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分层强化学习综述

周文吉，俞扬
（南京大学 软件新技术国家重点实验室，江苏 南京 ２１００２３）

摘　 要：强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ） 是机器学习和人工智能领域的重要分支，近年来受到社会各界和企业的广

泛关注。 强化学习算法要解决的主要问题是，智能体如何直接与环境进行交互来学习策略。 但是当状态空间维度

增加时，传统的强化学习方法往往面临着维度灾难，难以取得好的学习效果。 分层强化学习 （ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ） 致力于将一个复杂的强化学习问题分解成几个子问题并分别解决，可以取得比直接解决整个

问题更好的效果。 分层强化学习是解决大规模强化学习问题的潜在途径，然而其受到的关注不高。 本文将介绍和

回顾分层强化学习的几大类方法。
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　 　 强化学习要研究的问题是智能体（ａｇｅｎｔｓ）如何

在一 个 环 境 （ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ） 中 学 到 一 定 的 策 略

（ｐｏｌｉｃｙ），使得长期的奖赏（ｒｅｗａｒｄ）最大。 但是传统

的强化学习方法面临着维度灾难，即当环境较为复

杂或者任务较为困难时，ａｇｅｎｔ 的状态（ｓｔａｔｅ）空间过

大，会导致需要学习的参数以及所需的存储空间急

速增长，强化学习难以取得理想的效果。 为了解决

维度灾难，研究者提出了分层强化学习（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＨＲＬ）。 ＨＲＬ 的主要目标是

将复杂的问题分解成多个小问题，分别解决小问题

从而达到解决原问题的目的［１］。 近些年来，人们认

为分层强化学习基本可以解决强化学习的维度灾

难问题［２－３］，转而将研究方向转向如何将复杂的问题

抽象成不同的层级，从而更好地解决这些问题［４］。
现在已有的一些分层学习大致可以分为 ４ 大

类，分别是基于选项（ｏｐｔｉｏｎ）的强化学习、基于分层



抽象机（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｏｆ ａｂｓｔｒａｃｔ ｍａｃｈｉｎｅｓ） 的分层强

化学 习、 基 于 ＭａｘＱ 值 函 数 分 解 （ ＭａｘＱ ｖａｌｕｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ） 的分层强化学习，以及端到

端的（ｅｎｄ ｔｏ ｅｎｄ）分层强化学习。

１　 背景知识

在本节中，我们主要介绍强化学习、马尔可夫

决策过程（Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ）和半马尔克夫决

策过程（ Ｓｅｍｉ⁃Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ）的定义以及

相关的背景知识。
１．１　 强化学习与马尔可夫决策过程

强化学习是机器学习和人工智能中一个重要

的领域，主要研究的问题是 ａｇｅｎｔ 如何通过直接与

环境交互来学习策略，使得长期的奖赏最大。 强化

学习有一些特点，比如无监督学习，奖赏的反馈有

延迟，ａｇｅｎｔ 选择的动作会影响之后接收的数据等。
大多数关于强化学习的研究都是建立在马尔

可夫决策过程（ＭＤＰ）的基础上，ＭＤＰ 可以表示为一

个五元组 〈Ｓ，Ａ，Ｐ，Ｒ，γ〉。 其中，Ｓ 为状态（ｓｔａｔｅ）的
有限集合，集合中某个状态表示为 ｓ∈Ｓ；Ａ 为动作

（ａｃｔｉｏｎ）的有限集合，集合中某个动作表示为 ａ∈
Ａ， Ａ 为状态 ｓ 下可执行的动作集合；Ｐ 为状态转移

方程， Ｐ（ ｓ′ ｓ，ａ） 表示在状态 ｓ 执行动作 ａ 后将以

Ｐ（ ｓ′ ｓ，ａ） 的概率跳转到状态 ｓ′； Ｒ 为奖赏函数

（ｒｅｗａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）； γ 为折损系数（ｄｉｓｃｏｕｎｔ ｆａｃｔｏｒ），
０ ≤γ ≤ １。 假设一个 ａｇｅｎｔ 观察到自己的状态 ｓ，此
时它选择一个动作 ａ，它会得到一个即时的奖赏 ｒａｓ ＝
Ｒ（ ｓ，ａ） ，然后以 Ｐ（ ｓ′ ｜ ｓ，ａ） 的概率达到下一个状态

