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基于优势约束扩散策略的离线强化学习

王雪松，张恒瑞，张佳志，程玉虎†

(中国矿业大学 信息与控制工程学院，江苏 徐州 221116)

摘　要: 离线强化学习旨在从静态的经验数据集中学习策略, 这种数据驱动的学习范式为强化学习在现实世界的

应用提供了极大可能. 然而, 离线数据集通常由不同水平的策略收集而来, 其动作分布呈现出一种难以表达的多

峰状态. 此外, 离线数据集中的高回报轨迹通常较为稀缺, 导致策略学习效率低下. 为此, 提出一种基于优势约束

扩散策略的离线强化学习方法. 首先, 利用扩散模型的反向扩散步骤生成策略, 以更好地拟合多峰动作分布; 然

后, 在策略提升阶段, 使用优势函数进行策略约束以帮助智能体更加专注于数量稀少的高回报轨迹, 并分别针对

连续控制任务和稀疏奖励导航任务构建两种特定优势函数. 在 bandit任务和 D4RL基准上的实验结果表明: 所提

方法能有效缓解行为策略表达能力受限及高回报轨迹稀缺的问题, 在大多数任务上获得最高的归一化得分.
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Abstract: The  goal  of  offline  reinforcement  learning  is  to  learn  policies  from static  datasets  of  previously  collected
experience.  This  data-driven  learning  paradigm  greatly  expands  the  potential  for  applying  reinforcement  learning  in
real-world scenarios. However, offline static datasets are often collected from policies of varying quality, leading to a
multimodal action distribution that is difficult  to model effectively. Furthermore, high-return trajectories are typically
scarce  within  these  datasets,  which  reduces  the  efficiency  of  policy  learning.  To address  these  challenges,  this  paper
introduces  an  offline  reinforcement  learning  method  based  on  advantage-constrained  diffusion  policy.  The  diffusion
model's  reverse  process  is  utilized  to  generate  policies  that  better  capture  the  multimodal  distribution.  During  policy
improvement, an advantage function is applied to constrain the policy, directing the agent's focus on the sparse high-
return  trajectories.  Two  specific  advantage  functions  are  designed  for  continuous  control  tasks  and  sparse  reward
navigation  tasks.  Experimental  results  on  bandit  tasks  and  D4RL  benchmarks  show  that  the  proposed  method
successfully  mitigates  limitations  in  behavior  policy  expressiveness  and  the  scarcity  of  high-return  trajectories,
achieving the highest normalized scores in most tasks.
Keywords: offline  reinforcement  learning； diffusion  model； multimodal  action  distribution； policy  constraint；
high-return trajectories；advantage function

 

0    引　言

近年来, 强化学习 (RL)迅速发展, 尤其是在视

频游戏
[1-2]
、自动驾驶

[3]
以及机器人领域

[4-6]
拥有出色

的表现. 在线强化学习通过不断与环境交互以收集

奖励, 进而优化策略. 然而, 在线交互效率低下, 并且

在应用于真实世界时会带来极大的安全隐患. 因此,

强化学习的研究重心逐渐由在线范式转向离线范式.

离线强化学习 (ORL)也被称为批强化学习, 是
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Q

一种从预先收集的离线数据集中学习策略的机器学

习范式. 然而, 由于缺乏与环境的交互, 直接对离线

数据集使用标准的策略提升方法会对分布外动作错

误地乐观估计, 从而产生外推误差, 最终导致学习过

程失败
[7]. 为了缓解外推误差, 现有的方法大致可以

分为 4类: 1) 策略约束. 在策略提升阶段, 显式或隐

式地约束习得策略偏离行为策略的程度
[8-10]. 2) 值正

则化. 将正则项嵌入到策略评估步骤中, 通过为分布

外动作分配相对较低的 值来学习值函数
[11-12].

