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校准对比学习表征驱动的视觉对抗模仿学习

王云柯 1，陶林伟 2，林雨恬 1，杜博 1*，徐畅 2
1.  武汉大学 计算机学院，湖北 武汉 430072； 2.  悉尼大学 计算机学院，澳大利亚 悉尼 2006

摘 要： 目的　视觉模仿学习旨在从高维图像观测中学习智能体控制策略，但相比基于低维本体状态的方法，其性

能仍存在明显差距。主要原因在于，像素观测中的关键行为差异较为细微，视觉编码器难以学习具有充分判别性的

状态表征。已有视觉对抗模仿学习方法主要关注专家样本与智能体样本之间的区分，未充分利用智能体回放样本

的内部结构信息，也未显式建模智能体策略在训练过程中逐步接近专家策略的动态演化特征。为提升高维视觉观

测下的表征判别能力与训练稳定性，本文提出一种基于校准对比学习的视觉对抗模仿学习方法。方法　本文在生

成对抗模仿学习框架中引入校准对比表示学习机制，通过“拉近相似状态、分离差异状态”的方式增强视觉编码器的

判别能力。不同于已有方法主要关注专家样本与智能体样本之间的静态区分，本文进一步挖掘回放缓冲区的内部

样本结构，并建模智能体样本质量随训练过程逐步提升的动态特征。具体而言，本文将智能体样本视为高质量样本

与低质量样本的混合分布，并利用校准监督对比损失自适应调整其与专家样本之间的对比关系，从而提升视觉表征

质量和对抗训练稳定性。结果　在 DMControl Suite 的 9 个连续控制任务上进行了实验验证。实验结果表明，所提出

方法 CAIL（contrastive adversarial imitation learning）在多个任务上取得了更高的累计回报，并在训练早期表现出更好

的样本效率。与代表性方法 PCIL（policy contrastive imitation learning）相比，CAIL 在 1M 时间步的平均性能提升了

22. 6%。消融实验进一步验证了智能体无监督对比损失和校准监督对比损失的有效性，可视化结果表明 CAIL 能够

更加准确地关注智能体关节等行为相关区域。结论　本文提出的校准对比视觉对抗模仿学习方法能够更充分地利

用智能体回放样本，并动态刻画智能体样本质量随训练过程变化的特征，从而提升视觉状态表征的判别能力和对抗

训练稳定性。该方法为高维视觉观测条件下的模仿学习提供了一种有效的表征学习思路。

关键词： 强化学习；模仿学习；对抗模仿学习；对比学习；表征学习

Visual Adversarial Imitation Learning with Calibrated Contrastive Representa‐

tion

Wang　Yunke1， Tao　Linwei2， Lin　Yutian1， Du　Bo1*， Xu　Chang2

1.  School of Computer Science， Wuhan University， Hubei Wuhan 430072，China； 2.  School of Computer Science， The University of Syd⁃

ney， Sydney NSW 2006，Australia

Abstract： Objective　Visual imitation learning aims to learn control policies directly from high-dimensional image observa⁃
tions.  It is important for robotics tasks， where agents often need to make decisions from visual inputs.  However， compared 
with imitation learning based on low-dimensional proprioceptive states， visual imitation learning still suffers from a clear 
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performance gap.  One major reason is that behavior-related differences in pixel observations are often subtle.  As a result， 
the visual encoder may fail to learn sufficiently discriminative state representations.  This problem becomes more serious in 
visual adversarial imitation learning.  In this framework， the discriminator needs to distinguish expert samples from agent 
samples and provide reward signals for policy learning.  If the learned visual representation is weak， the discriminator may 
produce unstable or inaccurate rewards.  This further affects policy optimization.  Existing visual adversarial imitation learn⁃
ing methods mainly focus on the distinction between expert samples and agent samples.  They usually treat this distinction 
as a static discrimination problem.  However， they do not fully exploit the internal structure of agent samples stored in the 
replay buffer.  They also do not explicitly model the dynamic evolution of agent samples during training.  In practice， the 
quality of agent samples gradually improves as the learned policy approaches the expert policy.  Ignoring this process may 
limit the quality of visual representation learning.  To address these issues， this paper proposes a visual adversarial imita⁃
tion learning method based on calibrated contrastive learning. Method　This paper introduces a calibrated contrastive repre⁃
sentation learning method in the visual adversarial imitation learning framework.  The main idea is to improve the discrimi⁃
native ability of the visual encoder by contrastive learning.  Specifically， similar states are pulled closer in the feature 
space， while different states are pushed apart.  In this way， the encoder can learn more effective visual representations for 
adversarial imitation learning.  Different from existing methods that mainly focus on the static distinction between expert 
samples and agent samples， the proposed method further explores the internal sample structure in the replay buffer.  It also 
models the dynamic improvement of agent sample quality during training.  In the proposed framework， agent samples are 
regarded as a mixture of high-quality samples and low-quality samples.  High-quality agent samples may be close to expert 
samples， especially in the later stage of training.  Low-quality agent samples are still far from expert behavior and should 
not be treated as expert-like samples.  Based on this observation， this paper introduces a calibrated supervised contrastive 
loss.  This loss adaptively adjusts the contrastive relationship between agent samples and expert samples.  It reduces the risk 
of incorrectly pushing high-quality agent samples away from expert samples.  At the same time， it preserves the discrimina⁃
tion between expert behavior and low-quality agent behavior.  The proposed method therefore improves both visual represen⁃
tation quality and adversarial training stability.  The final objective combines the adversarial imitation learning loss with the 
proposed contrastive representation learning objective.  The whole framework can be optimized in an end-to-end manner.
Result　Experiments are conducted on 9 continuous control tasks from the DMControl Suite.  These tasks cover different 
types of control behaviors， including balancing， locomotion， and complex body movement.  The experimental results show 
that the proposed method achieves higher cumulative rewards on multiple tasks.  It also shows better sample efficiency in 
the early training stage.  Compared with the representative method PCIL， CAIL improves the average performance by 
22. 6% at 1M training steps.  This result indicates that calibrated contrastive representation learning can effectively improve 
visual adversarial imitation learning.  The ablation study further verifies the effectiveness of the proposed contrastive losses.  
The unsupervised contrastive loss on agent samples improves the use of the replay buffer.  It helps the encoder learn from a 
large number of dynamically collected visual states.  The calibrated supervised contrastive loss further improves perfor⁃
mance by modeling the changing quality of agent samples.  The results show that these components are complementary.  The 
full CAIL model achieves better performance than the version without calibration.  This demonstrates the importance of 
dynamically modeling agent samples during training.  In addition， visualization results show that the discriminator learned 
by CAIL can focus more accurately on behavior-related regions， such as the joints and body parts of the agent.  These 
regions are important for distinguishing different motion states.  The visualization results further support that CAIL learns 
more meaningful and discriminative visual representations. Conclusion　This paper proposes a calibrated contrastive visual 
adversarial imitation learning method for high-dimensional visual control tasks.  The proposed method makes better use of 
agent samples in the replay buffer.  It also explicitly models the change of agent sample quality during training.  By introduc⁃
ing calibrated contrastive representation learning， the method improves the discriminative ability of visual state representa⁃
tions and stabilizes adversarial training.  Experimental results on DMControl tasks show that the proposed method achieves 
better average performance and sample efficiency than representative visual imitation learning methods.  The proposed 
framework provides an effective representation learning strategy for imitation learning from high-dimensional image observa⁃
tions.
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王云柯，陶林伟，林雨恬，杜博，徐畅 
校准对比学习表征驱动的视觉对抗模仿学习
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tion learning
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0　引 言

