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使用零力矩点反馈的双足机器人惯性参数辨识
吴伟国，高力扬

（哈尔滨工业大学 机电工程学院 仿生仿人机器人及其智能运动控制研究室， 哈尔滨 １５００９０）

摘　 要： 为解决基于关节力矩的双足机器人参数辨识方法辨识精度不高，基于完整的足底力信息和运动捕捉数据的辨识方法

对实验条件要求较高的问题，提出基于 ＺＭＰ（ ｚｅｒｏ ｍｏｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔ）数据的双足机器人惯性参数辨识方法。 将理论 ＺＭＰ 与实际

ＺＭＰ 的位置偏差作为目标函数，考虑参数范围和机器人总质量两类约束条件，建立只使用双足机器人自身传感器采样数据的

惯性参数辨识优化模型。 针对所建模型无法拆分成线性形式的问题，推导目标函数关于参数矢量的梯度矢量和海塞矩阵，并
给出了基于最速下降法和牛顿法的优化求解算法。 使用 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 机器人的双足部分，进行腿部杆件的惯性参数辨识实验，
将所提出方法得到的辨识结果与传统基于关节力矩的辨识结果进行对比，发现基于 ＺＭＰ 的辨识方法的结果更接近于三维几

何建模得到的参数标称值，且理论 ＺＭＰ 与实际 ＺＭＰ 的偏差均值为 ４．６ ｍｍ，小于传统基于力矩辨识方法的 １２．４ ｍｍ，说明所提

出的基于 ＺＭＰ 的惯性参数辨识方法能够得到比传统方法更好的结果。
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　 　 准确的动力学模型是获得良好控制效果的前提

之一，因此在对实际机器人进行控制实验之前，往往

需要进行参数辨识，以减少控制器中理论模型的误

差。 参数辨识的研究对象大多为机器人操作臂等有

根系统［１－３］，对系统的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 方程或牛欧方程进

行线性化［４－５］，可得到如下方程：

τ ＝ Ｙ ｑ，ｑ·， ｑ̈( ) Φ ＋ τｆ （１）
式中： τ 和 τ ｆ 分别为关节的驱动力矩和摩擦力矩矢

量，ｑ 为关节角矢量，Ｙ 为由关节运动确定的回归矩

阵，Φ为由待辨识的基底参数组成的矢量。
根据回归矩阵 Ｙ的行列式［６］ 或条件数［７］ 对参数

辨识时机器人的运动轨迹进行优化，使Φ中的参数得

到充分激励，对不同时刻的测量数据进行组合，使用

最小二乘法［１－２］ 或其他优化求解算法［３］ 对式（１） 中

的函数进行拟合，即可得到最优的模型参数。
近年来，随着机器人操作臂的参数辨识技术日



趋成熟，研究者们将目光转向了包含双足机器人在

内的多支链无根系统，一部分研究中直接使用与机

器人操作臂相同的方法，将双足机器人的某个杆件

固定，对不同的运动学支链单独进行识别。 例如 Ｈｅ
等［８］将仿人机器人的躯干固定，根据关节力矩数据

对机器人的手臂惯性参数进行了辨识；熊文英［９］ 将

双足机器人的躯干固定，对大腿和小腿的惯性参数

进行了参数辨识；Ｉｗａｓａｋｉ 等［１０］ 固定双足机器人的

右脚，进行了 ＨＲＰ－２ 机器人的参数辨识仿真。
上述参数辨识方法无法得到被固定杆件的惯性

参数，且辨识结果受关节摩擦的不确定性影响，会产

生一定误差。 为解决上述问题，Ａｙｕｓａｗａ 等［１１］ 对足

式机器人的一般动力学模型［１２］ 进行变形处理，得到

参数辨识方程：

ＹＯ ｑＯ，ｑ·Ｏ，ｑ̈Ｏ( ) Φ ＝ ∑
ＮＬ

ｉ ＝ １
ＪＴ
ｉ Ｆｉ （２）

提出了足式机器人惯性参数辨识的基准杆件方法。
其中： ｑＯ 为由基准杆件位姿矢量 ｑＢ 和机器人关节

角矢量 ｑ组成的观测矢量，ｑＯ ＝ ［ｑＢ
Ｔ， ｑＴ］ Ｔ；ＹＯ 是考

虑基准杆件运动的回归矩阵；ＮＬ 是机器人足的数

量；Ｆｉ 是第 ｉ 个足的六维力矢量；Ｊｉ 是第 ｉ 个足到基

准杆件的雅可比矩阵。
对式（２）参数辨识方程使用最小二乘法即可直

接得到惯性参数 Φ的辨识结果。 一些研究者在此基

础上进行了进一步研究，２０１５ 年 Ｏｇａｗａ 等［１３］ 将式

（１）和式（２）结合进行了 ＴＯＲＯ 仿人机器人的参数辨

识实验；Ｊｏｖｉｃ 等［１４］２０１５ 年提出了一种足式机器人参

数辨识的激励运动优选方法，考虑杆件惯性参数的实

际取值范围，又于 ２０１６ 年提出了一种基于二次规划

的分层优化参数辨识方法［１５］；Ｂｏｎｎｅｔ 等［１６］ 对参数辨

识的激励运动进行参数化建模，提出了一种能使回归

矩阵列满秩的激励轨迹优化方法。 用该方法进行双

足机器人的惯性参数辨识时， 需要使用运动捕捉设

备采集机器人躯干的运动（对应 ｑＢ 及其导数），并同

时记录机器人各关节的运动（对应 ｑ 及其导数） 和每

个足上完整的６维力信息（对应Ｆｉ），因此难于应用在

足底只装有接触力传感器的机器人上。
针对上述问题，本文提出基于足底 ＺＭＰ 的双足

机器人惯性参数辨识方法，其优势在于：１）与使用

式（１）的参数辨识方法相比；不受关节摩擦阻尼的

影响，能够得到精度更高的辨识结果；２）与使用式

（２）的参数辨识方法相比，所提出的方法不需要额

外的运动捕捉和测力设备，只需要使用机器人自带

的接触力传感器就能完成参数辨识。
本文首先基于足底 ＺＭＰ 数据建立双足机器人

惯性参数辨识的优化模型；然后，给出求解此最优参

数的算法；最后，对 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 机器人的双足部分

进行参数辨识实验，对比所提出的方法和基于关节

力矩的参数辨识方法（式（１））的结果。

１　 基于 ＺＭＰ 数据的参数辨识模型

１．１　 双足机器人的通用模型

如图 １ 为双足机器人的通用模型，其中忽略了

机器人的具体机构，仅考虑机器人的质心、足底支撑

区以及构成本体的 ｎ 个杆件（图中仅画出了第 ｉ 个
杆件），且在本文后续的推导中，认为足底支撑区与

地面不滑移。 ΣＯ － ｘｙｚ是与地面固连的基坐标系，将
机器人各杆件的重力和惯性力向质心 Ｃ 简化，得到

的合力与合力矩矢量分别以 Ｆ 和 Ｍ 表示。 将双足

机器人的关节角表示为 θ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｎ － １），则可

定义关节角矢量 ｑ ＝ ［θ １，θ ２，…，θ ｎ －１］ Ｔ，机器人的运

动状态矢量可用 Ｓ ＝ ｑＴ ｑ·Ｔ ｑ̈Ｔ[ ] Ｔ 表示。
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图 １　 双足机器人的一般模型

Ｆｉｇ．１　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂｉｐｅｄ ｒｏｂｏｔ

　 　 机器人第 ｉ 个杆件的质心为 Ｃ ｉ，杆件坐标系设

为 ΣＯｉ － ｘｉｙｉｚｉ，杆件 ｉ 的惯性参数共有 １０ 个，包括：
杆件质量 ｍｉ，杆件系内的质心位置坐标 ｘｉ、ｙｉ、ｚｉ，杆
件的惯性矩 Ｉｘｘｉ、Ｉｙｙｉ、Ｉｚｚｉ、Ｉｘｙｉ、Ｉｘｚｉ、Ｉｙｚｉ，上述参数可被写

成参数矢量 Φｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 的形式：
Φｉ ＝ ｍｉ　 ｘｉ　 ｙｉ　 ｚｉ　 Ｉｘｘｉ　 Ｉｙｙｉ　 Ｉｚｚｉ　 Ｉｘｙｉ　 Ｉｘｚｉ　 Ｉｙｚｉ[ ] Ｔ （３）

将各杆件的参数矢量进行组合，可得到机器人

的总体参数矢量：
Φ ＝ ΦＴ

１ ΦＴ
２ … ΦＴ

ｎ[ ]
Ｔ （４）

其中共含 １０ｎ 个惯性参数。 根据机器人系统的动力

学模型，ＺＭＰ 的理论位置坐标 （ｘ’， ｙ’） 为

ｘ′ ＝ ｘＣ － （ＦＸｚＣ ＋ ＭＹ） ／ ＦＺ

ｙ′ ＝ ｙＣ － （ＦＹｚＣ － ＭＸ） ／ ＦＺ
{ （５）

　 　 ＰＣ ＝ ｘＣ ｙＣ ｚＣ[ ] Ｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉＰＣｉ ／ Ｍ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉ Ｐ ｉ ＋ ＲｉｐＣｉ( ) ／ Ｍ （６）

其中， ｘＣ、ｙＣ、ｚＣ 是质心的位置坐标，ＦＸ、ＦＹ、ＦＺ 是质
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心处惯性力的三轴分量，且

Ｆ ＝ ＦＸ ＦＹ ＦＺ[ ] Ｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉ ｇ － ａＣｉ( ) （７）

ＭＸ、ＭＹ 分别是质心处惯性力矩的 ｘ 轴、ｙ 轴分量，

Ｍ ＝ ＭＸ ＭＹ ＭＺ[ ] Ｔ ＝ －∑
ｎ

ｊ ＝１
ｍｊ ＰＣｊ － ＰＣ( ) × ａＣｊ （８）

式中：Ｍ为测得的机器人总质量；ＰＣｉ 和 ａＣｉ 分别为杆件

ｉ的质心在基坐标系内的位置和加速度矢量；ｐＣｉ 为杆件

ｉ 的质心在第 ｉ 个杆件坐标系内的位置矢量，ｐＣｉ ＝ ［ｘｉ，
ｙｉ， ｚｉ］Ｔ；Ｐｉ 和Ｒｉ 分别为 ΣＯｉ 系在基坐标系内的位置矢

量和旋转矩阵；ｇ 为重力加速度矢量。
１．２　 参数辨识建模

参数辨识的基本思想是通过修改参数标称值，使
理论计算和实测的物理量偏差最小。 这里将 ＺＭＰ 的

理论坐标 （ｘ′， ｙ′） 表示成运动状态矢量 Ｓ 和参数矢

量 Φ的函数， 可定义如下的 ＺＭＰ 偏差函数：

ｅ（Ｓ） ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
［ｘ′（Ｓｊ，Φ） － ｘｊ］２ ＋ ［ｙ′（Ｓｊ， Φ） － ｙｊ］２ （９）

式中： Ｓ ｊ 为第 ｊ个采样周期测得的 Ｓ矢量，ｘ ｊ、ｙ ｊ 分别

为第 ｊ个采样周期测得的 ＺＭＰ 位置 ｘ轴和 ｙ轴坐标，
Ｎ 为参数辨识过程中的采样周期总数。

参数识别的优化模型可被表示为

Φ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ ｅ（Φ）
ｓ．ｔ． Φｍｉｎ ≤ Φ≤ Φｍａｘ

ｃ·Φ ＝ Ｍ （１０）
式中 Φ∗ 为最优参数矢量；Φｍｉｎ 和 Φｍａｘ 分别是由各

参数下限和上限组成的矢量；ｃ 为质量约束矢量，ｃ ＝
［ｂ１

Ｔ， ｂ２
Ｔ， …， ｂｎ

Ｔ］ Ｔ，其中 ｂｉ（ ｉ ＝ １，２…，ｎ） 均是只

有第一个元素为 １ 其余元素均为 ０ 的 １０ 维矢量。
在式（１０） 的优化模型中，第二个约束条件的物

理含义为按参数标称值计算的机器人总质量应等于

事先测量的值 Ｍ。

２　 参数辨识优化模型的求解算法

由于式（５）中 ＺＭＰ 的理论位置坐标 （ｘ′， ｙ′） 无

法写成像式（１） 或式（２） 那样的关于参数矢量Φ的

线性形式，因此不能使用最小二乘法进行求解，这里

考虑 ｃ∙Φ ＝Ｍ的等式约束，使用如下的迭代法对式

（１０） 中的优化模型进行求解：
Φ（ｋ） ＝ Φ（ｋ－１） ＋ ［Ｅ － ｃ （ｃＴｃ） －１ ｃＴ］ΔΦ （１１）

式中上标 （ｋ）表示迭代的步数，Ｅ 为与 Φ同阶的单位

矩阵，ΔΦ是每次迭代的参数增量矢量。
一般情况下，增量 ΔΦ按牛顿迭代法确定，

ΔΦ ＝ － Ｈ －１Ｇ （１２）
其中 Ｇ和Ｈ分别为误差函数 ｅ的梯度矢量和海塞矩

阵。 当海塞矩阵Ｈ奇异时，使用式（１３） 所示的最速

下降法求解 ΔΦ，
ΔΦ ＝ － αＧ （１３）

其中 α 为学习率（α ＞ ０）。 上述迭代过程的收敛条

件可表示为

‖ΔΦ‖ ≤ ε （１４）
其中， ε 为预设的误差限。 综合式（１１） ～ （１４），图
２ 给出了上述优化模型求解算法的具体计算流程。

结束

Y
‖ΔΦ‖≤ε?

Φ(k)=Φ(k-1)+[E-ccT

cTc
]ΔΦ

ΔΦ=-αG

NN

ΔΦ=-H-1G

det(H)≠0?

计算G和H

随机初始化Φ

开始

图 ２　 参数辨识模型的求解算法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 上述算法中的海塞矩阵 Ｈ 和梯度矢量 Ｇ 分别为

Ｈ ＝ ∂２ｅ
∂Φ２

＝ ２∑
Ｎ

ｉ ＝ １

∂２ｘ′
ｊ

∂Φ２ ｘ′
ｊ － ｘ ｊ[ ] ＋

∂２ｙ′
ｊ

∂Φ２ ｙ′
ｊ － ｙ ｊ[ ]{ ＋

∂ｘ′
ｊ

∂Φ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

∂ｘ′
ｊ

∂Φ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ

＋
∂ｙ′

ｊ

∂Φ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

∂ｙ′
ｊ

∂Φ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ

} （１５）

Ｇ ＝ ∂ｅ
∂Φ

＝ ２∑
Ｎ

ｊ ＝ １

∂ｘ′
ｊ

∂Φ
ｘ′
ｊ － ｘ ｊ( ) ＋

∂ｙ′
ｊ

∂Φ
ｙ′
ｊ － ｙ ｊ( ){ } （１６）

其中 ｘ′
ｊ ＝ ｘ′（Ｓ ｊ，Φ），ｙ′

ｊ ＝ ｘ′（Ｓ ｊ，Φ），ｘ′和 ｙ′关于Φ的

一阶偏导为：

∂ｘ′

∂Φ
＝ ｘ·Ｃ －

Ｆ
·

ＸｚＣ ＋ ＦＸｚ
·
Ｃ ＋ Ｍ

·

Ｙ

ＦＺ

＋
ＦＸｚＣ ＋ ＭＹ

Ｆ２
Ｚ

Ｆ
·

Ｚ （１７）

∂ｙ′

∂Φ
＝ ｙ

·

Ｃ －
Ｆ
·

ＹｚＣ ＋ ＦＹｚ
·

Ｃ － Ｍ
·

Ｘ

ＦＺ

＋
ＦＹｚＣ － ＭＸ

Ｆ２
Ｚ

Ｆ
·

Ｚ （１８）

式中 ｘ
·

Ｃ、ｙ
·

Ｃ、Ｆ
·

Ｘ、Ｆ
·

Ｙ、Ｆ
·

Ｚ、Ｍ
·

Ｘ、Ｍ
·

Ｙ 分别表示 ｘＣ、ｙＣ、ＦＸ、
ＦＹ、ＦＺ、ＭＸ、ＭＹ 关于参数矢量Φ的一阶偏导数矢量，
其维数为 ｜ Φ ｜ × １。

ｘ′ 和 ｙ′ 关于 Φ的二阶偏导为

　 ∂２ｘ′

∂Φ２
＝ ｘ̈Ｃ －

Ｆ¨ ＸｚＣ ＋ Ｆ
·

Ｘｚ
·Ｔ
Ｃ ＋ ｚ·ＣＦ

·
Ｔ
Ｘ ＋ ＦＸ ｚ̈Ｃ ＋ Ｍ¨ Ｙ

ＦＺ

＋

Ｆ¨ Ｚ － ２Ｆ
·

ＺＦ
·

Ｔ
Ｚ ／ ＦＺ( ) ＦＸｚＣ ＋ ＭＹ( ) ／ Ｆ２

Ｚ ＋
Ｆ
·

ＸｚＣ ＋ ＦＸｚ
·
Ｃ ＋ Ｍ

·

Ｙ( ) Ｆ
·

Ｔ
Ｚ ／ Ｆ２

Ｚ ＋
Ｆ
·

Ｚ Ｆ
·

ＸｚＣ ＋ ＦＸｚ
·
Ｃ ＋ Ｍ

·

Ｙ( ) Ｔ ／ Ｆ２
Ｚ ． （１９）

　 ∂２ｙ′

∂Φ２
＝ ｙ¨ Ｃ －

Ｆ¨ ＹｚＣ ＋ Ｆ
·

Ｙｚ
·Ｔ
Ｃ ＋ ｚ·ＣＦ

·
Ｔ
Ｙ ＋ ＦＹ ｚ̈Ｃ － Ｍ¨ Ｘ

ＦＺ

＋

Ｆ¨ Ｚ － ２Ｆ
·

ＺＦ
·

Ｔ
Ｚ ／ ＦＺ( ) ＦＹｚＣ － ＭＸ ／ Ｆ２

Ｚ ＋
Ｆ
·

ＹｚＣ ＋ ＦＹｚ
·
Ｃ － Ｍ

·

Ｘ( ) Ｆ
·

Ｔ
Ｚ ／ Ｆ２

Ｚ ＋
Ｆ
·

Ｚ Ｆ
·

ＹｚＣ ＋ ＦＹｚ
·
Ｃ － Ｍ

·

Ｘ( ) Ｔ ／ Ｆ２
Ｚ． （２０）

·２２· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５３ 卷　



式中： ｘ̈Ｃ、ｙ̈Ｃ、Ｆ
¨
Ｘ、Ｆ

¨
Ｙ、Ｆ

¨
Ｚ、Ｍ

¨
Ｘ、Ｍ

¨
Ｙ 分别为 ｘＣ、ｙＣ、ＦＸ、

ＦＹ、ＦＺ、ＭＸ、ＭＹ 关于参数矢量Φ的二阶偏导数矩阵，
其维数为 ｜ Φ ｜ × ｜ Φ ｜ 。 这些偏导可通过对式（４） ～
（６） 求导得到，受限于篇幅这里不详细给出。

３　 参数辨识的数据采集实验

３．１　 待辨识的 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 双足机器人

本文中待参数辨识的机器人是作者所在研究室

自行研制的 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 型类人猿机器人的双足部

分，该机器人的左右两腿完全对称，图 ３ 给出了其照

片、机构简图、以及脚部拆解后的照片。

lc0

L1

L2

L3

l2l1Lw

lc3

lc2

lc1

θL5

θL4

θL3

θL2 θL1

θL6θR6

θR5

m2

θR4

m1

θR2

θR1

m0

(a)机器人照片 (b)机器人的机构

(c)机器人脚掌的拆解照片
脚底板 力传感器安装板 压力传感器 脚掌

Lf

θR3

图 ３　 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 机器人双足部分的照片和机构简图

Ｆｉｇ．３　 Ｐｈｏｔｏ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｂｉｐｅｄ ｐａｒｔ ｏｆ ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ ｒｏｂｏｔ

　 　 上述机器人的左右两腿各有 ６ 个转动关节， 关

节角分别表示为 θＬ ｉ 和 θＲ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，６），每只脚掌

的四角分别嵌入压力传感器，测量机器人与地面接

触的法向力， 用于计算机器人的 ＺＭＰ 位置。 图

３（ｂ） 中 ｍ０、ｍ１、ｍ２、ｍ３ 分别是躯干、大腿、小腿、脚
掌杆件的质量，ｌｃ０、ｌｃ１、ｌｃ２、ｌｃ３ 分别是上述 ４ 种杆件的

质心位置参数，图３（ｂ） 中标出的其他参数均是机器

人的机构参数，其测量值由表 １ 给出。
表 １　 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 双足机器人的机构参数

Ｔａｂ．１　 Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ ｂｉｐｅｄ ｒｏｂｏｔ ｍｍ

Ｌｆ Ｌｗ ｌ１ ｌ２ Ｌ１ Ｌ２ Ｌ３

１２５．０ １００．０ １２０．０ ６０．０ ２２０．０ １８９．０ １０４．０

　 　 如图 ４ 所示，本文所使用的 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 型机器

人采用上位机＋ＩＰＭ－１００ 运动控制板卡进行关节位

置伺服控制，上位机的运动控制指令通过 ＲＳ－４８５
网络发送到驱动和控制各关节电机的 ＩＰＭ－１００ 板

卡上，上位机的指令周期为 ５０ ｍｓ，ＩＰＭ－１００ 板卡内

的位置伺服控制周期为 １ ｍｓ。

足底压力
传感器

各关节的
直流伺服
电动机

IPM100
板卡1

IPM100
板卡12

力传感器变送器

躯干陀螺仪蓝牙

RS-232

RS-485

上位机
IPM100板卡组

GoRoBoT-II型机器人的控制系统

驱动
信号

编码器
反馈

模拟
信号

图 ４　 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 型双足机器人的控制系统硬件框图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｈａｒｄｗａｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ ｂｉｐｅｄ
ｒｏｂｏｔ

　 　 考虑机器人的实际情况，从以下 ３ 个方面对第

１ 节中定义的惯性参数矢量 Φ进行了简化：
１）机器人左右两腿对应杆件相同，因此待辨识

的杆件只有 ４ 种，即脚掌、小腿、大腿、躯干；２）由于

各杆件均是形状大体规则的长方体，这里忽略了其

质心与杆长方向相垂直的偏移量；３）由于激励运动

需考虑双足机器人的平衡问题，机器人运动速度一

般不快， 杆件惯性矩参数 Ｉｘｘ、Ｉｙｙ、Ｉｚｚ、Ｉｘｙ、Ｉｘｚ、Ｉｙｚ 不能

得到充分激励，因此这些参数的值将由三维几何建

模的结果进行近似。
经简化，待识别的机器人惯性参数矢量为 Φ ＝

［ ｌｃ０， ｌｃ１， ｌｃ２， ｌｃ３， ｍ０， ｍ１， ｍ２， ｍ３］ Ｔ，分别包含躯

干、大腿、小腿、脚掌 ４ 种杆件的质心位置和质量。
３．２　 参数辨识的实验过程

在对图 ３ 所示的机器人进行参数辨识实验时，
首先令机器人在单脚站立状态下做限幅随机运动，
运动样本由文献［１７］中提出的方法按随机的参考

ＺＭＰ 轨迹规划得到。 实验过程中以 ５０ ｍｓ 为周期实

时采集传感器数据，共进行 ５ 次时长约为 ９５ ｓ 的实

验，其中 １ 次实验录像的截图如图 ５ 所示。

图 ５　 一次参数辨识实验的视频截图

Ｆｉｇ．５　 Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　 　 由图 ５ 可见，机器人首先向支撑脚（右脚）偏移
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质心并抬起左脚，之后左脚在空中进行目标位置随

