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摘　要　时序抽象作为分层强化学习的重要研究内容,允许分层强化学习智能体在不同的时间尺度上学习策略,可以有效解决

深度强化学习难以处理的稀疏奖励问题.如何端到端地学习到优秀的时序抽象策略一直是分层强化学习研究面临的挑战.

OptionＧCritic(OC)框架在 Option框架的基础上,通过策略梯度理论,可以有效解决此问题.然而,在策略学习过程中,OC框架

会出现 Option内部策略动作分布变得十分相似的退化问题.该退化问题影响了 OC框架的实验性能,导致 Option的可解释性

变差.为了解决上述问题,引入互信息知识作为内部奖励,并提出基于互信息优化的 OptionＧCritic算法(OptionＧCriticAlgoＧ

rithmwith MutualInformationOptimization,MIOOC).MIOOC 算法结合了近端策略 OptionＧCritic(ProximalPolicyOptionＧ

Critic,PPOC)算法,可以保证下层策略的多样性.为了验证算法的有效性,把 MIOOC算法和几种常见的强化学习方法在连续

实验环境中进行对比实验.实验结果表明,MIOOC算法可以加快模型学习速度,实验性能更优,Option内部策略更有区分度.

关键词:深度强化学习;时序抽象;分层强化学习;互信息;内部奖励;Option多样性
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Abstract　Asanimportantresearchcontentofhierarchicalreinforcementlearning,temporalabstractionallowshierarchicalreinＧ

forcementlearningagentstolearnpoliciesatdifferenttimescales,whichcaneffectivelysolvethesparserewardproblemthatis

difficulttodealwithindeepreinforcementlearning．HowtolearnexcellenttemporalabstractionpolicyendＧtoＧendisalwaysareＧ

searchchallengeinhierarchicalreinforcementlearning．BasedontheOptionframework,OptionＧCriticcaneffectivelysolvethe

aboveproblemsthroughpolicygradienttheory．However,intheprocessofpolicylearning,theOCframeworkwillhavethedegraＧ

dationproblemthattheactiondistributionoftheinternaloptionpoliciesbecomesverysimilar．Thisdegradationproblemaffects

theexperimentalperformanceoftheOCframeworkandleadstopoorinterpretabilityoftheOption．Inordertosolvetheabove

problems,mutualinformationknowledgeisintroducedastheinternalreward,andanOptionＧCriticalgorithm withmutualinforＧ

mationoptimizationisproposed．TheMIOOCalgorithmcombinestheproximalpolicyOptionＧCriticalgorithmtoensurethediverＧ

sityofthelowerlevelpolicies．Inordertoverifytheeffectivenessofthealgorithm,theMIOOCalgorithmiscomparedwithseve

ralcommonreinforcementlearning methodsincontinuousexperimentalenvironments．Experimentalresultsshow thatthe



MIOOCalgorithmcanspeedupthelearningspeedofthemodel,improveitsexperimentalperformance,anditsOptioninternal

strategyismorediscriminative．

Keywords　Deepreinforcementlearning,Temporalabstract,Hierarchicalreinforcementlearning,Mutualinformation,InternalreＧ

wards,Diversityinoptionpolicies

　

１　引言

强化学习[１](ReinforcementLearning,RL)是机器学习研

究领域的一个重要分支,主要以马尔可夫决策过程(Markov

DecisionProcess,MDP)为理论基础,是一种交互式学习方

法.深度强化学习[２Ｇ３](DeepReinforcementLearning,DRL)

把深度学习应用到强化学习中,使得学习过程同时具备深度

学习的感知能力和强化学习的决策能力.DRL可以用来解

决强化学习中具有高维状态空间和动作空间的任务.在深度

Q网络[４](DeepQＧNetwork,DQN)被提出之后,出现了多种

改进算法[５Ｇ８],从而提升了 DRL智能体的探索能力和算法鲁

棒性.然而,DRL在面对稀疏奖励任务和具有分层结构的任

务时,问题的求解会变得很困难,智能体很难学习到最优的策

略.分 层 强 化 学 习 (HierarchicalReinforcementLearning,

HRL)的抽象机制可以用来解决上述问题.分层强化学习以

半马尔可夫决策过程(SemiＧMarkovDecisionProcess,SMDP)

