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研究背景
ANYmal Spot

绝影 Lite3宇树 B1
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基于强化学习的运动控制

 使用神经网络将机器人的状态量映射至控制量，结构简单，计算效率高

 学习算法以最大化奖赏为目标，基于动力学仿真数据优化网络参数，并迁移至实物

基于强化学习的方法大量应用于传统控制器难以处理的复杂问题

动力学仿真神经网络控制器

控制量 𝒂𝑡

状态量 𝒔𝑡 𝒔𝑡+1

奖赏 𝑟𝑡 𝑟𝑡+1

𝜽

学习算法

max
𝜽

𝐸 σ𝑟 𝜋𝜽
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 借助参考运动轨迹，使用动作模仿简化奖赏函数设计

 实现了小尺寸机器人 5 m/s 的高速奔跑，超越基于模型的控制方法

基于动作模仿的强化学习

ҧ𝑣 = 5 𝑚/𝑠

奖赏函数是强化学习中最重要的部分之一，对控制器有很大影响

动力学仿真神经网络控制器

控制量 𝒂𝑡

状态量 𝒔𝑡 𝒔𝑡+1

奖赏 𝑟𝑡 𝑟𝑡+1

𝜽

学习算法

参考运动轨迹

max
𝜽

𝐸 σ𝑟 𝜋𝜽
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机器人的研究两个维度

足式机器人研究的深度与广度

广度

深度

 机器人深度方向的研究提

高机器人的作业能力上限

 机器人广度方向的研究推

进了机器人的落地与应用

 掌握多种技能

 适应不同环境

18 km/h

29.5 km/h
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强化学习方法存在的问题

多任务学习与泛化迁移是机器学习中的两个重要研究领域

多任务学习 泛化迁移

 模型同时学习多个有限任务的能力

 任务冲突、遗忘等问题

 模型在训练集以外的样本中的表现

 训练环境与测试环境不匹配等问题

多种任务 不同环境

有限\可预知 复杂\无法穷举
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基于动作生成的足式机器人运动控制

 基于相位引导的控制器

 分析引导信号的作用

 使用落脚点作为引导信号

 定量描述地形差异

 使用运动学轨迹引导

 探索参考轨迹时间关联

步态切换 地形适应复杂动作

多任务学习 泛化迁移
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基于动作生成的足式机器人运动控制

 基于相位引导的控制器

 分析引导信号的作用

步态切换

多任务学习
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四足运动中的步态

动物根据速度、地形、机动性等需求，选择最合适的步态并自由地进行步态切换

同时学习多种步态的运动控制是一个典型的多任务学习问题

奔跑速度 (m/s)

每
米
耗
氧
量

 (
m

l)

漫步 小跑 奔跑
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多任务学习的常用解决方法

…

𝒘1

𝒘2

𝒘𝑛

 通过调控专家网络权重实现多任务学习

 模型参数多、计算效率低

控制网络

专家网络
0

1

0

0

0

任务
标签

其他
输入

神经网络

输入 输出

 通过改变输入区分不同任务

 模型简单，计算效率高

 标签设计扩展性差

网络架构：多专家模型 输入设计：多任务标签

任务 1

任务 2 

任务 3 

任务 4 

… 
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多任务学习的常用解决方法

…

𝒘1

𝒘2

𝒘𝑛

控制网络

专家网络
0

1

0

0

0

任务
标签

其他
输入

神经网络

输入 输出

对于足式机器人的运动控制，是否存在一种更加简单、合理的任务表示方法?

