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摘 要: 抽象技术作为人工智能研究中高效拓展决策的重要组成部分,已广泛应用于大规模的决策问题.蒙特卡
洛树搜索虽然在众多决策领域取得了卓越成就,但是在现实决策问题中面临着决策空间巨大和规划周期很长的
问题.鉴于此,研究抽象技术及其在蒙特卡洛树搜索中的应用,从状态空间和动作空间两个角度出发分析抽象技
术如何提升蒙特卡洛树搜索的决策能力,并对抽象蒙特卡洛树搜索研究中仍需要解决的问题和未来的研究方向
作进一步展望.
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A review of abstract technology and its application in Monte Carlo tree
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Abstract: Abstract technology is an essential part of efficient decision-making in artificial intelligence research and has
been widely used in large-scale decision-making problems. Although Monte Carlo tree search has achieved impressive
results in many decision-making fields, it faces challenges of a vast decision space and long planning cycles in real-world
decision-making problems. This paper investigates the application of abstract technology in Monte Carlo tree search and
analyzes how it can enhance the decision-making ability of Monte Carlo tree search from the perspectives of state space
and action space. Additionally, this paper provides further insights into the problems that still need to be addressed and
future research directions in the study of abstract Monte Carlo tree search.
Keywords: state abstraction；action abstraction；Monte Carlo tree search；decision

0 引 言

抽象技术作为智能决策中理解和解决复杂问题

最重要的技术之一,已被广泛应用于大规模的决策问
题,通常方法是将决策中较细的元素组合或映射成粒
度较大的元素,从而降低决策求解的复杂度[1-3].

Ho等[4]以人在复杂场景中能够做出正确决定为

例子,从多个方面详细阐述了为何抽象技术能够有效
地支持决策问题的求解.以图1人在森林中进行徒步
旅行为例,人在河流左侧,应该如何回到右侧的营地?
方案可能是“先穿过河到右侧,再走到营地”.这一决
策包含了抽象的概念,即人自然地将河流左侧和右侧
映射为整体,将穿过河需要的动作组合成高层动作,
即图1右侧所示.抽象思维的存在,让人能够在复杂

环境中进行分层决策,然而,计算机并没有抽象思维,
智能体需要通过规则不断地与环境进行交互,尝试
每一种可能的行动序列,最终得到类似于“首先需要
绕过正前方这块石头,然后从右侧的小路一直往前走
· · ·”这样繁琐的底层行动序列.

图 1 抽象行为示意图[4]

从案例可以看出,抽象思维在人工智能研究中是
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十分重要的.目前,人工智能中的抽象技术研究主要
集中在两种类型上:第一是状态抽象,状态抽象通过
聚合环境的某些要素或者为它们分配共享的特征,将
其视为相似的要素;第二是动作抽象,动作抽象通过
将多个底层动作聚合成高级动作来完成.
蒙特卡洛树搜索(Monte Carlo tree search, MCTS)

是一种用于解决序贯决策问题的强大方法[5],该方法
以模拟的形式在决策空间中随机抽取样本并执行,根
据结果的统计信息构建搜索树,以便在每个后续迭代
中做出更优的选择,最终找到特定规划领域中的最优
决策.本质上来说, MCTS是一种以搜索树为代表的
大型组合空间的决策算法,树的节点表示状态 (问题
的配置),节点到节点之间的边表示从一个状态到另
一个状态的过渡 (动作).由于MCTS通过特有的树搜
索方法平衡了探索 (exploration)和开发 (exploitation)
两个因素,使其对人工智能方法产生了深远的影响.

自MCTS方法被提出以来,便成为许多人工智
能问题研究的焦点.最初, MCTS的研究聚焦在计算
机围棋这项具有挑战性的任务中,并在早期使得
计算机围棋达到业余5段水平.在早期发展过程中,
MCTS被成功应用到众多的决策领域,例如围
棋[6-7]、VG (video game)[8-9]、RTS (real time strategy
games)[10-11]等.到 2016年, MCTS与深度强化学习
(deep reinforcem learning, DRL)的结合使得计算机
围棋首次击败人类顶尖职业棋手[12-13],在人工智能
领域引起轰动,从而掀起新一波人工智能研究的热
潮. MCTS的研究在大数据和超级计算机的辅助下
有了新的突破,在不同类型的游戏博弈问题上都有
一定的应用[14],例如GGP (general game playing)[15-16]、

GVGP (general video game playing)[17-18]、AVG (arcade
video games)[19-20]和RTS[21-22]等,也在类似于《炉
石传说》等不完全信息博弈游戏[23-25]以及各类规

划和组合优化问题[26-29]中也有突破性的应用,同
时, MCTS更多地作为深度强化学技术的辅助技
术[30-34],使得各领域中训练的神经网络有更高的决
策准确率.

MCTS通过搜索状态空间,从而建立关于特定状
态下可用于决策的统计信息,每次迭代均包括4个阶
段,如图2所示.

1)选择阶段. MCTS从根节点开始对搜索树进行
遍历,根据树策略 (tree policy)不断选择下层节点,直
到选择到叶节点(或结束节点).

2)拓展阶段. MCTS在叶节点处概率随机地模拟
执行一个动作,达到新的状态,将该状态所代表的新

节点作为其子节点.
3)模拟阶段. MCTS在拓展节点处依据模拟策略

(rollout policy)模拟执行完决策的问题,直到达到终
端状态(或指定深度),并获取特定的收益(奖励).

4)反向传播阶段. MCTS将模拟阶段获得的收益
从拓展节点开始反向上传至根节点,并更新整条路径
上的统计信息.
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图 2 MCTS迭代过程

在上述4个阶段中,需要区分树策略 (tree policy)
和模拟策略 (rollout policy)两个概念[14].树策略是指
选择阶段使用的上层节点如何选择子节点的策略,其
决定了如何平衡探索与开发两个因素,最常用的树策
略即UCT (upper confidence bounds applied for trees)
策略[35], UCT策略及其延伸策略是MCTS在众多领
域成功的关键.模拟策略是指模拟阶段从拓展节点
开始一直到模拟结束所使用的策略,一般而言,模拟
策略是一个完全随机的策略,因为MCTS的思想是通
过大量的随机模拟来选择一个较好的确定性动作,但
随着所需要解决的问题越来越多,模拟带来的算法复
杂度呈指数上升,因此发展出使用启发式策略或神经
网络替代随机策略的模拟策略,使得模拟过程能快速
朝着需要的方向进行收敛,这也是MCTS近些年来成
功的关键因素之一.
图 3展示了自 1996年以来与MCTS相关的文

献数量随年份变化的曲线趋势,数据来源于Science
Direct数据库,并对 2023年的总体数据进行了预
测.从图 3可以看出,近些年对MCTS的研究明显加
快. MCTS的研究趋势主要分为3个阶段:一是MCTS
被正式提出之前,蒙特卡洛思想已经被许多研究者
应用到各个领域;二是从MCTS提出到深度学习广
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图 3 MCTS文献数量随年份变化曲线
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泛流行之前, MCTS的研究主要集中在对MCTS方法
本身的研究,包括树策略和模拟策略等;三是深度学
习广泛流行尤其是AlphaGo被提出后, MCTS的研究
更多地聚焦于如何辅助神经网络训练更快地收敛.
虽然MCTS在包括计算机围棋的多个领域已经

取得了超越人类的性能,但随着现实需求的发展,其
弊端也逐渐显现出来,即传统的MCTS无法处理大规
模的决策问题.由于MCTS模拟计算的复杂度随着
决策问题的状态和动作空间而呈指数增长,当决策问
题空间巨大时,即使是超级计算机也难以维持因多次
模拟而产生的时间消耗.当MCTS被应用于类似《王
者荣耀》《星际争霸》等RTS游戏时,其性能一直不能
达到超越人类的水平,即使与目前最先进的DRL相
结合,也只能在特定任务或小场景中达到人类顶尖水
平,并不通用.进一步地说,人工智能的发展不仅仅是
为了游戏博弈,更多的是解决现实问题,而在现实世
界中,也不可避免地存在决策空间巨大和规划周期很
长的问题,这导致MCTS的应用受到了一定的限制.
研究者将决策空间巨大和规划周期很长两个问

题称为维度诅咒 (curse of dimensionality)和历史诅咒
(curse of history),而抽象的思想正好可以用于缓解这
两大问题,即将原本扁平的MCTS方法转化为块状或
层次状的MCTS方法,从而减小局部决策空间,降低
局部规划周期.
现有文献中,将抽象技术应用到MCTS中的研究

已经很多,但大多数局限于特定的场景使用具体的方
法,没有对状态抽象和动作抽象两类方法进行整体性
的归纳.本文对抽象技术及其在MCTS中的应用研
究现状进行归纳和总结,以探索研究中的不足之处,
形成完整的基于抽象的MCTS研究体系,希望可以提
升MCTS在现实问题中的求解能力.
本文首先将状态抽象技术分为状态聚类、状态

转换图和神经网络 3个类别,从各个角度介绍其在
MCTS中的应用;然后将动作抽象技术分为经典动作
抽象、状态转化图和神经网络3个类别,从各个角度
介绍其在MCTS中的应用;最后详细介绍两种结合状
态抽象和动作抽象方法的经典MCTS方法.在上述
基础上,对抽象技术在MCTS中的应用进行总结,指
出当前研究的不足之处并对未来研究进行展望.

