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摘    要   随着高维特征表示与逼近能力的提高, 强化学习 (Reinforcement learning, RL)在博弈与优化决策、智能驾驶等

现实问题中的应用也取得显著进展. 然而强化学习在智能体与环境的交互中存在人工设计奖励函数难的问题, 因此研究者

提出了逆强化学习 (Inverse reinforcement learning, IRL)这一研究方向. 如何从专家演示中学习奖励函数和进行策略优化

是一个重要的研究课题, 在人工智能领域具有十分重要的研究意义. 本文综合介绍了逆强化学习算法的最新进展, 首先介绍

了逆强化学习在理论方面的新进展, 然后分析了逆强化学习面临的挑战以及未来的发展趋势, 最后讨论了逆强化学习的应

用进展和应用前景.
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Abstract   With the research and development of deep reinforcement learning, the application of reinforcement
learning (RL) in real-world problems such as game and optimization decision, and intelligent driving has also made
significant progress. However, reinforcement learning has difficulty in manually designing the reward function in the
interaction between an agent and its environment, so researchers have proposed the research direction of inverse re-
inforcement learning (IRL). How to learn reward functions from expert demonstrations and perform strategy optim-
ization is a novel and important research topic with very important research implications in the field of artificial in-
telligence. This paper presents a comprehensive overview of the recent progress of inverse reinforcement learning al-
gorithms. Firstly, new advances in the theory of inverse reinforcement learning are introduced, then the challenges
faced by inverse reinforcement learning and the future development trends are analyzed, and finally the progress
and application prospects of inverse reinforcement learning are discussed.
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随着人工智能技术的不断发展, 智能决策与控

制技术变得越来越重要, 促进了机器学习的一个重

要领域—强化学习 (Reinforcement learning,

RL)的发展. 目前, 强化学习的算法和理论体系日

趋完善, 已经广泛应用于各个领域, 具有巨大的发

展前景, 吸引了学术界和工业界的学者对该领域进

行深入的探索研究[1−4]. 强化学习算法将策略优化问

题建模为马尔科夫决策过程 (Markov decision pro-

cess, MDP), 其主要目标是通过智能体与环境的试

错交互, 最大化累积奖励函数和优化策略. 奖励函

数作为MDP的重要组成部分, 对于强化学习的效

率和性能具有重要影响[5]. 人为设计奖励函数具有

很强的主观性和经验性, 奖励函数的差异会影响强

化学习的策略优化. 因此, 如何设计有效的奖励函

数是一项非常重要的工作. 然而, 在复杂环境中, 需

要考虑多种因素对奖励函数的影响, 很难人为设定

高效的奖励函数, 这成为制约强化学习应用发展的

瓶颈. 新南威尔士大学 Bain等[6] 首次较系统地给出

了基于行为克隆 (Behavior cloning, BC) 的模仿学

习 (Imitation leaning) 的定义, 该方法采用监督学

习的方式, 通过模仿人类专家的动作来学习随机或
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确定性策略网络. 然而该方法无需学习奖励和推理

行为背后产生的内在原因[7], 只能在专家演示下学

习最优策略, 无法突破和超越专家演示的最优策

略[8]. 因此, 针对如何设计准确的奖励函数的问题,
2000年加州大学伯克利分校 Ng等[9] 首次提出逆强

化学习 (Inverse reinforcement learning, IRL) 的概

念. 该算法的基本思想是首先利用专家演示反向推

导MDP的奖励函数, 然后根据学习的奖励函数去

优化策略, 进行正向的强化学习[10].
近年来, 逆强化学习算法的理论和应用领域不

断被完善. 从解决问题的方面来看, 逆强化学习算

法可以分为三大分支. 第一个分支主要包括 2004
年斯坦福大学 Abbeel等[11] 提出的学徒学习逆强化

学习 (Apprenticeship learning inverse reinforce-
ment learning, ALIRL), 2006年 Ratliff等[12] 提出

的最大边际规划逆强化学习 (Maximum margin
planning inverse reinforcement learning, MM-
PIRL)等算法. 然而, 这类算法存在模糊性问题, 即
不同的奖励对应相同的策略. 进而衍生出第二个分

支, 基于熵的逆强化学习算法, 主要包括 2008年卡

内基梅隆大学 Ziebart等[13] 提出的最大熵逆强化学

习 (Maximum entropy inverse reinforcement
learning, MEIRL), 2011年马克斯−普朗克智能系

统研究所 Boularias等[14] 提出的相对熵逆强化学习

(Relative entropy inverse reinforcement learning,
REIRL)等. 基于熵的逆强化学习最初实现的是特

征到奖励的线性映射 ,  随着环境复杂度的增大 ,
2016年牛津大学Wulfmeier等[15] 提出深度逆强化

学习算法, 借助神经网络能拟合任意非线性函数的

能力来学习非线性奖励函数[16−17]. 在专家演示下, 虽
然基于熵的逆强化学习算法一定程度上提高了奖励

函数的学习精度, 但有限和非最优的专家演示依然

影响着奖励函数的学习. 因此, 2016年, 斯坦福大

学 Ho等[18] 给出了生成对抗逆强化学习 (Generat-
ive adversarial inverse reinforcement learning,
GAIRL)的基本定义, 通过 RL和 IRL的学习迭代

不断优化专家演示, 提高奖励的学习精度. 此外, 在
复杂的非线性环境下, 2011 年斯坦福大学 Lev-
ine等[19] 提出基于高斯过程的逆强化学习 (Inverse
reinforcement learning with Gaussian processes,
GPIRL), 利用高斯函数的高度非线性确定每个特

征与策略的相关性, 求解奖励函数. 三个分支既相

互独立又相互补充, 基于以上探讨, 如何构建高效

可靠的奖励函数和求得最优策略是逆强化学习研究

的重点. 在求解的过程中, 针对出现的模糊性和专

家演示非最优的问题, 研究者们提出了不同的应对

策略, 在一定程度上解决了这些问题. 本文首先介

绍逆强化学习算法的发展历程, 然后重点介绍和讨

论了逆强化学习算法的应用进展及算法面临的

挑战.
本文内容安排如下: 第 1节介绍了马尔科夫决

策过程、逆强化学习、强化学习、行为克隆等算法的

基本概念和知识; 第 2节介绍解决MDP问题的逆

强化学习算法的研究进展; 第 3节介绍了逆强化学

习算法的应用进展; 第 4节介绍逆强化学习算法面

临的挑战及解决方案; 第 5节对逆强化学习算法的

未来进行展望; 第 6节对本文内容进行总结. 

1    逆强化学习的背景与提出

本节首先回顾了 MDP、RL算法、IRL算法的

基本知识, 然后分析了 IRL算法、RL算法、BC三

者之间的差异.

(S, A, T, γ,

R) S A T = {P at
st, st+1

}
P at
st, st+1

st

at st+1 γ ∈ [0, 1)

R : S → A

MDP\R = (S, A, T, γ)

RL算法通过智能体与环境的交互学习, 旨在

通过最大化奖励期望来获得最优策略, 如图 1所示.
智能体根据当前的状态, 采取相应的动作作用于环

境, 然后获得下一个状态和环境给予的奖励. RL算

法通过不断迭代来求解强化学习问题, 该问题被建

模为MDP. MDP被定义为一个五元组 

 , 其中  是状态集合,   是动作集合,  

是状态转移概率集合,   是在状态  下执行

动作  到达新状态  的状态转移概率,  
是折扣因子,   是奖励函数. 基于MDP的

定义, 逆强化学习问题被建模为无奖励函数的MDP,
用  来表示. 其中 MDP以状

态和动作的图形结构表示决策过程、相关的奖励以

及状态之间的随机转换, 因此分为确定性MDP和

随机性MDP, 如图 2所示.

  
智能体

环境

动作 a
t

奖励 r
t + 1

状态 s
t + 1

s
t

r
t

 

图 1   强化学习模型

Fig. 1    Model of reinforcement learning
 

st at

st+1

st at

st+1 s′t+1

图 2(a)和 2(c)表示具有确定性状态转移的MDP,
即智能体在状态  下执行动作  得到确定新状态

; 图 2(b)和 2(d)表示具有随机性状态转移的

MDP, 即智能体在状态  下执行动作  得到新状

态  或  [13].
为了解决强化学习和逆强化学习问题, 需要用
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到两个典型的MDP的性质.
M =

(S, A, {P at
st, st+1

}, γ, R) π : S → A

st ∈ S at ∈ A V π

Qπ

性质 1 (Bellman 等式). 给定一个MDP  
 和一个策略 . 对于

所有的状态 , 动作 , 状态价值函数 

和动作价值函数   满足:

V π (st) =
∑
at

π (st, at) ×

∑
st+1∈S

P at
st, st+1

[
Rat

st, st+1
+ γV π (st+1)

]
(1)

Qπ (st, at) =

∑
st+1∈S

P at
st, st+1

Rat
st, st+1

+ γ
∑
at+1

Qπ (st+1, at+1)


(2)

M = (S, A,

{P at
st, st+1

}, γ, R) π : S → A

st ∈ S π π∗ (s) ∈
argmaxat∈AQ

π (st, at)

性质 2 (Bellman 最优). 给定MDP  
 和一个策略 . 对于所有的

,   取得最优策略的条件是当且仅当  
 .