网络架构：多专家模型 输入设计：多任务标签

任务 1

任务 2 

任务 3 

任务 4 

… 
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动作生成：从相位到步态

支撑相 摆动相

sin𝜑

使用相位描述一条腿的周期性运动
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动作生成：从相位到步态

× 4sin𝜑

使用多个相位的组合描述任意步态

四个相位可以描述所有四足运动步态
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基于相位引导的强化学习与控制框架

𝒒𝑗 , ሶ𝒒𝑗 , ሶ𝒒𝑏𝑅 , 𝒓𝑔

𝒗des

𝒕

𝒒𝑗
𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡相位

LSTM 策略 机器人

速度指令

足端轨迹

本体状态

关节控制

控制架构

强化学习

参考运动

使用周期变化的相位作为对于不同步态的统一描述

将任务从学习多种步态的运动简化为学习相位与腿往复摆动之间的对应关系
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步态中的周期运动

神经反射 中枢节律发生器

脊髓
大脑

规划、学习

肌肉、骨骼系统

中枢节律发生器

周期信号

在生物学中，中枢节律发生器 (Centre Pattern Generator, CPG) 被认为是周期运动的来源

周期运动周期运动
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中枢节律发生器的数学模型

单个 Hopf 振子的平面动力学系统

ሶ𝜌0 = 𝛼 𝜇2 − 𝜌2 𝜌0 − 𝜔𝜌1
ሶ𝜌1 = 𝛼 𝜇2 − 𝜌2 𝜌1 + 𝜔𝜌0

𝛾 =
𝜋

𝛽𝑇 𝑒−𝑏𝜌1 + 1
+

𝜋

1 − 𝛽 𝑇 𝑒𝑏𝜌1 + 1

多个 Hopf 振子间的相互作用

ሶ𝝆 𝑖 = 𝑓 𝝆 𝑖 + 𝛿

𝑖=1

4

𝑹𝑖𝑗𝝆
𝑗

相互作用矩阵

𝑹𝒊𝒋 =
cos𝜃𝑖𝑗 −sin 𝜃𝑖𝑗
sin 𝜃𝑖𝑗 cos 𝜃𝑖𝑗

𝜃𝑖𝑗 = 𝜑𝑗 − 𝜑𝑖

步态 相位差

漫步 (walk) 0, 𝜋, 0.5𝜋, 1.5𝜋

踱步 (pace) 0, 𝜋, 0, 𝜋

小跑 (trot) 0, 𝜋, 𝜋, 0

奔跑 (bounding) 0, 0, 𝜋, 𝜋

𝑗

መ𝜃𝑖𝑗

𝑥

𝑦

𝑖

𝑥

𝑦

驱动速度

振子 𝑗振子 𝑖

单振子速度

在机器人研究中，中枢节律发生器 (CPG) 的数学模型被用于产生不同步态的运动

驱动速度

步
态
切
换
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常见步态生成

踱步

四足漫步

小跑

三足漫步

奔跑

FL

FR

HL

HR

中枢节律发生器可用于生成多种四足与三足的常见步态
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奖赏函数构成

子奖赏函数 函数形式

速度跟随 𝑟 = 0.5exp −2.0 Δ𝑣 2 + 0.5exp −2.0 Δ𝜔 2

关节模仿 𝑟 = 0.25exp −2.0 Δ𝑝 2 + 0.75 exp −0.01 Δ ሶ𝑝 2

高度保持 𝑟 = exp −80 Δℎ 2

姿态保持 𝑟 = exp −80 Δ𝑟𝑔
2

接触相序 𝑟 = exp − vtouch
2 + Δℎ 2

𝒗𝑑𝑒𝑠 𝒈

速度跟随 关节模仿 接触相序姿态保持高度保持



多步态运动与步态切换
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步态切换

 在步态切换过程中，四只脚的接触状态能够基本遵循相位引导

 步态切换过程中，机器人身体姿态平稳，电机的速度、力矩变化平滑

小跑 (trot) 奔跑 (bounding) 小跑 (trot) 奔跑 (bounding)步态切换 步态切换
实
际
接
触
相
序



三足运动
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其他节律性步态生成

人工设计函数形式灵活，可生成等多种不同的节律性步态



节律性舞蹈步态
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引导信号对多任务学习的作用

 输出中每条腿的控制量对相应的相位的敏感程度高于其他腿

 控制器学会了根据相位引导控制每条腿的运动，从而实现多步态运动与切换

𝑆𝑖𝑗 = 𝐸
𝜕𝑦𝑖
𝜕𝑥𝑗

神经网络输出对输入的敏感程度：
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针对复杂动作的模仿学习控制方法

