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摘　 要:针对四足机器人在卫星信号缺失和环境感知退化时定位精度陡降的问题,提出一种足端惯性信息辅助的四足机器人

惯性导航算法。 首先,基于足端惯性信息和关节编码器数据构建腿部里程计观测模型,以补偿因接触静止假设导致的速度损

失;然后,通过时域卷积网络(TCN)和双向门控循环单元(BiGRU)提取足端惯性信息和关节数据的长短时域特征,实现鲁棒的

平稳区间接触事件估计。 将所提出的里程计观测模型作为不变扩展卡尔曼滤波器( InEKF)的量测信息,在平稳区间内修正惯

性导航误差。 最后,在室外场景进行了长距离定位实验,数据显示,所提算法的平稳区间估计准确率超过 96% ,无闭环实验的终

点误差仅为总里程的 0. 93% ,混合地形闭环实验的东、北向平均误差分别为 1. 07 和 0. 74
 

m,验证了所提算法在不依赖外部信息

的条件下能长时间保持较高的定位精度。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

rapid
 

decline
 

in
 

positioning
 

accuracy
 

for
 

quadruped
 

robots
 

when
 

satellite
 

signals
 

are
 

unavailable
 

and
 

environmental
 

perception
 

degrades,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

inertial
 

navigation
 

algorithm
 

for
 

quadruped
 

robots
 

assisted
 

by
 

foot-end
 

inertial
 

information.
 

Firstly,
 

a
 

leg
 

odometry
 

observation
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

foot-end
 

inertial
 

data
 

and
 

joint
 

encoder
 

readings
 

to
 

compensate
 

for
 

velocity
 

loss
 

caused
 

by
 

the
 

stationary
 

contact
 

assumption.
 

Subsequently,
 

a
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

( TCN)
 

and
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(BiGRU)
 

are
 

employed
 

to
 

extract
 

long-term
 

and
 

short-term
 

features
 

from
 

the
 

foot-end
 

inertial
 

and
 

joint
 

data,
 

enabling
 

robust
 

estimation
 

of
 

stationary
 

contact
 

intervals.
 

The
 

proposed
 

odometry
 

observation
 

model
 

is
 

employed
 

as
 

measurement
 

input
 

for
 

an
 

Invariant
 

Extended
 

Kalman
 

Filter
 

( InEKF)
 

to
 

correct
 

inertial
 

navigation
 

errors
 

during
 

stationary
 

intervals.
 

Long-distance
 

outdoor
 

localization
 

experiments
 

demonstrated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm,
 

achieving
 

over
 

96%
 

accuracy
 

in
 

stationary
 

interval
 

estimation.
 

In
 

open-loop
 

tests,
 

the
 

endpoint
 

error
 

was
 

only
 

0. 93%
 

of
 

the
 

total
 

traveled
 

distance.
 

In
 

mixed-terrain
 

closed-loop
 

experiments,
 

the
 

average
 

eastward
 

and
 

northward
 

errors
 

were
 

1. 07
 

m
 

and
 

0. 74
 

m,
 

respectively,
 

highlighting
 

the
 

proposed
 

method's
 

ability
 

to
 

maintain
 

high
 

positioning
 

accuracy
 

over
 

extended
 

periods
 

without
 

relying
 

on
 

external
 

data.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来随着智能控制技术的快速发展,四足机器人

已经能够在复杂崎岖的非结构化地形中快速且稳健地穿

行[1-2] ,被广泛应用于工业巡检、安全与搜救、军事勘探等

任务[3-4] ,四足机器人的高精度定位是实现这些任务的基

础。 全球导航卫星系统( global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)在提供广泛覆盖和高精度定位方面表现出色,然
而四足机器人在电磁复杂的工厂、树木遮蔽的山林等

环境执行任务时,GNSS 定位性能容易受到信号遮挡和

多径效应的影响[5] 。 为了应对这些挑战,四足机器人

同时会配备多种外部环境交互式传感器和本体感知传

感器,通过传感器融合技术提高定位精度的可靠性。
以激光雷达[6] 和视觉[7] 为代表的外部环境交互式传感

器在面对复杂环境时容易受到干扰,如面临光照变化

明显、环境几何信息和纹理信息不足等外部信息退化

问题。 本体感知传感器如腿部里程计[8] 、惯性测量

单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)具备高自主性、强
环境适应性和低成本等优势,当外部感知失效时,以惯

