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基于鲁棒交叉熵与梯度优化的安全强化学习方法

周娴玮，张 锟，叶 鑫

（华南师范大学 软件学院， 广东 佛山 538200）
摘 要： 智能体在复杂环境下执行任务时，如何保证安全性和效率性是一个很大的难题。传统强化学习方法解决智

能体决策问题时采用无模型的强化学习，利用大量数据不断试错寻找最优策略，忽略了智能体的训练成本和安全风

险，因此无法有效保证决策的安全性。为此，在模型预测控制框架下对智能体动作添加安全约束条件，设计安全强化

学习算法获得最安全的动作控制序列。同时，针对交叉熵方法存在计算量大与效率低、梯度优化方法存在着陷入局

部最优的问题，结合鲁棒交叉熵与梯度优化方法优化动作控制序列，以提升算法安全性和求解效率。实验表明，所提

方法相较于鲁棒交叉熵法能有效提升收敛速度，相较于其他优化算法在不损失较多性能的前提下安全性能最优。
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Safe Reinforcement Learning Method Based on Robust Cross-Entropy 

and Gradient Optimization

ZHOU Xianwei， ZHANG Kun， YE Xin
（School of Software， South China Normal University， Foshan 538200， China）

Abstract： Ensuring security and efficiency when intelligent agents perform tasks in complex environments is a major challenge. Traditional re⁃
inforcement learning methods use model free reinforcement learning to solve intelligent decision-making problems， constantly trial and error to 
find the optimal strategy using a large amount of data， ignoring the training cost and security risks of the agent， and therefore cannot effectively 
ensure the safety of decision-making. To this end， safety constraints are added to the actions of intelligent agents in the model predictive con⁃
trol framework， and a safety reinforcement learning algorithm is designed to obtain the safest action control sequence. At the same time， in re⁃
sponse to the problems of high computational complexity and low efficiency in the cross entropy method， as well as the problem of falling into 
local optima in the gradient optimization method， a combination of robust cross entropy and gradient optimization methods is used to optimize 
the action control sequence to improve algorithm safety and solving efficiency. The experiment shows that the proposed method can effectively 
improve the convergence speed compared to the robust cross entropy method， and has the best safety performance compared to other optimiza⁃
tion algorithms without sacrificing much performance.
Key Words： reinforcement learning； robust cross-entropy； gradient optimization； safety

0 引言

经典的强化学习智能体导航方法重点在如何高效探

索环境，通过智能体不断试错寻找智能体控制的最优策

略，因此在该模式下只要能提高控制性能就允许智能体执

行任何动作［1］。智能体探索出各种动作后根据环境反馈

的奖励优化选择动作，最终得出一类奖励最大的策略（状

态—动作序列）［2］。然而，这一过程包含大量试错与危险

动作，在实际环境中应用该算法可能导致装置损坏甚至人
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员受伤。因此，强化学习需要限制这些对高安全领域（工

业机器人、自动驾驶等）而言较危险的动作，于是要求研究

人员不仅要关注长期奖励最大化，还要关注训练中智能体

行为，避免其带来损伤。安全强化学习的出现使智能体在

高安全性领域能控制自己的探索行为，即在满足安全约束

的情况下通过最大化期望回报值得到最优策略［3］。安全

强化学习能保证智能体在训练期间对周围环境和智能体

本身的安全性，但目前方法存在计算量大、效率低和容易

陷入局部最优的问题，导致算法性能不佳、安全性较低。

为此，本文在模型预测控制框架下对智能体动作添加

安全约束条件，设计安全强化学习算法，从而获得最安全

的动作控制序列。同时，结合鲁棒交叉熵与梯度优化方式

优化动作控制序列，以解决交叉熵方法存在计算量大与效

率低、梯度优化方法存在着陷入局部最优的问题，从而提

升算法的安全性和求解效率，致力于提升智能体在训练过

程中的效率和安全性［4］。本文主要贡献如下：①研究了在

模型预测控制（Model predictive control， MPC）和基于模型

的安全强化学习背景下的智能体动作规划与优化问题；

②提出一种结合梯度优化和鲁棒性交叉熵的安全强化学

习算法；③在 Safety Gym 平台上，将本文方法与交叉熵

（Cross-Entropy Method， CEM）方法、随机打靶法（Random 
Shooting）、鲁棒交叉熵法（Robust Cross-Entropy， RCE）等

