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动态距离约束的离线到在线强化学习

赵若涵，魏巍，王达，黄利
（山西大学 计算机与信息技术学院, 山西 太原 030006）

摘    要：离线到在线强化学习能够在有限的在线交互下快速提升策略性能，但在微调初期，策略分布往往偏离

离线数据支持区域，导致估值不稳并限制性能提升。现有方法多依赖统一的保守约束，将离线数据视作边界条

件，却忽视了样本质量与分布差异，从而在更新时既过度约束，又难以避免分布外的不稳定估值。为此，本文

提出一种动态距离约束的离线到在线强化学习算法。该方法基于状态条件距离函数，将策略约束在离线数据

支持区域内，并随着在线交互的进行，动态地将约束放宽至高质量数据区域，从而实现离线到在线的平滑迁

移。实验结果表明，与现有主流方法相比，所提出的方法可以在多个模拟任务上实现稳定有效的性能改进。
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Dynamic distance-constrained offline-to-online reinforcement learning

ZHAO Ruohan，WEI Wei，WANG Da，HUANG Li
(School of Computer Science and Information Technology, Shanxi University, Taiyuan 030006, China)

Abstract: Offline-to-online reinforcement  learning enables  rapid policy improvement  with limited online interactions.
However, in the early stage of fine-tuning, the policy distribution often deviates from the support region of offline data,
leading to unstable value estimation and restricting performance gains. Existing methods typically rely on uniform con-
servative  constraints,  treating offline  data  as  boundary conditions,  but  they overlook sample  quality  and distributional
differences. As a result, policy updates are simultaneously over-constrained and prone to unstable estimation outside the
offline distribution. To address this issue, we propose a dynamic distance-constrained algorithm for offline-to-online re-
inforcement learning. Our method employs a state-conditioned distance function to constrain the policy within the sup-
port  region of  offline  data  and gradually  relaxes  the  constraint  toward high-quality  data  regions  as  online  interactions
progress,  thereby achieving a smooth transition from offline to online learning. Experimental results demonstrate that,
compared  with  mainstream  baselines,  the  proposed  method  achieves  stable  and  effective  performance  improvements
across multiple simulated tasks.
Keywords: machine learning; reinforcement learning; offline-to-online reinforcement learning; Markov processes;
policy optimization; distance constraint; policy transfer; constrained optimization

离线强化学习 [1-2] 允许智能体仅通过预收集

的静态数据集进行策略学习，而无需与环境进行

实时交互。这一特性使其在交互成本高昂或环境

不可复现的场景中（如医疗决策 [3-4]、机器操作 [5]、

推荐系统 [6-7] 等）展现出巨大潜力。然而，由于离

线数据集通常由特定行为策略生成，存在数据分

布受限、状态−动作空间覆盖不全等问题，导致离

线学习所得策略往往表现出明显的次优性。为克

服这一局限性，近年来研究者开始关注将离线策

略作为初始化，在后续通过与环境的在线交互进

行微调，以进一步提升策略性能 [8]。这种结合离

线预训练与在线微调的范式，即离线到在线强化

学习。
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在线微调过程中面临的核心挑战之一是分布

偏移问题，即离线阶段和在线阶段的状态分布与

动作分布存在显著差异。这种分布偏移导致在线

策略在遇到离线数据未覆盖或罕见的状态−动作

对时，容易产生估计误差和策略崩溃[9]，影响在线

微调的稳定性和效率。在实际应用场景中（如医

疗决策 [3-4]、机器操作 [5]、推荐系统 [6-7] 等），在线交

互代价高昂甚至存在安全风险，因此，如何在保

障安全性的同时充分利用在线数据，是保证离线

到在线强化学习落地的关键瓶颈。

尽管已有研究通过保留部分[10] 或全部离线策

略约束[11]，或针对不同任务精细调节约束强度[12]，

以及引入替代性正则化机制来缓解策略崩溃[13-14]，

近期也有工作尝试从贝叶斯建模视角出发联合估

计策略与数据的不确定性 [15]，或引入周期性的策

略“复兴”机制以保持行为稳定性 [16]。然而，这些

方法存在两个显著局限：1）约束强度与真实分布

偏移程度之间缺乏直接联系，难以反映当前策略

行为是否真正处于“危险”的分布外区域；2）约

束调节通常依赖训练步数或人工经验，无法根据

策略与数据分布的关系进行自适应调整，从而在

微调过程中容易出现“过度保守”或“过早放松”的
问题。为此，本文提出动态距离约束的离线到在

线强化学习算法 (dynamic distance-constrained off-
line-to-online reinforcement learning，D2O2O)，该方

