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Abstract: This paper proposes a possibility walking state analysis model for legged robots based on the feedback 
of acceleration sensor processed by discrete Fourier transform the dynamic analysis of the walking of legged robot. 
According to Mahalanobis distance, this model can express the legged robot walking status quantitatively. Using 
quadrupled robots as an example for evaluation, the experimental results show that this model is able to describe the 
walking of legged robots and express the walking status in real time, and it can help legged robots adjust their 
locomotion with the change of environment to ensure their walking stability. 
Key words: legged walking robot; walking state model; acceleration sensor; mahalanobis distance 

摘  要: 结合步行机器人行走的动力学特性,通过对机器人的加速度传感器信息进行离散傅立叶变换,建立了行

走相关特征值的概率模型.通过使用马氏距离作为判定标准,对步行机器人的行走稳定性给出定量描述.四足步行机

器人平台上的实验结果表明,该模型能够实时反映机器人的行走特性,帮助机器人在行走状态受环境影响发生改变

时,根据行走特征及时调整运动,保证其稳定性. 
关键词: 多足步行机器人;行走状态模型;加速度传感器;马氏距离 
中图法分类号: TP242   文献标识码: A 

多足步行机器人的行走是在给定摆动顺序的步态中,由腿的连续运动或跨步完成的.早期研究者主要从步

态轨迹规划、动态行走规划等方面开展工作[1−3].近年来,许多学者将目光投向步行机器人的步态优化设计,在提

升行走速度方面进行了大量的研究[4−6].行走速度的提升对稳定性提出了更高的要求.Hirose[7]和Pack[8]等人提

出了对角线原理和稳定容许线等原理,能够准确判定静态行走机器人的稳定性,但不适用于机器人的动态行走

稳定性的辨识.伍科布拉托维奇[9]提出的零力矩点(zero moment point,简称ZMP)的概念,刘莉、汪劲松等人[10]提

出的基于六维力/力矩传感器的拟人机器人实际ZMP检测的方法,能有效辨识动态行走中机器人的翻转状态,但
在辨识机器人各种除翻转外的异常状态上存在不足.步行机器人通常工作在动态不确定环境中,各种异常的发

生难以避免,为此必须提高机器人在行走中对自身状态的快速理解和识别能力.机器人主要通过各种传感器来
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感知自身和环境信息,而步行机器人通常会搭载加速度传感器、陀螺仪等传感器[11].Canepa[12]从力学响应的角

度对加速度传感器读数进行的分析指明其能够标定机械手的运动状态,但机械手无论是工作环境、运动空间以

及运动方式都相对固定,而步行机器人的行动系统则要复杂许多;Cakmakci[13]通过对加速度传感器信息的分析

及手工标定 ,能够给出机器人所处的预标定运动状态 ,Vail和Veloso[14]对四足步行机器人Aibo(artificial 

intelligence robot) ∗∗
搭载的三维加速度传感器的分析成功地实现了对步行机器人运动环境和速度的检测,但上

述工作是从统计学的角度对数据进行分析,缺乏对机器人运动的考虑,当机器人的运动频繁改变时难以适应.步
行机器人的行动系统比较复杂,为了准确标定其运动特点,需要对引起加速度传感器读数变化的原因——机器

人行走——进行详细分析并建立有效描述. 
针对上述实际需要,本文提出一种基于加速度传感器反馈的多足步行机器人行走分析模型,通过离散傅立

叶变换将时域传感器信息变换到频域,结合步行机器人行走分析,建立行走特征概率模型,能够实时反映行走状

态变化.Aibo 四足机器人平台上的分析和实验表明,相对于同类工作,本系统具有较好的实时性及较高的精确

度,能够实现对多足步行机器人行走状态的辨识,在稳定步行判定、碰撞检测等方面有较好的应用. 
本文第 1 节提出基于加速度传感器的步行机器人行走分析.第 2 节给出步行机器人行走状态概率模型的建

立及标定.第 3 节以 Aibo 机器人为实验平台对本文提出的方法通过检验行走中碰撞的方式进行实验,并与相关

工作的实验结果进行对比.第 4 节是结论和今后的工作设想. 

