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摘要：巡检机器人在未来将运用到工业和生活的各个领域，机器人运动系统辨识对控制系统特性研究具

有重要意义。针对传统卡尔曼滤波的拟合度和线性化等方面的不足，采用卡尔曼滤波和最小二乘法相结合的

系统辨识方案。由最小二乘法得到系统准模型，并转换为状态方程，作为卡尔曼滤波器预测估计器，对机器人

运动系统进行辨识。实验采用巡检机器人输出的多组轮速样本数据进行验证，实验结果表明，提出的辨识方

案与无准模型的卡尔曼滤波系统辨识方案相比，参数易选取、拟合度好、鲁棒性强。
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Identification of Inspection Robot Motion System Based on Relatively Accurate
Model Calibrated Kalman Filter
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Abstract: The inspection robot will be used in every field of industry and life. The identification of robot motion
system is of great importance to the study of control system characteristics. Aiming at the shortcomings of the traditional
Kalman filter in the aspects of fitting and linearization，the Kalman filtering and the least square method were adopted
to identify the system. The system relatively accurate model was obtained by the least square method and converted to
the state equation. As a predictor of Kalman filter，the robot motion system was identified. The experiments were
carried out by using a set of wheel speed samples data obtained by mobile robots. The experimental results show the
Kalman filtering system identification scheme is easier to select，better fitting and robust than the model without
relatively accurate model.
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从近期行业发展趋势可以看出，巡检机器人

在未来的各个领域将占有较大的市场。其中在

发电厂、校园、工厂、变电站等场所的应用尤为广

泛。针对巡检机器人在研发过程中轮速控制调

试不便问题的解决方案进行了总结和归纳，首先

对巡检机器人采用复合软硬件滤波和增量式PID

初步调试，再采用系统辨识的方案对机器人输出

的轮速数据进行实验建模，把此模型作为后续进

一步深入研究的运动系统模型。

建立机器人运动模型的方法有理论分析法、

实验分析法，或者将二者结合的方法。考虑到机

器人运动系统的复杂性和不同路面环境下摩擦

系数相差较大等因素，采用理论分析法进行机器

人运动系统建模难度较大。实验法避免了考虑

机器人电机内部工作机理，而只需要根据机器人

控制器给定的轮速输入和输出的数据来拟合模

型，具有简单、可靠、实用等优点，故采用实验方

法对机器人运动系统进行建模［1］。
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传统的模型辨识方法较多，常见的电机模型

