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摘　要: 近年来, 深度强化学习在序列决策领域被广泛应用并且效果良好, 尤其在具有高维输入、大规模状态空间

的应用场景中优势明显. 然而, 深度强化学习相关方法也存在一些局限, 如缺乏可解释性、初期训练低效与冷启动

等问题. 针对这些问题, 提出了一种基于显式知识推理和深度强化学习的动态决策框架, 将显式的知识推理与深度

强化学习结合. 该框架通过显式知识表示将人类先验知识嵌入智能体训练中, 让智能体在强化学习中获得知识推

理结果的干预, 以提高智能体的训练效率, 并增加模型的可解释性. 将显式知识分为两种, 即启发式加速知识与规

避式安全知识. 前者在训练初期干预智能体决策, 加快训练速度; 而后者将避免智能体作出灾难性决策, 使其训练

过程更为稳定. 实验表明, 该决策框架在不同强化学习算法上、不同应用场景中明显提高了模型训练效率, 并增加

了模型的可解释性.
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Abstract:  In  recent  years,  deep  reinforcement  learning  has  been  widely  used  in  sequential  decisions  with  positive  effects,  and  it  has
outstanding  advantages  in  application  scenarios  with  high-dimensional  input  and  large  state  spaces.  However,  deep  reinforcement  learning
faces  some  limitations  such  as  a  lack  of  interpretability,  inefficient  initial  training,  and  a  cold  start.  To  address  these  issues,  this  study
proposes  a  dynamic  decision  framework  combing  explicit  knowledge  reasoning  with  deep  reinforcement  learning.  The  framework
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successfully  embeds  the  priori  knowledge  in  intelligent  agent  training  via  explicit  knowledge  representation  and  gets  the  agent  intervened
by  the  knowledge  reasoning  results  during  the  reinforcement  learning,  so  as  to  improve  the  training  efficiency  and  the  model’s
interpretability.  The  explicit  knowledge  in  this  study  is  categorized  into  two  kinds,  namely,  heuristic  acceleration  knowledge  and  evasive
safety  knowledge.  The  heuristic  acceleration  knowledge  intervenes  in  the  decision  of  the  agent  in  the  initial  training  to  speed  up  the
training,  while  the  evasive  safety  knowledge  keeps  the  agent  from  making  catastrophic  decisions  to  keep  the  training  process  stable.  The
experimental  results  show  that  the  proposed  framework  significantly  improves  the  training  efficiency  and  the  model’s  interpretability  under
different application scenarios and reinforcement learning algorithms.
Key words:  knowledge representation and reasoning; interpretability; deep reinforcement learning (DRL); sequential decision making
 

深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)[1,2]将深度神经网络和强化学习结合, 近年来已被成功应用在

诸多序列决策领域, 尤其在如 AlphaGo、OpenAIFIve、Atari 等大规模状态空间的决策问题中优势明显. 自 2013
年深度 Q网络 (deep Q-network, DQN)被提出后, 大量的深度强化学习算法与模型被相继提出, 其中基于价值的强

化学习算法 (例如 DQN[1,2]、Double DQN[3]和 Dueling DQN[4])和基于策略的强化学习算法 (例如 A3C[5]、PPO[6]

和 SAC[7]等)都在决策领域表现出良好效果. 然而, 完全由数据驱动的深度强化学习方法也存在一些问题. 首先, 作
为黑盒模型的深度强化学习方法缺乏可解释性, 其方法的基本假设是领域任务相关的智能或知识可以被深度神经

网络隐式地、分布式地表示. 然而人类进行表示与推理的知识通常以显式方式呈现, 如一阶逻辑、非单调推理、

动作语言等. 可解释性的缺失导致深度强化学习难以利用人类显式知识解决模型本身存在的问题, 例如训练初期

的冷启动与低效问题. 深度神经网络往往需要大量的训练才能达到良好效果, 而在智能体与环境中的交互过程中,
所获奖励驱动下的更新往往存在低效的问题. 由于深度神经网络相关方法的黑盒特性, 强化学习过程中在状态空

间中的探索缺乏理论依据. 尤其是训练初期, 模型对于状态-动作奖励函数估计不准时, 所做出的动作决策具有较

大的随机性. 因此, 在训练稳定之前, 智能体的这种随机探索很有可能作出不良动作, 甚至灾难性的决策. 此问题在

机器学习领域被称为“冷启动”. 对于在真实场景或仿真成本高昂的环境下训练的智能体, 冷启动严重影响了深度

强化学习方法的实用性. 产生该问题的原因在于智能体缺乏对环境或任务的基本认知, 而深度神经网络又不支持

显式的知识表示, 无法便捷地将这些基本认知嵌入网络模型中. 为了解决这一问题, 一些模型与方法被相继提出.
例如, 有部分学者认为, 人类学习一项新的技能或操作时最直接有效的途径就是模仿他人从而学习其中的知识. 基
于此观察而被提出的模仿学习 [8]和演示学习 [9]通过学习人类专业的演示动作, 使智能体习得给定领域中的决策方

法. 然而在许多情况下, 通过模仿学习和演示学习来学得知识的方式受限于以下 3方面因素: (1)模型对于包含人

类知识的训练数据质量要求极高; (2)训练数据获取成本极大, 需要人类大量重复性的操作; (3)是在特定情况下人

类无法作出演示. 人们提出一些新的方法试图缓解以上问题, 例如以动作序列代替单个动作作为训练数据, 通过人

类评价某一状态在所作出的决策 [10]; 人类根据自己的偏好对智能体所作出的大量决策轨迹选出较优秀的一批轨迹 [11,12];
智能体逐个实现人类制定的高层级目标 [13]等. 虽然以上方法一定程度上降低了训练数据的质量门槛和获取成本,
但模型训练过程中仍需要大量的人工干预.

