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面向具身智能体连续控制任务的可解释线性因
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摘要： 为解决具身智能体在高维状态与连续动作空间中的策略可解释性问题，提出了基于强化学

习的状态–动作结构因果建模框架，利用结构因果模型显式刻画状态与动作依赖，提升策略的可

解释性。该框架在仿真环境中训练并冻结策略网络，然后基于经验回放，构建离线状态–动作数

据集；在此基础上，采用线性因果结构学习方法，对状态–动作中的因果结构进行显式建模；为提

升因果结构学习的稳定性与泛化能力，引入策略敏感度驱动的加权稀疏先验与分组约束正则项，

并结合稳定性筛选机制，通过抑制噪声与偶然相关性对结构推断的干扰，提升所学因果关系的性

能。在 9 个 MuJoCo 动力学仿真平台具身连续控制任务上的实验结果表明：所提方法在平均奖励

性能上比软演员-评论家提高了 1. 58%，中位数提高了 0. 38%；方法能够学习到稳定的因果结构，

在与主流方法的对比中，多数任务表现出具有竞争力的性能。该研究在不增加额外交互成本的前

提下实现了有效的因果策略建模，可为连续控制任务中强化学习策略的状态–动作因果分析提供

参考。
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Abstract： To address the problem of policy interpretability for embodied agents in high-dimensional 
state and continuous action spaces， this study proposes a state – action structural causal modeling 
framework for RL policies， which aims to improve decision interpretability by explicitly characterizing 
state – action dependencies with structural causal models.  The framework first trains and freezes a 
policy network in simulation， then constructs an offline state – action dataset from an experience 
replay buffer.  Based on this dataset， we adopt a linear causal structure learning method to explicitly 
model the causal structure between states and actions.  To further improve the stability and 
generalization of causal structure learning， we introduce a policy-sensitivity-driven weighted sparsity 
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prior with group-regularized constraints， together with a stability selection mechanism.  These 
components suppress the interference of noise and spurious correlations in structure inference， thereby 
enhancing the robustness of the learned causal relations.  Experimental results on nine MuJoCo 
dynamics simulation platform embodied continuous control tasks show that the proposed method 
improves the average reward performance over soft actor-critic by 1. 58% and the median 
performance by 0. 38%， while learning stable causal structures.  In comparison with mainstream 
methods， the proposed method demonstrates competitive performance across most tasks， indicating 
that it can maintain strong control capability while providing explicit causal interpretability.  
Therefore， this study achieves effective causal policy modeling without introducing additional 
interaction costs， providing methodological support for state– action causal analysis of reinforcement 
learning policies in continuous control tasks.
Keywords： deep reinforcement learning； continuous control tasks； structural causal model； linear 

