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摘要摘要：：DQN等深度强化学习方法的学习过程与工作机制不透明，无法感知其决策依据与决策可靠

性，使模型做出的决策饱受质疑，极大限制了深度强化学习的应用场景。为了解释智能体的决策

机理，提出一种基于梯度的显著性图生成算法(saliency map generation algorithm based on gradient, 

SMGG)。使用高层卷积层生成的特征图梯度信息计算不同特征图的重要性，在模型的结构和内部

参数已知的情况下，从模型最后一层入手，通过对特征图梯度的计算，生成不同特征图相对于显

著性图的权重；对特征重要性进行正向和负向分类，利用有正向影响的权值将特征图中捕获的特

征进行加权，构成当前决策的正向解释；利用对其他类别有负向影响的权值将特征图中捕获的特

征进行加权，构成当前决策的反向解释。二者共同生成决策的显著性图，得出智能体决策行为的

依据，实验证明了该方法的有效性。
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proposes a gradient based saliency map generation algorithm SMGG. It uses the gradient information of 

feature maps generated by high-level convolutional layers to calculate the importance of different feature 

maps. With the known structure and internal parameters of the model, starting from the last layer of the 
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positive interpretation of the current decision; it uses weights that have a negative impact on other 

categories to weight the features captured in the feature map, forming a reverse interpretation of the 

current decision. The saliency map of the decision is generated by the two together, and the basis for the 

intelligent agent's decision-making behavior is obtained. The effectiveness of this method has been 

demonstrated through experiments.

Keywords: DRL; saliency map; interpretability; agent; gradient

0　引言　引言

经典强化学习利用神经网络拟合价值函数或者

策略函数，其可解释性低下严重限制了强化学习方

法在复杂敏感场景的应用。将神经网络如何计算价

值函数或者策略函数的依据进行可视化展示，给出

了深度强化学习智能体决策最直观的解释。

针对神经网络的可视化解释，学者们引入了

许多不同种类的方法，如显著性图
[1]
。显著性图凸

显出了图像中重要的视觉特征，其凸显程度(即显

著性分数)体现了图像不同区域对当前任务的重要

程度。显著性图生成方法大概可以分为两类：基

于扰动的方法和基于梯度的方法。现有的对深度

强化学习的可视化研究也大都立足于基于扰动的

方法进行展开
[2-7]

。

本文提出了一种基于梯度的显著性图生成算

法 (saliency map generation algorithm based on 

gradient, SMGG)，生成显著性图，标识出重要特

征，作为智能体决策的解释。

主要工作包括：①使用高层卷积层生成的特

征图的梯度信息计算不同特征图的重要性。②对

特征重要性进行正向和负向分类，利用有正向影

响的权值将特征图中捕获的特征进行加权，构成

当前决策的正向解释；利用对其他类别有负向影

响的权值将特征图中捕获的特征进行加权，构成

当前决策的反向解释。

1　相关工作　相关工作

基于梯度的解释方法的核心思想是利用深度

神经网络的反向传播机制，将模型的决策重要性

信号从输出层神经元向前传播，利用捕获特征的

中间层可视化输入样本的特征重要性。

文献[8]提出反向传播的方法，利用反向传播

算法计算输出相对于输入图像像素点的梯度，识别

输入图像中的重要部分，以此生成输入所对应的显

著性图。文献[9]提出了反卷积的方法。文献[10]将

反向传播方法与反卷积方法相结合，提出了导向反

向传播方法。这3种方法基本思想是相同的，只是

在处理ReLU过程中，各有不同的方法：反向传播

中，输入大于 0的位置信息得以保留；在反卷积

中，输出大于0的位置的信息得以保留；导向反向

传播方法则是反向传播和反卷积的结合，保留输入

和输出都大于0的位置的信息，如图1所示。但这

3种方法都存在一些问题：在神经元饱和时梯度为

0，无法有效地表征特征重要性，并且这三种方法

通过反向传播得到的特征重要性对类别不敏感，即

没有类别区分性。此外，这些方法生成的显著性图

存在很多肉眼可见的噪音，如图2所示。

图1 不同传播方法对比

Fig. 1 Comparison of different propagation methods
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为了减少噪音的干扰，文献[11]通过引入噪音

