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Abstract—神经网络执行机器人感知和控制任务（如深度
和光流估计、同时定位与地图构建 (SLAM)以及自动控制）的
能力，近年来已得到广泛应用。深度强化学习 (DeepRL) 在
这些设置中被广泛使用，因为它没有监督学习相关的不可持续
的训练成本。然而，DeepRL存在样本效率低下的问题，即需
要大量的环境交互才能收敛到一个可接受的解决方案。现代的
RL算法如深度Q学习和软演员-评论家试图解决这一缺陷，但
无法提供自主机器人应用所需的解释性。人类直观地理解了在
机器人技术中常见的长时间范围顺序任务。恰当地使用这种直
觉可以使 RL策略更具解释性并增强其样本效率。在这项工作
中，我们提出了 SHIRE，一个利用概率图模型 (PGMs)编码
人类直觉并在Deep RL训练管道中使用的新型框架以提高样
本效率。我们的框架在我们评估的环境中实现了 25− 78%的样
本效率提升，并且几乎没有任何额外成本。此外，通过教会RL
代理编码的基本行为，SHIRE增强了策略的可解释性。一个
实际演示进一步突显了使用我们框架训练的策略的有效性。

I. 介绍

近年来，人工智能已被应用于人类生活的几乎所
有方面。特别是，机器学习技术已在欺诈检测、医疗
诊断、图像和模式识别以及语言翻译等众多领域找到
了应用。在机器人视觉社区中，机器学习也引起了极
大的兴趣，它已成功应用于诸如深度 [1], [2], [3]和光
流估计 [4], [5], [6], [7]、语义分割 [8], [9], [10]、同时
定位与地图构建（SLAM）[11]和自动控制 [12]等感知
任务。

在广泛使用的机器学习技术中，监督学习因其
实施的简便性而被最广泛采用。尽管监督学习易于
实现，但其简单性却掩盖了数据和计算需求方面的
真正成本。现代监督学习模型的训练成本大约为数
百 ZFLOPs (1 Zettaflop = 1021FLOPs)[13]，一
些最先进的模型需要 21YFLOPs (1 Y ottaflop =

1024FLOPs)来训练 [13]。监督训练需要大量的、标记
良好且平衡的数据集，这些数据集通常很难生成 [14]，

特别是对于机器人控制任务而言更是如此。此外，训
练时间和成本与数据集大小成正比。因此，更大的数
据集会导致更高的训练开销，使得监督训练对于自主
机器人应用来说不可行。
现有机器学习方法的另一个主要缺点是它们的

“黑盒”性质。机器学习模型往往既不可解释也不可
理解 [15]。这个问题在监督学习模型中尤为突出，在
这些模型中，缺乏明确的决策规则和没有显式的奖励
信号使得追踪模型达到某一决策的“推理过程”成为
不可能。这使得监督学习在如自主机器人这类安全关
键的应用中不可行，因为这两种特性都是必需的。
强化学习（RL）是一种机器学习技术，通过与环

境的重复交互以及奖励和惩罚系统来训练一个代理执
行任务。RL的一个主要优势是尽管训练需要大量的环
境交互，但这些仍然比在大型监督数据集上的训练计
算成本低得多。这使得 RL非常适合于自主机器人等
任务，在这种情况下，由于数据生成困难，数据集要
么太小，要么根本不存在。最近，深度强化学习（其中
使用神经网络作为代理）已成功应用于自主机器人任
务，如灵巧的手部操作 [16]和四足行走 [17]。尽管取得
了这些成功，深度 RL仍然存在一些缺点。收敛到一
个好的策略依赖于诸如随机初始化、奖励函数的质量
以及环境表示的粒度等因素。另一个缺点是需要大量
的交互才能收敛到一个好政策。这种大量数据需求可
能导致深层 RL算法样本效率低下。这些问题传统上
通过向代理提供其环境模型（也称为其世界）来解决。
这种方法被称为基于模型的强化学习（MBRL）。尽管
MBRL显著提高了样本效率，但它易受由世界模型偏
差引起的问题的影响。先前的工作如 [18], [19]表明利
用对环境转换动态的先验知识可以在深层 RL设置中
导致可证明更好的样本效率 [20], [21], [22]。然而，在
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现实世界中可能并非总是可以获得此类环境信息。

