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摘 要 

随着人工智能技术与产业链的快速发展，机器人已经广泛的应用到我们生

活中的各个领域，发挥着巨大作用。双足机器人具备仿生类的腿足结构，对不

可预知环境具有极强的适应性，可完成狭窄空间高难度作业任务，如战场作战、

反恐特战、消防救灾等，具有广阔的应用前景和前沿科研价值。双足机器人结

构复杂、系统耦合度高导致其状态估计困难、步态行走易受到外部环境的干扰，

因此，精确的状态估计与快速稳定的运动控制方法显得尤其重要。因此，研究

双足机器人状态估计与运动控制方法具有重要意义。 

对于双足机器人的状态估计，单一惯性测量单元（IMU）的状态估计短时精

度高，但是误差会随着时间积累；编码器可以测量关节的角度和角速度，虽然

误差不随时间积累，但会因为机器人落地时的震荡、冲击等带来大量噪声，无

法满足机器人长时间运动的实时控制需求。因此针对双足机器人的状态估计问

题，提出一种引入运动学分析的状态估计方法，根据足端力信息判断机器人各

腿支撑情况，结合单腿的运动学建模分析，对双足接触点运动学信息进行融合，

建立误差状态方程，利用不变扩展卡尔曼滤波（InEKF）对双足机器人的位姿进

行估计，最后，在 Casia 双足机器人平台中搭建仿真实验，验证了本方法在双足

机器人状态估计时的有效性。 

 

关键词：双足机器人，状态估计，运动学分析，接触因子 



 

 

Abstract 

Legged robots have the potential to transform the logistics and package delivery 

industries, become assistants in our homes, and aide in search and rescue. Although 

many wheeled and flying robots have begun to hit the market, useful walking robots 

have yet to become a practical reality due to challenging issues in controller design, 

motion planning, and state estimation. These challenges arise from high degrees of 

freedom, underactuation, and complex dynamics along with the unstructured nature 

of the environment in which we want these robots to operate. In particular, state 

estimation is a crucial component of any mobile robot system. To maintain stability, 

walking robots often require knowledge of orientation, velocity, joint angles, and 

local terrain information. Whereas, to plan and execute walking paths, awareness of 

global pose and map information is needed. Estimation of these states requires 

consistent fusion of measurements from a variety of sensors. 

This thesis focuses on contact-aided state estimation techniques for legged 

robots. Inertial navigation systems can be used to obtain estimates of pose and 

velocity by integrating measurements from an inertial measurement unit. However, 

due to sensor noise and bias, these estimates will quickly drift away from their true 

values. To reduce or eliminate this drift, additional sensors, such as magnetometers 

and GPS, can be used to aid these inertial measurements. For legged robots, foot 

contact and forward kinematic measurements will perform this correction. 

First, we develop a contact-aided invariant extended Kalman filter (InEKF) 

using the theory of Lie groups and invariant observer design. After modeling the 

robot’s state on a Lie group, we show that the error dynamics follows a log-linear 

autonomous differential equation allowing the observable state variables to be 

rendered convergent with a domain of attraction that is independent of the system’s 

trajectory. Unlike the standard EKF, neither the linearized error dynamics nor the 

linearized observation model depend on the current state estimate, which leads to 

improved convergence properties and a local observability matrix that is consistent 

with the underlying nonlinear system. Although the robot’s global position and yaw 

remain unobservable after fusion of inertial, kinematic, and contact data, this filter 

can be executed at high frequencies to provide the feedback controller with real-time 



 

 

orientation and velocity data. Furthermore, since the position/yaw drift is slow, the 

pose estimate can be used to construct local terrain maps with the help of LiDAR 

sensors. 

Next, we propose a method for contact-aided smoothing using factor graphs, 

which provide a flexible framework for fusing measurements from multiple sensors 

to obtain a maximum a posteriori estimate of the robot’s entire trajectory. To extend 

this framework for legged robots, we developed two novel factors. The hybrid contact 

factor describes how a contact frame moves over time by pre-integrating 

high-frequency inertial-contact data through an arbitrary number of contact switches, 

while the forward kinematic factor relates this contact frame to the robot’s base frame 

using noisy encoder measurements. Taken together, these factors provide an 

independent leg odometry measurement that can be added into existing factor graphs 

to improve state estimation. 

Finally, we conclude with ideas and future work on how these state estimates can 

be used along with gait libraries to design stabilizing feedback controllers as well as 

global motion planning techniques. All presented algorithms were verified through 

simulation and experiments results on an Casia biped robot.
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1 绪论 

1.1 课题的研究背景 

双足机器人具有类人的腿部结构，与其它类型的机器人相比具有自由度多、

运动性能好、灵活度高的特点，对于非结构化环境具有较强的适应性。基于这

些独特优势设计的双足机器人，非常适合执行一些危险环境作业任务，如疫区

或灾区抢险救灾任务（如森林或建筑物火灾、构建新冠肺炎无人值守医院、地

震灾区搜救等）、密闭狭窄空间或偏远无人值守区域作业与维护任务（如海上油

田、偏远油站、国境线或岛礁边防哨所）、地面战场反恐或救援任务等。同时通

过了解和掌握类人的行走特性，可以利用这些特性在生活中为人类服务，如：

假肢医疗康复的辅助穿戴设备、餐饮、物流配送任务等。尤其近年来，诸如波

士顿动力、Agility Robotics、本田和优必选公司等都先后推出了各自的双足机器

人，且在结构设计、运动控制上都有不同程度的突破，标志着双足机器人的研

究进程迈上新的台阶，从而也对双足机器人面向实际任务的灵活运动性提出了

更高的要求。 

   

图 1 波士顿动力公司的 Atlas 人形机器人 
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图 2 美国 Agility Robotics 公司的 Cassie 和 Digit 双足机器人 

