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基于深度强化学习的六足机器人运动规划 

傅汇乔 1，唐开强 1，邓归洲 2，王鑫鹏 2，陈春林 1 
（1. 南京大学工程管理学院，江苏 南京 210046；2. 西南科技大学制造科学与工程学院，四川 绵阳 621010） 

摘  要：六足机器人拥有多个冗余自由度，适用于复杂的非结构环境。离散环境作为非结构环境的一个苛刻特例，

需要六足机器人具备更加高效可靠的运动策略。以平面随机梅花桩为例，设定随机起始点与目标区域，利用深度

强化学习算法进行训练，并得到六足机器人在平面梅花桩环境中的运动策略。为了加快训练进程，采用具有优先

经验重放机制的深度确定性策略梯度算法。最后在真实环境中进行验证，实验结果表明，所规划的运动策略能让

六足机器人在平面梅花桩环境中高效平稳地从起始点运动到目标区域。为六足机器人在真实离散环境中的精确运

动规划奠定了基础。 
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Motion planning for hexapod robot using deep  
reinforcement learning 
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Abstract: Hexapod robot have multiple redundant degrees of freedom and are suitable for complex unstructured envi-
ronments. Discrete environments, as a harsh special case of unstructured environments, require hexapod robots to have 
more efficient and reliable motion strategies. A plane random plum-blossom pile environment was taken as an example. A 
random starting point and a target area were set, and the deep reinforcement learning algorithm was applied to plan a mo-
tion strategy for a hexapod robot in theplane plum-blossompile environment. To speed up the training process, a deep de-
terministic policy gradient algorithm with a prioritized experience replay mechanism was used. Finally the policy was ve-
rified in a real environment. The results show that the planned motion strategy can make the hexapod robot move effi-
ciently and smoothly from a starting point to a target area in aplane plum-blossom pile environment. This work lays the 
foundation for the precise motion planning of hexapod robots in the real discrete environment. 
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1  引言 

相对于传统的轮式与履带式机器人，足式机器

人拥有更强的地形适应能力与越障能力。在多足机

器人中，六足机器人具有多个冗余自由度和丰富的

行走步态，具备更好的容错性和静态稳定性，在抢

险救灾、物资运输、军事侦察、星球探索等领域具

有广泛的应用前景。如何提升六足机器人在非结构
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环境乃至离散环境中的运动能力是当前的研究热

