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基于环境反馈机制的四足机器人运动技能学习

张思远1,2, 朱晓庆1,2†, 阮晓钢1,2, 李春阳1,2, 刘鑫源1,2

(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 北京计算智能与智能系统重点实验室，北京 100124)

摘 要: 哺乳动物的运动学习机制已得到广泛研究,犬科动物可以根据环境反馈的引导性信息自主地学习运动技
能,对其提供更为特定的训练引导可以加快其对相关任务的学习速度.受上述启发,在软演员-评论家算法 (SAC)
的基础上提出一种基于期望状态奖励引导的强化学习算法 (DSG-SAC),利用环境中的状态反馈机制来引导四足
机器人进行有效探索,可以提高四足机器人仿生步态学习效果,并提高训练效率.在该算法中,策略网络与评价网
络先近似拟合期望状态观测与当前状态的误差,再经过当前状态的正反馈后输出评价函数与动作,使四足机器人
朝着期望的方向动作.将所提出算法在四足机器人上进行验证,通过实验结果可知,所提出的算法能够完成四足
机器人的仿生步态学习.进一步,设计消融实验来探讨超参数温度系数和折扣因子对算法的影响,实验结果表明,
改进后的算法具有比单纯的SAC算法更加优越的性能.
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Abstract: The motor learning mechanism of mammals has been extensively studied, and the learning speed of canines
for relevant tasks can be accelerated by conducting guided training on them. According to the above inspiration, this
paper proposes a reinforcement learning algorithm based on desired state reward guidance (DSG-SAC) on the basis of
soft actor-critic algorithm (SAC). This algorithm uses the state feedback mechanism in the environment to guide the
quadruped robot to explore effectively, which can improve the bionic gait learning effect of the quadruped robot and
improve the training efficiency. In this algorithm, the strategy network and the evaluation network first approximate the
error between the desired state observation and the current state, and after the positive feedback from the current state, the
evaluation function and the action are output, so that the quadruped robot moves in the desired direction. In this thesis,
the algorithm is verified on a quadruped robot, and the experimental results can be concluded that the proposed algorithm
can complete the bionic gait learning of the quadruped robot. Ablation experiments are designed to investigate the effects
of hyperparametric temperature coefficients and discount factors on the algorithm, and finally experiments are designed
to verify that the improved algorithm has superior performance than the simple SAC algorithm.
Keywords: reinforcement learning；quadrupedal robot；bionic gait learning；environmental exploration；state feedback
guidance

0 引 言

为了方便处理日益复杂且危险的任务,机器人
技术发展得愈发成熟.受自然界四足哺乳动物启发
的四足机器人具有独特的仿生结构, 4条支撑腿使其

具有比两足机器人更高的承载能力和稳定性[1].四足
机器人的结构比六足机器人更简单[2],在便于建模仿
真的同时也能够产生速度更快的运动,与轮式机器
人相比[3],四足机器人可以快速通过复杂地形,具有
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更好的地形适应能力和机动性,在军事、工业、救援
等相关领域中得到广泛应用,也吸引了许多学者对
其进行研究并提出了许多算法[4],例如波士顿动力公
司的Cheetah[5-6]、苏黎世联邦理工学院的ANYmal[7]

等.但是,经典的机器人控制算法,例如中央模式发生
器 (CPG)[8]、模型预测控制 (MPC)[9]等,通过模仿动物
行走时产生的节律步态,使四足机器人腿部产生周期
性动作,这些信号是由人为调制产生的、针对特定地
形的节律信号,并不是通过环境交互机制使其自主学
习出的步态,无法实现仿生意义上的参考轨迹,因此
不是理想的参考轨迹[10],同时这种调制步态一旦遇
到动态未知的环境,四足机器人就无法在复杂地形上
稳定行走,存在很大的局限性[11].

