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收稿日期：２０１８０７１４；在线出版日期：２０１９０５３１．本课题得到国家自然科学基金项目（６１４７２２６２，６１５０２３２９，６１７７２３５５，６１８７６１１９）、江苏
省自然科学基金面上项目（ＢＫ２０１８１４３２）、吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室基金项目（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８）、
苏州市重点产业技术创新前瞻性应用研究项目（ＳＹＧ２０１８０７）资助．陈　松，硕士研究生，主要研究方向为强化学习、深度学习和深度强
化学习．Ｅｍａｉｌ：２０１７４２２７０１０＠ｓｔｕ．ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．章晓芳（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）专业会员，主要研究方向为
强化学习、软件测试、深度强化学习．Ｅｍａｉｌ：ｘｆｚｈａｎｇ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．章宗长，博士，副教授，主要研究方向为强化学习、智能规划和多智
能体系统．刘　全，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为智能信息处理、自动推理和机器学习．吴金金，硕士研究生，主要研究方向为
深度强化学习．闫　岩，硕士研究生，主要研究方向为深度强化学习．

基于线性动态跳帧的深度双犙网络
陈　松１）　章晓芳１），２）　章宗长１），２）　刘　全１），３）　吴金金１）　闫　岩１）

１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００２３）

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）

摘　要　深度Ｑ网络模型在处理需要感知高维输入数据的决策控制任务中性能良好．然而，在深度Ｑ网络及其改
进算法中基本使用静态的跳帧方法，即动作被重复执行固定的次数．另外，优先级经验重放是对均匀采样的一种改
进，然而目前各个研究仅将样本的时间差分误差作为评价优先级的标准．针对这两个问题，该文提出一种基于线性
动态跳帧和改进的优先级经验重放的深度双Ｑ网络．该算法使得跳帧率成为一个可动态学习的参数，跳帧率随网
络输出犙值的大小线性增长，Ａｇｅｎｔ将根据当前状态和动作来动态地确定一个动作被重复执行的次数，并利用经
验池中样本的每个动作的跳帧率和样本的时间差分误差共同决定样本的优先级．最后在Ａｔａｒｉ２６００游戏中进行实
验，结果表明该算法相比于传统动态跳帧和优先级经验重放算法具有更优的效果．
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ；ｄｙｎａｍｉｃｆｒａｍｅｓｋｉｐ；ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ｒｅｐｌａｙ

１　引　言
深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）是机器学习领

域的研究热点之一［１］．其基本思想是结合多层深度
网络，例如神经网络［２］和卷积网络［３］，并且使用非线
性的激活函数变换来对数据进行表征学习．深度学
习已在图像处理、语音识别、自然语言处理等领域
取得了很大的突破［４６］．与深度学习不同，强化学习
（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）注重的是与环境交
互进行学习，最终获得最优策略［７］．深度学习和强化
学习有着各自的特性，结合这两者就产生了深度强
化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）［８９］．
深度强化学习融合了深度学习的抽象表征能力和强
化学习的序贯决策能力，可以帮助Ａｇｅｎｔ在一些复
杂的环境中更好地进行学习和决策．

Ｇｙｍ软件包中Ａｔａｒｉ２６００游戏的画面具有高
维度的原始特征［１０］，这对于Ａｇｅｎｔ来说是个独特的
挑战．Ａｇｅｎｔ不仅需要理解游戏的当前状态，还需要
选择能够获得长期奖励的动作．Ｍｎｉｈ等人［１１］结合

深度学习中处理图像数据最常用的卷积神经网络
和强化学习中求解最优动作值函数的Ｑ学习算法，
提出了一种深度Ｑ网络模型（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＱＮ）：首先利用卷积神经网络有效提取出游戏中
状态的特征，然后用神经网络逼近状态动作对的值，
可以泛化到很多没有经历过的状态．实验结果表明，
ＤＱＮ在Ａｔａｒｉ２６００大部分游戏中的表现已经赶上
甚至超过人类玩家的水平．

深度Ｑ网络的成功让众多深度强化学习算法
得到了广泛关注和研究．由于Ｑ学习算法存在着高
估犙值的问题，ＶａｎＨａｓｓｅｌｔ等人［１２］提出一种深度
双Ｑ学习网络（ＤｅｅｐＤｏｕｂｌｅＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＤＱＮ）．
为解决深度Ｑ网络训练耗时大的问题，Ｎａｉｒ等人［１３］

提出一种并发式结构的ＤＱＮ．Ｈａｕｓｋｎｅｃｈｔ等人［１４］

将具有记忆功能的长短期记忆单元ＬＳＴＭ加入到
深度Ｑ网络中，提出一种带有循环网络的深度Ｑ
网络结构（ＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＱＮ）．在
ＤＲＱＮ的基础上，Ｓｏｒｏｋｉｎ等人［１５］提出了基于视觉
注意力机制［１６］的ＤＲＱＮ，使得Ａｇｅｎｔ在每个时刻都
能够自适应地将注意力集中在对提升奖赏有促进作
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用的图像区域．翟建伟等人［１７］在循环神经网络的基
础上使用双层门限循环单元，提出了一种基于视觉
注意力机制的深度循环Ｑ网络．Ｊｕｎｈｙｕｋ等人［１８］提
出基于内存的深度Ｑ网络．Ｚｉｙｕ等人［１９］则根据动
作的优势函数［２０２１］提出基于竞争的深度Ｑ网络．最
近，Ｈｅｓｓｅｌ等人结合了众多基于ＤＱＮ的改进算法
（包括基于分布的ＤＱＮ［２２］、基于噪声的ＤＱＮ［２３］等
算法）形成Ｒａｉｎｂｏｗ算法［２４］．

深度Ｑ网络中的一个重要参数是跳帧率，反映
了Ａｇｅｎｔ重复执行选定动作的次数．在深度Ｑ网络
及其改进算法中大多使用了静态的跳帧方法，即动
作被重复执行固定的次数．Ａｒａｖｉｎｄ等人［２５］则提出
一种动态跳帧的深度Ｑ网络算法（ＤｙｎａｍｉｃＦｒａｍｅ
ｓｋｉｐＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＦＤＱＮ）．ＤＦＤＱＮ将网络
输出层节点数量扩大一倍，跳帧率为４或者２０．然
而这样的设置会导致网络的计算量增长一倍，并且
可能会导致不好的动作被执行多次，从而影响学习
的效率．

此外，深度Ｑ网络中的一项重要技术是采用了
经验重放机制．传统的均匀抽取样本的方式忽略了
样本的重要性，为了提高重要样本的抽样率，Ｓｃｈａｕｌ
等人［２６］提出了基于优先级经验重放机制的深度双
Ｑ网络算法（ＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅＲｅｐｌａｙＤｅｅｐ
ＤｏｕｂｌｅＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＥＲＤＤＱＮ）．样本的优先级
仅由样本的时间差分（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）误
差的大小决定．但是这样的优先级评价标准只考虑
到样本的时间差分误差，可能还存在其它影响样本
优先级的因素．

