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摘　要　针对传统逆强化学习算法在缺少足够专家演示样本以及状态转移概率未知的情况下,求解奖赏函数速度慢、精度低甚

至无法求解的问题,提出一种基于相对熵的元逆强化学习方法.利用元学习方法,结合与目标任务同分布的一组元训练集,构

建目标任务学习先验,在无模型强化学习问题中,采用相对熵概率模型对奖赏函数进行建模,并结合所构建的先验,实现利用目

标任务少量样本快速求解目标任务奖赏函数的目的.将所提算法与 REIRL算法应用于经典的 Gridworld和 ObjectWorld问

题,实验表明,在目标任务缺少足够数目的专家演示样本和状态转移概率信息的情况下,所提算法仍能较好地求解奖赏函数.
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１　引言

强化学习(ReinforcementLearning,RL)是一种从环境状

态到行为映射的学习,通过智能体(agent)不断地与环境交互

得到的奖赏修改自身的策略,经过数次迭代学习后,智能体最

终学到完成当前任务的最优策略[１].作为强化学习问题中一

个关键的因素,奖赏函数必须能够准确地描述当前任务,往往

需要人为设定.然而,面对现实世界中的复杂任务时,人为设

定奖赏函数是一项充满挑战性的任务,往往带有很大的主观

性和经验性,并且由于奖赏函数设置的不同,智能体最终学习

到的最优策略之间也会存在较大差异,不恰当的奖赏函数甚

至会导致强化学习算法最终无法收敛.以机器人学习骑自行

车为例,很难用一组具体的变量作为描述骑车任务的奖赏,机
器人通过自身的经验难以直接完成这个任务,但是通过学习

人类骑车的演示可以完成这个任务,也就是说,智能体可以通

过恢复“专家”演示对应的奖赏函数,然后利用该奖赏来学习



到最优策略,这种方法就是逆向强化学习(inversereinforceＧ
mentlearning)[２].

逆向强化学习是一种旨在从任务的演示中推断奖赏函数

来解决奖赏函数难以人为设定的问题的方法.此前关于逆强

化学习问题的处理方法大体可分为基于最大边际形式化和基

于概率模型的形式化两类.Abbeel等通过收集所求解任务

的专家演示样本,结合所构建的线性奖赏函数模型,利用学徒

学习的方法求解奖赏函数参数,进一步恢复所求解任务的奖

赏 函 数,最 后 利 用 正 向 强 化 学 习 方 法 求 解 最 优 策 略[３].

Ratliff等扩展了最大边际规划(Maximum MarginPlanning,

MMP)框架,将其用于学习更强大的非线性奖赏函数,并且通

过获得最佳轨迹取代获得最佳策略的方法,避免寻找最佳策

略的复杂过程[４].为了克服基于最大边际形式化的逆强化学

习固有的歧义问题,即同一组专家演示对应多个奖赏函数,此
时通过专家演示学习到的奖赏函数往往带有某种随机的偏

好,Ziebart等通过最大熵概率模型来构造奖赏函数,将求解

奖赏函数的问题转化为求解专家策略所对应的所有轨迹的概

率分布,通过求解熵最大的概率分布式来避免歧义问题[５].

针对最大熵逆强化学习中状态转移概率必须已知的问题,

Boularias等在最大熵模型上引入相对熵的概念,通过求解与

已知熵最大分布轨迹最为接近的轨迹分布构建奖赏函数模

型,并通过重要性采样的方法表示后续梯度下降过程中的梯

度,实现了在状态转移函数未知的情况下对奖赏函数的学

习[６].相比带有主观经验的人工设定奖赏函数的方法,逆向

强化学习通过专家演示轨迹这一数据驱动的方法来确定奖赏

函数,从中得出的最优策略在实际应用中效果往往好于前者.
然而,在实践中,由于提供包含现实世界任务中常见的可变性

的专家演示的代价较为昂贵,很多现实任务的专家演示数量

较少,在少量样本的情况下通过函数值逼近的方法恢复奖赏

函数的速度非常缓慢,因此本文结合元学习的方法来解决该

问题.

