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摘 要 强化学习作为机器学习的一种范式，因其强大的策略试错学习能力，受到关注 .随着深度学习的融入，强

化学习方法在许多复杂的控制任务中取得了巨大成功 .然而，深度强化学习网络作为黑盒模型，其缺乏可解释性所

带来的不安全、不可控及难理解等问题限制了强化学习在诸如自动驾驶、智慧医疗等关键领域中的发展 .为了解决

这一问题，科研人员开展了对强化学习可解释性的研究 .然而，这些研究开展相对较晚，且缺少针对多智能体强化

学习可解释性方法的系统性总结，同时，可解释性的定义存在人为主观性，导致系统性面向强化学习过程的可解释

性研究较为困难 .本文对当前强化学习的可解释性研究工作进行了全面的整理与总结 .首先，对强化学习的可解释

性进行定义并总结了相关评估方法 .随后，基于马尔可夫决策过程，划分了行为级解释、特征级解释、奖励级解释及

策略级解释四个类别 .此外，在每个类别中，分析了单智能体及多智能体的策略解释方法，并特别关注可解释性研

究中的人为因素，描述了人机交互式的解释方法 .最后，对当前强化学习可解释性研究面临的挑战以及未来的研究

方向进行总结与展望 .
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Abstract Reinforcement learning， as a machine learning paradigm， is garnering increasing 
attention due to its robust trial-and-error learning capabilities.  With the integration of deep 
learning， reinforcement learning methods have achieved remarkable success in complex control 
tasks of real-world.  However， the lack of interpretability in deep reinforcement learning 
networks， stemming from their black-box nature， presents challenges such as insecurity， lack of 
control， and difficulty in comprehension.  This limitation hampers the progress of reinforcement 
learning in critical domains like autonomous driving and intelligent healthcare.  To tackle this 
issue， researchers have undertaken extensive studies in the field of explainable reinforcement 
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learning.  Nevertheless， these studies are relatively recent and lack a systematic summary of 
explainable methods tailored to multi-agent reinforcement learning.  Moreover， the definition of 
interpretability carries subjective elements， making it more challenging to comprehensively 
categorize explainable research targeting the reinforcement learning process.  This article provides 
a comprehensive review and synthesis of the current state of interpretability research in 
reinforcement learning.  To commence， the article establishes a definition for the interpretability of 
reinforcement learning and outlines relevant evaluation methods.  Subsequently， rooted in Markov 
decision processes， the article categorizes interpretability into four classes： action-level 
explanation， feature-level explanation， reward-level explanation， and policy-level explanation.  
Regarding the inclusion of action factors in action-level explanations within reinforcement 
learning， methods for action-level explanations can be categorized based on the extent to which 
they explain the decision-making action of intelligent agents.  These categories include self-
explanatory model construction， formalized explanation methods， and generative explanation 
methods in reinforcement learning.  In terms of incorporating state factors into feature-level 
explanations， methods in the feature-level explanations category are classified based on the 
importance of reinforcement learning state features and the form of explanation.  This includes 
interaction trajectory explanation methods and key feature visualization methods.  When it comes 
to incorporating reward factors into reward-level explanations， methods in the reward-level 
explanations category are categorized based on the impact of reward feedback on policy 
effectiveness and different task scenarios.  This includes reward decomposition methods and 
reward shaping methods.  Regarding the inclusion of learning strategies into policy-level 
explanations， methods in the policy-level explanations category are further classified into strategy 
decomposition methods and strategy aggregation methods， considering the hierarchical 
relationship of strategy explanations.  These four categories of methods encompass the entire 
Markov decision process of an agent， spanning action execution， state transitions， reward 
computations， and policy learning.  Furthermore， the description of each method category takes 
into account the progression of interpretability methods from single-agent reinforcement learning 
to multi-agent reinforcement learning， addressing the interpretability of more complex multi-agent 
environments.  This includes analyzing and discussing issues such as credit assignment， 
collaborative cooperation， and adversarial games in the context of explainable methods， 
effectively bridging the gap in interpretability research methods for multi-agent reinforcement 
learning.  Additionally， considering the subjective factors of human interpretability research， 
this paper provides a comprehensive summary and organization of human-machine interactive 
interpretability research， emphasizing the involvement of humans in the interpretability.  Finally， 
the article concludes by summarizing the current challenges in interpretability research for 
reinforcement learning and offering prospects for future research directions.

Keywords reinforcement learning； interpretability； machine learning； artificial intelligence； 
Markov decision process

1 引 言

强化学习［1］（Reinforcement Learning， RL）是一

种 针 对 时 序 决 策 问 题 的 人 工 智 能（Artificial 

Intelligence， AI）解 决 方 法 . 作 为 机 器 学 习［2］

（Machine Learning， ML）的一种范式，不同于监督

式学习以及无监督式学习，强化学习通过智能体

（agent）模型与环境进行交互式探索，模型根据环境

反馈的奖励信息来指导策略的学习 . 因其在博弈对
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抗［3］、自动控制［4］以及游戏［5］等领域中显著的应用效

果，强化学习受到了越来越多的关注 . 与此同时，随

着深度学习的快速发展，深度强化学习范式［6］被提

出去解决更加复杂的决策问题 . 通过将深度神经网

络强大的表征能力与强化学习的时序决策能力结合

在一起，深度强化学习实现了在游戏 AI［7］、机械控

制［8］以及大规模语言模型的训练［9］上性能的巨大

提升 .
虽然强化学习得到了蓬勃的发展，但是基于深

度神经网络模型的策略网络是一个内部执行逻辑未

知的黑盒模型［10-11］. 策略模型难以被人理解，限制了

强化学习在自动驾驶、智慧医疗及军事控制等关键

领域中的发展［12-13］. 仅凭借输入以及输出的结果，无

法解释策略模型的执行逻辑以及保证决策执行的安

全性 . 例如，在 Google团队使用强化学习技术训练

的 AlphaGo围棋模型［14］中，所执行的部分棋路无法

归纳为定式 . OpenAI 公司借助与人类反馈的强化

学习技术搭建的对话工具 ChatGPT 会发表一些不

符合人类思维逻辑的言论［15］. 当具有不确定性的强

化学习策略应用到医疗诊断、自动驾驶以及安全防

务等关键任务上时，不确定的因素将产生巨大的安

全隐患 . 因此，亟需对强化学习的可解释性开展深

入研究以推动强化学习在安全可信保证下快速

发展 .
针对不同的环境（单智能体、多智能体环境）以

及任务（协同对抗、知识迁移以及人机交互等），进化

强化学习［16-17］、自驱动强化学习［18］以及模仿学习［19］

等强化学习相关方法被提出 . 进化强化学习将遗传

算法与强化学习相结合，通过自然进化式优化的方

式提升策略性能以及多样性 . 自驱动强化学习通过

智能体内部的处理机制，对环境的感知和外部奖励

信号进行处理，而对于其内部机制往往是在基于人

类的理解基础之上进行构建 . 模仿学习则是从专家

示例中直接进行策略学习 . 值得注意的是，无论是

专家经验的学习还是自然进化的选择，这些方法的

提出受到了人类因素的启发，如何针对这些方法的

处理机制进行解释是提升强化学习性能以及可靠性

的重要思路 .
在 面 向 人 工 智 能 的 可 解 释 性 研 究 方 法

（eXplainable Artificial Intelligence， XAI）之中，可以

分为模型内置（ante-hoc）可解释性方法以及事后

（post-hoc）可解释性方法［20-21］，模型内置可解释性方

法旨在模型训练之前，通过决策树搭建、线性回归以

及规则模型构建等方式实现模型的事前解释 . 事后

可解释性方法则是在模型训练后对模型的重点特征

进行分析，以达到对模型的事后行为溯因 . 然而，区

别于传统的人工智能可解释性的研究，由于强化学

习面向时序决策的特点，导致了对其进行解释时无

法直接借用传统人工智能可解释性研究的成果 . 因

此，针对强化学习策略的解释需要在动作解析、奖励

分解以及决策溯因等方面进行深入研究 . 近年来，
研究者们提出了一系列的可解释性强化学习

（eXplainable Reinforcement Learning， XRL） 方

法［22-25］. 由于视角和侧重不同导致巨大研究差异，且

研究方法迭代迅速，有必要及时对强化学习的可解

释性研究进行系统化以及科学化的整理、归纳与总

结 . 然而，现有强化学习可解释性研究综述［22-26］仍然

存在不完善之处 . 首先，现有工作没有严格按照强

化学习模型的范式进行分类与整理，导致无法与传

统的人工智能可解释性方法研究区分开来；其次，缺

少针对多智能体强化学习的可解释性研究方法的总

结，导致内容不够全面；最后，现有工作忽略了面向

人机交互的可解释性方法，未充分考虑人类行为在

可解释性研究中的重要性 .
因此，本文提出了一个更加全面系统化的面向

强化学习的可解释性研究综述 . 本篇综述严格按照

强化学习范式，根据其遵循的马尔可夫决策过程进

行分类 . 如图1所示，针对强化学习过程中的关键因

子：动作、状态、奖励以及学习的策略，分为行为级解

释、特征级解释、奖励级解释及策略级解释四个类

别 . 具体来讲，针对强化学习中的动作因子归纳为

行为级解释，在行为级解释方法类别中根据智能体

决策行为的解释程度，分为自解释模型构建方法、形
式化解释方法以及生成式解释方法 . 针对状态因子

归纳为特征级解释，在特征级解释方法类别中，根据

强化学习状态特征的重要性以及解释的呈现形式，
分为交互轨迹解释方法以及关键特征可视化方法 .
针对奖励因子归纳为奖励级解释，在奖励级解释方

法类别中，根据奖励对策略的影响效果以及不同的

任务场景，分为奖励分解方法以及奖励塑造方法 .
针对学习的策略归纳为策略级解释，在策略级解释

方法类别中，根据策略解释的层次关系，又分为策略

分解方法以及策略聚合方法 . 上述四个类别的方法

涵盖了智能体从动作执行、状态转移、奖励计算以及

策略学习的整个马尔可夫决策过程 . 与此同时，在

每类方法的描述中，按照从单智能体强化学习到多

智能体强化学习的顺序进行可解释性方法的描述，
面向更加复杂的多智能体环境，针对多智能体强化
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学习研究中的信用分配、协同合作以及对抗博弈等

问题进行解释性方法的分析与思考，有效地填补了

面向多智能体强化学习的可解释性研究方法综述的

空白 . 最后，考虑到可解释性研究中人类主观性的

因素，本文从人在回路的角度出发，归纳整理了人机

交互式可解释性研究内容 .
综上所述，本篇综述的整体组织架构为：在引言

部分，对文章的整体内容进行描述 . 在第二节，介绍

了强化学习的基础背景知识，并且对可解释性人工

智能的相关背景知识进行说明 . 随后，在第三节中

给出了面向强化学习的可解释性定义以及现有的可

解释性评估标准 . 在第四节中，详细描述了面向强

化学习的可解释性研究的四类方法以及人机交互式

可解释性方法 . 并且，在第五节中对当前强化学习

可解释性研究面临的挑战和未来研究方向进行了分

析与总结 . 最后，在第六节中给出了本篇综述的最

终结论 .

2 背景知识

2. 1　强化学习

在强化学习框架中，智能体与环境交互的过程

被形式化定义为马尔可夫决策过程［27，28］（Markov 
Decision Process， MDP）. 在马尔可夫决策过程中，
智能体与未知环境进行交互，根据策略（policy）执行

动作（action），动作执行改变环境的状态并得到奖励

（reward）反馈，随着时间而积累的奖励值被称为回

报（return）. 标准的MDP被定义为一个五元组：M =

S，A，T，r，γ . 其中S表示状态空间，A表示动作空

间，T ( s'|s，a)代表一个状态转移动态模型，r ( s，a )是
奖励函数，γ ∈[ 0，1 )是折扣因子 . 强化学习的目标是

去学习一个策略 π：S × A →[ 0，1 ]，以最大化期望

折扣回报ηM (π )∶=E s0 ~μ0， st ~T，  at ~π [ ∑t = 0
∞ γt r ( st， at ) ].

