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基于自适应分位数的离线强化学习算法

周娴玮，王宇翔，罗仕鑫，余松森
（华南师范大学 人工智能学院, 广东 佛山 528225）

摘    要：离线强化学习旨在仅通过使用预先收集的离线数据集进行策略的有效学习，从而减少与环境直接交互
所带来的高昂成本。然而，由于缺少环境对智能体行为的交互反馈，从离线数据集中学习到的策略可能会遇到
数据分布偏移的问题，进而导致外推误差的不断加剧。当前方法多采用策略约束或模仿学习方法来缓解这一
问题，但其学习到的策略通常较为保守。针对上述难题，提出一种基于自适应分位数的方法。具体而言，该方
法在双 Q 估计的基础上进一步利用双 Q 的估计差值大小对分布外未知动作的价值高估情况进行评估，同时结
合分位数思想自适应调整分位数来校正过估计偏差。此外，构建分位数优势函数作为策略约束项权重以平衡
智能体对数据集的探索和模仿，从而缓解策略学习的保守性。最后在 D4RL (datasets for deep data-driven rein-
forcement learning) 数据集上验证算法的有效性，该算法在多个任务数据集上表现优异，同时展现出在不同场景
应用下的广泛潜力。
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Offline reinforcement learning with adaptive quantile

ZHOU Xianwei，WANG Yuxiang，LUO Shixin，YU Songsen
(School of Artificial Intelligence, South China Normal University, Foshan 528225, China)

Abstract: Offline reinforcement learning aims to reduce the high cost of environmental interaction by learning effective
policies solely from precollected offline datasets. However, the absence of interactive feedback can cause a distribution
shift between the learned policy and the offline dataset, leading to increased extrapolation errors. Most existing methods
address this problem using policy constraints or imitation learning, but they often result in overly conservative policies.
To address the above problems, an adaptive quantile-based method is proposed. Building upon dual Q-estimation, the re-
lationship between dual Q-estimates is further analyzed, using their differences to assess overestimation in out-of-distri-
bution actions. The quantile is then adaptively adjusted to correct bias overestimation. Additionally, a quantile advant-
age is introduced, which serves as a weight for the policy constraint term, balancing exploration and imitation to reduce
policy conservativeness.  Finally,  the proposed approach is  validated on the D4RL dataset,  where it  achieves excellent
performance across multiple tasks, showing its potential for broad application in various scenarios.
Keywords: offline reinforcement learning; distribution shift; extrapolation error; policy constraint; imitation learning;
double Q-estimation; overestimation; quantile

随着人工智能技术的发展，深度强化学习技

术展现出广泛的应用潜力，如在教育 [1]、医疗 [2]、

游戏博弈 [3-4]、路径规划 [5-6] 和机器人控制领域 [7-8]

等。现实应用场景中，与环境进行直接交互通常

是代价高昂的，而离线强化学习的适时出现为应

对这一难题提供了思路。离线强化学习专注于从

预先收集的离线数据集中学习最优策略，无需在

学习过程中与环境进行交互。这种方法突破了传

统在线强化学习的限制，允许智能体在没有即时

环境反馈的情况下，通过学习历史数据来提高决

策能力 [9]。在自动驾驶等领域中，与环境的交互

往往代价高昂或风险巨大。离线强化学习通过利

用已有的离线数据，提高策略学习的速度和安全

性，为解决这一问题提供了有效方案[10]。

然而，离线强化学习也面临着独特的挑战。

由于智能体缺少与环境的交互，学习策略往往与
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离线数据集中的数据产生分布偏移，进而导致算

