
基于轨迹信息量的分层强化学习方法

徐亚鹏, 刘全, 栗军伟

引用本文

徐亚鹏, 刘全,  栗军伟.  基于轨迹信息量的分层强化学习方法[J ] .  计算机科学,  2023,  50(12) :  314-321.

XU Yapeng, LIU Quan, LI Junwei. Hierarchical Reinforcement Learning Method Based on Trajectory

Information [J]. Computer Science, 2023, 50(12): 314-321.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于深度强化学习的无线异构网络中继决策研究

Study on Relay Decis ion in Wireless Heterogeneous Networks Based on Deep

ReinforcementLearning

计算机科学, 2023, 50(11A): 221000088-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.221000088

基于课程强化学习的无人机反坦克策略训练模型

UAV Anti-tank Policy Training Model Based on Curriculum Reinforcement Learning

计算机科学, 2023, 50(10): 214-222. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700121

基于意图的多智能体深度强化学习运动规划方法

Intention-based Multi-agent Motion Planning Method with Deep Reinforcement Learning

计算机科学, 2023, 50(10): 156-164. https://doi.org/10.11896/js jkx.220900031

车联网中基于联邦深度强化学习的任务卸载算法

Task Offloading Algorithm Based on Federated Deep Reinforcement Learning for Internet of Vehicles

计算机科学, 2023, 50(9): 347-356. https://doi.org/10.11896/js jkx.220800243

基于边缘智能感知的无人机空间航迹规划方法

Edge Intell igent Sensing Based UAV Space Trajectory Planning Method

计算机科学, 2023, 50(9): 311-317. https://doi.org/10.11896/js jkx.220800032

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100096
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.221100096
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221000088
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221000088
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700121
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700121
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220900031
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220900031
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220800243
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220800243
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220800032
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220800032


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２１１０００９６

到稿日期:２０２２Ｇ１１Ｇ１０　返修日期:２０２３Ｇ０３Ｇ２８
基金项目:国家自然科学基金(６１７７２３５５,６１７０２０５５,６１８７６２１７,６２１７６１７５);江苏高校优势学科建设工程资助项目

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７７２３５５,６１７０２０５５,６１８７６２１７,６２１７６１７５)andProjectFundedby

thePriorityAcademicProgramDevelopmentofJiangsuHigherEducationInstitutions(PAPD)．
通信作者:刘全(quanliu＠suda．edu．cn)

基于轨迹信息量的分层强化学习方法

徐亚鹏１ 刘　全１,２ 栗军伟１

１苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
２苏州大学江苏省计算机信息处理技术重点实验室　江苏 苏州２１５００６
　(２０２０５２２７１０４＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　基于option的分层强化学习(TheOptionＧBasedHierarchicalReinforcementLearning,OＧHRL)算法具有时序抽象的特

点,可以有效处理强化学习中难以解决的长时序、稀疏奖励等复杂问题.目前 OＧHRL方法的研究主要集中在数据效率提升方

面,通过提高智能体的采样效率以及探索能力,来最大化其获得优秀经验的概率.然而,在策略稳定性方面,由于在上层策略引

导下层动作的过程中仅仅考虑了状态信息,造成了option信息的利用不充分,进而导致下层策略的不稳定.针对这一问题,提

出了一种基 于 轨 迹 信 息 量 的 分 层 强 化 学 习(HierarchicalReinforcementLearning MethodBasedonTrajectoryInformation,

