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摘要:模仿动物躯干的构造,搭建了六足机器人平台;提出了在线的自适应运动控制器,通过模仿人

类手臂的顺应性关节运动来实现阻抗控制参数的在线学习.与现有的虚拟运动神经系统结合,使得六

足机器人可在线适应行走步态和速度,以应对不同的复杂地形.自适应运动控制器可以适应不同的任

务和未知的机器人动力学,使得轨迹跟踪行为更稳定.仿真模型和六足机器人实体测试结果证明,该方

法可有效提高机器人的适应性.
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０　引言

现有的腿足机器人大多可以实现复杂地形上

的步态切换和稳定运动,但在不平坦和未知地形

上实现机器人的自适应运动行为仍然是一项具有

挑战的任务[１].为了使机器人穿越不同的地形,
需要各种适应性(如调节步态、运行速度和辨识地

面环境).例如 BJELONIC 等[２Ｇ３]、PRÁGR 等[４]

和ZENKER等[５]使用基于视觉的控制系统来适应

机器人的运动参数,使得机器人能够适应其移动的

表面结构,以实现更低的成本和更高的稳定性.
朱雅光等[６]、KESPER等[７]使用红外传感器

和/或立体摄像头检测障碍物,从而相应地改变机

器人的行走姿势和脚的位置.此类依靠外传感器

的技术能够有效提高机器人的行走性能[２Ｇ５,７Ｇ８],但
增加了系统的复杂程度.为了权衡外部传感器和

整机 附 加 质 量 的 限 制,FOCCHI 等[９]、ZHU
等[１０]、XIONG 等[１１Ｇ１２]通过机器人本体感觉反馈

与传感运动相结合的方法,提出自适应控制算法

在线学习刚度和阻尼控制参数,提高了机器人对

不同平面和步 态 的 适 应 能 力.中 枢 神 经 系 统

(centralpatterngenerator,CPG)诱导了一种自

然步态,对代理的行动空间有很强的先验知识,从
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而显著减少了控制参数的数量[１３Ｇ１４].利用 CPG
可实现具有多个自由度的多足机器人运动控制,
并表现出增强的协调性和多样性[１５Ｇ１６].此外,研
究人员通过模拟仿生行为策略产生稳定和可变柔

顺的关节运动,以实现各种空间和时间尺度的任

务[１７Ｇ２３].YANG 等[１７Ｇ１９]和 XIONG 等[２０Ｇ２１]利用

这一概念提出了两自由度仿生机械手臂的控制方

法.ZHANG等[２２]将这一方法应用在未知动态

模型的机器人上.朱雅光等[２３]进一步提出了仿

生并联躯干的柔顺控制方法.上述文献提出的控

制系统为研究虚拟神经网络、自适应运动控制、实
现预期的在线学习提供了理论依据.

上述研究表明,自适应运动控制系统可以提

供机器人快速、连续的在线适应能力以应对未知

地形,然而,应用于机器人的自适应运动控制研究

大多集中在简单的机器人系统(即低自由度手臂

机器人系统)和简单的运动上,并且仍然受到高增

益负误差反馈控制的控制(例如PD控制).本文

提出了基于虚拟神经运动网络的自适应运动控制

(adaptivemotioncontrol,AMC)系统,将其用于

具有复杂运动的多自由度腿足式机器人系统,使
得机器人能够稳定地跟踪轨迹,并进行在线阻抗

适应来实时调整足力,以实现未知地形的多步态

行走.这种方法避免了通常学习方法中需要多次

训练的要求.在线自适应运动控制的概念构成了

这项工作的核心,本文描述了如何将中枢神经系

统、虚拟运动神经网络和自适应运动控制结合起

来,实现六足机器人的适应性运动,并用三种不同

的未知地形来验证所提控制方法的鲁棒性.

１　仿生六足机器人平台

为了研究和验证所提出的在线自适应运动控

制系统,本文使用六足机器人(robotwithembodＧ
iedneuralsystemhexapod２,RENSH２)作为实验

平台.机器人依据昆虫的肢体特征搭建而成,结

构和硬件如图１所示.为了降低腿部的质量和惯

性,膝关节的驱动电机与髋关节的电机同轴地放

置在大腿与机身连接处,并通过带传动带动膝关

节转动.机身的６条腿的结构基本相同,均为三

自由度结构,且相对于机身呈对称分布.该结构

的布局设计紧凑,有效避免了腿部在运动过程中

的相互干涉,可以实现多种足端轨迹.机身框架

材料为铝合金,整机总重约１５．１５kg.足端的材

料选用橡胶,用来增加与地面的摩擦力和减缓触

地时的冲击.

