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MASH：用于单一类人机器人运动的合作-异构多
智能体强化学习

Qi Liu 1†, Xiaopeng Zhang2† , Mingshan Tan 2 , Shuaikang Ma 2 , Jinliang Ding 1 , Yanjie Li 2 ∗

Abstract—本文提出了一种新的方法，通过协作异构多智能
体深度强化学习（MARL）来增强单个类人机器人运动能力。虽
然大多数现有方法通常采用单智能体强化学习算法来处理单个类
人机器人或使用 MARL 算法来进行多机器人系统任务，我们
提出了一种不同的范式：将协作异构 MARL 应用于优化单个
类人机器人的运动。该方法——单类人机器人运动的多智能体强
化学习（MASH），将每个肢体（腿和手臂）视为独立的智能体，
在共享全局评论器进行协同学习的同时探索机器人的动作空间。
实验表明，MASH 加速训练收敛并提高了全身合作能力，性能
优于传统的单智能体强化学习方法。这项工作推动了MARL 在
单类人机器人控制中的整合，为高效运动策略提供了新的见解。

Index Terms—Robot control, humanoid robot loco-
motion, reinforcement learning (RL), multi-agent RL.

I. 引言

D 深层 强化学习 (RL) 在多个机器人控制领域取得了
显著成功 [1], [2] ，例如四足动物运动 [3], [4] 、双足

行走 [5], [6] 和自主空中飞行器导航 [7] 。这项工作专注于
推进深度强化学习，以改善类人机器人运动，该领域在机
器人技术中是一个复杂但至关重要的挑战。
人形机器人运动方法可以分为两大主要范式：基于模型

的运动方法和无模型的基于学习的方法。前者以包含模型
预测控制和轨迹优化的整体动力学运动方法为代表，在结
构化环境中表现出色，但依赖于精确的动态建模。后者包
括深度强化学习（RL）和模仿学习。最近的进展表明，基
于学习的方法在策略泛化能力方面优于基于模型的运动方
法。基于学习的运动方法可总结为两类：（1）针对上半身
和下半身的分阶段策略训练与系统集成，以及（2）通过模
仿学习或单代理深度 RL 实现的全身运动。
分阶段政策训练和系统集成方法采用模块化分解和递进
集成框架，以减轻高自由度（DoF）系统中的运动复杂性。
尽管取得了显著进展，这类方法仍面临持续挑战：分阶段
训练可能导致上半身和下半身策略之间的协调不足，限制
了全身协同作用。而且在复杂任务和场景中的适应性仍然
受到限制 [15], [17] 。
全身模仿学习和单智能体深度增强学习方法 [18] 首先通

过采集或生成用于人形机器人全身运动的数据，然后利用
获取的数据通过模仿学习或单智能体深度增强学习来训练
运动策略。然而，获取高质量的人形机器人运动数据面临
显著挑战，包括高昂的采集成本、低效率和复杂的后处理
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要求。虽然基于模仿学习的方法相对直接，但所得策略表
现出有限的泛化能力。与模仿学习相比，基于深度增强学
习的方法显现出较好的泛化能力，但未能充分利用深度增
强学习的试错学习机制。由于这些方法依赖于人类运动数
据作为参考轨迹，它们难以探索展示数据之外的动作和技
能空间，最终限制了其在复杂环境中的性能上限。
在单人类机器人运动中应用深度强化学习时，主要方法
使用的是单智能体深度强化学习算法 [19], [20] 。然而，这
些方法在解决复杂机器人系统中固有的协调性挑战时可能
存在局限性。现有的解决方案通常是为单个机器人使用单
智能体强化学习或为合作的多机器人任务使用多智能体深
度强化学习（MARL）[21] 。然而，在利用 MARL 原理
增强单一人形机器人实体的协调能力方面仍有未被探索的
潜力。因此，开发更高效的整体合作运动方法以增强人形
机器人在非结构化环境中的运动与操作协调仍然具有挑战
性。
合作多智能体强化学习（MARL）算法在游戏人工智能
领域的多智能体合作中表现出显著的成功。Liu 等人提出
了一种新方法，使用 MARL 来改进单个四足机器人运动
学习。与传统的机器人运动学习方法不同，本文提出了一
种新的方法，将运动学习建模为一个合作-异质的 MARL
问题，并使用合作-异质的 MARL 算法来增强单个类人机
器人的运动能力。我们的方法通过将每个肢体（双臂和双
腿）视为合作 MARL 框架中的独立智能体，实现了在复
杂任务中的卓越协调能力。所提出的用于单个类人运动的
合作-异质多智能体强化学习（MASH）利用了共享学习结
构，其中智能体（肢体）通过经验共享和合作策略学习共
同优化运动。
本文的主要贡献如下：
• 我们提出了 MASH，这是一种将类人运动重新表述为
合作异构多智能体强化学习（MARL）问题的新框架。
MASH 通过将每个肢体（手臂和腿）视为具有不同动
作空间的独立智能体，从而实现比传统单智能体强化
学习更高效的协调学习。

