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仿人机器人步态平衡泛化模型的建立与仿真

于建均，李晨，左国玉，阮晓刚，王洋
（北京工业大学 信息学部，北京 100124）

摘    要：通过人体示教计算零力矩点 (zero moment point, ZMP)，并通过补偿关节角度对其矫正的方法可以解决

机器人步行不稳定的问题，但仍存在算法复杂度过高等问题。本文提出一种人体示教与机器学习相结合的方

法，基于支持向量回归算法建立机器人的步态平衡泛化模型，通过该模型可以实现对模型输入人体示教的关节

角度和 ZMP 信息后直接得到经稳定性补偿的关节角度，并以此驱动机器人完成步行动作。引入鲸鱼优化算法

(whale optimization algorithm, WOA) 优化模型的参数以使模型得到最优的泛化效果，完善步态平衡模型的性

能。WEBOTS 仿真平台下，使用模型输出的补偿后的关节角度驱动 NAO 机器人，其动作自然、稳定且算法复

杂度较低，验证了本文方法的可行性。
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Modeling and simulation of humanoid robot gait balance generalization

YU Jianjun，LI Chen，ZUO Guoyu，RUAN Xiaogang，WANG Yang
(Department of Information, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: The problem of robot walking instability can be solved by calculating the zero-moment point (ZMP) through
human body  teaching  and  correction  by  the  compensation  of  joint  angles;  however,  problems  such  as  high  algorithm
complexity still exist. This paper proposes a method that combines human teaching with machine learning. The gait bal-
ance generalization model of a robot is established based on the support vector regression algorithm. The joint angle of
human teaching and ZMP information are inputted into the model; then, we get the joint angle compensated by stability,
and  the  robot  is  driven  to  complete  the  walking  action.  The  parameters  of  the  whale  optimization  algorithm  (WOA)
model  are  introduced to  make the  model  obtain  the  optimal  generalization effect  and improve the  performance of  the
gait balance model. Under the Webots simulation platform, the NAO robot is driven by the compensated joint angle of
the model output. The action is natural and stable, and the algorithm complexity is low, which verifies the feasibility of
the method.
Keywords: humanoid robot; support vector regression; gait balance generalization model; whale optimization al-
gorithm; ZMP information; algorithm complexity; NAO robot; machine learning

