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摘要摘要：：为提高六足机器人在非结构环境下的通过率和运动性能，提出一种基于DRL和自由步态规

划器的多接触运动规划算法。自由步态规划器获取目标状态下可达落足点从而输出最优步态序列；

利用DRL训练得到六足机器人在随机生成的梅花桩环境中的质心运动策略。为了保证机器人在运
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足机器人在不同宽度沟壑梅花桩环境下的落脚点规划。仿真与样机实验表明：多接触运动规划算

法能够让机器人快速平稳地从起点到达目标区域，并自动调整步态模式以应对不同环境下随机分

布的梅花桩。
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0　引言　引言

六足机器人拥有多个冗余的自由度和离散的

落足点，其稳定性与运动性能相较于轮式与履带

式机器人具有显著的优势
[1-2]

，在非结构环境救援

任务，自然灾害检测
[3]
方面具有广泛的应用前景。

六足机器人复杂的构造也对非结构环境下足端的

多接触运动规划提出了很高的要求，因此，如何

提高其在复杂环境下的多接触运动规划效率引起

了广泛的关注
[4]
。文献[5]对六足机器人仿生结构、

步态规划、多足协调控制等关键技术进行分析，

并以单足-机体一体化结构设计与优化、基于节律

与学习行为的步态规划、高效的多足协调控制方

法这 3点为切入点对如何挖掘六足机器人运动潜

能进行了展望。以步态规划为例，传统的周期步

态摆动相与支撑相按照确定好的顺序依次运动，

具有计算量小，简单方便的特点，因此周期性步

态得到了广泛应用
[6-7]

，然而，在落足点随机分布

的非结构复杂环境下，周期性步态一定程度上限

制了机器人的通过率。自由步态则为一种非周期

的步态，摆动相与支撑相没有固定的顺序，机器

人根据落足点分布合理地选择下一时刻所需迈的

腿，提升了对地形的适应能力
[8-10]

。文献[11]将运

动规划过程视为单步优化过程，分别规划步态序

列和立足点。文献[12]利用强化学习算法生成速度

指令，机器人根据速度指令生成稳定的步态。文

献[13]根据安全立足点和稳定裕度来选择最佳立足

点并改变步态。然而，上述多数方法仅考虑单一

的稳定性或者运动学等约束。

文献[14]则更加关心机器人运动学、动力学、

路径规划以及控制系统等方面，值得注意的是该

文指出在六足机器人控制方面，强化学习将是未

来的趋势。以深度强化学习为例，最新成果展示

了深度强化学习在复杂环境下运动控制方面的先

进性
[15-17]

。为了提高六足机器人在非结构环境下的

运动效率，文献[18]提出一种先进的深度强化学习

算法，在非结构环境中取得了较好的运动规划效

果，然而，该算法默认使用三足步态作为基本步

态。文献[19]提出具有两级层次结构的深度强化学

习方法，分别用于步态规划和运动控制。以上方

法采用的步态较为单一，这种处理方式将导致六

足机器人在稀疏立足点环境中的通过率较低。

本文讨论了六足机器人在非结构环境下的自由

步态多接触运动规划问题。设计了一种落足点检测

器，用以获取目标状态下符合运动学约束的落足点

LR；提出自由步态规划器，用于获取目标状态下最

优步态序列Lsw；从对角高斯分布中采样连续质心

运动序列，并使用一种最大熵深度强化学习算法

(soft actor critic，SAC)对运动序列进行优化。

1　六足机器人运动学建模　六足机器人运动学建模

六足机器人运动学模型描述了其足端与关节

转角的相对运动关系。六足机器人每条腿有 3个

关节，分别是基节、髋关节、膝关节，分别对应

了坐标系 x0 y0 z0，坐标系 x1 y1 z1，坐标系 x2 y2 z2，

坐标系 x3 y3 z3 为六足机器人足端坐标系，其中，

l1、l2、l3分别为基节，大腿，小腿长度。六足机

器人单腿结构连杆如图1所示。

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，i代表连杆编

号；αi代表关节扭转角；ai代表连杆长度；di代表

连杆偏移；θi代表关节转角。每个关节的齐次变换

z0 y0

x0 z2

y2

x2

z3

y3

x3

z1

y1

x1

l1

l2

θ2

θ3

l3

θ1

O
O O O

图1 六足机器人单腿结构连杆

Fig. 1 Connecting rod of hexapod robot single leg structure
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矩阵为

