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深度强化学习利用深度学习感知环境信息$使用强化学习求解最优决策$是当前人工智能领域的主要研
究热点之一

:

然而$大部分深度强化学习的工作未考虑安全问题$有些方法甚至特意加入带随机性质的探索来扩展
采样的覆盖面$以期望获得更好的近似最优解

:

可是$不受安全控制的探索性学习很可能会带来重大风险
:

针对上
述问题$提出了一种基于双深度网络的安全深度强化学习#
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%方法
:RR*?,R02

方法设计了危险样本经验池和安全样本经验池$其中危险样本经验池用
于记录探索失败时的临界状态和危险状态的样本$而安全样本经验池用于记录剔除了临界状态和危险状态的样
本

:RR*?,R02

方法在原始网络模型上增加了一个深度
X

网络来训练危险样本$将高维输入编码为抽象表示后再
解码为特征"同时提出了惩罚项描述临界状态$并使用原始网络目标函数和惩罚项计算目标函数

:RR*?,R02

方法
以危险样本经验池中的样本为输入$使用深度

X

网络训练得到惩罚项
:

由于
RR*?,R02

方法利用了临界状态&危
险状态及安全状态信息$因此

1

<

MP>

可以通过避开危险状态的样本&优先选取安全状态的样本来提高安全性
:

RR*?,R02

方法具有通用性$能与多种深度网络模型结合
:

实验验证了方法的有效性
:

关键词
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强化学习"深度强化学习"深度
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网络"安全深度强化学习"安全人工智能"经验回放
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强化学习#
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%是一
种受到动物心理学启发$并结合心理学&控制理论等
相关学科而发展形成的机器学习方法(

%?"

)

$其通过智
能体#

1

<

MP>

%的不断*试错式+学习$寻求累积奖赏

最大的策略(

A

)

:

强化学习获得了研究人员和产业界
的关注$在优化&控制&博弈&生物医学等领域积累了
大量的研究成果$也有不少的实际应用(

!?B

)

:

深度学
习#
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S
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%是机器学习领域一类重要
的方法$其建立神经网络$模仿人脑的机制来解释数
据(

C

)

:

深度学习能从原始的高维数据中提取可区分
的特征

:

近年来$深度学习已经在语音识别&图像处

A%#%

#

期 朱
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理等领域涌现出众多良好的研究和应用(

#?&

)

:

随着机器视觉设备的推广$在很多系统中$原始
的状态信息以视频&图像等方式呈现

:

因此$如何充
分利用深度学习方法$以视频&图像等数据作为原始
输入$使用深度学习来提取大规模数据的抽象表征
#
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%$再利用强化学习方法学
习获得最优策略$从而实现*类脑+控制$是当前重要
的研究方向之一
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化学习#
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%这一
研究方向
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深度强化学习包括了强化学习和深度学
习两个部分$其中深度学习部分具有感知环境信息
的功能"强化学习部分通过决策完成从状态到动作
的映射$并获得奖赏

:

深度强化学习累积了一些研究
工作基础

:

如由强化学习中的
X

学习#
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个重要方法$已被成功地用于高维度输入环境中的
策略求解
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%$该网络对情节具有一定的记忆
功能$在大多数
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游戏实验环境中取得了
较佳的成绩
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从原始输入中提取特征$分为优势函数#

1N[HP>H

<

M

3;PO>I8P

%和与动作无关的状态值函数两个通道来
生成动作值函数$该方法在不改变底层强化学习方
法的情况下进一步提高了

RX*

在
1>HUI"B$$

环境
下的效果

:

在深度强化学习方法被成功应用于谷歌
19

S

KHF8

(

%C

)并在围棋比赛中战胜世界冠军李世
!

后$人们开始关注深度强化学习如何从研究迈向实
际应用

:

然而$要完成这一阶段性的跨越还有很多工
作需要完成

:

其中$保证决策的安全性是最重要的一
项内容

:

有专家指出$人工智能的安全风险可能会带
来严重的问题

:

而安全的人工智能必须保证所控制
物体的安全性$降低导致危险的操作概率

:"$%#

年

以来$在美国发生了一系列无人驾驶车辆安全事故$

更凸显出安全在自动控制任务中的重要性
:

但是$目
前很多人工智能的方法没有充分地做到控制风险&

增加安全性$甚至有些方法在求解过程中特意加入
了带有随机性质的探索性学习

:

而不受安全限制的
探索性学习很可能会带来重大风险

:

如果在现实世
界的任务中直接应用强化学习的方法$让

1

<

MP>

进
行*试错式+探索学习$所作出的决策就有可能使系
统陷入危险状态

:

强化学习的安全性问题引起了越
来越多的关注

:

有些研究人员开展了安全强化学习
的研究工作

:WMUVMPVHG

S

等人(

%#

)将控制理论中经
典的李雅普诺夫函数#

2

Q

H

S

;P8[3;PO>I8P

%引入强
化学习$有效地缓解了

1

<

MP>

无限制探索带来的副
作用

:FHUOIH

等人(

%&

)提出了基于策略改进的安全强
化学习方法$对动作和状态空间进行探索限制

:

然
而$这两种方法的表现难以令人满意

:

目前$安全深度强化学习是一个较新的研究内
容

:

传统深度强化学习中$经典的
RX*

采用函数逼
近的方法进行训练$为了去除训练过程中样本的相
关性$

RX*

使用经验重放#

+\

S

MUIMPOM0M

S

9H

Q

%的机
制$以等概率的方式抽取样本更新网络

:

然而无差别
地从经验池中采样并不能体现样本的区分度$很难
辨别*好+的样本和*差+的样本$很有可能出现导致
1

<

MP>

陷入危险状态的样本再次被用于网络训练的
情况

:

绝大部分深度强化学习方法没有采取预防
机制来避免

1

<

MP>

陷入危险状态
:

因此$必须限制
1

<

MP>

无约束的探索以保障安全性
:

针对上述问题$本文提出基于双深度网络的安
全深度强化学习#

R;H9RMM

S

*M>T8UVWH=MN,MO;UM

RMM

S

0MIPL8UOMGMP>2MHUPIP

<

$

RR*?,R02

%方法
:

RR*?,R02

方法通过分离历史经验训练导致
1

<

MP>

陷入危险状态的经验样本$使其重新组成新的经验
池$有效地甄别了导致

1

<

MP>

陷入危险状态的样本
经验"在原有网络的基础上再增加一个深度网络$采
用新增的深度网络对新经验池样本进行训练$充分
利用了提取出的样本"将训练结果作为惩罚项改进
目标函数

:RR*?,R02

方法具有较好的通用性$能
与

RX*

&

R;RX*

&

R0X*

等网络相结合$并在
1>HUI"B$$

游戏环境中表现良好
:

B

!

