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摘要—强化学习代理在复杂游戏环境中常常遭受稀疏奖励、
训练不稳定和样本效率低下的问题。本文提出了一种结合离线模
仿学习与在线强化学习的混合训练方法，适用于二维射击游戏代
理。我们实现了一个多头神经网络，其中行为克隆和 Q学习有
独立的输出，并通过带有注意力机制的共享特征提取层统一。
初步使用纯深度 Q网络的实验显示了显著的不稳定性，代

理经常倒退回不良策略，尽管偶尔表现出色。为了解决这个问
题，我们开发了一种混合方法论，该方法首先对基于规则的代理
演示数据进行行为克隆，然后过渡到强化学习。
我们的混合方法在对抗基于规则的对手时，胜率持续高于

70%，显著优于纯强化学习方法，后者表现出高方差和频繁性能
退化。多头架构能够在保持训练稳定性的同时有效进行知识转
移。结果表明，在复杂多智能体环境中，结合基于演示的初始
化与强化学习优化为开发游戏AI代理提供了一种稳健的解决方
案，证明了单纯探索是不够的。

Index Terms—强化学习，游戏代理，视频游戏，射击游戏。

I. 介绍

强化学习（RL）作为人工智能中的基础范式，通过
与动态环境的交互训练智能体进行顺序决策。通过优化
行为以奖励反馈而非显式监督的方式，RL使开发能够
自主学习复杂任务的系统成为可能，这一特性对于机器
人、自主系统、个性化医疗、金融等领域至关重要 [1],
[2]。
强化学习的一个最显著优势是其在现实世界问题

中的广泛适用性，这些问题的最优策略难以预先制定。
例如，在机器人技术中，强化学习有助于学习控制策
略以完成诸如操纵和在非结构化环境中移动等任务 [3]。
在医疗保健领域，强化学习算法通过随着时间适应个体
患者的反应来优化慢性疾病的治疗策略，显示出前景
[4]。
尽管有这些令人鼓舞的方向，但在现实世界中部署强化

学习常常受到样本效率低、缺乏可解释性和训练过程中
失败成本高昂等挑战的阻碍。因此，视频游戏已成为推
进强化学习研究的重要工具。游戏提供了一个丰富且交
互式的环境，它们是安全的、可扩展的，并且非常适合
用于衡量算法进展 [5], [6]。值得注意的突破展示了强化
学习在复杂游戏环境中应用的巨大潜力。DeepMind 的
AlphaGo 在古老的棋盘游戏中实现了超人表现，通过
结合深度神经网络与蒙特卡洛树搜索（MCTS）和强化
学习击败了世界冠军 [7]。在此基础上，AlphaZero 进一
步证明了仅使用强化学习就能掌握多种棋类游戏而无
需人类数据 [8]。

这些成就突显了游戏作为控制实验平台的价值，在
这种平台上，强化学习代理可以学会在高维度、部分可
观察和随机的环境中操作。从这些领域获得的见解现在
正被转移到机器人技术、自动驾驶和其他高风险领域
中，在这些领域，泛化能力、鲁棒性和实时适应性是至
关重要的。

在这篇论文中，我们探讨了通过强化学习为一款
用 Python 开发的 2D 射击游戏实现代理的各种策略。
借助最先进的策略，我们的目标是找到最优策略，使代
理在游戏中获胜率最大化。当代理作为玩家能够击败地
图上的敌人（总共击中敌人 3次，同时自身被击中少于
3次）时，游戏即告胜利。

玩家和敌方实体拥有相同的一组可用动作。训练完
成后，RL代理将在射击游戏中作为敌人使用。因此，
独自对抗先进的敌方人工智能变得有趣且具有挑战性。

为了找到实现 RL 代理的最佳策略，我们的方法
如下：
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1) 分析当前文献中在射击游戏中实现 RL代理的最
先进策略。

2) 选择最适合且高效的策略来教授 RL代理如何玩
游戏

3) 在射击游戏背景下实施这些策略
4) 评估关于最大化胜率的策略结果
5) 根据评估，选择一个适合二维射击游戏中强化学
习代理的策略

这种方法也反映了本文的结构。最后，我们将提供我们
方法和研究结果的结论，并展望未来可以改进或适应的
内容。

II. 基础知识

A. 强化学习

强化学习（RL）是一种计算框架，在该框架中，智
能体通过与环境交互来学习做出决策以最大化累积奖
励。这个过程形式化为一个马尔可夫决策过程（MDP），
定义为元组 (S,A, P,R, γ)，其中：

