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收稿日期：２０１８０５２１；在线出版日期：２０１９０３１４．本课题得到国家自然科学基金（６１７７２３５５，６１３０３１０８，６１３７３０９４）、江苏省高等学校自然
科学研究重大项目（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）、苏州市应用基础研究
计划工业部分（ＳＹＧ２０１４２２）、苏州市民生科技项目（ＳＳ２０１７３６）和江苏高校优势学科建设工程资助项目资助．凌兴宏，博士，副教授，主要
研究方向为机器学习、强化学习研究．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｎｇｘｉｎｇｈｏｎｇ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．李　杰，硕士研究生，主要研究方向为深度学习、深度强化学
习．朱　斐（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）专业会员，主要研究方向为机器学习、生物医学信息．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｕｆｅｉ＠ｓｕｄａ．
ｅｄｕ．ｃｎ．刘　全，男，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为机器学习、智能信息处理．伏玉琛，男，１９６８年
生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为强化学习、人工智能．

基于双重注意力机制的异步优势行动者评论家算法
凌兴宏１），２）　李　杰１），２）　朱　斐１），２）　刘　全１），２），３），４）　伏玉琛５）

１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（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）

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）（软件新技术与产业化协同创新中心　南京　２１００００）

５）（常熟理工学院计算机科学与工程学院　江苏常熟　２１５５００）

摘　要　深度强化学习是目前机器学习领域发展最快的技术之一．传统的深度强化学习方法在处理高维度大状态
的空间任务时，庞大的计算量导致其训练时间过长．虽然异步深度强化学习利用异步方法极大缩短了训练时间，但
会忽略某些更具价值的图像区域和图像特征．针对上述问题，本文提出了一种基于双重注意力机制的异步优势行
动者评论家算法．新算法利用特征注意力机制和视觉注意力机制来改进传统的异步深度强化学习模型．其中，特征
注意力机制为卷积神经网络卷积后的所有特征图设置不同的权重，使得智能体聚焦于重要的图像特征；同时，视觉
注意力机制为图像不同区域设置权重参数，权重高的区域表示该区域信息对智能体后续的策略学习有重要价值，
帮助智能体更高效地学习到最优策略．新算法引入双重注意力机制，从表层和深层两个角度对图像进行编码表征，
帮助智能体将聚焦点集中在重要的图像区域和图像特征上．最后，通过Ａｔａｒｉ２６００部分经典实验验证了基于双重
注意力机制的异步优势行动者评论家算法的有效性．

关键词　注意力机制；双重注意力机制；行动者评论家；异步优势行动者评论家；异步深度强化学习
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ｔｒｅａｔｓｅａｃｈｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｅｑｕａｌｌｙ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓａｌｌｆｅａｔｕｒｅｓｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ，ｉｎｓｔｅａｄ
ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｏｆｆｏｃｕｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｖａｌｕｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｓｏｍｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｈａｖｅａｃｒｕｃｉａｌ
ｒｏｌｅｉｎｔｈｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓ，ｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｓｐａｔｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｅｔｃ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｌｌｅｖｉａｔｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ＦＡＭｃａｎａｓｓｉｓｔＡｇｅｎｔｔｏｃｏｎｖｅｒｇｅｏｎｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐｓｗｉｔｈｒｉｃｈｖａｌｕｅｓ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｆａｃｉｌｉｔａｔｅＡｇｅｎｔｔｏｍａｋｅｃｏｒｒｅｃｔｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．Ｔｏｓｕｍｕｐ，ｗｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅＦＡＭｉｎＶＡＭＡ３ＣｍｏｄｅｌａｎｄｐｒｏｐｏｓｅＤＡＭＡ３Ｃｍｏｄｅｌ．ＤＡＭＡ３Ｃｕｔｉｌｉｚｅｓｖｉｓｕａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｆｅａｔｕｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｅｎａｂｌｅＡｇｅｎｔｔｏｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｏｎｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔａｒｅａｓａｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ，ｗｈｉｃｈａｄｖａｎｃｅｓｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｔｏ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｉｎａｓｈｏｒｔｔｉｍｅ．Ｗｅｓｅｌｅｃｔｓｏｍｅ
ｃｌａｓｓｉｃＡｔａｒｉ２６００ｇａｍｅｓａｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｏｂｊｅｃｔｓｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｎｅｗｍｏｄｅｌ．
Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｎｅｗｍｏｄｅｌｈａｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓａｄｖａｎｔａｇｅａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｔａｓｋｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｄｏｕｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ；ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ；ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ
ａｄｖａｎｔａｇｅａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ；ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
深度学习［１］（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）是机器学习领域

的一种监督学习方法，在智能语音［２３］、计算机视
觉［４６］和自然语言处理［７８］等领域已取得了显著的应
用．深度学习方法以多层感知机为整体架构，以激活
函数和梯度反向传播等为训练算法，不仅能够提供
端到端（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）的解决方案，而且能够在无需人

工参与的前提下提取出有效的状态特征．强化学习［９］

（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）不同于传统的监督学习
方法，其强调的是在环境中自主学习目标策略，主要
应用在工业控制、仿真模拟和游戏博弈等领域［１０１２］．
深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）
利用人工神经网络的特征表示能力和强化学习的策
略学习能力，在复杂的高维状态空间任务中能够有
效提取数据特征并作出最优策略．

Ｍｎｉｈ等人［１３１４］在传统Ｑ学习［１５］算法中引入卷
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积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
来拟合值函数，提出了深度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＱＮ）．ＤＱＮ模型用于处理基于视觉感知的控制任
务，在Ａｔａｒｉ２６００平台上的大部分游戏中均表现出
超出人类玩家的水平，是ＤＲＬ领域的开创性工作．
ＤＱＮ模型在训练过程中，每次选取动作都会以状态
动作犙值作为衡量指标，这会导致学习模型出现过
度拟合的问题．基于上述问题，双重深度Ｑ网络模
型（ＤｏｕｂｌｅＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＤＱＮ）［１６］利用两种
不同的网络参数完美解决了模型过拟合的问题，两
套网络参数分别用作选择动作和评估策略．ＤＤＱＮ
使得动作和策略相互独立，使用两套不同的参数来
表示它们，降低了过度乐观估计犙值的风险，在某
些基于视觉感知的游戏任务中获得了更稳定有效的
学习性能．

虽然ＤＱＮ和ＤＤＱＮ算法在Ａｔａｒｉ２６００平台的
大部分游戏上表现效果惊人，但是这两种ＤＲＬ算法
采用的都是等概率采样，无法充分发挥某些重要训
练样本的价值．因此，Ｓｃｈａｕｌ等人［１７］提出基于优先
级的经验回放机制，该机制为所有的训练样本设置
不同的优先级，以此代替等概率采样方式，帮助模型
充分利用有价值的样本数据．

不同类型的深度神经网络为ＲＬ算法提供了高
效的表征能力，同时传统的ＤＲＬ算法均采用了基于
优先级经验的回放机制来满足所有训练样本的独立
性．然而经验回放机制具有其固有的欠缺性：