THRL)方法.该方法利用option轨迹的不同类型信息指导下层动作选择,通过得到的扩展轨迹信息生成推断option.同时引

入鉴别器将推断option与原始option作为输入,以获得内部奖励,使得下层动作的选择更符合当前option策略,从而解决下层

策略不稳定的问题.将 THRL算法以及目前优秀的深度强化学习算法应用于 MuJoCo环境问题中,实验结果表明,THRL算

法具有更好的稳定性以及性能表现,验证了算法的有效性.
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Abstract　TheoptionＧbasedhierarchicalreinforcementlearning(OＧHRL)algorithmhasthecharacteristicsoftemporalabstracＧ
tion,whichcaneffectivelydealwithcomplexproblemssuchaslongＧtermtemporalorderandsparserewardsthataredifficultto
solveinreinforcementlearning．TheexistingstudiesofOＧHRLmethodsmainlyfocusondataefficiencyimprovementbyincreaＧ
singthesamplingefficiencyaswellastheexplorationabilityoftheagenttomaximizeitsprobabilityofobtainingexcellentexpeＧ
riences．However,intermsofpolicystability,thehighＧlevelpolicyguidesthelowＧlevelactionbyonlyconsideringthestate,resulＧ
tingintheunderutilizationofoptioninformation,whichleadstotheinstabilityofthelowＧlevelpolicy．Toaddressthisproblem,a
hierarchicalreinforcementlearningmethodbasedontrajectoryinformation(THRL)isproposed．THRLusesdifferenttypesof
informationofoptiontrajectoriestoguidetheselectionoflowＧlevelactions,andalsogeneratesinferredoptionsbytheobtained
extendedtrajectoryinformation．AdiscriminatorisintroducedtousetheinferredoptionsandtheoriginaloptionsasinputstoobＧ
taininternalrewards,whichmakestheselectionoflowＧlevelactionsmoreconsistentwiththecurrentoptionpolicy,thussolving
theinstabilityproblemoflowＧlevelpolicies．TheeffectivenessofTHRLisverifiedbyapplyingittotheMuJoCoenvironment,

alongwiththebestdeepreinforcementlearningalgorithms,andexperimentalresultsshowthattheTHRLalgorithmhasbetter
stabilityandperformance．
Keywords　Option,Hierarchicalreinforcementlearning,Trajectoryinformation,Discriminator,Deepreinforcementlearning
　

１　引言

强化学习[１](ReinforcementLearning,RL)作为机器学习

领域的一个重要分支,它以马尔可夫决策过程(MarkovDeciＧ

sionProcess,MDP)为理论基础,解决智能体(Agent)在连续

时间上 的 序 贯 决 策 问 题.近 年 来,随 着 深 度 学 习 (Deep



Learning,DL)[２]的快速发展,将深度学习感知与强化学习决

策相结 合 的 深 度 强 化 学 习 (DeepReinforcementLearning,

DRL)[３]迎来了极大突破,例如围棋 AI程序 AlphaGo[４]、自动

驾驶[５]及医学领域新药设计[６]等.深度强化学习利用神经网

络可以有效提取连续高维状态信息,解决了传统强化学习在

高维状态空间中无法广泛应用的问题.Liu等[７]通过对 DRL
算法的 研 究 分 析,总 结 了 深 度 Q 网 络 (Deep QＧNetwork,

DQN)[３]、深 度 确 定 性 策 略 梯 度 (DeepDeterministicPolicy
Gradient,DDPG)[８]、异步优势行动者Ｇ评论家(Asynchronous

AdvantageActorＧCritic,A３C)[９]等经典算法,并介绍了分层

强化学习(HierarchicalReinforcementLearning,HRL)[１０]、多

智 能 体 强 化 学 习 (MultiＧAgent Reinforcement Learning,

MARL)[１１]等研究热点.在后续的深度强化学习研究进展

中,Schulman等[１２]提出了近端策略优化算法(ProximalPoliＧ

cyOptimization,PPO),通过对训练过程中的新旧策略的比值

进行剪枝来限制网络更新步长,从而使策略更新效果更加稳

定.Haarnoja等[１３]提出了软行动者Ｇ评论家算法(SoftActorＧ

Critic,SAC),通过将最大熵目标引入行动者Ｇ评论家框架,采

用随机策略增大智能体的探索空间,来获得最优策略.

