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摘要

1.前言
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在部署到现实世界之前，人工代理需要在具有挑
战性的模拟环境中进行广泛的测试。因此，设计完善
的模拟器非常重要。传统上，这需要编写程序模型，
以生成有效且多样化的场景，并由复杂的行为树来指
定场景中的每个因素如何行动，以及对其他行为者
（包括自代理）所做出的行为作何反应。但是，编写
包含大量不同场景的模拟器非常耗时，并且需要技术水
平高超的图形专家。而通过观察现实世界的动态目标
来学习模拟，是最具可扩展性的发展方向。

图1：如果您看左上图的那一位，可能会认为她在玩岩谷彻的《吃
豆人》游戏，但事实并非如此！她实际上正在玩的是由GAN生成的
新版本《吃豆人》。本文中，我们将介绍GameGAN，它能够通过对
很多游戏回合的观察，学习如何复制游戏。此外，我们的模型能够
分解背景与动态对象，让我们能够调换下行中间及右侧图像中所示
的组件，以创建新游戏。

当前的大量研究都致力于学习行为模型[2, 33, 19, 
4]。但是，这通常需要进行大量监督工作，例如访问
代理的真实轨迹。我们旨在让模拟器通过简单地观察
代理与环境之间的交互来学习。为简化问题，我们将
其视为2D图像生成问题。已有观察到的图像帧序列，
以及代理采取的相应行动，我们希望模拟图像的创建，
就像是从能够对代理的行动做出反应的真实动态环境
中“渲染”出来的一样。

为实现这一目标，我们把关注重心放在了图形游
戏之上，将其作为真实环境的代理。它代表着更简单
且更受控的环境。我们的目标是通过使用训练好的模
型(Learned model)，在视觉上模仿游戏，以在测试时替
换图形引擎。这是一个极具挑战性的问题：不同的游
戏有着不同数量的组件，物理动态方面也不尽相同。
此外，许多游戏都要求环境长期保持一致。例如，设
想有一款游戏，其中一个代理要在迷宫中进行导航。

https://nv-tlabs.github.io/gameGAN


图2：GameGAN概述：我们的目标是用神经网络代替游戏引擎。GameGAN由三个主要模块组成。动态引擎由RNN实现，并包含每经过时间t

就会更新的世界状态。它能够选择性地写入和读取外部记忆模块M。最后，渲染引擎用于解码输出图像。所有模块都是神经网络，且经过端
到端训练。

当代理离开某个位置，随后又返回时，会希望场景看
起来与之前一致。在可视化SLAM中，检测环路闭合
（返回到先前位置）的挑战性已经广为周知，更不用
说生成一个一致环境的难度了。最后，还有一点也很
重要，那就是在游戏中，预定义行为和随机行为通常
并存，且对随机行为进行建模是特别困难的。

在本文中，我们将介绍GameGAN，这是一种生成
式模型，可用于模拟特定游戏。GameGAN会在训练过
程中了解游戏规则和键盘操作，并旨在通过对动作的
调节（如代理按下按键）来预测下一帧。它能够直接
从大量的图像和动作对中学习，而无需访问底层游戏
逻辑或引擎。我们在近期推出的旨在解决类似问题的
世界模型(World Model)[13]方面取得了一些进展。通过
利用生成式对抗网络[10]，我们就能够产出更高质量的
结果。此外，不同于 [13]使用简单的条件解码器，
GameGAN具有设计精良的架构。特别是，我们提出了
一个新的记忆模块，其有助于模型构建环境的内部映
射，从而使代理能够返回先前访问过的、具有高度视
觉一致性的位置。此外，我们还将介绍一种专门设计
的解码器，该解码器能够学习如何分解图像中的静态
和动态组件，使模型的行为更易于理解，还让我们能
够通过交换不同的组件，对当前游戏进行修改。

我们在《吃豆人》和VizDoom环境的修改版上，
对GameGAN [20]进行了测试，并建议通过一些综合任
务，进行定量和定性评估。我们进一步引入了一项“回
家”任务，以测试训练好的模拟器的长期一致性。请
注意，GameGAN支持多种应用程序，例如将给定游戏从
一个操作系统转移到另一操作系统，而无需重写代码。

2.相关研究工作

生成式对抗网络：在GAN中[10]，生成器(generator)

和鉴别器(discriminator)会进行对抗博弈，帮助生成器
产出近乎真实的输出。为控制生成的输出结果能够达
到预期，会提供类别标签[28]、图像[18, 25]、字幕[34]

或遮罩[32]作为生成器的输入。例如[39]借助循环一致
性损失[41, 21]，将源样式迁移到目标视频，来合成新
视频。请注意，这相较于我们研究工作中考虑的问题
更为简单，因为已提供目标视频的动态内容，且仅需
更改视觉样式。在本文中，我们仅考虑生成动态内容
本身。我们采用GAN框架，并以用户操作作为生成未
来图像帧的条件。据我们所知，我们的这项研究是首
个使用基于动作信息的GAN模拟游戏模拟器的研究。

视频预测：我们的研究工作与根据给定先前帧序
列来预测未来帧的视频预测任务相似。有一些研究[36, 

6, 31]通过训练循环编码器来解码未来帧。对于大多数
方法，训练都会存在重建损失，导致预定义流程生成
了模糊的图像帧，且通常无法很好地处理随机行为。
这些错误通常会随着时间的推移而累积，并导致预测
质量低下。在将生成图像缩放到更高分辨率方面，
Action-LSTM模型[6, 31] 取得了成功，但它无法处理《吃
豆人》等环境中复杂的随机性。最近，[13, 8]提出了基
于VAE的框架，以期处理任务的随机性。但是，生成
的视频模糊，生成的帧也倾向于忽略某些细节。早前
的一些研究[9, 24, 37, 7]应用了GAN损失函数。[9]采用
对抗损失，分解不同视频中的内容与姿势。在[24]中， 
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VAE-GAN [23]结合模型，用于生成视频的下一帧。我
们的模型与这些研究的不同之处在于，除生成下一帧
外，GameGAN还学习了环境的内在动态元素。[12]通
过解析已知图像帧，学出一种基于规则的、能够找到
最为可能的下一图像帧的搜索引擎。GameGAN进一步
学习了图像帧中的所有内容，以及直接生成图像帧的
方法。

