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论文贡献：提出一种基于 的神经网络模型（ ），将包含卷积神经网络（ ）的 模型和

结合，使强化学习智能体拥有记忆力的特性。

一 写作动机

在 中， 是使用智能体（ ）遇到

的包含当前状态的最后 个状态的组成（最后 个画面）作为输入。目的是获得画面中物体 角色的方向、速

度等信息。但换句话说，倘若遇到需要记忆特征超过四个画面的时间跨度任务时，对于 来说，则会由

马尔可夫决策过程（ ）变成部分可观测的马尔可夫决策过程（ ）。

部分可观测的马尔可夫决策过程（ ）是指：当前观

测（ ， ）的不完整且带有噪音，不包含环境运作的所有状态。导致无法作为环境

（ ， ）的完整描述信息（智能体得到观测跟环境的状态不等价）。

论文作者提出，为避免因部分可观测的马尔可夫决策过程（ ）导致 在任务环境学习的过程中

出现性能下降，引入 ，是基于 （ ，

）和 的组合。并证明使用 能有效处理部分可观测的马尔可夫决策过程（ ），当评

估智能体时，输入智能体的观测（ ）发生变化（遮盖、画面闪烁）时，因参数化价值函数（

）包含循环神经网络层（ ）能够使学习到的策略 具有鲁棒性，不会发生策略崩塌。

二 背景介绍

（深度 学习）

使用深度 学习方法，是通过参数为 的深度神经网络来近似价值函数（ ） 或动作价值

函数（ ） 来隐式的学习最优策略 ，输入环境的观测（ ），输出对观测
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（ ）估计的 值或 值。

深度 学习适用场景：连续状态空间（ ）离散动作空间（ ）任务。

价值函数的作用为：评估在当前状态 动作下，未来回报（ ）的期望。

使用深度神经网络作为强化学习的参数化值函数近似器的优点：

（ ）具有深度学习自动提取特征的能力。

（ ）参数化模型将现有可见的观测（ ）泛化到没有见过的观测（ ）：

（ ）参数化模型可通过求导数的形式来更新神经网络模型参数。

参数化价值函数为：

深度 学习保持学习稳定的技巧（ ）：

（ ）经验回放（ ）：针对数据层面的相关性和数据分布变化做改进，使得数据尽可能满

足独立同分布（ ）属性。

（ ）目标网络（ ）：解决在时序差分（ ， ）学习时， 和当

前 网络高度相关的问题。

深度 学习的损失函数（ ）为：

深度 学习的最优动作 为当前状态（ ）下价值函数输出 值最大对应的动作：

（部分可观测）

马尔可夫决策过程（ ）五元组（ ， ， ， ， ）：

（ ） 是状态的集合

（ ） 是动作的集合

（ ） 是环境的状态转移概率

（ ） 是对未来累积奖励（回报 ）的折扣因子

（ ） 是奖励函数，

部分可观测的马尔可夫决策过程（ ）七元组（ ， ， ， ， ， ， ）：

（ ） 是观测 的集合，

（ ） 是观测函数，

因为观测（ ）是对状态的部分描述，所以可能会遗漏一些信息。
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论文作者通过实验证明，使用 可以缩小价值函数对于观测（ ）的 值与对状态（ ）的 值之

间的差距。即智能体学习到的策略能在具有 性质的任务环境中具有鲁棒性。

三 模型架构

模型输入： 游戏的 像素的单通道图像

模型输出：游戏对应 个离散动作的 值

模型架构解释：

首先使用 层卷积神经网络（ ， ）提取图像特征。

其次传入 ，获得游戏画面之间的序列特征。

最后使用全连接层（ ， ）变成 值。

四 智能体更新方法

：从经验池（ ）中随机选择一个回合的轨迹 ，并从该回

合的经验片段中随机选择开始点沿时间步骤顺序更新模型。（以时序差分 的方式更新）

例如：选择从轨迹 的 进行顺序更新，直到轨迹 的终止状态 停止。
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设计缺陷：使用随机更新方式符合 中随机采样经验的更新策略。但在本论文的价值函数设计中包含