针对上述问题，本文提出了一种线性动态跳帧
方法．跳帧率的值随网络输出犙值大小呈线性增
长，这允许Ａｇｅｎｔ根据当前状态和动作来动态地确
定当前的动作被重复的次数，使得跳帧率成为一个
可动态学习的参数，从而在不增加网络计算量的前
提下，高效准确地确定跳帧率的值，此外，考虑跳帧
率对样本优先级的影响，样本优先级由时间差分误
差和动作跳帧率共同决定．这样可以让具有较高时
间差分误差且动作需要重复执行更多次的转移样本
重放更频繁．本文提出的基于线性动态跳帧和改进
的优先级经验重放的深度双Ｑ网络算法（Ｄｅｅｐ
ＤｏｕｂｌｅＱＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＬｉｎｅａｒＤｙｎａｍｉｃＦｒａｍｅ
ＳｋｉｐａｎｄＩｍｐｒｏｖｅｄＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＥｘｐｅｒｉｅｎｔｉａｌＲｅｐｌａｙ，
记为ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ）将应用于Ａｔａｒｉ２６００的
８个经典游戏中，并和其它相关算法进行对比实验．
实验结果表明，我们的方法可以有效提升Ａｇｅｎｔ在
Ａｔａｒｉ２６００游戏上的表现．

２　相关工作
２１　强化学习

在一个标准的强化学习设置中，Ａｇｅｎｔ在多个
离散的时间步中与环境进行交互［７］．在每个时间步，
Ａｇｅｎｔ接收一个状态狊狋，并根据策略π从可能的动
作集合犃中选取一个动作．策略π是从状态到动作
的映射．作为反馈，Ａｇｅｎｔ执行这个动作进入到下一
个状态，并得到一个标量的奖赏狉狋．回报犚狋指的是
从当前时间步开始一直到情节结束所得到的累积折
扣奖赏，定义为

犚狋＝∑
∞

犽＝０
γ犽狉狋＋犽 （１）

其中γ为折扣因子，γ∈（０，１］．Ａｇｅｎｔ的目标就是最
大化每个状态的期望累积奖赏．

动作值函数表示在状态狊根据策略π选择动作
犪，并一直遵循策略π到情节结束得到的期望回报，
记为

犙π（狊，犪）＝犈［犚狋｜狊狋＝狊，犪狋＝犪，π］ （２）
类似的，值函数表示在状态狊遵循策略π到情节结
束得到的期望回报，记为

犞π（狊）＝犈［犚狋｜狊狋＝狊］ （３）
对于所有状态，如果一个策略π的期望回报大

于或等于其它策略的期望回报，那么这个策略π就
被称为最优策略π．

犙（狊，犪）＝ｍａｘπ犙π（狊，犪） （４）
最优犙值函数也遵循贝尔曼最优方程［７］：如果在下
一状态狊狋＋１，关于所有动作的犙值函数都已知，那么
最优策略就选择可以最大化期望回报的动作．
　犙（狊，犪）＝犈狊狋＋１［狉＋ｍａｘ犪狋＋１

犙（狊狋＋１，犪狋＋１）｜狊，犪］（５）
在经典强化学习中，不断地迭代贝尔曼方程，动

作值函数最终会收敛并得到最优策略．然而在解决
一些实际问题时，状态空间往往很大，通过迭代的方
式求解最优策略的方法通常是不可取的．因此，在求
解最优策略之前，首先需要对状态空间进行泛化，再
使用一些函数逼近的方法（如神经网络、决策树等）
来评估状态值函数和状态动作值函数．

在强化学习中，研究人员通常构造线性函数逼
近器来近似地表示状态动作值函数，即犙（狊，犪｜θ）≈
犙（狊，犪）．当然也可以使用神经网络等非线性函数
逼近器来表示值函数，但是神经网络往往会导致算
法的性能很不稳定，犙值函数经常不收敛，这一直是
强化学习中的一个难题．
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２２　深度犙网络
ＤＱＮ［１１］在一定程度上解决了使用非线性函数逼

近器带来的问题．不同于传统的Ｑ学习算法，ＤＱＮ
使用了２种关键技术：评估网络和目标网络分离技
术，经验重放技术．

评估网络和目标网络分离是指ＤＱＮ使用２个
不同的网络：评估网络用来近似表示当前状态动作
对的值函数，目标网络用来计算目标值函数．ＤＱＮ
在每次迭代犻中优化以下损失函数序列：

犔犻（θ犻）＝犈狊，犪，狉，狊狋＋１［（狔ＤＱＮ犻 －犙（狊，犪｜θ犻））２］（６）
其中：

狔ＤＱＮ犻 ＝狉＋γｍａｘ犪狋＋１
犙（狊狋＋１，犪狋＋１｜θ－） （７）

θ表示评估网络参数，θ－表示目标网络参数．犙（狊，犪｜θ）
表示当前网络的输出，用来评估当前状态动作对的
值函数．犙（狊，犪｜θ－）则表示目标值网络的输出，用来
计算目标值．

ＤＱＮ使用Ｑ学习算法来在线学习网络犙（狊，犪｜θ）
的参数．当用梯度下降在线更新评估网络参数θ时，
将目标网络的参数θ－保持一定的时间步不变．当前
评估网络的参数θ是不断更新的，每经过犖次迭
代，将当前评估网络的参数θ复制给目标网络．通过
优化上述目标值函数和当前值函数之间的均方误差
犔犻（θ犻）来更新参数．具体地，使用随机梯度下降算法
来更新网络的参数θ，对损失函数求偏导，得到以下
梯度：
θ犻犔犻（θ犻）＝
　犈狊，犪，狉，狊狋＋１［（狔ＤＱＮ犻 －犙（狊，犪｜θ犻））θ犻犙（狊，犪｜θ犻）］（８）

经验重放技术指从经验池中等概率地抽取样
本．在ＤＱＮ学习训练的过程中，Ａｇｅｎｔ将很多个情
节经历的经验，记为犲狋＝（狊狋，犪狋，狉狋，狊狋＋１）存放在经验
池犇狋＝（犲１，犲２，…，犲狋）中．训练Ｑ网络时，从经验池
中随机选取批量的样本来更新网络的参数．计算损
失函数如下：
犔犻（θ犻）＝犈（狊，犪，狉，狊狋＋１）～犝（犇）［（狔ＤＱＮ犻 －犙（狊，犪｜θ犻））２］（９）
经验重放技术通过在多个更新中重复使用经验样
本来提高数据效率并减小方差．此外，从经验池中均
匀采样的方式降低了更新中所使用的样本之间的相
关性．