背景知识
BCA

!

强化学习
在强化学习中$

1

<

MP>

通过与环境交互以最大

!%#%
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化期望奖赏$是一种从环境状态映射到动作的过程
:

强化学习问题可以用马尔可夫决策过程#

4HUV8[

RMOI=I8P5U8OM==

$

4R5

%进行建模$使用四元组
,

F

$

6

$

C

$

G

-描述模型$其中!

F

是状态集合$

H

+

"

F

表示智能体在
+

时刻所
处状态"

6

是
1

<

MP>

可选动作集合$

*

+

"

6

表示
1

<

MP>

在
+

时刻所采取的动作"

C

是状态转移函数$表示在
+

时刻
1

<

MP>

采取
动作

*

+

转至下一状态
H

+_%

的概率$通常形式化表示
为

C

#

H

+_%

H

+

$

*

+

%"

G

是奖赏函数$表示
1

<

MP>

在
+

时刻的状态
H

+

执
行动作

*

+

转移到下一状态
H

+_%

后环境给出的立即奖
赏
-

+_%

$通常形式化表示为
-

+_%

`G

#

H

+

$

*

+

$

H

+_%

%

I

强化学习的累积奖赏是智能体从
+

时刻到
2

时
刻的累积折扣奖赏之和

G

+

`

#

2

+J

K

+

"

+Ja+

-

+J

#

%

%

!!

其中$

"

为折扣因子$控制着未来奖赏的影响力
I

强化学习的策略
#

!

F

$

6

是从状态到动作的
映射$即

*

+

"

#

#

H

+

%

I

强化学习使用状态动作值函数
来评估策略

I

状态动作值函数
E

#

#

H

+

$

*

+

%是在策略
#

下在当前状态
H

+

下执行动作
*

+

获得的期望奖赏$表
示为

E

#

#

H

+

$

*

+

%

`A

(

G

+

H

+

H̀

$

*

+

*̀

$

#

) #

"

%

!!

其中$

A

表示期望
I

贝尔曼方程在传统强化学习中有着重要作用$状
态动作值函数

E

#

#

H

+

$

*

+

%遵循贝尔曼方程
I

根据贝尔

曼方程获得第
+_%

时刻的状态动作值
E

+_%

#

H

$

*

%为
E

+_%

#

H

$

*

%

`A

HJ

"

F

(

-_

"

GH\

*J

E

+

#

HJ

$

*J

%

H

$

*

)#

A

%

当
+

$b

时$状态动作值函数会趋向最优
I

即通过不
断迭代$状态动作值函数最终会收敛

I

X

学习是强化学习中被广泛应用的方法之一
I

在
X

学习中$

E

值的计算方式为
#

-̀

+_%

_

"

GH\

*

E

#

H

+_%

$

*

%

aE

#

H

+

$

*

+

% #

!

%

E

#

H

+

$

*

+

%

`E

#

H

+

$

*

+

%

_

$#

#

@

%

!!

其中$

"

为折扣因子$

$

为学习率$

#

为
6R

误
差

I

通过式#

!

%&式#

@

%不断迭代更新
E

值函数$从而
收敛到最优状态动作值

I

在实际应用中$通常状态空间和动作空间较为
庞大$采用迭代算法寻找最优策略所产生的计算量
较大$可行性较低

I

因此$需要将大规模状态空间进
行泛化处理$通常采用函数逼近的泛化方法近似得
到

E

值(

"$

)

I

例如$采用了资格迹的泛化方法为
#

-̀

+_%

_

"

GH\

*

E

#

H

+_%

$

*

"

!

+

%

aE

#

H

+

$

*

+

"

!

+

%#

B

%

!

+_%

`

!

+

_

$#

+

!

+

#

C

%

!

+

`

"%

!

+a%

_

%

E

#

H

+

$

*

+

"

!

+

% #

#

%

!!

其中$

!

为资格迹
I

BCB

!

深度
D

网络#

!

D

*

%

RX*

结合了传统强化学习的
X

学习方法和卷
积神经网络$采用经验回放机制和目标网络技术缓
解了使用非线性神经网络作为函数逼近器出现的学
习不稳定问题

:RX*

被成功应用于
1>HUI"B$$

游戏
环境中$其中部分游戏的成绩超过了人类玩家水平

:

RX*

结构图如图
%

所示
I

图
%

!

深度
X

网络#

RX*

%结构示意图

RX*

的输入为
!

帧经过处理的图像$大小为
#!c#!

像素$之后由
A

个卷积层提取特征$每层卷
积操作后利用非线性激活函数

0M2/

加入非线性
因素$最后经过

"

个全连接层处理得到输出
I

在深度学习中$训练数据需要满足相互独立的
条件$而另一方面$强化学习的样本通过与环境交互
产生$很多样本之间存在着较大的相关性

IRX*

利

用经验回放机制打破样本之间相关性$从而使学习
稳定$

1

<

MP>

在每个时间步
+

将状态#

H

+

%&动作#

*

+

%&

奖赏#

-

+

%和执行动作后到达的下一个状态#

H

+_%

%作
为一个序列

!

+

`

#

H

+

$

*

+

$

-

+

$

H

+_%

%保存在经验池
L`

.

,

%

$

,

"

$/$

,

=

0中$并在训练阶段从中取出固定数量
样本作为网络输入

I

RX*

使用两个独立的
X

网络$即当前值网络

@%#%

#

期 朱
!

斐等!基于双深度网络的安全深度强化学习方法
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和目标值网络$分别用
!

和
!

a表示两种网络的参
数

I

其中$

!

是实时更新的$

!

a在每过
@

步后由
!

复
制得到

I

当前值网络和目标值网络的输出分别表示
为

E

#

H

$

*

&!

%和
E

#

H

$

*

&!

a

%

I

损失函数由目标值函
数和当前值函数的均方误差决定

@

#

!

%

`A

(#

MaE

#

H

$

*

"

!

%%

"

) #

&

%

M -̀_

"

GH\

*J

E

#

HJ

$

*J

"

!

a

% #

%$

%

!!

其中$式#

%$

%为监督学习的标签$用于近似表示
值函数的优化目标

I

为了求解最小化损失函数$在式
#

&

%中对参数
!

