基于概率轨迹匹配的机器人模仿学习方法
                              刘涛，于建均，阮晓钢
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摘要：模仿学习是机器人仿生机制研究的主要内容之一，即通过观察、理解、学习、模仿示教行为实现机器人的仿生特性。基于高斯过程分别表达采集离散示教信号所构成的示教轨迹和含有未知参数策略的模仿轨迹，构建模仿学习方法框架，将概率模型匹配引入到模仿学习中，以KL散度为代价函数比较两种轨迹的概率分布，运用梯度下降法寻求使KL散度最小的最优模仿控制策略，将策略应用于模仿机器人以完成与示教相同的模仿任务。以关节型机器人的机械臂摆动行为模仿为学习任务进行仿真，结果表明基于概率轨迹匹配的模仿学习方法能够实现机械臂摆动行为模仿，学习过程较传统方法简易且学习效果较好。
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Robot Imitation Learning Method Based on Trajectory Probability Matching
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 Abstract:  Imitation learning is an important means of bio-robot to quickly learn new skills and methods, that is, through observation, understanding, learning, imitating the teaching behavior to achieve bionic robot. A method framework is proposed to introduce the probabilistic matching model into imitation learning, that gaussian process were shown to express teach trajectory which was composed by discrete teach signal, and imitation trajectory with unknown parameters. Then compare the probability distribution of the two trajectories, seek the optimal control strategy----the policy, by minimizing the KL divergence to make use of gradient descent, finally applied the policy to the imitative robot for completing the teaching task. The essential part of the joint type robot, mechanical arm,is used to be the imitate model.The simulation results of imitating the swing behavior demonstrate the effectiveness of the imitation learning method based on trajectory probability matching. The learning process is more simple and learning effect is better than the traditional methods. 
 Key words:  imitation learning；probability model；trajectory matching；gaussian process；policy

0  引言
模仿是人类学习的一种重要手段和方式。人类是机器人的仿生原型，因此模仿学习机制是机器人仿生研究的重要内容，即通过观测、学习再现智能的行为从而实现机器人仿生特性。目前模仿学习方法有以下几类：行为复制（BC）[1]运用归纳法执行记录的连续示教行为轨迹，应用程序简单但模仿动作局限于示教动作范围内；动态运动基元（DMP）将观察的示教行为表达为非线性微分方程组，通过修正目标和时间来表达模仿过程，但示教行为在任务空间需要添加额外的映射[2]；IRL方法[3]即逆强化学习从示教行为中求得回报函数[4]，将其作为强化学习的依据从而得到模仿阶段相应的控制策略[5]，用于回报函数难以人为设定的情况，比如无人直升机自主飞行[6]，其缺点为对示教行为的特征提取质量依赖性较大。模仿学习方法在广义上可分为语义层和轨迹层，前者偏重行为编码表达与选择，后者注重行为概率表达和重现。概率模型匹配是使两个对象概率分布差别率减小的过程[7]，主要应用于图像处理领域[8-9]。本文用高斯过程分别表达示教轨迹和模仿轨迹，将概率模型匹配引入到模仿学习中，以KL散度为代价函数比较两种轨迹的概率分布，寻求使KL散度最小的最优控制策略，将策略应用于模仿机器人完成相应的模仿任务。
1  模仿学习过程描述
    定义模仿学习计算模型ILA为一个五元组：
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为状态转移概率函数
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组成的状态轨迹；策略
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的映射。模仿学习过程分为示教、观察、模仿过程。

1.1  示教过程
    示教机器人按照设定的控制策略演示多次示教行为。其具体过程为：示教机器人的初始状态在示教控制策略的作用下执行相应的第一步动作，使机器人转移至新状态，继续执行策略进行状态转移完成单次示教任务，则示教过程可由下列序列表示：
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    为了保证模仿学习的可靠性，示教过程需要进行多次，设示教任务的目标状态应为
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，则存在以下几种情况：
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ii)初始
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iii)初始
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不同，但因为环境噪声和机器人本身噪声干扰的存在，
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iv)初始
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示教过程包含无效示教和有效示教，但要保证有效示教次数占示教总次数的80%以上。机器人模仿学习分为目的模仿、过程模仿等。不同的模仿学习的示教过程要求也不相同，若为目的模仿，则目标状态一定，因此以上情况i)与iii)为有效示教。

