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摘　 要:
 

深度强化学习结合了深度学习的感知能力和强化学习的决策制定能力,已成为游戏开发的关键技术。 为全面分析深

度强化学习在游戏开发领域的研究和应用,本文分析了深度强化学习的关键技术和算法,综述了深度强化学习在游戏智能体

训练、环境设计和性能优化等游戏开发领域的应用和研究进展,探讨了深度强化学习在游戏开发领域的技术优势、困难挑战

以及研究展望,为游戏开发带来更多的可能性和机会。
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Abstract:
 

Deep
 

reinforcement
 

learning
 

combines
 

the
 

perception
 

ability
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

the
 

decision - making
 

ability
 

of
 

reinforcement
 

learning,
 

and
 

has
 

become
 

the
 

key
 

technology
 

in
 

game
 

development.
 

In
 

order
 

to
 

comprehensively
 

analyze
 

the
 

research
 

and
 

application
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

in
 

the
 

field
 

of
 

game
 

development,
 

this
 

paper
 

analyzes
 

the
 

key
 

technologies
 

and
 

algorithms
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning,
 

reviews
 

the
 

application
 

and
 

research
 

progress
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

in
 

game
 

development
 

fields
 

such
 

as
 

game
 

agent
 

training,
 

environment
 

design
 

and
 

performance
 

optimization. Subsequently,
 

this
 

paper
 

discusses
 

the
 

technical
 

advantages,
 

difficulties
 

and
 

challenges
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

in
 

the
 

field
 

of
 

game
 

development,
 

and
 

brings
 

more
 

possibilities
 

and
 

opportunities
 

for
 

game
 

development.
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0　 引　 言

游戏开发是人工智能研究的重要领域之一,其
中深度强化学习的应用已经显示出巨大的潜

力[1-4] 。 深度强化学习结合了深度学习的强大表征

能力和强化学习的决策优化能力[5] ,能够处理复杂

的决策问题,并在不断与环境互动中学习最佳行动

策略,为游戏开发者提供了一种新方法来训练智能

代理,也为游戏玩家提供更具挑战性和逼真性的游

戏体验。
深度强化学习在游戏开发领域已经取得了一系

列令人瞩目的研究成果和应用案例。 通过深度强化

学习,智能代理可以学习到高水平的游戏技能,如在

电子竞技游戏中击败人类顶级选手、在角色扮演游

戏中自主决策任务等。 此外,深度强化学习还可以

用于游戏内容的生成和优化,如自动生成游戏关卡、
调整游戏平衡性等。 然而,目前相关研究主要围绕

应用深度强化学习解决游戏开发的某个阶段,尚未

有关于深度强化学习游戏开发应用研究的全面分

析。 因此,本文综述深度强化学习在游戏智能体训

练、环境设计和性能优化中的应用和研究现状,探讨

深度强化学习在游戏开发领域的技术优势、困难挑

战以及研究前景,为推动深度强化学习在游戏开发

领域的研究与应用奠定基础。

1　 深度强化学习游戏开发应用研究现状

深度强化学习在游戏智能体训练、游戏环境设

计和游戏性能优化等方面都取得了一定的研究进

展。 通过自主学习、多智能体协作与竞争、逆强化学

习、多任务学习等技术,深度强化学习为游戏开发者



提供了强大的工具和方法,以实现更智能化、个性化

和有趣的游戏体验。 同时,研究人员还在游戏环境

设计和游戏性能优化方面进行了一些探索,以提高

游戏的可玩性和性能。
1. 1　 游戏智能体的训练

基于深度强化学习的游戏智能体训练是近年来

的研究热点,已成功应用于电子竞技游戏、策略游

戏、角色扮演游戏等游戏开发领域。 研究人员使用

深度神经网络来近似值函数或策略函数,通过与环

境的交互来训练智能体,在游戏中实现特定目标,设
计出更智能、适应性更强的游戏智能体,提供更具挑

战性和逼真性的游戏体验。 研究人员还探索了多智

能体协作与竞争、逆强化学习和多任务学习等技术,
以提高智能体的学习效率和决策能力。 游戏智能体

训练的决策模型主要包括基于价值函数的模型、基
于策略梯度的模型、模型预测控制、组合模型等。

(1)基于价值函数的模型。 基于价值函数的模

型通常使用深度神经网络来近似值函数,进而评估

状态或动作的价值,并选择具有最高价值的动作进

行决策。 常见的基于价值函数的模型包括 Q -
learning、深度 Q 网络 ( DQN) 和双重深度 Q 网络

(Double
 

DQN)等。
2015 年,DeepMind 团队通过结合深度学习和 Q

学习提出 DQN 算法,通过使用经验回放和固定 Q 目

标技术解决了训练过程中的不定性和发散问题,在多

款雅达利游戏上取得了超越人类的表现[6] 。 2017
年,Bellemare

 

