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摘  要: 深度分层强化学习是深度强化学习领域的一个重要研究方向, 它重点关注经典深度强化学习难以解决的

稀疏奖励、顺序决策和弱迁移能力等问题. 其核心思想在于: 根据分层思想构建具有多层结构的强化学习策略, 

运用时序抽象表达方法组合时间细粒度的下层动作, 学习时间粗粒度的、有语义的上层动作, 将复杂问题分解为

数个简单问题进行求解. 近年来, 随着研究的深入, 深度分层强化学习方法已经取得了实质性的突破, 且被应用

于视觉导航、自然语言处理、推荐系统和视频描述生成等生活领域. 首先介绍了分层强化学习的理论基础; 然后

描述了深度分层强化学习的核心技术, 包括分层抽象技术和常用实验环境; 详细分析了基于技能的深度分层强化

学习框架和基于子目标的深度分层强化学习框架, 对比了各类算法的研究现状和发展趋势; 接下来介绍了深度分

层强化学习在多个现实生活领域中的应用; 最后, 对深度分层强化学习进行了展望和总结. 

关键词: 人工智能; 强化学习; 深度强化学习; 半马尔可夫决策过程; 深度分层强化学习 

中图法分类号: TP18 

中文引用格式: 黄志刚, 刘全, 张立华, 曹家庆, 朱斐. 深度分层强化学习研究与发展. 软件学报, 2023, 34(2): 733–760. 
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6706.htm 

英文引用格式: Huang ZG, Liu Q, Zhang LH, Cao JQ, Zhu F. Research and Development on Deep Hierarchical Reinforcement 
Learning. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2023, 34(2): 733760 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/6706.htm 

Research and Development on Deep Hierarchical Reinforcement Learning 

HUANG Zhi-Gang1, LIU Quan1,2,3,4, ZHANG Li-Hua1, CAO Jia-Qing1, ZHU Fei1,2,3,4 

1(School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou 215006, China) 
2(Jiangsu Key Laboratory for Computer Information Processing Technology (Soochow University), Suzhou 215006, China) 
3(Key Laboratory of Symbolic Computation and Knowledge Engineering of Ministry of Education (Jilin University), Changchun 130012, 

China) 
4(Collaborative Innovation Center of Novel Software Technology and Industrialization (Nanjing), Nanjing 210093, China) 

Abstract: Deep hierarchical reinforcement learning (DHRL) is an important research field in deep reinforcement learning (DRL). It 

focuses on sparse reward, sequential decision, and weak transfer ability problems, which are difficult to be solved by classic DRL. DHRL 

decomposes complex problems and constructs a multi-layered structure for DRL strategies based on hierarchical thinking. By using 

temporal abstraction, DHRL combines lower-level actions to learn semantic higher-level actions. In recent years, with the development of 

research, DHRL has been able to make breakthroughs in many domains and shows a strong performance. It has been applied to visual 
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navigation, natural language processing, recommendation system and video description generation fields in real world. In this study, the 

theoretical basis of hierarchical reinforcement learning (HRL) is firstly introduced. Secondly, the key technologies of DHRL are described, 

including hierarchical abstraction techniques and common experimental environments. Thirdly, taking the option-based deep hierarchical 

reinforcement learning framework (O-DHRL) and the subgoal-based deep hierarchical reinforcement learning framework (G-DHRL) as 

the main research objects, those research status and development trend of various algorithms are analyzed and compared in detail. In 

addition, a number of DHRL applications in real world are discussed. Finally, DHRL is prospected and summarized. 
Key words: artificial intelligence; reinforcement learning; deep reinforcement learning; semi-Markov decision process; deep hierarchical 

reinforcement learning 

强化学习(reinforcement learning, RL)是机器学习领域的一个重要分支, 它以马尔可夫决策过程(Markov 

decision process, MDP)为理论基础, 是一种交互式学习方法 [1]. 深度强化学习(deep reinforcement learning, 

DRL)作为深度学习(deep learning, DL)[2]和 RL 的结合算法, 同时具备了 DL 的感知能力和 RL 的决策能力, 初

步形成从输入原始数据到输出动作控制的完整智能系统. 近些年, 刘全等人[3]对 DRL 进行了全面的分析和解

读, 总结了深度 Q 网络(deep q-learning network, DQN)[4]、深度确定性策略梯度(deep deterministic policy 

gradient, DDPG)[5]和异步行动者-评论家(asynchronous advantage actor-critic, A3C)[6]等经典算法, 并介绍了多

种前沿研究方向. 

分层强化学习(hierarchical reinforcement learning, HRL)[7]作为RL的重要分支, 与经典RL方法的最大区别

在于: 它以半马尔可夫决策过程(semi-Markov decision process, SMDP)[8]为理论基础, 基于分层抽象技术, 从

结构上对 RL 进行改进, 重点关注 RL 难以解决的稀疏奖励、顺序决策和弱迁移能力等问题, 实现了更强的探

索能力和迁移能力. 但是 HRL 仍然存在计算能力不足、无法对状态特征进行高效表达的问题, 通常只能处理

离散状态-动作空间任务. 在 DRL 的成功应用后, 深度分层强化学习(deep hierarchical reinforcement learning, 

DHRL)[9]同样将 DL 方法引入 HRL 框架, 不仅从理论层面对 HRL 进行了拓展, 还利用深度网络实现了更强的

特征提取能力和策略学习能力, 构建了更有效、更灵活的分层结构, 可以有效解决更复杂的任务 [10]. 随着

DHRL 理论的发展和完善, 逐步形成了以下层策略学习基础任务实现能力、上层策略学习下游任务解决方案

的问题求解路线. 目前, DHRL 已被广泛应用于视觉导航[11]、自然语言处理[12]、推荐系统[13]和视频描述生成[14]

等真实世界应用领域. 

为了对 DHRL 进行系统的分析和总结, 我们首先在中国计算机学会推荐的国际学术会议和期刊以及

CNKI 的论文数据库中 , 以“hierarchicalre inforcement learning”“optionre inforcement learning”和“subgoalre 

inforcement learning”等关键词进行检索, 并在谷歌学术中, 将被引次数超过 500 的核心论文[1,1517]作为基准, 

检索引用了这些论文的 HRL 和 DHRL 论文; 然后, 通过人工审查方式对已检索的论文进行筛选, 排除与研究

问题无关和已被收录的网络论文. 我们用图 1 和图 2 对所筛选论文进行展示. 图 1 反映了从 1998 年(HRL 理

论基础被提出的年份[8])至 2021 年(截止到 2021 年 6 月), 在各类会议、期刊和网络上较有影响力的 HRL 和

DHRL 相关论文的数量及刊载情况, 它们中的绝大多数都被收录于 CCFA 类会议(112 篇)、CCFB 类会议(25

篇)、SCI 一区期刊(7 篇)和 SCI 二区期刊(22 篇). 图 2 反映了从 19982021 年(截止到 2021 年 6 月), HRL 和

DHRL 相关论文的被引次数. 从图 1 和图 2 可以看出: 一方面, HRL 与 DHRL 的研究热度逐年增加, 尤其是在

2016 之后, 随着 DL 的发展和 DRL 的出现, 国内外学者对 DHRL 的关注程度与日俱增; 另一方面, 相关论文

的被引次数在 1999 年和 2017 年出现高峰, 这与 RL 奠基工作的开展和 DRL 的飞跃式发展有着密切关系. 

本文以 HRL 基础理论为研究脉络, 重点关注 DHRL 的研究现状和发展趋势. 

第 1 节对 HRL 的基础理论进行介绍. 第 2 节描述 DHRL 的核心技术, 包括可以解决的问题、常用实验环

境和 DHRL 主流框架的划分依据. 第 3 节、第 4 节分析两种 DHRL 框架下的核心算法, 详细说明各类算法的

发展历程、研究重心和优缺点. 第 5 节对 DHRL 在现实生活领域中的应用进行介绍. 第 6 节、第 7 节对 DHRL

进行展望和总结. 
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图 1  HRL 和 DHRL 论文的发表数量及刊载情况 

 

图 2  HRL 和 DHRL 论文的被引次数 

1   预备知识 

1.1   马尔可夫决策过程 

MDP 作为 RL 的理论基础, 以四元组(,,P,)来表示状态空间、动作空间、状态转移概率函数和奖励函 

数, 对状态 s、动作 a、状态转移概率 p 和奖励 r 进行抽象表达, 学习最优策略*, 获取最大累计奖励. 

策略表示状态到动作的映射函数:, 引导智能体进行动作选择. 根据映射的概率分布形式, 策略可 

以分为确定性策略 a=(s)和随机性策略 a~(a|s). 当给定一个策略时, 智能体会依据该策略与环境进行交互,

得到一个状态-动作序列(s0,a0,s1,a1,…,sT). MDP 将回报值 Gt=rt+1+rt+2+…+rT 定义为智能体从 t 时刻状态 st 开始,

到终止状态 sT 所得到的累计奖励. 

对于确定性环境, 可以直接使用累计奖励 Gt 作为策略优劣的评判指标. 但在实际情况中, 由于状态转移

概率 p的存在, 环境往往具有随机性, 智能体从当前状态到达终止状态可能存在多条不同的路径, 亦即存在多

个不同的回报 Gt, 在这种情况下, 使用以回报的期望值作为策略优劣的评判指标成为了 MDP 的核心观点. 定 
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义智能体在状态 s 处, 遵循策略所得到的期望回报为状态值函数(statevalue function): V(s)=(Gt|st=s), 定义 

智能体在状态 s 处执行动作 a, 而后遵循策略所得到的期望回报为状态-动作对值函数(state-actionpairvalue 

function): Q(s,a)=(Gt|st=s,at=a), 这两种值函数满足如下所示的贝尔曼方程(Bellmane quation): 

 ( ) ( | ) ( )( | , )
a s

V s a s r p s s a V s  


  


 


   (1) 

 ( ) ( ), ( | , )
s

Q s a r p s s sa V 


    (2) 

其中, s表示下一时刻的状态, a表示下一时刻的动作, 表示单位时间步的折扣系数. 

在有限 MDP 中, 由于状态空间和动作空间是有限的, 所以策略也是有限的. 此时, 利用值函数可以精确

地得到至少一个最优策略*, 优于或等价于其他所有策略. 在优化过程中, 对于一个更优策略, 智能体执行 

该策略时, 所有状态的期望回报都应该大于或等于执行其他策略的期望回报. 也就是说, 对于所有 s, 若 

优于, 则存在 v(s)≥v(s). 

1.2   半马尔可夫决策过程 

在考虑 MDP 问题时, 智能体的动作是在单时间步内完成的. 为了使智能体可以采取序列动作、构建分层

框架, Sutton 等人[8]提出了跨时序的 SMDP 理论. 在 SMDP 下, 智能体可以通过单次执行多步动作来到达更远

的状态, 它与基于 MDP 的状态轨迹的对比情况如图 3 所示. 

