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摘　要　针对传统模仿学习方法在处理多样化专家轨迹时的局限性,尤其是难以有效整合质量参差不齐的固定模态专家数据

的问题,创新性地融合了多专家轨迹生成对抗模仿学习(MultipleTrajectoriesGenerativeAdversarialImitationLearning,MTＧ

GAIL)方法与时序差分误差行为克隆(TemporalＧDifferenceErrorBehavioralCloning,TDＧBC)技术,构建了一种混合模仿学习

框架.该框架不仅可以增强模型对复杂多变的专家策略的适应能力,还能够提升模型从低质量数据中提炼有用信息的鲁棒性.

框架得到的模型具备直接应用于强化学习的能力,仅需经过细微的调整与优化,即可训练出一个直接可用的、基于专家经验的

强化学习模型.在二维动静结合的目标追捕场景中进行了实验验证,该方法展现出良好的性能.结果表明,所提方法可以吸取

专家经验,为后续的强化学习训练阶段提供一个起点高、效果佳的初始模型.
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Abstract　Aimingatthelimitationsoftraditionalimitationlearningapproachesinhandlingdiverseexperttrajectories,particularly

thedifficultyineffectivelyintegratingfixedＧmodalityexpertdataofvaryingquality,thispaperinnovativelyintegratesthemultiple

trajectoriesgenerativeadversarialimitationlearning(MTＧGAIL)methodwithtemporalＧdifferenceerrorbehavioralcloning(TDＧ

BC)technologytoconstructahybridimitationlearningframework．Thisframeworknotonlyenhancesthemodel’sadaptability

tocomplexanddynamicexpertstrategiesbutalsoimprovesitsrobustnessinextractingusefulinformationfromlowＧqualitydata．

Theresultingmodelfromthisframeworkisdirectlyapplicabletoreinforcementlearning,requiringonlyminoradjustmentsand

optimizationstotrainareadilyusablereinforcementlearningmodelgroundedinexpertexperience．Experimentalvalidationina

twoＧdimensionaldynamicＧstatichybridtargetpursuitscenariodemonstratesthemethod’simpressiveperformance．TheresultsinＧ

dicatethattheproposed methodeffectivelyassimilatesexpertknowledge,providingahighＧstartingＧpointandeffectiveinitial

modelforsubsequentreinforcementlearningtrainingphases．
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１　引言

多智能体系统是研究利益不同的智能体间合作与竞

争的理想模型.通过设计合适的合作或竞争机制,多智能

体系统能够灵活应对各种复杂环境并共同完成特定任务.

在工业自动化、机器人等众多领域中,多智能体系统的研

究和应用越来越广泛[１Ｇ２],研究的重要性和潜在价值日益

凸显.

在多智能体系统的研究领域中,多智能体追捕问题是一

个典型问题.在追捕过程中,每个智能体需要获取环境的



实时信息,并根据实时信息及时做出决策.面对复杂多变的

实际环境,非学习类方法如博弈论方法[３]、人工势场法[４]等往

往难以做出正确且快速的反应.相比之下,强化学习方法凭

借其强大的高维度信息感知、理解以及非线性处理能力,可以

满足多智能体追捕问题对实时性和灵活性的要求,使得强化

学习成为解决追捕问题的理想工具.

利用强化学习方法解决多智能体追捕问题也存在一些挑

战.由于强化学习是无经验学习,因此,智能体在训练过程中

需要不断“试错”以增长经验.在复杂环境中,采用强化学习

训练的策略存在训练时间长、收敛速度慢的问题.

人类在成长过程中经常会通过模仿来学习新的技能、知

识和行为方式.采用模仿学习的方法,智能体可以通过模仿

专家轨迹学习到较理想的行为策略,从而避免不必要的试错.

针对多智能体追捕问题,如果有历史数据或者专家经验为智

能体提供辅助决策,其学习效率将得到提高.通过模仿专家

示例的轨迹,智能体可以高效地学习专家的策略,避免不必要

的探索,从而缩短训练时间.

