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收稿日期：２０１８０５２２；在线出版日期：２０１９０３１１．本课题得到国家自然科学基金（６１７７２３５５，６１４７２２６２）、江苏省高等学校自然科学研究
重大项目（１８ＫＪＡ５２００１１，１７ＫＪＡ５２０００４）、吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室资助项目（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８）、
苏州市应用基础研究计划工业部分（ＳＹＧ２０１４２２，ＳＹＧ２０１８０４）、江苏省级重点实验室（苏州大学）项目（ＫＪＳ１５２４）资助．刘　全，博士，教
授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为智能信息助理、自动推理和机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｑｕａｎｌｉｕ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．
闫　岩，硕士研究生，主要研究方向为强化学习、深度学习、深度强化学习．朱　斐，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究
方向为强化学习、文本挖掘、模式识别．吴　文，硕士研究生，主要研究方向为强化学习、深度学习、深度强化学习．张琳琳，硕士研究生，
主要研究方向为强化学习、深度强化学习．

一种带探索噪音的深度循环犙网络
刘　全１），２），３），４）　闫　岩１）　朱　斐１），４）　吴　文１）　张琳琳１）

１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（软件新技术与产业化协同创新中心　南京　２１００００）

３）（吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室　长春　１３００１２）
４）（苏州大学江苏省计算机信息处理技术重点实验室　江苏苏州　２１５００６）

摘　要　结合深度神经网络和强化学习方法的深度Ｑ网络在Ａｔａｒｉ２６００游戏平台上取得了巨大成功．相较于深度
Ｑ网络，深度循环Ｑ网络具有记忆历史信息的能力，在部分游戏上显示出了更好的性能．然而在某些复杂的游戏环
境中，一方面深度循环Ｑ网络需要大量的训练时间，另一方面其在动作空间抖动的策略中不能做出合理决策．针对
这些问题，本文提出一种带探索噪音的深度循环Ｑ网络（ＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＱＮｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈＥｘｐｌｏｒａｔｏｒｙＮｏｉｓｅ，
ＥＮＤＲＱＮ）模型．与在动作空间的探索方式不同，ＥＮＤＲＱＮ在网络空间注入噪音，引起网络输出变化，然后根据
该变化选择动作．这种在网络空间的探索可以在未来多个时间步内造成复杂的改变，并通过循环神经网络记忆多
步变化，使智能体（Ａｇｅｎｔ）做出的决策更具有战略性．ＥＮＤＲＱＮ具有以下特点：一是利用带探索性的噪音进行深
度探索以弥补传统策略探索的低效性．噪音来自于噪音分布，通过方差驱动探索，这使得Ａｇｅｎｔ可以发现大量新状
态，提供更加丰富的样本，为决策提供有效信息；二是使用改进的双层门限循环单元来记忆较长时间步的历史信
息，使Ａｇｅｎｔ能够在延迟奖赏的情况下做出合理的决策．实验结果表明，ＥＮＤＲＱＮ模型在Ａｔａｒｉ２６００游戏平台上
的部分战略性游戏以及具有延迟奖赏的游戏上，与动作空间的抖动策略相比，取得了更优的表现．
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ａｒｅａｌｌｓｔｒａｔｅｇｉｃａｎｄｔｈｅｒｅｗａｒｄｓｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｒｅｄｅｌａｙｅｄ．Ｗｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｍｏｄｅｌ
ｂｙｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅｓｃｏｒｅｏｆｅａｃｈｇａｍｅ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｄｉｔｈｅｒｉｎｇｐｏｌｉｃｙｉｎｔｈｅａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ，
ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＥＮＤＲＱＮｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｓｏｍｅｓｔｒａｔｅｇｙ
ｇａｍｅｓａｎｄｇａｍｅｓｗｉｔｈｄｅｌａｙｅｄｒｅｗａｒｄｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ；ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｎｏｉｓｅ

１　引　言
ＤｅｅｐＭｉｎｄ团队于２０１３年公布了基于Ａｔａｒｉ２６００

游戏平台的深度强化学习算法［１］．这是一项令人瞩
目的研究成果，与传统人工智能算法不同，它将具有
感知能力的深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）和具有决
策能力的强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）相
结合并在Ａｔａｒｉ２６００游戏平台上做了大量实验，结
果表明：在大部分游戏上，该算法可以取得超越人类
玩家水平的成绩．其基本框架如图１所示．

图１　深度学习与强化学习的关系

深度强化学习在模拟真实场景任务上的优异
性能表现，使其成为人工智能领域一个新的研究热
点．Ｍｎｉｈ等人［２］结合卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）和Ｑ学习算法，提出一种
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深度Ｑ网络模型（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）．ＤＱＮ
在众多基于视觉感知的控制任务中均取得了优异的
性能表现，具有强大的通用性．Ｈａｓｓｅｌｔ等人［３］针对
Ｑ学习中存在的高估动作值问题，提出了一种深度
双Ｑ网络（ＤｅｅｐＤｏｕｂｌｅＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＤＱＮ），
ＤＤＱＮ能够很好地抑制高估所带来的误差．Ｓｃｈａｕｌ
等人［４］在训练ＤＱＮ时，采用一种优先级经验重放
技术，该技术能够更加高效地利用样本，使Ａｇｅｎｔ
在部分Ａｔａｒｉ游戏上取得了更高的得分．Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ
等人［５］提出一种利用白噪音探索的机制，弥补了传
统抖动策略的不足，并在深度Ｑ网络中验证了其猜
想．Ｈａｕｓｋｎｅｃｈｔ等人［６］提出一种基于长短期记忆单
元（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的深度Ｑ网
络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭＤＱＮ），并在Ａｔａｒｉ２６００游戏平台上验证了
其可行性与通用性．实验结果表明，ＬＳＴＭＤＱＮ具
有一定记忆历史信息的能力，在部分战略性任务上
的表现可以超过ＤＱＮ．Ｌａｍｐｌｅ等人［７］从任务的特
征和动作的特性角度出发，提出一种分层的深度循环
Ｑ网络（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＱＮｅｔｗｏｒｋ，
ＨＤＲＱＮ），在该网络中分别采用ＬＳＴＭ网络和全
连接网络对接收到的特征进行分层处理，并在ＦＰＳ
游戏上验证．翟建伟等人［８］在深度循环Ｑ网络中
引入注意力机制（ＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＱＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ
ＶｉｓｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＶＡＭＤＲＱＮ）以聚焦
图像中关键信息，并在Ａｔａｒｉ２６００上进行实验，相比
于深度循环Ｑ网络，取得了更优的表现．然而在深度
循环Ｑ网络中，单层的循环网络记忆历史信息的能
力相对有限，且ＬＳＴＭ单元运算速度较慢，在使用
ε犵狉犲犲犱狔抖动策略进行探索时，并不能有效地找到
合理的行动，这些问题严重地影响Ａｇｅｎｔ的表现．

本文的主要贡献如下：
（１）提出一种带探索噪音的深度循环Ｑ网络

模型———ＥＮＤＲＱＮ．该模型既保留状态序列之间
的相关性，又可以在状态序列之间维持高效的探索．
噪音来源于噪音分布并且是自适应的，与传统的
ε犵狉犲犲犱狔抖动策略相比，无需额外探索因子便可收
敛至最优．ＥＮＤＲＱＮ在噪音帮助下可以有效地探
索出新状态，同时还会在历史信息的指引下做出高
效决策；

（２）提出一种改进的简单循环单元以降低计算
的复杂度．由于单层ＬＳＴＭ记忆历史信息能力相对
有限，在一些连续性不强的环境中并不能取得满意
的表现．同时使用ＬＳＴＭ单元增加了网络对计算资

源的要求．针对此问题，本文引入改进的简单循环
单元（ＳｉｍｐｌｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＳＲＵ）．这种结构可以
记忆多个时间步中的有效信息且进一步加快网络的
运算．

本文通过在战略性任务和稀疏性奖赏任务上
进行评估以验证提出的猜想．实验结果表明，本文提
出的ＥＮＤＲＱＮ模型能高效探索，同时减少了训练
时间．

２　相关工作
２１　强化学习

强化学习，又名激励学习，是学习从状态到行为
的映射，以获取数值最大的奖励信号［９］．强化学习中
Ａｇｅｎｔ与环境进行交互，其每一个时间步狋，在状态
狊狋下根据策略π从动作集合犃中执行某一动作犪狋，
接收到环境所反馈的下一状态狊狋＋１和标量奖赏
狉狋＋１，该过程直到环境给出终止状态结束，其中策略
π表示一个从状态狊狋到动作犪狋的映射．

