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摘　要　模仿学习提供了一种能够使智能体从专家示范中学习如何决策的框架.在学习过程中,智能体无需与专家进行交互,

也不依赖于环境的奖励信号,而只需要大量的专家示范.经典的模仿学习方法需要使用第一人称的专家示范,该示范由一个状

态序列以及对应的专家动作序列组成.但是,在现实生活中,专家示范通常以第三人称视频的形式存在.相比第一人称专家示

范,第三人称示范的观察视角与智能体的存在差异,导致两者之间缺乏一一对应关系,因此第三人称示范无法被直接用于模仿

学习中.针对此问题,文中提出了一种数据高效的第三人称模仿学习方法.首先,该方法在生成对抗模仿学习的基础上引入了

图像差分方法,利用马尔可夫决策过程的马尔可夫性质以及其状态的时间连续性,去除环境背景、颜色等领域特征,以得到观察

图像中与行为策略最相关的部分,并将其用于模仿学习;其次,该方法引入了一个变分判别器瓶颈,以对判别器进行限制,进一

步削弱了领域特征对策略学习的影响.为了验证所提算法的性能,通过 MuJoCo平台中的３个实验环境对其进行了测试,并与

已有算法进行了比较.实验结果表明,与已有的模仿学习方法相比,该方法在第三人称模仿学习任务中具有更好的性能表现,

并且不需要额外增加对样本的需求.
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Abstract　Imitationlearningprovidesaframeworktomakeagentlearnanefficientpolicyfromexpertdemonstrations．Duringthe

learningprocess,theagentdoesnotneedtointeractwiththeexpertorgetaccesstoanexplicitrewardsignal,butonlyneedsa

largenumberofexpertdemonstrations．Classicalimitationlearning methodsusuallyneedtoimitatefromfirstＧpersonexpert

demonstrations,asequenceofstatesandactionsthatexpertshouldhavetaken．However,mostexpertdemonstrationsexistinthe

formofthirdＧpersonvideosinreality．DifferentfromthefirstＧpersonexpertdemonstrations,thereisadifferencebetweenthe

viewpointofthethirdＧpersondemonstrationsandsamplesgeneratedbytheagent,resultinginalackofoneＧtoＧonecorrespondence

betweenthem．Therefore,thethirdＧpersondemonstrationscannotbedirectlyusedinimitationlearning．Toalleviatethisproblem,

thispaperpresentsadataefficientthirdＧpersonimitationlearningmethod．Firstly,thismethodintroducestheimagedifference

basedonGenerativeAdversarialImitationLearning(GAIL)toeliminatethedomainfeaturesincludingthebackgroundofenvironＧ

mentandcolorsbytakingadvantageoftheMarkovpropertyofMarkovdecisionprocessandthetimecontinuityofstates．And

themostrelevantpartofpolicycanbeachievedforimitationlearning．Secondly,thispaperintroducesavariationaldiscriminator

bottlenecktolimitthediscriminatortoalleviatetheinfluenceofdomainfeaturesontheprocessoflearningpolicy．InordertoveriＧ

fytheperformanceoftheproposedalgorithm,thispapermakesexperimentsonthreeMuJoCotasks,andcomparesitwiththe

existingalgorithms．Experimentalresultsindicatethattheproposedmethodcanachievesignificantperformanceimprovements



overexistingmethodsanddoesnotrequireadditionaldemonstrations,whendealingwithimitationlearningfromthirdＧpersonexＧ

pertdemonstrations．

Keywords　Imitationlearning,ThirdＧperson,Domainfeature,Dataefficient,Imagedifference,Variationaldiscriminatorbottleneck

　

１　引言

强化学习(ReinforcementLearning,RL)作为机器学习领

域的一个研究热点,目前已被广泛应用于机器人控制、仿真模

拟、游戏博弈等领域[１Ｇ４].强化学习的基本思想是通过不断地

与环境进行交互,寻找能够最大化从环境中获得的累积奖赏

的策略[５].随着强化学习与深度学习的结合,强化学习方法

已被应用到更加复杂的现实任务中.但是,强化学习需要根

据奖赏函数来优化策略,当智能体处于奖赏函数未知的环境

中时,强化学习方法就无法再进行策略优化了,这一限制使得

强化学习算法难以适用于奖赏函数未知的现实任务.