辨识方法有最小二乘法、卡尔曼（Kalman）滤波算

法、极大似然法、模型参考自适应法和人工神经

网络法等［2-6］。Kalman滤波算法在运动控制领域

应用极为广泛，其在平滑滤波和系统模型辨识等

方面均具有简单、高效、鲁棒性强等特点。但是，

当系统状态方程参量不可知的情况下，Kalman滤

波算法中的预测模型则不精确，此时系统噪声 Q

参数需要根据经验选取，很难达到最佳拟合度。

在研究大量国内外机器人运动控制系统和系统

模型辨识的基础上，考虑到算法的复杂度、可行

性和实用性等因素，选用具有无偏性、有效性和

一致性的最小二乘法辨识机器人运动系统准模

型，再将系统准模型融合到 Kalman 滤波算法中

对机器人运动系统进行模型辨识［7-10］，最后通过

实验验证该方案的拟合度和鲁棒性。

1 巡检机器人运动系统平台

实验测试的巡检机器人采用四轮驱动，以其

中1组驱动轮为例进行研究。图1为巡检机器人

运动系统辨识平台框图，巡检机器人控制平台由

以STM32F407 ARM为主控芯片［11］的遥控器、以

STM32F103 ARM 为核心的 PID 主控制器、2.4G

无线通信模块、电机驱动器模块、霍耳测速传感

器及复合滤波器等构成。

正常运行时，机器人处于自动巡检模式，无

需手动干预。手持遥控器用于当出现异常情况

时，手动遥控机器人进行相应的动作。主控制器

用于接收遥控器的指令，通过对遥控器指令的解

码得到速度信息，并将给定的速度信息经PID算

法计算得到相应占空比的PWM波信号，该PWM

波信号输出至电机驱动器模块。2.4G无线通信

模块负责遥控器和电机驱动控制器之间的数据

通信。

电机驱动器模块用于驱动三相无刷电机，三

相无刷电机内部集成了霍耳测速传感器，霍耳传

感器输出脉冲信号传输至电机驱动器模块。由

驱动器模块内部集成的控制器将速度信号转换

成频率信号，经复合滤波器滤波后，该频率信号

传输至机器人主控制器 STM32F103。机器人主

控制器采用捕获的方式采集频率信号，并将该频

率信号折算成机器人轮速信号，通过串口将实时

的机器人轮速数据传输至上位机作为运动系统

辨识的数据来源。

2 巡检机器人运动系统模型辨识

融合最小二乘法的Kalman滤波算法辨识机

器人运动系统模型，是将最小二乘法辨识的运动

系统准模型作为辅助环节，将 Kalman 滤波算法

作为运动系统的模型辨识主环节［12-15］。图2为机

器人运动系统模型辨识原理框图。

该系统模型辨识主要由最小二乘法准模型

辨识器、状态方程转换环节、系统参量确定环节

和Kalman滤波器等组成。机器人轮速数据作为

机器人运动系统辨识输入数据，该数据在整个模

型辨识器中有 2处应用：1）作为最小二乘法辨识

器输入，得到运动系统准模型；2）作为Kalman滤

波器输入，得到各输入的估计输出数据。

2.1 运动系统准模型辨识

假设机器人运动系统准模型传递函数为

G(s) =
∑
j = 0

m

bj s
j

∑
i = 0

n

ai s
i
        n  >m （1）

式中：G(s) 为系统传递函数；a1，a2，···，an，b1，

b2，···，bn为准模型待辨识参数；i，j为传递函数阶

次角标序号；m，n分别为传递函数分子和分母多

图1 机器人运动系统辨识平台框图

Fig.1 Block diagram of robot motion system identification platform

图2 机器人运动系统模型辨识原理框图

Fig.2 Principle block diagram of model identification
for robot motion system
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项式最高阶次。

图3为采用最小二乘法辨识机器人运动系统

准模型的原理示意图。其中，x1，x2，···，xn为机器

人轮速辨识样本数据值，

令
θi =(ai,bi) i = 1,2,⋯,n （2）

且

bk = 0 k = m,m + 1,⋯,n （3）

则写成向量形式的表达式模型为

Y = Xθ （4）

其中
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具体推导过程可以参见相关文献，最后可得：

θ̂ =(X T X)-1 X TY （5）

式中：θ̂ 为参数 θ 的最小二乘估计。

以机器人轮速为 60 r/min 时输出的数据为

例，根据偶极子对和主导极点的相关概念可适当

选取机器人运动系统传递函数模型阶次，一般在

计算量较小的情况下可选择3阶模型作为机器人

Kalman滤波器的准模型，经最小二乘法辨识可得：

a =[1      - 0.432      - 0.301      - 0.142] （6）

b= [ 0 0.050 0.072 0.003 ] （7）

将a，，b代入式（1）中，得到机器人运动系统传

递函数准模型为

G(s) = 0.05s2 + 0.071 73s + 0.003 417
s3 - 0.432 1s2 - 0.300 8s - 0.142 2

（8）

假设系统的状态方程为

{ẋ = Ax + Bu
y = Cx （9）

式中：ẋ 为状态变量一次导数；A，，B，，C为状态变

量系数矩阵；u为系统输入变量；x 为系统的状态

变量。

将式（8）转换为式（9）的状态方程，可得：

A =
é

ë
ê
ê

ù
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B =
é
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C = [0.050 0.072 0.003]

