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摘    要   离线强化学习旨在利用预先采集的行为数据集优化智能体策略, 其面临的主要挑战是迭代优化的目标策略与产

生数据集的行为策略之间存在分布偏移. 现有方法通常采用策略正则化以缓解该问题, 但其难以根据行为数据质量自适应

地调整学习过程的约束强度, 并且难以有效建模行为策略中复杂的多峰分布. 针对上述问题, 提出基于流匹配策略优化

(FMPO)的离线强化学习方法. FMPO利用流匹配模型对行为策略分布进行建模, 从流匹配策略中选择高优势动作以形成

自适应约束, 引导学习策略在行为数据分布邻域内进行优化; 同时, 将流匹配策略生成的动作作为先验输入条件, 利用行为

先验促进策略的高效学习. 通过基于流匹配策略的优化机制, FMPO能够在策略提升与满足数据集分布约束之间实现动态

平衡. 实验结果表明, FMPO在 D4RL基准任务上取得先进性能, 显著优于现有主流离线强化学习方法.
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Abstract   Offline reinforcement learning aims to optimize agent policies using pre-collected behavior datasets. Its
central challenge lies in the distribution shift between the iteratively optimized target policy and the behavior policy
that generated the dataset. Existing methods typically employ policy regularization to mitigate this issue; however,
they struggle to adaptively adjust the strength of the constraints during learning according to the quality of the be-
havior data, and they have difficulty effectively modeling the complex multimodal distributions of behavior policies.
To address these issues, this paper proposes flow matching-based policy optimization (FMPO) for offline reinforce-
ment learning. FMPO leverages a flow matching model to characterize the behavior policy distribution, and selects
high-advantage actions from the flow matching policy to form an adaptive constraint that guides the learned policy
to be optimized within the neighborhood of the behavior data distribution. Meanwhile, actions generated by the
flow matching policy are incorporated as prior conditioning inputs, exploiting the behavioral prior to facilitate effi-
cient policy learning. Through this flow matching-based policy optimization mechanism, FMPO is able to achieve a
dynamic balance between policy improvement and adherence to the dataset distribution constraint. Experimental
results demonstrate that FMPO achieves strong performance on the D4RL benchmark tasks, significantly outper-
forming existing mainstream offline reinforcement learning methods.
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强化学习 (reinforcement learning, RL)[1−2] 通

过与环境在线交互, 以一种试错的方式实现对策略

的迭代优化, 近年来已经在大语言模型[3]、计算机游

戏[4−5] 等领域取得一定的进展. 然而, 这种通过在线

交互反馈的学习方式往往面临样本效率低和安全风

险高等问题[6−7]. 在不具备与环境大量在线交互的策

略学习条件的高风险场景下, 比如自动驾驶、机器

人控制、医疗诊断等, 强化学习方法难以获得较优

的求解策略. 为克服这一问题, 学者开始研究直接

从任务数据集中学习策略的方法[8]. 在早期阶段, 学
者们提出批强化学习[9], 类似机器学习中批量学习

的方法. 随着该方向研究热度进一步提升, Levine
等[8] 将此类算法定义为离线强化学习 (offline rein-
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forcement learning, Offline RL).
离线强化学习旨在从预先收集的固定数据集中

直接学习策略, 其中固定的数据集由某个行为策略

产生, 这种学习方式能够避免直接与环境在线交互,
从而降低在安全隐患场景中的策略学习风险[10]. 虽
然离线强化学习无需直接与环境进行交互, 但其面

临新的挑战: 由于仅依赖由行为策略采集的固定离

线数据集进行策略学习, 优化得到的目标策略可能

偏离数据分布, 从而导致目标策略与行为策略之间

存在分布偏移. 在策略评估和策略提升过程中, 这种

分布偏移会导致智能体对分布之外的状态−动作对

出现值函数过估计的问题, 由此会使学习的策略陷

入次优解[10]. 因此, 如何解决分布偏移、缓解值函数

的过估计是离线强化学习所面临的主要挑战[11−13].
针对离线强化学习的主要挑战, 一类主流的解

决方法是策略正则化. 这类方法主要通过约束目标

策略与行为策略之间的距离, 使目标策略接近行为

策略, 进一步减少产生分布外动作的可能性, 从而

达到缓解分布偏移的目的. TD3 + BC[14] 是一种简

单有效的策略约束类方法, 其在 TD3[15] 方法上进行

改进, 通过在策略提升的目标函数中引入行为克隆

项来约束目标策略与行为策略之间的距离, 有效地

缓解了分布偏移问题. 虽然 TD3 + BC仅进行较小

的改进, 但是其在策略学习的性能上却展示出不错

的效果. 此外, 还有研究者通过 KL (Kullback-Lei-
bler)散度、Fisher散度以及最大均值差异 (maxim-
um mean discrepancy, MMD)等方法使得目标策

略尽可能接近行为策略以缓解分布偏移问题 .
Jaques等[16] 通过减少目标策略与行为策略之间的

KL散度, 使目标策略尽可能接近行为策略. Fisher-
BRC[17] 以 Fisher散度为度量来衡量目标策略与行

为策略之间的差异, 通过减少 Fisher散度以约束目

标策略, 防止其过度偏离行为策略. BEAR[18] 通过

减少目标策略与行为策略之间的最大均值差异, 使
学习的策略逼近行为策略, 从而缓解分布偏移. 虽
然这类方法能够缓解分布偏移, 但是其面临着策略

表达能力弱和策略约束过度保守的问题, 从而限制

了策略提升的空间, 尤其是在行为策略较复杂或是

行为策略水平较差的数据集上.
随着生成模型理论和方法的发展, 学者们尝试

探索生成模型在离线强化学习中的应用[19−20], 其中

一类方法用生成模型来建模产生数据的行为策略或

者目标策略[21]. BCQ[22] 和 SPOT[23] 直接使用条件变

分自编码器 (variational auto-encoder, VAE)实现

对行为策略的建模, 并约束目标策略与行为策略接

近, 减少采样到分布外动作的概率. 但是 VAE对数

据分布的表达能力有限, 尤其是具有复杂多峰的数

据分布. 为进一步提升策略分布的表达能力, 得益

于扩散模型 (diffusion model)等生成模型对复杂分

布建模的强表达能力, 学者们开始尝试探索扩散模

型对策略建模的研究. 与正态分布表达策略相比,
扩散模型能够更好地完成具有多峰分布的复杂数据

集的策略建模. Diffusion-QL [24] 方法通过扩散模

型[25] 对目标策略进行建模, 并基于 TD3 + BC算

法框架实现策略优化. SfBC[26] 方法和 IDQL[27] 方法

将产生数据集的行为策略表示为扩散模型, 直接通

过模仿学习的方法实现对扩散模型的策略优化, 在
推理阶段通过扩散模型生成多个候选动作, 结合样

本内值函数得到最终的动作. 以上方法虽然通过扩

散模型在一定程度上提升了策略表达能力, 但是基

于扩散模型的方法在训练和推理过程中, 需要通过

去噪的形式采样获得动作, 这会导致较低的样本学

习效率和推理效率. 为提升训练效率和推理速度,
FQL[28] 方法采用流匹配策略实现行为策略的建模,
目标策略通过流匹配策略蒸馏优化得到.

