
10 分层强化学习

在本章中，我们将介绍分层强化学习。它是一种通过构建并利用认知和决策过程的底层结构

来提高学习效果的方法。具体来说，首先我们将介绍了分层强化学习的背景和两个主要类别：选

项框架（Options Framework）和封建制强化学习（Feudal Reinforcement Learning）。然后我们将详
细介绍这些类别中的一些典型算法，包括战略专注作家（Strategic Attentive Writer）、选项批判者
（Option-critic）和封建制网络（Feudal Networks）等。在本章的最后，我们对近年来关于分层强化
学习的研究成果进行了总结。

简介10.1

近年来，深度强化学习在许多领域取得了显著的成功 (Levine et al., 2018; Mnih et al., 2015;
Schulman et al., 2015; Silver et al., 2016, 2017)。然而，长期规划对智能体来说仍然是一个挑战，特别
是在一些奖励稀疏、大时间跨度的环境，例如 Dota (OpenAI, 2018)和《星际争霸》 (Vinyals et al.,
2019)。分层强化学习（Hierarchical Reinforcement Learning，HRL）提供了一种方法来寻找这种
复杂控制问题中的时空抽象和行为模式 (Bacon et al., 2017; Barto et al., 2003; Dayan, 1993b; Dayan
et al., 1993a; Dietterich, 1998, 2000; Hausknecht, 2000; Kaelbling, 1993; Nachum et al., 2018; Parr et al.,
1998a; Sutton et al., 1999; Vezhnevets et al., 2016, 2017)。与人类认知的层次结构类似，HRL具备抽
象多层次控制的潜力，其中高层次的长期规划和元学习指导低层次的控制器。层次结构的模块化

也提供了可移植性和可解释性，例如，理解地图和达到有利状态的技术通常在像 grid-world (Tamar
et al., 2016)或者 Doom (Bhatti et al., 2016; Kempka et al., 2016)这样的游戏中十分有用。

以往对 HRL的研究大多从 4个主要方面展开：选项框架（Options Framework）(Sutton et al.,
1999)、封建制强化学习（Feudal Reinforcement Learning，FRL）(Dayan et al., 1993a)、MAXQ分解
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（MAXQ Decomposition）(Dietterich, 2000)和层次抽象机（Hierarchical Abstract Machines，HAMs）
(Parr et al., 1998a,b)在选项框架中，高层策略会在特定的时间步上切换低层策略，以便在时间域
上分解问题。在 FRL智能体中，高层控制器负责为下层控制器提出明确的目标（如某些特定的
状态），来实现状态空间的层次分解。MAXQ分解也提出了一种将子任务的解与Q值函数相结合

的状态抽象方法。HAMs则考虑了一个学习过程来减少大型复杂问题中的搜索空间，其学习过程
中智能体能执行的动作受限于有限状态机的层次。在本章中，我们将重点介绍在 HRL中应用深
度学习的最新研究成果。具体来说，我们讨论了分别属于选项框架和 FRL的两种算法，并在本
章结尾对深度 HRL进行了简要的总结。

选项框架10.2
选项框架 (Hausknecht, 2000; Sutton et al., 1999)将动作在时间层面扩展。选项（Options），也

被称为技能 (Da Silva et al., 2012)或者宏操作 (Hauskrecht et al., 1998; Vezhnevets et al., 2016)，是
一种具有终止条件的子策略。它观察环境并输出动作，直到满足终止条件为止。终止条件是一类

时序上的隐式分割点，来表示相应的子策略已经完成了自己的工作，且顶层的选项策略（Policy-
Over-Action）需要切换至另一个选项。给定一个状态集为 S、动作集为 A的 MDP，选项 ω ∈ Ω
被定义为三元组 (Iω, πω, βω)，其中 Iω ⊆ S 为一组初始状态集，πω : S × A → [0, 1]是一个选项