时间

MDP
状态轨迹

SMDP
状态轨迹

状态

状态

单位间隔时间

 

图 3  MDP 与 SMDP 状态轨迹示意图 

根据动作序列的执行时间不同, SMDP 可以分为离散时间 SMDP[18]和连续时间 SMDP[19]. 尽管连续时间

SMDP 的灵活度更高, 但离散时间 SMDP 已足够处理大多数的现实问题, 且可以拓展至连续时间情况, 所以

接下来只讨论离散时间 SMDP. 

1.2.1   option 策略 

为了将 MDP 的理论基础拓展至 SMDP, Sutton 等人[8]基于时序抽象法定义了智能体的基础动作(primitive 

action) a与技能(option) o(技能在有些文章中也被称为宏动作(macro-action)[20]), 用 option o 表达一组动 

作序列, 用中断函数(terminal function) o 确定 option o 的执行步长, 用转移函数 p(s|s,o)表达智能体在状态 s

执行 option o 转移到状态 s的概率. 假定智能体执行 option o 的执行步长为 N, 其所能获得的奖励为 r(s,o): 

 r(s,o)=[rt+1+rt+2+…+N1rt+N|st=s,ot=o] (3) 

SMDP 存在 option 策略 ( | )o s 和 option 内部策略o(a|s)两种策略. option 策略也称为 option 选择策略, 智

能体每次根据 option 策略  选择一个 option o, 然后开始执行 o 对应的 option 内部策略o. option 内部策略负 

责在接下来的 N 步选择基础动作 a, 直到该 option 中断. 

根据以上定义, 可以得到智能体在状态 s 下, 遵循 option 策略  的期望回报 ( )V s , 即 SMDP 状态值函

数(以下公式均简写 ( | )o s 和o(a|s)的下标)为 

 ( | ) ( , ) ( | , )( ) ( )
s

N

o s

V o s r s o p s s o Vs s 


   
 

 


 (4) 

其中, s 表示智能体在状态 s 处的 option 集合, N 表示累计奖励在 N 步执行时长上的总衰退程度. 可以看出: 

SMDP 贝尔曼方程在形式上与 MDP 贝尔曼方程高度统一, 是 MDP 贝尔曼方程在时序抽象上的拓展. 

相应地, 定义智能体在状态 s 下执行 option o, 而后遵循 option 策略  的期望回报为 ,( )Q s o , 即 SMDP 
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状态-option 对值函数为 

 , ( , ) ( | ,( ) ) ( )
s

NQ s o r s o p s s o V s


      (5) 

将 Q 学习(Q-learning)思想应用于 SMDP 可得 SMDP Q-learning 算法, ,( )Q s o 的更新方程为 

 ( ) ( ), , ( , ) m x , ( , )(a )
s

N

o
Q s o Q s o r s o Q s o Q s o 



          


 (6) 

其中, 表示学习率, o表示下一时序间隔的 option. 

1.2.2   option 内部策略 

在执行 option 内部策略时, SMDP 把状态-option 空间(,)看成状态空间的增广形式, 定义智能体在增广 

状态(s,o)下, 遵循 option 内部策略(a|s)的期望回报为 option 值函数, 其形式与 MDP 状态值函数定义类似: 

 , ( | ) , ,( ) ( )U
a

Q s o a s Q s o a   (7) 

其中, QU:表示智能体在增广状态(s,o)下执行基础动作 a, 而后遵循 option 内部策略(a|s)的期望回 

报, 即增广状态-动作对值函数, 其形式与 MDP 状态-动作对值函数定义类似: 

 , , ( , ) ( | , ) ( , )( )U
s

Q s o a r s a p s s a U s o


     (8) 

与 MDP 状态-动作对值函数的区别在于: SMDP 增广状态-动作对值函数包含中断函数o, 智能体在到达 

下一状态后获得的期望回报, 需要考虑当前 option o 的中断情况.公式(8) U:反映的正是智能体执行 

option o 后到达状态 s的价值函数, 即抵达价值函数(upon arrival in the state): 

 ( ) ( ) ( )( , 1 ) , ( )) ( o oU s o s Q s o Vs s          (9) 

上式表示: 

 若 option o 没有中断: o(s)=0, 则下一状态的价值由 option 值函数描述; 

 若 option o 中断: o(s)=1, 则需要考虑新的 option, 下一状态的价值由状态值函数 ( )V s 来描述. 

如果基于公式(6)来更新价值函数, 智能体将无法在执行 option 内部策略时更新 option 策略, 使得样本利

用率变低. 为解决该问题, Sutton 等人[8]根据公式(7)公式(9)定义了 option 内部的 SMDPQ-learning 计算公式: 

 ( ) (, , () [ ),() ],Q s o Q s o r U s o Q s o         (10) 

 (( , ) (1 ) , max) ( ) ( ,) ( )o o
o

U s o Q s os s os Q 


       


 (11) 

2   深度分层强化学习技术 

2.1   概  述 

SMDP 和时序抽象法作为 DHRL 方法的核心技术, 是构造分层结构的基础, 我们将这两种核心技术统称

为分层抽象技术. 当一个序列动作包含多个序列动作或多个基础动作时, 可以认为前者是比后者层次更高、

语义更强的动作[8]. 将这些动作以一定规则进行组合, 便形成了 DHRL 的多层结构. 与经典 DRL 相比, DHRL

算法有更强的问题解决能力. 具体来说, DHRL 常用来解决以下 3 种问题. 

(1) 稀疏奖励 

DRL 的本质是利用奖励函数强化行为的过程, 好的奖励函数可以反映任务的特性, 引导状态和动作的价

值被正确估计, 进一步优化策略. 但经典 DRL 把状态空间看成一个巨大的、平坦的搜索空间[21], 这意味着智

能体从初始状态到终止状态的路径非常长, 过长的路径会产生奖励信号变弱、延迟增高等问题. 一旦环境只

能提供稀疏奖励信号, 问题会变得更为棘手. 此外, -贪婪策略和动作噪音作为 DRL 常用的探索方案[22,23], 只

能辅助智能体探索临近的、有限的状态空间, 尤其在稀疏奖励环境下, 无法为智能体提供探索更广阔状态空

间的动力. 反过来, 探索能力又会影响算法在稀疏奖励环境中的性能. 而 DHRL利用分层抽象技术, 可以组合

多个时序扩展动作, 帮助智能体实现更大范围的状态空间快速覆盖, 强化探索能力; 同时, 也可以快速捕获

外部奖励或收集内部奖励, 以此克服稀疏奖励问题. 
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(2) 顺序决策 

许多任务的实现需要遵循一定的顺序决策过程, 例如在蒙特祖玛的复仇中, 需要先拿到钥匙才可以打开

门. 该问题有时也被看成部分可观测马尔可夫决策过程(partially observable MDP, POMDP)[24,25]. 因为从本质

上来说, 如果不给予先验知识, 钥匙的获取对智能体来说是不可观测的. 经典 DRL 往往无法记录中间过程, 

或找不到决策规律. DHRL 的多层结构可以关注不同水平的知识结构[26], 智能体在得到一些关键信息后切换

上层策略, 以实现对顺序决策信息的隐性表达. 

(3) 弱迁移能力 

经典 DRL 通常存在策略可迁移能力不足的问题, 即每一个任务都需要学习专属的网络[4], 且一种算法往

往只可以在单一或少数几个任务上取得较优结果. DHRL 能够学到具有高迁移能力的 option, 在面对相似任务

时, 智能体可以快速获得学习能力[27]. 同时, DHRL充分利用状态抽象法, 将不同状态转化为相似的抽象特征,

建立有效的状态特征表达机制[28], 辅助 option 在相似状态区域上的重用. 

DHRL 具有较强的学习能力, 可以说, DHRL 对复杂问题的求解能力正是源于分层抽象技术的应用. 但分

层抽象技术同样也会引入一些额外问题, 包括分层结构参数过多、训练时间过长、option 学习过程与组合过

程的矛盾、异策略分层同步训练不稳定以及子目标太远难以到达等问题. 对于一些更具体的情况, 我们将在

后续章节于每一个核心算法的论述中进行说明, 并介绍更为优秀的算法如何在前文基础上进行改进, 以解决

这些额外问题. 

2.2   常用实验环境 

不同于经典 DRL 常用的实验环境, DHRL 实验环境通常强调奖励的稀疏性和顺序决策要求, 大多数经典

DRL 算法都难以在这样的环境中取得效果. 本节对 DHRL 常用的实验环境进行分类介绍. 

(1) 空白房间: 这是一种无障碍、只有四壁的环境[29], 常用于训练多样性的 option, 评估智能体对简单

环境状态空间的可覆盖能力, 或用于验证智能体抵达某一目标的能力; 

(2) 多房间格子世界: 这是一种存在多种形式的离散状态-动作空间环境. Sutton 等人[8]设计了 4 房间任

务环境, 每个房间大小相同, 分别由 4 个通道相互连接, 智能体随机开始于某一位置, 到达另一房

间的目标位置. Fox 等人[30]修改了房间的连接通道, 使走廊更长, 可用于验证智能体能否学到多样

的 option. Rafati等人[24]同时考虑了稀疏奖励和顺序决策问题, 在 4房间的基础上增加了钥匙和小车,

智能体在拿到钥匙时只能得到较小奖励, 拿到钥匙后再到达小车位置才算成功; 

(3) 迷宫世界: 这是一种存在多种形式的连续状态-动作空间环境. Mankowitz 等人[31]设计了一个 S 形跑

道环境, 强调环境的稀疏奖励特性. Osa 等人[32]将两块区域用并排的多个障碍隔开, 验证智能体能

否越过不同障碍到达不同终点. Campos 等人[33]用多面墙壁不规则地切割空间, 制造多个瓶颈状态

区域, 增加智能体的探索难度; 

(4) 电玩游戏(arcade learning environment, ALE)[34]: 作为通用的像素类游戏实验平台, 提供了数百个

Atari 2600 游戏环境接口, 为 DRL 的无模型学习[35]、基于模型规划[36]和模仿学习[37]等研究方向提供

了验证环境. 大部分 Atari 游戏属于密集奖励环境, 如潜艇和打方块, 这些环境更加关注智能体对当

前状态的快速反应[38]. 但蒙特祖玛的复仇和 pitfall[39]包含了明显的稀疏奖励和顺序决策特点, 与经

典 DRL 相比, DHRL 往往可以取得突破性成绩; 

(5) gym[40]: 作为 OpenAI 针对连续状态-动作空间任务设计的实验平台, 提供了 31 个动力学控制任务,

包括经典控制(如平衡杆)、Mujoco(如蚂蚁行走)和机械臂(如抓取)等, 且兼容了 ALE 中的 Atari 游戏,

为 DHRL 贡献了更加丰富多样且简单有效的实验环境; 

(6) 蚂蚁迷宫: 在 Mujoco 的基础上, 为蚂蚁行走设计的 3D 导航任务(包括蚂蚁寻物[41]和蚂蚁推箱[42]),

具有更苛刻的实验条件, 智能体不仅需要学会多种运动模式, 还需要在复杂迷宫中到达目标点, 或

推动箱子完成指定任务; 

(7) 猎豹越障: 在 Mujoco 的基础上, 使用带坡度或阶梯的跑道来验证猎豹越过障碍的能力[43], 通常作
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为迁移学习的目标任务, 对智能体所学策略有极强的可迁移能力要求. 

