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基于脉冲强化学习和 CPG的四足机器人分层运动控制

肖云发1，韩　芳1, 2†，王青云2, 3

(1. 东华大学 信息科学与技术学院，上海 201620；2. 宁夏大学 数学统计学院，银川 750021；
 3. 北京航空航天大学 动力学与控制系，北京 100191)

摘　要: 随着四足机器人控制技术的逐渐发展, 四足机器人已经广泛被应用于救援、军事、探险等领域. 在四足机

器人的应用中, 如何在不牺牲控制性能的前提下有效降低能耗是一个重要的瓶颈问题. 为此, 提出一种基于脉冲

强化学习算法 (SRL)和中枢模式发生器 (CPG)的分层控制算法 (SRL-CPG)用于四足机器人的运动控制. 首先,

因为脉冲神经元相比传统的人工神经元具有更低的能耗, 故基于脉冲神经网络 (SNN)构建脉冲强化学习算法,

将其作为控制中枢; 其次, 在控制任务动作空间过大的情况下, SRL难以取得良好的控制效果, 因此将 CPG作为

低级控制器, 利用 SRL接受状态信息并对 CPG参数进行调整进而控制四足机器人运动; 最后, 将 SRL-CPG控制

算法在 Webots环境中搭建的四足机器人模型 Gbot上进行实验验证, 结果表明 SRL-CPG控制算法能够有效应

用于四足机器人的运动控制, 并大大降低能耗.
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Abstract: The  control  technology  of  quadruped  robots  has  gradually  developed,  and  quadruped  robots  have  been
widely  applied  in  fields  such  as  rescue,  military,  and  exploration.  In  the  application  of  quadruped  robots,  how  to
effectively reduce energy consumption without sacrificing control performance is an important bottleneck problem. In
response  to  this  problem,  this  paper  proposes  a  hierarchical  control  algorithm  based  on  the  spiking  reinforcement
learning(SRL)  algorithm  and  the  central  pattern  generator(CPG).  First,  considering  that  spiking  neurons  have  lower
energy consumption than traditional artificial neurons, this paper constructs a SRL algorithm based on a spiking neural
network(SNN)  and  uses  it  as  the  control  center.  Then,  when  the  action  space  of  the  control  task  is  too  large,  it  is
difficult for the SRL algorithm to achieve good control effects, thus the CPG model is used as the low-level controller,
and the SRL algorithm is utilized to accept state information and adjust CPG parameters for controlling the movement
of  the  quadruped  robot.  Finally,  the  SRL-CPG  control  algorithm  is  experimentally  verified  on  the  quadruped  robot
model Gbot built in the Webots environment. The results show that the SRL-CPG control algorithm can be effectively
applied to the motion control of quadruped robots and significantly reduce energy consumption.
Keywords: spiking  neural  network； central  pattern  generators；quadruped  robot； spiking  reinforcement  learning；
hierarchical control；motion control

 

0    引　言

随着机器人控制技术的发展, 四足机器人已广

泛应用于工业、救援、教育和娱乐等多个领域
[1]. 宇

树科技的 UnitreeGo系列在工业和救援领域表现突
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出, 云深处科技的绝影系列在科研教育发挥关键作

