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离线强化学习

 动机：在真实环境中从零开始训练一个强化学习智能体往往不可取

• 风险较高，例如无人驾驶归控、智能医疗等

• 十分昂贵，例如机器人控制、推荐系统等

离线数据集

训练 测试

𝜋 真实环境

 离线强化学习：在一个给定的离线数据集上直接训练出智能体策略，
训练的过程中，智能体不得和环境做交互

 离线强化学习有潜力大大扩宽强化学习落地的范围
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离线强化学习的不同

 训练的过程中与环境交互：

• 在线策略学习与离线策略学习的智能体可以和
环境交互

• 离线强化学习的智能体不得和环境做交互

 训练数据是否来自别的策略交互经验：

• Yes - 离线强化学习和离线策略学习

• No – 在线强化学习

Levine, Sergey, et al. Offline reinforcement learning: Tutorial, review, and 
perspectives on open problems. arXiv 2005.01643 (2020).

在线策略学习 离线强化学习

离线策略学习
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离线强化学习的优势

Gulcehre, Caglar, et al. RL unplugged: Benchmarks for offline 
reinforcement learning. arXiv preprint arXiv:2006.13888 (2020).

 离线强化学习在以下方面带来好处

• 基于一个已有经验数据集，预训练一个强化学习策略

• 基于一个已有经验数据集，经验性地评测一个策略的好坏

• 缩小学术界对强化学习的研究工作和真实世界中的落地应用的差距

 离线强化学习让强化学习更像有监督学习

训练数据集

训练数据集

离线强化学习 𝜋

𝑓

测试环境

有监督学习 测试数据
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离线强化学习的主要科学问题和方法概览

 离线强化学习面临的最重要的挑战是外延误差（Extrapolation Error）

• 也即是处理分布外（out-of-distribution，OOD）问题

• 智能体如果涉足到了从没有见过的、远离数据集的状态动作对，怎么办？

如果𝑎’是一个分布外
的动作，怎么处

理？ 外延误差主要是由于数据集分布和当前策略
的占用度量不一致导致的

交互采样
离线强化学习

数据集
数据收集

策略
学习策略

𝜇 的占用度量 𝜋 的占用度量

Gulcehre, Caglar, et al. RL unplugged: Benchmarks for offline 
reinforcement learning. arXiv preprint arXiv:2006.13888 (2020).
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离线强化学习的主要科学问题和方法概览

 离线强化学习面临的最重要的挑战是外延误差（Extrapolation Error）

• 也即是处理分布外（out-of-distribution，OOD）问题

• 智能体如果涉足到了从没有见过的、远离数据集的状态动作对，怎么办？

无模型的方法

• 显式限制

• BCQ
• BEAR
• BRAC
• CQL

基于模型的方法

• 使用学习的模型估计不确定性

• MORel
• MOPO
• COMBO
• …

• 隐式限制

• AWR
• REM
• BAIL
• …

 离线强化学习的主要方法在于设计训练中的限制，从而避免分布外问
题，可以大致分为无模型的方法和基于模型的方法

Gulcehre, Caglar, et al. RL unplugged: Benchmarks for offline 
reinforcement learning. arXiv preprint arXiv:2006.13888 (2020).
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Q学习中的外延误差

https://bair.berkeley.edu/blog/2020/12/07/offline/

 离线强化学习面临的最重要的挑战是外延误差（Extrapolation Error）

• 也即是处理分布外（out-of-distribution，OOD）问题

• 智能体如果涉足到了从没有见过的、远离数据集的状态动作对，怎么办？

 外延误差会随着时序差分公式传播到非OOD
数据上的Q值估计

如果𝑎’是一个分布外
的动作，怎么处理？
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BCQ：批量限制Q学习

https://bair.berkeley.edu/blog/2020/12/07/offline/

如果𝑎’是一个分布外
的动作，怎么处

理？

 外延误差

 因为外延误差，甚
至离线策略学习
（off-policy）方法
也会失效
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BCQ：批量限制Q学习

https://bair.berkeley.edu/blog/2020/12/07/offline/

仅仅考虑在数据集
支撑上的(𝑠′, 𝑎’)

 对于经典表格型强化学习（Tabular RL Setting），BCQ的基本思路：
仅仅使用在数据集支撑上的目标Q值做时序差分的计算

在BCQ中不
再考虑使用

原本会被使用的OOD数据
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BCQ：批量限制Q学习

Scott Fujimoto, David Meger, and Doina Precup. Off-policy deep 
reinforcement learning without exploration. ICML 2019.