ｓ′。 马尔可夫决策过程有马尔可夫性，即系统的下

个状态只与当前状态有关，与之前的状态无关。 当

马尔可夫决策过程中作出决策时，只需要考虑当前

的状态，而不需要历史数据，这样大大降低了问题

的复杂度。
强化学习需要 ａｇｅｎｔ 学习到一个策略 π：Ｓ ×

Ａ →［０，１］ ，通过 π（ ｓ，ａ） 的值来指导 ａｇｅｎｔ 进行动

作的选择。 给定一个策略 π 和一个状态 ｓ， Ｖ π
ｓ 表示

从 ｓ 开始按照策略 π 进行选择可以得到的期望累积

奖赏。 我们将 Ｖ 称作值函数（ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ），其具

体的数学定义为 Ｖ π（ｓ） ＝ Ｅ｛ｒｔ ＋ γｒｔ＋１ ＋ γ２ｒｔ＋２ ＋ … ＋
ｒｎｒｔ＋ｎ ｓ ＝ ｓｔ，π｝。 强化学习的目标是学到一个最优

的策略 π∗， 最大化每一个状态下的 Ｖ 值，此时的最

优值函数记作 Ｖ∗。
除了 值 函 数， 动 作 － 值 函 数 （ ａｃｔｉｏｎ⁃ｖａｌｕｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ）也在强化学习中扮演着重要的角色，记作

Ｑπ（ ｓ，ａ）， 表示给定一个策略 π， 在状态 ｓ 上执行动

作 ａ 可以得到的期望累积奖赏。 我们也将 Ｑπ（ ｓ，ａ）
叫作 Ｑ 函数，其具体的数学定义表示为

Ｑπ（ｓ，ａ）＝ Ｅ｛ｒｔ ＋ γｒｔ＋１ ＋ γ２ｒｔ＋２ ＋… ｓｔ ＝ ｓ，ａｔ ＝ ａ，π｝
　 　 同样的，我们也希望通过学习到一个最优的 Ｑ
函数 Ｑ∗，使 ａｇｅｎｔ 可以直接通过 Ｑ 函数来选择当前

状态下应该执行的动作。
经过多年的研究，已经出现一些算法，致力于

解决传统的强化学习问题，比如 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ、蒙特卡

洛方 法 （ Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ ｌｅａｒｎｉｎｇ ）、 时 序 差 分 方 法

（ ｔｅｍｐｏｒａｌ⁃ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ） 等。 其中 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ
方法常常在分层强化学习中被使用。 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 通

过不断迭代更新 Ｑ 函数的值来逼近最优的 Ｑ∗。 其

迭代式如下

Ｑｋ＋１（ ｓ，ａ） ＝ （１ － αｋ）Ｑｋ（ ｓ，ａ） ＋ 　 　 　
　 　 　 　 　 　 αｋ（ ｒ ＋ γ ｍａｘａ′∈Ａｓ′Ｑｋ（ ｓ′，ａ′））

其中 ｓ′ 表示下一个状态。
１．２　 半马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程中，选择一个动作后，ａｇｅｎｔ
会立刻根据状态转移方程 Ｐ 跳转到下一个状态，而
在半马尔可夫决策过程（ＳＭＤＰ）中，当前状态到下

一个状态的步数是个随机变量 τ， 即在某个状态 ｓ
下选择一个动作 ａ 后，经过 τ 步才会以一个概率转

移到下一个状态 ｓ′。 此时的状态转移概率是 ｓ 和 τ
的联合概率 Ｐ（ ｓ′，τ ｓ，ａ）。 根据 τ 的定义域不同，
ＳＭＤＰ 所定义的系统也有所不同。 当 τ 的取值为实

数值，则 ＳＭＤＰ 构建了一个连续时间－离散事件系

统（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ⁃ｔｉｍｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ⁃ｅｖｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ） ［５］；而当 τ
的取 值 为 正 整 数， 则 是 一 个 离 散 时 间 ＳＭＤＰ
（ｄｉｓｃｒｅｔｅ⁃ｔｉｍｅ ＳＭＤＰ） ［６］。 出于简单考虑，绝大部分

