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Abstract—带有机械臂的四足机器人进行全身运动操作仍然
是一个具有挑战性的问题，特别是在实现多任务控制方面。为了
解决这个问题，我们提出了 MLM，一种由真实世界和模拟数
据驱动的强化学习框架。它使配备六自由度机械臂的四足机器人
能够自主或在人类远程操作下执行多任务的全身运动操作。为了
解决在运动操作学习过程中平衡多任务的问题，我们引入了一个
具有自适应、基于课程的采样机制的轨迹库。这种方法使得策略
能够高效利用真实世界收集的轨迹来学习多任务的运动操作。为
了应对只有历史观测值的部署场景，并提高不同空间范围任务中
策略执行的性能，我们提出了一个轨迹-速度预测策略网络。它
可以预测不可观测的未来轨迹和速度。通过利用广泛的模拟数据
和基于课程的奖励，我们的控制器在模拟中实现了全身行为，并
能够无须调整直接迁移到真实世界的部署。在模拟中的消融研究
验证了我们方法的必要性和有效性，而在配备 Airbot 机械臂的
Go2 机器人上的真实世界实验展示了策略在多任务执行中的良
好性能。

Index Terms—Reinforcement learning, legged robot,
multi-task loco-manipulation, whole-body control.

I. 介绍

Q 四足动物 机器人的运动控制，特别是通过强化学习
（RL），已经获得了显著的关注和发展，提升了它们

多样且令人印象深刻的能力 [1]–[6] 。六自由度（DoF）机
械臂可以为四足机器人执行操作提供更多的可能性。通过
将四足机器人的运动和机械臂的操作能力结合，与仅使用
四足机器人相比，可以完成更广泛的任务 [7], [8] 。
然而，对于四足机器人来说，使用单一策略完成多种行

走操控任务是一个挑战。跨多个任务采用单一策略可以通
过消除对特定任务策略的需求来降低控制复杂性。然而，
平衡多项任务的问题仍未被现有方法充分解决。因此，一
个自适应平衡机制是必不可少的。实现自适应平衡的方法
需要进一步研究。在模拟驱动的强化学习范式中，不同任
务特定的虚拟资产和奖励通常各不相同，而仔细的个性化
设计通常导致显著的工作量且缺乏普遍性。此外，由于模
拟和现实世界之间在纹理、颜色、光照等因素上存在显著
差异，处理操作所需的视觉信息差异通常很难解决。一个
可行的解决方案是将多个任务提炼为多个轨迹学习。这避
免了将任务目标的观测数据（比如视觉信息）纳入控制中，
而是用轨迹取而代之。
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轨迹的获取可以通过多种方法实现，包括类似 UMI 的
方法 [9], [10] 、遥操作 [11], [12] 和基于外骨骼的系统
[13] 。需要注意的是，我们不收集用于四足行走操纵的全
身轨迹数据，这是我们的方法与模仿学习的区别。这是由
于物种选择以进行数据收集的挑战，以及无法从真实机器
人中获得此类数据。因此，我们使用类似 UMI 的方法仅
获取末端执行器的 6D 操纵轨迹，这是一种与机器人无关
的轻量化解决方案。
将现实世界中的多任务操控轨迹整合到仿真中，并利用
仿真来有效生成与环境交互的训练数据是一种可行的方
法。此外，通过将多个任务抽象为多条轨迹并设计统一的
任务奖励，可以指导四足机器人在单一策略下生成协调的
全身行为以完成任务。这些来自现实世界的多任务数据提
供了与物理环境动态一致的空间轨迹，并分布在机器人的
操控空间中，这对于学习全身行为和推广到未知轨迹至关
重要 [14] 。这与在仿真中随机采样空间曲线形成对比，因
为后者缺乏速度和加速度等现实世界动态。
需要注意的是，在仅能访问历史轨迹的部署方案中，如
远程操作，未来轨迹信息不能作为观察使用。然而，未来
信息对于全身执行任务的稳定性至关重要，因为它指示了
动作中下一步的方向 [15] 。因此，需要一个轨迹预测机
制。
为了解决上述挑战，我们引入了 MLM，一种基于学习
的多任务运动操作方法。我们整合了 Fast-UMI [10] 来提
供操作轨迹。在模拟中，我们训练控制策略并将其转移到
现实世界中。我们的贡献总结如下：

