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摘    要   针对四足机器人在复杂环境中的高速稳定运动问题, 提出一种融合模型和学习的分层运动控制框架. 首先, 提出

基于单次落足点偏差的惩罚机制, 实现对连续滑动状态的有效评估. 其次, 构建基于双曲正切函数的连续接触状态描述, 显
著改善了传统离散方法中的相位切换冲击问题. 然后, 设计基于 LSTM的地面特性实时估计网络, 实现质心位置的自适应

调整. 最后, 提出基于执行层和决策层的分层控制框架, 提高系统的环境适应能力. 在 Isaac Gym仿真环境中的实验表明,
该控制方法能够适应不同摩擦系数和运动速度条件. 特别是在极低摩擦环境 ( )下, 自适应控制策略通过 
的质心高度调整, 在维持  运动速度的同时, 将足端滑动距离控制在 , 充分验证了所提控制

方法的有效性和实用价值.
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Adaptive Control Method for Quadruped Robot Facing Floors of Different Roughness
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Abstract   Addressing the issue of high-speed stable motion for quadruped robots in complex environments, a hier-
archical motion control framework integrating model and learning is proposed. First, a penalty mechanism based on
single foot placement point deviation is introduced to effectively evaluate continuous sliding states. Second, a con-
tinuous contact state description based on hyperbolic tangent function is constructed, significantly improving the
phase switching impact problem in traditional discrete methods. Then, a LSTM-based ground characteristics real-
time estimation network is designed to achieve adaptive adjustment of the centroid of mass position. Finally, a hier-
archical control framework based on execution and decision layers is proposed to enhance the system＇s environ-
mental adaptability. Experiments in the Isaac Gym simulation environment demonstrate that this control method
can adapt to different friction coefficients and motion speeds. Particularly in an extremely low friction environment
(  = 0.05), the adaptive control strategy adjusts the centroid of mass height by 0.061 0 m, while maintaining a mo-
tion speed of 1.428 4 m/s and controlling the sliding distance of the foot end to 0.308 ± 0.005 0 cm. This outcome
serves to provide a comprehensive demonstration of the effectiveness and practical value of the proposed control
method.
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四足机器人凭借其出色的环境适应性和运动灵

活性, 在工业巡检、灾害救援、极地探索等领域具有

广阔的应用前景. 然而, 随着应用场景的不断拓展,
四足机器人面临着严峻的控制挑战: 从崎岖不平的

野外地形到潮湿光滑的室内地面, 从易变形的沙地

到狭窄的障碍物密集区域. 这些复杂的环境条件对

机器人的运动控制提出更高要求, 尤其在光滑地面

环境下, 传统控制方法难以兼顾运动的稳定性和灵

活性, 限制了四足机器人的实际应用. 相比之下, 四

足动物能够在各种复杂环境中展现出优异的运动能

力, 可以精确调整身体姿态, 灵活选择落脚点, 从容

应对各类地形挑战[1].
为实现四足动物般的灵活运动能力, 研究人员

对四足机器人控制进行广泛探索. 传统的基于模型

的方法, 如模型预测控制 (Model predictive con-
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trol, MPC), 主要通过简化动力学模型实现在线轨

迹优化[2−3]. 这类方法在理想环境下表现出色, 能够

保证机器人的运动稳定性, 并具有一定的抗扰动能

力 [4]. 随着环境复杂度增加, 准确建模变得愈发困

难. 特别是在低摩擦地面上, 由于摩擦力的不确定

性, 基于模型的控制方法难以实现预期的控制效果[5].
近年来, 强化学习 (Reinforcement learning,

RL)方法为解决上述问题提供了新的思路. 与传统

方法不同, RL通过智能体与环境的持续交互来学

习最优控制策略, 无需对复杂环境进行精确建模[6].
研究表明, 基于 RL的控制器能够自主学习复杂的运

动策略, 优化步态参数, 提高能量效率, 并增强对外

部扰动的鲁棒性[7−8]. 在步态优化方面, RL方法具有

显著优势: 训练得到的步态具有更强的泛化能力[9]、

更高的学习效率[10] 以及更自然的运动特征[11].
尽管 RL方法在四足机器人控制领域取得了显

著进展, 但在实际应用中仍面临重大挑战. 首先,
仿真环境与实际环境存在显著的差异, 虽然研究者

提出了快速运动适应 (Rapid motor adaptation,
RMA)等方法[7], 但其在低摩擦环境下的适应能力

仍然有限. 其次, 现有研究往往忽视质心位置对运

动稳定性的重要影响, 这导致机器人在不同摩擦系

数环境下的控制性能显著下降. 特别是在未知的低

摩擦环境中, 现有控制器无法及时调整机体姿态和

步态参数, 容易导致运动失稳[12].
针对上述挑战, 本文提出一种融合模型驱动和

强化学习的四足机器人运动控制框架, 主要创新点

如下:
1)  奖励函数设计: 提出单次落脚点偏差惩罚机

制, 克服传统累积惩罚方法对瞬时滑动的过度敏感

问题, 实现对连续滑动状态的有效评估;
2)  接触状态建模: 提出基于双曲正切函数的连

续接触状态描述方法, 有效解决传统离散描述方法

中的接触冲击问题, 提升运动过程的连续性和稳定性;
3)  地面特性感知: 设计基于 LSTM的地面特

性实时估计网络, 结合机体姿态动态调整策略, 实
现机器人在不同粗糙程度地面的鲁棒运动;

4)  分层控制架构: 构建基于执行层和决策层的

分层控制框架, 实现模型驱动与强化学习的有效结

合, 提高系统的环境适应能力.
本文结构如下: 第 1节介绍四足机器人步态设

计与训练方法; 第 2节详细阐述所提出的控制方法;
第 3节通过仿真实验验证方法的有效性; 第 4节总

结全文并讨论未来研究方向. 

1    四足机器人步态设计与训练

步态作为四足机器人运动的基础模式, 其设计

直接影响机器人的运动稳定性、能量效率和环境适

应能力. 本节将从步态规划的基本原理和控制方法

的实现两个方面, 系统地阐述四足机器人运动控制

的关键技术. 重点介绍基于相位变量的步态生成方

法, 通过构建统一的相位描述框架, 有效解决传统

方法中相位不连续、参数优化困难等问题, 为实现

稳定可靠的运动控制提供理论支撑. 

