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收稿日期：２０２３０９０６；在线发布日期：２０２４０６２１。本课题得到国家自然科学基金（６２３７６１７９，６２１７６１７５）、新疆维吾尔自治区自然科学基

金（２０２２Ｄ０１Ａ２３８）、江苏高校优势学科建设工程资助项目（ＰＡＰＤ）资助。乌　兰，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向

为深度强化学习、离线强化学习。Ｅｍａｉｌ：２０２１７９２７００１ｓｔｕ．ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ。刘　全（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级

会员，主要研究领域为深度强化学习、自动推理。Ｅｍａｉｌ：ｑｕａｎｌｉｕｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ。黄志刚，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要

研究方向为深度强化学习、分层强化学习。张立华，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为深度强化学习、逆向强化学习。

离线强化学习研究综述

乌　兰　刘　全　黄志刚　张立华
（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州　２１５００６）

摘　要　离线强化学习也称为批量强化学习，是深度强化学习领域的一项重要研究内容。它利用行为策略生成静

态数据集，无需在线和环境交互，成功地将大规模数据集转变成强大的决策引擎。近年来，离线强化学习方法得到

了广泛关注和深入研究，并在实际应用中取得了瞩目的成绩。目前，该方法已经用于推荐系统、导航驾驶、自然语言

处理、机器人控制以及医疗与能源等应用领域，并被看作是现实世界应用强化学习最具潜力的技术途径之一。该文

首先介绍了离线强化学习的背景与理论基础。随后从求解思路出发，将离线强化学习方法分为无模型、基于模型和

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型３大类，并对各类方法的研究现状与发展趋势进行分析。同时，对比了目前３个最流行的实

验环境Ｄ４ＲＬ、ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ和ＮｅｏＲＬ。进而介绍了离线强化学习技术在现实世界诸多领域的应用。最后，对离线

强化学习进行总结与展望，以此推动更多该领域的研究工作。
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ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｓ

ｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅｓｍａｒｔｅｒａｎｄｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏｖａｒｉｏｕｓｃｏｍｐｌｅｘｔａｓｋｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｏｆｆｌｉｎｅ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｂａｔｃｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

强化学习［１］（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）作

为机器学习领域中的一个重要研究方向，它把生物

学中的试错方式与数学中的最优控制问题结合起

来，是一种交互式学习方法。深度强化学习［２］（Ｄｅｅｐ

ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）打破了传统智能算

法的研究，创新性地将具有感知能力的深度学习［３］

（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）与具有决策能力的强化学习

相结合，形成一种端到端的完整智能系统。谷歌的人

工智能研究团队ＤｅｅｐＭｉｎｄ将ＲＬ与蒙特卡洛树搜

索方法相结合［４］，开发出了首次击败人类顶尖职业

选手的围棋系统ＡｌｐｈａＧｏ
［５］，这成为人工智能领域

的重大突破。ＤＲＬ在虚拟游戏等环境中已经展现出

超越人类专家的性能。同样地，现实世界场景也对

ＤＲＬ提出了迫切需求，它的应用落地可以产生重大

价值。然而，ＤＲＬ需要智能体与环境在线交互，并且

进行大量数据采样。在许多情况下，这种在线互动是

不切实际的。因为在现实世界中的代价昂贵且试错

风险极高，由此产生的成本与安全问题不容忽视。

批量强化学习［６８］（ＢａｔｃｈＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＢＲＬ）是ＲＬ领域的一个重要分支。随着依赖历史数

据进行ＲＬ的需求越来越迫切，直到２０２０年，Ｌｅｖｉｎｅ

等人［９］从ＢＲＬ概念引申而来，系统地提出了离线强

化学习 （ＯｆｆｌｉｎｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，Ｏｆｆｌｉｎｅ

ＲＬ）。由此正式阐明了该学习所面对的挑战，并初步

提出了建设性的解决方案。离线ＲＬ作为在现实世

界应用中最有潜力的技术之一，它由未知的行为策

略产生离线数据，并利用这些数据进行当前策略的

学习与更新［１０］。事实上，数据驱动（ＤａｔａＤｒｉｖｅｎ）在

解决机器学习的实际问题中具有不可或缺的作用。

对于ＤＲＬ，这一问题启发了类似的思考：是否可以

针对ＲＬ目标应用同样的数据驱动学习，从而建立
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数据驱动的ＲＬ框架。与传统在线（Ｏｎｌｉｎｅ）ＲＬ不

同，离线ＲＬ只利用先前收集的离线数据来构造静

态数据集，而不与环境进行额外的在线交互。离线

ＲＬ的出现给ＲＬ应用落地提供了挑战与机遇。一方

面，依赖静态数据集的离线ＲＬ引发了诸多问题。在

线异策略（ＯｎｌｉｎｅＯｆｆＰｏｌｉｃｙ）ＲＬ可转化成离线ＲＬ，

但是智能体无法与环境进行交互，从而导致这些方

法的性能下降。面对高维空间和函数逼近的情况下，

算法在处理环境中的动态变化时面临困境。其根本

原因在于函数逼近使得算法更容易受到数据分布变

化的影响，从而增加了算法对数据分布变动的敏感

性。由此产生的分布偏移（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＳｈｉｆｔ）问题，

正是离线ＲＬ的核心挑战之一。另一方面，离线ＲＬ

带来了新的机遇。它通过利用数据集学习策略，避免

了交互产生的成本损失，并提高了ＲＬ技术在现实世

界中的安全性。

离线ＲＬ作为新提出的ＤＲＬ方法，已经在短时

间受到了人工智能领域的高度关注。目前，最简单

的方法是通过限制当前策略只选择与行为策略相似

的动作来加以约束［１１］。或通过学习当前策略真实值

的下界，而无需对行为策略进行限制［１２］。一种较为

流行的方法是使用生成模型进行估计，该方法在基

础实验环境中表现出较为优秀的性能。同时，它可

以结合模仿学习中行为克隆的思想，以不同的角度

解决离线ＲＬ分布偏移的问题
［１３１７］。同样地，基于

模型［１８２３］的方法在离线ＲＬ发展中具有重要地位，

它能够较大程度上解决分布偏移问题。除此之外，

某类特殊的离线ＲＬ方法也逐渐崭露头角，例如，基

于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
［２４２８］的离线 ＲＬ。随着这些离

线ＲＬ理论的不断发展和完善，离线ＲＬ技术也在

推荐系统［２９３１］、导航驾驶［３２３４］、自然语言处理［３５３６］、

机器人控制［３７３８］以及医疗［３９４０］与能源［４１４３］等现实

场景中得到了广泛的应用，并被认为是迈向通用人

工智能（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＧｅｎｅｒａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＧＩ）的重

要途径之一。

为了对离线ＲＬ方法进行全面地分析与总结，

从中国计算机学会推荐的国际学术会议与期刊，以

及ＣＮＫＩ论文数据库中，以“ｏｆｆｌｉｎｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ”与“ｂａｔｃｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ”等关键

词进行检索，归纳并整理了这些离线ＲＬ论文。然

后，通过人工审核的方式，对已检索的论文进行筛

选，排除与研究问题无关的部分，并将所筛选的论

文绘制成图１。图１描述了从２０１９年至２０２２年（截

至２０２３年１月１日），在会议、期刊和网络上，与离线

ＲＬ有关的论文发表数量及刊载情况。其中，论文被

收录于ＣＣＦＡ类会议１０４篇、ＣＣＦＢ类会议１４篇、

ＳＣＩ一区期刊５篇和ＳＣＩ二区期刊４篇。根据图１

可以看出，自从２０２０年离线ＲＬ理论基础被全面地

提出，国内外学者对其关注度日益增加。尤其在

２０２０年之后，离线 ＲＬ在学术界引起了广泛的兴

趣，其相关论文数量显著增加。

图１　离线ＲＬ论文的发表数量及刊载情况

本文梳理了离线ＲＬ的研究脉络，以其基础理

论为指导，重点关注离线ＲＬ的发展现状与未来趋

势。第１节为引言；第２节介绍离线 ＲＬ的预备知

识；第３节对离线ＲＬ进行分类；第４节至第６节对

离线ＲＬ的核心算法进行对比，描述各类算法的发

展历程、研究重点和优缺点；第７节对离线 ＲＬ的

３个实验环境进行解释与比较；第８节介绍离线ＲＬ

在现实中的应用；第９、１０节为离线ＲＬ的未来展望

与总结。

２　预备知识

在本节中，首先介绍了马尔可夫决策过程

（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）与部分可观测马

尔可 夫决 策 过 程 （Ｐａｒｔｉａｌｌｙ Ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ Ｍａｒｋｏｖ

ＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＰＯＭＤＰ）的数学形式。其次，对部

分在线ＲＬ方法进行梳理。最后，描述了离线ＲＬ的

定义和存在的问题并与在线ＲＬ进行对比。

２１　马尔可夫决策过程

ＲＬ作为机器学习的重要组成部分，它以马尔

可夫决策过程为理论基础，并以最大化期望回报

为目标。用于描述ＲＬ的马尔可夫决策过程是一个

６元组犕＝（犛，犃，犘，狉，犱０，γ）。其中，犛是一个有限

的状态集，犃是一个有限的动作集。犘：犛×犃×犛→

［０，１］是状态转移概率，犘（狊狋＋１ 狊狋，犪狋）表示在状态狊狋

下执行犪狋到达状态狊狋＋１的概率。狉：犛×犃→! 是即时

奖励函数，狉（狊狋，犪狋）表示状态狊狋下执行动作犪狋后可以

得到的即时奖励。犱０定义了初始状态分布犱０（狊０）。

γ∈［０，１］为折扣因子。ＭＤＰ具有马尔可夫性，即狊狋＋１

和狉狋＋１的每个可能的值出现的概率只取决于前一个
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状态狊狋和动作犪狋，并与历史的状态和动作完全无关。

策略π表示状态到动作的映射函数π：犛→犃，

可分为确定性策略犪狋＝π（狊狋）和随机性策略π（犪狋｜狊狋）。

智能体从初始状态分布中产生一个初始状态狊０，根

据策略π执行动作犪０，与环境进行交互获得奖励

狉１，并且转移到下一个状态狊１，不断重复可以得到一

个轨迹长度为犜＋１的状态动作序列τ＝狊０，犪０，狊１，

犪１，…，狊犜，犪犜。其中，犜 可以是无限的。则轨迹分布

ρπ（τ）可定义为

ρπ（τ）＝犱０（狊０）∏
犜

狋＝０

π（犪狋｜狊狋）狆（狊狋＋１｜狊狋，犪狋） （１）

带折扣回报定义为从狋时刻开始到犜 时刻情节

结束时的累计奖励：

犚狋＝∑
犜

狋′＝狋

γ
狋′－狋狉狋′ （２）

其中，γ存在两种极端情况：如果γ＝０，则智能体只

关注当前状态的奖励。如果γ＝１，则智能体会更重

视未来的奖励。在环境已知的条件下，能够确定所

有的未来状态。

ＲＬ的目标在于以最大化期望回报的方式学习

并获得最优策略。在状态狊狋下，智能体遵循策略π

所得到的期望回报定义为状态值函数（ＳｔａｔｅＶａｌｕｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）：犞π（狊狋）＝"τ～ρπ
（τ｜狊狋

）［犚狋 狊狋＝狊］。状态动

作值函数（ＳｔａｔｅＡｃｔｉｏｎＶａｌｕｅＦｕｎｃｔｉｏｎ）也在ＲＬ中

扮演着重要的角色。即在状态狊狋下执行动作犪狋，智能

体遵循策略π所得到的期望回报定义为状态动作值

函数：犙π（狊狋，犪狋）＝"τ～ρπ
（τ｜狊狋

，犪狋
）［犚狋 狊狋＝狊，犪狋＝犪］。如

果对于所有的状态动作对，始终存在至少一个策略

π
不劣于其他策略，称策略π为最优策略。尽管最

优策略可能不止一个，然而它们共享相同的最优状

态动作值函数：

　犙
（狊狋，犪狋）＝ｍａｘ

π
"τ～ρπ

（τ｜狊狋
，犪狋
）［犚狋狊狋＝狊，犪狋＝犪］（３）

最优状态动作值函数遵循贝尔曼最优方程

（ＢｅｌｌｍａｎＯｐｔｉｍａｌｉｔｙＥｑｕａｔｉｏｎ）：

犙（狊狋，犪狋）＝

狉（狊狋，犪狋）＋γ"狊狋＋１～狆
（狊狋＋１｜狊狋

，犪狋
）［ｍａｘ
犪狋＋１

犙（狊狋＋１，犪狋＋１）］（４）

当完全可观测状态无法访问时，ＭＤＰ可以扩展

到部分可观测马尔可夫决策过程［４４］。将ＰＯＭＤＰ定

义为一个８元组 犕＝（犛，犃，Ω，犘，!，狉，犱０，γ）。其

中，犛，犃，犘，狉，犱０，γ与 ＭＤＰ中的定义一致。Ω是观

测值空间，在选择某一个动作后，将获得一个系统的

观测值狅∈Ω。!为观测概率，!（犪狋，狊狋＋１，狅狋＋１）表示

执行动作犪狋后，转移到状态狊狋＋１时，观测值为狅狋＋１的

概率。在ＰＯＭＤＰ问题中，智能体在时间步狋，只能

获得观测狅狋＝狅（狊狋）。

２２　在线强化学习

近些年，ＤＲＬ成为在线ＲＬ领域的研究热点，

Ｍｎｉｈ等人
［４５］将 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ方法与深度学习相结

合，提出深度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）。并

且ＤＱＮ在Ａｔａｒｉ２６００视频游戏上已经表现出超越

人类专家的成果。针对ＤＱＮ只能用于离散动作空

间任务的问题，Ｌｉｌｌｉｃｒａｐ等人
［４６］将确定性策略梯度

与ＤＱＮ相结合，提出一种适用于大规模连续动作

空间的深度确定性策略梯度（ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ

ＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）算法。为了防止状态动作

值函数被过高地估计，Ｆｕｊｉｍｏｔｏ等人
［４７］提出了孪

生延迟深度确定性策略梯度（ＴｗｉｎＤｅｌａｙｅｄＤｅｅｐ

ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ，ＴＤ３）算法，在 ＤＤＰＧ

的基础上采用截断的双 Ｑ学习、延迟的策略更新

与目标策略平滑３个关键技术。Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人
［４８］

提出了置信域策略优化（ＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＴＲＰＯ）算法，证明了最小化目标损失函

数，并且选择合适的步长可以保证策略被单调优化。

在此基础上，Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人
［４９］进一步提出了近端

策略优化（ＰｒｏｘｉｍａｌＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）算

法，该方法通过剪枝方式限制新旧策略概率比，避免

出现更新步长过大的现象。Ｈａａｒｎｏｊａ等人
［５０］提出

了软性行动者评论家（ＳｏｆｔＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＳＡＣ）算

法，并在行动者评论家（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＡＣ）算法
［５１］

中引入最大熵，一方面鼓励智能体继续探索，另一方

面降低算法对模型与估计误差的敏感性。

２３　离线强化学习

在离线ＲＬ中，智能体无法在线地与环境进行

交互从而收集经验。相对地，智能体从一个静态的

数据集"

｛（狊犻狋，犪
犻
狋，狊

犻
狋＋１，狉

犻
狋）｝中进行学习。将生成数据

集的策略称为行为策略πβ，并在实际交互时构造一

个策略π以获得最大的累计奖励。状态狊狋来自行为

策略的状态分布狊狋～犱
π
β（狊），而动作犪狋根据行为策

略犪狋～πβ（·狊狋）采样获得。下一个状态狊狋＋１由状态转

移模型狊狋＋１～犘（·狊狋，犪狋）决定。狉（狊狋，犪狋）为状态狊狋下

执行动作犪狋后得到的奖励。

离线ＲＬ的目标仍是学习出一个优秀的策略，

使其在当前环境中的性能优于离线数据中的行为策

略。然而，由于智能体不能在线收集数据，导致出现

无法探索的问题。探索与利用是在线ＲＬ中的经典

问题，探索是指智能体在未知环境中探索新的动作

和状态，以了解环境并找到更好的策略。而利用是指

智能体采取已知的、在之前尝试中表现良好的动作

和策略，以最大化当前回报。离线ＲＬ算法不能进行

探索的问题无法得到实质性的解决。继而转变思路，

通过最小化贝尔曼均方误差学习犙值函数：
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犔（）＝"狊，犪，狊′～"

