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摘 要:针对传统生成对抗逆强化学习存在的专家样本获取困难以及生成样本利用率低的问题,提出

一种基于事后经验回放策略HER的双鉴别器生成对抗D2GA逆强化学习算法。在该算法中,HER自动

合成类专家的正样本,通过D2GA与强化学习方法柔性动作-评价SAC生成的负样本进行对抗性训练,基
于所求解的最优奖励函数,利用SAC求解最优策略。将所提出的D2GA算法与经典的逆强化学习算法

在Fetch机械臂环境中的4种任务进行了比较实验。结果表明:在没有可用演示数据的情况下,D2GA在

相对少的回合数内完成任务的成功率可以达到理想性能,优于当前流行的逆强化学习算法。
关键词:深度强化学习;事后经验回放;逆强化学习;生成对抗网络

中图分类号:TP183 文献标志码:A
doi:10.3969/j.issn.1007-130X.2024.11.018

Inverse
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

based
 

on
 

D2GA
DUAN

 

Cheng-long,YUAN
 

Jie,CHANG
 

Qian-kun,ZHANG
 

Ning-ning
(School

 

of
 

Electrical
 

Engineering,Xinjiang
 

University,Urumqi
 

830017,China)

Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

in
 

obtaining
 

expert
 

demonstrations
 

and
 

the
 

low
 

utilization
 

rate
 

of
 

generated
 

samples
 

in
 

the
 

traditional
 

generative
 

adversarial
 

reinforcement
 

learning,a
 

double
 

discriminator
 

generative
 

adversarial
 

(D2GA)
 

inverse
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

based
 

on
 

hindsight
 

experience
 

replay
 

(HER)
 

is
 

proposed.In
 

this
 

algorithm,HER
 

automatically
 

synthesizes
 

positive
 

expert-like
 

sam-
ples,and

 

conducts
 

adversarial
 

training
 

with
 

negative
 

samples
 

generated
 

by
 

D2GA
 

and
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

soft
 

actor-critic
 

(SAC).Based
 

on
 

the
 

solved
 

optimal
 

reward
 

function,SAC
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

optimal
 

strategy.The
 

proposed
 

D2GA
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

classical
 

inverse
 

rein-
forcement

 

algorithm
 

on
 

four
 

tasks
 

in
 

the
 

Fetch
 

environment.The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

D2GA
 

in
 

completing
 

the
 

task
 

in
 

relatively
 

few
 

rounds
 

can
 

reach
 

ideal
 

performance
 

without
 

available
 

dem-
onstration

 

data,which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

current
 

popular
 

inverse
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm.
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1 引言

强化学习 RL(Reinforcement
 

Learning)[1]是
机器学习中的一个强大范例,它使智能体能够做出

一系列决策以实现特定目标。强化学习从行为心

理学中汲取灵感,专注于通过与环境的互动来学习

最佳行动。在强化学习中,智能体采取行动并通过

接收奖励或惩罚的形式来与环境进行交互。
 

智能

体的目标是学习一种策略,该策略可以选择每个状

态下的行动,这种行动可以随着时间的推移最大化

地累积奖励,但是,该学习过程涉及在探索和利用
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之间找到平衡。在常规强化学习算法中,即时奖励

需要人为或环境给定,然而在面临复杂任务时,奖
励函数的构建较困难:一方面,在面对诸如机械臂

抓取任务的环境时,在完成最终抓取前,获得的回

报信息较少;另一方面,人为对奖励函数进行准确

设计较困难,并且易受到主观判断与个人经验的制

约。更重要的是,由于不同奖励函数对应的最优策

略不同,如果即时奖励设定不合适,将导致强化学

习算法难以收敛[2]。以安全高效驾车为例,一个新

手司机凭借自身的经验和常识难以直接完成这个

任务,但是通过学习其他经验丰富的司机则可以完

成这个任务。也就是说,可以通过恢复“专家”对应

的奖励函数,然后利用它来生成令人满意的行为,
这种方法就是逆强化学习IRL(Inverse

 

Reinforce-
ment

 