• S 是状态的集合，
• A 是动作的集合，
• P (s′|s, a) 是在动作 a下从状态 s到状态 s′ 的转移
概率，

• R(s, a) 是奖励函数，
• γ ∈ [0, 1) 是折扣因子。

代理的目标是找到一个策略 π(a|s)，以最大化预期
回报，定义为：

Gt =

∞∑
k=0

γkRt+k+1 (1)

价值函数 V π(s)估计从状态 s开始并遵循策略 π的
期望回报：

V π(s) = Eπ

[
∞∑
k=0

γkRt+k+1 |St = s

]
(2)

类似地，动作值函数 Qπ(s, a)预估从状态 s执行动
作 a的预期回报：

Qπ(s, a) = Eπ

[
∞∑
k=0

γkRt+k+1 |St = s,At = a

]
(3)

为了从后续状态计算预期的未来价值，以下方程递
归定义了遵循特定策略 π处于状态 s的期望值。

V π(s) =
∑
a

π(a|s)

[
R(s, a) + γ

∑
s′

P (s′|s, a)V π(s′)

]
(4)

最优值函数 V ∗(s)定义为：

V ∗(s) = max
π

V π(s) (5)

并且因此

V ∗(s) = max
a

[
R(s, a) + γ

∑
s′

P (s′|s, a)V ∗(s′)

]
(6)

为了估计这些价值函数，采用了各种算法。一个例
子是时序差分（TD）学习，在这种学习中，估算会逐渐
更新：

V (St)← V (St) + α [Rt+1 + γV (St+1)− V (St)] (7)

其中 α是学习率。策略梯度方法然后可以通过调整
πθ(a|s)的参数 θ来直接优化策略，以最大化预期回报。

B. 行为克隆

行为克隆（BC）是模仿学习中的一种基础方法，其
中代理通过监督学习模仿专家的行为来学习策略。与传
统强化学习（RL）中的探索环境并通过奖励信号接收反
馈不同，BC 直接使用从专家策略 πE 收集的演示数据
集 D = {(si, ai)}Ni=1将观察到的状态映射为专家动作。
在 BC中的学习目标是找到一个由 θ参数化的策略

πθ，以最小化数据集上的监督损失函数。

L(θ) = 1

N

N∑
i=1

` (πθ(si), ai) (8)

其中 `通常是离散动作的交叉熵损失或连续控制的
均方误差。
尽管 BC易于实现且高效，特别是在基于视觉的控

制 [9]等高维领域中，它会受到协变量转移问题的影响。
由于学习到的策略可能会遇到与专家数据集中的状态
不同的情况，小预测误差会在时间上累积，导致智能体
进入在状态空间 [10]中未见或表示不佳的区域。这种现
象会严重降低性能。
为了应对这一问题，已经提出了诸如数据集聚合

（DAgger）之类的方法，该方法迭代地通过学习到的策
略生成的新轨迹并由专家 [11]重新标记来扩充数据集。
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尽管存在局限性，BC 仍然是一个强大的基线，并
且在安全探索至关重要的领域或专家演示丰富的场景
中特别有用。

C. 代理竞技场

Agentarena 是由 Thomas Ackermann 开发的一款
二维射击游戏。游戏玩家的目标是在代理竞技场中通过
射击击败敌人。竞技场的大小为 900乘以 1200像素，如
下图所示。

图 1. 代理竞技场游戏的 playing field，矩形竞技场被随机放置的墙壁所阻
碍，这些墙壁作为玩家和敌人掩护的遮挡物。蓝色圆圈突出显示玩家实体，而
红色圆圈突出显示敌人实体。

该游戏允许识别状态空间参数，例如玩家和敌方实
体的 x和 y坐标，以及这些实体是否开火或被击中。当
一个实体被击中三次时，它将从游戏中移除。当所有敌
人被消灭时，这算作胜利。如果玩家死亡，则算作失败。