上述离线强化学习方法主要通过约束目标策略

接近行为策略, 以此来缓解目标策略与行为策略之

间的分布偏移, 但是这类方法的策略约束往往过度

保守, 不利于策略性能的进一步提升. 策略约束过

度保守会使得目标策略受到行为策略的严重影响,
尤其在数据质量不好的情况下, 这种约束会使策略

陷入次优甚至更差的解, 从而使智能体学习性能不

佳. 虽然这些方法尝试通过扩散模型、流匹配模型

(flow matching model)提升策略的表达能力, 但是

并没有解决策略约束过度保守的根本问题. 此外,
上述基于扩散模型和流匹配模型的方法一般只是对

产生数据集的行为策略进行模仿学习, 不能动态地

调整对数据集中不同质量数据的学习程度, 并没有

充分发挥扩散模型和流匹配模型对复杂数据分布的

强表达能力. 理想情况下, 扩散模型或者流匹配模

型在实现对行为的建模时, 应增强对数据集中高质

量行为的模仿学习, 削弱数据集中低质量行为的模

仿学习. 因此, 一种动态的行为策略学习方法尤为

重要, 这将影响目标策略最终的学习性能. 并且, 直
接使用扩散模型和流匹配模型作为目标策略, 在测

试阶段会遇到推理效率低的问题, 因此如何在保证

充分发挥扩散模型和流匹配模型策略表达能力的同

时提升智能体的推理效率, 尤为重要.
为解决策略表达能力弱和策略约束过度保守的

问题, 本文提出一种简单高效的方法——基于流匹

配策略优化的离线强化学习方法. 该方法通过优势

函数引导的流匹配策略学习, 强化对数据集中高质
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量数据的策略学习, 实现增强行为策略的建模. 该
方法基于增强行为策略, 以流匹配策略为条件引导

策略优化, 充分利用流匹配策略强大的非线性拟合

能力, 为优化策略提供行为先验知识, 同时结合门

控函数动态调整策略学习目标, 从而自适应、高效

地实现策略的性能提升. 实验结果表明, FMPO
(flow matching-based policy optimization) 在
D4RL基准任务上取得了优异的性能, 显著优于现

有主流方法.

 1　预备知识

本节介绍强化学习与离线强化学习的基本概

念, 分析分布偏移问题及策略约束方法, 并阐述生

成模型与流匹配机制在策略分布建模中的作用. 这
些理论为后续提出的流匹配策略自适应引导的离线

强化学习算法提供了数学与模型基础.
强化学习是一种通过智能体与环境的交互来学

习最优策略的机器学习方法. 通常, 强化学习问题

可以形式化为马尔可夫决策过程. 其定义为:

M = (S, A, r, P, γ, ρ0) (1)

S A r S ×
A → R P (s′|s, a)

s′ s γ ∈ (0, 1)

ρ0 k

sk π(ak|sk) ak

P rk sk+1

π∗

其中,   表示状态空间;   表示动作空间;  : 
 为奖励函数;   为状态转移概率函

数,   为状态  的下一状态;   为折扣因子;
 为初始状态分布. 在时间步 , 智能体观测当前

状态 , 通过策略  选择动作 , 环境根据

 返回奖励  并转移至新状态 . 智能体的目

标是学习一个最优策略 , 以最大化期望累计回报:

π∗ = argmax
π

Eτ∼π, s0∼ρ0

[ ∞∑
k=0

γkrk

]
(2)

τ = (s0, a0, s1, a1, · · · )其中,   表示状态−动作序列.

 1.1　Q 函数与策略优化基础

Q(s, a) s ∈ S
a

s a

Q 函数   表示在任意状态   下执行

动作   后的期望折扣回报, 又称为动作价值函数.
其可以评价在状态  下执行动作  的优劣:

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
k=0

γkr(sk, ak) | s0 = s, a0 = a

]
(3)

其满足贝尔曼方程:

Qπ(s, a) = Es′∼P [r(s, a) + γEa′∼π[Qπ(s′, a′)]] (4)

a′ π s′其中,   表示策略  在下一状态  产生的下一动作.

 1.2　离线强化学习与分布偏移问题

在线强化学习依赖于智能体与环境的频繁交

D = {(s, a, r, s′)}

µ(a|s) π(a|s) µ(a|s)

互, 而在实际应用中, 这种交互往往成本高昂或具

有风险. 离线强化学习提出在仅利用固定历史数据

集  的情况下学习策略, 从而避免

在线交互. 然而, 由于数据集仅来源于固定的历史

行为策略 , 学习策略  与  之间的

分布差异会导致“分布偏移”问题. 该问题会引起值

函数在分布外动作上的过估计, 从而不利于策略收

敛到更优解.

 1.3　生成模型在策略分布建模中的作用

p0(a) p(a|s)

近年来, 生成模型被广泛用于强化学习中的策

略建模. 其核心思想是利用生成模型来学习从噪声

分布   到目标动作分布   的映射. 在此框

架下, 变分自编码器[29]、扩散模型[21, 24] 以及流匹配

模型[28] 都被用于表达行为策略的复杂分布特征.

vθ(xt, t)

p0(x) p1(x)

本文主要通过流匹配模型实现对行为策略的建

模, 流匹配模型通过学习速度场 , 描述数据

从初始分布  向目标分布  的连续演化过程:
dxt
dt

= vθ(xt, t) (5)

其训练目标为最小化流匹配损失函数:

Lflow = Et, x1, ϵ

[
∥vθ(xt, t)− (x1 − ϵ)∥22

]
(6)

ϵ其中,   为从源分布 (标准高斯)采样的噪声.
与扩散模型不同, 流匹配模型不依赖噪声调度,

推理效率更高且数值稳定性更好, 因此在复杂策略

分布的建模中具有显著优势.
在离线强化学习中, 引入流匹配思想可视为在

动作空间中建立“从噪声动作到最优动作”的连续映

射. 即将策略生成过程表示为:
dat
dt

= vθ(at, s, t) (7)

vθ其中, 速度场  控制动作分布随时间的演化, 使其

逐渐趋近高价值区域. 这种方式不仅能通过生成建

模约束策略分布, 缓解分布偏移问题, 还可通过流

匹配的平滑性引入策略学习的稳定性, 从而提升算

法的收敛特性与泛化能力.

 2　相关工作

 2.1　离线强化学习中的策略正则化方法

策略正则化方法是离线强化学习中用来解决分

布偏移问题的一种主流方法, 其旨在通过约束目标

策略接近行为策略来缓解分布偏移. 为了促使目标

策略接近行为策略, 目前研究主要有基于行为克隆

的策略正则化方法和基于策略散度惩罚的正则化方

法. 基于行为克隆的方法是在策略优化目标函数中
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显式地加入行为克隆损失项, 使学习到的策略动作

更接近行为策略产生的动作. TD3 + BC[14] 在策略

更新目标中加入行为克隆项, 通过最小化当前策略

与行为策略之间的动作分布差异, 限制策略向分布

外区域的过度外推. 基于策略散度惩罚的方法通过

量化学习策略与行为策略之间的概率分布差异, 利
用距离度量 (如 KL散度[16]、Fisher散度[17]、MMD[18]

等)来构建惩罚项, 从而限制目标策略在分布空间

中的偏移程度. DMG[30] 通过在数据集邻域内选择

高 Q值动作, 在贝尔曼目标中混合泛化 Q值与样

本内 Q值以缓解误差累积. BDPO[31] 将行为正则化

计算为扩散轨迹中每一步反向转移核的 KL散度累

积和, 并将其作为策略正则化方法中的正则化项,
进而约束目标策略. 然而, 当前策略正则化方法往

往过于保守地约束目标策略与行为策略的接近, 忽
略了对潜在高价值行为策略的建模. 本研究通过流

匹配生成模型实现对高价值行为策略的建模, 从而

生成高价值动作, 并通过策略正则化引导目标策略

实现高效的策略提升.

