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摘    要   近年来, 进化策略由于其无梯度优化和高并行化效率等优点, 在深度强化学习领域得到了广泛的应用. 然而, 传
统基于进化策略的深度强化学习方法存在着学习速度慢、容易收敛到局部最优和鲁棒性较弱等问题. 为此, 提出了一种基于

自适应噪声的最大熵进化强化学习方法. 首先, 引入了一种进化策略的改进办法, 在 “优胜”的基础上加强了 “劣汰”, 从而

提高进化强化学习的收敛速度; 其次, 在目标函数中引入了策略最大熵正则项, 来保证策略的随机性进而鼓励智能体对新策

略的探索; 最后, 提出了自适应噪声控制的方式, 根据当前进化情形智能化调整进化策略的搜索范围, 进而减少对先验知识

的依赖并提升算法的鲁棒性. 实验结果表明, 该方法较之传统方法在学习速度、最优性收敛和鲁棒性上有比较明显的提升.
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Abstract   Recently, evolution strategies have been widely investigated in the field of deep reinforcement learning
due to their promising properties of derivative-free optimization and high parallelization efficiency. However, tradi-
tional evolutionary reinforcement learning methods suffer from several problems, including the slow learning speed,
the tendency toward local optima, and the poor robustness. A systematic method is proposed, named adaptive noise-
based evolutionary reinforcement learning with maximum entropy, to tackle these problems. First, the canonical
evolution strategies is introduced to enhance the influence of well-behaved individuals and weaken the impact of
those with bad performance, thus improving the learning speed of evolutionary reinforcement learning. Second, a
regularization term of maximizing the policy entropy is incorporated into the objective function, which ensures mod-
erate stochastically of actions and encourages the exploration to new promising solutions. Third, the exploration
noise is proposed to automatically adapt according to the current evolutionary situation, which reduces the depend-
ence on prior knowledge and promotes the robustness of evolution. Experimental results show that this method
achieves faster learning speed, better convergence to global optima, and improved robustness, compared to tradi-
tional approaches.
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近年来, 深度强化学习作为一种能够有效解决

机器学习问题的方法[1], 在自动驾驶[2−3], 轨迹追踪[4−5]

与目标定位[6] 问题, 复杂多对象任务[7], 组合优化问

题[8], 自动控制[9−10] 等领域都得到了广泛应用. 而作

为这一方法的核心, 深度神经网络的更新方法一直

以来都备受学界的关注[11−12]. 其中, 许多研究中提出

的方法在更新网络参数时都采用了基于梯度的策略

迭代方法[13], 这些研究结果表明基于梯度的策略迭

代方法能够有效解决非线性系统[14], 多智能体强化

学习[15] 等问题. 基于梯度的策略迭代方法即通过计

算目标函数的梯度对深度神经网络进行反向传播,
例如蒙特卡洛策略梯度[1], 近端策略优化 (Proxim-
al policy optimization, PPO)[16] 以及它们的改进方

法[17−18]. 其他一些相关研究成果则大多着眼于将 PPO
的思想应用于诸如参数分布优化的更多领域[19]. 但
这些方法都仍然是以基于梯度的策略迭代方法为核

心的. 然而, 随着机器学习问题日趋复杂, 深度强化

学习所需要处理的目标函数的维度也随之不断增
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大, 导致基于梯度的策略迭代方法的训练速度和收

敛性受到较大影响[20].
为了找到一种更容易探索到全局最优、提高收

敛速度的方法, 一些研究者开始尝试使用无梯度优

化方法. 2017年, OpenAI发表的论文[20] 中采用进

化计算中的进化策略 (Evolution strategies, ES)对
深度神经网络参数进行更新, 并借助多线程并行运

算来提高效率, 为强化学习问题提供了一种新型的

解决方案—进化强化学习方法. 不同于传统强化学

习通过对动作进行扰动来优化参数, 进化方法则是

直接对网络参数进行扰动, 在每次循环中根据计算

得到的适应性函数的大小对参数添加噪声, 因此进

化方法不需要通过梯度下降的反向传播. 此外, 进
化策略由于高度的并行性并且只需要在不同进程中

传递随机种子, 相对于策略梯度而言训练速度较快.
但相较于传统深度强化学习方法而言具有比较大

的随机性, 因此被称为 “黑盒优化”[20]. 在 2018年
Uber发表的论文[21] 中, 研究者提出了利用进化方

法中的另外一个方法—遗传算法来实现对网络参数

的优化. 后续的研究中一般更多采用相对更为容易

实现的 ES来作为新算法的框架基础和用于对比的

基准算法.
研究者们通过理论论证分析了在深度强化学习

中使用进化策略的若干优势. Lehman等[22] 解释了

为何进化策略能够探索到与梯度优化的搜索范围不

同的区域, 从而可以使进化强化学习求解到与梯度

优化方法不同的最优点. Zhang等[23] 通过一系列基

于混合国家标准和技术研究所 (Mixed National In-
stitute of Standards and Technology, MNIST)数
据库的实验来揭示进化策略和随机梯度下降之间的

联系与区别, 并证明了进化强化学习的高准确度.
在理论工作完成之后, 众多学者们不断尝试将进化

策略应用于多种强化学习前沿问题. Khadka等[24]

