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摘  要: 很多强化学习方法较少地考虑决策的安全性, 但研究领域和工业应用领域都要求的智能体所做决策是安

全的. 解决智能体决策安全问题的传统方法主要有改变目标函数、改变智能体的探索过程等, 然而这些方法忽略

了智能体遭受的损害和成本, 因此不能有效地保障决策的安全性. 在受限马尔可夫决策过程的基础上, 通过对动

作空间添加安全约束, 设计了安全 Sarsa(λ)方法和安全 Sarsa 方法. 在求解过程中, 不仅要求智能体得到最大的状

态-动作值, 还要求其满足安全约束的限制, 从而获得安全的最优策略. 由于传统的强化学习求解方法不再适用于

求解带约束的安全Sarsa(λ)模型和安全Sarsa模型, 为在满足约束条件下得到全局最优状态-动作值函数, 提出了安

全强化学习的求解模型. 求解模型基于线性化多维约束, 采用拉格朗日乘数法, 在保证状态-动作值函数和约束函

数具有可微性的前提下, 将安全强化学习模型转化为凸模型, 避免了在求解过程中陷入局部最优解的问题, 提高

了算法的求解效率和精确度. 同时, 给出了算法的可行性证明. 最后, 实验验证了算法的有效性. 
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Abstract: Many reinforcement learning methods do not take into consideration the safety of decisions made by agents. In fact, regardless 
of many successful applications in research and industrial area, it is still necessary to make sure that agent decisions are safe. The 
traditional approaches to address the safety problems mainly include changing the objective function, changing the exploration process of 
agents and so on, which, however, neglect the possible grave consequences caused by unsafety decisions and, as a result, cannot 
effectively solve the problem. To address the issue, a safe Sarsa(λ) and a safe Sarsa method, based on the constrained Markov decision 
processes, are proposed by imposing safety constraints to the action space. During the solution process, the agent should not only seek to 
get the maximum state-action value, but also satisfy the safety constraints, so as to obtain an optimal safety strategy. Since the standard 
reinforcement learning methods are no longer suitable for solving the safe Sarsa(λ) and safe Sarsa model, in order to obtain the global 
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optimal state-action value function under the constrained conditions, a solution model of safe reinforcement learning is also introduced. 
Such model is based on linearized multidimensional constraints and adopts the Lagrange multiplier method to transform safe 
reinforcement learning model into a convex model provided that the objective and constraint functions are differentiable. The proposed 
solution algorithm guides the agent away from a local optimal and improves the solution efficiency and precision. The feasibility of the 
algorithm is proved. Finally, the effectiveness of the algorithm is verified by experiments. 
Key words: constrained Markov decision processes; safe reinforcement learning; multiple constraints; Sarsa(λ) algorithm; Sarsa 

algorithm 

强化学习(reinforcement learning, RL)通过与动态环境不断交互, 利用“试错式”的学习, 寻求回报最大的

策略[1]. 强化学习方法得到了研究人员和产业界的广泛关注, 在多个领域积累了较多的研究成果和应用[2−5]. 
但是, 目前大多数强化学习方法并没有充分地控制风险、保障决策的安全性, 甚至很多方法特意加入了带有

随机性质的探索性学习, 以期望获得更好的近似最优解. 如果在现实世界的任务中直接应用强化学习的方法,
让智能体(agent)进行不受约束地探索, 很可能会使系统陷入危险状态, 使智能体及控制的物体受到损害. 更
有研究人员发现, 传统方法所学的最优化准则未必适用于在执行过程中会遇到危险状态的任务[6]. 

安全强化学习(safe reinforcement learning, SRL)是指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[7]. 现有安全强化学习方法主要包括改变优化准则和改进智能体的探索过程[8]. 基于改变优化准

则的安全强化学习方法是通过改变优化的目标函数来保证智能体的安全, 使智能体在面对最坏情况时能够合

理选择产生最大回报值的最优策略[9]. 这种标准可以降低风险或不良情况发生的可能性[10]. 改变优化准则的

方法通过设置相关风险的参数来提高智能体的风险敏感性. 在该方法中, 最优化准则采用指数效用函数[11]或

回报值和风险的线性结合的形式[12], 风险被定义为回报值的方差[13]或智能体进入危险状态的概率[14]. 对智能

体探索过程进行改造的安全强化学习方法通过对状态空间和行为空间实施随机探索来获得对任务的认知[15], 
因此只有当信息足够多时, 算法才会得到改善. 主要有两种方法来修改智能体的探索过程以避免危险情况, 
第 1 种方法通过对外部信息的整合来改进算法[16], 第 2 种方法使用风险导向的探索来提高安全性[17]. 

强化学习领域已经积累了很多研究成果. 在从研究转向实际应用的过程中, 还需要保证决策的安全性. 
在安全强化学习的研究中 , Chow 等人建立了联合风险控制和决策控制的目标 [18]; Bušić 等人引入了

Kullback-Leibler 代价限制动作[19]. 这些方法通过改变目标函数来限制智能体的动作, 以达到避开危险动作的

目的, 但都忽略了危险状态给智能体带来伤害时所造成的损失. Alshiekh 等人加入了“屏蔽层”来监视动作并修

正破坏规则的动作[20]; Fulton 等人提出了形式证明加上运行时监控, 以保证智能体的安全性[21]; Chow 等人将

控制理论中经典的李雅普诺夫函数(Lyapunov function)引入强化学习, 缓解了智能体无限制的探索所带来的

问题[22]; Cheng 等人在无模型强化学习的基础上增加了基于模型的控制屏障函数和未知系统动力学的在线学

习, 保障学习时的安全[23]. 这些方法通过添加约束来保证智能体的安全, 但是没有系统地描述和解决问题, 
且表现令人难以满意. 将智能体的危险问题作为一种约束限制, 是保证智能体安全的一种有效方法. 

