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摘 要：空间黏附爬行机器人能够附着于航天器外表面，自主完成舱外巡检、作业任务，是实

现航天器长期无人在轨服务的重要方式。针对航天器表面特性发生意外变化后黏附爬行机器人

控制策略泛化能力不足的问题，在强化学习框架下，构建黏附力作用机制，结合足端接触力

“沿用 更新”机制构造密集型奖励函数，并采用近端策略优化 裁剪 （Proximal Policy Optimiza-
tion-clip，PPO-clip）算法训练生成微重力环境下机器人的黏附爬行策略。结果表明，在足端接

触力 “沿用 更新”机制作用下，策略收敛速率增加约 1 4.81%；在平坦表面上，获得的爬行策

略能够保持机器人的黏附稳定性，并具备抵达误差小于 0.1 m 的目标位置的能力；基于平坦表

面生成的爬行策略，在高度意外变化±40 mm、坡度意外变化±18°的表面，均能够实现机器人

的稳定黏附爬行。
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Abstract：The space adhesive climbing robot can be attached to the outer surface of the spacecraft
and complete the external inspection and operation tasks independently，which is an important way
to realize the long-term unmanned in-orbit service of the spacecraft. In order to solve the problem
of insufficient generalization ability of the control strategy of the adhesive climbing robot after un-
expected changes in spacecraft surface characteristics，the mechanism of adhesion force is construc-
ted under the framework of reinforcement learning，and the intensive reward function is construc-
ted by combining the “follow-update”mechanism of the foot contact force，and the proximal policy
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optimization-clip （PPO-clip）algorithm is used to train and generate the adhesion crawling strategy
of the robot in microgravity environment. The results show that the strategy convergence rate in-
creases by about 1 4.81% under the “follow-update”mechanism of foot contact force. The
climbing strategy obtained can maintain the adhesion stability of the robot on a flat surface，and
has the ability to reach the target position with an arrival error of less than 0.1m. On surfaces
with an unpredictable height change of ±40mm and an unpredictable slope change of ±18°，the
climbing strategy obtained on the flat surface can achieve stable adhesion climbing of the robot.
Keywords：space climbing robot；microgravity；foot adhesion；reward design；reinforcement learning