 对于更广泛的连续动作强化学习设置，BCQ的基本思路“仅仅使用在
数据集支撑上的目标Q值做时序差分的计算”可以如下实现：

• 使用一个生成模型，如变分自动编码器VAE，来生成距离数据集较近的
状态动作对

在[−Φ,+Φ]的扰动

生成模型，如变分自动编码器VAE

• 对于𝑛和Φ的选择，形成了模仿学习和强化学习之间的一个权衡

• 𝑛和Φ越小，越接近模仿学习，策略性能可能不好

• 𝑛和Φ越大，越接近强化学习，但容易出OOD问题
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BCQ：批量限制Q学习

Scott Fujimoto, David Meger, and Doina Precup. Off-policy deep 
reinforcement learning without exploration. ICML 2019.

 BCQ方法（连续状态
和动作的版本）

VAE做模仿学习

乐观与保守估计之间的平衡

扰动函数𝜉像是actor
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BCQ：批量限制Q学习的实验效果

Scott Fujimoto, David Meger, and Doina Precup. Off-policy deep 
reinforcement learning without exploration. ICML 2019.

Full buffer上的价值估计

Concurrent上的价值估计
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CQL算法
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CQL：保守Q学习

Aviral Kumar, Aurick Zhou, George Tucker, and Sergey Levine. 
Conservative q-learning for offline reinforcement learning. NeuIPS 2020.

 思路：学习一个保守的、可作为价值下界的Q函数，以避免在OOD
数据上的过高估计

 于是，对于一个新的学习策略𝜇，需要增加一个其遇见数据上的Q函
数的惩罚

https://sites.google.com/view/cql-offline-rl

仅仅在一个(𝑠, 𝑎, 𝑠′)
上计算时序差分目标

新的学习策略𝜇的
数据Q价值

排除在数据支撑范围
内的Q价值惩罚

 使用max 𝜇操作来估计当前的学习策略𝜋，为了增加覆盖度，加上正则
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CQL：保守Q学习

Aviral Kumar, Aurick Zhou, George Tucker, and Sergey Levine. 
Conservative q-learning for offline reinforcement learning. NeuIPS 2020. https://sites.google.com/view/cql-offline-rl

 经验上使用𝜇和均匀分布直接的KL散度作为正则项的实现

 CQL可以直接做基于
价值函数的训练

 如果需要做策略训练，
则在训练价值函数Q
的同时，使用Soft AC
算法训练出策略𝜋
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CQL：保守Q学习的实验

Aviral Kumar, Aurick Zhou, George Tucker, and Sergey Levine. 
Conservative q-learning for offline reinforcement learning. NeuIPS 2020. https://sites.google.com/view/cql-offline-rl

 在多个Gym环境和不同的数据集采样设置下，CQL几乎都能取得最好
的策略性能
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总结离线强化学习

 离线强化学习面临的最重要的挑战是外延误差（Extrapolation Error）

• 也即是处理分布外（out-of-distribution，OOD）问题

• 智能体如果涉足到了从没有见过的、远离数据集的状态动作对，怎么办？

 离线强化学习的主要方法在于设计训练中的限制，从而避免分布外问
题，可以大致分为无模型的方法和基于模型的方法

 离线强化学习：在一个给定的离线数据集上直接训练出智能体策略，
训练的过程中，智能体不得和环境做交互

离线数据集

训练 测试

𝜋 真实环境

 离线强化学习的评测集：RL Unplugged, D4RL, NeoRL
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