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一种基于判别器同步优化的偏好模仿学习方法

——基于雅达利 2600 游戏

陈雨涵 林子博 阮邦城

摘要

强化学习的核心难题之一是奖励函数的设计。目前主流的偏好强化学习方法遵循两阶

段流程：先从人类偏好中拟合一个奖励函数，再以此训练策略。这一中间步骤在复杂环境

中可能引入偏差——当偏好数据有限时，拟合出的奖励函数在分布外状态上可能给出错误

的引导。为此，本文提出偏好模仿学习（PreIL），不单独建模奖励函数，而是让判别器

作为奖励信号的直接来源，在策略训练过程中同步更新，使奖励信号始终适应当前的策略

分布。

本文对 Bradley-Terry模型提出了三个方面的质疑：它将轨迹奖励视为逐步加和，丢失

了动作的时序信息；从有限的偏好对中恢复每步精确奖励值，本身是一个不适定问题；其

逐时刻加总的假设也与人类整体性的判断方式不符。基于这些观察，本文用全局时序品质

假设（GTQ）概括人类对轨迹的整体评价特征，并归纳出三条基本性质作为后续分析的基

础。

受生成对抗模仿学习（GAIL）的启发，本文设计了一个基于 LSTM的时序判别器，

用来区分更优轨迹和较差轨迹。判别器的输出可以直接作为奖励信号，指导强化学习智能

体提升策略。本文进一步将 n步 Q学习与偏好模仿学习相结合，通过轨迹子序列的判别器

输出来构造学习目标，取得了更好的效果。

在 6个 Atari游戏上，PreIL的平均人类标准化得分达到 45.6%，而基于奖励恢复的

PrefDQN和 PrefNSDQN仅为-3.1%和-12.1%。对比实验进一步表明，这一性能优势主要源

于模仿学习框架本身，而非 n步 Q学习的引入。本文的研究成果表明，在偏好数据有限的

20
26
 S.
 -T
. Y
au
 H
igh
 Sc
ho
ol 
Sc
ien
ce
 A
wa
rd

仅
用
于
20
26
丘
成
桐
中
学
科
学
奖
论
文
公
示



情况下，放弃显式奖励建模、直接在策略层面利用偏好信息，可能是比传统两阶段范式更

高效的选择。

关键词：强化学习；偏好学习；模仿学习；判别器奖励；时序判别器；Atari游戏
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Abstract

Designing a proper reward function remains a core challenge in reinforcement learning.

Mainstream preference-based reinforcement learning methods follow a two-stage procedure: first

fit a reward function from human preferences, then train a policy using it. This intermediate step

can introduce bias in complex environments—when preference data is limited, the fitted reward

function may give misleading guidance on out-of-distribution states. To address this, we propose

Preference-based Imitation Learning (PreIL), which does not model the reward function

separately. Instead, a discriminator serves as the direct source of reward signals and is updated

synchronously during policy training, ensuring that the reward signal always adapts to the current

policy distribution.

We question the Bradley-Terry model from three aspects: it decomposes trajectory reward

into a step-wise sum, thereby losing temporal ordering information; recovering precise per-step

reward values from limited preference pairs is fundamentally ill-posed; and its assumption of

step-wise summation conflicts with the holistic nature of human judgment. Based on these

observations, we introduce the concept of Global Temporal Quality (GTQ) to characterize

humans' overall evaluation of trajectories, and summarize three basic properties as the foundation

for subsequent analysis.

Inspired by Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL), we design an LSTM-based

temporal discriminator to distinguish preferred trajectories from dispreferred ones. The

discriminator output directly serves as a dense reward signal to guide policy improvement. We

further integrate n-step Q-learning with preference imitation learning, constructing learning

targets from discriminator outputs over trajectory subsequences, which yields improved

performance.

Experimental results on six Atari games show that PreIL achieves an average HNS of 45.6%,

compared to -3.1% for PrefDQN and -12.1% for PrefNSDQN. Ablation studies indicate that the

performance gain originates primarily from the imitation learning framework rather than n-step

Q-learning. This work offers an alternative perspective for preference-based reinforcement

learning.
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Keywords: reinforcement learning; preference learning; imitation learning; discriminator-

based reward; temporal discriminator; Atari games

20
26
 S.
 -T
. Y
au
 H
igh
 Sc
ho
ol 
Sc
ien
ce
 A
wa
rd

仅
用
于
20
26
丘
成
桐
中
学
科
学
奖
论
文
公
示



目录
摘要 ..................................................................................................................................................2

Abstract ............................................................................................................................................ 4

第 1章引言 ..................................................................................................................................... 8

第 2章相关工作 ........................................................................................................................... 10

2.1.模仿学习 .........................................................................................................................10

2.2.偏好学习 .........................................................................................................................10

第 3章背景与预备知识 ............................................................................................................... 11

3.1.马尔可夫决策过程 .........................................................................................................11

3.2.偏好强化学习与 Bradley-Terry模型 ............................................................................ 11

3.3.模仿学习与占用度量 .....................................................................................................12

第 4章研究方法 ........................................................................................................................... 13

4.1.全局时序品质假设的基本性质 .....................................................................................13

4.2. Bradley-Terry模型的三个问题 ..................................................................................... 13

4.3. PreIL框架 .......................................................................................................................14

4.4.时序判别器设计 .............................................................................................................15

4.5. n步 Q学习扩展 ............................................................................................................. 15