点之一[1-4]。 
六足机器人的运动主要分为规划和控制两个

部分。规划部分在环境模型的基础上，给定机器人

的起始状态与目标状态，规划出一条可行的质心与

足端运动轨迹；控制部分通过驱动机器人各关节运

动来跟随目标轨迹。参考文献[5]聚焦于六足机器人

在半结构环境中的运动规划问题，通过 RGB-D 相机

建立环境 2.5D 模型，经分割处理后去除环境中不适合

作为落足点的禁止区域，最后利用标准的 A*算法

得到机器人在所创建环境中的运动轨迹。参考文

献[6]利用灰度腐蚀获得不连续地形边界图像，然

后基于前进、旋转和自适应步态设计六足机器人

在不连续地形上行走时的步态选择策略，通过图

像处理技术提高六足机器人在不连续地形中的行

走效率。 
传统的 A*、广度优先搜索等算法能够在状态

空间维度较低的情况下为机器人快速规划出可行

运动轨迹，但在维度较高的状态动作空间中往往会

面临维数灾难问题，因此使用此类算法需要将机器

人的状态空间以及动作空间进行充分的离散精简，在

降低优化指标的前提下得到次优策略。近年来，随着

深度强化学习的发展，越来越多的研究人员开始利

用深度强化学习算法在高维连续状态动作空间中

为游戏 AI[7]、机器人等智能体生成运动策略[8-14]。

参考文献[15]结合基于模型的运动规划方法和深度

强化学习算法，利用可达性评价准则替代物理模拟

来构建马尔可夫决策过程，在高维连续状态动作空

间中为足式机器人规划运动轨迹，并控制各关节进

行轨迹跟随，使得机器人能够在各类非结构环境中

稳定运行。参考文献[16]提出一种基于强化学习和模

糊奖励的步态生成策略，利用 Q-learning 算法和模糊

奖励机制来判断六足机器人的每一步是否为工作空

间中的最佳位置，通过迭代更新在不连续地形上规

划运动策略。参考文献[17]提出基于迁移强化学习的

六足机器人步态生成策略，通过基于规则的强化学

习和迁移学习，加快了六足机器人的步态学习速率。 
随机梅花桩作为离散环境的典型例子，能够在

一定程度上表征任意非结构环境，适合作为验证六

足机器人运动策略可靠性的基本环境。本文以平面

梅花桩为例，随机设定六足机器人的初始位置与目

标区域，利用深度强化学习算法在平面梅花桩环境

中为六足机器人规划运动策略。文章首先对六足机

器人在平面梅花桩环境中的正逆运动学、质心和足

端的运动空间以及质心静态稳定裕度进行分析求

解，建立基本的运动学模型；随后采用具有优先经

验重放（prioritized experience replay，PER）机制的

深度确定性策略梯度（deep deterministic policy 
gradient，DDPG）算法[18-20]为六足机器人在连续

动作空间中规划运动策略；最后建立平面随机梅

花桩实验环境，并在真实场景中验证所规划策略

的可行性。 

2  六足机器人运动学建模 

六足机器人具有多个冗余自由度以及丰富的行

走步态，如三足步态、四足步态、五足步态、自由

步态等[1]，由于各时刻都有 3 条及以上的腿处于支撑

相，在多数情况下六足机器人始终处于静态稳定的

状态。在众多步态中，三足步态能够在保证静态稳

定性的前提下具备较高的运动效率，本文将三足步

态作为六足机器人在平面梅花桩环境下运动的基本

步态，并忽略其动力学影响。本节首先建立六足机

器人运动学模型，然后分别分析六足机器人的足端、

质心在固定平面内的运动空间，最后对六足机器人

在三足步态下的静态稳定性进行分析。 
2.1  单腿正逆运动学建模 

六足机器人的单腿结构连杆示意如图 1 所示。

每条腿包含 3 个旋转关节，分别是基节轴、大腿轴

和小腿轴，分别对应了坐标系 0、坐标系 1 和坐标