层。导致在每次训练更新开始时， 会因为隐含状态 的输入为零，导致 难以学习比时

间序列反向传播到达的时间步骤更长的时间范围。

结构图：

遗忘门（ ）：控制哪些数据保留，哪些数据要遗忘。

输入门（ ）：控制网络输入数据流入记忆单元的多少。

输出门（ ）：扛着记忆但与对当前输出数据的影响，即记忆单元中的哪一部分会在时间步 输

出。

细胞状态（ ）：将旧的细胞状态更新为当前细胞状态，由遗忘门和输入门共同控制。

本文使用的智能体的更新方式均为随机更新策略。

五 任务环境

本文选择 个 游戏任务环境进行评估基于 神经网络模型的智能体 性能。

游戏环境示意图为：



游戏环境 介绍

具有自然闪烁的 ，使其成为潜在的循环学习候选

通关类游戏，有闪烁的幽灵和强力药丸

平台类游戏

射击类游戏

射击类游戏

射击类游戏

体育比赛类

体育比赛类

体育比赛类

在线游戏网页

https://www.free80sarcade.com/all2600games.php


六 损失函数与奖励函数

损失函数（ ）：论文作者主要提出基于 的神经网络模型，没有对 的强化学习算法

进行更改，仍然采用 的损失函数进行神经网络模型拟合（动作价值函数， ）。

奖励函数（ ）：论文使用的任务环境为 游戏环境，根据不同的游戏任务，环境

都自带奖励函数，不需要额外定义。

七 实验证明

（闪烁的 ，部分可观测马尔可夫决策过程）

通过输入包含当前观测（ ）的最后四个画面来实现将部分可观测的马尔可夫决策过程（ ）

转换成为马尔可夫决策过程（ ）。

实验目的：而为了验证 在具有 性质的游戏环境中对连续的模糊输入具有鲁棒性。引入

对 游戏的修改。

实验设计：在每个时间步长，游戏画面完全显示或完全模糊的概率 。使用这种方式使

游戏环境有一半的概率，画面被模糊化，使智能体得到观测（ ）具有 性质。

为了验证：

神经网络模型中卷积层（ ）能够具有在模糊观测画面中检测物体移动速度、方向的能力，在

游戏环境中输入包含当前观测画面的最后 个画面到模型中，并以可视化方式确认。

神经网络模型中 层具有在模糊观测画面中检测物体历史特征，在 游戏环境中

输入当前观测画面到模型中，并以可视化方式确认。

实验 ： 神经网络模型（输入包含当前观测画面的最后 个画面）。
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现象：在第一层卷积层中，滤波器主要检测到 游戏环境中的球拍。

