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与机器人运动技能学习

朱晓庆1,3,毕兰越1,3,宫婉儒1,3,吴　 通2,3,李钟军1,3,吴杜兴1,3,张　 川2,3,杨晓蓬1,3

(1. 北京工业大学 信息科学与技术学院,北京 100039;2. 中核核信信息技术(北京)有限公司,北京 100091;
3. 核工业智能交叉实验室(北京工业大学),北京 100124)

摘　 要: 为研究神经网络和强化学习算法与高等动物进化原理之间的联系,本文结合深度确定性策略梯度(deep deterministic
policy gradient,DDPG)算法构建了一套可观测、可解释的轮足机器人自主运动控制系统。 首先在 FPGA( field-programmable gate
arrays)上部署 Actor-Critic 神经网络,并设计了一套 FPGA-ARM 机器人控制系统,通过实时导出网络权值激活信号并生成权值

热力图,以可视化展示策略演化过程。 实验表明,该方案单步计算时延缩减至 28 μs,5 000 步内完成收敛。 同时,权值热力图

揭示了策略在初期、中期及后期 3 个阶段的动态演化,定性分析表明,非关注区域对整体策略影响微弱、资源利用更趋优化。
本文提出的硬件-算法协同框架为强化学习“黑箱”可观测性研究提供了新范式,展示了 FPGA 在嵌入式机器人控制中兼具低

延迟、高并行和低功耗的独特优势,为多智能体协作与异构平台下的实时技能学习与硬件加速提供了潜在应用前景。
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Hardware mapping analysis of DDPG algorithm based on
FPGA and robot motion skill learning
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Abstract: This paper investigates the intrinsic connection between neural networks, reinforcement learning (RL)
algorithms, and the evolutionary principles of higher animals by developing an observable and interpretable
autonomous control system for a wheel-legged robot. Leveraging the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
algorithm, an Actor-Critic neural network has been implemented directly on Field-programmable gate arrays
(FPGA). An FPGA-ARM robot control system is further designed to export weight activation signals in real time
and generate weight heatmaps, thereby visualizing the strategy evolution process. Experimental results demonstrate
that the proposed system has the ability of reducing the single-step computation latency to 28 μs and achieves
convergence within 5 000 steps. Moreover, the weight heatmaps reveal the dynamic evolution of strategies across
three phases———early, middle, and late stages. Qualitative analysis indicates that non-salient regions have minimal
impact on the overall strategy, resulting in more efficient resource utilization. The proposed hardware-algorithm co-
design framework establishes a novel paradigm for improving the interpretability and reducing the “ black-box”
nature of RL. It also showcases the unique advantages of FPGA in embedded robot control, namely low latency,
high parallelism, and low power consumption. This work lays a robust foundation and presents promising prospects
for real-time skill learning and hardware acceleration in scenarios involving multi-agent cooperation and
heterogeneous computing platforms.
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　 　 在生物学中,大脑被认为是学习和记忆形成的

中心器官。 大脑中的神经元是相互联系的,并遵循

特定的规则来产生所学技能的记忆,电子信号被用

来激活神经元,部分神经网络正是以此模拟了学习

的过程[1]。 高等动物的运动技能学习也为机器人

控制提供了重要启示:小脑通过监督学习对运动误

差进行快速校正,确保运动的精准与协调[2]。 这种

双通路学习机制,即小脑的监督校正与基底神经节

的强化学习使动物能够在复杂、多变的环境中实现

快速适应和稳定运动。 在机器人控制领域,通过借

鉴小脑误差校正与多巴胺奖励信号的协同机制,可
以将高频、低时延的误差反馈与长期、策略性更新相

结合,提升系统的实时性和鲁棒性。 Tejas 等[3]提出

了在层次化强化学习框架下结合内在动机进而实现

技能自动发现与演化,为监控和解释技能演化过程

提供了新方法。 Alexandar 等[4] 提出了层次化强化

学习结构,将长期技能学习和短期行为分解,有助于

解释和监控智能体在不同层次上技能的演化,为实

现复杂强化学习算法提供思路,从而显著提升机器

人的自主学习能力和性能水平。
强化学习(reinforcement learning,RL)是机器学

习的一个重要分支,其研究的是如何采取行动以使

累积奖励最大化的决策过程。 然而,目前大多强化

学习应用仍局限于仿真环境和任务规划,如何将神

经网络策略直接映射到硬件以实现实时运动控制的

研究尚不充分[5]。 FPGA 因其可定制性强与低功耗

的特 性 成 为 广 受 关 注 的 解 决 方 案。 2021 年

Kadokawa 等[6] 设计了基于 FPGA 的机器人视觉识

别与强化学习系统,其通过硬件设计将契合机器人

技能学习需求的算法部署在实际的硬件平台上,从
而使机器人完成相应的技能学习目标。 Carlos 等[7]

