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摘    要   视觉作为强化学习智能体感知环境的主要途径, 能够提供丰富的细节信息, 从而支持智能体实现更复杂、精准的

决策. 然而, 视觉数据的高维特性易导致信息冗余与样本效率低下, 成为强化学习应用中的关键挑战. 如何在有限交互数据

中高效提取关键视觉表征, 提升智能体决策能力, 已成为当前研究热点. 为此, 系统梳理视觉强化学习方法, 依据核心思想

与实现机制, 将其归纳为五类: 图像增强型、模型增强型、任务辅助型、知识迁移型以及离线视觉强化学习, 深入分析各类方

法的研究进展及代表性工作的优势与局限. 同时, 综述 DMControl、DMControl-GB、DCS和 RL-ViGen四大主流基准平

台, 总结视觉强化学习在机器人控制、自动驾驶以及多模态大模型等典型场景中的应用实践. 最后, 结合当前研究瓶颈, 探
讨未来发展趋势与潜在研究方向, 以期为该领域提供清晰的技术脉络与研究参考.
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Overview of Visual Reinforcement Learning Methods

WANG Rong-Rong1    CHENG Yu-Hu1    WANG Xue-Song1

Abstract   Vision, as the primary means for reinforcement learning agents to perceive their environment, provides
rich and detailed information that supports agents in making more complex and precise decisions. However, the
high-dimensional nature of visual data often leads to information redundancy and low sample efficiency, posing a
key challenge in the application of reinforcement learning. How to efficiently extract key visual representations from
limited interaction data to enhance agents＇ decision-making capabilities has become a current research focus. To ad-
dress this, this paper systematically reviews visual reinforcement learning methods, categorizing them into five cat-
egories based on their core ideas and implementation mechanisms: Image-enhanced, model-enhanced, task-assisted,
knowledge-transferred, and offline visual reinforcement learning approaches. It provides an in-depth analysis of the
research progress in each category, as well as the strengths and limitations of representative works. Meanwhile, this
paper reviews four major benchmark platforms: DMControl, DMControl-GB, DCS, and RL-ViGen, and summar-
izes the applications of visual reinforcement learning in typical scenarios such as robotic control, autonomous driv-
ing, and multimodal large models. Finally, based on current research bottlenecks, this paper discusses future devel-
opment trends and potential research directions, aiming to offer a clear technical framework and research reference
for this field.
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在人工智能领域, 强化学习 (reinforcement

learning, RL)[1] 关注的是智能体在环境中采取动作

以获得最大化累积奖励的过程. 近年来, 随着计算

机技术的飞速发展, 强化学习在游戏[2]、机器人自主

决策[3]、视觉导航[4]、智能交通系统[5] 等领域取得突

破性进展. 我国高度重视强化学习的发展: 2017年
《国务院关于印发新一代人工智能发展规划的通知》[6]

首次将强化学习列为算法创新的重点方向; 2024年
颁布的 《国家人工智能产业综合标准化体系建设指

南 (2024版)》[7] 进一步明确提出, 要规范机器学习

中的强化学习技术标准, 以及以通用大模型为核心

的智能体实例和智能体基本功能、应用架构等技术

要求, 具体涵盖智能体强化学习、多任务分解、推理、

提示词工程等多个标准. 这些政策部署不仅印证了

强化学习在技术创新中的战略地位, 更凸显了其作

为国家科技发展重要基石的现实意义.
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传统的强化学习方法, 如深度 Q学习[8]、柔性

Actor-Critic学习[9] 以及近端策略优化[10] 等, 通常

依赖人工精心设计的状态输入来引导智能体的学习

过程. 然而, 在现实世界中, 大约 80% 的信息是通

过视觉途径获取的[11]. 视觉作为感知外部环境的主

要方式之一, 不仅提供海量且高维度的输入数据,
还蕴含环境的丰富细节. 因此, 将视觉信息融入到

强化学习框架中, 能够使智能体基于视觉感知做出

更为复杂和精准的决策. 基于这一理念, 视觉强化

学习[12] (visual reinforcement learning, VRL)逐渐

成为人工智能领域的研究热点. 该技术强调利用视

觉输入来指导智能体的决策过程, 其核心优势在于

能够直接从高维、丰富的图像数据中提取环境特征,
使智能体在面临视觉复杂的任务时能够有效地学习

和执行相应的策略.
然而, 从高维视觉输入中学习有效策略仍面临

诸多挑战. 高维视觉数据通常包含大量与任务无关

的冗余信息或噪声, 如何从中准确提取与决策密切

相关的关键特征, 构建低维且具有表征力的状态信

息, 成为亟待突破的核心难题. 与此同时, 样本效率

低下的问题也严重制约着实际应用的发展: 在高维

输入下进行策略学习往往依赖海量的环境交互数

据, 而现实场景中数据采集成本高昂、交互过程缓

慢, 这一矛盾显著限制了模型的训练效率和应用可

行性. 因此, 在交互数据有限的条件下, 如何提升智

能体从高维视觉输入中提取关键信息的能力, 以实

现其在复杂视觉环境中的高效与稳健决策, 已成为

当前研究的热点与难点.
本文旨在对视觉强化学习方法进行全面而深入

的综述. 首先, 通过阐述该领域的基本概念与问题

描述, 为后续内容的展开奠定理论基础. 在此基础

上, 系统梳理视觉强化学习方法的发展脉络, 重点

归纳并分析五类主流技术路线: 图像增强型、模型

增强型、任务辅助型、知识迁移型以及离线视觉强

化学习方法, 深入剖析各类方法的技术原理、代表

性成果、适用场景以及各自的优缺点. 随后, 介绍当

前广泛使用的四种基准测试平台, 为方法的评估提

供支撑. 此外, 本文还探讨视觉强化学习在机器人

控制、自动驾驶、多模态大模型等前沿领域的实际

应用案例, 展示其应用价值与发展潜力. 最后, 总结

当前研究中存在的问题和挑战, 并对未来的研究方

向进行展望, 以期为该领域的研究者提供有益参考.
本文与文献 [12]、文献 [13]均为视觉强化学习

领域的综述性论文. 为更清晰地呈现本文的独特价

值, 表 1从覆盖范围、分类框架、基准平台和应用场

景四个维度, 将本文与上述两篇文献进行系统比较.
文献 [12]主要聚焦于图像增强型视觉强化学习, 重
点关注无模型在线场景, 其分类框架围绕增强数据

的生成方式以及对增强数据的利用两个角度展开,
并对 Atari游戏、DMControl及其变体等常用视觉

强化学习基准平台进行介绍. 文献 [13]则侧重于状

态表征的生成方式, 将现有方法划分为基于度量、

辅助任务、数据增强、对比学习、非对比学习以及基

于注意力等类别, 但其涵盖范围仍局限于无模型在

线场景, 且未对相关基准平台展开系统评述. 相比

之下, 本文在覆盖广度和内容深度上均有显著拓展:
不仅全面涵盖无模型与基于模型两大类方法, 还系

统梳理了在线与离线两种学习范式下的视觉强化学

习进展. 在基准平台方面, 本文进一步讨论一个覆

盖多样化视觉应用场景的综合基准平台 RL-ViGen,
为视觉强化学习的系统评估与比较提供重要参考.

本文结构安排如下: 第 1节介绍视觉强化学习

的背景知识与问题定义; 第 2节系统梳理图像增强

型、模型增强型、任务辅助型、知识迁移型以及离线

视觉强化学习五类方法的研究进展; 第 3节概述四

种常用基准测试平台及其特点; 第 4节阐述视觉强

化学习在机器人控制、自动驾驶和多模态大模型等

典型场景中的应用; 第 5节探讨该领域面临的挑战

与未来发展趋势; 第 6节对全文进行总结.

 1　问题陈述

视觉强化学习问题通常被建模为一个马尔科夫

决策过程 (Markov decision process, MDP)[1], 形式

 

表 1    与已有综述对比

Table 1    Comparison with existing reviews

综述 覆盖范围 分类框架 基准平台 应用场景

文献 [12]
图像增强型与任务辅助型

VRL
基于数据增强在 VRL中的使用方式:
生成增强数据与利用增强数据

主要涵盖: Atari游戏、DMControl及
其变体; 简要提及: OpenAI  Procgen、
DeepMind Lab、CARLA

涵盖无模型方法; 适用于在

线 VRL环境

文献 [13]
图像增强型与任务辅助型

VRL

基于状态表征学习方法: 基于度量、

辅助任务、数据增强、对比学习、非对

比学习和基于注意力的方法

未明确讨论或比较基准平台
涵盖无模型方法; 适用于在

线 VRL环境

本文 五种类型全覆盖

基于方法的核心思想与实现机制: 图
像增强型、模型增强型、任务辅助型、

知识迁移型以及离线视觉强化学习

DMControl、DMControl-GB、DCS和
RL-ViGen

涵盖无模型与基于模型方法;
适用于在线与离线 VRL环境
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M = ⟨O, S, A, P, r, γ⟩
O S A

P (st+1|st, at)
st ∈ S at ∈ A

st+1 ∈ S r γ ∈ [0, 1)

π A a

π∗

Eπ [
∑∞
t=0 γ

t

× rt]

化表示为六元组 . 在该框架

中,   表示观测空间;   表示状态空间;   表示动作

空间;   为状态转移函数, 描述在状态

 下执行动作   后转移到下一个状态

 的概率;   表示奖励函数;   为折扣

因子, 用于权衡当前和未来奖励的重要性. 智能体通

过策略  从动作空间  中采样一个动作  并与环

境交互, 其核心目标是学习一个最优策略 , 以最

大化长期累积折扣奖励的期望值, 即  

.
根据环境感知信息的可获取性, 视觉强化学习

可划分为以下两类典型场景:
1) 全观测场景: 智能体在获取环境内部状态信

息的同时, 也能够接收视觉观测数据. 在此类场景

中, 视觉信息通常作为状态的有益补充, 用于提升

策略学习的效果. 例如通过设计内在奖励等方式进

一步优化策略.

k st =

(ot−(k−1), · · · , ot−1, ot) ot ∈ O t

2) 部分观测场景: 智能体仅能通过视觉传感器

获取图像观测, 无法直接访问环境的完整状态. 由
于单帧图像往往难以充分捕捉系统动态, 为缓解部

分观测性带来的挑战, 通常参考文献 [14]的做法, 用
连续   帧观测堆叠来近似当前环境状态, 即  

, 其中  表示时刻  所

获取的视觉观测. 该方式能够在一定程度上保留环

境的时间动态信息, 为策略学习提供更丰富的感知

上下文.

 2　方法分类

为系统梳理视觉强化学习方法的研究进展, 本
文依据方法的核心思想与实现机制, 将其划分为五

类: 图像增强型、模型增强型、任务辅助型、知识迁

移型以及离线视觉强化学习. 这五类方法在总体目

标、核心思想、适用场景等方面各具优势与局限, 其
具体特性与对比详见表 2. 基于这一分类体系, 本文

将系统综述各类方法的研究现状, 详细分析代表性

工作的技术特点, 并客观评述现有方法面临的挑战

与发展方向.

 2.1　图像增强型视觉强化学习

图像增强型视觉强化学习方法的核心思想在

于: 通过随机裁剪、缩放、掩码等图像增强技术生成

的增强样本, 应保持与原始样本相似的特征分布,
从而确保模型能够有效学习数据中的关键信息 (如
图 1所示). 这类方法旨在提升模型的样本效率和泛

化能力, 使其在面对真实视觉决策任务中的多种变

化时, 仍能保持稳定且高效的性能表现. 根据增强

方式的不同, 图像增强型视觉强化学习方法可分为

两类: 基础特征增强与高级语义增强. 图 2展示了
 

表 2    视觉强化学习方法对比

Table 2    Comparison of visual reinforcement learning methods

方法

类别
子类 总体目标 核心思想 优势 劣势 适用场景

图像增

强型

VRL

基础特征增强 提升数据利用率
直接修改像素值或

频谱信息

实现简单、计算开销低、

通用性强

易破坏关键语义信息,
误导策略学习

通用视觉任务

高级语义增强 优化关键区域学习
基于语义显著性进行

针对性增强

保留并强化关键区域,
提升语义理解能力

依赖显著性检测精度,
实现复杂

需精细感知的任务

模型增

强型

VRL

基于世界模型的

VRL
减少环境交互, 提升

推理能力

构建内部环境动力学模型,
预测状态转移

可在模拟中规划,
减少真实交互

模型偏差易导致策略

退化

复杂动力学环境、长

视野任务

大模型增

强的 VRL

视觉表征

学习
提升视觉理解能力

利用预训练大模型提取低维

语义特征

特征提取能力强,
泛化性好

存在领域差异, 计算资

源消耗大
复杂视觉理解任务

奖励生成 解决奖励稀疏问题
利用大模型生成密集、语义

合理的奖励信号

减少人工设计成本,
缓解稀疏奖励

存在幻觉风险, 奖励可

能不准确
奖励设计困难的任务

任务辅

助型

VRL

辅助任务

引导的

VRL

自监督

学习
提升表征学习效率

设计自监督任务促进特征

学习

提升智能体提取特征能

力, 增强对环境理解

可能与主任务冲突, 增
加训练复杂度

需丰富表征的任务

未来帧

预测
学习环境动态

预测未来图像帧来学习

状态表征

相似性

度量
提升状态一致性

通过相似性度量增强状态表

征一致性

信息论
学习稳健表征, 提升

泛化力

压缩无关信息, 保留任务相

关信息

多视角 VRL 克服遮挡与盲区 融合多个视角图像信息
提升环境感知完

整性

视角缺失或质量差时性

能下降
多摄像头环境

知识迁

移型

VRL
— 提升跨域泛化能力 迁移已有知识至新环境 加速适应, 提升泛化

领域差异大时可能负

迁移
跨环境、跨任务迁移

离线

VRL
— 从静态图像数据集中学

习策略

利用历史数据集训练, 无需

环境交互

安全性高, 避免在线试

错风险

易受数据分布偏移影

响, 泛化能力受限

数据集丰富但交互受

限场景
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该类方法的时间线.

s

f(·)
s f(s)

下面介绍一种经典的图像增强型视觉强化学习

算法. 2020年, Laskin等[15] 首次系统探讨了利用基

本图像增强技术 (如裁剪、平移、翻转、旋转等)提
升视觉强化学习性能的可行性, 并提出基于增强数

据的强化学习方法 (reinforcement learning with
augmented data, RAD)[15]. 本文以在 Actor-Crit-
ic类算法中引入 RAD为例. 假设当前状态  由多

帧观测图像构成, 通过引入图像变换算子 , 可
将原始状态  转换为增强后的状态 , 并将其作

为 Critic网络的输入. 此时, Critic网络的优化目标

为最小化贝尔曼误差, 其损失函数定义如下:

LQ(ζ) = E(s, a, r, s′)∼D[(Qζ(f(s), a) −

(r + γVψ(f(s
′))))2] (1)

D

Q ζ

Vψ(·) ψ s′

其中,   表示经验回放池, 用于存储与环境交互产

生的样本;   为动作值函数;   为 Critic网络的参数;
 是由参数  参数化的状态值函数网络;   为

下一时刻状态.
可以看到, RAD的核心思路为: 在强化学习框

架 (如柔性 Actor-Critic[9])中, 直接对输入的观测图

像施加数据增强, 然后利用编码器对增强后的样本

进行特征编码, 从而得到状态表征. 这种方法使得

智能体能够更有效地从增强后的观测数据中学习策

略. 该研究为深入探索数据增强技术与强化学习的

结合提供了重要基础.

