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Abstract: 学习能够捕捉训练数据中的多模态性的机器人策略一直是行为克
隆中的一个长期开放挑战。近期的方法通过使用生成模型来建模条件动作
分布从而解决这个问题。这些方法之一是扩散策略，它依赖扩散模型将随
机点去噪成为机器人动作轨迹。虽然实现了最先进的性能，但它有两个主
要缺点，这可能导致机器人在策略执行期间偏离数据分布。首先，去噪过程
的随机性可能极大影响生成动作轨迹的质量。其次，作为一种监督学习方
法，它可能从用于训练的数据集中学习到数据异常。最近的工作集中于通
过将扩散策略与大规模训练或经典行为克隆算法结合来缓解这些限制。相
反，我们提出了 KDPE，一种基于核密度估计的策略，它过滤掉扩散策略
产生的潜在有害轨迹，同时保持低测试时计算开销。对于核密度估计，我
们提出了一种流形感知核来建模由末端执行器笛卡尔位置、方向和夹爪状
态组成的动作的概率密度函数。总体而言，KDPE 在模拟单臂任务和真实
机器人实验中比扩散策略表现更好。有关更多材料和代码，请访问我们的
项目页面：https://hsp-iit.github.io/KDPE/ 。
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1 引言

扩散策略 (DP) [1] 最近由于其处理多模态行为的能力而成为一种强大的机器人策略表示。
DP 将机器人策略建模为去噪扩散概率模型 (DDPM) [2] ，在策略执行期间，将一组随机采
样的轨迹点去噪为机器人被请求执行的轨迹，并通过退化视野控制 [3] 。虽然这种方法使机
器人能够捕捉用于训练的演示中的多模态性，但在推理时选择随机点来初始化去噪过程可
能会导致机器人在相同观察下执行不同的轨迹。如果采样的轨迹相对于训练数据中最具代
表性的模式是异常值，则这可能会导致机器人进入一个可能超出演示数据集分布的状态。

为了克服这一限制，我们提出了 KDPE：一种抽样策略，用以抽取能够代表策略所学模式
的轨迹。我们建议计算一组 N 轨迹，通过并行执行 N 去噪过程，从相同的当前观察条件下
的 N 个不同起始噪声样本生成轨迹。然后，使用核密度估计（KDE）估计由扩散策略生成
的轨迹中最后一个动作的概率密度函数（PDF），并选择与密度最高的动作相关联的轨迹。
我们考虑的动作由末端执行器姿态和夹持器状态组成。在一组动作上建模核密度估计
（KDE）需要一个能关联末端执行器位置、方向和夹持器状态的核函数。虽然之前已经提出
了关于末端执行器姿态的概率分布 [4, 5] ，但它们都没有整合夹持器状态。我们修改了在
[4] 中引入的概率分布以处理夹持器状态组件。
原则上，由 DP 预测的轨迹的多模态性可以用非参数聚类算法来建模 [6] 。然而，这些方法
在用于闭环控制任务中的异常值拒绝 [7] 时，需要不可忽视的收敛时间。相反，KDPE 能
够在 DP 预测的轨迹子集之间进行过滤和采样，以显著降低计算开销，使其适合目标视觉
运动闭环控制任务。虽然 KDPE 使用 DP 进行轨迹生成，但通过 KDE 对多个轨迹进行采
样和过滤的核心思想可以应用于任何概率生成策略。

我们在使用 [1] 对 DP 进行基准测试的四个 RoboMimic [8] 单臂任务以及 MimicGen 基准
测试 [9] 中的三个任务上评估 KDPE 与 DP 的性能。我们在这些任务上训练 DP，并使用
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KDPE评估模型，取得了平均成功率的整体提升。然后，我们通过更改任务环境中物体的颜
色来评估 KDPE 对视觉扰动的鲁棒性，并显示 KDPE 在性能上比 DP 更接近非偏移设置。
最后，我们使用 Franka Emika Panda [10] 机械臂，在三个实际任务中测试 KDPE：Pick-
Plush，这是一个台面抓取任务，机器人需要抓取并提升毛绒玩具；CubeSort，这是一个
多步骤多模式任务，机器人需要挑选两个立方体并将它们放入对应颜色的杯子中；以及
CoffeeMaking，这是一个精细的多步骤任务，机器人需要用咖啡胶囊填装咖啡机。总的来
说，KDPE 在成功率方面优于 DP，并在质量上表现出更流畅的行为。
总之，本文的贡献有：

