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远离旧区域和避免回路的强化探索方法

蔡丽娇 1，秦 进 1，陈 双 2
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摘 要： 以内在动机为导向的探索类强化学习中，通常根据智能体对状态的熟悉程度产生内在奖励，难以获得较合

适的近似度量方法，且这种长期累计度量的方式没有重视状态在其所处 episode 中的作用。Anchor 方法使用锚代

替分层强化学习中的子目标，鼓励智能体以远离锚的方式进行探索。受 Anchor方法的启发，根据转移状态与同一

个 episode 中历史状态之间的距离设计内在奖励函数，进而提出远离旧区域和避免回路的强化探索方法。将当前

episode 中部分历史状态组成的集合作为区域，周期性更新区域为最近访问的状态集合，根据转移状态与区域的最

小距离给予智能体内在奖励，使智能体远离当前最近访问过的旧区域。将转移状态的连续前驱状态作为窗口并规

定窗口大小，根据窗口范围内以转移状态为终点的最短回路长度给予内在奖励，防止智能体走回路。在经典的奖

励稀疏环境 MiniGrid 中的实验结果表明，该方法避免了对状态熟悉程度的度量，同时以一个 episode 为周期对环境

进行探索，有效提升了智能体的探索能力。
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【Abstract】 In intrinsic motivation-oriented exploratory reinforcement learning，intrinsic rewards are typically generated

based on an agent's familiarity with the states. An appropriate approximate measure is difficult to obtain，and this long-

term cumulative measure does not consider the role of the state in an episode.The Anchor method replaces subgoals in 

hierarchical reinforcement learning with anchors，thus encouraging the agent to explore in areas distant from the anchors. 

Inspired by this，an intrinsic reward function is designed based on the distance between the next state and the historical 

states in the same episode，and a reinforcement exploration method to keep Away from old Areas and Avoid Loops

（AAAL） is proposed. Considering the set of partial historical states in this episode as a area and periodically treating the 

most recently visited state set as a new area，an intrinsic reward is allocated to the agent based on the shortest distance 

between the next state and area such that the agent is distant from the currently visited old area.Treating the successive 

precursor states of the next state as a window and specifying the window size，an intrinsic reward is allocated based on 

the shortest loop length of the window，with the next state regarded as the end point such that the agent can avoid 

walking the circuit. The experimental results in the classic reward sparse MiniGrid environment show that the AAAL 

method no longer requires measurements of familiarity with the states；in fact，it can explore the environment with an 

episode as a cycle and effectively improve the exploration ability of the agent.
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0　概述　

