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基于能效优化的仿人机器人跑步步态优化与控制 
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摘 要 针对高能耗导致的仿人机器人难以大规模实用化的问题，提 出了一种新的仿人机器人参数化跑步步态优化 

方法。分析 了不同跑步步态参数对仿人机器人水平、垂直方向的稳定性及能耗的影响，将机器人步态优化问题转化为 

对步态参数的多目标寻优问题，根据连杆模型得到机器人跑步过程中水平、垂直方向的稳定裕度及能耗表达式，并构 

造 目标函数，采用基于对位学习的遗传算法对机器人参数化跑步步态进行多目标寻优，在保证机器人俯仰、翻滚和偏 

摆各方向力矩平衡的前提下降低整体能量消耗；针对传统遗传算法早熟及收敛速度慢的问题，提 出基于领域知识的精 

细化初始成员策略 ，采取生成种群成员对位点的方式更新种群，以加快收敛速度；为提 高轨迹跟踪性能，设计了自适应 

控制器，并给出了稳定性证明。仿真实验表明：该方法能有效降低能耗并保证其稳定性。 
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Abstract A novel parametric running gait optimization algorithm was proposed for solving the fatal problem of high 

energy consumption for humanoid robot，limiting the practical application of humanoid robot．After analyzing the impact 

of different gait parameters on horizontal and vertical stability，the gait planning problem is transformed to the multi-ob— 

jective optimization problem，and the expressions of stability and energy consumption are obtained according to connee— 

tive link mode1．In order to achieve the ideal running gait，a method based on opposite learning generic algorithm was 

proposed，which helps to reduce energy consumption and obtain good stability margin in pitching，rolling and yawing 

axis．In view of the problems of early maturing and slow convergence of traditional GA algorithm ，an effective policy of 

I ni ti’ati’ng population based on domain knowledge was developed and the population was updated by generating opposite 

entity．To improve the trajectory tracking performance，an adaptive controller was designed and the stability proof was 

provided．The simulation results prove the validity of the method． 

Keywords Humanoid robot，Gait planning，Opposition based learning，Generic algorithm，Multi—objective optimization 

1 引言 

具备跑步能力的仿人机器人在工业、军事和航空航天等 

诸多方面都有着广泛的应用前景，然而稳定性较差以及能耗 

较高的问题已成为仿人机器人实用化进程的两大障碍。被动 

行走为实现仿人机器人的低能耗运动提供了可能的解决办 

法 ，但 目前尚难以解决运动速度过慢、鲁棒性不强等问题，这 

极大限制了被动机器人进一步的应用。传统主动行走机器人 

虽然可实现类人行走和跑步，但依赖大力矩驱动的高能耗问 

题已成为其广泛应用和进一步发展的瓶颈问题之一_1]。 

针对仿人机器人能耗高、运动速度慢的问题 ，已有学者做 

了相关研究。Hyeok-Ki Shin等人[2]基于倒立摆[3]模型提出 

了一种机器人步态规划方法，该方法以最小化关节驱动力为 

目标，对前进速度及完成确定距离所需步数等参数进行优化 ， 

得到了满足ZMP[ ]稳定判据的步态轨迹，但该种方法未考 

虑机器人上半身姿态对能耗的影响，同时对垂直方向的力矩 
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平衡问题未加充分考虑。Liu等人_6]提出了一种能耗优化算 

