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MULE – 多地形与未知负载适应以实现有效的四足运动

Vamshi Kumar Kurva1, Shishir Kolathaya2

Abstract—四足机器人越来越多地被部署于在各种地形
上执行负载运输任务。虽然基于模型预测控制（MPC）的方法
可以考虑负载变化，但它们通常依赖预定义的步态计划或轨迹
生成器，在非结构化环境中限制了其适应性。为了解决这些局
限性，我们提出了一种自适应强化学习（RL）框架，使四足机
器人能够动态适应不同的负载和多样的地形。该框架由负责基
本行走的名义政策和一个学习纠正动作以保持稳定性和改善在
负载变化下的命令跟踪的自适应政策组成。我们通过在 Isaac
Gym 中的大规模仿真实验以及 Unitree Go1 四足机器人的
实际硬件部署验证了所提出的方法。控制器在平坦地面、斜坡
和楼梯上进行了测试，包括静态和动态负载变化情况。在所有
设置下，我们的自适应控制器始终优于跟踪身体高度和速度命
令的控制器，展示了增强的鲁棒性和适应性，而无需明确设计
步态或手动调整。

关键词：四足动物，腿部运动，强化学习，自适应
控制

I. 介绍

四足机器人的负载能力对于增强其在物流、搜救、
军事行动和农业等各个领域的部署至关重要。使这些
机器人能够运输大量货物可以显著提高操作效率，减
少在危险或难以到达环境中的人工干预需求。尽管在
腿部运动方面已经取得了重大进展，特别是在穿越不
平坦地形和处理外部干扰方面，但适应未知负载的挑
战相对较少被探索。

若干研究试图解决这一问题。[1]采用了一种在线
递归方法，利用接触力和关节角度来估计机器人的惯
性参数和基底质心（CoM）。然而，这种方法要求机器
人在负载检测过程中停止，限制了其在实时应用中的
适用性。[2]避免直接识别参数，而是学习围绕当前轨
迹的局部线性和时变残差模型。该技术支持实时控制，
并且在一个 12公斤的 A1机器人上携带 10公斤负载
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Fig. 1: 域随机化与自适应 RL：尽管域随机化具有鲁
棒性但较为保守，我们的自适应方法能够在复杂地形
中实现灵活的运动，并改善高度和速度追踪。

时表现出有效的负载处理能力，尽管对称负载分布的
假设最小化了 CoM的变化。
其他方法侧重于自适应和鲁棒控制策略。[3]将L1

自适应控制集成到力控框架中，使 Unitree A1四足机
器人能够稳定地运输 6公斤的负载。类似地，[4]引入
了一种基于鲁棒优化的鲁棒极小化极大MPC策略，以
考虑系统不确定性。[5]在MPC框架内结合了控制李
雅普诺夫函数（CLF）约束，以确保稳定和自适应的
运动，并在 ANYmal机器人上进行了验证。同时，[6]
将强化学习与模型预测控制相结合，实现了自适应平
衡和摆动足反射，使四足机器人能够动态调整负载变
化和外部干扰。他们的框架成功展示了在平坦地面上
使用 Unitree Go1机器人处理 7公斤负载的能力。
上述所有方法都是基于模型的力控制器，根据期

望的高度和负载变化来调节站立脚上的地面反作用
力（GRFs）。此外，以上所有方法主要在平坦地形或
平缓斜坡上显示了负载适应性。这些方法通常将四足
动物建模为一个刚体，并计算接触点处应施加的最佳
GRFs，同时低级 PD控制器跟踪摆动腿的轨迹。为了
实现结构化的运动，它们依赖步态或轨迹生成器根据
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步态和速度预定义脚部接触时间表，在摆动腿和站立
腿上实施不同的控制策略。基于开关的控制器对站立
腿应用力控而对摆动腿使用 PD控，使系统在非结构
化地形上的过早或延迟接触变得敏感，这可能导致不
稳定。相比之下，基于 RL的方法无需依赖预定义的
步态时间表 [7] [8] [9] [10] [11] [12] 就能在非结构化地
形上实现有效的运动。这些方法直接输出期望的关节
位置，并使用 PD控制器进行跟踪，消除了分阶段切
换的需求。通过学习能够隐式适应地形变化和接触条
件的策略，基于 RL的控制器实现了比基于模型的方
法更稳健和多样的运动。

