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基于分层学习的四足机器人运动自适应

控制模型

崔俊文，刘自红，石　磊，刘福强，乐　玉
（西南科技大学 制造科学与工程学院，四川 绵阳　６２１０１０）

摘要：针对四足机器人面对腿部损伤无法继续有效自主运作的问题，提出一种基于分层学习的自适应控制模型；该模型结构

由上层状态策略控制器 （ＳＤＣ）和下层基础运动控制器 （ＢＤＣ）组成；ＳＤＣ对机器人腿部及姿态进行决策并选择运动子策略，

ＢＤＣ子运动策略表达该状态下机器人的运动行为；在Ｕｎｉｔｙ３Ｄ中构建反关节多自由度的四足机器人，训练多种腿部受损状况的

ＢＤＣ子运动策略，ＢＤＣ成熟后２０ｓ周期随机腿部受损并训练ＳＤＣ；该模型控制流程为ＳＤＣ监测机器人状态，激活ＢＤＣ策略，

ＢＤＣ输出期望关节角度，最后由ＰＤ控制器进行速度控制；其实现机器人在腿部受损后自我适应继续保持运作；仿真与实验结果

表明，该控制模型能在机器人损伤后能自我快速、稳定调整运动策略，并保证运动的连贯性及柔和性。

关键词：分层学习；深度强化学习；四足机器人；部分马尔可夫决策；步态控制；机构失效
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０　引言

在自然界中，多足生物可以在腿部受伤失效后，快速

调整姿态和运动步态，继续保持一定的运动状态前进，如

图１。因此，在实际的应用环境中也要求机器人具有应对自

我损伤，改变原有的运动方式的能力。

以四足机器人为例，正常运动时，可以有多种步态控

制方法实现前进、转向、跳跃等多种运动技能。然而在单

腿失效后，其腿部运动布局变化及重心偏移的影响导致控

制策略复杂性提升，快速适应及调整的控制是较为复杂的。

在文献 ［１］中，提出依据行为空间得到价值直觉，指导试

错学习算法实现局部关节失效的六足机器人和机械臂恢复

图１　单腿失效狗和四足机器人

运动技能。Ｂｏｎｇａｒｄ在文献 ［２］中提出连续自我建模恢复

算法，产生替代步态的方式。

近年来，深度强化学习 （ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎ

ｉｎｇ）在无经验的条件下，在虚拟器中让机器人学习各种运

动技巧取得了巨大的进步［３５］。在文献 ［６］中，迪士尼的

研究人员构建了在实际环境中训练单腿或多腿机器人系统。
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然而其结果仍是较为简单的单一策略。对于一些复杂的多

要求的运动控制，则不能满足。分层学习将控制策略结构

化，使得任务复杂度降低。目前的分层学习，仍没有可通

用的模型，一般依据任务特点采用人工分层方式。在文献

［７］中使用高低级的控制器有效控制双足类人模型的行走

于小道和踢足球。分层目的将基本运动中枢和调节器分开，

达到较好运动策略。然而，对于状态空间因腿部失效维度

降低，采用串级结构则是失效的。文献 ［８］中，Ｇｏｏｇｌｅ团

队将直接从图像像素到空间机械臂运动抓取进行端到端训

练，ＣＮＮ和电机控制输出层网络相合，达到三维空间中抓

取多形态物体的目的。文献 ［９］中提出分层ＤＱＮ，让高级

策略决定内在目标，低级策略满足给定目标完成 Ａｔａｒｉ

游戏。

本文提出采用深度强化学习 （ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）对四足机器人单一向前运动进行连续控制，以此

为子策略构建分层学习框架形成自适应控制模型。框架分

为状态评估控制器 （ＳｔａｔｕｓＤｅｃｉｓｉｏｎＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）和基础运动