 使用运动学轨迹引导

 探索参考轨迹时间关联

复杂动作

多任务学习
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相位信号的局限性：适用范围

 基于相位的编码方式只适用于简单周期运动，难以生成复杂动作

 动作捕获技术可以记录真实、复杂的动作，广泛应用于游戏与动画产业

相位 速度指令 LSTM 策略

全自由度参考状态

𝑿𝑟𝑒𝑓

动作
捕获
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相位信号的局限性：时间信息

𝒒𝑗 , ሶ𝒒𝑗 , ሶ𝒒𝑏𝑅 , 𝒓𝑔

𝒗des

𝒕 ∈ ℝ𝟒×𝟐

𝒒𝑗
𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

相位

LSTM 策略 机器人

速度指令
本体状态

关节控制

控制架构

𝑇 𝑇 + 1 𝑇 + 2 𝑇 + 𝑁

…

相位信号只能映射至单步的参考状态，无法直接提供未来运动信息
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未来运动信息对控制的影响

模型预测控制

优化器 控制量
观测量

参考轨迹

min
𝑿,𝒖

𝑿 − 𝑿𝑟𝑒𝑓
𝑸
+ 𝒖 𝑹

状态 参考轨迹 实际轨迹

模型预测控制需要优化未来较长一段时间的运动轨迹，才能实现较好的控制效果
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强化学习控制与模型预测控制的对比

 两种方法解决的问题相同，均根据参考运动与当前状态，求解控制量

 基于强化学习的方法也受未来参考轨迹长度的影响

模型预测控制

优化器 控制量
观测量

参考轨迹

min
𝑿,𝒖

𝑿 − 𝑿𝑟𝑒𝑓
𝑸
+ 𝒖 𝑹

状态 参考轨迹 实际轨迹

动作模仿强化学习控制

控制量

神经网络
控制器

参
考
运
动

观测量

控制量
观测量

参考轨迹
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未来运动信息对控制的影响

模型预测控制

优化器 控制量
观测量

参考轨迹

min
𝑿,𝒖

𝑿 − 𝑿𝑟𝑒𝑓
𝑸
+ 𝒖 𝑹

动作模仿强化学习控制

控制量
观测量

参考轨迹

完整参考运动

已知运动 预测运动

 在线优化方法本身不包含参考运动信息，需要在求解时提供完整的未来参考运动信息

 离线优化方法可在训练时习得部分参考运动信息，根据已知运动预测补充未来运动信息
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参考轨迹可预测性的度量

模型预测能力的上限由参考轨迹的内在关联性 (可预测性) 决定 

𝑿𝑡−𝑁:𝑡
𝑟𝑒𝑓 𝑿𝑡:𝑡+𝑀

𝑟𝑒𝑓

动作捕获
数据集

预测误差(𝑡) = 𝑿𝑡:𝑡+𝑀
𝑟𝑒𝑓

− 𝑿𝑡:𝑡+𝑀
𝑟𝑒𝑓

 

𝑿𝑡−𝑁:𝑡
𝑟𝑒𝑓

∈ ℝ19𝑁

𝑿𝑡:𝑡+𝑀
𝑟𝑒𝑓

∈ ℝ19𝑀

𝐶𝑜𝑟𝑟 𝑿𝑡−𝑁:𝑡
𝑟𝑒𝑓

, 𝑿𝑡:𝑡+𝑀
𝑟𝑒𝑓

=?