π∗

P (s′|s, a)
π̂

在强化学习框架下, 智能体通过与环境的交互

试错获得奖励来指导行为, 获得最优策略, 即在每

个状态下对应的最优的动作[20]. 图 3展示了 RL、IRL
和 BC的算法框架. 在复杂环境中完成任务时, RL
算法的奖励获取困难, 因此提出 IRL算法, 首先根

据专家演示求出最佳奖励函数, 然后利用学习的奖

励函数和正向的 RL算法寻找最优策略 . BC算

法跟 IRL算法相似, 都是已知环境动态 

和专家策略 , 不同的是 IRL算法需要求出奖励函

π∗
数, BC算法不需要求出奖励函数, 直接模仿学习最

优策略 . IRL算法的提出是为了规避 BC算法单

纯地模仿专家行为而不去推理行为背后产生的原

因, 更好地学习奖励和优化策略. 

2    逆强化学习算法研究进展

逆强化学习算法是针对未知奖励函数的强化学

习问题而提出的解决方法. 自从逆强化学习的概念

被提出后, 首先研究者提出了边际类逆强化学习算

法, 旨在从专家演示中学习奖励函数, 获得与专家

策略相近的策略[11−12]. 然而该类算法存在模糊歧义

问题, 导致不同的奖励对应相同的策略. 针对这个

问题, 促进了基于熵的逆强化学习算法的产生和发

展, 因此衍生了最大熵逆强化学习[13]、相对熵逆强

化学习[14]、贝叶斯逆强化学习[21] 等. 以上算法均是

实现输入特征到输出奖励的线性映射, 当面对复杂

动态的非线性环境时, 这种以线性求解奖励的方式

会影响奖励的学习准确度. 因此, 结合神经网络的

感知力和强化学习的决策力提出基于神经网络的逆

强化学习. 在线性逆强化学习算法中引入神经网络,
研究者提出学徒学习深度逆强化学习[22]、最大边际

规划深度逆强化学习[23]、最大熵深度逆强化学习[15]、

生成对抗逆强化学习[18] 等. 此外, 非线性逆强化学
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图 2    MDP ((a)和 (c)是确定性MDP;
(b)和 (d)是随机性MDP)

Fig. 2    MDP ((a) and (c) are the deterministic MDP;
(b) and (d) are the stochastic MDP)

 

 

首先评估奖赏函数, 然后评估策略函数

逆强化学习算法 专家策略 p奖赏函数 R

逆强化学习算法

1) 利用奖赏函数寻找最优策略 p*

2) 奖赏函数的模型很简单, 但是
复杂的模型也可能产生复杂的策略

环境动态 P(s'|s, a)

环境动态 P(s'|s, a)

环境动态 P(s'|s, a)

强化学习算法 最优策略 p*奖赏函数 R

强化学习算法

行为克隆算法

行为克隆算法

模仿学习最优策略 p*

^

教师策略 p̂

 

图 3    RL、IRL、BC的算法框架

Fig. 3    Frameworks for RL, IRL, BC
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习还包括基于高斯过程的逆强化学习[19], 以提高奖

励函数的学习性能.
自从 Ng等正式提出逆强化学习的概念, 该算

法取得了许多关键性进展. 对逆强化学习算法进行

总结主要归纳为线性逆强化学习算法和非线性逆强

化学习算法, 如图 4所示.
因此, 线性逆强化学习算法主要包括学徒学习

逆强化学习、最大边际规划逆强化学习、最大熵逆

强化学习、相对熵逆强化学习、贝叶斯逆强化学习

等算法; 非线性逆强化学习算法主要包括边际类深

度逆强化学习、最大熵深度逆强化学习、高斯过程

逆强化学习、神经网络逆强化学习等算法. 

2.1    线性逆强化学习算法

基于环境的特点, 研究者们首先提出学徒学习

逆强化学习、最大边际规划逆强化学习, 但针对边

际类逆强化学习存在的模糊歧义问题, 研究者又提

出了最大熵逆强化学习、相对熵逆强化学习、贝叶

斯逆强化学习等算法来学习线性的奖励函数. 

2.1.1    学徒学习逆强化学习算法

(s1, a1, s2,

a2, · · · , sn, an)

针对如何设计强化学习算法中准确的奖励 ,
Ng等通过状态特征构建基函数, 将求反馈信号函

数的任务转化为求解每个基函数权重的任务, 求解

有限状态空间和大规模状态空间的MDP问题. 该
算法是一种高效的模仿学习范式, 是边际类逆强化

学习算法的早期模型. 在离散空间中, 该算法的主

要思想是给定一些已知专家状态−动作 

 , 求满足贝尔曼最优的奖励. 在连续

状态空间中, 利用函数近似实现状态到奖励的线性

映射. 利用该思想可以解决中小规模的离散和连续

空间问题.

(MDP\R)

在此基础上, Abbeel等[11] 首次明确提出学徒学

习逆强化学习算法. 该算法主要思想是将学徒学习

问题建模为逆强化学习的 MDP , 首先从

ϕn×1 µn×1
E

R∗ = ω∗T
n×1ϕn×1 π̃

∥µn×1 (π̃)− µn×1
E ∥2 ≤ ε ω µ (π̃)

ε

专家的观测中提取特征, 计算特征期望, 然后利用

特征映射  和专家的特征期望 , 在未知的

奖励函数  的基础上寻找一个策略 ,
使其特征期望与专家策略的特征期望相近, 满足

, 其中  是奖励权重,   是

学习者的特征期望,   是给定的阈值. 但为了防止

最大边际 (Maximum margin)走向 0和无穷大两

个极端, 在约束条件时加入了一些限制. 算法的主

要步骤如下:
πE g = 0

ω ϕn×1(s
(E)
1 ),

ϕn×1(s
(E)
2 ), · · · , ϕn×1(s

(E)
n )

1) 获得专家轨迹 , 迭代次数  时, 随机

设定一个奖励权重 , 提取专家轨迹特征 

 ;

γ

µn×1 (πE) =
∑

t γ
tϕn×1

(
sEt

)
, t = 1, 2, · · · , n

2) 定义折扣因子  并计算专家轨迹的特征期

望 ;

rϕ = ωT
n×1µ

n×1(πg)

πg ϕn×1(s
(g)
1 ),

ϕn×1(s
(g)
2 ), · · · , ϕn×1(s

(g)
n )

µn×1(πg) =
∑

t γ
tϕn×1(s

(g)
t )

3 )  奖励设为  ,  智能体与

环境互动 ,  产生轨迹  ,  提取特征为   

 , 计算智能体的轨迹期望

值 ;

ωn×1 = ω∗
n×1 rϕ =

ωT
n×1µ

n×1 (πg)

4) 求解最优  以更新线性奖励 

 ;

g ← g + 15)  , 若达到最大迭代次数, 终止, 否
则转步骤 3).

该算法的提出最初解决了 Grid world问题和

小车驾驶仿真问题, 通过从专家演示中学习奖励函

数, 使得在该奖励函数下所得的最优策略在专家演

示策略附近, 从而实现策略优化.
此外, 在以上 ALIRL的理论基础上, 为解决复

杂动态环境中状态和动作空间的连续问题, 将学徒

学习逆强化学习与人工智能方法相结合. Nguy-
en等[24] 提出了一种新的基于 IRL的学徒学习方法

来解决牧羊问题中的连续动作和状态空间问题, 该
方法将径向基函数与 K-mean算法相结合, 生成有

效的特征映射函数. 牧羊环境仿真结果表明, 经过

IRL训练的混合算法能找到更短的路径, 减少人类

 

逆强化学习算法

线性逆强化学习 非线性逆强化学习

学徒学习
IRL

最大边际
规划 IRL

最大熵
IRL

相对熵
IRL

贝叶斯
IRL

高斯过程
IRL

边际类
深度 IRL

最大熵
深度 IRL

神经网络
IRL

 

图 4    逆强化学习算法分类

Fig. 4    Classification of IRL algorithms
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的意外行为, 比人类更精确. 面对大状态空间中计

算时间长的问题, Hwang等[25] 提出了一种从整个

状态空间中搜索关键状态来提取关键特征的方法,
形成奖励特征集, 从而派生出奖励函数, 提高算法

学习效率. 高速行驶的汽车实验仿真结果表明智能

体利用该方法可以学习到接近专家的行为. 在部分

可观测马尔科夫决策过程 (Partially observable
Markov decision processes, POMDP) 和连续/高
维空间中, 金卓军等[26] 研究了基于奖励逼近的学徒

学习方法, 使用近似算法 (如基于点的值迭代)或使

用降维方法 (如主成分分析的特征抽象算法)学习

奖励, 缓解维度高的问题. Levine等[27] 提出一种基

于特征构建的逆强化学习 (Feature construction
for inverse reinforcement learning, FIRL), 通过构

建与示例策略相关的组件特征的逻辑连接来获得奖

励特征, 然后利用奖励来学习完整平稳的策略.
以往的研究, 奖励函数是通过估计最大似然、

贝叶斯或信息论的方法来实现的. 在复杂状态空间,
为了更准确地学习奖励, 在学徒学习的基础上引入

了集成的思想. 基于集成和模糊逻辑的学徒学习逆

强化学习方法依赖增强分类方法, 使用一个近似的

奖励函数, 学习类似于专家演示的适应更强的策

略[28]. 基于集成方法的无模型的学徒学习 IRL算法,
将奖励作为期望特征的参数函数, 根据专家演示与

RL诱导的状态轨迹之间的残差符号解决核心的策

略优化问题[29].
基于学徒的逆强化学习算法分为两步: 第一步

在已经迭代得到的最优策略中, 利用最大边际方法

求出当前奖励的参数值; 第二步利用求出的奖励参

数值进行正向强化学习求得最优的策略, 然后重复

第一步. 该方法采用最简单的思想从专家演示中学

习奖励, 使得在该奖励下所得的最优策略接近专家

策略. 这是最早提出的逆强化学习思想, 能很快地

从专家演示中学习奖励, 优化策略. 所应用的仿真

实验表明算法的性能较好, 且学徒学习的思想已经

与多种算法思想相结合, 提高了算法的性能. 