Achiam 等人提出的受限策略最优化(constrained policy optimization, CPO)方法可以用来解决模拟机器人

运动任务中的安全约束问题, 但该方法只能近似满足约束条件, 没有提出可行的方法求解满足约束条件的最

优解[24]; Tessler等人提出了回报值受限的策略优化方法(reward constrained policy optimization, RCPO), 用来解

决强化学习中可能存在奖励信号漏洞和错误设定等问题[25]; Miryoosefi 等人提出了带凸约束的基于可接近的

策略优化强化学习方法, 用来解决强化学习中存在的不安全动作, 或在奖励值稀疏的情况下, 近似专家轨迹

等约束问题[26]; Hasanbeig 等人提出了带有逻辑约束的谨慎强化学习, 用来解决强化学习中存在危险状态的问

题[27]. 上述受限的强化学习方法可以近似解决强化学习中的安全等限制问题, 为保证智能体的安全提供了新

的求解思路. 然而, 这些方法仍然存在诸多不足, 如求解方案不完善、未能系统地描述和解决智能体的安全问

题等. 
人工智能必须保证所控制物体的安全, 降低导致危险的风险. 要完成这一点, 就需要改变传统的建模方

法, 建立有效融合安全约束的适合模型并解决一系列相关问题. 针对强化学习中智能体的安全问题, 本文提
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出了基于受限马尔可夫决策过程(constrained Markov decision processe, CMDP)[28]的无模型安全强化学习方法, 
分别在经典的 Sarsa(λ)算法和 Sarsa 算法的基础上实现了安全 Sarsa(λ)方法(safe Sarsa(λ) method)和安全 Sarsa
方法(safe Sarsa method). 安全 Sarsa(λ)方法使用受限马尔可夫决策过程来描述 , 它在引入资格迹概念的

Sarsa(λ)的 Q 值更新基础上增加了多维安全约束函数, 通过约束, 将状态空间和动作空间分别分为可行空间和

不可行空间, 并采用拉格朗日乘数法进行求解, 保证智能体的安全. 为了进一步分析资格迹λ对本文提出的安

全算法的影响, 本文在强化学习方法 Sarsa 方法的基础上增加了多维安全约束函数, 设计了安全 Sarsa 方法. 
在智能体的运行过程中, 满足约束条件的安全状态和安全动作才是智能体的可行状态和可行动作, 从而避免

智能体执行危险动作而进入危险状态, 造成不必要的损害. 本文提出的安全强化学习方法可以应用在机器人

技术、自动驾驶等对安全要求较高的任务中. 

1   相关工作 

1.1   强化学习 

在强化学习任务中, 智能体通过与环境交互感知环境的状态并选择执行相应的动作获得回报值, 智能体

行动的目的是最大化长期累积回报值[29]. 马尔可夫决策过程是解决大部分强化学习问题的框架, 用四元组

(S,A,P,R)描述, 其中, S 是智能体的状态空间集, 其元素个数有限; A 是动作空间集; P 是状态转移概率; R 是回

报函数[30]. 马尔可夫决策过程中的状态转移概率包含了动作, 状态转移概率公式为 

 1[ | , ]a
ss t t tP P s s s s a a′ + ′= = = =  (1) 

在 t 时刻, 智能体处于当前状态 st, 根据策略π选择动作 at, 环境根据智能体执行的动作给智能体一个反

馈, 使智能体进入下一状态 st+1, 并获得回报值 rt. 策略π分为确定性策略和非确定性策略, 表示从状态 st 到动

作 at 的映射. 强化学习中长期累积折扣奖赏定义为 

 T t t
t tt tR rγ ′−

′′=
= ∑  (2) 

其中, γ∈(0,1]是智能体长期收益的折扣因子, Rt 是从时刻 t 到时刻 T 的累积折扣回报值. 强化学习模型示意图

如图 1 所示[31]. 

 
图 1  强化学习模型示意图 

状态-动作值函数 Qπ(s,a)在强化学习中用来评估策略的好坏, 是指智能体在当前状态 st 下、在策略π的指

导下, 执行动作 at 获得的累积奖赏之和. 状态-动作值函数为 
 Qπ(s,a)=E[Rt|st=s,at=a,π] (3) 

随着迭代步数的不断增加, 状态-动作值收敛到最优, 虽然最优策略不唯一, 但是最优状态-动作值唯一.
最优状态-动作值的计算方法为 
 Q*(s,a)=maxπE[Rt|st=s,at=a,π] (4) 

智能体在当前状态 st 下, 在策略π的指导下获取的状态值函数 V(s)指的是: 在状态 st 处, 采取策略π时, 所
有状态-动作值函数的期望. 值函数的计算方法为 
 Vπ(s)=E[Rt|st=s,π] (5) 

随着策略的不断迭代, 状态值收敛到最优并且最优值唯一. 最优状态值为 
 V*(s)=maxπE[Rt|st=s,π] (6) 
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1.2   Sarsa(λ)方法和Sarsa方法 

Sarsa算法是一种同策略(on-policy)的时序差分(temporal difference, TD)方法, 是一种无模型的强化学习方

法. 强化学习分为有模型的动态规划方法和无模型的强化学习方法, 无模型的强化学习方法包括蒙特卡罗法

和时序差分法等[32], Sarsa 算法和 Sarsa(λ)算法都是时序差分法. 同策略是指算法中生成行为策略和更新值函

数使用同一策略, 异策略(off-policy)是指算法中生成行为策略和更新值函数使用不同的策略[33]. Sarsa 算法评

估值的更新方程为 
 Q(st,at)←Q(st,at)+α[Rt+1+γQ(st+1,at+1)−Q(st,at)] (7) 

Sarsa 算法中, Q(s,a)的值常使用表格进行存储, 不适合解决大规模问题. 在更新状态-动作对值时, 智能体

并不实际执行在状态 st+1的动作 at+1, 而是将动作 at+1留到下次迭代时执行. Sarsa算法是一种单步更新算法, 为
更有效地更新所有相关步, Sarsa(λ)算法改单步更新为多步更新, λ指更新获取到回报值之前的所有步数的权重

参数, 取值范围为[0,1]. Sarsa(λ)分前向和后向, 前向观点更新 Q 值时需要遍历全部状态序列, 而后向观点是

通过引入资格迹 E(s,a)更新 Q 值, 其更新公式如下: 
 δt←Rt+1+γQ(st+1,at+1)−Q(st,at) (8) 
 Q(s,a)←Q(s,a)+αδtEt(s,a) (9) 

上述更新公式(8)和公式(9)中, t 表示时刻, α是学习率, δt 表示时间差分误差, at+1 表示下一状态 st+1 执行的

动作. 当时间步 t 趋于无穷时, 得到最优控制策略[34]. Sarsa(λ)算法使用 TD 误差进行迭代更新, 最终收敛到最

优状态-动作值. 公式(9)中, 资格迹 Et(s,a)表示智能体每经历一个状态-动作对(s,a)都会做一个标记, 使 E(s,a)
的值增加 1. 