ＤＤＱＮ算法［１２］能有效解决ＤＱＮ算法存在高
估犙值的问题．ＤＤＱＮ和ＤＱＮ的网络结构是一致
的，两者的不同之处在于：ＤＤＱＮ采用强化学习中
ＤｏｕｂｌｅＱｌｅａｒｎｉｎｇ方式更新，即使用如下公式计算
目标值：
狔ＤＤＱＮ＝狉＋γ犙（狊狋＋１，ａｒｇｍａｘ犪狋＋１

（狊狋＋１，犪狋＋１｜θ）｜θ－）（１０）

２３　动态跳帧
跳帧率是指Ａｇｅｎｔ选择的动作被重复执行的

次数，跳帧率不宜过高或者过低．如果跳帧率过低，
Ａｇｅｎｔ的决策频率会很高，导致策略变化得很快，且
每个决策都涉及运行卷积神经网络的计算，将极大
降低游戏的速度．反之，如果跳帧率过高，会导致在
一个情节训练的时间过少．

不同于ＤＱＮ中使用固定值为４的跳帧方法，
在ＤＦＤＱＮ模型［２５］中，跳帧率根据当前状态和动
作变化，Ａｇｅｎｔ决定是否基于输入图像采取较长的
重复动作序列，即较高的跳帧率，取值为２０；或采取
较短的重复动作序列，即较低的跳帧率，取值为４．

具体而言，ＤＦＤＱＮ将ＤＱＮ网络结构中的最
后一层全连接层的神经元数量加倍，即具有１０２４个
神经元．给定一个状态狊，ＤＦＤＱＮ输出的是一组离
散的动作犙值函数｛犙（狊，犪１），…，犙（狊，犪２｜犃｜）｝，其中
｜犃｜表示动作的个数，其犙值函数的数量是ＤＱＮ网
络输出的２倍．如果Ａｇｅｎｔ选择的动作小于｜犃｜，则
跳帧率为４；如果选择的动作值在｜犃｜＋１和２｜犃｜
之间，则跳帧率为２０．这里，选择｜犃｜＋１到２｜犃｜之
间的动作和选择１到｜犃｜之间的动作的执行效果是
一致的．
２４　优先级经验重放

针对传统的经验重放机制无法区分样本重要性
的问题，优先级经验重放机制［２６］将每个样本的时间
差分误差项作为评价优先级的标准．如果样本的时
间差分的误差项绝对值越大，其成为训练样本的概
率也越高．

在抽样过程中，优先级经验重放还使用了随机
比例化和重要性采样权重这两种技巧．

随机比例化是介于纯贪心优先级和均匀抽样之
间的一种抽样方式．这种方式确保了样本被采样的
概率在优先级上是单调的，且确保了最低优先级的
样本被采样的概率大于零．具体来说，样本犻被采样
的概率定义为

犘（犻）＝狆α犻
∑犼狆α犼

（１１）

其中狆犻是样本的优先级，狆犻＝｜δ犻｜＋ε０，狆犻＞０，ε０是
一个很小的正值，保证样本的优先级不为０．参数α
决定优先级有多少被利用，０α１．当α＝０时，
这种采样方式就变成了随机均匀采样方式．此外，
还有一种间接的优先级方式，即基于排序的优先级，
狆犻＝１／狉犪狀犽（犻），其中狉犪狀犽（犻）是样本犻根据时间差
分误差项｜δ｜降序排列后的等级．
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优先级经验重放会带来增大偏差的问题，为了
解决这个问题，使用重要性采样权重来修正带来的
偏差．重要性采样权重定义为

狑犻＝１
犖·

１
狆（犻（ ））β （１２）

其中犖和β是超参数，犖表示经验池的大小，β是
一个常数且０β１．重要性采样权重都被归一化
为１／ｍａｘ

犻
狑犻．在Ｑ学习更新中，使用狑犻δ犻替代δ犻去

更新．

图１　ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ网络结构示意图

３　基于线性动态跳帧的深度双犙网络
本节将具体阐述ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法，包括

线性动态跳帧方法的实现流程，以及如何将线性动
态跳帧和优先级经验重放进行有效地结合．
３１　线性动态跳帧

为了弥补ＤＦＤＱＮ算法中网络计算量大和不
能有效确定跳帧率的不足，本文提出线性动态跳帧
方法．在ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ框架中，根据评估网络
中输出的每个动作的犙值来动态决定其跳帧率．犙
值大小表明这个动作在当前状态的优劣．对于具有
最大犙值的动作，赋予该动作最大的跳帧率；具有
最小犙值的动作则赋予最小的跳帧率．其中，根据
ＤＱＮ网络中跳帧率参数值，最小跳帧率犽ｍｉｎ＝４．其
余动作的跳帧率随其犙值大小线性增长，犙值越
大，跳帧率越大．

定义集合犃＝｛犪１，犪２，…，犪｜犃｜｝为合法动作集
合，其中｜犃｜为合法的动作数量．针对多组动作集
合，存在｜犃｜的上界，记为犃ｍａｘ，则每个动作的跳帧
率犽定义为

犽＝犽ｍｉｎ＋犻×（［犃ｍａｘ／犃］） （１３）
其中犻＝｛０，１，２，…，｜犃｜－１｝，为每个动作按犙值升
序排列后的索引．例如，Ａｔａｒｉ２６００游戏环境中最多有
１８个合法动作，即犃ｍａｘ＝１８．而在Ｓｅａｑｕｅｓｔ游戏中，
｜犃｜＝１８，则该游戏中跳帧率的取值范围为［４，２１］．

具体而言：给定一个状态，ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ
算法输出一组离散的犙值和跳帧率；然后，行为策
略根据当前状态下每个动作的犙值确定Ａｇｅｎｔ选
择的动作和跳帧率，即Ａｇｅｎｔ基于行为策略重复执
行动作犪共计犽次．在经验重放池中存放的经验信
息既带有动作信息也带有跳帧率参数的信息，记为
犲狋＝（狊狋，（犪狋，犽狋），狉狋，狊狋＋１）．

线性动态跳帧根据网络输出动作犙值的大小
来线性动态地决定每个动作的跳帧率．这种方式在
不增加网络计算量的前提下，高效准确地计算出了
每个动作需要重复执行的次数．
３２　线性动态跳帧和优先级经验重放的结合

ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法中将样本的ＴＤ误差和
样本动作跳帧率犽共同作为评价样本优先级的标
准．在两个转移样本具有相近ＴＤ误差的情况下，研
究希望具有较大跳帧率的转移样本更频繁地被重
放．这是因为，在游戏的某些状态下，选择的动作需
要被重复执行较多的次数．例如在Ｓｅａｑｕｅｓｔ游戏
中，潜艇没有氧气但是还在深海作战时，就需要不断
地执行向上的动作．在这样的转移样本中，向上动作
的跳帧率较大．为了让Ａｇｅｎｔ快速地学习到在没有
氧气的情况下，不断执行向上这一动作，从而学习该
游戏的关键性策略，需要在设计样本优先级时考虑
跳帧率的取值．因此，定义转移样本的优先级狆与
转移样本的ＴＤ误差和跳帧率相关，具体如下：