法在分布外的未知状态中做出错误的决策，引起

外推误差的加剧 [11-12]。为应对这一挑战，现有的

工作大多采用策略约束思想，通过采用不同的距

离度量，如 KL 散度 (Kullback-Leibler divergence)[13]、

MMD(maximum mean discrepancy)[14] 作为约束项，

显式或隐式地将学习策略限制到离线数据集中已

知的行为策略上来缓解分布偏移问题。另一种解

决方案是采用模仿学习的方法，对离线数据集中

的劣质数据进行过滤，进而模仿数据集中的更

优动作来寻求最优策略，同时也避免了陷入分布外

未知状态的问题[15]。但是，离线强化学习通常对离

线数据集有较强的依赖性。若离线数据集质量不

佳，过强的约束或模仿往往致使学习策略过于保守。

本文专注于解决分布偏移导致的外推误差问

题以及平衡智能体对离线数据集的探索和模仿。

现有算法普遍使用双 Q 估计中的较小值作为动

作价值的估计 [16]，从而在一定程度上缓解价值高

估问题。然而，当智能体采取离线数据集分布之

外的未知动作时，采用双 Q 估计的较小值仍会出

现动作价值的异常高估问题，且单个估计值受限

于数据集的轨迹质量。为此，本文考虑到进一步

结合双 Q 的估计差值大小来评估动作价值的高

估情况。当双 Q 的估计差值较大时，其在一定程

度上反映智能体大概率陷入分布外的未知状态，

因而展现出对动作价值的异常估计。

结合以上所述思想，本文提出一种基于自适

应分位数的离线强化学习算法。依据双 Q 估计

的绝对误差大小变化来评估训练中动作价值的高

估情况，并自适应调整分位数大小，从而对异常

估计偏差进行校准。同时，为缓解策略学习的保

守性，将自适应分位数结合动作优势来构建分位

数优势，以此对策略约束项加权，从而实现智能

体对离线数据集探索和模仿的平衡。最后，在 D4RL
(datasets for deep data-driven reinforcement learning)[17]

