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规则引导的智能体决策框架
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摘摇 要:虽然近年来深度强化学习在决策智能中取得突破,但复杂场景中的巨大动作空间仍然是算法成功学习的一大挑

战。 导致这一问题的主要原因在于缺乏指导的智能体难以累积足够的成功经验,样本数据质量低下,影响模型正确收敛,
而加入人类知识进行辅助是一种有效的方法。 为此提出了规则引导的智能体决策框架,介绍了决策框架的总体组成;针
对不同态势下存在的无效动作导致探索困难的问题,提出了规则引导的智能体决策方法,选择近端策略优化算法和注意

力机制构建了简单的智能体网络,利用专家经验设计规则引导层,根据态势特征对智能体的动作空间进行动态约束。 实

验结果表明:该方法提高了智能体在星际争霸 II 小型任务“训练陆战队员冶中的成绩,并且去掉规则引导层后仍然能够保

持部分性能。
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Rule-guided Agent Decision-Making Framework

MU Xuan-ting,ZHANG Hong-jun,LIAO Xiang-lin,ZHANG Le-gui
(School of Command and Control Engineering,Army Engineering University of PLA,Nanjing 210000,China)

Abstract:Although deep reinforcement learning has made breakthrough in intelligent decision-making in recent years,the large action
space in complex scenes is still a big challenge for successful learning. The main reason for this problem is that it is difficult for the agent
without guidance to accumulate enough successful experience,which leads to the low-quality sample data and prevents the model from
converging correctly. However,adding human knowledge can help solve this problem. For this reason,a rule-guided agent decision-
making framework is proposed,and the overall composition of the decision-making framework is introduced. In order to solve the hard
exploration problem due to invalid actions in different situations,a rule-guided agent decision-making method is proposed,which chooses
proximal policy optimization algorithm and attention mechanism to build a simple agent network and uses expert experience to design a
rule guidance layer thus dynamically constraining the action space of the agent according to the situational features. Experimental results
show that the proposed method improves the agent爷 s performance in StarCraft II minigame " BuildMarines" ,and the agent is able to
maintain part of its performance after removing the rule guidance layer.
Key words:deep reinforcement learning;expert experience;rule;action space;proximal policy optimization algorithm;attention mecha鄄
nism

0摇 引摇 言
现代战争的节奏不断加快,复杂性不断上升,人脑

因其生理上的限制,难以快速、持续地对多维态势做出

准确的分析判断,在需要反复进行的作战实验中尤为

明显。 而人工智能相继在 Atari[1]、围棋[2] 和星际争

霸[3]等复杂程度递增的环境中取得了突破,表明人工

智能有望解决具有实时性、不确定性的复杂战场决策

问题。 越来越多的研究人员开始在作战实验中使用智

能技术,特别是将以深度强化学习为代表的智能算法

与特定的仿真环境相结合,利用其强大的学习探索能

力从高维决策空间中发掘出可行的行动决策序列,应
用于智能推演与指挥员辅助决策中。

然而单纯使用深度强化学习进行推演有其局限

性,一是巨大的动作空间与状态空间增加了神经网络

的训练难度,智能体很容易陷入局部最优,二是推演中

的复杂任务需要多步决策完成,只采用简单算法和网

络结构的智能体可能无法进行有效的探索。 许多研究

者从引入专家经验的角度出发尝试改进算法的表现,
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主要的思路包括学习高质量复盘数据,构建基于专家