人类对许多机器人任务的解决方案具有直观的理
解。尽管这种直觉并不总是最优的，但它包含了解决任
务 [23]的一部分最优解成分。此外，人类展示出的因果
推理表现出了对当前行动长期影响的先天理解 [23]。利
用这种直觉和因果推理在强化学习训练中可以提高样
本效率，并使学习到的策略更加可解释。然而，以一种
计算友好方式编码人类直觉仍然是一个开放性问题。

我们提出了 SHIRE（利用 H人类 I直觉增强 S示
例效率的备注强化学习框架），该框架旨在形式化编
码人类直觉的过程，并将此形式主义与标准深度 RL
算法结合使用以提高样本效率。在 SHIRE上训练的策
略是“可解释”的，因为它们学习了在 SHIRE框架中
编码的基本行为。据我们所知，这是此类的第一个框
架。我们的工作主要贡献总结如下：

• 一个框架（SHIRE），用于将人类直觉编码为概率
图模型（PGM），并使用它来提高深度强化学习的
样本效率和可解释性。

• 提供实验证据以表明我们的框架在简单环境中将
性能提高了 25%，在复杂环境中提升了超过 78%。

• 显示在多个任务中训练时间和所需样本数量的显
著减少。

• 将使用我们的框架训练的策略与实际机器人集
成，并提供相同的视频演示。

II. 相关工作

据我们所知，没有旨在提高样本效率的工作利用
人类直觉为来自智能体滚动/经验回放缓存的训练样
本添加归纳偏置。在以下部分中，我们将提供当前文
献中旨在提高强化学习中的样本效率和可解释性的研
究方向的大致概述。

早期提高强化学习中样本效率的努力集中在基于
模型的方法上。最近的研究包括 Hafner 等人提出的
“Dream to Control”，[20]，该方法使用想象的轨迹来
学习环境模型。作者在 [21]中使用 SimPLe算法结合视
频预测，在数据量较少的情况下进行策略学习。Janner
等人 [22]从实际的非策略性数据分支出来，生成短暂
的世界模型生成回放以用于策略训练。虽然这些方法
展示了有希望的结果，但它们面临着准确建模环境、
模型生成数据偏差以及计算开销随模型复杂度增加而
增长等挑战。

世界建模的挑战导致了开发替代方法，这些方法
专注于通过算法设计提高样本效率。熵最大化技术用
于在策略 [24]和离策略 [25]算法中改进探索性和鲁棒
性，通过将奖励最大化目标与熵最大化相结合来实现
这一点。软演员-评论家（SAC）[26]是一种无模型的
离策略算法，它结合了熵最大化的做法与演员-评论家
框架，适用于连续状态和动作空间，从而实现高效的
样本学习策略。然而，SAC需要一个大的经验回放缓
冲区，导致高内存开销，并且由于演员网络不准确地
抽样后验概率而遭受不稳定性的困扰。

到目前为止讨论的策略缺乏可解释性，这是现实
世界机器人领域中至关重要的因素。在机器人领域中
的可解释性可以被理解为根据（a）与其交互的环境
或（b）代理对其自身动态的理解来解释策略决策的能
力。PILCO[27]依赖于第一种解读，并使用高斯过程
模型处理环境因素，但通过忽略时间相关性低估了未
来不确定性。DeepPILCO[28]在 PILCO 的基础上进
行了改进，采用了贝叶斯深度模型，但仍依赖于对奖
励函数和世界状态的访问，这些在实践中通常是不可
用的数量。Chua 等人 [29]使用概率性和确定性世界
模型的集合来提升对未来状态不确定性的估计，在使
用 PETS 算法时实现了接近无模型方法的渐近性能。
然而，它们仍然会在长期任务时间范围内遭受误差累
积的问题。

Mutti 等人的 [19]C-PSRL 算法类似于 SHIRE，
都使用因果图的先验知识来指导学习过程，但它们服
务于不同的目的。C-PSRL 使用因果先验知识来学习
环境的一个完整的因果模型，该模型可以转换为因子
化马尔可夫决策过程（FMDP）以实现更高效的强化
学习，如 [30], [31]所示。然而，在 FMDP 模型中进行
精确规划在计算上是不可行的 [32], [33]。此外，由于
C-PSRL 中使用的因果先验知识编码了环境动态的先
前知识，它们并没有赋予代理期望的行为，导致缺乏
可解释性。进一步全面分析受制于这项工作中缺少实
验。相比之下，SHIRE 使用称为“直觉网”的因果图
来建模人类对代理（而非环境）的知识，使其无模型、
计算更简单且更具可解释性，解决了 C-PSRL 的主要
缺点。