T (i-1)
i =Trans z(di )Rot z(θi )rans x(ai )Rot x(αi ) (1)

T (i - 1)
i 是坐标系 i-1到坐标系 i的变换，其中，i

为转动关节。展开后的变换矩阵为

T (i - 1)
i =

æ

è

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
cos θi -sin θi cos α i sin θi sin α i ai cos θi

sin θi cos θi cos α i -cos θi sin α i ai sin θi

0 sin α i cos α i di

0 0 0 1

(2)

对坐标系进行齐次变换可以得到从基节坐标

系到足端坐标系的变换矩阵：

T 0
3 =T 0

1 T 1
2 T 2

3 =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

únx ox ax px

ny oy ay py

nz oz az pz

0 0 0 1

(3)

令N = (nx ny nz )T，O = (ox oy oz )T，A = (ax ay 

az )T，P = (px py pz )T，其中，N 为足端的法向矢

量；O为足端的端面矢量；A为足端的逼近矢量；

P为足端的位置矢量。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

px = l1 cos θ1 + l2 cos θ1 cos θ2 +
l3 cos θ1 cos θ2 cos θ3 - l3 cos θ1 sin θ2 sin θ3

py = l1 sin θ1 + l2 sin θ1 cos θ2 +

l3 sin θ1 cos θ2 cos θ3 - l3 sin θ1 sin θ2 sin θ3

pz = l2 sin θ2 + l3 cos θ2 sin θ3 + l3 sin θ2 cos θ3

联立求解可得P，最终可得单腿3个关节的逆

运动学表达式：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

θ1 = arctan
py

px

θ2 = arcsin
p2

z + k 2 + l 2
2 - l 2

3

2l2 p2
z + k 2

+ arctan
k
pz

θ3 = arccos
p2

z + k 2 - l 2
2 - l 2

3

2l2l3

(4)

其中，k = px cos θ1 + py sin θ1 - l1。

六足机器人基节，大腿，小腿长度参数，以

及单腿的各关节角范围见表2。

2　基于规则的自由步态规划器　基于规则的自由步态规划器

自由步态规划器的输入参数包括：当前状态

sc，目标状态 sT，所有梅花桩的坐标Pall，停止两

次的腿集合L″stop，停止一次的腿集合L'stop，可达落

足点集合LR。

2.1　　落足点检测器落足点检测器

六足机器人落足点的选择需要满足运动学约

束。已知目标状态 sT，可以确定机器人质心位置，

再根据运动学约束，当质心位置确定以后，足端

简化工作空间也确定下来。为了找到目标状态下

满足运动学约束的落足点，利用最邻近节点算法

(KNN)确定距离腿 i足端 pi最近的梅花桩坐标Pni，

其中，iÎ{126}，PniÎPall，当PniÎRi时，腿 i

在目标状态下存在满足运动学约束的落足点，将 i

添加到可达落足点集合LR，Ri为腿 i的足端简化工

作空间。

2.2　　不相邻规则不相邻规则

不相邻规则要求相邻的2条腿不能同时抬起。

以支撑多边形作为六足机器人稳定性判据，将支

撑腿足端向地面投影，当机器人质心投影位于支

撑多边形内时，机器人能够保持静态稳定。规定

1~6号腿的编号依次为 h、j、k、m、n、p，以三

足步态为例，从LR中选择1、3、5号腿为摆动相，

对应腿的编号为h、k、n，不相邻规则可以描述为

|h - k| > 1|h - n| > 1|k - n| > 1 (5)

图 2(a)为三足步态下的支撑多边形，机器人

表1　六足机器人D-H参数

Table 1　D-H parameters of hexapod robot

i

1

2

3

αi /(°)

90

0

0

ai

l1

l2

l3

di

0

0

0

θi

θ1

θ2

θ3

表2　六足机器人尺寸参数及关节转角

Table 2　Dimension parameters and joint rotation ranges of 
hexapod robot

参数

长度/mm

转角范围/(°)