［（犙（狊，犪）－（狉（狊，犪）＋

γ"犪′～π［犙′（狊′，犪′）］））
２］ （５）

当最小化误差时，为了保证犙函数在动作犪′下

进行训练，需要当前策略π与行为策略πβ相同。然

而在实践中，要实现这一点是具有挑战性的。因为通

常追求找到一种比当前行为策略πβ更为优越的新

策略π，从而不可避免地经历分布偏移的过程。此

外，数据集质量也十分重要。因为离线ＲＬ对静态数

据集的依赖性，所以要求静态数据集需要具备较高

的质量。一个良好的数据集应该具备以下３个特点：

（１）多样性。数据集尽量覆盖不同的状态和动作，从

而让算法学到更加鲁棒的模型；（２）准确性。数据集

可以准确地反映真实的奖励信号，否则可能导致学

习算法产生偏差；（３）覆盖性。数据集包含多种任务，

以保证算法的泛化性与适应性。目前，已有研究者提

出３类实验环境，这些环境均包含不同类型任务的

离线数据集。具体实验环境将在第７节展开介绍。

进一步解释在线与离线之间的关系，将在线同

策略强化学习、在线异策略强化学习与离线ＲＬ进

行对比，具体如图２所示。在图２中，（ａ）为在线同

策略ＲＬ的学习过程，智能体根据策略与环境进行

交互，并产生经验样本完成数据收集。再进行样本

学习，不断更新当前的策略π犽；（ｂ）为在线异策略

ＲＬ的学习过程，将智能体与环境在线交互产生的

数据存储在经验池里，并从经验池中随机采样一些

数据用于当前策略π犽的更新；（ｃ）为离线ＲＬ的学习

过程，数据集由未知的行为策略πβ产生，并且利用

该数据集中的离线数据进行当前策略π的学习与更

新，从而期望策略π通过在线微调等方式，可以在策

略部署阶段有不错的表现。

图２　在线与离线强化学习对比图

３　离线强化学习分类

离线ＲＬ面临的关键挑战是分布偏移，它被定

义为当前策略访问到的状态动作对与数据集采样

得到的状态动作对分布不一致。具体而言，虽然策

略在离线数据的分布下进行训练，但对于部署阶段，

训练得到的策略在与环境交互时，访问的状态与之

前离线数据相比产生了变化。因此，离线ＲＬ经常

通过最小化公式（５）来学习策略。即使策略能够在训

练数据上准确地评估目标，但由于缺失数据或模型偏

差，仍可能导致外推误差［１１，５２］（ＥｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎＥｒｒｏｒ），

从而策略引导的状态分布仍可能产生偏离。对于缺

失数据而言，如果数据集中缺少某个状态动作对附

近的数据（或者附近的数据量比较少），那么对于犙

函数的估计就变得不够准确。若犙函数高估了这些

训练数据中未曾涉及的状态动作对，则在实际交互

时，当智能体选择最大化犙值的动作时，可能选择到

实际期望回报非常低的动作。这里称这些数据集分

布之外的动作为分布外（ＯｕｔＯｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＯＯＤ）

动作。对于模型偏差，如果数据集中存储的状态转移

不能准确反映真实的 ＭＤＰ时，就容易导致误差的

产生。

随着研究工作的不断深入，研究者针对分布

偏移带来的一系列问题，提出了丰富的离线ＲＬ方

法。根据求解思路的差异，将离线ＲＬ方法分为无

模型（ＭｏｄｅｌＦｒｅｅ）、基于模型（ＭｏｄｅｌＢａｓｅｄ）和基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型３大类。此外，离线ＲＬ还与多智能

体［５３］、因果推断［５４］、元学习［５５］以及逆强化学习［５６］

等方法相结合，但因其发展过程短暂，涉及离线ＲＬ

方面不够深刻，不足以构成一个完整的离线ＲＬ体

系，因此没有对其他支线进行讨论。

具体而言，这些方法有着不完全相同的关注点

和待解决的问题，实现了在解决分布偏移问题上的

逐步改进。（１）无模型离线ＲＬ方法。在面对分布偏移

问题时，该方法通常设计一种受离线数据限制或惩

罚的算法，而无法使用额外数据。因为数据集本身

总是限制学习策略进行适当泛化，所以无模型离线

ＲＬ方法学到策略的一般较为保守。然而，由于离线

数据通常非常有限，学习模型被认为是不稳定的，所
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以大多数方法都采取保守策略；（２）基于模型的离

线ＲＬ方法。该方法能够利用环境模型来预测不同

状态下的奖励与转移概率［５７］。虽然状态转移模型可

以用于额外的交互，来产生额外的训练数据来提高

策略性能。但是该模型是基于行为策略的，所以仍

存在分布偏移问题。因此在某种意义上，该方法利

用了模型的泛化能力来执行一定程度的探索，进一

步解决了分布偏移问题；（３）基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型

的离线ＲＬ方法。该方法同时对环境和行为策略进

行建模，无需考虑无模型中的限制条件。这有效地

避免了外推误差问题，使得离线ＲＬ的分布偏移问

题得到实质性的解决。同时，方法关注ＲＬ中的经

典问题，基于贝尔曼最优方程的更新方式传播得较

慢，并且极其容易受到扰动的影响。在长时序与稀

疏奖励环境中效果不佳。因为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ本身具

有较强的表征能力，拟合数据后存在一定的泛化性，

所以更容易在长时序与稀疏奖励环境中取得良好的

性能。从而实现分布偏移问题由无模型向基于模型

和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的递进求解。

下面将用３节内容分别阐述无模型、基于模型

与基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的离线ＲＬ方法各自特点

与研究内容。为了直观地展现离线ＲＬ方法的分类

情况，绘制分类图，具体如图３所示。离线ＲＬ方法

图３　离线强化学习分类

依据求解思路不同划分类别，可以更加清晰地理解

这些方法的区别。此外，具体的细分类别将在相应

章节中进行详细介绍。

４　无模型

在传统无模型ＲＬ方法中，状态转移概率与智

能体所处的环境模型是未知的。这就需要智能体与

环境进行交互，采集更多的轨迹数据来改进策略。而

无模型离线ＲＬ方法无法与环境交互，虽然可以直

接从静态数据集中学习策略，但是可能造成分布偏

移的问题。因此，无模型离线ＲＬ的关键在于如何解

决分布偏移问题，使得离线数据的分布和目标策略

相应的数据分布尽可能一致。为避免分布偏移引起

的外推误差，离线ＲＬ方法通过对学习策略施加惩

罚，受行为策略的影响，目标策略只能在有限的静态

数据集中学习。因此，策略在静态数据集外的泛化

能力较弱，且学习所得策略通常较为保守。

根据近几年无模型离线ＲＬ方法的技术发展路

线，从不同方法原理出发，将其细分为表征学习

（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）、模仿学习（Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）和策略梯度（ＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ）这３个子类

别。表征学习将离线数据映射到一个更具信息含量

和抽象性的表示空间，以提高对策略的理解和泛

化［５８］。而模仿学习根据行为策略中的样本来学习策

略。策略梯度则是通过参数化策略，使用函数近似

对策略进行拟合。为了直观地对比３种无模型离线

ＲＬ方法的差异，绘制图４如下。其中，（ａ）为表征学

习中的一种动作表征结构，通过该结构生成与数据

集相似的新动作集合；（ｂ）为模仿学习中的行为克

隆方法，使训练轨迹接近专家轨迹；（ｃ）为策略梯度

中经典的行动者评论家（ＡＣ）框架。

图４　无模型离线ＲＬ的３种方式

４１　表征学习

表征学习（表示学习）作为一种机器学习方法，

其目标是学习数据的内在特征，寻找一种有效的

数据表示。尽管离线ＲＬ和表征学习是两种不同的

学习范式，但在面对复杂和大规模问题时，通过表

征学习可以显著提高离线 ＲＬ过程的计算效率。
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此外，在处理非独立同分布的数据时，表征学习表现

出良好的性能，能够有效地解决在函数近似过程中

的累积误差问题。

４．１．１　动作表征

动作表征的目标是将原始的高维动作空间映射

到低维表征空间，从而降低动作空间的复杂性。基

于动作表征的离线ＲＬ方法通常采用编码器解码

器结构，使其更好地捕捉动作的内在特征。

Ｆｕｊｉｍｏｔｏ等 人
［１１］受 到 变 分 自 动 编 码 器［５９］

（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）架构的启发，将

生成模型与离线ＲＬ相结合，并提出一种批量约束

Ｑ学习（ＢａｔｃｈＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＱＬｅａｒｎｉｎｇ，ＢＣＱ）算法，

该算法可以直接对策略进行限制。具体来说，通过

类似于行为策略πβ选择的动作来约束当前的学习

策略π：

π（狊）＝ａｒｇｍａｘ
犪犻＋ξθ

（狊，犪犻
，Φ）
犙（狊，犪犻＋ξθ（狊，犪犻，Φ）） （６）

其中，犪犻～犌ω（狊），犻＝１，２，…，狀。犌ω（狊）为估计πβ的参

数化生成模型，ξθ（狊，犪犻，Φ）为扰动模型。因其依赖于

行为策略πβ估计，可以看作是一种显式约束。该算

法作为离线ＲＬ领域的开创性工作之一，不仅提出

了外推误差的概念，还提供了解决离线ＲＬ问题的

初步方案。从实验结果来看，在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ连续

环境下，ＢＣＱ算法的学习性能比其他离线算法性能

更好，但是只与在线无决策扰动的ＤＱＮ性能相当。

随后，完善了在ＡＬＥ环境下的离散ＢＣＱ
［５２］算法。

虽然ＢＣＱ使用的ＶＡＥ与扰动模型解决了外推

误差的问题，但对于一些ＯＯＤ的状态动作对无法

很好地拟合。Ｋｕｍａｒ等人
［６０］分析其原因，指出基于

贝尔曼方程的迭代能够产生自举误差（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ

Ｅｒｒｏｒ），并提出一种减少自举误差积累（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ

ＥｒｒｏｒＡｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎＲｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＢＥＡＲ）算法来保证

当前的学习策略与静态数据集中的分布相匹配。在

该算法中延续 ＶＡＥ模型的使用，并引入支持匹配

（ＳｕｐｐｏｒｔＭａｔｃｈｉｎｇ）的概念，将策略动作限制在训

练分布的支持集中。对比之前的ＢＣＱ 算法，可将

ＢＣＱ看作是一种分布匹配（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＭａｔｃｈｉｎｇ）

的方式。分布匹配约束学习策略的分布与行为策略

相匹配，而支持匹配约束是将学习策略选择的动作

限制在由行为策略选择的动作的支持范围内。此外，

ＢＥＡＲ使用一种基于采样的最大均值差异（ＭＭＤ）

散度，该散度作为距离度量来约束策略。在ＢＥＡＲ

提出的数据集中，该算法表现出良好的性能。但是

在后续统一数据集的Ｄ４ＲＬ中，ＢＥＡＲ算法的表现

不及ＢＣＱ算法。探究其原因可知，ＢＥＡＲ算法的实

验参数过多，整体框架相对复杂，这导致其性能的不

稳定。

由于将策略限制在数据支持集内的ＢＥＡＲ算

法未能有效地避免ＯＯＤ动作，Ｗｕ等人
［６１］提出了支

持策略优化（ＳｕｐｐｏｒｔｅｄＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＰＯＴ）

算法。该算法采用条件变分自动编码器［６２］（Ｃｏｎｄｉ

ｔｉｏｎａｌＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＣＶＡＥ）来明确估

计正则化项中的行为密度，达到直接计算散度的目

标。此外，ＳＰＯＴ的正则化项可以嵌入到任何异策

略ＲＬ算法中。然而，在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ和 ＡｎｔＭａｚｅ

任务中，ＳＰＯＴ未能显著提高任务的性能。

不同于以上算法，Ｚｈｏｕ等人
［６３］提出潜在动作空

间策略（ＰｏｌｉｃｙｉｎｔｈｅＬａｔｅｎｔＡｃｔｉｏｎＳｐａｃｅ，ＰＬＡＳ）算

法。该算法使用ＣＶＡＥ对行为策略进行重建。通过

使用ＣＶＡＥ将状态映射到潜在行为空间中，从而使

得学习到的行为策略更加鲁棒和通用。在这个过程

中，ＣＶＡＥ不需要使用任何关于行为策略的标签信

息，而是通过最大化重构概率和 ＫＬ散度来学习潜

在变量表示。同时，延续ＢＥＡＲ的思想，将策略限制

在数据集的支持范围内。与ＢＥＡＲ算法不同，该算

法采用一种隐式约束，并通过潜在动作空间训练策

略。这种方法的优点在于，它可以在构建潜在空间

的过程中自然满足，并且不影响算法其他部分的优

化，同时也不受行为策略分布的限制。实验结果表

明，在大部分 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务下，ＰＬＡＳ算法优

于ＢＣＱ和ＢＥＡＲ算法的性能。此外，将该算法应用

在真实机器人中，可以为未来机器人的技术发展带

来巨大的推动作用。

对于使用 ＭＭＤ散度约束策略的ＢＥＡＲ而言，

该算法在连续控制任务上表现出次优性能。基于此，

Ｃｈｅｎ等人
［６４］在ＰＬＡＳ基础上提出潜在空间优势加

权策略优化（ＬａｔｅｎｔＳｐａｃｅＡｄｖａｎｔａｇｅＷｅｉｇｈｔｅｄＰｏｌｉｃｙ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＬＡＰＯ）算法。该算法学习了潜在变量

策略，使得该策略能够从潜在空间的先验分布中采

样，以生成高优势动作。此外，ＬＡＰＯ预先训练了一

个ＶＡＥ的模型，以重构生成多模态数据的行为策

略。在实验部分，该算法不仅与基线算法在Ｄ４ＲＬ

中进行了性能比较，还在多模态条件下进行了验证，

为多模态离线ＲＬ提供了一种新的思路。

为了更好地学习大规模离散动作空间的离线

ＲＬ任务，Ｇｕ等人
［６５］提出了一种动作的行为度量

（ＢｅｈａｖｉｏｒａｌＭｅｔｒｉｃｏｆＡｃｔｉｏｎｓ，ＢＭＡ）框架。该框架

测量了动作之间的行为关系和数据分布关系，旨在
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明确量化行为对环境影响的相似程度。通过动作编

码器，以自监督的方式学习动作表示，学习到的动作

表示可以与任何离线 ＲＬ算法相结合。在实验部

分，该框架不仅在迷宫世界的任务中提高了性能，还

验证了在现实应用中的有效性。

在离线ＲＬ中，保守地估计值函数是必要的。但

是过于保守的策略极大程度地限制了值函数的泛化

性。因此，为了提高离线ＲＬ中值函数的泛化能力，Ｌｙｕ

等人［６６］提出轻度保守 Ｑ学习（ＭｉｌｄｌｙＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ

ＱＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＣＱ）算法。该算法通过给ＯＯＤ动作

赋予合适的伪犙值来进行训练。该伪犙值使用最大

犙 值减去一个正值，以确保在足够保守性的前提下

提升泛化能力。尽管该算法利用了ＣＶＡＥ来对行为

策略进行建模，仍然可能导致ＯＯＤ动作的问题。然

而，理论上证明了 ＭＣＱ相较于行为克隆在性能上

更具优势，并且不容易高估ＯＯＤ动作。

Ｌｏｕ等人
［６７］设计了一种基于互信息的离线ＲＬ

（ＯｆｆｌｉｎｅＲＬ ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＯＲＬＭＩ）算法，

从一个新的角度出发来提高离线ＲＬ中的泛化性。

该算法采用动作嵌入表征模型对动作进行编码和解

码，从理论层面探讨了值函数在作用空间上泛化能

力的提高，并提供了一个基于信息论的解释。在实

验部分，ＯＲＬＭＩ在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务中的有效性

得到验证，但是实验结果并未清晰展示动作是如何

进行泛化的。

先前基于编码器解码器架构的离线表征学习

大多采用了 ＶＡＥ及其衍生模型。这类模型使用似

然函数的变分下界代替真实的数据分布，因而只能得

到真实数据的近似分布。相比之下，流模型［６８］能够

明确地学习数据分布，并且训练过程较为稳定。基于

此，Ａｋｉｍｏｖ等人
［６９］利用保守标准化流（Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ

ＮｏｒｍａｌｉｚｉｎｇＦｌｏｗ，ＣＮＦ）算法，用于构建对离线ＲＬ

有用的潜在动作空间。通过在网络模型的最后一层

添加可逆激活函数Ｔａｎｈ，使潜在策略可以充分利用

整个潜在空间。

类似地，Ｗａｎｇ等人
［７０］创新地将扩散模型引入了

离线ＲＬ中，提出扩散Ｑ学习（ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＱＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＱＬ）算法，该算法利用条件生成模型来表

示策略。具体来说，使用基于多层感知器（ＭＬＰ）的

去噪扩散概率模型（ＤＤＰＭ）
［７１］作为策略。一方面鼓

励扩散模型对与训练集中分布相同的动作进行采

样，另一方面对犙值较高的动作进行采样。实验结

果表明，在Ｄ４ＲＬ实验环境中，ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＱＬ算法可

以获得更好的性能。同时，该算法优于其他基于ＶＡＥ

与ＣＶＡＥ等生成模型的离线ＲＬ算法。此外，还进

行了多模态实验，证明了扩散模型对于多模态任

务的重要性。该算法的不仅可以处理高维、连续的

动作空间，而且对于部分可观测的状态也有较好的

性能。但是可能需要更多的实验来进一步验证其优

越性。

近些年，安全强化学习［７２］（ＳａｆｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＲＬ）领域取得了显著的进展。Ｄｏｎｇ等人
［７３］