的手段来消除噪音，提出了一种基于平滑梯度的

反向传播方法。向输入图像添加噪声，并对相似

的样本进行采样，然后利用反向传播方法求解每

个采样样本的决策显著性图，最后求得所有显著

性图的平均值，以此消除反向传播等方法中存在

的噪音。但是该方法并没有充足的理论依据，只

能算一种消除噪音的技巧。

为解决朴素梯度中神经元饱和的问题，文献

[12]提出了一种基于积分梯度的方法。该方法主张

不只计算当前输入的梯度，而是通过计算某个在

非饱和区的基准输入到当前输入的梯度的积分来

代替当前输入的梯度，大大减少了梯度为 0的情

况。然而，这种方法在积分的时候可选的插值路

径并不唯一，选择不同的插值路径时，求出的积

分梯度结果也可能不同，导致此方法的有效性出

现争议。

为了生成带有类判别性的显著性图，文献[13]

提出了类别激活映射方法(class activation mapping, 

CAM)，该方法利用全局平均池化(global average 

pooling, GAP)操作获取特征向量，再和输出层进

行全连接。GAP直接将特征图维度从K×W×H转

化成K×1×1，即对每一层特征图里面的所有像素

值求平均。CAM通过计算最后一个卷积层形成的

特征图的加权平均，得到某一个特定类别所对应

的类别激活图，该图可以突显出卷积神经网络用

来识别该类别的重要特征区域。最后，通过显著

性图的形式可视化类别激活图，得到最终的解释

结果。

然而，CAM方法只适用于输出前自带GAP操

作的网络结构，否则，就需要用户修改网络并重

新训练，其应用范围十分受限。文献[14]对CAM

方法做出改进，提出了一种梯度加权的类别激活

映射方法(Grad CAM)。对于一个输入图像，首

先，Grad CAM会计算目标类别相对于最后一组特

征图中每一个像素的梯度，并使用特征图中像素

梯度的平均值，表征该特征图的权重，然后，使

用这些特征图权重进行加权求和，以此生成梯度

加权的类别激活图，用于定位输入图像中具有类

别区分性的重要区域。与CAM相比，Grad CAM

可适用非GAP连接的网络结构，无需修改网络结

构或者重新训练模型，并且Grad CAM可以利用

任意一层特征图来生成显著性图。但是该方法只

利用了所预测的类别来生成显著性图，忽略了其

他类别的相关信息对决策的反向解释。

为了使解释结果更直观，增强鲁棒性，文献

[15]提出了一种新的类别激活映射方法 (Eigen-

CAM)。通过可视化卷积层学习表示的主成分来增

强对CNN预测的解释。Eigen-CAM直观，使用方

便，计算效率高，不需要模型进行正确分类，可

以与所有CNN模型协同工作，无需修改图层或重

新训练模型。但是该方法同样没有考虑反向解释

对于决策的影响。

2　基于梯度的深度强化学习解释　基于梯度的深度强化学习解释

方法方法

2.1　　设计思路设计思路

经过多层卷积和池化的不断编码和抽象，卷

图2 不同传播方法的噪音问题

Fig. 2 Noise problem of different propagation methods
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积神经网络的深层蕴含了丰富的语义信息
[16-17]