1.1    四足机器人的典型步态及其应用

四足机器人具有多种基本步态模式 (如图 1所示),
每种步态都有其特定的运动特征和应用场景:

1)  蹦跳步态: 四足同步的垂直运动模式, 主要应

用于障碍跨越和机体高度调整. Chai等[13] 通过将

机器人简化为质点–弹簧–阻尼系统的虚拟模型控制

方法, 显著提升了机器人在不平整地形中的适应性能.
2)  小跑步态: 对角腿同步的周期运动模式, 是

最常用的稳定运动方式. Raibert[14] 的开创性工作

和 Jiang等[15] 基于弹簧–负载倒立摆 (Spring loaded
inverted pendulum, SLIP)模型的优化方法, 显著
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图 1    四种步态及其期望的接触状态图

Fig. 1    Diagram of the four gaits and the desired contact state for each gait
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提高了小跑步态的稳定性和效率, 使其成为平坦地

形移动的主要方案.
3)  侧步步态: 左右两侧腿交替的横向运动模

式, 主要应用于横向移动和狭窄空间通过. Fukuoka
等[16] 通过模拟生物神经振荡器的中枢模式发生器

(Central pattern generators, CPG)网络方法, 实
现了机器人平稳的侧向运动控制.

4)  跃步步态: 前后腿对角同步的跃进运动模

式, 主要应用于快速奔跑和高速移动. Adak等[17] 通
过优化足端接触力分布的规划方法, 有效提升了机

器人在高速运动中的动态稳定性.
在实际应用中, 合理的步态设计对机器人的运

动性能至关重要. 其中, 支撑相和摆动相的协调配

合是保证运动稳定性的关键. 

1.2    基于相位的步态训练方法

为实现稳定的步态控制, 本文采用基于 CPG
的相位变量和时间偏移量训练框架[18]. CPG通过生

成预期接触状态序列 (如图 1所示), 结合统一的相

位描述体系, 将步态控制问题转化为相位变量的优

化问题, 简化控制策略的设计过程, 并提高运动的

连续性. 

1.2.1    步态建模与同步机制

ϕi ∈ [0, 2π)

i ∈ {LF, RF, LH, RH}

步态建模的核心在于建立腿部运动与相位变量

之间的映射关系. 四足机器人的每条腿都具有周期

性运动特征, 可用相位变量  描述, 其中

 分别表示左前腿、右前腿、

左后腿和右后腿 (如图 2所示). 运动周期包含两个

主要阶段:
1) ϕi ∈ [0, ϕconnect)  摆动相 ( ): 完成腿部抬起和

前向摆动;
2) ϕi ∈ [ϕconnect, 2π)  支撑相 ( ): 提供地面支撑力.
ϕconnect其中,   表示从摆动相切换到支撑相的临界相

位角. 为了使多条腿能够协调运动, 引入全局时间

t

ϕi

变量  来统一调节各条腿的运动相位. 每条腿的相

位  与全局时间的关系可表示为:

ϕi =
t+ δi
2π

(1)

δi i

t

其中,   表示第  条腿的相位偏移量, 用于调整各腿

之间的相对运动时序. 全局时间变量  的更新遵循

如下方程:

tnew = told +
f cmd

fπ
(2)

told tnew

f cmd fπ

θ = {θ1, θ2, θ3}, θ ∈
[0, 2π)

δi θ

其中,   表示当前时间步的全局时间,   表示更

新后的全局时间,   表示目标运动频率,   表示

系统的更新频率. 相位偏移量 

 用于控制不同腿部之间的相位差, 从而实现

特定的步态模式 (详见表 1). 具体地, 各腿的相位偏

移量  可由参数  确定:

δLF = 0, δRF = θ1, δLH = θ2, δRH = θ3 (3)

 
 

表 1    步态参数配置

Table 1    Configuration of gait parameters

步态类型 θ1 θ2 θ3

蹦跳 0 0 0

小跑 π π 0

侧步 π 0 π

跃步 0 π π

  

1.2.2    接触状态建模与优化

Ψ(x, σ)

接触状态描述四足机器人各足端与地面的接触

关系, 即足端是否与地面接触. 准确的接触状态建

模是实现四足机器人稳定运动控制的关键环节. 为
克服传统二值接触状态描述方法 (即仅用 0和 1表
示无接触和完全接触)在实际应用中的局限性, 本
文提出一种基于双曲正切函数的连续状态描述方法.
首先, 构建基础平滑函数 :

Ψ(x, σ) =
1

2

(
1 + tanh

(x
σ

))
(4)

σ其中,   为平滑度参数, 通过调整该参数可以控制

状态过渡的平滑程度. 基于此函数, 构造单腿的连

续接触状态描述:

Cfoot(t) = Ψ(t, σ)× (1−Ψ(t− 0.5, σ)) +

Ψ(t− 1, σ)× (1−Ψ(t− 1.5, σ)) (5)

Cfoot(t) t其中,   表示单腿在时间  时的连续接触状态

值. 首先, 通过双曲正切函数的连续特性, 实现接触

状态的平滑过渡, 避免传统二值方法的突变问题;
其次, 连续的状态反馈为后续的运动规划和控制优

化提供可靠的数学基础. 如图 2(b)所示, 该方法能

 

无接触阶段 接触阶段

0

t1

t4

t2

t3

fconnect

p
(a) 相位图 (b) 步态示意图

(a) Phase diagram

LF

RFRH

LH

(b) Gait schematic diagram 

图 2    相位变量与腿部运动的映射关系

Fig. 2    Mapping relationship between phase
variables and leg motion
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够准确描述机器人腿部与地面的动态交互过程, 为
步态的稳定实现提供理论支撑. 该方法的有效性将

在第 3.2.2节中通过实验结果详细验证. 

1.2.3    步态学习与优化策略

ct

θ

步态学习的核心是通过 RL优化控制策略. 基于

Margolis等[19]的工作, 改进的奖励函数 (详见第 2.3.2
节)包括运动跟踪、姿态稳定性以及运动约束三个

部分的奖励. 在训练过程中, 采用 PPO[20] (Proxim-
al policy optimization)算法最大化累积奖励来优

化控制策略, 并通过调整控制参数  (包含前文定

义的相位偏移量  等步态参数)实现运动精确控制. 

2    四足机器人的分层控制框架

为有效应对不同粗糙程度地面带来的控制难题,
本文提出一种分层控制框架 (如图 3所示). 该框架

包含自适应调整的决策层和基于强化学习的执行层,
通过分层协同实现对环境变化的快速感知与响应. 

