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合作利用多来源机器人数据进行表征学习 

 

摘  要 

 

从高维数据中挖掘有效的信息是深度学习中一个核心问题，在强化学习中采

集到的信息都是没有标记过的，因此在过去的强化学习算法中，一个普遍的方法

是利用预测将来数据进行自监督学习。机器人在执行任务时，往往会涉及到多种

类型的数据，比如机器人控制状态，相机观测结果等等。这些数据能够从多方面

帮助我们认识机器人的运动状态。在这篇文章中，我们提出了一个新的合作化学

习框架以尽可能从多种机器人数据中提取有效信息。我们的模型将自监督预测学

习和同步化学习结合在一起，综合利用了各种数据流各自的动力学信息，以及不

同数据之间的时序上的一致性。我们在流行的机器人控制平台上应用我们的模

型，结果展示我们的模型能够有效的提取出数据中的高级特征，这些特征能够应

用于机器人强化学习问题中，且模型具有鲁棒性和泛化性。 
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Abstract 

Extracting effective representations from high-dimensional data has been one of the 

core problems for deep learning. Since the collected data by a reinforcement learning 

agent are unlabeled, previous reinforcement learning methods learn task-dependent 

representations in the policy learning process or task-agnostic representations by 

predicting the future in the pre-training. In robotics tasks, multi-sensory data (e.g., 

robotic control state and camera observation) are usually accessible and provide 

abundant multi-source information. In this paper, we present a novel cooperative 

learning framework to extract effective representations from multi-sensory data. Our 

framework integrates self-supervised predictive dynamics learning and contrastive 

synchronization learning, which respectively leverages the dynamics information of 

each data source and the natural temporal synchronization of multi-source data. We 

evaluate our method on popular robotic control tasks, and results show that our model 

learns effective generic representations for down-stream reinforcement learning tasks 

and enables efficient transfer among multi-sensor data.  
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第一章 引言 
 

    从高维的标记数据中进行表征学习以提取数据的高级特征是人工智能的一个重大成

功。深度神经网络的出现为表征学习提供了一个十分宽广的平台，依靠神经网络，处理高

量级的数据并从中学习特征成为可能。He, Kaiming, et al [2016] 提出了 Resnet、Simonyan, 

Karen, and Andrew Zisserman [2014] 提出 VGG、Jürgen Schmidhuber [1997] 提出 LSTM， 

这些网络为深度学习平台提供了有力的工具，并且推动了各种最新机器学习工具的发展与

应用。但是，依然有许多问题有待解决，比如在机器人背景中，数据相对有限，如何有限

利用数据是一个主要的问题。Deisenroth, et al [2011] 提出了基于模型的算法，能够解决在

相对小的数据量下的机器人控制问题。同时，有效的深度学习环境还要求网络具有良好的

鲁棒性和泛化性。 

    改善表征学习的效果要求我们能够学习到一些与具体对象无关的特征。比如，当我们

在学习图像分类的时候，通过在 Mubarak Sha, et all [2012] 采集的 UCF101 上学习得到的

分类器应该能够在 Shahroudy, Amir, et al [2016] 收集的 NTU 数据集上同样起效果，同

时，通过分类这一有监督模式下学习到的分类器往往会忽视一些别的信息，通过分类问题

预训练的网络在图像命名方面的表现必然会下降。也就是说，有监督的学习是有偏误的，

并且这个偏误是和具体任务背景相关的。因此，无监督学习是提高表征学习的泛化性的重

要一步。 

一个常见的无监督学习的策略是预测将来的信息。Peter, et al [1955] 在信号处理和数

据压缩中利用预测进行无监督学习；近年来无监督学习中，Tomas, et al. [2013] 已经成功

利用了这些想法，并且利用预测临近单词的方式成功实现了词汇中的表征学习。此外，利

用不同数据之间相关性进行自监督学习来学习特征也是目前流行的一种方法，Aytar, et al. 

