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摘 要 Actor-Critic是一种强化学习方法,通过与环境在线试错交互收集样本来学习策略,是求解序贯感知决策

问题的有效手段.但是,这种在线交互的主动学习范式在一些复杂真实环境中收集样本时会带来成本和安全问题.
离线强化学习作为一种基于数据驱动的强化学习范式,强调从静态样本数据集中学习策略,与环境无探索交互,为
机器人、自动驾驶、健康护理等真实世界部署应用提供了可行的解决方案,是近年来的研究热点.目前,离线强化学

习方法存在学习策略和行为策略之间的分布偏移挑战.针对这个挑战,通常采用策略约束或值函数正则化来限制

访问数据集分布之外(Out-Of-Distribution,
 

OOD)的动作,从而导致学习性能过于保守,阻碍了值函数网络的泛化

和学习策略的性能提升.为此,本文利用不确定性估计和OOD采样来平衡值函数学习的泛化性和保守性,提出一

种基于不确定性估计的离线确定型Actor-Critic方法(Offline
 

Deterministic
 

Actor-Critic
 

based
 

on
 

Uncertainty
 

Esti-
mation,

 

ODACUE).首先,针对确定型策略,给出一种Q 值函数的不确定性估计算子定义,理论证明了该算子学到

的Q 值函数是最优Q 值函数的一种悲观估计.然后,将不确定性估计算子应用于确定型Actor-Critic框架中,通过

对不确定性估计算子进行凸组合构造Critic学习的目标函数.最后,D4RL基准数据集任务上的实验结果表明:相
较于对比算法,ODACUE在11个不同质量等级数据集任务中的总体性能提升最低达9.56%,最高达64.92%.此
外,参数分析和消融实验进一步验证了ODACUE的稳定性和泛化能力.
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Abstract 
 

Actor-critic
 

is
 

a
 

reinforcement
 

learning
 

method
 

that
 

learns
 

a
 

policy
 

by
 

collecting
 

sam-
ples

 

through
 

online
 

trial-and-error
 

interaction
 

with
 

the
 

environment,
 

which
 

is
 

an
 

effective
 

tool
 

for
 

solving
 

sequential
 

perceptual
 

decision
 

problems.
 

However,
 

the
 

active
 

learning
 

paradigm
 

of
 

online
 

in-
teraction

 

raises
 

cost
 

and
 

security
 

issues
 

when
 

collecting
 

samples
 

in
 

some
 

complex
 

real-world
 

environ-
ments.

 

Offline
 

reinforcement
 

learning,
 

as
 

a
 

data-driven
 

reinforcement
 

learning
 

paradigm,
 

emphasi-
zes

 

learning
 

policy
 

from
 

a
 

static
 

sample
 

dataset
 

without
 

exploratory
 

interaction
 

with
 

the
 

environment,
 

which
 

has
 

been
 

a
 

research
 

hotspot
 

in
 

recent
 

years
 

and
 

provides
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

real-world
 

de-
ployment

 

applications
 

such
 

as
 

robotics,
 

autonomous
 

driving,
 

healthcare,
 

and
 

so
 

on.
 

At
 

present,
 

off-
line

 

reinforcement
 

learning
 

methods
 

face
 

the
 

challenge
 

of
 

distribution
 

shift
 

between
 

the
 

learned
 

and
 

behavior
 

policies,
 

which
 

generates
 

extrapolation
 

errors
 

in
 

the
 

value
 

function
 

estimation
 

for
 

the
 

out-of-
distribution

 

(OOD)
 

actions
 

of
 

the
 

static
 

sample
 

dataset.
 

The
 

extrapolation
 

errors
 

are
 

accumulated
 



with
 

the
 

Bellman
 

bootstrapping
 

operation,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

performance
 

degradation
 

or
 

even
 

non-
convergence

 

of
 

offline
 

reinforcement
 

learning.
 

In
 

order
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

distribution
 

shift
 

problem,
 

the
 

policy
 

constraint
 

or
 

value
 

function
 

regularization
 

is
 

usually
 

used
 

to
 

restrict
 

the
 

agent
 

access
 

to
 

OOD
 

actions,
 

which
 

may
 

result
 

in
 

overly
 

conservative
 

learning
 

performance
 

and
 

hinder
 

the
 

generali-
zation

 

of
 

value
 

function
 

network
 

and
 

performance
 

improvement
 

of
 

policy.
 

To
 

this
 

end,
 

an
 

offline
 

de-
terministic

 

actor-critic
 

method
 

based
 

on
 

uncertainty
 

estimation
 

(ODACUE)
 

is
 

proposed
 

to
 

balance
 

the
 

generalization
 

and
 

conservation
 

of
 

value
 

function
 

learning
 

by
 

utilizing
 

the
 

uncertainty
 

estimation
 

and
 

OOD
 

sampling.
 

Firstly,
 

for
 

the
 

deterministic
 

policy,
 

the
 

definition
 

of
 

uncertainty
 

estimation
 

op-
erator

 

is
 

given
 

according
 

to
 

the
 

different
 

estimation
 

methods
 

of
 

Q
 

value
 

function
 

for
 

the
 

in-dataset
 

and
 

OOD
 

actions.
 

The
 

in-dataset
 

action
 

value
 

function
 

is
 

estimated
 

according
 

to
 

the
 

Bellman
 

bootstrap-
ping

 

operation
 

and
 

ensemble
 

uncertainty
 

estimation.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

OOD
 

action
 

value
 

func-
tion

 

is
 

estimated
 

based
 

on
 

a
 

pseudo-target
 

constructed
 

by
 

the
 

ensemble
 

uncertainty
 

estimation
 

and
 

OOD
 

sampling
 

method.
 

The
 

pessimism
 

of
 

the
 

uncertainty
 

estimation
 

operator
 

is
 

theoretically
 

ana-
lyzed

 

by
 

ξ-uncertainty
 

estimation
 

theory.
 

By
 

choosing
 

appropriate
 

parameters,
 

the
 

Q
 

value
 

function
 

learned
 

according
 

to
 

the
 

uncertainty
 

estimation
 

operator
 

is
 

a
 

pessimistic
 

estimation
 

of
 

the
 

optimal
 

Q
 

value
 

function.
 

Then,
 

by
 

applying
 

the
 

uncertainty
 

estimation
 

operator
 

to
 

the
 

deterministic
 

actor-critic
 

framework,
 

the
 

objective
 

function
 

of
 

critic
 

learning
 

is
 

constructed
 

via
 

a
 

convex
 

combination
 

of
 

the
 

in-
dataset

 

and
 

OOD
 

action
 

value
 

functions,
 

thus
 

the
 

conservative
 

constraints
 

and
 

generalization
 

of
 

value
 

function
 

learning
 

are
 

balanced
 

by
 

using
 

the
 

convex
 

combination
 

coefficient.
 