安全强化学习算法，在任务性能、安全性能等方面进行

比较。

1 相关工作

1.1　安全强化学习

目前，强化学习领域已积累了众多研究基础。Schul⁃
man 等［5］提出的 TRPO（Trust Region Policy Optimization）算

法限制了更新步长，构建了一个用于约束强化学习的信任

区域，在数学上证明了该算法会收敛到局部最优或全局最

优。Achiam等［6］提出CPO（Constrained Policy Optimization）
方法继承了 TRPO 的思想，用于解决安全约束条件下的智

能体运动规划问题，该方法通过奖励函数和安全约束条件

塑造智能体动作行为，保证最终收敛到满足安全约束条件

的最优策略，但只能近似满足约束条件，如图 1所示。Tes⁃
sler等［7］提出奖励值受限的RCPO（Reward Constrained Poli⁃
cy Optimization）设置约束避免智能体找到奖励漏洞，解决

了 CPO 方法的部分误差与问题。Yu 等［8］构造 Lyapunov 

Function，将控制理论引入强化学习，保证策略在训练和部

署中的全局安全性。

此外，还有学者通过修改探索过程解决安全性问题，

但非常依赖于安全层的预测；或提出 CAP 算法，利用保守

性的成本约束条件使其适应真实环境，以保证在训练阶段

智能体的安全性；或基于受约束交叉熵优化方法提出一种

无模型安全强化学习算法，以解决有限时域内的受约束规

划问题，并对算法的收敛性进行严格证明；或针对安全约

束未知的 CMDP提出一种策略优化算法，通过扩张安全区

域学习安全约束后在安全区域内最大化累积奖赏。

虽然上述安全强化学习方法都能近似解决训练时的

安全问题，为提升智能体安全性提供思路，但仍存在训练

效率过慢、收敛效果不佳、未能严格解决智能体探索过程

中的安全等问题［8］。在强化学习的基础上，安全强化学习

的目标是找到一个策略，在满足预先设定的一系列安全约

束基础之上，最大化智能体在无穷时域内的累积奖赏的期

望值。在受限的马尔可夫过程框架下，一种常用的安全约

束要求智能体在无穷时域内的累积代价后小于某个阈

值［9］。具体数学表达式为：

E∑
t = 0

∞
γtCi( st ) ≤  d'i， ∀i ∈  {1， 2..， m} ( )1

式中：Ci 表示安全约束值；st 表示智能体状态值；d'i 表
示智能体动作约束阈值。

然而，此类约束物理意义不够明晰，无法严格保证智

能体不到危险区域。为此，本文要求智能体的累积代价函

数必须小于某个阈值，即此时安全强化学习的数学模

型为：

π* = argmaxE∑
t = 0

∞
γtr ( )st，π ( )st ( )2

s.t. Ci( st ) ≤  di

式中：∀i ∈  {1， 2..， m }， ∀t ≥  0；Ci ( s) 为受限马尔可夫

决策过程的约束函数；di为每一个约束函数对应的阈值；r
为奖励函数；st 代表状态值；π* 为待求解的最佳策略动作

序列；γt为折扣因子。

经过与环境交互学到的模型不仅能预测状态轨迹与

该状态轨迹的累积奖赏，还能预测该状态轨迹的安全

性［10］。在应用强化学习训练策略时，相应的奖励函数和代

价函数通常是人为设计。以移动智能体控制规划下的导

航任务为例，人们通常根据智能体与目标点的距离设计奖

励函数，根据智能体与危险区域的距离设计代价函数。因

此，此类已知奖励函数和代价函数的假设在实际应用中较

为合理且容易满足［11］。
1.2　基于鲁棒交叉熵的模型预测与控制方法

在基于模型的强化学习和模型预测控制中，从真实环

境采集的数据学习模型近似系统动力学模型，然后利用模

型进行控制规划得到最优控制序列［12］。模型预测控制属

于优化和控制领域的交叉领域，目的是找到最优控制，具

体原理为在最优控制策略基础上叠加预测控制，也叫滚动

智能体

环境

交互数据

模型

策略

状态St

奖励Rt

安全约束

动作At
Rt+1

St+1

 
Fig. 1　Safe reinforcement learning model

图1　安全强化学习模型

·· 144



第 9 期 周娴玮，张 锟，叶 鑫：基于鲁棒交叉熵与梯度优化的安全强化学习方法

优化过程，即预测未来几步的系统状态，根据未来预测状

态求解最优控制量，并最终选择最近一步的控制量，作用

在下一个周期后再重复计算。在实际中，MPC每步都会重

复搜索整个预测过程以检测环境变化，这一过程通常基于

鲁棒交叉熵（Robust Cross-Entropy， RCE）方法［13］。首先，

从初始样本的高斯分布中随机采样N个样本，计算每个样

本的目标函数值（奖励函数值和代价函数值），选出目标函

数值最高的Nb (Nb < N ) 个样本，并评估这些样本的安全性

能和任务性能，以决定可行决策集合，由此得到任务性能

和安全性能都较为优秀的控制序列。其次，参与模型进一

步的迭代训练。此外，每次迭代时根据目标函数值选取一

