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1 研究目标与研究内容 

项目研究目标为：针对发射平台和回收平台有人作业的安全性问题，开展研

制一套适应卫星发射与回收平台环境，能够执行巡逻检查任务的智能辅助机器人，

并集成到海上卫星发射指挥控制系统研制。辅助作业行走机器人系统采用鲁棒的

深度强化学习方法，以及领域随机化技术，实现从模拟到真实环境的迁移，解决

发射回收作业平台的复杂环境下，机器人的半自主、全自主的鲁棒控制问题，从

而具备远程控制下半自主巡检作业、自主巡检作业能力。针对发射回收平台作业

环境的主要特点，包括甲板风大且不稳定（横摇幅度大）、甲板障碍物多、地形

复杂、舱室通道狭窄等，突破弱通信环境下鲁棒控制技术，形成系统，主要研究

任务包括： 

（1）实物与仿真结合的训练环境构建 

主要拟引入鲁棒的深度强化学习方法，结合领域随机化技术实现从模拟到真

实的迁移，解决不稳定的发射回收作业平台上，机器人半自主、全自主的鲁棒控

制问题。拟研究发射、回收平台的甲板风大且不稳定（横摇幅度）、甲板障碍物

多、地形复杂、舱室通道狭窄的问题，研究弱通信环境下的机器人控制任务。 

（2）甲板及舱室机器人的鲁棒运动控制 

自主导航首先要求机器人在船舱内具备诸如前进、上下楼梯等活动能力，拟

研究基于强化学习算法，联合训练感知模块和控制模块，实现机器人的运动控制。

针对甲板风大且存在横摇的不稳定因素，研究基于鲁棒深度强化学习的发射回收

辅助机器人的鲁棒运动控制算法。  

（3）甲板及舱室环境机器人有人操作下的自动避障控制 

针对甲板障碍物多，在行进中易发生碰撞导致机器人跌倒的问题，开展机器

人避障算法的研究，研究基于目标检测、SLAM方法和深度强化学习的发射回收

辅助机器人的辅助避障控制算法。 

（4）甲板及舱室环境机器人的无人自主导航 

针对弱通信环境下有人控制存在通信中断的问题，研究机器人自主导航、包

括激光雷达与视觉融合地图生成、克服立体障碍的路径规划、依靠机器人自身运

算能力的视觉导航，研制甲板及舱室环境机器人自主导航软件。 

（5）智能辅助机器人系统集成 
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将前述研究内容进行系统集成，形成海上火箭发射回收船用辅助作业行走机

器人原型系统一套，并集成到海上卫星发射指挥控制系统研制。 

 

具体技术要求为： 

（1）机器人可以在海风及甲板摇晃等外界干扰下实现行走功能； 

（2）机器人可以在行进过程中自动躲避甲板障碍物； 

（3）机器人可以根据指令控制摄像头完成检视任务。 

 

具体技术指标包括： 

（1）机器人可负载重量不小于 3千克； 

（2）抗甲板横摇幅度不小于±5°； 

（3）可爬阶梯高度差不小于 20厘米； 

（4）典型发射甲板环境下避障成功率不低于 90%。 

（5）采集图像视频数据可达到 4K分辨率，并实现 20倍变焦。 
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2 系统研制过程 

2.1 系统流程图 

本项目的系统流程图如图 2.1.1所示。 

 
图 2.1.1系统流程图 

1）首先是建图阶段，将测试用机，宇树科技 AlienGo型号四足机器人以平

趴姿态放置于平整地面。安装好测试用机的电池，确定电池不会松动，先短按

电源键，再长按电源键直至听到风扇声，此时可视为四足机器人成功开机，等

待 60秒。通过蓝牙控制手柄让机器人处于站立运动模式。将控制用机连接四足

机器人发出的热点信号。运行命令开始对船上环境进行建图。此时需四足机器

人开始建图时的位置、朝向。通过蓝牙控制手柄控制四足机器人走遍发射船，

扫描环境信息，并记录巡逻点，进行完整建图。 

2）之后是路径规划阶段，利用基于 D*算法的四足机器人路径规划算法进

行避障路径规划，并将避障的路径上载四足机器人。 

3）最后是巡逻阶段，将机器人开机并处于站立模式，将四足机器人恢复到

建图开始时的位置、朝向。运行命令启动四足机器人的巡逻功能，四足机器人

将逐一打卡巡逻点。同时，四足机器人搭载的摄像头将把拍摄的视频远程传输

到控制船。 

2.2 系统模块介绍 

本项目系统模块图如图 2.2.1所示。 
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图 2.2.1系统模块图 

系统由控制船电脑、发射船电脑、网桥发射端、网桥接收端、路由器、四

足机器人、摄像头组成。 

系统中各个设备主要通过两个局域网通信。其中局域网 1负责发射船电脑

和控制船电脑之间的通信，局域网 2用于发射船电脑与四足机器人和摄像头等

相关设备通信。考虑到甲板空旷，为了增强信号，利用网桥传播局域网 2。 

控制船电脑发出的指令，通过局域网 1传递到发射船电脑。发射船电脑将

指令发送到局域网 2，通过网桥传给甲板上巡逻的四足机器人。四足机器人做

出相应的行为。此时，连接在四足机器人上的网络摄像头将拍摄到的视频通过

局域网 2传递给网桥，通过网桥传递到发射船电脑，再通过局域网 1传递回控

制船电脑，实现远程实时监控。 
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3 国内外相关技术的研究现状 

