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摘　要: 在连续且密集奖励的任务中, 离线强化学习取得了显著的效果. 然而由于其训练过程不与环境交互, 泛化

能力降低, 在离散且稀疏奖赏的环境下性能难以得到保证. 扩散模型通过加噪结合样本数据邻域的信息, 生成贴近

样本数据分布的动作, 强化智能体的学习和泛化能力. 针对以上问题, 提出一种扩散模型期望最大化的离线强化学

习方法 (offline reinforcement learning with diffusion models and expectation maximization, DMEM). 该方法通过极大

似然对数期望最大化更新目标函数, 使策略具有更强的泛化性. 将扩散模型引入策略网络中, 利用扩散的特征, 增

强策略学习数据样本的能力. 同时从高维空间的角度看期望回归更新价值函数, 引入一个惩戒项使价值函数评估

更准确. 将 DMEM 应用于一系列离散且稀疏奖励的任务中, 实验表明, 与其他经典的离线强化学习方法相比,

DMEM性能上具有较大的优势.
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Abstract:  Offline  reinforcement  learning  has  yielded  significant  results  in  tasks  with  continuous  and  intensive  rewards.  However,  since  the
training  process  does  not  interact  with  the  environment,  the  generalization  ability  is  reduced,  and  the  performance  is  difficult  to  guarantee
in  a  discrete  and  sparse  reward  environment.  The  diffusion  model  combines  the  information  in  the  neighborhood  of  the  sample  data  with
noise  addition  to  generate  actions  that  are  close  to  the  distribution  of  the  sample  data,  which  strengthens  the  learning  and  generalization
ability  of  the  agents.  To  this  end,  offline  reinforcement  learning  with  diffusion  models  and  expectation  maximization  (DMEM)  is  proposed.
The  method  updates  the  objective  function  by  maximizing  the  expectation  of  the  maximum  likelihood  logarithm  to  make  the  strategy  more
generalizable.  Additionally,  the  diffusion  model  is  introduced  into  the  strategy  network  to  utilize  the  diffusion  characteristics  to  enhance  the
ability  of  the  strategy  to  learn  data  samples.  Meanwhile,  the  expectile  regression  is  employed  to  update  the  value  function  from  the
perspective  of  high-dimensional  space,  and  a  penalty  term  is  introduced  to  make  the  evaluation  of  the  value  function  more  accurate.
DMEM  is  applied  to  a  series  of  tasks  with  discrete  and  sparse  rewards,  and  experiments  show  that  DMEM  has  a  large  advantage  in
performance over other classical offline reinforcement learning methods.
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强化学习 (reinforcement learning, RL)[1]是机器学习领域中的一种重要的学习方法. 通常以马尔可夫决策过程

(Markov decision process, MDP)来表示环境的信息. 深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)[2]将深度学

习 (deep learning, DL)[3]与 RL相结合, 兼备 DL的信息感知能力和 RL的决策控制能力, 形成一种端到端的完整智

能系统. 离线强化学习 (offline reinforcement learning, ORL)[4]是强化学习的一个变种, 将经典的强化学习算法或者

深度强化学习算法利用在静态数据集上, 预训练环节脱轨于大规模的数据收集, 在策略学习时不需要任何的交互.
解决了大规模在线预训练有限的问题, 减少了计算成本.

目前 ORL是强化学习最热的子方向之一, 利用预先收集的大规模静态数据集来训练强化学习智能体. 其核心

目的是在固定的数据集上训练出一个好的策略, 能在未知数据分布的数据集上表现良好. 但在这种环境下, 由于数

据的分布不同, 会产生分布偏移, 也叫外推误差, 成为 ORL的主要问题. 解决外推误差的方法大致可以分为 4类:
策略约束 [5]、值函数正则 [6]、不确定估计 [7]和基于模型的方法 [8]. Fujimoto等人 [9]在双延迟深度确定性策略梯度

算法 (twin delayed deep deterministic, TD3)[10]的基础上, 提出了批量受限深度 Q学习算法 (batch constrained deep Q-
learning, BCQ), 从理论上解释了在连续任务中, 外推误差出现的原因以及如何消除. 并提出利用批量约束和添加

动作扰动模型来避免外推误差. 显示约束策略, 这是最早提出的离线强化学习方法. 这方法主要是将动作的选择限

制在离线数据集分布上, 从而避免出现 Q值高估分布外动作的问题. 而保守的 Q学习算法 (conservative Q-learning,
CQL)[11]提出在 Q值函数更新中添加一个正则项, 使得估计的期望值低于真实值, 打破对 Q值高估的限制, 提高了

对策略进行正确评估的能力. 为了能在分布外的动作上也学习到好的分数, 基于模型的离线策略优化算法 (model-
based offline policy optimization, MOPO)[12]在基于模型的方法基础上, 添加了一个奖励惩罚项, 提高了模型的泛化

能力. Kostrikov等人 [13]提出隐式 Q学习方法 (implicit Q-learning, IQL), 采用 SARSA方法和期望回归方法更新价

值函数, 直接确定 Q值如何随着不同的动作而变化, 并借助随机动态对未来结果进行平均. 其一方面通过价值函

数评估, 降低模型与估计之间的差距, 另一方面利用 SARSA方式的随机性特点, 提高策略的泛化能力.
泛化能力是指模型在遇到未曾见过的数据时的表现. 在离线强化学习领域, 模型通常基于离线数据集进行训

练, 因此对泛化能力的关注尤为重要. 泛化性能差主要原因包括数据分布偏移和过拟合等问题. 常见的解决方案包

括数据增强 [14]、迁移学习 [15]和对抗学习 [16]等方法. Wang等人 [17]提出利用 3种不同的状态增强技术: 随机失活法、

混合法和缩放法, 以缓解离线多智能体分布偏移的问题. 通过对状态进行数据增强, 不仅扩大了数据集的规模, 还
提高了局部泛化能力, 进而促进了算法更有效地学习策略. Qiao 等人 [18]提出了软对抗离线强化学习算法 (soft
adversarial offline reinforcement learning, SAORL), 通过降低 ORL 中对抗示例的攻击强度来学习软对抗示例. 对传