图 4 展示了部分上述实验环境: 图 4(a)、图 4(b)为多房间格子世界, 图 4(c)图 4(e)为迷宫世界, 图 4(f)为

Atari 蒙特祖玛的复仇, 图 4(g)为机械臂, 图 4(h)、图 4(i)为蚂蚁迷宫, 图 4(j)为猎豹越障. 表 1 综合描述了不

同实验环境的特点, 其中, 符号“●”表示环境通常具备的特性. 需要注意的是: 环境奖励和顺序决策要求是可

以灵活调整的, 它们往往会根据算法侧重点进行相应的设定. 例如在多房间格子世界中, 独立训练多样性的

option 时使用无奖励设定[44], 强调 option 探索能力时使用稀疏奖励设定[45], 验证算法性能时使用密集奖励设

定[46]. 当需要强调算法对顺序决策问题的求解能力时, 可以在房间中放置通关所必需的钥匙[47]. 而对于出租

车和蒙特祖玛的复仇这类环境来说, 其本身就具备了顺序决策要求. 总之, 无奖励、稀疏奖励和密集奖励以及

有无顺序决策要求都可以作为 DHRL 算法的验证条件. 

G

(a)

(f) (g)

(b) (c)

(h)

(d)

(i)

(e)

(j)  

图 4  DHRL 常用实验环境示意图 

表 1  DHRL 常用实验环境特点 

实验环境 
环境特性 

离散空间 连续空间 2D 导航 3D 导航 动力学控制 
空白房间[29,48] ● ● ●   

多房间格子世界[8,24,30] ●  ●   
迷宫世界[3133]  ● ●   
出租车任务[49,50] ●  ●   

ALE[34] ●  ●   
Doom[51] ●   ●  

Minecraft[52,53] ●   ●  
Deepmind lab[54]  ●  ●  
Labyrinth[55,56] ● ● ● ●  

gym[40] ● ● ● ● ● 
蚂蚁迷宫[42,57]  ●  ● ● 
猎豹越障[58,59]  ●  ● ● 

2.3   核心框架 

基于分层抽象技术, 学者们提出了丰富多样的 DHRL 方法, 根据求解思路的差异, 我们将它们分为: 

(1) 基于技能的深度分层强化学习框架(option-based DHRL, O-DHRL) (option 在 O-DHRL 中常被称为技

能(skill), 为保证符号的统一, 下文依然用符号 o 来表示). 下层网络学习一组技能, 然后由上层网络

调用这些技能, 使用不同的组合技能来解决下游任务; 

(2) 基于子目标的深度分层强化学习框架(subgoal-based DHRL, G-DHRL). 利用神经网络提取状态特征,

然后, 将状态特征作为子目标空间. 上层网络学习产生子目标, 下层网络根据内部驱动来实现子 

目标; 

(3) 除此之外, 早些年, 有学者提出了基于子任务的分层强化学习框架(subtask-based HRL, S-HRL)[60].

但该框架引入了严重的先验知识问题, 需要人工经验进行任务分解, 如果原问题复杂难分, 则难以

使用该方法. 因此, 在追求端到端解决问题的 DRL 领域中, 极少有论文[6163]以 S-HRL 为基础进行
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拓展, 不足以构成完整的 DHRL 研究方向, 故本文不讨论该支线. 

具体来说, 之所以将 option 和子目标作为 DHRL 框架的划分依据, 是因为它们有着完全不同的关注点和

待解决的问题. O-DHRL 框架通常面对以下两个开放子问题. 

(1) 如何发现技能: 技能的多样性和可区分度往往决定了 O-DHRL 的学习能力, 一个好的技能发现方法

可以从理论上拓展 DHRL 的研究方向. 既可以用表达学习法来隐式地定义技能[64,65], 也可以用元学

习法学得具备强迁移能力的技能[66], 或是从信息论的角度定义与状态分布有关的技能[67]. 可以说, 

O-DHRL 的核心观点正是如何发现技能. 此外, 技能过短会退化为基础动作, 过长会导致探索与利

用过程失衡, 甚至只用单一技能来解决任务, 即产生分层退化问题[68], 失去分层结构优势; 

(2) 如何组合技能: 技能的组合方案同样会影响 O-DHRL 在目标任务中的性能. 既可以只关注分层结构

对复杂任务的解决能力, 直接在目标任务中交替执行技能学习和技能组合过程[69], 也可以关注技能

的可迁移能力, 在源任务中预先学得技能集合, 然后与上层策略进行同步调整[70], 以适应目标任务. 

G-DHRL 框架通常面对以下两个开放子问题. 

(1) 如何发现子目标: 子目标的定义方法和表达方式往往决定了 G-DHRL 的学习性能. 既可以选取频繁

出现在轨迹中的瓶颈状态作为子目标[71], 也可以将聚类后的状态簇心作为子目标[72], 或是将已到 

达的中间状态直接替换为子目标[73]. 实际上, 任意状态 s都可以找到对应的子目标 g, 也就是

说, 存在从状态空间到子目标空间的映射关系 m:, 服从s, fm(s)(s)=1. 此外, 从表达方式角 

度出发, 子目标既可以用像素信息表达[74], 也可以用特征编码表达[75]; 

(2) 如何定义内部驱动: 内部驱动是指由内部奖励驱动的学习行为[76], 用以辅助智能体探索状态空间.

内部奖励既可以采用二元判定函数 , 包括 {0,1}型 [77]和[|sg|>]型 [78], 也可以采用距离函数

D(s,g)[79], 而采用何种形式往往与子目标的定义方法直接相关. 

下面将用两节内容, 详细分析 O-DHRL 和 G-DHRL 框架的算法特点和发展脉络. 

3   基于技能的深度分层强化学习 

O-DHRL 与 SMDP 密不可分, 而求解 SMDP 问题的关键在于如何定义和寻找 option. 从内容上看, option

既可以由先验知识定义, 也可以由算法学习产生. 从形式上看, option 既可以是单步的基础动作, 也可以是一

组动作序列, 或是另一组 option. 

O-DHRL 的每个 option 可以由一个三元组I,o,o来表示[80], 该三元组的含义分别是: 

(1) I 表示 option 初始状态集, 当且仅当状态 sI 时, option 才会被执行. 初始条件 I 也可以被看成 option 

策略  , 智能体通过 option 策略  选择当前的 option; 

(2) o 表示 option o 的内部策略, 用于产生序列动作或序列 option; 

(3) o 表示 option o 的中断函数, 当某一状态满足o 条件时, 该 option 结束. 

通常, 智能体在某一初始状态选择某一 option后, 执行该 option内部策略; 在到达某一状态或满足中断函

数时, 停止该 option, 并以此刻状态为初始状态, 继续执行下一 option. 尽管 O-DHRL 增加了 MDP 的复杂性,

但它具有易实现和分层易拓展的优点. 

根据近几年 O-DHRL 的技术发展路线, 以上下层策略是否同步训练, 将 O-DHRL 框架分为同步式技能

(synchronous option, SO)和异步式技能(asynchronous option, AO). 

(1) 在 SO-DHRL 中, 技能和上层策略的训练过程是同步的, 根据对任务处理能力和技能迁移能力的侧

重差异, SO-DHRL 又分为独立型技能和共享型技能. SO-DHRL 可以针对特定任务, 直接得到与任务

高度相关的技能组合, 具有明显的性能优势, 但单次训练的成本较高; 

(2) 在 AO-DHRL 中, 技能和上层策略的训练过程是分离的, 根据求解步骤, AO-DHRL 又分为技能学习

和技能组合. 下层网络(技能网络)在训练好数个技能后, 由上层策略在下游任务中调用这些技能. 

它通常要求技能在任务无关的环境下进行训练, 使学到的技能具有较好的状态覆盖能力和可迁移
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能力. 但技能的多样性难以被量化, 组合技能也不一定总是优于非分层算法. 

3.1   同步式技能的深度分层强化学习 

3.1.1   独立型技能 

独立型 SO-DHRL 强调分层抽象技术在稀疏奖励环境问题中的性能优势, 使用一组上下层策略解决一个

任务. 技能-评论家框架(option-critic, OC)[16,81]作为独立型 SO-DHRL 经典算法, 采用和行动者-评论家框架

(actor-critic, AC)[82,83]相同的结构, 基于策略梯度定理, 通过优化 option 内部策略和中断函数来最大化期望回

报. OC 框架的最大贡献在于: 将 option 概念构建于 AC 框架之上, 采用神经网络对 option 内部策略o,和中断

函数o,v 进行表达, 并在 SMDP 理论基础上推导出 option 内部策略梯度定理(intra-option policy gradient 

theorem)和中断函数梯度定理(termination gradient theorem), 保证了 OC 目标函数服从期望折扣回报的形式: 
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公式(12)、公式(13)中的各符号均遵循 SMDPoption 内部策略公式(10)、公式(11), 其中, 

 0 0( , | , )s o s o 表示从(s0,o0)到(s,o)的轨迹的折扣权重: 0 0 0 00
( ), | , ( , | , );t

t tt
s o s o P s s o o s o 


    

 A 表示优势函数: ,( ) (,) ( ).A s o Q s so V       

与 AC 框架相比, OC 框架在策略选择过程中增加了关于 option 的切换和执行, 将 option 内部策略o 和中 

断函数o 看成行动者的一部分, 并在评论家网络中估计增广状态的值函数 ,( )Q s o 和优势函数 ,( ).A s o  AC 

框架与 OC 框架示意图如图 5 所示, 绝大多数的 SO-DHRL 算法均采用了该框架. 
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值函数
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图 5  AC 框架与 OC 框架[16] 

在 OC 的基础上, Riemer 等人[84]提出了分层技能-评论家算法(hierarchical option-critic, HOC), 拓展双层

OC 框架至多层 OC 框架. HOC 将 option 内部策略梯度定理和中断函数梯度定理应用于所有层级, 自上而下选

择 option, 自下而上判定中断函数, 并逐层调用或中断 option. HOC 在 4 房间任务和 Atari 游戏中的性能远超

双层 OC 框架, 但多层结构也使得 HOC 的训练时长大幅增加. 考虑到 OC 和 HOC 框架的每个成分都被分配了

相互独立的参数, 即 ,o o      这既阻隔了各成分的知识共享, 又增加了算法的训练时长. 为解决参

数独立性问题, Riemer 等人 [85]继续提出了技能-评论家策略梯度算法(option-critic policy gradient, OCPG). 

OCPG 不再针对每个成分单独求导, 而是使用期望回报对一组全局共享参数求导, 并推导出针对 OC 和 HOC

框架的共享参数策略梯度定理, 以单一规则优化整个系统. 此外, OCPG 将策略更新的重点放在那些有可能中

断 option 的状态上, 根据 option 中断可能性和每个 option 被执行的可能性来分配当前状态下 option 策略的重

要性指标, 使梯度更新更有针对性. 