为理论基础,通过分层抽象机制提高智能体的探索能力和策

略迁移能力.Kulkarni等将深度学习与分层强化学习相结

合,提出 了 深 度 分 层 强 化 学 习[９](Deep HierarchicalReinＧ

forcementLearning,DHRL).DHRL 形成了上层策略控制

下层策略探索环境的问题求解方式,实现了更强的特征提取

能力和策略学习能力.近年来,DHRL已经被成功应用于现

实生活,包括推荐系统[１０]、自动驾驶[１１]和自然语言处理[１２]等

领域,成为强化学习领域的研究热点之一.DHRL的研究方

向主要包括两种类型:(１)基于子目标.这种方法利用特征提

取把状态空间中部分状态位置作为子目标.其解决任务的过

程为,上层策略产生子目标,下层策略负责指导智能体到达子

目标,重复此过程直到智能体到达最终目标位置.(２)基于

Option框架[１３].这种方法完成任务的过程为,上层策略在指

定状态选出一个下层策略,然后下层内部策略指导智能体到

达终止状态,重复此过程直至满足整个任务目标.Option深

度分层强化学习的研究热点主要集中于 Option集合的多样

性[１４],以及 Option内部策略的可重复利用性.本文提出的

方法为基于 Option内部策略的分层强化学习.

Option框架作为分层控制机制的一种,允许强化学习智

能体使用长时序动作去表征、学习和规划[１５].Bacon等在

Option框架基础上提出了 OptionＧCritic(OC)框架[１６],把策略

梯度理论[１７]应用到 Option内部策略学习上,从而可以通过

梯度更新参数的方式学习 Option内部策略、终止函数以及上

层策略.然而,在策略学习过程中,OC框架中的 Option内部

策略集合会出现退化问题.例如,Option集合的状态Ｇ动作分

布变得非常相似,从而阻止了智能体对环境的探索,影响了实

验性能.

针对以上问题,本文提出了基于互信息优化的 OptionＧ

Critic算法(MIOOC).MIOOC算法为了保证 Option集合的

多样性,引入互信息知识作为内部奖励,鼓励每个 Option内

部策略在每个状态下采取不同的动作.因此,MIOOC算法

可以提升智能体对环境的探索能力,鼓励智能体学习多种方

案完成任务,在多种连续实验环境中取得了优异的效果.

本文的主要贡献包括以下３个方面:

(１)提出了一种新的奖励函数优化目标.该最大化目标

使用 Option内部策略和动作的互信息作为内部奖励,从而可

以保证下层策略的多样性.

(２)提出了 MIOOC算法.实验分析结果表明,在策略学

习过程中,MIOOC算法可以保证下层策略的区分度,从而解

决了 OC框架的退化问题.

(３)通过在多种连续实验环境中进行对比实验,证明了

MIOOC算法的实验效果优于对比算法.

本文第２章主要介绍分层强化学习的相关知识;第３章

介绍主要工作;第４章通过实验证明 MIOOC算法的优越性;

最后总结全文.

２　相关工作

本章主要介绍 MIOOC算法的相关知识.其中,２．１小节

阐述强化学习的相关内容;２．２小节阐述 OC 框架的相关

内容.

２．１　强化学习

强化学习是智能体通过试错与环境进行交互的一种学习

方式,其利用环境的反馈信息改善策略.强化学习模型通常

以马尔可夫决策过程为理论基础,目标是最大化期望累计回

报.马尔可夫决策过程通常被定义为一个元组(S,A,γ,r,

P),其中S 是所有环境状态的集合,A 是所有动作的集合,

γ∈[０,１)是奖励函数的折扣因子.奖励函数r:S×A→R 是

关于状态和动作的映射函数,状态迁移矩阵P表示状态转移

函数.在强化学习过程中,假设智能体当前观察状态为st∈

S,根据策略π选择动作at∈A,与环境交互获得奖赏r∈R,

并转移到下一状态st＋１,重复该过程直至到达终止状态.给

定一个策略π,状态值函数V 被定义为:

Vπ(s)＝Eπ[∑
∞

t＝０
γtrt＋１|s０＝s] (１)

在状态s下采取动作a的值函数Q 被定义为:

Qπ(s,a)＝Eπ[∑
∞

t＝０
γtrt＋１|s０＝s,a０＝a] (２)

值函数满足如下贝尔曼等式:

Vπ(s)＝∑
a
π(a|s)(r(s,a)＋γP(s′|s,a)Vπ(s′)) (３)

强化学习的目标是找到一个最优策略π∗ ,使得期望折扣

累计回报最大,即Vπ∗ (s)＝max
π
　Vπ(s).策略梯度理论提供

了一种使用期望折扣累计回报优化随机策略πθ 的方法.期

望折扣累计回报关于参数θ的梯度为:

∂L(θ)
∂θ ＝E ∂logπ(At|St)

∂θ Aπ(St,At)[ ] (４)

３５２栗军伟,等:基于互信息优化的 OptionＧCritic算法



其中,Aπ(St,At)＝Qπ(St,At)－Vπ(St)表示优势函数,St 和

At 分别为t时刻的状态和动作.