性器件为主的惯性导航系统成为维系定位精度的核

心,因此提高惯性定位精度是四足机器人在复杂环境

下实现精准导航的关键。
针对这个问题,研究人员提出了多种方案,为减少传

感器融合算法中的非线性误差,Hartley 等[9] 设计了用于

腿式机器人位姿估计的接触辅助不变扩展卡尔曼滤波

方法(invariant
 

extended
 

Kalman
 

filtering,
 

InEKF),将腿式

机器人待估状态量定义在李群矩阵上并证明了其接触-
惯性系统的误差运动学满足“群仿射”的特性,将腿部里

程计观测通过具有强收敛特性的 InEKF 修正基座位置。
Kim 等[10] 推导了具有 SO(3) 流形结构的腿式机器人误

差运动学方程,将固定时间窗长的状态量与腿部里程计

的残差和作为成本函数,最小化成本函数获得最优状态

估计量。 以上两种方法能有效的减少数据融合的非线性

误差,但未对腿部里程计的观测误差进行处理,长距离定

位误差仍然不可避免。 接触事件的准确估计是实现腿部

里程计观测的前提,为提高接触事件的检测精度,文

献[11-12]建立各种概率模型来评估立足点的稳定性,然
而,这些方法通常依赖阈值判断,随着运动状态的改变,
接触事件容易出现误检。 近些年研究人员引入深度学习

方法来设计接触事件估计器,Lin 等[13-14] 利用一维卷积网

络融合了关节编码器、基座 IMU、正运动学约束等数据进

行监督学习,实现了鲁棒的接触事件估计,但忽视了时序

数据间的连贯性依赖关系,并且其输入维度分别高达 54
和 77 维,具备较高的参数量。 为补偿腿部里程计严格的

足端静止假设,Yang 等[15] 将额外的消费级 IMU 安装在

四足机器人足端, 并在扩展卡尔曼滤波器 ( extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)中加入足端位置和速度的状态量进

行联合估计位置,通过“转轴” 模型计算足端线速度,捕
捉接触事件区间的足端速度,修正足端速度误差,有效减

少长距离定位误差。 但 EKF 状态量维度与腿的数量正

相关,不适合推广到更多腿的机器人[16] 。
因此,为了解决上述问题,提出一种足端惯性信息辅

助的四足机器人惯性导航算法。 首先,利用安装在足端

的 IMU 数据结合杆臂效应计算足端触地速度,构建融合

足端惯性数据的腿部里程计观测模型,以补偿传统模型

的速度损失。 其次,为了准确识别接触事件和控制足端

惯性数据的噪声水平具有一致性,收集四足机器人在

5 种地形上行走时的足端惯性数据和关节编码器数据,
提出一种基于时域卷积网络 ( temporal

 

convolutional
 

network,
 

TCN)结合双向门控循环单元网络( bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU) 的平稳区间接触事件估计

器。 最后,将本文所提腿部里程计作为量测信息,在平稳

区间中利用接触事件 InEKF[9] 修正惯性导航系统误差。
本文算法不依赖外部信息,位置累积误差小,在室外各种

地形环境下,能够长时间保持较高的定位精度。

1　 系统框架及基础理论

　 　 本文所提算法总体框架如图 1 所示,本体传感器包

含基座 IMU、足端 IMU 以及关节编码器。 首先,通过足

端惯性信息和关节角度实现腿部里程计的增强;然后,通
过基于 TCN-BiGRU 网络的平稳区间接触事件估计器确

定平稳接触区间。 为保证量测信息的准确,引入量测失

配隔离和量测噪声自适应方法。 最后,采用 InEKF 将量

测信息与基座惯性导航系统( inertial
 

navigation
 

system,
 

INS)机械编排信息进行融合,输出准确位姿结果。

图 1　 本文算法框架

Fig. 1　 Algorithmic
 

framework
 

of
 

this
 

paper

1. 1　 四足机器人 INS 机械编排

　 　 为准确描述四足机器人运动过程中的位姿关系,建
立坐标系如图 2 所示,其中,n 系表示导航坐标系,b 系表
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示基座坐标系与基座 IMU 坐标系重合构成的载体坐标

系,
 

f 系表示足端 IMU 坐标系。

图 2　 坐标系定义

Fig. 2　 Schematic
 

illustration
 

of
 

the
 

coordinate
 

system
 

definition
 

本文采用导航坐标系下的 INS 机械编排方式,估计

状态为姿态 Rn
b,速度 vn,位置 pn, 由于 MEMS 陀螺仪测量

噪声较大,地球自转角速度被噪声淹没,简化的导航信息

解算方程如下:
Ṙn

b = Rn
b[ω

b] ×

v̇n = Rn
ba

b + gn

ṗn = vn

(1)

