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摘要:为解决大规模强化学习中的“维度灾难”问题,克服以往学习算法的性能高度依赖于先验知识的局限性,
本文提出一种基于概率模型的动态分层强化学习方法. 首先基于贝叶斯学习对状态转移概率进行建模,建立基于
概率参数的关键状态识别方法,进而通过聚类动态生成若干状态子空间和学习分层结构下的最优策略.仿真结果表
明该算法能显著提高复杂环境下智能体的学习效率,适用于未知环境中的大规模学习.
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Dynamic hierarchical reinforcement learning based on
probability model
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Abstract: To deal with the overwhelming dimensionality in the large-scale reinforcement-learning and the strong depen-
dence on prior knowledge in existing learning algorithms, we propose the method of dynamic hierarchical reinforcement
learning based on the probability model (DHRL--model). This method identifies some key states automatically based on
probability parameters of the state-transition probability model established based on Bayesian learning, then generates some
state-subspaces dynamically by clustering, and learns the optimal policy based on hierarchical structure. Simulation results
show that DHRL--model algorithm improves the learning efficiency of the agent remarkably in the complex environment,
and can be applied to learning in the unknown large-scale world.
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1 引引引言言言(Introduction)
强化学习因具有自学习和在线学习的良好特

性, 使其成为机器学习领域的一个重要分支[1]. 它
包括模型无关法和基于模型法[2]. 采用模型无关
法(如Q--学习)时, 智能体未利用已有的经验盲目搜
索,学习效率低下. 而基于模型法因减少对环境的盲
目探索而显著提高了学习效率.因此,后者引起了研
究者们的关注,并取得了一系列研究成果,典型算法
有Dyna、贝叶斯学习[3]和Prioritized Sweeping等.

在大规模高维度的决策环境中, 无论采用基于
模型法, 还是模型无关法都难以克服“维度灾难”
问题(学习参数个数随状态的维度成指数级增长).
目前, 分层强化学习(hierarchical reinforcement lear-
ning, HRL)[4, 5]是解决此问题的有效方法. 典型的
HRL方法有Option[6], HAM[7], MAXQ[8], HEXQ[9]

等. Option, HAM和MAXQ方法均不能自动分层,而
HEXQ尽管能自动分层, 但它只能用于可分解的马

尔可夫问题. 由于在未知环境下学习时, 任务层次
结构难以事先确定, 因此需要寻求一种新的对先
验知识依赖程度很小的动态分层强化学习(dynamic
hierarchical reinforcement learning, DHRL)方法.

利用基于模型法可以提高学习效率, 且学习过
程中记录的大量信息能为DHRL提供数据支持, 而
采用DHRL有利于解决“维度灾难”问题且对先验
知识的依赖程度很小, 因此若能将二者有机结合起
来, 则能既提高学习效率, 又有利于解决未知环境
下的“维度灾难”问题. 目前, 在基于模型法和静
态HRL (需利用先验知识预先分层)的融合方面取
得了一定的成果[10∼14], 但它们在具有极少先验知
识的条件下, 其应用受到限制. 而将基于模型法
和DHRL结合的研究目前存在很多难点, 但该研究
对解决未知环境下的“维度灾难”问题具有重大的

意义.因此,本文提出一种适用于未知环境下的基于
概率模型的动态分层强化学习方法DHRL--model.
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2 基基基于于于概概概率率率模模模型型型的的的动动动态态态分分分层层层(Dynamic hier-
archy generation based on probability model)
假定环境是马尔可夫型的,强化学习过程可以用

Markov decision processes(MDPs)[15]表示, MDP用四
元组< S,A, pT, pR >来定义, 其中S和A分别表示

状态集和动作集, pT(s, a, s′)表示在状态s执行动作

a转移到状态s′的概率, pR(s, a)表示在状态s执行a

获得的奖赏. 强化学习的目标是要获得一个最优策
略, 使智能体选择的动作获得环境的最大奖赏. 然
而, 在大规模高维度的决策环境下, 不可避免地出
现“维度灾难”问题.

HRL是目前解决“维度灾难”问题的有效方法,
但它主要为静态分层方法. 因此, 针对大规模的未
知环境, 需要提出一种对先验知识依赖程度很小
的DHRL方法(指在学习过程中自动分层, 并在线学
习子任务内部策略,进而完成全局优化策略的搜索).