3) 序列建模. 将离线强化学习重构为序列问题, 直接

进行轨迹生成
[13-15]. 4) 基于模型. 首先学习一个环境

动力学模型, 随后在马尔科夫决策过程中执行悲观

方法
[16-18].
策略约束型离线强化学习方法通过直接或间接

地限制策略搜索空间, 使策略能够快速收敛. 相比于

其他方法, 策略约束方法在执行策略时会满足一定

的强约束条件, 因而更具安全性. 现有的策略约束型

离线强化学习方法通常假定行为策略是一个高斯分

布. 然而, 离线强化学习所使用的数据集通常是多策

略的混合数据集, 其对应行为策略的概率分布通常

呈现出一种多峰状态, 简单地使用单峰的高斯分布

无法对其准确地建模. 为此, Wang等[19]
提出使用扩

散模型以表达行为策略 (DiffusionQL), 迫使习得策

略逼近更准确的行为策略分布. 但由于恒定的策略

约束不仅限制了危险的动作, 也限制了正确的动作,
DiffusionQL在面对高回报轨迹稀缺的数据集时表

现不佳. 虽然可以使用优先经验回放来频繁采样具

有高回报的轨迹
[20], 但由于智能体的训练缺乏低回

报数据的惩罚, 表现出较大的方差. 那么该如何在利

用高表达能力的生成模型捕获策略的同时, 又能促

使策略对于高回报轨迹进行偏好学习呢?
本文提出一种基于优势约束扩散策略的离线强

化学习 (ORL-ACDP)框架. 首先, 分析优势函数对于

策略学习的指导意义, 在保证行为策略被高度表达

后, 最优策略正比于优势函数. 然后, 分别针对连续

控制任务和稀疏奖励导航任务设计两种特定优势函

数. 在连续控制任务中, 利用基于动作拼接的优势函

数约束扩散策略, 使得策略选取具有更高优势的动

作; 在稀疏奖励导航任务中, 利用基于状态拼接的优

势函数约束扩散策略, 使得策略所做动作到达更高

价值的状态, 从而达到终点. 最后, 在 bandit任务和

D4RL基准测试上进行详细的性能测试, 结果表明所

提方法不仅在高轨迹回报稀缺的数据集上可以获得

明显优于基线算法的归一化得分, 在其余数据集上

也同样具有优异的性能表现. 

1    基于优势约束扩散策略的离线强化学习 

1.1    问题描述

M =

{S,A,P,R, γ, d0}
m S ⊂ Rm n A ⊂ Rn

P : S ×A → S R : S ×A → R
γ ∈ [0, 1) d0

π(a|s)

Eπ
[ ∞∑
t=0

γtR(st, at)
]

Qπ(s, a) = Eπ
[ ∞∑
t=0

γtR(st, at)|s0 = s, a0 = a
]

s a π

Qπ V π(s) =

Eπ
[ ∞∑
t=0

γtR(st, at)|s0 = s
]

s

π

πβ B = {(s, a, r, s′)}
π(a|s)

T̃ π

Qπ(s, a) V π(s) (T̃ πQ)(s,

a) = r + γEs′∼B,a′∼π(·|s′)[Q(s′, a′)] (T̃ πV )(s) = r+

γEs′∼B[V (s′)]

强化学习通常被形式化为一个由 6元组

构成的马尔科夫决策过程, 其中

维状态空间 ,  维动作空间 , 环境

动力学 , 奖励函数 ,
折扣因子 , 以及初始状态分布为 . 强化学

习的目标是学习一个策略 以最大化折扣累计

期望回报 . 状态 -动作值函数

表示

从状态 和动作 开始 , 采用策略 继续执行直到

终止状态所能获得的折扣累计期望回报 . 与状

态 -动作值函数 类似 , 状态值函数

表示从状态 开始, 策略

可以获得的折扣累计期望回报. 在离线强化学习的

设定中, 智能体不依赖于环境交互, 仅通过由行为策

略 交互形成的静态数据集 来学

习策略 . 由于不允许与环境交互, 离线 Actor-
Critic方法使用经验贝尔曼算子 更新状态-动作值

函数 和状态值函数 . 其中: 

, 

. 

1.2    基于优势约束扩散策略的策略提升

Q

Q

在标准的策略约束型离线强化学习方法中, 策
略正则项的权重是一个恒定不变的常数标量, 这意

味着所有的动作都将受到相同程度的约束. 然而, 这
种仅通过简单地设置一个固定的超参数来约束动作

是存在缺陷的. 在策略提升阶段更新习得策略时, 不
仅要考虑对于 函数的贪婪, 还需要考虑对于习得

策略约束的松紧程度. 如果约束强度是固定的, 那么

过紧或过松的正则项对于智能体策略的学习都是不

利的. 进一步讲, 如果策略约束过强, 则策略学习就

会退化为行为克隆; 反之, 又会近似成为 学习. 一
个标准的策略约束型 Actor-Critic框架如下:

ϕi ← argmin
ϕi

E(s,a,r,s′)∼B,a′∼πθ̄(·|s′)[(Qϕi
(s, a)−

(r + γ min
i=1,2

Qϕ̄i
(s′, a′)))2], i = 1, 2; (1)

θ ← argmax
θ

Es∼B,a∼πθ(·|s)[Qϕ1
(s, a)−

λD(πβ(·|s), πθ(·|s))]. (2)

ϕ θ其中 :  Critic和 Actor网络分别使用 和 参数化 ,
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ϕ̄ θ̄

λ Q

D(·, ·)
πθ

和 分别表示 Critic和 Actor目标网络参数, 超参

数 用于权衡 值贪婪与策略约束之间的强度 ,
用于度量行为策略与习得策略之间的散度.