1   加速度传感器反馈的分析 

1.1   加速度传感器与行走的相关性 

步行机器人可看作由 n 个质量体和 l 个关节组成闭环或开环运动链系的机械系统,摩擦力、重力、执行器

以及外部环境和约束作用分别对 n 个质量体施加力和转矩,由牛顿-欧拉方程得到质量体 Si 上的动力学方程: 

 l r
i i i i i iW W Z ZΛ ω Λ+ = +  (1) 

其中:Wl 是 6l 维广义约束力矢量;Wr 为 6n 维广义作用力(包括重力、摩擦力、外力、驱动力等);Λi 为广义速度;Zi

和ω i 分别为 6×6 阶增广质量矩阵和增广角速度矩阵.于是可以得到机器人的动力学模型: 

 l rW W Z ZΛ ω Λ+ = +  (2) 
其中, , W W ,1 2[ , ,..., ]l lT lT lT T

lW W W W= 1 2[ , ,...,r rT rT rT
lW W= 1 2( , ,..., n]T )Z diag Z Z Z≡ , 1 2( , ,..., )ndiagω ω ω ω≡

                                                            

. 

步行机器人通常脚底受力面较小,可看作点接触,可以忽略脚底的力矩.在将机器人作为一个整体考虑时,
其行走状态仅与其行走速度(加速度)和所受广义作用力相关.图 1 以四足机器人为例给出了受力示意图. 
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Fig.1  Force analysis figure of quadrupedal robot 
图 1  四足步行机器人受力分析图 

 

∗∗ The Sony AIBO Robots. http://www.aibo.com 
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坐标系 Oxyz 的原点设为机器人质心,x 轴为水平前后方向,y 轴为水平左右方向,z 轴为垂直于 xy 平面的竖

直方向,Fdrive为驱动力,Ffriction为摩擦力,Fs为地面冲击力,G 表示机器人所受重力.假设 F 为机器人所受广义作用

力 W r 中除重力外的合力,其在 x,y 和 z 方向的各个分量可表示为 
 ,x xF ma= ,y yF ma= (z zF m a g)= −  (3) 

ax,ay,az 分别为 x,y 和 z 方向的加速度,可通过加速度传感器反馈得到.机器人在行走中受关节电机驱动力、地面

摩擦力、地面冲击力等作用力的作用,导致加速度传感器反馈变化非常大,行走特征难以直接在加速度传感器

读数上体现. 
Aibo 机器人是典型的四足步行机器人,搭载了一个三维加速度传感器,量程为[−2g,2g],以 125Hz 的采样频

率采集 x,y,z 三个方向的加速度.其行走相关研究表明[4−6],相对于两足交替着地的行走设计能够达到较高的稳

定行走速度,在一个正常行走周期内,Aibo 的行进驱动力 F(包括关节电机驱动力、地面摩擦力等)将重复变化两

次,故行进驱动力 F 的周期为行走周期的一半,即 TF=T/2.我们为 Aibo 设计了两种行走方式:全方位行走 normal
和快速直行 run,行走周期分别为 64 帧(0.512s)和 50 帧(0.4s)(Aibo 机器人的底层控制系统以 8ms 每帧的速度接

受并执行指令),对应驱动力 F 的周期为 32 帧(0.256s)和 25 帧(0.2s).图 2 和图 3 所示为 Aibo 在 normal 行走方式

下,当以 350mm/s 的速度正常直行和行走发生碰撞时的加速度传感器反馈. 
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Fig.2  Normal straight walking of Aibo 

图 2  Aibo 正常直行 

Fig.3  Continual collision in Aibo straight walking 

图 3  Aibo 直行发生持续碰撞 

可以看出,由于受各种力作用的影响,无论是正常行走还是非正常行走,加速度传感器读数都难以直接体现

机器人行走时的受力变化特征,已有的研究[14]也未表明在 Aibo 运动状况频繁改变时能够作出准确判断. 