在Option学习中,若能识别一些入口状态和出口
状态, 便能自动划分子任务, 但其内部策略难以确
定. MAXQ在线学习能力强, 但它的自动分层能力
差. 因此,若能将Option和MAXQ的定义方式融合起
来形成一种新的子任务定义方式, 则能在利用一些
关键状态实现动态分层的基础上, 较快地搜索到最
优策略.

在分层Option中, 与值函数相应的Bellman方
程[16]为

Q(s, o) =

R(s, o) +
∑
s′

P (s′|s, o)max Qo′∈Os
(s′,o′), (1)

其中:



R(s, o) =

E{rt+γrt+1+· · ·+γτ−1rt+τ−1|ε(o, s, t)},

P (s′|s, o) =
∞∑

τ=1

γτp(s′, τ),

(2)

E表示在状态s下执行Option o所获得奖赏值的期望,
γ为折扣因子, r为即时奖赏, τ为o持续的时间, Os为

所有Option的集合, p(s′, τ)为o从状态s开始经τ个时

间步后在状态s′终止的概率, ε(o, s, t)表示t时刻在

状态s下o被启动. 将式(2)代入式(1), 则与Option的
值函数相应的Bellman方程可改为

Q(s, o) = E{
τ−1∑
u=0

γurt+u +
∞∑

u=τ

γurt+u|st = s, µ}.
(3)

MAXQ将给定任务W分解为子任务集{W0,W1,

· · · ,Wn}以及将策略π分解为策略集合{π0, π1, · · · ,

πn},其中πi是Wi的策略.假设子任务Wi选择的第一

个动作为a,且a执行N步后在状态s′结束,则根据值

函数为无限折扣奖赏和之定义, Q(i, s, a)可表示为

Q(i, s, a) = E{
N−1∑
u=0

γurt+u +
∞∑

u=N

γurt+u}, (4)

其中:

E{
N−1∑
u=0

γurt+u} = V (a, s),

E{
∞∑

u=N

γurt+u} = C(i, s, a),

则Q(i, s, a) = V (a, s)+C(i, s, a),即通过MAXQ值
函数分解, 将Q值划分为V (a, s)和C(i, s, a)两部分,
V (a, s)表示在状态s下执行动作a的立即奖赏, C(i,
s, a)表示从状态s′(动作a执行N步后结束时对应的
状态)开始完成任务Wi的期望回报.

从式(3)和式(4)可知, Option和MAXQ的分层立
意是相似的, 即将值函数Q值在某时刻拆分为两部
分,在不同层内分别计算这两部分的值,最后再将二
者相加起来.

因此,本文结合Option和MAXQ的定义,提出用
六元组<Si, Ai, pTi, pRi, Ui, Ti >来定义子任务Wi.
其中Si, Ai, pTi, pRi, Ui和Ti分别为Wi的状态集、动

作集、状态转移概率、奖赏函数、启动状态集和终止

状态集. 此定义下, 在状态s∈ Ui处执行子任务Wi,
在状态s′ ∈Ti处终止Wi,并利用MAXQ的学习机理
搜索递归最优策略.从而可以将Option便于划分子
任务和MAXQ在线学习能力强的优势结合起来实
现DHRL.

DHRL的首要问题在于自动识别一些关键状态
来自动分层. 而基于模型法不但提高了学习效率,
而且在学习过程中记录了大量信息,如状态转移概
率、每个状态的前导状态和后继状态等, 通过分析
这些数据可以获得一些子目标点来实现自动分层.
当环境模型参数pT和pR已知时,值函数的最优方程
为

Q∗(s, a)=EpR [r|s, a]+
∑

s′∈S

γpT(s, a, s′)V ∗(s′), (5)

V ∗(s) = max
a∈A

Q∗(s, a). (6)

而当一个动作需要多个时间步才能完成时, 采
用SMDP模型来描述值函数的最优方程,如式(7)所
示. 其中τ为在状态s执行动作a所需的时间步数.

Q∗(s, a)=EpR [r|s, a]+
∑
s′,τ

γτpT(s′, τ |s, a)V ∗(s′),

(7)

综上所述,基于模型的学习过程中记录的信息能
为动态分层提供数据支持, 而由Option和MAXQ结
合后的子系统定义方式便于实现动态分层, 且具有
良好的在线学习能力. 因此,在未知大规模环境下学
习时,将基于模型法和DHRL结合起来,是提高学习
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效率并解决“维度灾难”问题的一种有效途径. 然
而,要将这二种算法结合起来,目前还存在较多的问
题,例如: 1)如何自动识别出一些子目标点; 2)识别
子目标点后如何自动分层; 3)如何动态调整系统的
分层结构; 4)如何保证算法的收敛性.