。高

层到模型的输出所经过的神经元比低层更少，所经

历的变化也更少，高层网络的特征较低层而言，对

输出有着更直接和紧密的联系，充分利用高层的语

义信息对模型输出做出解释，将更加便利和直观。

假设某个深度强化学习网络模型的输出为动

作评分(或经过Softmax层处理变为采取这种动作

的概率)，且每个动作的评分线性依赖输入图片中

的每个像素或者特征(y =ωx + b)，则输出的动作评

分对输入 x的梯度ω = ¶y/¶x能够直接用来量化每

个像素对每个动作评分的重要程度。

本文方法聚焦最后一层的卷积层生成的特征

图进行智能体的解释工作。求得每个特征图中的

像素点对不同动作评分的梯度，若梯度较大，那

么该像素点的微小变化都将引起动作评分的较大

变化，表明该像素点对动作的选择十分重要。

SMGG将重要性以显著性图的形式可视化，再映

射到原图大小的尺寸，来凸显出输入对动作选择

的影响，解释智能体行为。

以AC算法
[18]
中的Actor网络为例，描述了基

于梯度的显著性图生成算法的整体流程，主要由

以下几个部分构成。

(1) 计算特征图权重：计算每一个特征图每一

个像素对每一动作评分的梯度，利用全局平均池

化的思想，生成不同特征图对每一动作评分的贡

献权重。

(2) 计算显著性：从贡献的“积极-消极”方

向出发，将对当前最优动作有积极意义的特征图

加权作为智能体当前决策的正向解释；将对其他动

作有消极影响的特征图加权取交集，作为智能体当

前决策的反向解释；二者共同参与显著性的计算。

(3) 绘制显著性图：将特征图大小的显著性图

以伪色彩图的形式表达，并上采样到输入图像尺

寸，绘制到输入图像上。

2.2　　基于梯度的显著性图生成算法基于梯度的显著性图生成算法

卷积神经网络高层的特征图捕获了富含高级

语义的空间特征
[19]
，本文利用这些层中的神经元

在图像中寻找特定语义的信息来生成显著性图。

给定一个智能体N，其动作空间为AN，状态

空间为SN，动作价值函数定义为Q(s,a)，表示处在

s状态下执行a动作的价值，经过AC算法的训练，

智能体可以在Atari游戏中有出色的表现。

本文主要关注网络最后一层卷积形成的特征

图以及Softmax之前的动作评分 S(a|s)来计算特征

图权重和显著性，利用有正向影响的权值将特征

图中捕获的特征进行加权，构成当前决策的正向

解释；利用其中对其他类别有负向影响的权值将

特征图中捕获的特征进行加权，构成当前决策的

反向解释，并借助智能体N进行基于梯度的显著

性图生成算法的说明与实验。

算法1 基于梯度的显著性图生成算法

输入： 原始图像 Iraw

输出： 带显著性图的图像 Ism

1) 初始化M p
a ,M n

a

2) w←Iraw的宽度, h←Iraw的高度

3) F,S←Net(Iraw) /* 获取特征图与活动打分*/

4) for a'¹ a do

5)   初始化M p
-a'

6) for k=0 to dimension(F) do

7) ω-a'
k ¬-grad(S(a'|s)Fk) /*计算负权重*/

8) M p
-a'¬M p

-a'+ReLU(ω-a'
k ×F k ) /*更新负显著

性值*/

9) M n
a ¬M n

a M p
-a'

10) for k=0 to dimension(F) do

11) ωa
k ¬ grad(S(a|s)Fk) /*计算权重*/

12) M p
a ¬M p

a +ReLU(ωa
k ×F

k ) /*更新显著性值*/

13) Ma¬Normalized(M p
a +M n

a )

14) Ma¬UpSample(Ma,h,w)

15) Ism=Iraw+Ma

16) return Ism

2.3　　计算特征图权重计算特征图权重

卷积神经网络最后一层卷积层形成的特征图
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蕴含了足够多的信息，以VGG16模型为例，当输

入图 3(a)后，模型的最后一层卷积层形成的部分

特征图如图3(b)所示。可以看到，红色方形框出的

特征图高亮了原始图像中“狗”的区域，红色圆形

框出的特征图高亮了原始图像中“猫”的区域。

如图 4所示，AC算法的Actor网络输入Atari

的游戏帧作为状态，经过几层卷积、池化，最后

全连接到动作空间大小的向量，得到不同动作的

评分，再经过Softmax得到采取不同动作的概率，

智能体选择最大概率的动作，予以执行。

假定最后一层特征图F，其通道数为K，特征

图F
k
表示序号为 k的单张特征图。最终动作评分

输出的向量维度为AN，即动作空间为AN。每个特

征图对动作评分的输出各有不同的贡献，结合全

局平均池化，令ωa
k 表示特征图F

k
对动作 a的评分

S(a|s)的贡献参数。若不做特殊说明，后文提到的

动作评分皆为网络Softmax之前的数值。

将不同的特征图加权，即可得到对于某一特

定动作的显著性图
[14]
，并且采用不同特征图对

S(a|s)的贡献线性加权。

Ma =∑
k

ωa
k F k (1)

