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摘　要: 离线到在线强化学习中, 虽然智能体能够通过预先收集的离线数据进行初步策略学习, 但在线微调阶段, 早
期过程常常表现出不稳定性, 且微调结束后, 性能提升幅度较小. 针对这一问题, 提出了两种关键设计: 1)模拟退火

的动态离线-在线缓冲池; 2)模拟退火的行为约束衰减. 第 1种设计在训练过程中利用模拟退火思想动态选择离线

数据或者在线交互经验, 获得优化的更新策略, 动态平衡在线训练的稳定性和微调性能; 第 2种设计通过带降温机

制的行为克隆约束, 改善微调早期使用在线经验更新导致的性能突降, 在微调后期逐渐放松约束, 促进模型性能提

升. 实验结果表明, 所提出的结合动态缓冲池和时间递减约束的离线到在线强化学习 (dynamic replay buffer and
time decaying constraints, DRB-TDC)算法在 Halfcheetah、Hopper、Walker2d这 3个经典MuJoCo测试任务中, 在
线微调训练后性能分别提升 45%、65%、21%, 所有任务的平均归一化得分比最优基线算法提升 10%.
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Abstract: In offline-to-online reinforcement learning, though the agent can leverage pre-collected offline data for initial
policy learning, the online fine-tuning phase often exhibits instability in the early stages, and the performance
improvement after fine-tuning is relatively small. To address this issue, two key designs are proposed: 1) a simulated
annealing-based dynamic offline-online replay buffer and 2) simulated annealing-based behavior constraint attenuation.
The first design dynamically selects offline data or online interaction experiences during training using the simulated
annealing concept to obtain an optimized update strategy, dynamically balancing the stability of online training and fine-
tuning performance. The second design introduces a behavior cloning constraint with a cooling mechanism to mitigate the
sharp performance drop caused by using online experience updates in the early fine-tuning stage, gradually relaxing the
constraint in the later stage to enhance model performance. Experimental results demonstrate that the proposed dynamic
replay buffer and time decaying constraints (DRB-TDC) algorithm improves performance by 45%, 65%, and 21% on the
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Halfcheetah, Hopper, and Walker2d tasks from the MuJoCo benchmark after online fine-tuning, respectively. The average
normalization score of all tasks exceeds the best baseline algorithm by 10%.
Key words: deep reinforcement learning; offline to online reinforcement learning; simulated annealing; dynamic replay
buffer; behavior cloning constraint

近年来, 强化学习 (reinforcement learning, RL) 领
域取得了显著进展[1,2], 并被广泛应用于各种复杂任务

中, 例如机器人控制[3]、游戏 AI[4]、自动驾驶[5]以及医

疗健康[6]等. 尤其在机器人控制中, 强化学习被用来优

化机器人的行为策略, 提升整体的决策效率. 然而传统

在线强化学习需要与环境进行大量交互才能取得良好

效果, 但这会产生高昂的时间成本, 且在训练过程中可

能存在一定的风险[7]. 例如, 在自动驾驶训练中, 智能体

在学习早期可能因决策失误导致交通事故发生[8]; 在机

器人控制中, 机器人在训练过程中可能会因为错误操

作导致设备损坏[9].
而与在线强化学习不同, 离线强化学习[10]使用预

先收集的离线数据进行训练, 避免智能体与环境实时

交互. 但策略性能依赖于离线数据的质量, 当离线数据

质量不高时, 直接将离线策略应用于在线环境时, 可能

会导致策略性能大幅下降甚至失效[11]. 因此研究者们

进一步提出一种结合离线训练和在线微调的范式, 即
离线到在线强化学习 (offline to online reinforcement
learning, O2O RL). 在这种范式下, 将离线策略应用于