内置策略，而 βω : S → [0, 1]是一个通过伯努利分布提供随机终止条件的终止函数。一个选项 ω

只有在 s ∈ Iω 时，才能用于状态 s。一个智能体通过其选项策略选择一个选项，并继续保持该策

略直到终止条件满足，然后再次查询选项策略并重复该步骤。注意，若选项 ω被执行，则动作将

由相应的策略 πω 进行选择，直到选项根据 βω 被随机终止。比如说，一个名为“开门”的选项可

能包含一个用于靠近、抓取和转动门把手的策略，以及一个确定门被打开概率的终止条件。

尤其特别的是，一个选项框架由两层结构组成：底层的每个元素是一个选项，而顶层则是一

个选项策略，用来在片段开始或上个选项终结时候选择一个选项。选项策略从环境给出的奖励信

息学习，而选项可通过明确的子目标来学习。例如，在表格情况下，每个状态可以被看作子目标

的候选 (Schaul et al., 2015; Wiering et al., 1997)。一旦给出了选项，则顶层可以将其作为动作，通
过标准技术来进行学习。

在选项框架中，顶层模块学习的是一个选项策略，而底层模块学习能完成各个选项目标的策

略。这可以看成马尔可夫过程在时间层（几个时间步）上的分解。半马尔可夫决策过程（Semi-
Markov Decision Process，SMDP）为动作间持续时间具备不确定性的选项框架提供了一个理论观
点 (Sutton et al., 1999)，如图 10.1 所示。SMDP 是一个具备额外元素 F : (S,A,P,R,F) 的标准
MDP。其中 F(t|s, a)给出在状态 s下执行动作 a时，转移时间为 t的概率。不严谨地说，选项框

架中的顶层控制可以被看成一个 SMDP上的策略。对于多级选项的情况，更高层的选项可以看成
低层选项在时间上进一步扩展的 SMDP (Riemer et al., 2018)。
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时间

图 10.1 在 SMDP视角下的选项，改编自文献 (Sutton et al., 1999). 顶部：一个马尔可夫决策过程
（MDP）的状态轨迹。中部：一个半马尔可夫决策过程（SMDP）的状态轨迹。底部：一
个两层结构上MDP的状态轨迹。实心圆表示 SMDP的决策，而空心圆则是相应选项包含
的原始动作

研究表明，人工定义的选项通过和深度学习的结合，即使在像《我的世界》和雅达利游戏这

样很有挑战性的环境中，也可以取得显著的效果 (Kulkarni et al., 2016; Tessler et al., 2017)。然而，
初始集和终结条件是选项框架的一个制约因素。例如，一个人工定义的策略 πω 是让移动机器人

插上它的充电器，而它很有可能是只为充电器在视野范围内的状态而定制的。终结条件表明当机

器人成功插上充电器或者状态在 Iω 之外时，终结的概率为 1。因此，如何自动地发掘选项也曾是
HRL的一个研究主题。我们将介绍两种算法，它们将选项发掘表示为优化问题，并用函数逼近的
方式解决这类问题。第一个是一种深度递归神经网络，被称为战略专注作家（Strategic Attentive
Writer，STRAW），它通过开环选项内置策略1（Open-Loop Intra-Option Policies）学习选项。第二
个则是考虑闭环选项内置策略2（Close-Loop Intra-Option Policies）的选项-批判者（Option-Critic）
结构。

10.2.1 战略专注作家

战略专注作家 (Vezhnevets et al., 2016)是一种新奇的深度递归神经网络结构。它对常见的动
作序列（宏动作）进行时域抽象，并通过这些动作进行端到端的学习。值得注意的是，宏动作是

一个在神经网络中隐式表示的特定选项。其动作序列（或者在此之上的分布）是在宏动作被初始

化的时候决定的。STRAW分别包含短期动作分布和长期计划这两个模块。
第一个模块将环境的观测数据转化为一个动作-计划（Action-Plan），它是一个显式（Explicit）

1开环意即不将控制的结果反馈，进而影响当前控制的系统。

2闭环意即将控制的结果进行完全反馈，进而影响当前控制的系统。

300



10.2 选项框架

的随机变量，用于表示接下来一段时间内计划执行的动作。当时间步为 t时，动作-计划表示为矩
阵A ∈ R|A|×T，其中 T 是计划的最大时间跨度，而在A中的第 τ 列对应动作在时间步 t+ τ 的

分对数。

第二个模块通过单行矩阵 ct ∈ R1×T 维护承诺-计划（Commitment-Plan），即一个决定在哪
一步网络结束一个宏动作并更新动作-计划的状态变量。在时间步为 t时，ct−1 的第一个元素提

