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摘　要: 强化学习在智能对话系统等决策任务中取得了令人瞩目的结果, 但其在复杂的、奖励稀疏的任务中学习

效率较低. 研究人员在强化学习中引入技能发现框架, 以最大化不同技能间的差异为目标构建技能策略, 提升了智

能体在上述任务中的学习效率. 然而, 受到采样轨迹数据多样性的限制, 现有的技能发现方法局限于在一个强化学

习回合中学习一种技能, 导致其在一回合中具有序贯技能组合的复杂任务中表现欠佳. 针对该问题, 提出一种基于

分组对比学习的序贯感知技能发现方法 (group-wise contrastive learning based sequence-aware skill discovery,

GCSSD), 该方法将对比学习融合到技能发现框架中. 首先, 为了提升轨迹数据的多样性, 将与环境交互的完整轨迹

分段并进行分组, 利用分组轨迹构建对比损失学习技能嵌入表征; 其次, 结合技能嵌入表征与强化学习进行技能策

略训练; 最后, 为了提升在具有不同序贯技能组合任务上的性能, 对采样轨迹进行分段技能表征并将其嵌入策略网

络, 实现对已学技能策略的序贯组合. 实验结果表明, GCSSD 方法在具有序贯技能组合的稀疏奖励任务中具有较

好的训练效果, 并且在具有与训练任务不同的序贯技能组合任务中, 能够利用已学技能对该任务进行快速适应.
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Abstract:  Reinforcement  learning  has  achieved  remarkable  results  in  decision-making  tasks  like  intelligent  dialogue  systems,  yet  its
efficiency  diminishes  notably  in  scenarios  with  intricate  structures  and  scarce  rewards.  Researchers  have  integrated  the  skill  discovery

framework  into  reinforcement  learning,  aiming  to  maximize  skill  disparities  to  establish  policies  and  boost  agent  performance  in  such  tasks.
However,  the  constraint  posed  by  the  limited  diversity  of  sampled  trajectory  data  confines  existing  skill  discovery  methods  to  learning  a

single  skill  per  reinforcement  learning  episode.  Consequently,  this  limitation  results  in  subpar  performance  in  complex  tasks  requiring
sequential  skill  combinations  within  a  single  episode.  To  address  this  challenge,  a  group-wise  contrastive  learning  based  sequence-aware
skill  discovery  method  (GCSSD)  is  proposed,  which  integrates  contrastive  learning  into  the  skill  discovery  framework.  Initially,  to  augment
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trajectory  data  diversity,  the  complete  trajectories  interacting  with  the  environment  are  segmented  and  grouped,  employing  contrastive  loss
to  learn  skill  embedding  representations  from  grouped  trajectories.  Subsequently,  skill  policy  training  is  conducted  by  combining  the  skill
embedding  representation  with  reinforcement  learning.  Lastly,  to  enhance  performance  in  tasks  featuring  diverse  sequential  skill
combinations,  the  sampled  trajectories  are  segmented  into  skill  representations  and  embedded  into  the  learned  policy  network,  facilitating
the  sequential  combination  of  learned  skill  policies.  Experimental  results  demonstrate  the  efficacy  of  the  GCSSD  method  in  tasks
characterized  by  sparse  rewards  and  sequential  skill  combinations,  showcasing  its  capability  to  swiftly  adapt  to  tasks  with  varying
sequential skill combinations using learned skills.
Key words:  reinforcement learning; trajectory grouping; contrastive learning; sequence-aware; skill discovery

在强化学习 (reinforcement learning, RL)中, 智能体 (agent)与未知环境交互获得奖励信号, 目的是学习到一个

最大化累计奖励的策略. 近年来, 伴随神经网络技术的发展, 强化学习已广泛应用于智能对话系统 [1−3]、机器人控

制 [4,5]等任务中. 然而, 与可以通过较低代价获得交互样本的场景不同, 在诸如自动驾驶 [6]、无人机对抗 [7]等应用

中, 获取大量的、奖励稠密的样本代价较高, 直接采用经典的强化学习算法并不能获得让人满意的效果.
研究者们对上述问题从不同的视角开展了较为广泛的研究. 如从挖掘任务间关联的视角, 开展了多任务强化

学习 (multi-task RL)研究 [8,9]; 从元知识的获取与泛化视角, 开展了元强化学习 (meta RL)研究 [10]; 从利用无需与环

境在线交互的视角, 开展了离线强化学习 (offline RL) 研究 [11]; 从策略演进与提升的视角, 开展了迁移强化学习

(transfer RL)、终身强化学习 (lifelong RL)研究 [12,13]. 当前, 最新的研究成果往往从上述多个视角出发解决上述问

题, 其中, 结合了元强化学习与迁移学习等思想的技能发现 (skill discovery)方法是当前的一个研究热点.

z π(a | s,z)
z

强化学习中的技能发现方法, 受到了人类有能力通过结合过去在相似任务中学习到的多种技能来完成新任务

这一特点的启发. 与目前大多数直接针对训练任务进行端到端策略优化的强化学习方法 [14−16]不同, 基于技能发现

的强化学习方法通过学习与使用由原子动作组成的策略抉择 (option)[17], 本文称之为技能, 来解决复杂的长期任

务. 若任务间具有类似的技能, 则智能体面临类似的新任务时, 他们可以高效地结合这些技能完成这项任务. 技能

发现可以通过抉择框架形式化 [17], 该框架用抉择的概念定义了原子动作组成的动作序列. 为了便于学习, 抉择或

技能通常通过在普通策略中引入技能潜在参数   来制定, 从而形成一种形式为   的技能策略, 在强化学习

一个回合内的多个时间步或整个回合内保持相同的   
[18−20]. 然而, 现有的技能发现方法有以下方面不足. 首先, 这

些方法中的技能需要额外的人工定义或数据进行学习 [18,21,22]. 例如, 预先手动设计技能和正确的关于任务的技能

组合, 以便更高级别的策略学习, 或者通过大量演示数据学习技能. 其次, 这方法中的问题设定较为简单. 他们在固

定的环境中学习技能, 每个回合目标相对固定 [19,20,23]、一个回合内具有一种技能时, 学习效果较好. 但对于一个回

合内存在多个目标, 且不同回合间的目标参数不同, 导致一个回合内存在序贯技能组合的任务, 这类方法存在明显

不足. 为此, 本文关注稀疏奖励下的多目标强化学习问题, 并设计面向该问题的技能发现方法. 该方法可在上述复

杂的训练任务中学习到不同技能, 并且在测试任务中可利用已学技能进行序贯组合.
具体而言, 我们提出了一种基于分组对比学习的序贯感知技能发现方法 (GCSSD). GCSSD 方法包含 3 个部