系 2，连杆长度分别为 1l 、 2l 和 3l ，坐标系 3 为机器

人足端坐标系。本文利用标准 D-H 建模法对单腿进

行正逆运动学求解，D-H 参数见表 1，其中角标 i 代
表连杆编号， iα 代表关节扭转角， ia 代表连杆长度，

id 代表连杆偏移， iθ 代表关节转角。六足机器人的

尺寸参数和各关节转角范围见表 2。 

 
图 1  六足机器人的单腿结构连杆示意 
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表 1 D-H 参数 

i  iα  ia  id  iθ  

1 90° 1l  0 1θ  

2 0 2l  0 2θ  

3 0 3l  0 3θ  

表 2  六足机器人尺寸参数和各关节转角范围 

名称 机身半径（D） 基节 大腿 小腿 

长度/mm 150 50 130 140 

转角范围 — [−45°, 45°] [0°, 45°] [−135°, −90°]

 
利用 D-H 参数对相邻连杆进行旋转平移变换，

得到式（1）所示的变换矩阵。 
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利用齐次变换矩阵，可以得到从坐标系 0 到坐

标系 3 的变换矩阵： 
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其中， 
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对式（2）中的 x y zp p p、 、 联立求解，最终可得

到单腿 3 个关节的逆运动学表达式： 
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其中， 1 1 1cos sinx yk p p lθ θ= + − 。 

2.2  足端和质心在平面内的运动空间 
假设六足机器人的整体质心等价于机身质心，

其在平面梅花桩环境中运动时，质心始终处于同一

高度，因此支撑相足端与质心的垂直方向距离保持

不变，在求解足端运动空间时只需考虑足端在固定

平面内的运动空间。六足机器人单腿平面投影如图 2
所示，其中 1l 、 2l 和 3l 为机器人腿部连杆长度，见

表 1，l′为 A 点到 C 点的直线距离。以六足机器人

的一条腿为例，假设足端与基节的垂直距离为 h，
水平距离为 L，约束 3| |h l< ，可得： 

 ( )2 2 2 2 2
1 1 2 3 2 3 32 cosL l l h l l l l l hθ′= + − = + + + −   

  （4） 

在△ADC 中，当 h 一定时，随着 l′的增大，AD
增大；随着 l′的减小，AD 减小。由表 2 可知，当

小腿轴转角为−90°时， AD 取最大值，当小腿轴转

角为−135°时，AD 取最小值。取 80 mmh = ，可得

min 116 mmL ≈ ， max 223 mmL ≈ 。 

 
图 2  六足机器人单腿平面投影 

六足机器人在平面梅花桩环境中运动时，若

要得知环境中的某个梅花桩是否在某条腿的运

动范围以内，需要求得各个足端相对于质心的运

动空间，如图 3 蓝色阴影部分所示。以 1 号腿为

例，其足端相对于机身坐标系 0 的可行域数学约

束为： 
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⎪ ⎛ ⎞′ ′− −⎨ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎪
⎪ ′ ′− + −⎪
⎩

