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摘  要 

机器学习领域开始越来越受人们关注并且也是人工智能最新的探寻方向。最近几年强化学习的研究增长

部分原因是在玩一些电子游戏中可以达到人类所达不到的高水平。使用基于策略的强化学习算法可以更

好地适应游戏环境，探索出一种相对稳定的路径，达到全局最优的目标。本文研究的是基于强化学习

Q-learning算法的Play Flappy Bird游戏。首先研究了强化学习的理论知识，对马尔可夫决策、动态规划、

值函数近似、时间差分等相关理论进行了深入研究。重点研究了建立Flappy Bird游戏中的状态、行为、

奖励数学模型，为了得到最优策略，对每一个状态下的目标是使总奖励最大化。在此基础上，本文将对

深度卷积神经网络模型展开训练，从而可以识别游戏状态中的图像，并对其进行分类。系统仿真成功

地运用深度Q-learning模型实现Flappy Bird的自我学习，探索概率ε在550,000更新中从0.6线性下降

到0，学习率一开始非常陡峭，但随后达到稳定，在比较短的时间内实现收敛效果，训练误差较低。智

能体训练达到理想效果，均值得分为86分，最高得分为335分，已经超过普通人类玩家，取得了良好的

成绩。 
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Abstract 
The field of machine learning has begun to attract more and more attention and is also the latest 
direction of artificial intelligence. Part of the reason for the growth of research in reinforcement 
learning in recent years is that playing some video games can reach high levels that humans can-
not reach. Using strategy-based reinforcement learning algorithms can better adapt to the game 
environment, explore a relatively stable path, and achieve the goal of global optimization. This ar-
ticle studies the Play Flappy Bird game based on the Q-learning algorithm of reinforcement learn-
ing. First, the theoretical knowledge of reinforcement learning is studied, and related theories 
such as Markov decision-making, dynamic programming, value function approximation, time dif-
ference and other related theories are deeply studied. The focus is on the establishment of ma-
thematical models of states, behaviors, and rewards in Flappy Bird games. In order to obtain the 
optimal strategy, the goal for each state is to maximize the total reward. On this basis, this article 
will train the deep convolutional neural network model so that images in the game state can be 
identified and classified. The system simulation successfully implements the self-learning of 
Flappy Bird using the deep Q-learning model. The exploration probability ε decreases linearly 
from 0.6 to 0 in the 550,000 updates. The learning rate is very steep at the beginning, but then it 
reaches a stable level, the convergence effect is achieved in a relatively short time, and the train-
ing error is low. The intelligent body training achieves the ideal effect. The average score is 86 
points, and the highest score is 335 points, which has surpassed ordinary human players and 
achieved good results. 
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1. 强化学习与 Q-Learning 算法 

1.1. 强化学习 

1.1.1. 基本原理与模型 
强化学习的概念是通过优化了智能体与周围环境的交互和进行试错，使整个强化学习活动进行过程

中的学生根据累计成绩得到奖励最大的一种进行强化学习的方式。实际上强化学习的基本思想其实就是

通过与周围环境智能体进行交互，利用智能体对环境的反馈信息来自动实现对决策的优化。强化学习的

框架和模型的结构如图 1 所示，智能体在每个相应的时间点执行动作 t 从相应的环境中选择并获得当前

的状态，然后从动作的收集 A 中进行选择并继续执行一个相应的动作 a，就会直接得到环境给予智能体

的一个奖励 r，而且在执行动作 a 后将导致状态转移到环境上。强化学习的原理是：如果智能体的某些动

作产生了正的奖励，则智能体以后执行这些动作的概率就会大大增加，否则，智能体在学习过程中执行

这些动作的概率就会大大减弱。 
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Figure 1. Reinforcement learning structure 
图 1. 强化学习结构 

1.1.2. 马尔可夫决策过程(Markov Decision Process, MDP) 
马尔可夫决策的过程是序贯过程式决策(sequential decision)的一个数学过程和模型，用于在系统状态

具有马尔可夫性质的环境中模拟智能体可实现的随机性策略与回报。 
马尔可夫决策基于一组交互对象，即智能体和环境进行构建，所具有的要素包括状态、动作、策略

和奖励。在马尔可夫决策的模拟中，智能体会感知系统状态，同时还需要以相应的策略作为基础，从而

采取相应的实施动作，通过对起环境状态进行改变，最终获得一定的奖励，奖励随时间的积累被称为回

报。MDP 的理论基础是马尔可夫链，马尔可夫性质为： 

( ) ( )1 0 0 1, , , ,| ,i i i i i ip s s a s a p s s a+ +=�                             (1) 