传统的四足机器人运动控制方法基于控制理论和有限状态机。MIT Cheetah 

3型号机器人利用模型预测控制算法（model predictive control）能实现四足机器

人的高速行走功能和无外部传感器情况爬楼梯功能[1-2]。ANYmal型号机器人利

用基于倒立摆模型（inverted pendulum model）的算法，能在有障碍的环境实现

指定的步态[3]。强化学习通过将机器人运动控制问题建模成一个马尔可夫决策

过程，合理设置该过程的奖励函数，并用深度神经网络来拟合运动控制策略函

数[4-18]。近年来，随着物理引擎技术的成熟，强化学习的训练往往是在仿真器

中进行，在控制策略与仿真器交互得到充足的数据后，就能通过相应的策略函

数优化算法迭代控制策略，在仿真器中训练得到表现优良的机器人运动控制策

略。 

但深度强化学习算法容易在仿真器过拟合，一旦迁移到真实环境中或者任

务场景发生较大的变化，往往性能损失非常严重。当部署到真实环境时，目前

的研究主要采用系统识别、域随机化和元学习的方法来实现仿真器到真实环境

的策略迁移。 

系统识别（system identification）[19]的方法利用环境物理参数的信息辅助运

动控制策略做出决策。当运动控制策略被运用到真实环境中时，它能通过推断

模块来推测环境物理参数，或者直接使用进化算法（evolutionary algorithms）来

搜索能使运动控制方法奖励函数最大的环境参数。事实上，精确预测环境物理

参数是困难且非必要的，往往可以用低维度的隐变量来表示环境物理参数的信

息，如图 3.1.1所示。 

 

图 3.1.1 系统识别方法利用环境物理参数信息微调策略[19] 
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在现实场景测试运动控制策略时，需要寻找合适的隐变量来表示当前环境