机的平移运动，右腿负责保持机器人平衡，使机器人

实际 ＺＭＰ 追踪随机的参考 ＺＭＰ，如此在保证机器人

平衡的基础上，各关节的角度、角速度、角加速度均

呈现连续变化的随机波动。
３．３　 数据采集结果

参数辨识计算需要以下 ３ 类数据：
１）机器人的关节角。 由各关节的伺服电机编

码器反馈和关节减速比算得，再通过差分运算得到

各关节的角速度和角加速度；２）机器人的关节力

矩。 由各关节伺服电机的电流计算电机转矩，根据

关节减速比计算关节力矩；３）足底 ＺＭＰ。 根据安装

在机器人脚底的接触力传感器反馈，经惯性滤波得

到 ＺＭＰ 位置。
图 ６ 给出了一次实验中机器人支撑腿和游腿的

关节角曲线，由于实验过程中机器人的髋关节立转

自由度始终处于保持力矩状态，静止不动，因此图 ６
中没有给出髋关节立转角的曲线。
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图 ６　 一次参数辨识实验中的机器人关节角曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｊｏｉｎｔ ａｎｇｌｅ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 图 ７ 给出了一次实验中支撑脚 ４ 个压力传感器

采集的原始接触力曲线，可知压力原始数据中含有

高频扰动信号，不能直接用于参数辨识计算。
　 　 使用上述接触力数据计算 ＺＭＰ 位置， 得到的 ｘ
轴（前后向）、ｙ 轴（侧向） 坐标曲线如图 ８ 所示。
　 　 由图 ８ 可知，经惯性滤波后 ＺＭＰ 坐标的高频波

动显著减小，且曲线滞后不明显，因此后续的参数辨

识计算将使用滤波后的 ＺＭＰ 位置数据。
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图 ７　 一次实验中机器人足底压力传感器原始数据曲线
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图 ８　 一次参数识别实验得到的足底 ＺＭＰ 位置坐标曲线

Ｆｉｇ．８　 ＺＭＰ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 图 ９（ａ）、（ｂ）分别给出了一次实验中机器人支

撑腿和游腿的关节力矩曲线，可以看到，实验过程中

机器人各关节的转矩呈现随机波动的变化规律，由
于游腿的脚掌地面始终与支撑面平行（见图 ５），因
此游腿脚踝侧偏关节的力矩始终较小。
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图 ９　 一次参数识别实验得到的关节力矩曲线
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４　 参数辨识结果的对比与分析

用第 ３ 节获得的实验数据，按第 ２ 节给出的参

数辨识求解算法计算最优参数。 求解过程中的学习

率 α 由试错过程确定，初始值设为 １，即按照 １００％
的梯度矢量确定参数矢量 Φ 的调整量，然后逐渐减

小 α 的值，直到连续的 ３ 次计算均能收敛于相同结

果，此时认为参数辨识算法达到了稳定收敛的结果，
在本文中算法稳定收敛对应的 α 值为 ０．０２；确定参

数矢量增量的阈值 ε 时，考虑到长度参数和质量参

数分别辨识到 ０．１ ｍｍ 和 ０．１ ｇ 的精度即能满足控制

要求，因此将 ε 设为 １×１０－４。 图 １０ 给出了对一次实

验数据进行计算得到的误差函数（见式（９））和收敛

指标（见式（１４）），收敛于第 １２１ 次迭代。
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Ｆｉｇ．１０　 Ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 用机器人的关节力矩进行了参数辨识计算，计算

过程中将机器人的支撑脚作为固定不动的杆件，具体

计算方法已在文献［８－１０］中给出，这里不详细展开。

表 ２ 分别给出了基于 ＺＭＰ 和基于关节力矩的参数辨

识结果。 包括 ５ 次实验数据分别计算得到的参数均值

和标准差，以及由三维几何建模得到的参数标称值。
表 ２　 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 双足机器人的参数识别结果

Ｔａｂ．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ ｒｏｂｏｔ

方法 Ｌｃ０ ／ ｍｍ Ｌｃ１ ／ ｍｍ Ｌｃ２ ／ ｍｍ Ｌｃ３ ／ ｍｍ ｍ０ ／ ｋｇ ｍ１ ／ ｋｇ ｍ２ ／ ｋｇ ｍ３ ／ ｋｇ

三维几何建模的参数标称值 ２１０．６ １９１．９ ５５．２ ７６．１ １３．８７ ３．６７ ３．１９ ２．４１
基于 ＺＭＰ 的辨识结果 ２１２．１±５．７ １８９．７±４．９ ５６．３±２．３ ７４．３±１．７ １４．８５±２．３３ ３．４１±０．５８ ２．９１±０．２２ １．２６±０．０７

