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摘　要　离线强化学习(OfflineRL)中,智能体不与环境交互而是从一个固定的数据集中获得数据进行学习,这是强化学习领

域研究的一个热点.目前多数离线强化学习算法对策略训练过程进行保守正则化处理,训练策略倾向于选择存在于数据集中

的动作,从而解决离线强化学习中对数据集分布外(OOD)的状态Ｇ动作价值估值错误的问题.保守 Q 学习算法(CQL)通过值

函数正则赋予分布外状态Ｇ动作较低的价值来避免该问题.然而,由于该算法正则化过于保守,数据集内的分布内状态Ｇ动作也

被赋予了较低的价值,难以达到训练策略选择数据集中动作的目的,因此很难学习到最优策略.针对该问题,提出了一种基于

不确定性权重的保守 Q学习算法(UWCQL).该方法引入不确定性计算,在保守 Q 学习算法的基础上添加不确定性权重,对

不确定性高的动作给予更高的保守权重,使得策略能更合理地选择数据集分布内的状态Ｇ动作.将 UWCQL算法应用于 D４RL
的 MuJoCo数据集中进行了实验,实验结果表明,UWCQL算法具有更好的性能表现,从而验证了算法的有效性.
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Abstract　Offlinereinforcementlearning,inwhichtheagentlearnsfromafixeddatasetwithoutinteractingwiththeenvironＧ

ment,isacurrenthotspotinthefieldofreinforcementlearning．Manyofflinereinforcementlearningalgorithmstrytoregularize

valuefunctiontoforcetheagentchooseactionsinthegivendataset．TheconservativeQＧlearning(CQL)algorithmavoidsthis

problembyassigningalowervaluetotheOOD(outofdistribution)stateＧactionpairsthroughthevaluefunctionregularization．

However,thealgorithmistooconservativetorecognizethestateＧactionpairsoutsidethedistributionprecisely,andthereforeitis

difficulttolearntheoptimalpolicy．Toaddressthisproblem,theuncertaintyＧweightedconservativeQＧlearningalgorithm(UWCＧ

QL)isproposedbyintroducinganuncertaintymechanismduringtraining．TheUWCQLaddsuncertaintyweighttotheCQLregＧ

ularizationterm,assignshigherconservativeweighttoactionswithhighuncertaintytoensurethatthealgorithmcanmoreeffecＧ

tivelytraintheagenttochooseproperstateＧactionpairsinthedataset．TheeffectivenessofUWCQLisverifiedbyapplyingitto

theD４RLMuJoCodataset,alongwiththebestofflinereinforcementlearningalgorithms,andtheexperimentalresultsshowthat

theUWCQLalgorithmhasbetterperformance．
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１　引言

强化学习(ReinforcementLearning,RL)[１]的基本思想是

智能体与环境交互,获得数据以进行学习.其利用价值函数

对动作和状态进行评估,不断调整策略反复迭代,直到智能体

能够最大化从环境中得到的累积奖赏值,学习到最优策略.

强化学习是目前机器学习领域的研究热点之一,已被广泛应

用在机器人控制、优化调度,游戏博弈等领域[２].

然而,强化学习要求智能体通过在线的方式直接与环境

进行交互,这一特点给强化学习的广泛应用带来了阻碍.例

如,在无人驾驶、机器人控制和医疗等领域的应用实践中,智

能体直接与环境交互获取经验的方式通常代价很高,且存在

危险性[３].此外,在很多复杂任务中更倾向于使用已收集到

的数据进行学习.如果强化学习能和监督学习一样使用已经

大量收集到的数据对智能体进行训练,将大大拓展强化学习

的应 用 领 域.离 线 强 化 学 习 (OfflineReinforcementLearＧ

ning,OfflineRL)是强化学习领域的一个新兴研究方向,在离

线强化学习中,智能体不需要与环境直接进行交互,而是从一

个静态的数据集中获得数据进行学习.离线强化学习直接利

用已有的数据进行学习,能够避免传统强化学习中智能体需

要不断与环境交互带来的风险.

