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基于可中断 Option 的在线分层强化学习方法
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摘 要：针对大数据体量大的问题，在 Macro-Q算法的基础上提出了一种在线更新的Macro-Q算法(MQIU)，同

时更新抽象动作的值函数和元动作的值函数，提高了数据样本的利用率。针对传统的马尔可夫过程模型和抽象动

作均难于应对可变性，引入中断机制，提出了一种可中断抽象动作的Macro-Q无模型学习算法(IMQ)，能在动态

环境下学习并改进控制策略。仿真结果验证了MQIU算法能加快算法收敛速度，进而能解决更大规模的问题，同

时也验证了 IMQ算法能够加快任务的求解，并保持学习性能的稳定性。
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Online hierarchical reinforcement learning
based on interrupting Option
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Abstract: Aiming at dealing with volume of big data, an on-line updating algorithm, named by Macro-Q with in-place

updating (MQIU), which was based on Macro-Q algorithm and takes advantage of in-place updating approach, was

proposed. The MQIU algorithm updates both the value function of abstract action and the value function of primitive

action, and hence speeds up the convergence rate. By introducing the interruption mechanism, a model-free interrupting

Macro-Q Option learning algorithm(IMQ), which was based on hierarchical reinforcement learning, was also introduced

to order to handle the variability which was hard to process by the conventional Markov decision process model and

abstract action so that IMQ was able to learn and improve control strategies in a dynamic environment. Simulations

verify the MQIU algorithm speeds up the convergence rate so that it is able to do with the larger scale of data, and the

IMQ algorithm solves the task faster with a stable learning performance.

Key words: big data, reinforcement learning, hierarchical reinforcement learning, Option, online learning

1 引言

在强化学习（RL，reinforcement learning）框架

中，用户给出问题的目标，agent选择某一个动作，

实现与环境的交互，获得环境给出的奖赏作为强化

信号，agent根据强化信号和环境当前状态再选择下
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一个动作。Agent的目标是在每个离散状态发现最

优策略以使期望的折扣奖赏和最大[1]。作为一种具

有较高通用性的机器学习框架，强化学习得到了较

为广泛的研究和应用[2]。然而，由于强化学习的算

法需要通过不断地与环境交互来进行学习，同时还

要保存经验数据，因此当问题规模扩大时，算法的

复杂度往往会以指数级上升，导致算法的性能急剧

下降，所以强化学习的经典算法很难直接用于解决

数据规模比较大的问题。研究人员提出了多种改

进的强化学习算法来解决大规模空间的“维数灾”

问题，如分层强化学习[3,4]、核方法[5]、函数逼近方

法[6]等。在这些方法中，分层强化学习被用于解决

一些大数据环境的任务[7]。

在分层强化学习的算法中，通过分层处理，

agent关注当前局部空间的环境以及子任务目标状

态的变化，策略更新的过程限定于局部空间或者高

层空间上，相应地，所需解决的问题规模被限定在

agent当前所处的较小规模的空间或抽象程度较高、

维数较低的空间。这样不仅可以加快学习的速度，

而且可以降低对环境的依赖性。在动态变化的环境

中，这种特性有助于解决问题，因此显得尤为重要。

时间抽象的方法是分层强化学习的一类重要方法。

利用时间抽象，agent可以关注更高层策略的选择，

从而降低算法的复杂度，使算法能解决一些大规模

的问题。抽象动作为时间抽象提供了广泛的框架，

其代表性工作是由 Sutton等[8]提出的使用“宏动作”