2.2 融合机器人准模型的Kalman滤波辨识

机器人轮速输出数据存在输入噪声Wk 和观

测噪声Vk ，如直接进行离散化计算，则得到的轮

速与实际值之间必然存在偏差。将输入噪声和

观测噪声考虑进状态方程和量测方程之中，机器

人轮速动态噪声Wk 和观测噪声Vk 的统计关系为

E[Wk] = 0,cov[Wk,W j] = E[WkW
T

j ] = Qkδkj

E[Vk] = 0,cov[Vk,V j] = E[VkV
T

j ] = Rkδkj

将系统离散化可得系统的离散化n维状态方

程和m维量测方程：
x̂k|k - 1 =Φk,k - 1xk - 1 +Гk,k - 1Wk - 1 （10）

xk = Ck xk + Vk （11）

式中：Φk,k - 1 为机器人运动系统一步转移矩阵；
Гk,k - 1 为机器人轮速动态噪声所对应的一步转移

矩阵；Wk - 1 为轮速动态噪声；Ck 为 t = tk时刻的运

动系统量测矩阵；Vk 为轮速输出观测噪声，为随

机序列；xk ，yk 分别为机器人在采样时刻 kT 的

含噪声轮速 x 及滤波后的轮速真值 y ；T为采样

周期。

Kalman滤波公式由滤波方程、增益方程、预

报误差方差方程和滤波误差方差方程等组成，具

体的公式推导和递推性质可参考相关文献。

将2.1节通过最小二乘法所得到的机器人准

模型状态方程代入Kalman滤波器的状态方程和

量测方程中，可得：
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故得到机器人运动系统离散化的状态方程

和量测方程为

x̂k|k - 1 =
é
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（12）

yk = [0.050 0.072 0.003]xk + Vk （13）

3 实验研究

实验采样机器人轮速数据，通过串口上位机

将采样多组数据保存在指定文档中，作为曲线拟

合和系统辨识的样本数据。本实验验证 2 个内

图3 机器人运动系统准模型辨识示意图

Fig.3 Schematic diagram of relatively accurate model
identification for robot motion system
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容：1）同一组机器人轮速调节数据样本下，验证

融合准模型的Kalman滤波辨识效果比无准模型

的 Kalman 滤波辨识效果更佳；2）同一准模型参

数下，验证有准模型的 Kalman 滤波对不同给定

输入轮速辨识具有较强的辨识和预测效果，且系

统噪声参数 Q 更易于调节。

3.1 融合准模型前后Kalman滤波轮速辨识对比

实验采用同一组机器人轮速调节样本数据，

分别采用融合准模型的Kalman滤波和无准模型

的Kalman滤波对运动系统进行模型辨识。辨识

效果以辨识曲线图和辨识相关参量的对比进行

验证，最终得到2种情况下的对比效果。

机器人运动系统准模型前文已述，模型系数

A，B，C 的值见式（9）。由于 Kalman 滤波算法中

融合了准模型，可以将 Q 值适当取小，此处取 Q

值大小为0.015。当输入的机器人轮速为60 r/min

时采集一组轮速调节数据，并将最小二乘拟合的

准模型代入Kalman滤波器，绘制拟合曲线图，如

图4所示。

当无准模型 Kalman 滤波辨识运动系统时，

由于系统噪声较大，需要将 Q 值根据经验适当取

大。此处根据多次试验取Q = 2 000 ，系数矩阵取：

ì
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é
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ù
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1 0.3 0.1
1 0 0
0 1 0

B =[1 0 0]

C =[-3.141 2e - 13 0.176 67 0.040 405]

（14）

对运动系统进行辨识，辨识曲线图和 Kalman 滤

波增益如图5所示。

从图 4、图 5 对比可以看出，融合准模型的

Kalman滤波系统辨识轮速曲线与实际轮速采样

值基本重合。并且 Kalman 滤波增益呈减小趋

势，最终恒定为一较小值，说明轮速辨识误差反

馈量逐渐减小至较小恒定值，预测更侧重于准模

型的输出结果。

而无准模型的Kalman滤波辨识的轮速曲线

与实际轮速采样值之间虽然趋势相同，但两者之

间存在一定的误差。且Kalman滤波增益由初始

较小值逐渐递增至3～4之间，说明轮速辨识误差

反馈量由初始较小值逐渐增加至较大的恒定值，

融合准模型的Kalman滤波辨识结果说明更倾向

于运动系统实际采样值。当系统噪声较大时，很

可能由于系统累积误差造成辨识误差不断增大，

直至最后模型无法使用。

表 1为对融合准模型前后的Kalman滤波辨

识定量分析。

图4 融合准模型、Q=0.015时Kalman
滤波辨识曲线和增益变化曲线

Fig.4 The Kalman filter identification curves and gain
variation curve under the fusion relatively
accurate model and Q=0.015

图5 无准模型、Q=2 000时Kalman
滤波辨识曲线和增益变化曲线

Fig.5 The Kalman filter identification curves and
gain variation curve without the relatively
accurate model and Q=2 000