双足机器人的研究涉及状态感知、运动规划和控制三个方面。其中，无论

何种控制模式，要想达到较好的控制效果都要求双足机器人状态估计稳定、准

确。因此，一定程度上讲，状态估计的好坏直接决定了控制器的性能。现阶段，

机器人本体速度、位置、姿态等主要通过配置的传感器测量得到，例如本体的

俯仰、偏航和滚转角主要通过搭载的 IMU 测量并解算得到，而本体的速度、位

置等运动状态既可以利用 IMU 的解算获得，也可以利用关节位移传感器的信息

进行运动学解算获得。但在对本体速度和位置求解上，IMU 解算估计方法由于

器件偏差、积分偏差等容易产生漂移，而运动学方法会因为机器人落地时的冲

击、震荡等产生大量噪声，很难在机器人长时间的实时控制中进行应用。搭载

冗余的传感器，如相机、激光雷达、动作捕捉系统等，利用多传感器信息融合

的方法可以实现较为准确稳定的状态估计，但会增加机器人的总体重量和成本，

与双足机器人的灵活、敏捷性相违背。因此，在有限的传感器冗余条件下，实

现双足机器人本体的状态估计成为本领域的研究热点。 

1.2 课题的研究意义 

1. 状态估计对于机器人控制效果起着关键作用，而现有的单一传感器进行

状态估计均存在一定的不足。要提高对本体位姿状态的估计效果，一是提高传

感器自身精度，二是利用多传感器进行融合估计。因此在双足机器人平台，实
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现状态估计精度与传感器平台轻量化之间的均衡对于实现灵活、超敏运动控制

至关重要。本课题研究引入正运动学因子的估计策略，利用 InEKF 将 IMU 信息

和编码器信息相互融合，一方面抑制 IMU 随时间产生的漂移，另一方面减小编

码器中震荡、冲击等带来的噪声影响，进而给出对双足机器人位姿状态的最优

估计，为本体状态应用于实时控制的研究奠定基础，推动控制性能的提升。与

此同时，采用多种感知信息融合的方法，也是对动物的构造、行为、意识等更

深入精细的模仿，有助于进一步提高机器人的智能化水平。 

2. 双足机器人复杂地形上的运动规划和控制直接影响了腿足机器人的灵活

运动性能，更加显现出在该研究领域的重要地位。然而，复杂地形上的行走运

动包含了机器人与环境的混杂交互过程和多种约束，而腿足机器人本身又具有

高维度、非线性、精确建模困难和算法实时性要求高的特点。这就给足式机器

人的运动规划与控制带来了很大的挑战。传统的研究模式基于降维简化模型，

虽然可以实现基本的行走运动功能，但是生成的步态模式比较单一，难以适应

当前的应用需求；近年来逐渐兴起的基于高维模型优化的规划和控制方法可以

在理论上实现更加灵活的步态运动，但是运动规划耗时长、可靠性低，运动控

制对模型不确定性容忍度不高，实物使用性能一般。为此，继续研究腿足机器

人如何在满足自身动态及各种环境限制下实现快速可靠的自主运动规划；在得

出规划结果后，如何恰当调整自身状态实现准确的运动跟踪，这些对于提升腿

足机器人的地形适应能力和灵活运动能力、推动其早日具备前述现实应用功能

仍然具有重要意义。 

1.3 报告的研究内容 

本课题通过引入新一代人工智能技术，攻关双足机器人状态估计的关键技

术，构建相应的软件模块及平台，实现机器人状态自感知，为后续的规划控制

提供准确依据。 
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根据实验所需双足机器人模型，建立了腿部连杆关节坐标系，进行机器人

正运动学分析即接触点分析，引入正运动学因子和点接触因子，利用关节编码

器的测量值建立量测方程，利用 InEKF 对 IMU 的状态解算结果进行校正，实现

双足机器人的状态估计。为了综合验证方法的有效性，利用双足机器人平台 Casia

进行了验证实验。针对双足机器人，搭建了 Simcape 仿真模型用于构建 Casia 平

台，并利用 Simulink-realtime 实现双足机器人的基本稳定行走，获取真实运动速

度，进而完成了直行、侧向跨步、转向以及障碍路面等实验。在此基础上实现

状态估计方法的验证。实验结果验证了该状态估计算法的有效性，为机器人的

运动控制提供了参考。 
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2 国内外研究现状 

2.1 机器人状态估计研究现状 

足式机器人技术研究的重要目标是使其能够像所模仿的动物一样拥有在现

实世界行走运动的能力，其中感知能力是尤其重要的一项内容。一般来讲，机

器人的感知可以分成两大类：一是对外部环境的感知，包括足端与地面的接触

情况、是否有障碍物、障碍物的位置、外部的干扰等等，可以用来进行避障与

越障等；二是对自身状态的感知，包括腿部的弯曲程度、关节的运动情况、本

体的加速度、速度、位置、运动方向、姿态角等，用于控制中反馈，可以提高

控制器效果，提升机器人运动性能。 

机器人在对外部环境和本体状态进行估计时有很大的区别[1]。其中外部环境

状态的估计多运用 SLAM 算法，对机器人所处的未知环境进行即时定位与地图

构建。 

而针对本文研究的速度和位置等本体状态估计问题，感知的信息来源一般

是各种各样的传感器，主要包括惯性导航器件（IMU）、GPS 定位系统、雷达、

摄像头、关节位移传感器、关节力传感器、足端力传感器等等。但是利用单一

传感器信息往往无法对本体状态作出准确估计，因此实际中一般会将多个传感

器的信息进行一定的融合来估计本体状态。 

Pei-Chun Lin 等人最早于 2005 年以六足机器人为平台研究了利用腿部运动

学计算来估计本体状态的方法。基于六足机器人的三角步态，研究人员开发了

一套基于腿部运动学的里程计，该方法适用的前提是假设地面完全平坦，且在

运动中任一时刻机器人都保持三条腿与地面的接触状态。但是由于只使用了单

一的传感器，结果会受漂移影响[2]。在随后的研究中，他们加入 IMU 的数据进

行融合，使得该方法可以处理三角步态奔跑中的估计问题[3]。 

Reinstein 和 Hoffmann 等人提出了一种基于关节编码器、压力传感器和机载

IMU 的数据驱动方法。该方法通过研究特定步态下关节角度与步长的关系，可
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以近似求得机体的运动速度，然后将其与 IMU 的信息相融合，成功抑制了 IMU 

