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马尔可夫决策过程两种抽象模式 

王蓁蓁 邢汉承 张志政 倪庆剑 

(东南大学计算机科学与工程学院 南京210096) 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210093) 

摘 要 抽象层次上马 尔可夫决策过程的引入 ，使得人们可简洁地、陈述地表达复杂的马尔可夫决策过程，解决常规 

马尔可夫决策过程(MDPs)在实际中所遇到的大型状态空间的表达问题。介绍了结构型和概括型两种不同类型抽象 

马尔可夫决策过程基本概念以及在各种典型抽象MDPs中的最优策略的精确或近似算法，其中包括与常规 MDPs根 

本不同的一个算法：把 Bellman方程推广到抽象状态空间的方法，并且对它们的研究历史进行总结和对它们的发展做 

一 些展望，使得人们对它们有一个透彻的、全面而又重点的理解。 
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1 引言 

现今，由马尔可夫随机过程理论和增强学习方法相结合 

得到的马尔可夫决策过程 MDP模式，越来越在人工智能的 

理论和应用领域受到重视。它对处于随机环境中的决策者做 

出最优规划以及在机器学习中解决(增强)学习问题，都是一 

个 自然而重要的框架。在这个框架下，系统是通过状态集合 

以及状态的随机演化描述 的。基于实际状态上 的(常规) 

MDPs理论已经比较成熟，它有一系列的基本概念，并开发了 

许多有效算法，这些深刻、系统的理论不仅加深了人们对人工 

智能的理解 ，而且应用到实践 ，也获得了很大的成功。然而， 

应用常规 MDPs的表达模式 ，在实际问题 中一直存在着一个 

主要问题 ：在真实世界里，几乎大部分领域，它们的状态空间 

是非常巨大的，这引起常规理论中要清晰枚举状态的算法变 

得难以驾驭 ，甚至实际不可行。 

许多学者从不同的方向研究怎样处理大型状态空间 

MDPs问题，其中最重要的而且能够解决问题的方向，应该是 

把常规 MDPs提升到抽象层次上，利用抽象的概括能力和逻 

辑演算的表达能力，把“指数级”规模的状态空间缩减到“多项 

式”规模的抽象空间或较小缩减了的实际状态空间。这个方 

向也符合人类思维特征，人们总是喜欢首先在大的原则上探 

讨问题的解决方案，然后才付诸实践，具体实现之。 

本文重点考察抽象层次上马尔可夫决策过程。所谓抽象 

马尔可夫决策过程指的是它所描述的状态，并不是实际具体 

的，而是包含变量，往往由谓词模式描述。我们把抽象层次分 

为结构型和概括型两类。前者主要立足于问题表达结构或者 

问题本身固有结构，在其上引进变量考虑状态的抽象描述。 

后者主要立足于抽象的概括功能，尽可能在抽象层面上讨论 

常规 MDPs中一切理论。引入抽象状态和抽象状态空间后， 

新类型 MDPs中也就出现了与传统 MDPs不同的研究课题。 

本文也重点介绍其中一个课题：把 Bellman方程推广到关系 

领域。它具有重大意义，在新类型MDPs的理论研究和实际 

运用方面都起到范例作用。 

本文组织如下：第 2节讨论结构型抽象，第 3节讨论概括 

型抽象，讨论把 Bellman方程推广到关系领域算法，最后是总 

结和展望。 

2 结构型抽象马尔可夫决策过程 

许多随机系统都具有显著的结构特征，在抽象表达层次 

上充分利用这些结构特征 ，对于解决大型 MDPs是有效 的。 

*)本课题得到国家自然科学基金会重大研究计划项目(90412014)~1计算机软件新技术开放课题(A2007 07)资助。王蓁蓁 博士研究生，主 

要研究领域为马尔可夫决策过程、增强学习、群智能；邢汉承 教授，博士生导师，主要研究领域为人工智能、机器学习、模式识别；张志政 主 

要研究领域为知识表示和推理；倪庆剑 主要研究领域为群智能。 
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大体上，可以利用的结构分为两类：一是基于问题表述所适宜 

的逻辑体系的结构，另一是基于问题本身固有的结构。前者 

以情景演算为代表 ，后者以因子化 MDPs为代表，下面分别 

叙述之。 

2．1 在情景演算结构上的符号动态编程 

本段材料取自于文献[1]。情景演算是公理动态系统 

(axiomatizing dynamic worlds)的一阶逻辑语言，其基本成分 

包括动作、情景、流和公理化领域理论等概念 ，它们都用一阶 

逻辑术语表达。动作是由某个具有一定 目数的函数符号所表 

达的项。情景也是一个项，它表示一个动作序列，并用两目函 

数符号 do(a，s)表示增加动作 n到动作序列(即情景)S后所 

产生的动作序列，即新 的情景项 S 一do(n，s)。流是一个关 

系，用谓词符号表示 ，它的真值随着情景的变化而变化。至于 

公理化领域理论，最主要是动作先决条件公理和后继状态公 

理 ： 

· 动作先决条件公理：对于每一个动作 函数 A( )，都存 

在一个公理，其句法形式为 Poss(A(z)，s)；Ⅱ ( ，s)，这里 

Ⅱ (z，s)是一阶逻辑公式，其中自由变量包含在 -z，S中，它指 

明动作 A的先决条件。 
· 后继状态公理：对于每一个流 F(x，s)都有一个公理， 

其句法形式为 F(z，do(a，s))； ( ，a，s)，这里 (z，a，s) 

是一阶逻辑公式 ，其中自由变量包含在 -z，a，s中，它表明流 F 

下一个情景 o(n，s)下的真值仅仅依赖于流 F在 目前情景 s 

下的真值和现实采取的动作a，此即马尔可夫性。 

另外，回归(Regression)是很重要的情景演算。一个公式 

通过一个动作 a的回归是一个公式 ， 在 a被执行之 

前成立当且仅当在执行 a后的 成立。后继状态公理支持 

回归运算 ，如果流 F的后继状态公理为 F(z，do(a，s)) 

(z，a，5)，则Regr(F(x，do(a，s)))一 (z，a，s)。可以递归定 

义一个公式的回归运算，该公式中的情景项全都有 do(n，s) 

形式，例如 Regr(( z) )一( x)Regr(XIt)。 

传统情景演算中的所有动作都是确定性的。因此，为了 

采用情景演算逻辑结构表达 MDPs，就必须采用某种技巧。 

例如以一种 自然范式把随机动作分解成确定性的基本动作状 

况，继而运用这些确定性选择形式化情景演算领域公理 ，从而 

把抽象 MDPs构建在情景演算结构上。这里所说的自然方 

式是指当agent执行一个随机动作时，agent以某一指定的概 

率，选择一个确定性动作执行。例如随机动作A(z)可能的选 

择结果为 (z)，⋯，m(z)，它们都是确定性动作，其形式表 

达为 choice(A )，a)三三三n— l(z)V⋯V a一 (Iz)。对于 A 

(-z)的每一个自然选择 (z)，用记号 Prob(n(~r)，A( )，s)表 

示 agent在情景 S时执行随机动作 A(z)时选择 ，z( )实际执 

行时的概率。相应地，公理化领域理论也必须有所改变。这 

时对每一个确定性选择动作都有一个先决条件公理。而且 ， 

A(z)的自然选择 ( )之间不必具有共同的先决条件 ，虽然 

它们经常如此。同样后继状态公理也要改变。 

2．1．1 运用状况符号表达一阶 MDP(FOMDP)理论 

(1)状态公式及状态空间的分割 ：一个状态公式 ，s)， 

其中自由变量是非情景变量 z和一个情景变量 S，它表示情 

景 s的属性。一组状态公式集合{ ( ， )}分割整个状态空 

间是指当且仅当 }(V ，5) (z，s)二二)一、王r，(-z，s)，对 Vi，i≠ 

i，以及 }(Vz， )V (-z，5)同时成立。 

(2)状况符号表达式及其“代数”运算：运用状况符号 — 

case[~ ，t1；．_．． ， ]作为下面表达式的简写：V商 { ^t— 

t )，其中也是状态公式 ，而 t 是项。通常情况下，t 是常数， 

而诸 分割整个状态空间。有时也把上述状况简写成 case 

[ ，t ]。在状况表达式上可以引入 ，①，O和U等运算。现 

用“o”代表 ，①，O之一，则 

case[ ，ti： ≤ ]④ m [ ， ： ≤m]一∞ [  ̂ ， * 

∽：i≤ ， ≤m] 