对于所有状态，如果策略π的期望回报大于或
等于所有其它策略的期望回报值，那么该策略π就
被称为最优策略，用π表示．

在强化学习中，从狋时刻到犜时刻的累计奖赏
定义为：

犚狋＝∑
犜

狋′＝狋
γ狋′－狋狉狋′ （１）

其中，犚狋称之为回报或者累计奖赏，γ∈（０，１］称之
为折扣因子．Ａｇｅｎｔ的目标是最大化每个状态狊狋下
的期望累计奖赏．

状态动作值函数犙π（狊，犪）是指Ａｇｅｎｔ在当前状
态狊狋下执行动作犪狋，并一直遵循策略π所获得的累
计奖赏：

犙π（狊，犪）＝犈［犚狋｜狊狋＝狊，犪狋＝犪，π］ （２）
值得注意的是，最优策略并不唯一，但是最优的

状态动作值唯一：
犙（狊，犪）＝ｍａｘ

π
犈［犚狋｜狊狋＝狊，犪狋＝犪，π］（３）

Ｑ学习是强化学习中应用最为广泛的学习方法
之一．该方法定义了犙函数，将得到的数据代入到
式（４）、（５），对犙函数进行迭代更新，最后犙函数会
收敛到最优状态动作值：

δ狋＝狉狋＋１＋γｍａｘ犪′犙狋（狊狋＋１，犪′）－犙狋（狊狋，犪狋）（４）
犙狋＋１（狊狋，犪狋）＝犙狋（狊狋，犪狋）＋α狋δ狋 （５）

其中狋表示时刻，α狋是学习率，δ狋表示时间差分
（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）误差，犪′是下一状态狊狋＋１
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执行的动作．Ｑ学习使用ＴＤ误差进行迭代更新．可
以证明，当满足所有的状态动作都能够被无限次地
遍历并且满足∑

∞

狋＝０
α２狋＜∞，∑

∞

狋＝０
α狋＝∞时，在时间步狋

趋近于无穷下，可以得到最优控制策略［１０１１］．
然而，在大规模问题中，用类似于上述的表格式

方法是不可取的［１２］．在这类问题中，通常利用函数
逼近器来近似求解犙值：犙（狊，犪｜θ）≈犙（狊，犪）．函数
逼近器一般可以用线性函数或者非线性函数构造
而成［１３］．
２２　深度犙网络

深度强化学习中使用深度神经网络作为函数逼
近器，但是使用非线性神经网络与强化学习结合时
会导致学习不稳定［２］，Ｍｎｉｈ等人提出使用目标网络
和经验重放机制来解决该问题．

在ＤＱＮ中使用两个独立网络模型来近似表示
状态动作值函数［１４］，分别为当前网络和目标网络，
其中参数θ犻用于表示当前网络输出犙（狊，犪｜θ犻），θ－犻
用于表示目标网络输出犙（狊，犪｜θ－犻）．在ＤＱＮ中，通
过损失函数来度量预测值和优化目标之间的差异：

犔犻（θ犻）＝犈［（犢犻－犙（狊，犪｜θ犻））２］ （６）
一般用犢犻＝狉＋γｍａｘ犪′犙（狊′，犪′｜θ

－
犻）来近似表示

值函数的优化目标，充当监督学习中的标签．ＤＱＮ
通过反向传播更新网络参数θ，更新的梯度由式（６）
对参数θ求导得到：
θ犻犔（θ犻）＝犈狊，犪，狉，狊′［（犢犻－犙（狊，犪θ犻））θ犻犙（狊，犪θ犻）］（７）

为防止梯度爆炸，需要将梯度裁剪至［－１，１］区
间内，对于大于１的误差将其置为１，小于－１的将
其置为－１．

在ＤＱＮ中，保证学习稳定的另一种做法是使
用经验重放机制．Ａｇｅｎｔ在每一个时间步狋内存储
在线得到的经验犲狋＝（狊狋，犪狋，狉狋，狊狋＋１），并将其放入经
验池犇＝｛犲１，犲２，…，犲犖｝中．在训练网络阶段，每次
从经验池中取出固定数量的样本，使用随机梯度下
降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）进行更新．
２３　简单循环单元

不同于传统全连接网络（ＦｕｌｌＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＦＣＮｓ），循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮｓ）引入了定向循环，以解决输入数
据之间前后关联性问题，即ＲＮＮｓ可以用来处理序
列相关性的数据．

在传统ＲＮＮｓ模型中，隐藏层接收来自输入层
的序列（狓１，狓２，…，狓狋）以及上一时刻ＲＮＮｓ的隐藏

层输出（犺１，犺２，…，犺狋），根据以下公式，得到当前时
刻输出（狕１，狕２，…，狕狋）：

犺狋＝犳（狑狓犺狓狋＋狑犺犺犺狋－１） （８）
狕狋＝犵（犠狕犺犺狋） （９）

其中，犳和犵都是非线性的激活函数，狑犻犼为不同层
之间相连接的权重．

传统ＲＮＮｓ会随着时间步的增加而出现“梯度
弥散”问题，严重影响ＲＮＮｓ对长时历史信息的记
忆能力．Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ等人［１５］提出使用ＬＳＴＭ替代传
统的循环神经网络单元，其通过增加三种类型的门
（Ｇａｔｅ）：输入门（ＩｎｐｕｔＧａｔｅ）、输出门（ＯｕｔｐｕｔＧａｔｅ）、
遗忘门（ＦｏｒｇｅｔＧａｔｅ），来达到有效记忆历史信息的
目的．

然而，在ＬＳＴＭ模型中，各种门的输出依赖于
前一时刻的结果，这严重限制了网络的运算，破坏
网络的独立性和并行性，拖慢序列的处理速度．在
ＥＮＤＲＱＮ模型中，ＲＮＮｓ部分采用一种简单循环
单元的门机制变体［１６］，与ＬＳＴＭ单元相比，ＳＲＵ单
元引入重置门（ＲｅｓｅｔＧａｔｅ）平衡历史记忆和输入信
息的关系，同时门控操作不再计算前一时刻网络权
重与输入矩阵的乘积．ＳＲＵ单元计算过程如下：

狓－狋＝犠狓狓狋 （１０）
犳狋＝σ（犠犳狓狋＋犫犳） （１１）
狉狋＝σ（犠狉狓狋＋犫狉） （１２）

犮狋＝犳狋⊙犮狋－１＋（１－犳狋）⊙狓－狋 （１３）
犺狋＝狉狋⊙犵（犮狋）＋（１－狉狋）⊙狓狋 （１４）

其中狓－狋、犳狋、狉狋分别表示狋时刻的输入门、遗忘门、重
置门，犮狋表示狋时刻长期记忆的内容，犺狋表示狋时刻
隐藏层单元输出，犠、犫表示单元权重和偏置，⊙表
示矩阵或向量之间对应元素的相乘．完整的ＳＲＵ
结构如图２所示．

图２　简单循环单元计算过程图

从式（１０）～（１２）可以看出ＳＲＵ单元的输入
门、遗忘门、重置门的计算已经不需要像ＬＳＴＭ门
机制那样计算前一时刻的输出与参数矩阵的乘积，
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保证了运算的独立性，有效地缓解了网络传播时间
过长的问题．此外，ＳＲＵ单元比ＬＳＴＭ等单元有更
少的网络参数，减少了网络运算所需的计算资源．

３　噪音机制的深度循环犙网络
本文提出的ＥＮＤＲＱＮ是基于文献［６］的改

进，在其网络结构中，从单一的视频画面映射到行动
要经历以下阶段：

（１）卷积神经网络．将接收到的序列化原始数
据作为ＣＮＮｓ输入，通过三层卷积操作提取视觉信
号中有效特征信息．

（２）循环神经网络．采用双层ＳＲＵ单元结构，
将ＲＮＮｓ沿时间轴展开以接收经卷积网处理后的
序列化特征，使网络在训练过程中高度关注序列的
特征信息以及前后序列的相关性．

（３）带探索噪音处理的全连接网络．在全连接
网络中注入自适应噪音信息，噪音通过方差驱动探
索，通过两层全连接网络映射到行动．

本文以Ａｔａｒｉ２６００游戏为例，介绍ＥＮＤＲＱＮ
从接收原始视觉传感信息到做出行为决策的一系列
流程，然后将详细阐述预处理、卷积神经网络、循环
神经网络、带噪音的全连接网络等部分处理数据的
流程及细节，并提出更为一般的带探索噪音的深度
循环Ｑ网络模型．
３１　预处理