设计了 RobotCore,一个用于 ROS 2 的硬件加速架

构,支持 FPGA 和 GPU,旨在提高机器人系统的响应

速度和能效。 凤雷等[8]在 ZYNQ7100 异构计算平台

上完成了对 Cartpole 机器人应用的在线决策任务,
实验结果表明,FPGA 在进行典型 DRL 算法训练时

的计算速度和运行功耗,相对于 CPU 和 GPU 平台

具有明显的优势。 这些工作共同证明了基于 FPGA
的 DRL 研究,在机器人实际运动控制、计算加速、图
像识别与指令执行等方面的显著优势,为未来机器

人控制系统的设计和优化提供了坚实的理论基础和

实践经验。
尽管现有强化学习研究在诸多应用中展现了强

大的学习和决策能力,但仍存在一些不足,主要体现

在以下两个方面。 1)硬件-算法割裂问题[9]。 目前

许多研究在实现强化学习加速时,将硬件平台,如

FPGA、GPU 与算法设计相互独立地进行优化。 这种

割裂导致两者之间的协同效应未能充分发挥,而
FPGA 可以进行硬件和软件的协同设计,使得算法

的实现更加灵活,如可以通过硬件加速关键计算模

块,在软件层面上实现复杂的控制逻辑[10]。 同时,
FPGA 通过硬件级别的优化,在相同的功耗下实现

了更高的计算性能,从而提高了能效比。 Li 等[11]设

计了一种基于异构计算单元的多智能体 FPGA 强化

学习加速器,在三智能体的情况下,使用 CPU 73%
的功耗完成了 37 倍的计算量。 Nai 等[12] 设计了针

对深度 Q 学习网络(deep Q learning network,DQN)
的 CPU-FPGA 架构加速器,实现了 1. 84 倍的速度提

升。 余奇[13]通过分析深度神经网络、卷积神经网络

的预测过程和训练过程算法共性和特性,并以此为

基础设计了专用的 FPGA 运算单元。 已有研究表

明,通过专用的设计使得 FPGA 能够结合硬件特点

从而发挥更好的性能。 2) “黑箱”训练问题。 深度

强化学习模型通常采用高度非线性的神经网络结构

进行训练,其内部决策过程往往难以解释,形成所谓

的“黑箱”。 这种不透明性使得研究者难以理解智

能体是如何从环境反馈中学习和演化出有效策略

的,也增加了对模型鲁棒性和安全性的担忧。 不仅

如此,在强化学习过程中,也缺乏对智能体技能演化

过程的有效监控和解释手段。
针对强化学习在机器人控制中存在的部署困

难、计算开销大及解释性不足等问题,本文贡献在于

提出一种结合 FPGA 硬件加速与可解释强化学习的

统一框架,实现了在实际机器人上的高效部署与因

果可解释性分析,开展了以下研究工作:
1)提出并实现基于 FPGA 的 DDPG 算法结构与

硬件神经网络,结合功耗与资源利用率分析验证其

效率,并设计了 FPGA -嵌入式一体化控制系统以实

现机器人运动控制;
2)面向强化学习的“黑箱”特性,以轮足式机器

人为对象构建状态与动作空间,分别对应电机力矩、
机身高度、关节与机身反馈,借助实验验证算法的有

效性与实时性,同时通过 Actor-Critic 结构的权值热

力图揭示学习过程对控制行为的影响,探讨神经网

络局部区域与长期、短期记忆的关系。

1　 基于 FPGA 的反向传播神经网络

1. 1　 脉冲阵列乘法器