法通过状态条件距离函数，显式量化样本与离线

数据的几何关系，使其不偏离离线数据的支持区

域，并随着在线微调的进行，动态调整约束强度，

使其逐步扩展到在线数据中具有较高质量的区

域，平滑地完成离线到在线的迁移。

在此基础上，本文进一步设计了一种对偶形

式的动态约束调节机制，通过对拉格朗日乘子进

行自适应更新，使约束强度能够根据当前策略的

偏离程度动态变化。当策略倾向于访问高风险的

分布外区域时，该机制会自动增强约束强度，以

抑制潜在的价值高估；而随着策略逐步积累高质

量的在线经验、其偏离风险相应降低，约束强度

则被逐步放松，从而提升策略的探索能力。与现

有采用静态约束或手动调节的方法不同，该机制

不依赖预设的时间表，而是直接由策略行为与数

据分布之间的关系驱动。因此，该机制能够在在

线微调早期提供必要的稳定性约束，并在后期实

现对探索能力的提升 ,从而在稳定性与性能提升

之间取得更合理的平衡。

本文的主要贡献如下：

1) 引入数据距离感知的策略约束机制，防止

策略在微调初期进入高风险区域，实现了离线到

在线阶段的平稳过渡。

2) 提出适应性惩罚机制调节策略，采用对偶

优化方法动态调节策略约束强度，在保障稳定性

的同时逐步提升策略优化能力。

3) 在标准 D4RL 基准环境上的实验结果表

明，所提方法可轻易与现有算法结合，并在多个

任务和数据集设置中均优于现有基线算法。 

1   预备知识
 

1.1    马尔可夫决策过程

(S ,A,P,r,γ) S A
P (s′|s,a)

s a s′ r (s,a)

s

γ [0,1)

π (a|s) s

a
π∗

强化学习问题通常建模为一个马尔可夫决策

过程（Markov decision process，MDP）[17]，记为一个

五元组 。其中 表示状态空间； 表示

动作空间； 是状态转移概率，表示在状态

下采取动作 后转移至下一状态 的概率；

是即时奖励函数，表示在状态 执行动作所获得

的即时奖励； 为折扣因子，用于对未来奖励

进行衰减。策略 是在给定状态 下采取动作

的条件分布。强化学习的目标是学习一个最优

策略 ，使得期望累积折扣奖励最大化。相应

地，可以定义状态−动作值函数（Q 函数）为

Qπ (s,a) = Eπ

[
∞∑

t=0

γtr (st,at) |s0 = s,a0 = a

]
st+1 ∼ P (·|st,at) at ∼ π (·|st)式中： ， ，E 表示求期望。 

1.2    离线强化学习

D =
{(

si,ai,ri, s′i
)}N

i−1

离线强化学习是指智能体在不可与环境交互

的前提下，利用固定的数据集

来进行策略学习[18]。该数据集通常由某个行为策

略在与环境交互过程中收集得到。

在离线强化学习中，Q 函数通常通过最小化

时序差分（temporal difference, TD）误差进行训练：

min
θ

E(s,a,r,s′)

î(
r+γEa′∼π(·|s′) [Qθ′ (s′,a′)]−Qθ (s,a)

)2
ó

θ θ′式中： 为当前 Q 网络的参数， 是目标网络的延

迟参数副本。

离线强化学习面临两个核心挑战：

π

D

1) 分布偏移问题：训练策略 所生成的状态−
动作分布可能远离数据集 的分布，从而使函数

在未见区域的估计产生严重偏差。

π Q2) 外推误差：当策略 查询 值时，其动作可

能落在数据支持之外（out-of-distribution，OOD），

这会导致 Q 网络进行不可信的外推，严重误导策

略更新。

为缓解这些问题，许多离线强化学习方法会

引入保守 Q 估计、行为克隆或策略约束，以限制
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策略偏离已知数据支持区域。 