元学习(metaＧlearning)是一种系统地观察不同机器学习

方法如何在广泛的学习任务中执行,然后从这种经验或元数

据中学习,以比其他方法更快的速度学习新任务的机器学习

概念.当智能体学习新任务时,将之前从相关任务中学习到

的技能作为先验,随着每一项新任务的学习,智能体学习新任

务变得更容易,需要更少的例子和尝试,出现错误的概率更

小.简而言之,元学习是一种实现智能体跨任务学习的机器

学习方法.此前关于元学习问题的方法主要可以分为基于记

忆机制的方法[７]、学习优化器和初始化的方法[８]和比较学习

度量空间中新任务数据点的方法[９].

本文关注的问题是如何有效地利用元训练集得到关于奖

赏函数的学习先验,而不是提高智能体学习单个任务的奖赏

函数的能力,从而能够在少量专家演示的情况下学习新任务

的奖赏函数.我们的任务是发现不同任务之间的共同结构,

并以一种可用于从一些演示中恢复奖赏函数的方式对该结构

进行编码.具体地说,在面对一个拥有少量专家演示的新任

务时,我们假设可以访问一组相关任务及这些任务所需的足

够多的专家演示,我们称之为元训练集,从这些任务中,智能

体学习了一组关于奖赏函数的参数,并将这组参数用于初始

化目标任务的奖赏函数,有效实现了对目标任务的少样本学

习.同时,针对无模型强化学习中状态转移概率未知的情况,
本文采用相对熵概率模型对奖赏函数进行建模,并通过重要

性采样的方法来求解奖赏函数参数的梯度,将从元训练任务

集中学习到的奖赏函数参数作为初始值并对参数进行梯度下

降,实现在少量专家演示情况下对新目标任务的奖赏函数的

求解.

２　相关理论

２．１　基于最大熵的逆强化学习方法

在强化学习问题中,标准的马尔可夫决策过程通常可以

表示为一个四元组:M＝(S,A,r,P),其中S表示所有状态的

集合,A 表示所有动作的集合,r表示奖赏函数,P 表示状态

转移函数.通常情况下,强化学习的目标是最大化带有折扣

的期望回报,该期望回报可以表示为R＝∑
T

t＝１
γt－１r(st,at),其

中γ表示折扣因子,γ∈(０,１).

在逆强化学习问题中,奖励函数是未知的,但我们可以访

问一组专家演示:D＝{τ１,τ２􀆺,τk},其中τk＝{s１,a１,􀆺,sk,

ak}.逆强化学习问题的目标是从一组专家演示中恢复未知

的奖赏函数r.本文针对线性结构的奖赏函数,将奖赏函数

表示为r＝θ１f１＋θ２f２＋􀆺＋θkfk,其中{f１,f２,􀆺,fk}表示

当前状态的特征函数.

由于每个策略对应的所有轨迹的概率分布是不同的,因
此求解专家策略对应的奖赏函数可以进一步转化为求解该策

略对应的所有可能轨迹的概率分布,Ziebart等提出的最大熵

框架将逆强化学习问题转化为求解如下条件极值问题:

max－plogp

s．t．∑
τi
P(τi)f＝f

~

∑P＝１

此时的约束条件为:∑
τi
P(τi)f＝f

~,其中τi 表示强化学习

问题中的轨迹,f表示当前轨迹对应的所有状态的特征期望

之和,f
~
表示所有专家轨迹的特征期望.由于熵最大的性质,

求解该条件极值问题得到的是除约束条件外不带任何偏好的

专家策略对应的奖赏函数.后续通过梯度下降的方法求解得

出奖赏函数参数.

２．２　元学习

元学习算法的目标是提高优化智能体学习新任务的能

力,其挑战在于以一种系统的、数据驱动的方式从以前的经验

中学习,即元学习的重点是将智能体的学习能力泛化到新的

任务中,而不是泛化到旧任务中的新数据点上.在元学习设

定中存在两个不相交的任务集:元训练集Ttr＝{T１,T２,􀆺,

TN}和元测试集Ttest＝{T１,T２,􀆺,TK},它们均来自P(T)的
分布.在元训练期间,智能体试图学习元训练集中任务的结

构,这样当它面对一个测试任务时,可以利用这个结构从有限

样本的新任务中有效地学习.

