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基于KL散度的策略优化
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摘　要　强化学习(ReinforcementLearning,RL)在复杂的优化和控制问题中具有广泛的应用前景.针对传统的策略

梯度方法在处理高维的连续动作空间环境时无法有效学习复杂策略,导致收敛速度慢甚至无法收敛的问题,提出了一

种在线学习的基于 KL散度的策略优化算法(KLＧdivergenceＧbasedPolicyOptimization,KLPO).在 ActorＧCritic方法

的基础上,通过引入 KL散度构造惩罚项,将“新”“旧”策略间的散度结合到损失函数中,以对 Actor部分的策略更新

进行优化;并进一步利用 KL散度控制算法更新学习步长,以确保策略每次在由 KL散度定义的合理范围内以最大学

习步长进行更新.分别在经典的倒立摆仿真环境和公开的连续动作空间的机器人运动环境中对所提算法进行了测

试.实验结果表明,KLPO算法能够更好地学习复杂的策略,收敛速度快,并且可获取更高的回报.
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Abstract　Reinforcementlearninghaswideapplicationprospectsindealingwiththeproblemofcomplexoptimization

andcontrol．Sincetraditionalpolicygradientmethodcannotlearnthecomplexpolicyeffectivelyinaddressingwiththe

environmentwithhighＧdimensionalandcontinuousactionspace,thatcausesslowconvergencerateorevennonＧconverＧ

gence,thispaperproposedanonlineKLＧdivergenceＧbasedpolicyoptimizationalgorithmtosolvethisissue．BasedonAcＧ

torＧCriticalgorithm,theKLＧdivergenceisintroducedtoconstructapenaltywhichaddsthedistancebetween“new”and
“old”intopolicylossfunctiontooptimizationthepolicyupdateofActor．Furthermore,thelearningstepiscontrolledby

KLＧdivergencetoensurethepolicyupdatewithmaximumlearningstepwithinsecurityregion．Ontheexperimentof

PendulumandHumanoid,simulationresultsshowthatKLPOalgorithmcanlearncomplexstrategiesbetter,converge

fasterandgethigherreturns．
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１　引言

强化学习(RL)是机器学习的重要分支之一,不同于监督

学习和无监督学习,它通过试错(TrailＧandＧerror)的方式与环

境进行交互、学习[１Ｇ２],强化从环境中所获得的回报.强化学

习具有自主学习和在线学习的特点,在近几年受到了越来越

多的关注[３Ｇ５].

现今大部分的强化学习算法可以分为三大类[６]:１)无导

数(DerivativeＧfree)优化方法,将策略看作一个黑盒,无视其

他信息,只以期望回报最大为目标来优化策略;２)策略迭代方

法,通过迭代计算价值函数使策略收敛到最优;３)策略梯度方

法,通过估计采样轨迹的期望回报的梯度来更新策略.

一般的 无 导 数 方 法,比 如 交 叉 熵 算 法 (CrossＧEntropy
Method,CEM),相比于其他算法更易于理解和实现,并且在

大多数问题上都能取得更好的效果,但在交互环境复杂时表

现欠佳[７].

Wukkuams于１９９２年提出的 REINFORCE算法是策略

梯度(PolicyGradient,PG)方法的雏形.这种基于策略(PoliＧ

cyＧbased)的方法与基于值(ValueＧbased)的策略迭代方法相

比,不仅避免了值函数误差导致的策略退化,而且更加适用于

解决连续动作空间问题.但是,其仍存在数据效率低和方差

大的问题,导致训练困难.



针对这些问题,Dale在原始策略梯度方法中引入基于值

的方法对值函数进行估计,提出了 ActorＧCritic(AC)方法[８],

同时通过在估计的值函数的基础上减去基线(Baseline)来减

小方差.但是,AC算法依然存在收敛速度慢或者过早收敛

的问题.在收敛速度慢的问题上,Silver提出了确定性策略

理论,并结合深度网络提出了深度确定性策略梯度算法[９]

(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG),整个确定性策

略的学习框架采用了 AC算法,通过减少需要采样的数据来

提高算法效率.但是,该方法依然存在无法将策略探索和改

进集成到一个策略中的问题.

本文在 ActorＧCritic算法框架下,通过结合 KL散度,提

出了随机性的基于 KL 散度的策略优化方法(KLPO).KL
散度是一种用来衡量两种概率分布间差别的度量.由于智能

体生成的策略形式是动作空间的状态分布,因此 KL散度可

成为一种度量“新”“旧”策略间“距离”的自然方式.通过将

KL散度结合到策略更新的损失函数中,构成一个“惩罚项”,

即将“新”“旧”策略间的距离结合到损失函数中,以确保每次

策略更新后,“新”“旧”策略的差距不是非常大,由此定义了一

个新的损失函数来确保算法的稳定性.

