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摘　要: 离线强化学习 (ORL)依赖固定数据集进行动态决策学习, 常因分布外动作引发外推误差. 现有方法通常

通过约束策略分布或采用保守的 值估计来缓解该问题, 但由此带来的悲观性会导致习得的策略次优. 为此, 从
提升值函数估计准确性的角度出发, 构造了一种 值修正 (QVC)贝尔曼算子, 其以习得 函数与行为 函数之

间的差异作为方向性信号, 对 函数更新目标进行有界修正. 在此基础上, 将 QVC贝尔曼算子与分布内贝尔曼算

子相结合, 提出平衡贝尔曼算子以更好地利用分布内外数据. 理论结果表明, 通过平衡贝尔曼算子迭代得到的

函数具有收敛性, 且其与真实 函数之间的误差是有界的. 进一步, 将平衡贝尔曼算子集成至隐式 学习中, 并
在 函数更新过程中引入针对 值高估与低估的自适应修正机制, 提出基于双重值修正的离线强化学习 (ORL-
DVC)方法. 实验结果表明, 在 D4RL基准的 Gym-Mujoco移动控制和 AntMaze导航控制任务中, ORL-DVC的平

均归一化得分达到 80.9和 62.7, 整体性能优于现有主流 ORL方法, 体现出更优的泛化性能.
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Abstract: Offline  reinforcement  learning  (ORL)  leverages  fixed  datasets  for  dynamic  decision-making,  but  is  often
prone  to  extrapolation  errors  due  to  out-of-distribution  actions.  Existing  approaches  typically  mitigate  this  issue  by
constraining the policy distribution or applying conservative  -value estimation, but the induced pessimism often leads
to suboptimal policies. To address this issue, this paper introduces a  -value correction (QVC) Bellman operator from
the perspective of improving the accuracy of value function estimation. The QVC Bellman operator uses the difference
between the  learned and behavior  -functions  as  a  directional  signal,  applying bounded adjustments  to  the  -value
update  target.  Building  on  this,  we  combine  the  QVC Bellman  operator  with  the  in-distribution  Bellman  operator  to
form  a  balanced  Bellman  operator,  enabling  more  effective  utilization  of  both  in-distribution  and  out-of-distribution
data.  Theoretical  analysis  confirms  that  the  -function  derived  from  iterative  application  of  the  balanced  Bellman
operator is convergent, and its deviation from the true  -function is bounded. Furthermore, we integrate the balanced
Bellman operator into implicit  -learning and incorporate an adaptive correction mechanism in  -function update to
jointly  address  -value  overestimation and underestimation,  thus  propose  a  novel  ORL method based on dual  value
correction  (ORL-DVC).  Experimental  results  on  the  D4RL  benchmark,  including  Gym-Mujoco  locomotion  and
AntMaze  navigation  tasks,  demonstrate  that  the  ORL-DVC achieves  an  average  normalized  score  of  80.9  and  62.7,
respectively, outperforming existing state-of-the-art ORL methods with superior generalization capability.
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function；value correction

 

0    引　言

近年来, 强化学习 (Reinforcement Learning, RL)
在各类决策任务中的应用受到广泛关注, 涵盖了无

人机控制
[1]
、机器人领域

[2-3]
、路径规划

[4-5]
等多个领

域. 然而, 强化学习的发展面临诸多挑战, 尤其是探

索过程带来的潜在风险以及与环境交互产生的高昂
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成本
[6-7]. 离线强化学习 (Offline RL, ORL)致力于在

无需与环境进行额外交互的前提下, 从预先收集的

静态数据集中学习有效策略, 从而突破了强化学习

在高风险或高成本场景下的应用瓶颈
[8-9]. 然而, 离线

强化学习在实践中仍面临显著挑战. 虽然理论上可

直接将传统在线强化学习方法迁移至离线场景, 但
实际效果往往不佳, 其根本原因在于分布偏移及其

引发的外推误差
[10-11]. 当学习到的策略偏离行为策略

时, 极易导致 Q函数在自举更新过程中产生乐观高

估
[12]. 具体而言, 在时序差分更新中, Q函数通过自

举方式迭代更新, 即使用当前估计值来更新目标值.
这种估计误差会在自举更新过程中被逐步放大, 并
进一步影响其他样本的价值估计. 为缓解这一问题,
现有研究主要围绕如何减少选择分布外 (Out-of-
Distribution, OOD)动作展开

[13].
一类典型方法是策略约束. Fujimoto等[14]

提出

的批约束深度 Q学习通过条件变分自编码器生成与

数据集中相似的动作, 从而将学习到的策略限制在

行为策略的支持集内. Wu等[15]
通过在策略更新中

引入行为策略正则项, 提出了行为正则 Actor-Critic
方法. Ran等[16]

进一步提出具有数据集约束的正则

化 (Policy  Regularization  with  Dataset  Constraint,
PRDC)方法, 使得策略在相似状态下产生的动作与

数据集中的动作保持一致. Fujimoto等[17]
提出一种

基于行为克隆的双延迟深度确定性策略梯度 (Twin
Delayed  Deep  Deterministic  Policy  Gradient  with
Behavior Cloning, TD3BC), 显式约束策略不偏离数

据分布. 此外, Peng等[18]
提出加权行为克隆来提取

策略, 能偏向性地模仿高价值的动作. 但是, 这些方

法往往导致策略过于保守, 从而难以显著超越行为

策略.
另一类方法是值约束. 代表性工作如 Kumar等[19]

提出的保守 Q学习 (Conservative Q-Learning, CQL),
通过强制学习到的 Q函数期望值低于真实值, 抑制

策略对 OOD动作的过度偏好 .  Kostrikov等 [20]
和

Huang等[21]
采用悲观的 Q值估计来降低风险, Chen

等
[22]