提出了用于改进深度确定性策略梯度[1] 的进化强化

学习方法. Shi等[25] 将进化策略应用于最大熵强化

学习, 提出了最大熵策略搜索方法. Song等[26] 用进

化策略改进了元学习方法, 提出了基于进化策略的

模型无关的元学习. Majumdar等[27] 提出的多智能

体进化强化学习和 Long等[28] 提出的进化种群学习

模式都是利用进化策略对多智能体强化学习方法的

改进. Wang等[29] 提出的实例加权增量进化策略是

一种将进化策略应用于动态空间中的学习问题的方法.
然而, 大多数上面所提及的方法把重点放在将

自然进化策略 (Natural ES, NES)[30] 最基本的形式

用在不同的强化学习算法上, 只有较少的研究涉及

对进化强化学习本身的方法改进上[31−32]. 尽管使用

NES能够使方法的结构相对得到简化, 但是同时也

将进化策略本身具有的一些问题带到了深度强化学

习方法中. 目前进化策略的问题主要包括:
1)进化策略的梯度下降方向与最优下降方向

存在偏差, 导致了进化强化学习收敛速度较慢[33−34];
2) 进化策略的探索性较弱, 容易陷入局部最

优[25, 33];
3)进化策略对超参数变化比较敏感, 方法需要

依赖超参数设计上的先验知识, 鲁棒性需要提升[32−33].
为了提高进化强化学习算法在这 3个方面的性

能, 本文提出了一种基于自适应噪声的最大熵进化

强化学习方法 (Adaptive noise-based evolutionary
reinforcement learning with maximum entropy,
AERL-ME), 这一方法的贡献如下:

1)通过改进进化策略的更新公式, 在传统算法

只注重 “优胜”的基础上增加了自然选择中的 “劣
汰”, 削弱了由于随机探索带来的下降方向偏移问

题的影响, 提高了方法的收敛速度;
2)通过在目标函数中引入策略最大熵来鼓励

智能体对于新策略的探索, 使智能体在探索新策略

和利用已知策略的达到平衡, 提升了方法跳出局部

最优的能力;
3)提出了一种基于 Kullback-Leibler (KL)散

度的自适应噪声控制机制, 这一机制能够根据当前

进化的情形智能地调节算法的一个关键参数—噪声

标准差的值来调整进化策略的探索范围, 改善了传

统进化策略方法由于依赖超参数设计上的先验知识

而导致的鲁棒性较弱的缺陷.
本文的组织结构如下: 第 1节介绍进化强化学

习相关背景知识; 第 2节介绍本文提出的改进方法

AERL-ME; 第 3节介绍实验中用到的模拟环境和

实验设计思路, 给出了对比实验, 消融实验和灵敏

度分析实验的结果和分析; 第 4节总结全文, 说明

本文方法仍存在的不足和可以改进的方向. 

1    背景知识—进化强化学习

< S, A, T, R, γ > S

A T : S ×A× S → [0, 1]

R : S ×A → R

γ ∈ (0, 1] π

S ×A →
[0, 1]

∑
a∈A π(a|s) = 1, ∀s ∈ S.

J(π) π∗

强化学习是基于马尔科夫决策过程的一种应用

于解决机器学习问题的方法[1]. 一个马尔科夫决策

过程由一个五元组  组成, 其中  代

表状态集合,   代表动作集合,  
代表状态转移概率矩阵,   代表奖励

函数,   代表折扣因子, 策略  被定义为一种

将状态映射到动作集上的概率分布函数:  
, 并且  强化学习的目标

在于找到能够使长期收益  最大的最优策略 :

J(π) = Eτ∼π(τ)[r(τ)] = Eτ∼π(τ)

( ∞∑
i=0

γiri

)
(1)
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τ=(s0, a0, s1, · · · ) π(τ) =

p(s0)Π
∞
i=0π(ai|si)p(si+1|ai, si) r si

ai r = R(si, ai)

γ

式中,   被称为一个学习片段,  
,     指的是在状态  

下执行动作  之后得到的即时奖励,  ,
 为衰减因子.

θ p(z|θ) f(z)

z

受自然界生物进化的启发, 进化强化学习被提

出以解决具有高维深度强化学习的问题. 不同的进

化强化学习方法在种群表示形式和更新方式上各有

差异, 本文所使用的进化强化学习方法基于的是自

然进化策略 NES, 其核心思想是利用期望适应度的

抽样梯度迭代更新搜索分布的参数. 定义搜索分布

为基于参数   的密度函数  . 用   表示在实

例  下计算得到的适应性函数值 (一般取为蒙特卡

洛估计下的目标函数值). 在每一次迭代中, 通过参

数化的搜索分布抽样生成新的种群, 并对种群中的

每个实例评估适应性函数值. 由此, 在特定的搜索

分布上适应性函数值的期望可以写作:

J(θ) = Eθ[f(z)] =

∫
f(z)p(z|θ)dz (2)

θ

与策略梯度方法的更新公式类似, 自然进化策

略根据下式对  进行梯度更新:

∇θJ(θ) = ∇θ

∫
f(z)p(z|θ)dz =

Eθ[f(z)∇θlnp(z|θ)] (3)

m

(z1, z2, · · · , zm)

显然, 通过遍历所有可能的实例来求期望的准

确值是不现实的. 一般常用的方法是通过随机抽样

之后对期望值进行估计. 对于一个由  个实例组成

的种群 , 式 (3) 中的搜索梯度可被

估计为:

∇θJ(θ) = Eθ[f(z)∇θlnp(z|θ)] ≈

1

m

m∑
i=1

f(zi)∇θlnp(zi|θ) (4)

(z1, z2, · · · , zm)

θ

zi = θ + ϵi, ϵi ∼
N(0, σ2)

在每一次迭代中, 自然进化策略向着能够获得

更大适应性函数的方向估计参数的搜索梯度. 而在

强化学习领域, 自然进化策略将直接在神经网络的

参数空间中搜索有效的策略, 种群 

通常被实例化为一个具有以   为中心的对角协方

差矩阵特征的多元高斯分布 ,  即  

. 根据多元高斯分布的密度函数, 式 (3)中
的搜索梯度公式在多元高斯分布下就可表示为:

∇θJ(θ) = ∇θEϵ∼N(0, σ2I)[f(θ + ϵ)] =

1

σ2
Eϵ∼N(0, σ2I)[f(θ + ϵ)ϵ] (5)

沿用式 (4)的思路, 通过随机抽样之后就可以

根据抽样样本将式 (5)中的搜索梯度估计为:

∇θJ(θ) ≈
1

mσ2

m∑
i=1

f(θ + ϵi)ϵi (6)

根据式 (6), 在每次迭代中, 网络参数的更新公

式就可以表示为:

θt+1 = θt +
lr

mσ2

m∑
i=1

f(θ + ϵi)ϵi (7)

lr式中,   代表学习率.

