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基于探针稀疏注意力机制的门控 Transformer 模型 

 
赵婷婷，丁翘楚，马 冲，陈亚瑞，王 嫄 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：在强化学习中，智能体对状态序列进行编码，根据历史信息指导动作的选择，通常将其建模为递归型神经网

络，但其存在梯度消失和梯度爆炸的问题，难以处理长序列。以自注意力机制为核心的 Transformer 是一种能够有效整

合长时间范围内信息的机制，将传统 Transformer 直接应用于强化学习中存在训练不稳定和计算复杂度高的问题。门

控 Transformer-XL(GTrXL)解决了 Transformer 在强化学习中训练不稳定的问题，但仍具有很高的计算复杂度。针对此

问题，本研究提出了一种具有探针稀疏注意力机制的门控 Transformer(PS-GTr)，其在 GTrXL 中的恒等映射重排和门

控机制的基础上引入了探针稀疏注意力机制，降低了时间复杂度和空间复杂度，进一步提高了训练效率。通过实验验

证，PS-GTr 在强化学习任务中的性能与 GTrXL 相当，而且训练时间更短，内存占用更少。 
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Gated Transformer Based on Prob-Sparse Attention 

ZHAO Tingting，DING Qiaochu，MA Chong，CHEN Yarui，WANG Yuan 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：In reinforcement learning，the agent encodes state sequence and influences action selection by historical informa-

tion，typically employing recurrent neural network. Such traditional methods encounter gradient issues such as gradient dis-

appearance and gradient explosion，and are also challenged by long sequences. Transformer leverages self-attention to as-

similate long-range information. However，traditional Transformer exhibits instability and complexity in reinforcement learn-

ing. Gated Transformer-XL(GTrXL)ameliorates Transformer training stability，but remains complex. To solve these prob-

lems，in this article we propose a prob-sparse attention gated Transformer(PS-GTr)model，which introduces prob-sparse 

attention mechanism on the basis of identity mapping rearrangement and gating mechanism in GTrXL，reducing time and 

space complexity，and further improving training efficiency. Experimental verification showed that PS-GTr had comparable 

performance compared to GTrXL in reinforcement learning tasks，but had lower training time and memory usage. 
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强化学习是机器学习领域中的一个重要分支，

智能体通过与环境交互学习，使奖励最大化[1]。在智

能体与环境交互的过程中，智能体通过环境返回的状

态给出动作。强化学习的核心是学习产生动作的策
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略模型，智能体的动作不仅与当前的状态有关，还与

之前的状态有关。 

在对强化学习的智能体进行训练的过程中，智

能体通常使用循环神经网络(recurrent neural net-

work，RNN)和长短期记忆(long short-term memory，

LSTM)模型作为记忆结构[2-4]。虽然 RNN 和 LSTM

都能够对状态序列建模，但是 RNN 容易出现梯度消

失和梯度爆炸的问题，难以处理长序列。LSTM 在

RNN 的基础上引入了门控机制，在一定程度上解决

了这些问题，但处理的序列长度仍然受限，限制了智

能体能够记忆的状态长度。 

自注意力(self-attention)机制是一种能够在长时

间范围内有效整合信息的机制，它不需要引入循环神

经网络结构，而是利用对输入的数据进行自注意力计

算得到序列之间的关系 [5]。自注意力机制摒弃了

RNN 和 LSTM 中的递归结构，直接连接了输入和输

出，有效解决了梯度爆炸和梯度消失的问题，从而在

处理长距离依赖中具有更显著的效果。相关研究[5-11]