模仿学习是一种能够从专家示范中模仿专家行为从而学

习到专家策略的方法,它不依赖奖赏信号,也不需要与专家进

行交互,因此模仿学习很好地缓解了强化学习依赖奖赏函数

的问题[６Ｇ７].模仿学习方法通常分为两类.１)行为克隆.这

是一种监督学习方法,可以使智能体通过直接模仿专家轨迹

的单步动作映射来学习专家策略,是一种较为简单的模仿学

习方法.当专家样本能够覆盖整个状态空间时,行为克隆能

够取得很好的性能表现.当专家样本较少时,智能体无法学

习到每一个状态处的最优决策,并且由于不考虑长远影响,智

能体在任一状态处产生的细微误差都将在序贯的决策过程中

被逐步放大,从而导致级联误差.２)基于逆向强化学习的模

仿学习方法.其主要思想是从专家轨迹中推导出一个奖赏函

数,该奖赏函数可以使专家轨迹具有最优性,然后再基于该奖

赏函数使用强化学习方法求解策略[８Ｇ９].该方法求得的策略

具有更好的泛化能力,并且对专家样本的需求量更小.

在一些复杂的现实问题中,奖赏函数获取难度较高,这一

点严重地限制了强化学习方法的应用与发展.而模仿学习将

强化学习对奖赏函数的依赖转换为对获取成本更低的专家示

范的依赖,并且能够获得接近专家策略的性能表现.但是,传

统的模仿学习方法需要第一人称的专家轨迹作为专家示范,

这些轨迹由一系列的状态序列以及专家在各个状态上所采取

的动作组成,获取难度较高.相比第一人称的专家示范,在现

实生活中,第三人称专家示范更为常见且获取成本更低.

第三人称专家示范仅包含原始的第三人称观察图像,没

有相应的动作信息.同时,不同视角所观察到的色彩、背景以

及角度等均会不同(见图１),这就导致专家样本与智能体产

生的样本之间存在明显的领域特征差异,受这种差异的干扰,

智能体很难再从专家示范中学得专家策略.为了消除领域特

征差异对策略学习的干扰,Bradly等将领域混淆的思想与生

成对抗模仿学习[１０](GenerativeAdversarialImitationLearＧ

ning,GAIL)相结合,提出了一种基于第三人称示范的模仿学

习方 法[１１](ThirdＧPersonImitationLearning,TPIL).TPIL
在 GAIL的基础上构建了一个领域不可知(domainＧagnostic)

的特征提取器,能够模糊化领域特征,从观察中提取出领域不

可知的特征表示,从而削弱由视角不同所带来的影响,使得

GAIL可以使用第三人称专家示范进行学习.但是,为了获

得领域不可知的特征提取器,TPIL需要额外引入第二类专家

示范,即在专家领域中使用非专家策略产生的示范,这大大增

加了专家示范的收集难度.同时,额外引入的第二类专家示

范的行为特征与专家和智能体的均不同,这也会影响判别器

对智能体产生的样本的判别,从而影响策略的学习.

　注:第一行是专家示范的第三人称视角,第二行是智能体自身的观察视角

图１　实验环境InvertedPendulum,Reacher,Point的示意图

Fig．１　DiagramsofexperimentenvironmentsofInvertedPendulum,

ReacherandPoint

与 TPIL 直接模糊化领域特征的做法不同,Pratyusha
等[１２]认为第三人称专家示范难以用于模仿学习的原因在于:

智能体无法理解第三人称示范中专家的意图.因此,他们构

造了一种分层模仿学习方法,可以将专家意图与控制策略分

离开来.其中,高层模块为目标生成器,用于理解专家意图,

将专家第三人称视角下的目标转换为智能体第一人称视角下

的目标;低层模块为控制器,可以根据转换后的目标,预测智

能体在当前状态下应该采取的动作.通过这种方式,智能体

可以将第三人称视角中的专家意图转换到自身的第一人称视

角中,避免了领域特征差异对策略学习的干扰.然而,目标生

成器的训练不仅仅需要使用第三人称视角下的专家示范样

本,还需要智能体在第一人称视角下执行相同的动作产生的

样本,这无疑会大大增加样本的获取难度.同时,一个目标生

成器只能用于一个特定的任务,对于任一新任务来说,都需要

重新训练一个目标生成器.