III. SHIRE 框架

在本节中，我们简要概述了马尔可夫决策过程、标
准的深度强化学习训练算法以及我们的框架如何与它



们集成。

A. 马尔可夫决策过程

强化学习问题被定义为有限时段马尔可夫决策过
程（MDP）。一个MDP (M)由一个元组 (S,A, p, r, T )
组成，其中 S是环境的状态空间，其基数为 S，A是代
理的动作空间，其基数为A，p是一个马尔可夫转换模
型，使得 p(st+1|st, a)是在给定当前状态 st和动作 a的
情况下下一个状态 st+1的条件概率。r : S×A → [0, 1]

是状态-动作对上的确定性奖励函数 (s, a)。T 表示剧
集范围。
在每一集中，代理以如下方式与环境互动：初始

状态是从 ∆(S)中的初始状态分布中随机选择的，其
中∆(S)是 S 上的概率单纯形。在每一步 t < T，代理
选择一个动作 at ∈ A，并收到奖励 rt ∼ r(st, at)。同
时，状态从 st过渡到 st+1 ∼ p(·|st, at)。当 t = T 发生
或任务完成时，这一集结束。
代理在状态 st 中选择采取行动 at 的策略由随机

策略 {πt}t∈T ∈ Π定义，其中 Π是策略空间，每个 πt

都是一个函数，使得在第 t步，在状态 s中选择行动 a

的条件概率由 πt(a|s)给出。为了评估策略 πt的质量，
我们使用价值函数 V π

t (s) : S → [0, T ]，这是从状态 s

开始并采取步骤 t时使用 π 所获得的奖励期望和。因
此，价值函数可以定义为公式 中的形式。1

V π
t (s) := E

π

[
T∑

t′=t

r(st′ , at′)

∣∣∣∣st = s

]
∀s ∈ S, t ∈ [T ] (1)

最优策略 π∗的价值函数由 V ∗
t (s)给出

V ∗
t (s) = argmax

π
V π
t (s) (2)

深度强化学习中的策略优化算法通过智能体与环
境的交互收集经验，并试图将其收敛到一个价值函数
V π′

t (s)尽可能接近 V ∗
t (s)的策略 π′。由于几乎所有策

略优化算法都采用了基于一阶优化、小的学习率、随
机策略和低效探索的方法，这些方法在样本效率方面
表现不佳。

B. 策略优化算法

文献中存在大量的强化学习策略优化算法。其中，
最著名的有 PPO[34]、DQN[35]和 SAC[26]。在这项工
作中，我们使用修改版的 PPO 算法来训练我们的策
略。PPO算法的损失函数如公式 3所示

lossPPO = losspolicy + lossentropy + lossvalue (3)

其中，losspolicy是使用裁剪优势函数计算的策略损失，
lossentropy是策略中的不确定性程度，而 lossvalue是预
期奖励与实际奖励之间的均方误差。SHIRE框架在此
损失中添加了一个额外项，这将在下一节中进行描述。

Fig. 1. 直觉编码用于月球着陆器环境

C. 直觉编码

人类具备一种非凡的能力，能够对所解决的任何
问题 [23]形成直观的理解。这种能力在机器人学中常
见的长时间跨度、顺序任务中尤为明显，在这些任务
中，每个动作都必须在考虑到其在整个任务时间范围
内的影响后才可执行。虽然这种人类直觉并不总是任
务的最佳解决方案，但它包含了对任务或机器人动力
学的基本理解，这对于高效学习任务是必要的。这样
的直觉有可能显著加速强化学习训练，从而提高样本
效率，并为策略添加一种隐含的解释性概念。然而，以
机器友好的方式编码人类直觉是一项非平凡的任务。

概率图模型（PGMs）将随机变量之间的依赖关
系编码为结构化图形。贝叶斯网络是 PGMs的一个特
殊类别，它们使用有向无环图（DAGs）来表示一组随
机变量的联合分布。正如文献 [36]所示，贝叶斯网能
够以紧凑、计算友好且因子化的形式捕捉随机变量之
间的依赖关系（或独立性）。贝叶斯网络的另一个优势
是它们能够在概率分布的形式中隐式编码知识不确定
性。出于这些原因，SHIRE使用贝叶斯网络来编码简
单的任务特定人类直觉。