大部分强化学习算法都采用固定步长更新参数,无法保

证收敛速度,并且容易产生震荡,延长了收敛时间,降低了算

法性能.因此进一步利用 KL散度来控制算法更新的学习步

长,实现训练过程中学习步长的自适应调整,使参数在由 KL
散度定义的一个合理范围内以最大学习步长进行更新,加快

了算法收敛速度,提高了算法的鲁棒性.

１)https://github．com/wiatfor/KLPO

在经典的倒立摆实验和公开的连续动作空间的机器人仿

真实验中进行测试,KLPO算法均能够快速有效地学习到策

略并获得更高的奖励回报１).

２　强化学习与ActorＧCritic

强化学习的问题即是一系列的决策问题,以最大化累积

的奖励回报总和为目标.智能体(Agent)自主性地探索环境

和感知环境,根据当前的环境状态采取动作并从环境中获得

回报,在交互过程中通过不断学习来优化策略,以此得到最优

策略[１０].智能体与环境交互的过程如图１所示.

图１　强化学习框架

Fig．１　Frameworkofreinforcementlearning

由于当前状态下的决策与之前的决策无关,因此强化学

习问题 可 以 看 成 是 马 尔 科 夫 决 策 过 程 (MarkovDecision

Process,MDP).通常将强化学习定义为元组(S,D,A,P,r,

γ),其中S为有限状态{s１,s２,􀆺,sn}合集,D 为初始状态分

布,A 为可选动作{a１,a２,􀆺,am}合集,P:S×A×S→R 为状

态转换分布.r:S→R为回馈函数,γ为折扣因子[１１].若每回

合进行 H 次交互,则过程记录为轨迹ι:{s０,a０,r０,􀆺,sH ,aH ,

rH }.

２．１　策略梯度

策略梯度是一种直接逼近策略,将策略参数化为πθ,利

用线性或非线性(神经网络)对策略进行表示[１２],寻找最优的

参数θ来实现强化学习的目标:累积回报的期望E[∑
H

t＝０
R(st|

πθ)]最大.通过直接对策略进行迭代计算,更新参数值,直到

累积回报的期望最大,此时的参数所对应的策略即为最优策

略[１３].随机策略梯度的计算公式为:

θJ(πθ)＝Es,ρπ,a,πθ
[θlogπθ(a|s)Qπ(a|s)] (１)

其中,πθ(a|s)表示智能体在状态s下基于策略πθ 采取动作a
的概率;Q(st,at)为动作值函数,表示智能体在状态st 采取动

作at 所获得的回报.

在利用当前策略πθ 采样m 条轨迹后,可以利用这 m 条

轨迹的平均经验对策略梯度进行逼近:

θU(θ)≈G＝１
m ∑

m

i＝１
θlogP(ι;θ)R(ι) (２)

其中,R(ι)＝∑
H

t＝０
R(st,at)表示轨迹ι的回报;P(ι;θ)表示轨迹ι

出现的概率.策略梯度的更新采用的是最速下降法,其更新

方式为:

θnew＝θold＋α θU(θ) (３)

其中,α为学习效率,通常来说学习效率越大,收敛速度越快,

但容易产生震荡 .

２．２　ActorＧCritic方法

从策略梯度的直观解释可以看到,轨迹回报R(ι)就像是

一个评价器(Critic),该评价器的评价参数更新后,判断轨迹

出现的概率应该变大还是变小,即 Critic基于 Actor的行为

评判该行为的得分,Actor根据 Critic的评分修改行为的概

率[１４].ActorＧCritic算法的框架如图２所示.

图２　ActorＧCritic算法的结构

Fig．２　ArchitectureofActorＧCriticalgorithm

策略的参数调整幅度由估计回报R(ι)进行评价,因此在

保持策略梯度大小不变的情况下,策略梯度可以进一步写为:

G＝E[∑
∞

t＝０
φt θlogπθ(at|st)] (４)

其中,πθ(a|s)为 Actor,φt 为 Critic,因此式(４)就是一个广义

的 ActorＧCritic框架.Actor为策略函数,经常用神经网络来

表示,因此被称为策略网络.Critic为评价函数,对于大部分

问题,φt 也常用神经网络进行逼近,因此称其为评价网络.