Learning)[3]。
目前,IRL的应用场景涵盖了多个领域,其中

包括自动驾驶、机器人导航、机器人作业、金融交

易、能源管理、智能交通系统等。本文主要涉及机

器人领域。在机器人领域,IRL通过观察人类专家

的行为来学习各种任务,例如机器人导航、操作或

协作。通过模仿人类专家的决策,机器人可以更自

然地执行任务,适应不同的环境和情境。
与专注于如何在环境中采取行动以最大限度

地累积预先指定的奖励的强化学习相反,逆强化学

习专注于从观察到的行为中学习马尔可夫决策过

程 MDP(Markov
 

Decision
 

Process)中主体的奖励

函数[4]。Abbeel等[5]考虑在马尔可夫决策过程

中,通过观察专家演示想要学习的任务,在不断迭

代优化的内部循环中求解 MDP,该迭代可以找到

一个性能无限接近专家策略的策略,以此来恢复专

家的奖励函数。在深度学习快速发展的推动下,

Wulfmeier等[6]利用深度神经网络来近似奖励函

数,进一步提高了IRL的灵活性,并消除了手动设

计奖励函数的需要。通常情况下,采用逆强化学习

方法的训练策略需要大量或高质量的专家演示数

据。在某些训练场景中,获得专家演示并非易

事[7]。为了实现模仿学习算法在较少的演示数据

下良好工作的目标,研究人员已经做了大量的工

作,如元学习框架[8]、神经任务编程[9]等。在最近

的工作中,Liu等[10]提出了自模仿学习方法来训练

策略,以在没有外部演示的情况下再现智能体过去

的良好体验。但是,这些方法只适用于低维的环

境,具有一定的局限性。
事后经验回放策略 HER(Hindsight

 

Experi-
ence

 

Replay)[11]被提出用于处理强化学习中的稀

疏奖励。HER的关键机制是,即使在没有获得有

价值奖励的失败回合中,智能体也可以通过假设在

回合中看到的状态是实际目标来将其转化为成功

的回合。由此得到启发,利用 HER的这一机制,
专家数据可以从失败的样本中自我合成,这样便可

节省收集专家数据的人工成本和时间成本。

Fu等[12]和 Ho等[13]将RL、IRL与生成对抗

性网络GAN(Generative
 

Adversarial
 

Network)联
系起来,在图像生成、视频预测和机器翻译领域取

得了显著成功。在这2个方法中,IRL被解释为

GAN鉴别器,其目标为确定经验的来源是提取自

专家样本还是生成自RL步骤。GAN生成器通过

RL步骤实现,并生成无法通过IRL区分的负样

本。生成对抗性模仿学习 GAIL(Generative
 

Ad-
versarial

 

Imitation
 

Learning)[13]表明,RL和IRL
的迭代过程产生的策略优于行为克隆BC(Behav-
ior

 

Clone)。然而,由于一般RL算法简单地根据

由IRL步骤计算的奖励来训练策略,故 GAIL被

认为是样本低效的。
为了提高RL步骤的采样效率,Jena等[14]在

GAIL生成器的损耗中增加了BC损耗。Kinose
等[15]将GAIL鉴别器与强化学习相结合,使用鉴

别器计算的原始奖励和额外奖励来训练策略。然

而,由于鉴别器的结构是独立于生成器设计的,很
难将IRL步骤的结果应用于RL步骤,反之亦然,
故该方法的样本效率仍然较低。

针对样本低效问题,蔡钺等[16]将近端策略优

化算法和生成对抗网络相结合,以提高样本的效

率。Zhang等[17]提出了双鉴别器生成对抗网络

D2GA(Double
 

Discriminator
 

Generative
 

Adver-
sarial)模型,解决了常规生成对抗网络难以训练、
训练不稳定的问题。陆彦辉等[18]构建了一种多鉴

别器生成对抗网络模型,利用小规模数据集合成得

到与真实数据分布相似的时间序列数据集。这些改

进都在提升生成样本效率方面做出了突出的贡献。
为了进一步提高样本生成效率,本文将逆强化

学习与双鉴别器生成对抗网络相结合,提出了一种

无模型的逆强化学习算法,称为D2GA逆强化学

习算法。该算法通过训练2个二进制鉴别器来计

算专家样本分布和非专家样本分布的对数比:第1
个鉴别器是状态鉴别器,它将非专家产生的状态与

专家的状态区分开来;第2个鉴别器是与当前状

态、当前动作和下一时间步状态相关的函数。双鉴

别器生成对抗网络不仅可以有效地利用生成的样

本,而且克服了单鉴别器训练不稳定的问题,提高
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了算法收敛速度和生成的策略质量。