分层强化学习都是在离散时间 ＳＭＤＰ 上进行讨论。

２　 分层强化学习方法

分层强化学习是将复杂的强化学习问题分解

成一些容易解决的子问题（ｓｕｂ⁃ｐｒｏｂｌｅｍ），通过分别

解决这些子问题，最终解决原本的强化学习问

题［７－９］。 常见的分层强化学习方法可以大致分为四

大类，分别为基于选项（ｏｐｔｉｏｎ）的强化学习、基于分

层抽象机（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｏｆ ａｂｓｔｒａｃｔ ｍａｃｈｉｎｅｓ） 的分层

强化 学 习、 基 于 ＭａｘＱ 函 数 分 解 （ ＭａｘＱ ｖａｌｕｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ） 的分层强化学习，以及端到

端的（ｅｎｄ ｔｏ ｅｎｄ）的分层强化学习。 本节将对它们

逐一进行探讨。
２．１　 基于选项的分层强化学习

“选项”（ ｏｐｔｉｏｎ）的概念在 １９９９ 年由 Ｓｕｔｔｏｎ 等

人提出［１０］，是一种对动作的抽象。 一般的，ｏｐｔｉｏｎ
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可表示为一个三元组 〈 Ｉ，π，β〉。 其中， π：Ｓ × Ａ →
［０，１］ 表示此ｏｐｔｉｏｎ中的策略； β：Ｓ → ［０，１］ 表示终

止条件， β（ ｓ） 表示状态 ｓ 有 β（ ｓ） 的概率终止并退

出此 ｏｐｔｉｏｎ； Ｉ ⊆ Ｓ 表示 ｏｐｔｉｏｎ 的初始状态集合。
ｏｐｔｉｏｎ 〈 Ｉ，π，β〉 在状态 ｓ 上可用，当且仅当 ｓ ∈ Ｉ。
当 ｏｐｔｉｏｎ 开始执行时，ａｇｅｎｔ 通过该 ｏｐｔｉｏｎ 的 π 进行

动作选择直到终止。 值得注意的是，一个单独的动

作 ａ 也可以是一个 ｏｐｔｉｏｎ，通常被称作 ｏｎｅ⁃ｓｔｅｐ
ｏｐｔｉｏｎ， Ｉ ＝ ｛ ｓ：ａ ∈ Ａｓ｝ ，并且对任意的状态 ｓ 都有

β（ ｓ） ＝ １。
基于 ｏｐｔｉｏｎ 的分层强化学习的过程如下：假设

ａｇｅｎｔ 当前在某个状态，选择一个 ｏｐｔｉｏｎ，通过这个

ｏｐｔｉｏｎ 的策略，ａｇｅｎｔ 选择了一个动作或者另一个

ｏｐｔｉｏｎ。 若选择了一个动作，则直接执行转移到下一

个状态；若选择了另一个 ｏｐｔｉｏｎ，则用选择的新

ｏｐｔｉｏｎ 继续选择，直到最后得出一个动作。
为了使用 ｏｐｔｉｏｎ 来解决分层强化学习问题，我

们还需要定义一个更高层级的策略 μ：Ｓ × Ｏｓ → ［０，
１］ 。 其中，Ｏ 表示所有 ｏｐｔｉｏｎ 的集合，而 Ｏｓ 表示状

态 ｓ 下可用的 ｏｐｔｉｏｎ 的集合； μ（ ｓ，ｏ） 表示在状态 ｓ
时以 μ（ ｓ，ｏ） 的概率选择 ｏ 作为当前的 ｏｐｔｉｏｎ。 此时

的 Ｑ 函数定义为

Ｑμ（ ｓ，ｏ） ＝ Ｅ｛ ｒｔ ＋ γｒｔ ＋１ ＋ γ２ｒｔ ＋２ ＋ … ｏｒ ＝ ｏ，ｓｔ ＝ ｓ｝
此时的 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的更新公式为

Ｑｋ＋１（ｓｔ，ｏｔ）＝ （１ － αｋ）Ｑｋ（ｓｔ，ｏｔ） ＋ αｋ（ｒｔ ＋ γｒｔ＋１ ＋… ＋
　 　 　 　 　 γτ－１ｒｔ ＋τ ＋ γτ ｍａｘｏ′∈Ｏｓ′

