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基于深度强化学习的仿蟹机器人运动控制研究∗
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摘　 要:当前双足和四足机器人的强化学习运动控制研究已取得显著进展,但八足机器人由于自由度冗余高、足端易干涉和动

力学建模复杂等问题,其深度强化学习控制仍处于探索阶段。 针对这一问题,提出了一种基于深度强化学习的仿蟹八足机器人

运动控制框架。 首先,通过分析螃蟹的身体结构和运动步态,设计了仿蟹机器人的机构模型和参考步态,为强化学习提供物理

先验知识。 随后,设计了模仿螃蟹步态参考动作的端到端深度强化学习训练框架,并引入行为克隆初始化策略以加速策略收

敛,同时采用分阶段强化学习方法逐步增加地形难度,保证机器人在平地步态基础上稳定迁移至复杂地形。 进一步对比分析了

不同学习率调整策略、近端策略优化算法( PPO)与优势演员-评论家( A2C)、软演员-评论家( SAC)、深度确定性策略梯度

(DDPG)算法的适配性,并通过域随机化训练及行为克隆+分阶段强化学习方法研究了模型在动力学扰动和多样地形下的泛化

能力。 仿真实验结果显示,所提出框架在训练效率上优于其他算法,步态稳定性指标(即五步质心高度标准差)约为 0. 004
 

m;
机器人在斜坡、台阶等复杂地形中均能实现稳定行进,运动性能优于训练的模型。 最后,进行了初步样机实验,验证了所提方法

在真实物理环境中的可行性和稳定性。 所提出的深度强化学习框架结合了生物步态模仿、行为克隆初始化及分阶段强化学习,
对八足机器人的运动控制提供了新的技术思路。
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Abstract:The
 

research
 

of
 

reinforcement
 

learning-based
 

motion
 

control
 

has
 

progressed
 

significantly
 

for
 

the
 

bipedal
 

and
 

quadrupedal
 

robots.
 

However,
 

the
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

control
 

of
 

octopod
 

robots
 

is
 

still
 

in
 

the
 

exploratory
 

stage
 

due
 

to
 

the
 

issues
 

such
 

as
 

high
 

degrees
 

of
 

freedom
 

redundancy,
 

easy
 

interference
 

at
 

the
 

foot
 

end,
 

and
 

complex
 

dynamic
 

modeling.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

motion
 

control
 

framework
 

of
 

crab-like
 

octopod
 

robots
 

based
 

on
 

the
 

deep
 

reinforcement
 

learning.
 

Firstly,,
 

the
 

mechanism
 

model
 

and
 

reference
 

gait
 

of
 

the
 

crab-like
 

robot
 

are
 

designed
 

by
 

analyzing
 

the
 

body
 

structure
 

and
 

gait
 

of
 

crabs,
 

which
 

provides
 

the
 

physical
 

prior
 

knowledge
 

for
 

reinforcement
 

learning.
 

Subsequently,
 

an
 

end-to-end
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

training
 

framework
 

is
 

designed
 

to
 

imitate
 

the
 

reference
 

actions
 

of
 

crab
 

gaits,
 

where
 

a
 

behavior
 

cloning
 

initialization
 

strategy
 

is
 

introduced
 

to
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

policy.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

a
 

phased
 

reinforcement
 

learning
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

gradually
 

increase
 

the
 

terrain
 

difficulty,
 

ensuring
 

that
 

the
 

robot
 

can
 

stably
 

transfer
 

from
 

the
 

flat
 

ground
 

gait
 

to
 

complex
 

terrains.
 

This
 

paper
 

further
 

compares
 

and
 

analyzes
 

different
 

learning
 

rate
 

adjustment
 

strategies
 

as
 

well
 

as
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

proximal
 

policy
 

optimization
 

(PPO)
 

algorithm
 

with
 

actor-critic
 

(A2C),
 

soft
 

actor
 

critic
 

(SAC),
 

and
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

( DDPG)
 

algorithms.
 

Additionally
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

model
 

under
 

the
 

dynamic
 

disturbances
 

and
 

diverse
 

terrains
 

through
 

domain
 

randomization
 

training
 

and
 

behavior
 

cloning
 

+
 

staged
 

reinforcement
 

learning
 

methods
 

is
 

studied.
 

The
 

simulation
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

framework
 

outperforms
 

other
 

algorithms
 

in
 

training
 

efficiency,
 

with
 

the
 

gait
 

stability
 

index(
 

i. e. ,
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

five-step
 

center
 

of
 

mass
 

height)
 

of
 

approximately
 

0. 004
 

m.
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The
 

robot
 

can
 

achieve
 

the
 

stable
 

movement
 

on
 

complex
 

terrains
 

such
 

as
 

slopes
 

and
 

steps,
 

whose
 

motion
 

performance
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

the
 

trained
 

model.
 

Finally,
 

a
 

preliminary
 

prototype
 

experiment
 

was
 

conducted
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

and
 

stability
 

of
 

proposed
 

method
 

in
 

a
 

real
 

physical
 

environment.
 

In
 

conclusion,
 

the
 

proposed
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

framework
 

combing
 

the
 

biological
 

gait
 

imitation,
 

behavior
 

cloning
 

initialization
 

and
 

phased
 

reinforcement
 

learning
  

provides
 

a
 

new
 

technical
 

approach
 

for
 

the
 

motion
 

control
 

of
 

octopod
 

robots.
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robot;
 

eight-legged
 

robot;
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network
 

controller;
 

domain
 

randomization

0　 引　 　 言

　 　 轮式、履带式和足腿式是机器人主要的运动形式[1] 。
其中足腿式机器人由于其离散的立足点和在任意方向上

生成轨迹的能力[2] ,在复杂地形中展现出巨大的应用潜

力。 常见的多足机器人主要包括四足、六足和八足机器

人。 四 足 机 器 人 典 型 的 代 表 有 波 士 顿 动 力 的

SpotMini[3] 、麻省理工学院的 Cheetah
 

3[4] 、苏黎世联邦理

工学院的 ANYMal[5] 、宇树科技的 A1
 

(Unitree) [6] 等。 六

足机器人如中南大学的 PH-ROBOT[7] 等。
蟹类独特的肢体结构和运动机制[8] 在地球多样化的

生态系统中展现出了卓越的适应性,成为八足机器人研

究模仿的对象。 现有仿蟹八足机器人研究主要集中在机

构设计、步态生成、控制器设计和应用场景适配等方面。
Liu 等[9] 设计了具有 8 条仿生腿和两个前爪的仿蟹机器

人,仅用两个电机实现步态控制。 Grzelczyk 等[10] 在正弦

函数步态生成器基础上提出改进型步态生成器,显著提

升了八足机器人的运动性能。 王刚等[11-12] 借鉴螃蟹的生

理特征设计了八足机器人机构,通过视频分析研究了螃

蟹的运动步态,并构建了不同地形下的机器人足端轨迹

库。 周敬淞等[13] 通过观察中华绒螯蟹的外骨骼与肌肉

组织,分析其运动步态,设计了一款刚柔耦合的八足仿蟹

机器人,实现了欠驱动和多步态运动控制。
目前的仿蟹八足机器人研究主要基于预编程步态和

简单闭环控制方法展开,依赖精确的动力学建模,控制策

略在复杂环境中的泛化性不足,对环境和机械参数敏感。
近年 来, 快 速 发 展 的 深 度 强 化 学 习 方 法 ( deep

 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)为上述问题提供了新思路,
已成功应用于机械臂和低自由度的足式机器人的控制。
杨傲雷等[14] 基于人手臂的运动特性设计奖励函数,采用