作为抽象动作的Option框架。很多方法使用子任务来

表达抽象动作，子任务构成了整个任务的一部分[9]。

也有很多工作寻找与子任务对应的子目标点[10～12]，以

及直接从值函数中得到抽象动作[13,14]。

一般而言，大数据是指不能在可以容忍的时间

内用传统信息科学的技术、软件和硬件完成感知、

获取、管理、处理和服务的数据集合[15]。大数据具

有体量大(volume)、多变(variability)、价值高(value)、

高速(velocity)等特点。由于大数据体量大，因此很

多机器学习的算法无法直接用来解决大数据问题。

大数据的多变性也要求机器学习的算法在考虑数

据体量的同时，考虑数据的动态变化性。在大数据

问题中，当无法直接从整个问题空间上求解最优解

时，如何充分利用已有抽象动作来求解是一个需要

解决的重要任务。虽然，Sutton等[16]对此有过初步

的研究，但是，由于其工作是基于模型已知的前提

下进行规划，故而在模型未知或环境动态变化的情

况下，算法性能和效果会很差，导致算法很难应用

于模型无关的任务和在线学习的任务中，更无法在

大数据和动态的环境中很好地学习到最优策略。本

文的主要工作就是解决动态环境下如何利用时间

抽象学习的问题，针对大数据体量大的特点，在

Macro-Q算法的基础上提出了在线式更新的算法，

加快了算法的收敛速度，提高了数据样本的利用

率，同时针对大数据可变化的特点，提出了中断式

动作抽象的概念，使之能很好地适应环境的变化，

并在此基础上提出了一种基于中断动作抽象的无

模型学习算法。

2 相关工作

2.1 强化学习

大多数的强化学习方法都是基于马尔可夫决策

过程(MDP, Markov decision process)。一个 MDP可

以用一个 5元组表示 ,S,A,P,R γ＜ ＞，其中，S和 A分

别表示有限的状态集和动作集， [0,1]P∈ 表示迁移概

率， :R S A R× → 表示 agent 得到的立即奖赏，

[0,1]γ ∈ 表示折扣因子。在每个时间步，agent观察

到系统的状态 s S∈ 后采取某个动作 a A∈ ，然后以

概率 ( ' | , )P s s a 迁移到下一个状态 's S∈ ，此时 agent

会得到一个立即奖赏 ( , )R s a 。Agent的目标是通过最

大化期望奖赏来找到最优策略 : [0,1]S Aπ × → 。

在线学习是一种在学习的过程中需要及时处理

收集的数据，进行预测并更新模型的学习方式[17]。

在线式强化学习通过与环境实时的交互来获取样

本，然后再通过这些样本更新策略。在线强化学习

能够在保证学习效果的前提下，同时给出次优的学

习结果，而且在线采样比离线采样更容易。相比之

下，离线的算法要求样本已知，只有在样本学完后

才能应用学习好的策略。在大数据环境下，由于数

据体量大，无法完全装载到内存中处理，因此，大

数据环境的很多任务都采用在线学习的方式完成。

2.2 抽象动作

本文使用马尔可夫抽象动作[1,18]来描述时间抽

象的动作序列。马尔可夫抽象动作和元动作同样是

由 agent选择的，不同的是抽象动作的执行是一个

时间段，是多步完成的，而元动作则是单步完成，

所以元动作被视为一种基本动作。在抽象动作执行

的过程中，遵循抽象动作的内部策略π ，直到满足
抽象动作的终止条件。

一般的抽象动作框架由一个 3元组 , ,I π β＜ ＞，
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其中， I S⊆ 表示抽象动作的输入集， : Sπ × A→
[0,1]表示策略， : [0,1]Sβ → 表示终止条件。若 s I∈ ，

