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摘　要　模仿学习研究如何从专家的决策数据中进行学习，以得到接近专家水准的决策模型．同样学习如何决策
的强化学习往往只根据环境的评价式反馈进行学习，与之相比，模仿学习能从决策数据中获得更为直接的反馈．它
可以分为行为克隆、基于逆向强化学习的模仿学习两类方法．基于逆向强化学习的模仿学习把模仿学习的过程分
解成逆向强化学习和强化学习两个子过程，并反复迭代．逆向强化学习用于推导符合专家决策数据的奖赏函数，而
强化学习基于该奖赏函数来学习策略．基于生成对抗网络的模仿学习方法从基于逆向强化学习的模仿学习发展而
来，其中最早出现且最具代表性的是生成对抗模仿学习方法（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称

ＧＡＩＬ）．生成对抗网络由两个相对抗的神经网络构成，分别为判别器和生成器．ＧＡＩＬ的特点是用生成对抗网络框
架求解模仿学习问题，其中，判别器的训练过程可类比奖赏函数的学习过程，生成器的训练过程可类比策略的学习
过程．与传统模仿学习方法相比，ＧＡＩＬ具有更好的鲁棒性、表征能力和计算效率．因此，它能够处理复杂的大规模
问题，并可拓展到实际应用中．然而，ＧＡＩＬ存在着模态崩塌、环境交互样本利用效率低等问题．最近，新的研究工作
利用生成对抗网络技术和强化学习技术等分别对这些问题进行改进，并在观察机制、多智能体系统等方面对ＧＡＩＬ
进行了拓展．本文先介绍了ＧＡＩＬ的主要思想及其优缺点，然后对ＧＡＩＬ的改进算法进行了归类、分析和对比，最后
总结全文并探讨了可能的未来趋势．
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ｔｈｅ　ａｂｏｖｅ　ＧＡＩＬ　ｖａｒｉａｎｔｓ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ　ｈａｖｅ　ｅｘｔｅｎｄｅｄ　ＧＡＩＬ　ｔｏ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ
ａｎｄ　ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ａｓ　ｗｅｌｌ．Ｔｈｅ　ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｆ　ＧＡＩＬ　ｉｎ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ
ｔｈｉｒｄ－ｐｅｒｓｏｎ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＧＡＩＬ　ｗｉｔｈ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｐｏｌｉｃｉｅｓ，ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ，ｅｔｃ．Ｔｈｅ　ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｆ　ＧＡＩＬ　ｉｎ　ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　ｓｙｓｔｅｍｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ
ＧＡＩＬ，ｐａｒａｍｅｔｅｒ－ｓｈａｒｉｎｇ　ＧＡＩＬ，ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｅｔｃ，ａｎｄ　ｔｈｅｙ　ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｉｎｔｏ　ｒｅａｌｉｓｔｉｃ　ｓｃｅｎａｒｉｏｓ　ｏｆ　ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ　ｄｒｉｖｉｎｇ　ａｎｄ　ｖｉｒｔｕａｌ　ｅｃｏｍｍｅｒｃｅ．Ｉｎ　ｔｈｉｓ
ｓｕｒｖｅｙ，ｗｅ　ｆｉｒｓｔ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ　ＧＡＩＬ’ｓ　ｋｅｙ　ｉｄｅａｓ，ａｄｖａｎｔａｇｅｓ　ａｎｄ　ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ｗｈｉｃｈ　ａｒｅ　ｆｏｌｌｏｗｅｄ
ｂｙ　ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ，ａｎａｌｙｚｉｎｇ　ａｎｄ　ｃｏｍｐａｒｉｎｇ　ＧＡＩＬ’ｓ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄ　ｆｉｎａｌｌｙ　ｗｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚｅ
ｔｈｅ　ａｉｔｉｃｌｅ　ａｎｄ　ｄｉｓｃｕｓｓ　ｏｎ　ｐｏｓｓｉｂｌｅ　ｆｕｔｕｒｅ　ｔｒｅｎｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｓ；ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｍｏｄｅ　ｃｏｌｌａｐｓｅ；ｓａｍｐｌｅ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

１　引　言

决策问题是人工智能领域中的一类重要问

题．它是指寻找策略来实现既定目标的问题，如棋
类游戏中棋手为获胜而思考如何落子［１］，驾驶中
车手为安全快捷地到达终点而规划路径［２］等．长久
以来，学者一直在探求如何在决策问题中实现与人
类相当甚至超人的智能决策．近年来，强化学习［３－６］

（Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称ＲＬ）方法已经在围
棋［７］、Ａｔａｒｉ电子游戏［８］等决策问题上取得了瞩目的

进步．它的主要思想是使智能体在不断地与环境交
互的过程中，通过从环境中获取的奖赏反馈，学习得
到能最大化累积奖赏期望的策略．其中，奖赏由专家
定义的奖赏函数输出．奖赏函数构建起了智能体与
其目标之间的桥梁．为了使智能体达到理想的目标，
奖赏函数必须要设置得恰到好处．然而对于自动驾
驶等复杂的现实问题，手工设置合适的奖赏函数往
往代价较高而不太现实［２］．
模仿学习方法［９－１０］通过模仿专家演示的样本以

解决决策问题．它不需要从环境中获得奖赏反馈，其
反馈信息来自于专家的决策样本．在许多实际问题
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中，相较于设置合适的奖赏函数，获取专家样本往往
更容易且代价更小．
模仿学习方法可以分为两类：行为克隆方法

（Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ　Ｃｌｏｎｉｎｇ，简称ＢＣ）和基于逆向强化学
习的模仿学习方法（Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｖｉａ　Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称ＩＲＬ－ＩＬ）．

ＢＣ［１１－１２］的主要思想是直接克隆专家样本在各
状态处的单步动作映射，即对专家样本进行监督学
习．ＢＣ并不考虑当前状态之后的长远影响．在有足
够多专家样本的前提下，它具有良好的表现．由于不
考虑长远影响，ＢＣ会将细微的误差在序贯的决策过
程中逐步放大，即产生级联误差问题［２，１３－１４］，因而在
很多模仿学习任务中，鲁棒性、泛化性较差．
ＩＲＬ－ＩＬ［１５－１６］假设专家策略等价于由未知的真
实奖赏函数推导出的最优策略．从字面上理解，逆向
强化学习［１７］（Ｉｎｖｅｒｓｅ　Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称
ＩＲＬ）是ＲＬ的逆向过程，它根据给定的专家样本求
解未知的奖赏函数．基于解得的奖赏函数，ＩＲＬ－ＩＬ
通过ＲＬ方法求解最优策略的方式，间接地还原专
家策略．这种模仿专家的方式使ＩＲＬ－ＩＬ具备了长远
规划的能力．因此，ＩＲＬ－ＩＬ能有效解决ＢＣ的级联
误差问题并表现出更强的泛化性、鲁棒性．然而，

ＩＲＬ－ＩＬ存在着一些缺陷使其难以求解大规模问题．
其缺陷主要为：（１）大多数ＩＲＬ－ＩＬ方法的线性奖赏
函数的假设具有很强的局限性［１８］；（２）在ＩＲＬ－ＩＬ迭
代求解中的ＲＬ子过程需要消耗大量的计算资源［１９］．
基于生成对抗网络的模仿学习方法（Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｓ，简
称ＧＡＮｓ－ＩＬ）从ＩＲＬ－ＩＬ发展而来，是一类结合了
生成对抗网络的模仿学习方法［２０］．两者的主要区
别是奖赏函数、策略的表示模型以及模型的训练
方式．ＧＡＮｓ－ＩＬ用两个神经网络来表示ＩＲＬ－ＩＬ中
的奖赏函数和策略，并用对抗的方式来优化这两个
网络的参数．原始的生成对抗网络［２１－２２］（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｓ，简称ＧＡＮｓ）由生成模型（又称生
成器）和判别模型（又称判别器）这两个相对抗的网
络模型共同构成．其中，生成模型［２３］指能够产生符
合期望的样本输出的模型，如根据噪声输入产生高
维图片［２４］或语音［２５］等输出的模型．ＧＡＮｓ已在计算
机视觉等领域中开拓了一系列有趣的工作，如图像
合成［２６］、图像超分辨率［２７］等．
最早出现且最具代表性的 ＧＡＮｓ－ＩＬ方法是

Ｈｏ等人于２０１６年提出的生成对抗模仿学习方法
（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称
ＧＡＩＬ）［２０］．如果把策略表征为从状态输入到动作输

出的生成模型，那么模仿学习根据专家样本学习策
略的过程其实就是生成模型的训练过程．在 ＧＡＩＬ
中，根据输入状态输出动作的策略可类比为生成器，
而根据输入专家样本或生成样本输出奖赏值的奖赏

函数可类比为判别器．从而，ＧＡＩＬ将求解奖赏函数
的过程类比作判别器的训练过程，将策略的学习过
程类比作生成器的训练过程．

ＧＡＩＬ运用生成对抗网络的框架进行模仿学习
以克服ＩＲＬ－ＩＬ的缺陷，它能够在大规模的问题中表
现出优异的性能．基于生成对抗网络框架，ＧＡＩＬ的
策略和奖赏函数模型可运用神经网络来自动抽取样

本的抽象特征．因此，ＧＡＩＬ具有更强的表征能力．
并且，ＧＡＩＬ直接将策略作为学习的目标，它运用高
效的策略梯度方法训练策略模型．从而，ＧＡＩＬ能
避开ＩＲＬ－ＩＬ需消耗大量计算资源的内部计算过程，
具有更高效的计算能力．已有工作表明，ＧＡＩＬ能够
在如自动驾驶［２８］、仿真及真实机器人操控［２９］等复杂
的大规模问题中表现出优异的性能．
然而，ＧＡＩＬ仍面临着诸多瓶颈，其中模态崩塌

问题［３０］（Ｍｏｄｅ　Ｃｏｌｌａｐｓｅ）、环境交互样本（即利用生
成模型与环境交互得到的生成样本，简称生成样本）
利用效率低问题［３１－３２］（Ｌｏｗ　Ｓａｍｐｌｅ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｉｎ
Ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）尤为突出．模态
崩塌问题源于ＧＡＮｓ，它将导致ＧＡＩＬ产生的样本
丧失多样性．生成样本利用效率低问题源于 ＧＡＩＬ
的随机性策略（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　Ｐｏｌｉｃｙ）假设和无模型
（Ｍｏｄｅｌ－ｆｒｅｅ）策略学习方式，它将导致ＧＡＩＬ无法适
用于获取样本成本高的实际应用．针对模态崩塌问
题，学者提出运用ＧＡＮｓ的变体形式对ＧＡＩＬ进行
改进．改进的方法包括基于多模态假设的改进［３３－３５］、
基于生成模型的改进［３６］等．针对生成样本利用效率
低的问题，提出运用ＲＬ技术等对ＧＡＩＬ进行改进．
改进的方法包括基于动态模型的改进［３７］、基于确定
性策略的改进［３２］、基于贝叶斯方法的改进［３８］等．
这些ＧＡＩＬ的改进方法均属于基于生成对抗网

络的模仿学习方法（ＧＡＮｓ－ＩＬ）．其特点是：（１）用神
经网络表示策略和奖赏函数；（２）直接学习策略模
型，并用策略梯度ＲＬ方法优化策略模型．本文综述
了主流的基于生成对抗网络的模仿学习方法．
近年来，学者们还在观察机制［３９］、多智能体系

统［４０］等方面对 ＧＡＩＬ进行了拓展．其中，在观察机
制方面的拓展包括基于第三人称的方法［４１］、基于上
下文的方法［２８］、基于观察的方法［４２］等；在多智能体
系统方面的拓展包括多智能体生成对抗模仿学习方
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法，其场景包括自动驾驶［４３］和虚拟电商［４４］等．
本文的框架脉络如图１所示．具体内容组织如

下：第２节将梳理ＧＡＮｓ－ＩＬ的预备知识，包括强化
学习、逆向强化学习和生成对抗网络；第３节将介绍

ＧＡＩＬ的主要思想以及存在的两个瓶颈问题：模态
崩塌问题和生成样本利用效率低问题；第４节将介

绍针对模态崩塌问题的改进方法；第５节将介绍针
对生成样本利用效率低问题的改进方法；第６节、第

７节综述生成对抗模仿学习的拓展，包括在不同观
察机制下的拓展（第６节）以及基于多智能体系统的
拓展（第７节）；第８节展望了ＧＡＩＬ的未来研究方
向并总结全文．

图１　框架结构示意图

２　预备知识

本节将梳理ＧＡＩＬ中涉及到的预备知识，包括
强化学习、逆向强化学习、生成对抗网络等的基本原
理、相关定义以及它们存在的不足．
２．１　强化学习
一般地，强化学习（ＲＬ）由智能体（Ａｇｅｎｔ）、环境

（Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）等部分组成．ＲＬ可以建模为马尔可夫
决策过程［４５］（Ｍａｒｋｏｖ　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ，简称 ＭＤＰ）．
ＭＤＰ假设决策过程满足马尔可夫性质，即智能体
的决策只取决于当前的状态，而不受以往状态或
动作的影响．ＭＤＰ通常被定义为一个五元组 Ｍ＝
（Ｓ，Ａ，Ｐ，ｒ，γ）．其中：

（１）Ｓ代表环境中所有状态的集合，且ｓｔ∈Ｓ表
示智能体在ｔ时刻所处的状态；

（２）Ａ为智能体可选择的所有动作的集合，且

ａｔ∈Ａ表示智能体在ｔ时刻所执行的动作；
（３）Ｐ为状态转移函数，它表示智能体位于状

态ｓｔ处采取动作ａｔ转移到下一状态ｓｔ＋１的概率，可
以表示为ｓｔ＋１～Ｐ（ｓｔ，ａｔ）；

（４）ｒ（ｓ，ａ）：Ｓ×Ａ→R 为立即奖赏函数，简称奖
赏函数．智能体在状态ｓｔ采取动作ａｔ获得的立即奖
赏值可以表示为ｒｔ＝ｒ（ｓｔ，ａｔ）；

（５）γ∈（０，１）表示折扣因子，用于调控未来奖

赏对累积奖赏值的作用效果．
ＲＬ问题是指智能体在与环境的交互过程中通过

不断试错来求解能够完成既定目标的策略（Ｐｏｌｉｃｙ）
的问题．策略是指智能体从状态到动作的映射π∈
Π：Ｓ→Ａ．策略π一般为随机性策略．给定随机性
策略π，智能体在状态ｓｔ处所采取的动作可表示为

ａｔ＝π（ｓｔ），在状态ｓｔ处采取动作ａｔ的概率可表示为

π（ａｔ｜ｓｔ）：Ｓ×Ａ→［０，１］．
一个策略是否符合既定的学习目标或者说策略

的“好坏”，是根据期望累积奖赏值来决定的．本文将
从ｔ时刻开始且折扣因子为γ的累积奖赏值定义为：

Ｒγｔ＝ｒｔ＋γｒｔ＋１＋…＝∑
∞

ｉ＝ｔ
γｉ－ｔｒ（ｓｉ，ａｉ）．定义策略π的

状态值函数Ｖπ（ｓ）＝Ｅπ［Ｒ
γ
０｜ｓ０＝ｓ］，定义策略π在状

态ｓ处采取某一动作ａ的动作值函数为Ｑπ（ｓ，ａ）＝

Ｅπ［Ｒγ０｜ｓ０＝ｓ，ａ０＝ａ］，定义策略值η（π）＝Ｅπ［Ｒ
γ
０］，

定义ρπ（ｓ）为状态ｓ在智能体与环境交互过程中的
占比，即出现的概率：

ρπ（ｓ）＝ｐπ（ｓ０＝ｓ）＋γｐπ（ｓ１＝ｓ）＋γ
２　ｐπ（ｓ２＝ｓ）＋…

＝∑
∞

ｔ＝０
γｔｐπ（ｓｔ＝ｓ） （１）

这里，ｐπ（ｓｉ＝ｓ）表示第ｉ时刻状态为ｓ的概率，其
中，ｉ＝１，…，Ｕ，Ｕ 表示终止时刻．定义ρπ（ｓ，ａ）为在
给定策略π下，状态 －动作对（Ｓｔａｔｅ－Ａｃｔｉｏｎ　Ｐａｉｒ）
（ｓ，ａ）出现的概率：
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ρπ（ｓ，ａ）＝π（ａ｜ｓ）∑
∞