强化学习[12]通过启发式方法让智能体与环境进

行交互,通过反馈的状态对智能体进行奖励或者惩
罚,使智能体具有自我学习的能力[13].简单的强化学
习 (例如Q-learning、SARSA[14-15]等)只能处理离散动
作序列,无法处理连续动作环境下智能体的学习问
题.因此,将深度神经网络引入强化学习,这种深度强
化学习 (例如DQN、DDPG、PPO等[16-18])通过神经网
络来拟合Q值与价值函数,可以在连续动作场景下
产生Q值,使智能体做出相应动作进而完成学习过
程.深度强化学习的出现为机器人控制提供了全新
思路[19-20],目前,已成功地实现在Minitaurs、Spot中四
足行走,并逐渐成为机器人运动技能学习的研究热点
之一[21-22].
随着对强化学习的进一步研究,强化学习的一些

局限也随之出现,例如:智能体与环境交互反馈耗时
较长,导致训练时间较长;智能体在与环境交互过程
中存在随机性,如果使用单纯强化学习而不加外部
引导或者约束,很容易使训练结果不朝着期望的方向
进行,同时不加约束也会一定程度上导致训练时间较
长.
为了解决上述问题,本文提出一种基于期望状态

奖励引导的软演员-评论家算法 (desired state reward
guidance-soft actor critic, DSG-SAC),控制四足机器人
进行步态学习,并通过仿真与目前较为热门的强化学
习算法进行对比,验证本文所提出的算法具有更好的
性能.

1 相关工作

1.1 强化学习

强化学习 (reinforcement learning, RL)[23]的目的
是让智能体在不确定的环境中自主地学习一个可

行策略,智能体通过环境反馈的状态值做出动作,然

后根据动作进入下一个状态并获得对应的奖励或者

惩罚,再更新参数,重复这一过程,实现智能体自主学
习.强化学习过程本质为马尔可夫决策过程 (Markov
decision process,MDP). MDP可以用一个四元数组表
示E = ⟨S,A, P,R⟩.其中:S为MDP过程中智能体的
状态集合;A为智能体的动作集合;P为状态转移概
率;R为智能体与环境交互所得到的奖励函数,即

Rt =
T∑
i=0

γiri. (1)

奖励函数定义为未来一段时间内的累计折扣奖励之

和.其中: ri为第 i时刻的奖励值; γ为折扣因子,代表
未来奖励值对当前奖励的重要程度,时间越远的奖
励对当前状态的评估影响越小.通过奖励函数可以
得出用于定义状态价值的状态价值函数 (state value
function),即

V (s) = r(s) + γ
∑
s′∈S

P (s′|s)V (s′). (2)

其中: s表示当前状态, s′表示下一时刻的状态.通过
迭代可以得到MDP的状态-动作价值函数为

q(s, a) = R(s, a) + γ
∑
s′∈S

P (s′|s, a)V (s′). (3)

设智能体的初始状态为S1,在策略Π中服从某一分

布ρπ,则强化学习的任务为学习一个策略,使智能体
在与环境交互过程中的目标函数J最大,有

J = Es∼ρ,a∼π[Ri]. (4)

1.2 SAC算法

SAC算法[24-25]是以actor-critic框架为基础,融合
soft Q-learning中最大熵原理[26]的策略梯度算法.该
算法与标准RL的不同之处在于SAC将策略的熵整
合到奖励目标中,以期望同时最大化预期回报和熵来
鼓励智能体尽可能学习一个随机行为策略,避免智能
体陷入局部最优策略,有

J(θ) =

T∑
t=1

E(st,at)∼ρπθ
[r(st, at) + αH(πθ(·|st))].

(5)

其中:αH(πθ(·|st))是关于策略的熵,α为温度系数,
主要定义熵在目标函数中的重要性.熵最大化能够
引导智能体在策略中更多地进行探索,避免智能体因
错过更好的动作选择而陷入局部最优.

SAC不直接对软Q函数、状态值函数和策略的

收敛性进行评估和改进,而是将软Q函数和状态值函

数建模为参数化的神经网络,将策略建模为具有由神
经网络给出均值和协方差的高斯分布,并交替使用随
机梯度下降优化3个网络.因此, SAC主要学习以下3
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个目标函数.
1)参数θ的soft Q函数Qθ. soft Q函数的参数可

以通过soft贝尔曼残差来训练,其目标函数为

JQ(θ) = E(st,at)∼D

[1
2
(Qθ(st, at)− Q̂(st, at))

2
]
.