在训练Ａｔａｒｉ２６００游戏时，需要预处理操作来
剔除不重要的信息．对游戏进行预处理本质上是对
每一帧画面进行处理．一方面预处理可以减少训练
的计算量，另一方面增强了提取特征时的准确性．在
Ａｔａｒｉ２６００游戏集中，原始传感输入是尺寸为２１０×
１６０×３的图片．为了计算需要，可以对其进行裁剪．

首先，将原始ＲＧＢ图像转换成２１０×１６０×１的灰度
图，在游戏中使用灰度图像并不会影响Ａｇｅｎｔ的表
现性能，并且可以减少存储资源、加快网络计算；其
次，将２１０×１６０×１的图片进行降采样处理，本文采
用双线性插值法对图像进行缩放，将图片大小缩减
为１１０×８４×１；对于降采样后得到的图片，仍存在
部分无价值的信息且这种信息集中包含在游戏的边
角区域，因此需要进一步裁剪没有价值的像素点以
及边界；最终，可以被观测的游戏屏幕区域大小为
８４×８４×１，且被观测的画面足以提供有价值的信
息．预处理操作仅需要对图像进行剪裁、降采样和简
单的灰度转换，所以并不会影响Ａｇｅｎｔ训练游戏的
效果，同时将处理后的图片放入ＣＮＮｓ中可以大大
减少ＣＮＮｓ的计算，节省了计算的时间和存储空
间，使资源得到有效利用．

在原始的ＤＱＮ中采用距离当前时刻最近的
４幅经过预处理的图片作为网络的输入．与原始
ＤＱＮ不同，ＥＮＤＲＱＮ采用一张预处理的图片作为
网络的输入，与ＤＱＮ相比，同一个状态下的计算量
缩减至１／４．
３２　犆犖犖狊

卷积神经网络可以接收多张图片进行平行化处
理［１７］，卷积处理过程如下：

犆＝犳∑
犇－１

犱＝０
犡犱·犠犱＋（ ）犫 （１５）

其中犇为图片的深度，犡犱为输入的矩阵，犠犱为卷积
核，犫为偏置，犆为卷积层输出的特征图（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｍａｐｓ），犳为激活函数，本文采用线性整流单元
（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）作为激活函数．

ＥＮＤＲＱＮ使用ＣＮＮｓ进行图片特征提取．为
增强特征提取的准确性，本文采取三层卷积网络，具
体细节如表１所示．

表１　卷积网络前向传播细节
网络层 输入 过滤器 步幅 过滤器个数 激活函数 输出
Ｃｏｎｖ１ １×８４×８４ ８×８ ４×４ ３２ ＲｅＬＵ ２０×２０×３２
Ｃｏｎｖ２ ２０×２０×３２ ４×４ ２×２ ６４ ＲｅＬＵ ９×９×６４
Ｃｏｎｖ３ ９×９×６４ ３×３ １×１ ６４ ＲｅＬＵ ７×７×６４

经过三层卷积和非线性变换，将原始的视觉感
知输入编码成特征集合，并进行扁平化处理，以便于
ＲＮＮｓ操作．

值得注意的是，本文在卷积结束后并没有采取
池化（Ｐｏｏｌｉｎｇ）操作，这是由于池化操作具有平移不
变性［１８］，即网络最终学习到的结果对图像中的物体
位置不敏感．但是在许多游戏中，物体位置是十分关

键的信息，这种信息可能对潜在奖励具有十分重要
的影响，因此丢掉物体的位置信息并不合适．
３３　犚犖犖狊

在ＲＮＮｓ中，如果犖个参数矩阵共用一份输入
数据狓狋，那么可以将这些矩阵拼接成一个大矩阵以
提高ＧＰＵ的利用率．对于善于处理大矩阵计算的
ＧＰＵ而言，把多个小矩阵相乘合并为大矩阵相乘要
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比循环计算多个矩阵乘法快很多．在ＳＲＵ单元中，
输入门狓－狋、遗忘门犳狋和重置门狉狋共用一份输入数据
狓狋，本文将这三种门的参数犠狓、犠犳、犠狉拼接成一个
矩阵［犠狓，犠犳，犠狉］Ｔ以提高计算的利用率．与ＬＳＴＭ
单元相比，在ＳＲＵ单元的门控操作中，输入门狓－狋、
遗忘门犳狋和重置门狉狋已经不再像ＬＳＴＭ单元那样
计算前一时刻的输出与参数矩阵的乘积，时间相关
性的历史记忆仅需要变量犮狋、犺狋存储，且犮狋、犺狋的计算
采用矩阵之间元素的点乘操作，对于ＧＰＵ而言，计
算矩阵之间点乘的时间小于矩阵乘法，一定程度上
降低了计算的复杂度．

不同于ＤＱＮ的４张图片作为一个状态，在
ＥＮＤＲＱＮ中，以一帧视频信号作为状态．对于长度
为犖的情节，定义智能体的决策长度为犔（犔犖），
若对第犻帧做决策，当犻＜犔时，Ａｇｅｎｔ考虑之前的犻
帧做决策，当犔犻犖时，Ａｇｅｎｔ会对前犔帧画面进
行考虑，使决策更加具有战略性．图３展示了一个情
节长度为犖，Ａｇｅｎｔ的决策长度犔＝３时的决策图．

图３　ＥＮＤＲＱＮ决策示意图

Ｄｏｎａｈｕｅ等人［１９］的研究表明，使用双层记忆组
件组成的ＲＮＮｓ在记忆时序性信息上优于单层和
四层的表现，考虑到网络开销和训练时间成本，本文
采用双层ＳＲＵ单元所组成的ＲＮＮｓ网络．

在ＤＱＮ中，将卷积层得到的特征图直接连接到
包含５１２个隐藏单元的下一网络层中．在ＥＮＤＲＱＮ
中，增加循环神经网络部分以记忆历史相关信息．
循环层的输入由两个部分组成，一部分是上一时刻
隐藏层激活值犺狋－１，另一部分是卷积层传来的特征
序列．

对于情节长度为犖的特征序列，需要将ＲＮＮｓ
沿时间轴展开，把特征序列输入到ＲＮＮｓ的输入
层．记输入序列为犛＝｛狊１，狊２，…，狊犖｝，其中狊犻∈犚犿，
表示卷积层得到的特征，下面详细说明ＥＮＤＲＱＮ
在ＲＮＮｓ层处理数据的流程：

（１）组合当前时刻的输入层序列特征狊狋和上一
时刻隐藏层的激活值犺狋－１，得到输入犐狋＝｛狊狋，犺狋－１｝，

并将犐狋作为ＲＮＮｓ中第一层的输入．
（２）将犐狋输入至第一层隐藏层细胞中，通过激活

函数将激活信息输出．把第一层激活信息作为第二
层输入层的输入信息．本文设置的隐藏层有５１２个
ＳＲＵ单元，故激活信息可表示为犺狋＝｛犺１狋，…，犺５１２狋｝，
其中犺犻狋表示狋时刻第犻个ＳＲＵ组件的输出．

（３）按照流程（２）相同的方法输出ＲＮＮｓ的最
终信息．此信息一方面记忆了狋时刻之前数据的相
关性，可以作为沿时间轴上狋＋１时刻的输入信息，
另一方面当作ＲＮＮｓ输出层的输出以作为下一个
网络部分的输入．

ＲＮＮｓ具有记忆历史信息的特性，然而记忆历
史信息能力要依赖于合理的参数更新．本文采用自
举的随机更新方法：采样情节随机从经验池中取出，
在情节中随机选择一个时间步，根据ＲＮＮｓ展开的
长度从该点进行训练．例如：假设一个情节长度为
犖，规定输入训练序列长度为犔（犔＜犖），从情节中
随机选择一个时间点犘（犘＋犔＜犖），对于长度为犔
的输入序列，ＲＮＮｓ展开的时间步长亦为犔，故从犘
点开始，把长度为犔的序列输入网络进行训练．目
标网络更新也是如此．通过大量反复实验，保证每个
情节中的时间步样本均可被采样．由于在不同情节
下，序列与序列之间并不存在相关性，所以只学习记
忆序列内部时间步之间的联系，为此本文采用以下
做法：每进行一次更新，ＲＮＮｓ的细胞初始化状态值
为０，网络只记忆输入序列中时间步的相关性而不
必记住序列之间的相关性．更一般地，如果序列之间
存在关系且需要学习序列之间的相关性，可以将其
输入至网络而不必在每次更新时清零．ＲＮＮｓ网络
训练采用通过时间反向传播方法（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ＴｈｒｏｕｇｈＴｉｍｅ，ＢＰＴＴ）．采用随机自举的更新更好
地遵循经验随机采样的特性，增加了训练可靠性．
３４　探索噪音