ｔ＝０
γｔｐπ（ｓｔ＝ｓ）＝π（ａ｜ｓ）ρπ（ｓ）（２）

在状态空间和动作空间均连续的情况下，策略值

η（π）可进一步展开成：

η（π）＝∫ｓρπ（ｓ）∫ａπ（ａ｜ｓ）ｒ（ｓ，ａ）ｄａｄｓ
＝Ｅｓ～ρπ，ａ～π［ｒ（ｓ，ａ）］ （３）

其中，Ｅｓ～ρπ，ａ～π［·］表示服从状态动作折扣概率分布
的期望值．
根据是否直接学习策略，ＲＬ方法可以分为基

于值函数的方法和基于策略梯度的方法．其中基于
值函数的方法通过动作值函数间接地学习策略，它
服从广义的策略迭代：不断交替地进行策略评估和
策略改进．策略评估是对动作值函数进行估计的过
程，经典方法有蒙特卡罗估计方法［４６］和时间差分
法［４７］．策略改进为根据动作值函数改进策略的过
程，如贪心方法等．然而，在无限的连续动作空间中
寻找动作值最大的贪婪动作并不现实．因此，值函数
方法难以直接求解动作空间连续的问题．
基于策略梯度的方法［４８］直接将策略作为学习的

对象，它更为简单且计算代价更小，因而在实际中的
应用范围更广．它首先将策略参数化，即π≈πθ，如运
用线性函数或神经网络等非线性函数近似表示策

略，接着将参数朝着最大化累积奖赏值的梯度方向
进行更新．Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人在２０１５年提出了基于置信
域的策略优化方法［４９］（Ｔｒｕｓｔ　Ｒｅｇｉｏｎ　Ｐｏｌｉｃｙ　Ｏｐｔｉｍｉ－
ｚａｔｉｏｎ，简称 ＴＲＰＯ），该方法能够保证策略有效地
更新优化．在此基础上，Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人提出一种不
仅能使策略有效更新并且计算代价更小、更易实现
的方法，即近端策略优化方法［５０］（Ｐｒｏｘｉｍａｌ　Ｐｏｌｉｃｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＰＰＯ）．然而，策略梯度方法存在着
高方差的通病．Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人进一步提出了广义优势
估计算法［５１］（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　Ａｄｖａｎｔａｇｅ　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，简
称ＧＡＥ），该算法能有效缓解算法的高方差问题．
２．２　基于逆向强化学习的模仿学习

ＩＲＬ问题一般假设能够获得专家样本，并假设
专家样本由未知的真实奖赏函数对应的最优策略获

得．它是指根据专家样本求解未知的真实奖赏函数
的问题［１７］．通过求解ＩＲＬ问题得到的奖赏函数能理
解专家样本数据背后的决策动机或偏好．模仿学习
通常将能产生专家样本的专家策略定义为πＥ．根据
专家策略πＥ演示得到的轨迹样本集合ＴＥ可表示为

ＴＥ＝｛τ１，τ２，…，τｉ，…｜πＥ｝，
其中，τｉ表示第ｉ条轨迹样本．每条轨迹τｉ可以进一
步拆分成序贯的有限组状态－动作对（ｓ，ａ）：

τｉ＝｛ｓ０，ａ０，ｓ１，ａ１，…，ｓＵ，ａＵ｜πＥ｝，
其中，Ｕ 代表轨迹的长度．模仿学习通常将状态 －动
作对样本（ｓ，ａ）作为训练的数据单元．
ＩＲＬ方法由Ｎｇ等人［１７］在２０００年提出．ＩＲＬ方
法根据专家样本由未知的真实奖赏函数对应的最优

策略产生的假设，将专家策略等价为由真实奖赏函
数得到的最优策略．因此，真实奖赏函数ｒ＊满足不
等式ＥπＥ［ｒ

＊（ｓ，ａ）］Ｅπ［ｒ＊（ｓ，ａ）］．通过把该不等
式求解的问题转换为优化问题，奖赏函数的求解过
程可表示为

ＩＲＬ（πＥ）：ａｒｇ　ｍｉｎ
ｒ

ｍａｘ
π
Ｅπ［ｒ（ｓ，ａ）］－ＥπＥ［ｒ（ｓ，ａ）］

（４）
通过求解上述优化问题，得到奖赏函数ｒ^∈

ＩＲＬ（πＥ）．ＩＲＬ解得的奖赏函数不仅可以用于表征
专家决策的动机，还能用于求解其最优策略，从而还
原专家策略．这种模仿学习被称为基于逆向强化学
习的模仿学习（简称ＩＲＬ－ＩＬ）．
在ＩＲＬ－ＩＬ中，基于奖赏函数ｒ^，最优策略可以

通过ＲＬ方法求得．该过程可表示为

ＲＬ（ｒ^）：ａｒｇ　ｍａｘ
π

Ｅπ［ｒ^（ｓ，ａ）］ （５）

如果奖赏函数ｒ^有足够能力来表征真实奖赏函
数，π^∈ＲＬ（ｒ^）通常能够向专家策略靠近．综上，ＩＲＬ－
ＩＬ的学习过程可以表示如下：

ＲＬ⊙ＩＲＬ（πＥ）：ｍａｘ
π
ｍｉｎ
ｒ
Ｅπ［ｒ（ｓ，ａ）］－ＥπＥ［ｒ（ｓ，ａ）］

（６）
ＩＲＬ－ＩＬ的学习过程［５２］可以总结为以下４个步
骤：（１）ＩＲＬ根据专家策略等价于真实奖赏函数对
应的最优策略的假设求解奖赏函数ｒ^，ｒ^可理解为是
区分策略π^和πＥ的超平面；（２）基于当前奖赏函数

ｒ^，通过强化学习方法求解最优策略π^；（３）不断地迭

代步骤（１）、（２），奖赏函数ｒ^将更符合真实奖赏函数
ｒ＊，并引导π^向πＥ靠近；（４）最终求解得到的ｒ^将无
限接近真实奖赏函数，并且π^将收敛到专家策略．
ＩＲＬ－ＩＬ的特点是先根据专家样本求解奖赏函
数，再基于奖赏函数还原专家策略．相比ＢＣ，ＩＲＬ－ＩＬ
的鲁棒性和泛化性更强．这是因为，通过运用强化学
习方法，ＩＲＬ－ＩＬ能够基于奖赏函数考虑策略的长远
影响而不局限于单步的即时反馈．
不适定问题是ＩＲＬ的一大挑战，它是指式（４）

存在多个奖赏函数解而无唯一解．为了缓解该问题，

Ｎｇ等人提出了启发式方法来增强ＩＲＬ的不等式约
束［１７］，从而缩小了奖赏函数的求解范围．Ｚｉｅｂａｒｔ等
人于２００８年提出了基于最大熵原理的ＩＲＬ－ＩＬ算
法［５３］．该算法假设真实奖赏函数的最优策略具有最
大的熵，从而缓解了不适定问题．最大熵ＩＲＬ－ＩＬ算
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法可以表示为

ｍａｘ
π
ｍｉｎ
ｒ
Ｅπ［ｒ（ｓ，ａ）］－ＥπＥ［ｒ（ｓ，ａ）］＋λＨＨ（π）（７）

其中，策略的熵表示为 Ｈ（π），它在目标函数（７）中
作为额外的惩罚项，λＨ是控制策略熵在算法中影响
大小的调节系数．
除了不适定问题，由于奖赏函数的表征能力

有限以及求解最优策略的子过程计算较复杂等原

因，ＩＲＬ－ＩＬ难以运用于大规模的实际问题．大多数

ＩＲＬ－ＩＬ方法假设奖赏函数是线性的，线性奖赏函数
具有很强的局限性，它难以拟合复杂问题中的真实
奖赏函数．有学者提出基于如高斯过程等非线性奖
赏函数的ＩＲＬ－ＩＬ［１８］，该算法提升了原始ＩＲＬ－ＩＬ中
奖赏函数的表征能力．然而，ＩＲＬ－ＩＬ由 ＲＬ子过程
导致的计算瓶颈仍没有得到解决．ＲＬ子过程是指
根据当前奖赏函数，通过ＲＬ方法求解最优策略的
过程．其计算量较大，并随着迭代次数递增而不断累
积．因此，将传统的ＩＲＬ－ＩＬ用来解决大规模的实际
模仿学习问题并不现实．
２．３　生成对抗网络
生成对抗网络［２１］是Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等人于２０１４年

提出的一种深度生成模型，它在深度学习领域中颇
受关注．深度学习是机器学习的一种实现方法，它利
用多层神经网络对数据进行特征学习．相较于传统
机器学习，深度学习具有良好的表征能力，它能够自
动获取抽象的特征［５４－５５］．深度分类模型［５６－５７］利用训

练样本及其标签数据进行监督学习，能对复杂样本
给出准确的分类值．它具有很好的感知能力，能通过
多层网络结构与非线性变换，组合低层特征，形成抽
象的、易于区分的高层特征，以划分样本的类别．
深度生成模型可以理解为深度分类模型的

“逆向过程”，它将噪声输入的抽象高层特征还原为
低层特征，从而产生高维度的生成样本来拟合训练
样本．原始的ＧＡＮｓ在生成模型的训练中引入了一
个二分类模型，其功能为判断输入样本是否属于专
家样本．当然，一些 ＧＡＮｓ的变体形式在生成模型
的基础上引入其他模型，而不是分类模型［５８］．原始
的ＧＡＮｓ并不通过极大似然估计等方法［５９］来直接
地训练生成模型，而是由额外的分类模型来引导生
成模型的训练过程．因此，它能够避开极大似然估计
方法中计算后验概率的复杂过程，从而在高维数据
分布的学习上有显著优势．其中，生成模型可称为生
成器（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，简称Ｇ），分类模型可称为判别器
（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ，简称Ｄ）．生成器和判别器二者形成
博弈，该博弈目标函数ＬＧＡＮｓ（Ｄ，Ｇ）可以表示如下：

ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
ＬＧＡＮｓ（Ｄ，Ｇ）＝

　Ｅｘ［ｌｏｇＤ（ｘ）］＋Ｅｚ［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））］（８）
其中，ｘ表示真实样本（训练样本），ｚ表示噪声输
入，Ｇ（ｚ）表示生成器产生的生成样本，Ｄ（·）表示判
别器判别样本来自于真实样本分布的概率．

ＧＡＮｓ的训练框架可以直观地用图２进行表
示．在这个训练框架中，生成器Ｇ 根据噪声输入ｚ
产生样本Ｇ（ｚ）．判别器Ｄ 的输入为真实样本ｘ 或
生成器产生的样本Ｇ（ｚ），输出为判别样本为真实样
本的概率Ｄ（·）∈（０，１）．

图２　ＧＡＮｓ训练框架示意图

在ＧＡＮｓ中，Ｇ和Ｄ 二者的博弈是一个相互对
抗的训练过程．该过程可分为４个步骤：（１）训练

Ｄ，使Ｄ对样本的来源（来自真实样本分布或来自生
成器）做出准确判别，Ｄ的训练目标为最大化博弈目
标函数ＬＧＡＮｓ（Ｄ，Ｇ）；（２）训练Ｇ，使Ｇ产生逼真的样
本来欺骗Ｄ，从而使Ｄ 的判别失准，其训练目标为
最小化二者博弈的目标函数ＬＧＡＮｓ（Ｄ，Ｇ）；（３）通过
重复步骤（１）、（２），Ｇ在Ｄ 的引导下产生样本拟合
真实样本分布，而Ｄ则寻找生成样本和真实样本的
差异来不断提高判别准确度；（４）最终，Ｇ产生的样
本可以完美地拟合真实样本分布，而Ｄ 无法正确判
别生成样本和真实样本，二者的博弈将达到纳什均
衡．此时，Ｇ产生的样本能够以假乱真，其被Ｄ 判别
为真实样本的概率将趋近于０．５．
以上，本文从博弈论的观点出发阐述了 ＧＡＮｓ

的基本思想．实际上，从信息论的角度出发，通过
转换目标函数，ＧＡＮｓ可理解为最小化生成样本分
布与真实样本分布之间的Ｊｅｎｓｅｎ－Ｓｈａｎｎｏｎ散度、

Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ散度等的学习过程．然而，这两个
散度的数学性质并不良好．Ｊｅｎｓｅｎ－Ｓｈａｎｎｏｎ散度在
分布不重叠时的梯度为０，而Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ散度
不具有对称性，这分别导致了ＧＡＮｓ的梯度消失和
模态崩塌问题．
近年来，出现了大量ＧＡＮｓ的变种．它们在不同

程度上缓解了ＧＡＮｓ的模态崩塌和梯度消失问题．
Ａｒｊｏｖｓｋｙ等人提出了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ　ＧＡＮｓ［６０］（简称

ＷＧＡＮｓ），该方法利用数学性质更优的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
散度作为度量样本分布之间散度的标准．Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
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散度能够度量未发生重叠的分布的差异，并具有对
称性．ＷＧＡＮｓ缓解了经典ＧＡＮｓ方法中由Ｊｅｎｓｅｎ－
Ｓｈａｎｎｏｎ散度所造成的梯度消失和模态崩塌问题．
Ｎｏｗｏｚｉｎ等人对原始 ＧＡＮｓ进行了拓展，他们将

ＧＡＮｓ中的Ｊｅｎｓｅｎ－Ｓｈａｎｎｏｎ散度推广到ｆ－散度家
族［６１］．其中，ｆ－散度家族不仅有Ｊｅｎｓｅｎ－Ｓｈａｎｎｏｎ散
度，还包括Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ散度和Ｐｅａｒｓｏｎ散度等
多种衡量分布差异的经典散度．
对于模态崩塌问题，学者还通过学习样本中的模

态隐变量的方法对ＧＡＮｓ进行了改进．Ｏｄｅｎａ等人提
出了带有辅助分类器的生成对抗网络［６２］（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｓ　ｗｉｔｈ　Ａｕｘｉｌｉａｒｙ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，简称

ＡＣＧＡＮｓ）．ＡＣＧＡＮｓ能够有监督地学习训练样本
中的模态隐变量，并拟合不同模态隐变量下的真实
样本分布．Ｃｈｅｎ等人提出了基于互信息最大化的生
成对抗网络［６３］（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｓ，简称ＩｎｆｏＧＡＮｓ）．ＩｎｆｏＧＡＮｓ通
过最大化互信息的方式无监督地感知模态隐变量并

拟合不同隐变量下的真实样本分布，从而缓解了

ＧＡＮｓ的模态崩塌问题．
随着深度学习的发展，变分自编码器［６４－６５］（Ｖａｒｉ－

ａｔｉｏｎａｌ　Ａｕｔｏ－Ｅｎｃｏｄｅｒ，简称 ＶＡＥ）等其他生成模型
也有了一定拓展，其中包括结合了ＧＡＮｓ的对抗原
理的对抗式ＶＡＥ算法［６６］．

３　生成对抗模仿学习

ＩＲＬ－ＩＬ和 ＧＡＮｓ在学习框架上存在许多共
性［６７］．ＧＡＮｓ－ＩＬ 方法将两者进行结合．它运用

ＧＡＮｓ的框架对ＩＲＬ－ＩＬ进行了拓展．ＧＡＩＬ是最具
代表性的一种基于生成对抗网络的模仿学习方法．
通过改变神经网络模型、策略梯度强化学习方法等
方式，ＧＡＩＬ能拓展成多种不同的变体形式，这些变
体形式均属于ＧＡＮｓ－ＩＬ方法．

ＧＡＮｓ－ＩＬ主要有两个特点：（１）将策略和奖赏
函数用神经网络来表示；（２）直接学习策略模型，并
用策略梯度ＲＬ方法优化策略模型．ＧＡＮｓ－ＩＬ能够
改进ＩＲＬ－ＩＬ在表征能力和计算效率上的缺陷．
本节将介绍 ＧＡＮｓ－ＩＬ的经典方法———ＧＡＩＬ

的主要思想和瓶颈问题．后文将综述基于生成对抗
网络的模仿学习的一些主流方法．
３．１　主要思想
在正式提出 ＧＡＩＬ之前，Ｈｏ等人首先提出了

一种能够量化奖赏函数表征能力的通用ＩＲＬ－ＩＬ学

习框架［２０］：

ｍａｘ
π
ｍｉｎ
ｒ
Ｅπ［ｒ（ｓ，ａ）］－ＥπＥ［ｒ（ｓ，ａ）］＋ψ（ｒ）（９）

其中，ψ（ｒ）表示关于奖赏函数表征能力的惩罚项．它
能解释以往ＩＲＬ－ＩＬ方法中线性奖赏函数［２］以及凸
奖赏函数［６８］等在表征能力上的不足．在该框架的基
础上，他们提出了一种特殊但合理的惩罚项形式：

ψＧＡＩＬ（ｒ）
ＥπＥ［ｇ（ｒ（ｓ，ａ））］， 如果ｒ＞０

＋∞，烅
烄

烆 否则
（１０）

其中，ｇ（ｘ）可以表示为

ｇ（ｘ）＝
ｘ＋ｌｏｇ（１－ｅ－ｘ）， 如果ｘ＞０
＋∞，烅
烄
烆 否则

（１１）

惩罚项ψＧＡＩＬ（ｒ）的合理之处在于，它鼓励奖赏
函数分配给专家策略更大的奖赏值．其特殊之处在
于，若奖赏函数满足特定形式：

ｒ（ｓ，ａ）＝－ｌｏｇＤ（ｓ，ａ） （１２）

则恰恰将ＩＲＬ－ＩＬ与 ＧＡＮｓ结合起来：输入状态输
出动作的策略可类比作生成器，输入状态 －动作对
（ｓ，ａ）输出立即奖赏值的奖赏函数可类比作判别器；
策略基于当前奖赏函数的优化过程可类比为生成器