针对上述问题,本文在文献[１３]的基础上进行了进一步

拓展,提出了一种数据高效的第三人称模仿学习方法 TPILＧ

IDＧVDB(ThirdＧPersonImitation LearningviaImage DiffeＧ

renceandVariationalDiscriminatorBottleneck).该方法可以

使用仅包含观察图像的专家样本进行模仿学习,同时可以有

效地消除样本中的领域特征,保留样本中与策略最相关的行

为特征,并且不需要额外引入第二类专家示范.具体地,本文

基于马尔可夫假设,对相邻的连续两个观察图像做差分运算,

９３２姜　冲,等:一种数据高效的第三人称模仿学习方法



以此来直接去除观察图像中与行为特征无关的领域特征(如

环境背景等),与此同时,该方法还可以得到观察图像中的变

化区域,即样本的行为特征,提高数据的利用效率.其次,本

文提 出 了 一 种 变 分 判 别 器 瓶 颈 (VariationalDiscriminator

Bottleneck,VDB)的变种算法来进一步削弱领域差异信息对

策略学习的影响.最终,我们在多个 MuJoCo[１４]任务上进行

了实验.实验结果表明,在不需要额外的第二类专家示范的

前提下,TPILＧIDＧVDB能够使智能体利用第三人称专家示范

来学习专家策略,其性能表现也明显优于已有的方法,如

GAIL,TPIL.

２　相关工作

２．１　预备知识

马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP)可

以定义为这样一个四元组:(S,A,P,R).其中,S表示一个状

态集合;A 表示动作集合;P:S×A×S→[０,１]表示状态迁移

概率;P(s′|s,a)为智能体在状态s处采取动作a 后转移到状

态s＇的概率;R(s,a)为奖赏函数,表示智能体在状态s执行动

作a后获得的奖赏值.在强化学习中,智能体的目标是通过

不断地试错来寻找一个策略π:S×A→[０,１],以使它能够获

得的长期累积奖赏值达到最大.通常我们可以使用策略的折

扣累积奖赏(亦称回报,return)J(π)＝Eπ[∑
T

t＝０
γtR(st,at)]来评

价该策略 的 好 坏,其 中s０ 为 初 始 状 态,γ 为 折 扣 率,at ~

π(at|st),T 为有限的时间步长,最优策略为π∗ ＝argmax
π

J(π).

２．２　模仿学习

模仿学习的目的是从专家示范中求解一个能够复现专家

示范的策略,从而摆脱对环境奖赏的依赖.我们将 N 条专家

示范轨迹的集合定义为XE ＝{τ１,τ２,􀆺,τN },轨迹τi＝{ϕ１,

ϕ２,􀆺,ϕT}是一个特征序列,i＝１,２,３,􀆺,N.其中,ϕj 可以

是任意一种度量形式,如状态动作对(s,a)或原始观察图像o,

j＝１,２,３,􀆺,T.模仿学习的学习目标可以表示为:

π∗ ＝argmin
π
　M(p(ϕ),q(ϕ)) (１)

其中,p(ϕ)表示专家轨迹特征,q(ϕ)表示模仿者生成的轨迹

特征,M(p,q)表示两者之间的相似性度量[７].

GAIL[１０Ｇ１５]是一种结合了生成对抗网络(GenerativeAdＧ

versarialNets,GANs)[１６]与逆向强化学习[９]的模仿学习方

法,它将模仿学习中的学徒学习问题看作一个占有率度量匹

配问题的对偶,并将专家轨迹看作一个关于状态动作对(s,a)

的集合.其中,GANs的主要思想是构建两个神经网络———

生成器G与判别器D.生成器G 的目标是生成与真实数据

相近的样本,使得判别器 D 无法准确地区分两者;判别器 D
的目标则是尽可能准确地将两者区分开来.G 与D 在这种

对抗式的训练过程中不断地改进,直至达到纳什均衡,此时G
能够生成以假乱真的样本,而D 则无法再对样本做出准确的

判断.GAIL将 GANs的对抗式训练过程应用到了模仿学习

中,用策略πθ 作为生成器,然后通过与判别器Dω 博弈来优化

策略,进而达到从专家示范中学习专家策略的目的.其中,θ
为策略网络参数,ω为判别器网络参数.在每轮迭代中,Dω

对输入的专家样本或生成样本进行判别,然后根据判别误差

来更新自身的网络参数ω,而策略πθ 则将Dω 的判别结果作

为奖赏来更新自身策略.该过程可以形式化地表示为:

min
πθ

　max
Dω
　Eπθ

[logDω(s,a)]＋EπE
[log(１－Dω(s,a))] (２)

其中,πE 表示专家策略.