使用循环神经网络，让Ａｇｅｎｔ拥有一定记忆能
力，但是仅考虑前犔帧是不够的．行为策略的决策
要考虑探索问题，探索可以为决策提供更多有价值
的信息．“探索利用”的平衡一直是强化学习中研究
的热点［２０］．

传统的强化学习算法在动作空间采用ε犵狉犲犲犱狔
进行决策：以ε的概率进行探索，以１－ε的概率利
用．然而，这种抖动策略存在两方面的缺陷：（１）如
何选择ε探索是具有挑战性的．ＤＱＮ的做法是将ε
从１开始每隔５００００步呈指数级衰减，直到衰减至
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０．０００２５后将其固定．但是这种做法不能保证一定
学习到有效、合理的ε，以达到探索的最优；（２）仅
根据状态值函数选择动作即仅在动作空间选择动作
并不会引起策略的改变，不能达到深度探索的目的．

本文考虑在网络中加入噪音驱动Ａｇｅｎｔ探索．
在网络中加入噪音驱动探索的主要动机是在网络
中微小的变化会在未来多个时间步内造成持续、
内在、复杂的改变［２１］，这种改变导致模型输出的策
略发生变化，从而可能使策略在下一阶段选择动作
时发生很大变化．在一个情节的每个时间步，ＥＮ
ＤＲＱＮ模型均会从噪音分布中采样白噪音输入至
网络．当Ａｇｅｎｔ与环境交互过程中采样到一整条轨
迹时，轨迹中每个时间步输出的犙值均受到噪音影
响，导致每个时间步的网络输出发生变化，基于犙值
函数的策略从而也发生了变化．这种在网络空间注
入的噪音影响到了整个情节中动作的选择，使探索
具备了深度．而在ＤＱＮ等模型中，没有在网络空间
引入探索噪音，仅依靠较小的参数ε保持在动作空
间抖动探索，每个情节的网络模型参数并没有发生
改变．
Ｓａｌｉｍａｎｓ等人①研究表明，对神经网络再参数

化所引起的抖动对动作选择是有意义的．然而
Ｓａｌｉｍａｎｓ等人对网络的再参数化方法仅局限于进
化方法，并不能说明在深度强化学习领域可以获
得好的表现．受Ｓａｌｉｍａｎｓ等人启发，本文提出ＥＮ
ＤＲＱＮ模型，采用双层改进ＳＲＵ单元结构，同时将
探索机制引入至网络中，利用方差驱动网络输出变
化以达到探索的目的．这些参数通过损失函数反馈
至网络中，与网络中的其它参数一并学习，具体细节
见３．４．１节及３．４．２节．
３．４．１　动作空间噪音与网络空间噪音

对神经网络的再参数化需要设计合理的抖动策
略以保证Ａｇｅｎｔ能够有效探索．在学习过程中，首
先需要考虑探索和利用的问题．

为增强探索，考虑到两种增加探索的方法：在
动作空间和网络参数空间注入噪音．在动作空间
加入噪音，得到动作犪狋＝πθ（狊狋）＋犖狊狋（０，σ２），其中
犖狊狋（０，σ２）为人工选取的高斯噪音项．对于每一个状
态狊狋，即使策略给出最优动作犪狋，由于噪音的存在，
最优动作犪狋不一定被选择．在深度学习中，深度神
经网络陷入局部最优的概率难以被衡量，但如果陷
入局部最优，策略在收敛的过程中，噪音项对最优动
作的影响逐渐减小，动作空间中均值为０的噪音项

所驱动的探索将意义甚微．同时由于噪音项依赖于
当前状态，不会对后续状态产生影响，所以并不是一
种有效的探索方式．相反，在网络参数中加入噪音可
以引起网络抖动，使驱动策略做出不同的行为模式．
根据抖动网络所学习到的当前策略π～θ，在状态狊狋下
所做出的最优动作犪＝π～θ（狊狋）一定被选择．加入至
网络空间中的噪音是均值为０，方差为σ的高斯白
噪音，其中σ≠０．由于网络参数的微小变化会影响
至后续多个状态，这种白噪音所引起的微小抖动使
探索具有了深度．探索可以通过白噪音的方差进行
学习：Ａｇｅｎｔ在策略的指导下，若选择的动作为当前
策略下最优动作，Ａｇｅｎｔ会减小方差规模以提高最
优动作被选中的概率，由于方差不会为０，对于次优
动作依然有被选中的可能性，以保证探索．若该动作
不是最优动作，提高方差，加大最优动作被选择的可
能性．故本文选择在网络中注入噪音机制．

在网络参数中注入探索噪音需要控制合适的噪
音规模．对于模型的全连接层部分，不同的网络层对
噪音的敏感性可能不同，因此本文对每层均设置了
控制噪音规模的参数因子σ，σ负责对探索噪音值
进行合理缩放以使网络的方差控制在合理的范围
内．因子σ在训练过程中通过反向传播算法自适应
修正．在网络收敛阶段，σ学习到了合适的值，此时
加入的噪音并不影响最优动作的选择：与其它动作
相比，最大的犙值所对应的动作的相对性并没有发
生改变．

图４展示了在动作空间和网络空间中注入噪音
的比较．

图４　在动作空间和网络参数空间的噪音（图中实线圆形代
表网络的神经单元，虚线圆形代表注入噪音的神经单
元，实线代表网络的连接，虚线代表预处理操作）

３．４．２　带有噪音的网络
对于网络的全连接部分，ＤＱＮ中通过两层全连
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接来映射动作，而在ＥＮＤＲＱＮ中，本文对全连接
层加入可学习的噪音以增强其探索性．噪音参数来
自于噪音分布，这些参数通过梯度下降训练．具体
的：可以把噪音神经网络抽象为狔＝犳θ（狓），对于输
入向量狓和输出向量狔，θ表示已噪音化的网络参
数：θ＝μ＋σ⊙ψ，其中规定ζ＝（μ，σ）是一系列可学
习的网络参数，ψ是一个均值为０的噪音向量，⊙表
示向量中元素之间的乘法运算．训练网络就是优化
可学习的参数ζ．

对于有狆个输入和狇个输出的全连接层可以抽
象表示为：

狔＝犠·狓＋犫 （１６）
其中狓∈犚狆表示输入向量，犠∈犚狆×狇表示隐藏层全
连接的参数矩阵，犫∈犚狇表示偏置．为利用噪音以驱
动探索，做出如下改进：将犠替代为μ狑＋σ狑⊙ψ狑，
将犫替代为μ犫＋σ犫⊙ψ犫，其中μ狑∈犚狆×狇，μ犫∈犚狇，
σ狑∈犚狆×狇，σ犫∈犚狇是网络中可学习的参数，ψ狑∈
犚狆×狇，ψ犫∈犚狇是随机噪音，那么狔可以表示成狔＝
（μ狑＋σ狑⊙ψ狑）狓＋μ犫＋σ狑⊙ψ犫．

随机噪音产生方式有如下两种选择：
（１）独立的高斯噪音．权重和偏差的噪音是独

立的．对于随机噪音矩阵ψ狑中的每一个元素ψ狑犻，犼都
是从一个高斯分布中独立产生的，ψ犫亦是如此．那
么，则带有噪音的全连接层有狆×狇＋狇个噪音变量．

（２）可分解的高斯噪音．可分解的高斯噪音减
少了噪音变量的个数．生成有狆个元素的噪音向量
ψ犻，有狇个元素的噪音向量ψ犼，并进行如下分解：

ψ狑犻，犼＝犳（ψ犻）犳（ψ犼） （１７）
ψ犫犼＝犳（ψ犼） （１８）

其中ψ狑犻，犼表示两层全连接之间噪音权重矩阵的每个
噪音值．ψ犫犼表示输出层偏置矩阵的每个噪音值，犳是
一个分解函数，本文使用犳＝ｓｇｎ（狓）槡狓．那么，
网络有狆个输入单元，狇个输出单元，只需要狆＋狇
个噪音变量，大幅度减少了计算代价．

网络每一次前向计算时，Ａｇｅｎｔ从噪音分布中采
样噪音，通过分布的方差进行探索．在优化之中，Ａｇｅｎｔ
根据当前固定的网络参数执行动作，保证Ａｇｅｎｔ可
以根据当前噪音分布中采样的噪音做出决策．