• 我们提出了一种基于轨迹-速度预测的框架，用于训练
多任务运动操控控制器，该控制器通过真实世界和仿
真数据驱动，支持通过遥操作和扩散策略进行轨迹接
口部署。

• 我们引入了一个多任务现实世界轨迹数据库，其中自
适应和基于课程的采样使机器人能够在各任务之间平
衡性能，并通过单一策略网络学习多任务操作。

• 我们部署了一台带有机械臂的真实四足机器人，并验
证了我们的方法在多任务中的全身运动操控控制方面
的出色性能。

相较于基于模型的方法，RL（强化学习）驱动的腿式
机器人运动控制器的成功归功于以下关键优势。RL 使用
从模拟的机器人环境交互中收集的大量数据来训练控制策
略，捕捉这些交互的动态特性，同时利用比现实世界训练
允许更多的数据量。此外，基于奖励驱动的策略网络提供
了从状态到关节动作的端到端映射，消除了推断过程中昂
贵优化的需求。

www.xueshuxiangzi.com



2

基于并行动态模拟器 Isaac Gym，一个四足机器人被
训练在几分钟内行走成功 [16] 。采用执行器网络来模拟
ANYmal 机器人的复杂执行器动力学，从而实现从模拟到
现实的转移 [17] 。在扩展这种方法时，引入了特权学习来
训练 ANYmal 机器人，成功实现了针对复杂地形的盲目
运动控制器 [1] 。此外，还提出了一种名为 RMA 的方法
以开发稳健的四足行走控制器 [3] 。为了促进步态学习和
提高对复杂地形的适应性，引入了步态先验 [2], [18], [19] ，
使机器人能够利用平坦地形的运动数据并快速收敛到所需
的步态模式。尽管这些努力已经显著提高了腿式机器人的
运动能力 [20]–[23] ，但它们在运动操控能力的发展方面仍
需进一步探索。
为了赋予腿式机器人的操控能力，研究人员将腿式平

台的移动能力与机器人手臂的操作能力相结合。例如，在
[24] 中，解决了步态规划问题，并开发了一种基于分层优
化的控制器，使四足机器人具有一个六自由度的机器人手
臂来执行操作。在 [7] 的研究中，提出了一种方法，该方
法通过搜索全身轨迹并确定接触计划，在预定义环境中解
决移动操作任务。然而，这些基于优化的方法通常需要特
定任务的设计，这在将多个任务的执行整合到单一控制策
略中时提出了重大挑战。此外，由于涉及的优化过程，它
们还会产生大量的计算开销。
近年来，多个研究聚焦于采用 RL 实现拥有机械臂的腿

式机器人的端到端控制，并探索在多任务间执行策略。在
[25] 中，机械臂的运动被建模为可预测的外部力矩，RL 训
练的运动策略利用这些力矩来补偿机械臂的影响。然而，
这种非全身性的方法限制了机械臂利用四足机器人移动性
和姿态调整能力以扩展其操作范围的能力。为了实现全身
控制，提出了一种基于 RL 的正则化在线自适应方法，成
功实现了四足机动操作的模拟到真实转移 [26] 。尽管如
此，手臂基座下定义的操作空间容易受到身体晃动的影响，
并且不够稳定。我们使用世界空间来解决这个问题，因为
操作目标与身体运动无关。在 [27] 中，提出了一个非线性
奖励融合模块，以实现轮式四足操控器的全身行为。然而，
它没有整合任务的自动执行。在 [28] 中，提出了一种基于
RL 的方法，该方法结合视觉信息用于自主机动操作执行。
然而，由于手臂基座受到身体运动的影响，逆运动学（IK）
策略也容易受到运动干扰。在 [15] 中，实现了一种以任务
空间中基于轨迹的视觉驱动的机动操作，但它没有考虑在
单一策略中集成多个任务和各任务间性能的平衡。此外，
这仅适用于涉及未来轨迹推理的轨迹生成方法，如扩散策
略（DP）。仅涉及历史轨迹的遥操作不适用。