模仿学习（imitation learning，IL）是一类用于解

决基于马尔可夫模型的序列决策问题的重要方法

（Liu 等，2021）。其核心目标是通过模仿专家行为，

使智能体学习在给定状态下的决策策略。模仿学习

方法中，行为克隆（behavioral cloning，BC）是最基础

且应用最广泛的算法之一（Pomerleau，1988）。该方

法通过对专家演示数据进行监督学习，直接学习从

状态到动作的映射关系。然而，由于行为克隆依赖

离线监督学习进行训练，在策略执行过程中容易出

现误差累积现象（Brantley 等，2019），导致智能体进

入训练数据未覆盖的状态区域，进而带来潜在的决

策风险（Tu 等，2022）。为缓解上述问题，对抗模仿

学习（adversarial imitation learning，AIL）通过分布匹

配机制，使智能体策略的分布逐渐逼近专家策略分

布（Ho 和 Ermon，2016），从而提升策略的泛化能力。

在标准基准任务上，AIL 已取得显著效果（Todorov
等，2012），其中专家演示通常由低维本体状态（如位

置、速度等）构成。相比之下，面向视觉输入的模仿

学习任务更具挑战性。已有研究表明，视觉状态输

入会显著增加策略学习的难度（Tucker 等，2018），而

在复杂的三维交互环境中，上述问题会进一步加剧

（Jaderberg 等，2018）。

在高维视觉输入条件下，状态表征学习是影响

策 略 模 型 性 能 的 关 键 因 素 。 强 化 学 习（reinforce⁃
ment learning，RL）通过与环境交互并依回报信号进

行策略优化（Sutton 和 Barto，2018）。当状态由原始

像素表示时，通常需要借助图像编码器获得紧凑且

判别性强的潜在表征。在视觉强化学习中，策略网

络与价值网络通常共享编码器表征，编码器主要通

过价值函数损失进行更新。已有研究表明，简单的

数据增强策略即可显著提升视觉强化学习的泛化能

力（Cobbe 等 ，2019）。 CURL（contrastive unsuper⁃
vised representations for reinforcement learning）方 法

（Laskin 等，2020）进一步将对比学习引入强化学习

框架，通过数据增强构建对比目标，从而提升视觉强

化学习的数据效率。此外，已有研究将表征学习作

为辅助任务与强化学习过程联合优化，以提升视觉

表征质量（Yarats 等，2021）。

然而，视觉强化学习通常依赖明确的回报函数，

为编码器学习提供稳定的监督信号。在视觉模仿学

习（visual imitation learning，VIL）中，智能体往往仅

依赖专家演示数据，缺乏可直接用于表征优化的稠

密回报信号。在对抗式训练框架下，判别器与策略

网络的相互博弈进一步加剧了训练的不稳定性，使

得编码器难以获得稳定有效的梯度指导。因此，相

较于视觉强化学习，视觉模仿学习对表征判别能力

与训练稳定性提出了更高要求。由于在自动驾驶和

机器人学习等真实场景中的应用潜力，视觉模仿学

习受到广泛关注（Ross 等，2011）。部分研究通过分

阶段方式先学习回报函数或视觉编码器，再进行策

略优化（Brown 等，2019）。也有方法尝试直接改造

对抗模仿学习框架，使其适配视觉输入（Rafailov 等，

2021）。例如，PatchAIL（patch-based adversarial imi⁃
tation learning）算法（Liu 等，2023）通过局部图像块

判别机制评估不同图像 patch 的“专家性”，在一定程

度上增强了对细粒度视觉差异的敏感性。此外，

PCIL （policy contrastive imitation learning） 算 法

（Huang 等，2023）在判别器中引入对比约束以拉近

专家样本并分离智能体样本，从而增强判别能力。

然而，该类方法未充分利用回放缓冲区中大量智能

体样本，也未显式刻画智能体在对抗训练过程中逐

步接近专家策略的演化特性。

尽管上述方法取得一定进展，但视觉对抗模仿

学习整体性能仍落后于基于低维本体状态的对抗模

仿学习。其根本原因在于，低维本体状态在特征空

间中具有更强的可分性，而图像空间中的关键行为

3
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差异往往难以直接辨识（Van Hasselt 等，2016）。如