（１）经验回放机制导致训练模型的计算量非常
大，对计算设备要求过高，需要如ＧＰＵ等专门加速
计算的硬件．

（２）经验回放机制需要将大量的训练样本存储
在经验池中，因此需要较大的存储空间．

（３）经验回放机制必须使用如Ｑ学习等异策略
学习算法，例如Ｓａｒｓａ算法的同策略强化学习算法
无法利用该机制．

针对经验回放机制的上述三种问题，利用了
ＤＲＬ算法和强化学习中异步思想的异步深度强化
学习（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＡＤＲＬ）［１８］，使得传统的ＤＲＬ模型不需要存储大量
的训练样本，也不需要重放一定批量的样本来计算
损失并且更新模型参数，因此极大减少了存储和
计算的开销．与传统的ＤＱＮ、ＤＤＱＮ等算法相比，
ＡＤＲＬ可以利用多线程技术加速ＤＲＬ的训练，在
较短的时间内获得更好的实验效果．

近年来，注意力机制（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭａｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）

被广泛应用于机器翻译、图像识别和语音识别等
领域［１９２１］，是深度学习技术中最值得关注与深入研
究的技术之一．ＡＭ通常是基于编码器解码器
（ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ）框架应用于深度学习各个领域
中，实现端到端的学习．Ｂａｈｄａｎａｕ等人［１９］基于编码
器解码器框架，利用ＡＭ在英法双语的翻译任务
取得令人满意的结果；Ｘｕ等人［２０］借鉴注意力机制在
机器翻译中的应用，提出一种用于计算机视觉任务中
的视觉注意力机制（ＶｉｓｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，
ＶＡＭ），ＶＡＭ使得算法模型将关注点聚焦于具有重
要价值的图像区域，有效描述图片主题；Ｃｈｏｒｏｗｓｋｉ
等人［２１］首次利用Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制用于对输出序列的
每个音素和输入语音序列中一些特定帧进行关联；
Ｓｏｒｏｋｉｎ等人［２２］首次将注意力机制和ＤＲＬ算法结
合，在深度循环Ｑ网络中引入Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，通过
高亮显示智能体（Ａｇｅｎｔ）正在关注的游戏屏幕
区域，实现在线监测训练过程．因此，本文在异步深
度强化学习模型中加入了ＶＡＭ，提出一种基于
视觉注意力机制的异步优势行动者评论家算法
（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃｗｉｔｈＶｉｓｕａｌ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＶＡＭＡ３Ｃ），ＶＡＭＡ３Ｃ算
法帮助学习模型在后续训练中充分利用重要的图像
区域信息，从而Ａｇｅｎｔ能够根据这些状态信息高效
地学习策略．

另一方面，传统的深度强化学习算法在编码阶
段利用ＣＮＮ来提取图像的特征信息．如图１所示，
ＣＮＮ利用多个卷积核（ｆｉｌｔｅｒ）对图像进行卷积运
算，不同的卷积核会提取出不一样的特征信息，即提
取出多种不同的特征图（ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ）．本文基于
ＣＮＮ的特征图，提出一种特征注意力机制（Ｆｅａｔｕｒｅ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＦＡＭ），该机制通过给所有
的特征图初始化相应的权重并在训练过程中学习权
重参数．ＦＡＭ能够帮助网络模型将注意力聚焦在
有价值的特征图上，从而关注图像的某些重要特征．

图１　ＣＮＮ卷积过程

ＡＤＲＬ算法利用异步方法不仅消除了训练样
本的关联性，还加速了学习算法的训练过程，但是传
统的ＡＤＲＬ无法将注意力集中在更有价值的图像
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区域和图像特征上，原因在于Ａｇｅｎｔ的注意力集中
于整幅输入图像以及图像的所有特征．本文提出一
种基于双重注意力机制的异步优势行动者评论家算
法（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃｗｉｔｈ
ＤｏｕｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ，ＤＡＭＡ３Ｃ），该算法
在传统的基于循环神经网络的Ａ３Ｃ算法的基础上
做了以下改进：（１）在传统异步深度强化学习模型
中引入ＶＡＭ，Ａｇｅｎｔ能够根据不同图像区域设置
的权重参数来不同程度地利用其区域信息；（２）引
入ＦＡＭ到Ａ３Ｃ模型中，使得Ａｇｅｎｔ重点关注图像
中有价值的特征，从而直观、有效地作出正确的决策．
实验表明，在Ａｔａｒｉ２６００游戏中，基于双重注意力机
制的Ａ３Ｃ算法能够提升传统Ａ３Ｃ算法的性能．

２　背景知识
２１　强化学习

强化学习是一种处理序贯决策任务的学习方
法，其通过获得最大累积奖赏以解决决策优化的问
题．智能体根据观察到的环境状态来进行自主学习，
因此满足马尔科夫决策过程［２３２４］（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）的学习条件，ＭＤＰ可以由元组（犛，犃，
犘，犚，γ）来描述，其中：

（１）犛指状态集合，狊狋∈犛表示狋时刻的状态；
（２）犃指动作集合，犪狋∈犃表示狋时刻执行的

动作；
（３）犘为当前任务的状态转移概率，犘（狊狋＋１｜狊狋，

犪狋）表示在状态狊狋下采用动作犪狋转移到状态狊狋＋１的概
率值；

（４）犚为当前任务的奖赏函数，狉狋表示Ａｇｅｎｔ在
状态狊狋下执行动作犪狋获得的立即奖赏；

（５）γ为折扣因子，用来计算累计回报．
在强化学习中，智能体根据已学习到的策略π

来执行动作犪狋，从状态狊狋开始所有时刻的累积奖赏
值，称之为期望回报．Ａｇｅｎｔ所获得期望回报为

犚狋＝∑
犜

狋′＝狋
γ狋′－狋狉狋′，

其中γ∈［０，１］用来表示未来时刻的奖赏值对累计
回报的影响程度．

强化学习的最终目标是最大化Ａｇｅｎｔ在每个
情节的累计回报值，以此学习到最优策略．状态动作
值犙π（狊，犪）表示智能体在当前状态狊狋下根据已知的
学习策略来优先采取动作犪狋，最终得到的期望回报：

犙π（狊，犪）＝犈［犚狋｜狊狋＝狊，犪狋＝犪］．

同时，最优的犙值是指Ａｇｅｎｔ在给定状态狊和
动作犪时，策略π能够获取的最大奖赏值：

犙（狊，犪）＝ｍａｘ
π
犙π（狊，犪）．

强化学习方法包括动作值拟合方法和基于动作
概率的学习方法，动作值拟合的强化学习包括Ｑ学
习算法、Ｓａｒｓａ算法等；基于动作概率的强化学习
包括策略梯度方法［２５２７］．行动者评论家算法［２８２９］

（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＡＣ）结合了值函数学习方法和策略
梯度学习方法，以策略梯度方法作为行动者算法，用
于动作选择；以值函数方法作为评论家算法，用于评
论动作的好坏．
２２　行动者评论家算法

ＡＣ算法可以将策略的获取和值函数的计算进
行分离，策略结构被看作行动者，值函数计算的部分
被看作评论家．ＡＣ算法结构如图２所示，行动者表
示Ａｇｅｎｔ在当前状态下根据策略π采取一个动作，
使环境迁移到下一个状态；评论家得到动作时，利用
时间差分（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）误差项来评论
当前状态所采取动作的优劣性．ＴＤ误差的计算公
式如下所示：