世界模型(World Model)：在基于模型的强化学习
中，人们通过与环境的交互，学习动态模型。世界模
型[13]则利用习得的模拟环境来训练RL代理。近期，
世界模型已用于在并发研究中生成Atari游戏[1]。与这
些模型的主要区别在于架构设计：记忆模块能够更好
地实现长期一致性，设计完善的解码器能够分解游戏
中的静态和动态组件。

3. GameGAN

我们感兴趣的是训练能够模拟环境预定义和随机
性特征的游戏模拟器。我们还尤为关注图像空间中的
行动制约性模拟器，其中包含一个自主的代理，该代
理在时间t处，根据给定的行为at ~ A进行移动，并生成
新的观测值xt+1。我们假设还有一个随机变量zt ~ N (0; 

I)对应于环境中的随机性。基于图像x1:t的历史记录以
及at和zt，GameGAN会预测下一幅图像xt+1。Game-

GAN由三个主要模块组成：动态引擎（第3.1节）作为
内部状态变量，以at和zt作为输入，更新当前状态。对
于需要长期一致性的环境，我们可以选择性地使用外

部记忆模块（第3.2节）。最后，渲染引擎（第3.3节）
根据动态引擎的状态，生成输出图像。它可以由简单
的卷积解码器来实现，也可以与记忆模块耦合，以分
解静态和动态元素，同时确保长期一致性。我们使用
对抗的损失函数，以及已有工作提出的时间周期损失
函数（第3.4节），对GameGAN进行训练。不同于某些
研究通过序列化的训练来确保稳定性 [13]，GameGAN

是端到端训练的。我们会在补充材料中提供有关每个
模块的更多详细信息。

3.1. 动态引擎

GameGAN必须学习环境的各方面如何根据给定的
用户操作进行更改。例如，它需要了解某些动作是不
可能实现的（例如穿墙），以及其他目标会因该动作
而做出何种行为。我们将学习这种事件的主要组件称
为动态引擎（参见图2中的插图）。它需要结合过去的
历史，以产出一致的模拟。因此，在Chiappa等人[6]的设
计启发下，我们选择将其实现为动作制约性LSTM [15]：
 

其中ht、at、zt、ct、xt是时间步t时的隐藏状态、动作、
随机变量、单元状态和图像。mt+1是上一步中检索到
的记忆向量（如使用记忆模块），it、ft、ot为输入、
忘记和输出门。at、zt、mt-1和ht被代入vt中，st是图像

图3：人类玩基于《吃豆人》官方版训练的GameGAN的截图1。GameGAN学会了生成具有视觉一致性的模拟，并
能够很好地学习游戏的动态性。在下行截图中，玩家吃下一粒强化道具后，将鬼魂变成了紫色。请注意，在吃豆
人吃下强化道具前，鬼魂会追赶吃豆人，但在吃豆人吃下强化道具后，鬼魂则会转而逃跑。
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xt的编码。H是MLP，C是卷积编码器，W是权重矩阵，
⊙表示哈达玛积(Hadamard product)。引擎负责维护LSTM

的标准状态变量ht和ct，其中包含时间t时环境各方面的
信息。它基于at、zt、mt-1和xt计算得出状态变量。

3.2. 记忆模块

假设我们有意模拟一个环境，有一个代理在其中
进行导航。这需要长期的一致性，即当代理稍后返回
同一位置时，模拟场景（例如建筑物、街道）不应发
生变化。对于RNN等典型模型而言，这是一项艰巨的
任务，因为1）模型需要记住其在隐藏状态下生成的每
个场景，且2）设计可实现如此长期一致性的损失函数
并非易事。我们建议使用由神经图灵机（Neural Turing 

Machine，NTM）激励的外部记忆模块[11]。
该记忆模块有一个记忆块M ∈ RN×N×D，且在时间

t，看管位置at ∈ RN×N×D。M包含N×N个D维向量，其
中N是块的空间宽度和高度。直观地，at是自我中心式
代理所处的当前位置。M 通过随机噪声~N（0，I）进
行初始化，a0通过0s进行初始化，除中心位置（N/2, 

N/2）设置为1。在每个时间步，记忆模块都会计算：

其中K、G和E是小型MLP。w是依赖于当前动作习得的
位移内核，该内核用于at-1的位移。在某些情况下，这
种位移是不应该发生的（例如，遇到死胡同就无法再
继续前进）。在ht的帮助下，我们还习得了一个控制变
量g∈[0,1]，其能够确定a是否应位移。习得的E能够从

隐藏状态中提取要写入的信息。最后，类似其他神经
记忆模块[11]，写入和读取操作会对由α指定的记忆位
置进行软访问。借助此基于位移的记忆模块，可在强
制执行局部移动时，使模型不受块M大小的限制。因
此，我们可在测试时使用任意大小的块。图4演示了习
得的记忆移位。由于模型可自由地将动作分配给不同
的内核，因此习得的位移并不总是与人类的行为相对
应。我们可以看到，Right被分配为左移，因此Left被分
配为右移。通过控制变量g，它还习得了在给出无效操
作（例如穿墙）时不发生位移。

在我们的案例中，强化长期一致性是指记住生成
的静态元素（例如背景），并在需要时适当地对其进
行检索。因此，使用记忆模块的好处就在于内部存储
静态信息。除新颖的周期损耗（第3.4.2节）外，我们
还在渲染引擎架构中引入了归纳偏置（第3.3节），以
助力分解静态和动态元素。