仿人机器人由于拥有与人体结构相似的双足

式结构，可以较好地适应轮式机器人难以适应的

高低落差较大的地形场景，且在崎岖多变的地形

环境中机动性好，因此仿人机器人可以代替人类

在复杂和危险的环境下工作，同时也被广泛应用

到服务、医疗康复和教育娱乐等领域。因此仿人

机器人的研究也就成为了机器人领域的重要研究
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方向之一。

控制机器人的稳定步行，传统上是通过规划

ZMP 轨迹，并通过逆运动学等方法求取机器人的

驱动角度完成的。而人为规划的 ZMP 轨迹和质

心轨迹过分依靠仿人机器人运动学模型，这种方

法在对机器人建模时需进行大量的计算，且运动

模式僵硬单一 [1-6]。由于人体结构与仿人机器人

的结构有很强的相似性，通过人体示教的方式，

机器人模仿其动作的方式，能使机器人动作自

然，运动方式多样 [7-10]，但是二者之间的质量分布

存在差异，直接使用人体示教的关节角度，容易

导致仿人机器人在运动过程中摔倒。使用 ZMP
补偿或线性反馈等方式补偿关节角度可使仿人机

器人在步行过程中的稳定性提高，但补偿角的计

算过程过于复杂。Seleem 等 [11] 使用 Kinect-V2 传

感器捕捉人体步态数据同时使用多项式拟合并利

用反馈线性化技术稳定双足机器人步行过程，获

得了较为自然且多样的步态轨迹，但未能充分利

用人体的示教数据，使计算过程过于复杂。面对

计算量大这一问题，机器学习通过构建“模型”思
想，大大减少了传统算法的运算量和计算过程。

Hwang 等 [12] 应用机器学习的思想对仿人机器人

的 ZMP 轨迹进行规划，并将机器人的关节角度构

成离散的动作空间，以构建机器人步行模型，进

行步态控制，但只有 16 个动作的离散动作空间机

器人动作僵硬单一。支持向量回归 (support vact-
or regression, SVR) 由 Cortes 等 [13] 提出,是建立在

结构风险最小化原则基础之上的一种机器学习算

法。相较于传统的机器学习算法的经验风险最小

化原则，它在最小化训练误差的同时最小化了泛

化误差的上限，并且其算法复杂度与样本的训练

维数无关，避免了维数灾难，是一种有着很强理

论基础的小样本学习方法。

1   基于 SVR 的机器人步态平衡泛化
模型的构建

采用人体示教的方法，可以使仿人机器人在

不同的步长、步态周期下动作自然地行走且大大

简化了动力学建模的计算过程。但在机器人模仿

人体步行动作时，由于两者质量分布不同，质心

在运动过程中极易发生偏移，需要通过人体示教

信息经过大量计算得到使机器人稳定步行的关节

补偿角度 [14]。考虑基于 SVR 算法建立步态平衡

泛化模型，根据得到的人体示教信息直接得到经

稳定性补偿的关节角度。在保留人体示教优点且

保证稳定性的同时降低计算复杂度，增强机器人

动作模仿的实时性。

1.1    支持向量回归算法

支持向量回归模型分为线性回归模型和非线

性回归模型。考虑到人体示教数据和机器人驱动

关节角度是非线性关系，需要建立非线性回归模

型。给定样本：
D = {(x1, y1) , (x2, y2) , · · · , (xi, yi) , i =1,2, · · · , l} (1)

xi ∈ Rn yi ∈ R i式中：  是 n维输入值；  是一维输出值；

为样本数量。SVR 算法构造的非线性回归模型

的思想是利用核技巧将训练数据映射到高维空间

再线性回归以简化运算。本文采用 RBF 核函数

作为 SVR 模型的核函数。其回归模型函数为
f (x) = ω·Φ (x)+b (2)

ω b

Φ(x)
式中：x为模型输入的 n维变量；  和  为训练得

到的回归模型参数；  为核函数。

ε ξi ξ
∗
i

ε−

在 SVM 间隔最大化思想下，引入不敏感损失

函数  、惩罚系数 C 以及松弛变量  、  ，可得到

SVR 非线性回归模型：
min

(ω,b,ξi ,ξi∗)

1
2
∥ω∥2+C

l∑
i=1

(ξi+ ξi∗)

s.t. yi−ωΦ (x)−b ⩽ ε+ ξi
ωΦ (x)+b ⩽ ε+ ξi∗

ξi, ξi
∗ ⩾ 0

(3)

αi α
∗
i

为了计算更加便捷，通过引入拉格朗日乘子

、 ，并通过拉格朗日乘法寻优，可以得到

SVR 的对偶最优化问题：

max
(αi ,αi

∗)

l∑
i=1

αi (y−ε)−
l∑

i=1

αi
∗ (y+ε)+

l∑
i, j=1

(
α j−α j

∗) (αi−αi
∗) K
(
xi, x j
)

s.t. 0 ⩽ αi ⩽C,0 ⩽ αi
∗ ⩽C, i = 1,2, · · · , l

l∑
i=1

(αi−αi
∗) = 0

(4)

K
(
xi, x j
)
=Φ(x)TΦ(x)式中：  为核函数，本文采用

RBF 核函数。

由于不等式约束问题需满足的 KKT 条件可

解得 SVR 的解形式为

f (x) =
l∑

i=1

(
αi−α∗i

)
K
(
xi, x j
)
+b (5)

b = yi+ε−
l∑

i=1

(
αi−α∗i

)
K
(
xi, x j
)

式中 

αi α
∗
i ε

p αi α
∗
i

C

综上所述 ,决定 SVR 算法非线性模型性能的

参数为 、 、  ，以及 RBF 核函数中自带的宽度

系数  ，其中  、  在式 (4) 的条件约束下，由惩

罚系数  决定。
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1.2    仿人机器人步态平衡泛化模型的构建

