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Abstract—在本文中，我们只使用关节编码器信息和机器
人动力学来解决四足行走的同时碰撞检测和力估计问题。我们
设计了一个交互多模型卡尔曼滤波器（IMM-KF），用于估计
作用在机器人上的外部力和多种可能的接触模式。该方法对任
何步态模式设计都是不变的。我们的方法利用基于机器人动力
学和编码器信息的外部力伪测量信息。基于估计的接触模式和
外部力，我们设计了一个反射运动和一个摆动腿的允许控制器，
通过调整腿部参考运动来避免碰撞。此外，我们实施了一个力
自适应的模型预测控制器来增强平衡。仿真消融研究和实验表
明了该方法的有效性。

I. 介绍
四足行走在过去几十年中取得了显著进步，展示了出

色的动态行为和对外部干扰的鲁棒性 [1]–[3] 。为了增强
步行机器人在更具挑战性地形（如楼梯或岩石）上的能
力，成功的方法 [4]–[7] 已将地形信息集成到规划或估计
[8] 模块中，以有意减少绊倒的风险。然而，由于传感器
数据带宽的限制和潜在的跟踪误差，周围地形的可靠描
述并不总是可用的，特别是在高速度行进的步行机器人
情况下。这一限制凸显了在动态行走中独立于外部传感
器的鲁棒碰撞检测和接触力估计的重要性，能够对意外
接触事件迅速反应。
不依赖于昂贵且易损坏的额外传感器，刚性机器人自

身感知的碰撞检测已经引起了显著关注 [9] 。对于腿式运
动，由于运动中固有的频繁有意接触，碰撞检测提出了
更大的挑战。一个关键问题是区分不同的接触模式，例
如常规的站立模式和意外碰撞。基于启发式的方法已经
成功地运用于四足机器人。例如，在 [10] 中，意外碰撞
根据运动步态和摩擦锥形状的先验知识，以及外部接触
力的粗略估计来检测。此外，[11] 显式地构建了一个隐马
尔可夫模型，后来在 [12] 中扩展到接触和滑动检测。然
而，上述工作主要集中在接触或碰撞检测，而没有准确
估计外部接触力或扳矩以供进一步使用。
基于动量的观测器（MBO）[13] 在不需要关节加速度

测量的情况下提供对外部力矩的准确估计，当接触位置
已知时，这些力矩可以进一步计算外部接触力。MBO 已
被有效应用于动态步态的各个方面，包括接触检测（站立
或摆动）[14]–[16] 、碰撞检测 [17], [18] 和扰动拒绝 [19],
[20] 。特别地，以前关于接触或碰撞检测的工作通常采用
分层管道，首先估计外部力，然后使用后处理技术，例如
阈值法，来确定是否发生了接触。虽然在 [18] 中提出了
一种稳健的阈值方法以考虑模型的不确定性，但开发一
种能考虑多种接触模式而不仅仅是二进制接触检测的稳
健标准仍然具有挑战性。为了实现可靠性能，通常需要
额外的滤波和启发式方法，例如从控制器设计调度的接
触时间。据我们所知，目前不存在一种能同时估计多种
接触模式和外部力并保持对任何步态模式设计不变的碰
撞检测方法。
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为此，我们提出了一种基于交互多模型卡尔曼滤波器
（IMM-KF）[21] 的方法，利用编码器信息和机器人动力
学同时估计外部力量和接触模式，包括摆动、支撑和碰
撞。IMM-KF 中的每个 KF 都针对特定的接触模式进行
了定制，其中广义动量（GM）的动力学与用于接触力的
干扰观测器相结合 [22] 。在测量模型中，我们结合了源
自机器人动力学的外部力伪测量。然后，IMM-KF 融合
这些接触模式并确定每种模式发生的概率。在估计接触
模式和外部力之后，我们实施了一个顺应控制律，以有
效应对检测到的碰撞。此外，估计的接触力被发送到模
型预测控制器（MPC）[1], [23] 以消除干扰，确保在感知
能力最低的情况下实现稳健和自适应的运动。
本研究的主要贡献是：
• 我们开发了一种基于 IMM-KF 的估计器，该估计器
独立于任何特定的控制器设计。通过结合 GM 与所
需的地面反作用力，我们提供了增强的反馈，以区
分接触模式和碰撞模式。