积分计算位置产生的漂移。另外，通过训练调整滤波器的参数，该方法还可以

处理足端滑动情况下的状态估计问题[4][5]。 

Chilian 等为六足机器人研发了一套基于点云匹配策略的腿部里程计[6]，主要

利用了 IMU 和视觉里程计的信息进行融合，前提同样是需要任意时刻至少三条

腿与地面保持接触。该方法首先利用相机获取地面情况的图像，然后通过对图

像的计算，估计出本体的速度和位置状态；之后，通过与 IMU 信息融合得出对

本体状态的最优估计。实验中机器人在不平整地面上慢速运动，应用该方法估

计本体速度和位置，取得了较好的效果。但是由于相机的测量范围有限，该方

法比较适用于速度较慢、移动范围较小的情况。 

Matthieu 等为腿部变形机器人设计了状态估计器，可重构相对于接触脚位置

的机器人姿态和速度。通过与运动学模型的结合，将联合编码器给出的刚性运

动学与从多个 IMU 获得的姿态测量值进行融合，从而得到准确的状态估计[24]。

与以前的工作相比，没有采用动力学模型，简化了估计过程。此外，所提出的

状态估计方法在外骨骼 Atalante 上进行了测试。 

Matthew 在 ETH 机器人状态估计的基础上，研究腿式双足机器人的接触辅

助状态估计技术[25]。IMU 可用于通过整合来自惯性测量单元的测量值来获得姿

态和速度的估计值。但是，由于传感器噪声和偏置，这些估计值将很快偏离其

真实值。为了减少或消除这种漂移，可以使用其他传感器（如 GPS）来进行校

正。对于双足机器人，脚部接触点和向前的运动学测量可以对 IMU 进行校正。

Matthew 在 Cassie 机器人平台上提出了一种使用因子图进行接触辅助的估计方

法。该方法融合来自多个传感器的测量值，正向运动学因子使用有噪声的编码

器测量值将接触点与机器人的 IMU 量测相关联，获得机器人整个轨迹的最大后

验估计。所提的方法在 ATRIAS 和 Cassie 系列的双足机器人上进行的仿真和实

验验证。 

综上所述，机器人本体状态估计主要通过多传感器信息融合的方法来实现。
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根据传感器类型不同，大致可以分为以下三类： 

（1）IMU 与运动学（利用关节位移传感器或关节编码器）信息融合； 

（2）IMU 与外部传感器信息融合，如双目视觉里程计、雷达等； 

（3）以 IMU 与运动学信息融合为主，辅以 GPS、雷达、双目视觉里程计

等外部设备。 

考虑具体的信息融方法，根据已有的研究主要可以分为三类：概率统计方

法、逻辑推理方法和学习方法[11]。 

逻辑推理方法[12]-[14]属于不确定性推理，在信息描述时存在很大的主观因素；

而学习方法[15][16]，如神经网络算法、模糊算法等，虽然在处理不确定、动态情

况下的信息具有良好的应用前景，但是因为学习方法自身的稳定性、实时性等

限制，在实际系统中的应用效果还有待进一步提高。相比较而言，概率统计方

法是最为经典，也是发展最为成熟的信息融合方法。其中的卡尔曼滤波方法，

因其在对当前时刻的状态进行计算时只需用到前一时刻的状态与量测数据，大

大降低了数据计算量，实时性高，因而在机器人实时操作系统的状态估计中被

广泛应用，上文所述的机器人本体状态估计方法大多采用的也是 Kalman 滤波方

法或其改进型。 

Kalman 滤波器是一种最优化自回归的数据处理算法，最早是由 Rudolf  

Emil Kalman 提出的。根据应用对象的不同，可以分为连续型 Kalman 和离散

型 Kalman，为了方便数字计算机的信号采集与处理，连续型的 Kalman 又可以

通过离散化方法转化为离散型的 Kalman。在处理估计问题时，需要建立估计对

象的状态模型和量测模型，把需要用到的传感器信息纳入到这两个模型中来，

进而通过一系列更新预测方程求得对状态的最优估计[17][18]。  

基本的 Kalman 滤波只适用于线性系统，但是机器人、车辆、导航等许多

实际系统往往都是非线性的，标准的 Kalman 已经不再适用，于是研究人员提

出了很多改进型的 Kalman 滤波器，包括 EKF、UKF 等等。EKF[19][20]（Extended 

Kalman Filter）方法其实是一种次优的估计方法，从本质上看，它不是将基本 KF 
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算法改进以适应非线性系统，而是将非线性系统的状态模型利用泰勒展开等手

段进行线性化，从而可以使用基本 KF 的滤波方程。因而 EKF 一般适用于非线

性较弱的系统，对于强非线性系统，更多考虑的是 UKF[21]（Unscented Kalman 

Filter）和粒子滤波[22]方法。 

基于 Kalman 滤波的估计方法一般只能适用于模型较为准确的情况。对于模

型不确定、噪声干扰未知的情况则表现较差。Hyoin 提出了一种基于柔性倒立摆

模型和鲁棒状态估计器的双足机器人状态估计框架，采用顺应性倒立摆模型以

提高估计精度[23]。该模型是通过在传统的倒立摆上增加虚拟弹簧和阻尼器制成

的，附加元素代表机械变形以及不期望的灵活运动。采用此模型可以在充分利

用单质量模型的优点的同时，反映两足动物机器人的重要特征。另外，使用先

前提出的鲁棒状态估计器被采用来补偿由建模误差引起的估计误差。相对于现

有的基于简单模型的双足机器人状态估计器，可以获得优良的运动学估计结果。 

2.2 小结 

本章首先对国外机器人及其视觉感知技术在孤独症康复训练中的研究及应

用现状进行了总结，然后详细梳理了重复刻板行为检测与异常步态分析的国内

外研究现状，并指出在孤独症患儿的重复刻板行为检测和异常步态分析方面，

目前还未见视觉感知方面的太多相关研究。 
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3 基于运动学因子的双足机器人状态估计 