供了终止条件的伯努利分布的参数。在落实计划的期间，行动-计划At 和承诺-计划 ct 都被一个

时间移位运算符 ρ直接滑动至下一步，其中 ρ通过移除矩阵的第一列并在末尾添 0的形式来移动
矩阵。

图 10.2显示了一个包含动作-计划和承诺-计划的 STRAW工作流示例。为了更新这两类计划，
STRAW在时间维度上使用了专注写作技术 (Gregor et al., 2015)，它使网络能够聚焦在当前部分。
该技术将一个高斯滤波器矩阵沿着时间维度应用于计划。更准确地说，对于时间大小 K，一个

|A| ×K 一维高斯滤波器的网格通过指定网格中心的坐标和相邻过滤器之间的步幅来在计划中定
位。注意，这里的步幅（Stride）和 CNN中的相同术语相似。让 ψA作为动作-计划的注意力参数，
即高斯滤波器的网格位置、步幅和标准差。STRAW将注意力操作定义如下：

D = write(p, ψAt );βt = read(At, ψAt ), (10.1)

……

图 10.2 STRAW在一个迷宫导航游戏中的工作流程，改编自文献 (Vezhnevets et al., 2016)。观测数
据是原始像素，其中像素的颜色可以是蓝色、黑色、红色和绿色，分别代表墙、走廊、智
能体和最终目的地。动作空间为上、下、左、右四个方向的移动。当 t = 1时，帧的特
征被一个卷积神经网络提取后输入进 STRAW。STRAW立刻产生两个计划。在紧接着的 2
个时间步中，这两个计划被 ρ滑动。之后，智能体来到角落并由承诺-计划 ct给出一个
重新计划的信号（见彩插）
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其中，p ∈ RA×K 是一个时间窗口为 K 的计划补丁。write操作生成了一个与 At 相同大小

的平滑计划D，而 read操作生成了一个读取补丁 βt ∈ RA×K。此外，将 zt 作为在时间步 t下的

观测数据的特征表示，并将相似的注意力技术应用于承诺-计划，计划的更新算法如算法 10.34所
示。其中 fψ、fA 和 f c 都是线性函数，h是一个多层感知器，b ∈ R1×T 是一个具有相同标量参

数 b的偏差，而 e是固定为 40的标量 (Vezhnevets et al., 2016)，以便经常重新做计划。

算法 10.34 STRAW中的计划更新
if gt = 1 then
计算动作-计划的注意力参数 ψAt = fψ(zt)
应用专注阅读：βt = read(At−1, ψAt )
计算中间表示 ϵt = h(concat(βt, zt))
计算承诺-计划的注意力参数 ψct = f c(concat(ψAt , ϵt))
更新At = ρ(At−1) + write(fA(ϵt), ψAt )
更新 ct = Sigmoid(b+ write(e, ψct ))

else
更新At = ρ(At−1)
更新 ct = ρ(ct−1)

end if

对于进一步的结构化搜索，STRAW在对角高斯分布上使用了重参数技术Q(zt|ζt) = N (µ(ζt),
σ(ζt))，其中 ζt 是特征提取器的输出。STRAW的训练 loss被定义如下：

L =

T∑
t=1

(L(At) + αgtKL(Q(zt|ζt)|P (zt)) + λct1), (10.2)

其中，L是一个领域特定损失函数（例如回报的负对数似然），P (zt)是一个先决条件，而最

后一项惩罚了重新计划并鼓励承诺。

要特别注意的是，STRAW是一个网络结构。对于强化学习的任务，可以使用一系列的强化学
习算法。文献 (Vezhnevets et al., 2016)展示了在《2D迷宫》和雅达利游戏上使用 A3C (Mnih et al.,
2016)算法的效果。《2D迷宫》是由许多格子组成的一个 2D网格世界，其中每个格子只可能是
墙壁或者通道，而其中，某个通道会随机选择为目的地。智能体将完全观测到迷宫的状态，并需