另一方面,因为智能体不与环境进行交互,离线强化学习

也存在一些弊端.使用离线的方式训练智能体会带来过拟合

和外推误差(ExtrapolationError)[４]的问题:在进行策略评估

时,智能体会错误地高估不存在于数据集中的分布外(Outof

Distribution,OOD)状态Ｇ动作的价值,从而影响策略改进,导

致智能体倾向于选择执行价值被过高估计的动作,使得训练

效果很差.因此,离线强化学习相关的工作大多专注于解决

高估分布外状态Ｇ动作的问题.目前已有的离线强化学习算

法可分为以下几类:

１)通过正则化对学习策略进行限制,训练智能体仅选择

限制在数据集内的动作的.Fujimoto等受到变分自编码器[５]

(VariationalAutoＧEncoder,VAE)的启发,将变分自编码器与

离线强化学习相结合,隐式地对策略进行限制,提出了数据集

限制 Q学习算法(BatchConstraintQＧLearning,BCQ).KuＧ

mar等[６]使用最大均值差异(Maximum MeanDiscrepancy,

MMD)作为策略更新公式的正则项,提出了自举减少错误累

积算法(BootstrappingErrorAccumulationReduction,BEAR)

算法.Fujimoto等[７]通 过 对 双 延 迟 深 度 确 定 性 策 略 梯 度

(TwinDelayedDeepDeterministicPolicyGradient,TD３)添加行

为克隆正则项的方式,提出了双延迟深度确定性策略梯度＋行

为克隆(TwinDelayedDeepDeterministicPolicyGradient＋

BehaviorCloning,TD３＋BC)算法[８]限制策略.

２)限制价值函数,给予分布外状态Ｇ动作较低的价值.

Kumar等[９]提出的保守 Q 学习算法(ConservativeQＧLearＧ

ning,CQL)通过某先验策略分布限制分布外状态Ｇ动作的价

值函数值大小.Lyu等[１０]在CQL算法的基础上对分布外状

态Ｇ动作价值进行了泛化,提出了柔和保守 Q学习算法(MildＧ

lyConservativeQＧLearning,MCQ).

３)使用基于不确定性的方法.Agarwal等[１１]采用与

Osband等[１２]提 出 的 自 举 深 度 Q 网 络 算 法 (BootstrappedＧ

DQN)类似的方式,使用多个价值网络加权平均的方式来得

到最优的 动 作 价 值,提 出 了 随 机 整 合 混 合 价 值 网 络 算 法

(RandomEnsembleMixture,REM).Wu等[１３]提出了不确

定性权重演员评论家算法(UncertaintyWeightedActorCriＧ

tic,UWAC),在行动者Ｇ评论家框架下通过计算不确定性并将

其作为权重,来缓解分布外状态Ｇ动作带来的分布偏移问题.

４)使用基于模型的方法,学习与真实实验环境相似的状

态转移,再使用动态规划方法训练智能体.Kindambi等[１４]提

出的基于模型的离线强化学习算法(ModelBasedOfflineReＧ

inforcementLearning,MOReL)首先建立一个未知状态Ｇ动作

探测函数来模拟一个“悲观”的状态转移过程,再进行动态规

划计算.Yu等[１５]进一步将限制价值函数的思想与基于模型

的方法相结合,提出了基于模型的保守离线策略最优化算法

(Conservative Offline ModelＧBased Policy Optimization,

COMBO).

事实上,CQL算法虽然通过对价值网络的损失函数添加

正则项的方式赋予分布外状态Ｇ动作较低的价值函数,缓解了

分布外状态Ｇ动作价值估计过高的问题;但同时,算法存在训

练出的策略过于保守的问题.CQL算法训练得到的价值函

数值整体偏低,区分度不足,难以达到预期中对分布外状态Ｇ
动作赋予更低价值、对分布内状态Ｇ动作赋予更高价值的目

的,最终导致算法无法训练得到最优策略.

针对上述问题,本文提出了一种基于不确定性权重的保

守 Q 学习算法(Uncertainty WeightedConservativeQＧLearＧ

ning,UWCQL),该算法能够有效避免上述问题,提高算法性

能.UWCQL在CQL算法的基础上额外计算不确定性,将不

确定性作为权重赋予 CQL算法中值函数的正则化项来更精

确地对价值函数进行估计.通过不确定性判断状态Ｇ动作的

分布,赋予不确定性较高的状态Ｇ动作更低的价值函数,反之

对不确定性较低的状态Ｇ动作则不进行保守估计,从而解决

CQL算法过于保守的问题,使智能体能够学习到最优策略.

本文的主要贡献总结如下:

１)提出了一种基于不确定性权重的保守 Q学习算法,该

方法使用不确定性作为保守 Q学习正则项的权重,通过计算

不确定性来判断训练的状态Ｇ动作是否处于分布内,从而更精

确地对分布外状态Ｇ动作价值进行保守估计.

２)在 D４RL 中 MuJoCo 任 务 数 据 集 上 进 行 实 验,将

UWCQL方法与现有的离线强化学习算法进行对比,从而验

证了本文方法的优越性.

