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摘　要　基于选项(Option)的层次化策略学习是分层强化学习领域的一种主要实现方式.其中,选项表示特定动作的时序抽

象,一组选项以多层次组合的方式可解决复杂的强化学习任务.针对选项发现这一目标,已有的研究工作使用监督或无监督方

式从非结构化演示轨迹中自动发现有意义的选项.然而,基于监督的选项发现过程需要人为分解任务问题并定义选项策略,带

来了大量的额外负担;无监督方式发现的选项则难以包含丰富语义,限制了后续选项的重用.为此,提出一种基于符号知识的

选项发现方法,只需对环境符号建模,所得知识可指导环境中多种任务的选项发现,并为发现的选项赋予符号语义,从而在新任

务执行时被重复使用.将选项发现过程分解为轨迹切割和行为克隆两阶段步骤:轨迹切割旨在从演示轨迹提取具备语义的轨

迹片段,为此训练一个面向演示轨迹的切割模型,引入符号知识定义强化学习奖励评价切割的准确性;行为克隆根据切割得到

的数据监督训练选项,旨在使选项模仿轨迹行为.使用所提方法在多个包括离散和连续空间的领域环境中分别进行了选项发

现和选项重用实验.选项发现中轨迹切割部分的实验结果显示,所提方法在离散和连续空间环境中的切割准确率均高出基线

方法数个百分点,并在复杂环境任务的切割中提高到２０％.另外,选项重用实验的结果证明,相较于基线方法,赋予符号语义

增强的选项在新任务重用上拥有更快的训练速度,并在基线方法无法完成的复杂任务中仍然得到良好收敛.
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中图分类号　TP３１１

　

OptionDiscoveryMethodBasedonSymbolicKnowledge
WANGQidi,SHENLiweiandWUTianyi
SchoolofComputerScience,FudanUniversity,Shanghai２００４３８,China

　
Abstract　HierarchicalstrategylearningbasedonoptionsisaprominentapproachinthefieldofhierarchicalreinforcementlearＧ

ning．Optionsrepresenttemporalabstractionsofspecificactions,andasetofoptionscanbecombinedinahierarchicalmannerto

tacklecomplexreinforcementlearningtasks．Forthegoalofoptiondiscovery,existingresearchhasfocusedonthediscoveryof

meaningfuloptionsusingsupervisedorunsupervisedmethodsfromunstructureddemonstrationtrajectories．However,supervised
optiondiscoveryrequiresmanualtaskdecompositionandoptionpolicydefinition,leadingtoalotofadditionalburden．Onthe

otherhand,optionsdiscoveredthroughunsupervisedmethodsoftenlackrichsemantics,limitingthesubsequentreuseofoptions．

Therefore,thispaperproposesasymbolＧknowledgeＧbasedoptiondiscoverymethodthatonlyrequiresmodelingthesymbolic

knowledgeoftheenvironment．TheacquiredknowledgecanguideoptiondiscoveryforvarioustasksintheenvironmentandasＧ

signsymbolicsemanticstothediscoveredoptions,enablingtheirreuseinnewtaskexecutions．ThismethoddecomposestheopＧ
tiondiscoveryprocessintotwostages:trajectorysegmentationandbehaviorcloning．TrajectorysegmentationaimstoextractseＧ

manticallymeaningfultrajectorysegmentsfromdemonstrationtrajectories．Toachievethis,asegmentationmodelistrainedspeＧ

cificallyfordemonstrationtrajectories,incorporatingsymbolicknowledgetodefinetheaccuracyofsegmentationinreinforcement

learningrewardevaluation．Behaviorcloning,ontheotherhand,supervisesthetrainingofoptionsbasedonthesegmenteddata,

aimingtomaketheoptionsmimictrajectorybehaviors．Theproposedmethodisevaluatedinmultipledomainenvironments,incluＧ
dingbothdiscreteandcontinuousspaces,foroptiondiscoveryandoptionreuseexperiments．Intheoptiondiscoveryexperiments,

theresultsoftrajectorysegmentationshowthattheproposedmethodachieveshighersegmentationaccuracycomparedtothe

baselinemethod,withanimprovementofseveralpercentagepointsinbothdiscreteandcontinuousspaceenvironments．MoreＧ

over,incomplexenvironmenttasks,thesegmentationaccuracyisfurtherimprovedby２０％．Additionally,theresultsoftheoption

reuseexperimentsdemonstratethatoptionsenrichedwithsymbolicsemanticsexhibitfastertrainingspeedinadaptingtonew



taskscomparedtothebaselinemethod．Furthermore,thesesymbolicsemanticsenhancedoptionsshowgoodconvergenceevenin

complextasksthatthebaselinemethodfailstoaccomplish．

Keywords　Hierarchicalreinforcementlearning,Demonstrationlearning,Optiondiscovery,Markovdecisionprocess

　

１　引言

作为强化学习领域的一个重要分支,分层强化学习(HieＧ

rarchicalReinforcementLearning,HRL)旨在解决复杂任务中

智能体面临的高维状态空间和大动作空间的问题.通过缩小

子任务动作空间和使用层级学习策略的方式,HRL有效地解

决了长程任务问题,并在自动驾驶领域[１]、机器人连续操纵任

务[２]等复杂的场景中实现突破.在 HRL领域的研究中,基

于选项(Option)[３]的层次化策略学习是一种主要的实现方

式,该概念由Sutton等[４]提出.方法的核心是将策略分解为

更小的子策略,这些子策略被称为选项.选项是一组动作的

时序抽象,它由一系列基本动作组成,并能在一段时间内持续

执行.依靠上层的元控制器调度,一组选项以多层次组合的

方式解决复杂的强化学习任务.随着选项概念的引入,合理

地设定选项成为了一个值得研究的问题.在早期,研究者通

常使用人工定义的方式,这在简单的环境中可得到富有语义

的选项,但当应用到更复杂多变的环境时,要得到富有语义的

选项变得异常困难.与之相比,自动化设定选项是一种更好

的方式,智能体可根据环境特征信息灵活地定义选项.

在自动化设定选项的众多方法中,选项发现是一种通过

自主学习来发现具有语义的选项策略的方法.它旨在从非结

构化的演示中发现选项,以避免人为定义选项的困难.已发

现的选项可在同类型任务的执行中得到重用,从而提升智能

体在任务中的学习效率.这一选项通常包括一个定义它何时

开始和是否应当结束的函数,以及该选项实际的执行策略.

在选项发现中,如何从演示数据中将任务合理地分解为

若干个选项是一个需要解决的问题.已有的研究可以分为两

个方向.第一种采用监督学习的方式,通过提供尽可能完备

的信息训练各种选项.它们或使用手工的方式分解演示轨

迹[５],或为特定的任务流程建模[６Ｇ７].这种方式尽管可以训练

出优秀的、语义丰富的选项策略,但在训练时所需的花费太过

昂贵,难以有效地拓展到更广泛的任务类型和环境中.另一

种则是以无监督的方式发现选项.该方法希望不提供额外信

息,仅通过发现演示中蕴含的特征信息进行分解.研究者通

常借助潜在变量来提取演示中的信息[８Ｇ９],并以潜在变量表示

学习到的选项策略.无监督的方式尽管在训练上只需要极少

的花费,但得到的选项策略效果过于依赖鲜明的环境特征,这

在复杂的环境中通常难以取得好的效果.由于使用的潜在变

量(Latent)不具备良好的语义,因此发现的选项在新任务的

重用上遇到困难.