本文的主要贡献为:１)提出混合模仿学习框架,利用该框

架可以学习多模态的专家数据;２)利用多智能体追捕决策场

景进行实验验证,为后续解决多智能体追捕问题的研究提供

思路.

２　相关工作

追捕过程中环境是时刻变化的,每个智能体需要获取环

境的实时信息,并根据实时信息及时做出变换追捕目标、重新

组队等决策.因此,在不断变化的环境中,追捕问题是一个备

受关注但目前尚未解决的实时知识处理问题,也是研究多智

能体合作、协调以及对抗策略进化的常见问题.对于较为复

杂的场景,强化学习方法的训练过程比较耗时[５].针对多智

能体追捕问题,如果有历史数据或者专家经验为智能体提供

辅助决策,其学习效率将得到提高.

采用模仿学习的方法,智能体可以通过模仿专家轨迹学

习到较理想的行为策略,从而避免不必要的试错,使得模型较

快处于一个较高的智能化水平.目前的模仿学习方法可以在

单模态的专家数据中学习到很好的策略.单模态专家轨迹指

同一专家在同种任务下得出行动产生的轨迹数据,这样的专

家轨迹不具有多样性,训练得到的模型难以应对较为复杂的

场景.因此有学者开始研究多模态模仿学习.多模态模仿学

习的相关研究可以分为两类,一类是多模态专家轨迹信息不

带有标签,通过无监督学习的方式区分模态标签信息.Li等

提出通过最大化模态隐变量和专家示范轨迹之间的信息来推

断出模态标签的方法[６];２０１７年,DeepMind团队引入变分自

编码器来判断模态标签[７].但是,这类问题采用无监督学习

的方式有时并不能准确区分各模态的专家轨迹数据,导致难

以学习一个性能良好的多模态策略.另一类多模态模仿学习

的研究内容是从带有模态标签的多模态专家轨迹中进行学

习.DeepMind团队基于 GAIL方法将模态标签输入生成器

和判别器中,使用模态标签来指导训练[８];Lin等在 GAIL框

架的基础上引入辅助分类器,用于根据所属模态的信息对样

本数据进 行 分 类[９];Raunak 等 研 究 多 智 能 体 模 仿 学 习 方

法[１０],将模仿学习方法引入多智能体领域.

在模仿学习中,专家可以是以特定的专家经验为基础形

成的决策树,也可以是通过强化学习训练得到的模型.强化

学习与模仿学习方法共同训练具有一定的优势.不论是在模

仿学习还是强化学习的训练过程中,每一轮训练迭代结束后,

智能体与环境交互产生的数据往往会被丢弃.这样不仅会降

低样本效率,增加计算资源的开销,同时也会增加训练耗

时[１１Ｇ１２].如果将强化学习训练的数据收集起来用于模仿学

习训练,便可以提高历史数据的使用率,使得模型在较短时间

内处于一个较智能的水平.因此可以将简单任务得到的模型

作为专家模型,利用专家模型生成模仿学习所需的专家轨迹.

该方法可以避免强化学习完全的无经验学习,对较为复杂的

任务进行前期引导,从而加速模型收敛.随着训练轮数的增

加,训练过程由专家轨迹的引导转变为强化学习奖励函数的

引导,最后得到收敛速度较快且能适应复杂环境的策略模型.

３　混合模仿学习框架

模仿学习方法大致可以分为３类,分别是行为克隆方法

(BehavioralCloning,BC)[１３Ｇ１４]、逆强化学习方法(InverseReＧ

inforcementLearning,IRL)[１５Ｇ１７]和生成对抗模仿学习方法

(GenerativeAdversarialImitationLearning,GAIL)[１８Ｇ１９].考

虑到BC具有简单易实现的优点,而 GAIL在模仿效果上表

现突出,本文深入研究这两种方法,并将两种方法相结合构成

混合模仿学习方法.