相比基于逆向强化学习的模仿学习方法,GAIL将策略

直接作为学习的目标,避免了基于逆向强化学习的模仿学习

中的 RL子过程,大大缩减了计算成本,具有更高效的计算

能力.

２．３　第三人称模仿学习

与 GAIL不同,在 TPIL[１１]中,专家示范以第三人称观察

的形式存在,即τi＝{o１,o２,􀆺,oT},且专家示范与智能体生

成的样本之间存在明显的领域特征差异.目前,也有一些模

仿学习方法可以直接从观察中学习专家策略[１７Ｇ１８],但是这些

方法使用的专家示范依然是由来自第一人称视角的观察组成

的,专家样本与生成样本之间不存在领域特征差异.对于

GAIL来说,样本的领域特征不会随策略的改变而改变,智能

体无法通过调整策略来消除与专家样本之间的领域特征差

异,而判别器则可以快速地发现这种差异,并以此来区分样

本.此时,智能体无法再从判别器的判别结果中获取有用的

信息来更新策略.为了消除领域特征对策略学习的影响,

TPIL在 GAIL中引入了领域混淆的概念,即模糊化样本中的

领域特征,使得判别器无法再根据领域特征来区分专家样本

与生成样本.具体地,TPIL增添了一个领域不可知的特征提

取器DF,经过DF 得到的样本特征会被分别输入到一个判别

器DD 和一个领域分类器DC 中.DD 的目的与 GAIL中的判

别器相同,即根据样本的行为特征将其准确地划分为专家样

本与生成样本,而 DC 的目的则是根据样本的领域特征将第

一人称样本与第三人称样本区分开.为了能够使DF 模糊化

领域特征,达到领域混淆的目的,Bradly等在 DF 与DC 之间

增加 了 一 个 梯 度 翻 转 层 (GradientReversalLayer,GRL),

GRL会在反向传播更新网络参数时将DC 传回的梯度进行翻

转,从而使DF 朝着领域不可知的方向进行更新[１９Ｇ２０].然而,

上述过程需要领域分类器DC 有足够多的信息来区分领域特

征与行为特征,而单纯的生成样本与专家样本并不足以提供

这些信息.为此,TPIL额外引入了一类专家样本,即在专家

领域中执行非专家策略生成的样本.引入额外的专家样本可

以使DC 更加关注领域特征,并尽可能地根据领域特征来对

样本进行分类,从而为特征提取器 DF 提供准确的反向梯度

信息,使DF 模糊化领域特征,达到领域不可知的效果.

２．４　变分判别器瓶颈

在 GAIL中,策略πθ 与判别器Dω 的训练过程是一个博

弈过程,二者可以在不断博弈的过程中改进自身,直至最终达

到纳什均衡.但是,如果在博弈过程中判别器Dω 太强,策略

πθ 就很难再从博弈中获取有用的信息来进行优化.变分判

别器瓶颈方法(VariationalDiscriminatorBottleneck,VDB)可

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．２,Feb．２０２１



以通过限制 GAIL中判别器网络的信息流来调制判别器的判

别准确率,从而缓解在生成器与判别器对抗训练的过程中判

别器过强的问题[２１].其在判别器网络中额外引入了一个编

码器Enc,可以将判别器的输入样本x映射到一个随机编码

z,即z~Enc(z|x),然后通过施加一个上界IC 来限制x 与z
之间的互信息I(x,z),其中IC 为常量.通过这种方式,VDB

可以对判别器网络的输入信息流进行限制[２２],从而达到削弱

判别器的目的,以更好地平衡判别器网络与策略网络.

３　数据高效的第三人称模仿学习

在现实生活中,从第三人称视角收集专家示范更加容易.

