖赏等信息,
将观测转化为有效的特征表示[7]. 在先前的研究中,
CURL (Contrastive unsupervised representations
for reinforcement learning)算法[8] 将对比学习引入

到强化学习的表征学习中, 从而学习到更具区分度

的状态表征. 尽管 CURL在多个强化学习任务上显

示出优异的性能, 但它也存在一定不足, 如未考虑

强化学习数据的时序信息. 近年来的广泛研究表明,
融合时间序列信息的预测任务能够有效学习状态表

征, 从而显著提升视觉强化学习的样本效率. CPC
(Contrastive predictive coding)算法[9] 引入时序信

息并通过预测未来的观测来学习有用的状态表征,
CPC可以捕捉到时间序列数据中的长期依赖关系,
对于从预测的角度开展 RL状态表征学习的研究具

有重要意义. 此外, SPR (Self-predictive represent-
ation)算法[10] 进一步通过自我预测的方式学习状态

表征, 通过预测未来的多个时间步来提高状态表征

的鲁棒性 .  随着掩码重构技术在自然语言处理

(Natural language processing, NLP)和计算机视

觉 (Computer vision, CV)领域的广泛应用, 一些

研究通过将掩码引入强化学习预测任务中, 进一步

增强了视觉强化学习的样本效率, 其中代表性的工

作有M-CURL (Masked contrastive unsupervised
representations for reinforcement learning)算法[11],
M-CURL通过随机掩码一部分序列状态, 并利用

Transformer编码器学习序列状态之间的相关性,
以此来预测完整的序列状态特征 .  此外 ,  MLR
(Mask-based latent reconstruction)算法[12] 在掩码

技术上进一步创新, 在时间和空间 2个维度同时对

序列状态进行掩码, 通过预测被掩码的序列状态促

使智能体在学习状态表征时更好地使用上下文信息.
在视觉强化学习的领域, 尽管基于状态表征的

研究在提升样本效率问题上取得一定进展, 但这些

方法大多集中于 Atari游戏等离散动作空间的环境

或 DMControl的简单任务上, 往往忽视了在具有

高维动作空间的复杂控制任务中的应用[13]. 在更为

复杂的控制任务, 如类人控制任务时, 仅依靠状态

表征很难达到理想的性能水平. 近期研究指出, 动
作表征的引入为解决这一问题提供了新的思路[14].
尽管视觉表征的研究已经较为深入, 动作表征的探

索却相对较少. TD7算法[15] 通过融合状态和动作信

息来学习环境动态, 建模状态与动作之间的微妙互

动, 实现有效的状态表征学习. 而 TACO (Tempor-
al action-driven contrastive learning)算法[16] 则通

过最大化当前状态表征与其后续动作序列及未来状

态表征之间的互信息, 同时学习状态和动作表征,
理论上能够提供富含控制信息的表征以提升样本效

率. 然而, 尽管这些研究为状态−动作表征的学习提

供了新的视角, 但大多聚焦于单步的状态−动作对

预测, 忽略了强化学习中的时序信息并导致资源的

浪费.
在解决高维动作空间的复杂控制任务时, 除了

对动作的有效表征, 更精确的状态表征同样扮演着

至关重要的角色. 当前的研究大多使用当前状态或

结合当前状态和动作来预测未来的状态, 旨在提

高表征的有效性[17]. 然而, 强化学习本质上是一个

遵循马尔科夫决策过程 (Markov decision process,
MDP)的序列决策问题, MDP不仅包含状态和动

作, 奖赏也是关键元素之一[18]. 当前许多基于预测

的无模型强化学习方法忽视了奖赏信息的作用, 未
能充分发掘奖赏信息在表征学习中的潜力.

为了提升视觉强化学习中的样本效率, 并更好

地应对具有高维动作空间的复杂控制挑战, 本文介

绍一种基于 Transformer的状态−动作−奖赏预测

表征学习框架 (Transformer-based state-action-re-
ward prediction representation learning frame-
work, TSAR). TSAR希望通过综合利用状态、动

作和奖赏信息来预测未来状态, 从而获得有效的表

征. 首先, TSAR引入一个基于 Transformer的融

合状态−动作−奖赏信息的序列预测任务, 与其他依

赖单一状态信息进行预测的方法相比 (如图 1(a)所
示), 该设计通过整合状态、动作及奖赏信息 (如
图 1(b)所示), 加深了对环境动态的理解并促进更

有效的表征学习. 此外, 为了提升状态预测模型的

鲁棒性, TSAR采用随机掩码技术对序列数据进行

处理, 通过最大化掩码序列的预测状态特征与实际

目标状态特征之间的互信息, 实现了对状态和动作

表征的同步学习. 进一步地, 为了加强状态和动作

表征与 RL策略的相关性, TSAR引入了动作预测

学习和奖赏预测学习作为额外的学习约束以指导状

态和动作表征的学习. 与现有的一些方法, 如 SPR[10]、
MLR[12] 和M-CURL[11] 相比, TSAR的一个显著区

别在于, 它同时将状态表征和动作表征显式地纳入
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到强化学习的策略训练中, 这种方式显著地增强了

表征对策略优化的贡献.
本文的主要创新点如下:
1) 提出 TSAR, 一种基于状态−动作−奖赏的表

征学习框架, 通过结合随机掩码技术并在潜空间中

预测未来状态, 可以同时学习状态表征和动作表征;
2) 提出一种简单而有效的动作预测学习和奖

赏预测学习, 约束并指导模型学会对策略更有帮助

的状态和动作表征;
3) 设计一种新的共享表征的形式, 将动作表征

与状态表征结合起来共同参与强化学习策略的训练;
4) 在 DMControl 9个具有挑战性的困难任务

中, TSAR的平均性能相比无模型 SOTA (State-of-
the-art)算法提高了 8.3%, 相比于最新的基于模型

的表征学习算法 Dreamer-v3提升了 30.5%. 

1    相关工作
 

1.1    视觉表征强化学习

基于视觉信号的强化学习在多个现实世界应用

中展现了巨大的潜力, 如机器人和视频游戏 AI[19].
尽管如此, 由于高维观测可能携带大量干扰或冗余

信息, RL智能体在学习有效的表征时面临巨大的

挑战[20]. 为了应对这一挑战, 许多研究通过设计自

监督学习方法来促进强化学习中的状态表征学习.
一种广泛采用的方式是将策略学习目标和辅助目标

结合进行联合学习[21]. 辅助目标包括像素重建、奖

赏预测[22]、双模拟[23]、动态预测[24] 以及基于实例识

别的对比学习[25] 等. 这些辅助任务通过提供额外的

监督信号来帮助智能体更好地理解和表示观测到的

环境, 从而提升强化学习的性能和样本效率[26]. 基

于模型的方法同样在视觉强化学习问题中得到有效

的应用. 这类方法通过学习观测的潜空间状态特征

来实现对环境的有效建模, 这种环境模型可以帮助

智能体实现更好的决策和规划[27]. 数据增强技术也

被证明能够改善学习到的表征或值函数的质量[28],
进而提高学习性能. 通过在训练过程中引入数据增

强技术, 可以增加训练数据的多样性, 减少过拟合,
提高模型的泛化能力. 另外, 一种提升表征质量的

有效策略是在 RL策略学习前对状态编码器进行预

训练[29], 以学习原始观测的有效表征. 虽然这种方

法可以显著提升状态表征的质量, 但它往往需要额

外的离线样本数据[30], 这可能与追求高样本效率的

目标不完全一致. 