２　背景知识

２．１　强化学习

在强化学习中,智能体与环境进行交互以期望得到最大

的累积奖赏.通常考虑将环境表示为马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP)[１６]进行建模.一个 MDP问

题可以由一个五元组(S,A,R,P,γ)表示,其中S为有限的状

态集,st∈S表示时间步为t的环境状态;A 为有限的动作集,

at∈A 表示智能体在时间步t执行的动作;R 为奖赏函数,通

常表示为rt＋１＝R(st,at,st＋１),即智能体在状态st 执行动作
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at 转移到下一状态st＋１时所获得的立即奖赏rt＋１;P 为状态

转移函数,通常表示为P(st＋１|st,at),即智能体在状态st 执行

动作at 到达下一时间步状态st＋１的概率分布,且满足 ∑
st＋１∈S

P

(st＋１|st,at)＝１;γ∈[０,１)为折扣因子.在马尔可夫决策过程

建模下,智能体在时间步t处于状态st 并根据策略函数π(at|

st)选择执行动作at,进入下一状态st＋１并获得奖赏rt＋１.

在强化学习中,从时间步t到时间步T 时一个情节(EpiＧ

sode)结束的累积折扣奖赏定义为:

Gt＝∑
T

k＝t
γk－trk (１)

强化学习的目标是使智能体学习到一个能够最大化累积

折扣奖赏期望Eπ[Gt]的策略π(a|s).在标准的强化学习中,

通常假设智能体与环境交互收集经验进行学习.

对于每一个不同的策略π,通常使用状态Ｇ动作价值函数

Qπ(s,a)来对智能体的当前策略进行评估.其中,状态Ｇ动作

价值函数Qπ(s,a)指智能体在当前策略π下,在状态s执行动

作a,直到情节结束所能得到的累积奖赏和的期望,表示为:

Qπ(s,a)＝Eπ[Gt|st＝s,at＝a] (２)

由于状态Ｇ动作值函数Qπ(s,a)满足贝尔曼方程,故可以

通过贝尔曼算子B对Qπ(s,a)进行计算,即:

BQπ(s,a)＝r(s,a)＋γEs′~P(s′|s,a)[Qπ(s′,a′)] (３)

在训练智能体的过程中,贝尔曼方程不断迭代,Qπ 最终

将收敛,从而得到最优策略.

在实际任务中,状态空间都是庞大且复杂的,同时动作空

间也是连续的,通过迭代贝尔曼方程的方式求解最优策略可

行性不高.因此,为了解决大型连续状态Ｇ动作空间的任务,

很多算法使用函数逼近器,如神经网络拟合等方法,通过参数

化的方式来表达状态Ｇ动作价值函数.

２．２　离线强化学习

在离线强化学习中,智能体不再与环境进行交互而是从

一个静态的数据集D 中抽取数据进行学习,经过训练后再在

真实环境中对策略进行评估.其中,数据由一个或多个遵循

不同策略的智能体与环境交互收集得到.生成数据集数据的

智能体策略被称为行为策略(BehaviorPolicy).离线强化学

习过程如图１所示.

图１　离线强化学习

Fig．１　Offlinereinforcementlearning

然而,当标准在线强化学习算法直接离线使用数据集 D
进行训练时,由于外推误差的存在,无法得到很好的训练效

果.外推误差主要由以下几个原因造成:

１)缺乏数据.一般离线强化学习中智能体用于学习的数

据集中并不包含完整的经验四元组(s,a,r,s′)分布,即状态Ｇ
动作集合{(s,a)|(s,a,r,s′)∈D}是环境完整状态Ｇ动作空间

S×A 的一个子集,智能体无法通过迭代的方式正确学习到

数据集中不存在的状态Ｇ动作的价值.

２)模型偏差.当基于一个固定的数据集 D 使用强化学

习算法进行学习时,由于无法和环境交互访问全部状态空间,

通过式(３)计算的期望是基于数据集中的状态分布,而不是真

实环境的状态分布,这对状态Ｇ动作价值函数的近似产生了偏

差,即基于数据集建模的马尔可夫决策过程与基于真实环境

建模的马尔可夫决策过程存在偏差.

３)分布偏移.在 SAC,TD３等算法的训练过程中,采取

均匀随机的方式从经验池中抽取智能体收集到的数据进行训

练.然而数据集中的数据并不是由当前训练的智能体收集得

到,同样可能造成价值函数估值的不准确.

综上,由于无法与环境交互从而对数据集中的数据进行

补充,标准的强化学习算法会由于外推误差的存在而无法得

到较好的训练效果,算法往往会过分高估分布外状态Ｇ动作的

价值,导致智能体倾向于选择分布外的动作,无法学习到最优

策略.