 2.1.1　基础特征增强

基础特征增强侧重于图像的底层物理属性, 如

亮度、对比度、几何形变、频域成分及像素级噪声

等. 该方法通过几何变换、光度调整、频域滤波或添

加噪声等数学操作, 直接修改像素值或频谱信息,
无需理解图像的具体内容, 具有较强的通用性和计

算效率.
上述 RAD并未对强化学习的核心架构进行本

质上的改进. 相比之下, 在 RAD[15] 的基础上进一步

发展而来的数据正则化 Q学习 (data-regularized
Q, DrQ)[16] 不仅允许灵活调整状态增强, 而且还在

模型训练过程中引入两种不同的 Q函数正则项 (对
目标 Q 值进行平均化和对在线 Q 函数进行平均

化), 以使得相同输入图像的不同转换结构都能有相

似的 Q值.
RAD[15] 和 DrQ[16] 均聚焦于如何将图像增强技

术引入到柔性 Actor-Critic 的状态观测图像中,
DrQ的改进版本 DrQv2[17] 则是采用深度确定性策

略梯度 (deep deterministic policy gradient,
DDPG)[18] 作为基础强化学习算法. 此外, 为更好地

应对基于视觉的控制挑战, DrQv2还在多个实现细

节上进行精细而重要的调整, 具体包括: 应用双线

性插值方法对随机平移图像进行平滑处理, 从而减

少图像平移时所产生的锯齿现象; 通过整合多步回

报与目标 Critic技术实现更快的收敛速度, 这表明

DrQv2能够更加高效地从历史经验中学习并逐步

优化策略; 使用一种逐渐衰减的探索噪声调度机制,
旨在降低过拟合风险并增强智能体的泛化能力.

然而, Hansen等[19] 在视觉强化学习研究中发

现, RAD[15] 和 DrQ[16] 采用的裁剪、平移、翻转等图

像增强技术因两大问题易导致模型训练不稳定: 一
是无差别应用图像增强导致 Q目标高方差; 二是严

格从增强数据中估计 Q值引发过度正则化. 为此,
Hansen等[19] 提出一个用于稳定 Q值估计的数据增

强框架 (stabilized Q-value estimation under aug-
mentation, SVEA), 主要包括三个关键点: 仅在当

前状态的 Q值估计中使用图像增强技术, 避免错误

自举; 优化一个结合增强和未增强观测状态的 Q值

目标; 在未增强数据上优化 Actor网络, 并通过参

数共享间接学习通用策略. 在这些改进措施的共同

作用下, SVEA无需额外的前向传递或引入额外的

可学习参数即可提高 Q 值估计的稳定性 . 但是 ,
SVEA假设编码器的输出对输入增强完全不变, 这
种假设会导致两个主要问题: 卷积神经网络编码器

的输出无法对几何变换 (如旋转和平移)保持不变;
由于编码器与 Critic网络一同实施端到端训练, 部
分不变性可能会被转移到 Critic网络上.

为克服这些问题, Almuzairee等[20] 提出一种基

于数据增强的稳定 Actor-Critic学习方法 (stabil-
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图 1    图像增强型视觉强化学习示意图

Fig. 1    The diagram of image-enhanced VRL
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图 2    图像增强型视觉强化学习时间线

Fig. 2    The timeline of image-enhanced VRL
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ized Actor-Critic under data augmentation, SADA).
SADA不仅增强了 Critic网络的输入, 而且增强了

Actor网络的输入, 并进行微小的调整以避免训练

不稳定, 主要包括: 在更新 Actor网络时, 仅增强策

略输入而不改变 Q函数输入; 在更新 Critic网络

时, 仅增强在线 Q函数输入而不改变目标 Q函数

输入; 在增强和未增强的数据上进行联合优化.
上述方法依赖手动选择图像增强算子, 难以适

应不同任务需求, 且单一算子无法充分利用多样化

的先验知识. 针对此问题, Xiong等[21] 提出的组合

数据增强 (combined data augmentation, CDA)
框架将增强方法分为三个数据流: 原始图像、像素

级增强和空间级增强. 该框架通过原图与像素级增

强图的凸组合减少分布偏移, 并将空间级增强作为

正则项, 由超参数控制其影响以避免误导模型学习.
CDA无需修改网络结构即可灵活集成多种增强算

子. 在 DMControl及其泛化任务 DMControl-GB
上的大量实验表明, CDA在所有训练环境中均达

到相当或更优的渐近性能. 此外, 在 DMControl-
GB的“color hard”与“video easy”设置中, CDA
在 10 项任务中有 6 项的泛化性能超越基线方法.
但该方法仍需手动调整凸组合系数和正则化超参

数, 难以实现自适应优化.
尽管 CDA在一定程度上提升了增强策略的灵

活性, 但其对人工调参的依赖限制了泛化能力. Ma
等[22] 则进一步探讨图像增强在提升视觉强化学习

样本效率方面的关键属性, 并提出两种策略来增强

其有效性. 研究指出, 空间多样性和适度的硬度是

单个数据增强操作中的重要属性. 基于此, Ma等[22]

引入一种新的增强算子 Rand PR (random padre-
size). 此外, 考虑到强化学习的非平稳特性, 还设计

一种称为 CycAug (cycling augmentation)的多类

型数据增强融合方案. 该方案通过周期性地变换多

种数据增强技术的应用, 既增加了增强类型的多样

性, 又保持了数据分布的一致性.
上述方法虽然从空间域的角度提升了增强的多

样性和一致性, 然而, 文献 [23]指出, 直接基于原始

图像进行学习容易因训练与测试环境之间存在域间

隙, 导致在未见环境中的性能下降. 为此, 该研究转

向频域进行图像增强, 提出傅里叶引导的自适应对

抗增强方法 (Fourier guided adaptive adversarial
augmentation, FGA3)[23]. 该方法首先对图像进行

傅里叶变换以分离幅度和相位信息, 随后在傅里叶

幅度域生成对抗性样本, 最终联合原始样本和对抗

性样本训练并优化值网络. 这种频域处理方法能有

效保持语义一致性. 在 DMControl-GB的随机颜色

基准测试中, SAC结合 FGA3在颜色变化环境下

展现出最优泛化性能, 提升达 52.6%. 在自然视频

基准测试中, 该方法在背景变化环境下也表现出最

佳适应能力, 性能提升达 69.6%.
总之, 基础特征增强的优点是实现简单、计算

成本低且通用性强, 能通过增加数据多样性有效提

升模型的泛化能力; 然而, 其缺点在于增强过程是

盲目和均匀的, 可能破坏图像中的关键决策信息 (如
裁剪掉重要物体或扭曲关键颜色), 从而引入噪声甚

至误导学习过程, 导致策略性能下降.

 2.1.2　高级语义增强

高级语义增强则基于图像的高层语义信息, 例
如通过显著性检测、语义分割生成的掩码进行有针

对性的增强. 这类方法通常依赖深度学习模型来理

解图像内容, 并结合大规模标注数据实现对关键区

域的优化, 从而提升模型对语义信息的学习能力.
尽管上述基础特征增强方法充分阐释了图像增

强技术在视觉强化学习上的有效性, 但是直接对视

觉观测进行图像增强会受到任务无关因素的干扰,
难以有效应对智能体在未知环境中的泛化挑战. 针
对高维图像或视频帧输入中存在的任务无关视觉干

扰问题, Grooten等[24] 通过将掩码器模块集成到标

准的 Actor-Critic框架中, 提出一种基于扰动掩码

的视觉强化学习方法 (masking distractions, MaDi),
主要思路为: 运用掩码算子动态调整状态观测图像

每个像素的亮度水平, 从而有效过滤与任务无关的

视觉干扰. 但是, 由于MaDi使用 11层深度的卷积

神经网络作为状态编码器以及端到端的训练方式,
这不仅在一定程度上增加了计算成本, 而且导致其

难以处理非结构化的高维场景.
在提升模型对关键视觉区域感知能力的探索

中, 为使策略学习更专注于重要的任务相关区域而

忽略模糊或干扰像素, Bertoin等[25] 提出显著性引

导 Q网络 (saliency-guided Q-networks, SGQN),
将二值化的归因图作为输入状态上的掩码, 并利用

值函数的一致性来规范策略学习目标. 同时, SGQN
还定义一个自监督学习辅助任务, 旨在匹配增强图

像与原始图像的归因图, 引导模型在训练过程中聚

焦于状态间共享的特征. 然而, SGQN[25] 引入的额

外网络参数数量相当庞大, 给强化学习基础架构增

加了约 1.6 M的参数 (相当于增加了 25%), 这无疑

加大了内存需求.
为更高效地利用视觉序列中的全局依赖关系,

Zhu等[26] 则通过引入基于 Transformer的掩码重构

机制来充分利用视觉数据之间的高相关性, 提出一

种掩码对比表征学习 (masked contrastive repres-
entation learning for RL, M-CURL)[26]. M-CURL
采用两个编码器: 一是用于提取图像特征的在线编
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码器, 使用梯度更新的方式端到端地进行训练; 二
是势能编码器, 其编码结果被视作重构目标, 通过

在线编码器的指数滑动平均更新. M-CURL中的

Transformer解码器主要用于根据动作表征、位置

表征以及在线编码器得到的表征来预测重构后的状

态表征. 为提升重构效率, 该研究还额外引入 BY-
OL (bootstrap your own latent)[27] 方法中的投影

模块和预测模块来对 Transformer解码器的输出做

进一步处理. M-CURL能够提高智能体在学习状态

表征时对全局范围动态的感知能力, 但是在建模状

态的细微演化方面仍存在不足. 为更精细地刻画状

态演变过程, Sun等[28] 通过结合时间对比目标和基

于图的时空掩码技术, 设计一种基于未来帧预测辅

助任务的掩码增强时间对比学习方法 (mask-en-
hanced temporal contrastive learning for smooth
state evolution, MOOSS), 能够清晰地建模视觉强

化学习中的状态演化过程.
除了纯算法层面的改进, 也有研究尝试引入人

类视觉认知机制. 进一步, Liang等[29] 提出视觉显著

性引导强化学习 (visual saliency-guided RL, ViSaRL)
算法, 利用人类视觉注意力提升机器人控制任务的

效果. 该方法首先基于人工标注显著性图训练预测

模型, 识别图像关键区域; 其次, 利用该模型对离线

数据集进行伪标注, 并通过多模态自编码器预训练

图像编码器, 使其聚焦显著特征; 最后固定编码器,
利用其潜在表征进行策略训练. ViSaRL在仿真与

真实机器人任务中均表现出色. 在Meta-World任

务中, 基于 CNN与 Transformer编码器的任务成

功率分别提升 13% 和 18%; 在 DMControl任务中,
采用显著性输入的平均回报相对提高 256%. 此外,
在 DMControl-GB基准测试中, ViSaRL在颜色与

视频背景扰动下的性能分别相对提升 19% 和 35%.
延续显著性引导的思路并着眼于提升策略的泛

化鲁棒性, 为有效提升视觉强化学习的策略泛化能

力, Sun 等 [30] 提出显著性不变的一致性策略学习

(salience-invariant consistent policy learning,
SCPL)算法. 该算法通过三个关键设计实现这一目

标: 首先, 引入显著性属性掩码图, 使编码器和值函

数在原始与扰动观测中均能聚焦任务相关区域; 其
次, 利用增强数据生成动力学相关表征, 帮助编码

器捕获任务及奖励特征; 最后, 通过 KL散度约束

保持原始与扰动观测间的策略一致性. SCPL在 15
个 DMControl-GB视觉扰动任务中的 13个上表现

优异, 尤其在“video hard”设置中, 平均性能领先其

他基线 14%. 然而, SCPL采用固定的显著性分位

数阈值来生成注意力掩码, 这一设计可能限制其在

不同应用场景中的适应性.

值得注意的是, 在数据稀缺的场景下, 上述基

于高级语义增强的方法面临过拟合的风险. 在数据

样本有限的情况下 (如 Atari 100K), 单纯引入视觉

注意力机制会加剧强化学习的过拟合问题. 针对这

一挑战, Ma等 [31] 提出“不忽视任何细节” (don＇t
overlook any detail, DOAD)算法. 首先, 通过神经

网络提取动力学任务驱动的显著性图, 并将其权重

融入原始观测图像, 模拟人类在视觉决策中对任务

相关区域的专注能力; 其次, 采用两阶段训练策略,
优化视觉表征学习和 Q值估计; 最后, 引入条件网

络重置方法, 模拟人类学习的灵活性以促进模型适

应新信息. 仿真结果表明, DOAD在 Atari 100K基

准测试中有效提升了有限数据环境下的学习性能.
上述高级语义增强方法的优点是能够聚焦于任

务关键区域, 通过抑制无关背景干扰来提升学习效

率、最终性能以及策略的可解释性; 但其缺点是实

现复杂、计算开销大, 并且高度依赖显著性图生成

的准确性, 一旦显著性识别错误, 会系统性地将智

能体的注意力引向歧途, 造成灾难性的误导.
综上所述, 尽管图像增强型视觉强化学习方法

在一定程度上能够促使模型学习到更加泛化的状态

表征, 然而, 这类方法也存在一些局限性: 其一, 增
强效果依赖于具体方式的选择, 不当的增强可能损

害模型性能, 如过度增强会掩盖原始数据的关键信

息; 其二, 在端到端训练中, 图像增强并未直接促进

对状态表征的深度理解, 缺乏专门的编码器优化机

制, 难以应对复杂视觉任务; 其三, 静态的图像增强

难以适应任务的动态变化, 无法准确捕捉特定任务

所需的多样化特征. 这些局限制约了模型的表征能

力和泛化性能.

 2.2　模型增强型视觉强化学习

模型增强型视觉强化学习聚焦于通过引入或构

建特定模型来提升算法性能. 主要包含两个分支:
一是基于世界模型的视觉强化学习, 通过构建环境

动力学模型进行规划, 降低对真实环境交互的依赖

(如图 3所示); 二是大模型增强的视觉强化学习, 利
用预训练的大模型提取特征或提供先验知识, 加速

策略学习过程. 图 4给出了模型增强型视觉强化学

习方法的时间线.
接下来介绍一种经典的模型增强型视觉强化学

习方法 Dreamer[32]. 其核心思想是通过在学习到的

紧凑潜在空间中想象轨迹来高效训练策略. 具体流

程为: 首先利用历史经验学习一个包含表征模型、

状态转移模型和奖励模型的潜在动力学世界模型;
然后在该模型中进行轨迹想象, 并联合训练动作策

略网络和状态值网络. 其中, 策略通过反向传播值
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估计的解析梯度进行优化, 从而兼顾想象范围之外

的长期回报. Dreamer的模型结构如下[32]:

zt ∼ pθ(zt|zt−1, at−1, ot)1) 表征模型: 

ẑt ∼ qθ(ẑt|zt−1, at−1)2) 状态转移模型: 

ôt ∼ qθ(ôt|zt)3) 观测模型: 

r̂t ∼ qθ(r̂t|zt)4) 奖励模型: 

p q

z

ẑ

ô r̂

θ

其中,   表示真实环境中的样本分布;   为潜在想象

过程中的近似分布;   表示经过编码器得到的潜在

状态表征;   为状态转移模型得到的预测状态表征;

 为观测模型得到的预测观测表征;   为奖励模型

得到的预测奖励;   为世界模型参数.

通过变分信息瓶颈联合优化上述组件, 得到如

下损失函数[32]:

L(θ) = Epθ(z1:T |a1:T , o1:T )

[ T∑
t=1

(
− log qθ(ot|zt) −

log qθ(rt|zt) + βKL(pθ(zt|zt−1, at−1, ot)∥

qθ(ẑt|zt−1, at−1))
)]

(2)

β T其中,   为权衡因子;   为一个序列批次的长度; KL

表示 Kullback-Leibler散度. 该损失函数包含三项:
观测重构损失、奖励重构损失以及表征先验与后验

分布之间的动力学正则项.

H

sτ

状态转移模型能够在紧凑的潜在空间中进行前

向预测, 无需观察或想象对应的图像, 从而实现对

成千上万条想象轨迹的低内存、快速并行预测. 在
有限时间范围  的想象轨迹中, Dreamer在世界模

型的潜在空间中学习一个动作模型和一个值模型:
动作模型执行策略并预测动作; 值模型估计从状态

 出发所能获得的期望累积奖励.
aτ ∼ qϕ(aτ |sτ )1) 动作模型: 

Vψ(sτ ) ≈ Eqϕ(aτ |sτ )

[
t+H∑
τ=t

γτ−trτ

]
2) 值模型: 

ϕ ψ

Vλ(sτ )

λ

aτ = tanh(µϕ(sτ ) + σϕ(sτ )ε)

µ σ ε

其中,   和  分别为动作模型和值模型的网络参数.
两者以策略迭代方式协同训练: 动作模型旨在最大

化值估计; 值模型则拟合动作模型变化后的值估计.
值估计采用  来实现偏差与方差之间的权衡,

 为权衡因子. 动作通过 tanh变换的高斯分布重参

数化采样得到:  . 其中,
 和  分别为动作模型输出的均值和标准差;   从

标准正态分布中采样.
qϕ(aτ |sτ )

Vψ(sτ )

动作模型  的目标是预测能够产生高

价值状态轨迹的动作, 值模型  的目标是回归

值估计, 其目标函数分别为[32]:

max
ϕ

Eqθ, qϕ

[
t+H∑
τ=t

Vλ(sτ )

]
(3)

min
ψ

Eqθ, qϕ

[
t+H∑
τ=t

1

2
||Vψ(sτ )− Vλ(sτ )||22

]
(4)

Dreamer通过在学习的紧凑潜在空间中传播解

析梯度, 高效地学习行为策略, 在数据效率、计算时

间与最终性能上均超越了现有基于模型和无模型的

方法.