Moreover,
 

the
 

uncertain-
ty

 

estimation
 

operator
 

of
 

value
 

function
 

is
 

implemented
 

by
 

the
 

critic
 

target
 

network
 

during
 

the
 

in-
dataset

 

action
 

value
 

function
 

learning
 

process.
 

During
 

the
 

OOD
 

action
 

value
 

function
 

learning
 

process,
 

the
 

OOD
 

sampling
 

is
 

implemented
 

by
 

the
 

actor
 

main
 

network,
 

and
 

the
 

uncertainty
 

estima-
tion

 

operator
 

of
 

value
 

function
 

is
 

implemented
 

by
 

the
 

critic
 

main
 

network.
 

Finally,
 

ODACUE
 

and
 

some
 

state-of-the-art
 

baseline
 

algorithms
 

are
 

evaluated
 

on
 

D4RL
 

benchmark.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

in
 

contrast
 

to
 

the
 

comparative
 

algorithms,
 

the
 

overall
 

performance
 

improvement
 

of
 

ODACUE
 

on
 

the
 

11
 

datasets
 

with
 

different
 

quality
 

levels
 

is
 

at
 

least
 

9.56%
 

and
 

at
 

most
 

64.92%.
 

In
 

addition,
 

parameter
 

analysis
 

and
 

ablation
 

experiments
 

further
 

validate
 

the
 

stability
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

ODACUE.

Keywords 
 

offline
 

reinforcement
 

learning;
 

uncertainty
 

estimation;
 

out-of-distribution
 

sampling;
 

convex
 

combination;
 

Actor-Critic

1 引 言

近年来,具有试错交互机制的在线强化学习在

一些模拟任务[1-2]和游戏[3]领域取得了显著成绩.但
是,这种在线交互的主动学习范式在一些真实世界

收集样本时,会带来成本和安全问题[4-5],例如自动

驾驶[6]、健康护理[7]、机器人[8]等领域.基于数据驱

动的离线强化学习是利用以前收集的静态样本数据

集训练策略,智能体在训练学习过程中与环境无任

何探索交互.因此,离线强化学习为真实世界的部署

应用提供了一种可行的解决方案.
目前,离线强化学习算法的主要挑战是学习策

略和数据集行为策略之间的分布偏移[4],该分布偏

移会对数据集分布之外(Out-Of-Distribution,
 

OOD)
的动作值函数估计产生外推误差.在基于Q 学习的

方法中,外推误差会随着贝尔曼自举操作不断累积,
从而导致离线强化学习性能下降甚至不收敛[9-10].
因此,为了解决离线强化学习的分布偏移问题,相关

研究学者提出了很多有效方法,主要分为策略约束

和值 函 数 正 则 化 两 类.策 略 约 束 是 采 用 KL 散

度[11-14]或最大均值差异(Maximum
 

Mean
 

Discrep-
ancy,

 

MMD)[10]等分布差异度量方法使学习策略

尽可能地接近静态数据集的行为策略,从而避免在

值函数估计中选择静态数据集之外的动作,以减小

未知动作对策略学习的影响.以保守Q 学习(Con-
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servative
 

Q
 

Learning,
 

CQL)为代表的Q 值函数正

则化是在Q 值函数学习目标基础上对OOD动作值

函数进行惩罚,学习一个保守型值函数[15-17].这两类

方法虽然在一些相关任务上能够获得优越性能,但
是它们悲观地认为 OOD动作都是不好的行为,这
种限制访问OOD动作的方法往往只能学到保守的

次优策略,阻碍了Q 值函数的学习泛化性能.
如何从有限的数据集中平衡保守和泛化呢?

OOD动作未必都是不好的,如果可以判别OOD动

作值函数的置信区间,利用高置信区间 OOD数据

训练来提高Q 值函数的泛化能力,则学到的策略可

能会超越行为策略的次优范围.直观地,基于不确定

性的离线强化学习方法[4]是根据对模型泛化能力的

信任程度,对策略、值函数或者模型等进行不确定性

估计,以此判断是对学习策略进行保守约束还是放

松约束,为解决之前过度约束问题提供了一种有效

方法.离线强化学习中采用的不确定性估计方法主

要包括蒙特卡罗dropout和自举集成两种[18].蒙特

卡洛dropout是监督学习中常用的估计模型认知不

确定性方法,Wu等人[19]利用蒙特卡洛dropout方

法估计OOD动作值函数的不确定性,并根据OOD
不确定性估计对值函数和策略的学习目标损失函数

进行权重下调,从而对高认知不确定区域减小相应

的更新.但是,该方法是在 降 低 自 举 误 差(Boot-
strapping

 