的特征。当前研究主要采用策略梯度下降方法（policy gradient methods）、贝叶

斯优化（Bayesian optimization）或者随机搜素（random search）。 

域随机化（domain randomization）[19]是另一类解决方案。这类方法在用强

化学习训练时，对环境参数做了随机化，并给传感器采集到的观测值添加噪

声，使得学到的运动控制策略在较大的环境参数范围内都比传统的方法更有鲁

棒性。但是域随机化算法往往过于保守，不是较优策略。 

另外一类流行的解决方法是元强化学习（Meta Reinforcement Learning）[20-

28]。元学习（Meta Learning）是元认知的一个分支，涉及对自己的学习和学习

过程的学习。传统的强化学习算法能根据一个特定的任务，给出解决该任务的

策略，而元强化学习的训练阶段同时需要学习策略和自适应两个模块。元强化

学习在一个任务的分布上学习一个整体的策略，和根据不同任务调整策略的自

适应模块。当测试阶段遇上新的任务，甚至是训练时未见过的任务时（如在仿

真器中训练完，部署到真实环境中时），元强化学习的自适应模块，通过策略与

新任务的环境交互得到的数据对策略做针对性的调整。虽然元强化学习已经在

真实四足机器人上取得了一定的成果，但当仿真器中训练的策略部署到真实环

境上时，策略自适应模块仍需要机器人与真实环境做大量的交互采集数据来调

整策略。而事实上，当运动控制策略部署到真实四足机器人上时，常常没有充

足的时间来完成这些数据的采集，且如果真实环境是高低不平的岩石表面，在

采集数据时很可能造成四足机器人的损伤。因此理想情况下，元强化学习的训

练、自适应模块的学习都要在仿真器中完成，且自适应模块的采样效率要充分

高。 

路径规划算法是四足机器人控制问题中的控制或决策部分，如何在各种场

景下迅速、准确的规划出一条高效路径且使其具备应对场景动态变化的能力是

路径规划算法应当解决的问题。Dijkstra算法[29]采用了一种贪心模式，其解决的

是有向图中单个节点到另一节点的最短路径问题，其每次迭代时选择的下一个

节点是当前节点最近的子节点，在每一次迭代过程中，都要对起始节点到所有

遍历到的点之间的最短路径进行更新。A*算法[30]是启发式搜索算法，启发式搜

索即在搜索过程中建立启发式搜索规则，以此来衡量实时搜索位置和目标位置

的距离关系，使搜索方向优先朝向目标点所处位置的方向，最终达到提高搜索



9 
 

效率的效果。D*算法[31]是一种基于 A*算法的反向增量式搜索算法。反向即算

法从目标点开始向起点逐步搜索，增量式搜索即算法在搜索过程中会计算每一

个节点的距离度量信息，在动态环境中若出现障碍物无法继续沿预先路径搜

索，算法会根据原先已经得到的每个点的距离度量信息在当前状态点进行路径

再规划，无需从目标点进行重新规划。本项目在传统 D*的基础上开发了适用于

四足机器人的路径规划与避障算法。 
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4 关键技术创新 

本项目的主要技术要点包括： 

1) 实物与仿真结合的训练环境构建。控制策略算法的训练可能存在导致机

器人损坏的情况，因此在仿真器中进行训练是一种安全的做法。本项目利用物理

仿真引擎 Pybullet实现了四足机器人运动模拟器构建，模拟甲板及舱室环境下的

载荷四足机器人。并基于深度强化学习 Proximal Policy Optimization算法训练仿

生四足机器人的运动控制策略。 

2) 四足机器人的运动控制。通过 Raibert启发落脚点理论估计四足机器人运

动时足端的运动轨迹；简化四足机器人力学模型，列写、求解了四足机器人运动

的动力学方程；完成了通过控制关节力矩控制四足机器人运动的框架。 

3) 四足机器人巡视过程中的实时视频传输。根据视频质量需求，选择了能

够 20 倍变焦、4K 分辨率、且使用 H.264 编码的 SH-HK590A 型号网络摄像头。

并利用 RSTP协议拉取视频流，完成了一个局域网下的远程视频传输系统。 

4) 单调的鲁棒策略优化算法。由于源训练环境和目标部署环境存在动态模

型差异，现有的深度强化学习算法倾向于在训练环境上过拟合。尽管在训练阶段

应用领域随机化技术，在仿真器中随机化参数生成的足够多样性的环境集合上优

化策略的期望性能可以提升策略的平均性能，最差环境性能在优化过程中仍然被

忽略且没有任何性能保证。因为平均性能和最差性能对于强化学习泛化同样重要，

在本项目中，我们提出策略优化方法来同时提升策略的平均和最差性能。我们理

论上推导出了任一策略的与期望性能相关的最差性能的下界。基于这个下界，我

们构建了优化问题来联合优化策略和采样分布，同时证明了通过迭代解决优化问

题，最差性能能够单调提升。然后我们设计出一个实用的算法，名叫单调的鲁棒

策略优化（MRPO）。在多个机器人控制任务上的实验评估结果证实了MRPO大

体上能够在源训练环境上同时提升平均和最差性能，并且在一些训练中不可见的

测试环境中，使学到的策略具有更好的泛化能力。 

6) 域随机化中控制策略优化的方差减少研究。通过在环境集合上引入随机

性，域随机化技术为深度强化学习训练引入了足够丰富的多样性，因此提升了基

于强化学习控制策略的泛化能力。然而引入域随机化的训练方式，为策略优化过

程中策略梯度的估计带来了额外的样本随机性，加剧了其本身由于样本采样而梯
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度估计方差就很大的问题。而使用传统策略梯度方法中基于依赖状态的基准减少

梯度方差的方法，无法解决这额外的方差，因此在域随机化的训练过程中造成算

法采样效率低下。在本项目中，在域随机化我们理论上推导了无偏的依赖状态和

环境的最优基准，在理论上分析了其相较于固定基准和仅依赖于状态的基准所能

获得的方差减少优势。基于该理论，为了权衡方差减少和计算复杂度，我们将任

务环境参数空间划分为子空间，并提出了方差减少的域随机化方法（VRDR），其

具有理论上方差减少和更快收敛的保证。我们在实验上验证了它在训练过程中具

有更小的策略梯度方差以及能够加速策略训练过程中的收敛。 

7) 深度元强化学习中的双重鲁棒保证的重标记算法。元强化学习通过利用

不同任务之间共享的潜在结构，使强化学习智能体能够快速适应新任务，通常仅

需从新任务上获得少量采样就能到新的控制策略。然而，当前元强化学习方法的

训练阶段仍然需要大量的样本来获得良好的自适应性能，其中来自不同任务的样

本被简单集成用来训练是主要原因之一。为了通过提高元强化学习训练过程中的

采样效率，我们在本项目中提出了一种双重鲁棒增强的重标记方法（DRR），该

方法可以结合任何基于价值函数的元强化学习算法中，在元训练阶段通过 DRR

可以在任务之间正确地迁移样本。分析表明，所提出的方法在双重鲁棒保证下是

无偏的，并且与传统的基于重要性抽样的估计器相比，其方差更低。考虑到目标

值的方差会加剧强化学习中的高估误差（或值近似误差），我们还从理论上推导

了所提出的 DRR方法中值估计器的方差和达到最小方差的最优动力学重要性权

重。然后，我们受到启发，将重要性权重缩小到其最优值附近，以进一步减少方

差。在与几个元强化学习的基准测试算法的对比实验中，我们证明 DRR可以加

速训练过程并实现更好的渐近性能。 

8) 基于 D*算法的四足机器人路径规划与避障。D*是一种可以面对未知环境

或环境存在动态变化的情况下进行启发式路径搜索的算法。然而 D*算法规划路

径的主要依据是从终点向起点传播，带有一定的方向性，且规划过程中将机器人

视为一点，因此在四足机器人的路径规划中极易出现碰撞。本项目在传统 D*的

基础上开发了适用于四足机器人的路径规划与避障算法。 
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4.1 实物与仿真结合的训练环境构建 

为了训练出能在甲板及舱室环境下行走的四足机器人，需要先在仿真器中训

练，如果直接在真实环境中训练容易损坏四足机器人，因此需要搭建能模拟甲板

和舱室环境的仿真环境。 

利用两种广泛使用的名为 mujoco 和 pybullet 的仿真物理引擎分别搭建了四

足机器人的仿真训练平台。其中，基于名为 mujoco 物理引擎的仿真平台是通过

继承 python的 gym.envs.mujoco工具包中名为 mujoco_env的基类，并利用该基

类的 load_model_from_path 函数导入宇树科技提供的四足机器人模型文件来实

现的。而基于名为 pybullet 物理引擎的仿真平台是通过直接调用 python 中名为

pybullet的工具包中的 loadURDF函数导入四足机器人模型文件来实现。 

综合考虑各个物理引擎的性能，pybullet在如图 4.1.1所示的各项指标下综合

评分较高，库函数齐全，且开源更早。因此后续仿真平台工作基于名为 pybullet

的物理引擎。 

 
图 4.1.1 物理引擎性能对比 

 

仿真平台具体的实现框架如图 4.1.2所示。 

 

图 4.1.2 仿真平台实现框架图 

 

四足机器人的导入和关节电机控制都通过物理引擎的库函数实现。直接建模
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甲板和舱室环境比较困难，需要用较简单的模型来模拟。考虑到船舱往往存在晃

动，因此使用晃动的平面来模拟。甲板高低不平，因此使用坡度较小的斜面来模

拟。晃动的平面和斜面的仿真都可以通过修改环境模型文件来实现。 

为了使用深度强化学习训练仿生四足机器人的运动控制策略，仿真平台还需

能计算强化学习奖励函数。强化学习将问题建模成马尔可夫决策过程。 

 

这里 S是状态空间，A是行为空间，P是环境状态转移概率，R是奖励函数，

γ是计算累计奖励函数的参数）。 

    强化学习的目标是在马尔可夫决策过程下，得到最大化累计奖励函数的策

略。 

 