ϵ ∼ N(0, σ2I)

通过应用自然进化策略, 传统强化学习梯度优

化的过程就简化成了通过高斯扰动向量 

进行采样, 评估被扰动之后的各个搜索实例的表现

(以适应性函数为评价标准), 汇总一系列搜索实例

的结果并迭代更新几个步骤.
在应用进化强化学习方法时, 一般会将所有实

例以随机种子的方式一一分配给子线程去处理, 如
果主线程预先记录了分配给各个子线程的随机种

子, 那么主线程就能知道所有子线程生成的扰动.
这样, 子线程就只需要向主线程回传该实例的适应

性函数值, 这大大提高了通信效率, 从而实现高度

的并行化. 

2    本文的方法
 

2.1    本文方法总体框架

尽管进化强化学习算能够高效的利用并行化处

理来进行无梯度优化, 但这一方法仍存在若干不足

之处. 为了进一步增强进化强化学习方法的学习性

能. 本文根据一系列改进思路, 提出了 AERL-ME
方法, 该方法通过 3个贡献点分别对传统进化强化

学习的 3个不足之处做出了改进. AERL-ME方法

的整体结构如图 1所示.
1) 传统进化强化学习的收敛速度相对较慢, 这

主要是因为方法在更新时采用了所有实例的信息,
这导致了方法的下降方向会受到一些进化方向错误

的实例的影响而产生偏移. 而这样的偏移会减慢算

法的收敛速度. 为此, 本文引入了一种进化策略的

改进方法, 该方法除了沿用进化策略的更新方法,
即适应性越好的样本占有更大权重之外, 还进一步

采取了淘汰种群中排名靠后的实例的方法, 使这些

实例不会在更新时对下降方向产生干扰, 从而提高

了方法的收敛速度.
2) 进化强化学习在中后期容易陷入局部最优,

这是因为传统进化强化学习的目标中仅包含了适应

性函数. 这导致了智能体更倾向于直接利用已经学

习到的策略而忽视了对新策略的探索. 为了鼓励智

能体在学习过程中对新策略进行探索, 本文在方法

56 自       动       化       学       报 49 卷



的目标函数中增加了最大熵正则化项, 平衡了智能

体的探索能力和利用能力, 使方法更容易跳出局部

最优, 获得更好的学习结果.
σ

σ

σ

3) 进化强化学习对于参数噪声标准差  的变

化比较敏感. 随着初始的  选取的不同, 方法的学

习性能会有相当大的偏差, 甚至导致无法收敛. 进
化强化学习方法的鲁棒性需要提升. 在实际应用中

进化强化学习方法相当依赖参数设置的先验知识,
为了得到更好的结果需要实现花费许多时间在调参

上. 本文仿照自适应学习率的形式, 提出了一种基

于 KL散度的自适应噪声控制机制, 该机制能够在

学习过程中根据当前情形智能地调整噪声标准差 

的值, 从而改变进化策略的探索范围. 从结果来看,
能够使噪声标准差在学习过程中慢慢调整到使性能

更好的范围之内. 这样即使是在初始参数设置不合

理的情况下也能获得更好的学习性能, 提升了方法

的鲁棒性. 

2.2    进化策略的改进方法

为了提升方法的收敛速度, 本文引入了一种进

化策略的改进方法 (Canonical ES, CES)[34], 这一方

法主要是在子代实例的生成和迭代更新上采取了一

些改进措施.

(z1, z2, · · · , zm) m

1)在传统进化强化学习方法中, 生成的子代种

群  中的  个实例都将根据式 (7)参
与到网络参数的更新中. 但实际上, 在这些实例中

有一部分的性能并没有比扰动前的性能更好. 用生

物学的观点来看, 这些实例实际上是朝着错误的方

向进行了进化. 但方法中这些进化方向错误的子代

实例仍然会根据式 (6)影响方法的梯度下降方向.
这样的结果会导致方法的梯度下降方向向着错误的

方向产生了偏移. 尽管这样的偏移可以通过权重的

调节来削弱, 但仍然无法彻底无视. 这一问题就是

导致进化强化学习前期收敛速度较慢的原因.
(µ, λ)

λ

µ

CES采用了进化策略的一种改进形式  -
ES来改进传统方法, 在每一次迭代中生成  个子代

实例, 但仅选择其中适应性函数值前  个子代实例

参与更新. 这样的做法在传统方法 “优胜” (即适应

性函数值越高的实例在更新时拥有更大的权重)的
基础上补上了 “劣汰” (即种群排名较后的实例将

直接被淘汰, 不参与网络更新). 从而一定程度上提

高了进化强化学习的收敛速度.
2)如果仔细考虑子代种群的生成过程时, 会注

意到进化强化学习的噪声扰动机制有可能导致有偏

的搜索. 比如当大部分子代实例的搜索方向都是与

正确的下降方向相反的, 那么方法的更新就会收到

较大的影响. 尽管根据大数定理, 当子代实例足够

多时, 能够保证搜索是无偏的. 但是在实际应用中,
进化强化学习用到的线程数毕竟是有限的, 仍然不

能忽视有偏搜索可能带来的影响.

zi+ = θ + ϵi, zi− = θ − ϵi

为了防止有偏搜索, CES运用了对偶抽样法,
根据这一方法, 在主线程每一次抽样完成后, 将同

时生成正负两个噪声, 即 .
对偶抽样法有 2个优势: a)根据对偶抽样法生成的

 

提高收敛速度

优化目标 研究内容

技术手段

增强探索性

增强鲁棒性 噪声自适应控制

基于 KL 散度的噪声自适应控制

最大熵搜索

基于最大熵的奖励函数

进化策略的改进方法 对偶抽样法

(µ, l)−ES

AERL-ME

归一化方法

信息熵 H(X)= −∑P
i
logP

i

n

i=1

KL散度 DKL(P||Q) = ∑P(x)logP(x)
Q(x)