分, 即基于分组对比学习的技能嵌入表征、基于技能表征的强化学习训练和测试场景中的技能序贯组合. 第 1部
分, 我们认为, 智能体在采样策略下的轨迹包含了序贯技能信息, 则对轨迹进行分段并将分段后的轨迹进行分组,
分组后的轨迹可能包含技能信息. 因此, 使用对比学习对分组轨迹进行编码, 并与其他分组的轨迹进行比较, 以获

得技能的嵌入表征. 第 2 部分, 将技能嵌入表征按照技能和任务的对应信息进行组合, 作为智能体策略的联合输

入, 指导其执行与任务相关的技能. 采用联合训练嵌入网络和策略网络, 以便在很少人工设计的情况下学习技能和

任务相关技能序贯组合. 第 3部分, 当与训练任务不同的序贯技能组合的测试任务时, 利用所学策略对该任务采样

轨迹与分组编码, 自适应获得新任务的技能嵌入表征作为已学习策略的联合输入. 我们在两个实验场景中与目前

的基准强化学习算法和基准技能发现算法进行了比较, 训练和测试实验的结果表明了本文所提方法的有效性.
本文的主要贡献主要包括以下 3点.
(1) 面向实际应用中存在的奖励稀疏、技能序贯组合挑战, 提出了稀疏奖励下多目标导向强化学习问题, 针对

稀疏奖励, 通过分组对比学习的方式学习技能嵌入表征.
(2) 此外, 针对多目标导向强化学习问题, 分别在训练、测试阶段对分段轨迹进行序贯技能嵌入表征, 并结合
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策略网络实现序贯技能策略的训练和高效利用.
(3) 实验结果表明, 在离散和连续控制任务中, 所提算法可以有效表征强化学习一个回合内的多种技能, 并且

能够在测试任务实现对技能序贯组合.
本文第 1节介绍强化学习中技能发现的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文所要解决的问题定义, 主要为

稀疏奖励下的多目标导向强化学习. 第 3节介绍本文提出的基于分组对比学习的序贯感知技能发现方法 GCSSD.
第 4节通过在典型场景中的实验验证了所提方法的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作

在本节中, 我们主要介绍和本文研究内容相关的研究工作.
● 基于抉择框架的分层强化学习. 为了促进长期行为的学习, 在基于抉择的框架 [17,18]中, 智能体可以在一个回

合中在不同抉择之间切换, 其中抉择通过带有终止条件的策略转换为动作序列. 基于抉择的分层强化学习建模

MDP中的层次结构 [24−27]. 对于典型的两级层次结构, 较高级别的策略产生抉择, 较低级别的策略输出原子动作. 然
而, 这方法面对稀疏奖励任务适用性较弱, 且问题设定较为简单, 他们在固定的环境中学习技能, 每个回合目标相

对固定. 当面临多任务中不断变化的环境动态时, 他们必须手动设计辅助子任务学习抉择.
● 基于技能发现的强化学习. 针对稀疏奖励的强化学习任务, 技能发现方法从智能体轨迹信息中发现技能. 其

中, DIAYN[19]和 VIC[28]通过最大化轨迹与其相应技能之间的互信息来学习技能. VALOR[22]通过最大化抉择的概

率来学习抉择, 并给出其结果观察轨迹. DADS[20]通过最大化智能体执行动作后的状态和技能表征之间的互信息

学习技能. 这些方法在一个回合内具有一种技能时, 学习效果较好, 但对于一个回合内存在多个目标, 导致一个回

合内存在序贯技能组合的任务, 这类方法存在不足.
● 对比学习. 对比学习是一种自监督的学习方法, 旨在从无标注的数据中学习特征表示, 并用于下游类似任务

中. 近年来, CPC[29]、MoCo[30]、SimCLR[31]、SimSiam[32]和 BYOL[33]等对比学习方法在计算机视觉领域取得了许

多成功. 本文参考 SimCLR中的损失函数, 因其是一种简单有效的框架. 尽管有许多新的工作来改进 SimCLR, 但
我们仍然选择了 SimCLR 作为本文对比学习的框架, 因为我们的目的不在于改进对比学习本身, 我们参考了

SimCLR的核心的对比损失构建部分.
● 目标导向强化学习. 本文研究目标导向强化学习 [34], 在该问题中, 智能体很少获得奖励. 目标导向的强化学习

中, 智能体的目标是学习一个在给定状态和目标的联合输入下的最优策略, 并在诸多工作了开展了相关研究 [35−38]. 尽
管提出了一些重新标记 [39]等技术来解决学习目标导向强化学习中的稀疏奖励问题, 但在一些大规模决策任务中, 学
习上述目标导向的强化学习策略仍然存在挑战 [40]. 本文参考 UVFA[35], 将目标与状态联合作为强化学习策略输入.

● 稀疏奖励强化学习. 稀疏奖励强化学习一直是一个热点的研究领域, 研究人员通过分层建模 [24−27]或鼓励探

索 [41,42]来解决顺序决策中的稀疏奖励问题. 在本文中, 我们所提的序贯感知技能发现方法也可以被视为解决具有

挑战性的稀疏奖励问题的一种潜在有效解决方案.
综上所述, 本文面向实际应用中存在的奖励稀疏、技能序贯组合挑战, 提出稀疏奖励下的多目标导向强化学

习问题, 该问题的示意图如图 1所示. 多目标导致的不同序贯技能组合构成不同的任务类型, 一个任务从一种任务

类型中采样产生, 一个任务回合内包括多个目标, 同一任务类型下的任务中目标参数可能不同, 完成一个或者多个

目标构成了一种技能, 对于智能体而言, 训练和测试时的任务类型可能不同.
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图 1　稀疏奖励下的多目标导向强化学习示意图 
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2   问题定义

在本节中, 主要介绍本文研究的稀疏奖励下的多目标导向强化学习问题定义. 在介绍该定义之前, 首先介绍强

化学习的定义, 及强化学习中技能定义与技能发现的求解目标. 