• 实验结果表明，所提出的方法在步态执行和最终性能
方面表现优越，提高了训练效率和样本复杂度，并增
强了动态环境中的鲁棒性。这些结果验证了将 MARL
原则应用于单个仿人机器人控制的有效性。

本文的其余部分结构如下。第 II 节回顾了相关工作。第
III 节介绍了马尔科夫决策过程（MDP）和强化学习的基
础知识。第 IV 节详细介绍了所提出的 MASH 方法。第 V
节报告了实验结果，这些结果证明了所提出方法的有效性。
最后，第 ?? 节总结了本文，并概述了未来工作的方向。

II. 相关工作
A. 深度强化学习在人形机器人运动中的应用
人形机器人运动的方法可以分为两种主要范式：基于模
型的运动方法和基于无模型学习的方法。以结合模型预测
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控制和轨迹优化的全身动态运动方法为例的基于模型的
运动方法在结构化环境中表现出稳健的性能，但依赖于精
确的动态建模。基于无模型学习的方法包括深度强化学习
（RL）[11], [12] 和模仿学习 [13] 。最近的进展 [14]–[16] 显
示了学习方法的策略泛化能力优于基于模型的方法。基于
学习的运动方法可总结为两类：(1) 针对上半身和下半身
的分阶段策略训练和系统集成，以及 (2) 基于模仿学习或
单智能体深度 RL 的全身运动学习。

分阶段策略训练和系统集成方法采用模块化分解和渐进
集成框架，以减轻高自由度（DoFs）系统中的运动复杂性。
这类方法包括三个阶段：（1）解耦策略训练：将全身控制
问题划分为下肢（专注于运动稳定性）和上肢（强调操作
灵活性）的独立策略训练 [25] 。（2）系统集成：在下肢策
略收敛后，逐步整合上肢操作任务 [26] 。（3）任务导向优
化：在基本机动性上叠加任务约束（例如末端执行器轨迹
跟踪），通过耦合动态优化实现全身控制 [1], [27] 。尽管取
得了显著进展，但这类方法面临持续挑战：解耦策略训练
可能导致上肢和下肢策略之间协调不足，限制全身协同作
用，其适应性在复杂任务和场景中仍受到限制 [15], [17] 。
因此，开发更高效的全身协作运动方法以增强人形机器人
在运动-操作协调性方面仍然具有挑战性。