用, 而小米的铁蛋系列则在娱乐领域带来创新. 然而,
实现这些机器人在离线状态下的长期自主运行仍是

一个技术挑战, 关键在于如何在降低能耗的同时保

持其控制性能, 确保在多变环境中的稳定性和效率.
在四足机器人的早期研究中 , 模型预测控制

(MPC)和基于振荡器的步态生成方法被广泛应用于

运动控制
[2]. 然而, 这些传统方法要求对四足机器人

进行精细建模, 对环境变化的适应性有限, 难以在多

变的环境中有效执行任务. 近年来, 随着人工智能技

术的飞速发展, 研究者开始将神经网络模型融入四

足机器人的运动控制策略中
[3]. 例如, 孙辉辉等

[4]
提

出了一种基于强化学习的控制方案, 通过预测机器

人的期望行进位置, 成功实现了在复杂地形下按指

定方向的直线行走任务. 在深度学习的推动下, 深度

神经网络 (DNN)作为第 2代神经网络的代表, 已成

为人工智能领域的主导模型
[5]. 但是, 由于 DNN的

高计算需求和能耗, 其在需要实时响应的仿生机器

人应用中受到了限制. 脉冲神经网络 (SNN)作为第

3代神经网络, 模仿生物神经元的机制构建, 以其低

计算量、低功耗和高非线性度而受到关注. SNN能

够通过时间、相位、频率等多维度对输入信号进行编

码, 并模拟生物神经元的放电过程
[6], 这些特性使得

SNN具备了执行复杂信息处理的能力
[7]. 因此, 研究

者开始探索将 SNN应用于仿生机器人的运动控制

领域. Nichols等[8]
提出了一种 SNN结构, 使机器人

能够在仿生平台上记忆环境并追随目标. Batllori等[9]

开发了一种基于遗传算法优化的 SNN, 使机器人能

够在有障碍物的环境中导航至指定位置. 此外, 脉冲

强化学习 (SRL)结合了 SNN和强化学习 (RL), 在处

理运动规划问题时具有巨大的优势
[10]. 也有科学家

将脉冲强化学习算法引入运动控制中
[11], 但是当控

制任务变得复杂时, 使用 SRL作为单一控制层的控

制策略在训练过程中可能会耗费大量时间, 且模型

难以收敛.
中枢模式发生器 (CPG)是哺乳动物体内的一种

神经元回路, 能够在无外界信号输入的情况下产生

节律行为, 这些行为不仅易于调节, 还有鲁棒性和高

耦合等优点, 使其成为理想的运动信号发生器, 并在

机器人领域得到广泛应用
[12-14]. CPG模型主要分为

基于神经元建模和基于非线性振荡器建模两大类
[14].

Matsuoka和 Kimura模型是神经元模型 CPG的代

表, 而 Kuramoto相位振荡器和 Hopf谐波振荡器则

是振荡器模型 CPG的主流
[15-17]. 随着 CPG在四足机

器人运动控制中的广泛应用, Liu等[18]
提出了一种

多级 CPG模型 (ML-CPG), 用以实现四足机器人的

自适应控制. 尽管基于 CPG 的四足机器人运动控制

算法建模简单和调控便利, 但其在整合机器人状态

反馈方面的能力有限, 限制了其在复杂环境中的表

现.
也有科学家尝试用神经网络作为控制中枢, 其

他控制器作为低级控制器的分层控制架构
[19-20].

Bellegarda等提出一种分层地形感知控制框架, 利用

深度强化学习 (DRL)进行高级规划, 并应用最优控

制作为低级控制器, 完成了四足机器人的速度控制

任务. 实验结果表明, 分层控制方案相较传统控制方

案具有更好的稳定性和更优的控制效果. 分层控制

架构可以让每一层都可以专注于其特定的功能, 层
与层之间的交互通过定义良好的接口进行, 使得各

层之间的耦合度降低, 从而提高控制器的效率和准

确性
[21]. 但是, 面向四足机器人的运动控制任务, 分

层控制器层之间的具体任务分工以及合作模式仍需

要进一步探索.
本文提出一种基于脉冲强化学习和 CPG的四

足机器人分层运动控制算法 (SRL-CPG). 该算法应

用分层控制架构设计, SRL负责接收环境反馈的状

态信息, 并据此动态调整低级控制器的 CPG参数,
由此简化了 SRL的动作空间, 并解决了 CPG参数难

以自适应环境变化的问题. 在Webots环境中进行的

实验结果表明: 所提出的 SRL-CPG方法能在满足直

行和速度控制任务的需求下输出稳定和自适应能力

强的动作策略, 并且能够大幅度降低控制策略的能

耗. 该方法将脉冲强化学习引入四足机器人运动控

制中, 并采用新颖的分层架构设计算法, 为四足机器

人节能运动控制提供了一种参考策略, 使得四足机

器人可以在降低能耗的前提下, 在多种任务中保持

良好的运动性能. 