3.1 引言 

足式机器人的速度、位置等状态可以分别通过机载 IMU 的惯导解算或者支

撑腿的运动学解算等方法进行独立估计，并在一定范围内具有较好的估计效果。

但是这种依靠单一传感器进行状态估计的方法本身仍然存在一些不足：对于本

文要研究的速度与位置的状态估计而言，单传感器 IMU 的惯导解算方法往往短

时精准，但是由于惯导本身存在的随机漂移误差以及积分解算的累积误差等会

导致其长时漂移严重；而基于关节位移传感器的运动学解算基本不会漂移，但

是机构的间隙、运动中剧烈的震荡、落地的冲击等，会给估计信号带来大量的

噪声影响，使得状态估计结果不够精准。为了“取长补短”，综合两种方法的优

点，获得对本体状态的最优估计，本章对基于多源信息融合的足式机器人本体

状态估计方法进行研究，提出双足运动学信息与 IMU 信息的两级融合策略，并

设计仿真实验，对惯导解算与运动学融合的方法效果进行验证。 

3.2 李群与 InEKF 知识 

由于后续的算法涉及到很多李群与 InEKF 的知识，因此对其背景知识做一

个简单介绍。 

3.3.1 李群与李代数 

李群是具有群结构的实流形或者复流形，并且群中的加法运算和逆元运算

是流形中的解析映射。李群在机器人技术中具有重要作用。定义李群，如果李

群中的元素为 n×n 的矩阵，则及其李代数g中的元素也为 n×n 的矩阵，且有 

dim: ¡ g

g g  

即，李群在幺元处的切空间被称为李代数 g。反之，李代数 g中元素 ξ的指数

映射为李群中的元素，即 
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 exp( ) exp ( )m gξ ξ  

李群的伴随表达式具有重要性质，这里给出群伴随定义。设  ， gX ，

则在 X处的伴随记为 AdX ，定义为 

  1Ad ( ) ( )g gX  X ξ ξ X  

3.3.2 EKF 与 InEKF 

普通的 EKF 通过对动态方程的线性化，来估计状态与状态的协方差。比如

有一个系统定义为 

 ,t t t tx f x u n &  

其中 tx 是系统状态， tu 是输入， tn 是系统噪声。假设某个时刻对状态的估计为 ˆtx ，

并定义状态误差为 ˆt t te x x  ，则根据 EKF，对 f 在 ˆtx 处线性化（一阶泰勒展开），

并注意到  
1

ˆ ˆ ,
n nt t tx f x u

& ，因此有 

 
   

 
ˆ ,

ˆ ,

ˆ ,

   

   

ˆ

ˆ,

ˆ ˆ ˆ,

   

  

ˆ

 

t t

t t

t t

t t t

t t t t

t t x u t t t t

x u t t t

x u t t

e x x

f x u x n

f x u F x x x n

F x x n

F e n

 

  

    

  

 

&& &

&

&  

上式是状态误差的线性传递方程，因此可以使用标准的 Kalman 来估计协方

差。然而上面误差传递方程中，系统矩阵 F 依赖当前状态的估计量。在有噪声

引入时，状态估计量是无法预测的，这就导致很难对上述系统方程做收敛性分

析，实际上，任何 EKF 都没有收敛性保证。当状态估计值与真值差距较大时，

直接导致依赖状态估计值的 F 也有较大偏差，使用这样的 F 继续传递误差后，

又进一步放大误差，整个误差传递系统形成正反馈，最终导致滤波器发散。实
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际上，在滤波器进行状态更新时也有类似问题。设系统的观测方程为 

 t t ty h x s   

其中 ts 是观测噪声。设实际观测与估计观测的误差为 ˆt t tz y y  ，有 

 
   ˆ

ˆ

ˆ

ˆ

ˆ

  

  

 

ˆ ˆ

 
t

t

t t t

t t t

t x t t t t

x t t

z y y

h x y s

h x H x x y s

H e s

 

  

    

 

 

上式即观测误差与状态误差之间的线性近似关系。同样的 ˆtxH 状态估计值有

关，当真实状态与估计值差距较大时，利用上式进行更新可能起不到正面效果。

从上面的分析可知，普通 EKF 对初值的准确性要求挺高的，如果状态初值设定

得与实际情况差距较大，很难让滤波器收敛。 

EKF 还会导致另外一个问题，即所谓的不一致性。每当新的观测到来时，

EKF 会更新当前状态的估计，但是用于计算新状态的量，都是通过旧状态的线

性化得来的。使用 EKF 的更新方法会出现不一致性，导致本来不该观测到信息

的方向上观测到信息，在 SLAM 问题中这种现象比较明显，表现为较大的漂移，

以及过于乐观的协方差估计。 

不变扩展卡尔曼滤波（简写为 InEKF），可以较好的解决上面 EKF 存在的两

个问题：通过改变状态误差的定义方法，实现误差传递矩阵 F 与状态估计值的

独立。对于一个三个量构成的 SE2(3)群，InEKF 的状态量为 

0 1 0

0 0 1

t t t

t

R v p 
   
 
 

X ，  d

d tt u tf
t

X X  

一般 EKF 的状态量是个矢量，而 InEKF 的状态量是一个矩阵，且构成群，

其误差也定义在群上。设状态估计值为 ˆ
tX 和真值 ˆ

tX 的误差有两种形式，可利用
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1
t
X 的左乘或右乘实现，即 