值函数 V π
M ( s)∶=E st ~T，  at ~π [ ∑t = 0

∞ γt r ( )st， at |s0 = s ]
表示策略 π 在状态 s 下的期望折扣回报 . 根据策略

学习过程中所迭代的对象不同，可将现有主流的强

化学习算法分为基于值（value-based）的方法和基于

策略（policy-based）的方法 .
2. 1. 1　基于值的强化学习方法

基于值的方法［29-30］旨在使用状态-动作函数 Qπ

来提升策略 π 的性能，动作-价值函数的定义如下

所示：
Qπ( s，a)∶=Eπ [ ∑t = 0

∞ γt r ( )st， at |st = s，at = a ]  （1）
动作-价值函数用来计算智能体在特定状态下

执行一个动作后的预期折扣回报 . 最优策略 π* 的满

足条件为：
Qπ*( s，a)≥ Qπ( s，a)，∀π，s ∈ S，a ∈ A （2）

同时在强化学习中，状态价值函数V π表示在特定状

态下智能体能够获得回报的期望值，可由动作价值

函数推导出：
V π( s)= π ( a|s )Qπ ( s，a ) （3）

由以上公式可知，最优动作价值函数与最优状态价

值函数对应的是同一个最优策略，因此，最优状态价

值函数定义为：
V π*( s)= π* ( a|s )Qπ* ( s，a ) （4）

使用贝尔曼最优方程［23］推导出最优状态价值函数
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图1　面向强化学习的可解释性研究架构图（其中环境包含有面向单智能体(单体)以及多智能体(多体)的环境）
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V *以及最优动作价值函数Q*：
V * ( s)= max

a
 ∑s'，r

p ( s'，r|s，a) [ r + γV * ( s' ) ]   （5）

Q* ( s，a)=∑s'，r
p ( s'，r|s，a) [ r + γ max

a
 Q* ( s，a) ]

（6）
其中 p ( s'，r|s，a )为状态转移概率 . 在现有基于值的

强化学习算法中，目的是计算最优的动作-价值函数

Q*. 最经典的深度强化学习算法是深度Q网络算法

（DQN）［31］，DQN 使用一个神经网络作为动作价值

函数估计器 Q ( s，a；β ). 拟合的动作价值函数神经

网络的目标值为时序差分（Temporal-Difference， 
TD）目标 yt = rt + γ max

a
 Q ( s'，a'；β )，DQN 算法通

过最小化TD损失来训练神经网络：

L ( β )=E( s，a，r，s') ~B
é
ë
êêêê( yt - Q ( s，a；β ) ) 2ù

û
úú （7）

其中，B为收集的轨迹信息作为经验回放，经验回放

的目的是提升算法学习的稳定性 . 在 DQN 的执行

过程中，通过计算 TD 损失来更新神经网络参数 β，
使得 Q 值尽可能地接近 yt，可以使用梯度下降等方

法执行策略参数更新 .
基于 DQN 的这种算法架构，引申出来了很

多 相 关 的 改 进 算 法 . DDQN［32］（Double Deep Q 
Network）使用两个神经网络进行Q值的学习，基于

当前网络执行动作，目标网络进行策略评价，
DDQN有效解决了DQN过高估计动作价值函数所

导致的误差积累问题 . Dueling DQN［33］ （Dueling 
Deep Q Network）方法通过引入优势函数A ( s，a)=
Q ( s，a)- V ( s )，大幅度提升了 DQN 算法的性能 .
该算法对共享网络引入先验知识，并根据状态价值

函数和优势函数对动作价值函数进行转换计算，
Dueling DQN对策略性能实现了大幅度的提升 .
2. 1. 2　基于策略的强化学习方法

借助于启发式算法思想，基于策略的强化学习

方法被提出［34-35］. 在输入与输出之间建立可微的参

数模型，并通过梯度优化实现参数的优化 . 该算法

的核心在于建立策略 π 与目标函数的关系，这种方

法的优势在于无需明确定义值函数，就可以用来解

决值函数方法无法处理的连续动作问题 . 首先，根

据输入的状态信息，定义输出动作的概率分布：
πθ(a|s)= P [ a|s；θ ] （8）

强化学习的目标为最大化奖励，因此可改写为关于

参数 θ的目标函数：
J (θ )=Eτ~pθ ( τ ) [ R ( τ ) ] （9）

其中 τ表示智能体轨迹，R ( τ )表示累计回报，轨迹分

布 pθ(τ )= ∏p ( st ) πθ(at|st). 引 入 REINFORCE 算

法［36］对该函数的梯度进行估计：
∇θ J (θ )=Eπθ[∑t = 0

T - 1 ∇θ log πθ(at，st) R (τ ) ]   （10）
因此，得到梯度的更新公式为：

θ = θ + α∇J ( θ ) （11）
具体的更新过程为在策略 πθ 下采集轨迹、计算

目标函数的梯度、更新梯度、随着梯度的上升实现策

略的优化 . 基于 REINFORCE 算法架构，后续提出

了很多改进的算法 . 演员-评论家算法［37］（Actor-
Critic， AC）是一种基于策略梯度理论的算法，该算

法由策略网络和价值网络所组成 . 策略网络用于和

环境进行交互，根据状态信息来执行动作，并根据价

值网络的指导进行参数的更新，价值网络则用于对

当前状态执行动作的好坏进行评价 . 两种网络之间

进行了对抗优化过程，实现了策略参数的有效优

化 . 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 算 法［38］DDPG（Deep 
Deterministic Policy Gradient）在面对连续动作空间

时执行了动作空间离散化的操作来直接处理连续动

作空间问题，并且基于离策略（off-policy）的算法架

构，实现了对经验的复用，DDPG算法的提出，在很

多连续控制问题上都取得了很大的效果提升 .
2. 2　面向人工智能的可解释性研究

在基于数据驱动的人工智能发展过程中存在不

可信、难理解以及难监管等问题 . 在使用机器学习

的算法开展研究时存在理论上的缺陷［20，39］，因为，建

立输入与输出信息之间的关联时紧密地依赖于训练

数据 . 然而，由于数据本身的局限性，可能会导致虚

假关系的产生以及无法解释关系的情况出现 . 其

次，在应用阶段，深度学习模型的黑盒性使得其在安

全性方面存在潜在的风险，无法满足监管要求 . 因

此，面向人工智能的可解释性研究应运而生，该方法

旨在使算法模型以一种可解释、可理解的方式与使

用者、决策者和开发者等人员建立信任 . 通过人工

智能可解释性的研究，可以提供方法和技术来解释

机器学习算法模型的执行过程，如特征重要性分析、
模型可视化和规则提取等 . 这些技术可以增加对模

型工作原理的理解，提升模型的信任度，并满足监管

性的要求［40-41］.
现有面向人工智能的可解释性研究关注于算法

的透明性、表达的解构性、算法适用边界、黑盒模型

的事后解释以及因果分析等方面［42-44］，具体研究方

法分为如下两类，第一类是模型本身内置的可解释
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性研究，包括使用白盒自解释模型进行的可解释性

研究，通过搭建决策树、贝叶斯网络等来实现黑盒模

型到白盒模型的转化，通过自解释白盒模型的构建，
实现了对模型结构、参数以及输入的直观解释 . 同

时，将注意力机制引入到了模型内置的可解释性研

究之中，受到人类注意力机制的启发，通过判别模型

决策过程中不同特征的权重，来直观地呈现出算法

模型所感兴趣的区域，以辅助人类对算法模型的理

解 . 另一类研究方法是事后可解释性研究，这种方

法指的是在模型训练之后，使用解释方法来研究已

训练完算法模型的工作机制，通过规则提取，模型蒸

馏以及敏感度分析等方法实现全局和局部的可解释

性分析 .
人工智能可解释性研究方法已经在生物医疗、

电商推荐以及城市管理等领域之中实现了广泛的应

用［45-48］. 然而，相比于广义上的面向人工智能的可解

释性研究，面向时序决策问题的强化学习方法，在开

展针对决策的可解释性研究时，面临着动作解析困

难、奖励无法分解以及因果关系模糊等更多、更新颖

的可解释性挑战问题，因此，亟需开展面向强化学习

的可解释性研究 .
2. 3　面向强化学习的可解释性研究综述现状

在现有面向强化学习的可解释性研究方法综述

文章中，Milani等人［22］从特征重要性分析、策略学习

行为解释以及策略长期表现解释三类解释性内容进

行总结描述，并且设定了忠实性、性能以及领域相关

性等评估可解释性方法的指标 . 刘等人［23］界定了智

能算法和机械算法，对可解释性进行了定义，并且讨

论了影响可解释性的因素，定义了环境解释、任务解

释以及策略解释三类可解释性强化学习问题，但该

文章并没有涵盖较多现有的可解释性强化学习研究

方法 . Heuilleta 等人［24］将可解释性算法总结为透明

可解释性算法和事后可解释性算法，他们将不同用

户进行分类，分为专家、普通用户、开发者等不同角

色，分析不同用户的可解释性的需求以及目标，但是

该文章更多地从面向用户的角度出发，没有突出强

化学习的特点 . Puiutta 和 Veith［49］对可解释性的相

关术语进行了介绍，他们将可解释性强化学习方法

分为内在可解释性方法以及事后可解释性方法 . 同

时，他们针对可解释性研究中的人类主观因素进行

了讨论，但是并没有总结较多的相关工作 . Wells和
Bednarz［50］回顾了 25项强化学习领域中可解释性的

研究工作，包括可视化方法、基于查询的解释、策略

总结、人在回路解释方法以及解释性验证等，并且分

析了当前面向强化学习的可解释性研究的一些局限

性 . 总体来讲，现有面向强化学习的可解释性研究

综述并没有严格从强化学习研究范式的角度出发进

行分析，并且所涵盖的研究工作较少，没有针对多智

能体强化学习这类方法的可解释性进行总结与分

析，对于可解释性研究中人类用户这一关键性因素，
没有太多相关的研究工作介绍与分析，仍旧是非系

统化且不全面的 . 因此，本文面向强化学习的可解

释性研究进行全面且系统化的总结与分析，从单智

能体到多智能体进行介绍，并对未来的研究方向进

行思考与展望 .

3 面向强化学习的可解释性定义与
评估

3. 1　强化学习的可解释性定义

本篇综述首先需要对可解释性进行准确的定

义 . 在现有的研究工作之中，Lipon等人［51］将解释定

义为对强化学习算法模型训练的事后解释与分析，
Brain 等人［52］将可解释性定义为在对智能体系统进

行决策时的理解程度，Molnar等人［53］认为可解释性

是为智能体的行为预测提供解释的能力 . 解释是指

一个获取理解的方式，选择什么是必须解释的，以及

如何进行可解释性的呈现 . 这涉及到过滤信息以及

构建解释的形式化表征，并且使用可解释性的模型

进行解释的推理 . 在可解释性的定义中，透明性代

表了在系统上下文理解的基础上呈现解释的一种

能力 .
本文认为，面向强化学习的可解释性是指对强

化学习模型的决策过程和行为进行理解和解释的能

力 . 在强化学习中，智能体通过与环境的交互来学

习行为策略，以最大化累积奖励 . 可解释性的目标

是解释智能体为何做出某个决策、如何做出该决策

以及明晰决策背后的因果关系 . 这种可解释性包含

策略透明度、决策行为、因果分析以及人类因素，具

体可以展现在以下几个方面：
（1）透明性解释

透明性解释是指可解释性算法能够揭示算法模

型的内部结构和工作方式，以透明清晰且可理解的

方式进行呈现，使人类能够直观地理解模型的学习

和决策过程 .
（2）决策性解释

决策性解释是指可解释性研究能够清楚地解释

智能体在特定状态下为何选择某个动作，以及其他

可能的动作为何被排除 .
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（3）因果性解释

因果性解释是指可解释性算法能够揭示智能体

为何在某种情况下做出特定决策，即行为背后的原

因和动机，以及执行决策后智能体变化的因果

关系 .
（4）用户性解释

面向强化学习的可解释性研究需要将解释结果

以易于理解和使用的方式呈现给人类用户，使用户

能够直观地理解智能体的决策 .
3. 2　可解释性评估

评估旨在基于相关技术以及指标体系来对模型

的性能、鲁棒性等进行评价 . 对于可解释性研究的

评估，应该紧密地符合可解释性的定义 . 在面向强

化学习的可解释性研究中，对于可解释性的评估已

经被证明是一件极具挑战性的任务 . 首先，在该研

究领域中没有一个统一的可解释性的概念［23］，因

此，导致了不同定义下的解释，具有不同的评估标

准 . 其次，对于可解释性研究的受众不同，会导致产

生很大的评估差异，一个解释的好与坏很大程度上

取决于人为的主观判断，如何将这种人为定性的评

估转化为定量计算的评估，是实现准确且统一化评

估的关键 . 结合上文中提出可解释性所关注的几个

方面，本文将可解释性评估的标准设定为如下：
（1）忠实性(Fidelity)
忠实性衡量了模型的解释结果与原始模型预测

结果之间的忠实度 . 解释的忠实性［54］是指解释与智

能体决策的真实原因之间的相关性 . 通过设定仿真

环境下的对比实验，与用户或黑盒模型预测结果进

行对比是一种评估忠实性的有效方法 . 通过实验，
检查可解释性策略与原始黑盒策略期望的一致性，
确保在相同条件下提供相似的解释，评估解释的可

信度和合理性，确保解释在领域知识范围内且合

理［55-57］. 忠实性的计算公式可总结为如下所示：
Fidelity =E( x，y ) ~τ ( π，x0 ) [ I ( π̂ ( x )， π ( x ) ) ]     （12）

其中 τ为在策略 π下的分布，π̂为可解释算法模型，π
为原策略模型 .

