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摘要:针对传统游戏智能体算法存在模型输入维度大及训练时间长的问题,提出一种结合

状态信息转换与奖励函数塑形技术的新型深度强化学习游戏智能引导算法.首先,利用

Unity引擎提供的接口直接读取游戏后台信息,以有效压缩状态空间的维度,减少输入数据

量;其次,通过精细化设计奖励机制,加速模型的收敛过程;最后,从主观定性和客观定量两

方面对该算法模型与现有方法进行对比实验,实验结果表明,该算法不仅显著提高了模型的

训练效率,还大幅度提高了智能体的性能.
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Abstract:Aimingattheproblemsofhighinputdimensionalityandlongtrainingtimeintraditional
gameintelligentalgorithmmodels,weproposedanoveldeepreinforcementlearninggameintelligent
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  随着人工智能、大数据、云计算等新兴技术的不断涌现,数字经济得到迅速发展[1],游戏作为数

字经济的核心产业之一,在这些新兴技术下也迎来了变革[2].游戏玩家对游戏体验的要求不断提高,
用户更注重游戏的内在表现及互动效果,在这种发展趋势下,AI(artificialintelligence)算法逐渐被

引入到游戏领域.AI算法具有强大的自主学习能力,能通过学习游戏的模式规则自动生成游戏内

容[3],降低传统游戏开发过程中的人工设计成本,可根据玩家的行为数据动态调整游戏难易度及奖

励,满足玩家需求,实现游戏的个性化设计.AI算法的使用提升了游戏的开发效率,丰富了游戏内

容[4-5],为玩家提供了更优质的游戏体验[6],在游戏领域有广阔的发展空间与应用前景[7].
强化学习作为AI领域的一个重要分支,不同于传统的监督学习,其本身所需的数据集均来自于

与环境的试错式交互,利用环境的反馈信息不断优化自身决策[8-9],在实际应用中该方式需消耗大量

成本,而在游戏场景中则可极大降低优化成本,因此强化学习是处理游戏AI问题的最佳方法.
强化学习利用深度学习在特征提取以及非线性函数拟合方面的优势,极大提高了传统强化学习

算法的泛化能力[10-11],创造了多种适配复杂场景的高效算法[12-13],从而使深度强化学习被广泛应用于

游戏AI领域.深度强化学习将游戏作为其学习环境,智能体通过与游戏环境的交互学习最优策略.
DeepMind团队在2013年提出了DQN(deepQ-network)算法,将深度学习与强化学习首次结合,

使用神经网络替代传统的QTable计算[14],在多款雅达利游戏中的表现达到甚至高于人类玩家水平.
2016年DeepMind团队提出的AlphaGo算法[15],通过与人类对战,将其动作的监督学习与自我游戏

的强化学习紧密结合,在世界围棋大赛中成功获胜,并于2017年提出了相比于AlphaGo更强大的智

能体AlphaZero[16],与MonteCarlo树搜索方法进行结合,实现了最优移动的选择.2018年DeepMind
团队开发的基于深度强化学习的智能体AlphaStar在“星际争霸2”[17]的训练环境下击败了职业玩家,
该智能体结合LSTM(longshort-termmemory)[18]等技术,采用监督学习的方式与人类对战,学习人