   11ˆ ˆr
t t t t t

 X X X L X Lη     （右 Invariant 误差） 

  -ˆ ˆX X X X-1
t t t t t
l = = L Lη

1
    （左 Invariant 误差） 

定义 tA 是dim dimg g的矩阵，且满足 

   2(exp( ))
tu g tg   A@ ‖ ‖   

其中， tξ 表示线性微分方程 

d

d t t tt
 Aξ ξ                         （3-1） 

的解。 

考虑右 Invariant 误差 tη ，对于任意初始误差 dim 
0  ¡ gξ ，如果存在

 0 0expη ξ ，则对于所有 0t  ，都有 

 expt tη ξ  

也就是说，通过求解线性时变微分方程可以求得非线性估计误差 tη 。这表明，

对于（3-1）中描述的状态误差，并不是传统的雅克比线性化误差，因为左（或

右）不变误差可以通过其解完整得到，这也是 InEKF 的重要性质。 

3.3 双足机器人 Casia 模型 

由自动化所仿生进化机器人组设计的双足机器人 Casia 的模型如图 3 所示。

Casia 机器人身高 1 米，重约 40kg，盆骨地方安装电池，可持续行走 2 小时。整

个 Casia 具有 20 个自由度，分别是 6 自由度的空间位姿以及每条单腿的 7 个关

节自由度。单腿的 7 个关节中，5 个关节为主动关节，装有电机驱动和相应的编

码器。剩余 2 个关节为被动关节，由四连杆进行驱动，只安装编码器。每条单

腿的 3 个电机驱动单腿的滚转、俯仰和偏航，1 个电机驱动膝盖，剩余的 1 个电
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机驱动脚趾（脚）。整个机器人的运动学模型如图 4 所示。 

 

图 3 Casia 的机械设计模型 

 

图 4 Casia 的运动学模型 

双足机器人 Casia 的关节状态量为： 

 body 1 7 1 7: , , , , ,L L R Rq q q q q   
 

上述关节角度都可以通过编码器测得。很显然  1 2 3 4 7, , , ,q q q q q 为主动关节，

 5 6,q q 为被动关节，当弹簧处于松弛状态时，有 

5 6 40,  and 13q q q      
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3.4 双足机器人状态估计模型 

3.4.1 状态估计问题形成 

双足机器人 Casia 装备有 IMU，关节编码器以及足底接触点传感器。IMU

位于双足机器人的基坐标位置，即盆骨位置。足底接触点传感器通过被动关节

的关系计算得到。由于足底打滑是腿部里程计漂移的主要原因，因此，为了避

免打滑带来的误差，引入足底接触点的姿态转换矩阵和接触点位置，即 

 2

WC, 1
( )i l l
i


C R@       2

W C, 1
( )i l l
i


d p@  

其中， WCR 表示接触点坐标系与世界坐标系之间的姿态转换关系， W Cp 表示接

触点与世界坐标系原点之间的距离。 

对于双足机器人的状态估计问题，可定义其状态为 

 , , , , ,i i i i i i iR p v C d b@  

其中 WB ( )i iR R@ 和 W Bp ( )i ip @ 表示双足机器人的位姿，即基坐标系相对于世界

坐标系的投影； W B ( )i iv v@ 表示机器人的基坐标速度，即机器人的运动速度。

因此，从 1 到 k 之间所有的状态为
1

k

k i
i

@U  。 

针对量测，令 iα 为机器人关节角度测量值，即  1 7 1 7: , , , , ,i L L R R     α

，

令 ij 和 ij 分别表示 IMU 和接触点传感器的量测信息。在从 1 到 k 时刻的量测

值集合为： 

 
,

, ,
k

k i ij ij i j
α@


    

因此，双足机器人的状态估计就简化为：在噪声满足高斯白噪声的条件下，考

虑最优估计或优化方法，将机器人状态 k 的最大后验估计问题 
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 minimize log
k k kp ∣    

转变为 

0

2 222

0
, ,

minimize
ij i ij

ik ij ijk k ki j i i j
    

    
Σ

r r r r
  

 
  

 

其中  0p  是先验初值， 0 , , , ,
ij i ijαr r r r  分别表示初始状态、IMU、前向运动学和

接触传感器的误差， 0 , , ,
ij i ij     表示其对应的协方差矩阵。 

3.4.2 机器人前向运动学因子 

利用关节编码器计算双足机器人脚底末端的位置与姿态，建立机器人的前

向运动学，从而利用接触坐标系与基坐标系之间的转换关系实现机器人的状态

估计。 

接触坐标系定义为双足机器人的单腿与地面接触时接触点为原点，前向为 x

的右手直角坐标系。由于 Casia 双足机器人单腿具有 7 个连杆，在不考虑与地面

接触的脚趾活动时，共具有 6 个关节进行连接，每个关节都装配有相应的关节

编码器测量其转动角度。设编码器角度向量为 6 ¡α ，因此双足机器人的单腿具

有 8 个坐标系，从上到下第 1 个坐标系为双足机器人的基坐标系，在重心位置；

第 8 个坐标系为接触坐标系，在脚趾与地面的接触点。具体的关节坐标系如图 5

所示。 
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Base Frame  1

8: Contact Frame

Frame 7; Joint 6

Frame  6; Joint 5

 

图 5 双足机器人关节示意图 

因此机器人前向动力学可通过姿态转换矩阵的乘积得到： 

 , 1
1 3

( ) ( )
( ) (3)

1

N
R p

n n n
n

f f
SE



 
  

 
H H

0

α α
α @         （3-2） 

相邻两个连杆之间 n 与 n+1 之间的位姿关系即 

   †

, 1

3

Exp

1

n n n
n n n

 
 
  

A t
H

0
@



α
 

其中， SO(3)n A 和 3
n t ¡ 表示位姿变换里的姿态变换和平移变换。每个关节的

转动角度为 n  ¡ ，dagger 算子表示从标量到向量 3¡ 的映射，即 

     † vec ,0,0 , vec 0, ,0 ,  or vec 0,0,n n n n  α @  

由于机器人关机基本都以 z 轴为正方向转动，因此可认为  † vec 0,0,n nα @ 。 

由于最后两个坐标系之间不存在关节转动关系，因此其转换矩阵为 

7 7
7,8

3 1

 
 
 

A t
H

0
@   
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结合（3-2）式，可得接触点（坐标系 8）相对于基坐标系（坐标系 1）之间的姿