1.2    基于动作表征的强化学习

以往的研究主要集中于状态表征学习, 近年来

从动作表征的角度提升强化学习性能的学习引起研

究者的广泛关注[14, 31]. 动作表征的研究强调在潜动

作空间中学习策略, 并通过潜空间动作到实际动作

的转换, 实现对大规模动作集的泛化能力的提升.
Chandak等[32] 提出一种方法, 通过在潜动作空间上

学习策略, 并将这些潜动作转化为实际的动作, 以
实现在动作空间上的泛化. Allshire等[33] 通过引入

变分自编码器 (Variational autoencoder, VAE)架
构来学习解纠缠的动作表征, 这种方法不仅提高了

策略学习的样本效率, 还增强了模型对动作信息的

学习和理解. 通过这种方式, 模型能够在保留动作

关键信息的同时, 简化策略优化过程. 在基于模型

的强化学习领域, Park等[23] 提出在学习到的潜动

作空间中训练环境模型的策略. 这种方法通过优化

潜动作空间中的环境模型, 为基于模型的 RL提供

了一种有效的策略学习框架. 此外, 动作表征的研

究还显示出在多任务学习中的潜力, 潜空间的动作

表征可以被多个任务共享, 增强了模型在不同任务

间的泛化能力[31]. Zheng等[16] 则通过最大化当前状

态表征及其后续动作序列与未来状态表征之间的互

信息, 以同时学习状态和动作的表征, 理论上能够

提供丰富的控制信息, 从而提升样本效率. 

1.3    基于对比学习的视觉强化学习

对比学习作为一种强大的学习机制, 在各个领

域尤其是计算机视觉中得到了有效的利用[34], 它通

过对比相似与不相似的样本来学习有意义的特征嵌

入. 在视觉强化学习中, 对比学习主要用于设计自

监督辅助任务以改善状态表征的学习质量[35]. 信息

噪声对比估计 (Information noise contrastive es-
timation, InfoNCE)[36] 损失函数是一种流行的对比

 

st−1

预测模型

st st+1atat−1 at+1

ŝt+1ŝtŝt−1

(a) 传统状态预测模型
(a) Traditional state prediction model

预测模型

rt−1 rt rt+1st−1

st̂ st+1ˆ st+2ˆ

st st+1atat−1 at+1

(b) TSAR 的状态预测模型
(b) TSAR state prediction model 

图 1    传统状态预测模型和 TSAR的状态预测模型

Fig. 1    Traditional stale prediction model and
TSAR stale prediction model
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学习目标, 能够有效地利用对比损失来提取有效的

状态特征[37]. CURL[8] 通过将锚点样本的增强状态

视作正样本, 序列中其他样本作为负样本来构建自

监督对比学习, 但这一方法未充分考虑到马尔科夫

决策过程的时间依赖性. 而 CPC[9]、ST-DIM (Spa-
tiotemporal DeepInfomax)[38] 和 ATC (Augmen-
ted temporal contrast)[39] 等方法则通过最大化当前

状态表征与未来状态表征之间的互信息, 将时间维

度的信息整合进对比损失中. 尽管这些方法通过学

习时序信息获得了更好的表征, 但却忽略了动作表

征信息在视觉 RL中的作用. 与此同时, Zheng等[16]

通过最大化当前状态表征及其随后动作序列与未来

状态表征之间的互信息, 实现了状态和动作表征的

同时学习. 此外, ADAT (Action-driven auxiliary
task)[14] 引入一种新的方法, 通过将具有相似策略输

出的观测视为正样本, 从而将动作信息直接纳入对

比学习过程, 以此来学习动作表征. 这种将动作信

息纳入对比学习的做法为动作表征的学习提供了新

的视角. 

2    问题描述

⟨S, A, P, R, γ⟩ S
st ∈ S t A
at ∈ A t P

R rt = R(st, at)
st at γ

强化学习通过与环境的交互直接从像素输入中

学习策略[40], 这可以被建模为具有 5个元素的标准

MDP:   .  其中 ,    是状态空间 ,
 表示时间  获取的像素图像.   是动作空间,
 表示智能体在时间  所采取的动作.   表示

状态转移动态.   表示奖赏函数,   表

示在状态  采取动作  后获得的奖赏.   是一个折

Gt =
∑∞

k=0 γ
krt+k+1 γ ∈ [0, 1]

扣因子, 用于约束奖赏. 强化学习的目标是训练智

能体在每个回合中最大化期望的累积折扣奖赏 (又
称回报) , 其中 .

st

st

st → zt zt st

at → ut ut at

基于视觉的强化学习问题, 环境状态  往往由

高维像素数据给出, 智能体需要从像素数据中学习

有效的状态表征, 即将一个高维状态  映射成一个

低维度的特征向量:  , 其中,   是  在低维

空间的特征表示. 当遇到更为复杂的具有高维动作

空间的视觉强化学习问题时, 为了更好地学习和利

用动作信息, 还需要将原始高维动作映射至一个动

作表征空间中:  , 其中,   是  的特征表示.
同时学习状态表征和动作表征可以帮助智能体更好

地理解环境并在后续的策略学习过程中做出更优的

决策. 

3    基于 Transformer 的状态−动作−奖
赏预测表征学习

针对复杂控制任务中视觉强化学习面临的样本

效率问题, 本文提出一种基于 Transformer的状态−
动作−奖赏预测表征学习框架, 称为 TSAR. 如图 2
所示, TSAR包含 3种基于预测的辅助任务: 状态

预测学习、动作预测学习和奖赏预测学习, 3个任务

共同作用以学习状态和动作表征. TSAR与 RL策

略同步训练, 通过共享在线状态编码器和动作编码

器, TSAR可以将学习到的状态表征和动作表征传

递给 RL算法, 以帮助 RL在动作空间维度较大的

复杂任务中学习更有效的策略. 本节从基本网络架

构、状态预测学习、动作预测学习和奖赏预测学习
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图 2    TSAR学习框架

Fig. 2    The learning framework of TSAR
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4个方面详细介绍 TSAR的设计和实现. 

3.1    基本网络架构
 

3.1.1    状态编码器和动作编码器

K {st, at, rt, · · · , st+K−1,

at+K−1, rt+K−1}
st:t+K−1 ← Aug(st:t+K−1)

fθ

st

在强化学习中, 智能体利用重放缓冲区中随机

采样的轨迹来优化其策略目标, 这种做法有效降低

了训练样本间的相关性, 从而稳定了训练过程. 对
于一批随机采样的样本, 首先通过随机变换 (Ran-
dom shift)的数据增强技术进行预处理. 接着, 使用

这批数据来同时进行基于状态−动作−奖赏的对比

表征学习、动作与奖赏预测学习, 以及强化学习策

略的学习. 具体来说, 在每次训练迭代中, 对于一个

长度为  的经验轨迹批次 

, 对批次中的所有状态应用数据增

强技术:  . 用于状态特征

提取的在线状态编码器  由卷积神经网络 (Con-
volutional neural network, CNN)[41] 构建, 该编码

器将增强后的样本  映射到其对应的状态特征, 即

zt = fθ(st) (1)

θ fθ其中,   表示在线编码器  的参数.