求导
%

!

@

#

!

%

`

#

-_

"

GH\

*J

E

#

HJ

$

*J

"

!

a

%

a

E

#

H

$

*

"

!

%%

%

!

E

#

H

$

*

"

!

% #

%%

%

可以采用随机梯度下降#

,>8OKH=>IOFUHNIMP>

RM=OMP>

$

,FR

%方法更新式#

%%

%中的参数
!

I

RX*

通过贪心策略更新动作值函数$用
!

D

贪心
策略#

!

D

<

UMMN

Q

%方法选择动作$即以
%a

!

的概率选
择贪心动作$以

!

的概率随机选择动作
I

BCE

!

安全强化学习
近来$有研究人员开展了安全强化学习的相关

研究工作
IFHUOdH

等人(

"%

)从安全的角度将
1

<

MP>

在
训练过程中遇到的状态进行分类并系统地阐述了强
化学习中的安全性概念$认为现有安全强化学习方
法主要包括改变目标函数和改进探索两类方法

I

第一类方法通过改变目标函数对
1

<

MP>

的动
作进行限制

I

强化学习的目标是最大化
1

<

MP>

在情
节中的期望奖赏$目标函数通常只是最大化奖赏

E

#

H

$

*

%

-̀_

"

GH\

*J

E

#

HJ

$

*J

% #

%"

%

然而$式#

%"

%忽视了危险状态对
1

<

MP>

的损
害

I

因此$第一类安全强化学习方法在目标函数中加
入最小化

1

<

MP>

陷入危险状态的风险项
E

#

H

$

*

%

`GIP

#

E

#

H

$

*

%$

-_

"

GH\

*J

E

#

HJ

$

*J

%%#

%A

%

有人以改善奖赏方差的方式改进第一类安全强
化学习方法

I'K8T

等人(

""

)将风险敏感性条件引入
4R5

模型$建立了风险控制和决策控制的统一框
架

:(HP=

等人(

"A

)提出一种基于级别的探索方案$一
定程度上提高了

1

<

MP>

探索过程的安全性
:

第二类方法通过外部环境信息改进探索过程
I

由于大多数强化学习方法在开始学习阶段有外部知
识$因此通常采用

!

D

贪心策略作为探索策略获得状
态动作空间先验知识

I

然而$这种方法将耗费大量的
探索时间和资源$

!

D

贪心策略的无限制探索也有可

能使
1

<

MP>

陷入危险
I

这在大规模连续空间任务中
显得尤为突出

I

针对这一问题$

,8P

<

等人(

"!

)通过初
始化适当的

E

值改善算法效率
I5UHN

Q

8>

等人(

"@

)利
用

1

<

MP>

探索产生的经验改进探索算法$在格子世
界等问题中取得了良好的效果

I

在安全深度强化学习方面也有一些研究
I

1

<

HUTH9

等人(

"B

)发现$随着样本的增加$经验也在
同时积累$有效地利用这些经验可以控制决策的风
险&提高决策的安全性从而降低错误决策的代价

I

在
多智能体的安全深度强化学习方面$

4KHGNI

等
人(

"C

)提出了一种动态安全中断机制$完成了在离散
状态空间下安全中断的任务

I

然而$该方法在中断后
缺乏学习能力$无法通过自主学习进行改进

I

E

!

基于双深度网络的安全深度强化学习
本文提出一种基于双深度网络的安全深度强化

学习方法
:

整体模型由两个网络构成$即在原始网络
模型#如

RX*

&

R0X*

&

R;RX*

等%中增加一个深
度网络$用以训练临界于危险状态的临界样本和处
于危险状态的危险样本$并采用双经验池方法$增加
临界样本和危险样本经验池$充分利用其经验

:

该模
型将高维输入编码为抽象表示然后再解码为特征

:

本节以实验环境
1>HUI"B$$

为例分析各个网络功能
及网络间关系

:

ECA

!

安全深度强化学习
为了将安全强化学习概念引入深度强化学习$

定义相关名词
:

定义
A:

!

当
1

<

MP>

进入某个状态导致任务失
败时$将该状态定义为危险状态$记为

H

1

I

定义
BI

!

在危险状态
H

1

的前
&

个状态范围定
义为安全距离$记为

1I

定义
EI

!

在安全距离
1

范围之内的状态定义
为临界状态

I

在本文的实验中$安全距离定义为
(

$临界状态
是

1

<

MP>

在游戏失败的前
(

帧状态$危险状态是
1

<

MP>

在游戏失败时的状态
I

ECB

!

图像预处理
本文实验环境

1>HUI"B$$

游戏产生
"%$c%B$

像素的
0FW

图像
:

考虑到灰度图像和
0FW

图像作
为输入对网络训练结果影响较小$而使用灰度图像

B%#%
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作为输入的计算量将会大幅减少$因此$本文将原始
0FW

图像处理为
"%$c%B$

像素的灰度图像"然后$

使用降采样方法将灰度图像缩减为
%%$c#!c%

的
缩略图"最后$通过图像边界裁剪形成

#!c#!c%

的
缩略图

:

经过预处理操作$在有效信息不丢失的情况
下减少了计算和存储量

:

原始网络的输入是当前时
刻最近的

!

帧经过预处理的图像"另一个深度网络
的输入是处于临界状态和危险状态时经过预处理后
的图像

:

ECE

!

模型结构及分析
基于双深度网络的安全深度强化学习方法采用

双网络模型架构$其中$增加的深度网络模型用于训
练

1

<

MP>

历史遭遇的临界状态和危险状态
:

训练结
果用于惩罚

1

<

MP>

的动作值函数
:

新加入的
RX*

对临界状态进行有针对性的训练$从而使得临界状
态样本得到充分利用$减少

1

<

MP>

再次陷入危险状
态的次数

:

使用双网络模型有两方面优点!#

%

%双网络模
型充分利用了历史数据$使

1

<

MP>

有效地避免再
次陷入危险状态$增加了安全性$加快了训练速度"

#

"

%通过额外训练临界状态与危险状态并改进动
作值函数$使得目标函数避免朝危险状态方向收
敛

:

目标函数的改进提升了
1

<

MP>

探索的安全性
:

基于双深度网络的安全深度强化学习方法如算法
%

所示
:

算法
A:

!