2.1   强化学习

在强化学习中, 智能体的目标是在训练阶段通过与未知环境的交互, 学习到一个可以获得最高累计奖励的策

略, 这个交互过程可形式化地定义为马尔可夫决策过程 (Markov decision process, MDP). 与之前基于技能的强化学

习研究 [18]类似, 本文研究无限视界带折扣的MDP (infinite discounted MDP), 我们先给出该MDP的基本定义和相

关的符号解释. 之后, 再给出技能定义和本文要解决的具体任务.
⟨S,A,R,T,γ⟩ S |S|

A |A| R : S×A×S→ R T : S×A×S→ [0,1]

γ ∈ [0,1)

定义 1. 马尔可夫决策过程 (MDP). MDP可以用五元组   描述, 其中,    是包含   个状态的状态空

间,    是包含   个可选动作的动作空间,    是产生即时奖励的奖励函数,    是

状态转移函数,    是折扣因子.
s0 t

πt : S×A→ [0,1] st at T (st,at, st+1) = P(st+1 | st,at)

st+1 rt = R(st,at, st+1)

对于一个具体的强化学习任务而言, 在一个回合 (episode)开始前, 智能体位于初始状态   , 在第   个时间步,
智能体根据策略   和当前状态   选择并执行动作   , 环境接收到动作后以 

的概率转移到下一个状态   , 智能体获得即时奖励   . 智能体的目标是找到一个最大化累计奖励的

最优策略: 

π∗ = argmax
π
E
[∑∞

t=0
γt · rt | π

]
.

π为了评估和学习策略, 通常定义状态值函数和状态动作值函数, 其中策略   的状态值函数定义为: 

Vπ(s) = E
[∑∞

t=0
γt · rt | π, s0 = s

]
.

状态动作值函数定义为: 

Qπ(s,a) = E
[∑∞

t=0
γt · rt | π, s0 = s,a0 = a

]
.

V(s) Q(s,a) Vπ(s) Qπ(s,a) V∗(s) =maxπVπ(s)

Q∗(s,a) =maxπQπ(s,a)

为方便表述, 本文分别用   和   代替   和   . 最优状态值函数   , 最优状态动

作值函数   , 最优策略可以通过学习上述两个最优函数得到. 

2.2   强化学习中技能与技能发现

a o

z ∈ Z
z

z
π(a | s,z) z

强化学习中的技能发现问题可以形式化成基于抉择 (option)框架 [17]的学习问题, 该框架将上述MDP定义中

的原子动作   扩展到由原子动作序列构成的抉择   . 在传统的抉择学习框架中, 研究者大多关注奖励较为稠密的

场景, 在稀疏奖励的任务中, 该框架训练层次化的抉择策略较为困难. 为了利于在稀疏奖励的环境中学习抉择, 即
技能, 我们引入潜在参数 (latent parameter)   来表示强化学习智能体在环境中的技能. 直觉上, 同一技能产生的

轨迹较为类似, 不同技能产生的轨迹差异较大, 故我们希望在智能体的策略学习中, 引入技能潜在参数   能够丰富

策略轨迹的多样性. 与现有的技能发现研究类似 [19−23], 我们将    嵌入到智能体的策略学习中, 得到技能策略

 .    同时也是一种强化学习策略轨迹的一种表征, 我们希望不同的表征可以表征不同的轨迹, 并且相似的

轨迹能够拥有类似的表征. 基于此, 下面我们将定义在一个MDP中, 技能发现的学习目标.
M π(a | s)

τ = (s0,a0,r1, s1, . . . , sH)

定义 2. 技能发现的学习目标. 在一个马尔可夫决策过程   中, 给定一个策略   , 该策略下产生的一条轨

迹定义为   , 该轨迹服从的分布为: 

τ ∼ p(τ) = P(s0)
∏H−1

t=0
π(at | st)P(st+1 | st,at) .

π(a | s,z) z ∈ Z
d

q(z)

在技能发现框架下, 我们将技能发现问题定义为学习一个潜在的有条件的技能策略   , 其中,    代

表技能潜在参数, 是一个   维的向量, 每一维是一个连续值. 技能学习的目标能够学习一类任务下的轨迹表征分布

 , 从而最大化在不同表征下产生的轨迹分布的信息熵, 形式化为: 

q∗(z) = argmaxz∼q(z)h (p(τ | π(a | s,z))) ,

h(·)其中,    表示对一个随机变量的随机程度的度量, 具体而言: 
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h(x) = Ex∼p
[− log(x)

]
.

 

2.3   稀疏奖励下的多目标导向强化学习

第 1 节提到过, 传统的基于抉择框架的分层强化学习方法在处理奖励信号较为稀疏的任务中取得的效果较

差. 当前基于技能发现的方法虽然可以在无奖励情况下学习策略, 当面对稀疏奖励任务、一个回合中存在序贯技

能组合、不同回合之间技能组合存在差异时, 往往不能训练出有效的策略 [43]. 本文研究一种稀疏奖励下的多目标

导向强化学习 (multi goal-oriented RL with sparse rewards)问题. 下面, 我们将形式化定义该问题, 并且约定训练任

务和测试任务的具体差异.

⟨S,A,Rg,T,G,ϕ,γ⟩
S、A、T γ G ϕ s S

G Rg g ∈ G

定义 3. 稀疏奖励下的多目标导向强化学习. 基于定义 1, 该问题可以扩展成为一个七元组   ,
其中,    和   与定义 1中的一致,    是目标空间,    一个映射函数, 将状态   从状态空间   映射至目标空间

 内一个向量的函数,    是奖励函数, 与目标   相关, 该奖励函数是稀疏的, 只有在智能体达到目标时, 环境才

会给出奖励信号, 即: 

Rg(st,at, st+1) =

 r, f (st+1,g) ∈ [0, δ]

0, otherwise
,

δ其中,    是一个比较小的正实数.

g r = 1 g r = −1 f (st+1,g) =

||ϕ(st+1)−g||2
在上述定义中, 若   是需接近类型目标, 则可令   , 若   是需躲避类型目标, 则可令   , 二者 

 ; 智能体在其他状态采取动作, 不会获得奖励, 不失一般性, 这里用 0表示, 并且值函数初始亦置为 0.

Ti Ti {Ti1,Ti2, . . . ,Tim}
{T1,T2, . . . ,TI} s0 ∈ S

Ti L {g1,g2, . . . ,gL} ∈ G Ti L

在稀疏奖励下的目标导向强化学习中, 由于目标的类型不同, 且可能存在多个目标, 则不同的目标类型会导致

不同的任务类型. 我们定义   为某种任务类型, 任务类型   中不同目标类型构成了   子任务集合,
所有的任务类型构成了   任务类型集合. 在一个回合开始前, 智能体会被随机分配至某个初始状态   ,
环境根据从任务类型集合中采样的   产生   个目标   , 在   中不同的回合,    个目标对应的子任

务相同, 但每个目标的参数可能不同 (例如, 目标的坐标位置不同), 智能体需要依次完成这些目标才能完成整个任

务. 智能体训练时的任务类型和测试时的任务类型可能不同.