causal structure learning； policy interpretability

在具身智能与真实机器人部署等需要明确可

解释依据的应用场景中，决策模型不仅要能获得较

高回报，还要能够说明状态信息如何驱动动作生

成，否则将限制策略调试，并在分布外状态下放大

不可控行为风险。近年来，深度强化学习［1-4］在连续

控制任务中取得了显著进展。基于策略梯度与演

员-评论家方法在机器人控制、运动规划以及复杂决

策系统中表现出优异性能［5-10］。然而，这类方法通

常依赖高维非线性函数逼近器，其策略决策过程以

“黑箱”形式存在，难以明确刻画状态变量与动作输

出之间的内在依赖关系［11-14］。因此，在尽量保持控

制性能的前提下，对策略的决策结构进行可解释建

模，已成为强化学习走向可信部署的关键。

面向具身智能体的连续控制任务，强化学习通

常需要在高维观测和连续动作空间中学习稳定的

闭环控制策略［15］，以演员-评论家［16-20］为代表的方法

通过随机策略探索与经验回放，提升了样本效率和

训练稳定性，已成为机器人控制与运动规划等场景

的主流范式。例如，XU 等［18］提出动作解耦的混合

动作空间强化学习方法，在无人机任务中实现了稳

定 、高 效 的 控 制 性 能 。 WU 等［19］ 提 出 基 于

Transformer 结构的直接信念状态预测方法，通过应

对强化学习中的观测延迟问题，有效避免了递归状

态预测带来的误差累积。CHENG 等［20］提出基于注

意力的专家混合多任务强化学习方法，通过为不同

任务自适应地组合任务相关专家网络，缓解了参数

共享带来的任务干扰。LIU 等［21］利用可解释强化

学习，识别并纠正智能体决策错误，通过双层优化

联合奖励塑形与策略学习，显著提升了强化学习性

能。上述方法在训练过程中依赖经验回放缓冲区

存储的大量状态–动作交互样本，然而这些数据在

传统流程中主要用于价值更新与策略优化，较少被

用于揭示策略内部的决策结构。因此，在策略训练

完成后，其仍难从结构层面回答，究竟哪些状态变

量驱动了动作生成，以及这些依赖在不同采样与噪

声扰动下是否稳定且可解释。

结构因果模型（Structural Causal Model，SCM）

为刻画变量之间的有向依赖关系提供了明确语义

的框架。研究人员将其引入强化学习策略分析，从

离线状态–动作数据中显式恢复状态到动作的结

构 依 赖 ，从 而 为 决 策 提 供 解 释 依 据 。 例 如 ，

PROSOERI 等［22］指出，因果推断与反事实预测能够

支持可信的医疗干预决策。NAKANISHI 等［23］提

出因果近似逆模型解释框架，将近似逆模型解释与

Peter–Clark（PC）因果发现算法相结合，实现了兼

具模型可解释性与数据驱动因果分析的全局特征

解释，适用于医疗等高可信场景。在稳定性方面，

LEE 等［24］提出基于条件闭合集合的因果发现，能够

在存在高相关性与缺失值的情况下避免不可靠的

条件独立检验，并在美国老龄认知研究数据集做了

验证。

综上，现有因果发现研究主要集中于环境动力

学建模或静态观测数据分析，较少关注强化学习策

略的因果结构建模［25-27］。然而，强化学习场景下的

状态–动作变量在语义与尺度上高度异质，策略探

索噪声与采样偏置易引入偶然相关［28］。在高维连

续变量条件下，传统基于独立性检验的约束类方

法［29-31］对假设较为敏感，结构学习结果往往不稳定。

因此，如何在不引入额外环境交互的前提下，从离

线数据中稳定学习可靠的状态–动作因果结构，已
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成为亟需解决的问题。

为此，本文提出一种基于软演员-评论家的状态

–动作结构因果建模（Soft Actor-Critic-Based State
– Action Structural Causal Model，SAC-SA-SCM， 
SAC-SA-SCM），从策略层面显式建模状态到动作

