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提纲

一、ETH三部曲

二、AMP三部曲

三、Pakour三部曲

四、无人机三部曲



2019
强化学习首次超越
平地行走、跌倒恢复

2020
本体感知盲走

征服野外复杂地形

2022
本体感知+视觉
爬山比人快



2019 Learning agile and dynamic motor skills for legged robots
强化学习，初试锋芒

第一步是确定机器人的
物理参数并估计其中的
不确定性。

第二步是训练一个致动
器网络，建模复杂的致
动器/软件动力机制。
（监督学习）

第三步是利用前两步中
得到的模型训练一个控
制策略。（强化学习）

第四步是直接在物理系
统中部署训练好的策略。



速度跟踪控制，跟得更准，能耗更低，力矩更小 高速运动
最高速1.5m/s
>之前1.2m/s



跌倒恢复，可以从任意摔倒状态中爬起



网络架构

控制器：2隐层MLP
输入状态、指令、历史动作
输出关节角指令
（强化学习）

执行器：3隐层MLP
输入历史角度、速度
输出关节力矩
（监督学习、正弦激励）

历史信息：
t
t-0.01s
t-0.02s



奖励设计

课程训练
(kc从0.3
增大至1)



训练和部署

训练方法：TRPO
2000个并行训练

速度跟踪训练时间4小时（相当于真实时间9天）
摔倒跟踪训练时间11小时（相当于真实时间79天）

关节速度测量值有很大噪声，在仿真中加入随机噪声模拟
身体速度、角速度也加噪声

初始状态随机化

直接部署
只占用0.1%机载CPU算力，远低于MPC

速度跟踪200Hz
跌倒爬起100Hz



2020 Learning quadrupedal locomotion over challenging terrain
闭眼盲走，轻松越野

瑞士ANYmal机器人登上了2020年《Science Robotics》封面，该机器人

通过自学习控制器可以在各种复杂地形保持平衡，并且只依赖本体感受信号

（编码器和IMU），不需要摄像头、激光雷达或接触式传感器信息。从其所

展示出的高灵活性和强适应性来看，该机器人犹如真正的动物一般自如穿梭

于各种环境。



2020 Learning quadrupedal locomotion over challenging terrain



首先在模型上，新方法没有使用在机器人当前状态上运行的多层感知器（MLP），而是使用了
序列模型，特别是感受状态的时间卷积网络（TCN）。新方法没有使用显式的接触和滑动预估
模块，相反的 TCN 会根据需求从本体感受历史中隐式地推理出接触和滑动事件。



S. Bai, J. Z. Kolter, V. Koltun, An empirical evaluation of generic convolutional and recurrent networks 

for sequence modeling. arXiv:1803.01271 [cs.LG] (4 March 2018).



实现优化结果的第二个关键在于特权学习（privileged learning），研究人员发现直接通过强化

学习训练出的越野运动策略并不成功：控制信号稀疏，并且所输出的网络无法在合理的时间内
学习出正确的运动。新的模型在训练中分为两个阶段，首先训练教师策略，该策略可访问特权
信息——真实情况（ground-truth）及机器人接触的情况，随后教师指导纯本体感受的学生控制

器学习，后者仅使用机器人本身可用的传感器信息。这种特权学习会在模拟环境中启用，但最
终学习到的策略可以在模拟环境，以及真实的物理环境中部署。







研究人员先在模拟环境中训练控制器，随后将训练结果迁移到现实世界中，不需要进行艰苦的建模以及

危险且高成本的实地测试，也不受物理世界的极度复杂性限制，该方法或许会引领未来机器人的发展。

在模拟训练中只使用刚性地貌和一组由程

序生成的地形剖面，比如山丘和台阶。

当控制器被部署在四足机器人上时，

它能够成功应对可变化地形（比如

泥土、苔藓、雪地）、动态立足点

（比如在杂乱室内环境踩到滚动板、

田野中的碎片）和地面障碍物（厚

植被、碎石、涌出的水）。

第三个概念是课程学习，对于实现其鲁棒性很重要。该教程根据控制器在训练过程不同阶段的表现，对不同地形进行自适应。本
质上，控制器会经历各种合成地形的考验，同时变得更具鲁棒性。研究者评估了参数化地形的可通行性，并使用了粒子滤波来维
持中等难度地形参数的分布，以适应神经网络的学习。训练环境的挑战性逐渐增加，促使了这种敏捷性与弹性兼具的全方位控制
器的诞生。









状态和特权信息



神经网络架构



训练： Raisim仿真，教师策略TRPO强化学习训练，学生策略监督学习训练（蒸馏）

部署：域随机化（干扰、摩擦、噪声），速度估计，400Hz i7



足端轨迹生成器，使腿能够抬起



奖励设计



TCN 100最强，GRU高台阶不行
不采用隐变量（TCN 100 naive），平地性能差不多，高台阶差



2022 Learning robust perceptive locomotion for quadrupedal robots in the wild

视觉加持，如履平地。这篇工作和上一篇工作的主要区别在于使用了感知信息（视
觉、雷达）使四足能够获得更加完备的信息。



Attention-based Recurrent Encoder （RNN）
提出了一个基于attention机制的  belief state
encoder，可以融合感知信息和本体信息，同时

可以对未来进行一定的推断。例如，智能体在
通过下图的软体材质时，belief 编码器会记录这

一信息，并在后面时间步的推断中修改对地形
信息的估计。

Privileged Learning

在学习上仍然沿用了上一篇的做法，首先在仿
真环境中利用完备的感知信息和本体信息，基
于强化学习算法训练一个 teacher 策略。随后 
student 使用 belief state encoder 作为状态信息
的编码，使用 teacher 策略产生的动作作为监督
信息，通过策略蒸馏得到 student 策略。belief 
state 的优势是能够通过历史信息推断智能体所