具体来说,fθ 表示学习者,任务 X 和Y 的训练样本集表

示为Xtr
T＝{x１,x２,􀆺,xk},Ytr

T ＝{y１,y２,􀆺,yk};测试集表示

为Xtest
T ＝{x１,x２,􀆺,xk′},Ytest

T ＝{y１,y２,􀆺,yk′}.元学习的

一种方法是直接用表达模型(如基于任务训练数据和测试任

务输入的递归或循环神经网络)对元学习器进行参数化:
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fθ(Y|Xtest
T ,Xtr

T,Ytr
T),该模型在所有任务上都使用最大似然估

计的方法进行优化.在这种元学习方法中,由于神经网络被

用作通用的函数逼近器,因此任务之间的任何所需结构都可

以通过这种方式进行隐式编码.
相比这种学习单一任务黑盒函数的方法,元学习的另一

类方法是学习学习过程中的组成部分,比如初始化.本文扩

展了Finn等提出的基于深度神经网络参数的模型无关元学

习方法(MAML)[８],该方法学习一个初始化,并通过梯度下

降来对新任务参数进行快速自适应.具体地,在监督学习中,
给定一个损失函数L(θ,XT,YT)(如交叉熵),MAML算法执

行如下优化:

min
θ

∑
T
L(ϕT,Xtest

T ,Ytest
T )

＝min
θ

∑
T
L(θ－αÑθL(θ,Xtr

T,Ytr
T),Xtest

T ,Ytest
T )

该优化器使用一组参数θ作为初始参数,利用测试集

Xtest
T 上的损失函数帮助学习器在训练集Xtr

T 上通过梯度下降

法学习参数θ(步长为α).本文将该算法与基于概率模型的

逆强化学习算法相结合,针对线性结构的奖赏函数r＝θ１f１＋
θ２f２＋􀆺＋θkfk,通过构建先验的方式为少样本逆强化学习

任务中奖赏函数参数θ的梯度下降过程确定合适的初始值,
确保智能体在目标任务缺少足够专家演示样本的条件下能够

快速稳定地恢复奖赏函数.

３　基于相对熵的元逆强化学习方法

逆强化学习的目的是通过专家样本来恢复奖赏函数,在
此过程中涉及复杂的迭代计算,但是缺少专家样本会导致学

习速率缓慢甚至最终无法收敛的问题,同时,针对无模型强化

学习情况下状态转移概率未知的问题,传统逆强化学习方法

无法对奖赏函数进行建模,因此,针对这两个问题本文提出一

种基于相对熵的元逆强化学习方法.
首先,针对无模型强化学习中状态转移概率未知、基于最

大熵的逆强化学习方法无法对奖赏函数进行建模的情况,本
文采用相对熵概率模型对奖赏函数进行建模,通过重要性采

样的方法求解出参数梯度下降过程中的梯度,然后在初始参

数θ的设置上,结合Finn等提出的模型无关快速自适应深度

神经网络的元学习方法(MAML),通过为满足同分布P(T)
的元训练集和目标任务构建先验,来确定奖赏函数参数梯度

下降算法中的初始值,使智能体能够在少量专家样本的情况

下对新任务的奖赏函数进行快速自适应.基于相对熵的元逆

强化学习框架如图１所示.

图１　基于相对熵的元逆强化学习框架

Fig．１　FrameworkofmetaＧinversereinforcementlearningbased

onrelativeentropy

３．１　基于相对熵的奖赏函数建模

为了能够有效地求解奖赏函数,在图１对参数θ的迭代

过程中需要找到一个合适的目标函数,并对参数进行梯度下

降来获取奖赏函数.２．１节中基于最大熵模型的奖赏函数求

解过程中需要利用轨迹的概率P(τ),该概率可表示为:

P(τ|θ,T)∝d０(s１)exp(∑
k

i＝１
θifτ

i)∏
H

t＝１
T(st＋１|st,at)

求解该式的前提是系统的状态转移概率T(st＋１|st,at)是
已知的.针对无模型强化学习问题中该概率未知的情况,我
们在建模过程中引入相对熵的概念,将求解熵最大的轨迹概

率分布问题转化为求解与最大熵分布之间差异最小即相对熵

最小的轨迹概率分布问题.由于均匀分布的系统为熵最大的

系统,设Q(τ)为利用均匀分布策略产生的轨迹分布,需要求

解的概率分布为P(τ),则该问题可形式化为:

min∑
τ
P(τ)lnP(τ)