 2.2.1　基于世界模型的视觉强化学习

世界模型通常是指智能体通过内部学习和推理

构建的环境模型. 该模型通常在智能体与环境交互

的过程中逐步形成, 使智能体能够在不直接观察环

境变化的情况下推断动作对未来状态的影响. 在视

觉强化学习中, 世界模型可以在基于学习到的像素

级信息或者更高层次的潜在表征上进行未来状态的

预测. 先前在图像编码领域的成功案例表明[33]: 生
成式模型能够有效融合合理随机噪声到潜在空间

中, 同时自动学习高维数据的低维表征. 因此, 可以

考虑在视觉强化学习中利用生成式模型将高维视觉

观测映射到一个潜在状态空间, 并构建递归潜在动

力学模型.

 

编码器 解码器 编码器 解码器 编码器 解码器

奖励 rt
^ 奖励 rt+1

^ 奖励 rt+2
^动作 at 动作 at+1

观测状态

ot ot^ ot+1 ot+2ot+1^ ot+2^
重构图像 观测状态 重构图像 观测状态 重构图像

... ...

 

图 3    模型增强型视觉强化学习示意图 (以基于世界模型

的视觉强化学习为例)

Fig. 3    The diagram of model-enhanced VRL (Taking
world model-based VRL as an example)

 

2022 年及以前

2023 年

2024 年

2025 年

 Dreamer
 DreamerPro
 TD-MPC
 LAMBDA

 基于世界模型的 VRL
 大模型增强的 VRL (视觉表征学习)
 大模型增强的 VRL (奖励生成)

 STORM
 Safe SLAC
 VIPER

 ProtoCAD
 ReCoRe
 TD-MPC2
 Diamond
 Delayed
 Dynalang
 RoboFlamingo
 FTD
 COPL

 RoboKoop
 SCMA
 DreamerV3
 LIMT
 DLLM
 VICtoR
 LS-Imagine

 VLMRM
 RL-VLM-F
 FuRL

 

图 4    模型增强型视觉强化学习时间线

Fig. 4    The timeline of model-enhanced VRL
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Zhang等[34] 将 Transformer强大的序列建模和

生成能力与变分自编码器 (variational autoen-
coder, VAE) 的随机性相结合, 为视觉强化学习智

能体构建一种基于高效随机 Transformer的世界模

型 (stochastic Transformer-based world model,
STORM). 尽管 STORM能够捕捉环境中的局部动

力学特性, 但由于其仅对状态转移进行建模而不显

式地对环境情境进行感知, 因而限制了世界模型的

动力学泛化性能.
针对 STORM在情境感知方面的不足, Wang

等[35] 提出基于原型情境感知动力学模型的视觉强

化学习方法 (prototypical context-aware dynam-
ics, ProtoCAD). 主要思路为: 利用 VAE建模递归

状态空间模型并引入时序一致的原型正则器, 激励

相同潜在空间轨迹的不同时间序列所对应的原型在

时间维度上相匹配. 通过将潜在状态的投影与聚类

得到的原型相结合, ProtoCAD显著增强了世界模

型的泛化能力.
除了情境感知的缺失, 另一个影响泛化能力的

关键因素是状态表征对任务相关信息的区分度 .
Poudel等[36] 指出: VAE学到的状态表征无法有效

区分任务相关状态和任务无关状态, 因此所学策略

仍有可能会过拟合于特定环境的特征. 基于这一认

知, Poudel等[36] 提出一种用于生成世界模型的正则

化对比表征学习方法 (regularized contrastive rep-
resentation learning, ReCoRe). 主要包括四个部

分: 不变表征学习模块, 利用数据增强和对比学习

提取具有不变性的状态表征; 干预不变正则器, 用
于防止对比学习过程中的特征坍塌; 潜在动力学模

型, 用于预测随机潜在先验状态及其奖励; Actor-
Critic机制, 致力于最大化期望回报. iGibson基准

测试环境上的实验结果表明: ReCoRe在处理分布

外数据和实现模拟到现实世界的泛化方面展现出

较强的稳健性. 但是, 上述 STORM[34]、ProtoCAD[35]

和 ReCoRe[36] 也存在一些局限: 对噪声和虚假信息

较为敏感; 解码器的使用增大了计算复杂性, 需
要更多的资源且延长了训练时间; 过于专注于复制

输入而忽视了高层次的理解, 限制了模型的表达

能力.
为克服生成式模型在计算效率与表征抽象性方

面的不足, 研究者开始转向直接状态编码方法. 这
类模型无需解码器重构输入, 从而更高效地提取有

用信息、降低计算成本并缓解过拟合. 作为典型代

表, 基于原型的梦想家 (Dreamer with prototypes,
DreamerPro)[37] 融合了原型表征学习与时序动力学

学习, 一方面从世界模型想象推理得到的模拟轨迹

中提取原型, 与此同时还整合了历史观测状态与动

作的时序信息. DMControl任务上的实验结果表

明: DreamerPro能够有效减少视觉干扰对潜在动

力学模型构建的影响, 进而提升强化学习智能体的

稳健性.
近年来, 来自动态系统理论的 Koopman算子[38]

为非线性系统建模提供了新范式, 其能够从数据中

学习出全局线性的状态空间表示, 从而实现对非线

性动力系统的分析、预测与控制. 受此启发, Ku-
mawat等[39] 开发一种对比谱 Koopman编码器, 将
高维视觉输入映射为复数形式的任务嵌入空间, 实
现视觉表征的线性化. 进一步地, 他们将世界模型

预测作为辅助任务, 结合强化学习联合优化嵌入空

间、Koopman算子及线性控制器, 提出适用于下游

任务自适应调优的 RoboKoop方法[39].
为进一步整合基于模型的规划与无模型学习

的优势, Hansen 等 [ 40 ] 提出一种结合时序差分学

习和模型预测控制的强化学习方法 (temporal
difference learning for model predictive control,
TD-MPC). 主要思路为: 首先, 通过直接编码状态

表征损失来学习任务导向的潜在动力学模型; 然后,
利用模型预测控制在已学到的环境模型中进行多步

预测和优化; 最后, 结合时序差分学习来更新模型

和策略.
尽管 TD-MPC在单一任务中表现良好, 但其

泛化至多任务的能力仍显不足. 为此, Hansen等[41]

进一步提出 TD-MPC2, 通过引入可学习的固定维

度任务嵌入空间, 构建能够处理大规模多任务的世

界模型. 该方法结合联合嵌入预测、奖励预测和时

序差分学习, 通过交互数据隐式学习以控制为中心

的世界模型. TD-MPC2能够直接从混合质量的多

任务数据中学习通用表征, 对任务差异具有强稳健

性, 且无需针对不同任务调整超参数, 在机器人控

制、自动驾驶和游戏等多个领域均取得优异表现.
当前主流世界模型多依赖于离散潜在变量, 可

能导致视觉细节丢失. 扩散模型在图像生成中的成

功为高保真环境建模提供了新思路. 文献 [42]提出

基于扩散模型的环境建模方法 Diamond (diffusion
as a model of environment dreams), 用反向去噪

过程刻画环境动力学, 在提升样本效率的同时保留

丰富的视觉细节. 该方法采用 EDM (elucidating
diffusion models)框架, 通过特定的噪声调度与网

络预处理, 仅需少量采样步骤即可稳定生成高质量

的状态预测. 实验表明, Diamond 在 26 个 Atari
100k 离散控制任务中的平均人类归一化得分达

1.46, 优于所有其他在世界模型中训练的智能体, 但
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其在连续控制任务中的应用仍需进一步探索.
视觉干扰是影响现实世界强化学习应用的另一

关键挑战. Zhou等[43] 提出自洽模型适应 (self-con-
sistent model-based adaptation, SCMA)算法, 通
过无监督分布匹配优化去噪模型, 将含噪观测状态

转换为干净观测样本, 从而在不改变策略的情况下

提升智能体的稳健性. 实验表明, SCMA在多种干

扰环境和真实机器人数据上的表现均优于基线方

法, 但其需要同时维护世界模型和去噪模型的特点

也带来了较高的内存开销.
尽管上述方法在不同方面取得了进展, 它们通

常仍需针对具体任务进行精细调参. 2025年, Hafn-
er等[44] 在 Nature发表的 DreamerV3算法通过多

项技术创新实现了广泛的任务泛化能力. 该算法采

用自编码器学习状态表征, 结合递归状态空间模型

进行状态与奖励预测, 并整合 Symlog-Symexp变

换、KL平衡、百分位回报归一化和双热损失四项技

术以确保训练稳定性. 作为 Dreamer系列的第三

代, DreamerV3在 8个领域的 150多项任务中全面

领先, 更在 Minecraft中仅凭稀疏奖励实现从零获

取钻石的里程碑突破, 显著降低了强化学习在新任

务中的应用门槛.
此外, 现实系统中的反馈延迟也对传统强化学

习构成严峻挑战. 文献 [45]借助世界模型提出三种

应对策略: Extended Actor通过扩展状态空间 (包
含延迟状态与历史动作序列) 直接处理延迟; Mem-
oryless Actor仅基于当前延迟状态进行决策, 依赖

网络隐式记忆动作历史; Latent Actor则通过世界

模型预测当前潜在状态再做出决策. 该研究基于

DreamerV3[44] 框架实现上述方法, 并在延迟部分可

观测马尔科夫决策过程环境中进行理论分析与实验

验证. 该工作首次在视觉延迟环境中系统验证了方

法的有效性, 填补了相关领域的研究空白, 为实际

应用提供了可行的技术路径.
在安全无关的任务中, 上述方法通过最大化累

积奖励已取得显著成功. 然而在自动驾驶、医疗等

高风险领域中, 安全性至关重要[46]. As等[47] 探索从

高度部分可观测环境 (即像素级) 中学习安全策略.
为此, 他们提出拉格朗日引导的基于模型的智能体

(LAMBDA), 利用由贝叶斯世界模型生成的虚拟

轨迹来近似真实动力学模型. 通过引入不确定性,
LAMBDA能够估计奖励函数的乐观上限和安全约

束的悲观上限. 此外, 还采用增广拉格朗日乘子和

近端松弛机制来解决约束马尔科夫决策过程问题.
实验结果表明, LAMBDA在训练过程中能够有效

地保持安全约束.

类似地, Hogewind等[48] 在 SLAC (一种基于表

征学习的强化学习方法) [49] 基础上施加安全约束,
以促进从像素中学习安全策略. 所提方法确保了状

态表征能够捕捉与安全相关的信息. 为优化这个带

有安全约束的目标函数, 采用拉格朗日松弛技术来

识别与最大化问题可行解对应的鞍点. 与 SLAC相

似, 该变分推断模型仅能捕捉输入变量与潜在变量

之间的依赖性. 然而, 它缺乏捕捉状态之间相互依

赖关系的能力, 这一限制可能阻碍其理解数据内部

复杂关系.
综上所述, 基于世界模型的视觉强化学习方法

能够在较少的交互样本下学到有效的决策策略, 并
允许智能体在安全的训练环境中进行学习和优化,
从而减少潜在的风险和不安全因素. 然而, 这类方

法也面临世界模型预测偏差可能导致的策略退化问

题, 其训练过程往往复杂且难以稳定, 对建模精度

与计算资源的要求较高, 同时潜在误差在长期迭代

中可能累积扩散, 进而影响策略的真实环境适应性.

 2.2.2　大模型增强的视觉强化学习

大模型是指使用大规模数据和强大的计算能力

训练出来的规模庞大的深度学习模型. 大模型通过

其庞大的参数量、深层次的网络结构和广泛的预训

练能力, 能够捕捉复杂的数据模式, 具有强大的表

征学习能力和高度的通用性. 随着计算机硬件性能

的不断提升以及深度学习算法的快速优化, 大模型

的发展日新月异, 已经在自然语言处理、图像识别、

语音识别等领域得到成功应用, 可分为大语言模型、

视觉大模型、多模态大模型 (如视觉–语言模型) 等
多种类型. 将大模型技术应用于视觉强化学习中,
能够提升智能体对环境的理解能力, 进而增强其在

复杂任务中的适应性和决策能力.
1) 视觉表征学习

视觉表征学习是指利用大规模预训练模型 (如
对比语言–图像预训练 (contrastive language-im-
age pre-training, CLIP)[50−51] 和 Flamingo[52])从高

维的原始像素观测中提取具有高层语义和任务相关

性的低维特征表示, 以替代传统的手工设计特征或

端到端训练的编码器, 从而帮助智能体更好地理解

环境状态、提升样本效率并缓解维度灾难问题.
大语言模型 (large language model, LLM)可

以用于改进视觉强化学习中的语义理解和生成, 为
智能体提供更准确的任务指导或生成自然语言描

述. 为将语言理解与未来预测统一为一个自监督的

学习框架, Lin等[53] 设计一个学习多模态世界模型

的智能体 Dynalang. Dynalang整合视觉环境中的

语言输入, 通过编码多模态数据构建状态表征, 并
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从模拟轨迹中学习动作, 以预测未来的文本和图像

表征序列. HomeGrid、Messenger等环境上的实验

结果表明, Dynalang通过理解环境描述、游戏规则

和指令, 显著提高了语言处理能力, 能够有效完成

指定任务.
继 Dynalang之后, 研究者进一步探索语言模

型在多任务场景下的潜力. 为有效处理多任务问题,
Aljalbout等[54] 提出基于语言的多任务视觉世界模

型训练方法 (language-informed multi-task visual
world models, LIMT): 利用预训练的语言模型将任

务指令映射到一个语义丰富的隐空间中, 形成任务

表征; 随后, 这些表征被世界模型和策略所利用, 以
推断任务间的动力学与行为相似性. 通过使用语言

驱动的任务表征, LIMT可以显著提升世界模型和

基于模型的多任务学习的效果. 然而, LIMT依赖

于预先计算的语言嵌入作为任务表征, 并将其作为

策略的条件. 对于具有相似文本描述但动力学特性

不同的任务而言, 这些语言嵌入可能会产生混淆,
导致策略判断上的冲突, 从而影响整体性能.

除了多任务学习, 大语言模型也被用于缓解强

化学习中长视界与稀疏奖励带来的挑战. 在上述研

究基础上, Liu等[55] 提出大语言模型增强的梦想家

(dreaming with LLM, DLLM). DLLM利用自然语

言描述环境动力学, 并将大语言模型的指导融入模

拟轨迹的构建中, 以提高智能体的探索效率和目标

达成能力. 同时, DLLM还利用自动衰减机制生成

内在奖励, 从而促进策略优化. 值得注意的是, 由
于 Dynalang[53]、LIMT[54] 和 DLLM[55] 均依赖于大语

言模型提供的指导, 因而这些方法的性能容易受到

大语言模型输出的固有不稳定性的影响.
与大语言模型相辅相成, 视觉大模型 (large

visual model, LVM)能够从原始图像中提取具有语

义意义的对象和区域信息, 帮助智能体更精准地识

别和理解环境中的关键元素, 从而提升决策质量.
在这一方向上, Chen等[56] 通过使用基础分割模型

来区分任务相关与任务无关的视觉状态, 提出一种

分段辅助视觉强化学习方法: 先聚焦再决策 (focus-
then-decide, FTD). FTD的主要思路为: 首先使用

基础分割模型将观测状态划分为不同对象集, 然后

引入注意力选择模块来评估每个对象的重要性, 并
将相关对象的信息整合进决策模型训练中, 从而有

效识别任务相关对象. 然而, FTD的性能在很大程

度上取决于基础分割模型的分割准确性. 由于分割

的速度和准确性往往难以兼顾, 因此探索更适合强

化学习下游任务的分割模型显得尤为重要. 其次,
FTD假设奖励信号是事先已知的, 但在实际应用

中, 奖励函数的设计往往受到许多因素的影响.