其中奖励函数 R对于强化学习的训练起到重要的效果，决定了训练出来的策略

能完成的任务。本课题为了模仿参考策略中狗的行为完成向前行走的任务，将

参考策略表现与真实策略表现的差（狗关节的位置、速度，脚的位置之差）作

为马尔可夫决策过程中奖励函数的正则项。 

 

这里 、 、 、 和 分别表示机器人关节位置、机器人关节速度、机器

人足端位置、机器人躯干位置和机器人躯干速度对应的奖励函数。而对应上标

的 w表示这些奖励函数加权求和时的权重。在这种奖励函数的设定下，若当前

策略控制下四足机器人的步态与参考策略的步态差距过大，则奖励函数值接近

0，表示不鼓励当前的行为。 
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在搭建的仿真平台上，使用深度强化学习的 Proximal Policy Optimization算

法（PPO算法），完成了基于模仿学习、深度强化学习的四足机器人控制策略的

初步训练。PPO算法更新策略参数的时候不仅仅要最大化累计奖励函数，还增

加了对策略的约束，使得前后策略下采样得到的(s,a)分布差距不会太大，保证

了策略更新的单调性。 

 

如图 4.1.3所示是基于 mujoco和 pybullet搭建的 A1型号机器人仿真平台。 

 

(a)                                 (b) 

图 4.1.3 基于 mujoco 和 pybullet 搭建的 A1 型号机器人仿真平台(a)：基于 mujoco 搭建的

仿真平台(b)：基于 pybullet 搭建的仿真平台 

 

如图 4.1.4所示是基于 Pybullet的，倾角为 2°斜面仿真平台。 

 
图 4.1.4 基于 Pybullet 的，倾角为 2°斜面仿真平台 

 

如图 4.1.5所示是基于 Pybullet的晃动平面仿真平台。 
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图 4.1.5 基于 Pybullet 的，晃动平面仿真平台 

 

4.2 四足机器人的运动控制 

四足机器人的运动学可以认为是通过改变四条腿足端的位置，来改变机器

人机身的位置和姿态。而四足机器人的动力学则是利用地面对机器人足端的作

用力来改变机器人的运动状态。再通过单腿的运动学和静力学分析就能将机器

人整体的运动与每个关节的命令联系在一起。 

首先要分析的就是如何移动四足机器人的足端。机器人足端只有触地（Tstance）

和腾空（Tswing）两种状态，触地的腿称为支撑腿，腾空的腿称为摆动腿。当四足

机器人行走时，每个足端都会再这两种状态之间周期性切换。这四个足端切换状

态的不同模式成为步态。用条状图表示足端在一个周期的状态。其中黑色部分代

表触地状态，白色部分代表腾空状态。如图 4.2.1所示是四足机器人的对角步态。 

 
图 4.2.1 四足机器人对角步态 

 

如图 4.2.2所示是四足机器人的其他常用步态。 
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图 4.2.2 四足机器人其他常用步态 

 

步态确定了触地和腾空在时间上的分布，在触地状态时，机器人的足端位

置在世界坐标系下保持静止，但是在腾空状态时，机器人的足端在世界坐标系

下是运动的。摆动腿的腾空足端总是从初始触地位置运动到落脚点，因此为了

确定足端的运动轨迹，需要确定落脚点的位置。 

如图 4.2.3所示是机器人以匀速 平移时的落脚点选择，取机器人的一条腿

来研究。 

 
图 4.2.3 四足机器人平移落脚点 

 

其中 1时刻，足端刚刚开始腾空，沿途中的虚线运动。2时刻触地。3时刻足端

位于大腿关节正下方。4时刻足端又开始腾空。由 Raibert启发落脚点理论，可

以计算落脚点的坐标。 

 
其中 Tstance和 Tswing分别表示一个运动周期中触地和腾空的时间，p是步态的相

位， 是机器人匀速运动的速度。 
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运动学中控制的变量都是机器人关节的角度、足端的位置。为了实现更好

的控制效果，需要加入对足端力的控制，建立足端力与机器人运动的力学关

系。四足机器人模型较为复杂，需要进行简化方便进行力学分析。四足机器人

简化模型如图 4.2.4所示。 

 
图 4.2.4 四足机器人简化模型图 

 

忽略机器人各个部件在外力作用下形变，将其视为多个刚体连接组成的系

统。考虑到四足机器人运动时很少快速旋转，通过力学公式的推导能得到如下

所示的简化动力学方程。 

 
其中 I是单位矩阵， 是每个足端力的力矩， 是每条腿的足端力， 是机器

人姿态， 和 都是机器人在世界坐标系下的运动状态， 是四足机器人在机

身坐标系下的转动惯量。当某条腿处于腾空状态，没有与地面接触时，只需将这

条腿对应的足端力赋值为零向量即可。 

 利用二次规划的方法可以求得每条腿的足端力 。当机器人腿触地时，腿速

度变化比较小，且机器人腿质量小，可以认为单腿的总功率近似为 0。所以在足

端力控制时，可以直接使用单腿静力学来求各个关节的力矩。 

 
其中 是机器人第 i条腿上三个关节的力矩向量； 是该腿的雅可比矩阵； 是

机身坐标系下地面对足端的作用力，即求解机器人动力学方程得到的足端力。 
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4.3 实时视频传输 

为了能实时监测甲板情况，需要用四足机器人在甲板上巡逻检视。机器人

检视时，通过携带的摄像头实时采集视频数据，远程传输给终端，实现远程的

实时检视。 

该问题的难点主要在于摄像头的选型和远程传输的实现。 

其中摄像头型号需要满足 4K分辨率、20倍变焦和 H264/AVC编码。经市

场调研，选择生华视通型号名为 SH-HK590A的网络摄像头，如图 4.3.1所示。 

 
图 4.3.1 SH-HK590A 的网络摄像头 

 