的训练过程，奖赏函数的优化过程可类比为判别器
的训练过程．从而，ＧＡＩＬ将ＧＡＮｓ的框架运用于求
解模仿学习问题．它可以直观地表示为图３的形式．

图３　ＧＡＩＬ的结构框架示意图

结合式（９）～（１２），经过推导，ＧＡＩＬ将ＩＲＬ－ＩＬ
中策略与奖赏函数的训练过程作为二者的博弈，其
目标函数ＬＧＡＩＬ（π，Ｄ）可以表示如下：

　 ｍｉｎ
π
ｍａｘ
Ｄ
ＬＧＡＩＬ（π，Ｄ）＝

　 　Ｅπ［ｌｏｇＤ（ｓ，ａ）］＋ＥπＥ［ｌｏｇ（１－Ｄ（ｓ，ａ））］（１３）
其中，（ｓ，ａ）表示状态 －动作对，πＥ表示专家策略，

π表示待学习的策略，Ｄ 表示判别器，Ｄ（ｓ，ａ）表
示判别器判别（ｓ，ａ）由专家策略产生的概率．为了
简明表达，本文用Ｅπ［·］表示关于策略的期望值

Ｅｓ～ρπ，ａ～π［·］，并省去了关于策略熵的惩罚项．Ｈｏ等
人在实验中证明了省去策略熵的目标函数对ＧＡＩＬ
算法最终的学习效果影响不大．
基于ＧＡＮｓ的框架、ＧＡＩＬ中策略和奖赏函数

均可由非线性的神经网络近似表示．相较于ＩＲＬ－ＩＬ
和基于策略梯度的模仿学习［１９］等方法，ＧＡＩＬ的奖
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赏函数具有更强的表征能力，它可以自动地抽取样
本中的抽象特征．因此，当神经网络的能力足够强
时，策略与奖赏函数凭借深度学习的优势能适应更
复杂的实际应用．
不仅如此，ＧＡＩＬ直接将策略优化作为学习目

标，而不是先计算奖赏函数再进行求解．因此，ＧＡＩＬ
简化了ＩＲＬ－ＩＬ迭代训练中的步骤（１）、（２），避免了
大量计算资源的浪费，从而能更好地应用于复杂的
大规模问题．
在ＧＡＩＬ中，策略与奖赏函数二者相互博弈的训

练过程可以分为以下４个步骤：（１）运用Ａｄａｍ［６９］等
优化方法训练Ｄ，使Ｄ分配给πＥ尽可能大的奖赏而
给策略π尽可能小的奖赏；（２）运用如结合了ＧＡＥ
的ＴＲＰＯ等策略梯度优化方法训练π，使其朝最大
化累积奖赏值的梯度方向稳步更新，从而向πＥ靠
近；（３）不断进行步骤（１）、（２），奖赏函数将更接近
真实奖赏函数并引导π向πＥ靠近；（４）最终，策略和
奖赏函数达到纳什均衡．此时，奖赏函数无法再正确
地判别π和πＥ的来源，π所产生的样本分布能够完
美地拟合πＥ的样本分布，因而无需再作调整．
与ＧＡＮｓ类似，ＧＡＩＬ不仅可以从上述博弈论

的观点进行理解，还能从信息论的角度进行解释：

ＧＡＩＬ实际上是最小化由策略π产生的状态－动作
对所构成的样本分布ρπ（ｓ，ａ）与专家的状态 －动作对
的样本分布ρＥ（ｓ，ａ）之间的Ｊｅｎｓｅｎ－Ｓｈａｎｎｏｎ散度．
Ｈｏ等人基于凸共轭函数证明了ＧＡＩＬ的二者博弈
问题等价于状态 －动作对样本的分布差异最小化问
题［２０］．该证明体现了ＧＡＩＬ与ＩＲＬ－ＩＬ的共性：通过
最小化ρπ（ｓ，ａ）与ρＥ（ｓ，ａ）的差异，π产生的（ｓ，ａ）样
本分布能最终拟合πＥ的样本分布，从而实现对专家
的模仿学习．
运用ＧＡＮｓ的框架，ＧＡＩＬ突破了ＩＲＬ－ＩＬ的瓶

颈，具有更强的表征能力和更高的计算效率［２０］．因
此，ＧＡＩＬ能解决复杂的大规模问题．然而，ＧＡＩＬ也
存在着一些瓶颈问题．这些问题制约着其在一些场
景中的应用．
３．２　瓶颈问题

ＧＡＩＬ存在两大瓶颈问题：模态崩塌问题、生成
样本利用效率低问题．
３．２．１　模态崩塌
专家样本中存在具有一定意义的高层特征，这

些特征被称为模态，如图片样本的模态可以是图片
的风格．模态崩塌是指生成模型产生的生成样本塌

缩于真实样本分布的某一模态下的子分布，而无法
覆盖全部真实样本分布．以图片样本为例，模态崩塌
将导致生成模型产生的图片样本只能表现出单幅画

面或单一风格，而丧失了样本的多样性．对于模仿学
习而言，模态可以是专家样本的决策目标或行为范
式，比如车手为追求速度而高速行驶的模态，或为追
求安全而平稳行驶的模态．
在ＧＡＩＬ中，模态崩塌将导致策略产生的行为

样本分布无法覆盖专家样本的全局分布，直观地表
现为生成样本不具有专家样本的多样性．大多数模
仿学习方法假设专家样本来自于单一的模态，这是
造成ＧＡＩＬ模态崩塌的主要原因之一．由于专家个
体的不同或偏好的不同，专家演示的样本服从多个
模态下的子分布．因此，单一模态的假设不符合实际
问题．ＧＡＮｓ同样也存在着模态崩塌问题．在ＧＡＮｓ
的技术领域中，已有大量工作对ＧＡＮｓ的模态崩塌
问题进行改进．因而，借鉴 ＧＡＮｓ领域中的前沿技
术解决ＧＡＩＬ的模态崩塌问题是可取的．
３．２．２　生成样本利用效率低
生成样本利用效率低问题是指ＧＡＩＬ对智能体

与环境交互得到的样本的利用效率低．这些样本由
作为生成器的策略产生，因此称为生成样本．在一些
实际应用中，智能体与环境交互样本的采集成本是
很高的，如造价昂贵的物理机器人在与环境的试错
过程中将产生很大的经济成本．因此，由于生成样本
利用效率低，ＧＡＩＬ难以适用于这些实际应用．
生成样本利用效率低的根本原因是ＧＡＩＬ假设

策略为随机性策略并以无模型的ＲＬ方法来学习策
略．由于随机性策略采样动作的过程是不可微分的，
因此反向传播的链式求导在策略模型π的动作节
点处中断［３１］．在随机环境中，智能体的状态迁移过
程是随机的．由于状态迁移过程的随机性，无模型
的ＲＬ方法将导致ＧＡＩＬ中策略的状态节点不可微
分．因此，反向传播也将在策略的状态节点处中
断［３２］．由于无法端到端可微分，ＧＡＩＬ中的策略π无
法根据奖赏函数模型Ｄ 的内部参数进行更新．从
而，π只能通过Ｄ 输出的立即奖赏值估计期望累积
奖赏，接着获得对策略梯度的估计，即通过策略梯度
方法实现更新．
在策略梯度方法中，为了准确地估计期望累计

奖赏，算法需要大量智能体与环境交互的样本．这使

ＧＡＩＬ成为生成样本利用效率不高的样本密集型学
习方法．生成样本利用效率低的问题可以通过一些

ＲＬ技术来解决．
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３．３　专家样本集合
在模仿学习中，获取专家样本集合的方式主要

有以下两种：（１）由人类专家示范而获得专家样本
集合；（２）通过ＲＬ方法对专家手工定义的标准奖赏
函数学习，得到贪婪策略，再由贪婪策略得到专家样
本集合．然而，ＲＬ方法获得的贪婪策略可能不等价
于最优策略．因而，这些由不同ＲＬ方法得到的贪婪
策略的性能也各不相同．因此，通过ＲＬ方法得到的
专家样本集合并没有形成标准．
目前，模仿学习问题多以仿真实验环境为主，如

仿真小车［７０］、虚拟机器人控制［７１］等．对于不同的模
仿学习任务，专家样本集合的获取方式并不固定．对
于一些难度较大的模仿学习任务，标准的奖赏函数
往往难以定义．因此，通过专家亲身示范行为动作获
取专家样本集合的方式更为直接；对于一些存在危
险的模仿学习任务，在虚拟环境中通过ＲＬ方法获
得专家样本集合的方式更为恰当．
３．４　评价标准
模仿学习的目标是学习得到与专家尽可能相似

的决策模型．因此，模仿学习的评价标准一般为学习
得到的策略与专家策略的性能对比．策略的性能可
由策略值η（π）表示（其定义可见前文第２．１节）．
模仿学习算法通常可以将一些经典方法（如

ＢＣ、ＧＡＩＬ等）或者一个随机策略（Ｒａｎｄｏｍ　Ｐｏｌｉｃｙ）
作为评价算法性能的基准．

４　针对模态崩塌问题的改进

对于模态崩塌问题，ＧＡＩＬ改进方法可分为以
下两类：（１）基于多模态假设的改进；（２）基于生成
模型的改进．
４．１　多模态学习的假设和背景
当专家样本服从多个模态下的子分布时，模仿

学习的单一模态假设将导致模态崩塌．因此，假设专
家具有多个模态的模仿学习方法更为合理．事实上，
多模态的模仿学习还符合了实际的应用需求：从专
家样本中同时学习多种有效的模态［７２］．例如在自动
驾驶任务中，智能体通过多模态的模仿学习方法不
仅从专家样本中学习到快速的驾驶模态，还学习到
安全的驾驶模态等多种不同模态．
多模态的模仿学习放宽了单一模态的假设，它

假设专家样本具有多个模态：专家演示的样本不限
于单一模态而是来自不同模态下的多个子分布．基
于多模态模仿学习的假设，ＧＡＩＬ的模态崩塌问题

可以得到缓解．基于多模态假设的ＧＡＩＬ可称为多
模态的ＧＡＩＬ方法．
多模态的ＧＡＩＬ假设专家样本存在Ｎ 种模态．

定义多模态的模态集合为 C ＝｛ｃ０，ｃ１，…，ｃＮ｝，其中

ｃｉ表示第ｉ种模态，它服从先验概率ｃｉ～ｐ（ｃ）．以专
家样本存在两种模态为例，专家模态集合可表示为
C ＝｛ｃ１，ｃ２｝，此时专家状态 －动作对样本（ｓＥ，ａＥ）可
以带有相应的模态标签数据，如（ｓＥ，ａＥ，ｃ１）或
（ｓＥ，ａＥ，ｃ２）．根据模态ｃｉ演示得到的轨迹可以表示
为τｃｉ＝（ｓ０，ａ０，…，ｓＵ，ａＵ｜ｃｉ），其中ｓ０和ａ０分别表示
初始状态和初始动作，Ｕ 表示轨迹的终止时刻．
如图４所示，多模态的ＧＡＩＬ方法可以分为两

类：（１）有监督学习的多模态ＧＡＩＬ［３３－３４］，包括条件

ＧＡＩＬ（ＣＧＡＩＬ）、带辅助分类器的ＧＡＩＬ（ＡＣＧＡＩＬ）；
（２）无监督学习的多模态ＧＡＩＬ［３５－３６］，包括基于互信
息最大化的ＧＡＩＬ（ＩｎｆｏＧＡＩＬ）、基于变分自编码器
的ＧＡＩＬ（ＶＡＥ－ＧＡＩＬ）．其中，ＶＡＥ－ＧＡＩＬ是一种
特殊的无监督学习方法，后文４．２节将从改进生成
模型的角度对其展开介绍．

图４　多模态ＧＡＩＬ分类图

４．１．１　条件生成对抗模仿学习
在一些多模态模仿学习的情景中，模态的标签

数据有时可以从专家样本中直接获得．这些额外的
模态标签数据可作为条件约束来构建策略和奖赏

函数模型．其中，一种直接的方法是在策略和奖赏函
数的建模中加入关于模态标签的条件约束．该方法
的主要思想来自于 Ｍｉｒｚａ等人提出的条件生成对抗
网络［７３］（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ＧＡＮｓ，简称 ＣＧＡＮｓ）．基于

ＣＧＡＮｓ，Ｍｅｒｅｌ等人提出了用模态标签作为条件约
束进行建模的ＧＡＩＬ，即条件生成对抗模仿学习［３３］

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，

简称ＣＧＡＩＬ）．
ＣＧＡＩＬ的训练框架由图５表示．其中，ｃ表示

来自专家样本的模态标签．策略π在模态ｃ的条件
约束下生成动作，而奖赏函数Ｄ 则在模态ｃ的条件
约束下，分配给策略π 产生的状态－动作对样本
（ｓ，ａ）较低的奖赏值，而给专家样本较高的奖赏值．
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因此，ＣＧＡＩＬ中的策略和奖赏函数二者形成了带条
件约束的博弈，该博弈的目标函数ＬＣＧＡＩＬ（π，Ｄ，ｃ）可
以表示如下：

ｍｉｎ
π
ｍａｘ
Ｄ
ＬＣＧＡＩＬ（π，Ｄ，ｃ）＝

　Ｅπ［ｌｏｇＤ（ｓ，ａ｜ｃ）］＋ＥπＥ［ｌｏｇ（１－Ｄ（ｓ，ａ｜ｃ））］（１４）

图５　ＣＧＡＩＬ训练框架示意图

通过将专家样本中额外的模态标签数据作为条

件约束，ＣＧＡＩＬ使奖赏函数在各个模态的约束下有
监督地指导策略生成相应模态的样本，从而缓解了
模态崩塌问题．
４．１．２　带辅助分类器的生成对抗模仿学习
丰富的标签数据可以帮助模型抽取样本中的抽

象特征，从而使模型对样本的推断更准确．但是，

ＣＧＡＩＬ仅将模态标签作为建模的条件约束，而并不
将其用于训练网络模型，它并没有充分利用样本中
额外的模态标签数据．
受ＡＣＧＡＮｓ［６１］的思想启发，Ｌｉｎ等人在ＧＡＩＬ

的基础上加入了辅助的网络模型，提出了带辅助分
类器的生成对抗模仿学习［３４］（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｗｉｔｈ　Ａｕｘｉｌｉａｒｙ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，简称

ＡＣＧＡＩＬ）．通过引入辅助的网络模型，ＡＣＧＡＩＬ不
仅能有监督地对模态数据进行学习，还能充分利用
额外的模态标签数据学习样本中的抽象特征．因此，

相比于ＣＧＡＩＬ，ＡＣＧＡＩＬ对额外的模态数据利用
效率更高．
新的辅助网络用来对样本所属的模态类别进行

分类，从而帮助ＧＡＩＬ重构关于模态的条件信息，因
此可称为辅助分类器（Ａｕｘｉｌｉａｒｙ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，简称Ｃ）．
引入Ｃ之后，ＡＣＧＡＩＬ的训练框架可表示如图６．

图６　ＡＣＧＡＩＬ训练框架示意图

其中，策略π根据当前状态ｓｔ和标签ｃｔ执行动作

ａｔ＝π（ｓｔ，ｃｔ）．ＡＣＧＡＩＬ的Ｄ 与ＧＡＩＬ中的Ｄ 完全

一致，它们输入样本（ｓ，ａ），输出样本来自专家样本
分布的概率，并将模态视为噪声而不直接参与对模
态信息的感知与学习过程．Ｄ（ｓ，ａ）表示Ｄ判别样本
（ｓ，ａ）来自专家样本分布的概率值．在ＡＣＧＡＩＬ中，
分类器Ｃ与策略π和判别器Ｄ 一样，由神经网络近
似表示，它的输入为带模态标签的状态 －动作对样
本．其中，ｃｔ表示策略π产生的样本（ｓｔ，ａｔ）当前的模
态标签，它由随机采样（Ｒａｎｄｏｍ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ）获得并
服从离散均匀分布，ｃＥ表示专家的状态－动作对样本
（ｓＥ，ａＥ）中额外的模态标签．Ｃ（ｓ，ａ）表示分类器Ｃ将
样本划分为各模态类别的概率．
分类器Ｃ对模态信息是敏感的，它通过模态标

签数据进行有监督的训练．Ｃ辅助Ｄ 重构关于模态
标签的条件信息，并与Ｄ 一同引导策略的更新，从
而实现多模态模仿学习．
Ｃ与Ｄ 虽然分饰不同的角色，但是这两个网络
模型的输入都为状态 －动作对样本，并均需抽取样本
中的特征．因此，Ｃ和Ｄ 的网络模型可以共享隐藏
层参数．通过共享参数，ＡＣＧＡＩＬ能够使网络模型
利用额外的模态标签对样本的特征进行训练，从而
使分类器和判别器更准确地分类和判别．
此时，ＡＣＧＡＩＬ中的策略π、判别器Ｄ、分类器