３．１　TDＧBC方法

BC方法通常只能生成一个网络,无法直接用于强化学习

后续训练过程.在BC方法的基础上进行改进,形成 TDＧBC
方法.TDＧBC方法主要包括生成专家模型、生成专家数据、

训练学生模型３个步骤.

１)生成专家模型

在模仿学习方法中,通常假定专家模型代表最优策略.

专家模型可以基于人为的专家经验构建成决策树的形式,也

可以是通过强化学习训练得到的神经网络模型.

２)生成专家数据

专家模型与环境进行交互,可以得到专家数据.对于BC
方法,专家数据是状态和动作的二元组,即X＝{(s１,a１),(s２,

a２),􀆺,(sn,an)};对于 TDＧBC方法,专家数据是由三元组构

成的,即X＝{(s１,a１,s１′),(s２,a２,s２′),􀆺,(sn,an,sn′)}.其

中,sj 表示j时刻的状态,aj 表示对应的动作,sj′表示执行完

动作aj 后的状态.行为克隆本质上是有监督学习,学习的样

本是sj,学习的标签是aj.sj′被用来更新价值网络.

３)训练学生模型

为了与专家模型进行区分,定义通过模仿学习方法得到

的模型为学生模型.TDＧBC方法的学生模型包含两个网络,

４２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



即策略网络和价值网络.对于策略网络参数的更新,目标函

数为:

θ∗＝argmin
θ

　E(s,a)~X[L(πθ(s),a)] (１)

其中,X 为专家数据集,L为损失函数,s和a分别表示专家轨

迹数据中的状态和动作,πθ(s)表示策略网络.

如果场景是离散动作空间,则损失函数可以采用最大似

然估计;反之,如果场景是连续动作空间,则损失函数可以采

用均方误差函数.由于本文研究的场景为连续动作空间,因

此采用均方误差损失函数更新策略网络.式(１)的损失函数

L可以改写为:

L(s,a;θ)＝１
２

[πθ(s)－a]２ (２)

采用梯度下降的方法更新策略网络的参数.训练过程

中,损失函数的数值会逐渐减小,表明策略网络输出的决策逐

渐接近专家决策.

对于价值网络参数的更新,引入了 TD误差的思想.具

体而言,定义 TD误差为[２０]:

TD_error＝q(st＋１,at;w)－q(st,at;w) (３)

其中,q(s,a;w)为价值网络的输出,是动作价值函数Qπ(s,a)

的估计;q(st＋１,at;w)表示下一时刻的动作价值;q(st,at;w)

表示当前时刻的动作价值.

定义价值网络的损失函数为:

critic_loss＝
∑
size

i＝１
|q(st,at;w)(i)－TD_error(i)|

size
(４)

其中,size表示更新网络时需要使用的样本数量,是一个超

参数.

３．２　MTＧGAIL方法

GAIL方法通常只考虑质量相似的专家轨迹,对 GAIL
方法进行改进得到 MTＧGAIL方法.该方法可以综合考虑多

条质量不同的专家数据,避免采用最差的专家数据进行训练.

由于训练过程中神经网络不知道哪条专家轨迹是最优的,因

此可以通过获取每条专家轨迹对应的判别器的准确率作为可

靠度系数来确定如何选择专家轨迹进行训练.将可靠度系数

与对应判别器的输出相乘得到模仿学习奖励值,并将该值存

入经验池,用于训练策略生成器.算法框架如图１所示.

图１　MTＧGAIL算法框架

Fig．１　FrameworkofMTＧGAILalgorithm

定义３个专家的专家策略分别为πE１,πE２和πE３,使用

３个专家策略进行推演得到３条质量不同的专家轨迹.专家

轨迹为状态和动作构成的二元组.将策略生成器与环境交互

产生的智能体轨迹数据和专家轨迹都作为输入传入对应的判

别器中,在训练过程中不断更新判别器网络和策略生成器网

络的参数.判别器的损失函数采用二元交叉熵损失函数,定

义为:

L＝

　∑i－[yi×log(Dw(s,a))＋(１－yi)×log(１－Dw(s,a))]
N

(５)

其中,yi 代表样本i的标签,定义１为正样本,０为负样本,

Dw(s,a)为判别器的输出.