当φt 取优势函数(AdvantageFunction)Aπ(s,a)时,不仅可以
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解决当φt 直接取轨迹的累积回报时所造成的计算所得策略

梯度方差过大的问题,还可以避免当φt 为 TD残差[１５](TemＧ

poralDifferenceError)时所造成的策略梯度存在大偏差的问

题.此时,式(４)被称为优势表演家Ｇ评判者算法[１６](AdvanＧ

tageActorＧCritic,A２C).动作值函数、状态值函数、优势函数

的定义分别为:

Qπ(st,at)＝Est＋１,at＋１,􀆺 [∑
∞

i＝０
γir(st＋i)] (５)

Vπ(st)＝Eat,st＋１,􀆺 [∑
∞

i＝０
γir(st＋i)] (６)

Aπ(s,a)＝Qπ(s,a)－Vπ(s) (７)

其中,at←π(at|st),st＋１←P(st＋１|st,at),γ∈(０,１)为折扣因

子[１７].

３　结合KL散度的策略优化

KL散度的表达形式为:

DKL(p‖q)＝ ∑
a∈A

p(a)[logp(a)－logq(a)]

它是描述两个概率分布p 和q 的差异的一种方法[１８].

在信息论中,DKL(p‖q)表示当用概率分布p 来拟合q 时产

生的信息损耗,其中p表示真实分布,q表示p 的拟合分布.

本文在 A２C框架下结合KL散度对 Actor部分的策略更新进

行优化.

３．１　Actor部分的策略优化

在强化学习中,优化的目标函数为期望回报(以及最大熵

正则化),表达形式为:

J(θ;τ)＝ ∑
a∈A

πθ(a|s)r(a)－τH(πθ(a|s)) (８)

其中,r(a)为回报函数;τ决定正则化程度;H(πθ)是分布πθ

的熵,H(πθ)＝－ ∑
a∈A

πθlog(πθ).

一般情况下使用梯度下降法来优化目标函数,但是由于

其梯度的方差太大,导致优化J(θ;τ)非常困难,因此定义一

个在输出空间的分布:

π∗
θ (a)＝１

Zexp(r(a)/τ) (９)

其中,Z＝ ∑
a∈A

exp(r(a)/τ).通过引出πθ(a)与π∗
θ (a)分布间

的 KL散度来重新定义式(８)为:

DKL(π∗
θ (a|s)‖πθ(a|s))＝１

τJ(θ;τ)＋constant (１０)

当π∗
θ (a|s)＝πθ(a|s)时,DKL(π∗

θ ‖πθ)和J(θ;τ)最小.

在没有熵正则化,即τ＝０时,π∗
θ 是一个δ分布:

δ(a|a∗ )＝
１, a＝a∗

０, a≠a∗{ (１１)

当τ→０,δ(a|a∗ )等同于π∗
θ .通过容许τ为非零,并在

最大似然估计方向上优化 KL散度,定义了一个 KL散度惩

罚项(KLPenalty):

JKLＧP(θ;τ)＝－λDKL(π∗
τ (a)‖πθ(a))－H(π∗

τ ) (１２)

由于神经网络的参数空间为黎曼空间,目标函数的最速

下降方向是在参数变化测度为固定值下最小化目标函数的参

数变化方向,因此该方向:G－１(θ) θJ,其中G 为黎曼度量张

量.在统计问题上,参数空间的黎曼结构为 FisherInformaＧ

tionMatrix(FIM),其形式为:

F＝Eθ[θlogPθ(X)θlogPθ(X)T] (１３)

对于参数θ∗ 及其领域的一点θ,DKL(θ∗ ,θ)＝０,当θ＝θ∗

时 KL散度达到最小,因此KL散度相对于参数θ的一阶导数

为零,用泰勒公式展开到二阶则只剩下二次项,该二次项中的

Hessian矩阵即为FIM.

如果要参数更新前后其表征分布间的 KL距离为定值,

则可以用FIM 替代上面的度量张量,参数更新的最速下降方

向就由传统梯度 θJ 变为F－１
θ θJ,即 FIM 的逆乘以标准梯

度.它使得策略在相对于参数不太敏感的地方步长大;而在

敏感的地方步长小.为了计算参数更新方向,对惩罚项中的

KL散度作二次近似:

DKL≈１
２

(θ－θold)TF(θ－θold) (１４)

其中,F为FIM,代表相应参数下似然梯度的变化率.