[2016], Arandjelovic, et al. [2017] 利用了视频和音频之间的关联性应用了自监督学习机制。

Korbar, et al. [2018] 利用视频和音频之间的同步化损失提取出高级特征并应用到了动作识

别任务中。 

在这篇文章中，我们提出了一种自监督学习框架，能够将动态预测学习和同步化学习

结合起来，综合利用不同来源数据，提取出任务不敏感的特征提取方法。这种框架网络能

够实现同步化，而在同步化中学习的知识能够用于强化学习任务。 
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第二章 自监督预测和同步化 
 

    这一部分，我们会给出同步化损失的具体含义，并给出模型训练数据的具体收集方

式。并且提出用来结合自监督预测和同步化的网络实现形式。 

2.1 多来源数据自监督预测和同步化 

我们假设给定有训练集𝐷 = {(𝐼{𝑖}, 𝑣{𝑖}, 𝑦{𝑖}, 𝑎{𝑖}, 𝐼{𝑖}, 𝑣̃{𝑖})}，训练集由 N 对图像-向量对

组成。在这里 𝐼{𝑖}, 𝑣{𝑖} 分别表征图像和向量的一段序列。而𝐼{𝑖}, 𝑣̃{𝑖}是在图像向量对之后时

序上的下一组数据。 𝑦{𝑖} ∈ {0,1} 是用来表征这一对图像-向量组合是否是截取于同一段

动作。也就是说，如果他们取样于同一段动作视频的相同时间段，那么我们说这个样本是

同步的，𝑦{𝑖} = 1；相反，如果他们来自于不同动作，或者是同一段动作的不同时间点，

那么就认为他们没有同步，𝑦{𝑖} = 0。我们的任务之一，便是需要学习一个函数，或者说

编码器𝑔(𝑥)，使得 𝑔(𝐼{𝑖}, 𝑎{𝑖}) = 𝑦{𝑖} 在尽可能多的样本上满足。而由于图像和向量本身

数据的特点，我们将对图像和向量分别处理，因此实际的同步化处理判断将在编码之后处

理。若记两个编码器分别为𝑓𝐼(𝑥), 𝑓𝑣(𝑣)，则针对同步化的问题可以等价为： 

 max
𝑓𝐼,𝑓𝑣

∑ 𝐼 {𝑔 (𝑓𝐼(𝐼{𝑖}), 𝑓𝑣(𝑣{𝑖})) = 1}

𝑖∈𝑆

 (1) 

其中，𝐼{. } 是一个逻辑函数。𝑆是所有同步化的样本集合。在具体计算时，我们会引入等

价的损失函数作为优化对象。 

2.2 损失函数 

一个常见的选择是利用交叉熵来作为损失函数，因为这个训练过程本质上是一个二分

类的问题，但是受到 Korbar, et al. [2018] 影响，我们发现采取对比损失作为损失函数具有

更加好的收敛性能和鲁棒性能。在我们的设定里，我们选取参数使得同步的图像-向量对

能够尽可能接近，而不同步的图像-向量对能够尽可能远离。因此我们选取的损失函数具

有如下的形式： 

 
𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑦𝑛 =

1

𝑁
∑(𝑦{𝑛})‖𝑓𝐼(𝐼{𝑛}) − 𝑓𝑣(𝑣{𝑛})‖

2

2
𝑁

𝑛=1

+ (1 − 𝑦{𝑛}) max (𝛾 − ‖𝑓𝐼(𝐼{𝑛}) − 𝑓𝑣(𝑣{𝑛})‖
2

, 0)
2

 

 

(2) 
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    其中，𝛾 是一个边际超参数，一般会取一个小于 1的正实数。而对于在新数据集上