• KDPE：一种基于 KDE 的方法，用于选择具有代表性不同动作模式的 DP 动作轨
迹。

• 一种流形感知核用于机器人动作的 KDE，其中包括欧几里得末端执行器位置和夹
爪开口，以及非欧几里得末端执行器方向。

• 对 KDPE 进行扩展的定量评估，包括来自两个不同基准的七个模拟任务和三个现
实世界任务。

• 用于操控策略定性分析的轨迹可视化工具。

2 相关工作

机器人领域正在投入大量精力通过大规模数据集 [11, 12] 创建通用机器人策略 [13, 14, 15]
，可以是基于大型 transformer 模型 [16, 15, 13, 17, 18] ，也可以将机器人策略参数化为
语言符号 [19, 14, 20] 。然而，对于单一任务，有证据表明 [14] ，DP [1] 比大型通用模
型 [13, 14] 具有更好的性能。
DP [1] ，与其流匹配变体 [21] 一起，目前是用于机器人操作任务行为克隆的最广泛使用
的方法之一。将其策略参数化为去噪扩散概率模型（DDPM）可以对训练数据中的多模态
进行建模。最近的一些工作扩展了原始的 DP 问题公式，以学习目标条件 [22] 或语言条
件 [23, 24] 任务。相反，Octo [13] 使用 DP 来在一个基于大型变压器模块化骨干的任务和
体现间传递性上参数化一个通用的机器人操作策略。诸如 [25] 中所展示的方法，将 DP 与
更经典的行为克隆算法如 DAgger [26] 结合，以减少纯模仿学习算法典型的累积误差。
最近的工作探索了故障检测和缓解策略，以增强机器人策略的可靠性。Sentinel [27] 通过分
析在不同时间步采样的重叠轨迹段的一致性来识别潜在故障，并利用视觉-语言模型检测动
作与视觉内容之间的不一致。尽管有效，这种方法通常在策略已经进入分布外状态后才检
测到故障，使得恢复变得具有挑战性。RoboMD [28] 通过在多样化环境条件下进行 DRL
引导探索系统性地识别故障模式来解决鲁棒性问题。RoboMD 在这些识别的故障模式上微
调策略。然而，这种训练-部署-分析-再训练的流程在现实世界部署中可能不切实际。V-GPS
[29] 通过使用价值函数网络对动作进行排名来在推理时改善机器人策略。然而，这需要使用
离线强化学习训练一个价值函数网络并设计奖励函数。相比之下，KDPE 在推理时无需任
何额外的训练。通过利用 DP 的轨迹采样过程的固有多样性，KDPE 主动减轻故障，选择
与学习分布的统计模式对齐的轨迹，而不是依赖事后检测或昂贵的再训练。

自然语言处理领域中越来越多的文献研究推理或测试时缩放方法，这些方法从生成的多个
输出样本中选择一个（例如，通过大型语言模型生成）以提高训练模型的性能 [30, 31, 32] 。
此外，最近的研究关注于推理时缩放在比如文本到图像扩散模型中的应用 [33, 34]。在 [35]
中，实验验证了最简单的从 N 个中选最优（通过生成大量随机样本并使用外部评估器选择
最佳样本）的方法的有效性。然而，据我们所知，KDPE 是首个基于轨迹分布的统计性质
在推理时改进 DP 的方法。
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3 方法论

3.1 扩散策略

DP 在 DDPM 的基础上进行改进，DDPM 是一种常用于图像生成的生成扩散模型，DP 将
其适应为一种行为克隆，以退缩视界方式应用于机器人操作任务。DP 在给定环境观察的情
况下，输出形状为 T ×D 的动作轨迹，其中 T 是时间步数，D 是动作的维度。这些轨迹是
通过一个去噪过程生成的，该过程通过迭代地减去一个学习到的梯度场来逐步优化高斯噪
声。该过程允许策略建模多模态轨迹分布，并维持任务演示的多模态性。生成轨迹的去噪过
程定义为：

Ak−1 = α(Ak − γϵθ(A
k, k) +N (0, σ2I)), (1)

，其中 ϵθ 是噪声预测网络，参数为 θ ，Ak 是经过去噪步骤的噪声样本。该过程重复进行
K 步，初始从 AK 随机采样高斯噪声，输出轨迹 A0 。在训练期间，轨迹从数据集中采样，
并通过加入与随机去噪步骤 k 对应的适量噪声进行扰动。噪声预测网络 ϵθ 以噪声样本作为
输入，并被优化以预测已添加到真实轨迹 A0 上的噪声 ϵk ，具有以下损失函数：

L = MSE(ϵk, ϵθ(A
0 + ϵk, k)). (2)