统对抗示例提出了基于 Wasserstein 的约束, 学习软对抗示例的劣例优化问题, 提高智能体在最坏情况下的泛化能

力. 但在稀疏奖励环境下, 经典 ORL算法面临着无效增强、迁移后性能降低、计算成本增加等问题. 因此, 在离线

强化学习的环境下, 为智能体提供有效泛化仍是亟待解决的难题.
而在 ORL经典的学习任务中, 通常面临离散任务且稀疏奖励的问题, 即在一个很长的时间步内, 只有几个时

间步可以得到奖励. 目前在强化学习中, Rengarajan 等人 [19]提出离线指导在线学习算法 (learning online with
guidance offline, LOGO), 使用离线演示数据, 将策略改进步骤与额外的策略指导步骤合并, 以次优策略定位学习策

略, 同时又能够超越学习和接近最优策略. Liu 等人 [20]提出了分层安全离线强化学习 (hierarchical safe offline
reinforcement learning, HSORL), 利用分层强化学习框架, 通过用分层策略对不安全行为进行建模, 缓解了稀疏性

问题. 其中, 在数据收集的时候, 不安全的状态-动作对通常是稀疏的, 因此不利于建模. 除了指导策略和分层强化

学习外, Lin等人 [21]提出转换轨迹变压器算法 (switch trajectory Transformer, SwitchTT), 这是一种对轨迹变压器的

多任务扩展, 利用稀疏激活模型, 来降低在多任务离线模型学习中的计算成本, 同时采用分布轨迹值估计器来提高

在稀疏奖励环境下策略的性能. 本文引入扩散模型, 利用扩散模型的长视野的特点, 结合数据样本的邻域信息, 来
缓解稀疏奖励的问题.

扩散模型 (diffusion models, DM)[22]类似于生成模型, 从噪声中生成数据样本, 是学习数据分布的一种方法. 随
机采样数据样本, 加上随机噪声, 通过预测去噪网络参数, 生成目标数据. DM结合数据样本的邻域信息, 在稀疏奖

励的环境下, 即使不能得到下一状态的有效奖励, 也能通过扩散的形式, 生成接近样本数据的数据, 提升样本的利
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用效率. 但是基于扩散模型的算法, 采样速度慢, 训练过程需要大量的时间和计算成本, 远没有经典的离线强化学

习算法简单高效.
综上所述, 本文提出了一种基于扩散模型期望最大化的离线强化学习 (offline reinforcement learning with

diffusion models and expectation maximization, DMEM)方法. 该方法运用扩散模型改变了学习策略的网络结构, 并
利用其预测噪声的参数学习数据分布, 生成目标数据. 再结合期望最大化框架, 通过猜测隐含参数, 极大化对数似

然求解模型参数. 同时, 价值函数的更新使用期望回归和 SARSA 算法, 直接根据数据集选择动作, 而不是强制的

选择价值函数最大的动作, 给予策略更多的泛化能力. 此外, 通过在不同随机种子和不同环境下的实验, 结果表明,
DMEM方法具有稳定且高效的性能.

本文的贡献主要包括以下 3个方面.
(1)引入扩散策略网络, 利用该网络来预测去噪参数, 并通过优势函数加权期望最大化的方法来更新策略, 解

决样本数据中奖励稀疏的问题, 有效地提高了样本的泛化性能.
(2)从高维的角度提出一种利用期望回归算法更新价值函数的方法. 通过添加一个惩戒项, 缓解了高维度带来

样本偏差的问题. 另外从理论上, 证明了动作维度对价值损失函数的影响.
(3)将 DMEM方法应用于 AntMaze环境的 6个基准实验中, 通过与经典的离线强化学习算法对比, 验证了该

算法的优越性. 

1   相关工作
 

1.1   隐式 Q 学习

由于深度强化学习存在采样效率低、与环境交互成本高等缺点, 促使了离线强化学习的产生, 且逐渐成为机

器学习领域的研究热点. 在离线 RL中, 策略的学习与评估都使用一个大规模的静态数据集. 因此通常存在分布偏

移, 即训练策略和行为策略不一致的问题. IQL算法不直接学习分布外的动作 (OOD), 用数据集中已知的状态-动
作对进行学习, 避免 OOD带来的 Q值高估问题和分布偏移问题. 但 IQL算法也存在一些缺点, 包括样本效率低、

过拟合风险高以及收敛速度较慢等. 由于该算法是基于已有的离线数据集进行学习, 如果数据质量不高或者覆盖

范围不全面, 可能会影响算法的性能. 此外, 如果训练数据中存在噪声或偏差, IQL算法可能会面临过拟合的风险,
导致所学到的策略在实际应用中表现不佳.

Hong等人 [23]提出超越统一抽样算法 (beyond uniform sampling, BUS), 通过密度比加权方法抽样学习策略, 限
制策略只选择数据集中“好数据”, 而不是采样学习所有的数据. 这种采样策略被构建为一个即插即用的模块, 解决

在数据集倾斜或不平衡的情况下, 离线强化学习难以学习高回报策略的问题. Xu等人 [24]提出稀疏 Q学习 (sparse
Q-learning, SQL)和指数 Q学习 (exponential Q-learning, EQL), 为更深入地理解样本内学习范式的工作原理, 将隐

式价值正则化应用于策略. 当离线数据集的质量较低时, 稀疏性会过滤掉那些 Q值低于阈值的不良行为, 从而提

高算法的性能. Garg等人 [25]提出极端 Q学习算法 (extreme Q-learning, XQL), 在最大熵设置中直接估计最优软值

函数, 而不需要从策略中采样. 根据极值定理 (EVT)[26], 利用 Gumbel分布解决建模 Q函数估计误差的问题. 本文

提出在 IQL算法优异性能的基础上, 对 V值函数进行约束, 提高了价值函数评估的准确性和算法的稳定性. 