Ｑｋ（ ｓｔ ＋τ，ｏ′））
其中， αｋ 为第 ｋ 轮迭代时的学习率， τ 表示 ｏｐｔｉｏｎ ｏ
在执行 τ 步之后在状态 ｓｔ ＋τ 停止，而 ｏ′ 为在 ｏ 执行

结束后的下一个 ｏｐｔｉｏｎ。 可以注意到，当所有的

ｏｐｔｉｏｎ 均为 ｏｎｅ⁃ｓｔｅｐ ｏｐｔｉｏｎ 时，这个 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 就退

化为普通的 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 过程。
２．２　 基于分层抽象机的分层强化

分层抽象机 （ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ ｏｆ ａｂｓｔｒａｃｔ ｍａｃｈｉｎｅｓ，
ＨＡＭｓ，） 是 Ｐａｒｒ 和 Ｒｕｓｓｅｌｌ 提 出 的 方 法［１１］。 和

ｏｐｔｉｏｎ 的方法类似，ＨＡＭｓ 的方法也是建立在 ＳＭＤＰ
的理论基础之上的。 ＨＡＭｓ 的主要思想是将当前所

在状态以及有限状态机的状态结合考虑，从而选择

不同的策略。
令 Ｍ 为一个有限 ＭＤＰ，Ｓ 为状态集合，Ａ 为动

作集合。 ｛Ｈｉ｝为一个有限状态机的集合，其中每个

有限状态机 Ｈｉ 都有一个状态集合 Ｓｉ、一个概率转移

方程 δｉ 以及一个随机函数 ｆｉ：Ｓ → Ｓｉ。 每个状态机

都有 ４ 种类型的状态，即动作（ａｃｔｉｏｎ）、调用（ｃａｌｌ）、
选择（ｃｈｏｉｃｅ）以及停止（ ｓｔｏｐ）。 ａｃｔｉｏｎ 类型的状态

会根据状态机的具体状态执行一个 ＭＤＰ 中的动作。

在 ｃａｌｌ 类型的状态时，当前状态机 Ｈｉ 将被挂起，开
始初始化下一个状态机 Ｈ ｊ，即把 Ｈ ｊ 的状态设置为

ｆ ｊ（ ｓｔ） ，其中 ｊ 的值根据 ｍｉ
ｔ 得出， ｍｉ

ｔ 表示第 ｉ 个状态

机在时刻 ｔ 时的状态。 ｃｈｏｉｃｅ 类型的状态则是非确

定性地选择当前状态机的下一个状态。 ｓｔｏｐ 状态则

是停止当前状态机的活动，恢复调用它的状态机的

活动，同时 ａｇｅｎｔ 根据之前选择的动作进行状态转

移并得到奖赏。 如果在这个过程中没有选择出动

作，例如某个状态机 Ｈｉ刚被调用就被随机函数 ｆｉ 初
始化到了一个 ｓｔｏｐ 状态以至于返回时并没有选出

要执行的动作，则 Ｍ 保持当前的状态。
ＨＡＭｓ 也可以通过改进 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法进行学

习。 对于一个马尔可夫决策过程 Ｍ 和任意一个状

态机 Ｈ， Ｈ  Ｍ 是一个 ＭＤＰ ［１１］，其中状态集合为 Ｓ ×
ＳＨ， 动作集合为 Ａ × ＡＨ。 只有当 Ｈ 的状态是 ｃｈｏｉｃｅ
类型的状态时， Ｈ  Ｍ 才需要进行决策，其他状态下

都可以根据状态机的状态自动进行状态转移，所以

实际上 Ｈ  Ｍ 是个 ＳＭＤＰ。 因此我们需要维护的 Ｑ
函数为 Ｑ（［ ｓｃ，ｍｃ］，ａｃ）， 其中，ｃ 表示 Ｈ  Ｍ 中需要

作出选择的状态的下标， ［ ｓｃ，ｍｃ ］ 被称作选择点

（ｃｈｏｉｃｅ ｐｏｉｎｔ）。 此时 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的更新公式为

Ｑｋ＋１（［ｓｃ，ｍｃ］，ａｃ）＝ （１ － αｋ）Ｑｋ（［ｓｃ，ｍｃ］，ａｃ） ＋ α［ｒｔ ＋
γｒｔ ＋１ ＋ … ＋ γτ－１ｒｔ ＋τ－１ ＋ γτ ｍａｘａ′Ｑｋ（［ ｓ′ｃ，ｍ′ｃ］，ａ′）］
其中， τ 为由 ｓｃ到 ｓ′ｃ 所经过的步数。
２．３　 基于 ＭａｘＱ 值函数分解的分层强化学习