。

3.2 键区能量

KDPE 通过利用核密度估计（KDE）对轨迹群进行评分，并通过 N 最优抽样选择最佳轨迹，
来增强扩散策略。我们的方法将多重假设抽样与扩散过程相结合，并应用对流形敏感的核。
给定观测 ot ，我们从扩散过程中对独立同分布的动作轨迹 {Ai}Ni=1 ∼ pθ(A|ot) 进行抽样，
其中 Ai ∈ RT×D ，并通过 KDE 估计轨迹最后动作的 PDF，此后简称为 ai ∈ RD 。这使
得我们可以获得每个动作的概率密度，并利用它来剔除异常轨迹。

为了对 PDF 建模，KDE 需要一个统一的核覆盖所有动作组件，这些组件代表末端执行器
的位置和方向，以及夹具开口。虽然多元高斯核是欧几里得领域的自然选择，但它不能直接
处理位于不同流形上的数据，例如 SO(3) 中的旋转，这是一个非欧几里得空间。

流形感知核密度估计我们提出了一个关于 [4] 中概率分布的修改，以同时处理末端执行器的
姿态和夹具状态。虽然 DP 在 [36] 中介绍的 6D 矩阵表示中输出方向，为了清晰起见，我
们考虑它们在 SO(3) 中的矩阵表示。我们的核函数由以下方程定义

k(ai,aj) =
1√

(2π)D|H|
exp

(
−1

2
∆⊤

ijH
−1∆ij

)
, (3)

其中 ai = [ti;Ri; gi] 和 aj = [tj ;Rj ; gj ] 是由位置、旋转和夹具开口组件构成的动作。H
是协方差矩阵，其定义为 H = diag

(
σ2

posI3, σ
2
rotI3, σ

2
gripI1

)
，而 ∆ij ∈ RD 表示流形特定

组件之间的差异定义为：

∆ij = [ ti − tj︸ ︷︷ ︸
Euclidean

; log(RT
j Ri)

∨︸ ︷︷ ︸
SO(3)

; gi − gj︸ ︷︷ ︸
Euclidean

] (4)

对于位置和夹具组件，标准欧几里得差异就足够了。对于表示为旋转矩阵 Ri, Rj ∈ SO(3)
的旋转，我们计算从 Rj 到 Ri 的变换，并使用 Lie 群对数映射 log : SO(3) → so(3) 将其转
换为轴角表示，随后使用 vee 操作符 (·)∨ : so(3) → R3 以获得切空间中的表示。根据上述
定义，我们可以将 − 1

2∆
⊤
ijH

−1∆ij 重写为

−1

2

(
∥ti − tj∥2

σ2
pos

+
∥ log(R⊤

j Ri)
∨∥2

σ2
rot

+
(gi − gj)

2

σ2
grip

)
, (5)

其中 ∥ log(R⊤
j Ri)

∨∥2 是表示最小旋转角 θij 的测地距离，所需的旋转角度用于使 Ri 和 Rj

对齐：
dSO(3)(Ri, Rj) = ∥ log(R⊤

j Ri)
∨∥2 = ∥θij∥ = θij .
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Figure 1: 使用所提出的流形感知核函数进行 KDE估计 PDF的可视化。我们对 6个以参考
框架表示为图中的平面末端执行器动作群体进行 KDE。其中三个代表开夹具（绿色圆圈），
而另外三个代表闭夹具（红色圆圈）。热图中每个点的颜色表示某动作在对应二维位置上的
密度值，该位置的旋转和夹具状态由每个图中的白色正方形内的指示框显示。从左到右，我
们将指示框的旋转从 0 度变化到 90 度，并观察到在不同位置由 KDE 返回的密度相应地变
化，在探测动作接近用于 PDF 建模的点时出现峰值。图中显示 KDE 如何通过为最具代表
性的样本提供最高密度值来正确处理多模态性。最右边的两个图展示了 KDE 如何正确处理
夹具状态。

在图 1 中，我们展示了所提出的流形感知核如何允许对包括末端执行器位置和方向以及夹
具开口的动作进行 PDF 建模。
密度估计和动作选择我们通过在所有动作中结合核密度，使用 KDE 来对由 DP 预测的 N
动作 {ai}Ni=1 的基础概率密度函数进行建模。具体地，我们计算通用动作 ã 的密度为：

ρ(ã) =
1

N

N∑
i=1

k(ã,ai) (6)