法，该算法通过计算 ZMP稳定区域内的能耗极小值 ，并沿能 

耗极小值所对应的上体轨迹对机器人步态进行能效优化控 

制，最终得到满足 ZMP稳定判据 的低能耗步态；然而该方法 

采用沿梯度方向进行寻优，容易陷人局部极小值。为克服寻 

优过程中易陷入局部最小值的问题，Fu等人l_7 利用粒子群优 

化算法对基于 3次样条插值方法规划的机器人步态进行优 

化，从而得到 ZMP稳定稳度大的平滑步态，但该算法仅考虑 

了步态参数对ZMP稳定裕度的影响，未在能量效率的提高方 

面进行改进。Goswami等人[8 采用遗传算法以 ZMP稳定裕 

度大为 目标，对步行速度、步长等参数进行优化 ，得到稳定 的 

步态，但同样没有考虑能量效率方面的优化。S．L．Cardenas- 

Maciellg 等人以最小化腿部关节驱动力矩小为 目标，将机器 

人步态规划问题转化为一个带约束条件的优化问题，并采用 

遗传算法对步态参数进行寻优，以获得理想步态。该算法具 

有能量消耗小的优点，然而依旧采用传统遗传算法进行寻优 ， 

收敛速度慢，同时也未考虑偏摆力矩Elo]对垂直方向稳定性的 

影响 。 

尽管上述方法在一定程度上解决了机器人能耗过大的问 

题，但均仅考虑 了水平方向力矩平衡 的问题，即仅考虑 了 

ZMP稳定判据，而未考虑偏摆力矩对垂直方向稳定性造成的 

影响。机器人在前进的过程 中，由于躯干及身体各部分在不 

同的平面内运动，因此将不可避免地产生绕支撑腿转动的偏 

摆力矩，从而影响机器人垂直方向的稳定性 。当机器人运动 

速度较快时，偏摆力矩对垂直方向稳定性的影响则更加明显。 

因此在步态规划过程中，有必要对水平及垂直方向的稳定裕 

度、能量效率进行多 目标优化 ；另一方面，遗传算法(GA)作为 
一 种全局搜索算法，具有鲁棒性 良好及通用性强的优点，但同 

时由于在优化过程中没有加以针对性地改进，例如对寻优方 

向进行方向性指引，因此仍存在着收敛速度慢、早熟收敛的问 

题，不利于实际应用。 

针对以上问题，提出了一种参数化跑步步态优化方法，该 

方法将机器人步态优化问题转化为对步态参数的多目标寻优 

问题；为解决传统遗传算法收敛速度慢的问题，提出了基于领 

域知识的精细化初始成员策略，为下一步的寻优提供方 向性 

指引；采用基于对位学习的遗传算法I11]以稳定裕度大、能量 

消耗小为目标对步态参数进行多 目标寻优 ，以得到理想步态， 

并设计了自适应控制器来提高轨迹跟踪性能。 

2 跑步步态规划及稳定性分析 

2．1 跑步步态参数对稳定性及能耗的影响分析 

零力矩点(ZMP)是用于检验仿人机器人稳定性的重要 

判据，根据 ZMP的定义可知，ZMP判据仅能保证它所受的作 

用力绕 ZMP的力矩水平分量为 0，但其垂直分量一般不为 

0E ]
。 由于躯干及身体各部分在向前运动过程中会产生绕支 

撑腿转动的偏摆力矩，当该偏摆力矩超过地面最大摩擦力矩 

时，机器人将发生绕支撑腿的转动，特别是在跑步过程中由于 

速度较快 ，偏摆力矩过大造成的偏转现象则更为明显，因此在 

步态规划过程 中，有必要考虑水平和垂直两个方向的力矩平 

衡问题。 

由偏摆力矩定义得到其表达式如式(1)所示。 
n 

一 Em ( --X~np)一 Em ( 一．y p) (1) 