II. 全身控制方法
我们开发了一种基于真实环境和模拟的双数据驱动强化

学习框架，用于四足机器人全身运动操控控制。在训练期
间，引入了一个包含多任务真实环境操控轨迹的库，并为
控制训练了一个端到端轨迹-速度预测策略网络。该流程如
图 1 所示。

A. 全身运动操控策略
我们消除了对仿真中物体和环境感知的需求，这加快

了训练速度并避免了由视觉感知引起的现实和仿真之间
的巨大差距。由于信息是部分可观测的，我们将步态操控
任务建模为部分可观测的马尔可夫决策过程 (POMDP)
[19], [29] 。我们使用强化学习来训练一个腿-臂全身策略
πθ ，旨在找到最优策略参数 θ ，以最大化贴现期望回报

Eτ (πθ)[
∑T
t=0 γ

trt] ，其中 rt 是时间 t 的奖励，γ 是折扣因
子 ( γ = 0.99 )。
我们引入了一种非对称 Actor-Critic（AAC）框架来训
练行走操控策略。该方法旨在解决 POMDP 问题，同时避
免复杂的两阶段训练过程 [4] 。
状态空间：策略的完整状态包括四足机器人的本体感觉

oqt ∈ R42 、六自由度机械臂的本体感觉 oat ∈ R18 、轨迹
姿态序列 otcpt−3:t+4 ∈ R72 、特权状态 spt ∈ R21 以及地形高
程数据 set ∈ R187 。
具体来说，oqt 包含四足机器人的身体角速度 ωqt ∈ R3 ，
表示其方向的重力向量 gqt ∈ R3 ，腿部关节位置 θqt ∈ R12

和速度 θ̇
q

t ∈ R12 ，以及前一个时间步长的腿部关节动
作 aqt−1 ∈ R12 。手臂的本体感知 oat 包含手臂关节位
置 θat ∈ R6 ，速度 θ̇

a

t ∈ R6 ，和上一个手臂关节动作
aat−1 ∈ R6 。轨迹姿态序列 otcpt−3:t+4 包括相对于时间 t 的
过去和后续步骤中的工具中心点（TCP），每个都包含 3D
位置和旋转矩阵的前六个元素。涵盖机器人和环境的特权
状态 spt 包括四足机器人的身体线速度 vqt ∈ R3 ，接触
力 f ct ∈ R12 ，外力 fet ∈ R3 ，以及它在机器人上的位置
pet ∈ R3 。最后，set ∈ R187 表示在机器人坐标框架周围均
匀分布的 187 个地形点的高度。
动作空间：全身策略输出腿部的 12 个关节位置偏移量

aqt ∈ R12 ，和手臂的 6 个关节位置偏移量 aat ∈ R6 ，均
相对于它们的默认位置。这些偏移量被添加到默认位置上，
并作为比例-导数 (PD) 控制 [27] 的目标位置指令发送到
电机。
奖励：保持四足机器人协调的运动操控具有挑战性。在

[19] 的基础上，我们使用对抗性运动先验（AMP）通过风
格奖励来促进四足步态学习。在策略训练过程中，同时训
练一个对抗性判别网络，以提供定义为 rs = max[0, 1 −
0.25× (dscore − 1)

2
] 的风格奖励。

策略的主要奖励 rg 是跟踪机器人手臂的 TCP 位置和
方向：

rg = rgp · rgo

rgp = exp(−(ep1/σ
p
1 ⊕ ep2/σ

p
2 ⊕ ...⊕ epN/σpN ))

rgo = exp(−(eo1/σ
o
1 ⊕ eo2/σ

o
2 ⊕ ...⊕ eoN/σoN ))

(1)

，其中 N 是任务总量，⊕ 表示连接操作。我们已经建立
了一种课程来更新不同任务的奖励因子 σpn 和 σon ，更多
细节在 II-C 中描述。约束奖励 rl 用于调节机器人的合理
操作、能量限制和硬件约束。所有奖励在表 I 中显示。