Q(τ)

s．t．foralli∈{１,２,􀆺,k}:

∑
τ
P(τ)fτ

i＝f
~
i

∑
τ
P(τ)＝１

∀τ∈T:P(τ)≥０

(１)

利用拉格朗日乘子法和 KKT 条件,该优化问题可以转

化为:

minL(P,θ,η)＝∑
τ
P(τ)lnP(τ)

Q(τ)－∑
k

i＝１
θi(∑

τ
P(τ)fτ

i－f
~
i)＋

η(∑
τ
P(τ)－１) (２)

在式(２)中对P 求偏导并令其为０,可得:

∂P(τ)L(P,θ,η)＝lnP(τ)
Q(τ)－∑

k

i＝１
θifτ

i＋η＋１＝０ (３)

P(τ)＝Q(τ)exp(∑
k

i＝１
θifτ

i－η－１) (４)

因为∑
τ
P(τ)＝１,所以式(４)中的exp(η＋１)可看作归一化

常量:

exp(η＋１)＝∑
τ
Q(τ)exp(∑

k

i＝１
θifτ

i)＝
def
Z(θ) (５)

最终可以得到每条轨迹对应的概率为:

P(τ|θ)＝ １
Z(θ)Q(τ)exp(∑

k

i＝１
θifτ

i) (６)

由此可得该最优化问题的拉格朗日对偶函数:

g(θ)＝∑
k

i＝１
θif

~
i－lnZ(θ) (７)

此函数即为该模型中对奖赏函数参数θ进行梯度下降的

目标函数,即对参数θ朝对偶函数g(θ)最大值的梯度方向进

行梯度下降.由于对偶函数g(θ)在θi≠０时处处为凹并可

微,所以采用次梯度上升的方法最大化g(θ),次梯度为:

∂g(θ)
∂θi

＝f
~
i－∑

τ
P(τ|θ)fτ

i (８)

由于用来计算P(τ)和Q(τ)的状态转移函数 T 是未知

的,因此该梯度无法被直接求解.本文采用基于经验的梯度

估计方法来求解,该方法通过对遵循任意策略π的轨迹进行

重要性采样,近似求解出梯度∂g(θ)
∂θi

.具体来说,可以将函数

Q(τ)分解为Q(τ)＝D(τ)U(τ),其中U(τ)＝∏
H

t＝１
P(at|st)表示

轨迹τ＝s１a１,􀆺,sHaH 中动作选择的联合概率,D(τ)＝d０

９５２吴少波,等:基于相对熵的元逆强化学习方法



(s１)∏
H

t＝１
T(st,at,st＋１)表示轨迹τ中状态转移联合概率,因此

式(６)可表示为:

P(τ|θ)＝
D(τ)U(τ)exp(∑

k

i＝１
θifτ

i)

∑
τ
D(τ)U(τ)exp(∑

k

i＝１
θifτ

i)
(９)

式(８)中的∑
τ
P(τ|θ)fτ

i可利用重要性采样的方法,通过执

行给定的策略π并采样N 条轨迹τπ
N 近似求解.式(８)具体

的求解过程如下:

∂g(θ)
∂θi

＝f
~
i－１

N ∑
τ∈T

π
N

P(τ|θ)
D(τ)π(τ)f

π
i

＝f
~
i－１

N

∑
τ∈T

π
N

D(τ)U(τ)exp(∑
k

j＝１
θjfτ

j)

D(τ)π(τ) fτ
i

∑
τ
D(τ)U(τ)exp(∑

k

j＝１
θjfτ

j)

＝f
~
i－

１
N ∑

τ∈T
π
N

D(τ)U(τ)exp(∑
k

j＝１
θjfτ

j)

D(τ)π(τ) fτ
i

１
N ∑

τ∈T
π
N

D(τ)U(τ)exp(∑
k

j＝１
θjfτ

j)

D(τ)π(τ)

＝f
~
i－

∑
τ∈T

π
N

exp(∑
k

j＝１
θjfτ

j)

π(τ) fτ
i

∑
τ∈T

π
N

exp(∑
k

j＝１
θjfτ

j)

π(τ)

＝∂rθ

∂θ
[μD－E[μ]]

＝∂rθ

∂θ μD－
∑

τ∈T
π
N

exp(∑
k

j＝１
θμτ)

π(τ) μτ

∑
τ∈T

π
N

exp(∑
k

j＝１
θμτ)

π(τ)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１０)

其中,μD 表示所有专家轨迹中对每个状态访问次数的平均

值;E[μ]表示在当前奖赏函数参数θ对应的策略下,对每个状

态访问次数的期望值;μτ 表示智能体通过执行给定策略并采

样得到的轨迹中对每个状态的访问次数.