图１　六足机器人平台RENSH２
Fig．１　HexapodrobotplatformRENSH２

２　自适应神经运动控制系统

受生物机制的启发,本研究提出的自适应运

动控制系统如图２所示.该控制系统主要由用户

输入、神经控制系统、AMC以及机器人本体系统

四部分组成.用户通过遥控器提供机器人运动的

必要参数.其中,步态参数g 和速度v 提供给

CPG,用以生成机器人稳定运动控制所需的节律

信号;步高h 和步长s提供给虚拟运动网络来生

成腿部肌肉的神经控制强度和机身轨迹.神经控

制系统参见文献[６,８,２４Ｇ２５].AMC中,自适应

控制器通过对误差的跟踪来稳定运动轨迹,在线

学习阻抗参数、调整足力,使得机器人能够根据不

同的运动环境来调整控制参数,实现不同运动状

态和地形的自适应.最后,输入的关节扭矩作用

于机器人系统,机器人再将检测到的关节数据返

回,实现了完整的控制闭环.

图２　六足机器人整体控制架构

Fig．２　Theoverallcontrolarchitectureofthehexapodrobot
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２．１　中枢神经系统

以σＧHopf振荡器为基础的CPG只参与机器

人步态和足端轨迹的生成,不参与足端轨迹强度

调节[１０,２６Ｇ２８].它能够降低机器人控制系统的复杂

程度,并且增强机器人协调稳定性及反应速度,其
公式为

υ􀅰i ＝f(υi,μi,σi(ρi,λ,y０,t))－

　∑
ni
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kij(t)(υi －μi
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式中:μi 为第i个振荡器的振荡幅度;λ 为调节收敛速度

的可变强度;y０ 为信号中的一个点,调节将从那里开始;

正标量kij(t)为耦合增益,可以根据不同形式的运动而实

时变 化;η 为 下 降 因 子,与 时 间 相 关;κ 为 初 始 系 数;

R(ΔΦ)为第i、j个振荡器间相位差 ΔΦij 的二维旋转变

换,ΔΦij 引导υi 与υj 同步;φ、ρ分别为周期参数、占空比,

且φ、ρ不相关;t０ 为参数更改开始的时间,当信号变得稳定

时,较短的时间会导致较大的收敛强度,反之亦然,收敛过

程主要由k(t)的状态决定.u(t)＝ －sgn(y),u为外部输

入项,通过外部传感信息控制振荡信号,振荡信号以特定

的相位差传输给每条腿,实现六足机器人的不同步态.

中枢神经网络包括６个σＧHopf模块和１个网

络同步模块,如图３所示.网络同步模块通过波

形调节因子、频率因子等参数调节整个振荡器网

络的协同节律和波形变化. 该网络过渡过程稳

定、快速,波形精确,控制步态的波形切换时间低

至０．３s,可以避免步态行为切换时腿因不协调发

生的触碰或倾覆,具体调节过程参见文献[２４].

图３　 中枢神经网络

Fig．３　Centralneuralnetwork

２．２　 虚拟运动神经网络

在机器人运动的控制中,足端轨迹规划发挥

着重要作用.贝塞尔曲线以其高度可调性和较少

的控制参数而被广泛应用于这一领域.基于贝塞

尔曲线的虚拟运动神经元模块不仅具备贝塞尔曲

线的数学特性,同时具有神经网络层的可扩展性

和学习能力,能够通过输入和外部传感信息进行

调整,有效地满足了机器人足端轨迹的需求.
对于机器人腿部控制,中枢神经网络输出的

节律信号将被用作虚拟运动神经网络的激活信

号,驱动机器人腿部实现运动行为[８].虚拟运动

网络如图４所示,第一层神经元的输入为

F０(xC
j(t))＝λnanwP(xC

j(t))＋PnCn
n (２)

Ci
n ＝n(n－１)􀆺(n－i＋１)/i! 　　i＝１,２,􀆺,n

式中:xC
j(t)为振荡网络的输出;an 为第n 个目标导向点

与第n－１个目标导向点的差,即an ＝Pn－Pn－１;权重参

数wi
B(t)＝ti/(１－t)i 和wi

P(t)＝ (１－t)i.

