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摘　 要：基于深度 Ｑ 网络（ＤＱＮ）技术的强化学习方法得到越来越广泛的应用，但该类算法的性能深

受多因素影响。 文中以月球登陆器为例，探讨不同超参数对 ＤＱＮ 性能的影响，在此基础上训练得到

性能较优的模型。 目前已知 ＤＱＮ 模型在 １００ 个测试回合下平均奖励为 ２８０＋，文中模型奖励值可达到

２９０＋，并且通过在原始问题中引入额外的不确定性测试验证了文中模型的鲁棒性。 另外，引入模仿学

习的思想，基于启发式函数的模型指导方法获取演示数据，加快训练速度并提升性能，仿真结果证明

了该方法的有效性。
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　 　 深度强化学习［１］ 是结合深度学习［２］ 和强化学

习的一种方法，旨在打破传统强化学习在高维度场

景下的局限性。 然而，深度强化学习也面临诸多挑

战［３］。 由于深度强化学习涉及大量超参数的选择

和训练的不稳定性，如过拟合、前期探索缓慢和探索

－利用平衡等问题，如何以高性能解决问题仍然是

深度强化学习中需要解决的一大难题。
深度 Ｑ 网络［４］（ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）首次将深

度学习技术引入强化学习领域，在深度强化学习领

域具有里程碑意义，通过使用深度神经网络来近似

Ｑ 函数，处理高维度输入，如原始像素数据，从而能

够在图像等复杂输入上学习到更为复杂的策略。
ＤＱＮ 作为当前研究热点，在多个领域均得到应用与

发展［５⁃６］。 虽然 ＤＱＮ 在很多任务上取得了显著的成

果，但它也存在以下局限性：①高样本复杂度［７］；②
基于离散动作空间［８］；③采样效率低［９］；④对超参

数敏感［９］。
对于上述问题，相关人员提出相对应的解决方

法：针对高样本复杂度问题，使用更加高效的训练策

略，例如通过结合模仿学习［１０］与强化学习算法提高

模型的训练效率和性能。 深度确定性策略梯度

（ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）算法被用

于解决连续动作空间问题［１１］，通过引入确定性策略

网络和动作值函数网络，实现在连续动作空间中进

行高效训练和优化。 针对采样效率低问题， Ｚｈａｉ
等［１２］提出优先采样等方法，以提高采样的效率和样

本的利用效率。 上述方法对于模型性能有一定程度

提升，然而，模型最为依赖的是各种超参数［１３］，超参

数塑造了模型的架构和训练策略，精心选择适当的

超参数不仅能够加速模型的收敛速度，而且能够显

著提升最终模型性能。 为了寻找最佳超参数组合，
早期采用的调优方法如网格搜索和随机搜索［１４］ 虽

然直观，但在大型超参数空间尝试过程中存在计算

成本高的问题。 近年来，元启发式方法在超参数优

化领域崭露头角，取得了显著的进展。 特别值得关

注的是进化算法和遗传算法等经典元启发式方法，
它们在超参数优化中逐渐彰显强大的工具性。 具体

而言，针对 ＤＱＮ 的超参数优化，研究者们成功地应

用这些元启发式方法［１５］，演化出了在不同问题上表

现卓越的超参数组合，显著提升了模型的性能；同
时，随着学习任务的不断增多，研究者们在资源有限

的情况下更趋向于基于历史经验［１６］ 进行超参数的

初步选取，以更有效地利用有限资源进行模型调优。
在现有的工作中，结合系统全面地选择 ＤＱＮ 模型超

参数并验证其鲁棒性的研究较少，同时也缺少针对
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具体问题引入模仿学习进一步提升 ＤＱＮ 模型性能