的预测，可以定义𝑔 (𝑓𝐼(𝐼{𝑛}), 𝑓𝑣(𝑣{𝑛})) = 𝐼 {‖𝑓𝐼(𝐼{𝑛}) − 𝑓𝑣(𝑣{𝑛})‖
2

< 𝜏}。若隐空间上两者

距离小于阈值𝜏，那么可以认为图像-向量对是同步的。 

同时，在实验中，我们也认为，相邻的图像序列之间的距离应该比远程的图像序列更

近，向量序列也是如此，因此我们在 SCN-CTR 中考虑了图像-图像对和向量-向量对之间

的对比损失。这在本质上其实是优化互信息的一种手段 Oriol Vinyals, et al [2018]。引入

内部数据集 𝐹 = {(𝐼{𝑖}, 𝐼{𝑗}, 𝑦{𝐼{|𝑖−𝑗|=1}}), (𝑣{𝑖}, 𝑣{𝑗}, 𝑦{𝐼{|𝑖−𝑗|=1}})}。如果图像对在时间上是邻

近的，那么认为其为正例，否则为反例。考虑时间顺序上的一致性之后，我们可以引入同

类之间的对比损失： 

 
𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑦𝑛1 =

1

𝑁
∑(𝑦{𝛿})‖𝑓𝐼(𝐼{𝑖}) − 𝑓𝐼(𝐼{𝑗})‖

2

2
𝑁

𝑖,𝑗

+ (1 − 𝑦{𝛿}) max (𝛾 − ‖𝑓𝐼(𝐼{𝑖}) − 𝑓𝐼(𝐼{𝑗})‖
2

, 0)
2

+
1

𝑁
∑(𝑦{𝛿})‖𝑓𝑣(𝑣{𝑖}) − 𝑓𝑣(𝑣{𝑗})‖

2

2
𝑁

𝑖,𝑗

+ (1 − 𝑦{𝛿}) max (𝛾 − ‖𝑓𝑣(𝑣{𝑖}) − 𝑓𝑣(𝑣{𝑗})‖
2

, 0)
2

 

 

 

 

(4) 

其中，𝛿 = 𝐼{|𝑖 − 𝑗| = 1} 为逻辑函数。 

与 Korbar, et al. [2018] 不同的是，我们认为在同步化过程中引入对下一帧图像的预测

能够帮助同步化是可控的。在编码器将图像和向量映射到隐空间之后，我们需要保证隐空

间中依然含有足够多的信息量，这些信息量在给予动作之前能够重构成原有图像或向量，

并且能够在施加动作之后预测到下一帧的图像。因此我们引入了预测损失如下： 

 
𝐿𝑜𝑠𝑠𝑝𝑟𝑒𝑑 =

1

𝑁
∑(‖𝐼{𝑛+1} − ℎ𝐼(𝑓𝐼(𝐼{𝑛}), 𝑎{𝑛})‖

2

2
𝑁−1

𝑛=1

+ ‖𝑣{𝑛+1}

− ℎ𝑣(𝑓𝑣(𝑣{𝑛}, 𝑎{𝑛})‖2
2) 

 

(5) 

 

其中，ℎ(𝑙, 𝑎) 为解码器，将隐空间作用动作之后重新映射到图像或者向量。因此，我们

所采取的整体损失函数为同步化损失和预测损失的加权之和。为了证明引入预测损失函数

对于训练同步性解码器的作用，我们将在实验部分比较只训练𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑦𝑛和同时训练

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑦𝑛 + 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑝𝑟𝑒𝑑的差异。 
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2.3 负样本选取 

    在训练过程中，我们选取等量的正样例和负样例。其中正样本容易选取，Mojuco 环

境生成的图像和向量本身便是相对应的，我们只需要取相同长度的序列即可。我们从

Mojuco 生成的视频序列中随机选取长度固定的片段作为正样本。而对于负样本，我们又

做了细分：困难和超困难。其中，困难样本是取自同一段视频但是没有重叠的片段，而超

困难样本则是取自同一段视频但是同时有部分重叠的情况。图 1 给出了我们选取样本的方

式举例。 

 

而在考虑图像和向量本身之间的临近关系之时，我们给出正样本和负样本如图 2 所示： 

我们在选取的时候，首先不考虑最优化互信息的情况，我们选取正样本和负样本各一

半，并且在负样本中选取难样本和超难样本也各一半。显然，重叠的样本数目越多，负样

本于正样本就越难以区分开，我们在后文也会介绍不同比例的难样本和超难样本对网络学

习能力的影响。 

 

图 1：样本选取方式举例。正样本是在不同数据流上有相同时间位置的数

据对，简单负样本是在不同位置而且无重叠的数据对，难负样本是部分重

叠的数据对。 

图 2: 同类数据流临近样本和远离样本举例。临近样本是在时间上严

格临近的数据对，而远离样本是任何非严格临近的数据对。 
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2.4 网络模型 