３．２　基于相对熵的元逆强化学习算法

基于相对熵的元逆强化学习算法(ReRntＧMIRL)的目标

是学习如何在多个任务之间学习奖赏函数,以便模型可以通

过少量专家演示样本来推断目标任务的奖赏函数.直观地

说,我们可以把该问题看作在专家演示之前学习关于奖赏函

数的先验,当只给出少量新任务的专家演示时,我们可以把学

习的先验与新数据结合起来,从而有效地确定专家的意图,即
恢复出新任务的奖赏函数.由于与特定任务相关的奖赏函数

的空间要比所有可能的奖赏函数空间小得多,所以这种先验

在逆强化学习问题中能够有效地加快奖赏函数参数的收敛速

度,有助于在少样本设定下对奖赏函数进行求解.

首先,通过对特定任务 T 的奖赏函数rθ 定义损失函数

LT(θ),将奖赏函数好坏的概念形式化,本文采用３．１节中的

相对熵模型对此进行建模,得到如下梯度:

ÑθLT(θ)＝∂rθ

∂θ
[μDT －E[μT]] (１１)

在元训练阶段,我们有一组任务{Ti;i＝１,􀆺,N},每个

任务Ti 都有一组专家演示DT ＝{τ１,􀆺,τk},并将其分为不

相交的训练集 Dtr
T 和测试集Dtest

T .在元训练过程中,这些演

示集被用来编码奖赏函数通用的结构,为满足P(T)分布的

任务构建参数初始值,这样本文提出的基于相对熵的奖赏函

数模型就可以快速地从少量专家演示中获得新任务的奖赏函

数.在评估阶段,本文算法能够从新任务的少量专家演示中

恢复出奖赏函数rϕ(s)的参数,为了满足模型无关元学习方法

(MAML)的 设 定,目 标 任 务 与 元 训 练 集 中 的 任 务 均 满 足

P(T)的分布.该算法可形式化为如下最优化问题:

min
θ

∑
N

i＝１
Ltest

Ti
(ϕTi

)＝∑
N

i＝１
Ltest

Ti
(θ－αÑθLtr

Ti
(θ))

通过优化该损失函数获得目标任务奖赏函数参数的先

验.本文算法具体如算法１所示.
算法１　基于相对熵的元逆强化学习方法(ReEntＧMIRL)
输入:元训练任务集{T}metaＧtrain,每个任务的专家演示集{τ１,􀆺,τN},

步长参数α,β,λ;目标任务专家演示{τ１,􀆺,τk}

输出:目标任务奖赏函数参数θ

１．function基于相对熵的元逆强化学习梯度 ReEntMIRLＧGRAD(rθ,

T,D,π)

２．　＃枚举法统计专家演示状态访问次数

３．　 μD＝STATEＧVISITATIONSＧTRAJ(T,D)

４．　执行给定策略π并采样 N条轨迹

５．　＃枚举法统计采样得到的每个轨迹的状态访问次数

６．　μτ＝STATEＧVISITATIONS(T,τ)

７．　根据式(１０)计算E[μ]

８．　∂L/∂rθ＝μD－E[μ]

９．　Return∂L/∂rθ

１０．endfunction

１１．随机初始化奖赏函数参数θ,设Δ＝∞

１２．whileΔ＞１０－３:

１３．从满足P(T)的元训练任务集{T}metaＧtrain中采样得到一组任务 Ti

１４．forallTido

１５．　 采样得到专家演示训练集{τ１,􀆺,τk}

１６．　
∂Ltr

Ti
(θ)

∂rθ
＝ReEntMIRLＧGRAD(rθ,T,Dtr,π)