由于上下层策略需要同步训练, OC 框架始终面临 option 区分度低和 option 语义不明的问题. 为解决该问

题, Osa 等人[86]提出了优势加权信息最大化算法(advantage-weighted information maximization, AdInfo). AdInfo
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假设在理想状态下, 每个 option 都有各自对应的模态, 通过引入优势加权重要性权重方法, 可以基于互信息 

最大化来获取状态-动作对空间(,)的模态信息, 以学得不同空间区域对应的 option, 保证了 option 的可区分 

度, 提供了理解 option 语义的途径. 尽管 AdInfo 的思想十分新颖, 但实验效果并不理想. Hou 等人[87]将 AdInfo

思想构建于 SAC 框架上, 提出了基于优势加权混合策略算法(advantage weighted mixture policy, AWMP), 使算

法性能大幅提升, 也反过来验证了 AdInfo 思想在复杂环境中的有效性. 基于中断多样性的技能-评论家算法

(termination diversity-enriched option-critic, TDEOC)[88]同样引入了信息论方法, 在环境奖励中扩充了 option 内

部策略熵, 以增强 option 的多样性; 同时, 使用该奖励的标准型替换 OC 中断函数的优势函数, 以此调整中断

概率, 增加不同 option 的利用率, 避免了分层退化问题. 需要注意的是: 虽然 TDEOC 进行了迁移实验说明,

但过高的迁移环境相似度以及性能差距不明显等问题, 均反映其 option 不具备显著的迁移能力. 这一问题同

样出现在其他独立型技能算法[89,90]中. 

3.1.2   共享型技能 

共享型 SO-DHRL 是一种强调迁移能力的算法, 通常分为两个阶段: 在联合训练阶段, 它注重上层策略和

技能的同步学习, 在解决源任务的同时, 学得一批具有一定迁移能力的技能; 在迁移学习阶段, 它注重上层

策略的学习, 只对技能进行微调. 

元学习(meta learning)[91]强调的不再是模型解决某项具体任务的能力, 而是解决一系列任务的能力, 学到

一个快速适应任务分布的元策略(meta policy)[92]. 基于元学习的思想, Frans 等人[66]提出了元学习共享分层算

法(meta learning shared hierarchies, MLSH), 从任务集中学习可共享的技能. MLSH 在联合训练阶段交替执行

以下两个过程: (1) 固定技能网络参数, 更新上层网络; (2) 将技能与当前状态组成扩展状态, 同时对上层网络

和被激活的技能网络进行更新. 在迁移学习阶段, 由上层策略调用已学技能, 进行同步学习, 使模型可以快速

适应新任务. 实验结果表明: MLSH 可以在蚂蚁寻物游戏中取得较好效果, 且相比于独立型技能算法, 具有极

强的迁移能力. 此外, Frans 等人也对 MLSH 的技能多样性作了解释性说明, 执行不同技能时, 智能体的行动

方式是完全不同的. 

更进一步, 多样性驱动的可扩展分层强化学习算法(diversity-driven extensible HRL, DEHRL)[93]在保证技 

能可迁移性的同时强调技能的多样性, 用当前技能 ot 和其他技能ot 到达状态的距离之和
{ | }

( , )
t T t

t Ts s o
D s s


   

来定义内部奖励, 使明显区别其他技能的当前技能得到更大的内部奖励. 同时, 将双层结构拓展至 3 层, 通过

层层传递技能, 强化层级关系. 在胡闹厨房(overcooked)实验中, DEHRL 的性能明显优于 MLSH 和其他 DRL

算法, 且表现出更强的快速适应能力. 但胡闹厨房本身就是 3 层结构任务, DEHRL 的 3 层结构更多地是在特

殊任务上进行的特殊处理, 没有发挥出多层结构的一般性优势. 此外, 元学习类 SO-DHRL 算法为了保证技能

足够鲁棒, 需要从大量的任务中进行数据采样, 存在数据利用率低、可控性差和稳定性低的问题. 

不同于元学习类 SO-DHRL, 环境感知分层强化学习算法(environment-aware HRL, EAHRL)[94]采用了一种

更直接的方法, 在第一人称射击(first-person-shooter, FPS)游戏中, 利用先验知识学习具有正交性的技能, 使

用杀死敌人或收集资源等行为作为不同技能的内部奖励, 使智能体可以同步执行技能而不相互影响. 在迁移

学习阶段, 在保持技能相对稳定的情况下学习上层策略, 快速适应新任务. 但 EAHRL 严格采用了 FPS 的正交

序列动作, 难以应用于更复杂的控制任务. 

3.2   异步式技能的深度分层强化学习 

3.2.1   技能学习 

基于赋能(empowerment)[95,96]的技能学习法是 AO-DHRL 的主要技术手段, 通过赋能学得的技能也被称为

赋能型技能. 与好奇心机制[97,98]从智能体对环境的理解和预测来探索环境相反, 赋能从信息论的角度衡量智

能体对环境的最大可控能力, 即考虑智能体在某状态下采取某动作(或动作序列)能多大程度地影响环境. 赋

能型技能使用互信息目标学习法[99], 让算法可以在无奖励环境下发现技能与状态的分布关系, 学习智能体对

环境的控制能力[100]. 
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变分内部控制算法(variational intrinsic control, VIC)[44]引入了赋能思想, 采用一组随机潜在变量 o~p(o)来

表达一组技能, 接收环境的持续反馈, 强调以当前状态和技能为条件的动作策略(a|s,o), 通过最大化状态 s和

潜在变量 o 之间的互信息来发现技能: 

 I(S;O)=H(O)H(O|S)=H(S)H(S|O) (14) 

公式(14)的左半部分为逆向通道表达(reverse expression), 利用 KL 散度(kullback-leibler divergence)的非负

性, 使用参数化的变分分布 q(o|s)来近似 I(S;O): 

 I(S;O)=s,o~p(s,o)[logp(o|s)]o~p(o)[logp(o)]≥s,o~p(s,o)[logq(o|s)]o~p(o)[logp(o)] (15) 

其中, 采样分布 p(s,o)=p(o)p(s|o), p(s|o)是由策略(a|s,o)引导的状态分布. 最大化 I(S;O)意味着最大化H(O), 保

证技能的多样性; 同时, 最小化 H(O|S)保证可以通过状态来推断所执行的技能. logq(o|s)logp(o)作为内部奖

励来优化技能. 

公式(14)的右半部分为正向通道表达(forward expression), 同样使用变分分布 q(s|o)来近似: 

 I(S;O)=s,o~p(s,o)[logp(s|o)]s~p(s)[logp(s)]≥s,o~p(s,o)[logq(s|o)]s~p(s)[logp(s)] (16) 

最大化 I(S;O)意味着最大化 H(S), 增加状态的多样性; 同时, 最小化 H(S|O)保证在给定技能的条件下, 尽

可能准确地预测到达状态. logq(s|o)logp(s)作为内部奖励来优化技能. 

VIC 确立了在 AO-DHRL 中使用信息论的基本观点, 但未能充分考虑智能体与环境的交互信息. 在 VIC

的基础上, Eysenbach 等人[29]增加了状态、动作和技能的关联性, 提出了多样性分层强化学习算法(diversity is 

all you need, DIAYN). DIAYN 有 3 个核心观点: (1) 状态的差异可以促使技能产生可区分度, 因此需要增强状

态和技能的相关性, 通过访问状态推断出所执行的技能; (2) 不同动作可能引导智能体到达相同的状态, 因此

需要消除动作对技能可区分度的影响; (3) 智能体要尽可能随机地行动, 以保证技能的多样性. 根据这 3 个观

点, 通过最大化互信息来学习状态、动作和技能的推断关系, 构造如下所示目标函数: 

 F=I(S;O)I(A;O|S)+H(A|S) (17) 

其中, 最大化 I(S;O)、最小化 I(A;O|S)和最大化 H(A|S)分别对应上述 3 个观点. DIAYN 在迷宫世界和 Mujoco

环境中对所学技能进行了多样性测试, 在蚂蚁迷宫和猎豹越障环境中对技能组合进行了适应性验证, 均取得

了较好的效果. 

如果直接使用 DIAYN 来训练大量的技能, 不仅无法保证技能间的可区分度, 还会导致技能难以收敛. 为

了获得足够数量且具有差异的技能, 技能变分自编码学习算法(variational autoencoding learning of options by 

reinforcement, VALOR)[101]在 DIAYN 的基础上学习从轨迹到技能的编码器 PD(o|s), 然后, 基于课程学习思想,

当编码器足够稳定时, 逐渐增加技能数量. 另一方面, DIAYN虽然可以学到和状态高关联性的技能, 但其轨迹

所覆盖的状态空间往往很小 . 为强化智能体在互信息引导下的探索能力 , 无监督状态覆盖算法 (explore, 

discover and learn, EDL)[33]将整个学习过程划分为相互独立的探索、技能发现和技能学习这 3 个步骤: (1) 使

用状态边缘匹配算法(state marginal matching, SMM)[102]学习状态分布 p(s), 并收集经验数据; (2) 固定状态分

布 p(s), 使用变分自动编码器(variational autoencoder, VAE)[103], 将技能发现过程转变为学习对 p(o|s)和 p(s|o)

的建模过程; (3) 采用简化后的正向通道内部奖励 logq(s|o)来学习策略, 使用 Sibling Rivalry 方法[104]帮助智能

体脱离局部最佳状态. 由于 p(s)是固定的, 所以技能发现过程不受状态覆盖的影响, 可以引导智能体探索更广

阔的区域. 

3.2.2   技能组合 

在训练好技能后, AO-DHRL 需要考虑如何组合这些技能. 需要注意的是: 虽然共享型 SO-DHRL 同样是

将技能进行组合来解决下游问题, 但AO-DHRL的技能是独立学习得到的, 往往与环境奖励无关, 上层策略在

使用或训练这些技能之前, 都无法验证它们对具体任务的求解能力. 所以从本质上来说, 共享型 SO-DHRL 与

AO-DHRL 的技能组合过程是完全不同的. 

随机神经网络分层强化学习算法(stochastic neural networks for HRL, SNN4HRL)[48]在学得 K 个技能后, 固

定技能网络, 然后为下游任务构建一个独立的上层网络, 根据当前状态学习待执行的技能 o, 组成扩展状态
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(s,o), 输入技能网络, 得到高斯分布((s,o),(s,o))引导的动作策略. 实验结果表明: SNN4HRL 既可以学到具有

一定区分度的技能, 也可以在稀疏奖励蚂蚁迷宫任务中得到较好效果. 但如果仅使用固定技能来配合上层网

络进行动作策略的学习, 往往只能得到次优解. 为解决技能无法在下游任务中自适应的问题, 目前有两种主

流改进方法. 

