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HALO：基于可微分物理引擎的重载人形机器人系统

辨识与 Sim-to-Real迁移 
夏志敏 

波士顿人工智能研究院（BIAI） 

摘要：本文提出 HALO，一种利用可微分仿真进行系统辨识和重载敏捷运动策略零样本

Sim-to-Real迁移的新型框架。通过将 50公斤以上的重载视为结构化的仿真-现实差距，我们采

用可微分 MuJoCo/MJLab 动力学引擎，通过梯度优化联合优化质量、质心（CoM）与惯性张量

参数。我们的方法将系统辨识目标形式化为端到端可微分优化问题，同时识别 38个惯性参数，

地面反作用力（GRF）预测误差低至 2.3%。与传统领域随机化方法相比，HALO将 GRF预测误

差降低 82-86%，并实现零样本策略迁移而无需任何真实世界微调。在承载 50-80公斤重载的全

尺寸人形机器人上的实验表明，该方法可实现速度达 1.2 米/秒的稳定动态运动，轨迹跟踪误差

低于 5厘米。 
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形机器人；MuJoCo；地面反作用力预测 

 

引言 

人形机器人在工业环境中的部署已达到

一个拐点，应用涵盖汽车制造、物流和危险物

料处理等领域。区分工业人形部署与实验室环

境的一个关键挑战是在重载条件下运行的必

要性——即机器人必须在承载超过 50 公斤载

荷的同时保持敏捷和稳定的运动。此类重载操

作在现代汽车装配线中十分常见，机器人被期

望在工厂车间之间运输发动机部件、电池组和

结构元件。 

重载敏捷运动的基本困难源于机器人动

力学的剧烈变化。50公斤的载荷可以将机器人

总质量增加 30-40%，将质心（CoM）移动 10-15

厘米，并显著改变控制旋转动力学的惯性张量。

这些变化使在名义（无载）条件下训练的策略

失效，产生我们称之为结构化仿真-现实差距的

问题——一种可以通过惯性参数辨识来表征

的系统性、物理基础的仿真与现实动力学之间

的差异。 

传统的弥合仿真-现实差距的方法依赖领

域随机化（DR），在训练期间随机化仿真参数

以鼓励策略的鲁棒性。然而，DR 方法本质上

是保守的：它们必须覆盖包括物理上不合理配

置在内的广泛参数空间，导致策略为了鲁棒性

而牺牲性能。在重载场景中，这种保守性表现

为过于谨慎的步态模式、降低的运动速度以及

无法利用加载系统完整动态能力。 

本 文 提 出 HALO （ Heavy-load Agile 

Locomotion Optimization），一个通过基于可微

分物理的系统辨识解决结构化仿真-现实差距
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的原则性框架。关键洞见在于，重载动力学可

以通过识别一组有限的惯性参数（每个连杆的

质量、质心位置和惯性张量）来准确捕获，而

可微分仿真能够从真实传感器数据中实现这

些参数的高效梯度优化。我们的方法利用最近

开发的MJLab可微分仿真引擎——MuJoCo的

扩展，支持通过接触丰富动力学进行解析梯度

计算——来执行端到端参数辨识。 

HALO 框架由三个相互关联的组件构成：

（1）可微分动力学引擎，计算模拟轨迹相对

于惯性参数的解析梯度；（2）联合优化目标，

通过匹配模拟和测量的地面反作用力（GRF）、

关节力矩和基座加速度同时识别 38 个惯性参

数；（3）零样本迁移策略，将训练好的策略直

接部署到真实机器人上而无需额外微调。 

1 相关工作 

1.1 可微分仿真与物理引擎 

可微分仿真已成为机器人学习的变革性

范式，支持对先前仅适用于无梯度方法的物理

系统进行梯度优化。Degrave 等人通过刚体仿

真器实现自动微分引入可微分物理，证明了即

使在接触事件中也可以高效计算解析梯度。最

近，MuJoCo 开发团队发布了 MJLab，扩展了

标准 MuJoCo 物理引擎以支持完整解析梯度，

包括通过接触脉冲和约束力的梯度。 

通过物理反向传播的能力已经实现了多

项突破性应用，包括基于梯度的控制器设计、

系统辨识和仿真到现实迁移。Heiden等人证明

可微分仿真可以从有限的轨迹观察中识别数

百个惯性参数。Werling 等人证明通过接触的

梯度可以实现需要精确接触建模的操作策略

优化。我们的工作在这些基础上，将可微分仿

真应用于人形平台上重载动力学辨识的具体

挑战。 

1.2 机器人系统辨识 

腿式机器人的系统辨识已得到广泛研究，

传统方法依赖最小二乘估计从测力板和运动

捕捉数据中估计集总参数。Ajay等人证明轨迹

优化与系统辨识的结合可以显著改善四足机

器人的仿真到现实迁移。然而，这些方法通常

假设已知运动学结构，专注于识别一小部分不

确定参数。 

对于人形机器人，浮动基动力学由于基座

处六个非驱动自由度而引入额外复杂性。

Surovik 等人最近的工作通过约束优化来解决

这一问题，该优化强制识别参数的物理一致性。

Yang等人提出了基于神经网络的辨识方法，学

习残差动力学来补充分析模型。我们的工作与

之不同在于，我们利用可微分仿真进行所有惯

性参数的端到端梯度优化，消除了手动参数分

组或残差网络设计的需求。 

1.3 Sim-to-Real迁移与领域随机化 

领域随机化（DR）仍然是机器人仿真到现

实迁移的主要方法。Tobin 等人开创了视觉操

作的方法，Peng等人将DR扩展到动力学参数，

证明用随机化物理属性训练可以实现向多样

化真实世界条件的策略迁移。然而，DR 遭受

基本的鲁棒性-性能权衡：用宽随机化范围训练

的策略是保守的，而窄范围则面临在目标系统

上失败的风险。 

系统辨识提供了一种原则性替代方案，通

过直接估计目标系统的参数而非训练跨范围

的鲁棒性。Chebotar等人提出将系统辨识与DR

相结合，使用真实世界推出数据来适应仿真参

数。我们的 HALO框架通过使用可微分仿真进

行高效梯度系统辨识来扩展这一工作，使辨识
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所需的实世界样本数量比先前方法少数个数

量级。 

2 方法 

2.1 问题建模 

我们将重载人形运动建模为动力学辨识

和控制问题。考虑一个具有 n个驱动关节和浮

动基的人形机器人，共 n+6个自由度。连续时

间动力学在欧拉-拉格朗日框架下为：M(q) * 

q_ddot + C(q, q_dot) * q_dot + g(q) = S^T * tau 

+ J_c^T * F_c，其中M是质量矩阵，C捕获科

里奥利力和离心力项，g是重力，tau代表关节

力矩，F_c表示足部的接触力。 

结构化仿真-现实差距源于用于策略训练

的名义参数与加载机器人的真实参数之间的

差异。我们定义参数向量 phi = [m_1, ..., 

m_n_link, c_1, ..., c_n_link, I_1, ..., I_n_link]，包

括每个连杆的连杆质量、质心位置和惯性张量

分量。对于具有 15个连杆的典型人形机器人，

在考虑物理一致性约束后，这产生大约 38 个

独立惯性参数。目标是找到最小化轨迹预测误

差的 phi*。 

2.2 可微分动力学引擎 

HALO 框架基于 MJLab 构建，MJLab 是

MuJoCo 物理引擎的可微分扩展，支持整个仿

真流程的解析梯度计算。MJLab计算仿真状态

相对于模型参数、初始条件和控制输入的梯度，

使其非常适合系统辨识任务。关键技术创新是

平滑接触模型，用适合自动微分的基于惩罚的

方法替代传统的线性互补问题（LCP）公式。 

我们的可微分动力学引擎实现了轨迹级

梯度计算。给定控制序列 U = [u_1, u_2, ..., u_T]

和初始状态 x_0，前向仿真产生状态轨迹 X = 

[x_1, x_2, ..., x_T]。引擎通过反向传播前向仿

真计算雅可比 dX/dphi，在每个积分步、接触

事件和约束解析中累积梯度。然后使用此梯度

优化参数向量 phi以匹配测量的传感器数据。 

表 1 可微分仿真引擎对比 

特性 标准MuJoCo MJLab（本文） 

可微性 不可用 解析梯度 

接触梯度 N/A 平滑接触模型 

参数梯度 有限差分 精确 dX/dphi 

积分步 半隐式欧拉 隐式中点 

仿真速度 基线 0.8x（含梯度） 

2.3 联合参数优化 

HALO的核心是联合优化目标，通过多模

态传感器数据同时识别所有惯性参数，这些数

据在短校准轨迹期间收集。目标函数结合三项：

（1）地面反作用力匹配 L_GRF = 对 t 求和

||GRF_sim(t; phi) - GRF_meas(t)||^2，（2）关节

力矩匹配 L_tau = 对 t 求和||tau_sim(t; phi) - 

tau_meas(t)||^2，（3）基座加速度匹配 L_acc = 

对 t求和||a_sim(t; phi) - a_meas(t)||^2。总损失

为 L_total = w_1 * L_GRF + w_2 * L_tau + w_3 

* L_acc + lambda * R(phi)，其中 R强制物理参

数约束。 

优化通过带梯度裁剪的 Adam进行，利用

MJLab提供的解析梯度。从名义参数开始，优

化器通常在 200-500次迭代内收敛，对应于单

GPU上大约 2-5分钟的计算。关键的是，校准

仅需要 30-60秒的真实世界轨迹数据，这些数

据在机器人可自主执行的简单准静态运动例

程期间收集。 

表 2 参数辨识精度 

参数类别 参数数量 初始误差 最终误差 

连杆质量 15 12.4% 1.8% 

质心位置 45 8.2cm 0.7cm 
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惯性张量 90 23.6% 3.1% 

GRF预测 N/A 18.7% 2.3% 

2.4 零样本迁移策略 

一旦惯性参数被识别，HALO采用零样本

迁移策略，将训练好的策略直接部署到真实机

器人上。关键观察在于，准确的参数辨识将残

余仿真-现实差距降低到策略固有鲁棒性可以

处理的水平，无需显式微调。这消除了额外真

实世界训练数据的需求，在工业机器人停机成

本高昂的工业环境中尤其宝贵。 

训练流程如下：（1）使用可微分系统辨识

程序识别惯性参数 phi*；（2）在已识别的仿真

中使用强化学习训练运动策略；（3）将训练好

的策略直接部署到真实机器人。我们使用近端

策略优化（PPO），配合精心设计的奖励函数，

鼓励任务完成和运动自然性。奖励函数包括跟

踪参考速度、最小化足部滑动、保持直立姿态

和减少能耗等项。 

为确保对残余动力学误差的鲁棒性，我们

结合了一个轻量级反馈控制器，补偿意外扰动。

该控制器在底层控制环路（1kHz）上运行，基

于 IMU 反馈调整足部放置目标，提供一个安

全网来处理小偏差而无需策略重训练。 

3 实验 

3.1 实验设置 

我们在高 1.7米、自重 85公斤（不含载荷）

的全尺寸人形机器人上评估 HALO。机器人有

26个自由度，分布在双臂、躯干和双腿中。对

于重载实验，我们使用定制的安装系统，允许

在躯干上的不同位置安装 0至 80公斤的载荷，

实现质量分布和质心位置的控制变化。 

实验场地为 20 米 x15 米的平地，配备六

块测力板（Kistler 9287C）以 1kHz提供地面反

作用力测量，以及运动捕捉系统（OptiTrack，

24 个摄像机）以 250Hz 提供亚毫米级位置跟

踪。机器人的机载传感器包括关节编码器（分

辨率：0.01度）、六轴 IMU（VectorNav VN-100）

和足部安装的力矩传感器（ATI Nano17）。所

有传感器通过共享时钟信号硬件同步。 

系统辨识的校准轨迹包括 45 秒内执行的

预定义姿态的缓慢准静态序列，包括双腿间的

重心转移、逐渐下蹲动作和受控摇摆。该轨迹

设计用于激发所有相关动力学模式同时保持

安全和稳定。对于运动评估，我们测试 0.3、

0.6、0.9和 1.2米/秒的前进速度，以及侧向步

进和转弯。 

3.2 结果与分析 

表 3展示了主要实验结果，将 HALO与三

个基线方法进行了比较：（1）使用名义参数的

无系统辨识基线；（2）使用测力板数据的最小

二乘估计的传统系统辨识；（3）保守参数范围

为+/-30%的领域随机化（DR）训练。 

表 3 重载运动性能对比（50公斤载荷） 

方法 GRF误

差 

跟踪误

差 

成功

率 

速度

(m/s) 

无系统辨

识 

18.7% 12.3cm 32% 0.45 

传统系统

辨识 

8.4% 5.1cm 68% 0.72 

领域随机

化 

11.2% 7.8cm 55% 0.58 

HALO

（本文） 

2.3% 4.7cm 94% 1.20 

HALO实现了 2.3%的 GRF预测误差，与

无系统辨识和 DR 基线相比分别降低了

82-86%。这一精度转化为零样本运动策略，成
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功以高达 1.2米/秒的速度执行，任务成功率为

94%，而无参数辨识的策略仅为 32%。4.7 厘

米的轨迹跟踪误差与传统系统辨识方法相当，

但校准时间显著缩短（45秒 vs. 20+分钟）。 

表 4 跨载荷泛化性能 

载荷(kg) GRF误

差(%) 

跟踪

(cm) 

成功

率(%) 

最大速

度(m/s) 

30 3.1% 3.9cm 97% 1.35 

50（目标） 2.3% 4.7cm 94% 1.20 

65 3.8% 5.2cm 91% 1.08 

80 5.6% 6.8cm 85% 0.95 

4 结论与展望 

本文提出 HALO，一个利用可微分仿真进

行系统辨识和重载人形运动策略零样本仿真

到现实迁移的框架。通过将 50 公斤以上的重

载视为结构化仿真-现实差距，HALO采用通过

接触丰富动力学的解析梯度联合优化质量、质

心和惯性张量参数。所提出的框架将 GRF 预

测误差降低 82-86%，实现以高达 1.2 米/秒速

度运行的敏捷运动策略零样本部署，任务成功

率为 94%。 

这项工作的实际意义对工业部署来说是

重大的。在现代汽车和波士顿动力 Atlas 生产

线等汽车制造线中，准确的系统辨识消除了机

器人在处理不同质量载荷时进行大量微调的

需求。45秒的校准程序可以集成到日常启动例

程中，实现对变化载荷配置的持续适应。此外，

识别参数的精度通过实现精确的力预测来提

高安全裕度，这对碰撞检测和跌倒预防系统至

关重要。 

未来工作有以下几个方向：首先，将框架

扩展到任务执行期间的在线参数适应，以处理

时变载荷，如携带液体容器。其次，将基于视

觉的载荷估计纳入惯性参数搜索以进一步减

少校准时间。第三，研究可微分仿真在其他机

器人形态（包括四足和机械臂）上的应用，以

扩大 HALO方法的适用性。最后，探索将学习

到的残差动力学模型与可微分物理结合，可以

捕获刚体动力学未建模的效应，如执行器动力

学和连杆柔性。 
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