π(a | s, g⃗, z⃗)
由于每个回合产生的目标不同, 故基于技能框架的稀疏奖励下的多目标导向强化学习的目标是学习带有嵌入

技能表征的策略   , 使以下目标函数最大化: 

E(s0 ,g⃗)∼ν0
[
Vπ
(
s0, g⃗, z⃗

)]
,

g⃗ = (g1,g2, . . . ,gL) L z⃗ = (z1,z2, . . . ,zN) N

N ⩽ L ν0 s0 g⃗

其中,    , 是   个目标参数向量的拼接,    是   个技能潜在参数向量的拼接, 这里的

 , 因为一个技能可能包含多个目标,    是回合开始时环境产生初始状态   与目标   的联合分布. 

3   基于分组对比学习的序贯感知技能发现方法 GCSSD

本节我们将详细介绍 GCSSD 中如何将分组对比学习融合至强化学习的策略网络中学习到具有不同技能的

嵌入表征, 以及怎样利用学习到的技能嵌入表征在具有不同序贯技能组合的测试任务中进行快速适应. GCSSD方

法分为基于分组对比学习的技能嵌入表征、基于技能表征的强化学习训练和测试任务中的技能序贯组合 3个部

分. 下面, 将逐一介绍算法每个部分的流程. 

3.1   基于分组对比学习的技能嵌入表征

Ti在稀疏奖励下的目标导向强化学习中, 智能体需要在某任务类型   中依次执行相应的技能策略. 为了判断不

同任务类型下应该执行哪些技能以及技能的执行顺序, 我们需要用采样策略获得轨迹来评估任务类型. 先对不同

任务类型下的采样轨迹进行分段, 再根据技能分组方法对分段轨迹进行分组, 每一组相似的轨迹对应一种技能, 对
不同技能的分组轨迹进行对比学习, 来获得技能的嵌入表征. 因此, 我们将学习技能嵌入表征分为采样和对比学习

两个阶段. 下面将分别介绍这两个阶段的实现.
Ti ∈ {T1,T2, . . . ,TI}首先是采样阶段. 从任务类型集合中采样一个训练任务类型    , 设定初始随机采样策略
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πran(a | s, g⃗) H τi ρi τi . 根据采样策略在环境中采样   步, 获取智能体的运动轨迹   和奖励轨迹   . 运动轨迹   与定义 2中的

一致, 即: 

τi = (s0,a0,r1, s1, . . . , sH) ,

ρi τi奖励轨迹   由   中的即时奖励序列构成, 即: 

ρi = (r1,r2, . . . ,rH) .

Ti

τi ρi N

利用奖励轨迹可以得到关于任务类型   的信息. 例如, 奖励值低的地方可能存在需要躲避的目标, 奖励值高

的地方可能存在需要接近的目标. 那么, 在躲避目标前, 智能体需完成躲避的技能, 相应地, 在接近目标前, 需完成

靠近的技能. 由于每个任务类型可能由多个技能组成, 我们将运动轨迹   和奖励轨迹   均分为   段分段轨迹, 即:  (
τ1

i , τ
2
i , . . . , τ

N
i

)
与
(
ρ1

i ,ρ
2
i , . . . ,ρ

N
i

)
,

h其中, 每段轨迹长度为   , 即: 

τn
i =
(
s(n−1)·h,a(n−1)·h+1,r(n−1)·h+1, s(n−1)·h+1, . . . , sn·h

)
,

 

ρn
i =
(
r(n−1)·h+1,r(n−1)·h+2, . . . ,rn·h

)
.

h ρn
i这里运动轨迹和奖励轨迹的最后一段可能不足   步, 以实际所剩步数为准. 若   中存在非零奖励, 则其中可能

存在需要某种技能完成的目标. 我们令 

Rn
i =
∑n·h

d=(n−1)·h+1
rd, rd ∈ ρn

i ,

Rn
i Rn

i < 0

Ti N

其中,    的大小反应了某些目标存在这段轨迹里的可能. 例如, 如果   , 则该段轨迹之前需执行躲避技能, 反
之则需执行靠近的技能. 在 GCSSD中, 我们对训练任务类型   进行多次轨迹采样, 获得   段分段轨迹奖励均值, 即:  (

R̄1
i , R̄

2
i , . . . , R̄

N
i

)
, R̄n

i = Eτi∼Ti R
n
i .

N同样地, 将该采样方法运用到其他任务类型, 得到其他任务类型的   段分段轨迹奖励均值, 多次采样计算不同

段奖励均值的相似度, 即: 

wn1 ,n2
i1 ,i2 =

ρ̄n1
i1
⊤ρ̄n2

i2∥∥∥ρ̄n1
i1

∥∥∥∥∥∥ρ̄n2
i2

∥∥∥ ,
ρ̄n

i τi n

K

其中,    表示轨迹   第   段的多次采样后每个维度上奖励的均值, 将相似度接近的分段轨迹分为一组, 即可得到

 组相似轨迹, 本文认为一组轨迹是通过一种技能策略产生.
K

N

下面, 介绍对比学习阶段. 在采样阶段得到多个训练任务类型产生的   组轨迹后, 智能体需学习各技能对应的

技能表征. 按任务的技能执行顺序将   个技能表征拼接, 从而得到任务嵌入表征. 然后将该表征嵌入策略网络中,
指导智能体按序执行不同的技能并做出相应动作.

πθ(a | s, g⃗, z⃗0) z⃗0 N ·dim(zi)

K k

Bk B

本文设定初始技能参数及对应策略网络为   , 其中   初始值均为 0, 维度为   . 对训练任务

类型集合, 经过采样阶段获得了   组轨迹, 每组轨迹对应一种技能. 将第   组轨迹存入相应的技能轨迹回放缓存

(replay buffer)   中, 构成总体回放缓存   , 即: 

B = {B1,B2, . . . ,BK} .