0 引言

随着人类对太空探索、研究需求的不断增加，
以及航天器设计、制造、驱动、控制技术的飞速

发展，航天器的长期在轨维护、维修等需求愈加

迫切[1]。航天器在轨维护等任务目前主要依靠航

天员出舱作业和空间机器人辅助航天员作业完成，
大幅增加航天员自身的安全风险，且任务覆盖的

范围有限[2]。因此，使用空间机器人执行无人化

的在轨维护任务成为了新的发展趋势。
目前空间机器人在舱外操作的应用主要有空

间机械臂[3-5]、自由飞行机器人[6-7]、空间黏附爬行

机器人[8-9]等。其中，空间黏附爬行机器人具有体

积小、关节自由度丰富的特点，更有利于穿越大

型航天器表面的复杂环境，具备较强的大范围抵

达能力，适宜执行长期的在轨维护任务。
国内外已相继开展针对黏附爬行机器人运动

控制方法的研究，并取得了一定成果。韩国科学

技术院[10]依据已知场景设计足端磁吸附机器人爬

行步态，成功控制机器人在 90°金属壁面和天花板

金属平面的稳定爬行。澳门大学[1 1]依据爬行表面

倾斜角度和障碍物高度信息，设计了黏附爬行机

器人的越障步态，在 1 5°和 45°倾斜表面上实现越

障爬行。南京航空航天大学[12]求解机器人在相邻

壁面内直角处进行过渡运动时足端黏附力的包络

边界，并规划过渡步态，实现了黏附机器人在壁

面内直角处的平稳过渡。
然而，一方面，大型航天器表面宏、微观特性

复杂，太阳能帆板形成的结构间隙、舱段过渡区域

形成的坡面、辅助扶手形成的台阶，以及各类表面

材料 （太阳能电池片、隔热防护盾等）形成了各种

粗糙度变化；另一方面，航天器长期在轨服务过程

中，其表面特性往往会由于材料老化或意外碰撞产

生不可穷举的改变。现有的黏附爬行机器人运动控

制方法，大多依据已知的表面特性参数规划爬行步

态并进行精准跟踪，当表面特性发生意外变化后，
基于旧表面特性规划的步态无法适应新表面，难以

保证机器人的持续稳定爬行。
随着强化学习和神经网络的逐渐兴起，强化学

习算法训练获得的机器人运动控制策略因其优秀的

多场景适应能力，应用愈加广泛[13-14]。使用强化学

习方法提升四足机器人爬行策略泛化性、提高四足

机器人在复杂环境下的运动稳定性成为国内外四足

机器人运动控制的热门研究方向之一。苏黎世联邦

理工大学[15-1 6]基于强化学习方法，构造了师生学习

框架，形成了强泛化性的四足机器人运动控制策略，
成功控制 Anymal 四足机器人通过复杂自然地形。
雅典国家技术大学[17]结合强化学习框架和足端轨迹

规划算法，构造了四足机器人的坡面运动策略，使

Laelaps II 四足机器人在多类坡面 （±10°、±15°）
上实现稳定爬行。南加州大学[18]采用强化学习策略

生成机器人腿足末端运动轨迹，实现了在崎岖表面

的快速爬行。在国内，山东大学[19]将强化学习方法

与节律运动控制器相结合，使四足机器人成功通过

台阶、楼梯等地形。北京化工大学[20]提出了一种基

于分布式近端策略优化 （Distributed Proximal Policy
Optimization，DPPO）算法的分层强化学习框架，
采用分层式决策模型实现了四足机器人在多类型表

面 （台阶、坡面、障碍）的稳定爬行。上海交通大

学[21]结合强化学习框架以及难度递增课程学习机

制，训练生成了一种四足机器人强泛化爬行策略，
成功控制四足机器人在多种表面 （斜坡、台阶、崎

岖平面等）稳定运动。
然而，现有的基于强化学习算法训练获取的四

足机器人爬行策略，均基于地球重力环境下，机器

人各部件均受到重力加速度作用，因此无法直接应

用于空间微重力环境中，而目前国内外尚缺少针对

微重力环境下，基于足端黏附力作用机制和强化学

21
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习框架的四足机器人黏附爬行策略生成方法研究。
针对以上问题，本文提出了一种基于机器人

足端黏附力作用机制和强化学习框架的空间黏附

爬行机器人爬行策略生成方法，主要内容包括：

1）构建爬行机器人结构模型及机器人足端黏附力

约束模型，并构造基于足端接触力反馈的黏附力

作用机制；2）基于强化学习框架和黏附力作用机

制设计密集型黏附爬行奖励函数，并构建机器人

黏附爬行策略训练生成框架；3）基于 Isaac Sim
仿真平台，验证爬行策略控制机器人在微重力环

境下的黏附爬行稳定性，并验证爬行策略在不同

类型表面的泛化能力。

1 空间爬行机器人结构及足端黏附

机制建模

1.1 机器人结构建模

空间爬行机器人由机器人本体及分布于本体

几何顶点的腿足结构组成，腿足结构和本体呈昆

虫形态分布，其整体结构如图 1 所示。

（a）空间爬行机器人整体结构模型

（b）空间爬行机器人整体结构简图

图 1 空间爬行机器人整体结构模型及其简图

Fig.1 Overall structure model of space climbing
robot and its schematic diagram

空间爬行机器人单腿由 4 个刚性构件及 6 个关

节自由度组成，刚性构件包括髋部、大腿、小腿和

足部，6 个关节自由度则由 2 个髋关节自由度、1 个
膝关节自由度以及 3 个踝关节自由度组成，单腿刚

性构件和关节分布如图 2 所示。机器人运动过程中，
通过调节各关节电机输出转矩，即可驱动各腿部刚

性构件运动，最终支撑机器人本体进行平稳移动。
表 1 详细列举了机器人各部件的尺寸信息，包括各

主要腿部部件的长度以及足部半径。

（a）空间爬行机器人单腿结构模型

（b）空间爬行机器人单腿结构简图

图 2 空间爬行机器人单腿结构模型及其简图

Fig.2 Single-leg structure model of space climbing
robot and its schematic diagram

表 1 空间爬行机器人单腿各部位尺寸

Tab.1 Dimensions of each part of the space
climbing robot's single leg

部位 尺寸/mm

髋部 40.42

大腿 1 1 1.00

小腿 1 04.5 7

足部 20.00

爬行机器人 4 条腿足部位结构相同，材料相

31
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同，具备相同的运动能力和关节自由度；机器人

整体具备 24 个关节自由度，因此整体运动灵活性

较强。

1.2 机器人足端黏附机制建模

空间爬行机器人足端黏附材料基于壁虎足底

的范德华力黏附作用机理研制而成，因此足端黏

附作用力受足端施加于爬行表面的预压力以及接

触角度的影响[22]。足端黏附作用力与预压力、接

触角度的数学关系具有极强的非线性，为便于仿

真且满足精度要求，本文仅采用黏附力与预压力、
接触角度的准静态模型，其对应关系如图 3 所示。

（a）足端黏附作用力准静态模型

（b）足端黏附作用力准静态简化模型

图 3 黏附作用力与预压力和接触角度

对应关系的准静态模型

Fig.3 Quasi-static models of adhesion forces corresponding
to pre-pressure and contact angle