尽管上述方法在各自任务中取得了一定成效,
但是它们在训练数据有限时仍难以有效处理未见指

令. 因此, Jiang等[57] 提出 CLIP引导的目标定位策

略学习 (CLIP-guided object-grounded policy
learning, COPL), 利用视觉–语言模型 (VLM)的视

觉定位能力, 将视觉–语言知识迁移到强化学习中,
以提升智能体的泛化能力. 具体而言, 通过 Mine-
CLIP对指令中的目标对象进行视觉定位, 生成置

信度图, 并设计基于该图的内在奖励函数, 引导智

能体瞄准目标. 同时, 将置信度图作为策略网络输

入, 使智能体通过可视化表征理解新指令, 实现零

样本泛化. 在Minecraft实验中, COPL在狩猎和采

集任务上显著优于语言条件强化学习方法, 但对挖

洞、建造房屋等复杂规划任务泛化能力有限.
除了泛化能力, 现有视觉–语言模型还存在另

一明显局限: 它们大多基于静态图像–文本对训练,
难以满足机器人任务对视频理解与闭环控制的需

求, 且语言输出与动作空间之间存在表征差异. 针
对这一问题, Li等[58] 提出 RoboFlamingo框架, 将
视觉语言理解与决策过程解耦: 利用预训练 VLM
处理单步观测图像与语言指令, 通过显式策略头建

模历史信息, 仅需少量真实机器人演示即可微调适

配下游任务. 实验表明, 该方法在 CALVIN基准上

显著优于现有技术, 尤其在零样本泛化方面表现突

出, 验证了预训练模型在数据效率与泛化能力上的

优势. 但其仍局限于仿真环境, 缺乏真实机器人验

证, 且对开环控制、端到端微调敏感, 对语言同义词

的稳健性也较弱.
总之, 视觉表征学习类方法能够克服传统卷积

编码器表征能力有限的问题, 通过预训练大模型所

提供的强大先验知识, 显著提升智能体对高维视觉

输入的理解深度与泛化能力. 然而, 预训练模型往

往依赖于静态数据集, 与强化学习动态环境存在领

域差异, 可能导致表征与当前任务无关的冗余信息

引入, 且模型计算开销较大, 对硬件资源要求较高,
在实时控制场景中可能带来延迟问题.

2) 奖励生成

奖励生成是指利用大模型的先验知识, 通过理

解指令、分析环境或预测目标来合成奖励函数, 以
解决传统强化学习中奖励设计困难、稀疏或难以对

齐人类意图的问题, 从而更高效地引导智能体学习

目标策略. 在视觉强化学习中, 奖励设计对智能体

行为至关重要[59], 但手动设计奖励函数往往不现实,
从人类反馈中学习又成本高昂. 因此, 借助预训练

基础模型, 通过自然语言提供辅助奖励信号, 成为

一种高效且自然的解决方案, 可显著降低奖励设计

成本并提升其实用性.
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如何设计合理的奖励信号以有效引导智能体学

习复杂行为一直是强化学习面临的一大挑战, 一个

比较有前景的解决方案是利用互联网上丰富的未标

记视频资源来提取行为偏好. 基于此, Escontrela
等 [60] 提出一种视频预测奖励方法 (video predic-
tion rewards, VIPER), 通过训练自回归 Trans-
former基础模型来预测视频中的行为, 并将视频预

测的似然作为奖励信号; 与此同时采用熵最大化目

标 ,  鼓励智能体匹配视频模型的轨迹分布 .  VI-
PER不需要任何真实值奖励或动作标注, 只需提供

智能体行为的相关视频即可. Atari 游戏和 Mu-
JoCo机器人控制任务上的实验结果表明, VIPER
能够在没有人工手动设计任务奖励的情况下实现专

家水平的控制. 然而, VIPER仍需使用专家领域内

数据进行模型训练, 这在现实世界中并不容易获得.
尽管 VIPER[60] 在视频驱动的奖励生成方面取

得进展, 但在处理复杂长时程任务时仍面临挑战.
现有视觉指令校正方法在长时程操作任务中存在

三方面局限: 缺乏阶段划分意识、难以适应任务复

杂度变化、缺少目标状态显式估计, 易导致奖励信

号偏差. 为此, Hung等[61] 提出视觉指令校正奖励

(vision-instruction correlation reward, VICtoR)模
型, 通过任务知识生成器、阶段检测器和运动进度

评估器, 将复杂任务分解为阶段、运动和进度三个

层次, 实现细粒度奖励信号生成. 实验表明, VIC-
toR能够为长时程任务生成有效的密集奖励信号,
并在真实视频中准确识别任务进度, 但其对未见运

动类型缺乏零样本泛化能力.
与 VICtoR这类需要任务分解的方法不同, 另

一种思路是直接利用大规模预训练模型作为奖励

来源. 为避免手动设计奖励函数或额外收集昂贵

的数据来学习奖励模型, Rocamonde等[62] 提出一种

用预训练的视觉–语言模型 (如 CLIP)作为强化学

习任务的零样本奖励模型 (using VLMs as reward
models, VLM-RM), 通过计算状态表征与自然语

言指令之间的余弦相似度来定义奖励函数. 基于

VLM-RM, Rocamonde等[62] 训练一个人形机器人

学习复杂的任务, 如举起手臂、做劈叉和跪下等. 但
是, 不同 (简单或详尽) 的语言提示可能会使 VLM-
RM产生不同的奖励值, 进而影响强化学习方法的

性能.
尽管 VLM-RM能够实现零样本奖励生成, 但

现有方法中, 基于大型语言模型的奖励生成依赖环

境源代码或底层状态信息, 而基于视觉–语言模型

直接输出奖励分数的方法则存在噪声和不一致性问

题. 为此, RL-VLM-F[63] 利用视觉–语言模型对智能

体的视觉观测图像进行偏好比较, 并基于比较结果

自动生成奖励函数. 这种方法既避免了直接输出带

来的噪声问题, 又无需依赖底层状态信息, 适用于

复杂操作任务. 实验显示, 该方法在物体操作任务

中表现优于基线方法, 在部分任务上甚至超越人工

设计的奖励函数. 但需注意的是, 该方法依赖于预

训练的视觉–语言模型, 可能继承模型偏见, 且在长

时程任务中的性能仍有待提升.
针对上述 VLM奖励中普遍存在的模糊性和不

一致性问题, Fu等[64] 重点探讨 VLM中存在的模糊

奖励问题, 即, 在某些情况下基于 VLM构建的奖励

函数虽然有意义, 但因自身的不精确性也可能会产

生误导性. 为此, Fu等[64]提出一种轻量级微调方法——
模糊 VLM奖励辅助强化学习 (fuzzy VLM reward-
aided RL, FuRL): 通过对 VLM生成的嵌入进行微

调以实现奖励信号的对齐, 进而促进环境探索与策

略学习的协同; 与此同时, 引入中继强化学习机制

来帮助智能体在探索过程中避免陷入局部最优解.
Meta-World环境[65] 中的实验结果显示: 在稀疏奖

励任务上, FuRL能够显著提升柔性 Actor-Critic
和 DrQ这两种基准强化学习方法的表现.

除了在奖励函数设计上的创新, 另一类方法从

模型结构入手提升视觉强化学习性能. 基于模型的

视觉强化学习方法 (如 DreamerV3) 利用世界模型

提高样本效率, 但其依赖短时想象的特性导致探索

能力受限. 为此, Li 等 [66 ] 提出一种名为 LS-Ima-
gine的长短期世界模型解决方案: 首先通过虚拟探

索和 U-Net模块生成可操作性地图, 并设计相应内

在奖励机制引导智能体关注任务相关目标; 其次开

发了支持短时单步与长时跳跃想象模式的自适应世

界模型, 实现潜在空间中的多步收益预测. Mine-
Dojo平台实验表明, 该方法在成功率和任务效率上

均超越现有技术, 但仍面临模型训练复杂度高和跨

任务泛化性不足的挑战.
上述奖励生成方法借助大模型的外部先验知

识, 自动生成或辅助设计奖励函数, 缓解了手工设

计奖励的繁琐性和主观性问题. 然而, 生成奖励的

可靠性受模型幻觉问题影响, 可能产生错误或模糊

的奖励信号, 进而误导策略优化.

 2.3　任务辅助型视觉强化学习

任务辅助型视觉强化学习则通过引入额外的辅

助任务或多视角信息, 引导智能体更有效地利用视

觉信息 (如图 5所示). 该类方法主要分为两种: 一
是辅助任务引导的视觉强化学习, 设计与强化学习

主任务相关的辅助视觉任务, 促进表征学习; 二是
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多视角视觉强化学习, 通过整合不同视角的信息,
增强智能体对复杂环境的理解能力. 图 6展示了任

务辅助型视觉强化学习方法的时间线.

  

2022 年及以前

2023 年

2024 年

2025 年
 CURL
 CRESP
 DeepMDP
 SPR
 LIR
 CBS
 DRIBO

 自监督学习
 未来帧预测
 相似性度量
 信息论
多视角 VRL

 AIC
 TED
 TACO
 CBM
 CMID

 DEAR
 SAM
 TRP
 CSE-RL
 STAR
 METRA
 SAR
 MIIR
 MVD
 ECRL

 DiffSES
 MENTOR
 IAIU
 TSAR
 CVRL-BM
 MTC-RL
 ROUSER
 Maniwhere

 

图 6    任务辅助型视觉强化学习时间线

Fig. 6    The timeline of task-assisted VRL
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以下是一种代表性的任务辅助型视觉强化学习

方法. 为提升视觉强化学习方法在下游决策任务中

的计算效率和泛化性能, Laskin等[67] 创新性地引入

对比表征学习作为强化学习的辅助任务, 提出基于

对比无监督表征的强化学习方法 (contrastive un-
supervised representations for RL, CURL)[67]. 其主

要思路为: 通过提升同一观测不同增强样本间的互

信息并降低不同观测增强样本间的互信息, 从而促

使模型捕捉状态间的关键差异. 该方法通常涉及

到两个核心网络组件: 一是用于处理锚点样本的在

线编码器; 二是针对目标样本的目标编码器. 具体

流程为: 从经验池中随机采样一批观测样本, 选择

其中一个样本作为锚点样本 , 并以其增强样本作

为正样本 , 而负样本  则来自同一批次中的其

他样本, 将正样本与负样本统称为目标样本. 锚点

样本与目标样本之间的嵌入相似性可通过双线性

映射  来度量, 其中  代表锚点样本经过在线

编码器得到的输出;   表示每个目标样本通过目

标编码器得到的输出;   为随机初始化的权重矩

阵. 为建模上述相似性关系, CURL[67] 的损失函数

定义如下:

LCURL =

−E(q, k+, {ki})

log exp(qTWk+)

exp(qTWk+) +
K−1∑
i=0

exp(qTWki)


(5)

k+ ki op i

on K

其中,   和  分别表示正样本  和第  个负样本

 经过目标编码器处理后的输出;   表示负样本的

数量.
尽管 CURL[67] 在 DMControl和 Atari上的连

续和离散视觉控制任务中展示了良好的结果, 但随

后的研究表明, CURL的优势大多数可以归因于状

态增强, 而非辅助对比损失[68].

 2.3.1　辅助任务引导的视觉强化学习

辅助任务引导的视觉强化学习方法的主要思路

为: 通过设置表征学习辅助任务为编码器提供额外

的监督信息, 使其能够学习到更为丰富有效的状态

表征, 进而提升模型的适应性和稳健性. 常见的辅

助任务构造方式包括自监督学习、未来帧预测以及

相似性度量.
1) 自监督学习

除 CURL外, 在表征学习的另一类思路上, Pore
等 [69] 着眼于环境和智能体的解纠缠表征学习. 他
们利用特征分离约束, 分别学习环境与智能体的解

耦表征, 并将这些表征作为辅助自监督损失与强

化学习目标相结合, 提出一种基于解纠缠表征的

视觉强化学习方法, 为后续结构化表征研究提供了

思路.
然而, 传统深度强化学习方法仍面临策略可解

释性差、计算复杂度高等问题, 而符号强化学习方

法在高维视觉场景中又存在可扩展性不足和依赖人

工先验的局限. 针对这一挑战, Zheng等[70] 提出可

微符号表达式搜索 (differentiable symbolic expres-
sion search, DiffSES)方法. DiffSES通过自监督对

象检测模块将高维图像降维为对象级特征 (如位置、

速度), 并结合部分可微的遗传编程与神经网络引导

机制, 搜索简洁的离散符号策略, 提升学习效率与

可扩展性. 实验结果显示, DiffSES生成的符号策略

较现有最优方法更简洁、可扩展性更强, 且降低了

对符号先验的依赖. 但该方法仍存在一定局限: 复
杂场景下对象检测的分割误差可能影响性能, 且符

号策略的完全可解释性有待进一步提升.
除了可解释性, 训练稳定性也是视觉强化学习

中的重要问题. Zhai等[71] 指出, 大型编码器在拟合

敏感的时序差分目标时容易出现参数振荡和表征漂

移 (即“振荡自过拟合”现象). 为此, 他们提出非对

 

编码器

观测状态 状态表征

RL

辅助任务

 

图 5    任务辅助型视觉强化学习示意图

Fig. 5    The diagram of task-assisted VRL
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称交互合作 (asymmetric interactive cooperation,
AIC) 框架, 通过一个大型可优化编码器与一个辅

助轻型编码器之间的协同交互, 在保持表征判别力

的同时显著提高训练稳定性. AIC还采用贪婪自举

优化策略, 交替优化表征学习和策略学习以强化整

体训练过程. 在 CARLA自动驾驶和 Vizdoom环

境上的实验表明, AIC性能显著优于 CURL、SVEA
等基线方法, 并能稳定训练如 ResNet等大型模型.
但该方法的双编码器结构也带来了额外的计算负

担, 其拓扑蒸馏所采用的线性变换也可能限制知识

迁移的灵活性.
值得注意的是, 上述方法大多集中于状态表征

的优化, 而忽视了动作空间中所蕴含的丰富语义信

息. 针对这一局限, 刘宇昕等[72] 通过构建基于负余

弦相似性的状态序列和动作序列来预测辅助损失

并对其进行联合掩码重构, 提出一种基于状态–动
作联合掩码的自监督强化学习方法 (state-action
joint mask-based self-supervised learning, SAM).
尽管 SAM能够挖掘出与任务密切相关的表征信息,
但在处理具有视觉干扰的任务时其性能仍受限.

