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仿生机器人运动步态控制：强化学习方法综述

郭宪，方勇纯
（南开大学 人工智能学院，天津 300350）

摘    要：仿生机器人是一类典型的多关节非线性欠驱动系统，其步态控制是一个非常具有挑战性的问题。对于

该问题，传统的控制和规划方法需要针对具体的运动任务进行专门设计，需要耗费大量时间和精力，而且所设

计出来的控制器往往没有通用性。基于数据驱动的强化学习方法能对不同的任务进行自主学习，且对不同的

机器人和运动任务具有良好的通用性。因此，近年来这种基于强化学习的方法在仿生机器人运动步态控制方

面获得了不少应用。针对这方面的研究，本文从问题形式化、策略表示方法和策略学习方法 3 个方面对现有的

研究情况进行了分析和总结，总结了强化学习应用于仿生机器人步态控制中尚待解决的问题，并指出了后续的

发展方向。
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Locomotion gait control for bionic robots: a review of
reinforcement learning methods

GUO Xian，FANG Yongchun
(College of Artificial Intelligence, Nankai University, Tianjin 300350, China)

Abstract: The bionic robot is a typical multi-joint, nonlinear, underactuated system, for which locomotion gait control is
of much challenge. For this problem, traditional control and planning methods need to be carefully designed for specific
locomotion tasks, which takes a lot of time and efforts, yet lacks generality. On the contrary, data-driven reinforcement
learning method can autonomously learn the controller for different locomotion tasks, and it presents the advantage of
good generality for different bionic robots and locomotions. Therefore, in recent years, this reinforcement learning-based
method has been widely used in the field of bionic robots to construct various locomotion gait controllers. In this paper,
the current research status of reinforcement learning-based methods for the locomotion control of bionic robots is com-
prehensively analyzed, respectively from the following three aspects: formulation of the problem, policy representation,
and policy learning. Finally, the problems to be solved in the field are and summarized, and the possible future research
directions are provided.
Keywords: bionic robot; locomotion gait; control method; reinforcement learning; data-driven; multi-joint; nonlinear;
underactuated

自然界中的动物种类繁多、遍布于世界的各

个角落，数亿年的进化使得它们的形态完全适应

于所处的环境。为了更好地服务于人类的生产和

生活，学者们模仿动物的形态发明了多类仿生机

器人，如仿生足类机器人、仿生蛇形机器人等。

与轮式机器人相比，这些仿生机器人在各种各样

的复杂环境下，如山地、沟壑、海洋、丛林、沼泽
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等，展示出更好的运动性能，因此仿生机器人在