基准上对算法进行测试，实验结果表明该算法展

现出了先进的性能表现和良好的普适性。综上所

述，本文的主要贡献体现在如下方面：1) 在双 Q
估计的基础上进一步提出利用双 Q 估计的估计

差值大小来反映动作价值的高估情况，并据此自

适应调节分位数来校准偏差，从而缓解外推误差

的加剧，提高算法的泛化性。2) 结合现有的策略

约束方法，创新地提出了使用分位数优势对约束

项进行加权，旨在平衡智能体对离线数据集的探

索和模仿，进而缓解策略学习的保守性。3) 在

D4RL 数据集上进行了算法验证和实验对比，该

算法取得了良好的性能表现，尤其在随机环境和

中等环境下表现较优，同时展现了在多样化环境

中的适用性，为后续的方法研究提供了一定参考。 

1   现状分析

离线强化学习作为一种不依赖实时环境交互

的强化学习方法，在降低成本和风险方面具有显

著优势，适用于数据收集成本高昂或存在风险的

场景。外推误差问题是离线强化学习面临的重要

挑战，即在决策过程中，智能体可能采用数据集

之外的未知动作，产生价值的过高估计，从而导

致性能下降。策略约束和模仿学习是当前应对这

一难题的两类主要方法[18]。

策略约束方法通过显式或隐式地将智能体的

学习策略约束到数据集的行为策略上，来保持策

略的更新始终处于安全区域内。显式策略约束通

过直接估计数据集的行为策略，并将无约束的策

略优化目标修改为带约束的策略优化目标来解决

分布偏移问题，同时引入不同的指标来度量两种

数据分布的距离。隐式策略约束不依赖对数据集

行为策略的估计，而是使用数据集中的样本改进

优化目标来隐式地限制学习策略。BRAC(behavi-
or regularized actor critic)[13] 方法提出在策略评估

过程或策略改进步骤中，从优化目标中减去一个

分歧项作为对分布外未知动作的惩罚，并在实验

中使用 KL 散度作为衡量数据分布间的距离。为

了简化日益复杂的离线强化算法，TD3+BC[19] 算

法提出，在 TD3(twin delayed deep deterministic
policy gradient)[16] 算法中的策略改进目标上添加

一个行为克隆项 (behavior cloning, BC)，其在 D4RL
数据集上展现出了先进的性能，且避免了算法的

复杂性。wPC(weighted policy constraints)[20] 算法

之后在 TD3+BC 算法的基础上进行了改进，提出

对策略约束项进行自适应加权，消除对学习策略

的不利约束，同时保留对理想行为的必要约束，

在不引入额外超参数的基础上实现了性能的提高。

模仿学习的核心在于模仿数据集中已知的行

为策略。最简单的模仿学习方法是行为克隆，可

实现对数据集中动作的精确复制。由于离线数据

集中数据的多样性，当前的模仿学习方法倾向于

先过滤掉数据集中的劣质动作，然后模仿较优行

为 [21-23]。CRR(critic regularized regression)[15] 算法

通过设置保守的优势估计器来评估离线数据集中

动作的优劣性，并使用指示函数来过滤掉低于平

均水平的劣质动作，从而实现对数据集中优秀动

作的模仿。QFIL(quantile filtered imitation learning)[24]

算法提出一种可以与任何值函数估计技术相结合
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的策略改进算子，通过定义值函数分位数来实现

分位数过滤模仿学习，从而模仿数据集上表现优

秀的动作。同时，QFIL 还指出在任何使用优势函

数的情况下，都可以使用值函数分位数优势来代

替标准值函数优势。

现有方法从不同的角度对外推误差问题进行

解决，但其学习到的策略通常具有一定程度的保

守性[20]。为了平衡缓解外推误差和策略保守性问

题，本文提出一种全新的方法，即基于双 Q 估计

的估计差值来评估价值的高估情况，进而自适应

调节分位数校准偏差。同时定义分位数优势加权

来避免对离线数据集中的劣质动作进行模仿，缓

解学习策略的保守性，从而提高离线强化学习算

法的性能表现。 

2   预备知识
 

2.1    离线强化学习

离线强化学习旨在利用预先收集的历史数据

进行策略学习，而无需与环境进行直接交互。如

图 1 所示，在离线强化学习中，智能体仅从存储离

线数据的数据缓冲区进行最优策略的学习，且在

学习期间无法与环境进行直接的交互。
 
 

智能体

离线数据集

环境

收集离线数据学习最优策略

 
图 1    离线强化学习示意

Fig. 1    Illustration of offline reinforcement learning
 

尽管离线强化学习不依赖于实时交互，但其

与在线强化学习有着相同的核心目标：在给定的

环境任务中求解出最优策略，同时最大化累积奖

励，即

πθ← argmax
πθ

Es∼D [Q (s,πθ(s))]

πθ式中： 是当前状态 s 下学习到的策略，Q 是对采

取当前策略的动作价值估计，D 是离线数据集。

然而由于离线强化学习无法通过交互获得环境的

信息反馈，导致其存在“外推误差”问题，即在策

略学习过程中，智能体会采取离线数据集之外的

未知动作，通过不断地学习迭代偏离已知的数据

分布，同时产生对未知动作的价值过估计，最终

导致性能的下降。为缓解这一问题，现有方法提

出将学习策略约束到离线数据集的行为策略上，

通过在原本策略优化目标函数的基础上增加一个

额外的惩罚项来实现[18]，即

πθ← argmax
πθ

E(s,a)∼D [Q (s,πθ(s))−λ ·d(πθ,a)]

λ

Q (s,πθ(s))
−λ ·d(πθ,a)