图４　 虚拟运动网络

Fig．４　Virtualmotionnetwork

神经网络的第一层输出为

O１(xC
j(t))＝wB(xC

j(t))F０(xC
j(t))＋F１(xC

j(t)) (３)

第i层输出为

Oi(xC
j(t))＝wB(xC

j(t))Oi－１(xC
j(t))＋Fi(xC

j(t))

Fi(xC
j(t))＝ζλn－ian－iwP(xC

j(t))＋Pn－iCn－i
n

ζ＝
１　　i＞n/２
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第i层的输出进行处理后为

Op(xC
j(t))＝wn

P(xC
j(t))∑

n

i＝０
wi

B(xC
j(t))Fn－i(xC

j(t)) (５)

式中:Fi 为输入神经元,Oi 为中间神经元,i ＝０,１,􀆺,

n;Op 为运动神经元,代表中间神经元的激活强度;Pi 为

目标导向点;λi 为与不同的目标导向点Pi 相对应的肌肉

激活局部因子,对它进行调节可以调整行为轨迹.

一般的行为运动由笛卡儿空间中的３个方向

决定,因此,利用虚拟运动神经网络形成机器人控

制３个控制方向上的运动控制网络.通过调整参

数,可以得到控制机器人摆动阶段和站立阶段的

􀅰７１３􀅰
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８阶虚拟运动神经网络,以及结合全向运动学得

到的[２５] 机身运动迹３阶虚拟运动神经网络.具

体的机身和腿部的神经控制网络参见文献[６].

２．３　 自适应运动控制

为了实现快速、在线自适应阻抗,以保持机器

人的内部状态的平衡,本文在XIONG等[２０] 的基

础上开发了 AMC方法.其灵感来自于人类运动

中的肌肉控制,人类手臂可以产生可变的顺应性

关节运动,以实现各种空间和时间尺度的任务.

AMC通过在线调节影响机器人关节运动的刚度和

阻尼来维持机器人运动的稳定.本研究中,一个由

学习得到的前馈力和在线阻抗控制器被用于机器

人单腿模型,如图５所示,其核心的数学描述为

τi(t)＝ －F(t)－(K(t)＋k)(q－q∗ )－
(D(t)＋d)(q

􀅰
－q

􀅰∗ ) (６)

i＝１,２,􀆺,６
式中:F(t)∈R３×１ 为学习的前馈力;q∗ (t)∈R３×１ 为虚拟

运动神经元输出并且经过逆运动学计算得到的关节期望

角度;q
􀅰∗ (t)∈R３×１ 为关节期望角速度;q(t)∈R３×１ 为机

器人运动过程中各关节实际角度;q
􀅰(t)∈ R３×１ 为关节实

际角速度;k、d 作为固定阻抗参数,保证了六足机器人稳

定和顺应性控制的下限;K(t)∈R３×３ 和D(t)∈ R３×３ 为

时变的刚度和阻尼矩阵.

图５　 自适应运动控制

Fig．５　Adaptivemotioncontrols

阻抗矩阵K(t)和D(t)通过自适应控制器在

线调整,有

K(t)＝
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式中:k(t)、d(t)为机器人腿部模型的刚度和阻尼参数,

下标h、a、k分别对应跟关节、髋关节和膝关节;对角线和

非对角线元素分别对应各个关节肌肉之间产生的阻抗.

通过以下最小化成本函数计算出阻抗和前馈

的学习规律:
V(t)≡Vp(t)＋Vc(t) (８)

成本函数Vc(t)由下式定义:

Vc(t)＝
１
２∫

t

t－T
‖vec(􀭾K)‖２

Qk ＋

‖vec(􀭾D)‖２
Qd ＋‖􀭾F‖２

Qfdσ (９)

其中,‖􀅰‖２
Qd,Qk,Qf

和vec(􀅰)分别表示权重规范

和列矢量化.􀭾K、􀭾D 和􀭾F 分别被定义为刚度、阻尼

和前馈力矩阵的实际值与预期值之间的差值[２０]:
􀭾K ≡K(t)－KE(t)

􀭾D ≡D(t)－DE(t)

􀭾F ≡F(t)－FE(t)
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其中,KE、DE 和FE 分别表示在阻抗和前馈力实

现运动稳定的条件下,从 K、D、F 中优化的结

果.同时通过手臂动力学保持控制稳定性,成本

函数的定义如下:

Vp(t)＝∫
t

t－T
V
􀅰
(σ)dσ

V(t)＝
１
２εT(t)M(q)ε(t)
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(１１)

其中,M(q)∈R３×１ 为三自由度腿部模型的惯性

矩阵;ε(t)∈R３×１ 是时变的跟踪误差.有

ε ≡e􀅰(t)＋βe(t)

e(t)≡q(t)－q∗ (t)

e􀅰(t)≡q
􀅰(t)－q

􀅰∗ (t)
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ïï

(１２)

其中,β 为用于调节关节角度误差增益的超参数;

e(t)∈R３×１ 表示关节角度误差,e
􀅰(t)∈R３×１ 表示

关节角加速度误差.由最小化成本化函数求出的

自适应学习规律如下:
K(t)＝F(t)eT(t)

D(t)＝F(t)e􀅰T(t)

F(t)＝ε(t)/γ(t)

ü

þ

ý
ïï

ïï

(１３)

其中,γ(t)是a和b为正的学习的遗忘因素,可以

选择a 和b的值以适应响应速度:

γ(t)＝
a

１＋b‖ε(t)‖２
(１４)

任何γ(t)＞０的正值都可以用来产生收敛结果,
但是太大的γ(t)会阻止转矩和阻抗的良好积累,
而较小的γ(t)会减慢转矩和阻抗的减小或失

灵.γ(t)的上述定义具有以下优点:当跟踪性能

差时,γ(t)小,反之亦然.AMC以人体手臂肌肉

模型为参考,Lyapunov稳定性理论为基础,阻抗

控制器的关节刚度和阻尼矩阵元素被实时调整.
算法的进一步细节和稳定性证明详见文献[２０].

３　 仿真与实验验证

分别通过仿真和实验验证所提自适应运动控

制系统的性能.在本节中,设式(６)中的固定阻

抗系数k＝８０,d＝１０;式(１２)中的β＝０．０１;式
􀅰８１３􀅰
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(１４)中的遗忘因素a＝０．０５,b＝１５.

３．１　 仿真验证

机器人在 ROS系统 Gazebo中进行仿真验

证.分别进行了稳定行走仿真实验和复杂地形稳

定行走仿真实验.

３．１．１　 稳定行走仿真实验

为了便于对比,首先,采用传统的 PD控制,
即保持刚度K 和阻尼D 不变,进行机器人稳定走

直线测试.图６a中,可以看到机器人的运动轨迹

为弧线,已经明显偏航. 图６b中,机器人采用

AMC,可以看到机器人运动轨迹为直线,稳定走

直线的效果明显优于传统PD控制.结合图７,随
着时间的推移,机器人质心在世界坐标系的x 方

向匀速运动.而在世界系的y方向,传统PD控制

的机器人质心位置发生了严重的偏移,如图７上

半部分中的红线所示.当t＝４０s时,y方向几乎

偏移了０．１m;当接近运动结束时,y 方向已经偏

移了近０．８m.采用AMC的曲线如蓝线所示,当

t＝８０s时质心在y 方向才开始出现偏移.整体

来看,在 AMC控制下,机器人稳定走直线的能力

(a)PD控制运动过程

(b)AMC运动过程

图６　 直线运动测试仿真过程

Fig．６　Linearmotiontestsimulationprocess

图７　 直线运动仿真机器人质心位置

Fig．７　Robotcenterofmassinlinearwalksimulation

有明显的提升,反映出机器人跟随期望质心轨迹

的能力更强,为实现全向运动提供了保证.

３．１．２　复杂地形稳定行走仿真实验

进一步,在六足机器人行进的前方设置障碍,
并搭建沥青路和木板结合的复杂仿真环境,测试

所提方法对于复杂环境的适应性.机器人分别采

用传统PD控制和 AMC来穿越复杂地形.AMC
穿越复杂地形的情况如图８所示,机器人从平地

出发,在１．８m 处爬上了铺满沥青的高２cm 的台

阶后,其质心轨迹指示线依然大致保持为直线(如
图８中机身后的黄线所示),表明机器人能够保证

稳定行走的前提下克服穿越复杂地面.在图９
中,当机器人爬上台阶时,质心在y 方向都有相同

幅度的偏移;但在x 方向上,AMC控制的偏移量明

显小于PD控制的偏移量,依然能较好地保持期望

质心轨迹的跟随,这表明 AMC可以通过在线学习

阻抗参数来提高机器人适应复杂环境的能力.

