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Extended content of Task 2

1. Change num_envs

22
Reinforcement 

Learning

num_envs=25
6

num_envs=256

num_envs=512

num_envs=512

Extended content of Task 2

1. Change num_envs--eval/reward

22
Reinforcement 

Learning

(2048failed)

num_envs=1280 num_envs=2048

num_envs=1280 num_envs=2048



 

 

  可以看到黑线随着并行数量环境数量增加，总的效果降低 

  Q1 : 在 2048  failed 失败怎么看出来的？  

(return 图) 

数值一直很低，没有明显爬升趋势，可能训练到结束都没超过一

个比较合理的水平。这说明智能体几乎没学到有效策略。 

（reward 图） 

数值也一直保持在接近 0.18 左右（也就是说，任务成功率很

低）。在一些 RL benchmark 中，如果 reward 长期处于低位且

无明显提升，就会认为这次 training “没有收敛”。 

 

Q2: 为什么在 2048  failed 失败？ 

策略延迟（Policy lag）： 

每次更新前，2048 环境同时收集到的大量样本涉及非常多步的

轨迹，而这些轨迹可能是在“旧策略”下生成的 —— 当拿来更

新时，策略早就变了，这些数据和当前策略不匹配，降低了学习

效率。 

大 batch 过于平滑： 



 

 

PPO 更新时梯度噪声太小，探索信号不够，容易卡在一个劣解

（suboptimal policy）。 

计算资源分散： 

2048 环境并行时，单环境步频率降低（资源竞争），可能导致 

FPS 下降，实际更新次数少。 

数据相关性下降： 

轨迹太短，收集到的数据对策略的改进信息不足。 

直观比喻： 

想象你让一个小孩学推方块，num_envs 相当于给多少个小孩同

时上这个课。 

256 个/512 个的时候，大家还能学到差不多的推法，而且平均

水平在上升。 

2048 个的时候，可能课堂太大、老师精力完全分散，反而没几

个真的学会（算法里面的原因就是“policy lag”和过大 batch 

导致学习信号稀释）。 

最终分数（reward/return）低，说明任务没完成。 

  



 

 

 Step 3: Change total_timesteps 

Total timesteps: 整个训练过程中 Agent 和环境交互的总步数 

 

这个可以看到 total_timesteps 越大，整个模型效果越好！ 

结论：步数更多，模型表现更好，reward 提升明显，说明多给数

据可以让策略进一步收敛，但代价是训练时间更长（200 万步比 

150 万步多用约 1.3 分钟）。 
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在 PPO 中，policy_loss 和 value_loss 越接近 0，通常说明策略更新

幅度越小、值函数预测越准，训练越稳定、收敛程度越高。可以看到，

在两个设置下 loss 都持续收敛且波动小，说明训练过程健康；而 500 

万步版本的 policy_loss 更接近 0，表明策略更新已经基本停止，收敛

更“彻底”，验证了增加训练总步数可以让策略更稳定。 

同样逻辑看 Step 4 

 Step 4: Change total_timesteps 
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关于第一幅图： 

num_steps=8 收敛效果和最终表现略优于 16 

num_steps=8 更新频率更高（虽然单批样本量小），但可能有助于快

速适应任务 

num_steps=16 虽然每批样本多，训练时间短，但最终成绩差了一点 

关于第二幅图： 

从 loss 角度看：128 步的批量更大，梯度噪声更小，训练过程更平

稳、收敛更稳定；64 步的 value_loss 有明显抖动 

不过，步数越大，不一定性能最好——可能会因更新频率降低而失去适

应性（得在最终 reward 曲线中验证） 

 

 

 