2 相关理论

2.1 熵正则化马尔可夫决策过程

在经典 MDP中,智能体通过采取行动,在状

态之间转换来与环境交互,并根据其行动获得奖

励。
 

MDP的目的是学习一种能随着时间的推移最

大化预期累积奖励的策略。
将S 和A 分别设为连续的状态空间和离散的

动作空间。在第t个时间步,智能体观察环境当前

状态s∈S,并执行根据随机策略π(a|s)采样的

动作。随后,环境给出了即时奖励r(s,a),并且通

过执行a 的动作,基于从s到下一时间步的状态s'
的状态转换概率pT(s'|s,a)进行状态转换。强

化学习的目标是构造一个最优策略π*(a|s),使

给定的目标函数最大化。目前最广泛使用的目标

函数如式(1)所示:

V(s)=E ∑
∞

t=0
γr(s,a)  (1)

其中,γ∈ [0,1)为折扣因子,E(·)表示数学期

望。强化学习通过获得最佳状态价值函数来选取

最优策略π*(a|s)。 MDP的最优状态价值函数

V*
old(s)如式(2)所示:

V*
old(s)=max

a
r*(s,a)+γEs'~pT(s'|s,a)V(s')    

(2)
其 中,r*(s,a) 表 示 最 优 奖 励 函 数,

Es'~pT(s'|s,a)
[V(s')]表示s' 根据状态转换概率

pTs'|s,a  进行状态转换以获得累计状态价值的

数学期望。式(2)也被称为Bellman最优方程[19]。
在许多现实场景中,探索(尝试新的行动来收

集有关环境的信息)对于做出明智的决策至关重

要。熵正则化 MDP通过引入正则化熵项来解决

经典 MDP中面临的探索和利用困境[20],该项鼓励

智能体探索新的行动和状态,同时仍以最大化奖励

为目标。正则化熵项惩罚智能体采取不确定或不

太熟悉的行动,在获取新知识和利用已知的奖励行

动之间取得平衡。Kozuno等[21]对熵正则化 MDP
进行扩展,将熵项引入奖励函数中,其正则化形式

如式(3)所示:

􀭹r(s,a)=r(s,a)+
1
kH(π(a|s))-

1
η
KL(π(a|s)||b(a|s)) (3)

其中,r(s,a)是在IRL设置中未知的标准奖励函

数。k和η是正超参数,H(π(a|s))是策略π(a|
s)的(微分)熵,KL(π(a|s)||b(a|s))是相对

熵,也称为π(a|s)和基线策略b(a|s)之间的

KL(Kullback-Leibler)散度。当奖励函数由熵函

数正则化时,可以通过使用拉格朗日乘子的方法,
最大化式(1)的等号右边。因此,熵正则化 MDP
的最佳状态价值函数V*

new(s)可以表示为式(4)
所示:

V*
new(s)=

1
β
ln

 

∫exp(βQ(s,a))da (4)

β≜ 
kη

k+η
(5)

Q(s,a)=r(s,a)+
1
η
ln

 

b(a|s)+

γEs'~pT(s'|s,a)
[V(s')] (6)

其中,β由正超参数定义,Q(s,a)是最优状态-动
作值函数。

相应的最优策略如式(7)所示:

π*(a|s)=
exp(βQ(s,a))
exp(βV*

new(s))
(7)

其中,exp(βV*
new(s))表 示 π(a|s)的 归 一 化

常数。

2.2 生成对抗网络

标准GAN由一个生成器和一个鉴别器组成。
假设pE(z)和pL(z)分别表示专家和生成器在数

据z上的概率分布。
鉴别器是区分非专家样本和专家样本的函数,

用D(z)表示,并使如式(8)所示的负对数似然

NLL(Negative
 

Log
 

Likelihood)最小化:

J(D)
GAN=-Ez~pLz

[ln
 

DGAN(z)]-

Ez~pEz
[1-ln

 

DGAN(z)] (8)

  最优鉴别器D*
GAN(z)如式(9)所示[22]:

D*
GAN(z)= pL(z)

pL(z)+pE(z)
(9)

  GAIL是用于模仿学习的GAN的扩展,其目

标函数VGAIL(ωG,ωD)如式(10)所示:

VGAIL(ωG,ωD)=-E(s,a)~πL ln
 

DGAIL(s,a)  -
E(s,a)~πE ln(1-DGAIL(s,a))  +λGAILH(πL)

(10)
其中,λGAIL 是正超参数。添加熵项是与熵正则化

MDP关联的关键。GAIL鉴别器的目标函数基本

上与GAN鉴别器的相同。

AIRL(Adversarial
 

Inverse
 

Reinforcement
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Learning)[12]采用了一种特殊的鉴别器结构,如式

(11)所示:

D(s,a,s')=
πL(a|s)

exp(f(s,a,s'))+πL(a|s)
(11)

其中,πL(a|s)表示非专家策略,f(s,a,s')由2
个状态相关函数q(s)和o(s)定义,其表达式如式

(12)所示:

f(s,a,s')≜ q(s)+γo(s')-o(s) (12)