等学者[7] 引入了价值分布的概念对

DNQ 算法进行改进,提出 C51 算法,通过学习预期回

报的分布而不是单一的期望值来提升游戏智能体训

练效果。 2018 年,Hessel 等学者[8] 集成了多种提升

DQN 性能的技术,如双重 Q 学习、优先经验回放等,
提出了集成智能体 Rainbow 算法,给雅达利 2600 系

列的经典视频游戏提供了最先进的性能。 上述研究

展示了如何在游戏智能体训练中应用基于价值函数

的模型来提升决策质量,以及如何通过结合深度强化

学习的强大功能来处理高维的状态空间。
(2)基于策略梯度的模型。 基于策略梯度的模

型通常使用深度神经网络来参数化策略函数,该函

数可以将状态映射到动作的概率分布,通过优化策

略函数的参数来最大化累积奖励,并选择具有最高

概率的动作进行决策。 常见的基于策略梯度的模型

包括深度确定性策略梯度( DDPG)、近似策略优化

算法(PPO)、异步优势行动者评论家算法( A3C)及

信赖域策略优化算法(TRPO)等。

2018 年, OpenAI 团队使用 PPO 算法设计的

OpenAI
 

Five 在多人团战视频游戏 Dota2 中经过大

规模训练后,战胜了由职业玩家组成的队伍,且对战

在线玩家有 99. 4%的胜率[9-10] 。 DeepMind 研发的

AlphaStar 是首个在实时战略游戏《星际争霸 II》中

达到人类职业选手水平的 AI 系统,且在对战人类顶

级玩家方面有着超过 99. 8%的胜率,其采用了策略

梯度方法的变体,并结合了监督学习和强化学习来

进行训练[11] 。 上述研究展示了深度强化学习在复

杂决策环境中的强大能力,尤其是在处理高维动作

空间和多智能体协作或竞争时。
(3) 模型预测控制。 模型预测控制 ( Model

 

Predictive
 

Control,
 

MPC)是一种用于控制动态系统

的方法,其中智能体通过与系统的模型进行交互来

学习模型,并使用模型对未来的状态和奖励实现预

测。 通过优化控制策略,可以选择最优的控制动作

序列,以使系统达到期望的性能指标。
在游戏智能体训练领域,MPC 尚未像策略梯度

或价值函数那样广泛应用,主要是因为 MPC 通常需

要准确的模型预测,而这在复杂的游戏环境中很难

获得。 DeepMind 研发的 MuZero 算法,在没有访问

环境模型的情况下,通过自我学习其内部模型并结

合 MPC 的思想进行规划和决策,成功在多个复杂游

戏环境(如国际象棋、将棋、围棋和雅达利视频游戏

等)上取得超人的表现[12] 。 MuZero 通过学习模拟

未来可能的行动序列并优化决策,体现了 MPC 在强

化学习中的潜力。
(4)组合模型。 组合模型是将多种学习决策和

模型结合起来使用的方法,以利用不同模型的优势

并弥补单一模型的不足,可以通过联合训练或集成

方法来实现。 例如,可以将基于价值函数的模型和

基于策略梯度的模型结合起来,以充分利用各自的

优势。
2016 年, DeepMind 团队继续推出围棋 AI、

AlphaGo 及 AlphaZero,其使用了基于价值函数的方

法来评估围棋棋局的位置,结合策略网络进行蒙特

卡洛树搜索,通过自我对弈学习无需依赖人类知识

即可在国际象棋、将棋和围棋等游戏中达到超人的

水平,在 2016 年击败了世界围棋冠军李世石。 2018
年,OpenAI 团队研发的 Dota2

 