• 利用碰撞检测能力，我们设计了一个反射运动响应。
此外，估算的力被输入到 MPC 模块中，以改善平
衡控制。

• 我们通过消融研究和与其他基线在仿真和硬件环境
中的比较来验证我们的方法。

II. 预备知识
本节包含基于动量的观察器和卡尔曼滤波器的简要描

述，以促进对所提出方法的理解。

A. 基于动量的观察者
具有 n 自由度（DoF）的四足机器人动力学可以表示

为

M(q)q̈ +C(q, q̇)q̇ + g(q) + τf = τext + τm, (1)

其中M ∈ Rn×n 是质量矩阵，C(q, q̇) ∈ Rn×n 是由于科
里奥利和离心项引起的克里斯托弗符号，q 是关节角，g
是重力项，τf 是关节摩擦力矩，τm 是电机引起的关节
力矩，τext 是地面反作用力引起的外部关节力矩。外部
关节力矩为

τext =

nf∑
j=1

JT
cj (q)Fext,j , (2)

其中 Jcj (q) ∈ R6×n 和 Fext,j 分别是几何接触雅可比矩
阵和施加在第 j 足的外部扭矩。nf 是机器人的足数量。
外部扭矩包含外力 fext 和力矩 mext ，即

Fext =

[
fext
mext

]
∈ R6. (3)

广义动量（GM）p 可以定义为

p = Mq̇ (4)
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由于机器人动力学的反对称性质

Ṁ(q) = C(q, q̇) +CT (q, q̇), (5)

估计的 GM p̂ 的动力学可以写为

˙̂p = τm − τf +CT q̇ − g + τext. (6)

然后，可以通过使用一阶滤波器 [13] 或卡尔曼滤波器
[22] 进行进一步滤波，使用 p = M̂q̇ 作为测量的 GM 和
M̂ 作为估计的质量矩阵。

B. 单模型卡尔曼滤波器
卡尔曼滤波器是一种递归的状态估计器，适用于形式

为

xt+1 = Atxt +Btut +wt, (7a)
yt = Ctxt + vt, (7b)

的动态系统，其中 xt ∈ Rnx 是时间步 t 的状态，ut 是
输入，yt ∈ Rny 是输出向量，wt ∼ N (0,Qt) 定义过程
噪声，vt ∼ N (0,Rt) 定义测量噪声。在每次递归时，卡
尔曼滤波器执行一个预测步骤和一个更新步骤 [24] 。

1) 预测步骤 : In the prediction step, a model of the
dynamical system’s evolution is used to propagate and
predict the first and second moments of the posterior
distribution,

x̂t|t−1 = At−1x̂t−1|t−1 +Bt−1ut−1, (8a)
Pt|t−1 = At−1Pt−1|t−1A

T
t−1 +Qt−1, (8b)

where x̂t|t and Pt|t are the mean and covariance of the
distribution describing the state estimate at time step
t , and x̂t|t−1 and Pt|t−1 are the predicted mean and
covariance.

2) 更新步骤 : In the update step, the predicted mean
and covariance are updated using sensor measurements:

ỹt = yt −Ctx̂t|t−1, (8c)
St = CtPt|t−1C

T
t +Rt, (8d)

Kt = Pt|t−1C
T
t S

−1
t , (8e)

x̂t|t = x̂t|t−1 +Ktỹt, (8f)
Pt|t = (Γ−KtCt)Pt|t−1, (8g)

with the innovation residual ỹt , the innovation covari-
ance St , and the Kalman gain Kt .
为了确保所提算法与足的数量无关，我们假设在碰撞