经典的离线强化学习算法专注于使用策略限制或是值函

数惩罚等方式来解决上述离线强化学习中存在的问题.在策

略网络中添加正则项来限制学习策略是离线强化学习中常用

的方式之一.在经典的 BCQ 算法中对策略网络添加正则项

来限制策略只能选择数据集附近的动作:

π(s)＝argmaxQθ(s,ai＋ξφ(s,ai,φ)),{ai~Gω(s)}ni＝１

(４)

其中,Gω 表示生成模型,用于生成动作a;ξ表示扰动模型,对

生成的动作a在[－φ,φ]范围进行扰动调整.训练得到的生

成模型生成的动作被限制在行为策略附近,从而达到策略限

制的效果.

Wu等[１７]提出的 BRAC框架使用学习策略与行为策略

散度作为正则项.

maxE(s,a,r,s′)∈D[Ea′~πθ(s)Q(s,a′)]－αD(πθ(s),πb(s))(５)

其中,πb 表示行为策略,D 表示行为策略分布与学习策略分

布之间的分布距离.例如当 D 为 MMD 距离时,式(５)可以

表示为BEAR算法中策略网络的损失函数.

３　基于不确定性的保守Q学习算法

本章详细介绍了 UWCQL算法,该算法由保守 Q学习和

不确定性权重的计算两个方面组成.首先,保守 Q学习在标

准的强化学习值函数更新公式的基础之上构造了一个新的正

则项,对值函数的更新进行了保守限制,可限制离线强化学习

中的外推误差问题.其次,通过计算不确定性使算法对分布

外的状态Ｇ动作识别更精确,解决了算法过于保守的问题.

３．１　问题分析

为了解决离线强化学习中对分布外状态Ｇ动作值函数评

估过高的问题,CQL算法对 Q值函数更新添加惩罚项.
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argmin
Q
　α􀅰(Es~D,a~μ(a|s)[Qθ(s,a)]－ Es~D,a~πβ

[Qθ(s,

a)])＋E(s,a,r,s′)~D[(Qθ(s,a)－B
∧

Qθ
∧ (s′,a′))２] (６)

其中,α表示调整正则项的超参数,μ表示某特定策略,πβ 表

示行为策略.由于数据集D 中不包含所有的状态Ｇ动作,因此

使用经验贝尔曼算子B
∧

来代替贝尔曼算子B,二者之间存在

误差.通过定理证明[１７Ｇ１９]可以得到,在当前策略π下,式(６)

更新得到的状态Ｇ动作函数 Q 值是真实状态函数V 值的下

界,因此Q值的错误高估问题得以解决.通过式(６)推导可

以得到CQL算法更新公式:

min
Q
　max

μ
　α􀅰(Es~D,a~μ(a|s)[Qθ(s,a)]－Es~D,a~πβ

[Qθ(s,a)])＋E(s,a,r,s′)~D[(Qθ(s,a)－B
∧

Qθ
∧ (s′,a′))２]＋

R(μ) (７)

其中,R(μ)是 策 略 μ 与 先 验 策 略ρ 之 间 的 KL 散 度,即

R(μ)＝－DKL(μ,ρ).式(７)可以表示为求解该问题:

max
μ
　Ea~μ[Q(s,a)]＋DKL(μ,ρ)

s．t．∑
a
u(a)＝１

(８)

通过式(８)可以得到CQL算法价值函数更新公式:

min
Q
　α􀅰(Es~D[log∑

a
exp(Q(s,a))－Ea~D[Q(s,a)])＋

E(s,a,r,s′)~D[(Qθ(s,a)－B
∧

Qθ
∧ (s′,a′))２] (９)

CQL算法虽然能够避免分布外状态Ｇ动作价值过大的问

题,但同时,算法存在对分布内的状态Ｇ动作值的估计过于“悲

观”的问题.主要原因是 CQL算法在区分分布外状态Ｇ动作

时不够精确,仅通过最小化策略μ与策略ρ 之间 KL散度的

方式来实现降低数据集中未出现的状态Ｇ动作价值的目的,导

致算法对分布内的动作也赋予了较低的价值.因此 CQL算

法在进行策略优化时,智能体难以学习到最优策略.

３．２　不确定性权重计算

在深度学习领域,很多算法模型只能得到一个输出,而无

法得到模型对该输出结果的置信度,这在很多情况下会出现

严重问题.例如,在分类任务中,对于输入的正常图片,模型

能够很好地完成任务,但如果输入的是其他不包含在模型识

别范围内的图片,模型依然会输出分布内的结果,然而这样的

输出结果的置信度非常低.因此,通过计算结果的不确定性,

让模型在输出结果的同时输出对于该结果的置信度,能够有

效解决该问题.