2.3 逆强化学习

在很多实际任务中,专家完成任务的序列拥有

相对较高的累积奖励。当专家在完成复杂任务时,
可能未考虑奖励函数,但这并不意味着专家在完成

任务时就没有奖励函数。相反,专家在完成实际任

务时具有潜在的奖励函数。专家在完成某项具体

任务时,其决策往往是最优或接近最优的。可以假

设,当所有的策略产生的累积奖励期望均没有专家

策略产生的累积奖励期望大时,所对应的奖励函数

就是根据示例学到的奖励函数。虽然IRL以 MDP
为基础,但奖励函数却是未知的,因此IRL可以定义

为从专家演示中学习奖励函数的过程。给定一组由

专家演示轨迹组成的集合,每一条专家演示轨迹均

包括了一个状态动作对的集合,而IRL的目标就是

从专家演示中发现其背后奖励函数的架构。

Ziebart等[20]认为,IRL可以扩展到具有大特

征空间的模型,这些模型能够有效地表示复杂的、
非线性的奖励结构。在这种情况下,深度架构是一

种自然的选择。

3 双鉴别器生成对抗逆强化学习

逆强化学习的目的是利用专家样本来获取奖

励函数,在此过程中涉及到复杂的迭代计算。但是

在实际训练时,专家样本的缺乏以及生成样本利用

率的低下会导致学习速率缓慢且学到的策略质量

差。因此,本文针对以上问题提出一种基于 HER
策略的D2GA逆强化学习算法。

3.1 类专家样本生成

类专家样本的生成过程包含2个步骤:最优奖

励函数与相应策略的更新、类专家轨迹的合成。
本文算法的具体框架如图1所示。首先,本文

算法利用HER生成类专家样本,并将其作为逆强

化学习的专家样本进行训练;其次,随机初始化策

略πL
0 生成非专家样本,利用专家样本与非专家样

本找出当前条件下的最优奖励函数,并将其与非专

家样本一起用于策略更新;再次,用新策略πh+1 生

成新的非专家样本与专家样本再次进行奖励函数

的更新;最后,通过奖励函数更新与策略优化的交

替,找到最优的奖励函数与相应策略。

Figure
 

1 Overall
 

structure
 

of
 

hindsight
 

inverse
 

reinforcement
 

learning
图1 事后逆强化学习总体结构

使用具有随机权重的策略生成轨迹τ0。 根据

3.4节算法1将τ0 通过 HER转化为对应的类专

家轨迹τhero。τ0为负样本,τhero为正样本。在每轮

最后都生成一段轨迹序列,如当第h 轮结束时,生
成 轨 迹 序 列 τh ← <s0‖G,a0,s1‖G,a1,…,

sT‖G>,其中T 是轨迹的长度,其中G 表示当前

智能体选择的目标位置,‖为维度联合符号。重复

上述过程 N 轮,获得一系列轨迹τ← <τ0,τ1,…,

τN>。
为了在没有专家演示的情况下训练鉴别器,本

文算法利用事前变换技术(如算法1所示)将展开

的轨迹τ 转换为类专家轨迹τher。
更具体地说,从展开的轨迹τ中自合成类专家

轨迹τher的详细步骤可以描述如下:首先,对于τ
中的第h条轨迹τh,选择概率为pht 的每个时间步

t进行变换,其中t∈ [0,T]。τh 中用于事后变换

的所有选择的时间步被添加到集合BI。 其次,对
于BI 中的每个时间步j,随机设置状态sj 的新目

标,在状态sl 处实现位置pl,其中l是从τh 中的

时间步j~T 中随机选择的。换句话说,随机设置

状态sj 的新目标,观察状态sj 之后达到的位置,然
后,成功地将轨迹τh 转换为类专家轨迹τh

her。 重

复上述过程,直到所有轨迹都已变换。

3.2 鉴别器模型构建

本文将专家策略表示为πE(a|s)、非专家策

略表示为πL(a|s)、由过渡元组构成的专家数据

集表示为 RE ={(sh,ah,s'h)}N
E

h=1。其中 ,ah ~
πE(·|sh),NE 表示数据集中过渡元组的数量。
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考虑2个联合密度函数πE(s,a,s')和πL(s,

ah,s'),在马尔可夫假设下,πE(s,a,s')被分解为

πE(s,a,s')=pT(s'|s,a)πE(a|s)πE(s),πL(s,

a,s')也以同样的方式被分解。
逆强化学习的目标函数是最小化策略πL(a|

s)和πE(a|s)的反向KL散度,如式(13)所示:

VD2GA(ωπ)=KL(πL(a|s)‖πE(a|s))
(13)

其中,反向KL散度的表达式如式(14)所示:

KL(πL(a|s)‖πE(a|s))=EπL ln
πL(s,a,s')
πE(s,a,s')

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(14)

  由于πE(s,a,s')是未知的,所以对数比的求

解很困难。解决该问题的基本思想是采用密度比

技巧[23],这可以通过解决二进制分类任务来有效

地实现。
由正则马尔可夫可知,正则化(最优)奖励函数

的表达式如式(15)所示:

􀭹r*
D2GA(s,a)=r(s)+

1
kH[πE(a|s)]-

1
η
KL[πE(a|s)||πL(a|s)] (15)

其中,r(s)是由ωr参数化的奖励函数。
状态-动作价值函数Qh(s,a)满足贝尔曼最

优方程,如式(16)所示:

Qh(s,a)=rh(s,a)+
1
η
ln

 

πL
h(a|s)+

γEs'~pT(s'|s,a)
[V*

h (s')] (16)
其中,h为迭代次数,V*

h (·)表示第h轮的最优状

态价值函数。
根据式(6)和式(15)推导得出的逆强化学习的

贝尔曼最优方程如式(17)所示:

1
β
lnπ

E(s,a,s')
πL

h(s,a,s')
=rh(s)-

1
kln

 

πL
h(a|s)+

γEs'~pT(·|s,a)V*
h (s')  -V*

h (s) (17)

  根据密度比技巧,将式(16)重写为式(18)
所示:

1
β
ln

D(2)
h (s,a,s')

1-D(2)
h (s,a,s')

=
1
β
ln

D(1)
h (s)

1-D(1)
h (s)

-

rh(s)+
1
kln

 

πL
h(a|s)-γV*

h (s')+V*
h (s)

(18)
其中,D(1)

h (s)和D(2)
h (s,a,s')为鉴别器,它们可

以将专家数据从生成器中分类出来。
添加一个参数为ωg 的神经网络gh(s),令

ln[D(1)
h (s)/(1-D(1)

h (s))]近似为gh(s),则第1

个鉴别器如式(19)所示:

D(1)
h (s)=

1
1+exp(-gh(s))

(19)

  根据式(18)和式(19)推出第2个鉴别器如式

(20)所示:

D(2)
h (s,a,s')=

exp(βk-1ln
 

πL
h(a|s))

exp(βfh(s,s'))+exp(βk-1ln
 

πL
h(a|s))

(20)
其中,

fh(s,s')≜ rh(s)-β-1gh(s)+γVh(s')-Vh(s)

  本文所提的双鉴别器生成对抗网络框架如图

2所示,包含2个部分。

Figure
 

2 Structure
 

of
 

double
 

discriminator
图2 双鉴别器结构

首先,第1个鉴别器D(1)
h (s)通过求解式(21)

的最大似然进行优化:

J(1)
D (ωg)=Es~RLh

ln
 

D(1)
h (s,a,s')  +

Es~REh
ln(1-D(1)

h (s,a,s'))  (21)

其中,s~RE
h 表示数据来自于R,RL

h 是由策略

πL
h(a|s)在第h 次迭代生成的过渡数据集。

第2个鉴别器D(2)
h (s,a,s')以同样的方式进

行训练,训练时πL
h(a|s)和gh(s)固定。第2个鉴

别器通过最小化交叉熵进行优化,如式(22)所示:

J(2)
D (ωr)=E(s,a,s')~RLh

ln
 

D(2)
h (s,a,s')  +

E(s,a,s')~REh
ln(1-D(2)

h (s,a,s'))  (22)

3.3 策略优化

策略(生成器)πL(a|s)采用策略梯度法进行

优化,目标函数的表达式如式(23)所示:

VD2GA(ωπ)=EπL
 ln

 

πL
h(s|a) 

 

-

β(Qh(s,a)-Vh(s))+gh(s) (23)

  目标函数的梯度如式(24)所示:

LD2GA(ωπ)=EπL
 ωπln

 

πL
h(s|a) 

  

ln
 

πL
h(s|a)-β(Qh(s,a) 

 

-
Vh(s))+gh(s)  (24)

  采用SAC算法更新状态价值函数和状态-动
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作价值函数。状态价值函数的损失函数如式(25)
所示:

LD2GA(ωV)=
1
2Es~D

   V(s)-
Ea~πLh(a|s)

 Qh(s,a)-
1
β
ln

 

πL
h(a|s)􀭤􀭥

􀪁􀪁􀭠
􀭡

􀪁􀪁  
2􀭤
􀭥

􀪁􀪁

(25)

 
 

状态-动作价值函数的损失函数如式(26)所示:

LD2GA(ωQ)=
1
2E(s,a,s') (Q(s,a)-􀭺Qh(s,a,s')2  

(26)
其中,

􀭺Qh(s,a,s')=r(s)+
1
η
ln

 

πL
h(a|s)+γVh(s')

(27)
其中,ωQ 为 状 态-动 作 价 值 函 数 的 网 络 参 数;

Vh(s')是由ωV 参数化的目标状态价值函数,因为

是无模型算法,所以无法计算式(4),于是用􀭺Qh(s,

a,s')近似Q(s,a)。􀭺ωV使用Polyak平均更新,如
式(28)所示:

􀭺ωV ←τωV+(1-φ)􀭺ωV,φ≤1 (28)

3.4 D2GA算法流程

本文提出一种基于双鉴别器生成对抗网络的

熵正则化逆强化学习算法。算法通过随机梯度方

法对IRL目标进行更新,在每次迭代时对生成的

专家样本数据回放缓冲区RE 和非专家样本数据

回放缓冲区RL 进行部分采样(当批次中的样本数

量很少时,需要将专家样本添加到非专家样本集中

生成一个新的混合集),通过双鉴别器网络和SAC
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,交替执行IRL奖励函数更新与策