3 DHRL--model算算算法法法(DHRL--model algorithm)
本文提出一种新的基于模型的动态分层学习算

法DHRL--model, 该算法在基于模型的学习过程中
基于概率模型自动识别一些关键状态来实现自动分

层,进而学习分层结构下的最优策略,并在以后的学
习过程中动态调整分层结构. 因此,为方便阐述动态
分层算法, 需要首先定义基于模型的学习算法的一
般表述形式.

3.1 基基基于于于模模模型型型的的的强强强化化化学学学习习习(Model-based reinforce-
ment learning)

本文把贝叶斯学习引入到基于模型的强化学习

中,通过概率的方法来估计环境的动态变化,在线建
立环境模型.

设suc(s, a) = s′ = {s′i, i = 1, · · · , N}(N为可观
测的后继状态数), 表示状态-动作对(s, a)的一步后
继状态集,则状态s的一步后继状态集

suc(s) =
⋃

16i6|A|
suc(s, ai), ai ∈ A.

状态转移概率

pT(s, a, s′) = [pt(s, a, s′1), · · · , pt(s, a, s′N)],

pt(s, s′i) =
|A|∑
j=1

pt(s, aj, s
′
i), aj ∈ A,

其中|A|为动作集A中的元素个数. 并做如下假设:

假假假设设设 1 智能体所在状态空间中的状态离散且

有界,即|S| < ∞, ‖s‖ 6 ∞;

假假假设设设 2 智能体在有限动作集A中选择动作,
即A中元素的个数|A| < ∞;

假假假设设设 3 pT(s, a, s′)满足狄利克雷分布, 即
f(pT)∝ Π

16i6N
pαi

t (s, a, s′i),其中αi是一个超参数;

假假假设设设 4 执行(s, a)获得的奖赏pR(s, a)满足均
值为µ, 标准差为σ的正态分布, 其先验分布f(µ)∝
N(µ0,σ

2
0), µ0, σ0根据先验知识预先设定.

贝叶斯学习算法描述如下: 分别从pT(s, a, s′)
和pR(s, a)的先验分布中采样获得状态转移概率
和即时回报的假设值, 并根据式(5)和式(6)分别计
算Q∗(s, a)和V ∗(s)的假设值,进而根据式(8)确定最
优策略,并执行选定的策略完成一次试验. 然后根据
式(9)∼ (11)计算得到pT和pR的分布参数(即方差ψ和

均值µ)的后验概率, 完成模型参数的更新[3]. 其中:
ψ = 1/σ, n为(s, a)的出现次数, x̄为(s, a)的平均奖

赏值, d2为立即奖赏的方差, O为(s, a)的所有可观测
的后继状态总数, oi为(s, a)的某后继状态s′i的计数.

a = arg max
a∈A

Q∗(s, a), (8)

f(pT|O) ∝ Π
16i6N

pαi+oi
t (s′i), (9)

f(ψ|O) ∝ ψn−1 exp(−ψ2(nd2 + σ2
0)/2), (10)

f(µ|O) ∝ N(x̄, σ2/n). (11)

3.2 动动动态态态分分分层层层(Dynamic hierarchy generation )
动态分层学习中首要的问题是如何基于概率模

型自动识别一些关键状态作为子目标状态点, 进而
将整个状态空间通过聚类生成若干个状态子空间,
并在以后的学习过程中动态调整系统的分层结构.

动动动作作作 1 关键状态的识别.

定定定义义义 1 路径Pks为在第k个试验周期(从起点
到达终点的学习过程为一个试验周期)中, 智能
体按照时间顺序探索过的所有状态构成的序列,
即Pks={s(1), s(2), · · · , s(i), · · ·}, s(i) =sj, sj∈S.

则由
⋃

16k6c

Pks中所有状态构成的空间为智能体

已探明的状态空间,其中c为学习的试验周期数.

定定定义义义 2 D(si)为状态si的所有一步后继状态

构成的集合,即D(si) = {sj |sj ∈ suc(si)}.