深度强化学习目前可以较好地被运用于解决高维连续空

间问题,但在一些复杂任务中,如稀疏奖励环境、顺序决策问

题等,无法取得理想的效果.分层强化学习作为强化学习领

域一个重要分支,通过分层抽象技术将任务过程划分为双层

结构,下层智能体在上层策略引导下选择动作,有效解决了深

度强化学习无法处理复杂控制任务的问题.基于option的

分层强化学习是分层强化学习的一个研究方向,主要以半马

尔可夫决策过程(SemiＧMarkovDecisionProcess,SMDP)为理

论基础.Sutton等[１４]在马尔可夫决策模型之上抽象出opＧ

tion层,负责对下层动作进行有效指导,但在自主创建动作抽

象的过程中面临着挑战.为解决option自主形成的问题,BaＧ

con等[１５]推导出了option策略梯度定理,并提出了一种新的

optionＧcritic体系结构.该体系结构能够学习内部option策

略和中断函数,且不需要提供任何额外的奖励或子目标.为

解决不能在option框架上直接利用 MDP模型中最新的策略

梯度优化算法的难题,Zhang等[１６]提出将 option框架中的

SMDP模型重构为两个增广 MDP模型,使得所有策略优化

算法均可用于option策略和option选取策略的学习,并在每

一层增广 MDP模型上应用actorＧcritic算法,形成了双行动

者Ｇ评论家框架算法(DoubleActorＧCritic,DAC).为提升基

于option分层强化学习方法的数据效率,Smith等[１７]将异策

略引入option框架,并且使用推理方法同时对agent所有可

用的option进行更新.Osa等[１８]提出了基于优势加权信息

最大 化 的 分 层 强 化 学 习 算 法 (HierarchicalReinforcement

LearningviaAdvantageＧWeightedInformationMaximization,

Adinfo),将 option框 架 与 双 延 迟 深 度 确 定 策 略 梯 度 算 法

(TwinDelayedDeepDeterministicPolicyGradient,TD３)[１９]

进行结合,同时引入优势加权信息来使得状态Ｇ动作空间与对

应的option策略相匹配.Li等[２０]借鉴 Adinfo思想,提出了

软option行动者Ｇ评论家框架(SoftOptionActorＧCriticArchiＧ

tecture,SOAC),不仅在分层结构中使用互信息作为内在奖励

来增强内部option策略的判别能力,同时还进一步提高了

agent的探索效率,将目前解决单一任务中的优秀算法 SAC
引入option框架,并利用概率推理模型将优化问题简化为拟

合最优轨迹问题.

上述算法在提升分层结构数据效率的同时,还造成了策

略训练过程的不稳定性.针对这一问题,本文提出了一种基

于轨迹信息量的分层强化学习方法,利用option轨迹信息选

择动作,组成新的轨迹信息从而产生推断option,计算其与原

始option的相似度,并将其作为下层训练的内部奖励.经过

双层网络结构的迭代更新,下层动作的选择符合当前option
策略,使算法更加稳定.

本文的主要贡献可以总结为以下３点:

１)提出了通过option轨迹信息引导智能体选择动作的

思想,并利用鉴别器生成内部奖励,用于分层结构算法的

训练.

２)将 轨 迹 信 息 内 部 奖 励 与 DAC 框 架 结 合,提 出 了

THRL方法,进一步加强了双层结构策略训练的稳定性.

３)将 THRL方法运用于经典的连续控制任务中进行对

比实验,验证了本文方法的优越性.

２　相关工作

２．１　MDP与SMDP
强化学习旨在学习一种从情景到动作的映射,以使智能

体得到的累计奖赏最大化.强化学习的目标是给定一个马尔

可夫决策过程,通过agent与环境的不断交互,寻找其最优策

略π.定义有限空间下马尔可夫决策过程为一个五元组(S,

A,P,R,γ),其中S为有限的状态集,A 为有限的动作集,P 为

状态转移概率,Pa
ss′＝PP[st＋１＝s′|st＝s,at＝a],R 为奖赏函

数,Ra
s＝E[rt＋１|st＝s,at＝a],γ为折扣因子,γ∈(０,１].在当

前状态s下,agent通过与环境进行交互,依据当前策略采取

一个动作a后,会得到一个即时奖赏,之后根据状态转移概率

P 到达下一个状态s′,直到agent到达终止状态或者限制的时

间步长,最终根据其累计奖励构成的状态值函数和状态Ｇ动作

值函数,来学习最优策略π.

马尔可夫决策过程中,在当前状态选择动作后,根据状态

转移概率跳转至下一状态,马尔可夫性表示其下一状态仅与

当前状态有关.但在某些情况下,选择的动作在多个时间步

长完成后才会体现其价值,对于这类情况,经典的 MDP不能

进行很好的处理,由此产生了半马尔可夫决策过程.一般的

MDP描述的过程是具有离散时间特性的,时间点之间具有相

同的间隔,agent在每个时刻执行一个动作.而SMDP描述

的事件过程是 MDP的扩展,决策点之间的时间间隔通常不

相同,而且以往对SMDP的研究不关注每个离散事件内部过

程的特性.MDP与SMDP的关系如图１所示.