例如，如果④=o，则*一×，即右边状况中，ti* zt × 

case[~ ，t ： ≤ ]U case[ ， ： ≤m]一case[~1，t1；⋯； 

，t ； 1，U1；⋯ ； ， 

(3)用状况符号表达 FOMDPs中的概率、回报 函数和值 

函数 

①概率的状况表达式 ：设随机动作 A(z)的可能选择结果 

为 (z)，⋯，m(z)，现假定有关涉及这些结果的概率能用状 

况符号表达。特别地，对 珥(z)的选择概率给出如下 ： 

Prob(ni(z)，A(z)，s)一case (z，s)，Pt；⋯； (z，s)， 

] 

其中 ， 一1，2，⋯， 分割状态空问，而 为 agent执行随机 

动作 A(z)选择 nj( )(关于在状态 (-z，s)条件下)实现的概 

率。 

②回报函数和值函数：假设回报函数R( )也可以运用状 

况符号表达：R(s)=case[~(s)，rl；⋯； (s)， ]，其中毫(s) 

分割状态空间，它们分别为关系流， 为常数。同样，MDP理 

论中的(状态)值函数，也可以运用状况符号表达如下： ( )一 

case[~(5)，u -．； (s)， ]，其中 (s)为关系流，它们分割状 

态空间， 为常数。 

总结 正由于上述表达，人们才把 MDP看成是定义在 

抽象层次上。例如我们不在一个个基本状态上枚举值函数， 

而是根据条件 去区分状态。凡是满足 的实际状态归入 
一 类 ，并指定相同的值 盆可看作为抽象状态，同样也能以 

这种方式表达 MDP理论中的Q函数和策略。这种利用若干 
一 阶公式分割状态空间的方法，可以避免大型实际状态或实 

际状态一动作组的枚举表达问题。 

2．1．2 动 态编程 

常规 MDP的最优策略可以通过值迭代算法得出，同样 

对于 FOMDP也是如此 。现在构造一阶值迭代算法，但首先 

要把常规 MDPs中的决策理论 回归 (decision-theoretic re— 

gression)概念推广到抽象 MDPs，即 FOMDPs中。 

(1)一阶决策理论回归：假设已知值函数 V，则通过动作 

类型 A(．z)，值函数 的一阶决策理论回归(FODTR)是一个 

关于 (A )， )的逻辑描述。 

现在设 A(z)是一个 随机动作，相应 的 自然选择为 

( )， ≤ 。如果暂时忽略动作先决条件， (A( )，s)(按照 

传统)定义为 

Q (A(z)，5)一R(s)+)，·{∑Pr(S，A(z)， )·V(￡)} 
tE S 

其中O<)，<1为折扣因子。因为不同的后继状态仅仅通过不 

同的 自然选择出现 ，于是上式可写为： 

Q (A(z)，s)一R(s)+y·∑Prob(nj(z)，A(z)，s)·V 
_ ÷ 

J 

(do(hi(z)， )) (1) 

正如前述，函数R( )，Prob(n，A，s)和 (s)全都可用状况 

符号叙述，它们分别用 rC_-ase(s)，pCase( ，s)和 7~2se(s)表 

示。现把这些表达式替换为式(1)中相应表达式，并利用回归 

Regr运算处理do(nj(z)， )(即把它改写成仅指称当前情景S 
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的形式)以及运用状况符号的代数运算 ，最后简化式(1)成为 
一 个状况表达式，比如说是 case[a (z，s)，q ]，它描述 为动 

作 A(z)和 V值的函数。这实际上是一个转换 ，可以证明，如 

果 V的状况表达式分割了状态空间，则所得的 表达式 中 

诸a 也分割了状态，这是本结构最关键的地方。 

回忆上述推导曾经忽略了先决条件。为 了处理先决条 

件，Q (A( )， )不再能够处理为函数，它必须用关系式Q (A 

(j)，q，s)来表达，其意义是动作A的Q 值在s处是 q。这个 

关系成立，仅当对于 A的选择，至少有一个 比如说是 ni(z)， 

Poss(n ( )，s)成立，否则 值无定义，即 

Q (A( )，g，5)一LViPoss(n ( )，s)3八q 

一case[ai(z，s)， J 

因为 V Poss(” ( )，s)能够分配到状况表达式 中(靠 

与它的合取)，所以上式右边可以简化为单一的状况表达式。 

(2)符号动态编程(Symbolic Dynamic Programming)：可 

以通过设置 V0一R以及重复运用下面方程(2)和(3)，直到适 

合的终止条件成立，来进行值迭代(常规 MDPs的值迭代方 

法)： 

Q ( ，s)=R(s)十{)，∑Pr(s，a，￡)·V ( )) (2) 
tES 

V(5)一maxQ (口，5) (3) 
n 

前面已经讨论用一阶决策理论回归可以递归处理每一个 

Q (口，s)为状况表达式，只要 是状况表达式。因为 Vo— 

R是状况表达式，所以仅仅需要处理方程(3)。假设迭代已经 

计算到了第n步，即对每一个动作类型A，已经得到关系Q” 

(A( )，q，s)，下面省略了上标 ，令V(s)为第n步要求的值函 

数，则方程(3)可写为 

V(s)一 兰(j口)Q(n，u，s)A(V )Q(6，训，5)二)饥≤  (4) 

如果某个 随机动作(例如 no-op)能够在每个情景下执 

行，则 V( )可以看作函数(否则，也很容易定义它为一个关 

系)。在很一般的假设下，通过在方程 (4)右边实施一系列逻 

辑演算和状况表达式的代数运算，最后可以简化 值为优雅 

形式 ： 

厂y1( ) V1 

{y2(s)A—y1(s) 

I ； 

L (s)̂ 一y1(s)̂ ⋯ A一 一1(s) 

其中 (s)都是关系流。终止条件可仿效传统中通常方法设 

置 。 

最后从最优值函数可以推出一组 Q函数 ，于是直接从 Q 

函数抽取最大值的动作便得到最优策略，该最优策略也是以 

状况表达式描述的。 

2．2 因子化 MDPs有效解算法 

本节讨论一种具有特殊结构的马尔可夫决策过程，即问 

题领域的转移概率、回报函数乃至于值函数都可以分解为依 

赖若干变量的“函数”的组合。而状态空间由所有变量取值决 

定，该空间随着变量的数 目增加呈指数级增长。具有该结构 

的 MDP，我们称之为 因子化 MDP。本 节材料取 自于文献 

Ez-I。下面用大写字母表示随机变量，小写字母表示具体数 

值，粗体大写字母表示向量，小写粗体表示向量的值。 

2．2．1 因子化 MDPs 

在一个因子化 MDP中，状态集合是通过一组变量 x一 

{ ， ，⋯，墨 }来描述的，其中每一个 X 在某个有限领域 

Dom(X)gg值。一个状态 是指对每一个变量 X 都规定一 

个值 _z EDom(Xi)，对于任一实例 yEDora(Y)和y的子集Z 

，用记号y[z_表示变量z在实例 中的值。 

在一个因子化 MDP中，对每一个动作 a，运用动态贝叶 

斯网络(dynamic Bayesian network，DBN)描述状态转移模型 

。 令 X 表示变量 x 的当前状况，Xj 表示该变量在下一步 

的状况，于是一个 DBN的转移图是一个两层有向无环路图 

，它的结点是{X】，⋯， ，X ，⋯， )。用记号 Parent& 

(Xi )表示 X 的父结点集。为了叙述上简单起见，我们假设 

Parent&(X ) x，因此 中所有的弧都是关于在相继时间 

片的变量之间的。每一个结点X 都联系一个条件概率分布 

CPD， (X }Parents．(X ))。现在定义转移概率为： 

( f )一ⅡP。(五 )f碥) 

其中地是 Parents。(X )中变量在 中的值。 

为了完全确定一个 MDP，我们还需要提供回报函数的一 

个简洁表达。为此，首先定义局部函数 (1ocalized functions) 