δ狋＝∑
狀＝１

犻＝０
γ犻狉狋＋犻＋γ狀犞（狊狋＋狀）－犞（狊狋），

其中狉狋＋犻表示Ａｇｅｎｔ在状态狊狋＋犻根据策略π采取
犪狋＋犻所获得的立即奖赏，犞（狊狋）表示在状态狊狋的期望
回报．ＴＤ误差若大于０，则学习算法在后续状态中
应积极采用动作犪狋；ＴＤ误差若小于０，则学习算法
在后续状态中应降低采用动作犪狋的概率．

图２　ＡＣ算法结构图

ＡＣ算法将行动者部分和评论家部分独立出
来，能够对值函数和策略函数的训练同步进行，从而
减少模型的训练时间；同时，ＡＣ算法是一种策略梯
度算法，当动作空间是连续的时候，动作选择时不需
要为无穷的动作进行大量的计算．
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２３　优势行动者评论家算法
行动者评论家网络（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＣＮ）

将深度学习算法引入到Ａ３Ｃ算法中，ＡＣＮ可以在
高维度状态空间内有效学习，使得传统的ＡＣ算法
不需要进行复杂的人工预处理．与ＡＣ算法相似，
ＡＣＮ包括两个部分：

（１）值网络，即犞（狊；θ狏），θ狏表示值网络的参数．
值网络用来评价Ａｇｅｎｔ在当前状态狊狋下所采取动作
犪狋的好坏；

（２）策略网络，即π（犪狋｜狊狋；θ），θ表示策略网络的
参数．策略网络用来优化学习算法的策略．

行动者评论家网络在进行策略网络更新时，平
等对待每一个状态动作对，对每一个状态动作值的
计算均采用相同的权重．然而在当前状态狊狋下，采取
的每一个动作所获得的奖赏是不同的，即有些状态
动作对的回报值相对较高，有些动作获得的奖赏相
对较低．针对此问题，ＡＣＮ引入优势函数犃（狊狋，犪狋；
θ，θ狏），用来评估执行动作的优劣性．这种算法称为
优势行动者评论家（ＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，Ａ２Ｃ），
该算法中优势函数的计算公式如下所示：

犃（狊狋，犪狋；θ，θ狏）＝

　∑
狀－１

犻＝０
γ犻狉狋＋犻＋γ狀犞（狊狋＋狀；θ狏）－犞（狊狋；θ狏），

其中γ∈［０，１］表示折扣因子，是未来奖赏对累计奖
赏的重要程度，狉狋＋犻表示立即奖赏．当狀＝１时，优势
函数表示１步回报优势函数；当狀＝犽时，优势函数
表示狀步回报优势函数．Ａ２Ｃ算法中值网络参数和
策略网络参数的梯度计算如下所示：

ｄθ狏＝（犚－犞（狊狋；θ狏））２／θ狏，
ｄθ＝θｌｏｇπ（犪狋｜狊狋；θ）犃（狊狋，犪狋；θ，θ狏），

其中犚表示当前状态狊狋下Ａｇｅｎｔ根据已知策略π
选择动作犪狋所获得的奖赏值．
２４　视觉注意力机制

在ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ模型结构中，Ｅｎｃｏｄｅｒ模块
首先将原始输入状态信息进行编码，生成一个上下
文向量，而后Ｄｅｃｏｄｅｒ模块再对该向量进行解码输
出信息．传统ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ模型的上下文向量
对所有的输入信息平等对待，即所有输入的权重均
赋值为１，导致了模型无法充分利用重要的区域信
息．因此，Ｂａｈｄａｎａｕ等人［１９］提出一种注意力机制，
在神经机器翻译领域中引入ＡＭ，不再使用统一的
语义特征，使Ｄｅｃｏｄｅｒ在输出语句时为输入序列赋
值不同的权重，充分利用重要的语义信息；Ｘｕ等
人［２０］首次将ＡＭ应用于图像处理，利用ＡＭ改进

了ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ结构，提出一种视觉注意力机
制．下面具体分析ＶＡＭ的计算过程：

（１）计算狋时刻图像各区域的视觉信息值：
犲狋犻＝犳犪狋狋（犪狋犻，犺狋－１），

其中，犪狋表示狋时刻图像各区域的输入向量集，犪狋犻表
示图像第犻个区域位置的输入向量；犺狋－１表示狋－１
时刻的隐层状态值；犳犪狋狋表示视觉信息值的计算
函数．

（２）使用Ｓｏｆｔｍａｘ回归函数对图像各区域的视
觉信息值归一化，得到狋时刻各区域的相对视觉重
要性：

α狋犻＝ｅｘｐ（犲狋犻）

∑
犖

犽＝１
ｅｘｐ（犲狋犽）

，

其中犖表示图像的区域总数．
（３）根据图像的输入向量集和各区域的相对视

觉重要性，计算狋时刻Ｅｎｃｏｄｅｒ模块的上下文向量：

犆狋＝∑
犖

犽＝１
α狋犻犪狋犻．

３　算法描述
本节阐述了ＤＡＭＡ３Ｃ算法的网络模型和算

法的具体训练过程．其中３．１节介绍学习模型对原
始数据的预处理操作，３．２节介绍学习模型用来提
取输入状态特征信息的ＣＮＮ层，３．３节到３．５节介
绍ＶＡＭＡ３Ｃ和ＤＡＭＡ３Ｃ网络模型，３．６节介绍
ＤＡＭＡ３Ｃ模型的训练过程．
３１　预处理

网络模型在训练Ａｔａｒｉ２６００游戏时，首先需要
利用图像预处理来去除图像的边缘区域，以降低模
型训练时处理图像信息的复杂度．Ａｔａｒｉ２６００游戏
中每一帧图像的尺寸为２１０×１６０，模型需要对原始
图像进行预处理操作来减少计算代价，预处理操作
包括灰度转换、降采样以及裁剪．通过这三种预处理
操作，网络模型将原始的ＲＧＢ三色图像转换成尺
寸大小为８４×８４的灰度图像．预处理操作使得网络
模型将原始图像转换为尺寸更小的图像，在不导
致重要信息流失的前提下，可以最大限度地提高
Ｅｎｃｏｄｅｒ对输入数据的编码速度．
３２　犆犖犖狊

ＤＡＭＡ３Ｃ模型以四层卷积神经网络作为
Ｅｎｃｏｄｅｒ，通过编码将输入数据变成一系列低维度的
特征表示．四层ＣＮＮ的具体信息如下：
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（１）第一层ＣＮＮ．输入游戏画面的尺寸为８４×
８４×１，通过６４个３×３的卷积核以步幅为２×２对
图像进行卷积运算，得到６４幅大小为４２×４２的特
征图；

（２）第二层ＣＮＮ．输入游戏画面的尺寸为４２×
４２×６４，通过６４个３×３的卷积核以步幅为２×２对
图像进行卷积运算，得到６４幅大小为２１×２１的特
征图；

（３）第三层ＣＮＮ．输入游戏画面的尺寸为２１×
２１×６４，通过１２８个３×３的卷积核以步幅为２×２
对图像进行卷积运算，得到１２８幅大小为１１×１１的
特征图；