看不到的部分信息，从而解决部分可观测的问
题。在实际训练中，本文方法也使用了其他的
技巧，例如 curriculum 
Learning, randomization 等。下图显示了 belief 
encoder 的具体结构，encoder-decoder 的结构在
策略蒸馏损失的基础上，额外的给出了 
reconstruction 的损失，可以用于加速学习 belief 
state。





视觉表示与挑战

视觉的问题：
不可靠



性能对比：
有视觉vs无视觉



性能对比：

有视觉
vs
无视觉



置信网络：
纠正视觉感知偏差







采用A1机器狗



相比ETH工作：

去除了轨迹生成器
不再需要对电机建模
用了不一样的奖励
异步网络（10Hz和100Hz）
自适应不需要域随机化



课程学习：
惩罚项从很小逐渐变大
扰动范围增大
无地形课程

异步部署：高低频分层网络

不分层的话：学不好



性能对比：优于自带算法、不加适应 模块成功率为零



策略网络MLP、环境编码器MLP
自适应网络MLP+CNN

策略网络PPO训练12亿步
自适应模块监督学习8千万步
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2021
AMP提出
纯仿真

2022
AMP应用
四轮足直立

2023
AMP应用

四足复杂地形



Peng, Xue Bin, Ze

Ma, Pieter Abbeel,

Sergey Levine, and

Angjoo Kanazawa.

"Amp: Adversarial

motion priors for

stylized physics-

based character

control." ACM

Transactions on

Graphics (ToG) 40,

no. 4 (2021): 1-20.

• 生成对抗模仿学习(GAIL)
• 从无标注的视频片段中

模仿学习
• 一个网络学会多种动作

自主切换
• 无需使用隐变量



模仿奖励+任务奖励

底层
数据集驱动
动作库先验

高层
简单目标驱动
动作选择

鉴别器与策略同时训练



模仿奖励

状态、动作

任务奖励



算法流程
策略网络MLP，鉴别器与价值函数也是MLP



任务与平均奖励

数
据
集

使用更
大的数
据集能
自动切
换步态
实现更
好地速
度跟踪



Vollenweider, Eric, Marko Bjelonic, Victor Klemm, Nikita Rudin, Joonho Lee, and Marco Hutter.
"Advanced skills through multiple adversarial motion priors in reinforcement learning." In 2023
IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA), pp. 5120-5126. IEEE, 2023.

AMP方法应用于真实四足机器人，实现四足、双足模态切换



本文贡献：提出多AMP，实现多风格切换
三种数据集：
来自已有RL算法的、轨迹优化的、时间倒放的







Wu, Jinze, Guiyang Xin, Chenkun Qi, and Yufei Xue. "Learning robust and agile legged
locomotion using adversarial motion priors." IEEE Robotics and Automation Letters (2023).

AMP与teacher-student方法结合，实现复杂地形运动



鉴别器训练数据集来自单刚体轨迹优化（TOWR），只包含平地运动数据
学生策略采用LSTM代替ETH的TCN
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2023



Hoeller, David, Nikita Rudin, Dhionis Sako, and Marco Hutter. "ANYmal Parkour: Learning

Agile Navigation for Quadrupedal Robots." arXiv preprint arXiv:2306.14874 (2023).



三个模块，8个网络：

1.感知模块生成隐向量和地图

2.运动模块包含多个底层动作

3.导航模块规划路径选择动作



自主越障，随机摆放的障碍物
自主选择步态



运动模块

五种基本动作



自主路径选择

改变箱子高度

两次走不同路径



训练场景

尺寸、布局随机化



Zhuang, Ziwen, Zipeng Fu, Jianren Wang, Christopher Atkeson, Soeren Schwertfeger, Chelsea

Finn, and Hang Zhao. "Robot parkour learning." arXiv preprint arXiv:2309.05665 (2023).

单个网络

两阶段训练法







预训练阶段：软约束，障碍物可穿透，使用穿透奖励训练

微调阶段：硬约束，障碍物不可穿透



蒸馏：消除特权信息依赖，五个独立策略合为一个



迁移：

视觉gap







Cheng, Xuxin, Kexin Shi, Ananye Agarwal, and Deepak Pathak. "Extreme parkour with

legged robots." arXiv preprint arXiv:2309.14341 (2023).
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2021《Science Robotics》
University of Zurich

2022《Science Robotics》
California Institute of 

Technology

2023《Nature》
University of Zurich



Loquercio, Antonio, Elia Kaufmann, René Ranftl, Matthias Müller, Vladlen Koltun, and Davide

Scaramuzza. "Learning high-speed flight in the wild." Science Robotics 6, no. 59 (2021): eabg5810.







O’Connell, Michael, Guanya Shi, Xichen Shi, Kamyar Azizzadenesheli, Anima Anandkumar,

Yisong Yue, and Soon-Jo Chung. "Neural-fly enables rapid learning for agile flight in strong
winds." Science Robotics 7, no. 66 (2022): eabm6597.







Kaufmann, Elia, Leonard Bauersfeld, Antonio Loquercio, Matthias Müller, Vladlen Koltun, and

Davide Scaramuzza. "Champion-level drone racing using deep reinforcement
learning." Nature 620, no. 7976 (2023): 982-987.











谢谢大家
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