1.2   稀疏奖励任务

在蚂蚁迷宫环境中, 主要需要解决稀疏奖励的问题. 即在稀疏奖励的环境中, 智能体仅在任务完成或关键事件

发生时给出奖励信号. 目前解决这类问题的强化学习方法有两类: 一是利用数据改进智能体的学习, 通过已有数据

或者使用外部信息, 从而改变样本利用率和训练速度; 二是改进模型, 提升模型在大状态、大动作空间下处理复杂

问题的能力. 利用数据提高智能体学习能力, 一般从奖励重塑 [27]、课程学习 [28]、好奇心驱动 [29]等角度考虑. 而模

型的改进, 比如分层强化学习 [30], 利用多层次的结构来学习不同层次的策略, 解决了大状态、大动作空间下的复

杂问题. 也有基于模型的方法, 通过使用一个预训练的模型来预测交叉口中其他实体的行为, 从而能更准确地预测

将来的奖励和行为, 从而缓解稀疏奖励问题 [31].
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扩散模型具有长视野特性, 通过扩散, 结合样本邻域的信息, 生成贴近样本数据分布的数据. Wang等人 [32]提

出扩散 Q学习算法 (diffusion Q-learning, Diffusion QL), 引入扩散量子学习, 提出用扩散模型来执行策略正则化的

方法. 在稀疏奖励的环境, 利用扩散模型的特点, 该算法捕捉多模态分布, 具有很强的分布匹配技术. Kang等人 [33]

提出高效扩散策略算法 (efficient diffusion policies, EDP), 采用动作近似方法. 即从已损坏的动作中构建一个替代

动作, 这个替代动作可以轻松地在数据集中生成. 这种方法使得在每个训练步骤中只需要通过噪声预测网络进行

一次预测, 从而显著缩短了训练时间, 避免了繁琐的采样过程. Chen等人 [34]提出的从行为候选人中进行选择算法

(selecting from behavior candidates, SFBC), 采用了一种生成式的方法, 将学习到的策略解耦为两部分: 表达性生成

式行为模型和行动评价模型. 这种解耦避免了学习具有封闭形式表达式的显式参数化策略模型, 进一步避免选择

样本外的行动, 提高了计算的效率. 利用扩散的特点, 有效学习数据的分布, 从而解决稀疏奖赏的问题. 

2   背景知识
 

2.1   马尔可夫决策过程

M = (S ,A,P,R,γ) S

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

πβ D = {(s(i),a(i), s′(i),r(i))}Ni=1 dπ(s,a)

π (s(i),a(i)) ∼ dπβ (·, ·) s′(i) ∼ P(·|s(i),a(i)) r(i) = R(s(i),a(i))

π : A×S → [0,1] Gt =
∑T

i=t+1
r(si,ai)

si ∼ dπ(·) ai ∼ π(· | si) si ∼ P(· | si,ai)

s π Vπ(s) = Eπ(Gt | S t = S ) s a

π Qπ(s,a) = Eπ(Gt | S t = S ,At = A)

Aπ(s,a) = Qπ(s,a)−Vπ(s)

强化学习任务通常使用马尔可夫决策过程来描述, 定义为一个五元组  , 其中   是有限的状态

集,   是有限的动作集.   是状态转移模型,   是即时奖励函数,   为折扣因子.
在离线强化学习中, 智能体得到一个由行为策略   收集的静态数据集  . 假设   是策略

 的贴现状态动作分布, 则有  ,  ,  . 离线 RL 的目标是找到一个策略

 希望得到最大化的期望累积奖励. 期望回报   作为政策优劣的判别指标, 其中

,   且  . 马尔可夫决策过程中的期望回报有两种价值函数表示法. 定义状态值函数

为在状态   处遵循策略   所得到的期望回报  , 动作值函数为在状态   处执行动作  , 遵循策略

 所得到的期望回报  . 为了提高策略的学习率并减小方差, 将策略的优势函数定义

为  . 但无论使用哪种价值函数学习策略, 都会产生 OOD 行动. 因此有很多方法, 如策略约

束、值函数正则化等来解决 OOD问题. 

2.2   期望回归

假设期望回归方程为多元线性方程, 模型表达式定义如下: 

E(yi) = xT
i β+bi (1)

xi = (xi1,xi2, . . . , xip) β β = (β1,β2, . . . ,βp)T bi yi

yi yi

其中, 自变量  ,   为系数向量,  ,   为误差项. 通常假设   和误差项的同方差性为

一个特定分布. 而期望值回归 [35], 不仅可以模拟   的期望值, 还可以模拟   的整个分布. 可以同时考虑多个自变量

与因变量之间的关系, 克服了二元线性因考虑不全面导致模型偏差的问题.
期望回归可以定义为: 

mω(yi) = argmin
m

n∑
i=1

Wω(yi)(yi−mω)2 (2)

其中, 权重定义为: 

Wω(yi) =
ω, if yi > mω

1−ω, if yi < mω

(3)

yi ω ∈ (0,1) ω = 0.5其实, 期望值可以看作一个加权平均值, 其权重取决于  , 拟合值和当前的不对称水平  , 其中 

的值为均方误差方法的结果. 

2.3   策略学习

J(π)学习一个最优策略的目标, 是使智能体的期望折扣回报   最大化. 

J(π) = Es∼dπ(s)Ea∼π(a|s)

 ∞∑
t=0

γtrt

 (4)
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dπ(s) π γ ∈ (0,1) r其中,   表示由策略   引起的非标准化折现状态分布,   是折扣因素,   是奖赏函数. 

dπ(s) =
∑∞

t=0
γt p(st = s) (5)

ℓ2

IQL算法没有在策略评估器中添加显式的正则化以避免分布外的操作, 而是仅使用样本内的数据来学习最优

的 Q函数. IQL算法使用非对称的   损失来学习 V函数, 这可以看作是对数据集支持的动作最大 Q值的估计, 从
而隐式 Q学习可表示为:  

min
V
E(s,a)∼D[|τ−F((Q(s,a)−V(s)) < 0)| (Q(s,a)−V(s))2]

min
Q
E(s,a,s′)∼D[(r(s,a)+γV(s′)−Q(s,a))2]

(6)

F其中,   是指示器函数. 策略学习借助优势函数近似最优算法, 在每次迭代中解决监督回归问题: 

πk+1 = E(s,a)∼D[logπk(a | s)exp(β(Qθ̂(s,a)−Vψ(s)))] (7)

β ∈ (0,∞) A(s,a) =

Q(s,a)−V(s) s a D
其中,   是一个逆温度系数, 用来调节行为克隆和策略学习的比重. 策略的更新借助优势函数  

, 提高策略发现更大优势动作的概率, 其中状态   和动作   都是来自静态数据集  . 