1 状态抽象及其在MCTS中的应用
状态抽象技术已经在决策领域得到广泛应

用[36-38],提出和研究了许多与抽象有关的概念和方
法,本节主要将状态抽象技术分为 3个大类,后续将
按照状态聚类、状态转化图和神经网络3个角度对

状态抽象技术进行分类和总结,并介绍其在MCTS中
的应用.

1.1 状态聚类

从状态聚类角度进行状态抽象是目前较为流行

的一种做法,聚类是将对象的集合分成由类似的对象
组成的多个类的过程.由聚类所生成的簇是一组对
象的集合,这些对象与同一个簇中的对象彼此相似,
与其他簇中的对象相异.

从聚类角度考虑状态抽象是将不同状态按照一

定的聚类规则或相似度度量方法[39]划分到不同的等

价类中,每一个等价类便是一个抽象状态,其中的基
状态都是相似的.

从马尔可夫决策过程 (Markov decision process,
MDPs)角度进行状态抽象是较早的一种做法. MDPs
作为强化学习的理论依据,在MCTS中扮演着重要角
色. MDPs是序贯决策的数学模型,用于在系统状态
具有马尔可夫性质的环境中模拟智能体可实现的随

机性策略与回报[40],其本质上是决策者 (或智能体)
通过采取具体动作,与现实环境 (或计算机环境)发生
交互,从而改变系统的状态并获得一定的回报奖励的
循环过程.

MDPs将具体规划问题建模为五元组M ,有

M = ⟨S,A, P,R, γ⟩.

其中:S为状态空间,A为动作空间,P为状态转移函
数,R为奖励函数, γ为折扣因子[41].

基础MDPs建模的值函数v(s)表示为

v(s) =
∑
a∈A

π(a|s)
(
R(s, a) + γ

∑
s′∈S

P (s′|s, a)v(s′)
)
,

(1)

其中:π为策略函数,括号中为状态-动作值函数Q(s,

a)的计算方式.

MDPs问题的求解本质上是求式(1)的最优解,即
计算一个最优策略π∗(a|s),使得在状态空间中的所
有状态下,所选动作a都能使值函数最大化,最优值
函数用v∗(s)和Q∗(a|s)表示.

MDPs容易从奖励函数、状态转移概率和值函数
等方面进行抽象表示, Li等[42]在结合早期状态抽象

方法的基础上,为MDPs提供了状态抽象的统一处理,
他们认为并不是所有的抽象都同等重要,有效地抽象
必须保留一些对解决原始MDPs问题至关重要的信
息,在这一思想基础上,其将MDPs中的抽象分为如
下 5类,每一类都对应相应的重要信息,其中的基状
态指相同抽象状态下的基础状态:
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1)模型无关的抽象φmodel.
基状态在任何动作下都有相同的奖励函数值和

状态转移函数值.
2)Qπ无关的抽象φQπ .
基状态在任何策略下执行任意相同的动作都有

相同的Q函数值.
3)Q∗无关的抽象φQ∗ .
基状态在最优策略π∗下执行任意相同的动作都

有相同的Q函数值.
4) a∗无关的抽象φa∗ .
一定有一个最优动作a∗,使得每个基状态在该

动作下都有最优且相同的Q函数值.
5)Π∗无关的抽象φπ∗ .
一定有一个最优动作a∗,使得每个基状态在该

动作下都有最优但可不同的Q函数值.
Li等[42]还证明了上述5类抽象方法的多个性质,

其中最重要的两个性质如下:
1)φmodel ≽ φQπ ≽ φQ∗ ≽ φa∗ ≽ φπ∗ .其中

运算符≽被定义为:有两个抽象函数φ1和φ2,对于
任意基状态 s1和 s2,当φ1(s1) = φ1(s2)成立时,若
φ2(s1) = φ2(s2)也成立,则称抽象函数φ1比抽象函

数φ2更细化,记为φ1 ≽ φ2.
2)对于抽象方法φmodel、φQπ、φQ∗和φa∗ ,其抽

象最优策略π∗同样也是基状态下的最优策略,而抽
象方法φπ∗的抽象最优策略可能是基状态下的次优

策略.
上述两个性质对5种抽象方法的抽象粒度进行

了理论上的比较,φmodel、φQπ、φQ∗和φa∗的抽象粒

度依次提高,但其抽象后的最优策略仍然可以作为
基状态下的最优策略来使用,φπ∗的抽象粒度是最高

的,但其抽象后的最优策略可能在基状态下并非最
优.这两个性质也符合实际情况,即随着抽象粒度的
提高,模型会失去一些原有的信息要素,这虽然可以
提高问题的求解效率,但可能会导致失去最优解.

Li等[42]从MDPs角度将状态抽象的方法分成 5
类,本质上是聚类的思想.虽然该分类研究的时间较
早,但近年来许多智能决策中的抽象方法仍然以上述
5类方法为依据. Hostetler等[43-45]提出一种 ⟨p, q⟩划
分方法,将上述 5种抽象方法进行统一,通过设置不
同的p值和q值达到不同的抽象目的,并从理论上证
明了该抽象方法的值函数相比于基本MDPs方法具
有有限上界的性能损失.
虽然Li等[42]的分类方法目前仍被使用,但由于

其较强的约束性,很难真正将抽象方法对应到5类中

的具体某一类.目前,更多研究者通过设置聚类函数
将状态汇聚到不同的类型,其基础很大程度上也是
MDPs抽象,但与Li等[42]提出的分类方法相比更宽

松.
Abel等[46]和Ravindran等[47]提出AH (approximate

homomorphism)状态抽象,使用构建近似模型,将上
述5类方法的抽象条件从相同转变为近似,从而将基
状态更便捷地进行抽象. Sokota等[48]通过拒绝在树

中添加相似状态,提出 IRSA (iteratively refining state
abstractions)方法. Jiang等[49]提出一种由UCT轨迹
诱导的局部抽象方法AS-UCT (abstractions of state
UCT),使得良好的抽象可以被更快地寻找到,具体使
用采样轨迹来计算状态的近似同态,也符合φQ∗的一

部分特性,并在奥赛罗上证明了抽象可以带来UCT
的性能提升. Feyzabadi等[50]利用代价函数衡量状态

的相似性和连通性,对某个状态计算其与相邻状态的
代价函数,然后按照聚类规则合并状态,若代价函数
为奖励函数,则其符合φmodel的一部分特性.基于该
方法提出的HCMDP (hierarchical constrained MDP)
方法保持了原始模型中有价值的信息,在仿真规划问
题的实验中均显著优于非抽象方法. Baram等[51]使

用kmeans聚类、层次聚类等方法,将状态抽象分类,
集成了SMDPs (semi Markov decision process)[52]和

AMDPs (aggregated Markov decision process)[53],提出
SAMDPs (semi-aggregated Markov decision process)模
型,在网格世界和雅达利游戏中证明了状态抽象的
方法有更高的性能. Wu等[54]将状态变量分为无动作

和基于动作两类,定义聚合复杂度的概念衡量不同
状态变量的聚合程度,并在ACPES (aggregation cyber
physical energy systems)中证明了无动作状态变量的
聚合性能优于基于动作状态变量的集合. Choe等[55]

