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结构化状态空间中的递阶再励学习方法
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摘  要: 在状态空间满足结构化条件的前提下, 通过状态空间的维度划分直接将复杂的原始MDP问题递阶分解为

一组简单的 MDP 或 SMDP 子问题,并在线对递阶结构进行完善. 递阶结构中嵌入不同的再励学习方法可以形成不

同的递阶学习. 所提出的方法在具备递阶再励学习速度快、易于共享等优点的同时, 降低了对先验知识的依赖程度,

缓解了学习初期回报值稀少的问题.
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1  引   言
  递阶再励学习是对传统再励学习方法的重要发

展和提高.在传统再励学习的基础上,利用/抽象0的

概念建立起学习和决策的分层递阶结构, 并将传统

的马可夫决策 (MDP) 问题转化为半马可夫决策

( SMDP)问题.通过构造递阶的宏或宏操作,使每一

层可以忽略其下层的细节, 从而简化学习和决策的

过程.递阶再励学习在解决大维度学习问题、先验知

识使用、任务间的知识共享方面有独特的优势,近年

来已经成为再励学习领域研究的热点[ 1] . 基于

Option的方法、递阶抽象机(HAM)法以及 MAXQ

分解法是目前主要的递阶再励学习方法.

Sut ton等提出的 Option 方法
[ 2, 3]
是对再励学

习的动作集合进行递阶扩展.用 Option集合代替动

作集合, Opt ion由策略、中止条件、输入集 3部分组

成.在 Option执行时, 直接根据其内部策略选择动

作,直到满足中止条件. Opt ion 内部也可以选择其

他 Option 作为动作.

Parr 提出的 HAM 法[ 4, 5] , 在策略上引入了递

阶结构.该方法将策略定义为一个程序,主程序和可

以互相调用的子程序对应着各自的抽象机,对动作

的选择不仅依赖于 MDP 问题的当前状态, 还取决

于当前抽象机的状态. 上层策略仅在少量的抽象机

选择状态下才需进行决策,从而实现策略空间的裁

减.

Diet terich
[ 6]
提出的MAXQ分解法是在值函数

空间上引入递阶概念, 将原始任务分解为多层子任

务,形成任务图, 并确定各个子任务的完成顺序. 原

始任务的值函数相应地递阶分解为子任务的值函

数,可以加快值函数的学习过程.

本文提出了一种新的递阶再励学习方法.在状

态空间满足结构化条件的前提下, 通过状态空间的

维度划分,直接对复杂的原始MDP 问题进行递阶

分解,分解为一组简单的MDP 或 SMDP 子问题.分
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解出的子问题可以同步进行学习,从而加快了学习

过程.与现有的递阶再励学习方法相比,本文方法不

必事先构造出完整的递阶结构, 而是在学习过程中

逐步进行构造, 降低了对先验知识的依赖.本文方法

同时提供了一种递阶框架结构, 可以嵌入各种已有

的再励学习算法加以实现,不需设计专门的算法.

2  结构化状态空间的递阶描述
  在传统的再励学习中, 状态大多采用表格法描

述,用一维或多维的表格索引号表示状态,学习过程

与状态的索引号分配无关, 核心MDP 问题(即原始

MDP 问题)涉及的所有状态组成状态空间, 用 Score

表示.

本文方法首先对结构化的状态空间进行递阶定

义, 状态用向量S表示, 一个m维的状态空间可定义

为 S = [S
1
, S

2
, , , S

m
] .状态向量的每一个元素对

应于状态的一个维度,维度之间存在层次关系,元素

Si 表示第 i 层维度. 每一个元素的取值都是一个集

合{Si} = {si
1 , si2 , , , sini}.递阶的集合S B S core ,最多

可能状态数为 n1 @n2 @ , @nm.

对于状态空间 Score ,可以有不同的递阶定义, 但

为支持后续的算法, 要求 S 满足下列条件:

条件 1  对于任意的 i ,在状态向量前 i个元素

不变的情况下,存在策略 P,可以实现第 i+ 1个元素

所有取值的遍历.

P i : 1 [ i [ m - 1, P {S
1
, S

2
, , , S

i
},

v P= s
i+ 1
s y s

i+ 1
T | s

i+ 1
s , s

i+ 1
T I {S

i+ 1
}. ( 1)

  条件 2  每个状态有且只有一个合法表示.

在许多实际问题中, 状态空间的递阶定义都能

满足上述条件. 例如,可以用楼号、层号、房间号的三

维向量定义小区中住户组成的住户空间等.

