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摘　要　异步深度强化学习能够通过多线程技术极大地减少学习模型所需要的训练时间.然而作为异步深度强化学

习的一种经典算法,异步优势行动者Ｇ评论家算法没有充分利用某些具有重要价值的区域信息,网络模型的学习效率

不够理想.针对此问题,文中提出一种基于视觉注意力机制的异步优势行动者Ｇ评论家模型.该模型在传统异步优势

行动者Ｇ评论家算法的基础上引入了视觉注意力机制,通过计算图像各区域点的视觉重要性值,利用回归、加权等操作

得到注意力机制的上下文向量,从而使 Agent将注意力集中于面积较小但更具丰富价值的图像区域,加快网络模型解

码速度,更高效地学习近似最优策略.实验结果表明,与传统的异步优势行动者Ｇ评论家算法相比,该模型在基于视觉

感知的决策任务上具有更好的性能表现.
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Abstract　Asynchronousdeepreinforcementlearning(ADRL)cangreatlyreducethetrainingtimerequiredforlearning
modelsbyadoptingthemultiplethreadingtechniques．However,asanexemplaryalgorithmofADRL,asynchronousadＧ

vantageactorＧcritic(A３C)algorithmfailstocompletelyutilizesomevaluableregionalinformation,leadingtounsatisfacＧ

toryperformanceformodeltraining．Aimingattheaboveproblem,thispaperproposedanasynchronousadvantageacＧ

torＧcriticmodelwithvisualattentionmechanism (VAMＧA３C)．AMＧA３Cintegratesvisualattentionmechanism with

traditionalasynchronousadvantageactorＧcriticalgorithms．Bycalculatingthevisualimportancevalueofeachareapoint

inthewholeimagecomparedwiththetraditionalCofialgorithm,andobtainingthecontextvectoroftheattentionmechＧ

anismviaregressionfunctionandweightingfunction,AgentcanfocusonsmallerbutmorevaluableimageareastoacＧ

celeratenetworkmodeldecodingandtolearntheapproximateoptimalstrategymoreefficiently．Experimentalresults

showthesuperiorperformanceofVAMＧA３CinsomedecisionＧmakingtasksbasedonvisualperceptioncomparedwith

thetraditionalasynchronousdeepreinforcementlearningalgorithm．

Keywords　Asynchronousdeepreinforcementlearning,Visualattentionmechanism,ActorＧcritic,AsynchronousadvanＧ

tageactorＧcritic

　



１　引言

深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)结合

了深度学习[１](DeepLearning,DL)和强化学习[２](ReinforceＧ

mentLearning,RL),是目前人工智能领域的一个新的研究热

点.DRL方法首先利用深度神经网络对高维度数据进行特

征表示,再通过强化学习算法在复杂状态任务中进行决策.

深度学习可以从高维数据中抽取维度较低且高度可区分的特

征,它侧重于对数据的认知和表征;而强化学习更侧重于学习

解决问题的策略.因此,为了解决强化学习在高维状态空间

任务中的数据预处理问题,Mnih等[３Ｇ４]首次将深度学习的表

征能力和强化学习的决策能力相结合,提出了一种深度 Q 网

络模型(DeepQＧNetwork,DQN).

DQN模型结合了 DL中的卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)和 RL 中的 Q 学习算法[５],在 Atari

２６００游戏中表现出超过人类玩家的水平,但是容易出现过拟

合的训练问题.VanHasselt等[６]提出了双重深度 Q 网络模

型(DoubleDeepQＧNetwork,DDQN),DDQN 模型的关键点

在于它使用了两套不同的网络参数来分别进行动作值计算和

动作选择,有效缓解了 DQN 模型的过拟合问题.为了充分

利用对模型训练更有价值的样本,Schaul等[７]提出了一种基

于优先级重放采样的深度强化学习算法,为经验缓冲池中的

样本评判优先级标准,以非等概率方式优先采集缓冲池中的

重要样本.然而,经验重放机制也存在一些固有问题,如学习

模型需要大量的存储空间来存放训练样本,巨大的计算量对

硬件要求很高,以及经验重放机制无法使用如Sarsa算法[８Ｇ９]