最后，我们为 DP 预测的每一个 N 个最终动作计算密度 ρi = ρ(ai) ，并选择与具有最高 ρi
的动作 ai 对应的轨迹 Ai 。

4 实验设置

4.1 模拟环境

我们在来自两个不同基准的七个任务上评估 KDPE：RoboMimic [37] 和 MimicGen [9] 。
我们考虑了四个 RoboMimic 任务：Lift、Can、Square 和 ToolHang（如图 2 所示）。此
RoboMimic任务子集对应于用于评估 DP的单臂基于图像的任务 [1]。RoboMimic为 Lift、
Can 和 Square 提供了两个数据集：一个由熟练的人类操作员（ph）收集，另一个由熟练和
非熟练操作员混合（mh）收集，后者的数据质量较低。对于 ToolHang，则仅有 ph数据集可
用。我们还在三个 MimicGen 任务上测试了 KDPE：Coffee、Stack Three（为简洁起见称为
Stack）和 Three Piece Assembly（Assembly）。我们选择这个基准是因为它与 RoboMimic
共享相同的结构，使其能与评估框架无缝集成，并允许我们在其他具有挑战性的任务上测
试 KDPE。
为了评估 KDPE 在视觉领域偏移下的鲁棒性，我们将其性能与 DP 进行比较，DP 是在原
始环境扰动变体上稍微修改对象的颜色。具体来说，我们从特定对象上移除原有纹理，并将
其新颜色设为原始纹理的平均值，亮度值在 HSL 色彩方案下减少了 10 %。为此实验而修改
的特定对象在附录 A 中显示。
为了将 KDPE 与扩散策略 (DP) 进行比较，我们对 DP 进行了 80k 次训练。在每个实验设
置中，我们对环境进行 100 次随机重置以运行这些方法。在实验过程中，环境初始化的随
机序列和 DDPM 噪声计划保持不变。在策略展开过程中，我们在每个推理步骤中采集 100
条轨迹样本，从中为每种方法不同地选择一条轨迹。DP 基线方法从样本族中均匀采样输出
轨迹。对于 KDPE，我们对这些轨迹的第八个动作执行 KDE，因为在 DP 中使用的是八步
动作执行范围。如果选择方法是非确定性的，比如 DP 的情况，我们将完整的轨迹集运行三
次并报告其平均结果。

除了与 DP 的比较之外，我们还报告了两个 KDPE 修改版本的性能：KDPE-OOD 和 Tr-
KDPE。KDPE-OOD是 KDPE的一种修改，在其中我们选择与代表性最少的动作相关的轨
迹，即具有最小密度 {ρi}Ni=1 的动作（参见 Sec. 3.2 ）。我们评估这种方法以进一步支持在
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Figure 2: RoboMimic（提起、罐子、方块和工具挂）和 MimicGen（咖啡、堆叠和组装）任
务被考虑用于 KDPE 的评估。

Figure 3: KDPE 自主执行真实机器人任务：PickPlush（橙色边框）及其变体 PickSponge
（黄色边框），CubeSort（蓝色边框）和 CoffeeMaking（紫色边框）。

DP 输出轨迹中拒绝异常值的需求。而 Tr-KDPE 是 KDPE 的一种修改，它使用条件 KDE
和一阶 Markov 假设来估计整条轨迹群体的 PDF。我们在 App. B 中报告了 Tr-KDPE 的
细节。

我们展示了基于 CNN（DP-C、KDPE-C、KDPE-OOD-C、Tr-KDPE-C）和基于 Transformer
（DP-T、KDPE-T、KDPE-OOD-T、Tr-KDPE-T）的模型的结果。对于所有方法，我们使
用相同的超参数，例如关联在附录 C 中的 KDE 核带宽。