通过转换表[56]将许多类似的状态聚合到一起,提出
一个《炉石传说》中的通用规划框MUCD (modified
upper confidence bound for directed acyclic graph),并对
未来的改进提供了开放式基线. Chen等[57]将具有到

达相似状态所需成本的状态划为一类,降低了值函数
迭代更新的成本,符合φmodel的一部分特征,提出的
VIAA (value iteration with adaptive aggregation)方法
在各种模拟环境上的数值实验证明了抽象方法的鲁

棒性,特别是随着MDPs问题规模的增加,值函数迭
代的成本越来越低. Xu等[58]在最新的研究中通过动

态聚类,不断聚合和拆分状态,使得MCTS能够在抽
象状态层面运行,提出的EMCTS (elastic MCTS)方法
在不同复杂度的RTS场景中都能构建比基础MCTS



第4期 邵天浩等: 抽象技术及其在蒙特卡洛树搜索中的应用研究综述 1079

更小的搜索树.
需要注意的是,上述抽象方法将规划主体看作状

态的一部分,因此聚合的状态本质上是不同时刻的整
体环境,但在一些场景中,规划主体如果独立于外界
环境,只对外界环境进行抽象,则会有更好的规划效
果.如图4所示,左侧为原始状态,右侧为将原始状态
划分为若干个区域,每个区域代表一个抽象状态.

图 4 区域抽象示意图[59]

Ma等[60-61]在无人机多智能体规划中对路径点

和智能体位置进行聚类,将其称为区域抽象,并在此
基础上构造允许智能体根据区域抽象执行的抽象动

作,提出了DDRP (dynamic domain reduction planning)
方法.仿真结果表明,在具有较大状态和动作空间
的环境中, DDRP比使用标准MCTS方法有显著的
改进. Ontanon[62]提出的经典MCTS方法NaiveMCTS
也使用了区域抽象的概念,通过在RTS游戏中划分区
域,从同一时刻的角度对状态空间进行了抽象约简.

1.2 状态转换图

Bäckström等[63]从状态转换图 (state transition
graphs, STG)的角度构建了一个用于分析当前状态
和动作抽象方法的统一框架,并且从规划角度建模了
6种不同的抽象方法,其中包括3种状态抽象和3种动
作抽象方法. 3种状态抽象的简要方式如下,实际操
作中还要考虑动作的变幻:

1) ABSTRIPS 抽象 (abstrips-style abstraction,
ABS).

ABSTRIPS抽象通过设置关键变量,将所有动作
的前置条件限制为关键变量来进行抽象.

2)变量投影(variable projection, VP).
在ABS的基础上,去除抽象中的非关键变量,不

保留基状态,完全使用高层抽象状态进行规划,这种
抽象方法称为变量投影. ABS和VP方法的抽象过程
如图5所示, v为关键变量,两者的不同之处在于是否
保留非关键变量和基状态.

3)变量域抽象(variable-domain abstraction, VDA).
变量域抽象通过设置抽象域函数,将状态中的变

量按照值域进行压缩,从而减少状态空间. VDA方法
的抽象过程如图6所示,每个状态由 (u, v)构成,抽象

域函数为hu(0) = 0,hu(1) = hu(2) = 1,hv(0) =

hv(1) = 0,hv(2) = 2,其中hu(0) = 0表示将基状态

中u = 0的状态映射到抽象状态u = 0的状态中.

u v,
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_ _
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图 5 ABS和VP方法示意图[63]
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图 6 VDA方法示意图[63]

Bäckström等[63]从状态转换图的角度将状态抽

象方法提炼为 3类,最近也有学者从 STG角度出发
进行了研究. Nitii等[64]提出了混合关系域基于样本

的规划器HYPE,通过去除不相关的事实,将具体状
态概括为抽象状态,既符合φmodel的一部分特性,也
符合VP抽象的一部分特性,本质是去除无效的状
态 (非关键变量的状态). Choe等[55]通过转换表[56]提

出通用规划框架MUCD,符合VDA抽象的一部分
特性. Leurent等[65]将MCTS通过状态相似性转化成
MCGS (Monte Carlo graph search),复用树中有相似属
性的状态,其思想符合VP抽象的一部分特性,通过数
值模拟表明MCGS在高维雅达利游戏中有较高的规
划性能. Nashed等[66]通过设置关键变量k和h,判断
当前状态与目标状态的可达性,将状态进行划分,提
出的KHRA (K-H reach ability)方法具有ABS抽象的
一部分特性,并在一组标准基线领域上证明了其优于
几种强启发式方法.

1.3 神经网络

随着深度学习的快速发展,将神经网络与MCTS
相结合已经越来越普遍,尤其是在AlphaGo被提出之
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后,出现了一大批类似的方法.
AlphaGo提取围棋盘面的48个特征并将其编码

为特征矩阵,然后通过卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)使得人类提取的特征最终抽
象为机器自我理解的抽象特征[12],使用策略网络替
代MCTS中的树策略,使用价值网络替代MCTS中
的模拟策略,大大降低了MCTS的搜索空间,最终
在围棋中取得了史无前例的成就,并且在后期发展
到不需要人类训练数据即可达到目的,即AlphaGo
Zero[13]. Guo等[67]利用分层设计奖励的思想,使用
CNN从原始状态中自动学习特征,并将神经网络用
于MCTS的底层模拟,不仅对状态空间进行编码
抽象,还减少了模拟过程中的搜索空间,提出的
PGRD-DL (policy-gradient for reward design with
deep learning)框架提高了基础MCTS在多个雅达
利游戏中的性能. Tang等[68]受到AlphaGo的启发,
使用CNN和MCTS预测五子棋中的落子胜率,将网
络作为模拟策略的模型,提出的ADP-UCT (adaptive
dynamic programming UCT)方法在五子棋AI对抗
中取得了良好效果. Barriga等[69]将神经网络的输

出动作看作高层动作,并将状态进行卷积,从而降
低MCTS搜索空间,提出的 CST (combined strategy
and tactics)方法在小型 RTS游戏中取得了一定
的性能. Zhang等[70]使用高级策略网络指导MCTS
的模拟过程,也是将状态空间编码为向量从而实
现抽象,提出的DUCT-Sf+CNB(determinized UCT
silverfish chance node bucketing)框架在《炉石传说》
游戏击败了较强的 AI — Silverfish[71]. Swiechowski
等[72]将MCTS与监督学习相结合,所提出的MCTS-
SL (MCTS-supervised learning)框架也使用类似的
方法增强《炉石传说》AI的性能. Pinto等[73]同样使

用神经网络对格斗游戏的状态进行卷积抽象,网
络输出高层动作,从而减少MCTS的搜索空间,其
提出的Mogakumono智能体可以击败当时最先进
的格斗游戏AI. Baier等[74]使用神经网络建模人类

玩家在牌类游戏中的行为,并将其作为MCTS的模
拟策略,降低了MCTS的搜索空间,使得MCTS有
一定的模仿人类的能力,所提出的 B-MCTS (Bias-
MCTS)方法在《Spades》牌类游戏中保持了强大的
竞争性. Wu等[75]基于AlphaGo思想提出了BV-ML-
VN (board evaluation multi labelled value network)框架,
在具有动态帖目的围棋中取得了良好性能,并且可以
拓展到雅达利游戏,这是AlphaGo做不到的.与BV-
ML-VN类似, Yang等[76]提出Shiro方法,不需要提前

知道帖目信息即可训练围棋AI模型,并且支持任何
大小的围棋棋盘,同时具有一定的复用能力. Chang
等[77]在AlphaGo Zero的基础上,将MCTS的奖励值
从原来的赢、平或者输改为连续值,即得到或失去多
少分,所提出的Big-Win方法大大提高了6×6奥赛罗
游戏AI的强度. Gao等[78]也对AlphaGo Zero进行了
拓展,将原来的双头网络输出改为三头网络输出,在
策略、状态价值的基础上增加了动作价值的网络输

出,更好地辅助MCTS进行搜索,所提出的PV-MCTS-
3HNN (policy value MCTS 3 head neural network)
框架在《Hex》卡牌游戏中验证了三头神经网络比双
头神经网络表现更好,并且明显超过当时《Hex》游
戏中最强的智能体MoHex-CNN. Swiechowski等[79]