略优化过程。因此,D2GA能够提高样本的利用效

率,最终快速地找到最优奖励函数参数ωr 和相应

策略π。 具体算法如算法1所示。

4 实验

本节的目标是测试通过本文算法学习到的策

略能否在没有外部专家演示数据的情况下运行良

好。此外,通过转换策略与转换概率对比实验,探
讨不同的转换方式和事后转换率对策略学习的

影响。

4.1 仿真实验

本节仿真实验所用的电脑显卡为NVIDIA􀆿

算法1 基于双鉴别器生成对抗网络的熵正则化

逆强化学习算法

输入:迭代次数N,每个Episode的最大步数T,熵正则化

超参数k和η。

输出:奖励函数网络参数ωr、策略ωπ。

1.随机初始化SAC,D(1),D(2)的各个网络参数,初始化2
个空的经验回放缓冲区RL 和RE;

2.for
 

episodes
 

do
3. for

 

h=0,1,2,…
 

do
4.  以初始策略πh 和奖励函数rh 执行SAC算法,得

到轨迹的集合τ 和新策略πh+1;

5.  利用式(23)更新ωπ ;

6.  利用式(25)更新ωV ;

7.  利用式(26)更新ωQ ;

8.  将τ 存储到RL 中;

9.  使用 HER将τ 合成类专家轨迹集合τher;

10.  将τher 存储到RL 中;

11.  利用式(21)更新ωg;

12.  利用式(22)更新ωr;

13. 
 

end
 

for
14.end

 

for

GeForce􀆿
 

RTXTM
 

2080Ti,系统为Ubuntu
 

18.04,机
器人模拟物理引擎采用mujoco210,采用OpenAI发

布的Fetch[24]模拟机器人实验环境。
为了测试本文算法的可行性,在Fetch环境中

对几种常见的机械臂任务:到达、推动、滑行和抓取

进行了实验,如图3所示。本文将D2GA与AIRL、

GAIL进行了比较。近似函数的网络架构均采用全

连接网络,其中隐藏层有3层,每层96个节点,隐藏

层中使用了整流线性单元ReLU激活函数。

Figure
 

3 Environment
 

simulation
 

of
 

Fetch
 

图3 Fetch环境仿真
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输出节点使用线性激活函数,μ(s)和σ(s)
除外。函数μ(s)和σ(s)通过高斯分布表示非专

家策略,如式(29)所示:

πL(a|s)=N(a|μ(s),σ(s)) (29)
其中,μ(s)和σ(s)分别表示均值和对角协方差

矩阵。μ(s)和σ(s)的输出节点使用tanh和sig-
moid函数。

将πL
h(a|s)生成的轨迹数设置为100。在所

有的实验中,将正则化奖励的超参数统一设置为

k=1和η =10,折扣因子λ =0.99。本文使用

Adam优化器和衰减学习率对所有网络进行训练。
将本文提出的D2GA算法与以下算法进行了

比较:(1)GAIL[13]与可用的演示,用 GAIL-demo
表示;(2)AIRL[12]与可用的演示,用 AIRL-demo
表示。学习策略的性能由成功率指标进行衡量。

成功率定义为在允许误差δ 内成功到达目标

位置的次数与所消耗的所有时间步的比率,其表达

式如式(30)所示:

srate=
∑
N

i
1(di ≤δ)

N
(30)