SHIRE 框架可以大致分为三个阶段——直觉网
络构建、抽象状态编码和直觉损失计算。图 1以图形
方式说明了该工作流程在月球着陆器环境 [37]中的应
用。此环境的目标（如图 3所示）是使用三个推进器
——主推力器和左右方向控制推力器，将飞船平稳地
降落在由两面旗帜标记的着陆点上。代理的观察结果
包括其位置和速度的 x和 y 分量，以及其姿态和角速
度。此环境的直觉很简单——飞船的速度矢量必须始
终指向着陆点。预期该代理能够自行学习将飞船底部
对准着陆区。请注意，其他直觉也是可能的。接下来
的段落解释 SHIRE 框架如何利用这种直觉来加快月
球着陆器任务中强化学习策略的训练。

1) 直觉网络构建: 我们将特定任务的编码人类直
觉的 PGMs称为“直觉网络”。由于直觉网络用于计
算损失项，因此直觉网络的子节点始终对应于任务的
动作空间。在月球着陆器环境的情况下，这会产生如
图 1所示的三个子节点，每个节点对应于三个推进器
之一——主推进器（M）、左姿态控制推进器（L）和
右姿态控制推进器（R）。这三个节点中的每一个都有
两种状态，分别对应于推进器的“idle”和“fire”状
态。控制飞船的速度向量需要知道飞船的姿态以及期
望加速的方向。因此，直觉网络的父节点是期望的加
速度方向（a）和飞行器的姿态（θ）。请注意，节点 a

只有两个状态 positive和 negative对应于期望加速度
的方向，而节点 θ 有四个状态——每个象限一个。由
于直觉网络的简单性，并确保期望的直觉得到准确反
映，我们选择手动编码控制此直觉网络推理的概率分
配。我们有意在直觉网络中引入不确定性以防止策略
记住编码后的直觉。

2) 摘要状态编码: 在此阶段，从记录的 rollout缓
冲区中观察到的值被编码为 PGM父节点的抽象状态。
由于着陆点位于原点，航天器位置的观测值给出了速
度向量 (θd)的方向为 θd = tan−1 py

px
这个期望方向结

合了速度分量的观测值 vx和 vy，得出了期望加速度方
向，该方向被编码为节点 a的抽象状态。航天器姿态
的观测值经过阈值处理后给出了节点 θ的抽象状态。

3) 直觉损失计算: 在此阶段，策略生成的动作与
直觉网络的相应预测进行比较，并将两者之间的不匹
配项存储在不匹配向量中。然而，这样的向量之和不
是凸的。因此，为了确保收敛性，我们将其转换为一
种称为“直觉损失”的凸铰链损失。此过程在算法 1中
进行了描述。在我们的实现中，算法 1中的 for 循环被

向量化以加快计算速度。这种直觉损失对每个批次进
行计算，并如方程 4所示添加到损失中。对于 Lunar
Lander，由于主推进器对航天器状态的影响较大，我
们选择对主推进器状态的不匹配项比方向推进器的不
匹配项施加更大的惩罚。

loss = lossPPO + lossintuition (4)

由于输入直觉网络的抽象状态编码仅依赖于回放缓冲

Fig. 2. 直觉损失与现有 RL策略优化算法的集成

区中的观测数据，因此与所使用的策略优化算法无关。
因此，SHIRE框架可以通过简单地添加一个标志参数
集成到任何现有的策略优化算法中，如图 2所示。在
下一节中，我们将展示使用近端策略优化（PPO）算
法的多种环境下的 SHIRE框架结果，PPO是一种在
线策略算法。

IV. 实验

为了评估 SHIRE框架的有效性，我们在各种标准
gym 环境中进行了策略优化实验。在所有环境中，我
们调优了一个两层的普通代理，每层有 64个神经元，
并保存了最佳结果。然后，我们启用了我们的框架，并
使用相同的种子在每个环境上重新运行最佳普通实验
以进行比较。因此，普通和 SHIRE 实验仅在直觉损
失缩放系数方面有所不同。表 I显示了达到解决状态
所需的样本数量（即与环境的交互次数），分别有或没
有使用 SHIRE。在本节中，我们描述了每个 Intuition
Net 中编码的直觉，并提供了通过使用我们的框架所
取得的进步以及该框架强加的开销的定量分析。请注
意，当策略在一个环境中实现了超过 100个连续评估



Algorithm 1 直观损失计算
Require: batch ∼ RolloutBuffer . sample batch of size n from the rollout buffer
a← A(batch) . Get actions from rollout buffer
o← O(batch) . Get observations from rollout buffer
for i← 1, n do . n is the batch size

si ← S(o) . encode abstract states
ei ← PGM(si) . compute “intuitive” actions using probabilistic inference
mi ←M(ei, ai) . compute mismatch vector

end for
lossintuition ←

∑n
i=1 max(0, 1−miai) . convert mismatch vector to hinge loss

return lossintuition . return intuition loss

Fig. 3. 用于评估 SHIRE框架的Gymnasium环境。从左到右：CartPole、MountainCar、LunarLander、Swimmer和 Taxi。