式中:[·] ×表示矢量的反对称矩阵; gn 表示导航坐标系

下重力加速度矢量;ω b、ab 分别表示陀螺仪输出和加速

度计输出。 对于低精度 IMU 有如下测量方程:
ω b = ωb - bω - nω

ab =ab - ba - na{ (2)

式中: ωb、ab 分别表示载体角速度和加速度真值;bω、ba

分别表示陀螺仪和加速度计零偏;nω、na 分别表示陀螺

仪和加速度计的零均值高斯白噪声。
当四足机器人足端触地时,接触点不产生滑移,足端

位置解算方程如下:

d
·n = Rn

b·φ( α)( - nv) (3)
式中: dn 表示导航坐标系下足端位置;φ( α) 为腿部正运

动学姿态函数,表示 f系到 b系的旋转矩阵,α表示关节角

度测量真值;nv 表示适应潜在的滑移和关节编码器噪声

而加入的零均值高斯白噪声。
1. 2　 接触事件 InEKF 误差状态方程

　 　 当系统具有“群仿射”特性时,定义在李群上的误差

满足“对数-线性”自治微分方程,可以使用线性系统精确

地恢复群误差在非线性系统上的传播,这使得误差动力学

方程中的状态独立于轨迹[17] 。 联合式(1)和(3)可得群状

态 χt∈SEN+2(3)和群状态动力学方程 χ̇t = fu(χt ) -χtw
Λ
t ,

N 为足端接触点的数量。

χ t =

R t 　 v t p t d i,t

01×3 1 0 0
01×3 0 1 0
01×3 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(4)

式中: χ t 可以包含多个足端接触位置,但当第 i 条腿未触

地时, d i,t 将从 χ t 中移除[9] 。 不失一般性,下文中,所有
足端位置矢量用 d i,t 表达。 在导航坐标系下的状态简记
为 R t、v t、p t、d i,t。

χ̇ t =

R t[ ωb
t - bω

t ] × R t(ab
t - ba

t ) + gn v t 03×1

01×3 0 0 0
01×3 0 0 0
01×3 0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

-

R t 　 v t p t d i,t

01×3 1 0 0
01×3 0 1 0
01×3 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

[nω
t ] × na

t 03×1 φ( αt)n
v
t

01×3 0 0 0
01×3 0 0 0
01×3 0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

fu(χ t) - χ tw
Λ
t (5)

式中: w t = (nω
t ;na

t ;03×1;φ( α)nv
t ) 为系统输入噪声向量;

(·) Λ 表示为欧式向量空间映射到李代数空间的线性同

构。 为了保证“群放射”的特性,零偏在式(5)中暂时被

考虑为常量。
本文使用右不变误差形式 η r

t,理论值 χ
t 和估计值 χ̂ t

之间的误差为:
η r

t = χ̂ t
 χ -1

t = Exp(ξΛ
t ) (6)

式中: ξ t = (ξ R
t ;ξ v

t ;ξ
p
t ;ξ

d
t ) 为系统状态误差向量;(·

(

) 表

示为系统估计值;Exp(·) 为李代数到李群的指数映射。
由于 ξ 误差向量是小量,利用指数映射的一阶泰勒展开,
可以近似化为 η r ≈ I + ξΛ。

式(5)满足“群仿射”的特性,可得右不变群误差动

力学方程,如下:
η̂r

t = fu(η
r
t) - η r

t fu(I) + χ̂ tw
∧
t χ̂

-1
t η (7)

式中: η r
t 为该微分方程的解。

将式(5)、(6)代入式(7),舍去小噪声量,同时映射

到欧式向量空间可得:
ξ̇Λ
t = (F tξ t + Gtw t)

Λ

ξ̇ t ≜ F tξ t + Gtw t

(8)

式中: ξ t 为该线性微分方程的解。 右不变误差状态转移

矩阵 F t 和右不变噪声驱动矩阵 Gt 公式为:

F t =

0 0 0 0
[gn] × 0 0 0

0 I 0 0
0 0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

Gt =

R̂ t 0 0 0

[ v̂t] × R̂ t R̂ t 0 0

[ p̂ t] × R̂ t 0 R̂ t 0

[ d̂ i,t] × R̂ t 0 0 R̂ t

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(9)
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转移矩阵 F t 与误差状态相互独立,使得系统具有良