但是,由于此类专家示范与生成样本之间存在领域特征差异,

并且缺乏一一对应的关系,因此我们无法直接将第三人称示

范应用到模仿学习中.本文提出了一种可以使用第三人称示

范的模仿学习方法,结构框架如图２所示,其中 Xπθ
表示使用

策略πθ 采样得到的样本的集合.该方法具有如下特征:１)使

用第三人称的原始图像作为示范;２)与 TPIL相比,无需引入

额外的第二类专家示范;３)样本的利用效率高.

图２　TPILＧIDＧVDB框架图

Fig．２　FrameworkofTPILＧIDＧVDB

首先,假设有专家轨迹τi＝{o１,o２,o３,􀆺},其中ot 是原

始第三人称观察图像.与 GAIL相似,我们考虑将学徒学习

问题看作一个占有率度量匹配问题的对偶,并将轨迹看作一

个关于观察对(o,o′)的集合,其中o＇为智能体或专家根据自身

当前的状态观察o 采取某一动作后转移到的下一个状态观

察.本文算法的目标是从给定的观察对中学习得到πθ(a|o).

３．１　改进１:结合图像差分

在 GAIL中,判别器需要从输入的专家样本和生成样本

中提取出各自的特征,并以此来判别样本的真假,最后根据判

别结果更新网络参数.然而,如果生成样本与专家样本之间

存在着明显的领域特征差异,且这种固有的领域特征差异无

法通过改变πθ 来消除,则判别器就能够快速地学习到准确判

别样本真假的方法,并使智能体无法再从判别器的反馈中获

得有利于更新策略的信息.基于上述问题,本文首次将图像

差分引入到 TPIL 中,提出了 TPILＧID(ThirdＧPersonImitaＧ

tionLearningviaImageDifference),即使用图像差分方法处

理输入到判别器中的样本,以削弱领域特征对判别器以及策

略的影响,即图２中的图像差分(ImageDifference)模块.同

时,在 MDP问题中,由于状态观察具有马尔可夫性质,任一

时刻t＋１的观察ot＋１只取决于上一时刻t的观察ot 以及动

作at,并且状态观察是连续的,因此,在专家样本中仅包含观

察信息而没有动作信息时,对相邻的两个观察进行图像差分

可以直接地提取出样本中与行为特征相关的变化区域,使得

判别器更加关注样本的行为特征而非领域特征(见图３).在

t＋１时刻,样本的差分结果可表示为:

σt＋１＝F(ot＋１－ot) (３)

其中,F 是一个由卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)构成的特征提取器,用于将图像差分的结果编码

成一系列低维、抽象的特征表示.图２中,CNN 模块表示特

征提取器F.相应地,我们可以将 GAIL的目标函数变更为:

min
πθ

　max
Dω
　Eπθ

[logDω(σ)]＋EπE
[log(１－Dω(σ))] (４)

图３　图像差分示意图(以 Reacher为例)

Fig．３　Diagramofimagedifference(takeReacherasanexample)

TPILＧID使用图像差分方法改变样本形式,并将其作为

判别器网络的输入状态,使得判别器难以再根据样本的领域

特征来判别样本真假,智能体也可以从判别器的反馈中获取

有用的信息来优化策略.与 TPIL不同,TPILＧID 不再需要

额外的第二类专家样本,减小了样本的获取成本.另外,为了

防止因相邻两个状态观察之间差异过小而难以得到理想的行

为特征,我们使用间隔了n 步的观察来进行图像差分,即

ot＋n－ot.本文实验中,n取３.

３．２　改进２:结合变分判别器瓶颈

通常情况下,上述方法能够消除由环境背景、颜色等不同

所带来的领域差异信息.但是,由于观察视角不同,专家样本

与生成样本中的部分物体的倾斜角度可能会存在一些差异,

这种残留的领域特征差异仍然会在一定程度上导致判别器过

强,从而影响策略的学习.针对这一问题,本文在 TPILＧID
中进一步引入了 VDB,用于削弱判别器,以更好地平衡领域

特征带来的影响.由此,TPILＧIDＧVDB的目标函数可以由

式(４)变更为:

min
πθ

　max
Dω

　Eπθ
[logD(z)]＋EπE

[log(１－D(z))] (５)

s．t．I(σ,z)≤IC

其中,z~Enc(z|σ),I(σ,z)表示σ与z之间的互信息,并且:

I(σ,z)＝∫σ,z
p(σ)Enc(z|σ)logEnc(z|σ)

p(z) dσdz (５)