从状态值函数的角度设计惩罚 . 除此以外 ,
Deng等[23]

利用集成方法估计不确定性以缓解 OOD
动作带来的影响 , 提出了虚假相关减少 (False
Correlation Reduction, SCORE)方法. 虽然这些方法

在一定程度上缓解了 Q值高估, 但由于普遍采用悲

观估计, 它们不可避免地限制了策略的改进能力.
近期研究开始关注样本内学习. Kostrikov等[24]

提出仅基于数据集内动作进行价值更新的隐式 Q学

习 (Implicit  Q-Learning, IQL),  从根本上避免 OOD

动作查询. IQL能够对分布内的动作进行更准确的

价值估计与利用, 但这也会限制 Q函数与策略的泛

化能力. 为此, Mao等[25]
提出的双重温和泛化 (Doubly

Mild Generalization, DMG)通过结合分布内和分布

外数据的价值估计, 有效提升了 Q函数和策略的泛

化能力. 与此同时, Ma等[26]
将样本内学习方法应用

于真实机器人任务中, 进一步验证了此类方法在现

实场景中应用的有效性与可行性.
综上所述, 现有方法普遍采取了对 OOD动作的

悲观态度, 虽然保障了学习稳定性, 但也可能舍弃其

中潜在的高价值动作. 如何通过更准确的价值估计,
在确保稳定性的前提下使策略向高价值区域泛化,
是离线强化学习面临的关键问题. 针对上述挑战, 本
文提出一种基于双重值修正的离线强化学习 (ORL
Based on Dual Value Correction, ORL-DVC)方法, 主
要贡献如下:

1)针对 Q值估计的准确性问题, 提出 Q值修正

(Q-Value Correction,  QVC)贝尔曼算子 .  QVC贝尔

曼算子通过引入习得 Q函数与行为 Q函数之间的

差值对 Q函数更新目标进行修正, 可以在安全范围

内对其进行有界调整, 从而使策略能够合理利用分

布外的高价值动作.
2)在 Q函数更新中, 将 QVC贝尔曼算子与分

布内贝尔曼算子加权融合, 提出平衡贝尔曼算子以

有效提升 Q函数的泛化能力. 在 V函数更新中, 引
入自适应 Q值修正机制, 根据高估或低估风险动态

调整 V函数的学习目标, 从而为优势函数的计算提

供一个稳健的基线, 最终提高策略更新的可靠性.
3)通过理论分析 , 证明了习得 Q函数与行为

Q函数差值的有界性. 在此基础上, 进一步证明了通

过平衡贝尔曼算子迭代得到的 Q函数不仅具有收敛

性, 且该 Q函数与真实 Q函数之间的估计误差有界. 

1    基于双重值修正的离线强化学习

为解决离线强化学习泛化能力不足与价值估计

偏差问题, 本文提出 ORL-DVC方法. 如图 1所示,
ORL-DVC由策略评估与策略提升构成.

α

在策略评估阶段, 引入 Q值修正贝尔曼算子, 将
当前 Q值与行为 Q值之间的偏差作为修正项, 并借

助修正强度参数 对 Q函数更新目标进行有界调整.
随后, Q网络通过加权的回归损失, 在修正贝尔曼目

标与分布内贝尔曼目标之间进行权衡更新. 与此同

时, V网络以自适应修正 Q值作为基准, 利用期望分

位数回归进行更新.
在策略提升阶段, 采用优势加权行为克隆与价
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ρ ν

值引导相结合的方式进行策略更新, 通过归一化系

数 与正则化平衡因子 的联合调节, 在模仿行为策

略与探索高价值动作之间实现平衡, 从而缓解策略

过度保守的问题并提升其泛化能力.
通过策略评估与策略提升的交替迭代, 可靠的

价值估计能提升习得策略的稳定性, 而更加稳定的

策略又反过来进一步降低价值估计误差. 二者形成

协同闭环, 从而系统性地提升值函数估计的准确性

与整体算法性能. 

1.1    问题描述

M={S, A, P, r, γ, η0} S
A P : S ×A× S → ∆(S)

r :S×A→R γ∈ [0, 1)
η0

r [0, rmax] π : S →
A
s a =π(s) s′∼
P (·|s, a) r =

r(s, a) π

Es0∼η0,at∼ π (st), st+1∼P (· | st,at)[
∑∞

t=0

r(st, at)]

强化学习问题一般被建模为马尔可夫决策过程

, 其中 是有限状态空间 ,
是动作空间,  是动态转移

概率,  是奖励函数,  是折扣因

子,  表示初始状态分布. 不失一般性, 假设奖励函

数 的取值范围在 之间. 确定性策略

表示在与环境交互过程中, 智能体在观测到状态

后采取的动作 , 接着智能体会根据

转移到下一个状态并得到即时奖励

. RL的目标是寻找一个策略 , 以最大化期望

累计折扣回报

.