该摄像头的具体参数如图 4.3.2所示。 

 
图 4.3.2 SH-HK590A 的网络摄像头参数表 

 

由参数表可知该型号摄像头分辨率达 4K，且能实现 20倍变焦，主码流使用
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H.264 编码标准。其中变焦功能可通过手机下载摄像头厂商提供的 UI 界面来控

制。 

该摄像头使用 DC 12V供电，其最大功耗为 24W。而宇树科技 Aliengo型号

四足机器人提供的接口如图 4.3.3所示。可以利用其中的 12V输出接口给摄像头

供电。 

 
图 4.3.3 宇树科技 Aliengo 型号机器人接口 

 

远距离传输视频数据需要依赖 RTSP 协议。RTSP 协议全名 Real 

Time Streaming Protocol，是 TCP/IP 协议体系中的一个应用层协议，该协议定义

了一对多应用程序如何有效地通过 IP 网络传送多媒体数据。如图 4.3.4 所示是

实时视频传输系统的框架图。 

 

图 4.3.4 实时视频传输系统框架图 

 

在使用时，将网络摄像头、手机和电脑均连接到四足机器人发射的 WiFi热

点上，形成局域网，每个设备都能在该局域网下分配到一个 IP 地址。由图 2 可

知，SH-HK590A 型号网络摄像头支持 RTSP 协议，因此可以在连入该局域网的

电脑上使用多媒体播放器（如 VLC 等）通过 RTSP 取流地址拉取视频流。如图
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4.3.5所示。 

 

图 4.3.5 RTSP 取流地址示意图 

 

 

4.4 单调的鲁棒策略优化算法 

4.4.1 基于域随机化的强化学习训练仿真环境介绍 

如图 4.4.1，基于强化学习理论我们将机器人训练环境与机器人中强化学习

智能体的交互建模成马尔可夫决策过程 。机器人如图 4.4.2所示，

为一双足机器人。影响训练环境状态转移模型 的关键物理参数记为 。在

每个时间步长 ，模拟器中的环境处于状态 ，智能体接收来自机器人传感器

对于环境状态的感知观察 ，根据当前的控制策略 ，智能体输出控制动作

作用于环境，并计算回报 ，此后环境发生状态转移，在确定

的环境参数设置 下，环境的状态转移概率 ，产生下一个时间步长 的状态

。强化学习算法的目标是找到一个策略 能够极大化在环境上交

互的期望累计折扣奖励 ，其中 为累计折扣

奖励， 为策略 在环境上交互得到的经验轨迹， 为

折扣因子。策略在环境上的性能记为 。基于域随机化技术，调整的物理参

数 记为随机变量，其参数空间为 服从的随机分布为 。所述调整的物理参数为

机器人关节处的关节阻尼和机器人身体的质量。对于另一方面，强化学习智能体

可以根据交互得到的经验计算处于某个状态和采取某个动作对于完成任务的价

值：某个状态下使用策略 进行交互的期望累计折扣奖励记为状态价值函数

，某个状态下采用了某个控制动作后使用策略 进

行 交 互 的 期 望 累 计 折 扣 奖 励 记 为 动 作 价 值 函 数
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， 以 及 优 势 函 数 记 为

。 

 

 

图 4.4.1 基于域随机化的强化学习训练仿真环境 

 

 

图 4.4.2 基于域随机化的机器人示意图 

4.4.2 对策略与环境交互过程中最差性能和平均性能的分析 

在第 次策略迭代下，更新前的策略 在对应的最差环境 上的性能为

。本次更新后的策略在环境 上表现 和在环境参数空间上的

期望表现 满足如下不等式关系： 

 。 

其中 为奖励的最大值， 为环境 和 状态转移分布之间的距离，即 

， 

为更新前后策略的分布距离，即 

。 

在上述不等式关系中，第一项为更新后策略在所有环境上的期望性能，第二
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项可以看作对于分布 赋予环境 以及与之状态转移分布相近的环境低概率的

惩罚，第三项可以看作对于单次迭代策略更新过大的惩罚。 

基于上式不等式关系，建立单调的鲁棒策略优化问题如下（其中每个参数的

含义可在上下文中对应获取）： 

目标优化问题：  

约束条件： 。 

其中，优化变量为更新后的控制策略 和物理参数服从的随机分布 。 

优化目标为：极大化所有可能环境上的期望性能 。 

约束条件为：第一个条件引入了策略更新的信赖域限制，第二个条件引入了

对于分布 需要给环境 及类似环境以更高概率的限制。 

给出两步优化过程来近似解决所述单调的鲁棒策略优化问题。所述的两步优

化过程执行过程如下（其中每个参数的含义可在上下文中对应获取）： 

优化随机分布 ：不考虑策略 的优化，即令 ，仅考虑优化变量

为随机分布 。在此步骤下，第一个约束条件恒成立，我们将第二个关于随机分

布的限制条件转移到优化目标中，得到如下的无限制的分布优化问题： 

目标优化问题： ， 

其中 为更新前策略 在环境 上的一个衡量，

其中的第一项表示策略 在环境 上的性能，第二项表示环境 和 动态模型之间

的差距。因为所述分布优化问题目标函数关于 是线性的，因此分布 的更新方

向是赋予具有更大 值的环境更高的概率。为了兼顾考虑平均性能和最差

性能，根据条件 选取环境赋予均等的采样概率，不满足条件

的环境赋予为零的采样概率。 

(b) 优化策略 ：采用在步骤(a)中得到的分布 进行测量的优化，得到如

下的策略优化问题： 

目标优化问题：  

约束条件：   

所述策略优化问题可以转换为信赖域鲁棒策略优化问题使用近端策略优化

算法来解决。 
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4.4.3 单调的鲁棒策略优化 

 

