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基于 Ｋｉｎｅｃｔ 的 Ｎａｏ 机器人动作
模仿系统的研究与实现

于建均，门玉森，阮晓钢，赵少琼
（北京工业大学 电子信息与控制工程学院，北京 １００１２４）

摘　 要：为避开复杂繁琐的底层运动控制，使机器人能够通过学习实现运动技能的获取，有效提高其智能性，将体态

感知技术与仿人机器人 Ｎａｏ 相结合，以机器人的模仿学习框架为指导，开发并实现了基于 Ｋｉｎｅｃｔ 的 Ｎａｏ 机器人动作

模仿系统。 利用 Ｋｉｎｅｃｔ 体感摄像机的骨骼跟踪技术，采集示教者骨骼点信息，经预处理后得到示教数据，通过高斯

混合模型（ＧＭＭ）对示教数据进行表征学习，经高斯混合回归（ＧＭＲ）泛化处理后，映射到 Ｎａｏ 机器人中，实现动作的

模仿。 实验结果表明，Ｎａｏ 机器人能够进行实时和离线的动作模仿，运动轨迹平滑而稳定，动作模仿的效果较好。
关键词：模仿学习；机器人控制；体态感知；概率模型；高斯混合模型；高斯混合回归
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　 　 仿人机器人是研究人类智能的高级平台，它是 集机械、电子、传感技术、控制、人工智能、仿生学等

多学科的复杂智能系统。 在近 ５０ 年的发展历程中，
仿人机器人技术取得了飞速的发展，已成为机器人

领域的重要研究方向之一。 Ｎａｏ 机器人是 Ａｌｄｅｂａ⁃



ｒａｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ 公司开发的一款可编程类人机器人，在
研究领域得到世界范围的广泛应用，不仅应用于机

器人研究、人工智能、工程学和计算机科学领域，还
运用在社会学和医疗保健领域，其研究项目包括语

音识别、视频处理、模式识别、自闭症治疗、多智能体

系统、路径规划等。 是否具备学习的能力是机器人

智能性的重要体现，而模仿学习［１］ 作为机器人学习

的重要方式，为避开繁琐困难的底层运动控制实现

复杂运动的生成提供了可能，在机器人仿生学中占

有重要地位。
所谓模仿学习是指模仿者（机器人）通过“观

察”示教者（人或机器人）的运动行为，学习运动控

制策略，泛化输出，进而获取运动技能［２］。 模仿学

习的过程可分为 ３ 个过程：行为感知、行为表征、行
为再现，分别对应示教数据获取，特征编码进行表征

学习和泛化输出的过程。 示教数据的获取通过体态

感知来实现，体态感知作为一种自然的人机交互方

式，以其传达意图的便捷性和丰富性，能够有效实现

人机对话，在智能识别与控制系统中应用广泛，常见

的体感设备有惯性穿戴式系统，如 ３ＤＳｕｉｔ、数据手套

等，光学式动作捕捉系统，如微软的 Ｋｉｎｅｃｔ 体感摄

影机等。 表征学习是对示教数据的特征进行编码，
基于概率模型的轨迹水平表征是将运动建模为随机

模型，如高斯混合模型（ＧＭＭ） ［３⁃５］、隐马尔可夫模型

（ＨＭＭ） ［６］等，具有较强的编码和噪声处理能力，抗
干扰性强，能够处理高维问题。 行为再现包括运动

轨迹再现和运动控制再现，轨迹再现是将编码的数

据通过回归技术，如高斯过程回归（ＧＰＲ） ［７］、高斯

混合回归（ＧＭＲ） ［８］ 等，得到泛化输出的过程，控制

再现是将泛化的输出映射到机器人底层运动控制

中，实现动作复现，即行为动作的模仿。
机器人动作模仿系统的研究已取得一定进展，

但大多是在仿真环境下的实现，见文献［９⁃１０］；物理

环境下的实现如文献［１１］，利用穿戴式动作捕捉系

统 Ｘｓｅｎｓ ＭＶＮ 进行数据的采集，实现机器人的动作

模仿，取得了良好的效果，但其数据采集所需的硬件

代价较高，文献［１２］能够实现基本动作的模仿，但
对复杂动作的再现可靠性和稳定性不足。

本文以模仿学习的框架为指导，将体态感知与

Ｎａｏ 机器人相结合，构建了机器人的动作模仿系统，
实现了 Ｎａｏ 机器人动作模仿学习。 利用 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
的 Ｋｉｎｅｃｔ 体感摄像机进行骨骼跟踪，获取示教者示