≥

≤

≤ ≤

 （5） 

其中， 1 cos(π / 3)x D′ = ， 1 sin(π / 3)y D′ = ，代表 1 号

腿基节坐标系 1 相对于机身坐标系 0 的平移变换

量， D 为机身半径， 13 13( , )x y 为 1 号腿足端相对于
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质心的坐标。同理，可求得其余 5 条腿足端相对于

机身坐标系 0 的可行域数学约束。 

 
图 3  六足机器人足端与质心在平面内的运动空间 

由于六足机器人在平面梅花桩环境中运动时

机身始终在同一平面内做平移运动，类比于足端运

动空间求解方法，在求解质心运动空间时，固定足

端坐标，质心围绕足端做平移运动，以质心为坐标

原点，已知足端坐标，可求得质心相对于单个足端

的运动空间。以 1 号腿为例，将质心坐标系 0 作为

基坐标系，求解质心的可行域数学约束，如式（6）
所示。同理可求质心分别相对于其余 5 条腿的可行

域数学约束。 
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（6） 

在三足步态下，已知当前支撑相 3 条腿相对于

质心的坐标，通过式（6）对所求 3 组质心运动空

间求交集，便可得出当前质心在固定平面内的运动

空间，如图 3 红色阴影部分所示。 
2.3  稳定性分析 

六足机器人在平面梅花桩环境中运动时始终保

持静态稳定，因此可以利用静态稳定裕度法（static 
stabilitymargin，SSM）[21]对其稳定性进行评估。以此

方法求得的静态稳定裕度表示足式机器人质心在其

支撑腿各足端形成的支撑多边形内的投影到支撑多

边形各边的最小垂直距离。其计算式如下： 
 ( )1 2 3 ,SSM min , , , iS S S S=  （7） 

其中， iS 表示机器人质心投影到支撑多边形第 i 条

边的垂直距离， i 表示支撑腿数目。 
在忽略六足机器人腿部运动对其整体质心的影

响后，六足机器人的质心可以始终等价于其机身质

心。六足机器人在三足步态下的静态稳定裕度如下： 
 ( )1 2 3SSM min , ,S S S=  （8） 

其中， 1 2 3S S S、 、 分别为六足机器人质心投影到 3 个

支撑相所形成的三角形各边的垂直距离，SSM 的值

越大，六足机器人的静态稳定裕度越大，当前时刻

的静态稳定性越好。当SSM 的值为负时，说明六足

机器人质心投影处于支撑相所构成的三角形范围

以外，此时六足机器人处于失稳状态。为了避免六

足机器人处于临界稳定状态，即在运动过程中质心

投影处于支撑相所构成的三角形边界上，在第 4.2 节

对支撑相所构成的三角形进行了一定比例的缩放。

六足机器人在平面梅花桩环境中运动时，只关注其

静态稳定裕度是否为正。 

3  具有 PER 机制的 DDPG 算法 

3.1  强化学习和 DDPG 算法 
机器人与环境的交互过程可以被描述为马尔可

夫决策过程（Markov decision process，MDP），包含

了 , , ,S A P R〈 〉 四元组，其中 S 表示状态空间， A 表

示动作空间，P 表示状态转移概率，R 表示回报函

数。在强化学习中，智能体（agent）与其周围环境

相互作用，以使累计回报最大化[22]。对于学习过程

的每一步 t ，agent 获取当前状态 ts ，执行动作 ta ，

得到当前回报 tr ，到达下一状态 1ts + 。强化学习的目

标是在每一个状态 ts 下执行最优动作 *a ，以使未来

的累积折扣回报 tR 最大化： 

 
0

T t
k

t t k
k

R rγ
−

+
=

= ∑  （9） 

其中， [0,1]γ ∈ 表示折扣因子。在策略π 下最优状

态动作值函数 * ( , )t tQ s a 可以表示为： 

 ( )* 2
1 2, maxt t t t tQ s a r r rπ γ γ+ +⎡ ⎤= + + +⎣ ⎦E （10） 

根据贝尔曼方程可得： 

 ( ) ( )
1

* *
1 1, max ,

tt t t a t tQ s a r Q s aγ
+ + +⎡ ⎤= +⎣ ⎦E  （11） 

其中， 1ta + 表示在下一状态 1ts + 下所采取的动作。 

为了得到最优状态动作值函数，可以利用贝尔

曼方程迭代更新状态动作值函数。但这种方法只适
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用于低维离散状态的情况，因为贝尔曼方程在迭代

更新过程中，需要根据每一组状态动作对逼近状态

动作值函数。常用的解决方法是将非线性神经网络

作为函数逼近器来估计高维空间中的状态动作值

函数。为了基于状态动作对 ( , )t ts a 估计状态动作值

函数，并得到良好的泛化性能，定义状态动作值函

数网络为 1( , ; )t tQ s a θ ，其中 1θ 为网络参数。 

此外，为了解决训练数据高度相关导致的强化

学习不稳定的问题，基于 Q-learning[23]思想，引入

经验重放和迭代更新机制打乱数据之间的相关性，

通过最小化以下损失函数实现网络更新： 

( ) ( ) ( )( )2

1 1 1 1 1
1 , ; , ;
2 t t t t tL r Q s a Q s aθ γ θ θ+ +′= + − （12） 

其中， 1( , ; )t tQ s a θ 是在网络参数 1θ 下状态动作对

( , )t ts a 的状态动作值， 1 1 1( ), ;t tQ s a θ+ +′ 是在网络参数

1θ 下，对下一时刻状态动作对 1 1( , )t ts a+ + 的状态动作

值的估计。 
然而这种做法难以在高维连续动作空间中实

现，为解决此问题，研究人员提出了确定性策略梯

度（deterministic policy gradient，DPG）[24]算法，

使用一个动作函数 ( )tsμ 将状态 ts 映射到一个确定

动作 ta 上，即使用状态动作值函数网络 1( , ; )t tQ s a θ
逼近状态动作值函数 ( , )t tQ s a ，使用动作网络

2( ; )tsμ θ 逼近动作函数 ( )tsμ ，通过梯度下降法来更

新动作网络： 

 
( )

( )

( ) ( ) ( )

2 2

22

1 , ;

1 2, ;

, ;

, ; ;

t t

t t
t

s s a s

a s s a s s s

Q s a

Q s a s

θ μ θ

θμ θ

θ

θ μ θ

= =

= = =

∇ =

∇ ∇
 
（13）

 

具有数千个参数的非线性神经网络在训练过

程中通常会被证明是不稳定的，常用的解决方案包

括引入重放缓冲区、批量标准化[25]、引入目标神经

网络等，这些方法可以应用于大型的非线性神经网

络，使得训练更稳定，网络更容易收敛。在 DDPG[26]