的同策略强化学习方法.针对这些问题,Mnih等[１０]将异步

方法与深度强化学习方法进行了有效结合,提出了异步深度

强化学习(AsynchronousDeepReinforcementLearning,ADＧ

RL),ADRL替代了传统 DRL算法的经验重放机制,节省了

资源存储的开销,同时降低了模型训练的计算代价.传统的

DRL算法要求智能体(Agent)在与环境的每一次交互中都更

新网络参数,而 ADRL则是在与环境多次交互后才计算损

失,并利用梯度下降算法来更新参数.因此,ADRL不需要如

GPU等专门的计算设备来进行训练,它可以在多核 CPU 设

备上利用多线程技术加速模型的学习,用更少的时间获得同

样优秀的训练效果.作为 ADRL的一种经典算法,异步优势

行动者Ｇ评论家算法(AsynchronousAdvantageActorＧCritic,

A３C)不仅能够利用多线程技术加速训练,还能有效处理连续

空间下的决策任务,极大地减少了动作选择的计算成本.

另一方面,基于注意力机制(AttentionMechanism,AM)

的深度神经网络被广泛应用于机器翻译[１１]、图像识别[１２]等

领域,训练模型可以通过 AM 自适应选择并提取文本或图像

的重点区域,从而提升训练效果.

传统的 A３C算法虽然利用多线程技术加速了学习模型

的训练过程,但是没有将聚焦点集中在一些特定的区域,忽略

了整幅图像的重要区域信息.因此,文中提出一种基于视觉

注意力机制的异步优势行动者Ｇ评论家(AsynchronousAdＧ

vantage ActorＧCritic with Visual Attention Mechanism,

VAMＧA３C)模型.该模型在基于 CNN 的异步优势行动者Ｇ

评论家模型中引入了视觉注意力机制[１２](VisualAttention

Mechanism,VAM),通过 VAM 将 Agent聚焦于图片中具有

重要信息的特定区域或像素位置,通过模型训练不断调整聚

焦区域,最终以较少的训练数据和训练时间取得了更好的效

果.实验表明,VAMＧA３C在一些 Atari２６００游戏任务中能

够提升传统 A３C算法的性能.

２　背景知识

２．１　强化学习

强化学习,即激励学习,是一种从环境状态映射到动作的

学习方 法,激 励 Agent从 奖 赏 反 馈 中 进 行 自 我 学 习[１３].

Agent在与环境交互的过程中可以利用马尔科夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP)进行建模[２,１３Ｇ１４].MDP 可

以描述为 Agent在时间步t下,根据策略π从当前状态st 选

择并执行动作at,并以概率f(st,at)转移到下一个状态st＋１,

同时获得来自环境反馈的奖赏rt,该过程直到环境给出终止

条件才结束.Agent的最终目标是最大化在状态st 所获得的

奖赏值,从而获取一个最优的策略π∗ .Agent从t时刻到T
时刻的累计奖赏Rt 的计算式如下:

Rt＝∑
T

t′＝t
γt′－trt′ (１)

其中,γ∈[０,１]为折扣因子,用于权衡未来每个时间步的奖赏

对累计奖赏的影响程度.

状态动作值函数是指 Agent在当前状态st 下执行动作

at 所获得的期望回报,计算式如式(２)所示:

Qπ(s,a)＝Ε[Rt|st＝s,at＝a] (２)

一般而言,强化学习方法包括基于模型的强化学习和模

型无关的强化学习,模型无关的强化学习包括基于值函数的

强化学习方法和基于策略梯度的强化学习方法.策略梯度强

化学习 方 法 通 过 在 策 略 梯 度 方 向 上 更 新 参 数 来 改 进 策

略[１５Ｇ１７],行动者Ｇ评论家算法[１８Ｇ２０](ActorＧCritic,AC)就属于策

略梯度强化学习方法.