AI,通过结合策略梯

度方法、监督学习和进化策略,能够在复杂、多智能

体的环境中与人类顶尖选手竞争[16] 。 Bethesda
 

Game
 

Studios 研发的《上古卷轴 V:天际》,可以使用

基于价值函数的模型来评估状态的价值,并使用基
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于规则的模型来制定任务决策和角色行为[17] 。 上

述研究中智能体不仅采用多种深度强化学习算法来

处理决策和学习,还整合了模型预测和规划来优化

长期策略。
1. 2　 游戏环境的设计

研究人员致力于设计更加复杂和真实的游戏环

境,以挑战深度强化学习算法的智能体。 游戏环境

包括更多的随机性、不确定性和复杂的物理规律,以
促进智能体的学习和泛化能力。 研究人员通过自动

生成游戏关卡、调整游戏平衡性等方式,利用深度强

化学习来改善游戏的可玩性和挑战性。 此外,还研

究探索如何使用深度强化学习来设计更逼真和智能

的非玩家角色(NPC),以提供更丰富和沉浸式的游

戏体验。 深度强化学习在游戏环境设计方面的应用

主要包括游戏难度调整、游戏内容生成以及游戏平

衡调整等。
(1)游戏难度调整。 深度强化学习利用智能体

来动态调整游戏的难度,以适应不同玩家的技能水

平。 通过监控玩家的表现和反馈,使用深度强化学

习算法来自动调整游戏的难度,以确保玩家始终面

临适当的挑战。 自适应的难度调整可以提高游戏的

可玩性、娱乐性以及挑战性。
2010 年,

 

Pedersen
 

等学者[18] 提出的自适应游戏

机制,利用深度强化学习训练智能体,通过改变游戏

环境中的元素来匹配玩家的技术水平,从而保持游戏

的吸引力。 2017 年,Monterrat 等学者[19] 开发了一个

名为
 

“The
 

Ruby
 

Witch”
 