的论述。

１　 问题描述

本文的目标是分析影响 ＤＱＮ 模型的因素，同时

对模型的性能加以优化。 通过求解 ＯｐｅｎＡＩ Ｇｙｍ 开

发的 Ｂｏｘ２ｄ 模拟器下的月球着陆器问题（见图 １），
对 ＤＱＮ 模型进行研究。 该环境的目标是训练智能

体高效、快速、安全地降落在“月球”表面随机产生

的区间内，即黄色旗帜所标示的区域。 在这一环境

中，着陆器的控制是通过调整其引擎的推力和方向

来实现的。 同时，着陆器还配备了可伸缩的腿部，在
着陆过程中发挥减缓冲击和稳定着陆器的作用。

图 １　 月球着陆器环境

１．１　 状态空间和动作空间

一个 ８ 维向量构成月球着陆器的连续状态空

间，具体包括：水平坐标、垂直坐标、水平速度、垂直

速度、角度、角速度以及 ２ 个布尔值分别表示腿 １ 和

腿 ２ 是否接触月面，如（１）式所示。
ｓ ＝ （ｘ，ｙ，ｖｘ，ｖｙ，θ，ω，ｌｌｅｆｔ，ｌｒｉｇｈｔ） （１）

　 　 本文采用离散的动作空间，动作空间分为 ４ 个

可用控制指令：不采取任何动作 （ａ ＝ ０）、启动主引

擎（ａ ＝ ２）、启动左侧方向引擎（ａ ＝ １） 和启动右侧方

向引擎（ａ ＝ ３）。 引擎的每次启动会导致着陆器的

状态发生变化，智能体通过分析环境回传的状态变

量，自行判断采取恰当的动作完成任务。
１．２　 奖励机制

合理有效的奖励函数设置将激励智能体不断调

整动作，降低与着陆台之间的距离，平稳着陆，追求

奖励的最大化。 着陆器从屏幕顶部移动到着陆平台

的奖励取决于着陆器的实时位置。 具体来说， ｔ 时
刻的奖励定义为

ｒ ＝ ｒｓｔ ＋ ｒａｔ ＋ ｒｌａｎｄｅｒ （２）

ｒｓｔ ＝ － １００ × （ｐｔ － ｐｔ －１） － １００ × （ｖｔ － ｖｔ －１） －

　 １００ × θｔ － θｔ －１ ＋ １０ × Ｄｌａｎｄｅｄ（ ｔ） （３）

ｒａｔ ＝
０ 不点火

－ ０．０３　 启动左 ／ 右引擎

－ ０．３ 启动主引擎

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

ｒｌａｎｄｅｒ ＝
－ １００　 着陆器坠毁

０ 着陆器处于正常降落过程

＋ １００　 着陆器静止在着陆平台上

ì

î

í

ïï

ïï

（５）

　 　 奖励函数包括三部分：状态奖励 ｒｓｔ、动作奖励

ｒａｔ 以及来自于着陆器的奖励 ｒｌａｎｄｅｒ。 对于状态奖励，
ｐ 为着陆器相对于着陆台的位置，ｖ 和 θ 分别代表智

能体的速度和角度，Ｄｌａｎｄｅｄ（ ｔ） 是 Ｂｏｏｌｅａｎ 状态值的线

性组合，表示着陆器的腿部是否接触着陆台。 每一

次动作选择都对应着一定的奖励，体现在动作奖励

函数上。 针对着陆器，当处于坠毁或完全静止时，此
次训练结束，触发额外奖励 ｒｌａｎｄｅｒ。 鉴于上述奖励函

数，鼓励着陆器减少与着陆台之间的距离，降低速度

来平稳着陆，减少角速度防止侧翻，同时保证着陆器

抵达着陆台不再起飞，追求奖励最大化。
若用奖励值来衡量实验的结果，那该环境下的

目标是：如果在连续 １００ 次的着陆尝试中，平均得分

达到 ２００ 分或更高，则认为问题得到解决。
１．３　 相关原理

ＤＱＮ 是深度学习与 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的结合。 Ｑ⁃
Ｌｅａｒｎｉｎｇ 的更新规则为

Ｑ（ ｓｔ，ａｔ） ＝ Ｑ（ ｓｔ，ａｔ） ＋
　 α［ ｒｔ ＋ γｍａｘａｔ＋１Ｑ（ ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１） － Ｑ（ ｓｔ，ａｔ）］ （６）

式中： α 为学习率；γ 为折扣因子。 α 用于控制每次

更新网络权重时的步长，γ 影响智能体对未来奖励

的重视程度。 ＤＱＮ 基于 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ 使用奖励来构

造目标，目标值为

ｙ ＝ ｒｔ ＋ γｍａｘａｔ ＋１Ｑ（ ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１，ω∗） （７）
损失函数定义为

ＪＤＱ（Ｑ） ＝ Ｅ［（ｙ － Ｑ（ ｓｔ，ａｔ，ω）） ２］ （８）
ω和ω∗ 表示网络权重，通过损失函数对神经网络进

行训练，使其逐步收敛至最优状态。
为了提高 ＤＱＮ 的训练稳定性，３ 项关键技术被

引入：①经验回放通过构建回放缓冲区，存储并随机

采样多种策略的经验数据，有效打散相关性，稳定训

练过程；②目标网络技术通过构建与原评估网络完

全相同的网络，在网络更新中只调整评估网络权重，
定期将评估网络的权重复制给目标网络，这种定期

·７９３·
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更新机制有效避免了学习过程中的级联反应和不稳