强化学习方法进行机械臂运动模型的训练。 苏黎世联邦

理工学院进行了无传感器的强化学习[15-16] 和基于多传感

器的强化学习[17] 的四足机器人控制研究。 王宇等[18] 把

强化学习应用在六足机器人上,并进行了陆地和水下两

种运动控制模式的探索。 此外,在机器人柔顺控制领域,
李逃昌等[19] 提出了一种基于强化学习的自适应导纳控

制方法,有效解决了固定参数控制受机器人建模误差影

响的问题。 在路径规划领域,曾宁坤等[20] 将深度强化学

习与哈里斯鹰算法相结合,动态生成关键参数,提升了复

杂环境下的路径搜索能力。
鉴于完全依赖自由探索的强化学习训练对控制器精

度要求高,奖励函数设计和超参数调节难度大,研究者引

入生物稳定的周期性步态作为先验信息,构建基于模仿学

习的强化学习框架。 Liu 等[21-23]提出将参考运动信息引入

奖励函数的
 

DeepMimic 方法,以减少对复杂技能特异性奖

励函数的依赖。 基于该方法,Xie 等[24] 实现了 Cassie 双足

机器人稳定行走策略的仿真训练,并通过系统辨识完成了

从仿真到现实的迁移。 Peng 等[25] 通过模仿拉布拉多犬的

运动行为,实现了 Laikago 四足机器人行走、奔跑和转向等

的稳定控制。 Feng 等[26] 结合形态学随机化,提出了一种

基于模仿学习的控制器,可适配多种四足机器人。
综上,现有深度强化学习方法主要集中于双足和四

足机器人控制,缺少在八足机器人运动控制方面的研究。
八足机器人通过更多腿足提升运动稳定性和环境适应

性,其在主流研究中都基于预编程步态和关节角度进行

控制。 然而相较于四足机器人,八足机器人存在自由度

冗余、足端干涉、复杂步态时序等特性,使得其深度强化

学习运动控制在策略收敛性、步态稳定性和泛化能力方

面面临更严峻挑战,直接迁移四足机器人的方法难以获

得有效控制策略。 本文提出并设计了一种基于深度强化

学习的仿蟹八足机器人运动控制方法。 根据螃蟹特点设

计了仿蟹机器人的机构,并处理螃蟹的运动步态,创新性

地提出了根据简单运动步态完成较复杂地形下步态训练

的强化学习框架,且不依赖精确动力学模型。 框架包含

模仿螃蟹步态的强化学习环境设计和通过域随机化与行

为克隆-分阶段强化学习进行步态泛化两个部分,在模型

训练过程中探究了学习率和强化学习算法对整个框架的

影响,并使用域随机化和行为克隆-分阶段强化学习进行

模型泛化训练,在仿真实验中证明了所提方法的有效性,
并在样机试验中进一步证明所提方法的现实可行性。

1　 仿蟹机器人机构及步态设计

1. 1　 机器人机构设计

　 　 已有仿蟹机器人腿部一般简化为三自由度。 为了研

究螃蟹腿部多自由度的运动性能,本文以中华绒螯蟹为

仿生对象,进行生物数据采集,并统计和分析其躯干及腿
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足尺寸,在设计仿蟹步行足机构时进行简化处理,将底-
基-座节和躯干、底-基-座节和长节、长节和腕-前节、腕
-前节和指节分别设计为转动副,由此得到一个具有四自

由度的步行足机构,共设计有 4 个关节,称为基节、长节、
腕节和指节,如图 1 所示,其中 a1、a2、a3、a4 分别为基节、
长节、腕节和指节的长度。

图 1　 仿蟹机器人步行足结构及旋转关节示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

walking
 

leg
 

structure
 

and
 

rotational
 

joints
 

of
 

the
 

crab-like
 

robot

为简化设计流程,仿蟹机器人基于以上步行足结构,
采用左右侧对称布局,4 对相同步行足等间距分布在躯

体两侧,机器人整体设计图如图 2 所示。
1. 2　 机器人步态设计

　 　 基于对螃蟹行走数据的处理,设计了机器人的仿生

步态,分为仿蟹腿关节运动轨迹处理和多足运动步态规

　 　 　

图 2　 仿蟹机器人整体设计图

Fig. 2　 Overall
 

design
 

of
 

the
 

crab-like
 

robot

划两部分。 本研究基于螃蟹运动数据,提取并重构其足

端相对于甲壳的运动轨迹。 在此基础上,依据螃蟹步行

足与躯体的尺寸比例关系,对单步轨迹进行归一化处理。
再结合机器人步行足与躯体结构参数,对无量纲轨迹进

行运动学放缩,得到机器人离散足端轨迹。 最后,根据如

图 3 的 D-H 法建立的机器人腿部运动学模型[27] 。

图 3　 仿蟹机器人腿部运动学模型

Fig. 3　 Kinematic
 

model
 

of
 

the
 

leg
 

of
 

the
 

crab-like
 

robot

通过逆运动学由足端轨迹得到关节转动角度[27] ,
即:

　 　

θ1 = tan -1 y
x( )

θ2 = tan -1 (c3a3 + a2)( z - s234a4) - ( s3a3)(xc1 + ys1 - a4c234)
(c3a3 + a2)(xc1 + ys1 - a4c234) + ( s3a3)( z - s234a4)

θ3 = cos -1 (xc1ys1 - a4c234 - a1) 2 + ( z - s234a4) 2 - a2
2 - a2

3

2a2a3
( )

θ4 = tan -1 z
c1x - s1y( ) - θ3 - θ2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(1)

式中:( x,
 

y,
 

z) 表示足端坐标;si = sinθi,ci = cosθi,i = 1,
 

2,
 

3,
 

4;s234 = sin(θ2 +θ3 +θ4 );c234 = cos(θ2 +θ3 +θ4 )。 由于

本文主要研究仿蟹机器人的横向运动控制,因此基节角

度固定不变,即 θ1 设置为常量。 此外,根据生物步行足

特性对其他关节角度进行限幅,θ2 ∈[ - 90°,
 

0°],
 

θ3、
θ4∈[0°,

 