本文将 KL散度惩罚项与 A２C中的 Actor更新相结合,

把惩罚项作为一个约束转换到损失函数中来控制策略的更新

幅度,从而提出了基于 KL散度的策略优化算法(KLPO),重

新定义了策略更新的损失函数:

JKLPO(θ)＝log(πθ(a|s))×Aπ(s,a)－H(πθold
)－

λDKL(πθold
(a|s)‖πθ(a|s))－C (１５)

其中,λ为 DKL 的 自 适 应 权 重 因 子,其 随 着 策 略 的 更 新 而

调整.

λ＝
max(１/３５,λ/１．５), DKL＜KL_target/２

min(３５,１．５×λ), DKL＞２×KL_target{ (１６)

C＝[max(０,DKL－KL_target)]２ (１７)

学习步长lr由“新”“旧”策略间的距离进行自适应调整.

lr＝
２×lr, DKL＜KL_target/２

lr/２, DKL＞２×KL_target{ (１８)

KL_target为设定的超参数.在进行策略更新时,通过

KL_target来控制是否终止此次更新,当 DKL＞４×KL_tarＧ

get时提前结束更新,并直接利用此时的策略进入下一回合的

测试,与环境进行交互.

３．２　Critic更新

学习过程是在线策略(OnＧpolicy):Critic必须了解和评

价 Actor当前采用的策略.Critic作为评价函数,基于 Actor
所选择的动作评判该动作的得分,通常用神经网络来逼近,其

参数用ω表示.Critic更新的损失函数采用 TD残差,并使用

Adam优化器通过梯度下降来更新 Critic网络参数.值函数

的网络更新为:

δ←Vπ(st＋１,ω)－Vπ(st,ω)

ω←ω＋βδ ωVπ(st＋１,ω){ (１９)

３．３　KLPO算法流程

KLPO算法的流程如算法１所示.

算法１　KLPO算法

初始化环境状态

初始化参数

Repeat(对于每一回合)

　Repeat(对于每一回合的每一步)＃与环境交互

　　(a)在状态st 下根据策略πθ 输出的分布随机采样动作at

　　(b)执行动作at,收集回馈信息{rt,st＋１}
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　计算优势函数 Aπ(s,a)和log(πθ(a|s))

将当前策略πθ 赋值予πθold

Repeat(M)＃M 为 Actor每次更新的迭代次数

　JREPO(θ)＝log(πθ(a|s))×Aπ(s,a)－λDKL(πθold
(a|s)‖πθ(a|s))－

H(πθold
)－[max(０,DKL－KL_target)]２

　使用 Adam优化器更新参数θ

　IfDKL＞４×KL_target则

　　终止循环

Repeat(N)＃N为Critic每次更新的迭代次数

　L(ω)＝－∑
T

t＝１
(rt＋γVπ(st＋１,ω)－Vπ(st,ω))

　使用 Adam优化器更新参数ω

IfDKL＜KL_target/２则

　　lr←２×lr

IfDKL＞２×KL_target则

　　lr←lr/２
输出最终策略πθ

４　仿真实验和结果分析

为验证 KLPO算法的有效性,在OpenAIGym测试平台

上对其进行实验,并在相同环境下分别采用 AdvantageAcＧ

torＧCritic(A２C)算法、交叉熵算法(CEM)和 DDPG作为对比

进行仿真实验.

４．１　实验环境及参数设置

本文选取了２个状态空间维度不同的实验环境,分别是

状态空间维度为３的倒立摆仿真环境,以及状态空间维度为

３７６的仿真机器人运动环境.状态空间维度的大小间接地反

映了环境的复杂程度.采取的动作空间都为连续集.

经典的倒立摆仿真环境如图３所示.该实验内容是控制

操控钟摆的扭矩,使钟摆从自然的下垂状态直立起来并保持

平衡.扭矩用来限制智能体直接摆动钟摆,操控的关节个数

为１.在 Mujoco(MultiJointDynamicswithContact)仿真环

境中进行机器人运动实验来训练机器人行走,选取的仿真机

器人模型为 HumanoidＧv１,如图４所示.机器人的状态是它

们的广义位置和速度,由各个关节的力矩进行控制;其状态空

间为３７６维,操控关节为１７个.高维度以及由于接触而产生

的非光滑性,使得这项实验非常具有挑战性.该实验的目标

是控制各个关节的扭矩使机器人模型达到目标状态,在保持

不摔倒的情况下沿着 X 轴方向向前移动.当机器人偏离轨

道中心时,对其加上一个小的惩罚力矩,如果在每个时间步长

上机器人模型没有摔倒,则再加上一个小的奖励回报[１９Ｇ２０].