在 MTＧGAIL方法中,定义标签１是专家数据样本,定义

标签０是策略生成器产生的数据.训练判别器的目标函数为

minL(pE,１)＋minL(pBuilder,０).采用梯度下降法更新判别

器网络.梯度的更新公式为:

E
∧

Ti
[Ñwlog(Dw(s,a))]＋E

∧

TE
[Ñwlog(１－Dw(s,a))](６)

其中,Ti 表示由策略生成器产生的轨迹数据,TE 表示由专家

产生的轨迹数据.

强化学习方法的奖励值通常由环境直接提供.对于模仿

学习方法,通常环境无法直接提供奖励值.因为判别器的作

用是区分策略网络轨迹数据和专家轨迹数据,所以判别器的

准确率可以反映策略网络模型的优劣.下面介绍根据判别器

准确率计算奖励值的方法[２１].

计算每一个判别器的专家准确率和学生准确率,其中专

家准确率用E_acc表示,学生准确率用L_acc表示.对应的

计算方法为:

E_acc＝E
∧

TE
[Dw(s,a)＞０．５]

L_acc＝E
∧

TE
[Dw(s,a)＜０．５]

(７)

将专家准确率和学生准确率相加,得到相应判别器的总体

准确率.给总体准确率较高的判别器赋予较高的权重,给总体

准确率较低的判别器赋予较低的权重.权重的计算方法为:

E(j)_w＝ acc(j)
acc１＋acc２＋acc３

(８)

其中,acc１,acc２,acc３分别表示对应判别器的总体准确率,j表

示第j个判别器.

将判别器的输出作为奖励值的一部分,奖励值的定义方

法为:

∑
３

j＝１
[E(j)_w∗(－log(１－D(j)w(s,a)))] (９)

将环境的状态数据、策略生成器的动作数据以及奖励数据

存入经验池中,采用强化学习方法更新策略生成器网络的模型

参数.

３．３　混合模仿学习方法

结合TDＧBC方法和 MTＧGAIL方法,形成混合模仿学习方

法,方法框架图如图２所示.对于专家轨迹模态相似的情况,

采用TDＧBC方法进行训练;对于专家轨迹模态多样的情况,采

用 MTＧGAIL方法进行训练.
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图２　混合模仿学习方法框架图

Fig．２　Frameworkofhybridimitationlearningmethod

４　实验验证

４．１　场景描述

采用混合模仿学习方法模仿智能体在二维平面追捕动静

结合目标的策略.图３为仿真场景示意图,图中虚线框部分表

示智能体可能出现的初始位置.虚线框内的小球为我方智能

体,浅色小球为敌方智能体,虚线圆圈为静态目标,分布在场景

中的黑色小球为障碍物.其中静态目标用于模拟实际情景中

隐藏不动的敌方目标,动态目标用于模拟可移动的敌方目标.

图３　用于模仿学习训练的场景示意图

Fig．３　Schematicdiagramofthesceneusedforimitationlearning
training

场景中有２个动态目标、３个静态目标、８个我方智能体,

而模仿学习方法只能模仿固定的策略.因此采用模仿学习方

法训练我方的追捕智能体,敌方的动态目标直接选择强化学习

训练得到的较高水平的智能体.表１列出了场景中实体的初

始位置分布.