控制器 （ＢａｓｉｃＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒ），分别采用 Ｄｏｕｂｌｅ－

ＤＱＮ （ＤｏｕｂｌｅＤｅｅｐＱ－Ｎｅｔｗｏｒｋ）
［１０］和 ＰＰＯ （Ｐｒｏｘｉｍａｌ

ＰｏｌｉｃｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
［３］算法实现。状态评估策略监测机器人

状态，相应激活子策略进行运动控制，该过程不受状态空间

部分信息失效而影响。该方法成功实现机器人在腿部受损失

效后，仍保持有效运作，并保证整个过程快速响应和稳定。

１　分层学习

１１　概述

根据四足机器人要求在状态空间维度变化的条件下实

现自适应控制问题，提出由状态判断控制器 （ＳｔａｔｕｓＤｅｃｉ

ｓｉｏｎＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）和多个基础运动控制器 （ＢａｓｉｃＤｙｎａｍｉｃ

Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）组合而成的分层学习结构，系统如图２所示。

ＳＤＣ要求每个时间步都进行状态决策，并以３Ｈｚ向子策略

激活单元发送最优的运动方式。由于构建的机器人及电机

运动模型要求ＢＤＣ的控制频率也为３Ｈｚ，相同决策频率保

证机器人实现基本运动切换连贯性。ＳＤＣ状态决策后估计

最优ＢＤＣ，ＢＤＣ控制机器人以期望目标运作。

图２　分层学习系统结构

ＳＤＣ功能特性只要求其离散决策，采用Ｄｏｕｂｌｅ－ＤＱＮ

算法优化策略。ＳＤＣ输入为全部状态单元犛犪犾犾，未激活的状

态单元则为狅狓 ＝０，狅狓 ∈犛犪犾犾。将ＳＤＣ策略输出行为最高估

值的索引犻狅传递给策略激活单元。策略激活单元将索引在

固定序列上匹配到合适的子策略，ＳＤＣ以完成相对最大化

Ｑ值这一过程作为收敛目标。

ＢＤＣ作为基础运动控制器，主导基础运动控制。由于

基本运动控制要求的连续性，采用近端策略优化 （ＰＰＯ）

算法，其在文献 ［３］证明其在连续运动控制上所达到的较

好的效果。由状态决策单元获取目标索引犻狅，整理状态空

间犗犻，犻狅∈０，１，２，输出行为犪犻作为腿部运动关节的ＰＤ控

制器输入值。ＢＤＣ各个单一策略提前进行训练，满足期望

累积奖励后，再进行ＳＤＣ训练。使用该种分层学习模型，

将复杂运动策略结构化，简化神经网络深度及策略收敛的

复杂性，摆脱腿部失效后状态空间维度变化所带来的影响，

同时各部分相互独立，不受单一策略变动而影响整体。

１２　状态判断控制器 （犛狋犪狋狌狊犇犲犮犻狊犻狅狀犆狅狀狋狉狅犾犾犲狉）

假设构建机器人所有可能运动状态所需的状态空间为

犛犪犾犾，并依据所有ＢＤＣ策略要求的维度确定犃狊，构建价值

函数为犙（狊，犪；θ狋），其中狊∈犛犪犾犾，犪∈犃狊，θ表示策略参数

集。当前奖励狉狋＋１子运动决策在环境中交互通过公用的奖励

策略式 （７）所述犚狋＋１，即：

狉狋＋１＝ 犚狋＋１－
犚ｍａｘ（ ）２

狑狊 （１）

　　其中：狑狊为奖励权重，实验测试时狑狊 ＝０．８，犚ｍａｘ 为

ＢＤＣ策略成熟后单个时间步可获得最大直接奖励。由此可

得Ｄｏｕｂｌｅ－ＤＱＮ的单时间步损失为犔（θ狋）：

犢狋≡狉狋＋１＋γ犙（犛狋＋１，ａｒｇｍａｘ犪犙（犛狋＋１，犪；θ狋）；θ′狋） （２）

犔（θ狋）＝ （犢狋－犙（犛狋，犪；θ狋））
２ （３）

　　其中：γ∈［０，１］为折扣因子，经实验选取为０．９。学习

速率设定值为０．００１。ＳＤＣ策略φ则存在最优函数，需最大

化这一过程：

犙（狊，犪）＝ｍａｘφ犙
φ（狊，犪） （４）

　　最佳策略是由行动的最高估值即：

φ（狊）＝ａｒｇｍａｘ犪（犙
（狊，犪）） （５）

　　在该问题中策略激活单元的最佳行为正是最高估值的

索引犻狅 ＝φ（狊），犻狅则代表ＢＤＣ激活的对应序列值。该过程

使用神经网络表示ＳＤＣ策略φ输出最高估值。ＳＤＣ的策略

训练较ＢＤＣ在时序上落后，其需要有足够的经验累积，每

个时间步不断刷新经验累积内容。

１３　基础运动控制器 （犅犪狊犻犮犇狔狀犪犿犻犮犆狅狀狋狉狅犾犾犲狉）

１．３．１　部分马尔科夫决策 （ＰＯＭＤＰ）

ＢＤＣ为多个运动策略单元组成。每个单元代表某种状

态下的控制策略，并将控制过程制定为部分马尔科夫决策

（ＰＯＭＤＰ）。受损其被表述为组员 （犛，犃犅，τ，犚，Ω，γ），其中

犛为状态空间，犃犅 行为空间，τ代表系统动力，犚为奖励函

数，Ω代表概率观察函数，γ∈ ［０，１］为折扣因子。

由于状态部分可观测，有状态可观测集犗，而非犛，

可得狅∈犗。采用ＰＰＯ算法优化ＢＤＣ策略：犗→犃犅 ，由
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此可以计算价值策略如下：