针对上述问题,本文提出一种基于符号知识的选项发现

方法,通过人为对环境符号建模,所得知识可指导环境中多种

任务的选项发现,并为发现的选项赋予符号语义,从而在新任

务执行时被重复使用.该方法在提供适当信息以便进行选项

的训练和重用的同时,避免了为单一任务进行建模所带来的

重复性工作.在技术方面,该方法将选项发现过程分解为

轨迹切割和行为克隆两阶段步骤.轨迹切割旨在从演示轨迹

中提取具备语义的轨迹片段.受到Chen等[１０]应用强化学习

方式解决程序合成问题的启发,本文所提方法将轨迹切割任

务建模为马尔可夫决策模型,将一条演示轨迹的当前状态视

为环境的状态表示,对轨迹执行的切割操作则是对这个环境

的动作影响,以强化学习的方式训练一个切割模型.符号知

识在轨迹切割中参与了强化学习过程的奖励塑造,为切割的

好坏提供价值评判,指导切割策略参数的更新.行为克隆则

根据切割得到的数据监督训练选项,使选项最大化模仿轨迹

行为.方法将符号知识作用于定义选项的开始条件,并根据

轨迹数据以监督学习的方式训练选项的执行策略和终止条

件.符号形式的开始条件在选项的重用中提供了有效指导,

在智能体选择动作时过滤掉不满足开始条件的选项,缩减了

动作的探索空间.

本文最终在办公室[１１]、建造[１２]和导航[１３]３种实验环境

中评测了所提方法,并将其与当前先进的基线方法 ComＧ

pile[８]和Taco[１３]进行比较.办公室环境和建造环境分别是包

含环境交互以及诸多资源依赖的相对简单和复杂的网格环

境,而导航环境则是在二维空间中,以导航任务为主体的连续

状态环境.整体实验分为选项发现和选项重用,前者评价基

于符号知识的方法在选项发现任务上的效果,后者验证发现

的选项在新任务的重用能力.实验表明,在导航环境和办公

室环境下,基于符号知识的选项发现方法对演示轨迹的切割

准确率均高出两种基线方法数个百分点,并在更复杂的建造

环境任务中提高到２０％以上.在选项重用实验中,实验结果

充分证明,受到符号语义增强的选项能够在新任务重用时彰

显出明显优势,可以仅在３０００次的步数上限设置下完成基线

方法需要１００００步才能完成的任务,并可以在基线方法无法

完成的任务中保持良好的收敛速度.

２　相关工作

与本文相关的工作可分为演示学习、选项发现和符号表

示结合深度学习３个领域.

演示学习(LearningFromDemonstration)是一个广泛的

领域,重点是基于已训练好的模型或人类专家产生的演示轨

迹,学习解决对应的任务[１４].有多种方式可以实现这一点,

如对演示的行为克隆[１５],或将演示用参数化的模型拟合[１６].

模块化演示学习旨在从复杂的演示中提取可重用的不同层级

的策略原语,以提高数据使用效率,并便于策略重用.Schaal
提出了运动源语这一概念[６],并提供了一个比演示任务低一

级的中级策略,运动源语将训练分层,这成为了模块化演示学

习领域的一个开端.Niekum 等[１７Ｇ１８]在此基础上解决了运动

源语的发现问题,采用贝叶斯非参数方法寻找演示轨迹中的

重复结构;CST[７]则是将中级策略定义为能力(Skill),用变更

点检测方法将轨迹分割成不同的能力合并到能力树中,通过

对任务问题特定状态建模完成能力的发现.以上的方法考虑

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



到了轨迹的分割以及源语的发现,但它们过于依赖演示轨迹

的特征,使得在复杂演示数据下的效果受到显著影响,并且对

单条演示任务建模会降低模型的拓展能力.本文的工作则考

虑对多种不同任务所在的环境符号建模,以符号知识温和地

指导模型分割演示轨迹并学习策略,且可以在较为复杂的环

境信息中保持较好的效果.

最近有关模块化演示学习的工作更多地与分层强化学习

问题 相 结 合,被 称 为 强 化 学 习 的 选 项 发 现 (OptionDiscoＧ

very)[１９].由于传统强化学习存在的维度诅咒和稀疏奖励等

问题,许多研究者考虑使用分层概念来解决这一类问题.

Barto等基于此提出了分层强化学习[２０],试图通过划分层级、

缩小搜索空间的方式简化稀疏奖励任务的学习.在分层强化

学习的多种方法实践中[２１Ｇ２２],Sutton等提出的选项(Option)

这一时间抽象概念得到了普遍的认同[２３].选项表示一个时

间连续的任务执行策略,由３部分组成:开始集合I、终止条

件B以及执行策略π.将选项作为中级策略,可以将强化学

习任务分层,上层训练选择选项的策略,下层训练选项内部的

执行子策略.Krishnan等在此基础上提出了一个深度选项发

现框架 DDO[２４],以策略梯度的方式递归地发现参数化选项,

并使用发现的选项扩增新任务智能体的动作空间来加速学

习;他们后续在此基础上使用 DDCO[２５]解除了 DDO 必须要

手动设置选项数量这一限制.Shiarlis等提出了时间任务对

齐方法 Taco[１３],它是一种共同学习演示分割和选项子策略

的方法.该工作考虑将弱监督草图与演示轨迹在时间上对

齐,从而依据草图信息分解演示轨迹.相比之前的工作,他们

仅为演示数据提供弱监督草图信息,而无须对选项参数或任

务问题做过多的假设和定义.本文工作和 Taco的相似之处

在于,都使用弱监督符号或草图取代元控制器的功能,但符号

知识描述整体领域环境的信息,因而可以在同一环境下的不

同任务中共享,且符号知识相比草图拥有更多的语义信息,这

可以弥补草图在状态较为复杂的环境中表现不佳的缺陷.对

于已发现选项的重用,这些符号知识也增强了学习到的选项

的语义,便于后续任务的探索学习.

除此之外,也存在另一部分工作考虑引入潜在变量来帮

助发现选项.潜在变量用于演示特征提取,存储已发现选项

中的语义信息.Compile[８]采用无监督的方式,通过变分自编

码器(VariationalAutoＧEncoder,VAE)生成模型学习轨迹状

态的特征信息,并获得潜在变量表示的选项.Shankar等[２６]

则使用因式分解的变分推理方式去推断选项,它去除了需要

提前指定选项数量的限制.与潜在变量生成方法相比,本文

提出的方法可以在更复杂的环境中有效学习选项,并且生成

的选项具备符号知识语义,相较于潜在变量,更易被理解,因

而拥有更好的重用能力.

符号表示结合深度学习也存在着不少的研究.Xie等用

符号时间知识来指导深度模型的训练[２７],将线性时序逻辑

(LinearTemporalLogic,LTL)与模型预测结果一同嵌入到图

(DFA)中,训 练 模 型 以 满 足 逻 辑 知 识 给 定 的 约 束.Yang
等[２８]则使用符号规划指导分层强化学习上层策略,根据任务

信息生成符号计划.符号计划可在上层元控制器选择选项时

提供目标导向,帮助元控制器更好地学习收敛.本文提出的

方法借鉴了 Yang等利用符号知识指导强化学习的思路,将

其用于离线强化学习的选项发现领域中,在符号知识的指导

下,使用已有非结构化的演示数据有效地发现选项子策略并

使其在后续任务中得到重用.

３　预备知识

本章根据研究的问题,介绍了符号知识和分层强化学习

领域的有关预备知识,分为符号规划、强化学习、行为克隆以

及选项发现４个部分.

３．１　符号规划

符号知识是一种高层的抽象的符号状态表示;符号规划

则是在一个领域空间.对给定的问题规划出一个符号解决方

案.当前存在许多描述性的符号语言,本文使用的是规划领

域定义语言(PlanningDomainDefinitionLanguage,PDDL).

一个规划领域空间 D定义了这个空间内物体可能的状态以

及智能体可以执行的动作,D 由一组命题P＝{p１,p２,􀆺,

pn}、一组符号动作C＝{c１,c２,􀆺,cm}和一组符号状态 H＝
{h１,h２,􀆺,hk}组成.命题是一个由人定义的,抽象的布尔状

态变量,表示当前环境是否满足这一变量所描述的状态.如

命题on(cup１,table１)表示杯子１在桌子１上,此时这一命题

为真;当不存在这一命题,或存在not(on(cup１,table１))时,则
表示这一命题为假.一个符号状态h是由一组已赋值的命题

组成的,这些命题共同定义了整个状态空间.