图中，F sθ表示考虑接触角度时黏附材料产生

的宏观黏附作用力大小，F p 表示足末端对运动所

在表面施加的预压力大小，cosθf 为足端与表面接

触角度的余弦值。设 F s 表示不考虑接触角度时黏

附材料产生的宏观黏附作用力大小，F st为黏附作

用力的最大值，F pt为黏附力达到最大值时所施加

的预压力，α，β，k 1，k 2 为标量。则足端黏附作

用力的准静态模型可量化为

F st=αF pt （1）

F s =
αF p F p ≤ F pt
F st F p ＞ F pt{ （2）

F sθ=
F s cosθf ≥ k 1

βF s k 1 ＞ cosθf ≥ k 2
0 cosθf ＜ k 2

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣㊣

（3）

当机器人足端施加的预压力处于 0 至 F pt 之
间，足端与环境表面产生的黏附作用力大小与施

加的预压力成正比关系。当机器人足端施加的预

压力大于 F pt 时，黏附作用力大小停留在最大值

处，并保持不变，黏附作用力进入饱和状态。综

合考虑计算复杂度及仿真精度，本文进一步简化

黏附力作用模型，如图 3 （b）红色曲线包络区域

所示。简化后黏附力作用模型如下

F sθ=
F st cosθf ≥ k 1，F p ＞ F pt

βF st k 1 ＞ cosθf ≥ k 2，F p ＞ F pt
0 其他

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣㊣

（4）

黏附材料特性参数如下

F st= 1 0，F pt= 5，β=0.55，k 1 =0.99 5，k 2 =0.98
基于上述足端黏附力作用简化模型，本文提出

了一种基于足端接触力反馈（Contact Force Feed-
back）的黏附作用机制。如图 4 所示，本文基于作用

力与反作用原理，将足端对爬行表面的预压力转换

为表面对足端的接触力 F cf，将足端接触角度转换

为足底接触面法向量与接触力矢量的夹角，并据此

计算黏附作用力，黏附作用力方向反向于接触力矢

量，并最终作用于足部刚体。

图 4 基于足端接触力反馈的黏附作用机制示意图

Fig.4 Schematic diagram of adhesion mechanism
based on foot contact force feedback
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2 机器人黏附爬行策略生成方法设计

空间机器人的黏附爬行策略生成方法，基于强

化学习框架设计而成。强化学习框架通常由两部

分组成：智能体与仿真环境。仿真环境又由物理仿

真器与奖励函数组成。智能体通过当前状态进行

动作决策，并于物理仿真器执行动作，生成新状态。
奖励函数依据该动作和新状态计算奖励值，并反馈

智能体，引导智能体训练生成更优的策略。

2.1 马尔可夫决策过程

采用强化学习框架求解空间黏附爬行机器人

的运动控制问题，首先需将空间爬行机器人的黏附

爬行过程抽象为马尔可夫决策过程，其分别包括机

器人状态空间 S、机器人腿足动作空间 A、机器人状

态的转移概率 P 以及动作空间获得的奖励R [23]。
决策模型依据机器人当前状态决策出相应的腿足

动作，并依据状态和动作获取下一时刻各状态出现

的概率，以及当前状态下执行当前动作的奖励值。
空间机器人黏附爬行的马尔可夫过程关注机

器人运动过程的未来累积奖励，即机器人当前时刻

t 至最终时刻 T （环境重置）过程中获得的奖励之

和。未来累积奖励可以表示为

R t =∑
T

k=0
γkr t+k （5）

式中：γ为折扣因子，为 0至 1 的小数；r t 表示t 时
刻机器人获取的奖励值，奖励值计算函数由人为

设计给出。折扣因子越大，则决策模型对未来奖

励的重视程度越高。机器人运动的马尔可夫决策

模型迭代目标是使决策的机器人关节动作能够获

得尽量大的未来累积奖励，即要使下述状态 动作

价值函数最大化

Q（s t，a t）=∑
s t+1 ∈S

P（s t+1|s t，a t）[r（s t+1|s t，a t）+

γV（s t+1）]
（6）

式中：Q（s t，a t）表示机器人在当前时刻状态下，
执行策略生成的腿足动作，而能够获得的未来累

积奖励的期望；r（s t+1|s t，a t）表示当前状态 s t 下
执行生成动作 a t，达到下一时刻状态 s t+1 的奖励

值；P（s t+1|s t，a t）表示在 s t 下执行动作 a t，使

机器人达到 s t+1 的概率。

V （s t）为状态值函数，表示机器人在当前状

态下能够获得的未来累积奖励概率期望，其可以

表达为

 V（s t）=∑
a t ∈A
π（a t|s t）∑

s t+1 ∈S
P（s t+1|s t，a t）·

[r（s t+1|s t，a t）+γV（s t+1）] （7）
式中，π （a t|s t）为决策模型依据状态 s t 生成动

作的概率分布。

2.2 密集型奖励函数设计

本文针对机器人的黏附爬行全过程设计密集

型奖励函数，即每当机器人进入新的状态，奖励

均随之变化。相较于目标导向的稀疏型奖励，本

文所设计的奖励更关注机器人达到目标的过程状

态，更有利于策略学习迭代，降低策略寻优、收

敛难度。
机器人黏附爬行奖励函数按照目标抵达情况、

本体稳定性、运动能耗等方面划分为以下几部分。
（1）目标位置抵达奖励

r g = p goal- p b ase-pre 2 - p goal - p b ase 2 （8）
式中，p goal 为给定目标位置，p b ase-pre 为上一时刻机