其前一时刻的动态关系到当前时刻状态，但是和其他时刻的状态相比，具有一定的独立性。对于等

式右侧而言，其对应的条件概率即为转移概率。而对于全部的马尔可夫模型而言，其都具备马尔可夫性

质。但是相比而言，在 MDP 转移概率中，加入了一些智能体动作。因此，当进行强化学习的时候，可采

用 MDP 的马尔科夫性质。同时，在进行强化学习的时候，其根本上需要和历史信息相符合，其关乎到整

体的状态、奖励以及动作等。在此基础上，类比马尔可夫链中的样本轨道(sample path)，可定义 MDP 的

轨迹(trajectory)，其公式为： 
{ }0 0 1 1 1 1 1 1, , , , , , , , ,A s a s a r s a r s rτ τ τ τ τ τ− − −= �                          (2) 

环境由初始状态 0s 按给定策略 ( )a sπ 演进至当前状态 ts 的所有动作、状态和奖励的集合。由于 MDP 
(Main Display Panel)的策略和状态转移具有随机性，因此其模拟得到的轨迹是随机的，且该轨迹出现的概

率有如下表示： 

( ) ( ) ( ) ( )
1

0 1
0

,i i i i i
i

p A p s p a s p s s a
τ

τ

−

+
=

= ∏                           (3) 

一般地，MDP 中两个状态间的轨迹可以有多条，此时由查普曼–科莫高洛夫方程等式可知，两个状态间

的 n 步转移概率是所有轨迹出现概率之和。 

1.2. Q-Learning 算法 

Q-learning 算法是强化学习的一种模式，它不要求智能体有环境相关的先验知识，而是基于策略学习，

在这种策略学习中，智能体不需要被告知采取什么样的行为，取而代之的是，智能体通过从实验中获得

最大奖励来寻找需要的动作。 
1) Q-learning 算法决策是通过行为准则学习外部事物，智能体处于状态 s1，有两个行为 a1、a2，以

智能体经验作为基础，可以得知当处于 s1 状态时，此时 a2 的行为潜在奖励高于 a1。若 ( )1, 1Q s a 小于

( )1, 2Q s a ，则智能体选择 a2 行为为下一个行为。当智能体状态更新成 s2 时，重复上面的过程，比较 Q
值的大小。 

2) Q-learning 算法的更新要根据 Q 表的估计，因为在 s1 中，a2 的值比较大，通过之前的决策方法，
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在 s1 采取了 a2，并到达 s2，这时我们开始更新用于决策的 Q 表，接着并没有在实际中采取任何行为，

而是智能体再想象在 s2 上采取了每种行为，分别看看两种行为哪一个的 Q 值大，公式如下： 

( ) ( )*1 2, max 2Q s a R Q sγ+：现实  

( ) ( )2,1, 2 1Q s a Q s a：估计  

若 ( ),1 2Q s a 高于 ( )2, 1Q s a ，此时选择大的 ( )2, 2Q s a ，然后和未来奖励 ϒ 相乘，最终可以得到到达

s2 时，其获得的即时奖励 r。该数值能够充分体现出 ( ),1 2Q s a 的值。在得到了估计值和现实以后，可以

对 ( ),1 2Q s a 进行更新。同时还需要利用现实与估计之间的差距，乘以学习效率α，可以对 ( ),1 2Q s a 进行

更新，从得到新值。同时，在这个过程中，将利用 ( )max 2Q s 对 s2 状态进行估算，更新了其行为决策以

后，就需要重新计算。整体公式为： 

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,max
a

Q s a Q s a r Q s a Q s aα γ
′

 ′ ′← + + −  
 

其中 Q-learning 中的 ϒ 是对未来奖励的衰减值，越远的奖励，衰减越多。ϒ在 0 到 1 之间，ϒ 越大，说

明模型对未来的考虑越多，越有对未来预测的作用，如下所示： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 2 2 3 3 2 3 4 4Q s r Q s r r Q s r r r Q sγ γ γ γ γ γ = + = + + = + + + =…         