其中，( ，Y )为第 i根连杆的质心位置坐标，m 为第 i根连 

杆的质量 ， 为仿人机器人模型的连杆总数 ，(-z ， )表示 

零力矩点的位置坐标。 

由文献E133可知，机器人质心位置对ZMP位置有较大的 

影响，由于机器人大部分质量均集中在上半身，因此，通过调 

节髋关节能够达到改变机器人质心位置进而影响ZMP位置 ， 

同时达到保证水平及垂直方向稳定性的目的，髋关节位置对 

ZMP位置的影ninon图 1所示。 

图 1 髋关节位置对 ZMP位置的影响 

其中， 表示支撑腿离地时刻髋关节到支撑腿踝关节的距 

离， 表示摆腿落地时刻髋关节到支撑腿踝关节的距离， 

为 z方向上踝关节到脚后跟的距离 ，‰  为髋关节最大腾空 

高度。由图 1可知 ，通过调节 、 参数可达到改变机器人 

质心的目的，进而影响机器人水平及垂直方向的稳定性。 

拟通过优化跑步步态参数向量 Xi一[ ， ， ， ， 

Sr]，以获得理想步态，其中 表示步长，这里一个步长指左 

右脚各迈出一步的距离，S，为机器人的前进速度。 

2．2 参数化跑步步态 

以机器人跑步过程中的一个步长周期为例，其周期性跑 

步步态可分为以下 6个阶段：右腿支撑左腿前摆、双腿腾空、 

左腿落地右腿前摆、右腿前摆准备离地、双腿腾空、右腿着地 

左腿摆动，为描述方便 ，分别采用 tz—t 表示上述 6个状态 ， 

其中机器人各关键时间的径向位姿如图 2所示。 

to 

双腿并齐 

初始状态 

t’ 

躯干下蹲 

重心右移 

右腿支撑 

左腿前摆 

h 

双腿腾空 

h 

左腿落地 

右腿前摆 

t‘ 

右腿前摆 

准备离地 

t6 

双腿腾空 

t’ 

右腿落地 

左腿前摆 

图 2 仿人机器人跑步的径向位姿示意图 

图 2中虚线表示左腿，实线表示右腿 ，其中tz一 为前半 

周期 ，包括一个飞行期、两个单腿支撑期 ，t。时刻腾空高度达 

到最大，ts— 为后半周期 ，由对称性可知，后半周期的运动 

过程与前半周期类似，只是左、右脚状态互换。 
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以髋关节为例，由图 1、图 2可知 ，髋关节在 z方向的位 

置可表示为： 

f +d ， ￡一tz 

I — —  

(f)一l +譬一 一 √ ，￡一 (2) l 
n I +等一 

， t= t4 

其中，H 为最大腾空高度。因此髋关节在 方 向的位置可 

表示为各步态参数的函数，其表达式如式(3)所示。 

“ 一 ( ， ， ，‰ p，S，，￡) (3) 

采用同样的办法，膝关节、踝关节各关键时刻关节位姿信 

息也可表示为类似的参数化形式 ，拟根据各关键时刻关节的 

参数化位姿信息，采用 3次样条插值规划出踝关节、髋关节的 

步态轨迹，并采用优化算法对得到的参数化步态进行多 目标 

寻优，进而得到能耗低 、稳定裕度大的步态。 

3 仿人机器人跑步步态优化及控制 

为得到稳定裕度大、能量消耗低的理想步态，提出一种基 

于领域知识的精细化初始成员策略，并以能耗低、水平及垂直 

稳定裕度大为优化指标，采用基于对位学习的遗传算法对机 

器人跑步步态进行多 目标优化。 

3．1 基于对位学习遗传算法的步态优化算法 

3．1．1 目标 函数 的构造 

由前文分析可知，为全面衡量机器人跑步过程中的稳定 

程度，采用 ZMP稳定裕度 ”来表征水平方向的稳定程度， 

其表达式如式(4)所示 。 

．，H一口∑ ( )+bEry( ) (4) 

其中， ( )，ry( )分别表示 、Y轴方向 ZMP点到足底中心的 

距离；n、b分别为 、Y方向的加权系数，满足a-Fb=1，且詈一 

，w 表示脚宽～ 表示脚长，如图 3所示。 

图 3 ZMP稳定裕度示意图 

偏摆裕度 v主要用于表征垂直方向的稳定程度，在无 

外力干扰的前提下，机器人主要依靠摩擦力矩来抵消偏摆力 

矩的影响 ，保持垂直方向的力矩平衡。考虑到静摩擦力矩建 

模复杂，难以准确获得，采用偏摆力矩大小的平方来表征平衡 

方向的稳定程度，即： 

Jv—ll (5) 

其中，尥 为偏摆力矩，具体大小可由式(1)计算得出， v的值 

越小表示垂直方向稳定程度越大。 

在能耗方面，为准确评估机器人跑步过程中的能耗，采用 

各关节驱动力矩做功的平均功率来表征能耗指标，即对机器 

人步行过程中所有关节力矩的瞬时功率进行采样求和并取平 

均值。假设驱动力矩不做负功，对所有时刻的功率取绝对值 ， 

其表达式如式(6)所示。 
’ ” N 

JT一 1 E E l订( ) ( )l (6) 
』 f= J J= I 
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其中，ri( )为第 i个关节第J时刻的驱动力矩， (J)为第 i个 