基于模仿学习或单代理深度强化学习方法的全身运动学
习首先是为人形机器人 [18] 收集或生成全身运动数据，然
后通过模仿学习或单代理深度强化学习使用获取的数据
来训练运动策略。根据数据来源，这类方法可以分为四种
类型：(1) 机器人远程操作数据收集 [18], [28] ：涉及对物
理机器人的直接操作以获取运动学准确的运动数据。尽
管这可以产生高质量的、特定于平台的数据，但它面临着
高获取成本和对硬件的依赖。(2) 人体动作捕捉数据：像
HumanPlus [29] 这样的方法使用动作捕捉系统记录人类
动作，并将其映射到机器人关节空间。虽然直观，但这种方
法需要专业设备，存在扩展性挑战，并且必须解决人机运
动学差异。(3) 来自互联网的人类视频数据：OKAMI [30]
从在线视频中提取人类动作，进行 3D 重建，并将其转移
到机器人上。尽管数据丰富，但此方法与噪声输入与运动
学不匹配问题作斗争。(4) 合成动画数据：像 OmniH2O
[31] 和 PMCP [32] 可以通过动画工具生成运动并重新映
射到机器人上。虽然灵活，但这种数据可能缺乏物理现实
感。

此外，获取高质量的人形动作数据面临显著的挑战，包
括高昂的收集成本、低效率和复杂的后处理要求。尽管基
于模仿学习的控制方法相对简单，所产生的策略展示出有
限的泛化能力。与模仿学习相比，基于深度强化学习的方
法表现出改进的泛化能力，但未能充分利用深度强化学习
的试错学习机制。由于这些方法依赖于人类运动数据作为
参考轨迹，它们难以探索超出示范数据的动作和技能空间，
最终限制了其在复杂环境中的性能上限。

其他方法：[33] 采用传统的轨迹优化来为机器人生成参
考轨迹，并结合单代理深度强化学习进行轨迹跟踪控制。
尽管这种方法在四足机器人领域已经取得了一定成功，但
由于类人机器人的自由度更高、动态约束更复杂，其应用
仍然受到限制。一些方法利用广泛的奖励塑造来指导策略
学习，包括手动调优的运动跟踪 [34] 、周期性奖励组成
[35] 、对抗性运动先验 [36] 和周期性正弦轨迹 [37] 。然而，
手动设计奖励函数往往是费力和耗时的，要求广泛的领域
专业知识和反复的调整以实现期望的行为。

B. 多机器人控制的多智能体强化学习
多智能体强化学习在多种多机器人系统中表现出显著的
成功，包括机器人群体协作 [38] 、自动驾驶 [39] 、无人飞
行器协调 [40] 和智能仓库 [41] 。这些应用展示了多智能体
强化学习在需要物理系统中协调复杂行为的能力，这些系
统中分散的决策必须调和环境约束与智能体间的协调。与
这些多机器人应用形成对比的是，本文通过将单一类人机
器人运动形式化为一个协作的多智能体强化学习问题，提
出了一种新的范式。我们的方法将每条腿和手臂视作独立
的智能体，有别于传统方法将机器人建模为单一统一智能
体或集中于多机器人协作。

III. 背景
本节总结了 MDP [42] 和 RL。本文中考虑的 MDP 被
建模为一个元组 (S,A,P,R, γ, T ) ，其中 S 是状态空间，
A 是动作空间，P : S ×A×S → [0, 1] 代表状态转移概率。
R : S × A → R 是奖励函数，γ ∈ [0, 1) 是折扣因子，T
表示时间跨度。在每个时间步 t ，根据策略选择一个动作
at ∈ A 。然后，代理通过从 p (st+1 | st, at) 采样转移到下
一个状态，其中 p ∈ P ，并收到标量奖励 r (st, at) ∈ R。代
理继续与环境互动，直到到达终止状态。RL的目标是学习
一个能最大化期望折扣累计奖励的策略 π : S × A → [0, 1]
。对于任何策略 π ，状态-动作值函数（Q 函数）定义如
下：

Qπ(s, a) = Eπ
[
T∑
t=0

γtr (st, at) | s0 = s, a0 = a

]
(1)

近端策略优化（PPO）[43] 通过一个约束优化方法解决
了策略梯度方法中的关键稳定性挑战。该算法的核心创新
在于其剪辑代理目标函数：

LCLIP (θ) = Et
[
min

(
rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât

)]
(2)