另一方面, 网络结构的设计也直接影响强化学

习的效率与性能. 现有方法通常采用多层感知机

作为策略主干, 但容易引发梯度冲突, 导致训练低

效, 且随机扰动难以帮助模型逃离局部最优. 为此,
MENTOR方法[73] 引入两项关键改进: 首先, 采用

混合专家 (mixture-of-experts, MoE)架构替代传统

的多层感知机作为策略主干, 通过动态路由机制将

不同任务的梯度分配给专用专家, 以缓解梯度冲突;
其次, 引入任务导向的扰动机制, 从历史高性能智

能体中采样扰动候选, 取代随机噪声, 提升优化的

针对性. 在 DMControl任务中, MENTOR在 Dog
Stand和 Dog Walk任务上的回合奖励分别提升约

17% 和 10%; 在 Meta-World的 Hammer任务中,
MENTOR仅用 30% 的训练帧数就取得显著性能

提升; 在 Adroit任务中, MENTOR几乎达到 100%
成功率, 且训练时间大幅缩短. 然而受限于MoE的

基础实现方式, 其计算开销仍然较大.
但是, 这类基于自监督学习辅助任务的视觉强

化学习方法忽略了强化学习场景中的一个重要特

性: 状态之间存在的时间连续性和关联性[74]. 这意

味着在实际应用中, 仅仅依靠空间层面的数据增强

与状态表征可能不足以全面反映真实世界的动态变

化规律. 因此, 如何有效结合时间维度的信息成为

当前视觉强化学习研究的一个关键挑战.
2) 未来帧预测

为应对上述挑战, 一些研究者通过构造未来帧

预测辅助损失来学习未来的状态表征, 从而捕捉数

据的内在结构特征.
给定起始状态观测和预定义的后续动作序列,

CRESP (characteristic reward sequence predic-
tion)[75] 通过预测奖励序列分布的特征函数来提取

与任务相关的表示. 实验证明了特征函数在确定奖

励序列分布方面的有效性, 这使得 CRESP能够从

奖励和状态观测转移中提取与长期任务相关的信

息, 而不会受到无关视觉干扰的影响.
在理论分析方面, Wang等[76] 首次对视觉强化

学习的泛化性能进行系统研究, 并确立泛化目标的

上界. 该上界包含两个关键组成部分: 一是策略散

度, 它衡量在不同环境中执行策略时状态–动作分

布的差异性; 二是贝尔曼误差, 它反映训练策略与

最优策略之间的差异. 基于这一理论框架, 研究中

引入一个名为 TRP (truncated return prediction)
的辅助任务, 通过预测历史轨迹的截断回报来确保

不同领域之间策略的一致性. 实验结果显示, 在
DMControl-GB连续控制视觉任务及机器人操作

任务中, TRP有效地提升了训练过程中的样本效率.
为进一步增强强化学习的泛化能力, Dunion

等[77] 提出一种名为时序解耦 (temporal disentan-
glement, TED)的未来帧预测辅助任务. 该算法利

用强化学习中观测状态的时序连续性, 从连续时间

步中提取时序数据, 从而在线学习出一种具备稳健

性的图像编码解耦表征. 由于 TED不依赖于解码

器, 因此其计算成本相对较低. 此外, 通过使用解耦

表征, TED能够优化学习策略, 使其在面对未曾见

过的任务时表现更加出色.
针对传统强化学习算法在机器人连续控制任务

中易受视觉干扰的问题, 文献 [78]提出一种基于聚

类驱动的状态嵌入强化学习方法 (clustering-driv-
en state embedding for RL, CSE-RL)[78]. 主要思路

为: 首先, 引入基于对比学习的未来帧预测辅助损

失, 根据历史观测状态与动作来预测未来状态表征,
促进学习过程; 然后, 利用学生 t分布来建模预测

的聚类分配, 并通过强化目标分布来定义奖励中心,
进而将状态表征、奖励及其对应中心输入到预测的

聚类分配函数中进行聚类. CSE-RL不仅能够加深

智能体对于不同状态之间内在关系的理解, 而且能

够有效过滤掉无关或冗余的信息, 从而构建出更加

高效且具有更强抗视觉干扰能力的状态表征.
上述方法在从复杂高维视觉输入中直接学习行

为方面已展现出显著能力, 但仍面临表征坍塌 (包
括完全坍塌与维度坍塌)以及维度冗余等挑战. 尽
管对比学习在一定程度上缓解了完全坍塌问题, 但
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其容易陷入类冲突困境. 针对上述问题, Wang等[79]

提出基于实例重加权对齐性与实例维度均匀性的视

觉强化学习算法 (instance-reweighted alignment
and instance-dimension uniformity, IAIU). 该算法

引入实例重加权对齐表征学习机制, 通过最小化预

测下一状态表征分布与其加权实际对应项之间的

KL散度, 有效实现了相同语义类中状态表征的对

齐, 从而显著缓解了类冲突问题. 同时, 采用实例维

度均匀正则化机制, 通过在实例和维度层面分别运

用 Hilbert-Schmidt独立性准则和标准正交约束,
有效抑制了表征坍塌现象, 确保了任务相关状态表

征的有效提取. IAIU算法通过对齐性和均匀性双

重机制, 不仅成功解决了类冲突这一关键问题, 还
保证了实例和维度层面的均匀性, 为视觉强化学习

处理表征坍塌问题提供了新的解决方案.
尽管上述研究在状态表征方面取得了显著进

展, 但它们主要聚焦于视觉强化学习的状态表征,
却较少关注连续控制任务中动作表征的关键作用.
通过在潜在动作空间内将语义上相似的动作进行分

组, 智能体能够更好地在各种状态–动作对之间实

现知识泛化, 进而提升强化学习算法的样本效率.
为此, Zheng 等 [80] 提出时间动作驱动的对比学习

(temporal action-driven contrastive learning,
TACO), 旨在帮助智能体同时获得潜在状态和动作

表征. TACO通过优化当前状态及其对应动作序列

的表征与相应未来状态表征之间的互信息, 实现状

态与动作表征的同步学习. 理论上, TACO学到的

状态–动作表征包含足够的控制信息, 适合处理高

维连续控制任务. 然而, 由于所采用的对比学习框

架的固有特性, 当面对大批量数据时, 计算效率可

能会受到影响.
除了动作表征的引入, 已有方法多聚焦于从观

测图像中提取静态状态表征, 忽视状态–动作交互

中蕴含的环境动力学信息, 这也制约了样本效率的

进一步提升. 为此, Yan等[81] 提出状态–动作表征学

习 (state-action representation learning, STAR)
框架. STAR在 DrQv2[17] 基础上引入状态–动作联

合编码器, 通过潜在动力学预测、对比学习和奖励

预测等多任务损失进行联合训练, 并将学习到的联

合表征与状态表征、动作一同输入 Q网络, 以增强

值函数估计. 他们还从理论上证明了该方法不影响

值函数的收敛性. 在 DMControl 上的实验表明,
STAR在多数任务中均展现出显著的样本效率优

势. 以具有挑战性的“Finger Turn Hard”任务为例,
STAR仅使用 100万训练步数即达到最优回报的

80%, 效率为 DrQv2的 3.5倍. 然而, 其多任务损失

的超参数仍需人工调优, 限制了在特定任务上的泛

化能力.
为更全面地融合状态、动作与奖励信息, 刘民

颂等[82] 进一步提出基于 Transformer的状态–动作–
奖赏预测表征学习框架 (Transformer-based state-
action-reward prediction representation learning,
TSAR), 通过基于对比学习的掩码序列状态预测学

习、基于均方误差的动作预测学习和奖赏预测学习

三个辅助任务共同作用以学习状态与动作表征. 通
过同时将状态表征和动作表征显式地纳入强化学习

策略的优化中, TSAR显著提高了表征对策略学习

的促进作用. 然而, 上述方法大多采用对比学习或

二值交叉熵来构建未来帧预测辅助任务, 因此这类

方法可能因过于专注于区分性特征而忽略了一些细

微但重要的细节, 且存在表征坍塌的风险.
3) 相似性度量

另一种简单有效的方法是借助于相似性度量

(如 L1范数、L2范数、负余弦相似性、双模拟度量

等) 来为视觉强化学习构造辅助任务[83], 以确保实

际观测到的未来状态表征与基于潜在动力学模型预

测得到的状态表征之间的高度一致性.
这类方法的典型代表是自预测表征 (self-pre-

dictive representations, SPR)[84]. Schwarzer等[84]

利用数据增强和基于负余弦相似性的距离度量辅助

任务来预测未来潜在状态表征, 从而在不同环境观

测视图下能够学习到既具有时序预测能力又保持增

强一致性的表征.
与 SPR不同, Park等[85] 将关注点转向状态之

间的时间距离, 提出一种基于度量感知抽象的强化

学习方法 (metric-aware abstraction, METRA). 该
方法以两个状态之间的最小环境步数作为潜在空间

的度量标准, 通过在紧凑的潜在状态空间中最大化

覆盖范围, 促使智能体获得多样化的行为, 从而有

效逼近整个状态空间的覆盖. 然而, 由于仅考虑两

个状态之间的最小时间距离, METRA在处理高度

不对称的环境时可能显得过于保守. 此外, 该方法

仅聚焦于状态层面的表征, 忽略了动作空间中蕴含

的丰富语义信息.
为从具有视觉干扰的高维观测中精准提炼出与

任务相关的状态表征, Liang等[86] 提出序列动作诱

导不变表征 (sequential action-induced invariant
representation, SAR). 该方法通过最小化预测动作

序列与真实动作序列之间的潜在距离, 确保状态编

码器的输出与实际控制信号保持一致, 从而过滤任

务无关信息, 提升表征的任务相关性. 然而, 综合分

析 SPR、METRA和 SAR等方法可以发现, 它们
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所采用的传统距离度量方式往往过于强调状态或动

作空间中点的不重合性, 在一定程度上限制了其应

用范围和灵活性.
在这一背景下, 伪度量[87] 提供了一种更为灵活

的距离定义方式, 它允许不同状态之间存在零距离,
即将某些不同状态视为等价或高度相似. 这一特性

在特定任务中有助于提升模型的泛化能力和适应

性. 作为伪度量的一种, 双模拟度量[88] 通过比较两

个状态的系统参数来评估它们在行为层面的相似

性, 为状态表征的构建提供新的理论依据.
基于双模拟度量的思想, Gelada 等 [ 8 9 ] 提出

DeepMDP模型, 通过预测下一时刻的潜在状态和

奖励来优化状态表征, 并借助双模拟度量建立理论

保障. 为缓解潜在空间中的表征坍塌问题, 他们引

入辅助的重构损失以提升学习性能. 然而, 重构损

失容易受到任务无关信息的干扰, 从而影响表征的

纯净性.
针对上述问题, Zhang等[90] 对双模拟度量进行

进一步拓展, 提出一种无需状态重构的辅助任务,
直接学习具备双模拟行为的表征空间. 在视觉Mu-
JoCo基准测试中的实验结果表明, 该方法在面对

任务无关干扰时表现出更强的稳健性, 显著优于

基于重构或对比损失的现有辅助任务视觉强化学习

方法.
然而, Agarwal等[91] 指出, 在双模拟度量中引

入奖励机制可能导致约束条件过紧或过松的问题.
为此, 他们转而从策略相似性的角度提出一种基于

行为接近度的策略相似性度量辅助任务. 在该框架

下, 若两个状态对应的最优策略相似, 则状态本身

也被视为相似. 通过将这一度量整合至对比学习框

架, 能够有效学习对观测变化具有不变性的策略表

征, 从而增强泛化能力.
在此基础上, Liu等[92] 提出基于双模拟度量的

聚类辅助方法 (clustering with bisimulation met-
rics, CBM), 通过评估状态观测值与聚类中心之间

的双模拟距离预测聚类分配. CBM通过最小化预

测簇分配与目标分布之间的交叉熵损失, 联合优化

编码器与聚类中心参数, 最终学到任务相关的紧凑

状态表征.
上述方法并未考虑安全因素. 在现实世界的应

用中, 尤其是在依赖视觉输入的场景下, 核心挑战

在于如何高效提取安全决策所需的关键特征, 同时

保持较高的样本效率. 针对这一难题, 文献 [93]提
出一种基于安全双模拟度量的视觉强化学习方法

(constrained visual representation learning with
bisimulation metrics, CVRL-BM). 通过构建序列

条件变分推断模型, 将高维视觉观测样本压缩为低

维状态表征. 在此基础上, 引入安全双模拟度量机

制, 用以量化状态间的行为相似性, 其核心目标是

通过优化使潜在状态表征之间的距离与其对应状态

间的安全双模拟度量尽可能接近. 通过有机整合这

两个关键组件, CVRL-BM不仅能够学习到紧凑且

信息丰富的视觉状态表征, 还能最大限度降低安全

风险.
4) 信息论

基于信息论的视觉强化学习方法通常将互信息、

信息瓶颈等信息论工具作为辅助目标或正则项, 融
入强化学习智能体的训练流程, 从而学习具备稳健

性和强泛化能力的视觉表征. 这类方法能够有效压

缩或滤除任务无关的视觉干扰, 同时保留并增强与

任务相关的信息, 进而提升智能体在复杂视觉环境

中的决策性能.
在强化学习中, 训练数据有限或特征覆盖不足

易导致特征间的虚假相关性, 降低智能体在环境变

化时的泛化能力. 现有解耦方法多依赖最小化特征

间互信息, 但难以处理相关特征. 为解决这一问题,
文献 [94]提出基于条件互信息的解耦表征 (condi-
tional mutual information for disentanglement,
CMID), 通过最小化潜在特征间的条件互信息, 结
合MDP因果图确定通用条件集, 以实现给定条件

下特征间的条件独立. 在 DMControl 连续控制

任务上的实验表明, CMID能有效提升泛化性能,
其零样本泛化回报平均提高 77%, 优于 DrQ [ 1 6 ]、

CURL[67] 和 TED[77] 等基线方法. 但其计算复杂度

较高, 平均运行时间增加 67%, 且在复杂因果场景

中可能需要更长历史信息作为条件集.
除了解决特征间虚假相关性的挑战, 如何系统

性地构建具有理论保障的跨域泛化方法也成为研究

重点. 当前主流方法通常依赖数据增强、注意力机

制等经验性技巧, 缺乏理论支撑, 难以系统提升跨

域泛化性能. 为应对这一挑战, Wang等[95] 从信息

论角度出发, 提出三个互信息项作为学习域不变表

征的理论基础, 并据此设计基于互信息的不变表征

算法 (mutual information-based invariant repres-
entation, MIIR). 该算法包含三个组件: Q值预测、

动力学预测和偏差扰动正则化, 分别用于保留回报

信息、维持动力学转移一致性以及通过扰动动作无

关像素来增强不变性. 在 DMControl-GB、机器人

操纵和 CARLA自动驾驶三大基准测试上的实验

结果表明, MIIR在未见环境中均取得最优泛化性

能和样本效率 (例如在 DMControl的“video hard”　

场景中, 平均回报提升 22%). 但其动作相关像素的
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判定依赖频率假设, 在复杂场景 (如 CARLA极端

天气)下可能因纹理干扰而降低扰动效果.
在关注单一状态表征的同时, 研究者也意识到

需要在更宏观的轨迹层面提升策略的稳健性和一致

性. 现有视觉强化学习方法通常仅关注状态或动作

的单方面一致性, 未能在整体轨迹层面推动智能体

学习简洁、一致且易于压缩的行为模式, 导致所学

策略在状态噪声、动作干扰或系统动力学变化时表

现不稳. 为此, 文献 [96]提出最大全相关强化学习

方法 (maximum total correlation reinforcement
learning, MTC-RL), 通过最大化轨迹中潜在状态

表征与动作之间的全相关, 引导智能体学习更具一

致性和压缩性的轨迹, 以增强策略稳健性. 该方法

基于 SAC算法框架, 联合优化策略、状态表征、动

力学模型及动作预测模型, 并引入变分下界近似求

解全相关优化问题. 在 DMControl 基准测试中,
MTC-RL在原始任务上性能提升 10%, 且在观测噪

声、动作干扰和质量扰动等稳健性测试中均显著优

于基线. 然而, 该方法的全相关变分下界始终为负,
无法直接估计真实全相关值.

尽管上述方法在提升表征稳健性方面取得了进

展, 但它们往往忽略了表征与长期决策任务之间

的紧密联系. 上述方法虽能抵抗视觉干扰, 但未考

虑下游的序列决策任务, 导致所学表征缺乏长期决

策信息, 从而影响泛化能力. 针对这一问题, Yang
等[97] 提出基于信息瓶颈的稳健动作值表征学习方

法 (robust action-value representation learning,
ROUSER). 该方法通过最大化表征与动作值之间

的互信息来捕捉长期信息, 同时最小化其与状态–
动作对的互信息以过滤无关特征. 由于真实动作值

未知 , ROUSER 将其拆解为单步奖励与后续稳

健表征的递归组合, 从而借助已知奖励计算损失.
实验显示, 在多种存在颜色或视频背景干扰的 DM-
Control 任务中, ROUSER 显著优于 DrQv2 [17 ]、
CURL[67]、TACO[80] 等方法, 其表征能更有效预测

长达 300步的未来奖励序列. 然而, 该方法仍依赖

人工设计的奖励信号, 在奖励未知的场景中适用性

有限.
辅助任务引导的视觉强化学习方法通过引入额

外的表征学习目标, 有效提升了智能体从高维像素

中提取特征的能力, 增强智能体对环境的理解. 然
而, 这类方法也显著增加了计算复杂性和训练难度,
辅助任务与强化学习主任务目标可能存在冲突或冗

余, 若设计不当反而会导致训练不稳定或分散智能

体对核心奖励信号的注意力, 从而影响最终策略的

性能.