式中：d 表示两种策略之间距离的度量， 用来控

制约束项的强度， (s, a) 是离线数据集中的状态

动作对。 旨在进行学习策略的优化，

则保证策略在安全区域内进行改进更

新，这有效地减少了离线强化学习中外推误差的

进一步传递。 

2.2    分位数回归

分位数是连续分布函数中的一个点，这个点

对应概率 q，也叫作分位点。分位数表示数据百

分比低于该值的值。如图 2 所示，x0 是随机变量

X 的一个值，存在概率 P( X < x0 )=q，则 x0 是 X 的

q 分位数。当 q =0.5 时，那么 x0 就是中位数，表示

随机变量 X 有 50% 的概率小于或等于这个值，

50% 的概率大于这个值。
  

O x

y

q

x
0 

图 2    分位数介绍
Fig. 2    Illustration of quantile

 

分位数回归 [25] 是一种广泛应用于经济学领

域的回归分析方法。与传统的最小二乘回归不

同，分位数回归是基于绝对偏差的优化，更关注

数据的分布情况，对异常值有较强的鲁棒性。对

于  q ∈(0,1)，其分位数回归损失是一种非对称的

损失函数，具体为

loss(y, ŷ) = (1−q) ·max(0, ŷ− y)+q ·max(0,y− ŷ)
ŷ式中：y 表示真实值， 表示预测值；用权重 q 惩罚

低估误差，权重  1−q 惩罚高估误差，以此来平衡

预测值的低估和高估。通过不同分位权重的损失

函数，模型训练可以针对特定类型的误差进行优

化，从而提高模型的整体性能。同时，在数据分

布不均匀或存在异常值的情况下，适当调整分位

数可以使模型更加稳健，减少异常值对模型性能

的影响。 

3   本文方法

本章将详细介绍所提出的基于自适应分位数
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的方法。由于在离线强化学习中智能体会出现对

未知动作的不准确估计问题，现有方法普遍采用

双 Q 或多 Q 估计 [26] 来缓解价值的高估。双 Q 估

计是 TD3 算法[16] 中提出的一项关键技术，旨在缓

解在线强化学习中的价值高估问题。其核心思想

是采用两个相同网络架构的价值网络，在计算目

标值时取二者中的较小值，即

y = r(s,a)+γ×min
(
Qϕ1

(s′,a′),Qϕ2
(s′,a′)

)
Qϕ1

(s′,a′) Qϕ2
(s′,a′)