π

Vπ(s)=Eπ[
∑∞

t=0
γtr(st, at)|s0 = s]

Qπ(s, a)

= Eπ[
∑∞

t=0
γtr(st, at)|s0 = s, a0 = a]

π

对于一个给定的策略 , 其状态值函数 (简称 V

函数 )定义为 ,

且状态-动作值函数 (简称 Q函数)定义为

. 这两个值函

数在确定性策略 下的贝尔曼算子分别定义为:

BπQπ(s, a)=r + γEs′∼P (·|s,a)[Qπ(s
′,π(s′))]. (1)

BπVπ(s)=r + γEs′∼P (·|s,a)[Vπ(s
′)]. (2)

Qπ(s, a)=BπQπ(s, a)

Vπ(s) = BπVπ(s)

式 (1)和式 (2)可以分别重写为

及 .
在离线强化学习中, 训练基于一个由行为策略

πω D = {(si, ai, ri, s
′
i)}N−1

i=0

D
B̂π

Bπ

V (s) Q(s, a)

预先收集的数据集 . 由
于数据集 的有限性, 环境无法被完全覆盖, 因此在

实际学习中通常采用经验贝尔曼算子 来近似真

实的贝尔曼算子 . 然而, 受限于数据分布, 传统的

离线强化学习方法在更新过程中可能访问 OOD动

作, 从而引入外推误差并导致 Q值高估. 为避免该问

题, IQL[24]
提出了一种仅在分布内动作上进行更新

的思想, 其核心在于以 替代 的最大化操

作, 从而避免对 OOD动作的显式查询. 具体而言,
IQL通过期望分位数回归学习 V函数:

minV E(s,a)∼D[|τ − 1{Q(s,a)−V (s)<0}|
(Q(s, a)− V (s))2, ]. (3)

τ其中,  为期望回归系数. 通过最小化式 (3), IQL学

习 V函数以近似动作支持集上的最大 Q值, 实现对

高价值动作的保守估计. 随后, IQL通过最小化贝尔

曼误差进行 Q函数更新:

minQE(s,a,s′)∼D[(B̂πV̂π(s)−Q(s, a))
2

], (4)

B̂πV̂π(s) = r + γEs′∼P̂ (·|s,a)[Vπ(s
′)]

maxa′ Q(s, a′)

其中, 目标值 . 由

于该目标不依赖于 , 而是依赖于 V函

数, 因此 IQL提升了分布内数据上的学习稳定性. 

1.2    修正贝尔曼算子

尽管 IQL能有效抑制 OOD动作带来的高估偏

差, 但也限制了策略发掘分布外高价值动作的潜力.
为在维持稳定性的同时提高值函数的泛化能力, 考
虑将自举更新扩展至 OOD动作区域. 基于此, 提出

Q函数更新规则如下:

Q̂k+1 =

argmin
Q

λE(s,a)∼D[Q(s, a)− B̂π
outQ̂k(s, a)]

2

+

(1− λ)E(s,a)∼D[Q(s, a)− B̂π
inV̂k(s)]

2

, (5)

λ ∈ [0, 1] B̂π
out其中,  为权衡参数,  为分布外贝尔曼算

子, 定义为:

B̂π
outQ̂k(s, a)=r+γEs′∼P̂ (·|s,a)[Qk(s

′, π(s′))], (6)

 

Q值修正

贝尔曼算子

Q值修正

贝尔曼算子

自适应修正Q值自适应修正Q值 策略网络策略网络

优势加权

行为克隆

分位数权重

M
S
E

期望分位数回归

回报 智能体环境

状态

动作

权衡

参数

权衡

参数

正则化

参数

正则化

参数

归一化

系数

归一化

系数


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价值引导
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Transitions

分布内贝尔曼算子分布内贝尔曼算子

Q网络更新

V网络更新

权衡参数权衡参数1 −

策略评估

Q网络Q网络
分布外

贝尔曼算子

分布外

贝尔曼算子

修正

差值

修正

差值

行为Q网络行为Q网络

修正强度参数修正强度参数

1
0{( , , , )}Ni i i i is a r s −

=


Q网络

策略网络

更新

V网络

图1    ORL-DVC 框图
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B̂π
in为分布内贝尔曼算子, 定义为:

B̂π
inV̂k(s) = r + γEs′∼P̂ (·|s,a)[Vk(s

′)]. (7)

B̂π
out

Ĝπ
QVC

考虑到分布内数据的价值估计更为可靠, 而直

接对 OOD动作进行自举更新可能放大估计误差, 因
此对不同更新情形采取差异化处理策略:对分布内更

新, 使用分布内贝尔曼算子以保持稳定;对分布外更

新, 则在分布外贝尔曼算子的基础上引入修正差值

以抑制过度外推. 具体地, 在分布外贝尔曼算子

的基础上引入修正差值项, 构建 Q值修正贝尔曼算

子 , 将其定义为:

Ĝπ
QVCQ̂k(s, a)= B̂π

outQ̂k(s, a)+

α(Q̂k(s, a)− Q̂πω
(s, a)), (8)

α < 1− γ Q̂πω

Q̂k(s, a) Q̂πω
(s, a)

Q̂k(s, a)

> Q̂πω
(s, a)

Ĝπ
QVCQ̂k(s, a)

Q̂k(s, a) < Q̂πω
(s, a)

Ĝπ
QVCQ̂k(s, a)

其中,  是修正强度参数,  为行为 Q函

数. 该修正差值项的核心作用是提供一个方向性的引

导信号, 通过当前Q值 与行为Q值

的差值对更新目标进行调整. 具体来说:当

时, 说明当前策略在该状态-动作对上的

表现优于行为策略, 此时差值项为正, 能使目标 Q值

相应上调, 从而促进对潜在高价值动作

的泛化;当 时, 情况相反, 差值

项为负, 目标 Q值 相应降低, 从而抑制

对低质量动作的过度估计.
Q̂πω

(s, a)选择 作为修正差值项的基准有以下两

点考虑:
πω

Q̂πω

Q̂k

1) 行为策略 生成的数据构成训练数据集的经

验分布, 其对应的 Q估计值 在分布内区域更稳

定且方差较小 ;在分布外动作上的当前 Q估计值

容易偏离真实值. 因此, 将行为 Q函数作为参考

锚点, 可以在分布外区域中提供一种校准信号, 使得

更新方向既不会盲目悲观地削弱潜在优质动作的价

值, 也能有效约束不可靠的高估行为.
(s, a)