 2.3.2　多视角视觉强化学习

作为任务辅助型视觉强化学习的一个分支, 多
视角视觉强化学习方法通过从多个不同视角或摄像

头获取同一环境的视觉观测, 并对这些异构或同构

的视觉输入进行融合与对齐, 学习出更为全面且具

备视角不变性的环境状态表征, 从而辅助强化学习

策略的训练. 该方法的核心优势在于: 能够提取更

丰富、更稳健的环境状态表征, 通过多源信息互补

有效降低感知不确定性; 借助辅助任务挖掘数据中

的隐含结构, 显著提升样本效率与学习稳定性; 同
时增强策略在面对视角切换或部分观测缺失时的泛

化能力.
前述视觉强化学习方法通常仅能应对单一类型

的视觉干扰 (如相机视角、外观或光照变化), 且难

以有效区分任务相关与任务无关的视觉信息, 导致

智能体在视觉变化显著的环境中泛化能力较弱. 基
于多视角信息瓶颈的稳健深度强化学习 (robust
deep reinforcement learning via multi-view in-
formation bottleneck, DRIBO)[98] 通过最大化多视

角观测图像序列与表征序列之间的互信息, 同时压

缩从多视角图像中提取的任务无关信息, 从而学习

到更具稳健性与预测能力的表征 .  在 DMCon-
trol环境中, DRIBO在面对高维视觉干扰时表现出

良好效果, 其平均回报较现有最优方法提升 25%.
然而, DRIBO仅聚焦于全局互信息, 可能在某些环

境中忽略局部关键特征, 导致其在部分特定任务上

的表现不如其他基于数据增强的方法.
然而, 基于数据增强的方法易因随机化导致训

练不稳定, 难以实现零样本的仿真到现实迁移. 为
此, Yuan等[99] 提出 Maniwhere框架: 通过结合对

比损失与特征图对齐损失的多视角表征学习, 提取

共享语义信息; 引入空间变换网络增强空间感知能

力; 采用课程式域随机化策略提升训练稳定性. 该
框架旨在提升视觉运动机器人在多种视觉干扰下的

操作能力, 实现多样化真实环境中的良好泛化. 实
验结果表明, Maniwhere在仿真与真实机器人平台

上均表现出优越性能, 可实现对真实世界复杂视觉

条件的零样本适应. 但该方法对目标物体的颜色变

化较为敏感, 且在长时程复杂任务中仍存在局限.
尽管 Maniwhere在视觉稳健性方面取得了显

著进展, 但其对多视角信息的整合能力仍显不足,
尤其在对视角间共享与私有特征的解耦方面存在

改进空间 .  为更有效地整合多相机视角的信息 ,
Dunion等[100] 提出多视角解纠缠方法 (multi-view
disentanglement, MVD). MVD通过引入两种自监

督学习损失 (共享辅助损失和私有辅助损失) 来分
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别增强视角间共享特征的一致性和减小私有特征间

的相似度, 从而为多视角强化学习策略提供辅助任

务, 提高模型泛化能力.
在涉及多物体操作的复杂任务中, 现有方法仍

难以有效建模物体间的依赖关系, 且对环境变化的

泛化能力有限. 为此, Haramati等[101] 提出一种以实

体为中心的强化学习方法. 首先, 通过预训练的深

度潜在粒子模型从图像数据中提取实体及其属性,
随后采用实体交互 Transformer来建模物体间交互

关系和跨视角关联, 并采用广义密度感知 Chamfer
距离作为基于图像的奖励机制, 引导机器人将物体

移至目标位置. 实验表明, 该方法在三物体训练任

务中表现优异, 并能有效扩展到十物体以上的复杂

场景, 展现了良好的泛化能力. 然而, 该方法依赖预

训练模型, 且基于图像的奖励设计在真实机器人应

用中可能面临挑战, 性能也易受遮挡和噪声影响.
多视角视觉强化学习方法能有效克服单一视角

下的视觉遮挡和视野盲区问题, 并通过视角间的一

致性约束增强模型对视角变化的稳健性, 从而提升

策略在部署时对摄像机位姿变化的适应能力. 然而,
此类方法也面临一些局限: 首先, 它高度依赖多视

角数据的同步采集, 对硬件配置与数据存储要求较

高; 其次, 不同视角间可能存在明显的外观差异, 为
特征对齐与融合模块的设计带来挑战, 若处理不当

易引入噪声; 此外, 在视角数量有限或某些视角质

量较差时, 其性能提升可能较为有限.

 2.4　知识迁移型视觉强化学习

知识迁移型视觉强化学习旨在解决视觉任务在

不同领域或环境间的泛化问题, 尤其关注源域与目

标域之间存在显著视觉差异时的跨域适应能力. 此
类方法通过迁移已有知识 (如策略、表征或模型参

数), 有效提升智能体在新环境中的学习效率与适应

性 (如图 7所示).
接下来介绍一种知识迁移型视觉强化学习的代

表性方法. 在视觉强化学习领域, 智能体在有限视

角下训练后, 往往难以将其学习到的技能有效迁移

到新的、未见过的视角, 这一挑战被称为视角泛化

问题. 为解决该问题, Yang等[102] 提出一个重要观

点: 在测试阶段对新视角的适应性是关键, 而不是

一味追求视角不变性. 为此, 他们提出MoVie (visu-
al model-based policy adaptation for view gener-
alization), 旨在使基于模型的视觉强化学习策略能

够适应并泛化到新的视角. MoVie的核心在于它能

够利用从交互中收集的状态转移元组, 并通过动力

学模型的学习目标, 将 STN (spatial Transformer

networks) 融入到浅层架构中. 这种方法的巧妙之

处在于, 它在训练过程中不需要任何额外的调整,
并且能够与各种基于模型的视觉强化学习算法无缝

协作, 展现出较高的通用性和适应性.
在测试阶段, 原始潜在状态动力学预测目标可

表示为:

Ldynamics = ∥d(h(ot), at)− h(ot+1)∥2 (6)

h

d

其中,   为图像编码器, 将高维观测映射到潜在状

态空间;   表示潜在动力学模型.

O′ Z ′

h O Z π

Z A Z ′ A

h : O 7→ Z

h′ : O′ 7→ Z

Z 7→ A d d∗

h

h hSAE

测试时, 来自未见视图的观测位于不同空间

, 其对应的潜在空间为 . 然而, 训练阶段学习

的投影  仅实现从  到  的映射, 策略  也只学习

从  到  的映射, 因此难以直接从  泛化到 . 为
解决这一问题, MoVie 将投影   适配为

, 使策略无需训练即可执行正确映射

. 同时, 固定潜在动力学模型  为 , 使其成

为监督信号而非训练目标. 在  的浅层结构中插入

STN模块以优化投影适配, 因此将  表示为 

(空间自适应编码器). 尽管目标仍是潜在状态动力

学预测损失, 但此监督方式与训练阶段存在本质区

别. 具体目标可写为:

Lview =
∥∥d∗(hSAE(ot), at)− hSAE(ot+1)

∥∥
2

(7)

下面进一步介绍空间自适应编码器的结构. 为
保持方法简洁并实现快速适应, 只在原始编码器的

浅层插入两个不同的 STN模块. 每个 STN模块由

两部分组成: 定位网络, 用于预测包含 6个参数的

仿射变换; 网格采样器, 用于生成仿射网格并从原
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观测状态 状态表征

RL

编码器

图像表征

图像

损失

在外部数据集上预训练知识 (以模型参数为例)

在强化学习任务上微调

参数迁移

 

图 7    知识迁移型视觉强化学习示意图

Fig. 7    The diagram of knowledge-transferred VRL
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(xs, ys)
T
= Aϕ(x

t, yt, 1)
T

(xs, ys)

(xt, yt)

Aϕ

始特征图中采样特征. 仿射变换的点对点映射公式

为:  . 其中,   是输入

特征图中定义样本点的源坐标;   为输出特征

图中规则网格的目标坐标;   表示仿射变换矩阵.
综上所述, MoVie方法通过在测试时微调空间

自适应图像编码器来实现视角泛化. 该方法无需显式

奖励信号, 也无需在训练阶段进行结构修改, 即可

成功将视觉模型驱动的策略泛化至未见过的视角.
尽管视角适应方法 (如MoVie[102])提升了跨视

角泛化能力, 但视觉强化学习方法仍普遍面临另一

类挑战: 当前方法虽能直接从高维视觉输入中学习

策略, 但在同时学习特征提取与高奖励动作时, 常
面临样本效率低和计算成本高的问题. 针对这一挑

战, Mu等[103] 提出两阶段学习框架 State-to-Visual
DAgger: 首先基于低维状态观测训练状态策略, 再
通过在线模仿学习将其迁移至视觉空间. 实验表明,
该方法在复杂任务中展现出显著优势, 不仅收敛更

稳定, 计算效率也优于传统视觉强化学习方法. 然
而在简单任务场景下, 其性能优势及样本效率提升

则相对有限.
然而, 上述两阶段学习方法面临环境迁移带来

的领域偏移挑战. 当训练与部署环境之间存在显著

差异时, 视觉强化学习算法所学到的策略可能表现

不佳, 且其泛化能力较弱. 对此, Wang等[104] 指出,
在面对明显的领域偏移时, 即使预测的奖励不够准

确, 但仍然可以作为一种有效的信号用于指导策略

的微调. 为此, 针对领域适应问题, 他们提出 PRFT
(predicted reward fine-tuning) [ 104 ]. 具体而言,
PRFT在训练时联合学习一个策略和一个奖励预

测模型. 然后, 在测试和部署之前, 利用预测的奖励

对策略进行微调, 以适应目标测试环境. 实验结果

表明, 该奖励预测模型在应对视觉域变化时表现出

较强的泛化能力, 并且通过微调显著提升了策略性

能. 然而, 当领域变化极为显著时, 错误的奖励预测

可能会误导策略的微调过程, 导致其性能相对于零

样本测试有所下降.
除了应对领域偏移, 跨域视觉控制任务还面

临预训练阶段的效率与泛化能力之间的权衡问题.
现有方法在跨域视觉控制任务中面临两大挑战: 一
是主动探索预训练方法因探索策略与编码器训练

间的耦合关系导致跨域性能下降; 二是额外探索智

能体的引入造成预训练效率低下. 为此, CRPTpro
(cross-domain random pretraining with proto-
types for RL)[105] 通过随机策略解耦数据采样与编

码器训练, 实现高效跨域数据收集, 并结合原型自

监督算法预训练通用视觉编码器. 实验表明, CRPT-

pro在多个复杂任务中显著优于现有方法, 尤其在

跨域下游任务中表现突出, 且大幅提升了预训练效

率. 但该方法依赖随机策略, 可能在复杂探索场景

中受限, 且原型扩散损失的权重需精细调参, 增加

了实现难度.
尽管以 CRPTpro[105] 为代表的预训练方法提升

了跨域泛化能力, 但是当前视觉强化学习方法仍主

要依赖二维视觉技术, 难以有效处理真实世界中的

三维场景. 针对这一局限, Ze等[106] 提出一种基于自

监督三维表征学习的框架, 旨在提升强化学习在机

器人控制任务中的样本效率和泛化能力. 该框架首

先在大规模三维数据集上预训练几何感知的三维自

编码器; 随后在强化学习过程中联合微调三维重建

与策略学习目标, 并通过静态–动态视角合成任务

强化空间理解能力. 实验表明, 该方法可实现对真

实机器人环境的零样本迁移, 且对相机视角和光照

变化具有较强的稳健性. 然而, 该方法依赖多视角

输入数据, 而真实场景中多视角采集往往受限, 且
三维预训练过程计算开销较大.

 2.5　离线视觉强化学习

前述类别均属于在线视觉强化学习方法, 其特

点是智能体通过与环境的持续交互来学习策略. 相
比之下, 离线视觉强化学习则旨在使智能体仅通过

预先收集的、包含高维图像数据的静态数据集来

学习决策策略, 而无需与真实环境进行在线交互[107]

(如图 8所示). 图 9展示了知识迁移型与离线视觉

强化学习方法的时间线.

 

编码器

状态表征观测状态离线数据集 策略
 

图 8    离线视觉强化学习示意图

Fig. 8    The diagram of offline VRL

 

2022 年及以前
2023 年

2024 年

2025 年

 LOMPO
 StARformer

 知识迁移型 VRL
 离线 VRL

 MoVie
 3D

 PRFT
 CoWorld

 Dagger
 CRPTpro
 MMCS

 

图 9    知识迁移型与离线视觉强化学习时间线

Fig. 9    The timeline of knowledge-transferred and
offline VRL
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下面介绍一种典型的离线视觉强化学习方法.
现有基于模型的视觉强化学习在低维状态空间中表

现良好, 但处理图像输入时面临不确定性量化难、

计算成本高的问题, 且离线设定下无法通过交互修

正模型误差. 为此, Rafailov等[108] 提出一种基于潜

在空间建模的方法 LOMPO (latent offline model-
based policy optimization), 利用变分自编码器将

高维图像映射到潜在空间, 并结合集成潜在动力学

模型进行不确定性估计 (以预测差异为度量). 该方

法构建带不确定性惩罚的潜在马尔科夫决策过程,
通过悲观正则化缓解分布偏移.

具体而言, LOMPO利用可获得的离线数据学

习变分模型, 该模型包括图像编码器、解码器以及

一组潜在动力学模型. 该变分模型的优化目标如下:

L(θ) = Epθ

[
H−1∑
t=0

(
− log qθ(ot+1|st+1) +

KL
(
pθ(st+1|ot+1, st, at)∥T̂t(st+1|st, at)

))]
(8)

{T̂1, · · · , T̂K}
T̂t K

p

其中, 每一步从前向转移模型集合  

中随机抽取一个模型  用于训练,   指的是学到

的前向转移模型集合中模型的数量. 真实样本分布

 通过标准的均值场近似建模为单模态高斯分布,
并在所有时间步中共享.

πϕ(at|st) Qψ(st, at)

Breal

Bsample

st, at, rt, st+1

s1:H ∼ pθ(s1:H |s1:H , a1:H−1)

Denv

{o1:H , r1:H , a1:H−1}

r̃t

在潜在空间表征的基础上, 分别训练 Actor网
络  和 Critic网络 , 并同时对二

者进行模型推理. 为此, 维护两个经验缓冲池: 真
实数据经验缓冲池   和潜在数据经验缓冲池

. 真实数据经验缓冲池包含来自潜在马尔科

夫决策过程的转移元组  , 其中状态

是从真实样本分布   中

采样的, 该分布覆盖了来自真实数据集  的轨迹

. 潜在数据经验缓冲池则包含

在模型潜在空间中通过策略展开得到的状态转移,
其中每一步的状态转移通过从集合中随机选择一个

前向模型执行. 展开过程中的奖励  使用集合估计

与不确定性惩罚项计算, 具体形式如下:

r̃t(st, at) =
1

K

K∑
i=1

rθ(s
(i)
t , at)− λu(st, at) (9)

s
(i)
t ∼ T̂θi(st−1, ai−1)

st {s(i)t , i = 1, · · · , K}
u(st, at)

λ u(st, at)

其中,   表示从每个前向模型中

采样的状态, 而  是从集合  中

采样得到的. 这里   是模型不确定性的估

计,   为惩罚参数. 特别地, 将  定义为集合

中各潜在模型预测之间的不一致性, 即对数似然的方

u(st, at)= Var({log T̂θi(st|st−1, at−1), i = 1, · · · ,
K})

πϕ(at|st) Qψ(st, at)

差 

. 使用这个启发式方法来估计不确定性, 旨在反

映前向模型在均值与方差层面的不一致性. 最后,
Actor网络  与 Critic网络  采用

标准的异策略训练算法, 使用从真实与潜在数据经

验缓冲池中按相等比例抽取的批次进行训练.
实验显示, LOMPO在视觉运动控制仿真和真

实机器人任务 (如 drawer-closing)中的表现优于离

线无模型及在线视觉强化学习方法, 在数据有限时

仍表现稳健. 但它在专家数据分布极窄 (如 Door
Open)时表现受限, 且潜在空间假设可能影响其在

复杂动态环境中的泛化能力.
除基于模型的方法外, 序列建模方法通过将强

化学习转化为序列建模问题也引起了广泛关注, 但
仍存在明显局限: 一方面, 全局自注意力机制忽视

了状态–动作–奖励三元组在相邻时间步的强因果关

系, 导致长序列建模效率低下且局部关系捕捉不足;
另一方面, 传统卷积编码会损失图像中的细粒度

空间信息. 针对这些问题, Shang等[109] 提出双层架

构 StARformer (state-action-reward Transformer)
模型, 其中 Step Transformer通过 ViT式分块编

码建立单步内状态–动作–奖励的细粒度关联, Se-
quence Transformer则结合全局卷积特征进行长序

列建模. 实验表明, StARformer在离线视觉强化学

习与模仿学习任务中优于 Decision Transformer,
尤其在长序列场景下优势显著. 然而, 其双 Trans-
former结构增加了模型复杂性, 且对超参数选择较

为敏感, 可能限制其在更复杂任务中的扩展性.
进一步地, 在离线视觉强化学习中, 高维观测

易受混杂因素干扰而产生虚假关联, 且因无法通

过交互探索加剧了无关信息的影响. 为此, Zhang
等[110] 提出基于掩码的最小因果状态表征学习方法

(mask-based minimal causal state, MMCS). 该方

法通过掩码网络划分潜在空间, 结合条件独立性约

束与因果充分性目标, 有效分离出任务相关的最小

因果变量, 消除变量间冗余依赖. 作为可插拔模块,
MMCS能兼容多种离线强化学习算法. 在 Visual-
D4RL基准测试中, MMCS显著提升了策略性能与

样本效率, 并在多种视觉干扰环境中展现出优越的

稳健性. 然而, 该方法在处理高复杂度任务 (如 Hu-
manoid-walk) 时仍存在因探索–利用权衡导致的性

能波动问题, 其任务适应能力及损失项权重的动态

平衡机制仍需进一步研究.
除视觉干扰和因果混淆问题外, 离线视觉强化

学习还常面临过拟合和值函数高估问题, 影响策略

的稳健性. 为此, Wang等[111] 提出协同式世界模型

框架 (collaborative world models, CoWorld), 旨在
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通过“在线化”提升离线视觉强化学习性能. 该方法

利用在线模拟器作为离线策略测试平台, 通过在线

到离线的知识迁移优化离线策略. 具体包括: 通过

离线–在线状态对齐减小域间差异, 利用在线–离线

奖励对齐使源域 Critic可评估目标策略, 并引入最

小–最大值约束调节值估计, 避免对分布外数据过

度惩罚. 实验表明, CoWorld在多种视觉控制任务

尤其是跨任务与跨环境设置下表现优异, 有效提升

了策略性能. 然而, 该方法依赖训练良好的源域在

线模型, 性能受限于源域与目标域的相关性, 且因

引入额外模型组件而增加了复杂性和计算开销, 可
能影响其在大规模或复杂场景中的应用效率.