图８　复杂路面下的AMC运动仿真过程

Fig．８　SimulationprocessofAMCmotionunder
complexroadsurfaces

图９　复杂运动仿真机器人质心位置

Fig．９　Robotcenterofmassincomplex
motionsimulation

３．２　实验验证

为了进一步验证算法效果,将自适应运动控

制部署于REN H２上,进行了多地形多步态行走

实验和沙砾地面多步态自适应性分析实验.每种
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步态都有其优点和适用场景.三角步态是六足机

器人最常用的步态之一,在支撑相时有３条腿同

时着地支撑机器人.这种步态可以提供良好的稳

定性和机动性,适用于各种不同类型的地形和环

境.四足步态是另一种常见的步态,６条腿被分

为两组,每组４条腿同时着地,适用于需要更强支

撑和横向稳定性的情况.六足步态每次支撑相位

有５条支撑腿着地,通常用于需要更大的稳定性

和负载能力的情况[２４].

３．２．１　多地形多步态行走实验

在线学习控制参数可以促进机器人在不同平

面的自适应运动.机器人分别采用 PD 控制和

AMC在硬质地面、海绵和硬沙砾地面这３种不

同的地形上行走,记录运动参数,并且通过对比两

种控制方法的实验效果来验证所提方法的优势.
图１０展示了机器人基于 AMC在３种不同

地形下的运动过程.结果显示,自适应阻抗控制

的学习能力会使机器人腿部１８个关节拥有不同

的刚度和阻尼,以增强运动稳定性.具体地,图

１１a~图１１c表明,相比于PD控制,AMC能减小

各关节的角度误差约１°;图１１d~图１１f表明,机
器人在不同地面以不同步态行走时,相比于 PD
控制,AMC 下的关节误差均减小１０％~２０％.
图１２对比了AMC与PD控制下六足机器人在硬

质路面以三角步态行走的各腿的电流能耗.可以

看出,自适应阻抗控制可以减小机器人在三种不

同的地形下运动的关节角度误差,而能耗并没有

额外的增加.
对于每条腿,由一个自适应控制器来在线自

适应学习前馈力和阻抗.图１３展示了六足机器

人以三角步态在多地形行走时,三个关节前馈力

和阻抗参数的在线学习的过程.以右中腿RM为

例,自适应控制器根据误差在线学习适应规律,构
成了前馈力F(t)、刚度参数K(t)和阻尼参数

　　 　 　(a)硬质路面　　　　　　　　　　　(b)海绵路面　　　　　 　 　　　　(c)沙砾路面

图１０　机器人在不同地面行走实验

Fig．１０　Robotwalkingexperimentondifferentsurfaces

　　　　(a)跟关节误差　　　　　　　　　　(b)髋关节误差　　　　　　　　　　(c)膝关节误差

　(d)在硬质地面的误差减小率　　　　(e)在海绵地面的误差减小率　　　　　　(f)在沙砾地面的误差减小率

图１１　PD控制与AMC关节角度误差对比

Fig．１１　ComparisonofPDcontrolandAMCjointangleerrors
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　　　　　　(a)左前腿　　　　　　　 　 　　　(b)左中腿　　　　　　　　　　　　(c)左后腿

　　　　　　(d)右前腿　　 　 　　　　　　　　(e)右中腿　　　　　　　　　　　　(f)右后腿

图１２　AMC与PD控制下六足机器人在硬质路面以三角步态行走时的各腿电流能耗对比

Fig．１２　Comparisonoflegcurrentconsumptionforhexapodwalkingonhardsurfacewithtriangulargaitcontrolled
byAMCandPD

(a)三个关节的前馈力F(t)在线学习过程

(b)三个关节的自适应刚度K(t)在线学习过程

(c)三个关节的自适应阻尼D(t)在线学习过程

图１３　六足机器人三角步态在多地形行走时的前馈力和阻抗参数的在线学习过程

Fig．１３　Onlinelearningprocessoffeedforwardforceandimpedanceparametersforhexapodwalkingwithtriangular

gaitonvariousterrains
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D(t).单腿在摆动阶段(当时间为２~４s时)控
制参数保持不变,完成基本的轨迹跟随,并不应用

自适应控制.单腿在支撑阶段(当控制点为０~２
s时)自适应控制器的参数变化明显.支撑态时,
阻抗参数和前馈力最初软化关节以吸收外部载荷

的冲击,即当外部负载增加时,自适应控制器会使

关节变硬,以获得更大的脚力和前进力.