阶段，施加到一只足上的外力对漂浮基座和其他腿的作
用可以忽略不计，这与 [16] 的方法类似。在发生严重崩
溃之前，这一假设是合理的，尤其是在同时部署了高级
平衡控制器时。需要注意的是，尽管所提算法可以应用
于完整模型，但这将导致指数级增加的接触模式和显著
更高的计算复杂度。因此，每条腿使用相同的估计器但
独立更新。下文中提到的带有下标 j 的所有向量，除非
另有说明，表示对应于 jth 腿的 nj 自由度的部分。通过
将 GM 与用于接触力的干扰观测器 [22] 结合，jth 腿在
连续形式下的模式依赖系统动力学可以表示为[

ṗj

ḟext,j

]
=

[
0 S(k)JT

j

0 Af

] [
pj

fext,j

]
+

[
I
0

]
u+

[
ωp

ωf

]
, (9)

Swing Stance Collision

Fig. 1. 用于不同接触模式的力测量模型。

，其中状态是 x = [pT
j ,f

T
ext,j ]

T ，控制是 u = (τm− τf +
CT q̇ − g)j ，过程噪声是 ω = [ωT

p ,ω
T
f ]

T 。我们通过从
Jcj 中提取出 jth 腿的子块定义雅可比矩阵 Jj ∈ R3×nj

。注意，由于点足和之前假设的漂浮基座的影响，我们忽
略了外部力矩。矩阵 Af ∈ R6×6 通常定义为一个小的负
定对角矩阵，用以调节外部力的动力学，从而减轻由干
扰 [25] 引入的潜在常数偏移。模式依赖的部分由选择矩
阵 S(k) 决定，其中 k ∈ {1, ...,M} 表示 kth 种模式中的
M 。在这项工作中，我们定义了具有摆动模式（k = 1 ）、
支撑模式（k = 2 ）和碰撞模式（k = 3 ）的 M = 3 。我
们定义选择矩阵 S(k) 。因此，在过程模型中，我们只区
分摆动模式和其他接触模式。对于摆动模式，我们假定
外力为零，这在 GM 的预测中没有被考虑。
在测量模型中，我们引入了一个额外的伪力测量，以
更好地区分不同的接触模式。测量模型是

y =

[
I 0
0 I

] [
pj

fext,j

]
+

[
vp

vf

]
, (10)

，其中输出是 GM 和接触力 y = [pT
j ,f

T
ext,j ]

T 以及测量
噪声 v = [vp,vf ]

T 的组合。GM 测量直接从 p = M̂q̇ 获
得。虽然由于缺乏力传感器无法进行直接力测量，但在
给定显式接触模式的情况下，仍可以计算一个假想的伪
力。对于摆动模式，我们假设接触力为零。对于其他接触
模式，我们结合机器人动力学 (1) 和接触约束

Jcj q̈ + J̇cj q̇ = 0. (11)

因此，简写为 τ = τm − τf − g ，伪扳手为

Fpse,j = −(JcjM
−1JT

cj )
†(JcjM

−1τ + J̇cj q̇). (12)

其中 Fpse = [fT
pse,m

T
pse]

T 和 (·)† 表示伪逆。假设接触期
间关节速度为零，则进一步简化的表达式为 [10], [26]

Fpse,j = −(JT
cj )

†τm. (13)

我们的多个接触模型的显式定义允许我们分别对于非接
触（摆动）模式和其他接触模式使用这种伪力作为附加
反馈，而不是直接使用 (13) 。同样，在这项工作中，由
于点接触，我们仅使用 fpse 。
为了进一步区分接触模式，如图 1 所示，摩擦锥的形

状 F (k) 根据事先对潜在地形的假设，分别为站立模式
（垂直锥 Fv ）和碰撞模式（水平锥 Fh ）进行定义。然
后，外部力 v

(k)
f 的测量噪声为

v
(k)
f =

{
large value if fpse,j ∈ F (k)

small value otherwise
(14)

。
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C. 交互多模型卡尔曼滤波器
Given the mode-dependent process and measurement

models described above, we formulate an IMM-KF for a
switched system of the form

xt+1 = A
(k)
t xt +B

(k)
t ut +w

(k)
t (15a)

yt = C
(k)
t xt + v

(k)
t . (15b)

The switched system’s modes are modeled as a Markov
chain with transition probabilities

Pr
(
mt+1 = m(j)

∣∣∣mt = m(i)
)
= πij , (15c)

where mt ∈ M is the mode at time step t , and the
transition probability from mode m(i) to mode m(j) is
πij . The IMM-KF involves an interaction, a filtering, a
probability update, and a combination step [21].

