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1 引言
在传统方式中，机器人和其他智能体系统以人工编

程的方式控制其自主行为，需要专门的知识和技能。但

是，机器人和其他智能体的应用环境已经从简单的环境

转移到复杂的非结构化的环境，人工编程行为越来越具

有挑战性，并且耗时、代价昂贵[1-2]。最重要的是，由于机

器人行为的多样性，人类不可能编程机器人的所有行

为。从示教中学习期望行为是一种很有效的解决方法，

模仿学习（Imitation Learning，IL）就是基于这一思想而

进行的工作。在 IL中，专家示教提供了有效信息，从而
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Abstract：Imitation Learning（IL）has always been a research hotspot in the field of artificial intelligence. Imitation learning

is a kind of method that reconstructs desired policies based on expert demonstrations. This method has been combined

with methods such as reinforcement learning in theoretical research, and has achieved important results. In practical appli-

cations, especially in the complex environment of robots and other agents, imitation learning has achieved good results.

This paper elaborates the research and application of imitation learning about robotics. Firstly, theoretical knowledge related
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（BC）method and Inverse Reinforcement Learning（IRL）method. Thirdly, the successful applications of imitation learning
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提高了学习效率，并且适用于复杂任务，而无需人工编

程所需要的相关专业技能和知识。传感器技术的进步、

计算能力的提高以及深度学习等相关科学研究的发展又

一步提高了 IL的性能，如实时性、鲁棒性和表示能力等。

目前，IL作为机器人学的一个重要分支，已经受到

了研究者的广泛关注。其中，Autonomous Systems

Labs 利用 IL 方法分别对球杯运动、绳球运动和抓取目

标等运动技能进行研究；Autonomous Motion Depart-

ment 利用 IL 方法对智能体的运动、感知和控制学习进

行研究。近年来，OpenAI、DeepMind和Google Brain都

分别开展了工作并取得了很好的效果。但是，国内研究

者对 IL 的相关研究比较少。针对这一现状，本文对 IL

的相关研究和应用进行了全面的总结，包括 IL的分类、

方法以及研究成果和成功应用。

一般情况下，IL根据具体示教选择合适的算法，然

后生成初始化策略，最后通过初始化策略和环境的交互

不断地优化策略，以便得到期望策略。IL 的一般流程

如图 1 所示。IL 可以分为两大类：一类称为行为克隆

（Behavioral Cloning，BC），该方法直接从专家示教数

据中学习期望策略；另一类称为逆强化学习（Inverse

Reinforcement Learning，IRL），该方法利用恢复奖励函

数方法间接地学习策略。

目前，IL方法已经应用于很多领域中，包括类人机

器人[3-4]、游戏[5]、人机交互[6-7]、机器视觉[8-9]等，是人工智能

的一个重要分支。本文对 IL 的研究历程、发展和应用

进行详细阐述。本文的整体框架如图2所示。

2 预备知识
首先简要地介绍 IL 需要的相关知识，包括相关符

号的表示、统计机器学习、强化学习和 IL的形式化等。

2.1 符号
在引入机器学习的相关知识之前，首先介绍本文出

现的一些符号。专家示教常常作为一组轨迹给出，轨迹

的数据集为 D= {τ0 ,τ1,⋯,τm} ；使用 q 代表专家策略概

率分布；p 代表学徒策略概率分布；x 代表系统状态；u
表示动作；s 表示上下文；T 代表有限时间步长，单个轨

迹时间步的总数量为 T+ 1 。其中，上下文 s 代表不同

的任务场景，可以是系统初始状态 x0 ，或者相关对象的

状态。表1总结了本文符号。

2.2 统计机器学习
2.2.1 马尔科夫决策过程

在学习机器人的行为策略时，人们常常把机器人行

为轨迹定义为一个马尔科夫决策过程。如果一个状态

序列仅仅依赖 xt + 1 ,xt + 2 ,⋯ 以往状态序列 x0 ,x1 ,⋯,xt

中的 xt ，那么状态序列 x0 ,x1 ,⋯,xt 是一个马尔科夫

链。在马尔科夫链中，下一个状态 xt + 1 只依赖于当前状

态 xt 的性质称为马尔科夫性质。满足马尔科夫性质的

过程称为马尔科夫决策过程。一个马尔科夫决策过程

示教数据 模仿学习算法 策略

动作 状态

环境

图1 模仿学习的一般流程
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可以表示为一个元组 (X,U,P,γ,D,R) 。其中，X 是