将不确定性机制引入离线强化学习,能够有效解决价值

网络难以区分分布外状态Ｇ动作的问题.不确定性可通过多

种方式进行计算,例如使用蒙特卡洛丢弃方法(MonteCarlo

Dropout,MCDropout)[１８]或集成方法(Ensemble)[１９].

如图２ 所 示,蒙 特 卡 洛 丢 弃 方 法 在 神 经 网 络 中 开 启

Dropout层,在向前通过网络的过程中,某些神经元有一定的

概率权重为０,计算多次通过网络得到的值的方差作为不确

定性.状态Ｇ动作多次通过开启 Dropout层的网络得到的结

果方差较小,说明该状态Ｇ动作来自数据集内,反之,方差较大

则表明为分布外状态Ｇ动作.集成方法与蒙特卡洛丢弃类似,

但其使用多个网络模型来代替单一网络的 Dropout层.多个

模型随机初始化不同的权重进行训练,多个网络得到各自的

输出Q值来计算不确定性.

本文选择使用蒙特卡洛丢弃方法计算不确定性,该方法

消耗的算力较少,且便于在CQL算法的基础上实现.

价值网络对于输入价值网络的动作状态对(s,a),在输出

价值Q(s,a)的同时,计算网络对于该值的不确定性Var(s,

a).对于不确定性高的结果,认为该状态Ｇ动作在数据集中不

存在或数量较少,价值估计的置信度较低;反之则表明该状

态Ｇ动作存在于数据集中且经过了充分训练.

图２　不确定性计算

Fig．２　Uncertaintycalculation

令X 表示数据集D 中所有的状态Ｇ动作(s,a),即 X＝
{(s,a)|(s,a)∈D};Y 表示当前策略π 下的真实Q 值.由贝

叶斯公式有:

P(θ|X,Y)＝P(Y|X,θ)P(θ)
P(Y|X) (１０)

然而由于无法得到真实数据分布,因此在网络的每一层

添加 Dropout,同时在测试阶段也开启 Dropout,通过有限次

的采样来对分布进行估计即可得到分布的近似值.由式(１２)

计算方差得到输出Q(s,a)的不确定性:

E(Q
∧

p(s,a))＝１
T∑

T

t
Q
∧

p(s,a)T (１１)

Var(s,a)＝σ２＋ １
T ∑

T

t
Q
∧

p(s,a)T 􀅰Q
∧

p (s,a)－E(Q
∧

p (s,

a))TE(Q
∧

p(s,a)) (１２)

其中,σ２ 是数据内的噪声,本文忽略其影响而只选取式(１１)

中的后两项计算不确定性.在代码实现中,只需要在开启价

值网络 Dropout层的情况下将数据输入网络T 次,并计算T
次输出的均值与方差,得到的方差即输出价值的不确定性.

３．３　UWCQL算法描述及分析

UWCQL算法使用不确定性Var(s,a)作为权重,取代了

式(９)中 CQL 算法限制 Q 值过估计的正则项的权重α,如

式(１３)所示:

min
Q
　Var(s,a)􀅰(Es~D[log∑

a
exp(Q(s,a))－Es,a~D[Q(s,

a)])＋E(s,a,r,s′)~D
β

Var(s′,a′)
(Qθ(s,a)－B

∧

Qθ
∧ (s′,a′))２[ ]

(１３)

其中,β是调整 UWCQL算法的超参数.UWCQL算法易于

实现,无需做额外的复杂运算,而仅需在 CQL算法的基础上

做不确定性计算即可.在 UWCQL算法中,价值网络的输入

是数据集D 的数据(s,a),在正常进入网络输出其价值Q(s,

a)的同时,网络开启 Dropout层,用于计算不确定性Var(s,
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a).得到更新公式(１３)中的Var(s,a)和Var(s′,a′)后,使用

梯度下降方法最小化损失函数.此外,UWCQL算法采取与

TD３算法相同的延迟更新方式对动作网络的参数进行更新.

UWCQL算法伪代码如算法１所示,在算法１中,第９行

通过蒙特卡洛丢弃方法计算不确定性,第１０行得到基于不确

定性权重的保守 Q 网络损失函数后在第１１行计算梯度,其

中不确定性值的大小决定了算法对当前状态Ｇ动作的评价.

若不确定性大,则表明应当对当前状态Ｇ动作进行保守估计,

继而产生较小的Q值.第１２－１６行采取与 TD３算法类似的

延迟更新方式对行动网络进行参数更新.