1    问题描述和整体控制框架 

1.1    问题描述

本文旨在开发一种节能型四足机器人运动控制

算法, 该算法在执行运动控制任务时, 能够在不牺牲

控制性能的基础上, 实现能耗的显著降低. 可以将四

足机器人的运动控制问题转化为马尔可夫决策过程

(MDP), 智能体依据对应环境产生对应的行为.
(S,A,P,R) S

A P
P(st+1|st, at) st at

st+1 R(st, at, st+1) st

at st+1

MDP由 4组变量 组成,  表示状态,
表示智能体此时有效的动作,  表示状态转移概

率,  表示从状态 采取动作 转换到状

态 的概率,  表示从状态 采取动

作 转换到状态 的回报, 智能体的目标是学习一
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π(s)个策略 , 使给定任务的预期回报最大化.

X、Y、Z

dx dy dz

X Y Z vx vy

vz g1 g2 g3 g4

X、Y vtargx vtargy yawtarg

状态空间选择需要兼顾状态的可获取性和满足

训练需求的必要性. 本文选取 16维状态信息作为状

态空间, 其具体构成为机身质心的 方向实

时位移 ( ,  ,  ), 机身横滚、俯仰、偏航角度 ( roll,
pitch, yaw), 机身质心 、 、 方向实时速度 ( ,  ,
), 机器人足端是否接触地面 ( ,  ,  ,  ), 控制目

标 轴方向速度 ( ,  )以及偏转角 ( ).
状态空间用 16维向量表示, 即

ot = [s1, s2, . . . , s15, s16]. (1)

ât ∈ R12

at

动作空间 为机器人 8个关节关节角与下一

个时间步的期望位置与初始位置的偏差 . 所有的

动作信息都为连续值, 用 8维向量表示为

ât = [a1, a2, a3, a4, a5, a6, a7, a8]. (2)

q̂t q̂ at σa

q̂t

因此, 期望关节角 等于 与 乘上比例系数 之

和. 获取到期望关节角度后, 本文采用比例微分控制

器将期望角度 转化为期望力矩

τ̂t = Kp(q̂t − qt) +Kd(q̂t − q̇t), (3)

Kp Kd其中 和 分别为比例系数和微分系数. 在每一个

特定的时刻, 对四足机器人各个关节的力矩进行控

制, 就可以控制四足机器人 4条腿的动作, 完成四足

机器人运动控制任务. 

1.2    整体控制框架

在生物学中, 动作信号经由脊髓传递至效应器,
效应器完成相应的动作

[21]. 受此启发, 本文设计了一

种模拟生物运动机理的四足机器人分层运动控制框

架, 如图 1 所示. 脉冲强化学习模拟大脑皮层的功能,
接收融合了控制指令和机器人状态信息的种群编码

输入. SRL根据脉冲输入, 向中央模式发生器输出动

作信号, 这些信号通过饱和函数传递至 CPG. CPG
调整其网络结构, 并向比例-微分 (PD)控制器发送每

个关节的期望位置. PD控制器根据这些输入计算并

输出关节力矩控制信号至机器人, 驱动各关节转动,
实现预定动作.

 
 

图1   基于 SRL-CPG 算法的四足机器人运动控制方案
 
 

2    SRL-CPG 分层运动控制算法

算法结构如图 2所示, 其输入包含给定速度指

令和四足机器人的状态信息, 在种群编码之后, 脉冲

信息输入脉冲 actor网络中进行计算; 脉冲 actor网
µ ω

络应用混合训练模式, 在训练的过程中与深度 critic
网络共同训练, 其接受脉冲输入之后, 输出经过种群

解码后将选择 CPG的参数 、 , 并且也会直接调

整 CPG 的输出; 最后模型通过逆运动学, 将 CPG的
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图2    SRL-CPG 模型示意图
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状态转换成四足机器人的预期关节角度, 输入 PD控

制器之中. 