（2）性能(Performance)
此处的性能指标强调的是可解释性方法执行相

同任务时的标准化性能评价，包括对模型解释性以

及算法性能的综合评价 . 在算法性能和可解释性能

之间保持平衡是极为重要的，因为增强对强化学习

的可解释性会导致更大的计算资源消耗以及更慢的

推理速度［22，26］. 因此，需要检查可解释系统的性能是

否与原始的强化学习算法模型的执行性能相同或更

好 . 对于强化学习方法，这些指标涉及到预测的准

确率，总体的奖励学习情况，策略的收敛性以及执行

任务的成功率等多项指标［25，58-60］.
（3）效率(Efficiency)
在进行可解释性强化学习算法研究时，算法效

率是至关重要的考虑因素 . 强化学习可解释性算法

通常需要在大量的环境交互和数据处理中进行解释

生成，因此推理和训练的快速性是优先考虑的 . 同

时，为了在资源受限的环境下实际应用，算法的计算

复杂度和模型大小应尽可能保持较低 . 此外，算法

的可扩展性对于未来可能面临的大规模应用需求非

常关键 . 综合考虑这些算法效率因素，可以开发出

高效、快速且可部署的可解释性强化学习算法，进一

步推动可解释性强化学习技术在各个领域的实际应

用和发展［61-63］.
（4）鲁棒性(Robustness)
鲁棒性意味着该系统对于环境变化、噪声、攻击

或不确定性有一定程度的适应能力，指的是方法在

面对未知环境、干扰或对抗性攻击时能够保持稳定

且可预测的性能表现，鲁棒且抗干扰的解释性算法

具有更高的可信度和更强的可靠性 . 验证鲁棒性的

方法包括对抗性测试、环境和模型扰动测试、跨数据

集测试、灵敏度分析、实际应用测试以及用户反馈和

评估［64-67］. 通过这些验证，来确保强化学习的可解释

性方法能够在不同情况下提供可信的解释和决策，
从而增加人们对这些方法的信任，并促进其在实际

应用中的推广和应用 .
（5）用户性(User-Orientation)
用户性是指对强化学习的可解释性方法分析其

面向人类用户的主观性评价因素，例如，用户的满意

度，人类用户对解释性系统的信任度等［68-69］. 具体的

评估方法包含有问卷调查方法，统计人类用户与解

释性系统交互的响应时间等方式 . 用户性评估通过

面向用户的主观性评价指标以衡量解释性方法的可

理解性，可作为衡量解释性方法实用性和用户友好

性的重要依据 .
综合强化学习的可解释性定义内容，透明性解释

应该准确地反映模型是如何做出行为预测的，不应该

存在歪曲，从而达到忠实性指标要求，同时，透明性解

释的方法应是高效的，不应该消耗过多的计算资源，
以满足效率指标要求 . 决策性解释应该提供对于如

何改进或调整模型的指导，解释应该包含有用的信

息，使得决策者能够采取相应的行动来改善模型的性

1859



计 算 机 学 报 2024年

能 . 因果性解释应该帮助人类理解模型的预测是如

何与输入之间的因果关系相关联的，应该满足用户性

以及性能指标的要求 . 用户性解释应该具有对模型

的可靠性和稳健性的保证，并且符合指定人类用户的

需求与偏好，因此需满足鲁棒性以及用户性指标 . 基

于对可解释性定义的理解以及指标体系的构建，可对

不同的可解释性方法进行综合评价，以分析不同方法

可解释性的完成度以及主要贡献 .

4 面向强化学习的可解释性研究进展

本文遵循强化学习的马尔可夫决策过程开展可

解释性研究的分类与总结，根据马尔可夫决策过程

的四大要素：动作、状态、奖励以及策略，对可解释性

方法依次分为：行为级解释、特征级解释、奖励级解

释及策略级解释 . 接下来，针对这四个类别的可解

释性方法进行详细描述 .
4. 1　行为级解释

在强化学习之中，智能体接收到环境的状态以

及奖励信息进行分析，最终执行动作来完成决策 .
作为这个过程中最重要的一环，针对动作行为决策

的可解释性研究是极为重要的，根据行为级解释的

可理解程度，分为自解释模型构建、形式化解释以及

生成式解释三类解释方法 . 针对这三类方法所整理

的代表性算法的详细信息如表 1 所示，在表中罗列

了每个类别下的代表性算法、所研究的智能体类别、
执行实验的仿真环境以及实验评估维度的信息 . 行

为级解释研究架构如图2所示 .

4. 1. 1　自解释模型

自解释模型作为一种可被人直观理解的白盒模

型，通过决策分支、关联关系等形式来直观地呈现出

行为决策的过程 . 因其透明性、直观性以及可理解

性，该方法被广泛地应用在强化学习行为级解释方

法研究之中 . 常见的自解释模型有决策树、回归

树以及 K 近邻模型（K-Nearest Neighbor， KNN）
等［81-84］. 自解释模型的搭建流程基于强化学习的交

互行为信息，根据智能体与环境交互收集到的状态，
动作以及奖励信息来训练自解释白盒模型 . 训练得

到的自解释模型通过逐步预测智能体的动作来清晰

化呈现决策过程，从而实现行为决策的可解释性

验证 .
（1）单智能体自解释模型研究 . 针对强化学习

的动作 -价值函数，引入线性模型 U 树（Linear 
Model U-Tree， LMUT）［70］来近似深度神经网络以

表1　行为级解释代表性算法总结

行

为

级

解

释

类别

自

解

释

模

型

形

式

化

解

释

生

成

式

解

释

代表算法

Linear Model 
U-Trees[70]

VIPER[71]

DDTs[72]

MAVIPER[64]

PIRL[73]

GPRL[74]

Symbolic policy[75]

Neurosymbolic 
Transformers[76]

SCM[77]

Generate 
Explanation[78]

IBE[79]

Policy 
Explanations[80]

智能体

单体

√

√

√

-

√
√

√

-

√

√

√

-

多体

-

-

√

√

-
-

-

√

√

-

-

√

仿真环境

Flappy bird, MountainCar, CartPole

Toy Pong, CartPole, Atari Pong, Half-Cheetah
CartPole, Lunar Lander, Wildfire Tracking, Find⁃
AndDefeatZerglings
Physical Deception, Cooperative Navigation,
Predator-prey
TORCS, Acrobot, CartPole, MountainCar
CartPole
CartPole, Mountain Car, Pendulum, InvDoublePend, 
InvPendSwingup, LunarLander, Hopper, BipedalWalker

multi-agent formation flying

Cartpole, MountainCa, Taxi, LunarLander, 
BipedalWalker
guided maze,
university building
Lunar-Lander
multi-robot search and rescue (SR), Multi-robot 
warehouse, Level-based foraging

评估指标

忠实性

√

√

√

-

√
-

√

√

√

√

√

√

性能

√

√

√

√

√
√

√

√

√

√

√

√

效率

-

-

√

-

-
-

-

-

√

√

-

√

鲁棒性

-

√

-

√

-
-

-

-

-

√

-

-

用户性

-

-

√

-

√
-

-

-

√

√

√

√
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进行隐式的规则提取，LMUT 在线学习的模式适

用于游戏场景，借助于透明树状结构直观地分析了

所构建的 LMUT 模型与原策略的一致性，并通过

计算特征重要性、规则提取以及像素级解释进行了

行为可解释性的验证 . 同样地，借助于树型的行为

可解释性结构，通过策略提取验证强化学习［71］

（Verifiable Reinforcement Learning via Policy 
Extraction， VRLPE）方法基于模仿学习的思想对深

度神经网络策略模型进行压缩与策略提取，最终构

建出了可解释的决策树模型，同时，VIPER 根据任

务属性设定了正确性评估指标，基于动力学系统构

建了稳定性评估以及 ε-robust［85］鲁棒性评估指标进

行模型行为可解释性的验证，最终，该方法在四类经

典的单智能体控制任务上取得了优异的效果 . 进化

计算的方法被应用于可解释性决策树模型之中［86］，
通过将进化计算与Q学习结合，对智能体的决策空

间进行分解并且进行动作的一一对应，进化计算的

全局优化性有效克服了 Q 学习过程中的局部最优

问题，提升了决策树的性能 .
（2）多智能体自解释模型研究 . 不同于单智体

的自解释模型构建，面向多智能体进行自解释模型

研究时，需要考虑到智能体之间的竞争合作关系、单
一智能体对多智能体系统的贡献等方面 . Milani等
人［64］将 VIPER 算法进行改进以适用在多智能体任

务之中，为了更好地捕获多智能体任务中智能体之

间的协调信息，他们提出了一种集中式多智能体

决 策 树 算 法（Multi-Agent VIPER， MAVIPER）.
MAVIPER通过预测不同智能体的行为来联合构建

决策树，并使用重采样的方法关注重要的状态信息，
并在三个多智能体环境之中进行了性能的验证

实验 .
虽然通过树型结构的模型可以实现行为级可解

释性策略的学习，但是在树结构模型构建时，面临着

无法通过梯度下降方法进行智能体策略在线更新

的问题，针对这一关键问题，一种可微决策树

（Differentiable Decision Trees， DDTs）方法［72］被提

出，借助于 DDTs实现了对整个树模型的梯度更新

从而对复杂样本进行逐步学习 . 在单智能体以及多

智能体任务的实验中，相比于传统的决策树模型，
DDTs 的决策性能提升了 7 倍，在实现行为级解释

的同时实现了对白盒自解释模型性能的大幅度提

升 . 在 DDTs 方法中，针对决策树的一个单一节点

的Q值学习以及策略梯度更新过程如下式所示：
fT ( s，a )= μ( s ) ŷ True

a +(1 - μ( s ) ) ŷ False
a （13）

∇fT ( s，a )=[ ∂fT

∂ŷ True
a

，
∂fT

∂ŷ False
a

，
∂fT

∂α
，

∂fT

∂β
，

∂fT

∂ϕ
]   （14）

其中：
∂fT

∂ŷ True
a

= 1 - ∂fT

∂ŷ False
a

= μ( s ) （15）

∂fT

∂α
=( q̂True

a - q̂False
a ) μ( s )(1 - μ( s ) )( βs - ϕ )   （16）

∂fT

∂β
=( q̂True

a - q̂False
a ) μ( s )(1 - μ( s ) )( a )( s )   （17）

∂fT

∂ϕ
=( q̂True

a - q̂False
a ) μ( s )(1 - μ( s ) )( a )(-1)   （18）

其中，s表示特征，β表示为特征因子，μ表示布尔表

达式，ŷa 表示决策树标签 . 当利用 DDTs 作为 Q 值

学习的函数近似时，每个叶子节点返回一个未来预

期奖励的估计值：
fT ( s，a )→ Q( s，a )= μ( s ) q̂True

a +(1- μ( s ) ) q̂False
a     （19）

当利用DDTs函数近似强化学习策略梯度方法

时，叶子节点代表了强化学习智能体应该采取的行

动的最优概率分布的估计 . 因此，这些叶子节点上

的值代表了选择相应动作的概率 .
fT ( s，a )→ π ( s，a )= μ( s ) π̂ True

a +(1 - μ( s ) ) π̂ False
a   （20）

其中，需要针对公式（13）约束所有的执行动作的概

率之和为1：
ŷ True

a + ŷ False
a = 1 （21）

在后续的研究之中，基于自解释模型中决策树

算法存在的一些缺陷，研究者们提出了很多改进的

方法 . 一种改进的决策树算法［87］结合模型的预测、
行为可视化以及规则解释三项指标来综合评价，在

叶子节点通过权衡这三个指标的最低可变性以进

行模型的优化 . 边界迭代的马尔可夫决策过程

 

行
为
级
解
释

自解释模型

形式化解释

生成式解释

单智能体自解释模型

多智能体自解释模型

基于编码的

形式化解释

基于符号表征

的形式化解释

基于反事实因果挖掘

的生成式解释

基于自然语言

的生成式解释

基于指令的

生成式解释

图2　行为级解释
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（IBMDPs）算法［88］围绕一个基础的MDP模型，设定

掩蔽程序以及值更新步骤进行决策树边界的迭代

更新 .
与此同时，为了限制决策树的规模，Roth 等

人［89］提出了一种保守算法，只有智能体策略的未来

回报增加足够多时，才会扩大决策树的规模，通过这

种方法构建了更加简洁的自解释模型以应对大规模

决策任务 . 随后，演化学习方法被引入至决策树模

型之中［90］，设定了状态空间分解以及动作价值函数

最大化的两个目标，基于这两个目标进行算法优化

以构建更加精准的自解释模型，相比于决策树算法

该算法展现出了更高的性能，消融实验的结果也进

一步证明了演化学习方法引入的有效性 .
除了树型结构的自解释模型构建方法，一种抽

象策略图的模型［91］被提出，抽象的马尔可夫链简明

地展示了行为决策过程，并且对于价值函数的学习

没有添加限制，因此，与现有很多的强化学习算法相

兼容 . 采用演化特征合成的方法［92］从神经网络策略

之中进行策略提取和简化，并且在四种强化学习环

境中进行实验，验证了该方法比基于树结构的自解

释模型具有更优异的性能表现 .
4. 1. 2　形式化解释

形式化解释方法旨在通过符号化、公式化的形

式来实现可解释性决策，相比于自解释模型，形式化

解释更加深入地挖掘了黑盒深度神经网络内的组件

关系，借助于布尔函数，线性编码或者符号表征等方

式呈现出透明的强化学习行为决策过程，基于编码

以及基于符号表征的形式化解释示例如图 3 以及

图4所示 .