构建步态平衡泛化模型需要在 SVR 算法非

线性回归模型结构的基础上，确定合适的输入和

输出。二者之间需有一定的相关关系，才能保证

模型有良好的泛化效果。具体选择如下：以人体

示教的关节角度和人体步行的 ZMP 信息作为步

态平衡模型的输入。首先，人体示教的关节角度

是机器人模仿人体动作的基础。其次，在计算关

节稳定性补偿角度时人体示教的 ZMP 信息 (以
示教者支撑脚底部的骨骼点轨迹作为人体示教

的 ZMP 轨迹 ) 是在计算关节稳定性补偿角度时

的重要依据，并且由其定义式如式 (6) 所示，ZMP
信息包含了人体示教的质心信息和质心加速速

度信息：

p = c− h
g

c̈ (6)

p c c̈

h g

式中：  为示教者 ZMP 点；  为示教者质心；  为
示教者质心加速度；  为示教者质心等价高度；

为重力加速度。

以平衡补偿后的关节角度 (即机器人驱动角

度) 作为输出。在稳定的基础上省去稳定性补偿

角的复杂计算，完成仿人机器人的步行控制。

对模型输入人体的关节角度和人体在步行运

动时的 ZMP 信息，由 SVR 非线性回归模型代替

人体示教信息和稳定性后的关节角度之间的函数

关系直接泛化出经补偿的关节角度，构建模型结

构如图 1 所示。在充分利用人体示教信息的基础

上，保证了仿人机器人的稳定性并简化了稳定性

补偿角的计算。
 

 

人体示教
关节角度

轨迹

仿人机器人
步态平衡

模型

经稳定性补偿后的
关节角度

人体示教
 ZMP 

轨迹信息 
图 1    机器人步态平衡泛化模型结构

Fig. 1    Robot gait balance generalization model structure
 
 

C p ε

C p ε

模型结构确立后，由 1.1 节可知，确定步态平

衡泛化模型的 SVR 算法中的 、 、  这 3 个参数

变量成为了决定模型是否能输出理想的经稳定性

补偿后的关节角度的关键步骤，3 个参数选取的

不合适就会直接导致模型的训练误差或泛化误差

不在理想范围之内，出现过拟合和欠拟合的问

题。如何确定  、 、  成为了构建模型需要解决

的问题。

2   基于 WOA 的仿人机器人步态平衡
泛化模型的参数寻优

ε采用人为确定 C、p、  这 3 个参数的方法很

难获得性能较好的泛化模型且低效繁琐，而常用

的参数寻优方法，如粒子群优化 (particle swarm
optimization, PSO) 算法和遗传算法 (genetic al-
gorithm, GA) 得到的参数在 SVR 非线性回归模型

中，由于算法收敛到一定精度时无法继续优化，

能达到的精度有限，有时会产生泛化能力不够的

问题。因此需要采用性能更好的优化算法对

SVR 回归模型的 3 个参数寻优，获取最佳的参

数，以获得更好的泛化效果。

2.1    鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法 (whale optimization algorithm,
WOA) 是一种全局随机优化算法，是一种新颖且

效果很好的优化算法 [15]。其过程分为 2 个阶段：

开发阶段和探索阶段。从一组随机解开始，通过

开发阶段找到最优解的大体范围，再通过螺旋收

缩包围的机制找到最优解的具体位置。其数学模

型建立如下：
D = |C · x∗ (t)− x (t)|
x (t+1) = x∗ (t)− A · D
A = 2a · r− a
C = 2 · r

(7)

A C a

r x∗ (t)

x (t) D
|A| > 1

|A| < 1

|A|

式中： 、  均为更新系数；  为 (0,2) 线性递减系

数；  为 (0,1) 内的随机系数；  为当前最优解；

 为当前解；  为当前解与最优解间的距离。

当   时，算法处于开发阶段。这种搜索方法

体现了 WOA 在开发阶段，全局 (线性递减) 和随

机相结合的思想，具有相当的合理性。当  
时，算法进入探索阶段，以收缩包围机制和螺旋

更新机制与原先更新机制相结合的方式去寻找最

优解。收缩包围机制通过逐步减小  的值，使当

前解接近最优解。螺旋更新机制不同于开发阶段

的螺旋更新方式，其搜索精度更高，具体数学模

型如下：

x (t+1) =
{

x∗ (t)− A · D, p < 0.5
D · ebl · cos(2πl)+x∗ (t) , p ⩾ 0.5 (8)

b p式中：l为 (−1,1) 的随机数；  为螺旋型函数；  为
随机概率即 (0,1) 的随机数。

当迭代次数达到最大时，最终采用式 (9) 进行

最优解的确定：{
D = |C · xrand− x (t)|
x (t+1) = xrand− A · D (9)

xrand式中  为当前最优解中随机选取的一个解。在

适应性函数选择恰当时 (即能判断最优解时 )，
WOA 有很好地在参数空间中寻找最优解的能力。
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2.2    WOA 与传统算法对 SVR 非线性回归模型参