神经网络的反向传播过程与生物神经系统的学

习机制具有相似性,研究其工作原理有助于理解人

类和动物的学习过程,通过设计专有的神经网络,不

·52·第 1 期 朱晓庆, 等: 基于 FPGA 的 DDPG 算法硬件映射解析与机器人运动技能学习



仅可以节约有限的硬件资源,同时可以类比神经系

统的学习过程来研究神经网络学习与进化的过

程[14]。 其中,矩阵乘法器是完成神经网络算法与提

高效 果 的 关 键, 脉 冲 阵 列 乘 法 器 ( pulse array
multiplier)是一种专用的硬件乘法器设计,广泛应用

于数字信号处理、计算机体系结构和嵌入式系统中。
其通过脉冲信号和延迟机制来实现高效的乘法操

作,具有低功耗和高并行性等特点。
脉冲阵列乘法器的示意图如图 1 所示,矩阵乘

法器由多个 PE(process element)单元组成,而每个

PE 单元则包含乘法器与累加器,将输入的数据 a 和

b 相乘后进行累加和存放。 向量从矩阵乘法器两侧

流入,按照从上至下从左至右的顺序,以时钟周期 t
为间隔逐级传递。 延迟单元用于控制信号传播,实
现并行乘法处理。 本文设计的专用矩阵移位单元,
在同步时钟驱动下生成部分积并逐步累加,保证了

时序精度。 根据矩阵的规模 m 和 n,以及时钟周期

t,可以得出单次计算的时间 T。 通过以上逐级传播

的结构,模拟了整个网络的传播过程,同时可以通过

同步时钟精确获得矩阵计算完成的时间,使传播过

程更具时效性,也可以一定程度地减少跨时钟域带

来的时序问题。

图 1　 脉冲阵列乘法器

Fig. 1　 Pulse array multiplier

1. 2　 信号跟踪与硬件映射实验

基于脉冲阵列的乘法器搭建反向传播的神经网

络后,将其部署在 FPGA 上,选取正弦信号作为输入

目标,开展信号的跟踪实验以验证其时序逻辑问题,
以及是否能够有效完成所设计的功能。 同时观察其

综合情况判断资源使用量及性能,分析对非线性信

号的跟踪能力和硬件映射的能力。 由图 2 所示,本

文涉及的神经网络初步完成了信号的跟踪学习,每
个周期进行 100 次采样,采样频率为 500 Hz。 搭建

的神经网络在 6 个信号周期内达到基本收敛,用时

1. 2 s,证明其拥有学习能力,且具有较好的速度和

实时性。 同时,其可以完成对非线性函数的拟合及

跟踪任务,证明其可以完成策略的学习和推理,同时

完成动态平衡的信号跟踪。

图 2　 神经网络学习结果

Fig. 2　 Neural network learning results

　 　 如图 3 所示,将网络权值导出后可以看到 8 个

模块的网络权值快速收敛。 将矩阵乘法、激活函数

(ReLu)等基本操作分解为 FPGA 的流水线级操作,
通过每级流水线的输入 /输出数据,展示非线性变换

的硬件实现细节。 同时可以通过每个模块的网络激

活获得整个网络被访问的情况。 图 3( a)和(b)分

别给出了输入输出层的权值变化与收敛趋势,
图 3(c)显示了较小的跟踪误差,而图 3(d)显示了
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当输入信号倍幅(由 sin(x)变为 2sin(x))的场景下