智能体在有限动作集A中选择动作,若|D(si)|比
较少,说明在si处执行动作受限,即si为瓶颈状态,而
具有“瓶颈性”是关键状态的一个充分条件.因此,在
完成一个试验周期的探索后,统计路径P1s中所有不

同状态分别对应的D(si),并将满足|D (si)| 6 δ的状

态si加入集合S′t中,其中δ是预先给定的阈值.

由于在每次试验的路径中, 某关键状态si相当

于桥梁来连通该路径中此关键状态前后访问次数

较高(即状态转移概率较大) 的两个状态, 设分别
为si1和si2,则D(si1) ∩ D(si2) = {si}是状态si为关

键状态的另一个充分条件.其中:
si1 = arg max

sj∈D(si)
pt(si, sj), si ∈ S′t,

si2 = arg max
sj∈D(si)/{si1}

pt(si, sj), si ∈ S′t.

因此,关键状态集(子目标集)St表示为

St={si||D(si)| 6 δ, D(si1) ∩D(si2)={si}}, (12)

其中si1和si2为D(si)中状态转移概率较大的前两位
分别对应的状态.

动动动作作作 2 状态子空间的自动划分.

在一个试验周期结束后,执行动作1获得了关键
状态集St, 此时可利用St中的关键状态来对已探明

的状态空间进行聚类生成初始的分层结构, 为后续
的动态调整任务层次提供基础. 而为了划分状态空
间, 本文首先采用改进的k-均值聚类算法对St中的
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所有关键状态进行聚类.

Step 1 对所有关键状态进行聚类.

对St中的所有关键状态, 按照其在本次试验的
路径Pks中出现的先后顺序, 依次将它们加入Pkey

中,从而获得关键状态序列

Pkey ={s(1), s(2), · · · , s(i), · · ·}, s(i) = st, st ∈ St.

例如,若Pks = {s1, s2, s3, s4, s3, s2, s3, s4, s5, s3, s6},
St = {s2, s4, s5},则Pkey = {s2, s4, s2, s4, s5}. 设关
键状态序列Pkey中各状态的序号为X = (x1, x2,

· · · , xi, · · · ),则聚类算法的具体步骤为:

1) 从X中任意选取m(如m = 0.8|St|)个样本作
为初始聚类中心x̄1(1), x̄2(1), · · · , x̄m(1).

2) 在第b次迭代中,按下述规则把全部样本分配
到m个类别中. 对∀xt ∈ X ,令

j = arg min
i
‖xt − x̄i(b)‖, i ∈ {1, 2, · · · ,m},

则xt∈Zj(b),其中Zj(b)为以x̄j(b)为中心的聚类中的
样本集合.

3) 计算新的聚类中心x̄i(b + 1) =
∑

xt∈Zi(b)

xt/ni,

其中ni为Zi(b)中的样本数.

4) 如果x̄i(b + 1) = x̄i(b), i = 1, 2, · · · ,m,则说
明聚类中心不再发生变化, 转向5). 否则b = b + 1,
转向2).

5) 若‖x̄i(b)− x̄j(b)‖ > ε, i 6= j, ∀ i, j ∈ {1, 2,

· · · ,m}(ε根据先验知识预先设定),则聚类结束. 否
则将Zi(b)和Zj(b)合并为一类,且令m = m − 1,再
转向5).

X中的全部样本通过聚类生成了m个集合Zi,
i = 1, 2, · · · ,m. 根据X中元素与Pkey中元素的一一

对应关系,通过映射g : Zi → Fi,可获得m个关键状

态集合Fi, i = 1, 2, · · · ,m,并用 si,n ∈ Fi表示Fi中

的某关键状态.

Step 2 根据关键状态类生成状态子空间.

由于探索的随机性, 某关键状态si,n在一次试验

中会出现多次. 假设状态si,n在试验中某次出现时,
它的后继Nb(预设的常数)步内探索的所有状态构
成的集合为R(si,n, Nb), 它的前溯Nb步内对应的所

有状态构成的集合为P (si,n, Nb), 令J(si,n, Nb) =
R(si,n, Nb) ∩ P (si,n, Nb), 当满足|J(si,n, Nb)| = 0,
表示智能体已暂时走出某区域,即此刻的si,n可作为

临界状态来划分状态空间.