基于双深度网络的安全深度强化学习
#

R;H9RMM

S

*M>T8UVWH=MN,MO;UMRMM

S

0MIPL8UOMGMP>

2MHUPIP

<

$

RR*?,R02

%方法
:

输入!原始网络模型&深度网络模型&安全距离
(

输出!训练完毕后的原始网络参数
!

%

&深度网络参数
!

"

%I

初始化!经验回放单元
L

&危险经验回放单元
L

1

$原
始网络情节结束终止奖赏

-

6%

$深度网络情节结束
终止奖赏

-

6"

$抽样样本数量
GIPI]H>OK

的大小
A"

$

!

%

&

!

"

初始化为随机较小数值
"I 0M

S

MH>

#对每一个情节%!

AI

使用预处理操作
'

#%对原始图像
H

%

进行处理$获
得预处理后的图像

'

%

$

'

%

`

'

#

H

%

%

!I 0M

S

MH>

#对于情节中的每个时间步%!

@I

用
!

D

贪心策略随机选择动作
*

+

BI

执行动作
*

+

$得到观察的图像
$

+_%

和立即奖赏
-

+

CI

设置
H

+_%

`H

+

$形成元组
H

+_%

$

*

+

$

$

+_%

$并预处
理图像

'

+_%

`

'

#

H

+_%

%

#I )L

到达当前情节终止状态
&I

4%

-̀

6%

%$I

4"

-̀

6"

%%I

将#

'

+a(

$

*

+a(

$

-

+a(

$

'

+a(_%

%至#

'

+

$

*

+

$

-

+

$

'

+_%

%

之间的样本存储到
L

1

中
%"I +9=M

%AI

4%

-̀

%

_

"

GH\

*J

E

#

'

._%

$

*J

"

!

%

%

a

(

H[

<

#

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%%$其中$使用式#

%"

%计算
E

值
%!I

4"

-̀

"

_

"

GH\

*J

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%$其中$使用
式#

%"

%计算
E

值
%@I

将#

'

+

$

*

+

$

-

+

$

'

+_%

%作为一个样本存储到
L

中
%BI +PN)L

%CI

从
L

中抽取
GIPI]H>OK

个样本送入原始网络训练
%#I

从
L

1

中抽取
GIPI]H>OK

个样本送入深度网络训练
%&I

分别对损失函数
@

#

!

%

%

`

#

4%

aE

#

'

$

*

"

!

%

%%

"和
@

#

!

"

%

`

#

4"

aE

#

'

$

*

"

!

"

%%

"的
!

%

和
!

"

进行梯度
下降操作以更新权重

"$I /P>I9

智能体达到当前情节终止状态
"%I/P>I9

达到预期训练次数
""I0M>;UP

!

%

$

!

"

RR*?,R02

方法将
1

<

MP>

与环境交互过程中
产生的样本分为临界样本&危险样本和一般样本$其
中$临界样本为从

1

<

MP>

任务失败开始的倒数
(

帧$危险样本为处于危险状态的样本
I

这两种样本存
储在经验回放单元

L

1

中$一般样本存储在经验回放
单元

L

中
IRR*?,R02

方法在原有深度网络的基
础上新增了一个网络训练临界样本和危险样本$其
目的在于计算临界状态对

1

<

MP>

再次陷入危险状
态的影响程度

I

在训练过程中$原始深度神经网络和
深度网络分别从

L

和
L

1

中抽取样本进行随机梯度
下降训练

I

损失函数为
@

#

!

%

%

`

#

4%

aE

#

H

$

*

"

!

%

%%

"

#

%!

%

!!

其中$

4%

的计算方式为
4%

-̀

%

_

"

GH\

*J

E

#

'

._%

$

*J

"

!

%

%

a

(

H[

<

#

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%% #

%@

%

!!

式#

%@

%中
(

H[

<

#

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%%代表临界样本
模型对当前值网络的惩罚项$

(

控制着深度网络模
型对原始深度网络模型的影响力$

H[

<

#

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%为经过深度网络训练后危险样本的平均动作值
函数

I

无惩罚项的原目标函数根据损失函数进行梯
度下降操作时易陷入局部最优$对加入惩罚项之后
的式#

%@

%进行平方操作$得到
4

"

%

`

(

-

%

_

"

GH\

*J

E

#

'

._%

$

*J

"

!

%

%

a

(

H[

<

#

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%%)

"

#

%B

%

由式#

%B

%可以看出$加入惩罚项后的
4%

距离未
加入惩罚项的

4%

相差了
(

H[

<

#

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%%

I

从二
维平面来看$加入惩罚项后的

4%

所能取得的值为以

C%#%

#

期 朱
!

斐等!基于双深度网络的安全深度强化学习方法
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-

%

_

"

GH\

*J

E

#

'

._%

$

*J

"

!

%

%为圆心$

(

H[

<

#

E

#

'

._%

$

*J

"

!

"

%%为半径之外的区域$因此$式#

%B

%可使
4%

值在
较为安全的范围之内$有效地避免进入危险状态的
可能$从而保障

1

<

MP>

的安全性
I

RR*?,R02

方法改变了目标函数#增加了惩罚
项%$相应地$最优函数也会随之改变

I

然而$

RR*?

,R02

方法针对性地训练了临界样本$在危险状态
边缘的状态所训练得到的最优策略会受到较大影
响$使得函数避免陷入局部最优$因此可以有效限制
1

<

MP>

向危险状态方向探索
I

此外$由于安全样本距
离危险状态边缘较远$目标函数惩罚项对其影响较
小$保证了算法的稳定性

I

ECF

!

网络训练过程
经过预处理的图像再由卷积神经网络提取特

征$卷积过程为

'`

&

#

2

N

%

+

K

$

"

+

1

#

+

_

# %

$

#

%C

%

!!

其中$

#

为经过处理后的图像矩阵$

"

为卷积
核$

$

为偏置向量$

&

为
0M2/

激活函数$

2

为卷积
核数量

I

本文网络模型采用了
A

层卷积神经网络$在
每层网络后又进行了非线性变换$提取图像特征

I

由于池化#

5889IP

<

%操作会使得提取得到的特
征忽视位置信息$而在实验环境中位置信息也会对
奖赏产生较大影响$因此$

RR*?,R02

方法在通过
卷积神经网络提取特征后未进行池化操作

I

在网络的全连接层中$

RR*?,R02

方法通过两
层全连接层以完成最终的从状态到动作的映射

I

对
于有

(

个输入节点
/

个输出节点的全连接层而言$

其更新过程可以表示为
%

&̀

1

'_$

#

%#

%

!!