总而言之, 离线视觉强化学习的优势在于其训

练过程具有较高的安全性, 无需与环境实时交互,
仅依靠静态数据集即可学习策略, 从而有效规避了

在高风险场景中的试错代价, 并能够充分利用已有

的历史数据. 然而, 该方法的核心局限在于, 智能体

不仅需要从高维且冗余的像素信息中提取有效特

征, 还严重受限于离线数据集的质量和覆盖范围,
容易遭遇分布偏移问题. 当面对数据分布以外的状

态时, 策略可能因外推错误而产生严重失效, 甚至

导致整体性能崩溃.

 3　基准平台

本节系统性地介绍四种广泛应用于视觉强化学

习研究的基准平台, 包括 DeepMind Control Suite
(DMControl)[112]、基于其改进的 DeepMind Con-
trol Generalization Benchmark (DMControl-
GB)[113]、专注于视觉干扰场景的 Distracting Con-
trol Suite (DCS)[114] 以及综合性更强的 RL-ViGen[115]

平台. 这些平台各具特色, 在核心目标、视觉观测、

环境复杂度等方面展现出明显的差异性特征, 其
详细对比如表 3所示. 接下来, 本文将从平台架构

设计、任务设置、视觉观测与奖励设计等多个维

度, 深入剖析这四种基准平台的技术细节与核心

特性.

 3.1　DMControl

DMControl[112] 是专为强化学习研究设计的连

续控制任务基准平台, 基于 MuJoCo 物理引擎构

建. 该平台提供标准化的测试环境, 任务结构清晰,
奖励函数设计合理且易于理解, 便于算法评估与对

比. 所有任务均采用 Python实现, 代码可读性强,
并支持灵活扩展. 项目开源地址: https://github.com/
google-deepmind/dm_control.

在环境设置方面, DMControl严格遵循连续马

尔科夫决策过程框架, 构建一个完整的连续控制任

务体系. 该平台定义连续的状态空间、动作空间和

观测空间. 其中, 状态空间由位置、速度等物理量构

成. 动作空间经过规范化处理, 统一映射到 [−1, 1]
区间, 以确保跨任务一致性. 观测空间则提供两种

模式: 一种是低维特征观测, 包括关节角度、运动速

度和传感器读数等结构化数据, 这些数据以有序字

典的形式组织, 便于智能体处理; 另一种是像素级

视觉观测, 通过封装器实现, 为视觉强化学习研究

提供支持. 这种双重观测模式的设计, 使得研究者

能够在同一任务框架下, 对比基于状态和基于视觉

的不同算法表现.
在奖励机制方面, DMControl采用精心设计的

奖励函数体系. 多数任务的奖励值被归一化至 [0,
1]区间, 既包含稀疏奖励设置, 也提供基于距离的

连续奖励形式. 此外, 平台还通过实时颜色可视化

来增强反馈的直观性, 帮助研究人员更清晰地理解

算法的表现. 虽然任务本身采用无限时域设定, 但
在评估阶段, DMControl采用固定 1 000步的标准

化流程, 以累计奖励作为主要评价指标. 这种设计

使得不同算法的学习曲线能够在统一的 [0, 1  000]
量纲范围内进行直观的比较和分析, 为算法的评估

 

表 3    基准平台对比

Table 3    Comparison of benchmark platforms

基准平台

DMControl DMControl-GB DCS RL-ViGen

核心目标 基础连续控制任务评估 视觉泛化能力评估 抗视觉干扰能力评估 全面视觉泛化评估

基础环境 MuJoCo 基于 DMControl 基于 DMControl 融合多个仿真平台

任务类型 连续控制
同 DMControl, 但增加泛化

测试

同 DMControl, 但增加视觉

干扰

多样化 (运动控制、自动驾驶、灵巧操作、桌面操作、

室内导航)

视觉观测 固定视角、简单背景
支持视觉变化

(颜色、背景)
动态干扰

(相机位姿、颜色、背景)
高保真、多视角、动态光照、复杂场景、跨形态

泛化能力评估 不支持 支持背景变化下的泛化 支持干扰下的零样本泛化
支持多种泛化类型, 强调跨任务、跨形态、跨视角的

综合泛化能力

环境复杂度
低

(简单物理仿真)
中等

(视觉变化但任务单一)
中等

(动态干扰但任务单一)
高

(真实仿真、多样化任务)
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提供明确且一致的标准.
DMControl构建一个全面且层次分明的连续

控制任务体系, 涵盖从基础物理系统到复杂机器人

控制的广泛挑战. 该平台的任务设计按照难度和应

用场景可分为以下几类: 在平衡控制领域, DMCon-
trol设置 Pendulum (倒立摆)、Acrobot (双摆)等经

典任务, 用于评估算法的基本平衡能力. 其中, Cart-
pole (小车倒立摆)系列任务通过设置不同的初始

条件 (如摆起和平衡)来考查算法的适应能力, 而多

连杆的 Cart-k-pole任务则进一步提升控制难度; 在
物体操控方面, Ball in cup测试动态物体捕捉能力,
Finger模拟精细物体操控, Manipulator和 Stacker
则涉及抓取、搬运和堆叠等复杂操作技能. 运动控

制任务则包含 Hopper (平面跳跃)、Cheetah (猎豹

奔跑)、Walker (双足机器人行走)以及 Swimmer (多
节游泳)等多样化场景. 平台还包含 Point-mass (点
质量导航)、Reacher (机械臂抓取)和 Fish (鱼类游

泳)等特殊场景任务. 最具挑战性的是 Humanoid
系列任务, 包括简化版人形机器人和基于真实动作

捕捉数据的 Humanoid_CMU, 这些任务支持站立、

行走和奔跑等高难度动作, 为研究复杂机器人控制

算法提供极具挑战性的测试场景. 此外, LQR领域

为线性系统控制提供理论验证环境, 为控制理论的

研究和应用提供有力支持. 这些任务共同构成一个标

准化、可扩展的强化学习基准测试平台, 已成为评估

A3C、DDPG、D4PG等先进算法性能的重要基准.

 3.2　DMControl-GB

DMControl-GB[113] 是基于 DMControl构建的

强化学习基准平台, 其核心目标是评估智能体在视

觉输入条件下的泛化性能. 该平台通过将训练环境

与测试环境进行解耦, 模拟智能体在真实场景中可

能面临的泛化挑战. 项目开源地址: https://github.
com/nicklashansen/dmcontrol-generalization-
benchmark.

×

DMControl-GB的基准测试涵盖平衡控制、物

体操控和运动控制三大核心领域, 包含多种典型任

务, 如 cartpole_swingup (倒立摆摆动)、ball_in_
cup_catch (球杯捕捉)、finger_spin (指尖旋转)、
walker_walk (双足机器人行走)与 walker_stand
(站立)等典型任务. 这些任务从基础运动到精细操

作, 构成一个多层次的复杂控制挑战体系. DMCon-
trol-GB采用纯视觉输入模式, 智能体仅能获取经

过裁剪的 84  84像素 RGB图像观测, 而无法直接

访问系统底层的状态信息. 训练阶段在固定的环境

中进行, 而测试阶段则引入显著的视觉干扰因素,

比如通过随机颜色扰动改变背景、物体和光照条件,
或者采用动态视频背景替换来增加视觉复杂性. 这
种设计迫使智能体必须建立对任务关键特征的稳健

表征能力, 同时过滤无关视觉干扰, 从而系统地评

估其在未见视觉条件下的适应性.
在奖励机制方面, 各个任务都采用原生定义的

奖励函数. 这些奖励函数基于运动速度、平衡稳定

性或物体间距等指标, 引导智能体在避免依赖易变

视觉特征的前提下, 学习最大化累积奖励的最优策

略. 通过这种多维度的任务设计和训练–测试环境

解耦的评估机制, DMControl-GB为视觉强化学习

领域的泛化性能研究建立了全面且严谨的标准化测

试平台.

 3.3　DCS

DCS[114] 是基于 DMControl开发的一个强化学

习基准平台, 其核心目标是通过引入视觉干扰来模

拟真实世界中的感知挑战, 从而促进算法在机器人

控制等实际应用中的稳健性提升. DCS在完整保

留 DMControl原有物理引擎、任务逻辑和奖励函

数的基础上, 巧妙地引入三种视觉干扰机制: 相机

位姿干扰通过随机调整相机的位置和方向来模拟真

实场景中的视角变化; 物体颜色干扰则随机改变场

景中物体的颜色特征; 动态背景干扰则利用 DAV-
IS 2017数据集中的随机视频片段替代原始静态背

景. 这些干扰的强度可以通过参数调整, 支持静态

或动态两种模式运行, 为算法测试提供多层次的难

度梯度. 这些设计有效模拟了真实场景中的视角偏

移、光照变化和环境动态, 大幅增加了从像素观测中

提取状态信息的难度, 从而更精准地评估算法在复

杂视觉干扰下的性能. 项目开源地址: https://github.
com/google-research/google-research/tree/mas-
ter/distracting_control.

在观测设置方面, 智能体接收的观测数据是包

含多种干扰因素的 RGB 图像. 与原始 DMCon-
trol环境不同, 这些图像的变化不仅由任务状态本

身驱动, 还包含大量与任务无关的视觉干扰信息.
面对这样的输入, 智能体需要具备从复杂像素流中

过滤干扰、识别关键状态特征的能力. 在奖励机制

方面, DCS完全继承 DMControl的奖励函数设计,
其反馈仅基于机器人的物理状态参数 (如位置、速

度、目标达成度等), 确保智能体的学习目标始终聚

焦于解决底层控制问题, 而非单纯适应视觉层面的

变化.
DCS整合了 Cheetah、Walker、Reacher等一

系列经典的连续控制任务. 该套件通过设定 Easy
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和 Medium两个难度级别来建立标准化的评估体

系, 其中难度调节主要通过控制干扰强度实现, 包
括相机扰动幅度、颜色变化范围以及背景视频数量

等参数. 实验结果显示, 视觉强化学习算法在 DCS
环境中的表现显著低于其在原始 DMControl环境

中的性能, 特别是在面对多种干扰因素叠加的复杂

场景时, 算法性能出现急剧下滑. 这一现象清晰地

揭示了现有方法在处理真实世界视觉复杂性方面存

在的局限性, 同时也为后续研究指明了需要突破的

技术难点和发展方向.

 3.4　RL-ViGen

RL-ViGen[115] 是一个专为评估视觉强化学习智

能体泛化性能而设计的综合性基准平台. 该平台集

成 Adroit (灵巧操作)、CARLA (自动驾驶)、Habit-
at (室内导航)、Robosuite (桌面操作)和 DMCon-
trol (运动控制) 等多个高保真仿真环境, 构建一个

覆盖机器人操作到复杂导航等多样化任务的测试体

系. 通过对这些环境进行功能扩展, RL-ViGen支持

多种视觉泛化类型测试, 能够全面评估智能体在未

知场景中的适应能力. 平台设计的任务不仅考查智

能体的策略学习能力, 更强调其在真实像素输入条

件下应对各类动态变化的稳健性, 从而有效提升测

试结果与实际部署需求的一致性 .  项目开源地

址:https://github.com/gemcollector/RL-ViGen.
在观测设置方面, RL-ViGen采用基于摄像头

的像素输入作为状态表示, 模拟真实机器人系统的

感知方式. 为全面评估智能体的稳健性与泛化能力,
平台引入五种视觉干扰因素: 视觉外观差异、相机

视角变化、动态光照变化、多样化场景结构和跨形

态变化. 这些因素完整覆盖了真实环境中智能体可

能面临的主要视觉挑战. 针对不同任务特性, 平台

设计特定的泛化评估方案. 例如, 桌面操作任务重

点考查智能体对前四类干扰因素的适应能力, 而跨

形态评估则专门测试智能体在不同机器人形态间的

知识迁移能力. 这些设定显著提升了任务难度, 促
使算法学习更具不变性的特征表示. 在奖励机制方

面, 平台保留各个任务原有的设计, 通过稀疏或密

集的奖励信号, 结合任务完成度、距离误差或稳定

性等多元指标来驱动学习过程. 实验采用训练–测
试解耦模式, 智能体首先在固定环境中进行充分训

练, 随后在包含各类干扰因素的零样本测试场景中

接受性能评估. 主要评价指标包括任务成功率和累

计奖励值等关键性能参数.
RL-ViGen围绕五大核心领域构建, 涵盖多种

任务类型与复杂的视觉泛化挑战, 全面评估视觉强

化学习模型在多样化环境下的适应能力. 在灵巧操

作方面, 平台基于 Adroit环境设计开门、使用锤子

以及笔操作等需要精细手部控制的任务, 重点考查

智能体在物体颜色、手部形态及视角发生显著变化

时的泛化表现; 自动驾驶领域则依托 CARLA仿真

器, 构建涵盖动态天气变化、复杂交通状况以及不

同道路结构的驾驶场景, 模拟真实驾驶中的多重不

确定性; 室内导航任务利用 Habitat平台的高保真

3D环境, 要求智能体在光照条件波动和场景布局

调整的情况下完成目标定位, 以测试其在真实室内

空间中的导航鲁棒性; 桌面操作部分基于 Robo-
suite框架设置机械臂抓取与装配任务, 同时引入动

态背景干扰和跨形态设备 (如不同构型的机械臂)
的泛化测试, 增强任务的现实挑战性; 运动控制方

面对 DMControl进行扩展, 包含四足机器人行走、

平衡等典型任务, 并通过改变物体外观、光照条件

及背景变化来系统评估运动策略的稳定性与适应能

力. 这五个领域共同构成一个高度贴近真实世界复

杂视觉条件的综合性测试平台, 为视觉强化学习算

法的泛化能力研究提供丰富、多样且极具挑战性的

实验环境.
该平台在统一的优化框架下集成多种前沿的视

觉强化学习算法 ,  如 DrQv2 [ 1 7 ]、CURL [ 6 7 ] 以及

SGQN[25] 等, 确保算法间比较的公平性. 实验结果

表明, 尽管部分方法在特定泛化场景中展现出一定

优势 (例如 SGQN在视角变化任务中表现优异), 但
在面对跨形态迁移或复杂场景结构发生显著变化等

更具挑战性的条件下, 现有算法整体表现仍不尽如

人意, 这揭示了当前视觉强化学习在实现真正稳健

泛化能力上的局限性. RL-ViGen的构建旨在推动

研究者探索更具普适性与环境适应性的智能体, 进
而加速强化学习技术在真实世界场景中的广泛应用

与落地进程.
综上所述, DMControl是一种基础的连续控制

视觉强化学习基准, 其环境无视觉干扰. DMCon-
trol-GB和 DCS在 DMControl的基础上分别引入

背景变化和强干扰, 主要用于测试策略在视觉扰动

下的稳健性, 但它们的任务类型较为单一. 相比之

下, RL-ViGen提供了更为全面的视觉泛化测试, 涵
盖多种任务类别和泛化类型, 非常适合用于开发和

测试能够在复杂现实世界场景中实现泛化的强化学

习算法.