1.2  观察过程

    行为捕捉系统获取示教状态
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则观察过程序列表示为
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1.3  模仿过程

从初始状态开始，在模仿控制策略的指导下执行相应的动作，进而得到新的状态，继续执行模仿控制策略递推直至目标状态，完成模仿过程，整个过程表达为以下序列：
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模仿学习即通过寻求以上序列中的模仿控制策略，将其应用于模仿机器人。若目标状态与示教成功目标状态相同，则模仿学习成功。
2  基于高斯过程的模仿过程表达

若随机变量
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服从一个位置参数为
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、尺度参数为
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的概率分布
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，且其概率密度函数为              
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则这个随机变量服从的分布称为高斯分布。在任意时刻去观察随机过程，若该过程中单位时间随机变量的概率分布都满足高斯分布，这个随机过程就是高斯过程.高斯过程是一种普遍存在的随机过程[10-11]，能够从已有的数据中通过潜在的函数映射直接推断得到后验的数据分布[12]。一个高斯过程完全由它的均值函数和协方差函数决定 [13]。设机器人模仿学习的动态过程中的状态量与动作量分布均满足高斯分布，则模仿学习过程采用高斯过程表示[14]。

采用高斯分布表达示教行为状态分布；通过引入状态转移概率函数
[image: image40.wmf]f

，表达相应的含有未知参数策略
[image: image41.wmf]p

的模仿轨迹。高斯过程的均值函数是对机器人动力学传递函数的先验信息的整合，协方差函数是对实际状态映射函数的预测[15]。
模仿学习行为的整个过程采用轨迹表达，则状态序列构成的轨迹的概率分布如式3所示：
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代入高斯过程的分布
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可近似成下式：
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示教轨迹：模仿学习是一个理解学习过程，则示教行为需要进行n次，得到相应的n个示教轨迹，通过均值函数和协方差函数表达示教轨迹的高斯分布。每次示教时间均为T，将示教轨迹均匀分为若干时间段，第t时间段的高斯分布为：
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其中，
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式(6)中
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条示教轨迹的状态量。多个时间段的分布可近似组成多次示教轨迹状态高斯分布，即
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模仿轨迹：构建模仿轨迹的目的是将策略引入高斯过程，从而根据代价函数的极值化得出最优模仿策略。运用高斯过程前向模型，通过初始化起始状态和策略，表达模仿轨迹的状态序列分布，这一状态序列分布便构成了模仿轨迹。
t+1时刻的状态分布表达为
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其中，
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用状态转移概率
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表示状态动作函数
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则下一状态的均值与协方差：
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其中
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通过式(9)~(16)预测模仿轨迹的状态序列，运用高斯过程表达示教轨迹同样的方法，得到含有未知策略
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的模仿轨迹分布情况如式(20)所示。
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3  基于KL散度的概率匹配代价函数

机器人模仿学习的效果评判依据是模仿行为程度与示教行为是否相似甚至相同，即可通过模仿轨迹概率分布与示教轨迹概率分布的差别程度是否最小来评判，在概率论或信息论中，KL散度是描述两个概率分布差异的一种方法[16]，表达式为：
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以示教轨迹与模仿轨迹的KL散度作为模仿学习代价函数，表达如下：
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    从而模仿学习目的转化为使得示教轨迹概率分布与模仿轨迹概率分布的KL散度最小，即寻找一个策略
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使得
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达到极小，即示教轨迹概率分布与模仿轨迹概率分布相似度最大。