1.2   加速度传感器反馈的信号分析 

加速度传感器反馈可视为以时间为自变量的数字信号,由第 1.1 节可知,加速度传感器原始时域数据特征

并不明显,而数字信号处理的频域分析法能够将不同频率的信号分离,因此可以采用式(4)的离散傅立叶变换

(DFT),将加速度传感器数据转换到频域进行分析: 

 
1

0
(e ) ( )e

N
jw i n

n
X x n ω

−
−

=

= ∑  (4) 

其中,x(n)为离散时域信号,N 为信号长度. 
对图 2 和图 3 中 x 方向加速度传感器信息选取 1 024 个连续读数进行 DFT 操作,结果如图 4 和图 5 所示(忽

略频域中始终恒定的直流分量). 
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Fig.4  DFT result of normal straight walking 

图 4  正常直行的 DFT 结果 

Fig.5  DFT result of continual collision 

图 5  直行发生持续碰撞的 DFT 结果 

可以看出,加速度传感器信息变换到频域之后,其信息特征相对于时域信息更为明显,便于分析.Aibo 机器

人 Normal 行走方式的周期和相应的行走频率可以由如下方式计算得到 :Tnormal=64×0.008=0.512s,fnormal= 
1/Tnormal=1.953,TF=Tnormal/2=0.256s,fF=2fnormal=3.906. 

Aibo 正常直行时水平方向所受的最大作用力为驱动力 F,图 4 中驱动力频率 3.906 的能量值出现了整个频

域中的最高峰 406.57,表明传感器读数在该频段上的能量最大,与机器人直行状态保持一致.在行走中,机器人 
的肢体在接触地面的瞬间受到地面反作用力 Fs,其分量 sF ′ 可分解为影响加速度传感器 x,y,z 方向的力 , ,sx syF F′ ′  

,szF ′ 使传感器读数出现了高频能量震荡,如图 6 所示. 
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Fig.6  Counterforce sketch map of Aibo limb 

图 6  Aibo 肢体落地受反作用力示意图 

Fig.7  Contrast of DFT result in y coordinate 

图 7  y 坐标中 DFT 结果对比图 

图 5 中,机器人在行走中被障碍物阻挡,驱动力频率 3.906 附近能量值仅为 197.58,比正常时的 400 左右降

低一半,而高频部分出现了能量数值 286.35 的最大数值,表明正常行走中所受的最大干扰已经超过了驱动力作

用,说明此次行走不够稳定,这与实验中机器人在 x 方向发生碰撞保持一致. 
同样对图 4、图 5 中 y 方向传感器数据(1 024 个数据)进行 DFT 变换,结果如图 7 所示:在行走频率附近,正

常时 y 方向能量值为 580 左右;发生碰撞后,y 方向能量为 2 400 左右.这说明正常行走时,机器人的身体也会左右

晃动,但在发生正面持续碰撞后,左右晃动变得非常剧烈,结合 x 方向的分析结果,说明此时机器人的正常行走特

性完全被破坏. 
以上分析表明,尽管 Aibo搭载的加速度传感器量程有限且有一定的噪声,但提供的时域信息经过 DFT转换
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= ∫

到频域之后可以表示其行走特征. 

2   行走状态概率模型 

由第 1 节可知,行走分析的引入使加速度传感器反馈具备描述步行机器人行走状态的能力,能够建立其行

走状态模型. 

2.1   DFT变换后的频域能量计算 

由公式 f=1/T 确定行走周期 Twalk 和驱动力周期 Tdrive 对应频率 fwalk,fdrive.在 DFT 变换后的频域中,Pdrive 读数

为机器人行走时驱动力能量;Pwalk 读数为行走时机器人所受其余力的能量;Power(f)为频率为 f 的能量. 
Aibo 的肢体结构导致腿部落地点与行走设计的落地点不能完全符合[5],同时环境噪声难以避免,因此对

Pwalk 和 Pdrive 的计算如式(5)、式(6)(Power( f )表示频率 f 的能量): 

 ( )d ,walkP Power f f 3 5,
4 4walk walkf f f⎛∈ ⎜

⎝ ⎠
⎞
⎟

= ∫

 (5) 

 ( )d ,driveP Power f f 1 1,
2 2drive walk drive walkf f f f f⎛∈ − +⎜

⎝ ⎠
⎞
⎟  (6) 

静止时,机器人只受重力作用,除频率 0 处的直流分量外都是不稳定因素产生的读数.Aibo 机器人在工作时

不会出现更低频段上的能量,所以不予考虑;对不同机器人平台需要具体分析频域能量相应的频段划分. 