90°],又根据采集得到的生物数据中足端与地

面夹角 α= (θ2 +θ3 +θ4),计算出
 

s234
 与 c234 简化求解过程,

从而得到唯一的逆解。 得到单腿单步的各关节角度数据

之后,需要设计 8 条腿的运动步态。 根据文献[11],波形

步态是八足机器人综合最优步态,生物数据也同样表明

波形步态为中华绒螯蟹的主要步态[27] ,因此本文中仿蟹

机器人采用波形步态。 波形步态是一种对称规则步态,
是足式机器人的基本运动模式,指机器人处于躯体对称

轴两侧的步行足相位相差半个步态周期,同侧步行足按

其在躯体上的排列顺序由后至前依次抬起和落下[28] 。
为减少能量损耗和机体稳定,令同侧步行足构成等相位

步态,根据定义 2n 足步行机器人的相对相位[29] 为:
φ2m+1 = 1 - m / 2n,

 

m = 1,2,…, n - 1 (2)
式中:相对相位 φi 是指在一个步态周期中第 i 条步行足着

地时刻滞后于第 1 条步行足着地时刻的时间占整个步态

周期的比例,2m+1 表示左侧步行足的序数,对八足仿蟹机

器人来说 n= 4,同组同侧相邻步足的相位差 Δϕ = π / 2,且
根据先后摆动的两步行足相位相差 Δ×π,Δϕ= 2Δ×π,计算

出相位因数 Δ = 0. 25,据此设计了如图 4 所示的等相位的

波形步态用于后续强化学习训练。 横轴表示时间,纵轴

表示不同的步行足,将步行足分为引导侧与跟随侧两类,
引导侧步行足定义为与螃蟹横向运动方向同侧的步行

足,L1、L2、L3、L4 表示引导侧的 4 条步行足,T1、T2、T3、
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T4 表示跟随侧的 4 条步行足,黑色块表示支撑相,斜线

块表示摆动相。

图 4　 等相位波形步态图

Fig. 4　 Equal-phase
 

waveform
 

of
 

gait
 

2　 强化学习环境设计

2. 1　 基于 PPO 的强化学习

　 　 近端策略优化算法 ( proximal
 

policy
 

optimization,
 

PPO) [30] 是一种基于策略梯度(policy
 

gradient,
 

PG)的演

员-评论家(actor-critic,AC)强化学习方法。 通过引入裁

剪机制约束策略更新幅度,在保证训练稳定性的同时高

效优化策略。 策略梯度算法的核心思想是直接优化策略

πθ(a s),通过计算期望回报对策略参数 θ 的梯度

Δ

θ,沿
着梯度方向更新策略,使得未来能获得更高回报的动作

的概率增加,使得累积奖励 J(θ)最大化。 为解决传统的

PG 方法面临较高的方差问题,演员-评论家算法引入一

个“评论家” 来评估动作的优劣,加入状态价值函数

V( st)来计算得出优势函数 A t,并用 A t 代替蒙特卡洛回

报 G t,将策略梯度公式更新为:

Δ

θJ(θ) = Eτ ~ πθ
[∑

T

t = 0

Δ

θ logπθ(a t st)A t] (3)

在演员-评论家算法基础上,PPO 通过裁剪系数 ε
限制策略更新幅度,将目标函数优化为:

LCLIP(θ) = E t[min( rt(θ)A t,clip( rt(θ),1 - ε,
1 + ε)A t)] (4)
式中:rt  (θ)为新旧策略的概率比,clip(x,

 

k1,
 

k2 )将 x 的

值限制在 k1 与 k2 之间,这样的修改有效地限制了每次更

新的幅度,使得通过梯度下降法对策略参数 θ 进行优化

时避免策略更新过度,从而提高训练的稳定性。 考虑到

仿蟹机器人的运动控制涉及高维连续的状态-动作空间,
采用直接输出连续动作的演员-评论家算法显得尤为重

要。 为了进一步提高训练过程的稳定性,本研究选择

PPO 算法作为强化学习的基础方法。
2. 2　 环境设计

　 　 强化学习作为一种以试错交互为核心的学习范式,
其性能和效果在很大程度上依赖于合理的环境设计,针
对具体问题,需精确设置马尔可夫决策过程 ( Markov

 

decision
 

process,
 

MDP)五元组中的状态空间 S,动作空间

A 和奖励函数 R( s,
 

a)。 状态空间是控制策略的输入,即

机器人通过传感器观测到的数据。 在本研究中强化学习

环境仅使用机器人的本体状态,参考四足机器人模仿生

物步态的强化学习框架[22-23] 并进行简化,将状态定义为

S t
 =

 

(q t-2:t,
 

a t-2:t,
 

φ),其中 q t-2:t 是过去 N 步中机器人基

座姿态四元数,a t-2:t 是过去 N 步中机器人 32 个关节的

旋转角度,φ 是当前步态在参考步态中的时间戳(假设参

考步态有 n 帧,φ 代表当前步态对应 0 到 n-1 中的某一

帧)。 通过预实验发现增加历史帧数会显著提高状态维

度,导致训练不稳定,且对性能提升有限。 同时步态相位

变量 φ 已对周期信息进行了编码,使策略能够隐式推断

当前运动阶段,从而降低对更长历史序列的依赖,确保生

成的步态符合周期性规律。 因此,在处理机器人本体状

态的历史数据时 N 选取 3。
动作空间是控制策略的输出,代表机器人驱动关节

的控制命令。 为实现仿蟹机器人的端到端 DRL 方法,动
作空间定义 a t,表示 32 个关节的控制变量。 在仿真中,
强化学习策略并不直接输出关节力矩,而是输出关节目

标位置指令。 该指令通过
 

PyBullet
 

提供的内置位置控制

器映射为关节力矩。
奖励函数设计是实现仿生步态的重要环节。 本研究

奖励函数通过对与螃蟹运动数据接近的行为赋予高回报

来促进步态模仿螃蟹的效果。 奖励函数设计参考足式机

器人模仿生物步态的强化学习研究[22,24-26] ,并根据螃蟹

机器人的特点和任务需求进行相应调整:由 5 个部分组

成,分别是关节角度奖励 rpt 、关节速度奖励 rvt 、基座位姿

奖励 rrpt 、单一方向前进奖励 rft 和基座高度奖励 rht 。 最终

的奖励值
 

rt 为:
rt = wprpt + wvrvt + weret + w f rft + whrht (5)
其中,加权系数 wp = 1、wv = 0. 1、we = 0. 1、w f = 0. 05、

wh = 0. 07。 前 3 项奖励为鼓励模仿参考运动的奖励函

数,采用负指数函数形式,进行了量纲归一化处理;后两

项奖励分别针对侧行任务和八足高自由度在训练中突破

局部最优策略而设计,参数通过预实验测试进行了调节,
可在上述设计的控制器中表现出稳定鲁棒性。 rpt 鼓励机

器人最小化参考运动指定的关节旋转量与机器人关节旋

转量之间的差值,即:

rpt = exp[ - 2. 1∑‖
 

q̂t - q t‖
2] (6)

