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深度强化学习中状态注意力机制的研究
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摘    要：虽然在深度学习与强化学习结合后，人工智能在棋类游戏和视频游戏等领域取得了超越人类水平的重

大成就，但是实时策略性游戏星际争霸由于其巨大的状态空间和动作空间，对于人工智能研究者来说是一个巨

大的挑战平台，针对 Deepmind 在星际争霸 II 迷你游戏中利用经典的深度强化学习算法 A3C 训练出来的基线智

能体的水平和普通业余玩家的水平相比还存在较大的差距的问题。通过采用更简化的网络结构以及把注意力

机制与强化学习中的奖励结合起来的方法，提出基于状态注意力的 A3C 算法，所训练出来的智能体在个别星

际迷你游戏中利用更少的特征图层取得的成绩最高，高于 Deepmind 的基线智能体 71 分。
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State attention in deep reinforcement learning
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Abstract: Through artificial intelligence, significant achievements beyond the human level have been made in the field
of board games and video games since the emergence of deep reinforcement learning. However, the real-time strategic
game StarCraft is a huge challenging platform for artificial intelligence researchers due to its huge state space and ac-
tion space. Considering that the level of baseline agents trained by DeepMind using classical deep reinforcement learn-
ing algorithm A3C in StarCraft II mini-game is still far from that of ordinary amateur players, by adopting a more sim-
plified network structure  and combining the  attention  mechanism with  rewards  in  reinforcement  learning,  an  A3C al-
gorithm based on state attention is proposed to solve this problem. The trained agent achieves the highest score, which is
71 points higher than Deepmind’s baseline agent in individual interplanetary mini games with fewer feature layers.
Keywords: deep learning; reinforcement learning; attention mechanism; A3C; StarCraft II mini-games; agent; micro-
management

近年来，由于硬件的发展，计算资源的增加 ,
深度学习在人工智能领域崛起。利用深度学习可

以从高维原始数据中提取高层特征，研究者们不

再受手工选取特征的影响，进而使得图像检测、

语音识别和自然语言处理等领域的研究水平达到

新高度[1]。

在强化学习和深度学习结合起来之后也获得

了质的飞跃，促进了游戏、机器人、金融管理、健

康医疗和智慧交通等领域的发展。引人注意的是

深度强化学习深度 Q 网络在 Atari 游戏上的应用

取得了重大的突破，达到人类水平 [2]。深度强化
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学习在人工智能领域的作用日益显著，“围棋专

家”AlphaGo 到 AlphaZero 的水平也远远超过甚至

碾压人类水平[3]。AlphaGo 和 AlphaZero 的主要贡

献者 David Silver 在他的教程中明确指出人工智

能就是深度学习与强化学习，并决定将其带领的

Deepmind 团队的重点研究转移到难度更大的实

时策略性游戏星际争霸上，因此掀起了人工智能

领域的另一波研究热潮。

星际争霸是一个微观操作和宏观计划相结合

的战争对抗性实时策略游戏，游戏玩家在大面积

而且部分信息可见的环境中必须学会控制大量的

游戏单元以发展经济，建造建筑，建设军队，从而

能够为获取战争的胜利打下坚实的基础。星际争

霸状态空间和动作空间是十分巨大的，截至目

前，学者们直接在整个游戏上研究是十分困难

的，现在的研究主要集中在一些经典场景的微型

操作中，期望成为研究整个游戏人工智能的基

石。Deepmind 团队与游戏星际争霸的拥有者暴

雪公司合作将星际Ⅱ发展成为研究人工智能的环

境，并在文献 [4] 中详细介绍了星际争霸Ⅱ的学习环

境 SC2LE(StarCraft Ⅱ Learning Environment) 并且

还针对星际争霸Ⅱ中的迷你游戏运用经典的深度

强化学习算法 A3C(Asynchronous Advantage Actor-
Critic) 训练出一些基线智能体。事实上，在 Deep-
mind 团队决定研究星际争霸之前，其他研究者们