要通过结构化探索来到达目标。在本任务中，文献 (Vezhnevets et al., 2016)展示了 STRAW在策
略上的表现优于 LSTM，并且很接近由 Dijkstra算法给出的最优策略。在雅达利游戏领域中，文
献 (Vezhnevets et al., 2016)选出了 8个需要一些规划和探索的游戏，其中 STRAW及其变体在 8个
游戏中的 6个里，比 LSTM和简单前馈网络在游戏中获得了更高的分数。
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10.2.2 选项-批判者结构

选项-批判者结构（Option-Critic Architecture）(Bacon et al., 2017) 将策略梯度定理扩展至选
项，它提供一种端到端的对选项和选项策略的联合学习。它直接优化了折扣化回报。我们先考虑

将选项-价值函数定义如下：

QΩ(s, ω) =
∑
a

πω(a|s)QU (s, ω, a), (10.3)

其中 QU : S ×Ω ×A → R是在确定状态-选项对 (s, ω)后执行某个动作的价值：

QU (s, ω, a) = R(s, a) + γ
∑
s′

p(s′|s, a)U(ω, s′), (10.4)

其中 U : Ω × S → R是进入一个状态 s′ 时，执行 ω的价值：

U(ω, s′) = (1− βω(s′))QΩ(s′, ω) + βω(s
′)VΩ(s

′), (10.5)

其中 VΩ : S → R是选项的最优价值函数：

VΩ(s
′) = max

ω∈Ω
Eω[

k−1∑
n=0

γnRt+n + γkVΩ(St+k)|St = s′], (10.6)

其中 k 是 ω 在状态 s′ 中的预计持续时间。因此，我们可以定义 AΩ : S × Ω → R为选项的
优势函数：

AΩ(s, ω) = QΩ(s, ω)− VΩ(s). (10.7)

如果选项 ωt曾被初始化或者已经在状态 St中执行了 t个时间步，通过将状态-选项对视为马
尔可夫链中的常规状态，那么在一步中状态转移至 (St+1, ωt+1)的概率为∑

a

πωt(a|St)p(St+1|St, a)[(1− βωt(St+1))1ωt=ωt+1
+ βωt(St+1)πΩ(ωt+1|St+1)]. (10.8)

通过假设所有选项在任何地方都可用，上述转移是一个在状态-选项对的唯一稳态。

用于学习选项的随机梯度下降算法的结构如图 10.3所示，其中梯度由定理 10.1和定理 10.2
给出。然而，文献 (Bacon et al., 2017)提出了通过一种基于两种时间尺度结构来学习价值，在更新
选项内置策略使用更快的时间尺度，而更新终止函数时使用比例更小的时限 (Konda et al., 2000)。
我们可以从行动者-批判者结构中看出，选项内置策略、终止函数和选项策略都属于行动者的部
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分，而批判者则包括 QU 和 AΩ。

Ω

Ω

图 10.3 选项-评判家结构，改编自文献 (Bacon et al., 2017)

定理 10.1 选项内置策略梯度理论（Intra-Option Policy Gradient Theorem）(Bacon et al., 2017) 给
定一组马尔可夫选项，随机选项内置策略对它们的参数 θ可微。折扣化回报期望关于 θ和初始条

件 (ŝ, ω̂)的梯度为

∑
s,ω

µΩ(s, ω|ŝ, ω̂)
∑
a

∂πω,θ(a|s)
∂θ

QU (s, ω, a), (10.9)

其中 µΩ(s, ω|ŝ, ω̂) =
∑∞
t=0 γ

tp(St = s, ωt = ω|S0 = ŝ, ω0 = ω̂)是一个沿着从 (ŝ, ω̂)开始的轨

迹的状态-选项对的折扣化权重。

定理 10.2 终止梯度定理（Termination Gradient Theorem）(Bacon et al., 2017) 给定一组马尔可夫
选项，选项的随机终止函数对其参数 φ 可微。折扣化回报目标期望对于 φ 和初始条件 (ŝ, ω̂) 的

梯度为

−
∑
s′,ω

µΩ(s
′, ω|ŝ, ω̂)∂βω,φ(s

′)

∂φ
AΩ(s

′, ω), (10.10)