（４）第四层ＣＮＮ．输入游戏画面的尺寸为１１×
１１×１２８，通过１２８个３×３的卷积核以步幅为２×２
对图像进行卷积运算，得到１２８幅大小为６×６的特
征图．

经过四层ＣＮＮ的编码后，模型在每一帧都会
输出１２８幅尺寸为６×６的特征图像．
３３　犞犃犕犃３犆

Ａ３Ｃ模型使用ＣＮＮ网络来提取游戏画面的特
征信息，每一次卷积运算都会得到一个特征图，将这
些特征图映射为特征向量，特征向量的元素则代表
了图像中不同区域位置的信息．传统的基于ＣＮＮ
的前馈Ａ３Ｃ模型（ＦＦＡ３Ｃ）直接将特征向量集合作
为上下文向量进行解码，狋时刻该特征向量集合为

犪狋＝｛犪１狋，犪２狋，…，犪犖狋｝，
其中，犖表示在当前时刻特征图的个数，犪犻狋表示当前
时刻第犻个特征图的特征向量．

在Ａｔａｒｉ２６００游戏中，优异的网络模型需要在
短时间内获取游戏画面的特征信息，若是将注意力
聚焦在整幅图像上，会使Ａｇｅｎｔ无法及时获得图像
中的价值信息．因此，本文在传统的Ａ３Ｃ模型中引
入了视觉注意力机制，提出一种基于视觉注意力机
制的异步优势行动者评论家算法（ＶＡＭＡ３Ｃ）．
ＶＡＭＡ３Ｃ算法在解码之前，以犪狋作为输入，利用视
觉注意力机制重新计算上下文向量犆狋，帮助Ａｇｅｎｔ
聚焦于图像的重要区域，从而在较短时间内获得图
像的有价值信息．Ｘｕ等人［２０］利用ＶＡＭ模块处理
图像描述的生成任务，通过长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）来对上下文向量进
行解码，需要将上一时刻的隐藏状态考虑进视觉重
要值的计算中．与传统ＶＡＭ不同，ＶＡＭＡ３Ｃ引入
ＶＡＭ模块是为了加强模型对每一帧图像的编码表

征能力，而不是一直对一幅图像进行编码．因此本文
利用长短时记忆网络的每一个时间步来对每帧游戏
画面进行编码，计算图像各区域点的视觉信息值，计
算公式如下所示：
狏犪犿（犪犻狋，犺狋－１）＝
　　犔犻狀犲犪狉（犜犪狀犺（犔犻狀犲犪狉（犪犻狋）＋犠犺狋－１）），

其中，犔犻狀犲犪狉是一种线性函数，犜犪狀犺是一种非线性
变换．在计算视觉重要性值之后，再通过Ｓｏｆｔｍａｘ归
一化和线性加权分别求出图像每个区域的相对视觉
重要性以及上下文向量．
３４　犉犃犕

在图像处理中，学习模型会通过构造一组基来
完整描述一张图像，这组基可以看作图像的多种描
述角度．ＣＮＮ网络中的特征图可以理解为图像在
同一层次上不同基的描述．Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人［３０］在
ＡｌｅｘＮｅｔ模型中通过９６种１１×１１×３的卷积核对
２２７×２２７×３的图像进行卷积运算，生成了９６张
５５×５５的特征图，并对这９６张特征图进行了可视
化．如图３所示，这些特征图提取了与图像的频率、
方向、颜色等特征的相关信息，从不同的角度全面描
述了图像的细节．

图３　特征图的可视化

不同卷积核通过对图像进行卷积运算生成的特
征图，从不同角度完整描述了图像信息．然而，某些
图像特征对图像的描述具有十分关键的作用．传统
ＣＮＮ的训练平等对待每一个提取出的特征，即每张
特征图的权重赋值相同，没有重点关注某些具有重
要价值的特征．为了缓解此问题，本文提出一种特征
注意力机制，该注意力机制可以帮助Ａｇｅｎｔ将注意
力集中于具有丰富价值的特征图，这些特征图可以
促进Ａｇｅｎｔ进行正确决策．下面具体介绍ＦＡＭ的
计算流程：

（１）计算狋时刻各特征图的特征重要性值：
犳犪犿（狊犻狋，犺狋－１）＝
　　犔犻狀犲犪狉（犜犪狀犺（犔犻狀犲犪狉（狊犻狋）＋犠犺狋－１）），

其中，狊狋＝｛狊１狋，狊２狋，…，狊犖狋｝表示所有特征图的输入向
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量集合，狊犻狋表示第犻个特征图的输入向量，犖是狋时
刻卷积层输出的特征图数量，犺狋－１表示狋－１时刻的
循环神经网络隐层输出值．

（２）根据特征图的向量集合，计算狋时刻每张特
征图的相对特征重要性，即特征图的权重：

狋犻＝ｅｘｐ（犳犪犿（狊犻狋，犺狋－１））

∑
犖

犽＝１
ｅｘｐ（犳犪犿（狊犽狋，犺狋－１））

．

（３）对每一张特征图的输入向量和相应的权重
进行线性加权，重新计算特征图的元素值：

狊狋犻＝狋犻狊狋犻．

３５　犇犃犕犃３犆
由上述ＦＡＭ计算过程可知，ＦＡＭ模块使得图

像的重要特征更加突出，权重的赋值更大，以此帮助
Ａｇｅｎｔ将注意力集中于更有价值的特征图．因此在
ＶＡＭＡ３Ｃ的基础上，本文引入了ＦＡＭ模块，提出
一种基于双重注意力机制的异步优势行动者评论家
算法（ＤＡＭＡ３Ｃ）．ＤＡＭＡ３Ｃ利用ＶＡＭ和ＦＡＭ，
使Ａｇｅｎｔ将注意力聚焦在图像的重要区域和重要特
征这两个方面，促进网络模型能够在短时间内感知图
像的重要信息和特征．如图４所示，ＤＡＭＡ３Ｃ网络
模型包括ＦＡＭ、ＶＡＭ和Ａ３Ｃ三个模块．

图４　ＤＡＭＡ３Ｃ网络模型

ＤＡＭＡ３Ｃ模型以卷积神经网络层输入的特征
图向量集合狊狋作为输入，通过ＦＡＭ模块重新计算
所有特征图内的元素值，帮助Ａｇｅｎｔ将注意力集中
于重要的特征；其次，再通过ＶＡＭ模块计算视觉上
下文向量犆狋，帮助Ａｇｅｎｔ将注意力集中于重要的图
像区域；最后，Ａ３Ｃ模块以最新的上下文向量犆狋作
为输入，通过多线程技术训练策略网络和值网络，所
有的线程均有各自的网络模型和网络参数，且网络
参数都是从共享网络中获取．Ａ３Ｃ中策略网络和值
网络均使用了一个全连接层，其中策略网络的神经
元个数是动作值的数量，用来选择最好的游戏动作；
值网络的神经元个数只有一个，用来评估执行动作
的好坏．ＤＡＭＡ３Ｃ模型的算法过程如下所示：