的因果依赖关系。该方法基于冻结的 SAC 策略与

离线状态–动作数据，通过引入有向无环约束学习

线性因果结构，并结合策略敏感度加权稀疏先验、

分组约束正则化及稳定性筛选机制，实现对策略因

果结构的建模。

1　相关工作

1. 1　连续控制中的深度强化学习

在连续控制任务中，智能体需要在高维状态观

测与连续动作空间下学习稳定的控制策略。与离

散动作空间不同，连续控制问题对策略表达能力和

优化稳定性提出了更高要求。近年来，基于深度强

化学习的方法，在机器人控制、运动规划及复杂物

理系统决策等领域均取得了显著进展。

典型方法如软演员-评论家（Soft Actor-Critic，
SAC）［16］，通过引入最大熵优化目标，在提升探索能

力的同时增强策略学习的稳定性与鲁棒性，已成为

连续控制任务中的主流算法之一。此外，围绕策略

表达能力和训练效率，研究者提出了多种改进方

法，如基于动作解耦的混合动作空间建模、多任务

强化学习中的专家混合机制，以及利用 Transformer
结构进行状态建模与长时依赖建模等。这些方法

在复杂环境中均表现出良好的控制性能。

尽管上述方法在性能上已得到不断提升，但其

策略通常依赖深度神经网络进行参数化，决策过程

以隐式方式编码在高维参数空间中，难以直接刻画

状态变量对动作生成的具体作用机制。这种“黑

箱”特性在实际应用中限制了策略调试、可靠性分

析及安全验证，尤其是在具身智能与真实机器人部

署场景中。因此 ，对策略可解释性的需求日益

突出。

1. 2　结构因果建模与因果发现方法

SCM 模型为刻画变量之间的有向依赖关系提

供了具有明确语义的统一框架。有向依赖关系是

指变量之间具有方向性的直接影响关系，在因果图

中通常表示为由原因变量指向结果变量的有向边。

通过引入结构方程与因果图表示，SCM 模型能够从

观测数据中揭示变量之间的直接影响关系，从而支

持因果解释与反事实分析。在复杂系统建模与决

策分析等领域，结构因果方法已被广泛应用。

传统因果发现方法主要基于条件独立性检验

或评分搜索策略，例如 PC 算法及基于得分的结构

搜索方法。然而，这类方法在高维连续变量场景中

往往面临计算复杂度高、对假设敏感以及结构稳定

性不足等问题，难以直接应用于强化学习中的连续

状态–动作数据。近年来，基于连续优化的因果发

现 方 法 为 解 决 上 述 问 题 提 供 了 新 的 思 路 。 以

NOTEARS［32］为代表的方法，通过将有向无环图的

结构约束转化为连续可微函数，使得因果结构学习

问题能够在梯度优化框架下进行求解。该类方法

在连续变量与高维数据场景中表现出良好的可扩

展性与稳定性，为因果建模在复杂系统中的应用提

供了重要工具。

尽管结构因果建模在多个领域取得了进展，但

现有研究多集中于静态观测数据分析或系统动力

学建模，对强化学习策略内部的决策结构关注较

少。特别是在连续控制场景中，如何从离线状态–

动作数据中表示具有明确语义的结构依赖关系，并

在高维与噪声条件下保持结构稳定性，仍是一个有

待深入研究的问题。

1. 3　强化学习中的因果建模方法

近年来，因果建模方法逐渐被引入强化学习领

域，以提升策略的泛化能力、稳定性和决策可解释

性。现有研究主要从环境动力学建模、策略学习增

强以及决策分析等角度展开。

在环境建模方面，一类工作通过引入因果结构

刻画状态转移机制，从而缓解分布偏移带来的性能

退化问题。例如，通过学习具有因果语义的环境模

型，策略可在不同任务或环境变化下具备更好的泛

化能力。在策略优化方面，也有研究利用因果推断

方法进行奖励塑形或策略修正，以减少伪相关对策

略学习的干扰。此外，因果推理还被用于支持反事

实分析与决策解释，从而提高强化学习在高风险场

景中的可信度。

尽管上述方法在不同层面推动了因果方法与

强化学习的融合，但现有研究大多集中于环境层面

的因果建模或策略学习过程中的辅助优化，对策略

本身的结构依赖关系关注较少。特别是在连续控

制任务中，策略通常由深度神经网络表示，其内部

决策机制以隐式方式存在，难以直接从结构层面刻

画状态变量对动作生成的作用路径。另一方面，在

高维连续状态–动作空间中，策略数据往往具有强

相关性与噪声干扰，传统因果发现方法在此场景下
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容易受到采样偏置与偶然相关的影响，导致结构学