其中 µΩ(s, ω|ŝ, ω̂) =
∑∞
t=0 γ

tp(St = s, ωt = ω|S0 = ŝ, ω0 = ω̂)是一个沿着从 (ŝ, ω̂)开始的轨迹的

状态-选项对的折扣化权重。
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文献 (Bacon et al., 2017)提供了离散和连续环境下的实验。在离散环境中，文献 (Bacon et al.,
2017)在雅达利学习环境（Arcade Learning Environment，ALE）(Bellemare et al., 2013)中训练了 4
个雅达利游戏，这些训练与文献 (Mnih et al., 2015)采取了相同的设置。结果表明，选项-批判者能
够在这全部 4个游戏中学到结构选项。在连续环境中，文献 (Bacon et al., 2017)选择了 Pinball游
戏 (Konidaris et al., 2009)，游戏中智能体控制一个小球在随机形状的多边形 2D迷宫中进行移动，
其目的地也随机生成。通过选项-批判者学习到的轨迹表明，智能体可以实现时域抽象。

封建制强化学习10.3

封建制强化学习（Feudal Reinforcement Learning，FRL）(Dayan et al., 1993a)提出了一种封建
制等级结构。其中，管理者有着为他们工作的下级管理者和他们自己的上级管理者。它反映了封

建等级制度，其中每层的各个管理者可以为他们的下级设置任务、奖励和惩罚。有两个保证封建

制规则的关键原则需要被重视：奖励隐藏（Reward Hiding）和信息隐藏（Information Hiding）。奖
励隐藏指的是，无论某管理者做出的指令是否能使其上级满意，该管理者的下级都必须服从。而

信息隐藏是指管理者的下级不知道该管理者被派予的任务，而管理者的上级也不知道该管理者给

其下级安排了什么任务。顶层的封建智能体并非像选项框架那样学习一个选项的时间分解，而是

通过为底层策略制定明确目标来分解状态空间的问题。这样的结构允许强化学习扩展到管理层之

间具有明确分工到大型领域中。

在这种解耦学习的启发下，文献 (Vezhnevets et al., 2017)引入了一种新的神经网络结构，称为
封建制网络（Feudal Networks，FuNs）。它可以自动发现子目标，并且具备奖励隐藏和信息隐藏的
软条件。它跨越多层解耦了端到端学习，这使得它可以处理不同的时间分辨率。此外，使用离线

策略修正的分层强化学习（Hierarchical Reinforcement Learning with Off-policy Correction，HIRO）
可进一步提高了离线策略经验的样本效率 (Nachum et al., 2018)。实验显示，HIRO取得了显著的
进展，并且能解决非常复杂的结合运动和基本物体交互的问题。

10.3.1 封建制网络

封建制网络（Feudal Networks，FuNs）是一个完全可微模块化的 FRL 神经网络，它有两个
模块：管理者和工作者。管理者在一个潜在状态空间中更低的时间分辨率上设定目标，而工作者

则学习如何通过内在奖励达到目标。图 10.4展示了 FuN的结构，其中前向过程可以描述成以下
等式：

zt = fPercept(St) (10.11)

mt = fMspace(zt) (10.12)

hM
t , ĝt = fMrnn(mt,h

M
t−1); gt = ĝt/∥ĝt∥; (10.13)
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wr = ϕ

 t∑
i=t−c

gi

 (10.14)

hW,Ut = fWrnn(zt, h
W
t−1) (10.15)

πt = SoftMax(Utwt) (10.16)

图 10.4 FuN的结构，改编自文献 (Vezhnevets et al., 2017)。在文献 (Vezhnevets et al., 2017)中，超参
数 k和 d被定为 k = 16≪ d = 256

其中 zt是 St的表示，f
Mspace向管理者提供状态mt，而 gt表示管理者输出的目标。在 FRL

中需要注意以下两个原则：管理者和工作者之间没有梯度传播；但接收观测数据的感知机模块

fPercept共享。管理者的 fMrnn和工作者的 fWrnn都是循环模块，fMspace是全连接的。hM和 hW分

别对应管理者和工作者各自的内部状态。ϕ 是一个无偏线性变换，将目标 gt 映射成一个嵌入向

量 wt。Ut 表示动作的嵌入矩阵，它通过矩阵与 wt 的积输出工作者动作策略的分对数。

考虑到标准强化学习的设置是最大化折扣化回报 Gt =
∑∞
k=0 γ

kRt+k。一个自然而然的学习

整个结构的方法就是通过策略梯度算法进行端到端训练，因为 FuNs全部可微。然而这样会导致
梯度会被工作者通过任务目标传播给管理者，这可能导致目标会变成一个内部潜在变量，而不是