式中:
 

q̂t 表示 t 时刻关节在参考运动的一维局部旋转,q t

表示机器人的关节实际的一维局部旋转。
类似地,根据关节速度计算 rvt :

rvt = exp[ - 0. 1∑‖
 

q̂tv - q tv‖
2] (7)

式中:
 

q̂tv 和 q tv 分别为参考运动和机器人关节的角速度。
除关节模仿奖励外,设置基座位姿奖励 rrpt 激励机器

人跟踪参考运动中的基座位姿,基座位置选取机器人躯

干的底板面中心,rrpt 为:



　 第 5 期 王诗雯
 

等:基于深度强化学习的仿蟹机器人运动控制研究 75　　　

rrpt = 0. 5exp[ - 10∑‖
 

x̂root
t - xroot

t ‖2)] +

0. 5exp[ - 10∑‖
 

q̂root
t - qroot

t ‖2] (8)

式中:
 

x̂root
t 和 xroot

t 表示基座在参考运动和实际运动中的全

局位置;
 

q̂root
t 和 qroot

t 则表示基座在参考运动和实际运动中

的姿态四元数。
单一方向前进奖励 rft 由激励机器人沿着轴向前行的

部分和惩罚机器人偏离路线的部分组成:
rft = log[0. 5(vroot

t + xroot
t - xroot

t -1) + 1] - vroot′
t (9)

式中: vroot
t 为沿轴速度,xroot

t 为轴向位置,vroot′
t 为垂直于目

标轴的速度。 基座高度奖励 rht 是为了缩短策略前期机器

人通过基座贴地面移动来获取稳定性回报而设置的鼓励

基座抬高的奖励函数,即:
rht = hroot

t - 0. 07 (10)
式中: hroot

t 为机器人运动过程中基座的高度值,0. 07
 

m 是

根据仿真实验得到的高度阈值。

3　 行为克隆与分阶段强化学习

　 　 由于螃蟹的体型和关节较小,且难以引导和训练,四
足机器人研究[23,26] 中直接采集猫或狗在复杂地形上的运

动步态数据的方法难以实现。 因此本研究提出先在平地

上训练稳定模型,采集步态数据后通过行为克隆技术初

始化策略网络,再针对不同地形设计新的奖励函数,实现

爬坡、爬楼梯等复杂地形的模型训练。
首先,从平地训练的稳定模型中收集高质量状态-动

作对( si,,
 

a i),存储为字典格式,作为专家演示数据供后

续行为克隆训练使用,其中 si 表示状态,a i 是专家在该状

态下选择的动作。

其次,在行为克隆( behavior
 

cloning,
 

BC)阶段,使用

( si,
 

a i)来训练策略网络。 训练目标是让策略网络输出

的动作尽可能接近专家动作,从而模仿专家行为。 由于

动作空间是连续的,训练时采用均方误差衡量预测动作

与专家动作间的差距。 损失函数为:

LBC = 1
N ∑

N

i = 1
‖aexpert

i - aπθ
i ( si)‖2 (11)

式中:N 是样本数; aexpert
i 是专家在状态 si 下的动作,

aπθ
i ( si) 是策略 π θ 在状态 si 下生成的动作。 该过程目标

是求解策略网络参数 θ∗ ,即:
θ∗ = argθ

 minE( s,a)B[LBC(π θ( s),a)] (12)
在训练中,批量化处理状态和动作数据,并通过多层

感知机( multi-layer
 

perceptron,MLP) 生成动作预测。 最

终,经过行为克隆训练的策略网络可生成与专家相似的

步态,确保机器人实现稳定的运动。 训练完成后,行为克

隆模型的参数 θ∗被保存为网络文件。
在后续的强化学习阶段,PPO 算法的策略网络会通

过策略迁移来加速学习过程,并提高初始性能。 策略迁

移的核心是加载已有神经网络的权重。 在 Actor-Critic 框

架中,模型由多个部分组成:特征提取器用于处理输入的

状态空间数据,策略网络负责选择动作并优化动作的概

率分布,体现了行为模式,价值网络评估状态-动作对的

价值,与奖励函数密切相关。
模仿生物步态的奖励函数记作 RA,即第 2 章中的奖

励函数,为新地形设计的奖励函数记作 RB。 实验目标是

利用 RA 训练的策略在 RB 的引导下继续学习。 由于价值

网络与奖励函数密切相关,因此在进行策略迁移时,需要

避免对与奖励函数密切相关的价值网络及其输出层进行

迁移。 具体的网络结构如图 5 所示。

图 5　 行为克隆及策略迁移逻辑

Fig. 5　 Logic
 

diagram
 

of
 

behavior
 

cloning
 

and
 

strategy
 

transfer

　 　 为避免机器人在复杂地形直接训练过程中破坏已形

成的稳定步态结构,导致步态模式发生非预期的畸形变

化,本文采用基于课程学习思想的分阶段强化学习训练

策略,使策略在继承平地稳定步态的基础上,逐步适应新
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地形条件。 课程学习从简单的样本开始,逐渐学习复杂

样本,实现更快收敛并提高泛化能力。 本研究通过调整

坡度、台阶高度等环境参数逐步增加难度。 在每个阶段,
训练模型一定步数后保存模型,并将其作为下一阶段训

练的起点,实现从简单环境到复杂环境的平滑过渡。 斜

坡地形的奖励函数 RB 设置如表 1 所示。 其中,rFp 通过

设定目标速度来控制机器人沿坡方向的速度
 

V̂ t, 在引导

其沿坡爬行的同时将速度控制在合理范围内,防止其通

过跳跃或振动实现前进。 rSp 中 qpitch、qyaw、qroll 表示当前机

器人基座姿态角,rDp 中 V lateral 指垂直于行走方向的速度,
这两项鼓励机器人保持基座稳定和行走路线不偏移目标

轴。 rAp 可减小不必要的动作能耗,配合前进奖励抑制关

节高频振动,其中 V joint 是各关节速度。 rJp 则延续模仿步

态的思路,保证模型步态的周期性。

表 1　 斜坡地形分阶段强化学习奖励函数表

Table
 

1　 Table
 

of
 

phased
 

reinforcement
 

learning
 

reward
 

functions
 

for
 

the
 

slope
 

terrain

奖励函数类型 奖励函数公式 权重

沿坡前进奖励 rFp exp( -5
 

V̂t-0. 3 2 ) 0. 70

姿态稳定奖励 rSp -( qpitch + qyaw + qroll ) 0. 50

动作平滑奖励 rAp -(∑V2
joint )

