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ABSTRACT

随着大型语言模型和视觉-语言模型的快速发展，将大
型模型用作网络代理已成为自动网络交互的关键。然
而，使用强化学习训练网络代理面临关键挑战，包括
信用分配错误配置、标注成本过高以及奖励稀疏性。
为了解决这些问题，我们提出了树结构引导偏好优化
（TGPO），一个离线强化学习框架，该框架提出了一
种树状轨迹表示方法，通过合并不同轨迹中的语义相
同的状态来消除标签冲突。我们的框架包含一个过程
奖励模型，它能够自动生成细粒度的奖励，通过子目
标进展、冗余检测和动作验证实现。此外，动态加权
机制在训练过程中优先考虑高影响力决策点。在线上
Mind2Web和我们自建的 C-WebShop数据集上的实
验表明，TGPO显著优于现有方法，在减少冗余步骤
的同时实现了更高的成功率。

Index Terms— 强化学习，网络代理，偏好优化

1. 介绍

随着大型语言模型（LLMs）和视觉-语言模型
（VLMs）的快速发展，自主Web代理 [1, 2, 3]已经取
得了显著进步。Web代理将自然语言指令转化为一系
列网络交互操作（例如点击、输入），通过处理页面上
的视觉和文本信息来实现这一目标。这样的代理通常
需要理解网页语义，识别可交互元素，并在动态变化
的网络环境中做出决策，形成基于视觉和/或文本状
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态输入的顺序决策过程。

网络交互环境具有庞大的动作空间和长期依赖
性，使得传统的监督学习方法 [4, 5]对于训练网络代
理无效。诸如监督微调（SFT）之类的方法依赖于大
规模高质量的标注数据，然而获取精确的动作标签成
本高昂且难以扩展。相比之下，强化学习（RL）使代
理能够通过自主探索发现有效的策略 [6, 7, 5, 8]，利
用负样本作为信息丰富的训练信号，并通过建模抽象
策略和长期奖励展现出强大的泛化能力。

从数据收集的角度来看，针对网络代理的强化学
习（RL）[9]可以分为在线和离线范式。在线 RL[10, 11]
通过实时与网站互动来收集新的轨迹，这导致了较高
的采样成本和低效率。实际网站还增加了更多困难，
例如严格的请求率限制、登录要求和其他限制，使得
长期训练难以持续。因此，诸如 WebAgent-R1[12]、
WebRL[13]和 GiGPO[14]等方法通常是在模拟或自定
义网络环境中 [15, 16]而不是在实时网站上进行训练
的。相比之下，诸如 DPO [17]和 KTO [18]这样的离
线强化学习方法从预先收集的轨迹中学习，不进行实
时交互，从而避免了这些约束并充分利用现有数据。

然而，将离线 RL应用于网络代理仍然面临三个
主要挑战：1)信用分配误配— 轨迹级别的成功/失败
标签被统一应用于所有状态-动作对，通过惩罚失败轨
迹中的正确动作和奖励成功轨迹中的无效动作来引入
噪声；2)禁止性标注成本—尽管步级别标注可以减轻
信用分配错误，但它需要大量的手动努力，通常超过
轨迹级别注释成本的十倍，这使得大规模训练不切实
际；3)奖励稀疏性—缺乏细粒度的奖励信号导致代理
学习次优策略，常常表现出冗余动作或循环，从而降
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Fig. 1: 拟议的树引导偏好优化框架概览，用于Web代理。轨迹被聚合到状态树中，以实现细粒度的信用分配和自动化奖励生成。

低执行效率和任务成功率。

为了解决这些挑战，我们提出了基于树指导的
偏好优化（Tree-Guided Preference Optimization,
TGPO）用于网络代理强化学习。我们的关键见解是，
将来自多个轨迹的语义相同的州聚合到一个统一的树
结构中，提供了一种消除标签歧义并自动化奖励信号
生成的原则性方法。