周期内平均奖励大于等于“解决状态奖励”（SSR）时，
我们认为该环境被“解决了”。

A. 编码直觉

对于每个测试环境，“f”是直觉损失计算函数，并
且由 Intuition Net 编码的直觉以及“解决状态”的定
义如下：

1) 小车杆子环境: Cart Pole 环境中，代理试图
保持倒立摆直立，这是我们提供结果的最简单的环境。
当一个策略在 100 个回合中获得平均奖励 500.0 时，
就说它“解决了”这个环境。直观地说，如果摆不是直
立的，则将小车向摆倾斜的方向移动。这种直觉被编
码为 SHIRE 中的一个简单两节点 Intuition Net，产
生由公式 5给出的直觉损失，其中 θ是杆与垂直方向
之间的角度。

intuition loss = f(θ) (5)

2) 山地车环境: Mountain Car是 Andrew Moore
在 1990 年首次介绍的一种确定性 MDP[38]。该环境
的目标是向汽车施加力量，使其如图所示到达山顶 3。
这个环境定义“解决”为在 100 轮中获得超过 −110.0
的平均奖励。由于一次性爬上山是不可能的，逻辑解
决方案是在山的两侧上下震荡，直到积累足够的动量

来攀爬。这种直觉可以进一步简化为“向汽车当前速
度的方向施加力量”。再次，SHIRE 将这种简化的直
觉编码为由方程 6 给出的两个节点的 Intuition Net，
其中 v是汽车的速度。

intuition loss = f(v) (6)

3) 月球着陆器环境: 登月着陆器环境基于同名的
Atari游戏，玩家的任务是在由两面旗帜标记的着陆区
内尽可能平稳地降落飞船。代理可以采取的唯一行动
是独立点燃（或不点燃）主引擎和左右方向推进器。一
个在 100个回合中平均奖励大于 200.0的代理被认为
“解决了”这个环境。解决此环境的一个简单直觉是在
上一节解释的，确保着陆飞船的速度向量始终指向着
陆区。这导致了由公式 7给出的直觉损失，

intuition loss = f(px, py, vx, vy, θo) (7)

其中 px, py 是着陆器位置的 x- 和 y- 分量，vx, vy 是着
陆器速度的 x- 和 y- 分量，而 θo是着陆器的姿态。此
外，确保着陆器的速度和方向向量之间的反平行性可
以保证主推进器用于制动，从而实现更加柔和且受控
的着陆。这反过来进一步提高了采样效率，如表 I所
示。这些概念被编码为五节点直觉网络，如图 1所示。



TABLE I

解决标准 gym 环境所需的步骤（交互）数量。样本效率的提升在与相应参数相邻的单元格中指定。SSR：已解决问题奖励，BBR：最佳基线奖励。

环境 SSR/BBR
PPO 基线 PPO 与 SHIRE

N(steps)
to solve

Time to solve
(minutes)

N(steps)
to solve

Gain (%)
Time to solve

(minutes)
Gain (%)

CartPole 500.0 8192 2.07 5120 37.5 2.51 -21.25
MountainCar -110.0 510k 150.96 110k 78.43 36.29 75.96

LunarLander (w/o anti-parallelism) 200.0 120k 10.81 90k 25 6.83 36.82
LunarLander (w anti-parallelism) 200.0 120k 10.81 70k 41.67 5.3 50.97

Swimmer 110.0 3.37M 804 1.395M 58.61 313.8 60.97
Taxi 8.1 1.19M 104.34 845k 28.99 72 30.99

4) 游泳者环境: Swimmer 环境是由 Remi
Coulum介绍的一种变长、多段机器人控制环境 [39]。
该环境的目标是让代理使机器人（称为“游泳者”）尽
可能多地向正X 方向移动。为了完成此任务，代理可
以采取的唯一行动是对相邻段之间的铰链关节施加扭
矩。由于这种环境中独立状态和控制变量的数量较大，
使得它比迄今为止介绍的其他环境更具挑战性。然而，
尽管难度更大，解决该环境的直觉非常简单——必须
使施加在相邻关节上的扭矩方向相反。这有助于执行
完成此任务所需的蛇形运动。该环境的直觉损失由方
程 8给出

intuition loss = f(θ1, θ2) (8)