定数量的候选序列更新高斯分布参数，以获得预期累计奖

励最高的行为决策动作［14，15］。
然而，这种方式实际中存在弊端，在交叉熵排序评估

后选择直接舍弃后面的次优动作，且重复搜索解决优化问

题时计算量巨大［16］。实际上，可利用梯度优化和交叉熵相

结合的方法来指导最优化控制过程中的搜索过程，而非直

接对无序的动作序列进行简单抽样和排序，因此本文提出

基于鲁棒交叉熵和梯度优化的安全强化学习算法。

1.3　梯度优化

梯度优化的智能体控制规划方法通常利用奖励函数

的反向传播导数，采用梯度下降方式迭代更新动作序

列［17］。本文采用随机梯度下降，具体迭代过程为：

āk0：T ≔ āk - 10：T + α∇ āR̄ ( āk - 10：T ，s̄k0：T ) ( )3
式中：T表示时间范围；a表示动作；s表示状态；α为学

习率。

梯度下降方法迭代更新动作序列的最大缺点是在优

化过程中容易陷入局部最优，且迭代次数较多，在解空间

中的搜索过程十分繁杂。因此，在基于强化学习的模型预

测控制中可能收敛到非最优策略，还可能存在梯度优化和

梯度丢失的问题［18，19］。强化学习要保证被控制物体的安

全，就需要改变传统建模方法，构建出融合智能体控制与

强化学习的安全模型［20］。为此，本文提出了基于鲁棒交叉

熵和梯度优化的安全强化学习方法。

2 本文算法

考虑在智能体模型预测控制方法中将鲁棒交叉熵法

与随机梯度优化相结合以指导智能体运动规划。该方法

相较于传统交叉熵方法，采用了更安全的鲁棒交叉熵法，

并考虑了在智能体运动规划阶段的计算量大的问题，同时

使用梯度下降思想指导安全动作优化过程，产生更准确的

智能体动作控制序列，以加速交叉熵优化过程［21，22］。
2.1　基于安全模型的模型预测与控制算法

本文使用模型预测控制（Model Predictive Control ，
MPC）作为安全强化学习的基本模型框架，基本原理为利

用模型预测系统在未来某一个时间段的动作表现 χ =

(a0，a1，…aT )，并将第一个动作引入模型，通过系统检测获

得反馈和新的观测值，然后执行类似的优化过程。此外，

利用MPC在控制优化方面的特点引入安全约束条件，将原

本简单的规划问题转化为带安全约束的优化问题［23］。
基于MPC框架的强化学习优势是样本效率较高、可提

供虚拟样本。通过智能体与环境交互得到的真实样本训

练模型，然后利用模型产生大量虚拟样本辅助训练，从而

大幅提升样本效率。具体为，首先将采集的数据学习模型

来近似系统动力学模型 f ( st，at )；然后利用模型控制规划

得到动作序列方法，主要思想是通过环境交互构建动力学

模型和代价模型，并利用模型控制规划［24］。其中，动力学

模型根据当前时刻状态和当前动作预测下一时刻状态，即

( st，at ) → st + 1，如图 2所示。

本文代价模型 c ( st + 1 )采用一种二元分类模型的决策

树来近似代替，模型动作的安全的分类标签为：

 c ( st + 1 ) = ì
í
î

0                               safe
1                         unsafe ( )4

首先经过分类器将整个数据分离到两个缓冲区，一个

用于安全数据，另一个用于不安全数据，以控制训练安全

数据与不安全数据的占比。然后通过学习到的动力学模

型和代价模型代替实际系统动态，求解出在M步内满足安

全约束的最优控制序列。本文目标是利用模型求解满足

安全约束条件下的智能体运动控制最优策略，此时受约束

的优化问题的数学表达式为：

χ = argmaxE∑
t = 0

∞
γtr ( )st + 1 ( )5

s.t.     st + 1 = f ( st，at )， c ( st + 1 ) = 0 ( )6
式中：∀t ∈ { 0，1，…，T - 1}；γ 为折现因子；r ( st + 1 )为

奖励函数；χ为动作序列；c ( st + 1 ) = 0为代价函数；st + 1 为下

一时刻状态值；st 为当前时刻状态值；f为动力学模型；c为
代价模型。

2.2　基于鲁棒交叉熵与梯度优化的强化学习算法

本文使用鲁棒交叉熵法和梯度优化来解决安全约束

优化问题，但由于交叉熵方法计算量巨大且容易造成资源

浪费，梯度下降容易陷入局部最优解。为此，在鲁棒交叉

熵方法的步骤中穿插梯度优化过程，利用梯度下降优点改

进动作序列优化过程，从而产生更精确的智能体控制动作

序列，以提升算法实际效率，实现更快的更新迭代控制

动作。

假设 f ( st，at )表示学习到的动力学模型，r表示学习后

 
a

F（s
t
，a

t
S
t
+1）

t

S
t

Fig. 2　Dynamic model
图2　动力学模型
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的奖励模型，at 表示当前 t时刻下的动作，T表示计划视界，