2.1.2    最大边际规划逆强化学习算法

基于最大边际规划的逆强化学习算法的概念

由 Ratliff等[12] 提出. 该方法将逆强化学习问题首先

建模为二次规划问题, 然后利用凸优化方法进行求

解, 试图估计使最优策略与所有其他策略之间的边

际最大化的奖励.
D = {Xi, Ai,

Pi, fi, yi, Li}ni=1 Xi Ai

Pi fi yi

Li y i yi

最大边际规划方法的训练集为  

 , 其中  为状态空间,   表示动作

空间,   表示状态转移概率,   为特征矩阵,   为

专家轨迹,   为策略   与第  条专家轨迹   之间的

ω

损失函数. 在该方法框架下, 学习者在不断的学习

中寻找特征函数与奖励之间的线性映射 , 将逆强

化学习问题转化为求解二次规划问题:
min
ω, ςi

1

2
∥ωn×1∥2 +

τ

n

∑
i
βiς

q
i

s.t. ∀i ωT
n×1fi, n×1 (yi) + ςi ≥

max
y∈yi

ωT
n×1fi, n×1 (y) + Li (y)

(3)

ς τ

βi

ωT
n×1fi, n×1 (y) fi, n×1 (y)

q ∈ {1, 2} ℓ1, ℓ2

其中,   是松弛变量,   是关于缩放松弛变量的超

参数 ,     是与数据序列长度相关的归一化标量 ,
 是累积奖励,    是期望特征

计数,   表示   惩罚.
然后将二次规划问题转换成一个优化问题, 由

于目标函数是凸的, 且不可微, 故用次梯度方法求

解. MMPIRL把学习专家行为框定为一个策略空

间上的最大边际结构预测问题. 利用该方法可以学

习从特征到代价的线性映射, 因此学习获得的最优

策略接近于专家的行为. 为解决在室外移动机器人

的路线规划任务中奖励设计难的问题, 将状态空间

的成本地图作为输入, 利用最大边际规划计算最小

风险的路径. 随后 Ratliff等[30] 提出基于功能梯度下

降的集成的 MMP(MMP based on boosting,
MMPBoost)方法, 使用简单的二元分类或回归来

提高MMP模仿学习的性能, 并自然扩展到结构化

最大边际预测问题.
针对动态复杂环境中奖励学习难的问题, 基于

最大边际规划的思想引入神经网络等算法. Choi等[31]

提出了一种基于递归神经网络和最大边际逆强化学

习的未来轨迹预测框架, 利用当前位置和相应的静

态场景信息最大化奖励, 预测动态场景中智能体的

未来轨迹. 在公共 KITTI数据集上的实验结果表

明, 该方法能显著提高预测精度. 针对自动驾驶中

决策难的问题, 高振海等[32] 利用最大边际逆强化学

习算法将驾驶数据作为专家演示数据, 建立相应的

奖励函数, 实现仿驾驶员的自动驾驶决策. 仿真测

试结果表明, 该方法降低了奖励的建立难度, 学习

的策略与驾驶员的行为具有更高的一致性.
然而 ALIRL和 MMPIRL等边际类逆强化学

习方法可能存在模糊歧义、计算复杂的问题. 在这

种情况下, 所学习到的奖励往往具有随机的偏好.
为了克服这个缺点, 研究者们利用概率模型, 提出

基于熵的逆强化学习. 如果模型中状态概率已知,
则建模为最大熵逆强化学习问题, 否则建模为相对

熵逆强化学习问题. 

2.1.3    最大熵逆强化学习算法

在所有满足约束的概率模型中, 利用最大熵原
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理所获得的模型是最大熵模型. 由于最大熵分布所

选取的模型没有对未知 (即除了约束已知外)做任

何主观假设, 因此最大熵的模型是最好的模型, 可
以帮助逆强化学习算法避免歧义的问题. 因此, Ziebart
等[13] 开创性地将最大熵逆强化学习的分布问题转

化为标准的带有约束条件的优化问题:

max −p (ςi|ωn×1) log p (ςi|ωn×1)

s.t.
∑

path ςi

p (ςi|ωn×1)ϕςi, n×1 = ϕ̃n×1

∑
p (ςi|ωn×1) = 1

(4)

p (ςi|ωn×1) ϕςi, n×1

ςi ϕ̃n×1

ωn×1

其中,    是MEIRL算法的模型概率,  
是沿着轨迹   的状态特征计数,   是专家演示

轨迹下状态的期望的经验特征计数,    是奖励

权重.

L

L p (ςi|ωn×1)

p (ςi|ωn×1) = e
∑

ωT
n×1ϕn×1/

z (ω) z (ω) ω∗ = argmaxωL

R = ωT
n×1ϕn×1

然后通过拉格朗日乘子法将带约束的优化问题

转化为无约束优化问题的拉格朗日函数 . 然后求

凸函数  关于  的导数. 令导数为零, 获得

MEIRL算法的模型概率 

 , 其中  为配分函数. 参数  

为逆强化学习奖励函数的权重, 既可以用最大似然

法进行求解, 也可以用梯度最优化进行求解. 最终,
利用权重和特征函数的线性组合求得奖励函数

. 通过对驾驶路线建模, 利用收集的

GPS数据求解奖励和优化策略的问题, 经实验验

证, MEIRL算法性能较好.
z (ω)配分函数  是一个常量参数, 在高维复杂环

境下, 计算较为困难. 在小的、离散环境中, 研究者

起初用动态规划计算配分函数. 针对复杂环境, 研
究者提出利用基于样本的近似[33−34]、值函数近似[35]、

拉普拉斯近似[36] 等方法来求解配分函数.
近年来, 基于最大熵的逆强化学习的理论和应

用已经得到有效的发展. 根据最大熵模型的求解方

式, 算法可以分为基于最大似然估计的最大熵逆强

化学习 (Maximum entropy IRL based on maxim-
um likelihood estimation, MEIRL-MLE)[37] 和基于

梯度的最大熵逆强化学习 (Maximum entropy IRL
based on gradient, MEIRL-GD)[13, 38]. MEIRL-MLE
的主要研究工作包括: 针对具有连续状态和动作的

时间随机系统, Aghasadeghi等[37] 通过对输入进行

约束, 构建最大熵分布, 然后应用极大似然估计来

近似给定的有限样本路径集的分布参数. MEIRL-
GD的主要研究工作包括: Ziebart等[13] 提出最大熵

方法来解决模糊歧义问题, 最小化期望的经验特征

计数和学习者期望的特征计数之间的梯度. 文献 [38]

利用随机MDP对交通进行建模, 并基于专家驾驶

经验, 采用深度神经网络 (Deep neural networks,

DNN)逼近专家驾驶员的未知奖励函数, 获得最佳

驾驶行为. 文献 [39]利用最大熵原理将带约束的逆

强化学习问题转化为约束非凸优化问题, 然后利用

指数梯度下降算法求解奖励函数, 提高算法性能.
在求解最大熵模型时, 由于不可微点的存在导

致最大熵逆强化学习收敛慢, 同时该算法存在计算

复杂、过拟合等问题. 为解决算法中存在的这些问

题, 许多新的最大熵逆强化学习算法被相继提出.
分层逆强化学习 (Hierarchical inverse reinforce-
ment learning, HIRL)将任务划分为具有短期奖励

的子任务进行学习, 以期更快地收敛到成功的策

略[40]. 从因果关系的视角解决逆强化学习问题, 最
大折扣因果熵 (Maximum discounted causal en-
tropy, MDCE)和最大平均因果熵方法将最大因果

熵框架扩展到无限视界 IRL [41]. 在连续域环境中,
基于采样的最大熵逆强化学习算法利用先验知识设

计采样器计算配分函数, 有效地学习人类驾驶行为[42].
为更易于学习奖励, 研究者利用基于内部奖励的驱

动模型来模拟人类的决策机制, 将连续行为建模问

题转换为离散设置[43]. 为提高最大熵逆强化学习算

法的泛化性、稀疏性, 基于近端优化的最大熵 IRL
利用具有良好稀疏解的 FTPRL (Follow-the-prox-
imally-regularized-leader)方法求解奖励[44].

此外, 为了适应复杂的任务环境, 多任务逆强

化学习方法利用元学习将所提出的方法扩展到计算

效率更高的最大因果熵 IRL, 以解决从专家演示中

推断多个奖励函数的问题[45].
针对利用最大熵逆强化学习算法求解奖励和最

优策略中存在的计算复杂、过拟合、低收敛性等问

题, 研究者们进行了一系列探讨, 提出了新的理论

和方法. 为了验证算法的性能, 基于各类实验进行

对比仿真. 基于最大熵的逆强化学习是当前比较流

行的算法, 算法的优越性和存在的问题使得该算法

值得进一步研究. 