概念。 

定义 1 如果函数 f：Dora(0 卜统，c x，则称c为厂的 

Scope(范围)，并记之为ScopeE门一c。 

如果 f的Scope为y且 YCZ，我们运用记号 ，(z)作为 ， 

(y)的缩写，其中 y是实例 z的一个部分 ，该部分相应于 y中 

的变量。 

现在假定回报函数是一组局部回报函数的和，每一局部 

回报函数仅仅依赖于少数几个变量。设 ，⋯，砖 是一组函 

数 ，每个 的 Scope局限于变量聚类 {X】，⋯， )。然后 

定义agent在状态 采取动作 a后所收到的回报为 ( )一 

∑r- 殿 ( )∈观，其中 是 中变量在 中的值。 

事实上，我们已经定义因子化 MDP为一个 4元组(x，A， 

R，P)，其中x是一个由f xl一～个状态组成的有限集合，其 

中每个状态是通过对变量集合进行“值”指派来描述。注意， 

这里又用变量集合x作为状态空间的符号，这通过上下文不 

会引起混淆。A是 agent能够采取的有限个动作的集合。对 

于每一个动作因为变量的转移通常都是仅仅依赖于少数几个 

变量 ，所以状态转移模型 一< ，Po)用 DBN来描述，并且 

把即时回报函数R：x×A一统分解为依赖于个体变量或小规 

模变量聚量的局部回报函数之和。这样，用这种语言可以表 

达指数级大型 MDP结构。下面的讨论都是在这个因子化 

MDP上 。 

2．2．2 因子化值 函数 

在MDPs理论中，寻求最优策略有三种最普通的传统方 

法：值迭代、策略迭代和线性编程。无论哪种方法，关键是计 

算值函数。回忆值函数是定义在整个状态空间上，现在状态 

总数为N，故可把它看作是 N维向量。当N很大时，精确表 

示值函数 ，往往很困难，但对于因子化 MDP，适宜用若干个基 

函数的线性组合近似表示值函数。1999年 ，Koller和 Parr建 

议，采用和因子化MDP结构相容的特殊类型的基函数，即用 
一 些仅仅牵涉很少几个变量的基函数，它们的线性组合也可 

能是值函数的很好近似。因为在很多情况下，值函数更接近 

有结构形态。 

定义2 设H一{h ，h ，⋯， )是一组基函数，每一个 h 

的Scope都局限于变量的某个子集 G。如果值函数 能够 

写为下述形式： ( )一∑ ：1叫，̂，(x)，其中 是状态，W= 

( ，w2，⋯， ) 是系数，则称 为关于基函数 H 的因子化 

线性值函数，简称因子化值函数。 

定义 是 中由基函数 H 扩展的线性子空间，并且规 



定它是我们允许的值函数空间。如果定义N×K阶矩阵H， 

它的列由k个基函数组成，每个基函数看作一个 N 维向量 ， 

于是每个允许的(近似)值函数可以表达为Hw，其中W是某 

个系数向量。 

在传统迭代过程中，如果产生的值函数 超出了空间 

则应在 中找到某个与 最接近的策略取而代之。为此 ，需 

要引入： 

定义 3 投影 Ⅱ是一个映射Ⅱ：R 一 如果 ⅡV— 

Hw ，其中W ∈arg mi f}Hw—V ll，则称Ⅱ是关于范 

ll·fI的投影。 

至于定义中的范 ll·ll，文献E23运用的是最大范max- 

norm 。这样做的优点是 ：相当于 战 范之投影运算能够与 

近似运算引起的误差分析紧密联系。 

因子化值函数是在指数级尺寸状态空间上进行有效计算 

的关键。关于它，有两类重要运算：一步前向运算(1ooka— 

head)或者称为反向投影(backpr。jection)和线性编程 乙P(1in— 

ear program)指数级约束简便表示。 

(1)一步前向运算：令 ( )一∑P( l ，口)h ( )，称 
Z 

为基函数h 通过转移模型 P。的反 向投影 ，简记为 一 

P．h 。注意到 是因子化的 (用 DBN表达 )，现在 h 的 

Scope也局限于较少变量上，因此 能非常有效地计算 出 

来。事实上，如果h的Scope局限于l，，则它的方向传播g的 

Scope将局限于 的父辈，即g也可以是因子化的。 

(2)表达指数级约束：在求最大范投影运算中，一般地我 

们往往要解出形如下式方程：W ∈arg min ff Cw—b If。。。 

1960年 Stiefel提出的算法 ，可以通过下述线性编程 LP求解： 

Variables：z ，W2，⋯ ，Wk，(b； 

Minimize=中 

Subject to巾≥∑ 一1 wjc ( )--b(x)and(b≥6(z)一∑}：1 

wjcj( ) 

在上述线性编程中，约束实质上：对 Vi， ≥ l∑ 一 白 一 

bi I，或者等价地，即 ≥ ll c̈，一b lI一，而目标是最小化 。如 

果它的解为(w ， )，则 便是 如 的投影误差。 

在 LP中，变量虽然只有 是+1个，但约束为 2N个。如果 

LP约束中每个函数，其 Scope都局限到少数几个变量上，文 

献[2]提供了一个算法 ，它通过引进新变量和新约束，用一种 

类似变量消去方法来求解上述 LP方程，该算法称之为因子 

化 LP技术。当把它运用于因子化 h,'IDP中，主要是基于值函 

数的因子化表达的。文献[23表明，随着问题尺寸增加 ，因子 

化 LP技术引进的变量和约束数量级为 O(n。)，而用清晰枚举 

状态方法其数量级为 0(n2 )。 

2．2．3 近似 策略迭代 

运用最大范投影的近似策略迭代算法比较复杂，它需要 
一 个额外假设：每一个动作仅仅影响少数几个状态变量。 

①预设动作模型和预设回报模型 ：在许多情况下，变量有 

它预设演化模型。因子化 MDPs的预设转移模型为 rd一 

( ，Pd)。对于每一个动作a，定义Effects[a]c_xi 为下一 

个状态的变量集合，它们的局部转移模型不同于 rd，即这样 

的变量 x ，使得 P (X lParents．(X ))≠Pd(Xi lParentsa 

(Xi ))。 

在动态转移中，我们也能定义预设回报模型，即存在一组 

回报函数，使得∑r_ R ( )与预设动作d相连。每一个动作 

n可能有一个额外的回报函数R。(Uo)，其 Scope局限于Re- 

wardsEa]=U~C{X “， }。于是，与a相联的整个回报由 

R(f+∑r_ R 表示。这里 也能够因子化作为更小(即依赖 

更少变量)的函数项的线性组合 ，其中每一个有更简洁的表 

达。现在在此基础上构建完整的算法。 

②计算贪婪策略：在策略改良步骤计算值函数 ”的 

greedy策略：7c“ =Greedy(V( ”)。在算法里，值函数的估计 

为 Hw。因此，greedy策略给定如下 ：Greedy(Hw)( )一arg 

maxQ。(z)，其中 

Q ( )一R( ，口)+ ∑P( I ，a)V(x ) 

一 R( ，＆)-+-y~P(x lX，n)∑叫 h ( ) 

一 R( ，n)+7：gw 2P( 】x，a)h ( ) 

一 R( ，＆)+y∑ 硼 g ( ) 

一 j ( )+∑R ( )+y∑ W ( ) 

对于预设动作 d，其 ( )一∑r_lR( )+y∑ W gf( )。 

实际上，在加权组合中，大部分成分是相等的，即 一 

。 因为 相应于基函数 h (G)的反向投影，它仅仅在动作 

a影响c 中的变量时才与g 不同。形式地，如果 Effects 

Ea]nG一0，则 ( )一 ( )，这是由于G 中所有变量在 r。 

和r 转移模型中是相同的。换言之，当决定 a是否比预设动 

作 d更好时，Q 中这些第 i个成分是不相关的。定义 L一{i 

lEffects[a]Nc≠ )，即当 ∈L时，则 ≠ 。 

考虑动作 a与预设动作 d之间差异。令 

&(x)一Q (x)一Qi(x) 

一 R (-z)+∑硼 [ ( )一 ( )] 

( )是一个函数，它的范围局限于 丁d一 U[U Fo( )]， 

其中 ( )表示 <=， 关于动作＆的父辈集合。 

现在给出 。’的决策列表形式。对于每一个动作a，相对 

于Q 函数，定义一组条件(t，a， )，其中 t是关于变量 T。的 

某个指派 ，以及 一 ( )，然后对所有动作，依据 值下降次 

序排列所有条件为 

(t1，al，81>，( ，a2， >，⋯ ，(t ，a ， > (5) 

如果 agent处在状态 上，设 t 为第一个与 相一致的 

项，则 agent采取动作 啦，就有较大的 值。 

注意到 中的变量个数很少，所以上述 Greedy算法避 

免了传统算法中无法解决的指数级大型状态空间问题。 

③计算近似值函数 

在近似值函数确定步骤 ，算法计算 

叫“’一arg min l1日w一(R ( )+rP ( )Hw)}f 

一arg min{{(H一7P (￡)H))一R (￡)II 

如果令 C—H一7P (f)H，6：R (f)，则它是方程 W ∈ 

arg min l J C’‘，一6 lf 的实例。 

如果 P (f)因子化，则 C矩阵里每一列也相应是 Scope 

有限的函数。又 目标函数 R (f)(回报 函数)也是因子化的， 

于是能应用前述因子化 LP方法去估计策略 “ 的值函数。 

然而用决策列表表达策略 “ ，一般地导致转移模型Pn(￡)不 

能用简洁的DBN表达。因此，为了P (f)因子化，我们必须 

分别考虑每一分支，相应每一分支运用 DBN技术和因子化 

LP构架(construction)。设 7c“ 已经表达为式(5)中形式，令 

s I 篙 三_ 致 面 LPt 、一 r l f Jlll口I广1日l V1 ． l但对v < ， 与，不一致 ’ 
义了一组约束，例如 ≥∑硼，C，( )--b(x)，VxESi。因为对 