的小游戏,应用深度强化学

习智能体来自适应玩家的能力,动态调整游戏难度。
智能体通过观察玩家的表现和行为,预测其技能水

平,并据此调整游戏难度。 上述研究展示了深度强化

学习在个性化游戏体验和保持玩家长期参与度方面

的潜力。 通过自适应难度调整,游戏开发者可以为不

同水平的玩家提供更加定制化的体验。
(2)游戏内容生成。 深度强化学习可以用于生

成游戏中的内容,如地图、关卡、任务、故事情节等。
利用深度强化学习,可以创建一个智能体来探索生

成内容的高维参数空间,并通过奖励机制来引导其

生成具有新颖性、多样性和个性化的游戏内容,可以

实现自动生成和无限扩展的游戏体验。
2011 年,Togelius 等学者[20] 提出了使用进化算

法结合强化学习来自动生成游戏关卡,使得智能体

可以根据玩家的技能水平自动设计出挑战性适中的

游戏关卡, 以提供挑战性和趣味性。 2015 年,
Nielsen 等学者[21]提出了一个使用深度强化学习智

能体的框架,该智能体通过尝试不同的游戏内容配

置来学习如何生成吸引人的游戏关卡。 2018 年,
Justesen 等学者[22]使用深度强化学习来自动生成游

戏内容,使得游戏智能体能够根据游戏玩法的多样

性和平衡性来设计新的游戏元素。 上述研究表明深

度强化学习在游戏内容生成方面的应用潜力,可以

帮助游戏开发者自动化和个性化游戏开发过程,创
造出与玩家互动并提供个性化体验的游戏智能体。

(3)游戏平衡调整。 深度强化学习具有自动

化、可持续学习和自适应性,可以用于调整游戏的平

衡性。 实施游戏平衡调整时,深度强化学习会经历

反复的学习过程,其中智能体在游戏环境中进行探

索和实验,以寻找最优的游戏设置。 在学习过程中,
智能体会收集数据,评估游戏平衡,并根据奖励信号

调整其策略,可以确保不同策略和角色之间的平衡,
提供公平和有趣的游戏体验。

2019 年,DeepMind 团队开发了一个多智能体训

练框架,用于训练足球游戏智能体。 该框架不仅训

练智能体执行特定的足球技能,而且还通过自我对

弈来调整团队协作策略,从而实现游戏内的战术平

衡[23] 。 2020 年,Moon 等学者[24] 采用了深度强化学

习来动态调整多人在线战斗竞技场(MOBA)游戏中

的游戏平衡,其开发的系统能够根据玩家的表现和

游戏统计数据来调整游戏内的经济系统、角色属性

等,以达到更好的平衡。 上述研究展示了深度强化

学习在游戏平衡调整方面的应用,能够帮助开发者

根据玩家行为和游戏数据来微调游戏机制,以维护

竞争性和提升游戏的整体体验。
1. 3　 游戏性能的优化

深度强化学习在游戏性能优化方面也有一些研

究。 研究人员通过优化深度强化学习模型的结构和

参数,以提高智能体的决策速度和效率。 此外,还有

一些研究探索如何使用分布式深度强化学习来加速

训练过程,并实现更高水平的游戏智能,以提升游戏

的娱乐性和可玩性。 通过利用深度强化学习的能

力,可以提高游戏的图形渲染、物理模拟、网络通信

和资源管理等方面的性能。
(1)游戏图形优化。 深度强化学习可以用于提

升游戏图形渲染效果、增强视觉体验和优化性能。
深度强化学习能够学习何时以及如何调整分辨率以

优化性能和视觉效果,智能体通过学习基于当前的

硬件性能、游戏场景复杂度和玩家偏好来做出最佳

的渲染决策,用于动态调整游戏的渲染参数(如细

节层次、纹理分辨率、光影效果等),以提升游戏性
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能同时保持视觉效果。
2020 年,Xiao 等学者[25] 使用深度强化学习来

自动测试和优化游戏图形引擎中的性能瓶颈。 通过

这种方式,AI 智能体可以学会识别和调整会影响游

戏性能的图形设置,从而在不牺牲游戏体验的情况

下提升性能。 2019 年,Facebook 的 AI 研究团队使

用深度强化学习自动调整虚拟现实( VR)游戏的图

形渲染设置,以在保持视觉质量的同时最大化帧率

和减少延迟,其可以动态地根据硬件性能和当前游

戏情景调整渲染参数,如纹理质量和野范围[26] 。
(2)游戏物理模拟优化。 深度强化学习在游戏

物理模拟优化方面的应用通常是为了提升游戏中物

理行为的真实性,同时确保计算效率,以便在不牺牲

游戏性能的情况下提供沉浸式的体验。 使用深度强

化学习进行游戏物理模拟优化涉及数据的收集和处

理、智能体的训练、以及模型的部署等。 实现游戏物

理模拟优化,通常需要设计一个可靠的奖励函数,来
指导智能体学习如何平衡物理模拟的真实性和计算

效率。
2019 年, 由 Ghost

 