(s′, a′)

(s, a)

2) 修正差值项针对当前状态-动作对 , 而
非在下一状态-动作对 上进行, 是为了直接调

整当前动作估计的偏移量. 由于自举更新的传播特

性, 若在下一状态上进行修正, 误差可能在多步回溯

中被放大并引入额外不确定性;在 处进行修正

差值, 能够即时抑制分布外样本的过度外推, 使得值

函数在每次迭代中逐步回归到经验分布的可信区间

内, 实现更加稳健的更新.
为支持后续理论分析, 引入以下关于系统动态

连续性的标准假设.
∀s ∈ S ∀a1, a2 ∈ A

ιr |r(s, a1)− r(s, a2)| ⩽ ιr∥a1 − a2∥
假设 1　 ,  , 存在一个常数

使 成立.

∀s, s′ ∈ S ∀a1, a2 ∈ A
ιp |P (s′|s, a1)− P (s′|s, a2)| ⩽ ιp∥a1 − a2∥

假设 2　 ,  , 存在一个常数

使 成立.

假设 1与假设 2分别要求奖励函数与状态转移

概率在动作维度上满足 Lipschitz连续性. 在强化学

习的理论体系中, 此类连续性条件被广泛采纳为一

种标准设置
[16][27]. 它们反映了系统动态随动作变化

的平滑特性, 为值函数估计的收敛性和准确性分析

奠定了必要基础.
γ

L∞

引理 1　在满足 -收缩的累积回报条件下, 通
过 QVC贝尔曼算子迭代得到的 Q函数可在 范

数下收敛至唯一不动点.
(s, a) ∈ S ×A

π (s) πω(s)

定理　对于任意的 , 习得策略

和行为策略 的 Q值差距满足:

∥Qπ(s, a)−Qπω
(s, a)∥∞ ⩽

γ(1− γ)ιr + γ2rmax|S|ιp
(1− γ2)(1− γ)

∆π, (9)

∆π = max
s∈S
∥π(s)− πω(s)∥

|S|
其中,  表示习得策略与行

为策略在动作分布上的最大差异,  表示马尔可夫

决策过程中状态空间的大小.

γ

|S| ιr ιp ∆π

Q̂πω

Q̂π − Q̂πω

根据引理 1, 可以知道 QVC贝尔曼算子具有收

敛性. 并且, 定理 1说明习得策略的 Q值不会无界地

偏离行为策略的 Q值, 其偏差受到折扣因子 、常数

、Lipschitz常数 、 以及策略差距 的共同约

束. 该结论进一步保证了以行为 Q函数 作为参

照的合理性, 即通过差值项 进行修正是可

控且稳定的. 

1.3    平衡贝尔曼算子

基于第 1.2节提出的 QVC贝尔曼算子, 此时的

Q函数更新规则变为:

Q̂k+1 = argmin
Q

λE(s,a)∼D[Q(s, a)−

Ĝπ
QVCQ̂k(s, a)]

2+

(1− λ)E(s,a)∼D[Q(s, a)− B̂π
inV̂k(s)]

2

. (10)

λ

λ

λ

其中, 参数 在基于分布内与分布外的自举更新之间

进行权衡: 当 较小时, 学习主要依赖于经验数据, 训
练过程更为稳定; 当 较大时, 修正后的分布外自举

更新占比提升, 使得策略能在定理 1所保障的可控

范围内, 向分布外动作方向进行可靠泛化.
λE(s,a)∼D[Q(s, a)− Ĝπ

QVCQ̂k(s, a)]
2

+(1− λ)E(s,a)∼D[Q(s, a)− B̂π
inV̂k(s)]

2

Q(s, a)

对式 (10)中

关 于

求导, 并令其为 0, 可得:

Q̂k+1 = λĜπ
QVCQ̂k(s, a) + (1− λ)B̂π

inV̂k(s), (11)

K̂π
Bal用平衡贝尔曼算子 来更新 Q函数, 即:
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Q̂k+1(s, a) = K̂π
BalQ̂k(s, a). (12)

为分析在该更新过程中平衡贝尔曼算子的收敛

性及其得到的 Q函数估计误差, 引入如下关于经验

模型估计误差的假设.
(s, a) ∈ D

1− ξ

假设 3　对于任意的状态-动作对 , 以
下不等式成立的概率至少为 :∑

s′∈S

|P̂ (s′|s, a)− P (s′|s, a)| ⩽ cP

√
1

Dc

, (13)

ξ ∈ (0, 1) Dc ̸= 0

(s, a) cP > 0

其中,  为置信水平,  表示数据集中

包含的状态-动作对 的出现次数,  为与

转移概率分布集中性质相关的常数.
P̂

P

D

经验状态转移概率分布 和真实状态转移概率

分布 之间的偏差不会在训练过程中自动消失, 因
此该假设在离线强化学习理论分析中是标准设置

[28].
当数据集 包含足够多的样本时, 该偏差会逐渐减

小, 并在极限情况下趋近于 0.
Q̂0(s, a)

{Q̂0(s, a), Q̂1(s, a), . . . , Q̂k(s, a)} k →∞
Q̂π

Bal(s, a) Q̂π
Bal(s, a) =

K̂π
BalQ̂

π
Bal(s, a)

定理 2　给定任意初始 Q函数 , 通过迭

代更新规则 (11)对 Q函数进行连续迭代, 生成的序

列 在 时收

敛到唯一的不动点 , 满足

.