习结果不稳定。因此，如何在不引入额外环境交互

的前提下，从离线状态–动作数据中建模具有明确

语义的策略因果结构，仍是强化学习可解释性研究

中的关键问题。

2　基于 SA-SCM 的策略解释方法

2. 1　SAC-SA-SCM 总体框架

针对深度强化学习策略在连续控制任务中的

“黑箱”决策问题，本文提出了 SAC-SA-SCM 方法，

通过结构因果建模对策略的状态–动作映射关系

进行显刻画，从而实现对策略决策机制的可解释分

析。不同于直接分析策略网络参数，本文将已训练

完成的 SAC 策略视为一个从状态到动作的生成机

制，并基于离线交互数据，建模其状态-动作的结构

关系。本文 SAC-SA-SCM 方法的整体框架如图 1
所示。

SAC-SA-SCM 方法包含 3 个核心环节：首先，

A 阶段利用 SAC 与环境交互获得最优策略及经验

回放数据；其次，B 阶段构建状态–动作结构因果模

型，并在结构学习过程中引入策略敏感度先验与分

组约束；最后，C 阶段通过稳定性筛选提取可靠的因

果结构，用于策略解释。

为实现对强化学习策略决策机制的结构化解

释，本文在已训练完成的 SAC 策略基础上，构建状

态-动作结构因果模型，用于刻画状态变量对动作决

策的直接因果影响关系。

在建模层面，设状态变量 S ∈ R dS，动作变量

A ∈ R dA，将其拼接为联合变量 X= ( S，A )∈ R d，其中

d= dS + dA，d s 为状态维度，dA 为动作维度。基于

结构因果模型，采用线性结构形式对变量间依赖关

系建模如下

X = XW  + E （1）
式中：W ∈ R d× d 为结构权重矩阵；E为未建模扰动

项；矩阵元素 Wi，j为变量 xi对变量 xj的直接因果

影响。

考虑到本文关注的是策略层面的决策结构，而

非环境动力学过程，因此需要对因果方向进行显式

约束。根据策略“状态决定动作”的因果语义，仅允

许状态变量→动作变量（S→ A），同时禁止状态间

影响关系（S→ S），动作变量作为任何变量的父节

点（A→ S，A→ A），并排除自环结构，从而保证所

学习因果结构与策略决策机制一致。在该约束下，

结构权重矩阵可写为

W= ( )0 W SA

0 0
（2）

式中：W SA ∈ R dS × dA 为状态-动作因果子结构，是后续

策略解释的核心。

基于上述建模，策略结构的表达式如下

A= SW SA + EA （3）
在结构学习阶段，采用基于连续优化的结构因

果建模方法进行参数估计。在状态–动作分块结

构（S → A）设定下，因果方向由建模结构天然确定，

不存在反馈环依赖，因此无需引入显式有向无环

约束。

通过最小化状态–动作重构误差，并结合结构

稀疏性约束进行因果结构学习，定义优化目标如下

minW 1
2n‖X- XW ‖ 2

F + λ‖W‖ 1 （4）

式中：n为样本数； ⋅ 
F
为 Frobenius 范数；λ为正则

化系数。式（4）中，第 1 项为状态到动作的重构误

差，用于衡量结构模型对动作生成过程的拟合程

度，第 2 项为 ℓ1 稀疏正则项，用于约束状态–动作依

赖结构的稀疏性，避免冗余连接并提升结构可解

释性。

图 1　本文 SAC-SA-SCM 方法整体框架

Fig. 1 Overview of the proposed SAC-SA-SCM framework
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模型拟合完成后，从结构矩阵中提取状态-动作

子结构W SA，作为策略解释的核心结果。在推理阶

段，给定状态输入 S，首先进行标准化处理 S̄= ( S-
μS ) /σS，μ s为状态变量 S在样本维度上的均值，σ s为

状态变量 S在样本维度上的标准差。随后通过结构

方程得到动作预测 Ā= S̄W SA，最终经反标准化得

到原空间动作输出。该过程实现了从状态到动作

的显式因果推理，使得策略决策具备可解释性与可

分析性。

2. 2　基于策略敏感度的因果先验建模（sens机制）

在 SA-SCM 结构学习过程中，采用统一的 ℓ1 正

则项约束结构权重矩阵W的稀疏性。然而，在连续

控制策略中，不同状态变量对动作决策的重要性存

在显著差异。若对所有状态-动作连接施加相同的

正则惩罚，容易抑制对策略决策具有实际贡献的关

键因果依赖关系，从而降低结构解释的有效性。为

此，本文引入基于策略敏感度的因果先验建模方

法，通过利用已训练策略对输入状态的响应特性，

对不同状态-动作连接施加自适应正则权重，从而引

导模型优先保留对决策更为重要的因果关系。为

便于描述，本文将该机制简称为 sens机制。

设策略 πθ 的动作输出均值函数为 μθ ( s )，其中

s∈ R dS，μθ ( s )∈ R dA。定义状态维度 si 对动作维度 aj
的策略敏感度

Γij = E s~D
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê|

|

|
||
| ∂μθ，j ( s )