    针对预测问题和同步问题，我们的基本思想如下，第一步是同步化问题，首先对于输

入的图像和向量，分别进入编码器，对于图像和向量，我们采取了不同的编码器。期中图

像的编码器是由五层卷积神经网络和一层全连接网络组织，这一网络结构参考了文献

Danijar, et al. [2018] 而向量的编码器是一个三层全连接和一层激活函数组成的神经网络。

图像和向量经过各自的编码器之后映射到一个共同的隐空间，通过计算在隐空间两者的距

图 4: SINGLE，DOUBLE 和 SKIP 模型示意图。(a) 为 SINGLE 情形，数据经过编码器之后只有一条通

道，编码之后经过同步化并且施加动作之后，经过解码器得到下一个数据的预测。(b) 是 DOUBLE 的情

形，也就是说数据经过编码器之后又两条通道，其中一条是与同步化和动作无关的信息；(c) 是 SKIP 的

情形，本质上也是一种 DOUBLE 类型的网络，它在编码之时会将一些低级特征直接传送到解码器之中。  

图 3：LSTM 模型示意图。利用历史信息预测将来的若干时间点的信息。数据在经过编码器之后，输入到

LSTM 单元，结合单元内的历史信息之后，经过同步化和环境动作输送到解码器得到下一数据的预测，同

时这部分也作为下一个 LSTM 单元的输入来预测往后更多的数据信息。 
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离可以计算同步化损失。第二步是预测问题。由于下一帧的图像是基于当前帧以及当前时

间的的动作的，在网络中我们需要在合适的地方加入动作。我们选择在隐空间上对图像和

向量施加动作函数。我们认为，图像和向量共同的隐空间是能够表征图像和向量一致性的

空间，也就是能够过滤到一些无关背景信息，一些不随着外界环境改变的信息，因此隐空

间是一个精准的机器人的运动空间。在隐空间给予动作之后，便得到了施加下一帧图像或

者像一个向量的隐空间，经过解码器之后，便能够得到下一帧的预测值。 

在具体实现过程中，我们又考虑各种变化，以下将分别介绍。 

2.4.1 SCN-SINGLE 

这便是前文所叙述的基本模型，图像经过编码器之后映射到隐空间，在隐空间施加动

作之后再经过解码器映射到原图像空间，得到对下一帧图像的预测。其网络结如图 3(a)所

示。其中，𝐼Ht 表示利用长度为 H 的图像预测下一帧。在我们的情形中，H 取为 4，也就

是说在每一次预测中，利用了前面四帧图像的信息。 

2.4.2 SCN-DOUBLE 

    SCN-DOUBLE 模型是对于 SINGLE 的改进。我们注意到，图像和向量即使都是对于一

个机器人运动的描述，但是其所包含的信息还是不同的。对于机器人而言，其向量信息包

含的为关节的三维坐标，特征点离标志点的距离等等。而图像信息为一个平面信息，包含

更多无关的背景像素。与此同时，向量比图像多了三维信息。因此我们认为，经过同步化

之后，图像在捕捉到了运动信息的同时，也失去了许多背景信息等与机器人动作无关的信

息。因此 double 模型考虑了这一部分与运动无关的信息，这部分信息经过编码器编码之

后不受动作影响，而直接经过解码器解码预测下一帧的图像。具体模型见图 3(b)。 

2.4.3 SCN-SKIP 

    SCN-SKIP 与 SCN-DOUBLE 类似，不仅仅利用了隐空间上的信息，而与前一种模型的

不同在于，前者利用了神经网络中 highway的思路，也就是说，在编码过程中，将一些中

间层的结果直接连接到解码器中。在解码过程中，从第一步的图像到最后的隐空间，其低

维度的信息逐渐被剥离，而高级的隐式的信息逐级保留。诸如图像的背景，轮廓分布等等

低级别信息对于预测下一帧图像却可能有更为显著的效果。这个模型见图 3(c)。 

2.4.4 SCN-LSTM 

    在之前的模型中，我们都采用了长度为 H的图片和向量来预测下一帧，但采用的都是

基本的 CNN 的网络。针对历史信息，有一种更好的模型是 LSTM(long short-term memory) 

Jürgen Schmidhuber [1997]。这是一种常见于自然语言处理中的方法，近年来也常常应用
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于视频的动作识别等领域。在 LSTM 网络中，每一个 LSTM 单元中都会存有历史信息，