，其中

rt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

(3)

以及
Ât = Qπ(st, at)− Vψ(st) (4)

，其中 ψ 表示价值函数（Vψ ）网络的参数，ϵ 表示一个系
数。策略参数 θ 更新如下：

θ ← θ + α∇θLCLIP (θ) (5)

。PPO 的约束更新稳定了训练并提高了性能，使其在复杂
的单代理强化学习任务中变得实用。

IV. 单个仿人机器人运动的多智能体强化学习
本文提出了一种新颖的多智能体强化学习框架，通过利
用肢体间的协调来增强单个机器人的运动能力。我们的方
法将人形机器人的每个肢体（包括手臂和腿）视为合作异
构多智能体系统中的独立智能体，每个智能体共享一个全
局评判器，同时保持各自的观察和策略。该框架架起了单
个机器人运动学习与多智能体协调学习之间的桥梁，展示
了合作多智能体学习策略能够提高单个人形机器人的运动
能力。
本文将单个类人机器人运动建模为一个多智能体协作问
题，该问题被描述为一个部分可观测的去中心化马尔可夫
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Fig. 1. 用于单个类人机器人的运动的 MARL 模型

决策过程（decPOMDP）。decPOMDP 由一个元组定义。
S 是状态空间，A 是动作空间，P 是状态转移分布，r 是
奖励函数，Z 是观测空间，O 是观测函数，N 是智能体
的数量，γ 是折扣因子，T 是时间范围。在每一个时间步
骤 t ，每个智能体 n ∈ {1, . . . , N} 选择一个动作 ant ∈ A
，从而形成一个联合动作 at = {a1t , a2t , . . . , aNt } 。环境根
据 P(st+1|st,at) 转变为一个新状态 st+1 并提供一个共享
的奖励 r(st,at) 。每个智能体从 O(st, n) 接收到一个观测
znt 并保持观测-动作历史 τnt 。MARL 旨在学习能够最大
化期望累计奖励的策略。

J(π) = E

[
T∑
t=0

γtr(st,at)

]
(6)

本文提出了 MASH，该方法应用了 MARL 算法，将单
个人形机器人的不同部分视为独立的智能体，使用共享的
奖励进行协作训练。具体而言，本文采用多智能体 PPO
[45] (MAPPO) 来解决建模的多智能体问题。MAPPO 在
多智能体系统中优化以下目标函数：

L CLIP
MAPPO (θ) =

n∑
i=1

Et
[
min

(
rit(θi)Ât,

clip(rit(θi), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât

)] (7)

，其中

rit(θi) =
πθi(a

i
t|oit)

πθi,old(a
i
t|oit)

(8)

，其中 i 表示 MARL 中的 i -个智能体。每个智能体通过
如下方式更新其策略参数：

θi ← θi + α∇θiLCLIPi (θi) (9)

本研究采用集中训练与分散执行（CTDE）范式 [46]，以
解决 MARL 中的关键挑战，同时确保在动态环境中的训
练稳定性。该实现采用双重神经网络，分别学习策略（πθ
）和增强的价值函数 (Vψ(s)) ，后者结合了全局状态信息
以提高训练稳定性。通过利用这种架构，所提出的方法可
以实现优越的最终性能、加速的收敛速度以及增强的部署
鲁棒性，相较于传统方法，特别对于需要协作学习和操作
灵活性的复杂机器人控制任务表现出显著的效能。
状态空间与观测：为双足和双臂系统分别构建了一个共

享参数的演员网络，接收来自两个代理的串联观测。对于
双足系统，每个代理的观测包括：电机位置 qt ∈ R6 （表
示 6 个腿部电机的角度）、电机速度 q̇t ∈ R6（表示电机的
旋转速度）、上一时间步的动作 at ∈ R6 、用于步态序列的