（1）基于编码的形式化解释 . 基于编码形式

的强化学习解释性研究框架（Programmatically 
Interpretable Reinforcement Learning， PIRL）［73］使用

一种高级的编程语言表示策略，从而更易被人所理

解并且可以通过符号化的方式进行验证，同时，
PIRL构建了一种神经定向程序搜索方法，以解决非

光滑优化问题下的回报最大化搜索，PIRL在模拟赛

车的游戏中进行了解释性的验证，取得了更加平滑

的行驶轨迹并且具有很好的迁移性 . 该项研究工作

为强化学习的形式化解释研究提供了值得参考的研

究思路 .
随后，基于自然进化思想使用遗传编码的

生 成 式 可 解 释 强 化 学 习 策 略 方 法（generating 
interpretable reinforcement learning policies using genetic 
programming， GPRL）［74］被提出 . GPRL方法使用基

于模型的离线处理方式，并且结合遗传编码的方法

从轨迹样本之中自动学习行为策略，在强化学习的

三个基准实验上，验证了 GPRL具有较高的性能表

现 . 将遗传编码方法引入至行为解释研究之中，基

于离线数据的遗传强化学习编码算法［93］实现了从离

线轨迹数据之中自动学习策略方程，最终生成性能

良好的可解释性强化学习策略 . 以往的程序合成方

法主要为命令式编程和声明式编程两个维度，但是

命令式编程忽略因果逻辑导致其泛化性弱；声明式

编程严格遵循因果逻辑，但在复杂任务中学习能力

差 . 针对这两个问题，基于草图的程序合成方法被

提出［94］，自动生成具有泛化能力和可解释因果逻辑

的白盒程序，从而解决深度强化学习方法泛化能力

弱以及可解释性差的问题 .
受到遗传编码优化算法的启发，粒子群优化方

法被引入至强化学习可解释性方法之中，一种模

糊粒子群强化学习模型（particle swarm optimization 
for generating interpretable fuzzy reinforcement learning 
policies，FRSRL）［95］被提出，FRSRL 仅通过在模拟

真实系统动力学的世界模型上的训练参数来构建模

糊策略，该方法是第一个将自组织模糊控制器与基

于模型的批处理强化学习方法结合的方法 . FRSRL
旨在解决无法与环境在线交互的策略学习任务，在

三个基准测试集上的实验验证了方法的有效性和解

释性 .
（2）基于符号表征的形式化解释 . 符号化强化

学习行为策略（symbolic policy）［75］表示方法通过自

回归的递归神经网络（RNN）来生成控制策略，并通

过数学表达式的形式进行表示，同时，以一种风险搜

 

基于编码的策略
基于神经网络

的策略

神经网络模型真实环境
训练

训练训练评估评估

图3　基于编码的形式化解释方法图

符号模型

F(X)

X (  s,a

s′,r
逻辑表征 神经网络

 

  
)

(  )

图4　基于符号表征的形式化解释方法图
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寻的策略梯度更新方法来提升模型的性能，在将该

方法扩展至高维动作空间环境时，采用符号化表征

的方式进行策略表征 . 并在组合优化问题上进行探

索，最终在 8个基准测试环境中，模型性能优于现有

的7个先进的深度强化学习算法 .
同时，一阶逻辑也被应用在形式化解释方法

之中 . 神经逻辑强化学习方法［96］（Neural Logic 
Reinforcement Learning， NLRL）基于策略梯度方法

和可微归纳逻辑编程，使用一阶逻辑来表示强化学

习的策略 . 该方法在监督任务的可解释性和通用性

方面显示出了显著的优势 . 合成程序的方法作为可

解释策略［97］通过奖励信号来程序化问题的表达，以

无监督的形式学习嵌入空间上的连续参数，这种研

究框架不仅可以生成任务解决程序，还可以保证生

成的可解释行为策略性能优于基线方法 . 结合符号

规划和神经学习方法的优势，构建出了一个利用以

往不可用模型的不完整模型类算法［98］，并且在复杂

的环境中实现了有效的应用与探索 .
在多智能体强化学习形式化解释的研究之中，

为解决协同多智能体规划问题的通信结构的推断问

题并满足最小化通信量，设计出了一种控制策略［76］，
将用于生成通信图的编程通信策略与用于选择行为

动作的Transformer策略网络相结合，最终构建出了

一 种 神 经 符 号 化 Transformer（neuro symbolic 
transformers）模型，有效实现了多智能体强化学习

的行为解释 . 针对深度强化学习模型无法解释以及

部署成本大的问题，提出了一种形式化验证方法［99］，
搭建了一个基于反事实引导和数据驱动的安全性的

深度强化学习系统，并且在六个经典控制系统中验

证了所提出系统的有效性，在不保证累计奖励和鲁

棒性损失的情况下，实现了更加可靠的深度强化学

习方法研究 .
为了融入专家背景知识，一种可微归纳逻辑编

程（Differentiable Inductive Logic Programming， 
DILP）的关系强化学习框架［100］被提出，有效地实现

了从图像中捕获智能体关系信息，并将环境状态表

征为一阶逻辑谓词形式以融合专家的背景知识判别

信息，整体的框架是端到端训练优化，在较为复杂的

BoxWorld、GridWorld 以及 CLEVR 环境的任务中

验证了该框架的有效性 . 随后，Zhang 等人［101］提出

了一种可微逻辑的离策略强化学习框架，继承了

DILP中可解释性的优势，并使用分层近似推理的方

法减少了逻辑规则的数量，提升了执行效率、稳定性

以及可伸缩性 .

4. 1. 3　生成式解释

生成式解释旨在根据强化学习行为动作，直接

生成人类可理解的解释，包括文字、图表等内容 . 现

有的研究集中在使用反事实因果挖掘、自然语言生

成以及指令生成等方式进行生成式解释的研究 .
（1）基于反事实因果挖掘的生成式解释 . 基于

结构因果模型［77］（Structural Causal Models， SCM）
的反事实行为解释方法，在强化学习之中学习结构

因果模型并编码不同状态之间的因果关系，在 6 个

领域中对该模型进行了评估并测量了因果预测精

度，并且设定了一项 120人参与的实验，让参与者观

察因果模型在星际争霸 2 游戏中的行为解释，最终

在可解释性以及满意度上取得了很好的效果 . 随

后，Olsona 等人［102］提出了一种反事实行为解释方

法，针对智能体在雅达利（Atari）游戏中的视觉环

境，进行反事实行为解释的生成方法研究，并使用该

方法进行人类行为实验，通过调查人类能否分辨出

生成的解释行为与实际的行为来检验方法效果，同

时，该方法可以帮助通过反事实解释来帮助人类检

查缺陷 .
（2）基于自然语言的生成式解释 . 在部分可观

察环境下生成对导航行为解释的自然语言生成方法

（generate explanation）［78］将视觉信息作为输入并由

神经网络进行处理，随后使用一种分层的改进式贝

尔曼方程进行行为预期代价的计算，执行高层操作

的预期代价可以通过根据高层动作及其二元输出结

果编写的贝尔曼方程近似值来表示：
Q ( bt，at )= D ( bt，at )+ PS ( at ) RS ( at )+

(1 - PS ( at ) ) [ RE ( at )+ min
a ∈ A( bt )/at

Q ( b͂t + 1，a ) ]    （22）

其中，b͂t + 1 是近似的未来信念，包含了未来执行动作

失败以及状态转移未知的先验知识 . D ( bt，at )表示

子目标之间通过迪杰斯特拉算法计算的导航成本开

销 . PS ( at )表示动作执行成功的可能性 . RS ( at )和
RE ( at )分别表示成功探索和失败探索的预期代价 .
这种改进的计算方法搭建了训练程序来进行解释的

生成，智能体执行的效率提升了 9%.
针对人类感知，一种人工智能策略解释自动生

成（automated rationale generation）［103］方法提出，通

过搭建一个计算模型来学习智能体的内部状态和动

作信息，转换为人类可理解的自然语言，并且设定了

两项面向人类用户的实验以验证生成解释的准确性

与可理解性，最终发现参与者更愿意接受一个描述

更为详细的解释信息 . 随后，Hayes 和 Shah［104］提出
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了一种自动策略解释生成的方法，实现了与人类协

作者的响应以及目标查询 . Ehsan等人［105］提出了一

种智能体行为解释的自然语言生成方法，使用机器

翻译将智能体内部的状态-动作表示翻译为自然语

言，两项评估实验的结果表明该方法可以提升人类

用户的满意度 .
（3）基于指令的生成式解释 . 基于指令的行为

解释方法［79］（Instruction-Based Explanation， IBE）可

通过重用人类专家给出的指令信息来加速策略的学

习，并且可自动获取表达式来解释自己的行为 . 随

后，提出了一种改进的指令级行为解释方法［106］，面向

动态变化智能体策略实现了行为级解释指令生成 .
在多智能体系统中，提出了两种方法来生成行

为解释（policy explanations）［80］，第一种方法是实现

智能体协作性策略的解释，另一种方法则是针对智

能体行为查询的语言解释回复，这种直接生成解释

的方法在三个多智能体任务上得到了可扩展性的验

证，并且在人类用户交互的实验上进行了可解释性

的验证，实验结果表明所生成的解释可以显著提高

用户的表现，并且提升了用户的满意度等多项主观

评价指标 .
（4）面向强化学习的行为决策验证 . 借助于行

为级解释的方法可以在强化学习过程中对智能体的

决策行为进行有效的评估验证，整体的验证架构可

总结为图5所示 . 具体来讲，一种针对深度强化学习

系统的验证方法［107］基于深度神经网络验证方法应

用于视频数据、云资源管理以及网络调度等任务之

中，有效验证了恶劣的决策行为，为构建更加安全以

及可靠的深度强化学习系统提供了指导方针 . 随

后，Zhu等人［108］提出了一种形式化程序解释方法用

于神经网络部署环境，使用更简单、更可解释的近似

网络保证所需的安全属性存储，并自适应于未观察

到的环境之中，形式化程序可以表示规范的逻辑控

制，进一步细化了行为搜索空间，通过监控和防止不

安全行为的产生，动态地执行安全条件，这种形式验

证技术可以用来实现低开销的可信强化学习系统 .
为应对连续动作空间下的策略迭代学习问题，
Anderson 等人［109］构建了两个策略类来解决这一挑

战，一个是通用的、具有近似梯度的神经符号类，另

一个是允许有效验证的更有限的符号策略类 . 在每

次迭代中，安全地将符号策略提升到神经符号空间，
对生成的策略执行安全梯度更新，并将更新后的策

略投影到安全符号子集，这种方法加强了安全性的

探索并优于先前的策略 .