2.2   频域能量特征提取 

定义 Pd_f 为机器人自身坐标系 d 方向的 f 频段能量. 
Aibo 行走时驱动力同时作用于 x,y 方向,其加速度传感器读数经过 DFT 变换后提取如下特征: 

_ ,
walkx fP _ ,

drivex fP _ ,
walky fP _ .

drivey fP  

行走驱动力同时影响 x,y 方向的行走,定义以下特征向量,分别表示驱动力对各方向行走的影响: 

1 _ _, ,
drive walkx f x fP P P⎡ ⎤⎣ ⎦ 2 _ _, ,

drive walkx f y fP P P⎡ ⎤⎣ ⎦ 3 _ _, ,
drive walky f x fP P P⎡ ⎤⎣ ⎦ 4 _ _, .

drive walky f y fP P P⎡ ⎤⎣ ⎦  

z 方向由于受力特征不明显,没有提取相应的特征值. 

2.3   能量特征的概率模型 

机器人处于稳定行走状态时,其受力状态是一定的,每个特征值也应该是一定的.实际情况中,由于各种影

响如环境噪声等,可以认为特征值满足均值为μ、方差为σ的正态分布 N(μ,σ).对于μ和σ,使用极大似然估计的方

法,根据式(7)、式(8)能够得到它们的近似值 ˆ ˆ, :μ σ  

 
1

1ˆ
n

k
k

Ex
n

μ μ
=

= ≈ = x∑  (7) 

 2 2 2

1

1ˆ ( ) ( )
n

k
k

E x Ex x
n

2ˆσ σ
=

≈ = − = −∑ μ  (8) 

P1 等 4 个特征向量为二维变量,其分布需要计算相应协方差矩阵Σ,同样采用极大似然估计可得其估计值  ˆ :Σ

 
1

1ˆ ˆ ˆ( )( )
n

T
k k

k
x x

n
Σ μ μ

=

= − −∑  (9) 

由式(7)~式(9)可以建立特征向量 P1~P4 的概率模型.  

2.4   连续数据的概率模型 

第 2.3 节建立了特征向量的概率模型并给出了相应的计算公式,但仍存在如下问题:加速度传感器的读数

是连续的,上述公式在实时提取行走特征时难以使用. 

由于 ˆˆ ,σ Σ 可以通过式(8)和式(9)由 μ̂ 计算得到,只需计算连续数据的均值估计 μ̂ .解决方法为:记录已输入

数据个数 n′以及根据式(7)得到的均值估计μ′,再计算相应的 σ̂ 和 ˆ;Σ 假设 x′为新输入的数据,有: 
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 1ˆ
1 1

n x
n n

μ μ
′

′ ′= +
′ ′+ +

 (10) 

通过建立上述特征值概率模型,可以确定正常行走中各特征值的概率分布.判定机器人当前是否处于正常

行走状态时,需要衡量当前特征向量与正常行走时的接近程度,模式识别中分类聚类通常使用的马氏距离考虑

了特征值各指标之间的相关性,可以用作衡量标准.对于两个 p 维随机变量 xi,xj,其马氏距离定义为 

  (11) 2 1( ) ( ) (ij i j i jd M x x x xΣ −′= − − )

其中,Σ 是 p 维随机变量的协方差阵.在给定的行走指令下,若特征值与概率模型分布的马氏距离超出稳定行走

范围,则机器人处于非稳定行走状态. 

2.5   Aibo机器人行走与加速度传感器的详细分析 

Aibo机器人采用的基于逆运动学解算的步态设计[4,5,7]是一种典型的多足步行机器人行走的设计.在第 1节
中,仅以 Aibo 在 normal 方式下 350mm/s 为例进行分析,其分析过程可以推广到不同的行走速度和不同的步态. 

图 4、图 5 和图 7 的结果是采用 DFT 对 1 024 个数据进行变换得到的,但 Aibo 机器人采样 1 024 个数据需

时 8.192s,难以保证结果的实时性;受处理器性能的限制,1 024 个数据的 DFT 变换需要一定的时间,且过多的历

史数据较难反映机器人的实时状态.经过实验,发现一次进行 128 个数据的 DFT 变换有较好的实时性,同时也能

反映行走的特征.图 8 是将图 7 中的数据减少到 128 个之后的结果(根据奈奎斯特采样频率定理,还原一个信号

需要至少 2 倍于其本身的采样频率,而传感器的采样频率固定,采样两个行走周期的数据即可还原 1 个周期  
特征). 
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Fig.8  Contrast of DFT result in y coordinate (128 data) 
图 8  y 坐标中 DFT 接过对比图(128 个数据) 

