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离线环境下的强化学习方法研究 

摘 要 

强化学习是一种使用智能体通过不断试错学习策略的机器学习

范式。在该过程中，智能体以环境反馈中的奖励为导向，无需设定

标签判断决策对错。强化学习为解决复杂决策问题提供了不可或缺

的助力，如机器人控制、自动驾驶、个性化推荐等领域均有亮眼表

现。然而随着强化学习算法应用场景和需求的日益复杂，强化学习

中的环境交互风险大、实时采样耗时长等问题阻碍了强化学习的进

一步发展。 

离线环境下的强化学习算法因其无需实时采样花销小、使用离

线数据集训练样本利用率高等特性受到广泛关注。离线环境下的强

化学习聚焦于如何仅使用离线数据集训练智能体获得最优策略，其

本质为离线强化学习。但是离线强化学习的决策优劣与离线数据集

的质量息息相关。若训练所用的离线数据集分布与部署时的实际数

据分布不同，则会导致分布偏移问题，造成智能体对未知动作做出

过高评价的恶劣后果；若离线数据集良莠不齐、忽略环境不确定性

带来的安全问题，则可能智能体无法兼顾高奖励和部署时的安全要

求，造成智能体偏好高风险决策的不良结果。针对离线强化学习上

述问题，提出以下两种方法： 

（1）针对离线数据集分布与实际数据分布不同造成的分布偏移

问题，提出了一种基于数据增强的双层离线强化学习框架（Diffusio
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n-DA）。Diffusion-DA的核心思想是通过使用信息熵不同的数据集对

智能体进行训练，帮助智能体在学习原始数据分布的同时，捕捉优

质轨迹。该框架分为低熵数据收敛层和高熵扩散探索层，智能体首

先在低熵稳定的原始数据集中进行采样以习得稳定策略，然后使用

高熵扩散数据集进行训练与调整以增强策略的鲁棒性。其中扩散模

型进行数据增强生成扩散数据集，在贴近原始数据分布的同时，增

加样本的多样性。在 D4RL 基准下进行的大量实验表明，Diffusion-

DA框架下各算法智能体表现优异。 

（2）针对离线数据集良莠不齐、忽略环境不确定性所带来的安

全问题，提出了一种基于双 Q 引导的离线强化学习安全策略增强算

法（SPI）。SPI的核心思想是使用扩散模型拟合相似数据分布的同时，

引导生成满足安全约束的高奖励动作。首先，该算法重新映射离线

数据集以增强成本属性。其次，将扩散模型、动作 Q 值函数和安全

Q 值函数耦合在一起，促使生成的动作收敛到符合安全约束的分布。

在 DSRL基准下进行的大量实验表明，SPI在大多数任务中的表现都

优于相关基线。 

关键词：离线环境，强化学习，扩散模型，分布偏移问题，安全问

题 
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RESEARCH ON REINFORCEMENT LEARNING 

METHODS IN OFFLINE ENVIRONMENT 

ABSTRACT 

Reinforcement learning is a paradigm of machine learning where an 

agent learns policies through trial and error. Through continuous attempts 

and learning, the agent eventually makes optimal decisions. In this 

process, the agent is guided by the rewards from the environment's 

feedback, without the need for preset labels to judge the correctness of 

decisions. Reinforcement learning provides indispensable assistance in 

solving complex decision-making problems, such as in robot control, 

autonomous driving, and personalized recommendation, where it has 

shown remarkable performance. However, as the application scenarios 

and demands for reinforcement learning algorithms become increasingly 

complex, issues such as the high risk of environmental interaction and the 

long time required for real-time sampling hinder the further development 

of reinforcement learning. 

Reinforcement learning algorithms in offline environment have 

garnered widespread attention due to their low cost without real-time 

sampling and high utilization of training samples from offline datasets. 

Reinforcement learning in offline environment focuses on how to train 
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agents to obtain optimal policies using only offline datasets, which is 

essentially offline reinforcement learning. However, the quality of 

decisions in offline reinforcement learning is closely related to the quality 

of the offline datasets. If the distribution of the offline dataset used for 

training differs from the actual data distribution during deployment, it can 

lead to distributional shift problems, causing the agent to overestimate 

unknown actions with adverse consequences. If the offline dataset is of 

mixed quality and ignores the safety issues arising from environmental 

uncertainties, the agent may not be able to balance high rewards with 

safety requirements during deployment, leading to a preference for high-

risk decisions. To address the aforementioned issues in offline 

reinforcement learning, the following two methods are proposed: 

(1)To solve the problem of distribution shift caused by the difference 

between offline dataset distribution and actual data distribution, a double-

layer offline reinforcement learning framework (Diffusion-DA) based on 

data augmentation is proposed. The core idea of Diffusion-DA is to train 

the agent using datasets with different information entropies, helping the 

agent to learn the original data distribution while capturing high-quality 

trajectories. The agent first samples the original dataset with low entropy 

stability to learn the stability policy, and then uses the high entropy 

diffusion dataset for training and adjustment to enhance the robustness of 

the policy. The diffusion model carries out data augmentation to generate 
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diffusion dataset, which is close to the original data distribution and 

increases the diversity of samples. A large number of experiments 

conducted under the D4RL benchmark indicate that the algorithms' agents 

under the Diffusion-DA framework perform excellently. 

(2) To address the safety issues arising from the mixed quality of 

offline datasets and the neglect of environmental uncertainties, a safety 

policy improvement algorithm for offline reinforcement learning based 

on double Q guidance (SPI) is proposed. The core idea of SPI is to use a 

diffusion model to fit similar data distributions while guiding the 

generation of high-reward actions that satisfy safety constraints. First, the 

algorithm remaps the offline dataset to enhance cost attributes. Then, it 

couples the diffusion model, action Q-value function, and safety Q-value 

function to encourage the generated actions to converge to a distribution 

that complies with safety constraints. Extensive experiments under the 

DSRL benchmark show that SPI outperforms relevant baselines in most 

tasks. 

KEY WORDS: offline environment, reinforcement learning, 

diffusion model, distributional shift problem, safety issues 
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第1章  绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着人工智能的浪潮席卷而来，众多优异的机器学习方法变得为人所熟知。

其中强化学习凭借其强大的自主学习和决策能力在复杂任务中的展示出了突破

性表现，在多个领域捷报频出。众所周知，在游戏领域[1-4]， 2016 年的围棋人

机大战中，将深度学习应用于强化学习搜索算法的 AlphaGo[2]最终以 4比 1击败

当时的世界冠军李世石，并于次年以 3 比 1 战胜当时的世界第一柯洁，而迭代

更新后的通用化版本 AlphaZero[3]通过自学围棋、象棋和将棋可以达到远超人类

的水平。无独有偶，在科学研究领域[5,6]，DeepMind 与瑞士洛桑联邦理工学院

的合作成果——基于强化学习的磁控制器[5]，将使用人工智能控制核聚变的思

想转化为现实。 

与其他机器学习方法不同，强化学习与人类的学习方式更为相似。强化学

习依靠智能体与环境交互来完成策略的学习。在交互过程中，智能体始终由奖

励驱动进行试错，根据不断地试错对策略做出调整。无需标签数据，独特的优

化目标以及坚实的数学理论支撑赋予了强化学习解决复杂问题的能力，然而强

化学习的发展在某些领域遇到了一些阻碍。例如，机器人控制[7,8]、医疗健康、

自动驾驶等领域，智能体控制的实体与真实环境进行交互时，试错成本大、采

样耗时长。如果采取仿真环境替代真实环境，模拟数据的可用性尚未可知，还

需权衡模拟器保真度与搭建成本、搭建难度之间的关系。上述问题不能简单地

归因于算法效率或安全性的不足，其根本原因在于在这些领域中，智能体与环

境的交互行为本身受到严格限制。 

离线环境下的强化学习方法研究应运而生，离线环境下的强化学习是一种

仅使用静态数据集作为智能体训练数据来源的强化学习算法[9]。它支持在不与

环境进行实时交互的设定下，以静态数据集中的批量数据训练智能体获得优质

策略，故又名离线强化学习或批量强化学习。前者强调智能体具有离线不交互

的特性，后者强调从数据集中批量采样训练智能体。相较于需要在线交互式的
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强化学习算法，离线强化学习优点众多，在于个性化推荐[10,11]、医学治疗[12]、

量化交易[13]等领域发挥巨大应用价值。（1）样本效率高。离线强化学习专注于

如何挖掘静态数据集中的潜力以训练得到具有优质决策能力的可用智能体。基

于数据驱动的离线强化学习为历史数据赋予了新价值，通过对数据集进行反复

采样，提高数据利用效率。（2）节约成本。由于无需与环境进行交互，离线强

化学习天然地规避了实时采样过程中资源与时间成本的消耗。此外，离线强化

学习能够利用与目标策略不同的行为策略所采集的数据集进行训练。这一特性

显著拓展了可用数据集的范围，并有效降低了数据集的获取成本。（3）训练安

全性强。不同于在线强化学习要在探索和利用之间做出权衡，离线强化学习仅

需考虑如何充分利用已有经验（即数据集中的数据）学习高质量策略。在离线

训练阶段，由于不涉及与环境的直接交互，离线强化学习能够有效避免因探索

行为可能引发的碰撞、损坏等不安全事件，从而显著降低潜在风险。 

离线强化学习为众多领域的发展提供了有力支撑，然而在实际应用中仍面

临一些挑战与限制。（1）分布偏移引起的众多问题。在离线强化学习中，理想

的训练数据集应涵盖完整的动作与状态空间，然而在实际应用中，此类数据集

往往难以获取。当数据集中数据分布不同于部署数据的分布时，模型对于超出

认知范围之外的数据会做出错误的预测或判断，即分布偏移问题会引起外推误

差[14]。在离线环境下，智能体在训练时只能依靠数据集中存储的以往交互经验

对 Q值进行拟合。因此实际部署时，智能体无法对未知动作的 Q值进行有效估

计，并且倾向于对状态动作对做出乐观评价，即外推误差会进一步加剧 Q 值高

估问题[14]。（2）离线数据集良莠不齐、忽略环境不确定性带来的安全问题。离

线强化学习允许使用任意策略收集的训练数据集对智能体进行训练。然而，由

于不同策略的偏好各异，很难确保所收集的轨迹在追求高奖励动作的同时，能

够充分关注到安全需求。在离线环境下训练时，智能体无法通过交互过程中的

恶性事件（如危险状态）获取安全警告信号。因此，训练过程中可能会忽略实

际部署时必须满足的安全约束条件，从而导致训练所得智能体在部署时产生重

大安全决策失误。 

综上所述，开展离线环境下的强化学习方法研究至关重要，本课题的研究

具有重要研究价值和理论意义。 
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1.2 国内外研究现状 

分布偏移问题是离线强化学习领域中最核心的挑战之一。然而，除了这一

关键问题外，针对安全策略、最优策略和最优轨迹分布方向的研究也在迅速发

展[15,16]。由于离线强化学习领域的研究问题不断涌现且尚未形成统一框架，故

采用其他角度对现有研究进行分类。根据环境建模方式，离线强化学习算法主

要分为：基于无模型的离线强化学习算法、基于有模型的离线强化学习算法、

基于序列模型的离线强化学习算法[17]。 

1.2.1 基于无模型的离线强化学习算法 

基于无模型的离线强化学习算法无需对环境进行建模，要求智能体直接从

离线数据集中学习到策略或价值函数。在这类算法中，模型的核心任务在于准

确拟合策略网络或价值函数网络，并且不会显式构建奖励函数或状态转移矩阵。 

1.2.1.1 基于策略约束的离线强化学习算法 

基于策略约束的离线强化学习算法通过约束目标策略偏离行为策略的程度，

使得算法具有良好效果。 

2018 年，Fujimoto 等人[18]通过对比同策略智能体和异策略智能体在使用相

同算法和相同数据集训练后的表现差异，发现智能体会对未知的状态动作对进

行错误估值，并将这一现象命名为外推误差。为解决此问题，提出 BCQ

（Batch-Constrained deep Q-learning）。该算法使用状态条件生成模型与 Q 网络

结合，产生已知动作的同时，选择与训练数据集相似度最高的动作进行更新。 

2020 年，Wang 等人[19]提出 CRR（Critic Regularized Regression），将离线

策略优化简化为一种 Q 值函数过滤，并利用 KL 散度对策略添加隐式约束。

Nadjahi 等 人 [20] 提 出 SPIBB （ Safe Policy Improvement with Baseline 

Bootstrapping），该算法不再将状态动作对分类为不确定组和安全训练组两组，

而是采用一种更软的策略，利用局部模型不确定性约束策略变化来控制价值估

计中的误差。该方法可以在不确定的操作上承担更大的风险，同时保持可证明

的安全性。 

2022 年，Lyu 等人[21]认为只要分布外动作的估计值不影响最优策略的学习，

就可以赋予较高的值，故提出 MCQ（Mildly Conservative Q-learning），通过给

分布外动作赋予合适的伪 Q值来进行训练，保证保守的同时提升泛化性。Wang
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等人[22]提出 Diffuison-ql（Diffusion-Q-Learning），利用条件扩散模型来表示策略。

将扩散模型应用于策略空间，形成以状态为条件的条件扩散模型。使用一个行

为克隆项和一个策略改进项，鼓励扩散模型在与训练集相同的分布中采样动作

的同时，试图采样高值动作（根据学习到的 q 值）。Janner 等人 [23]提出了

diffuser，该算法使用 DDPM（Denoising Diffusion Probabilistic Models）通过迭

代去噪轨迹来进行规划，以生成轨迹的准确性而非单步转移的准确性为目标，

因此它不会受到推演误差会逐步累积放大的影响。Ajay 等人 [24]提出  DD

（Decision Diffuser），使用 Guided Diffusion 在离线数据集上生成奖励较高或满

足某些约束或者学会某些技能的数据，再从中提取出策略。这个过程不涉及到

强化学习中的 Bellman更新，避免了外推误差。 

2023 年，Lin 等人 [25]提出 TREBI（Trajectory-based REal-time Budget 

Inference），从轨迹分布的角度来研究有约束的策略优化问题。这不仅可以推导

出给定预算和离线数据集的最优轨迹分布，而且可以在轨迹水平上实现严格的

约束满足（即理论上概率为 1），而不像以往大多数研究中的粗糙约束满足（即

对轨迹的期望）。 

2024 年， Jin 等人 [26]提出了一种带有悲观价值的迭代算法 PEVI

（Pessimistic Variant of the Value Iteration），通过引入不确定性量化器作为惩罚

函数，这种惩罚函数简单地翻转了在线强化学习中奖励函数的符号，以促进探

索，并且该算法无需假设数据集的充分覆盖。Zhu 等人[27]提出 MADiff（Multi-

Agent Learning with Diffusion Models），该算法是首个将扩散模型引入多智能体

学习场景的算法。MADiff 采用基于注意力的扩散模型来捕捉多智能体之间的协

调行为，主要用于模拟多智能体之间多变的交互行为。在分散式执行时，

MADiff 在处理自我智能体信息的同时，将队友智能体行为进行建模。在统一决

策时，MADiff 可作为集中控制器收集所有智能体的状态、动作、环境信息，做

出基于全局信息的综合最优决策。 

当行为策略分布“容易”建模时，策略约束通常有很好的表现，但往往更

保守。这类需要对行为策略做出评估，如果错误地估计了行为策略（例如，将

单模态策略拟合到多模态数据时），策略约束方法可能会出现极差的表现。 

1.2.1.2 基于正则化值函数的离线强化学习算法 
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基于正则化值函数的离线强化学习算法是约束值函数，将低值赋给分布外