∂si
|

|

|
||
|ù

û

ú
úú
ú

（5）

式中：D 为从经验回放中采样得到的状态分布；

E st~D [⋅] 操作为在经验回放缓冲区 D中采样大量状

态 st，并对括号内的量进行平均。式（5）计算得到的

敏感度刻画了状态变量扰动对策略输出的平均影

响强度。

基于上述敏感度，对结构学习中的 ℓ1 正则项进

行加权调整，构造自适应正则系数如下

Λij = λ (Γij + ε)-α
（6）

式中：ε为数值稳定项；α为敏感度缩放系数。该形

式使得对策略输出影响较大的状态变量（对应较大

的 Γij）在结构学习中受到较弱的惩罚，从而更容易

保留对应的因果连接。

在此基础上，将敏感度先验引入 SA-SCM 结构

学习目标中，优化目标如下

minW 1
2n‖X- XW ‖ 2

F + ∑
i，j

Λ ij |W ij | （7）

上述敏感度约束仅作用于状态 -动作子结构

WSA，在不改变 SA-SCM 因果方向假设的前提下，

对不同状态变量的重要性进行差异化建模，从而提

升因果结构对策略决策关键变量的刻画能力。

综上可知，sens 机制的引入，使得状态-动作结

构因果模型策略在保持整体结构稀疏性的同时，有

效地保留了对策略行为具有实际贡献的因果依赖

关系，从而提高了解释结果的有效性与可信度。

2. 3　分组约束下的因果结构正则化（group机制）

在连续控制任务中，状态变量通常具有明确的

语义结构，例如位置、速度以及其他辅助状态等。

这些变量在物理意义或功能属性上往往呈现出分

组特性。然而，在标准的结构学习过程中，各状态

维度通常被独立处理，统一施加稀疏正则约束，容

易导致同一语义组内的因果连接被不一致地保留

或抑制，从而降低因果结构解释的稳定性与一致

性。为此，本文引入分组约束机制，通过在结构学

习阶段对状态变量施加组级正则化，引导模型在同

一语义组内保持一致的因果表达。为便于描述，本

文将该机制简称为 group 机制。

将状态变量集合按照语义或功能划分为若干

互不重叠的组 { G k }，其中 G k 表示第 k个状态子集。

在 SA-SCM 策略中，核心关注的是状态到动作的因

果子结构W SA，因此分组约束作用于该子结构的行

空间。

在此基础上，引入组级正则项，对每一状态分

组 对 应 的 因 果 连 接 进 行 整 体 约 束 ，形 式 为

∑
k

λ ( k )
g W SA [ G k，：] 

1
，其中W SA [ G k，：]表示 G k对应的

所有状态变量到各动作维度的因果连接，λ ( k )
g 为对应

分组 g的正则系数。该正则形式在结构学习过程中

对同一分组内的变量施加一致约束，从而鼓励模型

在组内维度上形成一致的稀疏模式，即对于同一语

义组中的状态变量，其因果连接倾向于被整体保留

或整体抑制，而非出现零散、不稳定的边结构。

进一步地，不同分组可根据其语义重要性设置

差异化的正则权重。例如，对于与控制决策密切相

关的关键状态组，可设置较小的 λ ( k )
g 以降低惩罚强

度；而对于辅助或冗余状态组，则施加较大的正则

约束，以增强结构稀疏性与解释简洁性。

将分组正则项与基本的结构学习目标相结合，

优化目标如下

minW 1
2n‖X- XW ‖ 2

F +

        λ‖W‖ 1 + ∑
k

λ ( k )
g W SA [ G k，：] 

1

（8）
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group 机制同样仅作用于状态 -动作子结构

W SA，在保持 SA-SCM 因果方向约束的前提下，引

导模型学习到更加结构化且具有语义一致性的因

果依赖关系。通过引入 group 机制，SA-SCM 能够

在高维状态空间中缓解结构学习的不稳定问题，提

升因果结构在语义层面的可解释性与一致性。

2. 4　训练方法

在完成 SA-SCM 建模及其敏感度与分组约束

设计后，本小节进一步介绍模型的整体训练方法。

与上述结构学习的理论形式不同，实际训练过程中

需将各项约束统一整合为可优化的损失函数，并结

合策略数据进行离线学习。

首先，SAC 策略通过与环境交互获得经验回放

数据 D= {( st，at ) }，其中 t为时间步，即强化学习交

互过程中的第 t个时刻。并固定策略参数 πθ。在此

基础上，SA-SCM 的训练完全基于离线数据进行。

考虑到线性结构因果模型在连续状态空间中

缺乏插值泛化能力，本文在训练阶段引入状态插值

增强策略。从状态集合中随机采样 s( 1 )，s( 2 ) ∈D，构

造插值状态 s͂= s( 1 ) + s( 2 )