1.3   受限马尔可夫决策过程 

受限马尔可夫决策过程使用五元组(S,A,P,R,C)描述问题, 其中, 
• S 是一个状态空间集合, 包含有限的状态数, 元素状态的通用符号是 s. 对于多维度的问题, 可以将一

个向量看成一个状态; 
• A 是一系列的动作组成的动作空间集合, 用 A(s)表示在状态 s 下可用的动作集, a 表示动作; 
• P 是转移概率, sasP′ 是从状态 s 采取动作 a 到达状态 s′的概率; 

• R 是关于即时奖励的一个奖励函数; 
• C 表示约束函数集[28]. 
在受限马尔可夫决策过程的模型中, 目标变化为保证智能体在满足约束的情况下最大化整个情节的奖励

函数. 约束函数集合具体表示为 
 C={ci:S×A→ |i=1,…,k} (10) 

其中, k 是一个有限常数, 表示实数集上的约束函数值. 约束函数有等式约束和不等式约束两种表示形式. 

传统的强化学习是在马尔可夫决策过程的基础上寻找最优策略 , 本文提出的安全 Sarsa 方法和安全

Sarsa(λ)方法是在受限马尔可夫决策过程的基础上寻找最优策略. 基于受限马尔可夫决策过程的强化学习简

称受限强化学习(constrained reinforcement learning, CRL). 

1.4   拉格朗日乘数法 

传统的强化学习方法是通过最大化目标函数使智能体执行最优动作, 忽略了智能体的安全等限制问题.
虽然在目标函数中添加约束可以保证智能体在运行过程中的安全, 但是传统强化学习求解方法难以解决基于

约束模型的安全强化学习问题. 
本文在传统强化学习求解方法的基础上, 结合拉格朗日乘数法, 求解智能体在当前状态下可以执行的安

全最优动作. 其中, 拉格朗日乘数法是求解带有等式约束的最优化方法, 带有不等式约束的最优化问题转化

为等式约束最优化问题后, 采用拉格朗日乘数法进行求解, 并采用库恩塔克(Karush Kuhn-Tucker conditions, 
KKT)条件进行验证. KKT 条件在模型是凸的情况下是充分必要条件, 否则只是必要条件, 用来判定由拉格朗
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日乘数法求解得到的解是否是最优解[35]. 带有不等式约束和等式约束的最优化问题可以表示为 

 
max ( , )
s.t.  ( , ) ,  1,2,...,

( , ) ,  1,...,

t t

i t t i

i t t i

f x u
c x u C i k
c x u C i k k

⎫
⎪′= = ⎬
⎪′= + ⎭≤

 (11) 

其中, ci(xt,ut)=Ci 和 ci(xt,ut)≤Ci 是约束函数的抽象表达式, k 是表示所有约束函数数量的常数, k′是表示等式约

束函数数量的常数 , 非等式约束函数的数量用 k−k′表示 . 上述最优化问题模型中 , 最优解满足λ=0 或

ci(xt,ut)−Ci=0, i=k′+1,…,k. 故当状态 xt 和动作 at 满足严格不等式约束时, 该不等式约束函数不会影响最优化问

题的求解, 即约束函数为严格不等式时为无效约束, 只有约束函数为等式约束时是有效约束. 所以将带有不

等式约束的最优化问题转化为只带有等式约束的最优化问题, 再用拉格朗日乘数法进行求解可以解决带有不

等式约束的最优化问题, 从而降低了最优化问题求解的复杂度. 
为简化求解过程, 如果问题是离散的并且状态空间和动作空间不是很大, 可以直接通过约束判定选择安

全动作, 保证智能体进入的下一状态是安全的; 如果状态空间和动作空间很大, 甚至是连续的, 可以将模型

转换为凸模型, 然后用拉格朗日乘数法进行求解, 模型转化为如下形式: 
 

1 1 1 2 2 2 1 2max ( , ) ( , ) ( ( , ) ) ( ( , ) ),  {1,2,..., },  { 1,..., }t t t t i i t t i i i t t iL x u f x u c x u C c x u C i k i k kλ λ ′ ′= − − − − ∈ ∈ +  (12) 

在上述模型中, 若模型是非凸的, 满足 ( , ) 0
tx t tL x u∇ = 和 ( , ) 0

tu t tL x u∇ = 的当前状态 xt 和动作 ut 是局部最优 

解. 该局部最优解用梯度下降法求得, 当模型为凸模型时, 最优解满足 KKT 条件, 此时求得的最优解是全局

最优解. λi 是拉格朗日不定乘子, 代表约束函数变化时, 目标函数的变动. 由于最优解满足约束 ci(xt,ut)−Ci=0,
所以λi 的取值不会影响最优化问题的最终求解[36]. 

2   基于受限模型的安全 Sarsa(λ)方法和安全 Sarsa 方法 

基于受限马尔可夫决策过程的安全强化学习模型使用五元组(S,A,P,R,C)对问题进行描述, 其中, S 是状态

空间, 状态元素的个数是有限的; A是动作空间; P是转移概率; R是立即奖赏函数; C={ci:S×A→R|i=1,…,k}表示 
动作空间受约束的约束函数集合, 状态空间受约束的约束函数集合表示为 { : | 1,..., }iC c S R i k= → = . 在安全 

强化学习模型中, 智能体探索的目的是: 在有安全约束的情况下, 最大化长期累积回报奖赏. 安全强化学习

模型示意图如图 2 所示. 

智能体
(策略 :s a*)

奖赏r
安全状态s

安全动作a*

动作a

约束

环境

状态s

 
图 2  安全强化学习模型示意图 

2.1   安全Sarsa(λ)模型 

安全 Sarsa(λ)方法是一种基于受限马尔可夫决策过程的安全强化学习方法, 对状态空间添加约束的安全

Sarsa(λ)模型为 

 
1

1 1 1 1 1( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )

s.t.  ( ) ,  1,2,...,

      ( )

arg max ( )

,  1,...,

t
t t t t t t t t t t t

i t i

i

t
a

t i

s a Q s a s a s a E s aQ R Q Q

c s C i k

c s C i k k

α γ
+

+ + + + +← + −

′= =

′

+ ⎫
⎪
⎪
⎬

= + ⎪
⎪
⎭

≤

 (13) 

对动作空间添加约束的安全 Sarsa(λ)模型为 
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1

1 1 1 1 1( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )

s.t.  ( , ) ,  1,2,...,
      ( , ) ,  1,...

arg max ( )

,

t
t t t t t t t t t t t

i t t i

i t i

a

t

ts a QQ R Q Q

c C i k
c

s a s a s a E s a

s
C k k

a
s ia

γα
+

+ + + + +← + −

′=

+ ⎫
⎪
⎪
⎬=

′= + ⎪
⎪⎭

≤

 (14) 