数优化的能力比较

ε

在 SVR 非线性回归模型中，p 过大会使模型
过于简单，学习精度不够；p过小，会出现过拟合，
模型泛化能力变差。C和  在选取时也会遇到相
似的问题。因此，需要使用寻优算法对模型的
3 个参数进行寻优。

为了比较 WOA 和常用寻优算法对 SVR 非线
性回归模型寻优性能的差异。分别使用 3 种算法
(GA、PSO 算法和 WOA) 对 SVR 非线性回归模型
进行参数寻优并对 3 种算法的寻优效果进行对比，
具体方法如下：使用风速时间序列预测的数据集
(非线性回归问题与步态问题同样具有周期性和非
线性的特点) 在同一寻优空间内，分别使用 GA、
PSO 算法和 WOA 对 SVR 非线性回归模型进行参
数寻优，使用均方误差 (MSE) 作为性能指标来评
估 3 种算法的参数寻优效果，其结果如表 1 所示。
 

  
表 1    3 种算法对 SVR 非线性回归模型寻优效果比较

Table 1    Comparison of effects of three algorithms for SVR
nonlinear regression model

 

算法 C、p、ε 训练MSE/rad 泛化MSE/rad

GA
ε

C=28、p=5、

=0.21
0.101 1.36

PSO
ε

C=2.7、p=0.1、

=0.01
0.304 0.783

WOA
ε

C=76、p=0.0、

=0.01
0.095 0.666

 
 

从表 1 的结果可以看出，WOA 在与 GA 对比
中虽然训练误差差距不明显，但其泛化误差有着
显著优势 (GA 过拟合)。而与 PSO 算法对比，训
练误差和泛化误差都有着明显的提升。因此可以
看出，WOA 在寻优精度上高于其他 2 种算法，训
练误差和泛化能力都优于 2 种常用的 SVR 参数
优化算法。

2.3    基于 WOA 优化算法的机器人步态平衡泛化

模型的参数优化

在以 SVR 为基础的步态平衡模型中，为了获
取最佳的仿人机器人步态平衡泛化模型，需对
3 个参数使用 WOA 进行寻优，在此之前，需确定
3 个参数的寻优空间，过小会导致最佳参数在寻
优空间之外，过大会影响寻优的效率。结合 SVR
模型在关节角度控制应用中的 3 个关键参数的寻
优范围的经验 [16]，对该寻优范围的上下限进行适
当地扩大，具体步骤如下：

p

C ε

1) 确定 3 个参数的寻优范围分别为 (0.005,0.3)、
(0.05,3)、 (1,4)，构成 WOA 的寻优空间。

ε−2) 构建 WOA 的适应性函数。针对 SVR 算

法的训练参数的优化问题，选择 MSE 函数作为适

应性函数。

ε

3) 使用 WOA 迭代寻优，在寻优空间内确定

一组 C、p、 ，使训练的 MSE 值最小。
C、p、ε经 WOA 寻优得到的  这 3 个参数，通

过训练即可获得有理想泛化效果的步态平衡模型。

3   仿真实验设计与结果分析

为了验证上述方法的有效性，设计构建仿真

环境及过程如下：

1) 使用 Kinect2.0 对人体步行动作进行数据

采集。Kinect2.0 是一款能对人体的骨骼点信息进

行跟踪，记录体感的采集器，它能对人体的 25 个

骨骼点进行跟踪，并记录其三维坐标 (x，y，z)。
2) 在 MATLAB 中，对人体示教数据进行处理

并构建平衡泛化模型，具体步骤为：运用空间向

量法进行人体关节角度的计算；通过人体在步行

运动双脚的高度选取支撑脚，以此脚底部的骨骼

点作为 ZMP 信息提取，并进行数据预处理 (归一

化)；SVR 非线性模型构建；利用模仿学习计算平

衡性补偿角的方式到经补偿后的机器人关节角度

构成训练集和测试集；WOA 参数寻优；步态平衡

泛化模型训练和泛化。

3) 在 WEBOTS 的仿真平台上，使用模型泛化

补偿后的关节角驱动 NAO 机器人，观察其运动

效果。其中，NAO 机器人是由 Aldebaran Robot-
ics 公司研发的有着 13 个关节 25 个自由度的仿

人机器人，适合作为仿人机器人算法的研究平台。

仿真整体结构如图 2 所示。
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数据
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泛化输出
驱动角度

 
图 2    仿真流程图

Fig. 2    Simulation flowchart
 
 