本文针对深度强化学习中的缺乏可解释性与训练效率低的问题, 提出了一种基于显式知识推理和深度强化学

习的决策框架, 以提高智能体的训练效率. 本文中的显式知识可以是启发式的加速规则, 对智能体在训练初期加以

启发式的正向引导, 以避免过多的无效探索; 也可以是规避式的安全规则, 避免智能体在训练过程中做出灾难性的

动作. 本文的基本假设是显式表达的知识对于模型设计者是直观的、易懂的, 且符合人类逻辑. 因此, 通过将显式

知识整合到深度强化学习模型中, 不仅使得智能体能够更快更好的进行学习, 提高训练效率与效果, 而且增加了深

度强化学习模型的可解释性.
本文的主要贡献包括如下 3方面.
(1) 针对深度强化学习中的缺乏可解释性的问题, 提出了一个知识推理与深度强化学习结合的决策框架, 其中

的显式知识推理增加了决策系统的可解释性.
(2) 在显式知识与深度神经网络的结合上, 综合考虑知识生效机制的一般性需求, 提出两种模式的显式知识,

即启发式的加速知识与规避式的安全知识. 前者有效地提高了训练初期模型表现, 后者为模型训练提供安全性保

障, 有效地提高了模型的训练效率.
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(3) 在多种场景下, 对多种深度强化学习算法进行了实证研究. 结果显示, 该动态决策框架中显式知识的结合

方式及效果具有一般性, 不依赖于特定场景与特定算法.
本文第 1节介绍关于人类知识与深度强化学习相结合的相关工作以及本工作的研究动机与意义. 第 2节简要

介绍本文工作的基础知识. 第 3节详细介绍了基于显式知识推理和深度强化学习的动态决策框架 (KB-DRL), 包括

框架的特点、训练过程和技术细节. 第 4节讲述了所提的决策框架的实验环境、实验设计和分析结果. 第 5节则

对本框架的研究分析得出最后总结, 以及介绍未来的研究方向.

 1   相关工作

自 2013年 DQN[1]被提出后, 深度强化学习受到了广泛关注. 2015年目标网络分离的 DQN[2]版本被提出. 其后

很多变体模型相继出现, 包括 Double DQN[3]、Dueling DQN[4]、C51 DQN[14]、Bootstrapped DQN[15]和 Rainbow
DQN[16]等. 除了以上这些基于价值的深度强化学习算法, 基于策略的相关算法, 包括 DPG[17]、DDPG[18]、A3C[5]、

TRPO[19]、PPO[6]和 SAC[7]等, 也在不同领域与任务中表现出良好效果. 然而这些深度强化学习算法在实际应用中

都存在数据依赖和训练低效等问题, 而且缺乏可解释性. 怎样更好结合并利用抽象的、可解释的领域知识, 成为近

年来人工智能领域的研究热点.

{(st,at),

(st+1,at+1), . . .}

部分学者关注于让模型在任务中模仿人类行为. 当人类需要学习一项新的技能或操作时, 一种最直观高效

的方式就是模仿其他人的演示, 即从演示者对该任务或操作的理解与执行中进行直接模仿, 是一种利用他人知识

进行引导性学习的方式. 例如, 序列决策任务中端到端学习的模仿学习算法 (imitation learning)[8]可以让智能体直

接模仿人类演示专家的行为从而获提高学习效率, 即仅通过人类演示专家在应场景下的正确动作序列  

 传递给智能体. 模仿学习可以主要分为行为克隆算法 (behavioral cloning)[20]和逆强化学习算法

(inverse reinforcement learning)[21]两大类. 行为克隆智能体通过监督学习直接模仿学习人类的策略; 而逆强化学习

智能体则可以根据人类的演示估算出其中的奖励函数, 再通过标准的强化学习算法进行学习. 但模仿学习相关方

法面临一个主要问题, 即模仿学习算法对人类演示专家的演示数据质量要求极高. 因为部分质量不达标的数据对

智能体而言将可能是误导性的演示, 而这种误导性的演示对学习过程的影响又难以矫正, 因此高质量数据的制作

成本非常大. 此外, 并非所有的场景都能由人类专家提供高质量的演示, 如无人机一些复杂场景、陌生环境中的高

难度飞行任务. 一些工作提出的实时评价反馈的人类知识强化学习算法, 能够在一定程度上缓解该问题. 智能体根

据环境做出决策, 人类观察智能体在该环境下所作出的决策进行实时评价, 给出反馈值, 以表达对该决策的满意程

度, 智能体再根据反馈值优化模型. 其中对智能体的决策进行实时最优判断的相关的工作包括 Policy Shaping[9,22],
其简单直接地对智能体的决策进行评价对错, 以表明是否做出最优决策. 与 Policy Shaping类似的 Reward Shaping[23]

则可以将人类的反馈直接作为奖励函数并直接代替原有的奖励函数, 如, TAMER[24]将人类对某一状态下的动作分

为 3种评价, 即负面、中立和正面评价, 对应的人类奖励函数值为−1, 0和 1. 又如, Deep TAMER[25]加入了深度神

经网络以估计人类对某状态对应动作的反馈值函数, 相关的 TAMER优秀衍生算法还有 TAMER+RL[26]和 DQN-
TAMER[27]等.