１７．　 通过链式法则计算得出ÑθLtr
Ti

(θ)

１８．　 ＃用梯度下降法对参数θ进行更新

１９．　 ϕTi＝θ＋αÑθLtr
Ti

(θ)

２０．　 将专家演示集中剩下的轨迹作为测试集{τ１′,􀆺,τn－k′}

２１．　
∂Ltest

Ti
(θ)

∂rθ
＝ReEntMIRLＧGRAD(rϕTi

,T,Dtest,π)

２２．　 通过链式法则计算得出ÑθLtest
Ti

(θ)

２３．endfor

２４．　 θ′←θ＋β∑
i

ÑθL
test
Ti

２５．　 Δ＝ θ′－θ ２

２６．endwhile

２７．返回收敛后的参数θ

２８．＃利用元训练过程中返回的参数θ作为初始值对参数θ进行梯度

下降至参数收敛

２９．ÑL(θ)＝∂rθ

∂θ∗ReEntMIRLＧGRAD(rθ,T,D,π)

３０．θ←θ＋λÑL(θ)

４　实验

为了验 证 所 提 算 法 的 有 效 性,将 本 文 提 出 的 ReEntＧ
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MIRL算 法 与 ReＧIRL[６]算 法 应 用 于 Gridworld 和 Object

World两种经典问题,分别在简单的导航任务和带有障碍物

的多目的地导航任务两种格子世界场景下比较两种算法在少

样本条件下求解奖赏函数的性能.

４．１　Girdworld问题

４．１．１　实验描述

如图２所示,Gridworld问题是一个 格子的网格世界问

题.状态对应于 Agent在网格中的位置,Agent从网格左下

角出发,在每一个状态下可以进行４种操作:上、下、左、右.

此外,由于网格世界中的干扰因素即风的存在,Agent行动成

功的概率是０．７,失败的结果是 Agent随机地转变到一个相

邻的状态.

图２　１０∗１０格子世界

Fig．２　１０∗１０Gridworld

此外,网格中存在n个目标终点(黑色圆),从起点(白色

圆)出发至每个目标终点构成一个任务,人为设定目标终点状

态奖赏函数为１,其余所有状态的奖赏函数均为０.对每个任

务,通过正向强化学习算法得到最优策略,即专家策略,并采

样得到１５条专家轨迹作为样本,从而构建出n个还原人为设

定的奖赏函数的逆强化学习任务.同时,将最终的实验任务

设定为从左下角出发,终点在格子世界的右上角,用相同的方

法得到３条专家轨迹作为专家样本,构建出少样本条件下还

原奖赏函数的逆强化学习任务.实验中设定折扣率为０．９９,

两个梯度下降步长参数α和β均设为０．０１,最大迭代次数设

为３００,当找到最优奖赏函数或者迭代次数达到３００时,实验

结束.

将最终实验任务的３条专家轨迹作为专家样本,在１６∗

１６的格子世界上对 ReEntＧMIRL算法和 ReＧIRL算法进行恢

复奖赏函数功能的测试,分别从恢复奖赏函数的速度即参数

θ的收敛速度和最终求解得到的奖赏函数的精度两个方面对

两种算法进行比较.

４．１．２　实验分析

图３是 ReEntＧMIRL算法和 ReＧIRL算法[６]在相同的少

量样本条件下,迭代次１００次时各自恢复出的１６∗１６格子世

界每个状态的奖赏函数值,右侧刻度轴表示每个状态的奖赏

函数值的取值范围,通过渐变颜色的刻度轴使实验结果更为

直观.表１为此时两种算法的预测值与真实奖赏函数值之间

的均方根误差(RMSE).可以看出,在相同样本相同迭代次

数的情况下,相比 ReＧIRL算法,ReEntＧMIRL算法恢复出的

奖赏函数更接近真实值,即后者奖赏函数参数的收敛速度比

前者快.这主要是由相比 ReＧIRL算法随机设置的奖赏函数

参数θ的初始值,本文提出的 ReEntＧMIRL算法结合了模型

无关的元学习方法,在通过专家样本对参数进行梯度下降之

前学习关于参数θ的先验,为后续的梯度下降提供了良好的

起点,提高了参数的收敛速度.