状态的有限集；U 是动作集；P 是状态转移概率集；γ
是折扣函数；D 是由初始状态 x0 组成的初始状态分

布；R 是奖励函数。

2.2.2 熵

机器人的状态转移是一个不确定量，用熵来表示机

器人的不确定程度。给定状态变量 x 和其概率分布

p(x) ，它的熵为：

H (p)= -∫ p(x)ln p(x)dx （1）

熵是信息不确定程度的一种度量，且是一个凸函数。

2.2.3 KL散度

模仿学习需要比较学徒策略分布与专家策略分布

的差异，以便于得到合适的学徒策略。在信息几何领

域，KL（Kullback-Leibler）散度被用来量化两个概率分

布的差异[10]，即：

DKL(p(x)||q(x))= ∫ p(x)ln p(x)
q(x) dx （2）

由上式可知，KL 散度可以测量两个概率分布的差

异。另外，KL散度是不对称的，即：

DKL(p(x)||q(x)) ≠DKL(q(x)||p(x)) （3）

KL散度常常被用来度量 IL方法[11]。

2.2.4 信息与矩投影

模仿学习需要从数据集中学习期望策略，一个从

数据集学习策略的通用方法是把数据集“投影”到策

略模型的空间中。信息论使用两种投影：信息投影（I-

projection）和矩投影（M-projection）[12]。使用KL散度[10]，

信息投影为：

p* = argmin
p

DKL(p(x)||q(x)) （4）

矩投影为：

p* = argmin
p

DKL(q(x)||p(x)) （5）

因为 KL散度是不对称的，所以两个投影的结果是

不同的。

2.2.5 最大熵原理

在给定专家示教下，模仿学习得到的解常常有很

多，为了找到唯一解，需要一些额外约束。最大熵方法

是一个有效的约束方法。

考虑一个学徒概率分布 p(x) ，它与专家特征分布

q(x) 匹配，满足：

Ep[Φ(x)]= Eq[Φ(x)] （6）

其中，Eq[Φ(x)] 是专家特征函数的期望；Ep[Φ(x)] 是学

徒特征函数的期望。由于这样的分布有很多，人们需要

额外约束来获得唯一解[11]。例如，文献[13]就是选择最

大熵的方法来求得唯一解：

H (p)= -∫ p(x)ln p(x)dx （7）

在约束优化过程中，最大熵分布可以视为下式：

p(x)∝ exp(ωTΦ(x)) （8）

其中，ω是用于特征匹配约束的拉格朗日乘子向量。从

上式可以看出，在给定特征向量下，最大熵分布就可以

匹配具体的特征期望。文献[14]把最大熵概念推广为

最大因果熵。

2.3 强化学习
模仿学习和强化学习有密切的联系，尤其是在 IRL

方法中，因此有必要简要介绍强化学习知识。强化学习

是一种从环境状态映射到动作的学习，目的是使得智能

体在与环境交互过程中获得最大的奖励。强化学习的

一般过程如图3所示。

强化学习的目标是学习一个策略 π ，这一策略的目

标是把系统状态映射到控制输入中，以便于最大化期望

奖励 J (π) 。奖励函数 r(t) 代表时间 t 时给定状态、动作

或者轨迹的性质。对于有限时间步 T ，期望回报由每

一时间步的奖励累积给出：

J (π)= E[∑
t = 0

T
r(t)|T ] （9）

在无限步长时，可以引入折扣因子 γ ：

J (π)= E[∑
t = 0

T
γt r(t)|T ] （10）

其中，折扣因子 γ 决定短期回报和长期回报之间的权

衡。期望策略 π* 为：

π* = argmax
π

J (π) （11）

在策略 π 的状态值 x 下，期望回报为：

Vπ (x)= E[∑
t = 0

∞
rt |x0 = x,π] （12）

其中，Vπ (xt) 称为值函数[15]。相似地，在策略为 π,状态

值为 x ，采取动作 u 下的期望回报为：

Qπ (x,u)= E[∑
t = 0

∞
rt |x0 = x,u0 = u,π] （13）

2.4 模仿学习问题的形式化
IL的目标是学习一个策略，这一策略可以重现专家

示教执行的期望任务。假设专家示教的行为可以观察

到一个轨迹为 τ = [Φ0,Φ1,⋯,ΦT] ，这是特征 Φ 的一个

序列。特征 Φ 可以是机器人系统的状态或者其他测

量，可以根据给定问题选择。

通常，记录示教的条件是不同的，例如在不同的位

置抓取目标。这里把任务条件称为任务的上下文 s ，并

智能体

环境

状态 xt 奖励 rt 动作 ut

rt+ 1

xt+ 1

图3 强化学习的一般过程
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和特征轨迹存储在一起。上下文 s 可包含和任务相关

的任何信息，例如机器人的初始状态或者任务目标的位

置。但是，在执行期间上下文 s 是固定的，唯一动态是

状态特征 Φt 。如有必要，奖励信号 r 也可以和上下文

s 、轨迹 τ 存储在一起。

在 IL中，搜集示教数据集 D= (τi , si ,ri)Ni = 1 ，这一数据

集由轨迹 τ 、上下文 s 和可选择的奖励函数 r 组成。其

中，数据收集过程可以是在线或者离线的。利用收集的

数据集 D，一个通用的基于优化的策略方法为：

π* = argmin
π

D(q(Φ),p(Φ)) （14）

其中，q(Φ) 是专家策略的特征分布；p(Φ) 是学徒的特

征分布；D(q(Φ),p(Φ)) 是相似性测量。当数据集包含多

任务示教且上下文 s 包括每个任务的相关信息时，这个

问题可以认为是多任务学习[16-17]。

另外，人们常常使用一个环境，它可以交互地执行

和评估策略，例如模拟器或者实体机器人系统。为了匹

配示教，这样的环境可以收集新的数据并迭代地改善

策略。

3 模仿学习的算法设计
当开发 IL方法时，为了把问题规范化，明确设计选

择是很有必要的。本文论述一些必要的设计选择。

3.1 奖励函数的使用
是否使用奖励函数是 IL 涉及的基本问题，并且涉

及到与强化学习的界定问题。相对于强化学习，IL主要

特征是可以使用专家示教，并且利用专家示教优化策

略。IL是以专家信号为最优目标进行优化学习，以此提

高学徒的学习水平。因此，区别于强化学习，在 IL 中，

专家示教可以引导学徒进行有效学习，以避免大量的并

且昂贵的全局探索。这样，IL就可以通过示教加速对特

定问题的学习过程，并且样本数量呈现指数级改善[18]。

另一方面，IL 是否使用奖励函数由实际的任务决

定。如果人为定义奖励函数很困难，那么使用奖励函数

是不切实际的[6，19]。

IL的通用方法是先利用示教信息初始化策略，然后

通过不断试错的强化学习进行优化策略[20]。

3.2 期望行为的描述：行为克隆和逆强化学习
为了有效地学习数据，需要确定一个最有效的策略

表示。一种策略的最有效表示常常是状态特征到轨迹/

动作的直接映射，这一方法称为行为克隆（BC）。然而，

对于集中于长期规划的问题，策略的最有效表示是把

策略作为优化或者规划问题的方法 [21-22]。逆强化学习

（IRL）可以解决这一优化问题，其通过学习一个代价函

数可以很好地学习专家示教。BC 是一种在给定的状

态-动作对和上下文的示教数据集 D= (τi,ri,si)Ni = 1 的情

况下，利用监督学习得到的由状态和上下文到动作的方

法。而 IRL 是一种从示教中恢复回报函数的方法。在

IRL 中，专家示教是最优的行为，通过 π* = argmax
π

J (π)