at gα

为了在高维动作空间中更好地理解动作信息,
TSAR利用一个基于 CNN的动作编码器来提取动

作特征. 为了学习高维动作空间中较为丰富的信息,
动作编码器的输出维度为 1.25倍原始动作空间维

度. 原始动作  经过动作编码器  可以被映射为

如下的动作特征:

ut = gα(at) (2)

α gα

π

ϕ

其中,   表示在线动作编码器  的参数. 这些状态

特征和动作特征随后用于策略网络  和状态预测模

型 .

fθ̄
fθ̄

θ̄

τ ∈ [0, 1)

遵循之前的研究经验, 例如 CURL[8], 引入一个

额外的目标状态编码器  来计算目标状态的特征,
而不是直接使用在线编码器. 目标状态编码器  的

参数  不通过梯度下降更新. 相反, 它们根据在线

编码器的参数以及一个衰减率  通过指数

移动平均 (Exponential moving average, EMA)[42]

技术进行更新. 更新规则可以表示为

θ̄ ← τ θ̄ + (1− τ)θ (3)

这样的更新方式使目标编码器的参数能够平滑

地跟踪在线编码器参数的变化, 从而在动态环境中

保持了对稳定状态表征的学习. 

3.1.2    状态预测模型

最近的研究成果已经证明, 时间序列的相关性

对于序列表征学习至关重要[11]. TSAR通过充分挖

ϕ

{zt, · · · , zt+K−2}

{ut, ut+1, · · · , ut+K−2}
{rt, · · · , rt+K−2}
{pt, pt+1, · · · , pt+K−2}

掘潜藏在轨迹中的时间序列相关性, 并借鉴马尔科

夫决策过程来实现更有效的表征学习. 受到自然语

言处理领域研究的启发, TSAR采用 Transformer
架构, 通过顺序数据输入, 显式地促使表征学习模

型捕捉状态周围的上下文信息. 基于 Transformer
的状态预测模型  的结构设计允许它接收 3类输入

词符: 1)状态词符, 从状态序列中提取的特征序列

, 这些特征由在线状态编码器生

成; 2) 动作词符, 从动作序列中提取的特征序列

, 这些特征由在线动作编码

器生成; 3)奖赏词符 . 此外, 通过

引入相对位置嵌入 , 为所有

输入词符都添加了空间位置信息, 以便更好地捕捉

序列中的时序关系, 这一做法遵循了 Transformer
模型的标准实践[43]. 值得强调的是, 同一时间步的

状态词符、动作词符和奖赏词符共享相同的位置嵌

入, 以确保模型能够正确理解状态和动作之间的时

序关系.
ϕ L

ϕ

在状态预测模型  中, 采用由  个相同块构成

的 Transformer模型. 每个块内部包含 2个主要的

堆叠层: 一个多头自注意力 (Multi-headed self-at-
tention, MHSA)层和一个由多层感知机 (Multi-
layer perceptron, MLP)构成的前馈网络层. 为了

提高模型训练过程中的稳定性和加快收敛速度, 每
个层的前面均配备了层归一化 (Layer normaliza-
tion, LN)组件. 此外, 为促进更深层次网络的有效

训练, 每个层的输出都加上了残差连接, 这有助于

防止梯度消失或爆炸问题, 保证信息在网络中的顺

畅流动. 状态预测模型  的输出可以表示为

ẑt+1:t+K−1 = ϕ(zt:t+K−2, ut:t+K−2, rt:t+K−2) (4)
 

3.1.3    投影网络

ẑt+1:t+K−1

Gm1 Hm2

为了避免模型在自监督学习过程中的崩溃问

题, 参考 BYOL (Bootstrap your own latent)[35] 的
设计, TSAR采用一种非对称的投影网络架构. 具
体来说, 对于状态预测模型输出的目标状态的预测

特征  ,  在线投影网络采用在线投影头

 与在线预测头   进行处理, 以得到最终的

预测特征, 即

z̃t+1:t+K−1 = Hm2
(Gm1

(ẑt+1:t+K−1)) (5)

st+1:t+K−1

Gm̄1

对于目标状态 , 仅采用目标投影头

 来获取最终的特征:

z̄t+1:t+K−1 = Gm̄1
(fθ̄(st+1:t+K−1)) (6)

m1 m̄1 m2

m̄1

其中,  ,  ,   分别是在线投影头、目标投影头

和在线预测头的参数, 目标投影头的参数  不参
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与梯度更新, 而是通过指数移动平均策略, 从在线

投影头的参数中继承. 

3.1.4    动作预测模型和奖赏预测模型

hp1
st

st+1 ũt

p1

此外, 为了增强状态表征在未来动作预测中的

贡献, TSAR引入动作预测学习作为额外的学习约

束. 具体来说, 引入一个由全连接网络组成的动作

预测模型 , 输入是当前时刻状态  和下一时刻

状态 , 输出是当前时刻动作的预测特征 , 其
中,   是动作预测模型的参数.

lp2

st n at:t+n−1

t+ n− 1 r̃t+n−1 p2

为了促进智能体更好地理解其行为可能产生的

后果, TSAR引入奖赏预测学习用于约束状态表征

和动作表征的学习. 具体来说, 引入一个由全连接

网络组成的奖赏预测模型 , 输入是当前时刻状态

 和一段长度为  的动作序列 , 输出是未

来第  时刻的预测奖赏 , 其中,   是

奖赏预测模型的参数. 

3.2    状态预测学习

S
A R P

γ

马尔科夫决策过程是强化学习的理论基础, 它
提供一个框架来形式化智能体在某个环境中通过序

列决策以最大化累积奖赏的问题. MDP由状态 ( )、
动作 ( )、奖赏 ( )、状态转移概率 ( ) 和折扣因

子 ( ) 组成. 在这个框架下, 基于状态、动作和奖赏

的预测任务具有重要意义. 将动作表征、奖赏信息

与状态表征结合起来, 有助于智能体在学习过程中

考虑到更全面的信息. 智能体不仅需要了解环境的

当前状态, 还需要理解不同动作和奖赏会如何影响

未来状态. 因此, TSAR创新性地提出一种基于状

态−动作−奖赏的对比学习用于执行状态预测学习,
如图 3所示, 状态预测模型的目标是根据每一个时

刻的状态、动作和奖赏信息学习下一时刻的状态特

征, 以此来同时学习状态表征和动作表征. 在获得

优秀状态表征的基础上, 学习有效的动作表征可以

帮助智能体更好地理解动作信息, 促使智能体在具

有高维动作空间的复杂控制任务上获得更好的性能

和样本效率. 

3.2.1    数据预处理

为了提高状态预测学习的鲁棒性, TSAR的状

态预测学习引入随机掩码技术, 迫使智能体深入理

解序列状态之间的上下文关系. 因此, 用于状态预

测学习的批次数据还需执行随机掩码操作.
K {st, st+1, · · · ,

st+K−2}
{st, st+1,

· · · , st+K−2} M = {Mt, Mt+1, · · · ,
Mt+K−2} Mt+i ∈ [M ]

在一批长度为   的增强样本  

 中, TSAR会在序列中随机选择 50% 的状

态进行掩码. 具体来说, 首先定义一个与 

 对应的掩码序列 

, 对于每一个 , 有 50% 的概率

Mt+i = 0 Mt+i = 1 Mt+i = 1

{st, st+1, · · · , st+K−2}
Mt+i = 0 {st, st+1, · · · , st+K−2}

, 有 50% 的概率 . 如果 ,
则   中与之对应的状态保持

不变. 若 , 则  中与

之对应的状态按 80% 概率被置为零向量, 10% 概率

置为序列任一其他状态, 10% 概率保持不变.

smask zmask

{st, smask, · · · , st+K−2}

{zt, zmask, · · · , zt+K−2}
{ut, ut+1, · · · , ut+K−2}

{rt, · · · , rt+K−2}

为了方便表示, 将序列中经过随机掩码处理的

状态表示为 , 其对状态特征的表示为 . 则
原批次样本可以表示为  ,
其通过在线状态编码器获得的状态特征序列可以

表示为:  . 状态特征序列与

动作特征序列  和奖赏序列

 作为 3类词符输入基于 Transfor-
mer的状态预测模型中. 