也表明自注意力机制相比于传统的循环神经网络和

长短期记忆模型的性能有显著提升，基于自注意力机

制的 Transformer 结构在自然语言处理(NLP)领域的

性能也取得了突破性提升。 

鉴于 Transformer 对于长序列问题的突出表现，

研究者提出将其用于强化学习中作为记忆模块的预

期性能提升会非常有效。然而，经典的 Transformer

结构在强化学习训练中存在难以收敛的问题，甚至在

一些简单的任务中与随机策略表现相近[12]。 

针对上述问题，Parisotto 等[13]提出 GTrXL(gated 

Transformer-XL)模型，实现了在强化学习任务中用

Transformer 编码状态序列并能够稳定训练智能体。

GTrXL 模型在原有的 Transformer 结构中加入了恒

等映射重排(identity map reordering)和门控层，使其

在强化学习训练中能够更好地控制信息的传递。因

此，GTrXL 模型能够在强化学习训练中很好地收敛，

并且在性能上取得了比循环神经网络更好的效果。 

GTrXL 模型使在强化学习中利用 Transformer

编码状态序列得以实现，然而它的时间复杂度和空间

复杂度仍然是关于序列长度 L 的平方。因此，当智能

体训练时，L 较大会导致训练时间较长和内存占用严

重，使智能体能够编码的状态序列长度受限，进而限

制了强化学习中自注意力机制的训练和部署[14]。 

为了提升 Transformer 在训练时的效率，本研究

将探针稀疏注意力(prob-sparse attention)机制[15]与恒

等映射重排以及门控机制结合，提出了一种具有探针

稀疏注意力机制的门控 Transformer(prob-sparse at-

tetion gated Transformer，PS-GTr)模型。PS-GTr 模型

引入探针稀疏注意力机制，通过筛选对注意力分数有

主要贡献的查询，有效降低计算的复杂度并提高效

率。通过强化学习领域中经典的 Atari-Breakout 任

务，验证了本研究 PS-GTr 模型在与 GTrXL 性能相同

的前提下，具有更短的训练时间和占用更少的内存，

提升了训练效率。 

1 相关工作 

Transformer 是一种能够有效集成长序列信息的

神经网络结构，它通过自注意力机制编码序列信息之

间的相关性，在自然语言处理和计算机视觉领域取得

了巨大的成功。基于自注意力机制这一特点，将

Transformer 用于处理强化学习领域中的状态序列十

分值得研究。然而，将 Transformer 编码器的结构直

接用于强化学习的智能体中效果较差，甚至与随机策

略相当[12]。 

Parisotto 等[13]的 GTrXL 模型在 Transformer 的

基础上提出了恒等映射重排[16]并加入了门控层，取

得了比使用循环神经网络更好的结果。恒等映射重

排通过调整层标准化的位置，使模型在训练智能体时

能更好地学习前期的反应型行为。门控层使用门控

循环单元[17]替换残差连接以控制信息的流动，从而

更好地控制了输入残差连接的未经编码的信息以及

经过注意力机制和前馈神经网络编码的信息。通过

恒等映射重排以及加入门控机制，GTrXL 模型能够

在强化学习中稳定训练，取得了比 LSTM 更好的平

均累积回报。 

GTrXL 在训练时输入的状态序列的长度 L (即

上下文长度)是固定的，这需要在训练之前设定适当

的序列长度参数。Kumar 等[18]在 GTrXL 的基础上引

入自适应注意力广度，使模型在训练时能够学习最佳

的上下文长度。自适应注意力广度机制[19]通过网络

学习每个注意力层的最佳上下文长度，使每一个注意

力层具有不同上下文长度的输入。在通常情况下，

Transformer 的低层级自注意力层的上下文长度比高

层级的小，即每层需要的上下文长度不同。通过自适

应注意力广度机制，每层都能达到最佳的上下文长

度，从而减少了设定固定长度而导致的内存与性能的
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浪费。 

CoBERL(contrastive ，BERT for reinforcement 

learning)将对比学习的方法和 BERT 中使用的掩码

语 言 模 型 (masked language model) 方法用 在 了