其中,p(σ)与p(z)表示关于σ与z 的分布.然而,直接计算

p(z)＝∫x
Enc(z|σ)p(σ)较为困难,因此 VDB使用了一个标

准高斯分布r(z)作为p(z)的近似值,以此来获得一个变分下

界.因为∫p(z)logp(z)dz≥∫p(z)logr(z)dz,所以可以

得到:

I(σ,z)≤∫σ,z
p(σ)Enc(z|σ)logEnc(z|σ)

r(z) dσdz

＝Eπ~ [KL[Enc(z|σ)||r(z)]]

≤IC

其中,KL散度(KLdivergence)可以用于度量两个概率分布

之间的差异.通过这种方式,VDB对编码器Enc的输出进行

了约束,以达到限制输入到判别器的信息流的目的.在 VDB
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中,π~＝ １
２πθ＋ １

２πE,表示专家策略与智能体策略的混合,即

对输入的专家样本与生成样本均会进行限制.但是,本文中

π~仅代表πθ,即 TPILＧIDＧVDB仅对生成样本的信息流进行限

制,从而约束判别器对生成样本的判别准确率.因为策略的

学习仅与判别器对生成样本的判别结果有关,而判别器对专

家样本的判别准确度则不会对策略产生直接的影响.同时,

该方法可以进一步削减 VDB的计算成本,提高计算效率.具

体如图２所示,我们将特征提取器F 的输出σ输入到编码器

Enc中,从而得到编码z作为判别器的输入,同时对生成样本

的编码结果施加一个约束条件Iπθ
(σ,z)≤IC,以限制判别器

对生成样本的判别.

为了优化此目标函数,我们引入一个拉格朗日乘子β:

min
πθ

　max
Dω

　Eπθ
[logD(z)]＋EπE

[log(１－D(z))]＋

β(Eπθ
[KL[Enc(z|σ)‖r(z))]－IC) (８)

其中,β用于调节对信息流的限制程度,β的更新方法如下:

max(０,β＋αβ(Eπθ
[KL[Enc(z|σ)‖r(z))]－IC)) (９)

其中,αβ 为β的更新步长参数.

３．３　算法实现

由图２可知,TPILＧIDＧVDB主要需要更新两个网络,即

判别器网络Dω 和策略网络πθ.对于Dω,我们使用 Adam 算

法[２３]来迭代地更新其网络参数.同时,我们将特征提取模块

以及编码器模块都作为判别器的一部分加入到判别器网络中

一起进行更新操作.对于策略网络πθ 来说,我们使用 TRPO

方法[２４]来进行优化,以确保策略每次更新的回报函数增加或

保持不变.具体算法实现如算法１所示.

算法１　TPILＧIDＧVDB
输入:第三人称专家示范 XE

输出:学习得到的策略πθ

１．初始化:判别器网络参数ω,策略网络参数θ,特征提取器F,编码器

Enc,最大时间步 Tmax

２．REPEAT:

３．　使用策略πθ 采样得到轨迹集合 Xπθ

４．　分别从 XE 和 Xπθ
中抽取相同数量的专家样本xE 与生成样本xπθ

５．　图像差分:

　σθ＝Fxπθ
(ot＋３－ot)

　σE＝FxE
(ot＋３－ot)

６．　编码:z~Enc(z|σ)

７．　使用如下梯度更新判别器参数ω:

　Δω＝Eπθ
[ÑωlogDω(z)]＋EπE

[Ñωlog(１－Dω(z))]＋β(Eπθ

[KL[Enc(z|σ)‖r(z)]]－IC)

８．　将logDω,xπθ
(z)作为奖赏函数,使用 TRPO方法更新策略参数θ.

９．　时间步 T＝T＋１

１０．UNTILT＞Tmax

其中,下标xE 表示样本来自于专家示范,下标xπθ
表示样

本来自于策略πθ,以示区分.与 TPIL不同,本文方法 TPILＧ

IDＧVDB不需要引入领域分类器,因此也就不需要额外的第

二类专家示范来提供信息以区分领域特征与行为特征.同

时,TPILＧIDＧVDB仅使用一张包含了样本行为特征的差分图

像作为判别器网络的输入,大大减少了迭代训练过程中的计

算量.