在线环境之前, 需要与在线环境交互进行微调训练, 使
策略更加适用于在线环境. 然而, 离线到在线强化学习

仍然面临巨大的挑战[12]: (1)由于离线数据分布与在线

数据分布存在差异, 离线策略在微调早期面临性能大

幅度下降的问题; (2)在微调过程中对策略更新施加强

制约束, 可以部分缓解性能大幅下降, 但这些约束在一

定程度上也限制了智能体探索更优策略, 使得性能提

升幅度较小.
针对上述问题, 本文提出了模拟退火的动态离线-

在线缓冲池和模拟退火的约束衰减. 利用模拟退火的

优化思想, 引入能量函数来动态调整离线数据和在线

经验的使用. 通过计算能量差值, 当策略性能提升时,
使用在线交互经验更新策略; 当策略表现不佳时, 以较

高的概率选择离线数据更新策略, 避免策略性能继续

下降. 随着微调过程的推进, 模拟退火算法中的温度参

数逐步降低, 离线缓冲池的选择概率相应减少, 使得策

略在后期更多依赖在线经验, 确保最终能够适应在线

环境, 提升策略的整体性能.
同时针对微调早期直接使用在线经验导致的性能

抖动, 将离线强化学习中的行为克隆约束与模拟退火

中的降温机制相结合. 在微调初期, 设置较强的行为克

隆约束, 防止价值估计出现较大偏差. 随着微调的进行,
逐步减弱行为克隆约束, 鼓励智能体探索更优策略, 避
免微调后期策略性能难以提升.

本文的主要贡献如下.
(1) 提出了模拟退火的动态离线-在线缓冲池策略,

利用模拟退火思想动态调整离线数据和在线经验的使

用概率, 提升微调后的策略性能.
(2) 提出了模拟退火的行为约束衰减, 将降温机制

与行为克隆约束结合, 提升微调早期训练的稳定性, 防
止后期性能提升停滞.

为了验证方法的有效性, 在连续控制任务MuJoCo
中进行实验, 结果表明, 本文算法 DRB-TDC 在 Half-
cheetah、Hopper、Walker2d 任务中, 微调结束后性能

分别提升 45%、65%、21%, 所有任务的平均归一化得

分比最优基线算法提升 10%.
本文第 1节介绍离线到在线强化学习的相关研究.

第 2节介绍本文提出的结合动态缓冲池和时间递减约

束的离线到在线强化学习算法 DRB-TDC. 第 3节通过

对比实验验证了所提方法的有效性.第 4节对本文工作

进行总结. 

1   相关研究 

1.1   在线强化学习

在线强化学习的核心在于智能体与环境的持续交

互, 智能体通过环境反馈不断更新策略以优化决策.
Mnih等[13]在 2015年提出算法 DQN (deep Q network),
首次将深度卷积神经网络与 Q 学习相结合, 成功训练

出在 Atari游戏中超越人类专家水平的智能体. 在此之

后许多经典强化学习算法相继涌现, 例如 TD3 (twin
delayed deep deterministic policy gradient)[14]、SAC
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(soft Actor-Critic)[15]、PPG (phasic policy gradient)[16]等.
此外, 通过引入蒙特卡洛方法增强 Actor-Critic算法[17]、

调整神经网络中的噪声类型[18]、引入好奇心机制[19]、

动态平衡探索与利用[20]、定期重置神经网络[21]等技术,
强化学习方法得到了进一步的发展与完善.

在线强化学习虽然通过持续的交互训练能够取得

良好的效果, 但由于训练过程中需要大量的交互, 这使

其在一些存在交互风险的实际应用场景 (如机械臂控

制)中难以推广和应用. 

1.2   离线强化学习

与在线强化学习不同, 离线强化学习旨在从固定

的离线数据集中训练强化学习智能体. Fujimoto 等[22]

首次提出了可以从任意固定批次数据中有效学习的离

线强化学习算法 BQL (batch constrained Q-learning), 通
过限制动作空间, 迫使智能体在给定数据的子集上学

习近似于策略内的行为. Kostrikov 等[23]提出算法 IQL
(implicit Q-learning), 不再直接评估最新策略中的未见

动作, 而是将状态值函数视为一个随机变量, 采用该随

机变量的状态条件上分位值来估计该状态下最佳动作

的价值, 从而避免查询 Q函数中的未见动作. Chen等[24]

提出了一种基于 Transformer 的方法, 通过对期望回

报、过去状态和动作进行条件化, 从而直接生成最优

动作, 克服了误差传播和价值过高估计导致的次优行

为问题. Fujimoto 等[25]提出了方法 TD3BC, 在 TD3 算

法的基础上添加行为克隆项作为策略更新时的约束,
并对数据进行归一化操作, 在降低训练时间的同时保

证了算法的性能. Wu等[26]在密度支持约束理论形式化

的基础上提出了一种新的算法 SPOT, 利用变分自动编

码器进行密度估计, 从而显式建模策略的支持集, 并引

入基于密度的正则化项. Wang等[27]在离线强化学习中

引入了扩散 Q学习, 利用条件扩散模型表示策略, 并在

条件扩散模型的训练损失中添加最大化动作-价值的

决策值函数.
尽管离线强化学习在利用数据集进行智能体训练

方面已经取得显著进展, 但将训练好的策略从离线环

境迁移到在线环境时, 可能出现性能大幅度下降甚至

策略失效的问题, 这为离线强化学习的推广和应用提

出了巨大的挑战. 