高维数据的关联性难以直接度量 通过神经网络拟合误差近似可预测性
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参考轨迹可预测性的度量

参考轨迹可预测性度量

𝑿𝑡−𝑁:𝑡
𝑟𝑒𝑓

𝑿𝑡:𝑡+𝑀
𝑟𝑒𝑓

动作捕获
数据集

强化学习方法的预测能力由参考轨迹的内在关联性 (可预测性) 决定

可预测性高可预测性低

可
预
测
性
高

可
预
测
性
低

站立 小跑 踱步

预测误差(𝑡) = 𝑿𝑡:𝑡+𝑀
𝑟𝑒𝑓

− 𝑿𝑡:𝑡+𝑀
𝑟𝑒𝑓
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参考轨迹长度对控制性能的影响

 参考轨迹相同时，可预测性越高，控制器的性能越好

 对于可预测性较低的动作，延长参考轨迹长度可以提高控制器的性能

统计结果 时域对比
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相位生成步态切换的可预测性

 相位生成的步态切换较为简单，与自然动物的步态切换不同

 步态切换过程中可预测性水平高，不需要更长的参考轨迹

步态切换

步态切换

奔跑 (bounding) 踱步 (trot)
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针对复杂动作的模仿学习控制方法

动作捕获 最优控制

min
𝜃

𝐽

草绘

ቊ
𝑥 = a sin(𝜔𝑡)
𝑦 = 𝑏 cos(𝜔𝑡)

数据集

参考运动轨迹

策略

实物迁移

用户操作指令

动作生成

动作状态机

离
线
训
练

在
线
控
制 参考运动轨迹

动作模仿强化学习

 使用参考运动轨迹作为输入，突破了简单引导信号的局限性

 运动学轨迹引导同时适用于动作捕获、轨迹优化、运动学草绘等多种来源的动作

 在控制中，使用动作状态机根据用户指令，将固定动作片段合成连贯可控动作
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动作状态机

站立-行走 行走-站立

蹲下-站立 站立-蹲下

行走

蹲下

站立

状态

状态切换

状态

状态切换

状态

有限状态机是目前游戏领域发展最成熟、应用最广泛的动作生成技术

不同状态之间的排列组合生成连贯、可控的复杂动作
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动作捕获数据

原地
站立

低速
前进

高速
前进

原地
左转

低速
左转

高速
左转

原地
右转

低速
右转

高速
右转

全向运动状态机

踱步
pace

小跑
trot

站立
stand

关键点
映射

动作捕获：公开数据库

动作重映射：消除构型差异

动作捕获

任意两种状态之间均可进行切换

状态切换的数据中包含了天然的步态切换



动作捕获运动重现

控制器在机器人上重现动作捕获中动物自然、真实的步态切换过程



基于状态机的指令跟随



(预研) 双足机器人运动控制
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其他参考运动来源

运动学草绘

逆运动学

关键点运动轨迹 全身运动轨迹

 根据任务目标草绘身体与足端运动轨迹，通过逆运动学获得全身运动轨迹

 运动学草绘易于获取符合预期的动作
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其他参考运动来源

轨迹优化

min
𝑿,𝒖

𝑿 − 𝑿𝑟𝑒𝑓
𝑸
+ 𝒖 𝑹

𝑠. 𝑡. 𝑿𝑘+1 = 𝑨𝑿𝑘 + 𝑩𝒖𝑘

轨迹优化可获取更接近动力学可行域的参考运动轨迹
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针对复杂动作的模仿学习控制方法

 使用落脚点作为引导信号

 定量描述地形差异

地形适应

泛化迁移
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复杂地形运动的特点

𝒙

𝒚𝜽𝒛

𝒛

𝜽𝒙

𝜽𝒚

复杂地形运动额外自由度

平地运动主要自由度

复杂地形运动中，机器人的身体高度、姿态随地形变化，动力学过程也更加复杂
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地形适应中的泛化能力问题