2.1.4    基于相对熵逆强化学习算法

P (ςi)

ςi Q (ςi) π ςi

P (ςi) Q (ςi)

在最大熵逆强化学习算法中, 专家演示的似然

函数的计算需要已知状态转移函数. 然而在无模型

的逆强化学习中, 状态转移函数是未知的. 为了解

决这个问题, Boularias等[14] 提出将该 IRL问题建

模为相对熵逆强化学习. 设  为专家演示轨迹

 的概率分布,   为在策略   下轨迹   产生的

概率分布. 在该模型中, 最大熵逆强化学习转换为

求  和  相对熵最小的问题:
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min
P

∑
ςi∈G

P (ςi)
P (ςi)

Q (ςi)

s.t.

∣∣∣∣∣∑
ςi∈G

P (ςi)ϕ
ςi
s, n×1 − ϕ̂s, n×1

∣∣∣∣∣ ≤ εs

∑
ςi∈G

P (ςi) = 1

∀ ςi ∈ G : P (ςi) ≥ 0

(5)

ςi G ϕςi
s, n×1

ϕ̂s, n×1

L (wn×1)

L (wn×1) ∇wL (wn×1)

∇wL (wn×1)

wn×1

其中,   为专家演示轨迹,   为专家演示,   为

学习的奖励的特征函数,   为经验的特征函数,

阈值通过 Hoeffding的界限来进行求取. 式 (5)用
拉格朗日乘子法和 KKT条件转化为无约束的问题

. 与最大熵逆强化学习参数的求解方法一

样, 利用最大似然法和次梯度法进行求解, 因此获

得   的导数  , 采用重要性采样,
得到基于样本的梯度. 令  等于 0, 即可

求得相对熵中最优的奖励权重 , 从而求得奖励

和最优策略. 经严格的推理和实验验证, 该算法能

从较少的演示样本中学习到较好的奖励函数和策

略. 在轨迹追踪、Grid world等实验中解决了在较

少的演示样本下进行策略优化的问题.
此外, 基于相对熵逆强化学习的研究中存在的

高维环境中计算复杂、奖励求解困难的问题, 元学

习、集成算法等被相继引入以提高算法性能. 基于

端到端无模型的逆强化学习算法利用自动编码器和

集成算法来降低高维环境下的计算复杂度, 利用相

对熵来度量预测和演示奖励函数之间的差异[46]. 基
于相对熵的元逆强化学习方法, 利用元学习方法构

建目标任务, 采用相对熵概率模型对奖励进行建模,
实现利用少量样本快速求解奖励的目标 [47]. 此外,
相对熵逆强化学习算法可以用来学习居民的习惯偏

好, 以预测居民的认知健康诊断[48].
在缺少足够专家演示样本以及状态转移概率未

知的情况下, 利用传统逆强化学习算法求解奖励存

在速度慢、精度低甚至无法求解的问题. 因此, 在最

大熵逆强化学习的基础上衍生出相对熵逆强化学习

算法. 即使缺少足够数目的专家演示样本和状态转

移概率信息的情况下, 利用相对熵的思想, 逆强化

学习依然可以较好地求解奖励函数, 从而实现策略

优化. 

2.1.5    贝叶斯逆强化学习算法

贝叶斯逆强化学习 (Bayesian inverse rein-
forcement learning, BIRL)从贝叶斯模型的角度对

逆强化学习问题进行了建模, 该算法不需要一个完

全指定的策略作为逆强化学习的输入, 也不需要假

设专家是正确可靠的[21, 49]. 此外, 还可以将有关逆强

化学习问题的外部信息融合到模型的先验知识中,
或者使用来自多个专家的演示. 贝叶斯逆强化学习

模型如图 5所示, 首先从先验分布和给定奖励函数

的专家行为概率模型中推导出奖励的后验分布, 无
需给奖励函数假设一定的结构 (如线性). BIRL主

要包括学习奖励函数和学习专家策略两个任务.

  

a
x R

(s1, a1) (s2, a2) (sk, ak)

输入
x

…

 

图 5   贝叶斯逆强化学习模型

Fig. 5    Bayesian inverse reinforcement learning model
 

M = (S, T, γ)

PR x

Ox = {(s1, a1) ,
(s2, a2) , · · · , (sk, ak)} x si

i ai

Prx (Ox|R)

Q∗

Q (si, ai)

Prx (Ox|R) = eαx
∑

i Q
∗(si, ai, R)/Zi

αx

Q∗ Zi

R Prx (R|Ox) =

Prx (Ox|R)PR (R) /Pr (Ox) PR (R)

假设一个MDP  , 奖励函数 R从

一个已知的先验分布  中进行选择. 首先智能体 

获得的一系列关于专家行为的演示 

 , 其表示  处于  状态, 在第

 步时采取了  的动作. 因为专家每个状态下的策

略是不变的, 因此奖励函数 R的条件概率 

相互独立. 最大化累积奖励函数的专家目标等同于寻

找每个状态下最优的  值对应的动作, 因此获得的

  值最大. 然后利用指数分布对状态动作   进
行建模为 , 其中参

数   表示智能体选择高值对应的动作概率的置

信度,   为势函数,   为归一化常数. 最后利用贝

叶斯定理计算奖励函数  的后验概率 

 , 其中  是先验概率,
求得智能体的策略. 利用自推进粒子模型和圈养

孔雀鱼种群对提出的方法进行论证, 表明了算法在无

需假设专家演示是最优的情况下的可行性和优越性.
针对专家演示在实践中可能存在单一、非最优、

有限的问题, 贝叶斯逆强化学习将人类评估反馈与

逆强化学习过程相结合, 给出了足够多样化的演示

和领域转换模型, 使用贝叶斯规则对代理策略进行

迭代改进, 以增强学习奖励的能力[50].
此外, 传统的逆强化学习算法大多假设行为数

据来自于优化单个奖励函数, 但这种假设在实践中

很难保证. 基于贝叶斯逆强化学习的理论基础, 针
对多个奖励函数的问题, 提出了参数化贝叶斯方法.
Ranchod等[51] 提出基于逆强化学习的非参数贝叶

斯奖励分割方法, 使用贝叶斯非参数方法从片段推

断奖励函数. 汽车驾驶领域和模拟四轴飞行器障碍

实验表明该算法能够有效地恢复演示技能. Choi等[52]
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提出了一种逆强化学习的非参数贝叶斯方法, 利用

后验梯度来估计潜在的奖励函数, 在许多问题域上

的实验证明该方法优于以前的方法.
为了增强贝叶斯逆强化学习的奖励学习性能,

在贝叶斯逆强化学习的基础上引入了新的图表示和

自我评估方法. 一种基于图表示的贝叶斯逆强化学

习使用图表示的采样轨迹对贝叶斯逆强化学习进行

扩展, 来捕捉相关的任务结构[53]. 为了研究 AI代理

如何自我评估是否已经从专家那里获得了足够的演

示来确保期望的性能水平, 基于贝叶斯逆强化学习

和风险价值的新型自我评估方法, 使从演示中学习

的智能体能够计算其性能的高置信边界[54].
贝叶斯逆强化学习方法能够通过先验分布向学

习算法传递关于奖励的先验信息, 定义和最大化奖

励的后验分布, 且能够通过将奖励概率建模为多个

奖励函数的混合来解释复杂的行为, 提高奖励的学

习性能. 针对逆强化学习中存在专家演示非最优、

有限的问题, 还需要进一步加强对贝叶斯逆强化学

习的理论推导. 

2.2    非线性逆强化学习算法

利用基于边际类逆强化学习、最大熵逆强化学

习、贝叶斯逆强化学习等算法可以求解线性奖励函

数和最优策略. 然而在复杂的非线性环境中, 线性

逆强化学习算法制约了奖励函数的求解精度. 为了

提高奖励函数的学习准确度, 提出边际类深度逆强

化学习、最大熵深度逆强化学习、高斯过程逆强化

学习等算法. 在边际类逆强化学习算法中引入神经

网络, 但由于边际类逆强化学习存在模糊歧义的问

题, 影响了边际类深度逆强化学习的算法性能. 因
此, 在最大熵逆强化学习算法中利用神经网络以端

到端的方式构建输入到输出之间的映射. 此外, 为
了解决复杂非线性环境中奖励的学习问题, 提出了

基于高斯过程的逆强化学习. 