0. 5 0. 06

偏移惩罚 rDp -Vlateral 1. 00

关节模仿奖励 rJp exp( -1. 5∑
 

q̂t-qt
2 ) 0. 70

　 　 类似于斜坡地形奖励函数的设计,阶梯地形奖励函

数的设计如表 2 所示。

表 2　 阶梯地形分阶段强化学习奖励函数表

Table
 

2　 Table
 

of
 

the
 

phased
 

reinforcement
 

learning
 

reward
 

functions
 

for
 

the
 

steps
 

terrain

奖励函数类型 奖励函数公式 权重

阶梯前进奖励 rFt
exp( - 5

 

V̂t - 0. 3 2 ),
 

V̂t ≥ 0

4
 

V̂t, V̂t < 0{ 0. 70

姿态稳定奖励 rSt -( qpitch +2 qyaw + qroll ) 0. 50

动作平滑奖励 rAt -(∑V2
joint )

0. 5 0. 06

偏移惩罚 rDt -Vlateral 1. 00

基座高度奖励 rBt ht 1. 00

关节模仿奖励 rJt exp( -1. 0∑ q̂t-qt
2 ) 0. 70

　 　 阶梯地形下的奖励函数 RB 主要做了 4 处优化:1)由
于台阶易发生刚性碰撞导致倒退,为防止通过高速的前

进后退获得奖励,rFt 中增加倒退惩罚项;2)加重 rSt 中偏

航角的比重,防止机器人侧翻下楼梯;3)增加 rBt,鼓励运

动策略抬高基座和跨越更高台阶;4)通过改变指数系数

适当降低 rJt 的精度比重,鼓励策略在步幅上更新出激进

的动作。

4　 仿真实验研究

　 　 为验证本文机器人及深度强化学习控制方法设计的

正确性,本文采用基于
 

PyBullet
 

仿真引擎,并建立
 

Gym
 

强化学习环境,进行模型训练和仿真实验研究。
4. 1　 实验设计与数据采集

　 　 在搭建的强化学习环境中,Gym 接口连接 PyBullet,
使强化学习算法与仿真环境交互,实现状态更新、动作选

择和奖励计算等功能。 在本文所有实验中,控制器参数

均采用 PyBullet 的位置控制器,该控制器在物理引擎内

部通过约束求解实现关节电机控制,而非显式解析 PD
公式,只提供了位置增益与速度增益两个参数,其中位置

增益 Kp 设为 0. 1,速度增益 Kv 设为 1. 0。 此外,在预实

验中也对 PPO 算法的核心参数裁剪系数 ε 进行了多组

训练,结果表明在高维动作空间下,较大的 ε 虽可加快初

期收敛,但易导致训练不稳定,较小的 ε 降低收敛速率;
而 ε= 0. 2 能在收敛速度与训练稳定性之间取得平衡。
上述参数在所有训练和测试实验中保持不变,未针对不

同地形或任务进行单独调节,以确保实验结果的可重

复性。
为加快训练过程,本研究采用并行环境训练策略,使

用 6 个独立的仿真环境同时进行独立训练。 并行化通过

Gym 的 SubprocVecEnv 实现,每个进程在独立 CPU 上运

行,充分利用硬件资源缩短训练时间。 在训练过程中鉴

于监控模型性能需求,额外建立了一个独立的回调环境

用于可视化和数据记录。 训练指标通过
 

TensorBoard
 

实

时展示,其中奖励曲线是主要关注的指标,用于反映策略

在训练过程中的收敛性与稳定性。
4. 2　 学习率调整实验

　 　 学习率是强化学习训练中的关键超参数,其大小直

接决定策略梯度更新幅度。 在 PPO 算法中,学习率与裁

剪机制共同作用,对训练效率和收敛稳定性产生重要影

响。 特别是在仿蟹机器人这种高维连续动作空间任务

中:较高的学习率虽然可以缩短训练时间,但过高会导致

策略更新波动较大,奖励曲线震荡甚至崩溃;较低的学习

率较为稳定,有助于逐步提升奖励,但过低则会导致训练

停滞,周期延长。 表 3 列出了在不同学习率下的实验模

型参数。 为优化训练过程,实验采用了 4 种学习率调整

策略:固定学习率、分段学习率、线性下降学习率和余弦

退火学习率。
1)固定学习率及分段学习率

在使用固定学习率时,结果表明高学习率会导致策
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　 　 　 　 表 3　 学习率调整实验模型参数

Table
 

3　 The
 

model
 

parameters
 

utilized
 

during
 

the
 

learning
 

rate
 

adjustment
 

experiment

参数 数值

学习率范围 1×10-5 ~ 1×10-3

批次大小 128

训练总步数 1×107

折扣因子 0. 97

衰减因子 0. 95

裁剪系数 0. 2

神经网络结构 [248,64,64,64]

激活函数 tanh

略不稳定,低学习率使训练缓慢,都不利于模型训练。
适当的学习率可以在训练初期稳定且快速提升奖励,
但长期训练后可能陷入局部最优,导致奖励振荡,奖励

曲线如图 6 所示。 因此学习率需随训练步数进行相应

调整。

图 6　 单一学习率训练的奖励值

Fig. 6　 The
 

reward
 

value
 

of
 

single
 

learning
 

rate
 

training

分段学习率方法设置了初始学习率为固定学习率下

表现最佳的值 ( 3 × 10-4 ), 终止学习率为较低的值

(5×10-5)。 实验分为 3 组,每组在不同训练节点调整学

习率,实验结果如图 7 所示,结果显示当奖励曲线出现波

动时,逐步降低学习率有助于稳定训练并引导策略探索

更高奖励。

图 7　 分段学习率训练的奖励值及对应学习率

Fig. 7　 The
 

reward
 

value
 

of
 

segmented
 

learning
 

rate
 

training
 

process
 

and
 

the
 

corresponding
 

learning
 

rate

2)线性下降学习率及余弦退火学习率

线性下降学习率方法指学习率从初始值线性递减至

最终值,适合基础任务,能够在前期快速收敛,后期稳定。
余弦退火学习率是通过余弦函数调整学习率,适合复杂

任务,能够帮助模型跳出局部最优,即:

η t = ηmin + 1
2

(ηmax - ηmin) 1 + cos
tπ
T( )é

ë
êê

ù

û
úú (13)