 2.2　离线强化学习中的生成模型

近年来, 随着生成模型理论与方法的深入研究

和发展[32−34], 生成模型在离线强化学习领域得到广

泛关注. 早期研究主要使用 VAE进行行为策略建

模. BCQ[22] 与 SPOT[23] 采用 VAE实现行为策略建

模, 通过隐式约束使得目标策略接近行为策略, 利
用行为密度约束目标策略. A2PR[29] 通过优势函数

增强 VAE, 生成高价值动作实现优势引导的策略

正则化. 然而, 这些方法在面对复杂行为策略分布

时, 往往面临 VAE建模能力不足的难点.
扩散模型具有强大的建模能力, 其能够实现对

复杂的行为策略分布建模[35−37], 最近在离线强化学

习领域得到越来越广泛的关注. Diffusion-QL[24] 将
目标策略建模为以状态为条件的扩散模型, 并结合

动作价值最大化项实现策略优化. SfBC[26]、IDQL[27]

使用扩散模型对产生数据集的行为策略进行建模,
并结合候选动作得到目标策略. DTQL[38] 提出双策

略架构, 通过扩散信任域损失结合扩散策略的表达

能力与单步策略的推理效率, 在保持生成质量的同

时提升了策略学习效率. Diffusion-DICE[39] 通过结

合 DICE框架的分布修正能力与扩散模型的强表达

能力, 利用样本内引导, 在不引入外推误差的情况

下实现多模态策略的高效提取. DiffuserLite[40] 提出

一种轻量级的规划精炼过程, 通过从粗到细的层次

化轨迹生成, 该方法减少了冗余信息建模. EDA[41]

提出一种高效的扩散对齐框架, 通过标量值网络实

现扩散密度的直接计算, 仅需极少量的 Q标签数据

即可完成从行为模型到优化策略的高效微调. DIVO[42]

利用值函数条件化的扩散模型生成高质量的分布内

样本, 在策略优化阶段动态选择高优势动作, 克服

了传统扩散策略对低质量数据不加区分正则化的缺

陷, 实现了保守性与探索性之间的平衡. 尽管扩散

模型在离线强化学习中展现了强大的生成表达能

力, 但是其迭代的前向加噪与反向去噪过程往往带

来高昂的计算代价.
针对扩散模型计算效率低的问题, SRPO[43] 通

过利用扩散模型的分数函数直接对策略梯度进行正

则化, 该方法在保留扩散模型强大表达能力的同时,
减少了训练和推理中耗时的迭代采样过程. Con-
sistency-AC[44] 首次将一致性模型引入离线强化学

习, 该工作保留了扩散模型处理多峰分布的高表达

能力, 同时通过其特有的自一致性属性, 在无需多

步迭代采样的前提下实现了策略推理. 流匹配通过

学习从简单先验分布到目标数据分布的确定性常微

分方程轨迹, 可以实现高效的推理. FQL[28] 训练一

个用于行为克隆的流匹配策略, 并将其与最大化 Q
值结合实现了一步策略优化, 避免了迭代生成中的

反向传播问题. EVOR[45] 将流匹配集成到 Q函数建

模中 ,  实现了价值学习与策略优化的解耦 .  而
QIPO[46] 提出能量引导流匹配框架, 基于此设计了

Q加权迭代策略优化算法, 通过价值导向流匹配策

略实现策略改进. 但是这些方法一味地模仿数据集,
不能动态地学习数据集中高质量行为, 并且行为策

略无法为目标策略提供高效的引导, 这会导致目标

策略收敛到次优甚至更差的解.

 3　方法

本节介绍基于流匹配策略优化的离线强化学习

方法. 第 3.1节首先介绍流匹配以及流匹配策略, 作
为后续方法的基础; 第 3.2节介绍优势引导的流匹

配策略学习方法, 该方法旨在学习能够生成高优势

动作的行为策略; 第 3.3节介绍基于流匹配的生成

式策略优化方法, 其目标是充分利用流匹配策略学

习过程中获得的数据集先验知识, 以有效引导策略

提升; 算法实现细节及伪代码见第 3.4节.
基于流匹配策略优化的离线强化学习方法的算

法整体框架如图 1所示, 该图展示了两个核心组成

部分:

A(s, a)

w(s, a)

● 优势引导的流匹配策略学习. 首先从离线数据

集中采样离线数据, 并计算对应的优势函数 .
基于优势函数构造动作权重 , 随后通过加权

的流匹配损失对策略进行训练, 从而引导策略倾向

于生成具有更高优势的动作.
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ã

â

ā Q

● 基于流匹配的生成式策略优化. 在策略优化

阶段, 首先根据优势函数选择优势动作 , 同时由流

匹配策略生成候选动作 . 随后通过门控函数对两

者进行融合得到最终动作 , 并结合  函数对策略

进行优化.

 3.1　流匹配及流匹配策略

p(x)

vθ(xt, t) : Rd × [0, 1]

→ Rd

(t = 0) (t = 1)

在介绍优势引导的流匹配策略学习方法之前,
本节首先介绍流匹配及流匹配策略. 流匹配 (flow
matching)是一种新兴的生成模型, 可用于数据分

布的生成建模, 最早由 Lipman等[47] 提出. 类似于

扩散模型, 流匹配旨在从噪声分布出发实现对真实

分布的估计. 不同的是, 扩散模型先学习与时间相

关的得分函数或噪声, 再由此推导从噪声分布到数

据分布的速度场, 从而通过去噪的方式得到数据分

布. 而流匹配方法通过定义常微分方程 (ordinary
differential equation, ODE)直接学习时间相关的

速度场. 这使得训练目标更为简单——它仅基于噪

声样本与真实数据点之间的插值进行学习, 而无需

噪声调度 (noise schedule). 因此, 相比于扩散模型,
流匹配在数值上通常更稳定, 并且对超参数的敏感

性更低. 给定数据分布 , 流匹配旨在学习一个

连续的速度场 (velocity field) 
, 该速度场用来描述数据分布如何从一个噪

声分布  逐渐“流向”目标真实分布 , 本
文考虑具有线性路径和均匀时间采样的流匹配变

体. 该速度场通过最小化以下损失函数实现优化:

Lflow(θ) = Et∼Unif([0, 1]),
ϵ∼N(0, I),
x1∼p(x)

[
∥vθ(xt, t)− (x1 − ϵ)∥22

]
(8)

xt x1 ϵ

x1 − ϵ
其中,   表示流路径, 在这里是  和  之间的线性

插值;   是目标速度, 由于采用线性路径, 从噪

ϵ t = 0 x1 t = 1

N(0, I)

vθ(xt, t) N(0, I)

p(x)

vθ(xt, t)
d
dtxt = vθ(xt, t)

声  ( )到数据 ( )的理想位移速度就是

它们的差值;   表示标准的高斯分布; Unif([0,
1]) 表示定义在单位区间上的均匀分布 ; 速度场

 可以被视为从标准正态分布  到目

标数据分布  的平均速度场方向, 给定一个边缘

速度场 , 可以通过求解以下常微分方程来

生成新的样本:  .