图１　MDP与SMDP

Fig．１　MDPandSMDP
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２．２　Option框架

根据Sutton等[１４]提出的观点,基于option的分层方法兼

具 MDP和SMDP的特性.相比一般的 MDP,option框架在

单层结构上抽象出了一个option决策层,使整个过程具有像

SMDP一样的离散特性;同时相比SMDP,option方法也关注

每个option内部的过程变化,而且内部的变化过程也同样具

有马尔可夫性.option和一般的 MDP中action的关系可以

理解为,option是时序扩展的action.基于option的分层方

法由三元组(Iz,πz,βz)构成,z表示当前选择的option,Iz 表

示可以执行当前option的初始状态集合,βz 表示当前option
的中断函数,描述当前option的中断概率,中断则由顶层策

略πZ 重新选择新的option,其中Z表示option集合并假定其

中所有的option都具备马尔可夫性.在option框架下,首先

由顶层策略πΩ 选择option,下层再根据选定的option选择

action.在时间步为t时,agent在状态st 以βzt－１
(st)的概率中

止当前option,并根据πΩ(􀅰|st)选择一个新的optionzt,或者

以１－βzt－１
(st)的概率继续执行之前的optionzt－１,此时agent

依据状态转移概率p(􀅰|st,at)到达新的状态st＋１并获得奖赏

rt＋１.基于以上观点建立的模型,可以得到:

P(st＋１|st,zt)＝∑
a
πzt (a|st)p(st,a) (１)

p(zt|st,zt－１)＝(１－βzt－１
(st))ϕzt－１ ＝zt＋βzt－１

(st)

π(zt|st) (２)

其中,ϕ为指示函数,定义状态Ｇoption的奖赏函数为r(s,z)＝

∑
a
πz(s,a)r(s,a),以及对于SMDP中构造的option和 MDP

模型,将状态ＧoptionＧ动作值函数定义为:

qπ(s,z,a)＝Es,z,r[∑
∞

i＝１
γi－１rt＋i|st＝s,zt＝z,at＝a] (３)

相应地,可以得到SMDP在策略π下的状态Ｇoption值函

数q(s,z)＝∑
a
πz(a|s)qπ(s,z,a)和状态值函数vπ(s)＝∑

z
π(z|

s)qπ(s,z).

Bacon等[１５]在option理论基础上推导出了内部策略(inＧ

traＧoption)和中断函数的策略梯度定理,并将option框架与

传统的无模型深度强化学习方法相结合,使智能体可以自行

学习出option的选择策略,其形式与 MDP的策略梯度定理

保持高度一致.假定内部策略{πz}z∈Z可以参数化为φ,中断

函数{βz}z∈Z参数化为ζ,证明得到:

Ñφvπ(s０)＝∑
s,z
ρ(s,z|s０,z０)(∑

a
qπ(s,z,a)Ñφπz(a|s)) (４)

Ñζvπ(s０)＝－∑
s′,z
ρ(s′,z|s１,z０)(qπ(s′,z)－

vπ(s′))Ñζβz(s′) (５)

２．３　双行动者Ｇ评论家框架

Zhang等[１６]将传统SMDP模型重构为两个增广 MDP模

型———上层 MDP与下层 MDP,在上层 MDP模型中,agent
根据主策略和终止函数进行决策,随后对其上层策略进行更

新;在下层 MDP模型中,类似地,agent根据内部策略进行决

策并更新.双层 MDP模型虽然在结构上有很大差异,但它

们都使用来自原SMDP模型的样本进行更新.

上层 MDP模型的描述如下:对经典 MDP模型的五元组

构成进行延伸,定义上层 MDP模型为 MH ＝(SH ,AH ,pH ,

rH ,γ),其中,SH ＝Z×S,AH ＝Z,rH (sH
t ,aH

t )＝r(st,zt),

pH (sH
t＋１|sH

t ,aH
t )＝ϕaH

t ＝ztp(st＋１|st,zt).

下层 MDP模型的描述如下:受限于上层option策略的

下层增广 MDP模型与经典 MDP模型的定义类似,定义下层

MDP模型为 ML＝(SL,AL,pL,rL,γ),其中,SL＝A×S,AL＝
A,rL(sL

t ,aL
t )＝r(st,at),pL (sL

t＋１|sL
t ,aL

t )＝p(st＋１|st,at)

p(zt＋１|st,zt).

DAC框架中上层策略πH 表示为:

πH (aH
t|sH

t )＝
p(zt|st,zt－１),t＞１

π(st,zt), t＝１{ (６)

表示在状态st 当前执行optionzt－１的情况下,下次执行opＧ
tionzt 的概率.