一个符号动作ci可以表示为元组ci＝(args,precondi,

effect＋
i ,effect－

i ).其中,args指符号动作的参数,通常是领

域空间中的对象;precondi⊆P 是动作的前置条件,表示执行

动作需要满足的条件,即只有当前状态可以使得precondi中

的所有命题都为真时,才可以执行该符号动作;effecti
＋ ⊆P

和effecti
Ｇ⊆P 则分别是动作的正向后置条件和负向后置条

件,effect＋
i 表示该符号动作执行后改变值为真的命题集合,

effect－
i 表示该符号动作执行后改变值为假的命题集合.

规划问题是在某一领域空间D 下,定义了一个开始状态

h０⊆P 和目标状态hg⊆P,希望找到从状态h０开始,最终达到

目标状态hg所需的有序符号动作序列,这一序列被称为计划

Plan.计划通常由一组串行有序的、包含参数的符号动作

{c１→c２→􀆺→cn}组成.一旦拿到该规划问题的计划,只需从

初始状态开始,按顺序执行计划中的符号动作且保证每一个

符号动作均执行成功,就可以达到预期的目标状态.规划问

题如今一般依靠符号规划器求解.符号规划器通过先进的偏

序搜索、剪枝等技术,可以高效地寻找到可用计划.当前常用

的规划器有POPF,FD(FastDownward)等,本文方法采用FD
作为默认的符号规划器.

３．２　强化学习

强化学习用于解决马尔可夫决策过程(MarkovDecision
Process,MDP)问题,其通常被定义为一个元组(S,A,Tra

ss′,r,

γ).其中,S表示状态空间;A 表示动作空间;Tra
ss′ 是一个状

态转移函数,表示在状态s∈S时,执行动作a∈A,到达状态

s′∈S的转移概率;r(s,a):S×A→R是奖励函数,R表示实数

集,奖励是环境在智能体每次执行动作改变状态之后发出的

反馈,用于评价智能体当前动作的好坏;γ:[０,１)是折扣因子,
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用于奖励的折损传递.强化学习通常使用一个策略π:S→A
来解决 MDP问题,这个策略π根据当前的状态选择最合适

的动作.强化学习的训练希望通过不断地探索环境并收集奖

励反馈来优化策略,使得执行任务获得的环境奖励最大化.

３．３　行为克隆

行为克隆是示教学习的一种实现方法,它将示教学习建

模为一个监督学习问题.该问题的目标是训练一个策略π,

其可最大化克隆轨迹数据集F＝{τ１,τ２,􀆺,τM }的行为.任

意一条轨迹τi是由一组T 个时间相关的状态Ｇ动作对组成的,

τi＝{(s１,a１),(s２,a２),􀆺,(sT,aT)},其中s∈S,a∈A.将策

略π用参数θ建模,则πθ(a|s)表示在状态s时策略πθ选择执

行动作a的概率.

行为克隆整体的优化目标可由式(１)表示:

θ∗ ＝argmax
θ
　Eτ∈F[∑

T

t＝１
logπθ(at|st)] (１)

其中,E表示以演示轨迹作为监督样本、策略πθ根据状态选择

执行动作的期望.

３．４　选项发现

选项发现是模块化示教学习和分层强化学习交融产生的

问题,该问题是在Sutton提出的选项框架的基础上,期望从

已有的演示数据中学习到可重用的子策略选项.一个选项o
一般由３个部分组成:一个执行策略π:S×A→[０,１],与强化

学习智能体策略意义相似;一个开始集合I:I⊆S;终止条件

β:S→[０,１].只有当环境状态st∈I时,一个选项 (π,I,β)才

可以被元控制器选择开始执行.选项之后,会根据执行策略

π对当前环境状态选择一系列动作,直到终止条件β被满足,

选项终止,并将控制权交回上层元控制器.给定一个选项集

合OS＝{o１,o２,􀆺,oL},基于完全监督的选项发现,需要首先

将数据集F中的每个轨迹τ分段并归于L 类FL,之后对每一

个选项ol使用对应轨迹段Fl执行行为克隆.因此,第l个选

项的执行策略πθ优化目标可以表示为:

θ∗
l＝１,􀆺,L＝argmax

θl
　EFl

[∑
TF

t＝１
logπθl

(at|st)] (２)

然而,上述方式需要人为地划分每一条轨迹,并将每一段

切割后的子轨迹对应到不同的子策略,这将会耗费非常多的

资源.因此,如何根据轨迹数据将轨迹自动切割是一个值得

研究的问题.Taco方法采用了弱监督的方式,引入了草图.

草图是一段动作序列,包含动作执行的前后顺序,其中每一个

动作对应着一个选项.Taco将轨迹切割定义为时间对齐任

务,目的是找到轨迹中每一个状态动作对(si,ai)应当属于哪

一个选项.本文借鉴了 Shiarlis的思路,同样采用符号知识

指导的方式辅助切割轨迹.不同的是,本文方法以强化学习

的方式训练一个策略,该策略可根据输入的轨迹动作序列,输
出对应的切割点集;而且提出的方法引入的符号知识并不同

于草图仅针对某单一任务,而是对整个任务环境空间建模,因

此可以允许多任务的多种轨迹数据共享符号知识,将轨迹切

割问题拓展至同一领域空间的多种任务轨迹切割.

４　使用符号知识指导选项发现问题

本章提出了使用符号知识指导选项发现问题的方法.首

先,定义了符号知识的形式,并定义了基于符号知识的选项

发现问题;然后,从问题出发,分别从轨迹切割和行为克隆这

两个方面介绍本文的方法;最后,介绍了将发现选项用于重用

的方法.

４．１　问题定义

本方法采用 PDDL符号语言作为符号知识的描述方式.

针对演示轨迹所在的环境,通过人工构建的方式,为环境建模

了对应的领域空间D＝{C,P,Abstract}.领域空间D 包括一

组符号 动 作 C＝ {c１,c２,􀆺,cL }、一 个 命 题 集 合 P＝ {p１,

p２,􀆺,pk}和一个抽象函数 Abstract.符号动作可以表示为

元组ci＝(args,precondi,effect＋
i ,effect－

i ),其元素分别表示

符号动作的参数、前置条件和后置条件.抽象函数Abstract:

S→H 负责底层状态空间S 到高层符号状态空间H 的映射,

一个高层符号状态h是由一组带有真假值的命题pk组成的.

本方法定义了一个基于符号知识的选项发现问题,考虑

包含多种任务的一组专家演示轨迹集F＝{τ１,τ２,􀆺,τM },其

中任意一条时间段为T 的轨迹τm 由一组状态动作对(s,a)组
成,即τm＝{(s１,a１),(s２,a２),􀆺,(sT,aT)}.方法中同样定义

了一组需要学习的选项集合OS＝{o１,o２,􀆺,oL}以及一个领

域空间D＝{C,P,Abstract}.因此,基于符号知识的选项发

现问题是根据轨迹数据集F中的每一条轨迹τm,借助符号知

识的引导,学习一组与符号动作对应的选项,其执行语义应当

与对应符号动作一致.

４．２　基于符号知识的选项发现

选项发现过程主要可拆解为轨迹切割和行为克隆两个步

骤.轨迹切割的目标是将演示轨迹切割成可用于训练单个选

项的子轨迹数据;行为克隆则是根据切割得到的子轨迹数据,

分别训练各个选项的策略网络.符号知识对选项发现的指导

体现在对轨迹切割效果的评判和对行为克隆选项开始条件的

设置上.本节将分别从轨迹切割和行为克隆这两个方面介绍

方法内容.

４．２．１　基于符号知识的轨迹切割

轨迹切割任务是根据所给的演示轨迹数据集,将其中的

每一条轨迹进行切割,提取具备语义的轨迹片段,以期望这些

子轨迹可以满足所给约束条件.现有的轨迹切割方法大致分

为两个方向:以 Compile和Shankar等[９]为代表的方法采取

无监督的方式切割轨迹,他们采用 VAE的方式,使用潜在变

量表达一段子轨迹,并以潜在变量重建原轨迹的特征作为训

练目标;而以 Taco方法为首的则采用弱监督的方式,通过定

义草图,以时间任务对齐的方法,将轨迹中的数据与草图实现

对应,从而帮助切割轨迹.