行为。 

2020 年，Kumar 等人[14]提出了 CQL（Conservative Q-Learning for Offline 

Reinforcement Learning），通过在标准贝尔曼公式的基础上增加一个模块，学习

一个保守的值函数来缓解值函数高估问题，学习的值函数是真实值函数的下界。 

2022 年，Kostrikov 等人[28]提出 IQL（Implicit Q-Learning），该算法不学习

分布外动作之外的动作，而是用已知的状态动作对进行学习，通过使用 SARSA

的方式重构策略和值函数，在策略的抽取方面采用了 AWR（Advantage 

Weighted Regression）方式抽取，直接确定值函数如何随着不同的动作而变化，

而不是确定值函数如何随着不同的未来结果而变化。  

2023年，Wang等人[29]提出 UWCQL（Uncertainty Weighted Conservative Q-

Learning），在 CQL算法的基础上额外计算不确定性，将不确定性作为权重赋予

CQL 算法中值函数的正则化项来更精确地对价值函数进行估计。通过不确定性

判断状态动作对的分布，赋予不确定性较高的状态动作对更低的价值函数， 

反之对不确定性较低的状态动作对则不进行保守估计，从而解决 CQL算法过于

保守的问题，使智能体能够学习到最优策略价值函数进行估计。 

2024 年，Huang 等人 [30]提出了一个简单高效的  ORL-RC （Offline 

Reinforcement Learning with Relaxed Conservatism） 框架，提出了一个新的混合

Bellman算子。这个混合算子通过一个超参数β来控制行为策略与目标策略之间

权重，从而使得算法能够在学习过程中同时利用目标策略和行为策略的信息，

最终学习到接近真实 Q函数的 Q函数。 

基于正则化值函数的离线强化学习算法对行为策略没有限制，因此会更不

保守。通常正则项会额外使用基于模型或者策略约束的方法来增加算法的保守

性。 

1.2.2 基于模型的离线强化学习算法 

基于模型的离线强化学习算法从收集的数据集中学习动态模型，并根据动

态模型学习值函数和策略，不需要依赖于收集的数据集来估计值函数。 

2020 年 ， Kidambi 等 人 [31] 提 出 了 MOReL （ Model-Based Offline 

Reinforcement Learning），使用离线数据集学习悲观 MDP模型，能够在 P-MDP
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中学到一个接近最优的策略，其中 P-MDP 是真实 MDP 策略的一个下界，这同

时能够减轻模型进行探索的影响。Yu 等人 [32]提出了 MOPO（Model-Based 

Offline Policy Optimization），通过对不满足条件的状态动作对的奖励函数进行

惩罚来限制策略的学习，将动力学模型不确定性转变为对奖励函数的惩罚，这

种方式相当于在泛化性和风险之间做权衡。  

2021 年，Yu 等人 [33]提出了 COMBO（Conservative Offline Model-Based 

Policy Optimization），针对由模型生成的行为策略数据外的区域上的动作状态对，

对其值函数进行规范化，该方法优化了真实策略的下界。Lu 等人[34]针对基于模

型的离线强化学习方法的限制因素和超参数进行研究，最终得出以下结论：更

大的惩罚可以改进现有的方法；使用规范形式的不确定性估计的惩罚和分布外

动作度量具有更好的相关性。与分布漂移相比，不确定性与动态误差的相关性

更大。  

2022 年，Rigter 等人 [35]提出 RAMBO（Robust Adversarial Model-Based 

Offline Reinforcement Learning ）， 引 入 了 RAVL （ Robust Adversarial 

Reinforcement Learning）的思想，不需要考虑复杂的不确定度计算，而是用对

抗的思路保证算法的悲观主义。将环境的概率转移模型视为对抗智能体，目标

是要让原来的智能体的收益尽量小。 

2023 年，Kim 等人 [36]提出 Count-MORL（Count-Based and Model-Based 

Offline Reinforcement Learning），通过集成计数保守主义来量化模型估计误差，

提高了学习策略的最优性能保证。算法利用状态-动作对的计数估计来量化模型

估计误差，通过降低估计误差来提高所学策略的保守性。 

2024年，Hong等人[37]提出 model-based RL method for confounded POMDPs. 

（ Model-Based Reinforcement Learning Method for Confounded Partially 

Observable Markov Decision Processes），用于处理受混淆因素影响的局部可观测

马尔可夫决策过程。该算法构造了基于模型的识别模块，以支持智能体学习在

混淆的局部可观测马尔科夫决策过程中，动作对奖励和未来状态转移的影响。

并且设计了一种估计程序用于进行异策略的评估。 

基于模型的离线强化学习通常适用于数据分布覆盖率相对较高且易于学习

模型的情况。但是这类算法中的动态模型可能会过度拟合有限的数据集，并在
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行为策略未访问的区域遭受外推错误，从而导致部署时学习策略的不稳定性。

此外，在模型推理中，即使一步预测误差很小，复合误差（即仿真轨迹与现实

之间累积的预测误差）也会很大。 

1.2.3 基于序列模型的离线强化学习算法 

基于序列预测的离线强化学习算法把每一条轨迹视为一个样本点，从而将

研究目标转变为建模整条轨迹的分布，而将轨迹的最优性作为其中的条件变量

来从分布中采样轨迹。  

2021年，Chen等人[38]提出了 DT（Decision Transformer），该算法不再使用

TD learning 等传统强化学习方法训练策略，而是将强化学习重构成一个适合

Transformer的序列问题。基于收集的经验使用序列建模目标来训练 Transformer

模型，直接进行决策。并且在建模时，将轨迹建模成 reward-to-go，状态，动作

的序列，模型的输出为给定 reward-to-go 对应的动作。Janner 等人[39]提出 TT

（Trajectory Transformer），采用 TT拟合状态、动作和奖励的分布，并使用集束

搜索来对解码出的候选轨迹（策略）进行搜索和优化。 

2022 年，Wang 等人[40]提出 BooT（Bootstrapped Transformer），结合了自举

的思想，利用学习到的模型自行生成更多的离线数据，进一步推动序列模型的

训练。BooT 分成两个主要部分，一部分用学习的序列模型生成轨迹，另一部分

使用生成的轨迹来扩充原始离线数据集，用于引导序列模型学习。Xu等人[41]提

出 Prompt-DT（Prompt-Based Decision Transformer），利用 Transformer架构的顺

序建模能力和提示框架，通过设计轨迹提示，编码特定任务信息，指导策略生

成。 

2023年，Yamagata等人[42]提出 QDT（Q-learning Decision Transformer），在

DT的基础上做出改进。QDT通过使用 Q-learning的动态规划结果重标记训练数

据中的 return-to-go，进而利用这些重标记的数据来训练 Decision Transformer。

Zhu等人[43]提出 DTRD（Decision Transformer in Long-Delayed Reward），用以解

决解决奖励信号延迟的问题。在长延迟设置下，奖励信号稀少、分布不均。并

且在某些极端情况下，智能体在整条轨迹结束之后，才会获得信号奖励。

DTRD 通过设计奖励再分配机制，优化奖励与长序列中动作状态对的依赖关系，

以缓解奖励信号延迟所带来的累积偏差。 
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2024 年，Huang 等人[44]提出 IDT（In-context Decision Transformer），模仿

人类决策的高效层次结构，将序列重构为高层决策而非与环境交互的低级行动，

从而避免过长的序列并更高效地解决复杂任务。 

基于序列预测的离线强化学习算法基于某种模型假设，例如马尔可夫假设

或时序模型。然而，真实环境可能不符合这些假设，导致模型与真实环境之间

的误匹配。这种误匹配可能导致预测的不准确性，进而影响策略的学习和优化

过程。 

1.3 主要研究内容 

近年来，强化学习在解决复杂决策问题方面取得了巨大成功，然而在线训

练智能体的昂贵花销和高风险仍然是阻碍强化学习智能体在现实世界更广泛应

用的主要挑战，这促进了对离线环境下强化学习方法的研究[45]。通过对离线环

境下的强化学习算法现状进行分析，针对分布偏移、部署时策略安全性不足等

现有问题进行研究，提出对应解决方案。论文研究思路框架如图 1-1 所示，主

要研究内容如下： 

（1）离线环境下的数据集增强框架研究。针对离线数据集分布与实际数据

分布不同造成的分布偏移问题，提出了一种基于数据增强的双层离线强化学习

框架 Diffusion-DA。该框架通过低熵数据收敛层和高熵扩散探索层两个层级，

鼓励智能体接触优质策略的同时，兼具一定的泛化能力。低熵数据收敛层所用

数据集直接采用未处理的原始数据集，支持智能体通过原始数据快速收敛至稳

定。高熵扩散探索层中所用数据集则经过数据增强处理，对原有静态数据集进

行增强，保证生成的数据分布与原有数据分布相似的同时具有良好的质量。 

（2）离线环境下安全动作增强研究。针对离线数据集良莠不齐、忽略环境

不确定性所带来的安全问题，提出了一种基于双 Q 引导的离线强化学习安全策

略增强算法 SPI。该算法在去噪过程中，使用安全判别结果和奖励判别结果对

扩散模型的生成结果进行微调，确保智能体最终决策结果具有安全和高奖励的

保障。此外，为了确保安全判别器能够拟合安全数据分布做出正确判断，SPI

对原始数据中的 cost 属性进行重新映射，为智能体做出安全决策打下坚实基础。 
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图 1-1 论文研究思路框架图 

Figure 1-1 Framework diagram of the research idea of the dissertation 

1.4 论文组织结构 

第一章绪论。该章对离线环境下的强化学习算法的研究背景和意义进行描

述，使用文字语言介绍离线强化学习相关知识和基本定义。然后介绍离线强化

学习目前国内外研究现状，阐述离线强化学习算法的分类以及不同分类下算法

的更新迭代过程。此外，总结全文主要研究内容，并展示了论文研究思路框架。

最后说明全文组织结构，简要总结各章节内容。 

第二章相关技术概述。该章以数学公式语言为主要媒介进行介绍。首先介

绍强化学习，通过公式定义和推导展示强化学习完善的数学理论支持。其次根

据是否对智能体施加安全约束，引入安全强化学习。然后根据智能体是否与环

境发生实时交互，将强化学习细化至在线强化学习和离线强化学习两个子领域

并分别进行分析。此外，介绍热门生成式模型的核心思路和创新。最后引出本

章小结，对该章重点内容进行重点提炼和总结。 

第三章基于数据增强的双层离线强化学习框架。该章在引言部分表对该框

架的问题分析与定义、研究动机等基本信息进行表述，主要从离线强化学习、

外推误差、扩散模型等方面进行介绍。其次，阐述了该框架的方案设计，介绍

方案设计思路和具体架构，如数据增强、低熵数据收敛层与高熵扩散探索层等。



安徽工程大学硕士学位论文 

10 

然后在实验评估中，展示该框架的实验设计、评估指标，如 reward 指标等。借

助 D4RL 中的不同实验环境，对框架的有效性进行评估和论证，分析现有实验

结果进行归因。最后通过文章小结对框架内容进行回顾。 

第四章基于双 Q 引导的离线强化学习安全策略增强算法。该章首先在引言

中介绍了安全离线强化学习、受限马尔科夫链、约束下求解最优动作等基本信

息。其次，根据对研究问题的分析确立了该算法的方案设计，主要分为增强安

全特征，安全分布建模，提取安全策略三个部分。然后在实验评估中，利用

DSRL 中的安全离线任务衡量算法安全性、参数敏感性等各项性能，并借助消

融实验论证算法设计的合理性。最后在文章小结中，对算法内容进行回顾。 

第五章为总结与展望，通过总结和展望两个部分，完成全文内容的梳理概

括，总结所作工作的未来改进方向。 
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第2章  相关理论概述 

2.1 强化学习 

简言之，强化学习是一种通过交互，令学习者懂得如何完成任务的范式。

学习者作为被操控对象可被部署在系统中控制机器人、推荐系统等实体进行行

动，而在强化学习理论中学习者的被统称为 agent，译为智能体或代理。智能体

的训练过程与婴儿学步相似，通过不断地试错最终习得技巧。但在训练时，智

能体不会收到任何向左或向右等类似的明确行动指令。智能体在不同环境状态

下尝试不同的动作，获得环境对此的反馈，最终理解状态、动作与反馈之间的

因果关系。过程如图 2-1所示。 

 
图 2-1 智能体与环境交互 

Figure 2-1 Agent interacting with the environment 

图中一次循环被称为一个时间步 t，从第一个时间步到最后一个时间步被称

为一幕。例如，在围棋竞技中，每落一子即是一个时间步，而从棋盘为空到胜

负可分即是一幕。一幕中的完整轨迹可以表示为：  

 0 0 1 1 20 21 2, , , , , , , , , , ,t t tS A R S A R S A R S A R =    (2-1) 

奖励 R是一个用于评价当前智能体所选动作好坏的标量，故环境反馈的奖

励值可为正值或负值。考虑到长期序列决策的需求，强化学习基于奖励定义了

另一个评价标准——回报 r

tG 。 

动作  

状态    奖励  

强化学习中的交互

智能体 环境
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r 2

1 2 3 1

0

k

t t t t k

k

tG R R R R


  + + + + +

=

+ + + =   (2-2) 