民用、军事、星球探测等领域具有广泛的应用空

间。与自然界中的动物类似，仿生机器人通过周

期性地改变身体的构型，如足类机器人改变腿部

构型，蛇形机器人改变身体关节等，并与环境相

互作用从而实现各种各样的运动，我们将这种运

动方式称为运动步态。

由于仿生机器人是多刚体非线性欠驱动系

统，因此其运动步态的控制是一项非常富有挑战

性的工作。经过学者们多年不断的努力，目前最

高效的运动步态控制方法是通过将运动任务分解

为不同的子模块，并对子模块分别进行控制。例

如，足类机器人为了进行运动步态控制常常需要

进行状态估计、接触点选择、轨迹优化、足端点规

划、模型预测控制和操作空间控制等工作[1−2]。这

种控制方法能使得目前的仿生机器人获得高机动

的运动能力，如波士顿动力公司的四足机器人可

以在野外 [3] 和室内 [4] 做高机动抗扰动和自平衡运

动、MIT 的猎豹可以实现高达 5 m/s 的速度 [5]，日

本东京工业大学的系列蛇形机器人可以在野外和

水下等环境下自由运动 [6]、卡内基梅隆大学的模

块化蛇形机器人可以爬树、爬管道等 [7]。日本通

信大学设计的模块化蛇形机器人可以在废墟环境

以履带步态方式进行运动 [8]。但是，这些步态控

制方法需要大量的专业知识，且通用性不强，即

使对于同款机器人，针对不同的运动任务仍需大

量工作调整设计控制方法，而不同款的机器人则

需要利用不同的专业知识来重新设计控制器。此

外，利用这种步态控制方法所得到的运动一般并

不是最优的，抗干扰能力较差。

自然界中动物娴熟的运动技能是在出生后不

断与环境交互通过试错学习而获得的。近年来广

泛应用的强化学习便是这样一种试错的学习方法，

该方法并不直接考虑机器人的运动学和动力学，而

是一种基于数据驱动的控制器设计方法。研究表

明：通过强化学习方法来设计仿生机器人的运动步

态控制器可以克服上述分别进行子模块设计所带

来的局限。然而，仿生机器人运动步态的控制涉及

连续的高维观测空间和动作空间，计算量非常大，

因此由于实时性等方面的原因，传统的强化学习算

法往往难以直接应用。随着深度学习技术的出现，

将强化学习与深度学习相结合而形成的深度强化

学习技术得到快速发展，并在视频游戏[9]、围棋[10]

等领域取得突破性进展。近年来，深度强化学习技

术也被广泛应用到仿生机器人的运动步态控制器

的设计中。Levine 等[11] 结合轨迹最优和监督学习

在仿真环境中训练二维人形机器人实现行走运动

步态控制。Schulman 等[12−13] 提出 TRPO 和 PPO 算法

并利用 actor-critic 框架实现稳定的训练算法。Peng
等[14] 利用分层深度强化学习算法在仿真环境中训

练 3 维仿生机器人的运动。最近，更高效稳定的深

度强化学习算法如 MPO 算法[15]、SAC 算法[16]、TD3
算法[17] 被提出来。除了在仿真环境中进行仿生机

器人运动步态的训练，Hwangbo 等[18] 将在仿真环

境中的训练结果直接应用到 ANYmal 四足机器人，

实现了稳定高效的四足运动步态控制；Haarnoja
等[19] 利用改进的 SAC 算法直接在 Minitaur 四足机

器人上进行训练，实现了多种运动步态控制。

针对强化学习算法在仿生机器人运动步态控

制上的研究，本文从以下几个方面对当前的研究

进行综述：首先将仿生机器人的运动步态控制问

题进行数学形式化，将该问题纳入到马尔可夫决

策过程的理论框架中；然后对现有的策略表示方

法进行调研；之后介绍不同的策略学习方法，最

后给出总结和展望。

1   问题形式化

(S,A,r,P,γ) S
A r(st,at)

P : S×A×S→ R
st at

st+1 p(st+1|st,at) γ

π π : S×A→
[0,1]

st π(st) at

p(st+1|st,at)

r(st,at)

τ τ = [s0,a0, s1,a1, · · · ,
sn,an] η(π)

强化学习通过试错的方法实现折扣累积回报

期望的最大化。智能体与环境交互的过程可以用

马尔可夫决策过程来描述，而马尔可夫决策过程

可以利用一个五元组   来描述，其中  
为 状 态 空 间 ，  为 动 作 空 间 ，  为 与 状

态和动作相关的立即回报，  为状

态转移概率，即给定状态  和动作  转移到新的

状态  的概率,即 ，  为计算折扣累积回

报的折扣因子。令  表示一个随机策略，即 
，则智能体与环境交互的过程可以表述为智

能体在状态   处，采取策略   得到动作  ，并

与  境进行交互，根据状态转移概率   得
到下一时刻的状态同时获得立即回报  的过

程。智能体不断地与环境进行交互便产生了一条

状态和动作的轨迹，用  来表示，即 
，我们用  来表示折扣累积回报的期望，即

η(π) = Eτ

 ∞∑
t=0

γtr(st,at)


