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Section 4：Inverse Reinforcement Learning
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 Recovering the reward function can be beneficial when the reward 

function is the most parsimonious way to describe the desired 

behavior 

1.多任务学习，权衡不同因素之间的影响
2.从专家的决策中量化回报函数
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 IRL过程：

 Given 1) measurements of an agent’s behavior over time, in a

variety of circumstances, 2) measurements of the sensory inputs to

that agent; 3) a model of the physical environment (including the

agent’s body).

Determine the reward function that the agent is optimizing 

    

专家的状态-动作轨迹+环境 
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 A common assumption in IRL is that the demonstrator utilizes a Markov 

decision process (MDP) 

 MDP：(�, � ,�,  γ, D, R ) 

 many IRL methods assume that there are vectors of features Φ: �↦ �0,1��
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Goal :recover the unknown reward function from the expert’s 

trajectories(Multiple solution)

原则：

1.  margin between the optimal policy and others

2.  maximize the entropy 

           

                        , 
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                        , 
IRL过程，依
据比较专家轨
迹与习得策略
轨迹更新奖励
函数参数

RL过程，依据
奖励函数更新
策略参数

需要迭代
式更新
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Model-Based：需要学习系统动态转移概率（系统不能太过复杂），可以规划出

学习者策略的生成轨迹分布

Model-Free：无需学习系统动态转移概率，需要从大量采样中估算学习者策略的
生成轨迹分布

                        , 
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Q1：如何定义目标，使得奖励函数有唯一解？

        

                        , 
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Q2：使用线性/非线性奖励函数？

非线性奖励函数有着相对更好的表示性，但相对更难学习参数
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4.4.1特征期望匹配

假设奖励是特征的线性函数：���� = wT����

则������ = ����=0
� �� ���� ���� = ������=0

� �� ���� ����

令���=0
� �� ���� ���� = �����特征期望�

则������ = �� ����

问题转化为求���� = �����
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4.4.2最大间隔规划

寻找cost函数使演示轨迹的cost与其他轨迹的cost差距最大

����emo� ≤ min{���� − ����}

若����= �T���� ，���� = F� ，���� = � ��，其中�为损失向量，�为状态-动作对频率统计，F为特性矩阵，�为

松弛变量，λ>0为衡量偏离约束的惩罚和对权重向量的二范数正则的常数，则寻找cost函数参数�转化为优化

如下问题：

&푚��
�,��

 
�
2

∥ �∥2 +
1
�

�
� =1

�
  ��

& s.t. ∀� , �⊤�� ��� � ≤ 푚�� {�⊤�� ��� − � �
⊤�} + ��
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令松弛变量�� =                                            ,则最终优化目标：

ℒMMP��� =
1
�

�
� =1

�
  ��⊤�� �� − 푚��

�
 {�⊤�� � − � �

⊤�}� +
�
2

∥ �∥2

梯度法解该
优化问题
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4.4.3最大熵原则

在特征期望匹配的条件下最大化策略生成轨迹的熵

max
�

������� = �����ln 
1

����

�. �.  ��L������ = ��E������ 

可得����服从指数族分布 ���� ∝ exp �wT�����=exp ������

�
�

  ���� = 1, ∀�, ���� > 0

W为拉格朗日乘子 R为w参数的线性奖励
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在状态转移确定下有
                                                          ���∣�� =

1
����

exp ��⊤�����

随机环境下

由于配分函数未知，需要用次梯度的方式求解最优值，令��� 为访问��  概率，则

∇ℒME��� = ��E������ − �
�

  ���∣������ = ��E������ − �
��

  ��� ���� �

���∣�� =
1

����
exp ��⊤����� �

��+1,�� ,�� ∈�
  ����+1∣�� , �� �
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使用因果熵：将优化目标从熵变为因果熵

�∗��∣�� = argmax
�L��∣��

���1:� ∥ �1:��

其中因果熵为条件熵之和

���1:� ∥ �1:�� = �
�=1

�
  ���� ∣�1:�−1, �1:� �

即任何时刻的动作分布只与之前时刻的动作-状态序列有关
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从失败演示中学习

푚��
�L��∣��,�,�

 ���1:� ∥ �1:�� + �
�=1

�
  ���� −

�
2

∥ �∥2

s.t.
&��L��∣������S�� = ��E����S

demo��

&��L��∣������F�� − ��E����F
demo�� = ��

&��   �L��∣�� = 1, �L��∣�� ≥ 0

即加入了最大化与失败演示特征期望的距离

最大熵与经济学的联系: 微观经济学下为理性人行为的奖励函数建模
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4.4.4基于其他重要模型的IRL方法

线性可解的MDP：将线性可解系统分为被动系统 ����+1��� �（与策略无关的基础转移）与主动系

统π���+1��� � （与策略有关）,直接求解原动态系统的值函数

损失函数变为

���� , �� = ���� � + �KL�� ∥ ��

类似最大熵原理得

 ����+1∣�� � = ����+1∣�� �푒�� �����+1��
�

通过该式用类似方法可直接求解值函数但值函数难以应用到类似奖励但具有不同动态的系统
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贝叶斯框架下的逆强化学习