Error
 

Accumulation
 

Reduction,
 

BEAR)
的策略约束方法[10]基础上实施的,策略性能容易受

策略约束的影响,对OOD动作约束过紧,仅仅在相

关的专家任务数据集上表现较好.
自举集成是一种在线强化学习最常用的提升智

能体探索能力[20]和解决值函数高估问题[9-10,21]的方

法.Kidambi等人[22]和Yu等人[23]利用自举集成神

经网络学习环境的回报模型,并根据回报模型的不

确定性来惩罚未见状态-动作的立即回报函数.但
是,这种基于模型框架的方法引入了额外的环境模

型训练,且利用有限的给定数据集往往很难训练一

个好的模型.聚焦于无模型学习方法,Agarwal等

人[24]提出一种随机集成混合方法,利用自举集成方

法对Q 函数进行凸组合学习.但是,该方法偏向于

乐观主义,不考虑分布偏移问题,在一些控制任务上

表现极差.为了能够充分利用自举集成Q 的优势来

估计OOD数据的认知不确定性,An等人[25-26]对软

Actor-Critic(Soft
 

Actor-Critic,
 

SAC)算法进行集

成,利用自举集成Q 网络的裁剪估计作为 OOD动

作的不确定性惩罚,并通过计算集成Q 值函数两两

之间的梯度来增加网络的多样性,以提高不确定性

估计的准确度.Lee等人[27]在CQL基础上对Critic
和Actor分别进行集成,以解决离线到在线转移过

程中的 OOD数据.Bai等人[28]利用自举先验集成

Q 网络的不确定性估计和OOD动作采样方法获得

Q 函数估计,其中数据集内的Q 目标值是采用独立

的目标Q 减去标准差计算的(简称共享目标),这种

Q 学习方法在一些非专家数据集任务中能够表现出

较好的性能.与Bai等人[28]基于共享目标的Q 学习

不同,Ghasemipour等人[29]基于完全独立的Q 网络

计算Q 目标值,并根据CQL值函数正则化方法估

计Q 值,利用集成Q 网络的不确定性估计优化策

略.可以看出:上述方法均是利用自举集成的思想来

从不同角度估计Q 的不确定性;大部分方法都是针

对随机策略研究的,对于确定型策略涉及极少.
在离线强化学习方法中,最具代表性的确定型

策略梯度算法是TD3+BC[30],其利用模仿学习方

式将学习策略约束在数据集范围内.正如之前所述,
这种策略约束方法依赖于数据集的质量,在非专家

数据集任务上的性能很差.因此,为了提高确定型策

略梯度算法在离线环境中的性能,本文将不确定性

估计方法与确定型策略梯度相结合,利用类似于文

献[28]的集成不确定性估计方法来监测 OOD动

作,以放松学习策略的保守约束,设计一种基于不确

定性估计的离线确定型Actor-Critic(Offline
 

Deter-
ministic

 

Actor-Critic
 

based
 

on
 

Uncertainty
 

Estima-
tion,

 

ODACUE).本文主要贡献如下:
(1)针对确定型策略,根据数据集内和数据集外

动作值函数的不同估计方式,给出一种Q 值函数的

不确定性估计算子定义.
(2)利用ξ-不确定性估计理论证明了不确定性

估计算子的悲观性,即根据不确定性估计算子学习

得到的值函数是悲观值函数.
(3)将不确定性估计算子应用于确定型策略梯

度方法中,通过在Q 值函数学习目标上对数据集内

动作值函数和 OOD动作值函数进行凸组合设计,
利用凸组合系数平衡值函数学习的保守约束和泛

化,提出一种基于不确定性估计的离线确定型 Ac-
tor-Critic算法.

2 背景知识

2.1 强化学习

  强化学习问题通常被建模为一种马尔科夫决策
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过程(Markov
 

Decision
 

Process,
 

MDP)[31],描述为

(,,p,r,ρ0,γ),其中, 表示状态空间, 表示动

作空间,p(s'|s,a)表示状态转移概率分布,r:×
→R 表示立即回报函数,ρ0表示初始状态分布,γ

为折扣因子.强化学习的目标是通过最大化期望累

积折扣回报学习一个最优策略,此处考虑一个确定

型策略π: → ,从状态s和动作a开始,根据策略

π 采样执行得到的期望累积折扣回报称为状态-动
作值函数:

Q(s,a)=Eπ ∑
∞

k=0γ
krt+k|st=s,at=a  

(1)

  状态-动作值函数Q(s,a)满足如下贝尔曼方程:

ΒQ(s,a)=r(s,a)+γEs'~p(s'|s,a) Q(s',π(s'))  
(2)

  在基于近似动态规划的Actor-Critic强化学习

方法中,状态-动作值函数和策略分别采用参数化函

数逼近器如神经网络表示为Qφ(s,a)和πθ .给定

样本数据集D = s,a,s',r(s,a)    ,Critic通过

最小化如下贝尔曼均方误差学习Q 值函数:

L(φ)=E(s,a,s')~D[[Qφ(s,a)-(r(s,a)+
γEs'(Qφ'(s',πθ(s'))))]2]

(3)

其中,Qφ' 是根据Qφ 网络参数延时更新的目标网

络,用于稳定学习算法[32].
Actor通过最大化期望状态-动作值函数来更

新参数化策略πθ :

max
θ

J(θ)=max
θ

Es~D[Qφ(s,πθ(s))] (4)

  采用梯度方法优化式(4),其对应的梯度估

计[30]为

▽θJ(θ)=Es~D[▽aQφ(s,a)|a=πθ(s)▽θπθ(s)]

(5)

  在以上 Actor-Critic强化学习框架下,离线强

化学习的固定数据集是由任意行为策略μβ(a|s)
生成的经验样本构成.根据式(2)和(3)计算目标网

络Qφ' 时,动作a'是由学习策略πθ 决定的.由于学

习策略πθ 和行为策略μβ 之间存在分布偏移,因此

动作a'可能位于离线数据集分布之外,该OOD动

作对应的值函数估计将是错误的.假设 OOD动作

值函数被高估,通过贝尔曼自举操作计算的动作值

函数也会随着高估,则学习策略将会沿着错误的值

函数梯度方向更新.随着 Actor-Critic算法的不断

迭代更新,Q 值函数估计误差将会不断累积增大,
最终导致学习策略性能急剧下降.

2.2 不确定性估计

  不确定性估计方法是估计Q 值函数的认知不

确定性,根据不确定性大小对学习策略进行不同程

度的约束,在较高不确定性区域通过加大对策略学习

目标的惩罚来实现学习策略的收紧约束,在较低不确

定性区域通过减小对策略学习目标的惩罚来实现学

习策略的放松约束[4,19].给定样本数据集D ,假设

FD(Q)表示Q 值函数分布,U(FD(Q))表示不确定

性度量,基于不确定性估计的策略学习目标如下:

JU(θ)=Es~D[EQφ~FD(·)Qφ(s,πθ(s))-
αU(FD(Q))] (6)

其中,α为不确定性惩罚系数.
式(6)中的不确定性度量主要依赖于不确定性

估计方法的选择,自举集成[20]作为一种增强在线强

化学习探索能力的不确定性估计方法,通过对多个

随机初始化Q 网络进行集成来学习值函数,目前在

离线强化学习中得到了广泛应用.

3 基于不确定性估计的离线确定型

Actor-Critic

  在离线强化学习中,式(6)中策略优化的不确定

性度量一般是自举集成的下置信界估计.但是,经验

表明这种不确定性度量方法对于学习策略约束往往

过于松弛,不足以预防 OOD动作对其性能的影

响[15].为获得较好的性能,基于自举集成不确定性

估计的策略学习通常与值函数正则化方法结合使

用,在值函数学习中进一步惩罚 OOD动作值函

数[29].与基于自举集成不确定性估计的策略学习方

法不同,本文利用自举集成不确定性估计方法学习

Q 值函数.考虑到 OOD动作有可能位于离线数据

集的分布内,如果能够利用Q 神经网络的泛化特点

准确地估计OOD动作值函数,很可能会学到一个超

越次优行为策略的策略,而且离线强化学习对OOD
动作值函数的不确定性也具有较高的保真度要求.因
此,本文从提高Q 值函数的泛化能力和增强OOD动

作值函数估计的可靠性来考虑,将自举集成不确定性

估计方法和OOD采样方法[28,33]相结合,在训练数据

集内动作值函数的同时泛化学习OOD动作值函数,
与直接惩罚 OOD动作值函数的保守方法相比,本
文方法可以平衡值函数的泛化与保守.
3.1 不确定性估计算子

  定义1.
 