s

at t vθ(at, s, t)

流匹配策略是一种基于流匹配思想的策略生成

方法, 可用于强化学习或模仿学习中的策略分布建

模. 该方法最早源于将流匹配的生成建模思想扩展

至决策空间的研究, 其核心目标是学习一个能够从

随机策略分布流向最优策略分布的连续速度场. 类
似于流匹配用于数据生成的方式, 流匹配策略通过

定义一个随时间演化的策略分布, 实现从随机动作

分布到高价值动作分布的渐进变换. 不同于传统的

策略梯度方法直接通过采样和优化期望回报来调整

策略参数, 流匹配策略通过学习一个时间相关的条

件速度场, 以建模策略分布在时间维度上的连续流

动过程. 具体地, 流匹配策略定义了一个基于状态 、

动作  和时间  的速度场 , 用于描述策

略如何从初始随机分布 (噪声分布)逐步流向目标

分布 (行为策略分布). 这一过程同样可表示为常微

分方程形式:
d
dt
at = vθ(at, s, t) (9)

at t其中  表示在时刻  的动作样本.

ϵ a

为了学习该速度场, 流匹配策略在训练阶段对

随机策略样本  和行为策略动作样本  之间进行插

值, 通过最小化流匹配损失来优化策略网络参数:

LFMP(θ) = Et∼Unif([0, 1]),
(s, a)∼D,
ϵ∼N(0, I)

[∥∥vθ(at, s, t)− (a− ϵ)
∥∥2
2

]
(10)

at = (1− t)ϵ+ ta

s

其中,   表示动作插值路径. 训练完

成后, 给定当前状态 , 即可通过对上述常微分方程

积分生成新的策略样本, 实现从初始随机策略到高

性能策略的平滑演化.

 3.2　优势引导的流匹配策略学习

此前, 已有多种生成模型被引入离线强化学习

领域, 用于对行为策略进行建模与优化, 例如 SfBC、
IDQL和 FQL[28]. 然而, 这些方法在学习效率与策

略表达能力之间尚未取得良好的平衡. 具体而言,
SfBC和 IDQL通过扩散模型对数据集中的行为策

略进行学习. 尽管扩散模型具有较强的策略表达能

力, 但这类方法需要通过加噪和去噪的方式完成模

型训练与采样 ,  训练过程复杂且计算开销较大 .

 

  

采样

优势引导的流匹配策略学习

动作权重优势函数

策略引导动作

流匹配引导策略输出

策略优化

优势动作选择

流匹配策略更新(s, a, r, s′)

A(s, a) w(s, a) = w1·1(A(s, a) > 0)

AF(q) = Et, s, a,  [w(s, a)||vq − (a −   )||22]

pq(s)

a = arg max A(s, a)

a = pf(s, pq(s))

a ∈{a, pq(s)}
·~

^

a = g(s, a)a + (1 − g(s, a))a~ ~ ~ ^−

(f) = Es, a~ [−lQy(s, a) + w2(a − a)2]^ ^ −

·

a ∈{a, a}− ~ ^

基于流匹配的生成式策略优化

 

图 1    算法整体框架

Fig. 1    Overall framework of the proposed algorithm

7 期 刘腾龙等: 基于流匹配策略优化的离线强化学习方法 1323



FQL则基于流匹配生成模型进行离线强化学习, 但
其对策略的约束是基于数据集中所有动作实现的,
即使部分动作质量较低, 也会迫使目标策略向这些

动作靠近, 从而可能导致策略陷入次优解, 降低策

略提升的效率.
针对上述问题, 本节提出一种优势引导的流匹

配策略学习方法, 该方法不同于以往直接通过行为

克隆完成流匹配策略学习的做法, 而是将优势函数

与流匹配策略学习结合, 通过优势函数筛选出具有

较高优势的动作进行行为克隆, 从而得到一个改进

的行为策略, 为后续策略提升提供有效引导. 该优

势引导的流匹配策略学习方法通过最小化以下损失

函数实现优化:{
LAF(θ) = Et, s, a, ϵ

[
w(s, a)||vθ − (a− ϵ)||22

]
w(s, a) = w1 · 1(A(s, a) > 0)

(11)

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

A(s, a)

w1

w(s, a)

w(s,

a) = exp
(
Q (s, a)/β

)/
Ea∼µ(a|s)[exp (Q (s, a)/β)] β

w(s,

a) = max(A(s, a), 0)

其中,   是一个指示函数, 当 

时取 1, 否则取 0;   表示优势函数, 用于衡量

动作相对于平均水平的质量高低;   为一个超参

数 ;   表示动作权重 , 其形式多样 , 例如可

以是通过 Q值计算得到的玻尔兹曼分布加权 

 (
为温度超参数, 用于控制指数加权分布的集中程

度), 也可以是通过优势函数得到的非负截断权重 

.

1(A(s, a) > 0)

将优势函数与流匹配策略优化相结合, 不仅能

够充分发挥流匹配策略强大的策略表达能力, 而且

通过   选择高优势动作, 可以实现对

相应速度场的重点学习. 借助该速度场, 流匹配策

略可以从噪声样本“流向”高优势动作, 从而得到一

个增强的行为策略.

 3.3　基于流匹配的生成式策略优化方法

上述基于优势引导的流匹配策略学习方法可以

得到一个增强的行为策略, 在此基础之上, 本节提

出流匹配策略条件引导的策略优化方法. 一方面,
基于优势引导的流匹配策略相当于改进的行为策

略, 能够产生更多具有较高优势的动作; 另一方面,
通过以流匹配策略为条件的策略优化以及高优势选

择的策略约束, 能够充分利用流匹配策略基于数据

集的先验知识来隐式引导策略, 更好地平衡策略约

束与策略提升之间的关系, 在保证策略约束的同时

实现高效的策略提升.
从优势引导的流匹配策略和数据集中选择具有

较高优势的动作

ã = arg max
ȧ∈{a, πθ(s)}

A(s, ȧ) (12)

s πθ

πθ(s) πϕ

定义 1. 给定状态 , 以流匹配策略  的输出

 作为条件输入的策略 , 定义为

a ∼ πϕ(· | s, πθ(s)) (13)

πϕ πθ(·) s

πϕ πϕ

a = πϕ(s, πθ(s)) πϕ

其中   以   在状态   下的输出作为引导信号,
用于为策略空间中的学习提供行为策略的先验知

识.   可为确定性或随机性形式, 若  为确定性策

略, 上式可简化为 .   为流匹配引

导策略 (flow matching guidance policy), 其目标是

在流匹配策略生成的条件分布上进行学习, 以在目

标任务中实现更高效的策略提升.
g(s, ã)

ã πϕ(s, πθ(s))

ā

通过一个门控函数 , 并根据高优势动作

 和流匹配引导策略 , 确定最终的策略

引导动作 {
ā = g(s, ã)ã+

(
1− g(s, ã)

)
πϕ(s, πθ(s))

g(s, ã) = 1(A(s, ã) > 0)
(14)

1(A(s, ã) > 0) A(s, ã) > 0其中,   是一个指示函数, 当 

时取 1, 否则取 0. 策略引导动作根据优势函数动态

调整, 能够实现自适应策略约束, 并且基于流匹配

的生成式策略优化通过最小化以下损失函数实现:
L(ϕ) = E(s, a)∼D,

ā∈{ã, â}

[
−λQψ(s, â) + w2(â− ā)2

]
â = πϕ(s, πθ(s))

(15)

Qψ(s, â) (s, â)

λ = αN
/∑

si, ai
Q(si, ai) α

N ã = argmaxȧ∈{a, πθ(s)}A(s, ȧ)

w2

其中  为评价器网络对状态−动作对 

的评分;  ,   是一个超参数,

 表示批次大小[14];  ;
 表示超参数. 本文提出的方法能够使目标策略朝

着具有较高优势的动作方向进行学习. 同时, 它能

够动态地平衡策略提升和策略保守两者之间的关

系. 充分发挥流匹配策略的策略表达能力, 为流匹

配引导策略提供更多的先验知识以引导其进行高效

的策略提升.