狆＝｜δ｜＋ε０＋ε－·（犽／犽ｍａｘ） （１４）
其中δ是样本的ＴＤ误差；ε０是一个很小的正值以
避免优先级为０；ε－是一个超参数，用来控制让
（犽／犽ｍａｘ）和ＴＤ误差具有相近的数量级，ε－随时间
步的增长而衰减．在抽样过程中，与基于优先级的深
度双Ｑ网络类似，算法仍采用了随机比例化和重要
性采样权重这两项技术．
３３　网络结构和算法描述

ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ的网络结构示意图如图１
所示．该网络由三个卷积层和两个全连接层构成；第
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一个卷积层为３２个步幅为４的８×８的过滤器，第
二个卷积层为６４个步幅为２的４×４的过滤器，第
三个卷积层为６４个步幅为１的３×３的过滤器，最
后隐藏层是由５１２个神经元组成的全连接线性层，
输出层神经元数量和游戏合法动作数量相同．网络
的输入是游戏的画面，输出是该游戏状态下每个动
作的犙值和跳帧率．

ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ的实施过程如算法１所示．
（１）输入各初始化超参数，Ａｇｅｎｔ在初始状态根据
εｇｒｅｅｄｙ策略选择动作（犪０，犽０），并执行犪０动作犽０
次，得到下一状态和奖赏；（２）将转移样本存入经验
池中；（３）训练网络时，从经验池中以优先级方式采
样，并使用随机比例化和重要性采样权重两种技巧，
然后使用样本的时间差分误差和跳帧率来更新样本
的优先级；（４）Ａｇｅｎｔ在每个时间步根据网络输出
的犙值和跳帧率来确定需要执行的动作和对应执
行的次数；（５）经过一定的时间步后，将当前评估网
络的权重θ复制给目标网络．

算法１．　ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法．
输入：批量大小狀，重放周期犓，经验池内存大小犖，跳

帧率犽，４犽２１，指数参数α和β，最大训练时
间犜，学习率η等超参数．

输出：动作犙值，跳帧率犽．
１．初始化经验池内存大小犖，增量Δ＝０，初始样本采
样概率狆１＝１．

２．观察状态狊０，根据εｇｒｅｅｄｙ策略选择动作（犪０，犽０）．
３．ＦＯＲ狋＝１ＴＯ犜：
４．执行动作，观察状态狊狋，狉狋，
５．将转移样本（狊狋－１，（犪狋－１，犽狋－１），狉狋，狊狋）以最大的优

先级狆狋＝ｍａｘ犻＜狋狆犻存放到经验池中．
６．ＩＦ狋≡０ｍｏｄ犓ＴＨＥＮ：
７．ＦＯＲ犼＝１ＴＯ狀：
８． 从经验池中抽取样本：

犼～犘（犼）＝狆α犼∑犻狆α犻
９． 计算重要性采样权重：

狑犼＝（犖·犘（犼））－β／ｍａｘ犻狑犻
１０．计算样本ＴＤ误差：
　　　　δ犼＝狉犼＋γ犼犙ｔａｒｇｅｔ（狊犼，ａｒｇｍａｘ犪

犙（狊犼，犪））－
犙（狊犼－１，犪犼－１）

１１．更新样本优先级：
狆犼＝｜δ犼｜＋ε０＋ε－·（犽犼／犽ｍａｘ）

１２．计算梯度：
Δ＝Δ＋狑犼·δ犼·θ犙（狊犼－１，犪犼－１）

１３．ＥＮＤＦＯＲ

１４．更新权重θ＝θ＋η·Δ
１５．经过一定的时间步后，将权重θ复制给目标网络

的参数θｔａｒｇｅｔ．
１６．ＥＮＤＩＦ
１７．根据策略选择动作（犪狋，犽狋）～πθ（狊狋），根据跳帧率犽狋

的值，让Ａｇｅｎｔ重复执行犽狋次．
１８．ＥＮＤＦＯＲ

４　实验设置和评估
本节主要介绍实验平台、实验对比算法、实验参

数设置和实验评估标准．
４１　实验平台

本文基于ＯｐｅｎＡＩ开发的Ｇｙｍ［１０］实验平台进
行实验．Ｇｙｍ是一款用于研发和比较强化学习算法
的工具包，包含了很多游戏平台，例如Ａｔａｒｉ２６００，
ＭｕＪｏＣｏ等．游戏的类型涉及体育竞技类、桌游类和
训练思维能力的战略性游戏．Ｇｙｍ提供了很多
Ａｔａｒｉ２６００游戏环境的接口，Ｇｙｍ还提供了一个游
戏处理层，通过识别累积得分和游戏是否结束，将每
个Ａｔａｒｉ２６００游戏转换为标准强化学习问题．具体
地，动作空间由操纵杆控制器定义的１８个离散动作
组成．每个时间步长的奖赏是通过游戏来定义的，通
常通过得分或帧之间的差异来定义奖赏．

ＤＱＮ及其改进模型使用了深度Ｑ学习算法来
训练Ａｇｅｎｔ，然而在一些战略性游戏上，ＤＱＮ的性能
并不很令人满意．为了提升Ａｇｅｎｔ在这类游戏上的
性能，本文提出了ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法，并选取了
Ａｔａｒｉ２６００游戏中单Ａｇｅｎｔ的８个战略性游戏：
Ｓｅａｑｕｅｓｔ、Ａｓｓａｕｌｔ、Ａｓｔｅｒｉｘ、ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒ、Ｂｅｒｚｅｒｋ、
Ｑｂｅｒｔ、ＢｅａｍＲｉｄｅｒ和Ｇｏｐｈｅｒ来设计实验．这８个
战略性游戏已在相关工作中得到广泛应用［１０１１，２４２５］．
４２　对比算法

本文实验分别在训练期间和训练完成后，评估
了ＰＥＲＤＤＱＮ、ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ、ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ、
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ这四种算法在部分Ａｔａｒｉ２６００游
戏上的表现．具体如下：

（１）ＰＥＲＤＤＱＮ是基于优先级经验重放机制
的深度双Ｑ网络［２６］，该算法为基准比较算法；

（２）ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ是在优先级经验重放的深
度双Ｑ网络中加入动态跳帧方法［２５］；

（３）ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ是将线性动态跳帧加入
到深度双Ｑ网络中，替代先前的固定跳帧，并且使
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用优先级经验重放，但是样本的优先级仅仅考虑样
本的ＴＤ误差，没有考虑其它信息．

（４）ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ是本文提出的将线性动
态跳帧和优先级经验重放结合的深度双Ｑ网络，和
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ不同之处在于将样本的ＴＤ误差
和样本动作跳帧率共同作为衡量优先级的标准．
４３　参数设置