引入ＳＲＬ的概念，并用生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）替代 ＢＣＱ 算法中的

ＶＡＥ生成模型，提出了ＳＧＢＣＱ算法。该算法将安

全限制条件融入离线ＲＬ中，确保了智能体的安全

性，从而避免因环境不确定性导致的意外行为。同

时，选择不同的基于ＧＡＮ的衍生方法对性能产生

显著的影响。但是由于ＧＡＮ极容易引起模式塌缩

问题，应该进一步对该问题提出解决方法。此外，该

算法在ＮｅｏＲＬ环境中进行实验，证明了其优越性。

４．１．２　状态表征

状态表征的目标是学习一种表示方法，以捕捉

环境中的关键信息，同时减少冗余和噪声，使得智能

体能够更好地理解和应对不同的环境。

为了提高值函数网络的泛化性，Ｗｅｉｓｓｅｎｂａｃｈｅｒ

等人［７４］提出库普曼前向Ｑ学习（ＫｏｏｐｍａｎＦｏｒｗａｒｄ

ＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅＱｌｅａｒｎｉｎｇ，ＫＦＣ）算法。该算法利用

环境动力学中的对称性来引导数据增强策略，并在

训练期间对静态数据集进行扩展。ＫＦＣ基于动态控

制系统对称性和数据对称位移的理论结果，因此适

用于具有可微状态转换的系统和具有库普曼算子的

双线性化模型的系统。然而，这也带来了一些局限

性，导致ＫＦＣ无法应对不连续的任务。在实验部分，

ＫＦＣ不仅在Ｄ４ＲＬ环境中进行了全面的验证，还在

ＭｅｔａＷｏｒｌｄ
［７５］和ＲｏｂｏＳｕｉｔｅ

［７６］环境下进行了测试。

由于静态数据集大小和质量的限制，提高从高

维观测的离线数据中的零样本泛化性能是一个具有

挑战性的问题。为应对这一挑战，Ｍａｚｏｕｒｅ等人
［７７］

提出了一种广义相似性函数（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＧＳＦ）算法。该算法利用对比学习来训练

策略，以捕捉给定状态下任意瞬时累积量的未来行

为。选择瞬时累积量的方式决定了行为相似性的性

质。为了评估离线ＲＬ算法在零样本泛化方面的性

能，Ｍａｚｏｕｒｅ等人设计了离线版本的Ｐｒｏｃｇｅｎ
［７８］环

境。通过实验证实，ＧＳＦ在处理具有挑战性的基于

像素的控制任务时表现出有效性。

离线ＲＬ算法不仅难以处理有限的高维数据，
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例如具有连续动作空间的视觉问题，还由于高度

重复使用数据，进一步加剧了价值网络的隐式参数

化不足问题。为了应对这些问题，Ｚａｎｇ等人
［７９］提出

一种行为先验表征（ＢｅｈａｖｉｏｒＰｒｉｏｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，

ＢＰＲ）算法。该算法利用行为策略来学习状态表示，

而不是指定特定的属性。通过在数据集中模仿动作

来学习状态表示，并在固定表示上使用任何现有的

离线ＲＬ算法来训练策略。尽管ＢＰＲ算法在学习对

视觉干扰很强的表示方面表现出了有效性，但当训

练环境与评估环境存在显著差异时，其泛化性仍然

需要进一步提高。

在基于表征学习的离线ＲＬ中，常常使用生成

模型来学习状态的潜在表示。通过在潜在空间中操

作，这些模型能够生成新的状态和动作。目前，应用

于离线强化学习的生成模型包括ＶＡＥ、ＧＡＮ、流模

型、扩散模型以及它们对应的变种模型。这些表征

学习方法有助于智能体学习环境中的结构和规律，

从而提高策略的鲁棒性。

４２　模仿学习

模仿学习是指从专家演示的数据中学习，通过

学习专家的决策过程，学习到接近于专家的策略。

这使得利用专家数据的模仿学习相比ＲＬ具有更高

的样本效率。模仿学习通常有两种类型，一种是直接

从专家演示的数据中学习策略的行为克隆［８０８１］（Ｂｅ

ｈａｖｉｏｒＣｌｏｎｉｎｇ，ＢＣ）方法。另一种通过专家示范样例

重构奖励函数的逆强化学习［８２８３］（ＩｎｖｅｒｓｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅ

ｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＩＲＬ）方法。

目前，一种常用的方法是将ＢＣ思想引入离线

ＲＬ学习中，其核心内容是模仿行为策略πβ。ＢＣ方

法可以精确地复制这些策略，并且基于最小化学习

策略与行为策略的距离度量来逼近专家策略。即

ｍｉｎ犇（πβ（·狊），πθ（·狊））。其中犇 为距离度量。但

是，在离线ＲＬ中直接访问专家行为策略是很困难

的，因为已有的离线轨迹数据集中可能包含不良行

为。为了处理不良行为，基于模仿学习的离线 ＲＬ

方法分为直接过滤法与条件策略模型。

４．２．１　直接过滤法

直接过滤法是指直接从数据集中滤除不良行

为，只模仿优质行为。为了解决这个问题，通常使用

值函数和启发式方法来筛选数据集中的不良行为。

例如，利用值函数评估每个轨迹的质量，并且选择高

质量的轨迹进行训练。启发式方法则利用专家演示

来指导智能体在数据集中选择最有价值的行为。

Ｃｈｅｎ等人
［１３］提出最佳动作模仿学习（ＢｅｓｔＡｃｔｉｏｎ

ＩｍｉｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＢＡＩＬ）算法。为了简化和提高

性能，该算法通过学习状态值函数犞（狊）来选择性能

高的动作，而不涉及在状态动作空间上最大化犙函

数。通过将犞（狊）拟合到数据集的近似上包络（Ｕｐｐｅｒ

Ｅｎｖｅｌｏｐｅ），可以近似出满足贝尔曼方程的最优值函

数。再通过过滤不良行为的ＢＣ方法来训练策略网

络。实验结果表明，ＢＡＩＬ算法在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务

下的性能较ＢＣＱ
［１１］和ＢＥＡＲ

［６０］算法均有提升。但

是，由于该算法提出的奖励回报修正方法具有局限

性，在ＯｐｅｎＡＩ的迷宫世界或者ＡＬＥ环境中存在一

些限制。

Ｓｉｅｇｅｌ等人
［１４］将优势加权行为模型（Ａｄｖａｎｔａｇｅ

ＷｅｉｇｈｔｅｄＢｅｈａｖｉｏｒＭｏｄｅｌ，ＡＢＭ）作为最大化后验策

略优化［８４］（ＭａｘｉｍｕｍＰｏｓｔｅｒｉｏｒＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＭＰＯ）的先验方法，提出了 ＡＢＭＭＰＯ算法。该算

法遵循策略迭代的流程，在策略评估阶段，对状态

动作值函数进行评估。在策略改进阶段，优化学习

策略保证它与离线数据分布尽可能接近。当离线数

据是来自多种任务、多种非完美策略时，可以针对不

同的轨迹使用不同权重的优势函数，从而筛选掉导

致学习策略表现变差的轨迹。优势函数和目标函数

分别为

犃
π（狊，犪）＝∑

犖－１

犼＝狋

γ犼
－狋狉（狊犼，犪犼）＋γ

犖－狋犞
　^π犻（狊犖）－犞

　^π犻（狊）（７）

犑（θａｂｍ）＝"狊，犪～" ∑
狘τ狘

狋＝１

ｌｏｇπθａｂｍ（犪｜狊）犳（犃
π（狊，犪［ ］））（８）

其中，犳是一个非负的递增函数，它用于赋予不同优

势函数以不同的权重，在这里犳＝１［犃
π（狊，犪）＞０］。

在学习ＡＢＭ先验之后，使用ＭＰＯ来改进学习策略

πθ，通过 ＫＬ散度约束到πθａｂｍ。实验结果表明，在

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务中，ＡＢＭＭＰＯ算法可以提升大

部分次优数据的学习性能，并且与基线相比其性能

有所提升。此外，通过模拟一个Ｓａｗｙｅｒ机械臂，实

现了在多任务环境中验证算法性能的目标。类似地，

Ｗａｎｇ等人
［１５］提出一种评论家正则化回归（Ｃｒｉｔｉｃ

ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＣＲＲ）算法。该算法仍然使

用优势函数的估计值在数据集中为ＢＣ选择最佳

动作，类似式（９）。不同的是，ＣＲＲ算法选择了犳＝

ｅｘｐ（犃
π（狊，犪）／β）和更加悲观的优势函数。ＣＲＲ算法

不依赖观察到的奖励来进行优势估计，而是引入了一

种评论家加权策略（ＣＷＰ）技术，并使用学习到的评

论对算法进行改进。该算法在ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ实验环

境下进行实验，结果表明，它能够扩展到具有高维状

态动作空间的任务，并且有效处理低质量数据集。
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４．２．２　条件策略模型

基于条件策略模型法是一种不需要专家行为的

方法，可以完全离线地学习策略。这种方法的基本思

想是，将策略建模为一个条件概率分布，具体可表示

为πθ（犪狋｜狊狋，ω）。其中，ω以剩余轨迹为条件，即ω～

犳（·τ狋：犎）。通过ＢＣ学习条件行为策略模型，则目

标函数可表示为

犑（θ）＝"τ～狆π
β
（·），狋～Ｕｎｉｆ（１，犎），ω～犳（·｜τ狋：犎

）［ｌｏｇπθ（犪狋｜狊狋，ω）］
（９）

其中，Ｕｎｉｆ（１，犎）为均匀分布。如何定义适当的结

果函数犳是一个关键问题。在实践中，需要根据任

务的特定需求和数据集的特征选择合适的函数。

不同于以上直接过滤不良行为的方法，Ｅｍｍｏｎｓ

等人［１６］采用条件策略模型来学习策略，提出了一种

通过监督学习实现的（ＲＬｖｉａＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＲｖＳ）算法。该算法采用两种不同的条件策略模型，

一是目标条件策略，其结果函数为

犳（ω｜τ狋：犎）＝Ｕｎｉｆ（狊狋＋１，狊狋＋２，…，狊犎） （１０）

二是奖励条件策略，其结果函数为

　 犳（ω｜τ狋：犎）＝１ω＝
１

犎－狋＋１∑
犎

狋′＝狋

狉（狊狋′，犪狋′［ ］）　（１１）
实验结果表明，目标条件策略可以较好地实现

次优轨迹拼接，因此在 ＡｎｔＭａｚｅ与ＦｒａｎｋａＫｉｔｃｈｅｎ

任务下的效果较好。然而，奖励条件策略在这些复杂

环境中的表现非常差，但在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务下表

现良好。此外，该算法只需简单地使用两层 ＭＬＰ网

络与正则化技术，就可以在性能上与具有复杂模型

的算法相媲美。然而，ＲｖＳ算法也存在一定的局限

性，在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务下，针对随机数据的算法

结果并不理想。

为了使算法更具稳定性和泛化性，Ｘｕ等人
［１７］

提出一种策略引导的离线ＲＬ（ＰｏｌｉｃｙｇｕｉｄｅｄＯｆｆｌｉｎｅ

ＲＬ，ＰＯＲ）算法。该算法将传统离线ＲＬ中的最大化

奖励策略解耦成一个指导策略和一个执行策略。在训

练过程中，以监督和解耦的方式，仅使用静态数据集

中的数据来学习指导策略和执行策略。在评估过程

中，指导策略通过指导执行策略来选择动作，从而最大

化奖励。根据实验结果来看，ＰＯＲ在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ

和ＡｎｔＭａｚｅ任务下的性能提升并不明显。但面对

新任务时，通过解耦的训练方式可以复用执行策略，

以更少的计算资源完成任务的迁移。

ＢＣ方法作为基础的模仿学习算法，不仅使用简

单，并且易于实现。因其无需设计复杂的奖励函数，

这使得该方法在一些任务上表现良好，特别是在可

以获得大量优秀历史决策数据的条件下［８５］。大多数

基于模仿学习的离线ＲＬ问题本质上是通过ＢＣ方

法实现的。该方法在学习过程中扮演了重要的角色，

但其必须从专家演示的数据中进行学习。基于此，离

线ＲＬ通常采用直接过滤掉次优动作的方法，并利

用传统的监督回归方法计算损失。因此，Ｋｕｍａｒ等

人［８６］对于在提供专家或接近专家的数据情况下，离

线ＲＬ方法是否比ＢＣ方法更可取提出了疑问。实

验结果表明，在不同类型的专家策略下，离线ＲＬ方

法在各种实际问题领域上都优于ＢＣ。尤其在稀疏奖

励或有噪声的次优专家数据上，离线ＲＬ方法显著

优于ＢＣ。

在基于模仿学习的离线ＲＬ中，通常使用高质

量轨迹进行训练，可有效避免训练过程中的不稳定

性和收敛性问题，从而提高学习效率和训练的准确

性。但是该方法需要妥善处理不良行为轨迹，如果无

法获得足够高质量的数据，模型的性能将受到限制。

４３　策略梯度

策略梯度是一种经典的策略提升方法，它通过

持续计算策略参数的梯度，以使策略期望总奖赏最

大化，并相应地更新策略参数，直至收敛于最优策

略［８７］。与随机集成混合（ＲａｎｄｏｍＥｎｓｅｍｂｌｅＭｉｘｔｕｒｅ，

ＲＥＭ）
［８８］等基于值函数的算法相比，基于策略梯度

的离线ＲＬ方法适用范围更广，具有更好的收敛性。

然而，在许多复杂的现实场景中，策略梯度易收敛到

局部最优解。针对此问题，ＤＲＬ算法通常以经典ＲＬ

方法中的ＡＣ框架为基础进行拓展。同样地，在基于

策略梯度的离线ＲＬ算法中，ＡＣ框架是一个常用的

底层算法。该框架可分为基于行动者的策略网络与

基于评论家的价值网络。并且通过不断地更新值函

数和策略函数，来寻找最优策略。大部分的算法只在

一个网络上进行改进，只有少数算法在两个网络上

都进行了改进。因此，根据在哪个网络上进行主要

改进来划分基于策略梯度的离线ＲＬ方法。

４．３．１　策略网络

对策略进行正则化并在基础ＡＣ框架上改进策

略网络，可以使得算法更加稳定和鲁棒，从而在实际

应用中发挥更大的作用。

Ｗｕ等人
［８９］提出行为正则化行动者评论家方

法（ＢｅｈａｖｉｏｒＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＢＲＡＣ）。该

算法指出策略进行正则化的方法主要有两种：一是

在函数中加入惩罚项（ＶａｌｕｅＰｅｎａｌｔｙ，ＶＰ）；二是在

策略中加入正则项（ＰｏｌｉｃｙＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＰＲ）。此

外，归纳出４种适合的距离度量分别为 ＭＭＤ、ＫＬ、
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犳、Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
［９０］，并进行了全面的超参数敏感分

析。实验结果表明，ＢＲＡＣＶＰ在大多数情况下的性

能略优于ＢＲＡＣＰＲ。而４种距离度量整体差别不

大，ＭＭＤ与 ＫＬ只在 Ｈｏｐｐｅｒｖ２任务中有较明显

的优势。ＢＲＡＣ更多的是对先前内容的总结与对比。

为了降低离线ＲＬ算法的复杂性，Ｆｕｊｉｍｏｔｏ等

人［９１］进一步提出了ＴＤ３＋ＢＣ算法。该算法在ＴＤ３

的基础上引入了一个行为克隆正则项π（狊）－犪，类

似于一种距离约束，以增强算法的性能。在实践中，

对其进行状态归一化。ＴＤ３＋ＢＣ算法不仅结构简

单，而且相比其他离线ＲＬ方法，它训练时间较短，

从而极大地节约了时间成本。

在ＴＤ３＋ＢＣ算法基础上，Ｒａｎ等人
［９２］提出了基

于数据集约束的策略正则化（ＰｏｌｉｃｙＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈＤａｔａｓｅｔＣｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＰＲＤＣ）算法。在更新特定

状态的策略时，该算法在离线数据集中搜索与当前

状态动作对最接近的样本，并利用该样本的动作限

制策略。即最小化状态动作对和数据集之间点到

集的距离：

犔ＤＣ（θ）＝"狊～"

［犱β
"

（狊，πθ（狊））］

＝"狊～"

［ｍｉｎ
（狊^，犪^）∈"