· 9 。 



于 S 中每一状态，agent将采取动作 a ，因此这里可以运用 

(由前述可知它是因子化转移模型)去代替非因子化的 P 

(￡)。类似地，对于 S状态子集，回报函数成为tei( )+∑r_ 

R (x)。从而，相应于第 i个分支，线性约束具有如下形式： 

≥R(x， )+∑砌f()， (x)一h (x)十∑一。。1(z—tj)， 
’ l J<  

Vz～ ] 

其中V ～ ]定义为 的指派与t 一致，特征函数 1(z一 ) 

的引入是为了使得对所有的 < 的5 中的状态，将平凡地 

满足上式。注意特征函数也是 的其 Scope有限的函数，因 

此它可以利用前面介绍的因子化 LP技术容易得到近似值函 

数的估计。 

通过策 略评估 (即计算值 函数)和策略改 良 (即计算 

Greedy策略)，我们就可以迭代直到满足类似传统算法的一 

些条件终止算法，并计算相应的最优策略。 

文献[2]还讨论了另一种近似解算法——近似线性编程 

算法，该算法不仅优雅而且容易执行。该文除了利用 由因子 

化MDP导致的上述所谓附加结构，还利用存在 MDP本身领 

域里所谓内容确定(context-specific)结构去开发算法 ，例如讨 

论了以规划为基础的因子化 LP技术。这些都把指数级大型 

线性编程减少到等价的多项式尺寸的 LP。并用理论分析和 

实验数据证明了文献所开发出的算法是很有前途的。 

2．3 评论 

在运用抽象层次上，利用结构是解决大型 MDPs的有效 

途径。上面介绍 的两种结构具有不同的特点。对于 MDPs， 

先前基于计算逻辑的框架是很少的。2001年，Boutilier等人 

报道了他们关于结合 MDPs与 Reiter的情景演算的工作(文 

献Eli)。如果问题领域适宜情景演算框架，则利用情景演算 

结构在抽象层次上进行逻辑和代数演算，能够精确地、优美地 

表达大型MDPs状态空间上的值函数。可惜的是，逻辑演算 

比较复杂，其中增强学习技术依赖于问题模型。 

如果说情景演算框架表达的结构本质上是逻辑表达层次 

上的结构，那么可以说 ，因子化 MDPs，其抽象层次上所运用 

的结构本质上是问题领域上的结构，特别是当我们运用 con— 

text-specific结构时更是如此。正因为如此，抽象层次上的状 

态表达概括力不强，故文献[2]采用近似求解方法，大大提高 

了解决大型 MDPs的能力。虽然如此 ，这些算法都基于近似 

值函数的表达，一般把值函数看作为一组基函数的线性组合 ， 

并把允许的值函数偏置空间定义为如此线性组合所得到的空 

间。这样基函数的选择就很重要 ，即便它是依赖于问题领域， 

但更好选择它，对于理论和实践都是关键，例如 Koller和 

Parr于 1999年建议，采用和因子化MDP结构相容的特别类 

型的基函数，即用 Scope特别有限的函数作为基函数。 

3 概括型抽象马尔可夫决策过程 

2003年，Kristian Kersting和 Luc De Raedt首先提出逻 

辑马尔可夫决策过程，简写成LOMDPs，该过程把马尔可夫 

决策过程 (MDPs)与逻辑编程结合起来。2004年，Martijn 

Van OtterIo提出关系因子化马尔可夫决策过程，简写为 RM— 

DPs，该过程在抽 象状态 动作 空间上建 立抽 象关系模 式 

CARCASS，它作为一个表达工具，构成了 RMDPS的骨架。 

同年，LOMDPs和 RM】)PS提出者，合作共 同开发了一个算 

法，即关系 Bellman改良操作 REBEL(relational Bellman up— 

date operator)，把 Bellman方程推广到关系领域。本节材料 

主要取自于文献[3—6]但部分概念和符号与原文有所不同。 

这些轻微变动仅仅是为了使本节内容统一连贯，便于阅读。 

本节考虑的实例是积木世界，除非特别声明，用小写字母表示 

具体的积木或实际状态，大写字母表示抽象对象或变量。 

3．1 马尔可夫决策编程(Markov Decision Programs) 

3．1．1 一阶字母表∑和有关的逻辑概念 

用∑表示一个一阶字母表，它是由变量、若干关系符号 r 

(具有 目 ≥0)和若干函数符号 厂(具有 目n≥O)组成的集合。 

当 n=0时，函数符号 厂被称为常数。如果 m=0，则关系符号 

r被称为命题。形式 r(t ，tz，⋯， )称之为原子，其中 r为关 

系符号，ti( 一1，2，⋯，m)为项 。所谓项，它或者是一个变量， 

或者形如 f(t ，tz，⋯， )，其中 厂是函数符号。当 ”一0时，_厂 

是常数；当n≠O时，t ( 一1，2，⋯， )是项。一般地 ，我们只讨 

论 一0时的函数符号，即今后的项或者是变量或者是常数。 

至于关系符号 r，可以分为两类 ：谓词模板和动作模板，由它 

们分别构造抽象状态和抽象动作。 

原子的集合称之为合取，合取被假定是存在量化的。一 

个置换 ：{X1／t 一， ／ }是一个指派 ，即把项 t 指派给变 

量 Xi， 一1，2，⋯，n。两个合取A，B之间，如果存在一个置换 

0，使得 BOCA成立 ，则称A是关于0概括(或包容)于B，记之 

为A≤ B。两个合取项A，B的最大下界(greatest lower bound) 