AC算法中的行动者与评论家的结构分别是独立的,算

法结构图如图１所示.AC算法的描述如下:

１)行动者部分,即策略,Agent在当前状态下根据策略π
执行一个动作,环境迁移到下一时间步状态.

２)评论家部分,即值函数,Agent使用时间差分(TempoＧ

ralDifference,TD)误差项来评论当前状态所采取的动作的

好坏.

图１　行动者Ｇ评论家(AC)算法结构示意图

Fig．１　StructurediagramofactorＧcritic(AC)algorithm

由于 AC算法是一种策略梯度算法,因此当动作空间连

续时,Agent不需要在无穷的动作空间中选择动作,而是通过

对策略的直接更新使模型学习一个确定的随机策略.
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２．２　优势行动者Ｇ评论家算法

AC算法与深度神经网络相结合构成了行动者Ｇ评论家网

络(ActorＧCriticNetwork,ACN),ACN 使得传统 AC算法能

够在大规模状态空间的高维度任务中更加有效地训练.与传

统 AC算法类似,ACN包括值网络部分和策略网络部分.值

网络,即V(s;θv),其中θv 表示值网络参数;策略网络,即

π(at|st;θ),其中θ表示策略网络参数.ACN 在进行策略更

新时,对于每一个状态动作对,都采取相同的权重,平等地利

用每一个状态动作对.然而 Agent在训练过程中,每一个状

态动作对的重要性都是不一样的,有些状态动作对能够获得

高回报值,而有些状态动作对的回报值则相对偏低.因此,为

了充分利用这一有效信息,ACN 引入了一个优势函数,用于

评价当前状态动作对的优势,称为优势行动者Ｇ评论家算法,

表示为A(st,at;θ,θv).优势函数的计算式如式(３)所示:

A(st,at;θ,θv)＝∑
n－１

i＝０
γirt＋i＋γnV(st＋n;θv)－V(st;θv) (３)

其中,n＝１时,式(３)表示１步回报优势函数,n＝k时式(３)表

示k步回报优势函数.算法的值函数和策略函数的梯度计算

如式(４)和式(５)所示:

dθv＝∂(R－V(st;θv))２/∂θv (４)

dθ＝ θlogπ(at|st;θ)A(st,at;θ,θv) (５)

其中,R表示 Agent在状态st 下根据策略π选择动作at 所获

得的回报值,值函数参数θv 和策略函数参数θ通过随机梯度

下降方法进行更新.

２．３　视觉注意力机制

注意力机制,又称聚焦机制,是当前深度学习的前沿热点

之一,它可以帮助学习模型关注输入的不同部分,从而给出一

系列的理解.Xu等[１２]提出的视觉注意力机制被应用于图像

识别、图像描述等图像理解任务.下面具体分析 VAM 的计

算过程.

１)计算t时刻图像各个区域的视觉重要性值:

eti＝fatt(ati,ht－１) (６)

其中,at 表示t时刻网络模型编码器的输出向量集,ati表示图

像第i个区域位置的输出向量;fatt表示视觉重要性值的计算

函数;ht－１表示t－１时刻的隐层状态值.

２)使用Softmax回归函数对各区域点的视觉重要性值进

行归一化,得到每个区域点的相对视觉重要性:

αti＝ exp(eti)

∑
N

k＝１
exp(etk)

(７)

其中,N 表示图像的区域总数.

３)根据相对视觉重要性计算出基于注意力机制的上下文

向量Ct:

Ct＝∑
N

k＝１
αtiati (８)

VAM 模块得到的上下文特征向量Ct 代表了at 中所有

区域点关于视觉权重的一个线性加权.

３　基于视觉注意力机制的异步优势行动者Ｇ评论家

模型

　　本节主要阐述 VAMＧA３C模型的具体框架以及处理数

据的流程.如图２所示,基于视觉注意力机制的异步优势行

动者Ｇ评论家模型主要由CNNs,VAM 和 A３C３个模块组成.