3   一种扩散模型期望最大化的离线强化学习方法

a0

a0

扩散模型期望最大化的离线强化学习方法 (DMEM)结构示意图, 如图 1所示. 将采样的一组数据传给 Q和 V
网络, 用于评估策略网络的效果. 同时扩散模型的结果  , 对值函数的评估有一定的惩罚, 使得评估效果更加精准.
另一方面也会将采样的状态作为扩散模型的输入, 在经过扩散模型的加噪和去噪的过程后, 输出  . 其结合值函数

的评估效果, 计算策略网络的损失函数, 同时使用最小化损失函数的方式, 使用策略梯度算法更新策略网络, 即更

新扩散模型中去噪的网络参数. 同时也使用最小化损失函数更新值函数网络即评论家网络.
 
 

s

(s, a, r, r′)离线数据集 梯度

优化器 优化器

策略网络
θ

评估

更新 梯度

V 网络Q1, 2 网络

Q, V

更新

更新

计算策略损失函数

去噪

扩散过程

去噪
a0a1aT aT−1a2a1t~{1, 2, ..., T}

a0~p(0)

添加
随机
噪声

添加
随机
噪声

图 1　DMEM结构
  

3.1   值函数的设定

本文利用期望回归模型, 允许异方差性, 丰富了模型的多样性. 由于期望回归模型使用最小二乘框架, 因此比

分数回归模型更容易包含具有二次惩罚的平滑效应和复杂协变量结构. 对比 IQL算法, 估计一个二维随机变量的

状态条件期望. 本文利用期望回归模型, 估计一个高维状态动作空间的期望, 且引入一个惩戒项对平滑分量进行适
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当的二次惩罚. 在 IQL算法更新值函数的优势下, 添加一个惩戒项, 平滑地估计响应函数, 使得其更贴近响应函数

的最大值.
根据以上思想, V值函数设定为: 

Vψ→ E(s,a)∼D[Lω
2 (Qθ̄(s,a)−Vψ(s)−ςH(a | s))] (8)

Qθ̄(s,a)−Vψ(s) H(a | s)其中,   是价值函数之间的差异,   是惩戒项. 在强化学习中, 动作值函数和状态值函数定义为: 

Q(s,a) = E [Rt | st = s,at = a] (9)
 

V(s) = E [Rt | st = s] (10)

a动作值函数, 是智能体在当前状态下, 选取动作  , 取得直到终点的奖赏的期望. 状态值函数, 是智能体在当前

状态下, 取得直到终点的奖赏的期望. 两个函数之间是可以相互转化, 且相互迭代, 可以得到公式 (11)和公式 (12): 

Qk(s,a) = r+γ
∑

p(s′ | s,a)Vk−1(s′) (11)
 

Vk(s) =
∑

π(a | s)
[
r+γ

∑
p(s′ | s,a)Vk−1(s′)

]
(12)

p(s′ | s,a) Qk(s,a)−Vk(s) |A|其中,   是状态转移函数. 修改 IQL 算法的 V值函数更新公式中用到的  , 将 Q看成   个状

态转移概率乘以确定性概率 1, 则可将优势函数扩展到高维状态动作空间中. 可以推导到公式 (13), 再利用最小二

乘法求解. 

Qk(s,a)−Vk(s) =
1
|A|

[∑
(r+γ

∑
p(s′ | s,a)Vk−1(s′))

]
−

∑
π(a | s)

[
r+γ

∑
p(s′ | s,a)Vk−1(s′)

]
= r+γ

 1
|A|

|A|∑
i=1

∑
p(s′ | s,a)−

|A|∑
i=1

π(ai | s)
∑

p(s′ | s,ai)

V(s′) (13)

|A|其中,   是动作集数. 可将其中间复杂项化为: 

|A|yi−mω(x) (14)

mω(x) = η1x1+η2x2+ . . .+η|A|x|A|
π(a | s)

其中,  . 这意味着动作空间的维度影响算法的性能, 提出在 V值函数更新公式中, 添
加了一个有关动作的惩戒项  , 对 V值函数进行适当的惩罚.

s π(a | s)

π(a | s) Q(s,a)−ςH(a | s)

ς

加一个有关动作的惩戒项不仅仅能促进对未来决策的合理预测, 还能缓解 Q值函数过高估计的问题. 在当前

状态   下, V值函数是一个固定值. 当惩戒项   概率值较低时, 并不影响 V值函数和 Q值函数的差距; 但当惩

戒项   概率值较高时, 若 Q值函数过高估计,   则会降低与 V值的偏差, 从而减小 V值在该状

态下上升的可能性, 提高价值函数评估的性能, 进而也提升了训练的效率和性能. 其中   为温度系数, 对价值函数

的影响可见第 4.3节实验部分.
Q值函数的更新是使用的均值方差 (MSE)方法. 由于下一状态的评估是借助 V值函数, 无需考虑下一动作是

否取得最大 Q值问题. 在某种意义上, 更新方式类似于 SARSA算法评估, 更新公式如下: 

Lθ(Q) = E(s,a,s′)∼D[(r+γVψ(s′)−Qθ̄(s,a))2] (15)
 

3.2   扩散模型

扩散模型指扩散输入数据点的邻域信息. 在扩散过程中, 通过当前数据点与周围数据点信息的结合, 从而增强

和扩展了当前数据点的特征. 扩散模型训练的关键是去噪过程.
图 2展示了扩散模型在蚂蚁迷宫场景下去噪的过程. 经过随机高斯噪声的加噪后, 获取了当前的状态周围的

信息. 对于未知的数据分布, 扩散模型也能在去噪过程中, 增加当前状态选择最优动作的概率. 结合算法采取多步

规划的方式, 扩大了扩散的范围. 同时利用值函数 SARSA式更新的优势, 使得学习的值函数更接近最优性的值函

数, 从而产生一个更好的策略.