( ) 2 3 41 2 3 4 5 6Q s r r r r rγ γ γ γ= + + + + +�  

2. 神经网络与深度 Q-learning 算法 

2.1. 神经网络 

神经网络是根据生物学的基本原理搭建的，其会对人类大脑进行模仿，从而对复杂的事件进行处理

的数学运算模型。在该模型中，其包括了多个神经节点，彼此之间相互连接。对于神经元而言，其为特

定输出函数，也被称为是激活函数。不同节点间的连接意味着其不同的权重，神经网络就是如此通过一

个个神经元相互传递信息最终达到模仿人类大脑记忆功能。神经网络的模型基础为神经元的数学模型。

其中，在神经网络中，比较典型的模型包括 Hopfield 网络、BP (back propagation)网络。根据网络层次的

不同，可以对其进行分类，共有单层感知器和多层感知器两类。其中，最简单的神经网络模型为单层感

知器[1]，如下图 2 左图所示，其组成包括输入层和输出层，二者直接相连。对于多层感知器而言，其中

在输出层和输入层中还加入了很多隐含层。其中，对于单隐层的神经网络而言，其本质上为多层感知器。

对于整个网络而言，其组成中包含很多个神经元，每个神经元都是感知器，其中下图 2 右图表示的为盛

京网络模型结构，其组成包括输出层、隐含层以及输入层。同时，输入单元、隐含单元以及输出单元各

有 3 个、3 个、2 个。偏置节点将使用“+1”进行表示，也就是截距。 
 

 
Figure 2. (a) Single-layer perceptron; (b) Multi-layer perceptron 
图 2. (a) 单层感知器；(b) 多层感知器 
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2.1.1. 激活函数 
激活函数可以在一定程度上展现其神经网络性能。因此，激活函数会使神经网络在收敛方面表现的

不同，具体不同的问题需要采取不同的激活函数。主要采取两种激活函数。(选用 relu 激活函数，原因在

于 relu 激活函数在梯度下降时可以在一定情况下抑制梯度消失问题) 
1) 单极 S 型(Sigmoid)函数，表达式： 

( ) ( ) 1sigmoid
1 xf x x

e−= =
+

 

对于 Sigmoid 函数而言，其使用的阈值函数具有单调性、连续性。同时，在神经网络中，还存在的

一种激活函数。从图 3 可以看出 Sigmoid 函数的定义域是整个实数，值域介于 0 到 1 之间，因为在此之

间的输出正好符合输入量可能发生的概率，适用于拟合。最重要在于它的导函数是由因变量组成，在后

续的函数求导中起到了关键性作用。导函数的表达式为： 

( ) ( ) ( )( )1f x f x f x′ = ⋅ −  

 

 
Figure 3. Sigmoid function representation 
图 3. Sigmoid 函数表示 

 
2) 双极性 S 型函数(Tanh)，如图 3 所示，其表达式为： 

( ) ( )tanh
x x

x x
e ef x x
e e

−

−

−
= =

+
 

双极性 S 型函数类似于 sigmoid 函数曲线。S 型函数的值域是[−1, 1]，这可以刻画出一些需要反向含

义的神经网络，定义域是整体实数，在一定程度上反应了输入对输出特定的需求。 
3) 修正线性函数[2] (Rectified linear unit, ReLU)，如图 4 所示，其表达式为： 

( )
if 0

ReLU
0 if 0
x x

x
x
>

=
≤





 

ReLU 函数相比较 Sigmoid 函数与 Tanh 函数的优点在于克服了梯度下降问题并且加快了伸进网络的

训练速度，但是面对输入为负数的情况下，ReLU 函数会失去训练作用。ReLU 函数输出只会是零或正数，

不会出现以零为中心的函数。 
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Figure 4. Relu function representation 
图 4. Relu 函数表示 

2.1.2. 卷积神经网络 
卷积神经网络是一种对于二维图像处理的多层感知器，其采用的生物神经网络类似于共享网络结构，

能够降低其复杂性，并可以将其连接权值数量降低，能够降低训练的时间。特别是多维图像是网络输入

的对象，此时无需提取特征，并重构数据。其中，卷积神经网络属于多层感知器，可以识别二维形状，

在对神经网络进行训练的时候，将使用梯度下降法以及 BP 算法。尤其是在网络结构上，其还加入了下

采样、权值共享以及局部感受等[3]，在处理缩放和平移的时候，存在高度不变性，性能稳定。 

2.1.3. 卷积运算 
从本质上看，卷积属于数学运算，其主要是指在设定的范围内，两个变量先相乘然后进行求和。其

运算和傅里叶变换之间具有十分精密的关系。利用该特性，可以对傅里叶分析进行简化。 
在处理图像的时候，最有效的方式就是卷积。因此在确定输入图像的时候，其每个像素都是相应的