2.1    分层控制框架的协同机制

为实现复杂环境下的稳定控制, 系统设计基于

不同时间尺度的协同机制. 决策层以 10 Hz频率运

行, 保证环境感知的准确性; 执行层则以 100 Hz频
率运行, 确保控制的实时性. 这种时间尺度的差异

使得系统能够同时兼顾环境适应性和控制稳定性.

{st−49, · · · , st} vcmd

该框架下, 决策层作为高层控制中枢, 进行环

境感知和策略生成. 其输入包含机器人历史状态序

列  以及运动指令 . 通过 LSTM
网络和自适应控制, 决策层实现对地面特性的实时

估计和控制参数生成:

{µest, dslid, hcmd
com} = fdes({st−49, · · · , st}, vcmd) (6)

fdes

µest dslid

hcmd
com

其中,   是决策层的核心函数, 通过分析机器人过

去 50个时间步的状态数据和当前运动指令, 输出三

个关键控制参数:   为地面摩擦系数估计值; 
为预测滑动距离;   为质心目标高度.

st

基于决策层的输出, 执行层负责将包含高层指

令的状态空间转化为实时的关节控制信号. 基础状

态空间  定义如下:

st = [qj , q̇j , q̇b, rg, v
cmd, ct] (7)

qj , q̇j q̇b

rg ct

hcmd
com

πθ

at ∈ R12

其中,   表示关节位置和速度;   为机体角速度;
 为机体坐标系下的重力方向;   为控制参数向量,

包含质心目标高度  等控制量. 通过强化学习训

练策略网络 , 执行层实时生成 12个关节的目标

位置信号 :

at = πθ(st) (8)

为实现稳定的关节控制, 采用 PD控制器将位

置指令转换为关节力矩. 

2.2    决策层设计

决策层作为控制框架的核心, 负责感知环境变

化并生成适应性策略. 本文设计基于质心自适应调

整的控制策略, 通过实时调整机体质心高度来应对

地面摩擦系数的变化, 提高机器人在不同粗糙程度

地面的运动稳定性. 

2.2.1    环境感知与估计

环境感知的核心任务是估计地面的摩擦特性和

滑动距离. 相较于传统的基于接触力分析的方法,
本文提出一种基于历史状态序列的学习方法, 在不直

接测量摩擦系数的情况下, 实现对地面特性的估计.
为实现对地面特性的估计, 本文构建一个包含

 

LSTM



自适应
控制系统

决策层 执行层

st − 49, ··· , st

mtrue, dtrue mest, dslid

hcom
cmd

t
 

图 3    系统控制框架

Fig. 3    System control framework
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机器人状态和环境交互信息的特征向量, 全面描述

机器人与地面的交互过程:

st = [qj , q̇j , fcontact, pfoot, ṗfoot] (9)

fcontact pfoot, ṗfoot其中,   为足端接触力;   分别代表足

端位置和速度.

{st−49, · · · , st}

64× 64

µest

dslid

考虑到地面特性的时变性质, 本文设计一种基

于 LSTM的深度学习模型结构. 以连续 50个时间

步的状态序列  作为输入, 通过 128
个 LSTM隐藏单元提取状态序列中的时序特征. 为
增强关键时刻的状态信息, 引入自注意力机制, 并
通过双层全连接网络 (  维, ReLU激活)进行

特征映射. 最终, 模型输出地面摩擦特性指标 

和预期滑动距离 .
µ = 1.0

L
模型的训练在摩擦系数  的地面环境中

进行, 损失函数  如下:

L = α∥µest − µtrue∥2 + β∥dslid − dtrue∥2 (10)

µtrue dtrue

α = 0.2, β = 0.8

其中,   为环境中的真实摩擦系数,   为实际

测量的滑动距离.   为损失权重系数,
用于平衡摩擦系数估计和滑动预测的精度. 同时,
为提高模型的泛化性能, 训练过程中引入高斯噪声

扰动. 

2.2.2    基于生物启发的姿态调整策略

基于对四足动物在低摩擦地面上运动特性的研

究[21−22] 表明, 动物主要通过调整质心高度和躯干姿

态来增强运动稳定性. 受此启发, 本文提出一种基

于质心自适应调整的控制策略, 旨在提高机器人在

不同粗糙程度地面的稳定性.
当四足机器人在低摩擦地面上运动时, 降低质

心能够带来多方面的力学优势. 首先, 较低的质心

位置可以减小倾覆力矩, 提升整体稳定性; 其次, 质
心下降过程中腿部关节角度的变化会使足端与地面

的接触面积增大, 从而提高可用摩擦力; 最后, 这种

姿态调整还能优化关节力矩分布, 通过增加近端关

节 (髋关节)的负载来减轻远端关节 (膝关节和踝关

节)的压力, 这种力矩重分配特性与生物系统的运

动模式高度一致.
基于环境感知提供的地面特性估计, 设计质心

高度自适应调整算法:

hdes
com = clip(hbase −∆hadapt, 0, hmax) (11)

hdes
com hbase

∆hadapt hmax

clip(x, a, b) x [a, b]

其中,   为期望质心高度,   为当前质心高度,

 为自适应调整量,   为最大调整幅度,
 函数将输入值  限制在区间  内. 自

适应调整量的计算考虑了滑动状态:

∆hadapt =
|dslid − dslidavg|

dslidavg
× c (12)

dslidavg c其中,   为历史平均滑动距离 (50个时间步),   为

调整增益系数. 为确保运动的平滑性, 质心高度调

整采用平滑过渡机制:

hcmd
com = hprev

com + clip(hdes
com − hprev

com , −ḣmax∆t, ḣmax∆t)
(13)

hprev
com ḣmax

∆t

其中,   为上一时刻的质心高度,   为最大调

整速率,   为控制周期. 

2.2.3    基础步态分析

基础步态的选择对自适应控制策略性能具有重

要影响. 通过理论分析和初步验证, 本文采用小跑

步态作为基础步态.
从力学特性来看, 小跑步态采用对角支撑模式,

在保证动态稳定性的同时, 提供最优的质心支撑,
确保质心始终位于支撑多边形内. 同时, 对角支撑

模式下的地面反作用力通过两条对角线均匀分布,
降低单腿承受的最大力矩, 有助于降低滑动风险.