TABLE I: 全身机动操作学习的奖励机制。

Term Equation Weight

rg (1) 2.0

rl

−∥τ∥2 1E − 4

−∥q̈∥2 2.5E − 7

−∥at−1 − at∥2 0.1
−ncollision 0.1
−∥max

(
|τ | − τ limit, 0

)
∥2 0.05

−∥max
(
|q̇| − q̇limit, 0

)
∥2 0.5

rs max[0, 1− 0.25× (dscore − 1)2] 0.5

地形课程：除了增强其以更多自由度调整姿态的能力外，
四足机器人的腿部配置还能灵活适应复杂地形。为了使四
足机器人能够在复杂地形中执行行走操作任务，我们引入
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Fig. 1: 训练和推理流程概述。我们使用强化学习来训练一个全身控制策略。一个轨迹库与自适应采样课程相结合，为
策略提供了一组多样的真实世界操作轨迹进行跟踪。一个标准化的自动编码器对历史目标轨迹进行编码，隐式传递有
关即将到来的目标的信息；或者，该策略可以直接接收未来的轨迹，从而启用两种部署模式：遥操作和 DP 生成。我
们还通过监督学习训练一个估计器来估计基础线性速度 v̂pt 。

了地形课程。这种方法允许机器人逐步学习在几种地形上
进行全身行为，从较简单的条件开始到较困难的条件。

这些地形包括随机起伏的表面、斜坡、离散的障碍物、
楼梯。与纯粹的运动任务不同，我们移除了地形穿越更新
机制，而是使用奖励阈值更新。具体来说，我们在一个情
节中监控 TCP 跟踪奖励，当它达到阈值时，机器人在下
一集里进入课程的下一级；否则，它会回到上一级。我们
发现这种机制有效地确保了机器人在保持基础稳定性的同
时，维持良好的跟踪性能。

领域随机化：为了减少模拟到真实的差距，我们在训练
过程中在指定范围内随机化机器人硬件、控制和环境参数，
以确保模拟涵盖或近似现实条件。如表 II 所示。这包括
PD 增益、连杆质量、载荷质量和位置、地面摩擦力以及
电机强度。此外，引入了 0 到 0.02 秒的观察延迟，以减轻
系统的非实时行为。

TABLE II: 随机化参数及其范围。

Parameters Range [Min, Max] Unit

Leg Joint Stiffness [0.8, 1.2] × 30 -
Leg Joint Damping [0.8, 1.2] × 0.8 -
Arm Joint Stiffness [0.8, 1.2] × 20 -
Arm Joint Damping [0.8, 1.2] × 0.5 -
Initial Joint Positions [0.5, 1.5] × nominal value rad
Link Mass [0.8, 1.2] × nominal value Kg
Payload Mass [0, 2] Kg
Payload Position [-0.05, 0.05] relative to base origin m
Ground Friction [0.05, 2.0] -
Motor Strength [0.8, 1.2] -
Observation Delay [0, 0.02] s

B. 网络
训练框架由一个策略网络和一个评论者网络组成。策略
网络作为演员和控制器，仅接收可观察状态作为输入。
轨迹-速度预测策略网络：我们提出了一种轨迹-速度预
测策略网络（TVP），用于预测不可观察的目标轨迹和身
体速度，整合额外的本体感受，并输出关节动作。一个轨
迹编码器 Eθ1 从历史姿态帧中提取特征。然后，这些特征
被输入到一个解码器 Dθ2 中，以预测后续轨迹序列，如（2
）所示。这种预测在某些情境中至关重要，特别是在例如
遥操作这样的情况下，当仅有历史轨迹记录可用时。另外，
在采用使用 DP 的策略时，未来轨迹可以直接提供，并且
TVP 将被跳过。

ẑtcpt = Eθ1
(
otcpt−3:t

)
ôtcpt+1:t+4 = Dθ2

(
ẑtcpt

)
(2)