 3.4　具体实现方法

ψ, θ, ϕ, ω

ψ1 ψ2

ψ′
1 ψ′

2

ϕ′

本文基于经典的离线强化学习算法 TD3 +
BC[14], 提出一种基于流匹配的生成式策略优化方

法. 该方法在 TD3 + BC的总体框架下, 引入流匹

配策略以实现对策略提升过程的策略引导. 具体而

言, Q值网络、流匹配策略网络、流匹配引导策略以

及价值网络的参数分别记为   . 其中, Q值

网络包含两个独立的网络, 其参数分别为  与 ,
对应的目标 Q值网络参数为  与 ; 目标流匹配

引导策略的参数记为 .
为了在策略提升与策略保守性之间取得更好的

平衡, 本文对实现策略提升的 Q值最大化项进行了
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L(ϕ) = Es, a, ā[−λQψ(s, πϕ(s, πθ(s))) +
(πϕ(s, πθ(s))− ā)2]

归一化处理. 由此, 策略提升阶段的优化目标函数

可表示为 : 
.

Vω(·) ω

在本研究中, 策略优化目标需要根据优势函数

进行动态调整, 因此优势函数的精确学习至关重要.
本文通过同时学习 Q函数与值函数来间接获得优

势函数的估计, 从而为后续的策略优化提供指导.
其中, 价值网络  的参数  通过最小化以下损

失函数进行优化:

LV (ω) = E(s, a)∼D[(Qψi
(s, a)− Vω(s))2] (16)

ψQ值网络的参数  则通过最小化以下时序差

分 (temporal-difference, TD)误差来进行优化:

LQ(ψi) = E(s, a, s′)∼D,
a′∼f(s′)

[(r(s, a) + γmin
i
Qψ′

i
(s′, a′) −

Qψi
(s, a))2] (17)

Qψ′
i

i ∈ {1, 2} f(s′) =

clip(πϕ′(s′, πθ(s
′)) + ϵ0, −A, A) ϵ0 ∼ clip(N(0, σ̂2),

− c, c)3 c σ̂

其中,   表示目标 Q值网络,  ; 
, 

,   和  是用于探索的超参数.
A(s, a) Qψi

(s, a)

Vω(s)

优势函数  可通过 Q函数  与值

函数  的差值得到:

A(s, a) = Qψi
(s, a)− Vω(s) (18)

通过上述方式获得的优势函数, 将被用于优势

引导的流匹配策略学习以及基于流匹配的生成式策

略优化过程中. 在策略学习阶段, 流匹配策略基于

优势函数实现自适应的动态策略约束, 从而有效缓

解了过度策略约束导致的保守问题以及策略表达能

力不足的问题, 并能够实现高效的策略提升. 算法

实现的伪代码见算法 1.

　  算法 1. 基于流匹配策略优化的离线强化学习

　  方法

D α N ρ

T .

输入. 离线数据集 , 超参数 , 批次大小 , 更新率 ,

训练步数 

ϕ输出. 优化后的执行器参数 .

ψ1, ψ2 θ

ϕ ω

1. 初始化 Q值网络参数 , 流匹配网络参数 , 流

　　　匹配引导策略网络参数  以及值函数网络 ;

ψ′
1 ← ψ1 ψ′

2 ← ψ2 ϕ′ ← ϕ2. 初始化目标网络:  ,  ,  ;

t = 1 T3. for   to   do

(s, a, r, s′) ∼ D4.     从离线数据集采样 ;

5.     流匹配策略学习:

θ6.     最小化式 (11) 实现参数  的更新;

7.     Q 函数与值函数更新:

8.     　最小化式 (17) 与式 (16)实现更新;

9.     　流匹配引导策略优化:

ϕ10.     最小化式 (15) 更新参数 ;

11.     目标网络更新:

ψ′
i ← ρψi + (1− ρ)ψ′

i i = 1, 212.      , 

ϕ′ ← ρϕ+ (1− ρ)ϕ′13.     

14. end for

 4　实验结果

 4.1　测试基准

为评估 FMPO的性能, 实验在离线强化学习

领域的 D4RL基准任务上进行. D4RL提供了丰富

的任务和多样化的数据集, 主要包括 HalfCheetah、
Hopper、Walker2d等运动控制任务以及基于 Ant
的迷宫导航任务 (AntMaze). 在数据质量方面, 针
对 HalfCheetah、Hopper、Walker2d三类运动控制

任务, D4RL提供了 medium、medium-replay、me-
dium-expert等不同质量水平的数据集: medium为

中等表现策略采集的数据, medium-replay为训练

至中等表现过程中积累的回放数据, medium-ex-
pert则由等量的中等表现策略数据与专家级策略数

据混合而成.
而对于 Ant 的迷宫导航任务, 根据迷宫的布

局, 分为 umaze、medium、large三种类别; 根据任

务设定, 分为固定、diverse、play三种类型. 其中“固
定”类型的数据集表示从固定起始位置到固定目标

位置的智能体轨迹数据, 此类数据集有“antmaze-
umaze-v2”; “diverse”类型的数据集表示在迷宫中

引导智能体到随机的目标位置的轨迹数据, 此类数

据集有“antmaze-umaze-diverse-v2、antmaze-me-
dium-diverse-v2、antmaze-large-diverse-v2”; “play” 　

类型的数据集表示从人工选择的初始位置出发, 控
制智能体到达人工指定的目标位置而生成的数据,
此类数据集有“antmaze-medium-play-v2、antmaze-
large-play-v2”. D4RL基准已经成为离线强化学习

领域公认的用于测试算法性能的数据集, 通过上述

基准的设置, 可以更加全面地评估算法在训练结束

时的性能以及在不同质量水平数据上的泛化性和鲁

棒性.