其中 ( [0,1])   表示折扣率，用于调节智能体对奖励的“视野”。当 趋近

于 0时，智能体会更加“急功近利”，追求眼前的即时奖励；当趋近于 1时，

智能体会更加“高瞻远瞩”，注重未来的潜在奖励。回报是从当前时间步到此幕

结束时所获得的累积奖励。强化学习的优化目标是最大化期望回报或最大化期

望累积奖励，这是由两个特性所决定。（1）智能体所采用的动作不仅作用于当

前状态，还会影响到后续状态序列。（2）智能体采取动作后所得奖励，多数为

延 迟 奖 励 ， 少 数 为 即 时 奖 励 。 强 化 学 习 的 最 优 策 略 需 满 足

* r

0

0

arg max |
t

tG s s


=

 
= = 

 
 ，即寻求一个可以获得最大期望回报的策略。 

环境是一个宽泛的概念，并不完全等同于人类习惯认知中的环境。例如，

智能体操控智能车自适应巡航时，道路即是与其进行交互的环境。而如果智能

体仅用于智能车自适应循环时的电量控制时，此时环境是智能车内除电量监控

装置外其余部件和道路。 

状态 S 是用于反映环境或系统当前的情况的标量。当状态信息符合马尔可

夫性质时，状态转移概率之间有以下特性： 

 1 1 1[ ] [ ,..., ]t t t tS S S S S+ +=∣ ∣   (2-3) 

即下一个状态 1tS + 仅与当前状态 tS 有关，与其余状态无关。在不同应用领

域中，根据智能体是否能观测到全部的环境状态信息，会选择使用普通的马尔

可夫决策过程或特殊的部分可观察马尔可夫决策过程进行建模。例如，在围棋

竞技中，智能体所接受的全部信息（棋盘全部棋子摆放位置）此时等同于环境

信息（棋盘全部棋子摆放位置），智能体会使用马尔可夫决策过程进行建模；在

扑克竞技中，智能体所接受的全部信息（场上所打出的牌面信息和自我牌面信

息）此时不等同于环境信息（场上所打出的牌面信息和全部玩家的牌面信息），

智能体会使用部分可观察马尔可夫决策过程进行建模。 

2.1.1 强化学习智能体的主要构成部分 

强化学习中有重要的三个构成部分，分别是策略、值函数和模型。 

策略指的是智能体内部的行为机制，是从状态到动作的映射，即智能体在
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当前状态下会选择怎样的动作输出。强化学习中有两类代表性策略表达：确定

性策略和随机策略。 

确定型策略适用于指令明确、环境不确定度低的领域，智能体在接收到环

境反馈的状态后，会直接输出指定的动作。 

 ( )a s=   (2-4) 

随机策略适用于环境复杂、动态变化大的领域，智能体在接受到环境反馈

的状态后，会通过动作的概率分布确定输出的动作。 

 ( | ) [ | ]t ta s A a S s = = =   (2-5) 

值函数类似于奖励，用于评价智能体所选动作。奖励仅考虑当前状态下所

选择动作的好坏，是一个与状态动作相关的直接反馈。值函数考虑从当前状态

直到这一幕结束时，智能体可获得的所有累积奖励。值函数是一种更为远视的

评价标准，但他依赖于奖励。智能体借助值函数从长序列的角度，将当前和未

来的状态动作对或状态均纳入考虑范围之内，如图 2-2所示。 

 

图 2-2 蒙特卡洛树 

Figure 2-2 Monte Carlo trees 

强化学习中，值函数分为动作价值函数和状态价值函数。 

动作价值函数 ( , )Q s a 用于表示当前状态 s下选择动作 a，且在此幕结束之

前的所有状态下始终执行策略 所获得的全部期望回报。动作价值函数从长序

列的角度，评价当前状态动作对的优劣。 
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r

0

1

( , ) [ | , ]

            | , ,for all 

t t

t

t

k
k

t k t

Q s a G S s A a

R S s A a s

 





=

+ +

= =

 
=  = =   

  (2-6) 

状态价值函数 ( )v s 用于表示在此幕结束之前的所有状态下始终执行策略

所获得的全部期望回报。状态价值函数从长序列的角度，评价当前状态的优劣。 

 

r

0

1

( ) [ | ]

        | ,  for all 

t

k

t

k

t k t

V s G S s

R S s s

 





=

+ +

=

 
=  =   

  (2-7) 

通过动作价值 函数（Q 函数）与状态价值函数（V 函数）的相互代入与

推导，可以建立两者之间的关系。 

 ( ) ( | ) ( , )
a

V s a s Q s a 


=   (2-8) 

 
,

( , ) ( , | , )( ( ))
s r

Q s a p s r s a r V s 


 = +   (2-9) 

再通过简单的推导之后，可以得到贝尔曼期望方程。贝尔曼期望方程将期

望回报根据时间步进行划分，将状态价值函数和动作价值函数调整为由即时奖

励和未来奖励的加权和的形式。 

 

1( ) [ ( ) | ]

         ( ) ( , ) ( , ) ( )

t t t

a A s S

V s R V S S s

a s r s a p s s a V s

 







 

+

 

= + =

 
 = + 

 
 ∣ ∣

  (2-10) 

 
1 1( , ) [ ( , ) , ]

             ( , ) ( , ) ( ) ( , )

t t t t t

s S a A

Q s a R Q S A S s A a

r s a p s s a a s Q s a

 







 

+ +

  

= + = =

    = +  

∣

∣ ∣
  (2-11) 

模型是指环境模型，是在智能体内部用于模拟环境反馈的模型。模型在接

收到当前状态和智能体执行的动作后，会产生该状态动作对相关联的奖励或转

移状态。例如 1[ , ]a

ss t t tP S s S s A a +
= = = =∣ 用于预测在状态 s下执行动作 a后，

状态的跳转；而 1[ , ]a

s t t tR R S s A a+= = =∣ 用于预测在状态 s下执行动作 a后，奖

励的产生。 

根据模型输出信息的详细程度，强化学习将模型分为分布模型和样本模型。

当模型对状态动作对预测出完整的状态转移概率和奖励概率时，智能体可以根

据模型信息模拟出状态动作对的每一个后继状态从而进行准确的规划，此类模
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型为分布模型。分布模型可以对环境进行详细的表征，利于智能体做出准确无

误的细致规划，但需要大量计算资源且建模难度与环境复杂度呈正相关趋势；

当模型对状态动作对仅预测出一种可能性并进行采样时，智能体可以根据输出

信息模拟出当前状态动作对的一种可能后继状态从而进行快速的规划，此类模

型为样本模型。样本模型可以对模型进行简单建模，并且易于实现，但表征能

力很难达到分布模型的水平。 

根据强化学习算法中是否包含策略、值函数和模型三大重要组成部分，可

将其分为多类。如图 2-3所示。 

 

图 2-3 强化学习算法分类 

Figure 2-3 Classification of reinforcement learning algorithms 

演员-评论家算法是强化学习领域中一类不容忽视的重要算法[9]。该类算法

核心是依托演员和评论家两个模块的相互优化，共同鼓励智能体收敛至最优策

略。演员是由某种策略构成，如随机策略或贪婪策略，用于根据当前状态产生

动作。评论家通常由值函数构成，用于对演员选择的动作进行评价。演员根据

评论家的反馈对策略进行更新，评论家根据演员选择的动作对值函数进行更新。 

2.1.2 强化学习中的重要问题 

强化学习发展如火如荼，但仍存在一些重要问题：利用与探索、预测与控

制。 

利用与探索。利用与探索困境发生在智能体还未对状态和动作进行准确建

模之时。在决策时，智能体需要权衡选择已知动作中收益最高者还是选择尝试

模型

价值函数 策略

演员 评论家方法

基于价值函数的方法

基于策略的方法

基于无模型的方法

或

基于模型的方法

或

 除

包括

左上 形表示价值函数
右上 形表示策略
中下 形表示模型
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新的未知动作。若一味选择已知动作中收益最高者，会错失未知的高收益动作。

而选择勇敢尝试未知动作，却要承担收益低的风险。环境所具有的不确定性要

求智能体必须在多次决策之后才能完成正确建模，这为智能体决策带来了更多

困难。强化学习中多个算法对利用与探索进行研究，例如 -greedy 方法。

-greedy 方法的核心是设定 ( [0,1])   参数用于调节智能体在决策时偏向于利

用还是探索。具体而言，智能体在每次决策之前，会随机产生一个小数 n

( [0,1])n 。若 n  ，则在选择动作时遵从贪婪策略，即 arg max ( )t t
a

A Q a 。反

之，则在选择动作时在已知动作中随机选择；通过在不同时期对值做出调整，

帮助智能体在“懵懂无知”时积极对未知世界进行探索，在“经验丰富”时偏

好借助已有经验做出判断。 

预测与控制。预测与控制困境发生在智能体进行策略优化和策略评估的迭

代时期。预测是指对给定的策略进行策略评估，即固定策略参数，并迭代计算

当前策略下的所能获得的累积期望回报；控制是指根据价值函数对策略优化，

如贪婪更新（将策略调整为选择所有动作中当前动作价值函数值最大者），即根

据值函数改变策略参数，多次反复找到最优策略。智能体在训练时，始终固定

策略参数和频繁随机改变策略参数两者都是不可取的训练技巧，如何在预测与

控制之间找到平衡点成为强化学习中的重要问题。 

2.1.3 同策略与异策略算法 

强化学习得以依靠数据驱动获得优质策略的原因之一是，其对收集数据集

所用策略和部署智能体所用策略之间并无强制等价关系约束。在强化学习中，

用于与环境交互收集信息产生数据的策略被称为行为策略，即训练过程中的策

略。而在行为策略产生的数据中不断学习和优化得到的策略被称为目标策略，

即学习训练完毕后拿去做行为评估的策略。 
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图 2-4 同策略算法 

Figure 2-4 On policy algorithms 

同策略（On Policy）算法是指行为策略（去产生数据的策略）和目标策略

（从数据学习得到的策略）两者相同。同策略是“边学边做”，其核心思想是智

能体使用自身策略采样，并根据环境反馈更新价值函数。使用更新后的价值函

数进行策略评估，并依照评估结果对当前的策略进行优化。此时，待优化策略

等同于当前自身策略。简而言之，智能体的决策阶段和学习阶段相重合，学习

者就是决策者。例如，没有任何先验知识的围棋智能体通过对弈学习围棋基本

理论。 

同策略算法无需借助条件转换等额外操作，所得即所学，帮助智能体快速收敛。

但每次更新都需要进行新的采样，且采样时需要平衡探索和利用。倾向于探索，

智能体无法获得较高收益，学习效率低下。倾向于利用，智能体会陷入局部最

优。 

异策略（Off Policy）算法是指，行为策略（去产生数据的策略）和目标策

略（从数据学习得到的策略）两者不同，但须满足条件：存在目标策略

( | ) 0a s  必然有行为策略 ( | ) 0k a s  成立，即行为策略的可能出现的动作必

须涵盖目标策略的所有可能动作。异策略是“站在巨人的肩膀上”，其基本思想

是智能体保留自身策略，采用代替策略进行采样。代替策略范围不受任何限制，

如优化成熟的人类策略、已习得的过往策略等。智能体通过代替策略与环境进

行交互，获取相应的奖励信号更新自身策略的价值函数。简言之，具体而言，

智能体在自身策略所形成的价值函数基础上，通过观察其他策略所引发的行为，

动作  

状态    奖励  

环境 策略探索

采样

策略提升

样本

更新
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获取有价值的信息。异策略允许智能体从广泛的行为模式中提取经验，用于优

化自身算法。此类方法确保了数据全面性，覆盖较大的动作空间，数据来源多

样（自行产生或者外来数据均可）[46]。并且迭代过程中允许存在两个策略，将

探索和利用分离，支持灵活调整探索概率。但由于目标策略与行为策略并不相

同，策略之间的偏差为更新过程引入了高方差。例如通过重要性采样进行调节

偏差影响时，对数据点的不同加权导致策略收敛震荡[47]。 

 

图 2-5 异策略算法 

Figure 2-5 Off policy algorithms 

2.2 安全强化学习 

 

 

图 2-6 安全强化学习下的智能体与环境交互 

Figure 2-6 Agents interact with environment in safe reinforcement learning 

安全强化学习中的安全一词有多重定义。García 和 Fernández[48]认为，安

全强化学习是考虑安全或风险等概念的强化学习。Hans 等人[49]认为，人类需要

动作  

状态    奖励  

环境 策略探索

采样

策略学习

样本

缓  

样本

策略提升

更新

动作  

状态    奖励    成本  

安全强化学习中的交互

智能体 环境
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将环境状态标记为“安全”或“不安全”，并且如果“智能体从不踏足不安全的

状态”，应该将智能体视为具有“安全性”。总而言之，安全强化学习方法旨在

优化成本目标，避免对手攻击，改善不良情况，降低风险以及控制器的安全等

[50,51]。 

安全强化学习中智能体与环境的交互过程与强化学习相似，但环境对智能

体给予的反馈略有不同。如图 2-6所示。 

安全强化学习中的时间步 t、幕、奖励 R、环境、状态 S 等基本构成与强化

学习相同，此处不再赘述。 

成本C即 cost C，是用于衡量当前智能体所选动作安全程度的标量，与奖

励相似，可为正值或负值。成本的具体含义在众多研究中存在诸多差异，本章

所选用其中被最广泛认可的含义。即成本的数值与智能体当前动作的危险程度

呈正相关，智能体当前的动作越危险，环境反馈的成本值越大。反之，环境反

馈的成本值越小。对于长序列求解问题，定义回报 c

tG 用以衡量整条轨迹的累计

成本。 

 
2

1 2 3 1

0

c k

t t t t k

k

tG C C C C


  + + + + +

=

+ + + =   (2-12) 

安全强化学习的优化目标是 * r

0

0

arg max |  s.t. 
t

tG s s


=

 
= = 

 
 ， 约束条件，

要求在满足一定约束的条件下，找到获得最大累积回报的策略。根据约束条件

不同，所得到的最优策略也各不相同。 

2.2.1 安全强化学习的约束 

常见的约束条件分为三类，按照约束强度从强到弱分别为，硬约束、概率

约束、软约束。在表述约束条件时，常用b表示安全阈值。 

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

t

C C s a s b +=    (2-13) 

硬约束是指在整条轨迹中，智能体所发出的每一个动作都能满足安全约束。

硬约束要求智能体保证在部署时，必须做出绝对安全的决策。此类约束对安全

约束要求严格，智能体习得策略可能会偏向“中庸”。 

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

t

C P C s a s b +

 
=   

 
   (2-14) 
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概率约束是指在整条轨迹中，智能体所选择的动作在一定概率下违反安全

约束。概率约束允许智能体在长序列决策中，有部分动作不满足安全约束。此

类约束可以借助概率 i 调整安全约束的严格程度，多用于金融领域。 

 ~ 1

0

( ) ( , , )t

i i t t t i

t

C C s a s b  


+

=

 
=  

 
   (2-15) 