N ( μb0：T，Σ b0：T ) 表示交叉熵法中的抽样分布结果，初始化后

为N ( μt0：T，Σ t0：T = I )。
每次迭代开始时，利用一种轨迹采样器方法 (G ) 对动

作序列进行随机采样：

{ (ab0，ab1，…ab
T ) }G

g = 1~N ( μb0：T，Σ b0：T ) (7)
式中：ab0 表示第 b 次采样迭代第一个时刻智能体的动

作；g表示采样的序列。

利用学习到的当前时刻动力学模型 f ( st，at )和当前奖

励函数模型 r ( χ；sb
t ) 评估得到当前动作序列的预计累积

奖励值 Rb
g、累计代价值 cb

g。为了提升算法鲁棒性，使算法

安全性能更优，首先依据累积的代价值排序，选择安全性

能更好的动作序列，再综合奖励值选择序列进入下一步

骤，具体奖励值和代价值评估标准为：

Rb
g = ∑

t = 1

T

γbr ( )χ；sb
t          sb

t = f ( sb
t - 1，ab

t - 1 ) ( )8
cb

g = ∑
t = 1

T

βbmaxc ( )χ，sb
t        ∀g = 1，…，G ( )9

式中：γb、βb 均为折扣因子；b为对RCE迭代的索引；Rb
g

表示累计奖励值；cb
g 表示累计代价值；f为动力学模型；sb

t 为

当前状态值。

本文实验梯度下降步数 M = 1，迭代采样后为了提升

算法实际效率，选择保留前一次迭代过程中满足安全性评

估条件下的前 K个规划动作序列，并将采样过程视为梯度

优化过中的初始情况，对以上采样得到的动作序列作M步

的随机梯度优化。具体数学表达式为：

(ab0，ab1，…ab
T )m + 1

g
← (ab0，ab1，…ab

T )m

g
- α∇ab0：T

Rb
g ( )10

  ∀g = 1，…，G   j = 1，…，M

然后，依据梯度优化动作更新分布的 N ( μb + 10：T ，Σ b + 10：T )
参数，匹配出前 k个更新后的动作序列，Safe序列即为筛选

安全性能最优的动作序列。

μb + 10：T   ← Safe ({(ab0，ab1，…ab
T ) k

}K
k = 1} (11)

Σ b + 10：T ← Var ({(ab0，ab1，…ab
T ) k

}K
k = 1} (12)

