
2025 年 　 　 5 月 郑 州 大 学 学 报 ( 工 学 版 ) May　 2025
第 46 卷 　 第 3 期 Journal

 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) Vol. 46　 No. 3

收稿日期:2025-01-03;修订日期:2025-02-21
基金项目:国家自然科学基金资助项目(62103406,62333007)
通信作者:赵明(1990— ) ,男,辽宁沈阳人,中国科学院沈阳自动化研究所副研究员,主要从事行为辅助机器人设计与控

制的研究,E-mail:zhaoming@ sia. cn。
引用本文:孙国安,

 

赵明,
 

张廷丰,等 .
 

基于肌电预测模型的下肢外骨骼自适应控制方法[ J] .
 

郑州大学学报(工学版) ,
2025,46(3) :34-41. ( SUN

  

G
 

A,
 

ZHAO
  

M,
 

ZHANG
  

T
 

F,et
 

al.
 

Adaptive
 

control
 

method
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton
 

based
 

on
 

myoelectric
 

prediction
 

model[ J] .
 

Journal
 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) ,2025,46(3) :34-
41. )

　 　 文章编号:1671-6833(2025)03-0034-08

基于肌电预测模型的下肢外骨骼自适应控制方法

孙国安1,2,
 

赵　 明1,
 

张廷丰2,
 

张　 弼1

(1. 中国科学院沈阳自动化研究所
 

机器人学国家重点实验室,辽宁
 

沈阳
 

110016;2. 辽宁工业大学
 

电气工程学院,
辽宁

 

锦州
 

121000)

摘 　 要:
 

为提高下肢康复机器人的适应性,实时响应患者意图和适应个体化运动需求,提出了一种基于肌电预测

模型的下肢外骨骼自适应控制方法。 该方法通过采集股二头肌、股直肌和股外侧肌的表面肌电信号,构建预测患

者期望运动轨迹的肌电预测模型。 针对系统的不确定性和模型误差,设计了一种自适应滑模控制器,结合肌肉激

活度动态调整滑模参数,从而提高机器人的跟踪精度和柔顺性。 对 5 名健康受试者进行实验,分别对肌电模型和

滑模控制器进行测试。 结果表明:肌电预测模型对髋关节的 RMSE 为 7. 94,对膝关节的 RMSE 为 9. 31,能够满足轨

迹生成需求;相比传统 PID 控制,自适应滑模控制器的跟踪精度提高了 28%,验证了所提方法的有效性。
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　 　 针对不同的患者需求,康复机器人通常分为被