软约束是指在整条轨迹中，智能体只需要满足成本回报的期望小于某个阈

值即可。软约束并未对单个动作进行严格约束，具有一定的灵活性，通常用于

多约束的优化问题。 

2.2.2 安全强化学习与强化学习的区别 

安全强化学习自身特性带来的约束使其求解结果与强化学习可能完全不同。

强化学习所使用的马尔可夫决策过程，保证智能体寻找最优策略时无需考虑任

何额外条件，理论上一定存在最优策略。而安全强化学习所用受限的马尔可夫

决策过程，在马尔可夫决策过程中加入了安全约束，这导致安全强化学习不存

在统一的固定最佳策略。 

安全约束的多样性阻碍了安全强化学习收敛至统一的固定最佳策略。各异

的决策偏好催生了多样的安全约束，例如优先分配、风险把控等，最终影响智

能体策略收敛方向。在不同的安全约束条件下，智能体在决策前会依据约束要

求对动作进行判别，从而筛选出符合安全要求的动作候选集。即使处于相同的

状态，由于安全约束的不同，智能体的决策路径也会出现差异，并最终收敛于

不同的方向。 

随机策略的必要性阻碍了安全强化学习收敛至统一的固定最佳策略。随机

策略支持智能体在决策时，根据概率设定随机挑选动作完成决策。类比于确定

性策略，随机策略允许智能体在部署时根据约束要求做出更为灵活的决策。例

如，确定性策略为满足约束，会放弃回报优异的动作。随机策略可以通过对概

率做出调整，最终产生回报优异且满足期望约束的决策。 

成本约束的累积变化阻碍了安全强化学习收敛至统一的固定最佳策略。使

用软约束作为安全约束的长序列决策中，成本会随着序列长度不断累积。同一

条轨迹不同时间步的相同状态下，智能体为了满足约束，无法始终选择当前回

报最高的最优动作。 
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2.3 在线强化学习 

在线强化学习中智能体与环境交互是实时发生的，无需依赖额外数据集。

当环境发生变化时，在线强化学习展现出了强大的灵活适应能力。智能体在发

出动作后，根据环境的反馈动态调整值函数或策略以适应环境。具体而言，智

能体会在接收到新环境的反馈后，通过贝尔曼方程迭代覆盖过往认知。并且对

值函数进行微调使其拟合现有经验，借助调整后的值函数对策略进行纠正。在

线强化学习适用于资源管理[52]、金融交易[53,54]等领域，便于根据环境的反馈

（资源余量、成交数据），动态调整策略偏好。 

2.3.1 在线强化学习优势 

在线强化学习发展迅速，主要得益于： 

在线强化学习具有强大的实时响应能力。在线强化学习支持智能体与环境

进行实时交互，并根据反馈实时学习和修正策略。当数据中出现误差或随机噪

声时，智能体可以通过与环境的实时交互，对判断失误的策略进行即时修正。

在线智能体的实时相应能力有效避免误差沿贝尔曼方程不断积累，从而避免对

后续决策的消极影响。 

在线强化学习具有处理不确定性的能力。在线强化学习鼓励智能体通过利

用与探索，对不确定的环境进行逐步建模，最终找到有效策略。例如在棋牌类

游戏中，自我智能体在本幕开始时，仅能对自己的牌面进行建模。当通过不断

的利用和探索后，可以通过对方行为计算其牌面，重新对环境进行精确建模。 

在线强化学习鼓励智能体进行探索。在线强化学习为智能体提供了在训练

过程中持续探索的能力，使其能够突破次优策略的局限，进而寻求并实现最优

策略。在数学问题求解领域[55]，人类的思维模式往往受限于过往经验和既定的

解题框架。在线智能体允许借助探索对公式进行灵活的嵌套与组合，突破传统

思维的束缚，产生创新性的解决方案。 

2.3.2 在线强化学习挑战 

然而在线强化学习还存在一些挑战： 

在线强化学习样本效率低。强化学习常见误区之一是对智能体训练收敛所

需样本量和耗时过于乐观。在既定样本数量的需求下，在线智能体只能通过不

断与环境进行实时交互以采集样本。在交互过程中，在线智能体还需对利用和
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探索做出权衡。在找到最优策略之前，智能体所收集的样本良莠不齐。无效样

本引起值函数的震荡，将误差引入策略之中。两者相互影响，共同阻碍智能体

的快速收敛。 

在线强化学习计算资源需求大。在线的设定要求智能体与环境进行实时交

互，这对计算资源提出了极高的需求。复杂多维状态空间下，策略的评估和更

新需要通过大量计算进行迭代。例如战胜顶尖人类棋手和其他优秀 AI 的

AlphaGo-Zero[56]，其训练过程对计算资源需求巨大，需要在四个 TPU（Tensor 

Processing Unit张量处理单元，谷歌开发专用于进行机器学习和深度学习的芯片）

上进行超过 40天的训练。 

在线强化学习需要注意训练安全问题。在线交互的设定虽然支持智能体灵

活适应多变的环境，但在训练过程中可能会对环境或自身造成损失。例如在进

行实时交互时，由于智能体无法判定未知动作的安全性，可能在探索未知动作

时违反安全约束。 

2.4 离线强化学习 

离线强化学习中智能体不与环境发生交互，而是依赖于已有数据集进行训

练。离线强化学习与异策略学习相似，但其本质完全不同。离线强化学习强调

智能体仅使用已有数据集进行学习，且所使用的数据集是静态数据集，在训练

过程中不会发生任何扩充或缩减操作。而异策略学习强调智能体的目标策略和

行为策略不同，目标策略可以使用当前行为策略所产生的实时数据或历史数据，

并且行为策略可以随时进行优化和调整增强数据的丰富度。离线强化学习适用

于难以实时采样的应用领域，如医疗手术、工业生产等。 

2.4.1 离线强化学习优势 

离线强化学习具有高效的数据利用率。离线强化学习支持智能体充分利用

已有静态数据集，挖掘数据内部联系以提取有效信息。不仅节约了实时采样所

需的计算资源和高耗时，还令已有数据集迸发出新的活力。例如，在金融领域，

智能体通过对过往交易记录、大盘走向的深度分析，训练得到优质策略。 

离线强化学习具有训练安全性。离线强化学习在训练时，无需与环境进行

实时交互，规避了智能体陷入利用与探索困境的可能。智能体无需对未知动作

进行探索，降低次优策略或不收敛策略带来的安全风险。例如，在自动驾驶中，
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使用历史数据训练离线智能体，无需在行驶道路中尝试突然加减速等未知动作

以获得反馈。 

离线强化学习便于优化和迭代。离线强化学习算法在验证算法性能时，依

靠离线数据集和离线集成环境进行实验。算法的优化和迭代仅需消耗计算资源，

无需考虑实际环境的限制和影响。多个算法可在同一离线集成环境下进行实时

效果对比，有效防范由物理环境的不确定性所产生的误差。 

2.4.2 离线强化学习挑战 

离线强化学习中的分布偏移问题。分布偏移是离线强化学习中的一个重要

问题，是指训练数据和实际数据的分布之间的差异会导致离线训练的智能体在

评估未知动作时给出过高的 Q 值。在离线强化学习中，智能体无法通过探索来

纠正其错误的判断，令分布偏移问题变得更为致命。例如，离线训练的推荐系

统在接收到新兴热点视频时，无法对其进行准确的判别，最终推荐给错误的目

标用户。 

离线强化学习过分依赖数据集。离线强化学习算法的数据来源有且仅有历

史静态数据集，因此数据集的质量会影响到智能体的收敛效果。当所使用数据

集有数据缺失、无效数据过多等问题时，智能体无法从数据集中捕捉到足够的

有效信息，从而影响智能体对环境的建模和策略的学习。例如，随机策略所产

生的数据集中包含过多无效数据，智能体很难从奖励稀疏的长轨迹序列数据中

学习到有效的行为。 

离线强化学习忽略部署安全。离线强化学习借助数据集训练有效规避在线

的实时交互行为，然而，离线的设定也阻碍了智能体从实时交互中获得危险信

号或警告。若数据集缺失对安全性约束的表达，离线强化学习在训练中会自然

而然忽略策略的安全性要求，最终导致智能体在实际部署时的策略安全缺失问

题。例如，未考虑部署安全的离线智能体在进行导航任务时，不会遵守交通法

规以求更短耗时。 

2.5 扩散模型 

扩散模型[57]的灵感源于热力学系统的熵增原理，其本质是通过随机微分方

程描述数据分布的渐进式扰动与恢复过程。扩散模型通过构建数据与噪声之间

的动态转化系统，开创了生成式人工智能的确定性优化新范式。其核心架构模
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拟了物理系统的能量耗散过程：在前向阶段，原始数据历经数百次确定性加噪

步骤，逐步退化为各向同性高斯噪声；逆向阶段则通过神经网络学习噪声到数

据的梯度场，实现从随机噪声到目标分布的精准重建。这种基于分数匹配的渐

进式修正机制，解决了传统生成模型在模式覆盖与采样质量间的固有矛盾。 

模型的训练过程基于随机微分方程的正反向时间演化理论。前向扩散通过

预设的噪声调度策略，将数据分布线性退化为易处理的简单分布；逆向过程则

利用 U-Net 架构的噪声预测网络，逐步剥离数据中的扰动信号。关键创新体现

在训练目标的数学构造——通过最小化噪声预测误差而非直接拟合数据分布，

系统能够隐式学习数据流形的几何特征，这种去中心化的优化策略显著提升了

生成样本的多样性和保真度。 

2.4.1 DDPM 

前向过程（加噪过程）：DDPM[57]（Denoising Diffusion Probabilistic Models）

的前向过程是一个逐步向数据中添加高斯噪声的过程。具体来说，从原始数据

点
0x 开始，经过 T步的迭代，每一步都根据预设的噪声方差 t ，将当前数据 xt

转换为
1xt+ ，最终得到的 xT接近于标准正态分布；反向过程（去噪过程）：反向

过程是前向过程的逆操作，目标是从噪声中恢复出原始数据。这个过程同样是

一个马尔可夫链，每一步都通过训练一个神经网络来预测并去除当前数据中的

噪声，逐步重建原始数据。 

损失函数：DDPM 的训练目标是最小化预测噪声与真实噪声之间的均方误

差（MSE）。通过优化这个损失函数，模型可以学习到如何准确地去除噪声。 

逐点采样：在反向过程中，每一步都基于前一步的结果进行采样，逐步减

少噪声，直到得到最终的生成样本。这种方法虽然生成质量较高，但需要较多

的计算资源和时间。 

2.4.2 EDM 

前向过程（加噪过程）：连续噪声调度与参数化。EDM[58]（Elucidating the 

Design Space of Diffusion-Based Generative Models） 的前向过程摒弃了 DDPM 

的离散时间步，转而采用连续时间参数化，实现更精细的噪声控制。噪声强度

参数化定义对数信噪比（Log-SNR）为： 2

t(t) log( ) = − ，其中 t 表示时刻 t 的噪
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声标准差，通过设计 ( )t 的连续变化轨迹，实现噪声强度的灵活调整。前向加

噪的直接扰动公式为：
t 0 tx x , ~ (0, )= +  I ，根据预设的调度表动态调整，

避免 DDPM 中固定的线性或余弦调度限制；反向过程（去噪过程）：反向过程

是概率流 ODE 求解过程。EDM 将逆向过程视为连续时间的常微分方程，采用

高阶求解器加速采样
x

dx
(t) (t) log p (x; (t))

dt
  = −  。通过二阶数值积分，将采样步

数从 DDPM 的 1000 步压缩至 35 步，同时保持生成质量。 

损失函数：基础目标仍为预测噪声的均方误差，但额外引入了权重函数

( )  。EDM 设计为
0

2

,x , t( ) (x , )     − ‖ ‖  ，通过理论分析重新设计损失函数，

平衡不同噪声水平的训练权重。其中，
t 0x x , ~ (0, )= + I ，且

2 2

data

1
( ) 

 


+

用于避免简单样本（极低或极高噪声）主导训练。 

preconditioning 和损失权重：EDM 通过引入σ的跳跃连接来对模型进行

preconditioning，并对损失的加权方式和采样σ的分布进行了优化。 

2.6 本章小结 

本章首先介绍了强化学习的基本定义、主要构成、重要问题，然后阐述了

安全强化学习的安全约束，并对安全强化学习与强化学习的区别进行解释。此

外，分别论述了在线强化学习和离线强化学习的基本概念、优势和挑战。最后，

介绍了一些热门生成式模型。 
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第3章   基于数据增强的双层离线强化学习框架 

针对离线强化学习中的分布偏移问题，提出了一种基于数据增强的双层离

线强化学习框架 Diffusion-DA。该框架通过提供低熵数据收敛层与高熵扩散探

索层两个训练层，支持智能体通过感知不同构成的数据集对状态、动作空间进

行复杂建模，从而缓解分布偏移问题。其中，低熵数据收敛层使用原始数据，

帮助智能体在决策时贴合原始数据分布，以避免分布外偏移问题。高熵扩散探

索层使用经过扩散生成的增强数据集，借助扩散模型对数据进行建模再表达。

此外，D4RL 数据集中的大量实验证明，使用 Diffusion-DA 算法所得数据集训

练的智能体在多个复杂离线任务中的优良表现。 

3.1 引言 

随着数字化转型和智能化发展，历史数据呈现出指数级的增长趋势。如何

从大量历史数据中成功习得可用经验，成为人工智能热门课题之一。离线强化

学习作为数据驱动型的人工智能领域之一，支持智能体从历史数据中找寻潜在

的结构与关系[15]。具体而言，离线强化学习将智能体的训练数据来源限制在静

态的历史数据集范围之内，但对历史数据集的构成并无明确约束。此性质不仅

为离线强化学习提供了大量可用数据，并支持离线强化学习更易于完成从模拟

环境到落地应用的转变，两者相辅相成，助力离线强化学习学习在基于历史数

据进行决策的领域崭露头角。例如，推荐领域[10,11]通过用户过往交互数据学习

个人偏好，进行个性化推荐；自然语言处理领域[59]通过语义学习和令牌分解，

从大量历史数据中提取经验，生成准确且符合人类逻辑的答案。 

然而，研究发现[14]，智能体仅依赖静态历史数据完成策略的学习和提取，

在复杂决策问题中无法做出良好的决策。具体表现在智能体中的价值函数会对

未知的状态动作对给出不符合实际的过高评价，从而影响决策效果。这是由于

离线强化学习算法的价值函数仅对静态数据集中的数据进行正确的拟合，当数

据集中的数据与实际部署数据不同时，智能体面对未知数据价值函数会做出错

误评价。当智能体被允许进行在线交互时，可以通过探索与利用不断试错，对

价值函数中的错误拟合根据环境反馈进行修正。然而，离线强化学习要求智能
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体离线不交互，仅使用静态数据集进行训练，剥夺了智能体通过交互消除价值