像素加权平均值。而卷积核的函数定义就是权值。其中，卷积核是指普通神经网络权值。但是在处理图

像卷积、图像信号时，二者存在着一定的差异。对于卷积神经网络而言，对大样本特征进行学习，从而

得到小样本。例如，如果小样本大小是 10 × 10，则神经元得到的特征是(100 − 10 + 1) × (100 − 10 + 1)，
而其对应的卷积特征有 100 × 89 × 89 个。 

2.1.4. 局部感受野和权值共享 
从本质上看，局部感受就是隐含神经元的局部连接，其可以对人的眼睛进行模仿。其中，当眼球保

持不动的时候，其如果在观看东西，也无法将全目光集中自爱全部物品上，只能关注一个局部。在这种

情况下，神经元并不会感知到全部的原始图像信息，出现这种情况下的主要原因是在网络结构中，其设

计了 pooling 层、卷积层，二者之间为局部连接关系。对于神经元而言，其能够充分感受到野的值，此时

会提高其原始图像的范围，这也表明其语义层的特征值更高。反之，则说明其更加重视细节和局部。通

过对野的值进行感受，从而确定其所处的抽象层次。而在 Conv1 中，对于其每个单元而言，其原始图像

大小为 3 × 3。而对于 Conv2 而言，其组成成分为 2 × 2 的 Conv1。通过这种方式，可以得到原始图像。其

中，对于 Conv1 和 Conv2 的感受野分别是 3、5。对于输入图像而言，其感受野定义是 1，具体如图 5。 
从本质上看，权值共享属于节省训练连接权值。其将对感受野的权值进行共享，其类似于神经系统。

尤其是在功能和结构等方面，具有一定的可替代性。而在卷积神经网络中，其各个神经元的权值都一样。 
在多层感知器中，对于隐含层神经元而言，在其图像中，像素之间为全连接的方式。尤其是对于卷

积神经网络中，局部范围中像素点进行连接，通过该方式能够降低训练权值参数，并且优化训练效果，

提升速率，从整体上看，提高系统运行的效率。 
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Figure 5. Shows the convolution process 
图 5. 为卷积过程 

2.1.5. 卷积神经网络的结构 
在卷积神经网络中，其为多层感知器，具有一定的特殊性，可以对二维图形进行识别。在该网络结

构中，其每层的组成都有多个二维平面，其中又有大量的神经图。具体结构如图 6。 
 

 
Figure 6. General structure of convolutional neural network 
图 6. 卷积神经网络的一般结构 

 
对于一般的卷积神经网络而言，其含有的隐含层共有两种，分别是下采样层以及卷积层。其中，卷

积层数据获得的方式是卷积运算，而对于下采样层而言，其会利用均匀卷积核的方式，对局部数据进行

平均，然后删除重叠的部分展开二次提取。对于输入层而言，当图像输入以后，利用卷积运算的方式，

可以得到三个特征映射图。然后对其展开分组和求和，并加入权值和偏置。最后，可以利用 Sigmoid 函

数最终得到采样 2 层对应的映射图。以此进行操作，可以分别得到卷积 2 层以及下采样 4 层对应的特征

映射图。之间，将这些图像进行光栅化处理，最后输出相应的值。 
同时，在同一个映射面中，其可以将神经元的权值进行共享，同时在网络环境下，其自由参数也出

现了大幅度的降低，此时网络复杂度也随之降低。对于卷积神经网络而言，其会以下采样层位基础，卷

积层会进行局部平均，然后开展二次提取，但是该方式比较特殊，利用该特点，网络不仅可以识别样本，

同时还能够容忍畸变。 
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2.1.6. 预处理 
在 Flappy Bird 游戏中，其最终出现的图片像素为 284 × 512。同时，为了降低存储量，将对图像进行