那么抽象动作 , ,I π β＜ ＞在 s处即为可用的。一个马
尔可夫抽象动作执行过程如下：如果 agent在状态 ts

处选择了抽象动作o，那么agent将会根据o的策略π
来选择下一个动作，即 ( )t ta sπ← 。环境的状态将会

迁移到 1ts ＋ ，即 （ ） 1, ta
t ts sπ ＋→→→ ，在 1ts ＋ 处，agent会

根据终止条件 β 来判断是否终止 o的执行，如果

1( ) 0tsβ ＋ → ，将会一直执行抽象动作o直到满足终止

条件 ( ) 1t ksβ ＋ → 。这样，对所有的元动作，都有

( ) 0sβ → 。当一个抽象动作终止时，agent可以选择

另外的一个抽象动作继续执行，或元动作执行。

接下来，定义在抽象动作概念下的策略。设

在状态 ts 处可用的抽象动作集合定义为 sO ，当

agent 从状态 ts 处出发，马尔可夫策略 v 会以

( , )tv s o 的概率选择抽象动作 o，其中， so O∈ 。随

后，将会根据 o的策略 π 来选择动作，直到 o在
t ks ＋ 终止。然后再根据 ( )t kv s ＋ 选择下一个抽象动作

'o ，继续执行这一过程。实际上定义在抽象动作 o

上的策略 v决定了一个定义在动作上的策略 u，
即 ( )u f v＝ 。可得

2
1 2 3( ) E{ | ( , , )}u

t t t t tV s r r r u s tγ γ ε＋ ＋ ＋＝ ＋ ＋ ＋L (1)

其中， ( , , )tu s tε 表示策略u在 t时刻从状态 ts 处开始

的这个过程。由于式(1)是建立在元动作上的，而策

略u是由 v决定的，所以有 ( )( ) ( )u f
t tV s V s＝ v 。这样，

类似得到

2
1 2 3( , ) E{ | ( , , )}v

t t t t tQ s o r r r vo s tγ γ ε＋ ＋ ＋＝ ＋ ＋ ＋L (2)

其中， ( , , )tvo s tε 表示策略 v首先选择了抽象动作

o，直到 o终止，然后再根据 v选择其他抽象动作

的过程。

2.3 半马尔可夫决策过程

在强化学习中，满足马尔可夫性的强化学习任

务就被称为 MDP，而一个半马尔可夫决策过程

(SMDP, semi-Markov decision process)可以由一个

MDP和一个抽象动作集合组成。经典的 SMDP理

论是与动作相关的，其中，相关方法可以扩展到抽

象动作中来。这样，对任意的抽象动作 o ，若
( , , )to s tε 表示 o在 t时刻状态 ts 处开始的过程，那么

对应奖赏的模型为

2 1
1 2 3E{ | ( , , )}

t

k
s t t t t k tr r r r r o s tγ γ γ ε－

＋ ＋ ＋ ＋＝ ＋ ＋ ＋ ＋o L (3)

其中， t k＋ 表示 o的终止时刻。类似地，转移概率

的模型为

'
1

( ', )
t

o k
s s

k

p p s k γ
∞

＝

＝∑ (4)

其中， ( ', )p s k 表示 o在 k个时间步后在状态 's 终止

的概率。然后根据贝尔曼等式，对任意的马尔可夫

策略u，状态值函数为

( ) ( , )[ ( ')]
t tst

u o o u
t t s s s'o O s

V s u s o r p V s
∈

＝ ＋∑ ∑ (5)

对应的动作值函数为

'
( , ) ( ')

t t

u o o u
t s s s's

Q s o r p V s＝ ＋∑ (6)

在值函数的基础上，可以得到最优值函数。在

MDP中，选择的是最优的动作，而这里选择的是最

优的抽象动作。使用O来定义抽象动作集合，根据

贝尔曼最优等式，可以得到最优值状态函数和最优

动作值函数，分别如式(7)和式(8)所示。

'
( ) max ( ')

s t tt

* o o
t o O s s s's

V s r p V s∈＝ ＋∑ * (7)

'

'

( , ) ( ')

max ( ', ')

t t

t t s'

o o
s s s's

o
s s s' o' Os

Q s o r p V s

r p Q s o∈

＝ ＋

＝ ＋

∑
∑

* *

o * (8)

根据最优值函数，得到Q值的更新公式为

'

( , ) ( , )

[ max ( , ') ( , )]
t

u u
t t

k u u
s o t k t

Q s o Q s o

r Q s o Q s oα γ ＋

← ＋

＋ －o
(9)