函数过估误差的可能。 

已有研究从多角度提出解决方案取得显著成果，但分布偏移问题仍然阻碍

离线强化学习的进一步发展。（1）对智能体的动作空间进行约束[14,21]。该类算

法通过修改价值更新方程或策略提取方程对动作施加一定约束，如动作相似度

约束或惩罚不相似动作，鼓励智能体在决策时偏好静态数据集中已有动作。通

过将智能体的决策结果限制在已知动作空间下，避免评估未知动作带来的价值

函数高估问题，但也错过未知动作中的优质动作。（2）通过内置环境模型对智

能体的决策结果进行修正[32,33,36]。该类算法考虑额外设置模型用于拟合环境对

智能体动作的反馈，智能体通过反馈对策略进行更新。当环境模型能够完全拟

合真实环境时，即可为离线智能体修正价值函数的误差。但考虑到随机事件、

环境复杂、数据维度高等因素影响，环境模型往往建模难度大，难以对真实环

境完全拟合。（3）智能体采用生成式决策[24,27,38,60]。随着生成式大模型的发展，

离线强化学习领域考虑使用生成式模型为智能体骨架进行决策。智能体依靠生

成式模型，对历史数据序列进行建模，生成与原有数据相似但更具多样性的优

质数据。进行长序列预测时，生成式决策在连续多步决策中可能会产生误差的

累积，从而影响最终生成的轨迹质量。 

基于已有研究，考虑设计一个通用离线强化学习框架，旨在为各类算法提

供避免分布偏移的有效方案。借助扩散模型的数据生成能力，提出了基于数据

增强的双层离线强化学习框架 Diffusion-DA，如图 3-1 所示。为了确保智能体

在训练过程中稳定收敛的同时避免分布偏移问题，框架根据训练所用数据的信

息熵高低，提供低熵数据收敛层、高熵扩散探索层两个训练层。低熵数据收敛

层采用原始数据集对算法进行训练，鼓励算法在稳定的原始数据集中捕捉原始

数据分布，快速收敛。随后算法会经过高熵扩散探索层，根据扩散模型生成的

扩散数据集进行伪探索。扩散数据集以原始数据集为摹本，对数据片段进行分

别增强，具有更高的不确定性。这项工作的主要贡献如下： 

（1）Diffusion-DA 提供了一个通用的离线强化学习框架，适配各类离线强

化学习算法，帮助算法在原有基础上避免外推误差的影响。 

（2）使用扩散模型支持离线算法进行伪探索。离线算法固有离线不交互特
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性使算法跳出探索与利用困境，但是也限制了离线算法的动作空间。借助扩散

模型的强大表达能力，对数据进行扩充。 

（3）在对比实验中，Diffusion-DA 性能优良，多个实验结果体现了

Diffusion-DA设计的合理性和有效性。 

 

图 3-1 Diffusion-DA 框架图 

Figure 3-1 The framework of Diffusion-DA 

3.2 方案设计 

离线强化学习通常借助马尔可夫决策过程进行建模，其中智能体在每个时

间步 t根据当前状态 ts 进行决策，选择要执行的动作 ta ，最终会收到环境的反馈：

下一个状态 1ts + 和奖励 tr 。轨迹 0 0 1 0 1{ , , , , ,..., , , , , ,...}t t t ts a s r s a s r += 记录一幕，从

状态 0s 开始，到最终此幕结束。智能体的优化目标是在一幕之中，获得更多的

累积奖励 0

r t

ttG r

==  。其中 是折扣率，用于表示奖励 tr 对当前状态 ts 或当前

状态动作对 ( ),t ts a 的影响随时间 t的变化。在离线强化学习算法中，智能体从静

态数据集 1( , , , )t t tts a s r+ 中采样对策略 ( | )a s 进行学习和更新。离线强化学习算

法使用动作价值函数 ~( , ) [ | , ]t t t t

r

rQ s G s a =a 评价当前动作优劣，用状态价值

函数 ~( ) [ | ]t t

r

rV s G s = 评价当前状态优劣。基于数据增强的双层离线强化学习

      

加噪 去噪

  

      

智能体

    高熵扩散探索层

    低熵数据收敛层

离线数据集

扩散缓  

离线缓  

                                         层 通

过扩散模型所得数据集依靠加噪和去噪过程拓展到更
广泛的状态 行为空间，不同的状态和行为特征使得
整个数据变得更加复杂和丰富，熵自然也随之增加。
高熵扩散探索层促使策略去 探索 原始数据未覆盖
的长 场景。

                                     层 原始

离线数据集通常覆盖有限的状态  动作空间，数据
相对集中，变化较少，不确定性低，所以其信息熵
也就较低。此时，算法在处理数据时，无需花 过
多计算资源或训练时间，即可理解数据的分布规律。
低熵数据收敛层帮助算法快速适应原始数据集的分
布，并且支持策略达到稳定状态。

                 
                 

 
                      

离线数据集

扩散数据集

扩散数据集

               

噪声预测网络



安徽工程大学硕士学位论文 

29 

框架的目标是，帮助只能找到最优策略 * 。 

 * arg max rG


 =   (3-1) 

为方便叙述，文中以基于 TD3 算法[61]改进的典型离线强化学习算法 TD3-

BC[62]为例，TD3 算法在进行决策时，贪婪的选择当前价值函数最高的动作，如

（3-2）所示。 

  ( , )~arg max ( , ( ))s a D Q s s =   (3-2) 

TD3-BC 借助演员-评论家框架，使用两个演员用于对当前动作和下一个动

作分别做出决策，并且每个演员对应两个评论家以解决 Q 值高估问题。此外，

为避免离线强化学习中的分布偏移问题，TD3-BC 在原有策略提取方程中添加

了行为克隆的正则项。TD3-BC算法框架如图 3-2所示。 

 

图 3-2 TD3-BC算法框架图 

Figure 3-2 Framework diagram of the TD3-BC algorithm 

TD3-BC 算法作为离线强化学习算法，在 TD3 算法的策略提取方程的基础

上，对策略施加动作相似度的正则项。其策略提取公式，如（3-3）所示。 

 

2

,

arg max ( , ( )) ( ( ) ) ,

                      
1

| ( , ) |
t ts a

t t

Q s s s a

Q s a
N

   




 = − − 

=


  (3-3) 

其中为 ( , )t tQ s a 值函数的权重，用以平衡 ( , )t tQ s a 值与正则项之间的关系。 

3.2.1 低熵数据收敛层 

采样得到状态  

并将其正则化

离线数据集

        

        

     

决策

采样得到状态    

并将其正则化

评论家 目标网络

评论家 目标网络

最小值

    

评论家  网络

评论家  网络

  

  

         

         

最小化

最小化

更新

   

 

加噪

决策

演员网络

演员目标网络

采样得到状态  并将其正则化

采样得到状态     并将其正则化
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原始静态数据中数据分布相对明确和集中，具有信息熵较低的特点，故第

一层训练层为低熵数据收敛层。低熵数据收敛层支持 TD3-BC 算法根据信息熵

较低的原始静态数据集
1( , , , )t t ttB s a s r+
进行学习，达到稳定状态。在此训练层中，

由于 TD3-BC 算法处于离线的训练状态下，智能体可感知的数据被限制在数据

集覆盖范围内，数据分布相对明确和集中。动作价值函数 ( , )t tQ s a 通过对数据

集中的真实片段进行采样，拟合数据集内数据的真实 Q值。 

 1 1

1 1

( , ) [ ( , ) , ],

                          s.t. ( , , ~, , )

t t t t tt

t t t

t

t t

Q s a r Q s a S s A a

s a r s a

 

  + +

+ +

= + = =∣
  (3-4) 

然后 TD3-BC算法根据 ( , )t tQ s a 对动作状态对的判断，形成初步策略。 

 

2

( , )~

,

arg max ( , ( )) ( ( ) ) ,

                      
1

| ( , ) |

t

t

t

t

s a

s a

t t

Q s s s a

Q s a
N





   




 = − − 

=


  (3-5) 

3.2.2 高熵扩散探索层 

低熵数据收敛层帮助 TD3-BC 算法迅速收敛至稳定，但由于仅能对数据集

分布内动作做出正确判断，所以经过此训练层训练的 TD3-BC 算法无法正确评

估分布外动作，使策略趋向于次优。故考虑添加第二个训练层，即高熵扩散探

索层。 

（1）数据增强器 

高熵扩散探索层使用扩散数据集帮助 TD3-BC 算法进行伪探索，通过提供

额外数据支持算法在离线训练中接触未知动作，其网络架构如图 3-3 所示。为

了避免扩散数据集为算法的训练引入更多误差，Diffusion-DA 要求扩散数据集

与原始数据集分布相似并且具备一定多样性。基于此，Diffusion-DA 为高熵扩

散探索层设计了作用于数据片段的数据增强器 D
。具体而言，Diffusion-DA 从

原始数据集
1 ,...(..., , , , )t t t ts a s r+

中采样得到数据片段 1{ , , , }t tt t tF s a s r+= 作为训练样本，

向训练样本 tF 中添加噪声直至其变为纯噪声，并使用数据增强器 D
预测所添加

的噪声。 
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图 3-3 数据增强器网络架构 

Figure 3-3 Data Enhancer Network Architecture 

由于数据片段 1{ , , , }t tt t tF s a s r+= 中隐含复杂的状态转移矩阵和奖励函数，为

了避免随机性带来的误差，考虑使用基于概率流常微分方程的方式而不是传统

的随机微分方程的离散化形式对数据片段 tF 随扩散步 i的变化进行建模。 

 2( )
( ) ( ) ( ) log ; ( )

( ) ( )t

t

t t F

Fs i
dF F s i i i p i di

s i s i
  

  
= −   

  
  (3-6) 

其中 ( )s i 是用于调整数据片段尺度的缩放因子， ( )s i 是 ( )s i 关于扩散步 i的导数，

( )i 是用于表示噪声强度的噪声标准差， ( )i 是 ( )i 关于扩散步 i 的导数。

; ( )
( )

tF
p i

s i


 
 
 

是扩散步 i时的数据片段分布， ( ).log
tF p 为分数方程，用于表示如

何移动数据片段使其出现的概率增加。
( )

( )
t

s i
F

s i
用于控制数据片段的变化趋势，而

2( ) ( ) ( ) log ; ( )
( )t

t

F

F
s i i i p i

s i
  

 
  

 
引导生成的数据样本逐渐逼近真实的数据样本分布。 

受到 EDM[58]和 SYNTHER[63]中启发，考虑从高噪声的初始状态，通过减小

噪声标准差 ( )i 和沿着概率密度增加最快的方向（即对数梯度方向）移动，生

成低噪声的清晰数据片段。 

 ( )( ) ( ) log ; ( )
tt F tdF i i p F i di   = −     (3-7) 

噪声标准差 

  
噪声

                      

输出权重

 
输入权重 原始     层

 

 
跳跃权重

      预测片段

      预测噪声

混合

数据增强器

                       

损失函数：均方误差
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其中 ( )
2

( ( ; ( )) )
log ; ( )

( )t

t t

F t

D F i F
p F i

i

 




−
 = ，最终数据增强器 D

通过下式进行训练，

且 为人为添加的已知噪声。 

 2

2

~ 2~ ( , )
( ; ( ))

t dataF p t tD F i F
+ −

0 I
  (3-8) 

（2）扩散数据集的获取与 TD3-BC算法的训练 

数据增强器经由（3.8）式训练后，即可为高熵扩散探索层生成所需扩散数

据集 ˆ。扩散数据集通过数据增强器生成。凭借数据增强器的拟合与表征能力，

该数据集逐渐呈现出有别于原始数据的多样性。同时，数据增强器以数据片段

的相似性为约束条件，将扩散数据集与原始数据集的相似度限定在可接受范围

内。 

 1 1 1
ˆ (..., , , , )   s.t.,...  {( , , , ) ~ ( ; ( ))}g g g g g g g g n

t t t t t t t t ts a s r s a s r D i + + ==   (3-9) 

TD3-BC 算法依靠扩散数据集 ˆ对训练过的状态价值函数Q进行微调。扩

散数据集支持 TD3-BC 算法通过学习原始数据集外的数据片段 1, , ,g g g g

t t t ts a s r+（ ），

对曾经的未知状态动作对 ( , )g g

t ts a 做出正确估值。 

 
1 1( , ) [ ( , ) , ],

ˆ                          s.t. ( , ) ~

g g g g g g g

t t t t t t t

g g

t t

Q s a r Q s a S s A a

s a

 

  + += + = =∣
  (3-10) 

最终，TD3-BC 算法根据状态价值函数Q对动作状态对的判断，形成策略。 

 

2

ˆ( , )~   

,

arg max ( , ( )) ( ( ) ) ,

                      
1

| ( , ) |

t t

t t

s a B r

t

o

s a

t

Q s s s a

Q s a
N





   




 = − − 

=


  (3-11) 

TD3-BC 算法在基于数据增强的双层离线强化学习框架中的训练过程如框

架 1所示。 
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表 3-1 基于数据增强的双层离线强化学习框架 

Table 3-1 A two-layer offline reinforcement learning framework based on data augmentation 

3.3 实验评估 

3.3.1 数据集及实验环境 

实验所用数据集为 Datasets for Deep Data-Driven Reinforcement Learning

（D4RL）[64]数据集，由 DeepMind 于 2020 年创建。为了拟合现实环境中的复

杂数据，该数据集涉猎多个领域和任务，可为算法提供不同构成的非独立同分

布的复杂数据子集。如，medium 数据集由对未训练结束时的算法进行随机采样

所得到的一百万条数据样本组成；medium-replay 数据集则是先将 Soft Actor-

Critic 算法智能体通过在线训练使其达到中等性能，然后将其在训练期间缓 区

中所有数据进行随机采样所得数据集。 

实验所用 PC 机配置为 NVIDIA Corporation、64G 内存、13 代英特尔 i5-

13600KF处理器、64位 Ubuntu20.04.6 LTS操作系统作为实验平台。 

实验使用多个实验环境对算法性能进行测试，如 MUJOCO[65]、

Gymnasium[66]等。其中，MUJOCO 旨在促进机器人控制、生物力学等需模拟多

关节铰接结构与环境作用过程的领域的开发。此外，MUJOCO提供 GUI交互式

可视化界面用于分析记录控制数据。如图 3-4所示。 

框架 1  基于数据增强的双层离线强化学习框架 

需要:离线数据集 ; 

初始化: 数据增强器D
,动作价值网络Q

； 

1： 初始化 TD3-BC算法 

2： # 低熵数据收敛层训练 

3： for 每次迭代 do: 

4：      随机采样 1( , , , ) ~tt t ts a s r+  

5：      根据（3-4）式和（3-5）式使用离线数据集 对动作价值网络Q
进行更新 

6： end for 

7： # 高熵数据集探索层训练 

8： 随机采样得到数据片段 1 1{ , , ,    s.t. ( , )} , , ~t tt t t t t ttF s a s r s a s r+ +=  