权值的响应情况。 该实验为验证网络在学习过程中

获得有效反馈提供了证据,证明了系统在动态环境

中自适应调节的能力。

图 3　 神经网络权值变化

Fig. 3　 Changes in neural network weights

　 　 在本研究中,将网络训练过程映射为可测量的

物理信号流是核心目标之一。 通过展示 BP 神经网

络的实时权值演变,为整个系统提供了一个直观、可
验证的硬件平台,使得强化学习模型在实际机器人

运动控制中的作用可视化,进而通过硬件监测的方

式进行解析和优化,为理解和解释深度强化学习算

法在机器人运动控制中的内部机制提供了方法层面

的支撑。

2　 基于 FPGA 的 DDPG 算法

2. 1　 算法结构与实现

强化学习算法根据选取动作的策略不同,分为

基于概率的强化学习(policy-based RL)和基于价值

的强化学习(value-based RL)。 在选择适用于特定

应用场景的强化学习算法时,DDPG(深度确定性策

略梯度)算法因其独特的特性在许多场景脱颖而

出,尤其是在连续动作空间中需要输出确定、精确动

作的任务中,如机械臂操作、无人机飞行控制以及自

动驾驶车辆等[15 - 16]。 DDPG 结合了值函数方法和

策略搜索方法的优点,由于输出的结果在连续的动

作空间内是确定的值而非概率分布函数,因此可以

大幅减少随机动作以及复杂逻辑对于 FPGA 资源的

消耗。
DDPG 算法采用演员-评论家( actor-critic) 架

构。 Actor 是策略网络,输出确定性的动作。 而

Critic 代表价值网络,评估当前状态-动作对的价值,
通过奖励函数引导价值网络,使其输出合乎专家给

定策略的评价结果。 本文采用的 DDPG 算法结构如

图 4 所示。 其中,Actor 网络和 Critic 网络均由软更

新反向传播控制引擎控制,基于 1. 1 小节实现的神

经网络扩展而成。 Actor 网络的输入量是智能体与

环境交互所反馈的状态向量 state,输出是智能体可

以执行的动作空间向量 action。 Critic 网络的输入是

动作空间向量与状态向量的联合向量,输出为在该

时刻状态下对应动作好坏的评分值,此评分值由奖

励函数 reward 引导。 输出之后与奖励函数根据当

前状态 state 所计算出的奖励值 reward 作差得到对
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应梯度,并实时反馈。 奖励值与 Critic 评估值对比

后反向传播进行梯度上升,来保证获得更高的奖励

值。 这个过程同时也会获得反馈的动作空间梯度,

再将动作空间梯度反馈给 Actor 网络进行梯度下

降,使其更加贴近合理的策略,最后更新当前 Actor-
Critic 网络使其接近目标网络。

图 4　 基于 FPGA 的 DDPG 算法结构图

Fig. 4　 FPGA-based DDPG algorithm structure diagram

　 　 在运行过程中,DDPG 的动作价值函数 Qπ(s,a)
表示智能体从状态 s 出发,根据策略 π 执行动作 a,
最终获得的回报。 智能体根据状态 st 生成的动作

at,表示为式(1)、式(2):
Qπ(s,a) = Eπ[ rt +1 + ηR t +1 ∣st = s,at = a] =

Eπ[rt+1 + ηQπ(s′,a′) ∣st = s,at = a] =

∑
s′∈S

P(s′ | s,a)[R(s,a) +

η∑
a′∈A

π(a′ | s′)Qπ(s′,a′)] (1)

at = μ(st | θμ) + Nt (2)
式中:at与st分别为智能体在 t 时刻的状态空间向量

与动作空间向量,rt为通过奖励函数计算的奖励值,
a′与 s′为下一时刻的状态,R t 为 t 时刻的累计回报,
η 为学习率,Eπ 为在策略 π 引导下的期望,P( )为
状态转移概率分布,Nt为探索噪声,μ()为以 θμ 为参

数的 Actor 网络。
对于 Critic 当前网络, DDPG 的损失函数和

DQN 是类似的,都是均方误差,即

J(θQ) = 1
m∑

m

j = 1
(y j - Q(Ø(S j),A j,θQ)) 2 (3)

Actor 网络通过策略梯度来确定损失函数,Actor
的更新倾向于使得 Q 取得极大值。 故 Actor 的损失

与 Q 值负相关,因此对状态估计网络返回的 Q 值取

负值,得到 Actor 网络梯度如式(4)所示。

J(θμ) = - 1
m∑

m

j = 1
Q(S j,A j,θμ) (4)

式(3)、式(4)中:θQ、θμ 分别对应 Critic 和 Actor 网

络权值,y j 为目标网络下一步估计,S j、A j 为动作与

状态集合,Ø(S)为状态的特征表示。
获得网络梯度后,对网络权值进行更新,得到:

θμ←θμ + ημJ(θμ) (5)
θQ←θQ + ηQJ(θQ) (6)

式中ηQ、ημ为 Critic 和 Actor 网络学习率。
通过上述公式设计梯度更新引擎,但由于算法

中矩阵运算的数量和规模较大,使得串行分布网络

会导致严重的资源不足。 为了降低设计的冗余性,
设置如图 5 所示的状态机完成状态转移,以控制神

经网络和矩阵乘法器的复用。 当输入权值被激活

时,计算开始信号置高;在时钟周期测算完成后,计
算完成信号被置高,从而驱动状态机转移至输出缓

存状态,以获取激活后的网络层输出。

图 5　 状态机转移图

Fig. 5　 State machine transition diagram

2. 2　 学习过程可视化设置:经验池系统与信号流的

映射

　 　 为深入解释机器人技能学习的内在机理并提升

策略的可解释性,本文在系统设计中引入了网络内

部状态的可观测性机制。 经验池技术于 1992 年被

提出,后经深度 Q 网络(DQN)等算法验证,通过存

储智能体交互轨迹的四元组( s,a,r,s′)实现经验解

相关与复用。 在 DDPG 框架下,其不仅是稳定训练

的关键组件,也为解析参数更新动力学提供了重要

窗口。 本研究将这一算法层概念转化为可观测的物

理存储结构,进而揭示神经网络训练过程中的梯度

传播规律。
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基于 FPGA 的硬件特性,为构建硬件可解释性

框架,本研究设计了基于块存储器 ( block RAM,
BRAM)的嵌入式经验池系统。 BRAM 的固定延迟

( < 10 ns)和并行访问特性使其成为研究经验复用

的理想载体。 系统采用分区地址策略:输入层

(0x0000-0x0FFF)、隐藏层(0x1000-0x1FFF)和输出

层(0x2000-0x2FFF),分别存储全连接权值矩阵

(64 × 64)与动作输出信号。 其中,隐藏层采用双端

口 BRAM 支持并行读写,输出层结合高冗余存储提

升抗噪性。
同时,为完成物理信号的映射,本文设计了导出

激活信号与网络权值的功能,如图 6 所示。 通过控

制神经元权值的激活信号驱动被激活的层级,来完

成相应阶段的运算和信号传播。 每个神经元节点的

激活信号与其权值可以直接通过存储的异步复位触

发器的控制信号进行导出,类比神经元的活性值,可
以获得更多的神经网络信息[17]。

图 6　 激活信号驱动结构

Fig. 6　 Activation signal drive structure

　 　 本文通过导出神经网络激活信号,直观呈现网

络关注区域,验证了硬件仿生学习器在实时跟踪与

解释中的可靠性。 不同于依赖软件后处理的方法,
本文所提出的硬件内嵌式导出方案,可在迭代过程

中同步记录内部状态并实现信号流物理映射,为调

试与优化提供支持。 该方案既增强了硬件实现的可

解释性,又为揭示深度强化学习在机器人运动控制

中策略演化机理,提供了直观、量化且可追溯的观测

手段。 通过在权值更新中附加时间戳并结合采样分

析,可精确关联学习曲线与控制响应,从而解析策略

演化过程。

3　 实　 验

3. 1　 实验设计

3. 1. 1　 机器人及其控制系统设置

本实验将 Xilinx Zynq7020 FPGA 开发板作为控制

核心来验证实验,主控芯片采用 ESP32-WROOM-32E
模组,采用前馈 PID 的 SimpleFOC 控制 4010 电机。 传

感器设备包括 INA240 电流传感器感知电机力矩,
以及 jy601 惯性模块来获得机身的角度和角速度。
实物机器人模型选择开源模型 LeTian-bot,机器人三

维模型如图 7 所示,机器人硬件参数如表 1 所示。

图 7　 机器人三维模型

Fig. 7　 Robot 3D model
表 1　 机器人参数表

Tab. 1　 Robot Parameters

大腿长度 /
mm

小腿长度 /
mm

机身宽度不

含轮 / mm
机身宽度 /

mm
不含电机

总质量 / g

120 105 44 166 345. 7

轮半径 /
mm

电机质

量 / g
电机减

速比

额定扭矩 /
(N·m)

最大扭矩 /
(N·m)

20 73 1:1 0. 15 0. 3

　 　 图 8 为机器人控制系统结构图,展示了综合的

网络结构图和 FPGA 结构图,将第 2 章所述矩阵乘

法器及基于 FPGA 的 DDPG 算法部署至 Zynq 系统

的 PL 端,同时通过 BRAM 块建立 AXI 总线使得 PS
端可以与 PL 端交互经验池内的数据。
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图 8　 机器人控制系统结构图

Fig. 8　 Robot control system structure diagram

3. 1. 2　 算法设置与资源分析

根据第 2 章所述结构搭建基于 FPGA 的 DDPG
算法网络,设置输入的动作空间 A 和状态空间 S 如

下:
A = [τ0τ1θ0θ1] T (7)

S = [ϕ ϕ
·
H] T (8)

式中:τ0、τ1为两侧电机力矩,θ0,θ1为决定机身姿态

的舵机角度,ϕ 为陀螺仪观测的俯仰角,H 为机身

高度。
根据控制任务的需求设置奖励函数 R t,即

R t = α∑Tx - β | θ | - τ + γH (9)

式中:α 为累积误差系数,β 为俯仰角误差系数,γ 为

高度奖励系数,τ 为关节电机总力矩。 奖励函数设

计考虑到多个方面,首先是以累计误差 ∑Tx 与实

时误差 | θ |来确保机器人的平衡稳定性,通过期望机

身高度来保证机器人姿态,误差的大小直接影响机

　

器人的稳定性,因此通过这种设计,能够引导机器人

在学习过程中逐渐减少不必要的偏差,最终保持平

衡。 其次,为了节能并减少电机负担,通过设置最小

化电机力矩 τ 来控制机器人在运行时的功耗,以提

高其运行能耗比。 最后根据表 2 所示参数设置算法。

表 2　 算法参数设置

Tab. 2　 Algorithm parameters

累计误差

系数 α
俯仰角误差

系数 β
高度奖励

系数 γ
力矩最小化

系数

1. 0 5. 0 0. 5 1. 0

ηQ ημ Batch size
探索噪声Nt

标准差

2 - 10 2 - 11 64 0. 2

基于 DDPG 算法网络完成 FPGA 端的编写后获

取综合报告以分析其性能,表 3 为本文算法的使用

资源情况。 在能效比方面,由于 FPGA 执行计算任

务时的功耗远低于传统的 CPU 和 GPU,所以适合对

功耗有严格要求的应用场景[18]。 余子健[19] 在

Xilinx 的 Virtex-5 系列 FPGA 实现了一个 4 层卷积

神经网络的前向计算加速器,其能够在功耗为 CPU
的 2. 68%的情况下实现 4 倍的处理速度。 Hu 等[20]

设计了基于 FPGA 的 TD3 强化学习实现,达到了

GPU 的 8 倍能效比。 上述研究结果充分证明了

FPGA 相较于 GPU / CPU 在能效比和实时性上的优

势,因此本文不再进行跨平台对比,而是将性能评估

的重点放在 FPGA 平台上不同算法的表现差异。 输

入数据与权值均归一化为 16 位定点数 (14 位小

数),在保持计算精度的同时减少了 LUT 消耗。 结

合 UltraScale 系列 DSP 的乘法优化特性,实现了在

64 × 64 矩阵规模下的高效并行运算与参数存储。
整体硬件方案在确保吞吐率的同时有效控制了功

耗,满足嵌入式平台对自主学习与实时控制的需求。

表 3　 算法性能对比表

Tab. 3　 Algorithm performance comparison

算法 设备 SOC 数据精度 矩阵规模
频率 /
MHz

LUT 数量 / K LUT 百分

比 / %
DSP 数量 DSP 百分

比 / %
使用

BRAM
功耗 /
W可用 使用 可用 使用

FireFly[21] Xczu3eg Ultra-scale INT8 144 × 16 300 70 15 21. 4 360 288 80. 0 162 2. 550

GLSVLSI’19[22] Xc7vx690t No FIX32 32 × 32 100 433 53 12. 7 3 600 0 0 65 —

TCAD’22[23] Xc7k325t No FIX16 16 × 16 200 203 16 7. 8 840 0 0 220 0. 982

本文 Xczu4ev Ultra-scale Fix16_14 64 × 64 100 87 19 21. 8 728 260 35. 7 175 3. 329

3. 2　 实物实验

利用 3. 1、3. 2 节的设置搭建实物轮足机器人,
完成机器人的平衡技能学习实验,如图 9 为机器人

实物实验示意图。 图 9(a)、(b)为初始学习区间的

表现,由于早期学习策略不稳定导致倾角过大,当机

器人达到一定稳定后(图 9 ( c)),通过外力(安全
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绳)添加干扰(图 9 的(d)、(e)、(g)、(h)),而后机

器人又回到稳定平衡时的状态(图 9( f)、( i))。 通

过导出其状态空间数据分析机器人学习过程和结

果,通过线性插补法将导出状态空间数据与同一时

间内的权值数据均取 5 000 步采样进行对齐,以分

析数据及特征。 同时将当前 Actor 网络权值梯度与

网络梯度更细激活信号导出,以分析更新后的当前

网络所映射的区间与不同。

图 9　 轮足机器人运动技能学习过程实物实验图

Fig. 9　 Actual experiment diagram of the wheeled-legged robot′s motor skill learning process

　 　 实验完成后将数据导出,利用可视化工具绘制

如图 10 所示的网络权值梯度图来展示网络权值的

变化过程,通过视频记录了机器人技能的逐步提升,
分析了性能指标并展示了随机生成的网络权值变量

逐渐收敛到固定值的过程。 根据图 10 所示,生成的

热力图体现了机器人进行平衡技能学习过程中应对

环境变化产生的策略转变,可以通过受关注的部分

分析在不同时期所产生的变化。 图 10(a)显示训练

300 步左右,梯度热力图提供了早期训练时关注的

区域,给出了关于平衡控制时 Actor 网络中权值变

化的关注点。 这一现象与小脑在动物运动学习中对

误差快速修正的机制高度契合:小脑平行细胞突触

可塑性使得运动误差被即时放大并修正,代表着该

部分在网络中担任短时记忆部分。

图 10(b)显示,进入训练中期,1 100 步左右状

态空间的急剧变化使得系统熵增加,输出力矩不停

突变,所关注部分权值也呈现急剧变化,权值热力图

在 1 100 步呈现多极分化特征,引发运动模式且模

拟了生物神经递质的毫秒级突触传递特性,同时体

现具有学习技能的控制系统内部构建的分级响应架

构:即低频高精度通路处理稳态控制,高频低精度通

路专司紧急避障等实时性动作。
图 10(c)同样显示 1 600 步时机器人对环境剧

变冲击的响应,通过快速的调节神经元权值的更新

情况对抗系统的熵增,持续维持系统稳定。 从早期

聚焦少数关键权值,到中期多极分化,再到后期渐趋

稳定,故可以认为非关注区对平衡部分策略的影响

较低。 这种选择性强化机制证明:仿生架构应继承
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生物系统“关键通路优先优化”的原则,通过硬件可

编程阈值等方式实现资源动态分配。
由图 10( d)可以看到 3 400 步后策略趋于稳

定,同时收集状态空间数据并绘制如图 11 所示的状

态空间变化曲线,可以看到,在多次迭代采样后陀螺

仪数据可以趋于稳定。 此时机器人机身基本稳定,

机身俯仰角均值为 - 0. 06 rad,标准差为 0. 05 rad,

标志着平衡技能的学习成功,输出的电机力矩可以

有效地保证机器人维持机身姿态。

图 10　 Actor 网络梯度热力图

Fig. 10　 Actor network gradient heat map

图 11　 平衡实验俯仰角和轮力矩曲线

Fig. 11　 Balancing experimental pitch angle and wheel torque
curves

同时利用可视化工具绘制如图 12 所示的激活

热力图,根据图 12 激活图表,白色部分为更新事件

　

激活信号有效,其余部分为更新事件未激活。 通过

在 FPGA 上实现的脉冲阵列乘法器和权值寄存器

链,研究者能够在每次权值更新时捕获激活信号,并
按时序输出至上位机,而将激活阈值与更新事件结

合。 图 12( a)与( b)为对应环境剧变时的激活情

况,分析发现,当环境出现剧烈变化时,网络关注区

域对应的权值更新触发频率显著提升,这表明网络

在动态环境中会对关键特征进行更频繁的自适应调

整,从而维持策略的有效性和鲁棒性。 而图 12( c)
与(d)显示,策略稳定时矩阵更新的激活情况较为

分散,代表关注长期记忆的变化而非短时记忆。 这

些发现为理解生物运动技能的可塑性调控提供了量

化电子学模型,印证了“硬件即探针”方法论在解析

智能本质层面的独特价值。

图 12　 Actor 网络激活信号图

Fig. 12　 Actor network activation signal diagram

　 　 为了更好地分析算法的性能,本文通过对比实

验,比较了其余强化学习算法与传统控制算法结合

的控制效果,数据来源为 BAEK 等[24]和 Cui 等[25]有

关轮足机器人运动控制的研究,结果如表 4 所示。

由于硬件平台与环境不同,本文设计了与机器人质

量参数相关的归一化基准进行性能的对比。 恢复时

间的对比采用无量纲恢复时间 Tn,其计算公式如

式(10)所示。
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Tn =
ts
l
g

(10)

式中:ts为实际恢复时间,l 为摆动系统的质心高度,

g 为重力加速度, l
g 为摆动系统的固有时间常数。

同时,将冲击下的最大轮力矩归一化为最大力

矩与机器人总质量的比,以观测其能耗水平。 俯仰

角本身具有直接的物理意义,可以反映机器人在实

际环境中的倾斜幅度和稳定性,因此在常见情况下

保留原始角度即可,无需归一化处理。

表 4　 本文算法与其他轮足机器人平台算法性能对比

Tab. 4　 The performance of the proposed algorithm is compared with that of other wheeled robot platforms

算法 环境 冲击俯仰角 / ( °) 稳定俯仰角 / ( °) 俯仰角标准差 恢复时间 Tn 最大力矩 / 质量

Learning-Based ADP[25] 并联腿足机器人 20 4. 50 18. 25 0. 89

DDPG + LQR[24] Mujoco SATYRR >9. 00 0. 048 20. 58

SAC + LQR[24] Mujoco SATYRR 7. 00 0. 049 29. 58

本文:DDPG + PID 串联腿足机器人 20 8. 59 0. 050 20. 54 0. 81

　 　 与基于强化学习引导的 ADP(adaptive dynamic
programming)控制算法作对比,在存在环境影响和

受到最大角度为 20°的冲击情况下,本文算法较

ADP 控制算法恢复速度慢但最大轮力矩较低,证明

了奖励函数对长期控制过程中力矩的最小化存在优

化与引导作用。 与基于仿真的 DDPG + LQR( linear
quadratic regulator,线性二次调节器)算法及 SAC +
LQR 算法做对比,在无外力干扰的稳态状态对比

下,可以看到本文算法的恢复速度和稳定速度与仿

真结果相仿,最大角度优于 DDPG + LQR。 由于仿

真环境下机器人参数不一致以及电机 PID 参数不同

导致的响应时间不一致,使得部分结果与仿真结果

存在差异,但总体结果依然体现了算法的有效性。
3. 3　 结果分析与硬件约束讨论

在本研究中,DDPG 算法的映射与可视化解析

实验表明,当状态空间发生剧烈变化时,阈值触发事

件显著增加。 约 3 000 步后策略逐渐趋于稳定,触
发频率随之下降。 这一现象说明硬件映射能够提供

与策略收敛相关的观测信号。 结合激活图与硬件信

号进行对比,可以实现策略演化过程的可视化,并在

一定程度上追溯其与硬件行为之间的对应关系。
同时,实验也反映出硬件和算法耦合带来的多

方面限制。 在机器人层面,在线 DDPG 对学习率、折
扣因子和探索策略较为敏感,传感器延时对实时控

制性能会产生影响。 在控制系统层面,PL 端缺乏随

机探索机制,可能导致策略在奖励函数引导下出现

过拟合。 同时当环境发生变化时,系统需要额外步

数以重新调整。 硬件资源限制迫使网络结构被压

缩,这与 Critic 更新延迟和策略熵下降相关。 虽然

高精度时钟能够保障闭环实时性,但固定时序也限

制了探索噪声的动态调节,使得在未知环境下的响

应存在一定滞后。
综合认为,本研究提出的硬件-算法协同框架

能够将训练过程映射为可测量事件,并据此构建

“电路行为-网络动力学-技能表现”的解释模型。
该框架提高了训练过程的可观测性和部分可解释

性,为在资源受限的嵌入式平台上进一步调试和优

化强化学习控制算法提供了新的参考。

4　 结　 语

1)本文针对强化学习在机器人部署中的算法-
硬件割裂,构建 FPGA-ARM 轮足机器人闭环控制平

台,部署基于硬件神经网络的 DDPG 算法。 实验证

明系统在 5 000 步内收敛,冲击后 6 s 内恢复稳定,
最大俯仰角 < 8°,能耗降低且 FPGA 功耗仅 3. 329 W。

2)本文将训练过程映射为可观测物理信号流,
建立策略权重更新与机器人状态的定量关联,实现

可视化验证,并通过权值热力图揭示关注区域与长

短期学习机理的关系,支持关键模块定向优化。 研

究表明,该方法具备硬件部署可行性与可解释强化

学习价值,通过网络权值热力图定性解释了机器人

技能学习过程中变化的趋势,可通过硬件映射与环

境反馈实现鲁棒的策略进化与在线学习能力。
3)本文所提出的硬件可观测性强化学习架构

可为智能制造、服务机器人与自动驾驶等高实时性、
高能效应用提供新思路,并具有一定的工程参考价

值。 未来将探索动态精度量化、脉冲神经网络驱动

的类生物探索机制及部分可重构 FPGA 架构,以在

保持可解释性的同时突破性能瓶颈,推动机器人技

能学习向生物启发的自适应范式发展。
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