指标集{1,2,…,k′}和{k′+1,k′+2,…,k}分别表示等式约束指标集和不等式约束指标集, st 表示 t 时刻智能体所

处的状态, at 表示 t 时刻处在状态 st 下智能体选择的动作. 智能体在当前状态下, 只有选择了动作才能进入下

一状态. 由于只对状态空间添加约束的安全 Sarsa(λ)模型不能体现这一动态过程, 而对动作空间添加约束集

的安全 Sarsa(λ)模型可以很好地体现智能体的运行过程, 所以本文采用动作空间受约束的安全 Sarsa(λ)模型进

行分析和求解. 
在强化学习模型下, 通过添加约束条件, 可以将状态空间分为安全状态空间集合和非安全状态空间集合,

将动作空间分为安全动作空间集合和非安全动作空间集合, 可以确保在调度的最初时刻就解决安全问题并确

保智能体的安全, 也可以在智能体进入某一状态之前通过约束条件判断该状态是否为安全状态, 只有安全状

态智能体才可达. 故安全 Sarsa(λ)模型的可行域为 

 { | ( ) , 1,..., ; ( ) , 1,..., }i i i iS s c s C i k c s C i k k′ ′= = = = +≤  (15) 

 { | ( , ) , 1,..., ; ( , ) , 1,..., }i i i iA a c s a C i k c s a C i k k′ ′= = = = +≤  (16) 
关于状态空间和动作空间的不等式约束 ( )i t ic s C≤ , ci(st,at)≤Ci 是标准形式, 如果对于某些状态满足不等

式约束形式 ( )i t ic s C≥ , ci(st,at)≥Ci, 只需要在不等式的两边同时乘以−1, 就可把不等式约束转化成标准形式.

对于不等式约束, 如果存在 i0∈{k′+1,…,k}, 使得
0 0 0 0
( ) , ( , )i t i i t t ic s C c s a C<≤ , 在最优化问题模型中, 最优解满 

足条件λ=0, 或者 ci(xt,ut)−Ci=0, i=k′+1,…,k, 则第 i0 个严格不等式约束在 st 处是无效约束, 故可以去掉该约束.
将有效约束和无效约束的概念推广到任意状态上, 可以得到下面集合: 
 ξ={1,2,…,k′}, ζ={k′+1,…,k}, ζ′={i|ci(s,a)=Ci,i∈ζ} (17) 

根据公式(17), 在状态 s 处的有效约束指标集为ξ∪ξ′, 可以将不等式约束转化为等式约束, 安全 Sarsa(λ)
模型修改为 

 1
1 1 1 1 1( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )

s.t. 

arg

 (

max

, ) ,

(

 

)
t

t t t t t t t t t t t

i t t i

t
a

s a Q s a s a s a E s a

s a

Q R Q Q

c C i

γ

ξ ζ

α
+

+ + + + ++← + − ⎫

′= ∈ ∪

⎪
⎬
⎪⎭

 (18) 

上述安全 Sarsa(λ)模型只包含了等式约束, 因为只有等式约束是有效约束, 去除的严格不等式约束是无

效约束, 这样既降低了模型的复杂度, 也降低了模型求解的难度, 提高了模型的求解速度. 

2.2   安全Sarsa(λ)模型求解 

安全 Sarsa(λ)模型是在 Sarsa(λ)模型的基础上增加了多维约束, 故传统的强化学习问题的求解方法不再适

用. 为了高效准确地求解安全 Sarsa(λ)模型, 本文提出用拉格朗日乘数法求解安全 Sarsa(λ)模型, 拉格朗日乘

数法求解最优化问题的要求是: 目标函数和约束函数满足一阶连续可微条件[37], 目标函数在时间 t 连续的情

况下是一阶连续可微的. 但是约束函数在构造的过程中不一定可以保证一阶连续可微, 但是可以通过对约束

函数线性化实现约束函数的可微性. 由于智能体的下一状态是由当前状态和当前采取的动作决定的, 可得: 
 s′=φ(s,a) (19) 

在模型求解过程中, 如果目标函数和约束函数是凸函数, 求解得到的结果是全局最优解. 根据式(18)可
知, 目标函数是凸函数, 但是约束函数可能不是凸函数, 如果利用泰勒展开式[38]将约束函数进行线性近似, 
根据线性函数是凸函数, 则线性化后得到的约束函数是凸函数. 此时求解安全 Sarsa(λ)模型, 可以得到全局最

优解. 约束函数的一阶泰勒展开式为 
 ci(st,at)−Ci≈ci(st−1,at−1)−Ci+∇ci(st,at)at,i∈ξ∪ζ′ (20) 

令ϕi(st,at)=ci(st−1,at−1)−Ci+∇ci(st,at)at, i∈ξ∪ξ′, 模型中的约束函数可以表示为ϕi(st,at)=0, i∈ξ∪ξ′的形式. 
对约束函数进行线性近似后, 得到的安全 Sarsa(λ)模型为 
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1 1 1 1 1arg max (( , ) ( , ) ( , )) ( , ) ( , )

s.t.  ( , ) 0,  
t

t t t t t t t t t t t
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i t

t

t

Q R Q Qs a Q

s a
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s aα γ

ϕ ξ ζ
+
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← + ⎫⎪
⎬
⎪⎭

 (21) 

安全 Sarsa(λ)模型可以采用拉格朗日乘数法进行求解, 首先将模型转化为 

 
1

*
1 1 1 1 1( )arg max ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )

t
t t t t t t t t t t t i i t t

a i
ts a Q s a s a s aa Q R Q Q E s a s a

ξ ζ
γ λ ϕα

+
+ + + + +

′∈ ∪

⎧ ⎫⎪ ⎪= + − −←⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩

+
⎭

∑  (22) 

公式(22)是凸函数, 这样可以避免模型陷入局部最优解得不到最大长期累积回报值的问题. 最后采用梯

度下降法求解公式(22). 
本文采用线性化约束函数, 得到目标函数和约束函数都是凸函数的安全 Sarsa(λ)模型, 所以, 由拉格朗日

乘数法求解得到的最优解是全局最优解. 命题 1 给出了动作空间受约束的安全强化学习模型的状态值函数和

状态-动作值函数迭代收敛证明, 由于安全 Sarsa(λ)方法是同策略安全强化学习方法中的一种, 故安全 Sarsa(λ)
模型的更新公式使用 TD 迭代更新后最终收敛到唯一的状态-动作最优值. 命题 2 是采用拉格朗日乘数法求解

安全 Sarsa(λ)公式(22), 可以得到全局最优解的证明. 
命题 1. 动作空间受约束的安全强化学习模型的状态值函数和状态-动作值函数迭代收敛, 分别收敛到唯

一最优状态值和唯一最优状态-动作值. 
证明: 将安全强化学习模型中的第 i 个约束函数 ci(st,at)≤Ci 写为 ci(st,at)−Ci≤0 的形式, 并记为 fi(st,at). 状 