下层策略πL 为πL(aL
t|sL

t )＝πzt
(at|st),表示在当前执行

optionzt 的前提下,下层在状态st 执行动作at 的概率.

为更好地理解上下层更新相互适应的特点,DAC框架给

出了两个解释:

１)MH 依赖于πz,同时πH 依赖于π和βz;

２)ML 依赖于π和βz,同时πL 依赖于πz.

其中,１)表示固定内部option(即下层策略)πz 更新上层

策略πH (即隐式更新π和βz);２)表示固定option选择策略π
和终止函数βz(即上层策略组成部分)更新下层策略πL(即隐

式更新πz).

３　基于轨迹信息量的分层强化学习方法

本章详细介绍了 THRL的工作原理,包括对 THRL组

成要素的引入分析、轨迹信息判别结构的介绍以及算法的整

体训练流程.

３．１　问题分析

在许多分层强化学习问题中,上层option策略对下层智

能体选取动作进行引导.在该过程中,受 MDP特性的影响,

动作的选取仅考虑了上一时刻的状态信息,而忽略了上层

SMDP特性中增广状态带来的一系列额外策略信息.在opＧ

tion层,每个增广状态可能包含多个状态Ｇ动作信息,这些额

外信息对智能体下一时刻的动作选取发挥着重要作用.

３．２　轨迹信息鉴别

为了解决分层强化学习算法更新过程中因未充分考虑轨

迹信息所带来的下层策略不稳定问题,本文将更多的轨迹信

息加入到下层动作选择的必要因素中,将鉴别器结构运用到

DAC算法中.

通过不同轨迹信息输入以及option策略共同作用生成

下层动作,该动作与输入的轨迹信息组成扩展轨迹信息,将扩

展轨迹信息输入神经网络产生推断option.为使下层动作的

生成更加符合原option策略,将推断option与原option输入

鉴别器,以计算其相似程度并将其作为下层训练过程中的内

部奖励.通过智能体的策略评估以及更新的迭代过程,最大

化内部奖励(即最大化推断option与原option的相似程度),

从而使下层动作的选取更满足上层策略的引导.轨迹信息判

别结构如图２所示.

推断option和当前option的相似度衡量表示为:

dσ(􀅰)＝－‖MLP(s~c)－zt‖２
２ (７)

其中,MLP 表示多层感知器,即多层全连接网络,s~c 表示
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扩展轨迹信息,即轨迹信息s~t 与当前动作at 的组合,将扩展

轨迹信息输入 MLP网络产生推断 option,zt 表示当前 opＧ

tion,σ表示鉴别器网络参数.dσ 越大,表示推断option与当

前option越相似,即当前选择的动作越合适.

图２　轨迹信息判别器

Fig．２　Trajectoryinformationdiscriminator

受Levine[２１]的启发,THRL将SAC算法作为底层实现,

可在 DAC框架中构建相应的上层状态值函数VH (sH
t )、状态Ｇ

动作值函数QH (sH
t ,aH

t )及下层状态Ｇ动作值函数QL(sL
t ,aL

t ).

VH (sH
t )与QH (sH

t ,aH
t )的关系表示为:

VH (sH
t )＝EπH (aH

t |sH
t )[QH (sH

t ,aH
t )－α１logπH (aH

t|sH
t )](８)

QH (sH
t ,aH

t )与QL(sL
t ,aL

t )的关系表示为:

QL(sL
t ,aL

t )＝VL(sL
t )

＝EπL(aL
t|sLt )[QL(sL

t ,aL
t )－α２logπL(aL

t|sL
t )](９)

QL(sL
t ,aL

t )与VH (sH
t )的关系表示为:

QL(sL
t ,aL

t )＝r(sL
t ,aL

t )＋dσ(s~c,aH
t )＋γ Ep(sH

t＋１|s
H
t ,aH

t )[VH

(sH
t＋１)] (１０)

其中,logπH (􀅰)与logπL(􀅰)分别表示上层和下层的最大熵

目标,增大智能体获取到最优option和最优动作的概率.内

部奖励dσ 作为下层 Q函数的一部分,与环境奖赏r共同影响

当前状态Ｇ动作对的价值评估,使智能体优化当前动作策略.

３．３　THRL算法

THRL算法以 DAC框架为主要的分层结构,并将 SAC
算法中的异策略与最大熵模型引入上下层的 ActorＧCritic

算法来实现.THRL算法的双层结构中,每层结构都包含两

个 Q评估网络、目标 Q 网络和策略网络,上下层采用相同经

验缓冲池中不同批量样本进行训练,采用函数逼近和随机梯

度下降方法来训练和评估上下层 Q函数和动作策略.