 4　应用

视觉强化学习技术已在多个前沿领域展现出广

泛应用潜力. 例如, 在机器人控制的布料整理任务
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中, 机器人基于视觉观测图像对布料状态进行估计,
并执行相应的整理动作; 在自动驾驶场景中, 系统

通过分析连续图像帧提取时序运动特征, 进而优化

车辆行驶轨迹; 在多模态大模型的视觉推理任务中,
智能体能够根据语言描述对图像内容进行分析与推

理, 并生成对应的响应结果. 除上述场景外, 该技术

还在图像生成、多模态情感识别及芯片布局等领域

发挥着重要作用. 下面将系统介绍这几类典型应用

及其代表性方法.

 4.1　机器人控制

视觉强化学习技术近年来在机器人控制领域得

到广泛应用, 其通过融合高维视觉输入与强化学习

的决策机制, 显著提升了机器人在复杂环境中的感

知与响应能力. 典型应用包括移动机器人的自主导

航、机器人对柔性物体如布料的精细操作以及无人

机在动态环境中的自主避障等. 这些场景共同体现

出视觉感知与强化学习结合在应对环境不确定性、

高维状态空间等问题方面的优势. 下面将分别介绍

三类具有代表性的应用案例.
在无地图环境中, 目标驱动的移动机器人的导

航依赖于有效的状态表征来确保可靠的决策. 受到

点云中鸟瞰图 (bird＇s-eye view, BEV)视觉感知优

势的启发, Jiang等[116] 提出一种新的导航策略——
BEVNav. 该方法通过设计一种稀疏–密集 BEV网

络来高效地将三维点云转换为 BEV特征. 这种转

换不仅创建了有效的场景表征, 还借助时空对比学

习机制促进了有效状态表征的学习. 具体而言, 在
空间层面上, 来自点云的两个随机增强视图相互预

测, 以增强空间表征; 在时间层面上, 将当前观测状

态与连续帧的动作相结合来预测未来的状态表征,
以此建立观测状态转移与动作之间的关系, 捕捉随

时间演变的信息. 实验结果表明, BEVNav在多个

公开基准测试中展现出优越的导航性能, 显著提升

了在复杂环境下的导航能力. 然而, BEVNav仅采

用当前帧的点云作为观测状态, 而不依赖于之前帧

中的时间信息. 在实际应用中, 结合当前帧与之前

帧的数据来有效预测行人的运动轨迹更具潜力.
除了在结构化环境中的导航任务, 视觉强化学

习在非刚性物体操作中同样展现出广泛潜力, 例如

机器人布料整理. 现有方法在处理高动态、易变形

的布料时, 通常依赖难以在真实环境中获取的精确

状态信息 (如粒子位置); 若仅使用 RGB图像, 则面

临输入维度高、特征跟踪困难等问题. 为此, Chen
等 [ 1 1 7 ] 提出基于 Transformer 的知识蒸馏方法

TraKDis, 通过视觉强化学习解决机器人布料整理

任务. 该方法首先利用特权状态信息 (布料粒子位

置) 训练教师模型, 再通过知识蒸馏将其知识迁移

至仅以 RGB图像为输入的学生模型, 并结合预训

练 CNN编码器估计布料状态以缩小域差距, 同时

采用权重初始化策略提升训练效率 .  实验表明 ,
TraKDis在三种布料折叠任务中显著优于现有强

化学习方法. 然而, 该方法仍需大量训练数据且模

型规模较大, 可能影响推理速度与内存效率.
进一步地, 视觉强化学习也被广泛应用于无人

机等空中机器人的自主控制任务, 尤其是在复杂环

境中的避障问题. 针对无人机在虚拟管道环境中的

自主避障问题, 现有激光雷达方案存在重量大、成

本高及依赖定位信号等局限. 虽然视觉传感器能提

供丰富环境信息, 但传统方法在复杂动态场景中避

障效率不足. 为此, 赵静等[118] 提出基于视觉传感器

的深度强化学习架构: 通过轻量化 CNN-LSTM双

网络处理深度相机数据, 设计新型奖励函数解决稀

疏奖励问题, 并利用广义优势估计优化连续动作空

间的轨迹平滑性. AirSim仿真实验表明, 该方法在

动/静态障碍环境中具有更快的收敛速度和更强的

稳健性. 但需指出的是, 当前研究仅完成单机虚拟

管道仿真, 尚未涉及非结构化环境、多机协同等复

杂场景, 且实际平台的迁移性能和实时性仍需进一

步验证.

 4.2　自动驾驶

视觉强化学习方法在自动驾驶领域应用广泛.
该类方法以原始图像或视频序列作为输入, 通过端

到端的方式学习驾驶策略, 具备感知与决策一体化

的优势. 下面以两种典型应用为例, 分别介绍其在

特征提取与推理机制方面的代表性进展.
在基于视觉的自动驾驶任务中, 现有方法常因

环境信息维度高而难以有效提取时空特征, 且受制

于训练数据的分布偏差, 导致模型泛化能力不足.
针对这些问题, 杨蕾等[119] 提出一种融合时空特征的

视觉自动驾驶强化学习算法 (STRLAD). 该方法采

用双流网络结构, 分别从 RGB图像中提取空间语

义特征, 并从灰度图中提取时序运动特征, 同时引

入注意力机制实现多层次特征融合, 从而更全面地

感知环境. 随后, 利用柔性 Actor-Critic算法学习驾

驶策略, 以减轻数据偏差的影响并提升泛化性能.
在 CARLA仿真平台上的实验结果表明, STRLAD
在复杂城市环境 (尤其是存在多动态物体的场景)
中可实现 89% 的自动驾驶完成率, 显示出良好的性

能. 然而, 该方法仍存在单帧推理耗时较长、收敛速

度较慢以及超时率偏高等问题.
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尽管 STRLAD等方法在特征提取和策略学习

方面取得了一定进展, 但当前自动驾驶领域的端到

端模型在应对长尾场景时, 仍常因缺乏常识与推理

能力而表现不佳. 特别是现有视觉–语言模型方法

多依赖监督微调, 未能充分结合强化学习与推理机

制以提升规划性能. 为此, AlphaDrive方法[120] 构建

了基于群组相对策略优化的强化学习框架, 设计准

确性、动作权重、多样性和输出格式四类规划奖励,
并采用结合知识蒸馏的两阶段训练策略: 先通过大

模型生成高质量推理数据进行监督微调预训练, 再
进行强化学习微调, 显著提升了规划性能与训练效

率. 实验表明, AlphaDrive在MetaAD数据集上的

表现优于现有监督微调方法, 具备多模态规划能力.
但该方法尚未支持变道等复杂行为, 且依赖大模型

生成的伪标签, 存在感知误差风险.

 4.3　多模态大模型

视觉强化学习方法在多模态大模型尤其是视觉–
语言模型中应用广泛. 为更具体地展示其应用价值,
以下将分别从推理机制优化和图像质量评估两个典

型方向, 介绍相关研究案例.
首先, 在视觉推理机制方面, 现有大型视觉–语

言模型在多任务视觉感知中常面临缺乏统一框架、

推理冗余以及多目标匹配效率低等问题. 针对这

些挑战, Liu等[121] 提出一种名为 VisionReasoner的
统一视觉感知与推理框架. 该框架通过多对象认知

学习和系统级任务重构, 将检测、分割、计数等任务

整合于单一共享模型, 并设计包含思维奖励与非重

复奖励的结构化推理机制, 以及 IoU和 L1等精准

定位奖励, 以提升性能. 实验结果显示, Vision-
Reasoner在涵盖上述任务的十个基准上的表现均

显著优于基线模型. 然而, 该框架在处理复杂任务

时仍可能存在推理效率瓶颈, 且受限于较小的训练

数据规模 (仅 7 000个样本), 其在更广泛场景下的

泛化能力仍有待验证.
除了推理机制, 图像质量评估是多模态大模型

实际应用中另一个关键问题. 当前该类方法普遍面

临两大挑战: 一是依赖大量标注数据进行有监督微

调, 导致灵活性差、成本高; 二是评估结果往往难以

兼顾准确性与可解释性, 通常仅输出缺乏解释的分

数或仅提供描述性判断而无法量化评分. 针对这些

问题, Li等[122] 提出一种基于群组相对策略优化的

强化学习框架 Q-Insight. 该方法联合优化图像质量

评分与退化感知任务, 通过设计可验证评分、退化

分类和强度感知三类奖励函数, 仅需少量标注数据

即可实现高效的视觉推理. 实验表明, Q-Insight在

评分回归与退化感知任务上均显著优于现有最先进

方法, 并在零样本图像比较中展现出优异的泛化能

力. 然而, 该模型在“无退化”类别的识别准确率略

低于基线方法, 反映出其对潜在退化可能过于敏感,
存在一定误判风险; 此外, 其训练需消耗 16块 A100
级别 GPU, 计算资源成本较高, 限制了实际部署的

可行性.
综上所述, 尽管视觉强化学习方法在多个视觉

任务中展现出显著优势, 其在效率、泛化能力、资源

消耗等方面仍面临诸多挑战, 有待后续研究进一步

优化.

 4.4　其他应用

除了上述三个典型应用领域, 视觉强化学习在

其他相关领域也得到广泛应用, 例如图像生成、多

模态情感识别和芯片布局等方向. 以下将分别介绍

其在这些具体任务中的应用案例及代表性方法.
首先, 在图像生成方面, 扩散模型虽已表现出

卓越性能, 但仍存在放大训练数据固有偏差的倾向,
导致生成结果缺乏多样性. 例如, 输入与特定职业

相关的文本提示时, 生成图像可能呈现明显的性别

偏见. 针对这一问题, 文献 [123]采用强化学习方法

对扩散模型进行微调, 以提升生成图像的多样性.
该方法设计一种基于图像集的多样性奖励函数, 通
过评估当前生成图像集与一个无偏参考图像集之间

的分布差异, 来衡量生成结果的多样性水平. 进一

步地, 引入边际效用概念为每张生成图像分配个体

奖励, 从而将扩散过程建模为一个多步决策问题,
并借助策略梯度方法对模型进行微调, 以最大化多

样性奖励. 实验结果表明, 该方法在多个图像分类

数据集上有效提高了生成多样性, 但其性能仍依赖

于外部参考图像集的选择质量.
除了视觉内容生成, 视觉感知与强化学习的结

合也在多模态情感识别中展现出潜力. 现有音频–视
觉情感分类方法在特征融合、模型优化与集成策略

上存在局限, 如 3D CNN缺乏光流信息, Wav2Vec2
忽略局部上下文, 传统粒子群优化易陷入局部最优.
为此, Kondrotas等[124] 提出一种基于强化学习增强

粒子群优化的多模态集成模型. 该方法采用双流

3D CNN处理 RGB与光流视频, 改进Wav2Vec2
并融合长短期记忆网络与注意力机制以增强音频特

征提取, 同时利用强化学习优化粒子群的参数与动

作选择, 协同搜索最优超参数、集成权重, 并构建具

有互补性的动态集成模型. 实验表明, 该方法在音

频–视觉情感数据集上的表现优于主流模型与搜索

策略, 在多模态融合与优化方面优势显著. 但其计

算复杂度高且依赖高质量多模态数据, 在数据质量
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较差时性能会出现下降.
进一步地, 视觉感知的强化学习还在芯片布局

这类复杂优化任务中取得显著进展. 文献 [125]研
究数字芯片后端设计中的全局布局优化问题, 针对

传统优化方法 (如模拟退火、遗传算法) 计算成本高、

易陷入局部最优, 以及现有强化学习方法忽略布局

视觉信息、宏块尺寸导致重叠率高等不足, 提出一

种基于视觉强化学习的解决方案. 该方法将电路网

表转化为多通道特征图像, 通过融合卷积神经网络

与图卷积网络构建决策模型, 利用视觉热力图指导

布局, 并设计基于引脚数量的宏块排序机制和密集

奖励函数, 在确保零重叠的同时实现线长最小化.
ISPD2005基准测试验证了该方法的有效性, 但其

在更大规模或先进工艺节点电路中的适用性仍需进

一步研究.
视觉强化学习在图像生成、多模态情感识别和

芯片布局等领域的应用表明, 该方法通过将感知与

决策相结合, 能够有效处理高维状态空间和复杂优

化问题. 尽管这些方法在各自领域取得了显著进展,
但仍普遍面临计算成本高、对数据质量依赖性强以

及泛化能力有限等共同挑战.

 5　展望

尽管视觉强化学习在机器人控制、自动驾驶和

多模态大模型等领域取得了显著进展, 但在走向实

际应用过程中仍面临诸多挑战. 本节从视觉域差距、

模型推理效率、可解释性与安全性四个维度, 梳理

当前研究的主要问题, 并探讨未来发展方向.
1) 视觉域差距. 当前方法在从仿真迁移至现实

时面临显著视觉差异, 包括光照变化、传感器噪声、

动态模糊及复杂物理交互 (如柔性物体变形与非线

性摩擦), 这些因素常被简化处理, 导致策略在实际

场景中性能下降. 此外, 现实系统中的信号延迟也

进一步增加了策略迁移的不确定性. 未来研究应聚

焦于构建高真实感的“神经仿真器”, 结合生成模型

与神经渲染技术还原真实视觉与动力学特性; 同时

发展域随机化、元学习和在线自适应等方法, 提升

智能体的跨域迁移与自主调整能力.
2) 多模态大模型推理效率瓶颈. 多模态大模型

虽具备出色的视觉理解能力, 但参数规模大导致推

理延迟高、资源消耗大, 难以满足实时系统 (如自动

驾驶) 的毫秒级响应要求. 未来应致力于提升推理

效率, 包括模型压缩、知识蒸馏、稀疏化与专用硬件

加速; 也可探索模块化架构, 以大模型为指导驱动

轻量化策略网络, 实现性能与效率的平衡.
3) 可解释性不足. 策略因直接从像素学习而缺

乏语义透明性, 在安全敏感场景中调试困难、风险

突出. 现有事后解释方法 (如显著性图) 提供信息有

限, 理论层面也缺乏对策略泛化与收敛性的系统分

析. 未来应融合表征学习、信息论与因果推断等方

法, 构建视觉表征质量评估体系, 并加强策略中的

因果建模以提升可解释性.
4) 安全性问题. 视觉系统易受对抗攻击, 微小

扰动可能导致严重误判; 在未知环境中可能因缺乏

先验而产生危险行为, 甚至因视觉错觉误导奖励函

数. 未来需构建多层次防御机制: 在感知层通过对

抗训练、输入净化与多传感器融合提升鲁棒性; 在
决策层引入不确定性量化, 实现高风险状态下的安

全降级; 在学习过程中嵌入物理安全约束或通过形

式化方法验证策略可靠性; 还应建立“人类在环”监
督机制, 平衡性能与安全.

总之, 视觉强化学习在迈向更广泛应用的道路

上, 需要在视觉域适应、推理效率、可解释性和安全

性等方面持续突破, 以支持智能体在复杂现实环境

中的安全、高效与可持续学习.

 6　总结

本文系统综述视觉强化学习的研究现状与关键

技术. 首先围绕不同方法的核心思想与实现机制,
深入分析图像增强型、模型增强型、任务辅助型、知

识迁移型以及离线视觉强化学习方法的研究进展与

演变脉络, 比较各类方法的特点与优劣. 随后, 介绍

四种常用的基准平台: DMControl、DMControl-
GB、DCS和 RL-ViGen, 并辨析它们之间的区别与

联系. 此外, 还结合机器人控制、自动驾驶和多模态

大模型等多个应用场景, 开展典型案例分析. 最后,
在总结现有研究基础上, 指出当前视觉强化学习面

临的主要挑战, 并对未来发展方向进行展望.
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