(6)

其中:D为缓存器中采样的状态动作分布;参数 θ可

以通过随机梯度进行优化,即

∇̂θJQ(θ) = ∇θQθ(at, st)(Qθ(st, at)−

r(st, at)− γVψ̄(st+1)). (7)

2)参数为ψ的soft状态值函数Vψ.软状态值函数
可以用最小化平方残差来训练,即

JV (ψ) = Est∼D

[1
2
(Vψ(st)− Eat∼πθ

(Qθ(st, at)−

logπϕ(at|st)))2
]
. (8)

方程(8)的梯度可以用无偏估计器来估计,有

∇̂ψJV (ψ) =

∇ψVψ(st)(Vψ(st)−Qθ(st, at) + logπϕ(at|st)). (9)

3) 带有参数ϕ的策略πϕ.在 soft策略迭代过程
中,为了保证新策略能够在软值上得到改善,使用新
旧策略的KL散度来定义新策略

πnew = arg min
π′∈Π

DKL

(
π′(·|st)∥

exp(Qπold(st, ·))
Zπold(st)

)
.

(10)

但因策略是由神经网络估计的,在进行参数更新时可
以进行微分,故可以利用重参数化技巧重新定义策略
的部分参数,降低神经网络估计出的方差

at = fϕ(ϵt, st). (11)

因此目标函数可改写为

Jπ(ϕ) = Est∼D,ϵt∼N [logπϕ(fϕ(ϵt, st)∥st)−

Qθ(st, fϕ(ϵt, st))]. (12)

通过随机梯度下降对参数进行更新

∇̂ϕJπ(ϕ) =

∇ϕ logπϕ(at|st) + (∇at logπϕ(at|st)−

∇atQ(st, at))∇ϕfϕ(ϵt; st). (13)

2 系统建模

2.1 基于期望状态奖励引导的SAC算法

在深度强化学习算法中,智能体在环境中的状态
是获得奖励的重要条件之一,也是智能体进行下一步
动作的先验条件之一.在连续动作空间任务下智能
体采取动作后进入下一个状态,但这个状态并不都是
理想的状态,无法通过神经网络拟合出期望的下个动

作.在连续动作过程中,本文将智能体自然转换的状
态与理想状态的数值偏差定义为状态残差∆(s),即

∆(s) = sd − sobs. (14)

其中: sd为期望状态, sobs为观测状态.因此,若能在训
练过程中对智能体进行状态上的引导,减小期望状态
与理想状态的残差,则可以鼓励智能体朝着期望的方
向做出动作,加快学习速度,优化学习效果.

受上述智能体状态引导的启发[27],本文基于现
阶段最新的深度强化学习算法 SAC并结合状态引
导,提出基于期望状态奖励引导的 SAC算法 (DSG-
SAC).算法假设存在一个从当前智能体的状态到状
态残差的潜在映射,找出这个映射关系并与当前状
态叠加之后就能得到期望状态.由于神经网络具有
强大的拟合性能,本文选择神经网络来拟合状态残
差. DSG-SAC算法由策略网络和评价网络组成,其策
略网络和评价网络结构如图1(a)所示.
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图 1 算法的系统框架

与传统 SAC算法不同, DSG-SAC的策略网络
(actor)以智能体当前的观测状态为输入,不直接拟合
智能体下一步的动作,而是先经过网络第1部分拟合
出状态残差,经过状态反馈之后再作为策略网络的第
2部分的输入,得到动作分布的期望与方差,经过采样
生成下一个动作.评价网络 (critic)则是以智能体的
观测状态和动作共同作为网络的输入,经过评价网络
的第 1部分拟合观测状态-动作对的残差,再输入网
络第2部分估计一个Q函数值,用于评价当前策略的
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好坏.价值函数网络结构与Q函数网络结构一致,参
数更新过程也一致.策略网络和评价网络对状态与
动作残差的拟合与估计动作分布和Q函数值过程一

致,两个过程的参数更新在策略迭代过程中利用策略
梯度同时更新.经过状态奖励引导之后,算法的目标
函数更新如下列各式所示:

JQ(θ) = E(sd,ad)∼D

[1
2
(Qθ(sd, ad)− Q̂(sd, ad))

2
]
,

(15)

JV (ψ) = Esd∼D

[1
2
(Vψ(sd)− Ead∼πθ

(Qθ(sd, ad)−

logπϕ(ad|sd)))2
]
, (16)

Jπ(ϕ) = Esd∼D,ϵd∼N [logπϕ(fϕ(ϵd, sd)|sd)−

Qθ(sd, fϕ(ϵd, sd))]. (17)

对3个修改后的目标函数进行梯度求导可以得
出状态引导之后的策略梯度,最后在迭代到最大步数
之后对参数进行软更新. DSG-SAC算法的伪代码如
表1所示.