压缩，将其缩小到 84 × 84。在这种情况下，图像色阶设定为 0~255。为了提升精度，将使用纯黑色背景

替代原有的图片背景，如图 7。 
 

 
Figure 7. Remove the game background 
图 7. 去除游戏背景 

 
按照预定的顺序，对游戏图像进行处理，其具体的步骤包括缩放、灰度化、亮度处理等。对于当前

帧而言，其在进出下个状态前，需要对多个图像进行处理，通过叠加组合的方式获得多维图像数据。其

中，当两个不同帧重叠以后，此时其灰度就会随之下降。 
其中，蓝色部分、绿色部分、红色部分分别表示的全连接层、最大池化层以及卷积层。如图 8。 
 

 
Figure 8. Image processing flowchart 
图 8. 图像处理流程图 

2.2. 深度 Q-Learning 算法 

2.2.1. 深度 Q-Learning 结构 
如下图 9 所示，在目前的模型结构中，其隐藏层的数量为 3 个。卷积层和完全连接层各有 2 个，其

最终输出的信息为两个动作得分，其主要是通过损失函数计算而得到的。在对损失函数进行优化以后，

可以设置 Q 学习参数。同时还以空间批量作为规范，针对每个卷积层，将加入最大池化层以及 ReLu。同

时，在首个仿射层中，将利用 ReLu 激活函数，并对标准层进行批量出来。对于卷积层而言，其中设有

滤波器。在每个时刻中，其输出操作有两种可能性，最终可以得到相应的得分值，从而确定最佳的动作。 
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Figure 9. Convolutional neural network structure diagram 
图 9. 卷积神经网络结构图 

 
以模型处理精度作为基础，可以进一步提升模型复杂度。在本次设计中，将改进卷积层的数量，设

立为 3 个。而全连接层以及池化层分别是 2 个和 3 个。在进行叠加时，需要对连续 4 帧预处理，并输入

相应的图像值。在表 1 中，确定了各个步骤的数据和参数。 
 

Table 1. Changes in parameters of each layer 
表 1. 各层参数变化 

Layer Output Activation Num filters Stride Filter size Input 

conv1 20 × 20 × 32 ReLU 32 4 8 × 8 84 × 84 × 4 

pooling1      20 × 20 × 32 

conv2 8 × 8 × 64 ReLU 64 1 3 × 3 10 × 10 × 32 

pooling2      8 × 8 × 64 

conv3 2 × 2 × 64 ReLU 64 1 3 × 3 4 × 4 × 64 

pooling3      2 × 2 × 64 

Fc1      1 × 1 × 4 

Fc2      1 × 64 

2.2.2. 损失函数 
强化学习的目标是使总回报最大化。而在进行 Q 学习的时候，其属于非策略。因此在进行迭代更新

的时候，将利用贝尔曼方程，其计算公式为： 

( ) ( )1 max, ,i ia
Q s a r Q s aγ+ ′

′ ′= +  

在上述公式中，s'为下一帧状态，a'为下一帧动作，γ是折扣因子，r 是奖励。(s, a)矩阵在第 i 次迭代

的 Q 值使用 ( ),iQ s a 表示。利用更新迭代的方式能够达到收敛的效果，从而得到最优的 Q-learning。同时，

为了避免出现学习僵化的情况，可以使用函数的方式来表达动作值函数，可以对不可预见的状态进行概

括。而对于学习算法而言，其输入点的构成是 st，at，rt， 1ts + 。利用函数，通过输入点可以构建相应的

模型对动作进行预测。方程如下： 
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( ) ( )( )( )
,

2

, ,
, ,; max ;