为了易于理解虚拟的参数ωa
k，假设在输出动

作评分之前加一层全局平均池化层，修改后的模

型的网络结构如图5所示。

此时，倒数第二层神经元数目为K，全连接

到有AN神经元的输出层，ωa
k 为网络模型最后一层

全连接的参数。令G
k
表示特征图经过平均池化之

后的数值，则有

Gk =
1∑

i
∑

j

l
∑

i
∑

j

F k
ij (2)

式中：l为原始图像的所有像素；F k
ij为坐标为(i,j)

的像素数值，即对特征图F
k
遍历高度和宽度，取

全部像素点的平均值。

图3 卷积神经网络特征图蕴示例

Fig. 3 Example of convolutional neural network feature map 

图4 DRL模型

Fig. 4 DRL model
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此时，网络输出动作评分为

S(a|s)=∑
k

ωa
kG

k (3)

参数ωa
k 并不存在于原网络结构，因此需要求

解该参数，方可用于显著性的计算。

将式(2)带入式(3)可得

S(a|s)=∑
k

ωa
k

1∑
i
∑

j

l
∑

i
∑

j

F k
ij (4)

假定 Z =∑
i
∑

j

l，此时参数 ωa
k 可以进一步表

示为

ωa
k =

¶S(a|s)
¶Gk

= Z
¶S(a|s)
¶F k

ij

(5)

采用原网络结构，特征图F
k
的权重可以由其

内任意像素对动作评分S(a|s)的梯度表示，为了不

失一般性，对每一个像素点求和：

∑
i
∑

j

ωa
k =∑

i
∑

j

Z
¶S(a|s)
¶F k

ij

(6)

参数 ωa
k 与特征图高度和宽度无关，故

∑
i
∑

j

ωa
k = Zωa

k，式(6)可进一步转化为

ωa
k =∑

i
∑

j

Z
¶S(a|s)
¶F k

ij

(7)

在计算权重参数ωa
k 的时候使用的动作评分为

网络 Softmax 之前的数值 S(a|s)，而非 Softmax 之

后的评分(经过Softmax后各评分被归一化，归一

化后的评分也可以理解为采取不同动作的概率)，

二者的区别如下。

假设经过 Softmax 之后，模型输出为 P(a|s)，

与S(a|s)的关系为

Ρ(a|s)=
eS(a|s)

∑
a′ÎAN

eS(a'|s)
(8)

则动作概率P(a|s)对动作评分S(a|s)的偏导为：

¶Ρ(a|s)
¶S(a|s)

=
es(a|s) ∑

a′ÎAN

es(a'|s)- ( )es(a|s) 2

( )∑
a′ÎAN

es(a′|s)

2
=

es(a|s)

∑
a′ÎAN

es(a′|s)

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
1 -

es(a|s)

∑
a′ÎAN

es(a′|s)

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
=

Ρ (a|s) (1 -Ρ (a|s) ) (9)

此时，经过Softmax之后的融合权重可由链式

法则求得：

αa
k =∑

i
∑

j

¶S(a|s)
¶F k

ij

¶Ρ(a|s)
¶S(a|s)

=

                  ∑
i
∑

j

¶S(a|s)
¶F k

ij

Ρ(a|s)(1 -Ρ(a|s)) (10)

可以看出，二者的梯度差异是动作概率P(a|s)