由于本文方法仅对价值网络更新过程进行修改,因此其

同样适用于仅包含价值函数的经典强化学习算法.UWCQL
算法能够快速计算得到不确定性,帮助智能体更精确地分辨

状态Ｇ动作分布;对于高不确定性的结果,分配更大的权重进

行保守价值估计.

算法１　UWCQL算法

１．参数初始化

２．初始化 Actor/Critic网络参数

３．将Critic网络参数赋值给目标网络

　θ′←θ

４．将 Actor网络参数赋值给目标网络

　φ′←φ
５．for每次迭代do

６．　抽取样本数据(s,a,r,s′)~D

７．　 从目标动作网络π
∧

采样动作a′＝π
∧
(s′)

８．　计算 TDＧError:y＝r＋Q(s′,a′)

９．　 通用式(１２)计算 Var(s,a),Var(s′,a′)

１０．　通过式(１３)得到价值网络 Q损失函数L(θ)

１１．　对L(θ)梯度下降更新θ

１２．　iftmodd步then

１３．　　对L(φ)＝－Ea~π[Q(s,a)]梯度下降更新 φ
１４．　　更新目标网络参数:

１５．　　θ′＝τθ＋(１－τ)θ′

１６．　　φ′＝τφ＋(１－τ)φ′

１７．　　endif

１８．endfor

４　实验及分析

为了验证 UWCQL算法的有效性,本文在 Kumar等[２０]

提出的面向离线强化学习算法评估的基准数据集 D４RL上进

行了实验.D４RL数据集包含 GymＧMuJoCo,AntMaze以及

OfflineCARLA等多种经典强化学习环境的数据集,其中每

一项任务由多种不同等级的数据集组成.

Gym[２１]作为 OpenAI的仿真平台,是强化学习中重要的

开源工具包.其提供了丰富的实验环境,包含 Atari游戏、

MuJoCo、经典控制和Box２D等.其中 MuJoCo是一个免费的

开源物理引擎,不仅能用于实现基于模型的计算,还可以用作

传统的模拟器包括游戏和交互式虚拟环境.采用 Gym 下的

经典 MuJoCo环境来解决连续状态Ｇ动作空间中的实验任务,

如图３所示.

(a)AntＧv２ (b)HopperＧv２

(c)HumanoidＧv２ (d)Walker２dＧv２

图３　MuJoCo环境

Fig．３　MuJoCoenvironments

实验使用 D４RL中的 MuJoCo数据集进行训练并在标准

MuJoCo环境进行评估,其中每个任务包含５种不同等级的

数据集以供对比.

１)Random:数据由一个随机初始化策略的智能体收集

得到.

２)Medium:数据由使用SAC方法训练并提前结束训练

的智能体收集得到.

３)MediumＧReplay:包括从训练开始直到满足 Medium 等

级表现的智能体训练过程中收集的全部数据.

４)MediumＧExpert:数据由训练到一定程度的智能体和专

家智能体混合收集得到.

５)Expert:数据由专家样本组成.

针对一系列连续控制任务,本文选取了 D４RL中 HalfＧ

Cheetah,Hopper和 Walker２d这３个任务的数据集进行离线

强化学习算法的实现,以下为各环境对应的任务介绍:

１)HalfCheetah:智能体控制猎豹型双腿机器人.机器人

只能向前或向后移动,任务目标是让机器人学习到奔跑的姿

势.向前移动可以得到正值奖赏而向后移动或是采取的动作

过大则得到负值奖赏.当达到预定时间则一个情节结束.

２)Hopper:智能体学习控制二维单腿机器人通过调整关

节进行向前跳跃的动作.当机器人保持姿势良好或是向前跳

跃时可以得到正值奖赏,而向后或动作过大则得到负值奖赏.

当机器人因姿势不佳而摔倒或是达到预定时间步时则一个情

节结束.

３)Walker２d:智能体控制双腿机器人.任务目标是学习

控制关节使得机器人能够向前行走.而奖赏与 Hopper任务

相似,当机器人保持姿势良好和向前行走时得到正值奖赏,向

后或是动作过大得到负值奖赏.当机器人因姿势不佳而摔倒

或达到预定时间步时则一个情节结束.

４．１　实验设置

本文实验使用 AMD５６００X处理器、RTX３０７０图形处理

器对深度学习运算进行加速计算.使用 Python３．８以及 PyＧ

９６２王天久,等:基于不确定性权重的保守 Q学习离线强化学习算法



torch框架进行编程,操作系统为 Ubuntu１８．０４.