教过程中人体节点的空间坐标信息，经预处理后得

到模仿学习的示教数据；通过高斯混合模型（ＧＭＭ）
对示教数据进行编码表征，利用高斯混合回归

（ＧＭＲ）泛化输出，映射到 Ｎａｏ 机器人中，实现动作

的模仿。 该系统可以实现在线和离线两种模式的动

作模仿，在线模式下，可以进行实时的复杂动作模

仿，运动轨迹平滑稳定；离线模式下可以通过学习多

次示教泛化出最佳轨迹，具有较强的噪声处理能力，
而且可以通过控制重采样点数目，实现动作执行速

度的控制，更主要的是一旦学会，可以形成动作记

忆，实现示教动作的重复执行。

１　 Ｎａｏ 机器人模仿学习系统构建

以机器人模仿学习的框架为指导，构建了 Ｎａｏ
机器人动作模仿的系统结构，如图 １ 所示。 利用 Ｋｉ⁃
ｎｅｃｔ 的骨骼跟踪，采集示教者骨骼点三维空间坐标

信息，经上位机预处理实现示教数据获取；通过

ＧＭＭ 对示教数据信息进行编码，利用 ＧＭＲ 泛化输

出后，通过 Ｅｔｈｅｒｎｅｔ（以太网）与下位机通信，映射到

Ｎａｏ 机器人的底层运动控制中，在 Ｎａｏ 机器人的

Ｌｉｎｕｘ 内核下进行运动控制，实现动作的模仿。

图 １　 机器人动作模仿的系统结构

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｉｍｉｔａｔｉｏｎ

２　 示教数据的获取

示教动作信息的获取是机器人模仿实现的基

础，系统利用 Ｋｉｎｅｃｔ 采集骨骼点信息，建立虚拟坐

标系，由节点信息得到各关节向量，计算向量间的夹

角，进而得到各关节控制角度，即可获得各关节运动

信息，为模仿的表征学习提供数据支持。

图 ２　 Ｋｉｎｅｃｔ 提取的人体骨骼点信息

Ｆｉｇ．２ 　 Ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｐｏｉｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｅｘ⁃
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２．１　 示教者骨骼点信息采集

Ｋｉｎｅｃｔ ｆｏｒ ｗｉｎｄｏｗｓ ｖ２ 是微软专为开发者发布的

一款 ３Ｄ 体感摄影机，包含 ＲＧＢ 彩色摄像机及由红

外线发射器和红外线 ＣＭＯＳ 摄像机所构成的 ３Ｄ 深

度传感器，利用彩色摄像头采集到的彩色图像与红

外摄像头采集到的深度图像，导入即时动态捕捉、影
像辨识功能，能够提取 ２５ 个关节点，从而得到人体

的骨架信息， Ｓ ＝ ［ ｓ１， ｓ２，…， ｓｉ，…， ｓ２５］ ，其中 ｓｉ ＝
（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ） ，如图 ２，Ｋｉｎｅｃｔ 的空间坐标系如图 ３。

图 ３　 Ｋｉｎｅｃｔ 的空间坐标系

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｓｐａｃｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｋｉｎｅｃｔ

２．２　 Ｎａｏ 机器人关节自由度与骨骼点的映射关系

推导

仿人机器人 Ｎａｏ 是 Ａｌｄｅｂａｒａｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ 公司开

发机器人平台，具有 ２５ 个自由度，共 １３ 个关节，右
上肢的自由度如图 ４ 所示。 由于 Ｋｉｎｅｃｔ 采集的骨骼

信息中均认定所有关节为质点，故末端关节的转动

信息无法从 Ｋｉｎｅｃｔ 提取的骨架信息中计算得到，因
此忽略各关节的转动信息，推导出各关节对应的自

由度及所需的 Ｋｉｎｅｃｔ 骨骼点如表 １ 所示。

图 ４　 Ｎａｏ 机器人右上肢自由度

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ＤＯＦ ｏｆ ｒｉｇｈｔ ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂ ｏｆ Ｎａｏ ｒｏｂｏｔ