若抽象动作集合已经得到，那么就可以求出最

优的状态值函数和动作值函数，最后得出最优策

略。而且，标准的 SMDP理论能够保证这样的过程

能够收敛。

3 算法描述

3.1 可中断 Option

抽象动作提高了 agent探索的效率，从而使算

法收敛速度更快[2]。利用抽象动作在解决相同领域

的多任务时效果很好[10]。

传统应用抽象动作的 SMDP 方法通常是把抽

象动作看作一个不透明、不可分割的整体。然而，

要充分地发挥抽象动作的作用，需要改变抽象动作

本身的结构。这里考虑使用中断抽象动作，即抽象

动作在根据它的终止条件之前，如果有需要就中断

抽象动作的执行。如在房间内导航的任务中，把

agent从房间门入口进入到房间里这个动作序列建

模成一个抽象动作，当 agent 执行这个抽象动作
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到刚刚准备踏入房间的那一瞬间，门突然关闭了，

根据传统的 SMDP中抽象动作的定义，此时抽象

动作不应该终止，而应该继续执行，因为抽象动

作的终止条件还不满足，而这就与门已经处于关

闭状态形成了矛盾，导致 agent 的执行效率降低

甚至失效。如果采用可中断 Option，就可以解决

这一问题。

3.2 可中断 Macro-Q 算法

传统的强化算法 agent通过与环境反复交互的

方式来学习值函数和策略，但是随着问题规模的扩

大，agent就需要大量的时间和经验来与环境进行交

互以获得好的策略。使用分层强化学习方法，应用

抽象动作能在一定程度上减少对环境的探索，从而

加快算法收敛和保证算法学习前期性能的稳定性。

经典的 SMDP方法把抽象动作看作一个不可拆分的

整体，一旦抽象动作开始执行，就必须执行到抽象

动作终止，不能中途结束。事实上，这种方式会面

临以下 2个主要问题：首先，在动态的环境下，往

往在抽象动作还没结束时，抽象动作就执行不下去，

导致算法效果很差；其次，在抽象动作执行的过程

中，在某些状态选择其他的抽象动作会获得更好的

性能。针对这 2种可能出现的情况，本文提出了一

种可中断Macro-Q(IMQ, interrupting Macro-Q)算法。

假设已经得到了策略 u 的抽象动作值函数

( , )uQ s o ，其中，u是全局策略， ,s o是状态-Option

对。 ( , )uQ s o 这个状态-Option的值函数不仅可以评

估当前采用的策略 u好坏，而且可以评估当前每一

步动作实施的好坏。假设在 t时刻，根据策略 u的

选择，agent当前正在跟随抽象动作 o，这时可以比

较按照 o执行得到的 ( , )u
tQ s o 和中断 o选择新的抽

象动作得到的值函数为

'
( ) ( , ') ( , ')u u

o
V s u s o Q s o＝∑

如果 ( ) ( , )u u
t tV s Q s o＞ ，说明此时选择其他抽象动

作得到的回报会更高，这时就中断o，然后再根据策略

u选择其他抽象动作是完全可行的，如算法 1所示。

算法 1 可中断Macro-Q算法

输入：折扣因子γ, 学习率 α, Option集合 Og

输出：Q值函数

1) 初始化 Q值函数和队列 QE

2) for 每个情节 do

3) 以 st 作为起始状态，初始化 st

4) repeat

5) 根据策略 u从 Og中选择一个 Option

o=<I, π, β>

6) 执行 o

7) 根据π(st)选择动作 a

8) 观察 's , r
9) 'max ( ', ') ( , )ar Q s a Q s aδ γ← ＋ －
10) ( , ) ( , )Q s a Q s a αδ← ＋

11) 将 st, 's , r保存到队列 QE 中

12) if β(s’)=1 or s= 's then

13) for s in QE do

14) 以批量方式更新 Qu(s, o)

15) 选择一个新的 Option 'o

16) end if

17) else if Vu(s)>Qu(s, o)