(1) 动态调整法 

该方法考虑在学得多样性的技能后, 如何与上层策略同步学习来适应下游任务, 典型算法有分层近端策

略优化算法(hierarchical proximal policy optimization, HiPPO)[59]. HiPPO 对策略梯度进行修正, 提出了近似分

层策略梯度, 使用外部奖励同时训练上层策略和技能, 避免对内部奖励的过度依赖. 此外, HiPPO 还使用了随

机长度的技能, 使技能更灵活, 也更稳定. 除了直接对策略梯度进行修正, 基于优势函数与辅助奖励的分层强

化学习算法(HRL with advantage-based auxiliary rewards, HAAR), 使用基于上层优势函数 Ah(s,o)的内部奖励来

优化被调用的技能, 将奖励优势平均分配给技能所引导的所有基础动作 rin=Ah(st,ot)/k, 实现内部奖励的信用

分配, 体现技能相对其他技能的整体优势, 得到更有针对性的技能调整方案. HiPPO 和 HAAR 算法都对固定

技能和动态调整技能进行了对比实验, 结果表明: 动态调整技能可以得到更好的性能, 且具有更好的快速适

应能力. 

(2) 技能提纯法 

动态调整法的技能学习和技能组合过程是完全独立的, 这种独立性可能会影响算法解决下游任务的能

力. 技能提纯法考虑如何平衡技能学习过程和技能组合过程, 预先消除技能间的冲突动作后, 再应用于下游

任务 , 典型算法有独立技能迁移算法 (independent skill transfer, IST)[43]. IST 使用主成分分析法(principal 

components analysis, PCA)对原始技能(primitive skill)进行分解, 消除产生相似动作的不同原始技能的相关性,

以获得低维度、高可组合性的独立技能(independent skill); 然后, 将独立技能迁移到下游任务中. 该方法可以

有效地降低技能维度, 减少技能数量, 提高技能的可组合能力. 

3.3   分析对比 

综上所述, SO-DHRL 与 AO-DHRL 从不同的角度发展了 O-DHRL 框架. 比起上层策略, 如何学习技能几

乎是所有方法的核心观点, 也是这些方法的最大差异所在. 表 2 对本节提及算法的主要创新点和缺陷以表格

的形式进行描述, 表 3 对本节提及算法的主要技术细节和实验环境以表格的形式进行补充说明. 其中, 编号

1编号 3 分别表示算法所能解决的稀疏奖励、顺序决策和弱迁移能力这 3 个问题, 符号“●”表示算法使用了某

一环境. 表中所涉及的前文未说明的底层算法, 分别有优势行动者-评论家(advantage actor critic, A2C)[105]、孪

生延迟深度确定性策略梯度(twin delayed deep deterministic policy gradient, TD3)[106]、最大熵行动者-评论家

(soft actor-critic, SAC)[107]、置信域策略优化(trust region policy optimization, TRPO)[108]和近端策略优化算法

(proximal policy optimization, PPO)[109]. 从表 2 和表 3 可以明显看出: 随着 O-DHRL 算法的发展, 它们逐渐向

高性能、少先验经验和高可迁移能力的方向发展, 并试图解决决策更为复杂的问题. 

表 2  O-DHRL 算法分析与对比 

算法类型 经典算法 创新点 缺陷 

SO- 
DHRL 

OC[16] 
首次构建了基于 DRL 算法的 O-DHRL 框架, 
使用策略梯度优化函数, 能够较好地解决 

稀疏奖励问题, 可拓展性高 

严重的分层退化问题, option 可区分度

不高, 无明显 option 语义信息 

HOC[84] 
将双层 OC 框架拓展至多层, 实现了具备一般性的

多层架构, 相比于 OC 框架, 性能显著提升 
计算消耗大, 训练时间长, option 

可区分度不高, 无明显 option 语义信息

OCPG[85] 
用一组全局共享参数取代 OC 和 HOC 框架中的 
独立参数, 保证性能的同时, 大幅缩短训练时长 

option 可区分度不高, 无明显 option 
语义信息, 缺乏与最新算法的横向对比

AdInfo[86] 
以发现 option 对应模态为解决方案, 保证了 

option 的可区分度, 提供了理解 option 语义的途径

算法性能差, 甚至无法胜过非分层的 
底层算法, 且对比算法性能可信度低 

AWMP[87] 
大幅提升 AdInfo 算法性能, 验证了以 
option 对应模态为解决方案的有效性 

与非分层的底层算法性能大致相同, 
没有体现分层抽象技术带来的收益 
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表 2  O-DHRL 算法分析与对比(续) 

算法类型 经典算法 创新点 缺陷 

SO- 
DHRL 

TDEOC[88] 
在环境奖励中加入 option 内部策略熵, 

提高了 option 的多样性, 增加了 
option 的利用率, 避免了分层退化问题 

计算消耗大, 训练时间长, 性能对 option 
内部策略熵的系数敏感, 稳定性不足 

MLSH[66] 
首次在 DHRL 中引入元学习思想, 可以学到 

强迁移能力的技能, 且技能具有一定的可解释性 
采样要求高, 数据利用率低 

DEHRL[93] 
采用 3 层结构的 O-DHRL, 验证了 

多层语义表达的可能性, 在保证技能 
可迁移性的同时, 强化了技能的多样性 

采样要求高, 数据利用率低, 
多层结构不具有一般性 

EAHRL[94] 
技能语义强, 可同步执行 

而不互相影响, 数据利用率高 
针对特定环境, 技能不具有一般意义 

AO- 
DHRL 

VIC[44] 
首次将最大赋能型技能应用于 

DHRL, 能够习得任务无关的技能 

只有得到奖励的技能才会被提升, 
导致被调用的技能数目较少, 

存在分层退化问题 

SNN4HRL[48] 学习多模态分布下的策略, 添加了基于互信息的 
正则项, 保证了一定程度的技能多样性 

互信息正则项并不总有效, 技能多样性差,
探索能力不足, 容易陷入局部最优解 

DIAYN[29] 
充分利用信息论的观点来发现状态、 
动作和技能的分布关系, 能够得到 
与状态高相关性的多样性技能 

技能探索能力不足, 容易陷入 
局部最优解, 能够学得有效 
多样性技能的数量有限 

VALOR[101] 通过课程学习可以学得大量且足够多样性的技能 技能多样性的程度对课程学习参数敏感 

EDL[33] 
首次结合最大赋能型技能的前后 

通道表达, 极大地增强了技能探索能力 
仅在格子世界环境中进行了验证, 缺乏 
对高维空间或动力学任务的处理能力 

HiPPO[59] 
提出近似分层梯度方法, 采用动态调整法 
增强技能对新任务的适应能力. 可以动态 

调整技能长度, 使技能更灵活 

技能学习和技能组合过程是完全独立的, 
算法对下游任务的处理能力不足 

HAAR[57] 
采用上层优势函数定义内部奖励, 

将优势值分配给技能引导的所有动作, 
增强技能对新任务的适应能力 

技能学习和技能迁移过程是完全独立的, 
算法对下游任务的处理能力不足 

IST[43] 
将强相关性的原始技能分解为独立技能, 降低 

技能维度, 减少技能数量, 提高技能的可组合能力
目前最优算法, 无其他明显缺点 

表 3  O-DHRL 算法底层算法和实验环境 

经典算法 年份 底层算法 解决问题 空白房间 多房间 迷宫世界 ALE gym 蚂蚁迷宫 猎豹障碍 其他

OC[16] 2017 DQN 1 ● ●  ●    ● 
HOC[84] 2018 A3C 1  ●  ●    

OCPG[85] 2019 A3C 1  ●  ●    
AdInfo[86] 2019 TD3 1     ●   
AWMP[87] 2020 SAC 1     ●   
TDEOC[88] 2020 PPO 1  ●   ●  ● ● 

MLSH[66] 2018 
DQN, A3C 
TRPO, PPO 

1, 2, 3  ●    ●  ● 

DEHRL[93] 2019 PPO 1, 2, 3        ● 
EAHRL[94] 2019 A2C 1, 2, 3        ● 

VIC[44] 2016 Q-learning 1, 3 ● ● ●     ● 
SNN4HRL[48] 2017 TRPO 1, 3 ●    ● ●  

DIAYN[29] 2019 SAC 1, 2, 3 ●  ●  ● ● ● 
VALOR[101] 2018 A2C 1, 2, 3 ●  ●  ●   ● 

EDL[33] 2020 SAC 1, 3 ●  ●     
HiPPO[59] 2019 PPO 1, 2, 3      ● ● 
HAAR[57] 2019 TRPO 1, 2, 3      ●  

IST[43] 2020 SAC 1, 2, 3       ● ● 

4   基于子目标的深度分层强化学习 

G-DHRL 不直接定义 option, 而是设计了特定状态作为子目标集, 把智能体从当前状态 s 到达子目标

g的过程看成一个 option, 然后根据外部奖励(环境奖励)rout 学习一个上层策略h:, 逐步引导智能体完 

成任务[110]. 子目标的设计过程等价于构建了多个 SMDP, 将原问题划分为数个小任务, 缩小了状态空间; 子
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目标的切换过程等价于实现了某一子任务, 是解决顺序决策过程的重要手段; 子目标的中断函数常简化为固

定步长. 

通用价值函数逼近算法(universal value function approximators, UVFA)[15]为 G-DHRL 框架奠定了理论基

础, 使得大部分经典 DRL 算法可以直接作为 G-DHRL 的底层算法. G-DHRL 的通用框架如图 6 所示, 它以状

态 s 为上层网络(上层控制器)输入, 输出子目标 g; 以状态-子目标对(s,g)作为增广状态, 输入下层网络(下层控 

制器), 学习增广状态下的下层策略l:. 上层策略根据外部奖励进行训练, 下层策略根据内部驱动进 

行训练. 对任意增广状态(s,g)和内部奖励 rin, 定义增广状态值函数 V(s,g)的计算公式为 

 0
0 0

( ) ( ) ( ), , |
t

in
t t g k

t k

V s g r s a s s s 


 

 
  

 
  (18) 

其中, g 表示子目标限制下的折扣系数, g(s)=0 当且仅当状态 s 与子目标 g 重合. 

相应地, 定义增广状态-动作值函数 Q(s,a,g)的计算公式为 

 Q(s,a,g)=s[r
in(s,a)+g(s)V(s,g)] (19) 

状态

内部奖励

外部奖励

子目标

环境

内部驱动

下层控制器

上层控制器

动作

动
作

 

图 6  G-DHRL 通用框架[9] 

根据近几年 G-DHRL 的技术发展路线, 以子目标定义方式, 将 G-DHRL 框架分为先见子目标(foresight 

subgoal, FG)和后见子目标(hindsight subgoal, HG). 

(1) FG-DHRL 从先验经验或采样数据中选取子目标, 根据内部驱动是建立在二元判定机制上还是相对

距离机制上, FG-DHRL 又分为判定型子目标和引导型子目标. FG-DHRL 具有极高的可拓展性, 但在

具体实现时可能面临先验设定问题, 如初始子目标集的选定和子目标数量的定义等; 

(2) HG-DHRL 将已到达的中间状态直接替换为子目标, 并更改相应的内部奖励, 模仿人类从错误中学

习知识的过程, 给予智能体从错误经验中学习的能力. HG-DHRL 算法在应对稀疏奖励环境时十分

有效, 避免了多种先验设定问题, 但作为一种启发式学习方法, 收敛性至今仍无法得到有效证明. 