类玩家的对战策略.
为进 一 步 提 升 策 略 的 显 著 性,2015 年 OpenAI团 队 提 出 了 TRPO(trustregionpolicy

optimization)[19],采用置信域控制步长,优化了其整体的训练效果,在此基础上提出了策略约束更精

简的PPO(proximalpolicyoptimization)算法[20],并于2018年提出了基于PPO的OpenAIFive.腾讯

公司于2019年将改进的PPO算法与LSTM技术相结合创建了“绝悟”AI[21],在“王者荣耀”游戏环境

下进行了2100场比赛,其获胜率达99.81%.上述研究结果表明,基于深度强化学习的游戏AI是当

前游戏领域的热点问题,其在多种游戏中均表现了远超人类玩家的水平.但目前已有的基于深度强化

学习的游戏AI算法仍存在一些问题.为避免将连续状态离散化,大部分游戏AI算法选择将图像作为

算法输入,易导致数据处理过于复杂且模型难以收敛,而奖励机制的不合理设计与模型选择不当导致

动作价值估计过高的问题均会使模型训练时间过长.
近年来,针对认知障碍人群研发的严肃游戏作为游戏领域的一个新型应用分支开始崭露头角[22],

其中重点训练儿童群体“计划形成”机能的策略性游戏层出不穷,此类游戏场景内各元素彼此间的关联

性较强,对儿童能根据当前游戏场景中各元素的关联反映制定出通关策略的能力要求较高,游戏难度

较大,大部分年龄较小的玩家无法顺利通过游戏关卡,进而失去耐心,最终失去对游戏的兴趣,游戏

体验感差,玩家成就感低,而游戏的体验感是一款游戏能否被长久使用的关键性因素.该类游戏中缺

乏实时的智能AI引导策略,游戏无法根据当前儿童的使用情况制定个性化的智能提示中和游戏难度,
无法在游戏场景中适时引导儿童玩家,给予其适当帮助,提升其游戏体验感.而上述个性化游戏智能

AI的整体实现难度较大,因此大部分同类游戏中并未引入该项功能.
针对传统基于深度强化学习的游戏AI算法模型目前存在的问题,本文通过引入经典“青蛙吃蜻

蜓”训练计划机能的策略游戏作为模型训练的任务场景,提出一种基于深度强化学习的个性化游戏智

能引导算法,能在相对复杂的环境中,根据玩家当前的情况计算出过关的最优解,并给出下一步提示.
该算法通过降低状态信息的输入维度、精细化反馈奖励值等方式,有效提升模型的训练速度与性能.
本文的创新点和贡献如下:

1)对“青蛙吃蜻蜓”游戏的特点进行深入分析,在此基础上构建了适用于该场景的模型,并分析了
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目前所面临的挑战.
2)针对本文模型,引入一种新的模型架构,并提出了改进算法.通过对奖励函数进行塑形及对

状态信息进行有效转换并结合PPO算法的裁剪机制,有效提升了模型的训练速度和性能,同时设计并

完成算法实验,以验证本文算法模型的有效性.

1 问题描述与建模

1.1 游戏介绍

如图1所示,在一个5×6大小的方格中,存在青蛙和蜻蜓两类对象,玩家的游戏目标是通过点击

的方式控制青蛙,利用多只青蛙的协作“吃掉”所有蜻蜓.玩家每次可以选择点击一只青蛙,然后青蛙

将向其面朝方向吐出舌头,直到第一次碰到蜻蜓、青蛙或者边界,当前青蛙吐出舌头后的描述分为

以下3种情况:

1)若碰到蜻蜓,则当前青蛙收回舌头,蜻蜓直接消失;

2)若碰到青蛙,则当前青蛙收回舌头,被碰到的青蛙向面朝的方向吐出舌头,与当前青蛙做相同

操作和处理,直到收回舌头后,原地旋转180°;

3)若碰到边界,则当前青蛙收回舌头.

图1 游戏可视化效果

Fig.1 Effectsofgamevisualization

在游戏场景中,算法需要在玩家操作游戏过程中在后台进行实时计算,得到当前情况下最优解法

中的下一步策略,并在当前关卡停留时长过久时给予玩家个性化智能提示,帮助玩家完成游戏任务.
1.2 问题描述

设图中有n 行 m 列,共有(t+1)个格子,用 xf
i,j∈{0,1}表示第i 行第j 列是否有青蛙,

di,j∈{-1,-2,1,2}表示青蛙的朝向分别为上、右、下、左,用xd
i,j∈{0,1}表示第i行第j列是否有蜻

蜓.每个格子只有一个物体,即青蛙或蜻蜓,且青蛙的个数和蜻蜓的个数不大于格子个数,则有

∑
n

i=1
∑
m

j=1

(xf
i,j+xd

i,j)≤N, (1)

xf
i,j·xd

i,j≤1, ∀i∈ [0,n-1], j∈ [0,m-1]. (2)

1.2.1 玩家操作

令玩家的 第t 个 点 击 操 作 位 置 为(pxt,pyt),玩 家 点 击 的 操 作 集 合 为 PL={(px0,py0),
(px1,py1),…},在该场景中,用xd

i,j=1表示玩家在第t步点击了方格中的第i行第j列,且玩家一次

只能点击一只青蛙,因此有

∑
n

i=1
∑
m

j=1
ct

i,j=1. (3)