式中：r(s,a) 表示在状态 s 下执行动作 a 获得的即

时奖励，γ 表示折扣因子， 、 表示

价值的双 Q 估计。这种方法有效地缓解了过估

计偏差，在在线强化学习中的许多连续控制任务

上都取得了较优的表现。

然而在离线强化学习中，智能体不能与环境

进行直接交互，进而无法得到环境的信息反馈，

这也限制了双 Q 估计在解决过估计问题上的表

现。考虑到由于在双 Q 估计中仅额外增加了一

个相同网络架构的价值网络，而两个价值网络的

输出并无直接关联，同时仅使用双 Q 的较小值也

造成另一网络输出值的空闲。故本文旨在结合

双 Q 估计的输出值关系设计合理的指标以进一

步缓解价值过估计问题。

本文考虑到将双 Q 估计的估计差值大小作为

衡量价值过估计问题的度量。智能体在学习中会

出现如下现象：如图 3(a) 所示，Qmin 和 Qmax 表示在

对动作进行双 Q 估计时的较小估计值和较大估

计值。随着学习的迭代进行，Q 值的估计会不断

递增，同时双 Q 的估计差值 Qmax−Qmin 也会变大。

图 3(b) 反映了智能体采取相应学习策略后的平均

回报值变化。在策略学习初期，智能体会倾向于

选择数据集中动作价值更高的行为，从而相应学

习策略的回报会不断增加，直至达到最高点 P。

然而，随着学习回合的增加，图 3(a) 中价值估计

的偏差会越来越大，此时对于同一动作的两个

Q 值之间估计差值却异常大，这一定程度上反映

出产生了动作价值的异常估计问题，导致智能体

选择数据集之外的未知动作，从而引起图 3(b)
中 P 点之后策略性能的不断下降。
  

动
作
价
值

策
略
平
均
回
报
分
数

学习回合 学习回合
(a) 双Q估计及二者误差 (b) 策略回报分数

Qmin

P

Qmax

Qmax−Qmin

 
图 3    双 Q 误差及策略回报变化

Fig. 3    Curve of double-Q error and policy return
 

针对这一问题，本文利用双 Q 估计差值大小

的变化情况，并将其结合分位数思想，提出基于

自适应分位数的离线强化学习方法，通过使用双

Q 的估计差值自适应调节分位数来平衡对价值估

计的高估和低估惩罚。此外，为缓解学习策略的

保守性，在自适应分位数的基础上引入分位数优

势加权来平衡智能体对离线数据集的探索和模

仿。本文的算法框架如图 4 所示。
 
 

离线数据集

actor

critic1 critic2

critic1 critic2

策略网络价值网络

目标价值网络

(s,a,r,s′)

策略损失
Lactor

(s,a)

s′

Q1(s,a) Q2(s,a)

a1=π(s′)+ε

π(s)

Q1(s′,a1) Q2(s′,a1)

Q(s,a)

V网络

(s,s′)

y=r(s,a)+γ×min{Q1(s′,a1), Q2(s′,a1)}

价值损失Lcritic

y

l=|Q1(s,a)−
Q2(s,a)|

l 

O

Vq,ψ(s)

Vq,ψ(s)

价值

密
度

 

图 4    算法框架

Fig. 4    Algorithm framework
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离线强化学习算法的关键在于价值网络 crit-
ic 和策略网络 actor 的优化更新。如图 4 所示，本

文的核心包括结合双 Q 的估计差值 l 来优化 V
网络和将值函数分位数应用到策略优化中这两

部分。 

3.1    自适应分位数

在离线强化学习中，分位数主要用来调节策

略以适应数据分布的不同情况，减少外推误差，

提高策略的鲁棒性。现有工作多数使用预先设定

好的固定分位数 [24]，对人工调参经验的要求较

高，且对离线数据集有极大依赖性。同时，使用

固定的分位数，如中位数 0.5，四分位数 0.25 和

0.75 等，可能无法充分捕捉数据的复杂性或满足

特定的分析需求。为此，本文提出基于双 Q 估计

差值进行分位数自适应调节，动态地选择合适的

分位数，在学习过程中校准估计偏差，以优化算

法性能。同时鉴于分位数 q 的取值范围介于 0、
1 之间，对区间进行归一化处理。本文设计分位

数 q 计算公式为

q = e−β|Qϕ1 (s,a)−Qϕ2 (s,a)|
β > 0

Qϕ1
(s,a) Qϕ2

(s,a)
式中： ，是一个超参数，用来控制双 Q 的估计

差值的影响强度； 和 是双 Q 网络

对状态动作对 (s,a) 的动作价值估计。当双 Q 估

计的估计差值过高时，智能体可能陷入分布外未

知动作，进而对动作价值产生过估计问题。为校

准这种高估偏差，将分位数自适应减小，从而加

强对高估误差的惩罚。相反地，当双 Q 估计差值

较小时，说明其对动作价值的估计是较为准确

的，此时希望智能体采取更高价值的动作，将分

位数自适应增加，加强对保守低估的惩罚。总的

来说，自适应分位数可以在智能体寻求更优策略

的同时，减少来自未知动作的过估计影响，从而

缓解学习中的外推误差问题，同时提高算法在不

同数据场景下的泛化能力。 

3.2    分位数优势加权

为缓解策略约束所导致的学习策略保守性，

结合上一小节的自适应分位数构建分位数优势函

数作为策略约束权重，从而避免对离线数据集中

的劣质动作进行模仿。在离线强化学习中，分位

数通常与状态 s 的价值期望相结合得到价值函数

分位数 [24]。为此，引入一个 V 网络来拟合价值函

数分位数，并将自适应分位数思想结合到网络参

数优化中。同时为避免分位数回归损失中绝对值

损失所导致的梯度问题，目标函数优化使用非对

称的二次损失函数，其在现有的 IQL(implicit q-
learning)[27] 方法中也有所应用。最后，设计优化

V 网络的目标损失函数：

LVnet(ψ) = E(s,a)∼D

[
Lq

2

(
Qϕ′(s,a)−Vq,ψ(s)