III. 相关工作

近期在射击环境中的强化学习研究越来越多地转
向结合行为克隆（BC）与强化学习（RL）的混合方法，
尤其是为了应对复杂游戏环境中观察到的不稳定性和
稀疏奖励信号问题。这些方法可以直接应用于我们的
2D射击游戏场景中，在这种场景下仅靠基于规则的战
略是不够的，纯粹探索会导致性能崩溃。

Goecks 等人 [12] 引入了学习循环（CoL）框架，
该框架结合 BC 与离线 Q-learning 以促进模仿和探索
之间的平稳过渡。他们的多阶段训练流程从专家数据的
离线学习开始，并逐步纳入在线 RL。作者展示了在密
集奖励环境和稀疏奖励环境中均提高了学习效率和稳
定性，验证了混合损失设计对于复杂领域的重要性。

Reddy 等人 [13]提出软 Q 模仿学习 (SQIL)，这是
一种将专家演示注入到 RL 框架中的方法，通过为专
家行为分配固定的正奖励，而为所有其他行为分配零奖
励。这简化了集成，消除了对单独的 BC 目标的需要，
但仍然通过强化学习引导策略改进。虽然不是显式地多
头，但通过演示进行奖励塑造的原理与交替训练阶段的
概念重叠。
类似地，Spick 等人 [14]采用了基于 BC的方法来

初始化他们的 FPS代理的行为，旨在快速准确地模仿
人类游戏玩法，这与仅依赖 RL的策略形成对比。在他
们的工作中，BC随后通过增加 RL来进行扩展，以便
在长时间训练期间进行探索并获取新技能。这种混合迭
代框架带来了适当平衡 BC和 RL影响的挑战。微调这
一平衡对于缓解诸如代理不稳定（例如卡住）等问题至
关重要，同时仍能促进初始 BC模型未能捕捉到的新行
为出现。
近期，Torabi 等人 [15]引入了一种通过行为克隆

（BC）在专家行动访问受限的环境中改进策略的方法。
他们表明，即使在这种受限的情况下，BC 也能生成一
个强大的初始策略，当通过强化学习（RL）进行优化
时，其性能超过了单独使用任意一种方法的效果。

这些研究共同证实了结合模仿和强化学习策略的
优势。因此，研究问题是如何将这些策略应用于二维射
击游戏中以最大化代理的胜率。我们的工作基于此领域
的研究成果，实现了一种多头神经架构，该架构分离了
模仿和 Q 学习输出，允许隔离梯度和模块化训练计划。
与先前的工作不同，我们将这些技术应用到了一个自定
义构建的具有离散动作空间的二维射击环境中，证明了
混合 BC+RL 策略不仅适用于大规模的三维模拟环境，
在轻量级但策略丰富的游戏设置中也能够普遍适用。

IV. 方法

开发适用于二维射击游戏的有效强化学习代理需
要一种系统方法，结合多种技术。本节详细介绍了所使
用的实现策略，从最初的纯强化学习尝试到最后将离线
学习与在线强化学习相结合的训练方法。

A. 游戏环境：代理竞技场

AgentArena 担任我们强化学习实验的测试环境。
游戏具有俯视视角的二维画面，玩家代理必须在避免被
消灭的同时消除敌方代理。该环境提供了对 RL 训练至
关重要的几个关键特征：
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状态空间：观察空间由玩家位置和生命值、敌人位
置和生命值、子弹位置和方向以及墙壁位置组成。这导
致了一个高维状态向量，能够捕捉所有相关游戏信息。

动作空间：代理可以选择来自 18离散动作，结合
9移动方向（包括静止）与 2个射击选项（射击或不射
击），结果共有 18种可能的动作。
奖励结构：环境支持多种复杂程度不同的奖励函

数，从基本的命中/未命中奖励到包括位置、弹药管理
和生存策略在内的高级战术考量。

B. 神经网络架构

我们的方法利用了一种多头神经网络架构，旨在支
持单一模型内的离线模仿学习和在线强化学习。该架构
包含几个关键组件：

特征嵌入层：分离的嵌入网络处理不同实体类型
（玩家、敌人、子弹、墙壁），并使用层规范化和LeakyReLU

激活函数。这使得模型能够为每种游戏实体学习专门的
表示。

注意力机制：多头注意力层从不同数量的实体中聚
合信息，使用玩家状态作为查询，其他实体作为键和
值。这使模型能够在处理不同数量的敌人和子弹时专注
于相关实体。

双输出头：网络具有两个独立的输出头 —— 一个
用于强化学习的 Q学习头部，该头部输出用于动作选
择的Q值；另一个是用于行为克隆的模仿学习头部，该
头部输出监督学习的动作概率。