1.3    离线到在线强化学习

离线到在线强化学习旨在结合离线强化学习

的高样本效率与在线强化学习的探索能力，构建

更加实用的强化学习算法。在该框架中，训练过

程分为两个阶段：

Doffline1) 离线预训练阶段：使用离线数据集 对

策略和 Q 函数进行初始化；

Donline

2) 在线微调阶段：基于当前策略与环境交

互，采集新的在线数据 ，用于进一步更新策

略和 Q 函数。

此框架的核心目标是：在不需要大量环境交互

的前提下，学习得到具有泛化能力的高性能策略。 

2   相关工作

离线到在线强化学习将学习过程划分为两个

阶段：首先在离线数据集上进行预训练以获得初

始策略或价值函数，然后通过有限的在线交互进

一步微调，以提升策略性能。

在离线阶段，为保证策略安全性，常采用基于

行为约束 (如 Kullback-Leibler 散度限制或行为克

隆[19]) 或悲观估计 (如保守 Q 学习 (conservative Q-
learning，CQL)[20])的方法。然而，这类方法强调对

策略的保守性，在实际在线微调时常常会限制策

略的探索能力，导致性能提升缓慢甚至出现性能

退化的问题。为了应对上述问题，已提出多种离

线到在线强化学习方法。

为缓解离线到在线阶段由分布偏移引发的价

值高估与策略崩溃问题，一类代表性方法通过在

策略优化或价值估计过程中引入显式或隐式约

束，限制策略对离线数据分布的偏离程度。Nair
等[8] 通过在策略更新中引入优势加权的行为克隆

目标，使策略在利用在线样本进行改进的同时，

仍然对离线数据保持隐式对齐，从而在一定程度

上缓解了分布外动作带来的价值误导问题。隐式

Q 学习 (implicit Q-learning，IQL)[21] 从另一角度出

发，避免显式评估分布外动作。Lee等 [22] 提出的

平衡回放与悲观 Q 集成方法，在离线阶段引入悲

观的 Q 函数初始化，有效抑制了微调初期由分布

偏移导致的自举误差。类似地，校准 Q 学习 (Cal-
QL)[23] 在 CQL 的基础上进一步强调价值函数的

“校准性”，通过构造保守但尺度合理的 Q 函数初

始化，为后续在线微调提供更安全的起点。总体

而言，约束类方法的核心思想是在离线到在线过

渡阶段维持策略的保守性，以防止分布外动作引

发的价值高估和性能骤降。然而，这类方法通常

采用固定或弱自适应的约束形式，约束强度与策

略当前的实际偏离风险之间缺乏直接、连续的关

联。当约束过强时，在线探索受限，难以充分利

用环境交互；而约束不足时，又可能重新暴露于

价值误导与策略崩溃风险之中。值得注意的是，

近期的研究开始探索通过增加在线预训练阶段[24]、

将在线微调划分为 3 种不同阶段 [25] 或悲观 Q 函

数重构 [26] 等更精细的方式来稳定在线微调过程，

但如何在不同质量的数据混合场景下自适应地调

节保守程度，仍是该方向面临的核心难题。

为克服静态约束在探索–利用权衡上的局限，

近年来的研究开始关注如何在在线微调过程中对

策略改进幅度或约束强度进行更精细、自适应的

调节。Chen 等 [27] 提出了一种状态自适应的策略

改进框架，实现了对策略更新幅度的细粒度控

制。策略扩展 (policy expansion，PEX)[28] 则通过在

在线阶段引入可扩展的策略集合，使离线策略与

新策略以组合形式参与决策，在保留离线行为的

同时逐步引入新的动作模式。Guo 等 [29] 从探索

角度出发，引入乐观探索与元学习机制，以加速

在线阶段的适应过程。Liu 等 [30] 进一步利用扩散

模型与能量函数，从离线数据中提取结构化先

验，用于生成更符合在线需求的高质量样本，从

而缓解直接复用离线数据带来的分布不匹配问

题。这种生成式方法已成为当前的研究热点，例

如，最新的研究通过无分类器引导的扩散生成 [31]

来弥合离线与在线数据之间的分布差距，或将离

线到在线微调范式引入自动谈判领域 [32]。此外，

一些工作从贝叶斯原理 [15] 或元学习 [29] 视角出发，

设计更高效的离线到在线适应机制，而 Chaud-
hary 等 [33] 则通过元策略统一离线与在线轨迹，在

降低计算复杂度的同时实现了高效探索。这类方

法已经明确认识到“单一、固定约束不足以支撑

高效的在线微调”，并通过策略组合、结构扩展或

样本生成等方式增强调节能力。然而，多数方法

的调节依据仍然是策略结构、训练阶段或经验性

规则，并未显式刻画当前策略行为与离线数据支

持区域之间的关系，因此难以直接反映策略是否

正在进入高风险的分布外区域。

综上所述，现有离线到在线强化学习方法大

致可分为基于约束的安全型方法与基于调节的探

索增强型方法。前者在稳定性方面表现可靠，但

往往缺乏对约束强度的精细控制；后者提升了探

索灵活性，但对策略偏离风险的刻画仍然较为间

接。本文提出的动态距离约束方法在两类思路之

间建立了统一联系：通过状态条件距离函数显式
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量化策略行为与离线数据分布之间的偏离程度，