3  MDP问题的递阶分解
  在状态空间递阶定义的基础上, 将核心 MDP

问题递阶分解为多个简单的MDP 或 SMDP 问题序

列,从而降低整个问题的复杂度,快速求出问题的近

似最优策略.

3. 1  核心MDP 的分解

核心MDP 问题的初始和目标状态分别为

ss = [ s1S , s2S , , , smS ] , sT = [ s1T , s2T , , , sm
T ] ,

则核心MDP 问题的最优策略 P
*
为

CoreMDP (m) :

P* = [ s1S , s2S, , , sm
S ] y [ s1T , s2T , , , sm

T ] .

  这一策略可分为 2个步骤实现:

Step1: 实现第 1层维度元素的转换, 即 s
1
S y s

1
T

的转换.在这一步中,个体不考虑向量中其他元素的

变化. 这个过程也是一个 MDP 问题, 称为对核心

MDP 问题的约减 MDP,记为

reduMDP ( S1) :

P = [ s1S, s2S , , , sm
S ] y [ s1T , s2x

2
, , , sm

x
m
] ,

其中 x2 和 xm 可以取任意合法值.

Step2: 实现其他层维度元素的转换, 即 [ s
1
T ,

s
2
x2 , , , s

m
xm ] y [ s

1
T , s

2
T , , , s

m
T ] 的转换. 根据式 (1) ,

这一过程中可以保持第 1 层元素取值不变, 问题等

效于状态空间[ S2 , S3 , . . . , Sm ] 上的 m - 1维MDP

问题,即

CoreMDP (m- 1) :

P = [ s2S, , , smS ] y [ s2T , , , sm
T ] .

这样,核心MDP 问题便被分解为 2个子问题,即

coreMDP (m) =

coreMDP (m- 1) + reduMDP ( S
1
) .

  对上式进行迭代,完成递阶分解,即

coreMDP (m) =

coreMDP (1) + r eduMDP ( S1) +

, + r eduMDP( Sm- 1) ,

其中 cor eMDP (1) = reduMDP(m) .所以

coreMDP(m) = E
m

i= 1
reduMDP( i) . (2)

将式(2) 右边的子MDP 解策略顺序相连,就可以求

得 P* 的近似解.

3. 2  r eduMDP( Si ) 的定义

reduMDP( S
i
) 是在状态向量前 i - 1个元素保

持不变的情况下, 使第 i个元素完成从任意的 s i
x 到

目标状态 s i
T 的转变, 这是一个较为简单的 MDP 问

题.用 reduA( Si ) 表示该问题的动作集合,集合中的

动作称为第 i层的转换MDP问题, 实现在前 i - 1个

元素保持不变的情况下, 第 i层上相邻状态之间的

转换过程,记为 t ransMDP( si
k1 , si

k2) .

reduA( Si ) =

{t ransMDP( si
x , si

T ) | si
x I {Si}}.

3. 3  transMDP( s i
k1 , sik2) 的递阶定义

第 i层的转换MDP 问题的可选动作是 1组第 i

+ 1层的转换MDP 问题,递阶定义如下:

  问题

t ransMDP( si
k1 , si

k2) ;

  状态集合

S = Si + {U} = {si1 , si
2 , , , si

ni , U},

U表示动作执行过程中状态向量前 i - 1个元素发生

变化的情况,此时认为转换MDP 子问题执行失败;

动作集合

Ai
s = {a ( s) | s I {S i}}. (3)

  集合中每个可选动作都会使状态第 i层元素取

值发生变化,假设变化后状态为 sc.同时考虑第 i+ 1

层元素的取值, 设执行前状态为 s = [ , , si
k1 , si+ 1

k1 ,
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, ] , 结果状态为 sc = [ , , sik2 , , ] , 则动作可表示为

a ( s) = a( sik1 , sk+ 1
k1 ) : y si

k2 , U,

其中 U表示第 i + 1层元素可以取任意合法的值. 这

样,动作 a ( s) 就等效于一个第 i + 1层的转换MDP,

即 a( s) = a ( si
k1 , si+ 1

k1 ) : y sik2 = t ransMDP( si+ 1
k1 , U) .

式(3) 可改写为

A
i
s( s

i
k1 , s

i+ 1
k1 ) = {t ransMDP( s

i+ 1
k1 , U) }.

  第 i层转换MDP问题动作集合由第 i + 1层的

转换MDP 问题组成,最后一层的转换MDP 就是核

心MDP 问题中的基本动作.