经验的奖励机制[4-6];或者将作战条令、作战规则、指
挥员经验等非结构化数据进行建模,构建基于专家经

验的规则库支撑智能体决策[7-8];或者将两者的优点

相结合,设计基于知识和数据驱动的决策方法[9-10],在
对应的领域均取得了较好的效果。

从实际应用的效果来看,专家经验辅助智能体决

策的效果受它对决策空间的约束程度的影响,过度约

束可能导致模型完全拟合为某种固定的决策模式,缺
乏探索和发现新方案的能力,约束过少或者错误的约

束又可能导致智能体重新面对巨大搜索空间的难题,
增加求解难度。 针对这个问题,该文提出了一种规则

引导的强化学习智能体决策方法,在智能体策略产生

过程中,利用专家经验对环境中的无效动作进行动态

过滤,并在星际争霸 II 的小型任务场景中进行了实验

验证。 结果表明,与单纯使用强化学习的方法相比,规
则引导机制在困难的任务中能够降低智能体的探索难

度,帮助模型尽快收敛,在高质量样本数据难以获得或

者计算资源不足等情况下,为强化学习算法在人不在

回路的仿真、智能蓝军建设等军事领域中的快速应用

提供了一个可行的解决方案。

1摇 智能体决策框架
为将智能决策算法与专家经验知识更好地融合,

该文提出规则引导的智能体决策框架,分为数据资源

层、数据处理层、决策支持层和决策输出层 4 个部分,
整体结构如图 1 所示。

图 1摇 规则引导的智能体决策框架

摇 摇 数据资源层主要为智能体的决策提供基础的数据

和模型算法支撑。 数据分为动态数据和静态数据,动
态数据存储智能体与仿真环境交互后产生的反馈信

息,主要包含战场态势信息、智能体的历史动作以及当

前得分状况,是决策模型自我迭代更新的数据基础;静
态数据包含作战想定、作战实验规则及专家知识等,为
下一步的数据处理以及规则引导机制的生成提供数据

支撑。 决策模型库存储着深度强化学习等决策算法的

基本神经网络模型和更新算法的实现,方便模型具体

实现时进一步的调整。
数据处理层主要实现基础数据的初步处理。 数据

预处理通过仿真环境的规则以及部分专家知识对态势

信息进行筛选,留下必要的决策信息,同时根据仿真环

境的规则初步确定智能体的合法动作空间,之后将这

些数据进行格式转换、归一化等处理,转化为模型更易

于利用的形式。 规则处理一方面将仿真环境的规则通

过解释器进行转化,用于数据预处理,另一方面将专家

知识进行分类、抽象,并以特定的形式存储于专家知识

库中,为模型应用层提供辅助数据。
模型应用层主要实现决策模型的具体部署与应

用。 智能模型构建完成智能体网络模型与强化学习等

智能算法的具体结合,以及关键参数的设置。 辅助模

块构建根据任务需求构建特殊的数据处理模块以辅助

决策的产生,如规则引导机制、注意力机制等。 上述两
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项活动由专家知识库提供数据支撑,包括超参数设置、
动作函数、专家规则和范例数据等。 超参数主要包含