4.6. PreIL算法流程 ...............................................................................................................16

第 5章实验 ................................................................................................................................... 18

5.1.实验设置 .........................................................................................................................18

5.2.主实验结果 .....................................................................................................................19

5.3.参数敏感性分析 .............................................................................................................21

5.4.奖励恢复失败的可视化分析 .........................................................................................23

第 6章讨论与结论 ....................................................................................................................... 24

20
26
 S.
 -T
. Y
au
 H
igh
 Sc
ho
ol 
Sc
ien
ce
 A
wa
rd

仅
用
于
20
26
丘
成
桐
中
学
科
学
奖
论
文
公
示



第 7章参考文献 ........................................................................................................................... 25

附 录 ............................................................................................................................................27

一、实验超参数设置 ............................................................................................................27

二、实验环境 ........................................................................................................................27

致 谢 ............................................................................................................................................29

20
26
 S.
 -T
. Y
au
 H
igh
 Sc
ho
ol 
Sc
ien
ce
 A
wa
rd

仅
用
于
20
26
丘
成
桐
中
学
科
学
奖
论
文
公
示



第 1章 引言

深度强化学习已经在 Atari游戏[1]、机器人操控[2]、自动驾驶[3]等场景中取得了令人

瞩目的成果，其核心机制是让智能体通过与环境交互、依据奖励信号来学习决策策略。但

奖励函数本身的设计往往构成瓶颈，如果奖励设置不当，智能体可能找到奖励函数的漏洞

而非完成预期任务，这种现象被称为规格博弈（specification gaming）[4]。如何减少对人

工设计奖励函数的依赖，是强化学习走向实际应用必须面对的问题。

为了解决奖励设计这个问题，现有的研究主要探索了两条路径。

1.模仿学习（Imitation Learning, IL），通过学习专家的演示来获得策略，不需要设计

奖励函数[5]。但是模仿学习需要专家演示，而很多时候获取高质量的专家演示本身就很困

难。

2.从人类反馈中学习（Learning from Human Feedback, LHF），其中基于偏好的强化

学习（Preference-based Reinforcement Learning, PbRL）只需要人类比较两段轨迹哪一段更

好，大大降低了标注难度[6]。

目前的偏好强化学习方法大多分为两个阶段：

1.第一阶段，用 Bradley-Terry（BT）模型[7]从偏好对中学习一个奖励函数；

2.第二阶段，用这个奖励函数训练强化学习算法。这种两阶段方法在 DeepMind的工

作[6]中被提出，后来被很多研究采用[8,9]。

但是本文在学习过程中发现，这种先恢复奖励再优化策略的做法可能有问题。当人类

比较两段完整轨迹的好坏时，是对轨迹的整体印象做出判断，并不是先给每一步打个分再

加起来。如果硬要把整体的偏好拆解成每一步的奖励，可能会丢失很多重要信息，而且恢

复出来的奖励不一定可靠。

本文对 BT模型的质疑集中在三个方面：
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1.时序信息的丢失：BT模型将轨迹奖励视为逐步加和，交换任意两个时刻的奖励值