q(x) x0 ∼ q(x) T

x0 t t−1 q(xt | xt−1)

扩散模型是一个生成模型, 从一个噪声中生成一个真实的数据. 首先给数据逐渐加噪声, 使得数据逐渐变成一

个完全随机噪声的过程. 从一个未知数据样本   中, 随机采样一个变量  . 扩散模型的前向过程, 则是 

次对数据   添加高斯噪声的过程, 且   时刻仅与   时刻有关. 结合马尔可夫的性质, 转移分布   满足: 
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q(xt | xt−1) = N(xt;
√

1−βt xt−1,βtI (16)

βt ξ ∼ N(0, I) t xt t−1 xt−1其中,   是高斯分布的超参数. 引入一个随机变量  , 样本   时刻   和   时刻   可以表示为: 

xt =
√
αt xt−1+

√
1−αtξt−1 (17)

αt = 1−βt xt x0 α其中,  . 由于独立高斯分布的可加性,   可直接由   和   表示: 

xt =
√
ᾱt x0+

√
1− ᾱtξ (18)

ᾱt = αtαt−1...α1 β T α
√
αt xT其中,  . 而超参数   是随着   时刻变大而递增的,   则随着时间递减.  是为保证   最后收敛到方

差为 1的标准高斯分布.
 
 

图 2　Maze环境下轨迹去噪过程
 

q(xt−1xt)

pϕ(xt−1 | xt) q(xt−1xt)

加噪声是为了配置一个数据, 而扩散模型的关键是, 学习从中去掉噪声. 由于   的数据分布是未知的,
只能借助一个已知的线性模型   去近似  . 可定义为: 

pϕ(xt−1 | xt) = N(xt−1;µϕ(xt, t),βt) (19)

βt这里方差直接是  , 是因为方差不需要网络去估计. 在理论上计算均值和方差需要用到贝叶斯公式: 

P(AB) = P(A)P(B | A) (20)

x0 xt则在已知   和   的情况下, 可推导出: 

q(xt−1 | xt, x0) = q(xt | xt−1, x0)
q(xt−1 | x0)
q(xt | x0)

(21)

将正态分布概率密度函数定义: 

ρ(x) =
1
√

2πσ
e−0.5( x−µ

σ )2

(22)

带入公式 (21), 得到如下公式: 

q(xt−1 | xt, x0) = exp
(
−0.5

((
αt

βt
+

1
1− ᾱt−1

)
x2

t−1−
(

2
√
αt

β
xt +

2
√
ᾱt−1

1− ᾱt−1
x0

)
xt−1+C

))
= exp(−0.5(ax2+bx+ c)) (23)

a =
αt

βt
+

1
1− ᾱt−1

b = −
(

2
√
αt

β
xt +

2
√
ᾱt−1

1− ᾱt−1
x0

)
β̃t =

1
a

其中,  ,  . 则方差   可转化为:
 

β̃t =
1− ᾱt−1

1− ᾱt
βt (24)

µ̃t(xt, x0) = − b
2a

均值   可转化为:
 

µ̃t(xt, x0) =
√
αt(1− ᾱt−1)

1− ᾱt
xt +

√
ᾱt−1βt

1− ᾱt
x0 =

√
αt(1− ᾱt−1)

1− ᾱt
xt +

√
ᾱt−1βt√

ᾱt(1− ᾱt)

(
xt −

√
1− ᾱt−1ξt

)
=

1
√
ᾱt

(
xt −

1−αt√
1− ᾱt

ξt

)
(25)
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在训练时, 使用极大似然估计, 求模型的参数. 在计算损失时, 使用 KL散度或者MSE方法等, 计算分布 p和
分布 q之间的差异. 假设分布 p和 q都服从高斯分布, 且方差定为常数. 那么只需要优化二者均值之间的差, 去噪

网络参数更新可表示为: 

Ld(ϕ) = Eξ∼N(0,I),x∼N(0,I),s∼D
[
||ξ− ξϕ(xt, t)||2

]
= Eξ∼N(0,I),x0∼p(x),s∼D

[
||ξ− ξϕ(

√
ᾱt x0+

√
1− ᾱtξ), s, t)||2

]
(26)

通过梯度下降方式最小化损失函数.
扩散模型从一个潜在变量中, 生成一个新的样本, 其分布与先验数据分布相同. 面对稀疏奖励不能立刻给出反

馈, 从而导致局部最优问题. 扩散模型通过学习噪声, 结合数据点邻域的信息, 更准确地描述了数据分布, 提高数据

的质量. 扩大扩散范围和增大扩散模型时间步, 能更加准确的学习去噪过程, 从而提高了策略网络的精准性和稳

定性. 

3.3   DMEM 算法

Q(s,a)

Q

在 DMEM算法中, 评估的策略利用了状态值函数和动作值函数. 其中,   价值函数代表回报的均值, 更新

方式如公式 (6), 其中涉及的元素, 动作和状态都是采样于静态数据集. 因此无需考虑数据集外的 OOD动作, 避免

对此的值函数高估问题. 利用 SARSA 方法更新评估网络, 而不是直接选择最大动作   值, 给予策略更多泛化的

能力.

π(a | s) V(s) Q(s,a)

V(s)

V(s)

而状态值函数, 在 IQL算法的 V值更新方式的基础上, 针对高维度问题, 进行了如下修改. 从第 3.1节推导过

程中, 得到   是   影响贴近   的一个重要因素. 对此, 添加一个有关策略选择动作的惩戒项. 同时这个

策略引入扩散模型, 而扩散模型中的关键是去噪的参数. 那么值函数   的更新也考虑了去噪参数带来的影响.
得到新的值函数   的更新公式为: 

LV(ψ) = E(s,a)∼Dωτ(Q(s,a),V(s))
[
Q(s,a)−V(s)−ς log(π(s))

]2 (27)

ς V(s)

Q(s,a)

其中,   是一个常数, 控制动作在值函数更新中的影响. 通过 MSE 方法来计算损失函数, 衡量预测值   和实际

值   之间的误差. 结合期望回归的思想, 重新考虑损失对值函数更新的影响. 然后通过梯度下降的方式进行

优化.
ϕ π(a | s;ϕ)在 DMEM算法中, 由   参数化策略网络  , 在基于策略的强化学习模型下, 引入一个约束项, 用于惩罚

策略去噪训练过程的目标. 定义 DMEM策略学习的目标函数为: 