 4.2　对比基线算法

为验证 FMPO方法的性能, 本节在 D4RL基

准上将其与 8个基线算法进行对比. 8个基线算法

分别为: TD3 + BC[14]、BCQ[22]、BEAR[18]、CQL[48]、
SfBC[26]、Diffusion-QL[24]、DTQL[38]、QIPO[46]. TD3
+ BC[14] 在策略更新目标中加入行为克隆项, 通过

最小化当前策略与行为策略之间的动作分布差异,
限制策略向分布外区域的过度外推; BCQ[22] 通过

VAE实现行为策略建模, 通过隐式约束使得目标
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策略接近行为策略, 利用行为密度约束目标策略;
BEAR[18] 通过MMD距离来约束当前策略, 使其生

成的动作保持在行为策略的支撑集范围内, 而非单

纯地进行分布匹配 (如 KL散度); CQL[48] 通过在常

规 Q学习的目标函数中引入正则项来压低未见动

作的 Q值, 从而学习到一个保守的价值下界, 有效

解决了离线强化学习中因分布偏移导致的价值高估

问题; SfBC[26] 使用扩散模型对产生数据集的行为策

略进行建模, 并结合候选动作得到目标策略; Diffu-
sion-QL[24] 将目标策略建模为以状态为条件的扩散

模型 ,  并结合动作价值最大化项实现策略优化 ;
DTQL[38] 提出双策略架构, 通过扩散信任域损失结

合扩散策略的表达能力与单步策略的推理效率, 在
保持生成质量的同时提升了策略学习效率; QIPO[46]

提出能量引导流匹配框架, 基于此设计了 Q加权迭

代策略优化算法, 通过价值导向流匹配策略实现策

略改进.
为了保证实验对比的公平性, 对于本文所提出

的 FMPO方法, 每个任务使用 4个不同的随机种

子进行训练, 并报告最后 10次评估的平均性能及

其标准误差. 对比基线算法结果源于它们各自的论

文, 对比实验结果在表 1中展示. 具体的实验参数

设置详见表 2.
实验结果表明: FMPO在 Gym运动控制的全

部 9个任务上均取得了最优性能. 其中, FMPO在

halfcheetah-medium-v2任务中性能尤为显著, 说明

该方法在处理中等质量数据时具有很强的能力. 在
AntMaze导航任务中, FMPO在 6个迷宫任务中

有 3 项取得最佳效果, 在其他 3 个任务中均接近

SOTA方法, 也展现出了良好的性能. 其中, FMPO
在 antmaze-umaze-play-v2任务和更为复杂、更具

挑战性的 antmaze-large-diverse-v2任务中显著超

越了所有基线, 这表明 FMPO在复杂环境中能展

现更强大的性能. 实验所使用的硬件配置和软件环

境详见表 3和表 4.
从总体上看, FMPO在 Gym任务和 AntMaze

任务中的累计得分均位列第一, 其性能超越了现有

的如 Diffusion-QL、DTQL和 QIPO等所有基线.
此外, FMPO在各项任务中取得了高性能得分, 并
在多数任务中均将方差控制在较小的范围内, 展示

出优秀的算法稳定性.

 4.3　算法性能与鲁棒性分析

为深入评估 FMPO算法的性能, 本节在 D4RL
基准上对 15个任务进行了实验, 每个任务均使用

4个不同的随机种子重复运行. 图 2展示了 4个算

法 (FMPO与 3个基线算法)在 9个代表性任务上

的学习曲线 ,  3 个基线算法 TD3 + BC、CQL、
IQL[49] 的结果基于开源库 CORL[50] 实现, 最终性能

如图 3和图 4所示. 从最终性能图和学习曲线中不

 

表 1    FMPO及基线方法在 D4RL数据集上的性能表现

Table 1    Performance of FMPO and baseline methods on D4RL datasets

任务类型 TD3 + BC BCQ BEAR CQL SfBC Diffusion-QL DTQL QIPO FMPO (Ours)

halfcheetah-medium-v2 48.3 47.0 41.0 44.0 45.9 ± 2.2 51.1 ± 0.5 57.9 ± 0.13 54.16 ± 1.27 68.70 ± 0.26

hopper-medium-v2 59.3 56.7 51.9 58.5 57.1 ± 4.1 90.5 ± 4.6 99.6 ± 0.87 94.05 ± 13.27 100.33 ± 0.25

walker2d-medium-v2 83.7 72.6 80.9 72.5 77.9 ± 2.5 87.0 ± 0.9 89.4 ± 0.13 87.61 ± 1.46 90.92 ± 1.82

halfcheetah-medium-replay-v2 44.6 40.4 29.7 45.5 37.1 ± 1.7 47.8 ± 0.3 50.9 ± 0.11 48.04 ± 0.79 53.34 ± 3.29

hopper-medium-replay-v2 60.9 53.3 37.3 95.0 86.2 ± 9.1 101.3 ± 0.6 100.0 ± 0.13 101.25 ± 2.18 101.37 ± 0.24

walker2d-medium-replay-v2 81.8 52.1 18.5 77.2 65.1 ± 5.6 95.5 ± 1.5 88.5 ± 2.16 78.57 ± 26.09 95.94 ± 2.46

halfcheetah-medium-expert-v2 90.7 89.1 38.9 91.6 92.6 ± 0.5 96.8 ± 0.3 92.7 ± 0.20 94.45 ± 0.49 97.66 ± 0.66

hopper-medium-expert-v2 98.0 81.8 17.7 105.4 108.6 ± 2.1 111.1 ± 1.3 109.3 ± 1.49 108.02 ± 5.19 112.79 ± 0.36

walker2d-medium-expert-v2 110.1 109.5 95.4 108.8 109.8 ± 0.2 110.1 ± 0.3 110.0 ± 0.07 110.87 ± 1.04 112.71 ± 0.22

Gym 上的累计得分 677.4 602.5 411.3 698.5 680.3 791.2 798.3 777.02 833.76

antmaze-umaze-play-v2 91.3 0.0 73.0 84.8 92.0 ± 2.1 93.4 ± 3.4 94.8 ± 1.00 93.62 ± 7.05 97.50 ± 4.33

antmaze-umaze-diverse-v2 54.6 61.0 61.0 43.3 85.3 ± 3.6 66.2 ± 8.6 78.8 ± 1.83 76.12 ± 9.93 82.50 ± 19.20

antmaze-medium-play-v2 0.0 0.0 0.0 65.2 81.3 ± 2.6 76.6 ± 10.8 79.6 ± 1.80 80.00 ± 13.66 82.50 ± 4.33

antmaze-medium-diverse-v2 0.0 0.0 8.0 54.0 82.0 ± 3.1 78.6 ± 10.3 82.8 ± 1.71 86.42 ± 5.44 80.00 ± 7.07

antmaze-large-play-v2 0.0 6.7 0.0 18.8 59.3 ± 14.3 46.6 ± 8.3 52.0 ± 2.23 55.50 ± 29.39 57.50 ± 8.29

antmaze-large-diverse-v2 0.0 2.2 0.0 31.6 45.5 ± 6.6 56.6 ± 7.6 54.0 ± 2.23 32.13 ± 23.16 62.50 ± 8.29

AntMaze 上的累计得分 145.9 69.9 142.0 297.7 445.4 418.0 442.0 423.79 462.50

所有任务累计得分 823.3 672.4 553.3 996.2 1125.7 1209.2 1240.3 1200.81 1 296.26
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难发现: 1) FMPO在各项任务中都取得了最优性

能, 特别是在 halfcheetah-medium-v2、halfcheetah-
medium-replay-v2和 hopper-medium-v2中表现尤

为突出; 2) FMPO在学习过程中不仅具有快速收

敛的能力, 还具备良好的稳健性, 特别是在 hopper-
medium-v2和 walker2d-medium-expert-v2任务中.