 

图 1    基于自适应噪声的最大熵进化强化学习方法的结构

Fig. 1    The structure of AERL-ME
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子代种群中的实例始终是两两对称的, 这就避免了

可能存在的有偏搜索; b)通过运用对偶抽样法, 对
于方法本身来说也只需要进行原先一半次数的抽

样, 提高了运行和存储效率.
ϵi f(θ + ϵi)

J(πθ+ϵi)

i

f(θ + ϵi)

3) 式 (7) 参数更新时   的权重   的取

值一般根据的是蒙特卡洛估计下的目标函数值

 (具体形式见第 3节), 但目标函数在不同

问题下的取值范围会有比较大的区别, 如果直接将

其直接作为权重可能会使得方法更新的结果会受到

问题本身的影响. 这可能会影响进化强化学习对于

不同问题的学习能力. CES运用了一种更为通用的

归一化方法来避免这一问题, 归一化后第  个实例

的权重  被表示为:

f(θ + ϵi) =


log(µ+ 0.5)− logj

µ∑
k=1

log(µ+ 0.5)− logk
, 0 < j ≤ µ

0, j > µ
(8)

j J(πθ+ϵi) J(πθ+ϵ)式中,   表示  在所有  中的排名. 通
过这样的归一化方法, 更新时的权重就只和该实例

的排名有关, 而与它在具体问题下的目标函数取值

无关, 从而增强了方法对于不同问题的学习能力. 

2.3    最大熵搜索

f(θ + ϵi)

J(πθ+ϵi)

J(πθ+ϵi)

在第 2节中已经给出了归一化后的权重 

的形式, 而它是根据  的排名得到的, 在本

节中将介绍  的改进方法.

π∗

J(πθ+ϵi)

与一般的强化学习问题一样, 传统的进化强化

学习的目标仍然是找到长期期望收益最大的策略

,  因此类比式 (1), 进化强化学习的目标函数

 可以表示为:

J(πθ+ϵi) = Eτ∼πθ+ϵi
(τ)

 ∞∑
j=0

γjrj

 (9)

τ = (s0, a0, s1, · · · )
J(πθ+ϵi)

但实际应用中是不可能通过遍历的方式求得这个期

望的精确值, 所以一般通过蒙特卡洛估计法, 通过

贪心策略获取一个学习片段 , 并
根据这个片段计算得到的回报作为  的估计:

J(πθ+ϵi) ≈
∞∑
j=0

γjrj (10)

然而, 因为这一估计方法依据的的是贪心策略, 因
此在任一状态智能体只会选择当前已知期望回报最

大的动作, 而不会去探索其他未知的策略, 这样仅

仅追求利用的方法会导致方法学习到一个局部最优

的策略后就不再对新的策略进行学习. 因此传统的

进化强化学习的探索性不足, 容易陷入局部最优.
为了尽可能在学习过程中平衡探索与利用, 本

文参考了柔性行为—评判模型[35] 和最大熵策略搜

索[25] 的工作, 在目标函数中添加了熵正则化项, 以
此增强方法对于未知策略的探索性.

n

X H(X)

根据香农的的信息论, 对于一个有着  个可能

结果的随机事件 , 它的信息熵  可以表示为:

H(X) = −
n∑

i=1

pilogpi (11)

pi (i = 1, 2, · · · , n) i

H(X) X

π

si

π aj π(aj |si)
π si

H(π(·|si))

式中,   为第  个结果发生的概率.
根据式 (11), 信息熵  的值越大, 事件  的结

果越不确定. 而在深度强化学习领域, 一个离散随

机性策略   可以表示为一个在不同状态下的随机

事件. 当智能体处于某一状态   时, 它根据策略

 选择执行动作   的概率可以表示为  . 由
式 (11) 就可以给出该策略   在状态   时信息熵

:

H(π(·|si)) = −
m∑
j=1

π(aj |si)logπ(aj |si) (12)

m式中,   为可选动作的数量.
由于离散随机性策略同样是一个随机事件, 它

也遵循上文提到的信息熵的性质. 也就是说, 如果

一个策略在某一状态的信息熵越大, 当智能体到达

这一状态时, 它所选择的动作就越无法确定, 这在

一定程度上就增加了方法的探索性, 这就是引入最

大熵模型的作用. 但如果仅仅考虑将信息熵最大化,
获得的将是一个一个完全随机的策略, 这也没有任

何的利用价值. 综上所述, 本文方法所使用的目标

函数将传统的奖励函数与信息熵函数进行了结合,
在蒙特卡洛估计的情况下可表示为:

Je(πθ+ϵi) ≈
∞∑
j=0

γj(rj + αH(πθ+ϵi(·|sj))) (13)

α

α

式中,   表示温度因子, 它衡量了目标函数中奖励

函数与信息熵函数的相对重要性. 在这一目标函数

中, 奖励函数衡量的是智能体在整个过程中收获的

奖励, 它更加鼓励智能体去利用已经学习到的策略,
更倾向于学到一个确定性的策略; 而信息熵函数则

相反, 更加鼓励智能体去探索新的策略. 而温度因

子  就是为了平衡这两者. 在本文中, 为了更方便

实现, 将温度因子设置一个固定的超参数. 