（β狊）πθ（狊）－（β狊^）犪^ ］（１２）

其中，表示向量拼接。β是用来平衡状态和动作

差异的超参数。此外，该算法使用ＫＤＴｒｅｅ方法显

著减少了计算成本。实验结果表明，ＰＲＤＣ算法在

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ和ＡｎｔＭａｚｅ任务中表现优异。

为了对ＲＷＲ
［９３］算法进行改进，Ｐｅｎｇ等人

［９４］提

出了一种隐式约束的优势加权回归（Ａｄｖａｎｔａｇｅ

ＷｅｉｇｈｔｅｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＡＷＲ）算法，其核心思想是将

策略优化过程看成是极大似然估计问题。该方法通

过对要学习的策略施加惩罚，得到目标函数为

犑（θ）＝"狊～犱
π
β（狊）［"犪～πθ（犪｜狊）［^犃

π（狊，犪）］＋

η（ε－犇ＫＬ（πθ（·狊），πβ（·狊）））］ （１３）

上述函数对πθ求偏导，最终得到最优策略π
：

π
（犪狊）＝

１

犣（狊）
πβ（犪狊）ｅｘｐ

１

η
犃^
π（狊，犪（ ）） （１４）

尤其在策略提升阶段，采用了优势函数 犃^π（狊，犪）代

替了状态动作值函数犙^π（狊，犪）进行似然估计。与

ＡＷＲ算法类似，Ｎａｉｒ等人
［９５］提出优势加权行动者

评论家（ＡｄｖａｎｔａｇｅＷｅｉｇｈｔｅｄＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＡＷＡＣ）

算法。该算法与ＡＷＲ之间的关键区别在于价值估

计不同。ＡＷＲ通过蒙特卡洛或时序差分来估计行

为策略的状态值函数，ＡＷＡＣ则是通过自举来估计

当前策略的状态动作值函数。虽然整体改动不大，

但在实验的所有任务中，ＡＷＡＣ算法的样本效率明

显高于ＡＷＲ。此外，该算法还提供了一种特别的在

线微调场景，从而形成离线预训练在线调整的模式。

在正则化行为值估计［９６］（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＢｅｈａｖｉｏｒ

ＶａｌｕｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＲＢＶＥ）的基础上，Ｂｒａｎｄｆｏｎｂｒｅｎｅｒ

等人［９７］创新性地提出单步（ＯｎｅＳｔｅｐ）算法。通过单

步方法，解决了离线ＲＬ中多步（ＭｕｌｔｉＳｔｅｐ）方法遇

到的迭代误差利用（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＥｒｒｏｒＥｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）等

问题。对单步方法只进行一次行为策略的评估，再

进行一次策略改进。然而，对于多步迭代方法，通过

不断地迭代直到最优。ＢＣＱ和ＣＱＬ等算法都是通

过多步迭代，交替地进行策略评估与策略改进过程。

对比两种方法，单步方法依赖于单步策略迭代。具

体而言，该方法涉及对行为策略的价值函数进行拟

合，随后采用相应的贪心策略。另一方面，单步方法

也可以完全避免使用价值函数，而是采用行为克隆

的目标。该方法通过学习行为策略的价值函数或不

使用价值函数，避免了查询分布外的动作。因此，在

处理计算资源有限的场景中，单步方法更为适用。

然而，多步方法则通过多次迭代执行真正的动态规

划，当环境提供的数据覆盖率较高时，原则上能够更

有效地学习最优策略。因此，在需要捕捉长期依赖

关系的场景中，多步方法更为适用。

４．３．２　价值网络

同样地，正则化等技术也可以应用在值函数估

计上，对价值函数进行估计也在一定程度上帮助策

略网络更好地更新，与其形成相辅相成的关系。

为了进一步扩展研究，Ｋｕｍａｒ等人
［１２］将重点

聚焦于值函数上，提出了保守Ｑ学习（Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ

ＱＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＱＬ）算法。该算法关键在于避免由于

分布偏移导致的犙值过高估计问题。故ＣＱＬ算法

直接从值函数出发，在犙 值的基础上添加正则化

项，旨在得到真实状态动作值函数的下界估计。为

了获得该下界，应添加正则项：

ｍａｘ
πμ
α（"狊～"

，犪～πμ（犪｜狊）
［犙（狊，犪）］－

"狊～"

，犪～π^
β
（犪｜狊）［犙（狊，犪）］）＋#

（πμ） （１５）

ＣＱＬ算法使用两个目标之和训练犙函数：正则

化项与时序差分（ＴＤ）误差。正则化项在执行ＯＯＤ

动作时最小化犙值，同时最大化行为策略πβ下的犙

值，故得到损失函数为

犔（犙）＝ｍｉｎ
犙
ｍａｘ
πμ
α（"狊～"

，犪～πμ
（犪｜狊）［犙（狊，犪）］－

"狊～"

，犪～π^
β
（犪｜狊）［犙（狊，犪）］）＋

１

２
"狊，犪，狊′～"

［（狉（狊，犪）＋γ"π［珚犙（狊′，犪′）］－

犙（狊，犪））２］＋#

（πμ） （１６）
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其中，π^β（犪狊）是行为策略πβ的估计，πμ与当前学习

的策略相同，而此时策略的值就是真实值函数的下

界。类似在线ＲＬ中策略迭代的过程，直接将πμ定义

为能够最大化犙值的策略。#（πμ）为策略πμ（犪狊）的

正则化项。因而，进一步提出了基于ＡＣ框架的ＣＱＬ

算法，在经典ＣＱＬ算法上增加对学习策略的训练，并

对应修改犙函数的目标。因此，ＣＱＬ可以看作是策

略梯度法。实验结果表明，ＣＱＬ算法在Ｄ４ＲＬ实验

环境和ＡＬＥ环境中都取得了良好的性能。特别地，

在Ｄ４ＲＬ中的ＡｎｔＭａｚｅ和ＦｒａｎｋａＫｉｔｃｈｅｎ任务下，

该算法显著优于基于表征离线ＲＬ方法中的ＢＣＱ
［１１］

与ＢＥＡＲ
［６０］算法。说明ＣＱＬ算法更加适用于复杂

任务、稀疏奖励和多模态数据分布的情况。该算法

的提出对于推进离线ＲＬ方法在连续控制任务中的

发展具有重要意义，并成为研究的热点之一。

Ｋｏｓｔｒｉｋｏｖ等人
［９８］提出一种基于Ｆｉｓｈｅｒ信息距

离［９９］的行为正则评论家（ＦｉｓｈｅｒＢｅｈａｖｉｏｒＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ

Ｃｒｉｔｉｃ，ＦｉｓｈｅｒＢＲＣ）算法。该算法通过行为正则化

的方式让所学习的策略尽量与行为策略相似。将价

值网络参数化为生成离线数据的对数行为策略，并增

加一个额外的状态动作偏移项。此外，使用Ｆｉｓｈｅｒ信

息距离来约束策略。该距离通过采样分布而不是积

分来衡量两个分布的差距，有效地减少了计算量。对

数和表达式项对于连续动作来说是难以处理的，在

ＣＱＬ
［１２］算法中，通过具有重要性权重的蒙特卡洛采

样来解决该问题，其中当前的训练策略被用来抽取

样本。但是这个过程容易给行动者评论家的训练增

加计算负担。相比之下，ＦｉｓｈｅｒＢＲＣ使用一种新颖

的评论家表述和Ｆｉｓｈｅｒ信息距离，从而避免了繁琐

的数值积分计算。由实验结果可知，正则化系数λ对

算法性能至关重要，λ越大，学习策略越接近行为策

略。但是，如果没有正则化λ＝０，ＦｉｓｈｅｒＢＲＣ算法可

能在大多数任务中崩溃。当正则化系数太高即λ＝１，

学习策略将受到过度约束。

在Ｏｎｅｓｔｅｐ
［９７］的思想基础上，通过避免学习

ＯＯＤ的动作，而是利用已知的状态动作对进行学

习，并使用ＳＡＲＳＡ的方式重构策略和值函数。由

此，Ｋｏｓｔｒｉｋｏｖ等人
［１００］提出了隐式Ｑ学习（Ｉｍｐｌｉｃｉｔ

ＱＬｅａｒｎｉｎｇ，ＩＱＬ）算法。该算法引入一个单独的状

态值函数，并采用预期回归（ＥｘｐｅｃｔｉｌｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）

损失。在策略评估阶段，没有使用行为策略采样得到

的动作来更新犙函数，而是采用状态值函数逼近器作

为目标。在策略改进阶段，利用 ＡＷＲ
［９４］中指数优

势权重策略抽取（ＰｏｌｉｃｙＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）的算法。从实验

结果看，ＩＱＬ算法在Ｄ４ＲＬ环境中具有良好的性能，

尤其在该环境下的ＡｎｔＭａｚｅ和 Ａｄｒｏｉｔ任务中表现

出显著的优势和可靠的性能。ＩＱＬ算法不仅具有

Ｏｎｅｓｔｅｐ算法中无需对ＯＯＤ动作进行任何查询的

特点，而且还可以执行多步动态规划（ＭｕｌｔｉＳｔｅｐ

ＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）。该算法易于实现，且计算

效率高，只需要为评论家增加一个额外的正则项。

在ＢＥＡＲ算法基础上，Ｗｕ等人
［１０１］提出一种不

确定性权重行动者评论家（ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＷｅｉｇｈｔｅｄ

ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＵＷＡＣ）算法。该算法通过蒙特卡洛

丢弃（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＤｒｏｐｏｕｔ，ＭＣｄｒｏｐｏｕｔ）来估计状

态动作对的不确定性，进而在行动者和评论家网

络的损失中，利用其特性对犙 估计值加权来降低

ＯＯＤ样本的权重。基于这一思想，模型不确定性可

以通过犙值估计的方差近似得到：

犝（狊，犪）＝Ｖａｒ［犙（狊，犪）］

≈σ
２＋
１

犜∑
犜

犻＝１

犙^狋（狊，犪）
Ｔ犙^狋（狊，犪）－

"

［犙^狋（狊，犪）］
Ｔ
"

［犙^狋（狊，犪）］ （１７）

其中，犜为采样次数，第１项σ
２是固有噪声，即数据的

不确定性。第２项是模型关于预测的不确定性，第３

项是预测均值，故第３项减去第２项就是模型关于

ＯＯＤ状态动作对的不确定性。同时，对新策略π′

加权得到π′（犪狊）＝βπ（犪狊）／Ｖａｒ［犙
π′
０（狊，犪）］犣（狊）。

其中，犣（狊）是归一化因子，当不确定性越大时，权重

越小，则考虑使用此策略的机会越小，选择对应动作

的概率也越低。此外，对 ＡＣ算法中的贝尔曼更新

方式进行了修改。改写后的损失函数有效解决了预

测值函数爆炸的问题。实验结果表明，ＵＷＡＣ在专

家数据上的试验效果较好。由此可知，不确定性估

计依赖于数据质量，加权学习方法仅可以解决策略

估计的准确度问题，并不能有效处理策略估计不好

的问题。

不同于以上算法，Ａｎ等人
［１０２］提出了ＳＡＣＮ和

集成多样化的行动者评论家（ＥｎｓｅｍｂｌｅＤｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ

ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，ＥＤＡＣ）算法。ＳＡＣＮ在ＳＡＣ算法基

础上，采用集成的方式将截断双 Ｑ 学习（Ｃｌｉｐｐｅｄ

ＤｏｕｂｌｅＱＬｅａｒｎｉｎｇ）方法中的 Ｑ网络数量从２个

提升到了犖 个，并选择Ｑ集成中的最小值。也就是

说，通过惩罚高不确定性的状态动作对，从而鼓励

策略选择分布内数据的动作。不确定性越高，算法的

犙值估计方差相应越高。也正是因为分布内数据的

样本方差低于 ＯＯＤ的样本，可以将这种差异性称

为认知不确定性（ＥｐｉｓｔｅｍｉｃＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）。为了减
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少ＳＡＣＮ算法中所需 Ｑ网络的数量，ＥＤＡＣ算法

计算集成中每个犙函数的梯度，多样化梯度来保证

对ＯＯＤ动作有足够的惩罚。同时，采用余弦相似度

来衡量评论家的价值网络梯度两两之间的相似程

度，并且称其为集成相似度（ＥＳ）度量。使用梯度下

降法更新评论家：

犻
１

｜"｜ ∑（狊，犪，狉，狊′）∈"

（（犙犻（狊，犪）－狉－γ ｍｉｎ
犼＝１，２，…，犖

犙犻（狊′，犪′）＋

γβｌｏｇπθ（犪′｜狊′））
２＋ η
犖－１ ∑１犻≠犼犖

犈犛犻，犼（狊，犪）） （１８）

从实验结果来看，与ＲＥＭ
［８８］相比，ＥＤＡＣ需要

的集成网络数量减少了９０％，且在各种类型的数据

集上表现出先进的性能。ＥＤＡＣ既无需对数据收集

策略进行显式估计，也不用从分布外数据中进行采

样，有效地减少了量化和惩罚认知不确定性所需的

集成网络数量，是当前先进的离线ＲＬ方法之一。

类似地，Ｂａｉ等人
［１０３］提出一种悲观自举的离线

强化学习（ＰｅｓｓｉｍｉｓｔｉｃＢｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇｆｏｒＯｆｆｌｉｎｅＲＬ，

ＰＢＲＬ）算法。该算法采用集成的方式，使用自举犙

函数，将不确定性度量表示为犙函数的标准差：

Ｓｔｄ［犙犽（狊，犪）］＝
１

犓∑
犓

犽＝１

（犙犽（狊，犪）－珚犙（狊，犪））槡
２（１９）

此外，根据数据来源，将训练过程分为两种方

式。对于从离线数据集分布内采样状态动作对，训

练目标中的不确定性是基于目标Ｑ网络的。而对于

从分布外采样的数据，则提供了一种基于预测Ｑ网

络的伪目标函数，其中包含相应的不确定性信息。

由此重构价值网络的损失函数：

犔（）＝"（狊，犪，狉，狊′）～"ｉｎ
［（犜

　^ｉｎ犙犽－犙犽）２］＋

"狊ｏｕｔ～"ｉｎ，犪
ｏｕｔ～π［（犜

　^ｏｕｔ犙犽－犙犽）２］ （２０）

策略网络损失函数仍通过最大化犓 个犙 函数

的最小值得到。实验结果表明，ＰＢＲＬ算法在次优数

据上也有较好的表现。同时由于在ＰＢＲＬ算法中添

加了随机先验函数，所以丰富了集成的多样性，提升

了函数的泛化能力。

在ＰＢＲＬ算法基础上，Ｙａｎｇ等人
［１０４］提出了鲁

棒离线强化学习（ＲｏｂｕｓｔＯｆｆｌｉｎｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＯＲＬ）算法。该算法对离线数据集附近