GTrXL 上[8,20]。CoBERL 首先利用掩码语言模型对

Transformer 的输入进行掩码操作，之后将部分掩码

的输入通过 Transformer 编码，得到新的编码序列。

由于强化学习任务中没有明确的标签，因此 CoBERL

使用对比学习的方法计算损失函数，将经过 Trans-

former 还原的向量与掩码之前的该向量作为正样本，

其余作为负样本，计算对比损失函数。最后，将对比

损失函数与强化学习的目标函数加权平均得到最终

的目标函数。此外，CoBERL 在 GTrXL 模型输出之

后加入了 LSTM 模型，Banino 等[20]认为 LSTM 模型

更擅长处理短期的记忆，而 GTrXL 处理长距离依赖

非 常 有 效 ，因 此 结 合 了两者 的优点。CoBERL 将

BERT 方法融入 GTrXL 并与 LSTM 模型一同使用，

增加了模型对整个状态序列的关注，从而提升了

Transformer 在强化学习中的性能。 

虽然 GTrXL 及其相关研究解决了 Transformer

在强化学习中难以训练的问题，但是与循环神经网络

相比，该方法在强化学习中训练 Transformer 需要大

量的时间和内存。由于注意力机制计算的复杂度是

序列长度 L 的平方，因此随着训练过程中设置的序列

长度 L 的增大，计算所需的时间及内存都快速增长，

极大地限制了其在强化学习中的使用。 

稀疏注意力机制是一类特殊的注意力机制，能

够减少自注意力机制中复杂度过高的问题。这些方

法通过只关注输入序列中的一部分计算而不对所有

的输入序列进行计算，从而有效地降低运算的复杂

度。Li 等 [21]注意到了注意力的周期性，LogSparse 

Transformer 缩小了注意力的关注窗口。Beltagy 等[22]

提出的 Longformer 结合了局部窗口自注意力和任务

驱动全局自注意力，降低了自注意力机制的运算复杂

度。这些稀疏注意力机制方法在自然语言处理、时序

预测、图像处理等领域取得了成功。稀疏注意力机制

在强化学习中的应用具有重要研究价值。 

  综上所述，传统 Transformer 在强化学习中作为

状态序列建模的方法都存在计算复杂度高的问题。

本研究以门控机制和恒等映射重排为基础，利用注意

力的稀疏性减少注意力计算时的复杂度，提出了基于

探针稀疏注意力机制的门控 Transformer，将稀疏注

意力机制的 Transformer 用于强化学习的状态序列建

模中，进一步提升其在强化学习中的训练效率。  

 

2 研究背景 

2.1 点积注意力机制 

点积注意力机制是 Transformer 的核心机制，设

输入向量经过线性变换后得到查询矩阵 QL d×∈Q R ，键

矩阵 K
L d×∈K R 和值矩阵 R

L d×∈V R ，其中 L 是序列长

度，d 是嵌入维度。注意力分数计算为 

   
T

Attention( , , ) Softmax
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠d

QK
Q K V V  (1)

 

在 Transformer 中，实际使用的是多头自注意力

机制，它用线性层将查询、键和值映射到多个独立的

注意力运算中，最后将结果连接后再输出。多头注意

力可使模型具有学习多种不同类型相关性的能力。 

2.2 Transformer结构 

Transformer 由多个层堆叠而成，其中每个层都

由多头自注意力层和多层感知机两个模块组成，具体

结构如图 1(a)所示。记 l L D×∈�E 为第 l 层的输入，其

中 L 是输入序列的长度，D 是隐藏层的维度。设 0
E

是维度为[L，D]的任意输入的嵌入，在语言建模中是

单词的嵌入，而在强化学习中则是智能体与环境交互

得到的观察(observation)的嵌入。 

 

     (a) Transformer        (b) PS-GTr 

图 1 Transformer与 PS-GTr的框架图 

Fig. 1 Framework of Transformer and PS-GTr 

记第 l 层自注意力层的输出为 l
Y ，且多头自注意

力操作为 MHA，层标准化操作为 LN。则多头自注意

力子模块的计算为 

   ( )( )1 1
LN MHA

− −= +l l l
Y E E  (2)

 