连续起伏地形

连续起伏地形

离散起伏地形

其他地形…

…

 对于不同种类地形，控制算法需要应对的动力学过程不同

 运动控制中的地形适应问题属于机器学习中的泛化能力问题
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地形适应中的泛化能力问题

机器学习模型的泛化能力由训练样本分布决定，一般样本分布越广泛，泛化能力越强

连续起伏地形 连续起伏地形离散起伏地形

+ +

经验方法：使用常用地形的组合扩大训练样本分布

训练样本分布

测试样本分布

分布内测试 分布外测试
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地形适应中的泛化能力问题

机器学习模型的泛化能力由训练样本分布决定，一般样本分布越广泛，泛化能力越强

?

如何度量不同地形下样本分布的差异？

连续起伏地形 连续起伏地形离散起伏地形

+ +

经验方法：使用常用地形的组合扩大训练样本分布

训练样本分布

测试样本分布

分布内测试 分布外测试
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地形适应中的控制器设计问题

如何高效地将地形信息编码为控制器输入

神经网络控制器

?

地形表征

控制器设计的难点 卷积神经网络

地形高
程图

自动特征
提取

地形
编码

 基于卷积神经网络进行编码的方式计算效率低

 难以直观理解地形与运动控制的关系
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动力学模型

ሷ𝒒𝑏𝐿 =
1

𝑚


𝑖=1

𝑁

𝒇𝑖 + 𝒈

ሷ𝒒𝑏𝑅 = 𝑰−1

𝑖=1

𝑁

𝒒𝑏𝐿 − 𝒑𝑖 × 𝒇𝑖

单刚体动力学模型

优化变量

𝒒𝑏 𝑡 ∈ ℝ6, 𝒑𝑖 𝑡 ∈ ℝ3, 𝒇𝑖 𝑡 ∈ ℝ3, 𝒞𝑖 𝑡 ∈ 0,1

约束条件

ሷ𝒒𝑏 = 𝓓 𝒒𝑏, 𝒑𝑖=1,…,𝑁, 𝒇𝑖=1,…,𝑁

𝒑𝑖 ∈ 𝓚 𝒒𝑏

动力学模型

几何约束

𝒞𝑖 = 1 𝒞𝑖 = 0

𝑝𝑖
𝑧 = 𝒢 𝒑𝑖

𝑥,𝑦

ሶ𝒑𝑖 = 0

𝒇𝑖 ⋅ 𝒏 𝒑𝑖
𝑥,𝑦

> 0

𝒇𝑖 ∈ 𝓕 𝜇, 𝒏

𝒇𝑖 ∈ 𝓐 𝒒𝑏, 𝒑𝑖

𝑝𝑖
𝑧 > 𝒢 𝒑𝑖

𝑥,𝑦

支撑相

𝒇𝑖 = 0

足端高度

足端速度

足端力

摆动相
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地形的直接影响

ሷ𝒒𝑏𝐿 =
1

𝑚


𝑖=1

𝑁

𝒇𝑖 + 𝒈

ሷ𝒒𝑏𝑅 = 𝑰−1

𝑖=1

𝑁

𝒒𝑏𝐿 − 𝒑𝑖 × 𝒇𝑖

单刚体动力学模型

优化变量

𝒒𝑏 𝑡 ∈ ℝ6, 𝒑𝑖 𝑡 ∈ ℝ3, 𝒇𝑖 𝑡 ∈ ℝ3, 𝒞𝑖 𝑡 ∈ 0,1

约束条件

ሷ𝒒𝑏 = 𝓓 𝒒𝑏, 𝒑𝑖=1,…,𝑁, 𝒇𝑖=1,…,𝑁

𝒑𝑖 ∈ 𝓚 𝒒𝑏

动力学模型

几何约束

𝒞𝑖 = 1 𝒞𝑖 = 0

𝑝𝑖
𝑧 = 𝒢 𝒑𝑖

𝑥,𝑦

ሶ𝒑𝑖 = 0

𝒇𝑖 ⋅ 𝒏 𝒑𝑖
𝑥,𝑦

> 0

𝒇𝑖 ∈ 𝓕 𝜇, 𝒏

𝒇𝑖 ∈ 𝓐 𝒒𝑏, 𝒑𝑖

𝑝𝑖
𝑧 > 𝒢 𝒑𝑖

𝑥,𝑦

支撑相

𝒇𝑖 = 0

足端高度

足端速度

足端力

摆动相

地形对运动的直接影响体现在足端位置与支撑力
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地形的主要影响