专家的行动被视为可用于更新奖励先验的“证据”：

���∣�� =
���∣������

����
=

1
�

exp �����, �������

其中E为玻尔兹曼式分布，前沿分布可为均匀或高斯：使用Markov chain Monte Carlo法求解 

或者通过maximum-a-posterior（后验最大） 方法：

�MAP = arg 푚��
�

 ���∣�� = arg 푚��
�

 �ln ���∣�� + ln �����

其中D为专家样本状态-动作对数据
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4.4.5 学习非线性奖励函数

集成方法：使用多个监督学习算法合成高度非线性函数

神经网络方法：使用反向传播进行学习

高斯过程逆强化学习：假设输出为基于输入特征的高斯分布
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4.4.6 指导成本学习

训练一个新的采样分布并使用重要性采样，来对归一化系数Z进行估算：

ℒGCL&=
1
�

�
�� ∈�demo 

  ����� � + ln �

&≈
1
�

�
�� ∈�demo 

  ����� � + ln 
1
�

�
�� ∈�samp 

 
exp �− ����� ��

���� �

迭代式更新��与�(�� )
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4.5.1 相对熵逆强化学习

最小化基准策略的先验轨迹分布�0�τ�与学习者策略的轨迹分布p�τ�的相对熵：

풎��   �����ln 
����
�0���

           
s. t.    ∀� ∈ {1, …�}, ���L��� ���� − ��E��� �����&≤ ��

��∈�   ����&= 1
                      ∀� ∈ �, &���� ≥ 0

其中�� 为给定置信度下专家轨迹特征期望与学习者轨迹特征期望差距的上界：通过重要性采样的
方式来估算优化目标的梯度



http://lamda.nju.edu.cn

4.5.2 生成对抗式模仿学习

最小化与专家策略的occupancy measure的JS散度
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区分轨迹以生成R并形成策略

生成待区分的轨迹
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最大熵原则： 

������� = �����ln 
1

����

最小化学习者分布����与先验分布�0���的散度：

�KL����� ∥ �0���� ≃ �����ln 
����
�0���

当先验分布为均匀分布时，最大熵原则等价于最小化学习者分布与先验分布的散度
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某些时候，由于人和物体引起的传感器噪声和阻塞等问题，环境状态不是完全已知的：同时，逆

强化过程可以被视为智能体对奖励函数有着不完全的观测

4.7.1专家轨迹部分可观测：通常为专家轨迹带有噪音

使用隐变量马尔科夫过程：类似最大熵有�(��, �) ≈
exp (�⊤��

′ )
�(�)

,但现在的状态包括了观测概率

使用Markov random fields 基于距离对状态进行纠正：通常需要有易定义的距离（例如导航

系统），缺点是需要较大计算量

不考虑被遮挡的状态或动作，仅针对可观察状态计算特征期望值
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4.7.2专家的观察部分可观测：专家本身处于部分可观测环境

将专家环境建模为POMDP环境

IRL问题在POMDP上的拓展分为两类：1.已知专家策略 2.已知专家轨迹

J. Choi and K. Kim. Inverse reinforcement learning in partially observable environments. Journal of 
Machine Learning Research, 12(Mar):691–730, 2011a. 

4.7.3作为POMDP的主动逆强化学习：主动逆强化学习可以建模为获取奖励函数信息的POMDP

过程

4.7.4协同逆向强化学习：人与机器人互动，人观察到奖励功能而机器人没有观察到：人可能选择

给予机器人更多信息的对自身而言的次优解：寻找统合的最优解过程类似于POMDP过程
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Model-based：学习不同驾驶风格的自动驾驶
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Model-based：学习避开地势的路线规划
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指导成本学习：学习非线性奖励的家务
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Model-free相对熵学习：学习引球入杯
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Section 5：Challenges in Imitation Learning 
for Robotics 
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1.无法使用行为克隆的场景
       从专家样本中恢复奖励函数可以解释为推断专家的意图，因为奖励函数隐含的任务目标。例
如，当从一系列图像中进行学习时，若没有专家的运动学信息，则难以进行行为克隆。 在这种情
况下，我们需要推断出专家所需的条件，然后规划出达到推断目标的策略。因此，逆强化学习是
解决此类问题的合理选择。

2.行为克隆与逆强化学习均可使用的场景
      考虑奖励与策略哪一种是“对期望的行为的最简约的描述”；
      例1：操纵任务（如书写字符），没有显式定义的奖励函数，但有明显的演示轨迹：此时恢复
奖励函数通常是不必要的

       例2：四足机器人轨迹规划任务，奖励函数与经过的地形是否平坦有关；此时使用行为克隆难
以描述这一偏好
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5.2.1与演示数据相关的问题

    如何从多个专家中学习？ 
从多个专家的演示数据中进行学习的效果往往差于从单个专家中学习

             “Third, in all domains, the best clones were obtained when examples from a single human only were used.”？              