定性问题；③探索－利用平衡技术通过策略从“强探

索弱利用”到“弱探索强利用”的渐进调整，合理平

衡了探索和利用，提高了智能体学习能力。
模仿学习是一种解决强化学习中样本效率、探

索和安全性问题的监督式学习方法。 通过利用多样

性的专家示范，如轨迹数据和演示视频，以提高智能

体性能。 广泛应用于自动驾驶、机器人学、自然语言

处理和游戏等领域。

２　 ＤＱＮ 双阶段：超参调优与模仿学习

本文应用融合 ＤＱＮ 方法与模仿学习的双阶段

训练框架。 首先提出框架方法的总体结构，介绍该

架构的工作流程；然后在深度强化学习阶段，基于

ＤＱＮ 算法理论介绍影响其性能的超参数，并提出验

证具有优化超参数模型鲁棒性的设想；最后，在模仿

学习阶段，引入启发式搜索方法获取演示数据集及

其训练过程。
２．１　 总体框架

本文方法的总体架构如图 ２ 所示。 利用价值网

络来评估当前状态的价值，整个训练过程分为 ２ 个

阶段：深度强化学习和模仿学习。
首先，基于速度、稳定性以及奖励值 ３ 个性能指

标，在深度强化学习阶段全面分析每一个超参数对

性能的影响，通过这种方式找到一个具备优化超参

数的模型，并验证其鲁棒性。 其次，为了提高训练效

率，减少探索的盲目性，引入模仿学习思想：第一步，
将启发式函数设计为一种生成演示数据的方法，多
次运行保存轨迹元组作为演示数据；第二步，利用演

示数据集训练价值网络 １，需要注意的是：价值网络

１、价值网络 ２ 和目标网络拥有相同的结构，通过这

种方式，价值网络 １ 可以学习到与启发式函数相同

的行为策略；第三步，利用学习到的价值网络 １ 对价

值网络 ２ 和目标网络进行初始化；第四步，采用

ＤＱＮ 方法逐步优化策略。

图 ２　 整体训练结构

２．２　 深度强化学习阶段

为了成功应用 ＤＱＮ，必须仔细选择和调整多个

关键超参数，这些超参数对于模型的训练和性能至

关重要；同时训练出来的模型要具备很强的鲁棒性。
２．２．１　 参数选取

本文中探讨了多个关键超参数对于 ＤＱＮ 模型

性能的影响。 这些超参数包括神经网络规模、经验

回放内存大小、数据采样大小、学习率、折扣因子、探
索－利用平衡参数以及目标网络更新频率。

①神经网络规模是一个关键的超参数，网络深

度和宽度都是优化性能的重要因素。 网络深度是指

网络中包含的隐藏层数量，网络宽度是指隐藏层中

神经元数量。 ②经验回放内存大小是决定训练数据

多少和多样性的超参数。 内存大小会对训练时间和

·８９３·
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计算资源造成影响，选择合适的经验回放内存通常

需要在实际应用中进行调试和优化。 ③数据采样大

小影响了估计的精度和可信。 较小的数据采样值可

能会导致参数更新不稳定。 然而，较大的数据采样

值会占用更多的内存和计算资源。 ④学习率 α控制

了模型在每一次更新中对于梯度的调整幅度。 α 设

置得过大，梯度更新幅度会增加，之前训练得到的有

用信息可能会被快速覆盖，导致训练效果较差。 ⑤
折扣因子γ决定了模型对未来奖励的重视程度；当γ
接近 １时，算法更加关注长期奖励；而当 γ接近 ０时，
算法更加关注即时奖励。 通过调节 γ，可以平衡智

能体在长期目标和即时反馈之间的权衡。 ⑥ 探索

－ 利用平衡参数通常用 ε 表示，负责平衡智能体在

学习过程中的探索和利用策略。 在实际应用中，为
了完成从“强探索弱利用” 到“弱探索强利用” 的过

渡，本文额外引入 ２个参数：εｄｅｃａｙ，εｆｉｎａｌ。 每一次训练

结束对 ε进行衰减：ε ＝ ε·εｄｅｃａｙ。 同时，初始的 ε，即
εｓｔａｒｔ 仍需要调整设置。 ⑦目标网络更新频率直接影

响到训练的稳定性和速度。 频繁的更新可能导致训

练不稳定，而较慢的更新可能导致训练收敛缓慢。
２．２．２　 模型鲁棒性研究

一个鲁棒的模型更能适应未知的数据，并具有

更好的泛化能力，从而能更可靠地应用于实际问题

中。 真实的外太空环境存在许多不确定因素，例如

漂浮的陨石、磁场紊乱区等，这是着陆器降落过程不

能经过的区域，即“禁飞区域”。
通过定制环境并创建障碍物模拟“禁飞区域”，

如图 ３ 所示，借此分析其如何影响模型的性能。 引

入“禁飞区域”后，不仅需要实现月球着陆器的安稳

降落，同时要远离“禁飞区域”，这是一个多目标优

化问题。 为了评估“禁飞区域”规避的有效性并确

定奖励，基于“禁飞区域”信息创建规避函数。

图 ３　 自定义的“禁飞区域”