并借助对偶优化机制实现约束强度的连续、自适

应调节，从而在保证稳定性的同时逐步释放探索

能力，实现更加平滑和可控的离线到在线迁移。 

3   本文方法

在离线到在线强化学习框架中，策略首先在

离线数据上进行预训练，再通过与环境交互进行

在线微调 [8]。尽管离线阶段能够提供较高质量的

初始策略，但在线微调初期由于分布偏移和外推

误差，策略很容易发生不稳定更新，甚至导致性

能退化。这种外推误差的根本原因是：策略与环

境交互过程中不断引入新的在线数据，使得状态−
动作分布快速偏离离线数据支持区域，Q 函数在

这些未见区域难以准确估值，从而误导策略学习

方向。因此，如何在微调初期控制策略偏离分

布、实现稳定过渡，同时又不过分抑制策略提升，

是设计离线到在线强化学习方法的关键。

为此，本文提出一种基于状态条件距离函数

的策略正则化方法 (D2O2O)，并设计了配套的动

态惩罚机制，以实现对在线微调早期策略偏移的

自适应控制。 

3.1    状态条件距离函数

在离线到在线强化学习中，预训练策略生成

的状态−动作分布最初与离线数据一致，但随着

策略在环境中开始交互，状态−动作分布会发生

显著变化。这种分布偏移使得策略探索可能触及

离线数据未覆盖的区域，导致 Q 函数估计处于外

推状态，产生严重误差。

为应对这一挑战，有效的离线到在线强化学

习方法应当具备两方面能力：一是能够在微调早

期阶段抑制策略快速偏离训练数据；二是在策略

积累更多经验之后，不应强行将其限制在离线数

据分布中，避免策略过度保守。因此，需要一种既

能约束早期偏离，又不限制策略后期提升的机制。

已有研究和理论分析表明 [34]，深度 Q 网络在

连续状态−动作空间中，更擅长在插值区域学习，

即那些可由离线数据点构成的凸包内部或边界附

近的状态−动作对上，  Q 函数通常具有更低的近

似误差；而对于落在凸包之外的外推点，误差显

著增加。因此，若能根据数据分布评估当前策略

生成状态−动作对的几何偏离程度，将有助于为

策略优化过程提供明确的稳定性评估依据。

g (s,a) s a
受此启发，本文引入一个状态条件距离函数

，用于刻画在给定状态 下，动作 与训练数

据几何中心之间的相对偏离程度。该函数能够估

g (s,a)
â ∼ Unif (A)

计当前动作是否处于数据支持区域，进而在策略

优化时作为行为约束。具体地，通过监督方式训

练 ：对于离线数据集中采样的状态−动作

对，从动作空间中均匀采样多个噪声动作 ，

并以其与参考动作之间的距离作为监督信号，优

化目标函数：

min
g

E(s,a)∼Doffline

[
Eâ∼Unif(A)(||a− â|| −g (s, â))2] (1)

Donline

Doffline Donline

g (s,a)

对于在线阶段，策略不断采集新的状态−动作

对，这些数据被存入在线重放缓冲区 。每次

训练时，从 与 中按照一定比例混合采样

构建训练批次，并持续利用 评估策略当前

行为的几何偏离程度，从而有效约束策略更新方向。

该距离函数具备两方面的优势：一方面，能够

逼近训练集凸包的边界结构，形成对数据支持区

域的近似建模；另一方面，其输出在面对分布外

状态时依然具有合理的解释性，可用于策略优化

中的正则化控制，从而在微调初期有效限制策略

的不合理偏移，维持策略行为的可控性与稳定

性。相比传统行为克隆距离或均方误差，状态条

件距离函数提供了更强的数据几何感知能力，更

适合离线到在线强化学习的结构性约束需求。 

3.2    动态策略约束

λ

尽管距离约束提供了评估策略行为是否偏离

数据支持区域的能力，但在策略逐渐积累更多高

质量在线经验之后，过强的惩罚会阻碍策略的进

一步优化。为此，本文引入了一个动态调节的拉

格朗日乘子 ，其作用是控制几何约束项在策略

优化中的权重，从而在策略更新过程中实现动态

约束。

λ

λ

具体而言，本文使用对偶梯度下降方法来优

化 。该方法将原始的带约束优化问题转化为无

约束的鞍点问题，在每轮策略更新时，固定策略

参数，使用对偶更新公式对 进行梯度上升：
λ← clip

(
λ+η ·

(
g (s,a)−g

(
s,aexpert

)
−δ

)
,

λmin,λmax)
(2)

η δ λmin

λmax g
(
s,aexpert

)
λ0 = 5.0

η = 3×10−4

δ = 0

式中： 是学习率， 为允许的距离偏差范围，

与 为约束强度上下界， 是以离线数

据中动作为参考的基准距离。在对偶优化过程

中，拉格朗日乘子初始化为 ，以在训练初

期对策略施加相对较强的几何约束，防止策略快

速偏离离线数据支持区域，从而缓解由分布偏移

引起的估值不稳定问题。对偶变量的学习率设置

为 ，该取值与策略网络和价值网络的

优化步长保持一致，从而确保约束权重的更新过

程平稳，不会引入额外的训练不稳定性。距离偏

差阈值设置为 ，即仅当策略生成的状态–动
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a aexpert