来从专家示教中恢复奖励函数。 J (π) 是给定策略 π 下

累积回报的期望。

从 BC 和 IRL 的定义可以看出，两类方法的选择要

依赖具体问题。若从状态特征到动作的映射是可行的，

就使用 BC方法；若可以设计一个回报函数并且能很好

地表示期望行为，则可以使用 IRL 方法。因此，分析期

望行为如何执行很重要。

3.3 系统动力学的使用：基于模型（model-based）

和无模型（model-free）
为了使一些问题易于处理，需要使用系统动力学。

例如，对于欠驱动机器人的运动规划问题，由于可达到

状态有限，建立系统动力学模型规划可行轨迹是必要

的。对于给定的控制系统，确定是否使用系统动力学很

重要。在 IL 中，把学习一个系统动力学模型并利用它

学习策略的方法称为基于模型方法，而不能明确表示并

学习系统动力学模型的方法称为无模型方法。基于模

型和无模型方法的优缺点如表2所示。

一般情况下，BC主要集中于无模型方法，IRL主要

集中于基于模型方法。出现这种情况是有原因的。对

于机器人系统，行为克隆主要集中于行为轨迹规划，系

统动力学并不是关键因素，因此无模型是一个很好的选

择。而 IRL 是学习一个策略，这一策略的状态-动作空

间需要在给定系统中迭代求值，在系统动力学已知的情

况下，学徒的表现更容易预测，因此基于模型方法很适

合。但是系统动力学的学习具有挑战性。

3.4 特征表示
选择合适的并且有能力表达期望行为的特征很重

要。在限制学习复杂度的同时，特征还需包含解决问题

的足够信息。特征可以是和期望任务相关的多种度量。

3.5 策略表示
好的策略表示可以更好地得到期望行为。策略表

示与任务的抽象水平有关，像任务水平、轨迹水平和状

态-动作水平，人们需要确定学习什么水平的任务。为

建立期望行为的模型，有效的策略表示是必要的，但是

策略表示复杂度的增加往往会导致训练数据和训练时

间的增加。

人们把策略抽象表示分为三个水平：任务水平抽

象、轨迹水平抽象和动作-状态水平抽象。在任务水平

抽象中，学徒可以学习一个策略，这一策略可以生成一

特点

优点

缺点

基于模型

学习过程提高数据利

用率；基于系统动力学

学习系统动力学困难

无模型

无需学习系统动力学

不能保证在给定系统中使用

表2 无模型和基于模型方法在模仿学习中的优缺点
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个选择 o∈O,O 是可供选择的集合。供选择的集合 O
通常定义为在一段时间内采取行动的策略。在任务水

平的抽象中，每一个选择可以表示为动作集或轨迹，从

给定状态 xt 和上下文 s 到选择序列的映射策略可以表

示为：

π:xt , s→[o1 ,o2 ,⋯,oT] （15）

其中，T 为任务步长。任务水平抽象能够将这样复杂

的任务建模为一系列简单的动作。

在轨迹水平的规划中，策略是从上下文 s 到系统状

态序列轨迹 τ 的映射：

π:s→ τ （16）

在状态-动作水平，策略是系统状态 xt 和上下文 s
到动作 ut 的映射：

π:xt , s→ ut （17）

3.6 策略间相似性测量
在没有奖励函数的清晰概念时，需要建立专家策略

和学徒策略之间的相似性重现专家行为。虽然相似性

概念优先定义在学徒和系统共同定义的轨迹上，但是这

种相似性也可以在个体决策的水平上建立。

3.7 行为描述
在 IL 中，量化行为并测量专家行为和学徒行为之

间的不同很重要。给定一个由状态-动作对组成的数据

集 D= (x,u) ，人们可以建立状态-动作对的联合分布

p(x,u) 或者给定状态对应动作的条件概率分布 p(u|x) 。
早期的 IL方法通过监督学习建立状态-动作对来学习策

略。但是，因为状态-动作对分布仅仅描述短期行为，所

以匹配状态-动作对分布会导致长期行为的误匹配，这

种误匹配称为级联错误。

为了匹配专家和学徒的长期行为，考虑轨迹特征是

有必要的。因为轨迹或者轨迹的观察常常是随机的并

且带有噪音，所以轨迹特征的期望被用来描述专家和学

徒的行为。学徒策略的轨迹特征期望为：

Ep(τ)[Φ(τ)]= ∫ p(τ)Φ(τ)dτ （18）

其中，p(τ) 是学徒策略的轨迹分布；Φ(τ) 是轨迹 τ 的特

征向量。当轨迹 D={ }τi
N

i = 1
的数据集可用，轨迹特征的

期望可以近似表示为：

Ep(τ)[Φ(τ)] ≃ 1
N∑

i = 1

N

Φ(τ demo
i ) （19）

匹配特征期望在BC和 IRL中都有出现。轨迹特征

的分布 p(Φ(τ)) 常常被用来匹配专家和学徒的行为特

征。人们不仅可以匹配一阶矩，还可以匹配高阶矩。轨

迹分布 p(τ) 可以认为是特征分布的特例。

3.8 从信息论角度理解特征匹配
IL可以描述为寻求策略问题，这一策略是示教和学

徒差异的最小解。为此，很多 IL 方法把示教行为映射

到参数化策略空间。把示教投影到参数化策略需要考

虑示教分布和参数化策略分布的关系。信息论提供了

评估这一关系的方法。假设一个轨迹分布为 p(τ|ω) ，这
一分布是由带有参数向量 ω 的策略引导的。监督学习

方法常常是基于给定数据的最大似然来求解。以M-投

影为例：

ω* = argmin
ω

DKL(q(τ)||p(τ|ω)) （20）

其中，q(τ) 是专家策略引导轨迹的经验分布，τ 表示一

个轨迹，p(τ|ω) 是学徒轨迹的概率分布。由此产生的目

标函数可以写为：

Γ =DKL(q(τ)||p(τ|ω))= ∫q(τ)ln q(τ)
p(τ|ω) dτ =

Eq[ln q(τ)]- Eq[ln p(τ|ω)] （21）

其中，Eq 是关于 q(τ) 的期望，用于评估示教轨迹。因上

式的第一项独立于ω,所以通过最大化第二项 Eq[ln p(τ|ω)]

可以最小化 DKL(q(τ)||p(τ|ω)) 。基于简单监督学习的 IL

可以视为计算 M-投影的特殊情况，因为这些算法在本

质上是执行似然最大化。值得注意的是，极大似然解与

最大熵原理的解之间存在着密切的关系。

从以上所述可以看出，这些设计选择是相互关联

的、灵活的。比如策略的选择与模型选择、特征表示等

有直接关系。

4 行为克隆
BC 方法是学习一个从状态/上下文到轨迹/动作的

映射，而无需求解奖励函数。当这种映射是表示期望策

略的最有效方式时，BC方法是再现示教行为的有效方法。

机器人系统的控制器可以看成分层结构。上层结

构的控制器基于给定的上下文和观测来规划期望轨迹；

下层结构的控制器控制动作完成期望轨迹。对于机器

人系统，BC的主要目标是学习这些控制器。

对于上层结构，BC 的目标是学习一个可以生成期

望轨迹的策略。其中，上下文 s 可以是机器人操作系统

的初始状态 x0 或者与给定任务相关的对象状态。对于

下层结构，专家示教的数据集为 D= (ui ,si)Ni = 1 。IL 的目

标是在给定状态 xt 和上下文 s 的情况下学习一个可以

生成动作的策略。从以上分析可以看出，IL方法是监督

学习问题，策略可以通过一个简单的回归问题得到。IL

的目标是学习一个特定应用中的策略 πθ 。IL的通用算

法如算法1所示。

算法1 行为克隆方法

收集专家示教轨迹 D
选择策略表示 πθ

选择目标函数 Γ
基于示教D，调整策略参数 θ 优化 Γ
返回 优化的策略参数 θ
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其中，目标函数 Γ 是表示专家示教和学徒策略的