Ｃ形成了三者的博弈，其博弈的损失函数ＬＡＣＧＡＩＬ（π，

Ｄ，Ｃ）可表示如下：

ｍｉｎ
π，Ｃ
ｍａｘ
Ｄ
ＬＡＣＧＡＩＬ（π，Ｄ，Ｃ）＝

Ｅπ［ｌｏｇＤ（ｓ，ａ）］＋ＥπＥ［ｌｏｇ（１－Ｄ（ｓ，ａ））］＋
λＣ｛Ｅπ［Ｈ（ｃ，Ｃ（ｃ｜ｓ，ａ））］＋ＥπＥ［Ｈ（ｃ，Ｃ（ｃ｜ｓ，ａ））］｝（１５）
其中，Ｃ（ｃ｜ｓ，ａ）可表示Ｃ将（ｓ，ａ）分类为模态ｃ的后
验概率．λＣ表示控制分类器影响程度的调节系数，一
般默认为０．５．交叉熵Ｈ（ｃ，Ｃ（ｃ｜ｓ，ａ））可展开为

Ｈ（ｃ，Ｃ（ｃ｜ｓ，ａ））＝－∑
ｃ∈Ｃ
ｐ（ｃ）ｌｏｇ　Ｃ（ｃ｜ｓ，ａ）（１６）

在ＡＣＧＡＩＬ的目标函数中，Ｄ分配给专家样本
较高的奖赏值，而给策略π产生的样本较低的奖赏
值．分类器Ｃ利用专家样本带有的模态标签或生成
样本的当前标签进行有监督的训练，使其对样本的
分类误差尽可能小．并且，分类器Ｃ给分类误差小
的样本较小的惩罚，给分类误差大的样本大的惩罚．
综上，分类器Ｃ与判别器Ｄ 一同引导策略更新，它
们构成了联合奖赏函数，表示如下：

　 ｒ（ｓ，ａ）＝－ｌｏｇＤ（ｓ，ａ）－λＣＨ（ｃ，Ｃ（ｃ｜ｓ，ａ））（１７）
在辅助分类器Ｃ与判别器Ｄ 的共同作用下，策

略在模仿专家的同时，能产生拟合各种模态的专家
样本子分布．从而，ＡＣＧＡＩＬ不仅能缓解原始ＧＡＩＬ
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的模态崩塌问题，实现有监督的多模态模仿学习．而
且，它能够充分利用额外的模态标签数据帮助网络
模型准确地抽取样本中抽象的高层特征．
４．１．３　基于互信息最大化的生成对抗模仿学习
前文介绍的ＣＧＡＩＬ和ＡＣＧＡＩＬ能适用专家样

本带有额外的模态标签数据这类问题．然而，在更多
的情景下，模态标签数据并没有显式地存在于专家
样本中．模态数据往往作为隐变量藏于样本之中，它
无法从专家样本中直接获得．因此，由于模态标签数
据在专家样本中的缺失，ＣＧＡＩＬ和 ＡＣＧＡＩＬ等有
监督的多模态ＧＡＩＬ方法将失效．

Ｌｉ等人提出了一种能够适用于模态标签未知问
题的无监督多模态ＧＡＩＬ方法，称为基于互信息最大
化的生成对抗模仿学习［３５］（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称

ＩｎｆｏＧＡＩＬ）．ＩｎｆｏＧＡＩＬ将信息论中的互信息概念运用
到了ＧＡＩＬ中．通过最大化互信息的原理，ＩｎｆｏＧＡＩＬ
能增强策略产生的样本与模态隐变量之间的相关

性，从而实现无监督的多模态学习．
在信息论的范畴中，互信息表示一个随机变量

ｘ在给定另一变量ｙ 后所减少的不确定性或信息
量．通俗来说，互信息可以表示变量ｘ与ｙ 之间的
相关性．互信息越大，则两者越相关．其公式可表示
为Ｉ（ｘ；ｙ）＝Ｈ（ｘ）－Ｈ（ｘ，ｙ）．
ＩｎｆｏＧＡＩＬ在ＧＡＩＬ的基础上进一步考虑最大
化待学习策略产生的状态 －动作对与模态隐变量之
间的互信息，如式（１８）所示：

Ｉ（ｃ；ｓ，ａ）ａ＝π（ｓ，ｃ）＝Ｈ（ｃ）－Ｈ（ｃ，（ｓ，ａ）） （１８）
其中，ｃ表示策略π产生的样本中的模态隐变量，且

ｃ∈C ．模态隐变量ｃ通过随机采样获得，它服从离
散均匀分布．因此，通过最大化状态 －动作对与模态
隐变量之间的互信息，ＩｎｆｏＧＡＩＬ使待学习策略产生
的状态 －动作对与模态隐变量的相关性极大化，从而
使策略产生的行为与模态隐变量相关．
具体地，ＩｎｆｏＧＡＩＬ的博弈目标函数ＬＩｎｆｏＧＡＩＬ（π，

Ｄ，Ｉ）由原始ＧＡＩＬ的博弈目标函数引入关于互信
息的惩罚项形成：

ｍｉｎ
π，Ｉ
ｍａｘ
Ｄ
ＬＩｎｆｏＧＡＩＬ（π，Ｄ，Ｉ）＝

Ｅπ［ｌｏｇＤ（ｓ，ａ）］＋ＥπＥ［ｌｏｇ（１－Ｄ（ｓ，ａ））］－λＩＩ（ｃ；ｓ，ａ）
（１９）

其中，λＩ表示控制惩罚力度的系数．
由于缺乏模态标签的知识，状态 －动作对关于

模态隐变量的后验概率ｑ（ｃ｜ｓ，ａ）是未知的．因此，
互信息中的交叉熵 Ｈ（ｃ，（ｓ，ａ））无法直接计算．受

ＩｎｆｏＧＡＮｓ的启发，ＩｎｆｏＧＡＩＬ将互信息放松为其变
分下界，并且运用网络模型Ｙ近似后验概率Ｙ（ｓ，ａ）≈
ｑ（ｃ｜ｓ，ａ），从而最大化互信息的变分下界．因此，结
合式（１８）、（１９）和交叉熵式（式（１６）），并将无关的常
数项Ｈ（ｃ）消除，ＩｎｆｏＧＡＩＬ的目标函数可以推演为

ＬＩｎｆｏＧＡＩＬ（π，Ｄ，Ｙ）：

　 ｍｉｎ
π，Ｙ
ｍａｘ
Ｄ
ＬＩｎｆｏＧＡＩＬ（π，Ｄ，Ｙ）＝

　 　Ｅπ［ｌｏｇＤ（ｓ，ａ）］＋ＥπＥ［ｌｏｇ（１－Ｄ（ｓ，ａ））］＋
　 　λＩＨ（ｃ，Ｙ（ｃ｜ｓ，ａ）） （２０）
其中，Ｙ 表示推断模态隐变量后验概率的推断器，

Ｙ（ｃ｜ｓｔ，ａｔ）表示Ｙ 推断状态－动作对样本所属模态
隐变量的概率．在引入关于互信息变分下界的近似
模型Ｙ 后，ＩｎｆｏＧＡＩＬ的训练框架可表示为图７．

图７　ＩｎｆｏＧＡＩＬ训练框架示意图

在ＩｎｆｏＧＡＩＬ训练机制中，判别器Ｄ 发挥着与
原始ＧＡＩＬ中的Ｄ一样的功能，Ｄ引导π产生的样
本拟合专家样本分布．而推断器Ｙ 以策略π产生的
（ｓ，ａ）为输入，推断样本的后验概率．值得注意的是，

Ｙ 并不输入和处理专家样本．Ｙ 遵循互信息最大化
的原理，不断改进自身的推断模型，从而解释出与π
产生的样本相关程度最大的模态隐变量．直观来说，
这些模态隐变量在行为样本中具有最显著的意义．
并且，Ｙ 引导策略产生与隐变量相关的状态－动作对
（ｓ，ａ）．
综上，判别器Ｄ和推断器Ｙ 一同引导策略的更

新，它们构成了联合奖赏函数，表示为

ｒ（ｓ，ａ）＝－ｌｏｇＤ（ｓ，ａ）－λＩＨ（ｃ，Ｙ（ｃ｜ｓ，ａ））（２１）
该联合奖赏函数引导策略模仿专家，并使得策略产
生的行为与最具意义的模态隐变量相关．
基于互信息最大化原理的ＩｎｆｏＧＡＩＬ能解释出

样本中有显著意义的模态隐变量．并且，它能无监督
地实现多模态模仿学习，从而缓解了模态崩塌问题．
实际上，ＩｎｆｏＧＡＩＬ还存在着等价形式和拓展形

式．Ｈａｕｓｍａｎ等人从贝叶斯推断的角度探讨了与互
信息最大化等价的多模态模仿学习［７４］．Ｋｕｅｆｌｅｒ等
人在ＩｎｆｏＧＡＩＬ的基础上进行了拓展，提出了将专
家轨迹作为老化轨迹（Ｂｕｒｎ－Ｉｎ　Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ）来
推断模态隐变量的互信息最大化生成对抗模仿学
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习［７５］（简称Ｂｕｒｎ－ＩｎｆｏＧＡＩＬ）．在Ｂｕｒｎ－ＩｎｆｏＧＡＩＬ中，
模态推断器训练的轨迹可分为前后两部分．前半部分
轨迹为老化轨迹，它由专家演示得到，即专家轨迹．后
半部分为待学习策略所产生的轨迹．Ｂｕｒｎ－ＩｎｆｏＧＡＩＬ
所运用的基础算法与ＩｎｆｏＧＡＩＬ大体一致．但是，
与ＩｎｆｏＧＡＩＬ的模态隐变量由采样获得不同，Ｂｕｒｎ－
ＩｎｆｏＧＡＩＬ中的模态隐变量是推断器Ｙ 根据前半段
专家轨迹推断得出的．在Ｂｕｒｎ－ＩｎｆｏＧＡＩＬ中，当从
专家轨迹突然切换到策略π时，π产生的后半段轨
迹将继承前半段专家轨迹的模态隐变量，从而能与
专家轨迹的模态保持一致．
４．２　基于生成模型的改进方法
本节从另一视角介绍ＧＡＩＬ的改进方法：基于

生成模型的改进方法．它将ＧＡＩＬ中的生成模型改
进为变分自编码器，但依然保留对抗式学习机制．其
特点是，变分自编码器能够通过自编码器的自监督
学习得到模态信息．该方法同样放宽了原始 ＧＡＩＬ
中单一专家模态的假设，能实现多模态的模仿学习，
从而缓解模态崩塌问题．本节着重将该方法作为基
于生成模型的改进方法，目的是以改进生成模型为
线索，探讨ＧＡＩＬ中生成模型其他可能的拓展形式．
４．２．１　变分自编码器
随着深度学习的快速发展，有关生成模型的研

究也日趋丰富．其中，变分自编码器［６３］（ＶＡＥ）是一
类独具特色的生成模型．ＶＡＥ能够无监督地推断样
本中的隐变量．

ＶＡＥ是指用神经网络表示编码器的一类变分
贝叶斯算法．ＶＡＥ假设真实样本中的模态隐变量服
从的先验概率分布为高斯分布．在样本关于隐变量
的后验概率未知的情况下，ＶＡＥ基于信息论中互信
息的原理推断出藏于真实样本中的隐变量信息．然
而，由于无法获知隐变量的后验概率，ＶＡＥ通过优
化样本关于隐变量的边际似然下界近似地推断后验

概率．
４．２．２　基于变分自编码器的生成对抗模仿学习
受ＶＡＥ－ＧＡＮｓ［７６］的启发，Ｗａｎｇ等人将 ＶＡＥ

结合到了原始的ＧＡＩＬ中，提出了基于变分自编码
器的生成对抗模仿学习［３６］（简称ＶＡＥ－ＧＡＩＬ）．类似
于ＩｎｆｏＧＡＩＬ，ＶＡＥ－ＧＡＩＬ也假设专家样本中存在
多个模态隐变量，并利用互信息最大化的方法无监
督地推断样本中最具意义的模态．ＶＡＥ－ＧＡＩＬ运用

ＶＡＥ推断专家轨迹样本中的模态隐变量．接着，

ＶＡＥ－ＧＡＩＬ基于ＣＧＡＩＬ中的对抗式学习方法将推
断得出的模态变量作为奖赏函数和策略模型的条件

约束，从而实现多模态学习．
在前文介绍的ＩｎｆｏＧＡＩＬ中，模态隐变量通过离

散均匀分布的随机采样获得．与之不同，ＶＡＥ－ＧＡＩＬ
中ＶＡＥ推断得出的模态隐变量是连续的．这是因
为，ＶＡＥ假设隐变量服从连续的高斯分布．从而，

ＶＡＥ－ＧＡＩＬ能够在连续空间中获得平滑多变的模
态隐变量，并且随着模态隐变量作为模型条件约束
的动态变化，ＶＡＥ－ＧＡＩＬ能够学习得到介乎于各种
模态隐变量下的策略，它们有趣地呈现出关于模态
隐变量的策略谱．
在ＶＡＥ－ＧＡＩＬ中，推断器ＶＡＥ和策略π以及

判别器Ｄ 一样，均为神经网络模型．这三部分一同
构成的算法结构框架可表示为图８．其中，ＶＡＥ表
示变分自编码或模态推断器，ε表示噪声值，ｃ代表
模态隐变量．模态隐变量ｃ由ＶＡＥ推断获得，它服
从连续的高斯分布．τＥ代表专家演示的轨迹行为样
本．ＶＡＥ输入专家样本，并在噪声ε的干扰下输出
专家样本的模态隐变量ｃ．

图８　ＶＡＥ－ＧＡＩＬ结构框架示意图

通过不断优化专家轨迹与模态隐变量的互信

息，ＶＡＥ能够学习得到专家轨迹样本中最能够代表
整条专家轨迹、最具意义的模态隐变量．并且，模态
隐变量能随着噪声ε的波动而平滑变化．在获得

ＶＡＥ对专家轨迹样本推断的模态变量后，ＶＡＥ－
ＧＡＩＬ以ＣＧＡＩＬ的形式将模态变量ｃ作为策略π
和判别器Ｄ 建模的条件约束．π在ｃ的条件约束下
生成状态－动作对样本，而Ｄ在ｃ的条件约束下分配
给样本立即奖赏值．
在ＶＡＥ－ＧＡＩＬ中，ＶＡＥ、π、Ｄ 构成了三者的博

弈，它的博弈目标ＬＶＡＥ－ＧＡＩＬ（π，Ｄ，ＶＡＥ）可以表示为

ｍｉｎ
π
ｍａｘ
Ｄ，ＶＡＥ

ＬＶＡＥ－ＧＡＩＬ（π，Ｄ，ＶＡＥ）＝

Ｅπ［ｌｏｇＤ（ｓ，ａ｜ｃ）］＋ＥπＥ，ＶＡＥ（ｃ｜τＥ）
１
Ｕ∑

Ｕ

ｉ＝１
ｌｏｇ（１－Ｄ（ｓｉ，ａｉ｜ｃ［ ］））

（２２）
其中，Ｕ 表示专家轨迹的终止时间步，ｓｉ，Ｅ和ａｉ，Ｅ分别
表示专家轨迹在ｉ时刻所处的状态和采取的动作．
在ＶＡＥ－ＧＡＩＬ中，奖赏函数在模态隐变量ｃ的
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约束下分配奖赏值：

ｒ（ｓ，ａ）＝－ｌｏｇＤ（ｓ，ａ｜ｃ） （２３）

根据上式，策略π在带条件约束的奖赏函数的引导
下能够实现多模态的模仿学习．
综上，ＶＡＥ－ＧＡＩＬ能够缓解原始ＧＡＩＬ的模态

崩塌问题，并能学习到动态变化的多模态策略．

４．３　对比小结
上述两节介绍了针对ＧＡＩＬ的模态崩塌问题而

提出的四种多模态改进方法，包括ＣＧＡＩＬ、ＡＣＧＡＩＬ、

ＩｎｆｏＧＡＩＬ、ＶＡＥ－ＧＡＩＬ．本节小结了这四种方法各
自的特点、相似性和差异性，并在表１中将四种多模
态ＧＡＩＬ方法进行了对比．

表１　四种多模态ＧＡＩＬ方法对比

项目 ＣＧＡＩＬ　 ＡＣＧＡＩＬ　 ＩｎｆｏＧＡＩＬ　 ＶＡＥ－ＧＡＩＬ
学习方式 有监督 有监督 无监督 无监督
模态变量 离散变量 离散变量 离散变量 连续变量
模态推断方式 无需推断 近似推断 变分近似推断 变分近似推断
奖赏函数 带条件约束 联合构成 联合构成 带条件约束
策略中模态的来源 专家样本 随机采样 随机采样 ＶＡＥ推断
奖赏函数中模态的来源 专家样本 随机采样和专家样本 随机采样 ＶＡＥ推断
优点 直接利用模态数据 数据利用率高，推断准确 无监督学习模态变量 自监督，变化平滑
缺点 数据利用效率不高 依赖额外的模态数据 模态推断模糊 模态推断模糊