传统的ＤＱＮ中，Ａｇｅｎｔ根据ε犵狉犲犲犱狔选择动
作，本文做出如下改进：在ＥＮＤＲＱＮ中，由于网络
已经具有探索的能力，故不再使用ε犵狉犲犲犱狔策略，
而是使用贪婪策略；其次在网络的全连接层注入
噪音，通过方差驱动探索．本文采用可分解的高斯噪
音以减小噪音参数，加快网络的计算．由于高频的
噪音采样会导致较大的方差，本文从目标网络中
选取动作以减小状态动作值函数的扰动．完整的
ＥＮＤＲＱＮ如图５所示．

图５　ＥＮＤＲＱＮ模型图（ＥＮＤＲＱＮ采用三层卷积网络、两层ＳＲＵ单元的循环网络和两层带探索噪音的
全连接神经网络．网络输入为一张图片，网络输出的单元数由任务定义的动作个数决定）

３５　广义的带探索噪音的深度循环探索犙网络
对于更一般的任务，若任务的输入为原始的图

片，可以先对图片进行裁剪、降采样等预处理操作．
假设预处理完成后的图片大小为犕×犖×犆，其中
犕、犖、犆分别为图片的长度、宽度以及通道数．可以
通过设计卷积神经网络进一步提取有效特征，网络
中卷积层个数为犔犮，卷积核大小为犉×犉×犆，并根

据实际需要决定是否设计池化操作；将卷积后得到
的特征按照任务要求的序列组合输入至ＳＲＵ循环
网络，并设计循环网络的层数为犔狉层，每层ＳＲＵ单
元数为犓；最后设计犔犳层全连接网络，并对其噪音
化：噪音分布设计为高斯分布且设置均值为０，方差
为狏犪狉，噪音可以选择独立的高斯噪音或可分解的
高斯噪音．
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３６　模型训练
ＥＮＤＲＱＮ是一个平滑的模型，其三大模块

ＣＮＮｓ、ＲＮＮｓ、ＦＣＮｓ均是可微的．本文采用自适应
学习率的随机梯度下降方法对网络参数进行更新．

在ＤＱＮ中使用神经网络逼近状态动作值函
数，其中最优状态动作值函数通过最小化神经网络
的参数θ而获得：

犔犻（θ犻）＝犈狊，犪，狉，狊，［（狔ＤＱＮ犻 －犙（狊，犪；θ犻））２］（１９）
其中狔ＤＱＮ犻 为标签，可表示为狔ＤＱＮ犻 ＝（狉犻＋γｍａｘ犪′犙（狊′，
犪′，θ－））．犔犻（θ犻）为当前参数θ犻期望均方误差，θ－代
表目标网络的参数，θ犻代表当前网络参数．每隔一定
步数犆，将当前网络参数复制给目标网络，引入目标
网络可以使学习更加稳定，γ∈（０，１］表示折扣因子，
Ａｇｅｎｔ采用ε犵狉犲犲犱狔选择动作，即以ε鼓励探索动
作，以１－ε的概率选择贪心动作，式（１９）的梯度如下：
θ犻犔犻（θ犻）＝犈狊，犪，狉，狊′［（狔ＤＱＮ犻 －犙（狊，犪；θ犻））θ犻犙（狊，犪；θ犻）］

（２０）
在ＤＬ中要求训练数据必须是相互独立的，而

ＲＬ与环境交互而产生的样本之间是高度相关的，
为使ＲＬ的方法可以在ＤＬ中成功实践，采用经验
重放技术以打破序列样本的相关性．在经验重放
技术中使用样本池犇＝｛犲１，…，犲狋｝来存储经验，经验
样本犲狋＝（狊狋，犪狋，狉狋，狊狋＋１）以先进先出（ＦｉｒｓｔＩｎＦｉｒｓｔ
Ｏｕｔ，ＦＩＦＯ）的形式加以存储，每次更新随机取出
ＭｉｎｉＢａｔｃｈ数量进行随机梯度下降更新，一定程度
上打破了样本之间的相关性．
ＥＮＤＲＱＮ中，由于采用噪音机制，可学习的噪

音用ζ表示，故损失函数可表示成在噪音之上的期
望，其梯度可表示为：
犔－（ζ）＝犈［犔（ζ）］＝犈［μ，Σ犔（μ＋Σ⊙ψ）］（２１）
对于式（２１），本文采用蒙特卡洛逼近的方法进

行逼近以保证损失的无偏性，即：

犔－（ζ）≈μ，Σ犔（μ＋Σ⊙ψ） （２２）
具体细节如下：

令狔犻＝狉＋γｍａｘ犪′犙（狊′，犪′，ψ′；ζ
－）得到：

犔－（θ犻）＝犈ζ［犈狊，犪，狉，狊′［狔犻－犙（狊，犪，ψ；ζ）２］］（２３）
其中外部期望针对的是犙（狊，犪，ψ；ζ）和犙（狊′，犪′，
ψ′；ζ－）中的噪音向量ψ和ψ′的分布．

４　实验及结果分析
本节介绍了实验所使用的平台以及实验过程中

使用的参数，随后对Ａｔａｒｉ２６００游戏集中的部分战
略性游戏以及带有稀疏奖赏的游戏进行了评估．评估
时采用ＤＱＮ、ＥＮＤＱＮ、ＬＳＴＭＤＱＮ、ＥＮＤＲＱＮ
４个模型进行比较，其中ＤＱＮ、ＬＳＴＭＤＱＮ使用在动
作空间抖动的探索方式．与ＤＱＮ相比，ＬＳＴＭＤＱＮ
增加了ＬＳＴＭ门机制以记忆历史信息．ＥＮＤＱＮ是
在ＤＱＮ基础上，在网络空间使用探索噪音的模型，
ＥＮＤＲＱＮ是本文提出的基于简单循环单元的带探
索噪音机制网络．不同模型在训练过程中使用相同
的参数集合．
４１　实验平台描述

本文采用ＯｐｅｎＡＩＧｙｍ①中Ａｔａｒｉ２６００游戏环
境作为实验环境．ＯｐｅｎＡＩＧｙｍ是开发和对比强化
学习算法的一个开源工具包，其提供了各种类型的
Ａｔａｒｉ２６００游戏环境接口，涉及到体育竞技、桌游、
射击以及战略性的策略游戏，为人工智能研究者提
供了各种具有挑战性的任务．

为了有效评估模型的表现，本文选择ｇｙｍ平台
中具有战略性和稀疏奖赏性的８个游戏进行实验．
游戏的简要介绍已列于表２，可以看出游戏的类型
繁多，Ａｇｅｎｔ也需要完成不同的目标任务，最终学习
策略也不同．

表２　游戏的简要介绍
英文名 中文名 游戏类型 游戏动作数 任务目标

ＡｉｒＲａｉｄ 空袭 射击类 ６ Ａｇｅｎｔ避开敌人攻击并且适时击落目标
ＢｅａｍＲｉｄｅｒ 波速骑手 射击类 ９ Ａｇｅｎｔ避开子弹并且要击中移动的敌人
Ｃａｒｎｉｖａｌ 狂欢 策略类 ６ Ａｇｅｎｔ在规定时间下躲避并击杀掉下的敌人
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ 蜈蚣博弈 策略类 １８ Ａｇｅｎｔ避障且合理击打上方蜈蚣形状的敌人
Ｆｒｅｅｗａｙ 过马路 策略类 ３ Ａｇｅｎｔ合理避开连续、移动的车辆
ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ 星际炮手 射击类 １８ Ａｇｅｎｔ要做到避障和打掉敌人
ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ 时空飞机 射击类 １０ Ａｇｅｎｔ驾驶飞机，避障同时攻击敌人
ＭｏｎｔｅｚｕｍａＲｅｖｅｎｇｅ 蒙特祖玛的复仇 冒险类 １８ Ａｇｅｎｔ避开敌人以及机关获取宝藏

４２　实验参数设置
本文采用一些方法以减小在训练过程中出现的

不稳定现象．首先，Ａｇｅｎｔ根据评估的犙值选择动

作的时间大于网络传播的时间，所以采用跳帧技术
来缓解二者之间的计算［２２］．本文选取跳帧参数为４，
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在跳帧期间采取相同的动作，以４帧相同动作下的
累积奖赏作为总奖赏，其中跳帧期间如果出现中止
状态则结束游戏；其次，为提高算法的稳定性，防止
出现大的波动而导致犙值发散，将损失函数进行分
段裁剪处理．如果损失的绝对值在［－１，１］之间，则
采用式（６）所示的均方误差函数，否则使用绝对值函
数；最后，由于游戏的奖赏区间范围波动较大，会导
致不同游戏得分差异较大，实验时将所有正的奖赏
设置为１，负的奖赏设置为－１，零奖赏保持不变，以
方便各算法之间的比较．