三角函数定时指导 ϕt ∈ R2（调节步伐的时间）、躯干的欧
拉角 θt ∈ R3 和角速度 ωt ∈ R3 、遥控器提供的控制命令
ct ∈ R4 （包括一个二进制站立标签、在 x 和 y 方向的速
度以及偏航角速度）、为每个代理的独热编码 et ∈ R2 。因
此，每个代理有一个 32 维的观测，导致演员网络的总输
入维度为 oactor

t ∈ R64 （32 × 2）。对于双臂系统，电机仅
有 4 个自由度。因此，每个手臂代理接收一个 26 维的观
测，导致总输入维度为 oactor

t ∈ R52 （26 × 2）。
评估网络以整个机器人机身的全局观察作为输入，包括：

电机位置 qt ∈ R20 、电机速度 q̇t ∈ R20 、上一个时间步的
动作 at ∈ R20 、电机位置偏差 dt ∈ R20 、用于四肢的时
间指导 ϕt ∈ R2 、遥控器提供的控制命令 ct ∈ R4 、以及
躯干的线速度 vt ∈ R3 、欧拉角 θt ∈ R3 和角速度 ωt ∈ R3

。此外，观察还包括外部扰动力 ft ∈ R2 和扭矩 τt ∈ R3 、
环境摩擦系数 µt ∈ R1 、机身质量 mt ∈ R1 和两个二进制
掩码，分别表示四肢的姿态状态和接触状态，各为 ∈ R2 。
因此，评估网络的总输入维度为 ocritic

t ∈ R106 。
动作空间：双足演员网络的输出是一个连续动作 at ∈

R12 ，表示 12 个电机的扭矩。对于双臂系统，演员网络输
出 at ∈ R8 。
评论家网络输出值函数 Vt ∈ R4 ，用于计算优势函数。
奖励函数：表格 I 中的奖励函数旨在通过鼓励期望行
为和惩罚不期望行为来优化机器人的性能。主要奖励包
括：关节位置以跟随参考姿态；速度跟踪项，如跟踪线速
度和跟踪角速度以跟随指令运动；与能量相关的惩罚，包
括 DOF 扭矩、DOF 速度和 DOF 加速，以鼓励平稳和高
效的运动；步态特定奖励，如足部悬空时间、足部清除和
足部接触数量促进协调的步伐，同时通过姿态、碰撞、足
部滑动和底座高度来解决稳定性和安全性。额外的项如动
作平滑性和扭矩率有助于确保运动的一致性并减少驱动峰
值。这些项共同塑造了机器人的行为，以在复杂任务中实
现稳健和物理上合理的动作。

TABLE I
奖励函数

REWARD SETTINGS, CORRESPONDING EQUATIONS, AND THEIR SCALES

Reward Term Equation Scale

Joint Position exp (−∥q − qdefault − qref∥) 3.5

Tracking Linear Velocity exp
(
− ∥vcmd−vb∥2

σt

)
1.5

Tracking Angular Velocity exp
(
− (ωcmd,z−ωb,z)

2

σyaw

)
1.4

DOF Torques
∑(

τ
τmax

)2
−2.0× 10−3

DOF Velocity
∑

i ∥vd,i∥2 −5× 10−4

DOF Acceleration
∑

i

(
vd,i,t−vd,i,t−1

∆t

)2
−1.0× 10−7

Feet Air Time
∑2

i=1 tair,i · exp (−α · ∥∆xi∥) 2.0

Feet Clearance
∑

(|zfeet − htarget_feet| < δ) 2.0

Feet Contact Number
∑{

+1, if contacti = stancei
−0.3, otherwise 1.2

Orientation exp(|θpitch, roll|) + exp(∥gproj∥) 1.0

Collision
∑

(1.0 · (∥fc∥ > 0.1)) −1.0

Feet Slip
∑

(cf · ∥vf∥2) −5× 10−2

Base Height exp (−|hbase − htargetbase|) 0.2

Action Smoothness 1
∑

(at − at−1)
2 −0.1

Action Smoothness 2
∑

(at − 2at−1 + at−2)
2 −0.1

Torque Rate
∑(

τt−τt−1

τmax·∆t

)2
−2× 10−4
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Fig. 2. MASH 的框架