分层标志。因此，FuN分别训练管理者和工作者。对于管理者，更新规则遵循预测优势方向：

∇gt = (Gt − V M
t (St, θ))∇θdcos(mt+c −mt, gt(θ)) (10.17)
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其中，V M
t 是管理者的值函数，而 dcos(α,β) = αTβ/(|α∥β|)是余弦相似度。另一方面，工

作者可以通过任意现成的深度强化学习方式训练，其内在奖励定义如下：

RI
t =

1

c

c∑
i=1

dcos(mt −mt−i, gt−i) (10.18)

其中，状态空间中的方向偏移为目标提供了结构不变性。在实践中，FuN通过使用Rt+αRI
t

训练工作者，软化了原始 FRL中的奖励隐藏条件，其中 α是一个正则化内在奖励影响的超参数。

文献 (Vezhnevets et al., 2017)也提供了一个关于管理者训练规则的理论分析。考虑到有高层
跨策略的策略 o(St, θ)，它在固定时长 c下，在几个子策略中进行选择。对每个子策略来说，转移

分布 p(St+c|St, o)可以被看作一个转移策略 πT(St+c|St, θ)。和选项框架的 SMDP视角类似，我
们可以在高层MDP对 πT(St+c|St, θ)应用策略梯度理论。

∇θπT(St+c|St, θ) = E[(Gt − V M
t (St, θ))∇θ log p(St+c|St, o)] (10.19)

这也被称为转移策略梯度（Transition Policy Gradients）。假设方向 St+c−St遵循Mises-Fisher
分布，我们可以得到 log p(St+c|St, o) ∝ dcos(St+c − St, gt)。
此外，文献 (Vezhnevets et al., 2017)提出了用于管理者的 Dilated LSTM，与空洞卷积一样，可

以在分辨率无损的情况下获取更大的感受野。Dilated LSTM维持了几个内部 LSTM单元的状态。
在任意时间步中，只有一个单元状态被更新，而输出的是最近 c 个被更新的状态进行池化后的

结果。

需要注意的是，与 STRAW相类似，FuN也是一个用于HRL的神经网络结构。文献 (Vezhnevets
et al., 2017)选择了 A3C作为强化学习算法，并设计了一系列的实验来显示 FuN相对于 LSTM的
有效性。首先，它展示了对 FuN应用在 Montezuma’s Revenge游戏的分析。Montezuma’s Revenge
是一个雅达利游戏，它在强化学习领域是个难题。它需要通过许多技巧来控制角色躲开致命的陷

阱，并且从稀疏奖励中进行学习。实验结果显示，FuN在采样效率上有着显著的提高。此外，它
在另外 10款雅达利游戏中也有效果提升，其中 FuN的分数明显高于选项-批判者结构。同样，文
献 (Vezhnevets et al., 2017) 使用了 4 个不同等级的 DeepMind 实验室 3D 游戏平台 (Beattie et al.,
2016)来验证 FuN。它证明 FuN学习了更加有意义的子策略，之后将这些子策略在内存中高效地
结合起来能产生更有价值的行为。

10.3.2 离线策略修正

HRL方法提出训练多层策略来对时间和行为进行抽象。在前几节中，我们讨论了 STRAW和
FuN 使用神经网络结构来学习一个分层策略，而选项-批判者结构则端到端地同时学习内部策略
和选项的终止条件。HRL还存在许多问题，例如通用性、可迁移性和采样效率等。在本节中，我们
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将介绍离线策略修正分层强化学习（Hierarchical Reinforcement Learning with Off-policy Correction，
HIRO）(Nachum et al., 2018)。它为训练 HRL智能体提供了一种普遍适用且数据效率很高的方法。

一般来说，HIRO考虑了高层控制器通过自动提出一些目标来监督低层控制器的方案。更准
确地说，在每个时间步 t中，HIRO通过一个目标 gt 来驱动智能体。给定一个用户指定的参数 c，