犞（狅）＝Ε［∑狋＝０

犜

γ
狋犚（狅狋，犪狋）狘］ （６）

　　其中：犜表示总时间步。犚（狅狋，犪狋）表示训练体在给定目

标下执行动作获取的反馈函数。该函数由人为依据训练目

的而设定为 （７）。

ＢＤＣ所可能包含的部分状态空间犗及行为空间犃犅．如

表１所示。每个关节运动范围及方向如图３。以正常策略为

例，包含身体的欧拉角，四组腿关节的相对角度，共１１个

信息。由于底层采用ＰＤ控制，为简化复杂性，未涉及速度

和加速度信息。行为空间犃犅 作为四足机器人关节的运动期

望，ＰＤ进行速度控制，在关节角度上进行范围限制。在单

腿失效后，失效腿部异侧引入摆动关节以调节身体平衡，

失效腿状态单元不作为输入量，此时的状态量维度为１０。

图３　四足机器人关节运动示意图

表１　状态及行为空间范围

名称 范围（ｄｅｇ）

前腿 Ｈｉｐ（α２） －５０°～－１０°

后腿 Ｈｉｐ（α１） －８０°～－３０°

摆动关节（Ｓｉｄｅｓｗｉｎｇｊｏｉｎｔ）（α４） －３０°～３０°

前腿Ｋｎｅｅ（α３） ６０°～１００°

后腿Ｋｎｅｅ（α３） ６０°～１００°

行为空间犃犅 －２５．３０°～２５．３０°

奖励策略犚的构建，以机器人快速向前运动为运作目

标。构建机器人坐标系如图３。以四足机器人在狓轴运动方

向速度犞狓 为参考的主要部分，以机器人身体在水平面的稳

定性为次要部分，摄入参数为身体的欧拉角α狓，α狔，α狕。构建

奖励函数为

犚（狅狋，犪狋）＝狑１犞狓－狘狑２α狓狘－狘狑３α狔狘－狘狑４α狕狘 （７）

　　其中：狑１，狑２，狑３，狑４为各参量权重。测试时设定速度经

验权重狑１＝６０。四足机器人可以稳定前行的一种主要表现

是其运动时姿态趋于平衡，所以为规避机器人局限于某种

前进策略，需要降低训练时出现不稳定姿态的概率。在机

器人狓轴与狔 轴方向上设置欧拉角经验权重狑２ ＝狑３ ＝

０．５。机器人运动前进的方式未知，某些暂时性姿态有可能

让未来动作达到更大奖励，而该姿态却可能带来较小的奖

励，如跳跃。为解决这种矛盾，将机器人的俯仰姿态ｚ轴权

重设置狑４＝０．２。设置权重这一线性的奖励函数，在实际

训练过程中呈现较好效果。

１．３．２　近端策略优化 （ＰＰＯ）

使用策略梯度算法对学习率调整至关重要，同时策略

梯度算法对每个数据样本执行梯度跟新，具有高样本复杂

度。为解决此问题，在ＰＰＯ算法中让狉狋（犽）表示概率比为：

狉狋（犽）＝
犽（犪狋狘狊狋）