)]
Lq

2(µ) µ ⩾ 0 qµ2

µ < 0 (1−q)µ2

式中：对于函数 ，当 时，其取值为 ；当

时，其取值为 。通过这种非对称损失

结合自适应分位数来实现对价值估计偏差的动态

校正。之后，结合 wPC 方法中提出的加权策略约

束思想，使用分位数优势对约束进行加权，与

TD3 算法相结合，最终构造优化策略的目标损失

函数为
Lactor(θ) = E(s,a)∼D[−λQ (s,πθ(s))+

1
(
Qϕ(s,a) ⩾ Vq,ψ(s)

)
· (πθ(s)−a)2]

1 λ式中： 为指示函数， 沿用 TD3+BC 方法中的计

算方式，即

λ =
αN∑

(si ,ai)

|Q(si,ai)|

α N式中： 是一个超参数， 是批大小。与 wPC 方法

相比，本文所提出的分位数优势加权方法改进

了策略约束项的权重，即利用基于自适应分位数

的值函数分位数来代替动作价值的期望，更易

于捕捉数据分布的变化。最后，算法具体流程见

算法 1。
算法 1　基于自适应分位数的离线强化学习

算法

Qϕ1
Qϕ2

输入　离线数据集 D，训练回合 T，采样批次

大小 B，折扣因子 γ，策略噪声 ϵ，软更新参数 τ，
actor 网络 πθ，critic 网络 ， ，V 网络 Vψ。

输出　策略回报的归一化分数。

1) 随机初始化 actor 网络参数权重 θ，critic 网

络权重参数 ϕ1、ϕ2，V 网络权重参数 ψ；

2) 初始化目标网络参数；

3)While 迭代轮次 t ∈ [0,T] do
4) 从离线数据集 D 中采样批量数据 B：

B = (s,a,r, s′)
a′ = πθ(s′)+ ϵ5) 从策略中选取动作： ；

6) 计算目标价值：

y = r(s,a)+γ×min
(
Qϕ1

(s′,a′),Qϕ2
(s′,a′)

)
;

7) 更新 critic 网络参数：

ϕi← argmin
ϕi

(
y−Qϕi

(s,a)
)2;

8) 利用式 (1) 计算分位数 q；
9) 利用式 (2) 更新 V 网络参数；

10) 利用式 (3) 更新 actor 网络参数；

11) 对目标网络进行软更新：

θ′← τθ+ (1−τ)θ′

ϕ′1← τϕ1+ (1−τ)ϕ′1
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ϕ′2← τϕ2+ (1−τ)ϕ′2
12) End 

4   实验验证
 

4.1    实验设置

实验中主要的超参数设置如表 1 所示。实验

所使用的离线数据集为 D4RL 基准中的 halfchee-
tah、hopper 和 walker2d 3 类运动控制任务数据集

(如图 5 所示)。本文所有的实验均在“-v2”版本环

境下进行评估。实验中使用到的神经网络，包括

actor 网络、critic 网络和 V 网络，其结构设计及输

入输出如图 6 所示。

同时，为方便与现有离线强化学习方法进行

对比，实验中使用了归一化分数 Snormalized 来代替平

均回报。归一化分数的具体计算公式为

S normalized =
S policy−S random

S expert−S random
×100

式中：Spolicy 代表学习策略在数据集上的性能分

数，Srandom 和 Sexpert 分别表示随机策略和专家级策

略的性能表现。

 