N = 2 T1 (τ1
1, τ

2
1)

T2 (τ1
2, τ

2
2) τ1

1 τ2
2 B1 τ2

1 τ1
2

B2

为便于描述, 以   , 即将采样轨迹均分为 2段为例. 如图 2所示,    的分段轨迹   分别对应技能 1与
技能 2,    的分段轨迹   分别对应技能 2 与技能 1, 因此将   和   作为一组分组轨迹存入   , 将   和   作

为另一组分组轨迹存入   , 便于后续利用这些分组轨迹进行对比学习.

eη(·)

k Bk M

eη(·) M M (zk,1,zk,2, . . . ,zk,M)

用技能表征网络   编码分组轨迹, 得到相应的技能表征, 分组轨迹对应的技能表征可以代表该段轨迹的信

息, 并且这些技能表征具有一致性和区分性. 首先, 同一个技能轨迹回放缓存中的分组轨迹通过编码得到的技能表

征应尽可能相似. 其次, 不同的技能轨迹回放缓存中的分组轨迹通过编码得到的技能表征应尽可能不同. 通过对分

组轨迹编码并进行对比学习, 来得到这样的表征网络. 对第   种技能, 从   中取   条分组轨迹, 用技能表征网络

 对这   条分组轨迹进行编码得到   个技能表征向量   , 求其每个维度平均值作为该技能表征
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z̄k K (z̄1, z̄2, . . . , z̄K)的中心   . 对所有技能重复上述过程, 则最终得到   个技能表征中心   .
K ρ̄k k p wk,p

z̄k k z̄k

z̄k

Lη

用采样阶段的   组相似轨迹对应的奖励轨迹均值   , 计算第   、   种技能表征的相似度   , 来区分技能表

征中心   的正负样本. 将与第   种技能表征相似度高的技能表征对应的分组轨迹视作正样本, 使它们与   相似; 相
似度低的技能表征对应的分组轨迹视作负样本使它们与   不同. 另外, 在计算损失时以它们的相似度作为权重. 我
们借鉴了文献 [31]的损失函数, 并对其做出了改进, 使其能够满足上述要求. 损失函数   如下:  

Lη =
1
K

∑K

k=1
lη (k)

lη (k) =
∑K

p=1
lη (k, p)

lη (k, p) = −wk,p
1
M

∑M

m=1
log

ecm
k,p/κ∑K

u=1

∑M

m=1
ecm

k,p/κ

(1)

cm
k,p =

z̄⊤k zp,m

∥z̄k∥
∥∥∥zp,m

∥∥∥ z̄k =
∑M

m=1
zk,m zk,m = eη

(
τk,m
)
,wk,p =

ρ̄⊤k ρ̄p

∥ρ̄k∥
∥∥∥ρ̄p

∥∥∥ ρ̄k =
1
M

∑M

m=1
ρm

k z̄k k

τk,m k Bk m ρm
k m

其中,    ,    ,    ,    . 其中,    表示第   种技能表

征的中心,    表示从第   种技能轨迹回放缓存   中取出的第   条分组轨迹,    表示上述   条分组轨迹对应的轨

迹奖励. 本文认为该优化目标 (1)是定义 2中技能发现目标的一种直接近似.
 
 

采样策略
)

, z
→→
i )

2

i

1

I

τ2

τ1 τ1, 1

τ1, 2

τ2, 1

τ2, 2

z2, 1

z1

z2

zK

z2, 2

τ1, M

z1, 1

z1, 2

z1, M

τK, M zK, M

1

2

K

τ11

τ21

τI

…
…

…
…

… …

…
…

…

…

…

…
技能表征中心

均值

对比学习

表征网格 eη

相似度量

采样轨迹 分段轨迹 分组轨迹

技能策略

技能表征

-

zi=(zi1, zi2)
→ 序贯组合- -

-

-

πθ(a | s, g

πran(a | s, g
→

图 2　GCSSD中技能嵌入表征与强化学习策略联合训练框架
  

3.2   基于技能表征的强化学习训练

δ πθ(a | s) θ

θ

强化学习的目标是学习策略来最大化期望回报, 最优策略的学习可以通过基于值函数的算法、基于策略梯度

的算法和演员-评论家 (actor-critic, AC) 算法实现. 其中, 基于值函数的算法通过最小化时序差分 (temporal
difference, TD)误差   更新策略网络; 基于策略梯度的强化学习方法将   视作一个关于   的连续可微函数, 通
过梯度上升的方法优化参数   来最大化目标函数, 即: 

Lθ = Eπθ

 H∑
t=0

 H∑
t′=t

γt′−trt′

 logπθ (at | st)

 .
Ti z⃗i = (zi1 ,zi2 , . . . ,ziN )

Vφ(st, g⃗, z⃗i) πθ(at | st, g⃗, z⃗i)

z⃗i

文本基于 AC 算法实现序贯感知技能发现, 在任务类型   中技能嵌入表征为   , 通过价值函

数网络   最小化 TD误差, 根据策略梯度优化策略函数   . 在 GCSSD中, 可以结合在策略 (on-

policy)和离策略 (off-policy)的强化学习算法与嵌入表征进行联合学习. 为了方便描述, GCSSD中结合嵌入表征 

的在策略算法 PPO, 给出策略优化目标为: 

Lθ = −Eπθ
[
min
(
lt (θ) At,clip (lt (θ) ,1−ε,1+ε) At

)]
(2)

lt (θ) =
πθ
(
at | st, g⃗, z⃗i

)
πθold

(
at | st, g⃗, z⃗i

) At = δt + (γλ)δt+1+ . . .+ (γλ)H−t+1δH−1 δt = rt +γVφ
(
st+1, g⃗, z⃗i

)−Vφ
(
st, g⃗, z⃗i

)
λ ∈ [0,1]其中,    ,    ,    ,    , 下
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eη πθ面我们将介绍如何对表征网络   和策略网络   进行交替训练.

Ti πran(a | s, g⃗)

τi ρi τi

πθ

在采样阶段, 首先采样一个训练任务   , 根据初始随机策略   在环境中采样, 获取智能体的运动轨迹

 和奖励轨迹   , 通过计算得到任务技能及其执行顺序. 其中, 每次以采样得到的采样轨迹   作为数据, 对策略网

络   进行优化.

eη
z⃗i T1

z⃗1 = (z1,z2) TN z⃗N = (zK ,z1) z⃗i πθ(at | st, g⃗, z⃗i)

πθ

在对比学习阶段, 我们将协同训练表征网络和策略网络. 每隔固定数量回合, 从分组轨迹缓冲区中取得最近的

分组轨迹数据对表征网络   进行优化, 在此期间保持策略网络不变. 更新一次表征网络后, 用其对分组轨迹进行

编码, 则得到新的技能表征. 将新的技能表征按任务的技能执行顺序拼接得到   , 如图 2 所示, 对于训练任务   ,
 ; 对于训练任务   ,    . 将   嵌入策略网络   , 并且用此策略网络得到最新的轨迹.