18) for s in QE do

19) 以批量方式更新 Qu(s, o)

20) 选择一个新的 Option o’

21) 's s←
22) 终止执行 o

23) until 's 是终止状态

24) return Q

算法 1是一种基于中断思想的无模型学习算

法，能够很好地解决环境变化情况下，抽象动作无

法整体使用的问题。

3.3 在线更新的 Macro-Q 算法

在线学习方法延伸模型的学习过程。在使用过

程中，新数据的到来会引发模型的更新。而这种学

习方法的一个直接负面影响是采样代价较高[19]。作

为一种在线式的学习算法，经典的Macro-Q就需要

花费完成采样。本文改进了Macro-Q算法，采用在

线式 in-place更新方法，在 agent对抽象动作值更新

的同时，对执行过的元动作也进行更新，如在线

更 新 的 Macro-Q(MQIU, macro-Q with in-place

updating)算法所示。Macro-Q算法加快了 Q值更新

速率，从而加快算法的收敛速度。

算法 2 在线更新的Macro-Q算法

输入：折扣因子γ, 学习率 α, Options 集合 Og

输出：Q值函数

1) 初始化 Q值函数和队列 QE

2) for 每个情节 do

3) 以 st 作为起始状态，初始化 st

4) repeat

5) 根据策略 u从 Og中选择一个 Option o =
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<I, π, β>

6) 执行 o

7) 根据π(st)选择动作 a

8) 观察 's , r
9) 'max ( ', ') ( , )ar Q s a Q s aδ γ← ＋ －
10) ( , ) ( , )Q s a Q s a αδ← ＋

11) 将 st, 's , r保存到队列 QE 中

12) if β( 's )=1 then

13) for s in QE do
14) 1 2

n
t t t nr r rΨ γ γ＋ ＋ ＋← ＋ ＋ ＋ ＋L

' ,max ( , ') ( , ) ( ) ( , )n
o t n t t t t t ts o Q s o Q s o Q s oγ αΨ＋ － ← ＋

15) 选择一个新的 Option 'o

16) end if

17) 's s←
18) 终止执行 o

19) until 's 是终止状态

20) return Q
3.4 算法分析

对任意的 MDP、任意的 Option集合O以及任

意的马尔可夫策略 u ,定义一个新的 Option 集合

'O ，这 2个 Option集合之间存在一一映射：对每
个 , ,o I Oπ β＝＜ ＞ ∈ 定义一个相应的 'o O∈ ，其中，

当 ( , ) ( )u uQ h o V s≥ 时， 'β β＝ ， h表示历史， s表

示 h的最后一个状态，选择让 'o 在状态 s处终止：
'( ) 1sβ ＝ 。所有的以这种方式中断的历史称为中断

历史。令 'u 作为在 'o 上和 u相应的策略，则有
( , ) '( , ')u s o u s o＝ ，那么：

1) 对所有的 s S∈ ，有 ' ( ) ( )u uV s V s≥ ；

2) 如果从状态 s S∈ 出发，存在一个非零的概

率遇到中断历史，那么有 ' ( ) ( )u uV s V s＞ ；

3) 对所有的 ,s S o O∈ ∈ 有 lim ( )k kV s→∞ ＝ ( )oV s* ，

即算法能够最终收敛到一个不动点。

证明 对任意的状态 s，执行对终止条件改进

了的策略 'u ，随后再跟随策略u，即证明下面不等

式是成立的。

' '
'' '

'( , ')[ ( ')] ( )o o u u
s sso s

u s o r p V s V s＋∑ ∑ ≥ (10)

其中， '

'
( ) ( , )[ ( ')]u o o u

s ss'o s
V s u s o r p V s＝ ＋∑ ∑ 。

如果不等式(10)成立，扩展左式，重复使用
' '