3.1    仿人机器人步态平衡模型的训练

Kinect2.0 采集一组人体行走数据，共 177 个
数据点 (一个步态周期)，前 130 个作为训练集，后
47 个作为测试集。由于仿人机器人的关节较多，
在其步行运动过程中，通过调整髋关节和踝关节
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8 个关节角度便可以实现稳态步行。因此以左腿

为例，对左腿髋关节和踝关节的 4 个关节角度进

行步态平衡模型的构建和训练。机器人踝关节的

平衡泛化模型结构如图 3 所示。
 

 

人体示教踝
关节角度

轨迹

仿人机器人
步态平衡

模型

仿人机器人踝
关节滚动角/

俯仰角驱动角度

人体示教 
ZMP 

轨迹 X/Z

 向信息 
图 3    踝关节步态平衡泛化模型结构图

Fig. 3    Ankle joint gait balance generalization model struc-
ture diagram

 
 

运用 WOA 对左腿的不同关节角的平衡模型

进行参数寻优，以踝关节滚动角为例，其寻优过

程的 MSE 值 (均方误差) 变化曲线如图 4 所示。
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图 4    WOA 寻优 MSE 变化曲线图

Fig. 4    WOA optimization MSE curve
 
 

在寻优确定参数的条件下，使用训练集对模

型进行训练，训练结果如表 2 所示。
 

  
表 2    仿人机器人步态平衡泛化模型的训练参数及训练

性能指标
Table 2    Training parameters and training performance

indicators of humanoid robot gait balance gener-
alization model

 

关节角度名称 C、p、ε
R2(相关系数

的平方)

均方误差/

rad

踝关节滚动角

C=1.96

p=0.010

ε=2.42

0.908 0.001 33

踝关节俯仰角

C=2

p=0.011

ε=4

0.972 0.000 172

髋关节俯仰角

C=2

p=0.10

ε=0.4
0.898 0.002 87

髋关节滚动角

C=1.3

p=0.001 0

ε=4

0.985 3.62e-06

 

分析表 2 中的数据可以看出，由 WOA 寻优

确定的仿人机器人步态平衡泛化模型，对训练集

样本关节角度的拟合效果较为理想，精确度和相

关性较高。

3.2    仿人机器人步态平衡模型的泛化

使用测试集对训练好的步态平衡模型进行测

试，由模型直接泛化得到的经补偿的关节角度与

由传统算法得到的关节角度 (理想角度) 对比，如

图 5、图 6 所示。
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图 5    髋关节泛化结果

Fig. 5    Hip generalization results
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图 6    踝关节泛化结果

Fig. 6    Ankle generalization results
 
 

从图 5、图 6 中可以看出，对比模型泛化得到

的关节角度与理想的关节角度，其均方误差和相

关系数如表 3 所示。
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表 3    仿人机器人步态平衡泛化模型在同一步长、步态周
期下的泛化性能指标

Table 3    Generalized performance indicators of humanoid
robot gait balance generalization model under the
same step and gait cycle

 

关节角度名称 R(相关系数) 均方误差/rad

踝关节滚动角 0.985 0.005 047 57

踝关节俯仰角 0.970 0.001 949 47

髋关节俯仰角 0.866 0.011 749 4

髋关节滚动角 0.995 8.875 6e-06
 
 

从表 3 中可以看出，模型得到的关节角度

序 列 与 理 想 的 关 节 角 度 序 列 的 相 关 系 数 在

0.866 以上而均方误差则控制在了 0.011 7 以内，

证明仿人机器人步态平衡模型有着很好的泛化

能力。

为了验证机器人在泛化得到的关节角度的驱

动下具有稳定性。利用模型的泛化结果与理想的

关节角度的差值及式 (8) 得到机器人的质心偏

移量：
δc = Jδα (10)

δc J
δα

式中：  为质心偏移量；  为仿人机器人雅克比矩

阵；  为模型泛化角度与理想角度的偏差值。

机器人的在模型泛化角度下驱动机器人运动

的 ZMP 轨迹如图 7 所示。
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图 7    同一步长、步态周期下在泛化驱动角度下机器人

ZMP 轨迹
Fig. 7    Robot ZMP trajectory at generalized driving angle

under the same step and gait cycle
 
 