的状态进行策略和值函数的正则化，并通过最小化

犙值差来强制每个犙 函数的平滑性：

犔ｓｍｏｏｔｈ（）＝ ｍｉｎ
狊^∈$

（狊，%）
－犔（犙（狊^，犪），犙（狊，犪））

＝ ｍｉｎ
狊^∈$

（狊，%）
－（（１－τ）δ（狊，狊^，犪）

２
＋＋τδ（狊，狊^，犪）

２

－
）（２１）

其中，δ（狊，狊^，犪）＝犙（狊^，犪）－犙（狊，犪），如果δ（狊，狊^，犪）

大于０，则需要平滑过高估计的犙 值函数，相反

δ（狊，狊^，犪）小于０，则犙值函数将被低估。τ为控制平

衡的超参数，$（狊，%）是一个对抗性的状态数据集。

此外，该算法对这些ＯＯＤ状态的保守值进行了额外

估计。实验结果表明，ＲＯＲＬ算法不仅有效平衡了

离线ＲＬ的鲁棒性和保守性，而且对不同类型攻击

带来的对抗性扰动具有较强的鲁棒性。

基于策略梯度的 ＡＣ 算法是一种最基础的

ＤＲＬ算法，它有效地结合了策略网络与价值网络。

同时，基于策略梯度的 ＡＣ算法对于离线ＲＬ来说

也是非常重要的。不仅可以帮助智能体更好地利用

离线数据，还能提高学习的效率和稳定性。因此，策

略梯度法往往是最简单、最通用和最有效的离线

ＲＬ方法。

４４　对比分析

无模型离线ＲＬ方法具有易于实现和理解的优

势。根据方法的原理不同，无模型离线ＲＬ方法分为

基于表征学习、模仿学习和策略梯度的方法。近几年

的研究表明，在无模型离线ＲＬ算法中，基于表征学

习的算法占４８．４％，基于策略梯度的算法占３５．５％，

而基于模仿学习的算法占１６．１％。这表明离线ＲＬ

与表征学习相结合的研究方向受到显著的关注，传

统的策略梯度方法仍占据着重要地位，而离线 ＲＬ

与模仿学习相结合的方法有待进一步扩展。

总体来看，无模型离线ＲＬ的研究已经有了初步

成效，但是仍需要进一步研究和探索。表１对本节涉

及的方法以表格形式进行描述，包括其主要创新点和

缺陷。表２对本节提及算法的年份和实验环境以表

格形式进行补充说明，符号“●”表示算法使用了某一

环境，具体涉及的Ｄ４ＲＬ和ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ环境将

在第７节展开描述。其中，表２涉及的其他实验环境

包括：ＢＭＡ算法所使用的现实应用中的推荐系统和

对话系统任务；ＫＦＣ算法所使用的多任务环境
［７５］

（ＭｅｔａＷｏｒｌｄ）和机器人模拟框架
［７６］（ＲｏｂｏＳｕｉｔｅ）；

ＧＳＦ算法所使用的离线版本的 Ｐｒｏｃｇｅｎ
［７８］环境；

ＡＢＭＭＰＯ算法所使用的一系列Ｓａｗｙｅｒ机械臂操

纵放置任务；ＰＯＲ算法所使用的多房间格子世界环

境［１０５］；ＡＷＲ 算法所使用的运动模拟框架
［１０６］；

ＡＷＡＣ算法所使用的机械臂打开抽屉任务（Ｓａｗｙｅｒ

Ｄｒａｗｅｒ）、机械臂手部操控任务（ＳａｗｙｅｒＨａｎｄ）和

ＲＯＢＥＬ
［１０７］环境中的旋转物体至目标任务（Ｄ’Ｃｌａｗ

Ｔｕｒｎ）。
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表１　无模型离线犚犔算法分析与对比

算法类型 算法名称 创新点 缺 陷

无

模

型

表征
学习

ＢＣＱ［１１］
离线ＲＬ领域的开创性工作，提出了外推误差，还通
过ＶＡＥ和扰动模型来约束策略

对于ＯＯＤ的动作无法很好地拟合，并且只与在
线ＤＱＮ算法性能相当

离散ＢＣＱ［５２］
在ＢＣＱ基础上，提出了一种适用于离散动作空间的
算法，并与经典的ＲＬ算法进行对比，以验证其优越性

只针对ＡＬＥ离散实验环境，可看成是ＢＣＱ算
法的进一步完善

ＢＥＡＲ［６０］
使用基于采样的 ＭＭＤ散度，并引入支持匹配的概
念，将策略动作限制在训练分布的支持集范围内

算法过于保守，且在Ｄ４ＲＬ实验环境上，其算法
性能不佳

ＳＰＯＴ［６１］
引入了一个基于密度的正则化项，可以与其他异策
略ＲＬ方法相结合

在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ和ＡｎｔＭａｚｅ任务下的性能提
升并不明显

ＰＬＡＳ［６３］
隐式地将策略限制在数据集的支持范围内，并使用
ＣＶＡＥ对行为策略进行重建

过于依赖数据集的质量与多样性

ＬＡＰＯ［６４］
提出一种潜在空间优势加权策略优化算法，为多模
态离线ＲＬ提供了新的思路

使用预先训练的ＶＡＥ，应确保它的训练数据能
充分覆盖高回报样本的分布

ＢＭＡ［６５］ 提出了一种基于伪度量的离线ＲＬ动作表示学习框架 实验参数过多，整体框架较为复杂

ＭＣＱ［６６］
在不损害值函数泛化性的情况下，提出了轻度保守
Ｑ学习算法

实验不充分，只在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务下进行了
验证

ＯＲＬＭＩ［６７］
提出一种基于互信息的离线ＲＬ动作嵌入模型，理
论上可以提高值函数的泛化能力

实验部分未能清晰展示动作是如何进行泛化的

ＣＮＦ［６９］
利用保守标准流模型构建了一个潜在的动作空间，
允许潜在策略使用整个潜在空间

无明显缺陷

ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＱＬ［７０］ 引入条件扩散生成模型，可以更好地捕捉多模态分布 超参数数量增加，需要更多的计算资源进行训练

ＳＧＢＣＱ［７３］
使用ＧＡＮ代替ＢＣＱ算法中的ＶＡＥ，并将安全限制
条件融入到离线ＲＬ中

ＧＡＮ容易引起模式塌缩问题，且与后续算法对
比性能一般

ＫＦＣ［７４］
提出了一种基于对称性的数据增强技术，该技术源
自库普曼潜在空间表示

无法应对不连续的任务

ＧＳＦ［７７］
将ＲＬ与表示学习相结合，以提高零样本在基于像
素的控制任务中的泛化性

实验结果过于依赖超参数的选择

ＢＰＲ［７９］
提出了一种状态表示学习的算法，该算法可以与现
有的离线ＲＬ算法相结合

当训练环境与评估环境存在显著差异时，其泛
化性需要进一步提高

模仿
学习

ＢＡＩＬ［１３］
将状态值函数拟合到静态数据集的近似上包络，近
似出满足贝尔曼方程的最优值函数

要求数据集的覆盖性较好，在迷宫世界或者
ＡＬＥ环境中产生限制

ＡＢＭＭＰＯ［１４］
将ＡＢＭ作为 ＭＰＯ的先验方法并滤除导致性能不
如当前策略的轨迹

没有在相同的情况下进一步验证该算法是否适
用于多模态环境

ＣＲＲ［１５］
使用优势函数的估计值在静态数据集中为ＢＣ选择
最佳动作，并扩展到高维状态动作空间

没有在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务下进行实验

ＲｖＳ［１６］
采用条件策略模型来学习策略，并且提出了一种通
过监督学习实现的方法

算法在随机数据上的性能不佳，且模型性能对
于条件变量取值较为敏感

ＰＯＲ［１７］ 通过解耦的学习方式，实现了离线数据集的状态拼接
在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ和ＡｎｔＭａｚｅ任务下的性能提
升并不明显

策略
梯度

ＢＲＡＣ［８９］
基本上为策略约束方法构造了一个比较完备的算法
框架，并对超参数问题进行讨论

创新性不足，且在Ｄ４ＲＬ实验环境中，该算法性
能不佳

ＴＤ３＋ＢＣ［９１］
将ＴＤ３与ＢＣ相结合，旨在解决如何简单并高效地
实现算法

算法理论性不足，更多的是简化过程与提高样
本学习效率

ＰＲＤＣ［９２］ 对数据集进行约束，解决了犙值函数过高估计的问题 对超参数的依赖性较强

ＡＷＲ［９４］
对ＲＷＲ算法进行改进，将策略优化看成是极大似
然估计问题，提出一种隐式约束方法

在ＲＷＲ算法上的改进缺少创新性

ＡＷＡＣ［９５］
实现离线预训练在线微调，从而提高强化学习算法
本身的训练效率

该算法性能落后于部分离线ＲＬ方法

Ｏｎｅｓｔｅｐ
［９６］ 创新性地提出单步约束思想，解决了离线ＲＬ多步

中遇到的迭代误差问题
在大部分任务下，单步约束算法性能远不如多
步的有效

ＣＱＬ［１２］
在犙值函数上添加正则化项，并从理论上证明了可
以产生一个当前策略真实值的下界

在Ａｄｒｏｉｔ动作空间庞大的任务下，该算法性能
一般

ＦｉｓｈｅｒＢＲＣ［９８］
用适当的正则化偏移项来增加标准的贝尔曼误差评
论家函数损失，同时引入Ｆｉｓｈｅｒ信息距离

对正则化系数的适合范围要求比较严格

ＩＱＬ［１００］
无需对 ＯＯＤ动作进行任何查询，还可以执行多步
动态规划

该算法性能落后于部分离线ＲＬ方法

ＵＷＡＣ［１０１］
在ＢＥＡＲ算法的基础上引入对状态动作对的不确
定性估计，并将估计的不确定性融入行动者和评论
家的损失函数中

过于依赖数据质量，与之后离线ＲＬ算法相比，
该算法性能不佳

ＥＤＡＣ［１０２］
采用余弦相似度来衡量价值网络梯度两两之间的相
似程度，并减少了量化认知不确定性所需的集成网
络数量

该算法需要的集成网络数量仍大于ＰＢＲＬ算法

ＰＢＲＬ［１０３］
采用集成方式，提出ＯＯＤ采样方法，并用犙函数估
计的标准差表示不确定性估计

该算法性能不如ＥＤＡＣ算法

ＲＯＲＬ［１０４］
采用保守平滑技术，不仅平衡了离线ＲＬ的保守性
和鲁棒性，而且对不同类型攻击带来的对抗性扰动
具有较强的鲁棒性

在采样对抗性状态时，该算法的速度较慢
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表２　无模型离线犚犔算法的实验环境

算法名称 年份
Ｄ４ＲＬ

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ Ａｄｒｏｉｔ ＦｒａｎｋａＫｉｔｃｈｅｎ 迷宫世界

ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ

ＤＭ运动 ＤＭ控制 ＡＬＥ
其他

ＢＣＱ［１１］ ２０１９ ●

离散ＢＣＱ［５２］ ２０１９ ●

ＢＥＡＲ［６０］ ２０１９ ●

ＳＰＯＴ［６１］ ２０２２ ● ●

ＰＬＡＳ［６３］ ２０２１ ● ● ● ●

ＬＡＰＯ［６４］ ２０２２ ● ● ●

ＢＭＡ［６５］ ２０２２ ● ●

ＭＣＱ［６６］ ２０２２ ●

ＯＲＬＭＩ［６７］ ２０２２ ●

ＣＮＦ［６９］ ２０２２ ● ●

ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＱＬ［７０］ ２０２２ ● ● ● ●

ＳＧＢＣＱ［７３］ ２０２３ ●

ＫＦＣ［７４］ ２０２２ ● ● ● ● ●

ＧＳＦ［７７］ ２０２２ ●

ＢＰＲ［７９］ ２０２３ ● ●

ＢＡＩＬ［１３］ ２０２０ ●

ＡＢＭＭＰＯ［１４］ ２０２０ ● ●

ＣＲＲ［１５］ ２０２０ ● ●

ＲｖＳ［１６］ ２０２２ ● ● ●

ＰＯＲ［１７］ ２０２２ ● ● ●

ＢＲＡＣ［８９］ ２０１９ ●

ＴＤ３＋ＢＣ［９１］ ２０２１ ●

ＰＲＤＣ［９２］ ２０２３ ● ●

ＡＷＲ［９４］ ２０１９ ● ● ● ●

ＡＷＡＣ［９５］ ２０２０ ● ● ●

ＣＱＬ［１２］ ２０２０ ● ● ● ● ●

ＦｉｓｈｅｒＢＲＣ［９８］ ２０２１ ●

Ｏｎｅｓｔｅｐ
［９６］ ２０２１ ● ●

ＩＱＬ［１００］ ２０２１ ● ● ● ●

ＵＷＡＣ［１０１］ ２０２１ ● ●

ＥＤＡＣ［１０２］ ２０２１ ● ●

ＰＢＲＬ［１０３］ ２０２２ ● ●

ＲＯＲＬ［１０４］ ２０２２ ●

５　基于模型

在ＲＬ领域中，环境 ＭＤＰ模型主要包含状态、

动作、状态转移模型与奖励函数。基于模型的ＲＬ可

以通过经验数据直接模拟真实环境，并且能与监督

学习相结合来求解环境模型，因此被认为是解决现

实世界序列决策问题的一个有效方向［１０８］。但由于

环境模型中的策略推演需要不断在模型预测的基础

上进行进一步的预测，而这通常伴随着复合误差，导

致最终的算法性能有很大的误差。

与基于模型的在线ＲＬ方法相似，基于模型的离

线ＲＬ方法首先需要从数据集中学习状态转移模型

犜
　^（狊′｜狊，犪）和奖励函数狉（狊，犪），将其作为真实环境并

模拟转移，再通过规划生成动作。但是，一个核心问

题是数据集学到的状态转移模型是针对行为策略πβ

的，并非所学到的策略π。所以，如何解决基于模型方

法中的分布偏移仍是一个公开的挑战性问题。因此，

对于离线ＲＬ而言，设计一种能在给定的分布范围内

采取动作、并在其之外获得良好性能的算法是必要

的。基于模型的离线ＲＬ可有效解决此问题，一方面

模型本身是离线数据分布的自然扩展，另一方面模型

的构造解决了离线ＲＬ的分布转移问题。但是，数据

的分布偏移仍然可能造成环境模型的误差。总之，对

于基于模型的离线ＲＬ方法而言，在离线数据中构建

环境模型的关键优势是利用模型的泛化能力来执行

一定程度的探索。并且生成额外的训练数据以提高策

略性能，这是无模型的离线ＲＬ方法远远无法达到的。

根据近几年基于模型的离线ＲＬ方法的技术发

展路线，从不同方法原理出发，将其细分为不确定性

估计（ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）、策略约束（Ｐｏｌｉｃｙ

Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）与值函数正则化（ＶａｌｕｅＦｕｎｃｔｉｏｎＲｅｇ

ｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）共３个子类别。对于不确定性估计而言，

根据高低不同的不确定性区域，采取不同的惩罚或奖
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励。策略约束则是通过对学习策略进行约束或施加

惩罚，使其不去或尽可能少地访问 ＯＯＤ状态或动

作。值函数正则化在值函数上添加正则项，以停止

或降低对于 ＯＤＤ状态或动作的价值估计。为了直

观地对比３个类别的区别，绘制图５如下。其中，（ａ）

使用模型的集成来估计不确定性；（ｂ）通过度量行

为策略与当前学习策略的距离，显式地估计行为策

略；（ｃ）比较经过正则化（Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）和天真

（Ｎａｉｖｅ）的犙值。对于具有正则化的方法而言，不易

出现过高估计犙值的问题。

图５　基于模型离线ＲＬ的３种方式

５１　不确定性估计

不确定性估计已成为基于模型的ＲＬ的常用技

术之一。通过该方法，已有基于模型的异策略ＲＬ算

法［１０９１１０］表现出优异的性能，其中部分方法允许在

线进行额外的数据收集，但同时也使用了离线数据。

基于不确定性的离线ＲＬ方法允许根据对模型泛化

性的信任程度，在保守和天真的离线ＲＬ方法之间

进行切换。通过将不确定性作为正则项的方法，达到

限制学习策略的目的。可以在高不确定性区域令策

略趋于保守，在低不确定性区域放松对策略的约束。

为了避免模型的分布发生偏移，可以估计一个保守

的模型来减少ＯＯＤ动作的产生。在这些ＯＯＤ状态

下，模型的惩罚奖励函数表示为

珘狉（狊，犪）＝狉^（狊，犪）－λ犝狉（狊，犪） （２２）

其中，λ为惩罚系数，犝狉（狊，犪）是状态动作对的不确

定性度量，并期望数据集中存在的不确定性度量较

低。此外，可以将模型中离线 ＲＬ探索置信度问题

转化为特定区域的模型不确定性问题［１１１］。在低维

ＭＤＰ中，这种不确定性估计可以通过高斯过程产

生［１１２］，而对于高维问题，可使用贝叶斯神经网络［１１３］

等方法。

作为基于模型离线ＲＬ的开山之作，将不确定

性视为风险与收益的均衡，其中风险指不准确区域

过度拟合导致的动态误差，收益指通过在模型的这

些区域进行探索而获得的潜在奖励。为了权衡这两

个方面，Ｙｕ等人
［１８］提出了一个基于模型的离线策

略优化（ＭｏｄｅｌＢａｓｅｄＯｆｆｌｉｎｅＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＭＯＰＯ）算法，通过引入不确定性惩罚奖励（Ｕｎｃｅｒ