4.2 真实机器人

我们使用 Meta Quest 3 VR 头显远程操作配备 Robotiq 2f-85 抓手的 Franka Emika Panda
机械臂来收集数据集以训练策略。我们为机器人提供来自安装在机器人手腕上的 Intel(R)
RealSense D415 和外部 Intel(R) RealSense D405 的视觉 RGB 观测（图 3 ）。我们收集了
50 个 PickPlush 的演示、135 个 CubeSort 的演示以及 200 个 CoffeeMaking 的演示。
我们首先在 PickPlush（图 3 ）上测试 DP 和 KDPE，PickPlush 是一项抓取任务，包括从
桌子上抓起和提起一个猫娃娃。此外，模仿在模拟中进行的视觉域转换实验，我们在一个版
本的 PickPlush 上测试相同的检查点，其中娃娃被替换为一个黄色海绵，称为 PickSponge。
然后，我们将 DP 和 KDPE 在 CubeSort 上进行 100 集进行比较。机器人需要从一个红色
盘子上抓取一个蓝色和一个橙色的立方体，并将它们放入相应颜色的杯子中。这要求策略
学习一个多模式高度的任务，无论是在立方体被挑选的顺序上还是在它们被操控的方式上。
在任务演示中，这两个立方体是以随机顺序被抓取的，并且在模型评估期间，立方体在每个
集开始时被随机投掷到盘子上。最后，我们在 CoffeeMaking 任务上评估这两种方法进行 10
集，这是一项现实世界的实验，用于了解 KDPE 在需要长时间规划能力和相当精确度的现
实场景中的影响。咖啡制作任务要求机器人完成以下步骤：拿起咖啡胶囊，在视觉条件不佳
的情况下将胶囊插入咖啡机，推动咖啡机前部以关闭它，然后拉下金属手柄。其中一些步骤
需要高度精确，例如插入胶囊，可以从图 3 看出，任务由 KDPE 自主完成。
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Lift Can Square ToolHang Coffee Stack Assembly Average
ph mh ph mh ph mh ph

DP-C 100 100 96.7 94.0 93.0 83.0 62.0 85.0 80.7 54.3 84.9
KDPE-OOD-

C
100 100 96.0 84.0 83.0 49.0 7.0 85.0 72.0 40.0 71.6

Tr-KDPE-C 100 100 97.0 94.0 90.0 78.0 68.0 76.0 78.0 61.0 84.2
KDPE-C 100 100 98.0 96.0 92.0 86.0 76.0 88.0 85.0 61.0 88.2

DP-T 100 100 96.0 90.0 84.0 73.0 61.3 91.7 73.7 23.3 79.3
KDPE-OOD-

T
100 99.0 95.0 91.0 84.0 65.0 2.0 93.0 61.0 23.0 71.3

Tr-KDPE-T 100 99.0 93.0 92.0 81.0 81.0 62.0 86.0 74.0 18.0 78.6
KDPE-T 100 100 97.0 92.0 88.0 83.0 66.0 91.0 72.0 23.0 81.2

Table 1: DP、KDPE-OOD、Tr-KDPE 和 KDPE 在 RoboMimic 和 MimicGen 上的平均成
功率（%）。最后一列报告了所有任务的平均成功率。

Lift Can Square ToolHang Coffee Stack Assembly Average
ph mh ph mh ph mh ph

DP-C 100 99.6 92.3 91.3 93.7 79.7 59.0 92.3 75.3 44.7 82.8
KDPE-C 100 100 94.0 90.0 94.0 90.0 69.0 97.0 88.0 50.0 87.2

DP-T 98.7 100 89.0 84.0 79.3 68.3 58.0 73.3 67.7 15.6 73.4
KDPE-T 99.0 100 90.0 85.0 75.0 77.0 62.0 72.0 68.0 20.0 74.8

Table 2: DP 和 KDPE 在物体颜色扰动下的成功率（%）。

根据第 ?? 节中描述的方法，我们从大小为 480 × 480 的图像中训练基于 CNN 版本的 DP
模型 80k 步骤，并在同一检查点上评估 DP 和 KDPE，使用 DDIM [38] 作为噪声调度器
以加快推理速度。

5 结果

5.1 RoboMimic 和 MimicGen 任务的基准测试

在表中报告的基准测试结果表明，KDPE 在两种架构上均优于 DP，并且 KDPE-C 整体上
是表现最好的方法，成功率平均达到了 88.2%。当使用 CNN 骨干网络时，KDPE 比 DP 提
高了 3.3%，而在基于 Transformer 的模型中提高了 1.9%。如果我们从分析中排除升降任务
（其成功率在两种方法中都达到了 100%），这些差距更加明显（分别为 4.2% 和 2.4%）。还
值得注意的是，在三个 DP 优于 KDPE 的实验中，性能差距很小，并且 KDPE 的成功率
始终在 DP 三次试验的标准差范围内（见附录 D ）。
KDPE 在高精度任务（例如 ToolHang）和从低质量数据学习的任务（例如 mh）上，相对
于 DP 实现了更大的性能提升。第一个观察表明，高精度任务的成功率更容易受到异常轨
迹的影响。第二点结合了训练时的直觉：在噪声数据上训练的策略倾向于生成数据集中包
含的异常值，强调了我们过滤机制的重要性。这些发现得到了 KDPE-OOD 性能的进一步
支持，在具有反应特性的情况下，它在 KDPE 表现最好的任务上经历了最大的性能下降。
基于轨迹的 KDPE 版本实现了与 DP 相似的性能，导致两种架构都没有显著的改善。我们
将此归因于这样一个事实：为了分析整个轨迹，Tr-KDPE 需要更高维的核。这可能导致维
度诅咒和对总体分布的较差表征。虽然可以增加种群规模，但需要注意的是，所需样本量随
着维度的增加呈指数增长。这将导致计算成本的指数增长。