ሷ𝒒𝑏𝐿 =
1

𝑚


𝑖=1

𝑁

𝒇𝑖 + 𝒈

ሷ𝒒𝑏𝑅 = 𝑰−1

𝑖=1

𝑁

𝒒𝑏𝐿 − 𝒑𝑖 × 𝒇𝑖

单刚体动力学模型

优化变量

𝒒𝑏 𝑡 ∈ ℝ6, 𝒑𝑖 𝑡 ∈ ℝ3, 𝒇𝑖 𝑡 ∈ ℝ3, 𝒞𝑖 𝑡 ∈ 0,1

约束条件

ሷ𝒒𝑏 = 𝓓 𝒒𝑏, 𝒑𝑖=1,…,𝑁, 𝒇𝑖=1,…,𝑁

𝒑𝑖 ∈ 𝓚 𝒒𝑏

动力学模型

几何约束

𝒞𝑖 = 1 𝒞𝑖 = 0

𝑝𝑖
𝑧 = 𝒢 𝒑𝑖

𝑥,𝑦

ሶ𝒑𝑖 = 0

𝒇𝑖 ⋅ 𝒏 𝒑𝑖
𝑥,𝑦

> 0

𝒇𝑖 ∈ 𝓕 𝜇, 𝒏

𝒇𝑖 ∈ 𝓐 𝒒𝑏, 𝒑𝑖

𝑝𝑖
𝑧 > 𝒢 𝒑𝑖

𝑥,𝑦

支撑相

𝒇𝑖 = 0

足端高度

足端速度

足端力

摆动相

在大部分低速且落脚点合理的工况下，地形主要影响脚的支撑位置（落脚点）
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复杂地形简化