图 4.4.3 单调的鲁棒策略优化算法流程图 

如图 4.4.3所示，基于如上所述两步优化过程，给出单调的鲁棒策略优化算

法，最终得到兼顾平均性能和最差性能的鲁棒策略。所述的单调的鲁棒策略优化

算法执行过程如下（其中每个参数的含义可在上下文中对应获取）： 

(a)初始化：设置初始神经网络策略为 ，环境参数分布为均匀分布 ，每次

迭代采样的环境数量为 ，每个环境上采样的经验轨迹数量为 ，最大迭代次数

，采样的环境参数集合 和训练环境轨迹集合 。 

(b)当前策略 与环境的交互步骤（ ）:  

根据均匀分布 采样环境参数 并加入到环境参数集合 中。在环境 上使用

策略 采样 条经验轨迹 。计算策略 在环境 上的经验性能估计

。 

(c)构建训练环境轨迹集合 步骤（ ）： 

根据 计算当前策略表现最差的环境 。计算当
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前策略 在环境 上的经验衡量 ，如果

，则将环境 的 条经验轨迹 加入到 中。 

(f)策略优化：在 上使用近端策略优化算法得到更新后的策略 。 

(g)判定步骤：设置 ， ，如果迭代次数达到最大迭代次数 ，则停

止迭代；否则，转到(b)。 

 

 

4.5 域随机化中控制策略优化的方差减少研究 

4.5.1 强化学习策略梯度算法中的基于基准的方差减少方法 

环境参数直接决定任务环境的动力学模型。在域随机化中，环境参数p是一

个服从采样分布𝒫的随机变量。令|𝒫|表示任务集合上环境的总个数。在域随机化

中，策略优化的目的是要极大化所有可能环境参数上策略的期望累计奖励： 

max
!
𝔼"∼$[𝜂(𝜋, 𝑝)]。 

使用不依赖于动作的基准，策略梯度方法解析式可以给出如下： 

∇%𝔼"∼$[𝜂(𝜋, 𝑝)] = 𝔼$[𝔼&!",![∇%log	 𝜋%(𝑎|𝑠)[𝑄!(𝑠, 𝑎, 𝑝) − 𝑏]]]， 

其中𝜇!
"(𝑠) = < 𝛾(𝑃!(𝑠( = 𝑠|𝑝))

(*+ 定义为折扣的状态访问频率。此外上式中基准

用𝑏表示，代表策略梯度中减去的一项。我们定义给定状态动作对在环境p下的策

略梯度为𝑔(𝜃, 𝑠, 𝑎, 𝑝) ≜ ∇% log 𝜋%(𝑎|𝑠) [𝑄!(𝑠, 𝑎, 𝑝) − 𝑏]。当基准𝑏与动作无关时，

能获得如下结论 

𝔼,[∇%log	 𝜋%(𝑎|𝑠)𝑏] = ∇%𝔼,[𝑏] = 0， 

𝔼$,&!",![𝑔] = 𝔼$,&!",![∇%log	 𝜋%(𝑎|𝑠)𝑄!(𝑠, 𝑎, 𝑝)] ≜ 𝔼[𝑔]。 

因此这时的策略梯度估计是无偏的，同时减去基准后的梯度期望值变小，因此能

够降低策略梯度估计的方差。 
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4.5.2 域随机化中最优的依赖于环境和状态的基准 

本小节介绍如何推导最优的依赖于环境和状态的基准。我们定义任意依赖于

环境和状态的基准为𝑏(𝑠, 𝒫) = {𝑏(𝑠, 𝑝-)}-*.
|𝒫|
，建立如下以该基准为优化变量的优

化问题： 

min
1(3,𝒫)

𝐹(𝑏(𝑠, 𝒫)) = 𝔼"∼$,&!"[𝔼![𝐺(𝑎, 𝑠)[𝑄!(𝑠, 𝑎, 𝑝) − 𝑏(𝑠, 𝑝)]
5]]， 

解该优化问题可得最优的依赖于环境和状态的基准： 

𝑏∗(𝑠, 𝒫) = {𝑏∗(𝑠, 𝑝-)}-*.
|𝒫|
，其中𝑏∗(𝑠, 𝑝-) =

𝔼![9(,,3):!(3,,,"#)]
𝔼![9(,,3)]

。 

该基准相较于任意仅依赖于状态的基准，减少的方差可以理论上给出为： 

𝑉𝑎𝑟1(3)(𝑔) − 𝑉𝑎𝑟1∗(3,𝒫)(𝑔) = 𝔼$,&!"[K𝔼![𝐺(𝑎, 𝑠)]𝑏(𝑠) −
𝔼![9(,,3):!(3,,,")]

<𝔼![9(,,3)]
]5， 

 

其中𝑉𝑎𝑟1(3)(𝑔)为使用任意仅依赖于状态基准的策略梯度方差，𝑉𝑎𝑟1∗(3,𝒫)(𝑔)为

最优的依赖于环境和状态的基准。 

4.5.3 基于聚类的方差减少算法框架 

本小节介绍基于聚类的方差减少算法框架，算法框架图如图 4.5.1所示。

图中双足机器人相同部位的不同颜色表明该部位的环境参数不一样，会导致最

终机器人的动力学方程上的差异，如果颜色相近则表明机器人该部位的动力学

方程接近。例如在𝑝+和𝑝=中的两个机器人左腿都是绿色，右腿都是红色表明这

两个机器人具有相同的动力学方程，因此将其归为𝒞.类，同理将𝑝=和𝑝>?.归为

𝒞5类，即将环境参数划分为不同的子空间。之后为不同类上的任务环境都分别

学习一个依赖于环境和子空间的的基准。之后我们利用环境即策略在环境上的

性能表现进行聚类，得到聚类原型以进行对后续迭代中采样到的环境参数的聚

类操作。 



26 
 

 