４．３．１　四种多模态ＧＡＩＬ方法总结
按照是否已知额外的模态标签数据，四种多模

态的ＧＡＩＬ方法可划分为有监督与无监督的多模态
学习方法．
其中，ＣＧＡＩＬ直接将专家样本中的模态标签数

据作为条件约束进行建模．ＡＣＧＡＩＬ通过额外的模
态标签数据训练分类器，从而使分类器辅助判别器
重构对模态的感知和学习．ＣＧＡＩＬ和 ＡＣＧＡＩＬ均
要求专家样本提供额外的模态标签数据来训练模

型，它们属于有监督的多模态ＧＡＩＬ方法．
ＩｎｆｏＧＡＩＬ在未知模态标签数据的情景中，根据
信息论中的互信息最大化理论，使得模态隐变量与
策略产生的样本具有强相关性，从而实现多模态的
模仿学习．ＶＡＥ－ＧＡＩＬ将变分自编码器运用到策略
之中，能够在未知专家模态信息的情况下，通过ＶＡＥ
方法，推断出专家轨迹样本中隐含的模态变量．接着
利用ＣＧＡＩＬ的技术，将推断得到的模态隐变量作
为条件约束进行建模．ＩｎｆｏＧＡＩＬ和 ＶＡＥ－ＧＡＩＬ均
能适用于专家样本中不存在模态标签数据的情况，

属于无监督的多模态模仿学习方法．
４．３．２　ＣＧＡＩＬ与ＡＣＧＡＩＬ

ＣＧＡＩＬ与ＡＣＧＡＩＬ均需获知额外的模态标签
数据．但它们对模态标签数据的利用方式并不相同．
ＣＧＡＩＬ并不引入其他模型，它直接将模态标签数据
作为条件约束，对策略与奖赏函数建模．而ＡＣＧＡＩＬ
中的判别器并不对模态标签数据敏感，它将模态标
签数据同时用于训练额外的分类器和学习样本的抽

象特征．
相比之下，ＣＧＡＩＬ对模态标签数据的利用更为

直接，但是对标签数据的利用效率不高．而ＡＣＧＡＩＬ
则较为间接，它利用标签数据训练额外的网络模型．
因能将标签数据用于感知学习样本中高层特征，

ＡＣＧＡＩＬ对专家样本的利用效率更高．
在训练过程中，ＡＣＧＡＩＬ和ＣＧＡＩＬ使用的模

态数据来源不同．在策略的训练过程中，ＡＣＧＡＩＬ
的模态标签通过随机采样获得，而在奖赏函数的训
练过程中，其模态标签的一部分来自随机采样，其余
部分由专家样本提供．在策略和奖赏函数的训练中，

ＣＧＡＩＬ的模态标签数据均由专家样本直接提供．
两种方法的奖赏函数构成方式也有所不同．

ＣＧＡＩＬ的奖赏函数是模态标签作为条件约束的判
别器，而ＡＣＧＡＩＬ的奖赏函数则由辅助分类器与判
别器联合构成．
４．３．３　ＡＣＧＡＩＬ与ＩｎｆｏＧＡＩＬ

ＡＣＧＡＩＬ是一种有监督的多模态学习方法．
ＩｎｆｏＧＡＩＬ无需获知额外的模态标签数据，是一种无
监督的多模态学习方法．虽然两种方法的学习方法
不同，但是，ＡＣＧＡＩＬ与ＩｎｆｏＧＡＩＬ二者的算法结构
框架非常类似．
两种方法的模态变量的先验分布假设是一致

的．假设专家样本存在有限种模态，模态变量服从离
散均匀分布．这两种方法均通过随机采样获得模态
变量．
它们都在原始 ＧＡＩＬ算法结构中引入了额外

的分类模型，分别为分类器Ｃ 和推断器Ｙ．其中，

ＡＣＧＡＩＬ的分类器Ｃ能利用已有的模态标签进行
有监督的训练，而ＩｎｆｏＧＡＩＬ的推断器能无监督地
训练．虽然，二者的训练方式不同，但是殊途同归．它
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们的训练目标都是最小化分类模型关于模态变量的

分类误差．不仅如此，分类器Ｃ和推断器Ｙ 均与判
别器联合构成了奖赏函数．

ＡＣＧＡＩＬ和ＩｎｆｏＧＡＩＬ的主要区别是算法的性
能．由于样本中显式地存在模态标签数据，ＡＣＧＡＩＬ
的分类器Ｃ 在有监督的训练后能精确地划分样
本的模态变量．由于样本中缺失模态标签数据，由

ＩｎｆｏＧＡＩＬ的推断器Ｙ 无监督推断得到的模态变量
的意义较难解释．
４．３．４　ＩｎｆｏＧＡＩＬ与ＶＡＥ－ＧＡＩＬ

ＩｎｆｏＧＡＩＬ与ＶＡＥ－ＧＡＩＬ均能在缺失模态标签
信息的问题中实现无监督的多模态模仿学习．它们
都将互信息的原理用于实现无监督学习．
但是，它们中互信息的变量并不相同．ＩｎｆｏＧＡＩＬ

中互信息的变量是策略π产生的生成样本和模态隐
变量，而在Ｂｕｒｎ－ＩｎｆｏＧＡＩＬ中，在轨迹的前半段，互
信息的变量是专家样本和模态隐变量；在后半段，是
生成样本和模态隐变量．ＶＡＥ－ＧＡＩＬ中互信息的变
量是专家样本和模态隐变量．
ＩｎｆｏＧＡＩＬ与 ＶＡＥ－ＧＡＩＬ的一大区别是模态隐
变量是否连续．ＩｎｆｏＧＡＩＬ的模态隐变量通过随机采
样得到，它假设隐变量服从离散均匀分布．而ＶＡＥ－
ＧＡＩＬ的模态隐变量由ＶＡＥ推断得出，它假设隐变
量服从连续的高斯分布．因此，ＩｎｆｏＧＡＩＬ的模态隐
变量是离散的，而 ＶＡＥ－ＧＡＩＬ的隐变量是连续的．
模态隐变量连续是ＶＡＥ－ＧＡＩＬ的特点，它使 ＶＡＥ－
ＧＡＩＬ学习得到的策略具有多样性．
两种方法的奖赏函数构成方式也是不同的．

ＩｎｆｏＧＡＩＬ的奖赏函数由推断器和判别器联合而成，
而ＶＡＥ－ＧＡＩＬ的奖赏函数是以模态隐变量为条件
约束而建立的．
４．３．５　ＶＡＥ－ＧＡＩＬ与ＣＧＡＩＬ

ＶＡＥ－ＧＡＩＬ在对抗学习中运用了ＣＧＡＩＬ的技
术．因此，ＶＡＥ－ＧＡＩＬ与ＣＧＡＩＬ具有许多共性．它
们均将模态变量作为模型的条件约束．因此，二者奖
赏函数的构成方式也完全一致．
它们的不同之处在于：在 ＶＡＥ－ＧＡＩＬ中，模态

变量来自ＶＡＥ对专家样本中隐含模态变量的无监
督推断，而在ＣＧＡＩＬ中，模态变量则直接来自专家
样本．

５　针对生成样本利用效率低问题的改进

通过运用ＧＡＮｓ的相关技术，ＧＡＩＬ及其改进

方法目前已能够解决大规模问题，甚至能实现多模
态的模仿学习．
然而，ＧＡＮｓ的技术并不能解决ＧＡＩＬ的生成

样本利用效率低的问题．该问题是由ＧＡＩＬ的随机
性策略假设和无模型的学习方式造成的．在一些
现实问题中，由于智能体与环境交互的成本较大，

ＧＡＩＬ通过不断试错采集大量样本进行学习是不切
实际的．

ＲＬ技术可以改进生成样本的利用效率．其中，
改进方法有：（１）基于动态模型的改进；（２）基于确
定性策略的改进；（３）基于贝叶斯方法的改进．
５．１　基于模型的改进
在原始ＧＡＩＬ中，由于动作的随机采样过程和

状态的迁移过程均不可微分，反向传播在随机性策
略网络模型中的动作节点和状态节点处中断．
为了解决 ＧＡＩＬ无法端到端可微分的问题，

Ｂａｒａｍ等人运用基于模型的强化学习方法（Ｍｏｄｅｌ－
ｂａｓｅｄ　Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ）对 ＧＡＩＬ进行了改
进．他们提出了基于动态模型的生成对抗模仿学习方
法［３７］（Ｍｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称 ＭＧＡＩＬ）．

ＭＧＡＩＬ在原始的ＧＡＩＬ中引入了一个前向模
型来对随机的动态环境建模．并且，ＭＧＡＩＬ用重参
数化技巧对策略中随机采样动作的过程建模．从而，

ＭＧＡＩＬ通过新引入的前向模型构建了端到端可微
分的梯度计算流图．它使策略能够根据反向传播的
链式梯度法则来更新奖赏函数模型中的参数信息．

ＭＧＡＩＬ将判别器反向传播的梯度按动作节点
和状态节点划分为关于动作ａ的偏导ａＤ 和关于
状态ｓ的偏导ｓＤ：

ａＤ＝－ φａ（ｓ，ａ）ψ（ｓ）
（１＋φ（ｓ，ａ）ψ（ｓ））

２

ｓＤ＝－φ
ｓ（ｓ，ａ）ψ（ｓ）＋φ（ｓ，ａ）ψｓ（ｓ）
（１＋φ（ｓ，ａ）ψ（ｓ））

２
（２４）

其中，φ（ｓ，ａ）＝
ｐ（ａ｜ｓ，πＥ）

ｐ（ａ｜ｓ，π）
，ψ（ｓ）＝

ｐ（ｓ｜πＥ）

ｐ（ｓ｜π）
，下标表

示函数关于ａ或ｓ求偏导．
针对划分后的偏导，ＭＧＡＩＬ分别运用重参数

化［７７］和前向模型方法对动作节点和状态节点的梯

度期望值建模．对于连续动作，重参数化方法用高斯
模型［１４］建模动作的随机采样过程．对于离散动作，
重参数化方法为 Ｇｕｍｂｅｌ－Ｓｏｆｔｍａｘ方法［７８］．通过运
用重参数化方法，ＭＧＡＩＬ无需采样大量样本以获
得关于动作节点的精确梯度期望值，从而避免了在
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样本不足时梯度估计的高方差问题．
ＭＧＡＩＬ将基于模型的ＲＬ方法结合到了ＧＡＩＬ

中．它用前向模型近似动态环境，在此基础上，估计
关于状态节点的梯度的期望值．由于动态环境模型
的输入为上一个时刻的状态和动作，状态偏导还包
含有关于上一时刻动作和状态的梯度，因此，状态偏
导需要进一步分解．ＭＧＡＩＬ构建的前向模型能满
足状态偏导的分解和递归计算．前向模型利用与环
境交互获得的样本不断地在线训练，从而更准确地
拟合动态环境．因此，在 ＭＧＡＩＬ中，样本不仅被用
于训练策略，还被用于训练前向模型．从而，ＭＧＡＩＬ
对样本的利用效率更高．
综上所述，ＭＧＡＩＬ将策略的更新目标划分为

关于状态节点的更新目标和关于动作节点的更新

目标．
不同的前向模型将使 ＭＧＡＩＬ有不同的效果．

前向模型可以重构为动作子模型与状态子模型，它
可以运用具有记忆能力的门控循环单元［７９］（Ｇａｔｅｄ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　Ｕｎｉｔ，简称ＧＲＵ）对状态子模型建模．基
于ＧＲＵ的 ＭＧＡＩＬ能有选择地记忆状态的上下文
信息，获得全面的观察信息，因而有更好的性能．

ＭＧＡＩＬ将基于模型的 ＲＬ方法用于缓解无
法端到端可微分的问题；它运用可导的前向模型和
重参数化方法分别拟合不可微分的动态环境和不可

微分的随机性策略；它有效地提升了样本的利用效
率，缓解了高方差的问题．从而，ＭＧＡＩＬ将模仿学
习的应用范围拓展到了智能体与环境交互成本高的

现实问题．
５．２　基于确定性策略的改进
生成样本利用效率低的根本原因是ＧＡＩＬ假设

策略为随机性策略．虽然 ＭＧＡＩＬ运用基于模型的

ＲＬ方法改进了ＧＡＩＬ，但是它并没有根本上解决由
随机性策略导致的无法端到端可微分问题．并且，在

ＭＧＡＩＬ中，由前向模型引起的递归计算非常复杂．
实际上，在 ＲＬ中，策略不仅可以是随机性策

略，还可以是确定性策略．通过将样本保存入经验
池，基于确定性策略的ＲＬ方法能够重复利用样本．
从而，基于确定性策略的ＧＡＩＬ能够缓解生成样本
利用效率低的问题．
５．２．１　确定性策略梯度方法
确定性策略在状态ｓ处采取的动作ａ＝π（ｓ）是

唯一确定的．确定性策略的目标函数可以表示为

Ｅｓ～ρπ［ｒ（ｓ，ａ）｜ａ＝π（ｓ）］，其中ρπ来自式（１），表示状
态折扣概率分布．与随机性策略相比，由于动作是唯

一确定的，确定性策略的梯度期望值不涉及关于动
作的估计运算．因此，确定性策略算法能够避开随机
性策略产生的高方差问题．然而，由于在任意状态处
所采取的动作是唯一确定的，确定性策略无法产生
试错样本，它一度被认为是无法学习到的［８０］．
为实现确定性策略的学习过程，Ｓｉｌｖｅｒ等人提

出了的确定性策略梯度 ＲＬ方法［８１］（Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
Ｐｏｌｉｃｙ　Ｇｒａｄｉｅｎｔ，简称ＤＰＧ）．它是一种基于异策略
（Ｏｆｆ－ｐｏｌｉｃｙ）的行动者－评论家方法［８２］（Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ，
简称ＡＣ）．ＡＣ由行动者（Ａｃｔｏｒ）和评论家（Ｃｒｉｔｉｃ）
两部分组成．其中，行动者是根据状态执行动作的策
略，评论家是在当前状态处评估动作好坏的动作值
函数．ＡＣ通过交替进行策略评估与策略改进来学
习策略．策略评估是为了更准确地估计动作值而更
新动作值函数的过程．策略改进是基于动作值函数
即评论家来更新策略的过程．
在ＤＰＧ中，确定性策略的策略梯度在一定条件

下能够近似等价于动作值函数的梯度．因此，ＤＰＧ
可根据评论家来更新行动者，从而实现策略的学习．
其策略梯度的更新目标θＬＤＰＧ（πθ）可以表示如下：

θＬＤＰＧ（πθ）＝Ｅｓ～ρβ［θπθ（ｓ）ａＱπ（ｓ，ａ）｜ａ＝πθ（ｓ）］（２５）

其中，πθ表示以参数θ为神经网络参数的策略模型，

ρβ表示策略β产生的状态分布．
深度确定性策略梯度方法［８３］（Ｄｅｅｐ　Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ

Ｐｏｌｉｃｙ　Ｇｒａｄｉｅｎｔ，简称ＤＤＰＧ）将基于确定性策略梯
度的ＲＬ与深度学习进行结合，它运用深度神经网
络近似表示ＤＰＧ中的行动者．在ＤＤＰＧ中，确定性
策略的试错可通过在策略中加入噪声实现．策略产
生的试错样本被保存在经验池中．经验池可以类比
作一种记忆机制．它可以不断回忆起智能体以往的
经历，重复利用以往的试错样本来更新动作值函数，
进而学习策略．因此，ＤＤＰＧ可以大幅提升样本的利
用效率．
５．２．２　基于确定性策略的生成对抗模仿学习
受确定性策略梯度ＲＬ方法的启发，Ｂｌｏｎｄｅ等

人提出了基于确定性策略的生成对抗模仿学习［３２］

（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｗｉｔｈ　Ｄｅｅｐ
Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ　Ｐｏｌｉｃｙ　Ｇｒａｄｉｅｎｔ，简称ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ）．
ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ假设策略πθ是确定性策略，它有效解
决了由随机性策略产生的生成样本利用效率低

问题．
ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ将策略πθ的学习过程分为两部

分：ＤＤＰＧ和ＧＡＩＬ．ＤＤＰＧ基于ＡＣ的学习过程与

ＧＡＩＬ对抗式的学习过程十分相似［８４］．在 ＤＤＰＧ－
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ＧＡＩＬ的训练过程中，ＤＤＰＧ使行动者πθ与评论家