不改变总奖励，但动作的先后顺序往往决定轨迹成败——打砖块游戏中先击中侧边砖块和

先击中底部砖块，效果截然不同。

2.奖励恢复的不适定性：偏好比较仅提供轨迹级别的相对排序，却要据此推断每个状

态-动作对的精确数值，满足同一组偏好数据的奖励函数有无穷多个，它们在分布外状态

上的取值可能完全不同。

3.认知偏差：人判断轨迹好坏依赖整体印象和模式识别，BT模型逐时刻加总的假设

与这一直觉不符。

基于这些观察，本文想到：能不能绕开显式奖励恢复这一步，直接从偏好中学策略

呢？本文受到生成对抗模仿学习（GAIL）[5]的启发，提出了偏好模仿学习（Preference-

based Imitation Learning, PreIL）方法。具体来说，本文训练一个基于 LSTM的判别器，让

它判断一段轨迹是更好还是更差。判别器的输出可以直接作为奖励信号，指导智能体提升

策略。

本文的核心贡献体现在三个层面：

1.理论层面，归纳出全局时序品质假设（GTQ）的三条基本性质，并分析了 Bradley-

Terry模型在处理人类偏好时存在的三个问题。

2.方法层面，提出了偏好模仿学习（PreIL）方法，通过时序判别器直接从偏好对中

学习策略，不单独建模奖励函数。

3.实验层面，6个 Atari游戏上通过实验验证了 PreIL的有效性，并通过参数分析和可

视化分析探讨了算法的工作原理。
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第 2章 相关工作

2.1. 模仿学习

模仿学习绕开了奖励函数设计，直接从专家演示中学习策略。最直接的做法是行为克

隆[10]——将专家的状态-动作对当作监督信号训练映射函数，但这种方法存在分布偏移隐

患：智能体一旦进入训练数据未覆盖的状态，误差便会累积放大。另一类方法转而推断专

家背后的奖励函数，再以此驱动策略学习，最大熵 IRL[11]、GCL[12]、AIRL[13]分别从

不同角度推进了这一路线。GAIL[5]则开辟了第三种思路——用对抗训练替代显式的奖励

恢复，判别器的输出直接作为奖励信号。

GAIL[5]借用了 GAN[14]的对抗框架：判别器试图分辨输入来自专家还是当前策略，

策略则努力让自身轨迹骗过判别器，双方在博弈中共同进化。GAIL的判别器输出可直接

作为奖励信号，免去了显式恢复奖励函数的步骤。后续研究[15]将 BC、IRL、GAIL等方

法统一到了散度最小化的理论框架下。本文的 PreIL与 GAIL在框架上有共通之处，但输

入信号不同——GAIL依赖专家演示，PreIL使用的是人类偏好比较，由此产生了更松的约

束和不同的训练动态。

2.2. 偏好学习

偏好学习的输入是成对的比较结果而非绝对评分，标注成本显著低于逐时刻打分。

Akrour等人[16]最早尝试直接从全轨迹偏好中学习策略，Biyik等人[17]进一步用主动采样

减少所需的反馈次数。偏好建模的核心假设可追溯到两个经典模型：BT模型[7]和

Thurstone模型[18]，二者均假设每个选项存在潜在价值，比较概率由价值差决定，区别在

于概率分布的形式——BT用 Logistic函数，Thurstone用正态分布。

在强化学习领域，Christiano等人[6]提出了 Deep RL from Human Preferences框架，确

立了奖励学习加策略优化的两阶段范式，并在 Atari和MuJoCo环境上验证了效果。后续

有很多工作在这个基础上改进，比如 PEBBLE[8]用不确定性采样来减少需要的偏好数量。

这些方法大多都要先恢复奖励函数。本文的不同之处在于，本文尝试绕开显式奖励恢复，

直接从偏好中学习策略。
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第 3章 背景与预备知识

3.1. 马尔可夫决策过程

本研究的形式化框架是马尔可夫决策过程（MDP），由状态空间 S、动作空间 A、转

移概率 P、奖励函数 r和折扣因子γ∈[0,1)五个要素构成。其中 r是本文讨论的核心变量：

在标准设定中 r由环境给定，但在偏好学习场景下 r需要从人类反馈中推断。

策略 π定义了在每个状态下选择各个动作的概率。策略 π的期望折扣回报是：

J(π)=E
t=0

∞

γt� r st,at （1）

强化学习的目标是找到最优策略 π*来最大化期望折扣回报。在本文的研究中，环境

不提供显式的奖励函数 r，奖励需要从人类偏好中学习。

3.2. 偏好强化学习与 Bradley-Terry模型

偏好强化学习力图以最少的人类反馈获取符合期望的策略。其标准流程为：收集轨迹

片段→由人类标注偏好→拟合奖励函数→训练策略，然后交替迭代。值得注意的是，奖励

函数拟合与策略优化这两个阶段是解耦的——奖励函数在拟合后即固定，不再随策略更新

而变化，这一特点既是其模块化的优势，也可能成为性能瓶颈的来源。

具体来说，智能体和环境交互，收集轨迹片段。给定两段轨迹片段σi和σj，如果人类

觉得σi更好，就记为σi > σj。设π_θ是参数化的策略，r̂ψ是参数化的奖励函数。算法交替执

行两个步骤：（i）智能体学习——策略πθ和环境交互，用学到的奖励函数 r̂ψ来更新策略；

（ii）奖励学习——根据人类反馈更新奖励函数 r̂ψ。

3.2.1. Bradley-Terry模型

Bradley-Terry（BT）模型是偏好学习中最常用的模型。它假设每个选项有一个潜在的

价值，偏好概率由价值的相对大小决定。对于两段轨迹σi和σj，BT模型给出σi更好的概率

是：
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P σi>σj =
exp st,at ∈σi

r��
ψ
st,at

exp st,at ∈σi
r��
ψ
st,at + exp st,at ∈σj

r��
ψ
st,at

（2）

其中 r̂ψ(s, a)是参数化的奖励函数。通过最大化偏好数据的似然，可以学到奖励函数的

参数ψ。对应的损失函数是：

ℒ r�ψ =−
σi,σj,u ∈D

ui logP σi≻ σj +uj logP σj≻ σi� （3）

其中 u=(ui, uj)是偏好标签，如果σi更好则 u=(1,0)，如果σj更好则 u=(0,1)。

3.3. 模仿学习与占用度量

当状态空间维度升高、偏好数据有限时，奖励恢复的误差会显著放大。模仿学习提供

了一条规避思路：不显式恢复奖励，而是直接从数据到策略。其中 GAIL[5]的方案尤为巧

妙——它用 GAN[14]的对抗框架替代了显式奖励建模，判别器的输出本身即充当奖励。这

一设计启发了本文的核心想法：既然判别器可以区分"专家与策略"，那它同样可以区分"

人偏好的与人不偏好的"。

占用度量（occupancy measure）是模仿学习中的一个重要概念。对于策略π，占用度量

ρπ(s, a)定义为在策略π下，状态-动作对 (s, a)被访问的折扣频率：

ρπ(s,a)=π(a|s)
t=0

∞

γt� P st=s|π （4）

占用度量和策略是一一对应的。强化学习的目标可以用占用度量重新表示为：

η(π)=Eπ
t=0

∞

γt� r st,at =
s,a
ρπ� (s,a)⋅ r(s,a) （5）

GAIL的理论基础是占用度量匹配：当两个策略的占用度量相等时，它们产生的状态-

动作分布一致，行为也就等价。GAIL用判别器来衡量这种分布差异——判别器越难分辨

输入来自哪一方，说明两个分布越接近。在对抗训练的均衡点，策略生成的轨迹与专家轨

迹在分布层面重合，此时判别器的输出便退化为均匀分布，但训练过程中判别器的输出可

作为密集的奖励信号引导策略改进。
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这些工作启发了本文：在偏好学习中，是不是也可以用类似的方式，绕开显式奖励恢