在 Online-Mind2Web [19, 20]和 C-WebShop基准
测试中，使用 Qwen3-14B [21]和 Qwen2.5-VL-72B [22]
模型评估时，TGPO 一直以更高的成功率和更少的冗
余操作优于现有方法。总结来说，我们的工作对领域
做出了以下贡献：

• 我们提出了树引导的偏好优化方法，该方法将树
结构的轨迹表示与自动化过程奖励建模相结合，
用于Web代理训练。

• 我们提出了一种通过无偏行为评估、自动化步骤
级奖励生成以及战略性地关注关键决策点来解
决Web代理训练中三个基本挑战的解决方案。

• 综合实验显示 TGPO 在成功率和执行效率方面
均优于其他强化学习方法。

2. 方法论

在本节中，我们介绍了包含三个组件的 TGPO：一
种通过状态合并解决标签冲突的树状轨迹表示、提供
细粒度奖励以减少手动标注的过程奖励模型（PRM），

以及基于奖励差异优先处理关键决策点的动态加权
机制。

2.1. 树结构轨迹表示法

给定用户指令 I，Web 代理需要通过网络环境
中的状态-动作交互序列来完成相应的任务。我们将
此过程形式化为一个马尔可夫决策过程 (MDP)M =

〈S,A, P,R〉，其中 S 表示由网页界面状态（通过截图
或 DOM树编码）组成的状态空间，A表示包含交互
操作（如点击、输入、滚动）的动作空间，P (s′|s, a)定
义了状态转移函数，并且 R(s, a)为状态-动作对提供
即时反馈。轨迹 τ = (s0, a0, s1, . . . , sT )表示由代理生
成的一个完整的执行序列，其中 st ∈ S 表示第 t步的
状态，at ∈ A表示采取的动作。
执行任务 K 次时，我们获得 K 条轨迹 T =

{τ (1), . . . , τ (K)}，每条轨迹带有轨迹级标签 y(k) ∈
{0, 1}表示成功或失败。直接将这些标签应用于各个
步骤会导致跨轨迹标签冲突。如图 2 所示，考虑两
条具有相同中间状态但结果不同的轨迹：在轨迹 τ (1)

（最终失败）中，动作点击排序按钮是正确序列的一部
分，但由于最终失败（y(1) = 0），被错误地标记为不
正确的；在轨迹 τ (2)（最终成功）中，相同的操作被
正确地标记为正确（y(2) = 1）。这为相同的态-动作对
创建了矛盾的评估。同一动作在一个轨迹中显得正确
而在另一个轨迹中显得错误，尽管发生在相同的状态
下。轨迹级别的标签无法区分一个动作本身是否有缺
陷，还是失败是由于后续决策造成的。



Fig. 2: 线性与树结构表示。绿色/红色：正确/错误操
作。3/7：成功/失败。任务：搜索可口可乐，按价格
排序，将第一个项目添加到购物车。

为了解决这个问题，我们提出了一种树状结构
表示方法，该方法将多个轨迹中语义上相同的状
态合并。从初始状态 s0 开始，我们收集 K 轨迹
τ (k) = (s

(k)
0 , a

(k)
0 , s

(k)
1 , a

(k)
1 , . . . , s

(k)
T ) 并构建一棵树

G = (V,E)，其中 V 包含唯一的状态节点，而 E代表
动作转换。

两个状态 si和 sj 在以下情况下合并：(1) 标准化
的 URL匹配（保留必需的参数）；以及 (2) 要么 (a)
URL 更改后的有效操作序列一致，要么 (b) 图像哈
希相同。这确保语义等价的状态被聚合同时保持动作
差异。

基于此，我们构建了如图 2所示的轨迹树状表示。
这种树形结构提供了几个关键优势：（1）自动步级标
签，减少注释成本；（2）识别并移除冗余动作；（3）通
过回溯实现精确的中间奖励分配；（4）将校正行为自
然地表示为循环。