2 ，并通过策略生成对应动作

a͂= πθ ( s͂ )。由此得到扩展数据集 D͂，用于增强模型

对状态空间的覆盖能力。

在训练目标上，将数据重构项、稀疏正则项以

及 sens 机制与 group 机制统一整合为整体损失函

数，表示如下

L (W )= 1
2n‖X- XW‖ 2

F + ∑
i，j

Λ ij |W ij | +

         ∑
k

λ ( k )
g ‖W SA [ G k，：]‖ 1

（9）

式中：第 1 项为数据重构误差；第 2 项为基于策略敏

感度的加权稀疏正则；第 3 项为分组结构约束，可在

连续优化框架下进行高效求解。

进一步地，为提升因果结构学习的稳定性，本

文引入基于重采样的稳定性筛选机制。在训练阶

段，采用自助重采样法对扩展数据集进行多次有放

回采样，分别训练得到结构矩阵 {W ( k ) }Kk= 1，并统计

因果边的出现频率。最终，仅保留在多次训练中稳

定出现的因果连接 ，从而得到更加可靠的结构

结果。

综上，SAC-SA-SCM 方法的整体训练流程可

概括为：首先，通过 SAC 获得策略与经验数据；其

次，进行状态插值增强以扩展数据分布；接着，在此

基础上通过融合 sens 与 group 约束的结构学习损失

进行优化；最后，结合稳定性筛选提取可靠的因果

结构。该流程实现了从策略学习到因果解释的统

一建模。

3　实验与讨论

3. 1　实验设置

为验证所提 SA-SCM 策略解释方法在不同具

身连续控制任务中的性能，基于 MuJoCo-v4 的 9 种

连续控制基准环境开展系统仿真实验。动作通常

表示施加在机器人关节或执行机构上的力矩或驱

动力，环境根据该动作更新系统状态并返回奖励。

性能值为评估回合上的平均回合累计奖励，性能值

越高表示任务完成程度越好。实验中统一采用表 1
所示的参数设置。

3. 2　经验数据规模敏感性实验

为分析经验数据规模对状态–动作因果建模

结果的影响，在不同 SAC 训练阶段下开展了仿真实

验。强化学习中的经验数据来自智能体与环境的

交互过程，交互步数越多，经验回放池中可用于因

果建模的状态–动作样本越多，同时策略对应的状

态分布也逐渐发生变化。因此，本文选取 SAC 训练

进度的 10%、30%、50%、70% 以及充分训练阶段，

分别构建状态–动作数据集，并比较 SAC 与 SAC-
SA-SCM 的任务奖励，结果如图 5 所示其中蓝色代

表 SAC，红色代表本文所提方法。

从图 5 可以看出，在训练早期或经验数据较少

时，SAC-SA-SCM 的任务回报波动相对较大。在

Ant、HalfCheetah、Humanoid 和 Inverted Double 
Pendulum 等任务中，由于状态空间覆盖不足，所学

习的状态–动作依赖关系容易受到局部采样分布

表 1　本文 SA-SCM 算法参数设置

Table 1 Parameter settings of the proposed SA-SCM 
algorithm

参数

状态采样数

敏感度计算批大小

分组正则系数

稳定性重采样数

因果边概率阈值

权重阈值

因果子图边数

每次评估回合数

动作一致性评估步数

数值

20 000
4 096
0. 01

20
0. 7
0. 2
10
50

5 000
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影响，导致控制性能不稳定。随着训练进度增加，

经验回放池中的状态–动作样本更加充分，策略行

为逐渐稳定，SAC-SA-SCM 的任务回报整体趋于

稳定，并在充分训练阶段与 SAC 保持接近表现。这

说明，不同经验规模会影响显式因果模型的稳定

性，但随着强化学习交互数据的不断积累，所学状

态–动作因果结构能够较稳定地保留与任务完成

相关的关键依赖关系。

3. 3　基于关键状态扰动的策略干预效应验证

为验证所学习状态—动作结构是否能够反映

原始策略的实际干预响应，本文在冻结策略条件下

开展关键状态扰动实验，即保持其余状态维度不

变，仅改变目标状态变量，并比较完整模型与原始  
SAC 策略的动作输出变化。首先，开展平均因果效

应（Average Causal Effect，ACE）一致性分析。在  9 
个  MuJoCo 环境中分别选取效应最强的前  5 条状

态—动作边，共  45 条。对每条边，在保持其余状态

维度不变的条件下，将目标状态变量分别设置为均

值加、减一个标准差，并计算对应动作维度的平均

输出差，将其作为平均因果效应。随后，对比完整

模 型 与  SAC 策 略 在 相 同 干 预 下 的 效 应 方 向 和

大小。

如图 3 所示，多数数据点接近一致性虚线，表明

两种模型对关键状态扰动的响应总体一致。45 条
边中有  37 条方向一致，一致率为 82. 2%，且两者效

应排序具有显著相关性，说明完整模型能够较好地

保持原始  SAC 策略对关键状态扰动的主要响应

关系。

为了检验动作响应是否随状态扰动幅度呈现

连续且稳定的变化，本工作进一步做了剂量—效应

分析。本文在 9 个环境中分别选取完整模型识别出

的效应最强状态—动作边。在保持其余状态维度

不变的条件下，逐步改变目标状态变量的扰动幅

度，即由  逐步变化至  ，并分别计算完整模型与原始

SAC 策略相对于均值干预条件下的动作输出变化，

从而得到关键状态变量的剂量—效应曲线。

如图 4 所示，蓝色表示 SAC 方法，红色表示本

文方法。本文模型在多数环境中均表现出近似单

调的剂量—效应关系，说明随着关键状态变量干预

幅度的变化，对应动作输出会产生方向明确的连续

图 2　不同 SAC 训练阶段下 SAC 和 SAC-SA-SCM 的奖励性能对比

Fig. 2 Reward performance comparison of SAC and SAC-SA-SCM under different SAC training progress

阶段奖

励

阶段奖

励

阶段奖

励

Ant

Humanoid

 

Reacher

 

训练过程

Halfcheetah

HumoidStandup

 

Swimmer

 

训练过程

Hopper

InvertedDoublePendulum

 

Walker2d

 

训练过程
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响应。SAC 策略与完整模型在大多数环境中的总