复，直接通过判别器从偏好对中学习策略？这就是本文提出 PreIL方法的想法来源。

第 4章 研究方法

4.1. 全局时序品质假设的基本性质

在研究偏好学习的过程中，本文注意到人类对轨迹好坏的判断，是一种整体的、直觉

的评价，而不是逐时刻计算出来的。根据此判断，本文使用全局时序品质假设（Global

Temporal Quality, GTQ）这个概念，来表示一条完整轨迹的好坏程度。人类比较两条轨

迹，本质上就是在比较它们的 GTQ。

通过观察和思考，本文总结了 GTQ的三条基本性质：

性质 1（非可加性）：轨迹的整体品质不等于各时刻品质的简单加和。整体和部分不

一样，轨迹的时间结构和变化过程对整体品质很重要。

性质 2（时序依赖性）：整体品质和动作的顺序有关。交换两个时间步的动作，整体

评价可能会改变，因为动作的先后顺序本身就是品质的一部分。

性质 3（质性可判别性）：人类能判断哪个更好，但说不出具体好多少。偏好比较只

能给出顺序，不能给出精确的数值，因为人类的判断更多是定性的而不是定量的。

这三条性质是本文分析现有方法问题的出发点。

4.2. Bradley-Terry模型的三个问题

基于 GTQ的三条性质，本文可以看到 Bradley-Terry模型在处理人类偏好时存在三个

问题。

1.时序信息丢失。BT模型把轨迹的总奖励看成每一步奖励的加和，这意味着交换任

意两个时刻的奖励，总奖励不变，偏好判断也不变。但实际上，动作的顺序往往决定了轨

迹的成败，这和 GTQ的时序依赖性（性质 2）是矛盾的。
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2.分布外外推不可靠。偏好比较只能给出轨迹级别的相对顺序，而 BT模型要恢复每

一步的精确奖励值。从有限的偏好对中恢复出所有状态-动作对的奖励，这个问题是不适

定的——有很多不同的奖励函数都能拟合同样的偏好数据，但它们在没见过的状态上可能

给出完全不同的奖励。这和 GTQ的质性可判别性（性质 3）有关。

3.与人类认知方式不匹配。BT模型假设人类是逐时刻计算奖励然后加总来做比较

的，但实际上人类更多是依靠整体印象和模式识别来判断好坏，不是做精确的数值计算。

BT模型的数学假设和人类实际的思考方式有差距。

这三个问题让本文觉得，奖励恢复这条路可能不是最优的，应该试试直接从偏好中学

策略的方法。

4.3. PreIL框架

本文提出偏好模仿学习（Preference-based Imitation Learning, PreIL）方法。它的核心思

想是：绕开显式奖励恢复，直接从人类偏好中学习策略。

PreIL借鉴了 GAIL的思路，用占用度量匹配的方式来理解偏好学习：本文要找一个策

略π，使得它产生的轨迹分布尽可能接近更优轨迹的分布，同时尽可能远离较差轨迹的分

布。这和模仿学习很像，只是把专家演示换成了偏好对中的优/劣轨迹。

具体来说，本文训练一个判别器 D(s, a; φ)，它的目标是区分来自更优集合的状态-动作

对和来自较差集合的状态-动作对。判别器的损失函数是：

ℒ(ϕ)=E(s,a)∼ σN∪τ[ logD (s,a;ϕ)]+E(s,a)∼ σP[ log ( 1−D(s,a;ϕ))] （6）

其中 σP是偏好对中更优的轨迹片段，σN 是较差的轨迹片段，τ是当前策略产生的轨

迹。判别器的输出 D(s, a; φ)可以直接作为奖励信号，来指导强化学习智能体提升策略。

用判别器输出 D(s, a; φ)代替环境奖励 r，策略的损失函数为：

ℒ(θ)=E D st,at;ϕ +γmax
at+1

Q st+1,at+1;θ' −Q st,at;θ
2

（7）

其中 θ'是目标网络的参数。
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4.4. 时序判别器设计

判别器是 PreIL的关键部分，它的作用是评估一段轨迹的品质。因为轨迹数据有时间

顺序，本文选择用 LSTM作为判别器的主要结构，这样可以更好地捕捉时序特征。

判别器的结构设计如下：

1.嵌入层：把每一步的状态和动作转换成低维的特征向量。对于 Atari游戏的 RAM

输入，用全连接层提取特征；对于离散动作，用嵌入层得到动作表示，然后把两者拼在一

起。

2. LSTM层：把特征向量序列输入 LSTM，利用 LSTM[20]的门控机制来捕捉时间上

的依赖关系。取 LSTM最后一步的隐藏状态作为整个轨迹片段的表示。

3.输出层：把 LSTM的隐藏状态通过全连接层映射成一个数值，再经过 Sigmoid激活

函数得到 0到 1之间的概率，表示轨迹是更优的概率。

4.与逐状态-动作对的判别器相比，时序判别器能更好地捕捉轨迹的整体品质，因为

它考虑了动作之间的时间关系。这和 GTQ的时序依赖性（性质 2）是一致的。

4.5. n步 Q学习扩展

Q学习[21]是一种经典的值函数方法，为了更直接地利用偏好信息，本文把 PreIL扩展

到轨迹子序列上，而不是单个状态-动作对。本文把判别器从 D(s, a; φ)改成 D(σd; φ)，其

中 σd 是包含 n个连续状态-动作对的轨迹子序列：σd = [(st, at), ..., (s{t+n-1}, a{t+n-1})]。

对应的判别器损失函数变成：

ℒ(ϕ)=Eσd∼ σN∪τ[ logD (σd;ϕ)]+Eσd∼ σP[ log ( 1−D(σd;ϕ))] （8）

4.5.1. n步 Q学习的形式化

n步 Q学习[22]是 Q学习的扩展，它用多步的真实奖励来计算学习目标，在偏差和方

差之间有更好的平衡。标准的 n步 Bellman方程是：
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Q st,at =E
j=0