A. 多智能体演员和全局评论员网络
在 Isaac Gym [47] 仿真环境中，机器人接收观测和奖励

以促进学习。观测分为共享和私有特征，演员和评论家网
络都使用奖励来优化策略。
演员网络采用 MLP/RNN 架构，并具有一个生成行

动及其对数概率的激活层，而评论家网络使用类似的
MLP/RNN 结构来估计状态值。在训练过程中，演员网
络根据环境观察选择行动，评论家提供价值估计以指导策
略更新。行动输出对应于期望的关节位置。一个比例-微分
（PD）控制器根据这些目标计算相应的关节扭矩，然后将
其应用到物理模拟中的机器人模型上。训练完成后，优化
的演员网络被直接应用于机器人平台，以进行实地操作。
完整的学习流程如图 2 所示。
我们将每条腿和手臂建模为仿人机器人系统的一个独立

代理，同时在两条腿和两条手臂之间分别采用共享参数的
actor 网络（即，两条手臂共享一个共享参数 actor 网络，
而两条腿共享另一个）。这个架构选择提供了两个主要优
势：(1) 与为每个肢体维护单独网络相比，它显著减少了
计算开销，(2) 它正确地捕捉到仿人机器人在运动过程中
左右肢体之间固有的对称性和协调性。与传统的多智能体
系统（如 StarCraft [22] ）中智能体独立运作不同，我们
的仿人机器人的腿和手臂形成一个本质上耦合的系统，对
称地排列在身体中心周围，并机械地限制为协调移动。共
享参数网络自然地编码了这些物理对称性和协调要求，使
其特别适合于机器人控制，同时保持 MARL 框架的优势。
我们将每条腿和手臂的策略表示如下：

πlegθi (ai,t | si,t) = πlegθ (ai,t | si,t) (10)

πarmθi (ai,t | si,t) = πarmθ (ai,t | si,t) (11)

，其中 i = 1, 2 为左右肢体的索引。腿的策略 πlegθi 在两
条腿之间共享，手臂的策略 πarmθi

在两只手臂之间共享。
为了增强代理之间的协调性，我们在每个独立观察中加
入了共享观察，包括从惯性测量单元数据计算的欧拉角和
角速度、时间引导器，以及代理标识符（ID）。时间引导器
Ti(t) 指导每条腿的步态顺序，并在不同的运动姿势下协调
每只手臂的运动模式，而代理 ID 对于共享参数网络是必
需的。此设置在确保每个代理独立性的同时，提高了它们
的合作能力。时间引导器有助于同步不同腿的运动，并协
调手臂的动作，确保步态模式的流畅和平衡。其定义如下：

Ti(t) = sin (2π(kt+∆i)) (12)
其中

• k 是步态周期的缩放因子。
• ∆i 是第 i 个肢体（腿或手臂）的相位偏移，这决定了
它在步态周期中的相对时序，以确保协调运动。

全局评论家在 CTDE 框架中采用集中式价值函数，利
用结合个体肢体观察和共享系统范围信息的全局观察。这
种架构在保持像 PPO 这样的单代理优化方法的优点的同
时，实现了双腿和双臂代理之间的有效协调。评论家网络
处理这一综合的状态表示，以学习用于指导策略更新的价
值函数。这确保了在考虑机器人的全局状态和肢体之间依
赖关系的情况下，所有代理的同步学习。

B. 从模拟到现实
为了增强从模拟到现实的迁移，我们采用领域随机化。
为了增强从模拟到现实的迁移，我们采用领域随机化。根
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据应用的时机，所有领域随机化参数可以分为两种类型。
第一种类型包括在环境初始化时随机化的物理参数，比如
链接质量和惯性、关节阻尼和摩擦力、地面摩擦力以及重
力。第二种类型涉及在每一次模拟步骤中随机化的参数，
包括动作延迟、扭矩噪声和外部扰动。这些随机化增强了
策略在不同物理条件下的鲁棒性和适应性。