假设有N 个参数化神经网络用于拟合

自举Q 值函数,Γ̂UEQ(s,a)表示Q 值函数的不确
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定性估计算子,基于不确定性估计方法计算的第n
个值函数Qφn

的不确定性估计算子定义为

Γ̂UEQφn
(s,a)

=

r(s,a)+γEs'~p(s'|s,a),a'=πθ(s')
[y(s',a')

-αinU(Qφ'n
(s',a'))], (s,a)∈D

Qφn
(s,a)-

αoodU(Qφn
(s,a)),s∈D,a=πθ(s)∉D
















(7)

y(s',a')=η min
n=1,…,N

Qφ'n
(s',a')+

(1-η)max
n=1,…,N

Qφ'n
(s',a')

(8)

  定义1将动作分为数据集内动作a∈D 和数

据集外动作a=πθ(s).针对数据集内的状态-动作

对 (s,a)∈D,αin 表示数据集内动作值函数的不确

定性惩罚系数,Qφn
(s,a)的不确定性估计算子为

贝尔曼自举操作形式.相较于自举集成DQN[20],不
确定性估计算子有两处不同,一是自举操作中的

a'=πθ(s')会引入 OOD动作,此处采用集成不确

定性估计对其进行惩罚.二是为了减小贝尔曼自举

操作 中 引 入 的 Q 值 过 估 偏 差,类 似 于 BCD 和

BEAR[9-10],目标值y(s',a')采用最大最小的凸组合

形式计算,如式(8)所示,其中0≤η≤1,用于权衡Q
值的最大化高估和最小化低估问题,一般最小化占比

较大.值得注意的是本文的Q 目标值计算与文献[28
-29]均不同,文献[28-29]中y(s',a')=Qφ'n

(s',

a'),并且文献[29]中的目标值计算不引入不确定性

估计项.针对数据集外由学习策略采样的动作a=
πθ(s),由于不能与环境交互获得立即回报进行自举

操作,借鉴文献[28]方法,根据自举集成不确定性估

计和OOD采样方法构造一个伪目标,将该伪目标作

为OOD采样动作值函数的不确定性估计算子.αood
表示OOD采样动作值函数的不确定性惩罚系数,对
于数据集分布附近的OOD采样动作,αood 设置较小;
对于远离数据集分布的OOD采样动作,αood 设置较

大.相较于文献[33]的 OOD采样方法,本文所用的

OOD采样方法不需要额外引入行为模型的训练.
直观地,式(7)中的不确定性用自举集成Q 值

函数的标准差衡量:

U(Qφn
(s,a))=std(Qφn

(s,a))

=
1
n∑

N

n=1
(Qφn

(s,a)-Q
-
φ(s,a))2

(9)

其中,Q-φ(s,a)为均值.
理论上,离线强化学习的有效性依赖于不确定性

估计的选取,Jin等人[34]定义了一种ξ-不确定性估

计,并证明了在线性 MDP下,基于ξ-不确定性估计

的悲观值迭代方法是信息理论最优.以下将利用ξ-
不确定性估计理论分析不确定性估计算子的悲观性.

定义2.(ξ-不确定性估计[34])对于所有 (s,a)

∈ × ,如果满足如下概率事件:

PD{(Β̂V)(s,a)-(ΒV)(s,a)≤
H(s,a)}≥1-ξ (10)

则 H(s,a)是ξ-不确定性估计.

Β̂V 是基于数据集的经验贝尔曼,ΒV 是真实贝

尔曼,即

ΒV  (s,a)=Es'[r(s,a)+γV(s')] (11)

  由ξ-不确定性估计可知,真实贝尔曼ΒV 至少

以1-ξ的概率位于经验贝尔曼 Β̂V 的不确定性估

计H(s,a)的区间,即

(Β̂V)(s,a)-H(s,a)≤ (ΒV)(s,a)

≤ (Β̂V)(s,a)+H(s,a)
(12)

  因此,可以根据经验贝尔曼和ξ-不确定性估计

近似真实贝尔曼,当Q 估计值为真实贝尔曼的下界

时,即Q̂(s,a)=(Β̂V)(s,a)-H(s,a),通过不断

迭代学习即可获得一种悲观Q 值估计[34].
在确定型强化学习中,由于V(s')=Q(s',

π(s')),根据式(2)和式(11)可得

ΒV  (s,a)=ΒQ(s,a) (13)

  将式(13)代入式(10)中,得

PD Β̂Q(s,a)-ΒQ(s,a)≤H(s,a)  ≥1-ξ
(14)

  定理1.
 

假设经验贝尔曼满足如下式:

Β̂Q(s,a)=Γ̂UEQ(s,a)+βU(Q(s,a))
  并且不确定性惩罚系数αin 满足如下条件:

αin≥y(s',π(s'))-Q(s',π(s'))
U(Q(s',π(s')))

则βU(Q(s,a))是一个ξ-不确定性估计,其中β表

示αin 或αood.
证明:详见附录A.
由定理1可得

Γ̂UEQ(s,a)≤ BQ(s,a) ≤ Γ̂UEQ(s,a)+

2βU(Q(s,a)),即 Γ̂UEQ(s,a)是真实贝尔曼的下
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界.因此,不确定性估计算子 Γ̂UEQ(s,a)至少以1-ξ

概率获得悲观Q 值估计.此外,根据 Γ̂UEQ(s,a)学

习得到的Q 值函数也是最优Q* 值函数的一种悲观

估计,如定理2所示.
定理2.

 

根据 Γ̂UEQ(s,a)学习得到的Q 值函

数是最优Q* 值函数的一种悲观估计,即 Γ̂UEQ(s,

a)<Q*(s,a).
证明:详见附录B.

3.2 基于不确定性估计的离线确定型Actor-Critic
  将定义1的不确定性估计算子应用于在线确定

型Actor-Critic算法TD3[35]中,设计一种基于不确

定性估计的离线确定型 Actor-Critic算法,其整体

框架如图1所示.虚线上方部分表示数据集内动作

值函数学习过程,其Q 值函数不确定性估计算子由

Critic目标网络实现.虚线下方部分表示OOD采样动

作值函数学习过程,其OOD采样由Actor主网络实

现,Q 值函数不确定性估计算子由Critic主网络实现.
Critic学习损失由数据集内动作值函数损失Lin 和

OOD采样动作值函数损失Lood 加权构成,Critic主网

络参数根据Critic损失函数进行梯度更新,Actor主网

络参数根据Critic主网络计算的Q 值进行梯度更新.