与上述方向不同,本文借助符号知识指导轨迹切割任务,

通过将轨迹切割任务定义为马尔可夫决策过程,以强化学习

的方式训练一个切割策略网络.其中,符号知识以评价切割

得到的子轨迹对符号约束满足性的方式定义了环境奖励.本

小节后续将详细介绍方法的内容.

基于符号知识的轨迹切割任务的目标是最大化切割得到

的子轨迹对符号知识约束的满足性.本文通过符号知识的指

导,训练一个神经网络,完成轨迹切割的主要任务.因此,轨

迹切割任务形式化定义为:训练一个网络ρθ,根据轨迹数据集

F中的每一条轨迹τm,得到一组切割点B＝{b１,b２,􀆺,bN },
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N≪T,使得每一个切割后得到的子轨迹τbn,bn－１
m 都对应于一个

选项ol,并满足领域空间 D 对该选项符号定义约束的最大

似然.

符号知识对切割网络的指导主要体现在对其切割效果的

评判能力上.借助领域空间 D 中的抽象函数Abstract将一

段轨迹τm的首个底层状态s１和最后一个底层状态sT 分别映射

到高层符号状态h１＝Abstract(s１)和hT＝Abstract(sT)中.之

后,将h１和hT分别视为轨迹τm 所对应任务的开始状态和目标

状态,从而构建一个符号规划问题Problem＝(D,h１,hT),并

借助符号规划器FD 规划得到由一组符号动作顺序编排而成

的计划Plan＝{c１→c２→􀆺→cN },通过顺序执行计划中的每

个符号动作,可以顺利地从开始状态到达目标状态.因而每

一段切割点bn都对应Plan中的一个符号动作cn,可以借助符

号动作cn评判切割点bn选择的好坏.

然而,若以监督学习的方式训练切割网络ρθ,在借助符号

知识计算切割网络ρθ的损失Loss时,一个符号动作中描述的

是该动作执行前后符号状态的变化,其中的约束也指对动作

执行前后符号状态的约束,它在轨迹中对应着一段子轨迹,而

切割点则只对应轨迹中的一个点,难以直观地通过符号动作

cn的约束衡量切割点bn的对错.因此,本方法将切割点的对

错转变为相邻切割点切割得到的子轨迹的好坏,通过衡量切

割后的子轨迹τbn
m 与对应的符号动作cn的前置条件precondn和

后置条件effectn的满足性,间接地评价切割点选择的好坏.

这一指标被称为切割的准确性r.其中,τbn,bn－１
m 表示第m 条轨

迹中被切割点bn－１和bn切割出的子轨迹,每一条子轨迹是由一

组状态－动作序列构成的,形式如下:

{(sbn－１
,abn－１

),(sbn－１＋１,abn－１＋１),􀆺,(sbn
,abn

)}

因此,切割网络ρθ的训练可以表示为:

θ∗ ＝argmax
θ
　 ∏

M

m＝１
[ρθ(b１,b２,􀆺,bN|τm)∑

N

n＝１
r(cn,τbn,bn－１

m )]

(３)

由于公式中对切割网络ρθ输出的切割点bn的评价是间接

的,监督学习所必需的损失函数难以建立,因此本文尝试将整

个切割过程建模为 MDP,使用r表示切割动作得到的奖励,

并以强化学习的方式训练切割网络.

依据式(３),切割网络ρθ需要根据输入的每一条轨迹τ输

出一个切割序列{b１,b２,􀆺,bn}.在以马尔可夫决策过程建模

整个切割过程后,切割网络应当迭代地根据当前轨迹状态输

出对应的切割点bn.本方法定义qm,n表示第m 条轨迹τm 在第

n次切割后的状态,为了方便后续描述且不失一般性,将qm,n

简写为qn,并将子轨迹τbn,bn－１
m 简写为τbn .本方法也定义了 Q

表示轨迹状态qn的空间,用B表示切割动作bn的空间,则切割

网络ρθ可以表示为ρθ:Q→B.为了便于轨迹状态的流转,本方

法定义了一个轨迹状态的切割操作CUT:(qn,bn)→qn＋１,切

割操作将轨迹τ的前bn段状态动作对去除.例如,一段长度

为１０的轨迹序列{(s１,a１),(s２,a２),􀆺,(s１０,a１０)},经过b＝３
的切割后,变为{(s４,a４),(s５,a５),􀆺,(s１０,a１０)}.

因此,基于符号知识的 MDP形式的轨迹切割问题可以

被看作一个元组‹Q,B,C,CUT,r,γ›.本文使用上文的切割

准确率r作为 MDP中的奖励函数,接收当前的轨迹状态qn、

切割点bn和下一轨迹状态qn＋１,依据对应的符号动作cn得到实

值奖励,即r:Q×B×Q×C→R,其中R表示实数空间,γ表示

折扣因子.

由于输入网络的不同轨迹的长度是可变的,且单条轨迹

的多次迭 代 切 割 之 间 被 认 为 存 在 一 定 的 联 系,因 此 选 择

LSTM 模型实现切割网络ρθ.为了便于奖励的塑造,本文构

建了一个从符号状态到符号动作的映射网络Mμ:H→C,表示

当前这个高层符号状态h最可能属于某一个符号动作c,网

络 M 与ρ参数独立,共同训练学习.

整个算法的框架结构如图１所示,框架整体是强化学习

的交互机制,将使用符号知识表示的符号领域空间D 和映射

网络M 一同作为强化学习探索环境,将整个演示轨迹τ视为

环境当前状态.在每一次迭代中,智能体探测环境状态qn,并

通过策略网络ρθ产生与环境交互的切割点bn.领域空间D 根

据轨迹τ生成对应的计划Plan,并借助映射网络Mμ得到对应

的符号动作ci.环境根据切割点切割演示轨迹,使用计划和

符号动作对切割得到的子轨迹进行评价,得到环境迭代奖励

rn.最后,智能体依靠(qn,bn,qn＋１,rn)更新切割网络参数.

图１　基于符号知识 MDP形式的轨迹切割框架

Fig．１　TrajectorycuttingframeworkofMDPformbasedon

symbolicknowledge

本文方法使用符号知识辅助定义 MDP过程的奖励函

数r.奖励函 数 由 匹 配 奖 励rmatch和 融 洽 奖 励rfit两 部 分 组

成,形式化定义为r(qn,bn)＝α１rmatch＋β１rfit,其中α１和β１是

超参数,表示对两种奖励的配比.匹配奖励表示为rmatch＝

Match(M(Abstract(τbn )),cn).切割后的子轨迹τbn 先经过抽

象函数映射为高层符号状态hm,再经过网络 M 映射得到符号

动作cm.rmatch定义为cm 和子轨迹所对应Plan 中的符号动作

cn的匹配度,具体计算时计算两个符号动作中所有符号状态

的匹配个数占总符号状态的比值.融洽奖励rfit则定义为

rfit＝Fit(precondn,effectn,Abstract(τbn )),表示切割后的子

轨迹τbn 对于对应的Plan中的符号动作cn的前置条件precondn

和后置条件effectn的符合程度.记τbn
０ 和τbn

－１分别表示切割得

到子轨迹的第一个状态和最后一个状态,rfit期望τbn
０ 所对应的

高层符号状态Abstract(τbn
０ )应当满足符号动作cn的前置条件

precondn的约束,τbn
－１对应的高层符号状态则应满足后置条件

effectn的约束.在具体实现上,由于高层符号状态是由一组

实例化的命题组成的,而前置与后置条件同样是由一组命题

组成的,因 此 本 方 法 将 两 者 通 过 oneＧhot编 码,形 成 两 个
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向量,并采用余弦相似度计算两者的差异,以此作为融洽奖励

的值.