多层感知机子模块实际上是对输入序列的每一
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步应用一个核大小和步长都为 1 的卷积网络，产生新

的嵌入向量 l
E ，记 lf 为多层感知机的计算，则多层

感知机子模块的计算为 

   ( )( )LN= +l l l lfE Y Y  (3)
 

3 本文模型 

首先对 GTrXL 中引入的恒等映射重排和门控层

进行分析，然后对探针稀疏注意力机制进行详细阐

述，提出基于探针稀疏注意力机制的门控 Trans-

former 模型，最后介绍实现 PS-GTr 模型的强化学习

算法。 

3.1 恒等映射重排 

经典的 Transformer 模型很难在强化学习中稳定

训练，GTrXL 在Transformer 的基础上引入了恒等映射

重排和门控单元，使模型在强化学习中能稳定收敛。 

Transformer 中存在一系列的非线性变换。恒等

映射重排[16]通过调整 Transformer 中层标准化的位

置，从而实现从模型第一层的输入到最后一层输出的

恒等映射。 

Transformer 在每个子模块输出之后进行层标准

化，恒等映射重排将层标准化的位置从每个子模块的

输出位置调整到每个子模块的输入，为 

   ( )( )1 1
MHA LN

− −= +l l l
Y E E  (4)

 

   ( )( )LN= +l l l lfE Y Y  (5)

通过恒等映射重排，能够提高 Transformer 在强

化学习中训练的稳定性。这一现象产生一个可能的

假设是：通过恒等映射重排，状态存在一条未经编码

即可从输入端传输到输出端的通路。与之相比，原本

的位置削弱了经过跳跃连接(skip connection)的信

息，迫使模型依赖残差路径(residual path)。在许多强

化学习任务中，需要智能体在记忆行为之前先学习反

应行为，即智能体需要先学会如何走路，再学会如何

记住自己在哪里。 

3.2 门控层 

门控循环单元(GRU)是一种循环神经网络的变

体，比长短期记忆网络更简单[17]。通过加入重置门和

更新门控制隐藏状态和输入的信息。GTrXL 将 GRU

引入 Transformer 中作为门控层，用来控制信息流。 

门控层将 GRU 相对简单并能控制信息传递的特

性用于 Transformer。Transformer 的残差连接操作是

将未经编码的信息与经过编码的信息进行简单的加

和。用 GRU 代替残差连接能够更好地控制信息的传

递。在强化学习任务中，智能体能够更好地接受反应

行为和记忆行为的信息并学习。 

令 x 和 y 分别为经过跳跃连接的信息和经过注

意机制或前馈网络编码的信息，则门控层的操作为 

   ( )σ= + −l l l

z z gW Uy x bz  (6)
 

   ( )σ= +l l

r r
W Ur y x  (7)

 

   ( )( )ˆ tanh= + �
l l

g gW Uh y r x  (8)
 

   ( ) ( ) ˆ, 1= − +� �
l

g x y x hz z  (9)
 