Games 开发并由 Electronic
 

Arts 发行的赛车游戏《极品飞车:热度》,使用深度

强化学习来优化游戏中的车辆物理模拟,提高驾驶

体验和真实感[27] 。 《火箭联盟》是一款结合了足球

和赛车元素的流行电子游戏,其通过深度强化学习

来优化游戏中的球体物理模拟,提高球员和球场的

交互效果[28] 。 DeepMind 团队探索了深度强化学习

在改善机器人仿真物理模拟中的应用,其中智能体

通过与环境的互动学习最优控制策略,可以减少模

拟中不必要的计算,同时保持模拟的准确性[29] 。 尽

管这项研究的主要焦点是机器人运动,但同样可以

适用于游戏物理模拟的场景,以优化性能并降低计

算成本。 Peng 等学者[30] 使用深度强化学习来优化

实时物理动画,其训练智能体学习如何在保持视觉

真实性的同时简化物理动画中的计算过程,这对于

需要大量物理计算的游戏开发来说尤其有价值。 上

述研究指出了深度强化学习在游戏物理模拟优化中

的潜力,尽管在游戏开发领域的应用还不是非常广

泛。 通过智能地减少物理模拟的计算量而不牺牲其

准确度,深度强化学习有望在未来为游戏开发应用

带来性能上的重大提升。
(3)游戏网络优化。 游戏网络优化对于提供流

畅且响应迅速的游戏体验至关重要,尤其是在延迟

敏感的游戏如第一人称射击(FPS)或多人在线战斗

竞技场(MOBA)游戏中。 深度强化学习可以用于优

化游戏中的网络通信和多人游戏体验,为提升多玩

家在线游戏的网络性能和稳定性,必须精心设计奖

励机制,使得智能体能够在提高网络性能的同时考

虑到成本和资源使用效率。
2017 年,Bluehole 公司开发的《绝地求生》,通

过深度强化学习来优化游戏中的网络同步和抗延

迟,提高多人游戏的流畅性和公平性[31] 。 Mao 等学

者[32]提出了一个深度强化学习框架 Pensieve,用于

自适应视频流质量的选择,减少缓冲并改善用户体

验。 虽然该研究主要关注视频流,但其背后的原理

同样可以应用于游戏网络优化,特别是在云游戏和

实时多人在线游戏中。 DeepMind 团队与谷歌合作,
使用深度强化学习来优化数据中心的冷却效率,该
技术也可以类比到游戏服务器的资源管理和网络负

载平衡上[33] 。 尽管直接将深度强化学习应用于游

戏网络优化的文献可能较少,但相关技术的潜力和

发展趋势表明,深度强化学习可能将随着云游戏和

其他网络密集型游戏服务的兴起,在未来的游戏网

络优化中扮演重要角色。
(4)游戏资源管理优化。 游戏资源管理包括但

不限于 CPU 和 GPU 的计算资源、内存使用、电源管

理以及网络带宽等。 深度强化学习可以用于优化游

戏中的资源管理和加载。 通过训练智能体与环境进

行交互,可以学习到一种优化策略,使得游戏在资源

管理和加载方面更加高效和智能,提高游戏的加载

速度和运行效率,确保在有限的硬件资源下能够提

供最佳的玩家体验。
2020 年,腾讯人工智能实验室研发了觉悟 AI,

其能够学习如何收集资源、扩展基地、建造单位,并
与敌人作战,在游戏王者荣耀上击败顶级的职业电

竞玩家[34] 。 Tytarenko[35] 利用深度强化学习动态地

管理游戏中的 LOD,以在不同距离和视角下调整模

型的细节级别,可以根据玩家的位置和相机视角来

决定何时加载或卸载不同细节级别的模型,从而优

化游戏的性能和资源利用。 Gamal 等学者[36] 利用

深度强化学习动态地预测玩家的行为和游戏场景,
以提前加载可能需要的资源,从而减少游戏中的延

迟和卡顿,可以根据当前的游戏状态和玩家的行为

来预测未来可能需要的资源,并在合适的时机进行

预加载。

2　 深度强化学习游戏开发应用优势与挑战

2. 1　 深度强化学习游戏开发应用优势分析

深度强化学习在游戏开发领域具有自主学习能
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力和自主智能代理、个性化游戏体验、游戏内容自动