表 1 DSG-SAC算法伪代码

算法1 算法伪代码

input:策略参数ϕ,Q函数参数θ1和θ2,价值函数参数ψ,

经验池D

initialize: targetQ函数参数θ1 ← θ1, θ2 ← θ2

for每个回合 do

for每个时间步 do

状态奖励引导 sd ← st +∆(s)

根据当前状态引导选择动作at+1 ∼ πϕ(at|sd)

进入下一个状态st+1 ∼ p(st+1|sd, at+1)

将策略信息存入经验池中D ∼ D(st, at, r(st, at), st+1)

end for

for每个策略梯度 do

更新参数

θi ← θi − λQ∇̂θi
JQ(θi), for i ∈ 1, 2

ϕ← ϕ− λπ∇̂ϕJπ(ϕ)

θi ← τθi + (1− τ)θi, for i ∈ 1, 2

end for

end for

output ϕ, θ1, θ2,ψ

2.2 基于期望状态奖励引导的四足机器人步态学习

该四足机器人的每条腿有3个关节,分别为髋关
节的偏航关节、俯仰关节和膝关节,每个关节通过电
机输出力矩实现位置控制.每条腿的足端设置有接
触传感器,通过接触传感器的触发来判断四足机器人
的状态是运动还是站立.机器人的位姿和加速度由
IMU来测量,同时设置距离传感器以测量机器人在
运动过程中x轴、y轴、z轴上的位移.表2是四足机
器人的关键参数.

表 2 四足机器人的技术参数

参数 值

站立尺寸/mm 370×270×295

质量/kg 11

关节自由度/个 12

髋关节动作空间/(◦) −46 ∼ 46

摆动关节动作空间/(◦) −60 ∼ 240

膝关节动作空间/(◦) −154.5 ∼ −52.5

将改进后的SAC算法应用于四足机器人,其状
态观测空间维度为 37.其中包含:各个关节电机的
角度和方向分别为12项,足端接触检测4项,距离传
感器数据 3项, IMU测得的位姿与加速度各 3项.动
作空间包含12项,分别为各关节电机需要转过的角
度.将状态观测空间的37维数据作为策略网络的输
入,预测四足机器人下一步的动作,其中两个隐含
层分别有 256个神经元,网络结构为 37×256×256×
37×1.将状态观测空间和动作空间共同作为评价网
络的输入,得出一个用于评价策略网络的Q值,两
个隐含层神经元为 256个神经元,网络结构为 49×
256×256×49×1,当机器人动作之后进入下一个状
态,得到新的状态观测值作为输入来预测下一步动
作与Q值,同时更新网络参数.两个网络的激活函数
均为Relu,使用Adam作为优化器并采用随机梯度下
降更新参数.实验的最终目标是让四足机器人学会
以最高速度稳定行走,参考这个目标设置如下奖励函
数[28-29]进行模型训练.

1)躯干速度奖励rvt .即

rvt = vmax[1− exp(−0.5v)], (18)

其中vmax和v分别为最大速度和当前速度.
2) 足端接触奖励 rct .用于判断四足机器人行走

过程中落地是否稳定,当四足机器人有两条以上的腿
没有接触地面时,被认为行走不稳,有

rct = −max (nloss − 2, 0), (19)

其中nloss为四足机器人足端未接触地面的数量.
3) 姿态奖励rot . 控制四足机器人在行走过程中

保持身体姿态稳定,即

rot = 1− tan[3.75(r2 + p2)], (20)

其中r和p分别为四足机器人的偏航角和俯仰角.当
四足机器人位姿出现偏差、奖励变小、偏差过大时,奖
励变为惩罚.
最后,将所有奖励根据重要性进行加权求和,以

期望训练效果达到最佳.整个奖励函数为R,即

R = kvr
v
t + kcr

c
t + kor

o
t , (21)
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其中kv、kc和ko分别为对应奖励的系数.
实验的整体流程框图如图1(b)所示.

3 实验结果与讨论

3.1 实验仿真与参数设计

本实验的仿真环境为pybullet框架,使用pybullet
模拟器加载四足机器人模型的 urdf文件,在 pytorch
框架下对所提出算法优化之后的四足机器人进行训

练.整个实验所用的计算机为搭载 i7- 9750H的个人
笔记本电脑,无GPU加速.
为了验证所提出算法的性能,本文从3个方面进

行实验评估:第1个实验 (基于DSG-SAC算法的四足
机器人步态学习过程仿真视频: https://www.bilibili.
com/video/BV1q84y1C7Mj/)是使用该算法对四足机
器人步态学习进行训练,验证算法的可行性;第 2
个实验分别改变关键参数的值,探究该算法的最
佳参数;第 3个实验 (DSG-SAC算法与现有算法学
习效果对比仿真视频: https://www.bilibili.com/video/
BV1Gd4y1t7bK/)是将该算法与传统 SAC算法进行
对比,验证算法的优越性.