另一种整合人类知识的方法是人为干预, 即人类专家观察智能体的整个训练过程, 当智能体决策出危险动作

时, 人类专家用一个安全动作去代替这个危险动作, 以避免灾难性的后果发生, 相关的工作有 HIRL[28]等. 此类方法

与 Policy Shaping和 Reward Shaping的不同之处在于 HIRL只有负反馈没有中立和正面反馈. 当在智能体做出灾

难性动作时, 人类会做出安全动作以保护智能体, 并传递给智能体一个新的奖励值. 模型 HIRL的另一个特性是人

类决策可以直接被作用在实际决策动作上. 但 HIRL同样面临着高昂的人力成本问题, 即使智能体做出灾难性动

作的概率较低, 但人类专家依然需要全程监测智能体的整个学习过程. 另一个相关的难题是, 在许多深度强化学习

的任务中, 人类很难给出高质量的演示和精确的反馈值. 而且由于任务智能体的动作形态和人类有可能有巨大差

异, 人类也无法给出高质量的演示数据. 一种可行的解决方式是根据智能体的多组决策序列, 人类专家根据各组决

策序列的表现和自己的偏好选出较优的决策序列 [11,12].
层次化深度学习是另一类整合人类知识的方法. 例如, 在一些过于复杂的问题中, 尤其是带有大量延时奖励的
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任务中, 部分强化学习方法可能无法学得一个较为合理的策略. 而在分层指导框架 [13]中, 人类专家可以提前将复

杂任务划分为多个子目标. 高层决策模块可以根据当前状态, 选出一个子目标; 底层决策模块则根据当前状态与可

执行的原子动作来实现当前子目标. 当前子目标完成后, 高层决策模块再选出新的子目标, 直至整体任务被完成.
这种分层学习方法在一些涉及复杂规划、延时奖励的任务中可以提高学习效率, 例如一个机器人要学会从高层楼

下电梯, 则需要分为先移动到电梯旁、按下电梯按钮、进入电梯和离开电梯这几个步骤, 人类通过为智能体提前

制定好所需的子目标, 可以快速提高智能体的学习效率. 此类方法基于知识表示与推理领域相关知识描述语言为

基础, 如动作语言 BC[29]、BC+[30]等, 以及被广泛应用的非单调推理工具回答集编程 ASP[31]、NeurASP[32]. 然而此

类方法的局限性也显而易见, 即子任务划分需要人类专家手动完成; 而在很多场景中, 任务划分带来高昂的人力成

本. 今年来也有很多工作在结合深度神经网络与符号化方法上进行尝试, 包括神经产生系统 (neural production
system)[33], 不确定性动作语言 [34,35]等.

 2   基础知识

本文所提方法主要基于深度强化学习与非单调推理, 以下介绍相关概念和基本知识.

 2.1   深度强化学习

st at at

rt st+1 at+1

强化学习的基本思想是智能体在与环境的交互过程中迭代地学习最优决策. 强化学习智能体与环境的交互示

意图如图 1. 智能体接收从环境中获得的环境状态   , 再根据该环境状态决策出动作   , 动作   作用于环境后获得

奖励值   ; 在下一时刻环境发生变化, 智能体感知新的环境状态   , 再做出相应决策动作   . 智能体的目标是要

在交互过程中学得一个最优策略, 以使期望的长期累计奖励最大化.
  

Agent Environment

st, rt

at

图 1　强化学习智能体交互过程
 

S ,A,r,P,γ一个智能体的强化学习过程可视为一个马尔可夫决策过程 (MDP), 由五元组<   > 表示:
● 状态空间 S, 表示环境状态的集合.
● 动作空间 A, 表示智能体能够选择的所有动作的集合.

r : S ×A→ R r(st,at) st at rt● 奖励函数   ,    表示智能体根据状态   决策出动作   后, 所获得的即时奖励值, 记为   .
P ∼ S ×A→ S P(st,at, st+1) st at

st+1

● 状态转移概率分布   ,    表示智能体在状态   下, 执行决策动作   后, 下一时刻环境

转移到状态   的概率.
γ : (0 ⩽ γ ⩽ 1)● 折扣因子   , 未来奖励的折扣系数.

st (s0, s1, . . . , st−1)其具有马尔可夫性质, 在当前状态   下, 下一时刻的状态与之前状态   无关, 即有:
P(st,at, st+1|s0,a0, s1,a1, . . . , st,at) = P(st,at, st+1|st,at) (1)

在大规模的状态空间中, 传统的强化学习无法计算出价值函数和策略函数, 而结合深度学习, 则可以利用神经

网络来拟合强化学习中的价值函数和策略函数, 即输入是环境的状态数据, 输出是价值函数值或策略函数值, 如基

于价值的 DQN[1,2]及其变体与基于策略的 A3C[5]等.