器人本体位置，p b ase 为当前机器人本体位置，

a 2 表示矢量 a 的 2-范数。当机器人运动时靠近

目标位置，则给予相应奖励；若远离目标位置，
则奖励变为惩罚。目标位置抵达奖励为最主要的

任务奖励，其鼓励机器人向给定目标位置移动。
（2）时间步奖励

r t =0.5 （9）
该奖励为常数，若机器人爬行过程中未触发

重置条件，则在每个时间步中均可获得此奖励，
此奖励旨在鼓励机器人在爬行过程中尽量不触发

环境重置条件。本文中，当机器人在爬行过程中

与表面脱附，则仿真环境重置，因此时间步奖励

鼓励机器人不脱附。
（3）平稳性奖励

r s =
cosθb-f cosθb-f ＜ 0.95
4 cosθb-f ≥ 0.95{ （10）

式中：θb-f 为机器人本体坐标系的 Z 轴正方向与四

足所受接触力合力矢量 f 的夹角。本文针对机器

人单足提出了足端接触力沿用 更新机制，若足部

与表面接触，则实时获取足端所受接触力，更新

足端接触力矢量；若该足部未与表面接触，则沿

用上一次接触时获取的接触力矢量。足端接触合

力矢量 f 可表示为

f =f b l + f b r+ f fl + f fr （11）
式中，f b l，f b r，f fl，f fr 分别表示机器人左后、
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右后、左前、右前足端所受接触力矢量，f b l 可表

示为

f b l=
f b l f b l 2

2 ＞ 0

f b l-pre f b l 2
2 =0{ （12）

式中，f b l-pre 为上一次接触时左后足端所受接触力矢

量。其余三足接触力矢量计算形式与上式相同。本

文以此接触力更新机制构造奖励，引导机器人在足

端未接触表面时依旧按照过往的运动方式爬行。
（4）前进方向奖励

r h=
cosθhead

0.9 cosθhead ≤ 0.93

1 cosθhead ＞ 0.93

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣

（13）

机器人足端接触力方向总是与爬行表面法向

量方向相同，因此本文利用足端接触合力矢量，
计算目标位置在机器人爬行所在平面的投影，而

式 （13）中的θhead 即为目标投影相对于机器人本

体的位置矢量与机器人前进正方向的夹角。前进

方向奖励旨在引导机器人始终面向目标位置运动。
（5）驱动力矩惩罚

p a=∑
2 3

j =0
a 2j （14）

式中，a j 表示第 j 个关节的驱动力矩。该惩罚项

旨在防止机器人运动过程中因关节控制力矩过大

而发生倾覆或脱附。
（6）能耗惩罚

p e=∑
2 3

j =0
|a jωj | （15）

式中，ωj 表示第j 个关节的转动角速度。该惩罚项

旨在引导机器人在运动过程中以尽量小的功率驱

动关节转动。
（7）关节角度限位惩罚

p l=∑
2 3

j =0
l j （16）

l j =
0 |

2θj
θj -uplimit-θj -lowlimit

|≤ 0.92

1 |
2θj

θj -uplimit-θj -lowlimit
|＞ 0.92

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣
㊣

（17）

式中，θj 为第 j 个关节的转动角度，θj-uplimit 为第 j
个关节的转动角度上限位，θj-lowlimit 为转动角度下

限位。该惩罚项旨在限制机器人各关节转动角度

在限位区间内。
将上述各奖励、惩罚项依据其重要程度加权

求和，构成机器人运动过程的整体奖励

 R=[k g，k t，k s，k h，-k a，-k e，-k l]