Ｑ 在合作式的非零和博弈中不断优化，同时，ＧＡＩＬ
使生成器πθ和判别器Ｄ 在对抗式的零和博弈中不
断优化．策略π、评论家Ｑ、判别器Ｄ 三者构成的

ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ算法结构框架可以表示如图９．

图９　ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ结构框架示意图

在ＤＤＰＧ中，评论家Ｑ 通过奖赏函数Ｄ 进行
学习，它引导确定性策略πθ朝最大化期望累积奖赏
的目标方向更新．同时，ＧＡＩＬ部分通过判别器Ｄ引
导策略πθ朝最优策略即专家策略的目标优化．因
此，对于策略π而言，评论家Ｑ与判别器Ｄ 扮演着
相同的角色［６７］．在ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ中，策略πθ同时与
评论家Ｑ 和判别器Ｄ 进行对抗学习，其梯度更新目
标θＬＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ（πθ）可以表示为

θＬＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ（πθ）＝（１－ζ）θＬＤＤＰＧ（πθ）＋ζθＬＧＡＩＬ（πθ）
（２６）

θＬＤＤＰＧ（πθ）＝Ｅｓ～ρβ［θπ（ｓ）ａＱπ（ｓ，ａ）｜ａ＝π（ｓ）］（２７）

θＬＧＡＩＬ（πθ）＝Ｅｓ～ρβ［θπθ（ｓ）ａｌｏｇＤ（ｓ，ａ）｜ａ＝π（ｓ）］
（２８）

其中，ζ∈（０，１）表示平衡ＤＤＰＧ部分和ＧＡＩＬ部分
对策略更新影响程度的控制因子，ρβ表示策略β的
经验池中样本的状态分布．
在ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ中，确定性策略πθ的动作是唯

一确定的，其策略梯度θＬＤＤＰＧ（πθ）和θＬＧＡＩＬ（πθ）
无需估计关于动作的策略梯度期望值，更不涉及不
可微分的动作随机采样过程．因此，策略πθ能直接
利用判别器Ｄ 或评论家Ｑ 的内部参数进行更新．
受启发于ＤＤＰＧ，ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ将智能体与环

境交互产生的样本保存在经验池中．它通过重复利
用经验池积累的样本来估计关于状态的策略梯度

期望值．因此，ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ能够提高样本的利用效
率．相比 ＭＧＡＩＬ，ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ不需要构建前向模
型来估计关于状态的梯度．它保持了基于无模型

ＲＬ方法的特点，避开了 ＭＧＡＩＬ中更新前向模型的
复杂计算过程．
在ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ中，评论家Ｑ可通过时间差分

法计算贝尔曼残差进行学习，从而更准确地估计动
作值．其目标Ｌ（Ｑ）可混合多步贝尔曼残差计算［８５］：

Ｌ（Ｑ）＝Ｌ１（Ｑ）＋Ｌｎ（Ｑ） （２９）

其中，Ｌ１（Ｑ）表示评论家Ｑ的贝尔曼残差单步计算
公式，Ｌｎ（Ｑ）表示ｎ步的贝尔曼残差计算公式．
虽然，评论家Ｑ 与判别器Ｄ 扮演着相同的角

色，它们都引导策略πθ朝最大化累计奖赏的目标更
新，即向专家策略靠近．但是，判别器Ｄ提供策略πθ
的更新信息是即时的．而评论家Ｑ则是将判别器Ｄ
的奖赏函数信息以时延的方式用于引导策略更新．
因此，通过控制超参数ζ，ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ能够调节奖
赏函数对策略更新的延时效果．
综上，通过运用基于确定性策略梯度方法ＤＤＰＧ，

ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ能够提升样本的利用效率，并且能够
使得策略实现从奖赏函数到策略的端到端的梯度更

新．从而，ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ能够更好地解决样本获取成
本高的现实问题．
５．３　基于贝叶斯方法的改进

Ｊｅｏｎ等人提出了贝叶斯生成对抗模仿学习［３８］

（Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
简称ＢＧＡＩＬ），该算法将贝叶斯方法运用于 ＧＡＩＬ
的对抗学习中．
基于贝叶斯方法，ＢＧＡＩＬ对原始ＧＡＩＬ进行了

转化．ＢＧＡＩＬ将原始ＧＡＩＬ的样本分布拟合问题转
化成了模型参数的最大似然估计问题进行求解．进
一步地，ＢＧＡＩＬ将ＧＡＩＬ的二者博弈作为策略模型
参数和奖赏函数模型参数不断迭代进行似然估计的

过程．
ＢＧＡＩＬ假设奖赏函数模型的参数服从某一分
布．然而在分布中求解最大似然将产生很大的计算
量，并且计算量将随着迭代的进行而不断累积．因
此，在整个分布中寻找似然最大的奖赏函数模型参
数并不现实．为了更高效地实现策略与奖赏函数不
断迭代更新，ＢＧＡＩＬ选择在有限组奖赏函数模型参
数中进行点估计．
多组奖赏函数通过重复利用智能体与环境交互

得到的样本从而获取更多的奖赏信号．因此，

ＢＧＡＩＬ能够有效提高生成样本的利用效率，获得更
为鲁棒的奖赏函数．
５．４　对比小结
针对ＧＡＩＬ的生成样本利用效率低的问题，本

章介绍了三种改进方法，包括基于动态模型的生成
对抗模仿学习（ＭＧＡＩＬ），基于确定性策略的生成对
抗模仿学习（ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ）及贝叶斯生成对抗模仿
学习（ＢＧＡＩＬ）．其中，ＭＧＡＩＬ和ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ均引
入了ＲＬ方法来解决ＧＡＩＬ的生成样本利用效率低
的问题．ＭＧＡＩＬ利用基于模型的ＲＬ方法使得算法
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能有效提高生成样本的利用效率．但 ＭＧＡＩＬ前向
模型的更新较为复杂，算法的学习效率不高．与

ＭＧＡＩＬ相比，ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ利用确定性策略梯度

ＲＬ方法不仅能提高生成样本的利用效率，还能保
持无模型学习的特点和更好的学习效率．不同于

ＭＧＡＩＬ和ＤＤＰＧ－ＧＡＩＬ对ＲＬ方法的利用，ＢＧＡＩＬ
将贝叶斯方法用于构建损失函数．在ＢＧＡＩＬ中，多
个不同参数的奖赏函数模型能重复利用生成样本．
因此，ＢＧＡＩＬ能够提高生成样本的利用效率．以上
三种改进方法均能够有效地解决生成样本利用效率

低的问题．

６　不同观察机制的生成对抗模仿学习

第４节和第５节分别结合ＧＡＮｓ技术和ＲＬ技
术解决了ＧＡＩＬ的模态崩塌问题和生成样本利用效
率低问题．这些ＧＡＩＬ改进方法均假设智能体在环
境中处于“上帝视角”，即能从环境中获知完整的状
态信息．然而，在一些现实的应用场景中，智能体往
往只能获得不完整的状态信息，这里将不完整的状
态信息称为观察（Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ），并将其定义为ｏ．
在不同问题中，智能体的观察机制是不同的．为

了更好地适应于各种问题的观察机制，学者们将

ＧＡＩＬ拓展为基于第三人称视角、基于上下文观察、
从观察样本中学习等各种观察机制下的方法．
６．１　基于第三人称的生成对抗模仿学习
在实际问题中，由于时空的限制，智能体不能以

上帝视角获取专家样本．专家样本只能以第三人称
视角呈现．虽然，第三人称视角下的专家样本与上帝
视角下的专家样本在本质上均能够表达专家的行为

意图，但在不同视角下观察得到的专家样本将存在
区别．比如，从不同视角拍摄同一风景，其呈现的色
彩、光线阴影、形状大小等均会不同．因此，模糊化表
层的视角信息能使智能体观察到更深层次的行为意

图，从而使智能体可以在第三人称视角下进行模仿
学习．
Ｓｔａｄｉｅ等人在ＧＡＩＬ的基础上结合深度迁移学
习［８６］的思想提出了第三人称视角下的生成对抗模

仿学习方法［４１］（Ｔｈｉｒｄ－Ｐｅｒｓｏｎ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
简称ＴＰＩＬ）．通过模糊化视角信息，结合了深度迁
移学习的ＴＰＩＬ能满足在不同观察视角下的实际模
仿学习应用需求．

ＴＰＩＬ在原始 ＧＡＩＬ的框架中，加入了一个对
于视角信息的推断器ＹＦ．ＴＰＩＬ试图使得观察与视

角标签之间的互信息为零，即观察与视角无关，从而
无监督地模糊化观察中的视角信息：

Ｉ（ｃ；ＹＦ（ｃ｜ｏ））＝０，
其中，ＹＦ（·）表示用于判断观察的视角标签的推断
模块，ｏ表示当前的观察，ｃ表示视角标签．通过使观
察本身与观察的视角标签之间的互信息为０，ＴＰＩＬ
使得观察与观察的视角无任何相关性，从而将观察
中有关视角的信息模糊化甚至剔除．

ＴＰＩＬ的结构框架与ＩｎｆｏＧＡＩＬ非常相似，其结
构框架可如图１０所示．需要说明的是，这里 ＴＰＩＬ
的结构框架与文献［４１］中的框架原理相同，但它们
在细节上有一些不同．这里主要是做了一些简化．

图１０　ＴＰＩＬ结构框架示意图

实际上，如ＩｎｆｏＧＡＩＬ等多模态的 ＧＡＩＬ也运
用了互信息的原理．因此，在一定程度上，ＴＰＩＬ通
过引入另一个推断模块所形成的算法框架与一些多

模态 ＧＡＩＬ算法非常相似．它们的不同之处在于，

ＴＰＩＬ要求互信息最小化，即使其为０，而ＩｎｆｏＧＡＩＬ
等方法要求互信息最大化．不同的互信息原理运用
方式使ＴＰＩＬ和ＩｎｆｏＧＡＩＬ等ＧＡＩＬ的改进方法具
有了不一样的功能，从而满足不同的实际任务需求．
６．２　基于上下文的生成对抗模仿学习
在许多现实应用场景中，当前观察并不能表示

所有信息．因而这些应用场景不具有严格的马尔可
夫性质．比如，在自动驾驶的过程中，汽车（智能体）
的决策不仅依赖于当前的观察，还依赖于以往的观
察．汽车结合以往的观察才能预知附近行人或汽车
等的运动趋势．
当前观察结合历史观察构成了上下文观察信

息，它能够表示环境的变化．上下文的运用在自然语
言处理中十分常见［８７］．随着强化学习的不断发展，
上下文信息在决策问题中也有了广泛的应用［８８－８９］．
在不破坏马尔可夫性的前提下，智能体的状态将由
观察的上下文构成．因此在模仿学习中，智能体也可
基于上下文观察进行决策．

Ｋｕｅｆｌｅｒ等人把深度学习中的循环神经网络结
合到策略的模型中，从而将ＧＡＩＬ拓展为能够运用
历史观察数据进行决策的基于上下文的生成对抗模

仿学习［２８］（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
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ｗｉｔｈ　Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　Ｐｏｌｉｃｉｅｓ，简称ＲＰ－ＧＡＩＬ）．而且，他
们将ＲＰ－ＧＡＩＬ应用于自动驾驶领域，并能够学习
得到更为安全且性能更加稳定、高效的驾驶策略．
特别地，在 ＲＰ－ＧＡＩＬ中循环神经网络由门控

循环单元［９０］（Ｇａｔｅｄ　Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　Ｕｎｉｔ，简称ＧＲＵ）构
成．ＧＲＵ 是一种具备长期记忆能力的循环神经网
络．简单来说，ＧＲＵ对原始循环神经网络的隐藏层
进行了改变，它通过门控机制调控需要保留或是遗
忘的记忆（历史数据）．ＧＲＵ是一种具有长期记忆功
能且较易计算的循环神经网络．ＲＰ－ＧＡＩＬ将 ＧＲＵ
作为策略网络的一部分，并利用长期记忆能力使智
能体能够基于上下文的观察信息进行决策．从而，

ＲＰ－ＧＡＩＬ能够满足处理历史观察数据的需求，其训
练框架可见图１１．

图１１　ＲＰ－ＧＡＩＬ训练框架示意图

６．３　基于观察的生成对抗模仿学习
模仿学习一般将状态－动作对样本作为学习的

基本数据单元．因此，模仿学习要求专家样本包含有
观察信息和动作信息．但是在很多情况下，观察样本
大量存在且极易获取，而动作数据则难以获取．比
如，ＹｏｕＴｕｂｅ等互联网平台保存了海量的游戏视频
样本，但没有保存玩家具体所执行的动作数据［９１］．
因此，实现从观察样本进行模仿学习能够大大减小
获取专家样本的成本，从而进一步拓宽模仿学习的
应用范围并提高可行性．
近年来，已有一些工作对基于观察样本的模仿

学习进行了研究［９２－９３］，如从观察样本学习的ＢＣ方
法．在这些工作中，算法的训练目标均为缩小策略产
生的样本与专家样本在每个时间步中观察的差异．
然而，此类方法容易发生级联误差的问题．

Ｔｏｒａｂｉ等人提出了一种能解决级联误差问题的
从观察样本学习的生成对抗模仿学习［４２］（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ，简称ＧＡＩｆＯ）．
他们首先提出了从观察中学习的基于逆向强化学习

的模仿学习框架ＩＲＬ－ＩＬｆＯ，然后将该框架扩展为

ＧＡＩｆＯ．
回顾前文，ＩＲＬ实际上是寻找一个真实奖赏函

数，它能够分配给专家的状态－动作对样本高的奖赏

值，而给其他策略产生的状态－动作对样本低的奖赏
值．然而，当专家样本不再包含动作数据时，传统

ＩＲＬ中的奖赏函数不再有效．
因此，Ｔｏｒａｂｉ等人对奖赏函数进行了改进．他们

定义奖赏函数的输入为当前观察与下一观察，并输出
立即奖赏值ｒ（ｏ，ｏ′）．从而，该奖赏函数能够衡量只有
观察数据的样本的立即奖赏值．基于该奖赏函数，传
统ＩＲＬ被拓展为从观察样本学习的ＩＲＬｆＯ（πＥ），其
目标函数可以表示为

ＩＲＬｆＯ（πＥ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｒ

ｍａｘ
π
Ｅπ［ｒ（ｏ，ｏ′）］－ＥπＥ［ｒ（ｏ，ｏ′）］

（３０）

ＩＲＬｆＯ的学习目标为从序贯的观察样本中学
习专家的行为意图．相较于ＩＲＬ，ＩＲＬｆＯ可以理解为
寻找一个奖赏函数，它使得策略产生的从当前观察
到下一观察的迁移样本能拟合专家的观察迁移样本

分布．并且，基于该奖赏函数，利用ＲＬ方法学习拟
合专家策略的过程ＲＬ⊙ＩＲＬｆＯ（πＥ）可以表示为

ｍａｘ
π
ｍｉｎ
ｒ
Ｅπ［ｒ（ｏ，ｏ′）］－ＥπＥ［ｒ（ｏ，ｏ′）］ （３１）

进一步地，Ｔｏｒａｂｉ等人参考了从原始ＩＲＬ－ＩＬ
拓展到ＧＡＩＬ的方式，利用奖赏函数：

ｒ（ｏ，ｏ′）＝－ｌｏｇＤ（ｏ，ｏ′） （３２）

将从观察样本中学习的ＩＲＬ－ＩＬｆＯ推演到了从观察
样本中学习的生成对抗模仿学习ＧＡＩｆＯ的目标函
数ＬＧＡＩｆＯ（π，Ｄ）：

　ｍｉｎ
π
ｍａｘ
Ｄ
ＬＧＡＩｆＯ（π，Ｄ）＝

　　Ｅπ［ｌｏｇＤ（ｏ，ｏ′）］＋ＥπＥ［ｌｏｇ（１－Ｄ（ｏ，ｏ′））］（３３）
在ＧＡＩｆＯ中，奖赏函数分配给专家的观察迁移

样本更高的奖赏值，而策略则试图对抗式地产生与
专家相似的观察迁移样本，从而获得更大的奖赏值．
因此，ＧＡＩｆＯ中策略产生的观察迁移样本的分布能
够拟合专家观察迁移样本分布，并最终实现从观察
样本学习的模仿学习．
从信息论的角度出发，ＧＡＩｆＯ可以理解为最小

化策略产生的从当前观察到下一观察的迁移样本分

布ρπ（ｏ，ｏ′）与专家观察的迁移样本ρＥ（ｏ，ｏ′）的

Ｊｅｎｓｅｎ－Ｓｈａｎｎｏｎ散度．

７　多智能体中的生成对抗模仿学习

本节首先介绍多智能体问题的背景知识，包括
环境中存在多个智能体的马尔可夫博弈以及基于马

尔可夫博弈的多智能体ＲＬ．接着，叙述了多智能体

ＧＡＩＬ的主要思想．最后，综述了多智能体ＧＡＩＬ在
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自动驾驶、电子商务平台等问题中的应用拓展．
７．１　多智能体问题的背景知识