4  模仿学习策略表达与计算

因为实际机器人行为是非线性动态过程，控制策略是复杂的，所以控制策略表达为：
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其中
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为策略参数。则模仿学习最优策略表达式为 
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即寻找策略参数
[image: image75.wmf]q

使得KL散度达到最小，运用梯度下降法计算式（24），具体方法如下：
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其中   
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对均值和协方差分别运用梯度下降法求取策略参数
[image: image79.wmf]q

。求取均值—策略参数梯度和协方差—策略参数梯度使用同样的计算方法。代价函数均值—策略参数梯度计算方法如下：
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随后将求得的策略参数
[image: image81.wmf]q

代入式（23），便求得了模仿学习的控制策略
[image: image82.wmf]p

。

5  模仿学习算法流程

基于概率轨迹匹配的方法，通过高斯过程表达示教轨迹和模仿轨迹，以KL散度为代价函数，对两轨迹分布进行概率匹配，寻求模仿控制策略，将其应用于模仿机器人实现模仿学习，算法流程如下：
Step1 示教机器人按照设定的控制策略
[image: image83.wmf]d

p

演示多次示教行为，示教时间设定为T，在其中选取目标状态为
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的示教行为作为有效示教；
Step2  用高斯过程表达有效示教轨迹为
[image: image85.wmf](L)
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；
Step3 初始化策略为
[image: image86.wmf]p

，令其中策略参数
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Step4  用高斯过程预测并表达模仿轨迹为
[image: image88.wmf](L)
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；

Step5  令代价函数为
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Step6  运用梯度下降法使得代价函数值极小，从而求取在此次模仿轨迹高斯过程条件下的
[image: image90.wmf]'
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；

Step7  根据求取的策略参数
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获得
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，将其应用于模仿机器人，执行动作，判断目标状态与示教成功目标状态
[image: image93.wmf]dw
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是否相同。若不同跳转至Step 4，进行策略更新，将执行
[image: image94.wmf]'
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后的状态-动作对作为新的样本输入进一步用高斯过程预测得到新的模仿轨迹，继续策略寻优；直至目标状态与
[image: image95.wmf]dw
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相同，寻到最优策略参数
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，结束策略搜寻，得到
[image: image97.wmf]*

p

，模仿学习成功。

6  仿真实验

    以机器人的机械臂作为研究对象，研究其模仿学习行为。基于Matlab仿真平台验证本文方法有效性。

6.1  机械臂仿真模型

关节型机器人机械臂由大臂、小臂、肩关节、肘关节、手部和腕关节组成，本文的模仿学习任务忽略手部动作。在肘关节和肩关节处分别搭载有两个直流电机，来驱动大臂和小臂的旋转运动，如图1所示。
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图1 机器人机械臂仿真模型 

机械臂模仿学习模型为
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，其中
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为肘关节处的角速度
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、
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为腕关节处的角速度
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、
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为肘关节处的位置
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以及
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为腕关节处的位置
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；动作量
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为肘肩两关节处直流电机的扭矩；策略
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用径向基函数为高斯分布的RBF神经网络表达，其中策略参数
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；
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为高斯过程的状态转移函数；
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由状态量
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组成。结构参数为：大臂长度为0.74m，质量为2.4kg，小臂长度为0.74m，质量为1.2kg。
6.2  机械臂模仿学习任务
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图2 模仿学习任务示意图
本实验包含有示教机器人和模仿机器人的机械臂，以示教机械臂的举起摆动作为模仿行为和学习任务，即使模仿机器人的机械臂通过观察示教机器人示教，学会从双臂垂直向下状态运动到垂直向上状态，并保持垂直向上不动，如图2所示。
6.3  模仿学习实验过程
示教过程：通过单片机输出的PWM波控制安装在肘关节和肩关节处两个电机的转速和正反转，从而控制机械臂完成示教任务，根据任务难度，示教时间设为25s，示教次数设为15次。动作捕捉记录示教行为的状态序列，将其作为示教轨迹生成的基本数据。