r g
r t
r s
r h
p a
p e
p l

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

（18）

式中，k 表示各奖励、惩罚项的权重。
（8）脱附惩罚

本文旨在实现微重力环境下机器人的稳定黏

附爬行，爬行过程中保持黏附是最主要、最基础

的要求，因此奖励设计中，脱附惩罚必须具备最

高优先级，最终机器人运动奖励设计为

R total=
R n d ＜ n reset
- 2 n d ≥ n reset{ （19）

式中，n d 为机器人脱附所持续的时间步。若机器

人四足所受接触合力为 0，则判定其进入脱附状

态，此时 n d 开始计数，当机器人累积脱附时间步

数达到 n reset步后视为机器人完全脱附，进入不可

控状态，此时最大惩罚覆盖所有奖励，爬行策略

输出任何动作均无法获得正向反馈。该奖励设计

旨在防止机器人在爬行过程中完全脱附。

2.3 基于黏附作用机制和密集型奖励的爬行策略

训练框架设计

  空间机器人黏附爬行过程中的腿足控制，是一

种复杂的连续控制问题。现有研究针对连续控制问

题，基于马尔可夫决策过程提出了多类强化学习算

法，其中深度确定性策略梯度 （Deep Deterministic
Policy Gradient，DDPG）算法与置信域策略优化

（Trust Region Policy Optimization，TRPO）算法均

具有较强的代表性。近端策略 “优化 裁剪”（Prox-
imal Policy Optimization-clip，PPO-clip）算法[24]基

于 Actor-Critic 网络框架，采用旧策略的交互样本

训练新策略，相较于 DDPG 具备更高的样本利用

效率；同时采用裁剪措施限制迭代过程中新、旧

策略输出的动作概率分布的距离，相较于 TRPO
减小了计算复杂度，更适合解决机器人黏附爬行

的复杂连续控制问题。
训练过程中，策略网络 （Actor 网络）更新前

通过与环境交互，收集基于旧策略参数的交互数据

样本 （“状态 动作 奖励”），并依据旧策略在特定状

态下输出对应动作的概率来引导网络参数更新，形
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成新策略。策略参数更新完毕后，新策略网络再次

与环境交互，进入下一轮的参数迭代更新过程，直

至获得的累积奖励收敛。其目标函数可表示为

J θ′PPO-CLIP（θ）= ∑
（s t ，a t ）～πθ′

min
pθ′（a t|s t）
pθ（a t|s t）

Aθ（s t，a t），{
clip

pθ′（a t|s t）
pθ（a t|s t）

，1-ε，1+ε
㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣Aθ（s t，a t）} （20）

Aθ（s t，a t）=Qθ（s t，a t）-Vθ（s t） （21）

clip（x ，x 1，x 2）=
x 1 x ＜ x 1
x x 1 ≤ x ≤ x 2
x 2 x ＞ x 2

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣㊣

（22）

其中，pθ（a t|s t）表示旧策略依据 s t 生成 a t 的概

率，pθ（a t|s t）表示新策略依据 s t 生成a t 的概率，

Aθ（s t，a t）表示旧策略生成动作 a t 的优势函数，
即 s t 下生成 a t 的动作值函数与 s t 的状态值函数的

差值，ε∈（0，1）由人为给定，限制新、旧策略输

出动作概率分布的比值处于[1-ε，1+ε]区间。
价值网络 （Critic 网络）的输入为当前状态 s t

和对应动作 a t，以及当前奖励值 r（s t，a t），输出

状态值函数V（s t）。 策略网络迭代更新一轮，价值

网络依据策略网络输出动作和对应状态的奖励，
依据基于状态价值函数的损失函数

 L Critic=
1
2
[r（s t，a t）+γV（s t+1）-V（s t）]2 （23）

采用梯度下降方式自我迭代，使价值网络输出的

状态值函数尽可能趋于准确，以引导策略网络在

迭代过程中逐步收敛至最优。
策略网络与价值网络的结构与机器人动作空

间、状态空间维度相关。机器人整体包含 24 个关节

自由度，每个关节自由度通过输出驱动力矩来控制

机器人腿足运动，最终构成 24 维的动作空间。
机器人黏附爬行过程中，可观测包括机器人运

动过程中本体相对于爬行表面的高度、机器人本体

移动线速度和角速度、机器人本体的滚转角度、偏

航角度、机器人前进方向与目标方向的夹角、机器

人本体到目标位置的距离、机器人腿足关节转动角

度和角速度、机器人足端所受接触力方向以及上一

时刻动作指令等状态变量，构成 98 维状态空间。
本文所述策略网络和价值网络均由多层感知

机构成，且均具备 4 层隐含层，每层隐藏层包括

2 5 6 个网络节点，隐藏层共包含 2 5 6×25 6×25 6×
25 6 个网络权重。策略网络结构为 98×256×256×
256×256×24，包括 98 个输入节点和 24 个输出节