    如何应对专家演示数据中的缺陷？

专家演示数据中可能含有一些不良行为，导致模仿学习获得行为存在瓶颈

一种解决方法是在模型已知的情形下与强化学习结合
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5.2.1与演示数据相关的问题

    如何从原始传感器输入中学习？ 
例如仅从视觉数据中学习时，我们无法直接获得专家的运动学信息。

一种解决方法是使用深度网络提取图像特征，再做逆强化学习推断奖励函数

    如何应对不同视点的问题？

专家演示数据通常为第一人称，但学习者视角可能为第三人称，需要从第三人称中推断
任务是如何进行的
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5.2.1与演示数据相关的问题

    如何从原始传感器输入中学习？ 
例如仅从视觉数据中学习时，我们无法直接获得专家的运动学信息。

一种解决方法是使用深度网络提取图像特征，再做逆强化学习推断奖励函数

    如何利用其他相关任务的过去演示，快速了解当前任务？

人类可以从很少的演示数据中进行学习，因为他们通常具有很多先验知识；如何从不同
任务的演示中获得可以迁移的知识？
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5.2.2与设计相关的问题

    如何选择策略的相似性度量？ 
本文提到的相似度度量主要有KL散度与欧氏距离；仍有其他可以利用的距离如JS距离，

Wasserstein距离等

    如何从多种指令方式中学习？

                          评价式指令（选择最优轨迹）                 交互式指令（更改路径点）                                      
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5.2.2与设计相关的问题

    如何整合先验知识？ 
尽管对系统或环境有先验知识，例如运动学或机械手的质量，很多模仿学习方法仅利用

了演示轨迹。 另一方面，许多方法使用隐含的先验知识，例如假设了先验或者噪音的高斯分布。

明确纳入先验知识的方法可以减少所需的演示数据量，并开发新的机器人应用。

    如何从多种传感器中学习？

通常模仿学习的专家样本来源于同一种传感器，但可能同时存在多种传感器信息（例如
触觉信息，视觉信息，音频信息可同时存在），如何利用额外的传感器信息？

 （多模态融合问题：如双线性模型）
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5.2.2与设计相关的问题

    如何学习到人类无法操作的任务？ 
人类可能无法给出一些任务的演示，特别是当机器人有着不同的机械能力时：例如机器

人可能有两只以上的手臂

需要有能自行迭代优化策略的方法

    如何选择轨迹表示？
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5.2.3与算法相关的问题

    如何在复杂条件下获得通用化的技术？ 
DMP/ProMP等方法可以获得不同起点/终点的轨迹，但不能获得更高层次的技能（例如书

写相似的字符):
使用深度网络从视觉中学习可能获得更好的通用性

    如何获得学习的理论保证？

DMP/Dagger等算法具有理论性能的保证，但许多算法都没有相关保证，使得难以应用到
需求稳定性的机器人领域：可能需要基于模仿学习的通用的理论保证基础 
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5.2.3与算法相关的问题

    如何在复杂条件下获得通用化的技术？ 
DMP/ProMP等方法可以获得不同起点/终点的轨迹，但不能获得更高层次的技能（例如书

写相似的字符):
使用深度网络从视觉中学习可能获得更好的通用性

    如何获得学习的理论保证？

DMP/Dagger等算法具有理论性能的保证，但许多算法都没有相关保证，使得难以应用到
需求稳定性的机器人领域：可能需要基于模仿学习的通用的理论保证基础 
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5.2.3与算法相关的问题

    如何基于维数扩大规模？ 
例如类人机器人通常具有50多个关节，但现有模仿学习方法通常不适合学习如此高的维

数的专家轨迹；神经网络可以处理高维的图像输入问题，但局限于2D图像。另一种可能的处理思
路是进行降维

    如何在高维空间中找到全局最优解？

机器人领域最优控制的可行空间可能为连续高维空间，而模仿学习通常会找到接近于专
家行为的局部最优解：如何获得全局最优解？                                                                
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5.2.3与算法相关的问题

    如何在多智能体环境下进行模仿学习？ 
多智能体环境下单个智能体的行为需要考虑其他智能体的影响；需要从多智能体形成的

均衡行为中推断奖励函数

    如何在在模仿学习中应用主动/增量学习？

当初始数据集中模仿到的策略性能不达到要求时，可使用主动/增量学习来针对特定情形
扩充数据集；但相关增量式IRL方法尚未有充分的研究
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5.2.4与性能评估相关的问题

    如何建立模仿学习的基准评价问题？ 
在模仿学习方面，缺乏类似计算机视觉/数据挖掘/自然语言处理的可以通用的Benchmark：

不同方法可能适用的任务不同

    如何建立模仿学习的性能评价标尺？

存在着不同种类的模仿学习的量化评价标准；如轨迹评价中有基于路径/基于速度等量化
标准。

也存在着与最优轨迹间的相似度衡量基准选择等问题
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