n−1

γj� r st+j,at+j +γnmaxat+n
Q st+n,at+n （9）

PreIL中，轨迹子序列的奖励不是来自环境，而是来自判别器 D(σd)。从占用度量的角

度看，判别器的输出就是对轨迹子序列整体品质的评估，所以可以直接用来近似 n步回

报。

把判别器输出代入 n步 Bellman方程，得到：

Q st,at =E D σd + γmax
at+n

Q st+n,at+n （10）

与标准 n步 Bellman方程不同，这里的奖励来自判别器 D(σd)而非环境，判别器对整个

子序列的评估已包含了 n步的奖励信息。

对应的损失函数是：

ℒ(θ)=E D σd + γmax
at+n

Q st+n,at+n;θ' −Q st,at;θ
2

（11）

4.6. PreIL算法流程

PreIL的算法流程如下。算法主要有三部分：收集轨迹存到经验回放[23]缓冲区、用 n

步 DQN优化 Q函数、定期查询人类偏好并更新判别器。
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Algorithm1 Preference-based Imitation Learning

Input：每次更新间隔步数：k；n步 DQN步数：n；偏好查询间隔步数：j

1 初始化：经验回放记忆M，偏好数据库Λ，策略网络参数θ，目标网络参数θ'，判别器参数φ

2 for每次迭代 do

3 //阶段一：收集轨迹

4 for t = 1, ..., k do

5 以概率ε选随机动作，否则选 at = arg maxa Q(st, a; θ)

6 执行动作 at，得到下一状态 s{t+1}

7 将 (st, at, s{t+1}) 存入M

8 end for

9 //阶段二：n步 DQN优化策略

10 从M中采样轨迹子序列σb= [(sb, ab), ..., (s{b+n-1}, a{b+n-1})]

11 用判别器评估奖励：rb = D(σb; φ)

12 计算 TD目标：yb = rb + (1 - done) · γ · maxaQ(s{b+n}, a; θ')

13 更新策略网络，最小化损失：L(θ) = (yb - Q(sb, ab; θ))²

14 //阶段三：查询偏好并更新判别器

15 if迭代次数是 j的倍数 then

16 从M中采样轨迹片段对，向人类查询偏好 u

17 Λ←Λ∪ {(σ1, σ2, u)}

18 从Λ中取偏好片段 σP 和非偏好片段 σN

19 更新判别器，最小化损失：L(φ) = E_{σ~σN}[log D(σ; φ)] + E_{σ~σP}[log(1 - D(σ; φ))]

20 end if

21 end for

和传统的 n步 DQN不同，在 PreIL中，轨迹子序列的奖励是由判别器评估的，而判

别器会随着新的人类反馈不断更新。所以每次从回放记忆中采样轨迹子序列时，都要用当

前的判别器重新计算奖励值。这是 PreIL和标准 n步 DQN的一个重要区别。
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图 4-1 Preil强化学习网络架构

第 5章 实验

本章通过在 Atari 2600游戏上的实验来验证 PreIL方法的效果。

5.1. 实验设置

实验在六个 Atari 2600游戏上进行，分别是 AirRaid、Alien、Breakout、Seaquest、

SpaceInvaders、Tutankham。选择依据是覆盖不同玩法类型——AirRaid和 SpaceInvaders侧

重反应速度，Alien和 Tutankham涉及空间探索与路径规划，Breakout考验精准操控，

Seaquest需要多阶段策略切换。episode长度统一设为 1000步以保证不同游戏间的公平对

比。

本文把 PreIL和下面几种方法做对比：

1. DQN：用环境真实奖励训练的标准 1步 DQN，作为性能参考的上限。

2. NSDQN：用环境真实奖励训练的 n步 DQN，用来看看 n步回报本身对性能有多大

影响。

3. PrefDQN：基于 Bradley-Terry模型的传统两阶段偏好学习方法[6]，先恢复奖励函数

再训练策略。

4. PrefNSDQN：PrefDQN的 n步版本，用恢复的奖励函数和 n步 DQN训练策略。
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5. PreIL：本文提出的方法，绕开显式奖励恢复，直接通过时序判别器从轨迹偏好中