好的收敛性和一致性。 同时,为了跟踪零偏变化,将零偏

误差定义为式(10),并对式(8)进行状态扩维,如式(11)
所示。

ζ t =
ζω
t

ζa
t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

b̂ω
t - bω

t

b̂a
t - ba

t

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(10)

d
dt

ξ t

ζ t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= F t

ξ t

ζ t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+ Gt

w t

wb
t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(11)

式中: wb
t = (nbω

t ;nba
t ) 为缓变零偏噪声向量;nbω、nba 分别

表示陀螺仪和加速度计零偏的零均值高斯白噪声。 扩维

后状态转移矩阵和噪声驱动矩阵为:

F t =
F t

- R̂ t 0

- v̂t[ ] × R̂ t - R̂ t

- p̂ t[ ] × R̂ t 0

- d̂ i,t[ ] × R̂ t 0

06×12 06×6













é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

Gt =
Gt 012×6

06×12 I6 ×6

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(12)

此时转移矩阵 F t 不再是常量,但在误差传播过程中

仅引入了当前零偏状态,由于零偏状态为小量,扩维后,
InEKF 的收敛性和一致性仍然能够保证。

2　 足端惯性信息辅助的腿部里程计观测

2. 1　 四足机器人的腿部里程计观测

　 　 将四足机器人关节、连杆、基座都视为刚体,可以通

过正运动学函数将足端位姿和基座位姿关联起来。 四足

机器人编码器测量的角度记为 α = α - nα,由测量真值 α
和零均值高斯白噪声 nα 组成,记正运动学位置函数为

g(α), 可以表示足端触地点 f 系相对于 b 系的位置,
g(α) 函数对 α 的雅可比矩阵记为 J(α), 导航坐标系下

足端位置和速度可以表示为:
d = p + Rn

bg( α - nα) (13)

ḋ = v + Rn
b[ ωb] × g( α) + Rn

bJ( α) α· (14)

当接触事件发生时,假设足端静止,即 ḋ = 0,根据

式(13)、(14) 腿部里程计的足端位置观测 g( α) 和基座

速度观测 vb 分别表示为:
g( α) = (Rn

b)
T(d - p) + J( α)nα (15)

vb =- ([ ωb] × g( α) + J( α) α
·

) + (Rn
b)

Tnv (16)
为了简化基座速度模型, nv 包含了接触点变化、编

码器误差、基座 IMU 陀螺仪零偏等噪声成分。

2. 2　 基于杆臂效应的足端 IMU 触地速度

　 　 腿部里程计观测成立的基础是足端接触点在触地时

保持不变,即接触事件中足端静止的假设。 该假设在带

有足掌结构[18] 或慢速步态的腿式机器人[19] 状态估计中

发挥积极作用。 对于具有球形足端的腿式机器人,在快

速步态中,触地点由于球形足端的滚动而发生微小位移。
如图 3 所示,触地点由点 a 滚动至点 c,表明在接触事件

中,足端存在一定速度,而这种速度难以测量,从而影响

腿部里程计观测的准确性。

图 3　 足端触地

Fig. 3　
 

Schematic
 

illustration
 

of
 

foot-ground
 

contact

为了观测足端速度,在四足机器人足端位置安装了

IMU,如图 3 所示,在导航坐标系中,接触点位置记为 rc,
足端 IMU 位置记为 rf, 球形表面最远端接触点与足端

IMU 中心的杆臂记为 rl, 冲击引起接触点位置变化的误

差记为 δl。 利用杆臂效应,将接触点位置与足端 IMU 位

置通过杆臂进行关联:
rc = rf - (rl + δ l) (17)
对式(17)两边进行求导可得:
drc
dt

=
drf
dt

-
d(rl + δ l)

dt

vc ≜ v f -
dRn

f r
f
l

dt
- dδ l

dt
= v f - Rn

f [ω
f] × rfl -

dδ l
dt

(18)

式中: rfl 和ω f 分别为足端 IMU 坐标系下的杆臂值和足端

IMU 测量角速度; vc、v f 和 Rn
f 分别为导航坐标系下的足

端接触点速度、足端 IMU 速度和旋转矩阵。 令 vc = 0,
Rn

f = Rn
bφ(α), 可得:

v f = Rn
bφ(α)([ω f] × rfl) + dδ l

dt
(19)

根据式(14)、(19)增强的基座速度观测 vb 表示为:
vb = φ( α)([ ωf] × rfl) - [ ωb] × g( α) -

J( α) α· + (Rn
b)