从控制特性来看, 小跑步态具有良好的相位连

续性, 支撑相与摆动相之间过渡平稳. 不仅降低了

基础运动控制的难度, 同时有利于自适应控制策略

的实施. 对角支撑模式提供的稳定支撑条件, 能够

确保调整过程的平稳性和可控性.
在第 3.2.2节, 对小跑步态作为基础运动模式

的有效性进行实验验证. 

2.3    执行层设计

执行层的主要功能是将包含高层指令的状态空

间转化为实时的关节控制信号. 机器人运动控制具

有连续性和状态转移的不确定性特征, 本文将执行

层的控制问题建模为马尔科夫决策过程[23] (Markov
decision process, MDP), 并采用 RL方法训练. 

2.3.1    状态空间与动作映射

st ∈ R37

参考Margolis等[19] 的工作, 为满足自适应控制

的需求, 状态空间  设计如下 (详细参数及

取值范围见表 2):
qj ∈ R12

q̇j ∈ R12 q̇b ∈ R3

rg ∈ R3

1)机器人状态: 包括关节位置 、关节速

度 、机体角速度  以及机体坐标系下

的重力方向 .
vcmd ∈ R3

vcmd
x vcmd

y ωcmd
z

2)运动指令 : 包含机体坐标系下的期

望前向速度 、侧向速度  和偏航角速度 .

ct ∈ R4 θ

f cmd hcmd
com

hcmd
foot

3)控制参数 : 包括相位偏移量 、步态

频率  、质心目标高度   和足端摆动高度

.
通过 PD控制器将执行层输出 12个关节的目
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at ∈ R12标位置信号  转换为关节力矩:

τ = kp(at − qcurrent) + kd(ȧt − q̇current) (14)

qcurrent q̇current

kp = 20 N·m/rad, kd = 0.5 N·m/rad

其中,   和  分别表示当前关节位置和速

度;   为比例和微

分增益. 

2.3.2    基于单次落足点偏差的奖励函数设计

在考虑滑动作为奖励时, 传统的方法通常对每

个时间步的打滑行为进行惩罚, 不仅会导致策略过

度保守, 影响运动效率, 并且难以有效区分瞬时打

滑和持续性打滑, 影响学习效果.
为对运动过程中滑动的有效评估, 本文设计一

种基于单次接触位置偏差的瞬时惩罚机制. 仅在足

端与地面发生初始接触的瞬时时刻对落足点偏差进

行离散化评估, 其数学表达为:

rcontact = ∥pcfoot − pc, cmd
foot ∥ × I(t = tcontact) (15)

rcontact pcfoot
pc, cmd
foot

tcontact I(·)
t = tcontact

tcontact

∥ · ∥

其中,   表示单次落足点偏差的奖励值;   表

示足端实际接触位置;   为足端目标接触位置;

 为足端与地面发生接触的时刻;   为离散

指示函数, 当且仅当  时输出 1, 其余时刻

为 0. 该奖励函数具有以下特点: 1)瞬时单次惩罚:
仅在足地接触初始时刻 , 避免传统方法对支

撑相全过程连续惩罚导致的保守性约束; 2)滑移误

差量化: 采用接触点位置矢量的欧氏距离  直接

表征滑移量, 建立滑动状态与运动精度的显式映射

关系.
如表 3所示 (表 3中“公式”列所涉及的变量的

含义见表 A1), 本文构建的复合奖励函数包含以下

三组核心分量:
1)

rvcmd
x, y

rωcmd
z

rhcmd
z

(rρcmd)

rfcmd
c

rvcmd
f

)

rcontact

  运动跟踪奖励: 包括机体运动跟踪 (水平速

度 、垂直轴角速度 )、姿态跟踪 (质心高

度  、俯仰角  )、腿部运动跟踪 (摆动相

力  、支撑相速度   以及单次落足点偏差

;
2) v2z

∥ωx, y∥2

∥vfoot, x, y∥2

  姿态稳定性奖励 : 包括垂直速度约束  、

横滚俯仰角速度约束   以及足端滑动约束

;

 

表 2    控制命令参数范围

Table 2    Range of control command parameters

参数 最小值 最大值 单位

vcmd
x −3.00 3.00 m/s

vcmd
y −1.00 1.00 m/s

ωcmd
z −1.00 1.00 rad/s

f cmd 1.50 4.00 Hz

hcmd
com −0.45 0.10 m

hcmd
foot 0.03 0.30 m

 

表 3    奖励函数

Table 3    Reward functions

类别 项目 公式 权重

运动跟踪

r
vcmd
x, y

水平面速度跟踪 exp

(
−

∥vx, y − vcmd
x, y ∥2

σvx, y

)
0.02

r
ωcmd
z

垂直轴角速度跟踪 exp

(
−

∥ωz − ωcmd
z ∥2

σωz

)
0.01

r
hcmd
z

质心高度跟踪 
(
hz − hcmd

z

)2
−0.08

r
ρcmd躯干俯仰角跟踪 

(
ρ − ρcmd

)2
−0.10

r
fcmd
c

摆动相力跟踪 
∑
foot

(
1 − C

cmd
foot (t)

)
× exp

(
−

∥f cmd
foot ∥

2

σcf

)
−0.08

r
vcmd
f

支撑相速度跟踪 
∑
foot

C
cmd
foot (t) × exp

(
−

∥vcmd
foot ∥

2

σcv

)
−0.08

rcontact单次落足点偏差 ∥pc
foot − pc, cmd

foot ∥ × I(t = tcontact) −0.10

姿态稳定性

垂直方向速度 v2
z −4 × 10−4

横滚和俯仰角速度 ∥ωx, y∥2 −2 × 10−5

足端滑动 ∥vfoot, x, y∥2 −8 × 10−4

运动约束

大腿/小腿碰撞 1collision −0.02

关节限位违反 1qi>qmax||qi<qmin −0.20

关节力矩 ∥τ∥2 −9 × 10−3

关节角速度 ∥q̇∥2 −9 × 10−3

关节角加速度 ∥q̈∥2 −5 × 10−9

动作平滑度 (一阶) ∥at−1 − at∥2 −2 × 10−3

动作平滑度 (二阶) ∥at−2 − 2at−1 + at∥2 −2 × 10−3
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3)

1collision 1qi>qmax||qi<qmin

∥τ∥2 ∥q̇∥2 ∥q̈∥2

∥at−1 − at|2 ∥at−2 − 2at−1 + at∥2

  运动约束奖励: 包括安全约束 (碰撞检测

、关节限位 )、能量约束 (关节

力矩 、角速度 、角加速度 )以及平滑

约束 (一阶  和二阶 

动作差分).
为协同优化运动性能与约束条件, 本文采用基

于指数耦合的复合奖励计算架构:

rtotal = rtask × exp(raux) (16)

rtotal rtask

raux

其中,   为总奖励;   为任务导向奖励项, 包含

运动跟踪与姿态稳定性相关正权重项;   为辅助

约束惩罚项, 集成运动约束相关负权重项.
exp(raux) ∈ R+

rtotal

∥raux∥

通过指数变换实现两阶段优化: 
确保总奖励  恒为正, 避免传统线性叠加中负奖

励导致策略过早收敛; 指数放大效应对约束违反量

 施加超线性惩罚, 增强策略对物理限制的敏

感性; 允许任务奖励与约束惩罚独立调节, 通过乘

积形式实现目标间自适应权衡. 