在行为级解释方法之中，自解释模型在实现黑

盒深度模型白盒化的同时，也存在有很多缺点：
（1）相比于具有较大参数量的深度网络模型，传统的

自解释模型性能往往弱于深度网络模型，在相同任

务的决策性能上低于深度强化学习算法模型；
（2）不适用于大规模智能体决策场景，随着问题规

模的扩大，决策树模型的节点数会逐渐增多，模型的

性能也受到很大影响，在模型的性能与可解释性之

间很难做到平衡，导致该类算法不适用于大规模决

策求解问题 .
形式化解释方法借助于符号化表征以及编码等

技术实现了模型性能保证下的行为解释，作为一种

辅助解释方式，相比于自解释模型有更强的性能表

现、更好的鲁棒性以及更快的执行效率，但是如何生

成人类可直接理解形式的行为解释较为困难 . 生成

式解释旨在直接生成人类可理解的自然语言来对智

能体行为进行描述，这种方法更加直观 . 但是存在

较大的人为主观性，并且指令集以及语料库的构建

需要消耗很大的人力 . 如何在实现解释的同时提升

效率是接下来的研究重点 .
4. 2　特征级解释

如表 2 所示，面向强化学习中智能体的状态信

息，进行环境状态特征的可解释性分析研究，具体来

讲，可以分为交互轨迹解释以及关键特征可视化两

类方法 . 智能体与环境交互过程中状态信息叠加为

交互的轨迹，可以通过分析交互轨迹信息以有效地

判别智能体所学习策略的好坏 . 例如，在经典的控

制环境 MuJoCo 中，可根据模拟环境中的机器人行

为轨迹判别连续动作空间下智能体策略的学习程

度 . 在蚂蚁走迷宫（AntMaze）的环境之中，可以根

据蚂蚁在迷宫中走过的轨迹信息判别其走出迷宫的

重要路线或是关键的决策途径 . 因此，从智能体交

互轨迹出发，进行面向强化学习的可解释性方法的

探索是极为重要的 . 除此之外，对智能体交互轨迹

策略神经网络 信息筛查

解释生成 验证

策略解释 安全程序

环境状态 安全动作

反事实样例

验证程序

归纳信息

图5　面向强化学习的行为决策验证架构图
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中的关键状态特征或是关键决策行为进行可视化的

展示，可有效提升人类用户对智能体学习到强化学

习策略的理解 . 特征级解释研究架构如图6所示 .

4. 2. 1　交互轨迹解释

交互轨迹解释旨在通过对智能体与环境的交互

轨迹进行解释分析 . 在单智能体研究之中，基于单

体与环境的交互信息可以实现对智能体任务的分

解，并且可以有效地应对稀疏奖励环境，这种方法在

逆向强化学习［115］研究之中被广泛地进行应用 . 同

时，在多智能体系统的研究之中，基于多体之间的交

互信息，可以有效地分析智能体之间的竞争合作关

系，提升多智能体系统的学习效率 .
（1）面向单智能体强化学习的交互轨迹解释 .

针对文本类游戏使用知识图谱的方法［112］（Stacked 
Hierarchical Attention with Knowledge Graphs， 
SHA-KG）进行智能体状态的显式推理，交互式轨

迹的模拟过程在图形式之中更加清晰地呈现了出

来，以一种透明且可理解的方式进行显式表征，并

且，在文本类游戏环境中进行了广泛的实验评估，验

证了所提出方法的性能 . Lee等人［113］提出了使用弱

监督控制（weakly-supervised control）方法对智能体

的决策状态空间进行缩减，针对单一决策任务，使用

弱监督方法基于历史交互轨迹信息自动地从决策空

间中分离出任务子空间，从而实现在任务子空间上

进行智能策略的探索，在各种具有挑战性的、基于视

觉的连续控制问题上，所提出的方法带来了实质性

的性能提升 .
智能体通过状态转换的预期结果来解释其行为

（Contrastive Explanations for Reinforcement Learning 
in terms of Expected Consequences， CE-RLEC）［114］.
该方法构建了一个将状态和动作转换为人类用户更

容易理解的描述模块 . 其次，设计一种获取单个操

作以及全局策略的程序以生成行为解释 . 随后，针

对电力系统提出了一种可解释的电力系统强化学习

模型来辅助电力的控制操作［122］，基于交互轨迹信息

构建了一种沙普利加性解释的反向传播解释器，并

为应急控制应用提供了一个剪枝后的可解释模型，
并在可解释的结果之中融入特征分类以更加清晰地

呈现解释效果 .
与此同时，在逆向强化学习的研究中，针对专家

行为的噪声问题，提出了一种鲁棒的逆向强化学习

表2　特征级解释代表性算法总结

特

征

级

解

释

类别

交

互

轨

迹

解

释

关

键

特

征

可

视

化

代表算法

EDGE[110]

Collective eXplainable 
AI[111]

SHA-KG[112]

Weakly-Supervised 
Control[113]

CE-RLEC[114]

RBIRL[115]

i-DQN [116]

VUAA[117]

RL-Intention[118]

DQNViz[119]

xGAIL[120]

Social-Attention[121]

智能体

单体

√

√

√

√

√

√

√
√
√
√
√

-

多体

√

√

-

-

-

-

-
-
-
-
√

√

仿真环境

Pong in Atari, You-Shall-Not-Pass in MuJoCo, 
Kick-And-Defend, two OpenAI GYM games
Multiagent Particle,
Sequential Social Dilemmas
Jericho game
PushLights, PickupColors,
Push and Pickup, door
Human-Cases
Grid World,
Real-world Vehicle Routing
Atari
Atari
Blackjack, CartPole, Taxi
Atari
Taxi

Highway-Env

评估指标

忠实性

√

√

√

√

√

√

√
√
√
√
√

√

性能

√

√

√

√

-

√

√
√
√
√
√

√

效率

-

√

-

-

-

√

-
-
-
√
-

-

鲁棒性

√

-

-

-

-

√

-
√
-
-
-

-

用户性

√

-

-

√

√

-

√
√
√
√
√

√

 

特
征
级
解
释

交互轨迹解释

关键特征可视化

面向单智能体

的交互轨迹解释

面向多智能体

的交互轨迹解释

面向多智能体

的关键特征可视化

面向单智能体

的关键特征可视化

图6　特征级解释
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框架（Robust Bayesian Inverse Reinforcement Learning， 
RBIRL）［115］，实现准确地估计噪声函数 . 并且，针对

现实世界之中最普遍的稀疏噪声行为，引入了一种

潜在变量来提升专家行动的可靠性，基于交互轨迹

搭建的推理算法实现了自动识别和去除智能体学习

过程中的行为噪声 . 在真实的车辆路由实验环境

下，该方法展现了鲁棒的噪声去除能力 . 随后，针对

深度黑盒模型的不确定性度量问题，一种基于蒙特

卡罗采样的不确定估计方法被提出，并搭建出一个

安全强化学习框架［123］，来实现行人导航过程中的环

境不确定性计算，以避免碰撞的发生 . 在模拟实验

环境中，验证了该方法针对交互行为表现出更加稳

健的安全性能 .
（2）面向多智能体强化学习的交互轨迹解释 .

基于智能体交互轨迹信息，使用一个自定义核函数

和一个可解释的预测器来增强高斯过程，并利用诱

导点和变分推理设计一个参数学习程序的策略级解

释方法［110］（strategy-level explanation of drl agents， 
EDGE）提高策略学习效率 . 使用该方法可实现从

智能体历史交互轨迹数据中预测最终的奖励信息，
并分析不同轨迹信息的重要性，来辅助智能体的解

释 . 通过在雅达利以及 MuJoCo 环境下的实验，验

证了可解释性策略的忠实度，并且展示了如何根据

解释来理解智能体行为并发现策略漏洞以进行

纠正 .
随后，针对多智能体之中的合作型策略，受到博

弈论的启发，基于沙普利（Shapley）值来量化评价合

作型多智能体之中个体之间的贡献（collective 
explainable AI）［111］，从而解释合作型团体中各个智

能体行为 . 并且，针对高开销的沙普利值计算过程，
使用蒙特卡罗采样方法实现近似，最终，在多粒子环

境和社会困境问题上的验证表明，所提出的方法实

现了对每个智能体贡献的准确估计，并且从经济学

研究的角度分析了其研究价值，证明了沙普利值方

法在多智能体可解释性研究中应用的有效性 .
4. 2. 2　关键特征可视化

在强化学习的可解释性研究中，可视化方法是

一类重要的解释辅助方法 . 通过对强化学习过程中

关键的状态特征进行可视化，可以直观地呈现智能

体策略的学习情况 . 另一方面，在很多极其复杂的

时序策略学习过程中，直接搭建自解释模型或是生

成文本解释是无法实现的，因此，通过可视化的方式

可以实时地了解到智能体的状态转移信息、重要的

行为轨迹以及关键的决策步骤 . 关键特征可视化的

方法是辅助人类对强化学习策略进行理解的重要途

径，在现有的关键特征可视化研究方法之中，涌现出

了基于注意力信息、显著性映射以及信念分布等重

要的可视化方法［124-127］.
（1）面向单智能体强化学习的关键特征可视

化 . 注意力机制首先被引入至深度强化学习方法之

中进行初步探索，一种可解释的深度 Q 值学习方

法［116］通过键值记忆单元以及注意力机制为模型进

行可解释性赋能，在保证智能体学习策略高性能的

前提下实现了可解释性 . 在八个经典的雅达利游戏

的实验中，证明了所提出的基于注意力机制的强化

学习可解释性方法达到与当前深度 Q 值学习方法

相媲美的策略性能 . 但是，该方法也存在提取特征

模糊、模型易过拟合等问题 . 随后，针对可视化强化

学习策略研究中的映射失效问题，提出了一种区域

敏感性可视化方法（RS-Rainbow）［128］，使得在强化

学习过程中智能体具有天生的可视化能力，基于一

个端到端的神经网络融合注意力机制来学习关键的

特征区域，借助于反向传播技术可视化重要区域，所

提出的方法在八个经典的雅达利游戏上的实验证

明，该方法不仅提高了模型的可解释性并且提升了

强化学习决策性能 .
选择性注意力机制指的是人类在现实观察中只

关注重要信息而忽视其他信息，从而更加专注于重

要特征的现象，受到 i-DQN等算法中所使用的注意

力机制的启发，引入自注意力方法来对强化学习智

能体的关键特征进行分析［129］，在实际操作中，首先

通过输入信息大小的限制，来缩小观测空间，随后，
训练一个基于视觉的自注意力强化学习架构，自注

意力机制拥有和间接编码相似的可解释性特征，从

而在大幅度缩减参数的情况下来解决具有挑战性的

视觉任务 .
类似地，同样针对视觉图像类问题进行可视化

可解释性研究，一种重要性图的表征方法［130］分析

每个像素对黑盒模型的重要性，通过随机掩码嵌入

的方法来预测模型的输出，在多个图像类实验上验

证了所提出方法相比于白盒模型更加突出的性

能 . 生成对抗学习方法［120］（eXplainable Generative 
Adversarial Imitation Learning，XGAIL）被提出来学

习专家的行为策略，针对模拟出租车场景，进行行为

轨迹的可解释性研究，借助于重要性图来直观地呈

现不同交通情况下，出租车的关键决策路径，从而有

效地理解强化学习的策略 .
随后，显著性映射方法被提出，如图 7 所示，使
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用显著性映射的方法针对雅达利游戏进行强化学习

关键特征可视化的研究［117］，特别地，在搭建显著性

图的过程中，研究者们关注于智能体在学习过程中

关注哪些信息、智能体出于哪些原因而做出决定以

及智能体在策略学习过程中是如何实现进化的 . 最

终的实验表明显著性映射方法可以为强化学习智能

体的决策行为提供重要的解释 . 针对视觉任务下强

化学习算法进行可解释性研究［131］，通过可视化其重

要像素信息来实现策略的辅助解释，在该研究工作

中，研究者们关注于强化学习智能体与人类执行相

同任务时的视觉表征相似性，如何根据这些相似或

者差异信息来解释智能体的行为，他们使用了显著

性图的方法在雅达利游戏上进行视觉模型的分析，
通过可视化的方式分析超参数如何影响智能体的策

略学习，并且研究如何缩小人类专家与强化学习智

能体之间的性能差异 .
同时，数据信念分布的研究也被应用在可视化

方法之中，基于智能体预期结果信息来实现对策略

的可解释性研究（RL-intention）［118］，在智能体训练

过程中，基于改进Q函数近似方法进行局部行为解

释方法的研究，并且通过智能体行为轨迹的信念分

布图在多个经典强化学习场景下来可视化关键特

征，实验的结果证明了所设计的可解释性Q函数与

实际Q值的一致性 .
结合以上研究，可以综合不同的可视化方法来

进行智能体特征的系统性分析 . 如图8所示，通过融

合多种可视化方法可以全面评估策略学习情况 . 针

对强化学习过程搭建了层次化可视化分析系统（a 
visual analytics approach to understand deep q-networks，图7　SpaceInvaders游戏环境下显著性图[106]