2.2.1    边际类深度逆强化学习算法

为了增强逆强化学习在复杂非线性环境中的奖

励的学习能力, 在基于边际的逆强化学习算法中考

虑神经网络强大的函数逼近能力, 实现输入特征到

输出的端到端的映射. 基于边际的深度逆强化学习

分为学徒学习深度逆强化学习和最大边际规划深度

逆强化学习.
学徒学习深度逆强化学习的主要工作包括: 针

对不同用户的驾驶风格导致奖励机制调整难的问

题, Huang等[55] 提出了一种结合深度强化学习的学

徒学习方法来学习具有连续动作的驾驶和停车行

为. 首先构建多个策略特征, 然后根据期望目标设

计奖励特征, 学习最优策略. 仿真结果表明该智能

体的性能与人类驾驶相似. Bogdanovic等[22] 提出深

度学徒学习, 通过只观察游戏区域的原始像素来训

练卷积神经网络玩雅达利游戏. 如图 6所示, 通过观

察专家的游戏, 算法的网络能够学习将游戏状态映

射到行动, 而不需要外部提供游戏分数. Markovikj[56]

提出了一种新的学徒学习方法, 以应用于雅达利游

戏的视频帧, 在奖励函数不可用的复杂、多维任务

中教人工智能体玩游戏.
学徒学习逆强化学习方法需要动态模型或额外

的数据采集来进行策略评估, 然而在真实世界的任

务 (金融或工业流程)中不存在精确的模拟器, 或者

数据采集成本很高. 为了解决批处理设置中的挑战,
基于深度后续特征网络的逆强化学习在无批量设置

下学习专家的潜在奖励结构, 估计特征期望, 生成

接近专家的策略[57]. 为解决数据集有限问题, 专家

演示下的深度 Q-learning方法从相对少量的演示

数据中进行学习, 利用优先回放机制在学习时自动

评估演示数据[23]. 针对具有大规模高维状态空间的

 

动作

Q(s, a1)

Q(s, a2)

Q(s, a3)

卷积层 全连接层 MLP

…

…

 

图 6    深度学徒学习模型结构

Fig. 6    Model structure of deep apprenticeship learning
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逆强化学习问题, 逆强化学习在神经网络的帮助下

将专家的行为推广到状态空间中未访问的区域, 通
过无模型的最大边际规划最小化专家策略与被学习

策略之间的最大边际来学习奖励, 更新优化学习策略[58].
在基于边际的逆强化学习算法中加入神经网络

的思想增强了该类算法的学习能力, 实现输入到输

出的端到端的映射. 在复杂非线性的环境中, 算法

的奖励学习能力较好. 但边际类逆强化学习算法的

模糊歧义问题依然困扰着算法的进一步提升, 因此

提出基于熵的深度逆强化学习算法, 既能克服模糊

歧义的问题, 又能实现端到端的映射, 提高算法的

性能. 

2.2.2    最大熵深度逆强化学习算法

ϕ =

{ϕ1, ϕ2, ϕ3, · · · , ϕn}
r∗

ϕ R∗

在学习奖励时, 逆强化学习算法面临着两个主

要的挑战: 专家演示是次优样本, 即学习的专家样

本并非总是最佳样本; 奖励函数的模糊性, 即大量

的奖励可能产生相同的行为. 为解决这些问题, Wulf-
meier等[15] 提出基于最大熵的非线性逆强化学习,
在复杂的城市环境中学习驾驶策略, 算法结构如图 7
所示. 最大熵深度逆强化学习通过将演示行为建模

为演示轨迹上的概率分布, 然后将其约束到最大熵,
求解各类复杂非线性的奖励函数. 在复杂的对象环

境中, 假设奖励是一个非线性函数的特征向量 

 . 使用深度神经网络计算出奖

励函数 . DNN具有可以表示任意非线性函数的

特性, 因此被视为通用逼近器, 其输入为特征向量

, 输出为奖励值 .
  

梯
度
反
向
传
播

奖
励
估
计

求解 MDP

MEIRL 的梯度

演示样本

经验状态访问频率

学习者状态访问频率

 

图 7   最大熵深度逆强化学习的结构

Fig. 7    Structure of maximum entropy deep inverse
reinforcement learning

 

θ

θ

ϕ R∗ m

π

基于 DNN的最大熵逆强化学习的算法学习步

骤如下: 在最大熵深度逆强化学习的训练进程中,
首先随机初始化神经网络的权值 . 在每一个训练

情节中, 该算法利用初始的网络权值  和特征矢量

 来生成奖励值 . 在训练集当前迭代  下, 利用

奖励值产生策略 , 然后利用该策略产生期望的状

E [µm] µD

∂LD

∂R∗

LD

θ

M

态访问频率 . 利用经验状态访问频率  与学

习者状态访问频率的差和演示样本来计算  ,

其中  是联合后验分布. 然后利用网络的反向传

播更新网络的权值 , 利用网络的正向传播估计奖

励. 该进程重复  次迭代完成计算. 在城市环境的

路径规划中, 利用最大熵深度逆强化学习算法学习

到的成本图是直接从原始传感器测量构建的, 避免

了手工设计成本图的困难, 增强了算法的学习性能.
针对多个奖励稀疏分布在状态空间中的线性可

解非确定性MDP问题, Budhraja等[59] 将基于特征

的状态评估方法与神经进化相结合, 提出一种基于

神经网络在给定任务中的表现来修改神经网络的范

式. 机器人和自动化中的控制问题验证了算法的可

行性.
在具有大规模状态空间或时间长的任务环境

中, 在最大熵深度逆强化学习算法中引入确定性有

限自动机 (Deterministic finite automaton, DFA)、
Dijkstra等算法, 提高算法性能. 针对在时间延长的

任务中, 潜在的奖励函数可能无法表达为MDP的

单个状态的函数的问题, 任务引导型的深度 IRL方

法以 DFA的形式学习任务结构, 使用 DFA扩展原

始 MDP的状态空间, 学习奖励和策略. 实验表明,
该算法在时间扩展任务上的性能较优[60]. 针对影响

路线选择的因素太多, 且送餐员的偏好难以量化的

问题, 最大熵深度 IRL可以对送餐员的偏好进行建

模, 通过神经网络计算训练集的底层奖励函数, 学
习当前策略, 并推荐送餐员的首选路线[61]. 针对连

续状态空间和连续动作空间, 连续的最大熵深度逆

强化学习算法通过基于演示的重构奖励函数的方式

实现对环境模型的深度认知, 提供了计算效率高的

优化过程, 如图 8所示[62].
  

策略

学习数据 专家演示数据

奖励

采样

 初始信号 强化学习

逆强化学习

(si, ai, ri, si + 1) 

图 8   基于序列专家演示的逆强化学习进程

Fig. 8    The inverse reinforcement learning process based
on sequential expert demonstration

 

为了提高最大熵深度逆强化学习在动态环境中

的学习能力, 与环境相结合的最大熵深度强化学习

算法被提出. 为了解决在动态场景中预测智能体遥

远的未来轨迹受其过去轨迹的影响和受场景上下文

1712 自       动       化       学       报 50 卷



的影响, Choi等[63] 提出了一种基于编码器−解码器

架构的递归神经网络模型, 编码器对输入信息进行

编码, 解码器根据编码器给出的上下文向量生成未

来的轨迹. 实验结果表明该方法大大提高了模型的

预测性能. 为探索如何利用逆最优控制从演示中学

习行为, Finn等[33] 提出了一种基于策略优化的最大

熵深度逆最优控制 (Maximum entropy inverse op-
timal control, ME-IOC)算法, 利用神经网络学习

任意非线性代价函数且制定了有效的基于样本的近

似来解决高维连续系统下的难题. 真实机器人操作

问题上证明 ME-IOC算法在任务复杂性和样本效

率方面都比之前的方法有了实质性的改进. Wang
等[64] 利用深度最大熵逆强化学习恢复非线性奖励

函数, 对电动自行车的过马路行为进行了仿真, 从
而帮助自动驾驶汽车进行高效决策. Fahad等[65] 提

出了一种利用最大熵深度逆强化学习来学习人类导

航行为的方法. 首先在行人轨迹数据集组成的专家

演示下通过深度神经网络近似奖励, 然后利用非线

性奖励函数捕获人的导航行为. 结果表明, 该方法

具有良好的预测精度, 能够生成与真实人类轨迹相

似的行人轨迹. Zhou等[66] 提出了一种基于最大熵

深度逆强化学习的驾驶员跟车行为学习框架, 从驾

驶数据中学习由全连接神经网络表示的奖励函数,
如图 9所示.

  

si ri

…

网络

f1

f2

fn1

状态

特征

奖励

 

图 9   估计奖励函数的神经网络模型结构

Fig. 9    Structure of the neural network model for
estimating the reward function

 

为了解决最大熵深度逆强化学习算法中过拟合、

专家演示数据非最优等问题, 利用集成算法的思想

增强逆强化学习算法的学习能力. 无模型的 IRL方

法使用一种状态编码方法来降低高维环境的计算复

杂度, 然后利用 Adaboost分类器来确定预测和演

示奖励函数之间的差异[46]. 集成的最大熵深度强化

学习方法将弱学习器最大熵模型合并为强化学习

器, 处理不平衡的数据, 提高训练速度[67].

基于最大熵深度逆强化学习算法, 引入生成对

抗网络, 考虑从小样本角度解决逆强化学习问题.
对抗逆强化学习 (Adversarial inverse reinforce-
ment learning, AIRL)在学习框架中通过增加语义

奖励来提高 AIRL的稳定性[68]. 端到端可微的基于

模型的对抗逆强化学习 (Model-based adversarial
inverse reinforcement learning, MAIRL)采用自注

意动态模型使计算图端到端可微, 降低优化的策略

的方差[69]. 无模型积分 IRL算法通过重建未知专家

代价函数, 来解决非线性学习者和专家系统的对抗

学徒游戏[70].
最大熵深度逆强化学习算法是目前最流行的算

法, 可以在很大程度上解决逆强化学习算法中存在

的问题. 但在实际的实验操作环境中, 依然需要加

强其理论的研究. 考虑到图神经网络、Transformer
等网络的优越性, 将其与逆强化学习结合, 体现强

大的端到端的映射能力, 这是值得研究的课题. 