对 比 实 验 使 用 了 CQL,TD３＋BC,FisherＧBRC 以 及

UWCQL算法.实验中,前３种方法均基于原作者在 Github
上公布的代码实现,实验中的超参数设置如表１所列.在上

述算法 中,批 量 选 取 的 样 本 容 量 为n＝２５６,训 练 次 数 为

１０６ 次,每经过５０００次训练后在实际任务环境中对当前训练

效果进行评估.

表１　算法超参数设置

Table１　Algorithmhyperparameters

参数描述 参数值

优化器 Adam
价值网络学习率 ０．０００３
动作网络学习率 ０．０００３

衰退因子 ０．９９
目标网络更新率 ０．００５
网络中间层维数 ２５６
网络中间层数 ２

激活函数 ReLU

４．２　实验结果分析

图４－图６分别给出了 UWCQL算法与对比算法在各任

务训练过程中的标准化性能分数,为了区分不同的算法,使用

不同颜色表示不同算法的平均累积奖赏.图中横坐标表示

智能体的训练次数,纵坐标表示标准化性能分数.其中图４
为各算法在 HalfCheetah任务数据集上训练过程中的标准化

平均累积奖赏;图５为各算法在 Hopper任务数据集上训练

过程中的标准化平均累积奖赏;图６为各算法在 Walker２d任

务数据集上训练过程中的标准化平均累积奖赏.
分析可得,在大部分的任务中,UWCQL算法得到的性能

分数都要优于其他对比算法,但在稳定性方面,例如 Medium
等级和Expert等级数据集的各任务中,UWCQL算法在训练

后期的性能曲线上出现了较大幅度的震荡,表明 UWCQL算

法存在稳定性不足的问题.这可能是由于数据集中的数据缺

少多样性,算法对其他状态Ｇ动作的训练不足,使策略陷入次

优解.而当数据相对较为丰富时,如使用 MediumＧExpert以

及 MediumＧReplay等级的数据集进行训练时算法则相对稳

定.在收敛速率方面,在使用 Expert等级数据集进行训练

时,UWCQL算法能够更快收敛到较高的性能分数,在３个任

务中分别大约在３０万步训练次数中就收敛到了１００分以上

的性能分数.而在其他等级的数据集收敛速度方面,各算法

之间仅有较小的差距,这可能是由于离线强化学习中不涉及

强化学习中的探索问题,而使用固定数据集进行训练,因此各

算法之间得到的用于训练的数据并无差异.

图４　HalfCheetah任务训练曲线

Fig．４　TrainingcurvesofHalfCheetahtask

图５　Hopper任务训练曲线

Fig．５　TrainingcurvesofHoppertask

图６　Walker２D任务训练曲线

Fig．６　TrainingcurvesofWalker２Dtask
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　　表２列出了各算法在各任务５种等级数据集下获得

的标准化平均奖赏,其中每种算法随机取４个不同的种子

训练得到的均值作为平均奖赏.进行算法效果评估时,在

实际任务环境中运行１０个情节并对标准化累积奖赏取均

值作为当前训练效果参考.其中各任务最高分数使用加

粗标记.