π

Q̂π
Bal Qπ

定理 3　给定一个策略 , 平衡贝尔曼算子的固

定点 与真实 Q函数 之间的误差满足:

∥Q̂π
Bal −Qπ∥∞ ⩽
λα(γ(1− γ)ιr + γ2rmax|S|ιp)∆π

(1− λα− γ)(1− γ)(1− γ2)
+

(λα+ γ)cPrmax

(1− λα− γ)(1− γ)
√
Dc

. (14)

λ α Q̂π
Bal Qπ

Dc Q̂π
Bal

Qπ

λ α

λ α

由定理 2可知, 平衡贝尔曼算子具有收敛性. 在
此基础上, 定理 3表明通过平衡贝尔曼算子学习到

的 Q函数与真实 Q函数之间的差距是有界的. 该误

差由以下关键因素影响: 1)策略差异与系统动态的

Lipschitz性质, 且 与 过大时,  与 之间的差

距会显著增大; 2)增大数据集样本 能减小 与

之间的差距. 该结果指出, 尽管适度的分布外更

新有助于策略提升, 但过大的 和 将导致估计误差

显著放大. 因此, 在实际应用中需对 和 进行合理

选择, 以在稳定性与泛化性之间取得平衡. 

1.4    ORL-DVC

πϕa

πϕω
Qθω1

Qθω2

Qθ1 Qθ2 Vφ ϕa

将平衡贝尔曼算子与 IQL相结合, 提出了 ORL-
DVC方法. ORL-DVC由一个策略网络 , 一个行

为策略网络 , 两个行为 Q网络 ,  , 两个

Q网络 ,  以及一个 V网络 组成 , 其中 ,

ϕω θω1 θω2 θ1 θ2 φ,  ,  ,  ,  和 是对应的神经网络参数.
1) 行为策略训练

πϕω
ORL-DVC采用确定性神经网络 来近似行

为策略, 其优化目标是使网络输出的动作尽可能接

近数据集中的动作. 具体地, 行为策略网络通过标准

的行为克隆方法进行学习, 其损失函数定义为:

Lπω
(ϕω) = E(s,a)∼D[∥πϕω

(s)− a∥2]. (15)

行为 Q网络通过标准的时序差分学习, 并引入

双 Q结构与目标网络机制以缓解自举带来的估计不

稳定性, 其损失函数定义为:

Lπω
(θω) = E(s,a)∼D[(yω −Qθω1

(s, a))
2
] (16)

yω = r + γ min
j=1,2
{Qθ′ωj

(s′, πϕ′
ω
(s′) + ε)} ε ∼

clip(N (0, σ),−c, c) σ

c Qθ′ω1
Qθ′ω2

Qθω1
Qθω2

πϕ′
ω

πϕω

其中 ,  , 

为方差是 的高斯噪声 ,  clip(·)
和 分别是截断函数和范围,  和 分别代表

行为 Q网络 和 对应的目标网络, 而 代

表行为策略网络 对应的目标网络.
2) 策略评估

根据式 (5), Q网络的损失函数定义为:

Lπa
(θi) = λE(s,a,s′)∼D[(Qθi(s, a)− y1)

2
] + (1− λ)

E(s,a,s′)∼D[(Qθi(s, a)− y2)
2
], i = 1, 2 (17)

y1其中, 目标值 定义为:
y1 = r + γ · min

i=1,2
{Qθ′i

(s′, πϕ′
a
(s′) + ε)}+ α

(min
i=1,2
{Qθ′i

(s, a)}−max
j=1,2
{Qθ′ωj

(s, a)}), (18)

Qθ′1
Qθ′2

Qθ1 Qθ2

y2

其中,  和 是 和 对应的目标网络. 通过

引入最小学习 Q值与最大行为 Q值之差, 可以抑制

价值高估, 提升训练稳定性. 目标值 定义为:

y2 = r + γVφ(s
′). (19)

Vφ(s)

当 Q函数出现局部异常偏差时, 直接采用 IQL
的回归目标可能导致   被错误牵引, 从而引发

训练的不稳定. 因此, 为增强 V函数的稳定性, 通过

以下期望分位数回归更新 V函数:
LV (φ) = E(s,a)∼D[|τ − 1{Qsel

θ
(s,a)−Vφ(s)<0}|

(Qsel
θ (s, a)− Vφ(s))

2
]. (20)

Qsel
θ其中,  是自适应修正 Q函数, 定义为:

Qsel
θ (s, a) =min

i
Qθi(s, a), if max

i
Qθi(s, a)− Vφ(s) > 0,

max
i

Qθi(s, a), if max
i

Qθi(s, a)− Vφ(s) ⩽ 0.

(21)

当最大 Q值高于当前 V值估计时, 代表 Q值存

在高估风险, 这时选择保守的最小 Q值;当 Q值整体

偏低时, 采用相对乐观的最大 Q值. 这有效缓解了

因 Q函数估计偏差导致的 V值不稳定问题.
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3) 策略提升

类似 IQL, 本文采用优势加权回归来学习策略:

Lπ(ϕ)=E(s,a)∼D[exp(β(Q(s, a)−V (s)))(πϕ−a)2],
(22)

β其中,  为温度系数. 该目标由两部分构成:指数优势

加权与行为克隆. 尽管优势加权行为克隆能够保正

策略学习的稳定性, 其本质仍属于加权模仿学习, 难
以突破行为策略的性能上限. 因此, 进一步考虑结合

价值引导的策略提升目标, 定义为:

Jπa
(ϕa) = ρE(s,a)∼D[min

i=1,2
Qθi(s, πϕa

(s))− ν·

exp(β(min
i=1,2

Qθ′i
(s, a)− Vφ(s)))(πϕa

(s)− a)
2
],

(23)

ρ = 1/Es∼D[|min
i=1,2

Qθi(s, πϕa
(s))|]

ν

ρ≫ ν

ρ≪ ν

其 中 ,  为 来 自

TD3BC的归一化系数 ,  为正则化平衡因子 . 当
时, 策略更新偏向于价值最大化, 表现出更强

的泛化能力;当 时, 策略趋向于模仿行为策略,
从而保证稳定性. 值得注意的是, 经过修正的 Q值为

策略更新提供了更准确的价值引导, 使策略能够超

越行为策略的限制, 实现有效泛化. 与此同时, 更稳

定的 V值提高了优势加权项的准确性, 从而保障了

策略更新过程的稳定性. ORL-DVC的完整流程如算

法 1所示. 