δ λ

作对在状态条件距离意义下相对于离线参考动作

产生实际偏离时，才增强约束强度。该设定避免

了引入额外的人为容忍区间，使约束调节完全由

策略与离线数据之间的几何偏移所驱动。更新目

标是将策略生成动作 与参考动作 的距离差

控制在阈值 附近， 根据策略生成状态−动作对

的几何偏离程度来自适应增强或减弱正则约束。

λ

Donline

λ

对于在线微调初期，当策略容易偏离数据支

持区域时， 会增强约束，从而有效稳定策略更

新；在策略逐步积累更多在线经验后，来自

的样本比例逐渐上升，此时 自适应下降，逐步减

弱对策略行为的几何限制。这种逐步放松的过程

使策略能够跳出原有离线分布，探索新的高价值

区域，从而在稳定性与优化能力之间实现动态平衡。

对于离线到在线强化学习而言，核心挑战在

于如何在缓解分布偏移风险的同时，避免对策略

探索能力的过度抑制。离线阶段训练得到的

Q 函数通常仅在离线数据分布所覆盖的状态–动
作区域内具有较高估计精度，一旦在线微调过程

中策略生成分布外动作，Q 函数可能产生高估，

从而误导策略更新并导致性能骤降。另一方面，

若始终强制策略严格约束在离线数据分布内，虽

然能够保证安全性，但在线交互难以带来新的有

效信息，在线微调阶段的优化潜力受到显著限制。

g (s,a)

λ

λ

Q

λ

本文方法通过状态条件距离函数与动态约束

调节机制的设计，在机制层面缓解了上述矛盾。

具体而言，状态条件距离函数 显式刻画了

当前策略动作相对于离线数据支持区域的偏离程

度。当策略在在线微调初期倾向于访问分布外或

高风险区域时，该距离度量能够直接反映潜在的

分布偏移风险，从而通过约束项抑制由 Q 函数外

推误差引起的过度乐观更新。在此基础上，引入

的拉格朗日乘子 通过对偶优化进行自适应更

新。当策略偏离离线数据支持区域的程度增大

时， 会相应增大，从而增强约束强度，限制策略

对不可靠 值的利用；反之，随着在线交互的进

行，策略逐渐积累高质量在线经验，状态–动作分

布向可靠区域扩展，距离偏差减小， 将自动下降，

使约束逐步放松，允许策略更充分地探索并利用

在线数据。

这种由策略行为与数据几何关系驱动的动态

调节机制，在无需人工设定时间表或经验规则的

情况下，实现了对分布偏移风险与探索需求的自

适应平衡：在线微调早期以稳定性和安全性为

主，后期则逐步释放探索能力，从而避免“过度保

守”与“盲目探索”这两种极端情形。

为进一步验证所提出动态调节机制的优势，

本文额外设计了两种对比策略。

λ = λstart · (γbase)
t

γbase = exp
Å

ln (λend/λstart)
d

ã
d

λstart

λend

1) 标准的严格指数衰减方法（exponential de-
cay，ExpDecay），其更新公式为 ，其

中 。衰减率 在训练开始

时预设，确保在指定步数内从 平滑衰减至

。

λt =

λstart· ⩾ (γt)
min(t,decay) γt

2) 基于性能反馈的自适应指数衰减方法（per-
formance-informed exponential decay，PerfDecay），
其核心公式仍保持严格的指数衰减结构

，其中，动态衰减因子 定义为

γt =

®
γbase · (1−α) , Rt > Rth

γbase, 其他

γbase=exp
Å

ln (λend/λstart)
d

ã
严格指数衰减方法方法能够提供一个稳定的

从强约束到弱约束的过渡，但缺乏灵活性，无法

根据策略演化或任务难度动态调整。自适应指数

衰减方法通过引入性能监测机制：当策略评估得

分超过阈值时，动态调整衰减速度，以便更快地

减弱约束强度；反之则保持原始速度。该方法通

过性能反馈实现自适应调节，但缺乏对策略偏离

几何信息的建模。

g (s,a)

在具体实现中，本文将状态条件距离函数与

动态约束机制集成至 Cal-QL[23] 的策略更新流程

中。预训练阶段使用固定的离线数据集对策略网

络、Q 网络与距离网络 同步训练，完成策略

初始化；随后进入在线微调阶段，策略开始与环

境交互并持续采集新数据，形成在线回放缓冲

区。每轮训练时，从离线数据和在线数据中分别

按比例混合采样，用于更新策略与 Q 函数。本文

的整体架构如图 1 所示。

Q策略更新采用最大化目标 值的方式进行，

同时加入几何约束项形成优化目标：

Lpolicy = E(s,a)∼π
[
α · logπ (a|s)−β ·Q (s,a)

]
+

λ ·
(
g (s,a)−g

(
s,aexpert

)) (3)

λ ·
(
g (s,a)−g

(
s,aexpert

))
g
(
s,aexpert

)
式中：前两项来自策略熵正则化与 Q 函数加权项，

为引入的几何约束正则项。

使用离线数据中的动作作为参考，其作

用是提供一个稳定的“数据中心”或“参考点”，从
而使得策略产生的行为能够在相对距离上保持靠

近离线分布而非绝对位置。这样的构造可有效避

免策略盲目朝任意方向偏移，提升几何稳定性。 
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离线预训练阶段

离线数据集

在线微调阶段
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环
境

s
a

Q 函数
Q0 (s, a)