表２　实验算法的最终性能

Table２　Finalperformanceofexperimentalalgorithms

数据集 环境 TD３＋BC FisherＧBRC CQL UWCQL

Random
HalfCheetah １３．３ １５．３ １５．６ １６．６

Hopper ８．３ １４．７ ９．２ １２．３
Walker２d ５．５ ３．７ ２．５ １．３

Medium
HalfCheetah ４７．３ ４１．９ ３７．３ ５１．６

Hopper ５８．０ ６０．２ ５２．０ ６５．２
Walker２d ７２．０ ７６．４ ６３．６ ７２．４

MediumＧReplay
HalfCheetah ４３．６ ４５．２ ４２．７ ４３．１

Hopper ３５．０ ２８．９ ３１．２ ４２．５
Walker２d ２０．８ ３７．２ ２０．３ １５．７

MediumＧExpert
HalfCheetah １０３．２ １００．７ ７３．４ １１３．７

Hopper ９１．４ ９６．５ ８５．８ ８０．４
Walker２d ９２．３ ８８．５ ８１．５ ９５．１

Expert
HopperＧv２ ９５．１ ９７．７ ６３．０ １０３．４

HumanoidＧv２ １０５．３ １０３．７ ７４．１ １０７．２
Walker２dＧv２ １０３．７ ９５．３ ８３．１ １０６．７

分析可得,在使用 Random 等级数据集进行训练时,各

算法的性能表现都较差,这主要是因为数据本身的质量不

高,算法很难学习到最优策略.而使用 Medium 等级数据

集进行训 练 时,UWCQL 算 法 性 能 相 比 其 他 对 比 算 法 更

好,在 HalfCheetah任务、Hopper任务以及 Walker２D 任务

中分别得到了５１．６,６５．２和７２．４的性能分数,相比 CQL
算法性能分别提升了３８．３％,２５％和１３．８％.使用 MediＧ

umＧReplay等级数据 集 训 练 时,UWCQL算 法 相 比 其 他 算

法没有显著优势.使用 MediumＧExpert等级数据集进行训

练时,UWCQL算法在 HalfCheetah以及 Walker２D任务上

优于其他对比算法,分别得到了１１３．７和９５．１的性能分

数,相比 CQL算法性能提升了５４％和１６％.使用 Expert
等级数据集进行训练时,UWCQL算法的性能分数最高,

在 HalfCheetah,Hopper,Walker２D这３个任务上分别得到

了１０３．４,１０７．２和１０６．７的性能分数,相比 CQL算法性

能分别提升了６４％,４４％以及３０．２％.通过对比实验,验

证了 UWCQL算法相较于其他对比算法在大多数任务中

能够更有效地学习到最优策略.

结束语　CQL算法在离线强化学习任务中有较好的表

现,但仍然存在学习不到最优解以及算法稳定性较差的问题.

主要原因在于算法希望遏制数据集分布外状态Ｇ动作价值的

估计,但实际上出现了无法有效分辨分布内外状态Ｇ动作的问

题,导致学习到的策略过于保守.针对该问题,本文提出了一

种基于不确定性权重的保守 Q学习算法,该方法通过蒙特卡

洛丢弃方法计算输入状态Ｇ动作的不确定性,利用不确定性作

为权重来判断保守估计的程度,可以很大程度上避免难以分

辨输 入 状 态Ｇ动 作 分 布 的 问 题.将 UWCQL 算 法 运 用 于

D４RL基准的 MuJoCo任务数据集中进行对比实验,验证了

所提算法的有效性.实验结果表明,UWCQL算法的总体性

能要优于其他经典离线强化学习算法.

本文所提出的算法易于理解,便于在CQL算法的基础上

实现,且对 CQL算法的性能有较大的提升.然而,UWCQL
算法的稳定性问题没有得到很好解决.因此,如何提高算法

的稳定性,将是下一步工作的研究重点.
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２０２４“科创中国”科技服务团项目,CCF入选两项

“科创中国”科技服务团项目由中国科协以加快建设现代化产业体系、因地制宜发展新质生产力为牵引,主动对接国家重大

战略落地和重点产业集群发展需要,在创新驱动示范市(区)、“科创中国”试点城市(园区)等探索科创有效机制,支持全国学会

牵头组建“科创中国”科技服务团,协同省、市两级科协征集遴选重点产业链发展难题和重大产业共性技术问题,坚持“有限目

标、提升实效”原则,跨界跨域组织动员科技工作者开展多元化精准科技服务,通过建立学会服务站、长期“蹲点”服务等深化长

效合作机制,推动问题难题解决取得实质性进展,助力改造提升传统产业、培育壮大新兴产业、布局建设未来产业.

“科创中国”工业互联网产业科技服务团由CCF牵头,CCF会士、前理事长、梅宏院士领衔,重点服务长三角一体化发展区

域,以发展创新示范市苏州为试点城市,聚焦以工业互联网为牵引推动苏州市打造未来制造产业等重点产业链发展难题和重大

产业共性技术问题,提出解决方案,组织科技服务团提供针对性、多元化、组合式的科技服务,形式包括但不限于技术交流对接、

产业规划咨询、企业技术诊断、难题联合攻关、成果转化推广、团体标准研制、项目签约落地等,促进问题难题的解决取得实质性

进展.服务团以破解制约工业互联网发展和应用的痛、难点为导向,面向制造业企业遇到的数字化转型、工业数据安全、人工智

能算法等问题,通过难题研判、组建专家服务团及产学对接等工作,为企业提供专业服务.

“科创中国”新质生产力科技服务团由CCF牵头,上海区块链技术协会、CCF上海会员活动中心等相关机构共同组成.该

服务团汇聚了人工智能、区块链、大数据等多个领域的院士、专家学者和科技工作者,将对接国家重大战略落地和重点产业集群

发展需要,发挥全国学会优势与省级学会协会联合联动,聚焦上海市创新驱动示范区和“科创中国”试点及培育区建设,并辐射

长三角等相关区域,通过建立学会服务站、学企联合体,下沉专家资源长期“蹲点”服务等深化长效合作机制,助力上海科创中心

建设和长三角高质量一体化发展,推动科技创新与产业融合,促进新质生产力发展.

【技术需求对接合作】

咨询时间:周一至周五(法定节假日除外)
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