经典强化学习算法在数学上可以进行如下形

式化描述[20]：

max
π

Eτ

 ∞∑
t=0

γtr(st,at)

 (1)

经典强化学习算法包括基于值函数的方法、

基于直接策略搜索的方法以及基于 actor-critic 的

方法。仿生机器人运动步态的状态空间和动作空
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间都是连续的，因此最常用的为基于直接策略搜

索的方法和基于 actor-critic 的方法。其中，前者

最常用的为策略梯度的方法及其变种，如 TRPO
的方法和 PPO 的方法，后者最常用的为 DDPG[21]

的方法。

经典强化学习进行数学形式化时并未显式地

考虑策略的探索性，因此该类算法容易陷入到局

部最优。为了将探索策略考虑在内，学者们提出

在优化折扣累积回报的期望的同时优化策略的

熵，因此提出了最大熵强化学习的问题形式化[19]：

max
π

Eτ

 ∞∑
t=0

γt(r(st,at)−αt logπt(at |st))

 (2)

由式 (2) 描述的最优策略对外界的扰动具有更

强的鲁棒性，同时在训练过程中充分考虑了策略的

探索性，从而加快了学习速度，实验证明该形式化

在仿生机器人运动步态的学习中取得最好的表现。

(S,A,P,γ,r,c)

仿生机器人是典型的机电一体化系统，其本

身的机械强度和驱动功率都有限制条件，如最大

加速度、最大力矩等。然而，典型的最大期望强化

学习或者最大熵强化学习的最优解往往都是高频

的 bang-bang 控制信号，实际的仿生机器人在执行

这些控制信号时要么非常容易损坏，要么根本达

不到要求[22]。因此，对于仿生机器人而言，确保加

速度约束、速度约束、力矩约束都是关键的。为

了将这些约束考虑进去，仿生机器人的运动步态

控制问题可以纳入到约束马尔可夫决策过程的框

架中 [23]。约束马尔可夫决策过程可以用六元组

 来表示。其中，前 5 个元素表示了马

尔可夫决策过程，第 6 个元素 c 表示约束。约束

马尔可夫决策过程形式化为带约束的优化问题，即

max
π

Eτ

 ∞∑
t=0

γtr(st,at)


s.t.Eτ

 ∞∑
t=0

γtc(st,at)

 ⩽ C̄

2   策略表示方法研究

π : S×A→ [0,1]

q q̇

p ṗ

Fext τ

强化学习最终目标是得到最优的控制策略，

如前所示用策略  来表示。对于仿

生机器人步态控制来说，状态空间包括机器人的

每个关节角度 、相应的角速度 、整个身体质心

的位姿 、相应的速度 、足端或身体与外部的接

触力  ，动作空间为每个关节处的驱动力矩  。

然而，仿生机器人都是多关节系统，少则十几个

关节，多则几十个关节，因此仿生机器人的状态

空间和动作空间都是高维的连续空间，这给强化

学习带来了非常多的挑战。为了对仿生机器人运

动步态控制进行有效的学习，学者们提出了很多

更有效的策略表示方法。

2.1    基于领域知识的策略参数化方法

2.1.1   基于 CPG 的策略表示方法

CPG 即中枢模式发生器，研究发现 CPG 广泛

存在于脊椎动物和非脊椎动物的体内，用于控制

动物有节律的呼吸、心跳、肠胃蠕动、行走、奔

跑、游动等[24]。仿生机器人学家利用 CPG 模型产

生周期信号控制机器人的运动步态，可以大大简

化动作空间，因此 CPG 在人形机器人、四足机器

人、蛇形机器人等仿生机器人的运动步态控制中

得到广泛应用。现有的 CPG 模型包括 Matsuoka
模型 [25]、锁相性模型 [26] 和范德波尔模型 [27]。其中

在仿生机器人中被广泛应用的为 Matsuoka 模型。

第 j个神经元震荡器的动力学模型为[28]