现象：在第二层卷积层中，滤波器开始检测到 游戏环境中的球拍以及球的运动方向，有的

状态下滤波器也能同时检测到球拍、球。

现象：在第三层卷积层中，滤波器都能检测到球拍和球的相互作用，有偏转、球的速度和移动方向。

实验：为了验证 神经网络模型中 层能够检测到画面与画面间的序列特征，在每个时间步内仅输

入当前观测（ ）到的 个画面到 模型中。



现象： 层各单元能够透过具有闪烁的单个观测画面，检测到 游戏环境中的高级事件，

例如球从墙上反弹等。

实验结论：通过输入 个连续观测画面到含有卷积层的 以及输入 个观测画面到含有 层的

进行对比，结果显示都能检测到游戏画面的历史特征。基于此，当任务环境具有 性质时，

上述两种方法都可供选择。证明使用 神经网络层，能够在具有时间序列特征的单个观测画面中整合序

列特征。

（标准的 游戏评估）

实验目的：为了对比论文作者提出的 神经网络模型和基于卷积神经网络（ ）的 神经网络模

型在标准的 游戏任务环境中的表现，使用 个不同的 游戏环境进行综合评估。

实验设计：为了让任务符合 性质，设置输入为包含当前观测画面的最后 个画面。并使用独立 检验

计算得分的统计显著性，显著性水平

实验 ：基于卷积神经网络（ ）的 神经网络模型在 个标准的 游戏任务环境中的

表现。

实验结论 ：在 个不同的游戏任务环境中，基于 神经网络模型的智能体得分在 个环境上的表现优于

基于 神经网络模型的智能体。



实验结论 ： 在 游戏中表现相比 明显更差。

个人分析：可能是 游戏中的决策依据并不需要时间跨度太久远的观测画面特征，主要依于当前

即时观测画面的特征。加入的 层反而导入过多不必要的特征造成智能体决策上的干扰。

实验结论 ： 在 游戏中表现最好。游戏的任务是要求玩家跳过所有四排移动的冰山并返回

屏幕顶部。多次穿越冰山后，已经收集到足够的冰块，可以在屏幕右上角建造一个冰屋。随后玩家可以进

入冰屋进入下一关。

个人分析： 游戏任务具有长时间跨度决策性质，因此 的 层能够学习到具有长时间跨

度的特征，智能体决策上的依据能够超越输入模型的 个观测画面所具有的特征。

（ 到 的泛化性）

实验目的：为了评估使用基于 模型的智能体在标准的 （输入为包含当前观测画面的最后 个画

面）上训练得到的策略 ，在推广到 性质的相同游戏任务环境时，智能体的策略 能否保持有效

性？

实验设计：选择用实验 的 个 游戏任务环境进行闪烁（ ）设置，在每个时间步长，游

戏画面完全显示的概率 按照 的概率依次使用训练好的智能体进行实验。

实验 ：基于卷积神经网络（ ）的 神经网络模型在 性质的 游戏任务环境

中的百分比原始分数（ ）。
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实验结论：在标准的 训练的基于 模型的智能体和基于 模型的智能体，分别在闪烁

（ ）设置的游戏环境中进行评估，通过折线图观察到，基于 模型的智能体性能下降的幅度

相比基于 模型的智能体更小。

八 相关工作

在解决具有 性质的任务上相比于 的优越性

在 这篇论文中，在具有 性质

的 和 环境上，使用 神经网络作为强化学习中的优势函数（ ）近

似，相比于使用 神经网络能够更好的完成任务。虽然 和 环境的状态空间特征数量以及

动作空间，相比于 游戏环境都很少！

在解决具有 性质的任务框架

在 这篇论文首先使用策略

梯度（ ）结合 神经网络解决具有 性质的问题。但模型在特征提取上属于手工

设计的特征，并没有结合深度神经网络模型做到自动提取特征。

九 结论

基于 模型的智能体在 性质的 游戏环境下处理观测（ ）时，能够利用单

个观测画面的输入，达到与基于 模型的智能体在输入连续 个观测画面得到的历史特征相同。

即使用基于 模型能够降低计算复杂度。

根据标准的 游戏环境的任务属性不同，在需要接收长时间跨度特征的任务中（例如

游戏），基于 模型的智能体的表现会远超于基于 模型的智能体。

基于 模型的智能体在相同的 游戏环境下遇到出现 的情况下，其泛化性会比

基于 模型的智能体好。



十 贡献

本文通过实验证明，加入 神经网络的 模型的智能体，面对具有 性质的问题上，其性能

表现优于 。但在实践过程中，仍需以任务的实际情况而定。通用性不高，并无法带来系统性的提升。

十一 下一步的工作

强化学习算法层面

在连续状态空间、离散动作空间的任务中，有结合 和 的 算法。可以在本

论文提出的 神经网络模型架构上，使用 强化学习算法来进行实验，观察智能体在本次论文的实

验中表现不好的任务环境（例如 游戏）是否能够得到性能上的提高，并达到系统性的提升。

任务环境层面

在强化学习机器控制领域上的任务情境中，智能体不仅需要对环境输出的观测（ ）学习时间序列特征，

还需要将智能体本身输出的动作（ ）纳入成为观测的一部分进行学习。期待之后智能体训练好的策

略 既能够对环境输出的观测进行考量，也能将历史动作纳入考虑的范围，以输出连贯合理的决策动作。

深度神经网络模型层面

随着自注意力机制为核心的 神经网络模型的出现， 抛弃传统的 和 ，只使

用注意力机制（ ）。同时 的出现打破了 领域和 领域的边界，以

为代表的决策模型成为当前 领域的新范式。

那么是否在同样是以图像作为观测的 游戏任务环境上，以 算法为基础，使用基于

模型拟合价值函数，来隐式的学习策略 ，以期望在智能体能够达到更好的性能！
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