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Резюме 

Цель исследования. Данная работа посвящена решению одной из проблем, связанных с управлением 

шагающими роботами на основе их динамической математической модели, − наличию в ней явных 

механических связей, обусловленных реакциями связей с опорной поверхностью. Для решения указанной 

проблемы предлагается использовать полносвязную нейронную сеть для оценки сил нормальных реакций 

между поверхностью и стопами двуногого шагающего робота во время реализации им одного шага. 

Методы. В работе рассмотрены две архитектуры нейронной сети, основанные на полносвязных слоях с 

ReLU активационными функциями. Архитектура нейронной сети включает в себя пять полносвязных 

слоев (входной, выходной и три скрытых), а альтернативная архитектура  включает в себя слой 

прореживания после каждого полносвязного слоя. Входными данными для сети являются состояние 

робота и требуемые управляющие воздействия, а выходными − предсказанные силы реакции. Обучающая 

выборка генерируется с помощью моделирования полной динамической модели робота. Сеть построена и 

обучена с использованием библиотек машинного обучения Keras и TensorFlow. 

Результаты. Описана генерация обучающей выборки для нейронной сети, проведено обучение двух архи-

тектур нейронных сетей. На основании данных моделирования установлено, что обе обученные нейрон-

ные сети способны точно предсказывать значения нормальных реакций с использованием значений обоб-

щенных координат и скоростей, а также управляющих воздействий в качестве входных данных, однако 

при этом наблюдается статическая ошибка предсказания. 

Заключение. Полученные в рамках статьи результаты могут в дальнейшем использоваться для 

управления движением двуногих шагающих роботов по различным типам поверхностей. 
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Abstract 

Purpose of reseach. This work is devoted to solving one of the problems associated with the control of walking 

robots based on their dynamic mathematical model − the presence in it of obvious mechanical bonds due to reactions 

of bonds with the supporting surface. To solve this problem, it is proposed to use a fully connected neural network to 

evaluate the forces of normal reactions between the surface and the feet of a bipedal walking machine during its 

implementation of one step. 

Methods. The paper considers two neural network architectures based on fully connected layers with ReLU 

activation functions. The architecture of the neural network includes five fully connected layers (input, output and 

three hidden), and an alternative architecture includes a thinning layer after each fully connected layer. The input 

data for the network are the state of the robot and the required control actions, and the output is the predicted 

reaction forces. The training sample is generated by modeling a complete dynamic model of the robot. The network is 

built and trained using machine learning libraries Keras and TensorFlow. 

Results. The generation of training sample for neural network is described here, and it is carried out the training of 

two architectures of neural networks. Based on the simulation data, it was established that both trained neural 

networks are able to accurately predict the values of normal reactions using the values of generalized coordinates 

and velocities, as well as control actions as input, however, a static prediction error is observed. 

Conclusion. The results obtained within the framework of the article can be further used to control the movement of 

bipedal walking machines on various types of surfaces. 

 

Keywords: bipedal walking machine; neural network; neural network architecture; thinning layer; fully connected 
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*** 

Введение 

Шагающие роботы представляют 

собой системы с дефицитом управляю-

щих воздействий, а их динамика зави-

сит, в том числе, от сил взаимодействия 

с опорной поверхностью. Это играет 

важную роль в схемах управления, раз-

работанных для таких роботов [1]. Ре-

гуляторы для управления шагающими 

роботами можно разделить на две кате-

гории по используемым в них методам 

управления. К первой категории отно-

сятся регуляторы, которые построены 

на методах, явно учитывающих силы 

реакции при расчете желаемых управ-

ляющих воздействий [2]. Эти методы 

позволяют использовать полную дина-

мическую модель робота, что повышает 

их точность. Будем называть методы 

этой категории явными.  

Вторая категория включает в себя 

методы управления, которые не учиты-

вают силы реакции или учитывают их 

неявно [3]. Методы этой категории бу-

дем называть неявными, их преимуще-

ствами является относительная просто-

та и независимость от сил реакции, ко-

торые на практике могут быть доста-

точно трудно измеряемыми, особенно 

это касается сил трения. 