式中:η t 为当前学习率;T 为训练周期。 以上两种方法实

现了对学习率的连续调节,且仅需起始和终止学习率数

据。 实验给两种方法分别设定两组参数,如图 8 所示,奖
励函数曲线平滑且少有振荡阶段,在 1×107 步的训练中

稳步得到接近 150 的奖励值,达到较理想效果。

图 8　 线性下降及余弦退火学习率训练的奖励值

Fig. 8　 The
 

reward
 

values
 

of
 

linear
 

descent
 

and
 

cosine
 

annealing
 

learning
 

rate
 

training
 

process

为从物理性能角度分析不同学习率策略的影响,引
入 5 个步态周期内机器人质心高度的标准差 σh 作为补

充指标。 实验结果显示,无论采用何种学习率调整策略,
奖励函数收敛至近似极限值的各模型在步态稳定性指标

上表现一致:σh≈0. 004
 

m,说明在收敛至最优奖励水平

后,不同调整策略训练模型获得的步态在稳定性上具有

相近性能。 相比之下,采用单一学习率且奖励远低于

150 的模型,其稳定性指标 σh 范围是 0. 01 ~ 0. 024
 

m,表
现出较大的步态震荡。 由此可见,步态稳定性与最终收

敛奖励值呈正相关,学习率策略的主要作用在于加速训

练收敛及提升训练过程稳定性,而非改变最终收敛步态

的物理性能上限。
4. 3　 算法对比实验

　 　 为评估 PPO 算法的适配性,将其与优势演员-评论

家算法( advantage
 

actor-critic,
 

A2C)、软演员-评论家算

法(soft
 

actor-critic,
 

SAC) 和深度确定性策略梯度( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG) 3 种支持并行训练、
适用于连续动作和状态空间的算法进行对比实验。 如

表 4 所示,对比算法均采用 Stable-Baselines
 

3 算法库中的

官方实现及其默认超参数设置,未进行额外调参,只同时

增加了基于默认参数的线性下降学习率算法以加速训

练,保证对比的公平性与可复现性。
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表 4　 算法对比实验超参数

Table
 

4　 Hyperparameters
 

of
 

the
 

algorithm
 

comparison
 

experiment

参数 A2C SAC DDPG

策略类型 MlpPolicy MlpPolicy MlpPolicy

学习率范围 1×10-4 ~ 7×10-4 5×10-5 ~ 3×10-4 3×10-4 ~ 1×10-3

折扣因子 0. 99 0. 99 0. 99

批次大小 - 256 256

熵系数 0. 01 自动调整 -

采样步长 5 - -

经验回放池

大小
- 1×106 1×106

目标网络

更新系数
- 0. 005 0. 005

　 　 对比实验结果如图 9 所示,PPO 在奖励函数收敛性

方面表现优异, 最终奖励值稳定在 150 左右。 尽管

DDPG 在 1
 

000 万步的训练中也能获得较高的奖励,但训

练过程仍未收敛,最终奖励值约为 80。 A2C 和 SAC 的奖

励值增长较慢,几乎没有明显的提升趋势。

图 9　 多种强化学习算法的对比实验

Fig. 9　 Comparative
 

experiments
 

of
 

multiple
 

reinforcement
 

learning
 

algorithms

4. 4　 域随机化训练及实验

　 　 域随机化( domain
 

randomization,
 

DR) 是实现仿真-
现实迁移的关键技术,通过在仿真中引入多样化的环境

变化,迫使策略学习适应广泛的参数范围,从而提升机器

人在真实环境中的适应能力。 对于仿蟹机器人的复杂运

动控制,域随机化通过动态扰动仿真环境关键参数,有效

模拟真实世界不确定性。 训练过程中,动力学参数和地

形参数在每一轮训练开始前随机初始化,如表 5 所示。
地形随机化通过设置高度场的高度取值范围来实现。 通

过这种方式,模型能够在训练中适应多变的地形,进而学

习到更为鲁棒的控制策略。

表 5　 域随机化参数

Table
 

5　 Domain
 

randomization
 

parameter

参数 域随机化范围 单位

动力学参数

机器人质量 [0. 7,
 

1. 3] ×真实值 kg

横向接触摩擦系数 [0. 5,
 

1. 5]

滑动摩擦系数 [0. 001,
 

0. 01]

恢复系数 [0. 0,
 

0. 4]

重力系数 [ -11. 0,
 

-8. 0] N / kg

地面摩擦系数 [0. 5,
 

1. 5]

地面恢复系数 [0. 0,
 

0. 4]

地形参数 地形高度 [0,
 

50] mm

　 　 为了评估域随机化的效果,仿真实验对比了在应

用域随机化前后机器人的运动能力。 图 10 展示了 3 个

模型在物理条件变化下完成沿 Y 轴负方向运动时的位

移变化。 结果显示,加入动力学和地形随机化训练的

模型表现最优,不仅前进速度稳定且行进距离较长,达
到 2

 

m,在 Z 轴(基座高度)的稳定性上也最优,保持在

0. 125
 

m 左右。 然而,在 X 轴偏移量上,未进行域随机

化的模型表现更优,这可能是因为该模型仅在稳定环

境下训练, 策略单一, 轨迹偏离较小, 精确性更高。
可以从物理与控制原理角度理解这一现象:域随机化

引入扰动,使策略必须适配更多物理环境,从而增强鲁

棒性,但在单一稳定环境下可能产生轨迹偏差,即策略

的轨迹精确度或最优性略有下降。 因此,在训练设计

中,可根据任务需求调节参数随机化幅度或在训练后

期减弱扰动以保证轨迹精确度,从而在两者之间取得

平衡。

图 10　 域随机化前后模型的基座三维轨迹

Fig. 10　 Three-dimensional
 

trajectories
 

of
 

the
 

base
 

for
 

the
 

model
 

before
 

and
 

after
 

domain
 

randomization

图 11 展示了域随机化前后 3 种模型在地形高度随
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机化场景下运动仿真视频序列图,可看出动力学和地形

均随机化的模型的运动位移最大,效果最优。

图 11　 仿蟹机器人平地行走域随机化前后运动序列图

Fig. 11　 Locomotion
 

sequence
 

before
 

and
 

after
 

the
 

domain
 

randomization

为进一步验证域随机化对模型稳定性的影响,本研

究固定了 5 组随机化参数种子,使用未进行域随机化、仅
进行动力学随机化和同时进行动力学与地形随机化的

3 种模型进行对比测试。 每个模型在每轮随机化测试中

行走 10 步,统计它们的三维轨迹和姿态角。 三维轨迹分

布如图 12(a)所示,域随机化后的模型在 X 轴(运动偏移

量)上有所增加,表明模型在适应环境变化时偏移较大;
在 Y 轴(运动目标) 上,域随机化后的模型行走更远,均
值更高;在 Z 轴(高度稳定性) 上,域随机化模型的异常