9： 根据 （3-8）式训练数据增强器D
 

10：根据（3-9）式获得扩散数据集 ˆ  

11：for 每次迭代 do: 

12：      随机采样 
1

ˆ( , , , ) ~g g g g

t t t ts a s r+
 

13：     依照（3-10）式和（3-11）式使用离线数据集 对动作价值网络Q
进行更新 

14：end for 
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图 3-4 MUJOCO可视化界面 

Figure 3-4 MUJOCO visual interface 

3.3.2 实验评估指标 

离线强化学习的优化目标是令智能体找到累积奖励最大的策略或动作，故

采用奖励作为算法的评估指标。此外，为捕捉算法的性能变化，对算法共进行

200次评估，每次评估使用 10幕平均奖励作为评估数据。 

实验性能对比中使用了多个基线算法进行比较。IQL 算法[28]使用单步规划

的思想使用期望回归的方式拟合 Q 值函数以避免引入分布外动作，并借助优势

加权行为克隆完成策略的提取；TD3-BC 算法[62]以 TD3 算法为基础，额外设置

了行为克隆项对策略更新进行约束，并对数据中的状态进行了归一化处理；

CQL 算法[14]通过对数据集分布外的动作施加惩罚，从而引导策略在学习时偏向

学习数据集内的数据。AWAC 算法[67]根据动作状态对的优势值函数对策略进行

加权，令策略关注当前状态下，高于平均动作价值函数的优质动作。 

3.3.3 基准性能对比 

对比试验中，将各离线强化学习算法使用原始离线数据集训练后所得结果，

作为其基线性能结果。此外，将 IQL算法与 TD3-BC算法使用 Diffusion-DA框

架训练（依次使用低熵数据收敛层、高熵扩散探索层对算法进行训练）所得结

果，作为 Diffusion-DA +IQL和 Diffusion-DA +TD3-BC的性能结果。 
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表 3-2 Diffusion-DA及基线性能对比结果 

Table 3-2 Diffusion-DA and baseline performance comparison results 

Task Diffusion-DA +IQL Diffusion-DA +TD3-BC BC 

halfcheetah-medium-v2 49.86 49.79 43.64 

halfcheetah-medium-replay-v2 46.66 46.37 40.52 

walker2d-medium-v2 88.04 87.31 80.64 

walker2d-medium-replay-v2 95.18 94.58 54.41 

hopper-medium-v2 76.82 75.36 69.04 

hopper-medium-replay-v2 102.48 100.58 77.52 

Average 76.51 75.67 60.96 

表 3-3 Diffusion-DA及基线性能对比结果（续表） 

Table 3-3 Diffusion-DA and baseline performance comparison results(Continued) 

IQL TD3-BC CQL AWAC 

48.55 48.23 47.31 49.53 

44.83 45.43 46.49 46.43 

87.68 86.57 84.87 84.82 

89.02 91.36 89.85 87.51 

77.37 71.44 71.87 98.11 

101.45 98.52 101.11 100.95 

74.82 73.59 73.58 77.89 

 

如表 3-2 和表 3-3 所示，通过对隐式策略优化的 IQL 和施加行为克隆约束

的 TD3-BC 两类典型算法进行训练，所得 Diffusion-DA +IQL 和 Diffusion-DA 

+TD3-BC在众多基线算法中表现优异。虽然在 hopper-medium-v2和 Average的

性能比较中，AWAC略优于 Diffusion-DA +IQL。但在其他数据集下，AWAC性

能均劣于 Diffusion-DA +IQL，即 Diffusion-DA +IQL具有更强的泛化性。 

Diffusion-DA 通过提供不同构成的数据集对算法给予支持，数据增强后的

样本支持算法在原始数据分布边缘进行伪探索以拓展可感知数据空间，而原始

数据帮助算法在随机起始点找到策略优化方向稳定收敛。两者相辅相成，帮助

算法在决策时展现更优性能。BC算法在训练时，仅考虑与数据集中数据分布的

相关性，并未对分布偏移采取任何措施。故当 BC 算法采用不同质量的数据集

进行训练时，表现出的性能差异巨大；TD3-BC算法虽然在 BC算法中提出改进，

但仍然依赖于原始数据集质量；IQL 算法和 AWAC 算法通过隐式约束或重要性

采样对策略进行优化，但两者的网络架构导致其无法满足拟合高维复杂数据的

策略表达需求。CQL 算法面对分布偏移采用保守的思想对值函数进行更新，然
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而惩罚项导致值函数错失存在潜在奖励的优质未知动作。 

3.3.4 消融性能对比 

为证明 Diffusion-DA 算法有效性，对 Diffusion-DA 模块进行拆解并重组。

其中 LEDC 是低熵数据收敛层，HEDE 是高熵数据扩散层。Mixed 为设置

random 函数，随机选择当前一幕使用低熵数据收敛层或高熵数据扩散层对算法

进行训练。消融实验中以 TD3-BC 算法为例，使用不同框架与其进行组合以求

解以下问题。（1）Diffusion-DA 中是否存在冗余组件（2）Diffusion-DA 框架所

提供训练顺序是否合理 

表 3-4 Diffusion-DA消融实验结果 

Table 3-4 Ablation experiment results of Diffusion-DA 

Task Diffusion-DA Mixed 

halfcheetah-medium-v2 49.79 48.86 

halfcheetah-medium-replay-v2 46.37 46.51 

walker2d-medium-v2 87.31 87.15 

walker2d-medium-replay-v2 94.58 94.07 

hopper-medium-v2 75.36 72.48 

hopper-medium-replay-v2 100.58 97.33 

Average 75.67 74.4 

 

表 3-5 Diffusion-DA消融实验结果（续表） 

Table 3-5 Ablation experiment results of Diffusion-DA(Continued) 

Diffusion-DA except HEDE Diffusion-DA except LEDC LEDC + HEDE 

48.23 49.43 49.3 

45.43 46.22 46.48 

86.57 87.28 86.22 

91.36 94.25 89.88 

71.44 74.36 75.16 

98.52 98.33 100.27 

73.59 74.98 74.55 

消融实验结果如表 3 4和表 3 5所示，现对上述问题进行讨论。 

（1）Diffusion-DA、Diffusion-DA except HEDE 和 Diffusion-DA except 

LEDC 性能表现证明，低熵数据收敛层和高熵数据扩散层均为 Diffusion-DA 提

供了一定助力；Diffusion-DA except HEDE通过帮助算法拟合原始数据分布支持，

减少震荡稳定收敛。但仅使用原始数据集进行训练缺乏数据多样性，算法无法

摆脱分布偏移的影响；Diffusion-DA except LEDC通过对数据进行分段增强再表
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达，支持算法完成离线下伪探索。但完全使用扩散数据集，在追求样本多样性

的同时，需牺牲分布相似性。算法受到噪声或离群点影响，无法学习到精确的

数据特征。此外，分析发现，三者性能与数据集质量具有一定相关性。 

（2）通过对低熵数据收敛层和高熵数据扩散层进行拆解和交换，对

Diffusion-DA的训练步骤进行分析。LEDC + HEDE将两个训练层顺序交换，性

能略低于 Diffusion-DA。LEDC 所用扩散数据集中存在一定噪声和离群点，导

致算法混淆真实数据和噪声。在后续 HEDE 的训练中，优化器中的历史梯度已

经受到扩散数据集影响，难以收敛至更优；Mixed 中将两个训练层所用数据集

进行混合，随机选择当前训练所用训练层。在训练时，算法长期处于复杂混合

数据特征中，导致模型出现可塑性损失[68]。Q 值函数对新数据的拟合能力受到

影响，最终无法泛化到真实数据上。 

3.3.5 数据质量分析 

为验证 Diffusion-DA 的数据增强效果，将低熵数据收敛层和高熵数据扩散

层中所用数据进行可视化分析。以 halfcheetah-medium-v2 环境为例，进行分析。

其中蓝色为低熵数据收敛层所用数据，粉色为高熵数据扩散层，紫色为两种数

据重叠部分。 

halfcheetah-medium-v2环境的状态空间为 17维，动作空间为 6维，奖励为

1维。状态空间是[-inf, inf]的 float64连续空间，动作空间是[-1, 1]的 float32连续

空间。奖励表示为前向奖励与控制成本之差，前向奖励定义为

forward 
dx

forward reward w
dt

=   ，即 halfcheetah 沿 x 轴正方向（向右）移动时获得的

激励，其中
forwardw 前向奖励权重默认为 1， dx是动作前后尖端位移差， dt为动作

时间间隔默认 0.05。控制成本定义为 2

control 2  actionctrl cost w= ‖ ‖，即对动作幅度的

惩罚项（负奖励），其中
controlw 控制成本权重默认为 1。 

此外，实验参数设置为采样批次 256、缓  大小 10000000、折扣率 0.99、

评估次数 5000、原始算法 TD3-BC、最大时间步 1000000、评估频率 10、随机

种子选用 0。 
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图 3-5 不同训练层所用数据的动作空间对比 

Figure. 3-5 Comparison of action space of data used in different training layers 

 

如图 3-5所示，Diffusion-DA对数据的动作空间不同维度均能在拟合大致分

布的同时，对数据进行伪探索。动作空间不同维度中数据分布多为双峰分布，

在 6 个维度上，两个训练层所用数据集的分布都显示出明显的偏斜，大多数数

据集中在接近 0 的区域，随着数据值远离 0，频数迅速下降。两个数据集在所

有维度上的分布都显示出高度的相似性，这表明在这些维度中两个数据集具有

相似的特征或模式。尽管总体相似，但在某些维度上（如维度 3 和维度 6），

HEDE 数据集的分布稍微分散，频数在两端略高，所以在这些维度上 HEDE 具

有更广泛的特征或更大的变异性。 
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图 3-6 不同训练层所用数据的奖励空间对比 

Figure. 3-6 Comparison of reward space of data used in different training layers 

 

而具有单峰分布的奖励数据分布，Diffusion-DA 也能做到完美拟合，如图 

3-6所示。两个数据集的分布都集中在正值区域，且呈现出右偏（正偏）的特性，

即数据值的 部向右延伸，存在一些较大的数据值。 

图 3-7 中为状态空间中不同维度间数据对比。状态空间比动作空间具有更

多变丰富的数据特征，因此具有更加复杂的数据分布。大多数维度上的数据分

布集中在 0 附近，且分布多为对称分布，但部分维度存在偏态。数据分布范围

较广，数据点的离散程度较大。 

综上所述，Diffusion-DA 对数据进行分段增强，通过随机噪声控制不同维

度间具有一定差异。两个训练层数据分布的直方图重叠部分保证了数据与数据

之间的相似性，约束数据中潜在状态转移矩阵符合真实规律。非重叠部分为支

持算法进行离线下伪探索提供了更丰富的数据特征。具体而言，扩散数据集在

原始数据分布边缘进行拓展，支持算法捕捉基础特征后，具有更高的泛化能力。 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

40 

 

图 3-7 不同训练层所用数据的状态空间对比 

Figure. 3-7 Comparison of observation space of data used in different training layers 

3.4 本章小结 

本章主要对基于数据增强的双层离线强化学习框架进行介绍。首先，介绍

了离线强化学习的背景和意义，解释基于数据增强的双层离线强化学习框架的

研究问题。然后对研究问题进行建模，并设计具体框架。该框架通过两个训练

层来确保框架的有效性，低熵数据收敛层和高熵扩散探索层。Diffusion-DA 利

用原始数据集帮助算法稳定收敛，然后借助扩散数据集协助算法进行伪探索以

消弱分布偏移的影响。D4RL中多个基线任务中，Diffusion-DA均帮助算法表现

出优异性能。  
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第4章  基于双 Q 引导的离线强化学习安全策略增强算法 

针对离线数据集良莠不齐、忽略环境不确定性所带来的安全问题，提出一

种基于双 Q 引导的离线强化学习安全策略增强算法——SPI（Safe Policy 

Improvement）。SPI的核心思想是通过扩散模型引导生成满足安全约束的高奖励

动作，在相同数据分布下采样得到安全的数据。 

具体而言，SPI 算法首先对离线数据集进行重新映射，以增强其成本属性。

随后，将扩散模型、动作值函数和安全值函数耦合至同一框架中，该框架能够

促使生成的动作收敛到符合安全约束的分布。通过在 DSRL 基准下的广泛实验

验证，SPI在大多数任务中的表现均优于相关基线方法，证明 SPI在提升策略安

全性方面的有效性。 

4.1 引言 

离线强化学习是一种不与环境交互，利用离线数据集来学习策略的范式，

其优化目标是获得最大化期望累积奖励的策略[69,70]。得益于从实时交互式在线

采样到多批次数据集离线采样的转变，训练智能体学习策略变得更加高效和便

利。这种转变推动了离线强化学习在某些采样成本高且耗时领域的广泛研究，

例如：自动驾驶[71,72]、推荐系统[73,74]、竞技游戏[75,76]和机器人控制[77-79]。然而，

在使用离线数据集进行策略学习时，通过最大化期望累积奖励训练的离线强化

学习智能体在决策中不会考虑决策结果是否满足安全约束。例如，在导航任务

中，机器狗为了获得与持续时间负相关的高奖励，不会对行进路径上的障碍物

采取任何规避动作，而是尽快直奔前方。训练所得机器狗在实际部署时，会因

为忽视安全性而造成危险事件的发生。 

安全离线强化学习是一个很好的解决方案，它将安全约束纳入到离线强化

学习的优化目标中。通过采用约束马尔可夫决策过程，安全离线强化学习可以

确保在评估策略时同时考虑奖励和安全属性。然而，训练所使用的数据集可能

来自多个具有不同目标任务的行为策略[80]，其复杂的构成来源很难确保所收集

的高奖励动作能够满足安全约束。现有工作主要集中在如何在满足安全约束的

情况下找到最优策略。然而，现有工作还具有一定局限性。（1）一种方法是直
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接对策略本身施加约束[81-83]。例如，在现有的离线强化学习算法中引入拉格朗

日乘数，对违反安全约束的行为施加惩罚。这将原来的约束最小化问题转化为

无约束优化问题，同时对不满足约束的状态-动作对进行惩罚。但在处理高维复

杂数据时，拉格朗日乘数法容易收敛到局部最优。（2）另一种方法是将正则化

应用于价值函数，使其安全性评估更加保守[84,85]。通过修改贝尔曼更新方程，

建立悲观近似的下限，这有助于减少高估的影响。然而，算法需要额外权衡策

略的激进或保守的程度。过度保守或过度激进的策略会错过低成本且高回报的

优质状态动作对。 

 