V. 实验

我们使用 BanXing 类人机器人进行了 MASH 实验，涉
及多种实验。第 V-A 节提出了实验设置。第 V-B 节展示
了模拟实验结果。第 ?? 节展示了真实世界的实验和比较。

Fig. 3. MASH 的模拟实验

A. 实验设置
1) 任务描述 : 在模拟环境中，我们训练一个单一的人

形机器人以快速且稳定的方式在平坦地形上向前行走。该
任务作为人形机器人控制的标准基准，用于评估机器人在
速度和平衡方面的能力。我们的训练流程从 Isaac Gym 中
的直立移动训练开始，包括：（i）双足行走（双腿组成一
个多代理组）和（ii）摆臂行走（双腿和双臂组成两个多代
理组）。与双足行走相比，摆臂行走对四肢协调性的要求更
高。然后，我们在 MuJoCo 模拟器上进行 Sim-to-Sim 转
移，以严格评估所学策略在不同模拟环境下的鲁棒性。最
终，该策略被部署在物理机器人上，以展示其在现实场景
中的有效性。

2) 评估指标 : 为了全面展示 MASH 的优越性，我们建
立了以下评估指标：

• 收敛时间 TConv : 我们将收敛时间定义为在训练期间，
为了平均每集奖励稳定达到渐近奖励值的 95 % 所需
的训练迭代次数。

• 动作平滑性 Saction ：我们衡量控制动作（例如，关节
扭矩或目标关节位置）的连续性和稳定性，旨在避免
动作序列的突然变化。通过动作序列二阶差分的平方
L2 范数来量化：

Saction =
1

T

T−1∑
t=1

N∑
i=1

(ai,t+1 − ai,t)2 (13)

• 躯干稳定性 Storso : 通过测量躯干在运动过程中高度
和方向（包括俯仰、横滚和偏航角）的波动来评估躯
干的稳定性：

Storso = wh ·Var(ht) + wθ ·Var(θt) (14)

• 肢体协调 Climb ：通过分析腿部关键关节（例如臀部
或膝盖）的运动轨迹，并计算它们在步态周期内的相
对相位差，可以定量评估肢体协调：

Climb =
1

T

T∑
t=1

|ϕleft(t)− ϕright(t)− ϕtarget| (15)

3) 基线 : 为了更好地展示 MASH 的强大潜力，我们将
其与传统的单智能体 PPO 算法进行比较，在模拟环境中
训练这两者 3000 集，每集长度为 48 步。