完整的网络架构通过嵌入层处理输入特征，应用注
意力机制进行实体聚合，并根据训练模式通过特定任务
的头部产生输出。

C. 训练方法演变

我们的训练方法根据实证结果和稳定性考量经过
了多次迭代。

1) 初始纯强化学习: 初始方法采用了标准的深度
Q-网络（DQN）训练，包括经验回放和 ε贪婪探索。然
而，该方法遇到了显著的稳定性问题：

稀疏奖励：代理很少收到奖励，导致学习速度慢且
样本效率低。早期的奖励函数仅对成功的命中或清除提
供反馈，从而导致长时间没有学习信号。

政策不稳定：即便代理实现了良好的表现，它也会
频繁地回归到较差的策略，表明学习动态不稳定。这表
现为获胜率不一致以及在改进时期后突然的表现下降。

可扩展性问题：复杂的多敌环境使得纯粹的探索效
率低下，特别是在同时面对多个对手时。

2) 奖励函数开发: 为了处理稀疏奖励问题，我们
开发了越来越复杂的奖励函数：
基础奖励：简单的命中/未命中奖励，消灭敌人有

额外奖励，受到伤害则有惩罚。
高级奖励：包含了诸如弹药管理、相对于敌人的位

置、墙壁碰撞惩罚和子弹躲避奖励等战术考虑。高级奖
励函数使用双曲正切归一化来限定奖励值：

Radvanced = tanh(Revents +Rtactical +Rpositional) (9)

其中Revents表示基于事件的奖励，Rtactical捕获战
术决策，而 Rpositional 鼓励战略定位。归一化函数被选
用来限制神经网络输出范围。

3) 离线学习的介绍: 由于纯强化学习的不稳定性，
我们引入了使用行为克隆的离线学习：
数据收集：我们通过记录基于规则的代理与各种对

手进行游戏的方式收集了演示数据。这提供了一大数据
集，其中包含代表熟练游戏玩法的状态-动作对。最初
我们使用的是由人类玩家收集的游戏数据。结果发现该
数据集在选择的动作方面存在严重的偏见。
行为克隆：模仿学习头部使用监督学习在演示数据

上进行了训练，学会了根据游戏状态预测专家动作。交
叉熵被选为模仿学习的损失函数：

LBC = E(s,a)∼D[CrossEntropy(πθ(s), a)] (10)

其中D表示演示数据集，而 πθ(s)表示来自模仿头
的动作概率。
动作平衡：为了处理演示数据中的偏差，我们实现

了加权采样以平衡训练过程中动作的分布，防止诸如移
动而不射击等常见动作的过度表示。

D. 混合训练方法

最终的方法结合了离线和在线学习的动态计划：
1) 训练计划设计: 混合方法根据衰减计划在离线

和在线训练阶段之间交替进行：

roffline(t) = rinitial +
t

T
· (rfinal − rinitial) (11)

其中，roffline(t)是第 t轮的离线训练比例，T 是总
的训练轮次数量，rinitial是初始离线比例（通常为 0.8），
而 rfinal 是最终离线比例（通常为 0.2）。
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2) 多头训练协议: 在离线阶段，模仿学习头使用
行为克隆对演示数据进行训练。在线阶段，Q-学习头使
用带有经验回放的 DQN进行训练。两个头共享相同的
特征提取层，允许两种学习模式之间的知识迁移。

基于相位的训练：集被组织成固定长度的阶段（通
常为 50集），离线比率决定了每个阶段中使用离线训练
与在线训练的集的数量。

梯度隔离：两种训练模式使用单独的优化器和损失
函数，以防止模仿学习和强化学习目标之间的干扰。

E. 实验设计

1) 环境配置: 实验在标准化的环境设置下进行：单
一敌人配置以减少复杂性，固定场地大小为 1200× 900

像素，最大回合长度为 1000步，并优化了子弹速度和
玩家移动速度以实现平衡的游戏体验。

2) 训练参数: 标准超参数在实验中保持一致：学
习率为 0.001并使用步进衰减，折扣因子 γ 为 0.99，初
始探索率 ε为 0.8衰减至 0.1，离线训练的批量大小为
512，经验回放缓冲区大小为 20, 000次转换。