表 １　 各关节对应的自由度及所需的 Ｋｉｎｅｃｔ 骨骼点信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ＤＯＦｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｅａｃｈ ｊｏｉｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｂｅ ａｃｃｅｓｓｅｄ

关节 自由度 Ｋｉｎｅｃｔ 骨骼点

头部（Ｈｅａｄ） ＨｅａｄＰｉｔｃｈ Ｈｅａｄ、Ｎｅｃｋ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｓｈｏｕｌｄｅｒ

手部（Ｈａｎｄ） ＬＨａｎｄ、ＲＨａｎｄ Ｎｏｎｅ

左肩（ＬＳｈｏｕｌｄｅｒ） ＬＳｈｏｕｌｄｅｒＰｉｔｃｈ、ＬＳｈｏｕｌｄｅｒＲｏｌｌ Ｅｌｂｏｗ＿Ｌ、Ｓｈｏｕｌｄｅｒ＿Ｌ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｓｈｏｕｌｄｅｒ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｍｉｄ

右肩（ＲＳｈｏｕｌｄｅｒ） ＲＳｈｏｕｌｄｅｒＰｉｔｃｈ、ＲＳｈｏｕｌｄｅｒＲｏｌｌ Ｅｌｂｏｗ＿Ｒ、Ｓｈｏｕｌｄｅｒ＿Ｒ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｓｈｏｕｌｄｅｒ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｍｉｄ

左肘（ＬＥｌｂｏｗ） ＬＥｌｂｏｗＹａｗ、ＬＥｌｂｏｗＲｏｌｌ Ｗｒｉｓｔ＿Ｌ、Ｅｌｂｏｗ＿Ｌ、Ｓｈｏｕｌｄｅｒ＿Ｌ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｓｈｏｕｌｄｅｒ

右肘（ＲＥｌｂｏｗ） ＲＥｌｂｏｗＹａｗ、ＲＥｌｂｏｗＲｏｌｌ Ｗｒｉｓｔ＿Ｒ、Ｅｌｂｏｗ＿Ｒ、Ｓｈｏｕｌｄｅｒ＿Ｒ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｓｈｏｕｌｄｅｒ

左大腿（ＬＨｉｐ） ＬＨｉｐＰｉｔｃｈ、ＬＨｉｐＲｏｌｌ Ｋｎｅｅ＿Ｌ、Ｈｉｐ＿Ｌ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｂａｓｅ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｍｉｄ

右大腿（ＲＨｉｐ） ＲＨｉｐＰｉｔｃｈ、ＲＨｉｐＲｏｌｌ Ｋｎｅｅ＿Ｒ、Ｈｉｐ＿Ｒ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｂａｓｅ、Ｓｐｉｎｅ＿Ｍｉｄ

左膝（ＬＫｎｅｅ） ＬＫｎｅｅＰｉｔｃｈ Ａｎｋｌｅ＿Ｌ、Ｋｎｅｅ＿Ｌ、Ｈｉｐ＿Ｌ

右膝（ＲＫｎｅｅ） ＲＫｎｅｅＰｉｔｃｈ Ａｎｋｌｅ＿Ｒ、Ｋｎｅｅ＿Ｒ、Ｈｉｐ＿Ｒ

２．３　 关节示教信息的获取

利用 Ｋｉｎｅｃｔ 获取骨骼点三维坐标信息，生成关节

向量，通过计算关节向量的夹角得到各关节控制角，
以右肘翻滚角 ＲＥｌｂｏｗＲｏｌｌ 和偏航角 ＲＥｌｂｏｗＹａｗ（图 ４
中方框部分）为例，对关节角的计算过程进行说明。
由表 １ 知，为求 ＲＥｌｂｏｗＲｏｌｌ 和 ＲＥｌｂｏｗＹａｗ 的关节角