动训练和主动训练两大类。 尽管被动训练已广泛应

用于临床实践,但由于缺乏患者的主动参与,恢复效

果可能不理想 [ 1] 。 相较之下,主动训练能够根据患

者的意图和状态进行自适应调整,这对于神经恢复

和功能重建尤为重要 [ 2] 。
在主动康复训练过程中,控制策略必须根据患

者的运动状态进行自适应调整,因此,及时并且准确

地识别出使用者的运动意图至关重要。 表面肌电信

号( sEMG)因其能够反映肌肉状态,且具有超前性、
无创性等优点,已被用于运动意图识别和人机交互

控制 [ 3] 。 柏林工业大学研发的基于 sEMG 控制的外

骨骼机器人 TUPLEE,通过大腿内侧安装的电极贴

片,实时预测肌力,控制膝关节的力矩,从而为患者

提供助力,减少患者的运动负担 [ 4] 。 筑波大学研发

的 HAL
 

Lower
 

limb 下肢外骨骼机器人能检测患者

在产生运动意图时的肌电信号,通过构建闭环控制,
诱导患者神经进行重塑 [ 5] 。 上海交通大学机器人

研究所研发了一款包括 sEMG 的多信号融合控制的

下肢康复外骨骼机器人,可以实现个性化的运动康

复训练 [ 6] 。

此外,机器人应该具备一定的柔顺性,当人与机

器人接触或发生碰撞与冲击时能有一定的顺应与缓

冲时间,从而使得人机交互更加友好 [ 7] 。 采用一些

自适应控制算法主动控制外部作用力来实现柔顺

性,也是许多研究的重点 [ 8] 。 由于下肢外骨骼系统

是一个复杂的非线性系统,不仅难以得到精确的动

力学模型,而且易受干扰,因此传统线性控制方法在

下肢康复外骨骼中的应用受限 [ 9] 。 滑模控制因其

响应速度快、鲁棒性强,被认为是非线性系统控制的

理想选择。 北京航空航天大学 Liu 等 [ 10] 设计的滑

模控制器能够实现下肢外骨骼系统的轨迹跟踪控

制,但当模型中存在较大的不确定部分时,系统就会

出现抖振。 为了解决这一问题,Rahman 等 [ 11] 提出

了一种引入了边界层的鲁棒滑模控制器,可以有效

削减抖振。 抖振会对执行器及系统机构造成损坏,
因此在设计滑模控制器时,要减小抖振。

针对当前康复机器人在人机交互方面的不足,
本文提出了一种基于肌电预测模型的下肢外骨骼自

适应控制方法。 与传统方法相比,本文提出的控制

方法具备以下创新点:①通过综合分析股二头肌、股
直肌和股外侧肌的表面肌电信号,准确获取患者的
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期望运动轨迹;②为应对系统中常见的不确定性和

模型误差,设计了一种基于人体肌肉激活度的非线

性自适应滑模控制器,能够动态调整滑模面系数,实
现更精确的轨迹跟踪的同时,优化了控制柔顺性。

1　 人机系统的建立

本文使用的外骨骼机器人是 BEAR-H1,它是由

深圳市 MileBot 机器人有限公司研制的新型双侧外

骨骼机器人 [ 12] ,如图 1 所示。 整个系统由背包( 内

含控制模块) 、腰部和双腿部分以及触摸板界面组

成。 所有的主动关节都由柔性执行器驱动,从结构

设计上保证了系统的安全性。 初始版本的下肢康复

机器人采用传统的比例-积分-微分( PID) 控制器进

行控制,但轨迹跟踪性能不够理想。

图 1　 下肢康复机器人

Figure
 

1　 Lower
 

limb
 

rehabilitation
 

robot

因此,本文提出了一种如图 2 所示的针对髋关

节与膝关节的自适应控制方法来优化人-机系统的

控制效果。 其中,上层通过检测肌肉的表面肌电信

号识别人体的运动意图,生成患者的期望轨迹。 下

层是期望轨迹与助力策略的融合过程,通过肌肉激

活度动态调整滑模控制器的参数,对轨迹进行跟踪。

图 2　 基于肌电预测模型的自适应控制框图

Figure
 

2　 Adaptive
 

control
 

block
 

diagram
 

based
 

on
 

myoelectric
 

prediction
 

model

为验证本文方法,首先建立了机器人系统模型

作为研究的控制对象。 为降低建模复杂度,将康复

机器人简化为两连杆串联机构。 以髋关节为原点建

立笛卡尔坐标系,如图 3 所示,其中,机器人连杆参数

m t = 0. 87
 

kg;lh = 0. 43
 

kg;l tg = 0. 2
 

m;I t = 0. 011
 

kg·m2 ;

m s = 0. 77
 

kg; lk = 0. 39
 

m; lsg = 0. 16
 

m; I s =

0. 009
 

8
 

kg·m2 ;g = 9. 8
 

m / s2 。 下肢康复机器人 DH
 

参数如表 1 所示。

图 3　 下肢康复机器人连杆示意图
Figure

 

3　 Linkage
 

diagram
 

of
 

lower
 

limb
 

rehabilitation
 

robot

表 1　 下肢康复机器人 DH 参数

Table
 

1　 DH
 

parameters
 

of
 

lower
 

limb
 

rehabilitation
 

robot

ψ aψ a′ψ d′ψ θ′ψ
1 0 lb 0 qh

2 0 lk 0 qk

　 　 通过运动学计算机器人摆动腿的末端位置坐标

X 以及角度:

X =
lh cos

 

qh + lk cos( qh + qk )

lh sin
 

qh + lk sin( qh + qk )
é

ë

ê
ê

ù

û
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ú
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x rob

y rob
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。 (1)

式中:lh 为大腿的长度,m;lk 为小腿的长度,m;qh 为

髋关节角度,( °) ;qk 为膝关节角度,( °) 。

q
h

= arcsin
- lkqk

x2
rob + y2

rob

+ arctan
y rob

x rob

;

q
k

= arccos
l2

h + l2
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2lh lk

。
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(2)

　 　 使用欧拉-拉格朗日方法对机器人进行建模,外
骨骼机器人摆动腿的动力学方程可以表示为

M( q) q̈ + N( q,q·) q· + G( q) = τ + τd 。 (3)

式中: q 包括髋关节角度和膝关节的角度;τ ∈ R n × 1

为人机系统的力矩;τ d ∈ R n × 1 为系统受到的扰动。

M( q) =
M 11 M 12

M 21 M 22

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

∈ R n × n 为人机系统的正定惯性

矩阵,其中,
M 11 = m t l

2
tg + I t + m s( l

2
h + l2

sg + 2lh lsg cos
 

qk ) + I s ;

M 12 = M 21 = m s( l
2
sg + lh lsg cos

 

qk ) + I s ;

M 22 = m s l
2
sg + I s 。

N( q,q·) =
N11 N12

N21 N22

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

∈ R n × n 为科氏力和离心力的

矩阵,其中,
N11 = - m s lh lsg( sin

 

qk ) q·k ;
N12 = - m s lh lsg( sin

 

qk ) ( q·h +q·k ) ;
N21 = m s lh lsg( sin

 

qk ) q·h ;
N22 = 0。
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G( q) =
G1

G2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

∈ R n × n 为重力矩阵,其中,

G1 = (m t l tg + m s lh )gcos
 

qh + m s lsggcos( qh + qk ) ;
G2 = m s lsggcos( qh + qk ) 。

2　 期望轨迹生成

深度学习算法因其能够从大规模数据中获取高

层次的抽象特征而被广泛应用于各种分类和回归任

务中 [ 13] 。 Liu 等 [ 14] 提出使用 CNN 来预测膝关节角

度,并证明了基于特征的 CNN 相比基于原始数据的

CNN 具有更高的估计精度。 同时,近年来的大量研

究表明,LSTM 在运动意向方面表现出色 [ 15] 。 因此,
本文提出了一种具有自注意力机制的 CNN-LSTM
模型,生成期望轨迹的过程如图 4 所示。

图 4　 生成期望轨迹

Figure
 

4　 Generate
 

expected
 

trajectory

2. 1　 数据采集与预处理

5 名 健 康 受 试 者 ( 年 龄: 25 岁 ± 3 岁, 身 高:
1. 75

 