其中$

'

"

(

/表示输入层信息$

&

"

(

/c(表示全
连接层的参数矩阵$

$

"

(

/表示偏置向量
I

网络最终输出值为动作值函数$在
RR*?,R02

方法中$以其均值作为惩罚项
I

F

!

实验结果及分析
本节首先介绍实验平台和实验过程中的主要参

数
:

接着介绍了对比实验所使用的方法和实验环境
:

为了评估
RR*?,R02

方法在原始网络选择上的通用
性$本文实验使用

RX*

&

R;RX*

和
R0X*

这
A

种
不同的深度网络作为原始网络"分析结合这

A

种不
同原始网络的情况下$

RR*?,R02

方法在
1>HUI

"B$$

实验平台部分游戏上的效果
:

最后$根据实验
结果分析

RR*?,R02

方法的优缺点和适用范围
:

FCA

!

实验平台及参数设置
本文采用的游戏环境是基于人工智能公司

.

S

MP1)

<Q

G

工具包中的
1>HUI"B$$

游戏实验平
台

:1>HUI"B$$

游戏主要包括射击类&战略类&体育
竞技类等方面的策略游戏$为研究人员提供了种类
多样的实验环境

:

实验采用的处理器为
)P>M9IC?C#"$e

#

#

核%$主
频为

AfB$F(J

$内存为
%BFW:

由于模型中大多用到
了卷积运算和矩阵运算$因此使用了

F6e%$#$6I

图
形处理器对模型进行辅助加速运算

:

本文在
1>HUI"B$$

游戏中选取了
B

个游戏进行
评估$表

%

为相关游戏任务的简要介绍
:

表
A

部分
$+&.6

游戏的简要介绍
英文名称 动作数 智能体任务简述

'UHJ

Q

'9IG]MU

#疯狂攀登者%

& 1

<

MP>

避开障碍物爬上高楼

DHP

<

HU88

#袋鼠%

%#

1

<

MP>

通过楼梯向上爬并避开障
碍物

D;P

<

3;4H=>MU

#功夫大师%

%! 1

<

MP>

需要不断击败出现的敌人

588

Q

HP

#猪小弟%

B

1

<

MP>

躲避子弹并击败每一个出
现的敌人

08HN0;PPMU

#公路奔跑者%

%# 1

<

MP>

在公路上躲避前后的敌人

YH\\8P

#空间逃脱%

%# 1

<

MP>

驾驶飞船左右躲避障碍物

为了更好地比较各方法的优劣$实验中每一种
游戏都使用了相同的参数设置

:

鉴于在将强化学习
方法应用于深度学习问题时$会导致不稳定现象的
发生

:

本文在实验中采用了一些措施以保证模型的
稳定性$主要包括!#

%

%由于
1

<

MP>

根据
E

值选择动
作所消耗的时间远大于网络传播时间$为了平衡两
者差异$采用跳帧技术(

"#

)来缓和$即在每
!

帧状态
下都采取相同的动作$并以累积奖赏作为总奖赏$每
过

!

帧再根据
!

?

贪心策略选择下一个动作$若在跳
帧过程中出现终止状态则实验结束"#

"

%在
1>HUI

"B$$

游戏环境中$不同游戏的奖赏范围波动较大$

这会造成较大的得分差异$因此$实验中将正奖赏设
为

_%

$负奖赏设为
a%

$其余不变
:

这样不仅可以更
方便快捷地在不同算法间进行比较$而且简化了奖
赏的设置$可以明确动作带来的优劣$使得判断更加
简明"#

A

%为了防止策略陷入局部最优$提升算法稳
定性$将损失函数进行裁剪!损失值在区间(

a%

$

%

)

之外的取损失值的绝对值"损失值在(

a%

$

%

)范围

#%#%

计
!!

算
!!

机
!!

学
!!

报
"$%&
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之内的则采用式#

%!

%的损失函数进行随机梯度下降
操作

:

实验中所有模型均采用均方根随机梯度下降方
法#

088>4MHP,

g

;HUM5U8

S

H

<

H>I8P

$

04,5U8

S

%来更
新网络参数

:

为了降低动能$

04,5U8

S

方法中的动
量系数设置为

$f&@:

经验回放单元最大存放
%$$

万
个样本

:

由于训练开始阶段没有充足的样本数量$

不能够满足样本多样性的要求$因此$在训练的前
@$$$$

步$

1

<

MP>

根据随机策略生成足够的样本分
别保存到经验回放单元

L

和
L

1

I

网络训练时利用
的样本数量

GIPI?]H>OK

设置为
A":

网络更新的学习
率设置为

$f$$@

$奖赏折扣率
"

设置为
$f&&:

学习率
设置过大则会使训练容易陷入局部最优$奖赏折扣率
较小则对奖赏信息的利用率会降低$最终导致更新
缓慢

:

对于行为策略
!

?

贪心策略而言$在训练后期
所需要的探索要求比训练前期少$训练后期较大的
训练步幅可能导致其不收敛

:

因此$实验中探索因子
!

是动态变化的$在训练过程中每过
%$$$$$

步$

!

降
低

$f%

$使得
!

从
%f$

逐步下降至
$f%

"网络更新参数
$

为原来的
$f&B

$从
$f$$@

逐步降至
$f$$$"@:

FCB

!

实验结果及分析
在强化学习中$通常使用累积奖赏作为评判策

略优劣的标准
:

由于深度学习训练周期长&训练数据
庞大$训练效果不稳定$通常利用一个情节所获得的

累积奖赏作为评估标准$通过分阶段统计每个情节
奖赏大小评估模型优劣

:

实验中所有模型进行
"$$$

个阶段的训练$每个
训练阶段

%$$$$

步$在每个阶段统计模型训练的每
情节平均奖赏值&模型损失值&游戏轮数等指标

:

由
于在有些游戏中$

<Q

G

包会在失败后再给若干复活
机会$所有机会消耗完后一个情节才彻底结束$而本
文的实验主要验证在深度强化学习中加入安全性后
的效果$临界样本出现于每一次游戏失败前的若干
步骤

:

因此$重新定义强化学习的一个情节为从开始
游戏到游戏第一次失败的过程

:

在实验中$分别选择
RX*

&

R;RX*

和
R0X*

网络模型作为原始网络$将
RR*?,R02

应用到上
述

A

种网络模型中$形成带安全机制的
RX*

&带安
全机制的

R;RX*

和带安全机制的
R0X*

$分别记
为

RX*?,+

&

R;RX*?,+

和
R0X*?,+:

!f"f%

!