强化学习是解决序列决策问题的试错学习方

法。高效解决奖励稀疏任务是强化学习的重要方

向，当前处理这类任务的主要方法有探索类强化学

习和分层强化学习。

在探索类强化学习［1］中，除了 epsilon-greedy、

Boltzman、UCB 等经典方法外，近些年兴起的以内在

动机为导向的利用预测误差［2］、好奇心［3-4］、信息增

益［5］的探索方法发展迅速。通常这类方法以内在奖

励的形式附加给智能体与任务目标无直接联系的内

在动机以实现对环境的探索，从而间接促进奖励稀

疏任务的完成，因此内在奖励的设计通常是这类方

法的核心。BURDA 等［6］提出的 RND 方法分别从训

练网络和固定网络中提取状态特征，然后将这两个

特征的误差作为内在奖励。BELLEMARE 等［7］提出

的 Count 方法的内在奖励与下一个状态的访问计数

成反比。这两种内在奖励的本质都是鼓励智能体访

问不熟悉的环境区域。PARISI 等［8］认为 Count 方法

是以智能体为中心的，又在此基础上增加了以环境

为中心的部分，即对一个转移引起的环境变化进行

计数，鼓励智能体探索环境中一些有趣的目标，据此

提出 C-BET 方法。虽然这些方法设计的内在奖励在

奖励稀疏任务上取得了一定的效果，但由于这些方

法需要度量智能体对状态的熟悉程度，因此设计合

理的度量方法是一个难点，而且通常这种度量是贯

穿整个训练周期的，不论是同一个 episode 或者不同

episode 中的相同状态出现的频率都会被累加，这就

可能会使智能体错过那些在训练前期访问量过高但

对完成任务有潜在帮助的状态，从而不选择那些可

能具有连接作用的状态。

分层强化学习被认为在解决奖励稀疏任务以及

复杂任务上具有巨大潜力。1992 年，DAYAN 等［9］将
多层级划分任务的思想应用在强化学习中，如今分

层强化学习受到了广泛的关注。以基于子目标的分

层强化学习方法为例，自基于状态的值函数被扩展

为同时基于状态和目标的值函数以来［10］，基于子目

标的分层强化学习框架多数聚焦于子目标的确定问

题且发展较快。从需要人工选择子目标的元控制器

和控制器算法框架［11］到端到端的无需人工干预的管

理者和员工算法框架［12］，基于子目标的分层强化学

习 方 法 越 来 越 具 推 广 意 义 。 ANDRYCHOWICZ

等［13］提出的 HER 以接近随机的方式重置经验元组

中的目标作为已经到达过的目标，然后将更改后的

经验元组用于训练离轨策略。PATERIA 等［14］提出将

子目标离散化以减少上层策略的搜索空间，以局部

领域为界确定子目标，找出瓶颈状态。由此可见，自

动生成合理的子目标是基于子目标的分层强化学习

发展的趋势，但其仍面临巨大挑战。LI 等［15］提出

Anchor，也就是锚的概念，利用锚代替子目标，鼓励

智能体以远离锚的方式进行探索。相比于其他方

法，Anchor 以更加自然、简单的方式自动生成子

目标。

针对上述探索类强化学习面临的问题，本文受

Anchor 方法的启发，设计一个用于强化探索的内在

奖励函数。该内在奖励函数无须对不同 episode 中

的相同状态频率进行累计度量，而是仅利用当前

episode 的历史信息使智能体远离当前 episode 已访

问过的旧区域，并且避免智能体走回路，以此提高智

能体探索环境的能力。

1　相关工作　

1.1　深度强化学习　

强化学习［16］利用智能体与环境交互所得的经验

进行策略更新，目标是最大化累计外在奖励，每个

episode在 t时刻的累计外在奖励如式（1）所示：

Rt =∑
k = 0

¥

γk rt + k （1）

其中：γ Î(01]为折扣因子；rt + k 为第 t + k 时刻的即时

外在奖励。

深度强化学习［17］是强化学习与深度学习［18］的结

合。深度强化学习利用深度网络强大的表征能力，

将表格型强化学习拓展为近似型强化学习，使得强

化学习能更好地被应用在具有连续状态或连续动作

空间的任务上，这将强化学习的应用范围扩展至机

器人控制、自动驾驶、视频游戏等领域［19-21］。随着任

务越来越复杂，任务规模越来越大，强化学习面临训

练效率低下的问题，而分布式强化学习的发展有效

解决了该问题［22-24］。分布式强化学习一般会增加更

多的环境，使更多的智能体同时工作，并且使多个

episode 同时执行。例如，ESPEHOLT 等［25］提出的一

个经过修正的分布式深度强化学习框架 IMPALA，

该框架使用多个 Actor在多个环境中并行交互、收集

经验，然后将经验传递给 Learner 用于策略更新。因

此，该框架在大规模任务中具有较高的效率和较好

的性能。

1.2　Anchor方法　

现有基于子目标的分层强化学习存在子目标

难以确定的问题，Anchor 方法有效解决了该问题。

Anchor 方法以一个 episode 为周期计算内在奖励，

每次从当前 episode 的历史状态中选择一个状态作

为锚，并周期性地更新锚，用锚代替子目标。利用

当前状态和对应锚的欧氏距离计算内在奖励，两者

距离越大，内在奖励越大，从而鼓励智能体以远离

锚的方式对环境进行探索。这与传统的基于子目

标的分层强化学习不同，传统方法是使智能体接近

子目标。相较而言，Anchor 方法生成子目标的方式

更加简单自然，并且在奖励稀疏任务上取得了一定

的效果。
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2　强化探索方法　

为了鼓励智能体探索新的状态，当前大部分利
用内在动机进行探索的方法都需要度量智能体对状
态的熟悉程度，据此给予新状态更多的内在奖励。
一方面设计合理的度量方法是一个难点；另一方面
通常对状态熟悉程度的度量是贯穿整个训练周期
的，有学者指出这可能会导致智能体不选择那些可
能具有连接作用的动作，因此以一个 episode 为周期
对状态的熟悉程度进行度量［26］。