体变化方向一致，如 Ant、Hopper 等环境，表明完整

模型能够较好地提取原始策略中的主要状态—动

作作用方向。与此同时，部分环境中两者的效应幅

度存在差异，例如 HalfCheetah 和 HumanoidStandup
中 SAC 响应较弱，而完整模型呈现更明显的线性变

化；Swimmer 环境则表现出较强的非线性突变。上

述结果表明，完整模型能够刻画原始 SAC 策略的主

要干预响应，但受线性结构假设限制，对部分非线

性、饱和或弱响应关系仍存在一定近似误差。

3. 4　对比实验结果与分析

为展示 SAC-SA-SCM 所提方法的有效性，将

本文方法与现有的主流强化学习方法比较，包括

SAC ［16］ 、近 端 策 略 优 化 （Proximal Policy 
Optimization，PPO）［33］和双延迟深度确定性策略梯

度 （Twin Delayed Deep Deterministic Policy 
Gradient，TD3）［34］。这些强化学习方法均采用相同

环境交互步数、回合终止条件和评估回合数，并在

相同随机种子设置下进行重复实验。此外，为了验

证本文因果算法确实能够学习到环境交互中有效

状态到动作的因果依赖，将近年来的因果算法与本

文实验设置相同情况下的奖励结果进行比较。具

体包括可微因果发现（Stable Differentiable Causal 
Discovery，SDCD）［35］、基 于 父 分 数 的 因 果 发 现

（Causal discovery via Parent Score，CaPS）［36］和贝叶

斯 优 化 有 向 无 环 图（DAG recovery via Bayesian 
Optimization，DrBO）［37］，通过将这 3 种因果算法采

用与 SAC-SA-SCM 一致的状态标准化、线性动作

映射、动作反标准化和范围裁剪方式构建可执行策

略，从而在统一评估设置下计算累计奖励，其中

图 3　所提方法与 SAC 策略的平均因果效应一致性分析

Fig. 3 Consistency analysis of average causal effects between 
the full model and the SAC policy

图 4　关键状态变量的剂量—效应曲线

Fig. 4 Dose–response curves of key state variables

受控动作效果

受控动作效果

受控动作效果

Ant do（s23）→a6

Humanoid do（s351）→a11

Reacher do（s6）→a0

干预值（均值标准差）

HalfCheetah do（s11）→a0

HumanoidStandup do（s327）→a12

Swimmer do（s1）→a1

干预值（均值标准差）

Hopper do（s10）→a0

InvertedDoublePendulum do（s7）→a0

Walker2d do（s14）→a5

干预值（均值标准差）
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SAC-SA-SCM 在评估阶段不再调用原始 SAC 策

略网络，而是由学习得到的线性 SA-SCM 根据当前

状态生成动作。

由表 2 可见，在 Humanoid Standup 和 Inverted 
Double Pendulum 等 5 种环境下，相较于所有主流算

法和因果算法，SAC-SA-SCM 的奖励值最大。在

其余几种环境下，SAC-SA-SCM 与 SAC 算法的奖

励值几乎处于同一水平。该结果表明，虽然 SAC-
SA-SCM 将原始深度非线性策略转换为显式线性

状态—动作模型，但其仍能够保留原策略中的主要

控制关系。与因果算法相比，SAC-SA-SCM 在多

数环境中的平均奖励更高，说明通用因果结构学习

方法的优化目标并未直接面向强化学习策略中的

动作生成过程。相比之下，本文通过限定状态指向

动作的结构方向，并引入策略敏感度加权稀疏先

验、分组约束和稳定性筛选，使模型能够较有效地

保留与动作决策相关的关键状态依赖。

3. 5　消融实验结果与分析

为了验证所提 SAC-SA-SCM 模型是否具备一

定的决策性能，表 3 展示了 9 种不同环境下，所提模

型与 SAC、SCM 两种基准方法，以及分别与 group
和 sens 两种机制结合方法的平均奖励性能对比。

其中，±后为标准差；括号中数值表示相对于 SAC
基线的奖励变化百分比 Δ%。

由表可见，在各 MuJoCo 环境中，SAC 获得了

稳定控制性能。未加入额外机制的 SCM 在部分高

维或耦合环境中性能下降明显，而 group 和 sens 方

法在多数环境中显著改善了性能，所提方法在平均

奖励性能上提升了 1. 58%，中位数 0. 38%，多数环

境中保持接近或略优于 SAC 的控制水平。

上述结果表明，单纯线性 SCM 虽然能够获得

显式的状态–动作依赖结构，但在复杂连续控制任

务中容易受到状态相关性、采样噪声和偶然相关的

影响，导致关键控制依赖未能被稳定保留。分组约

束能够利用状态变量的语义或功能分组信息，策略

敏感度先验能够引导模型保留对动作输出影响较

大的关键状态变量。 3 种机制结合后，SAC-SA-

表 2　本文方法和其他方法的平均奖励性能对比

Table 2 Average reward performance comparison between the proposed method and other methods