相似性；θ 为待调整的策略参数。

从算法 1 可以看出，在给定示教的情况下，选择合

适的策略表示和目标函数很重要。两者的选择最终决

定了算法及其性能。

目标函数一般表示示教策略和学徒策略的相似性，

可以用损失函数来表示。IL使用的常见损失函数为二

次损失函数、L1-损失函数、L2-损失函数[23]、KL散度[24]、

对数损失函数[23]等。

4.1 克隆方法的选择
选择BC方法，合适的策略表示是重要的。比如，简

单的策略表示易于训练但是信息量少；复杂的策略表示

需要大量训练数据。下面分别针对基于模型方法和无

模型方法进行讨论。其中，无模型分别从任务水平、轨

迹水平和状态-动作对水平三方面进行讨论，基于模型

则主要讨论使用前向动力学的模仿学习和基于迭代学

习控制的模仿学习。

4.2 基于无模型的行为克隆方法
无模型的行为克隆方法无需学习系统动力学并且

无需恢复奖励函数进行学习重现专家行为的策略。与

基于模型方法相比，无模型方法无需迭代地学习，执行

时相对简单。但是学习得到的轨迹不能保证在给定系

统中使用，因此，无模型很难应用到可达状态集受限的

欠驱动系统中。

4.2.1 状态-动作对水平的无模型行为克隆方法

早期的 IL 研究把无模型 BC 方法理解为监督学

习 [7，19，25]。文献[19]训练一个神经网络用于自动驾驶系

统，这一神经网络建立一个从摄像机图像到转向角映射

的模型。但是这一工作在实践中并不成功。主要原因

有两种：一是由于示教数据集有限，学徒遇到的状态分

布与给定的示教数据集状态分布不同，而监督学习是基

于训练数据集样本是独立同分布的假设，因此监督学习

很难泛化到未知场景；二是不可避免的级联错误得不到

纠正。IL方法违背独立同分布原理，而在一定规模的 IL

问题中，收集所有可能情况下的示教是不可行的；在级

联错误中，每一步微小错误累积为大错误，导致学徒与

专家示教有很大偏差，使得到的性能不佳。为解决这两

个问题，示教-学徒交互式学习策略应运而生。交互式

学习策略可以在策略更新和当前状态分布之间交替性

学习。

结构化预测方法是提出由输入 x 到输出 y 的映射

函数 [26- 27]。文献[28]提出基于搜索的结构化预测算法

（SEARN）。在此算法中，结构化预测问题规约为简单

的分类问题，结构化预测作为结构化输出 y 的分量 yt

的搜索过程，并且第 t 步的决策依赖于 t- 1步决策。因

此，分类器的训练过程依赖于分类器自身。结构化预测

算法与支持向量机和条件随机场相比具有更快的学习

能力[28]。

文献[29]提出一个基于置信度的方法，在给定状态

的置信度学习策略时，此方法基于置信度确定是否需要

额外的专家示教。通过能返回置信度的分类器，学徒决

定怎样从动作集中选择动作。当置信度低于阈值，就需

要额外的专家示教。通过额外的示教，此算法试图在学

徒策略的诱导下学习策略。当专家观察到学习者的不

正确动作时，专家纠正动作，并将校正的动作添加到训

练数据集。但是，在置信度方法中，阈值直接影响方法

的效果，这是该方法的难点，动作标注的修改也是该方

法的难点。

文献 [30]提出一种数据聚合（Data Aggregation

Approach，DAGGER）算法。此算法通过学徒策略诱导

下的状态分布来收集专家示教。主要思想是每一次迭

代都使用专家策略 πE 和学徒策略 π L
i 来获得数据 DL

i ，

然后把数据 Di 并入原数据集 D得到新的数据集 D，根

据数据集 D 训练策略 π L
i+ 1 ，最后返回最好的验证策

略。其中数据集 Di 的状态由专家策略 πE 和学徒策略

π L
i 共同提供，动作由专家示教提供。这一算法的优势

是每一次迭代都会增加新的数据 Di 并重新训练分类

器，可以使学习器及时地从错误中恢复过来。DAGGER

算法如算法 2所示。DAGGER 算法对于简单问题和复

杂问题都适用，仅需很少的迭代训练，并且数据越多，效

果越好。此算法的困难点是需要对动作进行重新标记。

算法2 DAGGER算法

初始化D←∅,π1 ← π*

For i = 1:N
利用 πi 为步长为T 的轨迹采样

得到数据集 Di = {(x,π*(s))} ，其中状态 x 由学徒策略 π L
i

得到，动作 u 由专家策略 πE 给出

聚合数据D=D⋃Di

在数据集D上训练策略 π L
i+ 1

返回 在验证集运行最好的策略 π L
i

文献 [5]基于 DAGGER 算法提出了 DaD（Data as

Demonstrator）算法。此算法把多步预测问题理解为 IL

问题，多步预测的级联错误通过数据聚合方法进行改善。

4.2.2 轨迹水平的无模型行为克隆方法

在机器人操作中，轨迹规划是最重要的问题之一。

如果假设系统全驱动并且低级控制器可以实现期望的

状态，那么无需评估系统动力学就可以学习给定任务的

轨迹。因为商业机器人操作系统经常使用这样的低级

控制器，所以对于机器人操作系统轨迹规划的 IL研究，

无模型的BC方法是一个重要领域。

给定一个轨迹数据集 D，可以学习一个直接从上

下文映射到轨迹 τ 的策略，如式（16）。为此，可以使用

机器学习中的多种回归方法，例如高斯混合回归方法[31]
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和高斯过程回归[6]。但是在机器人操作系统中并不仅限

于回归方法。为保证在机器人系统中的适用性，需要在

规划的轨迹中加入一些约束，比如平滑地收敛于目标状

态。为学习这些策略，回归方法需要满足期望的约束。

例如，文献[32]结合交叉熵优化（Cross Entropy Optimi-

zation，CEO）方法和高斯混合回归（Gaussian Mixture

Regression，GMR）方法，即交叉熵回归（Cross Entropy

Regression，CER）方法，提高了算法的泛化能力。

在计算机图形学领域，基于关键帧（Keyframe）方法

和基于关键点（Via-Point）方法用于表示实现给定任务

的重要状态。任务轨迹的状态在关键帧方法中表示为

一系列关键帧，在关键点方法中表示为关键点。文献[33]