2.1    脉冲神经元模型

SNN通过脉冲序列进行信息的传输. 目前, 研究

人员已经提出多种脉冲神经元模型, 但在 SNN框架

中, LIF(leaky integrate and fire)模型是应用最广泛的

模型之一. LIF神经元的膜电位动态如下:

Ht = f(Vt−1, Xt), (4)

St = Θ(Ht − Vth), (5)

Vt = Ht(1− St) + VresetSt. (6)

Ht Vt t

Xt St

∼

其中:  和 分别表示时间步长为 时脉冲发放前

后的膜电位,  表示外部输入,  表示输出脉冲. 式
(4)   (6)描述了膜电位的发放前后的动态变化.

Vth

Vreset

∼

Θ(x)

x ⩾ 0 Θ(x) = 1

x < 0 Θ(x) = 0

f(·)

如果有脉冲输出, 则其值为 1, 否则其值为 0. 
为神经元的脉冲发放阈值电压,  为神经元的膜

电位复位电压. 式 (4)   (6)建立了一个通用的数学

模型来描述脉冲神经元的离散动态, 包括充电、放电

和复位 3个过程. 具体来说, 式 (4)描述了膜电位充

电动态. 式 (5)描述了放电动态, 脉冲生成函数

为阶跃函数 , 其定义为 : 当 时 ,  ; 当
时,  . 式 (6)描述了膜电位复位动态,

脉冲神经元采用硬复位的方式, 神经元发放过脉冲

后, 膜电位变成复位电压. 其中 LIF神经元的函数

定义如下:

f(Vt−1, Xt) = αV (Vt−1 − Vreset) + Vreset +Xt. (7)

αV αV

f(·)
其中:  为电压衰减因子, 当 =1时, 式 (7)即为 IF
神经元的函数 . 

2.2    SRL 模型

本小节介绍分层架构中 SRL的实现细节. 在训

练过程中利用深度 critic网络辅助脉冲 actor网络

(SAN)进行训练, 并且采用种群编码方式对输入编

码, SAN主要分为脉冲编码模块、脉冲神经网络计

算模块、脉冲解码模块.
N S ∈ RN

(µ, σ) E

si µ σ

Pin

(NPin, T )

S AE

1) 脉冲编码模块. 对于 维状态 , 应用

不同高斯分布域 的神经元种群 将每个状态

维度 编码成一个脉冲序列, 其中 和 是任务特定

的可训练参数. 如果 表示每个状态维的输入总体

大小, 则脉冲序列的形状为 . 首先, 将状态

转换为群体中每个神经元的刺激强度 , 转换过

程如下:

AE = e−
1

2

(
si−µ

σ

)2

. (8)

AE t

AE

本文使用确定性编码, 将 作为 时间步是否发放

脉冲的概率, 本文将梯度与刺激强度 反向传播,

t δSt/δAE = 1

δSt/δAE = 0

在任何时间步长 上如果发射脉冲,则 ,
否则 .

M

M

Pout

2) 脉冲神经网络计算模块. 脉冲神经网络计算

模块连接种群编码器和种群解码器, 它们的输入和

输出是脉冲序列. SNN的典型结构包括突触层和神

经元层. 突触层包括卷积层和全连接层, 每一层后面

都有一个神经元层. 由于种群编码器在处理高维数

据时会带来极高的计算成本, 本文将状态特征提取

为一维向量, 并仅使用 FC层作为突触层. 此外, LIF神

经元形成神经元层, 所有权重参数在所有仿真时间

步都是共享的. 对于具有 维动作的任务, 本文将最

后一层的脉冲神经元平均划分为 个输出种群, 大
小为 . 每个输出种群都有相应的种群解码器.

Di M

A ∈ RM i

T

Di T

fr fr

ai

3) 种群解码模块. 其中种群 表示 维动作

的第 维. 解码器模块将脉冲输入转换成连

续值输出分为两个阶段. 首先, 在每 个时间步之后,
对 中每个神经元的脉冲求和, 得到在 个时间内

该种群神经元的平均放电率 ; 然后,  加权求和之

后输出动作 . 解码器输出时的全连接部分连接权

重也会在网络训练的过程中被学习. 