态值函数的贝尔曼等式为 ( ) [ | ]t tV s E G s sπ π ′= = , 对智能体可执行的动作空间添加约束后, 其迭代过程如下: 
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 (23) 

状态-动作值函数的贝尔曼等式为: ( , ) [ | , ]t t tQ s a E G s s a aπ π ′= = = , 动作空间添加约束后, 状态-动作值函 

数的迭代过程如公式(24)所示. 
由迭代公式(23)和公式(24)可知: 对智能体可执行的动作空间添加约束后不改变状态值和状态-动作值的

收敛性, 安全强化学习模型的状态值通过不断迭代最终收敛于最优状态值, 状态-动作值通过不断迭代最终收

敛于最优状态-动作值. □ 

命题 2. 假设 * *
1{ ,{ } }k

i ia λ = 是安全 Sarsa(λ)模型(公式(21))的可行解, 其中, *
iλ {i∈ξ∪ξ′}是与第 i 个约束相关 

的最佳拉格朗日乘子, 证明安全 Sarsa(λ)模型的局部最优解为全局最优解. 
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 (24) 

证明: 设动作 a*是公式(21)的局部最优解, 设 Q(st+1,at+1), ϕi(st,at){i∈ξ∪ξ′}在 a*的邻域内一阶连续可微. 如 

果约束规范条件 SFD(a*,A)=LFD(a*,A)[39]成立, 则存在拉格朗日乘子 *
iλ {i∈ξ∪ξ′}, 使得公式(25)−(28)成立: 

 * * *
1 1( , ) ( , )t t i i

i
s saQ a

ξ ζ
∇ λ∇ϕ+ +

′∈ ∪

= ∑  (25) 

 ϕi(s*,a*)=0, i∈ξ (26) 
 * '0,  i iλ ζ∈≥  (27) 

 * * *( , ) 0,  i i s a iλ ϕ ζ ′= ∈  (28) 

由于 a*是局部最优解, 故 a*是可行解, 从而公式(24)成立. 设 d∈SFD(a*,A), 根据动作 a*是局部最优解, 从
几何最优性条件得到 dT∇Q(s*,a*)≤0. 由约束规范条件 d∈LFD(a*,A), 因此, 方程组(29)−(31)无解: 
 * *( , ) 0,  T

id s a i∇ϕ ξ= ∈  (29) 

 * *( , ) 0,  T
id s a i∇ϕ ζ ′∈≤  (30) 

 * *( , ) 0Td Q s a∇ >  (31) 
再利用 Farkas 引理[40]可得: 

 * * * * * *
1 1( , ) ( , ) ( , )t t i i i i

i i
sQ s a s aa

ξ ζ
∇ λ ϕ λ ϕ+ +

′∈ ∈

= +∑ ∑  (32) 

最后, 显然有 *
iλ ≥0 且 *

iλ ϕi(s*,a*)=0, i∈ξ′. 又因为安全 Sarsa(λ)模型为凸模型, 所以局部最优解 a*为全局 

最优解. □ 

2.3   基于受限模型的安全Sarsa(λ)算法 

Sarsa(λ)算法用来解决无模型的同策略的强化学习问题. 本文在 Sarsa(λ)算法的基础上, 提出了基于受限

马尔可夫决策过程的安全 Sarsa(λ)算法. 该方法在最大化智能体长期回报值的基础上, 通过添加多维约束, 将
智能体每一步执行的动作限制到安全动作集合上, 进而将智能体的可行状态集合限制到安全状态集合上, 在
智能体探索的过程中保证了智能体的安全. 安全 Sarsa(λ)算法如算法 1 所示. 

算法 1. 安全 Sarsa(λ)算法(algorithm of safe Sarsa(λ)). 
1. 初始化: 状态-动作值 Q(s,a), s∈S, a∈A(s), 步长α∈(0,1], 拉格朗日乘子λi, i=1,…,k, k∈N+, 约束函数

集合{ci(st,at)=Ci,i∈ξ∪ξ′}, 并用泰勒展开式对约束函数进行线性化处理, 处理后的约束函数集合为

{ϕi(st,at)=0,i∈ξ∪ξ′}. 
2. Repeat(对每一个情节): 
3.   初始化资格迹 E(s,a)←0, s∈S, a∈A(s) 
4.   初始化状态空间 S 和动作空间 A 并选择初始安全动作 a 
5.   Repeat(对于情节中的每个时间步): 
6.     执行动作 a, 观察回报值 r 和下一状态 s′ 
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7.     求解最优动作: * arg max ( , ) ( , ) ,    

,  ( , ) 0,  ,  ( ),  1

i i
a i

i

Q s a s a
a

a s a i a A s
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⎪ ′ ′ ′= ∈ ∪ ∀ ∈ −⎩

∑ 以 概率

以 概率

 

8.     δ←r+γQ(s′,a*)−Q(s,a) 
9.       E(s,a)←E(s,a)+1 
10.       For each s∈S, a∈A(s): 
11.         Q(s,a)←Q(s,a)+αδE(s,a) 
12.         E(s,a)←λγE(s,a) 
13.     s←s′, a←a* 
14. Until 智能体到达终止状态 
在算法 1中, 需要根据智能体所处的实验环境和可执行的动作集合对约束函数集合进行初始化. 之后, 应

用泰勒展开式对每一个约束函数进行线性化, 保证约束函数是凸函数. 如果初始化后的约束函数是凸的并且

是可微的, 则不需要对约束函数线性化. 算法中需要对拉格朗日乘子初始化, 在用梯度下降法求解模型后, 拉
格朗日乘子会根据求解结果而发生改变, 因此, 拉格朗日乘子的初始化不影响问题的求解. 第 7 步采用ε- 
greedy 方法求解在状态 s′时可以执行的一个动作 a′, 算法以ε的概率采用拉格朗日乘数法求解约束问题(21)得
到在满足长期累积回报值最大的情况下的安全动作, 以 1−ε的概率随机选取满足约束条件{ϕi(st,at)=0,i∈ξ∪ξ′}
的安全动作. 在第 13 步, 智能体进入下一状态 s′, 并选择下一状态可以执行的安全动作 a*. 安全 Sarsa(λ)算法

在满足选取策略的情况下, 同时保证了智能体的安全. 