以 Atari２６００游戏为实验对象,具体分析了 VAMＧA３C中各

个模块的作用以及各模块之间的关联性.

图２　基于注意力机制的异步优势行动者Ｇ评论家(VAMＧA３C)模型

Fig．２　AsynchronousadvantageactorＧcriticmodelwithvisualattentionmechanism(VAMＧA３C)

３．１　预处理

模型在训练 Atari２６００游戏时,往往需要通过预处理操

作来消除游戏过程中不重要的图像边缘信息,最大限度地减

少数据的复杂性以及提高特征提取的准确性.本质上,预处

理操作就是对游戏中的每一帧图像进行处理.在 Atari游戏

中,游戏画面的尺寸为２１０×１６０,如果将原始数据直接输入

到模型中,其所需的计算代价过大,因此模型需要预处理原始

图像.首先,将原始的RGB图像转换成灰度图;其次,对２１０×

１６０的灰度图进行降采样操作,得 到 １１０×８４ 的 缩 略 图;最

后,剔除图像边界一些无价值的像素点,并裁剪成尺寸为

８４×８４的图像.经过灰度转换、降采样和裁剪等预处理操作

的游戏画面不仅不会导致价值特征的流失,还能减少模型计

算和存储的代价.

３．２　CNNs
卷积神经网络可以对输入图像进行并行化处理,将高维

数据编码成一系列低维、抽象的特征表示.VAMＧA３C模型

以４层CNN作为编码器,其具体信息如表１所列.

表１　CNNs具体信息表

Table１　DetailofCNNs

卷积层
输入

尺寸

过滤器

尺寸

步幅

尺寸

过滤器

数量

激活

函数

输出

尺寸

Conv１ ８４∗８４∗１ ３∗３ ２∗２ ６４ Relu ４２∗４２∗６４
Conv２ ４２∗４２∗６４ ３∗３ ２∗２ ６４ Relu ２１∗２１∗６４
Conv３ ２１∗２１∗６４ ３∗３ ２∗２ １２８ Relu １１∗１１∗１２８
Conv４ １１∗１１∗１２８ ３∗３ ２∗２ １２８ Relu ６∗６∗１２８

３．３　基于视觉注意力机制的A３C算法

在基于视觉感知的 DRL任务中,Agent需要在短时间内
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完成对输入状态中关键特征的感知并依据特征作出相应的动

作.传统的训练模型会生成用于关联编码器和解码器的上下

文向量Ct,Ct 表示每个时间步输入数据各相关特征的动态信

息,Agent再依据Ct 进行决策.然而,Agent如果将所有的注

意力放在整幅图像上,会延缓网络模型的解码速度,使得模型

短时间内无法生成利于决策的有用信息.基于上述问题,本

文首次将视觉注意力机制引入到 A３C算法中,以卷积神经网

络层输出的输出向量集作为 VAM 输入来重新计算新的上下

文向量Ct,t时刻该输出向量集合为:

at＝{a１
t,a２

t,􀆺,aN
t }

其中,N 表示图像 的 区 域 数 量,ai
t 表 示 第i 个 区 域 的 输 出

向量.

与传统的 VAM 不同,VAMＧA３C简化了视觉重要性值

的计算,并未利用上一时间步的隐藏状态,而是直接通过当前

时刻的输出向量集合来计算图像各区域点的视觉重要性值,

其计算式如下:

vam(ai
t)＝Linear(Tanh(Linear(ai

t))) (９)

其中,Linear是一种线性函数,Tanh是一种非线性变换.

其次,利用视觉重要性值计算各区域点的视觉权重:

αi
t＝exp(vam(ai

t))/∑
N

k＝１
exp(vam(ak

t)) (１０)

最后,根据图像的输出向量集和各区域的视觉权重计算t
时刻Encoder模块的上下文向量:

Ct＝∑
N

i＝１
αi

tai
t (１１)

通过 VAM 重新计算新的上下文向量Ct,使得 Agent每

次都可以自适应地将注意力聚焦在面积较小但具有重要价值

的图像区域中,加快网络模型的训练速度.新的上下文特征

向量Ct 是at 中所有区域点的视觉权重与at 的线性加权,以

此作为策略网络层和值网络层的输入状态.