1.3   离线到在线强化学习

在离线强化学习中, 智能体不能通过与环境交互

迭代更新策略, 只能依赖给定数据集进行训练, 这导

致离线训练形成的策略性能将受到离线数据集质量

的限制. 此外, 虽然离线强化学习方法减少了在线交

互的风险, 但离线训练出的策略在应用于真实环境时,
通常并不能取得令人满意的效果. 为了解决这一问题,
研究者们尝试将离线强化学习与在线强化学习进行

结合.
Nair等[28]提出了算法 AWAC (advantage weighted

Actor-Critic), 通过使用优势函数回归的方法, 避免对行

为策略的估计. Lee 等[29]提出了一种方法, 通过平衡重

放和悲观 Q集成, 在在线微调阶段优先考虑在线样本,
并结合离线数据集中接近策略的样本进行训练, 同时

引入悲观 Q集成方案, 从而缓解 Q值高估的问题. Zhang
等[30]提出了算法 PEX (policy expansion), 在离线策略

学习完后, 冻结该策略将其作为策略集中的一个候选

策略. 同时通过在策略集中增加一个新的策略, 该策略

通过复制离线策略获得. 在训练过程中只对新的策略

进行微调, 在保证原有策略行为的同时能够学习新的

能力. Nakamoto等[31]通过学习一个保守的值函数初始

化来实现从现有数据集中获得策略初始化, 该初始化

低估离线数据中学习到的策略的价值, 同时确保学习

到的 Q 值处于合理的范围内. Zheng 等[32]提出了算法

ODT (online decision Transformer), 一种基于序列建模

的离线到在线强化学习算法, 将离线预训练与在线微

调结合在一个统一的框架中, 在该框架中使用序列级

熵正则化器, 并结合自回归建模目标, 以实现样本高效

的探索和微调. Zheng 等[33]提出了一种自适应策略学

习框架, 通过在离线数据集上采用悲观更新策略和在

在线数据集上采用乐观更新策略的方式, 实现了离线

到在线强化学习的最佳结合.
为了直观地理解在线、离线及离线到在线强化学

习的优缺点, 如表 1所示对三者进行了对比总结.
 
 

表 1    各类强化学习方法的优缺点
 

类别 优点 缺点

在线强化学习 通过交互实时更新策略, 适应环境变化 需要大量交互, 成本高, 同时存在安全风险

离线强化学习 能够从固定数据集中训练, 避免交互风险 性能受离线数据质量限制

离线到在线强化学习 既能利用离线数据又能通过在线交互微调策略 离线与在线部分结合不当可能导致策略退化甚至失效
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2   结合动态缓冲池与约束衰减的在线微调

强化学习智能体在利用离线数据进行训练时, 往
往存在性能上的局限, 因此需要通过与在线环境的交

互进行微调来获得更好的效果. 然而, 在线微调过程中,
从离线数据直接过渡到在线环境时, 会面临显著的状

态-动作分布差异.
为了更直观地揭示两者在状态分布上的差异, 利

用离线强化学习算法 TD3BC 在数据集 Halfcheetah-
medium-v2 上训练一个离线策略, 训练完成后, 利用该

离线策略与环境交互并保存在线交互经验. 分别从离

线数据与在线交互经验中采集相同数量的样本, 使用

t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding)将样

本降维到二维空间进行可视化, 并观察离线数据和在

线交互经验在状态分布上的差异.
如图 1所示, 其中蓝点代表在线交互经验, 红点代

表离线数据. 可以看到, 在图的右上角、左下角以及中

间部分, 蓝点和红点的分布并未完全重叠, 这表明即使

离线训练的策略与环境交互后产生的经验, 仍然与离

线数据在状态分布上存在一定差异. 这种差异反映了

离线数据在覆盖状态-动作空间时的局限性, 尤其是在

某些状态区域, 离线数据无法有效涵盖. 而在线交互经

验的引入能够弥补这些不足, 在一定程度上扩展离线

数据的覆盖范围, 使得策略在更新过程中能够接触到

更多的状态-动作组合.
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图 1    离线数据与在线交互经验分布

 