as a r s
L Q s a r Q s aθ γ θ −

′′

′ ′= − +∑  

( ) ( )( )( ) ( )
, , ,

, ,Δ 2 ; max ; Δ ;,
as a r s

L Q s a r Q s a Q s aθ θθ γ θ θ−

′′

′ ′= − − +∑  

其中，θ是训练后的 DQN 参数，θ−是 Q 值函数的非更新参数。通过该方式，可以对上述损失函数展开计

算，并利用反向传播算法、随机梯度下降法，对神经网络权重进行更新。对于算法 1 而言，其设计的初

衷是进行训练，以 ε 贪婪算法作为基础，并进行了强化。而在进行训练的时候，由于存在 ε 的概率，此

时就可以得到最优的工作，其对应的函数关系为 ( )argmaxopt aa Q s a θ′ ′= , ; 。随着更新次数的提高，ε 学会

随之下降，最终变为 0。同时，为了提高损失函数的稳定性，可以利用方式 2，最终得到 DQN 模型。 

2.2.3. 经验回放 
在 Q-learning 中，而通过连续方式进行记录，其和经验数据之间具有密切的关系。在对 DQN 参数进

行处理时，其使用的顺序相同，同时也会干扰整个训练的过程。针对这种情况，需要设置经验回放存储

器，可以保存每帧游戏的有关数据 ( )1, , ,t t t ts a r s + ，从而得到最大存储容量。当经验数据存量达到一定量以

后，可以在 DQN 参数进行处理时将使用随机抽取小批经验。在对 DQN 参数进行处理，需要对其进行定

期更新。考虑到在使用小批量选择结果时，其具有随机性，因此在对 DQN 参数进行更新时，需要确保其

去相关。 

3. 实验设计与仿真 

3.1. 研究手段与途径 

操作系统使用 Windows10 系统，安装 Anaconda3 (64 bit)和 PyCharm2019.3.4 (64 bit)集成编译环境，

使用 python3.6.8 版本编译。需要的 package：pygame、sys、os、argparse、cycle、random 等。 

3.2. 游戏设计 

Flappy Bird 游戏要求通过控制一只小鸟，飞行间跨越由各种随机出现的不同高度的水管障碍，每次

点击一下小鸟就会向上飞行，否则就会下落，游戏进行中必须控制节奏，拿捏好点击的时间点，让小鸟

能在下落的瞬间跳起并恰好能够通过狭窄的水管缝隙。当小鸟顺利通过水管时，游戏加一分。当小鸟碰

到水管或者是接触地面的时候，小鸟死亡，游戏立即宣布结束。Flappy Bird 游戏环境运行流程如图 10： 
 

 
Figure 10. Flappy Bird flow chart 
图 10. Flappy Bird 流程图 
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3.3. 游戏模型的建立 

强化学习的主要过程主要是让小鸟学会如何躲避障碍物，其中三要素为状态(state)、动作(action)、奖

励(reward)。小鸟需要根据当前状态来采取相应的动作，获得相应的奖励之后，再去改进这些动作，使得

下次再遇到相同的状态时，小鸟能做出更优的动作。 
小鸟只有两种动作的选择：触发空格键向上飞动或不操作向下自由降落。而背景图向左运动，使小

鸟相对向右运动。 
状态的选择是取整个游戏画面做图像处理，通过根据小鸟的高度和管子的距离，即取小鸟到下一根

下侧管子的水平距离和垂直距离差作为小鸟的状态，由于两个水管之间距离是一定的，使用相对坐标，

把坐标原点设置在水管的外面，水管宽度固定，只需要考虑小鸟的坐标。如图 11 所示： 
 

 
Figure 11. Location description 
图 11. 位置描述 

 
在当前的状态中，其构成包括经预处理以后的当前帧原始图像 ( )( )X t 以及先前帧图像 

( ) ( )( )1 , 2 ,X t X t− − � 。通过这种方式，可以确保每个状态下，小鸟运动的位置及轨迹都是唯一对应的，

可以及时提供信息给模型，在此时先前存储的帧数为超参数。如果运行方式理想，从 t = 1 起，其对应的

所有帧函数利用 ( )S t 函数，但是为了降低状态空间的大小，使用帧的数量是有限的。通过上述分析可以

得出，如果鸟撞到了屏幕边缘或者管道的时候，则会得到负面奖励。但是如果其顺利通过间隙，可以获

得正面奖励。其和人类玩家类似，需要将可能降低死亡出现的频率，提高得分。而在本游戏中，奖励类

型共有两种，包括 rewardPass 和 rewardDie。而γ则为折扣系统，设定为 0.9。 

4. 实验结果分析 

4.1. 训练参数 

模型的参数设定：在 Flappy Bird 游戏中，其每秒播放 10 帧，而需要对最近的 4 帧进行处理，然后

组合生产新状态。此时，γ = 0.9；对于奖励设置而言，rewardDie = −1.0，rewardPass = +1.0。 
DQN 参数：对于探索概率 ε而言，当其更新速度为 600,000，此时会从 0.6 降低为 0，降低变化为线