2.2.3    高斯过程逆强化学习算法

µ Xµ

θ

µ θ µ θ

P (µ, θ|Xµ)

基于高斯过程的逆强化学习为在非线性环境中

学习奖励提供了新的解决方案, 该方法可以从次优

随机演示中捕获复杂行为, 同时自动平衡所学习到

的奖励结构的简单性与观察到的行为的一致性 .
Levine等[19] 提出基于高斯过程的逆强化学习算法,
将奖励表示为特征值的非线性函数, 旨在求解高速

路自动驾驶、Object world等问题中的非线性奖励

问题. 该函数是一个高斯过程 (Gaussian processes,
GP), 其结构由核函数决定. 贝叶斯 GP框架为学

习高斯核的超参数, 从而为学习未知奖励结构提供

了一种原则性的方法. GPIRL直接学习真实输出

, 它表示与特征坐标  相关联的奖励. 坐标是所

有状态的特征值, 是所有状态的子集. 未包含在该

子集中的奖励由 GP推断. 为了恢复奖励结构, 还
需要学习高斯核的超参数 . 通过最大化专家演示

的概率求得  和  的值, 将分配到   和   的先验概

率  的对数函数作为高斯对数边缘似然.
利用 GP获得似然函数的最优形式, 预测奖励, 继
而求得整个状态空间的最优策略.

在连续的状态和行为空间中, Jin等[71] 利用高

斯过程模型来计算值函数和奖励函数, 提供了形式

灵活的奖励功能和奖励的不确定性, 平衡利用和探

索. Li等[72] 提出了一种基于互信息和极限学习机的

高斯过程逆强化学习算法, 利用自动相关性得到各

个特征的重要性, 构造非线性奖励函数, 提高了原

始高斯逆强化学习算法的性能. Michini等[73] 提出

了一个贝叶斯非参数奖励学习框架, 在单个未分段

演示中推断多个子目标和奖励函数, 求解利用高斯

过程奖励表示的连续域的奖励问题. 四旋翼和遥控
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汽车的实验表明该算法可以从演示中学习具有挑战

性的机动能力.
基于高斯过程的逆强化学习是一种非线性逆强

化学习的概率算法. 此外, 在算法的理论基础上, 自
动选择或优化诱导点的技术可以合并到 GPIRL中,
以学习奖励函数. 在 GPIRL中, 利用不同的内核可

以学习不同类型的奖励结构, 进一步研究对 IRL有

用的内核函数类型是未来工作的一个好方向.
逆强化学习算法针对需要解决的问题, 建立有

效的模型, 学习奖励和优化策略, 其研究历程如表 1
所示. 

3    逆强化学习的应用进展

逆强化学习在智能驾驶与停车场导航、智能机

器人控制、无人机、目标检测、游戏、金融贸易与工

业过程等应用问题中具有重要的应用价值, 如何将

逆强化学习广泛应用到这些领域, 继续发挥逆强化

学习的决策性能, 是研究人员的重要研究方向. 

3.1    智能驾驶与停车场导航

近年来, 随着传感器技术的飞速发展, 智能驾

驶技术得到空前发展. 国内外专家、学者对基于强

化学习的智能驾驶进行了研究并取得了一定的成

果. 在智能驾驶应用中, 强化学习可以根据起点和

终点的路程长短给与奖励, 但对遇到“撞到”、“绕开

交通拥堵路段”等情况很难给出一个合适的奖励,
来指导智能体决策, 影响了强化学习在智能驾驶中

的应用. 然而驾驶员可以很好地应对突发情况. 因
此, 逆强化学习可根据专家演示建立线性或者非线

性模型, 旨在从驾驶员的行为中推导出指导智能体

收敛到驾驶员开车策略的奖励, 从而获得相应的行

驶策略, 提高算法在智能驾驶系统的应用准确性[74].
基于逆强化学习的智能驾驶将智能汽车和环境之间

的交互建模为MDP. 基于MDP获取专家演示, 然
后利用深度神经网络逆强化学习近似专家驾驶员的

未知奖励, 优化驾驶策略[38].
针对智能驾驶对大流量交通情况适应性差的问

题, 基于路径积分逆强化学习的深度学习方法利用

一组采样驾驶策略的特征来预测奖励函数[75]. 在没

有先验领域知识的情况下, 依赖人类驾驶演示来自

动调整奖励函数的方法可以优化基于最大熵逆强化

学习的规划者的驾驶行为, 学习超过人类专家水平

的奖励函数[76]; 也可以利用 GPS先收集数据, 然后

将学习驾驶员偏好作为道路网络的特征函数 (如限

速、转弯类型), 选择和预测驾驶员最可能选择的路

径[13].
当自动驾驶汽车与其他车辆、行人和骑自行车

的人近距离导航时, 准确的行为预测是十分重要的,
Fernando等[77] 重点讨论了基于逆强化学习的深度

行为建模在克服现有技术局限性方面的潜力, 精确

 
表 1    逆强化学习算法的研究历程

Table 1    Timeline of inverse reinforcement learning algorithm

逆强化学习算法 面临的挑战 解决的问题 作者 (年份)

有限和大状态空间的MDP/R问题 Ng等[9] (2000)

线性求解MDP/R问题 Abbeel等[11] (2004)

基于边际的逆强化学习 模糊歧义 策略的最大化结构与预测问题 Ratliff等[12] (2006)

复杂多维任务问题 Bogdanovic等[22] (2015)

现实任务的适用性问题 Hester等[23] (2018)

基于贝叶斯的逆强化学习 先验知识的选取难、计算复杂
结合先验知识和专家数据推导奖励的

概率分布问题
Ramachandran等[21] (2007)

基于概率的逆强化学习 在复杂动态环境中适应性差
最大熵约束下的特征匹配问题 Ziebart等[13] (2008)

转移函数未知的MDP/R问题 Boularias等[14] (2011)

基于高斯过程的逆强化学习 计算复杂 奖励的非线性求解问题 Levine[19] 等 (2011)

基于最大熵的深度逆强化学习
计算复杂、过拟合、专家

演示数据不平衡、有限

从人类驾驶演示中学习复杂城市环境

中奖励的问题
Wulfmeier等[15] (2016)

从数据中提取策略的对抗性逆强化学

习问题
Ho等[18] (2016)

多个奖励稀疏分散的线性可解非确定

性MDP/R问题
Budhraja等[59] (2017)

自动驾驶车辆在交通中的规划问题 You等[38] (2019)

无模型积分逆 RL的奖励问题 Lian等[70] (2021)

利用最大因果熵推断奖励函数的问题 Gleave等[94] (2022)

基于神经网络的逆强化学习 过拟合、不稳定
具有大规模高维状态空间的自动导航

的 IRL问题
Chen等[62] (2019)
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行为建模为自动驾驶提供重要性指导, 如图 10所示.
针对基于深度逆强化学习的建模范式在跨长时

间范围预测人类行为时未考虑环境中有多个移动行

人情况下的路径规划问题, Fernando等[78] 通过长−
短期记忆网络来捕捉行人的运动, 利用基于最大熵

的非线性逆强化学习框架将这些特征映射到奖励,
如图 11所示. 利用斯坦福无人机和 SAIVT多光谱

轨迹数据集说明该算法的预测性能较好. 为提高逆

强化学习的收敛速度, Kalweit等[79] 提出了逆动作−
价值迭代, 以解析的方式完全恢复外部代理的底层

报酬, 以在开源模拟器 SUMO的自主换道学习任

务中实现自主驾驶.
此外, 在野外复杂环境中, 基于深度最大熵逆

强化学习的越野可穿越性分析与轨迹规划方法将运

动学编码为卷积核, 在融合车辆运动学的同时解决

状态空间复杂度指数增长的问题, 如图 12所示[80].

智能停车导航系统也是智能驾驶的一部分. 基
于学徒学习的智能停车系统通过迭代学习恢复奖

励, 找到接近于专家行为的策略, 完成停车导航[11].
为了消除自动泊车过程中航迹推算和路径跟踪带来

的误差, 最大熵逆强化学习算法可以用来学习使专

家轨迹概率最大化的奖励, 学习更符合人类驾驶习

惯的驾驶策略. 车辆实验结果表明, 该方法提高了

学习效率、稳定性[81]. 此外, Pan等[82] 创新性地将停

车任务划分为多个离散停车的路径规划子任务, 然
后利用人机交互逆强化学习框架求解子任务, 实现

最终目标. 停车场路径规划的实验证明基于子目标

的交互式结构的学习任务可以显著提高学习效率.
针对大状态空间的自主导航存在的所有状态无

法全部遍历的问题, 神经逆强化学习算法将专家的

行为推广到状态空间的未访问区域, 从而研究具有

大尺度和高维状态空间的专家策略. 模拟自主导航
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图 10    多尺度全卷积网络架构

Fig. 10    Multi-scale fully convolutional network architecture
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图 11    非线性逆强化学习框架

Fig. 11    Framework of nonlinear inverse reinforcement learning
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任务的实验结果表明, 该方法提高了学习效率[58].
自动驾驶代表了未来智能交通系统的主要趋

势, 有望改善交通安全, 同时提高燃油效率, 减少拥

堵. 深度逆强化学习是智能驾驶系统的主要的逆强

化学习算法, 该算法结合了深度学习的感知能力和

强化学习的决策能力, 同时克服了奖励设计难的问

题. 智能驾驶车辆实验结果表明, 与传统的强化学

习、神经网络方法相比, 该方法学习速度更快, 学习

专家轨迹效果更好. 即使在越野环境下或大规模的

状态空间的自主导航任务中, 基于逆强化学习的车

辆能够在不与未知障碍物发生碰撞的情况下成功导

航到目标位置, 减少了学习时间, 具有良好的泛化

性能. 但所用的专家演示有可能存在有限、非最优

的问题, 这是智能驾驶需要解决的重要问题. 