模仿过程：在模仿学习控制器中完成对示教轨迹和模仿轨迹的高斯过程处理，以KL散度作为代价函数。依据模仿学习算法求取控制策略，将其应用于模仿机器人机械臂。模仿学习实验过程如图3所示。
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图3 机械臂模仿学习实验过程
6.4  模仿学习实验结果及分析

模仿学习第1轮学习到第18轮学习在规定时间内机械臂模仿摆动终止图如图4所示。学习初期，机械臂并没有很好地掌握垂直向上举起技能，而是试探性地向目标状态靠拢；从第13轮学习开始模仿机器人的机械臂基本掌握了从双臂垂直向下状态运动到垂直向上状态，并保持垂直向上不动，在随后的多轮学习均完成模仿，即模仿学习成功。
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图4  第1到18轮学习模仿机械臂摆动终止图
图5、图6、图7分别是第3、8、12轮模仿学习状态变化图，均为学习初期的学习效果图。图中四个部分分别为状态量轨迹，即肘关节处的角速度、腕关节处的角速度、肘关节处的位置以及腕关节处的位置。图中竖线为示教轨迹，长虚线为模仿轨迹，短虚线为模仿策略应用于模仿机器人机械臂的执行轨迹。图5中三个轨迹基本不匹配，说明模仿机械臂未掌握示教任务；随着学习的进行，模仿机器人逐渐具有模仿该摆动技能的趋势，但三个轨迹只在前半段时间基本匹配，后半段无法匹配（见图6）；第12轮学习三个轨迹基本匹配，但后半段时间不稳定，有部分不匹配，说明模仿机器人基本掌握示教任务所展示的机械臂摆动技能，但不稳定（见图7）。
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图5 第3轮学习状态变化图   图6 第8轮学习状态变化图
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图7 第12轮学习状态变化图  图8 第13轮学习状态变化图
从第13轮学习开始三个轨迹很好地匹配，并维持在以上状态，随着学习次数的增加，该状态只做很细微的状态变动，说明模仿机器人通过模仿学习掌握了示教任务所展示的机械臂摆动技能（见图8）。各轮次模仿学习与示教轨迹的匹配精度如表1所示，匹配精度即模仿轨迹与示教轨迹在置信水平为92%上的轨迹重叠百分比值（取值0.000～1.000），根据精度是否不小于0.950判断模仿是否成功，No代表模仿失败，Yes代表模仿成功。
表1   各轮次模仿学习与示教轨迹匹配精度
	轮次
	3
	8
	12
	13
	14
	15

	精度
	0.323
	0.570
	0.895
	0.957
	0.960
	0.962

	成功
	No
	No
	No
	Yes
	Yes
	Yes


6.4.3 对比实验
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图9 三种方法模仿学习效果对比图
将本文提出的基于概率轨迹匹配的机器人模仿学习方法与强化学习与逆强化学习结合的IRL方法、基于DMP的PID方法在相同仿真环境下分别作用于同一模仿机械臂，分别获得模仿学习平均成功率与学习次数的关系，如图9所示。从仿真结果表明三种方法都能基本完成学习任务，但是本文方法比IRL方法学会模仿任务更快，在40次学习后模仿平均成功率即可达90% 以上；虽然基于DMP的PID法在学习初期较本文方法见效更快，但在多次学习后模仿平均成功率却低于后者。
7  结论

基于概率轨迹匹配的机器人模仿学习方法能够实现机器人动作模仿，在处理机械臂举起摆动作为等非线性运动过程时较简易，学习速率较快，学习效果也较其他部分机械臂摆动方法好。本方法示教行为采集难度降低，只需要采集适量的离散的状态序列，克服了BC方法需要采集连续示教行为的缺陷；而且本方法不需要手动的回报函数，克服了IRL方法回报函数的获取难度。下一步工作为在机器人复杂行为的模仿学习任务条件下进行相应改进，以提升本方法在机器人复杂环境的鲁棒性。
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