B. 模拟实验
实验评估在相同的模拟条件下将 MASH 与其他基线进
行比较。图 4 展示了在训练过程中（a）腿部和（b）全身
的平滑奖励增长趋势，比较了提出的 MASH 框架与单智
能体 PPO 基线。在这两种情况下，MASH 在早期训练阶
段的奖励增加得明显更快，表明学习效率的加速。此外，
MASH 比基线收敛到更高的渐近奖励，特别是在腿部训练
中，改进的幅度更加明显。这些结果显示了多智能体分层
结构在捕捉肢体间协调模式和优化控制性能方面的优势。
训练完成后，我们评估了所有方法的部署性能。所有评估
指标总结在表 II 中。
如表 II 所示，我们对比我们的提出的方法 MASH 与单
智能体 PPO 基线，在二足和全身（摆臂）运动任务中进
行定量评估。评估指标——收敛时间、动作平滑性、躯干
稳定性和肢体协调性，几乎在所有方面都展示了我们方法
的明显优越性。
图 5 比较了我们的 MASH 控制器与基线单代理 PPO
在髋部俯仰轨迹跟踪任务中的性能。正如所示，PPO 控制
器（橙色线）在跟踪参考轨迹（绿色虚线）时表现不佳，出
现显著的超调和相位滞后。这导致了不稳定和不精确的步
态。相反，我们的 MASH 控制器（蓝色线）表现出卓越的
跟踪精度，在相位和幅度上都紧密贴合参考轨迹。这强调
了我们的方法在生成稳定、平滑和精确的机器人运动方面
的优越性。
我们在一个人形机器人上部署了 MASH。为了促进从仿
真到现实的转移，我们在训练过程中加入了域随机化，参
数如表 ?? 所示。
图 6 展示了使用 MASH 训练的人形机器人行走步态的
现实世界硬件验证。从运动学角度来看，频闪图像清晰地
捕捉到了一个连贯且流畅的步态循环，展示了熟练的动态
平衡。膝关节角度（以弧度为单位）随时间（以秒为单位）
变化的相应图表量化了这种稳定的性能。曲线表现出高度
的周期性和平滑性，膝盖角度在约 1.2 到 1.7 弧度的范围
内规律地振荡，每个步态循环持续约 0.6 秒。曲线的光滑、
非突发性特征反映了电机控制的精确性以及生成策略的健
全性，有效避免了冲击和不稳定性。运动和数据之间的这
种强有力相关性证实了 MASH 可以成功生成一个复杂的
电机控制策略，不仅在仿真中有效而且可以直接移植到现
实世界的物理系统中。结果表明，训练出的策略具有优异
的鲁棒性，能够应对现实世界的物理限制。
在这项工作中，我们提出了 MASH，这是一种新颖的合
作异构多智能体强化学习框架，旨在增强单个仿人机器人
行走能力。通过重新定义控制问题并将机器人的每个肢体
视为合作系统中的一个独立智能体，我们的方法有效利用
了多智能体强化学习的原则来促进优越的肢体间协调。在
Isaac Gym 中实现的该方法展示了三个主要优势：(1) 通
过协调的肢体学习加速训练收敛；(2) 通过多智能体设计
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Fig. 4. 奖励增长趋势：(a) 腿部训练和 (b) 全身训练，比较 MASH 和单智能体 PPO 基线。平滑后的奖励与训练迭代次数的关系被绘制出来。

TABLE II
评估指标结果

Method
TConv Saction Storso Climb

Bipedal Arm-swing Bipedal Arm-swing Bipedal Arm-swing Bipedal Arm-swing
MASH (Ours) ∼ 1306 (↓) ∼ 1017 (↓) 0.107 (↓) 0.124 (↓) 8.240× 10−4 (↓) 2.720× 10−3 (↓) 0.612 (↓) 0.421 (↓)
Single-agent PPO ∼ 1661 ∼ 1238 0.547 0.546 3.398× 10−3 2.802× 10−2 0.974 0.951
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Fig. 5. 髋关节俯仰轨迹的比较。图表展示了我们的 MASH 控制器与用于左髋和右髋关节的单智能体 PPO 基线的跟踪性能。我们的方法（蓝色）
紧密跟随参考轨迹（绿色，虚线），而基线（橙色）则表现出显著的超调和相位误差。
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Fig. 6. 使用 MASH 训练的策略在物理仿人机器人上稳定步行步态。频闪图像（顶部）和对应的膝关节轨迹（底部）显示出顺畅、周期性的运动，
确认了仿真到现实的成功转移。

改善肢体运动协调；(3) 通过域随机化增强鲁棒性。我们
的实验结果表明，MASH 显著优于传统的单智能体 PPO
基线，实现了更快的训练收敛和更高的渐近奖励。学习到
的策略在动作平滑性、躯干稳定性和肢体协调性方面表现
出定量上的优越表现。重要的是，我们的方法的有效性和
鲁棒性通过成功将学习到的策略转移到物理仿人机器人上
得到了验证，该机器人执行了稳定且流畅的行走步态。这
项研究不仅为复杂的单机器人控制引入了一个强大且高效
的策略，还为应用多智能体学习范式推进仿人机器人行走
提供了新的见解。未来的工作中，我们将把 MASH 应用
于其他配置的机器人。
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