基于 RL方法在非结构化地形行走中的优势，我
们提出了一种自适应 RL框架，该框架使四足机器人
能够在各种地形上携带负载。

与依赖于显式模型调整的传统基于模型的方法不
同，我们的方法允许四足机器人根据感知到的载荷变
化动态调整其行走策略。这消除了对预定义步态时间
表的依赖，提供了在处理地形和载荷变化时更大的鲁
棒性和灵活性。我们的主要贡献总结如下：

• 我们通过在一个名义策略上增加一个自适应校正
策略来引入一种用于在不同负载条件下移动的自
适应RL框架。

• 该框架的训练分为两个阶段：首先在正常条件下
训练名义策略，然后是自适应策略，它提供纠正
措施而无需显式负载参数估计。

• 我们证明自适应策略在负载场景中显著提高了指
令跟踪性能，尤其是在带有额外负载的复杂地形
如楼梯上。

• 提出的框架在仿真和硬件上进行了验证，与基线
方法相比显示出显著改进。

II. 方法论

A. 预备知识

强化学习（RL）提供了一个框架，通过试错与
环境互动来训练自主代理以最大化累积奖励。在四
足运动的背景下，RL 将控制问题表述为一个马尔可
夫决策过程（MDP），其中机器人学习一种最优策略
以实现跨越多样地形的稳定和高效移动。MDP 由元
组 (S,A,P, r, γ)定义，其中：S 表示状态空间，A定
义了动作空间，P 表示转换动态，该模型描述了四足
动物的状态如何根据应用的动作和环境互动而演变，

r : S ×A → R是奖励函数，γ ∈ (0, 1]是折扣因子，用
于平衡即时和长期的奖励。

强化学习的目标是学习一个策略 πθ(at | st)，该
策略由 θ 参数化，定义了在给定当前状态 st ∈ S 时
选择动作 at ∈ A 的概率。智能体通过离散时间步骤
t = 0, 1, 2, . . .与环境进行交互，在每个步骤基于当前
状态和动作接收一个奖励 r(st, at)。RL 的目标是学习
一个最大化期望累计折扣奖励的策略。

J(π) = lim
T→∞

E

[
T∑
t=0

γtr(st, at)

]

B. 背景

在四足动物 locomotion中的强化学习的发展取得
了显著进展，这标志着创新的方法和框架的出现。来自
苏黎世联邦理工学院的基础性工作首次利用了 Nvidia
的 Isaac Gym，这是一种高性能的 GPU 加速模拟器，
来训练像 ANYmal [10]这样的四足机器人。该方法采
用了一种师生架构，在这种架构中，教师策略通过特
权信息进行训练，但由于依赖于这些信息而无法直接
部署在硬件上。相反，开发出一种学生策略来从观察
历史推断与特权信息相对应的潜变量。

在此初始框架的基础上，RMA算法应运而生，专
注于在四足机器人中实现实时适应，而不依赖领域知
识或参考轨迹 [7]。在此基础上，Walk These Ways [8]
探索了通过操纵步态奖励来实现单一策略下的多种行
为，增强了行走的多样性。

DreamWaQ [9]的引入标志着一个重要的里程碑，
因为它采用了不对称的Actor-Critic架构，展示了能够
开发出稳健且泛化的策略以应对各种地形（如崎岖斜
坡和楼梯）的能力。这项工作突显了强化学习在创建能
够有效处理复杂环境的适应性运动策略方面的潜力。