J(π) = E(s,a)∼D
[
exp(δ1(Q(s,a)−V(s))

]
logπ(a | s)+δ2Ld(ϕ) (28)

Q(s,a) V(s)

Q(s,a)−V(s) δ1

exp(δ1(Q(s,a)−V(s)) πk+1 πk Ld(ϕ)

δ2

其中,   表示动作值函数,   表示状态值函数. DMEM 策略是基于策略学习的, 直接评判策略学习的好坏.
通过期望最大化来学习策略,   为优势函数, 作为期望最大化的一种形式.   为控制优势函数的温度系

数.   可以看作一个权重, 是策略   学习   的权重, 用来衡量策略的好坏.   是一个惩戒

项, 用来衡量噪声参数学习的偏差.   为惩戒项的温度参数, 控制策略学习与噪声误差之间的权重.
考虑简单的一步MDP问题, 用似然比计算策略梯度为: 

∇ϕJ(ϕ) =
∑
s∈S

d(s)
∑

πϕ(a | s)∇ϕ logπϕ(a | s)r (29)

Q(s,a)

其中, r是一步时间后获得的即时奖赏. 推广到多步MDP, 只需将即时奖赏 r, 换成长期的期望值, 可以用价值函数

 兼容近似表示. 但存在梯度方差的问题, 采用基线减少方差的思想, 即平均 Q值减去均值. 增加比均值更好

的动作的概率, 则策略梯度为: 

∇ϕJ(ϕ) =
∑
s∈S

d(s)
∑

πϕ(a | s)∇ϕ logπϕ(a | s) [Q(s,a)−V(s)] (30)

在稀疏奖励的环境下, IQL算法基于策略梯度更新策略网络, 且利用 SARSA方法更新评价网络, 而不是直接

选择最大动作 Q值. 本文还考虑利用扩散模型的优势, 学习策略网络. 即在不能得到立即奖赏的情况下, 也能通过

邻域的信息, 增强数据的分布. 扩散模型的推导过程, 如第 3.2节所述. 扩散模型的关键技术是去噪过程, 所以学习
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ϕ去噪参数   是扩散模型的重点. 则 DMEM算法策略有关噪声的惩戒项可表示为: 

Ld(ϕ) = Eξ∼N(0,I),(s,a0)∼D
[
||ξ− ξϕ(

√
ᾱta0+

√
1− ᾱtξ), s, t)||2

]
(31)

ξ ξ ∼ N(0, I) ξϕ
√
ᾱta0+

√
1− ᾱtξ t

其中,   是扩散前向过程的加噪参数.   意味着服从一个简单的高斯分布.   是去噪参数, 将加噪后的数据

信息逐步处理. 而   就是   时刻加噪后的样本数据. 利用均方误差计算损失函数, 计算出网络预测的

去噪参数与实际值的差距.

ϕ ξϕ

ϕ πϕ(a | s)

   作为去噪的参数, 也是 DMEM算法中策略的网络参数. 在扩散模型的逆向过程中,   是扩散模型学习预测

出的噪声. 而参数   在策略   中则用来产生动作概率, 两者输出的结果不同, 代表的含义也不同. 但两者之间

可以相互转换, 其转换的公式为: 

a0 = µ+ e0.5σ2
ξϕ (32)

µ σ其中, 均值   见公式 (25), 方差   见公式 (24).
则 DMEM算法策略的最终目标函数为: 

Lπ(ϕ) = E(s,a)∼D
[
exp(δ1(Q(s,a)−V(s))

]
logπ(a | s)+δ2Eξ∼N(0,I),(s,a0)∼D

[
||ξ− ξϕ(

√
ᾱta0+

√
1− ᾱtξ), s, t)||2

]
(33)

E(s,a)∼D
[
exp(δ1(Q(s,a)−V(s))

]
logπ(a|s) Eξ∼N(0,I),(s,a0)∼D[

||ξ− ξϕ(
√
ᾱta0+

√
1− ᾱtξ), s, t)||2

]其中,   通过期望最大化来学习策略, 利用价值函数衡量策略的好坏. 
 则通过均方误差来降低噪声学习的误差. 策略的目标函数通过随机梯度下降的方

式更新学习.
τ Q使用具有平滑系数   的指数移动加权平均, 来软更新目标   网络: 

θ̄i← τθi+ (1−τ)θ̄i (34)

τ τ其中,   的大小会影响训练的稳定性,   太小更新缓慢, 导致训练速度大大降低.

算法 1. 扩散模型的采样过程.

s输入: 状态  ;
a0输出: 动作  .

ξϕ nt {βt ∈ (0,1)}nt
t=1 D1. 初始化: 去噪网络  , 时间步  , 超参数  , 静态数据集 

2. 前向过程 (添加噪声):

a0 ∼ q(a), q(a) ∼D3. 

αt = 1−βt4. 
t = 1,2, . . . ,nt5. for   do

at ∼ q(at | a0) = N(at;
√
ᾱta0, (1− ᾱt)I)6.　  

7. end for
8. 逆向过程 (去噪):

t = nt,nt −1, . . . ,19. for   do
ξt ∼ ξϕ(at, t, s)10. 　 

µt = 1/
√
αt · (at −βt/

√
1− ᾱtξt)11.　 

σt =
√

1− ᾱt−1/1− ᾱt ·βt12.　 

at−1 = µt + e0.5σ2
ξt13.　 

14. end for

T ξϕ

在扩散模型中, 输入状态信息. 算法 1第 1行, 初始化去噪的网络参数, 同时需要初始化扩散的时间序列长度、

全局经验池以及高斯分布的方差. 算法 1第 2–7行, 给动作添加随机高斯噪声. 从与数据集同分布的数据中采样初

始动作, 根据第 6行的公式, 累积添加   次噪声. 算法 1第 8–14行, 将加噪后的动作输入去噪网络   中, 输出当前
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t

t−1 T a0

 时刻预测的噪声. 通过预测的噪声, 计算出预测数据分布的方差和均值. 然后根据均值和方差, 得出去噪后的动

作, 也就是   时刻的动作. 重复   次, 最后输出动作  .