习得策略 可利用条件扩散模型的反向过程表示为

πθ(a|s) = pθ(a
0:T |s) =

N (aT ; 0, I)
T∏
t=1

pθ(a
t−1|at, s), (3)

a0

pθ(a
t−1|at, s)

N (at−1;µθ(a
t, s, t), σθ(a

t, s, t))

µθ σθ θ

pθ(a
t−1|at, s)

aT ∼ N (0, I)

a0

其中 表示反向扩散链末端的生成动作, 同时也是

用于 Critic评价的动作. 经验上,  可以

被一个高斯分布 建

模,  和 分别表示由 参数化的均值和方差. 采用

去噪扩散概率模型
[21]

的条件扩散模型参数化技巧,
可以将 设置为一个噪声预测模型. 采样

一个噪声动作 , 并使用扩散模型从噪

声动作中不断去噪, 最终生成动作 , 其步骤为

at−1|at = at
√
αt
− βt√

αt(1− αt)
ϵθ(a

t, s, t) +
√
βtϵ.

(4)

t ∈ {1, 2, . . . , T} at−1

βt

αt = 1− βt αt =
t∏

j=1

αj ϵθ(a
t,

s) ϵ ∼ N (0,

I) t = 1 ϵ

θ

其中:  表示扩散过程时间步,  表

示反向扩散过程中的生成动作; 温度系数 随着扩

散时间步不断变化,  ,  ; 

是一个可学习的噪声网络 ; 随机噪声

, 特殊地, 当 时, 将 设置为 0以提高采样质

量. 条件噪声模型参数 的更新目标如下:

θ ← argmin
θ

Et∼U(1,T ),ϵ∼N (0,I),(s,a)∼B[(ϵ−

ϵθ(
√
αta+

√
1− αtϵ, s, t))2], (5)

U(1, T ) T

Q

Q

其中 表示参数为 1和 的离散型均匀分布.

为实现策略提升, 需要在训练阶段将 值贪婪与反

向扩散结合, 即在策略提升阶段, 需要在确保 Actor
输出的动作尽可能逼近行为策略的同时, 优先学习

高 值的动作.

Q

Aπ(s, a) πβ(a|s)

在固定了策略约束型 Actor-Critic框架后, 需要

考虑如何权衡策略提升中的 值贪婪和策略约束.
过于松弛的策略约束项会导致习得策略难以收敛,
而过于保守的策略约束项则会使习得策略陷入次优.
因此, 如果能在策略提升阶段, 使智能体根据当前状

态-动作对的质量来选择约束强度, 那么策略将自适

应地朝最优动作更新 . 本文从优势加权回归

(AWR)[22] 得到启发: 习得策略可以回归到最大优势

所对应的行为策略. 细节如下, 对于已知的异策略优

势函数 和行为策略 , 求解策略的优

化问题可以表示为

π∗(a|s) = arg max
a∼π(·|s)

[Ea∼π(·|s)[Aπ(s, a)]];

s.t. DKL(π(·|s)∥πβ(·|s)) ⩽ d,w
a
π(a|s)da = 1. (6)

d其中 表示行为策略与习得策略的最大约束距离.
通过施加 Karush-Kuhn-Tucker条件, 可以得到

上述优化问题的解析解. 具体而言, 采用拉格朗日乘

数法可以构造如下的拉格朗日函数:
L(π, η, δ) = Ea∼π(·|s)[Aπ(s, a)]+

η(d−DKL(π(·|s)∥πβ(·|s)))+

δ
(
1−

w
a
π(a|s)da

)
, (7)

η δ π其中 和 均为拉格朗日乘数. 对 求偏导可得

∂L
∂π

= Aπ(s, a)− η logπβ(a|s)+

η logπ(a|s) + η − δ. (8)
∂L
∂π

0 π∗将 设为 , 可得最优习得策略 的封闭解

π∗(a|s) = 1

Z(s)
πβ(a|s) exp

(1
η
Aπ(s, a)

)
. (9)

最后以解耦的形式来简化式 (9), 得到

π∗(a|s) ∝ πβ(a|s) · exp(κA(s, a)), (10)

