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概述

• Dan A.Calian, Daniel J.Mankowitz, Deepmind, ICLR2020.
• 创新点：针对 CMDP 问题，在 RCDP 的基础上利用 meta-gradient 在 CMDP
不可行时自适应地调整拉格朗日乘子并进行策略优化。

• 相关领域
• safe RL
• constrained MDP: [Sutton 2018]
• constrained MDP 算法: CDP[Achiam 2017], RCDP[Tessler 2018]
• meta-gradient RL: [Xu 2018], Self-Tuning AC[Zahavy 2020]
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Safe RL and Constrained RL

• 在某些现实情况下，智能体的安全相当重要，因此不仅需要关注长期奖励的最
大化，而且也许要关注避免智能体行为带来的损害。

• 两种 Safe RL 的解决思路
• 基于优化准则：改变 RL 的优化目标、在优化问题中添加约束等
• 修改探索过程

• Constrained RL: 根据智能体的安全性要求，在 RL 优化问题中添加约束。通常
可表示为

max
π

Jπr = E[
∞∑

t=0

γtrt]

s.t. Jπci = E[
∞∑

t=0

γtci,t] ≤ βi for i = 1, ...,K
(1)

此处 ci,t 为与第 i 个约束相关的即时惩罚，βi 为与第 i 个约束相关的阈值。
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Constrained RL 算法

• 思路 1: Reward Shaping，将即时奖赏设置为 rt − λct，其中 λ 手工指定。
• 思路 2: 直接求解优化问题 (1)。当使用参数化表示时，由于原问题的目标函数
和约束项均非凸，CPO[Achiam 2017] 为目标和约束构造出一系列放松的、凸
的替代函数并基于替代函数对问题进行优化。

• 思路 3: 求解对偶问题 (2)，转化为求解一个无约束的鞍点优化问题。
RCPO[Tessler 2018] 在 Advantage AC 算法的基础上 λ 和 θp, θa 设置了不同的
更新速率 (two timescale)，保证算法一定能够收敛到目标函数的不动点。在不
同更新速率的设置下，可在内层更新中使用现有的强化学习算法。

min
λ≥0

max
π

Jπr − λ · (Jπc − β) (2)
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RCPO Framework
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Advantage AC RCPO

图: Advantage AC RCPO
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Meta-gradient RL

• 借助 meta object，对强化学习问题中的超参数进行调整。
• 定义 η 为超参数（折扣 γ，学习率，reward shaping 中的超参数等），θ 为强化
学习问题中的参数（比如 AC 算法中 critic 和 actor 的参数），已经参数 θ 的更
新函数 f:

θ′ = θ + f(τ, θ, η) = θ + α
J(τ, θ, η)

∂θ
(3)

• 引入与 θ′, η′, τ ′ 相关的 meta object J′(τ ′, θ′, η′)，此时可得到 J′ 对于超参数 η
的导数

∂J′(τ ′, θ′, η′)
∂η

=
∂J′(τ ′, θ′, η′)

∂θ′
dθ′
dη

(4)
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Meta-gradient RL (cont’d)

• 算法流程
1. 固定当前 η，使用当前策略 πθ 采样得到轨迹 τ，使用式 (3) 更新策略参数 θ 为 θ′。
2. 使用更新后的参数 θ′ 采样新轨迹 τ ′，计算 meta object J′(τ ′, θ′, η′)，利用式 (4) 更新超参数 η。
3. 重复直到收敛。

• 直观理解：智能体在使用强化学习算法对参数 θ 进行学习的同时，还在基于元
指标 J′ 判断哪种超参数能够指导自身获得更好的性能

• 这里使用 θ′ 桥接 J′ 和 η，迫使 η 通过策略改进 (θ′) 的方式提升 meta object。
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Meta-gradient RL (cont’d)

• 使用前向 TD(λ) 算法，在 Atari 上进行了实验。可供控制的超参数为折扣因子
γ 和 bootstrapping parameter λ。

g(τt) = Rt+1 + γ(1− λ)vθ(St+1) + γλg(τt+1)
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Balancing constraints and rewards with meta-gradient

• 提出了 D4PG 版本的 RCPO 算法：RC-D4PG
• soft constraint meta-gradient method：MetaL
• 实验
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RC-D4PG

使用的参数更新方法和 RCPO 完全相同，区别在于转变为 offline 算法。
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MetaL

• Motivation：在许多现实应用场景中，一方面违反约束并不会造成严重的影响，
有时 Agent 只有在违反一定程度的约束时才能表现出一些良好的行为；另一方
面，一组给定的约束条件往往相互矛盾导致不存在可行解，而如何合理地设置
约束尚不明晰。
RCPO 算法本质上是 hard constraint 方法，当 JπC ≥ β 时，拉格朗日乘子 λ 会
不断增大而过拟合约束。因此，需要一种 soft constraint 算法，在对偶问题不
可行时找到合适的乘子 λ 作为惩罚项的加权系数。

• MetaL 在 RCPO 的基本框架中为 λ 的更新添加了超参数 αλ，即 λ 的更新率。
使用 Meta-gradient 算法自适应地调整 αλ，从而调整 λ 的变化速率以防止过拟
合约束。
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MetaL (cont’d)

inner loss 对应 RC-D4PG
框架，区别在于 λ 的更
新步长由 exp(αλ) 决定。

outer loss J′ 对应
meta-gradient 中的 meta
object
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实验设置

• 在实验中，outer loss 被经验性地设置为 critic loss，即在
θc = θ′c(αλ),λ = λ′(αλ) 时的 Lcritic

Lcritic(θc, λ) =
(
r(s, a)− λc(s, a) + γQtarget(s, πtarget(s′))− Qθc(s, a)

)2
• 实验追踪两个指标：average episode return R 和 penalized return

Rpenalized = R − κmax(0, JπC − β)。其中 κ 被设置为 1000。
• 实验环境：Domain, safety coefficient
• 算法：MetaL, RC-D4PG, RS-D4PG
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实验
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实验：不同 domain 下各算法的性能

结论：Reward Shaping 不具备跨 domain 的泛化性能。在约束宽松的情况下，MetaL
能够取得与 D4PG 和 RC-D4PG 相近的性能。
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实验：不同 safety coefficient 设置下各算法的性能

结论：在约束严格时，RC-D4PG 会过拟合约束，而 MetaL 因为引入了 critic loss 作
为指导 αl 更新的外部信号，因而仍能取得不错的效果。
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实验：超参数 αl 的更新行为

结论：在问题不可行（图 2）时，α1 · exp(αλ) → 0，导致 λ 收敛于定值。
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