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Preference-based Reinforcement Learning (PbRL)

• PbRL：基于偏好信息（preference）的强化学习

• 环境不提供 reward

• 使用专家对于两个轨迹段（trajectory segment）的偏好，进行策略优化

• 优势：以自然的方式利用人类专家的经验，避免了困难的 reward engineering 过程
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专家
Query：包含两个轨迹段 𝜎0, 𝜎1

𝜎0

𝜎1

Preference 𝑝 = (1,0)
代表 𝜎0 ≻ 𝜎1
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经典的 PbRL 方法

• 基于 Bradley-Terry 模型，使用形式为 𝜎0, 𝜎1, 𝑝  的 preference 信息，学习 reward model 

Ƹ𝑟𝜓 𝑠, 𝑎 ，用于代替传统 RL 中的 reward function

𝑃𝜓 𝜎0 ≻ 𝜎1 =
expσ𝑡 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡

𝜎0 , 𝑎𝑡
𝜎0

expσ𝑡 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡
𝜎0 , 𝑎𝑡

𝜎0 + expσ𝑡 Ƹ𝑟𝜓 𝑠𝑡
𝜎1 , 𝑎𝑡

𝜎1

• 即，将偏好概率建模为 segment reward 之和的 softmax

3

流程：

• 收集 preference 信息

• 学习 reward model

• 给 replay buffer 里的数据标注 reward

• 优化 policy

• 继续收集 preference 信息

• ……
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Offline PbRL（我们工作关注的 setting）

• 提供不含 reward 信息的 offline dataset 𝐷

• 通过询问专家两段轨迹 𝜎0, 𝜎1 ~ 𝐷 哪段更好，训练得到 reward model 

Ƹ𝑟𝜓(s, a) ，然后执行普通 offline RL
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PbRL 领域主要关注的研究方向

• 关注 preference feedback efficiency 的工作：

• 希望利用更少的 preference feedback 学出策略，节省专家成本。

• PEBBLE (2021), SURF (2022), OPRL (2023), QPA (2023), …

• 关注 reward learning 鲁棒性的工作：

• 考虑专家给出的 preference 有误 / 不够明确的情况，希望学到更鲁棒的 reward model。

• B-Pref (2021), PT (2023), RIME (2023), S-EPOA (2024), …

• 使用不同于二元比较（比较两个 segment）的数据形式，来学习 reward model：

• SeqRank (2023), LiRE (2024), …

• LLM 微调中的应用（RLHF）：

• 对于同一 prompt 下的两个回答，让专家 / 用户评价哪个更好，从而改进 LLM 策略。
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Gap & Motivation

• Gap：对于两段相似的轨迹，人类专家会难以区分、打出 preference，只能跳过。
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• Motivation：

• 如果能够训练轨迹的 embedding space，将 preference 信息融入 embedding space 里，

使得相似轨迹的 embedding 相近，区分度大的轨迹的 embedding 距离较远。

• 则可根据该 embedding space，选择人类可区分的 query，即 embedding 距离较远的

两个轨迹，从而缓解人类难以打出 preference 导致的 feedback 效率低下的问题。
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验证“人类难以打出 preference”现象是真实存在的

• 在机械臂操作任务上进行验证。

• 让人类给具有不同 segment return 差值大小的 

query 标注 preference，统计：

1. 人类可以打出 preference 的比率；

2. 人类的 preference 标注与 ground truth 

preference 匹配的比率。

• 实验结果： segment return 差值越小，人类越容

易打不出 preference 和犯错。

• （ground truth preference 通过比较 (𝜎0, 𝜎1) 的 

return 大小生成）
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核心创新点：用对比学习 loss 建模 preference 信息

• 对比学习的主要思想：

• 利用数据集中的正负样本，从数据中提取特征；提高正样本对 (𝑥, 𝑥+)  的特征的相似度，

降低负样本对 (𝑥, 𝑥−) 的特征相似度

• 为把 preference 信息 𝜎0, 𝜎1, 𝑝  融合进轨迹的 embedding space，我们提出

两个对比学习 loss

• 对比学习 loss 1：利用“一个 query 能否被专家区分”信息

• 可区分的 query：将 preference 标签为 (1, 0) (0, 1) 的 embedding 距离拉远

• 不可区分的 query：将 preference 标签为 (0.5, 0.5) 的 embedding 距离拉近

• ℒamb = − 𝔼𝑝∈ (0,1)(1,0) 𝑑 𝑧0, 𝑧1 − 𝔼𝑝=(0.5,0.5)𝑑 𝑧0, 𝑧1
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核心创新点：用对比学习 loss 建模 preference 信息

• 对比学习 loss 2：利用“可区分的 query 的具体偏好”信息，构建四边形 loss

• 假设给定可区分的两个 query 𝜎+, 𝜎− , 𝜎+
′
, 𝜎−′ ，应该满足“正样本之间距离 + 负样本

之间距离 ≤ 一正一负样本之间的距离”

• ℒquad = −𝔼𝑝,𝑝′∈ 0,1 1,0 𝑑 𝑧+, 𝑧−′ + 𝑑 𝑧−, 𝑧+
′
− 𝑑 𝑧+, 𝑧+

′
− 𝑑 𝑧−, 𝑧−′
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(a) 四边形 loss 示意图；(b) demo 实验中的 embedding 可视化；(c) 实验中训练的 embedding 可视化。
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具体技术路线

• 总体框架：Reward learning + Policy learning（直接使用 IQL）

• Reward learning：

收集 preference 数据 → 

训练 embedding 和 reward model → 基于 embedding 选择 query → 

得到新 preference 数据 → 

更新 embedding 和 reward model → 基于 embedding 选择 query……

• 轨迹编码器 𝑓𝜙 𝜎 ：使用 Transformer 进行序列编码，具体实现基于 

Hindsight Information Matching（HIM）的 Bidirectional Decision 

Transformer（BDT）
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具体技术路线

• 如何基于 embedding 选择 query：

• 使用拒绝采样方法。基于已收集 query 的 embedding 距离 𝑑𝑒𝑚𝑏 = 𝑓𝜙 𝜎0 − 𝑓𝜙 𝜎1 2
 

的分布，构建拒绝采样后的目标分布 𝑞(𝑑𝑒𝑚𝑏)。

• 从目标分布中 𝑞(𝑑𝑒𝑚𝑏) 采样 query，其可区分的概率更大，不可区分的概率更小。
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具体技术路线
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实验设置

• 实验场景： Metaworld、DMControl

• 如何生成 preference 信息：

• 基于 ground truth reward 构造“scripted teacher”，跳过 segment return 相似的 query

（与第 7 页验证实验相对应）。使用 skip rate 𝜖控制跳过 query 的数量，𝜖越大，跳过越多。

• 在人类实验中，人类直接标注 preference。
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实验结果

• 在不同的 skip rate 𝜖 设置下，我们的方法（CLARIFY）性能都超过了 baselines
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人类提供 preference 的实验

• ① 让人类给我们的方法和 baselines 选出来的 

query 标注 preference，发现我们的方法拥有

更高的

1. 人类可以打出 preference 的比率；

2. 人类 preference 与 ground truth 

preference  匹配的比率。

• ② 使用人类标注的 preference 训练策略，发现

我们的方法能训出性能更好的策略。
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感谢倾听！
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