态和位置关系为 

1 1( ) ( )R Nf  Aα α                      （3-3） 

1
1

( ) ( )
N

p n n
n

f


A tα α                     （3-4） 

任意两坐标系 i 与 j 的转换关系为 

 
1

†

 for ( , ) [ ],

( ) Exp  for ( , ) [ ],

for [ 1], 1

j

ij k k
k i

iN N

i j N i j

i j N j i

i N j N





 

  

    



I

A A

A A

@α α  

由于关节编码器不可避免的存在偏置误差，需要对其进行建模抑制。不失

一般性，假定编码器的测量误差满足搞死噪声，即  ~ 0, η ，则完整的编

码器输出为 

( ) ( ) ( )t t t α α η%  

为了进行状态方程建模，需要引入前向运动学因子，即接触坐标系的姿态

与位置则为 

WC WB BC

W C W B WB B C

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

t t t

t t t t


 

R R R

p p R p
 

结合（3-3）与（3-4）可得 

% 
% 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

R

p

t t f t t

t t t f t t





 

  

C R

d p R

α η

α η
              （3-5） 

其中， ( )tR 和 ( )tp 为双足机器人的位姿。 

由于（3-5）中编码器的输出存在噪声，因此通过李群性质可直接提取编码

器误差 
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% R
R C f α - η ， %

1
†

1, 1
1

(
N

R k N k
k




 


Af α )η  

% ( ) p
 R d p f α - η ， % %

1 1
†

1, 1 1 1, 1
1

( ) (
N N

p n n k n k
k n k

t 
 


   

 

A Af α α )η  

根据（3-5）和上述两式，可以得到前向运动学的量测模型为 

%  
%

( ) Exp

( ) ( )

R R

p p







  

R C

R d p





f α f

f α f
                 （3-6） 

其中，前向运动学噪声为    vec , ~ 0,R p f  Σf f 。因此可得前向运动学量测

噪声矩阵形式 

†
1

†
2

†
1

R

p

N












 
               
  

Q

S M

η
f η
f

η

 

其中Q和S为 3×18 维矩阵，即 

%
1, 1( )i i N Q A α  

% %
1

1, 1 1 1, 1( ) ( )
N

i n n k n
n i




   


 S A t Aα α  

3.4.2 机器人点接触因子 

由于双足机器人在运动的过程中会不可避免的出现脚步打滑，会造成接触

点的速度误差。因此，本章结合前向运动学因子和基坐标系的测量，引入接触

因子，建立量测方程，实现双足机器人的状态估计。 

假定双足机器人与地面之间的关系是 3 自由度约束的点接触，即所有转动

自由度无约束。可设接触点坐标系的线速度为 0，即W C ( ) 0t v 。此时可得接触

点位姿的动态方程为 
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W C W C WC WC( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )v vt t t t t t  p v R Rη η&  

其中  ~ 0,v vη  表示接触点滑动的高斯白噪声。将上述方程改写为矩阵形式 

( ) ( ) ( )vt t td C η&                    （3-7） 

上式可通过欧拉积分实现姿态从 t~ t t  的变换，即 

( ) ( ) ( ) ( )vdt t t t t t    d d C η  

则式（3-7）从接触开始时间 it 至接触结束时间 jt 的积分为 

% 
1 1j j

vd vd
kj i k k i k R k k

k i k i

t f t
 

 

       d d C d Rη α η η       （3-8） 

因此在机器人与地面接触的整个时间段里 ~i jt t 有 

   
1j

vd
i j i ik R k k k

k i

f t




    R d d R α η%  

3.4.3 机器人状态方程 

通过建立 IMU、接触点与正运动学之间的量测关系，即可建立 InEKF 滤波

模型，从而实现双足机器人的状态估计。需要估计的双足机器人状态有位置

WB ( )tR ，速度 W WB ( )tv 和姿态 W WB ( )tp 。另外，建立接触点与双足机器人各个关

节之间的位置状态为 W WC ( )
i

tp 。利用上述状态形成李群元素 6 2SE (3)t X  

61WB W WB W WB W WC W WC

1,3

1,3

1,3

1,3

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

( ) (

0

) ( ) ( ) (

0

)

0 1

t

t t t t t 
 
 
 
 
 
 
 
  

R v p p p

0

0
X

0

0

L

L

L

L

M M M M O M

L

@  

对于 W WC ( )
i

tp ，其状态和量测方程都是一样的，因此可以利用单一接触点公
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式（3-8）简化为： 

1,3

1,3

1,3

1 0 0

0 1 0

0 0 1

t t t t

t

 
 
 
 
 
 

R v p d

0
X

0

0

@ ， WB t

WB t

B ( )

B ( )t

t

t

   
    
   

ω ω
u

a a

% %
@

% %
 

其中，输入 tu 由加速度计和陀螺仪的量测噪声构成。因此，对于整个状态，其

李代数 ξ g表达的状态 ( )ξg 为 5+6 维的方阵。对于单接触点的双足机器人，其

状态李代数为 

 
1,3

1,3

1,3

0 0 0
( )

0 0 0

0 0 0

R v p d


 
 
   
 
  

0

0

0

ξ ξ ξ ξ

ξg  

其中， ( ) 表示 3×3 的斜对称阵。相应的伴随因子为 

 
 
 

Ad
t

t t t

t t t

t t t







 
 
 
 
 
  

X

R 0 0 0

v R R 0 0

p R 0 R 0

d R 0 0 R

 

在不考虑 IMU零偏的情况下，假定 IMU的量测噪声建模为加性高斯白噪声，

即 

 
 

3,1

3,1

, ~ ,

, ~ ,

g g g
t t t t

a a a
t t t t

 

 

w w 0 Σ

a a w w 0 Σ

ω ω%

%




 

同时，由于接触点的定义是双足机器人与地面的接触且不存在相互滑动，因此

接触点的速度为 0，即 

°  C WC 3,1 WC 3,1, ~ ,v v v
t t  CV 0 v w w 0 Σ  

根据 IMU 和接触点测量信息，可得到系统的动态方程为： 
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° 
 