为进行有效对比，在不同模型中采用相同的参
数集合，使用均方根随机梯度下降方法（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＲＭＳＰｒｏｐ）更新网络参数，动量
系数设置为０．９５，折扣因子γ统一设置为０．９９．经验
重放的样本池大小设置为５００００００．ＥＮＤＲＱＮ的决
策长度为４．在训练初期，样本经验池中采样的数据
达到５００００才进行训练以防止样本太少导致学习
效果较差．当前网络每隔１００００步将参数复制给目
标网络．在经验重放时，从样本池犇中随机抽取
ＭｉｎｉＢａｔｃｈ为３２的样本数据．在ＥＮＤＲＱＮ模型
中，采样的噪音分布是均值为０，方差为１的高斯分
布，全连接参数μ初始值在［－１／槡狆，１／槡狆］区间内
采样，σ初始值设置为０．４／槡狆，其中狆为输入层单
元数．

对于ＬＳＴＭＤＱＮ网络，本文采取三层卷积、两
层ＬＳＴＭ网络和两层全连接网络．对于卷积层部
分，ＬＳＴＭＤＱＮ网络的参数与ＥＮＤＲＱＮ参数一
致；ＬＳＴＭ网络部分每层５１２个ＬＳＴＭ单元，全连
接层部分隐藏层有５１２个神经元，输出单元的个数
是游戏定义的动作个数．在ＬＳＴＭＤＱＮ中，所有的
激活函数选用Ｒｅｌｕ函数．
４３　实验评估与结果分析

在ＲＬ中，Ａｇｅｎｔ在每个时间步狋内根据策略π
选择行动犪狋并与环境交互获得奖赏狉狋＋１，通过从情
节开始到结束所获得的累计奖赏来评价学习过程的
好坏．ＤＬ中，一般通过分阶段训练网络模型，并在
训练集和测试集验证模型的学习效果．在ＤＲＬ中结
合两种评估方式，在训练集上，通过分阶段训练，比
较每个阶段中平均每个情节的累计奖赏进行评估模
型的好坏，在测试集上，通过测试每个情节的累计奖
赏评估模型学习的效果．

在实验中采用１００个训练阶段（Ｅｐｏｃｈ）作为训
练周期，其中每个阶段２０００００步进行训练网络参
数，在测试过程中取１００个情节，每个情节１００００步，
比较每局游戏的得分．

本文首先比较ＬＳＴＭＤＱＮ、ＥＮＤＲＱＮ２种循
环网络训练表２中游戏时，使用Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４操作
系统，在ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＰ４０ＧＰＵ上的计算时间，
结果如表３所示．

表３　犚犖犖狊模型训练时间
环境 模型 每时间步耗费

时间／ｓ
训练

总时间／ｈ
ＡｉｒＲａｉｄ ＬＳＴＭＤＱＮ ０．００１７２ ９５．８２

ＥＮＤＲＱＮ ０００１７０ ９３５４
ＢｅａｍＲｉｄｅｒ ＬＳＴＭＤＱＮ ０．０１４１　 ７８．４　

ＥＮＤＲＱＮ ００１３７ ７６１　
Ｃａｒｎｉｖａｌ ＬＳＴＭＤＱＮ ０．０３１５　 １７４．８７

ＥＮＤＲＱＮ ００２８５ １５８３４
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ ＬＳＴＭＤＱＮ ０．０２４５　 １３０．２　

ＥＮＤＲＱＮ ００２４３ １２８４　
Ｆｒｅｅｗａｙ ＬＳＴＭＤＱＮ ０．０１９２　 １０６．５　

ＥＮＤＲＱＮ ００１７４ ９６７
ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ ＬＳＴＭＤＱＮ ０．０１２２　 ６７．８　

ＥＮＤＲＱＮ ００１２１ ６７３　
ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ ＬＳＴＭＤＱＮ ０．０３０７　 １７０．６８

ＥＮＤＲＱＮ ００３０４ １６９３７
ＭｏｎｔｅｚｕｍａＲｅｖｅｎｇｅＬＳＴＭＤＱＮ ０．０１３９　 ７７．４３

ＥＮＤＲＱＮ ００１３０ ７２５１

表３展示各模型在玩不同游戏时，在ＧＰＵ上的训
练时间．其中，训练Ｃａｒｎｉｖａｌ游戏时，二者之间的差异
最明显，ＥＮＤＲＱＮ在训练总时间上比ＬＳＴＭＤＱＮ
减少了１６．５３个小时．

虽然ＬＳＴＭ、ＳＲＵ都是根据门控操作来处理状
态之间存在的依赖关系，但是ＬＳＴＭ的门控机制以
及循环结构较为复杂．基于ＬＳＴＭ的深度Ｑ网络在
处理序列数据时，门机制以及记忆细胞犮狋依赖上一
时刻运算结果犺狋－１、犮狋－１，导致网络训练较慢，而在
基于ＳＲＵ机制的深度循环Ｑ网络中，门机制已经
不再需要计算前一时刻的输出与参数矩阵的乘积，
且长时刻的历史记忆通过矩阵元素之间的乘法操作
计算，降低了循环单元的复杂度．表３充分说明新模
型在训练时间上的优势．

本文在接下来比较ＤＱＮ、ＥＮＤＱＮ、ＬＳＴＭＤＱＮ、
ＥＮＤＲＱＮ４种模型在表２描述的难度系数大的
８款游戏上，各阶段平均每情节获得的奖赏．实验结
果如图６所示．

７９５１７期 刘　全等：一种带探索噪音的深度循环Ｑ网络

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图６　不同模型实验效果

Ｂｕｓｏｎｉｕ等人［２３］表明：当强化学习算法与非线
性函数逼近器相结合时，会导致算法的收敛性难以
得到保证；深度强化学习算法采用大型的深度神经

网络作为非线性函数逼近器来学习值函数或者状态
动作值函数，因而算法的收敛性无法从理论上得到
保证．然而，Ｍｎｉｈ等人［６７］提出了ＤＱＮ，引入了经验
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重放缓冲区和单独的目标网络，使得算法的稳定性
得到显著的改善．

下面以Ｆｒｅｅｗａｙ游戏为例，重点分析实验结果．
在Ｆｒｅｅｗａｙ游戏中，Ａｇｅｎｔ要穿过马路到达另

一端，期间会出现车辆进行阻碍．Ａｇｅｎｔ如果被车撞
到并不会终止游戏而是后退若干步．每通过一次马
路获得一分，比较在规定时间内成功到达目标的次
数（分数）．由于Ａｇｅｎｔ要避过许多障碍到达终点才
可以拿到一分，期间所做的动作获得奖赏均为０，故
该游戏的奖赏是稀疏的，需要多个时间步后才可以
获得有效奖赏．

如果输入状态是离当前时刻最近的４幅连续画
面（ＤＱＮ），Ａｇｅｎｔ根据这４张图做出动作，并未考
虑到４张图的连续性和相关性，同时Ａｇｅｎｔ依据
ε犵狉犲犲犱狔策略采取行动，由于浅层的探索并没有使
Ａｇｅｎｔ找到合理的动作，故ＤＱＮ收敛至２０分左右．

ＥＮＤＱＮ中通过噪音机制学习到的策略π～θ（狊狋）
可以探索到新的状态，使Ａｇｅｎｔ具有获得学习到更
多奖赏的潜力．但是探索仅在连续的４张图中，未考
虑到这连续４张图之间的因果关系，做出的策略缺
乏一定的战略性，探索出更多状态却无法得到合理
的利用．

ＬＳＴＭＤＱＮ输入信息是当前画面的一帧，通
过输入具有序贯性的画面使其可以根据历史信息做
出有效的决策，但是历史信息犺狋直到犺狋－１计算完毕
才可以被计算，这使ＬＳＴＭＤＱＮ需要大量的训练
时间．

ＥＮＤＲＱＮ保留了ＬＳＴＭＤＱＮ的优势，在考
虑到历史信息做出决策的同时，使用双层的ＳＲＵ
细胞来记忆更长时间步内有效的历史信息，有效缓
解了当环境奖赏是稀疏情况时回报延时高的问题，
其次增加噪音探索机制使Ａｇｅｎｔ在根据历史信息
作出决策的同时探索新的状态，为决策提供更多的
信息．相对于ＬＳＴＭＤＱＮ，ＳＲＵ单元的计算不必等
到犺狋－１时刻结束，加速训练的时间，使Ａｇｅｎｔ可以
更快地学习到一个有效的策略．