2    实　验 

2.1    实验细节

在离线数据集 D4RL Gym-Mujoco运动控制任

务上评估 ORL-DVC的性能, 该数据集提供三种任

务分别是 halfcheetah、hopper和 walker2d. 每一种任

务有五种不同质量的数据集, 分别是 r=random, m-
r=medium-replay,  m=medium,  m-e=medium-expert,
e=expert. 为进一步验证 ORL-DVC在稀疏奖励场景

下的有效性, 在 AntMaze导航任务上进行了实验. 该
任务要求智能体在复杂迷宫环境中, 从起始位置到

达目标区域. 由于奖励信号高度稀疏且决策序列较

长, 该任务对值函数估计的准确性提出了较高要求.

3× 10−4 τs

Tr 3× 105

Tt 1× 106

γ

为公平起见, 在相同的实验方案下重新运行作

者的开源代码并记录得到的数据. 整个训练过程被

设置为 100万步, 并且每 5 000步运行 10个回合进

行一次评估, 一共 200个 epoch. 策略网络和值网络

学习率均设为 , 目标网络软更新系数 设

为 0.005. 行为策略训练总步数 为 , 策略评

估与策略提升的训练总步数 为 , 折扣因子

设为 0.99. 本文采用 D4RL提供的归一化得分作为

评估结果, 计算公式为:

归一化得分 =
平均回报-参考随机回报

参考专家回报-参考随机回报
× 100,

(24)

其中, 平均回报指的是 10个回合的平均回报.

　　算法1　ORL-DVC算法

τs D
Tr, Tt m

　　1: 输入: 目标网络软更新系数 , 离线数据集  , 训练

总步数 , 策略网络更新频率  .

ϕa ϕω

θ1, θ2 φ θω1 θω2

　　2: 初始化: 策略网络参数  , 行为策略网络参数  ,

Q网络参数  , V网络参数  , 行为Q网络参数 ,  .

　　3: 行为策略训练

e = 1, 2, . . . , Tr　　4: for training step   do.

D {(s, a, r, s′)}　　5:　　从   中采样小批次 .

θω　　6:　　通过最小化式(16)更新  .

e mod m = 0　　7:　　if   then

ϕω　　8:　　　通过最小化式(15)更新  .

　　9:　　end if
　　10: end for
　　11: 策略评估与策略提升

e = 1, 2, . . . , Tt　　12: for training step   do

D {(s, a, r, s′)}　　13:　　从   中采样小批次 .

i = 1, 2 θi　　14:　　对于 , 通过最小化式(17)更新  .

φ　　15:　　通过最小化式(20)更新  .
e mod m = 0　　16:　　if   then

ϕa　　17:　　　通过最小化式(23)更新  .

　　18:　　end if
　　19:　　更新目标网络:

θ′
i←(1−τs)θ′

i+τsθi θ′
ωj←(1−τs)θ′

ωj+τsθωj,　　20:　　 , 

ϕ′
a←(1−τs)ϕ′

a+τsϕa ϕ′
ω←(1−τs)ϕ′

ω+τsϕω　　21:　　 ,  .

　　22: end for
 

2.2    对比结果与分析

为评估 ORL-DVC性能, 将其与两大类方法进

行对比 :一类是基于时序差分的典型方法 , 包括

TD3BC、CQL、PRDC和 SCORE;另一类是样本内学

习方法, 包括 IQL和 DMG. 图 2展示了 ORL-DVC
与各对比方法在 Gym-Mujoco任务上的归一化得分

曲线. 此外, 对于每一个数据集, 均运行 5个独立的

随机种子, 并记录每个种子最后 10个 epoch的评估

结果, 最终取其平均值±标准差. 表 1展示了 ORL-
DVC在 Gym-Mujoco任务上的平均归一化得分, 其
中最高分加粗显示.

从图 2和表 1可以看出, ORL-DVC在大多数任

务上的表现都优于对比方法, 并取得最高的总分. 具
体来说, ORL-DVC的平均得分为 80.9, 较基线方法

(68.4)提高约 18.4%, 相较于表现最好的对比方法

(76.5)仍提升约 5.7%. 根据表 1和图 2, 对 Gym-
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Mujoco任务中不同数据集类型的结果进行分析, 可

以得出如下结论:

1)在 random数据集上, ORL-DVC相较于施加

强策略约束的方法具有显著优势. 这是因为过强的

策略约束会迫使习得策略过度接近行为策略, 而当

数据质量较差时, 这种限制会导致效果不佳;

2)在 medium-replay和 medium数据集上, ORL-

DVC在策略约束与 Q值泛化之间取得了良好的平

衡, 从而在这些任务中同样获得了较高的得分.