图1 ODACUE的整体框架

  假设a表示数据集内动作,aood表示OOD采样

动作.aood 有可能位于数据集分布内,也有可能位于

数据集分布外.为了采用具有较高保真的不确定性估

计方法惩罚OOD动作,同时提升Q 值函数的学习泛

化性能,Critic对两类动作a 和aood 值函数同时进行

学习.然后,利用不确定性估计算子估计Q 目标值,
采用凸组合形式对两类动作值函数对应的损失进行

加权,则第n个Qφn
值函数对应的损失函数如下:

Lcritic(Qφn
)=λE(s,a,s',r)~D[(Qφn

(s,a)

-Γ̂UE(Qφn
(s,a)))2]+(1-λ)Esin~D

[(Qφn
(sin,aood)-Γ̂UE(Qφn

(sin,aood)))2](15)
其中,λ用于平衡数据集内动作值函数和 OOD动

作值函数之间的贡献;sin=(s,s')~D 来自于数据

集内,用于增加aood 的样本数和多样性.

Γ̂UE(Qφn
(s,a))=r(s,a)+γ[y(s',a'ood)-

αinU(Qφ'n
(s',a'ood))]|a'ood=πθ'(s')

(16)

  为了稳定策略更新,式(16)中的a'ood 是由策略

目标网络πθ' 输出的,θ'为策略目标网络参数.

Γ̂UE(Qφn
(sin,aood))=Qφn

(sin,aood)-

αoodU(Qφn
(sin,aood))

(17)

  在实际实施中,借鉴文献[28]做法,为了稳定训

练初始阶段的性能,对 Γ̂UE(Qφn
(sin,aood))进行了

裁剪:当 Γ̂UE(Qφn
(sin,aood))≤0时,将其裁剪为0.

基于以上估计的Q 值函数和式(4),Actor通过

最大化如下最小集成Q 值函数形式更新策略[11]:

J(θ)=Es~D[min
n=1,…,N

Qφn
(s,πθ(s))] (18)

  算法1. 基于不确定性估计的离线确定型Ac-
tor-Critic(ODACUE).

输入:离线数据集D
输出:策略πθ

1.
 

初始化:集成Q 网络个数N,N 个Critic主网络
 

Qφn
 

的参数φn ,Actor策略主网络πθ 的参数θ,N 个Critic目标
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网络参数φ'n ←φn ,Actor策略目标网络参数θ'←θ,离线

数据集D ,折扣因子γ,小批次大小|BT|,权重系数η、λ,

不确定性惩罚系数αin、αood,目标网络延迟更新率τ,OOD
动作裁剪范围c,策略更新频率f,迭代训练总次数T .
2.

 

FOR
 

t=1
 

TO
 

T
 

DO
3.  从数据集D 中采样小批次样本BT = {s,a,r,

s',d},其中d 表示一个回合结束标志;

4.  根据式(9)和Critic目标网络,计算不确定性

U(Qφ'n
(s',πθ'(s')));

5.  根据式(8)和式(16),计算Qφn
(s,a)的目标值;

6.  针对数据集内的状态sin ,采样 M 个 OOD动作

aood~πθ(sin)+ε;

7.  根据式(9)和Critic主网络,计算不确定性

U(Qφn
(sin,aood));

8.  根据式(17),计算Qφn
(sin,aood)的伪目标值;

9.  最小化式(15),采用梯度下降法更新Critic主网络;

10.  IF
 

t
 

mod
 

f
 

THEN
11.    基于梯度更新策略参数θ:

▽θJ(θ)=
∑▽a[min

n=1,…,N
Qφn

(s,a)]|a=πθ(s)
▽θπθ(s)

|BT|
12.    更新目标网络参数:

θ'←τθ+(1-τ)θ'

φ'n ←τφn +(1-τ)φ'n,n=1,…,N
13.  END

 

IF
14.

 

END
 

FOR
综上所述,基于不确定性估计的离线确定型

Actor-Critic的伪代码如算法1所示.与 TD3不同

的是,为了减小下一个状态-动作对值函数的不确定

性,在利用目标策略网络采样下一个状态动作时不

引入随机噪声.此外,为了增加OOD采样动作的多

样性,ODACUE在采样过程中引入裁剪噪声,即

aood~πθ(sin)+ε,ε~clip(N(0,σ2),-c,c).其
中,σ为方差,c为裁剪范围.

4 实验结果及分析

4.1 实验设置

  在D4RL[36]基准上比较了一些先进的算法:值
函数惩罚算法CQL[15]、策略约束的确定型策略梯

度算法TD3+BC[30]、基于dropout的不确定性估计

算法 UWAC[19]、策略约束的随机策略梯度算法

Fisher-BRC[37]和BEAR[10].选用如图2所示的3个

MuJoCo连续控制任务进行测试,分别包含ran-
dom、medium、medium-replay、medium-expert和

expert等5个不同质量等级的离线数据集.为确保

对比的公平性,采用最新发布的“-V2”版本数据集

对所有算法进行测试对比,重新运行了所有对比算

法的源代码.实验采用的计算机硬件配置如下:处理

器为Intel
 

Core
 

i9-9900K,主频为3.60
 

GHz,内存

为32
 

GB,GPU为Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

2060.软件环

境配置主要包括Python
 

3.8.13、Pytorch
 

1.11.0、D4rl
 

1.1、Mujoco-py
 

2.0.2.8
 

和Gym
 

0.17.0.

图2 测试任务

实验中,集成Q 网络个数为N =10;针对每个

状态,OOD采样动作数为 M =2;通过试凑法选择

不确定性惩罚系数αin、αood 和权重系数λ;Actor和

Critic网络隐藏层数量、各隐藏层神经元数量及激

活函数等结构参数,Actor和Critic学习率、目标网

络延迟更新率和策略网络更新频率等学习参数与

TD3算法设置相同,所有任务的具体运行参数设置

如表1所示;训练100万步,每5000步评估一次;每
次评估运行10个回合,共运行4个随机种子;最后

10次评估结果以标准平均分形式显示在表2中,其
中标准平均分的计算公式如下:

标准分=100×
得分-随机得分

专家得分-随机得分
 

.