图 1 所示，物理状态的显著变化可能仅对应视觉观

测中的微小差异，从而导致表征判别难度增加。因

此，构建能够准确编码视觉状态的判别性表征，是缩

小视觉 AIL 与本体 AIL 性能差距的关键问题。对比

表征学习通过“拉近相似样本、分离不相似样本”构

建判别性特征空间，在视觉表征学习领域已得到系

统验证（Chen 等，2020）。然而，现有视觉对抗模仿

学习方法多侧重于专家与智能体样本之间的区分，

而忽视了智能体样本内部结构信息及其随训练逐步

演化的动态特征（Huang 等，2023）。

为了解决这个问题，本文提出了对比对抗模仿

学习（Contrastive Adversarial Imitation Learning，简称

CAIL）。本文的核心思想是通过对比表示学习提升

视觉编码器的判别能力，使模型能够在特征空间中

拉近相似视觉状态，并分离行为差异较大的视觉状

态。具体而言，CAIL 在视觉对抗模仿学习框架中引

入无监督对比学习约束，以充分利用智能体与环境

交互过程中存储在回放缓冲区中的大量视觉状态，

从而增强编码器对不同智能体状态的实例级判别能

力。同时，为了提升专家样本与智能体样本之间的

可分性，本文引入监督对比学习思想，对两类样本在

特征空间中的关系进行约束。进一步地，考虑到智

能体策略在训练过程中会逐渐接近专家策略，本文

将智能体样本建模为高质量样本与低质量样本组成

的混合分布，并提出校准监督对比损失，自适应调整

智能体样本与专家样本之间的对比关系。该设计可

以缓解普通监督对比学习中将高质量智能体样本错

误视为专家负样本的问题，从而提升视觉表征质量

和对抗训练稳定性。本文的主要贡献总结如下：

（1）提出一种基于校准对比学习的视觉对抗模

仿学习方法。该方法在对抗模仿学习框架中引入对

比表示学习机制，通过拉近相似状态、分离差异状态

来增强视觉编码器的判别能力，从而缓解高维视觉

输入下表征学习不足和对抗训练不稳定的问题。

（2）提出校准监督对比学习机制，以建模智能体

样本质量随训练过程逐步提升的动态特征。该机制

将智能体样本视为高质量样本与低质量样本的混合

分布，并自适应调整其与专家样本之间的对比关系，

从而减少高质量智能体样本被错误排斥的问题，提

升表征学习的稳定性。

（3）在 DMControl Suite 的 9 个视觉连续控制任

务上验证了本文方法的有效性。实验结果表明，

CAIL 在平均性能、样本效率和训练稳定性方面均优

于多种代表性视觉模仿学习方法。消融实验进一步

验证了提出的无监督对比损失和校准监督对比损失

的有效性。可视化结果表明 CAIL 能够更加准确地

关注智能体关节等行为相关区域。

1　校准对比对抗模仿学习

1. 1　预备知识

1. 1. 1　马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，简

称 MDP）是一种数学模型（Puterman，1994），用于在

部分随机且部分受控的环境中进行决策。它为强化

学习、模仿学习算法提供了理论基础。MDP 通常用

于刻画决策者在时间序列中的决策过程。MDP 由

以下几个核心要素构成：

M = (S,A,P,R,γ,μ0 ) ,# (1)
其中 S 为状态空间，A 为动作空间，P ( s'|s，a)表示在

状态 s 下执行动作 a 中转移至 s'的概率，R ( s，a)表示

在状态 s 下执行动作 a 所获得的回报，γ ∈ [0，1]为折

扣因子，用于计算未来回报的当前价值，μ0 为初始状

态分布。马尔可夫决策过程的目标是为决策者求解

一个最优策略模型 π (a|s)，使得决策者能够在该策

略的支持下，最大化其在 MDP 模型中获得的预期累

积回报。一般来说，策略的分布可以由占有率度量

ρπ 来表示，用以衡量该策略在状态-动作空间中的

分布。

 

图 1　视觉状态以及它们对应的本体状态示意图

Fig. 1　Figure of visual states and their corresponding physical 
states.
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王云柯，陶林伟，林雨恬，杜博，徐畅 
校准对比学习表征驱动的视觉对抗模仿学习

1. 1. 2　强化学习

强化学习是一种通过与环境交互学习最优决策

策略的方法。在强化学习中，智能体通过在环境中

“探索试错”，不断优化其自身策略。大部分强化学

习算法都是基于马尔可夫决策过程的，其目标是为

马尔可夫决策过程中的决策者学得一个策略 π，使

其能够在决策过程中获得尽可能大的预期累积回

报。在强化学习中，最优策略可以通过以下目标函

数求解：

    π* = arg max
π

 Eπ
é

ë
êêêê∑

t = 0

T

γt r ( )st,at
ù

û
úúúú .# (2)

强化学习通常依赖精心设计的回报函数，然而

在实际场景中，该设计往往较为困难。相比之下，模

仿学习能够让决策者通过直接模仿专家演示来学习

策略，省略了回报函数设计的步骤，是一个更加实际

的选择。

1. 1. 3　对抗模仿学习

生成对抗模仿学习（Generative Adversarial Imi⁃
tation Learning，GAIL）（Ho 等，2016）是模仿学习中最

具代表性的框架。GAIL 引入了一个判别器来区分

专家演示（即专家轨迹中的“状态-动作”对）与智能

体演示（即智能体轨迹中的“状态-动作”对）。智能

体的目标是“欺骗”判别器的判断，使其将智能体演

示分类为和专家演示一致的类别，从而在分布意义

上逼近专家策略。

从目标函数的角度看，GAIL 通过一个极小极大

问题实现分布匹配。判别器 D 负责区分样本来源，

策略 πθ 则不断调整自身，使得判别器难以区分两

者。该过程本质上对应于最小化专家与智能体占用

测 度 之 间 的 散 度（Ke 等 ，2020）。 其 目 标 函 数 形

式为：

minπθ
 maxD  E( )s,a ∼ ρπe

[ log D ( s,a) ]
                                 +E( )s,a ∼ ρπθ

[ log (1 - D ( s,a) ) ] ,# (3)
在上述目标函数中，智能体策略 πθ 通过最小化

E( )s，a ∼ ρπθ

log (1 - D ( s，a) )来训练。因此，判别器的输

出-log (1 - D ( s，a) )可以被视作智能体策略 πθ 学习

的回报值。随后，即可使用常见的强化学习算法更

新策略模型，例如 TRPO（Schulman 等，2015）、PPO
（Schulman 等，2017）。

1. 1. 4　从低维状态到高维视觉状态

在上述理论框架基础上，进一步考虑视觉输入

条件下的模仿学习问题。在标准控制任务中，状态

通常为低维本体信息（例如关节位置、速度等），且专

家演示数据往往包含完整的状态-动作对。然而，在

视觉模仿学习任务中，专家演示数据通常仅提供第

三 人 称 视 觉 观 测 ，缺 乏 显 式 动 作 信 息 。 例 如 ，在

DMControl 环境中，视觉状态被表示为智能体第三人

称视角 3 个连续帧的 84×84 分辨率的 RGB 渲染图像

的组合，以在视觉状态空间中融合时序信息和空间

信息。因此，需要对原始生成对抗模仿学习的框架

进 行 改 写 。 具 体 而 言 ，判 别 对 象 由 状 态 -动 作 对

( s，a)替换为视觉状态 v，图像编码器 f ( v)输出表征

r，随后通过投影头 hd( r ) 输出判别得分，判别器可写

为 D ( v) = hd( f ( v) )。对应的判别损失为：

Ldis(hd,f ) = -Ev~ρπe
[ loghd( f ( v) ) ]

                                 -Ev~ρπθ
[ log (1 - hd( f ( v) ) ) ] ,# (4)

图 2 对比对抗模仿学习算法框架图

Fig. 2 Figure of the framework of Contrastive 
Adversarial Imitation Learning.