τż j = −z j−
n∑

k=1

w jkqk −γz′j+ c+a j

τ′ż′j = −z j+q j

q j =max(0,z j)

τ、τ′、c z j z′j
γ q j w jk

k j

a j

a j

式中：  为调节常数；  为平均膜势能；  表
示衰减项；  为衰减系数；  为神经元的输出；

表示第   个神经元对第   个神经元的抑制作用；

 为反馈信号。当采用 CPG 模型作为运动步态

控制器时，常常将 CPG 模型中的反馈信号  参数

化，作为优化控制项。

对于简单的二维人形机器人，Matsubara 将

CPG 模型分别放在两个臀关节和一个状态机控

制器来控制膝关节 [29]。而对于三维人形机器人，

由于关节数目多达 21 个，采用 CPG 模型描述关

节角非常复杂。为了对多关节人形机器人进行控

制，Endo 等将 CPG 模型用到任务空间，而状态表

示也只考虑了表示姿态的角速度，其具体的策略

表示方法为

a j(t) = amax
j

2
π

arctan(
π
2
ν j(t))

amax
j ν j ∼ P(ν j|x;wµ) ν j

P(ν j|x;wµ)

式中：  为振幅， ，即  从随机策略

 中采样得到。其中随机策略为高斯

策略：

p(ν j|x;wµ) =
1

√
2πσ j(wσ)

exp(
−(ν j−µ j(x;wµ))2

2σ2
j(wσ)

)

(wµ,wσ) µ j(x;wµ)
x = (θ̇roll, θ̇pitch)T

其中要优化的参数为  ，  采用的是

归一化高斯网络[30]，  为输入观测。

2.1.2   基于仿生运动曲线的策略表示方法

仿生蛇形机器人的运动步态控制常用仿生曲

线来表示。最常用的仿生曲线为日本广濑教授提

出的 serpenoid 曲线，该仿生曲线可表示为[31]

θi = θ0+Asin(wssi−wT t) (3)
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θ0 A ws

wT

(θ0,A,wT )

{A,w}

式中：  为角度偏置项；  为振幅；  为空间频

率，表示波动沿着身体传播的速度；  为时间角

频率，表示单个关节的震荡频率。蛇形曲线来表

示控制策略大大简化了控制步态的参数个数。在

蛇形曲线式 (3) 中需要控制的参数为 。Fang
等[32] 利用强化学习方法直接对这 3 个参数进行优

化，Sartoretti 等 [31] 将当前的形状参数作为状态输

入并将参数  利用神经网络表示成为形状参

数的非线性函数。

2.1.3   基于 DMP 的策略表示方法

动态运动基元 (DMP) 方法用一组微分方程表

示光滑的运动策略，通过调整耦合项可以灵活地对

运动策略进行调制，在仿生机器人尤其是足类机器

人中得到广泛应用。一组节律运动基元可表示为[33]

τẏ = z+

N∑
i=1

ΨiwT
i υ̃

N∑
i=1

Ψi

τż = αz(βz(ym− y)− z)
(y,z) Ψi = exp(−hi( mod (ϕ,2π)− ci)2)

ci ∈ [0,2π] υ̃ = [r cosϕ r sinϕ]T τϕ̇=1 τṙ = −µ(r− r0)