智能算法在不同想定情况下的模型参数设置,可根据

后期结果进行不断调整;动作函数包含仿真环境中所

有可调用的原子动作命令,及根据研究需要设计的多

个动作的组合命令;专家规则与范例数据分别以显式

和隐式的方式表达了人类的先验知识,智能体决策既

可通过专家规则在线指导,又可通过范例数据离线

学习。
决策输出层主要根据决策流程完成最终动作指令

的输出。 由于不同的动作类型具有不同的参数空间,
动作指令的输出顺序为:首先使用专家规则约束动作

空间后进行采样或选择最大概率的选项得到动作类型

值,然后根据选择的动作类型选择对应的参数空间,规
则约束与注意力权重一同作用于参数空间后采样得到

动作参数值,将两者进行封装即可得到完整的动作指

令。 根据辅助模块的不同,动作输出方式可进行相应

的调整。
该框架将专家经验和智能算法进行了有机结合,

可灵活应用不同的网络结构、决策算法和不同场景下

的专家知识进行决策,具备将专家知识规则化应用的

功能,便于军事研究人员开展实际研究。

2摇 规则引导的智能体决策方法
在提出规则引导的智能体决策框架基础上,本节

从规则引导机制的思路、仿真环境建模、智能体决策流

程以及网络结构四个方面介绍决策框架的实现细节。
2. 1摇 规则引导机制

深度强化学习智能体在训练过程中需要面对数据

质量低、数据利用率不高、稀疏奖励、探索与利用等难

题,导致模型难以收敛或训练时间过长。 从数据来源

分析,上述问题产生的很大一个原因在于训练初期智

能体普遍采用随机探索策略。 由于缺乏目的性,随机

策略在复杂任务的探索中难以频繁地发现解决问题的

行动序列,导致生成的数据利用价值较低,极大地影响

了训练效果。 针对这个问题可采用辅助强化学习思

想[11],引入外部信息指导智能体的训练过程,常见的

指导方式如图 2 所示。

图 2摇 外部信息辅助强化学习途径

摇 摇 状态和奖励是智能体进行决策以及决策优化最重

要的依据,根据需要对输入的状态进行扩充、简化或者

在奖励中加入额外信号,有助于帮助智能体快速收敛;
中间过程调整主要通过调整智能体训练时的超参数来

改变训练效果,如智能体因陷入局部最优而反复尝试

同一个动作时,可增加学习率或贪婪系数等超参数,鼓
励其尝试更多的动作;动作调整影响的是智能体产生

动作的过程,如根据规则推理或模仿专家范例直接选

择动作等,帮助智能体直接积累正确的经验;环境调整

主要是对状态空间、动作空间、智能体的初始状态等训

练环境的相关设置进行调整,通过改变任务的难易度

来影响智能体的训练效果。
对状态空间的充分探索有利于发现稀疏奖励,避

免陷入局部最优。 但从人类的角度来看,许多问题中,
动作对于完成任务的必要性会根据不同的状态发生变

化。 一些状态下的可执行动作明显与任务目标无关,

它们时常使得智能体花费时间进行探索,甚至深陷其

中。 最直接的方法就是对这些无效的动作施以惩罚

(对应图 2 中的于),或者将多个低层次的动作组合为

高层次动作(对应图 2 中的盂),最近的一项研究[12]总

结了常用的三种动作空间简化的方法,包括离散空间

组合、连续空间离散化、和移除无效动作,并通过充分

的实验发现移除无效动作和连续空间离散化这两项措

施对改善智能体表现有明显的效果。 而另一项研

究[13] 表明,策略梯度算法在探索较大的动作空间时,
对无效动作进行惩罚并不能改善智能体的训练效果,
但使用掩码将无效动作进行遮蔽后再进行动作采样,
模型更容易收敛,并且在去除遮蔽后仍然保持了一定

的性能。
受以上研究启发,军事领域的环境复杂,但基于仿

真系统的作战方案推演可以结合专家经验将合法动作

以规则的形式进行筛选,根据任务需求以及可能遇到
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的状态对动作空间进行动态过滤而不是简单地移除,
在简化环境的同时,能够在一定程度上引导智能体进