3.2.2    基于状态−动作−奖赏的对比学习

zt ut rt

ẑt+1:t+K−1 = ϕ(zt:t+K−2, ut:t+K−2, rt:t+K−2) ẑ

z̃t+1:t+K−1 = Hm2
(Gm1

(ẑt+1:t+K−1))

状态预测模型的目标是根据每一个时刻的状态、

动作和奖赏信息学习下一时刻的状态特征. 为了明

确地模拟强局部关系, TSAR基于“状态−动作−奖
赏”对输入词符进行分组, 小组中的每个元素与其

他元素都有很强的因果关系. 具体来说, 每个时间

步的状态特征  、动作特征  和奖赏  被划分为

一个小组, 在状态预测模型的输出端, 对应于这个

小组的输出会被求平均值, 以生成对下一时刻状态

的预测特征. 通过这种方式, 模型能够基于大量的

“状态−动作−奖赏”组合学习到预测的状态表征

  .   再

经过在线投影网络的特征提取和降维, 得到最终的

预测特征 .
为了实现更好的表征学习, 状态预测学习使

用对比学习进行优化, 通过最大化预测的状态特

 

at:t+K−2st:t+K−2

… …

…zt:t+K−2 …

状态预测模型

zt ut rt ut+1zt+1 rt+1 …
zmask ut+K−2 rt+K−2

rt:t+K−2

…

ut:t+K−2

位置编码
pt:t+K−1

在线投影网络
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…
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投影网络
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图 3    状态预测学习框架

Fig. 3    The framework of state prediction learning
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z̃t+1:t+K−1 z̄t+1:t+K−1 =

Gm̄1
(fθ̄(st+1:t+K−1))

征   与真实目标状态特征  

 之间的互信息, 从而实现对状

态−动作表征的同时学习.
对比学习的损失可以定义为

Ls = −
1

K − 1

K−1∑
i=1

ln
exp(qTi Wk+)

K−1∑
j=1

exp(qTi Wkj)

(7)

qi = z̃t+i k+ = z̄t+i

kj = z̄t+j

W

q k

qi

k+

kj\{k+}

其中,   代表锚点样本的状态特征; 
代表正样本的状态特征;   代表序列中任一

样本的状态特征, 包含正样本和负样本.   是一个

可学习的参数, 为  和  提供相似性度量的计算空

间. 对比学习的目标是让锚点样本的状态特征  和

正样本的状态特征  相似, 而与序列中的其他负

样本的状态特征  不同.
 

3.3    动作预测学习

st+i st+i+1

zt+i zt+i+1

hp1 t+ i

TSAR在常见的状态预测基础上, 进一步引入

动作预测学习作为额外的学习约束, 以增强状态表

征在未来动作预测中的贡献, 如图 4(a)所示. 动作

预测学习强制智能体学习状态之间的转换与所采取

的动作之间的关系, 这有助于模型更好地理解环境

的动态特性, 即哪些动作会导致特定的状态变化.
同时动作预测学习可以约束状态表征的学习方向,
让其朝着更有利于决策的方向前进. 具体来说, 对
于任意 2个相邻时刻的状态  和 , 将其经

过在线状态编码器得到的状态特征   和  

输入到动作预测模型  中, 得到对  时刻的动

作特征的预测, 即

ũt+i = hp1
(zt+i, zt+i+1) (8)

ũt+i ut+i

动作预测任务的目标是最小化预测的动作特征

 和真实的动作特征  之间的差异, 其损失函

数可以表示为

La =
K−2∑
i=0

(ũt+i − ut+i)
2 (9)

 

3.4    奖赏预测学习

st+i n

at+i:t+i+n−1

zt+i

ut+i:t+i+n−1 lp2

t+ i+ n− 1

为了高效地利用每个交互样本, 参考已有工作

的成功经验[16], TSAR通过奖赏预测学习促进智能

体更好地理解其行为的后果. 如图 4(b)所示, 通过

对多步动作的奖赏估计, 促使智能体调整其策略以

优化长期奖赏. 奖赏预测学习可以作为一种辅助信

号, 帮助智能体更快地收敛到更优的策略. 具体来

说, 对于任意时刻的状态  和一段长度为  的动

作序列 , 将其经过在线状态编码器得到

的状态特征  和经过动作编码器得到的动作特

征  输入到奖赏预测模型  中, 得到对

 时刻的预测奖赏, 即

r̃t+i+n−1 = lp2
(zt+i, ut+i:t+i+n−1) (10)

r̃t+i+n−1 rt+i+n−1

奖赏预测任务的目标是最小化预测的奖赏

 和真实的奖赏  之间的差异, 其损

失函数可以表示为

Lr =
K−n∑
i=0

(r̃t+i+n−1 − rt+i+n−1)
2 (11)

 

3.5    训练过程

TSAR以辅助任务的形式与离策略 RL结合,
则总损失可以表示为

Ltotal = λ1Ls + λ2La + λ3Lr + LRL (12)

λ1 λ2 λ3

LRL

LRL

其中,  ,  ,   分别控制 3种预测损失在总损失

中的贡献,   表示离策略 RL的损失, 在本文中,
选择 DrQ-v2[22] 作为 TSAR实现的基准 RL算法,
则  与 DrQ-v2损失保持一致. TSAR算法的伪

代码如算法 1所示.

　  算法 1. 基于 Transformer 的状态−动作−奖赏

预测表征学习

fθ fθ̄

g ϕ Gm

Gm̄ H h l

π θ θ̄ α ψ m1 m̄1 m2

p1 p2 ω

Require: 将在线状态编码器  、目标状态编码器  、

动作编码器  、状态预测模型  、在线投影头  、目标投

影头  、在线预测头 , 动作预测模型 , 奖赏预测模型 

和策略网络  的参数分别表示为 ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,

,   和 .