基节

60

[-45, 45]

髋关节

120

[0, 45]

膝关节

145.8

[-135, -90]
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处于稳定状态，图 2(b)为四足支撑状态时机器人

的支撑多边形，此时机器人质心位于支撑多边形

之外，发生失稳，因此，为了避免极端条件下失

稳的情况，规定相邻摆动腿不能同时抬起。

2.3　　最大停滞规则最大停滞规则

最大停滞规则要求已经停留 2次的腿优先进

行摆动。由于六足机器人原始运动学模型是高度

非线性的，为了避免机器人违反运动学约束，本

文按照表 2所示的六足机器人真实尺寸参数与关

节转角，随机采样以生成足端运动点云，从而得

到足端简化工作空间。由于采用了与真实机器人

等比例的建模，因此，可以将足端简化工作空间

近似为运动学约束，如图3所示。

根据点云图，保守地找到腿 i的足端简化工作

空间Ri，Ri可以表示为

piÎRi (CBθ)Û
|RZ (αi )[

B
W R[pi -CB ]- p̄i ]| < b

(6)

式中： B
W R为世界坐标系到机身坐标系的旋转矩

阵；RZ (αi )为绕 z轴的旋转矩阵；α i 为第 i个髋关

节相对于机身坐标系中X轴的偏转角度；pi为腿 i

的足端位置，pi 由 pco
i 和 psw

i 组成，其中，pco
i 为支

撑腿 i的足端位置，psw
i 为摆动腿 i的足端位置；p̄i

为 i腿可达空间的近似中心；b为足端简化工作空

间最短边的一半；CB为质心坐标。

当机器人腿 i的足端pi始终保持在工作空间Ri

之内时，机器人腿和机身不违反运动学约束，如图

4 所示。已知该工作空间最小的尺寸边长

2b =80 mm，质心运动增量区间为0~40 mm。在 t1、

t2、t3时刻，机器人朝同一方向运动，腿i在3个时刻

一直作为支撑腿，质心的最大运动距离d= 120 mm，

d > 2b，此时piÏRi，腿 i不满足运动学约束，因此，

设定同一条腿停留次数不能超过2次。

如图5所示，以六号腿为例，图5(a)中六号腿

在 t1、t2、t3时刻分别作支撑相、摆动相、支撑相，

满足运动学约束，图5(b)中6号腿在 t1、t2、t3时刻

一直作支撑相，落足点超出足端工作空间，不满

足运动学约束。

(a) 三足支撑      (b) 四足支撑

图2 支撑多边形

Fig. 2 Support polygon

(a) 三维点云图 (b) Oxy面点云图

(c) Oxz面点云图 (d) Oyz面点云图

图3 足端运动空间点云图

Fig. 3 Point cloud of foot workspace

图4 六足机器人足端简化工作空间

Fig. 4 Simplified workspace of hexapod robot
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2.4　　连续性规则连续性规则

连续性规则要求已经停止一次的腿优先进行

一次摆动。当落足点密集时，六足机器人在连续

行走过程中，落足点检测器能够为每条腿获取一

个落足点，因此，停止2次的腿集合L″stop为空，在

选择摆动相时，不再考虑最大停滞规则的约束，

而是优先从停止一次的腿集合L′stop中选择摆动腿。

根据不同规则对机器人行走的影响大小，对3

个规则的优先级进行排序，其中，不相邻规则优先

级>最大停滞规则优先级>连续性规则优先级。图6

展示了基于规则的自由步态规划器的流程图。

3　状态转移可行性模型　状态转移可行性模型

状态转移可行性模型描述了多个约束下从当

前状态 sc转移到目标状态 sT的可行性。状态 s包括

质心坐标CB、质心欧拉角 θ、质心线速度 ĊB、质

心线性加速度 C̈B。为此本文提供当前状态 sc、目

标状态 sT、支撑相坐标pco、摆动相坐标psw、转移

持续总时间T。该问题的决策变量为状态 si、腿部

足端接触力 ui，iÎ{12nco }。问题的约束条件

包括每条腿的运动学约束、简化动力学模型、足

端作用力约束。

使用RstfmÎ{0 1}来描述状态转移可行性，当状

态 si与接触力 ui的轨迹满足所有约束时，Rstfm=1，

否则Rstfm=0。

3.1　　简化动力学模型简化动力学模型

机器人动力学中各杆件的速度，加速度是关

节位置及时间的函数。为了简化六足机器人的动

力学模型，通过单刚体动力学 (single rigid body 

dynamics, SRBD)
[20]
对其进行近似，根据牛顿方

程，质心处的力为

mC̈B =∑
i = 1

nco

ui +mg (7)