式中：  为控制信号； ；

， ，  。

wT
i强化学习需要优化的参数为 , 常用的学习

方法为策略梯度法[34]。

2.2    基于深度神经网络的策略参数化方法

前面基于领域知识的策略表示方法耦合了大

量先验知识，如步态的周期性、对称性等，这种表

示方法使得强化学习所需要优化的参数量大幅度

减少，因此只需要几百次或上千次的训练就能得

到最优解，而且所得到的解能应用到实际的仿生

机器人中。然而，基于领域知识的策略表示方法

表示能力非常有限，无法表示一般的运动步态。

因此，这些基于领域知识的策略表示方法对不同

的运动任务没有通用性，只能使得仿生机器人实

现常见的行走。随着深度学习技术的进步，深度

强化学习在仿生机器人运动步态控制领域得到更

深入的研究。通用的深度神经网络用来表示运动

步态控制率。与基于领域知识的控制策略不同，

基于深度神经网络的控制策略没有考虑先验知

识，因此更具有通用性，并且随着网络参数的增

加，其表示能力增强，而且可以根据不同的运动

任务学习不同的运动控制策略。
ϕi ϕ̇i

θroll θ̇roll θpitch θ̇pitch

对于状态的表示，用  和  来表示仿生机器

人的关节角和关节角速度，用 , , ,  来
表示仿生机器人整体的滚转角度、角速度，俯仰

角度和角速度。足类仿生机器人与仿生蛇形机器

人不同，足类机器人的状态空间还应该包括足与

c
s = [ϕ, ϕ̇, c, υ̂]

sk = [ϕg,rz, ν,w,ϕi, ϕ̇i,Θ,ak−1,C]

s = [sc, sT ]

sc

sT

st = [ϕi, ϕ̇i,υ1, τi,υt]

地面的碰撞作用，为此在状态空间的表示上应该

反映出碰撞作用。Yu 等 [35] 利用一个特殊的二值

向量  表示每条腿是否与地面接触，状态空间为

。Haarnoja 等 [19] 利用连续的 5 帧观测

总共 112 维的向量作为状态向量来建模实际仿生

四足机器人由于信号延迟和地面碰撞作用产生非

马尔可夫性。Hwangbo 等 [18] 利用关节历史信息

建模腿与地面的碰撞作用，其建立的状态空间为

。对于复杂的运动任

务[36]，如不同地形下的运动步态控制，状态往往包

括两部分，即  ，一部分为仿生机器人本

身的状态信息  ，另一部分为面临的地形特征描

述 。对于仿生蛇形机器人，为了得到能量利用

率最高的步态，状态除了自身的特征外，还需要

知道关节力[37]，即 。

τ

ϕd
i

对于动作的表示，可以直接利用关节的力矩

 来表示 [11]，也可以利用每个关节的期望关节角

度   来表示 , 然后利用 PD 控制或者阻抗控制器

得到每个关节的关节力矩。Peng 等 [38] 研究发现

直接优化期望关节角度比直接优化力矩更稳定。

有了状态的表示和动作的表示之后，策略常

常可以利用带有两个隐含层的神经网络来表示从

状态到动作的映射。对于带有地形适应的步态控

制，则地形部分的描述往往需要经过若干卷积层

后，再与表示机器人自身特征的状态串接在一

起，输入到一个前向神经网络中。

3   策略学习方法

强化学习方法可以分为基于值函数的方法、基

于直接策略搜索的方法和基于 Actor-Critic 框架的

方法。基于值函数的方法常用于离散动作空间。

仿生机器人的动作空间为高维的连续空间，因此常

用的学习方法为后两种。现有的仿生机器人策略

学习方法可以分为两大类，第 1 类是将仿生机器人

视为单智能体，所有的驱动关节空间为动作空间，

利用单智能体强化学习的方法进行学习；第 2 类则

是将仿生机器人按照不同的足或者身体部位视为

不同的智能体，整个仿生机器人视为多个智能体系

统，其步态运动控制视为多个智能体的协同运动，

利用多智能强化学习的方法学习策略。

3.1    单智能体强化学习方法

3.1.1   基于轨迹最优的方法

pi(u|x)

πθ(x)

基于轨迹最优的 GPS 方法由 Levine 等 [11] 提

出，该方法通过交叉优化最优控制策略   和
神经网络策略   学习得到最优的神经网络策

略。具体学习过程如下。

1) 利用轨迹最优算法，如微分动态规划等来
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优化得到最优的策略，其优化目标为