表１　实体初始分布情况

Table１　Initialdistributionofentities
实体 横坐标范围 纵坐标范围

障碍物０ (０．１,０．２) (－０．６,－０．５)
障碍物１ (－１．０,－０．９) (－０．３,－０．２)
障碍物２ (０．２,０．３) (－０．８,－０．７)
障碍物３ (０．６,０．７) (－０．７,－０．６)
障碍物４ (０．４,０．５) (－０．２,－０．１)

动态目标０ －１．０ －１．４
动态目标１ －０．５ －１．２
静态目标０ ０ １．２
静态目标１ １ －１．２
静态目标２ －１ －１．２

我方智能体０ (０．５,１．２) (１．０,１．５)
我方智能体１ (０．５,１．２) (１．０,１．５)
我方智能体２ (０．５,１．２) (１．０,１．５)
我方智能体３ (０．５,１．２) (１．０,１．５)
我方智能体４ (０．５,１．２) (１．０,１．５)
我方智能体５ (０．５,１．２) (１．０,１．５)
我方智能体６ (０．５,１．２) (１．０,１．５)
我方智能体７ (０．５,１．２) (１．０,１．５)

如图４所示,采用混合模仿学习方法训练含有动静目标的

复杂追捕场景.采用TDＧBC方法学习我方智能体追捕静态目

标的策略,采用 MTＧGAIL方法学习智能体追捕动态目标的策

略.将学到的模型赋给对应的智能体进行推演.从追捕静态

目标的智能体中依次选取智能体模型进行推演,并将得到的专

家数据用于 TDＧBC训练;从追捕动态目标的智能体中选取
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３个模型进行推演,并将得到的专家数据用于 MTＧGAIL训练.
最终将训练得到的模型赋予对应的我方智能体,从而实现较快

学习到追捕动静结合目标的经验.

图４　基于混合模仿学习方法训练智能体的框架图

Fig．４　Frameworkdiagramoftrainingagentsbasedonhybrid

imitationlearningmethods

４．２　收集专家数据

由于场景中我方智能体的初始位置是不固定的,为了使得

经过模仿学习训练得到的智能体在不同的初始位置都可以追

捕到敌方智能体,需要积累多条专家数据.下面介绍采用 MTＧ
GAIL方法和TDＧBC方法获取专家数据的过程.

４．２．１　采用 MTＧGAIL方法获取专家数据

考虑到我方智能体的初始位置分布一致,针对敌方目标以

及障碍物的策略也一致,因此可以认为我方追捕动态目标的智

能体是等价的.场景中追捕动态目标的智能体共有５个,智能

体的ID分别为agent３,agent４,agent５,agent６,agent７.不同

智能体的决策质量并不相同,故可以认为利用不同智能体得到

专家数据的质量也各不相同.因此可以采用 MTＧGAIL方法

模仿学习不同质量的专家数据,使得学习得到的模型尽可能与

高质量的专家策略类似,同时避免受到低质量的专家数据的

影响.
结合场景推演５０轮,记录不同智能体的环境奖励值.通

过环境奖励值来评价智能体(专家模型),最终选择其中３个智

能体的策略用于 MTＧGAIL训练.
推演过程的环境奖励值结果如图５所示.图５(a)为智能

体推演过程中每轮的环境奖励值,图５(b)为智能体的累计平

均环境奖励值.可以看出agent５整体表现良好,具有最高的

累计环境平均奖励值;agent６整体表现中庸;agent４整体表现

最差,推演５０轮的累计平均环境奖励值最低.选择上述３个

智能体作为专家策略,与环境进行推演得到专家数据.在推演

的５０轮中,每轮的数据为２００步,对于同一个智能体,每步的

数据为状态空间３６维、动作空间５维.由于专家数据不需要

区分轮数,因此将每一轮得到的状态数据和动作数据进行拼

接,得到１００００组专家数据.最终形成３个专家文件,每个文

件中包含拼接好的１００００组专家轨迹数据.