D = ∅1:   初始化经验池 ;

2:   初始化所有网络参数;

 

在线状态
编码器

在线状态
编码器

st+i st+i+1

zt+i+1zt+i

动作预测模型

ut+iut+i
~

st+i at+i:t+i+n−1

在线状态
编码器

动作
编码器

zt+i ut+i:t+i+n−1

奖赏预测模型

rt+i+n−1
~rt+i+n−1

(a) 动作预测模型
(a) Action prediction model

(b) 奖赏预测模型
(b) Reward prediction model 

图 4    动作预测学习和奖赏预测学习框架

Fig. 4    The framework of action prediction learning and
reward prediction learning
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3:   while 训练 do

4: 　  运行当前策略并收集交互样本放入经验池

D ← D ∪ (st, at, rt, st+1)5:   　 

D6: 　  从经验池  中随机采样一批样本

{st;t+K−1, at;t+K−1, rt;t+K−1} ∼ D7: 　  

8:   　所有损失置零

9:   　对批次样本执行数据增强和随机掩码

10: 　根据式 (1)计算批次样本的状态特征:

zt;t+K−1 = fθ(st;t+K−1)11: 　 

12: 　根据式 (2)计算批次样本的动作特征:

ut;t+K−1 = gα(at;t+K−1)13: 　 

14: 　根据式 (4)计算目标状态的预测特征:

ẑt+1:t+K−1 = ϕ(zt:t+K−2, ut:t+K−2, rt:t+K−2)15: 　 

16: 　根据式 (5)计算在线投影网络的预测特征:

z̃t+1:t+K−1 = Hm2
(Gm1

(ẑt+1:t+K−1))17: 　 

18: 　根据式 (6)计算目标状态的特征:

z̄t+1:t+K−1 = Gm̄1
(fθ̄(st+1:t+K−1))19: 　 

Ls20: 　根据式 (7)计算对比学习损失: 

21: 　根据式 (8)计算动作预测模型预测的特征:

ũt+i = h(zt+i, zt+i+1)22: 　 

La23: 　根据式 (9)计算动作预测的损失: 

24: 　根据式 (10)计算奖赏预测模型预测的奖赏:

r̃t+i+n−1 = lp2
(zt+i, ut+i:t+i+n−1)25: 　 

Lr26: 　根据式 (11)计算奖赏预测的损失: 

LRL27: 　计算 RL的损失: 

28: 　根据式 (12)计算总损失:

Ltotal = λ1Ls + λ2La + λ3Lr + LRL29: 　 

30: 　更新在线网络的参数:

(θ, α, ψ, m1, m2, p1, p2, ω)31: 　 

32: 　更新目标网络的参数:

θ̄ ← τ θ̄ + (1− τ)θ　 　 

m̄1 ← τm̄1 + (1− τ)m1 　　 

33:  end while 

4    实验与结果分析

在本文中, TSAR选择连续控制平台 DMCon-
trol作为实验环境. DMControl是由 DeepMind开
发的一个软件库, 它基于MuJoCo物理引擎, 可以

用于机器人运动规划、控制策略开发和测试, 为强

化学习算法提供了一个在连续动作空间任务中的实

验和测试的平台. 具体来说, 本文在具有挑战性的

困难任务 : Acrobot Swingup, Cheetah Run,
Reacher Hard, Hopper Hop, Finger Turn Hard,
Walker Run, 以及具有高维动作空间的困难任务:
Quadruped Walk, Quadruped Run和 Reach Du-
plo等 9个环境中进行了实验验证. 表 1展示了这

9个困难环境的基本信息.
为了验证 TSAR的性能和样本效率, 本文设计

了以下 5组实验:
1) TSAR和对比算法的性能比较;
2) TSAR与相似表征学习目标对比;
3) 状态预测模型的准确性;
4) 动作表征的作用;
5) 关键模块的消融实验.
所有的算法均随机选择 5个种子进行实验, 以

确保结果的可靠性. 每次性能测试均运行超过 30
个回合, 并计算平均性能和标准差, 用于结果展示.
此外, 还计算了每个算法在 9个环境中的平均性能

和中位性能, 从而提供了对它们性能的进一步了解

和分析. 

4.1    基准算法和超参数设置

本文选择 3种无模型视觉强化学习算法进行比

较研究 .  这些算法包括 DrQ-v2 [ 2 2 ]、CURL [ 8 ] 和
TACO[16]. 其中 DrQ-v2算法是 TSAR的基准算法,
其通过数据增强技术和探索策略优化技术, 成为首

个在基于视觉的仿人运动任务上取得成效的无模型

强化学习算法; CURL作为首个将对比学习与模型

无关强化学习结合的方法, 在多个基于视觉的强化

学习基准任务上取得了显著的性能提升; TACO[16]

是最先进的动作驱动的视觉强化学习算法, 在 DM-
Control连续控制平台的困难环境中均取得了远超

基准算法的优异性能.
此外, 本文还比较了用于视觉连续控制的 2种

最先进的基于模型的强化学习算法: Dreamer-v3[44]

和 TD-MPC (Temporal difference learning for
model predictive control)[27], 其中 Dreamer-v3作
为 Dreamer系列的集大成者, 在潜空间中学习世界

模型, 使用预测模型生成学习样本的同时指导智能

 

表 1    9个困难环境的基本信息

Table 1    The fundamental information of
nine challenging environments

环境 动作空间维度 难易程度

Quadruped Walk 12 困难

Quadruped Run 12 困难

Reach Duplo 9 困难

Walker Run 6 困难

Cheetah Run 6 困难

Hopper Hop 4 困难

Finger Turn Hard 2 困难

Reacher Hard 2 困难

Acrobot Swingup 1 困难
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体学习更有效的表征和策略; TD-MPC将基于模

型的预测控制和无模型的时间差分学习结合, 在基

于像素的连续控制环境中展现了优秀的样本效率和

性能.
实验中所有的算法均可在 1张 NVIDIA A100

显卡中运行, 其中 TSAR虽然采用了 Transformer
架构, 但是由于仅采用 2层的 Transformer模型进

行训练, 因此对资源的消耗并不是很大, 仅需 20 G
显存即可运行. 所有算法在与环境交互过程中, 默
认选择将图像的相邻 3帧聚合成单一状态观测. TSAR
策略网络的超参数与 DrQ-v2原文保持一致, 其表

征网络额外的超参数设置如表 2所示.
  