策略网络
πθ

策略网络
πθ

1:1
混合采样

距离函数
g (s, a)

距离函数
g (s, a)

初始化后 动态约束机制

策略网络

 

图 1    本文方法整体架构

Fig. 1    Overall framework of our method
 

在算法实现中，采用双 Q 网络结构，并对 Q 网

络进行标准的时序差分 (temporal-difference, TD)
目标训练。具体而言，Q 网络通过最小化损失函

数进行更新：

LQ = E(s,a,r,s′)∼D

[
(Qθ (s,a)− y)2] (4)

y = r+γ ·min
i=1,2

Qθ′i
(
s′,πϕ′ (s′)

)
θ

θ′i πϕ′

γ

式中： ， 表示当前 Q 网

络参数， 表示两个目标 Q 网络的参数， 是目

标策略网络， 为折扣因子。目标网络采用软更新

机制：

θ′← τ · θi+ (1−τ) · θ′i (5)
gϕ (s,a)

ϕ

同时，对状态条件距离函数 进行同步

更新，使其能够适应不断变化的数据分布。在训

练过程中， 通过最小化监督回归目标进行学习：

Ldist = E(s,a)∼D

î
Eâ∼Unif(A)

(
||a− â|| −gϕ (s, â)

)2
ó

(6)

该结构可有效缓解值函数的过高估计问题，

并与状态条件距离函数联合训练，提升在线微调

早期策略更新的鲁棒性。具体的算法伪代码如算

法 1 所示。

算法 1　动态距离约束的离线到在线强化学

习算法 (D2O2O)
Doffline πθ

gϕ Q
{

Qθ1 ,Qθ2
} {

Q′θ1 ,Q
′
θ2

}
λ

输入　离线数据集 ，策略网络 ，距离

网络 ， 网络 ，目标网络 ，动

态约束参数

πθ输出　调整后的策略

Doffline πθ gϕ Q1) 使用 对 、 、 进行训练，完成初始化

Donline← ∅2) 初始化在线回放缓冲区

Tonline3) for t=1 to do
a ∼ πθ(s) (s,a,r, s′)4) 在环境中采样 得到

(s,a,r, s′) Donline5) 将 存入

Doffline Donline6) 从 与 中按比例混合采样批次

y← r+γmin Q′θi (s′,πθ (s′))7) 

LQ =
∑

i

(Qθ (s,a)− y)28) 

θi LQ9) 更新 Q 网络参数 以最小化

(s,a) â ∼ Unif (A)10) 对于 batch 中的每一个 ，采样

Lg =
(
||a− â|| −gϕ (s, â)

)211) 
gϕ Lg12) 更新 以最小化

Lπ = −Qθ1 (s,πθ (s))+λgϕ (s,πθ (s))13) 
πθ Lπ14) 更新 以最小化

λ ← clip(λ + η(g(s,a) − g(s,aexpert) − δ), λmin,

λ,max)

15) 
 
16) endfor
θ′← τ · θi+ (1−τ) · θ′i17)  

4   实验及结果分析

本节旨在验证所提出方法在离线到在线强化

学习任务中的有效性与稳定性。实验设计为分两

部分：首先在 D4RL 基准环境上与多个代表性方

法进行性能对比，随后通过消融实验进一步探究

状态条件距离函数与动态参数调节机制对最终性

能的贡献。为更深入评估方法在策略偏离与分布

外场景中的适应能力，额外设计了一个验证性实

验，分析离线数据覆盖度不足时各方法的策略微

调表现，以突出状态条件距离函数在早期策略偏

移场景下提供结构化数据引导的重要作用。 

4.1    与基础算法的对比实验

本文在 MuJoCo 物理引擎下的 D4RL[35] 基准

环境中，选取了 Walker2d、HalfCheetah 和 Hop-
per 等 3 个任务，涵盖不同数据质量（medium、me-
dium-re-play、medium-expert）与难度设置，共计

9 个子任务。对比方法包括在线决策转换器 (on-
line decision transformer，ODT)[36]、IQL[21]、PEX[28]、

Cal-QL[23] 以及乐观探索与元适应 (optimistic ex-
ploration and meta adaptation，OEMA) [29]，其中

OEMA 的结果直接引用自其原论文，在线微调阶

段为 30 万步，其余方法统一使用 100 万步离线预
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训练 + 20 万步在线微调的设定。

实验结果如表 1 所示，在绝大多数环境中，所

提方法均表现出领先的性能，特别是在 Walker2d-
medium-expert 等具有较强策略退化风险的任务

上，显著优于现有方法。需要指出的是，尽管所

提算法在在线阶段仅使用了 20 万步的交互数据，

其总体性能依然优于 OEMA 的 30 万步结果，展

示了方法在训练效率上的潜在优势。这表明状态

条件距离函数与动态参数调节机制在早期提供稳

定约束的同时，能保证策略在有限交互中快速提

升。同时对比发现，不同算法在任务间表现差异

明显。例如 IQL 在 medium 任务上与 Cal-QL 接

近，但在 expert 数据集上出现退化，说明单纯的悲

观值函数约束难以兼顾不同数据质量。PEX 在

medium-replay 下表现较好，但在 expert 环境中不

稳定，可能与策略集冗余性相关。相比之下，本

文方法在不同数据设置下表现更为稳健，体现了

状态条件距离函数与动态调节结合的优势。
 
 