°  

t

t

g
t t t

a
t t t

t t

v
tt t R t


 

  



 

v

p

R R ω w

R a w

R wd

g

v

h

&

&

&

&

%
 

其中，g 表示重力加速度向量；  R th % 表示接触点相对于 IMU 坐标系的姿态转

换矩阵，因此  t R tR h % 表示接触点相对于世界坐标系的姿态转换矩阵。 

可得状态方程的矩阵形式： 

° 

  % 

   

t t 3,1

1,3

1,3

1,3

3,1

1,3 1,3

1,3 1,3

1,3 1,3

d 0 0 0
d 0 0 0

0 0 0

1 0 0 0 0 0             
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0

        
t

t t t

t

g a v
tt t R tt t t t

u t t t

t

f





 
 
 

  
 
  

  
  
     
  
    



R ω R a g v 0

0X
0

0

w w 0 h α wR v p d

0 0
0 0
0 0

X X w

%

@ g

 

其中，过程噪声为 %  3,1, , ,
T

g a v
tt t t R tw w w 0 h α w@ 。 

根据右 Invariant 误差定义，可得 

 1 1 3

1 3

1 3

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆˆˆ

1 0 0ˆ ˆ = exp
0 1 0

0 0 1

T T T T
t t t t t t t t t t t t t t

t t t t
 





   
 
    
 
  

R R v R R v p R R p d R R d

0
X X

0

0

η ξ  

对 tη 求导得到其动态方程 

          1ˆ ˆ ˆ
d

d t t tt u t t u d t t t t u t t tf f g
t

   I wX X wη η η η η η@g g   

根据李群与李代数之间的关系 
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ˆ

d
ˆ Ad

d tt t t t t t tt
    xA w A wξ ξ ξ  

对右 Invariant 误差方程 ( )
tug  进行泰勒一阶展开计算 tA 。 

   expt t d t  Iη ξ ξg  

 
   °    

  ° 

t t 3,1

1,3

1,3

1,3

t 3,1 3,1

3,1 1,3

3,1 1,3

3,1 1,3

0 0 0( )
0 0 0

0 0 0

1 0 0 0 0 0                           
0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

t

R R v
t t t

u d

R v p d
t t t t

g

 

 

   
 
 

   
 
 
 

   
  
     
 
    

I I a g 0

0I
0

0

I ω a g 0 0

0 0

0 0

0 0

ξ ω ξ ξ

ξ

ξ ξ ξ ξ

%

%

g

3,13,3 3,1

1,3

1,3

3,11,3

( )

( )0 0 0
                        

0 0 0

0 0 0

R v
t t

R
t

v
t








    
    
          
           

00 g ξ ξ 0

g ξ0

ξ0

00

g

 

上式即为 RI-EKF 的一步预测方程。同理，全状态 tX 的一步预测及其预测方差可

基于上式得到 

 d ˆ ˆ
d tt u tf
t

X X    
d ˆ
d t t t t t tt

  P A P P A Q  

其中， 

( )
t



 
 
 
 
 
 

0 0 0 0

g 0 0 0
A

0 I 0 0

0 0 0 0

     ˆ ˆAd Cov Adˆ
t

t t
X X

wQ   

式（3-9）即为机器人的完整状态方程。 
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3.4.4 基于前向运动学因子的量测模型 

令 6
t α ¡ 表示机体坐标系与接触点坐标系之间的转动角度向量，由于关节

编码器存在一定的误差，因此可建立编码器量测的误差模型 

 7,1, ~ ,t t t t
   w w 0 Σα α%   

根据上述前向运动学因子，可以得到接触点相对基坐标的位置为 

     B BC ( ) p t t p t v t tt    p h w h J wα α α% % %@  

其中， vJ 表示速度雅克比矩阵。因此前向运动学位置量测量为 

%    % t tp t t t v t
  h α R d p J α w  

将上式改写为右不变观测的矩阵形式 1
t t t

 Y X b V ，为 

   3,1

1,3

1,3

1,3

1 0 0 00 0

0 1 0 11 0

0 0 1 11 0

t t t t t t tp t v t t
        

      
             
              

R R v R p R d 0h J w

0

0

0

α α% %   

 

因此，基于 Invariant 误差的新息和量测更新方程为 

  ˆ ˆxp ˆet t t t t
  X X Y b XL  

  ˆexpr r r
t t t t t t
   L b b X Vη η η  

其中， exp( ) 表示状态矩阵李群  的指数映射， tL 为滤波的增益矩阵，

1,3 0 1 1   b 0 ，   0 1 1t p t   Y h α%  。因为 ˆ
t t X Y b的最后三行都为

0，因此可以讲上述增益进行降维，即为 tK 及其附加矩阵 3,3   I 0@ ，即 

   ˆ ˆ
t t t t t t L X Y b K Π X Y  

将指数映射进行一阶线性化    expr
t t d t  Iη ξ ξg ，并去掉高阶项，可对
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更新方程进行线性化 

       µ

 3,1

0 0

1 0

1 0

v t t

r
tt d t d t t d t



 

    
    
              
           

0 J α w

I I K Π I ξ Xη ξ ξg g g g     

因此 

   

   

  µ

  

3,1

3,1

3,1

3,1

0 01 0 0 ˆ
1 00 1 0
1 00 0 1

0 0           
1 0
1 0

R v p d
t t t t v t t

t t t t

p d
v t tt t t

tg t t







                                          

 
 
   
 
 

 

I 0 J w

0
K Π X

0

0

J wξ ξ

ξ K Π X

αξ ξ ξ ξ

ξ

α

ξ

%

%

g g g

g

  

 

   
   
   
   
   

      

 

两边同时取 1
g ，得到线性更新方程 

   
   

3,3 3,3
ˆ

ˆ    

t t t t t v t t

t t t t t v t t





      

 