犽
狅犾犱

（犪狋狘狊狋）
（８）

式中，犽表示策略参数集，优化目标为：

犔（犽）＝Ε［ｍｉｎ（狉狋（犽）^犃狋，犮犾犻狆（狉狋（犽），１－ε，１＋ε）^犃狋）］（９）

　　其中超参数ε＝０．２，^犃狋为广义优势，通过犮犾犻狆（狉狋（犽），１

－ε，１＋ε）限制概率比，来限制策略更新幅度，解决更新梯

度大找不到梯度下降策略，幅度过小无法收敛的问题。

使用神经网络表示策略，通过 ＰＰＯ 算法来求解

ＰＯＭＤＰ。即 求解最优的参数集犽 ，表达为

犽 ＝ａｒｇｍａｘ犽犞
犽（狅） （１０）

　　ＰＰＯ算法基于Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ算法实现，该算法相对传

统的策略梯度算法收敛更快。Ａｃｔｏｒ依据概率选择行为，

Ｃｒｉｔｉｃ根据行为得到奖励优势决定 Ａｃｔｏｒ收敛方向。Ａｃｔｏｒ

和Ｃｒｉｔｉｃ均有两个神经网络构成。Ａｃｔｏｒ网络有两个隐含

层，神经元数量依据经验确定，设置第一个隐含层神经元

数量为状态空间维度狀犗
犻
×２０，第二层为行为空间维度狀犃

犻
×

１０，由Ｃｒｉｔｉｃ作用可知其策略相对较简单，设置一层隐含

层，维度为狀犗
犻
×２０。Ｃｒｉｔｉｃ要求相对于 Ａｃｔｏｒ更快收敛，

依据实验分别设定学习率为０．００００９和０．０００１８。两组神

经网络结构如图４。

图４　Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ神经网络结构

１４　算法实现过程

该分层学习模型要求在运动策略成熟后再进行上级策

略训练。首先对机器人各种腿部受损状况分别训练ＢＤＣ运

动策略，主要针对两个前腿受损问题进行训练及仿真。待

ＢＤＣ全部收敛后，引入ＳＤＣ获取全部状态空间犛犪犾犾，在随

机模式下激活 ＢＤＣ与环境交互，依据奖励策略 （１）对

ＳＤＣ策略进行更新。算法实现过程概括为算法１。

算法１：分层学习训练算法

随机初始化ＳＤＣ策略参数集θ

随机初始化ＢＤＣ策略参数集犽［３］

初始化运动模式犻＝０，犻∈０，１，２

循环犻！＝３

遍历狊狋犲狆＝０，１，２．．．犜犅犇犆 ＤＯ

与Ｕｎｉｔｙ３Ｄ交互得到Ｎ个批量：犖×｛犗犻，犃犻，犚犻｝

依据犕犪狓（狊狌犿（犚犻））
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找到最优批次 ｛犗犻，犃犻，犚犻｝