为了对 FMPO算法作进一步分析, 本节重点

比较了它与基线算法在中位数、均值、IQM (in-
terquartile mean)、Optimality Gap上的数值, 结
果如图 3所示. 从图中结果来看, FMPO的中位数、

均值以及 IQM都显著优于其他基线, 说明 FMPO
算法的平均性能优异, 且具有很强的稳健性. 此外,
由 Optimality Gap指标可知: 相较其他对比方法,

FMPO具有最小的最优性差距, 说明其学习到的策

略性能更接近理论上的最优性能.
在算法可靠性评估上, 我们绘制了所有算法在

D4RL 任务上的累计性能分布, 结果如图 4(a) 所
示. 其中, 横轴为归一化得分, 纵轴为得分高于该阈

值的运行比例. 曲线位置越高, 说明算法在不同任

务和随机种子下越能稳定地获得较高得分. 从结果

图可以看出, FMPO的累计性能分布曲线始终位于

现有的离线强化学习基线上方, 即 FMPO算法在各

个性能阈值下都保持了更高的运行比例; 相比之下,
TD3 + BC、IQL与 CQL的分布曲线比较接近而

且位于 FMPO曲线下方, 说明它们的算法总体性能

相似且鲁棒性更差. 这表明 FMPO不仅具有更强的

平均性能, 同时在鲁棒性与稳定性方面也更具优势.
由上述实验结果可以得知, FMPO不仅在性能上

达到甚至超过了当前先进水平, 而且在不同任务条

件和随机种子下均表现出强大的适应性与鲁棒性.

 4.4　基于优势函数门控的行为克隆基线对比

为了进一步分析所提出的 flow matching机制

在策略优化中的作用, 本节构建了一个基于优势函

数筛选的简化基线方法. 该方法直接利用优势函数

对数据集中的动作进行筛选, 仅对具有正优势的动

作样本进行行为克隆学习.
D = {(s, a, r, s′)}

A(s, a) A(s, a) > 0

具体而言, 对于离线数据集 ,
首先利用评价器网络和价值网络估计对应的优势函

数 . 随后仅当  时, 策略才对数据

集动作进行模仿, 其优化目标可以形式化表示为:

Lgate-BC(θ) = E(s, a)∼D
[
1(A(s, a) > 0) ∥a− πθ(s)∥2

]
(19)

1(·) A(s, a) > 0 πθ其中  表示指示函数. 当  时, 策略 

对数据集中的动作进行模仿, 否则忽略该样本. 该
方法的核心思想是利用优势函数筛选出具有较高价

值的动作样本, 从而避免策略对低质量行为进行模

仿. 从方法角度来看, 该基线可以视为本文方法的

一个简化版本, 因为它仅利用优势函数对数据进行

筛选, 而没有进一步对高价值动作分布进行建模.
相比之下, 本文提出的 FMPO方法利用 flow

matching学习高价值动作的生成分布, 并通过生成

式策略对优势区域进行建模, 从而能够在策略优化

过程中产生新的高价值动作, 而不仅仅局限于模仿

数据集中的已有动作. 因此, 该基线能够帮助我们

分析 flow matching模块在整体算法框架中的实际

贡献.
实验结果如图 5所示. 图中展示了 FMPO与

该基线方法在 9个代表性任务上的学习曲线. 为了

 

表 2    超参数设置

Table 2    Hyperparameter settings

参数名称 取值

FMPO

流匹配时间采样分布 Unif([0, 1])

流匹配模型步数 10

迭代次数 1e6

ρ目标网络更新率 5e − 3

策略噪声 0.2

策略噪声截断 (−0.5, 0.5)

策略更新频率 每 2 步更新一次

折扣因子 0.99

执行器学习率 3e − 4

评价器学习率 3e − 4

网络结构

执行器/评价器隐藏层维度 256

执行器/评价器层数 3

激活函数 ReLU

批次大小 256

优化器 Adam

 

表 3    实验硬件配置

Table 3    Experimental hardware configuration

组件 配置

GPU NVIDIA RTX 3090

CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12900K

 

表 4    实验软件环境

Table 4    Experimental software environment

软件 版本

Python 3.9.19

D4RL 1.1

Mujoco 3.1.5

Gym 0.23.1

Mujoco-py 2.1.2.14

PyTorch 1.13.1 + cu11.7
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保证实验的公平性, 基线方法除动作选择策略外,

其余训练流程均与 FMPO保持一致. 实验结果表

明, FMPO在所有任务中均取得了更优的最终性

能, 整体优于基于优势函数筛选的简化基线方法.

特别是在 walker2d-medium-v2、halfcheetah-medi-

um-replay-v2和 halfcheetah-medium-expert-v2等

任务上, FMPO的性能提升更加明显. 这表明, 通

过 flow matching建模高价值动作分布能够生成新

的高价值动作, 从而有效引导策略优化并实现更高

效的策略提升.

 4.5　超参数敏感实验

ω2

ω2

ω2 = 1.5 ω2 = 1.0

ω2 = 0.8

为了评估流匹配策略引导权重系数  对算法

性能的影响, 本文在 D4RL数据集的 halfcheetah-
medium-v2、hopper-medium-v2和 walker2d-medi-
um-v2三个任务上进行了超参数敏感性分析. 该实

验设置  为 0.8、1.0和 1.5三种不同取值, 结果如

图 6 所示. 在 halfcheetah-medium-v2 任务中,
 的学习曲线平稳性最好 ,    次之 ,
 的曲线波动最大, 但三者的学习曲线收敛

后的最终性能相近. 结果表明: 在该任务中, 适当增
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图 2    在 D4RL基准的 9个任务上进行的性能比较结果

Fig. 2    Performance comparison results on nine tasks of the D4RL benchmark
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图 3    基于 D4RL中 15项任务的可靠性评估 (95% 置信区间)

Fig. 3    Reliability evaluation on 15 tasks in D4RL (95% confidence intervals)
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ω2 = 1.0

ω2 = 0.8 ω2 = 1.5

加高优势动作的权重有助于提升训练过程的稳定

性. 在 hopper-medium-v2任务中, 三条学习曲线都

整体表现平稳, 其中  的性能始终保持领先,
 的性能略差但差距微小, 而  的性 ω2 = 1.5 ω2 = 0.8

能表现相对最差. 结果表明: 过高或者过低的高优

势动作权重都会使算法性能降低, 该任务中存在一

个适中的最优权重设置. 在 walker2d-medium-v2
任务中,   和  的学习曲线均有较大
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注: 图 4(b)中横轴 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9分别对应 halfcheetah-medium-v2, halfcheetah-medium-expert-v2, halfcheetah-me-
  　dium-replay-v2, hopper-medium-v2, hopper-medium-expert-v2, hopper-medium-replay-v2, walker2d-medium-v2, walk-
  　er2d-medium-replay-v2, walker2d-medium-expert-v2数据集.