从Ａｇｅｎｔ在Ｆｒｅｅｗａｙ游戏上的表现可以看出各
模型平均每个情节的得分：ＥＮＤＲＱＮ最优，游戏可
以得到３０分左右的分数，即在系统规定的时间内度
过马路３０次以上，明显好于ＬＳＴＭＤＱＮ、ＤＱＮ、
ＥＮＤＱＮ．４种模型在最后均表现稳定，ＬＳＴＭＤＱＮ在
Ｆｒｅｅｗａｙ游戏环境下的得分约为２５分，优于ＥＮＤＱＮ
的２２分和ＤＱＮ的２０分．在ＤＱＮ中，动作的决策

依赖于连续４张图片，然而学习到前后图片的关系
合理地规避车辆可以缩短到达目标的时间．但规避
期间所获得奖赏均为０．ＤＱＮ因无法区分不同状态
下的序贯性，因此得分较低．在ＥＮＤＱＮ中，通过高
频次抖动，造成Ａｇｅｎｔ在某片区域内来回穿梭，这样
是有意义的，因为车辆在行驶，出现了更多新的状态，
随着训练次数的增加，逐渐地学习到在新的状态下所
应该执行的动作．ＥＮＤＲＱＮ结合了ＬＳＴＭＤＱＮ
中根据历史信息做出决策的优势，同时加入探索机
制，可以根据历史序列做出探索，使Ａｇｎｅｔ在多时
间步下做出最优决策．

对于表２中其它的游戏，从图６可以看出本文提
出的ＥＮＤＲＱＮ模型比其余３个模型获得了更好的
效果，在Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ、ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ上表现更加明显．

在Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ游戏中，Ａｇｅｎｔ不仅需要躲避蜘
蛛攻击，而且需要进攻有攻击性的蜈蚣形状的敌人，
具有一般游戏不具有的战略性，因此属于较为复杂
的游戏类型．该类型使用传统模型效果并不令人满
意．ＬＳＴＭＤＱＮ虽然考虑了序列的相关性，然而探
索性不足，无法探索到更多有价值的样本，导致仅能
躲避蜘蛛的攻击，却无法进攻蜈蚣，无法获得更高的
得分，故ＬＳＴＭＤＱＮ的效果并不理想．ＥＮＤＲＱＮ
在考虑状态相关性的同时进一步在序列间进行探
索，这种探索可能会在若干步之后获得奖赏，探索出
的新的状态增加了Ａｇｅｎｔ获取高分的可能性，所以
得分远高于其它模型．

然而在ＢｅａｍＲｉｄｅｒ等游戏中总体性能上提升
并不是很显著．一方面游戏操作难度大，Ａｇｅｎｔ面对
复杂的游戏环境在学习过程难以捕捉到有效信息；
另一方面游戏环境是随机变化的，前后关联性不大．
即使是在这种环境中，ＥＮＤＲＱＮ模型依然是４种
模型中平均奖赏值最高的一种，但是其优势不明显．

值得注意的是，在ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ游戏中，ＤＱＮ与
ＬＳＴＭＤＱＮ的评估曲线随着训练的进行不升反
降，这是由于ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ游戏奖赏稀疏．对于ＤＱＮ
与ＬＳＴＭＤＱＮ的探索策略而言，Ａｇｅｎｔ在和环境
交互过程中在动作空间探索样本，ε犵狉犲犲犱狔探索策
略并不像噪音策略那样可以维持高效率的探索，仅
依靠在动作空间的抖动导致在该环境下采样到大量
无意义的样本，这些样本的指导最终导致了Ａｇｅｎｔ
学习恶化．

然而，在ＭｏｎｔｅｚｕｍａＲｅｖｅｎｇｅ游戏中，ＥＮＤＲＱＮ
模型相比于其它模型并没有取得优势．这是由于游
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戏的巨大难度导致．在游戏的第一周目，Ａｇｅｎｔ需要
翻过梯子、利用绳子翻越并躲过怪物的追击才能获
得钥匙，该钥匙需要在第三周目躲过障碍才能使用，
期间获得的奖赏均为０且Ａｇｅｎｔ容易死亡．由于游
戏难度过大、奖赏过于稀疏，Ａｇｅｎｔ在执行数百个动
作之后依然无法获得奖赏．即使是在本游戏中效果
略好于ＥＮＤＲＱＮ的其它模型，相较于人类玩家，

也存在巨大差距．
在ＥＮＤＲＱＮ模型中，循环层的ＳＲＵ单元个

数将会影响Ａｇｅｎｔ记忆历史信息的能力．本文选取
ＢｅａｍＲｉｄｅｒ、Ｆｒｅｅｗａｙ、ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ等４个
游戏，分别使用含有５１２、１０２４个ＳＲＵ单元的ＥＮ
ＤＲＱＮ来比较Ａｇｅｎｔ的学习效果，实验结果如图７
所示．

图７　不同ＳＲＵ单元个数实验效果对比图

从图７可以看出，ＳＲＵ的个数对不同游戏有不
同的影响．ＢｅａｍＲｉｄｅｒ、ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ两个游戏需要较
多的ＳＲＵ单元数量以增强历史记忆，１０２４个ＳＲＵ
单元的ＥＮＤＲＱＮ效果优于５１２个ＳＲＵ单元的效
果；在Ｆｒｅｅｗａｙ和ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ两个游戏中，５１２个
ＳＲＵ的ＥＮＤＲＱＮ足够满足任务需要，所以１０２４个
ＳＲＵ单元的ＥＮＤＲＱＮ并没有很大的效果提升．

ＥＮＤＲＱＮ采用噪音进行探索，噪音来自于均
值是０的高斯分布，高斯分布的方差将会影响网络
的波动．为进一步探索噪音分布的方差对训练结果的
影响，本文选取均值为０，方差为１的高斯噪音分布和
均值为０，方差为０．１的高斯噪音分布，在Ｃａｒｎｉｖａｌ、
ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ、ＢｅａｍＲｉｄｅｒ等４个游戏上分
别进行评估，结果如图８所示．

从图８可以看出不同的游戏对噪音的敏感程度
不同．在Ｃａｒｎｉｖａｌ、ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、ＢｅａｍＲｉｄｅｒ游戏中，

方差为１的ＥＮＤＲＱＮ效果略优于方差为０．１的
ＥＮＤＲＱＮ，说明在这些环境中，需要大量的探索以
保证Ａｇｅｎｔ可以充分的学习．在ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ环境中
方差为１的ＥＮＤＲＱＮ效果远不如方差为０．１的
ＥＮＤＲＱＮ模型，说明在这种游戏环境下，过大的方
差虽然可以让Ａｇｅｎｔ探索出更多的行为轨迹，但是
这些轨迹对Ａｇｅｎｔ的学习并没有太大帮助．

在网络中注入噪音以驱动探索，然而网络参
数出现的随机性可能会对输出的映射关系造成的影
响，使Ａｇｅｎｔ做决策时产生一定的差异．本文以
Ｆｒｅｅｗａｙ游戏为例，选择噪音网络初始权重服从
［－１／槡狆，１／槡狆］的均匀分布，其中狆为输入层单元
数；以及均值为０，方差为１的高斯截断分布，独立
试验三次以说明同一种分布在学习过程中随机波动
并不会影响学习到的最终策略，实验结果如图９中
的（ａ）、（ｂ）图所示．
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图８　噪音分布方差对比图

图９　网络权重初始化对比

　　此外，本文还在Ｃａｒｎｉｖａｌ、ＢｅａｍＲｉｄｅｒ２个游戏
上使用上述两个分布进行评估，以说明噪音网不同
的权重初始化分布并不影响Ａｇｅｎｔ的学习，实验结

果如图９中（ｃ）、（ｄ）所示．
从图９中可以看出，模型的训练曲线图虽然出

现不同情况的波动，但总体趋势不变，导致该情况的
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原因有两种：一方面噪音虽然引起了网络抖动，但是
控制噪音的规模变量通过梯度下降方法进行了自适
应调整，使网络的抖动在合理的范围内．另一方面，
加入的噪音一定程度上并不影响最优动作的选择，
最优动作所对应的犙值相较于次优动作对应的犙
值的相对性并没有发生改变．故通过方差驱动探索
并不会出现随机性和偶然性．