本文提出的远离旧区域和避免回路（keep Away 

from old Areas and Avoid Loops，AAAL）的强化探索
方法无须度量智能体对状态的熟悉程度，且对状态
的探索是以一个 episode 为周期的，不会错过可能具
有连接作用的动作。AAAL 方法设计了一个由两部
分构成的内在奖励函数：第一部分用来鼓励智能体
远离当前最近访问过的一片旧区域而非一个锚，以
此增大探索力度；第二部分用来避免智能体走回路，
从而防止重复探索相同的区域。
2.1　远离旧区域的内在奖励　

第一部分鼓励智能体远离当前最近访问过的一
片区域。区域是由状态组成的集合，周期性更换区
域为最近访问过的状态集合。从区域中找出离转移
状态最近的状态，再根据转移状态和最近状态的距
离计算内在奖励，从而使智能体远离该最近状态，最
大程度地远离最近访问过的区域。

假设智能体在第 i个 episode访问如下状态：
Si0 Si1 Sij Sij + 1 SiTi

其中：Sij 表示第 i 个 episode 的第 j 个时刻的状态；最

后一个状态的下标 Ti 表示第 i个 episode的总步数。
第 i 个 episode 的第 j 个时刻的内在奖励 r (1)

ij 的定

义如下：

r (1)
ij = -

1
min ||Sij + 1 - Sik || + η

if  j < N0 ≤ k ≤ j

if  j ≥ N ( êëêêêê ú
û
úúúúj

N
- 1) N ≤ k ≤ ê

ë
êêêê ú

û
úúúúj

N
N - 1 （2）

其中：η > 0，是一个用作正则化的超参数；N 是一个远

小于 Ti 的正整数超参数；ë ûx 表示不超过 x 的最大整

数。由此得到：-
1
η

≤ r (1)
ij < 0。

2.2　完整的内在奖励　
第二部分的内在奖励的作用是避免智能体走回

路。在此以一种滑动窗口的形式来避免回路。窗口
长度是 n，n 是一个正整数，则窗口范围包含转移状
态 Sij + 1 的 n 个连续前驱状态 Sij - n + 1 Sij - n + 2 Sij。若
前驱状态数量不足 n，则将所有前驱状态包含在窗
口内。

在每个时刻，从滑动窗口中寻找以转移状态为
终点的最短回路并记录该回路长度为 nmin，据此计算
该部分的内在奖励。特别地，当在窗口范围内不存
在回路时，该部分内在奖励就等于 0。内在奖励 r (2)

定义如下：

r (2) =
ì
í
î

0nmin = 0

βαnmin nmin > 0
（3）

其中：β < 0，用来控制该部分内在奖励的范围；0 < α ≤ 1，

类似于折扣因子，用来调节回路长度 nmin 对该部分内

在奖励的影响，其值越小，内在奖励受回路长度的影

响越大。由此得到：βα ≤ r (2) ≤ 0。

因此，AAAL 方法完整的内在奖励 r in
ij 定义如下：

r in
ij = r (1)

ij + r (2) （4）

由此得到的总即时奖励 r s
ij 定义如下：

r s
ij = rij + θ

in r in
ij （5）

其中：rij 为即时外在奖励；θ in 为权重系数，用来平衡

外在奖励和内在奖励对策略更新的影响。

3　实验与结果分析　

3.1　实验环境设置　

为了验证 AAAL 方法的有效性，在迷宫类环境

MiniGrid中进行测试。MiniGrid是一个经典的奖励稀

疏强化学习环境，通常作为稀疏强化学习算法的基准

测试环境。从该测试环境中选取Unlock、DoorKey-8x8、
KeyCorridorS3R3、UnlockPickup、ObstructedMaze1Dlh、

BlockedUnlockPickup、MultiRoom-N6、Obstructed Maze2Dlhb

等 8 个难度不同的任务作为实验对象，其中后 3 个的

难度较大。在所有任务环境中，每一个 episode 都会

随机产生迷宫，房间布局、智能体和物体（钥匙、门、

箱子、球）的位置以及颜色都会发生变化，智能体需

要在迷宫中导航，与不同的物体交互，完成任务。

图 1 给出了在 8 个任务环境中的实验截图。

图 1　MiniGrid环境

Fig.1　MiniGrid environments
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所有任务的最大限定 episode 长度均遵循默认
设置，如表 1 所示。