通过检查函数和附加约束将状态编码为 32位向量,
使得MCTS可以在更一般的概念上运行,所提出的
GMCTS (granular MCTS)方法可以在多粒度上完成
搜索,便捷了 RTS游戏领域的建模. Goodman[80]在

《Hanabi》牌类游戏中利用对抗数据训练神经网络,
并且将其作为MCTS的模拟策略,从而降低MCTS
的搜索空间,所提出的RD-ISMCTS (Re determinizing
information set MCTS)框架建立在解决不确定博弈
方法 ISMCTS[23]的基础上. Pierrot等[81]利用模块化

和层次思想,借助AlphaGo Zero训练神经网络,提
出了一种新的强化学习框架AlphaNPI (alpha neural
programmer interpreters),并在任意数量塔底的汉诺
塔问题中取得了较高的性能. Hu等[82]为了解决现代

数据并行框架调度性能弱的问题,训练了一个神经
网络指导MCTS的模拟策略,通过关注更有前途的
分支,显著提高了搜索效率,所提出的Spear方法比传
统的调度方法提升了20 %的性能. Abel等[83]在Rate-
Distortion理论、 Blahut-Arimoto方法和 Information
Bottleneck方法的基础上开发了一种用于计算状态
抽象的方法DIBS(deterministic information bottleneck
for state abstraction),将状态抽象视为压缩的新形式,
是使用一个具有专家策略的MDPs分布训练一个网
络,使其与专家策略接近从而实现抽象,同时分析了
Li等[42]提出的抽象方法的缺点,即捕获无损抽象必
然会降低学习效率. Abel等[84]使用深度DRL学习的
方法,用神经网络表示抽象状态和具体的抽象动作
提出了 ∅-RO (∅-relative options)方法,并从数学上计
算了其误差的下界,在传统的4房间寻路问题上证明
了其性能优于传统的Q-Learning方法. Silver所在的
Deepmind团队在AlphaGo的基础上提出了MuZero
框架[85],通过将基于树的搜索与学习模型相结合,在
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一系列具有挑战性和视觉复杂的领域中实现了超强

的性能,并且不需要任何动力模型知识,是AlphaGo
框架在超大搜索环境下的超强提升,但问题在于训
练需要超大规模的算力. Dockhorn等[33]对RTS游戏
《Dragon Age》的状态直接进行编码,通过评估函
数评估抽象过程的优劣,所提出的HCMCTS (hybrid
considering MCTS)方法在不同地图上的实验都表明
了其性能优于基本的MCTS方法.

随着大数据和算力的快速发展,使用神经网络
进行状态抽象的方法已经越来越普遍.受到AlphaGo
系列方法的启发,神经网络辅助MCTS搜索的方法主
要有3类:

1)将策略网络作为MCTS中的树策略.
将良好的策略网络作为MCTS的 tree policy,可

以使MCTS在选择阶段避免大量无效的探索,从而降
低搜索空间.

2)将使用价值网络作为MCTS中的模拟策略.
将良好的价值网络作为MCTS的 rollout policy,

可以使MCTS在模拟阶段快速评估叶节点的初始值,
而不需要随机模拟到结束状态,从而降低搜索空间.

3)使用CNN对原始状态进行深度抽象.
将状态或状态中的某些特征编码为特征向量或

特征矩阵,通过CNN自动提取高层特征,如图7所示,
可以看作是使用神经网络进行状态抽象,虽然人类可
能无法理解多层卷积之后的特征代表什么,但机器可
以从高层卷积中学习到更聚焦的特征.

low-level
feature

mid-level
feature

high-level
feature

trainable
classifler

图 7 CNN抽象示意图[86]

将上述具体方法按照神经网络辅助MCTS搜索
的3种方法进行分类,如表1所示.

1.4 小 结

本节从状态聚类、状态转换图和神经网络3个角
度对状态抽象技术及其在MCTS中的应用进行了分
类和总结,图8对所介绍的技术和方法进行了直观地
展示.
从图8可以看出,神经网络方法是目前研究较多

的状态抽象技术,该类方法的发展大多源于AlphaGo

表1 神经网络辅助MCTS搜索分类表

方法 类别 方法 类别

AlphaGo (Zero) 1)、2)、3) Big-Win 1)、2)、3)

PGRD-DL 2)、3) PV-MCTS-3HNN 1)、2)、3)

ADP-UCT 2) GMCTS 3)

CTS 3) RD-ISMCTS 2)

DUCT-sf-CNB 2)、3) AlphaNPI 1)、2)、3)

MCTS-SL 2)、3) Spear 2)

Mogakumono 3) DISB 1)2)

B-MCTS 2) ∅-RO 3)

BV-ML-VN 1)、2)、3) MuZero 1)、2)、3)

Shiro 1)、2)、3) HCMCTS 3)
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图 8 状态抽象方法分类

系列方法的提出,但AlphaGo系列方法的框架在 20
世纪已经有所研究,因此该类方法的出现本质上源于
近些年存储条件和计算能力的飞速提升.此类方法
虽然可以在部分决策问题中取得超越人类的性能,但
也存在一定的缺陷,首先是网络模型对于领域的高度
依赖使得此类方法难以复用;其次是训练代价过大
导致其实用性较低;最后是神经网络可解释性问题
导致决策可信度低.
状态聚类是一类理论基础比较强的抽象方法,通

过设置聚类条件的宽松程度可以发现不同程度的抽

象,其缺点在于高度的近似虽然能够简化问题,但会
使搜索结果偏离最优值,因此需要衡量近似与最优之
间的关系.

状态转换图是基于MCTS搜索结构的一类抽象
方法,从图的角度考虑树节点的聚合和分离可以很大
程度上对树进行剪枝,但缺点在于状态转换图的理论
依据可能不符合MCTS的搜索过程,需要进一步研究
两者的内在联系.
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2 动作抽象及其在MCTS中的应用
与状态抽象技术一样,动作抽象技术也被广泛应

用于决策问题中.本节主要将动作抽象技术分为3个
大类,后续将从经典动作抽象、状态转化图和神经网
络3个角度对动作抽象技术进行分类和总结,并介绍
其在MCTS中的应用.

2.1 经典动作抽象

与状态抽象一样,从MDPs角度进行动作抽象是
较早的一种做法,因为MDPs作为规划和强化学习的
理论基础,很容易拓展到长时间的动作组合.本节主
要介绍MDPs基础上较为经典的几种动作抽象方法,
以及具有聚类思想的机会事件桶方法.

1)开局库(opening book, OB).
OB源自国际象棋AI的研究,在20世纪末,研究

者发现重复地搜索会大大降低智能体的学习效率,因
此将国际象棋的很多经典开局编码为动作组合 (即
OB).通俗理解就是一个记忆库,将搜索或学习过程
中见过的良好的行动序列记下来,可以认为是较早的
动作抽象[87]. OB的出现使得国际象棋和早期围棋AI
的性能在MCTS的辅助下得到快速提升[88].基于OB
灵活性差的缺点,许多研究者提出了自适应和自学习
的OB方法[89-90],并在简单博弈问题中有较好的应用.

OB虽然有一定的动作抽象思想,但其缺乏理论
支撑,在21世纪后很大程度上被具有很强理论依据
的选项(Option)理论所替代.

2)选项(Option).
动作抽象最经典的方法Option,由 Sutton[52]于

1999年提出,直到今天, Option理论依然被广泛用于
MDPs建模中的动作抽象. Option建立在半马尔科夫
决策SMDPs上[52],与普通的MDPs相比, SMDPs中状
态转移函数被定义为联合概率分布P (s′, k|s, a),即
在状态s中执行动作a、到达s′且经过k个时间步的

概率.图9能很好地展现MDPs、SMDPs与Option的
关系.

!"

MDPs

SMDPs

MDPs#$
Options

图 9 MDPs、SMDPs与Option的关系[52]

一个Option可以用 ox→y表示,即从抽象状态 x

到临近抽象状态y的映射,具体定义为三元组

ox→y = ⟨α, π, β⟩.