图8　雅达利游戏环境下强化学习算法训练的可视化［119］（ⓐ统计视图用折线图和堆叠区域图显示整体训练统计数据； 表示

训练统计数据的折线图； 表示训练统计数据的堆叠区域图；ⓑ训练周期视图用饼图和堆叠柱状图显示每个训练周期

的统计数据； 表示每个训练周期统计数据的饼图； 表示每个训练周期统计数据的堆叠柱状图；ⓒ 轨迹视图揭示了

智能体在不同轨迹中的动作和奖励； - 分别代表了智能体不同的轨迹片段信息；ⓓ片段视图显示了智能体游戏中的

内容）
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DQNViz）［119］，从轨迹信息、动作奖励信息、平均奖励

和损失等信息以及动作和奖励分布四个层次，通过

图表的方式直观地呈现出智能体的学习过程，在雅

达利游戏实现了提取有价值的动作奖励模式来实现

模型的解释并控制训练过程 . 结合不同周期下的训

练情况以及轨迹变换情况，挖掘重要的轨迹以及决

策行为信息，明晰重要的决策步骤并分析其对应的

视图片段来解释智能体的关键决策行为，从而有效

地辅助领域专家进行理解，以改进深度强化学习模

型 . 并且，可针对智能体未来行为的预测信息来进

行特征的分析 . Pedro Sequeira 和 Melinda Gervasio
提出了一个可解释的强化学习框架［132］，该框架通过

分析智能体与环境的交互轨迹历史数据来提取关键

特征元素，从而辅助行为解释 . 基于行为交互数据

进行摘要提取，并且可视化摘要中的重要信息以及

关键片段信息，可视化的信息可有效辅助人类用户

的理解 . 同时，证明了所提取元素在策略执行过程

中的优势以及局限性 . 随后，一个改进的预测模

型［133］被提出，不仅实现了未来事件的推断，并对语

义信息进行了生成，以可视化的方式进行展现，语义

的预测模型通过聚合多尺度特征图来预测未来的语

义信息，并指导智能体的行动选择 . 最终以图像分

割以及动作概率分布图的可视化方式直观地呈现出

对智能体行为的解释 .
（2）面向多智能体强化学习的关键特征可视

化 . 一种特征函数的方式来评估输入信息以构建因

果模型［134］，不同于反事实的方法，该研究直接针对

训练过程搭建端到端的特征函数来分析多智能体

博弈环境下个体的特征 . 通过显著性图的方法直观

地展现出了该方法解释的有效性 . 针对密集交通

环境下的多智能体行为决策（Social Attention for 
autonomous decision-making， Social-Attention）［121］，
同时一种基于注意力的体系结构被提出，实现了交

通中参与者之间的行为交互的可视化 . 基于显著性

图的研究，提出了一种内部状态可视化的通用方

法［135］，进一步提升了显著性映射方法在多智能体强

化学习关键特征可视化上的应用 .
基于图像分割的研究，进一步提出了一种改进

的动态行为可解释性研究［136］，通过检测智能体与环

境的交互量来获取更优的策略，相比于直接使用黑

盒模型将图像映射为策略更具有可解释性，也进一

步帮助了人类用户对最优策略进行选择 . 类似地，
针对视觉图像类任务，提出一种稀疏贝叶斯强化学

习框架［137］，用于记录历史经验中最关键的图像数

据，通过维护一个图像快照缓存，来辅助策略的学

习 . 该缓存仅保存关键数据，通过可视化的方式提

升对多智能体决策行为的理解 . 并在导航任务上进

行了方法有效性的验证 .
在特征级解释方法之中，交互轨迹解释旨在对

智能体的轨迹数据进行解释性分析，但是面临着智

能体交互行为难量化，沙普利值计算复杂以及多智

能体间关系难分解等问题 . 而在关键特征可视化研

究之中，更多是借助于可视化手段来辅助对关键特

征的理解，面临着特征边界定义模糊，多智能体间关

键特征无法区分等问题 . 这些问题限制了特征级解

释方法从辅助理解到客观解释，也是后续特征级解

释的重要研究方向 .
4. 3　奖励级解释

在强化学习之中，奖励函数的设计是指导智能

体进行策略学习的关键因素，奖励函数设计的好坏

直接决定能否学习到收敛且最优的策略，因此，在可

解释性研究之中，奖励级解释方法的研究具有重要

意义 . 通过对奖励级解释的研究，可有效指导奖励

函数的设计与优化过程，并且，在强化学习研究之

中，奖励函数的设计往往基于人类先验知识进行构

建，奖励级解释方法可针对人为设计的奖励函数实

现有效性的验证 . 在现有奖励级解释方法之中，根

据不同的任务场景以及先验信息，可分为奖励分解

以及奖励塑造两个类别 . 具体方法总结如表 3 所

示 . 奖励级解释研究架构如图9所示 .
4. 3. 1　奖励分解

（1）面向单智能体的奖励分解 . 研究奖励分解

方 法 来 解 释 强 化 学 习 中 智 能 体 的 决 策 行 为

（decomposed reward Q-learning，drQ）［138］，将奖励信

息分解为语义意义上不同类型奖励的总和，从而可

根据不同奖励类型来分析智能体的决策行为，与此

同时，在该项工作之中研究者们基于Q值分解的思

想提出了一个名为最小充分解释的概念，以解释在

相同类型奖励上智能体的最优决策行为 . 并且通过

在CliffWorld以及Lunar Lander环境上的实验，验证

了奖励分解的有效性 .
（2）面向多智能体的奖励分解 . 奖励分解方法

因其对于智能体系统中奖励信号的有效拆分，被广

泛应用于多智能体强化学习研究之中，以分析多智

能体系统中奖励信息随着智能体交互的动态影响 .
在多智能体强化学习奖励分解的可解释性研究之

中，基于集中式训练分布式执行框架中的信用分配

方 法 进 行 可 解 释 性 研 究（Shapley counterfactual 
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credits）［139］，针对现有研究中未充分考虑智能体之间

交互行为的沙普利值作为信用分配的依据，同时，针

对沙普利值计算的高复杂性，采用蒙特卡罗采样的

近似方法来降低计算的复杂性，在星际争霸环境下

进行方法的测试，证明了所提出方法优于现有合作

型多智能体强化学习算法，并且在更为复杂的任务

上取得了更高的收益 .
同样地，针对合作式博弈问题进行信用分配方

法的研究，提出了一种沙普利Q值计算的奖励分解

方 法（Shapley Q-value Deep Deterministic Policy 
Gradient， SQD-DPG）［140］，实现了智能体联盟中每个

智能体对智能体合作联盟贡献的计算，从而克服了

全局奖励信息不准确的问题，并且在合作导航、捕食

者以及交通枢纽环境下进行实验验证，并通过可视

化的方式对信用分配的公平性进行了可解释性验

证 . 针对合作型多智能体系统，反事实多智能体策略

梯度方法（COunterfactual Multi-Agent， COMA）［143］

解决信用分配问题，通过一个集中式的批评者和分

散的行动者来优化策略，该方法显著提高了平均性

能 . 类似地，为在强化学习的研究之中融合专家知

识，基于历史观测信息将反事实推理方法融合进逆

向强化学习（“what-if” explanations）［141］方法之中，
通过建模奖励函数来融合专家的经验知识，这为定

义奖励函数和解释专家行为提供了依据，并且更加

满足现实世界下的约束，这种方法通过估计不同行

动的影响以更加适用于离策略强化学习方法之中，
而不仅仅依赖于当前观测，更加有效地挖掘了历史

经验信息，并且在真实的医疗环境中，对应用该方法

的智能体决策的准确性以及可解释性进行了实验验

证 . 在对可解释性方法的综合性评估方法中，设定

了一个现实验证实验（Mere Mortals）［142］，针对常见

的强化学习可视化方法，显著性映射方法以及奖励

分解方法在 124 位人类参与者实验中进行实验验

证，比较在一个简单的实时策略游戏中应用不同解

释方法对参与者的心理变化的影响 .
4. 3. 2　奖励塑造

奖励塑造（reward shaping）的方法多用于单智

能体强化学习可解释性研究之中，由于智能体的奖

励函数多为基于先验知识，存在有一定的误差和不

确定性，针对这种不确定性往往通过奖励塑造的方

式进行规范化 . 奖励塑造这一过程，本质上讲就是

一个挖掘可解释性因素的过程，在前文介绍的相关

可解释性方法之中，例如，语义信息建模、符号表征

等方法，往往可转化为一种奖励信息，融入至智能体

的奖励函数之中以提升强化学习策略的可解释性与

性能表现 . 奖励塑造方法被广泛应用于自驱动强化

表3　奖励级解释代表性算法总结

奖

励

级

解

释

类别

奖

励

分

解

奖

励

塑

造

代表算法

DrQ[138]

Shapley Counterfactual Credits[139]

SQD-DPG[140]

“WHAT-IF” EXPLANATIONS[141]

Mere Mortals[142]

COMA[143]

ELLA[144]

LEARN[145]

TSP-PRL[146]

SORL[147]

RARE[148]

SDRL[149]

智能体

单体

√
-

√

√
-
-
√
√
√

√

√

√

多体

-
√

√

-
√
√
-
-
-

-

-

-

仿真环境

CliffWorld, Lunar Lander
Star Craft II
Cooperative Navigation, Prey-and-
Predator, Traffic Junction
ICU
Real-Time Strategy
StarCraft
BabyAI
Montezuma’s Revenge
Charades-STA, ActivityNet
Office World,
Montezuma’s Revenge
a live human-robot collaboration
Taxi Domain,
Montezuma’s Revenge

评估指标

忠实性

√
-

√

√
√
-
-
√
√

√

√

√

性能

√
√

√

√
√
√
√
√
√

√

√

√

效率

-
-

√

-
√
-
-
-
-

√

-

√

鲁棒性

-
-

-

-
-
-
-
-
-

-

-

-

用户性

-
-

-

-
√
-
-
√
-

√

-

-

奖
励
级
解
释

奖励分解

奖励塑造

面向单智能体

的奖励分解

面向多智能体

的奖励分解

语义级奖励塑造

融合符号表征

的奖励塑造

图9　奖励级解释
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学习研究之中，通过挖掘智能体内在的奖励机制，以

有效地提升智能体策略训练的性能 .
（1）语义级奖励塑造研究方法 . 语言摘要学习

的 探 索 方 法［144］（Exploration through Learned 
Language Abstraction， ELLA）基于奖励塑造方法将

高级指令与低级指令进行关联，针对语言控制类游

戏实现了摘要的生成，有效提升了稀疏奖励环境下

的样本效率 . 具体来说，ELLA 搭建了一个终端分

类器，用于识别智能体何时完成低级指令，一个相关

度分类器，将低级指令与高级指令相关联，通过在线

学习且可解释的方式实现了对智能体的有效控制，
并在一套较为复杂的Baby AI环境下，进行了实验验

证 . 一种语言-行动奖励网络学习架构（Language-
Action Reward Network， LEARN）［145］，将人类自然

语言指令融入奖励信息之中，从而实现对奖励的重

塑，这种自然语言驱动的中间奖励信息可以无缝地

嵌入到任何标准的强化学习算法之中，高效地实现

了人机融合，提升了人类对智能体行为的理解与控

制，针对蒙特祖玛复仇游戏下的十五个任务进行实

验，最终发现在与环境互通相同次数的情况下，基于

自然语言的奖励塑造方法完成任务成功率提升了

60%. 面向视频理解场景，开展构建语义级指导任

务［146］的研究 . 针对现有研究效率低下、可解释性弱

以及偏离人类感知机制的问题，启发于人类决策机

制，构建了一个树结构的渐进强化学习框架（Tree-
Structured Policy based Progressive Reinforcement 
Learning， TSP-PRL），通过策略迭代过程来调整时

间边界，语义信息被显式地引入树结构策略分支之

中，通过两个任务的奖励信息来共同指导信用分配，
以鼓励树节点之间的相互竞争，从而实现了将复杂

黑盒策略构建为可解释性白盒模型，在两个视频场

景上的实验结果表明 TSP-PRL 具有更强的性能

表现 .
（2）融合符号表征的奖励塑造研究方法 . 将符

号知识嵌入至深度强化学习方法之中以提升其可解

释性以及迁移性，搭建出了一个循环训练程序

（Symbolic Options for Reinforcement Learning， 
SORL）［147］，可根据智能体模型以及交互轨迹自动学

习符号表征，符号表征作为外部奖励信息，被用来重

塑智能体学习过程中的奖励函数，该方法降低了对

领域专家知识的高度依赖性，挖掘出了策略模型内

在的可解释性，并且提高了数据效率，在蒙特祖玛实

验环境下验证了该方法对数据效率、模型的可解释

性以及移植性的提升 .