其中：W 和 U 为线性层，b 是偏置， ˆ

、 、r hz 为中间变

量，σ 和 tanh 为激活函数，� 表示矩阵的哈达玛积运

算， l
g 为门控计算。用 GRU 替换原本残差连接的加

和操作，智能体可以更好地获得信息并进行训练。 

3.3 探针稀疏注意力机制和门控 Transformer模型 

探针稀疏注意力机制是一种稀疏机制，它从查询

矩阵中筛选出一部分主要查询，从而降低了注意力运

算的复杂度。 

根据式(1)可知，在注意力计算时由于其中 T
QK

导致了计算的复杂度 ( )Q K
O L L 较大。为了降低复杂

度，可以通过减少参与注意力计算的查询数目实现。 

注意力分数通常呈现长尾分布[15]。在注意力分

数矩阵中，通常得分高的仅仅占少数部分，多数得分

通常很低，对最终的计算贡献很小，即只有少数的查

询是主要的，称之为活跃(active)查询，而大部分查询

的权重占比很小，称为惰性(lazy)查询。因此，只要找

出活跃查询组成子查询Q ，就可以使复杂度降低。本

研究通过探针稀疏注意力机制，利用 KL 散度计算查

询的活跃度，以活跃查询组成查询矩阵计算注意力，

从而降低注意力计算的复杂度。 

记 i
q 、 i

k 、 i
v 分别为矩阵Q、K 、V 的第 i 行，则

单个查询 i
q 的注意力分数为 

 ( ) ( )
( ) ( )|

,

, ,

,

⎡ ⎤⎣ ⎦= =∑
∑ j i

i j

i j

j i ll

jp
E

k
A

k
k q

q k
q K V v v

q k
 (10)

其 中：
i
q 、

i
k 、

i
v 分别表示第 i 个 查 询、键和值。

( )| ( , ) / ( , )j i i j i ll
p k k= ∑k q q k q k ，k 为非对称的指数操

作，核函数 ( )T( , ) exp /
i j i j

k d=q k q k 。由上式可知，第

i 个查询对所有键的注意力被定义为概率 ( )|
j i

p k q 与

值的组合。由于活跃查询是那些能够找到与之关联

最大的键的查询，因此主要的点积计算应该使相应的

查询的概率分布远离均匀分布。当 ( )|
j i

p k q 接近均
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匀分布 ( )| 1 /
j i K

q L=k q 时，最终的注意力得分为各个

值的微小的和，并且对残差连接是多余的。 

基于此，可以用分布 p 和 q 的 KL散度衡量查询

的重要性，即 

   ( )
T

T

1 1

1
KL || ln e ln

= =

= − −∑ ∑
i j

K KL L
i jd

K

l jK

q p L
L d

q k
q k

(11)

其中
K

L 为键的长度，去掉其中常数项 ln
K

L ，得稀疏

度量公式，为 

   ( )
T

T

1 1

1
, ln e

= =

= −∑ ∑
i j

K KL L
i jd

i

l jK

M
L d

q k
q k

q K  (12)

由于 LSE(log-sum-exp)计算存在潜在的数值稳

定的问题，因此利用 max操作经验近似，有 

   ( )
T T

1

1
, max

=

⎧ ⎫⎪ ⎪= −⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑
K

L
i j i j

i j

jK

M
Ld d

q k q k
q K  (13)

因 此 ，计 算 自 注 意 力 时 ，首先随 机 选 出 =U  

lnk qL L 组点积对，再代入式(6)选出 Top-u 查询，组成

查询矩阵Q ，然后将Q代入式(1)计算注意力得分。

由此，稀疏注意力为 

   ( )
T

Attention , , Softmax
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠d

QK
Q K V V  (14)

通常在实际应用中，查询和键的长度在注意力计

算时是相等的，即
Q K

L L L= = 。因此，探针稀疏注意

力机制的时间复杂度和空间复杂度都是 ( )lnO L L 。 

通过将探针稀疏注意力机制与恒等映射重排和

门控机制结合，最终得到 PS-GTr 的层块为 

   ( )( )( )1
=ReLU SMHA LN

−l l
Y E  (15)

 

   ( )1

SMHA
,

−=l l l l
gY E Y  (16)

 

   ( )( )( )=ReLU LN
l l lfE Y  (17)

 

   ( )MLP
,=l l l l

gE Y E  (18)
 

其中：SMHA 为多头探针稀疏注意力操作，Y 和 E 为

中间变量，
SMHA

g 和
MLP

g 分别表示注意力子模块和前

馈层子模块中的门控层。 

3.4 基于 PS-GTr的强化学习策略学习方法 

使用 V-MPO 算法(on-policy maximum a posteri-

ori policy optimization)作为强化学习的策略方法，用

来训练 PS-GTr 模型。 

V-MPO 采用了带有目标网络的 Actor-Critic 框

架。V-MPO 首先从目标网络 old
πθ 中产生轨迹τ ；然后

进行策略评估，从产生的经验数据中学习值函数

( )old
V s 并计算相应的优势函数 ( )old

π

,A s a ；最后是策

略改进，基于优势函数计算改进后的 πθ ，按照设置的

步数
target

T 同步目标网络的参数。V-MPO 算法的总体

损失函数 ( ), , ,L φ θ η α 可以分为策略评估损失 ( )V
φL

和策略改进损失 ( )V-MPO
, ,θ η αL 两部分，即 

   ( ) ( ) ( )V V-MPO
, , , , ,φ θ η α φ θ η α= +L L L  (19)