在该框架下，判别器仍负责区分“专家视觉轨

迹”与“智能体视觉轨迹”，智能体策略模型 πθ 则通

过强化学习算法更新。

一般来说，将公式 4 直接应用于视觉模仿学习

难以取得好的效果，主要原因在于编码器 f 对于视觉

相似但语义不同的智能体状态判别能力有限。为了

让视觉模仿学习取得更好的效果，对编码器的表征

能力提出了更高的要求。然而，由于算法中对抗训

练的不稳定性和强化学习步骤中随机采样的不确定

性，导致视觉状态编码器难以获得较好的表征。

1. 2　算法表述

1. 2. 1　算法描述

近年来，对比学习已经成为学习判别性表征的

重要方法。将对比学习引入视觉对抗模仿学习，可

以为视觉编码器提供额外的表征约束，从而缓解高

维视觉输入下判别器表征能力不足的问题。其核心

思想是在特征空间中拉近相似视觉状态的表征，并

分离行为差异较大的视觉状态表征。具体而言，给

定视觉状态 v，视觉编码器 f 将其映射为潜在的表征

r = f ( v)。通过构造正样本和负样本，对比学习约束

能够促使编码器学习更加稳定且具有判别性的视觉

状态表征。基于上述思想，本文提出对比对抗模仿

学习算法（Contrastive Adversarial Imitation Learning，
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CAIL）。CAIL 在原始对抗模仿学习框架的基础上

引入对比表示学习机制，包括无监督对比学习约束

LUnSupCon 和有监督对比学习约束 LSupCon。无监督对比

损失函数的目的是充分利用缓冲区中大量的智能体

视觉状态，有监督对比损失函数的目标是增强编码

器的判别能力。进一步地，考虑到智能体策略会随

着模仿学习训练逐步接近专家策略，训练后期的部

分智能体视觉状态可能已经具有较高质量。若仍将

所有智能体样本简单视为专家样本的负例，可能会

影响表征学习的稳定性。为此，本文提出校准有监

督对比损失 LC - SupCon，将智能体样本建模为高质量样

本与低质量样本的混合分布，并自适应调整智能体

样本与专家样本之间的对比关系。在完整 CAIL 
中，LC - SupCon 用于替代普通有监督对比损失，而 LSupCon
主要用于构造无校准版本 CAIL（w/o cal），以验证校

准 机 制 的 有 效 性 。 CAIL 算 法 的 总 体 框 架 如 图 2
所示。

1. 2. 2　无监督对比学习损失函数

在视觉对抗模仿学习过程中，智能体与环境交

互产生的大量视觉演示被存储于回放缓冲区中，用

于后续策略模型的训练。从另一个方面来看，这些

数据亦可被视为大规模无标签数据，可被用于基于

对比学习的表征训练。CAIL 算法中加入的无监督

对比学习损失函数充分利用了回放缓冲区中大量的

智能体演示来学习视觉演示表征。在训练中，CAIL
算法对一个批次的 N 个智能体视觉状态进行数据增

广 ，最 终 得 到 2N 个 增 强 的 智 能 体 视 觉 状 态

va ≔ { va
i }2N

i = 1。同一个智能体视觉状态的两个增强状

态分别表示为 ( va
i，p ( va

i ) )，其中 p ( va
i )是 va

i 以外的两

个增强状态之一。由于缺乏标签信息，将 p ( va
i )视为

va
i 的唯一正例，并期望最小化 va

i 和 p ( va
i )在特征空间

上的距离。同一批次中剩余的 2N - 2 个增强状态

被视为 va
i 的负例，因此它们在特征空间上的表征应

和 va
i 在特征空间上的表征距离更远。基于这个思

想，CAIL 采用在对比学习中广泛使用的 InfoNCE 损

失来定义基于单个智能体视觉状态 va
i 的无监督对比

学习损失：

L InfoNCE( va
i ,va +

i ,va -,f,h) =

-log exp ( )sim ( )h ( )f ( )\va
i ,h ( )f ( )va +

i /τ
∑

j

exp ( )sim ( )h ( )f ( )va
i ,h ( )f ( )va -

j /τ
,# (5)

其中 sim ( ⋅ )表示余弦相似度函数，va +
i 是与 va

i 对应

的正例，va - 是负例的集合，h 是 MLP 投影头，τ

是温度参数。最小化 L InfoNCE 损失会导致 va +
i 和 va

i

的表征距离减小，而不相似状态（va -）的表征距离则

会增加。进一步地，将基于单个智能体视觉状态 va
i

的无监督对比学习损失扩展到同一批次的全部智能

体视觉演示，即将无监督对比损失 LUnSupCon 定义为批

次中所有 2N 个状态增强的 L InfoNCE 损失的平均值，损

失函数表示为：

LUnSupCon =
1

2N ∑
i = 1

2N

L InfoNCE( )va
i ,p ( )va

i ,va ∖ va
i ,f,hunsup # (6)

其中 hunsup 是无监督对比学习中使用的专用投影头。

1. 2. 3　有监督对比学习损失函数

无监督对比学习损失函数充分利用了缓冲回放

区大量的智能体视觉状态来为编码器 f 学习一个有

判别力的表征，提升了模型对不同的视觉演示的判

别力。除此之外，模型还需要具备区分智能体状态

与专家状态的能力。通常情况下，专家视觉状态往

往有着规律的模式和明显的集群效应，然而智能体

视觉状态的不规律噪声和次优性往往使其在特征空

间上较为分散。因此，一个好的模型需要将专家视

觉状态在特征子空间的距离拉近，并同时将专家视

觉状态和智能体视觉状态的距离推远。为了达到这

个目标，可以使用有监督对比学习损失函数（Khosla
等，2020）。有监督对比学习损失函数需要样本的类

别信息，因此可以将专家视觉状态和智能体视觉状

态视作两个类别，在这种情况下进行有监督的对比

学习训练。

在无监督对比学习损失中，每个样本仅仅只有

一个对应的正样本。然而，在有监督对比学习中，其

将无监督对比学习损失 LUnSupCon 扩展到了任意数量正

样本的形式。具体来说，一个批次中所有增广的专

家视觉状态 ve = { ve
i }N

i = 1 被看作是一个类别，而所有

增广的智能体视觉状态 va 被视作另一类别。如果将

一个批次中所有增广的视觉状态表示为 v = va ∪ ve，

那么对于其中每个视觉状态 ve
i ∈ ve 的有监督对比学

习损失可以被定义为：

LSup( ve
i ,ve ) =

- 1
|| ve - 1 ∑

v+
j ∈ ve ∖ ve

i

L InfoNCE( )ve
i ,v+

j ,v ∖ ve
i ,f,hsup ,# (7)