glb是一个被 A，B所包容的最一般的合取项。即如果 C≤ ， 

C-GoB，并 且对 于任 意一个 满足 下式 的 D而 言：D≤ A， 

D<-o'B，皆存在一个置换 ，使得： 一 ，且 D≤ c，则称 C 

为A，B的最大下界 glb，写为 glb(A，B)一C。注意，包容概念 

和 glb概念也可以在子句上定义。 
一 个项、一个原子或一个语句 E称之为基本的，如果它 

不包含变量。我们用符号 mgu(a，6)表示两原子 a，b之间最 
一 般的合一。用符号 hbz(或 hb )表示 由∑的 Herbrand基， 

它是由∑中的关系符号和常数构造的所有基本原子的集合。 

3．1．2 抽象状态 

一 个抽象状态是合取Z，它 由若干谓词模板所构成的若 

干逻辑原子所组成。实质上 ，抽象状态的语义是它为基本状 

态的一个集合。用积木世界为例，一个抽象状态Z，比如 On 

(X，y)，bl(Y)， (x)，cL(X)，它表达所有(在给定的字母表∑ 

上)如此实际状态的集合：该状态有两个积木块 ，一块在另一 

块之上。例如，基本状态 Z，on(a，6)，on(b，f1)，bl(a)，bl(b)， 

cl(a)，它就包含在抽象状态Z所代表的基本状态集合中。更 

精确地说 ，一个抽象状态Z表达所有状态 Z。对于 Z，存在一 

个置换 ，使得Z Z成立。上面例子中，所需的置换 一{X／ 

a，Y／b)。今后我们用 S(Z)表明抽象状态所表达的基本状态 

所组成的集合。由所有抽象状态组成的空间称之为抽象状态 

空间。 

3．1．3 抽象动作和抽象转移 
一 个抽象动作是一个 由有 限个动作规则组成的集合 ： 

． A 

矾 二B， 一1，2，⋯，z，其中A是一个原子 (由动作模板构 

成)，它既是动作的名字，也是该动作的一个组成部分。B是 
一 个抽象状态，它指示执行A的先决条件。H 是A的第 i个 

可能结果，其概率为 P ，并要求∑A一1。有时也把每一个动 
t。_l 

^ ．A 

作规则研； l二B称之为一个抽象转移 T，其中 act(T)=A是 

抽象动作名称，P(丁)一P 为转移概率，并且定义 body( ：： 

B和head( ：一矾 ，它们分别称为转移 丁的体和头。自然 

要求 "Oal"S(蛐 ) v．．glrs(B)，7dars(A) 7．K~rS(B)，这里例如 

vars(B)表示B中所有变量的集合。当用抽象转移术语时，用 



记号B表示所有抽象转移的]B所组成的集合，用记号 表示 

所有抽象转移T所组成的集合，用记号A表示所有抽象动作 

名称A的集合 ，并要求下面等式成立 ： 

VB∈B，VA ∈A (B)∑ T
⋯

P(T)一1 (6) 
t 

其中A(B)表示所有先决条件为]B的抽象动作名称的集合， 

它与上述关于抽象动作的要求一致。 
^ ．血 

一 个抽象转移M 二B的语义是：如果 agent处于状态 

Z，使得B Z，当agent执行动作脚 时，则 agent将以概率 

走到状态Z ：一[ ]U蛐 。 

3．1．4 抽象回报 

抽象回报模型R指定 agent进入抽象状态时所获得的回 

报，在 REBEL算法里，把它作为初始抽象状态值函数 。在 

LOMDPs里 ，抽象回报与抽象转移一起定义，即把上述一个 
^ r ＆ 

抽象转移 T扩充为形式：蝴 】B，其中R(T)：一rE 表 

达该转移所获得的回报。虽然这里回报 R是作为抽象转移 

的函数 ，但它与仅作为抽象状态函数的回报 R在实质上并无 

多大区别。除非特别声明，R作为抽象状态函数。 

3．2 逻辑马尔可夫决策过程 LOMDPs 

3．2．1 定义 

一 个逻辑马尔可夫决策过程(ID )P)是一个 4元组踟 = 

(∑，A ， ，R)，其中∑是一阶逻辑字母表，A是一个抽象动作 
^ ＆ 

名称集合 ，]B是形如艘 B抽象转移 丁的集合，R是定义 

在 上的回报函数，并且上面等式(6)成立。 

为了解决抽象转移的矛盾冲突，文献[3]采用类似 Prolog 

简单易行方法，首先在B中按动作一体排序，即所有转移建立 
一 个全序关系<，并按前向搜索在动作一体组中找到第一个匹 

配的体。 

3．2．2 最优策略的求法 

文献E3]中规定在∑上的一个抽象策略 为一些形如A 

—lL决策规则的集合 ，其中A是一个抽象动作， 是一个抽象 

状态。抽象决策规则A—L的语义是：如果 agent处于状态 

z，使得儿e Z，则 agent将要执行动作A0，它用 (Z)表示。 

如果抽象策略 由多个决策规则组成，则在规则之间建 

立一个全序<。令L一{L 一，L }是按<序排列的策略 

的体所组成的集合 ，称它为策略 的抽象层次。如果L能覆 

盖LOMDP所有可能实际状态，则它能形成实际状态空间的 
一 个分割。并用[儿 ]，⋯，[L ]表示相应的等价类集合，即 

I一 1 

[L ]一S(』L )，对于i=2，⋯，m，有[L。]=s(儿 )＼U[儿i]。 

文献1-33证明了一系列定理和命题。 

定理 1 每一个 LOMDP M 一(∑，A ，T，R)确定一个实 

际的 MDPM(M )一(S，A，T，R)。 

以定理 l为基础，可得到如下论断：任意抽象策略 确定 
一 个在基本状态 空间上 的非确定 策略 7【。因此，当M 是 

LOMDP，而M(M)是由它产生的MDP，我们就可以定义V]L 

∈】L的期望回报为所有在EL]中状态的期望回报，即 

( )一EEL_[E {∑ r汁 l —z}] (7) 

其 中 表示在M(M )中遵循基本层次策略 (它由 产生) 

在时间 i所获得的回报 ， 为折扣因子，O< <1，中括号里的 

期望 E 是基本空间上系统从时间 t处于状态 Z∈S(记之为 

—z)开始的长期累积折扣期望，中括号外的期望 E_L_是关 

于所有[ ]中的元素而求的。 

定理 2 设 一(∑，A，T，R)是一个 LOMDP， 是一个 

抽象策略，其抽象层次L一{L 一，L )，则存在一个有限的 

MDP L一({z 一， )，AL，TL，R)和一个关于 L的策略 7c，使 

得 (L )一 ( )， 一1，2，⋯，m。 

在定理 2的证明过程中，说明了马尔可夫决策过程 L的 

具体构造。于是在原则上，对于在 LOMDP中抽象策略 的 

评估可以转化到在 MDP中 L的策略 的评估，也就是说我 

们得到了抽象值函数 的计算方法，从而在L中最优策略的 

计算便可以运用到在 LOMDP中关于抽象层次L上最优策略 

的计算。因为它把抽象层次的最优策略问题归约到实际状态 

的最优策略问题，所以我们称这种方法为“转换法”。 

然而在实际马尔可夫决策过程 L中，其转移概率 的 

计算要牵涉到M(M )中的状态空间的分割和概率分布问题 ， 

即使计算是可能的，也是很复杂的。因此文献I-3]给出一个随 

机迭代动态编程，并结合了传统的Q学习，引入一个(模型自 

由的)逻辑 Q学习，简称 LQ学习，此方法解决上述寻求抽象 

最优策略的问题(见文献F3]第 50页)。 

LQ学习是在固定的抽象层次]L一{L 一，L }上应用 

迭代技术寻找抽象Q函数，其主要步骤是： 

①初始化 Q (L，A)，即对每一个L∈L，A EA，给定任 

意一个值。 

②在每一个迭代纪元(episode)，任选一个基本状态 Z，1) 

令L∈]L为唯一匹配 z的抽象状态，按传统 Q学习方法选择 

抽象动作A，然后根据A和 Z及其匹配的L，在所有可能实施 

的基本动作中均匀选择一个动作，比如说 n。于是在 Z上，采 

取动作 a，如果观察到系统进入下一个状态 Z ，并获得 r。再 

令]L ∈L为唯一的与 Z 匹配的抽象状态。2)令 visits (L， 

A)为抽象状态一动作对( ，A)直到第 n次迭代 (包括第 

次)，被访问到的次数 。设置学 习因子 ％一(1+visits (]L， 

A))_。，则可学习到Q (L，A)一(1--Or )Q 1(L，A)+d (r 

+ m 一1( ，A ))。3)令 Z—Z ， — +1，并重复上述 

1)、2)两步，直到 Z为终止状态。 

③重复执行第②步(即在纪元上迭代)，直到收敛或 Q 

(L，A)满足一定的精度 ，整个迭代过程结束。 

在一般(类似常规 MDP的动态迭代)的条件下，上述迭 

代过程最终会收敛，即 Q( ，A)一Q( ，A)，它为最优抽象 

Q函数，运用它可得抽象层次L上的最优抽象策略，即V L E 

L ，令 (L)一argmaxQ(L，A) 
A 

3．3 关系因子化马尔可夫决策过程 RMDPs 

3．3．1 定义 

一 个关系 因子化马尔可夫决策过程 (Relationally fac— 

tored MDP，RMDP)M 是一个 5元组(P，A，D，T，R)，其中D 

是一个(有限)对象领域 ，P是一个(有限)谓词模板的集合，A 

是一个(有限)动作模板的集合。状态空间 S=S( )是所有 

在 P和D上的一阶解释组成的集合的一个特殊子集。实际 

动作集合 A=hb JD 。给定 S和A，转移函数 r和回报函数 

R按通常马尔可夫决策过程 MDPs定义，即<S，A，T，R>构成 
一 个基本 MDP。 

与 LOMDPs不 同，Van Otterlo还引入背景知识 BK概 

念。BK为若干Horn子句砌一B的集合，其中B是一个合取 

或者是 ，矾是原子，它称之为头(Head)，并要求 vats(M) 

vars(B)。由此，抽象状态 便定义为由P所构成的原子和 

BK中的 head上的合取，而抽象动作 a为 由A 构成的原子。 

· 】1 · 



并用符号 S(；)表示由抽象状态 s形成的所有基本状态的一个 

集合(聚类)，即：s(j)一{sl sES(M)，s卜 }，其中 h表示蕴 

含。例如两个合取A，B，A卜 B表示合取A蕴含B，如果存 

在～个置换 0，并且运用 BK作为公理从 A能够证明(即推 

出)B成立的话。 h相当于LOMDPs中的≤ 。 

如果抽象状态集合{； ，；z，⋯，； }完全包含了状态空间 S 

(M )，文献[53也采取在诸 S 中排序的方法(不妨设就是上面 

的序)，引入 S(M )上的一个分割。即定义Ⅱs D=S(S1)，对于 
i一 1 

一2，⋯， ，定义Ⅱs 一S(s )＼(UIs， )。 

代替 LOMDPs中的抽象转移，RMDP定义抽象动作规 

则概念。一个抽象动作规则 是形如j一 ，有时也写成(；，五) 