策略网络是一个全连接层,其神经元数量与所处理的游

戏的动作空间大小相同,该网络根据策略π(at|st;θ′)来选择t
时刻的最优动作;值网络是一个仅包含一个神经元的全连接

层.策略网络的输出是每一个动作对应的动作值,经过SoftＧ

max回归操作后,选择最优的游戏动作;值网络的输出则是状

态值,用于计算优势.策略网络和值网络的梯度更新如下

所示:

dθ←dθ＋ θ′logπ(ai|si;θ′)(R－V(si;θv′)) (１２)

dθv←dθv＋∂(R－V(si;θv′))２/∂θv′ (１３)

VAMＧA３C模型利用多线程技术加速训练,每一个线程

都有各自的网络模型和网络参数,每个线程的网络参数都是

从共享网络模型中获取的.线程并不更新自己的网络参数,

而是更新共享网络中的参数.VAMＧA３C模型的算法过程如

算法１所示.

算法１　 基于视觉注意力机制的异步优势行动者评论家

(VAMＧA３C)算法

Assumeglobalsharedparametervectorsθandθvandglobalshared

counterT＝０

AssumethreadＧspecificparametervectorsθ′andθv′

Initializethreadstepcountert←１

repeat

　Resetgradientsdθ←０anddθv←０

　SynchronizethreadＧspecificparametersθ′＝θandθv′＝θv

　tstart＝t

　Getinputvectorsat

　Accumulatevisualimportancevam(at)＝Linear(Tanh(Linear

(at)))

Usesoftmaxforvisualimportanceαi
t＝exp(vam(ai

t))/∑
N

k＝１
exp(vam

(ak
t))

AccumulatecontextvectorCt＝∑
N

i＝１
αi

tai
t

Getstatest←Ct

repeat

　Performataccordingtopolicyπ(at|st;θ′)

　Receiverewardrtandnewstatest＋１

　t←t＋１andT←T＋１

untilterminalstort－tstart＝＝tmax

　R＝
０, forterminalst

V(st,θv′), fornonＧterminalst//Bootstrapfromlaststate{
　fori∈{t－１,􀆺,tstart}do

　　R←ri＋γR

　　Accumulategradientswrtθ′:dθ←dθ＋ θ′logπ(ai|si;θ′)(R－V

(si;θv′))

　　Accumulategradientswrtθv′:dθv←dθv＋∂(R－V(si;θv′))２/∂θv′

　endfor

　Performasynchronousupdateofθusingdθandofθvusingdθv

untilT＞Tmax

４　实验

本节首先介绍了实验所使用的训练环境和训练过程中所

使用的 参 数 设 置,然 后 在 ５ 种 Atari２６００ 游 戏 中 评 估 了

DQN,FFＧA３C和 VAMＧA３C 模型的训练时间和实验效果.

其中,FFＧA３C表示仅仅使用４层 CNN 的前馈神经网络的

A３C模型,VAMＧA３C是本文提出的基于视觉注意力机制的

A３C模型.３种模型在训练时使用了相同的参数集合.

４．１　实验环境

本文使用IntelCorei７Ｇ６８００kCPU 作为 硬 件 环 境,以

OpenAIGym开源平台中的 Atari２６００游戏作为实验对象.

OpenAIGym是一个开源的工具包,用于开发和对比强化学

习算法,其涉及了策略、体育竞技和桌游等类型的游戏.