其中 hsup 是有监督对比损失中使用的投影头，| ve |是

6
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王云柯，陶林伟，林雨恬，杜博，徐畅 
校准对比学习表征驱动的视觉对抗模仿学习

ve 中的样本数量。将单个样本的对比损失扩展至整

个批次的数据，得到有监督对比学习损失，其可以被

定义如下：

LSupCon = 1
N ∑

i = 1

N

LSup( )ve
i ,ve # (8)

利用有监督对比学习损失 LSupCon，模型不仅能够

学习到与无监督对比学习损失 LUnSupCon 一致的表征，

还增强了区分专家和智能体视觉状态的能力。

1. 2. 4　校准有监督对比学习损失函数

在普通有监督对比学习损失中，类别标签是固

定的，即专家视觉状态被视为一类，智能体视觉状态

被视为另一类。然而，在对抗模仿学习过程中，智能

体策略会随着训练逐步提升，其生成的视觉状态也

会逐渐接近专家视觉状态。尤其在训练后期，回放

缓冲区中的部分智能体视觉状态可能已经具有较高

质量。此时，如果仍将所有智能体视觉状态简单视

为专家视觉状态的负例，可能会错误地排斥高质量

智能体样本，从而影响表征学习的稳定性。因此，在

视觉对抗模仿学习中，将智能体视觉状态建模为高

质量样本与低质量样本的混合分布更为合理。

然而，直接判断某个智能体视觉状态是否为高

质量样本并不容易。为此，本文引入校准参数 α，将

智能体样本 va
i 视为一个混合样本：其有 α 的概率是

高质量样本，有 1 - α 的概率是低质量样本。α 用于

刻画智能体样本质量随训练过程逐步提升的趋势。

当把 va
i 视作高质量样本时，其行为表现被认为更接

近专家样本。在这种情况下，所有的专家状态 ve
i 和

其对应的增广状态 p ( va
i )被视作 va

i 的正例。当将智

能体状态视为低质量样本时，本文不将其与专家样

本拉近，而是退化为无监督对比学习形式，仅有增广

的状态 p ( va
i )被视作 va

i 的正例，其他所有状态都被视

作 va
i 的负例。基于上述混合建模的思想，校准有监

督对比学习损失可以被定义如下：

LC - SupCon = αEva
i ∼ ρπθ

[ LSup( va
i ,ve ∪ { va

i ,p ( va
i ) }) ]

+(1 - α) Eva
i ∼ ρπθ

[ L InfoNCE( va
i ,p ( va

i ) ,v ∖ va
i ,f,hsup ) ] , # (9)

其中，第一项表示当智能体样本被视为高质量样本

时，将其与专家样本及自身增强视图拉近；第二项表

示当智能体样本被视为低质量样本时，仅保持其不

同增强视图之间的一致性。结合公式 6 和公式 9，

CAIL 的总体目标函数定义为：

LCAIL = Ldis + λ1 LUnSupCon + λ2 LC - SupCon,# (10)

其中 λ1 和 λ2 是控制不同对比学习损失项的超参数，

判 别 器 损 失 定 义 为 Ldis = 1
N ∑

i = 1

N - log (hd( re
i ) ) -

log (1 - hd( ra
i ) )。在本文实现中，超参数 λ1 和 λ2 均设

置为定量 1。

1. 2. 5　算法综述

在上一节中已经给出了 CAIL 算法中判别器的

训练目标函数，即公式 10。除了通过对抗损失和对

比损失训练视觉表征外，CAIL 还需要利用判别器输

出的奖励信号更新策略模型。本文采用基于 DDPG
（Silver 等，2014）的强化学习算法训练策略网络，并

引入 Double Q-learning（Van 等，2016）的思想以缓解

评论网络的过估计问题。具体而言，本文使用策略

网络 πθ 和两个评论网络 Qϕ1、Qϕ2 进行交替优化。给

定回放缓冲区B中的转移样本B = ( v，a，r，v'，d )，其

是一个包含视觉状态 v，动作 a，回报 r，下一视觉状

态 v'和终止信号 d 的五元组。回报 r 通过对抗训练

中判别器的输出定义。评论网络通过最小化差分损

失进行更新：

LQ(ϕ,B ) = Et ∼ Béë(Qϕi( v,a) - ( r + γ (1 - d)Γ) ) 2ù
û

∀i ∈ {1,2},# (11)
其 中 下 一 状 态 价 值 Γ 的 估 算 值 可 被 定 义 为 Γ =
( min

i = 1，2 Qϕi( v'，πθ(a‘|v') ) )。
在评论网络能够评估给定视觉状态和动作的价

值后，策略网络通过最大化评论网络估计的动作价

值进行更新。对应地，策略网络的优化目标可以

写为：

Lπ(θ ) = -E( )v,a ∼ πθ

é
ë
min
i = 1,2  Qϕi( v,a)ùû .# (12)

在策略更新过程中，本文不通过策略损失更新

视觉编码器的参数，以减少强化学习梯度对视觉表

征学习带来的不稳定影响。视觉编码器主要由判别

器损失和对比学习损失进行更新。

2　实 验

本节通过多组实验评估所提出 CAIL 算法的有

效性。实验主要在基于像素输入的 DMControl 连续

控制任务上开展，并与多种视觉模仿学习方法进行

比较。本文从性能、样本效率、训练开销、消融分析

以及可视化表征等多个方面分析 CAIL 的有效性。
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2. 1　实验设置

2. 1. 1　实验环境

实验环境选取 DMControl 中九个最具代表性的

连续控制任务进行评估，包括 Cartpole Swingup、Fin⁃
ger Spin、Cheetah Run、Hopper Hop、Hopper Stand、