行更加高效的探索,提高算法本身生成有效样本的概

率,促进模型的快速收敛。 虽然规则引导机制依赖专

家经验的形式化表示,但它容易在具有可调整环境和

规则库的仿真系统中实现,并且与其他方法相比,规则

引导机制直接作用于动作空间,能够与大部分强化学

习算法有效结合,具有较强的实用性。
2. 2摇 仿真环境建模

作战仿真系统是人类对于特定军事活动建立的计

算机模型,对系统中各个要素的描述必须遵循相关的

作战实验规则,不同的规则决定了描述对象的不同特

点。 围绕实体、行为、交互这三类系统基本要素将作战

实验规则分为物理规则、行为规则和裁决规则[14]。 物

理规则是描述仿真实体物理结构、功能、组合方式等固

有属性的规则,行为规则是描述仿真实体执行作战行

动时需满足的主客观条件的规则,裁决规则是描述仿

真实体发生交互后产生效果的规则。 强化学习智能体

与仿真系统进行交互时,物理规则与裁决规则隐含于

态势信息中,为智能体决策所需的重要依据,而行为规

则直接影响动作空间大小,决定了动作搜索的难度。
通过 2. 1 节的描述可以知道,规则除了正确约束仿真

系统的运行外,还可以用于提高智能体的训练效率。
为了更好地描述规则引导机制,需要先对仿真环境的

关键要素进行建模。
基于作战仿真系统的推演属于即时战略博弈,具

有实时性、不确定性、不完全信息等特点,可以将推演

活动定义为元组 G = (S,A,P,籽,L,W) 。 其中, S 、 A 、
P 分别指特定想定下的状态空间、混合动作空间和实

体所属方; 籽:S t 伊 A1 伊 A2 寅 S t +1 为状态转移函数,规定

了在时间 t 时,对抗双方(假设参加推演人数为两人)
分别执行动作 A1 和 A2 后状态 S t 向 S t+1 转移的方式,包
含了对动作执行效果的裁决; L:S 伊 A 伊 P 寅 {True,
False} 为合法动作判别函数,在当前态势下,根据仿真

系统中定义的规则对指挥员执行的动作的合法性进行

判别; W:S 寅 P 胰 {ongoing,draw} 为态势判别函数,
根据双方态势返回博弈的进展情况,根据是否结束可

输出的对抗状态包括获胜方、正在进行和平局。 按照

上述描述,元组 G 中的 L 对应行为规则, 籽和 W 对应裁

决规则。
与单纯的离散动作空间或连续动作空间不同,推

演决策问题涉及混合动作空间[15],这类动作空间的特

点是:完成动作时,在指定离散的动作类型后还需要指

定该动作相关的连续动作参数,如完成实体机动需要

选择执行动作的实体 u ,选择对应的动作函数 a type ,并
指定机动目标的坐标 aarg = (x,y) ,上述选择构成元组

a = (u,a type,aarg) ,并最终封装为系统可以调用的动作

函数。 智能体在自动推演过程中,不论最终的目标如

何,在每个时刻做出的决策必定能够分解为选择实体,
选择动作类型和选择动作参数这三个微观动作,选择

实体视为特殊的动作,因此动作空间主要分为动作类

型空间和动作参数空间,即 A = (Atype,Aarg) 。
2. 3摇 规则引导的智能体决策流程

规则引导的智能体决策流程从整体来看分为 5 个

模块,包括态势感知模块、策略生成模块、强化学习模

块、数据存储模块以及辅助模块,辅助模块包括注意力

层和规则引导层。 各模块间的交互情况如图 3 所示。

图 3摇 规则引导的智能体决策流程
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摇 摇 数据存储模块包含经验存储模块和规则存储模