5.2 视觉环境扰动下的分析

为了研究 DP 和 KDPE 对领域偏移的稳健性，我们通过第 4.1 节中描述的对象颜色修改
扰动模型观察，并在第 5.1 节中考虑的同一组 RoboMimic 和 MimicGen 任务上测量成功
率。表 2 中的结果显示，平均而言，KDPE 在使用 CNN 和基于 Transformer 的模型时都
比 DP 表现更好，与在未扰动设置下的基准实验表 1 中呈现的差异相似。该结果进一步支
持了 KDPE 在过滤轨迹异常值方面的有效性，即使在噪声更大的环境中也是如此。
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PickPlush PickSponge CubeSort CoffeeMaking
DP-C 90 88 41 60

KDPE-C 96 90 44 70
Table 3: DP-C和KDPE-C在实际任务中的成功率 ( % )。我们在 50个回合中测试 PickPlush
和 PickSponge，在 100 个回合中测试 CubeSort，在 10 个回合中测试 CoffeeMaking。

5.3 真实机器人结果

我们将 KDPE 与 DP 在三个真实任务上进行比较，以研究在模拟任务中观察到的性能提升
是否能够转化为在真实机器人上更好的性能。表 3 中的结果显示，在四个实验中，KDPE
在成功率方面优于 DP。此外，对于所有任务，我们观察到机器人末端执行器和手爪开口的
行为更加平滑。这表明 KDPE 能够更一致地选择代表任务模式的轨迹。
我们在 Sec. 4.2 中描述的两种不同任务配置下评估 50 个回合的性能。我们在每个回合开始
时随机初始化玩具的位置。然而，当其中一种方法抓取失败时，我们将从同一对象位置开
始执行另一种方法的回滚。KDPE 解决了任务与橙色玩具相关的 PickPlush 48 次，而 DP
则是 45 次（96 % 与 90 % 的成功率），这与 Tab. 1 中 KDPE-C 的结果一致。在 DP 的
三个失败案例中，选择一个合适的 KDPE 轨迹对于解决任务至关重要。我们还用黄色海绵
（PickSponge ）测试相同的模型（仅训练抓取橙色玩具）。类似于在 Sec. 5.2 中提出的对象
颜色扰动实验，KDPE 表现优于 DP，但与 PickPlush 相比，性能差距缩小。这可能表明在
黄色海绵的失败回合中，DP（因此也就是 KDPE）无法预测合适的分布内轨迹。
CubeSort 我们通过在每个情节开始时随机将两个立方体抛到盘子上来评估这两种算法，共
进行了 100 个情节。与 PickPlush 不同，我们无法在相同的物体位置测试这些方法，因为任
务的失败状态通常是部分的（即，仅一个立方体被放置在匹配的杯子中）。KDPE 实现了更
高的成功率（高出 3 %），这反映了 KDPE-C 在模拟中的结果，例如，在需要操纵大小相似
的立方体的 Stack 任务中。
咖啡制作：我们报告了咖啡制作任务在 10 个回合中的表现。我们注意到，对于这个任务，
桌子上胶囊的初始位置对任务的最终成功有巨大的影响。因此，为了公平的比较，我们在同
样的胶囊初始化情况下测试了两种方法。KDPE 成功解决了七次任务，而 DP 成功了六次。
我们在用于实际实验的机器上（配备了 NVIDIA RTX 3080 GPU），使用 DDIM 采样测量
DP-C、KDPE-C 和 Tr-KDPE-C 的推理时间。原始实现中的 DP-C 生成单一轨迹需要 77
毫秒，而生成 100 条轨迹的人群则需要额外 13 毫秒，对其执行 KDE 仅增加 3 毫秒。因此，
DP-C 可以在 ∼ 12.99 Hz 的控制频率下执行，而 KDPE-C 可以在 ∼ 10.75 Hz 下执行，这
意味着 KDPE-C 仅增加了 ∼ 2.24 Hz 的计算开销。而对于 Tr-KDPE-C，执行 KDE 需要
30 毫秒，可以在 ∼ 8.33 Hz 下执行。