在星际争霸上的研究工作就进行了很多年 [ 5 ]，

只不过绝大部分的研究工作主要集中在星际争霸

Ⅰ而不是星际争霸Ⅱ上，基于不同的机器学习算

法在不同的方面进行研究并取得了一些成果，例

如，对星际争霸中的战争结果进行估计 [6-7]，在宏

观上进行管理 [8]，对智能体行为的可解释性进行

研究[9-10]，以及将强化学习应用到微操场景中去[11-13]。

注意力机制是自深度学习发展之后广泛应用

在自然语言处理、图像检测、语音识别等领域的

核心技术。神经网络中的注意机制 [14] 是基于人

类的视觉注意机制提出的，虽然存在不同的模

型，但它们都基本上归结为能够以高分辨率聚焦

在图像的某个区域，同时以低分辨率感知周围的

图像区域，然后不断调整关注点。近年来注意力

机制也开始被应用于循环神经网络 (recurrent
neural networks)[15-16]，主要涉及自然语言处理和图

像检测等领域，主要思想是解码器在每一时间步

中都能够关注到源输入序列的不同位置，重点是

注意力模型可以关注到目前已经学习到的内容以

及学习下一步应该主要关注的内容。本文创新灵

感的来源主要是：在强化学习决策序列过程中，

智能体需要关注到输入状态序列中有价值的状

态。以星际争霸 II 中的 3 个经典迷你游戏作为测

试平台，它们分别是战胜跳虫和毒爆虫 ( D e -
featZerglingsAndBanelings)，奔向烽火处 (MoveTo-
Beacon) 以及收集矿物碎片 (CollectMineralShards)，
在这些小游戏中，智能体只包含 4 种动作行为，即

上下左右，这样就可以大大缩小动作空间。利用

星际争霸 II 学习环境中提供的接口，可以获取很

多状态特征，比如非空间特征和空间特征图层，

进而来训练智能体，但是经过分析这 3 个迷你游

戏发现智能体获取如此多的空间特征是没有必要

的，因此我们挑选了部分特征，去掉冗余特征，以

加快智能体的学习速度。

根据以上所谈论到的问题以及注意力机制的

优势，本文的主要贡献包括到以下两个方面：

1) 采用的网络结构比 Deepmind 提供的基线

智能体的网络结构更加简洁。

2) 将强化学习中的奖励与注意力机制结合起

来，每一个时间步，智能体更加关注有价值的游

戏状态。

通过以上两个方面相结合，不仅加速了智能

体在星际争霸 II 中的学习速度，也使得智能体学

习到更优的策略，取得更好的成绩。

1   强化学习

在本节中 ,首先回顾一下经典的强化学习场

景以及算法 A3C[17]。

t

st π at

st+1 rt = r (st,at)

π

经典的强化学习场景中的一些基本概念描述

如下：在某一时刻 ，智能体根据当前环境的状态

 以及策略  发送动作信号  与环境交互，并且根

据环境返回的状态信息   与奖励   信
息不断更新自己的策略 ，获取的累计收益表示为

Rt =

∞∑
k=0

γkr (st+k,at+k)

γ ∈ (0,1)其中  表示折扣因子。智能体的目标可以

表示为
max
π

Es∼P0 [Rt |st = s]

P0 s 为状态  的先验分布，动作值函数表示为
Qπ (s,a) = Eπ [Rt |st = s,at = a]
s π a表示在状态  下根据策略  选择动作  的期望累

计回报。同样的，状态值函数表示为
Vπ (s) = Eπ [Rt |st = s]

π st = s表示在策略  下状态  的期望累计回报。

A3C 算法是将策略函数和价值函数相结合的

强化学习方法，对目标函数式 (1)：
Jθ (s) = Eπθ [Rt |st = s] (1)
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πθ