根据上文定义,切割网络ρθ的奖励塑造依赖于映射网络

Mμ,因此接下来将介绍映射网络Mμ的训练过程.映射网络

采用监督学习的方式进行训练.训练所需的损失函数L与ρθ

的奖励函数r 结构类似,同样由两部分组成,构建为 L＝

α２Lmatch＋β２Lrec,α２和β２是超参数.其中,Lmatch与ρθ中的奖励

rmatch的定义类似,表示子轨迹τbn 经过抽象函数Abstract和映

射网络Mμ得到的符号动作cM 与该子轨迹在计划Plan 中对应

的符号动作cn的匹配度;Lrec则表示一种重建损失,即一个高

层符号状态hi经过Mμ映射为符号动作空间C 的分布,再根据

分布对符号动作空间中每个符号动作ci的前置条件precondi

和后置条件effecti进行加权,得到一个重建的高层符号状态

hrec,Lrec则为hi和hrec的差异,即Lrec＝Reconstruction(hi,hrec).

映射网络Mμ接收切割网络ρθ切割后的子轨迹,经过Abstract
函数抽象后得到高层符号状态序列送入网络,以最小损失函

数L为目标,监督学习的方式训练网络参数μ.

对于切割网络ρθ的训练,为了解决 MDP形式的轨迹切割

问题,使用近端策略优化方法(ProximalPolicyOptimization,

PPO)作为强化学习的框架,这是一种actorＧcritic的策略梯度

算法.ActorＧcritic需要同时训练一个策略网络ρθ(同切割网

络)和一个价值网络Vφ,两个网络参数的更新满足式(４)和

式(５).

θk＋１＝argmax
θ
　 １
|Fk|T　 ∑

σ∈Fk
　min(ρθ(bt|qt)

ρθk
(bt|qt)Adv

ρθk (qt,bt),

g(,Advρθk (qt,bt))) (４)

φk＋１＝argmin
φ
　 １
|Fk|T　 ∑

σ∈Fk
　∑

T

t＝０
(Vφ(qt)－rt)２ (５)

其中,Fk表 示 执 行 策 略ρk ＝ρθk
收 集 到 的 轨 迹σ的 集 合,

Advρθk 表示对策略网络ρθ的优势估计.g 函数则依据如下

定义:

g(,Adv)＝
(１＋ )Adv, Adv≥０
(１－ )Adv, Adv＜０{ (６)

由于两个网络的奖励r和损失函数L 都依赖彼此的输

出结果,因此选择使用交替训练的方式共同训练切割网络ρθ

和映射网络Mμ.整个训练流程如算法１所示,当训练切割网

络ρθ 时,算法会固定映射网络 Mμ的参数,以便获得准确的奖

励,直到更新切割网络参数后,才会解除映射网络的固定,反

之亦然.调整轮次中训练切割和映射网络的比例,优化训练.

在实际训练时,为避免两个网络参数初始化问题而影响训练

的速度和最终效果,本文方法通过在训练前对映射网络做少

量预先训练的方式优化其初始参数.具体地,由于一条轨迹

的第一个和最后一个状态一定分别对应于计划Plan的第一

个和最后一个符号动作,因此可以使用每段轨迹中包含的这

些数据少量预先训练映射网络,以提升其在实际训练时的

效果.

算法１　基于符号知识的轨迹切割

输入:轨迹数据集F＝{τ１,τ２,􀆺,τM},符号领域空间 D＝{C,P,AbＧ

stract},切割网络ρθ,映射网络Mμ,总训练轮次time０,切割网络

训练轮次time１,映射网络训练轮次time２

输出:切割网络ρθ

１．foreachi＝１,２,􀆺,time０do

２．foreachj＝１,２,􀆺,time１do

３．　　训练切割网络ρθ,固定映射网络参数μ;

４．　　cuttingNetwork．train(F,D,ρθ,Mμ);

５．　endfor

６．　foreachj＝１,２,􀆺,time２do

７．　　训练映射网络Mμ,固定映射网络参数μ;

８．　　mappingNetwork．train(F,D,ρθ,Mμ);

９．　endfor

１０．endfor

４．２．２　基于符号知识的行为克隆

在轨迹切割任务后,轨迹数据集F 被切分为了L 份,每

一份数据Fl都包含了一个选项策略训练所需的子轨迹数据

集.因此,行为克隆任务根据第l个选项训练需要的子轨迹

数据集Fl,以克隆的方式训练出一个选项.该任务的目标是

最大化各选项策略的似然,如式(７)所示.最终训练得到一个

选项集OS＝{o１,o２,􀆺,oL},选项集中每一个选项ol拥有自己

的执行策略πηl
.

η∗ ＝argmax
η
　∏

L

l＝１
(∑
τ∈Fl

[∏
len(τ)

i＝１
　πηl

(ai|si)]) (７)

首先介绍学习选项的开始集合.现有工作通常只判断当

前环境状态是否满足选项的开始集合,而本文则额外考虑了

符号层面的状态,将选项的开始集合从符号状态和环境状态

两个角度定义.根据上节轨迹切割方法的描述可知,一个选

项ol对应了一个符号动作cl,方法将该符号动作cl的前置条件

precondl作为选项ol在符号状态层面的开始状态集合,只要环

境满足这一前置条件,则表示可以执行该选项.在环境状态

层面,本方法为每一个选项ol训练一个开始状态判定网络

Initl,该网络根据输入的环境状态,输出一个０~１的分布,这

一分布表示该环境状态有多大的概率满足开始状态.为训练

该网络,对每一个选项的子轨迹数据集进行分类处理.对于

每一条子轨迹,将子轨迹τbn 最靠前的状态视为最满足该选项

的开始状态集,因此将子轨迹的前几个状态数据的标记置为

１,而将子轨迹最后几个状态数据置为０.剩余的轨迹中间部

分,按照从前到后标记值从１到０逐级递减的方式完成标记.

之后,使用标记的数据对网络进行监督学习训练,得到用于判

定环境开始状态的网络.

然后,根据子轨迹数据集学习每一个选项的执行策略.

本方法为每一个选项ol训练一个策略网络πηl
,该网络根据当

前环境状态输出最应执行的动作.将每一条子轨迹中包含的

状态Ｇ动作序列作为数据集的输入和标记输出,以监督学习的

方式训练执行策略πηl
.为了防止训练出现过拟合情况,在监

督数据中加入微小正则.

最后,为每一个选项ol的终止条件训练了一个终止判定

网络βl.该网络接收当前的环境状态,输出一个０~１的分

布,表示该状态下是否应当停止选项.在训练数据上,将一条

子轨迹最靠后的几组状态Ｇ动作对视为距离选项终止最接近

的状态,因此将其标记为１.而对于子轨迹的其他状态Ｇ动作

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



序列,则统一以０作为标记.在直接采用数据集训练时,由于

标记为１的数据量明显少于标记为０的数据,为防止网络

学习效果不佳,方法中选择对标记为１的终止训练数据进行

增强.对每一条终止训练数据,将其复制为多份,以缩小终止

与非终止的比例差异,并通过添加噪声的方式对其进行数据

增强.最终,为每一个选项训练得到负责终止判定的网络βl.

４．３　基于符号知识的选项重用

选项重用的目标是根据已发现和学习的选项,在后续的

任务上重复使用选项,以减少任务的探索时间,加快任务的完

成速度.在选项重用部分,本文借鉴了Fox等[２４]对选项的重

用技巧,将发现的选项添加到智能体在新任务的动作空间中.

对于新的任务,智能体可以选择直接在环境中执行底层动作

(如上下左右移动,与环境交互等),也可以选择调用选项执行

已训练好的子任务策略,直到该选项执行完成.简单来说,选
项重用方法将智能体选择动作的范围从原动作空间＝{底层

动作 }拓展到增量动作空间＝{底层动作,已发现的选项 }.

这样的方式看似增大了动作探索的空间,但其实由于选项是

一个连续的时间抽象,一个选项的策略通常会输出多个有序

的底层动作,因此在整个任务执行的时间周期中,引入选项的

重用会显著地减少任务执行的总动作数(此时将一个选项也

看作一个动作),从而加速强化学习的探索.