2.3    CPG 模型

主流 CPG模型按照建模方式可分为两种: 基于

神经元建模和基于非线性振荡器建模. 前者模型虽

然比较贴合动物的神经系统, 但控制参数较多, 模型

复杂, 不适合用作低级控制器. 后者模型相对简单,
参数易于设置和调整. 考虑到 Hopf振荡器模型数学

描述简单,可以自行调整参数, 故本文基于此搭建低

级控制器模型. 单个 Hopf振荡器的数学表达式如下:{
ẋ = α(µ− r2)x− ωy;

ẏ = α(µ− r2)y + ωx.
(9)

x y

α α = 1 000

µ µ

A =
√
µ ω

µ ω

其中:  和 是振荡器的状态变量, 描述振荡器的输

出曲线;  是一个常数, 决定收敛速度 ( );
是分岔参数,  ＞0时, 振荡器才会发生振荡, 决定

振荡器的输出幅值 ( );  表示振荡器的震荡

频率. 随着 和 变化, 振荡器输入的变化曲线如图 3
所示.
  

0

μ = 1,ω = 2π μ = 2,ω = 4π

2.5 5.0 7.5 10.0

1

0

-1

x/
ra

d

图3   振荡器输出变化曲线
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本文中的 CPG模型由 4个 Hopf振荡器组成, 每
个振荡器都对应控制一条腿的周期性运动, 4个振荡

器之间的耦合关系如下:[
ẋi

ẏi

]
=

[
a(µ− r2i ) −ωi

ωi a(µ− r2i )

] [
xi

yi

]
+

4∑
j=1

R(θij)

[
xi

yi

]
, (10)

R(θij)

θhi θki

其中 是耦合矩阵, 表示 4个振荡器之间的耦

合关系. 此外, 四足机器人髋关节 和膝关节 具

有强耦合性, 其关系如下:
θhi = xi;

θki =

− sgn(ψ)
Ak

Ah

y, y < 0;

0, y ⩾ 0.

(11)

sgn(ψ) ψ

ψ⩾ 0 sgn(ψ) = 1 sgn(ψ) = −1 t

J

其中:  表示符号函数, 其函数值与 正负相关,
若 , 则 , 否则 . 在 时

刻, CPG控制最终向 PD控制器发出四足机器人前

行时 8个关节的 8维的期望角度信号 , 进而控制运

动动作的生成.
综上, 本文构建了 SRL-CPG模型, 该模型主要

是以 SRL为高级控制器, 调整 CPG的参数进而控

制 CPG的输出, CPG作为低级控制器接收高级控制

器的指令进而生成四足机器人运动步态. 本文采用

这样的分层架构, 可以充分发挥 SRL的自适应能力

和 CPG的步态生成能力. 

3    四足机器人运动控制仿真实验和结果 

3.1    实验设置

本文选择 Webots仿真平台对开发四足机器人

Gbot进行仿真建模, 并对所提出的算法进行实验.
Gbot机器人共有 4条腿, 每条腿有膝关节和髋

关节两个关节, 其中髋关节占主导作用, 膝关节随着

髋关节的变化而变化. 机器人详细参数如表 1所示.
 
 

表1     Gbot 仿真参数

序号 参数 取值

1 Mbody/kg 6.5

2 ml1/kg 0.45

3 ml2/kg 0.35

4 Lbody/m 0.27

5 Wbody/kg 0.24

6 Hbody/kg 0.09

7 L1/m 0.25

8 L2/m 0.20
 

Mbody Lbody Wbody Hbody

L1

机身质量为 ,  、 、 分别代表

机身长宽高. 两个关节之间连杆长度为 , 质量为

ml1 L2 ml2; 关节与足端之间连杆长度为 , 质量为 .
实验中使用的模拟环境用Webots接口, 实验地

形可通过设置参数进行调控, 本文使用 PyTorch作
为深度学习框架. 模拟实验是在一台带有 Intel-i7处
理器、16 GB RAM和 NVIDIA RTX4050的电脑上

进行. 对于直行任务, 每个实验的训练时间约为 1h.
对于速度控制任务, 每个实验的训练时间约为 3h. 为
了评估所提出方法, 本文提供了与使用相同 SRL算法

训练的策略和单层 CPG策略进行对比. 表 2中给出

了用于训练 SRL-CPG策略超参数的详细信息.
  