其中:α为初始条件集,表示该Option只有状态满足α

中的初始条件时才会被选择;π为局部策略,是S到底

层动作空间A的映射;β为该Option的结束条件.
ox→y中的局部策略π是Option内部的底层动作

选择策略,用于两个相邻基状态之间的状态转换,因
此可以认为动作抽象对问题进行了分层求解,原本的
总策略被划分为若干个局部策略,每个局部策略πo

由一个o来具体计算.定义总策略Π是状态到Option
集合的映射,即Π : S → O,则进行动作抽象后的
MDPs问题的分层解可以定义为 ξ = {Π,πo1, πo2,

πo3, . . .}.
分层解ξ可以指导智能体选择具体的动作,由下

列3个过程循环实现:首先,根据t时刻的状态st,依据
总策略Π选择一个o = Π(st);然后,智能体将依据
o的局部策略πo来选择具体的底层动作执行,直到在
t+k时刻满足o的结束条件;最后,智能体依据总策略
Π选择一个新的o′ = Π(st+k)继续执行动作.
对MDPs策略进行分层建模后,需要对其状态值

函数 (V 函数)和状态-动作值函数 (Q函数)进行修正,
使其符合新的建模方法.
令V Π(s)表示在状态为s时依据策略Π执行动

作可以得到的期望回报,对应于基础MDPs中的v(s),
令QΠ(s, o)表示在状态为s时执行o后再依据策略Π

执行动作可以得到的期望回报,对应于基础MDPs中
的Q(s, a).对式(1)进行修正,可以得到分层建模下的
V Π(s)与QΠ(s, o)之间的关系为

V Π(s) =
∑
o∈O

Π(o|s)
(
V πo(s)+

∑
s′∈S

γkP (s′, k|s, o)V Π(s′)
)
, (2)

其中括号内为 QΠ(s, o) 的计算方式.可以看出,
V πo(s)对应式 (1)中的R(s, a),即奖励值,但式 (2)是
总策略的值函数迭代过程,而Option并不是具体可执
行的动作,因此需要用另一组局部值函数来迭代求解
局部策略.

V πo(s)表示在状态为s时依据局部策略πo执行

动作可以得到的期望回报,迭代计算公式为

V π0(s) =
∑
a∈A

π0(a|s)
(
R(s, a)+

γ
∑
s′∈S

P (s′|s, a)V π0(s′)
)
, (3)

其中括号内为Qπ0(s, a)的计算方式.
从 Option提出以来,大量研究者都将其思想
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应用到具体的动作抽象中[91]. Menashe等[92]基于

MCTS提出了一种新的基于模型的强化学习方法T-
UCT (transition UCT),使用宏动作跨越更大的状态
空间,并忽略了不太可能成功的轨迹,从一定程度上
解决了强化学习样本稀疏的问题. Barriga等[10]提出

PS (puppet search)方法,将Option看作木偶的肢体,
定义关键点为木偶的关节,通过移动肢体组合成木
偶的不同形态,从而实现搜索功能,实验表明其在星
际争霸AI对抗中减少了搜索空间,使对抗性游戏的
树搜索变得可行. Li等[93]基于Option提出CTA (core
task abstraction)框架,学习RL中的相关转换函数,将
Option再次进行抽象,相似的任务被划分到同一片
段,并共享相同的转移函数,实验表明其在网格世界
中的性能优于MAXQ方法. Waard等[94]将Option与
MCTS相结合提出OMCTS (option MCTS)方法,并
在具有高水平行动计划的视频游戏中表现优于纯

MCTS. Barriga等[69]将Option作为高层神经网络的
输出动作,提出的CST方法在小型RTS游戏中获得
了优于PS的性能. Baram等[51]将Option用于分析神
经网络的策略,使得网络具有一定的可解释性,所提
出的 SAMDPs方法在雅达利游戏中获得了较好的
性能. Moraes等[22]通过使用相同的Option减少动作
搜索空间,并基于纯MCTS提出了A3N (asymmetric
action abstractions Naïve MCTS)框架,在小型RTS
游戏中优于当时最先进的搜索方法. Kurzer等[95]

提出一种异构环境中使用宏动作的自动驾驶车辆

分散协同规划方法,宏动作允许在多个时间步骤
上进行拓展,所提出的 DeCoH-MCTS (decentralized
cooperative hierachical)框架能够在异构环境下通过
学习到的宏动作实现有效的协同规划. Gabor等[96]

提出一种自动生成Option的方法,并与MCTS相结合
提出SMCTS (subgoal MCTS)方法,其性能在网格世
界和俄罗斯方块中好于纯MCTS. Dockhorn等[33]将

RTS游戏《Dragon Age》的动作划分为6大类,即6类
Option,并作为神经网络的输出,所提出的HCMCTS
方法性能优于基本的MCTS方法. Ouessai等[97]通过

为智能体预先定义好一组启发式的脚本动作,使得
Option可以被参数化,所提出的 ParaMCTS方法和
EvoPMCTS方法性能在小型RTS的多个游戏中优于
当时一些最先进的智能体.

同Option方法相似, MCTS还可以与某些分层规
划方法相结合,即使用MCTS来辅助分层规划,较为
经典的是使用MCTS辅助层次任务网 (hierarchical
task network, HTN) 进行规划, 这类方法统称为

MCTS-HTN. HTN作为智能规划技术的重要组成部
分,通过对任务的分解和冲突的消解来寻求完成任务
的可行方案,其基本思想是将规划领域的特殊知识提
取出来,用于将该领域复杂抽象的任务递归地分解成
越来越小的子任务,直到分解后的子任务都可以通过
特定的规划动作直接完成为止[98-99].从一定程度上
看, HTN中的复合任务类似于一个Option,而该复合
任务的分解方法类似于Option中的策略.

Wichlacz等[100]提出将MCTS应用到HTN规划
中,并且在实验中验证使用MCTS作为 HTN的搜
索算法比使用传统的搜索算法或启发式搜索算法

得到的规划结果更好,或者能更快地得到规划结
果.在同时期, Shao等[28]也提出基于MCTS的HTN
规划方法,使用MCTS来为复合任务选择最佳的分
解方法,解决了HTN规划依赖于分解方法排列顺
序的问题,并且可以推广到行动结果不确定的规划
问题上. Goldman[101]也采用了将MCTS用于选择分
解方法的思路,并将其应用到部分可观察的MDPs
(partially observable MDPs)问题的HTN在线规划算
法中.

3) MAXQ值函数分解.
MAXQ 本质上是 SMDPs 的一个实例, 其将

MDPs分层分解,并且定义了分层策略Π = {π0, π1,

. . . , πn},每个子策略都对应一个MDPs[102-103].
MAXQ定义了值函数投影

V Π(i, s) =

V Π(πi(s), s) +
∑
s′,k

γkPi(s
′, k|s, πi(s))V

Π(i, s′), (4)

其中 V Π(i, s)为使用分层策略Π ,在状态 s下执行

任务 i (依据 i所对应的策略 πi)最终得到的奖励期
望.进一步可以将Q函数表示为

QΠ(i, s, a) =

V Π(a, s) +
∑
s′,k

γkPi(s
′, k|s, a)QΠ(i, s′,Π(s′)). (5)

其中: a为i的子任务;QΠ(i, s, a)为在状态s下先执行

i下的子任务a得到的奖励期望,由执行子任务a的奖

励期望V Π(a, s)和沿着策略Π完成整个任务 i的总

奖励期望两部分组成,后者定义为完成函数,有

CΠ(i, s, a) =∑
s′,k

γkPi(s
′, k|s, a)QΠ(i, s′,Π(s′)). (6)

因此Q函数又可以表示为

QΠ(i, s, a) = V Π(a, s) + CΠ(i, s, a). (7)

V Π(i, s)根据i是否为原子任务,可以表示为
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V Π(i, s) =


QΠ(i, s, πi(s)), i为复合任务;∑
s′

P (s′|s, i)R(s′|s, i), i为原子任务.

(8)

至此, MAXQ的值函数分解可以理解为,若要计算顶
层任务0的值函数,则通过分层策略Π可以不断地将

任务分解为任务a1、任务a2、任务a3,直到某个任
务分解出来的首个子任务 an 为原子任务为止.
V Π(0, s)的分解计算公式如下:

V Π(0, s) = V Π(an, s) + CΠ(an−1, s, an) + . . .+

CΠ(0, s, a1), (9)

V Π(an, s) =
∑
s′

P (s′|s, an)R(s′|s, an). (10)

基于上述分解过程,通过采样轨迹递归更新子任
务的完成函数即可学习到所有值函数.