3.3. 渲染引擎

（神经）渲染引擎负责在给定状态ht下渲染模拟图
像xt+1。它可以简单地用标准的转置卷积层实现。但是，
我们还引入了一种特殊的渲染引擎架构（图6），通过
习得如何产出分解场景，以确保长期一致性。在第4节
中，我们将比较每种架构的好处。

专用渲染引擎将向量c = {c1, …, ck}的列表作为输
入。在本研究中，我们令K = 2，c = {mt, ht}。每个向
量ck对应一种类型的实体，并经历以下三个阶段（参见
图6）。首先，将ck馈入卷积网络，以生成属性映射Ak ∈
RH1×H1×D1和对象映射Ok∈RH1×H1×1。它还被馈入线性层，

图4：看管式记忆位置a的可视化：标注红点的位置为中心，有助
于可视化。请注意，我们要学习记忆位移，因此用户操作并不总是
与记忆位移的方式一致。在这种情况下，“Right”将a移向左，“Left”
将a移向右。当采取无效措施时，它也学会了不移动。 图5：该示例显示了如何使用GameGAN，在VizDoom和《吃豆人》

游戏中分解静态和动态元素。静态组件通常包括环境对象，例如墙
壁。动态元素通常是可随游戏进行而改变的对象，例如食物和其他
非玩家角色。

t=0 t=6
时间

行动 Left Down Right Left UpLeft

生成图像

记忆位置

静态

动态

静态
+
动态

VizDoom 《吃豆人》



图6: 用于分解静态和动态组件的渲染引擎。详见第3.3节。

以获得第k个组件的类型向量vk ∈RD1。将所有组件的O

串联，并通过S型曲线馈送，以确保0 ≤ Ok[x][y] ≤ 1，
或通过一个空间softmax函数，以确保对于所有x, y的值，
均有          [x][y] = 1。在每个位置，生成的对象映射乘
以类型向量vk，并传入卷积，以生成Rk∈RH2×H2×D2。
这是第k个类型对象位置的示意图。但是，每个对象可
能具有不同的属性，例如不同的样式或颜色。因此，
它会经历一个属性阶段，其中张量由一个SPADE层
[32, 16]进行了变换，其中屏蔽的属性映射Ok⊙Ak被指
定为情境信息。它进一步传入几个转置的卷积层，最后
进行类似于草图阶段的注意力(attention)流程，在此阶
段，级联组件通过空间softmax函数，以获得精细蒙版
(fine mask)。直觉告诉我们，在绘制单一对象后，需要
决定要绘制对象的“深度”顺序，以解决遮蔽问题。让我
们以ηk表示精细蒙版，以Xk表示最终张量。此后，通
过对所有组件求和，x =             ηk ⊙Xk，获得最终图像。
因此，我们的神经渲染引擎架构有助于借助时间周期
损失函数，从记忆向量和隐藏状态中提取不同的信息
（第3.4.2节）。我们还将在补充材料的第A.5节中介绍
容量更高、能够产出更高画质图像的版本。

3.4. 训练GameGAN

对抗训练已成功用于图像和视频合成任务。 

GameGAN利用对抗训练，可以学习环境动态元素，并
产出具有时间连贯性的逼真模拟器的输出。对于某些
需要长期一致性的情况，我们提出了一个时序性周期
损失函数，分解静态和动态组件，以习得如何记住其
生成的内容。

3.4.1 对抗损失函数

它由三个主要部分组成：单一图像鉴别器、动作
制约性鉴别器和时间鉴别器。

单一图像鉴别器：为确保生成的每帧都是真实的，
单一图像识别器和GameGAN模拟器会进行对抗性博弈。

动作制约性鉴别器：GameGAN必须忠实地反映代
理所采取的行动。我们给出了三对动作条件鉴别器：
(xt, xt+1, at), (xt, xt+1, at) 和(                   )。xt表示真实图
像，     表示生成的图像，而    ∈A为负面行为样本         
       。鉴别器的工作是判断两个帧在动作方面是否一
致。 因此，要欺骗鉴别器，GameGAN必须生成能够反
映行动的近乎真实的预测图像帧。

时间鉴别器：环境中的不同实体可能表现出不同
的行为，且在部分观察的状态下也会出现或消失。为
模拟时间上一致的环境，在生成下一状态时，必须考
虑过去的信息。因此，我们将时间鉴别器实施为3D卷
积网络。它需要几帧作为输入，并确定其为真实序列
还是生成的序列。

由于已知条件GAN架构[27]能够习得简化分布，
而忽略隐代码[40, 35]，因此我们添加了信息正则化[5]，
将潜在代码zt和对(xt, xt+1)之间的交互信息I(zt, φ(xt, xt+1))

最大化。为帮助行为制约式鉴别器，我们添加了一个
正则项，以将at和apred = ψ(xt+1, xt)之间的交叉熵损失
最小化。φ和ψ都是MLP，除最后一层外，均与动作制
约性鉴别器共享层。最后，我们发现通过在图像和特
征空间中添加少量重建损失项，有助于稳定训练（对
于特征空间，我们减小了生成帧与真实帧的单一图像
鉴别器特征之间的差距）。详情请见补充材料。

3.4.2 周期损失函数

基于RNN的生成器能够追踪近期状态，以生成连
贯的图像帧。但是，它很快就会忘记遥远的过去发生
的事情，因为它只是被鼓励生成逼真的下一个观察结
果。为确保静态元素的长期一致性，我们利用记忆模
块和渲染引擎，将静态元素与动态元素分离。

经过一些时间步T之后，用动态引擎的输出信息填
充于记忆块M。使用记忆位置历史记录at，我们就能
检索出记忆向量      ，如果位置at处的内容已被修改，则
该向量可能与mt不同。现在，c = {      , 0}被传至渲染引擎