θ

θ

运用梯度上升的方法以不断更新现有的策略  
的参数  ，期望获得使目标收益能够达到最大的

最优策略，则关于策略参数  的梯度公式为

∇θJθ (s) = Eπθ [∇θ lnπθ (at |st)Rt |st = s]

但是只采用这种方式存在高方差的缺点，因此

Williams 等[18] 提出了改进版本:
∇θJθ (s) = Eπθ [∇θ lnπθ (at |st) [Rt −b (st)] |st = s]

Qπ (st,at) Vπ (st) Rt b (st)通常情况下 ,  与   来代替   和  ，

所以梯度也可以表示为

∇θJθ (s) = Eπθ
[
∇θ lnπθ (at |st) [Qπ (st,at)−Vπ (st)] |st = s

]
Aπ (st,at) = Qπ (st,at)−Vπ (st)其中  表示优势函数。

基于价值函数的方法则主要是与环境进行交

互后，对动作值函数和价值函数进行估计，然后

获取较优的策略或者是促进策略优化，在 A3C 算

法中主要采用后者，一般只对价值函数进行估

计，通常最小化此损失函数：[
Gπ (st)−Vπθ′ (st)

]2 (2)
其中，

Gπ (st) = Eπθ

 n∑
k=0

γkr (st+k,at+k)+γn+1Vπθ′ (st+n+1)


H

为了提升策略的探索度，通常在 A3C 算法中

加入熵正则化项 ，则 A3C 算法最大化目标函数为
Jθ (st) = Eπθ [A

π (st,at)]+δH [πθ (st)] (3)
δ其中  为超参数，其梯度公式为

 
∇θJθ (st) = Eπθ [∇θ lnπθ (at |st) [Qπ (st,at)−Vπ (st)]+δ∇θH [πθ (st)]]

A3C 算法同时为了提高学习的稳定性并且加

快学习速度，利用异步的方法，将多个智能体在

不同的线程中运行，共同更新一个策略网络。

2   基于状态注意力的 A3C 算法

wϑ

在深度强化学习中，是否采用游戏环境默认

的奖励是一个值得探讨的问题，即便是一些经典

算法被提出以后，在实际的源码实现中也对环境

原始的奖励进行了缩放[19]。因此，本文认为，原始

环境中定义的奖励只是起到了一定的基础作用，

并未真正体现出各个游戏状态的相对重要性，为

了让智能体学会关注更有价值的游戏状态，引入

了权重网络 ，为每个时刻下的奖励赋予不同的

权值，此时累计回报便表示为

Rt =

∞∑
k=0

γkwϑ (st+k)r (st+k,at+k)

wϑ Qπ (st,at) Vπ (st)当引入权重网络   后，  与   仍然满

足贝尔曼方程式 (4) 和式 (5)：
Qπ (st,at) = wϑ (st)r (st,at)+γQπ (st+1,at+1) (4)

Vπ (st) = Eπθ
[
wϑ (st)r (st)+γVπ (st+1)

]
(5)

由此可以看出，此算法和 A3C 算法是很相似

的。所以基于注意力机制的 A3C 算法最大化的目

标函数分别为式 (3)、式 (6)，最小化目标函数为式 (2)：

J′wϑ (st) = −
[
Gπwϑ (st)−Vπ (st)

]2
(6)

其中，

Gπwϑ (st) = Eπθ

 n∑
k=0

γkwϑ (st+k)r (st+k,at+k)+γn+1Vπ (st+n+1)



wϑ

其式 (2) 则主要体现在不断调整价值网络的参

数，使价值网络更靠近于真实的价值网络，式

(5) 则主要体现在通过不断调整权重网络  缩短

真实的价值网络与训练过程中价值网络的差距，

wϑ ϑ

进一步可以体现出通过对奖励的不同缩放来使训

练过程中价值网络的更贴近真实的价值网络，式

(5) 关于注意力权重网络  的参数  的梯度可以

表示为

∇ϑJ′wϑ (st) = −2
[
Gπwϑ (st)−Vπ (st)

]
∇wϑG

π
wϑ (st)∇ϑwϑ (st)