转换概率:在递阶的定义下,动作执行所需的时

间是不确定的, 取决于下层任务的内部策略. 因此,

除第 m层外,其他子问题都是 SMDP 问题. 在随机

问题中,动作执行后的结果状态是以一定概率出现

的. 参考文献[ 3] 的工作, SMDP问题中动作 a( s) =

a( s
i
k1 , s

i+ 1
k1 ) : y s

i
k2 , U执行时,转换概率定义为

P( s
i
k2 | s

i
k1 , a

i
( s

i
k1 , s

i+ 1
k1 ) : y s

i
k2 , U) =

E
]

S= 1
CS # P( si

k2 , S | sik1 , ai ( si
k1 , si+ 1

k1 ) ) .

其中: C为折扣因子; P ( si
k2 , S | sik1 , ai ( si

k1 , si+ 1
k1 ) ) 表示

在当前 si
k1 状态下执行动作 a( s) , 在 S时间后个体进

入状态 si
k2 的概率.

立即回报:核心MDP 问题中, 通常只有当个体

进入目标状态时才能获得正的立即回报 r. 本文方

法中,对核心MDP问题进行了分解,每个子MDP问

题都有明确的子目标.只要实现了子目标,对应的子

问题就可以获得立即回报 r .

3. 4  分解后的子问题集合

核心MDP问题分解为m个约减MDP子问题与

递阶定义的转换MDP子问题集合.每个子问题可以

共享探索的场景信息, 利用现有的多种学习方法进

行学习.

递阶定义的转换MDP 子问题的数目与具体任

务有关,只要在第 i层上 s
i
k1 和 s

i
k2 是相邻的状态, 就

有对应的 tr ansMDP ( si
k1 , si

k2) . 这里的相邻关系定义

为:状态向量前 i - 1个元素取值不变的情况下, 存

在策略 P,能够以一个非零的概率,不经过任意其他

的 si
k3 就可以实现从 si

k1 到 si
k2 的状态转变.

4  多MDP问题的同步学习算法
4. 1  多个MDP 问题学习的同步性

分解出的多个子问题可以同步进行学习. 每个

子问题都有各自的子目标,不论场景是否成功,只要

实现了子目标, 对应的子问题就可以获得立即回报,

从而对值函数进行更新. 执行一个场景可以使多个

子问题获得正的立即回报,实现同步学习.

通常实现子目标比实现全局目标容易. 学习的

开始阶段,在随机性很高的场景中分解的子问题更

容易获得成功的场景, 从而在一定程度上缓解了再

励学习方法中初期回报值稀少的问题.

4. 2  递阶结构的在线生成

对核心MDP问题进行递阶分解,最大的困难在

于难以事先充分枚举每层状态间的相邻关系, 因此

无法充分定义转换MDP子问题.本文给出了一种在

学习过程中在线构造转换MDP 递阶结构的方法.

转换MDP只存在于相邻的状态之间,这种相邻

关系可以在学习场景中检测出来. 开始时将转换

MDP 子问题集合设为空,检测到新的相邻状态时动

态地进行添加,这便降低了对先验知识的要求. 如果

对动态添加过程设置一定的条件(例如相邻关系出

现的次数等) , 还可以避免引入过多的无用子MDP

问题.

当子问题集合为空, 即没有可选的动作时算法

会随机产生一个基本动作.

4. 3  算法结构描述

分解后的多个子问题形成递阶框架结构, 可以

采用各种现有的再励学习方法加以实现.

(1) 初始化:结构化状态空间的 m阶递阶定义;

初始化 m 个约减 MDP 子问题; 初始化空的转换

MDP 子问题集合.

(2) 学习场景的循环:根据设定条件,循环执行

多个场景; 在每个场景中依次执行式( 2) 中右侧的

子问题,直至场景成功;如果某个子问题超过了规定

步数还未完成或状态向量前 i - 1个元素取值发生

变化,则认为该问题未能成功完成,场景自动结束.

(3) 每个学习场景内的学习过程:

Step1: 每层的子问题都将下层子问题集合作

为自己的动作集合, 最终由最底层的子问题产生基

本动作.下层子问题集合为空时随机产生基本动作.

Step2: 执行该基本动作,记录动作及其结果.

Step3: 检查状态向量的变化,如果:

1) 仅有第 m个元素发生变化,则不作处理.