３．２．２　沙砾地面多步态自适应性分析

自适应控制通过在线学习控制参数,以适应

不同的步态.机器人以三角步态、四足步态和波

浪步态在沙砾地面上行走,如图１４所示.图１５
展示了F(t)、K(t)和D(t)(以右中腿RM 为例)

　　 　 　(a)三角步态　　　　　　　　 　　(b)四足步态　　　　　　　　　　　(c)波浪步态

图１４　沙砾地面多步态运动实验

Fig．１４　MultiＧgaitmovementexperimentongravelground

(a)前馈力自适应过程

(b)刚度自适应过程

(c)阻抗自适应过程

图１５　沙砾地面多步态实验的前馈力与阻抗参数自适应过程

Fig．１５　Variationofcontrolparametersofthreejointsindifferentstances
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的在线学习调整.六足机器人在细小的碎石上行

走,当t为１６s时,由三角步态切换为四足步态;
当t为３３s时,由四足步态切换为波浪步态;当t
为４０s时,由波浪步态切换为四足步态.

从单种步态来看,无论是哪种步态,机器人的

支撑腿都会先获得一个较小的前馈力F(t)和阻

抗参数K(t)、D(t),然后过渡到一个较大的自适

应参数,最后即将离开支撑相位时再获得较小的

自适应参数,如图１５所示.使得单腿支撑实现了

类似加载—稳定工作—卸载的阶段,从而达到柔

顺触地到稳定支撑的过程.并且三个关节在支撑

阶段的控制参数是不同的,这是因为跟关节、髋关

节和膝关节在控制机器人支撑腿部运动时具有不

同的作用.髋关节和膝关节拥有更大的控制参

数,使得支撑腿能更稳定地深入细沙,以提供前进

的动力和稳定的支撑力.
从步态切换来看,基于CPG的步态控制能够

提供快速且稳定的足端轨迹生成.新生成的步态

会以不同的相位频率和支撑腿数与沙地环境交

互,因而机器人需要适应不同的未知动态过程.

AMC是一种可变阻抗控制,式(１４)中的学习遗

忘因素γ(t)会根据先前的轨迹跟踪误差ε(t)来
快速获得一个适应性的前馈力F(t),而阻抗参数

K(t)、D(t)则会根据式(１３)的规律调节至系统

稳定.在图１５中可以看到,在步态切换后的短时

间内会获得较大的F(t)和较小数 K(t)、D(t);
随后的几个步态周期中,F(t)减小、K(t)、D(t)
增大,并且都逐渐趋于一个周期性的稳定的值,这
表明 AMC能使机器人快速适应新的步态和动态

环境并且让机器人稳定运行.
从三种步态的对比来看,三角步态、四足步态

和波浪步态的支撑腿数分别为３、４、５(图１４).图

１５中,随着支撑腿数的增加,AMC所产生的前馈

力F(t)和阻抗系数 K(t)、D(t)减小,赋予单腿

的控制力也更小.即当支撑腿变多时,腿部会变

软,反之亦然,这一结果与生理学实验相当[１１].
三种步态的对比实验证明本研究所提的自适应控

制通过在线学习控制参数,能够使六足机器人在

不确定的环境下实现三种步态的快速切换和稳定

行走,展现出所提方法赋予六足机器人良好的适

应性运动.

４　结语

本文提出了一种新的六足机器人 AMC 方

法,通过在线阻抗适应来实时调整足力,以实现未

知地形的多步态行走.将 AMC 与中枢神经系

统、虚拟运动神经网络结合起来,得到自适应神经

运动控制系统,使得六足机器人仅依靠本体感知

实现适应性运动.将该方法应用于六足机器人

RENSH２,在硬质地面、沙砾地面、海绵地面进行

了步态切换和多步态稳定行走实验.结果表明,
所提方法使六足机器人能够实现稳定的运动轨

迹,在不增加额外能耗的情况下,支撑腿的关节误

差都减小了１０％~２０％.自适应调整阻抗参数

和足端力让机器人在不同的地面实现多步态运

动.由于所提出的神经自适应运动控制缺少准确

的前向模型预测所需的关节转矩,故后续研究可

结合 MPC[２９]或深度学习[３０]方法来计算优化前馈

力和虚拟运动神经模型的参数.
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