κ其中 为权衡行为策略与优势函数之间权重的超参

数.
式 (10)表明, 如果想要获取一个好的策略, 需要

两个要素: 一个是需要对行为策略进行高还原表达,
另一个则是促使策略选择高优势所对应的状态-动
作对. 为此, 本文提出一种简单易实现的策略约束型

离线强化学习方法. 具体而言, 首先使用标准的策略

评估损失以更新 Critic网络; 随后在策略提升阶段,
将非对称优势加权后的反向扩散损失嵌入 Actor损
失中. 具体地, Critic和 Actor网络参数更新规则为

ϕi ← argmax
ϕi

E(s,a,r,s′)∼B,a′∼πθ̄(·|s′)[(Qϕi
(s, a)−

(r(s, a) + γ min
i=1,2

Qϕ̄i
(s′, a′)))2], (11)

θ ←
argmax

θ
Et∼U(1,T ),ϵ∼N (0,I),(s,a)∼B,a0∼πθ(·|s)[Qϕ1

(s,

a0)−F(A(s, a))(ϵ− ϵθ(
√
αta+

√
1− αtϵ, s, t))2].

(12)

A(s, a)

F A(s, a)

其中:  表示状态-动作对所对应的优势函数,
表示关于优势函数 的一个非对称映射. 

1.3    收敛性分析

f(x)

E[f(x)] ⩾ f(E[x])

引理 1 (琴生不等式)　对于任意的凸函数 ,
函数值的期望大于等于期望的函数值恒成立 , 即

.
(X, d)引理 2 (收缩映射定理)　设 是一个非空
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f : X → X

0 ⩽ k < 1 x, y ∈
X d(f(x), f(y)) ⩽ k · d(x, y) f X

x∗ ∈ X f(x∗) = x∗

的完备度量空间, 并且 是一个收缩映射,
即存在一个常数 , 使得对于所有的

, 都有 , 则 在 中有

唯一不动点, 即存在唯一的 使得 .
|S| <∞ |A| <∞ |R|

<∞ S ×A π

(T πQk)(s, a) = r(s, a) + γs′∼D,a′∼π(·|s)[Qk(s
′, a′)]

L∞ γ

定理 1  (收敛性 )　设 ,  , 
, 在全部 空间 , 对于任意策略 , 算子

,

在 范数上是一个 - 收缩算子.
Q1(s, a) Q2(s, a) Q证明　设 和 为两个任意的 函

数, 根据引理 1可得

|(T πQ1)(s, a)− (T πQ2)(s, a)| =
|r(s, a) + γEs′∼D,a′∼π(·|s)[Q1(s

′, a′)]−
(r(s, a) + γEs′∼D,a′∼π(·|s)[Q2(s

′, a′)])| ⩽
γEs′∼D,a′∼π(·|s)[|Q1(s

′, a′)−Q2(s
′, a′)|] ⩽

γ∥Q1(s
′, a′)−Q2(s

′, a′)∥∞,

T π由此可得算子 存在唯一不动点, 本文所提方法收

敛. □ 

1.4    优势函数构造

由于强化学习中的值函数以及策略均被参数化,
本文根据任务的不同, 提供了基于动作拼接的连续

控制任务和基于状态拼接的稀疏奖励导航任务的优

势函数近似方法.

Qπ(s, a) = Eπ
[ ∞∑
t=0

γtR

(st, at)|st = s, at = a
]

V π(s) =

Eπ
[ ∞∑
t=0

γtR(st, at)|st = s
]

V π(s)

s

A(s, a) = Q(s,

a)− V (s) t

(s, a)

为了更直接地理解基于动作拼接的优势函数,

这里观察状态-动作值函数

以及状态值函数

. 显然, 状态值函数

表示了在状态 下的平均状态-动作值函数. 因此, 可
以认为基于动作拼接的优势函数

一定程度上反映了给定一个时刻 下, 状

态-动作对 所对应的值函数相对于平均值函数

的差异.
基于动作拼接的状态值函数和优势函数的参数

化更新式如下:

ψ ← argmin
ψ

E(s,a,r,s′)∼B,a′∼πθ̄(·|s′)[(Vψ(s)−

(r + γ min
i=1,2

Qϕ̄i
(s′, a′)))2], i = 1, 2; (13)

Aϕ,ψ(s, a) = Qϕ(s, a)− Vψ(s). (14)

V (s) ψ其中状态值函数 神经网络参数为 .

V (s)

对于基于状态拼接的优势函数, 首先需要通过

使用时序差分方法对状态值函数 近似拟合, 即

ψ ← argmin
ψ

E(s,a,r,s′)∼B[(Vψ(s)− (r + γVψ(s
′)))

2
].