算法中，重放缓冲区用于存储先前遇到的经验，并

通过重放随机选择的经验来训练神经网络。批量标

准化用于标准化输入数据，其在适当的幅度内调整

网络参数，从而稳定学习过程。目标神经网络旨在

制作受训网络的副本，并使目标网络参数逐渐逼近

受训网络，这样可以大幅提高训练过程的稳定性。 
3.2  PER 机制 

本文采用DDPG算法训练并输出六足机器人在平

面梅花桩环境中的运动策略。考虑到梅花桩分布的

随机性以及奖励的稀疏性，标准的 DDPG 算法收敛

速度慢，某些情况下难以采样到有效经验甚至无法收

敛，本文采用 PER 机制加速算法收敛。 
PER 机制使用索引来反映每个经验的重要性。

本文使用经验的绝对时序差分（temporal-difference，
TD）误差作为指标，衡量经验对于 agent 的重要程

度。由于 TD 误差反映了 agent 从经验中学到多少，

可以选择具有最大 TD 误差的经验来重放，即贪婪

TD 误差优先级。但使用贪婪优先级可能会遇到以

下问题。一是 TD 误差的更新仅发生在被重放的经

验上，这可以避免耗费时间成本扫描整个重放缓冲

区。但在第一次重放中接收到的 TD 误差值很低的

经验往往不会被重放多次，甚至在被丢弃之前永远

不会被重放，这可能会忽略大量宝贵的可用经验。

二是贪婪 TD 误差优先级仅在奖励是确定的情况下

才有效。如果奖励是随机的，或者在训练过程中存

在一些噪声干扰，则网络的训练效果可能变差。三

是贪婪 TD 误差优先级往往只重放经验的一部分，

当使用深度神经网络作为函数逼近器时，误差缓慢

减小，这可能会降低所选经验的多样性，从而导致

网络过拟合。 
为了解决这些问题，笔者在选择经验的过程中

引入了随机策略，从而在贪婪 TD 误差优先级和纯

随机抽样之间进行权衡，该策略被称为随机优先级。

在这种情况下，可以重放具有低值 TD 误差的经验，

并且重放的概率与其优先级成比例。在对经验采样的

过程中，本文利用 PER 机制[27]重放缓冲区中的经验，

并根据其绝对 TD 误差进行排序。采样经验 j 的概率

定义为： 

 

1

( ) j
V

i
i

D
P j

D

α

α

=

=

∑
 （14） 

其中， [0, )α ∈ ∞ ， 1 / ( ) 0jD f j= > ， ( )f j 代表重放

缓冲区经验 j 的序号，V 代表重放缓冲区的大小。如

果 0α = ，则是一个完全随机的采样；若α →∞，则

是贪婪优先采样。完全随机的采样可以使训练神经网

络过程中的经验之间的相关性最小化，而具有高 TD
误差的采样策略将增加相关性，在选择经验的过程中

添加适当的随机策略，以降低经验间的相关性。 
对于许多强化学习训练过程来说，无偏的策略

更新非常重要，PER 机制可能导致更新存在偏差，
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影响训练过程的收敛。为了解决这个问题，在权重

更新的计算中引入了重要性采样（importance sam-
pling，IS）权重 Wj

[28]： 

 1
· ( ) maxj

i i

W
V P j Wβ β ⋅

=  （15） 

其中， [0,1]β ∈ 。如果 0β = ，则对于优先采样过程

没有修正；如果 1β = ，则存在较强修正。每个经验

分配的 IS权重除以最大 IS权重max ( 1,2, , )i iW i V= ，

可将梯度更新修正到适当的范围。在实验中，β 设

定为从 0.5 线性增加到 1。为了便于对经验进行采

样，重放缓冲区被分为 K 段，每段都具有相同的被

选择概率，其边界可以用经验 i 被选择的概率确定： 

 

1 1

1( ) i
V V

j
j j

D
P i

rD
j

α

α
α

= =

= =
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑
 （16） 

其中， ( )r f i= 代表经验 i 的序号。在每轮采样过程

中，每段区间仅采样一个经验，以确保采样经验中始

终包括高幅度、中等幅度和低幅度 TD 误差的经验。 
完整的具有 PER 机制的 DDPG 算法如算法 1

所示。在选取动作时，添加了一定的随机噪声来增

大训练初期的探索概率。对于算法 1，一些方法可

以进一步提升算法性能，如：①优先级队列使用二

进制堆来最小化搜索经验的额外时间成本，在这种

情况下，搜索优先级最大的经验的时间复杂度为

(1)O ，更新所选取经验优先级的时间复杂度为

(log )O N ；②为了使训练过程更稳定，目标网络在

每一步仅以一个较低的更新率η 进行更新；③新加

入的经验被赋予最大的优先级，与其 TD 误差无关，

从而确保每一个经验至少被重放一次，进一步提高

了所选取经验的多样性。 
算法 1  具有 PER 机制的 DDPG 算法 
步骤 1：用随机权重 1 2θ θ、 初始化评估网络 ( ,tQ s  

1; )ta θ 和动作网络 2( ; )tsμ θ ； 

步骤 2：初始化重放缓冲区 B ，大小设置为V ； 
步骤 3：设置目标网络 1( , ; ) ( , ;t t t tQ s a Q s aθ′ =  

1)θ ， 2 2( ; ) ( ; )t ts sμ θ μ θ′ = ； 
步骤 4：设置优先级 1 1D = ，指数 0.7α = 、β =  

0.5 ，最小批采样 32K = ，学习率 410τ −= ，更新率
210η −= ，最大训练回合数 600H = ，每回合最大步

数 300T = ； 
步骤 5：for h = 1, H do 
步骤 6：初始化一个随机探索过程R； 

步骤 7：获得初始状态 1s ； 

步骤 8：for t = 1, T do 
步骤 9：输出动作 2( ; )t t ta sμ θ= +R ； 
步骤 10：获得回报 tr 和新的状态 1ts + ； 
步骤 11：存储 1( , , , )t t t ts a r s + 到重放缓冲区 B 中, 