THRL算法的结构如图３所示,将训练过程分为两部

分,在每次迭代循环中上下层以随机交替顺序分别对其行动

者和评论家网络进行训练更新.算法结构中所有神经网络模

型均采用全连接网络,具有相同维度的隐层单元,但不同的网

络模型具有不同维度的输入与输出.在上层结构中,根据评

论家网络产生的Q 值与行动者网络产生的策略循环迭代更

新,得到最优的option策略;下层结构中,行动者网络以状态Ｇ

option为输入,评论家网络以状态ＧoptionＧ动作为输入,鉴别

器网络以推断option和当前option为输入,根据当前option
策略和其历史轨迹信息来选择合适的动作,并且由历史轨迹

信息和最新选取的动作组成扩展轨迹信息产生推断option,

计算其与当前option的相似度以产生内部奖励.将上述内

部奖励作为下层QL 函数的组成部分,从而在下层迭代循环

中使agent逐渐稳定地选取合适的动作.THRL的伪代码如

算法１所示,其中１５－１８行和１９－２２行分别表示上下层网

络训练的更新过程.在第１９行,下层动作值函数QL 由环境

奖赏、内部奖励和下一时刻状态值函数的期望共同决定.在

１４行求解 Actor/Critic网络梯度时,内部奖励的大小影响了

QL 对当前状态Ｇ动作对的评价.若轨迹信息与当前动作的组

合信息在鉴别器中产生了较大的内部奖励,表明在当前状态

下该动作符合option策略,继而产生了较大的动作值函数

QL.在网络模型参数更新过程中,参数的更新幅度越大,该

动作被选择的概率越高.

图３　THRL的结构

Fig．３　ArchitectureofTHRL
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算法１　THRL算法

１．参数初始化

２．初始化双层 Actor/Critic网络参数ϕi,θi,ζ,ψ

３．将Critic网络参数赋值给目标网络ϕ
－
i←ϕi,θ

－
i←θi

４．将 Actor网络参数赋值给目标网络ζ
－
←ζ,ψ

－
←ψ

５．for每次迭代do

６．　 for每个采样步do

７．　　 根据上层策略πH(􀅰|(zt－１,st))选择动作zt

８．　 根据下层策略πL(􀅰|(s~t,zt))选择动作at

９．　 agent执行动作at 得到rt＋１,st＋１

１０．　将(st,zt,at,rt＋１,st＋１)存入经验池 D中

１１．endfor
１２．for每个训练步do
１３．　从经验池 D中随机选取 N个样本进行训练

１４．　分别计算 Actor/Critic网络的梯度

//两层训练优化过程以随机顺序交替进行层训练优化:

１５．　ϕi←ϕi－λQH Ñ∧ϕiJQH (ϕi),fori∈{１,２}

１６．　ψ←ψ－λπH Ñ∧ψJπH (ψ)
//更新上层目标网络参数:

１７．　ϕ
－
i←τϕi＋(１－τ)ϕ

－
i,fori∈{１,２}

１８．　ψ
－
←τψ＋(１－τ)ψ

－

//下层训练优化:

１９．　θi←θi－λQL Ñ∧θiJQL(θi),fori∈{１,２}

２０．　ζ←ζ－λπL Ñ∧ζJπL(ζ)

//更新下层目标网络参数:

２１．　θ
－
i←τθi＋(１－τ)θ

－
i,fori∈{１,２}

２２．　ζ
－
←τζ＋(１－τ)ζ

－

２３．endfor

２４．endfor

４　实验及分析

为了验证 THRL算法的有效性,本文主要在４个密集奖

励和１个稀疏奖励环境任务上进行实验,同时增加了不同类

型轨迹信息引导下的 THRL算法的性能对比实验.所有实

验参数的设置如下:经验池容量设置为１００万,学习率为３×

１０－４,折扣权重为０．９９,神经网络激活函数为 ReLU,优化器

选择 Adam,分层强化学习方法option个数为４,每个情节中

最大时间步数为１０００.