需要 Ｋｉｎｅｃｔ 提取的骨骼点有Ｗｒｉｓｔ＿Ｒ、Ｅｌｂｏｗ＿Ｒ、Ｓｈｏｕｌ⁃
ｄｅｒ＿Ｒ，Ｓｐｉｎｅ＿Ｓｈｏｕｌｄｅｒ，如图 ２ 所示，分别用 ｐ１、ｐ２、ｐ３、
ｐ４ 表示，设其三维坐标信息分别为 （ｘ１，ｙ１，ｚ１）、（ｘ２，
ｙ２，ｚ２）、（ｘ３，ｙ３，ｚ３）、（ｘ４，ｙ４，ｚ４） 则有向量：

ｐ２ ｐ１ ＝ ｐ１ － ｐ２ ＝ （ｘ１ － ｘ２，ｙ１ － ｙ２，ｚ１ － ｚ２）

ｐ２ ｐ３ ＝ ｐ３ － ｐ２ ＝ （ｘ３ － ｘ２，ｙ３ － ｙ２，ｚ３ － ｚ２）

ｐ３ ｐ４ ＝ ｐ４ － ｐ３ ＝ （ｘ４ － ｘ３，ｙ４ － ｙ３，ｚ４ － ｚ３）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）
则关节角 ＲＥｌｂｏｗＲｏｌｌ 为

θＲＥｌｂｏｗＲｏｌｌ ＝ ＜ ｐ２ ｐ１，ｐ２ ｐ３ ＞ ＝

ａｒｃｃｏｓ
ｐ２ ｐ１·ｐ２ ｐ３

ｐ２ ｐ１ ｐ２ ｐ３

æ

è
ç

ö

ø
÷

（（２）

　 　 记向量 ｐ３，４ ｐ２，３ ＝ ｐ３ ｐ４ × ｐ２ ｐ３ ，则关节角 ＲＥｌｂｏｗ⁃
Ｙａｗ 为
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θＲＥｌｂｏｗＹａｗ ＝ 〈ｐ３，４ ｐ２，３，ｐ２ ｐ１〉 ＋ π
２

＝

ａｒｃｃｏｓ
ｐ３，４ ｐ２，３·ｐ２ ｐ１

ｐ３，４ ｐ２，３ ｐ２ ｐ１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ π

２

（３）

　 　 如表 １ 所示，共 １５ 个自由度，其中，左肘偏航角

ＬＥｌｂｏｗＹａｗ 的计算与 ＲＥｌｂｏｗＹａｗ 类似，如式（３）所

示，其余各自由度的计算与 ＲＥｌｂｏｗＲｏｌｌ 类似，如式

（２）所示，不同之处在于根据选取向量的方向不同，
参照 Ｎａｏ 机器人的各自由度角度变化范围，作取负、
加减 π ／ ２ 或 π的校正，如此，即可得到各自由度一系