点，对应 98 维状态数据以及 24 维腿足关节驱动数

据；价值网络结构为 98×256×256×256×256×1，
包括 98 个输入节点和 1 个输出节点，对应 98 维状

态数据以及 1 维状态价值数据。策略网络与价值

网络均采用 elu 函数作为激活函数。
微重力环境下基于足端黏附作用机制和密集

型奖励的机器人黏附爬行策略训练框架如图 5 所

示：决策网络输出机器人腿足关节控制力矩至物

理仿真器，物理仿真器依据关节控制力矩进行机

器人运动仿真，并更新机器人状态数据。同时，
仿真器依据足端黏附作用机制，采用机器人足端

接触力数据在每一个仿真时间步内计算黏附作用

力，并施加该力于机器人足部刚体。密集型奖励

函数依据机器人状态和动作数据，辅以足端接触

力 “沿用 更新”机制，计算当前时间步内机器人

获得的奖励数据，并与机器人状态、动作数据共

同构成四元组 [s t，a t，s t + 1，r t]存入采样池。决

策网络与价值网络从采样池中抽取序列数据，采

用 PPO-clip 算法完成迭代更新。
通过大量试验测试，密集型奖励函数中各项

奖励与惩罚的权重系数、脱附时间步数确定为

k g = 1.8，k t= 1，k s =0.05，k h=0.577 5
k a=3.5× 1 0-4，k e=8× 1 0-4，k l=0.01 2

n reset=3 5
在该权重系数与参数构成的奖励下，训练获取的

黏附爬行策略较优。

3 仿真结果分析

本文拟进行 3 类仿真实验，验证基于黏附作用

机制和密集型奖励函数训练生成的黏附爬行策略的

性能，以及奖励函数设计的有效性。实验主要包括：

1）在训练轮数相同条件下，验证足端接触力数据

“沿用 更新”机制的作用效果；2）将训练获取的爬

行策略应用于空间爬行机器人黏附任务，验证爬行

策略的性能；3）改变爬行表面特性，验证固化爬行

策略在不同爬行表面的泛化能力。
本文仿真实验均在 64 位 Ubuntu20.04 操作系统

下进行，中央处理器型号为 Intel （R）Core （TM）

i7-10750 H CPU @ 2.60 GHz，运行内存为 64 GB，
显卡为 NVIDIA GeForce RTX 2080 Super，程序运

行环境基于 python3.7，仿真器采用 NVIDIA Isaac
Sim，强化学习仿真环境基于 NVIDIA Isaac Orbit
开发。
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图 5 基于足端黏附作用机制和密集型奖励的爬行策略训练框架示意图

Fig.5 Schematic diagram of crawling strategy training framework based on foot adhesion mechanism and intensive reward

3.1 环境配置及超参数设置

强化学习仿真环境需设定重置条件以重置机

器人状态，为新策略提供新的交互数据，本文开

发的空间机器人黏附爬行仿真环境满足以下条件

之一即触发重置：1）机器人该轮仿真达到最大时

间步；2）机器人完全脱附。

NVIDIA Isaac Orbit 是由英伟达公司开发的并

行强化学习环境，能够同时对千级数量级的机器人

进行仿真，极大提高样本收集的效率。在初始时刻，
机器人以固定间距按照方阵排列。为使尽量多的机

器人能够在环境重置前达到目标点，同时避免大幅

降低训练速率，本文将最大仿真时间步设定为 250 0
步，每个时间步持续时间 0.008 3 s，其他环境参数

和算法超参数如表 2、表 3 所示。

3.2 奖励函数对比仿真验证

空间机器人黏附爬行策略训练过程的累积平

均奖励变化曲线如图 6 所示。original _ reward 表

示未加入 “沿用 更新”机制时爬行策略训练过程

的累积奖励变化曲线，improved _ reward表示加

表 2 仿真环境配置参数

Tab.2 Simulation environment configuration parameters

参数名称 参数含义/单位 参数值

num _ envs 并行机器人个数/个 800

env _ spacing 机器人间距/m 5

power _ scale
最大驱动力矩系数×
10-1/ （N·m）

0.3

gravity 重力加速度/ （m·s-2） 0.0

表 3 算法超参数

Tab.3 Algorithm hyperparameter

参数名称 参数含义 参数值

gamma 累积奖励折扣因子 0.9 9

Learning rate 学习率 6×10-3

e _ clip 裁剪因子 0.2

max _ epochs 最大迭代轮数 3 000

batch _ size 样本批量大小 5 1 200

minibatch _ size 小样本批量大小 6 400
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图 6 累积奖励变化曲线