式中：m为六足机器人的质量；g为重力加速度。

根据三维空间的欧拉方程，作用在质心处的力矩

可表示为

Icε +ω ´ Icω =∑
i = 1

nco

ui ´(CB - pco
i ) (8)

式中：Ic为惯量矩阵；ω和 ε为绕质心的角速度和

角加速度。基于 SRBD的六足机器人简化动力学

模型与其关节状态无关，只与支撑相腿部的作用

力有关。

3.2　　作用力约束作用力约束

六足机器人足端与梅花桩接触时，受到一个

向上的推力，推力与梅花桩平面的法向同向，因

此，正向力约束为

fi × n(pco
i )≥ 0 (9)

(a) t2时刻摆动 (b) 3个时刻都做支撑

图5 3个时刻下6号腿的停滞情况

Fig. 5 Stagnation of leg 6 at three times

更新目标
状态 sT

利用落足点检测器获取
可达落足点集合LR

LR =空集

根据不相邻规则
从LR中选择
摆动相Lsc

L″stop =空集

根据连续性规则
从Lsc和L′stop中选择

摆动相Lcc

添加Lco到L′stop

添加Lco到L″stop

LcoÎ L′stop

根据Lkc，Lcc得到
最优步态序列

Lsw和Lco

根据最大停滞规则
从Lsc和L″stop中选择

摆动相Lkc

否

是

否

是

否

是

图6 自由步态规划流程图

Fig. 6 Flow chart of free gait planning
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式中：n(pco
i )为梅花桩表面在支撑相足端坐标 pco

i

处的法向量。

除正向力外，足端在与梅花桩表面平行方向

还存在静摩擦力。正向力与摩擦力形成的摩擦锥

满足库伦定律，因此支撑腿所受合力保持在摩擦

锥的内部，线性近似为

|fi × t{12}(pco
i )| < μ × ui × n(pco

i ) (10)

式中：t{12}(pco
i )为梅花桩表面在支撑相足端 pco

i 处

的切向向量；μ为摩擦系数。

根据以上约束条件，状态转移可行性被建模

为非线性约束优化问题，以当前状态 sc、目标状

态 sT、支撑相坐标pco、摆动相坐标psw、转移持续

总时间T为输入变量，利用非线性求解器CasADi

对该问题进行求解，若状态 si 与接触力 ui 的轨迹

满足所有约束时，Rstfm=1，否则Rstfm=0。

4　最大熵深度强化学习算法　最大熵深度强化学习算法

SAC 是一种基于最大熵的强化学习算法
[21]
，

相较于其他强化学习算法更加适用于足式机器人

行走技能的学习
[22]
。六足机器人与梅花桩交互的

过程可以描述为一个马尔可夫过程，包含了< st，

at，r(stat )，st + 1>四元组。st表示 t时刻的状态；at

表示 t 时刻采取的动作；r(stat )表示奖惩回报；

st + 1表示下一时刻状态。为了鼓励六足机器人在梅

花桩环境中充分探索，避免得到确定性的策略，

最大熵深度强化学习以最大化带熵的累计奖励函

数为目标：

J(π)=∑
t = 0

T

E(stat ) ρπ
[r(stat )+ αH(π(×|st ))] (11)

式中：α为温度系数，决定熵相对于奖励的重要程

度，从而控制策略的随机程度，设置为0.9；H为

熵项；ρπ为状态和动作的轨迹分布。在熵H的约

束下，六足机器人进一步探索更多的状态空间
[23]
。

SAC利用策略网络πr将当前状态 st映射到动作at，

其中，πr由4个全连接层，一个输出层组成。st可

以描述为

st: = pswCtθtPtarget (12)