当前“禁飞区域”与着陆器之间的距离反映规

避质量，并将其作为输入，然后输出奖励值。 “禁飞

区域”规避的奖励函数定义为

ｒＡＯ ＝
ＷＡＯ 　 　 ｄＡＯ ∈ ［ａ，ｂ］
０　 　 　 其他{ （９）

式中： ｄＡＯ 表示“禁飞区域” 与着陆器之间的距离；
ＷＡＯ 表示奖惩值，当且仅当该区域与着陆器之间的

距离属于［ａ，ｂ］ 时才触发奖罚机制。
２．３　 模仿学习阶段

通过利用演示数据，可提高深度强化学习的效

率，并帮助智能体在复杂任务中学习到安全且高效

的行为策略。
２．３．１　 演示数据集获取

本文利用启发式函数训练智能体。 启发式函数

是一类用于问题求解的函数，运用基于经验和启发

性的方法，为问题提供迅速且近似的解决方案。 针

对本文研究，该函数接收环境和状态作为输入，返回

启发式值动作为输出。 借助月球着陆器的样本示

例，根据对着陆器期望行为的经验和启发式规则，通
过计算目标角度 Ｔａｎｇｌｅ和目标悬停高度 Ｔｈｏｖｅｒ（见（１０）
～ （１２）式），为着陆器提供一个启发性的目标值，以
指导其下一步的行动选择。

Ｔａｎｇｌｅ ＝ ｓ［０］ × ０．５ ＋ ｓ［２］ × １．０ （１０）

Ｔａｎｇｌｅ ＝
０．４　 　 　 Ｔａｎｇｌｅ ＞ ０．４
－ ０．４　 　 Ｔａｎｇｌｅ ＜ － ０．４{ （１１）

Ｔｈｏｖｅｒ ＝ ０．５５ × ｓ［０］ （１２）
　 　 计算 Ｔａｎｇｌｅ 和 Ｔｈｏｖｅｒ 时，需基于启发式规则和系

数，这些规则和系数根据经验或先验知识设定。
根据当前状态和期望行为的差距，计算出角度

调整量 Ａｔｏｄｏ 和垂直调整量 Ｈｔｏｄｏ，见（１３） ～ （１４） 式。
它们告诉着陆器在下一步应该如何调整自身的角度

和垂直位置以接近期望状态。

Ａｔｏｄｏ ＝
０　 ｓ［６］ 或 ｓ［７］ 为真

（Ｔａｎｇｌｅ － ｓ［４］） × ０．５ － （ ｓ［５］） × １．０ 其他{
（１３）

Ｈｔｏｄｏ ＝
－ （ ｓ［３］） × ０．５　 ｓ［６］ 或 ｓ［７］ 为真

（Ｔｈｏｖｅｒ － ｓ［１］） × ０．５ － （ ｓ［３］） × ０．５ 其他{
（１４）

　 　 通过计算得到的 Ａｔｏｄｏ 和Ｈｔｏｄｏ 来确定最终的行动

ａ，见（１５） 式。 基于启发式函数选择动作，记录着陆

器下降轨迹，得到演示数据，用于之后的模仿学习

阶段。

·９９３·
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ａ ＝

２　 Ｈｔｏｄｏ ＞ ０．０５ 且 Ｈｔｏｄｏ ＞ Ａｔｏｄｏ

１　 Ａｔｏｄｏ ＞ ０．０５
３　 Ａｔｏｄｏ ＜ － ０．０５
０　 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１５）

２．３．２　 训练过程

通过上述方法设计得到演示数据集，在模仿学

习训练阶段，智能体从演示数据集进行小批量采样，
设计应用 ２ 种损失来更新网络：一步 ＤＱＮ 损失和监

督分类损失。 监督分类损失用于对演示者的动作进

行分类，一步 ＤＱＮ 损失用于更新神经网络的参数，
该损失函数旨在最小化预测的 Ｑ 值与目标 Ｑ 值（见
（８）式）之间的差异，这有助于传播演示数据值，从
而更好地进行模仿学习。 因为演示数据只覆盖了部