每个回合, 以最新的轨迹作为数据, 再对策略网络   进行优化, 并在此期间保持表征网络不变. 重复上述交替过程,
直至表征网络和策略网络收敛, 完成训练. 

3.3   测试任务中的技能序贯组合

eη
πθ

在这个阶段, 智能体遇到的任务类型可能和训练时的任务类型不同. 在 GCSSD 中, 在测试任务中, 不再对表

征网络和策略网络进行额外的学习, 而是直接使用已经训练好的技能表征网络   对采样的分段轨迹依次编码, 得
到相应的技能表征, 将其作为嵌入表征输入到训练好的策略网络   中, 指导智能体针对新任务执行相应的技能.
虽然, 整体而言, 测试任务与训练任务不同, 但其各个子部分仍对应原有的技能, 因此仍可以利用训练后的表征网

络对分段轨迹进行编码, 得到对应的技能表征. 虽然策略网络没有进行迁移训练, 但由于技能表征部分在之前训练

中出现过, 因此在测试时仍具有一定的适应能力. 反之, 如果不进行轨迹分段, 而直接使用训练好的表征网络对采

样轨迹进行编码, 则会得到一个全新的任务表征, 因为从整体而言, 数据发生了改变. 将该全新的任务表征嵌入之

前训练好的策略网络则不再有适应的效果. 下面将介绍测试阶段的具体过程.

T j ∈ {T1,T2, . . . ,TJ} τ j N τ j,1, τ j,2, . . . , τ j,N

Btest = {{B1,1, . . . ,B1,N}, . . . , {BJ,1, . . . ,BJ,N}} {B j,1, . . . ,B j,N} τ j τ j,1, τ j,2

{B j,1,B j,2} j N

M

测试时采样任务   , 采样成功轨迹   并将其均分为   段轨迹   , 存入测试轨迹

回放缓存   的   中. 如图 3 所示, 将轨迹   分为   并分别存

入   . 多次采样任务及其成功轨迹, 每次按任务   将划分的   段轨迹存入对应的测试轨迹回放缓存中, 直
到各个缓存内的轨迹数量多于   条.
 
 

, z
→

0 )

, z
→
j )

j

j

j, 1

j, 2

τj, 1
τj

τj, 2

技能表征中心

表征网格 eη

采样轨迹

技能策略

技能表征

zj1−

z1
j1

z1
j2

zMj1

…

……

…
…

分段轨迹

初始技能策略

多次采样

…
zMj2

τ1j1

τ1j2

τMj1

τMj2

zj=(zj1, zj2)
→ 序贯组合− −

zj2−

πθ(a | s, g

πθ(a | s, g
→

→

图 3　GCSSD中预训练技能嵌入表征与强化学习策略测试框架
 

T j {B j,1, . . . ,B j,N} M

{(τ1
j,1, . . . , τ

M
j,1), . . . , (τ1

j,N , . . . , τ
M
j,N)} M

当再次面对测试任务    时, 从对应的分段轨迹测试轨迹回放缓存    中各取出    条分段轨迹

 , 用表征网络对这   条分段轨迹进行编码并取均值作为技能表征, 即:
 

z̄ j,1 =
1
M

M∑
m=1

eη
(
τm

j,1

)
(3)

T j N (z j,1, . . . ,z j,N) z⃗ j = (z j,1, . . . ,z j,N)最终得到任务   的   个技能表征   , 将其拼接得到   , 作为技能表征嵌入策略网络

中指导智能体执行相应的技能, 测试算法框架如图 3所示.
在 GCSSD中, 策略训练如算法 1所示.
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算法 1. GCSSD算法 (训练).

Ttrain = {T1, . . . ,TI} η θ

Btrain B = {B1,B2, . . . ,BK}
输入: 训练任务分布集合   , 初始化技能表征网络参数   、策略网络参数   , 训练轨迹回放缓存

 , 分组技能轨迹回放缓存   ;
η θ输出: 技能表征网络参数   、策略网络参数   .

πran(a | s, g⃗) τi ρi K ztrain = {z1, . . . ,zK}
Ti

1. 对各任务, 根据   采样得到运动轨迹   和奖励轨迹   , 通过计算得到   种技能, 初始化   ,
以及每个任务类型   对应的技能执行顺序.

e = 0, . . . ,E2. For     do
Ti Ti i1, . . . , iN πθ(a | s, g⃗, z⃗i) τ Btrain z⃗i = (zi1 ,zi2 , . . . ,ziN ) i1, . . . , iN ∈

{1, . . . ,K}
3. 　采样任务   , 根据   技能顺序   , 用   采样轨迹   存入   , 其中   ,  

 .
τi τi (τ1

i , τ
2
i , . . . , τ

N
i ) B {Bi1 ,Bi2 , . . . ,BiN } i1, . . . , iN ∈ {1, . . .K}4. 　if    是成功轨迹, 则将   分为   , 分别存入   中的   ,    .

Btrain Lθ πθ5. 　　从   中取轨迹数据, 用公式 (2)计算   并更新   .
e % Freq = 0 ∀k ∈ 1, . . . ,K, |Bk | ⩾ M6. 　if     and  
B K M Lη eη7. 　　从   的   个缓存中各取   条分组轨迹数据, 用公式 (1)计算   并更新   .

ztrain = {z1,z2, . . .,zK} zk = z̄k k = 1, . . . ,K8. 　　更新   , 其中   ,    .
9. End

在 GCSSD中, 策略测试如的算法 2所示.

算法 2. GCSSD算法 (测试).

Ttest = {T1, . . . ,TJ} η θ

Btest = {{B1,1, . . . ,B1,N}, . . . , {BJ,1, . . . ,BJ,N}}
输入: 训练任务分布集合    , 训练完成的技能表征网络参数    、策略网络参数    , 测试回放缓存

 ;
输出: 测试结果.

e = 0, . . . ,E1. For     do

T j πθ(a | s, g⃗, z⃗ j) τ j2. 　采样任务   , 用   采样   .

τ j τ j (τ1
j , . . . , τ

N
j ) Btest (B j,1, . . . ,B j,N)3. 　if    是成功轨迹, 则将   分为   , 分别存入   中的   .

e % Freq = 0 ∀n ∈ 1, . . . ,N, |B j,n| ⩾ M4. 　if     and  

{B j,1, . . . ,B j,N} M z⃗ j5. 　　从   中各取   条分段轨迹, 用公式 (3)计算并更新技能表征   .
6. End
 

4   实验及结果分析

在本节中, 我们通过两个不同场景下的仿真实验来验证所提出的 GCSSD 方法的可行性, 并与其他相关的强

化学习方法进行比较. 首先, 我们给出了实验的仿真场景, 并介绍其相关设置; 随后, 我们介绍了用于对比的基线方

法, 以及 GCSSD的参数设定; 最后, 结合实验结果和仿真特性分析 GCSSD的优势. 