对动作评分 S(a|s)的偏导 Ρ(a|s)(1 -Ρ(a|s))，而对于

已经训练好的网络，该项为定值。因为训练的充

分好的网络，预测输出P(a|s)的值是趋向于 1的，

所以Ρ(a|s)(1 -Ρ(a|s))的值趋向于 0，因此存在丢失

精度的风险，所以建议使用不经过Softmax的动作

评分S(a|s)来计算权重。

2.4　　计算显著性计算显著性

特征图经过线性加权可以得出当前动作的显

著性图，如式(1)所示。

相同的网络模型与网络输入，所形成的特征

图也是相同的，但经过不同的权重，线性组合出

图5 嵌入全局平均池化的设想图

Fig. 5 Imaginary diagram of embedding global average pooling
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的显著性图却是千差万别的，甚至可以凸显出完

全不同的区域。例如，在图 3中高层的特征图不

止包含了“猫”的相关特征，也包含了“狗”的

相关特征，甚至，有的特征图还高亮了“柜子”

和“窗户”的位置。若加以不同的权重线性组合，

可以呈现出不同的结果。这表明显著性图不同的

线性组合结果是由权重参数的不同导致的，数值

大的参数表征该特征图对结果有较大的贡献，反

之，则贡献较小。此外，特征图的权重参数ωa
k 的

正负性表征了特征图对动作评分的正向作用和反

向作用。因此，本文从特征图的线性组合中只过

滤出对所关注的动作评分有积极作用的特征。

定义M p
a 是正向解释“为什么会采取动作a？”

的相应显著性图：

M p
a =Re LU (∑k

ωa
k F k ) (11)

权重参数ωa
k 若为负值，表征特征图F 

k
对动作

a的评分起反向作用。为了捕获这种反向作用，定

义负面权重ω-a
k 为特征图F 

k
对动作 a的评分 S(a|s)

的负面贡献参数：

ω-a
k =-∑

i
∑

j

¶S(a|s)
¶F k

=-ωa
k (12)

负面影响贡献参数中也会有负值，这表示对

负面影响有负面影响，即起正向作用。

定义 M p
-a 为解释“为什么不会采取动作 a？”

的相应显著性图

M p
-a =Re LU (∑k

ω-a
k F k ) (13)

特征图对动作评分的负面影响对于解释智能

体采取动作 a来说并无帮助，但是，若采用逆向

思维来利用反向作用，却可以作为其他动作的

解释。

假设当前任务是解释为什么模型认为图片中

存在“猫”，即高亮出“猫”所在的区域。图3(a)

中主要含有“猫”“狗”“窗户”“柜子”等物品，

则对于“狗”来说，负面显著性图中不会高亮

“狗”所在的区域，而是突出显示了“非狗”所在

的区域(可能含有“猫”的区域)。同理对于其他

“非猫”来说，负面显著性图中都或多或少包含了

“猫”附近的区域，这些区域取交集就可以得到

“猫”附近的区域了。

因此，定义 M n
a 是“为什么会采取动作 a？”

的反向解释的相应显著性图，即筛选出“为什么

不采取非a动作”的交集：

M n
a = ∩a ¹ a'

Re LU (∑k

ω-a′
k F k ) (14)

最终，综合考量两种方向的解释，改写显著

性图的计算公式：

Ma =M p
a +M n

a =Re LU (∑k

ωa
k F k ) +

∩a ¹ a'
Re LU ( )∑

k

ω-a′
k F k (15) 

将加权特征图形成的显著性图进行归一化得

到灰度图像，采用色度图的Colormap_Jet模式产

生伪彩色图像。上采样到输入图像大小，然后与

输入图像进行叠加。

3　实验验证　实验验证

3.1　　实验环境与配置实验环境与配置

Atari 2600是Atari公司于 1977年推出的一款

视频游戏机。这款游戏机包括Breakout、Ms. Pacman

和Space Invaders等热门游戏。

街机学习环境 (arcade learning fnvironment，

ALE)是一个建立在 Atari 2600 仿真器之上的简单

框架，它允许用户通过接收操纵杆动作、发送屏

幕或者 RAM 信息、模拟平台的方式来与 Atari 

2600交互。ALE提供了一个游戏处理层，它通过

标记累积得分、游戏是否已经结束，可以将每个

游戏转化成一个标准的强化学习问题。每个观察

为单个游戏屏幕帧(一个宽 160像素，高 210像素

的二维数组)。总的动作空间包含了 18个离散动

作，通过操纵杆控制器来定义。一个具体的游戏

动作空间则由游戏处理层指定。
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当环境运行时，仿真器会每秒生成60帧，最