ＭａｘＱ 值 函 数 分 解 （ ＭａｘＱ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ），是由 Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ 提出的另外一种分层

强化学习的方法［１２］。 首先将一个马尔可夫决策过

程 Ｍ 分解成多个子任务｛Ｍ０，Ｍ１，…，Ｍｎ｝，Ｍ０ 为根

子任务，解决了 Ｍ０ 就意味着解决了原问题 Ｍ。 对

于每一个子任务 Ｍｉ，都有一个终止断言（ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｐｒｅｄｉｃａｔｅ） Ｔｉ 和一个动作集合 Ａｉ。 这个动作集合中

的元素既可以是其他的子任务，也可以是一个 ＭＤＰ
中的 ａｃｔｉｏｎ。 一个子任务的目标是转移到一个状

态，可以满足终止断言，使得此子任务完成并终止。
我们需要学到一个高层次的策略 π ＝ ｛π０，…，πｎ｝，
其中 πｉ 为子任务 Ｍｉ的策略。

令 Ｖ（ｉ，ｓ）表示子任务 ｉ 在状态 ｓ 的值函数，即该

子问题从状态 ｓ 开始一直按照某个策略执行最终达

到终止状态的期望累计奖赏。 类似的，令 Ｑ（ ｉ，ｓ，ｊ）为
子任务 ｉ 在状态 ｓ 执行动作 ｊ 之后按照某个策略执行

直到达到终止状态的期望累计奖赏，可以表示为

Ｑ（ ｉ，ｓ，ｊ） ＝ Ｅ（ ｒｔ ＋ γｒｔ ＋１ ＋ γ２ｒｔ ＋２ ＋ … ｓｔ ＝ ｓ，π）
假设选择的动作 ｊ 一共执行了 τ 步才返回，那么我

们可以把 Ｑ 函数写成
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Ｑ（ ｉ，ｓ，ｊ） ＝ Ｅ｛∑
τ－１

ｕ ＝ ０
γｕｒｔ ＋ｕ ＋ ∑

¥

ｕ ＝ τ
γｕｒｔ ＋ｕ ｓｔ ＝ ｓ，π｝

其中右边的第 １ 项实际上是 Ｖ（ ｊ，ｓ），第 ２ 项叫作完

成函数（ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ），记作 Ｃ（ ｉ，ｓ， ｊ）。 则 Ｑ
函数的贝尔曼方程可以写为

Ｑ（ ｉ，ｓ，ｊ） ＝ ∑
ｓ′，τ

Ｐ（ ｓ′，τ ｓ，ｊ）（Ｖ（ ｊ，ｓ） ＋

γτ ｍａｘ ｊ′Ｑ（ ｉ，ｓ′， ｊ′）） ＝ Ｖ（ ｊ，ｓ） ＋ Ｃ（ ｉ，ｓ，ｊ）
当选择的动作 ｊ 完成后，得到下一个状态 ｓ′ 以及做

完这个动作经过的时间 τ， 则可更新完成函数

Ｃ ｔ ＋１（ ｉ，ｓ，ｊ） ＝ （１ － αｔ）Ｃ ｔ（ ｉ，ｓ，ｊ） ＋
αｔγτ［ｍａｘａ′Ｖ（ａ′，ｓ′） ＋ Ｃ ｔ（ ｉ，ｓ′，ａ′）］

这样也就更新了 Ｑ 函数。
图 １ 为利用 ＭａｘＱ 方法解决 ｔａｘｉ ｐｒｏｂｌｅｍ 的任

务划分示意图［１２］。

图 １　 出租车问题的任务图

Ｆｉｇ．１　 Ｔａｓｋ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔａｘｉ ｐｒｏｂｌｅｍ

出租车问题是指一个出租车 ａｇｅｎｔ 需要到特定

位置接一位乘客并且把他送到特定的位置让其下

车。 一共有 ６ 个动作，分别是上车（ｐｉｃｋ ｕｐ）、下车

（ｄｒｏｐ ｏｆｆ），以及向东南西北四个方向开车的动作。
这里使用 ＭａｘＱ 方法，将原问题分解成了 ｇｅｔ 和 ｐｕｔ
两个子任务，这两个子任务又进行分解，ｇｅｔ 分解成