在此基础上,本文方法充分利用了符号知识对选项赋予

的语义,并将其用于新任务的选项选择上.智能体在增量动

作空间中选择选项时,会根据当前的环境状态,依据每一个选

项o１对应符号动作c１的前置条件过滤掉不满足的选项,从而

将增量动作空间从{底层动作,已发现的选项 }削减为{底层

动作,已发现的满足条件的选项 },有效地缩小了探索的动作

空间,进一步加速了强化学习的探索.

５　实验

为了准确衡量本文方法的效果,需要回答两个问题.

Q１:基于符号知识的选项发现方法发现的选项的准确性

如何?

Q２:由符号知识增强语义的选项在新任务的复用能力

如何?

为了回答这两个问题,实验部分分别设计了选项发现实

验和选项重用实验.在选项发现实验中,需要针对不同任务

的演示轨迹数据集训练一个良好的切割网络ρθ,并利用带有

切割边界标记的测试集测试切割网络的性能;然后,需要利用

切割得到的轨迹数据集,以行为克隆方式学习选项,得到各个

策略.在重用实验中,使用发现的选项来扩大新任务智能体

的动作空间,并从中添加符号知识对选项选择的指导,测试符

号增强的选项的重用能力.

５．１　实验设置

为实 验 设 置 了 两 个 基 线:Compile 方 法[８]和 Taco 方

法[１３].Compile是一种无监督的选项发现方法,它以潜在变

量的形式描述发现的选项,并使用 VAE从演示轨迹中对其

进行学习;Taco则是借助动作序列形式的弱监督草图帮助轨

迹的切割和选项的发现,它将轨迹切割和选项的行为克隆综

合了起来,达到共同的最优.表１列出了基于符号知识的

方法和基线在训练方式、支持的实验类型方面的区别.其中,

基于符号知识的方法和 Taco方法都支持对多任务的演示数

据做切割,因此切割得到的选项可以共同用于重用实验对比;

而Compile不支持这一点,所以对于相同的演示数据,ComＧ

pile会切割得到远多于前两种方式的选项数量(因为它不会

合并两个任务中包含的相同选项),因此不对其做重用实验

对比.

表１　基线实验设置

Table１　Baselineexperimentsettings

实验方法 训练方式
支持多

任务

支持切割

实验

支持重用

实验

Taco 弱监督 是 是 是

Compile 无监督 否 是 否

基于符号知识的

选项发现
强化学习 是 是 是

在实验中,基于符号知识方法的切割网络ρθ包含 Actor
网络和Critic网络,它们都是一个２层的LSTM 网络;映射网

络Mμ则是一个３层的 MLP.每一个选项中包含一个策略网

络,根据当前状态选择合适的执行动作以及一个终止网络,并

根据当前状态判断是否终止选项.此外,所有网络的隐藏层

都包含６４个隐藏单元.

对于 Taco基线方法,实验中使用了与原作者基本一致的

参数和模型,仅修改了演示数据的维度以及测试集的数量.

Taco训练所需的草图,一齐生成演示数据,且演示数据只用

于 Taco方法的训练中.对于Compile基线方法,针对本文实

验的环境和演示数据,将原作者提供的示例代码进行重写(示
例代码仅支持一维的轨迹数据,而实验环境的轨迹数据都为

二维),并修改了代码中的环境维度、预定分割数量等参数.

其中,分割数量设置为同一段轨迹内,Taco所需草图中包含

的动作数.

５．２　实验环境

本文将在３个环境中评估基于符号知识方法的性能:办
公室(Officeworld)环境、建造(Minecraft)环境和连续空间的

导航环境(NavＧworld).其中,办公室环境和建造环境是离散

状态下复杂程度不同的两个环境,而导航环境则是连续状态

空间下的实验环境.这些环境涉及各种有挑战的低级控制:

智能体必须学会避开障碍物,并学习如何与环境的各个物体

交互.这些环境的奖励也都较为稀疏,通常只有完全完成了

目标任务后,才可以获得整个任务的奖励,这给任务的探索带

来了挑战.

首先介绍办公室环境[１１].整个环境是一个网格世界,由
可以走过的道路、可以开关的门和无法穿过的墙组成,墙和门

将整个世界分隔成若干个房间,相邻房间之间通过门来连接.

如图２(a)所示,黑色区域表示墙体,白色区域表示道路,黑色

圆圈表示玩家所在的位置,|形表示可以开关的门,正方形则

表示任务需要到达的目的地.在这个环境中,智能体可以选

择向４个方向移动,不能穿过一扇关闭的门,也无法穿越一堵

墙.智能体在环境中的任务通常是,从给定的起点出发,将一

杯咖啡送到某一房间的特定位置中,其通常需要经过一系列

的中间房间才能到达目标房间.在实验中,定义整个办公室

环境为一个 M∗N 的网格地图,每次生成环境时会随机设置
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门和宝物的位置(合理的位置).环境状态由一个１５维的向

量表示,向量中包括智能体所在的位置信息、环境中门和宝物

的位置信息等.

(a)办公室环境 (b)建造环境

(c)导航环境

图２　实验环境

Fig．２　Experimentalenvironment

建造环境的灵感则源于一个游戏«我的世界»,但它是实

现在一个２D的网格世界中[１２].在这个世界中,除了包含可

以行走的道路、阻碍前进的墙以及暂时无法通行,只能依靠搭

桥连通的河流,还拥有诸如铁锭、树木、铁斧、木桥、钻石等资

源以及铁斧和木桥建造台等工具箱.如图２(b)所示,智能体

在左下角,地图上包含一些随机生成的树木、铁矿,以及商店

形状的建造台.任务的目标可能是拿到右上角的钻石,但通

往钻石的路被河流阻挡了,因此它需要首先建造木桥,使用木

桥才可以跨越河流,而木桥的建造又依赖其他资源的获取.

智能体可以上下左右移动,还可以与当前位置的物体进行交

互.例如,对树木的交互称为伐木,可以获得一块木头;对建

造台的交互可能是建造一把铁斧或木桥等.智能体在环境中

的任务通常是去拿到某一种资源,这种资源可能是可以直接

通过交互获取的,也可能是需要通过建造台建造获得的.一

些资源的获取还存在着对其他资源的依赖,如获取木头需要

已经拥有铁斧.最复杂的目标还需要智能体构建工具来连通

环境中最初不可达的区域.建造环境地图生成具有随机性,

在生成环境时会随机生成树木、铁矿、钻石和建造台等物品在

环境中的位置.实验中将建造环境的信息用一个１８维的向

量表示,其中包括智能体当前拥有的物品,以及智能体、树、铁

矿、钻石和木桥所在的位置信息等.

导航环境(见图２(c))是一个二维的连续空间环境,由智

能体和若干个目标点组成,它们的初始位置都是在一定范围

内随机设置的.任务的目标通常是使智能体按照某一顺序到

达各个目标点.导航环境的状态信息由长度为８的向量表

示,向量中包含了智能体距离其他目标点的距离,智能体可以

在二维空间中向任意方向移动,其动作空间是二维的(vx,

vy),vx和vy分别表示在x 和y 方向上的速度.

５．３　选项发现实验

在该组实验中,主要探究选项发现过程中轨迹切割部分

方法的实验效果.

首先,在不同环境中获得足够数量的针对不同任务的演

示轨迹.在办公室环境中,针对５个任务(主要区别在于起始

点和目标终点不同)获得了１０００条演示轨迹;在建造环境中,

则设立了７个任务(获得的物品不同,以及智能体初始拥有的

物品不同),共获得了１４００条演示轨迹.由于奖励稀疏,在获

取演示轨迹时,本文为其设置了数个子目标奖励以便于加快

探索的进展,设置这些子目标奖励的目的只是生成专家演示

轨迹,不会用于后续的实验中.