目前,深度强化学习融合了深度学习的感知能力和强化

学习的决策能力,成为人工智能领域的研究热点.而且深度

强化学习已经在很多方面得到应用.在星际争霸游戏中,

DeepMind团队的 AlphaStar击败了人类选手;谷歌把深度强

化学习用于 YouTube视频推荐,并取得了优异的效果.

２．２　OptionＧCritic算法

Option框架是分层强化学习中分层机制的一种,Option
表示下层内部策略.一个 Optiono∈Ω 由三元组(Io,πo,βo)

组成,Io⊆S是下层策略的初始状态集合,πo 表示 Option内

部策略,终止条件βo:S→[０,１]是当前 Option策略在到达下

一个状态s′后的终止概率.在 Option框架下,假设智能体当

前所在状态为s,在状态s中可以选择的 Option集合为Ω(s).

Option框架的执行过程为:上层策略πΩ (s)以εＧ贪婪策略从

集合Ω(s)中选择一个 Option内部策略o,智能体按照内部策

略πo 执行动作,直到满足终止条件βo.然后上层策略再选择

一个 Option内部策略o′指导智能体执行动作.重复执行上

述过程,直至完成整个任务.

OC框架提出了一种学习 Option内部策略和终止函数参

数的梯度更新方法,该方法假定所有 Option内部策略在每个

状态都可以被选择.OC框架使用πo,θ表示参数化的 Option
内部策略,使用βo,ϑ表示参数化的 Option内部策略终止函数.

其中,θ和ϑ分别为πo 和βo的参数,可以根据策略梯度定理进

行优化.在 OC框架中,Option值函数被定义为:

QΩ(s,o)＝∑
a
πo,θ(a|s)QU(s,o,a) (５)

其中,QU :S×Ω×A→R指在状态s根据o选择动作a 的值函

数.可以表示为:

QU(s,o,a)＝r(s,a)＋γP(s′|s,a)U(o,s′) (６)

其中,U:Ω×S→R反映的是智能体选择下层策略o 后,到达

下一状态s′的价值函数.

U(o,s′)＝(１－βo,ϑ(s′))QΩ(s′,o)＋βo,ϑ(s′)VΩ(s′) (７)

给定初始条件(s０,o０),则期望折扣累计回报关于参数θ
的梯度可以表示为:

∑
s,o
μΩ(s,o|s０,o０)∑

a

∂πo,θ(a|s)
∂θ QU(s,o,a) (８)

其中,μΩ(s,o|s０,o０)表示从(s０,o０)到(s,o)轨迹的折扣权重.

给定初始条件(s１,o０),则期望折扣累计回报关于参数ϑ的梯

度为:

－∑
s′,o
μΩ(s′,o|s１,o０)∂βo,ϑ(s′)

∂ϑ AΩ(s′,o) (９)

其中,μΩ(s′,o|s１,o０)表示从(s１,o０)到(s′,o)轨迹的折扣权重.

３　基于互信息优化的OptionＧCritic算法

一个好的奖励函数可以鼓励智能体选择更优的动作完成

任务.本章设计了一种内部驱动,把互信息知识引入奖励函

数中,提出了一种新的最大化优化目标,以保证 Option集合

的多样性.有很多研究使用状态信息[１８Ｇ２０]区分 Option内部

策略.但是,这些方法大多需要预训练,从而增加了时间复杂

度.相反,本文提出的 MIOOC算法并不需要预训练,而是

直接通过端到端的方式训练神经网络,自动地学习策略.

MIOOC算法通过鼓励下层策略动作的多样性来实现 Option
集合的多样性.当环境的状态信息不够完善时,用动作区分

Option内部策略是非常合理的.这种方法也允许智能体学

习多种方案来解决问题,因为在相同的状态下,不同的 OpＧ

tion内部策略可以采取不同的动作完成任务.多样化的下层

Option内部策略可以鼓励智能体更好地探索环境,从而提升

实验性能.