分状态空间且没有采取所有可能的行动，即存在许

多的状态－行动从未被探索过，也没有相关数值来

支撑，所以本文自行设计添加一个大边际分类损失

ＪＥ（Ｑ） ＝ ｍａｘ［Ｑ（ ｓ，ａ） ＋ ｌ（ａＥ，ａ） － Ｑ（ ｓ，ａＥ）］
（１６）

式中： ａＥ 是演示数据中状态 ｓ 下的动作；ｌ（ａＥ，ａ） 是

边际函数，当 ａＥ ＝ ａ 时为 ０，否则为正。 这样处理的

目的是确保模型能够学习到合理的动作值函数，其
他动作的价值至少比演示者行动的价值低一些，并
尽可能减少对不可见行为的无理估计。 若仅使用监

督损失而不使用 ＤＱＮ 损失可能会限制模型的优化

及探索能力，容易受到专家演示限制。 因此在模仿

学习训练阶段，本文用于更新网络的总损失是这 ２
种损失的组合，即

Ｊ（Ｑ） ＝ ＪＤＱ（Ｑ） ＋ ＪＥ（Ｑ） （１７）
　 　 先基于演示数据集进行模仿训练，接下来实现

ＤＱＮ 来优化模仿学习后的行为策略。

３　 实　 验

在本节中给出并讨论了各种仿真结果，分析并

优化 ＤＱＮ 性能。
３．１　 参数选取

初始值是基于经验设定的：模型隐层个数为 ２，
分别有 ２５６ 和 １２８ 个神经元，经验回放区内存 Ｓｍｅｍｏｒｙ

为 ６５ ５３６，样本采样大小 Ｓｓａｍｐｌｅ为 ３２，目标网络更新

频率 Ｓｕｐｄａｔｅ为 １，学习率 α 为 ０．０００ １，折扣因子 γ 为

０．９９，探索 －利用平衡参数 εｓｔａｒｔ ＝ １，εｄｅｃａｙ ＝ ０． ９９８，
εｆｉｎａｌ ＝ ０。

３．１．１　 网络规模选择

针对本文任务，分别设计隐层层数为 １，２，３。
在第一种情况下，神经元的数量被设计为 ６４，１２８ 或

２５６。 第二种情况下神经元数量为 １２８ ／ ６４ 和 ２５６ ／
１２８。 第三种情况下神经元数量为 １２８ ／ ６４ ／ ３２ 和

２５６ ／ １２８ ／ ６４。 训练时，以 Ｒｅｌｕ 作为激活函数。 本文

记录了训练中最后 １００ 回合的平均奖励，以及每个

模型在测试时的平均奖励，所有网络训练和测试的

平均奖励用图 ４ 的小提琴图表示。

图 ４　 网络规模与模型性能之间的关系

分析图 ４，具有大量神经元的网络结构性能优

于具有隐层多的结构。 此外，本文还对包含 ５１２ ／
２５６ 个神经元的 ２ 个隐层结构进行实验，与 ２５６ ／ １２８
个神经元相比，性能提升不明显，且计算成本呈指数

级增长。 因此，神经元个数为 ２５６ ／ １２８ 的网络结构

性能是较优的。
３．１．２　 经验回放内存大小选择

本文任务的经验回放内存调优如图 ５ 所示。 本

文分别对内存大小为 １ ０００，１０ ０００，３０ ０００，６０ ０００，
８０ ０００，１００ ０００ 的模型进行训练与测试。 对图 ５ｂ）
分析，Ｓｍｅｍｏｒｙ ＝ ８０ ０００ 时模型性能较优。 较大的内存

可以提供更好的样本多样性和覆盖性，但会导致经

验更新的延迟且使样本之间的相关性增加，进而降

低模型性能。

·００４·
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图 ５　 经验回放内存大小与模型性能关系

３．１．３　 数据采样大小选择

为了进行更全面的比较，图 ６ 分别记录采样值

为 ４，８，１６，３２，４８ 和 ６４ 时模型的训练和测试结果。
分析图 ６，每个模型都可以完成给定的目标，但存在

细微的差异。 数据采样大小并没有很强的影响，只
要不是太小；过大的数据采样值意味着更多的训练，
这会导致网络过拟合，当数据采样值为 ３２ 时，模型

性能较优。

图 ６　 数据采样值与模型性能之间的关系

３．１．４　 学习率 α
本文设置 ５ 个较小的学习率值，见图 ７。 通过

比对分析可知，较小的学习率有助于让模型更稳定，
综合来看，当 α＝ ０．０００ １ 时模型性能较优。

图 ７　 学习率 α 与模型性能之间的关系

３．１．５　 折扣因子 γ
针对 γ，分别取 γ ＝ ０，０．５，０．９，０．９９，０．９９６，１，实

验结果如图 ８ 所示。

图 ８　 折扣因子 γ 与模型性能之间的关系

当 γ＝ ０ 时，智能体得到局部最优解，无法达到

全局最优解。 当 γ＝ １ 时，智能体会过于乐观地估计

未来的奖励，导致训练发散，模型无法稳定。 当 γ ＝
０．９９ 时，模型的整体效果较优。

·１０４·
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３．１．６　 探索－利用平衡参数 ε
从图 ９ 中发现，较小的 εｓｔａｒｔ会使得模型更快地