形式，其中 ；是抽象状态，五是抽象动作，并且 wars(a)~_wars 

(j)。规则 ；的语义是，如果 agent处于某个状态 s∈ s ，则由 

所选择的抽象动作五，它将非确定性选择某个动作 a=aO，其 
1 

中 h；。为了简单起见，该文假定选择某个a的概率为÷，n 
，‘ 

指不同置换 (满足 s}_ 关系)的数目。于是由某个抽象动 

作规则(也称为抽象转移规则)可聚集一些基本状态一动作对， 

以组成集合 ， 一(( ， )f ∈ ；  ̂ ^a=a0}。由此， 

V sE j ， ；，占 ：{a J( ， )∈Ⅱ；，五 }便表示相对于某个抽象 

转移规则在某个基本状态 S上可以运用的所有基本动作的集 

合。这些动作相对于抽象层次上的应用而言，都是“类似”的， 

我们在抽象意义上不能区分它们。从而，由所有动作规则组 

成的集合称之为一个策略 ，自然在规则之间如同在上述抽 

象状态之间一样，规定一个全序。 

最后，设M=[P，A，D，T，R]是一个 RMDP，用记号C 

( )表示关于 的一个 CARCASS(Compact Abstraction u— 

sing Relational Conjunctions for Aggregation of State-action 

Spaces)，它定义为如此一个结构(sa，≤，BK)，其中sa是一个 

集合{(；， ))，该集合每一个元素 (；， )是 由一个抽象状态 ； 

连同所有在j可应用的抽象动作组成的集合A 构成的序对， 

≤是一个在抽象状态上 的全序，BK是 Horn子句组成的集 
●  

～  

一  

合。并且对所有(s，A)∈sa和a∈A，war(a) war(s)。今后 

用记号 §( )表示 O(M )中的抽象状态，V；∈S(e)，它为 P 

和 BK中的heads上的一个合取。显然，CARCASS C(M )是 

RMDPM的骨架，它分割状态空间S(M)，并形成状态～动作 

空间上不同的聚类 ，从而把“相似”的状态以及“相似”的动作 

分别聚集在一起 ，以简约的方式思考问题，特别是背景知识 

BK的应用，更能提高抽象状态的表现能力。 

通过上面的叙述，不难看出 LOMDPs和 RMDPs在本质 

上是一样的，尽管它们的出发点有所不同。 

3．3．2 最优策略的求法 

作为抽象状态一动作对的抽象西函数，主要是应用CAR— 

CASS工具来学习的。其基本精神也是在抽象状态和实际状 

态之间通过C ASS进行转换，并运用实际状态上Q学习 

方法来学习西函数(见文献E5]Algorithm 1)。 

此算法及上面的LQ学习都是模型自由方法，文献E5]还 

给出了以模型为基础增强学习技术，该技术还运用 PS(Prior— 

itized Sweeping)优先扫描技术，使得传统的 Q学习方法得到 

改进。值得注意的是，文献[5]还用实例指出，在抽象层次上， 

决策问题可能不再具有马尔可夫性。为此，作者还给出聚类 

RMDP e(M)仍然保留马尔可夫性的先决条件。 

3．4 推广 BellⅡlaIl方程到关系领域 

· 1 2 · 

上面描述的有关最优策略的求法问题，实质上仍然以实 

际MDP中传统算法为基础，并不是“纯粹”地在抽象状态空 

间上寻找(抽象)值函数和(抽象)动作值函数，即 值和Q值 

函数。而由文献E6]开发的算法 REBEL却不同，它运用约束 

的逻辑编程语言简洁地表达了关系领域上的马尔可夫决策过 

程，并在抽象层次上直接进行值迭代，根本不涉及到基础状态 

空间。下面我们介绍该算法。但首先要把 值和Q值改写 

为规则形式 ，并引入完全约束概念。 

· 一 个抽象状态值函数 是有限个形如c—B值规则的 

列表，其中]B是抽象状态 ，而 cff观为实数 。 

对于任意抽象状态Z，值函数 (Z)定义为所有匹配 Z的 

值规则 f—M 中最大的值 c，而值规则匹配的意思是指 Z≤ B 

成立。考虑 V0(一∞ ，例如它为： 

1O．O+一0n(n，6)，0．0~-true 

注意，这里是把on(a，6)作为目标状态，并在最后值规则 

中运用 true，它保证了所有状态都能指定值。 
· 一 个抽象状态一动作值函数Q是有限个形如C：A—B 

所谓 Q规则的集合，其中B是～个抽象状态，A是一个抽象 

动作 ，而 cE 。 

对于任意的抽象状态一动作“队”B和A ，Q指定包含A一 

]B的所有抽象状态动作规则的最大值 C为其值 。 

在增强学习(RL)中，阶段(episodic)任务将要用一个特 

殊的吸收状态编码。文献[6]用一个人为确定的动作例如 On 

(。，6) (n，6)来做到这一点，它表明所有状态如 

果它被 on(a，6)所包含，则它仅仅转移到 自身，并 收取零 回 

报 。 

· 一 个完全约束(integrity constraints)及其解决方法 

一 个完全约束是 由领域知识所强加的。我们用集合 C 

表示完全约束的集合 ，而每一个完全约束是一个 Horn子句。 

例如在积木世界里，下面两个 Horn子句 false~--on(X，y)，cl 

(y)以及 X≠Y一0n(X，y)分别表明两个完全约束，即如果一 

个积木的顶部有另一个积木，则它就不是“清空的”和一个积 

木不可能在自己的上面。 

于是一个抽象状态Z的完备(completion)描述是指关于 

cU{Z}的最小不动点(1east fix-point)，即由从 CU{Z)推断 

出的所有事实。例如 on(a，6)并没有指出 不同于b，运用上 

述规则 ，这个状态可以完备为 or／( ，6)，a≠b。特别地，如果 

“完备”中包含 false，它表明状态不满足约束 ，因此它是一个 

不合法的状态。为了处理完全约束问题，我们还必须修改有 

关动作定义和一般化的概念。例如动作定义现在应该约束， 

使得它们不能导致不合法状态。文献[63把完全约束作为背 

景理论 ，并且同样可以证明，这里介绍的马尔可夫决策编程可 

以产生一个(可能无~)MDP。 

下面我们介绍关系值迭代 REBEL算法：对于任意一个 

马尔可夫决策编程，给定一个抽象回报模型 R，则把它作为初 

始抽象状态值函数 ，然后相继计算下一个抽象状态值函数 

，￡一1，2，⋯ 。 

其中主要思想是把传统的Bellman方程回溯运算提升到 

抽象层次，即引入关系Bellman回溯运算REBEL。每次迭代 

包括以下三个步骤： 

①从 回归所有“前象”(即前提)状态。 

②在回归的状态上计算Q+ 值。 

③用最大化方法计算 + 。 

下面依次讨论每一步。 



3．4．1 回归算法 

首先给出一个重要定义：如果S是一个抽象状态，当遵循 

某个动作规则H 皇 B后能导致到抽象状态S ，则称它为s 

关于动作A的第 i个结果的一个最弱前置条件状态，用记号 

wp (A，S )表示所有S 关于A的第 i个结果的最弱前置条 

件状态集合。文献E6]给出WEAKESTPRE程序，它返回关 

于动作规则H 皇 B和抽象状态s (给定了一个完全约束集 

合 C)的最弱前置条件状态集合 wp。。下面我们举例说 明该 

算法。 

例如 ，考虑动作 move： 

on(X，y)， cl(X)，cl(y)， 

cl(X)，cl(Z)，0
．

9：meve(X，Y， on(X，Z)， 

X≠y。 

y≠Z，X≠Z 

X≠y， 

Y≠Z，x≠ Z 

on(X，Z)， cl(X)，cl(y)， 

cl(X)，cl(Y)，0
．

1： 。 (x，y， on(X，Z)， 

．=)(≠ y， ≠ y， 

y≠Z，X≠Z Y≠Z，X≠Z 

它有两个结果 ：第一个结果是该动作转移 X到 y上，其概率 

为0．9；而动作失效为第二个结果，概率为 0．1，即它并没有改 

变状态的概率为 0．1。令 S (cl(n)，cl(6)，on(n，f)，on( ， 

))(省略了不等式关系约束)，S 三三三0 (Ⅱ，6)。显然 S∈wp 

(move(X，Y，Z)，S )，但是 S wp2(move(X，Y，Z)，S )。 

为了计算(例如)wp (move(X，Y，z)，S )，我们能够假定 

从 S可以移到 S 。因此，①动作规则的条件必须在 S状态下 

能够满足；②s 是部分由该动作的第一个结果导致的。第① 

点是明显的。为了阐明第②点，现在考虑 S 一on(a，6)，可以 

有两种情况 ：其一，移动导致 on(a，6)。例如当我们处于状态 

Sl三三三(cl(n)，cl(6)，on(a，Z)，a≠b，a≠Z，6≠Z)时，moveX—a 

到y一6上。其二，移动并未导致 on(a， )，我们移动 x到 y 

上但 不 是 a 到 b上。例 如 当 我 们 处 于 状 态 T； 

rf x’ y ’。 x 
⋯ 1，它满足我们并未移动 到6＼ 

on(a，6)，X≠Y，X≠Z，Y≠Z／ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯  。 ～ 