 

其中：φ 为价值网络的参数，θ 为策略网络的参数，η
和 α 为拉格朗日乘子。在训练时策略网络和价值网

络共享用于状态序列编码的 PS-GTr 模型的参数。 

策略评估损失 ( )V
φL 通过最小化平方损失函数

更新，为 

   ( ) ( )( )2π

V

~

1

2
φφ = −∑

t

n

t t

s D

L V s G
D

 (20)

 

其中：D 为收集到的轨迹数据，
t
s 为轨迹中的状态，

( )π

φ ⋅V 为当前策略 old
πθ 的值函数， n

t
G 为标准的 n-step

目标。策略改进损失为 

   ( ) ( ) ( ) ( )V-MPO π
, , ,ηθ η α θ η θ α= + +

a
L L L L (21)

 

其中 ( )
π

θL 为最大似然损失。 

   ( )
, ~

π
( ) log π ( |, )θψθ = − ∑

�s D

n

a

L aa ss  (22)

 

   ( )

target

target

, ~

( , )
exp

,
( , )

exp

η
ψ

η

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠=
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
�s a D

A s a

s a
A s a

 (23)

其中： ( ) ( )target π
, φ= −n

t t t t
A s a G V s 为目标网络的优势函

数，D� 表示采集样本 D 中优势函数的值更高的一半，

s 和 a 分别为从中采样的状态和动作。η 的损失函 

数为 

   ( ) ( )target

, ~

,1
exp

s a D

A s a
L

D
η ηη ηε η

η

⎡ ⎤⎛ ⎞
⎢ ⎥= + ⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

∑
�

�

(24)

 

  最后是 KL约束 ( ),
a

L θ α ，即 

   ( ) ( )( )
targetKL

1
, sg[[ π || π ]]α α θ θθ α α ε

∈

⎡= − +⎢⎣∑
s D

L D
D

 

     ( )
targetKL

sg[[ ]] π || πθ θα ⎤
⎦

D  (25)
 

其中：sg[[ ]]⋅ 为梯度停止，即其中的变量相对其他项

为常数；
KL

D 为 KL 散度计算； αε 为超参数。V-MPO

的算法具体流程见算法 1。 

算法 1：基于 PS-GTr 的 V-MPO 算法 

1. 初始化 Actor 和 Critic 的参数θ 和φ 。 

2. 用目标网络 old
πθ 生成轨迹τ ，生成轨迹时的状

态经 PS-GTr 编码。 

3. 策略估计，以编码后的τ 计算 ( )V
φL 。 
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4. 计算优势函数 ( )target
,A s a 。 

5. 策略改进，分别计算 ( )
π

θL 、 ( )η ηL 、 ( ),θ α
a

L 。 

6. 更新参数θ 和φ 。 

7. 每隔
target

T 更新目标网络的参数。 

4 实验结果与分析 

  以如图 2所示的 Breakout-v5 环境为模型验证任

务，验证本文模型的有效性。环境包含砖块、球、反弹

板，智能体的学习目标是控制反弹板左右移动弹回小

球，使其尽可能多地击中砖块。环境返回的状态是一

张 RGB 格式 210×160 三通道图片。动作空间是四

维离散的，分别对应于反弹板的左右移动、开火以及

原地不动。当智能体控制反弹板将小球弹回击中砖

块时，环境返回奖励。 

 

图 2 Breakout-v5示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of Breakout-v5 