４　实验

本节首先介绍了实验所使用的训练环境和训练过程中所

使用的参数设置,然后在３种 MuJoCo环境中评估了 GAIL,

TPIL,TPILＧIDＧVDB的训练效果.其中,GAIL 分别使用了

第一人称专家示范与第三人称专家示范进行实验;TPIL在有

额外的第二类专家样本和没有额外的第二类专家样本的情况

下分别进行了实验.

４．１　实验环境及参数设置

与 TPIL相同,本文主要在 MuJoCo物理引擎上的３个

环境中进行了实验,分别是 Reacher,InvertedPendulum 和

Point.我们首先使用强化学习方法在每个环境中训练得到

专家策略,然后修改环境的观察角度以及环境背景等,再执行

专家策略,提取出每一个时间步的观察图像,从而构成第三人

称专家示范轨迹.同时,我们还使用一个随机策略在相同环

境下采样得到了 TPIL所需要的额外的第二类专家样本,图１
给出了专家示范与智能体生成的样本在领域特征上的差异.

在InvertedPendulum中,我们使用２５条专家轨迹作为专家

示范;在 Reacher中,我们使用２００条轨迹作为专家示范;在

Point中,我们使用２００条轨迹作为专家示范.在训练过程

中,这些专家轨迹会被打乱成单个的状态迁移对(o,o′),其中

o为 RGB图像.

Reacher是有两个自由度的手臂,其目的是控制手臂将

其末端移动到目标点上,手臂末端距离目标点越近,奖赏就越

高.为了更加明显地区分两种不同领域,我们对专家示范的

环境背景、物体颜色、相机角度都进行了明显的修改.

InvertedPendulum 是一个倒立摆,其主要目的是尽可能

地维持平衡,使得竖着的杆子不会倒下,维持的时间越久累积

回报就越高.我们在专家示范中对其环境背景以及物体的颜

色都进行了较大的改动,与 TPIL不同的是,我们还改变了相

机的角度.

Point是平面上的一个质点,其目标是移动到平面上的一

个目标点上,质点离目标点越近,奖赏就越高.实验中,我们

对专家示范的背景、目标点颜色、质点颜色等都进行了明显的

修改.

在实验中,TPILＧIDＧVDB主要更新两个网络,即策略网

络πθ 和判别器网络Dω.其中,πθ 是由两个有１００个神经元

的隐藏层构成,激活函数为tanh.判别器网络 Dω 中包含有

图像差分模块、特征提取模块、编码器模块以及判别器模块.

图像差分模块包含了一个差分运算,构成了判别器网络的输

入层;特征提取模块由两个卷积层和两个池化层构成,激活函

数为ReLU;编码器由一个全连接层构成,激活函数为ReLU;

判别器模块由两个全连接层和一个输出层构成,激活函数为

ReLU.

４．２　实验评估

在模仿学习中,评估实验性能的指标通常是策略的训练
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过程以及策略最终的评估结果.其中,训练过程指为每一个

训练阶段计算出平均情节回报,并以此做出从训练开始到结

束的曲线图.图４给出了 GAIL,TPIL 以及 TPILＧIDＧVDB
在 Reacher,InvertedPendulum,Point３个实验环境上的训练

结果,每个训练图的横坐标为迭代次数,纵坐标表示在每个训

练阶段情节的平均回报.图４中,每一个实验使用了５个随

机种子,并取最终多次实验结果的平均值.

(a)Reacher

(b)InvertedPendulum

(c)Point

图４　在 Reacher,InvertedPendulum,Point３种实验环境上的

实验结果对比

Fig．４　ComparisonofexperimentalresultsonReacher,Inverted

PendulumandPoint

图４中,菱形曲线表示 GAIL使用第一人称专家示范的

训练结果;三角形曲线为 GAIL使用第三人称专家示范的训

练结果;竖形曲线为 TPIL的训练结果;圆形曲线为不使用额

外专家示范的 TPIL的训练结果;十字形曲线为文中提出的

TPILＧIDＧVDB的实验结果.从图中可以看出,TPILＧIDＧVDB
可以使用第三人称专家示范进行模仿学习,并获得接近使用

第一人称专家示范的 GAIL的性能表现,同时也优于 TPIL.

另外,从 TPIL与不使用额外专家示范的 TPIL的对比中可以

看出,TPIL的性能表现确实依赖于额外的第二类专家示范.