表2     SNN-CPG 参数配置

参数 值

Learning rate 0.001

Reward discount factor 0.99

Exploration noise with stddev 0.1

Length of replay buffer 1 000 000

Soft target update factor 0.005

Batchsize 100

Update steps 1

Policy update delay 1

CPG Policy steps 5
  

3.2    复杂地形下直行任务

SRL已经被证实能在直行任务中达到深度强化

学习的水平, 本文在直行实验中, 将 SRL-CPG、SRL、
CPG三者进行对比来评估本文算法相对原有算法的

改进. 为使机器人保持直行, 奖励函数设计如下:
rt = ξdistdx − ξdevdy − ξγ|γ| − ξjsjoint,

dx = xt+1 − xt,

dy = |yt+1| − |yt|.
(12)

dx X

dy γ

sjoint

ξdist = 1 ξdev = 0.3 ξγ = 0.3 ξj = 0.001

其中:  表示机器人质心在两个时间步之间的 方

向位移;  表示机器人的横向偏移距离;  表示机器

人的偏移方向;  表示机器人行进的过程中关节

之间是否出现异常动作 , 对其进行惩罚 . 实验中 ,
,  ,  ,  .

在 Webots中改变地形复杂程度参数的值可以

改变地形的复杂程度, 本文设计直行实验在 3种复

杂程度递增的地形 ENV1、ENV2、ENV3中进行. 模
型训练过程中 SRL-CPG和 SRL模型都是基于 ENV2
进行训练.

本文将 SRL模型和 CPG模型引入对比试验, 每
间隔一个时间步, 采样机器人位置, 本文共在 100个
时间步内进行采样, 实验结果如图 4所示. 运动过程

中记录偏移距离, 如表 3所示.
在复杂程度最低的 ENV1环境中, 3种模型均

只出现了较小的偏离; 随着环境复杂程度上升, CPG
模型前行方向出现较大偏离, SNN模型也在第 3种
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环境中出现明显偏离, SNN-CPG模型在出现一定偏

离后, 自动调整方向保持前行. 结果表明, SNN-CPG
相较于其他两者具有更好的控制精度.

此外, 四足机器人运动过程中偏转角的变化可

以体现运动策略的动态调整能力, 如图 5所示. 记录

四足机器人行进最后的偏转角并且取均值, 如表 4
所示.
 
 

表4     四足机器人偏转角

环境
偏转角/(°)

SRL CPG SRL-CPG

ENV1 0.07 −0.95 −0.01

ENV2 0.69 23.50 0.16

ENV3 0.75 25.49 0.32

在 ENV1中, 3种模型的偏转角在 0°左右, 基本

没有发生偏转. 在 ENV2中, CPG发生了 50°左右的

偏转, 运动方向明显发生了改变; SRL略微发生了正

向偏转, 但是又回到了预期方向； SRL-CPG一直以

预定方向前行. 在 ENV3中, CPG出了明显的偏转现

象. 这种偏转随着地形复杂性的增加, 偏转的幅度也

随之增大; SRL模型在运动方向上也经历了明显的

偏转 , 导致其偏离了预定的运动轨迹 ;  SRL-CPG
虽然在初始阶段也出现了轻微的正向偏转, 但经过

一段时间的自我调整, SRL-CPG模型展现出了较强

的动态调整能力, 最终回到正确的运动轨迹上.
最后, 为了比较四足机器人行走的稳定性, 可以

用机器人运动时的俯仰角变化程度衡量运动稳定性,
其俯仰角变化如图 6所示.