Силы реакций связей полностью 

определяются динамикой робота и 

управляющими воздействиями, для их 

прогнозирования можно использовать 

аппроксимирующие функции. Один из 

эффективных способов реализации ап-

проксимирующих функций основан на 

использовании нейронных сетей, что 

обусловлено высокоэффективными про-

граммными и аппаратными решениями, 

предназначенными для обучения ней-

ронных сетей со значительным числом 

слоев. Именно поэтому в данной работе 

рассмотрены вопросы прогнозирования 

сил реакции на основе данных о теку-

щем состоянии робота (скоростях и по-

ложениях звеньев робота) и выбранных 

управляющих воздействиях с использо-

ванием нейронной сети.  

Материалы и методы  

Модель шагающего робота  

Рассмотрим шагающего робота, 

движущегося в сагиттальной плоскости 

при выполнении одного шага (рис. 1).  

На рис. 1 точки iO  − шарниры ро-

бота; iN   − нормальные силы реакции, 

frF  − силы трения. Динамика робота 

может быть описана следующей систе-

мой уравнений: 

,

,

   


 

Hq c Bu F λ

Fq Fq 0
         (1) 

где q  − вектор обобщенных координат; 

H  − обобщенная матрица инерции;  

c  − вектор обобщенных сил, создавае-

мых гравитационными и инерционными 

силами, а также трением в шарнирах; u  

− вектор управляющих воздействий; B  

− матрица моментов приводов;λ  − век-

тор коэффициентов Лагранжа, соответ-

ствующий силам реакции; F  − матрица 

Якоби уравнений связи.  
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Рис. 1. Расчетная схема шагающего робота 

Fig. 1. Settlement scheme for a walking machine 

Уравнения (1) используются для 

моделирования динамики робота. Вы-

вод уравнений (1), эффективные алго-

ритмы вычисления упомянутых матриц 

и векторов, а также другие детали, свя-

занные с моделированием механиче-

ских систем с явными связями, можно 

найти в работе [4]. Траектории робота, 

используемые в данной работе, не 

включают ударные взаимодействия, а 

также приобретение контакта с опорной 

поверхностью или отрыв звеньев робо-

та от нее. 

Будем использовать уравнения ди-

намики, полученные из уравнений Ла-

гранжа, и будем интегрировать их для 

заданного регулятора и входного 

управляющего сигнала. Также возмож-

но использование программного обес-

печения для моделирования абсолютно 

твердого тела для получения аналогич-

ных результатов. В этом случае явная 

модель динамики робота не требуется. 

Сбор данных для обучения  

нейронной сети 

Нейронная сеть должна предсказы-

вать значение вектора λ  на основе те-

кущих значений обобщенных коорди-

нат q , обобщенных скоростей q  и 

управляющих воздействий u . Можно 

записать входной вектор y  для нейрон-

ной сети  следующим образом: 

[ ].  y q q u          (2) 

Для хорошего обобщения инфор-

мации нейронные сети должны полу-

чать различные данные, описывающие 

все аспекты и особенности поведения 

системы. Для сбора обучающей выбор-

ки производится моделирование вы-

полнения роботом ряда различных 

движений, задаваемых желаемыми тра-

екториями 
* ( )k tq , где k  является ин-

дексом траектории. Робот использует 

СLQR регулятор для генерации управ-

ляющих воздействий u . Алгоритм ра-

боты СLQR регулятора предложен в [5] 

и более детально изучен в [6]. 

* *( ) ,N

   u K N x x u         (3) 

где NK  − матрица коэффициентов ре-

гулятора, получаемая путем решения 

уравнения Риккати для линеаризован-

ной модели динамики робота; N  − мат-

рица проекции в ядро линейного опера-

тора матрицы связей; x  − вектор состо-

яния, [ ]  x q q ; 
*

u  − вектор желае-

мых управляющих воздействий, полу-

ченный путем решения обратной задачи 

динамики.  
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Для заданных значений q , q  и u  

можно найти q  и λ , используя дина-

мическую модель робота (1): 

,


     

     
    

q Bu cH F

λ FqF 0
             (4) 

где ( )  − псевдообратная матрица Му-

ра-Пенроуза. 