Tn f (20)
式中: ωf 为足部 IMU 陀螺仪测量真值; n f 为零均值高斯

白噪声。 为了简化增强的基座速度模型,n f 包含了接触

点变化、编码器误差、基座与足端 IMU 陀螺仪零偏等噪

声成分。
在足端接触事件中,角速度与压力曲线如图 4 所示,

条纹阴影为非平稳区间,接触冲击使得足端 IMU 测量的
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数据出现异常噪声,此时足端数据应该被拒绝融合;阴影

为平稳区间,足端稳定滚动,角速度平稳,可以用于增强

基座速度观测,但同时足端压力逐步增大,足端滚动与形

变使得接触点变化,此时高斯噪声 n f 的方差 σ f 与足端

IMU 测量到的加速度呈正相关,其中 σ f 为系统预设噪声

参数,可以通过预实验确定,自适应噪声大小为:

σf =
Rn

bφ(α)a f + gn σ f

gn (21)

式中: a f 为足端加速度。

图 4　 足端角速度与足端压力数据

Fig. 4　 Foot
 

angular
 

velocity
 

and
 

pressure
 

data
 

2. 3　 足端惯性信息辅助的腿部里程计量测模型

　 　 尽管四足机器人的基座 IMU 精度已达到工业级水

平,但机器人足端的离散运动导致基座产生周期性振动。
在器件误差和外部振动的影响下,INS 仅能维持几秒钟

的准确定位。 为了实现低成本的惯性定位,而不依赖更

多的外部感知传感器,INS 需要利用额外的运动约束信

息。 周期性接触事件可以提供足端位置观测和基座速度

观测,这能有效减少惯性定位的漂移。 通过式(15)、(20)
进行量测更新,量测方程为:

zk =
Rn

b,kg(αk) - (d̂i,k - p̂k)

Rn
b,kv

b
k - v̂k

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
= Hk

ξ k

ζk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+ nk (22)

式中:新息 zk 表示当前观测量与估计量之间的偏差;
nk = (J( αk)n

α
k ;(Rn

b,k)
Tn f

k) 为观测噪声向量,其均值为

0;Rk 为方差矩阵;Hk 为观测矩阵。

Hk =
0 0 - I I 0 0
0 I 0 0 0 0

é

ë
êê

ù

û
úú (23)

当接触估计器将非接触状态错误识别为接触状态

时,量测 zk 出现粗差,对系统产生不利影响[20] 。 统计窗

口为 N 长度的量测 zk 信息构建新息方差阵 Ck, 如下:

Ck =
1
N ∑

k

j = k-N
zkz

T
k = HkPk+1 / kH

T
k + AkRk (24)

当 tr(Ck) > > tr(HkPk+1 / kH
T
k + Rk) 时,量测严重失

配,当前量测应当被拒绝融合,tr(·) 为矩阵的迹,反之,
Ak 可以作为自适应矩阵:

Ak =
1
N ∑

k

j = k-N
zkz

T
k - HkPk+1 / kH

T
k( ) R -1

k (25)

当量测准确时, Ak 约为单位阵,当量测失配时,Ak 可

以调节量测噪声矩阵 Rk, 为保证量测噪声矩阵的正定

性,主对角线元素均为大于或等于 1,如式(26)所示。
A∗

k = diag(a1,…,an)
a i = max{1,(Ak) ii},　

 

i = 1,…,n

Rk = A∗
k Rk-1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(26)

式中: (Ak) ii 为 Ak 第 i 个主对角线的元素。

3　 基于 TCN-BiGRU 网络的平稳区间接触事
件估计器

　 　 由于地形和移动速度的变化,四足机器人足部触地

冲击力随之发生变化,足端力传感器仅能通过设定较低

的阈值来获取完整的触地事件,而无法区分触地事件中

的冲击和平稳区间。 在平稳区间进行腿部里程计数据融

合可以有效地减少静止假设误差,同时准确的平稳区间

接触事件估计是本文第 2 节的基础。
四足机器人的运动步态具有规律性和周期性,如

图 5 所示,足端传感器的运动数据具有明显的时间依赖

性,因此接触事件估计可以建模为基于时间序列的分类

问题。 在文献[21]研究基础上,采用深度网络融合的方

法进行足端平稳区间接触事件估计,利用 TCN 网络在浅

层中提取长时间间隔的时域特征,并引入 BiGRU 网络从

时域的正反两个方向提取短时间间隔的局部特征,二者

结合有效地学习了整体时域特征,网络结构和参数设置

如图 5 所示。

图 5　 平稳区间接触事件估计器网络结构

Fig. 5　
 

Network
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contact
 

event
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每条腿的接触事件状态可以记为 T l = {0,1},1 表示