表1 融合准模型前后的Kalman滤波辨识定量分析

Tab.1 Quantitative analysis of Kalman filtering identification
before and after fusion of the relatively accurate model

实际采样

融合准模型Kalma
滤波辨识（Q=0.015）

无准模型Kalman
滤波辨识（Q=2 000）

稳态均值/
（r·min-1）

59.843

59.908

62.449

稳态方差

2.695

6.144×10-6

2.769

上升时间/s

4.914

4.871

5.123
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从表1中可以看出，无准模型校准的Kalman

滤波辨识出的轮速稳态均值较融合准模型的

Kalman滤波辨识出的轮速稳态均值误差大，经准

模型校准后拟合的稳态均值提升4.2%，稳态方差

减小，上升时间误差减小 0.68%。可见准模型校

准的 Kalman 滤波辨识效果更好，而且参数调节

方便，无需多次试凑系统噪声 Q 值。

3.2 融合准模型的Kalman滤波辨识鲁棒性验证

为验证融合准模型的Kalman滤波辨识较无

准模型校准的 Kalman 滤波辨识鲁棒性更强，采

用多组不同轮速和 Q 值进行辨识，并作出辨识曲

线和关键参数定量分析表。

鲁棒性实验分为 2个部分：1）相同机器人轮

速样本，不同 Q 值对应的融合准模型Kalman滤

波辨识曲线和无准模型的Kalman滤波辨识曲线

对比图；2）不同机器人轮速样本，同一 Q 值对应

的有准模型校准的Kalman滤波辨识和无准模型

校准的Kalman滤波辨识曲线图。

3.2.1 Q 值选取鲁棒性验证

取转速为 60 r/min 的机器人轮速样本，图 6

为 Q 分别取不同值采用准模型校准Kalman滤波

辨识该组样本，表 2 为相应的辨识关键量。图 7

为 Q 分别取不同值无准模型校准Kalman滤波辨

识该组样本，表3为相应的辨识关键量列表。

由于无准确模型Kalman滤波需要大量样本

点进行校准，为提高校准效率，根据经验直接采

用较大的 Q 值进行运动系统辨识。其中，随机取

系统状态方程系数矩阵见式（14）。

实验融合准模型校准的Kalman滤波算法选

取的 Q 值分别为 0.1，100，500；无准模型校准的

Kalman滤波算法选取的 Q 值分别为 500，2 000，

5 000。样本范围较广，具有一定代表性。

从图6中可以看出，同一组样本下，在选取不

同的系统噪声 Q 值时，样本辨识效果拟合度均较

高。 Q 值越小则辨识出的模型输出轮速越光滑，

图6 不同Q值、准模型校准Kalman滤波辨识曲线

Fig.6 Kalman filtering identification curves with relatively accurate
models calibration under the different Q values

图7 不同Q值、无准模型校准Kalman滤波辨识曲线

Fig.7 Kalman filtering identification curves without relatively
accurate models calibration under the different Q values

表2 不同Q值、准模型校准Kalman滤波辨识表

Tab.2 Kalman filter identification table for different Q values
and with the relatively accurate model calibration

Q

0.1

100

500

稳态均值/（r·min-1）

59.907

59.851

59.840

稳态方差

8.437×10-6

5.856×10-1

1.681

上升时间/s

4.870

4.840

4.884

表3 不同Q值、无准模型校准Kalman滤波辨识表

Tab.3 Kalman filtering identification table for different Q values
and without relatively accurate model calibration

Q

500
2 000
5 000

稳态均值/（r·min-1）

68.752
62.449
60.973

稳态方差

4.956
2.769
2.556

上升时间/s

5.632
5.124
5.001
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Q 值选取越大，辨识出的轮速与实际样本轮速值