其中,1(·)是以true为输入,给出1为输出,以

false为输入,输出0的指标函数,di 表示第i次迭

代实验结果与终点的误差距离。
各种算法学习策略的性能学习曲线如图4所

示,表1总结了最终学习策略的性能。

Figure
 

4 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

three
 

algorithms
 

for
 

training
 

robotic
 

arms
 

on
 

different
 

tasks
图4 3种算法训练机械臂不同任务的性能对比

Table
 

1 Performance
 

of
 

policies
 

trained
 

with
 

three
 

different
 

algorithms
表1 3种不同算法训练策略的性能表现

算法 到达任务成功率 抓取任务成功率

GAIL-demo 0.95±0.03 0.98±0.02

AIRL-demo 0.96±0.02 0.97±0.03

D2GA(Ours) 0.99±0.01 0.99±0.01

算法 推动任务成功率 滑动任务成功率

GAIL-demo 0.95±0.03 0.78±0.02

AIRL-demo 0.96±0.02 0.80±0.02

D2GA(Ours) 0.98±0.02 0.96±0.04

  图4采用5种不同的随机种子对每种算法进

行训练,折线表示成功率的中位数,阴影部分表示

分位数,以此来显示算法在不同随机数种子下的有

效性与稳定性。
观察图4可以发现,与已有专家演示数据的

GAIL、AIRL相比,无专家演示数据的D2GA算法

展现出了更快的收敛速度。这表明在没有演示数

据的情况下,HER是本文提出的D2GA算法取得

效率优势的关键因素。从表1中可以看到,D2GA
算法在到达任务和抓取任务中学到的最终策略表

现略微优于GAIL和AIRL的;而在较为复杂的推

动和滑动任务中,D2GA的最终策略表示则远远超

过了GAIL与AIRL的。这是由于本文算法本质

上被HER赋予了课程学习机制,在策略训练开始

阶段,D2GA算法相比 GAIL算法的优化速度更
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快。实验结果表明,在无专家演示数据的情况下,

D2GA可以成功地学习策略。

4.2 转换策略和转换概率对比实验

在实验中,对4种任务的消融实验得出了相同

的结论。因此,为了使本文的内容更加简洁紧凑,
本节中主要展示关于到达任务的实验结果。

4.2.1 转换策略对比实验

HER[11]提出了2种不同的事后转换策略,分
别称为Future转换和Final转换。Future转换将

每个状态的目标替换为最终达到的状态在其自身

情节中的位置。而Final转换是将每个状态的目

标位置随机地改变为它之后观察到的状态位置。

2种不同的事后转换的学习曲线如图5所示。
从图5中可以看出,Final后见之明转化效果不佳,
在训练过程中所学到的策略相较Future转换逐渐

变差。

Figure
 

5 Learning
 

curves
 

of
 

policy
 

performance
 

under
 

different
 

transition
 

modes
图5 不同转换方式下的策略性能学习曲线

4.2.2 转换概率对比实验

在4.1中,所有学习策略的性能都是用事后转

换概率pht=1进行训练的。本节对pht值对最终学

习策略性能的影响进行了研究。实验设置pht 值分

别为0.25,0.5,0.75和1,学习曲线如图6所示。
图6结果表明,将每个状态转换为概率为1的

事后变换表现最好,这与 HER不同。后见之明转

换概率的值越大,最终学习的策略表现得越好。

4.3 实机部署验证

为了验证本文算法训练的策略在实际物理系

统中部署的可行性和适应性,本节在真实的Niryo-
Ned机械臂上进行策略部署。图7为对3个不同

位置的立方体目标执行抓取与推动任务的实际效

果图像。Ned机械臂采用学习策略抓取目标物体

和推动目标物体的帧分别如图7所示。

Figure
 

6 Learning
 

curves
 

of
 

policy
 

performance
 

under
 

different
 

transition
 

probabilities
图6 不同转换概率下的策略性能学习曲线

Figure
 

7 Deploy
 

policies
 

in
 

realistic
 

environments
图7 真实场景策略部署
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  每种任务在不同位置各运行500次,抓取和推

动任务的成功率分别为0.99和0.98,接近仿真环

境的理想性能。结果表明,使用D2GA学习的策

略可以成功地从仿真环境迁移到现实场景,并且在

不进行额外训练的情况下,可以保证真实场景中的

性能与仿真环境一致,验证了本文算法的可行性和

鲁棒性。

5 结束语

本文提出的D2GA算法解决了单鉴别器存在

的样本获取困难以及生成样本利用率低的问题。
该算法采用HER合成类似专家的演示数据,极大

地压缩了因数据采集产生的人工成本与时间成本。
除此之外,通过本文设计的双鉴别器网络模型,还
可以充分利用生成样本的信息,加快学习速率。实

验结果表明,本文算法在复杂信息维度空间环境中

4种任务下的成功率均可以快速地达到理想性能。
本文还通过真实场景中的策略布置实验,验证了该

算法训练的可行性,得到了与仿真环境类似的优异

性能表现。鉴于该算法训练策略的有效性和在复

杂维度空间中的鲁棒性,该算法的提出对真实环境

中的应用存在一定价值。
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