Mnih等[１０]的研究表明,在 Atari２６００大部分游戏中,

FFＧA３C在训练时间和效果上都明显优于基于经验重放机制

的 DRL算法,如 DQN,DDQN 等,因此本文没有将基于经验

重放机制的 DRL算法作为比较训练时间的实验对象,仅仅对

比了传统的 FFＧA３C 和 VAMＧA３C 算法.另一方面,通过

DQN,FFＧA３C 和 VAMＧA３C３ 种 模 型 对 Gravitar等 ５ 种

Atari２６００游戏进行了性能评估.

４．２　实验参数

为了有效对比 DQN,FFＧA３C 和 VAMＧA３C 模型的性
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能,３种实验模型均采用相同的实验参数.模型均对原始数

据进行了相同的预处理,均采用了４层 CNN 作为编码器且

CNN网络参数均相同.

FFＧA３C和 VAMＧA３C模型的异步更新方式如下:实验

均使用１２个线程来加速模型训练;采用１０００个训练周期,每

１００００个情节作为一个训练周期,每个情节的临界步数设置

为８０００;每２０帧或情节结束时更新一次共享网络模型的参

数;学习率η为０．００１,一阶矩估计衰减率β１ 为０．９,二阶矩估

计衰减率β２ 为０．９９,超参数ε为０．００１,折扣因子γ为０．９９.

４．３　实验评估与结果分析

强化学习中,评估实验性能的指标是从情节开始到结束

所获得的累计奖赏,即回报值;深度学习中,一般分阶段来训

练网络.深度强化学习算法结合了以上两种评估方式,为每

一个训练阶段计算出平均情节奖赏,并以此作为评估实验效

果的指标.

实验阶段采用了１０００个训练周期,每１００００个情节作为

一个训练周期,每个情节的临界步数设置为８０００;评估阶段

选取了１０００个情节,计算并比较这１０００个情节的平均奖赏、

最大奖赏以及１００个情节的平均步数.

本文比较了FFＧA３C和 VAMＧA３C模型在训练 Agent玩

Gravitar,Breakout,StarGunner,Seaquest,Gopher５种游戏时

的每步训练时间,在IntelCorei７Ｇ６８００kCPU 上两种模型的

训练时间如表２所列.表中数据展示了在这５种游戏训练过

程中 VAMＧA３C 模型平均每步的训练时间,该时间与 FFＧ

A３C模型平均每步的训练时间相差不大.

表２　两种模型的每步训练时间

Table２　Trainingtimeforeachstepoftwomodels
(单位:s)

模型

游戏
FFＧA３C VAMＧA３C

Gravitar ０．００１８ ０．００２２
Breakout ０．００１２ ０．００１７

StarGunner ０．００１６ ０．００１１

Seaquest ０．００２９ ０．００１５

Gopher ０．００１８ ０．００１７

其中,VAMＧA３C在StarGunner游戏上比 FFＧA３C的每

步训练时间少０．０００５s,在 Seaquest游戏上少０．００１４s,在

Gopher游戏上少０．０００１s.其原因在于:虽然 VAMＧA３C模

型需要一定的时间来处理视觉注意力机制,但是注意力机制

帮助 Agent将注意力集中在图像中的关键区域上,避免了

Agent花费过多时间在价值低的区域,使得 VAMＧA３C 的 训

练时间与传统 A３C算法相差不大,甚至在Seaquest等游戏上

的训练时间更少.

此外,本文描述了 FFＧA３C和 VAMＧA３C模型对上述５
种 Atari２６００游戏的训练过程,训练结果如图３所示.每张

游戏训练图的横坐标表示训练周期,纵坐标表示每个周期中

情节的平均奖赏数.

(a)Gravitar (b)Breakout (c)StarGunner

(d)Seaquest (e)Gopher

图３　FFＧA３C和 VAMＧA３C在５种游戏上的训练过程

Fig．３　TrainingprocessofFFＧA３CandVAMＧA３Confivegames

　　由图３可知,FFＧA３C和 VAMＧA３C模型在训练 GraviＧ

tar,Breakout,StarGunner,Seaquest和 Gopher５种游戏时,利

用视觉注意力机制的 A３C模型比传统的 A３C模型的训练表

现更好,这充分说明了 VAM 的引入可以提升 Agent的学习

能力,可以更好地完成了一些基于视觉感知的决策任务.