稳定接触,0 表示非稳定接触(无接触或是冲击接触),
l = {FL,FR,RL,RR} 表示四足机器人四条腿,因而四足

机器人接触事件状态 T = [TFL TFR TRL TRR] 共有 16 类

标签,被编码成十六进制数 Thex ,例如 Thex = 0x0A,有 T =
[1 0 1 0]。

平稳区间接触事件估计器网络使用足端 IMU 的

加速度、角速度和关节的角速度信息作为输入。 四足机

器人步态周期在 0. 2 ~ 0. 5
 

s,对于采样频率为 200
 

Hz 的

传感器数据,窗口大小为设为 100,对数据归一化后得到

网络输入向量 x100×36。
训练标签通过足端压力阈值法检测完整触地事件,

并结合足端惯性信息后处理以确定平稳区间得出。 对于

缺少足端压力传感器的四足机器人,则可通过足端惯性

信息结合最优检测器[22] 获取完整触地事件。
训练时,批量大小设置为 30 并打乱训练数据顺序确

保模型的泛化性,采用分段学习率,初始学习率设为

0. 002 5,每迭代 10 次学习率减半,共迭代 30 次。 训练求

解器使用 Adam 优化器,损失函数为交叉熵损失函数。

4　 实验与分析

　 　 实验以 Unitree
 

GO1 四足机器人为实验平台,如图 6
所示,机器人足端安装了 Fdisystems

 

DETA10
 

IMU,用于

采集惯性信息。 足端 IMU 通过安装板与机器人腿部嵌

合。 四足机器人配备实时动态定位( real-time
 

kinematic,
 

RTK)板卡,用于计算真实位置。 同时,机器人搭载嵌入

式板卡,运行 Ubuntu20. 04 系统,通过机器人操作系统

(robot
 

operating
 

system,
 

ROS)以 200
 

Hz 的采样率获取躯

干 IMU、足端 IMU、关节编码器、足端压力传感器和 RTK
数据。

图 6　 四足机器人实验平台

Fig. 6　 Experimental
 

platform
 

for
 

quadrupedal
 

robot

为验证本文提出算法的效果,利用上述四足机器人

实验平台进行了运动数据采集,将采集到的数据包导入

个人计算机,在运行 Ubuntu20. 04 系统、搭载 16
 

GB 内存

和 3. 30
 

GHz 频率 CPU 的硬件配置下,进行真实场景的

离线定位恢复实验。 本文提出的算法在 ROS 上进行开

发,包含多个功能模块,开发了 TCN-BiGRU 网络平稳区

间接触事件估计器算法模块,用于准确估计平稳区间触

地事件和发布时间对齐后的传感器数据帧,开发了足端

惯性信息辅助的腿部里程计算法模块,用于发布基座速

度数据帧。 在接触 InEKF 位姿估计算法模块中基础上添

加了基座速度观测功能,接收传感器数据帧并进行里程

计数据融合。 各算法模块以系统节点形式运行,通过发

布 / 订阅模式进行信息通信。
4. 1　 接触事件估计实验

　 　 在室外 5 种地形上对四足机器人进行运动测试,设
定最大速度为 1

 