1.2.2 规则描述

当玩家点击第i行第j列的青蛙时,先根据青蛙的朝向进行判断,以青蛙方向朝左为例,其他情况
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类似.从(j-1)列开始遍历小于j的格子,令遇到第一个物体的位置为xo
i,j,判断是青蛙还是蜻蜓,

若是蜻蜓,则蜻蜓直接消失,若是青蛙,则该青蛙改变朝向180°并继续吐舌头,继续遍历该路径上的

物体,以此类推,直到该路径上没有任何物体.
在游戏进行过程中场景内所有物体被触发的时刻进行模型建模.由于玩家一次只能触发一只青

蛙,所以触发时刻场景内的舌头数量有且仅有一个,因为只有舌头顶端会触发机制,故用xs
i,j表示在

第i行第j列有舌头顶端.对于在第i行第j列的物体xo
i,j,在检测到自己被舌头触碰到时,如果自身

是蜻蜓,则直接消失,如果是青蛙,则吐出舌头,然后改变自身朝向,该过程可描述为

di,j=-di,j,xf
i,f·xs

i,j=1,

xd
i,j=0, xd

i,f·xs
i,j=1{ .

(4)

1.2.3 任务目标

玩家的游戏目标是通过制定青蛙的点击策略,利用多只青蛙彼此间的关联碰撞反应,协作完成

“吃掉”当前关卡所有蜻蜓的任务,对完成任务所需步数并无要求,但由于本文算法需要有智能引导作

用,因此给出的引导提示应尽可能接近最优解,故任务目标为

Minimize∑
T

t=0
∑
n

i=0
∑
m

j=0
ct

i,j,

s.t.式(1)~ 式(4)成立,
(5)

其中T 为完成任务所用的总步数.

2 模型构建与算法实现

2.1深度强化学习

强化学习(reinforcementlearning)是一个 Markov决策过程,可被描述为四元组(S,A,P,R),
其中S为状态空间,A 为动作空间,P 为状态转移函数,R 为奖励函数.状态转移函数P 是一个从

S×A到P(S)的映射,且有st+1~p(sst,at),即状态st 采取动作at 后状态转移到st+1的概率.奖励函

数是一个从S×A×S到实数域的映射,可记为rt=R(st,at,st+1).强化学习过程中,智能体先处于开

始状态s0,然后选择动作a0 执行,与环境产生交互,获得奖励并转移到状态s1,通常称智能体经历的

状态、动作序列为轨迹τ=(s0,a0,s1,a1,…),强化学习的目标是最大化累积奖励:

R(τ)=max∑
T

t=0
rt. (6)

图2 深度强化学习模型训练架构

Fig.2 Architectureofdeepreinforcement
learningmodeltraining

  深度强化学习模型训练的基本结构如图2所

示.由图2可见,深度强化学习模型分为环境和智

能体两部分,环境先将当前状态信息发送给智能

体,智能体再根据其策略,输出动作并作用到环境

中,使环境的状态发生改变,然后将环境的状态信

息继续输入到智能体中,再得到动作,不断循环直

到游戏结束.
目前,深度强化学习在游戏智能体领域的实际

应用中存在如下问题.
1)高维输入空间:在一些情况下,输入信息的

维度过大或信息量庞大,导致输入状态空间急剧扩

大,从而使模型难以在庞大的状态空间中收敛,给模型训练带来挑战.
2)训练速度缓慢:训练速度相对较慢,原因可能包括奖励机制设计不当等,导致需要耗费大量时

间训练模型以达到令人满意的效果,该问题影响了深度强化学习的实际应用效率.
3)训练效果欠佳:由于算法选择不当等原因,训练效果可能出现不理想的情况,表现为过高估计

动作价值等问题,这种情况通常需要较长时间的训练,给实际应用带来一定的困扰.
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针对上述问题,本文提出一种创新性的解决方案.在深度强化学习技术的基础上,重点对模型与

算法设计、模型部署和训练等方面进行改进,以提高系统性能和鲁棒性.
1)模型架构优化:引入新的模型架构,通过状态信息转换有效降低状态空间的维度,减少了输入

数据量.
2)设计奖励机制:通过精细化设计奖励函数,加速模型的收敛过程.
3)模型部署:将训练好的模型保存为ONNX格式,并通过Unity的Barracuda插件实现模型的部

署,确保模型在实际游戏环境中能顺利运行.
2.2 算法模型

2.2.1 模型架构

本文算法模型架构如图3所示.由图3可见,在环境初始化后,输出状态信息至智能体,智能体先

将状态信息进行转换进而获取到神经网络的输入值,网络模型根据输入值进行计算并输出动作,将状

态、奖励和动作存入经验池,每隔一段时间就从经验池中取出样本用于更新网络参数,输出的动作通

过转换后,在环境中模拟玩家的操作进行点击,然后由环境调用 API获取状态信息,通过反馈转换

后,再一同输入给智能体,如此循环.