运用关键帧方法从人类专家示教中学习跳舞。通过三

维运动，跟踪系统进行捕捉人类专家的运动，提取关键

帧。根据仿人系统动力学修改关键帧，仿人系统可以执

行示教舞蹈。文献[34]通过学习音乐和关键帧的依赖

关系学习到了跟随音乐跳舞的策略。此方法的困难点

是修改关键帧/关键点。

隐马尔科夫模型（Hidden Markov Models，HMMs）

是常常用于建立离散状态之间概率转换的模型。HMMs

由一个有限隐状态集 X 、有限观察标签集Y 、状态转移

矩阵 A、输出概率矩阵 B 和一个初始分布 di 组成。给

定观察序列和状态集，通过Baum-Welch算法（期望最大

化（EM）算法的变型）求得 A和 B ，进而可以求得给定

初始状态下的运动序列。HMMs利用学习的概率模型

识别当前的系统状态，并用于示教轨迹的聚类和分割

中[35-37]。HMMs的缺点是表示的离散性。状态数量多会

导致计算成本过高，状态数量少不能有效表示轨迹。为

了克服这一缺点，此模型和其他算法结合，比如用状态

高斯模型表示像速度、空间位置和力等连续值[38]。最近

提出的 HMMs 用来建立一个复杂的状态持续分布 [39]。

文献 [40]利用 LQR 控制器处理从隐半马尔科夫模型

（Hidden Semi-Markov Models，HSMMs）中检索的轨迹

优化问题。文献[41]提出基于 HMMs 的关节力矩规划

方法来控制接触力。

动态运动基元（Dynamic Movement Primitives，

DMPs）是在文献[42]中提出的。动态运动基元是吸引子

动力学微分方程驱动的，其表示的示教运动是非线性力

项与吸引子力项的结合。非线性力可以表示复杂运动，

吸引子力代表目标状态。非线性力随着时间弱化，最后

吸引子力占主导地位，因此动态运动基元可以平滑地收

敛到目标状态。DMPs保证了轨迹的平稳性和连续性，

并且可以表示非线性运动而不失稳定性。DMPs 表示

是一种确定性方法表示运动，而专家示教常常是随机

的，因此文献 [43]提出了概率运动基元（Probabilistic

Movement Primitives，ProMPs）。ProMPs表示轨迹的分

布，但是不能保证规划轨迹的稳定性。

4.2.3 任务水平的无模型行为克隆方法

（1）分割和聚类

当一个任务需要一个复杂的运动，这一运动称为运

动基元序列。这种高水平运动规划称为任务水平规划[44]。

虽然无模型的轨迹学习常常隐含地假设每一个示

教包含单个运动基元，但是在实践中每个示教轨迹由不

同类型的运动基元组成。因此，为了学习每一个运动基

元，分割示教轨迹是有必要的。另外，为了学习运动基

元的多种类型，把分割的运动进行聚类也是很有必要

的。但是人工分割和聚类是费时的，因此在模仿学习领

域已经研究了关于分割和聚类的方法。

文献[45]开发了基于 HMMs 的在线分割方法。此

方法通过计算附近数据窗口之间的距离，运用监督学

习来分割运动数据。文献 [46]提出了一种使用分解

HMMs的分割和聚类方法。此方法计算 HMMs之间的

距离，观测的运动分割聚类为一个树结构。文献[47]

提出的 β 过程自回归隐马尔科夫模型（Beta Process

Autoregressive HMMs）是一个贝叶斯非参数化方法，目

的是为了找到时间序列数据的动态特征。文献[48]利

用 β 过程自回归马尔科夫方法来学习机器人的运动基

元序列。先前的研究中，IL中轨迹分割的进展和机器学

习领域的方法论进展密切相关。

（2）学习运动基元序列

为了学习运动基元序列，为技能结构建模和学习示

教行为的运动基元之间的转变是有必要的。

学习运动基元的一种方法是学习一种树状的技能

结构。文献[49]提出一个在线学习算法从示教中构建

技能树，并且应用于机器人的路径规划中。

另外一种序列运动的方法是学习不同运动基元之

间的转变模型。文献[50]学习运动基元库并且使用支

持向量机来计算当前的运动基元到下一个运动基元的

多分类问题的解。

为了学习运动基元之间的概率转换模型，基于

HMMs的方法被应用。在经典的自回归隐马尔科夫模型

（Autoregressive Hidden Markov Models，AR- HMMs）

中，当前的状态仅仅依赖于先前状态；与其相反，文献[51]