 2.2   动作语言

在本文结合知识推理的框架中, 我们将以稳定模型语义下的逻辑程序作为工具、以动作语言 BC[29]为基础, 定
义动作语言 BC-dynamic 来表示知识. 稳定模型语义也称回答集语义 [31,36], 是表达动态领域的一种描述性逻辑方
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法. 稳定模型语义下的逻辑程序非常直观, 易于解释、维护以及更新.
FA定义 1. 给定时变事实 (fluent)集合   , 一个逻辑程序 P 由如下形式的逻辑规则构成:
A0← L1, . . . ,Lm,not Lm+1, . . . ,not Ln (2)

A0 ∈ FA Ai ∈ FA Li Ai ¬Ai Ai其中,    为时变事实; 对于事实   ,    代表   或者   , 称为   对应的文字.
在公式 (1)中的一元联结词 not 为缺省否定, 表示若没有显式证据支撑该事实为真, 则该事实为假. 一个给定

的逻辑程序的稳定模型由以下不动点来定义.
π π Pπ

{Lm+1, . . . ,Ln}∩π = ∅ Pπ

定义 2. 对于逻辑程序 P 以及时变事实集合   , P 在   下的归约程序 (reduction program)记作   . 对于 P 中的

每一条形如公式 (1)的逻辑规则, 若   , 则   包含以下规则:
A0← L1, . . . ,Lm (3)

Pπ not Li

π Li not Li

归约程序   的生成可视为在原逻辑程序上进行遵循闭世界假设的操作, 即对于所有包含缺省否定   的规

则, 如果在   中   被判定为真, 则将该规则整体删去; 否则将规则中的   部分从原规则中删去.
π π Pπ定义 3. 对于一个逻辑程序 P 以及时变事实集   , 如果   是归约程序   的最小模型 (相对于集合包含关系), 即:

π = argmin
π′ π
′ |= pπ (4)

π则   是一个 P 的稳定模型.

RS RD

动作语言 BC是一种用于指定状态转换系统的语言, 其语义由相应逻辑程序的稳定模型所定义. 语法上, 一个

用 BC编写的动作理论 R 由两个子集组成, 即静态规则集   以及动态规则集   . 其中, 静态规则形式如下:
consequence caused premise incons justification (5)

而动态规则形式如下:
consequence after premise ifcons justification (6)

R = RS ∪RD

其中, consequence, premise 以及 justification 分别为规则的结论、前提与缺省条件, 形式为时变事实对应文字的合

取. 静态规则描述了同一时刻不同事实间的因果关系; 而动态规则用以描述动作在给定的 justification 下对下一时

刻状态的直接影响. 一个 BC 动作理论的语义是由一个稳定模型下的逻辑程序定义的. 对于一个以 BC 语言编写

的动作理论   , 其对应的逻辑程序 P(R)由下面规则组成.
RS● 对于每个在   中形式如下的静态规则:

At
0 caused∧m

i+1 At
i ifcons ∧n

j=m+1 At
j (7)

P(R)都包含以下逻辑程序规则:
At

0← At
1, . . . ,A

t
m,not ¬At

m+1, . . . ,not ¬At
n (8)

RS● 对于每个在   中形式如下的动态规则:
At+1

0 after∧m
i+1 At

i ifcons ∧n
i=m+1 At+1

i (9)

P(R)都包含以下逻辑程序规则:
At+1

0 ← At
1, . . . ,A

t
m,not ¬At+1

m+1, . . . ,not ¬At+1
n (10)

● 对于每个时变事实 At, P(R)都包含以下选择规则:
At ← not ¬At (11)

¬At ← not At (12)

● 对于每个时变事实 At, P(R)都包含以下存在性和唯一性规则:
← not At,not ¬At (13)

← At,¬At (14)

以上的逻辑程序 P(R)的稳定模型即为动作理论 R 的模型. 与人类演示数据等其他形式的知识相比, 这些动作

推理中的规则高度抽象并易于描述.

 3   显式知识推理和深度强化学习结合的动态决策

针对现有强化学习方法的不可解释性与训练效率低的问题, 本文提出了一种基于显式知识推理和深度强化学
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习的动态决策框架. 与相关工作中所提到的大部分算法不同的是, 本框架不需要人类专家在训练过程中频繁交互

演示, 不需要对智能体决策进行评价和干预, 也不需要任何预先人工定义的子任务划分.
如上文所述, 本框架中的显式知识可以分为两类.
(1) 启发式的加速知识: 作为加速器以加快模型的训练, 在规则生效时, 若智能体做出非正确的决策, 加速器则

用该状态下对应的正确决策代替原决策, 让智能体在训练初期做出更多有效探索.
(2) 规避式的安全知识: 作为保护器保护智能体的安全, 安全规则会在智能体内始终生效, 当智能体面临危险

场景且可能做出灾难性决策时, 保护器会排除掉所有的灾难性决策, 保证智能体在训练以及应用过程中的安全性.
在本文中, 我们对以上两种知识进行统一的知识表示.

 3.1   显式知识表示

我们定义 BC动作语言的变体, 记作 BC-dynamic, 对以上两种知识进行统一表示.
定义 4. 语法上, 给定动作集 ACT, 时变事实集 F, 由 BC-dynamic动作语言定义的知识集 R 是形式如下的规则

的集合:
action (params, t+1) if∧i conditioni (t) default ∧ j context j (t) (15)

action ∈ ACT conditioni ∈ F context j ∈ F X ⊆ ACT Xt+1其中,    ,    ,    . 语义上, 对于给定动作集   , X 是 R 的模型当且仅当 

是对应逻辑程序 P(R)的稳定模型. 其中 P(R)包含如下规则.
● 对于每一形如公式 (15)的规则与当前时刻 t, P(R)都包含以下逻辑程序规则:

actiont+1← conditiont
1, . . . ,conditiont

m,not contextt
1, . . . ,not contextt

n (16)

f ∈ F● 对于每个时变事实   与当前时刻 t, P(R)都包含以下选择规则:
f t ← not ¬ f t (17)

¬ f t ← not f t (18)

f ∈ F● 对于每个时变事实   与当前时刻 t, P(R)都包含以下存在性与唯一性规则:
← not f t,not ¬ f t (19)