优化变量

𝒒𝑏
𝑘 𝑡 ∈ ℝ6, 𝒇𝑖

𝑘 𝑡 ∈ ℝ3, 𝑡 ∈ 𝑡𝑘 , 𝑡𝑘+1

约束条件

ሷ𝒒𝑏
𝑘 = 𝓓 𝒒𝑏

𝑘 , 𝒑𝑖=1,…,𝑁
𝑘 , 𝒇𝑖=1,…,𝑁

𝑘

𝒒𝑏, ሶ𝒒𝑏, 𝒇𝑖
𝑘 𝑡𝑘+1 = 𝒒𝑏 , ሶ𝒒𝑏 , 𝒇𝑖

𝑘+1 𝑡𝑘+1

𝒇𝑖 = 0

𝒞𝑖 = 1 𝒞𝑖 = 0支撑相 摆动相

动力学模型

始末状态

足端力
ሷ𝒒𝑏𝐿 =

1

𝑚


𝑖=1

𝑁

𝒇𝑖 + 𝒈

ሷ𝒒𝑏𝑅 = 𝑰−1

𝑖=1

𝑁

𝒒𝑏𝐿 − 𝒑𝑖 × 𝒇𝑖

单刚体动力学模型

在分析泛化能力时，对不同地形的适应转化为对不同迈步过程的适应

当落地点固定时，地形消失。复杂地形运动可以拆分简化为若干落脚点转移过程（迈步过程）

迈步过程
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复杂地形简化

复杂地形运动可以拆分简化为若干落脚点转移过程（迈步过程）

优化变量

𝒒𝑏
𝑘 𝑡 ∈ ℝ6, 𝒇𝑖

𝑘 𝑡 ∈ ℝ3, 𝑡 ∈ 𝑡𝑘 , 𝑡𝑘+1

约束条件

ሷ𝒒𝑏
𝑘 = 𝓓 𝒒𝑏

𝑘 , 𝒑𝑖=1,…,𝑁
𝑘 , 𝒇𝑖=1,…,𝑁

𝑘

𝒒𝑏, ሶ𝒒𝑏, 𝒇𝑖
𝑘 𝑡𝑘+1 = 𝒒𝑏 , ሶ𝒒𝑏 , 𝒇𝑖

𝑘+1 𝑡𝑘+1

动力学模型

始末状态

从运动学的角度来看，任意地形都可以近似为梅花桩地形

迈步过程
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基于落脚点引导的强化学习控制框架

𝒒𝑗 , ሶ𝒒𝑗 , ሶ𝒒𝑏𝑅 , 𝒓𝑔

𝓜

𝒕

𝒒𝑗
𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

LSTM 策略 机器人

足端轨迹

本体状态

关节控制

控制架构

强化学习

参考运动

迈步信息

相位

使用迈步过程的始末状态代替地形，作为引导信号，并生成参考运动
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不同训练地形的迈步过程工况分布对比

阶梯地形和斜坡地形的组合训练样本覆盖的工况相对较为广泛

阶梯地形

离散起伏地形

连续起伏地形

斜坡地形

身体姿态 身体姿态变化 地面接触角 速度偏差量 高度偏差量 干涉强度

迈步过程工况指标
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以阶梯地形为核心的训练方法

台阶深度
0.2,0.4 𝑚

台阶高度
0.1,0.2 𝑚

初始化平台宽度
1.0,2.0 𝑚

台阶级数
1,12 级

长

高

宽

初始化平台角度
−0.2,0.2 𝑟𝑎𝑑

训练地形

三阶段训练

斜坡地形
阶梯地形

模仿 弛豫



楼梯全向运动 陡峭楼梯攀爬

离散起伏地形 连续起伏地形
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不同地形训练的控制器的地形适应能力

基于阶梯地形训练的控制器的地形适应能力强于其他地形训练得到的控制器

阶梯地形

离散起伏地形

连续起伏地形

斜坡地形

失
败
概
率
(
%
)

0

5

10

15

线
速
度
误
差
(
m
/s
)

0.10

0.05

0.00

0.15

0.20

0.25

0.30

斜坡 阶梯
离散
起伏

连续
起伏 斜坡 阶梯

离散
起伏

连续
起伏

测试地形 测试地形

斜坡

+阶梯

+离散起伏

+连续起伏

斜坡

+阶梯

+离散起伏

+连续起伏



59

工况罕见程度与通过能力

 工况出现频率与速度误差负相关

 工况罕见程度可以预测控制器通过性

示例地形



楼梯地形运动



障碍地形运动
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研究小结

针对足式运动强化学习控制中的多任务学习问题与泛化迁移问题，展开了三项具体研究： 

1. 发展了基于相位引导的步态切换控制方法，揭示了引导信号在多任务学习中的作用；

2. 发展了针对一般动作的模仿学习控制方法，揭示了未来运动信息对控制的影响机理；

3. 发展了基于落脚点引导的地形适应控制方法，提出了基于工况的泛化能力分析方法。

步态切换 复杂动作 地形适应
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未来展望

1. 人机协同：建立人机共融系统，使用人的实时运动数据控制机器人，将人类智能

与机器人机能融合，推动机器人的功能发展；

2. 理论分析：参考轨迹可预测性理论只具有信息学含义，不具备动力学含义，未来

从动力学的角度解释不同运动轨迹的差别；

3. 自主控制：目前的环境适应方法仅限于对地形几何形貌的适应，未来将以语言模

型为基础，构建多模态模型，挖掘机器人理解场景的能力。



感谢答辩委员会专家

请批评指正
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