6 结论

DP最近因其作为训练行为克隆策略的最有效方法之一而受到欢迎，这得益于其通过 DDPM
进行的策略参数化，从而能够对训练数据中的多模态性进行建模。然而，尽管其有效，但采
样过程没有受到任何约束。这可能导致模型预测出将机器人带出分布范围的轨迹。我们建
议通过 KDPE 来克服这一局限性，这是一种使用 KDE 选择由不同 DP 去噪过程计算出的
最具代表性的轨迹的策略。

我们在四个 RoboMimic 和三个 MimicGen 模拟任务上，以及三个真实机器人实验中：(1)
桌面毛绒玩具抓取，(2) 多模态和多步骤立方体分类，(3) 一个需要高度精确才能完成的长
周期咖啡制作任务中，对 KDPE 与 DP 进行了定量基准测试。
我们表明，KDPE 在较低的示范质量环境中以及在需要更高精度的任务中，甚至在存在视
觉环境扰动的情况下，能够实现更好的性能。

未来研究的两个有趣方向是使用 KDPE 指导 DP 的去噪过程，以及将 KDPE 应用于更高
维度的问题，如使用拟人化手的双手或灵巧操作任务。然而，这样的应用可能会带来额外的
挑战，即解决 KDE 的维度诅咒，这是基于核的方法已知的挑战。
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7 局限性

Limiting assumptions KDPE 从 DP 生成的轨迹中选择某些输出轨迹。如果后者未能生成
具有代表性的轨迹分布，例如由于训练效果不佳，KDPE 无法提供任何性能改进。
DP 的优势之一在于轨迹生成的随机性，可以通过生成可能与较小概率密度相关的轨迹帮
助机器人从分布外状态中恢复。KDPE 旨在降低机器人进入此类状态的概率。然而，检测
到这种情况发生时（例如，从 KDE 估计的 PDF 中）并切换到不同的轨迹选择方法将是对
KDPE 的一个有趣的改进。
在本文中，我们提出了 KDPE 作为可以连接到 DP 顶部的一个组件。然而，将 KDPE 应
用于其他生成模型，如 flow matching [21] ，或应用于通用策略 [13, 18, 14] ，也将是一个
有趣的研究方向。
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A 视觉环境扰动下的分析

在第 4.1 节中展示的视觉环境扰动实验中，我们对每个环境中的物体颜色略作修改。具体来
说，如果物体有纹理，我们计算其平均颜色，将其亮度（在 HSL 颜色模式下的第三通道）
降低 10 % 并将其设为物体颜色。在模拟任务环境中被修改的物体如图 4 所示。

Figure 4: 第一行：未扰动的任务环境。第二行：扰动环境中，被颜色扰动实验修改的物体
用橙色圆圈标出。

B Tr-KDPE 的定义

Tr-KDPE（Trajectory-KDPE）是对 KDPE 算法的一种修改，它在完整动作轨迹的群体中
估计概率密度函数（PDF）。我们回顾一下，KDPE 只根据与最终动作相关联的密度来选择
动作轨迹。因此，Tr-KDPE 减轻了由于偏向异常轨迹的风险，这些轨迹虽然在 KDPE 中最
终处于分布内的状态，但总体上可能是分布外的轨迹。

为了对整个动作序列的联合 PDF p(a1, ...,aT )建模，Tr-KDPE使用马尔可夫假设将这种联
合概率分解为条件概率的乘积：p(a1, ...,aT ) = p(a1)

∏T
t=2 p(at|at−1) 。估计依赖于使用条

件核密度估计（Conditional Kernel Density Estimation [39] ）来建模转移概率 p(at|at−1) ：

f̂(y|x) = ĝ(x, y)

ĥ(x)
, (7)

，其中 ĝ(x, y) 是联合密度的 KDE g(x, y) ，ĥ(x) 是边际密度的 KDE h(x) 。因此，我们可
以计算 p(at|at−1) 的核密度估计为：

ρ(at|at−1) =
ĝ(at−1,at)

ĥ(at−1)
. (8)

。因此，估计完整的轨迹密度 p(a1, ...,aT ) 涉及计算一个标准的 KDE p(a1) 以及 T − 1 条
件 KDE 用于项 t = 2, ..., T 。

C 超参数

在训练和评估期间使用的超参数在表 4 中报告。

D DP 标准差

正如在 Sec. 3.2 中所报道的，由于基线性能（DP-C 或 DP-T）取决于轨迹的随机采样，我
们使用三个不同的种子对其进行了三次评估。我们在 Tab. 5 中报告了所有方法在基准实验
中的性能及其 DP 标准偏差，在 Tab. 6 中报告了在对象颜色扰动下实验的性能。
在开发和研究 KDPE 及比较基线的过程中，我们使用数据可视化库 [40] 开发了一个可视化
工具。该工具有助于分析轨迹群体，包括动作位置、方向和抓取器状态。借助这个可视化工
具，我们研究了核密度估计（KDE）带宽（在表 4 的最后三行中报告）如何影响动作密度，