　

(a)AntＧv２ (b)HopperＧv２

　

(c)HumanoidＧv２ (d)Walker２dＧv２

图４　MuJoCo环境

Fig．４　MuJoCoenvironments

４．１　密集奖励实验

４．１．１　实验设置

为了验证本文算法的有效性,将其与经典的深度强化学

习算法DAC,SAC,SOAC运用于 MuJoCo[２２]环境任务中进行

实验.MuJoCo环境常见任务如图４所示,环境参数如表１

所列.以下为实验所用环境对应的任务介绍:

１)AntＧv２:使四足生物尽可能快地往前爬.

２)HopperＧv２:使二维一足机器人尽可能快地向前跳.

３)HumanoidＧv２:使三维双足行走的机器人尽可能快地

向前走.

４)Walker２dＧv２:使二维双足行走的机器人尽可能快地

向前走.

在相同实验环境下对这４种算法进行３次随机种子的实

验,并取平均值来比较算法的性能.

表１　环境参数

Table１　Environmentparameters

环境 状态维度 动作维度

AntＧv２ １１１ ８

HopperＧv２ １１ ３

HumanoidＧv２ ３７６ １７

Walker２dＧv２ １７ ６

４．１．２　实验结果分析

将基于option的分层强化学习算法、经典SAC算法与

THRL 算 法 运 用 于 AntＧv２,HumanoidＧv２,HopperＧv２ 和

Walker２dＧv２实验中,THRL算法 的 总 体 表 现 明 显 优 于 对

比算法.其实验结果如图５所示,图中横坐标表示智能体

执行的环境步数,纵坐标表示算法执行多次之后的回报均

值,阴影部分表示多次实验的回报方差.从图５中可以看

出,在性能方面,THRL算 法 在 训 练 ６０万 步 时 AntＧv２环

境中已经获得 大 约 ６０００的 性 能 分 数、HumanoidＧv２环 境

中获得大约４８００的性能分数、HopperＧv２环境中获得大约

３４００的性能分数以及 Walker２dＧv２环境中获得大约４３００
的性能分数,其他对比算法的性能表现不佳;在收敛速率

方面,THRL算法在 AntＧv２,HumanoidＧv２环境中６０万步

时基本完全收敛,在 HopperＧv２环 境 中 ３０万 步 时 基 本 收

敛,对比算法中表现较好的SOAC算法在训练过程中的收

敛速率也滞后于 THRL算法;在稳定性方面,图中曲线阴

影部分可以表现出算法在不同随机种子训练过程中的稳

定程度,THRL 算 法 在 AntＧv２,HopperＧv２ 和 Walker２dＧv２
环境中具有良好的稳定性,由于 HumanoidＧv２环境的复杂

性,THRL算法在训练稳定性方面和对比算法较为接近.

在４种 不 同 的 MuJoCo环 境 中,THRL 算 法 均 明 显 优 于
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原始算法,主要考虑 THRL算法在 DAC框架的基础上融

入SAC算法,在上层option引导下层动作时嵌入历史轨迹

信息,使得 THRL算法能够更快更稳定地达到收敛状态.

算法在各实验环境中的最终性能数据如表２所列.

(a)AntＧv２ (b)HumanoidＧv２

(c)HopperＧv２ (d)Walker２dＧv２

图５　连续控制任务训练曲线

Fig．５　Trainingcurvesforseveralcontinuouscontroltasks

表２　实验算法的最终性能

Table２　Finalperformanceofexperimentalalgorithms

环境 THRL SOAC SAC DAC
AntＧv２ ６５１９．０２±９８．９２ ６１９７．５０±３６３．７９ ３１５３．６２±７６２．４４ ２３１４．７６±５４６．７１

HopperＧv２ ３４４３．２６±５６．５６ ３３６７．０４±１３９．９７ ２９５９．４８±３０６．４１ １８８４．７２±３４５．３５
HumanoidＧv２ ５１６４．４２±１９７．８３ ４９９３．８１±２７２．６５ ４５４８．４９±４４７．０３ ４１６．２８±２３．０９
Walker２dＧv２ ４６８７．４９±６０．３２ ４１０６．１１±５０５．３６ ３７９２．６７±６８９．９１ １８８８．５４±５９．１２

４．２　稀疏奖励实验

４．２．１　实验设置

为了进一步验证本文改进算法的有效性,将 THRL算法

运用到更加困难的稀疏奖励环境 SparseHumanoidＧv２中,并
与经典的SAC算法进行比较分析.SparseHumanoidＧv２继承

自 MuJoCo平台的 HumanoidＧv２环境接口,与 HumanoidＧv２
类似,每情节最大步数为１０００,且一旦智能体跌倒,该情节就

结束.但不同的是,在SparseHumanoidＧv２环境中只有智能

体运动的质心高于０．６时才会获得＋１的奖励.在相同实验

环境下对这两种算法进行３次随机种子的实验,取实验结果

的平均值来比较算法的性能.