← f t,¬ f t (20)

action ∈ ACT t● 对于每个动作   与当前时刻   , P(R)都包含以下选择规则:
actiont ← not ¬actiont (21)

¬actiont ← not actiont (22)

action ∈ ACT● 对于每个动作   与当前时刻 t, P(R)都包含以下存在性与唯一性规则:
← not actiont,not ¬actiont (23)

← actiont,¬actiont (24)

在以上逻辑程序刻画中, 时变事实的时间戳用于区分事实在不同时刻的真值. 在一个仅用逻辑程序刻画的完

整动态决策系统中, 形如以上的逻辑规则需要被实例化在时间序列空间 (0, 1, …, T)上. 而在本文中, 动作语言与

逻辑程序仅被用于在神经网络一步迭代中进行推理, 因此涉及的时间戳只包含当前时刻 t 与下一时刻 t+1. 故以上

时间戳可简单用常量带入, 如 t=0. 例如, 在 breakout游戏中, 我们采用以下简单的启发式规则:
move(left, t+1) if at(ball, left, t) default ¬at(ball, leftest, t) (25)

即当默认条件 (小球不在屏幕最左边界)成立时, 当小球在挡板左侧, 则下一时刻建议动作为向屏幕左侧方向

移动挡板.

 3.2   动态决策框架 KR-DRL

本研究中所提出的基于显式知识和深度强化学习的动态决策框架如图 2所示, 我们在智能体内维持一个显式

知识规则库 (即上文所述 BC-dynamic知识集), 用于表示先验知识. 当智能体与环境进行交互并根据当前状态作出

决策动作时, 如果满足规则生效的条件, 该决策将传递给规则库中进行判断. 若不符合规则逻辑, 则用规则库中对

应的规则决策以一定的条件代替原决策. 框架包括以下主要模块. 
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DRL model
Rules Environment

Agent

S A

st, rt

at at if ptat/ *

base

图 2　显式知识推理和深度强化学习结合的动态决策
 

st

at st+1 rt+1 st+1

● 深度强化学习模块: 与标准深度强化学习相同, 智能体感知来自环境的状态   后进行决策, 在环境执行决策

动作   , 该决策动作作用于环境中, 环境状态变化为   并产生即时奖励   ; 智能体追踪下一时刻的环境状态 

并根据奖励进行参数学习.
● 知识规则库: 在特定的环境中, 知识规则库将维护一系列的规则, 规则将在一定的环境下生效, 用于取代智

能体由模型所决策的动作.
P(t) = p0 ·γλt

0 < γ < 1 0 < p0 ⩽ 1 ;

γ = 1 p0 = 1

● 知识干预机制模型: 决策框架中所维护的知识干预机制以   的形式刻画. 对于启发式加速规则

集, 系统维护一个单调递减的函数 P(t), 其中   ,       而对于规避式的安全规则, 系统维护一个大小恒

定为 1的 P(t), 即   ,    .
由于知识表示与推理模块相对独立, 与深度神经网络通过推理结果生效机制进行协同, 因此该框架具有广泛

的适用性. 显式知识推理可以作用于基于价值的深度强化学习算法, 如 DQN、Double DQN 和 Dueling DQN 等,
还可以作用于基于策略的深度强化学习算法, 如 A2C、PPO和 Discrete-SAC等, 该框架的算法流程如算法 1所示.

算法 1. 显式知识推理和深度强化学习结合的动态决策的算法流程.

p0 γ λ输入: 知识集 R, 规则初始生效概率   , 衰减系数   , 步长   , 以及所用深度强化学习设置.

1. 游戏从第 1局开始, 直至局数上限 M 或模型收敛:
s0 η(s0)2. 　初始化环境状态   , 并预处理为 

3. 　循环: 从第 1帧开始直至第 T 帧或至该局游戏结束

4. 　　如果 DRL算法为基于价值的深度强化学习, 则
ε at5. 　　　　以   概率随机选取一个动作 

1−ε at ←maxaQ∗(η(st),a;θ)6. 　　　　以   概率选取动作 

7.　　 如果 DRL算法为基于策略的深度强化学习算法, 则
at ← π(at |st)8. 　　　　选取 

P(t) = p0 ·γλt9. 　　　　以概率   进行知识推理与干预:
10. 　　　　　　计算逻辑程序 P(R) 的稳定模型集合 X

at < X at11. 　　　　　　如果当前   , 则在 X 中随机选取动作替换 

at rt12.　　 执行动作   , 获得即时奖励 

st+113. 　　更新状态 

st,at,rt θ14. 　　根据   更新模型参数 

15. 　循环结束

需要说明的是, 知识规则集产生的推理结果并不要求是最优策略.

 4   实验分析

 4.1   实验数据

为了验证基于显式知识和深度强化学习的动态决策框架的有效性, 我们在 Breakout、Pong、CartPole 和
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GridWorld游戏中根据环境的特性实现了我们的框架, 这些游戏分为两组, 用于分别演示启发式加速规则和规避式

安全规则, 在以下的实验中, 每种规则在其对应的实验环境中独立工作, 以证明该决策框架的有效性. 需要特别说

明的是, 由于实验中我们采用的知识规则不要求最优, 而只是两条以内形式统一的启发式规则. 因此我们没有按

照 BC的逻辑程序翻译方式将其翻译为回答集逻辑程序并求解, 而是直接编译为过程式模块, 在深度神经网络训

练时调用.
 4.1.1    Breakout

在该游戏中, 如图 3, 玩家控制位于游戏画面下方的砖块, 通过左右移动接由上方反弹下来的球, 球与球拍碰

撞后, 球会向上反弹, 游戏中一共有 6 层不同颜色的砖块, 每层共有 18 块砖块, 不用颜色的砖块对应的分数不同,
由下往上数, 第 1 层和第 2 层的砖块每块 1 分, 第 3 层和第 4 层的砖块每块 4 分, 第 5 层和第 6 层的砖块每块

7 分, 当游戏中所有砖块被打完后, 会重新刷新 6 层砖块但不会结束游戏, 继续击打可以继续得分, 因此理论上该

游戏得分没有上限, 当球拍接不到球时游戏才会结束.
  