1) 交互步骤 : In the interaction step, the estimates of
the M filters are mixed and used to initialize each filter,

c(k) =

M∑
j=1

πjkµ
(j)
t−1, (16a)

µ
(j|k)
t−1|t−1 =

πjkµ
(j)
t−1

c(k)
, (16b)

x̄
(k)
t−1|t−1 =

M∑
j=1

µ
(j|k)
t−1|t−1x̂

(j)
t−1|t−1, (16c)

P̄
(k)
t−1|t−1 =

M∑
j=1

µ
(j|k)
t−1|t−1

(
P

(j)
t−1|t−1 +X

(k,j)
t−1|t−1

)
, (16d)

with X
(k,j)
t|t =

(
x̄
(k)
t|t − x̂

(j)
t|t

)(
x̄
(k)
t|t − x̂

(j)
t|t

)T , where x̂
(k)
t|t is

the state estimate of filter k at time step t , and µ
(k)
t is

the probability of filter k being active.
2) 过滤步骤 : Each Kalman filter is executed sepa-

rately using the mixed estimate x̄
(k)
t−1|t−1 and P̄

(k)
t−1|t−1

to initialize filter k .
3) 概率更新步骤 : The filters innovation residuals are

used to update the filters model probabilities,

L�k�
t =

exp
(
− 1

2

(
ỹ�k�
t

)T (
S�k�
t

)−1
ỹ�k�
t

)
∣∣∣2πS(k)

t

∣∣∣0.5 (16e)

µ�k�
t =

c�k�L�k�
t∑M

i=1 c
(i)L

(i)
t

(16f)

with the likelihood L�k�
t and the model probability µ�k�

t .
4) 组合步骤 : Lastly, the filters’ state estimates are

combined as a weighted sum using the model probabili-
ties,

x̂t|t =

M∑
k=1

µ�k�
t x̂�k�

t|t (16g)

Pt|t =

M∑
k=1

µ�k�
t

(
P �k�

t|t +
(
x̂t|t − x̂�k�

t|t
)(
x̂t|t − x̂�k�

t|t
)T)

,

(16h)

，这是 IMM-KF 的最小均方估计。因此，这提供了估计
的外力 x̂t|t 和每种接触模式处于活动状态的概率 µ

(k)
t 。

尽管接触感知运动控制算法的设计仍然是一个活跃的
研究领域 [27] ，我们通过将准确的碰撞检测和外力估计
信息整合到广泛采用的运动控制框架 [1] 中，展示了这一
做法的优势。碰撞感知的调整包括反射运动设计、摆动
腿的顺应控制（AC）律，以及带有外力反馈的 MPC。
在检测到一条腿的碰撞时，会触发一个反射运动。如

果摆动脚处于其摆动期间的前半段（由步态调度器确定），
原始的步高将会被增加一个固定值，该固定值高于碰撞
时当前的脚高度。在我们的验证中，我们使用了增加 10
厘米的脚高度，但可以根据需要进行实际调整。前进方
向（x ）和侧向方向（y ）上理想的摆动脚轨迹几乎保持
不变，仅根据新插值的轨迹朝向原始落脚点，以进一步
评估摆动腿的 AC，接下来将讨论这一点。
我们部署了一个 AC 方案以应对外力，

r̈ = M−1
a (f̂ext −Da(ṙ − ṙd)−Ka(r − rd)) + r̈d, (17)