重复和
堆叠

 Concat/Split，
用于空间SoftmaxSPADE

转置的
卷积层/MLP

空间
遮蔽

草图阶段 属性阶段 最终渲染阶段

输入/
输出张量



2http://ai.berkeley.edu/project overview.html

以生成        ，其中0是零向量，         是与     对应的输出
组件。我们使用以下损失方程：

由于动态元素（例如《吃豆人》中的移动重影）不会
随时间改变，因此建议引擎将静态元素放入记忆向量
中，以减少Lcycle。由此可实现长期一致性。

为防止模型试图从简而忽略记忆组件，我们使用
了一个正则项，其可将隐藏状态向量中精细蒙版min∑ηh

中所有位置的总和最小化，以使Xmt必须包含内容。另
一个不太重要的解决方案是，如果学得的所有动作的
移位内核都无法出现在对方的相反方向。在这种情况
下，    和mt将始终相同，因为永远不会再访问相同的
记忆位置。因此，我们以相对应的  对动作a施加约束
（例如上下），    的移位内核K(   )等于水平和垂直翻转
的K(a)。由于大多数需要长期一致性的模拟器都涉及
导航任务，因此找到相对应的对象并非难事。

3.4.3 训练计划

GameGAN进行的是端到端训练。我们通过预热阶
段，在前几次将真实帧输入动态引擎，然后将真实帧
的数量缓慢减少到1（始终提供初始帧x0）。我们分别
使用18和32个图像帧，在《吃豆人》和VizDoom环境
下训练GameGAN。

4. 实验

我们进行了定性和定量实验，主要采用了以下四
个模型：1)动作-LSTM：该模型只基于重构损失函数训
练，本质上与[6]类似，2)世界模型[13]，3)GameGAN- 

M：该模型没有记忆模块，但包含简单的渲染引擎，以
及4)GameGAN：具有记忆模块和渲染引擎，可拆分动
态和静态元素的模型。试验基于以下三个数据集开展
（图7）：
 

吃豆人：我们使用了修改版的《吃豆人》游戏2，
其中吃豆人代理从完整的14x14环境中观察到以自我为
中心的7x7网格。环境是针对每一关随机生成环境。对
于模拟器质量的测试，这可谓理想环境，因其既具有
预定义的（例如，游戏规则和视点移动），又具有高
度随机性的组成部分（例如，游戏中食物和墙壁的布
局；带有重影的游戏动态）。闯关情节的图像为84x84，
动作空间为A = {left, right, up, down, stay}。提取长度
大于或等于18的45K闯关情节，并将40K用于训练。训
练数据是通过使用受过训练的DQN [30]代理生成的，
该代理以高熵值观察整个环境，以探索多样化动作序
列。 每一关都包含一系列以吃豆人为中心的7x7网格，
以及动作。

吃豆人迷宫：该游戏与《吃豆人》类似，但没有鬼
影，且游戏中的墙是通过迷宫生成算法来随机生成的，
因此结构更完善。使用的数据量与《吃豆人》相同。

Vizdoom: 我们遵循Ha和Schmidhuber [13]的实验设
置，使用VizDoom平台[20]的takecover模式。训练数据
为通过随机策略提取的10K闯关情节，其中的图片为
64x64，动作空间为A = {left, right, stay}

4.1. 定性评估

图8显示了不同模型在《吃豆人》数据集上的表现。
对于动作-LSTM，其训练伴有重建损失，由于无法捕
获多模式未来分布，会产生模糊的图像，且误差会迅
速累积。世界模型[13]为VizDoom生成了逼真的图像，
对于具有高度随机性的《吃豆人》环境，模拟仍存在
困难。特别是，它有时会遭受较大的意外中断（例如
t = 0至t = 1）。另一方面，GameGAN能够生成时间上
一致且逼真的清晰图像。GameGAN仅由几个卷积层组
成，可大致匹配世界模型的参数量。我们还提供一版
生成能够生成更高画质图像的GameGAN，详见补充材
料第A.5节。

分解静态和动态元素: 我们的GameGAN与记忆模
块经过训练，可将静态元素与动态元素分解开来。图5 

显示了如何将《吃豆人》环境中的墙壁和VizDoom环
境中的房间与诸如鬼魂和火球之类的动态对象分解。
这样，我们就能创建一个有趣的环境，其中每个元素
都可以与其他对象交换。可将敌人放置在用户喜欢的
地方，而非分布在VizDoom中丧气的房间里，也可以
让马里奥在房间中四处奔跑（图9）。不必修改原始游 

图7：本研究的数据集中的样本。对于吃豆人和吃豆人迷宫，训练
数据包括部分观察到的状态，如红色框所示。左：吃豆人，中间：
吃豆人迷宫，右：VizDoom



图8：在同一初始屏幕开始运行模型。训练时带有重建损失动作-LSTM生成的框架缺失细节（例如食物）。世界模型
很难保持时间上的一致性，导致偶尔会出现明显的不连续性。GameGAN可产出连贯的模拟画面。

图9: GameGAN应用于《吃豆人》和VizDoom，背景/前景与随机图像交换

图10：在GameGAN模型上通过吃豆人代理遍历生成的
迷宫。大多数迷宫都是现实可行的。右图显示了无法
正确闭环的错误情况。

戏代码，就能够交换背景。我们的方法是将游戏视为
黑匣子，并学习如何复制游戏，从而轻松对其进行修
改。解耦的模型也为现有模型开启了未来的至多可能。

一个有趣的方向是学习多个解耦模型，并交换某些组
件。当动态引擎习得环境规则，渲染引擎习得渲染图
像时，只要简单地从一个模型的隐藏状态中习得线性
变换，以利用另一个模型的渲染引擎就可以了。

吃豆人迷宫生成：针对吃豆人迷宫，GameGAN在
每个时间步都会生成一个局部网格，可将其连接以生
成完整的迷宫。它能够生成逼真的墙体，且由于环境
足够小，因此GameGAN还能掌握映射的粗略尺寸，并
在大多数情况下能够正确绘制矩形边界。图10的右下
角显示了一个失败案例，该案例未能实现闭环。