'' '
'( , ')[ ( ')]o o u

x xxo x
u x o r p V x＋∑ ∑ 替换左式 ( )uV x 。在

极限的情况下，左式变成 'V u ，即可证明 'u uV V≥ 。

因为 '( , ') ( , ),u s o u s o s S＝ ∀ ∈ ，需要证明

' '
' '' '

( ') ( ')o o u o o u
s ss s sss s
r p V s r p V s＋ ＋∑ ∑≥ (11)

令 Γ 表示所有的中断历史 { : ( )h hΓ β＝ ∈Ω ≠
'( )}hβ 。那么式(11)左边可以写为

'

'

E{ ( ') | ( ', ), }

E{ ( ') | ( ', ), }

k u
ss

k u
ss

r V s o s h

r V s o s h

γ ε Γ

γ ε Γ

＋ ∉ ＋

＋ ∈

其中， ', ,s r k 分别表示下一个状态，立即奖赏及从

状态 s处跟随 Optiono执行的步数， 'ssh 表示从状态

s到状态 's 的历史。由于轨迹中碰到了 'ssh Γ∉ 而从

没有碰到 'ssh Γ∈ ，所以轨迹会终止，而且在状态 s

处执行 o之后会以同样的概率和相同的期望出现。

所以，不等式(11)的右边可以改写为

'

' '

E{ ( ') | ( ', ), }

E{ ( ')[ ( ')] (1 ( '))

[ ( , )] | ( ', ), }

k u
ss

k u

k u
ss ss

r V s o s h

s r V s s

r Q h o o s h

γ ε Γ

β γ β

γ ε Γ

＋ ∉ ＋

＋ ＋ － ·

＋ ∈

因为对所有的 'ssh Γ∈ ， '( , ) ( ')u u
o ssQ h o V s≤ ，所

以式(10)得证，从而有 'u uV V≥ 。如果至少存在一

条以非零的概率终止于由 'o 产生轨迹的历史有

'( , ) ( ')u u
o ssQ h o V s＜ ，那么不等式 (11)就成立，即

'u uV V＞ 。

4 仿真实验

本文在格子世界实验的基础上，模拟动态和

静态的环境进行仿真实验。通过与 Q-learning 做

实验对比并给出实验结果来仿真验证 IMQ 的可

行性和有效性。在仿真实验中， agent 使用

ε -greedy进行探索，初始探索概率 0.1ε ＝ ，学习

率 0.1α ＝ ，Q值都初始化为 0，也可以被随机初

始化。根据问题规模的不同，将提供不同的抽象

动作集合。

4.1 动态环境的描述

到目前为止，强化学习大多数的研究都用于

解决一些简单的学习任务，如房间导航问题、平

衡杆问题、直流电机问题、过山车问题等。但是

这些问题大多都是设定为静态环境的。如房间导

航问题中，只有固定的墙壁或障碍物。然而，在

实际的应用环境往往是未知的或者会发生变化。

相应地，房间导航问题的设定中，障碍物应该是

随机出现的，而且出现的位置也应该是随机的。

本文的一个目标就是在动态的、不断变化的环境

中找到最优策略。

在图 1(a)所示的动态格子世界的仿真实验中，
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共有 21×21个网格，标记为“S”的格子表示 agent