式中：Ct为质心坐标；θt为质心欧拉角；Ptarget为

目标区域坐标。

4.1　　奖励函数奖励函数

在策略训练过程中，设计一个针对于对步态

选择合理性与状态转移可行性的奖励函数：

rt = rb + rfg + rstm + rg + rstep (13)

式中：rb为机器人质心运动到边界之外的惩罚；

rfg为违反运动学约束的惩罚；rstm为不可行状态转

移的惩罚；rg为到达终点的奖励；rstep为对机器人

移动步数的惩罚，促使机器人以更少的步数到达

终点。

4.2　　训练步骤训练步骤

基于自由步态规划器，状态转移可行性模型

与策略网络 πr，六足机器人运动策略的训练步骤

如下。

步骤1：随机初始化起点与目标区域，将机器

人质心初始化到起点周围。

步骤 2：在任意时刻 t，六足机器人获得当前

状态 st，并利用策略网络πr输出动作：

at = Ct + 1θt + 1 (14)

式中：Ct + 1和θt + 1分别为机器人下一时刻的质心坐

标与质心转角。基于 Ct + 1 和 θt + 1 可以获得待定

状态 s′t + 1。

步骤 3：将动作 at 输入到自由步态规划器，

由自由步态规划器输出最优步态序列 Lsw，得到

支撑相坐标 pco，摆动相坐标 psw，并获得相应的

奖励。

步骤 4：将 st、s′t + 1、pco、psw输入到状态转移

可行性模型，若Rstfm=1，则更新机器人状态 st + 1 =

s′t + 1，并获得相应的正奖励，若 Rstfm = 0，那么

st + 1 = st，并获得相应的负奖励。

步骤 5：重复步骤 2~4，直到达到最大训练

步数。
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5　实验验证与分析　实验验证与分析

5.1　　实验设置实验设置

为了验证多接触运动规划算法的性能，在

Pybullet仿真平台上构建了具有 3种不同宽度沟壑

的虚拟梅花桩环境对算法进行验证，如图7所示。

由于环境 I的沟壑宽度为 0，因此，环境 I中不存

在青色的矩形，沟壑长度与整个环境的边长保持

一致。梅花桩环境的长和宽都为 2 000 mm，梅花

桩在x、y、z轴方向具有相同的高度，梅花桩数量

都为300个，实验环境参数设置见表3。在仿真和

样机实验中，假设环境信息和机器人的位姿是已

知量，仿真验证通过后，再构建真实场景下环境

III 的简化版进行样机实验，对算法进行进一步

验证。

5.2　　训练设置训练设置

在训练过程中，随机初始化起点与目标区域，

机器人需要以最短路径到达目标区域，当机器人

到达目标区域或者步数达到回合最大步数 5 000

时，结束当前回合，开始下一个回合。

5.3　　仿真实验仿真实验

以平均回合回报、平均回合步数、平均回合

成功率为指标对算法进行评估。平均回合回报由

回合总奖励和回合总步数的商计算得到，平均回

合回报越高表明策略越好；平均回合步数由回合

总步数与回合数的商计算得到，平均回合步数越

少表明策略越好，机器人能够更快速到达终点；

平均回合成功率由到达终点的总次数与回合数的

商计算得到，平均回合成功率越高表明策略越好，

机器人到达终点的成功率越高。

图8展示了所提算法在3个环境下的平均回报

学习曲线。在初始时刻，环境 I具有最大的初始奖

励，环境 III的初始奖励最小，原因在于环境 III的

复杂度较高，机器人在随机探索阶段获得不可行

的状态转移的概率更大，因此负奖励越多。随着

策略的优化，3个环境下的平均回报都呈现不断增

加的趋势，但是环境 I的回报增长速度较快，环境

III的回报增长速度较慢，且环境 I的最终平均回

报要高于环境 II和环境 III。此外，环境 III中的平

均回合奖励的方差最大，表明沟壑宽度越宽，机