将 RND、Count、C-BET 方法和不假定期望目标

的 Anchor 版 本 的 Anchor-2 方 法 作 为 baseline。 这

4 个 baseline 是最近几年较新的以内在动机为导向的

探索类强化学习方法，与 AAAL 属于同一类方法，且

性 能 较 好 。 为 了 提 高 实 验 效 率 ，所 有 方 法 都 将

IMPALA 作为基本方法，在此将 IMPALA 作为一个

baseline，记为 ExtrinsicOnly，缩写为 E-Only，该方法

没有内在奖励，只使用外在奖励进行策略更新。

由于 AAAL 方法的内在奖励函数由两部分组

成，第一部分用来远离最近访问过的区域，第二部分

用来避免回路，因此会增加一部分消融实验。首先

单独使用第一部分作为内在奖励说明其探索作用，

称为 AAAL_cut 方法，然后在此基础上加上第二部

分说明避免回路的正向作用，称为完整的 AAAL

方法。

在所有方法中，源于 IMPALA 的参数设置均相

同。由于参数数量较多，不一一叙述，仅对一些特

有、与内在奖励相关的参数进行说明。参照各方法

在该实验环境中已有的参数设置，将 RND 中内在奖

励的权重系数 θ in 设置为 0.1，其他方法设置为 0.005。
Anchor-2 方 法 中 锚 的 更 新 周 期 与 AAAL 和

AAAL_cut方法中区域的更新周期 N 的作用类似，因

此在各任务中两者设置相同，在 KeyCorridorS3R3 中

设置为 20，在 MultiRoom-N6 中设置为 30，在其他任

务中设置为 10，η设置为 1。AAAL 方法中特有的参

数 β 在 Unlock、DoorKey-8x8、KeyCorridorS3R3 和

MultiRoom-N6 中均设置为-0.4，在其他任务中均设

置为-0.1；α在所有任务中均设置为 0.8；滑动窗口的

长度 n 在所有任务中均设置为 10。
3.2　结果分析　

平均累计外在奖励和收敛速度是决定深度强化

学习性能的重要指标。平均累计外在奖励越大，收

敛速度越快，算法性能越好。为了使对比更加清晰，

将所有方法在所有任务上的实验结果分别进行绘

制 ，图 2~ 图 9 展 示 了 7 种 方 法（包 括 消 融 实 验

AAAL_cut 和 AAAL 方法）在 8 个任务中所获得的平

均累计外在奖励的动态变化情况。

表 1　不同任务的最大 episode长度  

Table 1　Maximum episode length 

for different tasks 单位：步

任务

Unlock

DoorKey-8x8
KeyCorridorS3R3

UnlockPickup

ObstructedMaze1Dlh

BlockedUnlockPickup

MultiRoom-N6
ObstructedMaze2Dlhb

最大 episode长度

288
640
270
288
288
576
120
576

图 2　7种方法在 Unlock上的平均奖励

Fig.2　Average rewards of seven methods on Unlock

图 3　7种方法在 DoorKey-8x8上的平均奖励

Fig.3　Average rewards of seven methods on DoorKey-8x8

图 4　7种方法在 KeyCorridorS3R3上的平均奖励

Fig.4　Average rewards of seven methods 

on KeyCorridorS3R3
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观 察 图 2~ 图 9 的 实 验 结 果 可 知 ，Unlock 和