越接近。根据实际工程需求，选取不同的 Q 值可

以得到不同的辨识模型。而从图 7中可以看出，

当 Q 值选取较小时，无准模型校准的Kalman滤

波算法辨识出的运动系统模型与实际轮速样本

存在较大差距；当 Q 值选取较大时，辨识器辨识

出的模型更接近于样本值，而无法滤除噪声信号。

从表1中可以看出实际轮速样本的关键参量

与表2和表3中的辨识得到的关键参量之间的关

系，表2中不同 Q 值对应的是融合准模型校准的

Kalman滤波算法，辨识出的轮速稳态均值与实际

轮速样本均值较为接近。而表3中的关键参量数

据对应的是无准模型的 Kalman 滤波，可以看出

辨识所得的轮速稳态均值与实际样本的轮速稳

态均值 59.843 r/min 相差较大，上升时间和稳态

方差也较表2中的误差大。

通过以上分析可见，融合准模型校准的Kalman

滤波器在 Q 值选取和性能方面均优于无准模型

的Kalman滤波算法，具有更强的模型鲁棒性。

3.2.2 不同轮速模型鲁棒性验证

取 Q = 50 ，采用多组不同轮速 n输入的样本

对准模型校准的Kalman滤波辨识进行运动系统

辨识，辨识曲线图如图 8所示，表 4和表 5分别为

不同轮速对应的原始样本和辨识后轮速关键参量。

从图 8 中可以看出，实验中选取的 4 组不同

轮速样本经准模型校准的Kalman滤波算法辨识

得到的轮速数据均具有较强的拟合度，表 4和表

5中不同轮速的稳态均值在拟合前后误差较小。

而且从稳态方差可以看出，经辨识后的轮速数据

稳态方差较小，系统噪声被较大程度地滤除。而

且从图 8 a中可以看出，在机器人轮速调节时由

于外界阻力作用产生一个较大的轮速毛刺，经辨

识后的输出曲线毛刺较小。从稳态方差也可以

看出Kalman滤波算法的效果，当 Q 值选取更小

时将会得到更光滑的辨识曲线。

从表 4 和表 5 中的上升时间来看，辨识前后

所得的上升时间几乎一致，说明融合准模型的

Kalman滤波算法可以不失真地辨识出系统真实

模型。

综上，根据曲线图和关键参数表的分析可得

出，不同轮速下融合 Kalman 滤波算法能准确地

辨识出机器人运动系统模型，具有较强的鲁棒性

和较高的拟合度。

4 结论

本文是针对智能巡检机器人研发过程中遇

到的轮速PID参数调节不便的问题作归纳、总结。

考虑到传统Kalman滤波器只在线性系统条

图8 Q = 50、准模型校准Kalman滤波辨识不同轮速样本曲线图

Fig.8 Calibration Kalman filtering with relatively accurate model
to identify different wheel speed sample curves at Q = 50

表4 不同轮速原始样本表

Tab.4 Original sample table of different wheel speed

表5 Q=50、准模型校准Kalman滤波辨识不同轮速样本表

Tab.5 Calibration Kalman filtering with relatively accurate model
to identify different wheel speed samples at Q=50

输入速度/（r·min-1）

20
40
50
80

稳态均值/（r·min-1）

19.951
39.872
49.746
79.598

稳态方差

5.743×10-1

2.763
3.153×10-1

4.211×10-1

上升时间/s

1.572
3.235
4.060
6.458

输入速度/（r·min-1）

20

40

50

80

稳态均值/（r·min-1）

19.923

39.868

49.656

79.519

稳态方差

2.963

1.416

1.884

4.086

上升时间/s

1.620

3.267

4.140

6.570
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件下辨识效果较好，并且参数选取较为复杂等原

因，故采用较为简便和鲁棒性较强的最小二乘法

拟根据较准确的1组轮速采样值拟合出系统传递

函数准模型。并将该准模型转化为Kalman滤波

算法中的预测估计器，采用此较为精准的估计器

对机器人运动系统进行校准，最后辨识出运动系

统模型。

实验验证了融合准模型的Kalman滤波辨识

器在 Q 值选取、拟合度、毛刺滤波、鲁棒性等方面

均比无准模型的 Kalman 滤波辨识器具有优势。

3.1节中选取大量实验样本，样本数据全面、具有

代表性，并以不同条件下的辨识曲线图和辨识参

量表进行逐一对比，定性、定量地验证融合准模

型的Kalman滤波辨识出的系统模型精确性。从

3.2 节各组实验中可以得到，用准模型校准 Kal-

man滤波辨识出的运动系统模型在 Q 值选取方

面范围较广，且均有较高拟合度，使得Kalman滤

波算法参数选择简便。由此可见，只需 1组固定

准模型进行校准，不同轮速输入的模型均具有较

高的拟合度，可见在 Q 值和不同轮速输入方面具

有较强的鲁棒性。
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