图 4.5.1 基于聚类的方差减少算法框架图 

4.5.4 算法部分实验展示 

我们在强化学习标准测试环境 MUJOCO 上测试了我们所提出的算法和其他对

比方案，算法训练曲线如图 4.5.2所示。仿真实验表明我们的方法能够加速收敛

并且获得更好的收敛性能。 

 

图 4.5.2 算法训练曲线 

 

此外，我们在仿真环境中计算了所有算法在训练过程中策略梯度的方差估计

值，其曲线如图 4.5.3所示。结果表明我们的方法能够获得最小的策略梯度方差。 

 

 



27 
 

图 4.5.3 策略梯度的方差估计值 

 

4.6 深度元强化学习中的双重鲁棒增强的重标记算法 

4.6.1 基准元强化学习算法介绍 

传统的深度强化学习为每个任务分别学习一个策略，每个任务上都需要与

环境交互产生大量的采样来学习，因此用这种方法来学习大量不同的行为令人

望而却步。幸运的是，很多我们想要解决的问题都有共享的结构，例如在瓶子

上拧上瓶盖和转动门把手都需要抓住手中的物体并转动手腕。元学习方法通过

从一个任务分布集合上收集到的大量经验来学习这种共享的结构，一旦成功习

得，给定新任务上的少量经验就能快速地适应到新任务上去。深度元学习，顾

名思义，就是将元学习技术应用到深度强化学习领域，深度元强化学习技术可

以使得强化学习智能体通过少量在新任务上的采样就能够学习到新技能。 

给定一个任务集合，其中每个任务都被建模为一个马尔可夫决策过程

（MDP）𝑀- ∈ ℳ，每个 MDP都由一个四元组决定，即𝑀@ =< 𝒮,𝒜, 𝒯@ , 𝑅@ >。注

意到这些任务拥有相同的状态空间𝒮和动作空间𝒜但是拥有不同的动态转移𝒯@和

奖励函数𝑅@。元强化学习的优化目标可以概括为 

𝑚𝑎𝑥
A,B

𝔼
"(𝒯)

𝔼3%∼"𝒯
,%∼!'𝒯

(

X< 𝛾(𝑟𝒯(𝑠( , 𝑎()
D
(*+ Y ,	s.t. 𝜙𝒯E = 𝑓B(𝜙, 𝒯)， 

其中𝑓B是元强化学习要训练的适应过程，将元策略参数𝜙更新到不同的任务上

得到该任务上的策略参数𝜙𝒯E。其中算法的Q值和适应过程参数𝜑由以下损失函数

训练： 

ℒF = .
5
𝔼(3,,,G,3()∼ℬ,I∼J)(I|F)[𝑄%(𝑠, 𝑎, 𝑧) − �̀�(𝑠, 𝑎, 𝑧)]

5
。 

其中算法的元策略参数由以下损失函数训练： 

ℒ, = 𝔼[𝐷KL(𝜋A(𝑎|𝑠, 𝑧) ∥
MNO	(:*(3,,,I))

𝒵*(3)
)]。 

本项目所使用的基准元强化学习算法如图 4.6.1所示。 
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图 4.6.1 基准元强化学习算法 

4.6.2 双重鲁棒保证的值估计器 

双重鲁棒保证的估计器将低方差值函数近似方法与无偏的重要性加权值估

计方法相结合，从而为控制策略的离策略值估计提供了无偏估计的双重鲁棒保证。

对于离策略估计，双重鲁棒保证的值估计器为： 

𝑉RS(𝑠( = 𝑠) = 𝑉c(𝑠( = 𝑠) + 𝜌!(𝑡)(𝑟( + 𝛾𝑉RS(𝑠(T.) − 𝑄c(𝑠, 𝑎())。 

其中𝑉c(𝑠) = 𝔼,∼!+[𝑄c(𝑠, 𝑎)]，策略重要性权重𝜌! = 𝜋@(𝑎|𝑠)/𝜋1(𝑎|𝑠)。双重鲁棒的

含义为当 1）重要性权重是准确的，那么对值估计器求期望得到𝑉RS(𝑠( = 𝑠) =

𝔼,~!+[𝑟( + 𝛾𝑉
RS(𝑠(T.)]，因此此时的𝑉RS是无偏估计器；2）𝑄c对于𝑄值的拟合是

准确的，那么𝑟( + 𝛾𝑉RS(𝑠(T.) − 𝑄c(𝑠, 𝑎() = 0，而𝑉RS(𝑠( = 𝑠) = 𝔼,∼!+[𝑄c(𝑠, 𝑎)]，

此时的𝑉RS依旧是无偏估计。 

 

4.6.3 双重鲁棒增强的重标记算法 

基于上述提到的双重鲁棒保证的值估计器，我们提出双重鲁棒增强的重标记

方法（DRR），结合所使用的基准元强化学习算法，整体算法的流程框图如图 4.6.2

所示。所提出 DRR在图中由蓝色背景着重标出。在每个元训练迭代中，由待重

标记样本选择策略𝒮V选择样本数据集𝒟，在该据集𝒟上，我们拟合环境动态并用
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于估计动力学和策略的重要性权重，最后利用双重鲁棒保证的值估计器计算重标

记之后的状态价值并用来更新基准元强化学习算法中的网络参数。 

 

 

图 4.6.2 基于双重鲁棒增强的重标记算法的元强化学习框架图 

 