2.4    噪声自适应控制

σ在进化强化学习方法中, 噪声标准差  是一个

对方法性能相当重要超参数. 根据前面的进化强化
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ϵ

N(0, σ2) σ

σ

σ lr

学习方法可以看出, 这一超参数在整个方法中发挥

了 2个作用: 1)在生成噪声扰动的时候, 扰动量 

是由高斯分布  产生的, 因此  的大小决定

了噪声生成的范围, 反映到方法中就相当于每次迭

代中生成新一批网络的搜索范围, 所以本文一般习

惯称  为噪声标准差; 2)在网络参数的更新公式中,
 还起到了修正学习率  的作用:

lr′ =
lr

σ
(14)

σ

σ

这样做的目的相当于是为方法的稳定性提供了

一定的反馈调节, 当方法的  过大时, 每次迭代的

探索范围就会比较大, 那这时就需要一个较小的学

习率; 反之当方法的  过小时, 那么学习率就相应

取一个较大的值.
σ

σ

σ

σ

但是, 实验表明进化强化学习对于  的变化仍

然比较敏感, 随着初始的  的改变, 方法的学习性

能会有比较明显的差异. 而在实际应用中, 就必须

通过反复实验不断调参来找到在当前环境下使进化

强化学习性能最优的 , 这样的做法大大增加了进

化强化学习准备工作的工作量. 本文希望找到一种

方法能降低进化强化学习对于初始   设置的敏感

性, 减小方法对于超参数相关的先验知识的依赖性.

σ

σ

σ

σ

许多研究者在机器学习问题中引入了自适应控

制方法[36−37], 这些方法包括参数空间搜索[38], 启发式

函数[39], 状态估计反馈[40] 等, 根据这些方法提出了

一种基于 KL散度的对  进行自适应控制的机制,
这一机制在主线程完成一次迭代更新之后, 能够根

据当前的结果来智能地修正  的值, 通过计算迭代

前后两个网络的 KL散度来决定是增大还是减小 ,
最终将噪声调整到能够使方法学习性能更好的范围

之内, 同时也为下一次实验提供了可行的调参方向.
具体来说  的更新公式如下:

σk+1 =


Kσk, DKL(πk||πk+1) ≥ δ

1

K
σk, DKL(πk||πk+1) < δ

(15)

DKL(πk||πk+1) πk

πk+1 K

K

式中,   表示迭代前后两个网络  和

 的 KL散度.   为噪声自适应控制的系数, 本
文  取值为 1.01.

噪声自适应控制机制能够发挥作用的关键在于

找到一种合适的方法来估计更新前后两个策略网络

的距离. 在这一机制中选择 KL散度作为距离度量,
一方面是因为 KL散度是所有概率分布距离度量方

法中计算量和复杂度较小的方法, 不会对方法整体

性能造成过大的影响; 另一方面也是参考了深度强

化学习领域一些前沿方法的经验. KL散度又被称

为相对熵, 它可以将两个策略之间的差异转换为计

P Q

算这两个策略生成的概率分布具有的信息熵的差

异, 对于两个离散概率分布  和 , 它们之间的 KL
散度被定义为:

DKL(P ||Q) =
∑

P (x)log
P (x)

Q(x)
(16)

σ

这一方法大大降低了距离度量计算的复杂度,
并且实现起来相对容易, 因此 KL散度被广泛应用

于机器学习领域中, 很多机器学习任务的损失函数

都选择使用 KL散度来估计预测分布与真实分布的

差异. 而一些前沿的深度强化学习方法, 比如信赖

域策略优化[41] 和 PPO[16] 都运用了 KL散度来将网

络的更新限制在一定范围之内. 这些研究成果表明,
通过 KL散度来估计更新前后网络的距离从而实现

对  进行控制是可行的.
DKL(πk||πk+1)

si π

aj π(aj |si)
DKL(πk||πk+1) si

本文依据式 (16)给出  的具体计

算式, 当智能体处于某一状态  时, 它根据策略 

选择执行动作   的概率可以表示为  ,  则
 在状态  的公式为:

DKL(πk||πk+1)|s=si =

m∑
j=1

πk(aj |si)log
πk+1(aj |si)
πk(aj |si)

(17)

πk

s0, s1, · · · , sn

为了尽可能的准确的计算出两个网络在整个环

境下的 KL散度, 本文仿照第 3节中最大熵搜索的

方法, 利用一个完整的片段进行估计. 在实际操作

中, 方法在旧网络  上进行一次蒙特卡洛抽样, 记
录该片段经过的所有状态  ,  结合式

(17)就可以估计 KL散度为:

DKL(πk||πk+1) =
1

n

n∑
i=0

DKL(πk||πk+1)|s=si =

1

n

n∑
i=0

m∑
j=1

πk(aj |si)log
πk+1(aj |si)
πk(aj |si)

(18)

δ σ σ

σ

lr σ

式 (15)本身是一个 “正反馈”, 当 KL散度大

于阈值  时方法会增大 . 但根据前文所述,   会起

到控制探索范围和调整学习率两个作用, 所以它对

KL散度的影响同样是这两个方面协同作用的结果.
通过实验发现, 从整个方法来看, 噪声标准差与

KL散度是 “负相关”的关系, 即  越大, KL散度反

而越小. 根据这个结论, 本文提出的噪声自适应控

制机制实际上仍然是一种 “负反馈”. 这一机制的作

用与自适应学习率是相似的, 但是自适应学习率只

能对  进行修改, 而通过改变  还能够在调整学习

率的同时改变探索范围, 从而能够进一步提升方法

的鲁棒性.
δ在进一步的实验中也发现由于阈值  的选取不
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σ

σ0

当可能导致方法会过度地调整 . 为了尽可能避免

这一情况的发生, 为噪声的调整范围设定了上界和

下界, 分别为初始噪声标准差  的 2倍和 1/2:

σk+1 =


Kσk, DKL ≥ δ 或 σk < 0.5σ0

1

K
σk, DKL < δ 或 σk ≥ 2σ0

(19)

Je(πθ)

δ

δ δ = 1

另外本文还为噪声自适应控制机制增加了一个

终止条件—未扰动网络的目标函数  在种群中

排名第 1. 当运行结果满足这一条件时, 基于 KL散

度的噪声自适应控制机制就被终止并且方法保持在

当前噪声下运行直到重新不满足该条件, 这样做是

为了防止方法早探索到最优解之后由于继续调整噪

声标准差可能导致的结果不稳定. 通过添加上述两

个终止条件, 减弱了由于阈值  的不同取值对实验

结果的影响, 因此在实验中没有必要刻意追求最为

合理的  取值, 本文在后续实验中均选取 .
根据上述对传统进化强化学习 3个方面的改进

与设计, 本节给出 AERL-ME的整体方法伪代码,
见算法 1.