4.1   先见子目标的深度分层强化学习 

4.1.1   判定型子目标 

判定型 FG-DHRL根据智能体是否到达子目标来提供二元内部奖励, 首次被应用于ALE平台的 FG-DHRL

算法是 Kulkarni 等人[9]提出的分层 Q 网络(hierarchical deep reinforcement learning, HDQN). HDQN 基于 DQN[4]

构建上下层网络, 可以在不同时间尺度上优化上层策略(子目标策略)和下层策略(动作策略), 使智能体具有长

时间链的决策能力. HDQN 具体算法流程如下. 

(1) 上层网络接收当前状态 s, 学习上层策略h, 输出子目标 g. 

此时, 关于增广状态(s,g)的最优价值函数 * ,( )hQ s g 的计算公式为 

 * *, max [ max( ) ( ) ,|, ]
h

out
h t h t N t t

g
Q s g R Q s g s s g g


 

     (20) 

其中, out
tR 表示从 t 时刻开始的 N 步时序间隔的累计外部奖励: ,

t Nout out
t tt t

R r



   g表示下一时序间隔的子目 
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标. 上层网络的损失函数如下所示: 

 2

( , , , )~
( ) ( max ( , ; ( , )) ; )out

h

out
h h h hs g R s D g

L R Q s g Q s g
 

    
 

    (21) 

其中, h 表示上层网络参数, (s,g,Rout,s)~Dh 表示从上层经验池中采样. 当智能体到达子目标或超出规定时间步

时, 上层网络会重新选择子目标. 

(2) 下层网络接收增广状态(s,g), 学习下层策略l, 输出基础动作 a. 

此时, 最优增广状态-动作对值函数 * ,( ),lQ s a g 的计算公式为 

 * *
1( ) (, , max ma ), , ,|x ,

l

in
l t l t t t t

a
Q s a g r Q s a g s s a a g g


 

       
  (22) 

其中, in
tr 表示 t 时刻的内部奖励. 每一次选择动作, 内部奖励函数都会根据智能体是否实现子目标来生成内 

部奖励 rin. 下层网络的损失函数如下所示: 

 2

( , , , , )~
( ) ( max ,( ) (, ; , ; )),in

l

in
l l l l ls a g r s D a

L r Q s a g Q s a g
 

  
 

 


    (23) 

其中, l 表示下层网络参数, (s,a,g,rin,s)~Dl 表示从下层经验池中采样. 

实验结果表明, HDQN 可以在 DQN 无法取得任何效果的蒙特祖玛的复仇中取得较好成绩, 验证了 HDQN

解决稀疏奖励、长时段延迟奖励和顺序决策等问题的能力. 但其缺点也十分明显, HDQN 的子目标空间是人为

设定的, 上层网络只是学习这些子目标的排列顺序, 难以对算法进行一般性推广. 

为了减少先验知识的引入, 让算法可以自动找到子目标, Rafati 等人[24]提出了通用分层强化学习算法

(unified HRL, UHRL). UHRL 使用无监督法和异常检测法, 从经验池中选择簇心状态和附带奖励的状态作为

子目标集, 在收集到更多经验时, 持续更新子目标集, 保证子目标集可以覆盖更大的状态空间. 实验结果表

明, UHRL 在 4 房间任务和蒙特祖玛的复仇中均取得了较好的成绩. 但 UHRL 经验池的拓展严重依赖于随机探

索过程, 如果探索不够充分, 子目标集的更新会受到影响. 此外, HDQN 和 UHRL 仅在蒙特祖玛的复仇中进行

了测试, 而蒙特祖玛的复仇与 4房间一样具有天然的顺序决策特性, 算法巧妙地利用了这一特性, 却没有在其

他 Atari 游戏中进行实验, 失去了一般性. 

4.1.2   引导型子目标 

引导型 FG-DHRL 使用状态和子目标的距离或余弦相似度作为内部奖励. 与判定型子目标相比, 使用引

导型子目标可以在一定程度上保持子目标的稳定性, 持续引导智能体向子目标移动; 同时, 在上层策略接收

到有意义的监督信号之前就可以获得内部奖励, 实现快速学习; 此外, 还有利于上层控制器调用相似的下层

策略, 算法可迁移能力强[111]. 

封建领主网络(feudal networks, FuN)[75]模型是典型的引导型 FG-DHRL 算法, 以封建领主强化学习(feudal 

reinforcement learning, FRL)[112]模型为理论基础, 构建了一个模块化、上下层梯度分离且端到端可微的双层网

络. FuN 在不同层级中重复使用感知网络和长短期记忆单元(long short-term memory, LSTM)[113,114], 获得强可

观测性的隐层状态, 然后将该隐层状态作为子目标, 赋予其在低维状态空间上的方向语义. 从实验来看, FuN

可以处理的 Atari 游戏包括但不限于蒙特祖玛的复仇, 既提升了实验效果, 又保证了对不同问题的求解能力, 

整体性能远超 HDQN. 但 FuN 模型过于复杂 , 存在着调参难度大的问题 , 且上下层都建立在同策略(on- 

policy)算法的基础上, 虽提高了分层结构的稳定性, 但也限制了样本利用率. 

为了克服 FuN 存在的问题, Nachum 等人[42]提出了异策略修正分层强化学习算法(HRL with off-policy 

correction, HIRO), 构建了一个建立异策略(off-policy)算法上的分层结构. 该算法用期望到达状态与当前状态

的方向残差作为子目标: gt+1=st+gtst+1. 然后, 以当前状态与子目标位置的残差作为内部奖励. 虽然异策略提

高了 HIRO的样本利用率, 但也引入了分层同步训练的非稳定性问题, 即相对于下层策略的改进, 上层策略的

更新存在滞后性, 相同的子目标不再能引导智能体得到与历史样本相同的状态转移和奖励. 针对这一问题, 

HIRO 提出了上层经验修正方法, 在采样后固定奖励, 找到一个修正子目标 tg 来替换原样本中的 gt, 使下式概 

率最大: 
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 : 1 : 1 : 1arg max ( , )|t l t t N t t N t t N
g

g a s g      


   (24) 

修正的意义在于: 更换一组间隔目标, 使当前下层策略产生与历史下层策略相同的状态-动作序列. 在蚂

蚁迷宫的消融实验中, 验证了 HIRO 修正方法能够明显消除分层非稳定性问题的影响. 

在 HIRO 的基础上, Wang 等人[115]构建了基于交互影响的分层强化学习框架(interactive influence-based 

HRL, I2HRL). 该框架包含 3种分层非稳定性问题的消除方案: (1) 建立了双向通信机制, 上层控制器根据当前

状态和上一步的下层策略编码m=f(l)输出子目标; (2) 通过子目标与下层策略编码之间的互信息 I(G;M|S)来减

小下层策略对算法稳定性的影响; (3) 将上层策略编码器和固定分布的 KL 散度 DKL(penc(z|s,m)||q(z))扩充进环

境奖励, 作为上层策略学习的正则项, 引导智能体访问更多的不稳定状态, 频繁更新不稳定状态的价值函数,

提高采样效率. 从消融实验的结果来看, 这 3种方案对非稳定性问题的消除均有积极作用, 但考虑到对比实验

使用了弱效果的 HIRO 代码(非原文版本), 所以实际提升的性能较为有限. 

从另一个角度看, 引导型子目标既可以作为智能体期望到达的状态, 也可以作为智能体意图远离的状态.

锚点分层强化学习算法(anchor HRL, AHRL)[116]将每 c 步到达的状态定义为锚点(anchor), 以状态 st+1 和 t 时刻 

锚点 g[t/c]c([]表示向下取整函数)之间的距离定义内部奖励 ,in
tr  鼓励智能体离开锚点. 同时, AHRL 收集智能体

在远离锚点 g[t/c]c过程中的外部奖励 Rt, 对内部奖励进行加权: ) ,( in
t t tr f R r  以鼓励智能体朝正确的方向移动. 

此外, 对子目标空间进行限制也是引导型子目标的常用技巧. 例如: 基于邻接约束子目标的分层强化学

习算法(HRL with adjacency constraint, HRAC)[117]使用邻接约束条件, 将子目标空间从整个状态空间限制到当

前状态的 k 步相邻区域, 既缓解了上层策略的探索压力和价值函数逼近负担, 又为下层策略提供了更有效的

学习信号. 慢性动态子目标表达(learning subgoal representations with slow dynamics, LESSON)[118]算法利用分 

层抽象技术特性, 最大化上层相邻时间步之间的特征变化 max[||f(st)f(st+N)||2], 最小化下层相邻时间步之间

的特征变化 min[||f(st)f(st+1)||2], 采用三元组损失方法整合上下层特征变化, 学习子目标的慢性动态表达, 实 

现子目标空间的缩减. LESSON 学得的慢性动态表达不仅可以为分层策略提供可解释性, 还可以随同下层策

略在多个任务间进行迁移. 

从性能角度看, HIRO 和 LESSON 等算法在蚂蚁迷宫环境中的效果明显优于 FuN 和 SNN4HRL 等其他

DHRL 算法. 但这些蚂蚁迷宫被设定为密集奖励环境, 与强调解决稀疏奖励任务的 FuN 和 SNN4HRL 进行对

比, 不具有严格的定性条件. 此外, 也正是密集奖励环境导致了累计奖励随策略更新而频繁变化的现象, 使得

分层同步训练的非稳定性问题更加严重. 正如 HRAC 使用的是密集奖励蚂蚁迷宫环境, 侧重点便不再聚焦于

消除分层非稳定性问题的影响, 这也是稀疏奖励环境极少讨论该问题的原因. 

4.2   后见子目标的深度分层强化学习 

与 DRL 算法相比, 人类在无法得到明确反馈的情况下, 依然可以积累一定的经验. 通常情况下, 智能体

在稀疏奖励环境中产生的轨迹(s0,…,sN)必然难以到达预设子目标. 但换一个角度, 尽管这些失败的轨迹无法

引导智能体学习如何到达预设子目标, 但它却告诉智能体如何到达该轨迹的终止状态 sN. 基于这一思想, 后

见经验回放(hindsight experience replay, HER)[17]机制直接将终止状态 sN 当作用于回放的额外子目标 g, 针对 

所有经验转移样本重新定义奖励函数 1 ( ,, )t g t tr r s a   以获得新的经验转移样本 1 1( , , , , ).t t t ts a r s g    通过这种设 

定, 增加了包含正奖励的情节, 采用渐进式的学习方法, 逐步降低问题的难度, 使奖励变得稠密. 

Levy 等人[73]将 HER 的思想应用于分层结构, 提出了分层行动者-评论家(hierarchical actor-critic, HAC)算

法, 用于解决 HIRO 中描述的分层非稳定性问题, 同时实现多层策略的并行学习. 