３．１　目标构造

本文使用信息论的知识构造训练目标:S和A 分别表示

状态和动作;I(􀅰;􀅰)和 H[􀅰]分别是互信息和香农熵,底
数均为e.为了实现用不同的动作分布区分 Option内部策

略,在给定状态下,本文最大化 Option和动作之间的互信息

I(A;O|S).为此,可以构造如下内部奖励函数Rmi:

Rmi＝I(A;O|S)＝H(A|S)－H(A|S,O) (１０)

式(１０)中第一项 H(A|S)表示在当前状态S下可采取动

作的随机性;第二项 H(A|S,O)表示在当前状态下智能体根

据当前 Option内部策略可采取动作的随机性.最大化Rmi即

最大化H(A|S),最小化 H(A|S,O).最大化 H(A|S)项保

证了可以在当前状态执行动作的多样性,最小化 H(A|S,O)

项鼓励了下层内部策略的专一性.故最大化上述优化目标能

够保证每个 Option内部策略在相同的状态采取不同的动作,

实现 Option集合的多样性.把内部奖励函数引入标准强化

学习奖励函数中,即得到如下增广奖励函数:

Raug(St,At)＝(１－τ)R(St,At)＋τRmi(St) (１１)

其中,τ是一个超参数,用于控制内部奖励在增广奖励函数中

的重要程度.其值越大代表内部奖励在增广奖励函数中的比

例越大,越能鼓励下层内部策略的多样性.当τ→０时,增广

奖励函数趋近于标准强化学习奖励函数.

３．２　MIOOC算法

受信息论的启发,本文为了阻止 OC框架在训练过程中

Option集合变得相似的情况发生,提出了一种互信息优化算

法,即 MIOOC算法.该算法框架的结构图如图１所示.首

先根据上层策略πΩ 在当前状态选择一个下层 Option内部策

略o;之后智能体根据下层 Option内部策略采取动作并转移

至下一状态;然后根据环境给予的奖赏计算得到增广奖励函

数;最后根据增广奖励函数通过梯度更新的方式更新神经网

路.重复上述过程,直至满足优化条件.

图１　互信息优化的 OptionＧCritic框架

Fig．１　OptionＧCriticframeworkwithmutualinformation

optimization

MIOOC算法在标准强化学习奖励函数中引入互信息
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内部奖励函数,其具体实现步骤如算法１所示.

算法１　MIOOC
输入:超参数τ,折扣率γ,Option内部策略学习率αθ,终止函数学习率

αϑ

输出:网络参数πΩ,πο 和βo

１．初始化:πΩ,πο 和βo

２．根据上层策略πΩ(o|s０)选择一个o

３．Repeat:

４．　 根据策略πo,θ(a|s)选择一个动作a

５．　 执行动作a,观测状态s′,得到环境奖赏r和内部奖励rmi

６．　 则r′＝(１－τ)r＋τrmi(s)

７．　Ifo在状态s′终止then

８．　　根据πΩ(􀅰|s′)选择一个新的o′

９．　Elsethen

１０．　　o′＝o

１１．　EndIf

１２．　δ←r′－QU(s,o,a)

１３．　δ←δ＋γ(１－βo(s′))QΩ(s′,o′)＋γβo(s′)∑
o′

QΩ(s′,o′)

１４．　QU(s,o,a)←QU(s,o,a)＋αδ

１５．　θ←θ＋αθ
∂logπo,θ(a|s)

∂θ QU(s,o,a)

１６．　ϑ←ϑ－αϑ
∂βo,ϑ(s′)

∂ϑ
(QΩ(s′,o)－VΩ(s′))

１７．　s←s′

１８．　Untils′是终止状态

算法１介绍了 MIOOC算法的完整训练过程,整体采用

表格式内部 OptionQＧlearning更新方式.其中,第２行根据

上层策略πΩ 选择一个下层内部策略o;第３－１４行是策略评

估过程;第１５－１６行是策略优化过程,即对各参数的更新

优化.

４　实验

为了评估 MIOOC算法的性能,本文在４个连续环境

和１个视觉导航任务上进行实验.本文选择 PPO(Proximal

PolicyOptimization)算法[２１]作为底层算法,因为 OC框架已

经在PPO算法上得到了扩展,即 PPOC算法[２２].为了保证

与对比算法的一致性,所有实验均使用２个 Option内部策略

进行实验.

４．１　Mujoco实验环境

OpenAIGym[２３]是强化学习中常用的实验仿真平台,其

中包含很多常用的环境测试接口.例如Box２D,Atari游戏环

境以及 Mujoco物理引擎等.