12

www.xueshuxiangzi.com



Hyperparameter Value
Optimizer Adam

Learning Rate 1× 10−4

Betas (0.95, 0.999)
Epsilon 1× 10−8

Weight Decay 1× 10−6

Noise scheduler DDPM (simulation) / DDIM (real robot)
Diffusion Inference Steps 100 (simulation) / 10 (real robot)

Total Training Steps 80,000
Population Size ( N ) 100

Execution Horizon ( T ) 8
Action Dimensionality ( D ) 10
Position Bandwidth ( σpos ) 0.05
Rotation Bandwidth ( σrot ) 0.25
Gripper Bandwidth ( σgrip ) 1.0

Table 4: 用于训练和评估 KDPE 的超参数。括号中的符号对应于 Sec. 3 中使用的符号。

Lift Can Square ToolHang
ph mh ph mh ph mh ph

DP-C 100± 0 100± 0 96.7± 1.00 94.0± 2.00 93.0± 3.00 83.0± 7.00 62.0± 2.00
KDPE-OOD-C 100 100 96.0 84.0 83.0 49.0 7.00

Tr-KDPE-C 100 100 97.0 94.0 90.0 78.0 68.0
KDPE-C 100 100 98.0 96.0 92.0 86.0 76.0

DP-T 100± 0 100± 0 96.0± 2.00 90.0± 3.00 84.0± 4.00 73.0± 7.00 61.3± 10.0
KDPE-OOD-T 100 99.0 95.0 91.0 84.0 65.0 2.00

Tr-KDPE-T 100 99.0 93.0 92.0 81.0 81.0 62.0
KDPE-T 100 100 97.0 92.0 88.0 83.0 66.0

Coffee Stack Assembly
DP-C 85.0± 6.00 80.7± 1.00 54.3± 1.00

KDPE-OOD-C 85.0 72.0 40.0
Tr-KDPE-C 76.0 78.0 61.0

KDPE-C 88.0 85.0 61.0

DP-T 91.7± 6.00 73.7± 2.00 23.3± 2.00
KDPE-OOD-T 93.0 61.0 23.0

Tr-KDPE-T 86.0 74.0 18.0
KDPE-T 91.0 72.0 23.0

Table 5: 表 1 中展示的基准测试结果，同时报告了三次 DP 运行过程中成功率 ( % ) 的标
准偏差。上表：RoboMimic（提升、罐头、方块、挂工具）。下表：MimicGen（咖啡、堆叠、
装配）。
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Lift Can Square ToolHang
ph mh ph mh ph mh ph

DP-C 100± 0 99.6± 0.57 92.3± 4.16 91.3± 3.21 93.7± 2.52 79.7± 4.16 59.0± 1.53
KDPE-C 100 100 94.0 90.0 94.0 90.0 69.0

DP-T 98.7± 0.58 100± 0 89.0± 4.58 84.0± 3.61 79.3± 1.53 68.3± 2.51 58.0± 5.57
KDPE-T 99.0 100 90.0 85.0 75.0 77.0 62.0

Coffee Stack Assembly
DP-C 92.3± 5.03 75.3± 0.58 44.7± 1.50

KDPE-C 97.0 88.0 50.0

DP-T 73.3± 7.37 67.7± 4.16 15.6± 4.16
KDPE-T 72.0 68.0 20.0

Table 6: 在对象颜色扰动下的实验结果如表格 2 所示，同时报告了三次 DP 运行的成功
率（%）的标准差。上表：RoboMimic（Lift，Can，Square，ToolHang）。下表：MimicGen
（Coffee，Stack，Assembly）。

并找到了合适的值，使得 KDE 能够捕捉到 DP 输出的多模态性。图 5 展示了该可视化工
具的快照。

我们开源了可视化工具的代码，希望它能帮助其他人分析生成机器人策略。可视化工具的
代码可以在项目页面的 https://hsp-iit.github.io/KDPE/ 上找到。

Figure 5: 用于分析 RoboMimic ToolHang 任务轨迹的轨迹可视化工具。由于真实世界环境
中对象网格并不容易获取，3D 视图（机器人视图窗口）中的场景被表示为点云。该可视化
工具支持为轨迹的集合分配不同的色彩图。在图片中，色彩图表示 KDPE 分配给每条轨迹
的密度。
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