2.4   基于受限模型的安全Sarsa算法 

为进一步分析安全 Sarsa(λ)算法中, 资格迹λ对智能体在探索过程中安全问题的影响, 本文设计了安全

Sarsa 算法与安全 Sarsa(λ)算法进行对比. 由于本文提出的安全模型和求解方法可以应用在不同的强化学习方

法中, 所以安全 Sarsa(λ)模型的设计方法及模型的求解方法可以应用在安全 Sarsa模型的设计及模型的求解上. 
在 Sarsa 模型的基础上, 对状态空间添加约束的安全 Sarsa 模型为 
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对动作空间添加约束的安全 Sarsa 模型为 
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为与对动作空间添加约束的安全 Sarsa(λ)模型进行对比, 本文选择对动作空间添加约束的安全 Sarsa 模型

进行分析和求解. 安全 Sarsa 模型的可行域为 

 { | ( ) , 1,..., ; ( ) , 1,..., }i i i iS s c s C i k c s C i k k′ ′= = = = +≤  (35) 

 { | ( , ) , 1,..., ; ( , ) , 1,..., }i i i iA a c s a C i k c s a C i k k′ ′= = = = +≤  (36) 

将不等式约束转化为等式约束后, 安全 Sarsa 模型如下所示: 
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应用泰勒展开式对约束函数进行线性近似后, 得到的安全 Sarsa 模型为 
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根据拉格朗日乘数法求解上述模型, 即求解如下公式: 

 *
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为了避免模型陷入局部最优解而得不到最大长期累积回报值, 本文采用线性化约束函数, 得到目标函数

和约束函数都是凸函数的安全 Sarsa 模型. 所以, 由拉格朗日乘数法求解得到的最优解是全局最优解, 证明过

程类似于命题 2, 值函数迭代收敛性证明同命题 1. 
根据安全 Sarsa 模型的设计和模型的求解过程, 安全 Sarsa 算法如算法 2 所示. 
算法 2. 安全 Sarsa 算法(algorithm of safe Sarsa). 
1. 初始化: 状态-动作值 Q(s,a), s∈S, a∈A(s), 步长α∈(0,1], 拉格朗日乘子λi, i=1,…,k, k∈N+, 约束函数

集合{ci(st,at)=Ci,i∈ξ∪ξ′}, 并用泰勒展开式对约束函数进行线性化处理, 处理后的约束函数集合为

{ϕi(st,at)=0,i∈ξ∪ξ′}. 
2. Repeat(对每一个情节): 
3.   初始化状态空间 S 和动作空间 A 并选择初始安全动作 a 
4.   Repeat(对于情节中的每个时间步): 
5.     执行动作 a,观察回报值 r 和下一状态 s′ 
6.     求解在状态 s′时智能体可执行的最优动作: 
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7.     Q(s,a)←Q(s,a)+α[r+γQ(s′,a*)−Q(s,a)] 
8.     s←s′, a←a* 
9. Until 智能体到达终止状态 
算法 2中, 首先对拉格朗日乘子初始化, 方便问题的求解, 并根据智能体可执行的动作空间集及具体的实

验环境给出为保证智能体的安全所需要满足的约束函数集合, 如果约束函数非凸, 则用泰勒展开式对约束函

数进行线性化处理. 第 6 步采用ε-greedy 方法求解状态 s′下需要执行的动作, 以ε的概率采用拉格朗日乘数法

求解约束问题, 得到在满足长期累积回报值最大的情况下的安全动作, 以 1−ε的概率随机选择一个满足约束

条件集的安全动作. 在第 8 步智能体进入下一状态 s′, 并选择下一状态的安全动作 a*. 安全 Sarsa 算法在满足

求解得到最优策略的情况下, 同时保证了智能体的安全. 

3   实验结果及分析 

基于受限马尔可夫决策过程的安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa算法可以用于智能体在受限情况下的探索学

习, 以得到最大的长期累积回报值. 本文提出的安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法主要用于解决智能体的安

全问题, 避免智能体在运行过程中陷入危险状态. 在下面的实验中, 危险状态指当智能体进入该状态时, 会导

致任务失败的状态. 
悬崖行走实验和带陷阱的迷宫实验中, 为保证智能体的安全, 智能体在运行过程中不能进入危险状态. 

智能体所处的当前状态到危险状态的距离采用曼哈顿距离[41], 要保证智能体的安全, 就要使智能体采取某一

动作到达的下一状态与危险状态的距离大于等于 1, 当前状态与危险状态的距离定义为安全距离 d, 安全约束

函数为 
 d(st+1,χ)>1 (40) 
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其中, χ是由所有的危险状态组成的集合, st+1 是智能体即将进入的下一个状态. 由状态转移函数 st+1=φ(st,at)可
以得到公式(40)的等价形式, 如公式(41)所示: 
 d(φ(st,at),χ)>1 (41) 

3.1   悬崖行走实验 

悬崖行走(cliff walking)实验[42]中, 智能体需要在不跌落悬崖的前提下, 由起点到终点寻找一条安全的最

短路径, 如图 3 所示, 其中, S 是起点, G 是终点. 灰色的部分是危险状态悬崖, 如果智能体走到悬崖, 则得到

−0.5 的奖赏, 表示对智能体进入危险状态的惩罚. 除了危险状态和终止状态, 为避免智能体在网格中随意漫

步, 智能体每次进入一个新的状态都会得到−0.01 的奖赏, 这就避免了智能体在网格中随意行走, 保证智能体

可以在最短的时间内寻找最短的路径进入终止状态. 在图 3 中: 蓝线代表的路径是最优路径, 智能体可以在

保证安全的前提下, 在最短的时间内由起点走到终点; 黄线代表的路径仅仅是安全路径, 也就是智能体在由

起点到终点的过程中所经历的状态离悬崖越远, 智能体越安全, 但是这往往不是最优路径. 

S G

安全路径
Safe path

 最优路径
Optimal  path

 
图 3  悬崖行走示意图 

实验对比了 3 种传统强化学习方法 Sarsa, Sarsa(λ), Q-Learning 和 3 种安全强化学习方法安全 Sarsa(λ)、安
全 Sarsa 和 RCPO 在有危险的环境中智能体的学习性能. 图 4 是实验结果对比图, 图中横坐标为训练情节数,
纵坐标为平均每情节的长期累积回报值. 在参数设置部分, Sarsa、Sarsa(λ)、Q-Learning、安全 Sarsa(λ)和安全

Sarsa 的步长α统一设置为 0.5, 折扣因子γ设置为 1, λ取值为 0.9, 策略参数ε设置为 0.1, ε-greedy 方法用于智能

体对随机动作的选择. RCPO算法将约束作为一个惩罚项整合到回报值函数中, 通过惩罚项的指导求解满足约

束的策略[25]. RCPO 算法的参数保留了原始设置, 学习率设置为 0.01, 折扣因子γ设置为 0.99, λ初始化为 0. 实
验一共独立运行 50 次, 每一次独立运行的情节数为 500. 