最优策略反映了Ａｇｅｎｔ最终学到的效果，在最
优策略指导下，Ａｇｅｎｔ在环境中可以获得最大累计
奖赏．在本文的４个模型中，最优策略表现为网络的
参数．当训练完毕时，Ａｇｅｎｔ得到可复用的策略模
型．本文通过测试最优策略的质量评估模型学习效
果．测试中采用１００个情节进行评估．为测试最优策
略的有效性，选取不同的随机初始点：在情节开始时
Ａｇｅｎｔ与环境随机进行０～３０次无动作操作．虽然
Ａｇｅｎｔ不做动作，但是环境却得到了变化，例如敌人
会在Ａｇｅｎｔ不做动作期间逼近．每个情节Ａｇｅｎｔ最
多与环境进行１００００步交互，策略的最终得分为
１００个情节得分的平均值．本文在表２中的游戏环
境做了测试，结果如表４所示．

表４　模型的测试结果
环境 模型 平均奖赏标准差 最高分

ＡｉｒＲａｉｄ
ＤＱＮ 　３４．７０２０．７５４２９．２５
ＥＮＤＱＮ ５０８．６０３３．６１５４０．９２
ＬＳＴＭＤＱＮ９００．５２５０．５８９７２．９１
ＥＮＤＲＱＮ１２６７２０１９６．５４１４０９．５６

ＢｅａｍＲｉｄｅｒ
ＤＱＮ ５５３．９８３７．４９５７３．７３
ＥＮＤＱＮ ５４０．６０４０．１２６２０．７３
ＬＳＴＭＤＱＮ１３２６．１７９６．８３１４８７．６８
ＥＮＤＲＱＮ１７９４１０４３．７４１８７７．４６

Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ
ＤＱＮ １８４４．９８２６．５２１８７９．０５
ＥＮＤＱＮ ２１４６．４１１５１．６０３１５３．７２
ＬＳＴＭＤＱＮ２２９１．９７４２５．３４２３０３．７８
ＥＮＤＲＱＮ３５１５７１５４２．８１４５３８．３０

Ｆｒｅｅｗａｙ
ＤＱＮ 　１９．８７　０．４４ ２０．１０
ＥＮＤＱＮ ２１．０７ ０．２１ ２１．３８
ＬＳＴＭＤＱＮ ２５．８２ ０．２２ ２５．８９
ＥＮＤＲＱＮ ３０３４ ０．３８ ３０．６１

ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ
ＤＱＮ １５３６．４０４８．４８１５９５．８８
ＥＮＤＱＮ １４４９．８３２０．０９１４７９．７１
ＬＳＴＭＤＱＮ１４１３．２０１７．９９１４２３．５７
ＥＮＤＲＱＮ４４７８６５１３４．０５４５９８．６５

Ｃａｒｎｉｖａｌ
ＤＱＮ １７７１．２５２１８．９１１９３７．９３
ＥＮＤＱＮ ２１７６．７０６４．７２２２０６．３８
ＬＳＴＭＤＱＮ１４９９．９５２８８．０２１６９９．１３
ＥＮＤＲＱＮ２５５２８９１８３．７０２６５１．４６

ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ
ＤＱＮ ２１５２．８４２７３．８９２３０６．３１
ＥＮＤＱＮ ７９５．７３４６７．５０８３２．７９
ＬＳＴＭＤＱＮ８８９．９３１２１．３４９４９．５２
ＥＮＤＲＱＮ３００８２４３５０．４８３２６３．３３

ＭｏｎｔｅｚｕｍａＲｅｖｅｎｇｅ
ＤＱＮ 　０．０９　０．０６ ０．１５
ＥＮＤＱＮ －０．８６ ３．５６ ０．３３
ＬＳＴＭＤＱＮ ０６８ １．１６ １．３３
ＥＮＤＲＱＮ －０．５２ ０．８６－０．２６５５

从表４平均得分可以看出，与其余３种模型相比，
除了ＭｏｎｔｅｚｕｍａＲｅｖｅｎｇｅ外，每个训练完毕的ＥＮ
ＤＲＱＮ在指导Ａｇｅｎｔ玩游戏时均获得了一定程度
上的提高．从最大值可以看出，训练完成的ＥＮ
ＤＲＱＮ在最优表现中也明显优于其它模型，尤其在
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ和ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ游戏中表现更为明显．这
说明完成训练的模型不仅在游戏得分上获得了更优
的效果，而且能在多次游戏中保持该效果的优异性．

５　结束语
深度Ｑ网络由于自身结构的原因无法记忆多

个时间步内有效依赖关系，依靠循环神经网络可以
有效解决该问题．然而，传统循环神经网络中的门机
制严重依赖于上一时间步的输出信息，增加网络的
计算成本，同时传统算法依靠ε犵狉犲犲犱狔探索，难以
寻找到合适的ε达到探索与利用的平衡．本文提出
一种在网络中加入噪音驱动深度循环Ｑ网络探索
的方法，采用改进双层的简单循环单元以加强循环
网络的记忆能力，同时加快网络的训练速度．本文选
取８个带有战略性以及稀疏奖赏性的游戏验证模型
的有效性，同时对这８个游戏进行测试，结果表明本
文提出的模型平均在每个情节中获得的奖赏最高，
说明了模型的优异性．

然而，使用噪音网络探索会导致训练表现有较
大方差，下一步研究重点是考虑如何在降低方差的
情况下驱动网络更加有效地探索．Ａｎｓｃｈｅｌ等人［２４］

提出的ＡｖｅｒａｇｅＤＱＮ方法在降低方差的前提下提
高了训练的表现．类似的，为进一步提高Ａｇｅｎｔ性
能，对噪音进行处理，以达到减小方差，增加稳定性
的目的．
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犔犐犝犙狌犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
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ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犢犃犖犢犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犝犉犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄ
ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犠犝犠犲狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

犣犎犃犖犌犔犻狀犔犻狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．
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２６００．ＴｈｅｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆａｃｅｅｎｏｒｍｏｕｓｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎ
ｒｅｍｅｍｂｅｒｉｎｇｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｌｏｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ．
ＴｈｅｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄｔｈｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄｇｒｅａｔ
ｓｕｃｃｅｓｓｉｎｔｈｅＡｔａｒｉ２６００ｇａｍｅｐｌａｔｆｏｒｍ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔＱｎｅｔｗｏｒｋｈａｓｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆ
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Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｏｎｔｈｅｏｎｅｈａｎｄ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｔｈｅｒｉｎｇｐｏｌｉｃｙｃａｎｎｏｔ
ｍａｋｅａｒｅａｓｏｎａｂｌｅｄｅｃｉｓｉｏｎ；ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｉｎｓｏｍｅｃｏｍｐｌｅｘ
ｇａｍｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ，ｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔＱｎｅｔｗｏｒｋｒｅｑｕｉｒｅｓａ
ｌｏｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ，ｗｈｉｃｈｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｔｈｅ
ｔａｓｋ．Ｉｔｉｓｗｏｒｔｈｍｅｎｔｉｏｎｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｅｉｇｈｔｇａｍｅｓａｒｅａｌｌ

ｓｔｒａｔｅｇｉｃａｎｄｔｈｅｒｅｗａｒｄｓｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｒｅ
ｄｅｌａｙｅｄ．Ｗｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｍｏｄｅｌｂｙｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅ
ｓｃｏｒｅｏｆｅａｃｈｇａｍｅ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄｉｔｈｅｒｉｎｇｐｏｌｉｃｙｉｎ
ｔｈｅａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＥＮＤＲＱＮ
ｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｓｏｍｅｓｔｒａｔｅｇｙｇａｍｅｓａｎｄ
ｇａｍｅｓｗｉｔｈｄｅｌａｙｅｄｒｅｗａｒｄｓ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１７７２３５５，６１４７２２６２），ｔｈｅＭａｊｏｒ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔｏｆＪｉａｎｇｓｕＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ（１８ＫＪＡ５２００１１，１７ＫＪＡ５２０００４），ｔｈｅＦｕｎｄｅｄ
ＰｒｏｊｅｃｔｏｆＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｙｍｂｏｌｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，
９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８），ｔｈｅＳｕｚｈｏｕＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ
ＰｒｏｊｅｃｔＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＳｅｃｔｉｏｎ（ＳＹＧ２０１４２２，ＳＹＧ２０１８０４），ａｎｄ
ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙ（ＳｕｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）
Ｐｒｏｊｅｃｔ（ＫＪＳ１５２４）．
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