学习策略。

所有偏好学习方法用的偏好反馈数量相同：总共 5000对偏好比较。本文用模拟专家

来提供偏好，模拟专家根据环境的真实累计奖励来判断——累计奖励更高的轨迹片段就是

更优的。每条用于偏好比较的轨迹片段长度是 50步。

所有神经网络用 PyTorch[24]实现。实验在 Arcade Learning Environment（ALE）[25]上

运行，通过 OpenAI Gym接口调用。本文用的是 Atari游戏的 RAM版本，也就是输入是

128维的游戏内存状态，不是像素图像，这和现有偏好学习研究的做法一致[6,8]。

主要的超参数设置见表 5-1。所有方法的策略网络结构和训练超参数都保持一致，以

保证公平比较。

超参数 取值 说明

n步长度 5 n步 DQN的 n值
折扣因子 γ 0.99 标准设置

学习率 0.0003 Adam优化器

Batch size 128 策略更新批次大小

经验回放缓冲区 1M 最大存 100万步

目标网络更新频率 每 10000步 硬更新

判别器隐藏维度 256 LSTM隐藏层大小

最大偏好反馈数 5000对 总偏好比较数量

训练总步数 300万步 每个游戏训练 3M步

随机种子 5个 报告均值和标准差

表 5-1 实验超参数设置

5.2. 主实验结果

表 5-2展示了不同方法在六个 Atari游戏上的性能，用人类标准化得分（Human

Normalized Score, HNS）的百分比表示。所有结果是 5个随机种子的平均值。

游戏 DQN NSDQN PrefDQN PrefNSDQN PreIL(本文)
AirRaid 82.2% 196.5% 21.1% 11.1% 149.3%
Alien 74.4% 71.0% 10.8% 12.0% 23.2%
Breakout 163.6% 225.0% -83.9% -126.6% -6.5%
Seaquest 3.2% 3.4% 0.5% 0.5% 1.5%
SpaceInvaders 111.3% 132.5% 39.7% 37.3% 94.7%
Tutankham 85.5% 105.6% -7.0% -6.8% 11.8%
平均 86.7% 122.4% -3.1% -12.1% 45.7%

表 5-2 人类标准化得分（%）
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图 5-1 各方法的学习曲线对比

从实验结果可以看到：

1.基于奖励恢复的方法整体表现很差。PrefDQN和 PrefNSDQN的平均人类标准化得

分分别为-3.1%和-12.1%，在多数游戏上甚至低于随机策略水平。这说明从有限的偏好对

中恢复奖励函数这一中间步骤确实存在根本问题——恢复的奖励在分布外状态下给出了错

误的引导信号，反而把策略带偏了。这一实验结果验证了本文在第 4章中基于 GTQ性质

分析得到的三重困境。

2. PreIL绕开显式奖励恢复后，平均 HNS达到 45.6%，在六个游戏上均优于 PrefDQN

和 PrefNSDQN。考虑到 PreIL完全不知道真实奖励函数、只依赖有限的偏好比较（5000

次查询），这个结果说明绕开显式奖励恢复这一中间环节是有效的策略。PreIL的优势来

自模仿学习框架本身，而非 n步 DQN：PrefNSDQN虽然也用了 n步 DQN，但因为依赖奖

励恢复，性能反而更差（-12.1%），远不如 PreIL（45.6%）。

3.和使用真实奖励的 DQN（86.7%）相比，PreIL还有差距，约为 DQN的 52%。这是

可以理解的，因为偏好反馈提供的信息比稠密的真实奖励少很多。但在部分游戏上，

PreIL表现尤为突出：在 AirRaid上，PreIL的 HNS达到 149.3%，甚至超过了使用真实奖

励的 DQN（82.2%）；在 SpaceInvaders上，PreIL（94.7%）也接近 DQN（111.3%）。这
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说明在适合的游戏环境下，PreIL有很大潜力。而在 Alien、Tutankham等游戏上，PreIL与

真实奖励方法差距较大，可能与这些游戏的奖励结构更复杂、偏好信息不足以刻画全部策

略空间有关。

综上，实验数据说明绕开显式奖励恢复、直接从偏好中进行模仿学习，才是性能提升

的关键。本文的 PreIL方法已经取得了不错的性能。

5.3. 参数敏感性分析

5.3.1. n步长度的影响

在训练中，n步回报的长度 n是 PreIL的一个重要超参数。本文在 SpaceInvaders、

Seaquest、Breakout共 3个游戏上测试了不同 n值（n=1, 2, 5, 10, 20）对算法性能的影响。

实验结果如下：

1. n>1时性能明显优于 n=1。用轨迹子序列代替单步状态-动作对来评估奖励是有效

的。n=1时，三个游戏的性能都明显低于 n≥2的情况，说明只靠单步状态-动作对的判别器

输出，不足以提供足够的学习信号。

2.最优的 n值因游戏而异。在 SpaceInvaders和 Seaquest上，n=5性能较好；在

Breakout，n=2附近性能最好。这可能与不同游戏的奖励延迟结构有关——奖励越稀疏的

游戏，可能需要越长的子序列才能捕捉到有效的奖励信号。

3. n并不是越大越好。在 Breakout上，n增大到 20时性能骤降；SpaceInvaders上，

n=20也比 n=10差。原因可能是过大的 n步长度会引入更多的离策略偏差——回放记忆中

的子序列来自旧策略，用来更新当前策略时，分布偏差会被放大。

综合来看，n=5在三个游戏上都有不错的表现，虽不总是最优，但也没有出现严重退

化。考虑到整体效果和调参成本，主实验中我们取 n=5作为默认设置。
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图 5-2 不同 n步长度下 PreIL的性能对比