(15)

s A(s)那么, 仅包含状态 的参数化优势函数 可构造为

Aψ(s) = r + Vψ(s
′)− Vψ(s). (16)

s s′
基于状态拼接的优势函数无需考虑动作, 而是

通过当前的状态 和下一状态 来确定优势. 该类型

的优势函数对于状态轨迹型任务具有优越性, 例如

导航任务. 

1.5    算法实现

F I
I

Q

Q

为了直观地展现出优势函数对于策略学习的指

导作用, 本文将非对称函数 设定为指示函数 . 指
示函数 因其二值性, 使得智能体在策略提升阶段会

更直接地侧重那些具有显著优势的状态-动作对, 继
而促使策略获得更快的收敛速度和更好的性能. 具
体而言, 智能体会对高优势的状态-动作对进行策略

约束, 在实现 值贪婪时, 更专注于高优势的状态-动
作对. 相反, 对于低优势的状态-动作对, 智能体会忽

略掉约束项, 仅专注于 值更高的状态-动作对.

F(A(s, a)) = I(A(s, a)) =
{
0, A(s, a) ⩽ 0;

1, A(s, a) > 0.
(17)

本文直接将优势通过指示函数映射, 用作动态

加权, 从而迫使智能体趋于学习高回报动作. 相比于

优先经验回放频繁采样高回报轨迹, 基于优势约束

扩散策略的离线强化学习方法除了注重高回报的轨

迹, 同样会从低回报轨迹中学习策略, 使得习得策略

更具鲁棒性. 现有的优势加权算法首先将行为策略

和优势函数解耦, 随后进行策略提取, 而 ACDP则是

将优势加权作为一种策略约束指导 . 综上所述 ,
ACDP的伪代码如下所示.

算法 1　ACDP

γ τ T输入: 折扣率 , 软更新系数 , 扩散时间步 .

θ ϕ1 ϕ2

ψ θ ϕ1 ϕ2

初始化: Actor网络参数 , Critic网络参数 、 , 状态值网

络参数 , 目标网络参数 、 、 .

i = 1, 2, . . . , Nfor   do

{s, a, r, s′} ∼ B　　小批量采样 ;

a′0 ∼ πθ(·|s′)　　根据式(4)扩散目标Actor输出动作 ;

ϕ1 ϕ2　　根据式(11)更新Critic网络参数 、 ;

ψ　　根据式(13)或(15)更新状态值网络 ;

A　　根据式(14)或(16)计算优势函数 ;

a0 ∼ πθ(·|s)　　根据式(4)扩散Actor输出动作 ;

θ　　根据式(12)更新Actor网络参数 :

θ ← (1− τ)θ + τθ　　　　 ,

ϕ1,2 ← (1− τ)ϕ1,2 + τϕ1,2　　　　

end for
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2    实　验 

2.1    实验设置

为确保对比的公平性, 所有对比离线 RL方法的

实验结果均是采用原文提供的源码和超参数得到的.
ACDP的超参数设置如表 1所示. 实验过程中, 硬件

配置为: Intel I7-13700KF, Nvidia GeForce RTX4070;
软件配置为: Windows 10, Python 3.7.12, CUDA 11.3,
Pytorch 1.11.0.
  

表1     超参数设置

超参数 取值

网络隐藏层 2

网络隐藏层维度 256

优化器 Adam

激活函数 Mish

Critic和Actor网络学习率 3e-4

状态值网络学习率 3e-4

Critic和Actor目标网络学习率 3e-4

最大迭代数 1e+6

批大小 256

γ折扣率 0.99

τ软更新系数 0.005

T最大扩散时间步 5
 

2.2    bandit 实验结果与分析

N ∼ (0, 0.05)

a ∈ [−1, 1]

T

T =

5

T

T

对于 ACDP而言, 扩散时间步直接影响生成行

为策略的质量和计算成本. 为此, 首先以 bandit任务

为例来分析扩散时间步对 ACDP性能的影响, 实验

结果如图 1所示. 如图 1(a)所示, 本文采用 1 000个
带有噪声的样本点构成单位圆以生成离线 bandit数
据集, 其中噪声从高斯分布 中采样得

到. 噪声单位圆上的数据表示维度为 2的动作, 其中

, 且所有动作都对应数值为 1的正奖励.
在给定状态下, 有多个动作可以获得相同的正奖励,
因此该离线数据集表现出多模态性. 图 1的实验结

果表明: 1)随着扩散时间步 的增大, 扩散模型对于

行为策略的表达性越来越好; 2)当扩散时间步

时, 行为策略数据能够基本被还原, 此时计算机耗

时为 2.41 s; 3)当扩散时间步 取值为 25时, 由于模

型可以更精细地调整和优化生成的样本, 行为策略

数据被表达得更为准确, 但计算时间大为增加 (8.17 s).
综合考虑生成质量和计算效率两方面因素, 且鉴于

扩散时间步为 5时的生成行为策略数据带有小部分

噪声, 这对于提升模型的泛化性和鲁棒性具有一定

帮助, 为此在后续实验中将扩散时间步 设置为 5.
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(e)   T = 25