4.2. 任务1: 训练RL代理

对环境质量的定量测量可谓一项挑战，因为未来
是多模式的，绝无定式。一种测量方法是通过在模拟
环境中训练强化学习代理，并在实际环境中对受过训练

时间
t=0 t=10

背景
前景

动态
吃豆人 + 房间

静态
吃豆人 + 马里奥

VizDoom + 外景

VizDoom + 马里奥
静态

动态

时间

世界模型

GameGAN-M

GameGAN

t=0 t=11

动作-LSTM



图11：“回家”任务部署。每组的Forward显示的是从初始位置到目标位置的路径。每组的Backward显示的是返回到
初始位置的路径。 只有完整的GameGAN模型才能成功回到初始位置。

图12：“回家”任务指标的箱形图。越低越好。作为参
照，同一关中一对随机选择的帧的得分为1.17 ± 0.56。

吃豆人 VizDoom
随机策略 -0.20 ± 0.78

-0.09 ± 0.87
1.24 ± 1.82
1.99 ± 2.23
1.13 ± 1.56

210 ± 108
280 ± 104
1092 ± 556
724 ± 468
765 ± 482

动作-LSTM[6]
世界模型[13]
GameGAN −M
GameGAN

的代理进行测试。模拟环境应足够接近真实环境，才
能在真实环境中表现良好。它必须习得真实环境中存
在的动态元素、规则和随机性。更好的模拟器（与实
际环境非常相似）中的代理得分也会更高。我们注意
到，这与基于模型的RL密切相关。由于GameGAN内部
没有表示游戏得分的机制，因此我们训练了外部分类
器。向分类器提供N个先前的图像帧和当前的动作，以
产生输出（例如Win / Lose）。

吃豆人：对于此任务，吃豆人代理必须通过吃食
物（+0.5奖励）和夺取旗帜（+1奖励）来获得高分。被

鬼魂吞噬或用到最大步数(40)时扣1个奖励。请注意，
这是一项具有挑战性的部分观察的强化学习任务，在
该任务中，代理会观察7x7网格。使用具有LSTM组件
的A3C [29]对代理进行训练。

VizDoom：我们使用协方差矩阵自适应演化策略
[14]来训练RL代理。我们采用与[13]相同的设置，使用
了相应的模拟器。

表1显示了结果。对于所有实验，分数都是经过
100个测试环境计算得出的，我们报告的是平均分数以
及标准偏差。在动作-LSTM模拟器中训练的代理，其
性能类似于具有随机策略的代理，这表明模拟场景与
真实状况相差甚远。对于《吃豆人》，GameGAN-M表现
最佳，而GameGAN和世界模型得分相似。对于VizDoom， 

表1：数字为平均分数±标准偏差，值越高越好。对于
《吃豆人》游戏，在实际环境中训练的代理达到
3.02±2.64，可认作上限。而对于VizDoom，分数达到
750时则可认为问题得以解决。

时间t=0 t=14

动作-LSTM

Forward

t=28

Backward

Forward

Backward

Forward

Backward

GameGAN-M

GameGAN

Forward

Backward
世界模型

动作-LSTM

值

距离

世界模型



图13：第A.5节中描述的采用更高容量GameGAN的《吃豆人》展示。 画质明显优于图8所示的简单GameGAN模型。

对于VizDoom，分数达到750时则可认为问题闯关成功。
而GameGAN则能够闯关成功。请注意，尽管世界模型
的得分更高，但是GameGAN是首个基于GAN框架进行
训练，并成功闯关的研究工作。而且，GameGAN可以
进行端到端的训练，不像世界模型是通过连续训练以
提高稳定性。有趣的一点发现是，在吃豆人环境下，
GameGAN的性能低于GameGAN-M。这是由于在训练
模型时需要额外的复杂性，其中环境无需长期一致性
就可获得更高分数。我们发现，在训练记忆模块的同
时对GAN目标进行优化的难度更大，这归因于RL代理
会利用环境的缺陷来伺机作弊。此种情况下，我们发
现GameGAN有时无法阻止代理穿墙，而GameGAN-M

却近乎完美。这就使得RL代理发现了一种喜欢撞墙的
政策，在实际环境中，这通常会导致游戏过早结束。
在下一部分中，我们将展示特性情境下拥有长期一致
性的好处。

4.3. 任务2：回家

该任务评估了吃豆人迷宫环境中模拟器的长期一
致性。吃豆人从状态为s的随机初始位置(xA, yA)开始。
给予K个随机动作(a1, ..., aK)，最后到达位置(xB, yB)。
使用反向动作(aK, ..., a1)(例如 ak  =  Down, aK  =  Up)，
它会返回到初始位置(xA, yA)，处于状态  。现在，我们
可以测量  和s之间的距离d，对长期一致性进行评估（对
于真实环境，d = 0）。由于除了墙壁以外的其他元素
（例如食物）可能会发生变化，因此我们仅对   和s的墙

壁进行比较。因此，s是一个84x84的二进制图像，如
果像素为蓝色，则其像素为1。我们将指标d定义为
 

 

其中sum()为1的计数。因此，d表示变化的像素数与初
始像素数之比。图12显示了结果。我们再一次在世界
模型中观察到了偶尔出现的较大不连续性，这会严重
影响性能。当K较小时，性能差异相对较小。这是因为
其他模型也具有通过RNN实现的短期一致性。但是，
随着K的增大，带有记忆模块的GameGAN稳步胜过其
他模型，且差距也越来越大，这表明GameGAN能够有
效利用记忆模块。图11显示了吃豆人迷宫环境中不同
模型的部署。可以看出，无记忆模块的模型不记得之
前生成的内容。这表明GameGAN不仅为游戏模拟器开
启广阔的发展方向，还为能够模拟现实世界的通用环
境模拟器开启了广阔的前景。