提出的自回归隐马尔科夫模型（State-based Transitions

Autoregressive Hidden Markov Models，STARHMMs），

其隐变量的概率分布依赖于观察状态，隐变量用来表示

任务的当前阶段。文献[52]的框架使用自回归隐马尔

科夫模型，把任务表示为一个确定性运动基元（DMP）

序列，其中变量表示当前的激活 DMP。该模型使用条

件运动基元规划，这一规划可以基于观察把一个 DMP

转化为另一个DMP。

实际应用中，示教数据常常是不足的。为了处理这

一问题，文献[48]提出了面向任务水平规划的增量 IL方

法。其框架利用非结构化示教和人类专家的纠正行

李帅龙，等：模仿学习方法综述及其在机器人领域的应用 23



Computer Engineering and Applications计算机工程与应用2019，55（4）

为。文献[48]应用 β 过程自回归隐马尔科夫模型分割

示教任务，把离散基元之间的转化作为有限状态自动机

（Finite State Automaton，FSA）并建立模型。当给出一

个新的状态时，学徒利用训练的FSA把任务规划为一个

运动基元序列。如果专家认为有必要细化规划运动，可

以停止运动的执行并纠正动作。因此，在此方法中学徒

通过与专家示教的交互来改善性质。

利用示教运动的注释来学习任务水平规划也是一

个有趣的方法。文献[37]开发了一种方法来学习语言

和标注的互动模式，利用示教运动数据集和标注语句。

在这个框架中，一个运动语言模型通过潜在变量学习运

动符号和单词之间的关系，一个自然语言模型运用 n 元

语法模型学习语句结构。表 3 总结了本文中无模型行

为克隆主要方法的优点和局限性。

4.3 基于模型的行为克隆方法
在模仿学习中，智能体试图模仿专家示教。如前所

述，对于欠驱动系统，由于可达状态受限，当规划可行的

轨迹时往往需要考虑系统动力学。模仿学习的一个问

题是“对应问题”[1，53]。对应问题是指学徒的实施例、速

度等和示教之间的匹配问题。学徒和示教之间在规模

和结构上的任何差异都需要在训练时得到补偿。“对应

问题”也需要系统动力学调整规划轨迹。基于模型的 IL

方法就是通过学习系统动力学来试图重现示教行为。

4.3.1 基于前向动力学的行为克隆方法

解决“对应问题”的直接方式是学习一个系统的前

向动力学模型。轨迹规划基于此前向动力学模型来规

划轨迹。前向动力学模型可以视为回归问题。基于模

型方法的早期研究中，经常使用局部权重回归和高斯混

合回归；近期研究使用高斯过程，可以模拟任何黑盒函

数，并且可以模拟不确定性。但是从高斯过程原始方程

中可以看出，计算复杂度会随着数据点的增加而立方增

加，即使当前最优的近似算法中，也会成平方增加。由

于前向动力学模型是学习下一状态与当前状态-动作对

（假设维数为 n）的关系，若利用高斯过程学习前向动力

学模型，随着时间步长 t 的增加，高斯过程的协方差矩

阵大小为 tn × tn ，计算复杂度变为 O((tn)3) ，导致计算成

本显著增大，实时性得不到保证。因此高斯过程不适合

高维数据，也不适合时间步长很大的情况。深度学习的

方法[9，17，34，54]被用来处理高维数据。高斯混合模型（Gauss-

ian Mixture Models，GMMs）[55] 和高斯过程（Gaussian

Processes，GPs）[56]用来预测前向动力学。文献[57]仅仅

利用观察进行学习，利用逆动力学模型学习动作并建立

动力学模型，然后从示教中学习策略。文献[9]利用深

度学习网络从图像中学习逆动力学模型，然后利用示教

做高水平的引导并和低水平的逆动力学模型共同完成

任务。但是，深度学习网络最大缺点是需要大量示教数

据集。

4.3.2 基于迭代学习控制的行为克隆方法

为了开发一个控制器来完成期望轨迹，也可以无需

前向动力学模型而使用一个迭代学习控制方法。文献[58]

使用二次线性调节器（Linear Quadratic Regulator，LQR）

迭代地学习一个控制器来重建期望轨迹。该方法简单

易行，但不能推广到不同的期望轨迹。文献[59]提出迭

代的二次线性调节器（Iteration Linear Quadratic Regu-

lator，iLQR），通过迭代学习过程学习线性反馈控制器以

跟随轨迹，常常用于动力学并不准确的系统中。

相对于基于模型的 BC 方法，无模型的 BC 方法因

为不需学习系统动力学，所以不需迭代学习，容易实

现。但是，在学习轨迹时，无模型BC并不能保证在给定

系统中所学轨迹的适用性。为此，难以将无模型方法应

用于可达到状态集受限的欠驱动系统中。与无模型BC

方法相反，基于模型的 BC方法应用系统动力学的信息

学习策略。即使在欠驱动的状态下，通过学习前向模

型，基于模型的行为克隆方法也可以找到近似于专家行

为的合适的轨迹。但是，学习前向模型不是一件容易的

工作，并且基于模型的BC方法常常需要迭代学习，时间

方法

监督学习方法

结构化预测方法

基于置信度方法

数据聚合

高斯过程

关键帧/关键点方法

隐马尔可夫模型

动态运动基元

概率运动基元

优点

方法简单，易实现

与支持向量机、条件随机场等相比，有更快的学习能力

是示教-学徒交互式学习方法，训练集中不断添加

新的专家示教

适合于简单问题和复杂问题；需少量的迭代训练；

数据越多，效果越好；级联错误得到改善

可以模拟任何函数；可以模拟不确定性

直接使用计算机视觉进行示教

对过程的预测效果良好

可以表示复杂运动；保证了轨迹的平稳性和连续

性，并且不失稳定性

用随机分布表示轨迹的分布

局限性和缺点

监督学习的样本是独立同分布假设，难于泛化；

易于发生级联错误

分类器的训练过程依赖于分类器自身，而非示教

合适的阈值选择；修改动作标注

需要对动作进行重新标注

随着时间步长的增加，计算复杂度显著增大

关键帧/关键点标注的修改

表示是离散的，状态数量少不能有效表示轨迹

是一种确定性方法，而专家示教常常是随机的

不能保证轨迹的稳定性

表3 无模型行为克隆方法的优点和局限性
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成本和计算成本较大。表 4 总结了本文中基于模型行

为克隆方法的优点和局限性。

5 逆强化学习
IRL 试图从示教策略中恢复奖励函数。当奖励函

数是描述期望行为的最有效方式时，恢复奖励函数是有

效的。在 IRL中，一个通用假设是示教者利用马尔科夫

决策过程进行决策。另外，很多 IRL方法假设存在特征

向量 Φ:X→[0,1]K 。IRL 方法常常把奖励函数视为关

于这些特征的函数。

IRL 的目标是从专家轨迹中恢复未知奖励函数

R(τ) 。然而，一个最优策略可以有多个奖励函数，这一

问题称为不适定问题。在 IRL中为了获得唯一解，很多

研究提出优化附加目标函数，像最优策略和其他策略之

间的余量[60]、最大化熵[61]方法。很多算法通常需要一个

迭代学习过程。算法 3 总结了一类通过交替地求解一

个强化学习类型问题和更新成本函数估计 IRL 方法。

为了获得与专家策略相同的性质，状态-动作对访问频

率 μ 需要在示教轨迹和学徒策略引导的轨迹匹配 [62]。

通过在期望特征匹配约束下优化目标函数，更新奖励函

数参数 ω。设计目标函数来评估奖励函数，使得示教策

略比当前策略更理想。使用一种基于当前评估的奖励

函数的优化控制解法（例如 RL），更新策略参数 θ 。为

了这一目的，IRL方法在内循环中常常有一个强化学习过

程。通过重复这一过程，可以获取策略和奖励函数参数。

算法3 特征匹配逆强化学习的抽象版本

输入 示教轨迹 D= (τi)Ni = 1

初始化奖励函数和策略参数 ω,θ
重复 在当前策略 πθ 下评估状态动作对的访问频率 μ

评估目标函数 Γ 及其导数 ∇ωΓ
更新奖励函数参数 ω

用强化学习方法更新策略参数 θ

返回 策略参数 θ 和奖励函数参数 ω

每一个 IRL 算法都有一个不同的方法来执行这些

步骤。为了评估状态-动作对访问频率 μ ，基于模型方

法需要系统动力学知识，而无模型方法则利用基于采样

的方法。为了获得基于恢复奖励函数的最优策略，可以

使用多种 RL 方法。例如，马尔科夫决策过程（Markov

Decision Process，MDP）用于离散的状态-动作对空间的

策略优化[63]，文献[64]利用了引导策略搜索，文献[62，65]