同时, MAXQ的提出者还提出两种基于MAXQ
的学习方法— MAXQ-0和MAXQ-Q,使MAXQ可以
应用到更广泛的领域.

Vien等[104]在MAXQ的基础上使用多元密度方
法与贝叶斯理论相结合,将宏动作添加到动作空间中
一起学习,并给宏动作定义自身的价值函数,由此提
出的BA-HMDP (Bayes-adaptive hierarchical MDP)框
架在小型出租车打车问题中的性能优于纯MAXQ方
法. Li等[105]基于MAXQ提出CSRL (context sensitive
RL)框架,通过仿真对每个子任务进行评估,在不同
层次之间发展知识共享和行动选择,解决了MAXQ
中任务需要详细指定和多个类似任务必须分开学习

的问题. Capobianco等[106]将MAXQ思想应用于策略
生成的分层值函数迭代,使用HTN定义高层动作,所
提出的HI-VAL (iterative learning of hierarchical value
functions)方法在机器人抓取领域可以较好地探索不
同状态[107].

4)层次抽象机 (hierarchies of abstract machine,
HAMs).

HAMs由Parr等[108-109]提出,引入有限状态机概
念表示MDPs状态空间中的区域策略,将层次任务过
程转化为MDPs策略空间中的有限结构.这些机器可
以在层次结构控制器被调用时为MDPs任务生成动
作,也可以实现一些不确定的行为,调用其他状态机,
并在最后将控制权返回给调用实体[107].

HAMs的理论基础也是 SMDPs模型,因此与
Option和MAXQ相同,也可以认为是动作抽象的经
典方法. Bai等[110-111]后续提出 HAMs的改进方法
HAMQ-INT,在使用HAM时自动查找内部转换,递归

地缩短了计算Q值的时间[107].
5)机会事件桶(chance event bucket, CEB).
与状态抽象类似,可以从聚类角度考虑动作抽

象,将不同动作按照一定的聚类规则或聚类函数划分
到不同的等价类中.
在MCTS中,动作聚类的方法主要通过CEB实

现,其是指利用聚类规则或聚合函数,将相似的动作
或具有相似结果的动作放在同一个桶里,同一个桶中
的动作被称为一个机会事件,当MCTS过程中需要采
样时,会直接采样机会事件桶,而不是采样所有的动
作空间,从而降低动作空间的大小. Zhang等[70]提出

的DUCT-Sf+CNB框架不仅使用神经网络抽象状态
空间,而且使用机会事件减小搜索的分支因子,最终
在《炉石传说》游戏击败了较强的AI — Silverfish[71].
需要注意的是, Option、MAXQ和HAMs等方法

严格来说是“时间抽象”,是将不同时刻的动作进行
高层抽象的行为,而CEB是在决策的同时刻将不同
动作进行划分的行为.

2.2 状态转化图

Bäckström等[63]建模了 3类不同的动作抽象方
法,其简要的抽象方式如下,实际操作中还要考虑状
态的变幻.

1)删除冗余动作 (removing redundant actions,
RRA).
删除冗余动作即取消部分或全部多余的行动,从

而抽象掉多余的信息,如图10左侧所示,动作 b是冗

余动作,因此可以删除.
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图 10 RRA和 IDL方法[63]

2)忽略删除列表(ignoring delete lists, IDL).
忽略删除列表是指当某个状态变量达到规划目

标时,导致其再次改变的动作都被删除,如图10右侧
所示,假设规划目标是 (u, v),当规划目标到达时,导
致其改变的动作a被删除.

3)基于地标的代理 (landmark-based surrogates,
LBS).
基于地标的代理通过设置一组地标变量 (可以

是原始变量的组合、拆分,也可以是新的状态变量)来
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减少规划和搜索中出现的环状结构,其原理与 IDL类
似,即某个地标变量达到规划目标时,导致其再次改
变的动作都被删除. LBS与 IDL的不同之处在于,地
标变量的设置使得原始的状态变量不需要作为删除

的依据,更具有灵活性.
Baier等[112] 将启发式动作约简算法 Beam与

MCTS相结合提出了 BMCTS方法,通过预先评估
节点的价值在搜索过程中只拓展有限数量的节点,
符合RRA的一部分特性. Jiang等[49]提出的AS-UCT
除了使用状态抽象外,还通过删除冗余动作进行动
作抽象,符合RRA的一部分特性. Graf等[113-114]提出

自适应的模拟策略MCTS-AP (MCTS with adaptive
playouts),通过删除不必要的动作减少模拟过程的
搜索空间,符合 RRA的一部分特性. Ontañón[11]在

NaiveMCTS方法的基础上,使用贝叶斯先验模型估
计智能体的动作概率,从而减少搜索树中的节点数
目,符合RRA的一部分特性,与纯MCTS方法相比,其
提出的 IMCTS (informed MCTS)方法在小型RTS中
取得了更高的分数. Subramanian等[115]通过偏好来

禁止某些动作,通过启发式函数在 rollout过程中将
一些不符合条件的动作删除,符合 IDL和LBS的一
部分特性,所提出的OCMCTS (option and constraint
MCTS)方法在吃豆人游戏实验中取得了比纯MCTS
更高的分数. Moraes等[22]提出的A3N框架也通过禁
止某些动作来减少动作空间,符合 IDL和LBS的一
部分特性,最终在小型RTS游戏中优于当时最先进
的搜索方法. Pinto等[73]在使用Option的基础上,通过
在不同状态下过滤某些Option进一步减少动作空间,
符合 IDL和LBS的一部分特性,所提出的框架训练的
AI智能体Mogakumono在格斗游戏中与当年的冠军
智能体水平相当,但需要的专家知识更少. Cook[116]

将动作按照是否可逆进行压缩从而实现动作抽象,
符合 IDL的一部分特性,提出的MCTS-R (MCTS with
reversibility compression)方法在推箱子游戏中比纯
MCTS以及几个变种更利于解决搜索中稀疏采样带
来的影响.一些研究者使用脚本组合和逐步不剪枝
来减少过滤动作空间,符合LBS的一部分特性,所提
出的P-MCTS (portfolio MCTS)[117]和P-MCTS-PU (P-
MCTS progressive unpruning)[118]方法在RTS中取得
了比普通MCTS更好的性能.

2.3 神经网络

前文已经介绍了大量使用神经网络辅助MCTS
搜索的方法,并且将它们归纳为3个类型.从本质上
讲,使用神经网络辅助MCTS搜索,同时包含了状态

抽象和动作抽象,因为无论使用策略网络替代 tree
policy,还是将价值网络作为 rollout polict,都是从整
体上降低MCTS的搜索空间,使得MCTS在树的构建
过程中减少了大量的非必要探索.因此本节不再重
点介绍使用神经网络进行动作抽象的方法,但需要
另外说明的是,当MCTS本身就在高层状态上构建
搜索树时,策略网络的输出有时会是宏观动作,即类
似于Option的方式.例如OCMCTS方法、CST方法、
GMCTS方法以及HCMCTS方法等,便是将提前设计
好的或约束的Option作为策略网络的输出,并结合高
层状态抽象减小MCTS的搜索空间.

2.4 小 结

本节从经典动作抽象、状态转换图和神经网络3
个角度对动作抽象技术及其在MCTS中的应用进行
了分类和总结,图11对介绍的技术和方法进行了直
观地展示.
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图 11 动作抽象方法分类

在动作抽象中,除神经网络外,使用最多的是经
典动作抽象中的Option方法,其优点在于可以将一段
时间的动作组合成高层行动,从而使搜索过程变得简
单,并且每个Option内部都满足MDPs条件,有很强
的理论支撑.缺点在于Option需要人工提前制定,并
且需要为每个Option学习内部策略,从而使需要学习
的参数量增加.
在许多关于抽象方法描述的文献中,并没有很好

地对抽象方法与MCTS相结合的方式进行区分,本文
将这种方式分为两大类:一类如图12所示,其中蓝色、
红色和黄色节点分别表示根节点、原始节点和抽象

节点,虚线框表示抽象过程,使用抽象技术对MCTS
的同层状态节点进行等价划分,这种方法可以不考
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虑对动作的抽象,也可以将动作考虑为状态抽象的一
种条件,即状态-动作对抽象;另一种如图13所示,对
MCTS的不同层状态节点进行等价划分,这种方法更
多地考虑了动作抽象,例如Option的思想.在实际应
用中,两者的使用可以是结合的,但更多的抽象必然
会引起较大的误差,即最终所选动作可能并非最优,
因此如何选择抽象方法将是未来研究的方向之一.
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图 12 抽象方法与MCTS同层结合示意图
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图 13 抽象方法与MCTS非同层结合示意图

3 状态-动作抽象
通过抽象方法减少搜索空间能够大大加快

MCTS的探索速度,无论是状态抽象还是动作抽象,
都有广泛的研究和应用,当然也会同时使用两种
抽象方法提升MCTS性能[84,119-120],其中较为经典
和通用的是在 POMCPs (partially observable Monte
Carlo planning) 框架[121-122] 上提出的 H-POMCP
(hierarchical POMCP)方法[104,123]和基于状态-动作
对抽象的ASAP-UCT方法[124-126].