为了有效评估所提算法的性能,本文选取 Mujoco物理引

擎中的４个连续控制任务 HalfCheetahＧv２,HopperＧv２,WalＧ

ker２dＧv２和 AntＧv２作为实验环境,如图２所示.其中,HopＧ

perＧv２实验环境的任务目标是训练一个单腿智能体在不摔倒

的前提下尽可能快地向前跳;HalfCheetahＧv２实验环境的任

务目标是训练一个双腿豹形智能体在不摔倒的前提下尽可能

快地向前跑;Walker２dＧv２实验环境的任务目标是训练一个

二维双足智能体在不摔倒的前提下尽可能快地向前走;AntＧ

v２实验环境的任务目标是训练一个四足智能体尽可能快地

向前爬.

(a)HopperＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)Walker２dＧv２ (d)AntＧv２

图２　Mujoco实验环境

Fig．２　Mujocoexperimentenvironments

４个实验环境的状态空间及动作空间维度的具体介绍如

表１所列.其中,AntＧv２实验环境的状态空间和动作空间最

复杂.

表１　Mujoco实验任务介绍

Table１　Mujocoexperimentaltaskintroduction

环境 动作维度 状态维度

HopperＧv２ ３ １１
HalfCheetahＧv２ ６ １７
Walker２dＧv２ ６ １７

AntＧv２ ８ １１１

４．１．１　实验设置

为了验证所提出的方法与 OC框架结合后能取得更好的

实验性能,本文选取PPOC算法作为基础算法,把互信息内部

奖励引入 PPOC算法中.MIOOC算法使用２个独立的神经

网络,其中,终止函数使用一个神经网络.上层策略πΩ 和内

部策略πo(a|s)共享一个神经网络.每个神经网络包含２个

隐层,每个隐层都包含６４个神经元.终止函数使用sigmoid
函数作为激活函数,而上层策略使用softmax函数作为激活

函数.对于每个 Mujoco实验环境,每种算法都选取５个不同

的随机种子进行５次实验,并记录每一次迭代(大约２０００步)

时的回报值.每条实验曲线由这５次运行结果的平均值绘制

而成.实验超参数如表２所列.

表２　Mujoco实验环境超参数

Table２　MujocoexperimentalenvironmenthyperＧparameters

HyperＧ
parameters

HopperＧv２
HalfCheetahＧ

v２
Walker２dＧv２ AntＧv２

τ ０．０１ ０．００１ ０．０１ ０．０１
αϑ ５×１０－７ ５×１０－７ ５×１０－７ ５×１０－７

γ ０．９９ ０．９９ ０．９９ ０．９９
αθ １×１０－４ １×１０－４ １×１０－４ ３×１０－４

其中,参数τ控制内部奖励在增广奖励函数中的相对重

要程度;参数αϑ 和αθ 分别是终止函数和下层内部策略的学习

率;γ是奖励函数的折扣因子.因为不同的任务有不同的
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任务目标,以及不同任务中智能体有不同的动作空间和状态

空间,所以４种实验环境使用的超参数不全相同.所有实验

结果都取自多组超参数实验中的最优值,部分消融实验将在

４．３节介绍.

４．１．２　实验结果分析

MIOOC算法与 OC算法和 PPO算法的性能对比结果

学习曲线如图３所示.其中,横坐标表示迭代数,一个迭代过

程执行２０４８个时间步数.纵坐标表示算法执行５次之后的

期望回报的平均值.MIOOC算法相较于其他对比算法的优

势是鼓励了 Option集合的多样性,从而保证了智能体具有更

强的探索能力.在所有实验中,MIOOC算法相比对比算法

均有不同程度的性能提升,实验效果如图３所示.

(a)HopperＧv２ (b)HalfCheetahＧv２

(c)Walker２dＧv２ (d)AntＧv２

图３　Mujoco环境中实验性能对比

Fig．３　ComparisonofexperimentalperformanceinMujocoenvironments

　　从图３中可以看出,OC算法很快收敛到局部最优情况,

MIOOC算法的实验性能持续提升.这是因为 OC框架在策

略学习过程中,其 Option策略集合变得非常相似,导致智能

体对环境的探索能力较低.而 MIOOC算法引入互信息作为

内部奖励驱动智能体采取不同的动作,保证了 Option集合的

多样性,从而具有更强的环境探索能力,实验性能优于对比

算法.