域随机化技术通常通过在训练过程中引入机器人
参数的小变化来弥合模拟与现实世界部署之间的差
距。这有助于开发能够抵御干扰的策略。然而，当参
数变化范围过大时，生成的策略往往会过于保守 [13]
[14] ，优先考虑鲁棒性而牺牲最优性能。这些限制凸
显了需要自适应策略的重要性，这种策略可以动态调
整以应对各种条件的变化，例如负载变化，而不是依
赖单一通用的方法。



Fig. 2: 提出的框架概述 - 观测历史被编码以获得潜在向量和身体速度使用 CE Net。名义策略和评论家在第一
阶段进行训练，而自适应策略和自适应批评者在第二阶段引入以增强对负载变化的适应性。组合动作使在各种
负载条件下实现稳健运动成为可能。

C. 自适应 RL框架

当负载被添加或从机器人上移除时，会导致诸如
质量、质心（CoM）和惯性等系统参数发生显著变化，
从而改变系统的动力学特性。明确地实时估计这些参
数可能会非常具有挑战性并且容易出错。相反，我们
提出了一种自适应框架，在该框架中学习一种纠正动
作以补偿这些变化。

我们提出的自适应RL框架（图 2）受到了经典控
制中的自适应控制方法和最近的 RL工作的启发 [15]
[16]。它包括两个训练阶段：

• 阶段 1：我们在正常条件下（没有负载）训练一个
名义策略。名义策略负责标准场景中的基本移动
和命令跟踪。

• 第二阶段：我们训练一个自适应策略，在负载条
件下提供纠正动作，将增加的负载视为外部干扰。
该自适应策略与名义策略协同工作，确保机器人
即使在不同负载下也能保持所需的命令跟踪，例
如基座高度和速度。

与其显式估计未知的有效载荷参数，自适应策略
会动态调整行动以补偿其影响。这种方法使四足机器
人能够在其运动策略中进行适应，而无需预定义的步

态时间表或显式的模型调整，从而在应对地形和负载
变化时提供更大的鲁棒性和灵活性。

D. 第一阶段：名义政策训练

第一阶段的目标是训练一个名义策略以实现在各
种地形上的鲁棒行走。
观察结果 观测是一个由以下内容组成的 45维向

量
ot =

[
ωt gt ct θt θ̇t at−1

]T
其中 wt, gt 是机体角速度和重力矢量，ct 是机体速度
指令，θtθ̇t是关节角度位置和速度，at−1是前一动作。
动作 动作是 12维向量，表示相对于固定站立姿

态 θstand的期望关节位置，即：

θdes = θstand + at

通过 PD控制器跟踪期望的关节角度。
奖励 任何给定时间步长的总奖励由

rt(θ) =
∑
i

riwi

给出，其中 θ是名义策略的参数化，i是奖励组件的索
引，而 wi是在表中所示的权重。I



编码器 编码器是上下文估计网络（CE 网络）的
一部分，它将观测历史 oHt 编码为潜在向量 zt 和身体
速度 vt。使用解码器从编码中重构下一个观测值。β-
VAE 用于此自动编码任务。CE 网络通过混合损失函
数进行优化，定义如下：

LCE = Lest + LV AE

这些损失直接来自于 [9]。
训练 我们将名义政策表示为 πθ，观测值为 ot，动

作值为 at，而自适应策略 πφ 接受增强的观测值 õt 并
输出修正动作 ∆at。在第一阶段，我们仅使用近端策
略优化（PPO）[17]训练名义策略 πθ，而自适应策略
πφ 保持不活跃（即 ∇φ = 0）。应用于环境的最终动作
是 at。名义策略的 PPO目标是：

LθPPO = E
[
min

(
ρt(θ)Â

θ
t , clip (ρt(θ), 1− ε, 1 + ε) Âθt

)]
,

其中 ρt(θ)是当前和旧策略之间的概率比：

ρt(θ) =
πθ(at | ot)
πθold(at | ot)