В целях предотвращения переобу-

чения и повышения устойчивости пре-

диктора к малым ошибкам входных 

данных можно использовать нелиней-

ные модели датчика для генерации обу-

чающей выборки. В данном исследова-

нии рассмотрим следующую модель 

датчика: 

,s
s

 
   

 

q η
q          (5) 

где q  − измеренное значение q ; s  − 

разрешение датчика; η  − случайный 

шум датчика,     − функция округле-

ния к меньшему целому числу.  

Датчики скоростей q  и реакций λ  

имеют аналогичные модели. Схожие 

модели датчиков были рассмотрены в 

работах [7]. Здесь предполагается, что 

разрешение датчика  равно 
210s  , а 

шум η  равномерно распределяется в 

диапазоне 
2 2[ 10 10 ]   с соответству-

ющими единицами измерения. 

Для данного робота векторы q  и q  

содержат по 9 элементов каждый, век-

тор u  имеет 6 элементов и вектор λ  

состоит из 3 элементов. Таким образом, 

обучающая выборка может быть пред-

ставлена в виде таблицы с 27 столбцами 

и N  строками. Будем использовать 100 

численных экспериментов с различны-

ми желаемыми траекториями * ( )k tq , ко-

личество собранных данных составляет 

52 10N   . 

Архитектура нейронной сети 

Используемые здесь нейронные се-

ти можно рассматривать как функцию: 

( , , ) λ q q u ,          (6) 

где λ  − предсказанное значение λ .  

Для реализации предиктора ис-

пользуется архитектура из 5 полносвяз-

ных слоев, в том числе входного, вы-

ходного и трех скрытых слоев. Предла-

гаемая структура нейронной сети пока-

зана на рис. 2. На рис. 2 FC означает 

«полносвязный» и ReLU означает ис-

пользование ReLU активационной 

функции [8]; количество нейронов в 

каждом слое, а также функция актива-

ции указаны в скобках. Такая архитек-

тура позволяет сравнительно быстро 

производить обучение сети и получать 

необходимые прогнозы, что особенно 

важно ввиду того, что эти прогнозы 

учитываются регулятором робота как 

часть контура управления в режиме ре-

ального времени. Будем называть такую 

архитектуру нейронной сети главной. 

Альтернативная архитектура, рас-

сматриваемая в данном исследовании, 

включает в себя слой прореживания 

(dropout layer) после каждого полно-

связного слоя. Использование слоев 

прореживания позволяет предотвратить 

переобучение [9].  
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Рис. 2. Структура нейронной сети 

Fig. 2. Neural network structure  

Каждый из слоев прореживания 

имеет пропорцию прореживания 15%. 

Результаты и их обсуждение 

Реализация нейронной сети  

и её обучение  

Предлагаемая нейронная сеть реа-

лизована с использованием TensorFlow 

− машинного обучения, которое позво-

ляет эффективно использовать GPU 

(graphic processor units) для вычислений 

[10]. Система построена с применением 

библиотеки высокого уровня Keras. 

Обучение проводилось с помощью ал-

горитма оптимизации Adam, скорость 

обучения составила 35 10  на обучаю-

щей выборке типа minibatch из 64 об-

разцов. 85% данных в выборке исполь-

зовались в процессе обучения, 15% бы-

ли зарезервированы для проверки. Было 

проведено несколько сеансов обучения, 

каждый из которых начинался с весо-

выми коэффициентами, инициализиро-

ванными с помощью Glorot инициали-

затора [11]. Сеансы обучения были про-

ведены отдельно для набора данных, 

генерируемых с использованием нели-

нейной модели датчика (5), и отдельно 

для набора данных, полученного в ре-

зультате моделирования с идеальными 

сенсорами. В каждом случае точность 

нейронной сети составила более 98%, а 

значение целевой функции – меньше 

41 10  в течение первых 10 эпох. Это 

свидетельствует о том, что архитектура 

сети и доступные наборы данных поз-

воляют производить обучение быстро, 

эффективно и надежно. 