HAC 设计了 3 种转移方法. 

(1) 后见动作转移(hindsight action transitions): 该转移是针对上层策略设定的. 对于非最底层策略来说,

选择动作就是选择子目标, 若下层策略无法引导智能体到达上层动作(子目标), 就用实际到达的状

态替换该上层动作. 以此假定下层策略已是最优策略, 训练上层策略而暂时忽略下层策略的变化; 
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(2) 后见子目标转移(hindsight goal transitions): 该转移是针对下层策略设计的. 对子目标进行后见经验

回放, 用实际到达的状态替换下层接收到的子目标, 保证下层状态转移可以得到奖励; 

(3) 子目标测试转移(subgoal testing transitions): 以一定概率验证下层策略能否实现回放后的子目标, 给

予无法实现子目标的上层转移样本惩罚. 

相比于单层结构的 HER, HAC 利用分层抽象技术强化了智能体的探索能力, 而叠加这 3 种转移方法, 通

过层层传递子目标, 可以将双层 HAC 拓展至 3 层, 使探索能力进一步增强; 又因为转移方法可以完全消除下

层策略变化对上层状态转移的影响, 解决异策略带来的非稳定性问题, 所以 HAC 始终保持稳定. 实验结果表

明: HAC 在 4 房间、倒立杆和蚂蚁迷宫任务中均有极好的表现, 且 3 层结构的 HAC 明显强于双层结构的 HAC. 

尽管后见子目标作为一种启发式学习方法, 收敛性至今仍无法得到有效证明, 但其简单有效的求解问题

思路, 使算法具有优秀的可拓展性[119]. 自动课程生成分层强化学习(automatic curriculum generation by HRL, 

ACGHRL)[120]算法在 HAC 基础上引入课程学习法, 通过输出插值系数, 在已到达子目标 ga 和终止目标 g 之

间进行插值, 得到当前子目标: gi=ga+(gga), 以此引导智能体突破已到达子目标的边界, 实现向终止目标稳

步递进的过程. 理想情况下, 训练收敛后, 无需再次设置子目标, 就可以令智能体完成远距离的目标任务. 好

奇心分层行动者-评论家(curious hierarchical actor-critic, CHAC)[121]算法在 HAC 基础上引入好奇心机制, 采用 

基于预测误差的好奇心模型[122], 为基础动作 ai=0和子目标 aii, i0 构建前向模型 1, ˆ( ) ,i i i
fw t t tf s a s   然后

定义基于预测误差的好奇心内部奖励 1
2

1ˆ ) ,( / 2i i i
t t tr s s    训练包括前向模型在内的所有模块参数. 

4.3   分析对比 

综上所述, G-DHRL 的核心观点在于如何定义子目标, 这也是这些方法的最大差异所在. 表 4 对本节提及

算法的主要创新点和缺陷以表格的形式加以描述, 表 5 对本节提及算法的主要技术细节和实验环境以表格的

形式进行补充说明. 其中, 编号 1编号 3 分别表示算法所能解决的稀疏奖励、顺序决策和弱迁移能力这 3 个

问题, 符号“●”表示算法使用了某一环境. 

表 4  G-DHRL 算法分析与对比 

算法类型 经典算法 创新点 缺陷 

判定型 
FG- 

DHRL 

UVFA[15] 
为 FG-DHRL 的发展奠定基础, 设定了 
以增广状态为下层策略输入、以子目标 

实现判定为内部驱动的理论基础 

没有提出有效的子目标 
发现方法, 算法性能一般 

HDQN[9] 
首次在 ALE 平台中实现的 FG-DHRL 算法, 

可以处理当时其他 DRL 算法完全无法 
解决的稀疏奖励任务 

子目标集需要人工设定, 
需追加额外的智能体位置 
判定机制, 计算成本高 

UHRL[24] 
在 HDQN 的基础上增加了基于无监督 
和异常检测的子目标自动发现方法, 
缓解了子目标需要人为设定的要求 

子目标集的初始设定受限, 
需追加额外的智能体位置 
判定机制, 计算成本高 

引导型 
FG- 

DHRL 

FuN[112] 
构建了端到端、模块化、可微的双层网络, 
首次采用引导型子目标, 使算法更为灵活, 

且可以处理连续空间任务 

网络模块复杂, 性能过于 
依赖超参, 调参难度大, 

细微改变足以使模型崩塌 

HIRO[42] 
首次对异策略 FG-DHRL 的分层 
非稳定性问题进行了探讨, 并通过 

子目标修正法缓解了该问题 

方差大, 算法难以平稳收敛, 
与同策略分层训练算法的 

性能仍存在较大差距 

I2HRL[115] 
构建了基于影响力的框架, 能够缓解 
分层同步训练的非稳定性问题的影响 

使用了弱效果的 HIRO 代码, 
实际提升的性能有限 

AHRL[116] 
一种新颖的子目标设定方式, 以离开 
当前锚点定义内部奖励, 并使用外部 

奖励进行方向修正, 子目标可解释性强 

在主要实验环境中, 缺乏与 
最新算法的横向对比 

HRAC[117] 
将子目标空间进行邻域限制, 为下层 
策略提供了更有效的子目标, 缓解了 

上层策略的探索难题和值函数逼近负担 

需要构建邻域矩阵, 当状态空间 
过大时, 将严重影响学习效率 

LESSON[118] 
可以学到子目标的慢性动态表达, 为分层策略

提供了可解释性, 强化了算法的迁移能力 
三元组损失系数与环境大小高度绑定, 
需要严格匹配环境大小来进行设置 

 



 

 

 

750 软件学报 2023 年第 34 卷第 2 期   

 

表 4  G-DHRL 算法分析与对比(续) 

算法类型 经典算法 创新点 缺陷 

HG- 
DHRL 

HAC[73] 
将 HER 拓展至多层结构, 实现了 HG-DHRL 

算法在稀疏奖励环境下的应用, 消除了 
非稳定性问题, 可拓展极高 

收敛性不可证, 目前最优算法, 
无明显单独的缺点 

ACGHRL[120] 
引入课程学习法, 通过在已实现子目标和 

终止目标间进行插值, 以获得高可达性子目标

收敛性不可证, 对 HAC 的 
性能提升有限 

CHAC[121] 
首次将好奇心引入 HG-DHRL, 增强了智能体

对状态空间的预测和覆盖能力 
收敛性不可证, 需要训练的网络 

模块较多, 训练速度慢 

表 5  G-DHRL 算法的底层算法和实验环境 

经典算法 年份 底层算法 解决问题 空白房间 多房间 迷宫世界 ALE gym 蚂蚁迷宫 其他

UVFA[15] 2015 Q-learning 1  ●     ● 
HDQN[9] 2016 DQN 1, 2    ●   ● 
UHRL[24] 2019 DQN 1, 2 ● ●  ●   
FuN[112] 2017 A3C 1, 2, 3 ●   ●   
HIRO[42] 2018 TD3 2      ● 

I2HRL[115] 2020 TD3 2      ● 
AHRL[116] 2021 TD3 2   ●  ● ● 
HRAC[117] 2020 上层 TD3, 下层 A3C 1, 2 ● ●    ●  

LESSON[118] 2020 SAC 1, 2, 3      ● ● 
HAC[73] 2019 DDPG 1, 2  ●   ● ● 

ACGHRL[120] 2020 PPO 1  ●     ● 
CHAC[121] 2020 DDPG 1, 2 ●    ● ● ● 

从表 4 和表 5 可以明显看出: 随着 G-DHRL 算法的发展, 它们逐渐向子目标自动设定、子目标高可达性

和高数据利用率的方向发展, 并试图解决奖励更稀疏和决策更复杂的问题. 

5   深度分层强化学习应用 

目前, DHRL 方法已被广泛用于视觉导航、自然语言处理、推荐系统和视频描述生成等真实世界应用领域, 

以解决现实生活中的稀疏奖励和顺序决策等问题, 并展现出巨大的商业价值. 图 7 描述了从 20162021 年(截

至 2021 年 6 月), DHRL 在不同真实世界应用领域的论文数量占比情况(共 78 篇). 

 

图 7  DHRL 在真实世界应用领域的论文数量 

5.1   视觉导航领域 

视觉导航领域包括自动驾驶模拟和目标导向机器人两种任务, 它们不仅要求智能体具备对图像数据的表

达能力, 还要求控制器能够以不同频率更新路况信息和动作策略. 考虑到这些特性, 将分层抽象技术应用在

视觉导航领域, 可以发挥重要作用. 

大量研究表明: 许多动物在自我定位和路径规划方面所形成的空间表达的能力, 都依赖于大脑对原始感

知信号的特征编码. 在自动驾驶模拟任务中, 慢性特征分析(slow feature analysis, SFA)[123]算法从视觉图像中

学得拓扑地图, 利用 DHRL 从拓扑地图中学得丰富的环境层级表达, 为车辆在不同空间尺度上实现自我定位

其他
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和方向检测. 在红绿灯通行问题中, Chen 等人[11]提出了一种分层策略梯度方法, 学习数个简单且有差异的技

能, 然后组合技能来获得对复杂问题的求解能力, 使车辆在交通灯变黄时做出正确选择. 这些算法的实验结

果均表明: 相比于经典 DRL, DHRL 有更好的学习能力, 可以帮助车辆实现模拟驾驶, 包括并道和等待红绿灯

等操作(如图 8 所示). 

在目标导向机器人应用中, 出于稳定和安全的考虑, 位置估计器需要以较低频率更新, 而动作控制器必

须在几毫秒内计算出电机指令. Jain 等人[124]针对 4 足机器人路径跟踪任务, 充分利用 DHRL 的分层结构特性

和时序解耦方案, 为上下层控制器使用不同的状态表达, 强调位置估计和动作控制的不同关注点, 确保下层

策略的可重用能力; 并在可变的时间尺度上更新上下层策略, 减轻硬件对上层状态信息的处理需求. 

Li 等人[125]在 18 自由度机器人的多目标导向任务中, 对技能进行预训练, 得到可以实现简单目标的技能

(如转弯和直线行走), 然后对技能进行规划学习. 这种分层学习方式不仅可以利用预训练技能提高对多目标

任务的求解能力, 还可以减少构建上层模型所需的硬件数据. 

 

图 8  自动驾驶模拟和目标导向机器人任务 

5.2   自然语言处理领域 

DHRL 在自然语言处理领域常用于任务导向型对话生成(task-oriented)和开放域对话生成(open-domain)方

向, 与经典环境 Atari 相比, 这些任务的动作维度要高出多个数量级. 

在任务导向型对话生成任务中, Budzianowski 等人[126]利用 DHRL 的强迁移能力来学习跨领域对话系统.

考虑到不同领域中存在着相似的子域, 如订购房间和购买书本主域都有付款子域, 该算法在不同主域的相似

子域中学习可共享的信息, 以训练通用的下层策略. Saha 等人[127,128]利用 DHRL 框架来学习多意图对话策略.