表1 ODACUE的参数设置

参数 值

Critic网络隐藏层数量 2
Critic网络各隐藏层神经元数量 256

Critic网络激活函数 ReLU
Actor网络隐藏层数量 2

Actor网络各隐藏层神经元数量 256
Actor网络激活函数 ReLU

优化器 Adam
小批次大小 256

Critic网络学习率 0.0003
Actor网络学习率 0.0003

折扣因子 0.99
目标网络延迟更新率 0.005
策略网络更新频率 2
集成Q 网络个数 10
OOD采样动作数 2

η 0.75

c
0.2(非专家数据集),

0.05(专家数据集)

λ 0.4~0.85

αin 0.01

αood
0.1(非专家数据集),

0.5(专家数据集)
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标准分为0表示学习的性能类似于随机策略获得的

平均回报,标准分为100表示学习的性能类似于专

家策略获得的平均回报.ODACUE相对于对比算

法的性能提升率为

性能提升率=100%×
ODACUE总得分-对比算法总得分

对比算法总得分
 

.

4.2 对比实验

  图3给出了 ODACUE和对比算法在11个数

据集任务中的学习曲线,由表2和图3可以看出:
(1)在random、medium和medium-replay三类不包

含专家样本的数据集任务中,除了Fisher-BRC在

halfcheetah-random-v2和hopper-medium-v2任务

中得分最高外,ODACUE的得分均高于其余对比

算法.这是由于尽管这些数据集任务的策略是随机

策略或次优策略,但是 ODACUE能够通过不确定

性估计和 OOD采样来避免值函数估计的过度保

守,从而学到数据集之外的最优策略;(2)在 walk-
er2d-medium-expert-v2和walker2d-expert-v2两类

含有专家样本的任务中,ODACUE可以获得最高

得分.这是因为在这些含有专家样本的数据集任务

中,通过对OOD采样动作值函数进行较大的不确

定惩罚且选取较小的λ,可以更好地利用数据集内

的专家样本学习,与先进的基线算法类似,获得的学

习性能均优于专家策略.此外,相较于对比算法,

ODACUE的性能提升率最低为9.56%,最高达

64.92%.
4.3 参数分析

  为测试ODACUE的参数敏感性,选择halfche-
etah-medium-v2、hopper-medium-replay-v2

 

、walk-
er2d-medium-expert-v2和walker2d-expert-v2任务

进行实验,实验运行100万步.权重系数λ主要用于

平衡数据集内动作值函数和OOD动作值函数的训

练.当λ=1时,仅根据不确定性惩罚估计数据集内

动作值函数,学到的策略与不确定性估计准确度有

关,一般获得的不确定性惩罚过于松弛,其性能参见

图8的ODACUE-NOODS.当λ=0时,值函数估计

主要由OOD动作主导,无法正确学习.图4显示了

权重系数λ 对 ODACUE性能的影响,可以看出:
(1)在 halfcheetah-medium-v2任 务 中,λ 越 大 则

ODACUE的性能越好.这是因为中等质量数据集

分布比较狭窄,λ 越大对应的 OOD动作值函数损

失分配权重越小,从而可以利用较好的 OOD样本

学习更优的策略;(2)在hopper-medium-replay-v2
任务中,λ取值较小则ODACUE的性能越好.这是

由于中等回放数据集分布范围较大,λ取值较小,可
以较多地利用数据集内样本学习更优的策略;(3)对
于walker2d-medium-expert-v2和walker2d-expert-
v2任 务 来 说,当λ 取 值 区 间 为0.4~0.65时,

ODACUE的性能较好.这是因为含有专家样本的

数据集质量高,λ越小对应的数据集内动作值函数

损失分配权重越小,可以更多地利用数据集内的专

家样本进行学习.
图5显示了集成Q 网络个数对ODACUE性能

的影响,可以看出:在halfcheetah-medium-v2任务

中,当N=4时,ODACUE的性能稍差,当N=2或

N ≥6时,ODACUE的性能均较好且相近;在hop-
per-medium-replay-v2和walker2d-medium-expert-
v2任务中,当N ≥4时,ODACUE的性能均较好且

相近;在 walker2d-expert-v2任务中,N 取值越大

则ODACUE性能越好.综合4个任务,当 N ≥8
时,ODACUE可以获得更好的性能,说明了随着集

成Q 网络个数的增多,Q 值函数的学习泛化能力和

不确定性估计也随之提高.

表2 离线强化学习算法在最后10次评估上的标准平均分

任务 离线数据集 UWAC BEAR CQL Fisher-BRC TD3+BC ODACUE

halfcheetah
random 2.3 2.3 15.6 26.9 10.4 25.0
medium 42.5 42.5 46.9 48.1 48.3 64.2

medium-replay 36.1 36.0 45.2 46.2 44.5 57.5

hopper
random 2.7 17.3 7.4 16.3 8.5 31.7
medium 51.9 50.8 62.0 94.1 58.0 72.7

medium-replay 27.4 30.2 90.6 93.5 59.1 101.5

walker2d

random 1.3 1.4 4.3 6.1 2.4 11.1
medium 69.1 67.3 82.0 82.7 83.9 90.4

medium-replay 27.9 23.5 79.4 73.6 79.6 93.0
medium-expert 99.5 92.6 109.5 109.6 110.1 112.1
expert 108.2 108.4 109.5 108.7 110.1 114.1

总得分 468.9 472.3 652.4 705.8 614.9 773.3
性能提升率 64.92% 63.73% 18.53% 9.56% 25.76%
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图3 ODACUE与离线强化学习基线方法的学习曲线对比