生成以及游戏平衡性优化等优势,可以提升游戏的

智能性、可玩性和娱乐性,为玩家提供更好的游戏体

验。
(1)自主学习能力和自主智能代理。 深度强化

学习可以通过与环境的交互来自主学习游戏策略,
无需人工设计复杂的规则,通过试错和反馈机制不

断优化策略,逐渐提高游戏性能;也可以训练出具备

自主决策能力的智能代理,使得游戏中的 NPC 角色

或虚拟对手能够更加智能化地与玩家进行互动,可
以提供更具挑战性和逼真性的游戏体验。

(2)个性化游戏体验。 深度强化学习可以根据

玩家的行为和偏好,实时调整游戏内容和难度,以满

足不同玩家的需求和偏好,从而提供个性化的游戏

体验,可以增加玩家的参与度和满意度。
(3)游戏内容自动生成。 深度强化学习可以用

于生成游戏中的关卡、道具、敌人等内容。 通过训练

模型来学习游戏规则和设计原则,从而自动生成丰

富多彩的游戏内容,可以提高游戏的可玩性和重复

性,为游戏玩家提供更多的游戏选择和体验。
(4)游戏平衡性优化。 深度强化学习通过对游

戏进行模拟和优化,可以调整游戏参数和规则,确保

游戏中的各种元素和机制之间的平衡和公平性,使
得游戏更加公平和有趣。
2. 2　 深度强化学习游戏开发应用困难挑战

虽然利用深度强化学习解决游戏开发问题具有

诸多优势和广阔前景,但与实际应用仍有差距,在训

练效率和样本获取、模型泛化能力、人机交互和用户

体验以及解释性和可解释性等方面仍面临着挑战。
(1)训练效率和样本复杂性。 深度强化学习需

要大量的训练数据和计算资源,而在游戏开发中,获
取大规模的训练数据可能会面临困难。 此外,游戏

中的状态空间和动作空间通常非常庞大,需要更多

的数据来进行有效的训练,也增加了训练的复杂性。
(2)游戏多样性和泛化能力。 游戏中存在各种

各样的场景、规则和任务,要求深度强化学习模型具

备良好的泛化能力,能够适应不同的游戏环境和任

务。 然而,游戏的多样性可能导致模型在新游戏中

表现不佳,需要进一步研究如何提高模型的泛化能

力。
(3)人机交互和用户体验。 深度强化学习在游

戏中的应用需要考虑与玩家的交互和用户体验。 模

型的决策和行为应该与玩家的期望和意图相符合,
以提供良好的游戏体验。 如何设计合适的交互方式

和反馈机制,使得玩家能够与模型进行有效的互动,
并提供令人满意的游戏体验,是目前需要解决的问

题。
(4)解释性和可解释性。 深度强化学习模型通

常是黑盒模型,难以解释其决策过程和内部机制。
在游戏开发中,解释性和可解释性对于开发者和玩

家来说都非常重要。 因此,需要研究如何提高深度

强化学习模型的解释性和可解释性,以便开发者和

玩家能够理解和信任模型的决策。

3　 深度强化学习游戏开发应用研究展望

深度强化学习在游戏开发领域具有广阔的应用

前景。 未来的研究可以在多任务学习、逆强化学习、
多智能体协作、可解释性和可视化等方面进行深入

探索,以进一步推动游戏智能化的发展,提升游戏的

智能性、可玩性和娱乐性。 同时,与其他技术的融合

也将为游戏开发带来更多创新和可能性。
(1)多任务学习。 目前的深度强化学习研究主

要集中在单一任务上,但实际游戏中存在多个任务

和目标。 未来的研究可以探索如何将深度强化学习

应用于多个游戏任务的学习中。 通过共享模型参数

和知识传递,可以提高模型的泛化能力和学习效率,
将使得智能代理能够在不同类型的游戏中更好地适

应和学习,实现更复杂的游戏策略。
(2)逆强化学习。 逆强化学习是一种从观察到

的行为中推断出潜在奖励函数的方法。 在游戏开发

中,逆强化学习可以用于从专家玩家的行为中学习

到更好的奖励函数,从而提高智能代理的性能。 未

来的研究可以探索如何将逆强化学习与深度强化学

习相结合,以生成更具挑战性和逼真性的智能对手,
实现更高水平的游戏智能。

(3)多智能体协作。 游戏中通常存在多个智能

代理之间的协作和竞争关系。 未来的研究可以探索

如何使用深度强化学习来训练多个智能代理进行协

作和竞争,以实现更复杂和逼真的游戏体验。
(4)可解释性和可视化。 深度强化学习模型通

常是黑盒模型,难以解释其决策过程和内部机制。
未来的研究可以探索如何提高模型的解释性,并开

发可视化工具来帮助开发者和玩家理解智能代理的

行为和决策。
(5)深度强化学习与其他技术的融合。 深度强

化学习可以与其他技术如图像处理、自然语言处理

等进行融合,以进一步提高游戏开发的效果。 例如,
结合计算机视觉技术可以实现基于图像的游戏智能
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代理,结合自然语言处理技术可以实现与玩家的自

然对话交互。

4　 结束语

深度强化学习结合深度学习的感知能力和强化

学习的决策制定能力,在游戏开发领域具有巨大的

潜力和广阔的应用前景。 由于深度强化学习自主学

习能力和自主智能代理、个性化游戏体验、游戏内容

自动生成以及游戏平衡性优化等优势,在游戏智能

体训练、游戏环境设计以及游戏性能优化等方面得

到广泛应用,其能够提高游戏智能体的决策质量,设
计更具挑战性和逼真性的游戏环境,以及提升游戏

整体的性能和用户体验。 然而,深度强化学习在训

练效率和样本获取、模型泛化能力、人机交互和用户

体验以及解释性和可解释性等方面仍面临着挑战。
未来需进一步加强深度强化学习在多任务学习、逆
强化学习、多智能体协作、可解释性和可视化等方面

的研究,为玩家提供更加丰富、沉浸和个性化的游戏

体验。
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