依据目标犔（犽）

跟新优化策略犻 ← ｛犗犻，犃犻，犚犻｝


结束遍历

犻＋＋

结束循环遍历狊狋犲狆＝０，１，２．．．犜犛犇犆 ＤＯ

随机运动模式犻，激活ＢＤＣ策略犻 与Ｕｎｉｔｙ３Ｄ环境交互

获取估值最大索引犻狅

激活ＢＤＣ策略后获取批量 ｛犛犪犾犾，犃狊，犚狀｝

将批量存入记忆中心有犕×｛犛犪犾犾，犃狊，犚狀｝

随机向记忆中心抽取一个批量犕狀

依据损失函数犔（θ）

跟新优化策略φ←犕狀

结束遍历

分层学习的整个决策过程是由 ＳＤＣ激活相关ＢＤＣ开

始。ＳＤＣ获取四足机器人状态集犛犪犾犾，策略φ表达该状态的

估计集，获取估计集中最高估值的索引犻狅，犻狅传递进入策略

激活单元，激活固定序列，策略激活单元按序列整理状态

空间集犗犻，其对应ＢＤＣ的Ａｃｔｏｒ网络输入层，ＢＤＣ子策略

再输出该状态的控制动作。

２　机器人环境构建

在Ｕｎｉｔｙ３Ｄ中构建反关节四足机器人系统，单个腿部

系统为３个自由度。策略中心和机器人仿真分为两部分进

行，使用ＴＣＰ通讯连接两个系统。重复构建多个四足机器

人系统，训练时储存每个机器人连续运动集，在概率ρ＝

０．９５选取最优奖励集进行训练。系统构建如图５描述。

机器人Ｈｉｐ关节和 Ｋｎｅｅ关节角度参考零点垂直于ｘ

轴。各关节角度区间跨度较大，不利于快速收敛。为使

ＢＤＣ输出的角度期望在训练初期更快表现出运动行为，对

输出范围进行归一化，行为值犪∈犃犅限制为［－０．４４，０．４４］

。最终输出期望角度α狓 ＝犪＋犫，其中犫为各关节运动范围

中值，运动范围如表１中所示。

机器人的运作目标是四足机器人尽可能极限化向前运

动的最大速率。在实验过程中，由于初始训练时，策略随

机性导致机器人姿态偏离过多，均发生侧翻，摔倒，严重

偏离方向等状况，这些可能性导致样本复杂度上升或增加

获取非理想样本的概率，因此构建机器人辅助运动机制，

对过度偏离的角度进行周期定角度矫正。并且单一限制某

方向欧拉角，不能使机器人具有调整姿态的能力。在策略

成熟后，撤销辅助运动机制，再进行一定时间步的训练，

机器人具有保持较好的姿态调节能力并保持一定鲁棒性。

运动辅助机制主要针对狓轴和狔轴进行矫正，狔轴角度稳定

范围为 ［－２°，２°］，超出范围则进行周期为６ｍｓ，单次０．４°

的矫正。同样的，狓 轴的稳定范围为 ［－８°，８°］，单次

０．６°矫正。狓轴角度受腿部运动的影响，稳定范围相对偏

大，可以使其充分发挥腿部运动机能。次要的，狕轴矫正防

止机器人过激运动行为导致倾角过度，狕轴稳定范围为 ［－

６０°，６０°］，单次１０°矫正。对于某些冲击动作造成姿态倾斜

较大的，该运动辅助机制在物理环境中具有缓和的效果。

图５　机器人训练系统构建

３　仿真与测试

在Ｉｎｔｅｌ单核２．４ＧＨｚ处理器上训练所有神经网络和运

行机器人仿真程序，通过构建ＴＣＰ通信网络连接分层学习

策略中心和机器人仿真环境，两者间利用响应机制自动完

成交互控制及信息反馈这一过程。

ＢＤＣ运动策略的训练目标，主要有正常运动与单腿失

效运动。两者均构建基于姿态欧拉角的辅助运动系统。在

式 （７）奖励策略下，正常运动策略经过１２００个训练批量

后，综合奖励值稳定在４０。单腿受损后的，同样经过１２００

个训练批量，综合的奖励值稳定在３９。训练过程平均直接

奖励值数据如图６。分析可知该腿部受损的四足机器人相对

未受损状况的，运动速率没有明显差异。

图６　ＢＤＣ策略平均直接奖励曲线

图７　ＳＤＣ策略平均直接奖励曲线

图８　机器人运动速度曲线

ＳＤＣ在各个ＢＤＣ单元训练结束后进行训练，设定机器

人运动状态改变周期为２０ｓ，估计后激活ＢＤＣ表达运动行
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为。式 （１）中奖励权重依据子运动的稳定奖励值确定。由