与使用第三人称专家示范的 GAIL、不使用额外的专家示范

的 TPIL相比,TPILＧIDＧVDB的性能表现更加突出,这说明

TPILＧIDＧVDB可以更好地适用于第三人称模仿学习任务,并

且对专家样本的需求少于 TPIL.

在TPILＧIDＧVDB中,IC 与β是两个较为重要的参数.其

中,常量IC 为判别器瓶颈,用于限制判别器的信息流,以降低

其对生成样本的判别准确度.在使用第三人称示范进行模仿

学习时,由于存在领域特征差异,判别器可以轻易地获取大量

信息对样本进行准确的判别,从而导致策略难以从判别结果

中获取足够的梯度信息进行更新.而IC 取值越小,判别器的

判别准确度越低,能够提供给策略的梯度信息就越多,策略可

以更好地进行更新.但是,IC 的取值也并非越小越好,因为

IC 太小会导致策略更新过快,判别器与策略仍然无法保持平

衡,二者都无法再从博弈中获得有效的信息来进行自身更新,

最终只会学到一个较差的策略.系数β用于调节判别器瓶颈

的限制程度,当β值接近于０时,算法的性能就会恢复到与

TPILＧID相同的水平,即判别器瓶颈对判别器的影响接近于

０;当β取较大的值时,判别器受判别器瓶颈的影响较大,会提

供给策略更多的梯度信息,此时策略在前期的学习速度会加

快,但是这也会严重破坏策略与判别器之间的平衡,导致最终

收敛得到一个较差的策略.在本文的实验中,IC 取０．５,β则

不取固定的值,而是采用自适应的更新方法进行不断更新.

本文还对通过 GAIL,TPIL,TPILＧIDＧVDB训练得到的

策略模型进行了评估,评估结果为５０条采样轨迹的平均值,

如表１所列.表１中的数据表明,在使用第三人称专家示范

进行模仿学习时,TPILＧIDＧVDB的性能表现接近于使用第一

人称专家示范的 GAIL,也略好于使用了额外的专家示范的

TPIL,这表明 TPILＧIDＧVDB能够使用第三人称专家示范进

行模仿学习,且不会增加对专家样本的需求.而不使用额外

的专家示范的 TPIL在 Reacher与 Point中获得了最低的评

估值,在InvertedPendulum中的表现也低于使用了额外专家

示范的 TPIL,这进一步说明了 TPIL依赖于额外的第二类专

家示范.

表１　策略评估结果

Table１　Resultsofpolicyevaluation

Reacher
Inverted
pendulum

Point

GAILw．firstＧperson －４．２ ７９８．２ －１８．５
GAILw．thirdＧperson －５．８ ４７２．６ －３４．２

TPIL －４．５ ６８３．１ －２３．１
TPILw．o．additionalexpert －６．３ ５３２．７ －３４．９

TPILＧIDＧVDB －４．４ ７７５．５ －１９．７

结束语　模仿学习方法可以从专家示范中学习得到专家

策略,但是传统的模仿学习方法通常需要第一人称的专家示

范,而相比于第一人称的专家示范,第三人称专家示范更易获

得.为了能够使用第三人称专家示范进行模范学习,本文提

出了一种数据高效的第三人称模仿学习方法 TPILＧIDＧVDB.

其主要思想是:１)在判别器网络中引入图像差分模块,使得判

别器更多地关注样本中与行为特征相关的变化区域,并削弱

领域特征所带来的影响;２)引入变分判别器瓶颈,以限制判别

器对生成样本的判别,进一步缓解因存在领域特征差异而导

致判别器过强的问题.本文选取了３种 MuJoCo环境,验证

了 TPILＧIDＧVDB在第三人称模仿学习问题上的性能表现,同

时与不同实验条件下的 GAIL和 TPIL进行了对比,实验结

３４２姜　冲,等:一种数据高效的第三人称模仿学习方法



果显示了 TPILＧIDＧVDB的优异性.

然而,我们注意到 TPILＧIDＧVDB仍然存在一些有待改进

的地方,如在图像差分模块中,观察图像中相对静止的目标点

等有用信息也会被一同去除.因此,下一步的研究重点是如

何更好地保留观察图像中的有用信息,以更好地指导智能体

进行模仿学习.
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