Walker Stand、Walker Walk、Walker Run 以及 Quadru⁃
ped Run。这些任务覆盖了平衡控制、运动控制以及

复杂动力学交互等不同难度的控制问题，能够较全

面地检验视觉模仿学习算法的泛化能力。在专家演

示 数 据 方 面 ，本 文 采 用 ROT（Regularized Optimal 
Transport）公开数据集（Haldar 等，2022）中的专家演

示作为训练样本。在 DMControl 环境中，视觉状态

被表示为智能体 3 个连续帧的 84×84 大小的 RGB 渲

染图像的组合，以在视觉状态空间中融合时序信息

和空间信息。

2. 1. 2　网络架构

关于图像编码器结构，本文遵循文献（Yarats
等，2021）中的默认视觉编码器结构，其包含一个

4 层的卷积神经网络，每层的卷积核大小，通道

数， 步长，padding 值分别为［3×3， 32， 2， 0］，［3×3， 
32， 1， 0］，［3×3， 32， 1， 0］，［3×3， 32， 1， 0］。经过

视觉编码器的处理，视觉状态最终被转换为特征图。

在图像编码器 f 对视觉状态 v 进行编码后，生成的特

征图会被展平为长度为 39200 的向量。接着，该向

量被传递到后续的多层感知机策略网络和评论网

络。判别器的结构与文献（Yarats 等，2021）中的默

认结构一致，其为一个简单的 3 层 MLP 结构。CAIL
算法的整体结构如图 3 所示。

2. 1. 3　对比算法

为了客观评估 CAIL 的性能，本文将其与五种代

表 性 方 法 进 行 比 较 ，即 BC，GAIL，共 享 编 码 器 的

GAIL（GAIL-SE）（Cohen 等，2021），PCIL（Huang 等，

2023）和 PatchAIL（Liu 等，2023）。行为克隆方法通

过监督学习直接学习得到视觉状态到动作之间的映

射关系，是最基础的视觉模仿学习方法。GAIL 采用

生成对抗机制，通过判别器区分专家轨迹与智能体

轨迹，并利用对抗回报更新策略网络。GAIL-SE 在

GAIL 基础上引入共享视觉编码器，使策略网络与判

别器共享同一特征提取模块，从而提高视觉特征利

用效率。PCIL 在策略编码器中加入对比约束，使专

家轨迹在特征空间中更加集中，同时将智能体轨迹

推离专家轨迹。PatchAIL 则在对抗训练过程中引入

图像块级判别器，对图像不同区域分别计算回报

信号。

Tab. 1 Table of performance of CAIL and com⁃
pared methods at 500K and 1M timesteps.

图 3 CAIL 算法编码器、策略模型更新框架图

Fig. 3 Framework of CAIL’s encoder and policy’s 
update.
2. 1. 4　超参数的选择

在 CAIL 算法中，学习率设置为 1×10-4，三个神

经网络的训练批次大小为 256。判别器网络在每个

时间步都进行更新，而策略网络每两个时间步进行

一次优化和更新。模仿学习中默认的回放缓冲区大

小设置为 150000，采样轨迹的折扣率 γ 设置为 0. 99，

神经网络参数更新的优化器为 Adam 优化器。

2. 1. 5　评价指标

在评价指标方面，从智能体在不同任务中的性

能通过轨迹累计回报进行衡量，即在一条完整交互

轨迹中获得的回报总和，平均回报越高，表示策略性

能越优。实验分别在 500K 训练步和 1M 训练步两个

阶段报告主要结果。所有实验均使用 5 个不同随机

种子重复运行，并报告平均值与标准差，以减少随机

因素对实验结果的影响。

2. 2　实验结果

CAIL 及其对比算法的实验结果如表 1 所示，其

中 CAIL（w/o cal）表示将 CAIL 算法中校准的有监督

对比学习损失替换为普通的有监督对比学习损失。

从表格中可以观察到，在视觉模仿学习任务中，即使

在最简单的任务 Cartpole Swingup 中，原始的 GAIL
算法也难以取得较好的结果。此外，在 Hopper Stand
任务中，基于 GAIL 算法训练得到的智能体甚至无法

学到比随机策略更好的策略。这些结果与之前在文

献（Tucker 等，2018）中得到的结论一致。相比之下，

通过为策略和判别器采用共享图像编码器，基于

GAIL-SE 算法训练得到的智能体在所有九个环境中

获得的回报至少是原始 GAIL 算法的两倍。然而，

GAIL-SE 的性能与专家性能相比仍存在明显差距。

具体而言，原始 GAIL 在高维视觉输入下表现较弱，

说明视觉表征学习是视觉对抗模仿学习中的关键瓶

颈。GAIL-SE 和 PCIL 的性能提升表明共享视觉编

码器和对比约束能够改善视觉模仿学习效果，而

CAIL 在多个任务上取得更高累计回报，并在 1M 时
间步下相较 PCIL 平均性能提升 22. 6%，说明校准对
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王云柯，陶林伟，林雨恬，杜博，徐畅 
校准对比学习表征驱动的视觉对抗模仿学习

比学习能够进一步提升视觉表征质量和策略性能。

PatchAIL 算法是一种基于图像块判别器的最先

进的视觉对抗模仿学习方法。虽然 PatchAIL 算法在

收敛时间步（1M）时性能最佳，但是与其他算法相

比，PatchAIL 的训练成本显著增加了。在图 5 中，展

示了 PatchAIL 在 Cartpole Swingup 任务中的训练时

间和 GPU 内存使用情况。所有训练成本均在单张

NVIDIA RTX 4090 GPU 上统计，训练时间以小时为

500K 时间步

Cartpole 
Swingup
Finger Spin
Cheetah Run
Hopper Hop
Hopper Stand
Walker Stand
Walker Walk
Walker Run
Quadruped 
Run

1M 时间步

Cartpole 
Swingup
Finger Spin
Cheetah Run
Hopper Hop

Hopper Stand

Walker Stand
Walker Walk
Walker Run
Quadruped 
Run

GAIL

186±20

0±0
69±27
10±7

5±3
272±95

69±49
24±6

151±57

GAIL

199±17

0±0
84±30

0±0

5±3

275±100
63±34
28±8

115±60

GAIL-SE

734±160

303±191
514±33

8±8
270±343
513±286
268±61

57±17
212±5

GAIL-SE

801±91

407±250
624±35
121±4

747±63

764±251
953±3

133±28
296±82

PCIL

296±52

408±297
461±51

38±18
451±199
960±18
203±19
146±10
228±119

PCIL

67±36

534±233
662±27
158±8

733±104

827±38
952±0
519±59
427±35

CAIL
(w/o 
cal)