７．１．１　马尔可夫博弈
大部分传统ＲＬ假设环境模型为马尔可夫决策

过程（ＭＤＰ）．ＭＤＰ较为理想地定义了单一智能体
与环境交互的过程．然而对于许多实际问题，智能体
并非单独存在于环境中，正如人类个体依存于其他
个体和社会．当环境中同时存在多个智能体时，

ＭＤＰ将不再适用．这是因为，从某一智能体的视角
出发，其他智能体策略的改变将被作为环境变化的
一部分．因此，在多智能体环境中，智能体与外部环
境的交互过程无法在训练阶段和测试阶段保持稳

态，从而违背了马尔可夫性质．
Ｌｉｔｔｍａｎ于１９９４年提出将马尔可夫博弈（Ｍａｒｋｏｖ

Ｇａｍｅ）作为多智能体学习问题的假设模型．马尔
可夫博弈结合了博弈论思想，将马尔可夫决策过程
拓展到了多智能体学习问题．马尔可夫博弈假设
环境中存在ｋ个智能体．定义ｓｉ∈Ｓｉ为第ｉ个智能体
的状态．ｋ个智能体的联合状态可表示为向量ｓ＝
［ｓ１，…，ｓｋ］Ｔ．ａｉ∈Ａｉ表示第ｉ个智能体采取的动作．
假设第ｉ个智能体的策略为随机性策略，定义为πｉ：

Ｓｉ×Ａｉ→［０，１］．ｋ个智能体的联合动作可表示为向
量ａ＝［ａ１，…，ａｋ］Ｔ．状态转移函数为Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）→
［０，１］，它表示在联合状态ｓ处采取联合动作ａ转移
到下一个联合状态ｓ′的概率．各个智能体的奖赏根
据联合状态和联合动作确定：ｒｉ（ｓ，ａ）→R ．定义第ｉ
个智能体从ｔ时刻开始且折扣因子为γ的累积奖赏
值为

　 　Ｒγｉ，ｔ＝ｒｉ，ｔ＋γｒｉ，ｔ＋１＋…＝∑
∞

ｊ＝ｔ
γｊ－ｔｒｉ（ｓｊ，ａｊ）（３４）

７．１．２　多智能体强化学习
在单智能体ＲＬ任务中，智能体的目标为学习

一个使期望累积奖赏最大的最优策略．在以马尔可
夫博弈为模型的多智能体学习任务中，智能体的学
习目标依旧为寻找一个使得其期望累积奖赏值最大

的策略．然而在多智能体ＲＬ中，由于受其他智能体
策略变化的影响，一个智能体并不能够获得稳定的
最优策略．以石头、剪刀、布的双人博弈问题为例，一
个玩家固定地采取石头或剪刀或布的动作都不是最

优策略．
Ｈｕ与 Ｗｅｌｌｍａｎ在１９９８年提出将纳什均衡［９４］

的原理运用到多智能体学习任务中［９５］．纳什均衡是
指在多方博弈的过程中，当其他智能体不改变策略
时，当前智能体无法再通过调整策略获得更高收益

的状态．通过引入纳什均衡的思想，Ｈｕ等人避免在
多智能体问题中求解稳定的最优策略，而寻找在马
尔可夫博弈中满足纳什均衡的策略．当然，该策略的
目标仍为使得当前智能体的累积奖赏值最大化．寻
找满足纳什均衡的策略的过程可以定义为如下带约

束的优化问题Ｌｒ（π，Ｖ）：

ｍｉｎ
π，Ｖ
Ｌｒ（π，Ｖ）＝∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｓ∈Ｓ
Ｖ（ｓ）－Ｅａｉ～πｉＱｉ（ｓ，ａｉ［ ］） （３５）

ｓ．ｔ．Ｖｉ（ｓ）Ｑｉ（ｓ，ａｉ）

≡Ｅπ－ｉ ｒｉ（ｓ，ａ）＋γ∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）Ｖｉ（ｓ′［ ］）

其中，π－ｉ表示除第ｉ个智能体外的ｋ－１个智能体
的联合策略．式中，条件约束将限制智能体的状态值
函数大于等于动作值函数，即采取任何其他动作均
无法获得最优策略．此时，多智能体将达到纳什
均衡．
７．２　多智能体生成对抗模仿学习
传统单智能体的ＩＲＬ存在着不适定问题，即存

在多个奖赏函数解能够满足专家策略为最优策略的

假设．然而，在多智能体的问题背景下，由于智能体
受其他智能体策略变化的影响而没有稳定的最优策

略，ＩＲＬ因此将面临更严重的不适定问题．Ｓｏｎｇ等
人［９６］讨论了在多智能体问题情景下的ＩＲＬ－ＩＬ，并
给出了能够适用于多智能体学习的假设约束．其核
心思想是，在某智能体的视角下，其他智能体的策略
均为专家策略或已满足纳什均衡的策略．根据该假
设，多智能体的ＩＲＬ－ＩＬ化解了在多智能体问题中求
解策略时由纳什均衡产生的不适定问题．
在此基础上，他们将多智能体ＩＲＬ－ＩＬ进一步延

伸为多智能体生成对抗模仿学习（Ｍｕｌｔｉ－Ａｇｅｎｔ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简 称

ＭＡＧＡＩＬ）．
ＭＡＧＡＩＬ假设环境中存在ｋ个智能体，并有相

应的ｋ个判别器．其中，每个判别器均对相应智能体
的策略与该智能体的专家策略进行评分，并尽可能
地给予专家策略较高的分值，同时给予智能体的策
略较低的分值．每个智能体则尽可能产生能够欺骗
判别器的行为，从而在判别器的引导下实现对专家
策略的模仿学习．ＭＡＧＡＩＬ 的优化目标满足于

ＬＭＡＧＡＩＬ（π，Ｄ）：

ｍｉｎ
π
ｍａｘ
Ｄ
ＬＭＡＧＡＩＬ（π，Ｄ）＝

Ｅπ ∑
ｋ

ｉ＝１
ｌｏｇＤｉ（ｓ，ａｉ［ ］）＋ＥπＥ ∑

ｋ

ｉ＝１
ｌｏｇ（１－Ｄｉ（ｓ，ａｉ［ ］））

（３６）
其中，ａｉ表示第ｉ个智能体的动作，Ｄｉ表示第ｉ个智
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能体的判别器（起着奖赏函数的作用）．在多智能体
的学习问题中，智能体相互之间的关系存在着一定
的先验假设．比如，各个智能体之间存在着合作、竞
争或相混合的假设．如图１２，在不同的假设前提下，
多智能体问题中的判别器存在不同的假设形式：

（１）集中式．当多智能体之间符合完全合作的
关系时，ＭＡＧＡＩＬ中的智能体实际上共享着同一个
判别器．此时，这种特殊情况可以被理解为原始的

ＧＡＩＬ，而其学习得到的联合策略能够应用于所有智
能体．

（２）分布式．当智能体之间没有存在奖赏的相关
性假设时，每个智能体对应的判别器将采取各不相同

的评分标准．然而，这些判别器由于不断地与环境进
行间接的交互，它们相互之间也并非是完全独立的．

（３）零和博弈式．假设两个智能体之间处于完
全竞争的关系，那么它们收到的奖赏互为相反数．在
零和博弈中，智能体不需环境进行额外的交互，判别
器直接对智能体与专家的联合样本进行判别训练．
因此在图１２的零和博弈式中，不涉及状态转移函
数．此时，两个智能体服从零和博弈的形式并且满足
以下不等式：

Ｖ（πＥ１，π２）Ｖ（πＥ１，πＥ２）Ｖ（π１，πＥ２） （３７）

其中，Ｖ（π１，π２）＝Ｅπ１，π２［ｒ１（ｓ，ａ）］表示智能体１的
期望收益．

图１２　多智能体问题的假设形式

ＭＡＧＡＩＬ结合了一种带克罗内克因子置信区

间［９７］的多智能体行动者—评论家策略梯度优化方

法（Ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ　ｗｉｔｈ　Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ－ｆａｃｔｏｒｓ，

简称 ＭＡＣＫ）．ＭＡＣＫ 与多智能体版本的 ＤＤＰＧ
（Ｍｕｌｔｉ－Ａｇｅｎｔ　ＤＤＰＧ，简称 ＭＡＤＤＰＧ）［９８］有几分相

似，它利用来自其他智能体的经验样本对动作值函
数进行集中地训练，并分布式地执行行动者的动作，

即利用当前智能体的独立状态采取动作．
在合作任务和竞争任务等多智能体实验中，

ＭＡＧＡＩＬ能够获得比 ＢＣ 方法更好的策略．在

ＭＡＧＡＩＬ中，分布式的判别器能够同时适应于合
作和竞争两种任务．
７．２．１　典型应用一：自动驾驶
自动驾驶作为人工智能的技术应用正在逐渐发

展并已开始进入到人们的日常生活中，且将会在未
来发挥更为重要的作用．
由于不需要预先定义奖赏函数，运用人类专家

驾驶策略进行驾驶模拟的模仿学习是自动驾驶中相

对成熟的一种技术．然而，在现实中驾驶时，任何微
小的差错都将加重实际成本甚至有酿成车祸的危

险．传统的模仿学习由于建模于只有单智能体的问
题环境，将极有可能由于问题环境中其他车辆的动
态变化而造成策略上的误差或失误．因此，在自动驾
驶等现实任务中运用多智能体学习方法尤为必要．

为了实现安全、有效、经济的自动驾驶技术，

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ等人提出了基于参数共享的多智能

体生成对抗模仿学习方法［４３］（Ｐａｒａｍｅｔｅｒ－Ｓｈａｒｉｎｇ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简 称

ＰＳ－ＧＡＩＬ）．该方法在 ＧＡＩＬ的基础上结合了一种
基于参数共享的集中式多智能体策略梯度优化学习

方法［９９］．
多智能体的策略梯度优化学习方法总体上可以

划分成两类：（１）分布式策略学习方法；（２）集中式
策略学习方法．
分布式的策略学习方法是指在多智能体学习

中，策略只根据当前某智能体所处的状态采取行动，

而不是根据所有智能体的联合状态采取行动．前文

７．２节中提到的 ＭＡＣＫ方法就是一类典型的分布
式多智能体策略学习方法．
集中式策略学习方法是指策略根据多智能体

的联合状态采取联合动作．参数共享的置信域策略
优化方法（Ｐａｒａｍｅｔｅｒ－Ｓｈａｒｉｎｇ　Ｔｒｕｓｔ　Ｒｅｇｉｏｎ　Ｐｏｌｉｃｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＰＳ－ＴＲＰＯ）［９９］就是一类集中式

多智能体策略学习方法，它建立在能够实现策略单
调稳定更新的ＴＲＰＯ之上．ＰＳ－ＴＲＰＯ利用基于参
数共享的神经网络表示策略模块．在各智能体没有
任何显式沟通的前提下，ＰＳ－ＴＲＰＯ可以加快相互
合作的多个智能体的学习过程．并且，借助于策略网
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络之间共享参数的方式，ＰＳ－ＴＲＰＯ能够拥有更好
的样本利用效率．这是因为相较于各智能体策略完
全相互独立的训练方式，参数共享有效地减少了神
经网络中所需训练的参数量．
ＰＳ－ＧＡＩＬ结合ＰＳ－ＴＲＰＯ的集中式策略梯度
学习方法，将ＧＡＩＬ延伸到了环境中具有多个智能
体的模仿学习任务．借助于ＰＳ－ＴＲＰＯ集中式策略
学习方法的优势，ＰＳ－ＧＡＩＬ能够基于多智能体的联
合状态进行学习．从而，在训练阶段感知其他智能体
的动态变化．这使训练得到的策略在真实环境的测
试阶段能够有效地根据其他智能体的变化随机应

变．从而，规避了单智能体学习方法在多智能体问题
中由于无法感知并应对其他智能体的变化而导致级

联误差的风险．
ＰＳ－ＧＡＩＬ的运用需要具备一定前提，它需要满
足各个智能体共用同一个策略的假设．实际上，该假
设即符合７．２节所提到的集中式判别器形式．
７．２．２　典型应用二：虚拟电商
在实际的电商任务中，电商的搜索推荐平台每

时每刻都承载着巨大的商品交易额．当平台的搜索
算法需要进行调整时，公司将不可避免的面临着损
失大量交易额的风险．为了测试更高效的算法并且
尽可能减小在现实中的风险，构建一个能够较好拟
合真实应用场景的虚拟平台是解决方案之一．多智
能体模仿学习不仅可以应用于自动驾驶任务中，还
可以应用于构建电子商务平台等需要与用户环境进

行交互的推荐决策系统．
Ｓｈｉ等学者提出了虚拟淘宝（Ｖｉｒｔｕａｌ　Ｔａｏｂａｏ）

平台来拟合现实中电商搜索平台的应用场景．他们
使用了基于电商平台的多智能体对抗模仿学习方

法［４４］（Ｍｕｌｔｉ－Ａｇｅｎｔ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，

简称 ＭＡＩＬ）．ＭＡＩＬ是一种面向多智能体的训练方
式，可用于训练用户策略和平台系统策略．以这种方
式得到的用户策略能够包含不同的搜索引擎策略．
同时，他们还提出了新的方法来缓解模态崩

塌问题．在生成器的训练过程中，该方法最小化生
成样本的模态隐变量分布与专家分布的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ－
Ｌｅｉｂｌｅｒ散度．
在虚拟淘宝中，搜索平台和用户均作为智能体

而存在．在这个多智能体构成的学习问题中，搜索平
台的状态包含了用户状态以及相关动作信息，而搜
索平台的动作是输出商品推荐向量．对于用户而言，

用户的状态是当前平台中推荐的商品与页面信息，

用户的动作则是选择购买、离开、继续翻页等与平台
交互的操作．
虚拟淘宝运用生成对抗网络拟合用户的基本属

性特征．进一步地，由于观察到电商中用户与搜索平
台之间关系的相互依赖性，虚拟淘宝运用 ＭＡＩＬ重
现用户与搜索平台之间的多智能体交互行为．
在学习搜索平台交互动作的同时，更为重要的

是，虚拟淘宝能够模拟得到用户的属性特征，以及用
户对于平台不同的推荐策略反应出的交互动作．从
而，虚拟淘宝比较完善地构建了一个虚拟的电商
世界．

８　总结与展望

相较于强化学习（ＲＬ）方法，模仿学习方法不
需要专家手工设置合适的奖赏函数．它模仿专家演
示的样本，从而学习得到与人类相当的策略．基于生
成对抗网络的模仿学习（ＧＡＮｓ－ＩＬ）是模仿学习的
一类重要方法，它将基于逆向强化学习的模仿学习
（ＩＲＬ－ＩＬ）推广到了更复杂的大规模问题，使得模
仿学习方法能够解决现实的应用问题．并且，随着生
成对抗网络（ＧＡＮｓ）和 ＲＬ等技术的不断发展，

ＧＡＮｓ－ＩＬ中遇到的模态崩塌与生成样本利用效率
低等问题将以更为有效的方式得到解决．从而，

ＧＡＮｓ－ＩＬ能够稳定、有效地解决实际问题．
本文首先介绍了最早出现且最具代表性的

ＧＡＮｓ－ＩＬ方法，即生成对抗模仿学习（ＧＡＩＬ）的核
心思想，然后分析了其所面临的模态崩塌和生成样
本利用效率低等问题．接着从这两个问题出发综述
了前沿的改进工作．其中，针对模态崩塌的问题综述
了结合ＧＡＮｓ技术的改进方法，针对生成样本利用
效率低的问题综述了结合强化学习等技术的改进方

法．最后综述了ＧＡＮｓ－ＩＬ在不同观察环境和多智能
体等方面的拓展．
综上，本文将ＧＡＮｓ－ＩＬ的未来发展前景作如下

展望：（１）结合 ＧＡＮｓ技术的发展，ＧＡＮｓ－ＩＬ在模
态崩塌问题将进一步改善，并且二者博弈的训练过
程将更为稳定，且易于训练［１００］；（２）结合ＲＬ技术的
发展，ＧＡＮｓ－ＩＬ将在多智能体方面、部分可观察的
马尔可夫决策过程［１０１］等方面有更深的应用拓展；
（３）随着深度学习的发展，ＧＡＮｓ－ＩＬ将具有更强的
表征能力，并能应用于需要感知复杂状态的实际
问题．不仅如此，在决策问题中，对抗式学习的运用
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将更为广泛，如将对抗式的模仿学习结合在 ＲＬ
中［１０２］，或将对抗式学习用来使得ＲＬ具有更强的泛
化性和鲁棒性［１０３］．

致　谢　在此感谢南京大学的俞扬教授参与本文的
讨论并给出了大量的修改意见！
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２０１７：２３９１－２４００