L(q) = DKL(q(τ)||ρ(τ))+
T∑

t=1

λtDKL(q(xt)πθ(ut |xt)||q(xt,ut))

2) 得到最优控制策略后，利用该最优策略在

数据点 τ 处，利用监督学习的方法对神经网络策

略进行训练，其优化目标为

L(θ) =
T∑

t=1

λt

N∑
i=1

DKL(πθ(ut |xti)||q(ut |xti))

λt3）更新对偶变量 更新规则为
λt ← λt +ηDKL(q(xt)πθ(ut |xt)||q(xt,ut))

与传统的基于随机策略搜索的方法相比，

GPS 的方法利用轨迹最优方法得到局部最优解，

并利用最优解进行监督训练，避免了随机探索。

经过训练得到的通用神经网络策略能泛化到其他

情况下。实验证明，该方法能高效地学习游动、

跳跃、行走、奔跑等运动。

3.1.2   基于确定性策略梯度的方法

仿生机器人一般拥有十几个甚至是几十个控

制输入，使得其动作空间为十几维甚至是几十维

的连续空间。基于随机策略梯度的方法在进行梯

度估计的时候需要在如此高维的空间进行大量采

样，使得学习效率很低。基于确定性策略梯度的

方法不需要在动作空间进行采样，只需在状态空

间进行采样。尤其是深度确定性策略梯度算法

即 DDPG 算法 [21] 利用深度神经网络逼近行为值

函数，并利用 off-policy 的方法估计行为值函数，

大大提升了数据效率，在连续运动控制中得到广

泛应用。DDPG 的方法为 Actor-Critic 框架的强化

学习算法，在该算法中行为值函数和策略函数都

由神经网络来逼近，其更新规则为

δt = rt +γQw− (st+1,µθ− (st+1))−Qw(st,at)
wt+1 = wt +αmδt∇wQw(st,at)

θt+1 = θt +αθ∇θµθ(st)∇aQw(st,at)|a=µθ(s)

w w− θ θ−式中： 、 、 、  分别为行为值函数网络的估计

参数、目标网络参数、策略网络的估计参数、目标

策略网参数。

DDPG 方法在连续控制问题取得普遍较好的

结果。然而，由于 off-policy 的存在，行为值函数

的估计普遍存在过优估计的问题。同时，由于行

为值函数参数的更新与策略网络参数的更新同时

交叉更新，这使得学习过程非常不稳定。为了解

决这些问题，各种各样的改进的 DDPG 算法被提

出来，其中 Fujimoto 等提出 TD3 的方法 [17]，利用

Double Q-learning[39] 的方法来解决过优估计问题，

利用策略网络延迟更新的方法解决学习不稳定，

在连续控制问题上取得当前最好的结果。

3.1.3   基于最大熵的方法

当仿生机器人的自由度很高时，GPS 的方法

难以拟合局部动力学，DDPG 的方法则需要额外

的探索策略，学习效率低。基于最大熵的强化学

习算法将探索策略耦合到优化之中，因此增强了

学习效率。根据策略迭代方法提出来的 soft-act-
or-critic 方法[16] 充分利用了最大熵原理，在保证收

敛性的同时，能快速地收敛到最优解。最大熵强

化学习的问题形式化为式 (2) 所示。为了求解式

(1)，需要依次优化如下 3 个损失函数：

JQ(θ) = E(st ,at ,st+1)∼D[(Qθ(st,at)− (r(st,at)+γVθ1 ,θ2 (st+1)))2]
(4)

Jπ(ϕ) = Est∼D,at∼πϕ

[
α logπϕ(at |st)−min

i∈{1,2}
Qθ i(st,at)

]
(5)

J(α) = Est∼D,at∼πϕ [−α logπϕ(at |st)−αH] (6)