2.3.3    训练策略优化

µ = 1.0

µ ∈ {0.05, 0.2,
1.0}

为提高训练的稳定性和策略的泛化能力, 执行

层在高摩擦环境 ( )中完成基础运动策略训

练, 并且采用教师–学生策略[24] (伪代码见算法 1)
与 PPO算法 (伪代码见算法 2, 超参数设计见表 4)
相结合的训练方法. 随后, 通过选取 

 这三个典型值对决策层进行验证实验.

　  算法 1. 教师–学生网络训练算法

πteacher πstudent输入. 教师网络 , 学生网络 

π∗
student输出. 优化后的学生网络 

　　for 每个训练轮次 do

{sfullt , at, rt}　　　收集完整状态轨迹 

πteacher J(θ)　　　更新  以最大化 

　　end for

　　for 每个训练轮次 do

sbaset　　　采样基础状态 

π∗
teacher(at|sfullt )　　　获取教师策略 

πstudent LKD　　　更新  以最小化 

　　end for

π∗
student　　return 

　  算法 2. PPO 算法

θ0 ϕ0输入. 初始策略参数 , 值函数参数 

θ∗输出. 优化后的策略参数 

　for 每个训练轮次 do

πθold {st, at, rt}　　使用当前策略  收集轨迹 

δt = rt + γV (st+1)− V (st)　　计算时序差分误差 

Ât =
∑T−t−1

l=0 (γλ)lδt+l　　计算广义优势估计 

　　for 每个优化轮次 do

ρt(θ) =
πθ(at|st)
πθold (at|st)

　　　计算概率比 

LCLIP(θ)　　　计算裁剪目标 

LVF(θ)　　　计算值函数损失 

S[πθ]　　　计算策略熵 

θ LCLIP(θ)− c1L
VF(θ) +

c2S[πθ]

　　　更新参数   以最大化  

  

　　end for

θold ← θ　　 

　end for

θ∗　return 

 
 

表 4    PPO超参数

Table 4    PPO hyperparameters

参数 值

批量大小 4 096 × 24

小批量大小 4 096 × 6

迭代次数 5

裁剪范围 0.20

熵系数 0.01

折扣因子 0.99

广义优势估计折扣因子 0.95

目标 KL散度 0.01

学习率 自适应

 

教师–学生策略通过知识蒸馏框架实现从特权

信息空间到观测空间的跨模态策略迁移, 具体实施

包含两个阶段.
πteacher教师网络   获取包含特权信息的完整状

态空间:

sfullt =
[
sbaset , sprivt

]
(17)

sfullt sbaset

sprivt

ffoot

其中,   为完整状态空间;   为基础状态空间

(与上文状态空间一致);   为特权信息, 包含地面

摩擦系数、足端接触力矢量  及质心位置.

πθ

教师网络的训练目标是通过 PPO算法最大化

策略  的期望折扣奖励. 期望折扣奖励定义为:

J(θ) = Eξ∼πθ

[ ∞∑
k=0

γkrt+k

]
(18)

J(θ) rt+k

t+ k γ 0 ≤ γ ≤ 1

ξ = (st, at, rt, st+1, · · · ) πθ

θ J(θ)

其中,   表示期望的累积折扣奖励,   是在时

间步  时的即时奖励,   是折扣因子 ( ),
 表示在策略  下采样得到

的轨迹. 通过优化参数  以最大化 , 最终收敛

得到面向完整状态空间的最优教师策略:

π∗
teacher(at|sfullt ) = argmax

π
Eξ∼π [J(θ)] (19)
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πstudent sbaset学生网络  仅接收部分状态空间 , 通
过最小化策略分布 KL散度实现知识迁移:

LKD = Esbaset

[
DKL

(
π∗
teacher(·|sfullt )∥πstudent(·|sbaset )

)]
(20)

LKD DKL(·∥·)

µ ffoot

其中,   为知识蒸馏损失;   表示计算两个

概率分布之间的 KL散度. 该目标使学生策略在缺

失 、  等不可测信息时, 仍能隐式学习教师网络

对地面物理特性的响应模式.

rt

V (st)

V (st) st

PPO算法通过交替优化策略网络和值函数网

络, 实现策略的稳定且高效的学习. 其中即时奖励 

与值函数  之差反映了策略评估中的偏差. 值
函数  表示在状态  下策略预期获得的回报.

πθold

Ât

在每个训练轮次中, 首先利用旧策略  与环

境交互以采集一批轨迹数据. 基于采集的轨迹, 采
用广义优势估计 (Generalized advantage estima-
tion, GAE)来计算优势函数 , 其形式为:

Ât =

T−t−1∑
l=0

(γλ)lδt+l (21)

T

γ ∈ [0, 1] λ ∈
[0, 1]

δt

其中,   表示一个完整的交互序列的终止时刻, 折
扣因子  用以衡量未来奖励的重要性, 

 控制估计的偏差与方差之间的权衡. 时序差

分误差  定义为:

δt = rt + γV (st+1)− V (st) (22)

在策略更新过程中, PPO引入了对概率比的裁

剪机制. 具体而言, 定义概率比为

ρt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

(23)

θold π θ

LCLIP(θ)

其中,   为策略  的旧参数,   为新参数. 为了避

免策略更新过大导致的训练不稳定, 算法设计了裁

剪目标函数 , 定义为:

LCLIP(θ) = Êt[min(ρt(θ)Ât, clip(ρt(θ),

1− ϵ, 1 + ϵ)Ât)] (24)

ϵ

LVF(θ)

其中,   为超参数. 另一方面, 值函数网络通过最小

化均方误差损失进行优化, 值函数损失  为:

LVF(θ) = Êt

[(
V (st)− V target

t

)2
]

(25)

V target
t其中,   通常由实际回报或多步时序差分方法

计算得到, 作为监督信号引导值函数的收敛.
Ltotal(θ)算法的总损失函数  由策略损失、值函

数损失和熵正则化项组成:

Ltotal(θ) = LCLIP(θ)− c1L
VF(θ) + c2S[πθ] (26)

S

c1 c2

θold ← θ

其中, 熵项  用于促进策略探索, 防止过早收敛到

局部最优解,   和  为权重系数. 每轮优化后, 更
新目标策略参数 , 开始下一轮训练.