DoorKey-8x8 是两个非常简单的任务，即使是仅使用

外在奖励进行策略更新的方法 E-Only 也能很快探索

到奖励，并且快速收敛。在这两个任务中，与 5 种

baseline 相比，AAAL 与 Anchor-2 方法并列最优，看

不出明显的差异，表现相当。这两种方法在 Unlock

和 DoorKey-8x8 中分别不到 1.5×106 帧、2.5×106 帧就

收敛，相比其他任务，使用的训练帧数最少，这会导

致 AAAL 方法不能及时学习到一个完整的探索策

略，在一定程度上限制了 AAAL 方法的性能表现。

在 KeyCorridorS3R3、BlockedUnlockPickup、Obstructed- 

Maze2Dlhb 等 3 个任务中，AAAL 方法明显优于其他

方法，取得了较好的结果。在 MultiRoom-N6 任务

中，AAAL 方法在前期的表现最好，较早就探索到了

奖励，远优于其他方法，但在后期的收敛速度较慢，

与 表 现 最 好 的 Count 方 法 相 比 略 差 。 在

UnlockPickup 任务中，Count 方法表现最好，AAAL

在 前 期 优 于 RND 方 法 ，后 期 较 之 略 差 。 在

ObstructedMaze1Dlh 中，Count 方法也是表现最好的

方法，AAAL 仅次于 Count 方法。整体而言，AAAL

图 7　7种方法在 BlockedUnlockPickup上的平均奖励

Fig.7　Average rewards of seven methods 

on BlockedUnlockPickup

图 5　7种方法在 UnlockPickup上的平均奖励

Fig.5　Average rewards of seven methods on UnlockPickup

图 8　7种方法在 MultiRoom-N6上的平均奖励

Fig.8　Average rewards of seven methods 

on MultiRoom-N6

图 6　7种方法在 ObstructedMaze1Dlh上的平均奖励

Fig.6　Average rewards of seven methods 

on ObstructedMaze1Dlh

图 9　7种方法在 ObstructedMaze2Dlhb上的平均奖励

Fig.9　Average rewards of seven methods 

on ObstructedMaze2Dlhb
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方法在 8 个任务中的表现较好，这说明了 AAAL 方