图 8 显示,数据量的减少仅影响频域能量的大小,各频率上的数据特征(如正常行走的峰值读数、碰撞后 Y
方向晃动导致的能量激增等)没有变化.因此,根据加速度传感器信息,机器人的处理能力、系统实时性等选择

128 作为 DFT 处理的数据个数.加速度传感器持续提供数据,机器人的状态可及时在其读数中反映,Aibo 机器人

工作后仅需 1.024s 即可收集 128 个数据.同时,实验结果表明,机器人处理 128 个数据的 DFT 变换仅需 400μs 左
右,完全可以保证实时性. 

2.6   算法描述 

当步行机器人处于某种稳定行走状态时,进行系统构建: 
1. 确定机器人平台步行方式(动态或静态行走、支撑腿和摆动腿相位、占空比等). 
2. 从行走指令集Ω中选取未标记过的行走指令 Vi(i∈(1,|Ω|)),由行走方式确定行走周期 T,计算行进驱动力
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F 周期 TF. 
3. 连续采集加速度传感器读数,对长为 n 的实时数据进行 DFT 变换. 
4. 提取频域能量特征,建立求解能量特征概率模型的方程组 Qn.若方程组可解,则求解方程组,得到能量特

征概率模型;否则,转向 3. 
5. 计算正常行走的能量特征与概率模型分布的马氏距离 d∈[dmin,dmax],作为当前稳定行走基准,并将 Vi  

标记. 
6. 如果行走指令集Ω中所有指令都被完全标记,则系统构建完成;否则,转向 5. 

3   实验、结果及分析 

3.1   实验环境 

本文以索尼公司四足机器人 Aibo ERS-7 作为实验平台对提出的模型进行了实验,实验环境如图 9 所示. 
实验中,机器人按设定的行走指令集在场地上行走进行模型构建并标定,然后通过实验设定的碰撞环境对

行走稳定性进行判定,算法的所有处理过程均在机器人上进行,除了更换电池以外没有人为干涉. 

 

ω

Vy 

Vx  

Fig.9  Experimental environment 

图 9  实验环境 

Fig.10  Orders sketch map of discrete walking 

图 10  离散行走指令集示意图 

3.2   实验方案及结果 

3.2.1   离散行走实验 
从 Aibo 机器人的全方位行走方式 normal 中离散抽取直行、侧移以及原地旋转行走指令进行模型构建,然

后通过制造碰撞环境对机器人进行行走的稳定性检测. 
Aibo 机器人的指令形式为{Vx,Vy,ω},其中 Vx,Vy 为 x,y 方向的速度,单位为 mm/s;ω为机器人在自身坐标系 

中旋转的角速度,单位为 radian/s.实验的指令集Ω如图 10 所示,其中 [ ] [ ]350,350 , 50, 250,250 ,x x yV V V∈ − Δ = ∈ −  

[ ]50, 136,136 , 20.yV ω ωΔ = ∈ − Δ =  

机器人行走时间为 8s,自由行走时构建行走系统模型,稳定性检测时在机器人行走过程中的后 4s 放置障碍

物以使机器人处于不稳定行走状态 .图 11 以直行指令{(150,0,0),(200,0,0)},侧移指令{(0,200,0)},旋转指令

{(0,0,136)}为例进行实验结果分析. 
图 11(a)和图 11(b)的每幅小图中的 4 条曲线分别为机器人以{(150,0,0),(200,0,0)}和{(0,200,0)},{(0,0,136)}

的行走指令在 8s 的稳定行走和 8s 的非稳定行走下,4 个特征向量与行走系统模型的马氏距离,其中构建得到的

行走概率模型见表 1(Cov 表示对应特征向量的协方差矩阵). 
由图 11 可以看出,当机器人处于行走稳定性检测的后 4s 时,有 3 个特征向量的马氏距离变得非常大,说明

机器人当前状态与稳定行走状态差距非常大,处于不稳定行走状态,与实际实验情况相符,说明行走概率模型能

够较好地描述机器人的行走状态. 
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Fig.11  Partial result of discrete walking 
图 11  部分离散行走结果 