4.1   实验平台

在本文中, 我们使用一个离散动作空间任务网格世界和一个连续动作空间任务质点控制测试所提出的

GCSSD算法. 在离散任务中, 我们用在策略的强化学习算法作为基线进行比较, 在连续任务中, 我们采用离策略的

强化学习算法作为基线进行比较. 下面将会对两个实验平台进行阐述. 

4.1.1    网格世界

本文设计了一种面向稀疏奖励下的多目标导向强化学习的网格世界, 在这个任务中, 智能体在每个状态可选

“上、下、左、右”这 4个动作, 如图 4所示.
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S G

S G

S G

S G

S G

S G

训练阶段任务类型

测试阶段任务类型

图 4　网格世界环境示意图
 

智能体需从左边的起点出发, 每个回合起始点从左侧浅蓝色 3个状态中随机产生. 碰到 2个从浅红色区域随

机产生的目标, 并且躲开途中的 2个位置固定的绿色目标, 最终到达回合开始前从最右边蓝色区域随机产生的目

标点. 图中灰色网格为边界墙, 如果走到灰色网格将退回原来的网格. 训练环境具有 4种任务类型, 每种任务类型

有 34 种具体任务; 测试环境具有两种任务类型, 每种任务分布同样有 34 种具体任务. 智能体每走一步奖励值为−1,
碰到一个红色目标奖励值为+10, 碰到一个绿色目标奖励值为−10, 碰到终点奖励值为+10. 每个回合的最大步长为

100, 若智能体到达两个红色目标, 并且躲开两个绿色目标, 最终到达终点, 则认为成功完成该任务. 

4.1.2    质点控制

本文设计了一种面向稀疏奖励下的多目标导向强化学习的质点控制任务, 我们基于 DeepMind 公司的

MuJoCo虚拟引擎 [44]和 OpenAI公司的 Gym的强化学习的标准 API[45], 设计了一个连续动作环境, 智能体在 2维
连续空间内执行动作, 如图 5所示.
  

训练阶段任务类型 测试阶段任务类型

图 5　质点控制环境示意图
 

g1 g2

g1 g2

g1 g2

智能体需从中间的起点出发, 依次找到蓝色的目标   、绿色目标   . 训练环境具有 6种任务类型, 图 5左边

列出了 4种. 测试环境具有 2种任务类型, 如图 5右边所示. 每个回合, 各个任务的起点、   、   从图中正方形的

浅色区域内生成. 智能体每走一步奖励值为−1, 按次序碰到   和   奖励值为 0. 在该类型的任务中, 我们期望智能

体学到向上/下/左/右寻找目标点 4个技能, 分别在图 5中用不同颜色箭头表示, 在测试任务中, 是训练任务没有的

任务类型. 

4.2   基线方法与参数设置
 

4.2.1    基线方法

本文所提出的 GCSSD方法主要针对多目标的强化学习任务, 并且可以结合在策略和离策略的强化学习算法,
处理离散和连续动作空间的任务. 因此, 采用在策略的 PPO方法作为离散任务中的基线方法, 采用离策略的 SAC
方法作为连续任务中的基线方法. 并结合深度循环网络对其处理多任务能力进行增强, 此外, 在两种任务中引入

OC算法, 作为目前技能学习的基线方法. 因此, 通过上述该方法与 GCSSD进行比较, 能够展示其技能学习优势.
● PPO是一种基于策略梯度的强化学习算法 [15], 其核心是结合了策略梯度方法和剪切 (clipping)技术, 从而能

够有效地避免过度更新策略, 提高算法的稳定性和可靠性.
● RPPO使用循环神经网络 (RNN)来表示策略函数 [46], 通过将历史状态和动作信息作为输入, 使得策略函数

能够更好地处理长期依赖性, 是面向多任务环境改进 PPO算法的常用方法.
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● SAC是一种高效、稳定且能够学习最大熵策略的强化学习算法 [16]. 其核心思想是学习一个最大熵策略, 该
策略在执行动作时尽可能地探索状态空间, 从而最大化总体回报.

● OC是一种经典的基于抉择框架的技能强化学习算法 [18]. 在 OC中, 智能体可以选择执行一组原子动作的序

列. 每个抉择由一个策略和一个价值函数组成. 在执行抉择时, 智能体可以在一段时间内执行该抉择中定义的原子

动作序列, 以实现一定的目标.
● ROC是对 OC方法的一种改进, 与 RPPO算法一样, 使用循环神经网络 (RNN)来表示策略函数 [46], 从而更

好地处理长期依赖性, 是提升 OC方法处理多任务环境的一种常用方式. 

4.2.2    参数设置

T1

T2

T3 T4

● 在网格世界中, 将轨迹分为两段, 则训练阶段任务类型   的前半段需靠近红色目标两次, 后半段需躲避绿

色目标两次; 训练阶段任务类型   的前半段需躲避绿色目标两次, 后半段需靠近红色目标两次. 则该两种任务类

型中存在两种技能, 即靠近红色目标两次、躲避绿色目标两次. 同理, 任务类型   、   也存在两种技能, 即先躲

避绿色目标再靠近红色目标、先靠近红色目标再躲避绿色目标. 则训练任务的技能集合共 4种. 另外, 测试阶段所

用到的技能是训练阶段技能的子集.
s (x,y) g⃗ = (g1,g2,g3,g4,g f )

gi = (xi,yi) i = 1,2,3,4 z⃗i = (zi1 ,zi2 ) zi1、zi2

a πθ

eη

在本实验中, 状态   为智能体当前所处网格中位置的横坐标与纵坐标   , 目标向量为   ,
 ,     和 f 分别表示 4 个目标及终点的横、纵坐标. 技能表征    , 其中    均设为

2维. 动作   是使智能体向上/下/左/右移动一格. 技能策略   采用 LSTM网络, 输入维度为 16 (忽略 LSTM网络中

隐表示的维度), 输出维度为 4. 技能表征网络   采用全连接网络, 则输入维度为 40, 输出维度为 2. 实验所用参数如表 1所示.
  