Результаты одного из сеансов обу-

чения показаны на рис. 3, а. Обучение 

длилось в течение 150 эпох, скорость 

обучения была снижена до 32,5 10  по-

сле первых 75 эпох, обучающая выборка 

содержит нелинейные модели датчиков. 

По приведенным графикам видно, 

что нейронная сеть демонстрирует 

устойчивую сходимость на обучающей 

выборке (сплошная синяя линия) и уме-

ренно колебательное поведение на ве-

рификационной выборке (черная пунк-

тирная линия). В проводимых экспери-

ментах сеть со слоями прореживания не 

имеет значительных преимуществ, что 

подтверждается графиками рис. 3, б. 

Это может быть обусловлено значи-

тельным числом данных в обучающей 

выборке и относительно короткими се-

ансами обучения. 
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а) 

 

 б) 

Рис. 3. Функция точности: а − для главной архитектуры сети; б − для сети с архитектурой прореживания  

Fig. 3. Function of accuracy: a - main architecture network; b − network architecture thinning 

Возможно, регуляризующий эф-

фект слоев прореживания будет прояв-

ляться при более длительных сеансах 

обучения и разной пропорции прорежи-

вания [9]. Однако поскольку обучаю-

щая выборка генерируется в симулято-

ре, существует риск того, что при дли-

тельных сеансах обучения сеть будет 

адаптироваться к особенностям кон-

кретных симулятора или модели. Во-

просы достижения оптимальной произ-

водительности предиктора включают в 

себя такие моменты, как оптимальное 

генерирование и первичная обработка 

обучающей выборки. 

Результаты моделирования работы  

сенсорной системы робота  

с обученной нейронной сетью 

Для оценки качества обученной се-

ти проведем численный эксперимент, в 

котором сеть будет использоваться 

совместно с моделью робота. Модели-

рование проводится с постоянным ша-

гом по времени 1 мс. В этом экспери-

менте использована главная архитекту-

ра обучения в течение 150 эпох. На рис. 

4 представлены графики фактических  

( 1N , 2N ) и предсказанных ( 1N , 2N ) 

значений нормальных реакций, дей-

ствующих на робота. На рис. 4, а пока- 
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зана вся продолжительность моделиро-

вания (2 с), а на рис. 4, б – только пер-

вые 0,08 с. 

По графикам видно, что между 

фактическими и прогнозируемыми зна-

чениями нормальных реакций суще-

ствует статическая ошибка. В против-

ном случае при прогнозировании удает-

ся точно отслеживать фактические зна-

чения, полностью копируя форму ис-

ходного сигнала. 

Графики рис. 4 иллюстрируют, что 

потеря приобретенных в процессе обу-

чения данных происходит в основном 

из-за указанной выше статической 

ошибки предсказания. 

 

а 

 

б 

Рис. 4. Графики временных зависимостей нормальных реакций  

при времени моделирования: а – 2 с; б – 0,08 с 

Fig. 4. Time dependence graphs of normal reactions at simulation time: а – 2 s; b – 0,08 s  
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Эксперименты с другими сетями (с 

архитектурой прореживания и с глав-

ной архитектурой, но с более коротки-

ми сеансами обучения) показали, что 

точность обучения может варьировать-

ся, но статическая ошибка остается до-

минирующим типом ошибки. 

Выводы 

В данной работе предложена пол-

носвязная нейронная сеть для оценки 

сил нормальных реакций между по-

верхностью и стопами двуногого шага-

ющего робота во время реализации им 

одного шага. Входными данными для 

сети являются состояние робота и тре-

буемые управляющие воздействия, а 

выходными − предсказанные силы ре-

акции. Обучающая выборка данных ге-

нерируется с помощью моделирования 

полной динамической модели робота. 

Сеть построена и обучена с использова-

нием библиотеки Keras и машинного 

обучения TensorFlow. 

Проведено тестирование работы 

двух архитектур нейронной сети: со 

слоями прореживания и без них. Обе 

показали хорошие результаты работы, 

демонстрируя схождение результатов в 

процессе обучения. С помощью чис-

ленного эксперимента установлено, что 

обученная сеть может точно прогнози-

ровать силы реакции, однако при этом 

наблюдается статическая ошибка пред-

сказания. 
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