m / s,并以 trot 步态完成前进、后退、左右

平移和转弯等动作(台阶场景切换为楼梯模式仅做直行

上下台阶)。 共采集 265
 

501 组数据点,数据分布如图 7
所示。 这些数据将按照 4 ∶ 3 ∶ 3的比例随机划分为训练

集、验证集和测试集,用于 TCN-BiGRU 网络模型的训练

与评估。

图 7　 数据集中不同地形的数据分布

Fig. 7　 Data
 

distribution
 

of
 

different
 

terrains
 

in
 

the
 

dataset

模型训练完成后在测试集上进行了评估,不同地形

下平稳区间接触事件估计的准确率、精准率和召回率如

表 1 所示。 其中精确率代表抵抗误检的能力,当非平稳

区间被识别成平稳区间时,错误的速度模型将会被引入

系统,而召回率代表抵抗漏检的能力,当真实平稳区间未

被识别时,将会影响腿部里程计模型的噪声参数。 斜坡

与台阶场景平稳区间估计如图 8 所示。

表 1　 TCN-BiGRU 网络测试集实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

TCN-BiGRUon
 

test
 

dataset

测试

路线

测试

样本数

平均

准确率

平均

精确率

平均

召回率

沥青路面 228
 

38 0. 987
 

1 0. 973
 

0 0. 963
 

1

粗糙路面 184
 

76 0. 981
 

0 0. 973
 

7 0. 947
 

7

斜坡 15
 

981 0. 972
 

3 0. 953
 

4 0. 916
 

8

草地 14
 

686 0. 971
 

3 0. 938
 

3 0. 966
 

5

台阶 7
 

670 0. 954
 

8 0. 919
 

2 0. 956
 

5

所有地形 79
 

651 0. 976
 

9 0. 951
 

1 0. 959
 

0
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图 8　 斜坡与台阶场景平稳区间估计

Fig. 8　 Estimation
 

of
 

stationary
 

intervals
 

on
 

slopes
 

and
 

steps

　 　 由表 1 与图 8 可知,在斜坡场景中,其召回率比平均

召回率偏低 4. 22% ,但正样本漏检区间仅存在于平稳区

间边缘,这可能是真值标签误差导致的。 在台阶场景中,
其精确率比平均精确率偏低 3. 19% ,且存在较多的正样

本误检区间。 当四足机器人处于低速稳健的楼梯模式

时,腾空脚转换到接触脚时会存在踏空的现象,导致机体

姿态和足端角速度不稳定,但同时足端与台阶接触时间

增加,足端角速度低于 50° / s,伪平稳特征明显。 为了应

对这一情况,机器人处于楼梯模式时,仅使用足端位置修

正限制系统发散。 在不同地形下,该网络对接触事件估

计的平均准确率达到 97% 以上,平均精确率和平均召回

率达到 95%以上。 实验结果表明该网络在不同地形下对

平稳区间的触地事件估计具有鲁棒性。
4. 2　 足端惯性信息辅助的腿部里程计性能实验

　 　 为验证足端惯性信息与关节编码器数据构建腿部里

程计观测模型的性能,在重庆邮电大学综合实验楼的沥

青公路进行室外无闭环长距离的定位实验,总路程为

237. 53
 

m,如图 9 所示。 算法 A 为接触 InEKF 算法结合

本文提出的接触事件估计器,算法 B 为基于 EKF 的

MIPO 算法[15] ,用本文算法和对比算法对数据进行处理,
将导航结果与 RTK 固定解及其 4

 

s 时间窗口计算的平均

参考速度进行对比,评价指标包括位置均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、终点误差百分比(终点误差与

总路程之比)、行进路程和平稳区间估计精确率。 不同算

法的轨迹和速度如图 10 所示,实验结果如表 2 所示。
由图 10 和表 2 可知,算法 A 采用了标准的腿部里程

计观测用于限制惯性系统发散,当机器人运动速度超过

0. 3
 

m / s 时,足端静止假设带来的过强速度约束使得惯性

　 　 　 　

图 9　 室外无闭环路线

Fig. 9　 Outdoor
 

non-closed-loop
 

route

图 10　 无闭环路线的定位轨迹与速度对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

positioning
 

trajectory
 

and
 

speed
 

of
 

a
 

non-closed-loop
 

route

表 2　 室外无闭环路线误差对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

errors
 

in
 

outdoor
 

routes
 

without
 

closed-loop

算法
东向

RMSE / m
北向

RMSE / m
终点误差

百分比 / %
行进

路程 / m
平均精

确率 / %

算法 A 15. 75 0. 66 11. 04 210. 79 0. 953
 

8

算法 B 1. 61 4. 36 3. 90 236. 34

本文 0. 61 0. 70 0. 93 239. 05 0. 953
 

8

系统速度<真实速度,定位误差迅速累积,终点百分比

误差超过 10% 。 算法 B 与本文算法均利用了足端惯性

数据来补偿足端静止假设带来的速度损失,终点百分

比误差分别为 3. 90% 和 0. 93% 。 在北向上算法 B 的

RMSE 最大,为 4. 36
 

m,算法 B 采用基于阈值法来实现

接触事件估计,未能保证接触事件估计的一致性,在
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s 后里程计速度观测噪声参数发生了变化,该腿部