列角度变化信息，也即模仿学习的示教数据。 为得

到平滑稳定的运动轨迹，需对离散数据进行表征学

习，作进一步的泛化处理，得到连续的运动轨迹。

３　 示教数据的表征与泛化

将各关节角的运动信息，即示教数据，分别利用

ＧＭＭ 进行编码，实现表征学习，通过 ＧＭＲ 进行数据

重构，泛化输出，以得到连续模仿运动轨迹［８］。
３．１　 示教数据的表征与泛化

对任一自由度，设其第 ｊ 个示教数据点为 ξ ｊ ＝
｛ξｓ，ｊ，ξｔ，ｊ｝ ， ｊ ＝ ｛１，２，…，Ｎ｝ ，其中， Ｎ 是单次示教包

含的数据点的个数， ξｓ，ｊ 是关节角， ξｔ，ｊ 是时间值。 假

设每一个数据点 ξ ｊ 服从如下概率分布：

ｐ（ξ ｊ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ（ｋ）ｐ（ξ ｊ ｜ ｋ） （４）

式中： ｐ（ｋ） 是先验概率， ｐ（ξ ｊ ｜ ｋ） 是条件概率分布，
服从高斯分布，于是，整个示教数据集合可以用高斯

混合模型来表示， Ｋ 即组成高斯混合模型的高斯分

布的个数。
ｐ（ｋ） ＝ πｋ （５）

ｐ（ξ ｊ ｜ ｋ） ＝ Ｎ（ξ ｊ；μｋ，Σｋ） ＝

１

（２π） Ｄ ｜ Σｋ ｜
ｅ － １

２ （（ξｊ－μｋ） ＴΣｋ －１（ξｊ－μｋ）） （６）

式中： Ｄ 是编码示教数据的 ＧＭＭ 的维度。 因此，高
斯混合模型需要确定的参数是 ｛πｋ，μｋ，Σｋ｝ ，分别表

示第 ｋ 个成分的先验概率，期望和方差。 采用 ＥＭ
算法估计 ＧＭＭ 的参数，通过在概率模型中寻找参

数最大似然估计进行参数学习［１３］。
示教数据的 ξｔ 用作查询点，对应的空间值 ξ′ｓ 利

用 ＧＭＲ 进行估计。 已知 ｐ（ξ ｊ ｜ ｋ） 满足高斯分布，即
ξｓ，ｋ

ξｔ，ｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ～ Ｎ（μｋ， Σｋ） ，其中， μｋ ＝ ｛μｓ，ｋ，μｔ，ｋ｝ ， Σｋ ＝

Σｓ，ｋ Σｓｔ，ｋ

Σｔｓ，ｋ Σｔ，ｋ
{ } ，则在给定 ξｔ，ｋ 下， ξｓ，ｋ 的条件概率也满

足高斯分布，即 ξｓ，ｋ ｜ ξｔ，ｋ ～ Ｎ（μ′ｓ，ｋ，∑′ｓ，ｋ） 。

μ′ｓ，ｋ ＝ μｓ，ｋ ＋ Σｓｔ，ｋ （Σｔ，ｋ）
－１（ξｔ，ｋ － μｔ，ｋ） （７）

Σ′ｓ，ｋ ＝ Σｓ，ｋ － Σｓｔ，ｋ （Σｔ，ｋ）
－１ Σｔｓ，ｋ （８）

　 　 由式（７）、（８）可得， Ｋ 个高斯成分的高斯混合

模型的均值 μ′ｓ 和方差 Σ′ｓ 。

ηｋ ＝
ｐ（ξｔ ｜ ｋ）

ΣＫ
ｉ ＝ １ｐ（ξｔ ｜ ｉ）

（９）

μ′ｓ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ηｋμ′ｓ，ｋ （１０）

Σ′ｓ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
η２

ｋ Σ′ｓ，ｋ （１１）

　 　 由 ξｓ，ｋ ｜ ξｔ，ｋ ～ Ｎ（μ′ｓ，ｋ，∑′ｓ，ｋ） 分布估计条件期

望 Ｅ（ξｓ ｜ ξｔ） ，即 μ′ｓ 为 ξｔ 对应的重构空间值，则泛化

的数据点为 ξ′ ＝ ｛ξ′ｓ，ξｔ｝ ，该点不包含在示教数据

中，但封装了示教行为的所有本质特征，在协方差约

束 Σ′ｓ 下能够生成平滑的运动轨迹。
３．２　 实验设计与分析

示教者（人）做一套连贯的动作（包括抬臂、伸
展、挥手等），经预处理后得到的上肢的 ９ 个自由度

（包括双臂和头部）的角度变化信息，如图 ５ 所示。
将这些数据加入到 ＧＭＭ 进行编码，经表征学习后，
利用 ＧＭＲ 泛化输出，得到连续的运动轨迹，如图 ６
所示，可知，经表征和泛化后，得到连续的运动轨迹，
而且原始数据中的噪声得到很好的处理，波动性大

大降低，稳定性增强。

图 ５　 示教数据的角度变化信息

Ｆｉｇ．５　 Ａｎｇｌｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ
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图 ６　 经表征和泛化后的角度变化信息