3.2 机器人训练结果分析

与状态输入力矩输出这种端到端的控制方式不

同,本实验在训练过程中加入叠加机制,在强化学习
算法中,以机器人当前状态空间和动作空间作为输
入,机器人各个关节的期望关节角度为输出,再通过
机器人逆运动学将关节角度转为每个关节电机的力

矩,最后,由底层控制器控制末端执行器动作,以提高
训练效果.在本实验中算法DSG-SAC的相关参数如
表3所示.

表 3 DSG-SAC算法参数

参数 值

策略网络学习率 lra 0.000 3

评价网络学习率 lrc 0.000 3

折扣因子γ 0.95

软更新系数τ 0.005

温度系数α 0.2

批量大小batchsize/个 256

回合最大步数max step/步 600

最大样本存储memorycap/个 1 000 000
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图 2 DSG-SAC算法在四足机器人环境中的训练结果

图2为该算法部署在四足机器人仿真环境中的
训练结果.

图2(a)中实线为算法训练的奖励变化情况,其横
坐标为机器人训练的步数,纵坐标为机器人训练过程
中的奖励值.如图2(a)所示,四足机器人在训练初期
得到的奖励为负值,在训练步数为 10 k∼ 200 k期间
奖励值快速上升,训练步数达到400 k左右时趋于收
敛,奖励值逐渐稳定在3 300左右.图2(a)中虚线展示
了四足机器人在训练过程中每个回合的最大步数,结

合DSG-SAC算法的每个训练回合的终止条件可以
得出结论:四足机器人在刚开始训练时只能短时间
内保持稳定,之后便因摔倒导致每回合训练很快中
止.训练后期,四足机器人每回合都能达到最大的训
练步数,产生稳定的步态,达到理想的训练效果.

图2(b)中实线给出了四足机器人在训练过程中
每回合行走的最大距离,可以看出:在训练初期,四足
机器人每回合走的距离为负值,此时机器人由于未
学习到策略而做出向后退的动作;但随着训练的进
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行,四足机器人的行走距离逐渐变长,最终当训练结
果收敛时,机器人在600步内可以稳定行走10m左
右.图2(b)中虚线为四足机器人在训练中每回合的
平均速度,可以看出:在当训练初期,四足机器人速度
为负值,四足机器人出现向后退的动作;但随着训练
的进行,四足机器人的速度逐渐提高,最终达到最大
速度0.7m/s.

图2(c)展示了actor网络和critic网络参数更新过
程的损失函数,可以发现随着训练步数的增加,两个
损失函数逐渐减小,同样在时间步400 k时达到收敛.
图2(d)显示了四足机器人在训练过程中的位姿

变化,从图中可以直观地看出:随着强化学习的进行,
四足机器人在训练初期的3个俯仰角上下波动;训练
中期角度逐渐稳定;最终收敛到0附近,此时代表四
足机器人已经学习到稳定的步态.
图2(e)为四足机器人在训练的3个时期中的足

端接触图像,由图可得:在训练初期与中期,四足机器
人的足端触地没有规律,步态较为杂乱;在训练后期
行走过程中,忽略运动噪声,其足端接触稳定在数值2
上,此时四足已经训练出对角小跑步态.

图2(f)为训练完成四足机器人的足端轨迹,从图
中可以看出,此时其左前腿与右后腿、右前腿与左后

腿的运动轨迹一致,表明四足机器人的步态为对角
小跑步态.因为足端轨迹的实验数据是通过脚步中
心运动过程中的z轴位移来表示,这个过程中将足端
抽象成一个质点,并非足端与地面接触点,所以四足
机器人足端高度的最低点不为 0.另外,由于强化学
习训练的随机性,最后得出的足端轨迹中,左右脚抬
脚高度会存在 2 cm∼ 4 cm的误差,相对于整个四足
机器人而言,误差在正常范围内,可以忽略不计.