图3 基于深度强化学习的智能引导算法模型架构

Fig.3 Architectureofintelligentguidancealgorithmmodelbasedondeepreinforcementlearning

为使模型的收敛效果更好,本文采用PPO算法,该算法基于TRPO的思想,在其基础上进行改

进,主要特点之一是采用了剪切操作,其优化目标如下:

argmax
θ

Eπθk
s~vEa~πθk

(· s) minπθ(as)
πθk
(as)A

πθk(s,a),clipπθ(as)
πθk
(as)

,1-ε,1+æ

è
ç

ö

ø
÷ε Aπθk(s,a{ }é

ë
êê

ù

û
úú) , (7)

其中clip(x,l,r)∶=max{min{x,r},l},即把x限制在[l,r]内,如果Aπθk(s,a)>0,说明这个动作的价

值高于平均,最大化该式会增大πθ(as)
πθk
(as)

,但不会使其超过1+ε.通过引入剪切函数限制新旧策略比

值的变化范围,用于平衡策略更新的幅度,防止在每次更新中引入过大的变化,从而提高算法的稳定

性,更容易收敛到较好的策略.
目前,许多基于深度强化学习的小游戏智能体模型为避免将连续状态离散化,都将图像直接作为

模型输入,会导致处理过于复杂,且可能出现模型难以收敛等情况.针对该问题,本文提出改进的状

态信息及精细化的反馈奖励,以提升模型收敛效果,加快模型的训练速度.
2.2.2 状态信息设计

首先将青蛙和蜻蜓的位置信息转换为一维,进行如下转换:

pi,m+j=xf
i,j,

di,m+j=xd
i,j

{ ,
(8)

其中:青蛙的位置信息表示为集合P={p1,p2,…,pN},pi={0,1},i={1,2,…,N}表示是否存在青
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蛙;蜻蜓的位置表示为集合D={d1,d2,…,dN},di={0,1},i={1,2,…,N}表示是否存在蜻蜓.每只

青蛙的朝向表示为T={t1,t2,…,tN},其中ti={0,1,2,3,4},i={1,2,…,N},0表示当前位置没有青

蛙,1,2,3,4分别表示青蛙朝向是上、右、下、左.因此,模型在第t步的状态信息为

St=(Pt,Tt,Dt). (9)

2.2.3 动作输出设计

动作主要为玩家的操作,玩家共有N 种操作方式,设玩家在第t次的操作方式为At={1,2,…,N},
则玩家点击位置的计算方式如下:

rowt=At

n
, (10)

colt=(At+n-1)modm, (11)
其中rowt 表示在第t步时点击的行数,colt 表示在第t步时点击的列数.
2.2.4 奖励函数设计

本文用Rt 表示奖励值,一般地,如果能提供更精细的奖励反馈,则训练效果和训练速度能得到有

效提升.本文在反复实验对比后,设计精细化奖励如下:

1)如果点击到空白位置,即没有点到青蛙,则表示无效操作,返回-10;

2)如果点击到了青蛙,但青蛙吐出舌头只碰到了边界,则表示低效操作,返回-2;

3)如果点击到了青蛙,且该青蛙吐出舌头碰到了另一只青蛙,由于并不能完全确定是无效操作

还是为了使某只青蛙转向,则返回0;

4)如果点击到了青蛙,且该青蛙吐出舌头碰到了另一只青蛙,还导致另一只青蛙面向蜻蜓,则

表示有效操作,返回2;

5)如果点击到了青蛙,且该青蛙吐出舌头碰到蜻蜓,则表示最有效操作,返回5.