算法 2. DMEM算法.

D N τ输入: 离线数据集  , 采样数量  , 平滑系数  ;
π(· | ·;ϕ) V Vψ Q Qθ1 Qθ2 Q Q(· | ·;θ′1) Q(· | ·;θ′2)1. 初始化: 策略网络  , 评论   网络  , 评论   网络   和  , 目标评论   网络   and 

2. for 每步迭代 do
D N (s,a,r, s′)3. 　从数据集   采样   对   样本

π(· | s) a04. 　从策略   中采样动作 

V5. 　更新   网络, 见公式 (27)
Q6. 　更新   网络, 见公式 (6)

7.　 for 每步迭代 do
8. 　　更新策略网络, 见公式 (33)
9.　 end for
10. 　  更新目标网络, 见公式 (34)
11. end for

N ϕ

Q V

在 DMEM中, 输入全局经验池、随机小批量采样样本个数以及平滑系数. 第 1行初始化策略网络、评估网络

和目标网络. 算法 2第 3, 4行, 随机采样   组样本, 在   参数化下的策略选择动作. 第 5, 6行, 是评估网络参数的更

新.   函数网络参数的更新不涉及数据集外的动作, 但   值网络参数的更新, 涉及策略选择的动作. 见算法 2 第

8 行, 通过梯度下降的方式更新策略, 策略参数的更新基于策略梯度方法. 值函数作为策略更新的权重, 同时引入

扩散模型预测噪声的误差. 最后软更新目标网络的参数, 见算法 2第 10行. 

4   实验分析
 

4.1   实验环境

D4RL[36]数据集种类丰富, 包括 Gym-Mujoco、AntMaze、Adroit等. 其中MuJoCo是经典连续控制任务的平

台. AntMaze环境主要是面向稀疏奖励、无向和多任务数据问题的平台. 且数据是通过随机选择目标位置, 然后使

用计划器生成航点序列来生成的. AntMaze是一个导航任务, 其目标是训练一个四足智能体, 试图找到起点与目标

点的最短路径. 根据路径的复杂度可以分为: umaze、medium、large这 3种, 如图 3所示.
  

(b) Antmaze-medium-diverse (c) Antmaze-large-diverse(a) Antmaze-umaze-diverse

图 3　蚂蚁迷宫环境
 

在路径长度确定的情况下, 根据重置位置和目标位置的随机性, 可分为 3类: 固定的重置位置和目标位置、

play、diverse. 其中 Play是指蚂蚁的重置位置固定, 但是选择的目标随机. Diverse是指蚂蚁选择的重置位置和
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目标位置都随机选择. 则蚂蚁迷宫有 6个子环境. 其行动空间维度为 8, 意味着铰链关节有 8个, 而动作代表在

关节处的转矩, 大小在−1到 1之间. 在不考虑外部接触力的情况下, 空间维度是 27. 智能体使用不同部位铰链,
采取不同的动作. 在空间维度上相比于 Maze2D 多了 8 个自由度, 将二维平面空间上升到三维, 使得任务更加

复杂. 

4.2   实验设置

所有算法的每个任务, 都选取了 5 个不同的随机种子, 且都独立运行. 每个任务每次实验都要运行 100 万步,
每 5万步评估 100步作为估计值. 实验图中的实线是算法 5次独立训练的平均性能结果. 实线周围的阴影则是训

练的误差范围. 阴影的范围则代表算法训练的稳定性, 范围越大稳定性越差.
DMEM算法包含扩散策略网络和评论家网络. 扩散策略中包含加噪过程和去噪过程, 其中加噪过程不涉及网

络参数. 去噪过程中有 4层线性神经网络, 均采用Mish函数作为激活函数. 其中需要将时间编码到神经网络中, 使
用正弦时间戳嵌入块 SinusoidalPosEmb函数保留当前时间信息, 再经过两层线性神经网络, 一次Mish函数激活.
评论家网络包含 3层隐藏的线性神经网络, 均采用 ReLU作为激活函数. 策略网络和评论家网络都使用 Adam作

为优化器, 以梯度下降的方式更新网络参数. DMEM算法的其他超参数设置, 如表 1所示.
 
 

表 1　DMEM超参数设置
 

超参数 取值 参数描述 超参数 取值 参数描述

D 5 000 经验池大小 κs 1E–4 时间步截断参数下线

δ1 10 价值函数权重 κe 2E–2 时间步截断参数上线

δ2 10 去噪误差权重 l 3E–4 学习率

nt 5 扩散模型时间步个数 τ 5E–3 目标平滑系数

ς 0.2 更新V网络的动作权重 ω 0.7 期望回归权重
  

4.3   实验结果与分析

将本文所提出的 DMEM算法, 与其他离线强化学习算法 CQL和 IQL进行性能对比, 同时与基于扩散策略的

Diffusion-QL算法进行性能对比. 其学习曲线如图 4所示. 在任务 Antmaze-medium-diverse和 Antmaze-large的两

个环境中, DMEM算法的表现明显优于 CQL、IQL和 Diffusion-QL. 在其他任务中, 性能提高效果虽不甚明显, 但
仍优于其他算法. 在大多任务中, DMEM算法的阴影部分都比 IQL算法的面积大, 究其原因是扩散模型选择的时

间步偏小. 尽管影响了策略的去噪效果, 但节省了训练的时间成本.
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图 4　DMEM和其他离线强化学习算法学习曲线图
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表 2给出了 4个算法在 6个任务中所获得的累计回报的均值和标准偏差. 其结果是在训练 5个种子的基础上

记录的. 其中均值和标准偏差都经过了归一化处理. 以均值作为最终评判标准, 实验图是根据均值和偏差共同绘

制. 表中加粗了任务中表现优异的实验数据. 从平均值的角度, 观察到 DEME方法在 6个任务中的性能, 均优于其

他算法. 但从标准偏差的角度观察, 在大部分任务中, DMEM 方法的训练过程的稳定性较好. 在 Antmaze-umaze-
diverse 和 Antmaze-large-play 中 DMEM 稳定性比 IQL 算法差. 究其原因是: 在稀疏奖励的情况下, 为了提高

DMEM算法的泛化能力, 而牺牲了训练过程中的一部分稳定性.
  