于ＢＤＣ策略存在神经网络的稀疏性，所以传入ＢＤＣ的状态

空间犗犻，不一定就是期望的状态空间，但仍可能控制相关

ＢＤＣ实现到运动技能，甚至达到更好的运动策略，所以导

致犗犻可能对应多个ＢＤＣ策略，但不是之前预定的训练目

标。将这一问题交给自适应的Ｄｏｕｂｌｅ－ＤＱＮ去解决。在单

腿受损后或恢复正常状态过渡时，ＳＤＣ激活ＢＤＣ同时要考

虑过程的时机性，让这一过程快速及稳定完成。ＳＤＣ策略

在经过４小时训练后，每个批量总奖励稳定在１４，训练数

据曲线如图７。

依据实验，机器人从正常运动向腿部受损过渡时，也近

乎完美的表现出连贯性及柔和性。从图８机器人左腿受损后

的运动速率曲线分析可得，在正常运动下，机器人保持跳跃

运动行为，峰值运动速率约１．２ｍ／ｓ，在接近１８ｓ时腿部受

损后，仍继续保持速度峰值约０．９ｍ／ｓ的运动行为，在运动

过渡期间内，没有出现明显的停滞时间。对机器人运动行为

进行连续运动逐帧截取如图９，其俯仰姿态变化对应了其运

动时的跳跃特性。在７帧至８帧的腿部受损的过渡期间，该

模型自适应调整运动行为使机器人保持运动的连续性。

由此可见该模型可以实现机器人连续向前运动，并在

机器人腿部受损后可以自适应控制机器人继续保持运作，

并保证过程有效的连续及柔和。

图９　正常运动至左腿受损的截取帧

４　结束语

为解决机器人腿部受损后无法继续保持前进的问题，

构建一种分层学习控制模型。ＳＤＣ和ＢＤＣ两部分分别控制

运动决策激活和基础运动控制功能，结构化控制方法，降

低策略学习的复杂度。依据Ｕｎｉｔｙ３Ｄ中训练及仿真的结果，

充分证实该种分层学习组合的可行性。特别地，Ｄｏｕｂｌｅ－

ＤＱＮ离散控制和ＰＰＯ连续控制各发挥关键作用。让激活策

略适应相关控制层，由于神经网络稀疏性，尽管可能不符

合期望目标，但是由于状态空间信息局部变化，有可能让

子策略表达更好的运动行为。另外，在训练中采用运动辅

助系统，降低初始训练的混乱度，有效帮助快速收敛，并

且该种方法不会降低和影响机器人自我姿态的调整能力。

该种分层学习方法，结构化网络关系，互相联系上下

级控制策略关系，但是并没有深层次的互相影响策略执行，

仍然是一种浅层次的分层方法。虽然目前的分层学习仍然

没有一种通用或者具有深层次理论的方式，依然依据问题

所引而确定结构及方式，但其表达的思想是大型及复杂策

略解决的理想途径。未来将分类及思考任务间不同策略关

系，架构相互优化的算法，深化策略联系，实现高要求的

运动控制。考虑将传统控制理论相结合，将会是一个极具

价值的方向。
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３２　软件功能实现

地面服务器行车日志下载与数据分析软件为数据分析

提供ＡＰ场强分布电子地图、轮径值、雷达因子、应答器电

子地图和软件运行参数等信息，同时可以对分析策略进行

实时编辑，以进行不同模式的数据分析。同时软件还可以

实时查看列车状态信息。软件界面如图７所示，软件分析

结果如图８所示。

图７　地面服务器数据分析软件界面

图８　地面服务器分析结果

４　结束语

本文提出了一种非侵入式车载信号设备在线检测运维

系统方案，方案利用非接触式的磁通门传感器对车载ＡＴＣ

设备的实际输入输出和传感器电气工作状态等信息进行监

测，在不影响系统可靠性的前提下，测量精度满足要求；

利用既有无线通信网络实现车地行车数据实时传输，为轨

旁分析提供数据，也为列车行车日志下载提供了经济便捷

的解决方案；行车日志下载与数据分析软件对整合监测信

息的行车日志进行分析，从中筛选异常信息进而监测各子

系统服役状态，并在设备性能下降时进行预警。本文所提

出的在线监测办法、车地通信实现办法及轨旁软件分析决

策办法都能对提升既有的信号系统运维效能提供参考和

借鉴。
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