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与设置

为更好展示模型效果,本文实验在自行开发的Unity游戏程序上直接训练.图4为Unity开发的

图4 Unity开发实际展示效果

Fig.4 ActualdemonstrationeffectofUnitydevelopment

实际展示效果,通过封装好的API获取后台信息,
并结合Socket通信实现Python和Unity程序的跨

架构通信,游戏被设计为3个难度,不同难度所需

的点击数会增加,游戏地图在保证一定有解的前提

下随机生成.为分别验证奖励函数塑形和算法模型

推理的实际应用效果,本文实验将进行两方面的

对比.
3.1.1 奖励函数塑形与对比

为更清晰地展现奖励函数塑形技术的效果,本

文设计一种对比实验,该实验采用一种与蜻蜓数量

变化直接正相关的奖励机制.该奖励机制的核心是

通过即时反馈游戏中的关键指标———蜻蜓数量的变化,指导智能体的学习方向.该奖励机制的计算

公式为

Rt=A·(Dt+1 - Dt ), (12)
其中A 为一正常数, Dt 和 Dt+1 分别表示在第t个操作和在第(t+1)个操作时的蜻蜓数量.每当

智能体的执行动作导致游戏中蜻蜓数量增加时,它将获得正向奖励;反之,如果动作导致蜻蜓数量

减少,则会受到惩罚.通过这种方式,该奖励机制直接促进了智能体对能增加蜻蜓数量行为的学习,
进而提高了其在游戏中的性能.

通过与本文提出的奖励函数塑形方法进行对比实验,不仅可直观地评估两种不同奖励机制对智能

69   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第63卷 



体学习效率和最终性能的影响,还能进一步验证奖励函数塑形技术在提高模型训练速度和性能方面的

优越性.该对比实验的设计,为探索更高效、更智能的游戏AI训练方法提供了有价值的参考.
3.1.2 模型训练与随机策略对比测试

为验证本文模型的推理效果,将其与随机策略进行对比,即随机点击场上某一只青蛙.深度强化

学习部分基于Python的PyTorch库实现,网络采用3层全连接层,隐藏层维度为128,折扣因子为

0.99,学习率为0.0003,并使用Adam优化器.对采用不同方法通关游戏所需的实际步数进行对比.
3.2 实验结果与分析

图5为不同奖励机制的奖励值变化曲线,其中:蓝色线为本文奖励机制的训练情况;橙色线为平

滑曲线,用于观察趋势;绿色线为对比设计的奖励机制;红色线为平滑曲线.由图5可见,本文提出的

精细化奖励机制能使模型的训练效果更好,在4×106 个时间步时即趋于稳定,而对比的奖励机制基本

在6×106 个时间步时才趋于稳定,训练速度提升约50%.
图6为3种不同算法和奖励机制的训练效果对比,其中:绿色为本文基于深度强化学习的智能引

导算法,采用精细化奖励机制;橙色为传统深度强化学习算法,采用简单的对比奖励机制;蓝色为随

机点击的效果,随机点击场上的青蛙,不使用任何智能引导.由图6可见,前两个均使用深度强化学

习模型,效果明显优于随机点击.实验结果表明,本文采用精细化奖励机制的训练效果优于对比奖励

机制.

图5 不同奖励机制的奖励值变化曲线

Fig.5 Changecurvesofrewardvaluesof
differentrewardmechanisms

图6 不同算法和奖励机制训练效果对比

Fig.6 Comparisonoftrainingeffectsofdifferent
algorithmsandrewardmechanisms

3.3 算法部署

ONNX(openneuralnetworkexchange)是一种针对机器学习所设计的开放式文件格式,用于存储

训练好的模型,它使不同的人工智能框架(如PyTorch,MXNet)可以采用相同格式存储模型数据并交

互,因此在训练完代码后,为能在Unity的游戏中直接使用,本文将训练模型保存为ONNX格式,并

通过Unity的Barracuda插件实现打包部署,实际效果与实验效果基本一致.
综上所述,针对传统基于深度强化学习的游戏智能体算法模型输入状态信息维度过大以及训练速

度较慢的问题,本文提出了一种基于深度强化学习的游戏智能引导算法.该算法采用一种新的模型架

构,通过状态信息转换,能有效降低状态信息维度,同时精细化反馈奖励值,从而提高模型训练速度

和性能.对比实验结果表明,该算法相比于传统算法,在训练速度上提升了约50%,在性能上提升了

25%以上,证明了该算法的优越性与有效性.
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