里程计速度模型对航向状态产生了影响,北向速度开

始偏离平均参考速度。 本文提出的腿部里程计模型采

用 InEKF 进行速度融合,具有良好的收敛性和一致性,
东向和北向的 RMSE 分别为 0. 61 和 0. 70

 

m,实现了最

小的定位误差,说明了本文的腿部里程计观测模型能

够利用平稳区间内的足端惯性信息对损失的速度进行

补偿,有效降低定位误差。
4. 3　 混合地形运动下算法有效性实验

　 　 为验证本文算法在混合地形路线下的有效性,选
择重庆邮电大学综合实验楼 C 栋外围闭环路线进行了

两组定位实验。 该闭环路线由水泥路面、草地、台阶和

卫星信号拒止走廊组成,总路程约为 290
 

m,如图 11 所

示。 对比算法与上文保持一致,算法 C 为将算法 B 中

的接触估计器更换为本文接触估计器,不同算法的轨

迹如图 12 所示。

图 11　 混合地形闭环路线

Fig. 11　 Closed-loop
 

route
 

of
 

mixed
 

terrains

图 12　 测试 1 混合地形闭环路线定位轨迹对比

Fig. 12　 Test
 

1
 

Comparison
 

of
 

positioning
 

trajectories
 

of
 

Closed-loop
 

route
 

of
 

mixed
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本文接触估计器在测试 1 与 2 中的性能如表 3 所

示,在两次测试中平稳区间准确率均达到 96% 以上。
4 种算法的定位误差如表 4 所示,由图 12 可知,算法 A
产生误差的主导因素仍然是足端静止假设带来的过强速

度约束,但同时整体航向没有发生漂移,这使得在闭环路

径下终点误差较小。 算法 B 和 C 设置了相同的腿部里

程计速度噪声参数,但算法 B 在进入平整的水泥路面后

航向产生了较大的漂移,导致定位失效。 算法 C 在引入

本文接触估计器后,测试 1 的航迹质量得到了很大的提

升,终点误差百分比为 0. 78% ,说明接触估计器能够根据

网络模型提取到的特征在不同地形下自动调整平稳区间

范围,对腿部里程计速度观测噪声有改善作用。 另一方

面,在混合地形下接触估计器漏检和误检的风险增加,这
导致了算法 C 在测试 2 中定位精度下降。 本文算法在混

合地形路线下显示出最小的定位误差,平均东向和北向

RMSE 分别为 1. 07 和 0. 74
 

m,平均终点误差百分比为

0. 43% ,准确估计的平稳区间保证腿部里程计噪声稳定,
同时面对接触估计器漏检和误检造成的腿部里程计量测

失配时能自适应观测噪声,有效提高了在混合地形下定

位精度和定位稳定性。

表 3　 TCN-BiGRU 网络在混合地形路线下实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

TCN-BiGRU
 

network
 

under
 

mixed
 

terrain
 

route

混合地形

路线

测试

样本数

平均

准确率

平均

精确率

平均

召回率

测试 1 94
 

206 0. 963
 

0 0. 938
 

2 0. 921
 

9

测试 2 89
 

529 0. 966
 

0 0. 949
 

3 0. 934
 

6

表 4　 混合地形闭环路线误差对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

closed-loop
 

route
 

error
 

of
 

mixed
 

terrains

路线
选用

算法

东向

RMSE / m
北向

RMSE / m
终点误差

百分比 / %

测试 1

测试 2

算法 A 4. 08 5. 84 0. 64

算法 B 6. 11 5. 88 6. 78

算法 C 1. 11 1. 37 0. 78

本文算法 0. 70 0. 64 0. 20

算法 A 5. 41 8. 11 1. 12

算法 B 3. 56 4. 09 4. 84

算法 C 4. 48 2. 46 2. 14

本文算法 1. 45 0. 84 0. 66
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5　 结　 　 论

　 　 针对四足机器人导航系统在卫星信号缺失和环境感

知退化时定位精度陡降的问题,提出一种足端惯性信息

辅助的四足机器人惯性导航算法。 利用足端惯性数据构

建腿部里程计观测模型补偿了足端静止假设的速度损

失;通过 TCN-BiGRU 网络,利用足端惯性信息和关节编

码器信息来提取长短时域特征,精确划分接触事件中的

平稳区间,以控制用于足端惯性信息的噪声水平;针对

EKF 存在的收敛性差和非一致性的缺点,使用基于接触

事件 InEKF 将足端惯性信息辅助的腿部里程计观测与

INS 结果进行信息融合,修正惯性导航系统误差。 最后,
在室外无闭环路线和混合地形闭环路线进行了定位实

验,数据显示本文提出的算法具有较好的鲁棒性,在不依

赖外部信息的条件下,能够长时间保持较高的定位精度。
所提算法对提高四足机器人在复杂环境中的导航定位精

度具有重要意义。
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