表 2　DMEM与 CQL, Diffusion-QL, IQL离线强化学习算法最终性能对比
 

任务
CQL Diffusion-QL IQL DMEM

平均值 标准偏差 平均值 标准偏差 平均值 标准偏差 平均值 标准偏差

Antmaze-umaze 86.651 14.342 68.454 34.62 86.842 3.145 95.705 1.660
Antmaze-umaze-diverse 68.454 34.620 52.827 18.112 63.092 1.165 68.729 5.254
Antmaze-medium-play 63.314 17.484 –0.73 1.476 68.628 3.861 71.36 2.923

Antmaze-medium-diverse 86.842 3.145 22.212 33.041 65.502 10.724 82.97 3.689
Antmaze-large-play 30.284 11.591 10.977 11.918 36.217 1.996 44.184 5.361

Antmaze-large-diverse 41.137 11.063 3.813 7.446 44.61 6.662 52.385 1.447
 

V Q

在 Antmaze任务的 6个环境上, 根据以上实验结果, 验证了 DMEM算法优于传统的离线强化学习算法. 下面

进一步研究该方法对重要超参数的敏感性. 价值函数是基于梯度算法更新的权重, 类似起到重要参数的作用, 其学

习的方法影响策略网络的学习. 其学习的过程, 类似于调参的过程, 在很多算法中, 重要参数对算法的性能和稳定

性都有很大的影响. 在价值函数更新中添加一个惩戒项, 提高   值网络的学习效率, 增加   值网络的约束, 从而有

效提高算法的性能.
ς = 0.2 ς ς = 0.02

ς

ς = 0.5 ς = 0.995

ς = 0.2 ς

实验对比如图 5 所示, 当   时, DMEM 的性能表现最为优异. 相比较而言,   较小时, 取  , 智能体

在训练价值函数的过程中, 由于高维度空间的问题, 使得估计的偏差较大, 学习的 V值函数与实际的 Q值函数之

间的差偏大. 导致在策略更新时, 高维度问题仍会影响策略学习的方向, 降低了学习的效率. 对于   较大的情况, 取
 和   时, DMEM 在蚂蚁迷宫的环境中, 价值评估函数几乎没有作用, 严重影响了 DEME 算法的性

能. 因此在   的情况下, 发现曲线的误差区间显著变窄, 有效验证了适当的   对算法的影响.
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图 5　不同动作权重系数的 DMEM学习曲线图
 

ς ς

ς

ς

根据表 3 实验结果, 可验证 DMEM 方法在不同的   上, 性能的差异.   过低, 没有惩戒作用, 两个价值网络间

存在一定的差异, 高维度的动作空间依旧影响价值函数的学习.   过高, 过分强调动作维度对价值网络的作用, 导
致价值网络无法得到有效学习, 失去了评估的作用, 从而影响策略网络的更新. 由此可见, 适当的   选择对算法的

性能起着重要的作用.
为了验证扩散模型对算法性能的影响, 选择了 Antmaze 的 3 个环境进行比较实验. 对比 DMEM 算法引入扩

散模型和未使用扩散模型组件算法的性能. 实验结果如图 6所示, 以平均奖励为指标, DMEM算法的结果明显优
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于未引入扩散模型的算法, 可见扩散模型有效地提高了算法的性能. 在训练的 20万步前, DMEM算法性能提升明

显快于未引入扩散模型的算法, 由此可见扩散模型还能提高算法的收敛性, 加快模型的学习效率.
 
 

表 3　不同动作权重系数的 DMEM算法最终性能
 

任务 ς = 0.02 ς = 0.2 ς = 0.5 ς = 0.995
Antmaze-umaze 90.870 95.705 86.149 50.572

Antmaze-umaze-diverse 65.624 68.729 60.527 34.173
Antmaze-large-diverse 48.447 52.385 43.711 19.481
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图 6　DMEM和没有扩散模型的 DMEM的算法对比学习曲线图
 

V为了验证在   值网络更新中添加动作惩戒项对算法性能的影响, 选择了 Antmaze的 3个环境进行比较实验.
对比 DMEM 算法和未引入惩戒项组件的 DMEM 算法的性能. 实验结果如图 7 所示, 以平均奖励为指标, 相比于

未引入惩戒项的 DMEM 算法, DMEM 算法结果更优, 可见惩戒项提高了策略的学习效果. 在消融实验环境中,
DMEM算法的阴影面积比 DMEM 未引入惩戒项的小, 由此可知动作惩戒项还能提高算法的稳定性.
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图 7　DMEM和没有动作惩戒项的 DMEM的算法对比学习曲线图
  

5   总　结

本文提出了一种扩散模型期望最大化的离线强化学习算法 DMEM. 通过去噪参数, 结合数据邻域信息, 生成

数据样本, 增强了策略的泛化能力和选择的多样性. 同时使用期望回归和 SARSA方法更新价值函数, 期望回归将

二维价值拓展到高维空间, 有效减少了预测的误差, 提高了策略的学习效率. 实验选取蚂蚁迷宫环境中 6个经典的

稀疏奖励任务, 验证了算法的性能. 实验结果表明, 本文所提出的算法具有一定的优势. 在复杂离散的稀疏奖励环

境下, 期望最大化方法和扩散模型使得泛化性能大幅提高.
从算法的性能和成本角度考虑, 未来的研究方向可能是利用轨迹来实现扩散和分层强化学习. 这意味着通过

分层设计适当的子目标, 以减少扩散策略学习的次数. 虽然这可能会增加单次扩散加噪和去噪的计算成本, 但整体

减少扩散策略学习的次数, 从而节约了计算成本. 从性能角度来看, 通过轨迹扩散学习, 可以加强当前节点和未来

节点之间的联系. 在狭窄数据集的机械臂环境中, 延长扩散的视野距离, 增强未来结果对当前决策的影响, 从而提

高智能体的学习和预测能力.
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