本文提出融合教师–学生策略与 PPO算法的

训练框架: 教师网络通过特权信息加速策略收敛;
PPO的裁剪机制保障训练稳定性; 学生网络基于实

际观测数据决策, 提升实际部署能力. 如图 4奖励

曲线所示, 训练过程呈现典型三阶段演化特征: 初
期探索阶段总奖励快速上升, 中期优化阶段子奖励
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图 4    PPO训练过程中部分奖励的变化趋势 ((a)总奖励; (b)运动学跟踪奖励; (c)步态执行奖励;
(d)运动稳定性奖励; (e)运动约束奖励)

Fig. 4    Trends in partial rewards during PPO training ((a) Total reward; (b) Kinematic tracking rewards;
(c) Gait execution rewards; (d) Motion stability rewards; (e) Motion constraint rewards)
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动态平衡, 后期稳定收敛. 

3    实验验证与分析
 

3.1    实验环境与基础设置

µ ∈
{0.05, 0.2, 1.0} 1.5 m/s

2.0 m/s

本研究在 Isaac Gym[25] 物理仿真环境中开展

实验, 该环境具有高度并行的仿真能力和精确的物

理建模特性, 能够有效模拟四足机器人与地面的

复杂交互过程. 实验设计一系列不同摩擦系数 (
) 的地面环境, 并在低速 ( )

和高速 ( ) 两种典型运动状态下进行测试,
以验证控制策略在不同动态条件下的适应性.

为进行系统性的性能评估, 本研究构建两种控

制器: 自适应控制器和基准控制器. 自适应控制器

采用本文提出的分层控制架构, 包含决策层和执行

层两个主要组成部分, 能够根据地面条件动态调整

机器人的质心高度, 从而实现更好的运动稳定性;
基准控制器采用文献 [19] 中的方法, 仅保留执行层

结构, 其观测空间、动作空间、训练算法以及奖励函

数设计与自适应控制器的执行层完全一致, 通过人

为设定固定的质心高度进行控制. 

3.2    基础性能验证实验
 

3.2.1    接触状态建模对比

µ = 0.05

为验证基于双曲正切函数的连续状态描述方法

的有效性, 本研究构建基于基准控制器的接触状态

建模对比实验体系. 实验设定摩擦系数  、

质心高度 0 m的基础参数, 选取小跑、蹦跳、跃步、

侧步四种典型步态作为测试对象, 分别在 1.5 m/s

(低速)和 2.0 m/s (高速)下开展对比测试. 通过计

算足端接触序列的步态相似度指标, 定量评估实际

足端接触序列与理想接触序列之间的一致性.
图 5展示四种步态在不同速度条件下的足端接

触序列差异. 图中采用颜色块机制表征足端触地状

态: 实心色块表示触地阶段, 空白区域对应离地阶

段. 每个子图均包含两方法对比框架, 其中深色区

域代表本文提出的双曲正切连续描述方法, 浅色区

域代表传统二值离散描述方法.
通过量化对比两种方法生成的足端接触序列与

理想序列的步态相似度指标, 如表 5所示. 在低速

条件下, 该方法使四种步态的相似度分别提升: 小
跑 (3.96%)、蹦跳 (8.93%)、跃步 (0.92%) 和侧步

(1.57%). 即便在控制难度更高的高速条件下, 性能

提升依然保持在 3.72%、8.33%、2.23% 和 1.29% 的
水平. 值得注意的是, 在蹦跳步态中, 该方法将步态

相似度从 0.869 7提升至 0.947 4, 这一显著改善主

要归功于连续状态描述方法在处理同步接触转换时

的独特优势. 

3.2.2    基础步态性能对比分析

µ = 0.05

基于第 1.2.2节的分析基础, 为验证方法在其

他步态下的有效性, 本节在低摩擦环境 ( )、
质心高度设定为 0 m、目标速度为 1.5 m/s的条件

下, 对四种基础步态的运动特性进行对比研究, 分
析基准控制器和自适应控制策略在四种步态下的表

现. 实验结果如表 6所示.
表 6的数据显示, 相比基准控制器, 自适应控

制策略在所有步态下均实现性能提升, 具体表现为:
1) 0.061 m  小跑步态: 通过降低质心高度  , 足
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图 5    基准控制器下不同建模方法的足端接触序列对比

Fig. 5    Comparison of foot contact sequences under different modeling methods with a benchmark controller
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0.343 cm 0.308 cm

1.428 m/s

端滑动距离从  减少至 , 且保持了

接近目标的运动速度 ( ).
2)

0.271 m 0.898 m/s

1.116 m/s 32.5%

  蹦跳步态: 尽管需要较大的质心高度调整

( ), 但显著改善了运动性能, 速度从 

提升至 , 足端滑动距离减少了 .
3) 0.119 m

12.6% 1.219 m/s 1.372 m/s

  跃步步态: 通过适度降低质心高度 ( ),
速度提升了  (从  到 ), 同
时略微减少了足端滑动.

4)

(0.301 m) 0.467 m/s

  侧步步态: 虽然需要最大的质心高度调整

, 但速度提升显著 (从  到 0.683

m/s), 17.4% 足端滑动减少了 .
如图 6所示, 小跑步态在保持最小质心高度调

整的同时, 实现了较高的运动速度和最小的足端滑

动距离. 这一结果表明, 小跑步态在低摩擦环境下

具有独特的运动优势. 其优越性主要源于对角支撑

配置所带来的固有稳定性.