3) 评估指标: 性能使用多个指标进行衡量：对抗
基于规则的对手的胜率、平均回合奖励、回合长度、准
确性（每次射击的成功命中数）以及训练稳定性（随时
间变化的表现波动）。

这一全面的方法论解决了在复杂游戏环境中训练
强化学习代理的关键挑战，同时保持了训练的稳定性并
实现了性能的一致性提升。

V. 结果

为了评估我们混合训练方法的有效性，我们进行了
几项实验来比较不同的智能体架构和训练配置。我们的
评估框架测试了训练过的智能体与三种不同类型对手
的表现：一种是随机选择行动且每个行动概率相等的
随机智能体，以及两种复杂程度不同的基于规则的智
能体。

A. 实验设置

所有模型均通过行为克隆在大约 200轮基于规则
的游戏玩法中收集的演示数据上经过 300 个周期的预
训练智能体进行初始化。在此期间，两个基于规则的智
能体相互竞争，并收集了游戏观察结果和智能体各自的
行动。预训练持续时间是根据验证性能监控选择的，如
图 2所示，在超过 300个周期后，我们观察到验证错误

增加，这表明可能存在过拟合。随后，每个模型经历了
1000轮在线强化学习训练。这一轮次数量是根据计算
限制和经验观察得出的，即经过延长的训练期后胜率趋
于平稳，如图 4所示。
我们评估了三种不同的模型配置以评估网络架构

和探索参数的影响：

• 具有初始探索率的大神经网络 ε0 = 0.4

• 大型神经网络带有初始探索率 ε0 = 0.8

• 小型神经网络，初始探索率为 ε0 = 0.8

B. 训练阶段分析
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图 2. 验证损失在模仿学习预训练期间逐渐减少，直到大约 300个周期后开
始上升，这表明过拟合。这一趋势指导了我们对预训练持续时间的选择。

图 2展示了行为克隆阶段验证损失的变化轨迹。模
型显示了明显的进步，验证损失逐渐下降直到大约 300

个周期，之后损失开始增加，表明过拟合的开始。这一
实证证据证明了我们在 300个周期时终止预训练以保持
泛化能力的决策是合理的。
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图 3. 在线强化学习训练期间的平均奖励进展，显示了稳步改进并最终收敛。

在线训练阶段，如图 3和 4所示，展示了我们混合
方法的有效性。平均奖励在整个训练过程中表现出持续
改进（图 3），而胜率则显示出快速的初始改进后保持稳
定高水平表现（图 4）。值得注意的是，由于预训练，胜
率从一个合理的基线开始，避免了与纯强化学习方法相
关的通常较差的初期性能。
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图 4. 胜率在强化学习训练过程中的演变。初始较低的胜率迅速提高并在高
水平上稳定，这展示了预训练为 RL优化提供稳定基础的有效性。

C. 面对不同对手的性能

敌人类别 胜率（%） 平均剧集长度（步骤）

Rule Based 76.0 117.8
Rule Based 2 86.0 180.5
Random 72.0 117.6

表 I
大型神经网络架构在初始探索率 ε0 = 0.4下的性能

敌人类别 胜率（%） 平均剧集长度（步骤）

Rule Based 94.0 73.3
Rule Based 2 76.0 264.2
Random 66.0 129.8

表 II
大型神经网络架构在初始探索率 ε0 = 0.8下的性能

敌人类别 胜率 (%) 平均剧集长度（步骤）

Rule Based 96.0 105.3
Rule Based 2 92.0 97.3
Random 78.0 207.0

表 III
小神经网络架构在初始探索率 ε0 = 0.8下的性能

D. 性能分析

1) 优于训练来源的性能: 最值得注意的是，所有
模型配置在与基于规则的代理对战时获得了 76-96%的
胜率，该代理作为预训练演示数据的来源。这表明混合
方法成功使代理超越了最初的教师，验证了离线学习与
在线优化相结合的有效性。