2.2. 过程奖励模型

为了克服基于轨迹学习中稀疏奖励和手动标注成
本高的挑战，我们提出了一种细粒度、可自动验证的

过程奖励模型，该模型基于树状结构表示。受 [23]相
关工作的启发，此机制包括四个奖励维度：

子目标奖励（Rsubgoal）: 衡量接近目标完成的进度，公
式为

Rsubgoal =
Lmin

d(s0 → st) + minq d(st → sgoal)
, (1)

其中，Lmin表示从初始状态到目标状态所需的理论最
小步数；d(s0 → st)表示达到当前状态的实际累计步
数，而minq d(st → sgoal)表示从当前状态到目标状态
的最简估计步数（通过树形结构计算得出）。这种奖励
鼓励智能体选择完成任务的最短路径。

冗余惩罚（Rred）: Rred = −1.0如果检测到状态循环，
否则 0。通过树结构分析自动识别并惩罚重复动作。

准确度奖励（Racc）:Racc = +1.0如果操作有效，否则
0。使用 VLM验证预期的接口修改。
格式奖励（Rformat）: Rformat+1.0如果操作格式有效，
否则 0。验证是否符合操作执行引擎的语法要求。

因此，总奖励可以表示为：

R = Racc +Rformat +Rred + α ·Rsubgoal. (2)

其中，Rsubgoal 和 Rred 是基于树结构计算的，而 Racc

和 Rformat 则是自动验证的。经验上，α设置在 2-5之
间以适当强调子目标进展的重要性。

2.3. TGPO: 树引导偏好优化

与KTO训练（存在标签冲突）和DPO训练（需要
从轨迹级数据构造偏好对，这本质上具有挑战性）不
同，我们利用树结构的特性来构建高质量的偏好对。

具体地说，在树中的每个状态节点 s，多个动作分
支导向不同的路径。通过比较它们的累计奖励，我们
自动生成排序偏好对 (aw, al)，其中 aw 是高奖励动作
（被选择）而 al 是低奖励动作（被拒绝）。

此外，标准的 DPO训练在处理Web代理任务时
存在局限性：它将所有偏好对视为同等重要，未能区分
不同决策点的重要性。基于树状结构表示，我们观察
到不同状态节点下的动作分支具有不同的价值差异，
这反映了决策点的重要程度。为解决这一问题，我们
提出了 TGPO训练方法，该方法引入了一种基于奖励



差异的动态加权机制，使模型能够专注于最关键且方
差最大的决策点。

基于偏好对和细粒度奖励信号，我们提出了树引
导的偏好优化（TGPO）。我们首先定义优选动作 aw

和较不优选动作 al 之间的对数率间隔如下：

∆ = log πθ(aw | s)
πref(aw | s)

− log πθ(al | s)
πref(al | s)

. (3)

然后，TGPO 损失函数被定义为：

LTGPO = −|rw − rl|
σ(Rs)

· log
(

1

1 + exp(−β∆)

)
, (4)

其中，rw 和 rl 分别表示选定和拒绝的动作的累积奖
励，而 σ(Rs)是状态 s下所有动作奖励的标准差。权
重 w = |rw−rl|

σ(Rs)
标准化奖励差异，确保不同状态节点之

间的权重可比性。

3. 实验

3.1. 环境和基线

环境。我们在两个网络代理框架上进行评估，分别是
SeeAct [24]和 Browser-use [25]，使用了包含来自 136
个网站的 300项任务的数据集 Online-Mind2Web [19,
20]以及我们自行构建的 C-WebShop 数据集，该数据
集包含了 50个来自淘宝的中文电子商务任务。
基线。我们采用开源模型 Qwen2.5-VL-72B [22] 和
Qwen3-14B [21]作为基线。利用其卓越的多模态能力，
Qwen2.5-VL-72B在 SeeAct上实现，而 Qwen3-14B则
在 Browser-use上实现。我们比较了 SFT、KTO [18]、
KTO-Tree、DPO [17]和我们的 TGPO。具体来说，
KTO-Tree、DPO和 TGPO借助于从树结构中导出的
步骤级注释。DPO和 TGPO都基于最初使用 SFT训
练的模型构建。所有 RL 方法都在 8 个 H20 GPU 上
以学习率 1× 10−5 训练了 2 个 epoch。对于 KTO和
KTO-树，可取的和不可取权重由正负样本比例设定。