的出发点，标记为“G”的格子表示 agent的目标终

点，标记为“O”的格子表示障碍物。动态格子世

界环境是会动态变化的，包括2种变化的对象：agent

和障碍物的位置。对比图 1(a)和图 1(b)可以发现，

在不同的时间，障碍物的位置是不一样的。

图 1 一个 21×21的网格的动态环境示意

4.2 MQIU 在格子世界中的性能

为了衡量MQIU的性能，本文在仿真实验环境

下同时实现了Macro-Q、Q-learning和MQIU。实验

环境为一个 11×11的格子世界，如图 2(a)所示，

agent的出发点设在左下方，用“S”表示，目标点

设在格子顶部的中间，用“G”表示。Agent 的

任务是从“S”出发，以最快的方式到达目标点

“G”，agent 所能采取的元动作为上、下、左和

右。在算法 Macro-Q 和 MQUI 中，agent 所能采

取的动作除了上、下、左、右这 4 个元动作外，

对每个状态还有 4个可选的抽象动作，分别沿 4

个方向移动，直到碰到墙为止。

图 2 11×11的格子世界中MQIU、Macro-Q和
Q-learning的算法性能比较

从图 2(b)可以看出，MQIU 和 Macro-Q 比

Q-learning 收敛更快，而且在整个学习过程中

MQIU和 Macro-Q都保持了很好的性能，平均每

个情节步数维持在 50 步内。对比 Macro-Q 可以

看出，MQIU 在前 15 个情节稍差，但是在第 15

个情节之后，MQIU算法的性能就好于 Macro-Q。

产生这种现象的原因是 MQIU在对抽象动作更新

的同时更新了元动作的 Q值，从而会加快值的收

敛速度。

4.3 IMQ 在 4 房间静态格子世界中的性能

本文首先对 IMQ在静态环境下的表现做了深

入的说明，如图 3所示。4个房间静态格子世界实

验如图 3(a)所示，其中，“S”代表出发点，“G”代

表目标点。Agent从“S”出发，经过房间之间的通

道到达“G”，则一个情节结束。为了更好地说明算

法的性能，IMQ和Macro-Q所使用的抽象动作是完

全一样的。实验中的抽象动作设为每个房间内 2个，

一共 8个，每个抽象动作能够把 agent从房内任意

一点带到房间的出口处。
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图 3 Macao-Q和 Q-learning在 4个房间格子世界中学习性能曲线对比

从图 3(b)中可以看出，在 4个房间格子世界中，

IMQ和Macro-Q的算法性能比 Q-learning好很多。

Macro-Q性能较为稳定，在整个学习的过程中一

直保持很低的学习步数，然而其收敛速度和

Q-learning一样，在 500 个情节后收敛。IMQ 注

重探索，在前 50 个情节性能比 Q-learning 好，

略差于 Macro-Q，但是 IMQ 收敛效果很好，在

200 个情节的时候就达到了收敛，并且一直保持

很稳定。

4.4 IMQ 在 4 个房间动态格子世界中的性能

4个房间动态格子世界实验如图 4(a)所示。由于

在这个实验中，环境被设置为动态变化的，因此更

能检验算法的性能。目标状态“G”被放置在右下

角的房间，起始状态“S”被放置在左上角房间的

角落里。每个情节会随机初始化 25个障碍物“O”，

用来表示随机的环境。元动作是 4个方向的动作：

上、下、左和右。Agent在贪心动作（元动作或者

抽象动作）的选择概率为1
s s

A O

εε－ ＋
＋

，其他方

向上，元动作或者抽象动作的选择概率为
s s

A O

ε
＋

。

Agent每走一步的奖赏都是−1，到达目标点的奖赏

是 0。由于本文关注的重点是抽象动作在动态环境

中的应用，因此这里的抽象动作是预先定义好的。

实验中对比了 IMQ 和 Q-learning，没有对比

Macro-Q以及基于规划的中断方法，是因为在动态

环境下，这 2种算法性能都很差。Macro-Q没有引

图 4 在 4个房间动态环境下带有不同抽象动作集合的
IMQ算法与 Q-learning学习性能比较
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入中断机制，导致如果抽象动作的执行过程被破