  不确定性惩罚系数αood 主要用于惩罚OOD动

作值函数的不确定性估计大小.当不确定性估计较

大时,OOD动作具有高不确定性,选用较大的αood
惩罚OOD动作值函数,以减小OOD动作对值函数

估计的影响.当OOD动作的不确定性较小时,选用

较小的αood,从而可以充分利用 OOD动作提升Q
值函数的泛化能力.固定数据集内动作值函数学习

的不确定性惩罚系数αin=0.01,图6显示了OOD采

样动作值函数的不确定性惩罚系数αood 对ODACUE
性能的影响,可以看出:(1)在halfcheetah-medium-

v2和hopper-medium-replay-v2任务中,随着αood的

增大,ODACUE性能均逐渐下降,且αood=0.1时

ODACUE的性能表现最好.这是因为这两个数据

集任务的策略是次优策略,通过设置较小的不确定

性惩罚系数αood 可以放松 OOD约束,更好地学习

OOD采样动作值函数,从而提高OOD动作不确定

性估计可信度,利用可信的 OOD动作值函数学习

更优的策略;(2)在 walker2d-medium-expert-v2和

walker2d-expert-v2任务中,随着αood 的增大,ODAC-
UE性能均有所提高,αood=0.5时的性能表现最好,

5274
 

期 冯涣婷等:基于不确定性估计的离线确定型Actor-Critic



图4 权重系数λ对ODACUE性能的影响

图5 集成Q网络个数对ODACUE性能的影响

αood=1.0时的性能在训练后期略有下降.这是因为

含有专家样本的数据集策略优于其他质量等级的数

据集策略,在学习中需要更多地利用专家样本数据

来学习Q 值函数,因此需要设置较大的αood 来惩罚

OOD动作的影响.但是,若αood=1.0,由于过度惩

罚则会导致性能有所下降.
固定集成Q 网络个数N=10,图7显示了λ和

αood 对ODACUE性能的关联影响,图中数据表示的

是最后10次评估的标准平均分.可以看出:(1)在中

等数据集任务中,当λ越大,αood越小时,ODACUE性

能越好.当0.65≤λ≤0.85且αood=0.1时,ODAC-
UE可以获得稳定的性能,说明了ODACUE对该区

间参数变化具有较强的鲁棒性;(2)在中等回放数据

集任务中,当λ越小,αood 越小时,ODACUE性能越
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好.当0.75≤λ≤0.85且αood≥0.3时,ODACUE可

以获得稳定的性能;(3)在专家数据集任务中,当λ越

小,αood 越大时,ODACUE性能越好.当0.55≤λ≤
0.65且αood≥0.5时,ODACUE性能更稳定.

图6 不确定性惩罚系数αood 对ODACUE性能的影响

图7 λ和αood 对ODACUE性能的关联影响

4.4 Q 值估计与消融实验

  为测试ODACUE的各组成部件对其性能的影

响,通过移除ODACUE不同的组件进行对比实验,
实验中未移除的组件参数与 ODACUE设置相同.
不同组件对应的方法如下:

ODACUE-OODT0:将 ODACUE 中 的 OOD

采样动作值函数的目标值设置为0,即 Γ̂UE(Qφn
(sin,

aood))=0表示对 ODACUE的 OOD采样动作值

函数进行过度惩罚,认为 OOD采样动作都是不

好的.
ODACUE-NOODS:移除ODACUE中的OOD

采样组件,即无OOD动作值函数的学习,只根据数

据集内样本学习Q 值函数,Critic学习损失函数为

数据集内动作值函数损失:

Lin=E(s,a,s',r)~D[(Qφn
(s,a)-Γ̂UE(Qφn

(s,a)))2]

  ODACUE-NOOD-NUE:移除 ODACUE中的

OOD采样和不确定性估计组件,即无OOD动作值

函数的学习和数据集内动作值函数的不确定性惩

罚,相应的Critic学习损失函数为式(3),Actor学

习目标为式(4).
参考文献[33]的评估指标,图8给出了ODAC-

UE各组件在标准平均分、离线数据Q 值和学习策

略Q 值方面的性能,其中,离线数据Q 值表示的是

Q(s,a),(s,a)∈D ,学习策略Q 值表示的是Q(s,

π(s)).从图8(a)、8(d)、8(g)和8(j)中可以看出:
在4个任务中,ODACUE性能最优;除了 ODAC-
UE-NOODS在 halfcheetah-medium-v2 和 hopper-
medium-replay-v2任务中的性能表现略好外,OD-
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ACUE-OODT0、ODACUE-NOODS和 ODACUE-
NOOD-NUE的性能均极度下降.结合图8中离线

数据Q 值和学习策略Q 值的性能来分析原因,可
知:

图8 ODACUE消融性能对比

(1)ODACUE-OODT0过 度 惩 罚 OOD动 作

值函数会导致学到过度悲观的Q 值函数.离线数

据Q 值和学习策略Q 值除了在halfcheetah-medi-
um-v2任务中发散外,在其余三个任务中均趋近

于0.由此可见,过度悲观的 Q 值函数在学习过

程中引入了很大的外推误差,导致策略学习性能

下降.

(2)ODACUE-NOOD-NUE在值函数学习中对

OOD动作不做任何处理,Q 值函数往往容易被高

估.离线数据 Q 值和学习策略Q 值均远远高于

ODACUE的 Q 值,且在 walker2d-expert-v2任务

中发散.由此可见,Q 值高估带来的外推误差导致

了性能下降.
(3)相 较 于 ODACUE-NOOD-NUE,ODAC-
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UE-NOODS根据不确定性估计惩罚数据集内动作

值函数的OOD动作,可以减小OOD对值函数估计

准确性的影响.离线数据Q 值和学习策略Q 值除了

在walker2d-expert-v2任务中发散外,在其余三个

任务中均小于 ODACUE-NOOD-NUE的Q 值.此
外,在 halfcheetah-medium-v2和 hopper-medium-
replay-v2任 务 中,ODACUE-NOODS 的 Q 值 与

ODACUE的Q 值相差最小,说明此处对 OOD动

作进行了较大的不确定性惩罚,可以学习到略好的

Q 值,从而不确定性估计的准确性略好.在 walk-
er2d-medium-expert-v2和walker2d-expert-v2任务

中,ODACUE-NOODS对OOD动作进行了较小的

不确定性惩罚,不足以抑制OOD动作的影响,导致

学到偏高估或者发散的Q 值,从而外推误差偏大导

致性能下降.由此可见,不确定性估计的准确性对Q
值函数学习具有重要影响.

(4)在 ODACUE-NOODS基 础 上,ODACUE
增加了OOD动作值函数学习过程,提高了值函数

的学习泛化能力,相应地提高了不确定性估计准

确性,从而也提高了值函数估计的准确性.ODAC-
UE学 到 离 线 数 据 Q 值 和 学 习 策 略 Q 值 均 比

ODACUE-NOODS小,且全部收敛,可以学到更优

的策略.
图9显示了 ODACUE在4个任务上对 OOD

动作值函数 Q(sin,aood)的 Q 值估计,可以看出:

   

OOD动作值函数的Q 值曲线与图8中的离线数据

Q 值和学习策略Q 值曲线变化相似,且都趋于稳

定,说明了 ODACUE能够学到好的Q 值函数,验
证了OOD采样方法能够提高Q 值函数的学习泛化

能力.