,

而 Âθt 是名义策略的优势估计。

E. 第二阶段：在变化负载下的自适应策略训练

在第二阶段，我们同时训练名义策略和自适应策
略以应对不同的负载条件。虽然名义策略保留了第一
阶段的奖励结构，但自适应策略通过一个优先考虑稳
定性和基高度调节及负载适应性的独立奖励形式进行
优化。

自适应策略的主要目标是在负载变化的情况下维
持机器人所需的基底高度。当由于负载增加导致基底
高度低于目标值时，该策略需要在站立脚上施加更大
的力以恢复它。估计末端执行器力（即脚部力）对于
实现这种纠正行为至关重要。我们使用关节扭矩与所
产生的力之间的雅可比关系来估算每个脚的这些力：

τ = J(θ)T f =⇒ f =
(
J(θ)T

)†
τ,

其中 J 是依赖于关节配置 θ 的雅可比矩阵，τ 是施加
的关节扭矩向量，f 表示估计的末端执行器力。为了
将此信息纳入自适应策略中，我们通过估算脚部力来
扩展其观察空间：

Adapt obs õt = (obs, f).

我们引入了一个 GRF跟踪奖励，以鼓励自适应策略
在基底高度低于目标值时生成更高的 GRFs。

rGRF = 0.75× (h > hcmd)

+ 0.50× (h < hcmd)×

(
4∑
i=1

|fi| > (mr +mp)g

)

其中 h是当前基高，hcmd 是期望基高，fi 是腿 i

的地面反作用力，而mr和mp分别是机器人和负载的
质量。
我们引入动态载荷变化来训练机器人适应不断变

化的质量条件。一个轻便的托盘（250克）安装在机器
人的底座上，每个周期开始时，四个球形物体（球）被
放置在其中。每个球的初始质量从均匀分布 [0, 1]千克
中抽取样本，导致总载荷可达 4千克。每 4秒钟重新
从均匀分布 [0, 2.5]千克中抽取每个球的质量样本。这
种连续变化迫使机器人调整其动作以应对不断变化的
动力学特性，确保稳定性和准确的命令跟踪。
在此阶段，最终应用于环境的操作是 at+∆at。每

个策略的 PPO目标由以下公式给出：

LψPPO = E
[
min

(
ρt(ψ)Â

ψ
t , clip (ρt(ψ), 1− ε, 1 + ε) Âψt

)]
,

其中，ρt(ψ) 是当前和旧策略之间的概率比（ψ ∈
{θ, φ}），而 Âψt 是对应回报估计。
第二阶段的梯度更新由以下给出：

θ ← θ − η∇θLθPPO,

φ← φ− η∇φLφPPO.

III. 结果

A. 模拟

我们使用了 Isaac Gym模拟器来验证我们的控制
器。该策略是使用 4096个代理和 H = 5的历史大小
在 Nvidia RTX A6000 GPU上进行训练的。所有的演
员和评论家网络都包含三个隐藏层，分别有 512、256
和 128个单元。编码器网络有两个隐藏层，分别有 128
和 64个单元，而解码器网络也包含两个隐藏层，分别
有 64和 128个单元。在第一阶段，仅训练名义策略进
行了 1000次迭代。在第二阶段，恢复了来自第一阶段
的名义策略权重，并同时对两种策略进行了 500次迭
代的训练。模拟中的关节角度使用预先为Unitree Go1
训练的动作网络进行跟踪，确保现实的动作行为 [8]
[18]。我们对比了命令追踪性能与 DreamWaQ，在基



奖励
Nominal

weights (wi)

Adaptive
weights (αi)

Linear velocity tracking 1.0 0.0
Angular velocity tracking 0.5 0.0
Linear velocity (z) −2.0 -2.0
Angular velocity (xy) −0.05 -0.05
Orientation −0.2 -0.2
Joint accelerations −2.5× 10−7 −2.5× 10−7

Joint power −2.0× 10−5 0.0

Body height −2.0 -2.0
Foot clearance −0.01 -0.01
Action rate −0.001 -0.01
Smoothness −0.01 -0.01
GRF tracking 0.0 2.0