图 4-1 SPI框架 

Figure 4-1 The framework of SPI 

针对上述问题，提出了通过扩散模型进行离线强化学习安全策略改进的算

法 SPI，如图 4-1 所示。受 Diffuison-ql 算法[86,87]的启发，提出使用扩散概念扩

展原始离线数据集，确保 SPI通过三个过程收敛到安全、高回报的策略。 

具体来说，首先将离线数据集的成本特征重新映射，以避免数据稀疏相关

问题的发生。其次，应用扩散模型对处理后的数据分布进行去噪和拟合，并学

习动作值函数和安全值函数。此外，将两个值函数的值纳入噪声扩散过程的优

化目标中，确保生成的动作在满足安全约束的同时与离线数据集中的策略分布

紧密一致。这项工作的主要贡献如下： 

  

             

 
取  值最大的动作

映射

           
真实动作 纯噪声

扩散过程

去噪过程

   

   生成动作

 

 

 

动作价值网络  

安全价值网络   

训练

部署

离线数据集 

循环 交互

扩散模型

引导

  

重构数据集
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（1）SPI 通过离线数据集内的数据映射和处理促进安全策略的评估。考虑

到安全值函数的时间累积效应，将数据集中的成本属性重新映射，以避免成本

效益消失等事件。 

（2）耦合扩散模型与动作值函数和安全值函数，使 SPI具备平衡拟合分布

和生成安全动作的能力。耦合操作可以支持 SPI 能够学习复杂的高斯分布并开

发新的、多样化的安全动作。 

（3）在众多与安全相关的离线强化学习任务中，SPI 在高奖励和安全性方

面都表现出比基线算法更好的整体性能。 

4.2 方案设计 

安全离线强化学习与离线强化学习不同，使用受限的马尔可夫决策过程

( , , , , , )r c  进行建模。其中 表示状态的集合， 是动作的集合，

1( | , ) [0,1]t tts s a+ → 表示环境中的状态转移矩阵。此外， ( , )t t tr s a →  与

( , )t t tc s a → 是两个函数，前者表示当前状态动作的奖励，后者表示当前状态

动作对的成本。 是一个用于计算时间相关性的折扣率，其取值范围是[0，1]。

在受约束的马尔可夫决策过程中，轨迹表示为 0 0 0 0{ , , , ,..., , , , ,...}t t tts a r c s a r c = 。

累积奖励 0

r t

ttG r

==  和累积成本 0

c t

ttG c

==  是用于评估策略表现的重要指标。

安全离线强化学习的目标是利用离线数据集 1( , , , , )t t t t tB s a r c s + 训练策略 ( | )a s ，

在满足安全约束的前提下，实现累积奖励的最大化。安全约束的具体设置通常

与应用领域密切相关。在实际应用中，常见的安全约束形式是令期望累积成本

小于预设的成本阈值b。Q值函数又名动作价值函数 ~( , ) [ | , ]t t t t

r

rQ s G s a =a 用

于评估策略在当前状态 s下选择的动作a的优劣。最优策略定义为 * 。 

 * arg max   s.t. .r cG G b


 =    (4-1) 

SPI 通过三个步骤来实现安全策略提升：增强安全特征，安全分布建模和

提取安全策略。 

4.21 增强安全特征 

安全离线强化学习依靠受限的马尔可夫决策过程对轨迹进行建模，借助成

本特征将潜在的成本因素量化为确定性值。为了提高数据质量，首先考虑将数

据集进行重构。这种重构旨在提高成本特征并鼓励重构后的数据满足算法收敛
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的需求。定义 c'来衡量策略在当前状态下所采取行动的安全性。 

 
0     if unsafe

1 ( )
, if safe

c f c
else


 = − = 



，
  (4-2) 

其中 ( ) [0,1]f c → 。通过对成本的映射，从原始数据集
1( , , , , )t t t t ts a r c s +
中获得了特

征增强的重构数据集
1

ˆ( , , , , )t t t tts a r c s +
 。类比动作价值函数 ( , )t

r

tQ s a ，重新定义了

一个安全价值函数以评估策略在当前状态下采取的行动的安全性。 

 ~

0

( , ) [ ]t

t t t

c

t

Q s a c  




=

=    (4-3) 

正如上式所示。在计算动作状态对的安全价值函数时，为确保策略在长轨

迹序列任务中的出色安全性，需要将折扣率  纳入考虑范围之中。当折扣率  较

小时，该策略会专注于即时成本的获取。而当折扣率  趋近于 1 时，策略会更

“远视”，考虑未来可获得的成本。但当成本数据稀疏时，不合理的折扣率  可

能会触发恶性事件（例如成本效益消失）。 

 

图 4-2 像素世界 

Figure 4-2. Pixel world. 

如图 4-2 所示，智能体始终从初始位置（0,0）出发，试图安全到达重点。

如果智能体踏入陷阱，会将获得 1 的成本。如果达到终点，它将获得 1 的奖励。

其余网格代表草地，踏足之上，智能体不会获得任何奖励或成本。 
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当使用 C 约束时，除了成本为 1 的陷阱位置外，所有其他正方形的成本为

0。该策略的优化目标是最小化累积期望成本值。当考虑使用白色轨迹来评估初

始位置的状态动作对的安全价值函数时，在图 4-2（a）3*3 像素世界中估值为

31* ，在图 4-2（b）3*6 像素世界中估值为 61* 。如果考虑图 4-2（c）3*n

( )n→ 此类的较大像素世界，则可能产生因折扣率不合理导致多次幂操作使得

成本效益消失。 

考虑引入 c'通过映射解决成本消失的问题。经过映射之后，除陷阱 c'为 0

以外，其余所有正方形的 c'为 1。该策略的优化目标是最大化累积期望 c'。同样，

使用白色轨迹来测量初始位置的状态动作对的安全价值函数，在 3*n 像素世界

中会获得 5 4 3 2 1 01* 1* 1* 1* 1* 1*     ++ + + + 。此时，对于较大的像素世界，可以

获得更大的价值。 

4.2.2 安全分布建模 

扩散模型表现出强大的数据建模能力和策略表达能力。然而，天真地将其

直接应用于重构数据集 ˆ，只能产生与原始数据集相似的策略，其本质类似于

模仿学习。为了使模型能够捕获安全数据的分布，将扩散模型与两个值函数集

成在一起。这使得扩散模型在训练过程中受到两种价值函数的指导，支持智能

体产生丰富的策略。该耦合结构被定义为安全分布模型 D
，它使用从重构的离

线数据集 ˆ中采样所得数据
1( , , , , )t t t t ts a r c s +

 进行训练。 

 
min [ (( , ) | ( , )) ( , ) ( , )]

ˆ                          s.t. ( , ) ~ , ( , ) ~

t t t t t t t t

t t t

g g c

g

t

r garg KL s a s a Q s a Q s a

s a s a

   



   


 − −
  (4-4) 

安全分布模型 D
由 KL散度项和值函数项耦合在一起。其中，KL散度项用

于确保生成与原始数据集分布相似的策略，以避免外推错误。值函数项鼓励安

全分布模型选择令 rQ 与 cQ
均给出高评价的动作。为了鼓励智能体在决策时考虑

多样化策略，将 KL 散度项与两个值函数之间的参数关系定义为 1  + + = ，其

中 [0,1], [0,1], [0,1]     。 

（1）KL散度项 

为了避免外推误差，使用 KL 散度来度量所捕获数据的分布与离线数据集
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中数据分布之间的差异。 

在正向过程或扩散过程中，SPI 对状态动作对进行采样，并不断加入高斯

噪声，直到状态动作对变成纯噪声。根据马尔可夫性质，可以推断： 

 

1 1

1 2 1 2

0

( , ) ( , ) 1

( , ) 1

           

           

         

, )

  

( 1

i i i

i i

i i

i i

i i i i

 

   

 

− −

− − − −

= + −

= + −

=

= + −

0 0

0

0

s a s a y

s a y

s a y

  (4-5) 

其中， 1i i = − ，
1i

I

j j == ，并且
iy 是一个标准正态分布，是两个高斯分布组

合后的结果。此外，使用{1,2,3, , }i 来表示扩散步骤。加噪过程是通过从原始状

态动作对 0( , )
0

s a 和从标准正态分布中抽取的噪声之间进行插值操作完成。 

对于反向过程或去噪过程，使用参数化神经网络 p进行拟合。 

 1(( , ) | ( , )) ( (( , ), ), (( , ), ))i i iip i i  − =
0 0 0 0

s a s a μ s a Σ s a   (4-6) 

具体而言，SPI 使用噪声模型 来预测附加噪声的分布，然后从纯高斯噪

声中逐步去噪，最终拟合回状态动作对。在变分推理中使用梯度下降法对证据

下界（ELBO）进行优化，其中添加的噪声标签是由神经网络产生的噪声。两

者之间的拟合确保了生成的状态动作对 ( , )g

t ts a 与数据集中的 ( , )t ts a 一致性。 

 2(( , ) | ( , )) || ( ( , ) 1 , ) ||t t t i t i

g

t tKL s a s a i   = − + −s a   (4-7) 

（2）值函数项 

SPI 利用两个价值函数来指导扩散模型获取安全且高回报的分布。 rQ 鼓励

在高奖励的动作空间抽样，同时 cQ

鼓励在安全性高的动作空间抽样。 rQ 与
cQ



共同指导扩散模型。 

 
2

1 1min || ( , ) ( , ) ||t tt t

r r

targ r Q s a Q s a    + + + −   (4-8) 

 
2

1 1min || ( , ) ( , ) ||c c

t tt ttarg c Q s a Q s a   
 

+ +
 + −   (4-9) 

值函数项与 KL 散度项共同组成安全分布模型 D
，在扩散过程中对数据进

行调整。扩散引导过程如图 4-3所示。 
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图 4-3 扩散引导过程 

Figure 4-3 Network architecture used for diffusion 

4.2.3 提取安全策略 

表 4-1 基于双 Q引导的离线强化学习安全策略增强算法 

Table 4-1 Offline reinforcement learning safe policy improvement algorithm based on double-Q 

guidance 

经过安全特征提升和安全分布捕获，SPI 具有对安全数据建模的能力。最

   

     

   

      

          

   

 

   

      

      

        

动作价值网络

  

噪声

 

   

安全价值网络

生成

引导   

   引导

卷积层          

复制和  

最大 化层    

反卷积    

卷积层    

算法 1  基于双 Q引导的离线强化学习安全策略增强算法 

需要: 安全分布模型D
,离线数据集 , 参数 , ,   ; 

初始化: 噪声模型


, 动作价值网络 
rQ ，安全价值网络 

cQ


 

1： for 每次迭代 do: 

2：      # 安全特征增强 

3：      根据（4-2）式对数据集  进行重构获得扩散数据集 ˆ  

4：      # 安全分布建模 

5：      随机采样 
1,s ,( , ) ~, ˆ

t t t t ts a cr+
  

6：      根据（4-8）式使用数据片段 1,s, ,( )t t t ts a r+ 训练 rQ   

7：      根据（4-3）式和（4-9）式使用数据片段 1,s ,( , )t t t ts a c+
 训练 cQ


 

8：      根据（4-7）式使用 ( , )t ts a 训练   

9：      更新噪声模型  , 动作价值网络 ,rQ 安全价值网络 cQ

  

10：      根据（4-4）式训练D
 

11：      更新安全分布模型 D
. 

12：      # 安全策略提取 

13：      根据（4-10）式提取安全策略 

14：end for 

B
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后，使用动作价值函数对生成的动作进行筛选，提取安全策略。 

 1( ) max ( , )   s.t. { ~ ( )}g
t

r g g n

t t ta
s arg Q s a a D s  ==   (4-10) 

在实验中，为了减轻随机噪声和离群点的影响，将状态复制 50次并输入到

SPI中，在生成的 500个动作值中进行筛选，最终使用贪婪算法选择动作价值函

数值最大者。整个过程在算法 1中说明。 

4.3 实验评估 

4.3.1 数据集及实验环境 

实验所用数据集为 Datasets for Safe Reinforcement Learning（DSRL）[88]数

据集，这是专为离线安全强化学习设计的数据集，通过评估不同难度级别的基

线任务来评估所测试算法的性能。实际上，DSRL 不仅包括离线安全强化学习

专用数据集，还囊括一些经典的安全离线强化学习基线算法和安全强化学习算

法用以在在 38个流行的安全任务中生成各种数据集。 

 

图 4-4 实验环境及智能体 

Figure 4-4. Experimental environments and agents 

在离线强化学习算法的安全应用背景下，实验所选用环境为经典安全环境，

如 Bullet Safety Gym[89]和 Safety Gym[90]，其中包含了各种应用智能体，包括无

人机、蚂蚁和跳跃者。智能体要执行的任务可以分为三类。所使用的实验环境

和智能体类型如图 4-4所示。 

Circle 任务要求智能体在定义的 圈内顺时针方向移动，如果偏离指定的

安全边界，智能体将获得惩罚；在 Run 任务场景中，训练智能体在安全边界之

间移动，智能体会因为超出安全界限会移动速度过快获得惩罚。Velocity 任务要
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求智能体在满足速度约束条件下平稳行走。 

实验所用 PC 机配置为 NVIDIA Corporation、64G 内存、13 代英特尔 i5-

13600KF处理器、64位 Ubuntu20.04.6 LTS操作系统作为实验平台。 

4.3.2 实验评估指标 

安全离线强化学习领域的主要目标是识别满足约束条件的最优策略。用于

评估的关键指标是奖励最大化和成本最小化。为了减轻随机误差的影响，收集

的数据经过标准化处理，并使用 20幕的指标均值作为评估结果。此外，用粗体

表示在同一任务下安全性最高者和奖励最高者。 

此外，使用五个不同的基线进行比较： 

CPQ 算法[85]涉及对值函数的约束，通过对分布外动作的动作值函数进行惩

罚来满足安全约束；COptiDICE[82]算法通过利用最优策略的稳态分布与离线数

据集分布之间的差异来对问题进行优化，从而对策略进行正则化。BEARL 和

BCQL 算法与 COptiDICE 属于同一类别，它们在离线强化学习算法中加入了拉

格朗日约束[91]来对策略进行正则化。BC[92]表示行为克隆，其性能可以看作是采

集离线数据集的所用行为策略的相似水平。 

4.3.3 基准性能对比 

 

 

表 4-2 SPI及基线性能对比结果 

Table 4-2 SPI and baseline performance comparison results 

Task 
Ours CPQ 

reward⬆ cost⬇ reward⬆ cost⬇ 

OfflineBallCircle-v0 0.95 5.65 0.66 0.00 

OfflineCarCircle-v0 0.71 0.19 0.70 0.00 

OfflineCarRun-v0 0.97 0.00 0.93 0.00 

OfflineDroneCircle-v0 0.64 6.16 -0.26 0.00 

OfflineAntVelocityGymnasium-v1 0.98 0.57 -1.01 0.08 

OfflineHalfCheetahVelocityGymnasium-v1 0.97 0.00 -0.22 0.00 

OfflineHopperVelocityGymnasium-v1 0.89 4.86 0.03 0.00 

OfflineWalker2dVelocityGymnasium-v1 0.79 0.01 0.01 0.00 

Average 0.86 2.18 0.11 0.01 
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表 4-3 SPI及基线性能对比结果（续表） 