将四足机器人运动过程中每 3个时间步取均值,
利用均值求俯仰角方差, 根据方差大小衡量四足机

器人运动过程中行进的稳定性, 方差越大, 则稳定性

越低. 俯仰角方差如表 5所示.
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图4    3 种地形下四足机器人的行进轨迹
 

(c)   在 ENV3 中偏转角变化
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图5    3 种地形下四足机器人的偏转角变化
 

表3     四足机器人偏移距离

环境
偏移距离/m

SRL CPG SRL-CPG

ENV1 −0.03 −0.21 0.01

ENV2 0.10 6.59 0.03

ENV3 0.18 6.91 0.05

 

(c)   在 ENV3 中俯仰角变化
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图6    3 种地形下四足机器人的俯仰角变化
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在环境复杂程度较低的情况下, CPG的俯仰角

方差与其他两种模型差距不大, 但是环境变复杂之

后, CPG的俯仰角方差急剧变大, 说明 CPG模型稳

定性随着环境变复杂, 稳定性急剧降低. SRL俯仰角

方差在环境最复杂的情况下才会明显上升, 说明其

模型稳定性较好, 但随着环境复杂程度升高其稳定

性也会明显降低. SRL-CPG在 3种环境下, 方差都

是最低, 并且其方差并未显著增加, 说明其在运动过

程中, 具有最好的运动稳定性.
复杂环境下直行实验表明 :  SRL-CPG相较于

SRL和 CPG, 在简单运动任务下, 具有更好的控制精

度, 以及在复杂环境下具有更好的动态调整能力. 此
外, 其运动稳定性随环境的影响较小, 能够在复杂环

境下保持稳定的运动状态. 

3.3    速度控制任务

为了验证 SRL-CPG模型对更加复杂任务的处

理能力, 本文在速度控制任务下测试模型性能. 定义

奖励函数
rt = ξx,yf(vx,y) + ξωzf(ωz)− ξjsjoint,

f(x) = exp
(
− ∥xtarg − x∥2

0.25

)
.

(13)

xtarg vtargx vtargy ωtarg
z

X Y vx

vy ωz X Y sjoint

ξx,y =

1.0 ξωz = 0.5 ξj = 0.001

其中:  表示期望控制指令, 例如 、 、

表示在 轴和 轴的期望速度方向和偏转角;  、
、 表示在 轴和 轴的实际速度方向;  表示

机器人关节出现异常的惩罚项. 实验过程中

,  ,  .
vx = 0.25 m/s vy = 0.25 m/s实验中以 ,  , 以及

yaw = 45°作为四足机器人速度控制目标, 对控制算

法进行比较. 为了在速度控制任务下比较 SRL-CPG
的性能, 本文将模型架构与 SRL-CPG相同的深度强

化学习分层控制模型 (DRL-CPG)以及经典模型预

测算法MPC作为对照组, 实验结果如图 7所示.
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图7   速度控制任务实验结果
 

t >在速度稳定之后 ( 100), 计算 3种方案的平

均偏转角、两个方向平均速度, 分别计算相应的百分

误差, 作为衡量控制算法控制精度的指标, 计算结果

如表 6所示.
  

表6     控制偏差对比

误差种类
模型

SRL-CPG DRL-CPG MPC

偏转角误差/% 1.22 1.89 9.71

vx误差/% 1.34 6.48 0.21

vy误差/% 5.48 1.32 12.72
 

◦

X Y

图 7中机器人达到目标方向之后, 就沿着目标

方向直行. 图 7 (a)表示机器人的偏转角变化, 机器

人的期望偏转角为 45 , 实验中 SRL-CPG最先达到

偏转角附近, SNN-CPG的平均偏转角也最接近目标

值. 图 7 (b)和 7(c)分别表示机器人在 和 方向的

期望速度, 可以看到 SRL-CPG能最快到达预期速

度.