利用了信赖域策略优化。

像BC方法一样，IRL方法也可以分为两类：基于模

型方法和无模型方法。基于模型的 IRL 方法假设系统

动力学是已知的。系统动力学的先验知识常常用来评

估和更新所学的奖励函数或策略。当系统动力学已知

时，基于模型的 IRL 方法可以很简单地执行。然而，由

于非线性动力学很难评估，其应用于非线性动力学具有

挑战性。另一方面，无模型的 IRL方法不需要系统动力

学的先验知识，而是使用基于样本的方法评估和更新学

习的奖励函数或策略，并且可以应用到非线性动力学系

统。但是多次采样来评估轨迹分布，导致这种方法耗时

并且计算量很大。

5.1 基于模型的逆强化学习方法
本节回顾基于 IRL方法，其利用系统动力学的先验

知识。

文献[66]为解决 IRL 问题提出了匹配特征期望，提

出从示教中学习策略，以最大化最优策略和其他策略的

不同。通过迭代地更新学习策略，此算法可以找到与示

教策略相近的最优策略。

匹配特征期望也在其他 IRL 方法中出现 [67]。因为

多个策略可以达到相同的期望特征计数，所以匹配特征

计数有多解。因此，满足最优策略附加条件是必要的。

为获得唯一解，文献[63]提出最大间隔规划（Maxi-

mum Margin Planning，MMP）。MMP是找到最优策略和

其他策略最大差异的成本函数。基于MMP，文献[60，68]

提出 LEARCH（Learning to Search）方法。与 MMP 相

比，此方法中成本函数为非线性，利用指数函数梯度下

降法来优化最大间隔规划目标。MMP方法是生成确定

性优化策略，但是对于大空间维数的机器人在规划中常

常需要随机性策略和近似策略。最大熵 IRL 可以很好

地解决这一问题。

在最近的 IRL研究中，最大熵原理常常被用来获得

唯一奖励函数。虽然MMP在有明显优于备选方案的单

个奖励函数上效果很好，但是在优化其他案例中的行为

分布时效果不理想。最大熵理论旨在选择一个分布，这

一分布匹配示教特征期望的分布并且熵最大。根据这

一理论，文献[67]提出学习一个最大化熵方法，但是仅

仅适用于确定性环境。对于随机性环境，IRL最大熵方

法的主要理论缺陷之一是存在关于随机环境中转移概率

的有偏项。IRL的最大因果熵方法[69]可以解决这一问题。

最大因果熵的关键思想是动作选择是因果的，即在

时间步 t 的动作选择独立于轨迹的未来状态。与最大

熵方法相反，IRL的最大因果熵方法去除了由于环境的

随机性动力学引起的有偏项。

文献[61]把 IRL的最大因果熵方法扩展到失败示教

中，进而从失败示教中学习策略。文献[61]考虑学徒与

失败示教的特征差异性，并且融入到 IRL的最大因果熵

方法[69]，利用梯度下降法得出特征权重。这种方法的关

方法

前向动力

学模型

迭代学习

控制方法

优点

有效地解决了对应问题

简单易行；应用于动力学

不准确的系统中；无需学

习前向动力学模型

局限性和缺点

学习前向动力学有

困难

需要迭代学习；时间

成本和计算成本大

表4 基于模型行为克隆方法的优点和局限性
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键点首先要找到成功示教的权重，然后集中于找到失败

示教的权重。此方法因为需要学习失败示教的权重，所

以增加了方法的复杂度。

近期的 IRL研究中，最大熵理论是 IL的主要研究方

向，但是也有很多其他基于模型的 IRL方法。文献[70]

提出的线性可解的马尔科夫决策过程（MDP）方法不同

于通用的 IRL方法，其评估的是值函数而不是奖励函数

或者成本函数。文献[70]从一个无约束凸优化问题找

到一个极大似然值函数。此方法的优点是不需要重复

地求解MDP。缺点是在连续状态空间中近似求解值函

数是很有挑战性的；运用 IRL通用方法近似求解得到的

奖励函数通用性不强，很难泛化到其他的应用场景中。

基于贝叶斯框架的 IRL 方法是由文献[4]提出的。

这一框架中，专家的行为是更新先前奖励函数的证据，

并且计算后验概率均值需要恢复奖励函数和从示教

中学习优化策略。在文献[4]中，应用 MCMC（Markov

Chain Monte Carlo）算法从分布中生成样本，样本均值

是真实分布均值的一个估计。文献[71]不计算后验均值，

而是提出最大后验推断（Maximum A Posteriori，MAP）。

原始的 IRL 方法主要集中于学习与特征向量线性

相关的奖励函数，下面讨论基于模型的非线性奖励。

文献[63]使用的是增强方法，这些算法可以通过组

合监督学习算法来创造更好的非线性成本函数。但是

多种算法同时学习，计算量增加。文献[68]运用此方法

从示教中学习运动策略。文献[72-73]提出 IRL 成本函

数的深度神经网络方法。此方法基于最大熵方法，并且

使用反馈变量从示教中学习复杂的成本函数。文献[74]

提出使用基于最大熵原理的高斯过程方法，IRL的高斯

过程方法中的奖励函数关于特征是非线性的。文献[64]

基于非线性成本函数方法[72]，使用自适应采样方法的策

略优化步骤。最近，生成对抗网络 [75]已经引入到 IRL

中[64-65]。在生成对抗网络中，一个生成模型 G 训练一个

用于模仿真实数据分布的生成数据样本，而判别器 D
用于判别数据是否是真实数据。这一工作表明优化过

程扮演生成器的角色，学习的成本函数作为判别器的角

色。生成对抗模仿学习框架图如图 4所示。文献[54]把

生成对抗模仿学习方法扩展到基于模型方法中，提出使

用一个前向模型来训练一个完全可微分的随机策略。

实验结果表明，在连续的控制任务中，基于模型的生成

对抗模仿学习的性能优于无模型的生成对抗模仿学

习。但是，由于一些情况下生成对抗网络收敛性差而难

以训练，模型过于自由、难于控制也是此算法的难点。

文献[76]仅从观察示教中学习策略，先建立逆动力学模

型，然后从示教中学习策略。表 5总结了本文中基于模

型逆强化学习方法的优点和局限性。

5.2 无模型的逆强化学习方法
在机器人系统和其他一些应用中，人们很难得到精

确的动力学模型，而基于模型的方法往往需要系统动力

学。因此就需要一种方法来避开求解系统动力学问

题。无模型的 IRL 方法是基于样本的方法来评估轨迹

分布，虽然在学习过程中需要很多轨迹样本，但是避免

了系统动力学的学习过程。

文献[77]提出相对熵方法，通过最小化一个基准策

略的先验轨迹分布 q0(τ) 和学徒策略的轨迹分布 p(τ) 的

环境

示教

生成器 相匹配的观察

判别器

p(demo|zt,st)