器人策略训练越困难。

六足机器人运动情况如图9所示。机器人在环

境 I中运动时，每一步只需要使用较小的关节转角

即可。但是在环境 II、III中，当机器人遇到沟壑，

且随着沟壑宽度不断增加时，六足机器人在跨沟过

(a) 环境 I (b) 环境 II

(c) 环境 III

图7 梅花桩环境设置

Fig. 7 Plum blossom pile environment setting

表3　梅花桩实验环境设置

Table 3　Setting of plum blossom pile experiment 
environment mm 

环境

I

II

III

沟壑宽度

0

100

150
总步数×10-5

0 1 2 3 4 5 6

平
均
回
合
奖
励

×
10

-2

4

2

0

-2

-4

-6

-8

环境Ⅰ

环境Ⅱ

环境Ⅲ

图8 不同环境下平均回报学习曲线

Fig. 8 Learning curve of average return under different 
environments
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程中用到的每条腿3个关节的角度越趋于关节转角

极限，因为随着沟壑宽度的增加，沟壑附近适合六

足机器人行走的落足点变少，六足机器人无法轻易

找到满足运动学和动力学模型的落足点。

为了评估训练后策略的性能，在 3个环境下

设置了50组随机的起点与目标区域，并分别求解

对应的平均回合步数，平均回合成功率，结果如

表4所示。

环境 I中，机器人从起点到达目标区域平均只

需25步，成功率为100%。而在环境 II、III中，平

均回合步数随着沟壑宽度的增加而增加，且机器人

从起点到达目标区域的成功率也在减少，由此可知

随着沟壑宽度的增加，由于运动学与动力学的约

束，机器人的通过率不断降低，六足机器人需要调

整步伐，采用更多的步数来应对更宽的沟壑。

图10展示了在不同环境下的三足、四足、五

足步态的占比。根据占空比与机器人运动速度的关

系可知，占空比越小，机器人速度越快。在没有沟

壑或者沟壑较小，落足点分布较为平均的环境中，

环境易于机器人行走，因此，六足机器人更多地采

用三足步态，从而更快速地到达终点。当沟壑宽度

逐渐增大，落足点分布不均匀，部分区域梅花桩分

布密集，部分区域梅花桩分布稀疏时，机器人稳定

行走的挑战性增大，为了保证行走的稳定性，六足

机器人更多地采用四足与五足步态。

此外，对六足机器人最大跨沟宽度进行了探

究，分别结合图3~4所示的足端点云图、足端工作

空间，确定了 3组较为合理的沟壑宽度，分别为

165、175、185 mm，并对3种环境下的运动规划效

果进行了探究。在仿真平台中对运动策略进行验

证，结果显示机器人在沟壑宽度为185 mm时，机

器人发生失稳，无法到达目标区域，在沟壑宽度为

第1步 第24步第12步
(a) 环境 I

第1步 第13步 第26步
(b) 环境 II

第1步 第14步 第27步
(c) 环境 III

图9 六足机器人在仿真环境中的运动过程

Fig. 9 Motion process of hexapod robot in simulation environment

表4　3个环境下的性能对比

Table 4　Performance comparison in 3 environments

环境

I

II

III

平均回合步数

25

31

64

平均回合成功率/%

100

98

52
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165 mm和175 mm时，机器人能够顺利到达目标区