类似地，将符号规划方法引入至分层强化学习

方法之中，提出了一个符号深度强化学习框架

（Symbolic Deep Reinforcement Learning， SDRL）［149］，
通过符号操作与搭建的 option集合相关联以实现任

务级解释，具体来说，他们搭建了一个符号规划器-
控制器-元控制器的体系结构，分别负责子任务调

度、子任务学习以及子任务评估，控制器将从与环境

交互得到的信息重塑为一个外部奖励，输入至元控

制器之中，处理得到内部的子任务目标来进行子任

务的学习，三个部件紧密衔接，实现了从低层到高层

的策略学习与解释 .
针对人机交互的协作式决策支持系统在故障

恢复以及风险控制上的缺陷，提出了一个新的框

架 （Reward Augmentation and Repair through 
Explanation， RARE）［148］来改进协作系统的理解力

以及执行力，通过将次优符号信息表征为一种奖励

信息来对奖励函数进行重塑，并且向人类进行反馈，
以规范其未来的决策行为，从而有效规避了风险的

发生并且支持及时的故障恢复，并且，在一个人机交

互的协作式场景下进行了实验验证 .
在奖励级解释方法之中，奖励分解方法旨在将

奖励函数进行拆分，以分析不同行为或是不同智能

体的贡献 . 由于奖励函数的构建存在很多人为主观

性，导致该方法面临着奖励函数分解难以建立语义

关联关系 . 并且，面对复杂的混合博弈场景，无法将

合作博弈的信用分配机制迁移其中 . 同样地，奖励

塑造方法在将语义信息以及逻辑符号引入其中时，
面临着人为主观性强、策略迁移性差以及策略不确

定性大等问题 . 这些问题也是提升奖励级解释研究

的关键难点 .
4. 4　策略级解释

在以上三个类别的可解释性方法研究中，更多

地关注于强化学习范式中的动作、状态以及奖励方

面的可解释性研究，如何针对智能体长期的、高层的

以及全局性的策略进行解释是一个核心的难点，因

此，我们针对这种策略级解释方法进行整理以及总

结性描述，具体来讲，分为策略分解方法以及策略聚

合两类方法 . 策略分解方法旨在对强化学习的高层

策略进行层次化分解，长期策略进行时序性分解，全

局性策略进行局部性分解 . 策略聚合可解释性方法

旨在对智能体学习过程中的状态进行聚合性分析，
以挖掘策略对智能体学习过程中状态的影响，来直

接生成策略级的解释 . 具体方法总结如表 4 所示 .
策略级解释研究架构如图 10所示 .
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4. 4. 1　策略分解

策略分解的示意图可直观地概括为图 11，将上

层策略进行子策略模型的分解，并与环境交互实现

多级策略的更新 . 具体可以分为自上而下的策略分

解方法以及自底向上的策略分解方法两个类别 .

（1）自上而下式策略分解 . 在具体的研究之中，
面向复杂的时序性任务，借助于语言的快速学习和

泛化能力，使用语言生成指导性摘要进行分层深度

强化学习（Hierarchical Abstraction with Language， 
HAL）［150］，搭建了一个指令级的低层策略以及一个

跨任务摘要重用的高层策略学习框架以实现结构化

语言级的智能体推理 . 在 MuJoCo 以及 CLEVR 多

智能体环境下进行智能体的训练与评估，通过实验

结果的分析，证明了自然语言的组合特性对于概括

和生成多样化的子技能是关键的，层次化任务摘要

生成的方法实现了策略的可解释性提升，在人类理

解的前提下，实现了层次化强化学习智能体推理

学习 .
课程学习［158］是一个逐步从简单任务到复杂问

题解决的知识分解学习过程，策略分解方法可有效

地应用于课程学习之中，从而实现由子任务到最终

任务的解决 . 在面向多任务学习之中，单任务以及

多任务之间信息的挖掘是一种重要的可解释性方

法，针对多任务强化学习方法，引入上下文表征信息

进行跨任务共享信息的挖掘（Contextual Attention-
based Representation Learning， CARL）［151］，基于元数

据来学习可解释性的数据表征，作为上下文嵌入融

入至状态表征信息之中 . 多任务之间上下文的共享

信息挖掘是实现知识迁移的重要方法，最终在Meta-
World环境下的 50个任务中进行了实验验证 . 针对

智能体学习的策略进行总结性的摘要提取，可以直

观且具有可解释性地展示出智能体行为的优缺点，
提 出 了 一 种 基 于 模 仿 学 习 的 策 略 总 结 方 法

（Exploring Computational User Models， ECUM）［152］，
通过摘要提取模型以及策略模型的匹配和搭建，实

现了高性能的策略总结，并且在模拟世界环境以及

模拟药物研制环境下进行了实验验证 .
在进行符号化深度强化学习的研究中，搭建了

策
略
级
解
释

策略分解

策略聚合

自上而下式

策略分解

自底向上式

策略分解

层次化策略聚合

基于马尔可夫链

策略聚合

图10　策略级解释
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图11　策略分解方法示意图

表4　策略级解释代表性算法总结

策

略

级

解

释

类别

策

略

分

解

状

态

聚

合

代表算法

HAL[150]

CARE[151]

ECUM[152]

HISA[153]

MPHRL[154]

SDRL[149]

Boolean Task Algebra[155]

ANOVA[156]

TLdR[157]

Dot-to-Dot[62]

APG[91]

Understanding DQNs[56]

智能体

单体

-
√
√
-

√

√

√

√
√
√
√
√

多体

√
-
√
√

-

-

-

-
-
-
-
-

仿真环境

MuJoCo, CLEVR, Crafting Environment
Meta-World
Gridworld, HIV Simulator, PAC-MAN
Minecraft
MuJoCo ant,
Stacker arm
Taxi Domain, Montezuma’s Revenge
Four Rooms,
High-dimensional Video Game
Pong, Car
Amazon Mechanical Turk
FetchPush, FetchPickAndPlace, HandManipulateBlock
PrereqWorld
Gridworld, Atari

评估指标

忠实性

√
√
-
-

-

√

√

√
√
√
√
√

性能

√
√
√
√

√

√

√

√
√
√
√
√

效率

-
-
-
-

-

√

-

√
√
-
-
√

鲁棒性

-
-
-
-

-

-

-

-
-
-
-
-

用户性

-
√
√
-

-

-

√

√
√
-
-
√
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一个策略分解的体系结构［149］，分别执行子任务调

度，子任务学习以及任务评估，通过子任务的学习，
以及长期任务规划和知识嵌入的方法，来实现对全

局策略的提升，基于符号化的表示，也实现了对子任

务的可解释性表征，最终的实验结果验证了方法的

可解释性以及对数据效率的提升 .
面向多智能体的环境，同样针对多任务学习问

题，搭建了一个分层策略学习架构（Hierarchy and 
Interpretable Skill Acquisition， HISA）［153］，来控制智

能体执行已有策略还是学习新策略，每个学习到的

任务都对应于一个人类语言表述，基于这些融合到

分层框架中的表述，智能体来获取已有策略，通过这

种层次化策略以及可解释性的表述，高效实现了不

同任务的技能组合以及任务执行，在多任务强化学

习研究之中，引入了可解释性的方法，构建了一种人

机交互的新范式 .
（2）自底向上式策略分解 . 针对传统策略分解方

法中自上而下的结构进行改进，一个新的自下而上强

化学习策略分解方法（Model Primitive Hierarchical 
lifelong Reinforcement Learning， MPHRL）［154］通过

自底向上的方式，对单个的元任务进行自动分解，并

搭建出一个控制器进行子策略的协调，实现了对复

杂任务的模块化子策略分解 . 并且，在复杂的单任

务学习以及终身学习任务中进行了有效性的验证，
最终的消融实验也验证了所提出的策略分解框架中

不同元素的重要性与鲁棒性 .
4. 4. 2　策略聚合

相对于策略分解的可解释性研究方法，策略聚

合的方法旨在通过智能体任务或者状态等信息的聚

合来实现对智能体策略中重要信息的汇集以进行可

解释性分析，这种方法通常设定层次化的结构或者

基于马尔可夫链进行策略的状态聚合性分析 .
（1）层次化策略聚合 . 针对组合学习中任务的

逻辑组合，形式化表征为了一个布尔代数（Boolean 
task algebra）［155］，该方法可借助布尔代数中的连接

符号实现新任务的设定，并通过对值函数的组合实

现了智能体最优策略的学习，这种方法在保证任务

组合的可解释性前提下，实现了针对新任务的组合

与技能学习 . 在面向机器人行为决策的研究中，通

过聚合状态信息，挖掘关键的状态数据来辅助人类

对机器人行为决策的理解（Establishing Appropriate 
Trust via Critical States， EATCS）［156］，通过在人机

交互过程中反馈关键状态信息，来让人类明确何时

进行策略的部署以及有效的控制 .

针对最短路径问题，搭建了一个层次化体系架构

（Temporal Abstraction through Landmark Recognition， 
TALR）［157］将智能体状态进行聚合分析，总结为重

要的地标表征信息，根据地标信息按照时间顺序生

成出策略摘要，并且以有向图结构的形式，直观呈现

出最短路径，该方法实现了对最短路径问题有效且

可解释性的研究 . 层次化任务聚合研究框架（dot-
to-dot）［62］，通过搭建一个低级策略来有效地处理智

能体的状态以及动作预测，高级策略通过指令化的

形式来学习环境和任务的聚合性动态表征 . 高级策

略生成子目标并分配给低级策略进行执行，与环境

完成交互，并反馈状态转移信息至高级策略之中进

行规划，生成可解释性表示信息 . 这种点对点式的

策略分析方法可以有效地为人类提供解释，并且，在

机器人模拟环境中进行了可解释性与方法性能的

验证 .
（2）基于马尔可夫链策略聚合 . 一种策略摘

要图生成方法（Abstracted Policy Graphs， APG）［91］

基于强化学习马尔可夫链，使用值函数以及状态转

移信息进行策略摘要图的搭建，该方法可以在未来

智能体的动作预测过程中，实现策略的解释，其马

尔可夫特性可使得该方法有效嵌入至现有许多的

强化学习方法之中 . 如图 12所示，Zahavy等人［56］提

出了一种半聚合马尔可夫决策过程理解DQN算法

（understanding DQNs），通过挖掘时空状态信息，搭

建 t-SNE 图实现了对智能体状态的降维与聚合分

析，以揭示深度 Q 值学习算法所学习的策略特征，
来解释策略成功的原因，最终，在雅达利游戏中针对

深度强化学习算法进行了广泛的训练，解释以及评

估验证 . 在策略级解释方法之中，策略分解方法旨

在通过层次化的结构实现任务级的策略分解，以逐

步提升对策略的理解 . 但是该方法面临着复杂任务

场景下难以划分层次，不同子任务策略之间的相关

性难分析等问题 . 此外，策略聚合方法则是将状态

信息进行聚合分析，以理解智能体的决策行为 . 后

续，将策略分解与聚合的方法相结合以深入研究长

期的策略是一个重要的研究思路 .
4. 5　人机交互式解释

针对强化学习实现策略的可解释性研究核心

目的是为了提升人类对算法模型的理解与认识，从

而基于这种可解释性去提升模型的可靠性、泛化性

以及安全性 . 针对人在回路的场景，融合人类知识

以及强化学习的算法模型可有效解决现实世界的

应用 . 进行人机交互式的可解释性方法研究是提
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升现实世界下强化学习方法性能的一种重要途

径 . 针对现有人机交互式可解释性方法中，人类用

户融入强化学习研究中的角色功能，本文分为人类

指令式解释、人机协同式解释以及知识融合式解释

三类方法 . 人机交互式解释代表性算法总结如表 5
所示 .