算法 1. AERL-ME方法的伪代码

σ0 n

lr γ α δ

 输入. 初始噪声标准差 , 种群数量  (必须是偶数),

学习率 , 衰减因子 , 温度系数 , 阈值  以及其他一些必

要的超参数.

n 初始化.   个 CPU子线程.

k k = 1, 2, · · · 1) for 主线程中第  轮迭代,  .

n/2 2)生成  个随机种子.

ϵ2i−1 ∼ N(0, σ2
k−1), i = 1, 2, · · · , n/2 3)噪声采样 .

ϵ2i = −ϵ2i−1, i = 1, 2, · · · , n/2 4)生成负向噪声 .

 5)向子线程传递噪声和对应的随机种子.

j j = 1, 2, · · · , n 6) for 第  个子线程,  .

 7)根据接收到的噪声生成新的实例.

 8)进行一轮蒙特卡洛抽样.

Je(πθ+ϵj ) 9)按式 (13)计算 .

Je(πθ+ϵj ) 10)向主线程回传本实例的 .

 11) end for.

Je(πθ+ϵj ) 12)接收回传的所有  并排序.

f(θ + ϵ) 13)根据式 (8)计算每个子代实例的权重 .

 14)进行一轮蒙特卡洛抽样, 记录经过的状态.

Je(πθ) 15)按式 (13)计算未扰动网络的目标函数 .

Je(πθ) max [Je(πθ+ϵ)] 16)比较  与 .

θ 17)根据式 (7)更新 .

DKL(πk||πk+1) 18)根据式 (18)计算 .

σk 19)根据式 (19)和终止条件计算 .

 20) end for.

在一轮迭代开始时, 主线程随机生成 n/2个随

n

机种子 (步骤 2), 根据当前的噪声标准差通过对偶

抽样法得到  个两两相反的噪声 (步骤 3 ~ 4); 接着

将噪声及其对应的随机种子一一发送给各个子线

程, 这样做就确保了主线程能够获知子线程的扰动

信息 (步骤 5).

τ = (s0, a0, s1, · · · )

每一个子线程在接收到主线程发来的信息后生

成新的子代实例, 然后在该实例上通过蒙特卡洛抽

样形成一个学习片段   (步骤 7 ~
8), 之后根据第 3节最大熵搜索中式 (13)计算该实

例目标函数的估计值并回传给主线程 (步骤 9 ~
10). 这一部分通过实现并行化处理, 所有子线程能

够同时进行采样和计算, 从而大大提高了运算效率.

(µ, λ)

当主线程收到所有子线程的目标函数值之后,
首先需要对这些值进行排序 (步骤 12), 再根据第 2
节中的  -ES, 归一化算法和更新公式对主线程

的网络参数进行更新 (步骤 13, 17). 而在网络更新

前, 为了自适应控制机制中相关条件的判断, 还需

要在旧网络上提前生成一个学习片段 (步骤 14). 在
网络更新后再根据这个片段估计新旧两个网络的KL
散度和确认终止条件 (步骤 15 ~ 16, 18), 并根据结

果计算新的噪声标准差 (步骤 19). 

3    实验

为了测试 AERL-ME的方法性能并证明其相

对于其基准方法的性能优势, 本文利用 Python的

Gym包中提供的多种模拟环境进行了实验. 在第

3.1节简单介绍本次实验所用到的所有模拟环境的

信息. 本文设计了 3个实验来解答对 AERL-ME方

法的性能所提出的 3个疑问:
问题 1. AERL-ME较之当前强化学习领域前

沿的方法, 尤其是其基准方法进化强化学习是否有

性能上的提升?
问题 2. AERL-ME的 3个贡献点是否都能够

从不同角度提升整体方法的性能, 它们各自对方法

性能起到了何种作用?
问题 3. AERL-ME对于主要超参数变化的敏

感程度如何?
在实验的初始设置上, 由于不同方法的结构存

在差异, 除了作为基准的进化强化学习方法之外,
对于其它方法只能尽可能使得实验在完全相同的条

件下进行. 比如在无梯度优化方法和策略梯度方法

中, 都能应用多线程来加速学习性能, 所以在这些

方法下都使用了相同的线程数, 并且迭代相同的次

数. 而对于无法应用多线程的方法, 则只能在输出

数据上做一些整理, 确保在同一评估点上, 各个方

法经历了相同的训练次数, 以此确保实验结果的相
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对公平. 而作为对比实验的关键, AERL-ME与其

基准方法使用了完全一致的公共超参数. 此外, 为
了防止实验的偶然性, 对每种方法在每个环境下以

不同的随机种子为初始条件进行了 10次完全随机

的实验, 在后续数据处理中通过取平均绘制学习曲

线. 而实验的数值结果也以表格的形式给出附在学

习曲线之后, 以此更为清晰地展现不同方法学习结

果的差异. 

3.1    实验环境简介

Gym是由 OpenAI开发的基于 Python语言

的开源代码库. 被广泛应用于训练和比较深度强化

学习方法的性能. 在 Gym包中内置了众多模拟环

境, 包括经典的控制模型 (如倒立摆、爬山小车),
Atrai 2 600像素游戏, Mujoco仿真环境和一些简

单的机械臂模型. 实验采用了 Gym包中的 Cart-
Pole-v1、Acrobot-v1、LunarLander-v2和 Qbert-
ram-v0共 4个环境.

500

500

1) CartPole-v1: CartPole-v1 (CP)是一个经

典的倒立摆模型, 如图 2(a)所示, 一根杆连接在小

车上, 而小车在光滑的水平面上. 系统通过对小车

施加正向或负向的力来进行控制, 杆每保持一个时

间单位的直立就获得一分, 而当杆偏离竖直的角度

或是小车距起始点的距离超过了一定范围, 当次实

验就结束. 最大的时间单位为 , 即该模型的最大

得分也为 .