并且会在不断输入中更新历史信息。在我们构造的 LSTM 模型中，我们利用历史的四帧

图像作为输入来预测之后的四帧图像。对每一帧图像，先经过编码器输入 LSTM单元之

后，LSTM 单元会更新历史信息，而当前帧在隐空间接受动作之后经过预测得到下一帧的

隐空间映射，该映射便被作为对之后一帧图像预测的输入。具体网络如图 4 所示。 

 

第三章 实验设定 
 

    在训练 SCN 网络的时候，我们选取了 500 个视频，每一个视频的长度不超过 1000

帧，对图像和向量我们均做归一化处理。所有图像被缩小到 64*64*3。我们的网络在

Geforce GTX 1080 Ti 上运行。经过测试，我们发现运行 400 轮后所有网络都能达到收

敛。对于参数选择，我们选取超参数 𝛾 = 0.99，隐空间维度对于非 LSMT 情况都选为 32

维，而对于 LSTM 情况，实际在隐空间上的维数为 256 维。在运算过程中，我们给予同

步化损失，图像预测损失和向量预测损失不同的权重。 
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第四章 实验结果和讨论 
 

4.1 预测和同步结果展示 

    我们考虑了图像预测损失、向量预测损失和同步化损失，并设定学习率为 0.0001。经

过四百轮学习之后，我们在各种不同的任务上训练网络，得到各种方法的结果如表 1所

示。从表中我们可以看到，SCN-DOUBLE 模型能够实现最好的同步化效果，其次是利用

图 6：不同同步化的可视化结果以及相应的同步化准确度比较。上图为隐空间向量中在

二维平面的可视化展示。在隐空间越接近的向量，在经过 TSNE 可视化处理后的二维空

间也越接近。在上图中，蓝色表示向量，红色表示图片。我们选取了连续二十个点来进

行可视化处理。第一幅图为尚未经过训练时的可视化效果，此时图片信息和向量信息在

随机解码下没有同步，相反，由于各自用了同一种解码器，图片和向量内部产生了集

聚。随着训练进行，图片和向量逐渐同步化，同步准确率也逐渐提高。 

图 5：机器人预测结果展示。在图中，上面一排是真实的机器人动作，而下面一排是预

测得到的结果。可以看到，网络已经成功预测到了细微的动作变化，比如脚尖的动作方

向等等。 
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LSTM 模块也能够实现更好的效果。注意到 LSTM 的图像预测损失和向量预测损失是预测