3)在 medium-expert和 expert数据集上 ,  ORL-

DVC相较于策略约束或值约束方法同样表现出明

显提升 . 这表明在具有专家演示数据的条件下 ,

ORL-DVC能通过双重值修正机制, 有效利用具有潜

力的分布外动作, 从而习得超越原始数据集的、具有

更高价值的策略;

在 AntMaze任务中 , 选取时序差分方法中的

TD3BC、CQL与 SCORE, 以及样本内学习方法中的

IQL作为对比方法. 表 2汇总了各方法在不同数据

集上的平均归一化得分 . 结果表明 ,  ORL-DVC在

antmaze-umaze、antmaze-umaze-diverse以及 antmaze-

medium-play数据集上均取得了较优性能 . 进一步

地, 即使在奖励信号更加稀疏的 antmaze-large-play
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图2    不同任务上的归一化得分曲线
 

表1     在 Gym-Mujoco 任务上的平均归一化得分对比

任务 TD3BC CQL PRDC SCORE IQL DMG ORL-DVC

halfcheetah-r 11.5±1 16±1 9.9±3.7 14.3±12.6 9.9±3.7 30.2±1.6 33.6±0.7

hopper-r 8.6±0.7 8.4±1 31.1±0.3 31.4±0.3 8.1±0.4 7.8±1.1 32.2±0.2

walker2d-r 3.1±2.8 4.7±1.7 0.0±0.6 3.4±4.8 6±0.8 9.1±2.1 15.6±2.7

halfcheetah-m-r 44.5±0.9 45.3±0.7 45.4±0.5 47.8±0.8 44±0.7 50.9±0.7 52.1±0.6

hopper-m-r 68.6±23.8 85.3±17.1 96.6±2.7 98.2±3.2 44±4 101.7±0.4 103.3±0.6

walker2d-m-r 82±6.9 79±6.2 61.8±36.3 78.5±8.5 73.2±9.4 93.6±2.9 94.9±3.4

halfcheetah-m 48.4±0.3 46.9±0.3 48.8±0.2 54.7±0.9 47.5±0.2 55±0.3 56.7±0.4

hopper-m 59.3±4.9 62.6±6.3 100.3±1.1 99.8±3.1 56.4±5 96.8±5.8 101.8±1.4

walker2d-m 83.5±2.4 81.4±2.2 85±1.6 85.9±11.6 82.4±2.7 87.2±6.9 84.9±3.4

halfcheetah-m-e 90.9±4.9 89.9±6.8 64.7±12.3 71.4±10.4 87.1±6.7 93.2±2.4 94±1.9

hopper-m-e 100.3±10 93.8±15.3 94.8±16.8 86.8±19.9 60.8±13.4 95.8±17.7 110.7±2.7

walker2d-m-e 110.3±0.6 109.7±0.4 111.7±0.9 110.9±1 108.3±2.2 111.5±0.3 115±4.6

halfcheetah-e 96.6±1.7 96.3±1.2 96.5±3.7 65.9±12.6 95.4±0.4 93.3±1.1 97.5±1.5

hopper-e 107.6±15.1 110.5±3.2 91.7±24.6 81.1±28.9 107.8±3.5 109.2±3.8 109.2±3.8

walker2d-e 110.2±0.4 109.5±0.3 111±0.5 111.9±0.9 109.7±0.4 111.6±0.1 115±0.8

Average 68.4±5.1 69.3±4.2 70.0±7.1 69.5±8 62.7±3.6 76.5±3.1 80.9±2.0
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与 antmaze-large-diverse数据集上 ,  ORL-DVC仍显

著优于在稀疏奖励任务中表现突出的 IQL方法.

综上所述, ORL-DVC在不同数据集与任务中均

展现出了卓越的性能. 这说明 ORL-DVC能在策略

约束与价值泛化之间取得较好的平衡, 从而在各种

数据质量条件下均能保持稳定且出色的性能.
 

2.3    ORL-DVC 的稳定性分析

为了验证 ORL-DVC所学 Q函数的稳定性, 图 3

以 hopper-medium和 halfcheetah-medium任务为例 ,

展示了不同离线强化学习方法的 Q值估计偏差. 这

里, Q值估计偏差定义为估计 Q值与真实 Q值之差.

(s0, a0)

真实 Q值通过蒙特卡罗方法进行近似估计, 即对同

一初始状态-动作对 采样 M条轨迹, 并计算

其累计回报的平均值:

QMC(s0, a0) = 1/M
∑M

i=1
ri, (25)

ri i其中,  表示第 条轨迹的累计回报. 从图 3可以看

出, 在整个训练过程中, ORL-DVC的 Q值估计偏差

曲线始终负向接近 0, 且负向偏差明显小于 CQL和

DMG. 这意味着 ORL-DVC所学 Q函数既没有出现

高估发散情况, 也不存在 CQL和 DMG的过度保守

问题, 即 ORL-DVC能显著提升 Q函数的估计准确

性与稳定性. 

2.4    参数分析

ν λ

ν = {0.1, 1.0, 10}
λ={0.15, 0.25, 0.5, 0.75}

为了分析正则化平衡因子 和权衡参数 的影

响 ,  针 对 不 同 数 据 集 类 型 ,  对 ORL-DVC在

halfcheetah、hopper、walker2d任务上获得的归一化

回报取平均 , 在不同超参数    与
设置下, 结果如图 4所示.

实验结果表明:

ν λ

ν=0.1 λ

ν

λ

1) 在 random、medium-replay和 medium这类次

优的数据集上, ORL-DVC对 和 的变化较为敏感.
当选取较小的 并将 控制在 [0.25, 0.5]区间

内时, ORL-DVC表现较为稳定且具有竞争力. 这一

现象说明, 较小的 能够减轻策略对已知数据的依

赖, 而适中的 可在保持保守更新的同时引入有效修

正, 从而共同缓解了参数敏感性问题.