一个基本动作 ｐｉｃｋ ｕｐ 和一个子任务 ｎａｖｉｇａｔｅ，而 ｐｕｔ
也分解成了一个基本动作 ｄｒｏｐ ｏｆｆ 和一个子任务

ｎａｖｉｇａｔｅ。 子任务 ｎａｖｉｇａｔｅ（ ｔ）表示 ｔ 时刻应该开车的

方向。 对于这个强化学习问题，ａｇｅｎｔ 首先选择 ｇｅｔ，
然后 ｇｅｔ 子问题 ｎａｖｉｇａｔｅ，直到到达乘客所在地，然
后 ｇｅｔ 选择 ｐｉｃｋ ｕｐ 动作，乘客上车。 之后 ａｇｅｎｔ 选
择 ｐｕｔ 子任务，ｐｕｔ 子任务选择 ｎａｖｉｇａｔｅ，直到到达乘

客目的地，之后 ｐｕｔ 子任务选择 ｄｒｏｐ ｏｆｆ 动作，乘客

下车，任务完成。
２．４　 端到端的的分层强化学习

上述的几种方法，都需要人工来做很多工作，
比如人工进行 ｏｐｔｉｏｎ 的选取，人工进行 ＨＡＭｓ 的构

建，人工划分子任务等。 人工设计不仅耗时耗力，
并且会直接影响最终强化学习结果的好坏。 近些

年来人们关注如何让 ａｇｅｎｔ 自己学到合理的分层抽

象，而非人为进行划分和指定。

有人提出利用蚁群算法启发式地寻找合理的

划分点［１３］。 作者利用蚁群算法根据信息素的变化

程度寻找“瓶颈” （ｂｏｔｔｌｅ ｎｅｃｋ），瓶颈像一座桥梁一

样连接着问题空间中不同的连续区域。 图 ２ 为一个

Ｇｒｉｄ Ｗｏｒｄ 问题，ａｇｅｎｔ 需要从状态 ｓ 出发到达状态

ｇ。 通过蚁群算法分析信息素的变化程度找出瓶颈

在两个房间的窄门处，即图 ２ 中的状态 ｖ 附近。

图 ２　 通过蚁群算法找到从 ｓ 到 ｇ 的最短路径

Ｆｉｇ．２　 Ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｐａｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓ ａｎｄ ｇ ｆｏｕｎｄ ｂｙ ａｎｔ ｓｙｓｔｅｍ

通过多次探索留下的信息素密集程度来找到

瓶颈即可将问题空间划分，再使用基于 ｏｐｔｉｏｎ 的分

层强化学习即可解决。
除了启发式的抽象方法，有人还提出使用神经

网络结构来自动进行问题的分层抽象和学习［１４－２０］。
近些年来神经网络快速发展，尤其是在图像识别领

域，更是取得了很多成果。 因此有人尝试通过结合

神经网络和强化学习来设计电子游戏的 ＡＩ，输入为

游戏画面，通过神经网络和强化学习学习到游戏策

略。 有些游戏复杂度较高，需要使用分层强化学

习。 文献［１４］ 中提出了 Ｏｐｔｉｏｎ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 架构，旨在通