5.3.2.偏好反馈数量的影响

本文还在 Breakout、SpaceInvaders和 Seaquest三个游戏上测试了不同偏好反馈数量

（1000对、3000对、5000对）对 PreIL性能的影响。

总体趋势显示：偏好反馈越多，性能越好。从 1000对增加到 5000对，游戏的平均性

能有明显提升。Seaquest上出现了一个值得注意的现象：三条曲线都在训练中期达到峰值，

之后出现不同程度的退化。其中 5000对偏好和 3000对偏好最终性能相对接近，1000对偏

好的峰值较低。这可能是因为 Seaquest的策略空间较复杂，过多的偏好数据反而让判别器

过拟合到当前策略分布，策略更新后判别器未能及时跟上，导致性能回落。综上本文的主

实验在训练中采用 5000作为偏好反馈数量的超参数。

图 5-3 不同偏好反馈数量下 PreIL的性能对比
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5.4. 奖励恢复失败的可视化分析

为了更直观地理解为什么基于奖励恢复的方法效果不好，本文做了可视化分析。本文

按照 Christiano等人[6]的方法从人类偏好恢复出一个奖励函数，再用 DQN用它训练 3M

步。然后在策略训练的每一步，分别用真实奖励函数和恢复的奖励函数来计算当前策略产

生的 episode奖励。

图 5-4 奖励恢复失败的可视化分析

本文发现了一个有意思的现象：用恢复的奖励函数算出来的 episode奖励（橙线）随

着训练一直在上升，说明在恢复奖励的坐标系下，策略确实在变好；但是用真实奖励函数

算出来的 episode奖励（蓝线）几乎没涨，有的游戏上甚至还下降了。这说明恢复的奖励

函数并没有把策略引向真正好的方向。

这个现象说明了奖励恢复方法的根本问题：偏好比较只能提供有限的约束，有很多不

同的奖励函数都能完美拟合训练集中的偏好对，但这些奖励函数在没见过的状态上可能给

出任意的奖励值。当策略优化到训练分布之外的状态时，恢复的奖励函数给出的值和真实

奖励可能完全没关系。这也验证了本文在理论分析中说的分布外外推问题。

相比之下，PreIL没有这个问题。因为判别器是和策略一起联合优化的——每次策略

更新后，新的交互数据会被加入缓冲区，新的偏好查询基于最新的策略分布，判别器也跟

着更新。这种端到端的联合优化让判别器总能适应当前的策略分布。20
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第 6章 讨论与结论

本文提出了偏好模仿学习（PreIL）方法，它的核心想法是绕开显式奖励恢复这个中间

环节，直接通过时序判别器从成对偏好比较中学习策略。本文分析了 Bradley-Terry模型的

三个问题，并基于全局时序品质假设的三条基本性质说明了为什么绕开显式奖励恢复是有

道理的。在六个 Atari游戏上的实验验证了 PreIL的有效性，对比实验还说明性能提升主

要来自模仿学习框架本身。

本研究还有一些不足：

1.实验用的是模拟的人类偏好（基于真实累计奖励），不是真实的人类反馈。

2.轨迹子序列的长度 n是个超参数，需要针对不同的环境调整。未来可以进一步研究

的方向包括：在真实人类反馈上验证方法、探索自适应选择 n步长度的方法、把方法扩展

到更复杂的连续控制任务。

近年来在 LLM对齐领域，DPO等方法也开始探索跳过奖励模型直接优化策略的方

向。但 DPO基于概率重参数化，基于 RLHD的精确重参数化，将偏好比较直接转化为策

略优化目标，适用于离散 token生成；而本文的 PreIL基于生成对抗模仿学习框架，通过

LSTM时序判别器处理离散动作序列，适用于 Atari等离散控制环境。两者技术路线不

同，面向的问题也不同。

总的来说，本文认为直接从偏好学习策略是一个有意义的研究方向。与其花很大力气

去恢复一个可能不可靠的奖励函数，不如尊重人类偏好的本质特点，直接在策略层面进行

偏好驱动的优化。这不仅在思路上更直接，实践中效果也更好。
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附 录

一、实验超参数设置

下表列出了所有实验中使用的超参数及其取值。所有方法的策略网络结构和训练超参

数保持一致，以保证公平比较。

超参数 取值

策略网络结构 FC(256)-FC(256)-FC(256)
策略学习率 0.0003

策略 minibatch大小 128
回放记忆大小 1,000,000
初始探索率 1.0
最终探索率 0.05
探索比例 0.3

总训练步数 3,000,000
策略更新间隔 2,000

目标网络更新间隔 10,000
开始学习前的步数 20,000
策略学习 epoch数 50

帧跳变 4
最大 No-op数 30
n步 DQN的 n 5

奖励函数/判别器网络结构
Pref(NS)DQN: FC(256)-FC(256)-FC(256)；

PreIL: LSTM(256)
奖励函数/判别器学习率 0.0003

奖励函数/判别器 minibatch大小 128
奖励函数/判别器学习 epoch数 50

人类反馈片段长度 50
人类偏好查询总次数 5,000
人类查询会话间隔步数 20,000

每次会话反馈数 1,000
表 A-1 实验超参数一览表

二、实验环境

所有实验在同一台服务器上完成，硬件配置如下：
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项目 配置