Fig.6 Cumulative reward change curve

入 “沿用 更新”机制后的累积奖励变化曲线。
在训练初期，由于策略并不具备先验知识，

神经网络初始参数随机，策略对关节动作进行随

机探索，因此策略所获得的累积奖励较低。在此

阶段，两类累积奖励变化曲线趋势相似。
随着训练轮数增加，策略探索获取的高奖励

动作及状态样本数量增多，累积奖励增长速率增

加。在此阶段，加入 “沿用 更新”机制前，累积

奖励变化曲线增长速度较为缓慢，在约 1 600 个训

练轮数后开始加速上升。在约 2 700 个训练轮数

后，累积奖励值增长速率放缓，并最终小幅震荡，
策略进入收敛阶段。

而加入 “沿用 更新”机制后，在约 1 400 个

训练轮数后，累积奖励开始快速上升。在约 2 1 00
个训练轮数后，累积奖励上升放缓，在约 2 300 个

训练轮数后，累积奖励值仅小幅度震荡，爬行策

略收敛。可见，加入上述机制后，策略所获得的

奖励提早约 6.67%进入快速增长阶段，约 1 3.33%
进入收敛阶段，策略收敛速率增加了约 1 4.81%。

3.3 爬行策略性能仿真验证

图 7 为四足机器人在爬行策略控制下，在空

间微重力环境中进行黏附爬行的示意图。可见机

器人在前进过程中并未出现翻倒、脱附的情况。

图 7 微重力环境下四足机器人黏附爬行示意图

Fig.7 Schematic diagram of adhesive climbing of

quadruped robot in microgravity environment

图 8 为机器人爬行过程中足端高度 h f和足底倾

斜角度θf 随时间 t 的对应变化关系，其中 bl，br，

fl，fr分别指代机器人的左后、右后、左前、右前

足。为便于比较，本文绘制足端高度变化曲线时，
将其统一上移 1 m，因此该图中，足端高度值 1 m
对应足底触地状态，足底倾斜角度采用足端刚体模

型坐标系的 z 轴正方向与爬行表面法向量夹角的余

弦值 （即足端倾斜角的余弦值）表示。由图 8 可以

看出，当机器人落足时，足端倾斜角度余弦值迅速

增加，并且余弦值在足端触地时能够达到 0.98 （蓝
色虚线）以上，即倾斜角度小于 12°，符合黏附力作

用的足端倾斜角约束。

（a）左后足高度、倾斜角变化曲线

（b）右后足高度、倾斜角变化曲线

（c）左前足高度、倾斜角变化曲线
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（d）右前足高度、倾斜角变化曲线

图 8 机器人四足高度、倾斜角变化曲线

Fig.8 Robot quadruped height and tilt angle change curve

图 9、图 1 0、图 1 1 分别为机器人爬行过程中

各足端高度、接触力、黏附作用力的变化情况。
通过图 9 高度变化曲线可知，爬行策略控制机器

人以 “对足起 对足落”的形式向前运动。首先，
策略同时控制右前、左后足抬起，保持左前、右

后足触地不动，当右前、左后足回落触地；随后，
策略同时控制左前、右后足抬起迈步，如此循环

往复。通过图 1 0 足端接触力变化曲线可知，当足

端触地时，产生的接触力均大于 5 N，符合黏附作

用力触发的预压力约束。通过图 1 1 足端黏附作用

力变化曲线可知，当机器人足端触地时，黏附作

用力成功作用于对应足端；当足端抬起，黏附作

用力消失。

图 9 足端高度变化曲线

Fig.9 Foot height change curve

图 10 足端接触力变化曲线

Fig.10 Foot contact force change curve

图 1 1 足端黏附作用力变化曲线

Fig.11 Foot adhesion force change curve

  爬行策略控制机器人以 “对足起 对足落”的

类对角步态运动，以此确保在爬行过程中，当一

侧对角的双足向前迈步以驱动机器人本体前进时，
另一侧对角的双足始终接触表面，为机器人提供

黏附作用力，以实现机器人在微重力环境下的稳

定黏附爬行。
图 12、图 13、图 14 分别依据 4 种目标位置，

绘制了机器人的本体位置变化、姿态稳定性以及运

动朝向曲线。图 12 （a）、图 13 （a）、图 14 （a）中，
红色、绿色、蓝色实线分别表示机器人本体在世界

坐标系下的 x 轴、y 轴、z 轴坐标值，红色、绿色

虚线分别表示目标位置在世界坐标系下的 x 轴、y
轴坐标值；本体姿态和本体朝向曲线部分，本体朝

向表示机器人本体正方向与目标方向之间的夹角余

弦值，本体姿态表示机器人本体坐标系的 z 轴正方

向与表面法向之间的夹角余弦值。
机器人初始位置坐标设定为 [5，2.5，0]，由

图 12 （a）、图 13 （a）、图 14 （a）中位置曲线变化

趋势可知，机器人爬行过程中持续趋近于目标位置，
最终抵达目标位置附近 （误差小于 0.1 m，小于机

器人单腿长度的 1/2，满足机器人的后续操作要

求），由 机器人的爬行距离及消耗时间的变化关

（a）本体位置变化曲线
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（b）本体姿态、朝向角度变化曲线

图 12 目标位置 [-5，-5，0]时

机器人本体各变化曲线

Fig.12 Each change curve of the robot body
at the target position [-5，-5，0]

（a）本体位置变化曲线

（b）本体姿态、朝向角度变化曲线

图 13 目标位置 [1 1，-3，0]时

机器人本体各变化曲线

Fig.13 Each change curve of the robot body
at the target position [1 1，-3，0]

（a）本体位置变化曲线

（b）本体姿态、朝向角度变化曲线

图 14 目标位置 [12，1，0]时机器人本体各变化曲线

Fig.14 Each change curve of the robot body
at the target position [12，1，0]