然后,在两个环境上分别建立了符号领域空间,这包括从

底层状态到高层状态的映射函数Abstract和一个符号动作集

合.实验中将符号动作的前置条件和后置条件编码,以便于

后续的计算.在办公室环境中,将符号状态定义为一个４９维

的稀疏向量,向量中只包含０和１,以表示这一位所对应的谓

词是否为真.而在建造环境中,谓词数量更加多样,符号状态

则由１２２维向量表示.由于一个符号动作的前置条件和后置

条件本质也是一组包含参数的谓词组成,因此当符号动作的

参数确定(或称为实例化)时,它的前置条件和后置条件也可

由符号状态向量来表示.但这种符号状态并不完整,因为前

置条件和后置条件只考虑该符号动作影响的谓词,例如抓取

一个苹果动作的前置条件可能只包含表示机械臂是空闲的谓

词empty(arm１)和 表 示 苹 果 在 桌 子 上 的 谓 词 on(apple１,

table１),而与抓取这个动作无关的诸如杯子在地上on(cup１,

ground１)就不会被关注和提及.因此,本文方法针对该问题

设置了前置条件和后置条件掩码,以掩盖环境状态中与前置

条件和后置条件无关的位,这将在计算当前符号状态与该符

号动作前置条件和后置条件满足度时用到.

最后,使用演示轨迹训练基于符号知识方法的网络,并从

演示轨迹中抽取部分用作测试集.测试集中包含一条轨迹中

每个状态映射到的符号动作标签,而网络每进行一次切割,就
将切割下的这一段子轨迹中的每个状态都映射到根据这一轨

迹对应生成的计划Plan中对应的符号动作中.例如,轨迹τi

对应的计划Plani＝{１０,１,５},其中１０,１,５分别表示符号动

作的编号,那么轨迹τi第一次切割出的子轨迹τb０
i 中的所有状

态都对应到符号动作１０.因此本文将切割网络的准确率定

义为:一条轨迹经过切割后,里面的每个状态对应的符号动作

与给定的符号动作标签相比的准确率.每训练k个轮次,就

测试一次切割的准确率并记录,同时一起记录到的数据还有

切割网络的平均奖励和映射网络的平均损失.整体训练中采

用批量训练的方式,批数量设置为１００.测试集中的符号动

作标签只用于测量切割准确率,不会用于训练中.

在切割实验中,根据表１中的设置,将基于符号知识的方

法与 Taco和Compile两种基线方法做比较:通过在相同的演

示轨迹数据集上训练３种方法的切割网络,来评判各自的轨迹

切割能力.其中,Taco训练所需的草图则同样包含在演示轨

迹数据集中,但只有 Taco会在训练中使用到它.对于准确率
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评测,实验在３种方法中选取上述同种方式检测各自的切割

准确率并进行对比.

由图３(a)可知,在办公室环境中,Compile方法在训练初

期准确率较低,之后逐渐提升到６０％~７０％;Taco和基于

符号知识的方法则在一开始就很快学习到有效的切割策略.

本文认为这样的差异表现是因为 Compile方法是无监督的,

其在训练初期无法获得有效的信息指导,只能从数据特征本

身挖掘,因此一开始的切割准确率较低,后续在多个迭代之

后,模型逐渐学习到演示数据特征,因此准确率逐步提升.但

由于没有提供额外信息,因此 Compile最终的准确率不如其

他两种方法.而符号知识指导方法和 Taco方法则分别是有

额外信息提供的强化学习和弱监督学习方法,模型在已有知

识的指导下学习的效率更高,因此在两三个迭代内就达到很

好的效果.对于基于符号知识的方法和 Taco的差异,因为符

号知识不仅提供了任务中动作的序列,还包括每个动作的参

数和前后置条件,这些信息可以有效地评价切割操作的好坏,

因此其拥有比草图更好的指导性.基于符号知识的方法的准

确率略高于 Taco的８１％,达到了８９％左右,这也证明了符号

知识对选项发现确实提供了有效的帮助.

而当环境切换到更为复杂的建造环境中时,如图３(b)所

示,情况发生了变化.Compile方法很难在复杂的状态表示

中提取特征用于学习,甚至会因为提取到错误的特征而收敛

到较差的情况(这种情况指对于所有轨迹都只选择切割前几个

点,因此准确率仅为前几个点与总长度的比值).依靠草图辅

助方法的效果在复杂环境中也受到了制约,Taco在训练中也

会出现下降趋势,最终成功率大致收敛到４５％.基线工作都

因为复杂的环境而不能学习到有效信息,基于符号知识的方法

则利用符号能力有效地弥补了这一点,准确率在训练的前几个

轮次就达到了６０％以上,最终在６２％~６６％区间波动.

３种方法对办公室环境和建造环境切割表现出的差异,

体现了问题复杂性对方法准确率的影响.无监督方法太过依

赖数据自身的特征,因此当数据特征变得复杂、不明显(这在

建造环境中体现在状态表示中包含智能体拥有的物品,以及

树木和铁矿等资源的位置直接或间接地影响任务能否完成)

时,这一方法无法有效区分轨迹中不同状态的特征差异.草

图可以提供一些有用的信息,这在简单环境中已经足够训练

出有效的策略;但对于复杂的环境,智能体在地图中行走的路

线可能有交叉和重复,此时仅靠草图提供的动作序列关系,已

经难以帮助到策略的学习.基于符号知识的方法,尽管在复

杂环境中准确率同样出现了下降(这可能与复杂环境演示数

据中轨迹长度有所增加有关),但仍然可以学习到相对有效的

策略,这与本文方法使用强化学习的训练方法有关.因为符

号知识是高层的状态和动作,所以可能无法判断出轨迹中每

个环境状态所属的符号动作,但它可以判断某一环境状态是

否满足了符号动作的前后置条件.因此,以强化学习的方式

训练切割网络,可以更有效地利用符号知识.

如图３(c)所示,在基于连续空间的导航环境时,Compile
方法的切割准确率逐步上升到６５％并保持相对稳定,而 Taco
方法和符号知识指导方法的准确率则逐步提升到９０％以上.

这一差异主要源于 Compile方法依赖更少的信息,导航环境

中的轨迹存在相近甚至交叉的情况,这对于仅靠数据特征分

解的方法存在一定的困难.其次,在接近收敛时,基于符号知

识方法的准确率达到了９５％左右,略高于 Taco方法的９２％,

这体现了符号知识方法的优势,其可以更准确地切割轨迹.

(a)办公室环境 (b)建造环境 (c)导航环境

图３　轨迹切割实验

Fig．３　Trajectorycuttingexperiment

　　从上述环境比较可以看出,基于符号知识的方法在网格

环境中相比基线方法准确率均有提升,且该方法受到环境复

杂性的影响更小,在连续空间环境中也能保持较高的切割准

确率,这也证明了本方法的普适性和广泛性.从图３中的数

据可以看出,基于符号知识训练至收敛所需的次数要多于

Taco方法,本文认为这是两种方法的训练方式不同导致的.

基于符号知识的方法采取强化学习的方式训练切割策略,为
了防止无法达到全局最优,对策略更新的幅度较小;而 Taco
则采取弱监督方法,通过定义损失函数更新策略.另外,基于

符号知识的方法呈现的结果大多具有震荡性,即难以像 Taco
一样保持准确率的稳定趋势.我们认为这与网络的训练方式

有关,基于符号知识的方法交替训练了切割网络和映射网络,

尽管这两个网络都朝着奖励最大化和损失最小化的方向

更新,但是交替的方式决定了网络完全收敛的困难性,因此最

终两个网络更可能是在最优值附近震荡,体现在测试结果上

即为准确率的上下微小浮动.对于建造环境中,基于符号知

识方法的正确率只达到６５％而没有继续提升,本文认为原因

是其符号知识的局限性,底层状态抽象到高层状态必定会产

生信息损失,如相邻的几个底层状态可能对应到同一个高层

状态,这就导致了符号知识对切割网络的指导是模糊的、受损

的,因此在复杂环境中难以获得更好的效果.如何减小抽象

带来的信息损失,也是本方法未来可能的工作方向.