若 t是 c的倍数，则目标 gt 由高层策略 µh 产生，否则 gt 由目标转移函数 h: gt = h(St−1, gt−1,
St) 通过之前的目标 gt−1 提供。和 FuN类似，目标是指包含所需位置和方向信息在内的高层决
策。实验发现，与在嵌入空间中表示目标不同，HIRO直接使用原始观测数据更为有效。需要注
意的是，我们可以根据特定任务的领域知识设计内在奖励和目标转移函数。具体来说，在最简单

的情况下，内在奖励被定义如下：

RI
t = −∥St + gt − St+1∥2, (10.20)

目标转移函数被定义为

h(St−1, gt−1, St) = St−1 + gt−1 − St (10.21)

来维持目标方向。

为了提高数据效率，HIRO 将离线策略技术扩展到高层和低层训练。HIRO 让低层策略 µl

存储经验 (St, gt, At, R
I
t, St+1, h(St, gt, St+1))，并将 gt 视为模型的额外输入，以支持任意离线算

法训练这些策略。对于高层策略，转移元组 (St:t+c, gt:t+c, At:t+c, Rt:t+c, St+c)（‘:’ 在 Python 中
表示切片操作。这里的切片不包括最后的元素）也可以通过任意的离线策略算法进行训练，这

里只需将 gt 视为一个动作并累加 Rt:t+c 作为奖励。然而过去的低层控制器观测的转移数据并

不能反映动作。为了解决这个问题，HIRO 提出使用重标记（Re-label）技术来纠正高层转移数
据。旧的转移数据 (St, gt,

∑
Rt:t+c, St+c) 将被重新标记一个不同的目标 ĝt 使得 ĝt 能最大化

µl(At:t+c|St:t+c, ĝt:t+c)概率，其中 ĝt+1:t+c通过目标转移函数 h计算。对于随机行为策略，其对

数概率 logµl(At:t+c|St:t+c, ĝt:t+c)可以通如下方式计算：

logµl(At:t+c|St:t+c, ĝt:t+c) ∝ −
1

2

t+c−1∑
i=t

∥At − µl(Si, ĝi)∥22 + const. (10.22)

在实践中，HIRO从一个包括原始目标的目标候选集中选择能最大化对数概率的目标。该目标
对应 St+c−St的差，并来自一个对角高斯分布的采样。分布中每个平均项随机对应向量 St+c−St
中的元素，其中减号表示一个元素运算符。

HIRO的结构如图 10.5所示。Nachum等人 (Nachum et al., 2018)在文献 (Duan et al., 2016)中
通过 4个挑战性的任务验证了 HIRO。实验表明，离线策略修正具有显著的优势，并且对低层控
制器的重标记可以对初始训练进行加速。
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图 10.5 HIRO的结构，改编自文献 (Nachum et al., 2018)。低层策略接收高层目标，并直接与环境
交互。其中目标是由高层策略或者目标转移函数产生的

其他工作10.4

在本节中，我们对近年来 HRL方面的工作进行了简要的总结。图 10.6显示了两个视角。先
从低层策略奖励信号这个视角看，通常有两种观点，第一种观点是提出直接用端到端的通过环

境学习低层策略，例如前文介绍的 STRAW (Vezhnevets et al., 2016) 和选项-批判者结构 (Bacon
et al., 2017)。第二种观点认为通过辅助奖励进行学习可以获得更好的分层效果，例如前文提到过
的 FuN (Vezhnevets et al., 2017)和 HIRO (Nachum et al., 2018)。

图 10.6 HRL算法的两个视角

一般来说，第一种观点可以从端到端学习中获得更为有效的效果。这个分支下的主要工作聚

焦在选项上。对于选项的发现方法，STRAW (Vezhnevets et al., 2016) 和选项-评判者结构 (Bacon
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et al., 2017)都可以被视为自上而下的方法，这种方法先通过探索获得一些奖励信号，随后对动作
进行拆解，从而组成选项。与之不同的是，文献 (Machado et al., 2017)介绍了一种自下而上的方法，
该方法使用了在一个 Laplacian图框架下的原始值函数（Proto-Value Functions，PVFs）来对环境进
行表示学习，为任务无关的选项提供了理论基础。文献 (Riemer et al., 2018)扩展了选项-批判者结
构，并得出了一个深度分层选项的策略梯度定理。实验结果表明，分层选项-批判者在离散和连续
的环境中都十分有效。文献 (Harutyunyan et al., 2018)仿照离线策略学习中的做法，将终止条件解
耦为行为终止和目标终止。该方法在文中的实验里表现出了更快的收敛速度。文献 (Sharma et al.,
2017)受到 SMDP视角下的选项的启发，提出了细粒度动作重复（Fine Grained Action Repetition，
FiGAR）。它能通过学习来预测选择出的动作要被重复执行的时间步数。