3.2. 主要结果

表 1 展示了不同训练方法在 Online-Mind2Web
和 C-WebShop 数据集上的性能比较。在 Online-
Mind2Web 基准测试中，我们的 TGPO 达到了最高
的成功率 38.4% 和最短的平均轨迹长度 10.71 步，优

Table 1: TGPO与其他方法的性能比较。

方法 成功率（%） 执行效率

平均步骤 红。步骤

在线-Mind2Web 数据集 +浏览器使用
Qwen3-
14B [21]

26.8 12.79 3.31

+ SFT 31.8 11.73 2.76
+ KTO [18] 27.1 11.94 2.90
+ KTO-Tree 34.4 10.98 2.42
+ DPO [17] 34.0 11.53 2.88
+ TGPO 38.4 10.71 2.52
GPT-4o [26] 30.0 – –

C-网络商店数据集 + 见行动
Qwen2.5-vl-
72B-
Instruct [22]

36.7 14.28 4.95

+ SFT 70.3 9.73 1.26
+ KTO [18] 72.9 9.42 1.40
+ KTO-Tree 77.6 8.97 1.08
+ DPO [17] 72.1 9.85 1.41
+ TGPO 78.6 8.66 0.97

Note: Avg. Steps represents average trajectory length;
Red. Steps counts redundant actions.

于现有的方法和闭源模型 GPT-4o。值得注意的是，
TGPO 相比标准 KTO 训练将成功率提高了 11.3%，
并将冗余步骤从 2.90 减少到 2.52，这证明了我们树
结构表示在解决标签冲突和优化动作序列方面的有
效性。

树引导的变体 KTO-Tree也在原始的 KTO方法
上显示出显著改进，实现了 34.4%的成功率（对比
27.1%），并将平均步骤从 11.94减少到 10.98，突显了
状态合并对无偏行动评估的价值。

在 C-WebShop数据集上，TGPO保持其优势，成
功率为 78.6%（对比 DPO 的 72.1%和 KTO-Tree 的
77.6%），同时将平均步骤数从 14.28减少到 8.66，并
几乎消除了冗余动作（0.97对基础模型中的 4.95）。这
些结果验证了我们的框架在各种网络交互场景中的鲁



棒性。

3.3. 消融研究

3.3.1. 树结构的有效性。

表 2显示两个数据集均包含大量标签冲突。如表 1
所示，消除这些冲突后，KTO-Tree通过提高成功率和
减少冗余步骤而优于 KTO：在 Online-Mind2Web上，
成功率达到 7.3%的提升，并且冗余步骤减少了 16.6%，
而在 C-WebShop上，则提升了 4.7%的成功率并且将
冗余步骤减少了 22.9%。

Table 2: 航迹中标签冲突的百分比。

数据集 标签冲突百分比
Online-Mind2Web [19, 20] 38.71%
C-WebShop 26.95%

3.3.2. 细粒度奖励有效性。

TGPO 在 C-WebShop 上的成功率比 DPO 高出
6.5%，将执行步骤从 9.85 减少到 8.66，冗余步骤从
1.41 减少到 0.97。动态加权机制专注于高方差决策点
的训练，使执行路径更加高效，并减少了冗余操作。

4. 结论

在这项工作中，我们提出了TGPO方法，旨在克服
网络代理训练中的关键挑战：信用分配错误分配、高标
注成本和奖励稀疏性。TGPO通过树形结构表示解决
标签冲突问题，利用 PRM生成细粒度的奖励，并通过
自适应加权优先处理关键决策，在 Online-Mind2Web
和 C-WebShop基准测试中实现了更高的成功率并减
少了冗余操作。该方法也可扩展应用于其他领域，如
GUI交互和游戏环境。
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