域，如图 11所示。然后在 175~185 mm之间间隔

2 mm均匀采样沟壑宽度并进行策略训练，同样在

仿真平台中对运动策略进行验证，最终可得六足机

器人最大跨沟宽度约为175 mm。

设置了具有不同高度的梅花桩环境探究六足机

器人的越障能力。以足端点云图与可达运动空间的

大小分别设置高度差为-40~40 mm，-45~45 mm，

-50~50 mm的 3种梅花桩环境，并对训练后的运

动策略效果进行分析。

图 12为梅花桩高度差示意图，其中，have 取

200 mm。在平均梅花桩高度的基础上，限制梅花

桩最高高度为 have +Dhhign，梅花桩最低高度为

have -Dhlow，在[have -Dhlowhave +Dhhign ]的范围内随

机采样获得所需的不同高度的梅花桩，[-Dhlow

+Dhhign ]即为高度差。

梅花桩高度差为-45~45 mm，-50~50 mm时，

机器人机身底部与梅花桩发生碰撞，足端无法稳

定落到梅花桩上，导致机身失稳。梅花桩高度差

为-40~40 mm，机器人能够顺利到达目标区域，

如图 13所示。在-40~45 mm间隔 1 mm均匀采样

高度差并进行策略训练。结果显示，当梅花桩高

度差小于-40~40 mm时，六足机器人都能够顺利

到达目标区域，即六足机器人越障最大高度约为

80 mm。根据机器人足端工作空间可知，机器人

足端理论上虽然能到达距离机身较远的位置，但

是梅花桩与机身的干涉也会影响到机器人的运动

能力。根据转角范围可知，髋关节的转角范围决

定了机身的离地高度，本文所采用的转角范围在

0~45°之间，没有包含顺时针方向，因此，可以通

过适当增大机器人髋关节的转角范围来提高机器

人的越障能力。

根据图 3足端点云图可以得到足端理论上 x、

环境Ⅰ 环境Ⅱ 环境Ⅲ

梅花桩环境

三足步态

四足步态

五足步态

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

不
同
步
态
占
比

图10 不同环境下各步态模式占比

Fig. 10 Proportion of gait patterns in different environments

(b) 沟壑宽度175 mm

(c) 沟壑宽度185 mm

(a) 沟壑宽度165 mm

图11 六足机器人在3种沟壑宽度环境下的仿真过程

Fig. 11 Simulation process of hexapod robot in 3 trench 
width environments

Δhhign

Δhlow

have

图12 梅花桩高度差

Fig. 12 Height difference of plum blossom pile
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y、 z 轴上最大的运动范围分别为 0~350 mm、

0~200 mm、0~125 mm，但根据最大跨沟宽度实

验与越障实验的结果可以发现，六足机器人足端

实际上并不能达到理论上的运动范围，导致这一

情况的原因是在落足点稀疏的环境下，机器人难

以找到同时满足运动学与动力学模型的状态，因

此，环境落足点的离散程度在很大程度上将影响

机器人的运动能力。

5.4　　样机实验样机实验

为了进一步评估算法的性能，在AISpider机

器人上验证了本文算法。该实验平台是由南京大

学研制的小型电动六足机器人。机器人采用高稳

定性均匀分布的六条腿结构，伺服电机均匀分布

在各条腿的基础关节上。机器人总质量为 15 kg，

能在 7.5 kg的载荷下稳定行走。六足机器人的硬

件系统包括 18 个伺服电机 FEETECH SM85CL、

1个电机控制器URT1、1个处理器 STM32和 1个

陀螺仪MPU-6050。

样机实验环境为真实场景下环境 III 的简化

版，如图14所示，展示了六足机器人利用训练后

的策略从起点到达目标区域的运动过程。其中，

梅花桩直径和高度统一为 50 mm，第 2、3步为三

足步态，第12、13步为四足步态，第25、26步为

五足步态。六足机器人能够在保持稳定的前提下，

成功从给定的起点运动到目标区域范围之内，进

一步验证了自由步态多接触运动规划算法的可行

性和有效性。

(a) 第2步 (b) 第3步 (c) 第12步

(d) 第13步 (e) 第25步 (f) 第26步

图14 六足机器人在真实环境中的运动过程

Fig.14 Motion process of hexapod robot in real environment

(a) 高度差−40~40 mm (b) 高度差−45~45 mm (c) 高度差−50~50 mm

图13 六足机器人在3种高度差环境下的仿真过程

Fig. 13 Simulation process of hexapod robot in 3 height difference environments
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6　结论　结论

针对六足机器人在离散梅花桩环境下的多接

触运动规划问题。本文提出了基于深度强化学习

和自由步态的多接触运动规划算法。随机给定起

点与目标区域，该算法在保证六足机器人高效稳

定地到达目标区域的前提下，促使机器人采取不

同的步态模式以应对不同的环境。并进一步探究

出在自由步态下该六足机器人最大跨沟宽度约为

175 mm，越障最大高度约为 80 mm。仿真与真实

环境下样机实验都说明了算法的有效性。在未来

的工作中，将针对具有动态障碍物的复杂环境做

进一步研究。
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