790±61
460±

193
497±44

51±23
290±

306
910±44
350±

136
148±28
238±50
CAIL
(w/o 
cal)

687±
312

704±
122

689±37
184±
25

754±
106
859±
101

940±13
468±66
322±38

CAIL

838±4

642±186

538±34

73±12

545±305

961±9

463±126

157±9

306±10

CAIL

837±23

785±99

725±31

182±20

777±42

831±154
938±6
526±8

382±27

BC

521±120

284±120
185±49
109±18
386±72
496±70
556±110
378±82
277±58

BC

521±120

284±120
185±49
109±8

386±72

496±70
556±110
378±82
277±58

专家

859±0

976±9
890±9
318±7
976±9
939±9
970±20
778±10
547±136

专家

859±0

976±9
890±9
318±7

976±9

939±9
970±20
778±10
547±136

 

表 1 CAIL 和对比算法在 500K 时间步和 1M 时间步的实验结

果对比表
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单位，GPU 显存占用以 MB 为单位。实验结果显示

相比于其他对抗模仿学习算法，PatchAIL 的训练开

销十分显著。例如，与 GAIL 算法相比，PatchAIL 算

法的训练时间和 GPU 内存使用量几乎翻倍。考虑

到 训 练 效 率 的 问 题 ，图 4 中 给 出 了 CAIL 算 法 和

PatchAIL 算法在相同训练时间预算下的训练曲线。

该训练曲线能够反映给定不同算法相同的训练

时间，模型分别能够达到的性能。在相同训练时间

的设置下，实验结果表明 CAIL 算法比 PatchAIL 算法

的表现更好。

此外，复杂度分析结果表明，CAIL 的参数量和 
FLOPs 分别为 4. 25M 和 93. 0M，而 PatchAIL 的参数

量和 FLOPs 分别为 3. 27M 和 659. 0M。可以看出，

PatchAIL 的参数量并未显著高于 CAIL，但其 FLOPs
明显更高。这是因为 PatchAIL 的 patch discriminator
采用卷积结构，参数共享使其参数量相对有限，但其

需要在高维视觉状态上进行密集卷积计算以生成基

于 patch 的回报值，因此带来了更高的计算开销。

在 CAIL 算法中，参数 α 是一个预先定义的先验

 

图 5　参数 α 的影响（左图）和训练成本对比（右图）

Fig. 5　Figure of impact of α and comparison on training cost.

图 6　智能体可视化图

Fig. 6　Visualized agent’s trajectories.
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王云柯，陶林伟，林雨恬，杜博，徐畅 
校准对比学习表征驱动的视觉对抗模仿学习

参数，代表了在模仿学习训练期间智能体演示被视

为“正样本”的概率。为了研究不同 α 值对实验中校

准对比损失的性能的影响，实验中设置了不同的 α

值并进行了 CAIL 算法的评估。一般来说，在模仿学

习训练的初始阶段，智能体演示更有可能是“负样

本”，因为其质量较差。随着模仿学习训练的进行，

智能体演示被视为“正样本”的概率应该相应地增

加。因此，继续将智能体演示视为含有大量的“负样

本”是不合适的。为解决这个问题，CAIL 算法中设

计了一个动态的 α 更新方法。α 的值在训练过程中

会从 0. 3 线性增加至 0. 5。αt 表示智能体样本在校

准监督对比学习中被视为高质量、专家相似样本的

程度。在训练早期，智能体策略与专家策略仍有明

显差距，因此不应该赋予过高的 αt。随着训练进行，

智能体样本质量逐渐提升，因此逐步增大 αt 可以更

好地反映智能体策略逐渐接近专家策略的过程。我

们将上限设置为 0. 5 是出于保守建模的考虑：即使

在训练后期，也不能假设大多数智能体样本都已经

达到专家质量，0. 5 表示高质量样本和低质量样本

处于相对平衡的混合状态，能够避免过度乐观地将

次优智能体样本作为专家正样本。图 5 中展示了基

于动态超参数 α 的实验结果，可以观察到设置不同 α

值对 CAIL 算法的影响不大，且在大多数情况下使用

动态 α 可以导致更好的性能。

2. 3　消融实验

消融实验主要验证了算法中不同模块的功能和

有效性。在 CAIL 算法的消融实验中，主要研究了不

同数据增广方式对算法结果的影响，以及对比学习

和直接进行数据增强的比较。

2. 3. 1　对比学习算法分析

根据文献（Jeong 等，2021）中的结论，在模型的

对抗训练中直接使用数据增强可能会导致不稳定

性，进而导致模型训练的失败。为了在对抗模仿学

习中验证这一观点，实验中对 GAIL-SE 算法直接应

用不同的数据增强方式，实验结果如表 2 中所示。

除了 Walker Stand 环境外，可以观察到在 GAIL-SE 环

境中使用数据增强对提高性能的作用不明显，和不

使用数据增强相比，其回报平均下降了 40. 4%。相

比 之 下 ，CAIL 算 法 在 这 5 个 环 境 中 表 现 均 优 于

GAIL-SE 算法，回报平均提高了 47. 2%。因此，可以

得出结论，使用基于校准的对比损失结合数据增强

能够增强对抗模仿学习算法的表现，而直接在对抗

模仿学习中应用数据增强难以使得模型提升效果。

2. 3. 2　数据增强策略分析

在实验中，使用 Random-Shift 数据增广方式来

生成智能体专家视觉状态的增广数据，该数据增广

方式已经被广泛应用于视觉强化学习中，并被证明

是最有效的数据增强技术（Laskin 等，2020）。为了

验证其他数据增强方式（例如 Random Crop、Random 
Cutout、Random Aug）对模仿学习性能产生的影响，

在 Hopper Stand 环境中进行了实验验证，实验结果

见表 3。从表格中可以观察到 CAIL 算法在所有 4 种

不同的增强方式下都取得了比 GAIL-SE 算法更好的

表现，并且使用 Random-Shift 增强能够达到最佳性

能。同时，表格中的结果也说明了使用部分数据增

强方式可能会降低对抗模仿学习的性能（例如 Ran⁃
dom Cutout 和 Random Aug）。该结果的原因在于直

接将数据增强应用于 GAIL-SE 时，增强样本会直接

表2　数据增广和对比学习的实验结果对比

Tab. 2　Table of results between using data augmentation and contrastive learning

500K 时间步

Cartpole Swing
Cheetah Run
Hopper Stand
Walker Stand
Walker Walk
Quadruped Run

GAIL-SE
（无数据增广）

734
514
270
513
268
212

GAIL-SE
（有数据增广）

729±40
533±34
206±89
881±15
200±5
222±74

CAIL
838±4

538±34

541±305

961±9

463±126

306±110
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参与对抗判别和奖励估计，可能增加训练不稳定性，