在本文设计的实验中，四种算法使用的大部分
超参数是相同的，超参数的设置与ＤＱＮ［１１］、ＰＥＲ
ＤＤＱＮ算法［２６］中超参数设置保持一致，一方面保证
了对比实验的统一性和有效性，另一方面该参数设
置可以获得较优的实验效果．

上述四种算法的网络结构与ＤＤＱＮ很类似，网
络模型中包含的卷积网络结构有很强的特征表达能
力，能够自动学习到游戏画面的良好特征表达，因此
实验过程中不需要针对特定任务去人工设计一些特
征作为输入数据．值得注意的是，在ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ
中，最后全连接层的隐藏层有１０２４个节点，且输出
层节点的数量是游戏合法动作数量的两倍；而在
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ和ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ中，最后输
出动作的犙值和跳帧率．

在ＰＥＲＤＤＱＮ中，使用了固定的跳帧方式，跳
帧率犽＝４．在ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ中，犽＝４或２０．而在
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ和ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ中，采用线
性动态跳帧，犽ｍｉｎ＝４，犽ｍａｘ＝２１．

样本池的最大容量为１００万个转移样本．在训
练的开始阶段，为了使Ａｇｅｎｔ在训练初期有足够的
样本，在５００００更新时间步之前，Ａｇｅｎｔ采取随机的
策略存储转移样本到样本池中．这样的方式使得
Ａｇｅｎｔ的训练没有偏向性．在优先级采样的方式中，
分别设置α为０．７，β为０．５，ε０为０．０００１，ε－随着时
间步的增长从１衰减到０．０００１．β随着时间步的增
长从０．５增长到最大值１．超参数α和β的设置对本
文算法具有一定的影响，因此本文依据Ｓｃｈａｕｌ等
人［２６］的工作，选取了较优值设置超参数α和β，并在
实验中探究不同参数值对本文算法的影响．在本文
实验中，优先级经验重放技术均采取比例化的优先
级方式．

在实验中，还运用了一些常用方法［１１］．（１）由于
每个游戏的环境不同，不同游戏的得分之间有着很
大的差异，为了缩小犙值的范围，实验过程中，将正
的奖赏设置为１，负的奖赏设置为－１，奖赏为零则
保持不变；（２）使用基于均方根的随机梯度下降来

更新网络的参数，其中动量系数设置为０．９５．在训
练过程中，将梯度裁剪到［－５，５］区间中，将ＴＤ误
差项裁剪到［－１，１］区间中．裁剪犙值、梯度和ＴＤ
误差项到特定的区间将有利于不同游戏之间使用相
同量级的学习率，从而提高了学习的稳定性，避免陷
入局部最优；（３）每次更新网络参数时，都是从样本
池中选取批量的转移样本，实验中，设置批量狀为
３２．同时，折扣因子设置为０．９９．学习率η和行为策略
的参数ε都设置为从游戏开始到１００万幅视频帧区
间内递减的方式，即学习率从０．００５递减到０．０００
２５，探索因子ε从１．０递减到０．１．
４４　实验评估

深度网络模型的训练往往需要较长的时间周
期，也需要大量的训练数据．因此，大多通过分阶段
（ｅｐｏｃｈ）来评估网络模型的训练过程．而在ＲＬ方法
中，一般采用从一个情节（ｅｐｉｓｏｄｅ）开始到结束获得
的累积奖赏作为评价标准．Ａｔａｒｉ２６００游戏中，一个
情节指游戏的开始到结束，即到达游戏的终止状态；
获得的累积奖赏就是一局游戏所获得的得分．结合
这两类学习的度量标准，本文采用训练过程中各阶
段的平均每情节奖赏数来评估四个算法的性能．在
评估不同训练阶段的过程中，四种算法采取的都是
εｇｒｅｅｄｙ策略．

为了保证不同算法之间的参数一致性，本文实
验对每个游戏开展２００个独立的训练阶段（ｅｐｏｃｈ）．
在每个训练阶段中，Ａｇｅｎｔ会经历不同数量的训练
情节（ｅｐｉｓｏｄｅ）．因此，在训练初期情节数较多，随着
训练的不断进行，Ａｇｅｎｔ逐步学习到更高效的策略，
情节数将逐步降低．在每个训练情节中包含了多次
参数更新和评估的操作，称为一个训练步（ｓｔｅｐ）．由
于每个训练阶段包含的训练情节数量不尽相同，本
文实验借鉴文献［１１］中训练ＤＱＮ的做法，设置每
个训练阶段包含５００００步的参数更新和２５０００步
的评估．通过累加每个训练阶段过程中所有游戏情
节得到的奖赏获得每个情节的平均奖赏．

５　实验结果和分析
本节主要进行了如下两组实验并对实验结果进

行具体的分析．
（１）比较了四种算法在训练Ｓｅａｑｕｅｓｔ、Ａｓｓａｕｌｔ、

Ａｓｔｅｒｉｘ、ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒ、Ｂｅｒｚｅｒｋ、Ｑｂｅｒｔ、ＢｅａｍＲｉｄｅｒ
和Ｇｏｐｈｅｒ这８个游戏过程中的表现，并结合Ｓｅａｑｕｅｓｔ
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游戏具体分析说明ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法能够有
效提升Ａｇｅｎｔ性能的原因．

（２）将训练完成后的四个模型用来测试这８个
游戏，比较它们在测试过程中的性能．
５１　训练时的表现

图２　采用不同算法训练８种游戏时各阶段平均每情节奖赏对比

图２展示了四种算法在训练８种游戏时的各阶
段平均每情节奖赏，其中狓轴表示训练阶段，狔轴表
示平均每情节奖赏．从图２中可以获得以下信息：

（１）本文提出的ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法的训练
效果好于其余三种算法，平均每情节得到的奖赏随着

训练阶段的增加越来越大，明显超过了其余三种算
法，且差距随着训练时间的推移越发显著．这是因为
将线性动态跳帧方法和优先级采样结合，可以在两
个转移样本具有相近ＴＤ误差时，让具有较大跳帧
率的转移样本更频繁地被重放，从而更加快速地学
习到玩游戏的一些关键性策略．同时，ＬＤＦＩＰＥＲ
ＤＤＱＮ的性能好于ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ证实了将跳
帧率作为评价样本优先级标准的有效性．

（２）ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ平均每情节获得的奖赏
数大于ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ算法，说明了线性动态跳帧
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方法可以有效改进算法的性能．这是因为线性动
态跳帧方法可以更好地确定每个状态下每个动作需
要重复执行的次数，让Ａｇｅｎｔ在大部分时间里利用
那些需要重复执行多次的动作，同时也不会完全忽
略不需要重复执行多次的动作．通过这样的方法，
Ａｇｅｎｔ能够学习到更喜欢扩展的动作，从而提升自
身的决策能力．而ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ不管当前状态
下选择动作的好坏，都将重复执行选择的动作４
次或者２０次，这样的做法很可能使得不好的动作
也被重复执行很多次，从而影响了学习的效率．此
外，ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ和ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ算法平均
每情节获得的奖赏都高于ＰＥＲＤＤＱＮ，这说明将动
态跳帧和优先级经验重放结合，能够提升Ａｇｅｎｔ的
性能．