块,前者采集环境和智能体在每个时间步产生的当前

状态、动作、奖励等交互信息,存储为样本数据,在训练

环节输入神经网络进行训练,后者存储了专家经验知

识,在训练开始前转化为形式化的规则构建规则引导

层以辅助智能体决策;态势感知模块接收环境输入的

实时态势信息,包括反映地图的特征层,以及各实体的

状态信息,数据输入后经过筛选、转换、归一化等预处

理,输入神经网络;策略生成模块输出原始策略,由规

则引导层进行动作空间的过滤后返回新的策略,各动

作参数经过采样后被封装为环境可识别的指令输出;
强化学习模块是整个框架的核心,可根据需求实现相

应的强化学习算法,提取经验存储模块中的样本数据

进行训练,并提供网络的更新参数,本流程中使用近端

策略优化算法[17]进行策略梯度更新;辅助模块是设计

者为优化智能体训练过程,提高智能体性能等目的而

设计的数据处理模块,在本流程设计中为注意力层和

规则引导层,其中注意力层为态势中不同的实体位置

计算权重,具体实现参考文献[16];规则引导层简化

环境的动作空间,引导智能体正确决策。
智能体网络结构如图 4 所示。 为处理复杂的星际

争霸环境状态输入,使用多层卷积网络接收连续 5 帧

的屏幕信息和小地图信息,网络之间使用残差链接;使
用编码层接收单位状态和历史动作等非空间信息,生
成一维向量。 将两者的输出进行维度调整、拼接后输

入注意力层。 注意力层直接输出的向量保留了空间特

征,经过上采样层进行逆卷积后与输出动作一起作为

空间参数输出层的特征输入。 另外一个输出则采用平

铺层进行拉伸,与非空间信息编码拼接后一同作为动

作、辅助参数以及状态价值的输入。 动作输出层、辅助

参数输出层及价值输出层都是全连接层,输出对应参

数概率分布和价值。

图 4摇 智能体网络结构

摇 摇 规则引导层根据知识库中专家经验的描述生成规

则集 R 。 规则集 R 使用产生式规则描述,其中约束动

作类型空间的规则表示如下:
r i:IF C1 夷C2 夷…夷Cn THEN {a1,a2,…,am} is

invalid (1)
选定动作为 a j 后,约束对应参数空间的规则表示

如下:
r i:IF C1 夷 C2 夷 … 夷 Cn and a type = a j

THEN {aarg1,aarg2,…,aargm} is invalid
(2)

式(1)和式(2)分别对应动作类型空间和动作类

型为 a j 时动作参数空间的约束规则,式中的夷也可替

换为遗。 C i 为态势的限制条件,满足条件则动作空间

中的相关参数集合将被设为无效参数,并生成相应的

掩码。 掩码操作则是在原始策略的基础上将无效动作

对应的概率值设为负无穷,确保其无法被采样,而规则

生成的掩码根据不同态势具有不同的值,这样就实现

了动作空间的动态约束。 在给定状态 s 下,神经网络

输出的原策略分布 l兹 输入规则引导层,与规则引导层

产生的掩码 LR 相乘,得到最终的策略 仔'
兹 ,可描述

如下:

仔'
兹(·| s t) = softmax(LR( l兹( s))) (3)

LR( l兹( s)) =
l兹(a i | s) if a i is valid in R

- 肄
{ otherwise

(4)

因此综合上述描述,该文采用近端策略优化算法

进行训练的流程如算法 1。 根据演员-评论家(Actor-
Critic)方法构建了共享参数的智能体网络,目的是减

少训练的开销;设置参照网络 兹old ,采用梯度裁剪的方

法限制策略梯度更新的幅度,提高算法训练的稳定性,
具体实现可参考文献[17]。

算法 1:规则引导的近端策略优化算法。
输入:初始化网络参数 兹 ,经验池容量,规则集 R
输出:最优网络参数 兹* ,最优策略 仔*

1. 载入规则集 R ,初始化规则引导层;
2. 对于训练回合 1,2,…,M :
3. 摇 初始化环境状态 s0,
4. 摇 对于回合中的第 n 步:
5. 摇 摇 摇 获取当前环境状态 sn ,输入规则引导层,生成掩

码 LR ;

6. 摇 摇 摇 根据原始策略 l兹 和 LR ,得到新策略 仔'
兹 ;

7. 摇 摇 摇 根据策略 仔'
兹 执行动作 an = 仔'

兹( sn) ,获得奖励 rn
和下一个状态 sn+1 ;
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8. 摇 摇 摇 将交互数据 ( sn,an,rn,sn+1) 存入经验池;
9. 摇 摇 摇 执行 L 步后,根据 PPO 算法更新网络参数 兹 ;
10. 更新参数 兹old = 兹 ;
11. 单个训练回合结束;
12. M 个训练回合结束。