４．２．２　实验结果分析

将经典SAC 算法与 THRL 算法运用于稀疏奖励环境

SparseHumanoidＧv２中,从图６中可以看出,THRL算法在

８０万步时已经基本收敛,并具有明显的性能优势.SAC算法

引入了熵正则化项,使其具有更高的探索效率,增加了智能体

在连续状态空间中执行最优动作的概率,从而获得了不错的

性能表现.但SAC算法在前期进行了大量的空间样本探索,

导致其在训练过程中出现了严重的稳定性波动.THRL算

法在分层结构中分别将SAC算法作为底层实现,在训练策略

过程中由于考虑了option历史轨迹信息,因此能够更加有效

地引导动作选择,从而获得较高的稳定性.算法的最终性能

数据如表３所列.

图６　稀疏奖励任务训练曲线

Fig．６　Trainingcurvesforsparserewardtask

表３　THRL与SAC的最终性能

Table３　FinalperformanceofTHRLandSAC

环境 THRL SAC
SparseHumanoidＧv２ ８８６．１５±０．１０ ７９８．５７±３９．６２

４．３　轨迹信息对比

轨迹信息类型的选取包括状态、动作、状态动作和状

态差异４个方面,分别考虑了下一时刻状态、当前时刻状

态Ｇ动作、当前时刻动作Ｇ下一时刻状态以及下一时刻状态

与当前时刻的差异.不同类型的轨迹信息引导的动作会

有显著差异,可能使推断 option时有很大不同,导致最后

的相似程度较小.

４．３．１　实验设置

为了验证 THRL 算法在不同类型轨迹信息引导下的
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有效性,将 THRL_s(状 态 信 息)、THRL_a(动 作 信 息)、

THRL_sＧa(状态Ｇ动作信息)和 THRL_sＧd(状态差异)４种不

同的 THRL变体算法运用于 MuJoCo环境任务中.在相同

实验环境下对这４种算法进行３次随机种子的实验,取实验

结果的平均值来比较算法的性能.

４．３．２　实验结果分析

图７表明,不同类型的轨迹信息引导在算法表现上存在

着显著差异.基于状态差异信息的 THRL方法(THRL_sＧd)

在大部分任务中取得了较好的表现,其他包含单一状态或动

作的方法则表现不佳.THRL_sＧd将此刻状态与上一时刻状

态的差异度量作为输入,充分考虑了相似状态下、相同option
的智能体执行动作相似策略,能够更好地进行引导.其他类

型的轨迹信息方法重点关注轨迹的可持续长度,通过最大化

每个option的轨迹长度来保证稳定性.但随着状态信息的

不断改变,之后的状态不再适应当前option,从而导致算法不

再具备较好的性能表现.

(a)AntＧv２ 　　　　　 　 (b)Walker２dＧv２

(c)HumanoidＧv２ 　　　　　　 (d)HopperＧv２

图７　不同轨迹信息方法的训练曲线

Fig．７　Trainingcurvesfordifferenttrajectoryinformation

　　结束语　本文针对原始基于option的分层强化学习算

法在训练过程中会出现下层策略更新不稳定、收敛速率慢、总
体性能差等问题,提出了一种基于轨迹信息量的分层强化学

习算法———THRL算法.该方法有效利用了option引导所

产生的轨迹信息,并通过扩展动作信息来推断option,从而使

下层动作选择更加符合当前option策略.将 THRL算法分

别运用于密集奖励和稀疏奖励环境,对比验证该算法的有效

性,同时根据不同类型的option轨迹信息对比实验来获得更

合适的信息量.实验结果表明,THRL算法的稳定性、收敛

速率以及总体性能均优于原始的基于option的分层强化学

习算法和经典SAC算法,同时表明了在不同环境中不同类型

轨迹信息的有效性.

本文研究了多种类型option轨迹信息,但仅考虑了使用

中断函数作为判定条件的单步信息.对于多步信息,通过固

定option轨迹信息长度的方式无法进行有效评估,如何动态

调整轨迹信息长度以最大化引导优势,将是下一步工作的研

究重点.
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