图1   扩散步数对 ACDP 性能的影响
 

此外, 对比了单峰高斯策略与扩散策略对于多

模态数据的动作采样. 如果使用单峰高斯分布来表

示策略, 则虽然噪声单位圆上的点均可以获得正奖

励, 但由于单峰高斯分布的假设不准确, AWR执行

的动作会更逼近圆心, 如图 2(a)所示. 也就是说, AWR
由于其单峰高斯的表达能力有限, 无法捕获离线数

据集中的真实数据分布. 相比于AWR, 由于DiffusionQL
与 ACDP均使用了扩散模型以表达行为策略, 能够

更为准确地恢复行为策略的模态.
进一步, 通过绘制 bandit任务的动作采样直方

图来直观地展示 ACDP能够指导智能体更好地进行

策略提升. 在这个例子中, 用于演示的数据分布有两

个突出的模态, 分别对应着低回报动作和高回报动

作. 之所以将高回报动作的密度降低, 是因为在现实

数据中, 高回报动作往往是珍贵且稀少的. 由图 3可
以看出: 1)尽管 AWR较好地拟合出了高斯分布, 但
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图2    不同算法的动作采样 (bandit 任务)
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由于其表达能力有限, 仍然学习了很多分布外的动

作; 2) DiffusionQL可以有效缓解学习到分布外动作

的问题, 准确地还原了多模态的数据分布, 但无法提

升高回报动作的概率密度; 3) ACDP通过使用优势

约束扩散策略, 在还原数据分布的同时加大了高回

报动作的密度, 从而使得习得策略能够更好地解决

目标任务.
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图3   动作采样直方图 (bandit 任务)
 
 

2.3    D4RL 基准测试结果与分析

本文使用 D4RL基准测试中 Gym-Mujoco连续

控制任务和 Antmaze稀疏奖励导航任务来评价方法

性能. 对于连续控制任务, 使用 4种不同质量的数据

集进行实验 : 中等 (medium)、中等专家 (medium-
expert)、中等回放 (medium-replay)和随机 (random),
分别简记为-m、-m-e、-m-r和-r. 具体而言, 中等和随

机数据集分别使用中等 SAC策略和随机 SAC策略

收集了与环境 100万次交互的经验. 中等回放数据

集收集了从初始阶段到中等性能训练的 SAC策略

的交互经验. 中等专家数据集是来自中等数据集的

100万个样本和来自专家数据集的 100万个样本的

混合物. 为方便跨任务比较, 此处采用归一化得分作

为评估指标, 将每个环境的分数大致归一化到 0至
100之间. 归一化得分的计算方式为

归一化得分 = 100× 平均回报−参考随机回报
参考专家回报−参考随机回报

.

(18)

D4RL基准测试任务的参考专家回报和参考随机回

报如表 2所示.
 
 

表2     D4RL 基准测试任务回报说明

任务 参考专家回报 参考随机回报

Halfcheetah 12 135.0 –280.1

Hopper 3 234.3 –20.2

Walker2d 4 592.3 1.63

Antmaze 1.0 0.0
 

对于稀疏奖励导航任务, 本文使用了 6种不同

质量的数据集进行实验. 小型迷宫 (umaze)、中型迷

宫 (medium)、大型迷宫 (large)分别表示不同复杂程

度的迷宫: umaze复杂度最低, large复杂度最高. 与
此同时, 根据四足机器人起点与终点不同, 将数据集

分为演练和多样. 演练数据集包含一系列从不同指

定起点到达一个特定终点的数据, 多样数据集包含

从一个随机起点到达一个随机终点的数据. 与基于

动作拼接的 Gym-Mujoco连续控制任务不同的是,
Antmaze导航任务使用的奖励为 0-1稀疏奖励. 当四

足机器人到达终点时能够获得奖励 1, 其余奖励均

为 0.
为方便表述, 分别将基于动作拼接和基于状态

拼接的优势约束扩散策略的离线强化学习方法命名

为 ACDP-Q、ACDP-V. 实验对比了 BC、AWAC[23]
、

BCQ[24]
、DiffusionQL[19]