经上述过程，在 B次迭代后算法返回具有最佳安全性

能前提下的最高累计奖励动作序列。具体算法步骤如下：

算法1 RCE+Grad
输入：初始采样分布参数N，样本数目 m，精英样本数

目K，初始状态 s0。
输出：奖励最高的动作 χ。
1.初始化：初始采集的数据 d。
2. 训练动力学模型 f ( st，at)，奖励模型 r ( χi；sb

t )，代价模型

c ( χi，sb
t )。

3. for m轮训练 do。
4.从初始环境样本中抽取 n个动作序列样本。

5.for rce迭代 t=1 to t do。
6.for 动作序列随机梯度下降步长 j=1 do。

7. sb
t = f ( sb

t - 1，ab
t - 1 )。

8. 根据式（8）、式（9）计算奖励值Rb
g 和代价值 cb

g。

9. 对动作序列 χi=(ab0，ab1，…ab
T ) }G

g = 1 执行一步的随机梯度

下降。

10.end。
11.根据代价值选择出可行解集ψ = {χi}。
12. if可行解集ψ是空集。

13. 对 χi 进行代价值升序排列，选取前 k 个的样本得到 safe
序列。

14. else。
15. 对ψ中元素进行奖励值降序排序，选取前 k个样本。

16.根据前 k个动作序列更新N ( μb0：T，Σ b0：T )分布。

17. end。
18.获得最大奖励的动作序列。

19.执行最大奖励动作序列中的第一个动作。

20. end。
首先对动作控制序列执行一步随机梯度下降，根据式

（9）估计代价，选择满足安全约束的可行解集合；然后对可

行解集中的解进行排序，选择前 k个样本计算下一次迭代

的抽样分布参数，如果所有样本都至少违反过一次约束，

从样本集中抽取前K个代价值最低的样本。

本文所提算法在计算奖励期望的同时考虑了最坏的

代价，以最大代价最小为目标寻找可行解集，并直接对动

作序列进行优化，主要用于解决智能体在训练过程中遇到

的安全问题。因此，基于鲁棒交叉熵和梯度优化的安全强

化学习方法可在受限的环境下探索规划智能体的路径，避

免智能体在训练过程中遭受危险，以保证获取到一个最大

的长期奖励回报。

3 实验结果与分析

3.1　实验环境

本文实验在 OpenAI 开发的 Safety Gym 环境中评估所

提算法的安全性与任务性能。实验的训练和测试过程中

都使用了两种场景，如图 3所示（彩图扫OSID可见，下同）。

每个实验场景包含一种机器人，必须在避免碰撞到障碍物

的前提下在集群环境中到达目标圈（图 3 绿色柱状物）。

图 3（a）中红色圆点为 safety gym，包含一个简单模拟机器

人；蓝色圆圈为障碍物，模拟现实危险区域；绿色柱状物体

为目标区域。图 3（b）中红色物体为定制的一种四轮汽车

模型，前、后轮装有驱动装置以保证汽车模型在各个方向

可以行行驶，两种机器人都有二维连续动作空间和观察

空间。

本文选择 Safety Gym 环境中的导航任务，当机器人按

照要求移动到指定的目标区域后（绿色柱状体），目标位置

随机重置一次，环境中其余障碍设置则在一轮训练中保持

不变，一轮训练结束后整个布局会被重置一次。机器人在

环境中移向目标点会获得少量的奖励，到达目标点后会获
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得 rt = 1的任务奖励。实验中使用了仿真平台的 Hazards、
Vases两种安全约束元素，分别代表图 3蓝色圆圈区域和青