(a) Breakout (b) Pong (c) CartPole (d) GridWorld

图 3　实验环境
 

我们在该游戏中使用启发式加速规则: 如果球在球拍的左边, 则球拍向左移动, 如果球在球拍的右边, 则球拍

向右移动.
move(left, t+1) if at(ball, le f t, t) default ¬at(ball, leftest, t) (26)

move(right, t+1) if at(ball, right, t) default ¬at(ball,rightest, t) (27)

 4.1.2    Pong
在该游戏中, 玩家控制右方球拍, 左方为敌方球拍, 双方进行乒乓球游戏, 乒乓球碰到球拍后会进行反弹, 当敌

方未能接住我方的球时, 我方获得 1分, 当我方未能接住敌方的球时, 敌方获得 1分, 当其中一方达到 21分时游戏

结束, 总得分为我放得分减去敌方得分, 既当我方 21分, 敌方 0分是, 游戏得分 21, 当敌方 21分, 我方 0分时, 游
戏得分−21.

由于该游戏和 Breakout游戏的任务场景非常相似, 都是根据迎面而来的球与我方球拍的相对位置进行移动,
因此可以通过简单地修改 Breakout 中的规则就能在 Pong 中使用, 由于规则是高度抽象且符合逻辑的, 因此相似

的任务场景能共享相同的规则集:
move(up, t+1) if at(ball,above, t) default ¬at(ball, top, t) (28)

move(down, t+1) if at(ball,below, t) default ¬at(ball,bottom, t) (29)

 4.1.3    CartPole
在该游戏中, 有一个可水平移动的小车与一只竖杆, 竖杆一端连接着车体且可旋转. 玩家需要控制小车以维持

受重力影响的竖杆的初值状态. 当竖杆与垂直方向的倾斜角度大于 15 度时、车的水平位移超过中心位置 2.4 个

单位长度或达到游戏的最高奖励值 500分时, 游戏结束. 在游戏结束前每坚持 1个时间单位, 则获得 1分的奖励.
在该游戏中, 根据杆的角度以及角速度进行启发式决策: 如果杆偏向左边且角速度为正, 则手推车应该向左移

动, 如果杆偏向右边且角速度为负, 则手推车应该向右移动.
move(left, t+1) if leaning(left, t)∧angular_velocity(pos) default ¬at(leftest, t) (30)

move(right, t+1) if leaning(right, t)∧angular_velocity(neg) default ¬at(rightest, t) (31)
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 4.1.4    GridWorld
在该游戏中有 4种不同的格子, 其中黄色格子为玩家控制的角色, 红色格子是陷阱, 黑色格子是墙体, 绿色格

子是目的地, 白色格子是道路. 该游戏的目的是被玩家控制的黄色格子要达到目的地绿色格子, 每走一步扣 1 分,
如果 500步内还没有走到目的地, 则游戏结束, 如果踩到红色陷阱则扣 600分, 游戏结束, 如果走到了目的地绿色

格子, 则获得 600分, 游戏结束.
在该游戏中, 我们的规则是保证智能体在探索过程中不会落入任何陷阱以发生灾难性的后果, 即排除掉灾难

性决策后, 在多个安全决策中随机选取其中一个.
¬walk(dir, t+1) if neighbor(trapi, t)∧at(trapi,dir, t) default ⊤ (32)

我们在 Breakout, Pong和 CartPole中使用了启发式加速规则, 在 GridWorld中使用了规避式安全规则, 并在每

个游戏中采用了多个基准算法以验证方法的有效性与一般性, 实验数据集如表 1.
  

表 1    实验数据集 
分组 项目 基准算法数量 知识规则数量

Acceleration KB
Breakout 3 2
Pong 3 2

CartPole 5 2
Safety KB GridWorld 5 1

 

 4.2   评价指标及基准模型

在实验中, 我们以重复实验的局内累计奖励的平均值与方差作为评价指标.
Breakout: 在该游戏中, 一局游戏的所有砖块打完后, 刷新砖块且游戏继续, 分数累计; 直至球拍接不到球时游

戏结束. 因此如果没有时间限制, 得分并无上限. 我们设定评价指标为游戏进行到指定局数后所得分数.
Pong: 在该游戏中, 当一方得分达到 21 分时游戏结束, 即该游戏的最高分为我方获得 21 分, 对手 0 分, 总分

21分. 评价指标为实验组和对照组在指定局数中的平均得分.
CartPole: 在该游戏中, 竖杆每坚持 1个时间单位获得 1分, 当竖杆与垂直方向的倾斜角度大于 15度时、车的

水平位移超过中心位置 2.4 个单位或达到游戏的最高奖励值 500 分时, 游戏结束. 评价指标为实验组和对照组在

训练到指定步数中的平均得分.
GridWorld: 在该游戏中, 其得分具有上限和下限, 对于实验组和对照组会收敛在同一分数的算法, 评价指标为

实验组和对照组的得分稳定时所需要的游戏局数; 对于实验组和对照组最后稳定在不同分数的算法, 评价指标为

实验组和对照组在训练到一定步数结束后所达到的对比效果.
我们将显式知识推理应用在两类基准模型上进行实验测试, 即基于价值的深度强化学习算法, 包括 DQN,

Double DQN, Dueling DQN, 与基于策略的深度强化学习算法 A2C, Discrete SAC, PPO等.