而强化学习在从离线数据训练到在线环境微调的

过程中, 状态-动作分布的显著差异是导致性能不稳定

甚至下降的根源. 这一问题源于离线数据覆盖范围的

局限性, 离线策略在覆盖较少的状态区域时容易发生

价值估计偏差, 在线交互经验的引入虽然能够扩展状

态分布覆盖, 但其分布差异也可能进一步导致训练不

稳定.
为了避免因分布差异导致原本离线训练良好的智

能体出现性能大幅度下降的问题, 可以在微调时继续

沿用离线训练的约束方式. 但这种做法会使策略逐渐

趋向于行为策略, 导致微调过程中性能提升缓慢, 最终

在微调结束时, 相较于离线训练的性能改进幅度较小.
因此针对上述问题, 提出了结合动态缓冲池和时间递

减约束的离线到在线强化学习算法 DRB-TDC (dynamic
replay buffer and time decaying constraints), 利用模拟退

火的思想动态选择缓冲池并调节约束衰减的幅度. 

2.1   模拟退火的动态离线-在线缓冲池

由于离线数据覆盖范围的局限性, 离线策略往往

并不是最优策略. 为进一步提升离线策略的性能并有

效利用离线数据和在线交互经验, 本文提出了一种基

于模拟退火思想的动态离线-在线缓冲池策略. 模拟退

火通过模仿物理系统中的退火过程, 在策略优化时逐

渐降低系统温度减少随机性, 帮助策略从次优解逐步

逼近全局最优解. 这样做的好处体现在以下两个方面.
(1) 离线数据与在线交互经验的动态平衡. 在微调

早期使用在线交互经验更新策略导致性能下降时, 利
用模拟退火方法, 使得策略更新时偏向使用离线数据,
从而提升训练的稳定性. 同时在后期逐渐偏向使用在

线交互经验, 使策略更好适应环境, 突破离线数据的限

制, 提升最终性能.
(2) 避免局部最优. 当策略性能下降时, 仍然存在

一定的可能性继续选择在线交互经验更新策略, 避免

陷入局部最优, 而随着温度的降低, 策略更新逐步收敛

到更优解, 从而改善性能.

Boff Bon

E

因此为了动态调整从离线数据与在线交互经验中

采样的概率, 从而更加平衡地使用两种数据更新策略,
进一步提升策略性能. 利用模拟退火的思想, 通过能量

函数的变化来控制离线缓冲池 与在线缓冲池 的

选择, 能量函数 的定义如下:

E =

Q (s,π (s)) , B = Bon

Q (s,π (s))− (π (s)−a)2, B = Boff
(1)

π (s) π Q (s,π (s))

π (π (s)−a)2

π

a

其中,  为策略 ,  为 Q 值函数, 表示策略

所选动作所得到的期望累积回报,  为行为

克隆约束项, 表示策略 所选动作与原数据集中实际动

作 间的差异性.
Bon在线微调开始时, 先从在线缓冲池 中采样更新
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策略, 策略更新的公式如下:

π = argmax
π

E(s,a)∼Bon Q (s,π (s)) (2)

∆E

在策略更新时, 通过计算当前时刻与上一时刻的

能量差值 , 来决定下一步是从在线缓冲池还是离线

缓冲池中采样:

∆E = Et −Et−1 (3)

∆E

Bon ∆E

Poff

Boff

如果 大于 0, 即当前策略表现优于上一时刻, 则
继续从在线缓冲池 中采样更新策略; 如果 小于

等于 0, 即当前策略表现不佳, 则按照的 概率选择

离线缓冲池 进行策略更新, 策略更新的公式如下:

π = argmax
π

E(s,a)∼Boff

[
Q (s,π (s))−α(π (s)−a)2

]
(4)

α其中,  为权重因子, 用于衡量 Q 值和动作选择差异的

权衡.
Poff选择离线缓冲池的概率 的计算公式如下:

Poff =


0, t = 0 ∥ ∆E > 0

e−
1
|∆E|
T (t) , t > 0 ∥ ∆E ⩽ 0

(5)

T t其中, 温度 随时间 递减, 公式如下:

T (t) = βT (t−1) (6)

T (0) β其中, 初始温度为 , 取值为 1,  为温度衰减系数,
取值为 0.999 98.

∆E Boff

Poff

越小, 即策略表现越差, 选择离线缓冲池 的

概率 就越大. 这样做的好处在于, 在线微调的早期

阶段, 由于离线数据与在线交互经验之间存在一定分

布差异, 直接使用在线交互经验进行策略更新可能导

致价值估计过高, 从而影响策略更新的稳定性. 当策略

性能出现下降时, 通过使用离线数据进行策略更新, 可
以在一定程度上减缓这种偏差对策略更新的影响.