5. 结论

我们提出了GameGAN模型，该模型利用对抗训练
来习得如何模拟游戏场景。GameGAN仅通过观察游戏
规则及用户动作来训练GameGAN，且无需访问游戏的
逻辑或引擎。GameGAN包含一个新的记忆模块，可确
保长期一致性，且经过训练，可分解静态和动态元素。
通过透彻的定量研究，GameGAN的建模能力得以证明。
在未来的工作中，我们会对模型进行扩展，以捕获更
复杂的现实环境。

时间
t=0 t=11
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GameGan
动态引擎

行动 at

xt

记忆

渲染引擎
图像
xt+1

随机噪声 zt

图像

ht

ht

𝑚t

记忆 mt-1

A.1.动态引擎

《吃豆人》 VizDoom
Conv2D(64, 3, 2, 0) Conv2D(64, 4, 1, 1)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
Conv2D(64, 3, 1, 0) Conv2D(64, 3, 2, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
Conv2D(64, 3, 2, 0) Conv2D(64,3, 2, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
Conv2D(64, 3, 1, 0) Conv2D(64, 3, 2, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
Conv2D(64, 3, 2, 0) Reshape(7*7*64)

LeakyReLU(0.2) Linear(512)
Reshape(8*8*64)

Linear(512)

A.2.记忆模块

补充材料

我们提供了有关模型架构（A部分），训练计划
（B部分）和附图（C部分）的详细说明。

A. 模型架构

以下是第3节中描述的每个模块的架构详情。我们
采用以下表示法来描述模块：

Conv2D(a,b,c,d): 2D卷积层，其输出通道大小为a，
卷积核大小为b，stride为c，padding大小为d。

Conv3D(a,b,c,d,e,f,g): 3D卷积层，其输出通道大小
为a，时间核大小为b，空间核大小为c，时间stride为d，
空间stride为e，时间padding大小为f，空间padding大小
为g。

T.Conv2D(a,b,c,d,e): 转置的2D卷积层，其输出通
道大小为a，卷积核大小为b，stride为c，padding大小
为d，输出padding大小为e。

Linear(a): 线性层，其输出大小为a。
Reshape(a): 重塑输入张量，使其输出大小为a。
LeakyReLU(a): 带泄露的修正线性单元(Leaky ReLU)

函数，斜率为a.

图14: GameGAN概览：at和zt输入动态引擎在时间t输入xt，更新隐
藏状态。它可以选择性地写入和读取外部记忆模块（虚线框中）。 

最后，渲染引擎用于对输出图像xt+1进行解码。整个系统的训练都是
端到端的。 所有模块均为神经网络。

输入动作a～A是单点编码的向量。对于《吃豆人》
的环境，我们定义A = {left, right, up, down, stay}，其
对应动作为 （参见第3.4.2节），我们定义   = right,        

   = down，反之亦然。图像x的大小为84×84×3。对于
VizDoom，A = {left, right, stay}，     = right,          = 

left。图像x的大小为64×64×3。
在每个时间步t，从标准正态分布N (0; I)中采样一

个32维随机变量z t。基于历史图像x 1 :t以及a t和z t，
GameGAN就能预测下一个图像xt+1。

为完整起见，我们在此处重述动态引擎的计算顺
序（第3.1节）。

其中ht、at、zt、ct、xt是时间步t时的隐藏状态、
动作、随机变量、单元状态和图像。⊙表示哈达玛积。

动态引擎的隐藏状态是512维向量。因此，ht, ot, ct, 

ft, it, ot∈ R512。
H首先会为每项输入计算嵌入，然后通过两层

MLP[Linear(512), LeakyReLU(0.2), Linear(512)]级联并
通过。如果隐藏单元的大小不同于512，则ht-1也可以
在等式13中的哈达玛积之前穿过线性层。

C被实现为5层（对于64 x 64的图像）或6层（对于
84 x 84的图像）的卷积网络，其后为线性层：

为完整起见，我们在此处重述记忆模块的计算顺
序（第3.2节）。



图15: 记忆模块。圆圈数字编号对应的说明见下文

《吃豆人》 VizDoom
Linear(512*7*7) Linear(512*7*7)
LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)

Reshape(7, 7, 512) Reshape(7, 7, 512)
T.Conv2D(512, 3, 1, 0, 0) T.Conv2D(512, 4, 1, 0, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
T.Conv2D(256, 3, 2, 0, 1) T.Conv2D(256, 4, 1, 0, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
T.Conv2D(128, 4, 2, 0, 0) T.Conv2D(128, 5, 2, 0, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
T.Conv2D(64, 4, 2, 0, 0) T.Conv2D(64, 5, 2, 0, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
T.Conv2D(3, 3, 1, 0, 0) T.Conv2D(3, 4, 1, 0, 0)

图16: 用于分解静态和动态组件的渲染引擎。圆圈数字编号对应的
说明见下文。

① K为双层MLP，可输出9维向量，该向量经过
s o f t m a x和 r e s h a p e， 成 为 大 小 为 3 x 3的 核 w ： 

[Linear(512), LeakyReLU(0.2), Linear(9), Softmax(), 

Re-shape(3,3)].

② G为双层MLP，可输出一个标量值，后跟
Sigmoid激活函数，使得g ∈[0,1]: [Linear(512), LeakyReLU

(0.2), Linear(1), Sigmoid()].