(a)智能体每轮环境奖励值

(b)智能体平均环境奖励值

图５　推演过程中智能体的环境奖励值

Fig．５　Environmentalrewardvaluesofagentsintheprocessof

inference

４．２．２　采用 TDＧBC方法获取专家数据

由于场景中追捕静态目标的智能体不是等价的,因此追

捕静态目标的３个智能体需要单独训练.基于每个智能体获

取专家数据的方法为:基于强化学习模型结合场景推演５０
轮,每轮的数据为２００步.对于每一个智能体,每步的数据为

状态空间３６维、动作空间５维,下一时刻的状态空间３６维.
由于专家数据不需要区分轮数,因此将每一轮得到的对应数

据进行拼接,得到１００００组专家数据.最终形成３个文件,分
别用于存储状态数据、动作数据和下一时刻的状态数据,每个

文件都包含１００００组数据.针对agent０,agent１,agent２分别

采用上述方法获取专家数据用于 TDＧBC训练.

４．３　训练效果

４．３．１　MTＧGAIL方法

利用专家数据,采用 MTＧGAIL方法进行训练,累计训练

３００轮,得到智能体网络模型和判别器网络模型.训练过程

的损失曲线如图６所示.

(a)判别器０网络损失 (b)判别器１网络损失 (c)判别器３网络损失 (d)价值网络损失

图６　追捕动态目标训练过程中的网络损失值变化情况

Fig．６　Changesinnetworklossvaluesduringthetrainingprocessforpursuingdynamictargets
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　　可以看出,训练过程中网络的损失逐渐减小到０,表明学

生模型的策略与专家经验基本吻合.智能体的critic网络的

损失值也在允许的范围内,通过后续强化学习训练就可以使

网络的损失减小到０.

４．３．２　TDＧBC方法

利用专家数据,采用 TDＧBC方法训练,累计训练２００００
轮,得到学生模型.训练过程中智能体０的损失变化曲线如

图７所示.可以看出,训练过程中价值网络和策略网络的损

失逐渐减小到０,表明学生模型的策略与专家经验基本吻合.

(a)

(b)

图７　追捕静态目标训练过程中的网络损失值变化情况

(以智能体０为例)

Fig．７　Changesinnetworklossvaluesduringthetrainingprocess

forpursuingstatictargets(takingagent０asanexample)

４．３．３　推演效果

加载 TDＧBC和 MTＧGAIL方法得到的学生模型,将其与

环境进行交互,生成推演的可视化效果如图８所示.从图中

可以观察到,采用模仿学习方法,智能体已经初步展现出了追

捕静态目标和动态目标的能力.这充分证明了模仿学习方法

在快速学习专家经验方面的有效性,其使得智能体能够在短

时间内学习到基本的追捕技巧.在推演过程中,智能体有时

会出现超出边界的问题.这表明虽然模仿学习方法能够帮助

智能体学习到基本的追捕经验,但其在处理一些复杂或特殊

情况时,还存在一定的局限性.因此,需要进一步使用强化学

习方法对智能体进行训练,以优化其行为策略,并减少超出边

界等问题的发生.

图８　推演过程可视化结果

Fig．８　Visualizationresultsofdeductionprocess

采用 MTＧGAIL方法得到的模型可以直接用于强化学习

训练.但是 TDＧBC方法得到的模型本质是单智能体模型,此

时 TDＧBC方法得到的价值网络无法直接用于多智能体强化

学习训练.因此需要针对学生模型产生的价值网络进行修

改,以保证 TDＧBC方法产生的单智能体策略网络和价值网络

可以用于多智能体算法中.

以本场景为例,价值网络的“fc１．weight”参数需要的数据

格式为４０６∗６４,但是模仿学习得到的数据格式为４１∗６４.
学生模型价值网络的数据维数与多智能体强化学习训练需要

的数据维数如表２所列.为了与强化学习训练所需的数据格

式匹配,需要对模仿学习得到的价值网络进行修改.具体而

言,对于我方的智能体,全部采用学生模型价值网络的４１维

数据.敌方智能体的价值网络和策略网络不需要训练,因此

其取值不会影响智能体的训练.对于敌方智能体,只需要满

足数据格式要求即可,所以敌方智能体采用价值网络４１维数

据的前３９维数据.