其中标量 r 和 rd 分别是 x 或 y 方向上的当前和期望的
脚部位置。估计的外力 f̂ext 仅在检测到碰撞事件后才施
加。参数 Ma 、Da 和 Ka 分别是虚拟质量、阻尼系数和
刚度系数，可以根据实际系统进行调节。与传统的在 [1],
[23] 中使用的操作空间控制（OSC）相比，把估计的外力
加入使得对意外碰撞能做出顺应性反应，最小化冲击力
的同时对原有参考轨迹的跟踪误差有所妥协。在这项工
作中，我们使用了一个基于单刚体模型的凸 PC [1] 。与
[1] 中原始的 MPC 实现不同的是，当检测到碰撞时，我
们将施加到摆动腿上的估计外力纳入单刚体模型的动力
学中。这使得 MPC 能够考虑因意外碰撞引起的干扰，从
而增强机器人的平衡能力。
我们通过对四足机器人 Unitree A1 进行仿真和硬件实

验验证所提出的方法。关键的运动学和动力学参数通过
Pinocchio [28] 高效计算。

D. 估计量设置
表 I 显示了我们方法的估计器参数。转移概率矩阵

(TPM) π 选择为：

π =

 π1
1−π1

2
1−π1

2
1− π2 π2 0
1− π3 0 π3


其中 π1 = π2 = π3 = 0.8 。这种设计基于这样的观察：在
运动过程中，碰撞和站立模式通常不会直接相互转换。

TABLE I
估计量参数设置

Af ωp ωf vp vf

-0.01 0.0001 10.0 0.0001 0.001 / 200

由于硬件上缺乏真实力测量，我们首先在 Gazebo 仿
真引擎中进行了广泛的研究。我们建立了如图 ?? 所示
的环境，其中一组刚性块被放置在机器人移动方向的前
方。机器人被指令以 0.5m/s 的速度小跑。我们比较了以
下方法：
对于我们比较的方法，由于没有明确计算不同接触模

式的可能性，我们使用类似于图 1 中的逻辑来根据估计
的力分布确定接触模式。阈值和估计器参数分别进行调
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Fig. 2. 由 IMM-MBKO 估计的不同接触模式的可能性。当碰撞在大
约 0.11 秒时发生时，碰撞可能性开始上升。

TABLE II
观察者基准测试结果

FO-MBO MBKO PM-MBKO IMM-MBKO
Success/Total 74/89 84/89 84/89 85/89
False positive 69 4 10 1
False negative 9 5 4 4

Delay (ms) 15.08 13.44 24.34 14.79
Abs error ( % ) 58.96 45.69 31.54 33.09

Swing RMSE (N) 16.77 17.25 .56 4.46
Post-collision
RMSE (N) 15.33 11.21 25.15 12.43

整以达到最佳性能。我们排除与其他基于启发式的方法
的比较，这些方法需要来自规划器或控制器的输入，因
为这些依赖于特定的控制器设计和广泛的调整。
表格 II 显示了经过 89 次测试碰撞后的碰撞检测结果，

包括成功检测的数量、检测延迟以及错误检测的实例（过
早检测的误报和漏检的误报）。为了进一步评估估算的外
部力的质量，我们包括了额外的指标：碰撞力幅值的绝
对误差，以及与真实数据相比的摆动力和碰撞后力的均
方根误差（RMSE）。按照 [18] 中的方法，我们计算绝对
误差

e =

∣∣∣∣(∥F̂ ∗∥
∥F ∗∥

− 1

)
·100%

∣∣∣∣ (18)

以体现各个方向上碰撞期间估计力的大小。这些指标包
括 (18) 提供了碰撞事件发生前、期间和之后的力估计准
确性的全面分析。

IMM-MBKO 在大多数指标上优于其他方法。碰撞力
误差的幅度、检测延迟和碰撞后均方根误差等指标也可
以与表现最佳的方法媲美。这证明了 IMM-MBKO 结合
了使用伪测量以提高力估计准确性和 IMM-KF 以区分接
触模式的优点。
使用一个特定的碰撞作为示例，图 2 展示了当碰撞发