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ａｎｇｌｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｍｏ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

　 　 以 ＲＳｈｏｕｌｄｅｒＲｏｌｌ、 ＲＥｌｂｏｗＲｏｌｌ、 ＲＳｈｏｕｌｄｅｒＰｉｔｃｈ３
个自由度为例，对单次示教的表征和泛化过程进行

说明，如图 ７ 所示，每列表示一个自由度，第 １ 行是

原始数据，第 ２ 行是 ＧＭＭ 编码的结果，第 ３ 行实线

是 ＧＭＲ 泛化的输出，阴影表示协方差约束。

图 ７　 单次示教的 ＧＭＭ 编码和 ＧＭＲ 泛化

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｅｎｃｏｄｉｎｇ
ｂｙ ＧＭＭ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ＧＭＲ

在离线模式下，可以对多次示教进行学习，如
图 ８ 所示，是对摆臂动作进行三次示教，以 ＲＥｌｂｏｗ⁃
Ｒｏｌｌ 自由度为例进行的说明，依次对应示教数据获

取、表征编码及泛化输出的过程。 对原始数据处理

后得到示教数据，由图可知，ＧＭＭ 能对多次示教进

行编码，利用 ＧＭＲ 泛化出包含多次示教特征的输

出，具有较强的噪声处理能力，如果某次示教过程中

存在干扰或跳变，可编码多次示教的特性可对噪声

进行自动过滤，泛化出最优轨迹。

图 ８　 多次示教的 ＧＭＭ 编码和 ＧＭＲ 泛化

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｅｎｃｏｄｉｎｇ
ｂｙ ＧＭＭ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ＧＭＲ

４　 基于模仿学习的 Ｎａｏ 机器人行为动

作的实现

　 　 Ｎａｏ 机器人的嵌入式软件 ＮＡＯｑｉ 包含一个跨平

台的分布式机器人框架，为开发人员提高、改进 Ｎａｏ
的各项功能提供了一个良好的基础。 本文构建的

Ｎａｏ 机器人动作模仿系统，骨骼点信息采集及示教

数据的获取采用 Ｃ＃语言开发实现，示教数据的表征

与泛化基于 ＭＡＴＬＡＢ 环境开发实现，将泛化得到的

运动信息通过 ＮＡＯｑｉ 进行数据的更新，映射到 Ｎａｏ
机器人的底层控制中，实现动作模仿。

实验研究表明，构建的基于 Ｋｉｎｅｃｔ 的 Ｎａｏ 机器人

动作模仿系统可以实现实时、离线两种方式的动作行

为模仿，实时动作模仿展示如图 ９～１２ 所示，对每一个

子图，左边是示教者，右边是模仿者（Ｎａｏ 机器人），中
间是计算机界面，包括 Ｋｉｎｅｃｔ 采集到的人体骨骼信息

和运用 Ｎａｏ 机器人的开发套件 ＮａｏＳｉｍ 与 Ｃｈｏｒｅｇｒａ⁃
ｐｈｅ，在虚拟环境下的动作模拟测试结果，其中，图 ９～
１１ 是基本动作的模仿，图 ９ 是双臂伸展动作，图 １０ 是

双臂弯曲动作，图 １１ 分别表示头部自由度动作（低
头）和手的状态模仿（右手闭合，左手张开），图 １２ 是

复合动作，分别是挥手和武术起手式动作。

图 ９　 双臂伸展动作

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｅｔｃｈｉｎｇ ａｒｍｓ

图 １０　 双臂弯曲动作

Ｆｉｇ．１０　 Ｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅｎｄｉｎｇ ａｒｍｓ
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图 １１　 低头及手的状态模仿