基于关节力矩的辨识结果 ２１５．４±８．９ ２０１．３±１１．２ ５３．２±３．３ ７１．６±２．６ １５．７３±２．２１ ３．９２±０．６２ ２．５４±０．３７ ０．６８±０．１４

　 　 一般情况下，参数标称值的误差由加工装配误

差、软管配线等无法在三维几何建模中体现的因素

引起，因此参数标称值与真值的差距不会很大。 由

表 ２ 数据可见，基于 ＺＭＰ 的辨识结果更接近三维几

何建模得到的参数标称值，且除去参数 ｍ０， 基于

ＺＭＰ 的辨识方法在其他 ７ 个参数上均得到了比传

统方法更小的标准差，说明基于 ＺＭＰ 的参数辨识方

法得到的结果好于基于关节力矩的参数辨识结果。
表 ２ 中参数 ｍ３ 的辨识结果与三维几何建模的

参数标称值偏差较大，是由于 ｍ３ 对应的脚掌杆件处

配线相对集中（有 ２ 个电机和 ４ 个力传感器的线

缆），对机器人杆件的牵拉作用更强，且所进行的激

励运动中支撑脚的脚掌与地面始终相对静止，激励

效果弱于其他杆件，因辨识结果的偏差较大。
　 　 为进一步比较两种方法所得结果的优劣，在与

第 ３ 节相同的条件下，单独进行了一次机器人的随

机运动实验，并记录机器人的关节运动数据和 ＺＭＰ
位置，将表 ２ 中给出的参数均值和新得到的运动数

据代入机器人的动力学模型，计算了理论 ＺＭＰ 的位

置坐标，图 １１ 中给出了不同参数值对应的理论

ＺＭＰ 与实验测得的 ＺＭＰ 的距离偏差曲线，其中的

水平虚线是不同曲线对应的 ＺＭＰ 偏差均值线，还标

出了各曲线的偏差均值。
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图 １１　 不同参数取值下的理论 ＺＭＰ 与实际 ＺＭＰ 偏差

Ｆｉｇ．１１ 　 Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ＺＭＰ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ＺＭＰ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

　 　 由图 １１ 可知，参数标称值 ＺＭＰ 偏差最大，平均

为 ３３．８ ｍｍ；基于 ＺＭＰ 的参数辨识结果的平均 ＺＭＰ
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偏差为 ４．６ ｍｍ，好于基于关节力矩的参数辨识结果

的 １２．４ ｍｍ，说明了所提出的基于 ＺＭＰ 的双足机器

人惯性参数辨识方法的有效性。

５　 结　 论

本文仅依靠双足机器人自带的传感器，提出了

基于足底 ＺＭＰ 数据的机器人惯性参数辨识方法，并
在研究室自主研制的 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 型机器人上进行

了惯性参数辨识的实验研究，主要结论如下：
１） 建立了基于 ＺＭＰ 数据的参数辨识优化模

型，并推导了目标函数的梯度矢量和海塞矩阵，使用

最速下降法和牛顿法解决了非线性的参数辨识模型

的优化求解问题。
２） 使用 ＧｏＲｏＢｏＴ－ＩＩ 型机器人进行了双腿的惯

性参数辨识实验，实验结果表明：与传统的基于关节

力矩的辨识方法相比，所提出的参数辨识方法能够

得到更接近于参数标称值的辨识结果，在实验中将

将理论 ＺＭＰ 与实际 ＺＭＰ 的平均偏差由 １２．４ ｍｍ 降

低到了 ４．６ ｍｍ，使平均 ＺＭＰ 偏差缩小了 ６２．９％，得
到了更为准确的机器人惯性参数辨识结果。

综上，本文所提出的基于 ＺＭＰ 的参数辨识方法

容易实现，且相对于传统的方法能进一步获得更准

确的辨识结果，为双足机器人的平衡控制提供了更

准确的动力学模型参数。
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