3.2    智能机器人控制

智能机器人控制是人工智能的标志性成果之

一. 机器人可以代替人类在危险、高温等环境中工

作. 传统的机器人通过复杂的编程完成固定的工作,
对动态环境的适应性差, 因此利用逆强化学习算法

控制机器人是重要的应用和研究方向.
研究者提出相对熵逆强化学习算法来模拟学习

乒乓球机器人的动作, 通过大规模训练, 选择由外

部刺激所触发的适合于任务的动作[83]. 也有研究者

将基于贝叶斯策略的逆强化学习算法应用于教育移

动机器人 E-puck, 该机器人配备了多个传感器, 通
过训练能够学习导航方式[50]. 人类和移动机器人将

越来越多地在相同的环境中共存. 近年来, 随着机

器人技术的发展, 应用高速度、高精度、高负载自重

比的机器人结构受到工业和航空航天领域的关注.
作为机器人重要结构的机械臂是一个非常复杂的动

力学系统, 其动力学方程具有非线性、强耦合、实变

等特点. 深度神经网络和强化学习算法的结合, 可
以帮助机械臂更好地学习行为策略, 直接读取原始

感官输入, 如相机图像, 有效地将估计和控制合并

到一个模型中. 然而, 强化学习的现实应用必须通

过手动设计的奖励函数指定任务的目标, 这在实践

中需要设计端到端强化学习避免完全相同的感知,
或使用额外的传感器测量环境, 以确定任务是否已

成功执行. 因此研究者提出深度逆强化学习算法,
利用从专家演示中学习到的奖励函数进行决策, 控
制机械臂完成任务[33]. 文献 [84]提出了基于卷积神

经网络的逆强化学习方法, 如图 13所示. 机械臂直

接从少量成功案例的图像中学习, 主动请求查询,
确认任务是否完成, 无需手动设计奖励. 

3.3    无人机

无人机具有灵活、生存概率高等特点, 使得无

人机成为未来性价比最高的军事武器和民用设备.
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图 12    利用深度最大熵逆强化学习轨迹规划结构图

Fig. 12    Structure of trajectory planning using deep maximum entropy IRL
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因此无人机领域具有广泛的研究前景, 研究者们围

绕着如何将智能算法应用于无人机进行深入研究.
低空飞行环境中拦截敌方无人机是一项具有挑

战性的任务[85]. 为解决无人机的自主拦截问题, 基
于生成对抗模仿学习的方法通过扩充专家数据, 在
生成对抗网络中引入语义条件来提高学习效率. 为
解决多旋翼无人机飞行问题, 逆强化学习方法通过

最小化轨迹跟踪误差来学习最优奖励和跟踪轨迹[86].
为了解决在无人类专家的复杂任务中获得演示难的

问题, 深度 Q学习的逆强化学习通过在基本子任务

上执行演示来学习一个复杂的任务[87].
与传统控制的无人机相比, 基于逆强化学习的

无人机系统可以通过生成对抗网络扩充专家数据,
提高学习效率和环境适应性, 解决专家演示有限的

问题. 但无人机运行环境复杂, 如何利用逆强化学

习算法弥补无人机的通信系统、定位导航等存在的

缺陷, 是帮助无人机获得更好的飞行能力而需要研

究的方向. 

3.4    目标检测

由于物体具有不同的外观和姿态, 加上成像时

光照、遮挡等因素的干扰, 目标检测一直是计算机

视觉领域最具有挑战性的问题. 目前, 深度学习等

机器学习算法已经在目标检测领域得到了广泛的应

用. 针对视频中速度较慢、运动较弱的目标检测问

题, 由于深度逆强化学习算法具有强大的感知和决

策能力, 该算法的提出为目标检测提供了更有效的

方法. 深度逆强化学习算法集成了深度学习在视觉

等感知问题上强大的理解能力, 以及强化学习的决

策能力, 不仅实现了从专家演示中学习奖励函数,
而且实现了端到端学习.

Sun等[88] 提出了一种深度逆强化学习方法, 用
于航空视频中慢弱运动目标的检测, 学习奖励和专

家策略. 实验结果表明该方法在航空视频运动目标

检测精度方面具有明显优势. Pattanayak等[89] 提出

基于元认知雷达的反对抗步骤的逆强化学习, 将雷

达的元认知问题抽象为状态谱和观测噪声协方差矩

阵, 通过观察雷达响应波形的噪声序列来检测雷达

是否是效用最大化. Kormushev等[90] 提出了一个集

成的方法, 让人形机器人学习射箭技能. 该方法基

于高斯混合模型对目标和箭头尖端进行颜色检测,
使用逆运动学控制器控制手臂的运动.

与传统的运动目标检测算法相比, 逆强化学习

算法可以使目标检测得的结果更加准确. 但获取专

家演示的图像可能使得算法的复杂度增大. 

3.5    游戏

RL在游戏领域中的应用备受关注, 且极为成

功, 最典型的为 AlphaGoZero. 随着逆强化学习算

法理论的不断完善, 如何更好地利用逆强化学习增

强游戏的智能性引起了研究者的关注. Bogdanovic
等[22] 利用学徒学习直接观察游戏区域的原始像素

来学习玩雅达利游戏. Lian等[70] 开发了基于模型和

无模型的 IRL算法来求解游戏, 通过学习专家的目

标权重来解决对抗性学徒博弈, 使学习者表现出专

家的行为. Koller等[91] 提出了一种非合作博弈的图

形表示——多主体影响图, 使用战略相关性将大型

游戏分解为一组相互作用的小型游戏, 按顺序解决

这些小型游戏. 该算法可以节省博弈中的计算成本,
提高游戏中算法的性能. Syed等[92] 提出了基于乘

权算法的学徒学习 (Apprenticeship learning based
on multiplicative-weights, MWAL), 解决学徒在奖

励函数未知的玩具视频游戏环境中学习行为的问题.
在专家演示下利用学徒学习逆强化学习、生成

对抗逆强化学习等算法学习奖励, 进行策略优化,
克服了强化学习奖励设计难的问题, 因此其策略优

化性能优于强化学习. 将逆强化学习应用于游戏表

现出了较好的游戏智能性. 但生成对抗网络、学徒

学习等算法本身存在的模式崩塌、模糊歧义等问题

可能影响游戏的智能性. 

3.6    金融贸易和工业过程

随着强化学习的发展, 该算法已经应用于金融

贸易的预测以及材料、化工过程故障诊断、污水处

理等工业过程. 结合神经网络等机器学习的感知能

力和逆强化学习的决策能力可以提高策略优化的能
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图 13    机械臂的卷积神经网络结构

Fig. 13    Convolutional neural network structure for robotic arm
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力. 逆强化学习的理论在逐步完善, 得益于专家演

示下奖励的学习, 将逆强化学习应用于金融贸易和

工业过程会表现出较好的算法性能. 投资者可以利

用逆强化学习, 从基金经理的交易历史中学习他们

的意图, 并恢复他们的隐含奖励函数, 优化资产配

置决策[93].
现在基于逆强化学习算法的金融、工业过程的

应用较少, 但在未来这将是一个强劲的应用方向,
可以更好地帮助金融实现预测, 帮助工业实现控制. 

4    逆强化学习算法面临的问题及解决

思路

逆强化学习现已应用于智能驾驶、机器人、无

人机等系统中, 但是逆强化学习的理论和应用还存

在一些不足. 如何完善逆强化学习的理论, 并将逆

强化学习推广到更广阔的应用场景是未来的重要研

究方向. 

4.1    逆强化学习的模糊性问题及解决思路

逆强化学习算法的提出为解决强化学习的瓶颈

问题提出了解决方案, 该算法首先利用专家演示学

习奖励函数, 然后利用学习到的奖励函数学习最优

策略. 研究者们提出的边际类逆强化学习算法存在

奖励模糊歧义的问题, 即不同的奖励函数对应相同

的策略. 针对该问题研究者们提出基于熵的逆强化

学习等算法, 包括最大熵逆强化学习、最大因果熵

逆强化学习、相对熵逆强化学习等算法[94−95]. 为在复

杂非线性的环境中学习非线性奖励函数, 利用神经

网络能拟合任意函数的性能, 提出最大熵深度逆强

化学习、最大因果熵深度逆强化学习等算法. 然后

将基于熵的深度逆强化学习算法进一步改进应用于

自动驾驶、机器人、无人机等领域[96]. 但为更好地解

决奖励函数的模糊性问题, 还需要对基于熵的逆强

化学习进行进一步研究, 比如加入正则化、限制条

件等[97−98]. 文献 [97]提出的正则化 IRL将强凸正则

化应用于学习策略, 以避免专家的行为被任意常数

奖励合理化; 文献 [98]提出在有严格误差界限的统

计检测器中加入约束来优化探测信号. 通过以上思

想的研究改进, 提出更好的解决方案. 