、CQL[11]
、TD3BC[8]

和 IQL[10].
由于 Antmaze环境的回报较为稀疏 (1代表成功 ,
0代表失败), 归一化得分呈现出较大的标准差. 为更

直观地体现 ACDP在稀疏奖励导航任务的优越性,
图 4展示了所提方法与其余对比算法在 Antmaze
环境上的性能雷达图 . 表 3和图 5分别展示了
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ACDP-Q、ACDP-V与对比方法在 D4RL基准测试

任务上的平均归一化得分和训练曲线. 实验过程中

选取了 5个随机种子, 并取后 10步评估的均值计入

表 3.

结合图 4、图 5以及表 3可以得出以下结论:

1)  ACDP-Q和 ACDP-V在 Halfcheetah环境中

均展现出了很好的性能. 对于非专家数据集, ACDP-

Q和 ACDP-V均领先于对比算法. 在收敛速度方面

与对比算法持平, 但 ACDP-Q和 ACDP-V均获得了

更高的归一化得分. 对于专家数据集, 由于专家数据

的占比增大, ACDP-Q和 ACDP-V相较于对比算法

没有体现出明显的竞争力, 但仍然获得了最高的归

一化得分. 与此同时, 通过行为策略提取的 AWAC

和使用扩散模型表达行为策略的 DiffusionQL获取

了较高的归一化得分, 这是因为行为策略基本接近

最优, 算法只需尽可能逼近行为策略就能达到较高

的归一化得分. 尤其是 ACDP-Q, 在 hopper-m数据

集上获得了接近 100的归一化得分 , 这意味着
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图4    Antmaze 稀疏奖励导航任务下的性能雷达图比较
 

表3     平均归一化得分对比

数据集 BC AWAC BCQ DiffusionQL CQL TD3BC IQL ACDP-V ACDP-Q

halfcheetah-m 42.40±0.19 49.62±0.20 46.57±0.49 49.40±0.17 46.82±0.15 48.28±0.15 48.39±0.13 50.26±0.46 53.80±0.30

hopper-m 53.51±1.76 69.87±4.10 55.75±1.83 75.25±4.19 61.83±1.64 58.64±1.68 62.19±4.53 81.64±4.75 99.39±1.01

walker2d-m 63.23±16.24 84.60±1.76 72.15±4.74 84.65±0.67 80.70±0.97 84.31±0.93 81.14±2.25 85.93±0.56 75.86±3.36

halfcheetah-m-e 55.95±7.35 95.06±0.96 92.86±1.50 95.13±0.40 91.62±2.58 92.06±2.47 93.53±1.09 95.71±0.35 96.59±0.55

hopper-m-e 52.30±4.01 108.71±2.98 106.41±2.96 100.75±3.32 97.30±5.93 97.27±5.81 91.63±27.23 105.84±2.09 101.02±3.46

walker2d-m-e 98.96±15.98 106.45±9.89 108.45±1.32 109.52±0.14 109.69±0.13 110.25±0.38 111.42±0.41 109.71±0.14 110.31±0.16

halfcheetah-m-r 35.66±2.33 45.78±0.24 41.17±0.55 46.84±0.21 45.13±0.31 44.54±0.25 43.71±0.70 47.33±0.15 48.68±0.20

hopper-m-r 29.81±2.07 97.25±2.57 40.33±10.46 99.12±1.48 87.14±6.67 67.59±12.41 80.98 ± 14.50 100.70±0.45 100.78±0.48

walker2d-m-r 21.80±10.15 81.41±2.58 54.37±5.38 90.46±2.24 81.11±2.30 81.08±4.23 77.46±7.84 92.34±2.58 93.18±1.89

halfcheetah-r 2.20±0.24 13.33±1.34 2.25±0 20.74±0.28 14.70±0.60 12.05±0.57 13.18±2.00 22.11±0.50 22.96±0.24

hopper-r 3.31±1.42 12.75±6.20 7.55±0.34 8.02±1.25 8.21±1.21 8.40±0.50 7.29±0.25 8.90±0.71 11.14±3.00

walker2d-r 0.98±0.10 5.30±2.78 4.39±1.31 1.84±1.39 3.67±1.30 1.64±1.24 3.08±0.70 5.49±1.52 3.25±1.19