表 1    超参数设置
Table 1    Hyperparameter setting

 

参数名称 参数值

采样批大小 256
学习率 3×10−4

优化器 Adam
折扣因子γ 0.99
策略噪声ϵ 0.2

噪声截断大小 0.5
软更新系数τ 0.005
策略更新频率 2

双Q差值控制强度β {0.3, 3}
约束控制系数α 2.5

 

 
 

(a) Halfcheetah (b) Hopper (c) Walker2d 
图 5    仿真环境

Fig. 5    Simulation environment
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图 6    网络结构

Fig. 6    Network structure
 
 

4.2    在 D4RL 上的性能表现

D4RL 是评估离线强化学习算法的主要数据

集之一，其包含了一系列广泛任务和多种丰富的

数据集 [17]。本文在 D4RL 数据集中  halfcheetah、
hopper 和 walker2d 3 种运动控制任务环境对所提

出的方法进行了实验评估和验证，并与当前的一

些先进离线强化学习算法进行了对比，具体如表 2
所示。其中，‘r’、‘m’、‘m-r’和‘m-e’分别表示 ran-
dom、medium、medium-replay 和 medium-expert 这
4 类不同的数据集。random 数据集使用来自随机

初始化策略与环境进行交互产生的 1×106 个样

本；medium 数据集使用经过训练的性能约为专家

策略 1/3 的策略与环境交互产生的 1×106 个样本；

medium-replay 数据集是中等策略在训练中使用

经验回放缓冲区产生样本；在 medium-expert 数据

集中，专家策略与环境交互产生的样本和中等策

略与环境交互产生的样本各占 50%。在实验中，

由于 medium-expert 数据集包含的离线数据质量

较优，参数 β 的值设置为 3，在其余任务环境下设

置为 0.3。
从表 2 的实验结果中可以看出，本文方法在

诸多任务上表现良好，同时所提方法在 2 个 random
数据集和 3 个 medium 数据集上相对于其他离线

强化学习方法都取得了较优的性能表现，且在
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“halfcheetah-r”、“hopper-r”以及“hopper-m”上的性

能提升幅度较为明显。对上述实验现象进行分析

并归纳原因如下：1) 本文方法基于双 Q 估计差值

来评估智能体出现价值异常估计情况，通过分位

数自适应来校准偏差，同时动态调节对高估误差

的惩罚力度，使过估计问题得到一定的缓解，从

而提高了算法在不同数据场景下的泛化能力。

2) 使用值函数的分位数优势函数对策略约束进行

加权，一定程度上避免了对离线数据集中的劣质

动作进行模仿，从而缓解了学习策略的保守性问

题，因此在劣质数据较多的 random 和 medium 数

据集下有着较大的性能表现提升。
 
 

表 2    不同离线强化学习算法在 D4RL 上性能表现对比
Table 2    Performance comparison of different offline reinforcement learning algorithms on D4RL

 