2) 探索率影响: 比较大型网络配置揭示了探索策
略的关键重要性。更高的初始探索（ε0 = 0.8）显著提高
了对抗基于规则的代理的表现（胜率 94%对 76%），并

且明显缩短了回合次数（73.3步对 117.8步）。这表明在
早期训练阶段增加探索允许代理发现超出训练数据中
展示的更高效策略，从而导致更高的成功率和更加决定
性的胜利。

3) 网络架构影响: 与预期相反，小型神经网络架
构在多个指标上优于大型架构。小型网络在对抗基于规
则（96%）和基于规则 2（92%）对手时达到了最高的胜
率，同时对随机对手也保持了有竞争力的表现（78%）。
这一发现表明，在这个特定任务领域内，架构设计和训
练方法比原始网络容量更为关键。另一个可能的原因是
在 BC阶段我们迅速遇到了过拟合的问题。很可能数据
不足或数据过于相似，因为我们是针对同一代理进行训
练的。

4) 针对特定对手的表现模式: 结果揭示了不同对
手类型中的表现模式差异，这些差异为理解所学策略的
本质提供了见解：
基于规则的对手：代理在对抗基于规则的对手时表

现出持续的高性能（获胜率 76-96%），小网络显示出特
别强的结果。不同的回合长度（73.3-264.2步）表明，代
理适应了策略以高效利用特定的对手模式。
随机对手：对抗随机代理的表现依然较低（胜率在

66%-78%之间），这可以归因于随机行为本质上难以预
测的特性。随机代理表现出混乱无序的行为模式，这些
模式很难被学习或利用，尽管它们缺乏策略规划，但仍
是非常具有挑战性的对手。与随机对手对抗时较长的回
合长度（129.8-207.0步）表明了由于对手不可预测的模
式而导致的更长决斗。

5) 情节长度分析: 各配置下剧集长度的变化为战
术效率提供了额外的见解：

• 短剧集（73.3-117.8 步）对抗基于规则的代理表明
有效利用了可预测的模式

• 扩展情节（180.5-264.2 步）与基于规则的 2号代理
人的对比表明存在更复杂的策略互动

• 变量长度 对抗随机对手反映了随机行为的不可预
测性

E. 训练稳定性与收敛性

混合训练方法在初步实验中表现出比纯强化学习
方法更优越的稳定性。预训练阶段提供了一个稳定的基
石，防止了在这个领域通常观察到的灾难性遗忘和策略
崩溃。
如图 4所示，胜率由于行为克隆初始化而开始处于

合理的基线水平，然后迅速提升并在高水平上稳定下
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来。这与典型的纯 RL训练曲线形成了鲜明对比，后者
在达到熟练程度之前常常会表现出长时间的低性能。

行为克隆初始化后紧接着强化学习优化的结合证
明了在实现稳定性和性能提升方面是有效的。代理成功
地学会了利用对手模式，同时发展出超出演示数据中存
在的战术行为，这从它们能够在所有测试配置中超越其
基于规则的教师的表现得到了证实。

VI. 结论

本研究提出了一种强大的预训练框架，该框架有
效地将行为模仿（BC）与深度强化学习（RL）结合起
来，以训练一个适用于 2D射击游戏环境的有能力的智
能体。所提出的方案通过用从专家演示中学习到的策略
初始化智能体，并随后通过在线强化学习对其进行改
进，解决了纯 RL常见的限制问题，如训练不稳定、稀
疏奖励和样本效率低。

经验评估表明，混合代理显著优于仅通过强化学
习训练的代理，在与基于规则的对手对抗中胜率超过
90%。此外，多头神经网络架构与共享注意力基础特征
提取的集成促进了模仿和强化学习模式之间的无缝知
识转移。这有助于提高训练稳定性和收敛行为。

值得注意的是，混合训练计划——从离线学习逐渐
过渡到在线学习——对于平衡探索与策略保留至关重
要。实验还强调了早期阶段探索参数的重要性，这使得
代理能够发现超越演示数据中的更有效策略。

总体而言，研究结果证实了利用演示驱动的策略初
始化作为复杂多智能体环境中强化学习优化基础的有
效性。未来的工作可能侧重于纳入课程学习、动态奖励
塑造和多智能体协调，以进一步提高代理在日益复杂的
场景中的适应性和性能。
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