（３）四种算法在训练过程中，各阶段平均每情
节奖赏的值都存在一定的波动，但是本文的ＬＤＦ
ＩＰＥＲＤＤＱＮ算法波动相对来说较小，且平均每情
节奖赏一直处于上升的趋势中．奖赏值产生波动的
原因主要是在训练过程中，网络的参数不断地在更
新，即使网络参数的变动很小，也会导致输出的每个
动作犙值发生很大的变化，进而导致Ａｇｅｎｔ下一阶
段学习到的策略也发生较大的变化．观察图２，我们
还能发现在有些游戏（例如Ａｓｔｅｒｉｘ游戏）的训练初
期，ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法的性能并没有表现得很
好，这可能是由于训练初期样本数量不足以及训练
过程具有随机性和不稳定性导致的．但是经过一定
时间步的不断训练，ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法的性能
变得越来越好，并且超过其余三种算法．

下面结合Ｓｅａｑｕｅｓｔ游戏，对不同算法在训练时
产生较大性能差异的原因进行具体分析．Ｓｅａｑｕｅｓｔ
游戏是一种战略性的游戏，Ａｇｅｎｔ在训练这个游戏
时，需要学习到一些关键的策略，才能提升自身的性
能．在Ｓｅａｑｕｅｓｔ的游戏过程中，有些动作需要在一
个状态下重复执行多次，且该动作带来的效益需要
很多时间步后才会体现在游戏画面中并被Ａｇｅｎｔ
感知．比如，潜水艇在氧气不足时应多次执行上浮到
水面储备氧气的动作．如果Ａｇｅｎｔ学习不到这个动
作，那么得分会很低．

首先，为了直观地展示这四种算法对Ｓｅａｑｕｅｓｔ
游戏的影响，图３给出了这四种算法在训练中期阶
段（５００万步）时游戏的屏幕截图．

观察图３可知：图３（ａ）中此时游戏得分仅为
１４０，并且氧气条快要耗尽，潜艇也没有执行向上的

图３　四种算法训练Ｓｅａｑｕｅｓｔ时中期阶段游戏截屏

动作．由于ＰＥＲＤＤＱＮ采用固定的跳帧方式，不管
当前选择的动作如何，该动作都将被重复执行４次，
难以学习到Ｓｅａｑｕｅｓｔ游戏中氧气不足时不断向上
的动作，因此其性能不是很理想．图３（ｂ）中此时游
戏得分为２００，潜艇的氧气条已消耗一半，此时潜艇
没有执行向上的动作．在ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ中，当前
的输入状态仅仅由离当前时刻最近的４幅连续游
戏画面构成，并且不管当前选择的动作好坏，Ａｇｅｎｔ
将重复执行４次或者２０次．这很可能导致不好的
动作也被执行２０次，Ａｇｅｎｔ将无法及时地得到延迟
的奖赏，将一直学习不到关键动作和关键策略．因此
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ性能提升得较慢但其总体性能仍
优于ＰＥＲＤＤＱＮ，这也验证了动态跳帧的有效性．
图３（ｃ）中此时游戏得分为３００，得分有所提高，但是
当潜艇的氧气条也已消耗一半时，潜艇仍然没有学
习到上浮到水面储备氧气的动作．这是因为ＬＤＦ
ＰＥＲＤＤＱＮ所使用的线性动态跳帧可以更好地根
据当前状态和动作选择跳帧率，Ａｇｅｎｔ可以学习到
当前时刻状态下需要重复执行的动作的对应次数，
所以可以更快地提升Ａｇｅｎｔ的性能．进一步地，图３
（ｄ）中此时游戏得分为４４０，在前期潜艇氧气不足时，
潜艇上浮到水面补充氧气，该动作有利于游戏的继续
进行，从而获得了更高的游戏得分．由于ＬＤＦＩＰＥＲ
ＤＤＱＮ算法将线性动态跳帧方法和改进的优先级
经验重放机制结合，更频繁地将这些重要的样本重
放，从而更加快速地学习到游戏中潜水艇氧气不足
且还在海底深处时，重复多次执行向上动作直到储
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备了足够的氧气的关键策略，提升在游戏上的表现．
其次，为了进一步说明这四种算法在训练时的

稳定性，以Ｓｅａｑｕｅｓｔ游戏为例，图４对比了四种算
法在训练Ｓｅａｑｕｅｓｔ游戏中各阶段的平均每情节的
最大动作犙值．动作犙值函数表示在当前任意给定
的状态下，Ａｇｅｎｔ根据当前策略选择动作到情节结
束获得的累积折扣奖赏．动作犙值函数的波动越
小，说明该算法的性能越稳定．为了在不同游戏中比
较学习过程的稳定性，本实验中已将犙值裁剪到一
定的区间中．

图４　训练Ｓｅａｑｕｅｓｔ时各阶段平均每情节状态动作值

从图４中可以得出以下观察：
（１）四种算法均使用了优先级采样的方式，因

此在训练过程中网络评估的犙值都呈现了平缓上
升并趋于收敛的趋势，充分说明了这四种算法在训
练时的有效性和稳定性．

（２）在训练过程中平均每情节最大动作值的表
现方面，ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ最优，ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ
与ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ次之，ＰＥＲＤＤＱＮ最差．这是因
为ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ使用了动态跳帧，进一步地，
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ和ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ则使用了
线性动态跳帧方法．动态跳帧方法可以将延迟奖赏
及时反馈给Ａｇｅｎｔ，从而促使犙值函数增长．

（３）ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ和ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ的
犙值曲线一直处于较快的上升趋势中，可以预见：随
着训练阶段的延长，这两种算法的性能会越来越好．
而对于ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ，因为一直学习不到游戏中
提高游戏得分的关键性策略，犙值曲线的上升较为
缓慢并趋于平缓．

最后，为了进一步说明超参数α和β的取值对本
文算法性能的影响，以Ｓｅａｑｕｅｓｔ游戏为例，图５对比
了ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法在游戏中每阶段平均每
情节奖赏．从图５中可以得出结论，超参数α和β不
同的值会对本文算法产生一定的影响，但是差距不
是很大．我们发现当α＝０．７，β＝０．５时，ＬＤＦＩＰＥＲ

ＤＤＱＮ算法性能略优于其余两组设置，因此在本文
实验中，超参数α和β分别设置为０．７和０．５．

图５　不同α和β值对ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法影响

５２　训练后的表现
一个深度网络算法模型的优劣不仅要在训练过

程中评估，还需要在模型训练完成后进行评估．我们
的目标是通过训练得到一个可以反复测试的网络模
型，使得Ａｇｅｎｔ可以根据模型训练得到的策略进行
游戏，获得更高的得分．根据ＰＥＲＤＤＱＮ、ＤＦＰＥＲ
ＤＤＱＮ、ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ、ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ这四
种算法在训练时的表现，可以猜想ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ
在训练完成后，指导Ａｇｅｎｔ进行游戏时的性能是优
于其它模型的．