生在约 0.11 秒时，不同接触模式的可能性如何变化。图
3 展示了在同一时间段内，在 x 和 z 轴上的估计力的相

Fig. 3. 在 x （上）和 z （下）方向的估计力。

Fig. 4. 反射动作（黑色）被触发前后，AC（红色）和 OSC（蓝色）
在 x 方向上的期望足部加速度。

应变化。IMM-MBKO 在扩展摆动 → 碰撞 → 摆动阶段
中显示了与真实力曲线更好的匹配。值得注意的是，PM-
MBKO 在碰撞后产生了较大的估计力，主要是由于反射
运动造成的高加速度。通过使用 IMM-KF，IMM-MBKO
通过明确区分不同的接触模式来显著降低这种不准确性。
为了演示所提出的用于摆动腿的 AC，图 4 展示了碰

撞后 AC 和 OSC 如何修改参考足部加速度。AC 通过向
后拉脚来响应估算的碰撞力，以减少冲击，而 OSC 只是
简单地跟随新插值的轨迹。表 III 在相同的模拟环境中
提出了一个基准测试，比较了在 [1] 中使用原始 MPC 的
OSC 与结合估算力反馈的 MPC 所提出的 AC 的性能。
结果显示基准速度跟踪 RMSE、平均碰撞持续时间和冲
击力都有显著减少。
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TABLE III
摆动腿控制方案比较

OSC + MPC w/o f̂ext AC + MPC w/ f̂ext
Total Collisions 61 71

Average Duration (s) 0.052 0.036
Velocity RMSE (m/s) 0.090 0.072
Average Impulse (Ns) 2.134 1.15

Collision Swing Stance

Fig. 5. IMM-MBKO 给出的每个接触模式的概率，以及机器人在不
同阶段执行反射运动的快照。

E. 硬件实验
为了进一步在硬件上验证所提出的算法，我们在真实

世界场景中测试了碰撞检测和反射运动，在该场景中，一
个重型桌子被放置在机器人前面。桌子腿构成了一个潜
在的绊倒危险，可能造成损害。步高度故意设置得低于
桌子腿以验证碰撞检测。机器人在 0.3–0.45 米/秒的速度
范围内操作，对前进和后退行走进行了测试。完整的性
能可以在附加的视频中查看。
图 5 展示了硬件设置，其中左前足执行反射动作，并

显示了相应的接触可能性。使用默认的低分辨率压力传
感器，我们对传感器读数进行了阈值处理以标记接触状
态。观察到力传感器难以区分碰撞和站立模式。相比之
下，IMM-MBKO 能够检测到碰撞并通知控制器，防止
机器人倾倒。

F. 计算时间
对于单腿的 IMM-MBKO，在未经优化的 Python 实

现中平均需要 1.8 毫秒，而四腿版本需要 5.0 毫秒，没有
进行分布式实现的任何优化。控制器和估计器运行在配
备 AMD 5950X 处理器的计算机上。

III. 结论

本工作提出了一种新颖的方法，使用 IMM-KF 同时估
计外部力和接触模式，以增强机器人碰撞检测和运动响
应。通过将广义动量动力学和外部力估计与伪测量集成，
该方法为 AC 和力自适应 MPC 提供了可靠的反馈。其
有效性通过广泛的模拟和硬件验证得以证明，突显了其
在传感器受限的情况下进行稳健运动的潜力。
这项研究中也发现了几个局限性。首先，如果 TPM 没

有适当调整，估计器可能会出现延迟。此外，需要一些
地形形状的粗略先验知识来定义与模式相关的测量模型。
未来的工作将着重于加入更多的运动学数据，例如足部
速度，以进一步减少检测延迟。这些信息可以直接整合
到 TPM 设计中。此外，将所提出的本体感知估计方法
与感知信息结合，可能会提高准确性。最后，浮动基座假
设的影响可以忽略，可能会限制更灵活动作的潜力，这
需要进一步研究。
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