考虑到大多数对话系统只使用了用户语义而忽略了用户行为和情感在对话中的作用, 该算法将基于情感的即

时奖励引入到对话系统基础奖励中, 使问答机器人具有自适应能力, 意图获得最大用户满意度. 实验结果表

明, 用户情感和行为等信息在创造复合性的问答机器人和最大化用户满意度方面均发挥了重要作用. 

在开放域对话生成领域, 经典 DRL 方法[129,130]往往只能在单词层面上构建奖励模型, 这种低水平的控制

将不利于信用分配, 导致奖励模型难以跟踪长期对话目标. 为克服这一挑战, Saleh 等人[131]提出了变分对话模

型分层强化学习(variational sequence model HRL, VHRL)算法. 该算法不再单纯考虑单词级别的信息, 而是在

话语层次上建立奖励模型, 提高模型的全局视野和灵活性, 以学习长期的对话回报. VHRL 避免了在电影这类

长对话数据中可能产生的不适当、有偏见或攻击性的文本, 在人类评估和自动指标性能方面均超过了最先进

的对话模型[132]. 

5.3   推荐系统领域 

推荐系统具有巨大的商业价值, 序列推荐(sequential recommendations)作为推荐系统中与 DRL 技术紧密

相关的研究方向[133,134], 意图通过交互获得的项目序列(item sequence)来刻画用户偏好. 

对于同质项目(homogeneous items)(如不同类型的文章), 注意力机制方法[132]已经可以区分不同历史项目

对推荐目标项目的贡献程度. 但当用户记录存在过多噪音时, 注意力机制的效果会变差. 为了消除用户记录

的噪音, Zhang 等人[135]将推荐问题形式化为顺序决策过程, 在由数据集和基础推荐模型构成的环境反馈下, 

上层控制器判断用户记录是否需要修改, 下层控制器对需要修改的项目进行判定和删除. 该算法在慕课(open 

online courses, MOOCs)数据集中进行了验证, 结果显示, 可以有效消除用户噪音的影响. 此外, 为了克服项目

数据过大和用户记录稀疏的问题 , Wang 等人 [136] 提出了基于聚类的分层强化学习 (clustering-based 
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reinforcement learning, CHRL)算法. 该算法首先对基础推荐系统进行预训练, 然后设计分层结构来过滤可能

误导推荐系统的交互, 同时加入聚类策略, 以减少项目数据的稀疏问题. 

相比于同质项目推荐系统, 综合推荐系统[137]需要在一个页面中同时推荐异质项目(heterogeneous item) 

( 如文章和视频 ). Xie 等人 [138] 提出了综合推荐分层强化学习框架 (HRL framework for integrated 

recommendation, HRL-Rec), 在该框架中: 上层控制器作为频道选择器, 负责在列表推荐器中生成频道序列; 

下层控制器作为项目推荐器, 负责在频道列表中选择项目, 以此捕获用户不同粒度的偏好. 目前, 该方案已应

用于微信“看一看”线上系统, 实现了 DHRL 在推荐系统领域的商业价值. 

5.4   视频描述生成领域 

视频描述(video captioning, VC)作为集视觉和文本两个维度的多模态任务, 具有更高的复杂度. 当前, 基

于 DL 的视频描述方法通常利用自动编码器(auto-encoder), 来学习从视频序列到文本序列的转移过程[139], 但

是这些方法往往只能提取到粗粒度的视频特征, 无法在噪音背景下捕获明确的对象, 损失了对重要内容的理

解能力. 

为了消除视频噪音, 提取细粒度的视频描述特征, Wang 等人[14]在 VC 领域中引入 DHRL, 将文本和视频

语境视为强化学习环境, 定义任务为一个顺序决策过程. 在该算法中, 上层控制器为新文本片段产生子目标, 

下层控制器按序列产生的单词来生成文本片段, 采用二元判定机制评估当前子目标是否被实现. 为了克服更

具挑战的多语句生成问题, Huang 等人[140]提出了一种 DHRL 框架, 上层控制器为每个图像序列生成语义连贯

的主题, 下层控制器根据主题, 使用语义合成网络生成句子描述, 将句子生成建立在主题的基础上. 该算法在

视觉故事(visual storytelling, VIST)数据集上的评测结果表明, 其性能明显优于其他DL模型[141]. 此外, Chen等 

人[142]首次将 DHRL 应用于视频摘要生成领域, 将整个任务分解成若干子任务, 通过定义子目标和内部奖励来

解决稀疏奖励问题. 该算法在视频摘要数据集上的表现不仅超越了最先进的无监督方法[143], 甚至超越了它的

有监督扩展方法[144]. 

6   深度分层强化学习展望 

综上所述, 各类 DHRL 算法的成功正是源于分层抽象技术, 但现阶段的分层技术还远不如人类般有效. 

从 DHRL 的不足之处出发, 为进一步实现更加智能、灵活和稳定的算法, 我们认为, 未来仍需朝以下几个方向

发展. 

(1) 在 DHRL 框架中实现参数共享 

由于分层结构的存在, DHRL 的训练成本总是大于它的底层算法. 这一缺陷十分明显, 却未能得到学者们

的重视, 目前也仅有极少论文[85]尝试使用全局共享参数来优化计算成本. 实际上, 在多任务 DL 领域中, 共享

机制[145]已经得到了广泛应用, 它包括硬共享[146]、软共享[147]和分层共享[148]这 3 种形式, 不仅可以缩短训练时

长, 还可以增强网络泛化性, 使同一个网络能够快速适应新任务. 因此, 未来的 DHRL有必要引入多种类型的

共享机制, 在缩短训练时长的同时, 充分共享下层知识, 提高信息的利用率. 

(2) 在 DHRL 框架中引入课程式学习法 

在面对奖励过于稀疏或顺序决策过于复杂的问题时, DHRL 算法也可能无法取得令人满意的效果, 或需

要消耗大量的计算资源. 鉴于人类在面对复杂问题时采用由易到难的求解思路, DHRL 可以引入课程学习法,

辅助 O-DHRL 自动学习分层结构, 包括技能长度和技能数量; 辅助 G-DHRL 自动学习可实现的子目标, 突破

当前状态覆盖边界, 将子目标拓展到未知领域. 在近一年的论文中, 引入课程式学习法已经初见成效[101,120],

未来需要实现更有效的融合机制, 在不同框架下, 减少课程学习对原算法的不稳定影响, 实现即插即用的嵌

入方式. 

(3) 发展信息论在 O-DHRL 框架中的应用 

信息论是一门理论完备、论证严格和应用广泛的学科, 从 2017 年开始, O-DHRL 框架便引入信息论, 作

为其约束条件或目标函数. 但目前的信息论多停留于发现状态、动作和技能的统计学特征上, 无法挖掘到更
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深层的语义信息, 如发现 gym 中的人型模拟器运动规律. 因此, 推动信息论与 O-DHRL 的深入结合、加强先

验知识的有效介入或采用更具语义信息的数据处理技术(如引入自监督[149]、对比学习[150]或注意力机制[151,152])

找出信息的内在联系, 将有利于 DHRL 在理论层面的进一步提升, 增强技能的可解释性, 使 O-DHRL 模型有

更好的可迁移能力和通用性. 

(4) 发展异策略下的 G-DHRL 框架 

在处理密集奖励任务时, 由于异策略 G-DHRL 分层同步训练的非稳定性问题, 绝大部分的 G-DHRL 都必

须使用基于同策略的上层策略. 但如果能够消除或减少这种非稳定性问题, 异策略 G-DHRL 将拥有更高的采

样效率和数据利用率. 尽管目前已有一些算法进行了尝试[42,73]且取得了不错效果, 但这些文献也指出, 异策

略 DHRL 算法的性能与同策略标准下的性能仍有差距. 因此, 未来仍需探索如何设计更有效的子目标修正法

或后见子目标法, 以解决上下层策略同步训练的非稳定性问题. 

(5) 设计更符合分层策略的实验环境 

目前常用的DHRL实验环境主要分为通用的实验平台(如ALE和 gym)以及专为DHRL设计的单一环境(如

蚂蚁迷宫和猎豹越障). 前者多数环境不具备稀疏奖励或顺序决策条件, 一些优秀的 DHRL 算法在这些环境下

无法展现出其应有的能力, 甚至难以和经典 DRL 算法匹敌. 后者通常是为算法自身特性所定制的, 无法为算

法提供大量的可迁移能力验证途径, 将算法换一个环境或是将其他算法应用于该环境, 性能均难以令人满意.

此外, AO-DHRL 的技能多样性量化检验方法仍然缺失, 目前只能依靠人类经验进行判定. 所以, 为了提高

DHRL 方法在不同场景下的应用潜力, 保证不同 DHRL 算法性能对比的相对公平, 必须整合或提出更具一般

性, 兼备稀疏奖励、顺序决策和可迁移能力验证条件的实验平台. 

7   结束语 

DHRL 作为目前 DRL 最热门的研究方向之一, 已经得到了越来越多的关注. 本文从 O-DHRL 和 G-DHRL

两个框架出发, 详细描述了 DHRL 的研究现状, 分析并对比了 O-DHRL 同步式技能训练方法(包括独立型技能

和共享型技能)和异步式技能训练方法(包括技能学习和技能组合)的特点以及 G-DHRL 先见子目标训练方法

(包括判定型子目标和引导型子目标)和后见子目标训练方法的特点. 尽管两个框架有着完全不同的核心思想

和求解路线, 但它们的共性是十分明显的: 一方面, 这些方法几乎都采用了 SMDP理论和时序抽象法, 所面对

的问题也是经典 DRL 方法难以解决的稀疏奖励、顺序决策和弱迁移能力等问题; 另一方面, 这些方法是经典

DRL 方法的拓展, 仍需面对探索与利用、奖励函数设计和样本利用率等问题. 据我们所知: 在 DHRL 领域, 目

前还没有采用这一划分方式的文献, 甚至没有梳理不同算法差异的论述, 对近年来较多重要 DHRL 研究工作

的介绍和讨论也存在缺失. 而本文首次提出了一系列明确的划分依据, 总结不同类型算法的创新点与迭代思

想, 使 DHRL 的研究脉络更为分明, 研究工作更加完整, 为 DHRL 的发展描绘了更加清晰的边界和路线. 

综上所述, 有效的理论基础和多样的发展路线成就了 DHRL 的通用性、高性能和灵活性, 具体表现在: 

(1) 通过分层抽象技术, 将复杂困难的任务分解为若干个简单的、规模较小的任务, 可以在经典 DRL 算法无

法解决的问题中取得优异表现; (2) 通过分层, 使不同层次的策略有不同水平的关注点; (3) 通过引入信息论, 

扩展了 O-DHRL 的理论结构, 使智能体可以学到更具通用性的技能; (4) 通过子目标设定, 实现了具有强语义

的上层策略, 隐式划分了任务的状态空间. 可以预见的是: 随着对DHRL研究的进一步深入, 融入更多的知识

体系, 这一研究方向一定可以推动 DRL 方法以及人工智能在更广阔的领域发挥不可替代的作用. 
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