  

(a) CartPole-v1 (b) Acrobot-v1

(c) LunarLander-v2 (d) Qbert-ram-v0 

图 2   实验环境

Fig. 2    Experimental environments
 

2) Acrobot-v1: Acrobot-v1 (AB)如图 2(b)所
示, 该系统包括两个关节和两个连杆, 其中两个连

杆之间的关节被驱动. 最初, 连杆是向下悬挂的, 目

标是将较低连杆的末端向上摆动到给定的高度.

100 140

−100 +100 +10

−0.3

200

3) LunarLander-v2: LunarLander-v2 (LL)是
一个登月模型, 如图 2(c)所示, 登月器从屏幕顶部

开始移动, 最终以零速度到着陆台的奖励大约是在

 到  分之间, 坠毁或成功着陆都将停止学习并

分别获得额外的  或  分, 每条腿着陆 

分, 每次发动引擎  分, 一般将实验成功的标准

定为  分.
4) Qbert-ram-v0: Qbert-ram-v0 (Qbert)是一

个雅达利 2 600像素游戏, 如图 2(d)所示, 玩家控

制主角在一个由正方体构成的三角立面上来回跳

跃, 每一次地面接触都会改变方块表层的颜色, 只
要将所有色块踩成规定的颜色即告胜利. 状态观测

选用雅达利的随机存储器 (Random access mem-
ory, RAM)状态. 

3.2    对比实验结果

本文将 AERL-ME与以下方法进行了对比:
1) ES[20]: 进化强化学习的基准方法, 通过随机

生成子代进行网络更新.
2)深度 Q学习 (Deep Q-learning, DQN)[42]: 基

于值函数的强化学习经典方法, 通过训练深度神经

网络来拟合状态动作价值函数, 并根据该网络依贪

心策略选取最优动作.
3) PPO[16]: 策略梯度方法中的前沿方法之一,

能够通过重要性采样利用离线数据进行学习. 并通

过计算行为策略与当前策略的 KL散度防止迭代前

后两个策略差距较大.
上面这 3种方法分别代表了无梯度优化方法和

基于价值的强化学习方法和策略梯度强化学习方

法. 通过这些对比, 可以更为全面地展示 AERL-
ME 与当前深度强化学习主流方法之间的性能优

劣. 实验结果如图 3 所示.
通过实验数据整理的部分数值结果表 1所示.

在此表中, 给出了 4种方法在终止评估点上 10次
实验结果的平均回报, 而置信区间是由相应的标准

误差给出. 最佳性能 (以均值作为判别依据)以粗体

的形式给出.
根据图 3和表 1的对比实验结果, 可以得到以

下结论:
1)对 AERL-ME与其基准方法 ES之间的性

能差异进行比较. 总结来看, AERL-ME的性能优

势在简单环境和复杂环境下的表现并不一样的. 在
一些简单环境下, 环境基本没有太多局部最优点,
此时大部分强化学习方法在一定时间之后都能学习

到最优的策略. 而 AERL-ME的优势在于它相对于
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基准方法有着更快的收敛速度. 比如在 CartPole-
v1环境中, AERL-ME用了不到 10次迭代就找到

了最优的策略, 而 ES在 30次迭代之后仍然没有收

敛到最优策略. 而在复杂环境下, 包括传统 ES在内

的一些基于策略的方法容易陷入局部最优 ,  而
AERL-ME能够在这一情况下更为有效地搜索到更

好的策略, 方法规避局部最优的能力得到了一定的

加强.
2)将 AERL-ME与策略梯度的代表方法 PPO

进行比较. 从网络输出来看, 进化强化学习方法与

策略梯度是一致的, 均是根据当前状态输出一个动

作的概率分布列. PPO方法的最大优势就在它的学

习曲线相对来说较为稳定, 在各个环境的实验全过

程中都没有出现明显的振荡. 实验结果表明 AERL-
ME 较之 PPO 有两个优势: a) 在大部分环境下,
AERL-ME的的学习性能都优于 PPO, 并且 AERL-
ME的前期收敛速度要比 PPO快, 尤其是在一些

较为简单的环境下表现得更为明显. b)即使 PPO
在多轮迭代后也能获得一个不错的学习结果, 但
PPO这样的梯度优化方法为了学习到这样的结果

较之 AERL-ME需要更多的算力要求和运算时间.
为了展现 AERL-ME在运算时间上的优势, 本文

在 Qbert的实验过程中记录了 4种方法的运算时

间并根据实验结果绘制了图 4. 其中, 进化策略类算

法 AERL-ME以及其基准算法都使用了并行化处

理, 在每一次迭代过程中使用了 40个子线程进行

并行运算. 在同样的实验条件下, AERL-ME的时

间花费不到 PPO的 1/3, 更是远低于 DQN的时间

花费. 尽管需要进行额外的蒙特卡洛抽样以进行噪

声的自适应控制, AERL-ME的学习时间会略高于

基准算法, 但进化强化学习方法的高并行化效率仍

然使其能够在相当短的时间内完成策略的学习, 这

 
表 1    以平均回报表示的数值结果

Table 1    The numerical results in terms of
average received returns

环境 AERL-ME ES DQN PPO

CP 500.0 ± 0.0 416.1 ± 54.0 108.3 ± 3.6 460.4 ± 15.8

AB −83.9 ± 4.5 −173.7 ± 52.9 −98.6 ± 18.5 −77.8 ± 0.5

LL 245.0 ± 11.8 82.8 ± 47.8 35.2 ± 126.9 201.2 ± 10.4

Qbert 677.5 ± 10.3 675.0 ± 34.6 571.0 ± 65.9 540.4 ± 34.0
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图 3    对比实验结果

Fig. 3    Comparative experimental results
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n = 40图 4    运算时间对比 (  )

n = 40Fig. 4    Comparison of operation time (  )
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是梯度优化算法难以做到的.
3)将AERL-ME与基于值函数方法的代表DQN

进行比较, 以价值为基础一类的方法尽管在复杂环

境下能够更好的规避局部最优, 但它的最大缺点就

是收敛性较弱而且学习结果不稳定, 但它前期的收

敛速度远远慢于其他三种方法. 进化强化学习本身的

短板就是探索性, 然而通过引入最大熵模型, AERL-
ME一定程度上弥补了原有方法在规避局部最优上

的缺陷, 从结果来看在复杂环境下反而能比 DQN
学到更好的策略. 