'UHJ

Q

'9IG]MU

实验及分析
在

'UHJ

Q

'9IG]MU

中$

1

<

MP>

不断爬上高楼并躲
避存在的各种障碍物以获取更多的得分

:

图
"

对比了
A

种原始网络#

RX*

&

R;RX*

和
R0X*

%与
A

种带安全机制的网络#

RX*?,+

&

R;RX*?

,+

和
R0X*?,+

%在
'UHJ

Q

'9IG]MU

游戏中的训练结
果

:

图中纵坐标为平均每情节奖赏值$横坐标为训练
情节数

:

图
"

!

RR*?,R02

在
'UHJ

Q

'9IG]MU

实验中的效果对比图

由图
"

可以看出$在
'UHJ

Q

'9IG]MU

环境中$基于
RR*?,R02

方法的
RX*?,+

&

R0X*?,+

和
R;RX*?

,+

较原始模型在平均每情节的奖赏有一定程度
的提高

:

然而$除了
R0X*?,+

$加入了安全机制的
RX*?,+

和
R;RX*?,+

方法的提升效果并不突出$

其原因在于
'UHJ

Q

'9IG]MU

游戏中$从临界状态调整
至安全状态所需步骤较为复杂$需要经过一系列不
同的步骤才能脱离临界状态$导致

RR*?,R02

方法

学习临界状态信息较慢$提升效果有限
:

此外$由于
该任务较为复杂$所需训练时间步较多$使得应用了
安全机制的模型比原始模型的优势不明显

:

!f"f"

!

DHP

<

HU88

实验及分析
DHP

<

HU88

是一种较为复杂的策略类游戏$

1

<

MP>

共有
%#

个动作可供选择$游戏目的在于躲避或消灭
出现的敌人并不断攀登楼梯以得到更多的分数

:

DHP

<

HU88

游戏难度在于游戏中有较多陷阱使得游

&%#%

#
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戏失败$

1

<

MP>

不仅需要躲避来自各个方向的子弹$

还需避开脚下的陷阱
:

此外$游戏过程中还有时间
限制

:

图
A

对比了
A

种原始网络#

RX*

&

R;RX*

和

R0X*

%与
A

种带安全机制的网络#

RX*?,+

&

R;RX*?

,+

和
R0X*?,+

%在
DHP

<

HU88

游戏中的训练结果
:

图中纵坐标为平均每情节奖赏值$横坐标为训练情
节数

:

图
A

!

RR*?,R02

在
DHP

<

HU88

实验中的效果对比图

从图
A

中可以看出$在训练开始阶段$利用了
RR*?,R02

的模型经历了少数若干次失败后即获
得经验$对于相似的失败状态划定了一定数量的临
界状态$当

1

<

MP>

再次遇到类似的状态后能够做出
合理的动作选择

:

这种新的探索机制增加了
1

<

MP>

获取更高分数的可能性$因此利用了
RR*?,R02

方法的模型表现高于原始模型
:

!f"fA

!

D;P

<

3;4H=>MU

实验及分析
在

D;P

<

3;4H=>MU

游戏中$

1

<

MP>

通过击败从
两边出现的敌人以获得更高的得分

:

图
!

对比了
A

种原始网络#

RX*

&

R;RX*

和
R0X*

%与
A

种带安全机制的网络#

RX*?,+

&

R;RX*?

,+

和
R0X*?,+

%在
D;P

<

3;4H=>MU

游戏中的训练
结果

:

图中纵坐标为平均每情节奖赏值$横坐标为训
练情节数

:

图
!

!

RR*?,R02

在
D;P

<

3;4H=>MU

实验中的效果对比图

在
D;P

<

3;4H=>MU

游戏环境中$

1

<

MP>

与近距
离的敌人对抗$若击败敌人则获得奖赏$反之则游戏
失败

:

这个游戏的难点在于得分情况的图像和失败
情况的图像相似$造成临界状态#濒临危险%和安全
状态#安全%的区分度较低$难以通过图像信息加以
区分$网络模型也很难从中提取有效信息选择近距
离动作

:

因此$

RR*?,R02

方法中危险经验回放单
元

L

1

所收集的临界状态存在一定误差$导致终使得
RR*?,R02

方法所提升的效果有限
:

尽管如此$采
用了

RR*?,R02

方法的网络平均奖赏值依然有一
定的提高

:

从图
!

中可以看出$

A

个原始网络模型在

D;P

<

3;4H=>MU

环境中的平均每情节奖赏值在训练
阶段初期均上升$在训练阶段中期有较为明显的下
降趋势

:

这是因为在
D;P

<

3;4H=>MU

游戏环境中$我
方击败敌方的图像和敌方击败我方的图像显示信息
较为相似$原始模型并未加以区分$导致了训练效果
存在下降的趋势

:

!f"f!

!

588

Q

HP

实验及分析
588

Q

HP

实验是一种益智类游戏$

1

<

MP>

通过发
射子弹击毁敌方$若未及时击败敌方$则当未击败的
敌人累积到一定程度后游戏失败

:

图
@

对比了
A

种原始网络#

RX*

&

R;RX*

和
R0X*

%与
A

种带安全机制的网络#

RX*?,+

&

R;RX*?

$"#%
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图
@

!

RR*?,R02

在
588

Q

HP

实验中的效果对比图

,+

和
R0X*?,+

%在
588

Q

HP

游戏中的训练结果
:

图中纵坐标为平均每情节奖赏值$横坐标为训练情
节数

:

从图
@

中可以看到$利用了
RR*?,R02

方法的
网络在

588

Q

HP

中从训练开始到结束阶段平均每情
节奖赏都较原始模型保持着较大的优势$其主要原
因在于!#

%

%

588

Q

HP

游戏环境仅有
B

个动作构成$训
练较为简单$出现的状态情况较为相似"#

"

%

588

Q

HP

游戏中安全状态与临界状态区别明显$较为容易通
过卷积网络提取特征$而

RR*?,R02

能有针对性地
对临界样本进行训练

:

这两点原因使得
RR*?,R02

方法在
588

Q

HP

环境中训练效果较好
:

!f"f@

!

08HN0;PPMU

实验及分析
在

08HN0;PPMU

中$

1

<

MP>

向前运动$同时需要
躲避往来的车辆

:

在该游戏环境中$

1

<

MP>

只能前进
而不能后退$并且必须保持向左的动作以躲避后方
出现的敌人

:

图
B

对比了
A

种原始网络#

RX*

&

R;RX*

和
R0X*

%与
A

种带安全机制的网络#

RX*?,+

&

R;RX*?