悬崖行走实验使用安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法得到的每情节平均长期累积回报值, 较 Sarsa, 
Sarsa(λ), Q-Learning 和 RCPO 算法都有显著的提高. 由于 Q-Learning 算法生成行为使用的策略和更新值函数

使用的策略不是同一个策略, 所以 Q-Learning 是一种典型的异策略算法, 而 Sarsa 和 Sarsa(λ)是一种同策略算

法. 基于 Q-Learning, Sarsa(λ)和 Sarsa 算法, 智能体在探索过程中不能避免进入危险状态, 每次进入危险状态,
智能体都得到−0.5 的惩罚奖赏, 所以 Q-Learning, Sarsa(λ)和 Sarsa 算法计算得到的平均每情节的长期累积回报

值并不稳定, 智能体极易进入危险状态, 具有较大的波动性, 如图 4 中阴影部分所示, 其中, Q-Learning 算法

计算得到的平均每情节的长期累积回报值最不稳定, 并且学习效果最不好. RCPO算法在悬崖行走实验中的实

验效果较差, 收敛速度慢, 实验运行到 450 情节左右才收敛. 安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法能得到更好

的平均每情节的长期累积回报值, 这是因为通过添加约束保证了智能体的安全, 智能体不会进入危险状态而

造成不必要的损失, 故而安全算法收敛速度较快, 学习效果较好. 由图 4 可得, 安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa
算法的效果相似, 这与Sarsa(λ)算法和Sarsa算法实验结果的相似性是一致的, 也说明资格迹λ没有影响安全算

法的实验效果. 
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图 4  6 种方法在悬崖漫步实验中的效果图 

3.2   带陷阱的迷宫实验 

带陷阱的迷宫实验中, 智能体探索的目的是在不进入陷阱的前提下, 寻找一条由起点到终点的安全最短

路径. 迷宫实验是一个 6×6的网格, 如图 5所示, 其中, 蓝色格代表陷阱, G代表目标终点, S代表起始位置. 若
智能体进入蓝色格, 则代表智能体遇到危险, 智能体会得到−10 的奖赏, 智能体到达 G 代表智能体到达目标终

点, 整个情节结束. 为避免智能体在格子中随意漫步, 智能体每到达一个新的非危险状态, 都会得到−1 的奖

赏, 这会使智能体在最短的时间内由起点到达终点, 即寻找一条由起点到终点最短的安全路径. 

G

S

 
图 5  带陷阱的迷宫示意图 

实验对比了 Sarsa 算法、Sarsa(λ)算法、Q-Learning 算法、安全 Sarsa(λ)算法、安全 Sarsa 算法和 RCPO 算

法在有陷阱的迷宫实验环境中, 智能体的学习性能. Sarsa 算法、Sarsa(λ)算法、Q-Learning 算法、安全 Sarsa(λ)
算法和安全 Sarsa 算法的实验参数设置相同, 步长α统一设置为 0.1, 折扣因子γ统一设置为 0.9, λ取值为 0.9, 
ε-greedy 策略的参数ε设置为 0.8. RCPO 算法的学习率设置为 0.01, 折扣因子γ设置为 0.99, λ初始化为 0. 实验

的情节数 episode 等于 500, 实验一共独立运行 50 次. 图 6 显示了 Sarsa、Sarsa(λ)、Q-Learning、安全 Sarsa(λ)、
安全 Sarsa 和 RCPO 这 6 种强化学习算法在迷宫实验中每情节的长期累积回报值. 

 
图 6  6 种方法在带陷阱的迷宫实验中的效果图 
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在带陷阱的迷宫实验中, 由安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法计算所得的平均每情节的长期累积回报值

较 Sarsa, Sarsa(λ), Q-Learning和RCPO算法计算所得的有显著提高. 这是因为在安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa
算法下, 智能体在学习过程中不会掉入陷阱得到较小的负回报值, 而 Sarsa, Sarsa(λ)和 Q-Learning 算法下智能

体会因试错式的学习方式反复地进入陷阱, 所以计算所得的平均每情节的长期累积回报值较低, 且不稳定. 
安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法可以保证智能体在探索过程中的安全, 避免了智能体进入危险状态带来的

损失. RCPO 算法的实验效果非常差, 智能体虽然也会通过学习使平均每情节长期累积回报值收敛, 但是花费

时间长, 且最终收敛效果差. 图 6 表明, 安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法的表现效果相似, 资格迹λ不会影

响安全算法的实验效果. 实验结果表明: 拉格朗日乘数法求解过程不受资格迹的影响, 可以与强化学习算法

结合解决智能体的安全问题. 

3.3   Mountain Car实验 

Mountain Car 实验[42]中, 智能体是一辆动力不足的汽车, 汽车探索的目的是在最短的时间内由坡底到达

目标 Goal, 如图 7 所示. 汽车在陡坡上向上行驶时, 由于汽车动力不足, 且重力比汽车的发动机更强, 导致汽

车无法在陡坡上加速, 只能减速行驶. 为使汽车到达目的地, 唯一的解决办法是汽车先向左上方加速前进, 提
升自己的高度, 在此过程中, 汽车可以积累足够多的惯性, 并在发动机的作用下通过右面的陡坡, 到达目的

地. Mountain Car 是强化学习问题中情节式连续空间问题. 

GOAL

 
图 7  Mountain Car 示意图 

在 Mountain Car 实验中, 汽车有加足马力前进、加足马力后退和原地不动这 3 种动作, 为避免汽车在探

索过程中随意漫步, 汽车每执行一个动作进入下一状态都会得到−1 的奖赏, 直到汽车通过目标, 整个情节结

束. 记汽车在探索过程中 t 时刻的位置是 lt, 此时汽车的速度是 vt, 汽车的位置和速度的更新公式如下: 
 lt+1=bound[lt+vt+1] (42) 
 vt+1=bound[vt+0.001α−0.0025cos(3lt)] (43) 

上述公式中, 位置和速度的取值范围分别是 lt+1∈[−1.2,0.5], vt+1∈[−0.07,0.07]. 如果汽车到达位置的最左

端, 即 lt+1=−1.2, 汽车的速度会置为 0, 此时汽车不会再向左上方移动, 开始沿坡下滑. 汽车到达位置的最右

端, 即汽车到达目标, 整个情节终止. 汽车开始运动时速度为 0, 起始位置为区间[−0.6,−0.4]中的任意位置. 为
了用二进制特征表示位置和速度两个连续变量, 本文采用有 8 个 Tilings 的 grid-tilings 方法进行转换, 在每个

维度上, 一个 Tiling 覆盖 1/8 的范围, 并将特征向量用参数进行线性组合, 代替原来的状态动作值函数. 
在实际应用中, 由于目标位置是坡顶, 汽车在到达目标位置时如果速度太大, 会导致汽车被平抛出去等