ν

λ

2) 在 medium-expert与 expert这类接近专家的

数据集上 , 当 在 [1.0, 10]范围内时 ,  ORL-DVC对

的变化不敏感, 且整体性能普遍较好. 这是由于在

 

表2     在 AntMaze 任务上的平均归一化得分对比

任务 TD3BC CQL SCORE IQL ORL-DVC

antmaze-umaze ±35.7 59.8 ±63.4 12.5 ±85.2 3.8 ±75.9 5.7 89.1±5.7

antmaze-umaze-diverse ±24.3 56.7 ±53.4 21.4 ±4.3 9.4 ±60.6 10.9 68.6±8.2

antmaze-medium-play ±2.2 4.3 ±0.3 0.1 ±59.6 14.4 ±66.2 10.7 68.3±4.5

antmaze-medium-diverse ±2.5 5.0 ±0.4 0.8 ±60.4 15.8 63.1±3.2 ±62.3 4.6

antmaze-large-play ±0.1 0.4 ±0.0 0.0 ±7.4 6.8 ±37.8 6.7 44.9±5.8

antmaze-large-diverse ±0.0 0.0 ±0.0 0.0 ±13.7 8.2 ±25.6 8.4 42.9±4.7

Average ±10.8 21.0 ±19.6 5.8 ±38.4 9.7 ±54.9 7.6 62.7±5.6
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图3    不同方法的 Q 值估计偏差对比
 

λ ν图4    在不同的 和 下, ORL-DVC 在不同数据类型上的平均归一化得分
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此类高质量数据中, 优势加权行为克隆项主导了策

略更新, 使得 ORL-DVC能够有效利用数据集中的

高价值动作, 降低了对价值修正项的依赖.
α

α = {0.001, 0.005, 0.009}
α

α=0.009

α = 0.009 α<1− γ=0.01

α

此外, 为了探究修正强度参数 对 ORL-DVC性

能的影响 , 设置 . 图 5展
示了在不同 设置下, 针对每一种任务 (halfcheetah、
hopper、walker2d), ORL-DVC在不同数据集类型上

获得的归一化得分总和. 当 时, 在这三种任

务上均能得到最高的回报总和 . 值得注意的是 ,
接近理论约束 ( )所允许

的上界. 这表明, 在满足理论条件的前提下, 选取较

大的 值能更有效地抑制分布外自举误差, 从而带来

更准确的值估计.
 
 

halfcheetah hopper walker2d
0

100

200

300

400

得
分
总
和

α=0.009
α=0.005
α=0.001

α图5   在不同的修正强度参数 下, ORL-DVC 在不同任务

上归一化得分总和
 

ν

λ

α=0.009

根据上述分析可以观察到, 当数据质量由次优

逐步提升至接近专家水平时,   的取值呈现出增大

的趋势, 而 ORL-DVC对  的敏感性逐渐降低. 同时,
在不同任务和数据集类型上,   均展现出较

为一致的性能优势, 因此可作为默认的参数设置. 

2.5    消融实验

为评估 ORL-DVC中各组件的重要性, 通过逐

一移除特定组件的方式进行消融实验, 结果见图 6.
实验过程中, 构造了 ORL-DVC的消融变体, 包括:

Ĝπ
QVC

1)  ORL-DVC w/o  CD:  移除 QVC贝尔曼算子

中的修正差值项;

Ĝπ
QVC

2) ORL-DVC w/o QVC: 移除 QVC贝尔曼算子

, 此时平衡贝尔曼算子仅保留分布内贝尔曼算

子;

B̂π
in

3) ORL-DVC w/o IN: 移除分布内贝尔曼算子

, 此时平衡贝尔曼算子仅保留 QVC贝尔曼算子;

4) ORL-DVC w/o CV: 移除 V网络更新中的自

适应 Q值修正机制;
5) ORL-DVC w/o QB: 移除策略提升中的价值

引导项.
如图 6所示, V函数更新过程中引入的自适应

Q值修正机制对算法的稳定性具有显著影响. 修正

差值项和价值引导项对性能提升起到了至关重要的

作用, 当缺少这两个组件时, 算法难以获得最优的归

一化得分. 与此同时, 平衡贝尔曼算子同样至关重要,
当仅保留分布内贝尔曼算子或 QVC贝尔曼算子时,
ORL-DVC会因为过于乐观或过于保守取得较低的

归一化得分. 总体而言, 缺失其中任意一个组件均会

导致性能下降. 

3    结　论

针对离线强化学习中的值函数估计不准确问题,
本文首先设计了 QVC贝尔曼算子, 通过在自举目标

中引入基于相对行为 Q函数的修正差值项, 有效调

控对 OOD动作的价值估计. 进一步, 将分布内贝尔

曼算子与 QVC贝尔曼算子进行加权融合, 提出平衡

贝尔曼算子, 以充分利用分布内外样本信息, 在保障

训练稳定性的同时增强策略的泛化能力. 在此基础

上, 将平衡贝尔曼算子嵌入 IQL方法中, 构建了 ORL-
DVC方法. 该方法在 Q函数更新中采用平衡贝尔曼

算子, 在策略更新中融合价值引导与加权优势回归,
在 V函数更新中则通过引入自适应修正 Q函数以

增强期望分位数回归的稳定性, 从而系统性地提升

方法性能. 理论分析表明, ORL-DVC在保持算法收

敛的同时, 能够有效控制价值估计误差. 在多个基准

任务上的实验结果表明, ORL-DVC的性能显著优于

现有基线方法, 验证了其有效性与优越性.
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