令 maxt i t iD D<= ； 

步骤 12：if t >V then 
步骤 13：for j = 1, K do 

步骤 14：用概率 ( ) j

i i

D
P j

D

α

α=
Σ

采集样本 j ； 

步骤 15：计算重要性采样权重 ( ( )jW V P j ββ= ⋅ ⋅  
1max )i iW − ； 

步骤 16：计算 TD 误差 1( ,j j jr Q sδ γ +′= +  

1( ))jsμ +′ − ( , )j jQ s a ； 

步骤 17：根据绝对 TD 误差 | |jδ 计算 ( )f j , 更

新 j 的优先级； 

步骤 18：更新 jD : 1
( )jD

f j
= ； 

步骤 19：end for 
步骤 20：最小化损失函数来更新评估网络，L =  

21
2 i i

i
W

K
δ∑ ； 

步骤 21：计算策略梯度，
2

1 ( , ;a
i

Q s a
Kθ μ∇ ≈ ∇∑  

( )1 ,) |
i is s a sμθ = = ( )

2 2; |
is ssθ μ θ =∇ ； 

步骤 22：用策略梯度更新动作网络， 2( ; )tsμ θ =  

1( ;tsμ − 22 ) θθ τ μ+ ⋅∇ ； 

步骤 23：更新目标评估网络， 1( , ; )t tQ s a θ′ =  
(1 )η− ⋅ 1 1 1 1( , ; ) ( , ; )t t t tQ s a Q s aθ η θ− −′ + ⋅ ； 

步骤 24：更新目标动作网络， 2( ; ) (1 )tsμ θ η′ = − ⋅  

1 2 2( ; ) ( ; )t ts sμ θ η μ θ−′ + ⋅ ； 

步骤 25：end if 
步骤 26：end for 
步骤 27：end for 

4  六足机器人在平面梅花桩环境中的运动规划 

4.1  实验设置 
平面梅花桩环境长1 800 mm、宽1 200 mm，根据六

足机器人足端运动空间分析可知，在机身高度

80 mmh = 的条件下，六足机器人足端距离该腿第一个关

节的最小距离 min 116 mmL ≈ ，最大距离 max 223 mmL ≈ ，
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最大距离与最小之差 max minL L− = 107 mm 。由此设

置梅花桩在平面梅花桩环境的长宽范围内随机分

布，相邻梅花桩在 x 轴与 y 轴方向上距离的均值为

100 mm ，梅花桩总数为18 12 216× = ，并约束每个

梅花桩与其相邻梅花桩之间的距离大于梅花桩的

直径，防止两个相邻梅花桩相交，生成的梅花桩坐

标以及六足机器人质心在平面梅花桩环境中的坐标

默认已知。最终生成的梅花桩地形环境如图 4 所示。 

 