色立方体。Hazards 为训练过程中需要避开的危险区域，

Vases为初始静止但触碰后可移动的障碍物花瓶。机器人

进入危险区域或接触到花瓶，即在当前时刻智能体违反安

全约束，此时代价函数 ct = 1。
3.2　实验设置与评价指标

实验中采用 MPC 作为模型控制框架，将交叉熵方法

（Cross-Entropy， CEM）、随机射击（Random Shooting， Ran⁃
dom）、RCE+Grad作为比较方法，以分析所提算法的任务性

能和安全性能。此外，设置RCE、RCE+Grad方法在训练过

程中模型的交互时间、奖励变化、实际收敛速率，根据实验

效果分析RCE+Grad方法的优缺点和适用范围。

各安全强化学习方法（CEM、Random shooting、RCE+
Grad）在 MPC 中样本数目设置为 500，对其进行初始样本

采样。训练期间采用随机梯度下降方式，在点目标实验中

进行 b=25 次迭代，在汽车目标实验中进行 b=40 次迭代。

在比较 RCE 与 RCE+Grad 方法时，增加了点目标实验环境

中的障碍物数目，在相同交互次数的情况下总奖励变化情

况为标准测试两种算法的实际收敛效果。实验从每轮训

练过程中的累计奖励值和累计代价值两个角度比较不同

方法的优劣。其中，累计奖励描述算法任务性能，累计代

价值表示每轮中违反安全约束的次数，最后比较训练期间

的总成本。此外，还需比较收敛所需的总训练时间，以反

映算法实际收敛速率。

3.3　结果分析

由于安全强化学习中的智能体是通过试错的方法进

行学习，并且在本文算法中假设没有先验知识，只通过环

境交互学习动力学模型和代价模型。因此，在训练早期不

可避免的会产生一些违反安全约束的数据。本文算法与

CEM 和 Random shooting 的比较结果如图 4所示。其中，横

坐标代表训练过程中模型与环境交互次数，纵坐标Reward
表示奖励值，衡量算法任务性能情况；纵坐标 Cost 代表代

价值，衡量算法安全性能。

在目标实验中，对具有相同超参数但不同随机种子的

3 个实验取奖励值和代价值的平均值。实验表明，CEM、

Random shooting算法在收敛后奖励值相较于 RCE+Grad方

法几乎相同，本文方法在性能上损失并不多。在安全性方

面，训练开始时本文算法快速学习了底层约束函数，随模

型训练时间增长代价值不断降低，整体算法代价值远低于

其他算法，整个训练阶段代价值皆低于 1，有效避免了训练

过程中探索不安全的行为。实验证明，尽管本文方法在收

敛速率和任务性能方法略低于其他两种算法，但安全性能

更优秀。

图 5 展示的是汽车目标实验。由于汽车实验目标较

大，在面对障碍物较多的环境过程中学习难度较大，因此

（a）　Point goal reward value
（a）　点目标奖励值

（b）　Point goal cost value
（b）　点目标代价值

Fig. 4　Point goal experiment
图4　点目标实验

（a）　Point goal
（a）　点目标

（b）　Car goal
（b）　汽车目标

Fig. 3　Simulation environment
图3　仿真环境

·· 147



2024 年软 件 导 刊

初始训练任务性能增长较慢。在加入梯度优化方法后，算

法在收敛速率效果上具有一定提升，尤其在汽车实验中的

提升相较于目标实验更明显，但训练到 20 000 步左右时，

算法在汽车实验任务中的性能不够稳定，可能是受到梯度

优化算法的影响，但在 28 000 步左右达到收敛，最终奖励

值与其他两种算法相差不大。在代价值方面，本文方法的

代价值曲线远远低于其他算法，证明该算法在汽车实验中

同样具有良好的安全性能。