从某Fi中任意选取两个关键状态si,u和si,n, 利
用下述的方法自动形成一个状态子集Wun. 本
次试验中, 当满足 |J(si,n, Nb)| = 0时, 设 si,n在路

径Pks中对应的序号为tn,状态si,u在Pks中对应的序

号为tj , j = 1, 2, · · · , b(b为si,u在Pks中出现的次数),

令

u = arg min
j

(tn − tj) , s.t. tj < tn, j = 1, 2, · · · , b,

则将Pks中序号介于tu和tn间的所有状态总和起来

作为一个状态子集Wun. 由于关键状态si,u和si,n是

任意选取的, 所以根据关键状态类Fi获得的状态子

集

Wi = {si |si ∈ Wun,∀si,u, si,n ∈ Fi } . (13)

按照这样的方式,依次对每个关键状态类Fi,生
成相应的状态子空间Wi, i = 1, 2, · · · ,m. 此外,对
路径Pks中某些仍未归入任一子空间Wi的状态sr,
将其归入D(sr)中元素所在的子空间内,从而将本次
试验中已探明的所有状态归入相应的子空间内,实
现整个状态空间的自动划分.

为了获得任意子系统Wi的启动状态集Ui和终止

状态集Ti, 假设∀si,n ∈ Fi, 其首次出现于Pkey中时,
对应的序号为x1

i,n,若满足:

max{x1
i,o} > x1

i,n,min{x1
i,p} 6 x1

i,n,

si,o, si,p ∈ Fi,∀si,n ∈ Fi, si,o 6= si,n, si,p 6= si,n,

其中si,o和si,p为x1
i,o和x1

i,p分别对应的状态, 则可以
令启动状态集Ui = {si|si ∈ Fi/{si,o}}, 终止状态
集Ti = {si|si ∈ Fi/{si,p}}. 根据此规则依次获
得所有子系统的启动状态集Ui和终止状态集Ti,

i = 1, 2, · · · ,m.

动动动作作作 3 分层结构的动态调整.

初次分层后，每次试验结束时,需要对已有的分
层结构进行动态调整,降低由于探索不充分导致分
层不合理的局限性.

首先, 对探索到的新状态si, 利用式(12)判断它
是否为关键状态. 若si是关键状态, 则先利用改进
的k-均值聚类方法将si归入某关键状态类Fn中, 并
拆分原状态子空间Wn, 然后按照Step 2中状态子空
间的形成方法重新生成对应的状态子空间. 否则,
将si归入D(si)中元素所在的子空间内.

其次, 重新判断子目标集St中的所有状态是否

仍满足式 (12), 若因已探明状态空间的变化, 某状
态si不再满足式 (12), 则应从St中删除si, 并拆分原
分层结构中与si相关的所有关键状态类及其对应的

子空间,然后,将被拆分的关键状态采用改进的k-均
值聚类方法重新生成新的关键状态类, 并按照Step
2中子空间形成的方法获得相应的状态子空间.

为了保证至少存在一条从起点至终点的连续路

径, 则最少需要一个包含起点和终点在内的紧的状
态集合,所以必须限定任意一子系统的某个启动状
态为另一个子系统的终止状态.
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3.3 算算算法法法流流流程程程(Flow of the algorithm )
在DHRL--model算法中,将任务W分解为子任务

集{W0,W1, · · · ,Wn}(初始时n = 1 ),子任务Wi用六

元组< Si, Ai, pTi, pRi, Ui, Ti >定义, 该算法的具体
流程如下:

1) 在第1个试验周期内采用贝叶斯学习算法对
环境进行探索和学习，同时记录概率模型等信息;

2) 第1次试验结束时, 根据式(12)获得关键状态
集St, 然后采用改进的k--均值聚类算法对St进行聚

类，再根据式(13)依次生成若干状态子空间, 完成
初次分层, 并根据式(9)∼ (11)更新模型, 并开始第2
次试验;

3) 在第k(k > 2)个试验周期内, 利用Bayesian-
MAXQ[13]算法学习分层结构下的最优策略,本次试
验结束时, 利用动作3调整分层结构, 然后判断是否
达到预定义的步数,若是,转4),否则循环执行3);

4) 本次训练结束.

3.4 算算算法法法的的的性性性能能能分分分析析析(Performance analysis of the
algorithm )
本小节从收敛性、复杂性以及在未知大规模环

境下的有效性方面来分析DHRL--model算法的性能.