在一个回合内移动的距离越远,则获得的回报越高;如果机器

人摔倒,则回合结束.

图３　倒立摆

Fig．３　Pendulum

图４　HumanoidＧv１

Fig．４　HumanoidＧv１

在算法模型的训练过程中,如果将值网络和策略网络的

学习效率设置得过大,则会导致最终学到的策略波动太大,无

法收敛;如果设置得过小,则会增加训练时间,并影响实验结

果.折扣因子γ(γ＜１)反映了智能体对未来所获取回报的重

视程度,γ越大表明越重视将来所获取的回报.通过多次实

验来测试调整这些超参数,以获取最合适的数值,使最终的目

标结果最大化.超参数的具体设置如表１和表２所列.

表１　倒立摆实验的超参数设定

Table１　HyperparameterssettingofPendulumexperiment

实验

次数n
时间

步长len
值网络

学习效率α
策略网络

学习效率β

折扣

因子γ
更新

步长b
５００ ２００ ０．００１ ０．００２ ０．９５ ３６

表２　HumanoidＧv１实验的超参数设定

Table２　HyperparameterssettingofHumanoidＧv１experiment

实验

次数n
值网络

学习效率α
策略网络

学习效率β

折扣

因子γ
更新

回合b
１０００００ ０．００９ ０．０１ ０．９９ ２０

为了保证策略每次更新都有足够的训练数据,在倒立摆

实验中,每回合运行３６个时间步长后进行算法更新;在 HuＧ

manoidＧv１实验中,每采集２０回合的数据后进行算法更新.

由于环境的复杂度不同,为了保证智能体能够有效地学

习到最优策略,在倒立摆实验中使智能体与环境进行５００回

合的交互,每回合运行２００个时间步长结束;在 HumanoidＧv１
实验中进行１０万回合的交互.策略神经网络的输出是在给

定状态下动作的状态分布,然后智能体从动作状态分布中随

机采样,并将其作为执行动作应用到环境中.为了在学习的

开始阶段使算法更倾向于“探索”(Exploration),将策略中的

各个动作初始化为服从均匀分布,在每个状态下每个动作被

选取的概率相同,此时策略的熵也最大.随着回合数的增加,

算法的更新次数增多,在特定状态下能够获得更高回报的动

作的概率得到提升,这时算 法 更 倾 向 于 “利 用”(ExploitaＧ

tion),策略的熵也不断减小.

４．２　实验结果与分析

在倒立摆实验中,采用 A２C算法进行对比实验,描述实

验结果的指标为每回合执行完２００个时间步长后的累积回

报,其结果如图５所示.

图５　倒立摆实验

Fig．５　Pendulumexperiment

从图５可以看出,在倒立摆实验中,KLPO 优于 A２C算

法,在最后可以取得高于 A２C 算法３００的总回报优势;且

KLPO策略比 A２C算法更加稳定.

在 HumanoidＧv１实验中,采用 A２C,CEM,DDPG作为对

比算法.在描述实验结果的指标中,最重要的是每个回合所
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获得的累积回报,其次为机器人模型每个回合运行的平均时

间步长,结果分别如图６和图７所示.

图６　运行时间步长

Fig．６　RunningtimeＧsteps

图７　累积总回报

Fig．７　Episodetotalrewards

HumanoidＧv１实验中,KLPO 同样取得了优异的效果.

图６给出了每回合运行的平均时间步长,即机器人模型在每

个回合保持不摔倒的情况下所执行的动作次数.虽然 A２C,

DDPG的效果与 KLPO效果近似,但是能够保持不摔倒并执

行相同的动作次数,并不代表其能够学习到有效的步伐和行

走更远的距离来获得更高的总回报.

图７给出了每回合所获得的累积总回报.可以明显地看

出,KLPO能够使机器人模型更好地学习到正确、有效的行走

步伐,从而获得远高于其他算法的奖励回报.在状态空间维

度只有３的倒立摆实验中,智能体与环境进行４００回合的交

互学习后,KLPO即达到了收敛状态,表明了智能体已经学习

到了用最少的动作将钟摆直立起来,以此来获取更高的回报;

而在状态空间维度为３７６的 HumanoidＧv１实验中,智能体与

环境进行９５０００回合的交互学习后 KLPO才达到收敛状态,

这反映了环境的状态空间维度的提升,增加了未知环境状态

的数量,加大了环境的复杂程度,导致 KLPO 的学习速度和

收敛速度减缓.