 4.3   实验方法

我们使用 Breakout、Pong、CartPole和 GridWorld作为实验测试环境. 对于 Breakout和 Pong游戏, 我们在基

于价值的 DQN、Double DQN和 Dueling DQN上加入了启发式加速规则; 对于 CartPole游戏, 我们在基于价值的

DQN、Double DQN 和 Dueling DQN, 以及基于策略的 A2C 和 Discrete SAC 上加入了启发式加速规则; 对于

GridWorld游戏, 我们在基于价值的 DQN、Double DQN和 Dueling DQN, 以及基于策略的 A2C和 PPO上加入了

规避式安全规则. 启发式加速规则生效函数:
P (t) = p0 ·γλt (33)

0 < γ < 1 0 < p0 ⩽ 1 γ

γ = 1 p0 = 1

其中, 折扣因子   , 初始生效概率   ,    为步长. 规避式安全规则使用相同的生效函数, 生效参数为

 ,    .

 4.4   实验结果与分析

为了评估基于知识推理与深度强化学习的动态决策框架 KB-DRL的有效性, 我们研究了以下 4个问题.
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• RQ1: KB-DRL是否可以有效提高训练效率?
• RQ2: KB-DRL是否提高了模型的可解释性?
• RQ3: KB-DRL的性能优势是否具有一般性?
• RQ4: KB-DRL调用知识推理带来的额外时间代价是否可接受?

 4.4.1    RQ1: KB-DRL是否可以有效提高训练效率?
在 Breakout游戏中, 我们在 DQN算法中引入了启发式加速规则, 横轴为训练过程中的游戏局数, 纵轴为得分,

图中绘制重复实验下的平均奖励与方差. 由实验结果图 4(a) 可以发现, 在训练到第 10 000 局时, 基准算法由于冷

启动仅获得 2分, 最初的 10 000局模型的学习效率非常的低, 而加入显式知识后奖励可以达到 10分, 且最初的 10 000
局均有奖励, 在训练到上限局数时, 基准算法奖励约为 33, 而加入显式知识的奖励约为 47. 加入显式知识的模型有

效地提高了训练效率与模型表现.
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图 4　加速规则 (在 Breakout中)与安全规则 (在 GridWorld中)实验结果
 

在 GridWorld游戏中, 我们在 DQN算法中引入了规避式安全规则, 实验结果如图 4(b) 横轴为训练的步数, 纵
轴为每训练到一定的步数, 保存模型且保证加规则生效地玩 10局游戏的平均奖励, 浅色为 10局游戏的方差. 从实

验结果图可见, 在 DQN算法中, 基准算法在 60万步时智能体能够学会走到目的地, 但是效果并不稳定, 而加入显

式知识后在 40万步学会走到目的地, 且效果更为稳定. 可以得出结论: 加入显式知识的模型可以有效提高训练效

率. 综上, KB-DRL可以有效提高训练效率.
 4.4.2    RQ2: KB-DRL是否提高了模型的可解释性?

显式知识的引入明显提高了模型的可解释性. 首先, 以 BC-dynamic表示的知识符合人类直观认知, 本身具有

较高的抽象与可解释性. 其次, 由于显式知识的高度抽象性, 知识可以较为直观的横向比较. 例如, 我们在 Breakout
和 Pong采用了极其相似的知识库.

在 Breakout中使用的启发式加速规则: 如果球在球拍的左边, 则球拍应该往左, 如果球在球拍的右边, 则球拍

应该往右.
move(left, t+1) if at(ball, left, t) default ¬at(ball, leftest, t) (34)

move(right, t+1) if at(ball,right, t) default ¬at(ball,rightest, t) (35)

而在 Pong游戏中, 使用的启发式加速规则为:
move(up, t+1) if at(ball,above, t) default ¬at(ball, top, t) (36)

move(down, t+1) if at(ball,below, t) default ¬at(ball,bottom, t) (37)

由于该游戏和 Breakout游戏的任务场景非常相似, 都是根据迎面而来的球与我方球拍的相对位置进行移动,
因此可以通过简单地修改 Breakout中的规则就能在 Pong中被使用.
 4.4.3    RQ3: KB-DRL为动态决策带来的优势是否具有一般性?

为了验证这个问题的结论, 我们在 Breakout、Pong、CartPole和 GridWorld游戏中采用了多个算法用于验证.
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在 Breakout游戏中, 我们引入了启发式加速规则, 为验证该方法的一般性, 除了 RQ1中 Breakout的 DQN算

法, 我们还在 Double DQN和 Dueling DQN中运用了此方法, 如图 5, 横轴为训练过程中的游戏局数, 纵轴为重复

实验下的平均奖励, 阴影为重复实验下的奖励方差, 从 3个算法的实验中, 均可以发现, 在训练到第 10 000局时, 基

准算法由于冷启动仅获得 2分, 最初的 10 000局模型的学习效率非常低, 而加入显式知识后奖励可以达到 10分,

且最初的 10 000局均有奖励, 在训练到上限局数时, 3个算法的 Basedline奖励分别约为 33、36和 41, 而加入显式

知识的奖励分别约为 47、48和 50.
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图 5　基于价值的深度强化学习算法在不同游戏上的实验结果
 