该算法中，自动分层和基于模型的策略学习采

用顺序执行的方式. 显然, 当基于改进的k-均值聚
类的自动分层算法和基于MAXQ分层结构的递归最
优策略学习分别收敛时, DHRL--model能够收敛. 一
般来说, MAXQ算法能收敛到递归最优策略. 因此,
只要基于改进的k-均值聚类的自动分层算法能够收
敛, DHRL--model算法就能实现动态分层条件下的
最优策略自学习.

DHRL--model算法的时间复杂性为O(n). 具体
来说, 由于动作1中利用了已记录的信息,计算代价
可忽略不计. 执行动作2生成状态子空间过程的时
间复杂度为O(n). 而动作3只对新探索到的状态和
发生变化的状态空间进行调整, 故此过程的复杂
度6O(n).

DHRL--model算法动态生成了类似于MAXQ分
层结构, 对先验知识的依赖程度很小, 且能利
用MAXQ值函数逼近学习递归最优策略, 有效提
高了学习效率,适用于分层结构未知的大规模环境.

4 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析(Simulation and analysis)
以图1所示的二维有障碍栅格的未知环境中两

点间最短路径规划为任务背景, 对DHRL--model算
法的有效性进行测试.图1中: 黑色网格表示障碍物,
其他网格为可以通行的区域,起点和终点位置随机
选择.学习前, 智能体对环境信息完全未知, 且可以
执行上、下、左、右4个基本动作, 执行动作后以0.8
的概率转移到预期方向, 分别以0.1的概率转移

到与预期方向垂直的两个方向上. 学习过程中,利用
波尔兹曼策略(Boltzmann policy)获得探索动作,即

π(s) = exp(max
a∈A

Q(s, a)/T )/
∑
a∈A

exp(Q(s, a)/T ),

并设到达目标点的奖励信号为40,其他均为−1.

图 1 DHRL--model学习结果

Fig. 1 Learning results of DHRL--model

DHRL--model算法识别的关键状态总数和动态
生成的子空间数目随试验周期的变化情况如图2所
示. 通过若干周期的反复试错和学习,该算法最终的
学习效果如图1所示,其中: 黑色线段表示智能体学
习获得的最优路径, 浅灰色网格表示没有探明的状
态,深灰色网格表示最终的所有关键状态点,整个状
态空间被分成11个分区, 每个分区用不同的数字表
示.

图 2 关键状态数目和子空间数目

Fig. 2 Number of key states and sub-spaces

为了比较Q--学习、Dyna--Q、一般的贝叶斯学
习和DHRL--model 4种学习算法的性能, 分别采用
上述算法(设置相同的学习参数,如折扣因子为0.99,
温度系数为1000)在图1所示的环境下重复进行50次
训练(每次训练至少完成200次试验). 图3和图4给出
了4种算法各自在每次试验中获得的平均奖赏值和
完成一次试验所需的平均步数.
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图 3 每次试验中获得的平均奖赏值

Fig. 3 Average reward obtained every trial

图 4 完成一次试验所需的平均步数

Fig. 4 Average steps required to complete a trial

此外,为了在人工分层的条件下将DHRL--model
算法与MAXQ算法进行对比, 本文分别利用这两种
算法在图1所示的环境中来完成出租车的载客任务.
其中, 共有4个站台(18,13), (7,10), (12, 3)和(10,15),
乘客处于任意一个站台, 出租车的起点和乘客的终
点位置随机选择,智能体需要接载乘客并将其运送
到目的地. 经过50次训练后,两种算法完成一次试验
所需的平均步数如图5所示.

图 5 MAXQ和DHRL--model的性能比较
Fig. 5 Performance comparison between MAXQ

and DHRL--model

由图3∼图5可知, DHRL--model的收敛速度明显
快于Q--学习、Dyna--Q、一般的贝叶斯学习和MAXQ
学习,而且完成一次试验所需的平均步数远小于其
它几种算法, 即DHRL--model算法能在较高收敛速
度的情况下保证求得最优解, 显著提高了未知环境
下智能体的自学习效率.

5 结结结论论论(Conclusion)
本文在基于模型的强化学习过程中,提出了一种

动态分层学习算法. 智能体利用已有的模型知识学
习优化策略,显著提高了学习效率,且能在未知环境
下实现动态分层, 有利于解决大规模学习时的“维
度灾难”问题, 从而能在较高收敛速度的情况下保
证求得最优解. 因此, DHRL--model算法有效降低了
以往学习算法的性能高度依赖于先验知识的局限

性,适合于解决未知环境下的大规模强化学习问题.
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