表 1    本文方法和其他离线到在线强化学习方法在 D4RL 数据集上的性能比较
Table 1    Comparison of the proposed method and other offline-to-online reinforcement learning methods on the D4RL data-

set
 

任务 ODT IQL Cal-QL PEX OEMA D2O2O
Walker2d-medium-expert 108.7 108.9 111.1 117.9 102.8 111.3

Walker2d-medium-replay 76.8 83.6 87.3 89.3 96.2 96.6

Walker2d-medium 76.7 83.6 84.2 94.8 89.3 85.6

Halfcheetah-medium-expert 94.1 87.9 91.0 91.0 86.1 95.9

Halfcheetah-medium-replay 40.4 45.6 59.5 55.2 68.7 65.4

Halfcheetah-medium 42.1 48.6 72.3 67.8 75.8 77.4

Hopper-medium-expert 111.1 90.0 107.9 107.8 109.3 112.1

Hopper-medium-replay 88.8 99.0 102.2 103.3 101.4 101.8

Hopper-medium 97.5 59.2 97.6 78.6 100.5 100.6

总计 736.2 706.4 813.1 805.7 829.1 832.3

注：加粗表示在该任务中结果最好。
 

此外，表 2 给出了参数调节方式的对比结

果。将本文提出的方法与两种基线方法进行比

较，其一是基于性能反馈的自适应指数衰减（Perf-
Decay），其二是标准指数衰减（ExpDecay）。结果

表明，尽管 ExpDecay 能够在后期放松约束促进探

索，但在早期阶段约束过弱，导致策略偏离数据

支持区域而带来不稳定性；PerfDecay 通过性能反

馈自适应调整衰减速率，在一定程度上改善了早

期稳定性，但整体性能仍逊于我们的方法。相较

之下，提出的方法能够在约束与策略优化之间实

现更细致的自适应平衡，因此在面对复杂分布偏

移时往往难以兼顾稳定性与性能提升。
 
 

表 2    本文方法与不同参数调节方式的对比结果
Table 2    Comparison results of our method with different parameter adjustment strategies

 

任务 ExpDecay PerfDecay D2O2O
Walker2d-medium-expert 110.3 111.1 111.3

Walker2d-medium-replay 95.3 95.4 96.6

Walker2d-medium 85.0 85.3 85.6

Halfcheetah-medium-expert 95.6 95.9 95.9

Halfcheetah-medium-replay 52.9 57.1 65.4

Halfcheetah-medium 62.8 72.7 77.4

Hopper-medium-expert 107.6 108.3 112.1

Hopper-medium-replay 97.9 101.6 101.8

Hopper-medium 96.8 100.2 100.6

总计 804.2 827.6 832.3

注：加粗表示在该任务中结果最好。
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上述实验结果验证了本文提出的状态条件距

离函数与动态参数调整机制在微调早期提供稳定

约束的有效性，同时也说明在约束逐步放松的过

程中，策略能够有效吸收新经验并实现性能提升。 

4.2    消融实验

为进一步分析方法中关键模块对整体性能的

贡献，在标准  D4RL 环境上设计了两组消融实

验。第 1 组实验移除了状态条件距离函数项（绿

色曲线），以验证该模块在在线微调早期的稳定

性作用；第 2 组实验则将策略正则强度 Q 固定

(Fixed) 为一个常数（橙色曲线），以评估动态调节

机制在策略演化过程中的自适应能力。

Q

如图 2 所示，本文方法（蓝色曲线）在微调初

期即展现出显著的性能提升，并在整个训练过程

中保持稳定领先。相比之下，去除状态条件距离

函数的方法在微调早期表现不稳定，收敛速度明

显减慢，表明状态条件距离函数在策略偏离严重

时提供了有效的边界引导；而固定参数策略在中

后期表现受限，说明 的动态调节机制有助于策

略从保守探索过渡到性能提升阶段。
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图 2    消融实验结果

Fig. 2    Results of ablation study
 
 

4.3    离线数据覆盖度对策略微调性能的影响

为验证本文方法在策略初始分布偏离数据集

支持区域时的有效性与鲁棒性，设计了一个针对

离线数据覆盖度的验证性实验。该实验旨在模拟

一种更具挑战性的场景：初始策略产生的状态−
动作分布与离线数据存在明显偏移，从而检验状

态条件距离函数与动态正则机制在缓解策略崩溃

与提升泛化能力方面的作用。

具体地，基于原始的初始策略，设计了一种策

略搅动机制，在训练初期（即进入在线微调阶段

前），对策略网络加入扰动项，打乱其在状态空间

中的分布，从而人为增加策略与离线数据之间的

偏移程度。该机制模拟了现实中某些离线策略存

在偏差或目标任务变动导致策略失效的情形。在
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此设置下，分别比较了本文方法与其变体（去除