系，可知机器人在调整完毕前进方向后，黏附爬

行的平均速度可达 0.8～0.9 m/s，且机器人本体

高度曲线 （z 轴坐标值变化曲线）平稳，本体高度

始终维持于 60～80 mm；同时，由本体朝向曲线

和本体姿态曲线变化趋势可知，机器人抵达目标

位置过程中，能够自主调整本体的前进方向，保

持机器人本体面向目标位置爬行，朝向角度余弦

值误差不超过 0.06 且爬行过程中姿态角度余弦值

误差不超过 0.01，能够保持本体运动的姿态稳

定性。

3.4 爬行策略泛化能力仿真验证

本文的黏附爬行策略完全基于微重力环境下

平坦爬行表面训练生成，且训练过程中完全没有

为其提供其他类型表面的黏附爬行数据。本文通

过改变机器人爬行表面特征，分别构造台阶和坡

面，以验证基于平坦表面训练固化的黏附爬行策
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略在爬行表面特性发生意外变化后的适应能力。
图 1 5 分别展示了四足爬行机器人在爬行策略

控制下穿越台阶和坡面地形的情况。其中，台阶

表面可划分为两部分，由高度 40 mm 的矩形刚体

和水平表面构成；坡面则可划分为 3 部分，分别

由倾斜角度为±18°的斜面以及水平面构成。
机器人在台阶表面黏附爬行，其面临的挑战

主要为台阶上下的高度落差导致的四足落足高度

不均匀，从而增加脱附风险。由图 1 5 （a）可知，
当机器人前足踏于台阶上方、后足仍处于台阶下

方时，在爬行策略的控制下，本体向台阶上方倾

斜；当机器人四足完全处于台阶之上，机器人本

体姿态恢复水平。当机器人到达台阶下降沿，进

入回落阶段，其前足位于台阶下方，后足位于台

阶上方，本体向台阶下方倾斜。当回落阶段结束，
机器人调整本体姿态，使其恢复水平位置。

机器人在斜坡表面黏附爬行，影响黏附稳定

性的因素除落足高度变化外，还包括落足角度的

变化。由图 1 5 （b）可知，当机器人开始进入倾斜

角度变化的表面时，其前足落于倾斜角度变化的

新表面上，而后足仍处于原先表面，在爬行策略

的控制下，机器人处于黏附状态的前、后足均能

够贴合其所接触表面，同时机器人本体姿态沿爬

行表面坡度的变化的方向进行调整。当机器人完

全处于新表面后，机器人本体姿态完成调整过渡，
与新表面坡度基本保持一致。

（a）台阶表面爬行

（b）斜坡表面爬行

图 15 微重力环境下机器人在多类表面黏附爬行仿真

Fig.15 Simulation of robot adhesive climbing on
multiple surfaces in microgravity environment

  综上，基于密集奖励和黏附力作用机制训练

生成的机器人爬行策略，具备在微重力平坦表面

实现机器人稳定黏附爬行的能力。当爬行表面高

度及坡度在平坦表面基础上发生意外的高度及坡

度变化，即使爬行策略在生成过程中并未采集过

坡面爬行和台阶表面爬行数据，其仍具备控制机

器人在高度变化±40 mm、坡度变化±18°范围内

的爬行表面实现稳定黏附爬行的能力，验证了该

爬行策略的泛化能力。

4 结论

针对现阶段微重力环境下空间黏附爬行机器

人控制策略泛化能力不足的问题，本文提出了一

种结合足端黏附作用机制和强化学习框架的机器

人黏附爬行策略：依据足端黏附材料特性，构造

机器人足端黏附作用约束模型，通过施加外部作

用力的方式为机器人足端添加黏附机制；依据机

器人爬行的黏附要求，在奖励设计中构造脱附惩

罚，同时参考生物学习运动技能过程中考虑邻近

历史状态的特性，提出了足端接触力的 “沿用 更

新”机制，并以此构造密集型机器人爬行奖励；
基于黏附作用机制和密集型奖励，采用 PPO-clip
算法训练爬行策略，并在仿真平台上完成爬行策

略的验证。由仿真实验结果可知：所设计的密集

型奖励能够增加爬行策略的收敛速率，所获取的

爬行策略能够控制机器人在微重力环境下的平坦

表面实现稳定黏附爬行，爬行过程中未出现脱附

情况，且机器人本体高度和姿态变化幅度较小，
并展现出了较为准确的目标位置抵达能力；同时，
基于平坦表面训练生成的爬行策略在高度、坡度

发生意外变化的爬行表面均能控制机器人实现稳

定黏附爬行，验证了爬行策略的泛化能力。
本文仅针对单一材料表面的机器人黏附爬行

策略生成方法开展研究，因此在后续工作中，拟

在训练过程中多样化爬行表面特性，考虑不同表

面材料对足端黏附作用力的影响；考虑引入视觉

信号，与机器人状态数据共同训练生成爬行策略，
增强爬行策略泛化性；深入研究目标位置抵达奖

励的设计方法，提升机器人目标位置抵达的准确

性；计划进行策略的实机部署，完成物理样机

试验。
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