上的条件，换言之 ，我们动作并未涉及 on(a，6)，即 on(X，y)≠ 

on(a，6)以及 on(X，Z)≠on(a，6)。只是因为 T中原来就包含 

on(a，6)，而约束条件又保证了当我们在 T中应用 (x， 

y，Z)时又保留了 on(a，6)。于是在这种情况下，前置条件状 

态的定义可以简化为： 一 (丁^X≠＆)，S。 (T^X≠＆八 

Z≠6)，S4三三三(T^y≠6八X≠n)以及 S5三三三(T^y≠ b̂ Z≠6)， 

而所有 Si( ：2，3，4，5)都可以完备成相同的状态，即 S。 

cl(A)，cl(B)，on(a，6)，on(A，C)，其中所有变量和常量都不相 

同。从而抽象状态 S ，S 在一起逻辑地定义 了 wp (move 

(X，Y，Z)，S )一(S VS6)。 

直到现在，我们考虑的只是仅有一个“效果”，即 S 一(on 

(口，6))的情况，对于一般情况。可能有多种组合“效果”，也可 

以类似处理。 

有了最弱前置条件的概念 ，我们可以大体描述关系 Bell— 

man后向传播运算。假设 是目前得到的抽象状态值函数， 

比如说 ，并且考虑抽象动作 move。那么作为一次Bellman 

反向传播，所有抽象状态 S当执行动作 ~'love，它能导致 的 
一 个条件，都应该被计算。但在计算 + 之前，我们要计算 

Q+ ，即进入第二个步骤。 

3．4．2 计算抽象状态动作值函数 

给定上述回归的抽象状态和目前抽象状态值函数 ，文 

献[6]给出程序 2 QRULES，它是一个计算抽象状态一动作值 

函数 Q+ 的算法。 

当给定了回报模型 R，目前值函数 和折扣因子y，该算 

法返回一个动作A的Q规则。为了计算一个动作的Q规则， 

必须：①把一个动作A的每一个结果都看成是单一动作，并计 

算相应的抽象状态一动作值函数。②对于动作A，我们结合所 

有结果的值为一个抽象状态一动作值函数。下面举例说明这 

两步。在说明时，直到下一段之前，我们都省略掉约束条件的 

陈述。 

关于第①步，考虑前面关于 move第一个结果的例子，这 

时 wpl(move(X，Y，Z)，S ) S1 V S6。回忆回报 函数模型 

(即Vo)， 是吸收的，所以执行动作 mo'oe。我们指定该抽象 

状态一动作值为 10，即 10：move(X，Y，z)一Ss。至于 S ，有关 

计算必须依赖于 (S )，即我们例子中的 (S )。现假设折 

扣因子是 0．9，这导致 R(5)+Pl·0．9·Vo(S )一0+0．9× 

0．9×10=8．1，即8．1：move(a，6，Z)一S1。对于 中所有其 

他规则都做了相同事情以后，我们得到： 

<a>10：move(X，Y，Z)+ Z(X)，cl(y)，on(a，6)，on(X，Z) 

(b)8．1：move(a。b，Z)-~-cl(a)，cl(b)，on(a，Z) 

<c)0．0：move(X，Y，Z)—Ic￡(X)，cl(y)，on(X，Z) 

因为首先考虑的是关于动作 DT．ove第一个结果，那么由 

move第一个结果所产生的(a)，(b)，<c)就作 为一个“暂时结 

果”储存，对于第一个结果无须执行第②步。考虑 move动作 

的第二结果，同样由第①步得到： 

(d>1．0：moT~(a，X，6)*~--cl(a)，cl(X)，on(a，6) 

<e)1．0：move(X，Y，Z)一cZ(X)，cl(y)，on(口，6)，on(X， 

Z) 

(f>0．0：move(X，y，Z)+ Z(X)，cl(y)，on(X，Z) 

现在我们执行第②步。关于第②步，我们注意到这些规 

则的每一个都描述如此情景，即我们如果处于该状态，那么我 

们可能得到某些值，它是关于动作A的第 i结果方面的。因 

此这些信息就必须结合起来，成为关于A的抽象状态一动作的 

值。为了做到这一点，我们从(a>一(c>里选择一个规则 ，比如 

说(b)，并且从 (d)一(f)里选择一个规则 ，比如说 (f)，然后检 

查我们是否能同时处于那两个状态，以及是否能够运用相同 

的动作。换言之，我们计算这些逻辑子句(在两个值规则里) 

的最大下界(glb)。如果 glb(其中动作必须合一)存在，并且 

它是合法状态，则它就作为新规则储存，但该新规则的值是结 

合规则的值的和。回到(b)和(f)，这导致 8．1：move@，b，Z)一 

cl(a)，cl(b)，on(a，z)。作为对比，(b)和(d)就不能结合给出新 

规则。 

在上 述积木世 界例 子里，当 QRULES运用 到 、，o和 

move，absorbing两动作，则产生下述抽象状态一动作值函数 ： 

(1)10；absorbing~-on(a，6) 

(2)10：mo ve(X，Y，Z)一 cZ(X)，cl(y)，on(a，6)，on(X，Z) 

<3)8．1：move(a，b，X)—一“(口)，cl(b)，on(a，X) 

(4)0．0：move(X，Y，Z)—一fZ(X)，cl(y)，on(X，Z)。 

3．4．3 计算抽象值函数 

由QRULES程序得到的Q规则(Q-rules)集合使得我们 

能够去计算下一步抽象状态值函数 + 。和传统情况相 比， 

表示抽象状态一动作值的 Qrules可能重叠，例如上面 Q-rules 

里的<1)和(2)。为了计算抽象状态值函数，我们根据传统做 
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法 ，利用下面事实 + (S)：maxa Qf+ (S，A)。鉴于此，文 

献[6]运用一个简单的分而治之(Separate-and-Conquer)规则 

学习方法(见文献[6]程序 3 VRULES)。如果对于所有动作 

都从 计算 了Q rules，则通过程序 VRULES返回值 函数 

+ l。 

程序首先在 Qrules中搜索到具有最大 Q值的Qrule／n， 

然后分离 出那些覆盖的 Q-rules，再递归处理剩下来的 Q 

rules，靠选择更多的规则直到没有 Q-rules保留。注意最主 

要的地方是 ，仅仅当在 Qrules里没有其他如此 Qrule留下， 

该 Qrule与 Qrule m有相同的值，且它的体(body)包含了 

的体 ，这时才选择 7／'1并把它加到 + 中去。 

在上面运行的例子，我们从规则(1)开始，因为它没有被 

任意其他具有相 同值的规则所包含 ，所 以我们增加 1O—o72 

(口，6)到 中去。而且 ，由于它包含 了规则 (2)，我们从 

Qrules中移去(2>，于是剩下来有最高值的规则是(3)，再迭代 

下去。最后，通过完备化，这样产生了新的值函数(再一次列 

出约束)： 

1O—卜0，I(口，6)，口≠b 

8．1一 cZ(0)，cl(b)，on(a，X)，n≠b，n≠X，6≠X 

O—f (X)， (y)，on(X，Z)，X≠Y，X≠Z，y≠Z 

总结上面 3个步骤组成的算法称之为 REBEL算法(Re— 

lational Bellman Backup Operator)，它把 Bellman方程推广到 

抽象关系领域，从而可以“纯粹”地脱离实际状态空间，独立寻 

找抽象状态空间的最优策略 ，这是该算法的可贵之处。 

3．5 评论 

在本质上，L0MDPS和 RMDPS中的 CARCASS是相同 

的，即由它们表达的抽象结构可以“外化”成具体的 MDPs的 

实际状态空间或实际的状态一动作空间。而该抽象结构实际 

上是相应的实际结构的概括，并且可以依赖抽象结构对实际 

结构进行分割划分，以致于把一些状态看作是类似的，因而可 

在它们之上实施类似的动作 。但是 ，就我们所介绍的 LOM— 

DPs和 RMDPs而言 ，二者还是有区别的。在 L0MDPs中抽 
^． A 

象转移 T蛐 二-B的定义中，其转移概率 P(T)=P以及 

回报R(丁)一r怎样 由实际状态转移概率与实际回报函数分 

别确定 ，并未明确交待 ，或者换言之，它们之间的关系并不清 

楚。而 RMDPs却回避了这个问题，因为它只定义抽象动作 

规则，并且在(P，A ，D，T，R)的定义中，T与R是实际 MDP 

(s，A，T，尺)中的转移概率和回报函数。 

虽然具有概括性功能是一切抽象结构的共同特征之一， 

但是 LOMDPs和 RMDPs的 CARCASS的精妙之处就是立 

足于概括性，实现对实际结构的分割或聚类，从而利用抽象层 

次上的结果指导具体层次上的行为。特别当实际结构过于复 

杂庞大，这种指导作用就更为显著和有效。通过概括功能 ，庞 

大复杂的实际问题可以在简约的抽象层次上考虑，但是它也 

引入了下述几个问题： 

①LOMDPs中关于抽象策略 的抽象层次】L的确定问 

题 。L的确定除了要满足能够覆盖实际空间的条件外 ，还应 

该满足其它什么条件才能使得在该层次上得到的最优抽象策 

略具有对实际问题更好的指导意义? 