4.2    专家演示次优问题及解决思路

在求解 MDP问题时, 现有的逆强化学习算法

假设专家演示是最优的, 但在实际问题中, 很难获

取最优的专家演示. 为了从次优的专家演示中构建

最优的奖励函数, 求解接近于专家策略的最优策略,
研究者们已经不断提升逆强化学习算法的性能, 开

发新的算法, 相继提出适应复杂环境的逆强化学习

算法, 例如最大熵深度逆强化学习、基于贝叶斯的

逆强化学习、基于高斯过程的逆强化学习算法等.
此外, 有研究者提出基于生成对抗的逆强化学习,
利用生成对抗网络的生成器和判别器不断提高专家

演示和奖励函数的精度, 从而获得好的策略. 基于

生成对抗网络的最大熵逆强化学习算法结合专家样

本训练优化生成对抗网络, 以生成虚拟专家样本,
在此基础上利用随机策略生成非专家样本, 构建混

合样本集, 结合最大熵概率模型, 对奖励函数进行

建模, 并利用梯度下降方法求解最优奖励函数 [99].
在多智能体环境中, 从专家人类轨迹推断奖励函数

的方法使用对抗性逆强化学习和连续潜变量学习共

享奖励函数[100]. 但该问题一直未得到完美解决, 还
需要进一步深入研究. 

4.3    博弈问题及解决思路

多智能体逆强化学习算法已经在一定程度上得

到了应用发展, 这类算法的研究考虑了多个专家演

示或多个奖励组件. 文献 [101]将轨迹簇作为自适

应最大熵逆强化学习中的潜在变量, 增加了逆强化

学习问题的复杂性. 文献 [102]在逆强化学习算法

中引入了可解释的奖励成分来共同学习一个线性组

合的奖励, 以及生成最优策略. 然而在二人零和完

全信息博弈的最优决策问题上并没有取得突破性进

展, 像其他的博弈问题, 如二人非零和完全信息博

弈问题、多智能体博弈问题等也是值得研究的课

题[91]. 这些课题的解决将会给逆强化学习算法带来

大的突破.
多智能体博弈是博弈领域的前沿思想, 多智能

体逆强化学习就是一个随机博弈, 将每一个状态阶

段博弈的纳什策略组合起来成为一个智能体在动态

环境中的策略[103]. 通过不断与环境交互来更新每一

个状态的阶段博弈中的 Q值函数 (博弈奖励), 从而

获得最优的奖励函数和最优策略. 多智能体系统

是由相互联系的智能体组成的系统, 它们之间具有

自主性、协调性等特点[104−105]. 将多智能体系统与逆

强化学习算法结合, 可以增强奖励函数的学习精

度, 同时增强多智能体逆强化学习算法的感知和决

策能力. 

4.4    逆强化学习理论分析不完善问题

逆强化学习表现出良好的解决无奖励函数的

MDP问题的能力. 研究者们首先提出边际类逆强

化学习、最大熵逆强化学习、贝叶斯逆强化学习等

求解线性奖励函数的逆强化学习算法. 为了求解在

复杂、非线性的环境中的奖励函数, 研究者们提出

1718 自       动       化       学       报 50 卷



边际类深度逆强化学习、最大熵深度逆强化学习等.
利用逆强化学习算法从专家演示中学习线性或者非

线性的奖励函数. 虽然智能算法在智能系统表现出

强大的性能, 但对其理论的研究还不够, 这极大影

响了逆强化学习在实际中的应用. 实际中动态复杂

多变的环境也要求逆强化学习算法学习的奖励函数

具有更强的鲁棒性, 以提高决策的精度. 基于生成

对抗网络的逆强化学习方法可用来学习对动态变化

稳健的奖励函数, 在环境显著变化下学习策略 [34].
分层逆强化学习利用专家演示的内在动机, 在选项

框架内学习最优的奖励函数[106]. 此外, 逆强化学习

算法的收敛性、稳定性、鲁棒性也需要深入研究, 需
要进行理论性证明. 在不久的未来, 突破上述所有

的问题将会促进人工智能领域再上一个新的台阶. 

5    逆强化学习算法的未来技术展望

一直以来, 强化学习算法、逆强化学习算法作

为人工智能的关键技术. 在未来的 10年中, 强化学

习算法、逆强化学习算法也必将扮演很重要的角色.
在理论研究方面, 我们主要总结归纳了线性逆

强化学习和非线性逆强化学习. 在线性逆强化学习

的研究进展中, 我们介绍了学徒学习逆强化学习、

最大边际规划逆强化学习、最大熵逆强化学习、基

于相对熵的逆强化学习、贝叶斯逆强化学习等算法.
在非线性逆强化学习的研究进展中介绍了学徒学习

深度逆强化学习、最大边际规划深度逆强化学习、

最大熵深度逆强化学习、高斯过程的逆强化学习等

算法. 随着逆强化学习算法理论的发展, 神经网络、

贝叶斯、高斯过程、最大熵等与逆强化学习结合, 来
提高算法的性能, 提高奖励的学习精度. 最初研究

者提出了基于边际类逆强化学习算法, 但可能存在

模糊歧义问题. 针对模糊歧义问题, 研究者们提出

最大熵逆强化学习和基于高斯过程的逆强化学习.
针对复杂非线性环境, 提出基于深度学习的逆强化

学习算法, 通过端到端的方式学习奖励. 利用生成

对抗网络与逆强化学习算法结合, 解决专家演示有

限、非最优的问题.
在实验 Object world环境中, 我们设置相同的

实验参数, 利用逆强化学习典型算法进行实验后,
获得各算法的奖励和值函数的值如表 2所示. 由于

该实验建模为标准的MDP下的非线性环境, GPIRL
的非线性可以很好地求解奖励, 算法获得的奖励和

值函数最优, ALIRL、FIRL、MMP、MMPBoost、
MEIRL在该环境下的表现性能相似, MWAL在该

环境的适应性最差.
但由于逆强化学习算法本身的缺陷, 依然存在

计算复杂、模糊歧义、专家演示有限、专家演示数据

不平衡等问题, 逆强化学习应用的落地还需要进一

步的技术突破, 包括但不仅限于更大规模的数据和

计算资源, 将最新的图神经网络 (Graph neural netw-
ork, GNN)、元学习 (Meta-learning, ML)、知识图

谱 (Knowledge graph) 等思想引入到逆强化学习.
利用 GCN、图注意力网络 (Graph attention net-
work, GAT) 和知识图谱在复杂环境中大规模的学

习, 自然地融合图的属性信息进行学习, 同时 ML
可以增强逆强化学习的迁移性, 提高算法的泛化能

力. 此外, 在小样本 (Small sample data)专家演示

下, 将 Transformer网络和 GAN等最新的思想填

充到逆强化学习的思想中, 弥补算法的缺陷, 减小

计算量, 增强专家演示的可靠性, 提高算法的学习

能力和决策性能也是未来研究的重要方向.
在应用研究方面, 随着逆强化学习理论的发展,

由于逆强化学习拥有独特优势, 目前已经广泛应用

于智能驾驶与停车场导航、机器人控制、无人机、目

标检测、游戏等领域, 在金融贸易和工业过程等领

域的应用较少. 在工业过程中, 我们期待逆强化学

习进行大规模的应用落地, 将逆强化学习应用于股

票、基金交易预测、材料基因检测、化学分子预测、

污水处理控制、国防军事控制等领域. 逆强化学习

还可以与专家系统相结合, 产生逆强化学习专家系

统, 利用专家知识, 提升智能制造的诊断能力和决

策能力. 在诊断和决策过程中, 通过反馈来修正预

测网络, 提高算法的预测水平. 逆强化学习算法的

可靠性和应用经济性使得算法拥有较大的研究价值. 

6    结束语

作为人工智能中的前沿领域, 逆强化学习旨在

解决强化学习中人工设计奖励函数难的问题, 该算

法在专家演示下学习奖励函数, 从而学习最优策略.
逆强化学习算法在人工智能领域具有重要的研究意

义和应用价值, 其理论研究和应用研究可以推动智

 
表 2    逆强化学习算法的比较

Table 2    Comparison of inverse reinforcement
learning algorithms

逆强化学习算法 奖励 值函数

ALIRL[11] 38.79 32.66

FIRL[27] 31.89 5.22

GPIRL[19] 2.66 0.42

MWAL[95] 206.44 43.32

MMP[12] 38.38 34.20

MMPBoost[30] 31.56 23.56

MEIRL[13] 36.36 13.12
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能驾驶、无人机、机器人等实际应用的发展. 本文重

点介绍了逆强化学习算法的理论研究的现状以及应

用前景, 总结了逆强化学习算法中存在的问题, 并
提供了可行的解决思路.

在今后的研究工作中, 首先要加强对逆强化学

习理论方面的研究, 使逆强化学习算法理论更加成

熟. 此外, 要将逆强化学习算法拓宽到更广的应用

领域中, 提高我国人工智能算法的发展在国际上的

影响.
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