关节第 时刻的角速度， 为机器人的最大自由度，N为一个 

周期内的最大采样数。 

因此，以水平方向稳定裕度、垂直方向稳定裕度和平均功 

率为优化目标建立跑步步态的多 目标优化模型： 

／min．，一JH+Jr+l (7) 
l s．t．g ( )≤O， 一1，2，⋯，m 

其中，gl( )为第i个约束条件，具体的约束条件为各步态参 

数的取值范围，该取值范围可参考人类跑步的先验知识得到； 

m为约束条件个数。应用对位学习遗传算法对式(7)进行求 

解，得到Pareto最优妥协解，进而达到对跑步步态多目标优 

化的目的。 

3．1．2 基于领域知识的精细化种群生成策略 

传统遗传算法一般采用随机生成种群成员的方式，尽管 

这种方式能够保证种群的多样性，但同时也由于过度地随机 

化造成了搜索代价过高的问题。如果能在初始化成员时能考 

虑某种先验知识 ，对种群的搜索方向进行指引，将能减少无谓 

的搜索，提高搜索效率。实际上，人类跑步过程中的步态隐含 

了大量有用的先验知识 ，例如人类在跑步过程中为取得更快 

的速度 ，步长不宜过大也不宜过小 ，根据人类跑步经验设定 

的取值范围，以 n 为例 ，其取值范围为 D ≤n ≤ 。 

根据领域知识设定步态参数的取值范围，可有效缩短搜索空 

间。 

另一方面，为缩短搜索时间，尽可能在搜索的最初阶段发 

现更合适的步态参数，拟采用精细的初始成员生成策略，将初 

始种群分为3部分，每部分采用不同的初始化策略生成。第 

一 部分，采用随机分配方式，生成 N1个初始成员 ，以保证种 

群的多样性与随机性；第二部分 ，根据领域知识给定 N2个能 

够满足 ZMP稳定判据的初始成员，以保证即使在最坏情况下 

也能输出可用步态参数，为搜索提供方向性指引；第三部分， 

基于已生成的 N1+N2个成员采用生成对位个体[14,15]的方 

式产生新的初始成员，保证种群的多样性。 

直接给定 N2个符合 ZMP稳定判据的初始成员有助于 

在初始阶段给搜索方向提供方向性指引，采用文献[163中的 

方法，借鉴人类跑步经验，选取 N2个满足 ZMP稳定判据的 

位姿数据来初始化种群成员。基于领域知识的精细化种群初 

始化流程如下所示。 

Step 1 随机初始化 N1个个体，每个个体表示为 Xi— 

Ex ，⋯，．27 ]， 1，2，⋯，N(N为种群大小 )，z 为第 i个 

个体的 维向量，在这个例子中Xi一[ ， ， ，‰ ， ， 

Sr，⋯， ，]，每个个体就是一个潜在的解。 

Step 2 采用文献El6]中的方法，借鉴人类跑步经验，选 

取 N2个满足 ZMP稳定判据步态参数。 

Step 3 根据定义为已生成的 N1+N2个个体计算对位 

个体的各分量： 

O35 ． 一。 + --Xi，， (8) 

其中，a ，bl为第 i个成员的取值范围。 

Step 4 将原个体与对位个体结合在一起构成初始种 

群。 

3．1．3 基于对位学习遗传算法的步态优化 

对位学习遗传算法的核心在于借助先验知识提高搜索方 

向的准确性 ，并通过生成对位点的方式更新种群，以达到快速 



收敛的目的，算法总体框架如图4所示。 

厂 

采用精细化初始成员生成策略 

生成种群 

代数加1 

采用联赛机制选出父代个体，SBX 
交叉、多项式变异，生成子代 

为子代分配rank,并计算拥塞距离 

父代与子代合在一起，根据rank 

值与拥塞距离，选t~Npop个个体 

作为下一代种群 

采用NSGAII算法构造 

非支配集，计算等级 
rank,并计算拥塞距离 

番 粪主 荔星 < 采用对位学更新种群：> 的种群更新机制生 
＼  ： ／  

卫  

图 4 基于对位学习遗传算法的多目标寻优算法流程图 

与初始化过程 中的对位学习不同，在 A框中采用式 (8) 