为了验证上述猜想，接下来将对比不同算法在
进行８种游戏时的性能差异．实验中，通过一个步长
为２５０００的游戏测试过程来评估训练完成后不同
算法模型的性能好坏．此时，Ａｇｅｎｔ仍执行εｇｒｅｅｄｙ
策略，其中，ε＝０．０５．采取这种策略是为了最小化过
拟合的可能性．针对不同游戏，每个训练完成的模型
均被测试２００次，且每次游戏的初始状态均设置为
不同状态以确保测试结果的多样性．每次测试都将
获得一个得分，代表此次游戏的平均每情节所得奖
赏．实验比较了四种算法模型经过２００次测试后的
平均得分和最高得分．

测试得分结果如表１所示，根据平均得分和最
高得分的数据，均可以看出：与其余三种算法相比，
训练完成后的ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ在指导Ａｇｅｎｔ进
行这８种游戏时的得分都高于其它三种算法．特别
地，在ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓ和Ｂｅｒｚｅｒｋ这两个游戏中性能
提升地非常明显．这充分证实了我们的猜想，ＬＤＦＩＰ
ＥＲＤＤＱＮ不仅仅能够在训练过程中表现得很好，在
训练完成完成后的测试阶段也优于其余算法模型．总
而言之，与训练过程类似，针对这８种游戏，四种算法
的性能基本保持了ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ＞ＬＤＦＰＥＲ
ＤＤＱＮ＞ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ＞ＰＥＲＤＤＱＮ的态势．
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表１　训练完成后的不同模型在战略性游戏上的测试得分
游戏 Ａｇｅｎｔ 平均得分 最高得分

Ｓｅａｑｕｅｓｔ
ＰＥＲＤＤＱＮ １３２６．５ １８４０
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １４５４．４ ２０１０
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １６７８．５ ２２５０
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ １８６４４ ２４３０

Ａｓｓａｕｌｔ
ＰＥＲＤＤＱＮ １２４５．４ １５６０
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １４５６．８ １７３０
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １７６５．２ １９８０
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ ２０５６５ ２５００

Ａｓｔｅｒｉｘ
ＰＥＲＤＤＱＮ １７３１．８ ２５００
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １７５０．５ ２８００
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ ２４３１．８ ３０００
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ ２８０４７ ３３００

Ｑｂｅｒｔ
ＰＥＲＤＤＱＮ ４２１１．３ ４５７５
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ ４３２４．６ ４５９０
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ ４５８１．４ ４６００
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ ４８０５２ ４６２５

ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓ
ＰＥＲＤＤＱＮ １０２５．３ １３２０
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １１５４．７ １４１０
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １３２５．３ １６２０
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ １５６３５ １９４０

Ｂｅｒｚｅｒｋ
ＰＥＲＤＤＱＮ ５７８．３ ８２０
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ ７０５．７ ９００
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ ８７８．３ １０２０
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ １０７５４ １５００

ＢｅａｍＲｉｄｅｒ
ＰＥＲＤＤＱＮ １７８４．３ ２４００
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １９６７．６ ２６５０
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ ２４８０．５ ２８７０
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ ２９９０３ ３４００

Ｇｏｐｈｅｒ
ＰＥＲＤＤＱＮ １２４５．８ １６４０
ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １４３５．７ １８５０
ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ １７４３．２ ２２３０
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ ２１３０５ ２５６０

５３　实验总结
在本文实验中，分别使用ＰＥＲＤＤＱＮ、ＤＦＰＥＲ

ＤＤＱＮ、ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ、ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ这四种
算法模型训练Ａｇｅｎｔ进行Ｓｅａｑｕｅｓｔ、Ａｓｓａｕｌｔ、Ａｓｔｅｒｉｘ、
Ｑｂｅｒｔ、ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓ、Ｂｅｒｚｅｒｋ、ＢｅａｍＲｉｄｅｒ和Ｇｏｐｈｅｒ
这８种游戏，分析比较它们在训练阶段的表现．随
后，将这四种训练完成后的模型用来测试这８种游
戏，并再次分析比较它们的性能．

通过分别比较训练过程和测试过程的结果，可
以得出以下结论：

（１）线性动态跳帧可以根据当前网络输出的犙
值函数来动态决定动作的跳帧率，即决定这个动作
要被重复执行的次数．它根据当前动作的重要程度
来决定跳帧率，较之ＤＦＰＥＲＤＤＱＮ中仅仅用了固
定为４或２０的跳帧率，线性动态跳帧方法提高了
Ａｇｅｎｔ的性能，充分弥补动态跳帧的不足．

（２）不同于ＰＥＲＤＤＱＮ中的样本优先级，ＬＤＦ
ＩＰＥＲＤＤＱＮ中样本的优先级考虑了两个要素：样本

的ＴＤ误差以及样本中动作的跳帧率，这样的设置
使样本池中ＴＤ误差较高且需多次执行的动作对应
的样本重放得更频繁，从而使得Ａｇｅｎｔ更加快速地
学习到提高游戏得分的关键策略．

（３）在８种游戏中，我们验证了ＬＤＦＩＰＥＲ
ＤＤＱＮ的性能，ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ在训练过程和训
练完成后测试过程中，表现均优于ＰＥＲＤＤＱＮ，ＤＦ
ＰＥＲＤＤＱＮ和ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ，充分说明ＬＤＦ
ＩＰＥＲＤＤＱＮ算法的有效性，它能够进一步有效提升
Ａｇｅｎｔ的学习能力．

６　结　论
本文创新性地提出了一种线性动态跳帧方法，

并将它和优先级经验重放技术结合起来，给出了
ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ算法．该算法融合了线性动态跳
帧方法和优先级重放的优势：线性动态跳帧方法可
以使得Ａｇｅｎｔ学习到每个状态下执行选择动作的
次数；优先级经验重放则可以加速这一过程．在样本
池中，有些样本的动作在该状态下可能需要重复执
行很多次，ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ能够将这些重要的样
本重放得更频繁，从而学习到对决策更有帮助的
策略．

本文设计了多组实验，从多个角度验证了ＬＤＦ
ＩＰＥＲＤＤＱＮ算法的有效性．ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ在
训练过程中的平均每情节的奖赏值，训练速度和
训练稳定性总体上是优于ＰＥＲＤＤＱＮ，ＤＦＰＥＲ
ＤＤＱＮ和ＬＤＦＰＥＲＤＤＱＮ的．进一步地，本文还
测试了训练好的每个算法模型在不同游戏上的表
现．结果表明，ＬＤＦＩＰＥＲＤＤＱＮ的表现也是最优
的．因此，线性动态跳帧方法和基于跳帧的优先级重
放机制相比传统的动态跳帧和优先级重放机制具有
更优的性能．