我们引入了一个归一化自编码器（NAE）来构建轨迹预
测器的结构和损失函数。重建损失衡量 NAE 从潜在嵌入
ẑtcpt 中重建未来轨迹的效果：

LNAE = Lrec = MSE
(
ôtcpt+1:t+4, o

tcp
t+1:t+4

)
(3)

具体而言，使用 MSE 来最小化预测的未来轨迹与真实值
之间的差异。重要的是，我们将 tanh 激活函数应用于编
码的潜在嵌入进行归一化，把它们限制在一个有限范围内。
这有助于防止超出预期分布的异常值，从而有助于稳定训
练过程。此外，我们更新由 NAE 构建的轨迹预测器，同
时与其他网络一起进行。一方面，这有助于准确预测未来
轨迹；另一方面，它生成有用的潜在嵌入供低层网络使用，
从而促进所需动作的学习。
记忆编码器对最后五帧本体感知观察进行编码。通过监
督学习来训练估算器，以估计身体的线速度：

ẑpropt = Eθ3 (ot−4:t) v̂pt = ESTθ4 (ẑ
prop
t )

Lest = MSE (v̂pt , v
p
t )

(4)
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。估算是重要的，因为机动操作任务涉及远距离运动和
短距离局部操作。身体的估算线速度有效地捕捉了这两
种任务之间的区别，从而使得这些不同的机动操作任务
能够更准确地执行。编码后的嵌入与其他本体感知数据和
之前的动作一起输入到低级网络中，该网络输出高斯分布
abt ∼ N

(
µbt ,σ

b
)
的均值向量 µbt ∈ R18 ，其中 σb ∈ R18

表示动作方差，方差通过近端策略优化 (PPO) 进行优化。
评论网络：评论网络包括一个轨迹编码器 Eψ1

和一个高
度编码器 Eψ2

，用于进行降维和表示。ψ1 和 ψ2 代表评论
网络参数。这些编码的特征与本体观察、先前动作和特权
信息相结合，用于计算状态值函数 Vt ，以评估当前状态
的预期奖励：

Vt = Eψ3

(
Eψ1

(otcpt−3:t+4)⊕ Eψ2
(set )⊕ ot ⊕ at−1 ⊕ spt

)
(5)

C. 轨迹生成与采样
轨迹生成包括在训练期间学习的轨迹和在部署期间跟踪

的轨迹。以下是这些轨迹的生成和采样策略的详细信息。
训练中的轨迹库：我们在全身策略训练中引入了一个轨

迹库，其中包含来自多个操作任务的真实世界 TCP 位姿
数据。在训练过程中，这些轨迹的初始点被设定为末端执
行器的位姿，作为情节重置之后的起始状态，防止在早期
阶段出现低质量样本。
我们从若干典型操作任务中选择轨迹用于学习 [10]。每

个任务包括 200 个轨迹，例如“清洁桌子”、“倒可乐”、“打
开容器”、“拿起小熊”、“拿起杯子”和“拔掉充电器”。可
以添加更多的轨迹来扩展多任务学习。我们还结合了来自
[15] 的“推”数据。这些任务涵盖了重复运动、抓取和放
置动作、旋转开关以及长距离移动，使它们成为常见现实
操作任务的代表。数据被存储为独立的 pickle 文件以供训
练。此外，我们发现，在 TCP 轨迹跟踪奖励 rg 的指导下，
机器人在一定程度上可以推广到跟踪其他未见过的轨迹。
轨迹采样更新：不同任务的轨迹复杂程度不同：有些涉

及位置和方向的更多变化，而其他的则变化较少。如果在
所有任务中对轨迹进行均匀采样，策略可能倾向于专注于
跟踪更简单的轨迹，因为它们带来更高的奖励，同时在更
具挑战性的任务上表现不佳。这可能导致策略陷入局部最
优。
为了解决这个问题，我们提出了一种自适应轨迹采样和

奖励因子更新机制，这与整个训练过程中的均匀采样不同。
在初始阶段，所有任务的轨迹以相同的概率被采样。同时，
记录每个任务的平均跟踪奖励。当某个任务的跟踪奖励发
生变化时，其采样概率将相应更新，如下所示，优先选择
更具挑战性的轨迹以增强学习。