算法１．　基于双重注意力机制的异步优势行
动者评论家．

输入：Ａｔａｒｉ２６００游戏的图像画面
输出：共享网络参数
初始化共享网络中策略函数和值函数的参数向量θ和θ狏
初始化共享网络时间步数犜＝０
初始化各线程中策略函数和值函数的参数向量θ′和θ′狏
初始化各线程时间步数狋←１

ＲＥＰＥＡＴ
　重置梯度ｄθ←０和ｄθ狏←０
各线程从共享网络中获取参数θ′＝θ和θ′狏＝θ狏
狋ｓｔａｒｔ＝狋
获取特征图向量集合狊狋
计算特征重要性值
犳犪犿（狊狋，犺狋－１）＝犔犻狀犲犪狉（犜犪狀犺（犔犻狀犲犪狉（狊狋）＋犠犺狋－１））
使用Ｓｏｆｔｍａｘ计算特征权重

　犻狋＝ｅｘｐ（犳犪犿（狊犻狋，犺狋－１））∑
犖

犽＝１
ｅｘｐ（犳犪犿（狊犽狋，犺狋－１））

计算最新的特征图向量集合狊犻狋＝犻狋狊犻狋
获取视觉向量集合犪狋＝狊Ｔ狋
计算视觉重要性值
狏犪犿（犪狋，犺狋－１）＝犔犻狀犲犪狉（犜犪狀犺（犔犻狀犲犪狉（犪狋）＋犠犺狋－１））
使用Ｓｏｆｔｍａｘ计算视觉权重

　α犻狋＝ｅｘｐ（狏犪犿（犪犻狋，犺狋－１））∑
犖

犽＝１
ｅｘｐ（狏犪犿（犪犽狋，犺狋－１））

计算最新上下文向量犆狋＝∑
犖

犻＝１
α犻狋犪犻狋

获取状态狊狋←犆狋
ＲＥＰＥＡＴ
　根据策略π（犪狋｜狊狋；θ′）选择动作犪狋
　获取奖赏狉狋和新状态狊狋＋１
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　狋←狋＋１
　犜←犜＋１
ＵＮＴＩＬ终止状态狊狋ＯＲ狋－狋ｓｔａｒｔ＝＝狋ｍａｘ

犚＝０， 终止状态
犞（狊狋，θ′狏），非终止状态狊｛ 狋

ＦＯＲ犻∈｛狋－１，…，狋ｓｔａｒｔ｝ＤＯ
　犚←狉犻＋γ犚
ｄθ←ｄθ＋θ′ｌｏｇπ（犪犻｜狊犻；θ′）（犚－犞（狊犻；θ′狏））
ｄθ狏←ｄθ狏＋（犚－犞（狊犻；θ′狏））２／θ′狏

ＥＮＤＦＯＲ
通过ｄθ和ｄθ狏更新参数θ和θ狏

ＵＮＴＩＬ犜＞犜ｍａｘ
ＲＥＴＵＲＮθ，θ狏

３６　模型的训练过程
ＤＡＭＡ３Ｃ模型包括卷积神经网络层、ＦＡＭ、

ＶＡＭ和Ａ３Ｃ四个模块，每个模块均是平滑、可微
的，因此本文利用随机梯度下降算法来对网络模型
的参数进行更新．

卷积神经网络模块包括四层，ＣＮＮ、ＦＡＭ和
ＶＡＭ均包括两层全连接，该三个模块根据网络模
型的输出值与目标值之间的差值平方来构造误差函
数，采用Ａｄａｍ梯度下降方法来更新模块内的参数．
网络输出值通过状态狊下Ａｇｅｎｔ选择可能动作犪的
期望奖赏来表示，记作犙（狊，犪｜θ），其中θ为当前函
数参数；目标值通过Ａｇｅｎｔ执行动作的最大奖赏值
来表示，计算公式如下：

狔犻＝狉犻＋γｍａｘ犪′犙（狊′，犪′，θ′），
其中，γ∈［０，１］为折扣因子，θ′为目标函数参数．因
此误差函数表示为

犔犻（θ犻）＝犈狊，犪，狉，狊′［（狔犻－犙（狊，犪｜θ犻））２］．
Ａ３Ｃ模块包含策略函数网络π（犪狋｜狊狋；θ）和值函

数网络犞（狊；θ狏），在策略函数网络中，Ａｇｅｎｔ根据策
略π在状态狊狋下选择回报值最高的游戏动作，同时
Ａｇｅｎｔ通过值函数评估采取动作的优势．ＤＡＭＡ３Ｃ
利用异步方法更新网络参数，所有线程都有各自的
网络参数，线程的网络参数均从共享网络中获取．当
Ａｇｅｎｔ的情节结束或时间步达到最大值狋ｍａｘ时，模型
使用随机梯度下降方法更新共享网络的参数，而不
是线程各自的网络参数．策略函数和值函数的参数
更新方法如下：

ｄθ＝θ′ｌｏｇπ（犪犻｜狊犻；θ′）（犚－犞（狊犻；θ′狏）），
ｄθ狏＝（犚－犞（狊犻；θ′狏））２／θ′狏，

其中，犚表示状态狊犻下Ａｇｅｎｔ采取动作犪犻的期望回
报；θ和θ狏分别表示共享网络的策略函数参数和值

函数参数；θ′和θ′狏分别表示当前线程的策略函数参
数和值函数参数．

４　实验与分析
本节首先介绍实验使用的平台设置以及实验参

数设置，其次比较了ＤＱＮ与Ａ３Ｃ系列算法的训练
时间，最后在部分Ａｔａｒｉ２６００游戏中评估了ＤＱＮ、
ＦＦＡ３Ｃ、ＶＡＭＡ３Ｃ、ＦＡＭＡ３Ｃ以及ＤＡＭＡ３Ｃ等
模型的训练效果．其中ＤＱＮ表示深度Ｑ网络模型，
ＦＦＡ３Ｃ表示传统的基于前馈网络的Ａ３Ｃ算法，
ＶＡＭＡ３Ｃ表示基于视觉注意力机制的Ａ３Ｃ算法，
ＦＡＭＡ３Ｃ表示基于特征注意力机制的Ａ３Ｃ算法，
ＤＡＭＡ３Ｃ表示基于双重注意力机制的Ａ３Ｃ算法．
为了客观比较这５种模型的实验性能，本次实验均
采用相同的实验参数．
４１　实验平台描述

本文使用了ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７６８００ｋＣＰＵ作为实验
的硬件环境，以Ａｔａｒｉ２６００游戏作为实验对象．
Ａｔａｒｉ２６００游戏是ＯｐｅｎＡＩＧｙｍ开源平台中一个环
境，该游戏环境包括了策略类、竞技类、桌游类等
游戏．