坏，那么将无法继续按照抽象动作的内部策略继续

执行。而基于规划的中断方法用于在线的算法中并

不是很合理，而且需要模型，因此这里没有对比这

2种算法。

图 4(b)显示了在 100次重复实验的基础上，

agent从起始状态到达目标状态的平均步数，对比

了 IMQ 和 Q-learning 在动态的格子世界中的性

能。从图中可以看出带有不同抽象动作集合的 3

种 IMQ 算法无论是在收敛速度还是在学习时的

表现上均好于 Q-learning。其中， IMQ with

integrated Option 在性能上略差于另外 2 个 IMQ

算法，IMQ with good Option的性能总体上和 IMQ

with key Option 相当；但是从图 4(c)可以看出，

IMQ with key Option仅在前 50个情节略差于 IMQ

with good Option，从长期学习来看，IMQ with key

Option学习效率更高，收敛更快。仿真实验证明

了算法在动态环境下的有效性。为了更精确地说

明几种算法的性能对比，在表 1中给出了 4个房

间动态格子世界中各算法性能的对比数据。

表 1 4 个房间实验中，不同抽象动作集 IMQ 和

Q-learning 的对比实验结果数据

算法 收敛情节 收敛累计步数

IMQ with good Option 250 25 000

IMQ with key Option 200 23 000

IMQ with integrated Option 250 27 000

Q-learning 500 70 000

4.5 IMQ 在 6 个房间动态格子世界中的性能

作为 IMQ的第 3个实验，在更大规模的环境

下进行实验验证。本文使用 6个房间的动态格子世

界来进行仿真实验。Agent的任务和前面描述的基

本一样，从起始点状态“S”走到目标状态“G”。

实验的环境如图 5(a)所示，其中，起始状态“S”靠

近左上角，目标状态靠近右边。随机环境以及元动

作的设定和前面介绍的一样，随机生成 25个障碍

物，用“O”表示。提供的抽象动作和前一节介绍

的一样，但是由于房间的增多，这里提供的抽象动

作的数量也会相应的变化。

图 5(b)显示了在 100 次重复实验的基础上，

agent从起始状态到达目标状态的平均步数，这个图

与 4个房间实验中的图相比，区别在于状态的增多、

环境的复杂度更高，导致 agent在学习的前期到达

目标点所需的步数的增加，同时收敛速度也有所减

缓。从图 5可以看出，随着环境规模的增大，各算

法间的区别更加明显。实验图 5(b)表明，3种 IMQ

算法表现均优于 Q-learning，其中，IMQ with key

Option达到收敛所需的总步数最少，情节数也最少，

这说明，关键的抽象动作能够更有效地加快 agent

的学习效率。

图 5 在 6个房间动态环境下带有不同抽象动作集合的
IMQ算法与 Q-learning学习性能比较

5 结束语

本文的工作主要包括以下几个方面。首先，

针对传统 SMDP方法不能解决动态环境下的学习
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和控制问题，本文提出一种在线学习的使用可中

断动作抽象的算法—— IMQ。借助于分层强化学

习的方法，IMQ算法能够有效解决大数据环境下

一般强化学习算法由于时间复杂度过高而不能解

决的问题。相比于离线算法，IMQ算法能够在线

地进行学习和采样，从而在加快学习效率的同时

又保证了算法的性能。实验结果表明，IMQ算法

比 Q-learning 算法和 Macro-Q 算法具有更快的收

敛速度。

其次，针对Macro-Q算法样本利用率不高的问

题，本文提出了一种基于同步替代更新的算法——

MQIU算法。在算法中，对抽象动作的值函数进行

更新的同时，也更新元动作的值函数。实验结果表

明，MQIU算法较Macro-Q效果略好，收敛速度上

略快。

第三，针对传统的抽象动作不能很好地解决动

态环境的问题，本文将中断的方式引入抽象动作的

概念中，提出了中断式动作抽象的概念，使之能很

好地适应环境的变化，并在此基础上提出了一种基

于中断动作抽象的无模型学习算法。实验结果表

明，在动态的环境下，适当地利用抽象动作能够加

快任务的求解，并且有助于 agent在学习的过程中

保持性能的稳定。

然而，在本文中的抽象动作是预先定义好的，

如何快速有效地自动发现合适的抽象动作来加快

长期学习 agent的学习效率，是将要研究的一个重

要内容。另外，在动态的环境下，如何充分利用样

本的模型学习以及如何将抽象动作用于多任务、多

agent协作也是主要的一项工作。
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