ｔａｉｎｔｙＰｅｎａｌｉｚｅｄＲｅｗａｒｄ）来约束其模型，以使具有

保守估计的收益最大化。并给出状态转移模型为

犜
　^

ψ犻
（·狊，犪）＝&

（μ犻（狊，犪），Σ犻（狊，犪））。则不确定性被

定义为犝狉（狊，犪）＝ｍａｘ
犻
Σ犻（狊，犪）犉，其中，· 犉为

Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数。由此得到 ＭＯＰＯ的实际不确定性

惩罚奖励为珘狉（狊，犪）＝狉^（狊，犪）－λ ｍａｘ
犻＝１，２，…，犖

Σ犻（狊，犪）犉。

其中，狉^为犜
　^引导的平均预测奖励。有了新的奖励函

数后，就可以使用经典的基于模型的方法来解决离

线ＲＬ问题。例如，基于Ｄｙｎａ模型
［１１４］的数据扩充强

化学习［１１５１１６］、使用ＬＱＲ
［１１７］和ＰＥＴＳ

［１１３］等方法在

模型下进行轨迹优化或规划以及通过 ＭＶＥ
［１１８］等

方法改进价值函数的评估等。最终，从实验结果来

看，在 Ｄ４ＲＬ 实验环境上 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务中，

ＭＯＰＯ算法优于无模型算法。此外，该算法在需要

分布外泛化的ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈ与Ａｎｔ任务中也表现出

了显著的性能提升。并且成功地将基于模型的方法

应用到离线ＲＬ中，不用再依赖于策略约束与正则

化等无模型方法。与 ＭＯＰＯ算法相似，Ｋｉｄａｍｂｉ等

人［１９］提出一种基于模型的离线强化学习（Ｍｏｄｅｌ

ＢａｓｅｄＯｆｆｌｉｎｅＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＯＲｅＬ）算

法。该算法从数据集中学习悲观 ＭＤＰ（Ｐｅｓｓｉｍｉｓｔｉｃ

ＭＤＰ，ＰＭＤＰ），并将其用于策略搜索。ＰＭＤＰ将状

态空间划分为“已知”和“未知”区域，并对未知区域

使用大量的负奖励作为惩罚。此外，ＭＯＲｅＬ算法通

过模型集成来衡量其模型的不确定性，基于此，可以

得到状态转移模型为犜
　^

ψ犻
（·狊，犪）＝&

（犳犻（狊，犪），Σ）。

通过对函数犳犻进行参数化来确保局部的连续性

犳（狊，犪）＝狊＋σΔＭＬＰ（（狊－μ狊）／σ狊，（犪－μ犪）／σ犪）。则

不确定性的度量公式为

犝狉（狊，犪）＝
狉ｍａｘ， ｄｉｓｃ（狊，犪）＞狋犺狉犲狊犺狅犾犱

０，｛ 其他
（２３）

　 　ｄｉｓｃ（狊，犪）＝ｍａｘ
犻，犼
犳犻（狊，犪）－犳犼（狊，犪）２ （２４）

１７１１期 乌　兰等：离线强化学习研究综述



其中，ｄｉｓｃ（狊，犪）用来衡量状态转移模型之间的不一

致。实验表明，在Ｄ４ＲＬ实验环境上 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ

任务中，ＭＯＲｅＬ算法具有良好的性能，并优于最先

进的ＣＱＬ
［１２］算法与 ＭＯＰＯ算法。但是为了更好的

泛化保证，该算法要求数据的可用性较强以及表征

质量应该较高。

Ｒａｆａｉｌｏｖ等人
［２０］提出了基于潜在离线模型的策

略优化（ＬａｔｅｎｔＯｆｆｌｉｎｅＭｏｄｅｌＢａｓｅｄＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎ，ＬＯＭＰＯ）算法。类似地，该算法依赖于量化

模型预测中的不确定性能力，将离线ＲＬ扩展到高

维视觉观察空间，但是这对于视觉观察极具挑战性。

使用离线数据学习一个具有图像编码器、解码器和

潜在状态转移模型犜
　^

ψ犻
（·狊，犪）集成的变分模型，并

且基于潜在状态空间的前向模型之间的分歧来量化

不确定性：

犝狉（狊，犪）＝Ｖａｒ（｛ｌｏｇ犜
　^

ψ犻
（狊狋狊狋－１，犪狋－１）｝），

犻＝１，２，…，犓 （２５）

则ＬＯＭＰＯ的实际不确定性惩罚奖励为

珘狉（狊，犪）＝
１

犓∑
犓

犻＝１

狉^（狊
（犻），犪）－λ犝狉（狊，犪） （２６）

其中，狊
（犻）
～犜

　^

ψ犻
（狊狋－１，犪狋－１）是从每个前向模型中采样

得到的，狊是从狊（犻），犻＝１，２，…，犓 中采样得到的。

实验结果表明，在４个视觉任务与一个现实世界机器

人操纵任务中，ＬＯＭＰＯ算法全面优于或匹配先前

基于模型的离线ＲＬ方法。在未来工作中，可以将

ＬＯＭＰＯ算法应用于多任务实验中。通过使用来自

多个任务的数据来训练模型，为此学习到更加准确

的状态转移模型，从而全方面提高采样效率与泛化

能力。

针对当前基于模型的离线ＲＬ方法中存在的模

型回报与其不确定性之间的权衡问题，Ｙａｎｇ等

人［２１］提出了帕累托策略池（ＰａｒｅｔｏＰｏｌｉｃｙＰｏｏｌ，Ｐ３）

算法。该算法将回报和不确定性视为需要平衡的双

目标，从而构建一个双目标任务。通过使用帕累托策

略池存储策略，Ｐ３能够有效地在未知环境中选择合

适的策略。研究中还提出了帕累托推理方法，以降低

策略不断扩充的成本代价。实验结果表明，在Ｄ４ＲＬ

环境的 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务中，Ｐ３算法显著优于

ＭＯＰＯ和 ＭＯＲｅＬ算法。总的来说，Ｐ３是一种策略

集成型的多任务双目标优化方法。

５２　策略约束

策略约束可以根据是否直接估计行为策略分为

显式（Ｅｘｐｌｉｃｉｔ）策略约束与隐式（Ｉｍｐｌｉｃｉｔ）策略约束。

其中，显式策略约束离线ＲＬ方法通过约束当前的

学习策略π，使其尽可能地逼近行为策略πβ。隐式

策略约束离线ＲＬ方法不依赖于对行为策略πβ的估

计，不仅可以使用修正的目标函数对π进行约束，还

可以基于状态从潜在空间映射到动作空间。

不同于ＭＯＰＯ中采用ＰＭＤＰ的方法，Ｍａｔｓｕｓｈｉｍａ

等人［２２］提出行为正则化模型集成（ＢｅｈａｖｉｏｒＲｅｇｕ

ｌａｒｉｚｅｄＭｏｄｅｌＥｎｓｅｍｂｌｅ，ＢＲＥＭＥＮ）算法。该算法

通过适当的策略初始化和信任区域更新显式地约束

策略使其接近行为策略。ＢＲＥＭＥＮ使用犓 个状态

转移模型犜
　^（·狊，犪）的集合，以缓解模型偏差问题。

通过犻参数化每一个模型犳
　^

犻
，来对目标函数进行训

练。这使得在数据集"上，下一个真实状态狊′与下一

个预测状态犳
　^

犻
（狊，犪）之间的均方误差最小化。为了

使学到的策略接近数据收集的行为策略，选择使用

基于 ＫＬ散度的信任区域优化。因此，最大化目标

函数来优化策略：

　犑（θ犽＋１）＝ａｒｇｍａｘ
θ

"狊，犪～πθ犽
，犳＾犻

πθ（犪｜狊）

πθ犽（犪｜狊）
犃
πθ犽（狊，犪［ ］）

　ｓ。ｔ。"狊～πθ犽，犳
＾
犻

［犇ＫＬ（πθ（·｜狊）πθ犽（·｜狊））］δ （２７）

其中，初始化目标策略πθ为均值为πβ、标准差为１

的高斯策略。δ为最大步长，犃
πθ犽（狊，犪）为优势函数。

ＢＲＥＭＥＮ算法的优点是提出了一个新的衡量离线

ＲＬ算法的标准，即部署效率（ＤｅｐｌｏｙｍｅｎｔＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙ）。

它可以计算出在学习期间数据收集策略的变化次数。

实验结果表明，ＢＲＥＭＥＮ可以使用比现有算法少

１０～２０倍的数据，有效地优化策略。并在有限的部署

环境中显示出良好的结果，例如，在 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ

任务中，从开始学习到成功的策略只需５～１０次部

署，而对于传统ＲＬ算法来说，可能需要付出几百倍

甚至几百万倍的代价。这不仅可以减轻现实世界应

用中的成本和风险，还可以减少分布式学习过程中

所需要的通信量。但是，该算法的稳定性不佳，有时

不如没有部署约束的ＳＡＣ算法。

５３　值函数正则化

不同于策略约束的方法，值函数正则化不对行

为策略进行限制，故该方法通常没有策略约束那样

保守。在部分论文中也将值函数正则化称为策略正

则化或正则化，其主要思想都是在目标函数上添加一

个正则化项。在无模型离线ＲＬ中，ＣＱＬ算法可被看

作是一种值函数正则化的方法。基于此，Ｙｕ等人
［２３］

提出基于保守离线模型的策略优化（Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ

ＯｆｆｌｉｎｅＭｏｄｅｌＢａｓｅｄＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＯＭＢＯ）。

该算法学习一个状态转移模型犜
　^（·狊，犪），作为下一

个状态的高斯分布，并利用最大对数似然估计进行

奖励函数的训练。基于此，ＣＯＭＢＯ引入了一个新的

ＭＤＰ。在策略评估阶段，最小化损失函数：
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犔（）＝

ａｒｇｍｉｎ
犙
β（"狊，犪～ρ（狊，犪）［犙（狊，犪）］－"狊，犪～"

［犙（狊，犪）］）＋

１

２
"狊，犪，狊′～犱μ

犳
［（犙（狊，犪）－（$^

π
犙^犽）（狊，犪））

２］ （２８）

其中，$^π犙^
犽


（狊，犪）＝狉（狊，犪）＋犙π（狊′，犪′），狊′～"

，犪′～

π（·狊′）是基于样本的贝尔曼算子。当模型产生了优

异的状态动作对，并且与真实状态动作对无法区

分时，式（２８）中的两个正则化项可以进行平衡。

Ｔｒａｂｕｃｃｏ等人
［１１９］指出可将这种正则化视为类似对

抗性训练。通过惩罚ＯＯＤ的状态动作对，希望生

成器能够达到优秀水平。此外，ρ（狊，犪）和犱
μ
犳是可以

选择的采样分布，犳∈［０，１］是静态数据集中的数据

点比率，可以将其视为保守程度。犳值越大，表示在

静态数据集中进行的采样越多。因此，将获得更加保

守的犙值估计，反之亦然。从实验结果来看，在３个

需要适应不可视行为的任务中，ＣＯＭＢＯ算法展现

出良好的泛化性和稳定性。此外，该算法在不同类型

的数据集上均表现出色，这表明其对不同类型的数

据集具有鲁棒性。由此可将ＣＯＭＢＯ算法视为正则

化与基于模型方法的一种结合形式。与无模型的离

线ＲＬ方法相比，ＣＯＭＢＯ算法中的犙值函数估计

不会过于保守，并且能够确保策略的稳定提升。对比

以上基于模型的离线ＲＬ方法，ＣＯＭＢＯ算法有效

消除了不确定性对神经网络拟合带来的影响。但

是，该算法无法在不同的数据集中统一超参数，且没

有考虑如何根据模型误差自动选择犳。

５４　对比分析

基于模型的方法可以充分利用样本逼近模型，

使得数据利用率极大提高［１２０１２１］。因此，对于离线

ＲＬ而言，该方法可以有效利用离线数据，从而展现

出无模型方法无法超越的优势。同时，模型通常对环

境的变化具有鲁棒性，即使遇到新环境，算法也能够

依靠已学到的模型进行推理，具有很好的泛化能力。

但是，基于模型的方法需要学习状态转移模型，在实

际情况中，这是一项极具挑战性的工作。此外，该方

法在高维空间与长时段问题上仍存在困难。

近几年的研究表明，在基于模型的离线ＲＬ算

法中，基于不确定性估计的算法占６６．６％，基于策

略约束和值函数正则化的算法均占１６．７％。这表明

对环境不确定性的考虑在算法设计中扮演着重要角

色。尤其是基于不确定性估计的方法逐渐成为研究

的主流方向，且在该分类下，ＬＯＭＰＯ算法明显优于

其他算法。值得注意的是，这些方法在解决基于模

型离线ＲＬ问题时，通常不是相互孤立的，而是经常

交叉使用以增强方法的效果。

表３对本节涉及的算法以表格形式进行描述，

包括其主要创新点和缺陷。表４对本节提及算法的

年份和实验环境以表格形式进行补充说明，符号

“●”表示算法使用了某一环境。具体涉及的Ｄ４ＲＬ

和ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ环境将在第７节展开描述。其中，

表４涉及的其他实验环境包括：ＬＯＭＰＯ算法所使

用的机械臂开门任务（ＳａｗｙｅｒＤｏｏｒＯｐｅｎ）、真实机

表３　基于模型的离线犚犔算法分析与对比

算法类型 算法名称 创新点 缺陷

基于模型

不确定性

估计

ＭＯＰＯ［１８］
将基于模型的方法应用到离线ＲＬ中，并引入不确定

性惩罚奖励来限制策略的学习

与之后基于模型的离线ＲＬ算

法相比，其算法性能不佳

ＭＯＲｅＬ［１９］
通过模型集成来衡量模型的不确定性，并使用数据集

学习ＰＭＤＰ
对数据和表征的质量要求较高

ＬＯＭＰＯ［２０］
引入变分模型，将潜在模型不确定性作为潜在模型集

成不一致来惩罚潜在状态
无明显缺陷

Ｐ３［２１］
开发了一种有效的方法，该方法在帕累托前沿执行不同

层次的权衡，为推理阶段选择最佳策略提供了灵活性

在实验部分，所选择的实验环

境与对比算法均不够充分

策略约束 ＢＲＥＭＥＮ［２２］
提出部署效率作为一个新的衡量ＲＬ算法的标准，可以

使用比现有算法少１０～２０倍的数据，有效地优化策略

算法稳定性不佳，有时不如没

有部署约束的ＳＡＣ算法

值函数

正则化
ＣＯＭＢＯ［２３］

提出了一种避免不确定性估计的方法，将ＣＱＬ算法与

基于模型相结合，使犙值函数估计不宜过于保守

没有考虑到如何根据模型误差

自动选择比率犳

表４　基于模型离线犚犔算法的实验环境

算法名称 年份
Ｄ４ＲＬ

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ Ａｄｒｏｉｔ ＦｒａｎｋａＫｉｔｃｈｅｎ 迷宫世界

ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ

ＤＭ运动 ＤＭ控制 ＡＬＥ
其他

ＭＯＰＯ［１８］ ２０２０ ●

ＭＯＲｅＬ［１９］ ２０２０ ●

ＬＯＭＰＯ［２０］ ２０２１ ● ● ● ●

Ｐ３［２１］ ２０２２ ●

ＢＲＥＭＥＮ［２２］ ２０２１ ●

ＣＯＭＢＯ［２３］ ２０２１ ● ●
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器人环境和ＲＯＢＥＬ
［１０７］环境中的连续旋转物体任

务（Ｄ’ＣｌａｗＳｃｒｅｗ）；ＣＯＭＢＯ算法所使用的机械臂

关门任务（ＳａｗｙｅｒＤｏｏｒＣｌｏｓｅ）。

６　基于犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉模型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［１２２］具有强大的表征能力和时序建

模能力，其最早提出用于自然语言处理领域，可以

对语义概念的高维分布进行规模化建模，包括语言

中有效的零点泛化［１２３］和图像生成［１２４］。自然语言处

理领域的大多数问题是序列问题，ＲＬ本质上也是

一个序列决策问题。因此，创新性地将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

运用在ＲＬ中。该方法不同于传统无模型ＲＬ采用

ＭＤＰ建模，其运用基于值函数方法如时序差分

（ＴＤ）或参数化策略方法如策略梯度（ＰＧ）进行动作

选择。将ＲＬ问题看成一个序列生成任务，通过神

经网络直接输出动作。

在基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的离线 ＲＬ中，关注

的是如何在整个轨迹上训练一个联合状态动作模

型，并选择出最佳动作。因为在整个轨迹中存在多

个状态和动作的锚点（Ａｎｃｈｏｒ），来防止学到的策略

偏离πβ太远，所以序列建模使得智能体不容易产生

ＯＯＤ动作，无需通过约束或悲观假设来解决外推误

差的问题。此外，因为离线ＲＬ无需在线收集数据和

更新模型的特点，使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在处理长

序列问题上有很好的效果。因此，基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型的离线ＲＬ方法，彻底解决了分布偏移的问题，

从而将目标聚焦在解决ＲＬ中的长时序（延迟奖励）

与稀疏奖励等经典问题上。

根据近几年基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的离线ＲＬ

技术发展路线，从轨迹序列出发，将基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型的框架分为回报导向型（ＲｅｔｕｒｎＴｏＧｏ）与元组