本文通过已训练完成的 DQN,FFＧA３C和 VAMＧA３C模

型评估并比较了 Gym 平台上 Gravitar,Breakout,StarGunＧ

ner,Seaquest,Gopher５ 种 游 戏 的 实 验 结 果,如 表 ３ 所 列.

表３数据表明:相 对 于 传 统 DRL 算 法 和 传 统 A３C 模 型,

VAMＧA３C模型具有更好的实验性能.

评估表３结果可知,与传统的 DQN 和 FFＧA３C相比,训

练完成后的 VAMＧA３C模型在指导 Agent玩 Atari２６００５种

游戏时均取得了一定幅度的提升;同时,从最大奖赏一列中可

以看出,训练完成后的 VAMＧA３C模型在５种游戏中的最优

表现都优于传统 A３C模型;从平均步数/情节一列中可以看

出,VAMＧA３C 模 型 在 指 导 Agent玩 Atari２６００ 游 戏 时,
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Agent在 Gravitar,Breakout和Seaquest３种游戏中每１００个

情节的平均步数均大于另外两种模型.

表３　３种模型在５种游戏上的实验评估结果

Table３　Experimentalevaluationresultsofthreemodels

onfivegames

游戏 Agent 平均奖赏 最大奖赏 平均步数/情节

Gravitar
DQN ６２．５０ ２７２．６７ ７２５．００

FFＧA３C １２６．３３ ８８３．３３ １００４．６３
VAMＧA３C １７４．２１ １０３３．３３ １１０５．７１

Breakout
DQN ３５．０８ １０６．４２ １３０９．７５

FFＧA３C ３７．１２ １０５．８３ １３０５．０１
VAMＧA３C ４７．０７ １２０．８３ １５０３．７６

StarGunner
DQN ３８５．０８ ９５２．２５ １７４１．６７

FFＧA３C ３９１．５０ ７５０．００ １９８４．６１
VAMＧA３C ９４９．０８ １２５８．３３ １８０５．６６

Seaquest
DQN １１１９．７４ １６０２．０７ ２１９０．３３

FFＧA３C １３２５．９８ １７２７．８７ ２５２４．８３
VAMＧA３C １６２４．３２ １８３８．７７ ２８１６．８８

Gopher
DQN ２７２０．６２ ４９３２．３１ ２１９０．３６

FFＧA３C ２６８５．３２ ６２７４．０８ ２３０８．１３
VAMＧA３C ２８０６．３８ ６４９５．７８ ２２１５．４５

结束语　异步深度强化学习算法可以利用多核 CPU 进

行并行计算.虽然传统的基于前馈网络的异步深度强化学习

能够利用多线程技术加速模型的训练,但是传统模型通常会

忽略图像中某些具有重要价值的区域信息.为了能够利用并

行化计算加强对重要区域信息的处理,本文提出了一种基于

视觉注意力机制的异步优势行动者Ｇ评论家(VAMＧA３C)算

法,通过在前馈网络中引入视觉注意力机制将注意力集中在

更小但更有价值的图像区域.本文选取５种 Atari２６００游

戏验证了 VAMＧA３C的训练时间与传统 A３C的训练时间

相差 不 大,同 时 又 利 用 这 ５ 种 Atari２６００ 游 戏 验 证 了

VAMＧA３C的实 验 性 能 比 传 统 A３C 更 好,表 现 了 VAMＧ

A３C模型的优异性.

然而,基于视觉注意力机制的模型在 Atari２６００平台的

某些战略性游戏上表现得并不是很好,原因是其网络结构无

法有效记忆不同时间尺度状态之间的依赖信息.因此下一步

的研究重点是考虑将注意力机制引入到基于 LSTM,GRU 等

循环神经网络的异步深度强化学习算法中,指导 Agent更有

效、快速地学会玩一些其他战略性的游戏.
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