此外，另外一种直观的方法是将元学习与这种端到端的方法结合起来形成一个层次结构。文

献 (Frans et al., 2017)开发了一个能提升未知任务采样效率的元学习算法，该算法共享了分层结构
中的基础策略，并在 3D仿人机器人上取得了显著的成果。然而，由于对最终任务具有唯一依赖
性，如何将该方法扩展到复杂领域仍然是一个问题 (Bacon et al., 2017; Frans et al., 2017; Nachum
et al., 2018)。

第二种观点是使用辅助奖励。FuN (Vezhnevets et al., 2017) 和 HIRO (Nachum et al., 2018) 都
为低层策略建立了目标导向的内在奖励。有许多其他的工作聚焦于能在一系列领域上有效的目标

导向奖励。通用价值函数逼近器（Universal Value Function Approximators, UVFAs）(Schaul et al.,
2015)在目标上泛化价值函数。文献 (Levy et al., 2018)进一步引入了后见之明目标转移，扩展了
后见之明经验回放（Hindsight Experience Replay，HER）(Andrychowicz et al., 2017)的思想，并取
得了显著的稳定性。文献 (Kulkarni et al., 2016)介绍了 h-DQN算法，它学习不同时间尺度下的分
层动作价值函数。其中顶层的动作价值函数学习选项策略，低层的动作价值函数学习如何达到给

定的子目标。

另外也可以利用领域知识来构建手工辅助奖励。文献 (Heess et al., 2016)介绍了一个用于移动
任务的结构，它会先在相关简单任务上进行预训练。文献 (Tessler et al., 2017)提出了应用在《我
的世界》游戏领域的终生学习系统。它会有选择地将学到的技能转移到新任务上。文献 (Florensa
et al., 2017)引入了随机神经网络结构，它通过预训练的技能来学习高层策略，需要最少的下游任
务领域知识，并可以很好利用学到的技能的可迁移性。然而，无论是目标导向奖励和手工奖励都

很难简单地将任务扩展到其他领域，比如像素级观测的领域。

我们也可以从抽象目标的视角来理解 HRL算法。选项框架通常学习时域抽象，而 FuN则考
虑状态抽象。HIRO可以被认为既考虑了状态抽象又考虑了时域抽象。其目标提供了状态方向和
目标转移函数模型的时间信息。对于时域抽象，与选项框架相比，文献 (Haarnoja et al., 2018)使
用了图模型来实现另一个分层思想。在该分层中，若当前任务没有完全成功，则每一层解决自己

当前的任务。这会使上层的工作更为简单。在状态抽象和时域抽象之外，文献 (Mnih et al., 2014)
提供了一个利用注意力机制对状态空间进行分解的方法。更准确地说，这项工作在选择动作前，

在状态空间增加了一个视觉注意力机制。此处的注意力完成了在状态空间上的高层规划 (Sahni
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et al., 2017; Schulman, 2016)。对于选择抽象对象，其核心是回答高层策略如何指导低层策略的问
题。对于有足够先验知识的领域，通过元学习进行技能组合学习的方式可以取得更好的效果。对

于长期规划，顶层的时域抽象是十分必要的。

我们可以看出，HRL仍然是强化学习的一个高级课题，还有许多问题需要解决。回想起HRL
的动机是通过分层抽象来提高采样效率和通过重用学到的技巧来处理大时间跨度的问题。实验结

果表明，分层架构带来了一些效果提升，但并没有足够的证据表明，它是确实实现了分层抽象，

或者只是进行了更有效的探索 (Nachum et al., 2018)。未来，在概率规划、相关理论研究，以及在
其他强化学习领域进行分层等方向上，可能会带来新的突破。
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