3   实验验证

在本节中 ,将本文提出的基于注意力机制的

A3C 算法在实时策略性游戏星际争霸 II 中的迷

你游戏上进行实验验证网络结构与算法的有效

性，有关于战胜跳虫和毒爆虫、奔向烽火处和收

集矿物碎片这 3 个小游戏的具体描述如下:
战胜跳虫和毒爆虫：最初状态下，在地图的两

侧分别有 9 个陆战队员和 10 个虫子 (6 个跳虫和

4 个毒爆虫)，当任何一个跳虫和毒爆虫被陆战队

员消灭，智能体都会获得奖励，当所有的跳虫和

毒爆虫被消灭，又会恢复到刚开始的 10 个，此时

也会额外增加 4 个满血状态的陆战队员，其他陆

战队员的血量还是保持原来的样子。与此同时虫

子和陆战队员的位置会被重置到地图的两侧。

奔向烽火处: 地图上有一个烽火标记和一个

陆战队员，当陆战队员到达烽火标记的位置智能

体就会获得奖励，同时，烽火的位置会重新设置。

收集矿物碎片：地图上有两个陆战队员和 20 个

分散在屏幕各处的矿物碎片，当任何一个陆战队

员移动到矿物碎片处智能体都会获得奖励，当然

最优的策略应该是两个陆战队员独立行动，分开

收集矿物，当所有的矿物被收集完之后，地图会

继续随机生成 20 个矿物碎片。

更多关于星际争霸 II 迷你游戏的细节，请参

考文献 [20]。
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3.1    网络结构

本文的学习环境与测试环境是基于 Deep-
mind 和暴雪合作的 SC2LE，网络结构与传统的网

络结构非常相似。如图 1 所示，我们利用很简单

的三层卷积神经网络和一层全连接网络，将 SC2LE
中提供的部分屏幕特征图层 (单元类型、已选择、

生命值) 输入到网络里，3 个卷积层的过滤器的个

数分别是 32、64、64，大小分别是 8、4、3，步长分

别是 4、2、1，每一层有 RELU 激活函数，在全连接

层中有 512 个隐层单元和 RELU 激活函数，网络

有 3 个输出，分别输出策略、价值和基于注意力

机制的 A3C 算法中的注意力权重，我们使用 RM-
SProp 优化器，每次网络输入量的大小为 32 批。

实验具体硬件环境的条件是拥有 8 GB 显存的

GPU、16GB 内存以及 8 核 4.2 GHz 的 CPU。
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图 1    网络结构

Fig. 1    Network architecture
 
 

3.2    实验结果验证

从本节开始对游戏场景的介绍中可以知道，

智能体玩好游戏的第一步应该关注的是如何选择

陆战队员。在游戏战胜跳虫和毒爆虫中，有 10 个

陆战队员，首先选择哪一个陆战队员对他发出命

令，是否应该完全区别对待这 10 个陆战队员，是

一个值的考虑的问题，本文认为随机选择陆战队

员是一个不错的决策，随机的选择意味着不再区

分陆战队员，所有的陆战队员将采取同一个策

略，增加了策略的鲁棒性。比如，在图 2 中，随机

选择 2 个相同状态的陆战队员交换他们的位置之

后的状态其实和交换之前的状态是完全一样的，

所以，随机选择的策略意味着缩小了状态空间，

从实验过程中可以进一步发现，随机的选择有利

于陆战队员分散开来，这种行为也有利于陆战队

员击败虫子。从上面两种情况中可以看出，在游

戏战胜跳虫和毒爆虫中随机选择是一个不错的策

略，事实上，虽然在游戏收集矿物碎片中也每次

随机选择一个陆战队员执行命令，但是这并不是

一个明智的决策。比如，在某一段时间内，很有

可能会出现一个陆战队员在忙碌地收集矿物碎

片，而另一个陆战队员却一直在等待的情况。
 

 