计算对位个体，计算过程中用到各分量的上、下限是随种群进 

化而动态变化的，这样做可在一定程度上避免新生的对位个 

体跳到已搜索过的空间而导致收敛变慢的问题。 

3．2 关节角度自适应控制器的设计 

由于系统模型不可避免地存在误差，为提高轨迹跟踪性 

能，设计机器人关节角度 自适应控制器 。由机器人动力学方 

程可知： 
1 ～  

f—M(q) +(÷ (q)+c(q，西)) +G(q)+ (9) 

式中，f一(r ， ，⋯， )，分别表示各关节的驱动力矩 ， 为机 

器人的最大 自由度数目，M(q)为机器人的惯性矩阵，C(q， ) 

为斜对称矩阵，G(q)为重力项 ， 为系统模型误差项。 

设计如下控制器： 

f—M(g) +(÷ (q)+c(q， ))西 +G(q)一K5 (10) 

其中，K 为正定矩阵，奇 ， ，S分别表示参考角速度、参考角加 

速度及参考角速度误差，并满足 q。 一 一a ， ，一 一a ， 

s一 一 ，，其中a为大于零的正数。 

设参数 自适应律满足下式： 

 ̂

一 S (11) 

A ～  ̂

其中，妫 对系统模型的误差估计，系统模型误差满足统一观一 

统。 

选取如下 Lyapunov函数 ： 
1 1 ～  ～  

一百1 STM(q)s+÷ K (12) 

对式(12)两边同时求导，得 

一 去s (q)s+s M(q)；+ K 统 (13) 

将式(10)代人式(9)可得系统的误差动力学方程： 

M(q)；+(告 (q)+c(q，奇)+K)s+国一o (14) 

在式(14)两边同乘 s 并代人(13)化简得 

一--S (c(q，奇)+K)s—s + K (15) 
～  A 

考虑到 一 一 ，有 

～   ̂

= (16) 

C(q，弓)是斜对称矩阵，由斜对称矩阵性质可知： 

STC(q，／ps=O (17) 

将式(11)、式(16)、式(17)代入式(15)，得 

一 一 K，s— s 纽一 s (18) 