过神经网络强大的学习能力，模糊发现 ｏｐｔｉｏｎ 和学

习 ｏｐｔｉｏｎ 之间的界限，直接通过神经网络一起训练。
在一些游戏上取得了比不使用分层强化学习的

Ｄｅｅｐ Ｑ Ｎｅｔｗｏｒｋ 更好的结果。 文献［１５］ 中提出了

Ｍａｎａｇｅｒ⁃Ｗｏｒｋｅｒ 架构，Ｍａｎａｇｅｒ 负责给 Ｗｏｒｋｅｒ 一个

子目标，而 Ｗｏｒｋｅｒ 根据子目标和当前所处的状态给

出具体执行的动作。 在这个方法中，Ｍａｎａｇｅｒ 和

Ｗｏｒｋｅｒ 分别是两个不同的神经网络，并且用各自的

梯度分别进行优化，在实验中也取得了很好的效果。
人工进行分层和抽象，不仅费时费力，而且容

易忽视问题中不易发现的内在联系。 因此使用端

到端的分层强化学习，从分层抽象到训练学习，都
通过机器学习的方法自动进行必然是今后人们不

断研究的方向。

３　 总束语

本文对于分层强化学习进行了回顾。 首先介

绍了强化学习、马尔科夫决策过程以及半马尔科夫

决策过程的定义和基本概念，规定了本文的符号使
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用。 然后，在第 ２ 节分 ４ 个方面，阐述了 Ｓｕｔｔｏｎ 等提

出的 ｏｐｔｉｏｎ 方法，Ｐａｒｒ 和 Ｒｕｓｓｅｌｌ 提出的 ＨＡＭｓ 方法

以及 Ｄｉｅｒｒｅｒｉｃｈ 等提出的 ＭａｘＱ 方法，阐述了这些方

法具体的计算方法。 分析了近两年来的研究方向，
介绍了一些端到端的、自动抽象的分层强化学习。
分层强化学习是解决大规模强化学习的潜在途径，
然而其受到的关注不足。 希望本篇综述能够引起

更多人关注分层强化学习。

参考文献：
［１ ］ ＢＡＲＴＯ Ａ Ｇ， ＭＡＨＡＤＥＶＡＮ Ｓ． Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ

ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｖｅｎｔ
ｄｙｎａｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１３，１３（４）： ３４１－３７９．

［２ ］ ＹＡＮ Ｑ， ＬＩＵ Ｑ， ＨＵ Ｄ． Ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｒｅｗａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／
Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｃｏｎｔｒｏｌ． Ｓｈｅｎｙａｎｇ， Ｃｈｉｎａ， ２０１０， ３：３７１－３７６．

［３］ ＤＥＴＨＬＥＦＳ Ｎ， ＣＵＡＹÁＨＵＩＴＬ Ｈ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｉｔｕａｔｅｄ ｄｉａｌｏｇｕｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｎａｎｃｙ， Ｆｒａｎｃｅ，
２０１１： １１０－１２０．

［４ ］ ＡＬ⁃ＥＭＲＡＮ Ｍ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ａ
ｓｕｒｖｅｙ［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， ４（２）：１３７－１４３．

［５］ ＭＡＨＡＤＥＶＡＮ Ｓ， ＭＡＲＣＨＡＬＬＥＣＫ Ｎ． Ｓｅｌｆ⁃ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｙ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ⁃ｔｉｍｅ ａｖｅｒａｇｅ⁃ｒｅｗａｒｄ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｃ ］． Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ． Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ， ＵＳＡ， １９９７： ２０２－２１０．

［６］ＨＯＷＡＲＤ Ｒ Ａ． Ｓｅｍｉ⁃Ｍａｒｋｏｖ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｍ］．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＤＯＶＥＲ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２００７．

［７］ＧＩＬ Ｐ， ＮＵＮＥＳ Ｌ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｐａｔｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ８ｔｈ Ｉｂｅｒｉａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．
Ｌｉｓｂｏａ， Ｐｏｒｔｕｇａｌ， ２０１３： １－６．

［８］ＳＴＵＬＰ Ｆ， ＳＣＨＡＡＬ Ｓ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ １１ｔｈ
ＩＥＥＥ⁃ＲＡＳ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｈｕｍａｎｏｉｄ Ｒｏｂｏｔｓ．
Ｂｌｅｄ， Ｓｌｏｖｅｎｉａ， ２０１１： ２３１－２３８．

［９］ＤＵ Ｘ， ＬＩ Ｑ， ＨＡＮ Ｊ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｇａｍｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ．
Ｘｉａｎ， Ｃｈｉｎａ， ２００９： ９２９－９３２．