P ′
n =

1

1 + exp (kn (r̄
g
n − λn))

Pn =
P ′
n∑N

i=1P
′
i

, i, n = 1, ..., N
(6)

其中 r̄gn 表示每个任务轨迹的平均跟踪奖励。为防止遗忘，
该机制为每个轨迹保留了一个最小概率。
同时，每个任务轨迹采用其自身的奖励系数因子。具体

来说，经过反复训练和调整，建立了一组预定义的平均姿
态误差阈值和任务奖励因子，称为 {(Tk,n, σk,n)} 。每个任
务的平均姿态误差计算如下，包括位移空间中的欧几里得
距离和旋转空间中的角度误差。

epn = ∥ptarget
n,tcp − pn,tcp∥2

eon = arccos(0.5
∑
i(R

target
n,tcp · RT

n,tcp)ii − 0.5)
(7)

，其中 σpn 和 σon 根据 ( 8 ) 进行更新。

σpn =

{
σpk,n if k = min

{
j : ēpn < T pj,nexists

}
σpmax,n otherwise

σon =

{
σok,n if k = min

{
j : ēon < T oj,nexists

}
σomax,n otherwise

(8)

该因子根据每个任务轨迹的奖励值变化自适应更新。随着
训练的进行，该因子增加了每个任务的跟踪要求。任务特
定奖励因子专门关注于每个单独任务轨迹的跟踪性能。
在部署阶段：在部署过程中，目标轨迹可以通过预先训
练的 DP 提供，也可以通过手持夹钳进行人工远程操作提
供。

DP 输出的目标轨迹被应用于自动化四足机器人运动操
作任务中。策略输入包括多模态数据，例如每个时间步的
手臂本体感受和相应的鱼眼图像，TCP 轨迹定义了动作
空间。我们使用基于 ViT 的 CLIP 视觉编码器（ViT Base
Patch 16，输入 224×224）训练 DP，方法参考了 [30] 和
[31] 。使用手持夹具进行遥操作是另一种选择，该选项允
许人类直接控制带有手臂的四足机器人的全身行为。如前
所述，全身策略可以在合理的操作范围内推广以跟踪先前
未见过的轨迹。因此，我们开发了一种遥操作方案以控制
四足机器人，扩展其执行全身行为的能力。
手持设备上的 Realsense T265 记录相对于其启动时原
点的位姿数据。我们将机器人启动后的初始 TCP 点设置
为其轨迹的原点，以确保手持设备和机器人的 TCP 初始
点之间的一致性。当操作员移动设备时，记录的历史位姿
数据被输入到策略中进行追踪，使得在远程操作时可以实
现全身运动行为。
在全身策略训练期间，我们利用 Isaac Gym 从 4,096 个
代理并行收集数据。策略每 50 个模拟步骤更新一次，整个
训练——在单个 NVIDIA RTX 3090 Ti GPU 上运行——
大约需要八小时才能完成 10,000 次迭代。策略控制器的操
作频率为 50 �� 。我们通过多线程控制实现 DP 或遥操作、
全身策略和机器人控制的异步通信，如图 2 所示。
该控制器部署在一个 12 自由度的四足机器人 Uniree