而 CAIL 使用数据增强构造对比学习中的正样本视

图，将其转化为表征一致性约束，因此能够更有效地

利用数据增强。

2. 3. 3　不同损失函数的分析

本文针对不同对比损失函数的消融实验，以分

别验证无监督对比损失、有监督对比损失和校准监

督对比损失的独立贡献。本文新增在 Quadruped 
Run 环境进行消融实验结果如表 4 所示。

从结果可以看出，GAIL-SE 加入作用于智能体

样本的无监督对比损失后，性能显著提升，说明智能

体回放缓冲区中大量且持续更新的样本能够为视觉

编码器提供有效的表征学习信号。相比之下，作用

于专家样本的无监督对比损失的结果未带来明显提

升，主要原因是专家演示数据规模较小且固定，难以

提供足够丰富的样本变化。进一步地，加入普通有

监督对比损失 LSupCon 后，平均回报亦大幅提升，说明

区分专家样本和智能体样本有助于增强表征判别

性。替换为校准监督对比损失 LC - SupCon 后，性能进一

步提升，表明动态建模智能体样本质量能够带来更

稳定的表征学习效果。最终完整 CAIL，取得最高的

平均回报。该结果说明，智能体样本上的无监督对

比损失和校准监督对比损失具有互补作用，完整 
CAIL 能够取得最佳性能。

2. 4　可视化实验

图 6 中展示了 DMControl 软件中智能体的可视

化运动轨迹，智能体以 CAIL 算法在 1M 时间步的训

练出的智能体策略为支撑，并与环境交互。在交互

过程中，记录智能体的运动状态。图中的结果表明，

通过 CAIL 算法学习的策略可以使智能体成功地完

成快速奔跑的任务。例如，在 Cheetah 智能体的跑步

任务中，经过训练的智能体始终保持快速步伐。此

外，在 Walker 智能体的行走任务中，经过训练的智

能体表现出平稳的行走动作。在 Hopper 智能体站

立任务中，经过训练的 Hopper 智能体能够从平躺的

随机状态出发，最终完成站立的姿势并持续保持该

动作。

如图 7 所示，通过 Grad-CAM（Selvaraju 等，2017）
对 Cheetah Run 和 Hopper Stand 两个环境中训练得到

的判别器的空间注意力图进行了可视化。图中展示

了 CAIL 和与其最接近的对比算法 PCIL 的结果。通

常，空间注意力图能够直观地突出显示判别器在决

策中优先考虑的区域，红色区域表示对决策的影响

更大，蓝色区域表示对决策的影响更小。从图中可

以明显观察出，两种算法的注意图都能够聚焦在智

能体的身体关节上，这说明智能体的关节部分的运

动情况对区分不同的视觉演示很重要。与 PCIL 算

法相比，CAIL 算法的注意图在智能体身体关节上的

覆 盖 面 更 广 且 定 位 更 精 确 。 该 实 验 结 果 说 明 了

表3　使用不同数据增广方式的实验结果对比

Tab. 3　Table of results using different data augmentation 
ways

增广方式

无数据增广方式

+ Random Shift
+ Random Crop
+ Random Cutout
+ Random Aug

GAIL-SE
602±163
676±130
649±208
530±260
524±165

CAIL
N/A

777±42

755±71

691±92

549±115

表4　关于不同对比损失函数的消融实验结果表

Tab. 4　Table of results using different contrastive losses

损失函数

GAIL-SE
+LUnSupCon（作用于智能体样本）

+LUnSupCon（作用于专家演示样本）

+LSupCon

+LC - SupCon

CAIL (w/o cal)
CAIL

平均回报

259±78
329±27
253±36
302±90
319±56
332±62
346±73

 

图 7　模型的空间注意力图

Fig. 7　Spatial attention of trained model.
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王云柯，陶林伟，林雨恬，杜博，徐畅 
校准对比学习表征驱动的视觉对抗模仿学习

CAIL 算法训练得到的判别器在捕捉不同视觉状态

之间的差异方面具有更好的能力，进而为后续策略

模型的训练提供了精准的反馈。因此，CAIL 算法相

比 PCIL 算法能够取得更好的性能。可视化样本均

由训练至 1M 步后收敛的智能体策略模型生成。具

体而言，我们使用训练完成后的策略与环境交互，并

从得到的测试轨迹中随机采样视觉状态进行 Grad-

CAM 可视化。

3　结 论

本文针对高维视觉观测条件下对抗模仿学习性

能下降的问题，从表示学习角度对视觉对抗模仿学

习方法进行了研究，为视觉模仿学习中的表征学习

问题提供了新的思路。分析表明，当输入由低维本

体状态转变为像素级视觉观测时，判别器难以稳定

提供具有判别性的回报信号，进而影响视觉编码器

的表示学习能力，最终限制策略优化效果。为此，本

文在对抗模仿学习框架中引入对比表示学习机制，

提出校准对比对抗模仿学习方法，通过无监督对比

学习挖掘智能体视觉样本之间的结构信息，并结合

监督对比约束增强专家样本与智能体样本之间的可

分性，同时利用校准机制动态刻画智能体策略逐步

接近专家策略的演化过程，从而提升视觉表示的判

别能力与训练稳定性。在 DMControl 视觉控制任务

上的实验结果表明，所提出方法在模仿性能和样本

效率方面均优于多种现有视觉模仿学习方法，并能

够更有效地利用回放缓冲区中的视觉数据。

尽管如此，本文方法仍存在一定局限性。首先，

算法依赖数据增强策略来构造对比学习中的正样本

视图，不同增强方式可能会影响最终性能，如何设计

更加稳健、任务自适应的数据增强策略仍值得进一

步研究。其次，本文实验主要在仿真环境中进行。

真实机器人视觉场景通常包含更复杂的光照变化、

相机视角变化以及仿真到真实环境之间的动力学差

异，因此所提出方法在真实机器人任务中的泛化能

力仍需要进一步验证。未来工作将探索更加稳健的

自监督视觉表征学习机制，并在真实机器人视觉模

仿 学 习 任 务 中 进 一 步 评 估 本 文 方 法 的 实 际 应 用

潜力。
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