从图 7 中可以看出，通过模型泛化出的关节

角度驱动机器人运动，其 ZMP 轨迹波动很小，且

在机器人足部的支撑方框之内，证明机器人在模

仿人体步行运动时不会摔倒。

由如图 8 可以看出，NAO 机器人在 WEBOTS
环境下可以平稳地步行。
 

 
图 8    模型泛化角度值在 WEBOTS 仿真平台上的稳定步行
Fig. 8    Model generalized angle values for stable walking

on the WEBOTS simulation platform
 
 

从上述结果可以看出，通过引入步态平衡泛

化模型可以在减少复杂计算过程的基础上使机器

人能够完成稳态步行，且具有很好的稳定性。

以上泛化结果为同一次示教的数据拆分成

的训练集和测试集，因此示教步行动作的步长和

步态周期相同。但不同示教人在示教时 (甚至同

一示教人在非同一次示教时) 可能会产生步长和

步态周期上的差异。为了验证步态平衡泛化模

型不同示教人的示教信息的泛化能力，使用 Kin-
ect 采集 76 个与训练集步长，步态周期均不同的

人体行走数据点 (两个步态周期)，用上一节中训

练好的步态平衡模型对其进行泛化。模型得到

的经补偿后的关节角度与理想角度的对比如图 9、
图 10 所示，所计算的机器人实际 ZMP 轨迹如图 11
所示。
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图 9    不同步长、步态周期下左腿髋关节泛化结果

Fig. 9    Generalization of left hip pitch under different gait
long and gait cycles
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图 10    不同步长、步态周期下左脚踝关节泛化果

Fig. 10    Generalization of left ankle roll under non-syn-
chronized and gait cycles
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图 11    不同步长、步态周期下的机器人 ZMP 轨迹

Fig. 11    Robot ZMP trajectory under different gait long
and gait cycle

 
 

从表 4 的模型泛化结果中可以看到，与同一
步长、步态周期下的泛化效果相比，模型对不同

步长、步态周期下的示教数据泛化得到的 4 个关

节角度值与理想的关节角度值相比虽然最大均

方误差增加到了 0.011 8，相关系数也降低到了

0.794，机器人的实际 ZMP 也有轻微波动，机器人

的稳定性方面也与同一步长、步态周期下的数据

训练的模型存在一定差距。但在 WEBOTS 仿真

平台上进行仿真，NAO 机器人仍能进行较为平稳

的步行运动。
 

  
表 4    不同步长、步态周期下的泛化性能指标

Table 4    Generalized performance indicators of unsyn-
chronized and long gait cycles

 

关节角度名称 R(相关系数) 均方误差

踝关节滚动角 0.995 0.000 993 08
踝关节俯仰角 0.938 0.002 889 63
髋关节俯仰角 0.794 0.011 845 5
髋关节滚动角 0.989 1.196 9e-05

 
 

在不同步长和步态周期的示教数据下模型泛

化的关节角度误差较小，ZMP 轨迹还在机器人足

部支撑方框内，因此步态平衡泛化模型能在不同

示教者示教的情况下减少补偿角计算并保证步行

稳定。不足之处有以下两点：

1) 由于 Kinect 是一款非专业的体感采集器，

其测量范围有一定的限制，太远或太近都会使测

量误差过大，无法进行一组两个以上步行动作的

采集。同时结合同一步长、步态周期下，泛化的

起始点与理想的起始点有一些偏差，导致在循环

动作时机器人会有一定不自然动作，甚至会导致

机器人不稳定、摔倒。因此，在保证机器人稳定

的基础上，步态周期间的平滑切换 (连续步态周

期的关节角度时间序列预测) 是下一阶段工作的

重点之一[17-19]。

2) 在不同步长、步态周期下的模型泛化效果

与同一步长、步态周期下的相比不够理想。因

此，进一步优化模型的算法和选择训练模型数据

是构建针对仿人机器人不同组步行数据下的平

衡泛化模型和构建步态循环模型的需要解决的

问题。

4   结束语

仿真结果表明，仿人机器人步态平衡泛化模

型可以在相同和不同步长和步态周期下有效地泛

化机器人经稳定性补偿的关节角度，其泛化角度

与理想角度的误差较小。使用泛化得到的角度

在 WEBOTS 仿真平台上驱动 NAO 机器人，可使

其稳定步行。证明了步态平衡泛化模型在保留模

仿学习动作自然，运动方式多样的优点的同时，

简化了稳定性补偿角的计算过程，增强了机器人

模仿人体运动的实时性，并保证了机器人运动过

程的稳定性。
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