③ ε为单层MLP，可生成擦除向量e ∈R512和加法
向量d R512：[Linear(1024), split(512)]，其中Split(512)将
1024维向量分为两个512维向量。e还将执行Sigmoid激
活函数。

④ 用512维随机噪声N(0，I)，将记忆块M中的每
个空间位置初始化。为提高计算效率，我们训练中使
用的块的宽度和高度N = 39，下游任务使用N = 99。因
此，我们使用 39×39×512个块进行训练，并使用
99×99×512个块进行实验。注意，基于移位的记忆模块
架构允许在测试时使用任意大小的块。

⑤ 写入操作与神经图灵机[11]相似。对于每个位
置Mi，写入计算：

 

其中i表示块M的空间x, y坐标。e是S型向量，当e = 1

时，会擦除Mi处的信息，且d会将新信息写入Mi。注
意，如果标量  为0（即位置未被关注），则记忆内容
Mi不变。

⑥ 读取操作定义为:

 

其中Mi表示位置i的记忆内容。

A.3. 渲染引擎

对于GameGAN-M的简单渲染引擎，我们首先将
隐藏状态ht传递至线性层，使其成为7×7×512张量，然
后将其传递给5个转置卷积层，以生成3通道输出图像
xt+1：

对于以c = {c1, ..., cK} = {mh, ht}向量列表作为输入
的专用解耦渲染引擎，实现了以下内容。具体圆圈数
字编号见图16。

① 首先，通过将ck传递到线性层，使其成为3×3×

128张量，获得Ak ∈  RH1×H1×D1 and Ok ∈  RH1×H1×1，
并将该张量传递至两个转置卷积层，将过滤器大小设置
为3，以生成R7×7×32+1张量（因此，H1 = 7, D1 = 32）：

写入

读取

重复和
堆叠

 Concat/Split，
用于空间SoftmaxSPADE

转置的
卷积层/MLP

空间
遮蔽

草图阶段 属性阶段 最终渲染阶段

输入/
输出张量



《吃豆人》&Vizdoom
Linear(3*3*128)
Reshape(3,3,128)
LeakyReLU(0.2)

T.Conv2D(512, 3, 1, 0, 0)
LeakyReLU(0.2)

T.Conv2D(32+1, 3, 1, 0, 0)

《吃豆人》 VizDoom
T.Conv2D(256, 3, 1, 0, 0) T.Conv2D(256, 3, 1, 0, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
T.Conv2D(128, 3, 2, 0, 1) T.Conv2D(128, 3, 2, 1, 0)

Pacman VizDoom
T.Conv2D(64, 4, 2, 0, 0) T.Conv2D(64, 3, 2, 1, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
T.Conv2D(32, 4, 2, 0, 0) T.Conv2D(32, 3, 2, 1, 0)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)

《吃豆人》 VizDoom
Conv2D(16, 5, 2, 0) Conv2D(64, 4, 2, 0)
BatchNorm2D(16) BatchNorm2D(64)
LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)

Conv2D(32, 5, 2, 0) Conv2D(128, 3, 2, 0)
BatchNorm2D(32) BatchNorm2D(128)
LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)

Conv2D(64, 3, 2, 0) Conv2D(256, 3, 2, 0)
BatchNorm2D(64) BatchNorm2D(256)
LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)

Conv2D(64, 3, 2, 0) Conv2D(256, 3, 2, 0)
BatchNorm2D(64) BatchNorm2D(256)
LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
Reshape(3, 3, 64) Reshape(3, 3, 256)

Dpatch Dfull

Conv2D(dim, 2, 1, 1) Conv2D(dim, 2, 1, 0)
BatchNorm2D(dim) BatchNorm2D(dim)

LeakyReLU(0.2) LeakyReLU(0.2)
Conv2D(1, 1, 2, 1) Conv2D(1, 1, 2, 1)

我们将所得的张量在通道上分离，得到Ak和Ok。
vk是通过运行ck，使ck穿过一层MLP [Linear(32)，
LeakyReLU(0.2)]，并将其沿空间维度堆叠以匹配Ak的
大小而获得的。

② 粗略的草图张量Rk是通过将由Ok遮蔽的vk（经
过空间softmax或S形函数）穿过两个转置卷积层而获
得的：

③ 我们采用SPADE[32]的结构，以实例归一化作
为归一化模块。由O k遮蔽的属性映射A k用于生成
SPADE层参数γ和β的语义映射。

④ 归一化张量通过两层转置卷积层：

单帧鉴别器：单帧鉴别器的工作是判断给定的单
帧是否为真实数据。对于基于补丁的(Dpatch)和全帧
(Dfull)鉴别器，我们采用了两个简单的网络：

其中《吃豆人》的dim为64，VizDoom的dim为
256。 Dpatch给出3×3的对数，而Dfull给出单一对数。

动作制约性鉴别器。我们为三对动作制约性鉴别
器Daction赋予：Daction: (xt, xt+1, at)、(xt, xt+1,  ) 和       

(         ) 。xt表示真实图像  表示生成的图像，且 
∈ A，这是一个采样的负动作，使    ≠ at。鉴别器的工
作是判断两个帧相对于给定动作是否一致。首先，我
们通过嵌入层[Linear(dim)]获得独热编码动作的嵌入向
量，其中《吃豆人》的dim=32，VizDoom的dim=128。
然后，将xt, xt+1两个帧按通道进行级联，并与一个卷
积层[Conv2D(dim ,  3,  1,  0) ,  BatchNorm2D(dim) ,  

LeakyReLU(0.2), Reshape(dim)]合并。最后，将动作嵌
入和合并帧特征级联，并馈入[Linear(dim), BatchNorm1D

(dim), LeakyReLU(0.2), Linear(1)]，从而生成单一对数。
时间鉴别器。时间鉴别器Dtemporal将几帧作为输入，

即可判定其为真实序列还是生成的序列。我们实施了
一个分层时间鉴别器，可在多个层级输出对数。第一
层将时间范围内的所有帧级联，并执行以下操作：

通过上文中的输出张量，可通过单一卷积层
[Conv2D(1, 3, 1)]获得ηk，然后将其与其他组件合并，
以实现空间softmax。我们还尝试了级联η，并将其传
递到softmax之前的1×1卷积层中，但未见太大区别。
类似地，Xk是通过单一卷积层 [Conv2D(3, 3, 1)]获得的。

