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1 오프라인 강화학습은 고정 데이터를 이용하여 안전하게 정책을

학습하나 이는 분포밖 데이터를 과대평가하는 문제가 생김

2 이를 해결하기 위해 flow model을 이용하여 학습 데이터를 정확히
표현하고 이를 distillation하며 학습을 하는 연구가 진행 되어왔음.

3 위 논문은 더 나아가 VaBC라는 정책을 통해 distillation 한 정책과
flow model의 정책이 서로 상호작용하며 높은 Q함수를 가지는 정책을
학습함
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BRAC 알고리즘은 기존 actor-critic 알고리즘을 수정하여 학습하려는
고정데이터와 현재 학습중인 정책이 서로 멀어지지 않게 규제하는 항을

추가함

1 LC (ϕ) = E(s,a,r ,s′)∼D, a′∼πθ(·|s′)

[(
Qϕ(s, a)− r − γQϕ̄(s

′, a′)
)2

]
.

여기서 ϕ̄는 EMA로 천천히 학습되는 파라미터

2 LA(θ) = E(s,a)∼D, aθ∼πθ(·|s)

−Qϕ(s, aθ) +

BC term︷ ︸︸ ︷
α∥aθ − a∥22


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flow matching은 간단한 분포를 복잡한 분포로 이동시키는 모델로서,
기존의 FQL 논문에서는 이를 이용해 z ∼ N(0, I )를 행동분포로 이동하는
모델을 학습하고, 그 모델을 distillation 해주는 손실함수를 BC term에
넣어 빠르게 정책을 학습하는 방법을 제시함
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• LFlow(θ) = E s, a=x1∼D,
x0∼N (0,Id ),
t∼Unif([0,1])

[∥∥vθ(t, s, x t)− (x1 − x0)
∥∥2
2

]
.

vθ 를통해 z ∼ N(0, I ) 를 고정데이터의 액션으로 이동시키는 벡터장 학습

• LDistill(ω) = E s∼D,
z∼N (0,Id )

[
∥µω(s, z)− µθ(s, z)∥22

]
.

µθ 는 위에서 학습한 vθ 를 적분해서 얻은 함수로, FLOW 정책에 대응되는
액션이 나옴. 또한 µω를 통해 이를 distillation해주는 손실함수를 정의함

• Lπ(ω) = Es∼D, aπ∼πω
[−Qϕ(s, a

π)]︸ ︷︷ ︸
Q loss

+αLDistill(ω)︸ ︷︷ ︸
“BC” loss

.

BRAC 알고리즘의 BCterm 에 위의 손실함수를 넣어서 학습함으로서,
적분하지 않아도 되는 정책을 학습한다.
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위 논문에서는 Value-aware Behavior Cloning(VaBC) flow actor를
정의하여, distillaion actor와 flow actor가 서로 연결되게 하여 더 높은
Q-value를 가지는 액션을 학습한다
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critic 함수 Qϕ, one step 정책 πω, VaBCpoliy πθ 를 이용하여 학습

• critic 함수 Qϕ 학습

LC (ϕ) = E(s,a,r ,s′)∼D, a′∼πθ(·|s′)


Qϕ(s, a)−

bellman target y︷ ︸︸ ︷(
r + γQϕ̄(s

′, a′)
)

2 .

이 때 좀 더 보수적인 값을 가지는 VaBC 이용하기도 한다.
yVaBC(s, r , s ′) = r + γ

2

(
Qϕ̄(s

′, µθ(s
′, z)) + Qϕ̄(s

′, µω(s
′, z))

)
(z ∼ N (0, Id).

• actor 함수학습을 통해 one step 정책 학습

LA(θ) = Es∼D, z∼N (0,Id )

[
−λQϕ

(
s, µω(s, z)

)
+ α ∥µω(s, z)− µθ(s, z)∥22

]
.)

기존에 학습시켜준 VaBC를 distillation 하는 손실함수를 BC term으로 두어
πω 를 학습한다
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• VaBC policy를 학습한다

LVaBC(θ) = E(s,a)∼D, ϵ∼N (0,Id ), t∼U([0,1])

[
gη(s, a) ∥vθ(t, s, at)− (a− ϵ)∥22

]
.

gη(s, a) :=
exp(λ

η Qϕ(s,a))
exp(λ

η Qϕ(s,a))+exp(λ
η Qϕ(s,µω(s,z)))

, z ∼ N (0, Id).

1 gη 함수를 통하여 데이터에 있는 행동의 Q 값과, onestep 정책의 행동의
Q 값을 비교하여, 데이터에 있는 행동값이 큰 쪽에 가중치를 둔다.

2 만약 행동값이 크다면 gη > 0.5 가 되어 영향력이 커지고, 작다면
gη < 0.5 면 영향력이 작아진다.

3 η 값이 작으면 gη값에 더욱 민감해져 0 혹은 1처럼 binary 와
비슷해지고,
η 값이 클수록 gη값이 다양해진다.
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Figure: FQL

Figure: GFP
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