
 

 

面向复杂地形场景的四轮独立转向重载机器人端到端控制
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摘    要   针对四轮独立转向与驱动 (4WISD)移动机器人在复杂地形中依赖理想约束与参数整定、易受轮地非理想效应影

响而泛化受限的问题, 构建一种无需显式模型计算的端到端深度强化学习底层控制策略. 该方法基于近端策略优化算法, 结
合课程学习与域随机化构建多地形、多扰动训练过程, 并通过结构化状态–动作定义与物理启发奖励塑形, 使策略由本体观

测直接生成四轮转向角与轮速命令, 实现多轮协同与侧滑抑制. 基于 Isaac Sim高保真仿真平台, 在起伏粗糙地形和低摩擦

平面两类工况下与 PID-LS、MPC-LS级联基线进行对比. 结果表明, 该策略在工况变化下性能波动较小, 在粗糙地形中线

速度跟踪更接近任务目标, 且在线计算开销较低, 单步耗时 0.304 ms. 室外平整水泥地面实机验证表明, 该策略可基于

ROS-PLC控制链路稳定在线运行, 三轴速度 RMSE分别为 0.169 m/s、0.213 m/s和 0.116 rad/s; 单步策略推理耗时 0.62 ms,
传感器同步与状态构建平均耗时 56.15 ms. 结果验证了端到端数据驱动底层控制在 4WISD平台无精确建模条件下的可行

性, 为高自由度轮式移动平台复杂环境运动控制提供了创新路径.
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End-to-end Control for 4WISD Heavy-duty Robots in Complex Terrains

XU De-Gang1    WANG Yi-Zhi1    XIE Yong-Fang1

Abstract   To address the limited generalization of traditional control methods for four-wheel independent steering
and driving (4WISD) mobile robots in complex terrains, caused by their reliance on idealized constraints and para-
meter tuning as well as their susceptibility to non-ideal wheel-ground interactions, an end-to-end deep reinforce-
ment learning low-level control policy without explicit model-based computation is developed. Based on proximal
policy optimization, the method integrates curriculum learning and physics-based domain randomization to con-
struct a multi-terrain and multi-disturbance training process. With a structured state-action formulation and phys-
ically motivated reward shaping, the policy directly maps proprioceptive observations to four-wheel steering-angle
and wheel-speed commands, enabling coordinated multi-wheel control and slip suppression. Experiments in the high-
fidelity Isaac Sim simulator compare the proposed policy with PID-LS and MPC-LS cascaded baselines under rough
undulating terrains and low-friction flat terrains. Results show that the proposed policy exhibits smaller perform-
ance fluctuations across conditions, achieves more accurate linear-velocity tracking on rough terrains, and main-
tains low online computational cost, with a single-step latency of 0.304 ms. Real-world validation on an outdoor flat
concrete surface further demonstrates stable online execution through a ROS-PLC control pipeline, with velocity
root mean square error (RMSE) values of 0.169 m/s, 0.213 m/s, and 0.116 rad/s for the three velocity components.
The policy inference latency is 0.62 ms, while sensor synchronization and state construction take 56.15 ms on aver-
age. These results verify the feasibility of end-to-end data-driven low-level control for 4WISD platforms without pre-
cise modeling, offering an innovative approach to motion control of high-DOF wheeled mobile robots in complex en-
vironments.
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随着物流运输、仓储分拣、野外勘探与灾害救

援等典型任务场景对移动机器人在载重能力、机动

性与地形适应性方面提出更高要求, 传统差动驱动、

阿克曼转向及麦克纳姆轮系统在崎岖、不平整或松

软地形中往往难以兼顾“通过效率”与“稳定控制”.　
多足或人形机器人确实具备更强的地形适应能力,
但从工程落地角度看, 其在负载能力、能耗效率与

控制系统复杂度上, 尚难形成对轮式平台的整体替

代. 相比之下, 四轮独立转向与驱动 (four-wheel in-
dependent steering and driving, 4WISD)移动平

台凭借重载结构与多模态运动能力, 正在成为重载

移动作业的一条现实路线: 其车轮转向轴安装于底

盘主梁而非悬臂结构, 更适用于承载; 每个轮组具

备独立转向自由度, 使平台可以实现零转弯半径旋

转、侧向平移与曲率连续变换等运动模式, 从而提

升狭窄空间内的机动性与规划自由度. 此外, 当负

载分布不均或地形起伏剧烈时, 4WISD通过协调

各轮驱动与转向角, 有机会维持更均衡的牵引力分

配与更可控的姿态响应.
在 4WISD移动机器人运动控制研究中, 传统

方法多从平台的几何结构出发, 在无侧滑等假设下

推导运动学闭式解, 并结合模型预测控制 (model
predictive control, MPC)或其他优化/鲁棒控制框

架, 实现对位置、航向或轨迹的跟踪[1−3]. 围绕重载场

景, Liu等[4] 基于非线性模型预测控制处理载荷转

移带来的动态影响, 以提升重载 AGV的安全性与

控制精度; Ding等 [5] 提出带转向模式约束的速度

MPC (model predictive control under steering
strategy constraint, USSC-MPC), 在复杂路径与

狭窄环境中提高了实时轨迹跟踪性能; 针对高速运

动与转向延迟等因素, Liu等[6] 构建融合 A* 规划与

动力学约束的MPC路径跟踪框架; Jeong等[7] 进一

步将MPC推广至低附着地面; Nguyen等[8] 则利用

混合整数二次规划 (mixed-integer quadratic pro-
gramming, MIQP)实现农业环境下的路径跟踪与

转向模式选择. 上述方法在平坦或低复杂度环境中

表现稳定, 但多数基于平面运动学假设, 未充分考

虑碎石、沙土、不规则凹凸面及斜坡等复杂地形中

的轮地非线性交互与随机扰动, 从而限制了其在真

实场景中的泛化能力.
为提升控制系统在多样环境下的自适应性, 深

度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)[9]

近年来越来越多地被引入机器人控制任务. DRL的

优势在于可以通过交互数据学习高维非线性状态–
动作映射, 从而在不依赖精细建模的情况下获得可

用策略. 相关进展在足式机器人领域尤为突出: Lee

等[10] 联合训练状态估计与控制网络, 在无地形先验

条件下实现了复杂地形稳定运动; Miki等[11] 结合大

规模动作先验预训练与多样扰动机制, 提升了策略

在多地形、多任务下的泛化能力; Belmonte-Baeza
等[12] 引入元学习实现对新环境的快速适应; Mar-
golis等[13] 通过结构化地形表示与轻量感知编码器[14]

增强了仿真到实物的跨地形迁移. 同时, 结构–控制

协同优化[15] 与接触状态感知模块[16] 也被用于提升

复杂地形下的鲁棒性. 相关思路进一步扩展到人形

机器人中, 例如参数化步态策略调节[17]、引入感知

噪声与扰动的 sim-to-real训练[18]、奖励结构与势函

数塑形[19] 以及整身对抗模仿学习步态生成[20]. 在操

作控制与导航领域, 亦有研究通过强化学习实现空

间机器人的柔顺装配控制[21] 以及面向工业自主移

动平台的启发式奖励塑形与潜在风险状态增强的无

地图导航策略[22−23]. 相比之下, 针对轮式平台, 尤其

是 4WISD此类高自由度轮式平台在复杂地形下的

底层运动控制, 仍缺少系统性的端到端研究与可复

现的基准对比. 该平台一方面需要面对复杂的轮地

接触动力学, 另一方面还必须同时处理四轮转向与

驱动的协调耦合, 这对策略收敛、动作物理可行性

与部署稳定性提出更高的要求.
基于上述背景, 本文关注一个更贴近工程落地

的问题: 在不依赖显式运动学或动力学模型的前提

下, 能否学习到可执行、可部署的 4WISD底层控制

策略, 并在复杂地形扰动下保持稳定通过? 为此, 本
文在 NVIDIA Isaac Sim中构建高保真并行仿真训

练环境, 通过可控地形参数生成不规则/起伏地形,
并结合课程机制与域随机化完成训练与评估. 因此,
本文采用近端策略优化 (proximal policy optimiza-
tion, PPO)构建端到端底层控制框架, 使策略直接

由本体观测 (关节编码器与 IMU等)生成四轮转向

角与轮速命令, 从而避免传统“机体速度控制器 +
解析分配器”级联结构在模型失配下的误差累积.
相较 SAC、TD3等 off-policy方法, PPO作为 on-
policy算法通过截断代理目标限制更新幅度, 通常

在大规模并行采样下更易稳定收敛, 且不依赖回放

缓冲区的数据分布管理. 图 1给出本文研究框架的

直观示意. 需要强调的是, 本文所称“无模型”并非

完全不使用模型表达, 而是指策略学习与在线控制

阶段不依赖显式模型计算控制量. 文中相关运动学

描述更多作为领域知识, 用于启发奖励函数的塑形

与约束项设计. 本文的主要贡献如下:
1)提出一种面向重载 4WISD平台的端到端底

层控制方法, 直接输出轮组转向与轮速命令, 不显

式构造机体速度控制器与解析分配器, 以降低模型
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失配与级联结构带来的性能折损;
2)提出一套物理启发的奖励塑形设计, 将速度

跟踪、姿态动态稳定与侧滑趋势统一纳入学习目标,
作为学习信号引导策略收敛, 并强化控制行为的动

态合理性与物理可行性;
3)提出一种课程机制与域随机化结合的训练

框架, 在高保真仿真中构建多地形、多扰动的可复

现评测方法, 以系统地检验策略在非结构化地形与

扰动条件下的稳定性与泛化能力.

 1　四轮独立转向与驱动移动机器人系统

建模

 1.1　机器人系统结构与控制任务描述

{W}
(x, y, θ) (x, y)

θ z {B}
{B}

在固定世界坐标系  下, 4WISD移动机器

人的平面位姿记为 , 其中  为质心位置,
 表示绕  轴的航向角. 定义机体坐标系 , 其原

点位于质心位置. 记机体在  中的广义速度为

ξ =
[
vx vy ωz

]T
(1)

vx, vy

ωz

其中  分别表示机体坐标系下的线速度分量;
 为偏航角速度.

i = 1, · · · , 4 i机器人共有四个车轮, 编号 . 第 

个车轮在机体坐标系中的几何位置为

ri =
[
xi yi

]T
(2)

δi x

ψi

每个车轮具备独立驱动与转向自由度, 其控制

输入分别为转向角位置  (相对于机体  轴)与驱

动角速度 . 图 2为系统结构的示意.
ξ⋆ = [v⋆x, v

⋆
y ,控制任务为在给定期望机体速度 

ω⋆
z ]
T {δi, ψi}4i=1 的条件下, 底层控制策略输出 , 使

机器人实现期望的三自由度平面运动, 并在不规则

复杂地面中尽可能抑制打滑与姿态扰动.

 1.2　复杂地形下的模型失配与学习问题形式化

ξ i

在理想平坦、刚性地面且满足无侧滑条件下,
车轮–地面接触可近似为纯滚动约束. 设机体速度

为 , 则第  个车轮的轮心速度可写为

vw, i =

[
vx − ωzyi

vy + ωzxi

]
(3)

定义车轮滚动方向的单位向量

ti =

[
cos δi
sin δi

]
, si =

[
− sin δi
cos δi

]
(4)

ti si其中   为滚动切向方向,   为其在平面内的法向

(侧向)方向. 在无侧滑条件下, 轮心速度在滚动方

向的分量与轮缘线速度一致, 即

ui = t
T
i vw, i, ui = rw ψi (5)

rw其中  为轮半径. 将四个车轮的滚动约束写为矩

阵形式, 有

u =
[
u1 u2 u3 u4

]T
= K(δ) ξ (6)

K(δ) ∈ R4×3 i其中运动学映射矩阵  的第  行可写为

Ki(δi) =
[
cos δi sin δi −yi cos δi + xi sin δi

]
(7)

上述映射在本文中主要有两类目的: 一是刻画

4WISD的几何约束与可达运动形式; 二是为后续

传统基线 (机体速度控制 + 轮组分配)提供一致的

映射关系[24].
在理想条件下, 若进一步考虑加速度响应与外

界扰动, 系统通常还需要引入动力学描述, 涉及轮

 

神经网络策略 环境

动作

奖励

状态
解析模型

端到端控制

 

注: 策略在复杂地形中由本体观测直接生成轮组命令, 无需

　  解析模型在线求解.

图 1    端到端底层控制框架

Fig. 1    End-to-end low-level control framework

 

Y
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x

(x1, y1)
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[vx, vy, wz]T

{di, yi}4
i = 1

(x3, y3) (x4, y4)
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八自由度

瞬时
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中心
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图 2    四轮独立转向与驱动移动机器人系统结构

Fig. 2    Schematic of the four-wheel independent steering
and driving mobile robot system architecture
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地作用力、法向载荷分配与摩擦极限等因素. 此类

动力学建模往往隐含若干前提: 接触几何相对稳定,
地面材料参数 (如摩擦系数、刚度)可近似为常值或

可辨识, 载荷与质心变化可被准确建模或在线估计.
然而在不规则/起伏地形中, 上述前提往往难以同

时满足, 典型失配来源包括:
● 轮地相互作用的强非线性. 沉陷、弹跳与侧

滑会改变有效接触条件, 使得“纯滚动”约束与力学

近似同时偏离.
● 地形与材料参数的不确定性. 摩擦系数、地

面刚度等呈空间非均匀分布, 且随工况变化, 使模

型对参数误差高度敏感.
● 载荷与质心状态的时变. 任务装载变化引起

质量与质心漂移, 进一步放大运动响应的不确定性.
因此, 系统表现为强非线性、强耦合且时变的

动态过程, 依赖精确模型与参数整定的控制器在复

杂场景中容易出现性能退化甚至失稳. 为此, 本文

将 4WISD的底层运动控制问题形式化为马尔科夫

决策过程 (Markov decision process, MDP), 通过

策略学习构建状态–动作映射, 从而降低对显式模

型与精确参数的依赖.
M = ⟨S, A, P,

r, γ⟩
具体地, 定义 MDP 为五元组 

:
S● 状态空间 : 包含与姿态稳定、速度响应及

执行器状态相关的关键本体观测量;
A

a = [δ1, · · · , δ4, ψ1,

· · · , ψ4]
T δi ∈ [δmin, δmax] ψi ∈

[ψmin, ψmax]

● 动作空间 : 由四个车轮的转向角位置与驱

动角速度组成的连续 8维向量 

,  并满足物理约束  ,  
;

P● 状态转移 : 由高保真仿真引擎或实际系统

诱导, 隐式包含轮地相互作用、执行器动力学、地形

扰动等非线性因素;
r(st, at)●  奖励函数  :  刻画速度跟踪、姿态

稳定与打滑抑制等目标, 并以标量形式反馈给策略

优化;
γ ∈ (0, 1)

π : S → A
● 折扣因子  : 用于平衡短期与长期

性能. 强化学习的目标是寻找策略 , 最大

化期望的累积折扣回报:

J(π) = E

[
T−1∑
t=0

γt r(st, at)

]
(8)

π P其中期望是关于策略  与环境动态  的联合分布.

 2　面向 4WISD 移动机器人的端到端控

制策略学习方法

为求解上述 MDP问题, 本节提出一种基于近

端策略优化算法的端到端控制策略学习方法, 策略

直接从机器人可观测的本体状态映射至四个车轮的

转向角与轮速命令, 以在不规则/起伏地形引起的

扰动下提升运动稳定性与控制鲁棒性. 整个训练过

程基于 Isaac Lab框架[25] 中的管理器式强化学习环

境 (manager-based RL environment)构建而成 (见
图 3), 该框架以模块化方式组织观测、奖励、动作执

行、重置与课程调度等组件, 并支持多环境并行交

互采样, 从而提高采样效率与训练稳定性.

 2.1　状态与动作空间设计

st

端到端控制策略直接作用于物理系统, 因此需

要合理设计状态观测与动作变量. 在状态空间建模

中, 本文定义状态向量 , 由多个物理量构成, 如下

 

NVIDIA
Isaac Sim

观测管理器

事件管理器

域随机化  外部扰动

交互场景 动作管理器

四轮独立转向与驱动
课程管理器

学习智能体

指令管理器

速度

奖励管理器

观测管理器

终止管理器

 

注: 训练环境通过域随机化和外部扰动构造多地形交互场景, 并结合观测、动作、指令、奖励、终止与课程管理完成策略训练.

图 3    基于 Isaac Lab的端到端训练流程

Fig. 3    End-to-end training pipeline based on Isaac Lab
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所示:

st =
[
ξ⋆t , v

b
t , ω

b
t , g

b
t , δt, ψt, at−1

]T ∈ R28 (9)

其中各子向量定义如下:
ξ⋆t ∈ R

3 v⋆x,

v⋆y , ω
⋆
z

●  : 当前时间步的目标速度命令 (

);
vbt ∈ R

3●  : 机器人在机体坐标系下的线速度;

ωb
t ∈ R

3●  : 机体三轴角速度;

gbt ∈ R
3●  : 重力方向在机体坐标系的投影;

δt ∈ R4●  : 四个转向关节转向角位置;
ψt ∈ R4●  : 四个驱动关节驱动角速度;
at−1 ∈ R8●  : 上一时刻策略输出的动作向量.

at

在动作空间设计上, 考虑到 4WISD底盘结构

的控制特性, 本文将动作向量  构建为如下形式:

at = [δ1, δ2, δ3, δ4, ψ1, ψ2, ψ3, ψ4]
T ∈ R8 (10)

δi i ψi

i

其中  为第  个转向关节的转向角位置 (rad), 
为第  个驱动关节的驱动角速度 (rad/s). 策略输出

动作在执行前直接按关节物理范围进行裁剪:

δi ← clip(δi, δmin, δmax), ψi ← clip(ψi, ψmin, ψmax)
(11)

δi

ψi

在控制接口方面, 本文采用“转向位置控制 +
驱动速度控制”的底层执行方式:   作为转向关节

的转向角位置设定值,   作为驱动关节的驱动角速

度设定值, 从而保证指令形式与实际执行器接口

一致.

 2.2　奖励函数设计

rt

为引导策略在端到端输出轮组命令时仍能形成

符合物理直觉的协调行为, 本文所提奖励函数的核

心思路是将“可控目标”与“可行约束”统一编码为复

合型学习信号: 任务项驱动速度跟踪以完成指令运

动, 约束项则从垂向冲击、姿态动态、控制平滑性与

侧滑趋势四个方面抑制不稳定与非物理行为. 完整

的时刻奖励  定义为

rt = rtask(t)− pcons(t) (12)

rtask(t) pcons(t)其中  表示任务相关的正向奖励项,   为

稳定性与物理合理性相关的约束惩罚项.

ξ⋆t = (v⋆x, v
⋆
y , ω

⋆
z)

正向奖励项旨在驱动策略跟踪目标速度命令

, 鼓励机器人在地形中按指令运

动. 本文采用线速度与角速度两项跟踪奖励:

rlin = exp
(
− 1

2σ2

∥∥vxy − v⋆xy∥∥22) (13)

rang = exp
(
− 1

2σ2
(ωz − ω⋆

z)
2

)
(14)

vxy = (vx, vy)

ωz σ2

其中  为机体坐标系下的线速度分量,
 为偏航角速度,   为速度误差的标准化系数. 该

类指数型奖励可视作对速度误差施加平滑软约束:
在误差较小时提供连续且稳定的梯度信号, 利于策

略在训练后期收敛到可跟踪、可执行的稳态控制行

为, 同时避免线性误差项在大偏差区域对优化过程

造成过强拉扯.
总任务正向奖励项为

rtask = w1 · rlin + w2 · rang (15)

w1, w2其中  用于平衡平移与转向跟踪的相对重要

性, 使策略在不同指令组合下保持一致的控制偏好.
约束惩罚项用于防止策略在追踪速度目标的同

时引发不稳定行为 (如上下颠簸、姿态波动、指令频

繁跳变或轮胎侧滑等). 本文设计了四项物理惩罚项.
为抑制机器人在粗糙地形中因地形落差或结构

回弹所导致的垂直方向不稳定运动, 引入垂直振动

惩罚项:

pz = v2z (16)

vz其中  为机器人在机体坐标系下的垂直线速度, 其
平方用于反映地形冲击所引发的上下抖动程度.

为避免横滚与俯仰姿态剧烈波动造成运动不

稳, 设置横滚/俯仰惩罚项:

pωxy
= ω2

x + ω2
y (17)

ωx ωy其中  和  分别为绕横轴与纵轴的角速度, 平方

和可以抑制急剧姿态变化, 提升底盘动态稳定性.
考虑控制输出平滑性对于物理执行的重要性,

本文引入动作变化率惩罚项, 用于限制连续时间步

之间的动作剧烈波动:

prate = ∥at − at−1∥22 (18)

该项一方面约束控制输出的时间连续性, 降低因指

令突变导致的系统振荡; 另一方面在工程上可视为

对执行器高频驱动的抑制, 从而在一定程度上兼顾

能耗与机械磨损.
最后, 为抑制地形扰动或驱动–转向不协调导

致的轮胎横向滑移, 本文设计了轮胎侧滑惩罚项.
侧滑现象不仅会增加姿态扰动, 而且会降低控制精

度与能源利用效率. 为量化该行为, 定义轮胎侧滑

速度为:

v⊥i = sTi vw, i (19)

vw, i i si

= [− sin δi, cos δi]T

v⊥i

其中  表示第  个车轮的轮心速度 (见式 (3)), 
 为与滚动方向正交的侧向单位

向量. 该定义直接来源于无侧滑 (纯滚动)假设下的

运动学一致性: 当发生侧滑时,   将显著偏离零,

9 期 徐德刚等: 面向复杂地形场景的四轮独立转向重载机器人端到端控制 1983



因此可作为侧滑趋势的可计算代理量. 轮胎侧滑惩

罚项定义为:

pslide =

4∑
i=1

Fz, i · |v⊥i | (20)

Fz, i i

Fz, i

Fz, i

其中  为第  个车轮与地面的法向接触力. 该项

可视作对“侧向滑移强度”的载荷加权度量: 法向载

荷越大且侧滑越明显, 通常对应越高的牵引损失、

能耗代价与姿态扰动风险, 因此采用  加权更贴

近轮地相互作用的工程直觉.   在本文中仅用于

仿真训练阶段的奖励计算 (学习信号), 不作为策略

观测输入, 策略部署时不依赖该信息.
最终约束惩罚项为

pcons = w3 · pz +w4 · pωxy
+w5 · prate +w6 · pslide (21)

权重设置遵循“稳定性优先、兼顾跟踪精度”的
整定原则; 具体权重超参数在本文中明确列出, 以
确保训练配置可复现、结果可对照. 表 1汇总了奖

励函数相关的关键超参数取值.

 2.3　策略网络与训练算法

为实现高效、可部署的端到端底层控制策略,
本文采用轻量化多层感知机 (multi-layer per-
ceptron, MLP)分别表示策略网络与价值网络, 并
基于 PPO算法进行训练. 所选网络结构需在表达

能力与推理效率之间取得平衡, 以满足轮组命令级

控制对实时性的要求.

[512, 256, 128]

µ(at) ∈ R8

lnσ(at) ∈ R8

V (st)

策略网络与价值网络使用相同的前向编码结

构, 分别独立输出动作分布参数与状态价值估计.
具体而言, 策略网络由三层全连接层构成, 维度依

次为 ; 激活函数采用 ELU (exponen-
tial linear unit); 输出层给出动作均值 

与对数标准差  , 用于定义高斯策略分

布并采样连续动作; 价值网络结构与之相同, 仅将

输出层替换为标量  ,  用于估计状态的长期

回报.

R28

采用全连接 MLP的主要考虑在于: 本文观测

维度较低 ( )且为本体量, 控制任务不涉及图像/
点云等高维感知编码, 因而无需引入 CNN等重型

特征提取器. 同时, 端到端轮组命令对推理耗时较

敏感, MLP在保持足够非线性表达能力的同时具

有更低的计算开销, 更符合工程部署需求. 类似的

配置已在多种机器人本体控制任务中得到验证, 并
具有良好的工程复用性[10−11, 14, 25].

训练过程中, 采用 PPO算法在并行环境中进

行样本采集与网络更新, 其优化目标为最大化截断

的优势函数代理目标:

LCLIP(θ) = Et

[
min

(
ρt(θ)Ât,

clip
(
ρt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ

)
Ât

)]
(22)

ρt(θ) = πθ(at|st) /πθold(at|st)

Ât

ϵ ϵ = 0.2

其中  为策略概率比率,
用于度量新旧策略在同一采样动作上的相对概率;

 为优势函数的估计值, 用于衡量当前动作相对基

准策略的增益;   为截断系数 (本文采用    ),
用于限制策略更新幅度以提升训练稳定性.

优势函数采用广义优势估计 (generalized ad-
vantage estimation, GAE)方法计算:

Ât =

T−t−1∑
l=0

(γλ)lδt+l, δt = rt + γV (st+1)− V (st)

(23)

δt γ = 0.99

λ = 0.95

式中,   为单步时序差分残差,   为折扣因

子,   为优势估计的衰减系数. GAE在采样

轨迹上进行滑动窗口式累加, 可有效衡量策略在未

来的增量收益, 平衡偏差与方差.
策略训练的总损失由策略优化项、状态值函数

回归损失项和策略熵项组成, 其表达式为

Ltotal = LPPO + cvLvalue − ceH[πθ] (24)

LPPO Lvalue
H[πθ] cv ce

其中,   表示 PPO策略优化项,   表示状态

值函数回归损失项,   为策略熵项,   和  分

别为状态值函数回归损失项与策略熵项的权重系

数. 状态值函数回归损失定义为

Lvalue =
1

2

(
Vϕ(st)− R̂t

)2

(25)

Vϕ(st) st

ϕ R̂t

式中,   为价值网络在状态   下的状态值估

计,   为价值网络参数;   为通过采样轨迹计算得

到的目标回报估计.
策略熵项用于鼓励策略输出的随机性, 防止策

略在早期收敛到局部最优, 其定义为:

H[πθ] = −
∫

πθ(at |st) lnπθ(at |st)dat (26)

 

表 1    奖励函数与训练相关关键超参数汇总

Table 1    Summary of key hyperparameters related to
the reward function and training

符号 含义 取值

σ2 速度误差标准化系数 0.25

w1 线速度跟踪权重 2.0

w2 角速度跟踪权重 1.0

w3 垂直振动惩罚权重 1.0

w4 横滚/俯仰角速度惩罚权重 1.0

w5 动作变化率惩罚权重 0.2

w6 侧滑惩罚权重 0.001
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对于高斯策略分布, 熵可显式计算为:

H[πθ] =
n∑

i=1

ln
(
σi
√
2πe

)
(27)

σi i n = 8

cv = 1.0

ce = 0.01

其中  为第  维动作的标准差参数,   表示动

作空间维度. 本文设置各项损失权重为:  ,
. 在训练初期, 策略熵项可提高策略探索

能力; 训练后期则逐渐收敛至确定性控制行为.

 2.4　课程学习与域随机化机制

为了提升策略的泛化能力和训练效率, 本文结

合了课程学习 (curriculum learning)和域随机化

(domain randomization), 从地形结构与机器人物

理属性两个层面构建可控扰动, 辅助策略从基本控

制向复杂适应逐步过渡.

60% 40%

[0.05, 0.08] m

0.05 m 0.75

训练地形采用生成式结构, 并划分为多个子区

域, 在每个训练环境中, 由系统按比例布置平坦地

形 ( )与粗糙地形 ( ). 平坦地形区域具备良

好的几何连续性与动力学稳定性, 主要用于训练机

器人的基础运动能力. 粗糙地形区域模拟具有起伏

不平表面的复杂地貌, 用以训练机器人在非结构化

表面上的姿态稳定性与动作鲁棒性. 粗糙地形的高

度扰动噪声范围为  ,  步进间距为

, 法向斜率不超过 . 因此, 在训练初期即

可同时提供“可控性强”和“扰动性高”的混合样本.
随着训练的进行, 课程机制根据每个子环境中

机器人在当前地形等级下的累计移动距离动态调整

地形难度. 当机器人在当前地形上的移动距离超过

一定阈值 (如地形长度的五分之一)时, 系统自动提

升其对应地形等级, 使其面临起伏更加复杂的地

形; 反之, 若其移动距离远低于预期速度下的参考

值, 且未触发上调条件, 则适当降低其地形等级. 该
机制通过在线难度调节, 确保每个子环境中策略始

终面对“略具挑战”的训练情形, 有效避免了策略陷

入过拟合平坦场景或在早期遭遇过度扰动所导致的

学习崩溃.
同时, 为增强策略的鲁棒性, 在每一回合初始

化时, 系统对机器人模型的若干物理属性进行均匀

采样扰动, 主要包括:
µs

µd [0.5, 0.9]

● 轮地摩擦扰动: 静摩擦系数  和动摩擦系数

 分别在区间  内均匀采样;

∆m ∼ U(−10, 30) kg
● 载荷扰动: 在机器人主结构上施加额外质量

扰动 ;
x, y

±8 cm z ±3 cm
● 质心扰动: 中心坐标在  轴方向最大扰动

为 , 在  轴方向为 .
该机制模拟了现实环境中常见的物理建模偏差、

地面材质变化、负载转移等现象.

通过将课程学习与域随机化有机结合, 训练策

略得以在具备控制性、稳定性与挑战性的仿真环境

中高效进化, 最终形成在多地形与多动力学扰动下

均能稳定运行的鲁棒控制策略.

 3　实验验证与方法可行性分析

 3.1　训练配置与机器人平台

为验证端到端控制策略在复杂地形下的可行性

与鲁棒性, 本文基于 Isaac Sim 5.1.0构建高保真仿

真训练与评测平台. 部署环境为 Ubuntu 22.04, 硬
件平台为 Intel i9-14900KF、NVIDIA RTX 4080
Super与 64 GB DDR5内存. Isaac Sim支持基于

PhysX 5的刚体动力学与接触仿真, 并可在并行环

境中高效运行训练任务, 从而提高实验验证的效率

与可重复性.
仿真平台虽然允许访问机器人系统的完整状态

量 (如速度、姿态角、接触相关量等), 但本文端到端

控制策略的观测输入严格采用与实机一致的本体

量 (关节编码器与 IMU等, 见状态定义式 (9)), 不
依赖仿真特权观测. 其中法向接触力等信息仅用于

训练阶段的奖励计算 (学习信号), 不作为策略输入,
以避免策略在部署时对不可获得信息产生依赖.

Nenv = 4 096 fctrl = 20

Nstep = 24 Niter = 2 000

Nenv ×Nstep ×Niter ≈ 1.97× 108

本文采用并行多环境交互采样进行训练: 并行

环境数 , 控制频率  Hz, 每次

更新采样步数 , 总迭代次数 ,
则总交互步数约为 .
在上述硬件平台上, 单次完整训练的时间约为 2 h.
该配置明确给出了训练数据规模与计算开销, 使实

验设置与结论具备可复现性.

3 020 mm ×
1 920 mm× 715 mm 2 030 mm 1 020 mm

155 mm

机器人建模方面, 本文使用自主设计的 4WISD
移动机器人作为控制对象, 如图 4所示. 该机器人

具备四个独立转向与驱动关节, 底盘建模基于 UR-
DF/Xacro格式, 并导出为 USD文件以集成至仿真

环境中. 机器人物理属性设置为: 尺寸 

, 轮距 , 轴距 ,
轮半径 . 每个轮组具有独立的舵机与驱动

器控制接口, 支持精确设定动作指令.

δi ψi

本文控制策略输出的轮组命令为转向关节的转

向角位置  与驱动关节的驱动角速度 . 在仿真与

实机部署中, 该命令均通过底层执行器闭环 (位置

与速度控制链路)实现跟踪. 本文假设执行层在其

工作带宽内具备足够的响应速度与跟踪精度, 使轮

组能够快速且准确地跟随上层给定的目标. 因此研

究重点集中于底盘层面的多轮协同控制与稳定通过

能力, 而电机级动态建模与控制器整定不作为本文
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的实验重点.

 3.2　策略训练与收敛性分析

为评估所提端到端控制策略的训练动态与收敛

表现, 本文在训练过程中持续记录并可视化关键统

计量, 包括平均回报 (mean reward)、课程等级

(curriculum level)以及由奖励函数分解得到的若

干子项指标: 线速度跟踪奖励、角速度跟踪奖励、垂

直振动惩罚、姿态扰动惩罚、动作变化率惩罚与侧

滑惩罚. 相应曲线如图 5与图 6所示.

4.5

图 5左图给出了课程等级随训练推进的变化.
训练初期策略尚未形成稳定控制, 易在粗糙区域出

现失稳或低效推进, 课程机制因此将地形难度下调

至较低水平. 随着策略逐步学会基本速度跟踪与姿

态抑制能力, 课程等级快速回升, 并且后期稳定在

约  的位置上, 这表明策略能够在更具扰动性的

750

14

地形条件下保持可持续的推进能力. 右图为平均回

报随训练回合数的变化趋势. 平均回报在前期快速

增长, 约在第  回合后进入相对平稳阶段, 并最

终稳定在  附近. 需要指出的是, 该数值与本文奖

励尺度及权重设置相对应, 其主要意义在于反映训

练过程的相对收敛趋势与性能稳定性, 而非跨任务

的绝对可对比指标.
进一步, 图 6展示了奖励函数各子项在训练过

程中的变化. 线速度与角速度跟踪奖励在训练初期

快速上升, 并在后期保持高位, 说明策略逐步学会

在扰动环境中稳定响应速度指令. 与之对应, 垂直

振动惩罚、姿态扰动惩罚、动作变化率惩罚与侧滑

惩罚整体呈下降趋势, 表明策略在优化过程中不仅

提高了跟踪能力, 而且逐渐抑制了由地形冲击、姿

态波动、控制指令突变与轮地不协调引起的非理想

行为. 尤其在动作变化率和轮胎侧滑相关项上, 策
略表现出显著抑制作用, 反映出本文所设计的奖励

结构能够有效引导策略学习到更平滑、更符合轮地

物理直觉的多轮协同控制模式.

 3.3　控制行为对比与分析

→
ξ⋆ = (v⋆x, v

⋆
y , ω

⋆
z)

ξ̂

为评估本文端到端控制策略在复杂地形条件下

的性能表现, 本文将其与两类经典级联控制基线

(PID-LS与 MPC-LS)进行量化对比. 两种基线均

采用“机体速度层控制  轮组分配”的结构: 首先在

车体速度层对期望指令  进行跟踪

控制, 得到机体速度控制量  (或其增量); 其次基

于式 (6) 所描述的理想运动学约束, 对轮组转向与

 

URDF USD

 

图 4    4WISD移动机器人实物图 (上)以及基于 URDF
(左下)与 USD (右下)格式的仿真模型

Fig. 4    Physical photograph of the 4WISD mobile
robot (top), and its simulation models in URDF
(bottom left) and USD (bottom right) formats

 

0 500 1 000 1 500 2 000

训练回合

1

2

3

4

课
程
等
级

课程进度

0 500 1 000 1 500 2 000

训练回合

0

5

10

15

平
均
回
报

训练性能

 

图 5    训练过程中课程等级与平均回报的变化趋势

Fig. 5    The changing trends of curriculum level and
mean reward during training
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图 6    训练过程中六项关键奖励与惩罚指标的变化趋势

Fig. 6    The changing trends of six key reward and
penalty components during training
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{δi, ψi}4i=1轮速命令  进行运动学逆解, 以生成可执

行的轮组控制输入. 相比之下, 本文端到端控制策

略直接从本体观测生成轮组命令, 不显式求解上述

运动学过程, 从而避免级联结构在复杂轮地交互与

地形扰动条件下可能出现的误差积累与性能折损.

T1
T2

T1a/T1b T2a/T2b
∆h ∆s

T1a ∆h∈ [0.05, 0.08] ∆s = 0.03 T1b ∆h

∈ [0.02, 0.10] ∆s = 0.05

(µs, µd) T2a (0.9, 0.9) T2b
(0.2, 0.2)

为覆盖典型的轮地条件变化与扰动强度差异,
本文选取两类场景进行对比评测:   为起伏粗糙地

形,   为低摩擦平面地形. 每类场景进一步设置两

种强度配置, 分别记为  与 . 粗糙地

形以高度扰动范围  与步进间距  表征, 其中

 为   m、  m,   为 

 m、  m; 低摩擦平面以静/动
摩擦系数  表征, 其中  为 , 
为 . 上述设置通过几何起伏与接触摩擦条

件的系统变化引入轮地非理想效应, 用于检验不同

方法在复杂工况下的稳健性差异. 本文选取以下指

标对比不同方法的控制性能:
Elin

Eang

● 速度跟踪指标: 线速度误差  (m/s) 与角

速度误差  (rad/s), 用于评估对期望速度指令

的跟踪能力;
Zrms

RPrms

● 运动稳定性指标: 垂直振动均方根值  

(m/s) 与横滚/俯仰角速度均方根值  (rad/s),
用于评估在扰动地形下的姿态稳定性;

Tctrl● 计算效率指标: 控制命令输出时延  (ms),
用于评估控制器的实时性.

T·
100 100

100

针对每种方法与每种地形配置 , 本文将连续

 个控制步记为一次任务片段, 并重复运行  

次. 各指标先在单次片段内按时间步计算并求平均,
再对  次片段结果统计均值与标准差, 以量化同

一配置下的平均性能与波动范围.

±
T1a → T1b T2a →

T2b

表 2汇总了端到端控制策略与两类传统级联基

线 (PID-LS、MPC-LS)在四种地形配置下的统计

结果 (均值  标准差). 整体来看, 当地形几何起伏

强度变化 ( )或接触条件显著变化 (
)时, 端到端控制策略各项指标的均值与方差变

化相对温和, 体现出较好的鲁棒性与一致性. 图 7
展示了端到端控制策略在起伏粗糙地形与平坦室内

地面的代表性运动过程.
T1a/T1b

Elin 0.124

0.149

T1a T1b
Elin Eang 0.124 m/s→

0.149 m/s 0.116 rad/s → 0.119 rad/s

Eang

Zrms RPrms

Elin

在起伏粗糙地形  中, 端到端控制策略在

线速度跟踪误差  上取得最优 (分别为  m/s
与  m/s), 且波动幅度较小, 表明其在几何扰

动下仍能维持稳定推进并较好地完成速度跟踪任

务. 进一步可见, 地形由  增强至  时, 端到端策

略的  与  仅出现有限幅度变化 (
,  ), 从侧面说明

策略对起伏强度的提升具有一定适应能力. 作为对

照 ,  MPC-LS 在角速度跟踪   上更优 ,  这与

MPC在机体速度层对角速度误差进行显式优化的

机制一致. PID-LS在  与  上取得最小值,
但其  明显更大, 表明其更偏向以保守推进换取

姿态平稳. 需要强调的是, 姿态指标更优并不必然

意味着整体控制性能更优: 在粗糙地形中, 推进更

少通常也更不容易激发较大的姿态动态扰动. 因此,
端到端控制策略在粗糙地形下的稳定性指标虽非最

优, 但仍处于可接受范围, 并在保持稳定性的同时

取得了更接近任务目标的速度跟踪表现.
T2a/T2b
Eang 0.050 0.063

在平面地形  中, MPC-LS在跟踪精度

上总体占优, 尤其是  (  rad/s与  rad/s),
反映出当轮地交互更接近理想假设时, 传统级联控

制结构能够更充分发挥模型与优化求解的优势. 端

 

±表 2    两类地形及其子配置下端到端控制策略与基线方法的控制性能对比 (均值  标准差)

±
Table 2    Control performance comparison between the end-to-end control policy and baseline methods under

two terrain types and their sub-configurations (mean   standard deviation)

地形 方法 Elin  (m/s) Eang  (rad/s) Zrms  (m/s) RPrms  (rad/s) Tctrl  (ms)

T1a

PID-LS 0.246 ± 0.102 0.120 ± 0.062 0.086 ± 0.008 0.130 ± 0.026 0.850 ± 0.021

MPC-LS 0.145 ± 0.125 0.070 ± 0.064 0.101 ± 0.012 0.160 ± 0.044 2.913 ± 0.088

end-to-end (PPO) 0.124 ± 0.057 0.116 ± 0.066 0.106 ± 0.009 0.173 ± 0.055 0.308 ± 0.018

T1b

PID-LS 0.291 ± 0.137 0.132 ± 0.067 0.106 ± 0.012 0.159 ± 0.036 0.851 ± 0.015

MPC-LS 0.217 ± 0.151 0.098 ± 0.062 0.121 ± 0.015 0.209 ± 0.045 2.880 ± 0.089

end-to-end (PPO) 0.149 ± 0.070 0.119 ± 0.069 0.125 ± 0.018 0.205 ± 0.071 0.303 ± 0.020

T2a

PID-LS 0.222 ± 0.088 0.101 ± 0.053 0.075 ± 0.007 0.061 ± 0.010 0.852 ± 0.019

MPC-LS 0.096 ± 0.094 0.050 ± 0.049 0.083 ± 0.008 0.064 ± 0.017 2.866 ± 0.094

end-to-end (PPO) 0.105 ± 0.070 0.105 ± 0.064 0.085 ± 0.008 0.081 ± 0.029 0.305 ± 0.019

T2b

PID-LS 0.210 ± 0.090 0.136 ± 0.062 0.078 ± 0.009 0.060 ± 0.013 0.848 ± 0.021

MPC-LS 0.098 ± 0.079 0.063 ± 0.040 0.085 ± 0.009 0.062 ± 0.019 2.870 ± 0.100

end-to-end (PPO) 0.098 ± 0.057 0.102 ± 0.067 0.084 ± 0.006 0.085 ± 0.029 0.301 ± 0.030
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T2b Elin

0.098 Zrms RPrms

到端控制策略在低摩擦配置  下的  与 MPC-
LS持平 (同为  m/s), 同时其  与  虽

不及 PID-LS的最小值, 但仍处于同一量级, 未体现

出明显的稳定性退化, 说明策略在接触条件变化下

仍能维持基本一致的控制表现.

Tctrl 0.304

0.850 2.882

从计算效率看, 端到端控制策略在所有地形配

置下均取得最小的   (约   ms), 明显低于

PID-LS (约  ms)与 MPC-LS (约  ms).
这表明端到端控制策略在在线推理侧具有较大的计

算余量, 为后续在更高频控制或与更复杂上层模块

耦合时留出了更充分的实时性空间. 综上所述, 端
到端控制策略在地形与摩擦条件变化时性能波动较

小, 体现出较好的稳健性, 而 PID-LS、MPC-LS级

联基线在稳定性或角速度精度上各有优势, 但往往

伴随更保守的任务执行或更高的在线计算代价.

 3.4　实机部署验证

为验证所学端到端控制策略在真实机器人上的

可执行性与 sim-to-real的可迁移性, 进一步在室外

平整水泥地面开展实机部署实验. 本节重点检验策

略在真实硬件闭环中的在线运行能力与速度跟踪效

果, 包括传感器数据同步、状态构建、策略推理以及

命令下发在 ROS-PLC控制链路中的一致性与稳定

性. 考虑端到端控制策略直接输出轮组命令在实机

上存在潜在的安全风险, 复杂地形与高动态工况的

系统性验证不作为本节的目标. 图 8展示了实机平

台与室外实验环境.
实机部署采用车载工控机运行策略推理节点,

并通过 ROS-PLC控制链路完成轮组控制指令的下

发与驱动器写入. 策略输入由实机可获得的本体传

感与里程计估计量构建, 并与训练阶段的输入形式

保持一致; 策略输出为四轮转向角与轮速命令, 经
物理范围裁剪后交由底层控制器执行. 图 9给出了

实机端到端控制链路与节点通信关系的概览.

0.62

56.15

考虑到工控机与 PLC 之间的通信与执行延

迟, 系统实际闭环更新受链路约束, 控制周期固定

为 10 Hz. 每个周期内依次完成传感器数据同步与

状态构建、策略前向推理、命令发布以及执行器闭

环跟踪. 为量化在线计算与链路开销, 本文对关键

环节耗时进行统计: 单步策略前向推理的平均耗时

为  ms, 而传感器同步与状态构建环节的平均

耗时为  ms, 表明实机闭环周期主要受数据同

步与链路时延限制, 策略推理本身仍保有充足计算

余量.

120

实验过程中通过遥控手柄在线发布速度指令,
并连续记录约  s的指令与反馈数据, 用于离线

分析. 图 10给出了实机速度跟踪曲线示例: 策略能

够在真实硬件闭环中持续稳定运行, 三轴速度测量

 

1) 2)

3) 4) 

注: 绿色箭头表示期望机体速度方向, 蓝色箭头表示实际执

　 　行速度方向.

图 7    不同地形下的端到端控制执行过程

Fig. 7    End-to-end control execution process under
different terrains

 

1) 2)

3) 4)

5) 6) 

图 8    在室外平整水泥地面上的实机速度指令跟踪实验

Fig. 8    Real-world velocity-command tracking
experiment on an outdoor flat concrete surface

 

关节状态
/joint_states

端到端控制
节点

位置控制器
节点

速度控制器
节点

里程计估计
/wheel_odom

轮式里程计
节点

惯性测量
/imu

惯性传感器
节点

速度指令
/cmd_vel

遥控手柄
节点

轮速命令
/driving_cmds

转向命令
/steering_cmds

 

注: 遥控手柄输入、轮式里程计、惯性传感器、关节状态和里

　  程计估计构成策略输入, 端到端控制节点输出轮速命令,
　  并由位置控制器和速度控制器执行.

图 9    实机端到端控制链路与 ROS节点通信关系

Fig. 9    Real-world end-to-end control pipeline and ROS
node communication relationship
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vx : 0.169

vy : 0.213 ωz : 0.116

曲线整体随指令变化呈现一致的跟随趋势. 其中,
cmd为指令值 (蓝实线), meas为实测值 (红实线),
err为误差 (绿虚线). 对应的速度跟踪 RMSE (root
mean   s qua r e   e r r o r ) 分别为   m/ s、

 m/s、  rad/s, 其主要表现为指令

切换与快速换向阶段的短时滞后与波动. 鉴于实机

速度反馈依赖轮式里程计估计且不可避免地受噪声

与通信时延影响, 同时本文未针对执行器与状态估

计进行额外工程优化, 上述误差量级在当前控制链

路与频率约束下具有合理解释. 总体而言, 该实机

结果直接验证了端到端控制策略的 sim-to-real可
部署性: 在仅使用本体传感与标准 ROS-PLC控制

链路的条件下, 策略能够实现可复现的在线运行与

速度跟踪, 并为后续提升闭环频率、延长运行时程

及扩展更复杂场景验证提供了工程基础.

 3.5　方法讨论与局限性

本文提出的端到端控制策略在无需显式求解运

动学模型与精确参数标定的前提下, 能够直接从本

体观测学习轮组命令, 并在起伏粗糙与低附着两类

典型工况中保持较为一致的控制表现. 与 PID-LS、
MPC-LS等传统基线相比, 端到端控制策略在粗糙

地形下更接近任务目标的线速度跟踪, 并在地形强

度与摩擦条件变化时呈现较小的性能波动, 体现出

一定的稳健性与多轮隐式协调能力. 同时, 实机部

署实验验证了策略可在 ROS-PLC控制链路中稳定

在线运行, 并在真实平台上实现可复现的速度跟踪,
为 sim-to-real工程落地提供了有力支撑.

尽管如此, 本文仍存在若干局限性与待扩展方

向. 首先, 仿真实验虽覆盖了起伏粗糙与低附着两

类场景, 但仍难以充分反映真实环境中的材料非均匀

性、局部沉陷、碎石滚动等更复杂的轮地交互. 本文

亦未对大坡度斜坡等 3维地形进行系统验证, 后续

需结合更完备的状态估计与地形表示能力扩展场

景覆盖. 其次, 实机实验目前主要在平整地面上进

行, 核心量化指标聚焦于速度跟踪误差与在线推理

耗时; 在更高速度、更强扰动或更长时程运行条件

下, 仍需引入更完善的安全监控与在线约束机制,
以降低潜在的失控风险并提升工程可靠性. 最后,
本文策略训练依赖大规模仿真交互数据, 并通过课

程机制与域随机化提升稳健性. 当平台结构、载荷

分布或执行器特性发生显著变化时, 策略仍可能需

要再训练或采用迁移学习与微调, 以维持性能与稳

定性.

 4　结束语

本文面向复杂地形条件下四轮独立转向与驱动

移动机器人的底层运动控制问题, 提出一种不依赖

显式运动学与动力学在线计算的端到端控制策略学

习方法. 该方法基于深度强化学习框架, 通过课程

学习与域随机化逐步提升策略对地形扰动与参数不

确定性的适应能力. 同时结合物理启发的奖励函数

设计, 在速度跟踪、姿态稳定与控制可执行性之间

建立一致的学习目标, 从而引导策略学习到更符合

工程直觉的多轮协同行为. 策略网络采用轻量化

MLP结构, 并基于 PPO算法训练, 兼顾收敛稳定

性与在线推理效率.
实验结果表明, 所提策略在课程机制驱动下能

够持续提升回报并稳定收敛. 在仿真评估中, 本文

进一步引入 PID-LS与MPC-LS级联基线, 并在起

伏粗糙地形与低摩擦平面地形 (含不同参数子配

置)下进行对比, 结果显示, 端到端控制策略在地形

扰动与参数偏差条件下具备良好的稳定性与执行鲁

棒性. 实机部署验证的结果进一步表明, 该策略可

在 ROS-PLC控制链路中稳定运行, 并实现对速度

指令的基本跟踪, 同时单步推理耗时处于可接受范

围内, 为工程落地提供了初步依据.
未来研究可在本文框架基础上进一步扩展任务

闭环能力, 引入更强的感知与表示学习模块 (如融

合视觉/点云等高维输入的编码网络), 将端到端

学习从底盘速度跟踪拓展到更贴近真实任务的导航

避障、目标导向探索与鲁棒路径跟随等场景, 从而

提升 4WISD平台在复杂环境中的自主性与任务完

成度.
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图 10    实机速度跟踪结果

Fig. 10    Real-world velocity tracking results
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