值更少,数据分布更加集中,表现出更强的高度稳定性。
欧拉角分布如图 12( b)所示,域随机化后模型的俯仰角

和翻滚角取值范围更广,偏航角分布集中,这表明域随机

化模型牺牲了部分姿态稳定性来保证侧行任务顺利完

成。 其中,A 为未域随机化,B 为动力学随机化,C 为动

力学与地形随机化。

图 12　 域随机化前后结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

before
 

and
 

after
 

domain
 

randomization

4. 5　 行为克隆与分阶段强化学习爬坡和台阶实验

　 　 为实现爬坡和楼梯的复杂地形运动,采用行为克隆

和分阶段强化学习,基于已有模型进行策略迁移和持续

优化,训练过程主要分为两个阶段:数据采集与行为克

隆、分阶段强化学习。 在第 1 阶段,针对平地环境下已训

练完成的稳定模型进行专家数据采集,并据此训练行为

克隆策略。 为适配策略网络中的特征提取器结构,通过

多层展平(Flatten)操作,将多维状态特征统一映射为一

维向量作为网络输入,保证网络结构上的一致性。 该过

程训练参数配置如表 6 所示。

表 6　 专家数据收集及行为克隆策略训练参数

Table
 

6　 The
 

training
 

parameters
 

of
 

expert
 

data
 

collection
 

and
 

behavioral
 

cloning
 

strategy

参数 数值 / 类型

专家数据收集轮数 200

专家数据每轮步数 350

策略类型 MultiInputActorCriticPolicy

特征提取器 CombinedExtractor

策略训练批次大小 64

学习率 3×10-4

损失函数类型 MSE

策略神经网络结构 [178,64,64,64]

激活函数类型 tanh

　 　 分阶段强化学习适用于任务难度逐步提升的训练场

景。 不同于前述步态模仿任务中单周期即可评估运动性

能,斜坡与台阶地形需要更长时间才能体现机器人运动能

力的差异,因此将单轮训练步数扩展为 5 个步态周期。 为

充分利用已有步态策略,在分阶段强化学习中对超参数进

行了针对性设置,尤其是动作分布的标准差。 通过将

log(std)
 

设为
 

-1,有效限制初期探索幅度,避免策略输出出

现剧烈震荡。 分阶段强化学习的具体训练参数如表 7 所示。

表 7　 分阶段强化学习实验模型参数

Table
 

7　 Model
 

parameters
 

of
 

the
 

phased
 

reinforcement
 

learning
 

experimental
 

参数 数值

批次大小 128

每轮周期 5

折扣因子 0. 97

衰减因子 0. 95

裁剪系数 0. 2

初始动作分布标准差 0. 37

神经网络结构 [178,64,64,64]

激活函数 tanh
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　 　 为保证复杂地形难度设置的物理合理性,本文从几

何与能量角度,对地形引起的质心抬升量进行归一化分

析,其量纲基准选取为机器人在平地行走时的质心高度

HCoM = 0. 04
 

m,行走时机器人体长 Lbody ≈1
 

m。 在斜坡地

形实验中,机器人质心平均抬升高度近似为:

Δhslope ≈
Lbody sin θ

2
(14)

式中:θ 是斜坡角度,当坡度逐渐增大时,该抬升量达到

或成倍超过 HCoM 的量级,将显著增加系统的重力势能变

化和姿态稳定控制难度。 斜坡角度依次设置为 0°、5°、
10°、15°,对应 4 个难度阶段,质心平均高度约为 1 ~ 3 倍

HCoM。 每个阶段训练 2. 0×106 步,阶段结束后保存模型,
并在此基础上继续训练下一阶段,使策略逐步适应坡地

行走任务。 为验证方法有效性,设计了 4 种对比模型:模
型 A 指仅在平地训练的基础模型;模型 B 指在斜坡地形

重新开始训练的模型;模型 C 指经行为克隆后直接在

15°斜坡训练的模型;模型 D 指经行为克隆并采用分阶段

强化学习训练的模型。 其中,模型 B、C
 

和
 

D
 

均在相同超

参数条件下训练 8. 0×106 步,并在 15°斜坡条件下统计平

均奖励值及实际前进距离。
实验结果如图 13 所示。 模型 A 虽保留周期性的生

物步态,但不具备爬坡能力;模型 B 未能形成稳定步态,
无法爬坡行走;模型 C 在保持生物步态的基础上具备一

定爬坡能力,但运动速度较慢;模型 D 在爬坡距离、爬坡

速度及坡地奖励值等指标上均表现最优。

图 13　 斜坡地形下不同模型奖励值和前进距离对比

Fig. 13　 Comparison
 

chart
 

of
 

reward
 

values
 

and
 

forward
 

distances
 

for
 

different
 

models
 

in
 

sloping
 

terrain

图 14 展示了 4 种模型在斜坡地形下完成 5 个步态

周期时的三维轨迹对比。 机器人沿 Y 轴负方向行走,其
中 X 轴位移的周期性波动表明除模型 B 外,其余模型均

成功学习到稳定的周期性步态;Y 轴和 Z 轴的变化则反

映了爬坡能力,模型 D 明显优于模型 C,而模型 A 和 B
未能实现有效爬坡。 该结果与奖励函数分析结论一致。
表明采用行为克隆和分阶段强化学习从平地步态成功迁

移实现了爬坡运动功能。
在阶梯地形实验中,台阶高度设置为 0、0. 04、0. 06

和 0. 08
  

m,对应 4 个难度阶段,约为机器人平地行走时质

心高度 HCoM 的
 

1 ~ 2
 

倍,对步态稳定性和足端协调提出较

图 14　 斜坡地形下不同模型三维轨迹对比

Fig. 14　 Three-dimensional
 

trajectory
 

comparison
 

chart
 

of
 

different
 

models
 

in
 

sloping
 

terrain

高要求,在几何尺度与能量扰动意义上属于高难度工况。
每阶段训练 2. 5×106 步,其余训练方法与斜坡实验相同。
为验证方法效果,设计了 4 种对比模型:模型 A 指仅在平

地训练的基础模型;模型 B 指在阶梯地形从零开始训练

的模型;模型 C 指行为克隆后直接在台阶高度 0. 08
  

m 下

训练的模型;模型 D 指行为克隆后采用分阶段强化学习

训练的模型。 模型 B、C、D 在相同超参数条件下训练

1. 0×107 步,并在台阶高度 0. 08
  

m 下采集奖励值和实际

前进距离,结果如图 15 所示。 结果显示,总奖励值和前

进距离呈逐步上升趋势,模型 D 表现最佳。

图 15　 阶梯地形下不同模型奖励值和前进距离对比

Fig. 15　 Comparison
 

chart
 

of
 

reward
 

values
 

and
 

forward
 

distances
 

for
 

different
 

models
 

in
 

stepped
 

terrain

图 16 展示了 4 种模型在阶梯地形下完成 5 个步态

周期的三维轨迹。 经过地形训练的模型 B、C、D 的轨迹

周期性明显弱化,尤其模型 D 的轨迹显示 3 轮周期而非

五步周期,反映其策略根据台阶高度调整步态。 Y 轴位

移变化表明,模型 C 和 D 成功获得爬阶能力,其中模型 D
优于 C,而模型 A 和 B 未能获得爬阶能力。

为全面评估 4 种模型在不同难度地形下的适应性和

行走能力,实验统计了斜坡地形下 4 种模型在 0°、5°、
10°、15°坡度获得的平均奖励和阶梯地形下 4 种模型在

0、0. 04、0. 06 和 0. 08
  

m 台阶高度获得的平均奖励,数据

以热力图形式呈现,如图 17 所示。 结果显示只有模型 D
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图 16　 阶梯地形下不同模型三维轨迹对比