其中，S ∈R，等式 一 S成立 ，且 K 为正定矩阵，则有 

<O，故系统稳定，又因为 一致连续，由 Barbalat定理 可 

知，系统渐近稳定。 

4 仿真实验及结果分析 

以仿人机器人先从直立状态起步，再进行周期跑步两种 

步态仿真来验证所述方法的有效性。机器人的结构参数如表 

1所列。 

表 1 仿人机器人的结构参数 

堑± 堕 ：些 堂堂 
质量(kg) 1．382 0．533 0．423 0．158 

长度(m) 0．28 0．14 0．11 0．16 

在 Matlab 7．1l环境下，首先规划 出仿人机器人参数化 

步态，再利用基于对位学习 的遗传算法 (Opposition Based 

Learning Genetic Algorithm，0BLGA)对步态参数进行寻优 ， 

得到稳定裕度大、能耗小的理想步态。实验相关的步态参数 

如下：跑步周期 丁一0．6s，采样周期 AT=0．01s，初始种群 

N一120，其中随机生成 的初始成员个数 N1—30，满足 ZMP 

稳定判据的成员个数N2=30，采用对位计算方式生成的成员 

个数为 6O，最大迭代次数为 6O，交叉率 Cr=0．9，随机跳转率 

Jr=0．3。 

为更好评估 0BLGA与传统 GA及 PSO算法的寻优性 

能的差异 ，采用 NFC(Number of Function Calls)_1 ]和平均加 

速率(Average Acceleration Rate，AAR)，AAR的表达式如式 

(15)所示 ： 

AAR一 (19) 
i= 1』 r  r粥LG  ̂

其中，n为最大实验次数 ，当 A >1时，意味着 OBI GA收 

敛速度更快。 

为去除随机干扰，在相同环境下，分别采用 OBLGA及传 

统GA、PSO算法对步态优化 5O次，其中PSO算法采用 Fu 

等人在文献E7]中提出的方案 ，比较结果如表 2所列。 

表 2 3种方法优化结果对比 

由表 2可知，在仿 人机器人步态优 化 中，提 出的 OI 一 

MOGA与传统 GA相 比，在收敛速度上大约有 44．7％的提 
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升；与 Fu等人的提出的 PSO算法相 比，收敛速度大约有 

30．8 的提高。 

采用本文方法完成步态参数的优化并求得优化后的参数 

化步态，如图 5所示 ，其中，右腿用短虚线表示，左腿用长虚线 

表示，躯干部分用实线表示 ，前0．6s为起步阶段，后面 3个周 

期为连续的跑步周期；径向平面步态图如图 6所示 ，由图 8中 

可看出机器人在起步阶段完成重心的下移，之后开始周期跑 

步，身体重心在地面的投影始终在两脚中间位置周期波动，步 

态平稳、流畅。 

图 5 仿人机器人跑步步态的 3维示意图 

。 0．6 ¨  1 u： 1A 1．fi 

x(t)／(m) 

图6 仿人机器人跑步的径向位姿示意图 

右腿各关节角轨迹如图 7所示，其中实线为髋关节角度 

轨迹 ，短虚线表示膝关节角度轨迹 ，长虚线为踝关节角度轨 

迹，由图中轨迹可知，经过步态优化后的关节角轨迹基本平 

滑，没有明显的尖锐突变。 

图7 右脚各关节的角度轨迹 图 8 平均功率比较 

图 8为平均功率的比较 ，平均功率可由式(6)计算得出。 

优化前的平均功率用虚线描述 ，采用 PSO： ]方法优化的平均 

功率用实线描述，本文方法优化的平均功率采用长虚线表示。 

由图 8可看出，在 0<t<0．6s起步阶段 ，在 0．13s时刻，即机 

器人重心移向支撑腿，摆动腿即将离地时，出现了第一个“尖 

峰”，随后在周期跑步过程中由于支撑腿蹬地动作，分别在 

0．65、0．95、1．25、1．55、1．84、2．14等时刻出现了“尖峰”，采 

用本文方法优化后的平均功率相对于 PSO方法平均功率下 

降了约 22．6 ，相对于优化前的平均功率下降了约 24 ，由 

于 Fu等人的提出的 PSO算法[7]仅考虑 了 ZMP稳定裕度， 
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因此该算法在能量效率方面的改进不大 ，实验结果也验证 

了该点。 

结束语 本文提出了一种新的参数化跑步步态优化方 

法 ，在保证机器人俯仰、翻滚 、偏摆各方向力矩平衡的前提下 

对能效指标进行优化，通过对跑步步态参数的优化大幅降低 

了机器人整体能耗。仿真结果表明了该方法规划的跑步步态 

稳定裕度大、能耗小，各关节角轨迹平滑，同时较传统遗传算 

法在收敛速度上有 44．7 的提升。 
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下概念格的分布式集成的两种算法：添加式集成算法和二路 

归并式集成算法。这两种方式具有各 自的优缺点，当子概念 

格的数 目较少时，可以选择算法 TWMerge，而当子概念格的 

数目达到一定数量(300以上)，则采用算法 ALMerge较好。 

在不同的情况下 ，采取不同的集成方式 ，最终提高了概念格集 

成过程中的时空效率。异构环境下概念格的分布式集成中相 

关理论和思路，对于同构环境下概念格的分布式集成也是适 

用的。因此，概念格的分布式集成在现实生活中具有广阔的 

应用前景。 

下一步的工作是模糊概念格的分布式集成的拓展，进一 

步构造基于模糊概念格的分布式集成算法。在此基础上，如 

何进一步提高概念格的构造效率 ，以及概念格的集成在现实 

中的应用也是未来的工作方向。 
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