高速度的仿真可以达到 6 000帧/s。在每个时间步

长上的奖励通过帧与帧之间的得分来指定。一个

回合会在“重置”命令后的第一帧处开始，在游

戏结束时终止。

OpenAI Gym是一个强化学习领域常用的工具

包，提供了一套多样化的环境，从简单到困难，

涉及许多不同类型的数据，包括经典的控制环境、

2D和 3D的机器人以及ALE环境。对其中的Atari

游戏环境在ALE的基础上进行了一些改动。

在OpenAI Gym 中，每个游戏都有一些变体，

通过它们的后缀来区分。通过这些变体，用户可

以自由地配置跳帧和粘滞动作。其中，跳帧是一

种使用第 k帧的技术，智能体只在每 k帧做一次动

作，其他帧会默认执行与上一次相同的操作。粘

滞动作是一种在没有智能体控制的情况下设置重

复动作的技术，设置重复动作的概率遵循其中的

概率参数p。跳帧和粘滞动作的配合使用，使确定

性的Atari 2600环境增加了随机性。

Pong游戏环境有 6种变体，如表 1所示。其

中，跳帧 2~4 表示 k 从 2，3，4 中随机选择。此

外，还有RAM环境，例如，Pong-ram-v0，此时，

智能体观察的是机器的 RAM 信息，而不是视觉

输入。

由于v0版本的环境中，智能体会有25%的概

率执行上一个动作，并非完全执行显式设置的动

作；在v4版本的环境中，智能体完全按照显式设

置的动作执行。为了保证所见动作即智能体所得

动作，Atari 2600实验环境全部采用NoFrameskip-

v4版本，以便从连续帧中采样，结合显著性图进

行智能体决策的解释。

本文使用了 AC 算法训练好的智能体和 3 款

Atari游戏进行对比实验。

(1) Breakout是一款弹射游戏，玩家左右控制

底部的木板(智能体)反弹小球。小球在击中砖块

后，砖块消失，小球反弹且获得积分，如果木板

没接住小球则玩家失去一条生命，失去 5条生命

则游戏结束。

(2) Pong是一款模拟乒乓球的运动游戏，玩家

通过在屏幕左侧垂直移动木板(智能体)击打小球，

与计算机控制的对手比赛。当一方未能将球传回

时，另一方即可获得积分，先达到 21分则获胜，

游戏结束。

(3) Space Invaders是一款固定射击游戏，玩家

通过在底部水平移动激光炮(智能体)并开火来消灭

外星人。当外星人从屏幕顶部向底部前进，它们

会水平来回移动并向下开炮，玩家用激光炮射杀

外星人来获得积分，如果被外星人击中则失去 1

条生命。失去 3条生命则游戏结束。同时，激光

炮会受到几个固定防御掩体的保护，但这些掩体

可以被外星人和玩家的炮弹摧毁。

软件实验环境为 Python3.6.11， Gym0.9.3，

PyTorch0.4.1， NumPy1.19.5， SciPy1.2.0，

Matplotlib2.2.2。硬件实验环境为处理器 Intel (r) 

Xeon (R) GOLD 6130 CPU，内核 128，显卡 Tesla 

V100 15，内存125 GB，显存31 GB。

3.2　　实验设计与结果分析实验设计与结果分析

目前没有基于梯度的显著性图像生成算法来

解释智能体的决策，因此，本文实验主要使用AC

算法训练好的智能体与基于扰动的方法 GPV

(Gupta P, Puri N, Verna S, et al) [4]
和 PBSM

(perturbation-based saliency methods) [2]
进行对比，

验证本文方法的可用性。

表1　游戏Pong的6种变体

Table 1　Six variants of game Pong

名称

Pong-v0

Pong-v4

PongDeterministic-v0

PongDeterministic-v4

PongNoFrameskip-v0

PongNoFrameskip-v4

跳帧k

2~4

2~4

4

4

1

1

重复动作概率 p

0.25

0

0.25

0

0.25

0
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在智能体的学习过程中，其策略会逐渐优化，

一些早期的策略最终会被摒弃，取而代之的是更

好的策略。为了展示智能体变“智能”的过程，

本文通过在训练过程中保存 2个模型，并用显著

性方法将它们可视化来探讨这个问题：第 1个模

型使用 4 000万帧训练，称为Better版本；第 2个

智能体使用 2 000万帧进行训练，称为Normal版

本。因为 Pong游戏相对简单，2 000万帧已经可

以取得非常好的策略，所以，它的Normal版本只

使用了100万帧。对于这3种游戏，用SMGG对随

机采样的状态进行显著性绘制，如图6~8所示。

图6显示，当小球被击飞的时候，Breakout中

的Normal智能体的注意力是集中在小球上的，而

Better版本的智能体特别关注了小球瞄准的隧道

位置。

图 7中，Pong的 2个智能体的表现差别并不

大，可能是因为这个游戏过于简单，最优策略很

快就可以习得。小球被敌人击回的时候，Normal

智能体并不会太多关注自身位置，它需要小球距

离自己足够近的时候，才能判断出向哪个方向移

动，而Better版本则在很远距离的时候，就可以

判断出小球的落点位置，因此结合自身位置，很

早就可以判断出移动的方向。

图 8中，早期智能体策略相对保守，专注于

躲避敌方攻击，因此注意力主要集中在宇宙飞船

前面的掩体。随着训练的进行，智能体的策略倾

向于攻击敌人，这样可以获得更多的得分。

本文利用 SMGG、GPV、PBSM 对同一智能

体进行显著性绘制，采用人工标注的方法以衡量

所提方法对智能体行为的解释能力。

本文从2个角度对3种方法生成的500帧显著

图进行统计。智能体应该注意的位置高亮显示，

不应该注意的位置不高亮显示。计算每种方法的

准确率，召回率和F1值(F-Measure)，其结果如表

2所示。

PBSM算法是较早提出的可解释方法，性能

较差，因此，本文主要与 GPV 算法进行对比：

SMGG方法的准确率是高于GPV算法的，但召回

率却是略低于PGV算法的，这说明SMGG标识显

著性的粒度大，定位性差，会遗漏非核心特征，

但效率高，不敏感，噪音少，适用于了解模型结

构的白盒情景。GPV标识的显著性粒度小、定位

图6 游戏Breakout智能体的策略学习

Fig. 6 Policy learning of game Breakout agent

图7 游戏Pong智能体的策略学习

Fig. 7 Policy learning of game Pong agent

图8 游戏Space Invaders智能体的策略学习

Fig. 8 Policy learning of game Space Invaders agent

表2　指标结果比较

Table 2　Comparison of indicator results

方法

SMGG

GPV

PBSM

准确率

0.864

0.749

0.671

召回率

0.958

0.979

0.650

F1值

0.908

0.849

0.661
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性好、不会遗落每一个有用特征，但效率低、较

敏感、有些许噪音，更适用于黑盒场景。二者并

非存在绝对的优劣，各有所长。

4　结论　结论

本文研究面向智能体决策的深度强化学习可

解释性方法，试图让人们了解智能体决策背后的

依据，对智能体行为提供解释。提出了一种基于

梯度的显著性图生成算法来解释智能体的决策。

当面对一个训练好的模型，模型结构已知的情况

下，从模型最后一层入手，通过对特征图梯度的

计算，生成不同特征图对显著性图的权重，利用

有正向影响的权值将特征图中捕获的特征进行加

权，构成当前决策的正向解释；利用对其他类别

有负向影响的权值将特征图中捕获的特征进行加

权，构成当前决策的反向解释。二者共同生成决

策的可视化图像，得出智能体决策行为的依据。

实验证明了方法的有效性，并与基于扰动的方法

做出对比，总结了二者的优劣。未来工作拟采用

积分梯度的解决神经元饱和问题。
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