导向型（ＳｔａｔｅＡｃｔｉｏｎＲｅｔｕｒｎ）。在回报导向型中，

将轨迹序列表示为长度为犜 的状态动作序列τ＝

狊１，犪１，犚
　^
１，狊２，犪２，犚

　^
２，…，狊犜，犪犜，犚

　^
犜。其中，犚

　^
狋与传统

ＭＤＰ建模不同，这里指状态动作序列在狋时刻后

的所有奖励之和即回报，而非传统 ＭＤＰ中的即时

奖励。然而，在元组导向型中，考虑了近期的未来状

态和相应的奖励是当前动作的直接结果。因此，在

回报导向型的基础上，将一条轨迹分解为多个状态

动作回报元组。图６对基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型离

线ＲＬ的两种方法进行了直观地对比。

图６　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型离线ＲＬ的两种方式

６１　回报导向型

回报导向型是一种通过建模状态、动作与回报之

间的关系来实现离线ＲＬ的方法。以回报为先验知

识，输入当前状态后算法根据目标函数找出最有可

能的动作，这是先前两类离线ＲＬ方法无法做到的。

Ｃｈｅｎ等人
［２４］提出一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型

的决策转换器（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＤＴ）架构，可

将离线ＲＬ问题转换为条件序列建模。该方法基于

回报导向型，使用ＧＰＴ架构模拟轨迹分布。在训练

阶段，最小化真实动作与预测动作之间的均方误差。

在评估阶段，根据任务的期望性能，对轨迹进行调

节并更新其回报以达到目标。实验表明，在 ＡＬＥ、

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ和 ＫｅｙＴｏＤｏｏｒ
［１２５］这３个任务中均

取得了较好的成绩。虽然训练成本很高，但在解决稀

疏奖励与延迟奖励的问题上，ＤＴ的表现远超过了最

先进的无模型离线ＲＬ算法，例如ＣＱＬ
［１２］。然而，对

于其他回报导向型方法而言，ＤＴ的泛化能力不强，

且只适用于离线ＲＬ，无法将其扩展到在线学习中。

类似地，Ｊａｎｎｅｒ等人
［２５］沿用ＤＴ思想提出一种

轨迹转换器（ＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＴＴ）架构，

将ＲＬ问题看成序列生成任务。与ＤＴ算法相比，二

者都使用了具有自回归生成能力的ＧＰＴ结构来生

成轨迹。特别地，ＴＴ结合波束搜索（ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ）

规划对候选轨迹进行搜索和优化。从实验来看，基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的轨迹建模能力远超于基于模型的

方法。在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务下的离线ＲＬ任务与多

房间格子世界环境［１０５］下的目标条件强化学习［１２６］

（ＧｏａｌＣｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＧＣＲＬ）

任务中，ＴＴ都取得了不错的效果。并且因为其具有

可扩展的表征架构，可以有效地对复杂问题进行表
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征提取，从而处理ＲＬ本身无法解决的问题。但与

传统的动态规划算法相比，由于ＴＴ使用最大似然

目标训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，导致该方法更依赖于训

练数据的分布。为了解决ＤＴ只适用于离线ＲＬ的

问题，Ｚｈｅｎｇ等人
［２６］提出在线决策转换器（Ｏｎｌｉｎｅ

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＯＤＴ）架构，将离线预训练与

在线微调进行融合统一。ＯＤＴ方法结合了ＤＴ算法

与ＡＷＡＣ
［９５］思想，在在线阶段利用了积极的采样

与探索，并将其直接适用于ＰＯＭＤＰ过程。实验表

明，在ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务中，ＯＤＴ可大大超越ＤＴ

基线。但在ＡｎｔＭａｚｅ任务中，ＯＤＴ略逊于经过在线

微调后的ＩＱＬ
［１００］算法，说明该方法只在部分环境

下有良好的效果。

为进一步定义广义ＤＴ的形式，增强其泛化能

力，Ｆｕｒｕｔａ等人
［２７］提出一种用于解决事后信息匹配

（ＨｉｎｄｓｉｇｈｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｃｈｉｎｇ，ＨＩＭ）问题的通

用决策转换器（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，

ＧＤＴ）架构。通过引入 ＨＩＭ 作为现有事后启发

（ＨｉｎｄｓｉｇｈｔＩｎｓｐｉｒｅｄ）算法的统一形式，并将 ＧＤＴ

作为更为通用的ＤＴ方法，用序列建模的方式解决

任何 ＨＩＭ问题。并对回报导向型方法进行推广，将

信息匹配（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｃｈｉｎｇ）问题定义为一个

条件策略π（犪｜狊，狕）：

ｍｉｎ
π

"狕～狆（狕），τ～ρ
π
狕
（τ）［犇（犐

Φ（τ），狕）］ （２９）

其中，给定状态狊狋的部分轨迹τ狋＝｛狊狋，犪狋，狊狋＋１，

犪狋＋１，…｝，将其信息统计（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ）定

义为犐（τ），则犐Φ（τ）为特征函数Φ的信息统计，或者

说是特征函数对应轨迹τ
Φ
狋＝｛狋，狋＋１，…，犜｝，狋＝

Φ（狊狋，犪狋）的聚合。对于任何给定的轨迹，让狕
＝犐Φ（τ）

最小化散度犇＝０，故当狕＝狕时，状态动作序列是

最佳的，（τ犻，狕犻）可用于 ＲＬ或ＢＣ，这些算法称为

ＨＩＭ算法。当特征函数是奖励，且聚合器为折扣求和，

则为ＤＴ方法；如果聚合器是分类，则得到离线多任

务状态边际匹配的分类 ＤＴ（ＣａｔｅｇｏｒｉｃａｌＤｅｃｉｓｉｏｎ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）方法；如果聚合器是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，则获

得用于离线多任务模仿学习的双向ＤＴ（ＢｉＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）方法。特征函数Φ和聚合器的

选择一起决定了 ＨＩＭ 中的犐Φ（τ），也就是说，ＧＤＴ

可以通过正确选择特征函数Φ和聚合器来解决ＨＩＭ

问题。

６２　元组导向型

元组导向型在回报导向型的基础上进行改进，

明确地对状态动作回报整个元组进行学习。因

此，将其看作是一种局部特征建模的方法，这样可以

更好地帮助算法完成长期序列建模。

不同于回报导向型，Ｓｈａｎｇ等人
［２８］创新地提

出一种用于视觉的状态动作回报转换器，简称

ＳｔＡＲｆｏｒｍｅｒ架构。该算法由单步转换器与序列转换

器两部分组成，分别对单个步骤与整个序列进行建

模。因此，元组导向型与回报导向型的区别在于是否

通过单步转换过程来学习每个元组内的局部关系。

对于每个单步转换器层犾的输出端，通过聚合输出

标记（Ｔｏｋｅｎ）犣犾狋得到状态动作奖励表征犵
犾
狋：

犵
犾
狋＝ＦＣ（［犣

犾
狋］）＋犲

ｔｅｍｐｏｒａｌ （３０）

其中，［·］表示每个元组内的标记和犲ｔｅｍｐｏｒａｌ的串联。

为了创建纯状态标记犺０狋，将状态作为整体嵌入：

犺０狋＝犆狅狀狏（狊狋）＋犲
ｔｅｍｐｏｒａｌ （３１）

然后，将输出的表征犵
犾
狋和犺

０
狋输入到相应的序列转换

器层进行长期序列建模。以此得到一个合并的序列：

犢
犾
ｉｎ＝｛犵

犾
１
，犺犾－１１

，犵
犾
２
，犺犾－１２

，…，犵
犾
犜
，犺犾－１犜

｝ （３２）

因为对状态动作奖励序列采取不同粒度的建模，并

将类似 ＭＤＰ的感应式偏差（ＭＤＰＬｉｋｅＩｎｄｕｃｔｉｖｅＢｉ

ａｓ）引入模型中，使得模型在相比较下更容易扩展到

长序列问题中。从实验结果来看，ＳｔＡＲｆｏｒｍｅｒ算法

在ＡＬＥ环境和ＤＭ 控制套件测试中，都优于其他

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的方法。ＳｔＡＲｆｏｒｍｅｒ可以

在不降低性能的情况下实现逐步奖励。然而，在ＤＴ

中需要仔细设计目标返回值，并进行反复的试验和

调整才能找到最佳值。

６３　对比分析

总体来看，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的离线 ＲＬ

具有较强的稳定性和一定的泛化能力，专注于解决

传统ＲＬ难以应对的长序列问题。但同时，也不可避

免地带来了对实验配置要求较高、需要消耗大量的

时间以及资源的问题。对比回报导向型与元组导向

型，后者有助于算法更好地处理长期序列建模问题。

通过考虑整个元组，准确地捕捉状态和动作之间的

关联，从而高效地理解和适应环境。

表５对本节涉及的算法以表格形式进行描述，

包括其主要创新点和缺陷。表６对本节提及算法的

年份和环境以表格形式进行补充说明，符号“● ”表

示算法使用了某一环境。具体涉及的Ｄ４ＲＬ和ＲＬ

Ｕｎｐｌｕｇｇｅｄ将在第７节展开描述。其中，表６涉及的

其他实验环境包括：ＤＴ算法所使用的拿到钥匙开

门任务［１２５］（ＫｅｙｔｏＤｏｏｒ）；ＴＴ算法所使用的多房

间格子世界环境［１０５］。
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表５　基于犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉模型离线犚犔算法的分析与对比

算法类型 算法名称 创新点 缺陷

基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型

回报

导向型

ＤＴ［２４］
基于回报，将离线 ＲＬ问题建模成适合于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ处理的序列问题

没有太多泛化的能力，只适用于离线ＲＬ，

无法将其扩展到在线ＲＬ中

ＴＴ［２５］
通过ＧＰＴ架构学习轨迹分布，并使用波束

搜索与奖励之和进行规划

与传统离线ＲＬ对比，对训练数据有较强

的依赖性，且预测速度慢

ＯＤＴ［２６］
将ＤＴ扩展到在线 ＲＬ中，并且可以直接

适用于ＰＯＭＤＰ过程
受限于环境，只在部分环境下有较好的成绩

ＧＤＴ［２７］
提出了 ＨＩＭ 和ＧＤＴ框架，为事后算法提

供了统一的形式
需要消耗的资源较多

元组

导向型
ＳｔＡＲｆｏｒｍｅｒ［２８］

提出状态动作回报转换器架构，使得模

型更容易扩展到长序列问题
未对不需要输入图像的任务进行实验验证

表６　基于犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉模型离线犚犔算法的实验环境

算法名称 年份
Ｄ４ＲＬ

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ Ａｄｒｏｉｔ ＦｒａｎｋａＫｉｔｃｈｅｎ 迷宫世界

ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ

ＤＭ运动 ＤＭ控制 ＡＬＥ
其他

ＤＴ［２４］ ２０２１ ● ● ●

ＴＴ［２５］ ２０２１ ● ● ●

ＯＤＴ［２６］ ２０２２ ● ●

ＧＤＴ［２７］ ２０２２ ●

ＳｔＡＲｆｏｒｍｅｒ［２８］ ２０２２ ● ●

７　实验环境

深度学习的成功离不开大规模数据集的支持，

这些数据集提供了足够的样本和标签，有助于深

度学习算法学习到更加准确、泛化能力更强的模型。

同样地，数据集对于离线ＲＬ也非常关键，它直接决

定了离线ＲＬ算法的性能和效果。本节介绍了迄今

为止３个最大的离线ＲＬ实验环境：Ｄ４ＲＬ
［１２７］、ＲＬ

Ｕｎｐｌｕｇｇｅｄ
［１２８］和ＮｅｏＲＬ

［１２９］，概述了每个环境中的

任务和属性，并对３个实验环境进行对比。

７１　犇４犚犔

Ｄ４ＲＬ实验环境包括 ＯｐｅｎＡＩ的迷宫世界、

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ
［１３０］、灵巧操纵任务［１３１］（Ａｄｒｏｉｔ）、交通

模拟任务［１３２］（Ｆｌｏｗ）、机器人操纵任务
［１３３］（Ｆｒａｎｋａ

Ｋｉｔｃｈｅｎ）和自动驾驶任务
［１３４］（ＣＡＲＬＡ）的数据集。

迷宫世界包括 Ｍａｚｅ２Ｄ和ＡｎｔＭａｚｅ，可以将它

们看成导航任务。这两项任务的不同之处在于在

ＡｎｔＭａｚｅ中，一个更复杂的８自由度（８ＤｏＦ）“蚂蚁”

４边形机器人取代了Ｍａｚｅ２Ｄ中的２个小球。Ｇｙｍ
［１３５］

作为ＯｐｅｎＡＩ的仿真平台，是ＲＬ中必不可少的开

源工具包。其中，ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ是一个免费的开源

物理引擎，不仅用于实现基于模型的计算，还可作为

传统模拟器、模拟游戏和交互式虚拟等环境的实现

工具。灵巧操纵任务为控制一个２４自由度（２４ＤｏＦ）

的机械手臂来模拟各项工作。Ｆｌｏｗ提供了一个模拟

现实世界交通动态的任务，通过控制自动驾驶车辆，

最大限度地提高通过环形或合并道路配置的交通流

量。机器人操纵任务为控制一个９自由度（９ＤｏＦ）的

Ｆｒａｎｋａ机器人在厨房环境中互动。自动驾驶任务为

一个高度真实的自动驾驶模拟器，通过控制汽车的

油门、转向和制动踏板来驾驶车辆。

Ｄ４ＲＬ实验环境所涉及的部分任务如图７所示。

（ａ）为迷宫世界中的 Ｍａｚｅ２Ｄ；（ｂ）为迷宫世界中的

ＡｎｔＭａｚｅ；（ｃ）为 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ中的 Ｗａｌｋｅｒ２Ｄｖ２

任务，代表训练一个双足行走的智能体；（ｄ）为Ａｄｒｏｉｔ

中旋转笔、开门、锤钉子与拾起并移动球体这４项操

作任务；（ｅ）为Ｆｌｏｗ中控制车辆提高通过环形道路

配置的交通流量；（ｆ）为在厨房环境中，控制机器人

将微波炉与滑动柜门打开，水壶放在燃烧器上，并把

顶灯打开；（ｇ）为ＣＡＲＬＡ中在一个小城镇内的模拟

导航。

图７　Ｄ４ＲＬ实验环境
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７２　犚犔犝狀狆犾狌犵犵犲犱

ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ实验环境由４个不同套件的数据

集组成，包括ＤＭ 控制套件
［１３６］（ＤｅｅｐＭｉｎｄＣｏｎｔｒｏｌ

Ｓｕｉｔｅ）、ＤＭ 运动套件
［１３７］（ＤｅｅｐＭｉｎｄＬｏｃｏｍｏｔｉｏｎ

Ｓｕｉｔｅ）、电玩游戏
［１３８］（ＡｒｃａｄｅＬｅａｒｎｉｎｇＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，

ＡＬＥ）和现实世界强化学习套件
［１３９］（ＲｅａｌＷｏｒｌｄＲＬ

Ｓｕｉｔｅ，ＲＷＲＬ）。

ＤＭ控制套件是一套在 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ中实现

的控制任务，包括操纵与位置移动任务。ＤＭ 运动套

件包括人形走廊移动任务和模拟啮齿动物任务，其

特点是将具有高自由度的连续控制与以自我为中心

的感知相结合。电玩游戏是一个由５７个Ａｔａｒｉ２６００

游戏组成的多样化套件，旨在通过大型游戏数据集

来评估离散的ＲＬ算法。其作为通用的像素类游戏

实验平台，为ＤＲＬ的无模型学习
［１４０］、基于模型规

划［１４１］和模仿学习［１４２］等研究提供了验证环境［１４３］。

对于现实世界强化学习套件，共评估了９个挑战，这

些挑战包括高维状态与动作空间的输入和输出、系

统延迟、系统约束、多目标、处理非平稳性和部分可

观察性。

ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ实验环境所涉及的部分任务如

图８所示。（ａ）为ＤＭ控制套件中通过控制操纵器将

球放入篮筐任务；（ｂ）为ＤＭ 运动套件中人形穿越

走廊（ＨｕｍａｎｏｉｄＣｏｒｒｉｄｏｒ）任务；（ｃ）为 Ａｔａｒｉ２６００

游戏中太空入侵者（ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓ）任务；（ｄ）为现

实世界强化学习套件中的人形行走（Ｈｕｍａｎｏｉｄ

Ｗａｌｋ）任务。

图８　ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ实验环境

７３　犖犲狅犚犔

ＮｅｏＲＬ实验环境包括 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务、工

业基准［１４４］（ＩＢ）、股票交易模拟器
［１４５］（ＦｉｎＲＬ）和城

市管理［１４６］（ＣｉｔｙＬｅａｒｎ）的数据集。

该实验环境中的 ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ任务与 Ｄ４ＲＬ

实验环境中类似。工业基准通过模拟各种工业控制

任务，来解决现实世界中的相关问题，包括高维连续

状态和动作空间、延迟奖励、复杂的噪声模式以及多

个反应目标的高随机性。股票交易模拟器可以模仿

真实的股票市场，并且环境随着时间推移存在自我

演化现象。城市管理是一个类似Ｇｙｍ的环境，它通

过控制不同类型建筑的储能来重塑电力需求的聚集

曲线。

ＮｅｏＲＬ环境所涉及的部分任务如图９所示。

（ａ）为ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ中的 ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈｖ２任务，代表