3.3    消融实验结果

为了进一步研究方法中各个部分对方法性能的

贡献, 本文还设计了消融实验, 实验中每次使用减

少一个贡献点的方法与完整方法在相同环境和初始

设置下进行对比实验, 实验环境为 CartPole-v1, 实
验结果如图 5所示. 为了凸显各个方法之间上升趋

势的差异, 主要选取了方法从开始学习到收敛到一

个相对稳定的策略这一过程内的数据作图. 对于不

同的初始条件, 这一过程的长度是不一致的, 因此

图 5中子图的横坐标范围各不相同.
通过消融实验结果可以看出 3个贡献各自对原

有方法性能起到的优化作用:
1)进化策略的改进方法 (Canonical evolution

strategies, CES), 它主要是加快了方法在运算开始

时的收敛速度, 实验结果表明这一优化方法必须要

σ0在初始参数设置 (尤其是  )较为合适的情况下才

能发挥出更大的作用, 否则反而可能因为搜索方向

的不准确影响方法的性能.

σ0

2)最大熵搜索 (Maximum entropy, ME), 它
的作用是提升方法对新策略的探索能力, 避免陷入

局部最优, 所以在一些复杂环境下或是当初始设置

的  偏小导致进化策略方法本身的探索性能不足

时, ME能够一定程度上弥补这一缺陷.

σ0

σ0

3)噪声自适应控制 (Adaptive noise, AN), 在
正常情况下 AN不会发挥明显的作用, 但它的价值

在于当初始  的设置较为不合理尤其是偏大时, 能
够帮助方法缓慢地将这个超参数调整到一个更为合

理的值, 从而提高学习性能, 这一点从图 5(a)、(d)
两个相对极端的   的学习曲线能够看出 . 总之 ,
AERL-ME的三个贡献点对于传统方法各有针对性

的优化, 三者是相辅相成, 缺一不可的. 

3.4    超参数灵敏度分析

σ0 α

在最后一部分, 本文对 AERL-ME中的最关键

的两个超参数初始噪声标准差  和温度因子  进

行了灵敏度分析实验, 实验环境为 CartPole-v1, 实
验结果如图 6所示.

σ0

尽管自适应机制一定程度上使得 AERL-ME
较之其基准方法对于超参数的敏感性已经有所下

降, 但是图 6(a)的学习曲线表明, 初始噪声标准差

 的设置仍然对方法的性能有着较大的影响.
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图 5    消融实验结果

Fig. 5    Ablation experimental results
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σ0

σ0

σ0

σ0

σ0

σ0

初始噪声标准差  的变化主要影响了方法的

收敛性和收敛速度, 当  取值在较为合适的范围之

内时, 方法能够实现快速稳定的收敛; 当  的取值

与最优区间有了一定偏差之后, 方法的收敛速度有

一个相当明显的下降, 并且在前期出现了一些微小

的振荡. 而当  的取值与最优区间的偏差过大时,
方法将不收敛. 如果  取值过大, 根据式 (12), 方
法的学习率过小, 网络基本没有明显的更新; 而如

果  取值过小, 则学习率反而过大但探索范围小,
方法有可能选择错误的下降方向, 导致学习曲线出

现振荡.

σ0

σ0

在实际应用中, 如果事先不确定初始噪声标准

差  的合理区间, 可以先随机取一个值进行测试,
由于自适应噪声机制, 方法在运行过程中会逐渐将

噪声调整到更接近合理区间的位置. 在测试结束后

就可以通过实验结果进一步调整 , 这一定程度上

降低了调参的难度与工作量.
σ0

α α

α

与初始噪声标准差  相比, 方法对于温度因子

 的变化不敏感. 当温度因子  取值过大或过小时,
主要是轻微影响了方法的前期收敛速度, 但对整体

的收敛趋势没有太明显的影响. 所以在实际应用中,
没有必要刻意追求最为合理的  取值. 

4    结束语

本文提出了一种对基于自适应噪声的最大熵进

化强化学习方法 AERL-ME. 首先, 该方法引入了

一种进化策略的改进方法 CES削弱了进化方向错

误的子代实例对网络更新造成的影响; 其次, 通过

在方法的目标函数中添加熵正则化项, 有效地平衡

了方法的探索与利用的能力, 使方法能够跳出局部

最优; 最后, 该方法提出了一种对噪声标准差的自

适应控制机制, 能够在网络更新后根据 KL散度智

能地调整方法的探索范围. 实验结果表明, 这一方

法在继承了进化强化学习的高效率, 低运算成本和

高并行化等优点的同时, 又一定程度上解决了传统

方法收敛速度慢, 探索性不足和依赖先验知识而导

致的鲁棒性较弱的缺点.
未来可以改进的方向是: 1)本文方法只能在离

散状态—动作空间的模型下进行学习. 如果需要将

之拓展连续空间, 就必须要修改方法中的一些公式,
比如信息熵就需要改成积分的形式. 2)本文方法在

面对具有稀疏奖励模型时, 比如在 Gym中的爬山

小车环境中, 会由于在初始网络周围搜索不到更优

的策略而导致在多步迭代之后仍然无法实现网络的

更新. 3)可以探索能够进一步降低方法对于超参数

初始设置敏感性的自适应控制机制.
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