收敛，这是因为模型探索程度被降低，鼓励利用；但
这会导致模型的训练以及测试效果不佳。 分析奖励

值，可以发现，当 εｓｔａｒｔ ＝ １．０ 时，模型的效果较佳。

图 ９　 εｓｔａｒｔ与模型性能之间的关系

模型需要减少探索的程度，引入 εｄｅｃａｙ参数控制

探索程度。 本文取 ６ 个不同值进行实验，实验结果

如图 １０ 所示。 发现当 ε 减少程度较大时，模型的性

图 １０　 εｄｅｃａｙ与模型性能之间的关系

能不稳定；但是 εｄｅｃａｙ一旦超出 ０．９９８ 时，模型性能大

打折扣，这是因为模型在很大程度上鼓励探索，ε 减

少程度过小不利于模型收敛。 当且仅当 εｄｅｃａｙ ＝
０．９９８时，模型的性能较优。

当 ε 值达到 εｆｉｎａｌ 时，模型会趋向于纯粹利用。
图 １１ 展示了 ６ 个不同的 εｆｉｎａｌ值，从图中可以看出，
εｆｉｎａｌ值越小，模型的性能越好，因为此时模型已学到

足够的知识，针对本任务，更易获得高奖励，因此取

εｆｉｎａｌ ＝ ０。

图 １１　 εｆｉｎａｌ与模型性能之间的关系

３．１．７　 目标网络更新频率

目标网络的引入增加了学习的稳定性。 从稳定

性出发，本文设置不同的目标网络更新数值 Ｓｕｐｄａｔｅ ＝
１（即时更新，相当于未引入目标网络），５００，７００，
９００。 上述数值表示经过这些步，目标网络开始更

新。 分析图 １２ 可知，随着目标网络更新频率的减慢

（即目标网络更新数值增大），模型的稳定性得到提

升。 但是当超过一定数值时，模型的性能会大打折

扣，因为它无法及时反映最新的训练进展，会导致目

标 Ｑ 值与当前策略的差异较大，学习不稳定或延缓

学习的收敛。 与此同时，模型的训练性能也影响着

测试结果：训练得到的模型越稳定，测试效果越好。
当目标网络更新数值 Ｓｕｐｄａｔｅ ＝ ７００ 时，模型性能较为

稳定，测试效果较优。

·２０４·
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图 １２　 目标网络更新频率与模型性能之间的关系

３．１．８　 具备优化超参数的模型

利用上述实验得到的优化超参数，重新进行模

型训练，实验结果如图 １３ 所示，图 １２ａ）是本文设置

的初始超参数值得到的结果。

图 １３　 超参数优化的 ＤＱＮ 模型

从稳定性分析，通过细致调参之后的 ＤＱＮ 模型

更稳定且更容易收敛。 分析奖励值，针对基于 ＤＱＮ
模型的月球着陆器任务，已知在测试阶段获得最高

平均奖励是 ２８０＋，经过细致调参后，本文的得分是

２９０＋。 通过实验验证对比，细致调参对于模型性能

十分有益。
３．２　 模型鲁棒性测试

（１８）式是“禁飞区域”规避的奖励函数

ｒＡＯ ＝
－ １０　 ｄＡＯ ∈ ［０，１］
０　 　 　 其他{ （１８）

　 　 当且仅当该区域与着陆器之间的距离属于［０，
１］，智能体受到惩罚。

图 １４ 是基于优化超参数和初始超参数，再加上

“禁飞区域”规避奖励函数，重新训练模型得到的测

试结果。 分析获得的奖励值，具有优化超参数的

ＤＱＮ 模型更具鲁棒性，能在性能所受影响较小的情

况下完成着陆任务。

图 １４　 “禁飞区域”下不同 ＤＱＮ 对比

３．３　 模仿学习下的 ＤＱＮ
本文利用启发式函数来模拟控制器，获得少量

的演示数据集。 在进行深度强化学习训练之前，首
先利用获取到的演示数据集，结合损失函数（１７），
对模型进行预处理。 需要注意的是 εｓｔａｒｔ有所调整，
因为加入演示数据集进行模仿学习是要从中学到正