状态条件距离函数）在策略微调过程中的表现，

如图 3 所示。

从图 3 可以观察到，对比方法在微调初期由

于策略偏移，导致 Q 函数估计出现剧烈震荡，最

终性能停滞在较低水平。而所提方法在引入状态

条件距离函数后，能够有效感知策略与离线数据

支持集之间的偏离程度，并通过动态惩罚调节机

制稳步引导策略向更可靠的区域收敛，最终在微

调过程中持续提升性能。该实验进一步验证了状

态条件距离函数在预训练不足或策略初始偏移场

景下的鲁棒性优势，说明所提出的正则项机制在

策略安全性与适应性之间达成了更优的平衡。

离线到在线强化学习中，微小的最终性能差

异往往掩盖了训练过程中显著不同的动态行为。

如图 3 所示，在引入策略搅动后，去除状态条件距

离函数的对比方法在微调初期即出现明显的性能

震荡甚至长期停滞，而本文方法能够在显著分布

偏移条件下保持稳定上升趋势。这一现象表明，

本文方法的优势不仅体现在最终回报数值上，更

体现在避免策略早期崩溃、缩短恢复时间、提升

训练可控性等方面。对于离线到在线强化学习场

景而言，这种稳定性提升直接决定了方法是否具

备实际可用性。
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图 3    所提方法与其变体在策略微调过程中的表现

Fig. 3    Policy fine-tuning performance of the proposed method compared to its variant
 
 

4.4    运行时间与计算开销分析

为评估本文方法在实际训练过程中的计算开

销，本文进一步对不同算法的运行时间进行了对

比分析。考虑到 D2O2O 是在 Cal-QL 的基础上引

入状态条件距离约束与动态调节机制而形成的改

进方法，而 Cal-QL 本身又是对 CQL[20] 的校准性

改进，因此本节重点比较了 CQL、Cal-QL 以及本

文提出的 D2O2O 等 3 种方法在单回合运行时间

上的差异，实验结果如表 3 所示。所有实验均在

相同的硬件与软件环境下进行，以保证对比的公
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平性。实验在一台配备多核 CPU、充足内存以及

NVIDIA GPU 的计算服务器上完成，训练过程采

用 GPU 加速，所有方法均在单 GPU 设置下运行，

CPU 仅用于环境交互与数据调度。
  

表 3    单回合运行时间对比
 

Table 3    Per-episode runtime comparison s
 

任务
Walker2d

medium-replay
Halfcheetah

medium-replay
Hopper

medium-replay
CQL 38.4 37.1 34.8

Cal-QL 34.5 38.7 39.5

D2O2O 36.0 38.5 45.2
 

从表 3 可以观察到，D2O2O 的单回合运行时

间与 CQL 及 Cal-QL 处于同一数量级。在  Walk-
er2d 与  HalfCheetah 任务中，D2O2O 的运行时间

与 Cal-QL 基本相当，仅存在轻微差异；在 Hopper
任务中，D2O2O 的运行时间有所增加，但整体仍

保持在可接受范围内。需要指出的是，这一开销

增长并非源于额外的环境交互或复杂优化过程，

而主要来自状态条件距离网络在策略更新阶段引

入的有限前向与反向计算。尤其是 D2O2O 中引

入的状态条件距离网络结构较为轻量，其计算开

销相对于 Q 网络与策略网络而言占比有限，因此

不会成为训练过程中的主要瓶颈。

上述结果表明，尽管本文方法在算法结构上

引入了额外的距离评估模块，但其计算复杂度并

未随之显著上升。这表明本文方法并非通过大幅

增加计算成本来换取有限的性能提升，而是在保

持训练效率基本不变的前提下，提高了在线微调

阶段的稳定性与鲁棒性，从而在性能收益与计算

代价之间实现了合理权衡。 

5   结束语

本文提出了一种面向离线到在线强化学习场

景的新方法 (D2O2O)，核心思想是在策略优化过

程中引入状态条件距离函数作为正则项，并通过

对偶优化机制动态调整约束强度。该方法能够有

效感知策略与训练数据的偏离程度，从而在微调

早期提供稳定性保障，并在后期逐步放松约束以

释放策略的性能潜力。实验结果表明，本文方法

在多个 D4RL 基准任务上表现出优于现有方法的

性能，尤其在训练资源更少的设定下仍保持了领

先的在线微调效果。消融实验进一步验证了状态

条件距离函数与动态调节机制在策略稳定性与最

终性能方面的关键作用。本文的研究为如何在策

略迁移过程中平衡安全性与优化能力提供了一种

可行的思路。
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