［１０］ＳＵＴＴＯＮ Ｒ Ｓ， ＰＲＥＣＵＰ Ｄ， ＳＩＮＧＨ Ｓ． Ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＤＰｓ ａｎｄ
ｓｅｍｉ⁃ＭＤＰｓ： ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， １９９９，
１１２（１ ／ ２）： １８１－２１１．

［ １１ ］ ＰＡＲＲ Ｒ， ＲＵＳＳＥＬＬ Ｓ． Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｃｏｌｏｒａｄｏ， ＵＳＡ， １９９８：
１０４３－１０４９．

［１２］ ＤＩＥＴＴＥＲＩＣＨ Ｔ Ｇ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＭＡＸＱ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０００， １３： ２２７－３０３．

［ １３ ］ ＭＯＨＳＥＮ Ｇ， ＴＡＧＨＩＺＡＤＥＨ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｎｔ ｓｙｓｔｅｍ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＡＡＡＩ Ｓｐｒｉｎｇ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ： Ｌｉｆｅｌｏｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｓｔａｎｆｏｒｄ， ＵＳＡ，
２０１３： １１４－１２２．

［１４］ ＰＩＥＲＲＥ⁃ＬＵＣ ＢＡＣＯＮ， ＪＥＡＮ ＨＡＲＢ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｏｎ － ｃｒｉｔｉｃ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ３１ｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ， ＵＳＡ， ２０１７：
１７２６－１７３４．

［１５］ ＶＥＺＨＮＥＶＥＴＳ Ａ Ｓ， ＯＳＩＮＤＥＲＯ Ｓ， ＳＣＨＡＵＬ Ｔ， ｅｔ ａｌ．
ＦｅＵｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｓｙｄｎｅｙ， Ａｕｓｔｒａｌｉａ，
２０１７： ３５４０－３５４９．

［ １６ ］ ＭＮＩＨ Ｖ， ＫＡＶＵＫＣＵＯＧＬＵ Ｋ， ＳＩＬＶＥＲ Ｄ， ｅｔ ａｌ．
Ｈｕｍａｎ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ， ２０１５， ５１８（２）： ５２９－５３３．

［１７］ ＴＥＪＡＳ Ｄ． Ｋ， ＫＡＲＴＨＮＩＫ Ｎ， ＡＲＤＡＶＡＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ．
Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ａｎｎｕａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｂａｒｃｅｌｏｎａ， Ｓｐａｉｎ， ２０１６： ３６７５－３６８３．

［１８］ ＣＡＲＬＯＳ ＦＬＯＲＥＮＳＡ， ＹＡＮ Ｄ， ＰＩＥＴＥＲ Ａ． Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［ＥＢ ／ ＯＬ］． Ｂｅｒｋｅｌｅｙ， ＵＳＡ， ａｒＸｉｖ． ２０１７， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ ／ ｐｄｆ ／ １７０４．０３０１２．ｐｄｆ．

［１９］ ＬＡＫＳＨＭＩＮＡＲＡＹＡＮＡＮ Ａ Ｓ， ＫＲＩＳＨＮＡＭＵＲＴＨＹ Ｒ，
ＫＵＭＡＲ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｏｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
［ＥＢ ／ ＯＬ］． Ｍａｄｒａｓ， Ｉｎｄｉａ， ａｒＸｉｖ， ２０１６， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ ／ ｐｄｆ ／ １６０５．０５３５９．ｐｄｆ．

［２０］ＸＵＥ Ｂ ， ＧＬＥＮ Ｂ． ＤｅｅｐＬｏｃｏ： ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏｃｏｍｏｔｉｏｎ ｓｋｉｌｌｓ
ｕｓｉｎｇ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］． ＡＣＭ
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１７， ３６（４）：１－１３．

作者简介：
周文吉，男，１９９５ 年生，硕士研究

生，主要研究方向为强化学习和数据

挖掘。

俞扬，男，１９８２ 年生，副教授，博士

生导师，主要研究方向为人工智能、机
器学习、演化计算、数据挖掘。 曾获

２０１３ 年全国优秀博士学位论文奖，２０１１
年中国计算机学会优秀博士学位论文

奖。 发表论文 ４０ 余篇。

·４９５· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷


