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壹、 問題定義 

一、 研究背景 

近年來，強化學習已被廣為流傳，各種優化的演算法不斷提出。因

此，本研究期望透過實際處理一強化學習的問題，了解強化學習的模

型建構和參數設計。而 OpenAI Gym 提供免費的環境，讓開發者能在

此環境中進行研究開發和比較強化學習的效能。因此，本研究選定

Open AI Gym 中的 CarRacing-v0 環境，此環境提供連續且複雜的動作

空間(action space)及狀態空間(state space)，適合用於模擬真實環境下的

運作情形。 

 

二、 研究動機 

在深度學習的學習中，我對於強化學習特別有興趣。因此我特別針對

強化學習的領域，進行相關的論文研究搜尋。強化學習共分為兩類，

分別是 Model-free 和 Model-based 兩種。此次的研究將採用 Model-free

的方式，亦即 Agent 事先並不知道任何的環境資訊，每次進入環境時

環境都會有所改變，Agent 必須依照當下的狀況做立即的判斷。本次

研究將採用 Q-learning 演算法，下面將根據 Q-learning 的演變從 DQN , 

Natural DQN, DDQN 進行介紹。本次將應用 DDQN 作為訓練模型的演

算法。 

 

三、 5W1H 

我們利用 5W1H 來定義問題： 

 

表 1  5W1H 問題定義表 

When 當遊戲開始時 

Where Car racing V0 每次所自動生成的新環境 

Who Agent 

What 讓 Agent 自行判斷下一步該如何行進，才能使遊戲繼

續進行 

Why 使 Agent 能貼近人腦的經驗，甚至超過人類操作 

How 資料預處理，CNN/RL 學習 

  



四、 預計分析架構 

 

圖 1  分析架構圖 

  



貳、環境介紹及預處理 

一、 環境介紹 

本次所使用的 CarRacing-v0 環境是一個 top-down 競賽環境，此環境中

包含綠色的草地，灰色的競賽場域以及紅白色的障礙。在這個環境

中，我們預期車子能夠持續走在灰色的競賽場域，沒有在草地上打滑

或撞到障礙的跡象，如此才能在競賽中得到更高的分數。其中，此競

賽的分數計算共分為兩部份，其一隨著時間的流逝，會不斷付出代

價，代價為-0.1/frame。第二部分是經過賽道上的進度條所給予的獎

勵，每經過一個進度調都給予 Agent 1000/N 的分數，N 為賽道上所有

的進度條。簡單的公式可列如下: 

 

t 代表還差多少進度條車子可以抵達終點。 

二、 狀態空間及動作空間描述 

本狀態空間由 96*96 畫素，在我的強化學習演算法中，我利用了

前三個連續的狀態空間來進行分析，因此總共是 96*96*3 個彩色網

格。這代表了每一個我們分析的狀態空間的大小是2563∗96∗96。這個大

小對電腦的處理而言過於龐大，因此接下來我們會進行預處理，設法

縮小狀態空間的大小。 

 本動作空間可以被描述成(𝑠, 𝑎, 𝑑) ∈ [−1,1] ∗ [0,1] ∗ [0,1]，其中，s

代表方向盤可從最左到最右邊的打圈，a 代表從無加速到最大加速，d

則代表從無煞車到最大的煞車數值。在 CarRacing 的遊戲裡，如果反

推由人類來玩此遊戲，動作可被簡化為離散動作，舉例而言，按右鍵

代表的是 s=-1，下鍵代表 d=1。這代表此遊戲有機會讓我們訓練出一

個好的結果，因為所有動作都可以離散動作來識別和拆解。在此訓練

模型，我將動作拆分為五個，如下所示: 

A := {left, right, accelerate, brake, none}. 

 



三、 環境預處理 

如前所述，為了降低資料大小過度龐大的問題，我先進行資料預處

理，在不影響深度學習的效能下，降低資料維度和動作複雜性。 

 

i. 顏色處理 

因為此環境的顏色相對單純，只有綠、紅、白、灰三色，因此我將原

先的彩色轉為灰階。 

 

ii. 裁切 

從下圖可以看到，原先的環境中有計算分數的進度條，然而這對於 RL

並沒有幫助，因此在訓練時將他裁切，從原先 96*96 到 85*96。 

 
接著，我使用 cv2.INTER_AREA 進行圖像的縮小。 

iii. 灰階簡化  

首先，我將顏色從[0-255] -> [0-1]，接著，我將顏色只拆分為三個區

塊，分別是 0,0.5,1。 

 

做完所有的預處理後，我的狀態空間大小從2563∗96∗96下降為

33∗85∗96，大幅降低訓練的資料量。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



參、模型介紹 

一、Q-learning  

下圖是基本的 Q-learning 架構，我們可以看到整個強化學習由五個

部分所組成:狀態(s)，動作(a)，環境，獎勵和 Agent(Actor)。強化學

習的目標主要是透過當前的環境觀察，建構狀態和動作動硬的 Q-

table。其中，建立 Q-table 的公式如下: 

 

其中，左邊的等式是更新後的 Q-value，右邊的等式第一項是更新前

的 Q-value。ɑ 是學習率，在此模型中我設為 0.0004，大括弧中的第

一項是某個行動所獲得的 reward，而 gamma 是用來調整前後 reward

的重要性，這代表一個 action 在越後面所擁有的影響力將越小。在

本次模型中，我設為 0.99。第三項則是下一個狀態時，Q-value 中的

最大值。整個大括弧中所有項目就是此次學習的學習值(Learning 

value)。整個 Q learning 的目標就是可以收煉製最優的 Q 值。總結來

說，在 CarRacing-v0 的環境中，我輸入了狀態 s，並輸出每一個

action 的 Q 值，並不斷進行更新。 

          

圖 1  超平面（Hyper Plane）示意圖 

 

 

 

 

 



二、Q-value 神經網路化 

在介紹完 Q-learning 的基本架構後，我將介紹如何結合神經網路與

Q-value。透過下圖的方法我們從傳統的一次只能產生一個 Q 值，轉

變為透過神經網路的方式，一次輸出所有 Q-value 針對所有可能的

action。 

 

        圖 2  隨機森林（Random Forest）示意圖 

透過這個方式，能夠有效地加快學習速度，並且能從所有的 Q-value

中，選擇最大的 Q 值作為參考。 

 

接著，我將介紹我這次所運用的神經網路架構。首先，圖片將會經

過三個 convolutional layers。此次在搭建神經網路時，我沒有採用池

化，而是使用 stride 的方式，縮減運算量。另外，我採用 Relu 激活

函數，使的計算更快速。詳細程式如附圖所示 

 

 

 



經過 convolutional layers 後，有一個全連接層，產生動作的向量。

其中，conv_out_size 是從 convolutional layers 所 output 的值，這個

數字是被固定的，為了得到一個更泛化的模型，使其可被應用在不

同的遊戲環境中，可適應不同的 input size，需要針對模型做一些變

更。 

 

所加入的變更如下圖所示。 

 

接著，透過 view() function，可以將數據按照順序排成一維的數據。

舉例來說，本來有一 tensor of shape(2,3,4,6)，透過 view 函數的轉

換，我們可以轉成 2D 的 tensor，兩列 72 行 view(2,72)。在此次的環

境中我們將 4D tensors(batchsize, color channel, 圖片的長和寬)轉換為

2D tensor 至全連接層並獲得每一個 input batch 的 Q-value。 

三、Natural DQN and DDQN 

我此次的訓練主要以 DDQN model 為主，在介紹 DDQN 前，首先

介紹與 DDQN 類似的 Natural DQN model。首先，Natural DQN 在基

本的 Deep Q-learning model 加入了一個 Target Q 網路，也就是在計

算目標 Q 值時使用這個 Target Q 網路計算，目的為減少 Target Q 值

與當前 Q 值的關聯性。這個 Target Q 網路的參數是由當前的 Q 網路

在一段時間更新後，定期複製到 Target Q 網路。以下是 Natural 

DQN 的演算法步驟: 

 



然而，無論是原本的 DQN 或是 Natural DQN 都存在 Q-value 過估計

的問題，因此，本次的 model 我使用 Double DQN，以解決此問

題。在 DDQN 中，唯一的差別是 action 是先由不斷更新的 Q 網路中

獲得，因此選擇的依據是當前不斷更新的參數，再去 Target Q 網路

獲得該動作對應的值。這樣可以有效降低過估計的情況發生。其餘

的部分皆與 DQN 一樣。程式碼部分如下: 

 

 

肆、結果驗證 

一、訓練結果 

以下是此次的訓練近 3340 次的訓練結果，可以觀察到在前期有顯著

的上升，之後則是緩慢的幅度上下震盪逐漸爬升。選擇不再繼續訓

練的原因第一是訓練次數已經夠多，再訓練並不一定會獲得較好的

訓練結果，可能只是在附近不斷震盪。 

 

 

 

 

 



二、結果驗證 

下圖則是訓練後實際測試 100次的結果，平均分數是 606分。可以

看到有些分數異常低的部分，多數是因為車子在前期就打滑的結

果。我認為此次的訓練還算是有所收穫，但未來仍有持續進步的空

間。平均值如果能達到 900分會是一個較好的結果。 

 

伍、 結論 

透過此次的練習，我對於強化學習有了一個更全面的認識，也藉此機會學

習了 Q-learning 的演進，包含從最早的 Q-table 到 DQN 再到 DDQN。未來

這個 model 還有許多可以持續改善的地方，包含套用 Dueling DQN 或者其

他強化學習的方法，來提升它的遊戲訓練分數，以及一個 model 是否能夠

更加泛化於各種 Open AI gym 的遊戲中等等。 
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