T

Boff Poff

随着微调过程的进行, 温度 逐渐降低, 此时选择

从离线缓冲池 中采样的概率 会越来越低, 策略

会更加依赖在线交互经验, 并逐步减少对离线数据的

使用, 这样策略能够更好地通过与在线环境交互不断

优化, 从而突破离线数据的局限性. 最终, 在微调结束

时策略完全从在线缓冲池中采样更新, 确保策略充分

适应在线环境. 

2.2   模拟退火的行为约束衰减

尽管动态离线-在线缓冲池策略利用模拟退火想

法在离线数据和在线交互经验之间实现了动态平衡,

显著提升了最终训练出的策略性能, 同时避免了微调

过程中的性能出现大幅下降导致无法恢复的情况. 但
在微调的早期阶段, 由于在线交互经验的引入, 训练过

程仍然可能出现不稳定现象. 这是因为在线交互经验

中往往包含与离线数据分布差异较大的状态-动作组

合, 直接将这些经验用于策略更新时容易导致价值估

计过高, 进而影响策略更新的稳定性.

Bon

为了提升使用在线交互经验更新策略的稳定性,
将离线强化学习算法 TD3BC 中的行为克隆约束与模

拟退火中的降温机制相结合, 提出了模拟退火的约束

衰减. 在微调早期阶段, 行为克隆约束较大, 以确保在

面对新的在线交互经验时不会产生过高的价值估计.
随着策略逐渐适应在线环境, 逐步减小约束, 允许策略

在后期更加灵活地利用在线交互经验, 从而提升整体

策略性能. 从在线缓冲池 中抽取样本更新策略的公

式如下:

π = argmax
π

E(s,a)∼Bon

[
Q (s,π (s))− f (t) (π (s)−a)2

]
(7)

f (t)其中, 时间递减项 为:

f (t) = e−0.0001t (8)

E此时, 能量函数 的公式如下:

E =

Q (s,π (s))− f (t) (π (s)−a)2, B = Bon

Q (s,π (s))− (π (s)−a)2, B = Boff
(9)

在微调的早期, 通过较强的约束可以有效缓解因

在线交互经验带来的价值估计偏差, 确保训练稳定性.
随着训练过程的进行, 结合降温机制的约束逐渐减弱,
策略能够充分利用在线交互经验, 从而更好地适应在

线环境. 

2.3   DRB-TDC 伪代码

DRB-TDC算法的主要流程如下.
(1) 输入参数初始化: 包括离线数据集、训练步

数、批量大小等参数;
(2) 缓冲池初始化;
(3) 离线策略初始化;
(4) 在线训练: 包括与环境交互、样本选择、网络

参数更新等.
DRB-TDC的伪代码如算法 1所示.

算法 1. 结合动态缓冲池和时间递减约束的离线到在线强化学习

D (s,a,r,s′) Tinitial

Ton B d πoff

输入: 离线数据集  (数据为 ), 初始训练步数 , 在线训

练步数 , 批量大小 , 策略网络更新频率 , 离线策略 .
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Bon D Boff1) 初始化在线缓冲池 为空值, 利用 初始化离线缓冲池

πoff θ1 θ2 φ

θ′1 θ′2 φ′
2) 利用 初始化价值网络参数 、 , 策略网络参数 以及目标网

络参数 、 、

t=0 Ton+Tinitial3) for   to   do
a∼πφ(s)+N(0,σ)4)　与在线环境交互, 其中

(s,a,r,s′) Bon5)　将收集的经验 存储至

t>Tinitial6)　if 
∆E>07)　　if 

Bon B

(s,a,r,s′)
8)　　　从在线缓冲池 中随机选取批量大小为 的样本集合

 
9)　　else

e
−

1
|∆E|
T (t) Boff

B (s,a,r,s′)

10)　　　按照 的概率从离线缓冲池 中随机选取批量大小

为 的样本集合

11)　　end if
a′=clip

(
πφ′ (s′)+ε,−0.5,0.5

)
12)　　

∇θi
1
|B|

∑
(s,a)∼B

(
Qθi−r−γmin

i=1,2
Qθi (s′,a′)