3.1 H-POMCP (hierarchical POMCP)方法

H-POMCP方法是基于POMCP框架的分层搜索
方法,其整体结构很好地展示了如何使用MCTS来解
决POMDPs问题.

POMDPs将环境部分可观察的规划问题建模为
七元组M ′,有

M ′ = ⟨S,A,Z, P,R,Ω, γ⟩.

其中:Z为观测空间,指决策者或智能体实际观察到
的状态的集合,Ω为观测函数,用Ω(z′|s, a)表示,指在
状态 s时执行动作a、观测到的环境状态为 z′的概

率.在s下执行a的简单示意图如图14所示, s′表示下
一时刻系统的所有状态集合, z′表示下一时刻决策者
或智能体能观测到的状态集合.
为了更好地建模真实的部分可观察问题,

POMDPs引入了两个新的概念:历史 (history)和信念
状态(belief state).历史h表示观测与动作的交替组合

h = {z0, a0, z1, a1, . . . , at−1, zt};信念状态 b(s|h)表

S´S

Z´

a

R s a( , )

图 14 POMDPs执行动作示意图

示当前历史h下实际状态为s的概率.
POMDPs建模的问题可以等价地转换为定义在

历史空间或信念空间上的MDPs问题,定义在历史空
间上的POMDPs贝尔曼方程可以表示为

v(h) =∑
a∈A

π(a|h)
(
R(h, a) + γ

∑
z′∈Z

Pr(z′|h, z)v(haz′)
)
,

(11)

π(a|h) =
∑
s∈S

π(a|s)b(s|h), (12)

R(h, a) =
∑
s∈S

R(s, a)b(s|h), (13)

Pr(z′|h, a) =
∑
s∈S

Ω(z′|s, a)b(s|h). (14)

其中: Pr(z′|h, a)表示在历史h时执行动作a得到的观

察状态为z′的概率,haz′表示在历史h时执行动作a

得到观测状态为z′后组合而成的下一时刻的历史.
H-POMCP方法的主要思路是将任务划分为原

子任务和宏观任务,然后利用 POMCP框架求解,但
是由于宏观任务的存在,树节点上的任务完成有延
迟 (需要多步执行),这导致 POMDPs问题中蕴含了
SMDPs问题,而H-POMCP方法则能较好地解决这一
问题.
与Shao等[28]的方法类似, H-POMCP将MCTS用

于选择宏观任务 i在信念状态 b下的最佳行为 (最佳
行为可以是一个原子任务,也可以是一个宏观任务).
对于每个宏观任务 i,都有一棵单独为其服务的搜索
树, MCTS每次都从信念状态 b中采样一个具体状态

s,并在 s下进行模拟.模拟N次后,一棵搜索树便构
建完成,此时只需要按照Q值选择根节点的最大子节

点,就是任务 i需要完成的第一个最佳行为.图15直
观地展示了H-POMCP中搜索树的构建过程.图15中
蓝色节点表示信念状态,每个方框都表示一棵搜索树
或子搜索树,方框的左上角表示该搜索树属于哪个任
务.可以看出,当信念状态为 b1时,任务 i有两个可选

行为a1和a2, H-POMCP会为a1构建搜索树,返回在
信念状态 b1下完成 a1的奖励 r,即MAXQ中的值函
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数,并将信念状态更新为b2.进一步搜索b2时需要完

成任务 i剩余部分的行为,并返回奖励R′,即MAXQ
中的完成函数. r与R′结合生成最终奖励R,用于更
新节点或边上的N值和Q值.

N i b( , )
Q i b( , )

b1

N i b a( , , )

Q i b a( , , )

a1 a2

r

!"

a4a3

b2
i

i

R=r+ Rγ
k

´

R´

图 15 H-POMCP中搜索树构建过程

3.2 ASAP-UCT方法

Anand 团队提出了状态-动作对 (state-action
pairs, SAPs)的抽象,用于发现规划或博弈中更多的
对称性.
令Pair = S × A为定义在MDPs上的SAPs集合,

ϵ ⊆ S × S为状态对上的等价关系,X表示关系ϵ上的

等价类集合,µϵ : S → X为状态映射到对应等价类

的等价函数, e ⊆ Pair × Pair为SAPs上的等价关系,U
为关系e上的等价类集合,µe : P → U为SAPs映射
到对应等价类的等价函数.有了上述声明,可以递归
地定义状态等价和SAPs等价.

1)状态等价.
状态s与s′是等价的(µϵ(s) = µϵ(s

′))当且仅当

∃a ∈ Apply (s) and ∃a′ ∈ Apply(s′),

s.t.µe(s, a) = µe(s
′, a′).

其中Apply(s)表示返回状态 s下所有的可行动作集

合.状态等价的前提是已经有SAPs等价和µe函数.
2) SAPs等价.
两个SAPs是等价的 (µe(s, a) = µe(s

′, a′))当且

仅当:
1 ∀x ∈ X,

∑
st∈S

Π[µϵ(st) = x]P (st|s, a) =∑
st′∈S

Π[µϵ(st′) = x]P (s′t|s′, a′);

2 R(s, a) = R(s′, a′).
其中条件 1 中的Π为指示函数.上述条件说明,

若要使两个SAPs等价,则其转换到的每个抽象状态

的转换概率之和应该相同,同时有相同的奖励函数
值. SAPs等价的前提是已经有了状态等价和µϵ函数.
对于以目标状态为导向的无限步长MDPs,所

有目标状态都被认为是等价的,即∀s, s′ ∈ Goal,有
µϵ(s) = µϵ(s

′).对于有限步长的情况,最大步长相
同的目标状态被认为是等价的,即∀s, s′ ∈ Goal且
depth(s) = depth(s′),有µϵ(s) = µϵ(s

′).有了上述两
条基本规则:迭代使用状态抽象和SAPs抽象的规则,
可以不断拓展抽象集合,直到收敛.
上述框架称为ASAP (abstractions of state-action

pairs)框架,可以揭示大量的对称性,从而极大程度上
降低搜索空间.
在ASAP框架之前,已经有AS框架[49]和ASAM

(abstractions of states with action mappings)框架[47]

被提出, Anand团队证明了AS和ASAM均是ASAP
的特殊情况, ASAP可以通过设置参数退化为AS或
ASAM, ASAP可以找到AS和ASAM计算出的所有
抽象.
以ASAP框架为基础, Anand团队提出了ASAP-

UCT方法,使用MCTS中的4个步骤不断地在抽象树
上进行拓展和回溯,从而使搜索树更加完备.每当过
了一段提前设置的时间后, ASAP-UCT便会将抽象树
反向拓展为原始搜索树,并在原始搜索树上再次计算
抽象树,然后继续在新抽象树上运行MCTS的4个步
骤,直到用完决策时间,最终得到一个最优动作.

在原始搜索树基础上计算抽象树的过程是从原

始搜索树的底层节点开始,通过迭代使用状态等价和
SAPs等价两个条件,一直到根节点为止,最终生成抽
象搜索树.需要注意的是,根据 Jiang等[49]的观点,还
未拓展完全的状态节点被认为是等价的.