,+

和
R0X*?,+

%在
08HN0;PPMU

游戏中的训练结
果

:

图中纵坐标为平均每情节奖赏值$横坐标为训练
情节数

:

图
B

!

RR*?,R02

在
08HN0;PPMU

中的效果对比图

从图
B

中可以发现$

RR*?,R02

方法表现均
超过了原始模型$以原始模型

RX*

为例$

RX*

模
型在

@$$

轮训练阶段之后平均每情节奖赏达到
%"$$$

左右并保持稳定$而利用了
RR*?,R02

方法
的

RX*?,+

在
@$$

轮训练阶段已经平均每情节奖
赏已达到

"A$$$

左右且呈现上升趋势$在
"$$$

轮训
练阶段结束后平均每情节奖赏更是达到了

A@$$$:

虽然
08HN0;PPMU

环境动作数量达到了
%#

个$然而
在较多状态下所采取的动作较为固定$因此训练
难度较小

:

另外$该游戏环境临界状态区分较为明
显

:

因此$同
588

Q

HP

环境类似$

RR*?,R02

方法在
08HN0;PPMU

环境中训练效果较好
:

!f"fB

!

YH\\8P

实验及分析
YH\\8P

需要
1

<

MP>

操纵飞机不断躲避障碍物
并击毁敌方基地

:

图
C

对比了
A

种原始网络#

RX*

&

R;RX*

和
R0X*

%与
A

种带安全机制的网络#

RX*?,+

&

R;RX*?

,+

和
R0X*?,+

%在
YH\\8P

游戏中的训练结果
:

图中
纵坐标为平均每情节奖赏值$横坐标为训练情节数

:

从图
C

中可以看出$由于
YH\\8P

游戏中躲避
障碍物时状态与未躲避状态时动作极为相似$

RR*?

,R02

方法较难精确识别临界状态与安全状态$从而
导致训练提升效果有限

:

在训练开始阶段甚至出现了
原始模型训练效果好于

RR*?,R02

方法的现象
:

%"#%

#
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图
C

!

RR*?,R02

在
YH\\8P

中的效果对比图

!f"fC

!

实验中其他问题的分析
在

DHP

<

HU88

&

08HN0;PPMU

和
YH\\8P

游戏的训
练过程中$

RX*?,+

&

R0X*?,+

和
R;RX*?,+

这
A

种模型在训练开始阶段都出现了平均每情节奖赏
低于原始网络模型的现象$原因在于

RR*?,R02

方法需要针对临界状态和危险状态进行训练$而这
A

种游戏的动作数量较多$在探索训练阶段需要耗
费较大时间步以完成最佳动作的探索$从而产生足
够的临界样本送入网络训练

:

这导致使用了
RR*?

,R02

的网络模型在训练的开始阶段效果不如原始
模型$而随着迭代步数的增加$

RR*?,R02

能有效
避免重复陷入危险状态的效果逐渐突出$平均每情
节奖赏在训练中后期超过原有模型并最终趋于稳
定

:

另一方面$由于游戏动作数量较多$在每一个情
节下所需要的探索步骤也较为多样$因此出现训练
过程中的波动现象$由于算法的自我调整$训练结果
总体趋势向好

:

值得注意的是$在训练阶段$由于
1

<

MP>

选择的动作是通过
!

?

贪心策略获得$即选取
动作时有一定概率采用随机动作而不是选择最优动
作$采用该方法是为了保证强化学习中动作选择的
探索性

:

因此$增加了安全机制的
RR*?,R02

算法
训练效果是一个波动上升的过程

:

FCE

!

算法适用性分析
通过对比实验$可以分析得到适用

RR*?,R02

方法的环境所具备的特点$主要包括!#

%

%在
1

<

MP>

探索的环境中存在较多可表示的导致游戏失败的状
态$由于

RR*?,R02

是针对临界和危险状态样本
进行训练的模型$环境中导致危险状态的可能越多$

其改进能力越强"#

"

%在一个情节中的危险状态与
完全安全状态之间存在着较大的间隔

:

由于网络输
入状态是

1

<

MP>

在学习过程中的灰度图像$若危险
性状态与完全安全状态间隔较小$图像区分度也变
得较低$这会使得

RR*?,R02

对危险状态和安全

状态的区分造成偏差$进而影响训练结果"#

A

%在动
作较少的环境中$

RR*?,R02

可以通过自我训练快
速提高

1

<

MP>

的表现$反之$对于存在较多动作的
环境$

RR*?,R02

在训练开始阶段可能存在着训练
效果不明显的状况$随着训练的推进$训练效果会
逐渐改善$最终效果优于原始模型

:

为了直观表示
RR*?,R02

的最终效果$实验统计了模型在不同训
练阶段产生的危险状态数量

:

图
#

显示了随着训练
的不断进行$各个模型在不同训练阶段产生危险状
态的数量

:

纵坐标代表平均每阶段产生的危险状态
数量

:

从图
#

中可以看出$在大多数情况下$利用了
RR*?,R02

网络模型的危险状态数量在训练开始
阶段比未用

RR*?,R02

方法的模型高"随着训练
的进行$

RR*?,R02

方法在每阶段的危险状态数量
逐渐减少并开始收敛$而原始网络模型不仅危险状
态数量较

RR*?,R02

方法多$并且每阶段危险状
态数量上下波动范围大$说明其学习不稳定

:

其原因
在于

RR*?,R02

方法可以对临界状态和危险状态
进行针对性训练$因此有效地降低了危险状态再次
发生的可能$进而提高训练结果和稳定性

:

此外$可以
看出$在部分游戏实验环境中$利用了

RR*?,R02

方法的网络模型在接近训练结束时产生的危险状态
数量仅比原始模型略少$而从图

"

至图
C

看出其奖
赏却相差较大$说明

RR*?,R02

方法在训练末期
偏向于采用了奖赏值较大的动作$在有效避免危险
状态的前提下保证了训练效果

:

好的网络模型应该在测试阶段依然有良好的表
现$

1

<

MP>

会根据训练好的策略执行任务也能获得
优秀的表现

:

本文在
"$$$

个训练阶段结束后对训练
所得的模型进行测试

:

在测试中$步长设置为
%$

个
阶段$每个阶段有

%$$$$

个时间步$

1

<

MP>

的行为策
略为

!