locomotion total 460.11 770.13 632.25 781.72 727.92 706.11 714.00 805.96 816.96

antmaze-u 55.25±4.15 50.88±8.35 81.80±5.56 82.08±17.58 75.48±6.63 74.60±36.45 75.96±5.67 97.44±2.26 97.28±2.49

antmaze-u-d 47.25±4.09 51.20±11.06 51.36±6.72 87.32±4.28 39.12±21.66 57.92±31.85 60.72±10.27 87.84±5.24 87.00±4.12

antmaze-m-p 0 0 7.20±8.66 62.12±9.36 0 2.28±2.83 66.16±10.72 89.44±3.56 89.64±4.01

antmaze-m-d 0.75±0.83 0.08±0.56 0 73.04±12.75 0 8.04±9.26 70.16±7.00 84.88±6.12 86.80±5.85

antmaze-l-p 0 0 0.40±0.80 14.20±10.46 0 0.12±0.47 37.84±6.70 45.20±7.00 46.28±8.94

antmaze-l-d 0 0 1.16±1.60 19.84±10.27 0 0.08±0.39 25.64±8.40 44.92±11.15 35.28±13.13

antmaze total 103.25 102.16 141.92 338.60 114.6 143.04 336.48 449.52 442.28

total 563.36 872.29 774.17 1 120.32 842.52 849.15 1 050.48 1255.48 1259.24
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a A(s, a)

ACDP-Q通过中等数据集学习的策略与专家策略基

本持平. 对于 Walker2d环境, ACDP-Q在中等数据

集上没有展现出最为先进的性能. 这是因为walker2d-m
数据集在被制作时, 人为地给一些低质量动作添加

高奖励, 因此对于考虑动作 的优势函数 会

被错误地估计, 因而导致约束部分失效, 从而得到相

对次优的策略. 这点可以通过观察 BC得到验证: 简
单地进行行为克隆不仅会得到较低的归一化得分,
还会呈现较大的方差, 这说明 BC的策略学习失效.

但 ACDP-V通过使用状态优势弥补了这一缺陷, 获

得了更高的归一化得分 . 综上所述 ,  ACDP-Q和

ACDP-V在非专家数据集中可以使策略更注重数量

稀缺的高回报轨迹, 而在专家数据集中保持与对比

算法相当的性能.
2) ACDP-Q与 ACDP-V在 antmaze-u、antmaze-

u-d、antmaze-m-p和 antmaze-m-d数据集上已经达到

较高水平. 在奖励更加稀疏的 antmaze-l-p和 antmaze-
l-d数据集上也超越了当前稀疏奖励导航任务上最
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图5    不同控制任务上的归一化得分曲线比较
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为优越的 IQL. 无论是 ACDP-V还是 ACDP-Q, 均实

现了超越当前 SOTA算法的性能.
3)如表 3所示, 在奖励连续的连续控制任务中,

ACDP-Q的性能优于 ACDP-V. 这是因为对于基于

动作拼接的连续控制任务而言, 在设计优势函数时,
ACDP-Q相比于 ACDP-V更注重于动作所产生的期

望回报, 策略学习阶段更注重执行离线数据集中更

容易得到高分的动作; 在奖励稀疏的导航任务中, 基
于状态拼接的稀疏奖励导航任务的回报具有二值性.
因此, 通过动作引导使智能体逐渐向目标点靠近会

更加困难. 如果智能体更希望达到目标点 (期望状

态)以获取最高的回报, 那么就更需要权衡当前状态

和目标状态的差异, 这可以体现在状态值函数上.
通过实验对比发现: ACDP在基于动作拼接的

Gym-Mujoco连续控制任务和基于状态拼接的

Antmaze稀疏奖励导航任务上都展现了较优的性能.
尤其是在 Antmaze环境下的稀疏奖励导航任务上,
ACDP会使智能体更偏好那些稀缺的高回报轨迹,
这与本文的理论分析是一致的. 

3    结　论

针对离线数据集中仅包含数量较少的高回报轨

迹问题, 本文提出了一种优势约束扩散策略的离线

强化学习方法. 通过对扩散策略进行优势加权, 使智

能体能够在训练阶段更专注于那些具有高回报的轨

迹. 针对连续控制任务和稀疏奖励导航任务, 分别设

计了基于动作拼接和基于状态拼接的优势函数, 并
使用指示函数直接对扩散策略进行加权. 最后, 通过

bandit实验可视化了 ACDP的效果, 并且 D4RL基

准测试上的结果表明, ACDP-Q与 ACDP-V对于大

部分连续控制任务均获得了最高的归一化得分, 在
稀疏奖励导航任务中达到最先进的性能.
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