θ1 θ2

α

α

其中式 (4) 为行为值函数的损失函数，由贝尔曼

参数的均方和来给出。为了移除过优估计，使用

2 套独立的参数   和  。式 (5) 为最大熵策略的

损失函数，式 (6) 为自动调整因此  的损失函数，

其中   为式 (3) 中熵所占的比重，该参数在优化

的过程中不断发生变化。SAC 算法被成功应用

到四足机器人的运动步态控制中。值得一提的

是，该算法可以在真实的四足机器人上直接进行

训练，经过 2 h 的训练，四足机器人就能学会行走。

3.1.4   基于最大后验策略优化的方法

pπ(O = 1)

最大后验策略优化的方法从概率的角度出

发，将强化学习问题建模为推理问题。假设

 为完成任务的概率，则根据推理问题，该

概率为[15]

log pπ(O = 1) = log
∫

pπ(τ)p(O = 1|τ)dτ ⩾∫
q(τ)

[
logp(O = 1|τ)+ log

pπ(τ)
q(τ)

]
dτ

令损失函数：

J(q,π) = Eq

∑
t

rt/α

−KL(q(τ)||pπ(τ))

q(τ)

q(τ)

式中：  为提议分布。该优化问题可通过

EM 方法进行求解，在 E 步优化得到最优的提议

分布 ，在该步中非参数优化解为

qi(a|s) ∝ π(a|s, θi)exp
(

Qθi (s,a)
η∗

)
η∗其中最优温度项 根据式（7）优化得到：

g(η) = ηε+η
∫
µ(s) log

∫
π(a|s, θi)exp

(
Qθi (s,a)
η

)
dads

(7)
在 M 步中，利用最优的提议分布更新神经网

络策略：

max
θ

J(qi, θ) =max
θ

Eµq(s)[Eq(a|s)[logπ(a|s, θ)]]+ log p(θ)
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基于最大后验策略优化的方法与基于轨迹最