性。对于回放存储器而言，其设置的大小值是 20,000。其中，每当经验累积次数达到 500 次的时候，需

要通过小批量采样的方式处理存储器中的数据。而当步长更新为 100，此时目标模型 θ−的参数也会进行

相应的更新。 
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训练参数：将利用梯度下降更新法对 DQN 参数进行更新，此时学习率为 1e−6，β1 = 0.9，β2 = 0.95。
并且以试错作为基础，确定相应的参数。并对损失值的收敛性进行观察。而在卷积进行处理时，其权重

初始化是 0，其方差是 1e−2，呈现出正态分布的趋势。 

4.2. 结果分析 

在结束了训练以后，将利用模型的方式对游戏状态进行测试，从而判断是否可以得到结果。而在图

12 中，表示的是一部分游戏场景和预测结果。根据显示模型的情况，进行分类。 
 

 
Figure 12. Example game scene and its corresponding score 
图 12. 示例游戏场景及其相应的分数 

 
分析此次设计的工作原理，输出图像为下图 13，其中左图表示的是第一卷积层处理以后的图像，发

现能够实现可视化。因此可以得知，当经过第二层卷积以后，就可以显示出清晰的斑块和空隙图 13 右图。

通过数据分析可以得出：神经网络学习寻找空隙和小鸟的位置。 
 

 
Figure 13. Convolutional layer activation 
图 13. 卷积层激活 
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通常情况下，利用 L2 损失函数来对雅达利游戏进行实验。在这种情况下，需要利用 L1 损失函数对

其进行正则化处理。此时，得到的图像如下图 14，其在最开始的时候图像十分的陡峭。通过分析这两种

情况可知，平均得分的稳定性提高，这表明模型在不断学习。通过对表 2 进行分析可以得知，当 DQN 模

型训练结束以后，其成绩超过了人类水平。 

( ) ( )( )
, , ,

, ; ,max ;
as a r s

L Q s a r Q s aθ γ θ −

′′

′ ′= − +∑  

 

 
Figure 14. The learning curve of two different loss functions 
图 14. 两种不同损失函数的学习曲线 

 
通常情况下，利用 L2 损失函数来对雅达利游戏进行实验。在这种情况下，需要利用 L1 损失函数对

其进行正则化处理。此时，得到的图像如下图 14，其在最开始的时候图像十分的陡峭。通过分析这两种

情况可知，平均得分的稳定性提高，这表明模型在不断学习。通过对表 2 进行分析可以得知，当 DQN 模

型训练结束以后，其成绩超过了人类水平。 

( ) ( )( )
, , ,

, ;2 max , ;
as a r s

L Q s a r Q s aθ γ θ −

′′

′ ′= − +∑  

( ) ( )( )( )
, ,

2

,
1 max, ; , ;

as a r s
L Q s a r Q s aθ γ θ −

′′

′ ′= − +∑  

 
Table 2. Player scores and DQN algorithm scores 
表 2. 玩家得分与 DQN 算法得分 

 玩家 DQN with L1 DQN with L2 

平均得分 4.32 75 86 

最高得分 25 205 335 
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5. 总结与展望 

本文研究的是基于深度 Q-learning 算法实现 Flappy Bird 的自主学习游戏。通过应用卷积神经网络对

游戏图像上的信息进行有效处理，而并非简单的图片分类处理。通过深度 Q-learning 算法可以在 Flappy 
Bird 游戏环境下选择最佳路径躲避障碍物，达到回报率最大。实现智能体对画面的每一帧分析状态，利

用模型的方式对游戏处于各种状态进行测试，而不是常规的列表法分析状态。深度 Q-learning 算法实现

了将策略游戏转化为高维图像分析识别，采用这种算法有效地解决了神经网络化繁为简的问题。由于

Q-learning 算法属于离线学习的一种，本文通过构建一个记忆库的方法，利用以往智能体(Flappy Bird)以
往实验的经历，每一次更新都从记忆库中来更新神经网络的参数，不仅提高了实验效率，而且打破了经

历之间的相关性[4]。 
但由于深度 Q-learning 算法无法解决高难度的 Atari 游戏，当游戏维度升高到一定程度时，深度

Q-learning 算法无法在短时间得到有效的结果。并且卷积神经网络的结构有一定的局限性，会产生局部最

优解而非全局最优解，导致智能体(Flappy Bird)不能达到非常高的分数，这些都是亟需解决的问题。 
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