ASAP-UCT方法示意图如图16所示,其中蓝色、
红色、黄色节点分别表示根节点、基状态节点和抽象

状态节点.
在几个MDPs基准领域的实验评估表明, ASAP-

UCT得到的策略比纯MCTS方法有很大的质量提升,
但是ASAP-UCT方法在计算抽象和MCTS过程中是
不相交的,若计算的抽象不准确,则会导致模拟资源
的浪费.为此, Anand团队进一步提出OGA-UCT (on-
the-go abstractions UCT)方法[127],通过增量抽象计算,
在原有搜索树上实时更新抽象结果,计算抽象时不再
需要将抽象搜索树打平为原始搜索树,从而更好地利
用计算资源. OGA-UCT还可以通过UCT搜索将抽象
计算集中在最重要的地方,剔除某些抽象状态,进一
步减少搜索空间.
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图 16 ASAP-UCT方法示意图

3.3 小 结

本节详细介绍了两种同时使用状态抽象和动作

抽象的MCTS方法.
H-POMCP方法的优点在于:有很强的分层概念,

将MCTS发展到了分层MCTS;有很强的理论基础,
可以很好地与RL结合;可以解决规划动作具有持
续性的问题,也可以推广至动作执行效果不确定的
问题;可以进行在线规划, Lu等[128]提出的HMCTS-
OP (HMCTS-based online planning)方法便是将H-
POMCP应用到不对称的对抗环境中进行在线规
划. H-POMCP方法的缺点在于:需要大量领域知识
来构建任务之间的层次结构;分层结构虽然能够降
低搜索空间,但效率有限,还需要进一步研究更先进
的树剪枝技术;在多智能体规划中, H-POMCP缺乏智
能体之间的通信能力,只能为单个智能体规划自身的
行动.

ASAP-UCT方法的优点在于:将之前的AS与
ASAM框架进行了统一,可以通过设置参数使ASAP
转化为AS或ASAM,通用性较强;通过递归定义状
态等价和 SAPs等价,发现了大量MCTS中的抽象,
使得决策问题可以最大程度地简化,同时最大程度
保留决策结果的最优性. ASAP-UCT方法的缺点在
于:与H-POMCP方法相比有一定的理论缺陷,因为
ASAP-UCT中两个等价的状态-动作对可能有不等
价的父节点,所以无法将其对应的MDPs模型进行
抽象化,因为这会导致马尔科夫条件失效.这也是情
理之中的,因为大量的抽象虽然可以提升搜索的速
度,但同时也会降低其结果的可靠性.为了给ASAP
框架增加理论支撑, Maillard等[129-130]将ASAP引入
到具有平均奖励准则且不重置的MDPs问题中,提
出的CUCRL2 (Class Upper Confidence Reinforcement
Learning)方法在产生大量等价类的基础上更具有理
论依据.

4 未来展望

尽管抽象技术已经很大程度地缓解了MCTS中
遇到的搜索空间爆炸问题,但还有一些尚未考虑的问

题有待研究,现有的研究也存在一些不足的地方需要
改进.

1)动态选择抽象方法的研究.
目前已经有大量的抽象方法被提出,但如何选择

最好的抽象方法,令MCTS能够最大程度地提升搜索
效率并最低程度地降低搜索性能是一个值得研究的

问题.同时,在MCTS搜索中能否动态改变抽象方法,
即随着搜索的进行,使用不同的抽象方法对状态或动
作空间进行简化,从而合理利用规划资源,更好地衡
量快速搜索和最优决策之间的标准,也需要进一步论
证.
已经有一些研究者将该思想应用到具体问题中,

例如Nashed等[66]讨论了如何选择不同的状态抽象

来平衡时间与性能之间的关系; VIAA方法[57]动态

地将具有相似成本的状态汇聚在一起; ASAP-UCT方
法[124]和EMCTS方法[58]也有类似的思想,即不断聚
合、拆分搜索树的节点来动态抽象.虽然动态选择
抽象方法的研究已经有了雏形,但缺乏整体框架和理
论支撑,需要进一步研究具有理论依据的动态选择方
式,真正使搜索时间与搜索性能之间达到动态平衡.

2)提升抽象下决策的可信度.
MCTS与神经网络相结合是目前研究的热点,在

MCTS的帮助下,深度神经网络已经在许多领域取得
了优异成绩.深度网络可解释性差是其应用中的通
病,而许多现实中的决策问题,例如车辆行驶、家庭
机器人、智能作战任务规划等,都需要决策算法给出
为什么选择最终的决策动作,而不是单单给出最佳动
作,因此提升抽象下决策的可信度,提高深度神经网
络的可解释性,是未来的研究点之一.
目前,有研究者试图通过增加人类指令来指导深

度神经网络在重要决策问题上的可信度,但还没有应
用到具有MCTS的深度神经网络中,相信人类指令可
以给抽象MCTS提供更高的可信度[131-132].

3) MCTS与分层深度强化学习的结合.
当前分层深度强化学习 (HDRL)已经成为深度

学习和强化学习中的研究热点[133-134],例如腾讯AI实
验室通过HDRL训练的智能体在《王者荣耀》[135]游戏
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和《我的世界》[136]游戏中分别取得了优秀的成绩.分
层的思想天生就自带了抽象的概念,如果将HDRL的
思想与MCTS相结合,相信可以进一步增强决策的速
度和准确度.
目前,有许多研究者已经对 HDRL进行了研

究[137-139],也有一些相对应的理论支撑[140-141].但将
HDRL与MCTS结合的应用还比较少,未来的研究可
以聚焦在两个方面:一是将类似于H-POMCP的框架
作为核心,直接构建两个层次的深度网络,使用上层
MCTS的结果指导下层MCTS,程恺等[142]尝试将人

类知识作为搭建上层网络的依据,将数据作为搭建
下层网络的依据,如果能构建知识牵引和数据驱动
的HDRL方法,并将MCTS加入其中,相信可以获得
更高的效能;二是以HDRL为核心,使用MCTS在各
个层次进行数据采样,将获得的高质量数据用于网络
的训练,而训练的网络又可以指导MCTS采集更高质
量的数据[19,143],从而迭代提升模型的决策能力,相信
这种迭代优化过程将会成为HDRL研究中最重要的
方法之一.

4)自动学习抽象过程.
上述讨论的抽象方法除了神经网络外都是通

过人工制定抽象规则或抽象函数来对状态或动作

进行约简,有时需要各个领域专家的介入,例如基于
HTN的MCTS方法便需要提前编写规划中的领域知
识.为了缓解规划者的负担,能否与神经网络直接进
行抽象类似,通过神经网络或别的方法,自动地学习
抽象过程,可以从规划问题的规则本身,或从规划领
域的现有数据中学习,通过神经网络判断两个状态或
动作是否可以抽象到一起,从而使手工编写抽象规则
变为自动生成抽象规则.
目前,已经有研究者开始这方面的研究,例如

Silver等[144]为学习状态和动作抽象开发了一个新的

框架,通过自动学习符号组件和神经组件达到抽象的
目的,但该方面的研究仍属于少数,相信未来此思路
可以有更好的研究和实际应用.

5)抽象MCTS与其他技术的有机结合.
本文介绍的抽象MCTS方法的理论依据主要以

MDPs为主,或是以神经网络技术为主,但在规划和决
策问题中,还有其他重要的理论和方法,例如贝叶斯
理论或博弈论中的方法,如何将抽象MCTS与其他更
多的技术进行有机结合也具有较大的研究价值.
目前,有一些研究者将贝叶斯理论应用到抽象

MCTS的研究中,例如Wang等[145]使用贝叶斯理论编

码模型中对状态的先验知识,通过维持模型参数的

概率分布表示模型参数的不确定性,并且提出MC-
BRL (Monte Carlo Bayesian reinforcement learning)
方法,用于解决 POMDPs问题; Sharma等[146]允许计

算风险敏感的贝叶斯自适应策略,以最佳方法权衡
UCT中的探索和开发;管延霞等[147]则利用并行化的

方式优化MCTS的搜索过程.希望未来有更多的先
进技术来支撑抽象MCTS的发展.

5 结 䈝

抽象技术作为人工智能研究中高效拓展决策的

重要组成部分,通过将原本扁平的MCTS方法转化为
块状或层次状的MCTS方法,减小局部决策空间,降
低局部规划周期,从而较好地缓解MCTS中维度诅咒
和历史诅咒两个问题.本文从状态抽象和动作抽象
两个方面对MCTS中的抽象应用进行了梳理和分类,
并详细介绍了两种经典的抽象MCTS方法,最后预测
了抽象MCTS未来可能的研究趋势,相信该技术的发
展在未来可以更好地解决现实中的决策问题.
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