)2

13)　　使用 更新价值网络参数

t%d14)　　if 
∆E>015)　　　if 
∇φ 1
|B|

∑
(s,a)∼B

[
Qθ1 (s,πφ(s))−e−0.0001(t−Tinitial)(π(s)−a)2

]
φ

16)　　　使用

更新策略网络参数

17)　　　else
∇φ 1
|B|

∑
(s,a)∼B

[
Qθ1 (s,πφ(s))−(π(s)−a)2

]
φ

18)　　　使用 更新策略网络参

数

19)　　　end if
θ′i←τθi+(1−τ)θ′i φ′i←τφi+(1−τ)φ′i

θi φi

20)　　　使用 、 更新目标网络的参

数 、

21)　　end if
22)　end if
23) end for
 

3   实验分析 

3.1   实验环境介绍

OpenAI gym[34]作为 OpenAI团队针对强化学习研

发以及算法对比开发的工具包, 它提供了标准化的环

境接口以及预定义的环境, 这些环境覆盖了从简单的

控制问题到复杂的机器人模拟任务等多个方面, 使得

开发者和研究人员能够直接进行仿真实验和测试. 如
图 2所示, 本文采用 OpenAI gym的MuJoCo物理引擎

中一系列连续控制任务作为实验环境.
 
 

 
图 2    MuJoCo环境

为了合理评估算法的性能, 本文选取了 MuJoCo
物理引擎中的 Halfcheetah-v2、Walker2d-v2及 Hopper-
v2进行实验验证, 其相关介绍列于表 2中.
  

表 2    实验任务介绍
 

任务 动作维度 状态维度 任务目标

Halfcheetah-v2 6 17 训练双足智能体学会行走

Walker2d-v2 6 17 训练单足智能体向前跳跃

Hopper-v2 3 11
训练双足智能体尽可能快

地向前走
 

离线数据集来自流行的离线 RL基准 D4RL[35], 该
基准包含广泛的任务和数据集, 旨在测试智能体从各

种环境中学习有效策略的能力. 本文主要选取的数据

集主要包含以下内容.
(1) Medium: 数据来自中等策略, 其性能约为专家

的 1/3.
(2) Medium-expert: 混合等量的专家策略和中等策

略收集的数据.
(3) Medium-replay: 在线训练策略达到中等性能

时, 训练期间缓冲区中的所有样本. 

3.2   实验设置

为了确保算法的公平性和实验评估的一致性, 本
文重新运行算法 AWAC、IQL以及 PEX.

AWAC[28]: 使用优势加权的 Actor-Critic 的方法,
将最大化 Q 值的目标替换为最大化优势函数, 使策略

模仿数据集中具有高优势估计的动作, 避免直接估计

对行为策略, 同时通过限制策略分布保持接近更新时

最新的数据来避免误差累计.
IQL[23]: 将状态价值函数视为随机变量来隐式近似

策略改进步骤, 避免利用最新策略评估未见动作, 同时

使用随机变量的上期望值来估计该状态下的最优动作

价值, 是一种具有代表性质的离线强化学习算法, 同时

可以直接进行在线微调.
PEX[30]: 引入策略扩展的方法初始化在线学习, 在

学会离线策略后, 将其作为候选策略放入策略集中, 同
时将复制离线策略得到一个新的策略, 在训练过程中

只对新的策略进行微调, 保证原有离线策略不变, 同时

这两个策略将以自适应的方式组合, 与环境进行交互.
每个算法均进行 100 万个时间步长的离线训练,

离线策略训练完成后, 再使用已训练完成的离线策略

进行在线训练. 在线训练时, 采用 5个不同的随机种子,
每个种子独立运行 25 万个时间步长, 每 5 000 个时间

步长评估一次策略, 每次评估均包含 10个不同的情节,

2025 年 第 34 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 19

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


记录每个情节的累积奖赏均值作为该策略在当前时间

步的性能指标. 所有实验均在配置为 Intel Xeon Silver
4214 CPU、NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU和 128 GB
内存的服务器上运行.

DRB-TDC 采用 3 层全连接层的线性神经网络作

为行动者网络和评论家网络, 并使用 Adam 优化器更

新神经网络参数. 行动者网络的输入为状态向量, 隐藏

层每层包含 256个神经元, 激活函数为 ReLU函数, 最
终输出动作向量并使用 tanh 函数作为激活函数. 评论

家网络与行动者网络类似, 但不同的是输入为连接后

的状态向量与动作向量, 输出是 Q值. 其他超参数设置

如表 3所示. 