图9 OOD动作值函数Q(sin,aood)的Q 值估计

图10显示了Q 值函数的评估误差,其中,最小

Q 值评估误差是集成Q 网络中的最小Q 值与蒙特

卡洛回报之间的差值,最大Q 值评估误差是集成Q
网络中的最大Q 值与蒙特卡洛回报之间的差值,可
以看出:最大Q 值评估误差与最小Q 值评估误差相

差5左右,说明了Q 值函数学习的稳定性,这也与

图8和图9中Q 值估计结果相一致.此外,最大Q
值评估误差均小于0,说明了ODACUE学到的是一

个悲观Q 值,同时验证了3.1节不确定性估计算子

的悲观性.

图10 Q 值函数评估误差
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5 结 论

为了解决离线强化学习方法因过于保守而很难

学到优于行为策略的问题,本文利用自举集成不确

定性估计方法惩罚OOD动作,结合OOD采样方法

估计OOD动作值函数,定义了一种值函数不确定性

估计算子.通过凸组合形式将不确定性估计算子应用

于确定型策略梯度方法中,提出了一种基于不确定性

估计的离线确定型Actor-Critic算法(ODACUE).在

MuJoCo连续控制任务上进行了对比和消融实验,
实验结果表明ODACUE可以获得优于或等同于先

前基线算法的性能.此外,ODACUE涉及多个参

数,如何采用自适应调参方法提升算法性能是有待

进一步解决的问题.
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附录A

由于B̂ Q(s,a)=Γ̂ UEQ(s,a)+βU(Q(s,a)),
当 (s,a)∈D 时,有

 B̂ Q(s,a)-ΒQ(s,a)

= Γ̂ UEQ(s,a)+βU(Q(s,a))-ΒQ(s,a)

= r(s,a)+γEs'~p(s'|s,a)[y(s',π(s'))-αinU(Q(s',π(s')))]

 +αinU(Q(s,a))-[r(s,a)+γEs'~p(s'|s,a)(Q(s',π(s')))]

= γEs'~p(s'|s,a)[y(s',π(s'))-αinU(Q(s',π(s')))

 -Q(s',π(s'))]+αinU(Q(s,a)) (19)

当αin≥y(s',π(s'))-Q(s',π(s'))
U(Q(s',π(s')))

时,则式(19)

满足以下不等式:

B̂ Q(s,a)-ΒQ(s,a)≤αinU(Q(s,a))
(20)

当s∈D,a=π(s)时,有

 B̂ Q(s,a)-ΒQ(s,a)

= Γ̂ UEQ(s,a)+βU(Q(s,a))-ΒQ(s,a)

= Q(s,π(s))-αoodU(Q(s,π(s)))+
 αoodU(Q(s,π(s)))-Q(s,π(s))

=0 (21)
综合式(20)和(21),通过选取合适的不确定性

惩罚参数β,即αin ≥y(s',π(s'))-Q(s',π(s'))
U(Q(s',π(s')))

,

可以保证:

PD B̂ Q(s,a)-ΒQ(s,a)≤βU(s,a)  ≥1-ξ
因此,βU(Q(s,a))是ξ-不确定性估计.证毕.

附录B
当 (s,a)∈D 时,有

 Q*(s,a)- Γ̂ UEQ(s,a)
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=ΒQ*(s,a)- Γ̂ UEQ(s,a)

=[r(s,a)+γEs'~p(s'|s,a)max
a'∈A

Q*(s',a')]-

 [r(s,a)+γEs'~p(s'|s,a)(y(s',a')-αinU(Q(s',a')))]

=γEs'~p(s'|s,a)[max
a'∈A

Q*(s',a')-y(s',a')+αinU(Q(s',a'))]

≥γEs'~p(s'|s,a)[max
a'∈A

Q*(s',a')-y(s',a')]

≥0 (22)
当s∈D,a=π(s)时,有

 Q*(s,a)- Γ̂ UEQ(s,a)

=max
a∈A

Q(s,a)-[Q(s,a)-αoodU(Q(s,a))]

=max
a∈A

Q(s,a)-Q(s,a)+αoodU(Q(s,a))

≥max
a∈A

Q(s,a)-Q(s,a)

≥0 (23)

综合 式 (22)和 (23),可 得:Γ̂ UEQ(s,a)<

Q*(s,a),即根据 Γ̂ UEQ(s,a)学习得到的Q 值函

数是最优Q* 值函数的一种悲观估计.证毕.
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Background
  Offline

 

reinforcement
 

learning,
 

as
 

a
 

data-driven
 

rein-
forcement

 

learning
 

paradigm,
 

has
 

been
 

widely
 

studied
 

and
 

applied
 

in
 

autonomous
 

driving,
 

robotics,
 

healthcare,
 

and
 

so
 

on.
 

The
 

main
 

challenge
 

of
 

offline
 

reinforcement
 

learning
 

methods
 

is
 

the
 

distribution
 

shift
 

between
 

the
 

learned
 

and
 

be-
havior

 

policies.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

distribution
 

shift
 

prob-
lem,

 

model-free
 

offline
 

reinforcement
 

learning
 

methods
 

are
 

mainly
 

divided
 

into
 

policy
 

constraint
 

and
 

value
 

function
 

regu-
larization.

 

Both
 

of
 

these
 

methods
 

consider
 

the
 

out-of-distri-
bution

 

(OOD)
 

action
 

to
 

be
 

bad
 

and
 

may
 

learn
 

a
 

conservative
 

policy
 

by
 

restricting
 

the
 

agent
 

access
 

to
 

OOD
 

actions,
 

which
 

hinders
 

the
 

generalization
 

performance
 

of
 

Q
 

value
 

function.
 

In
 

order
 

to
 

balance
 

the
 

conservation
 

and
 

generalization
 

of
 

off-
line

 

reinforcement
 

learning
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposed
 

an
 

offline
 

deterministic
 

actor-critic
 

method
 

based
 

on
 

uncertainty
 

estimation
 

(ODACUE).
 

According
 

to
 

the
 

different
 

estima-
tion

 

methods
 

of
 

Q
 

value
 

function
 

for
 

the
 

in-dataset
 

and
 

OOD
 

actions,
 

the
 

definition
 

of
 

uncertainty
 

estimation
 

operator
 

of
 

Q
 

value
 

function
 

is
 

given
 

for
 

the
 

deterministic
 

policy.
 

Accord-
ing

 

to
 

the
 

uncertainty
 

estimation
 

operator,
 

the
 

convex
 

combi-
nation

 

of
 

the
 

in-dataset
 

and
 

OOD
 

action
 

value
 

functions
 

is
 

carried
 

out
 

to
 

balance
 

the
 

conservation
 

and
 

generalization
 

of
 

value
 

function
 

learning.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

ODACUE
 

performs
 

better
 

than
 

comparative
 

algorithms.
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