4 结果讨论

4.1 超参数对比

SAC算法的优化目标如式 (5)所示,其中奖励
值的期望为未来时间的折扣奖励之和.在优化目标
中,α为策略网络熵的系数,其值决定了最大熵原理
在 SAC算法中的重要程度:当α = 0时, SAC算法
退化为普通策略梯度算法;当α = 1时, SAC在每
次对智能体进行动作估计时都要最大化考虑熵的

影响.因此,α的大小与算法性能密切相关.为了探究
α的大小对算法性能的影响,将α从0.1∼ 0.9均匀取
值进行对比实验.在四足机器人运动技能学习中,当
训练的时间步数达到500 k时奖励收敛,因此对比实
验步数设为 600 k,所有对比实验均设置 γ = 0.99,
实验结果如图3中红色实线所示.从结果可以看出:
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当α为0.1与0.2时,训练结束奖励达到3 500左右;随
着α的继续增大,奖励值逐渐减小,奖励曲线波动逐
渐增大,达不到收敛条件.因此,可以得出α取值为

0.1∼ 0.2时,训练效果最好.
在折扣奖励中,折扣因子γ是SAC算法中确定奖

励类型的另一个重要参数,它定义了未来奖励的重
要性. γ = 0意味着只考虑当前奖励, γ = 1意味着

更重视长期奖励.为了探究γ的大小对训练效果的影

响,本实验将γ从0.2∼ 0.99均匀取值进行对比实验,
实验步数设为600 k,所有对比实验均设置α = 0.2,实
验结果如图3中蓝色虚线所示.从结果可以看出:当γ

取值较小时,训练曲线上下波动,奖励值较低; γ继续
增大至0.9时,奖励值逐渐提高;当γ = 0.99时,训练
效果最佳.

4.2 对比实验

为了验证本文提出的DSG-SAC算法的优越性,
本节设计对比实验,将DSG-SAC与传统的SAC、近
端策略优化 (PPO)、 深度确定性策略梯度 (DDPG)
进行比较.上述4种算法执行相同的任务,即训练四
足机器人学习行走步态,基本超参数取相同值,其训
练结果如图4所示.从结果可以看出:当训练到大约
15 k步时, DSG-SAC算法的奖励值继续保持上升;当
训练步数达到 24 k时, DSG-SAC算法奖励值的总体
趋势继续上升,并且上升到 3 000左右.而SAC算法
在训练到15 k步时,其奖励值趋于平缓;当训练步数
达到24 k时,奖励值来回波动,总体趋势保持不变,最
终收敛于2 300左右.在PPO算法的仿真实验中,因具
有先验知识,故设置一定的初始奖励,随着训练步数
的增加,奖励值逐渐增加到3 100左右;当训练步数超
过100 k步时,奖励逐渐减少,最终收敛到2 500步.在
DDPG算法中,虽然奖励值逐渐上升,但其上升速度
远小于DSG-SAC和SAC算法,整个训练过程逐渐收
敛到1M步左右.综上所述,本文所提出的算法能够
在前期减小训练产生的波动,中期训练速度较快,最
终奖励值更高,算法性能整体优于其他3种强化学习
算法.
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图 4 不同算法训练效果对比

5 结 论

具备学习能力是高等生物的典型特征和显著优

势,因为有了学习能力,高等生物可以在与环境交互
过程中不断进化自身行为.为了使四足机器人具备
学习能力,本文受四足动物运动技能形成机理的启
发,使用SAC算法模拟其运动技能从零开始学习的
过程.为了提高SAC算法在四足机器人步态学习任
务的学习效果,本文提出了一种基于期望状态奖励引
导的SAC算法,在pybullet环境中对四足机器人进行
仿真.从实验结果可以看出,训练最初四足机器人步
态不稳定,无法稳定行走,到后期可以学习到标准的
对角小跑步态, 4条腿的运动轨迹呈现节律信号.实
验表明:所提出算法可以使四足机器人步态学习任
务的奖励快速收敛,使其快速学会对角小跑步态;验
证了算法中关键超参数对算法性能的影响,得出算
法效果最优的超参数范围;与现有的强化学习算法
进行对比,得出所提出算法能够有效减小训练过程中
的误差,加快收敛速度,并且有更高的奖励值,验证了
DSG-SAC算法性能整体优于传统强化学习算法.在
后续研究中将引入地形因素,使四足机器人能够完成
在复杂地形下的步态学习,同时计划在实物机器人中
部署所提出的算法,完成实物实验.
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