TABLE I: 奖励权重对于名义策略和自适应策略：名
义策略优先考虑速度跟踪，而自适应策略侧重于地面
反作用力跟踪和身体高度稳定。

础质量随机化范围 [0, 10]kg下，我们将此称为基线控
制器。

平坦地形 图 4显示了在不同负载下平坦地形上基
准策略和自适应策略的指令跟踪性能。尽管两种策略
都以最小误差跟踪前向速度指令，但自适应策略实现
了显著更高的高度跟踪精度。基准策略的高度跟踪误
差与负载之间存在强烈的正相关性，表明其随着负载
增加生成足够地面反作用力的能力有限。

楼梯 图 5比较了两种策略在楼梯上的性能。基准
策略在高负载条件下难以维持速度跟踪，最终停止。
高度跟踪误差进一步表明其无法生成足够的地面反应
力来保持所需的基础高度。相比之下，自适应策略更
有效地跟踪命令，优于基准策略。

图 3说明了自适应动作和地面反应力如何有助于
命令跟踪。随着负载的增加，自适应策略增加了地面
反应力的大小和自适应动作范数，使机器人能够保持
所需的高度并跟随速度命令。这种正相关表明自适应
策略调整地面反应力以补偿较高的负载。有趣的是，
尽管自适应策略没有被明确指示何时干预，但它通过
训练学会了在名义策略难以跟踪命令时精确地提供纠
正动作。这一涌现行为突显了自适应策略根据其特定
目标应对不同条件的能力。

B. 硬件部署

实际实验是在 Unitree Go1机器人上进行的，在
其基座上安装了一个 500克的不锈钢托盘。为了模拟

动态载荷变化，将多个 1千克的铁球放置在托盘内，允
许它们自由移动并引起质心的变化。这在整个实验过
程中引入了不可预测的载荷动力学。此外，通过在不
同试验期间添加和移除 3千克和 5千克的圆盘来测试
可控的静态载荷变化。这些变化使我们能够评估策略
适应逐渐和突然改变载荷条件的能力。由策略指挥的
关节角度使用带有 kp = 20.0 and kd = 0.5的比例微
分控制器进行跟踪。图 6显示了在逐步增加至 10千克
载荷的情况下，基线控制器与自适应控制器之间的对
比。基线控制器难以维持稳定的运动，在较高载荷下
表现出明显的脚部打滑和不稳定性，而自适应控制器
成功地补偿了额外重量，保持平衡和协调。底部图描
绘了随时间变化的自适应动作输出范数，展示了控制
器对载荷变化的响应。自适应动作范数中的每次尖峰
都对应于新增加的载荷时刻，这说明控制器能够检测
并响应质量及动力学的变化。我们还在斜坡上以及楼
梯上评估了该控制器，并表明在所有情况下，自适应
控制器的表现均优于基线控制器。

IV. 结论

我们提出了一种基于 RL的自适应控制框架，用
于在不同地形和负载配置下实现四足运动。该方法引
入了自适应策略，以提供纠正措施来补充名义策略，从
而提高整体性能。两个策略都经过训练以优化各自的
奖励，并具有某些共同目标，例如稳定性，在它们之间
共享。这种共享的奖励结构促进了隐含的合作，即自
适应策略互补而不是与名义策略冲突，仅注入必要的
最小校正动作以适应意外干扰而不覆盖基础行为。这
种模块化设计使系统能够在正常条件下保留名义策略
的学习行为，并在检测到偏差时利用自适应策略的快
速响应能力。

所提出的自适应 RL 框架成功部署在了 Unitree
Go1机器人上，并在多种地形下进行了评估，包括平
坦地面、斜坡和楼梯，在不同静态负载和动态负载场
景下，如将自由移动的铁球放置在安装于机器人基座
上的托盘中。

在所有测试条件下，我们的策略始终在准确跟踪
命令的身体高度和速度方面优于基准控制器，展示了
对负载变化和环境变化的优越适应性和鲁棒性。
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