K 0 0 I I R J w

K H R J w

αξ ξ

ξ ξ α

ξ %

%@
 

上式得到的是经过 InEKF 滤波更新之后得到的状态误差，因此利用 Kalman

滤波理论和线性更新方程可得全状态及其方差的滤波结果： 

µ  p ˆexˆ tt t t t
  K Π X YX X ，  t t t t

  P I K H P  

其中，增益 tK 通过如下方式计算 

ˆ
t t t t t S H P H N  1

t t t t
K P H S  

量测矩阵 tH 和量测噪声矩阵 ˆ
tN 为 

3,3 3,3t    H 0 0 I I ， %    % ˆ ˆCovˆ
t tt t v t v t

 R J α w J αN R   
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3.4.5 状态估计模型离散化 

通过零阶保持器对上述动态方程和量测方程进行离散化，得到其滤波算法

流程为 

° $ 
$ $ $ 
$ $ $ $ 
$ $ $ $ $ $

k1

1 k

2 2
k1

1 1 1

exp

1 1

2 2

ˆ ˆ

ˆ

, ,

ˆ

g

kk k

a

k k kk

a

k kkk k

g g a a

k k k k k k

t

t t

t t t







  

    
 

     

       
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其中， 1k kt t t   。同时，可用一阶近似代替 Riccati 方程的积分形式，即 

1
ˆ

k k k   P ΦP Q  

其中状态转移矩阵的离散化形式  expm t t A@ ，噪声方差矩阵的离散化形式

为 ˆ ˆ
k t t   Q Q  。 

3.5 仿真试验验证 

本节基于双足机器人 Casia 的仿真模型，对所提出的状态估计方法进行试验

验证。Casia 的 Simcape 仿真 3D 模型如图 6 所示。 

 
图 6 Casia 仿真模型 

双足机器人装备有 VN-100 型 IMU，可提供 800Hz 的角速率和加速度；编
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码器提供 2000Hz 的关节角度测量，传感器量测噪声如下表所示： 

量测值 噪声标准差 

线性加速度 0.04m/s2 

角速度 0.002rad/s 

加速度计零偏 0.001m/s2 

陀螺仪零偏 0.001rad/s 

接触线速度 0.05m/s 

关节编码器 1.0deg 

板簧挠度由编码器测量值计算所得，被当做是二值接触传感器。整个仿真

试验基于 Casia 的基本控制，在 Simulink Real-Time 下进行实时仿真，行走速度

为 0.3m/s，行走轨迹如图 7 所示。仿真持续 100s，结果如图 8-10 所示。 
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图 7 行走轨迹 
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图 8 姿态估计结果 

m
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m
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图 9 速度估计结果 
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图 10 位置估计结果 

可以看出，当估计初值都设定为零时，InEKF 的估计结果，除了 y 方向的位

置估计存在恒定偏差以外，其余状态的估计误差都很小，完全满足双足机器人

行走控制的要求。除此之外，通过与传统EKF的估计结果相比较，也能看出 InEKF

在机器人状态估计领域比较大的优势。这是因为相比 EKF，InEKF 在误差的线

性化上更加准确，因此能够正确的反映系统的非线性特性。 
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4 总结与展望 

4.1 工作总结 

本文研究了双足机器人的本体状态估计问题，主要包括基于惯导 IMU 解算

的状态估计、基于机体运动学建模分析的状态估计以及基于多传感器信息融合

的状态估计，最后通过仿真与实物实验，验证了所提出的多传感器信息融合框

架在估计本体状态时能够有效抑制惯导解算积分产生的漂移，滤除运动学计算

中的尖峰噪声，具有较高的精确度。文章主要工作包括以下几个方面： 

（1）针对双足机器人，基于其几何构型与关节位移传感器，分别进行单腿

与整体的运动学建模分析，求出各腿足端点相对于本体质心的位置，利用 IMU

计算的姿态转换矩阵进行坐标系变换，并辅以足端力传感器信息，反向求解本

体质心相对于支撑腿足端点的位置与速度。 

（3）提出了多传感器信息两级融合策略。首先，根据足端力信息判断四足

机器人支撑情况，进行多支撑腿运动学信息的第一级融合；其次，利用 InEKF

将运动学融合结果与 IMU 解算结果进行第二级融合，最终得出机器人本体状态

的最优估计结果。 

（4）设计了双足机器人 Casia 本体状体估计仿真实验，验证了融合策略的

有效性。仿真实验中，利用软件对机器人本体质心速度和位置的直接输出作为

真实值；采集实验数据，应用所提出的融合框架对不同来源的信息进行融合处

理，得出本体状态量的最优估计值，并将其与真实值对比。结果表明，相比基

于单一传感器的估计值，利用融合策略对本体状态量进行估计的结果能够有效

抑制惯导解算的漂移，滤除运动学计算中的尖峰噪声，且具有更高的精确度。 

4.2 未来工作展望 

本文以惯导 IMU 和各支撑腿运动学解算为信息源提出了两级融合框架，用

以估计足式机器人的本体状态，并通过仿真和实验验证了融合估计方法的有效

性，但是由于时间有限，该融合估计方法还有一些实际问题尚未解决，未来主
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要可以从以下几个方面进行提高：  

（1）考虑足端滑动等干扰带来的影响。该融合估计方法的提出，均是在假

设足端不发生滑动的情况下进行的，仿真与实验验证中机器人所处地面也相对

平整。当地面崎岖不平或摩擦系数较小，如碎石地面、雪地等，支撑腿的足端

极易打滑，进而会对运动学计算的本体位置和速度带来干扰，无法与惯导 IMU

的信息进行直接融合。进一步的工作可以利用足端力传感器信息对足端滑动情

况进行检测，然后对打滑情况下的运动学数据进行舍弃或平滑等预处理。 

（2）将本体状态的融合估计结果应用于实际控制中，提升控制性能。机器

人在不平整地面行走时，为了保证本体的稳定性，常常需要对本体质心的高度

进行有效控制，而本体的速度也常在相关控制结构中用作速度反馈，以使机器

人的运动更加平稳。下一步的工作中可以将本体状态的融合估计值应用于这些

控制方法中，提升控制器的性能。 
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