图３　迭代１００次时 ReEntＧMIRL算法和 ReＧIRL算法的奖赏构建

效果比较(电子版为彩色)

Fig．３　ComparisonofrewardconstructioneffectsbetweenReEntＧ

MIRLalgorithmandReＧIRLalgorithmat１００iterations

表１　两种算法预测值与实际值的均方根误差(１００次迭代时)

Table１　RMSEofpredictedandactualvaluesoftwoalgorithms
(１００iterations)

Algorithm RMSE
ReＧIRL ０．４２８２

ReEntＧMIRL ０．３２２３

此外,为了更好地说明所提算法在少量样本条件下的有

效性,图４给出了ReEntＧMIRL算法和ReＧIRL算法最终收敛

后的奖赏函数求解结果对比,右侧刻度轴表示每个状态的奖

赏函数值的取值范围,其中 ReEntＧMIRL算法最终收敛时的

情节数为１５０,而 ReＧIRL算法则为２００.表２列出了此时两

种算法的均方根误差.可以看出,ReEntＧIRL算法不仅在收

敛速度上优于 ReＧIRL算法,而且在少量专家样本的情况下

对奖赏函数的恢复效果也比后者更好,这是因为缺少专家样

本会导致基于概率模型的逆强化学习方法在对奖赏函数参数

进行梯度下降的过程因梯度不精确而易陷入局部最优,而本

文所提出的 ReEntＧMIRL算法在面对仅有少量专家样本的新

任务时,通过元学习的方法对奖赏函数参数进行预训练,从而

设置了更为合适的初始值,相比 ReＧIRL算法能够有效避免

最终结果陷入局部最优.综上所述,在少量样本条件的情况

下,ReEntＧMIRL算法比 ReＧIRL算法具有更快的学习速率,
在最终奖赏函数的恢复效果上也好于后者.

图４　Gridworld中两种算法最终收敛后奖赏构建效果对比

(电子版为彩色)

Fig．４　Comparisonofrewardconstructioneffectsoftwo

algorithmsafterfinalconvergenceinGridworld
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表２　Gridworld中两种算法最终收敛后预测值和实际值的

均方根误差

Table２　RMSEofpredictedandactualvaluesoftwoalgorithms

afterfinalconvergenceinGridworld

Algorithm RMSE
ReＧIRL ０．２９７６

ReEntＧMIRL ０．１５６４

４．２　ObjectWorld问题

４．２．１　实验描述

如图５所示,ObjectWorld问题是一个格子的网格世界

问题,Agent在每一个状态下可以进行５种操作:上、下、左、

右以及保持当前状态.在学习过程中,Agent通过当前所执

行的动作实现状态转移.此外,风的存在使其有３０％的可能

性移动到随机方向.

图５　１０∗１０Object世界

Fig．５　１０∗１０ObjectWorld

网格中随机分布着一些“object”,在本文中将其设置为

“白色圆”与“黑色圆”,如果 Agent既在白色圆的３个单元格

内,又在黑色圆的２个单元格内,则奖励为＋１;如果只在白色

圆的３个单元格内,而不在黑色圆的２个单元格内,则奖励为

－１;其余状态的奖励为０.

在本实验中将“object”数目设置为１５,随机放置在网格

世界中,其中每种“object”位置分布构成一个任务.对每个任

务,Agent从随机状态开始,通过正向强化学习算法结合人为

设定的奖赏函数求解出专家策略并采样得到２０条专家轨迹

作为样本,在这里将轨迹长度设为３倍网格世界的尺寸,从而

构建出一个还原人为设定奖赏函数的逆强化学习任务.任选

一种“object”位置分布的情况作为最终的实验任务,通过相同

的方法采样得到５条专家轨迹作为还原奖赏函数的样本,构

建出少量样本条件下还原专家奖赏函数的逆强化学习任务.

实验中设定网格世界尺寸为１６,折扣率为０．９９,两个梯

度下降步长参数α和β均为０．０１,最大迭代次数为３００,当找

到最优奖赏函数或者迭代次数达到３００时,实验结束.