Ｍｎｉｈ等人［１８］在Ａｔａｒｉ２６００大部分游戏中验证
了ＦＦＡ３Ｃ算法比ＤＱＮ、ＤＤＱＮ等基于经验重放
机制的传统ＤＲＬ算法具有更优的实验效果．因此
本文以Ｇｒａｖｉｔａｒ、ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ、Ｓｅａｑｕｅｓｔ、
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ、Ｂｒｅａｋｏｕｔ、ＮａｍｅＴｈｉｓＧａｍｅ、Ａｍｉｄａｒ、Ａｓｓａｕｌｔ
和Ｂｏｘｉｎｇ等Ａｔａｒｉ２６００游戏为实验对象，着重比较
了ＦＦＡ３Ｃ、ＶＡＭＡ３Ｃ、ＦＡＭＡ３Ｃ和ＤＡＭＡ３Ｃ这
４种Ａ３Ｃ算法的性能差异．同时，为了进一步验证模
型的有效性，本文以训练好的模型参数又对这１０种
游戏进行了测试，分析其测试结果．在Ａｇｅｎｔ训练
过程中，网络模型以游戏的原始画面和游戏得分作
为输入，帮助Ａｇｅｎｔ学习到近似最优策略，实现端
到端的学习过程．
４２　实验参数设置

为了有效比较ＤＱＮ、ＦＦＡ３Ｃ、ＶＡＭＡ３Ｃ、ＦＡＭ
Ａ３Ｃ和ＤＡＭＡ３Ｃ这５种模型的性能，本文所有模
型的实验参数均相同．５种模型对原始数据进行了
相同的预处理，均采用４层卷积神经网络作为编码
器且网络参数都相同．

本文采用Ａｄａｍ梯度下降来更新网络参数，参
数设置如下：学习率η＝０．００１、一阶矩估计衰减率
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β１＝０．９、二阶矩估计衰减率β２＝０．９９、超参数ε＝
０．００１，折扣因子采用γ＝０．９９．ＦＦＡ３Ｃ、ＶＡＭＡ３Ｃ、
ＦＡＭＡ３Ｃ以及ＤＡＭＡ３Ｃ的异步更新方式如下：
实验采用１２个线程加速训练，每２０步或者当情节
结束时更新一次网络参数．实验共训练１０００个训练
阶段，每个阶段共设８００００步，共计８０００万步．
４３　实验评估和结果分析

基于深度学习的网络训练，需要大量的数据集
和训练周期，以阶段结果为指标进行模型评估；而强
化学习不需要大量数据和训练周期来逼近最优值，
采用一个情节从开始到结束所获得的累计奖赏作为
评判标准．ＤＲＬ算法结合深度学习和强化学习，利
用每个阶段的平均情节奖赏数作为度量指标．传统
ＤＲＬ算法利用了深度神经网络的非线性函数来学
习值函数或动作值函数，从而逼近最优决策值，然而
这种方法无法保证算法的收敛性．针对此问题，

Ｍｎｉｈ等人［１８］利用了经验重放机制和目标网络，使
ＤＲＬ算法的收敛性得到保证．ＡＤＲＬ算法中的异步
方法替代了传统的经验重放机制，在加速模型训练
的前提下，同样能提高算法的稳定性．

本文比较了ＤＱＮ与Ａ３Ｃ系列算法在训练Ａｇｅｎｔ
玩部分Ａｔａｒｉ２６００游戏的每步训练时间，涉及的游
戏包括Ｇｒａｖｉｔａｒ、ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ、Ｓｅａｑｕｅｓｔ、
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ、Ｂｒｅａｋｏｕｔ、ＮａｍｅＴｈｉｓＧａｍｅ、Ａｍｉｄａｒ、
Ａｓｓａｕｌｔ和Ｂｏｘｉｎｇ，１０种游戏的简要介绍如表１所
示．在ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７６８００ｋＣＰＵ上ＤＱＮ和Ａ３Ｃ系
列算法的训练时间如表２所示．表２数据展示了通
过使用异步方法的４种Ａ３Ｃ算法的每步训练时间
相差不大，而传统ＤＱＮ算法比Ａ３Ｃ系列算法多耗
费几倍的训练时间．由此可见，Ａ３Ｃ系列算法在保
证性能的情况下，利用异步方法极大缩短了模型的
训练时间．

表１　游戏的简要介绍
游戏名 游戏类别 游戏动作 任务目标
Ｇｒａｖｉｔａｒ 射击类 １８ Ａｇｅｎｔ通过射击来摧毁红色掩体
ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ 射击类 １８ Ａｇｅｎｔ要避障并射击敌人
ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ 射击类 １０ Ａｇｅｎｔ驾驶飞机避障并射击敌人
Ｓｅａｑｕｅｓｔ 射击类 １８ Ａｇｅｎｔ水下避障并射击敌人
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ 策略类 １８ Ａｇｅｎｔ避开敌人子弹并击打敌人
Ｂｒｅａｋｏｕｔ 策略类 ４ Ａｇｅｎｔ使用墙壁或桨敲击板砖

ＮａｍｅＴｈｉｓＧａｍｅ 策略类 ６ Ａｇｅｎｔ从屏幕顶部的章鱼中保护宝藏并试图用触角捕捉宝藏
Ａｍｉｄａｒ 策略类 １０ Ａｇｅｎｔ访问棋盘的每个位置，同时避开敌人
Ａｓｓａｕｌｔ 射击类 ７ Ａｇｅｎｔ控制坦克攻击外星环境的表面力量
Ｂｏｘｉｎｇ 竞技类 １８ Ａｇｅｎｔ控制拳击手攻击对手

表２　犇犙犖和犃３犆系列模型的每步训练时间 （单位：ｍｓ／步）
游戏 模型

ＤＱＮ ＦＦＡ３Ｃ ＶＡＭＡ３Ｃ ＦＡＭＡ３Ｃ ＤＡＭＡ３Ｃ
Ｇｒａｖｉｔａｒ ８．４ １．８ ２．２ １．２ ２．３
ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ ６．８ １．６ １．１ １．６ ２．１
ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ ７．５ １．９ ２．９ ２．３ １．２
Ｓｅａｑｕｅｓｔ ６．９ ２．９ １．５ ２．３ １．７
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ ７．２ １．７ １．７ １．７ １．８
Ｂｒｅａｋｏｕｔ ５．８ １．２ １．７ １．１ １．３

ＮａｍｅＴｈｉｓＧａｍｅ ６．０ １．７ １．１ １．１ １．５
Ａｍｉｄａｒ １３．４ ３．０ ３．１ ３．１ ３．１
Ａｓｓａｕｌｔ １０．８ ２．３ １．７ ３．４ ２．１
Ｂｏｘｉｎｇ ８．３ １．８ １．２ １．８ １．２

本文首先以Ｇｒａｖｉｔａｒ游戏为例，评估了４种Ａ３Ｃ
模型在各阶段平均每情节的奖赏值．在Ｇｒａｖｉｔａｒ游
戏中，Ａｇｅｎｔ控制一个蓝色航天器在星域中飞行，并
通过射击按钮不断摧毁红色掩体来获得奖赏值，直
到Ａｇｅｎｔ撞到壁垒或者遭到敌人的射击才情节结
束．由于该游戏必须通过摧毁红色掩体来获得奖赏，
Ａｇｅｎｔ在飞行过程中奖赏为０，因此该游戏的奖赏

是稀疏的，必须在多个时间步后才能获得有效奖赏．
４种Ａ３Ｃ模型在Ｇｒａｖｉｔａｒ游戏上的训练如图５所
示，横坐标表示模型的训练阶段，纵坐标表示该阶段
平均每情节的奖赏值．
４种Ａ３Ｃ模型随机初始化网络参数，其参数初