Table 4-3 SPI and baseline performance comparison results(Continued) 

COptiDICE BEARL BCQL BC 

reward⬆ cost⬇ reward⬆ cost⬇ reward⬆ cost⬇ reward⬆ cost⬇ 

0.69 3.87 0.64 2.64 0.72 2.46 0.63 2.57 

0.42 2.37 0.66 0.34 0.56 1.22 0.40 3.94 

0.95 0.00 0.42 0.00 0.96 0.00 0.96 0.00 

0.27 1.74 -0.26 0.00 0.48 0.35 0.60 4.90 

0.97  2.73 -0.51 0.00 0.99 3.85 0.99 6.30 

0.69  0.00 -0.27 0.12 0.96 9.89 0.93 1.93 

0.40  1.22 0.17 9.44 0.83 9.37 0.70 3.37 

0.13  2.43 0.79 0.00 0.80 0.00 0.77 0.02 

0.57  1.80 0.21 1.57 0.79 3.39 0.75 2.88 

表 4-2，表 4-3显示了 8种不同实验任务中 SPI和其他基线之间的性能比较。

由于其强大的数据拟合能力和权衡能力，SPI 算法在多个任务中表现出令人满

意的性能。通过对比平均指标，SPI 方法在奖励和成本方面显示出良好的平衡

能力,如图 4-5和图 4-6所示。 

 

图 4-5 对比实验中各算法的平均奖励 

Figure 4-5. The average reward of each algorithm in the compare experiment 
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图 4-6 对比实验中各算法的平均成本 

Figure 4-6. The average cost of each algorithm in the compare experiment 

此外，在一些 SPI没有获得最高回报的任务中，SPI的性能仍然可以与最优

算法相媲美。具体来说，在 OfflineAntVelocityGymnasium-v1任务中，对比各算

法的奖励指标，SPI比 BCQL和 BC算法低大约 1个百分点，但 BCQL和 BC的

成本指标分别比 SPI 高 328 和 573 个百分点；对于 OfflineWalker2dVelocity 

Gymnasium-v1任务，CPQ算法虽然具有与 SPI相似的成本值，但在奖励指标上

表现显著差异，比 SPI低 78个百分点。此外，BEAR和 BCQL虽然在此特定任

务上与 SPI性能相当，但在其他任务上的性能并不优于 SPI。例如，在某些任务

（如 OfflineHopperVelocityGymnasium-v1）中性能过低，这表明算法的鲁棒性

存在潜在缺陷。 

相比之下，基线算法很难在奖励与成本之间取得平衡。具体来说，一些基

线算法（CPQ、COptiDICE 和 BEAR）过于保守，过分关注安全性，不愿执行

具有更高奖励的策略。相反，BCQL 算法过于激进，在试图追求高奖励策略的

同时违反了成本约束。此外，BC算法的性能在很大程度上取决于所使用数据集

的质量；因此，其鲁棒性相对较低。SPI 在所有数据集中都表现出卓越的性能，

因为它能够捕获安全特征并有效地阐明策略。 

4.3.4 消融性能对比 

为了评估 SPI 算法的有效性，将 SPI 算法分解为几个功能组件，并通过选

择性地删除或替换某些模块对模型做出修改。完整的 SPI 算法由 KL 散度项和
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值函数项组成。KL散度项与函数的结合侧重于产生高回报的策略，而 KL散度

项与函数的结合则确保产生满足安全约束的策略。 

消融研究的目标是解决以下研究问题： 

（1）SPI算法中的各个模块是否按预期运行并对实验结果做出相应贡献？ 

（2）在学习过程中只关注安全约束而忽略原始数据分布此类使用单一约束

解决混合问题的方法是否具有可行性？  

表 4-4 SPI消融实验结果 

Table 4-4 Ablation experiment results of SPI 

Task 

SPI SPI except  SPI except  

reward

⬆ 

cost 

⬇ 

reward

⬆ 

cost 

⬇ 

reward

⬆ 

cost

⬇ 

OfflineBallCircle-v0 0.95 5.65 0.94 5.88 0.04 0.00 

OfflineCarCircle-v0 0.71 0.19 0.93 9.08 -0.01 0.00 

OfflineCarRun-v0 0.97 0.00 0.96 0.18 0.95 0.00 

OfflineDroneCircle-v0 0.64 6.16 0.56 8.22 -0.26 2.89 

OfflineAntVelocityGymnasium-v1 0.98 0.57 1.04 19.70 -1.01 0.00 

OfflineHalfCheetahVelocityGymnasium-

v1 
0.97 0.00 1.01 2.99 -0.11 0.00 

OfflineHopperVelocityGymnasium-v1 0.89 4.86 0.17 8.26 0.06 0.00 

OfflineWalker2dVelocityGymnasium-v1 0.79 0.01 0.17 6.10 -0.01 0.00 

Average 0.86 2.18 0.72 7.55 -0.04 0.36 

根据消融实验结果，如表 4-4所示，分析结果如下： 

（1）结果清楚地表明，完整的 SPI算法优于删除或替换某些模块的版本。

rQ 函数和 cQ
函数的表现分别证实了它们在探索和满足安全约束方面的有效性。

在不同实验中所得指标之间的差异表明，在大多数环境中，高奖励数据分布、

低成本数据分布与原始数据分布的区域并不完全重叠。 

（2）KL 散度项+ cQ
组合与 SPI 之间奖励指标具有明显差异，这表明了仅

依赖单一约束不能达到与多约束方法相同的性能水平。在训练过程中，单纯地

使用安全约束引导算法采样，会导致 KL 散度项+ cQ
组合在评估过程中难以拟

合分布外数据，导致算法收敛到局部最优。 

cQ
 rQ
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图 4-7 消融实验中各组合的平均奖励 

Figure 4-7 The average reward of each combination in the ablation experiment 

 

 

图 4-8 消融实验中各组合的平均成本 

Figure 4-8 The average cost of each combination in the ablation experiment 

此外，通过对 8个任务中各种消融模块的性能进行综合分析发现，SPI展示

出了稳健的性能，在追求优异高回报的同时也能考虑动作的成本约束。如图 4-7

和图 4-8所示，SPI算法的整体性能优于其简化版本，这表明当 SPI的各个组件
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一起工作时，它们能够比简化版本更有效地权衡多个目标。 

4.3.5 参数敏感性分析 

 

图 4-9 SPI在随机参数下的平均奖励 

Figure 4-9. Average reward of SPI under random parameters 

 

图 4-10 SPI在随机参数下的平均成本 

Figure 4-10. Average cost of SPI under random parameters 

, 和用于调节 KL 散度项与两个值函数之间的关系。为了满足不同的策
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略需求，使用随机函数确定超参数数值。在三个超参数之和必须为 1 的约束下，

进行了多组随机抽样实验。此外，实验参数设置为学习率 3e-4、评估次数 1000，

评估频率 25、每次选择 top 1为决策结果。 

SPI 的性能如图 4-9 和图 4-10 所示。无论策略是倾向于更保守还是更激进

的需求， SPI 算法都能够快速收敛。这种适应不同参数设置的能力证明了 SPI

方法的鲁棒性和灵活性。通过调整组成结构之间的平衡，该算法可以满足从高

成本到低成本场景的广泛策略需求。 

4.4 本章小结 

本章主要对基于双 Q 引导的离线强化学习安全策略增强算法进行介绍。首

先，对安全离线强化学习的背景和意义进行阐述，解释基于双 Q 引导的离线强

化学习安全策略增强算法的研究问题。然后利用数学符号将研究问题进行建模，

针对研究问题构建了算法框架。该算法通过三个步骤来确保算法的有效性，安

全特征增强、安全分布建模、安全策略提取。SPI 通过在决策过程中，将成本

和奖励纳入去噪过程，鼓励智能体决策时考虑奖励和成本因素。通过在 DSRL

中与多个安全离线强化学习基线表现进行比较，SPI 展示出了优异的综合能力。

实验结果证明，SPI在满足成本约束下，依然有良好的决策性能。 
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第5章  总结与展望      

5.1 工作总结 

离线环境下的强化学习方法在提高数据利用率，规避训练风险，降低成本

花销等多个方面具有重要现实意义。但其发展仍存在一定阻碍，针对不同问题

本文的主要工作总结如下：  

（1）针对分布偏移所带来的未知动作 Q 值过估等问题，提出了名为

Diffusion-DA 的基于数据增强的双层离线强化学习框架。该框架通过使用原始

数据集和扩散数据集辅助算法稳定收敛和离线环境下的伪探索，其中扩散数据

集由扩散模型通过数据增强所得。Diffusion-DA 对算法可感知空间进行有效扩

充，从而缓解离线环境下的分布偏移所带来的未知动作 Q 值过估问题。D4RL

的基线实验证实了 Diffusion-DA的有效性。 

（2）针对离线数据集良莠不齐、忽略环境不确定性所带来的安全问题，提

出了一种基于双 Q 引导的离线强化学习安全策略增强算法，命名为 SPI。为了

捕获离线数据集中的数据分布并生成安全策略，将扩散模型集成到离线强化学

习框架中。通过用两个值函数指导扩散过程，使 SPI 产生的策略逐步逼近安全

策略。此外，在数据集中重新映射成本，以避免成本效益消失，鼓励策略满足

安全约束。SPI 在各个指标中几乎达到了最佳性能，展示出远超基线算法的优

异性能。 

5.2 工作展望 

本文针对离线强化学习中的不同问题从两个角度提出相应的解决方案，所

提方案具有一定可行性的同时，仍存在不足之处。 

（1）Diffusion-DA 框架通过不同训练层，辅助算法收敛和实现离线环境下

的伪探索。但面对特定偏好或需求，无法提供可引导式的性能增强服务。在未

来的工作中将考虑如何在满足状态转移矩阵的前提下，对数据集进行偏好增强

以符合任务需求。如，使用随机数据集为算法提供高奖励高覆盖面积的策略协

助。 

（2）SPI 专注于解决离线强化学习中的部署安全问题，但整体框架设计以
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常量约束为优化目标，无法实时响应训练过程中调整约束的需求。在未来的工

作将聚焦于如何将 SPI 算法扩展到实时预算约束领域，在满足安全需求的同时，

能够根据部署过程中的反馈动态调整约束参数。  
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攻读学位期间发表的学术论文目录 

研究生期间发表的期刊： 

[1] Xiaohan Yang , et al. Safe Policy Improvement via Diffusion Model for Offline 

Reinforcement Learning[J]，Journal of Internet Technology, 2025(JCR Q4 中科院四

区)(第一作者)(已录用) 
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致谢 

在完成这篇硕士论文之际，我心中充满了感激之情。回首这段硕士研究生

的学习与研究历程，心中充满了感慨与感恩。在这段充满挑战与收获的旅程中，

我收获了知识、成长与珍贵的情谊，也遇到了许多给予我帮助与支持的人。此

刻，我怀着无比诚挚的心情，向他们表达最深切的感谢。 

首先，我要衷心感谢我的导师李钧老师。导师不仅在学术上给予了我悉心

的指导，更在生活中给予了我无微不至的关怀。从论文的选题、研究方法的确

定，到论文的撰写与修改，导师都倾注了大量的心血。他严谨的治学态度、渊

博的学识以及对学术的执着追求，让我深受启发，也让我明白了做学问的真正

意义。在遇到困难和挫折时，导师总是耐心地倾听我的困惑，给予我鼓励和建

议，让我重新找回信心和方向。他的教诲如同一盏明灯，照亮了我前行的道路，

让我在学术的海洋中不断探索与成长。我将永远铭记导师的恩情，并将这份感

恩化作前行的动力，在未来的学术道路上继续努力。 

其次，我还要感谢 PRiSE 研究组的王老师，卢老师，唐老师等各位老师。

在与他们相处的这段时光里，我收获了诸多宝贵的经验与回忆。老师们学识渊

博、治学严谨，他们总是耐心地为我解答各种学术难题，引导我在研究的道路

上不断探索前行。他们的悉心指导，让我在专业领域有了长足的进步，也让我

对科研工作和科研生活有了更深刻的理解。 

我有幸结识了许多志同道合的朋友和同门师兄弟姐妹。他们如同一束束温

暖的光，照亮了我这段旅程，让我在学术探索的道路上不再孤单。感谢我的同

门师兄弟姐妹们。我们一同在实验室里度过无数个日夜，互相讨论学术问题，

分享研究心得。在实验遇到瓶颈时，我们一起头脑风暴，寻找解决问题的思路；

在论文撰写过程中，我们互相审阅、提出建议，共同进步。你们的陪伴和支持，

让我感受到团队的力量和温暖。特别感谢刘江师兄，在我最迷茫的时候，是你

耐心地倾听我的烦恼，给予我鼓励和建议，让我重新振作起来；感谢孙梦婷同

学在实验过程中与我并肩作战，共同探讨问题、分享经验；感谢陈宝柱师弟、
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徐恺师弟、杜浩杰师弟和李国俊师弟在数据收集和实验验证中提供的帮助。 

感谢我的朋友们。在我忙碌的学术生活中，你们是我放松和充电的港湾。

我们一起在校园里漫步，分享生活的点滴；在周末的聚餐中，畅谈理想与未来。

你们的乐观和积极感染着我，让我在面对压力时能够保持良好的心态。感谢你

们在我需要帮助时伸出援手，无论是学业上的困惑还是生活中的琐事，你们总

是第一时间给予我支持。你们的友谊是我在这段旅程中最宝贵的财富，我会永

远珍惜。 

我要特别感谢我的父母。他们始终如一地支持我的学业，在我迷茫时给予

鼓励，在我疲惫时给予温暖。父母的理解和支持是我能够专心致志完成学业的

坚强后盾。记得在论文写作最紧张的阶段，父亲每天都会关心我的进度，母亲

则时常提醒我要注意劳逸结合。他们的关爱让我在繁忙的科研工作中始终保持

积极乐观的心态。 

最后，我要衷心感谢参与本论文评审的各位老师。您在百忙之中抽出时间，

对我的论文进行审阅和指导，提出了许多宝贵的意见和建议。这些意见不仅帮

助我进一步完善了论文的结构和内容，更让我在学术研究的严谨性和规范性上

有了更深的认识。感谢您为我提供了宝贵的学习和成长机会，让我在学术道路

上不断进步。我将铭记您的教诲，继续努力，不辜负您的期望。再次向您表示

最衷心的感谢！ 

道阻且长，快马加鞭。 

 