确的决策，这种情况下不需要过多探索，这也是本文

引入模仿学习的初衷；但是不能完全放弃探索，因为

所使用的演示数据集覆盖程度有限，还需要一定程

度探索。 本文通过多次取值，分析获得的数据，最终

调整 εｓｔａｒｔ ＝ ０．１５，实验结果如图 １５ 所示，图中未展示
模仿学习阶段是为了更直观地反映应用模仿学习技

术下的 ＤＱＮ 模型效果。

·３０４·
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图 １５　 模仿学习与 ＤＱＮ 相结合

从快速性分析，具备优化超参数的模型大约在

训练 １ ０００ 回合之后抵达最大奖励，并在其范围稳

定。 而添加演示数据集的模型以成倍的速度达到任

务指标，即在训练 ５００ 回合之后稳定收敛。 从稳定

性分析，两者都使用了目标网络，整体波动甚微。 从

奖励值分析，具备优化超参数模型在 １００ 个测试回

合下的平均奖励为 ２９０＋，添加模仿学习后的 ＤＱＮ
模型奖励值可达 ２８０＋，两者都以较高的奖励值完成

任务。 这表明添加演示数据集进行模仿学习训练对

于 ＤＱＮ 深度强化学习模型的性能提高十分有效。

４　 结　 论

本文应用月球着陆器环境，对 ＤＱＮ 算法进行全

面的性能分析与改进。 首先，通过识别并定量分析

影响性能的各种超参数，经过精心调整，获得了在各

个方面表现较优的模型，与未经调整的模型相比，性
能在各个方面都得到显著提升。 其次，在原始问题

的基础上引入额外的不确定性验证模型鲁棒性，得
到的具有优化超参数的模型能够很好地处理随机

性。 最后，借助模仿学习，采用双阶段训练框架，提
升模型训练效率，与上述具备优化超参数的模型训

练过程相比，整体训练过程缩减了一半，解决了深度

强化学习方法普遍存在的学习效率低下问题。
未来的工作可着眼于将 ＤＱＮ 模型拓展至更广

泛的应用领域，并将其作为融合多目标的基准。 这

一拓展包括重新审视和调整奖励函数，通过深入研

究奖励结构、结合领域专家的知识，针对某一任务建

立更为准确和有效的奖惩机制，以引导模型更好地

学习任务。 同样重要的是，专注于设计适用于不同

任务的辅助学习数据。 通过引入额外的学习信号和

环境信息，为模型提供更全面、多样的训练数据，从
而增强其泛化能力和对复杂任务的适应性。 这一努

力可能包括整合领域专家的经验知识、收集更多实

际场景数据，以及运用其他先进的学习技术生成或

合成数据。 通过上述探索，使 ＤＱＮ 模型更具适应

性，以应对更为复杂和多样的实际应用挑战。

参考文献：

［１］　 ＦＲＡＮÇＯＩＳ⁃ＬＡＶＥＴ Ｖ， ＨＥＮＤＥＲＳＯＮ Ｐ， ＩＳＬＡＭ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２０１８， １１（３ ／ ４）： ２１９⁃３５４

［２］　 ＣＨＯＩ Ｒ Ｙ， ＣＯＹＮＥＲ Ａ Ｓ， ＫＡＬＰＡＴＨＹ⁃ＣＲＡＭＥＲ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｌ Ｖｉｓｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０， ９（２）： １４

［３］　 ＬＹＵ Ｌ， ＳＨＥＮ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｓ． Ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥２０２２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ２０２２： ６４４⁃６４８

［４］　 ＭＮＩＨ Ｖ， ＫＡＶＵＫＣＵＯＧＬＵ Ｋ， ＳＩＬＶＥＲ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｈｕｍａｎ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１５，
５１８（７５４０）： ５２９⁃５３３

［５］　 付一豪， 鲍泓， 梁天骄， 等． 基于视觉 ＤＱＮ 的无人车换道决策算法研究［Ｊ］． 传感器与微系统， ２０２３， ４２（１０）： ５２⁃５５
ＦＵ Ｙｉｈａｏ， ＢＡＯ Ｈｏｎｇ， ＬＩＡＮＧ Ｔｉａｎｊｉａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅ ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｖｉｓｉｏｎ ＤＱＮ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ ａｎｄ Ｍｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ２０２３， ４２（１０）： ５２⁃５５（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［６］　 林歆悠， 叶卓明， 周斌豪． 基于 ＤＱＮ 强化学习的自动驾驶转向控制策略［Ｊ］． 机械工程学报， ２０２３， ５９（１６）： ３１５⁃３２４
ＬＩＮ Ｘｉｎｙｏｕ， ＹＥ Ｚｈｕｏｍｉｎｇ， ＺＨＯＵ Ｂｉｎｈａｏ． ＤＱＮ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ
［Ｊ］． Ｊｏｕｒａｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３， ５９（１６）： ３１５⁃３２４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 ＳＴＲＥＨＬ Ａ Ｌ， ＬＩ Ｌ， ＷＩＥＷＩＯＲＡ Ｅ， ｅｔ ａｌ． ＰＡＣ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２００６： ８８１⁃８８８