 

表 5    基准控制器下不同步态的接触状态建模方法对比

Table 5    Comparison of contact state modeling methods
under different gaits with a benchmark controller

步态
1.5 m/s 2.0 m/s

二值离散 双曲正切 二值离散 双曲正切

小跑 0.921 7 0.958 3 0.891 5 0.924 7

蹦跳 0.869 7 0.947 4 0.864 2 0.936 2

跃步 0.937 1 0.945 7 0.923 0 0.943 6

侧步 0.933 5 0.948 2 0.925 7 0.937 6

 

表 6    低摩擦环境下四种步态的性能对比

Table 6    Performance comparison of four gaits in
a low friction environment

自适应控制 步态
(m)

质心高度

变化 (cm)

足端滑动

距离 (m/s)运动速度 

是 小跑 −0.061 0.308 ± 0.015 1.428

否 小跑 0 0.343 ± 0.081 1.455

是 跃步 −0.119 0.342 ± 0.032 1.372

否 跃步 0 0.354 ± 0.040 1.219

是 蹦跳 −0.271 0.423 ± 0.051 1.116

否 蹦跳 0 0.627 ± 0.046 0.898

是 侧步 −0.301 0.450 ± 0.004 0.683

否 侧步 0 0.545 ± 0.062 0.467
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µ = 0.05

图 6    低摩擦环境下不同步态的运动特征对比 ((a) ~ (d)为质心高度; (e) ~ (h)为运动速度; (i) ~ (l)为足端滑动距离.
从左至右分别为四种步态, 目标速度为 1.5 m/s, 摩擦系数 )

µ = 0.05

Fig. 6    Motion characteristics comparison of different gaits in a low friction environments ((a) ~ (d) is the centroid of
mass height; (e) ~ (h) is the motion speed; (i) ~ (l) is the foot end sliding distance. From left to right, the four gaits

have a target speed of 1.5 m/s and a friction coefficient  )
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通过与基准控制器的对比分析可以发现, 自适

应控制策略通过合理调整质心高度, 有效提升了各

步态在低摩擦环境下的运动性能. 其中, 小跑步态

因其所需调整幅度最小且性能提升显著, 被确定为

平坦地形下应对不同摩擦力系数地面最适合的基础

步态. 这一结论与第 1.2.2节的分析结果相互印证,
为后续控制策略的深入研究奠定基础. 

3.3    自适应控制策略性能分析

本节将进一步系统分析自适应控制策略的性能

特征. 首先, 对小跑步态在基准控制器下的实验进

行评估, 实验涉及不同摩擦系数和期望速度条件下

的质心高度与足端滑动, 如图 7所示. 实验结果表

明, 随着质心高度的逐步降低, 在各种摩擦系数条

件下, 足端滑动距离均呈现出减小的趋势. 然而, 这
种稳定性的提升通常是以牺牲运动速度为代价的.

µ ∈
{0.05, 0.2, 1.0} 1.5m/s 2.0m/s

为探究自适应控制器能否在保持较小滑动的同

时维持较高的运动速度, 本研究设计摩擦系数 

, 并针对低速 ( )和高速 ( )
两种典型运动状态进行系统性测试. 

3.3.1    不同摩擦系数下的性能分析

1.5 m/s

µ ∈ {0.05, 0.2, 1.0}

为评估所提出控制策略在不同摩擦系数下的自

适应性能, 在目标速度为  、三种典型摩擦

条件 ( )下进行对比实验. 图 8和

表 7展示了自适应控制与基准控制器在质心高度变
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图 7    基准控制器下不同摩擦系数和期望速度条件的

质心高度与足端滑动分布图

Fig. 7    Distribution diagram of the centroid of mass
height and foot end sliding under different friction coeffi-
cients and desired speeds with a benchmark controller
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图 8    不同摩擦系数下机器人运动特性对比 ((a) ~ (c)为质心高度; (d) ~ (f)为运动速度;
(g) ~ (i)为足端滑动. 阴影区域表示标准差)

Fig. 8    Robot motion characteristics comparison under different friction coefficients ((a) ~ (c) is the centroid of mass
height; (d) ~ (f) is the motion speed; (g) ~ (i) is the foot end sliding. Shaded areas indicate standard deviations)
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化、足端滑动距离和实际运动速度关键指标上的表

现. 实验结果表明, 自适应控制策略能够根据环境摩

擦系数的变化, 动态调整质心高度以维持较好的性能.
µ = 1.0

0.031 1 m

0.290± 0.000 4 cm

0.400 0 m

0.286± 0.040 0 cm

1.353 9 m/s 1.490 0 m/s

在标准摩擦系数 ( )条件下, 自适应控制

表现出明显的效率优势. 如表 7和图 8(c)所示, 自
适应控制仅需降低质心高度  , 即可将足

端滑动距离控制在  . 相比之下,
基准控制器在质心高度降低   时, 足端滑

动距离为  , 虽然滑动距离相近,
但需要付出更大的速度代价, 运动速度显著衰减至

, 而自适应控制则保持在  的

较高水平.
0.2

0.038 0 m

0.312± 0.004 0 cm 1.502 0 m/s

当摩擦系数降至  时, 自适应控制的优势进一

步凸显. 如图 8(b)所示, 控制器通过适度降低质心

高度  , 就实现了优秀的综合性能 : 足端

滑动距离仅为 , 保持了 

0.400 0 m 0.291±
0.030 0 cm 1.372 7 m/s

的理想运动速度. 相比之下, 基准控制器即使将质

心降低 , 其性能表现 (滑动距离为 

, 速度为 )仍不及自适应控制.
µ = 0.05

0.061 0 m

(0.308± 0.005 0 cm) (1.428 4 m/s)

0.400 0 m

0.296± 0.040 0 cm

1.334 0 m/s

在极低摩擦环境 ( )下, 自适应控制的

优势最为突出. 如图 8(a)所示, 通过将质心高度降低

, 自适应控制就实现了较小的足端滑动距离

 和稳定的运动速度 .
而基准控制器即使采用  的最大质心调整

量, 其性能 (滑动距离为 , 速度为

)仍明显不如自适应控制. 

3.3.2    不同运动速度下的性能分析

1.5 m/s 2.0 m/s
为进一步验证控制策略在不同运动速度下的优

势, 本研究分别在低速 ( )和高速 ( )
两种期望速度下开展系统性实验. 如图 8(d) ~ 8(f)
所示, 自适应控制在速度跟踪和运动稳定性方面均

展现出显著优势.