训练一个两足的智能体实现行走；（ｂ）为ＣｉｔｙＬｅａｒｎ

中协调建筑物对生活热水与冷水储存的控制流程。

图９　ＮｅｏＲＬ实验环境

７４　对比分析

高质量的数据集在离线ＲＬ学习中扮演着重要

角色。３个实验环境提供的数据集具有不完全相同

的属性。Ｄ４ＲＬ环境中的数据集涵盖了现实世界场

景中的一系列具有挑战性的属性，包括狭窄和有偏

见的数据分布、无方向和多任务的数据、不可代表行

为策略、非马尔可夫行为策略、稀疏奖励、次优数据、

现实领域与部分可观察性。ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ环境中

的数据集属性包括稀疏奖励、次优数据、现实领域和

部分可观察性。ＮｅｏＲＬ环境中的数据集属性包括狭

窄和有偏见的数据分布、现实领域与部分可观察性。

下面对比 Ｄ４ＲＬ与 ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ环境的优

劣。（１）Ｄ４ＲＬ环境中的行为策略具有非马尔可夫

性质。然而，ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ不具备这样的保证，因

此通常需要其行为策略是可表示的；（２）Ｄ４ＲＬ为了

评估噪声对算法的意义，在一些环境中用随机策略、

混合策略和专家策略收集不同的数据集。但 ＲＬ

Ｕｎｐｌｕｇｇｅｄ将数据限制在在线方法训练过的行为策

略上，这导致大部分数据来自于混合策略和专家策

略；（３）Ｄ４ＲＬ采用了易于学习的ＰｙＴｏｒｃｈ库，这有

助于促进研究者之间的协作和信息交流。然而，ＲＬ

Ｕｎｐｌｕｇｇｅｄ使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ库，它相对于ＰｙＴｏｒｃｈ

而言较为复杂，但为那些偏好使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的

研究者提供了便利；（４）ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ不仅用于测

试离线ＲＬ算法，还包括对部分环境的在线测试，但

Ｄ４ＲＬ仅用于测试离线ＲＬ算法。

与上述两类环境相比，ＮｅｏＲＬ的优势在于提供

的数据集更接近真实世界。Ｄ４ＲＬ和ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ

通常存在显著的现实差距。它们是由高度探索性的
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策略收集的大型数据集，并且训练的策略直接在环

境中进行评估。然而，在现实世界中，探索能力相对

较低，数据也非常有限，并且在评估之前应该对经过

训练的策略进行充分验证。这种差异突显了在离线

ＲＬ中面临的挑战，即将算法从仿真环境推广到现

实世界，以准确地反映现实环境的特征和限制。但

是由于ＮｅｏＲＬ发展历程较短，且现实数据对算法

的要求更为严格，所以其使用率较低。

在众多离线ＲＬ工作中，研究者更趋向于选择

Ｄ４ＲＬ环境。这是因为Ｄ４ＲＬ不仅拥有数据集属性

丰富的特点，而且提供了庞大的基线对比数据，同时

其实验环境设计容易理解和复现。在离线ＲＬ领域

进行实验和评估时，这些优势使Ｄ４ＲＬ成为研究者

的首要选择。并且这些特性也被视为离线环境的一

种选用标准，推动着离线ＲＬ工作的研究和发展。

下面直观地对比３个离线ＲＬ实验环境，包括

Ｄ４ＲＬ与ＮｅｏＲＬ中的所有环境以及ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ

中的关键环境。此外，总结了每个环境所满足的问题

类型、环境类型与马尔可夫性质，符号“●”表示属于

该类，具体如表７所示。

表７　离线强化学习３大实验环境对比属性

实验环境 套件 环境
控制问题

离散空间 连续空间
图像问题 随机性环境 确定性环境 ＭＤＰ ＰＯＭＤＰ

Ｄ４ＲＬ［１２７］

迷宫世界
Ｍａｚｅ２Ｄ ● ● ●

ＡｎｔＭａｚｅ ● ● ●

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ
［１３０］

ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈ ● ● ●

Ｈｏｐｐｅｒ ● ● ●

Ｗａｌｋｅｒ２Ｄ ● ● ●

Ａｄｒｏｉｔ［１３１］
旋转笔 ● ● ●

锤钉子 ● ● ●

开门 ● ● ●

Ｆｌｏｗ［１３２］ ● ● ●

ＦｒａｎｋａＫｉｔｃｈｅｎ［１３３］ ● ● ●

ＣＡＲＬＡ［１３４］ ● ● ● ●

ＲＬ

Ｕｎｐｌｕｇｇｅｄ
［１２８］

ＤＭ控制［１３６］

手指转动 ● ● ●

鱼游泳 ● ● ●

插入钉子 ● ● ● ●

ＤＭ运动［１３７］

人形差距 ● ● ● ●

啮齿动物逃脱 ● ● ● ●

啮齿动物迷宫 ● ● ● ●

ＡＬＥ［１３８］
太空入侵者 ● ● ● ●

乒乓球对战 ● ● ● ●

打砖块 ● ● ● ●

ＲＷＲＬ［１３９］
车杆摆动 ● ● ●

步行者 ● ● ●

人形行走 ● ● ●

ＮｅｏＲＬ［１２９］

ＧｙｍＭｕＪｏＣｏ
［１３０］

ＨａｌｆＣｈｅｅｔａｈ ● ● ●

Ｈｏｐｐｅｒ ● ● ●

Ｗａｌｋｅｒ２Ｄ ● ● ●

工业基准［１４４］ ● ● ●

股票交易模拟器［１４５］ ● ● ●

城市管理［１４６］ ● ● ●

８　离线强化学习应用

目前，离线ＲＬ方法已经被广泛应用于推荐系

统、导航驾驶、自然语言处理、机器人控制以及医疗

与能源等现实世界应用领域，以解决现实生活中与

环境互动带来的高成本和危险性等问题。图１０描述

了从２０１９年至２０２２年（截至２０２３年１月１日），离

线ＲＬ在不同现实世界应用领域的论文数量占比情

况（共１０６篇）。图１１展示了离线ＲＬ在推荐系统、

导航驾驶与机器人控制领域的应用场景。

图１０　离线ＲＬ在现实世界应用领域的论文数量
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图１１　基于文本的交互式推荐、自动驾驶模拟与机器人操纵任务

８１　推荐系统领域

推荐系统具有巨大的商业价值，ＲＬ作为交互推

荐（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）的一个强大范式，

不仅使用户对系统的满意度达到最大化，而且可以

不断适应用户多变的兴趣（状态）。但是，在线ＲＬ下

的推荐系统在与现实客户互动时很容易受到限制，

且成本昂贵，损害客户体验的同时要付出大量的

成本。

为了解决无法与现实世界交互的问题，Ｚｏｕ等

人［１４７］提出将基于模型的离线ＲＬ运用到交互式推

荐中，构建一个用户模拟器来模拟环境，无需与现实

客户进行互动。同时，用重要性采样的方法解决了分

布偏移的问题。此外，在两个大型的现实世界数据集

淘宝与Ｒｅｔａｉｌｒｏｃｋｅｔ上验证了方法的有效性。为了多

角度解决分布偏移问题，Ｘｉａｏ等人
［１４８］提出一个通

用的离线交互式推荐框架，并给出５种正则化技术

解决分布偏移问题：支持约束、监督正则化、策略约

束、双重约束与奖励外推。该框架在两个公开的现

实世界数据集ＲｅｃＳｙｓ和Ｋａｇｇｌｅ上进行了广泛的实

验，证明了该方法与现有的监督学习等方法相比，在

推荐方面取得了卓越的性能。

具有自然语言反馈的交互式推荐系统可以提供

更丰富的用户信息，并且显示出比传统推荐系统更

强大的优势。Ｚｈａｎｇ等人
［３０］提出一个基于文本的交

互式推荐系统，从用户的自然语言反馈中提取意图，

根据设备中的离线个性化数据进行策略训练。并利

用ＣＱＬ
［１２］算法解决了分布偏移问题。此外，该推荐

系统已经成功应用到智能音箱中，在亚马逊的Ｅｃｈｏ

Ｓｈｏｗ和谷歌的 ＨｏｍｅＨｕｂ中均得到验证。

８２　导航驾驶领域

目前离线ＲＬ在生态驾驶方面取得了不错的进

展。Ｚｈｕ等人
［３２］提出一种基于模型的安全强化学习

方法用于生态驾驶。与以往无模型方法相比，该方法

不需要任何外部奖励机制，简化了设计过程并提高了

最终性能。同时，利用ＢＣＱ
［１１］算法解决了行为策略

分布与当前策略分布不匹配导致的外推误差问题。

此外，该方法对于自动驾驶与机器人控制领域均有

借鉴意义。

大量研究表明，许多动物在自我定位和路径规

划方面形成空间表达的能力，都依赖于大脑对原始

感知信号的特征编码。在自动驾驶模拟任务中，

ＤｅｅｐＤｒｉｖｉｎｇ
［１４９］利用人类驾驶员收集的离线数据，

从图像中感知多车道驾驶的道路角度。但是，Ｄｅｅｐ

Ｄｒｉｖｉｎｇ通过启发式方法和规则来控制车辆，而不是

利用ＲＬ来学习策略。基于此，Ｇｒａｖｅｓ等人
［１５０］提出

了一种多时间尺度（ＭｕｌｔｉＴｉｍｅＳｃａｌｅ）预测表征学

习方法，以离线方式有效地学习驾驶策略。这些策

略能够很好地泛化到离线训练数据中没有涵盖的新

型道路几何形状、损坏和分散注意力的车道状况。

相比于ＤｅｅｐＤｒｉｖｉｎｇ，该方法是对未来的长期反事实

预测，而并非对当前车道中心度和道路角度的预测。

８３　机器人控制领域

在 Ｄ４ＲＬ实验环境 Ａｄｒｏｉｔ和 ＦｒａｎｋａＫｉｔｃｈｅｎ

任务中，离线ＲＬ算法实现了对机器手臂和机器人

的控制。此外，在现实世界中的机器人控制任务中，

离线ＲＬ也取得了若干研究成果。

Ｌｅｅ等人
［３７］从固定的离线数据集中直接学习

Ｑ网络。同时，为了从稀疏奖励中学习到目标犙函

数，机器人利用事后经验回放（ＨｉｎｄｓｉｇｈｔＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ

Ｒｅｐｌａｙ，ＨＥＲ）离线地进行训练，完成了学习织物折

叠的任务。然而，在现实世界中机器人只掌握一项

技能无法将其作用发挥至最大。为了进行大规模多

任务机器人训练，Ｃｈｅｂｏｔａｒ等人
［１５１］对数据集中的

所有轨迹和子序列进行了事后重新标记（Ｈｉｎｄｓｉｇｈｔ

Ｒｅｌａｂｅｌｉｎｇ），并以完全离线的方式训练了一个目标

趋向的犙函数。同时，利用类似的ＣＱＬ
［１２］算法，正

则化分布外的犙 函数。此方法能够对各种技能进

行训练，包括挑选特定对象、放入各种固定装置、将

货架上的物品摆放整齐、重新排列和用毛巾覆盖对

象等。
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９　离线强化学习展望

综上所述，离线ＲＬ算法给应用落地带来了巨

大的价值，但现阶段仍存在一些局限性和不足之处。

为了使算法更具通用性、高性能和灵活性，离线ＲＬ

未来需要朝以下几个方向发展。

（１）异策略评估问题

异策略评估（ＯｆｆＰｏｌｉｃｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＯＰＥ）是指

仅通过经验对策略进行评估，如果在相同静态数据

集上一直进行训练很可能导致过拟合现象的出现。

所以一个好的ＯＰＥ方法对离线ＲＬ至关重要，目前

先进的ＯＰＥ方法有重要性采样、基于模型和拟合Ｑ

评估（ＦＱＥ）等，但是仍出现评估不准确以及无法在

庞大数据集上有良好的效果等问题。因此，寻找一

个能够在评估阶段验证策略好坏的ＯＰＥ方法，可以

极大地提升离线ＲＬ算法的性能。同时在实践中，

大多数离线ＲＬ不依赖于ＯＰＥ方法评估性能，而是

在固定数量的步骤中使用一组超参数进行训练，并

通过上次迭代的策略来在线评估其质量。这种方法

不仅需要花费大量的时间和计算资源来寻找一个最

优的超参数组合，还常导致智能体只能得到次优的

策略。总之，对于离线ＲＬ问题而言，异策略评估与

超参数调整仍是一个值得研究的开放性问题。

（２）有效权衡策略的累积误差

在ＲＬ问题中，状态动作空间往往是十分庞大

的，使得完全存储和表达犙函数是不可行的。因此，

通过神经网络来近似犙函数，但函数近似带来的误

差能够对学习产生不利影响，从而导致对犙值的过

高估计。在在线ＲＬ中，函数近似可以通过主动收集

数据来修正高估的误差。然而离线ＲＬ中，这些误差

将逐渐累积并影响到后续迭代的过程。目前，已经通

过正则化、不确定性度量和生成模型等技术来解决

该问题。在未来展望中，应当有效地权衡当前学习

策略的累积误差和次优性，并且可以在实践中通过

标准化技术实现，而无须额外的函数近似器来拟合

行为策略。

（３）扩展离线ＲＬ方法的研究内容

由于基于无模型的离线 ＲＬ算法发展历程较

长、易于实现且资源消耗相对较少，因此目前离线学

习领域的研究主要集中在无模型方法。与此同时，基

于模型和基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的算法也在迅速发

展。将离线ＲＬ方法运用到其他技术中，可以提供新

的解决思路。目前，离线ＲＬ已经与元学习
［５５，１５２１５３］、

分层学习［１５４１５５］、联邦学习［１５６１５７］和分布式学习［１５８］

等方法相结合。其中，元学习可以使 ＲＬ算法快速

地适应不可见的任务。分层学习运用时序抽象表达

方式为离线ＲＬ提供施加结构。联邦学习使ＲＬ在

保护隐私的环境中更为有效，并充分利用分散的和

多样化的数据。分布式学习得到累计奖励的分布而

非期望值，可以在风险中与风险敏感的领域上表现

出强大性能。总体而言，受到实际问题的驱动，离线

ＲＬ的研究领域正在不断扩展。从无模型到基于模

型再到基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的方法，旨在寻求更

灵活和高效的解决方案。在未来，将离线ＲＬ与其

他技术相结合为其应用在实用场景中提供更多可

能性。

（４）符合现实世界要求的实验环境

离线ＲＬ的突出特点是对现实世界的适用性，

从而减少不必要的风险以及节约人力和物力的成

本。然而，现实世界的数据往往是非常复杂和难以

获取的，因此大多数研究和实验环境都被限制在模

拟环境中，例如Ｄ４ＲＬ。尽管人们已经在努力设计能

够捕获现实世界属性的实验环境，例如ＮｅｏＲＬ。该

环境提供了工业、金融和管理上的真实数据集，但是

依旧没有涉足导航、定位和无人驾驶等方面。总体

来看，设计一个现实世界的离线ＲＬ实验环境仍是

一项重要问题，其应包含多个场景，每个场景都有不

同的难度与复杂度，同时涵盖不同的任务类型和环

境属性。

１０　结束语

近些年，离线ＲＬ方法的研究热度不断增加，并

在短时间内出现了数百篇高质量的文章。现有ＲＬ

技术通常基于静态环境的理论假设进行开发与测

试，而现实应用场景打破了现有ＲＬ理论的假设条

件。因此，基于离线数据寻找最优策略，试图突破静

态环境假设的方法变得尤为重要。

离线ＲＬ的一个重要问题是分布偏移，用来生

成数据集的行为策略分布与当前学习策略的分布不

一致。因此，离线ＲＬ必须设计一种能在给定的行

为分布范围内采取动作、并在其之外获得良好性能

的算法。为了解决该问题，从无模型、基于模型与基

于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型３个方向出发，详细描述了离

线ＲＬ方法的研究现状，对比并分析了各个算法的

特点。尽管３个分类有着完全不同的核心思想和求

解技术，但是其共性是十分明显的。一方面，这些方
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法几乎都采用了 ＭＤＰ理论和离线数据，都希望实

现更安全、更高效的现实ＲＬ应用落地。但是，３个

分类也存在不同之处，无模型与基于模型的离线

ＲＬ方法旨在解决分布偏移与外推误差的问题，而

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的离线ＲＬ方法可以同时对

环境和行为策略进行建模，无需担心离线ＲＬ中的

外推误差问题。该方法更加关注的是长时序与稀疏

奖励这类经典ＲＬ问题。同时，为了对离线ＲＬ性能

评估提供统一的标准，研究者给出了多种任务的数

据集来测试不同算法的效果。目前，离线ＲＬ较为

流行的３类实验环境为 Ｄ４ＲＬ、ＲＬＵｎｐｌｕｇｇｅｄ与

ＮｅｏＲＬ。

虽然离线ＲＬ已成功地应用在推荐系统、导航

驾驶、机器人控制和自然语言处理等现实领域。但

在整体上，其研究进展还处在初步阶段，未来仍需要

朝以下几个方向发展：（１）选择合适的异策略评估

方法；（２）有效地权衡学习策略的累积误差，不局限

于使用函数近似等方法；（３）将元学习、分层学习、

联邦学习和分布式学习等方法与离线ＲＬ相结合，

提高学习效率和性能；（４）设计一个更加符合现实

世界的实验环境。可以预见的是，离线ＲＬ一旦取

得突破性进展，ＲＬ的自主决策能力将极大地推动

产业变革，并且为人类社会带来巨大的价值。
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１８１１期 乌　兰等：离线强化学习研究综述
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