［８］　 ＺＨＵ Ｊ， ＷＵ Ｆ， ＺＨＡＯ Ｊ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ ４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２１： １⁃１０

［９］　 ＪÄＧＥＲ Ｊ， ＨＥＬＦＥＮＳＴＥＩＮ Ｆ， ＳＣＨＡＲＦ Ｆ． Ｂｒｉｎｇ ｃｏｌｏｒ ｔｏ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ＤＱＮ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｒａｉｎｂｏｗ ＤＱＮ∥Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ： ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｍ］． Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，

·４０４·



第 ３ 期 岳颀，等：深度 Ｑ 网络在月球着陆任务中的性能评估与改进

２０２１： １３５⁃１４９
［１０］ ＨＵＳＳＥＩＮ Ａ， ＧＡＢＥＲ Ｍ Ｍ， ＥＬＹＡＮ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］． ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓ，

２０１７， ５０（２）： １⁃３５
［１１］ 况立群， 李思远， 冯利， 等． 深度强化学习算法在智能军事决策中的应用［ Ｊ］． 计算机工程与应用， ２０２１， ５７（２０）：

２７１⁃２７８
ＫＵＡＮＧ Ｌｉｑｕｎ， ＬＩ Ｓｉｙｕａｎ， ＦＥＮＧ Ｌｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍｉｌｉｔａｒｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１， ５７（２０）： ２７１⁃２７８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ ＺＨＡＩ Ｊ， ＬＩＵ Ｑ， ＺＨＡＮＧ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ［Ｃ］∥２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， Ｔｏｋｙｏ， Ｊａｐａｎ， ２０１６： １３⁃２２

［１３］ ＺＨＡＮＧ Ｂ， ＲＡＪＡＮ Ｒ， ＰＩＮＥＤＡ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ＰＭＬＲ， ２０２１： ４０１５⁃４０２３

［１４］ ＢＥＲＧＳＴＲＡ Ｊ， ＢＥＮＧＩＯ Ｙ． Ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２，
１３（２）： ２８１⁃３０５

［１５］ ＺＥＮＧ Ｄ， ＹＡＮ Ｔ， ＺＥＮＧ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＱＮ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ， Ｓｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０２３， ３２（４）： １⁃２４

［１６］ ＷＵ Ｊ， ＣＨＥＮ Ｘ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， １７（１）： ２６⁃４０

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｅｐ Ｑ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌｕｎａｒ ｌａｎｄｉｎｇ ｔａｓｋ

ＹＵＥ Ｑｉ１， ＳＨＩ Ｙｉｆａｎ１， ＣＨＵ Ｊｉｎｇ１， ＨＵＡＮＧ Ｙｏｎｇ２

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｘｉ′ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ＆ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｘｉ′ａｎ ７１０１２１， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｎｏｗ ｂｅｉｎｇ ａｐｐｌｉｅｄ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｉｎ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＱＮ） ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｈｅａｖｉｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉ⁃
ｐｌｅ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｌｕｎａｒ ｌａｎｄｅｒ ａｓ ａ ｃａｓｅ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｈｏｗ ｖａｒｉｏｕｓ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｐｅｒ⁃
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＤＱＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｈｉｃｈ ｗｅ ｔｕｎｅ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｉｔ ｉｓ
ｋｎｏｗｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＤＱＮ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｗａｒｄ ｏｆ ２８０＋ ｏｎ １００ ｔｅｓｔ ｅｐｉｓｏｄｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｗａｒｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｃａｎ ｒｅａｃｈ ２９０＋． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｉｔｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｔｅｓｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｏ ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎ
ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ， ｕｓｉｎｇ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｈａｖｅ ｐｒｏｖｅｎ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ＤＱＮ； ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ

引用格式：岳颀， 石伊凡， 褚晶， 等． 深度 Ｑ 网络在月球着陆任务中的性能评估与改进［Ｊ］ ． 西北工业大学学报，２０２４，４２（３）：
３９６⁃４０５
ＹＵＥ Ｑｉ， ＳＨＩ Ｙｉｆａｎ， ＣＨＵ Ｊｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌｕｎａｒ ｌａｎｄｉｎｇ ｔａｓｋ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２４， ４２（３）： ３９６⁃４０５ （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

©２０２４ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．

·５０４·