µ = 0.05 0.061 0 m

1.428 4 m/s

95.2%
0.400 0 m

低速运动条件下, 自适应控制通过精确的质心

高度调整实现了优异的控制效果. 即使在低摩擦环

境 ( )中, 控制器仅需降低质心高度 ,
就能将运动速度维持在 , 达到期望速度

的 . 而基准控制器虽然通过大幅降低质心高

度 ( )实现了相似的足端滑动控制效果, 但
速度表现却明显不足.

0.275 0 m 0.239± 0.002 0 cm

1.730 0 m/s

0.400 0 m

0.389± 0.011 6 cm

1.495 7 m/s

高速运动条件下, 如表 7所示, 自适应控制通过

 的质心高度调整, 实现了 

的极低足端滑动距离, 同时保持了   的

较高运动速度. 相比之下, 基准控制器即使采用

最大的质心高度调整 ( ), 足端滑动距离

仍达到 , 且运动速度仅能维持在

 的较低水平.
综合实验结果表明, 自适应控制策略相比基准

控制器具有显著优势. 它能够通过更为合理的质心

高度调整策略, 在保持较高运动速度的同时有效抑

制足端滑动, 提升运动稳定性. 这种优势在高速低

摩擦等极具挑战性的环境下表现得尤为突出, 充分

证明了该控制策略的实用价值. 

4    结束语

本文提出一种新型四足机器人运动控制方法,
通过融合基于模型和基于学习的方法, 实现了机器

人在不同摩擦系数地面的稳定运动. 主要贡献包括:
1)在奖励函数设计中, 提出基于单次落足点偏差的

惩罚机制, 有效解决了传统方法对瞬时滑动过度惩

罚的问题; 2)在接触建模方面, 采用双曲正切函数

构建连续状态描述, 显著改善了传统离散方法中的

冲击问题; 3)在环境感知上, 提出基于 LSTM的地

面摩擦特性估计方法, 实现了质心高度的实时自适

 

表 7    不同期望速度和摩擦条件下小跑步态的

控制性能对比

Table 7    Comparison of control performance under
different desired speeds and friction conditions in

the trotting gait

自适应

控制 (m/s)
期望速度

 
摩擦

系数 (m)

质心高度

变化 (cm)

足端滑动

距离 (m/s)
运动速度

 

是 1.5 1.0 −0.031 1 0.290 ± 0.000 4 1.490 0

否 1.5 1.0 0 0.316 ± 0.050 0 1.503 9

否 1.5 1.0 −0.200 0 0.295 ± 0.060 0 1.397 3

否 1.5 1.0 −0.400 0 0.286 ± 0.040 0 1.353 9

是 1.5 0.2 −0.038 0 0.312 ± 0.004 0 1.502 0

否 1.5 0.2 0 0.327 ± 0.060 0 1.548 1

否 1.5 0.2 −0.200 0 0.304 ± 0.050 0 1.436 7

否 1.5 0.2 −0.400 0 0.291 ± 0.030 0 1.372 7

是 1.5 0.05 −0.061 0 0.308 ± 0.005 0 1.428 4

否 1.5 0.05 0 0.343 ± 0.080 0 1.455 0

否 1.5 0.05 −0.200 0 0.313 ± 0.050 0 1.410 8

否 1.5 0.05 −0.400 0 0.296 ± 0.040 0 1.334 0

是 2.0 1.0 −0.083 6 0.396 ± 0.000 1 1.904 0

否 2.0 1.0 0 0.410 ± 0.051 0 1.963 9

否 2.0 1.0 −0.200 0 0.388 ± 0.037 0 1.835 8

否 2.0 1.0 −0.400 0 0.378 ± 0.055 0 1.792 2

是 2.0 0.2 −0.161 6 0.430 ± 0.006 0 2.060 0

否 2.0 0.2 0 0.424 ± 0.051 0 1.996 6

否 2.0 0.2 −0.200 0 0.401 ± 0.045 0 1.881 5

否 2.0 0.2 −0.400 0 0.384 ± 0.040 0 1.813 7

是 2.0 0.05 −0.275 0 0.239 ± 0.002 0 1.730 0

否 2.0 0.05 0 0.441 ± 0.089 0 1.871 8

否 2.0 0.05 −0.200 0 0.411 ± 0.049 0 1.719 3

否 2.0 0.05 −0.400 0 0.389 ± 0.011 6 1.495 7
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应调整; 4)在控制架构上, 设计执行层与决策层协

同的分层控制框架, 实现了基于模型的控制与强化

学习方法的有效融合.

µ ∈ {0.05, 0.2, 1.0}

µ = 0.05

±

实验结果表明, 基于双曲正切函数的连续状态

描述方法有效改善了传统离散方法中的相位切换冲

击问题; 自适应控制策略通过动态调整质心高度,
成功应对了不同摩擦系数 ( )和
运动速度 (1.5 m/s、2.0 m/s)条件. 特别是在低摩

擦环境 ( )下, 仅需 0.061 0 m的质心调整

就能将足端滑动距离控制在 0.308  0.005 0 cm,
同时保持 1.428 4 m/s的较高运动速度, 验证了所

提方法的有效性和实用价值.
未来工作将着重于以下方面: 研究针对不同地

形特征的步态自适应选择策略, 扩展至多样化地形

环境的实验验证、自适应策略参数的优化以及实物

平台的部署测试, 以进一步提升控制方法的性能和

实用性. 
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表 A1    变量含义说明

Table A1    Description of the meaning of variables

类别 变量 含义

运动跟踪

vx, y x-y质心在  平面上的实际速度

vcmd
x, y 期望的质心水平面速度

ωz z质心绕  轴的实际角速度

ωcmd
z 期望的质心偏航角速度

hz 质心的实际垂直高度

hcmd
z 期望的质心垂直高度

ρ 躯干的实际俯仰角

ρcmd 期望的俯仰角

Ccmd
foot (t) t 时刻, 期望的足端接触状态

f cmd
foot 期望的足端接触力

vcmd
foot 期望的足端速度

pc
foot 足端实际接触时的位置

pc, cmd
foot 期望落足点位置

I(t = tcontact) 指示函数

σ∗ 缩放因子

姿态稳定性

vz z质心在  轴上的实际速度

ωx, y x-y质心绕  轴的实际角速度

vfoot, x, y x-y足端在  平面上的实际速度

运动约束

1collision 是否发生碰撞

qi i第   个关节的实际角度

qmax, qmin 关节角度的上限和下限

τ 施加在关节上的力矩

q̇ 关节角速度

q̈ 关节角加速度

at, at−1 t t − 1在  和  时刻的动作
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