?

贪心策略$

!

设为
$f$@:

本文对每一个模型进

""#%
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图
#

!

RR*?,R02

在训练阶段产生危险状态数量对比图
行

"$

轮测试
:

表
"

给出了各模型在
B

个游戏中的测
试结果

:

从表
"

中可以看出$利用了
RR*?,R02

方法的
模型在测试后的最高奖赏和平均奖赏指标中都是最
高的$即

RX*?,+

&

R;RX*?,+

和
R0X*?,+

这
A

种
模型表现分别优于

RX*

&

R;RX*

和
R0X*:

采用

了
RR*?,R02

的网络模型在测试阶段遭遇的灾难
性数量也是最少的$说明在模型中增加了安全性限
制后$可以减少带来灾难性状态的选择$使得控制决
策更为安全有效

:

此外$

RR*?,R02

在
A

种不同的
网络模型中均取得较好的效果$也体现出模型具有
一定的通用性

:

A"#%

#
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表
B

!

不同模型在部分
$+&.6

游戏中的测试结果
游戏名 模型 平均奖赏最大奖赏标准差危险状

态数量

'UHJ

Q

'9IG]MU

RX* @@B#f"" C!BAf!% B##f"C !@f"

RX*?,+ B%"Bf"B C#B@f#@ #$#f"B A&f#

R;RX* @&BAf"B C""Cf"C @!Af&# !#f!

R;RX*?,+ B&C&fC# &!$@f@# &#!f#$ !"f@

R0X* "@"!f"A "#%CfA& "A"f%C !@f!

R0X*?,+ B@C#fC& C##!f"% B&&f@B !Af@

DHP

<

HU88

RX* "CA!fB% "&"$f$$ %CAfC! A%f"

RX*?,+ !%%#f&B !C#!f$$ "&!f!@ "#f@

R;RX* AA%AfC& A#!$f$$ "!%fC" A$f#

R;RX*?,+ !"##f$$ !B"%fCA "$!fAC "!f!

R0X* &&!f$B %!"Af&% "$Bf!& @Bf@

R0X*?,+ !$B!f$$ !B!Af!C "#!fB! "@f@

D;P

<

3;4H=>MU

RX* A!!%f$C !@!#f@C !@#fC! !AfB

RX*?,+ @#!#f!A B@A"f"@ A$@fB# A@f@

R;RX* AA%AfC& A#!$f$$ "!%fC" "#f@

R;RX*?,+ !"##f$$ !B"%fCA "$!fAC "@f"

R0X* "$%$fA& "#!$f@! ACBf"% @Af!

R0X*?,+ A!"Af#B A&!Af&$ "BAfB% !Af@

588

Q

HP

RX*

!

!@Af@A @$@fA@

!

@$fA@ %$#f!

RX*?,+ %$&Bf!! %""%f#! @$f%! B&f@

R;RX* A$@f%% !ABf!! %%$fA" %""f@

R;RX*?,+ %$!CfCA %%@Cf&! !Cf"A C"f!

R0X* B"f"% C&f&@ &f%C %%&f$

R0X*?,+ &A$f#A &#&f"@ A@fB& CCf@

08HN0;PPMU

RX* %%%"%f"" %"#$$f$$%"$#fB! CCf"

RX*?,+ AB@@Bf@" !AA%Cf&!BA&&fA# !#f#

R;RX* CCC#fA% %$C"%f"%%@$CfA& #!fB

R;RX*?,+ A@AA"f@# !!C"$f@%A$#&fBA !@f@

R0X* #$&@fC! &%&$f$$%$CCf&A B"f!

R0X*?,+ "BAAAfC! A$"A#fBAA#$Af%! !Af"

YH\\8P

RX* A@&Cf&B !@@Af%" !@!f$@ !"f"

RX*?,+ !A@#fBB !&%Cf&! "CAf%# A&f@

R;RX* AB&$f&A @$A#fC$ !&BfAC !%f"

R;RX*?,+ !C$@f!$ @B"@f$$ !B$f%% ABf@

R0X* %BC@fA$ "%A&f@# ""Bf@! @#f@

R0X*?,+ "#&@f%& A%BBf$A %C%f#C @"fB

值得注意的是$测试结果中不同游戏环境表现
出的标准差差别较大$而获得平均奖赏较大的模型
其标准差也较高

:

多种因素造成了该现象$其中一个
重要的原因就是模型训练结果有一定的波动$强化
学习的探索性导致其训练无法达到十分精确的结
果$最终导致在测试阶段的波动

:

而获得平均奖赏较
高的模型$其相对波动更大

:

因此$测试结果表现出
平均奖赏较大的模型标准差较大

:

G

!

结束语
以

RX*

模型为代表的深度强化学习方法已经
在基于视觉的深度强化学习问题中取得了突破

:

然
而这些网络模型并没有考虑实际环境中对

1

<

MP>

及所控制对象的保护
:

在实际环境中$由于成本问

题$不能使
1

<

MP>

无限制地陷入危险状态
:

为了避
免

1

<

MP>

在训练过程中陷入危险状态$本文提出一
种基于双深度网络的安全深度强化学习方法

:RR*?

,R02

方法通过建立双经验池分离临界样本$并使
用

RX*

网络对临界样本进行针对性训练"另一方
面$目标函数加入惩罚项$对

1

<

MP>

的探索进行适
当的限制

:

本文通过
B

个
1>HUI"B$$

游戏实验验证了
RR*?

,R02

方法的有效性$并在
RX*

&

R;RX*

和
R0X*

这
A

种网络模型中应用了
RR*?,R02

方法
:

实验表
明$加入了

RR*?,R02

方法的网络模型在游戏平
均每情节奖赏中具有优势

:

而成功应用于
A

种深度
强化学习模型则说明

RR*?,R02

方法具有较强的
泛化能力

:

此外$针对训练结束后的模型进行测试的
结果也表明$利用了

RR*?,R02

方法的网络模型
在应用任务中具有较好的稳定性

:

然而$加入了
RR*?,R02

方法的网络模型在
训练中依然存在着波动范围大&训练不稳定的现象

:

有一些相关研究工作$如
1P=OKM9

等人(

"&

)提出的平
均深度

X

网络模型可以有效地降低模型方差并提
升实验效果

:

因此$下一步将针对模型的稳定性开展
研究$通过进一步改进算法$达到减小方差并提升稳
定性的效果

:
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