始值可能会对算法模型的最终结果产生影响．因此
本文对Ｇｒａｖｉｔａｒ游戏进行了３次独立实验，各模型
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图５　Ｇｒａｖｉｔａｒ游戏的训练过程

共训练了１０００个阶段，图５中的（ａ）、（ｂ）和（ｃ）分别
是３次训练结果．由３种训练结果可知，ＦＦＡ３Ｃ模
型在训练过程中的奖赏一直在１５０分上下波动；
ＶＡＭＡ３Ｃ在传统异步优势行动者评论家模型上引
入视觉注意力机制，使得智能体将关注点聚焦于
游戏画面的关键区域，ＶＡＭＡ３Ｃ的训练结果比
ＦＦＡ３Ｃ模型更好，奖赏值处于１５０到２００的区间
内；ＦＡＭＡ３Ｃ利用特征注意力机制帮助Ａｇｅｎｔ将
注意力集中在重要的图像特征上，训练结果与
ＶＡＭＡ３Ｃ模型相差不大；ＤＡＭＡ３Ｃ结合了ＶＡＭ
模块和ＦＡＭ模块，Ａｇｅｎｔ在关注游戏画面的关键
区域的前提下，又能将注意力聚焦在重要的特征图
上，因此ＤＡＭＡ３Ｃ比ＶＡＭＡ３Ｃ和ＦＡＭＡ３Ｃ具
有更好的实验性能，游戏得分在训练后期可以高于
２００分．同时，图５中的（ｄ）表示的是３次独立实验
各模型训练结果的平均曲线图．

另一方面，图５展示了４种Ａ３Ｃ算法在训练过
程中，各阶段平均每情节的奖赏值会出现不同程度
的波动．分析波动原因，学习模型在训练过程中，网
络参数会不断更新，即使生成非常小的变化，都会导

致下一阶段策略的分布产生很大的变动．不过总体
而言，ＤＡＭＡ３Ｃ模型的训练趋势是不变的，各阶段
平均每情节的奖赏值都会随着Ａｇｅｎｔ的不断学习
而持续增加．

此外，本文还选择了Ｇｙｍ平台的另外９种
Ａｔａｒｉ２６００游戏进行模型训练，包括ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、
ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ、Ｓｅａｑｕｅｓｔ、Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ、Ｂｒｅａｋｏｕｔ、Ｎａｍｅ
ＴｈｉｓＧａｍｅ、Ａｍｉｄａｒ、Ａｓｓａｕｌｔ和Ｂｏｘｉｎｇ．在这９种游
戏中，分别使用了４种Ａ３Ｃ模型进行训练，训练结
果如图６所示．

从图６可知，４种Ａ３Ｃ模型在训练ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、
ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ、Ｓｅａｑｕｅｓｔ、Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ、Ｂｒｅａｋｏｕｔ、Ｎａｍｅ
ＴｈｉｓＧａｍｅ、Ａｍｉｄａｒ、Ａｓｓａｕｌｔ和Ｂｏｘｉｎｇ等Ａｔａｒｉ２６００
游戏时，利用视觉注意力机制的ＶＡＭＡ３Ｃ模型和
利用特征注意力机制的ＦＡＭＡ３Ｃ模型要比传统基
于前馈神经网络的Ａ３Ｃ模型表现更好；同时，引入
ＶＡＭ和ＦＡＭ两种注意力机制的ＤＡＭＡ３Ｃ模型
比ＶＡＭＡ３Ｃ和ＦＡＭＡ３Ｃ整体性能更好．因此，
双重注意力机制的引入能够帮助传统深度强化学习
算法提升学习性能．
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图６　Ａ３Ｃ系列模型在Ａｔａｒｉ２６００九种游戏中的训练过程

本文通过ＤＱＮ、ＦＦＡ３Ｃ、ＶＡＭＡ３Ｃ、ＦＡＭＡ３Ｃ
和ＤＡＭＡ３Ｃ这５种模型对Ｇｒａｖｉｔａｒ等Ａｔａｒｉ２６００
游戏进行了学习训练，每种模型训练共１０００个阶
段，每个阶段包括８万个时间步，共计８０００万步．同
时，一个性能优异的算法还需要能够通过已训练好
的网络模型和网络参数，在每一次的决策任务中都
能指导Ａｇｅｎｔ高效完成任务．因此本文使用５种模
型训练之后的网络参数来测试Ａｇｅｎｔ在Ａｔａｒｉ２６００
游戏中的决策能力．

本文使用５种模型在Ｇｒａｖｉｔａｒ、ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ、
ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ、Ｓｅａｑｕｅｓｔ、Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ、Ｂｒｅａｋｏｕｔ、Ｎａｍｅ
ＴｈｉｓＧａｍｅ、Ａｍｉｄａｒ、Ａｓｓａｕｌｔ和Ｂｏｘｉｎｇ这１０种Ａｔａｒｉ
２６００游戏进行实验测试．Ａｇｅｎｔ使用已有参数直接
在这１０种游戏上进行测试，每种游戏的测试共有
３次试玩阶段，每次试玩共计８００００个时间步，通过

计算３次试玩阶段所有情节的平均奖赏值以及情节
最大奖赏值来进行游戏评估．同时，考虑到测试阶段
不同情节的奖赏波动，本实验计算了５种模型最后
５０次情节的奖赏标准差以评估测试奖赏间的差异
性．５种模型评估结果如表３所示．

由评估表可知，与深度Ｑ网络、基于前馈网络
的Ａ３Ｃ算法、基于视觉注意力机制的Ａ３Ｃ算法和
基于特征注意力机制的Ａ３Ｃ算法相比，本文提出的
基于双重注意力机制的Ａ３Ｃ算法在指导智能体试
玩１０种Ａｔａｒｉ２６００游戏时都取得了不错的提升．从
平均奖赏一列中可以看出，在１０种测试游戏中，
ＶＡＭＡ３Ｃ、ＦＡＭＡ３Ｃ和ＤＡＭＡ３Ｃ这３种Ａ３Ｃ
改进模型相较于传统的ＤＱＮ和基于前馈网络的
Ａ３Ｃ模型，测试性能提升较大．从评估表的最大奖
赏一列中可以看出，Ｂｏｘｉｎｇ游戏中，ＤＡＭＡ３Ｃ的
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表３　各模型在１０种犃狋犪狉犻２６００游戏中的测试结果
游戏 模型 平均奖赏 标准差 最大奖赏

Ｇｒａｖｉｔａｒ

ＤＱＮ 　５８．０６ １７．５０ 　２５４．５２
ＦＦＡ３Ｃ １２３．３８ １０．５２ ９２０．８３
ＶＡＭＡ３Ｃ １７４．０８ ７．４８ ９６４．２６
ＦＡＭＡ３Ｃ ２０４．２９ １１．７１ １０００．４８
ＤＡＭＡ３Ｃ ２３００８ １３．５０ １０２５００

ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ

ＤＱＮ ３７６．２７ 　３．８２ 　８３２．５０
ＦＦＡ３Ｃ ３８８．８３ ２．７８ ７６６．６７
ＶＡＭＡ３Ｃ ９３６．７５ １９．２２ １４４１．６７
ＦＡＭＡ３Ｃ ９５４．３３ ２０．６８ １５４７．００
ＤＡＭＡ３Ｃ １５６１８３ １３４．９１ ５１３３３３

ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ

ＤＱＮ １０３６．５９ ８９．５６ ４１８８．９２
ＦＦＡ３Ｃ ２３１７．２５ １０９．０２ ６１８３．３３
ＶＡＭＡ３Ｃ２７８２．１７ ５８．９４ ７２４１．６７
ＦＡＭＡ３Ｃ ３０１２．１７ ２２０．３７ ８２７５．００
ＤＡＭＡ３Ｃ ５５４７６７ ８００．３６１０３４１６７

Ｓｅａｑｕｅｓｔ

ＤＱＮ １１０８．９２ ５２．８８ １５４８．７２
ＦＦＡ３Ｃ １３０３．４８ ５５．００ １７６６．６７
ＶＡＭＡ３Ｃ１６１８．２８ ７．６８ １８２８．３３
ＦＡＭＡ３Ｃ １５５５．１５ ６．７９ １８０３．３３
ＤＡＭＡ３Ｃ １６７２８２ ７．３７ １８６３２０

Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ

ＤＱＮ １８４４．９８ 　６．５２ １８７９．０５
ＦＦＡ３Ｃ ３６２６．４３ １６６．３９１２２５９．９２
ＶＡＭＡ３Ｃ３９７２．３６ １５１．５３１５３９６．５８
ＦＡＭＡ３Ｃ ４９２９．２６ ２１６．８４１８５４１．０８
ＤＡＭＡ３Ｃ ５３９８４４ ３１８．１４１９５８４００

Ｂｒｅａｋｏｕｔ

ＤＱＮ 　３６．５２ 　３．６７ 　１０２．７４
ＦＦＡ３Ｃ ３６．２２ ２．１４ １０８．００
ＶＡＭＡ３Ｃ ４６．８９ ３．１２ １２６．６７
ＦＡＭＡ３Ｃ ４１．０４ １６．５７ １１５．５８
ＤＡＭＡ３Ｃ ５５３４ １．１７ ２３８００

ＮａｍｅＴｈｉｓＧａｍｅ

ＤＱＮ ３７６４．４７ ８６．６１ ６４８０．８３
ＦＦＡ３Ｃ ３７５０．６０ １６３．２２ ６６０７．５０
ＶＡＭＡ３Ｃ３８７５．４６ ９４．０７ ６８５０．８３
ＦＡＭＡ３Ｃ ４１２０．３８ ７７．９３ ７１４８．６７
ＤＡＭＡ３Ｃ ４２８９３５ １４１．６２ ７２９４３６

Ａｍｉｄａｒ

ＤＱＮ 　７１．９０ １９．７５ 　１０２．１０
ＦＦＡ３Ｃ １８０．９８ ２１．７４ ２４１．０８
ＶＡＭＡ３Ｃ １７２．０５ ２９．１７ ２６８．８３
ＦＡＭＡ３Ｃ １８８．５０ ２６．８８ ３２３．０８
ＤＡＭＡ３Ｃ ２６１６２ ２５．８９ ３６７３３

Ａｓｓａｕｌｔ

ＤＱＮ ４６５．０１ ７５．２１ 　８１６．５６
ＦＦＡ３Ｃ ６５４．８８ １２１．９３ １０３８．４２
ＶＡＭＡ３Ｃ ６７４．１３ １１８．５５ １０１６．７５
ＦＡＭＡ３Ｃ ７５３．８１ １９７．３４ １４１９．２５
ＤＡＭＡ３Ｃ ７８８６９ １９９．３８ １５１４４２

Ｂｏｘｉｎｇ

ＤＱＮ 　１６．９２ 　８．１７ ３５．８４
ＦＦＡ３Ｃ ８．０２ ９．８６ １９．７５
ＶＡＭＡ３Ｃ ２９．８６ １１．８８ ５１．５８
ＦＡＭＡ３Ｃ ３６．１６ １０．６５ ６０００
ＤＡＭＡ３Ｃ ３６７５ ９．４４ ５６．９２

最优表现稍劣于ＦＡＭＡ３Ｃ，但两者相差不大；在其
他９种游戏中，ＤＡＭＡ３Ｃ模型在指导Ａｇｅｎｔ试玩
的最优表现则优于其他模型，尤其在ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ和
Ｃｅｎｔｉｐｅｄｅ中的游戏表现甚至超过了部分专业玩家
的水平．

５　结束语
异步深度强化学习在传统ＤＲＬ算法中引入多

线程技术，利用异步方法加速学习模型的训练．作为
异步深度强化学习的经典算法，异步优势行动者评
论家虽然能够利用异步方法替代经验重放机制来加
快模型训练，但是无法将重点集中在图像的重要区
域和重要特征上．因此，为了提升Ａｇｅｎｔ在基于视
觉感知ＤＲＬ任务上的表现性能，本文提出了一种基
于双重注意力机制的异步优势行动者评论家算法
（ＤＡＭＡ３Ｃ）．ＤＡＭＡ３Ｃ在传统Ａ３Ｃ算法中引入
了视觉注意力机制和特征注意力机制，视觉注意力
机制能够帮助Ａｇｅｎｔ将关注点聚焦于图像中有重
要价值的区域，特征注意力机制则可以将Ａｇｅｎｔ的
焦点集中于图像的重要特征，帮助卷积神经网络有
效提取出能够促进Ａｇｅｎｔ做出近似最优决策的特
征．本文选取１０种Ａｔａｒｉ２６００游戏作为训练对象，
并以训练后的网络参数对该１０种游戏进行评估，验
证ＤＡＭＡ３Ｃ在处理基于视觉感知的决策任务时
的有效性．实验结果表明ＤＡＭＡ３Ｃ在训练过程中
所获得的奖赏值都高于其它的Ａ３Ｃ模型，尤其是在
ＳｔａｒＧｕｎｎｅｒ游戏和ＴｉｍｅＰｉｌｏｔ游戏中性能提升最为
明显．此外，本文以训练完成后的网络模型参数对
１０种游戏直接进行测试，结果表明新模型的平均每
情节奖赏和最优奖赏均优于其他模型．另一方面，所
有模型在１０种不同游戏环境中使用了同样的网络
参数进行训练，因此ＤＡＭＡ３Ｃ模型具有较强的泛
化能力．

然而，基于双重注意力机制的Ａ３Ｃ模型无法有
效解决强化学习算法中稀疏奖赏的问题，导致模型
在上述Ａｔａｒｉ２６００游戏中收敛速度较慢，无法保持
良好的策略稳定性．因此下一步的研究重点是考虑
将优先级扫描算法引入到基于双重注意力机制的
Ａ３Ｃ算法中，在保证Ａｇｅｎｔ将注意力聚焦于重要的
图像区域和特征的前提下，可以利用优先级扫描来
避免Ａｇｅｎｔ过多探索无意义的环境状态，使得基于
双重注意力机制的Ａ３Ｃ算法在基于视觉感知的
ＤＲＬ任务中具有更好的决策性能，帮助深度强化学
习方法在未来可以更好地应用到真实场景中．
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