Table 1  Probability walking model of Aibo 
表 1  Aibo 行走概率模型 

Orders 
_ _

_ _

ˆ ˆ

ˆ ˆ
walk drive

walk drive

Px f Px f

Py f Py f

μ μ

μ μ
⎧ ⎫⎪ ⎪
⎨
⎪ ⎪⎩ ⎭

⎬ CovPxdPxw CovPxdPyw CovPydPxw CovPydPyw 

(150,0,0) 
12.7 54.93
64.89 27.8

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 111.3 168.4
168.4 521.82

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

 521.82 319.52
319.52 656.37

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

215.93 39.21
39.21 111.3

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 656.37 23.53
23.53 215.93

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 

(200,0,0) 
17.3 51.83

115.63 28.75
⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 125.82 40.18
40.18 668.99

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 668.99 350.37
350.37 1023.4

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

570.8 44.88
44.88 125.82

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

 1023.4 59.93
59.93 570.8

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

 

(0,200,0) 
78.87 21.26
46.99 134.8

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 318.14 156.34
156.34 96.92

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

96.92 100.27
100.27 408.25

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

378.68 119.84
119.84 318.14

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 408.25 54.89
54.89 378.68

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

 

(0,0,136) 
78.11 75.37
73.57 90.14

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 680.67 280.58
280.58 627.24

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 627.24 203.66
203.66 578.97

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 782.64 12.74
12.74 680.67

−⎧ ⎫
⎨ ⎬−⎩ ⎭

 578.97 103.2
103.2 782.64

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

 

 
3.2.2   连续行走实验 

让 Aibo 机器人按照设定的行走指令序列进行行走系统模型构建.行走序列指令分为两组:(1) normal 行走

方 式 {(150,0,0),(200,0,0),(250,0,0),(300,0,0),(350,0,0)};(2) normal 方 式 的 {(−250,0,0),(−300,0,0),(0,200,0), 
(0,300,0)}和 run 方式的{(500,0,0)},其中每个指令的执行时间为 8s.在稳定性检测时,在每个行走指令的执行中

制造一次碰撞环境并持续 4s,对机器人进行稳定性检测. 
图 12(a)和图 12(b)中的两条曲线分别代表 Aibo 机器人在上述两个行走序列下的稳定行走和非稳定行走

时,4 个特征值与行走系统模型的马氏距离.从图 12 中可以看出,在指令序列共计 40s 的机器人行走时间中:   
图 12(a)中 4 条特征值曲线都出现了相应的代表不稳定行走的峰值,其中 3 个特征值的峰值持续时间与实验设

定时间(4s∼6s)相同;图 12(b)中的 4 条特征值曲线同样出现了代表不稳定行走的峰值,其中两条特征值曲线看似

只出现了代表 3 次不稳定的峰值,实际上是这 3 个峰值数值很大(超过 1 000),另外 2 个峰值读数为 100 左右,这
表明读数较大的峰值处碰撞相对剧烈,说明行走概率模型能够识别出机器人行走的异常情况.对步行机器人的
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行走稳定性给出量化标准,可以较好地应用于实际环境. 
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(a) Orders of normal walking {(150,0,0),(200,0,0), 
(250,0,0),(300,0,0),(350,0,0)} 

(a) Normal 方式行走指令{(150,0,0),(200,0,0), 
(250,0,0),(300,0,0),(350,0,0)} 

(b) Orders of normal walking {(−250,0,0),(−300,0,0), 
(0,200,0),(0,300,0)} and run walking {(500,0,0)} 

(b) Normal 行走指令{(−250,0,0),(−300,0,0),(0,200,0),(0,300,0)} 

和 run 行走指令{(500,0,0)} 

Fig.12  Result of continual walking 
图 12  连续行走结果 

3.2.3   同类工作对比实验 
德国的汉堡大学在同样的领域和平台上进行了研究.汉堡大学的研究人员[15]提出了通过对机器人伺服电

机的反馈与输入指令的比对得到机器人是否发生碰撞的判断方法,其计算公式定义为 

  (12) (
2

1

2
, ( )

t

a s i i
i t

TSD a s ϕϕ +Δ
=

Δ = −∑ )( )

其中,a(t)为电机的时间指令序列,s(t)为电机传感器的时间读数序列,通过手工确定∆φ=12帧的TSD(total squared 
difference)及相应的阈值以判断每种行走方式下的行走异常.采用汉堡大学研究人员提出的方法,让 Aibo 机器

人在 normal 行走方式下同样以{(150,0,0),(200,0,0),(250,0,0),(300,0,0)}的行走指令行走 8s,在每个行走指令的执

行中制造一次制造碰撞环境并持续 4s,同时机器人在行走过程中每 50ms 使用两种方法独立地进行状态检测,
每个指令重复实验 3 次,得到的实验结果见表 2. 