本文提出的算法还具有很好的适用性，可以和很
多网络模型相结合，比如基于竞争的Ｑ网络、深度循
环网络模型等，这样的结合可以有利于提高Ａｇｅｎｔ
在Ａｔａｒｉ２６００游戏上的表现．

未来的研究工作包括如何将优先级经验重放机
制和行动者评论家算法［２７２９］的通用动态跳帧方法
结合，将跳帧率参数变成一个可通过网络学习的参
数．此外，我们尝试使用ＡｌｐｈａＧｏＺｅｒｏ［３０］中将值网
络和策略网络结合的单一网络来训练Ａｇｅｎｔ，网络
输出每个状态的值和该状态选择的动作和跳帧率．
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ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ，２０１６：１９９５２００３

［２０］ＢａｉｒｄＩＩＩＬＣ．ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｒｏｕｇｈＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ．ＣａｒｎｅｇｉｅＭｅｌｌｏｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＵＳＡ，１９９９

［２１］ＢｅｌｌｅｍａｒｅＭＧ，ＯｓｔｒｏｖｓｋｉＧ，ＧｕｅｚＡ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅ
ａｃｔｉｏｎｇａｐ：Ｎｅｗｏｐｅｒａｔｏｒｓｆｏｒｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，２０１６：１４７６１４８３

［２２］ＢｅｌｌｅｍａｒｅＭＧ，ＤａｂｎｅｙＷ，ＭｕｎｏｓＲ．Ａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，
Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：４４９４５８

［２３］ＦｏｒｔｕｎａｔｏＭ，ＡｚａｒＭＧ，ＰｉｏｔＢ，ｅｔａｌ．Ｎｏｉｓｙｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０６．１０２９５，２０１７

［２４］ＨｅｓｓｅｌＭ，ＭｏｄａｙｉｌＪ，ＶａｎＨａｓｓｅｌｔＨ，ｅｔａｌ．Ｒａｉｎｂｏｗ：
Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｏｆ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，Ｌｏｕｉｓｉａｎａ，ＵＳＡ，２０１８：
３２１５３２２２

［２５］ＬａｋｓｈｍｉｎａｒａｙａｎａｎＡＳ，ＳｈａｒｍａＳ，ＲａｖｉｎｄｒａｎＢ．Ｄｙｎａｍｉｃ
ｆｒａｍｅｓｋｉｐｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０５．０５３６５，
２０１６

［２６］ＳｃｈａｕｌＴ，ＱｕａｎＪ，ＡｎｔｏｎｏｇｌｏｕＩ，ＳｉｌｖｅｒＤ．Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｐｌａｙ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１１．０５９５２，２０１６

［２７］ＭｎｉｈＶ，ＢａｄｉａＡＰ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，
２０１６：１９２８１９３７

２７５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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［２８］ＨａｕｓｋｎｅｃｈｔＭ，ＳｔｏｎｅＰ．Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄａｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１１．０４１４３，
２０１５

［２９］ＦｏｅｒｓｔｅｒＪＮ，ＡｓｓａｅｌＹＭ，ＤｅＦｒｅｉｔａｓＮ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅｔｏｓｏｌｖｅｒｉｄｄｌｅｓｗｉｔｈｄｅｅｐｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

Ｑｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０２．０２６７２，２０１６
［３０］ＳｌｉｖｅｒＤ，ＳｃｈｒｉｔｔｗｉｅｓｅｒＪ，ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ｅｔａｌ．Ｍａｓｔｅｒｉｎｇｔｈｅ

ｇａｍｅｏｆＧｏｗｉｔｈｏｕｔｈｕｍａｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１７，５５０
（７６７６）：３５４

犆犎犈犖犛狅狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犡犻犪狅犉犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｔｅｓｔｉｎｇ，ａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犣狅狀犵犣犺犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ．

犔犐犝犙狌犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犝犑犻狀犑犻狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｓｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犢犃犖犢犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｓｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｓａｎｏｖｅｌｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙ，ｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎａ
ｖａｒｉｅｔｙｏｆｄｏｍａｉｎｓ—ｉｎｖｏｌｖｉｎｇｂｏｔｈｒｉｃｈｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒａｗｉｎｐｕｔｓａｎｄａｃｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎ—ｓｕｃｈａｓｒｏｂｏｔ
ｃｏｎｔｒｏｌ，ｔｅｘｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｇａｍｅｓ．ＴｈｅＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ
（ＤＱＮ）ｉｓａｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｇａｉｎｓｗｉｄｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｄｕｅｔｏｉｔｓｅｘｃｅｌｌｅｎｔｈｕｍａｎ
ｌｅｖｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｖｅｒｓｅｖｅｒａｌＡｔａｒｉ２６００ｇａｍｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ＤＱＮ’ｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆａｌｌｓｆａｒｂｅｌｏｗｈｕｍａｎｌｅｖｅｌｉｎｓｏｍｅ
ｓｔｒａｔｅｇｉｃｇａｍｅｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｏｓｅｒｅｑｕｉｒｅｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｔｏｆｉｎｄａｎｅａｒｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｔｏｂｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｉｎｈａｎｄｌｉｎｇｔｈｅｓｅｋｉｎｄｓｏｆｓｔｒａｔｅｇｉｃｇａｍｅｓ，ｏｕｒｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓ
ａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＤｅｅｐＤｏｕｂｌｅＱｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＬｉｎｅａｒ
ＤｙｎａｍｉｃＦｒａｍｅＳｋｉｐａｎｄＩｍｐｒｏｖｅｄＰｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄＥｘｐｅｒｉｅｎｔｉａｌ

Ｒｅｐｌａｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ，ｏｕｒｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｔｈａｔｔｒａｉｎｉｎｇａｇｅｎｔｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｔｈｒｏｕｇｈｏｕｒｎｅｗｍｏｄｅｌｓｕｒｐａｓｓ
ＤＱＮ’ｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｅｉｇｈｔｓｔｒａｔｅｇｉｃＡｔａｒｉ２６００ｇａｍｅｓ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１４７２２６２，６１５０２３２９，６１７７２３５５，
６１８７６１１９），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕ
（ＢＫ２０１８１４３２），ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｙｍｂｏｌｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，Ｊｉｌｉｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（９３Ｋ１７２０１４Ｋ０４，９３Ｋ１７２０１７Ｋ１８），ａｎｄｔｈｅＳｕｚｈｏｕ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｌａｎ（ＳＹＧ２０１８０７）．

Ｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍｔｏｅｎｒｉｃｈｔｈｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｈｅｏｒｙａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｅｘｐａｎｄ
ｔｈｅｐｏｗｅｒａｎｄａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｐｒｏｂｌｅｍｓ．

３７５２１１期 陈　松等：基于线性动态跳帧的深度双Ｑ网络
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