表 2    TSAR额外的超参数

Table 2    Additional hyperparameters for TSAR

超参数 含义 值

λ1 状态预测损失权重 1

λ2 动作预测损失权重 1

λ3 奖赏预测损失权重 1

batch_size 训练批次大小 256

mask_ratio 掩码比例 50%

K 序列长度 16

L 注意力层数 2

2: Hopper Hop

n 奖赏预测步长 Reacher Hard

1: 其他　      

τ EMA衰减率 0.95
  

4.2    对比实验

图 5展示了 TSAR和基准算法 DrQ-v2 [22] 以
及 SOTA算法 TACO[16] 在 200万时间步长下的性

能表现, 其中, Quadruped Run、Hopper Hop和

Walker Run 3个环境因为任务困难导致训练难度

更高, 所以统计 300万时间步长下的测试结果. 图 5
中所有算法均收敛或基本收敛, 可以更好地评估算

法在困难的连续控制环境中的性能.
表 3统计了 TSAR和 3种无模型的对比算法

在 100万时间步长时的得分. 此外, 表 3统计了TSAR
和 2种基于模型的对比算法在 100万时间步长时的

得分. 通过比较 100万步长时的性能, 可以更好地

评估算法的样本效率. 所有对比算法的成绩均直接

引用自原始论文数据, 为了更好地展示算法的性能,
本文统计了所有算法测试结果的平均性能和中位性

能. 从这些结果中可以得出以下结论和分析:
1) 如图 5所示, 在 DMControl的连续控制平

台的 9个具有挑战性的环境中, TSAR算法均展现

出超越 TACO和 DrQ-v2的性能. TSAR能够有如

此提升主要原因有两点: a)基于状态−动作−奖赏预

测的表征学习可以学习更有效的表征; b) TSAR显

式地将动作表征融入到策略训练中, 这对性能的提

升十分重要.
2) 与先前的无模型表征强化学习方法相比,

TSAR展现出更高的样本效率. 以 Reacher Hard
这一具有挑战性的环境为例, 如图 5(e)所示, 相较

于基准算法 DrQ-v2, TACO仅需 80万步即可达到

其最优性能, 而 DrQ-v2需要约 160万步. 与 SOTA
算法 TACO相较, 尽管二者大约在 80万步时均达

到最优性能, TSAR 却能在仅 50 万步时实现与

TACO相同的最佳性能, 并在 80万步时的性能稳

定超越 TACO.
3) 如表 3 所示, 在经过 100 万步长的训练之

后, TSAR的平均测试性能相较于基准算法 DrQ-
v2提升了 51.2%, 与 SOTA算法 TACO相比提升

了 8.3%. 此外, 在 9个挑战性任务中, TSAR在 6
个任务上的表现超越了最新的基于模型的视觉强化

学习算法 Dreamer-v3, 其平均测试性能提升了

30.5%, 这进一步证明 TSAR具有更高的样本效率. 

4.3    表征学习目标对比实验

为验证 TSAR基于状态−动作−奖赏的表征学

习目标的有效性, 本文将 TSAR与其他优秀的基于

视觉的RL表征学习算法进行比较, 包括M-CURL[11]、
SPR[10] 和 ATC[39]. 这些算法分别采取不同的策略来

构建表征学习的目标: M-CURL考虑连续输入间的

相关性并设计基于 Transformer的预测模型对序列

状态进行掩码重建, 构建了一种对比学习目标, 强
调序列中各状态的关联性; SPR旨在训练智能体从

当前状态的潜空间特征出发, 预测未来多个时刻的

状态特征, 采用基于预测的表征学习目标, 以期增

强智能体对未来状态变化的预测能力; ATC则通

过将轨迹中相邻的观测联系起来, 定义正样本和负

样本, 构建对比表征学习目标, 着重于提升状态间

的区分能力.
由于 SPR 最初并非设计用于连续控制任务,

研究中采用 DrQ-v2[22] 作为基准强化学习算法对其

进行了重新实现, 以确保公平比较. 同理, M-CURL
和 ATC也在 DrQ-v2框架下重新实现. 此外, 考虑

到 TSAR显式地将动作表征融入强化学习策略的

训练中, 参与比较的各算法除 DrQ-v2和 ATC外,
均集成了类似的动作表征融合过程, 以确保比较的

重点在于表征学习目标的差异.
实验结果如表 4所示, 从这些结果中可以看到,

尽管各对比算法均通过其表征学习目标帮助智能体

实现了超越基准算法的性能提升, TSAR在所有 9

1 期 刘民颂等: 基于 Transformer的状态−动作−奖赏预测表征学习 125



 

TACO DrQ-v2TSAR

(b) Acrobot Swingup

(d) Quadruped Run (e) Reacher Hard (f) Hopper Hop

(g) Finger Turn Hard (h) Reach Duplo (i) Walker Run

回
报

回
报

回
报

回
报

回
报

回
报

回
报

回
报

回
报

(a) Cheetah Run

1 000

800

600

400

200

0
0.4 0.8 1.2 1.6 2.0

时间 /step

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0
时间 /step

时间 /step

0

500

400

300

200

100

(c) Quadruped Walk

1 000

800

600

400

200

0

900
800
700
600
500
400
300
200
100

0
0.6 1.2 1.8 2.4 3.0

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0

时间 /step

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0
时间 /step

时间 /step

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0
时间 /step

时间 /step
0.6 1.2 1.8 2.4 3.0

时间 /step
0.6 1.2 1.8 2.4 3.0

1 000

800

600

400

200

0

600

500

400

300

200

100

0

1 000

800

600

400

200

0

300

250

200

150

100

50

0

900
800
700
600
500
400
300
200
100

0

× 106 × 106 × 106

× 106 × 106 × 106

× 106 × 106 × 106

 

图 5    TSAR和对比算法的性能

Fig. 5    Performance of TSAR and comparison algorithms

 

表 3    TSAR和对比算法在 100万步长时的得分

Table 3    Scores achieved by TSAR and comparison algorithms at 1 M time steps

环境 TSAR (本文) TACO[16] DrQ-v2[22] CURL[8] Dreamer-v3[44] TD-MPC[27]

Quadruped Run 657±25 541±38 407±21 181±14 331±42 397±37

Hopper Hop 293±41 261±52 189±35 152±34 369±21 195±18

Walker Run 699±22 637±11 517±43 387±24 765±32 600±28

Quadruped Walk 837±23 793±8 680±52 123±11 353±27 435±16

Cheetah Run 835±32 821±48 691±42 657±35 728±32 565±61

Finger Turn Hard 636±24 632±75 220±21 215±17 810±58 400±113

Acrobot Swingup 318±19 241±21 128±8    5±1 210±12 224±20

Reacher Hard 937±18 883±63 572±51 400±29 499±51 485±31

Reach Duplo 247±11 234±21 206±32    8±1 119±30 117±12

平均性能 606.6 560.3 226.4 236.4 464.9 379.8

中位性能 657 632 179 181 369 400

注: 加粗字体表示在不同环境下各算法的最优结果.
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个测试环境中依然展现了超越其他算法的卓越性

能. 这一发现进一步证明了 TSAR在表征学习目标

设计方面的有效性, 能够更全面地学习状态−动作

表征, 并为强化学习策略的训练提供显著的增益. 

4.4    状态预测模型的准确性

一般而言, 状态预测模型预测得越准确, 那么

其学到的表征越有效且对策略学习更有帮助. 本文

通过设计状态预测模型准确性的验证实验, 旨在探

究状态预测模型的准确性与其学习到的表征对策略

学习的贡献之间的关系. 为此, 选取了基于预测的

表征学习算法 TACO[16] 和M-CURL[11] 作为对比算

法进行研究, 其中M-CURL[11] 是在 DrQ-v2[22] 框架

下重新实现的. 实验中, 从 TSAR、TACO 和 M-
CURL 3种算法中提取了经过 100万步长训练后的

状态预测模型, 目的是通过评估这 3个模型的预测

准确性来验证上述假设.

I(X;Y )

X Y

实验采用了由训练至收敛的 DrQ-v2算法随机

采样得到的 1千条轨迹, 并将其输入至 3种状态预

测模型中. 通过计算状态预测模型输出与真实特征

之间的互信息, 来衡量预测的准确性. 互信息 

的值越大, 表明随机变量  与  之间的相关性越

强. 所有参与比较的算法均通过 InfoNCE损失构建

其对比学习目标, 该损失函数通过最大化样本 (例
如, 状态预测模型的输出) 与其正样本 (例如, 真实

特征) 之间的相对相似度, 间接地最大化样本间的

互信息. 理论上, 当 InfoNCE损失最小化时, 表示

的互信息趋向最大化. 因此, 状态预测模型输出与

真实特征之间的 InfoNCE损失较小, 意味着二者的

互信息更强, 预测准确性更高.
1 条轨迹在 3 个状态预测模型中的 InfoNCE

损失的统计结果和训练 100万步长后 3种算法的测

试性能如表 5 所展示 ,  从这些结果中可以看到 ,
TSAR在所有参与实验的 5个环境中 InfoNCE损

失最小, 且明显优于其他两种状态预测模型. 经分

析, 本文认为得益于 3种预测任务的相互约束和促

进, 促使 TSAR在这些环境中的预测准确性更高.
与此同时, TSAR在这 5个环境中均展现了最佳的

性能, 这进一步验证了更准确的状态预测模型能够

学习到更优质的表征, 并有效促进 RL策略学习的

观点. 