下层 Option内部策略采用高斯分布的形式进行表示,实

现了状态到高斯分布参数对(μ,σ)的映射.为了验证 Option
内部策略的多样性,以实验任务 HalfCheetahＧv２为例,把同一

个环境状态s作为高斯分布的输入.在输出的高斯分布参数

向量对(μ,σ)中,选取同一位置的信息绘制二维平面高斯分

布,如图４所示.图４(a)和图４(b)分别表示 OC算法中两个

Option内部策略的动作分布图.图４(c)和图４(d)分别表示

MIOOC算法中两个 Option内部策略的动作分布图.其中,

图４(a)图４和(c)是在２００个迭代步数时相应维度的高斯动

作分布;图４(b)和图４(d)是在训练结束时相应维度的高斯动

作分布.从图４可以看出,在策略学习过程中,OC算法中２
个 Option内 部 策 略 的 区 分 度 越 来 越 低,甚 至 有 重 合.而

MIOOC算法中的２个 Option内部策略在训练过程中始终保

持一定程度的差异性,从而增强了智能体对环境的探索能力

以及获取优势动作的可能性.

(a)OC训练前期 (b)OC训练后期

(c)MIOOC训练前期 (d)MIOOC训练后期

图４　高斯分布对比

Fig．４　ComparisonofGaussiandistribution

４．２　OneRoom实验环境

本文仍然使用 MiniWorld平台中更加复杂的３D视觉导

航环境———OneRoom 任务.在 OneRoom 任务中,智能体需

要在一个封闭的房间内到达一个随机产生的红色盒子位置.

这需要智能体环顾整个房间,发现红色盒子并到达盒子位置,

实验环境如图５所示.OneRoom 房间的观测空间是一个
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３通道 RGB图片,动作空间包含８个离散行为.每个情节开

始时,红色盒子的位置是随机的.如果智能体到达红色盒子

位置或者１８０个时间步被执行完时,一个情节终止.实验使

用深度卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)

作为函数逼近器,CNN结构与DQN保持一致,其他网络结构

与PPOC算法一致.

图５　OneRoom实验环境(电子版为彩图)

Fig．５　OneRoomexperimentenvironment

实验性能如图６所示,每条曲线都为５次独立运行结果

的平均值.从图中可以看出,OC算法的性能是最低的,PPO
算法性能优于 OC算法,MIOOC算法的性能略优于 PPO 算

法.实验结果表明,引入互信息作为内部奖励,可以鼓励智能

体更好地探索环境,从而能够学习到更好的 Option内部策

略,指导智能体快速到达红色盒子位置.

图６　OneRoom环境中实验性能对比

Fig．６　PerformancecomparisoninOneRoomenvironment

４．３　消融实验

本小节主要讨论４．１小节中不同超参数对实验性能的影

响,实验环境为 Mujoco平台中的 HalfCheetahＧv２任务.因强

化学习中普遍使用的奖励函数折扣因子γ为０．９９,所以我们

没有对参数γ进行消融实验.实验主要对参数τ,αϑ 和αθ 进

行讨论,实验效果如图７所示,每条曲线为５次独立运行后的

回报均值.其中,τ控制内部奖励在增广奖励函数中的重要

程度,值越大越能鼓励下层内部策略的多样性;αϑ 和αθ 分别

是终止函数和下层内部策略的学习步长,用于控制每一次策

略更新的程度.从图中可以看出不同的超参数对实验性能的

影响是不同的.当τ为０．００１、αϑ 为５×１０－７、αθ 为１×１０－４

时,实验性能最优.

(a)超参数τ (b)超参数αϑ (c)超参数αθ

图７　消融实验

Fig．７　Ablationexperiments

　　结束语　传统的 OC算法无法保证在策略学习过程中

Option集合的多样性,从而影响了下层策略对环境的探索能

力,进而影响了最终的实验性能.因此,本文把互信息I(A;

O|S)作为内部奖励引入标准强化学习框架中,鼓励不同的

Option内部策略在相同的状态采取不同的动作,提高智能体

对环境的探索能力.为了验证所提算法的性能优势,分别在

Mujoco平台上的４个连续环境和 MiniWorld平台上的１个

视觉导航环境中进行对比实验.实验结果表明本文提出的

MIOOC算法具有更优秀的实验性能.

在 MIOOC算法中,互信息内部奖励可以保证 Option策

略之间的区分度.然而,OC框架会出现另外一种退化问题.

在策略学习过程中,一个 Option内部策略被上层策略频繁选

择而变得越来越好,其他 Option内部策略得不到及时更新而

变得越来越差.这种马太效应使得互信息内部奖励没有充分

发挥优势.下一步的研究重点考虑在 OC框架中引入长度约

束,使得 Option内部策略执行的时间步数不会太多,也不会

太少.
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