在完成轨迹切割部分后,利用训练出的网络模型,将演示

轨迹切割为对应于每一个选项的子轨迹,同时采用上文介绍

的行为克隆方法训练每一个选项的开始条件、策略网络和终

止网络并保存模型,完成选项发现的整体工作.
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５．４　选项重用实验

重用实验部分,在３个实验环境上随机生成新的任务,并

将奖励设置为完成任务为１、其余为０的稀疏奖励.如表１
所列,由于 Compile方法不支持在不同任务上发现共有的

选项,因而对于包含不同任务的数据集,Compile训练出的选

项中很可能包含同一子任务的多个重复选项,这给重用选项

带来了很大的困难,因此该实验仅设置一个基线 Taco.实验

将选项的重用能力量化为在新任务中探索达到成功所需的步

数和达到收敛所需的迭代次数,需要的步数和迭代次数越少,

证明选项的重用能力越强.为了防止无限探索,在每次任务

中设置了探索上限次数,并为选项内部尝试设置了最大步数.

在办公室环境中,实验设置的参数为:选项内部尝试的最

大步数为２００,单次任务总探索步数的上限为３０００.由图

４(a)可以看出,基于符号知识的方法以较快的速度达到收敛,

单次任务探索的步数从一开始的１０００降到２００以下;而 TaＧ

co方法则一直没有完成任务,步数始终处于探索上限３０００.

因此,为了探究 Taco在办公室环境的实际重用能力,进行了

补充实验,逐步提高 Taco的探索步数上限,对比不同探索上

限中 Taco方法的重用能力.最终结果如图４(b)所示,当探

索步数逐渐提高到１００００步时,Taco才能有效地学习到策

略,这表示在图上则是随着迭代次数的增加,探索步数逐渐下

降至收敛.对于两种方法在重用实验上的表现,本文认为是

符号知识对智能体选择选项的指导造成了这种差异.由于基

于符号知识的方法在发现选项时将选项与一个符号动作绑

定,选项依靠符号动作丰富了自身的语义,这可以体现在新任

务智能体选择动作时,根据当前状态是否满足已发现选项所

对应符号动作的前置条件,提前过滤掉不满足条件的选项,即

智能体的动作空间从{原子动作,已发现的选项}缩小到{原子

动作,已发现的满足条件的选项},从而有效提升探索的效率.

在更复杂的建造环境中,实验将选项内部尝试的最大

步数设置为５００,单次任务总探索步数上限设置为２００００.然

而,对于目标为探索钻石的长程复杂任务(智能体需要寻找矿

石,建造铁斧,砍倒树木,搭建木桥,最终才可找到钻石),两种

方法都难以完成.本文认为原因有两点:１)任务过于复杂而

奖励过于稀疏,即便有重用选项帮助探索,智能体也难以在规

定步数内找到解决方案;２)两种方法在建造环境的切割实验

中准确率都不是很高,这意味着切割数据训练的选项也不一

定包含足够良好的策略,从而会削弱重用选项对探索的帮助.

因此,实验中调整了任务目标,设置为建造木桥或砍倒树木,

降低了任务的难度.此时,由图４(c)可知,基于符号知识的

方法有效地学习到了策略,探索步数从１５０００逐渐下降到

２５００以下;而 Taco方法尽管在开始时曾探索到成功路线,但

由于动作空间过大,完成任务的概率过小,最终仍然难以学习

到有效的策略.

在连续空间导航环境中,实验将选项内部上限步数设置

为２００,单次任务总上限步数为３０００.实验结果如图４(d)所

示,基于符号知识的方法和 Taco都较快地探索到了有效的策

略,步数从４５０步分别下降到１５０和２５０步.本文认为,这是

由于在该环境中,两种方法切割实验的结果均较好,取得了

９０％以上的准确率,因此都得到了优秀的选项策略,这有助于

智能体在新任务中通过重用选项达到任务目标.其次,导航

环境中发现的选项数量不是很多,仅与子目标点数量相同,因

此,基于符号知识的选项重用方法对选项过滤的作用相对有

限.而基于符号知识的方法重用效果仍优于 Taco方法,这证

明了在连续空间中,符号知识对选项重用的作用仍可帮助智

能体更好地完成任务.

(a)办公室环境 (b)办公室环境Ｇ补充实验

(c)建造环境 (d)导航环境

图４　选项重用实验

Fig．４　Optionreuseexperiment

５．５　消融实验

根据以上实验,本文可以证明基于符号知识的方法在两

个环境的重用中都更有优势.然而,在切割实验中 Taco的

准确率明显低于基于符号知识的方法,而切割的效果也会影

响后续的重用能力,所以难以确定符号知识增强选项语义

是造成重用实验中两种方法结果差异的主要原因.因此,
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进一步做了消融实验.采用基于符号知识的方法切割演示数

据并得到训练后的选项,A组是符号知识组,在重用任务中使

用符号知识帮助缩小动作空间:B组则是对照组,不借助符号

能力,采用正常强化学习方法.

根据图５(a)中的实验结果,在办公室环境中,符号知

识组和上文实验一样,学习到了有效的任务执行策略,任

务步数很快减少到２００以下,而对照组仍然没有探索出有

效的策略.而在图５(b)的 建 造 环 境 中,符 号 知 识 组 和 对

照组都学习到了恰当的策略,但符号知识组整体训练的收

敛速度明显快于对照组,且对照组最终在迭代结束时,探

索完成步数仍然在３０００~７５００步之间震荡,这显然是学

习到的策略未能收敛,而符号知识组则较为稳定地保持在

２５００以下.如图５(c)所示,在连续空间导航环境中,两组

都较快地学习到了优秀的策略,但符号知识组最终收敛时

的步数小于对照组.这是由于符号知识筛选不满足的选

项,从而减小 了 动 作 探 索 空 间,加 快 了 智 能 体 探 索 速 度.

而导航环境中两组别实验差异不如办公室环境和建造环

境大,本文认为这主要是由于导航空间学习的选项数量不

是很多,因此符号知识过滤的效果不够明显.经过实验数

据对比,可以明显地看出,符号知识对选项语义的增强可

以有效辅助选项的重用,缩小智能体动作空间,不仅可以

加快智能体探索的速度,而且可以提高智能体策略的稳定

性,使其更好地完成收敛.因此,本文证明了符号知识在

选项重用中可以发挥重要的作用.

(a)办公室环境 (b)建造环境 (c)导航环境

图５　消融实验

Fig．５　Ablationexperiment

５．６　局限性

基于符号知识的方法也存在许多局限和有待拓展的方

面.由于本文提出的方法依赖符号知识对模型的指导,对于

不同环境,需要人为地定义领域空间、符号动作以及底层到高

层的符号抽象函数,这一点通常需要依赖开发者对环境的全

面掌握和对符号知识的熟练运用,这也是本工作的主要局限.

其次,符号知识作为高层抽象表示,本身存在着信息的缺损,

因此利用符号知识指导下层的任务难以做到精确和极致.在

本文的工作中,这一问题体现在符号知识对切割效果的奖励

塑造略为粗糙,可能连续的几个底层动作对应于同一个高层

状态,这就为切割的准确性带来了考验.

结束语　本文介绍了一种基于符号知识的强化学习

选项发现方法.通过对环境符号建模,所得知识可指导环

境中多种任 务 的 选 项 发 现,并 为 发 现 的 选 项 赋 予 符 号 语

义,从而在新任务执行时被重复使用.本文已经证明,在
符号知识的指导下,智能体可以更好地依照选项语义发现

和重用选项,这比目前已有的基线都拥有更高的准确率和

更强的复用能力.通过构建跨任务共享子策略的智能体,

基于符号知识的方法可以在稀疏和延迟奖励的任务中取

得成功.最后,本文的工作表明,高维度的符号知识可以

在一定程度上指导从演示中学习策略的任务.相比为每

一个训练数据提供样本,为整个环境构建通用的符号知识

总是显得更加容易.

本文也思考了未来工作可能的几个方向.首先,对于符

号知识定义困难问题,期望今后可以借助大语言模型,通过输

入自然语言的环境信息,自动生成环境的符号领域知识和符

号动作的自动编码,这将涉及到提示学习的内容.而对于符

号抽象函数,构建网络来拟合函数并通过少样本监督学习

可能也是一个更好的途径.其次,对于符号知识的信息受损

问题,一方面是更细化符号知识的粒度,以减小信息损失;另

一方面则是将高层符号知识与底层环境状态相结合,共同参

与切割网络的奖励塑造.
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