3.3   实验结果

图 3 展示了 DRB-TDC 与基线方法在 MuJoCo 任

务中微调过程中策略性能, 实线表示每个算法独立运

行 5 次后在当前时间步评估所得的平均性能, 阴影部

分代表 5 次独立运行的性能波动范围 (阴影上界为该

时间步的最高性能, 阴影下界为最低性能). DRB-TDC
在微调结束时, 策略性能在 Halfcheetah 中提升 45%,
在 Hopper 任务中提升 65%, 在 Walker2d 任务中提升

21%. 在 Halfcheetah-medium 和 Halfcheetah-medium-
replay两个任务中, DRB-TDC的性能提升远远优于其

他基线算法, 分别优于最好基线算法性能的 20% 和

35%. DRB-TDC 仅在 Halfcheetah-medium-expert 以及

Hopper-medium-expert两个任务中, 性能在微调结束时

略低于 AWAC, 但也取得了与基线算法相似的性能.
  

表 3    DRB-TDC超参数设置
 

超参数 取值 参数描述

γ 0.99 折扣因子

l 0.000 3 网络学习率

ο 0.2 动作噪声

B 256 训练策略样本批量大小

τ 0.005 软更新常数

 
 

0

5 000

50 100

(a) Halfcheetah-medium

150 200 250

6 000

7 000

8 000

9 000

10 000

0

5 000

50 100

(b) Halfcheetah-medium-replay

150 200 250

6 000

7 000

8 000

9 000

0

4 000

50 100

(c) Halfcheetah-medium-expert

150 200 250

6 000

8 000

10 000

12 000

0

1 000

50 100

(d) Walker2d-medium

150 200 250

2 000

3 000

4 000

5 000

0

1 500

50 100 150 200 250

5 000

4 500

4 000

3 500

3 000

2 500

2 000

0

1 000

50 100

(f) Walker2d-medium-expert

150 200 250

2 000

3 000

4 000

5 000

0

0

50 100

(g) Hopper-medium

150 200 250

500

1 500

3 500

1 000

2 000

2 500

3 000

0

1 000

50 100 150 200 250

3 500

3 000

2 500

2 000

1 500

0

0

50 100

(i) Hopper-medium-expert

150 200 250

500
1 000
1 500
2 000
2 500
3 000
3 500

AWAC IQL PEX DRB-TDC

Environment step (1E3) Environment step (lE3) Environment step (1E3)

Environment step (lE3) Environment step (lE3) Environment step (lE3)

Environment step (lE3) Environment step (lE3) Environment step (lE3)

A
ve

ra
ge

 re
tu

rn
A

ve
ra

ge
 re

tu
rn

A
ve

ra
ge

 re
tu

rn

A
ve

ra
ge

 re
tu

rn
A

ve
ra

ge
 re

tu
rn

A
ve

ra
ge

 re
tu

rn

A
ve

ra
ge

 re
tu

rn
A

ve
ra

ge
 re

tu
rn

A
ve

ra
ge

 re
tu

rn

(e) Walker2d-medium-replay

(h) Hopper-medium-replay 
图 3    在线微调过程的策略性能评估
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此外在图 3 中可以看到, DRB-TDC 的训练过程

比 IQL以及 PEX更加稳定, 仅次于 AWAC. 因为 AWAC
算法本身是使策略模仿数据集中具有高优势估计的动

作, 不会做出偏离状态-动作空间较大的行为, 因此训

练过程中相对稳定, 但是也可以看到 AWAC在微调过

程中策略性能提升缓慢, 微调结束时在 Halfcheetah 任

务中提升 7%, 在 Hopper任务中提升 16%, 在Walker2d
任务中提升 15%. DRB-TDC的性能提升远高于 AWAC,
在保持训练过程相对稳定的情况下, 能够有效提升微

调过程中的策略性能.
为了对比训练结束时策略表现的稳定性, 表 4 给

出了 DRB-TDC 与 3 个基线算法在 5 次独立训练结束

时, 在 9个不同任务上策略经过 10次评估所得的平均

归一化分数及其标准偏差. 结果显示, 9个对比任务中,
DRB-TDC 获得了 7 个任务的最高分. 在 Halfcheetah-
medium-expert任务中比 AWAC低 2.4, 以及在 Hopper-
medium-expert任务中比 AWAC低 1.9, 在其余 7个任

务中性能均优于基线算法, 且 10次评估的标准差也相

对较小, 策略性能稳定.
 