Fig. 16　 Three-dimensional
 

trajectory
 

comparison
 

chart
 

of
 

different
 

models
 

in
 

stepped
 

terrain

的奖励值随难度增大有明显提升的趋势,证明行为克隆+
分阶段强化学习的训练思路可以引导模型逐步适应高难

度地形的策略。
图 18 为仿蟹机器人爬坡和爬阶梯的时序步态图。

爬坡任务中,模型 A 与 B 没有爬坡能力;模型 D 爬坡能

力强于模型 C。 爬楼梯任务中,模型 A 和 B 均无法跨越

第 1 级台阶;模型 B 通过伸展一侧腿和抬高机体获得有

　 　 　 　

图 17　 不同难度复杂地形下模型奖励值热力图

Fig. 17　 Heat
 

maps
 

of
 

model
 

reward
 

values
 

under
 

complex
 

terrains
 

of
 

different
 

difficulties

图 18　 仿蟹机器人爬坡和爬阶梯步态仿真实验序列图

Fig. 18　 Sequence
 

diagram
 

of
 

gait
 

simulation
 

experiments
 

for
 

the
 

crab-like
 

robot
 

when
 

climbing
 

slopes
 

and
 

stairs
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限奖励;模型 C 在跨过前两级台阶后左侧腿抬升不足导

致停滞;模型 D 则在 5 个周期步内连续爬阶,表现出最佳

的爬台阶能力。
综上,仿真实验表明行为克隆能够有效迁移平地训

练模型的仿生步态策略,为复杂地形训练提供合理初始

化;分阶段强化学习能够使模型在平地步态上逐步适应

复杂地形,实现坡地和阶梯地形上的稳定运动。

5　 样机实验研究

　 　 在仿真基础上本文开展了样机试验。 受限于样机与

仿真模型的材料、驱动等的差异,本文仅开展了平地域随

机化实验,爬坡和爬楼梯实验将在未来工作中开展。 实

验前首先对关节舵机进行了参数辨识,通过阶跃响应拟

合得到位置增益 Kp = 0. 5,速度增益 Kv = 1. 0,在此参数下

重新训练对应模型,并根据实际舵机的力矩上限设置动

作空间。 实验采用的路面类型及其摩擦系数如表 8 所

示,实验场景如图 19 所示。

表 8　 样机实验路面类型和测得的摩擦系数

Table
 

8　 Road
 

types
 

and
 

measured
 

surface
 

friction
 

coefficients
 

for
 

prototype
 

experiment

路面类型 摩擦系数

灰地毯铺设路面 0. 86

光滑水泥地路面 0. 57

白地毯正面铺设路面 0. 65

白地毯反面铺设路面 0. 82

图 19　 仿蟹机器人样机实验路面

Fig. 19　 Experimental
 

road
 

map
 

of
 

the
 

crab-like
 

robot

　 　 实验过程中,模型在 PC 端运行并通过网络接口发

送运动指令给机器人,机器人回传模型相关数据作为下

一次模型计算的输入参数。 采用红外动作捕捉设备完成

三维位置的采集,并与仿真数据进行对比。 机器人仿真

与水泥地实验轨迹对比图如图 20 所示。

图 20　 仿蟹机器人仿真与实验轨迹对比

Fig. 20　 Comparison
 

chart
 

of
 

the
 

simulation
 

and
 

experimental
 

trajectory
 

for
 

the
 

crab-like
 

robot

实验结果显示,样机实际运动轨迹与仿真模型基本

一致,机器人沿着 X 方向前进,运动位移为 1. 48
 

m,误差

为 0. 6
 

m,Y 轴偏移量在 0. 2
 

m 以内,Z 轴偏移量在±0. 02
 

m 以内,基本还原了仿真中稳定行走的效果。 此外,为评

估机器人姿态稳定性,计算了姿态角误差模,即同一时间

下仿真与实验数据欧拉角插值平方和的平方根,该指标

全程保持在[3°,15°]范围,表明实验中强化学习模型对

姿态的控制效果良好,在姿态层面与仿真结果具有良好

的一致性。
4 种路面运动的前进速度、横向偏移和竖直波动最

大值如表 9 所示。 实验数据表明,运动过程中平均速度

与地面摩擦系数基本成正比,垂直震荡与横向摆动指标

与地面类型未表现明显相关性,但都保持较低水平,说明

强化学习模型在多种路面行走实验中都表现出稳定性与

可靠性。

表 9　 多路面样机实验数据统计表

Table
 

9　 Statistical
 

table
 

of
 

multiple
 

road
 

sample
 

machine
 

test
 

data

路面类型
平均速度 /

(m·s-1 )
横向摆动 /

m
竖直波动

最大值 / m

灰地毯铺设路面 0. 087 0. 035 0. 036

光滑水泥地路面 0. 081 0,026 0. 024

白地毯正面铺设路面 0. 078 0. 019 0. 029

白地毯反面铺设路面 0. 084 0. 020 0. 033

　 　 实验结果与仿真结果差异原因为:1)样机存在装配

误差;2)关节舵机角度开环控制,导致腿部运动控制误

差;3)关节舵机执行指令的频率低于仿真,导致运动柔顺
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性低和控制误差;4)机器人运动轨迹开环控制,存在轨迹

误差。 未来研究中将采用具有角度反馈的大力矩总线舵

机,并开展机器人的运动位姿闭环控制,提升机器人的运

动精度,实现爬坡和爬楼梯运动。

6　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于螃蟹生物特性及步态的高效可

泛化深度强化学习训练框架。 设计仿蟹机器人模型、提
取可用于模仿的运动步态,搭建强化学习训练环境,通过

并行训练、学习率调整、奖励函数优化等方法加速模型训

练,再使用域随机化、行为克隆及分阶段强化学习等方法

增强模型泛化能力,扩大其应用场景,并对其进行了模型

训练和仿真实验测试。 结果表明,本研究提出的强化学

习框架适用于八足仿蟹机器人的运动控制场景,在模型

训练效率、控制稳定性及模型泛化能力上相较于未改进

的强化学习方法都有明显优势,可以通过简单生物步态

训练出多地形下的端到端控制策略。 此外,本研究进行

了多种路面情况的样机试验,实验结果与仿真数据呈现

一致性,且在 4 种路面情况下都保持了良好的运动功能

和姿态稳定性,初步证明了所提框架的实际可行性。 未

来,本研究计划为模型增加更多适应性训练,并增加环境

传感器以增强其感知能力,同时改进仿蟹机器人软硬件

设备,在复杂地形上进一步验证所提强化学习框架的可

行性与稳定性。
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