2) 状态向量的前 i - 1个元素取值不变, 而第 i

个元素发生变化,则认为检测到 1个第 i层的相邻关

系;如果是新的相邻关系, 则初始化对应的转换

MDP 问题, 并加入到子问题集合中;如果对应的子

问题已经存在,则产生一个成功场景,利用选定的再

励学习方法对该子问题进行学习.

3) 如果某个约减MDP 问题成功完成, 则利用

选定的再励学习方法对该子问题进行学习.

5  仿真实验
  在6 @6的网格环境中(见图1) ,汽车从 S点出

发,将分别位于 A 点和 B点的两位客人送到目的地
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T 点,汽车可以选择上下左右 4个动作,求汽车运行

的最短路径.在核心MDP问题中, 汽车有36个可能

的位置, A 点和 B点两位客人是否在车上共有 4 种

可能,所以一共有 4 @36 = 144种状态.

图 1  旅客接送问题

状态空间递阶定义为 S = [S 1 , S 2] , S 1 表示客

人是否在车上( 0表示 AB都不在, 1表示 A 在 B不

在, 2表示 B在 A 不在, 3表示 AB都在) ; S
2
表示汽

车的位置,取值 1 ~ 36(左上网格为 1, 右下网格为

36) . 问题的开始状态为[ 0, 35] ,目标状态为[ 3, 7] .

核心MDP 分解为

coreMDP(2) =

reduMDP ( S
1
) + reduMDP( S

2
) .

reduMDP ( S1 ) 完成从 [0, 35] 到 [3, * ] 的状态转

变, r eduMDP( S2) 完成从[3, * ] 到[3, 7] 的转变.

仿真中在线生成转换MDP子问题.在状态向量

第 1层元素上存在 4个相邻关系, 算法检测的结果

如图 2所示.

图 2  核心MDP 问题的分解

每个子问题的学习都采用Peng. s Q学习方法,

与直接使用 Peng. s Q方法进行比较. 经过 100次实

验,平均后的仿真结果如图 3和图 4所示.

图 3是同等参数条件下,本文的递阶 Q学习与

Peng. s Q学习的学习曲线比较. 可见, 本文方法的

学习速度明显快于 Peng. s Q方法,尤其在学习的开

始阶段(见图3( a) ) .同时在学习过程中, 平均每个

场景的步数明显少于Peng. s Q方法(见图3( b) ) . 图

4是子问题的学习曲线(第 1个约减MDP 问题过于

简单,没有列在图中) .

  在同等硬件条件下完成20 0个场景的学习 ,

( a)  学习曲线收敛情况比较

( b)  算法所消耗总步数比较

图 3 递阶 Q与 Peng. s Q的学习曲线比较

( a)  r eduMDP( S2 )

( b)  TranMDP(S 1
0 , S1

1 )

( c)  tr ansMDP (S1
1 , S1

3 )

( d)  t ransMDP( S1
0 , S 1

2)

( e)  tr ansMDP (S 1
2, S1

3 )

图 4  子问题的学习曲线

Peng. s Q 方法用时 3. 052 s, 本文方法用时

1. 833 s(均为 CPU 时间) .

6  结   论
  与传统的再励学习方法相比, 本文方法中每个
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子任务都是一个较小的 MDP 或 SMDP 问题, 多个

子任务同步学习, 学习速度明显加快. 在学习初期,

即使在失败的场景中,只要子任务成功完成, 就可以

获得正的立即回报值, 从而在一定程度上缓解了传

统再励学习中初期回报值稀少的问题.

在仿真问题中, 如果改变目标点 T 的位置,

Peng. s Q方法中所有的 Q值都需要进行重新学习.

而本文方法仅有 2个 reduMDP( )问题需要更新 Q

值,其他 4个转换MDP 问题则不需要重新学习. 这

些子问题可以在 T 不同的问题之间直接共享.

由于本文方法只需事先确定状态空间的维度划

分,转换MDP 问题可以在学习的过程中检测出来.

因此,在对先验知识的依赖程度上,要优于其他递阶

再励学习方法.

本文方法只能得到近似最优的策略.从全局看,

因为在执行子问题过程中, 内部策略只是局部最优

的,这样得到的整体策略将是递归最优
[ 6 ]
的.但是,

在满足条件( /在第 i层转换MDP 问题成功执行时,

所有可能目标状态的第 i+ 1层元素取值唯一0对所

有转换MDP 问题和所有 i成立. )时,本文方法可以

得到全局最优解策略(递阶最优策略
[ 6]
) .
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