如表 6所示, SRL-CPG和 DRL-CPG在偏转角

误差方面均显著优于 MPC方法 . 此外 ,  SRL-CPG
在速度误差上最优, 表明其在速度控制任务中能够

实现更高的控制精度.
实验表明, SRL-CPG模型能够在保证任务控制

精度的情况下使得四足机器人达成速度控制等较为

复杂的控制任务, 相较于其他控制方法具有更高的

控制精度, 并且 SRL-CPG在完成速度控制任务时,
具有更快的调整速度. 

3.4    能耗比较

脉冲神经网络模拟了生物神经元的工作原理,
仅在接收到输入信号时才激活, 这种事件驱动的计

算方式使得 SNN在无信号输入时保持低能耗状态.
与传统的人工神经网络相比, 后者在没有输入时也

保持活跃状态. 此外, 在运算过程中后者只有加法运

算而没有乘法运算, 因此 SNN在进行运算时更加节

能. SRL-CPG策略的主要优势之一是 SNN在运行

 

表5     四足机器人俯仰角方差

环境
模型

SRL CPG SRL-CPG

ENV1 0.30 1.30 0.16

ENV2 0.15 4.73 0.14

ENV3 0.98 4.58 0.32
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EMAC = 4.6 pJ EAC = 0.9 pJ

过程中的低能耗特性. SRL-CPG和 DRL-CPG均根

植于神经网络进行计算, 具有相似的理论基础, 可以

进行能耗对比计算. 然而, MPC的能耗计算机制与

神经网络存在显著差异, 本文仅对 SRL-CPG和 DRL-
CPG的能耗进行比较分析. SRL-CPG 策略中能量消

耗的计算比较复杂 , 在信号经过编码器、解码器、

CPG三个模块中具有浮点型的加法和乘法操作, 而
在 SNN模块中只进行浮点型的加法操作 . 对于

DRL-CPG, 其每一个模块都要进行浮点型乘法和加

法的操作. 模型能耗计算公式如下 (在 45 nm的芯片

组技术中,  ,  ):

Emodel = EMAC · FLOther + EAC · FLSNN. (14)

直接将需要加法的模块分别与乘法模块和加法

模块相加, 乘以对应的耗能, 即可得到结果. 按照脉

冲发放周期的步长分别进行对比, 结果如表 7所示.
 
 

表7     SRL-CPG 和 DRL-CPG 的能耗比较

周期步长
能耗/nJ

能量节省占比/%
DRL-CPG SRL-CPG

T = 1 31.42 4.84 84.60

T = 2 31.42 9.41 60.01

T = 3 31.42 19.76 37.12
 

T

T = 1

如表 7所示, 在种群编码过程中, 脉冲发放周期

步长 变化, SRL-CPG的模型节能占比也会随之变

化, 但是在 3种时间步长下, SRL-CPG模型的能耗

都要低于 DRL-CPG. 在本文选取的模型中 ,
利用 SRL-CPG模型能降低 84.6 %的控制能耗. 

4    结　论

本文基于脉冲强化学习和 CPG提出了一种分

层运动控制算法来改善四足机器人运动控制中的控

制性能和能耗问题. 所提出的方法以 LIF神经元建

立脉冲神经网络, 并以混合训练的架构构造 SRL模

型; 通过引入 CPG 模型, 构建具有步态生成功能的

低级控制器, 同时以 SRL接收状态反馈, 调整 CPG
的输入参数, 保证了控制策略的控制性能. 仿真实验

结果表明, 所提出算法能在保持控制性能的前提下

具有更快的动态调整速度, 并且在能耗上相较于传

统的深度学习方法拥有巨大的优势.
本文所做的工作是将 SRL和 CPG相结合应用

于四足机器人运动控制的初步探索, 仍然有很多不

足. 例如, 为了便于控制, 本文简化了四足机器人模

型, 未考虑其偏转髋关节和腰部关节对运动的影响;
本文在设置控制任务时主要考虑的是四足机器人的

行走运动, 未能在跳跃、翻转这种更加考验四足机器

人的平衡性能的运动任务中进行测试. 此外, 本文提

出的分层控制架构并未在四足机器人实物模型进行

测试. 这些都将是下一步的研究方向.
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