Go2 上，该机器人配备有一个 6 自由度的 Airbot Play 机
械臂。机械臂的末端执行器安装有一个单自由度的平行夹
持器 [10] ，如图 2 所示。机器人的总重量为 19.9 kg 。机
械臂和四足机器人均由 Go2 上的电池供电。整个身体策
略的推理在 Go2 的 NVIDIA Jetson Orin NX 上运行，而
自动模式下的 DP 则在配备 NVIDIA RTX 3090Ti 的 PC
上进行推理，目标轨迹通过以太网发送。在遥操作模式下，
手持式夹持器通过同一链接传输轨迹和夹持器命令。
在部署过程中，需要获取目标姿态和当前 TCP 姿态
在世界坐标系中的位置。我们在机器人的机身上安装了
Livox Mid-360 Lidar，并部署了一种里程计 [32] 来构建
世界坐标系，其中 Lidar 的初始位置作为原点。在系统运
行过程中，通过正向运动学（FK）计算出 TCP 的姿态，
并将其转换到世界坐标系中。目标姿态也以类似的方式进
行处理。
我们通过在模拟中进行的一系列消融实验，展示了所提
出方法的必要性和有效性。对于具有相同设置的实验，我
们进行了 20 次使用不同种子的试验来记录数据。
无 TVP 的策略网络：以研究中基于单个 MLP (sMLP)
网络的 Actor 作为基线，我们验证了 TVP 策略网络对控
制的必要性。在没有外部感知的情况下，四足机器人运动
依赖本体感觉信息来感知环境。我们的训练结果表明，当
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Fig. 2: 系统部署架构：我们开发了一个多计算机多线程系
统用于部署。主机电脑运行 DP（10 �� ），使用 Realsense
T265 和 GoPro 生成或捕获手持夹具的轨迹和命令（100 ��
）。频率影响任务执行速度。这个参考轨迹通过以太网发送
到下位机。安装在机器人上的 Jetson Orin NX 负责处理
多线程任务，包括接收机器人状态（500 �� ）、全身策略推
断（50 �� ），以及发送控制命令（200 �� ）。

用历史本体感觉信息估计状态的组件被移除，且一个单一
的 MLP 将历史本体感觉观测映射到动作时，行走操控任
务的任务跟踪奖励在训练中的提高更为缓慢，且收敛于较
低水平，如图 ?? 所示。进一步评估表明，这种策略导致
了更大的关节扭矩和位置波动，导致关节运动产生更明显
的抖动，如图 3 (a) 和 (b) 所示。

TVP 策略网络没有 NAE：当未来目标轨迹不可见（远
程操作）时，我们进行了消融实验来评估 NAE 所带来的
性能，NAE 可以根据过去轨迹数据预测未来轨迹。在这种
设置下，只对历史和当前轨迹进行编码，结果的潜在嵌入
直接输入到低层网络中生成动作输出。因为策略缺乏后续
追踪轨迹的信息，其追踪性能恶化：训练期间，追踪奖励
始终低于装备了基于 NAE 预测机制的策略所取得的奖励，
如图 ?? 所示。图 3 (c) 展示了通过 NAE 解码器预测的未
来轨迹与其真实值的 MSE。重建误差由位置和姿态矩阵
的前两行表示，针对四个帧进行绘制并以热图展示。结果
表明重构误差极小，这表明 NAE 的潜在嵌入包含预测未
来轨迹所必需的信息。
表格 III 展示了七个任务的政策评估。在经过 800 个时

间步骤后，记录了末端执行器轨迹跟踪的位姿误差。位置
误差使用欧几里得距离（厘米）测量，而方向误差是指末
端执行器与目标轨迹方向之间的最小旋转角度（弧度）。我
们计算所有时间步骤的平均误差以评估整体跟踪性能。结
果表明，具有未来轨迹预测机制的 TVP 优于其他政策，
而单一基于 MLP 的政策由于其有限的信息提取和表示能
力表现最差。
自适应轨迹采样：在此实验中，我们设置所有机器人在

整个训练过程中均匀采样（统一采样）所有任务轨迹，以
评估我们自适应轨迹采样策略的必要性。我们记录了训练
过程中两个典型任务的奖励曲线，如图 4 所示。结果表明，

Fig. 3: 策略网络消融分析: (a) 仿真中“拔掉充电器”和
“推动”动作序列的示意图。(b) 在任务期间，TVP 和单一

MLP 网络的手臂关节力矩和位置曲线，sMLP 显示出更
多的抖动。(c) 通过 TVP 的 NAE 重建未来轨迹的 MSE
热图，两项任务均适用。

均匀采样无法有效平衡任务性能。最初，不同姿态变化任
务的奖励曲线接近，但随着时间推移，奖励出现分歧，要
求更多姿态变化的任务因为注意力不足（即较高采样率）
而收敛到更低的奖励。相比之下，自适应采样在各任务之
间维持了相似的奖励，平衡了跟踪性能。表 III 表明，对
于轨迹变化更频繁的任务（例如，“打开容器”），跟踪精度
明显下降。