②在 RMDPs中，运用 CARCASS工具学习抽象 Q函数 ， 

虽然它并未事前规定抽象层次，而是动态地迭代确定下一个 

抽象状态～动作对 ，并对它计算 Q值。同样，运用这种技术得 

到最优策略对实际问题具有怎样的指导意义? 

③一般地，在抽象层次上得到的确定性最优策略，归约到 
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实际状态而形成的策略往往是不确定的。因此直觉上，在平 

均意义上，如此得到的实 际策略是最优 的，然而无论是在 

LOMDPs或是 RMDPs理论中，该结论并未得到严格证明。 

把 Bellman方程推广到关系领域，作为逻辑编程的一部 

分，这个框架为关系增强学习领域带来了一个新的方向。众 

所周知，基于Bellman最优方程引入的传统的值迭代VI(val～ 

ue iteration)技术要求所有状态及其值都必须清晰地表达在 

一 个表中。但这在关系领域，由于状态数目可能非常大，甚至 

无限，这种技术是无法实现的。因此，Bellman方程推广到逻 

辑编程抽象层次上，由此得到的(抽象)值迭代 VI技术，就更 

具有重大实践意义。 

虽然 REBEL方法无论是在实践上或是理论上都很重 

要，可是它远没有在实际问题 中所遵循的 Bellman方程来得 

简单 。问题是否出在我们追求的抽象层次过于概括，过于一 

般性?例如在积木世界里，无论是 LOMDPs或是 RMDPs，里 

面叙述的抽象状态都达到这样普遍性，即不论积木块的数目 

多少都适用。这样的普遍性致使某些抽象动作看似完全不 

同，而实质却是一样 的情况出现，这当然会引起不必要的麻 

烦嘲。 

结束语 关于在随机系统里作 出决策理论规划(DTP)， 

MDPs是一个自然模型。然而，经典MDP框架需要清晰地枚 

举状态和动作空间，该空间随着状态变量(或领域特征)数 目 

的增加而呈指数级增长。然而，大部分人工智能问题(包括 

DTP)能够运用逻辑表达 ，从而获得简洁表述。因此，为 了表 

达和解决大型状态空间 MDPs，学者们通过对给定随机系统 

领域特征的研究，开始运用高层次表达语言。1994年 Steve 

Hanks，1995年 Nicholas Kushmeri et．al运用命题逻辑表达 

动态系统，即延伸 STRIPS(the Stanford Research Institute 

Planning System)为 Probabilistec(概率)STRIPS，简写为 

STRIPS。本文介绍的文献[2]里许多思想都与他们的思想一 

致。1989年，Thomas Dean和 Keiji Kanazawa运用动态贝叶 

斯网 DBN表达动态领域(即状态随时间变化的领域)。运用 

DBN表述一个马尔可夫动态系统时，状态的转移模型可以运 

用 DBN里的条件概率表(CPT)来计算。文献[23也运用了 

DBN工具。此外 ，1993年 J．Ross Quinlan提出决策树，R Iris 

Bahar等人提出代数决策图(ADD)，1995年 David Poole提出 

逻辑规则，这些方法都能简洁表达转移和回报函数模型。上 

述基于命题逻辑对动态系统结构的表达 ，里面的思想和方法 

都为MDPs在更抽象的层次上描述开了先导。 

2000年 Boutilier，Dearden Goldszmidt提 出运用因子 

化 MDPs简洁表达大型有结构的 MDPs。在这个框架下 ，状 

态可以由对状态变量的指派来描述，而转移模型可以由 Dean 

& Kannazawa 1989年提出的动态 Bayesian network(DBN) 

简洁表达。2003年，Carlos Guestrin等人l2]系统描述了在这 

个框架下近似求解技术 ，他们基于 Koller和 Parr在 1999年 

和 2000年的工作，运用因子化值函数以及在因子化 MDP中 

的additive和 context-specific结构，提出许多新算法和新技 

巧，分别在策略迭代和线性编程方面开发了十分有效的近似 

算法。 

最近，人工智能研究者对于在 MDP中运用更丰富、更有 

力的表达语言的兴趣越来越高涨。Boutilier等人于 2001年 

(文献[1])基于结构动态编程在关系 MDPs中提出了第一个 

精确解技术。在文献[1]中，他们运用(允许随机动作的)情景 
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演算动态表达一个 MDP，并且通过一个称为决策理论回归 

(decision-theoretic regression)运算 ，精确产生最优值函数和 

最优策略的逻辑描述 ，它是 Reiter’s情景演算(situation cal— 

eulus)的概率延伸，即是一阶决策理论回归。虽然情景演算 

语言富有表达力，然而它比较复杂。2003年，Kristian Kerst— 

ing和 Luc De Raedt提 出逻辑马尔可夫决策过程，2004年 

Martijn Van Otterlo提出关系马尔可夫决策过程 ，这些都是 

基于逻辑编程的系统。在某种意义上说，LOMDPs和 RM— 

DPs和文献[13中的思想是一致的，但比较简单些。也是基于 

文献[1]中的思想，Kersting，Van Otterlo& De Raedt，于 

2004年成功地把 Bellman方程推广到关系领域 ，从而在逻辑 

层次上精确求解抽象值函数和抽象最优策略。 

在近似求解和模型 自由(model free)方面，Kerstian Ker— 

sting和 Luc De Raedt在 LOMDPs中、Martijn Van Otterlo在 

RMDPs中都提出了算法。但是这些算法都是基于传统的近 

似值函数算法 ，2006年，Alan Fern，Sungwook Yoon& Rob— 

ert Givanc ]中运用类似于“可能学习近似正确假设”的机器学 

习方法 ，直接在偏置的策略空间中学习近似最优策略。文献 

E73是值得阅读的，因为它提出的算法与传统不同，是直接在 

偏置(用一种表达策略的语言而得到)的策略空间里搜寻最好 

策略，从而为抽象近似策略迭代提供一个范例。当然，结构型 

里有关情景演算和因子化 MDPs以及概括型里有关 LOM— 

DPs和R s的文献及其最优策略的算法是较多的，但为 

了使我们的介绍既简单而又不流于空泛，在我们阅读许多文 

献后 ，根据自己的研究，把自己认为最主要的概念及代表不同 

风格和趋向的算法精选出来，加以较详细的介绍。至于其他 

作者的工作大都在我们所引的文献中有所涉及，故略而不述， 

有兴趣的读者可在我们所列的文献中找到有关他们的信息。 

最后，对于 LOMDPs和RMDps今后的发展，我们简单 

提出几点看法 。 

①所有文献都指出抽象层次上的最优策略是有价值的， 

但这个论点至今尚未看到清晰的、完整的证明。我们认为，既 

然 LOMDPs和 RMDPs都基于这样一个事实，即逻辑层次上 

的表述能把基础层次上的状态和动作按某种类似性分类，那 

么我们就可以运用现代概率论中的条件数学期望概念来论证 
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在抽象层次上的最优策略和实际层次上的具体最优策略之间 

的关系。我们认为，可以证明抽象层次上最优策略在平均意 

义上是基础层次上的最优策略。 

②所有文献都把抽象层次和基础层次交织在一起，这为 

寻求抽象最优策略带来了很大麻烦。我们认为，也可以把这 

两个层次“完全”分离 ，转变为两个层次上的马尔可夫决策过 

程，这样在抽象层次上，利用它比实际状态数 目较少的优点， 

较简单地运用传统方法求抽象最优策略，再按某种演算具体 

在实际状态空间实施，可能起到事半功倍之效。这个思路更 

符合人类思维特点，因为人们总是首先在大体上思考问题解 

决方案，然后再付诸实践，具体实现之。 
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