4.5    动作表征有效性

TSAR通过基于状态−动作−奖赏的对比表征

 

表 4    与不同表征学习目标的对比

Table 4    Comparison with other representation learning objectives

环境 TSAR (本文) TACO[16] M-CURL[11] SPR[10] ATC[39] DrQ-v2[22]

Quadruped Run 657±25 541±38 536±45 448±79 432±54 407±21

Hopper Hop 293±41 261±52 248±61 154±10 112±98 192±41

Walker Run 699±22 637±21 623±39 560±71 502±171 517±43

Quadruped Walk 837±23 793±8 767±29 701±25 718±27 680±52

Cheetah Run 835±32 821±48 794±61 725±49 710±51 691±42

Finger Turn Hard 636±24 632±75 624±102 573±88 526±95 220±21

Acrobot Swingup 318±19 241±21 234±22 198±21 206±61 210±12

Reacher Hard 937±18 883±63 865±72 711±92 863±12 572±51

Reach Duplo 247±11 234±21 229±34 217±25 219±27 206±32

平均性能 606.6 560.3 546.7 476.3 475.4 226.4

中位性能 657 632 623 560 502 179

 

表 5    状态预测准确性对比

Table 5    Comparison of state prediction accuracy

环境
TSAR (本文) TACO[16] M-CURL[11]

误差 性能 误差 性能 误差 性能

Quadruped Run 0.097 657±25 0.157 541±38 0.124 536±45

Walker Run 0.081 699±22 0.145 637±21 0.111 623±39

Hopper Hop 0.206 293±41 0.267 261±52 0.245 248±61

Reacher Hard 0.052 937±18 0.142 883±63 0.107 865±72

Acrobot Swingup 0.063 318±19 0.101 241±21 0.082 234±22
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学习不仅学习到状态表征, 还学到了有效的动作表

征. 为了验证学习的动作表征的有效性, 本文在

Quadruped Run环境中设计可视化实验验证动作

表征是否可以将语义相似的动作聚类在一起. 具体

来说 ,  实验在具有 12 维动作空间的困难任务

Quadruped Run 上进行, 首先人为地将 Quad-
ruped Run的原始 12维动作空间扩充到 32维, 其
中只有前 12维用于与环境交互, 剩余的 20维作为

随机噪声. 随后, 在这个扩充后的动作空间中进行

了 TSAR训练, 训练 100万步长之后提取动作表征

模型.
为了测试动作表征的有效性, 实验中从原始动

作空间中随机选择了 4种动作, 并对每种动作复制

了 1份, 再为每份动作添加了从高斯分布独立采样

的 20维随机噪声, 形成了 4组语义上相似的动作

样本集. 这 4个样本被输入到动作表征模型中, 以
获取对应的动作特征 .  实验的核心目的是验证

TSAR模型能否忽略添加的噪声维度, 而专注于重

要的前 12维动作信息.
本文选择 t-SNE进行可视化展示, 图 6展示了

原始动作和动作表征的可视化结果. 可视化结果表

明, TSAR学习到的动作表征能够根据动作信息有

效地对 4组样本进行聚类. 这一发现证实了 TSAR
方法能够从原始动作中提取出有效的动作特征信

息, 即使面对高维空间中的随机噪声, TSAR也能

准确地识别和利用与环境交互的关键动作维度.

  

(a) 原始动作的 t-SNE 可视化
(a) t-SNE visualization of

original actions

(b) 动作表征的 t-SNE 可视化
(b) t-SNE visualization of

action representation 

图 6    动作表征的可视化展示

Fig. 6    The visualization of action representation
  

4.6    消融实验
 

4.6.1    3 种预测任务消融实验

TSAR的设计集成了 3个关键的预测任务: 状
态预测学习、动作预测学习以及奖赏预测学习, 其
目标是学习更有效的状态和动作表征, 以更好地促

进强化学习的策略学习. 首先, 状态预测学习通过

掩码技术和预测任务, 深入学习序列状态间的上下

文关系, 致力于提取高质量的状态和动作表征, 这
是 TSAR最重要的组件; 其次, 动作预测学习作为

额外的约束, 目的是引导状态表征的学习向着更有

利于决策的方向优化; 最后, 为了进一步提升样本

效率, 奖赏预测学习通过预测智能体多步行为后所

带来的影响 (环境反馈的奖赏), 帮助状态和动作表

征向着更有利于策略获得长期奖赏的方向优化.
为了探究这 3个预测任务对强化学习策略训练

的影响, 本文进行了一系列消融实验, 分别移除了

状态预测学习 (表示为“TSAR w/o state predic-
tion”)、动作预测学习 (表示为“TSAR w/o action
prediction”)和奖赏预测学习 (表示为“TSAR w/o
reward prediction”). 实验在 Quadruped Run、
Walker Run和 Reacher Hard三个环境中进行, 每
种算法均在训练了 100万步后进行性能测试. 实验

结果如图 7所示, 由图 7可以得出以下结论:
1) 3个预测任务对于强化学习的策略训练均有

积极影响. 特别是, 作为 TSAR核心的状态预测学

习, 不仅能有效地学习深层次的状态和动作表征,
还能显著提升强化学习策略的性能. 在其被移除后,
性能的下降最为显著, 凸显了其在提升算法性能中

的关键作用.
2) 在 3个环境中, 动作预测学习对算法的提升

效果都仅次于对比表征学习. 说明动作预测学习作

为对状态表征的额外约束, 可以有效提高智能体的

决策性能.
3) 对比表征学习和动作预测学习已经让算法

取得了很好的性能, 在此基础上, 奖赏预测学习一

方面可以进一步提高现有数据的利用率; 另一方面,
其对多步行为后潜在后果的预测学习可以帮助智能

体更好地优化长期奖赏. 从图 7中可以看到, 添加

了奖赏预测学习后算法性能得到进一步提升. 

4.6.2    动作表征消融实验

同时将状态表征和动作表征输入到强化学习策

略网络中参与训练是 TSAR能够成功的关键因素
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图 7    3种预测任务的消融实验

Fig. 7    Ablation study on three prediction tasks
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之一. 为了验证这一设计的有效性, 本文设计了相

应的消融实验, 旨在评估动作表征是否参与 RL策

略学习对性能的影响. 实验中设置了 2个版本进行

比较: 一个是状态表征和动作表征同时参与 RL策

略学习的“TSAR”; 另一个是仅有状态表征参与

RL策略学习的“TSAR w/o action presentation”.
所有实验均在训练 100万步后进行性能测试, 实验

结果如图 8所示, 可以看到:
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图 8    RL策略学习中动作表征的消融实验

Fig. 8    Ablation study of action representation
in RL policy learning

 

1) 当仅有状态表征参与策略学习时, TSAR算

法相比于基准算法依然能够实现有效的性能提升.
这表明状态表征本身对于策略学习具有重要价值,
能够通过提供关于环境状态的深层次信息来促进策

略的优化.
2) 动作表征的学习对于 TSAR的性能起着至

关重要的作用. 当将动作表征融入到 RL策略训练

中后, 算法的性能得到了明显的提升, 说明动作表

征对于策略优化具有重要价值. 