图 4  梅花桩地形环境 

其中，绿色方块表示六足机器人质心起始点，红圈

以内的范围为目标区域，红圈半径为 60 mm，黄点

代表梅花桩。实验中随机设定绿色起始点与红色目

标区域，并限制起始点与目标区域中心距离大于

600 mm，六足机器人的任务是质心从起始点出发，

在保证机身稳定的前提下，用最短的步态周期使质

心到达红圈区域内。 
4.2  运动策略生成 

六足机器人在平面梅花桩环境中运动时采用三

足步态行进，其机身高度 h=80 mm。将六足机器人

在平面梅花桩环境中的运动建模为有限马尔可夫决

策过程，其状态空间 S 包含支撑相坐标、质心坐标

以及目标区域中心点坐标，动作空间 A 包含六足机

器人质心在平面内的运动方向。机器人质心全局坐

标与各梅花桩的全局坐标默认为已知量，根据六足

机器人摆动相与质心在平面内的运动空间范围，可

以分别求出每一组摆动相可以落足的梅花桩与质心

在某一方向上的最大运动距离。六足机器人在起始

状态下，首先根据其质心坐标，由 1、3、5 号腿作

为摆动相选取目标落足点，随后机器人在每一个运

动周期内均完成两步操作：第一步，根据支撑相坐

标与质心运动方向，计算六足机器人质心在稳定裕

度范围内能够运动的最大距离，并移动质心到目标

点；第二步，根据新的质心坐标，选取摆动相目标

落足点。以此循环，直到机器人质心到达目标区域

内。支撑相三角形缩放示意如图 5 所示。 

 
图 5  支撑相三角形缩放示意 

如图 5 所示，在每个运动周期内，为了保证六

足机器人具备充分的稳定裕度，避免处于临界稳定

状态，以支撑相坐标点 ( ) ( )2 2 2, ,i i i i i iP x y P x y+ + +、 、 

( )4 4 4,i i iP x y+ + + 所构成的三角形 2 4i i iPP P+ + 的重心 cP

为中心，将其按缩放比 0.8s = 缩放为三角形

2 4ii iPP P+ +′ ′ ′ ，其中： 

2 4 2 4( , ) ,
3 3

i i i i i i
c c c

x x x y y y
P x y + + + ++ + + +⎛ ⎞= = ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 （17） 

 ( )(1 ) , (1 )i c i ciP sx s x sy s y′= + − + −  （18） 

2 4i iP P+ +′ ′、 与 iP′的求法相同。 

在已知质心运动方向的前提下，根据六足机器人

质心运动空间，可以求得六足机器人质心在稳定裕度

范围内能够运动的最大距离，并移动质心到目标点。

随后，摆动相选择落足点 2 4i i iP P P+ +、 、 ，每条腿可落

足的梅花桩个数分别为 2 4i i iN N N+ +、 、 ，3 条腿足端

全部可能的落足点组合共有 2 4i i iN N N+ +× × 种。对

于每一组落足点所构成的如图 5 所示的三角形，为

了避免六足机器人质心运动到三角形的边界处，导

致机器人处于临界稳定状态，以三角形重心为中心

将其按缩放比 0.8s = 缩放为三角形 2 4i i iP P P+ +′ ′ ′ ，如式

（18）所示。接着判断六足机器人质心坐标是否在

三角形 2 4i i iP P P+ +′ ′ ′ 内，若是，则保留 2 4i i iP P P+ +′ ′ ′ 作为备

选落足点，否则舍弃。为了使每一条腿在作为支撑

相时有较大的运动空间，在所有备用落足点中，对

每一组备用落足点求每条腿落足点 iP 和 midP 的距离

midip pD − ，其中： 

 max min
mid min 2

L L
P L

−
= +  （19） 
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最终选取
midip pD − 值最小的一组落足点作为当