（1）人类指令式解释方法 . 将人类用户的自然

语言指令作为引导智能体快速学习的信号，来提升

智能体面对复杂场景下的奖励学习效率，这种方法

可以有效地应对稀疏奖励场景下学习效率低的问

题［167-169］. 面向强化学习研究中面临的稀疏奖励场

景，针对分层强化学习方法，融入了人类自然语言信

息来进行智能体行为指导，构造出了一个人类自然

语言指令数据集［159］，通过搭建一个基于自然语言的

高级指令生成器以及一个低级策略进行稀疏奖励场

景下的多任务强化学习策略学习 . 结合人类语言指

令后，可以解决零样本设定下的问题，有效地提升了

策略的泛化性以及快速适应性 . 最终，在网格世界

实验环境下进行了策略的泛化性以及多任务策略学

习的性能验证 . 类似地，随后，Goyal等人［145］基于人

类自然语言信息构建出了一个密集奖励函数，对马

尔可夫决策过程引入一个语言指令信号，通过搭建

一个语言-行动-奖励网络来估计智能体从人类语言

中获取的指令信息，基于指令信息构造出一个内在

图12　Breakout游戏环境下的状态聚合 3D的 t-SNE散点图[56]

表5　人机交互式解释代表性算法总结

人

机

交

互

式

解

释

类别

人类指令式

解释

人机协同式

解释

知识融合式

解释

代表算法

ASK YOUR HUMANS[159]

LEARN[145]

TAMER[160]

EXPAND[161]

RARE[162]

HITL[163]

T2FS[164]

KoGuN[165]

BDI[166]

智能体

单体

-
√
√
√
-
-
√

√

√

多体

√
-
-
-
√
-
-

-

√

仿真环境

crafting-based world
Montezuma's Revenge
Tetris
Pixel-Taxi and fourAtari games
a color-based collaborative Sudoku
NONE
indoor airquality assessment
CartPole, LunarLander, FlappyBird, 
LunarLanderContinuous
MountainCar,
空战机动环境

评估指标

忠实性

√
√
-
-
√
-
√

-

-

性能

√
√
√
√
-
√
-

√

√

效率

-
-
√
√
-
√
-

√

√

鲁棒性

-
-
-
-
-
√
-

-

-

用户性

√
√
-
√
√
√
√

-

√
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的语言指令级奖励，有效应对了稀疏奖励下的智能

体学习效率低的问题 . TAMER［160］方法将人类专家

引入到智能体的学习循环中，可以通过人类向智能

体提供奖励信号，以指导智能体的训练过程，从而快

速完成目标任务 .
（2）人机协同式解释方法 . 人类的解释能力可

以被用来扩展人与智能体之间的通信协作方式，
Guan等人［161］首次将人类视觉解释融入至人机交互

强化学习方法之中，参与其中的人类用户不仅对状

态-动作对提供优劣的评价，并且，针对图像中的相

关特征进行视觉级解释 . 这种融合人类解释的强化

学习范式可以有效提升样本效率，并在雅达利游戏

以及出租车模拟场景下展现了良好的效果 . 在面向

机器人与人类合作的场景中，可以通过构建一个共

享的心理模型［162］来提升协作效率 . 设计一个自主

系统检测方法来检测人类与智能体之间的行为差

异，同时，分析产生这些差异的原因，以及差异不解

决会带来的潜在后果，最终，提供一个可解释性的反

馈信息以指导对机器人行为的修正 . 该方法减少了

在人机联合任务执行过程中付出的昂贵且危险的代

价，并且验证了在人机交互研究中基于这种策略修

复的可解释性指导方法的有效性 . 同样的，面向人

在回路问题，一种循环式人机交互学习方法［163］被提

出，通过主动识别会导致异常的样本来预测未来的

探索行为，以提高安全性，在这一过程中，融入了数

据质量评价，安全性保证以及用户信任度等指标进

行验证，特别地，该方法适用于人为主观环境之中，
可有效发挥人类知识信息的引导作用 . 但是，人机

协同式解释方法仍处于初步探索阶段，还需要大量

的实验测试以及改进验证 .
（3）知识融合式解释方法 . 模糊逻辑［164， 170-171］可

以提供出一个有效的范式，通过与环境相同的不确

定和不精确的形式来表示人类的知识 . 将人类的先

验知识融入至强化学习之中，人类先验次优知识融

合的强化学习框架［165］被搭建出来 . 该框架包含一个

模糊规则控制器以及微调模块进行先验知识微调 .
端到端的训练框架可以适用在基于策略的强化学习

算法之中，在离散以及连续控制任务上进行实验，实

验结果表明即便是低性能的人类先验知识的引入，
也可以有效地提升强化学习算法的学习效率，实现

了人机知识融合下强化学习研究的开创性探索 .
面向多智能体复杂环境，通过搭建融合认知行

为模型的深度强化学习框架［166］，将领域内先验知识

建模为基于信念-愿望-意图的认知行为模型，用于

引导智能体策略学习，将已有知识表示为人和学习

型智能体之间相互可理解的形式，并有效地加速策

略收敛 . 在迁移学习之中，融合人类知识的强化学

习方法可有效地加速策略的收敛，从而快速适应新

的场景以及任务［172］.

5 挑战与发展

随着面向强化学习的可解释性研究的深入发

展，面临着越来越多的挑战性难题 . 首先，缺少面向

强化学习可解释性研究的统一评估标准，这一问题

限制了可解释性研究的快速发展 . 同时，在进行可

解释性算法模型搭建时，如何平衡模型的决策性能

以及可解释性能，决定了可解释性方法能否实现广

泛的应用 . 其次，面向多智能体强化学习的可解释

性研究仍处于起步阶段，如何开展面向多智能体系

统的解释性研究具有很大的挑战 . 并且，针对现有

强化学习新的研究模式，例如，离线强化学习，无监

督强化学习等，开展可解释性研究面临着更新的挑

战 . 除此之外，如何更好地结合人类专家知识，是提

升可解释性方法性能的关键 .
（1）如何对可解释性方法进行统一评估？
现有面向强化学习的可解释性方法研究中，进

行实验验证的环境多种多样，有经典的雅达利游戏

场景，有控制类的MuJoCo环境，也有高仿真度的模

拟世界场景 . 目前，缺少针对不同研究场景和任务

的统一测试环境以及测试数据集 . 与此同时，在进

行可解释性的验证评估时，不同的研究工作设定有

不同的可解释性评价标准，例如有策略契合度，解释

忠实度等多种不统一的计算标准［173，61，174］. 因此，无

法针对不同场景下的可解释性研究方法实现统一的

评估，这也是限制强化学习可解释性研究快速发展

的重要瓶颈 . 在未来的研究中，亟需针对不同类型

场景构建规范化的测试环境以及测试数据，并且设

定规范化、理论性的评估指标体系以支撑对可解释

性方法的准确评估 .
（2）如何对模型的综合性能进行平衡？
开展可解释性研究时，往往需要搭建白盒模型

或者人类可理解的形式化模型，这些方法在实现可

解释的同时，大大降低了强化学习算法的决策性能，
这一问题限制了可解释性方法在关键领域之中的应

用 . 例如，在军事作战场景下，需要保证决策可解释

性的同时，高效地应对战争态势变化，快速地给出战

术决策 . 该问题作为可解释性研究中面临的核心问
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题，在现有的研究提出了很多应对的方法，例如，搭

建可微的决策树模型，软决策树模型［175］等，但是，现

有的方法仍然无法达到满足可解释的同时保证与原

策略相匹配的决策性能 . 因此，如何平衡算法模型

的决策和解释的综合性能将是开展未来研究的重中

之重，这决定着可解释性方法能否在医疗、军事以及

工业控制等关键领域实现应用与部署［176-178］.
（3）如何开展针对复杂多智能体系统的可解释

性研究？
现有面向复杂的多智能体系统的可解释性研究

中，多为基于单智能体强化学习可解释性研究方法

的扩展，例如，针对多智能体系统中的单一智能体搭

建树型的自解释模型，结合多项单智能体评估指标

来综合评价多智能体系统中的策略学习情况，以及

基于奖励分解的方法来实现多智能体系统中的信用

分配等 . 但是，这些方法局限于合作或者竞争的单

一场景之中，并且没有充分考虑到非完全理性的多

智能体现实场景 . 在多智能体强化学习可解释性研

究中，仍然面临着如何解释多智能体系统中智能体

之间的竞争合作关系，如何解释非完全理性条件下

的智能体行为决策，以及如何解释多智能体系统中

单智能体策略与多智能体联盟策略之间的层次关系

等诸多挑战 .
（4）如何应对强化学习研究新模式下的可解释

性挑战？
随着预训练大模型［179］的提出，面向强化学习的

研究提出了越来越多的研究模式 . 不同于传统的马

尔可夫决策过程，现有的研究基于数据驱动来进行

智能体的模型的训练 . 例如，为了避免昂贵且危险

的智能体在线交互而提出的离线强化学习方

法［180-182］，实现了基于离线数据的智能体策略学习 .
无监督强化学习方法［183-185］则实现了不依赖于奖励

信息或动作信息来挖掘离线的智能体轨迹信息，以

进行智能体潜在技能的学习，这一学习模式也为实

现预训练决策大模型提供了理论支撑 . 同时，多个

决策大模型［186-188］的提出，也对面向决策大模型的可

解释性研究提出了新的挑战 . 因此，不同于传统的

马尔可夫决策过程进行的可解释性研究，在针对这

些新颖的强化学习研究模式进行可解释性研究时，
面临着技能规则提取，多任务分析以及大模型解释

等大量的全新挑战 .
（5）如何更好地结合人类的专家知识？
在本篇综述的方法介绍部分，针对人机交互式

的可解释性方法进行了总结描述，但是现有的人机

融合方法，多为人在回路或专家指令级的可解释性

方法学习，仍旧是低效率的 . 如何更好地将人类专

家知识嵌入至强化学习算法模型之中，如何基于人

类先验知识实现规则策略的提取，是一项关键的挑

战 . 受到元学习［189-192］的启发，基于智能体行为轨迹

的源数据，通过挖掘源数据中的技能快速进行策略

的学习是一个具有潜力的研究方法 . 同时，可以思

考如何更好地结合模仿学习的方法，来融合专家知

识以实现智能体高效决策 .

6 总 结

随着强化学习研究的逐渐深入，针对强化学习

的可解释性研究受到了越来越多的关注，涌现出了

大量的工作 . 本文从强化学习的经典模型马尔可夫

决策过程出发，首先对强化学习的基础知识进行了

介绍，随后，针对强化学习可解释性的定义以及评估

指标进行总结 . 在方法描述部分，根据智能体在执

行马尔可夫决策过程时的动作、状态、奖励以及策

略，进行对应的分类，将强化学习的可解释性研究分

为了行为级解释、特征级解释、奖励级解释及策略级

解释，并且在每一类别的总结性描述中按照从单智

能体到多智能体的顺序进行阐述，同时，对于可解释

性研究的一个重要方向，面向人机交互式的可解释

性研究方法进行了总结 . 最后，针对当前强化学习

可解释性研究面临的挑战进行了总结，并对未来的

研究方向进行了展望 .
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Background
Reinforcement Learning （RL） has undergone a significant 

evolution， progressing from early concepts of optimal control to 
revolutionary breakthroughs in deep RL.  This fusion of deep neural 
networks with RL has enabled remarkable advancements in 
tackling complex tasks.  Simultaneously， the rise of Explainable 
Reinforcement Learning （XRL） addresses the pressing need for 
transparent AI decision-making processes.  XRL ensures that AI 
systems go beyond mere high performance， venturing into the 
realm of interpretability.  This is especially crucial in critical 
domains like healthcare and autonomous systems， as it guarantees 
not only safety but also accountability and trustworthiness.  XRL 
research is dedicated to developing algorithms capable of generating 
human-readable explanations for AI actions and constructing 
inherently interpretable models.  Striking the delicate balance 
between performance and interpretability remains a challenge， 
particularly in intricate environments.  Ultimately， RL's journey 
embraces the escalating demand for explainability， transforming AI 
from a mere performer into a collaborator armed with human 
comprehension.

This article provides a comprehensive review and synthesis 
of the current state of interpretability research in reinforcement 

learning.  To commence， the article establishes a definition for the 
interpretability of reinforcement learning and outlines relevant 
evaluation methods.  Subsequently， rooted in Markov decision 
processes， the article categorizes interpretability into four classes： 
action-level explanation， feature-level explanation， reward-level 
explanation， and policy-level explanation.  Additionally， within 
each category， the article analyzes interpretive methods for both 
single-agent and multi-agent scenarios， with a special focus on 
the human element in interpretability research.  It delves into 
human-machine interactive explanatory methods. Lastly， the 
article concludes by summarizing the current challenges in 
interpretability research for reinforcement learning and offering 
prospects for future research directions.
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