4.6.3    状态预测模型输入词符消融实验

TSAR在状态预测学习过程中引入基于状态−
动作−奖赏的对比学习框架, 紧扣强化学习的核心,
即马尔科夫决策过程. 其中, 不仅包括状态和动作

的信息, 还将奖赏信息作为预测下一状态的重要输

入. 这种设计的创新在于, 与传统仅基于状态或状

态加动作预测未来状态的方法不同, TSAR通过状

态−动作−奖赏的联合输入, 提供了一种更全面的表

征学习方式. 为了探究这一设计的有效性, 本文进

行了一系列消融实验, 比较了在输入词符中移除奖

赏词符  (“TSAR w/o r-tokens”) 和动作词符

(“TSAR w/o a-tokens”) 的影响. 实验结果如图 9
所示, 由图 9可以看到:

 

Walker Run Reacher HardQuadruped Run

200

0

400

600

800

1 000

回
报

657
579

453

699639

546

937 918

610

TSAR
TSAR w/o r-tokens
TSAR w/o a-tokens

 

图 9    状态预测模型输入词符的消融实验

Fig. 9    Ablation study on the input tokens of
the state prediction model

 

1) 实验表明, 采用状态−动作−奖赏联合输入

的 TSAR 模型能够在 Quadruped Run、Walker
Run和 Reacher Hard三个环境中获得更优的性能.
这进一步证明了状态−动作−奖赏作为一个整体, 符
合马尔科夫决策过程的自然规律, 能够提供更丰富

的信息, 促进更准确的未来状态预测和更有效的表

征学习.
2) 将移除动作词符和移除奖赏词符进行比较,

结果显示移除动作词符导致性能下降更为明显, 说
明动作信息对于状态预测模型的训练和表征学习的

贡献大于奖赏信息. 虽然奖赏信息对于强化学习策

略的优化有一定帮助, 但在预测下一状态的过程中,
动作信息更为关键. 这可能是因为动作直接决定了

环境状态的变化, 而奖赏则更多地提供了对动作效

果的评价, 是对当前状态−动作组合的一个补充. 

4.6.4    掩码比例消融实验

TSAR 在设计状态预测学习时添加了掩码策

略, 目的是提高表征学习的性能并提升稳定性. 在
最近的图像掩码的工作中, 发现掩码比例对最终的

性能有较大的影响. 探索掩码比例对于 TSAR性能

的影响是理解其表征学习机制和进一步优化算法的

关键. 根据实验设置, 本文研究了掩码比例 0%,
25%, 50% 和 75% 对算法性能的具体影响. 实验结

果如图 10所示, 由图 10可以看到:
1) 当掩码比例调整至 50% 时, TSAR的性能

达到了最优. 这个掩码比例的选择恰到好处地平衡

了两个极端: 一方面, 较低的掩码比例 (如 0% 或

25%) 可能不足以激励模型捕获深层次的、语义丰

富的特征, 因为模型可能仅仅通过观察邻近的未掩

码内容就能进行有效的预测, 而忽略了对整体内容

的深入理解; 另一方面, 较高的掩码比例 (如 75%)
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可能会导致模型没有足够的上下文信息来进行有效

的状态预测, 从而降低了学习效率和性能.
2) 通过在 TSAR状态预测模型中引入 50% 的

掩码比例, 可以有效地提升表征学习的性能和稳定

性. 这种掩码策略的设计说明在深度强化学习模型

中引入适当的挑战 (如信息的部分掩码) 可以促进

模型学习到更加鲁棒和有意义的特征表示. 同时,
这一发现与最近图像处理领域内关于掩码模型工作

的结论保持一致, 即适当的掩码比例能够显著影响

模型的性能. 

4.6.5    序列长度消融实验

K

K ∈ {4, 8,
16, 64, 128}

TSAR通过利用基于 Transformer的状态预测

模型来捕获状态序列中的时间相关性, 其中序列长

度  是影响学习效率和表征能力的因素之一. 为了

深入理解不同序列长度对表征学习的影响, 本文在

Quadruped Run环境中, 探究了序列长度 

 对性能的影响. 实验结果如图 11所示,
由图 11可以得出以下结论:

1) 当序列长度小于 16时, 随着序列长度的增

加, TSAR的性能也相应提升. 这表明在较短序列

长度范围内, 增加序列长度可以帮助模型更好地理

解状态之间的时间依赖性, 从而提高表征的质量和

策略的性能.
2) 当序列长度大于 16时, 性能提升的边际效

应减小, 不同序列长度之间的性能差异不大. 这是

因为在强化学习的预测问题中预测状态表征所需的

有效上下文长度远小于自然语言处理问题中所需的

上下文长度 (通常需要数百个词符), 超过一个阈值

之后, 算法的性能并不会持续上升, 而是会趋于一

个相对稳定的范围内波动 ,  在 M-CURL [ 1 1 ] 和

MLR[12] 中通过实验也发现类似的现象. 因此, 选择

序列长度为 16不仅能够兼顾表征学习的需要, 也
可以在节约训练资源和提高训练效率方面取得好的

平衡. 

5    结束语

面对高维视觉输入和高维动作空间的复杂控制

任务场景, 强化学习的样本效率面临巨大挑战. 本
文介绍了一种基于 Transformer的状态−动作−奖
赏预测表征学习 (TSAR) 框架. TSAR设计了一种

状态预测学习任务, 通过从掩码的序列信息中预测

状态特征, 致力于同时学习状态表征和动作表征.
为了进一步增强状态表征和动作表征对策略学习的

影响, TSAR引入了动作预测学习和奖赏预测学习

作为额外的约束, 提高了模型对环境动态的理解能

力. 通过将动作表征和状态表征显式地纳入到强化

学习策略的训练中, TSAR能够有效地提升样本效

率和策略性能. 在 DMControl的 9个具有挑战性

的困难环境中, TSAR展现出 SOTA性能. 其平均

性能相较于无模型表征学习的 SOTA算法 TACO
提升了 8.3%, 并且相比于最新的基于模型的表征学

习算法 Dreamer-v3提升了 30.5%. 通过对比实验

和可视化分析, 发现 TSAR之所以表现优异, 得益

于其能够更准确地预测状态表征, 以及其对相似语

义动作的有效分类能力. 此外, 通过消融实验, 进一

步验证了 TSAR 中各个组成模块设计的有效性.
TSAR作为一种新的表征学习框架, 在具有高维动

作空间的复杂控制任务中可以帮助视觉强化学习有

效提升样本效率.
虽然 TSAR在复杂的类人控制任务上取得了

可观的性能提升, 但基于状态和动作表征的学习仍

然有进一步研究的空间. 首先, 设计更先进的序列

对比学习目标, 允许算法在更小的批次数据上进行

有效的学习, 这有助于进一步提升算法的样本效率

和计算速度; 其次, 利用离线数据进行强化学习也

可以很好地解决样本效率问题, 如何将 TSAR的学
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图 10    掩码比例的消融实验

Fig. 10    Ablation study on mask ratio
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图 11    序列长度的消融实验

Fig. 11    Ablation study on sequence length
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习过程扩展到离线强化学习中, 也是一个值得深度

研究的方向.
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