4.7 基于 D*算法的四足机器人路径规划与避障 

D*算法是一种启发式的路径搜索算法，适合面对周围环境未知或者周围环

境存在动态变化的场景。D*算法的主要原理是：通过维护一个优先队列（OpenList）

来对场景中的路径节点进行搜索，以目标点为起始，通过将目标点置于 OpenList

来开始搜索，直到机器人当前位置节点从队列中出队为止。如果中间某节点的状

态有动态改变，且被算法检测出来的时候，就需要重新寻路。但并不需要重新从

头到尾进行寻路，只需要检测动态改变的节点周围节点的状态即可。 

地图中的路径点用 state类来表示，每一个 state类包含如下信息： 

i. Back-pointer：指向前一个 state的指针，指向的 state被称为当前状态

的父辈，目标（即终点）的 state无 Back-pointer。路径搜索完毕后，通

过机器人当前所在的 state（即起点）与 Back-pointer即可一步步地移动

到路径规划的目标 Goal。𝑏(𝑋) = 𝑌表示节点 X的父辈为 Y。 

ii. Tag：表示当前 state的状态，有 New、Open、Closed三种状态。其中，

New 表示该 state 从未被置于 OpenList 中，Open 表示该 state 正位于

OpenList中，Closed表示该 state已经不再位于 OpenList中。 
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iii. H(X)：代价函数的估计，表示从当前 state 到目标 Goal 的开销估计。 

iv. K(X)：即 Key function，该值是优先队列 OpenList中的排序依据，K

值最小的 state位于优先队列的队列头。对于处于 OpenList 上的 state 

X，K(X)表示但 X 被置于 OpenList 后，X 到目标 Goal 的最小代价

H(X)。可以简单理解为：K(X)将位于 OpenList中的 state X划分为两

种不同的状态，一种状态为“上升”状态，即𝐾(𝑋) > 𝐻(𝑋)，用于传

递这条路径开销的增加（比如某两点之间的开销增加，会导致与之相

关的节点到目标点路径的开销随之增加）；另一种状态为“下降”状态，

即𝐾(𝑋) < 𝐻(𝑋)，用于传递这条路径开销的减少（比如某两点之间的

开销减少，或者某一新的节点被加入到 OpenList中，就可能导致与之

相关的节点到目标路径的开销随之减少）。 

v. Kmin：表示所有位于 OpenList中的 state的最小 K值。 

vi. C(X,Y)：表示 X与 Y之间的路径开销。 

vii. OpenList：依据 K值由小到大进行排序的优先队列。 

但是，由于 D*算法规划路径的主要依据是从终点向起点传播，带有一定的

方向性。因此，当起点和终点间存在墙体时，D*算法很容易规划出一条“贴着墙”

的路径，在较为宽敞的地方，这种路径显然并不是最好的。同时，由于 D*算法

只考虑了质点的路径规划，在转弯处就很容易出现“急转弯”的情况。因此，对

于有一定初速度和体积实际物体，这样的路径具有很大的危险性。因此，我们在

保留 D*算法的基本思路的情形下，就路径安全性方面进行优化。 

主要思路为：在传统 D*的基础上，新增一个实时距离检测，用于测试当前

状态 state距离地图两边界的距离。 

如果当前 state 距离某一边界过近，且距离两边界的距离差过大，则此时的

位置就被认为是可优化的，需要向距离较远的边界移动。值得注意的是，如果直

接沿着垂直平分线移动，很可能会出现“往回走“的情况，这种情况也不是我们

希望看到的。因此，我们选择当前行进方向与距离较远侧垂直平分线的夹角的角

平分线作为新的行进方向，向前行进一段距离。同时，我们并不是直接让机械狗

沿着这个方向行进相应距离，而是让机械狗“虚拟”前进相应距离，将这个虚拟

位置作为一个“关键点”，随后在关键点和机械狗当前位置、关键点和终点间分

别再进行两次修改后的 D*算法，这样就还能保证 D*算法的实时避障功能。否则，
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如果新的路线中间突然出现障碍物，机器狗就会撞上去。 

计算与两边界距离的方法：由于直接计算最近距离可能会涉及较大的计算复

杂度，并且这样计算出的最近距离可能是距离四足机器人身后最近点位的距离，

因此我们选择采用垂直平分线法来计算当前 state与两边界的距离。具体操作是，

我们先通过当前 state 与其“父辈”估计出机械狗的大致行进方向。然后通过计

算这个方向所在直线的垂直平分线，再计算这条垂直评分线与两边界的交点，最

后计算当前 state与两个交点的距离，作为当前 state与两边界的距离。 

表 1  调整后方向的真值表 

 
确定新的行进方向的方法：新的行进方向可以由“当前方向所在直线”、“当

前方向”、“距离哪一侧较远”三者共同确定。由于在像素坐标中，相邻两点之间 

连线的斜率只有 0、1、-1、∞、-∞这五个选项，因此我们可以用 2 来代替∞的

情况，然后用 x坐标增加或减小作为直线的延伸方向（如果斜率为∞则将 y 轴增

加或减小作为直线的延伸方向）。这样我们就能得到如表 1所示的真值表。其中，

k代表当前行进方向，nk代表调整后的行进方向；dif代表离两边界距离的大小，
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dif为正代表离 x坐标（k为 0时为 y坐标）增加一侧较远，dif为负则代表离 x

坐标（k为 0时为 y坐标）减小一侧较远；c与 nc代表 x坐标增加或减小（斜率

为∞则为 y坐标增加或减小），为+1时代表 x坐标增加（斜率为∞则为 y坐标增

加），为-1时代表 x坐标减小（斜率为∞则为 y坐标减小）。 

在新方向上的虚拟行进距离的确定方法：取以下三个距离的最小值：距离行

进方向上障碍物的距离，1m 和两边界距离之差的一半。这样就能保证机器狗既

能调整方向，又能保证安全性。 
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