将来四帧图像的预测损失之和，而越远离当前帧的图像预测由于不知道之后的动作分布，

其预测是相对随机的，因此其预测损失也偏大。接下来我们给出预测的实际效果图，如图

5所示。其中，上面一排是真实的图像分布序列，而下面一排是经过预测解码之后生成的

图像分布。可以看到，训练到四百轮之后，已经能够预测到机器人的微小动作变化。对于

同步化损失，我们将高维的隐空间向量可视化到二维平面，在二维平面的距离大小可以表

征高维隐空间中的远近。我们给出了不同同步化损失下的二维可视化示意图如图 6所示。

在图中，我们随机选取了在同一个视频中的连续二十个点的图像和向量数据，绿色点表示

图像，蓝色三角形表示向量。其中第一幅图是在尚未开始训练的时候，图像和向量在隐空

间上的分布。我们可以看到，绿色和蓝色点之间相隔较远，且形成了明显的分区。这说明

在随机初始化的编码器作用下，不能够得到同步化的结果。在经历四百轮训练之后，我们

可以看到，蓝色点和绿色点之间对应于同一个视频序列点的距离在缩小，而不对应的点之

间开始相互分离。图中最后一幅图是同步化损失在 0.04 左右的情况，可以看到此时图像

和向量已经充分对齐。但是从图 6 也可以看到，不同时间点之间的分布是随机的，也就是

说，我们虽然捕捉成功将图像和向量映射到了同一个隐空间，但是我们的映射是孤立的，

也就是映射中不包含帧与帧之间的时间关系。为了捕捉帧与帧之间的关系，我们引入了同

种变量之间的对比损失函数。如方程 4 所示。作为比较，我们给出了是否引入同方向变量

损失函数的隐空间映射比较，如图 7 所示。图中左边是 SCN-DOUBLE 模型在进行三百轮

训练之后得到的映射图像，而右边是引入同变量同步损失函数之后的映射图像。可以看

到，引入同变量之间同步损失函数之后，在原空间具有一定顺序的图像和向量对，在隐函

数空间依然具有一定的顺序。 

4.2 预测对于同步化的影响 

我们认为，尽管 Korbar, et al. [2018] 只引入了同步化损失对多来源机器人数据进行了

同步化，并取得了很好的效果。但是，这种在隐空间同步化的方式没有受到约束。也就是

说，编码器可能会出现这样一种情况，它找到了多来源数据的一个十分微小的共同点，而

这个共同点也许仅仅是某种形状、颜色等等并不是十分高级的特征，或者仅仅是部分高级

特征，而这些特征已经足够用来做同步化，但是却没有包含着所有的有意义的信息。因

此，我们认为，对隐空间中的元素做一个约束是必要的。我们要求，映射到隐空间中之

后，数据依然需要包含足够的信息，我们引入对预测的要求，也就是说，数据在施加动作

之后能够和下一个时间点上的数据一致，能够预测下一个时间点的数据。我们进行了只含

有同步化损失和兼有同步化损失和预测损失的比较，结果发现，如果仅仅考虑同步化损
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失，那么在训练过程中十分容易出现过拟合现象。也就是说，网络学到了十分有限的知

图 7：引入同种数据的对比损失函数之后的 TSNE 可视化结果比较图。图右是没有引入的情况，可以看

到点的分布是没有规则的，而引入之后，本具有时间顺序的点在隐空间也具有一定的时间顺序。如左图

所示。 

图 6：预测对图像噪音的免疫性。上图中左边三幅为连续时间上的三幅图，而右边是预测得到的下

一帧图像。其中左图在输入时人为引入了噪声，但是结果得到预测能够免疫噪声。 

图 5：同步化对预测的作用。图中(a)中为引入同步化之后，通过历史信息预测到下一数据的

展示，可以看到，预测得到的信息包含小球信息。而(b)中由于没有引入同步化，且小球本身

作为背景很小，因此无法预测到小球的存在。 
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识，而即使这些知识已经足够用来保证信息之间的同步，这些信息不能够充分来表征机器

人的运动。此外，由于真实生活中数据会带有许多噪声，因此我们测试了在携带有噪声下

的数据是否能够在网络中实现预测和同步化，得到结果如图 8 所示： 

4.3 同步化对预测的作用 

在不同来源机器人数据之间，其包含内容不会完全相同。比如图像信息只能包含某一

个平面信息，而失去了立体的三维信息，同时图像还包括大量的背景信息，而背景信息是

向量所不具有的。通过不同来源数据之间的同步化，我们相信在共同的隐空间上，不同数

据会相互学习到各自不含有的信息。为了验证这个想法，我们选取了 Reacher 这一任务，

并调整了困难模式，也就是红球形状很小的情况。该任务中机械臂需要碰撞红球来获得奖

励。如果不考虑同步化，仅仅依靠图像本身去预测的话，由于红球本身很小，并且在股东

的轨迹中是犹如背景一样保持不动的，我们发现网络很难预测到红点的存在。而当我们考

虑同步化损失之后，由于在向量中包含球到中心点的距离，在同步化过程中，隐空间中的

高级特征同时会兼有图像和向量的信息，通过同步化，球的位置信息会被学习到，并帮助

到对下一节点数据的预测。比较图如图 9 所示。 

 

 

 

表 1：模型在不同任务上的同步化结果。在所有模型中，LSTM 模型能够取得最好的效果，但是同

时需要更多的训练时间。我们在三个场景进行训练：walker stand, easy reacher, hard reacher。并且

在其中一个场景加上了噪音，在另一个场景人为减去了部分数据。 
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第五章 讨论与结论 
 

在这篇文章中，我们提出了一个新的合作化学习框架以尽可能从多种机器人数据中提

取有效信息。我们的模型将自监督预测学习和同步化学习结合在一起，综合利用了各种数

据流各自的动力学信息，以及不同数据之间的时序上的一致性。通过在强化学习机器人平

台上测试，我们的模型得到了验证。但是还有有待解决的地方。我们尚未将我们的编码器

应用于强化学习任务，我们需要证明同步化模型在结合多数据信息之后，能够显著改善强

化学习任务，并广泛用于各种机器人背景实验环境。 
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