Ｆｉｇ．１１　 Ｈｅａｄ ｄｒｏｐ ａｎｄ ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｈａｎｄｓ

图 １２　 复合动作

Ｆｉｇ．１２　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ａｃｔｉｏｎｓ

　 　 基于模仿系统的灵活性和稳定性，该系统可用

于实际操作任务，如图 １３ 所示，控制机器人将彩笔

放入笔筒中，其中 Ａ～ Ｃ 是左手抓取动作，对应的细

节图是 ａ ～ ｃ；Ｄ ～ Ｅ 是将彩笔从左手交换到右手，细
节对于 ｄ～ ｅ；Ｆ～Ｈ 是右手将彩笔放入到右边透明笔

筒中，细节对应 ｆ ～ ｈ，整个过程较灵活稳定。 基于模

仿学习的框架，将 Ｋｉｎｅｃｔ 与 Ｎａｏ 机器人相结合实现

的动作模仿系统，在上肢的动作模仿中效果较好，如
图 ９～１３ 所示，运动平滑稳定，能够用于执行实际任

务。 在线模式下，示教过程中，实时更新数据，动作

的模仿是实时的。 本系统还可以实现离线模式下的

行为动作模仿，离线模式下，数据是在示教完成后，
进行数据的更新。 离线模式下，可以通过记录动作

执行过程中各自由度角度的变化，实现动作学习的

记忆，在环境和任务不变的情况下，实现学习到的动

作（技能）重复执行，可将其应用于生产线上的重复

性行为动作，通过示教－模仿的机制，可有效避免机

器人底层的复杂编程。

图 １３　 基于实时模仿的抓－放任务的实现

Ｆｉｇ．１３　 Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｔｃｈ⁃ｐｕｔ ｔａｓｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｍｉｔａｔｉｏｎ

　 　
此外，可通过重采样不同数目的泛化输出点，实

现对运动速度的控制，对于图 ６ 中的一套动作，经反

复试验，采样 ５００ 个数据点映射到机器人中时，运动

轨迹较平滑自然，若采样 ２００ 个点动作较快，而 ８００
个点，则动作较慢，更多的点则显得动作迟钝。

但是，目前该系统在下肢的动作模仿中实际效

果不太理想，其原因在于下肢存在平衡问题，而该系

统本质上是一开环系统，为解决下肢模仿的平衡考

虑引入内部传感实现闭环的控制。

５　 结论

本文将体态感知与仿人机器人相结合，研究机

器人的模仿学习，并以该框架为指导，开发实现了基

于 Ｋｉｎｅｃｔ 的 Ｎａｏ 机器人动作模仿系统。 该系统在

Ｎａｏ 机器人上肢的动作模仿中效果较好，运动平滑

而自然，实验结果表明：
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１） 通过 Ｋｉｎｅｃｔ 采集骨骼点空间坐标，用于计算

示教者运动过程的关节角变化信息的方法是可行

的，能够为模型训练提供较好的数据支持。
２） 经 ＧＭＭ 编码和 ＧＭＲ 泛化后，能够得到连

续的平滑运动轨迹，且原始数据中的噪声得到很好

的处理，波动性大大降低，稳定性较好。
３） 在上肢的动作模仿中，运动较平滑稳定，能

够用于复杂运动技能的学习，能够较灵活地执行遥

操作任务，对面向搜救任务的机器人研究有一定的

参考意义。
４） 在离线模式下，可实现动作记忆，进而实现

动作的重复执行，而且可通过重采样方法对运动速

度进行控制。
５） 不足之处在于，下肢存在平衡控制的问题，

不能实现上下肢的协同运动。
下一步研究的方向是考虑引入闭环控制，解决

下肢的平衡问题，实现上肢和下肢的协同动作，将整

个系统应用于远程遥操作任务，提高其实用性。
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Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ， Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｗｅａｒａｂｌｅ Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ａｃｏｕｓｔｉｃ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｔｉｍｅ ａｎｄ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ
Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ， Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ Ｂｉｏ⁃ｓｉｇｎａｌ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，

Ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ Ｄｙｎａｍｉｃｓ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ Ｕｓｅｒ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
Ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｅｌｄｓ ｉｎ ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｍｅｄｉｃｉｎｅ
Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌｓ
Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｌｅｍｅｔｒｙ
Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ Ｓｉｇｎａｌｓ
Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｍｏｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ

　 　 Ｗｅｂｓｉｔｅ：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｂｉｏｓｉｇｎａｌｓ．ｂｉｏｓｔｅｃ．ｏｒｇ ／
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