法在一些简单或困难的奖励稀疏任务中均具有较好

的探索性能，从而高效地完成任务。

AAAL 方法在 AAAL_cut 方法的基础上加入了

避免回路的内在奖励部分。与 AAAL_cut 方法相

比，AAAL 方法在所有任务中都有不同程度的性能

提 升 ，其 中 在 KeyCorridorS3R3、UnlockPickup、

MultiRoom-N6、ObstructedMaze2Dlhb 等 4 个任务中

的提升较明显，这说明了避免回路有利于提升探索

的有效性，进而加快探索速度。

为了进一步定量比较这些方法，表 2 对每种方

法在每个任务的训练过程中获得的平均累计外在奖

励以及算法收敛时最终获得的外在奖励进行统计，

其中最优指标值用加粗字体标示。

由表 2 所示，与 5 种 baseline 相比，AAAL 方法在

6 个任务中都获得了最高的平均累计外在奖励。在

Unlock 和 DoorKey-8x8 这 2 个任务中，AAAL 方法获

得的平均累计外在奖励比 Anchor-2 方法略高，分别

提高了 0.007 和 0.005，这与图 2 和图 3 描述的情况相

符，说明即使在简单的任务中，AAAL 方法也有较

好的表现。在 KeyCorridorS3R3、BlockedUnlockPickup、

MultiRoom-N6、ObstructedMaze2Dlhb 等 4 个任务中，

AAAL 方法获得的平均累计外在奖励明显高于其他

方法。虽然图 8 显示 AAAL 方法在 MultiRoom-N6
后期的表现略逊于 Count方法，但由于其在训练前期

约 5.0×106 帧时就探索到了奖励，而 Count 方法在训

练约 1.0×107帧时才探索到奖励，因此 AAAL 方法的

平 均 累 计 外 在 奖 励 明 显 比 Count 方 法 高 。 在

UnlockPickup 和 ObstructedMaze1Dlh 这 2 个任务中，

Count 方法获得了最高的平均累计外在奖励，AAAL

方法仅次于该方法。与 AAAL_cut方法相比，AAAL

方法在所有 8 个任务中都获得了较高的平均累计外

在奖励，依次比 AAAL_cut 方法增加了 0.024、0.015、
0.074、0.047、0.087、0.022、0.107 和 0.073，这也说明

了避免回路有利于提升探索能力，进而提高策略性

能。总体而言，AAAL 方法在 8 个任务中都具有较好

的探索性能，获得了非常高的平均累计外在奖励。

另外，经观察可发现，在所有方法中，在各任务上有

效的方法在收敛时获得的最终奖励都处于相同水

平，主要差别在于收敛速度。

当 episode 的长度小于任务的最大限定步数

时，每个 episode 的长度就是智能体本次完成任务

需要使用的步数，也就是智能体找到的最优路径

的长度，因此 episode 的长度在一定程度上也能体

现方法性能的优劣。表 3 对各方法在每个任务训

练过程中的平均 episode 长度进行统计，其中最优

指标值用加粗字体标示。由表 3 可以看出，与 5 种

baseline 相 比 ，AAAL 方 法 在 6 个 任 务 中 的 平 均

episode 长度都是最短的。 AAAL 方法在 Unlock、

DoorKey-8x8、KeyCorridorS3R3、BlockedUnlockPickup、

MultiRoom-N6、ObstructedMaze2Dlhb 这 6 个任务中

的平均 episode 长度分别比在这些任务中表现最好

的 baseline 少了 2、3、22、73、7 和 50 步，其中，AAAL

方 法 在 KeyCorridorS3R3、Blocked UnlockPickup、

ObstructedMaze2Dlhb这 3个任务中的平均 episode长度

明显最短。在 UnlockPickup 和 ObstructedMaze1Dlh

表 2　平均奖励和最终奖励对比  

Table 2　Comparison of average rewards and final rewards

任务

Unlock

DoorKey-8x8

KeyCorridorS3R3

UnlockPickup

ObstructedMaze1Dlh

BlockedUnlockPickup

MultiRoom-N6

ObstructedMaze2Dlhb

奖励

Mean

Final

Mean

Final

Mean

Final

Mean

Final

Mean

Final

Mean

Final

Mean

Final

Mean

Final

E-Only

0.561
0.960
0.700
0.974
0.000
0.000
0.002
0.014
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

C-BET

0.628
0.960
0.845
0.974
0.227
0.882
0.395
0.944
0.458
0.943

0.581
0.961
0.345
0.629

0.228
0.776

Anchor-2
0.738
0.961
0.901
0.976

0.129
0.776
0.533
0.938
0.478
0.937
0.580
0.960
0.247
0.605
0.379
0.819

Count

0.511
0.960
0.793
0.976

0.416
0.884
0.699

0.946

0.723

0.943

0.535
0.963

0.390
0.629

0.000
0.000

RND

0.216
0.950
0.505
0.976

0.098
0.844
0.526
0.945
0.461
0.940
0.346
0.959
0.000
0.000
0.001
0.000

AAAL_cut

0.721
0.961
0.891
0.975
0.417
0.897

0.540
0.942
0.508
0.937
0.685
0.961
0.355
0.603
0.391
0.823

AAAL

0.745

0.964

0.906

0.976

0.491

0.892
0.587
0.940
0.595
0.939
0.707

0.961
0.462

0.621
0.464

0.812
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这 2 个 任 务 中 ，Count 方 法 在 训 练 过 程 中 的 平 均

episode 长度最短，明显优于其他方法，AAAL 方法

仅 次 于 Count 方 法 。 与 AAAL_cut 方 法 相 比 ，

AAAL 方 法 在 8 个 任 务 中 的 平 均 episode 长 度 更

短 ，依 次 比 AAAL_cut 方 法 少 了 7、9、22、13、25、

13、12 和 43 步，这说明避免回路对智能体的探索

能力的提升具有正向作用，进一步提高了策略性

能。总体而言，使用了 AAAL 方法的智能体在训

练 过 程 中 能 找 到 更 短 的 路 径 ，从 而 更 快 地 完 成

任务。

4　结束语　

本文设计一个内在奖励函数，进而提出基于该

内在奖励函数的 AAAL 强化探索方法，在提升智能

体探索力度的同时避免智能体走回路。实验结果表

明 ，相 比 于 同 类 方 法 ，该 方 法 在 奖 励 稀 疏 环 境

MiniGrid 中的大部分任务中性能更好。下一步将利

用当前的累计外在奖励、内在奖励、最短路径长度等

信息动态调整区域更换周期和滑动窗口长度，使

AAAL 方法内在奖励函数的区域更换周期和滑动窗

口长度能够以一种自适应的方式用于策略更新，进

一步提高智能体的探索能力。
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表 3　平均 episode长度对比  

Table 3　Comparison of average episode length  单位：步

任务

Unlock

DoorKey-8x8
KeyCorridorS3R3

UnlockPickup

ObstructedMaze1Dlh

BlockedUnlockPickup

MultiRoom-N6
ObstructedMaze2Dlhb

E-Only

129
198
270
287
288
576
120
576

C-BET

110
103
211
176
158
245

82
450

Anchor-2
78
66

237
136
152
245

93
364

Count

144
135
161

88

82

270
76

576

RND

228
319
245
138
157
379
120
575

AAAL_cut

83
72

161
134
144
185

81
357

AAAL

76

63

139

121
119
172

69

314
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