在 Pong游戏中, 与 Breakout类似, 我们引入了启发式加速规则, 我们在 DQN、Double DQN和 Dueling DQN

中运用了此方法, 如图 5, 横轴为训练过程中的游戏局数, 纵轴为重复实验下的平均奖励, 阴影为重复实验下的奖
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励方差, 从 3个算法的实验中, 均可以发现, 基准算法在前约 100局前由于模型还不会接球, 智能体一直 0分而敌

方 21分, 基本处于最低分−21分的状态, 在约 100局后, 智能体逐渐能够获得一定奖励. 而在加入了显式知识之后,

智能体在前 100局的奖励在−10分震荡, 比最低分高出 11分左右, 此结论可以充分说明在显式知识的引导下, 智

能体在训练初期的探索变得更加有意义, 由于显式知识中的启发式加速规则是在生效函数的作用下生效, 启发式

加速规则的生效概率会随着时间的推移而下降, 在训练到约 350局时, 规则逐渐不起作用, 但由于前期知识的引导

做了更多的有效探索, 模型能够更快地学得更优的效果. 与 Breakout游戏奖励无上限不同, Pong游戏在任一方达

到 21分时游戏结束, 我们的框架在约 900局时便能稳定在 21分的效果.

在 CartPole 游戏中, 我们引入了启发式加速规则, 我们不仅在基于价值的深度强化学习算法 DQN、Double

DQN和 Dueling DQN加入了显式知识, 实验结果如图 5, 而且还在基于策略的深度强化学习算法 A2C和 Discrete-

SAC加入了显式知识, 实验结果如图 6, 横轴为训练的步数, 纵轴为每训练到一定的步数, 保存模型不加规则地玩

100局游戏的平均奖励, 浅色为 100局游戏的方差. 加入显式知识的模型效果都有大幅提升.
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图 6　基于策略的深度强化学习算法在不同游戏上的实验结果
 

在 GridWorld游戏中, 我们引入了规避式安全规则, 除了 RQ1中 GridWorld的 DQN算法外, 我们还在基于价

值的深度强化学习算法 Double DQN和 Dueling DQN中加入了安全规则, 实验结果如图 5, 以及基于策略的深度

强化学习算法 A2C和 PPO中加入了安全规则, 实验结果如图 6, 横轴为训练的步数, 纵轴为每训练到一定的步数,

保存模型且规则生效下统计 10局游戏的平均奖励与方差. 实验结果显示, 在 DQN、DDQN和 Dueling DQN算法

中, 基准算法分别在 60 万、60 万和 50 万步时智能体能够学会走到目的地, 但是效果并不稳定, 而加入显式知识

后分别在 40万、35万和 35万步学会走到目的地, 且效果更为稳定. 而在 A2C中, 基准算法较难学会走到目的地,

加入显式规则后能够逐渐学会且趋于稳定. 在 PPO中, 基准算法约在 8.5万步时学会走到目的地, 而加入显式规则
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后模型在 4万步时就能够学会走到目的地, 且效果稳定.
综上, KB-DRL不仅可以在不同的环境下使用, 并与多种主流算法正交, 在以上实验中均表现出明显优势. 因

此可以得出结论: KB-DRL为动态决策带来的优势具有一般性.
 4.4.4    RQ4: KB-DRL调用知识推理带来的额外时间代价是否可接受?

为了考查加入显式知识带来的额外时间代价, 我们在启发式加速规则和规避式安全规则中分别进行了实验对

比. 图 7为训练耗时统计分布, 横轴表示模型在单批训练样本上的训练耗时, 纵轴表示频数, 组距为 0.05 s.
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图 7　加速规则 (在 CartPole中)与安全规则 (在 GridWorld中)单位数据训练时间分布
 

在 CartPole游戏中, 每 200步训练一次模型并记录所需时间, KB-DRL在大于 1.40 s的部分均多于 DQN. 在
GirdWorld游戏中, 每 1 000步训练一次模型并记录所需时间, KB-DRL在大于 2.95 s的部分均多于 DQN. 由图 7
及表 2中统计数据可见, 加入显式知识的智能体的部分训练轮次需要花费更多的时间, 但其频数均在可以接受的

范围之内.
 
 

表 2    单批数据训练耗时统计 (s) 
知识 算法 最大 最小 平均 标准差

加速规则 (CartPole) DQN 1.36 0.15 0.72 0.43
KB-DRL 2.06 0.16 0.79 0.52

安全规则 (GridWorld) DQN 3.50 1.88 2.50 0.23
KB-DRL 4.91 1.52 2.74 0.46

 

 5   总　结

本文针对深度强化学习相关算法与模型缺乏可解释性, 初期训练低效等问题, 提出了一种基于显式知识推理

和深度强化学习的动态决策框架. 与模仿学习等其他知识整合方法相比, 该框架在深度强化学习中加入显式知识

时并不需要大量人力成本. 该决策框架提供了在深度强化学习中整合显式知识的方法, 可以有效提高训练效率, 提
高模型的可解释性, 且不依赖特定场景与算法. 正如我们在多个基准算法上的实验所证实, 在不同场景下, 启发式

的加速规则能够引导智能体去做更有价值的探索, 而规避式的安全规则能够帮助智能体避开灾难性的后果.
在未来的工作中, 我们将考虑: (1)自动化的显式知识获取; (2)规则类显式知识的高维空间表示.
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