危险事件发生. 当汽车在坡顶时, 对汽车进行受力分析可得, 汽车的最大速度满足公式(44), 即汽车到达坡顶

时速度需要满足公式(45), 否则汽车会进入危险状态, 造成损害: 
 G−FN=mv2/R (44) 
 ( ) /Nv G F R m−≤  (45) 

其中, G 是汽车的重力, R 是坡顶所在圆弧的半径, m 是汽车的质量, FN 是汽车受坡顶的支持力. 根据上述分析,
为保证汽车在整个探索过程中的安全, 需要对汽车的速度进行限制, 即汽车在坡顶的速度需要满足公式(45),
否则汽车进入危险状态, 得到−20 的回报值. 
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Mountain Car 实验效果图如图 8 所示, 由图可知, 步长的选取会影响实验效果: 步长α取值越大, 智能体

的学习效果越好. 安全 Sarsa(λ)-0.1/8 算法、安全 Sarsa(λ)-0.2/8 算法和安全 Sarsa(λ)-0.5/8 算法较 Sarsa(λ)-0.1/8
算法、Sarsa(λ)-0.2/8 算法和 Sarsa(λ)-0.5/8 算法的实验效果好, 但是收敛后的长期累积回报值的改善不是很大.
这是因为智能体在探索的整个过程中, 只有到达坡顶并且速度不满足公式(45)才会进入危险状态, 得到−20 的

回报值. 对于安全 Sarsa(λ)-0.1/8 算法、安全 Sarsa(λ)-0.2/8 算法和安全 Sarsa(λ)-0.5/8 算法, 由于对智能体到达

坡顶时的速度进行限制, 智能体不会进入危险状态, 保证了智能体的安全. 根据实验要求, 智能体到达坡顶时

的速度不仅取决于智能体在向右上坡时的重力和发动机, 还受到智能体向左边的陡坡行走的距离也会影响汽

车到达目标坡顶时的速度. 在限制条件下, 汽车到达坡顶的速度不会太大, 所以汽车不会向左上方行走太远

的距离,所以汽车的探索步数相对较少, 探索过程收敛较快. 

 
图 8  不同方法在 Mountain Car 实验中的效果图 

3.4   Frozen Mars Rover实验 

在悬崖行走实验和带陷阱的迷宫实验中, RCPO 算法的实验效果较差. 为进一步比较分析 RCPO 算法和本

文提出的安全 Sarsa(λ)算法及安全 Sarsa 算法的性能, 我们用安全 Sarsa(λ)、安全 Sarsa、RCPO 算法以及 Sarsa, 
Sarsa(λ), Q-Learning实现了 Frozen Mars Rover实验[25], 该实验是参考文献[25]中的第 1个实验, 用来分析安全

算法 RCPO 的性能, 本文中的 Frozen Mars Rover 实验采用了与参考文献[25]中相同的实验环境以及参数设置. 
实验环境如图 9 所示, Frozen Mars Rover 实验是一个 8×8 的格子世界, 图中棕色格是危险状态, 危险状态分布

比较离散, 这与危险状态分布较为集中的悬崖行走实验和带陷阱的迷宫实验有所不同. 图 9 中状态 S 是起点, 
状态 G 是目标终点. 

S

G  
图 9  Frozen Mars Rover 示意图 

在 Frozen Mars Rover 实验中, 智能体进入棕色的危险状态会得到−0.5 的奖赏值, 同时结束本情节并回到

起始状态, 负奖赏值表示对智能体的惩罚. 智能体到达目标状态 G 会得到+1 的奖赏值, 同时终止本情节回到

起始状态. 为避免智能体在环境中随意行走, 智能体进入任意非危险状态和非终止状态都会得到一个−0.01 的

奖赏值, 该奖赏值使智能体更快地探索目标状态 G. 在对实验参数的设置中, RCPO 算法的学习率设置为 0.01,
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折扣因子γ设置为 0.99, λ初始化为 0, 安全 Sarsa(λ)的学习率设置为 0.01, 折扣因子γ设置为 0.9, λ取值为 0.9, 策
略参数ε设置为 0.9, ε-greedy 方法用于智能体对随机动作的选择, 安全 Sarsa 算法的学习率设置为 0.01, 折扣因

子γ设置为 0.9, 策略参数ε设置为 0.9. 
Frozen Mars Rover 实验效果图如图 10 所示, 该实验中, 安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法可以指导智能

体避开危险状态保证自身安全, 与其他算法相比较, 安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法收敛速度快, 收敛效

果好. 在该实验中, 安全 Sarsa 算法优于安全 Sarsa(λ)算法. RCPO 算法虽然在一定程度上也可以指导智能体的

行为选择, 保证智能体的安全, 但是与安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法相比效果不是很好, 并且 RCPO 算

法在 400 情节左右才开始收敛, 收敛速度较慢. Sarsa, Sarsa(λ)和 Q-Learning 算法难以保证智能体的安全, 在对

随机动作的选择过程中, 智能体极有可能选择危险动作, 进入危险状态. 实验表明, 安全 Sarsa(λ)算法和安全

Sarsa 算法可以较好地保证智能体的安全. 

 
图 10  6 种方法在 Frozen Mars Rover 实验中的效果图 

4   总  结 

随着强化学习在工业领域中应用的不断推广, 智能体的安全问题越来越得到重视. 针对智能体的安全问

题, 本文提出了基于受限马尔可夫决策过程的安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法, 并分别对状态空间和动作

空间为离散空间的悬崖行走、带陷阱的迷宫和 Frozen Mars Rover 实验以及对状态空间和动作空间为连续空间

的 Mountain Car 进行实验, 实验结果表明: 安全算法可以将智能体的可行动作空间和状态空间限制到安全动

作空间和安全状态空间上, 保证了智能体的安全. 安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法的实验对比结果说明, 
资格迹λ对本文提出的安全算法没有显著影响. 受限马尔可夫决策过程可以和不同的强化学习算法结合, 解
决智能体在运行过程中的安全问题. 

本文提出的安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法可以保证智能体在探索过程中的安全, 安全 Sarsa(λ)算法

和安全 Sarsa算法是基于受限马尔可夫决策过程的, 所以该算法也可以推广和应用到受限的模型中, 例如资源

有限或要求成本最小的模型、多目标模型以及对智能体速度有限制的模型中. 
安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法可以进一步推广到受限问题的建模和求解上. 因此, 下一步的研究工

作可以尝试通过应用安全 Sarsa(λ)算法和安全 Sarsa 算法解决智能体的受限问题. 
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