环境

Ant

HalfCheetah

Hopper

Humanoid

Humanoid
Standup
Inverted 
Double 

Pendulum

Reacher

Swimmer

Walker2d

强化学习

SAC［16］

4 629±303

7 214±77

3 314±7

7 582±

1 832

256 256±
13 453

9 
359. 740± 

0. 184
－3. 695 
± 1. 269

46. 029 ± 
4. 534

2 144±
1 355

PPO［33］

2 139. 706±
593. 661

1 637. 137±
27. 410

3 393. 100±

2. 965

3 202. 735±1 
488. 742

135 222. 167±
17 013. 598

9 048. 669± 1 
247. 670

－6. 106±
1. 706

46. 598±3. 698

699. 642±
7. 850

TD3［34］

949. 744±
24. 586

5 511. 829±
121. 837

5. 896±0. 054

586. 092±
134. 665

55 482. 249±
53. 505

8 996. 417± 
1 775. 736

－4. 397±
1. 371

13. 052±
10. 336

2 139. 872±
8. 505

因果算法

SDCD［35］

－209. 646±
143. 104

－298. 268±
28. 940

4. 134±0. 656

832. 662±
578. 038

57499. 624±
8716. 653

164. 469±
46. 088

－9. 601±
3. 998

36. 339±
3. 364

356. 952±
13. 872

CaPS［36］

232. 662±
78. 302

－2. 323±
122. 135

3. 337±0. 440

156. 636±
19. 198

74 337. 644±
9 955. 693

9 359. 734±
0. 225

－3. 694±
1. 274

46. 997±
2. 885

477. 955±
26. 315

DrBO［37］

378. 206±
230. 596

1 002. 845±
425. 613

210. 530±
46. 780

242. 092±
13. 673

93 205. 848±
37746. 100

733. 164±
530. 507

－6. 060±
1. 460

46. 504±2. 835

357. 831±
126. 390

SAC-
SA-SCM 

（full）
4 312±

1 228

7 201±109

3 314±3

7 365±
1 979

257 266±

3 021

9 

359. 760± 

0. 211

－－3. 681±

1. 271

47. 135±

3. 973

2 592±

1 020

注：加粗数据为最优值。强化学习方法均采用相同的环境交互步数、随机种子进行独立训练与测试，因果算法均使用相同的

SAC 离线状态–动作数据进行结构学习。
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SCM 能够在保持接近 SAC 控制性能的同时，输出

具有明确方向语义的状态–动作因果结构，从而在

策略性能与可解释性之间取得较好的平衡。

4　结  论

针对具身智能体连续控制任务中深度强化学

习策略可解释性不足的问题，本文提出  SAC-SA-
SCM 算法，将状态–动作结构因果建模融入强化

学习策略解释流程，实现了连续控制任务中策略决

策依赖关系的显式表达。研究得到的主要结论

如下。

（1）提出了面向强化学习连续控制任务的状态

到动作显式因果建模框架。该框架基于训练完成

的 SAC 策略和经验回放缓冲区中的状态–动作样

本，学习状态变量到动作维度之间的结构化依赖关

系，从而实现策略决策过程的因果解释，使模型能

够回答“哪些状态变量驱动了动作生成”的问题。

（2）提出了策略敏感度驱动的加权稀疏先验、

分组约束正则化和稳定性筛选机制。加权稀疏先

验用于突出对动作输出更敏感的关键状态变量，分

组约束正则化用于增强状态–动作依赖结构的一

致性，稳定性筛选机制通过多次自助重采样统计因

果边出现频率，抑制噪声扰动和偶然相关导致的不

稳定因果连接。

（3）在 9 个 MuJoCo 连续控制环境中进行了实

验验证。结果表明，SAC-SA-SCM 在保持 SAC 原

有 控 制 能 力 的 同 时 ，平 均 性 能 相 比 SAC 提 高

1. 58%，中位数性能提高 0. 38%；同时，该方法能够

输出人类可理解的状态–动作因果图结构，实现连

续控制策略的结构化解释。

未来工作将进一步在此基础上进行扩展，如实

现非线性的因果结构建模或者更多基于此的优化

算法，在此基础上能够适应更加复杂的控制任务。
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