优的方法类似，都是先优化得到一个局部最优策

略，然后以该策略为目标进行监督学习。不同的

是，基于轨迹最优的方法需要先拟合一个动力学

模型，然后根据轨迹最优方法得到局部最优策

略，是基于模型的方法；而基于最大后验策略优

化则是完全根据数据进行的无模型优化方法。因

此基于最大后验策略优化的方法具有更大的应用

范围和通用性。

3.2    多智能体强化学习方法

将仿生机器人的驱动关节分成若干个独立的

智能体，每个智能体共享一套同样的控制策略，

利用异步的分布式方法对多智能体系统进行训练

可以加速学习的过程。Sartoretti 等利用 A3C 的方

法利用分布式强化学习对仿生蛇形机器人和仿生

六足机器人进行训练 [31]。更具体来说，对于仿生

蛇形机器人，整个身体关节可以看成 6 个智能体，

每个智能体的策略利用仿生曲线式 (9) 进行参数

化，并利用共享回报和 A3C 的方法对共享策略进

行训练。对于六足机器人，每条足视为一个智能

体，利用基于 CPG 的方法参数化共享策略。

4   存在的问题及发展趋势

本文对强化学习算法在仿生机器人的步态控

制领域的研究和发展进行了综述，具体包括仿生

机器人运动步态控制的问题形式化、现有的策略

表示方法研究、现有的策略研究方法研究。总体

来说，目前强化学习算法在仿生机器人领域得到

快速发展，不过目前普遍存在很多问题。

4.1    存在的问题

1) 样本效率低

人类能快速地学会走路、奔跑、跳跃等运动

步态，然而现有的强化学习方法则需要几十万甚

至上百万次的尝试。这不仅需要耗费大量的时间

和能量，还会导致仿生机器人严重磨损甚至坏

掉。如何提升样本效率，这是强化学习应用于实

际的仿生机器人步态学习中急需解决的重要问题。

2) 无法有效地进行多任务学习

现有的强化学习算法大都只能学习单一的运

动步态，当学习其他类型的运动步态或任务时，

需要重新训练；如何通过一次训练便可以学会多

个运动步态或完成多个运动任务是当前研究中存

在的一个重要问题。

3) 从仿真环境到实际平台的迁移性差

现有的强化学习方法大都是先构建机器人的

仿真模型，在仿真环境中训练机器人的运动步

态，然而实际模型与仿真模型往往存在较大差

异，这就导致在仿真环境中训练的策略直接迁移

到实际机器人上会产生很大的偏差。因此，从仿

真到实际机器人平台的迁移学习是有待研究的重

要问题。

4) 鲁棒性差

对于实际的机器人系统，由于各种传感器存

在着误差，这就导致机器人实际的观测是带有噪

音的，而在无噪音条件下训练的策略往往失效，

因此如何得到鲁棒的强化学习算法是有待研究的

重要问题。

针对上述存在的问题，目前仿生机器人运动

步态学习的发展趋势如下。

4.2    发展趋势

1) 基于模型的强化学习

为了提升强化学习算法的样本效率，基于模

型的强化学习算法近年来成为该领域研究的热

点。Ha 等 [40] 提出创建世界模型，在进行策略学

习之前先学习一个世界模型，然后利用世界模型

对下一个状态进行预测，预测的状态作为输入的

一部分耦合进策略学习中。当输入为像素时，状

态空间为高维输入，机器人一般需要大量的交互

数据进行步态的学习，Ebert 等[41] 提出创建图像预

测模型，利用该模型创建虚拟环境，在虚拟环境

中进行局部训练，为了不断降低虚拟环境的误

差，智能体通过与真实世界的交互不断优化虚拟

环境，从而最终减少与真实世界的交互。

2) 元强化学习

为了使得机器人快速地学习多项任务，元强

化学习算法近年来成为研究热点。与经典强化学

习算法不同，元强化学习是在任务空间进行训

练，学习到任务空间的先验知识，以便在学习新

的任务时能利用以前的先验知识进行快速地学

习。为了使得智能体具有连续学习的能力，Finn
等 [42] 提出在线元强化学习的方法，从而使得机器

人能连续学习多个运动任务。

3) 分层强化学习

在仿生机器人学习越障、踢球等复杂的运动

任务时，任务本身具有很强的不同水平的决策的

特性。简单的端到端的学习面临着学习效率低、

学习效果差等问题。为此，分层强化学习算法成

为解决该问题的研究热点。Peng 等在解决仿生机

器人复杂运动任务时，将动作空间分成两层：上层

的目标位置和底层的关节动作，通过两层决策实

现学习目的。Mahjourian 等[43] 在解决乒乓球机器

人打球的运动任务时采用分层的策略，其中底层

采用基于模型的控制器，高层采用强化学习的方
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法学习无模型的控制器，获得了高效的学习算法。

5   结束语

本文从问题形式化、策略表示方法和策略学

习 3 个方面对当前强化学习算法应用到仿生机器

人的运动步态控制任务中的研究情况进行了分析

和总结，并给出了强化学习算法应用到该领域尚

待解决的问题和未来的发展方向。总体而言，不

同于仿真环境，仿生机器人的步态运动控制受到

实际机器人系统的驱动、机构、通信等多方面的

限制，使得强化学习算法在该领域中的应用表现

出极大的挑战。一般而言，在形式化方面，需要

利用约束马尔可夫决策过程对该问题进行建模；

在策略表示方面，更倾向于领域结构化的表示方

法；在策略学习方面，高效的直接策略搜索方法

表现更佳。然而，目前强化学习算法用于仿生机

器人运动步态学习和控制仍然面临着样本效率

低、无法有效地进行多任务学习、从仿真环境到

实际平台的迁移性差和学习鲁棒性差等问题。新

的方法如基于模型的强化学习、元强化学习和分

层强化学习等有望解决或缓解这些问题。
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