π(ut |xt,st)
ut

xt

{xt,st,ut} {zg
t,s

g
t }

{zdt,sdt }
{rt}

采样

图4 生成对抗模仿学习框架图

方法

最大间隔规划方法

最大熵原理

最大因果熵方法

马尔科夫过程方法

增强学习方法

生成对抗网络

优点

有效地解决了不适定问题

适用于最优策略和备选方案不明显的情况

去除了环境中随机动力学引起的有偏项

从无约束凸优化问题找到极大似然值函数；不需重复

求解MDP

组合监督学习算法学习非线性成本函数

无需预先建模；不需遵循任何因式分解的模型，任何生

成器网络和鉴别器都起作用

局限性和缺点

生成的是确定性优化策略，不能使用于随机性策略；

不适用于最优策略和备选方案差别不明显的情况

仅适用于确定性环境，对于随机性策略，存在随机环

境中转移概率的有偏项

与特征向量是线性相关；难以应用于非线性场景

在连续状态空间中求解值函数有困难；通用性不强

多种算法同时学习，计算量大

难以训练，收敛性差；模型过于自由、不可控

表5 基于模型逆强化学习方法的优点和局限性
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相对熵来求得轨迹分布，进而得到奖励函数中的参数。

此方法利用重要性采样估计特征期望，因此不需要知道

系统动力学。

文献 [65]提出生成对抗模仿学习，把生成对抗网

络 [75]和 IRL 结合。该方法能够根据未知的奖励函数来

约束智能体行为到近似最优，而无需明确地尝试恢复该

奖励函数。文献[65]训练重现专家行为策略的生成器

和区分学徒策略轨迹和专家示教策略轨迹的判别器，并

且使用信赖域策略优化方法 [78]来优化目标函数。为了

避免策略更新的不稳定性，信赖域策略优化方法中使用

KL散度测量策略之间的差异性。文献[79]利用生成对

抗网络从无结构化、无标签的示教中建立多模态模仿学

习框架。文献[80-81]把生成对抗模仿学习扩展到分层

策略的框架中。文献[80]利用生成对抗模仿学习从运

动捕捉数据集中学习低水平控制器的具体技能，利用强

化学习使智能体和环境交互学习高水平控制器。文献[80]

只需要无示教动作 u 的部分动作特征，并且无需大量的

专业知识。但是，实验结果显示由于运动捕捉示教数据

集有噪音和智能体自身因素，实验结果不理想。options

框架可以把策略分为子策略，文献[81]扩展了此框架，

把奖励函数也扩展为对应的子奖励函数，提出了奖励-

策略 options 框架，利用生产对抗逆强化学习方法学习

options。此方法可以应用在简单环境和复杂环境中。

6 模仿学习的应用
本文简要阐述 IL 在机器人领域的相关应用，分别

从BC和 IRL两大类别，是否基于模型进行介绍。

6.1 无模型行为克隆方法的相关应用
文献[42]利用确定性马尔科夫决策过程学习网球

挥拍运动。示教数据是由穿戴运动捕捉服的人提供。

为准确地重现轨迹，实验中运用了逆动力学控制器。实

验结果表明学习得到的运动可以应用到不同的目标位

置。文献[82]运用运动觉示教进行模仿球拍动作使球

在球拍上反复弹跳。

文献[6]在机器人手术中学习打结任务（Knot-Tying）。

在给定上下文的情况下，其利用高斯过程学习示教轨迹

下的条件分布，并且可以把示教轨迹推广到新的上下文

中。学习得到的轨迹分布也可以应用于规划和控制手

术器械和物体之间的接触力。

文献[3]把随机性马尔科夫过程（ProMPS）和 IL 方

法相结合，学习人机交互中的交接任务。

6.2 基于模型行为克隆方法的相关应用
文献[30]利用DAGGER算法学习自动飞行任务，有

效地改善了级联错误中示教与学徒之间的偏差。文献[24]

利用高斯过程学习前向模型，把运动觉示教应用于欠驱

动机器人中，相对于无模型方法具有更强的鲁棒性。文

献[9]利用自我监督学习成功地完成了机器人对变形物

体（绳子）的操作。

6.3 基于模型逆强化学习方法的相关应用
文献[77]应用相对熵方法学习球杯运动（ball-in-a-

cup），成本函数用随机梯度下降法获得，并取得好的效

果。文献[66]学习模仿不同的驾驶风格。

6.4 无模型逆强化学习方法的相关应用
文献[60]利用LEARCH算法学习特征函数的代价，

并且通过经典运动规划方法找到了优化路径。文献[64]

利用神经网络学习非线性成本函数，并且成功应用到机

器人操作中。文献[72]把MMP方法应用到自动驾驶中。

7 未来的挑战与发展趋势
尽管 IL 方法表现出很强的能力，但是仍然存在一

些挑战与问题。

7.1 面对的挑战与问题
处理示教数据问题是最先遇到的挑战。示教数据

的处理直接关系到算法选择、处理难度和性能好坏。目

前遇到的有关问题包括如何处理示教中不良运动，如何

从原始传感器输入的示教中学习，如何利用相关任务示

教学习当前任务。

怎么学的问题是另一个重要的挑战，其中包括相似

性测量，从多种传感器数据中学习，如何把示教和先验

知识结合，如何选择轨迹表示，如何学习示教不能做的

任务以及算法选择问题。

性能评估也是 IL的一个挑战。因为 IL的应用很广

泛，所以相应的性能评估也是一个开放性问题。主要问

题包括如何建立 IL标准和评估 IL的度量方法。

7.2 模仿学习的发展趋势
IL作为人工智能的研究方向之一，易于应用在工程

实际中，已经吸引了学术界和工业界人士的兴趣并得到

持续的研究与发展。在这篇综述中，讨论了 IL 的相关

知识、方法和一些实际应用。为了进一步提高 IL 的通

用性和工程实际应用，未来的 IL 会有如下的几个发展

方向：（1）趋向于有效且自动地抽取特征。（2）任务学习

方法研究趋向于少样本方法研究和通用性方法研究。

（3）目前主要集中于单个智能体 IL方法研究，但是随着

应用环境复杂度的提高，多智能体系统的协调控制有着

广泛的应用场景，受到国内外学者的广泛关注。虽然关

于多智能体系统的研究层出不穷，但是仍然没有形成普

遍使用的理论和方法，并且此方向还有很多问题有待研

究，例如群集问题、一致性问题和网络优化问题。因此

学习多智能体之间的协作和交互会是未来发展趋势。

（4）更加趋向于通过增量式学习方式来训练 IL 模型。

（5）把 IL 应用到无法看到的场景是一个重要发展方

向。（6）多模态 IL 将会提高 IL 的效果，是一个重要的发
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展方向。可以预见，随着 IL理论和方法研究的深入，人

类将会更好地利用 IL解决实际问题。
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