  本实验将通过 Breakout 环境对比 GTrXL 以及本

文模型 PS-GTr 的各项训练指标。实验采用 V-MPO

作为智能体的训练算法，探索实验内容如下： 

  (1)探针稀疏注意力机制的复杂度有效性检验：

对比两个模型在不同的状态序列长度设置下的训练

时间以及内存占用情况，以验证引入探针稀疏注意力

机制的 Transformer 在强化学习中的作用。 

  (2)性能对比实验：为了验证 PS-GTr 引入探针

稀疏注意力机制后的性能，实验对比两个模型在训练

时的平均累积回报的曲线图。 

4.1 训练时间和内存占用 

本节对比 GTrXL 与本文模型 PS-GTr 训练时所

用的时间及内存。为了保证实验的公平性，两个模型

的参数相同，设置层数 n_layer＝3 和注意力头数

n_head＝4，学习率 lr＝0.000 4，折扣因子 0.99γ = 。

此外，两个模型的训练在同一硬件平台上进行(Intel 

E5-2658，Nvidia RTX2080Ti)。为了验证本文方法的

有效性，在实验时分别设置不同的序列长度，分别记

录训练时不同序列长度的时间消耗以及内存占用情

况并记录。 

为了验证本文方法对计算复杂度的影响，实验设

置序列长度分别为 50、100、150、200 时，智能体在环

境中训练迭代 1 000 次所用时间，并绘制训练时间关

于序列长度的变化图(图 3)。 

  从图 3 的实验结果可以看出，在序列长度大于

100 时，PS-GTr 的千轮训练时间小于 GTrXL，并且随

着序列长度增大差距显著增大。图 3 的实验结果验

证了加入探针稀疏注意力机制的门控 Transformer 的

时间复杂度更低。 

 

图 3 不同序列长度下的千轮训练时间对比 

Fig. 3 Comparison of training time for a thousand 

episodes under different sequence lengths 

  测试内存占用的实验设置与测试训练时间的实

验设置一致，分别测试不同序列长度下训练智能体时

的内存占用情况，实验结果如图 4所示。 

图 4 结果表明，在相同的序列长度设置下训练智

能体，PS-GTr 的内存占用小于 GTrXL。这表明基于

探针稀疏注意力机制的门控 Transformer 能够降低空

间复杂度，减少训练时的内存占用。 

 

图 4 不同序列长度下的内存占用 

Fig. 4 Memory usage under different sequence lengths 

4.2 性能对比 

对比 PS-GTr 与 GTrXL 在强化学习训练时的平

均累积回报曲线变化，以验证引入了探针稀疏注意力

机制后的模型性能几乎没有损失。为了保证对比实
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验公平，设置两个模型的参数和策略参数都相同。每

次实验进行 18 万次迭代，记录 10 次实验训练时的平

均累积回报，实验结果如图 5所示。 

 

图 5 迭代过程中的平均累积回报 

Fig. 5 Average cumulative return over the iteration 

图 5 结果表明，引入了探针稀疏注意力机制的门

控 Transformer 相对于 GTrXL 在智能体的训练中并

无性能损失，两者收敛速度和最终性能一致。 

综上所述，探针稀疏注意力机制的引入成功地在

不损失性能的情况下降低了 GTrXL 的复杂度，提升

了强化学习中以 Transformer 建模状态序列的效率，

证明了本文模型在复杂度上优于 GTrXL，具有更高

的效率。 

5 结 语 

GTrXL 的提出解决了 Transformer 在强化学习

任务中难以训练的问题，本研究以减少 GTrXL 的计

算复杂度、提升训练效率为研究目标，提出了基于探

针稀疏注意力机制的门控 Transformer 模型。通过实

验证明，基于探针稀疏注意力机制的门控 Trans-

former 模型比 GTrXL 具有更低的复杂度和更高的训

练效率。在未来研究中，将研究如何进一步提升模 

型的性能，并在实验中验证模型的参数敏感性和有 

效性。 
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