［６７］ Ｆｉｎｎ　Ｃ，Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｏ　Ｐ，Ａｂｂｅｅｌ　Ｐ，Ｌｅｖｉｎｅ　Ｓ．Ａ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｉｎｖｅｒｓｅ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄ　ｅｎｅｒｇｙ－ｂａｓｅｄ　ｍｏｄｅｌｓ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：

１６１１．０３８５２，２０１６

［６８］ Ｓｙｅｄ　Ｕ，Ｓｃｈａｐｉｒｅ　Ｒ　Ｅ．Ａ　ｇａｍｅ－ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ａｐｐｒｅｎ－

ｔｉｃｅｓｈｉｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０ｔｈ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００７：１４４９－

１４５６

［６９］ Ｋｉｎｇｍａ　Ｄ　Ｐ，Ｂａ　Ｊ　Ｌ．Ａｄａｍ：Ａ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３ｒｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ）．Ｓａｎ　Ｄｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１５

［７０］ Ｃａｒｄａｍｏｎｅ　Ｌ，Ｌｏｉａｃｏｎｏ　Ｄ，Ｌａｎｚｉ　Ｐ　Ｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｄｒｉｖｅｒｓ　ｆｏｒ

ＴＯＲＣＳ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２００９ＩＥＥＥ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｇａｍｅｓ（ＣＩＧ）．Ｍｉｌａｎｏ，Ｉｔａｌｙ，２００９：１４８－１５５

［７１］ Ｔｏｄｏｒｏｖ　Ｅ，Ｅｒｅｚ　Ｔ，Ｔａｓｓａ　Ｙ．ＭｕＪｏＣｏ：Ａ　ｐｈｙｓｉｃｓ　ｅｎｇｉｎｅ

ｆｏｒ　ｍｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｔｒｏｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｒｏｂｏｔｓ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ）．

Ｖｉｌａｍｏｕｒａ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１２：５０２６－５０３３

［７２］ Ｂａｂｅｓ－Ｖｒｏｍａｎ　Ｍ，Ｍａｒｉｖａｔｅ　Ｖ，Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ　Ｋ，Ｌｉｔｔｍａｎ　Ｍ．

Ａｐｐｒｅｎｔｉｃｅｓｈｉｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｂｏｕｔ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｉｎｔｅｎｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　２８ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
（ＩＣＭＬ）．Ｂｅｌｌｅｖｕｅ，ＵＳＡ，２０１１：８９７－９０４

［７３］ Ｍｉｒｚａ　Ｍ，Ｏｓｉｎｄｅｒｏ　Ｓ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｓ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１４１１．１７８４，２０１４

［７４］ Ｈａｕｓｍａｎ　Ｋ，Ｃｈｅｂｏｔａｒ　Ｙ，Ｓｃｈａａｌ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌ

ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ　ｕｓｉｎｇ

ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３１ｓｔ　Ｎｅｕｒａｌ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）．Ｌｏｎｇ　Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１７：１２３５－１２４５

［７５］ Ｋｕｅｆｌｅｒ　Ａ，Ｋｏｃｈｅｎｄｅｒｆｅｒ　Ｍ　Ｊ．Ｂｕｒｎ－ｉｎ　ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ

ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１７ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ　Ａｇｅｎｔｓ　ａｎｄ

Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＡＡＭＡＳ）．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：

１０７１－１０７８

［７６］ Ｌａｒｓｅｎ　Ａ　Ｂ　Ｌ，Ｓｏｎｄｅｒｂｙ　Ｓ　Ｋ，Ｌａｒｏｃｈｅｌｌｅ　Ｈ，Ｗｉｎｔｈｅｒ　Ｏ．

Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇ　ｂｅｙｏｎｄ　ｐｉｘｅｌｓ　ｕｓｉｎｇ　ａ　ｌｅａｒｎｅｄ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｍｅｔｒｉｃ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３３ｒｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：１５５８－１５６６

９４３２期 林嘉豪等：基于生成对抗网络的模仿学习综述



［７７］ Ｒｅｚｅｎｄｅ　Ｄ　Ｊ，Ｍｏｈａｍｅｄ　Ｓ，Ｗｉｅｒｓｔｒａ　Ｄ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｂａｃｋｐｒｏｐ－

ａｇａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｉｎ　ｄｅｅｐ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ｍｏｄｅｌｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３１ｓｔ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：１２７８－１２８６
［７８］ Ｊａｎｇ　Ｅ，Ｇｕ　Ｓ，Ｐｏｏｌｅ　Ｂ．Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ　ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ

Ｇｕｍｂｅｌ－Ｓｏｆｔｍａｘ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１６１１．０１１４４，２０１６
［７９］ Ｃｈｏ　Ｋ，ｖａｎ　Ｍｅｒｒｉｅｎｂｏｅｒ　Ｂ，Ｇｕｌｃｅｈｒｅ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｐｈｒａｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ　ｕｓｉｎｇ　ＲＮＮ　ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ　ｆｏｒ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ． ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：

１４０６．１０７８，２０１４
［８０］ Ｐｅｔｅｒｓ　Ｊ，Ｂａｇｎｅｌｌ　Ｊ　Ａ．Ｐｏｌｉｃｙ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ

ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０：７７４－

７７６
［８１］ Ｓｉｌｖｅｒ　Ｄ，Ｌｅｖｅｒ　Ｇ，Ｈｅｅｓｓ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ　ｐｏｌｉｃｙ

ｇｒａｄｉｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３１ｓｔ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，

２０１４：３８７－３９５
［８２］ Ｓｕｔｔｏｎ　Ｒ　Ｓ，ＭｃＡｌｌｅｓｔｅｒ　Ｄ，Ｓｉｎｇｈ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｏｌｉｃｙ　ｇｒａｄｉｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓ　 ｆｏｒ　 ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　 ｌｅａｒｎｉｎｇ　 ｗｉｔｈ　 ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）．Ｄｅｎｖｅｒ，ＵＳＡ，１９９９：１０５７－

１０６３
［８３］ Ｌｉｌｌｉｃｒａｐ　Ｔ　Ｐ，Ｈｕｎｔ　Ｊ　Ｊ，Ｐｒｉｔｚｅｌ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ　ｃｏｎｔｒｏｌ

ｗｉｔｈ　ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ）．

Ｓａｎ　Ｊｕａｎ，Ｐｕｅｒｔｏ　Ｒｉｃｏ，２０１６
［８４］ Ｐｆａｕ　Ｄ， Ｖｉｎｙａｌｓ　Ｏ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ａｎｄ　ａｃｔｏｒ－ｃｒｉｔｉｃ　ｍｅｔｈｏｄｓ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：

１６１０．０１９４５，２０１６
［８５］ Ｓｕｔｔｏｎ　Ｒ　Ｓ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｐｒｅｄｉｃｔ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｆ　ｔｅｍｐｏｒａｌ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ．Ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９８８，３（１）：９－４４
［８６］ Ｔｚｅｎｇ　Ｅ，Ｈｏｆｆｍａｎ　Ｊ，Ｚｈａｎｇ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｄｏｍａｉｎ　ｃｏｎｆｕ－

ｓｉｏｎ：Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ　ｆｏｒ　ｄｏｍａｉｎ　ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸ－

ｉｖ：１４１２．３４７４，２０１４
［８７］ Ｓｕｎｄｅｒｍｅｙｅｒ　Ｍ，Ｓｃｈｌｕｔｅｒ　Ｒ，Ｎｅｙ　Ｈ．ＬＳＴＭ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｐｅｅｃｈ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ（ＩＳＣＡ）．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１２：１９４－１９７
［８８］ Ｏｈ　Ｊ，Ｃｈｏｃｋａｌｉｎｇａｍ　Ｖ，Ｓｉｎｇｈ　Ｓ，Ｌｅｅ　Ｈ．Ｃｏｎｔｒｏｌ　ｏｆ　ｍｅｍｏｒｙ，

ａｃｔｉｖｅ　ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ａｎｄ　ａｃｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｍｉｎｅｃｒａｆｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ｔｈｅ　３３ｒｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＩＣＭＬ）．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ，２０１６：２７９０－２７９９
［８９］ Ｗｉｅｒｓｔｒａ　Ｄ，Ｆｏｒｓｔｅｒ　Ａ，Ｐｅｔｅｒｓ　Ｊ，Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ　Ｊ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｐｏｌｉｃｙ　ｇｒａｄｉｅｎｔｓ．Ｌｏｇｉｃ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＧＰＬ，２０１０，１８（５）：

６２０－６３４
［９０］ Ｃｈｕｎｇ　Ｊ，Ｇｕｌｃｅｈｒｅ　Ｃ，Ｃｈｏ　Ｋ　Ｈ，Ｂｅｎｇｉｏ　Ｙ．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇａｔｅｄ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｏｎ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１４１２．３５５５，２０１４
［９１］ Ａｙｔａｒ　Ｙ，Ｐｆａｆｆ　Ｔ，Ｂｕｄｄｅｎ　Ｄ，Ｌｅ　Ｐａｉｎｅ　Ｔ．Ｐｌａｙｉｎｇ　ｈａｒｄ

ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ　ｇａｍｅｓ　ｂｙ　ｗａｔｃｈｉｎｇ　ＹｏｕＴｕｂｅ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：１８０５．１１５９２，２０１８
［９２］ Ｔｏｒａｂｉ　Ｆ，Ｗａｒｎｅｌｌ　Ｇ，Ｓｔｏｎｅ　Ｐ．Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ　ｃｌｏｎｉｎｇ　ｆｒｏｍ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２７ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｉｎｔ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ）．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，

Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：４９５０－４９５７
［９３］ Ｅｄｗａｒｄｓ　Ａ　Ｄ，Ｓａｈｎｉ　Ｈ，Ｓｃｈｒｏｅｃｋｅｒ　Ｙ，Ｉｓｂｅｌｌ　Ｃ　Ｌ．Ｉｍｉｔａｔｉｎｇ

ｌａｔｅｎｔ　ｐｏｌｉｃｉｅｓ　ｆｒｏｍ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：

１８０５．０７９１４，２０１８
［９４］ Ｇｉｂｂｏｎｓ　Ｒ．Ａ　Ｐｒｉｍｅｒ　ｉｎ　Ｇａｍｅ　Ｔｈｅｏｒｙ．Ｕｐｐｅｒ　Ｓａｄｄｌｅ　Ｒｉｖｅｒ，

ＵＳＡ：Ｐｒｅｎｔｉｃｅ　Ｈａｌｌ，１９９２
［９５］ Ｈｕ　Ｊ，Ｗｅｌｌｍａｎ　Ｍ　Ｐ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ：

Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ａｎｄ　ａｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ

１５ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．

Ｍａｄｉｓｏｎ，ＵＳＡ，１９９８：２４２－２５０
［９６］ Ｓｏｎｇ　Ｊ，Ｒｅｎ　Ｈ，Ｓａｄｉｇｈ　Ｄ，Ｅｒｍｏｎ　Ｓ．Ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３１ｓｔ　Ｎｅｕｒａｌ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）．Ｌｏｎｇ　Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１７：７４７１－７４８２
［９７］ Ｗｕ　Ｙ，Ｍａｎｓｉｍｏｖ　Ｅ，Ｌｉａｏ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅ　ｔｒｕｓｔ－ｒｅｇｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ　Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ－

ｆａｃｔｏｒｅｄ　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３１ｓｔ　Ｎｅｕｒａｌ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）．Ｌｏｎｇ　Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１７：５２７９－５２８８
［９８］ Ｌｏｗｅ　Ｒ，Ｗｕ　Ｙ，Ｔａｍａｒ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　ａｃｔｏｒ－ｃｒｉｔｉｃ　ｆｏｒ

ｍｉｘｅｄ　ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ－ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ｔｈｅ　３１ｓｔ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）．

Ｌｏｎｇ　Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：６３７９－６３９０
［９９］ Ｇｕｐｔａ　Ｊ　Ｋ，Ｅｇｏｒｏｖ　Ｍ，Ｋｏｃｈｅｎｄｅｒｆｅｒ　Ｍ　Ｊ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ

ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｕｓｉｎｇ　ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１６ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

Ａｇｅｎｔｓ　ａｎｄ　Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＡＡＭＡＳ）．Ｓａｏ　Ｐａｕｌｏ，

Ｂｒａｚｉｌ，２０１７：６６－８３
［１００］ Ｐｅｎｇ　Ｘ　Ｂ，Ｋａｎａｚａｗａ　Ａ，Ｔｏｙｅｒ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ｄｉｓｃｒｉｍ－

ｉｎａｔｏｒ　ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｎｖｅｒｓｅ　ＲＬ，

ａｎｄ　ＧＡＮｓ　ｂｙ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｉｎｇ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｆｌｏｗ．ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：１８１０．００８２１，２０１８
［１０１］ Ｃｈｏｉ　Ｊ，Ｋｉｍ　Ｋ　Ｅ．Ｉｎｖｅｒｓｅ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｉｎ　ｐａｒｔｉａｌｌｙ

ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２１ｓｔ　Ｉｎｔｅｒｎａ－

ｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ）．

Ｐａｓａｄｅｎａ，ＵＳＡ，２００９：１０２８－１０３３
［１０２］ Ｐｅｎｇ　Ｘ　Ｂ，Ａｂｂｅｅｌ　Ｐ，Ｌｅｖｉｎｅ　Ｓ，Ｖａｎ　Ｄｅ　Ｐａｎｎｅ　Ｍ．ＤｅｅｐＭｉｍｉｃ：

Ｅｘａｍｐｌｅ－ｇｕｉｄｅｄ　ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｏｆ　ｐｈｙｓｉｃｓ－ｂａｓｅｄ

ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｓｋｉｌｌｓ．ＡＣＭ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１８，３７（４）：

１４３：１－１４３：１４
［１０３］ Ｐｉｎｔｏ　Ｌ，Ｄａｖｉｄｓｏｎ　Ｊ，Ｓｕｋｔｈａｎｋａｒ　Ｒ，Ｇｕｐｔａ　Ａ．Ｒｏｂｕｓｔ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３４ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＩＣＭＬ）．

Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：２８１７－２８２６

０５３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年



ＬＩＮ　Ｊｉａ－Ｈａｏ，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＺＨＡＮＧ　Ｚｏｎｇ－Ｚｈａｎｇ，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ　ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｐｌａｎｎｉｎｇ，ａｎｄ　ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ　ｓｙｓｔｅｍｓ．

ＪＩＡＮＧ　Ｃｈｏｎｇ，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＨＡＯ　Ｊｉａｎ－Ｙｅ，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ　ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ　ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ

ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｓ
（ＧＡＮｓ－ＩＬ），ａｓ　ａ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ｏｆ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｉｄｅａ　ｏｆ

ｔｈｅ　ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　ｉｎ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　ｉｎｖｅｒｓｅ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｈａｓ　ａｃｈｉｅｖｅｄ　ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ

ｓｕｃｃｅｓｓｅｓ　ｉｎ　ａ　ｖａｒｉｅｔｙ　ｏｆ　ｄｏｍａｉｎｓ，ｓｕｃｈ　ａｓ　ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

ｄｒｉｖｉｎｇ，ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｒｏｂｏｔｉｃ　ｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎｄ　ｓｏ　ｏｎ．Ｏｕｒ　ｐａｐｅｒ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ　ｔｈｅ　ｍａｉｎ　ｉｄｅａ　ｏｆ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｉｍｉｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＧＡＩＬ），ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ　ｔｗｏ　ｍａｉｎ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｉｎ　ＧＡＩＬ，

ｏｕｔｌｉｎｅｓ　ｍａｎｙ　ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ　ｔｏ　ｔｈｅｓｅ　ｔｗｏ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ

ｓｏｍｅ　ｐｒａｃｔｉｃａｌ　ＧＡＮｓ－ＩＬ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ　ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ　ｓｏｍｅ

ｆｕｔｕｒｅ　ｔｒｅｎｄｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｆｉｅｌｄ，ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｈｏｐｅ　ｏｆ　ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ　ａ　ｖａｌｕａ－
ｂｌｅ　ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｉｎ　ｉｔｓ　ｆｕｔｕｒｅ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．

Ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｉｓ　ｐａｒｔｉａｌｌｙ　ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｎａｔｕｒａｌ

Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ（６１８７６１１９，６１５０２３２３）ａｎｄ　ｔｈｅ

Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｊｉａｎｇｓｕ（ＢＫ２０１８１４３２）．Ｔｈｅｓｅ

ｐｒｏｊｅｃｔｓ　ａｉｍ　ｔｏ　ｅｎｒｉｃｈ　ｔｈｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｌａｎｎｉｎｇ　ｔｈｅｏｒｙ　ａｎｄ

ｄｅｖｅｌｏｐ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｌａｎｎｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｔｏ　ｅｘｐａｎｄ

ｔｈｅ　ｐｏｗｅｒ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｌａｎｎｉｎｇ　ａｇｅｎｔｓ　ｉｎ

ｐａｒｔｉａｌｌｙ　ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ　ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

１５３２期 林嘉豪等：基于生成对抗网络的模仿学习综述