Table 2  Contrast experimental results between Hamburger University method and our method 
表 2  本文方法与汉堡大学方法的对比实验结果 

Our method Hamburger University method 
Orders Recognition rate of 

normal walking (%) 
Recognition rate of

collision (%) 
Recognition rate of 
normal walking (%) 

Recognition rate of 
collision (%) 

(150,0,0) 100 90.2 100 7.7 
(200,0,0) 100 91.8 98.4 13.5 
(250,0,0) 100 92.4 100 24.6 
(300,0,0) 100 87.5 100 19.5 

 
表 2 中的实验结果显示,本文提出的方法对机器人行走中碰撞的识别率远高于汉堡大学提出的方法.汉堡

大学的研究人员在文献[15]中公布的实验结果要好于本次实验的结果,原因在于机器人运行导致的机械特性漂

移使手工设定的阈值逐渐不符合判定标准.同时其算法有一个缺陷:当机器人处于静止状态时(如站立),由于电

机没有收到任何行动指令,此时受外界碰撞时无法判断自身状态.验证实验设计为:一个机器人静止站立,另一

机器人分别以(200,0,0)和(300,0,0)的行走速度持续碰撞该静止机器人 8s.采用汉堡大学算法的机器人始终返回
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自身处于正常状态,采用本文所提出方法的机器人在 0.5s 之后持续返回自身处于碰撞状态. 
对比实验结果表明,由于德国的汉堡大学提出的方法在机器人行走状态辨识中存在不足,在实际应用中需

要引入大量经验性数据进行手工的预标定,难以精确识别机器人的各种异常情况,同时该算法对处于静止状态

的机器人并不适用;本文提出的方法在识别机器人的行走状态上有更高的精度和更好的适用范围,在使用时可

以根据实际需求通过定义各个特征值的权重以得到合适的判定标准. 
3.2.4   模型的应用 

本文所提出的模型在中国科学技术大学的蓝鹰四足机器人足球队上得到了应用.比赛中,双方机器人由于

拼抢往往会发生碰撞,准确辨识自身的行走状态能够帮助机器人作出正确的行为选择,主动避免碰撞所造成的

影响.RoboCup 四足机器人的比赛分为上、下两半场,各 10 分钟.本文设计了半场的 2 对 3 的机器人比赛,3 名进

攻队员在上半场不使用本文提出的行走状态辨识模型,下半场使用本文所提出的行走状态辨识模型,进攻方的

碰撞识别统计结果见表 3. 

Table 3  Result of the collision identified of Aibo practice match 
表 3  Aibo 练习赛的碰撞识别结果 

 Collision number Recognition rate of collision (%) Goal (s) 
The first half 31 N/A 1 

The second half 27 85.2 3 
 
练习赛的结果显示,在应用本文提出的步行机器人行走状态辨识模型之后,作为进攻方的 Aibo 机器人在发

生碰撞时能够准确地辨识,从而选择正确的行为,增强了机器人的进攻能力,使得下半场比上半场的进球数增加

了 2 粒. 

4   结论及今后的工作 

对于步行机器人的行走分析,本文以加速度传感器信息为基础,在经过离散傅立叶变换处理后建立行走相

关特征值的概率模型,通过使用马氏距离作为判定标准,对步行机器人的行走稳定性给出定量描述,能够实时地

辨识其行走状态.实验结果表明,该方法能够自适应地标定机器人的行走特征,在机器人行走状态受环境影响发

生改变时能够及时响应. 
由于步行机器人的行走方式较多且每种行走方式的特征又不尽相同,本文提出的方法需要对每种行走状

态建立表达,因此进一步需要研究如何对机器人的行走建立统一的模型表达及其自标定,同时考虑如何引入更

多的传感器信息,通过信息融合的方法使机器人的运动模型能够更加精确. 
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