前摆动相的目标落足点。 
六足机器人在平面梅花桩环境中运动时，采取

的动作主要包括移动质心和选取摆动相落足点，其

中移动质心时需要明确质心运动方向，进而计算该

方向上稳定裕度范围内质心能够运动的最远距离。

深度强化学习算法的任务是：输入各支撑相坐标、

起始点坐标以及目标区域中心点坐标，输出质心运

动方向，使得质心在稳定裕度范围内用最优的策略

到达目标区域。 
使用具有 PER 机制的 DDPG 算法训练六足机

器人在平面梅花桩环境中的策略生成流程如图 6 所

示。首先初始化算法参数，在每一个训练回合开始

时，复位六足机器人质心到随机起始点，设定一个

随机目标区域，并根据质心起始坐标点选取 1、3、
5 号腿的落足点，完成机器人的复位。然后对于每

一个训练回合内的每一步，由动作网络输出一个带

有随机噪声的动作 a （ [ 1,1]a∈ − ），六足机器人质

心在平面内的运动方向 ·πaθ = ，计算质心在θ 方向

上能够运动的最远距离，移动质心到目标点。判断

质心点坐标是否超出环境边界：如果超出边界，则

移动质心到上一个坐标，给予−10 惩罚值，重新输

出动作 a；如果没有超出边界，则根据当前质心坐

标选取摆动相落足点。如果不存在合适落足点，则

返回质心到上一个坐标，给予−10 惩罚值，重新输

出带有随机噪声的动作 a。如果存在合适落足点，

则令摆动相的 3 个足端移动到所选落足点，并判断

是否结束当前回合：若机器人质心坐标到达目标区

域范围内，则给予 100 奖励值，并结束当前回合，

若该回合内总步数大于设置的最大步数，也结束当

前回合。若当前回合未结束，则将新的落足点坐标

输入动作网络，并输出新的动作 a，以此循环。对

于回合内的每一步，给予−1 的惩罚值。当训练回合

数等于预设的最大回合数时，结束训练。 
图 7 为六足机器人在仿真平面梅花桩环境中

的运动过程，其中绿色方块代表随机起始坐标，红

色圆圈代表随机目标区域，蓝色线框代表机身，红

色点代表六足机器人在运动过程中走过的梅花桩。

图 7（a）为开始训练时六足机器人的运动过程，

随机生成的起始点坐标为(1 092, 900)，目标区域中

心坐标为(570, 407)。图 7（b）为算法收敛时六足

机器人的运动过程，随机生成的起始点坐标为(370, 
372)，目标区域中心坐标为(1 280, 761)。训练初期，

六足机器人处于随机探索阶段，随着训练的进行，

探索率降低，算法逐渐收敛，最终在给定起始点与

目标区域的前提下，六足机器人能够在最少的步态

周期内到达目标区域。 
图 8 展示了采用具有 PER 机制的 DDPG 算法

与采用标准 DDPG 算法平均回报曲线的收敛对

比，其中深色实线为滑动平均滤波后的数据，浅

色实线为原始未滤波的数据，平均回报的计算方

式为回合总回报除以回合总步数。由于梅花桩分

布的随机性以及奖励的稀疏性，使用标准的

DDPG 算法收敛速度慢，某些情况下难以采样到

 
图 6  六足机器人在平面梅花桩环境中的策略生成流程 
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有效经验甚至无法收敛。从图 8 可以看出，具有

PER 机制的 DDPG 算法在 150 回合左右收敛，单

个线程上用时约 3 min，收敛速度明显快于标准

DDPG 算法。 

 
图 7  六足机器人在仿真平面梅花桩环境中的运动过程 

 
图 8  平均回报收敛曲线 

4.3  真实场景中的策略验证 
为了进一步验证平面梅花桩环境下运动策略的

正确性，根据仿真环境与仿真样机，等比例构建实际

环境模型与实际样机模型进行策略验证。如图9所示，

其中绿色方块代表质心起始点，红色圆圈代表目标区

域，半径为 60 mm，黄色点为随机生成的半径为 30 mm
的梅花桩。 

 
图 9  六足机器人样机在实际平面梅花桩环境中的运动过程 

根据仿真环境所得的六足机器人在平面梅花桩

环境中的运动策略，可以在任意给定六足机器人起始

坐标与目标区域的前提下规划出足端与质心的运动

轨迹。六足机器人在平面梅花桩环境中采用三足步态

行走，每一个步态周期内，3 个支撑相移动质心到目

标点，同时 3 个摆动相分别运动到目标梅花桩。根据

第 2.1 节所求得的逆运动学计算式，在已知六足机器

人足端离散运动轨迹的前提下，通过逆运动学计

算式可以求得在每一个离散点处的各关节对应转

角，由此可以控制实际样机始终跟随目标轨迹运

动。图 9（a）～图 9（f）展示了六足机器人从起始

坐标（300, 600）运动到中心点坐标为（1 500, 600）
的圆形区域的运动过程。整个过程用时约 30 s，共

经历 32 个步态周期。 
图 10 展示了六足机器人运动过程中的各腿基

节轴转角变化曲线，由于运动规划始终在表 2 所设

置的关节转角范围限制下进行，因此基节轴转角始

终处于 45± 之间，进一步验证了所生成运动策略的

正确性。 

5  结束语 

本文利用深度强化学习算法生成六足机器人

在离散环境下的运动策略。针对六足机器人在平面
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随机梅花桩上行走的问题，对六足机器人进行了运

动学分析，采用具有 PER 机制的 DDPG 算法，训

练得到六足机器人在平面梅花桩环境中的运动策

略，在随机给定起始坐标与目标区域的前提下，利

用该运动策略可以规划得到六足机器人质心与足

端的运动轨迹。最后等比例构建了真实平面梅花桩

环境与六足机器人样机，利用规划得到的运动轨

迹，六足机器人可以成功地从起始坐标运动到目标

区域，进一步验证了运动策略的正确性。在未来的

工作中，将针对六足机器人在三维随机梅花桩环境

中的运动规划以及真实场景中的累计误差消除做

进一步的研究。 
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