任务名(-v2) BC[18] TD3+BC[19] wPC[20] IQL[27] CQL[28] RvS[29] %BC[30] DT[30] 本文方法

halfcheetah-r 2.3 11.0 19.6 11.2 18.6 3.9 2.0 2.2 23.9

hopper-r 4.8 8.5 19.9 7.9 9.1 0.2 4.1 7.5 22.5

walker2d-r 1.7 1.6 0.7 5.9 2.5 7.7 1.7 2.0 1.2

halfcheetah-m 42.6 48.3 53.3 47.4 49.1 41.6 42.5 42.6 55.3

hopper-m 52.9 59.3 86.5 66.3 64.6 60.2 56.9 67.6 99.8

walker2d-m 75.3 83.7 86.0 78.3 82.9 71.7 75.0 74.0 86.3

halfcheetah-m-r 36.6 44.6 48.3 44.2 47.3 38.0 40.6 36.6 48.5

hopper-m-r 18.1 60.9 97.0 94.7 97.8 73.5 75.9 82.7 95.2

walker2d-m-r 26.0 81.8 89.9 73.9 86.1 60.6 62.5 66.6 86.2

halfcheetah-m-e 55.2 90.7 93.7 86.7 85.8 92.2 92.9 86.8 92.4

hopper-m-e 52.5 98.0 95.7 91.5 102.0 101.7 110.9 107.6 99.6

walker2d-m-e 107.5 110.1 110.7 109.1 109.5 106.0 109.0 108.1 110.6

总计 475.5 698.5 800.7 717.1 755.5 657.3 674.0 684.3 821.5
 
 

4.3    对比实验

为验证所提出的自适应分位数思想更具普

适性，现将式  (1) 中分位自适应调节修改为预先

设定的固定分位数并进行对比。当前基于分位

数的离线强化学习算法大多将表示分位的参数

设置为 q=0.75[24]。故将所提出的自适应分位数

方法与其进行对比，并额外设置 q=0.25 进行实

验对照。由于在实际应用中希望能够使用更少

的专家数据来学习出最优的策略，故本文在  ran-
dom、medium 和  medium-replay 3 种数据集上进

行实验对比，实验结果见表 3，学习曲线如图 7
所示。
 

 

表 3    不同分位数设置的性能表现对比

Table 3    Performance of different quantile settings
 

任务名(-v2) q=0.25 q=0.75 本文方法

halfcheetah-r 16.8 23.1 23.9
hopper-r 7.8 20.5 22.5

walker2d-r 0.5 1.4 1.2
halfcheetah-m 50.6 56.6 55.3

hopper-m 70.3 96.4 99.8
walker2d-m 85.3 23.9 86.3

halfcheetah-m-r 46.4 49.6 48.5
hopper-m-r 88.3 96.0 95.2

walker2d-m-r 85.6 85.2 86.2

总计 451.6 452.7 518.9
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图 7    不同分位数设置下学习曲线对比

Fig. 7    Comparison of learning curves under different quantile setting
 

从表 3 的实验结果可以看出，所提出的自适

应分位数方法表现是更优的。在 q=0.75 的分位

数设置下，尽管其在“halfcheetah-r”和“hopper”表
现也较为良好，但在 walker2d-m 数据集下，其得

分只有 23.9。而在 q=0.25 的分位数设置下，其在

各数据集上的表现都较差。同时如图 7 所示，

q=0.25 的情况下，在大部分数据集上其学习曲线

总是先收敛，性能表现有限。而 q=0.75 和所提方

法的学习曲线在大部分数据集上都探索到了更优

的策略，但 q=0.75 在“walker2d-m”数据集上表现

异常。这是由于预先设定的固定分位数都是对特

定的估计误差进行较强的惩罚，容易在学习中出

现探索过度或模仿过度的问题，从而导致最终性

能表现不佳，且直接选择合适的分位数对调参经

验要求较高。而使用自适应分位数可以根据学习

情况进行高估偏差和低估偏差的平衡，并相应调

整惩罚力度，从而使算法在广泛任务上具有更优

的普适性。 

5   结束语

本文针对现有离线强化学习中存在的外推误

差和学习策略保守性问题，创新地提出一种基于

自适应分位数的离线强化学习算法。通过双 Q
估计的估计差值来评估动作价值的高估情况，从

而自适应调节分位数，校准估计偏差来提高算法

的泛化能力。同时构建分位数优势加权来缓解策

略约束过强导致的保守性问题，从而避免对离线

数据集中的劣质动作进行模仿。最后，通过在

D4RL 数据集上与现有先进离线强化学习方法以

及固定分位数设置的实验对比，有效验证了该算

法具有更优的性能表现和普适性。考虑到现实应

用中对离线数据集的数据多样性要求较高，因此

未来工作将聚焦于探索更优的分位数适应方式，

进一步提高算法的泛化性。
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