图 4    在 D4RL基准任务上的性能与鲁棒性分析

Fig. 4    Performance and robustness analysis on D4RL benchmark tasks

 

60

80

40

20

0

50

60

40

30

20

10

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
训练步数

halfcheetah-medium-v2 hopper-medium-v2 walker2d-medium-v2

halfcheetah-medium-replay-v2 hopper-medium-replay-v2 walker2d-medium-replay-v2

halfcheetah-medium-expert-v2 hopper-medium-expert-v2 walker2d-medium-expert-v2

标
准
化
奖
励

标
准
化
奖
励

60

80

100

40

20

标
准
化
奖
励

60

80

100

40

20

标
准
化
奖
励

60

80

100

40

20

标
准
化
奖
励

60

80

100

120

40

20

标
准
化
奖
励

60

80

100

40

20

0

标
准
化
奖
励

60

80

40

20

标
准
化
奖
励

60

80

100

100

40

20

标
准
化
奖
励

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

Baseline
FMPO

× 1e6 × 1e6 × 1e6

× 1e6 × 1e6 × 1e6

× 1e6 × 1e6 × 1e6

 

图 5    FMPO与优势门控行为克隆基线在 9个任务上的性能对比

Fig. 5    Performance comparison between FMPO and advantage-gated behavior cloning baseline on nine tasks
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ω2 = 1.0的波动,   的学习曲线最稳定且性能最佳. 结
果表明: 过高或者过低的高优势动作的权重都会造

成算法的不稳定性, 该任务中存在一个适中的最优

权重设置.
ω2 = 1.0

ω2 = 1.0

综合上述实验结果:   的权重参数在不

同环境中均能保持良好的性能与高度稳健性. 具体

来说,   的参数设置能使算法在绝大多数任

务中接近或达到绝对最优性能, 且能有效避免参数

取值不当可能带来的性能不稳定甚至退化的情况,
在策略提升效率、最终性能和训练稳定性之间实现

平衡.

 4.6　多目标迷宫可视化实验

a ∈ [−1, 1]2 x y

(1, 1) (6, 1)

(1, 6) 4 2 1

D = {(si, ai, ri, s′i)}Mi=1 M =

100 000

(1, 1) (6, 1) (1, 6) 5%

50% 45%

为更直观深入地分析不同算法在离线数据条件

下的策略学习行为, 本节设计了一个二维连续控制

迷宫任务. 该任务在二维空间中进行, 采用连续动

作空间. 智能体的观测由其位置和速度组成, 动作

 表示在  与  方向上施加的线性力. 环
境中设置三个目标位置, 分别位于 、  和

, 对应奖励分别为 、  和 . 任务目标是从预

定义起点导航至回报最高的位置. 在该环境中构

建离线数据集  , 其中  

. 数据集分别由指向三个目标的轨迹组成,
到达 、  和  的轨迹占比分别为 、

 和 . 该数据集呈现明显的质量不均衡: 最
优目标对应的高回报轨迹仅占少数, 绝大多数轨迹

指向次优目标.

500 000

100 000

为了分析固定策略约束在低质量轨迹数据集上

的影响, 本文对 FMPO与 TD3 + BC进行了对比

实验. 两种方法均训练  步以保证充分收敛.
图 7(a) ~ 7(b) 展示了训练过程中策略评估时在最

后  步产生的轨迹分布. 结果表明, TD3 +
BC学习得到的策略存在明显局限, 其策略分布主

要集中在次优区域, 难以收敛至最优目标位置. 相
比之下, FMPO在相同数据条件下能够有效摆脱次

优数据的影响, 并生成收敛到高回报目标的轨迹.
进一步分析发现, 这一差异主要源于 TD3 +

BC中的固定保守策略约束. 该约束要求学习策略

在每个状态下均贴近数据集中已有动作, 从而迫使

策略同时拟合高质量与低质量行为. 由于行为策略

对低质量轨迹赋予更高的数据密度, 学习得到的策

略会倾向于重复这些次优行为, 导致生成轨迹呈现

出明显的同质化与重复性. 相比之下, FMPO生成

的轨迹表现出更高的价值, 并能够覆盖更广泛的高

回报路径. 其关键原因在于 FMPO能够生成更多

高优势候选动作. 通过流匹配引导策略, FMPO能

够更有效地区分高优势动作与原始数据集中的行为

动作, 从而显著提升行为策略的表达能力, 并为最

终学习到的策略提供更加高效的动作引导. 该实验

从策略约束层面对两种方法进行了进一步分析, 表
明在低质量离线数据条件下, 过强的固定策略约束

可能导致策略陷入次优行为模式, 而 FMPO通过

增强行为建模与高优势动作生成能力, 可以有效缓

解这一问题.

 4.7　训练时间对比实验

为了更全面地评估各算法的计算开销, 本文在

相同硬件环境下统计并报告了不同方法的训练时

间. 所有实验均在相同的计算平台上运行, 并在相

同的数据集和训练步数设置下进行, 以保证实验的

公平性.
在实现方面, TD3 + BC、AWAC[51]、IQL和

CQL 方法均采用了 CORL [ 49 ] 提供的实现代码1.
PRDC[52] 则采用其论文作者提供的官方实现代码重

新训练. 本文提出的 FMPO方法在相同实验设置

下进行训练与评估.

4

训练时间统计结果如图 7(c) 所示. 可以看到,
不同离线强化学习方法在训练时间上存在一定差

异. 其中, FMPO的整体训练时间约为  h, 明显低

于 CQL和 PRDC等计算开销较大的离线强化学习

方法, 同时仍然能够保持良好的策略性能表现. 这
表明, 所提出的方法在保持较强性能的同时, 也具

有较好的计算效率.
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ω2图 6    权重系数  的超参数敏感性分析

ω2Fig. 6    Hyperparameter sensitivity analysis of the weighting coefficient 

 

1https://github.com/tinkoff-ai/CORL
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 5　结束语

强化学习通过智能体与环境在线交互, 以迭代

优化的方式学习最优策略, 近年来已经成为解决复

杂决策控制任务的重要方式. 然而, 这种在线学习

的方式可能带来极大的安全风险和高额的计算代价

等问题, 限制了最优策略的学习, 从而影响强化学

习在实际问题中的应用. 为了解决这一问题, 研究

人员提出离线强化学习, 旨在通过固定的历史数据

集实现对策略的学习. 但是其面临新的挑战, 即目

标策略与行为策略差异所带来的分布偏移问题. 为
了缓解分布偏移问题, 现有方法通过策略正则化约

束目标策略与行为策略之间的偏离程度. 但是现有

策略约束方法不能动态调整行为策略对目标策略的

引导程度, 主要原因有两点: 策略约束缺乏自适应

调整约束程度的方式、行为策略没有被很好地建模.
为此, 本文提出基于流匹配策略优化的离线强化学

习方法, 通过结合优势函数引导流匹配模型学习高

价值行为分布, 并利用生成式策略优化实现从行为

策略到目标策略的有效改进, 从而提升离线策略学

习性能.
尽管本文方法在离线强化学习任务中取得了良

好的性能, 但仍存在一定局限性. 首先, 方法在一定

程度上依赖于离线数据集的质量与覆盖度, 当高价

值动作样本不足时, 生成模型学习到的动作分布可

能受到数据分布限制. 其次, 引入生成模型模块虽

然带来了更强的动作建模能力, 但在更高维动作空

间或大规模任务中仍可能增加一定计算开销. 未来

的研究可以结合数据增强或基于模型的轨迹生成方

法, 以提升高价值样本覆盖度, 并探索更加高效的

生成模型结构. 此外, 本文实验主要在 D4RL基准

上进行验证, 未来可以进一步在更接近真实场景的

离线强化学习基准 (如 NeoRL[53])上进行评估, 以
验证方法在真实复杂环境中的泛化能力. 同时, 将
该方法扩展到多智能体强化学习以及多智能体具身

智能场景[54−55], 例如在集中式训练、分布式执行框架

下建模多智能体条件动作分布, 也是值得进一步探

索的研究方向.
本文提出的流匹配策略自适应引导方法在D4RL

基准上的实验中展示出优越的性能. 该研究成果为

离线强化学习领域, 特别是与生成模型结合的领域

提供了新的研究视角, 具有重要的研究意义和价值.
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