其中 θi是 ith关节链接之间的角度。

游泳者是一个“未解决”的环境，即不存在设定
的 SSR值。因此，为了确保公平比较，我们训练了一
个不使用我们框架的策略，并将其达到的最佳奖励作
为 SSR的替代。我们将这个奖励称为“最佳基线奖励”
（BBR）。样本效率计算为达到此奖励值所需交互次数
（步骤数）。我们的实验使用一个三元素机器人。

5) 出租车环境: 出租车环境是一个网格世界导航
任务，其中代理（一名出租车司机）必须导航到四个
固定位置之一接客，然后将乘客运送到另一个四点中
的目的地。在每一步中，代理可以向上、下、左或右
移动一个格子。该网格世界包含未知大小和位置的障
碍物，增加了寻找必要路径的复杂性。此环境编码了
出租车的位置、乘客的初始位置及其目的地为一个整
数，导致直觉损失如公式 9中所示，其中 o是编码后
的观察值。

intuition loss = f(o) (9)

像 Swimmer一样，Taxi是一个未解决的环境。因此，
为了评估我们的框架实现的样本效率提升，我们使用

与 Swimmer环境相同的策略进行评价。我们在现实世
界中通过 TurtleBot和 NVIDIA Jetson Nano实现了
该环境，并将视频演示附在了本文档中。

TABLE II

SHIRE 计算开销（µs/样本）

Environment
Intuition
Net Size

Overhead per Sample
(µs)

CartPole 2 223
MountainCar 2 215
LunarLander

(w/o antiparallelism)
5 254

LunarLander
(w/ antiparallelism)

6 257

Swimmer 4 232
Taxi 4 235

B. 样本效率增益

表 I所示的结果突出了即使是简单直观的想法也
能对 RL性能产生显著影响。SHIRE在所有测试环境
中实现了 > 25%的样本效率提升。在 CartPole（我们
提供的最简单的环境）中，我们在牺牲 21.25%更多的
实际时间的情况下，达到了 37.5%的样本效率增益。训
练时间变差可以通过 CartPole环境的简单性来解释，
这允许非常快速的模拟，即使像表 II 所示的小开销
也会导致更差的实际时间性能。在MountainCar环境
中，SHIRE推动代理学习必要的振荡行为，分别获得
了 78%和 76%的样本效率和实际时间增益。在 Lunar
Lander中，简单的速度直觉带来了适度的 25%样本效
率增益。强制速度向量与飞行器方向向量之间反平行
使该增益提升至 41%！教 Swimmer代理必要的蛇形运
动导致超过 58%的样本效率增益，同时使用如出租车
位置和乘客目的地等观察数据鼓励代理朝目标位置移
动可以提高 29%的样本效率。我们注意到性能增益与



环境复杂性成正比增加。这合乎直觉，因为对基础原
理有更深的理解（编码到我们的直观网络中）有助于
学习复杂的任务。这种行为也证明了我们的假设，即
SHIRE通过教代理基本行为使其策略可解释。样本效
率的提升伴随着与直观损失计算相关的微小训练时间
开销，这一部分将在下文进一步说明。

C. SHIRE 费用

由直觉损失计算管道引起的延迟开销大约与直觉
网络的大小成正比。表 II显示了所有测试环境中直觉
损失计算的开销。很明显，SHIRE 引入的开销相对于
每个环境步骤的平均时间来说可以忽略不计，通常为
数十毫秒的数量级。由于 SHIRE 的样本效率提升，如
表 I所示的时间墙钟时间增益所示，任何由此引起的
训练时间增加都被抵消了。

V. 结论

我们提出了 SHIRE，一个新颖且计算友好的框架，
用于将特定任务的人类直觉编码为 PGM 以增强 RL
训练样本效率和可解释性。实验表明，SHIRE在各种
环境中提供了超过 25%的样本效率增益，并具有极小
的计算开销，这一开销被改进的效率所抵消。
本工作实现了快速原型设计 RL策略，便于检查

各种策略架构的有效性，从而改善 RL策略开发生命
周期。我们希望这项工作能激发更多关于高效且可解
释的 RL的研究，使得能够为自动驾驶等关键安全任
务开发出稳健的 RL策略。
致谢：本工作得到了CoCoSys的支持，它是 JUMP

2.0中的七个中心之一，而 JUMP 2.0是由DARPA资
助的 SRC计划。
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