为了保证有足够的数据进行训练,每采集２０回合的训练

样本后进行一次算法更新.图８和图９分别给出了进行２０
个回合所取得的最大折扣回报与平均折扣回报,该结果也侧

面证实了 KLPO 算法的优势性.CEM 是无导数算法,因此

其样本复杂度与参数的个数不匹配,并且在较复杂的问题上

表现不佳.KLPO仅通过使用少量的先验知识、一般策略和

简单的奖励函数,即可使 HumanoidＧv１模型学习到所有的步

伐;而大多数学习运动模型的先验方法,通常需要手工构建对

模型的平衡和步伐有明确表示的策略.

图８　最大折扣回报

Fig．８　Maximumdiscountreword

图９　平均折扣回报

Fig．９　Meandiscountreword

图１０给出了 KLPO训练过程中自适应学习步长的变化

趋势.学习步长根据策略的收敛速度和“新”“旧”策略网络间

的“差距”不断地调整,确保神经网络参数每次以最大学习步

长进行更新.图１１给出了“新”“旧”策略网络的 KL 散度,

KLPO在相对合理的范围内进行最大幅度的更新,加快了算

法的收敛速度.

图１０　KLPO的学习效率

Fig．１０　KLPOlearningrate

图１１　KL散度

Fig．１１　KLdivergence

图１２给出了策略网络熵的变化趋势.熵能判断动作选

择决策的不确定性,随着算法的收敛,策略网络不断向最优策

略接近,最终在给定的一个机器人模型状态下,策略网络输出

的动作行为状态分布中最优动作所占的比重远远高于其他动

作所占的比重.因此,随着算法的不断更新,最优动作的概率

增加.

图１２　策略网络的熵

Fig．１２　Entropyofpolicynetwork

图１３给出了策略网络的损失函数值.策略网络部分使

用 Adam优化器不断更新迭代损失函数的参数,以减小损失

函数的值.从图１３中可以看出,KLPO在训练后可以更好地

学习到策略来优化损失函数,使其达到最小.表３列出了算

法在 HumaoidＧv１实验中进行１０万回合交互和更新后各参数

指标的数值.其中,Rew 为累积总回报;MＧdr为平均折扣回

报;PＧloss为策略的损失值;PＧentr为策略网络的熵;VＧloss为

值网络的损失值.

图１３　策略网络损失值

Fig．１３　Lossofpolicynetwork

表３　HumanoidＧv１实验中参数指标的数值

Table３　ParametervaluesinHumanoidＧv１experiment

algorithm Rew MＧdr PＧloss PＧentr VＧloss

A２C ５２８３ ５．１２ ０．３９０ １２．７３ ０．０２７

CEM ４１９５ ４．７９ ０．５３６ －４．３１１ －

DDPG ５９０８ ５．０６ ０．３８８ －４．９４９ ０．０２９

KLPO ６８９０ ５．８１ ０．１８２ －８．７５５ ０．０１４
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　　通过以上对比仿真实验以及实验结果的分析可知,KLＧ

PO在连续动作空间、高维度和奖励稀疏的复杂环境下能取

得优异的效果.KLPO通过利用损失函数控制“新”“旧”策略

间的“距离”以及自适应调节步长来加快策略的学习速度,从

而提高了学习的鲁棒性.

结束语　本文基于 ActorＧCritic方法处理连续动作空间

的优势[２１],将其与 KL散度相结合,提出了 KLPO 算法.通

过引入 KL散度构造惩罚项,并将其结合到 Actor更新的损

失函数中,对 Actor部分的策略更新进行优化;进一步利用

KL散度控制策略网络的学习步长,从而提升算法的学习效

率,其Critic部分采用传统的在 线 选 择 时 间 差 分 学 习[２２].

KLPO算法将“新”“旧”策略间的距离体现在策略的损失函数

中,以引导策略的更新,并通过控制策略的更新步长来确保算

法每次都能够在一个稳定的范围内以最大步长进行更新,以

此提升算法的稳定性,加快收敛速度.

本文研究工作主要集中于 Actor部分的优化,并在实验

中取得了优异的效果,但没有对 ActorＧCritic方法的另一个核

心Critic进行深入研究.Critic评估的状态估计值的好坏将

直接影 响 Actor的 策 略 更 新.下 一 步 的 工 作 主 要 是 改 进

Critic部分,让Critic更好地评价、指引 Actor的更新,以此来

进一步提升算法的性能.
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