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一、 摘要 

在強化學習（Reinforcement Learning, 

RL）研究中，代理人泛化能力的提升是亟

待解決的問題，尤其在多環境場景中，單

一環境訓練的模型難以應對變異性強的

情境。為此，我們提出了一個創新的自適

應 跨 環 境 訓 練 框 架 Adaptive Cross-

Environment Reinforcement Training (ARC)，

該框架允許代理人通過動態切換策略在

多個相似但具差異的環境中交替或混和

學習。這一設計提升了代理人在不同環境

中的泛化能力，並在多環境場景中提供了

靈活且高效的訓練方案。該框架支援多種

強化學習演算法和不同類型的環境，具有

高度的可擴展性。 

 

關鍵詞：強化學習、跨環境訓練、泛化能

力、框架設計 

 

二、 緣由與目的 

在當前的強化學習領域中，大多數研

究專注於提升代理人在單一環境中的表

現。然而，許多實際應用場景要求代理人

在不同的環境或情境中具備一致且穩定

的決策能力，這需要模型具備強大的泛化

能力。傳統的強化學習演算法在這一點上

存在顯著限制，代理人在面對新的或變化

的環境時經常表現出過擬合、學習效率低

下等問題[1]。 

為解決這一挑戰，我們提出了一個專

門用於多環境訓練的強化學習框架。該框

架的核心在於允許代理人在多個環境中

進行交替學習，並通過動態策略切換機制

來促進策略的一致性與通用性。我們的目

標是提供一個靈活且強大的訓練框架，能

夠提升代理人在不同任務中的適應性與

性能，並為多環境強化學習的應用提供理

論支持和技術實施方案。 

三、 框架設計與技術細節 

(一) 多環境訓練機制 

我們提出的框架基於兩種主要的多環

境訓練概念，包含多環境交替訓練與多環

境混和方法。這兩種方法能夠幫助代理人

在多個相似但略有差異的環境中學習到

更具泛化能力的策略，避免過度依賴單一

環境的特徵並有效應對不同環境中的變

異。以下為兩種方法的詳細說明。 

1. 多環境交替訓練 

在多環境交替訓練中，代理人依次在

不同的環境中進行學習。框架通過動態環

境切換機制根據代理人在當前環境中的

學習狀態進行自動切換。這樣的設計能夠

防止代理人在單一環境中陷入過擬合，促

進策略的通用性和穩定性。 

2. 多環境混和 

多環境混和是另一種提升代理人泛化

能力的方法。該方法參考Mixreg[2]之概念，

將來自多個環境的觀察信息（如畫面、行

為、獎勵等）進行整合，創建一個包含多

環境特徵的混和環境。在這個泛化的環境

中，代理人將接受來自不同環境的綜合學

習信號，幫助其訓練出能夠在多樣化情境

下適應的策略。這種方式進一步提升代理

人應對未知情境的靈活性與適應能力。 

 

(二) 強化學習演算法支持 

我們的框架具有高度的靈活性，並接

入了主流的強化學習框架，如 Stable 

Baselines 3[3]和 DI-engine[4]，這些框架內

置了眾多先進的強化學習演算法，並提供

豐富的配置選項，適應各種不同的訓練需

求。這兩大框架內置了各類先進的強化學

習技術和工具，並具有完善的日誌記錄、

模型儲存、性能監控等功能，為我們的研

究提供了強大的基礎設施支持。通過集成

這些強大的框架，我們的訓練系統能夠在
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各種環境下靈活選擇和配置合適的演算

法，確保代理人能夠在多環境學習中達到

最佳效果。 

(三) 配置與擴展性 

框架的另一個特點是其高度靈活的配

置系統，允許用戶根據具體應用場景和任

務需求調整環境參數、演算法設置以及切

換策略。在環境選擇方面，我們的框架支

持 來 自 多 個 平 台 （ 如 Gym[5] 及

Gymnasium[6]等）的多樣化環境，包括簡

單到複雜的遊戲場景，如 Atari 遊戲環境

等。這些環境在學習動作與策略方面具有

一定的相似性，便於在不同環境間進行有

效的交替訓練與混和學習。 

此外框架支持在Windows和Linux平

台上運行，並通過 TensorBoard 進行實時

監控與性能分析，這使得其具備良好的擴

展性與可操作性。 

(四) 框架架構 

 
 

 

四、 實驗結果 

在實驗中，我們選擇 Gymnasium中

的 Atari街機遊戲環境進行實驗，分別為

Demon Attack、Phenix以及 Galaxian。我

們將選擇兩組環境進行多環境訓練，分

別為 Demon Attack和 Phoenix (DP)以及

Demon Attack和 Galaxian (DG)。在這兩

組環境中，模型將以交替式訓練與混合

式訓練進行學習，且所有訓練的總步數

皆設為一千萬步（10M）。訓練完成後，

我們將對訓練好的模型在每個單一環境

中進行測試與評估。 

實驗結果如 Table 1顯示，無論是在

哪個遊戲環境下，混合式學習和交替式

學習的表現均明顯優於隨機策略，證明

了這兩種學習方式在提升代理人泛化能

力方面的有效性。 

Table 1混合式學習、交替式學習及隨機策略分數比較 

Env  Blend 10M Switch 10M Random 

DP 

D 1005 416.9 152.1 

P 1894 2822.5 761.4 

DG 

D 1002 432 152.1 

G 1783 1654 764.3 

註：D = Demon Attack、P = Phoenix、G = Galaxian      

五、 結論 

我們提出的自適應跨環境訓練框架

為強化學習模型提供了一個強大的訓練

平台，通過動態切換策略與多環境交替學

習，代理人能夠有效學習到具備泛化性的

策略，並在不同任務中展現出較高的適應

能力。該框架具有高度的靈活性和擴展性，

能夠適應多種應用需求，為未來的多任務

強化學習研究提供了堅實的技術基礎。 

未來的研究工作將進一步探索該框

架在更多複雜環境中的應用，並計畫引入

更多先進的演算法（如MuZero），以進一

步提高訓練效率與模型性能。我們也將嘗

試結合元學習技術，來提升代理人在新環

境中的快速適應能力。 
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