A.4. 鉴别器

GameGAN中使用了几种鉴别器。为提高计算效率，
我们首先使用共享编码器，对每帧进行编码：



图17: 基于[3]的图15修改并重画的高容量模型的残差块。
(a)渲染引擎块，(b)鉴别器块。

Conv3D(64, 2, 2, 1, 1, 0, 0)
BatchNorm3D(64)
LeakyReLU(0.2)

Conv3D(128, 2, 2, 1, 1, 0, 0)
BatchNorm3D(128)

LeakyReLU(0.2)

Conv3D(256, 3, 1, 2, 1, 0, 0)
BatchNorm3D(256)

LeakyReLU(0.2)

Conv3D(512, 3, 1, 2, 1, 0, 0)
BatchNorm3D(512)

LeakyReLU(0.2)
Conv3D(1, 3, 1, 1, 1, 0, 0)

上文中的输出张量被馈送到两个分支中。 第一个
是单层[Conv3D(1, 2,  1, 2, 1, 0, 0)]，它可产生一个对数。 

因此，该对数能够有效查看6帧，并判断其是否真实。
第二个分支使用张量作为下一级的输入：

高容量的残差块。在此，我们将重点介绍与前几节相
比的主要区别。我们会发布代码，以提高研究的复
现性。

渲染引擎：渲染引擎中的卷积层被图17a中的残差
块替代。残差块遵循[3]的设计，不同之处在于，批量
归一化层[17]被实例归一化层[38]代替。对于专用渲染
引擎，仅具有两种对象类型（如A.3中所述）也可能是
一个限制因素。通过将向量添加到向量列表中，可以
轻松添加更多组件（例如，使c =                            ，其
中ht = concat (              )，因该架构对任意数量的组件均
通用。但是，这将导致解码器数量为length(c)，我们
通过让vk = MLP (ht) ∈RH1×H1×32，而非在空间维度上
堆叠vk，可放宽对动态元素的约束。

鉴别器：如果因鉴别器容量不足以至于很容易被
愚弄，那么仅增加渲染引擎的容量，是无法生成更高
画质的图像的。我们用图17b所示的一堆残差块代替了
鉴别器的共享编码器。通过新编码器馈送的每一帧都
会产生N×N×D个张量，其中VizDoom的N = 4，《吃豆
人》的N = 5。单帧鉴别器实施为[Sum(N,N), Linear(1)]，
其中Sum(N,N)在张量的N×N空间维度上求和。动作制
约性和时间鉴别器使用的架构与A.4中的类似。

图13显示的是基于更高容量GameGAN模型训练的
《吃豆人》上的展示。它清楚地表明，更高容量的模
型可产生更逼真的锐利图像。因此，它更适合于未来
需要对现实环境进行高保真模拟的相关工作。

B. 训练计划

我们采用标准GAN公式[10]，该公式可在生成器G

（在我们的GameGAN示例中）和鉴别器D之间进行最
小-最大博弈。令LGAN为所有GAN损失函数的总和（对
于单帧，我们使用相等的权重、行动制约性和时间损
失函数）。由于已知条件GAN结构[27]能够学习简单
的分布而忽略隐码[40, 35]，因此我们添加了信息正则
化[5] LInfo，将隐码zt和对(xt, xt+1)之间的互信息I(zt, φ
(xt, xt+1))最大化。为帮助以动作制约性鉴别器，我们添
加了一个术语，其能够将at和apred = ψ(xt+1, xt)之间的
交叉熵损失LAction最小化。φ和ψ都是MLP，与动作制
约性鉴别器共享各层，除最后一层。最后，我们发现
在 图 像                  和 特 征 空 间
                               中添加较小的L2重建
损失，有助于稳定训练，x和  分别为真实和生成的图
像，feat和     分别为通过共享编码器获得的真实和生
成的特征鉴别器。

现在，类似地，输出张量被馈送到两个分支中。 

第一个是单层[Conv3D(1, 2,  1, 1, 1, 0, 0)]，可产生一个
能够有效查看18帧的对数。 第二个分支使用张量作为
下一级的输入：

从而得到一个具有32帧时间接收场大小的对数。 

《吃豆人》环境使用两个级别（最多18帧），而
VizDoom使用所有三个级别。

A.5 提升容量

A.3和A.4中描述的渲染引擎和鉴别器都只包含几
个线性层和卷积层，这会限制GameGAN的表现力。基
于图像生成GAN的最新进展[3, 32]，我们尝试了具有更



图18：其他“回家”任务的运行结果。 上一行显示的是从初始位置到目标位置的前进路径。 下一行显示的是从目标
位置到初始位置的返回路径。

图19: 基于GameGAN的额外实验，将背景/前景与随机图像交换。

GameGAN能够优化:

当使用记忆模块和专用渲染引擎时，将λcL cycle

（第3.4.2节）代入L中，且λc = 0.05。我们不使用Lcycle中
的渐变更新渲染引擎，因为使用L cycle的目的是助力训
练动态引擎和记忆模块，以实现长期一致性。我们设
置λA = λI = 1和λr = λf = 0.05。在GameGAN的每个优化步
骤之后，鉴别器即会更新。在对鉴别器进行训练时，
我们添加了一个术语γLGP，对于γ = 10的真实数据分布
[26]，γLGP是判别器梯度的罚值。

 我们使用Adam优化器[22]，针对GameGAN和鉴
别器的学习率为0.0001，批量(batch)大小为12。《吃豆
人》和VizDoom环境中的GameGAN分别以18和32帧的
序列进行训练。我们采用了一个预热阶段，将9（对于
Pacman）/ 16（对于VizDoom）个实际帧馈入动态引擎，
然后在第20个回合，将实际帧数线性减少，直至1。（初
始帧始终为x0）。

时间
t=0 t=10

背景
前景

动态
吃豆人 + 足球场

静态
吃豆人 + Eevee

动态
VizDoom + 街道

静态
VizDoom + Eevee

时间t=0

Forward

Backward

Forward

Backward

GameGAN

GameGAN

t=11t=22
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