通过实验发现，算法在训练初期代价值较大，经过模

型训练智能体一段时间后代价值逐步降低。为此，本文通

过一些历史不安全数据或模拟器预训练智能体。训练初

始阶段，在保证对智能体的损害较小的前提下，刚训练就

可获得较为理想的安全性能，最终将训练安全决策较佳的

智能体部署到实际应用中。表 1 展示的是训练过程中安

全约束条件违反情况，通过累计违反安全约束条件的次数

反映算法安全性，表中数字代表训练期间步违反安全约束

的总数，点目标实验总训练步数为 25 000 次，汽车目标实

验总步数为 40 000次。由此可知，本文算法在训练期间代

价远低于其他算法，证明了 RCE+Grad 算法能以更安全的

方式探索环境，实现了安全强化学习安全性的目标。

图 6展示的是加入梯度优化前后两种算法的奖励值。

其中，横坐标表示强化学习与环境交互的回合数；纵坐标

表示算法奖励值，以衡量算法任务性能；实线代表经过 3
次重复比较试验后的奖励值平均值；浅色区域代表一个标

准差方位内的面积。此外，本文实验环境相较于点目标实

验加入了更多障碍物，以进一步测试算法收敛性能。

由此可知，在同样环境下 RCE+Grad 算法在经过 80轮

训练后达到收敛，而 RCE 算法需要经过 120 轮训练，多次

实验证明了RCE+Grad算法在训练前期收敛速度明显优于

未加入梯度优化的 RCE 算法。同时，经过 350 轮训练后

RCE+Grad 算法计算得到的长期累计奖励值相较于普通

RCE算法有所提高，原因为梯度优化能加速算法选择高性

能的动作序列过程，同时保留了安全性序列。在未使用梯

度优化方法指导安全强化学习算法中，动作序列采样过程

需要多次重复迭代、排序，导致计算量过大。RCE+Grad方

法将 CEM 步骤和梯度下降穿插在样本上，以局部改进每

个动作的控制规划。

综上，模型结合梯度能产生更精细的安全动作序列，

可快速更新交叉熵采用分布，而非重新采样所有控制规划

序列，既保证了良好的任务性能，又保留了算法在训练期

间的安全约束，使其能在安全性能上表现更佳。

4 结语

本文研究了模型预测控制和基于模型强化学习背景

下的安全强化学习算法，该算法无需系统动力学模型和约

束模型作为预先假设，直接从环境交互中学习模型。首

先，利用梯度优化思想改进鲁棒交叉熵方法，提升了传统

交叉熵算法的收敛速度。然后，在 Safety Gym 环境下将本

文算法与 CEM 和 Random shooting 进行比较，证实了本文

方法在任务性能损失不多的情况下，安全性方面远优于交

（a）　Car goal reward value
（a）　汽车目标奖励值

（b）　Car goal cost value
（b）　汽车目标代价值

Fig. 5　Automotive goal experiment
图5　汽车目标实验

Table 1　Number of violations of safety constraints during training
表1　训练中违反安全约束次数

方法任务

点目标实验

汽车目标实验

RCE+Grad
98.0

48.0

CEM
531.0
485.0

Random shooting
440.0
389.0

Fig. 6　Comparison between RCE+Grad method and RCE method
图6　RCE+Grad方法与RCE方法比较
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叉熵方法和随机打靶法。

未来，将在考虑长远的安全约束的情况下，进一步改

进代价模型进行以获得更优的安全性能。
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