硬件配置
32核心，128 GB，NVIDIA RTX 4060 Ti

16GB
操作系统 Linux

深度学习框架 PyTorch
实验总时长 约 15天

表 A-2 实验硬件环境配置
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致 谢

本研究是在指导老师的悉心指导下完成的。从选题方向的确定，研究思路的梳理，到

实验方案的设计和论文写作的修改，每一个环节都凝聚着指导老师的心血和智慧。指导老

师严谨的治学态度、深厚的学术功底和耐心的指导方式，使作者受益匪浅。在此向指导老

师表示最诚挚的感谢。

一、研究背景与师生关系说明

本研究项目由指导老师提出选题方向，学生作为主要研究者完成具体研究工作。指导

老师为作者的中学信息科技教师，从事强化学习和人工智能领域的研究工作，为本研究提

供了学术指导和思路启发。指导为无偿性质，不存在任何商业或利益关系。

本研究的核心思想——偏好模仿学习（PreIL）——是在指导老师指导下，由学生主导

完成研究和实现的。学生在研究过程中提出了全局时序品质假设（GTQ）和三重困境分析

等理论见解，并完成了算法设计、代码实现和实验验证等全部工作。

二、研究过程与分工说明

本研究的整体过程和具体分工如下：

1.选题阶段：指导老师提出偏好强化学习的研究方向，学生在广泛阅读文献的基础

上，将研究问题聚焦于“能否绕开显式奖励恢复，直接从偏好学习策略”这一核心问题。

选题过程中学生完成了约 50篇相关文献的阅读和综述，指导老师提供了文献推荐和研究

思路的指导。

2.理论分析阶段：学生陈雨涵提出了全局时序品质假设（GTQ）的概念及其三条性

质，系统分析了 Bradley-Terry模型的三重困境。指导老师对理论框架的逻辑严密性进行了

指导，帮助学生完善了论证结构。

3.算法设计阶段：学生陈雨涵与阮邦城基于理论分析设计了 PreIL算法框架，包括时

序判别器的架构设计和 n步策略优化机制。指导老师对算法的可行性和技术细节提出了修

改建议。
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4.代码实现阶段：学生林子博主要完成了核心代码实现，包括基于 PyTorch的判别器

实现、DQN变体的修改、偏好模型的设计等。指导老师对代码结构和调试提供了建议。

5.实验阶段：学生陈雨涵、林子博和阮邦城共同设计了实验方案，主要由林子博完成

了所有实验的运行和数据整理工作。实验在六个 Atari游戏上进行，每个游戏 5个随机种

子。指导老师辅助申请了计算资源用于实验，并对实验结果的分析和解读提供了指导。

6.论文撰写阶段：学生陈雨涵完成了论文初稿的撰写，阮邦城负责程序核心算法的梳

理和撰写，林子博负责实验数据部分的整理和撰写，最后指导老师对论文结构、逻辑论证

和语言表达和格式规范进行了细致的修改和指导。论文前后经历了多轮修改和完善。

三、遇到的困难与解决过程

在研究过程中，作者遇到了以下主要困难：

第一，理论构建的困难。作者本身为信息竞赛学生，对算法有系统化的认知，并具备

一定编程能力。但是对于人工智能的认知基础较为薄弱。经过了 2个多月的系统学习，逐

步构建了强化学习方向的基础架构。但如何从哲学层面论证奖励恢复范式的缺陷，是研究

初期面临的最大挑战。最初，作者只有一些模糊的直觉——“人类偏好不是标量可加的，

奖励函数恢复的不准确怎么办？”，但如何将这一直觉系统化、理论化，经历了一个漫长

的思考过程。通过反复阅读偏好学习、认知科学和价值理论的相关文献，作者逐渐形成了

GTQ基本性质的雏形，并最终发展出三重困境分析框架。在这一过程中，指导老师推荐

的认知科学相关文献对作者启发很大。

第二，实验设备获取和实验开展的困难。强化学习必须依赖于强大的硬件设备，论文

作者虽然已有相关的理论积累和研究方向，但是没有实验所需的设备和环境。在学校的帮

助下，申请硬件资源用于开展实验。而在实验过程中，Atari游戏的强化学习训练本身具

有较高的不稳定性，而偏好学习引入了额外的不确定性，使得调试更加困难。在实验初

期，PreIL的性能经常出现大幅波动，甚至完全不收敛。通过系统地调整学习率、判别器

更新频率、奖励尺度等超参数，并引入梯度裁剪等稳定技术，作者最终找到了一组稳定有

效的超参数配置。
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第三，论文写作的困难。如何将理论分析和实验结果有机地组织成一篇结构完整、逻

辑清晰的学术论文，对作者而言也是一个挑战。在指导老师的建议下，作者学习了多篇顶

会论文的写作结构，经过多次修改，最终形成了现在的论文框架。

四、AI 工具使用说明

在本研究过程中，作者使用了以下 AI工具作为辅助：

1.文献检索与管理：使用了西南大学图书馆的数据库进行论文检索和学习。借助 AI

工具Workbuddy辅助文献整理和阅读，但所有文献的阅读和理解均由作者本人完成。

2.理论学习：通过网页版 AI工具（如 DeepSeek）和智能体Workbuddy进行基础理论

知识的梳理和学习。

3.代码辅助：在代码编写过程中，使用了 AI工具Workbuddy辅助编写代码。核心算

法的设计和实现由作者主导完成，AI工具仅提供语法层面的辅助。

4.语言润色：在论文撰写的后期阶段，使用了语言模型对英文摘要进行语法检查和表

达润色。论文的核心内容、论证逻辑和学术观点均由作者原创，AI工具Workbuddy仅辅

助语言层面的优化。

本研究的核心思想、理论分析、算法设计、实验实现和论文主体内容均由作者主导完

成，AI工具的使用仅限于辅助性工作，未对研究的原创性构成影响。
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