表 1　网格世界中模型的超参数
 

参数 值 参数 值 参数 值

回合最大步长 100 At λ参数  0.95 πθ隐层维度 64
训练回合数量 60 000 Clipping截断率 0.1 πθ网络层数 2
批处理数据量 64 Adam学习率 5×10−4 eη隐层维度 64

γ折扣因子  0.99 梯度下降更新次数 2 eη网络层数 2
 

T1 g1

g2 T2 g1 g2

● 在质点控制中, 将轨迹分为两段, 则训练阶段任务类型   的前半段需向上走找到   , 后半段需向左走找到

 ; 训练阶段任务类型   的前半段需向上走找到   , 后半段需向右走找到   . 其他任务也同理, 各需要 2种技能

组合. 则训练任务的技能集合为 4种, 即向上/下/左/右寻找目标点. 同样, 测试阶段所用到的技能是训练阶段技能

的子集.
s (x,y,vx,vy) g⃗ = (g1,g2) gi = (xi,yi)

i = 1,2 z⃗i = (zi1 ,zi2 ) zi1、zi2 a

[−1,1] πθ

eη

实验中状态   为智能体所处网格的横、纵坐标以及横、纵方向速度   , 目标向量   ,    ,
 表示 2个目标的横、纵坐标. 技能表征   , 其中   均设为 2维. 动作   是一个二维向量表示横、

纵坐标的增减量, 每一维的范围在   . 技能策略   采用全连接网络, 输入维度为 12, 输出维度为 2. 技能表征

网络   采用全连接网络, 则输入维度为 40, 输出维度为 2. 实验所用参数如表 2所示.
  

表 2　质点控制中模型的超参数
 

参数 值 参数 值 参数 值

回合最大步长 100 Adam学习率 0.001 πθ隐层维度 256
训练总步长 1.75×105 梯度下降更新次数 1 πθ网络层数 2
批处理数据量 5 000 目标平滑系数 0.005 eη隐层维度 256

γ折扣因子  0.99 目标更新间隔 1 eη网络层数 2
回放缓存数据量 106 － － － －

  

4.3   结果分析
 

4.3.1    对比实验

N● 在网格世界中, 首先, 为了证明分组轨迹对比学习得到的技能策略的效果, 我们将 GCSSD-2 (分段数   =2)
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N

与 RPPO算法在训练和测试环境中进行了对比. 从图 6和表 3可以看出, GCSSD-2在训练和测试环境上均高于基

线方法. 其次, 为了证明利用分组轨迹进行技能学习对测试任务能够快速适应, 我们在训练和测试环境中对不使用

分段而直接分组的 GCSSD-1 (分段数   =1)、使用分段再分组的轨迹学习技能的 GCSSD-2进行了比较. 从图 6和表 3
可以看出, 两种方法在训练环境中的表现相当, 而在测试环境中, GCSSD-2的结果明显高于 GCSSD-1. 最后, 我们

还与技能发现方法 OC进行了比较, 展示我们算法的优越性. 同样从图 6和表 3中可以看出, 我们的方法优于 OC
算法. 由于实验过程中, 我们发现使用 RNN网络作为策略网络会大大提升实验效果, 因此我们也对其他方法是否

使用 RNN网络作为策略网络进行了对比.

● 在质点控制中. 为了证明分组轨迹对比学习得到的技能策略在连续环境中也具有一定的作用, 我们将我们

的方法与 SAC、PPO、OC 算法在训练和测试环境中进行了对比. 从图 7 和表 4 可以看出, 我们的方法比基线更

快收敛到最优解, 并且在测试时达到更高的奖励值. 

4.3.2    分段数量对实验的影响

N = 1

在进行轨迹分段对比学习时, 可以根据实验设置来调整轨迹的分段数量, 我们在网格世界环境中将轨迹分为

2 段和 4 段并进行了对比实验. 实验结果发现, 当将轨迹分为 2 段时, 训练和测试的结果稍好于分为 4 段. 我们推

测这是因为, 分为 4段后, 子轨迹长度较短, 包含的信息量较少, 因此进行对比学习时, 区分度较低. 但即使这样, 分
段为 4时, 我们的实验结果仍然明显高于 RPPO以及不使用分段 (   )的方法. 实验结果如后文表 5所示. 

wk,p4.3.3    技能相似度   对实验的影响

wn1 ,n2
i1 ,i2

K k p

wk,p wk,p

在采样阶段, 通过计算分段轨迹奖励均值的相似度   划分   种技能, 重新计算第   、   种技能表征的相似

度   , 并且用该相似度来构建对比损失, 学习技能表征网络. 为了验证技能相似度   对实验的影响, 我们对利

 

表 3　网格世界训练与测试成功率
 

算法 训练成功率 测试成功率

GCSSD-2 (N=2) 0.840 0.251
GCSSD-1 (N=1) 0.834 0.204

RPPO 0.778 0.180
PPO 0.059 0.046
ROC 0.719 0.226
OC 0.208 0.092

 

表 4　质点控制训练与测试奖励值
 

算法 训练奖励值 测试奖励值

GCSSD-2 (N=2) −8.519 −64.937
SAC −8.569 −73.878
PPO −20.912 −84.456
OC −90.562 −97.434

 

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 50 100 150 200 250 300

Episodes (×200)

S
u
cc

es
s 

ra
te

GCSSD-2

PPO-LSTM

OC-LSTM

PPO

OC

图 6    网格世界训练曲线

 

−20

0

−40

−60

−80

−100

0 5 10 15 20 25 3530
Steps (×5 000)

C
u
m

u
la

ti
v
e
 r

e
w

a
rd

SAC

GCSSD-2
OC

PPO

图 7    质点控制训练曲线

12  软件学报  ****年第**卷第**期



wn1 ,n2
i1 ,i2

wk,p用   对任务轨迹进行技能划分并以   计算技能相似度和对任务轨迹进行随机技能划分在网格世界环境中进

行了比较. 实验结果发现, 在随机技能划分下实验效果和 RPPO方法接近, 低于我们的方法, 从而验证了我们方法

的有效性. 实验结果如表 6所示. 

5   总　结

本文提出了一种基于分组对比学习的序贯感知技能发现方法 (GCSSD), 针对目前基于技能发现框架的强化

学习方法存在的处理序贯技能组合能力不足的问题, 利用对比学习, 对分组后的轨迹进行嵌入表征学习. 并将表征

嵌入至强化学习策略, 与其进行联合训练, 在测试任务中, GCSSD利用已经学好的技能表征网络, 可以快速适应具

有不同序贯技能组合的任务. 在实验中验证了所提算法的有效性. 未来的工作包括两方面, 其一是利用概率匹配进

行轨迹分组, 其二是在更大规模的实验中验证所提算法的有效性.
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