3摇 实验验证
该文基于 python3. 8 和 pytorch1. 7. 0 工具包以及

星际争霸 II 机器学习接口 pysc2[18]进行决策方法的应

用与评估。
3. 1摇 实验设置与任务描述

实验场景为星际争霸 II 的战胜蟑螂和训练陆战

队员。 战胜蟑螂的初始状态为 9 名陆战队员和 4 只蟑

螂,击败一只蟑螂可以得到 10 分,一名陆战队员死亡

扣 1 分,当 4 只蟑螂全部被消灭后地图会重置双方的

位置和数量,智能体要在有限的时间中控制陆战队员

击杀数量尽量多的蟑螂。 蟑螂的生命力与攻击力较

高,陆战队员必须集中火力攻击才能有效地取得较高

的分数。 训练陆战队员的初始状态为 1 个指挥中心和

12 个工人,通过训练工人、采集水晶矿、建造补给站、
建造兵营等步骤在有限的动作步长内尽可能多地训练

陆战队员,建造和训练动作需要消耗水晶矿,工人和陆

战队员需要占用补给,每训练一个陆战队员可以得到

1 分的奖励。 此外,该任务还对智能体提出了规划要

求,完成任务的同时要统筹好资源和补给的平衡,各步

骤关系如图 5 所示。
从总体上来看,虽然环境本身实时提供了合法动

作列表,但依然存在许多无效动作,使得两个任务面临

较大的动作空间和稀疏奖励的挑战。

图 5摇 训练陆战队员中关键动作的关系

摇 摇 战胜蟑螂任务相对简单,只需要智能体控制陆战

队员快速集火敌人即可,更多是考验智能体感知地图

上敌人位置的能力,该文将规则设置为只允许选择单

位与攻击这两个动作。 训练陆战队员的环境稍显复

杂,实验前对随机策略与无规则引导的智能体行为进

行分析,发现无规则引导下,环境的合法动作平均为

10 个,最多可达 15 个。 智能体初期探索的时候就容

易花费大量时间操作工人四处移动而不是采集矿物,
中期容易反复执行建造命令,或者操作陆战队员进行

无意义移动和攻击等,这些动作对完成任务没有任何

帮助。 另外,任务设置中陆战队员被消灭后不会受到

惩罚,还能节省补给数量,此条经验可嵌入规则中帮助

提高任务成绩。 因此制定以下规则对动作空间进行约

束,主要规则简单描述如下:
(1)禁止小地图动作。
(2)禁止工人和陆战队员通过移动指令进行

移动。
(3)禁止建筑设置生产单位集结点。
(4)陆战队员的攻击目标限定为陆战队员。
(5)限定建造补给站和兵营的地图坐标范围。

(6)限制补给站个数。
为与人类操作速度相近,智能体每 1 秒执行一个

动作。 游戏环境的动作接口涉及到动作类型、辅助参

数和空间参数三种,考虑到本任务中的辅助参数对任

务影响不大,规则集中将特定动作对应的辅助参数设

为定值。 最终规则引导的智能体动作集被限制为:选
择单位、训练工人、训练陆战队员、建造补给站、建造兵

营、采集水晶矿和陆战队员攻击。
实验将有规则引导层的智能体 ( rule - guided -

agent)、无规则引导层的智能体( attention-agent)以及

无注意力层的智能体(no-attention-agent)进行对比,
无注意力智能体的注意力层被替换为相同层数的卷积

层。 智能体输入状态包括屏幕特征层中的单位类型、
已选单位信息等空间信息,以及当前矿物数量、当前补

给上限、当前占用的补给上限、场上的建筑与单位数量

等标量信息。
3. 2摇 实验结果分析

将每 30 回合的平均得分经过一定的平滑处理后

进行分析。 图 6 为战胜蟑螂任务中三类智能体收敛后

的训练得分情况。 为了减少智能体在图像认知方面的
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训练时间,事先使用脚本产生的高质量动作状态序列