表２　价值网络模型参数的维数

Table２　Dimensionofvaluenetworkmodelparameters

实体
模仿学习得到的

数据维数

强化学习训练需要的

数据维数

智能体０ ４１ ４１
智能体１ ０ ４１
智能体２ ０ ４１
智能体３ ０ ４１
智能体４ ０ ４１
智能体５ ０ ４１
智能体６ ０ ４１
智能体７ ０ ４１

敌方智能体 ０ ３９
敌方智能体 ０ ３９

合计 ４１ ４０６

图９给出了加载模仿学习模型后,通过进一步进行强化

学习训练３０轮所获得的可视化效果.从图中可以明显看出,

仅经过３０轮的强化学习训练,智能体便成功地掌握了在不穿

越边界的前提下追捕动态目标和静态目标的能力.这一结果

充分展示了强化学习在微调和优化智能体动作方面的有效

性,同时也凸显了模仿学习与强化学习相结合的潜在优势.

(a)成功追捕动态目标

(b)成功追捕静态目标

图９　加载模型训练３０轮后的可视化结果

Fig．９　Visualizationresultsafterloadingthemodelandtraining

for３０epochs

以agent５为例,分别对比仅采用强化学习方法训练３０
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轮,加载模仿学习方法继续用强化学习训练３０轮和直接采用

强化学习方法训练３００轮的模型效果.将上述模型推演５０
轮,记录每一轮的环境奖励值,并计算推演５０轮的累计环境

平均奖励值.

推演过程的环境奖励值如图１０所示,横坐标表示推演轮

次.蓝色曲线表示仅采用强化学习方法训练３０轮的模型效

果,此时的模型发挥较不稳定;绿色曲线表示采用强化学习方

法训练３００轮的效果,此时的模型表现较为稳定;橙色曲线表

示加载模仿学习的模型并继续训练３０轮的效果,此时的模型

效果较好,且大多优于强化学习训练３００轮的模型效果,说明

模仿学习方法学习到了专家经验.

(a)环境奖励值

(b)平均环境奖励值

图１０　不同训练方法的环境奖励值对比(电子版为彩图)

Fig．１０　Comparisonofenvironmentalrewardvaluesofdifferent

trainingmethods

结束语　本文提出了 TDＧBC和 MTＧGAIL方法相结合

的混合模仿学习方法,该方法生成的模型可以直接用于强

化学习训练,从而提高智能体的训练效率.同时该方法可

以处理多质量的专家轨迹,使得模型受到低质量的专家轨

迹的影响较小.结合多智能体目标追捕任务,对本文提出

的混合模仿学习方法进行了实验验证.结果表明,所提方

法可以汲取专家经验,为强化学习模型训练提供一个较高

的起点.

虽然 MTＧGAIL算法可以处理多质量的专家轨迹,但

是其训练效率与 GAIL相比并无明显优势.后 续 可 以 通

过优化 MTＧGAIL 算法的结构,提高算法的训练效率.本

文的研究主要基于仿真,算法和模型距离实际落地还很遥

远,需要进一步验证和测试.为了缩小理论与实践之间的

差距并增强算法的通用性,可以考虑通过迁移学习方法将

仿真中的算法拓展到现实场景中,进一步论证所提方法的

稳定性和有效性.
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２０２４年“CCF博士学位论文激励计划”评选结果公告

CCF博士学位论文激励计划为推动中国计算机领域的科技进步,鼓励创新性研究,激励计算机领域的博士研究生潜心钻

研,务实创新,解决计算机领域中需要解决的理论和实际问题,表彰做出优秀成果的年轻学者而设立.

经评选,最终１０篇论文(名单见附１)入选２０２４年“CCF博士学位论文激励计划”、３篇论文(名单见附２)获得２０２４年“CCF
博士学位论文激励计划”提名.

特此公告.

中国计算机学会

２０２４年１２月１１日

附１:２０２４年“CCF博士学位论文激励计划”入选名单

附２:２０２４年“CCF博士学位论文激励计划”提名名单

据CCF微信公众号
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