 

表 4    策略评估的平均归一化得分和标准差
 

数据集 AWAC[28] IQL[23] PEX[30] DRB-TDC
(本文)

Halfcheetah-medium 56.6±0.4 57.1±0.7 68.4±1.7 81.7±2.0
Halfcheetah-medium-

replay
49.8±0.9 46.1±0.3 53.2±1.0 71.1±1.8

Halfcheetah-medium-
expert

95.1±0.5 91.8±2.5 88.3±3.0 92.7±1.1

Walker2d-medium 96.1±1.2 89.1±3.0 93.8±13.2 109.3±4.0
Walker2d-medium-replay 96.0±2.0 80.5±7.3 71.5±19.8 105.7±3.7
Walker2d-medium-expert 111.5±0.5 107.6±5.3 104.9±22.0 118.5±3.7

Hopper-medium 95.5±3.3 88.4±12.4 100.5±1.3 102.5±1.4
Hopper-medium-replay 99.1±1.0 84.3±10.6 69.4±9.2 103.1±6.0
Hopper-medium-expert 112.0±0.5 91.5±18.5 86.6±15.9 110.1±1.6

 

图 4为各算法在不同数据集上的平均归一化得分

累计结果. 可以看到 DRB-TDC 整体累计得分显著高

于其他算法, 相较于其他算法的得分提升约为 10%. 进
一步证明了 DRB-TDC在离线到在线强化学习中的优势. 

3.4   消融实验

为了验证 DRB-TDC 算法中各个组件对最终策略

性能的贡献, 分别对 DRB和 TDC进行消融验证. 通过

对比完整算法与消融版本的性能, 可以直观地看到每

个组件的作用和影响.
当删除 DRB组件时, 策略更新时随机从在线或离

线缓冲池等概率抽取样本进行训练, 保持时间递减约

束机制不变. 通过这种设置, 如图 5, 可以观察到由于保

留了约束, 在微调早期策略性能不再出现明显下降, 但
直至微调结束时, 由于策略更新时仍然会选择从离线

缓冲池采样, 并没有充分利用在线交互经验, 导致训练

结束时, 相较于 DRB-TDC, 策略性能提升幅度相对较小.
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图 4    所有任务的平均归一化得分总和
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图 5    DRB组件的消融实验

当删除 TDC 组件时, 在线微调过程中, 从在线缓

冲池采样更新策略时不再添加约束条件. 通过这种设
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置, 如图 6, 可以观察到尽管 DRB组件能够帮助策略更

好地利用在线交互经验, 保证微调后期能够尽可能提

升策略性能. 但由于在微调早期使用在线交互经验时

缺乏约束, 策略性能会出现较大波动, 导致训练结束时,

相较于 DRB-TDC而言策略性能提升幅度相对较小.
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图 6    TDC组件的消融实验 

4   结论与展望

本文提出了结合动态缓冲池和时间递减约束的离

线到在线强化学习算法 DRB-TDC. 通过引入模拟退火

算法, 动态调整离线数据与在线交互经验在策略微调

过程中的采样概率, 从而更加有效地利用两种数据. 同

时在微调早期, 当策略性能不佳时, 及时增加使用离线

数据更新策略的概率, 在一定程度上提升了训练过程

的稳定性. 随着微调过程的进行, 逐渐降低对离线数据

的依赖, 增大对在线交互经验的使用, 使得策略在微调

结束时更加适应在线环境, 性能能够获得较大提升. 同

时结合降温机制的行为克隆约束的引入, 使得在线微

调早期策略训练更加稳定, 同时随着微调的进行, 逐渐

降低约束幅度, 避免策略性能提升出现停滞. 本文选取

3 个连续控制任务 (Halfcheetah、Walker2d、Hopper)
中的不同数据集 (medium、medium-replay、medium-
expert)来验证算法的有效性. 实验结果表明, 本文提出

的算法在微调结束时, 分别提升 45%、65%、21%. 在
7 个任务中表现均优于基线算法, 仅在 Halfcheetah-
medium和 Halfcheetah-medium-replay两个任务中略低

于基线方法. 而策略评估的平均归一化分数相较于基

线方法提升约为 10%. 同时通过消融实验, 证实了本文

所提出的两个组件对于 DRB-TDC的有效性.
尽管 DRB-TDC 在一定程度上提升了策略微调后

的性能同时避免微调早期性能的大幅度下降, 但是在

微调过程中尤其是微调后期, 在增大使用在线交互经

验的同时大幅减少约束幅度, 会导致在微调过程出现

训练波动的情况. 在未来的工作中, 将会把研究重心着

眼于该问题上, 尝试采用集成的方法改善训练波动的

情况, 在不过度增加训练开销的前提下, 尽可能提升微

调后期的稳定性, 确保策略性能稳定提升.
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