对智能体进行了预训练。 可以看出,任务本身存在攻

击细节上的难度,因此得分波动幅度较大;规则引导的

智能体收敛于一个平均得分最高的策略,能够做到按

顺序集火消灭蟑螂,并且更加容易产生高得分的行动

序列,相比之下,无规则引导的智能体和无注意力的智

能体因为频繁执行攻击以外的动作,导致陆战队员得

分的效率降低,并经常被蟑螂消灭,表现不稳定,收敛

到了次优的策略。

图 6摇 战胜蟑螂平均得分变化

训练陆战队员的平均成绩对比如图 7 所示。 通过

观察智能体行为可以发现,没有规则引导层和注意力

机制支撑的智能体存在巨大的探索困难,除了初始随

机探索获得一些奖励以外,模型最终收敛到了一个无

意义的动作集中,导致无法有效地发现训练陆战队员

的动作序列。 而拥有注意力层的智能体经过初期探索

后成功发现目标动作序列,但仍然存在操作陆战队员

四处游走的现象;而且训练后期存在攻击已经建造完

成的补给站和兵营等行为,导致平均得分反而有所下

降。 规则引导的智能体因为专家经验的指导,能够快

速找到目标动作序列,比只拥有注意力层的智能体更

快逼近收敛,并且通过逐步调整资源与补给的平衡,得
分在后期还能稳步提升。

图 7摇 训练陆战队员平均成绩对比

为进一步评估智能体策略的稳健性,在模型收敛

后撤掉规则引导层,其他设置不变,继续训练,得到的

训练成绩如图 8 所示。 由于失去了规则引导层的帮

助,智能体的表现有所下降,但很快又恢复到原来的水

平,这一结果证明规则引导机制能够帮助智能体快速

地收敛到行之有效的策略中,并且更好地发挥其原有

的性能。

图 8摇 去掉规则引导层后平均得分变化

最后将本实验的结果与 DeepMind 的基准 AI[18]

和同样使用了注意力机制的关系强化学习模型[16] 进

行对比,见表 1。 可以看到,提出的两种机制在简单任

务上接近基准 AI,在规划性强的复杂任务上甚至能超

过基准 AI,并且和关系强化学习模型的得分相近。 关

系强化学习模型使用了大规模分布式强化学习算法

IMPALA[19],在此任务上进行了约一千万局的训练,对
计算资源和时间的要求较高,因此拥有普通的网络和

小规模的训练难以达到的性能。 相比之下,规则引导

机制对算力的要求不高,并且在数据样本和计算资源

有限的情况下,使用合理的网络结构和相对简单的算

法同样能够达到不错的效果。 另外,作为对照,在随机

策略的智能体中应用规则引导机制,平均得分也能够

接近基准 AI,进一步说明对动作空间的合理约束能够

排除干扰,增强智能体的探索能力。
表 1摇 最佳平均得分对比

玩家 战胜蟑螂 训练陆战队员

DeepMind 业余玩家

星际争霸职业玩家

DeepMind 随机策略

DeepMind FullyConvLSTM 网络

DeepMind Atari 网络

Relational Agent
Control Agent

规则引导的随机策略

无引导的智能体

规则引导的智能体

41
215
1
98
101
303
295
2
38
81

138
133
1
6
1

123
120
4
65
110
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4摇 结束语
该文提出了一种规则引导的智能体决策生成框

架,利用专家经验生成的掩码对智能体的动作空间进

行动态过滤,起到了简化环境作用,在复杂环境中帮助

智能体进行更多的有效探索,加快了模型的收敛,并且

在去掉规则引导层后仍然能够保持对于环境的适应

性。 结合课程学习的思想,规则引导机制还可以通过

一步步减少规则约束来实现环境简单到复杂的变化,
具有进一步应用的价值。 它也存在一定的局限性,比
如机制的实现依赖人工设计,在没有规则库或无法调

整环境的场景中应用相对困难,复杂的专家经验转化

为形式化规则存在描述困难问题等。 对于依靠仿真系

统进行的智能化作战推演来说,如何从实际想定出发,
针对不同的态势制定引导规则是下一步研究的方向。
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