 
图 2    战胜跳虫和毒爆虫游戏界面截图

Fig. 2    The screenshot of DefeatZerglingsAndBanelings
 
 

为了保证游戏智能体与人类的成绩相比较时

操作速度是相当的，即对于人类是一场公平的竞

争。Deepmind 在整个游戏实验中每 8 帧执行一

个动作，而在战胜跳虫和毒爆虫整个游戏中，因

为每次随机选择一个陆战队员，然后对陆战队员

发送命令。然而从 SC2LE 提供的程序接口 pysc2
中发现，如果每次都要随机选取一个陆战队员，

那么每次选择陆战队员之前，就必须选择全部陆

战队员然后从这些陆战队员中选择其中的一个。

因此每次这种操作就会让陆战队员速度变慢，所

以在战胜跳虫和毒爆虫实验中选择每 4 帧执行一

个动作, 这种方式是很合理的，毕竟人类并不会在

选择某一个陆战队员之前选择全部的陆战队员。

实验结果如表 1 所示，基于注意力机制的

A3C 算法的性能表现不错，与目前 Deepmind 提供

的基准智能体 ATARI 网络的分数相比较在战胜

跳虫和毒爆虫的迷你游戏中得分显著提高。
 

  
表 1    人类和智能体获取的平均分数表

Table 1    Averaged results for human baselines and agents
 

人与智能体
战胜跳虫

和毒爆虫

奔向

烽火处

收集矿

物碎片

DEEPMIND业余选手 729   26 133

星际争霸职业玩家 727   28 177

DEEPMIND随机策略   23     1   17

DEEPMIND的

ATARI网络
  81   25   96

随机策略   37   1.5   16

基于注意力机制的

A3C算法
152   22   97

 

从表 1 可以看出，随机策略在战胜跳虫和毒

爆虫、收集矿物碎片迷你游戏中的平均成绩要比

Deepmind 随机策略的平均成绩要高一些，由此可

见，虽然本文的网络结构比 Deepmind 的 Atari 网
络结构简单一些，但是对于星际中的这 3 个游戏

场景来说，简单的网络结构更适合。在游戏奔向
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烽火处中基于注意力机制的 A3C 算法的成绩并

没有比 Deepmind 的 Atari 网络的成绩高，经过分

析原因后发现，由于基于注意力机制的 A3C 算法

的智能体的可选择方向只包含上下左右，所以陆

战队员不能直线到达目标位置，但是陆战队员所

走的路线就是在规定方向的基础上的最短路径，

而通过 Deepmind 发表的视频中可以发现，在这个

小游戏上，游戏智能体直接定位到目标位置，陆

战队员可以沿直线走过去，在这个小游戏上也许

是一个好的办法，但是如果游戏中添加了障碍

物，也许这就不是一个好的方法了。虽然在战胜

跳虫和毒爆虫的游戏分数上基于注意力机制的

A3C 算法取得了较大的提高，但是与人类水平相

比还存在较大的差距，这也意味着还存在较大的

空间值得我们研究与探索。

4   结束语

本文认为不同的游戏状态或者游戏帧有不同

的重要性，智能体理应关注更有价值的状态，因

此本文提出了基于注意力机制的 A3C 算法，由此

将注意力机制和强化学习中的奖励结合起来，得

到了一定的进步，但是智能体比起人类水平还是

存在较大差距，深度强化学习的应用，虽然在很

多游戏上取得了成功，但是在实时策略游戏上还

面临很大的挑战。在战胜跳虫和毒爆虫迷你游戏

中，本文做法也存在不足之处：1）人类不会采用

随机选择陆战队员这样的策略，比如，大部分玩

家会优先选择让受伤的陆战队员后退然后远距离

攻击敌人，而不是站在那里被敌人杀死。2）系统

预先给定好的奖励是否是有利于深度强化学习算

法进行学习的最优奖励，这是不确定的，应该采

用一定的策略来优化这个默认的奖励。以上两点

也是我们未来工作考虑的两个方面。
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