４．２．２　实验分析

图６是 ReEntＧMIRL算法和 ReＧIRL算法在最终收敛后

的奖赏函数恢复效果,右侧刻度轴表示每个状态的奖赏函数

值的取值范围,表３所列为此时两种算法的均方根误差.可

以明显看出,相比 ReEntＧMIRL算法,ReＧIRL算法仅仅对于

奖赏值为Ｇ１的状态处有恢复奖赏函数的效果,而对其他状态

下的奖赏函数的恢复效果较差.这是由于在少量样本的条件

下,ReＧIRL算法中关于奖赏函数参数的梯度不准确且随机设

定初始值,使得算法在执行过程中极易陷入局部最优,从而导

致最终恢复出的奖赏函数精度较低.本文所提出的算法通过

模型无关元学习的方法对奖赏函数参数进行预训练,得到一

个易于微调的参数初始值,仅需要少量专家样本就可以快速

准确地恢复出奖赏函数的参数值,相比 ReＧIRL算法,极大地

避免了陷入局部最优的情况.

图６　ObjectWorld中两种算法最终收敛后奖赏构建效果的对比

(电子版为彩色)

Fig．６　Comparisonoftherewardconstructioneffectsoftwo
algorithmsafterfinalconvergenceinObjectWorld

表３　ObjectWorld中两种算法最终收敛后预测值和实际值的

均方根误差

Table３　RMSEofthepredictedandactualvaluesoftwo

algorithmsafterfinalconvergenceinObjectWorld

Algorithm RMSE
ReＧIRL ０．３５３４

ReEntＧMIRL ０．１７８７

图７是不同学习率(梯度下降超参数α和β)的 ReEntＧ

MIRL算法最终得到的奖赏函数效果对比图,右侧刻度轴表

示每个状态的奖赏函数值的取值范围.当学习率分别为

０．０５,０．００１和０．０１时,奖赏函数参数最终收敛的迭代次数

分别为１８０,３００和２００.

图７　不同学习率的 ReEntＧMIRL算法奖赏构建效果对比(电子版为彩色)

Fig．７　ComparisonofReEntＧMIRLalgorithmrewardconstructioneffectswithdifferentlearningrates
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　　表４所列为３种不同学习率的 ReEntＧMIRL算法的奖赏

函数预测值与真实值的均方根误差.可以看出,当学习率为

０．００１时算法的奖赏函数构建效果与学习率为０．０１时的构建

效果基本接近,但算法的收敛速度比后者慢,原因是学习率较

小时,参数在相同时间内梯度下降的幅度较小,导致收敛速度

变慢.而当学习率为 ０．０５时,虽然收敛速度比学习率为

０．０１时稍快,但是奖赏函数的构建效果精度较低,收敛效果

不稳定,原因是学习率较大使得参数在梯度下降过程中陷入

了局部最优.综上所述,为了更加快速和稳定地恢复奖赏函

数,这里学习率α和β的取值均为０．０１.

表４　不同学习率的 ReEntＧMIRL算法的预测值和真实值之间的

均方根误差

Table４　RMSEbetweenpredictedvalueandtruevalueofReEntＧ

MIRLalgorithmwithdifferentlearningrates

LearningＧrate RMSE
０．０５ ０．２３１６
０．００１ ０．１５７８
０．０１ ０．１６０５

结束语　本文针对传统逆强化学习算法在缺少足够专家

演示样本以及状态转移概率信息的情况下,求解奖赏函数时

速度慢、精度低甚至无法求解的问题,提出了一种基于相对熵

的元逆强化学习方法.在学习过程中,结合与目标任务同分

布的一组元训练集,构建目标任务学习先验,利用元学习方

法,实现了利用目标任务少量样本快速求解目标任务奖赏函

数.同时针对缺少状态转移函数的情况,本文采用相对熵概

率模型的方法对奖赏函数进行建模,在先验的基础上仅需少

量专家样本即可求解出奖赏函数.实验表明,基于相对熵的

元逆强化学习算法可以在少量专家样本的情况下提高求解奖

赏函数的精度并加快参数收敛速度.

由于本文中两个实验环境均为小规模离散状态空间,接

下来的工作是将所提算法用于大规模连续状态空间,以提升

算法性能,使得算法可以适用于实际问题,并可应用到智能建

筑环境调控领域.同时,我们会尝试将不同的元学习的方法

应用到逆强化学习问题中,并与本文方法进行比较.
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