Fig. 4: 两种任务在自适应采样和均匀采样下的轨迹跟踪奖
励。

D. 实际世界实验
我们通过实际实验进一步验证了我们方法的可行性和有
效性。实验包括通过手持夹持器进行远程操作和基于 DP
的推理执行。所有任务都是使用统一训练的全身策略完成
的。我们的方法在所有场景中展示了出色的目标处理性能，
实现了从仿真到现实世界的零次转移。请参阅补充材料中
的视频。
手持夹具遥操作：图 ?? I–V 展示了几个使用遥操作进
行全身移动操作的实际演示，例如清理纸屑、捡拾垃圾、存
放玩具、拔下充电器以及移除螺栓来打开门。图 ?? III 演
示了一个远程任务。可以观察到，当执行底层任务时，例
如捡拾垃圾，四足机器人通过向下倾斜来辅助手臂，使末
端执行器能够达到更低的位置。相反，身体高度以上的任
务需要抬高身体。当目标位置远超出当前工作空间时，四
足机器人利用其运动能力重新定位自身，从而到达遥远的
地点。这些行为展示了卓越的全身协调能力。我们还评估
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TABLE III: 模拟消融研究：每个任务的平均 6D 跟踪误差及所有任务中这些平均误差的方差。指标：欧氏距离/旋转
矩阵角度差。（厘米/弧度）

pushing unplug charger pick bear pick cup open container clean table pour coke Variance

TVP (Ours) 1.32 / 0.08 1.08 / 0.07 0.87 / 0.11 0.66 / 0.05 0.74 /0.06 0.94 / 0.09 1.07 / 0.15 0.050 / 0.0012
TVP wo NAE 1.78/0.11 1.49/0.07 1.30/0.13 1.26/0.07 1.43/ 0.05 1.31/0.10 1.78/0.22 -

sMLP (baseline) 2.23/0.12 2.02/0.14 2.31/0.37 2.24/0.14 2.20/0.13 2.17/0.22 3.13/0.54 -

Uni-sample 1.30/0.07 1.11/0.08 0.96/0.13 0.79/0.06 1.69/0.10 1.18/0.11 1.41/0.21 0.088/0.0026

了训练任务，并将追踪性能记录在表 IV 中。结果表明，实
际部署的追踪性能与模拟的追踪性能相当。

TABLE IV: 真实环境实验结果。（厘米/弧度/%）

EE pos err EE rot err Success Rate

Teleoperation unplug charger 1.39 0.054 98
open container 1.02 0.047 100

DP unplug charger 1.37 0.039 80
open container 1.24 0.036 85

通过深度预测的推理：如图 ?? VI–VII 所示，我们展示
了该方法通过预训练的深度预测自主执行任务的能力。具
体来说，我们将安装在机器人手臂腕部的 GoPro 摄像头
获取的信息，以及手臂的状态输入到深度预测中。然后，
深度预测会自主生成目标物体的轨迹。随后，使用强化学
习的全身策略来控制关节执行操作。其性能主要受限于深
度预测推理的结果。实验结果表明，如表 IV 所示，我们
的方法可以利用深度预测来规划并自主执行多任务操作。

III. 结论
我们提出了一种强化学习框架 MLM，该框架利用真实

世界和模拟数据来解决四足机器人在多任务全身行走操控
中的问题。为了在学习多个任务轨迹时平衡性能，我们集
成了一个具有自适应采样机制的数据库。为了解决在远程
操作中只能观察到历史轨迹的情况，我们提出了一种轨迹
速度预测策略网络来预测未来轨迹，从而提高策略执行性
能。速度估计支持跨不同空间范围的任务执行。最后，在
Go2 和 Airbot Play 机器人上的模拟和实际实验突出了所
提出方法的良好性能。事实上，我们的方法可以扩展使四
足机器人在新环境中执行更多任务，充分利用它们的行走
和操控能力。这取决于更高级别的决策和规划。未来视觉
语言模型和导航的集成可能会解决这一限制。
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