m±0. 08
 

m,体重:70
 

kg ± 10
 

kg) 参与了本实验

的数据收集。 表面肌电信号采集设备为 Noraxon
 

Ultium 肌电信号系统和 AgCl 电极,如图 5( a)所示。
使用酒精湿巾擦拭肌肉表面皮肤,去除附着在皮肤

表面 的 死 皮 和 汗 液。 每 个 通 道 的 电 极 片 间 隔

20
 

mm,沿受试者双腿目标肌肉的肌纤维方向贴在

肌肉腹部。 受试者在跑步机上以 2. 0
 

km / h 的速度

行走,并采集肌电信号。 每次步行 3
 

min,中间休息

1
 

min,以避免肌肉疲劳的影响,共进行 10 组。 采集

股外侧肌、股直肌和股二头肌的表面肌电信号,采样

频率为 1
 

200
 

Hz。 同时,使用 Noraxon
 

myoMOTION
惯性测量单元( IMU)采集下肢髋关节和膝关节的矢

状面角度变化,采样频率为 200
 

Hz,如图 5( b)所示。

图 5　 肌电信号采集

Figure
 

5　 Acquisition
 

of
 

sEMG
 

signals

信号的预处理过程如图 6 所示。 由于原始采集

的表面肌电信号中含有大量的噪声信号,并且其频

率为 0 ~ 500
 

Hz。 为了尽可能地保留有价值的信息,
需要去除不相关的噪声。 肌电信号首先用四阶

500
 

Hz 巴特沃思低通滤波器进行滤波。 然后使用

50
 

Hz 陷波滤波器来消除电力线干扰,使用 5
 

Hz 的

五阶低通巴特沃斯滤波器取包络。 对关节角度信息

进行预处理,以在时间上与 sEMG 对齐,并对数据进

行归一化。 肌电信号经过具有 250
 

ms 长度的时间

窗口和 200
 

ms 的滑动窗口分割后,按照 8 ∶ 2 的比

例划分为训练集和测试集,同时保留原始的时间顺

序,用于模型训练。

图 6　 信号预处理

Figure
 

6　 Signal
 

preprocessing

2. 2　 具有自注意力的 CNN-LSTM 网络

2. 2. 1　 卷积神经网络

对于输入的数据,首先通过卷积层对输入向量

矩阵进行卷积操作,以提取时间序列数据的局部特

征 [ 16] 。 特征序列生成公式为

C[ i] = σ ∑
K - 1

j = 0
B[ i + j] ·ω[ j] + b( ) 。 (4)

式中: B[ i + j] 为输入向量在 i + j处的值;ω[ j] 为卷

积核在位置 j 处的权重;b 为偏置;σ(·) 为对卷积结

果进行非线性变换的激活函数。 该算法既可以通过

多个卷积核的卷积运算提取特征,还可以通过滑动

窗口的卷积运算获得序列数据的局部相关性。
2. 2. 2　 LSTM 神经网络

LSTM 因其良好的记忆能力,常用于处理序列

数据。 LSTM 的关键在于其门控机制,通过门来控

制信息的流动和遗忘,从而更好地处理序列中的长

期依赖关系。 LSTM 网络中最重要的组成部分是状

态单元 s( t)
i ,相关联的时间常数由遗忘门 f i

( t) 控制,
由 Sigmoid 函数将权重设置为 [ 0,1]

 [ 17] ,如式 ( 5)
所示:

f( t)
i = σ b f

i + ∑
i
U f

i,jx
( t)
j + ∑

j
F f

i,jh
( t + 1)
j( ) 。 (5)

式中: x( t)
j 为当前输入向量;h( t)

j 为当前隐藏层向量,
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包含所有 LSTM 细胞的输出; b f
i、U

f
i、F

f
i 分别为偏置、

输入权重和遗忘门的循环权重。
外部输入门单元 g( t)

i 以类似遗忘门的方式更

新,但有自身的参数,如式(6)所示:

g(t)
i = σ bg

i + ∑
j

(Ug
i,jx

(t)
j ) + ∑

j
(Fg

i,jh
(t -1)
j )[ ] 。 (6)

　 　 LSTM 细胞输出 h( t - 1)
i 也可以由输出门 H ( t)

i 关

闭,如式(7)和式(8)所示:
h( t)

i = [ tanh( s( t)
i ) ] q( t)

i ; (7)

H ( t)
i = σ b o

i + ∑
j

(U o
i,jx

( t)
j ) + ∑

j
(F o

i,jh
( t - 1)
j )[ ] 。

(8)
2. 2. 3　 自注意力机制

自注意力机制是一种用于捕捉序列数据中不同

元素之间依赖关系的机制。 在处理序列数据时,每
个元素的表示都会根据序列中其他所有元素的重要

性重新计算。 假设有一个序列 X = {x1 ,x2 ,…,xn} ,
其中 x i 为序列中第 i 个元素的向量表示,对于每个

输入向量 x i,通过线性变换生成查询向量 q i、键向量

k i 和值向量 v i, 如式(9)所示:
q i = W q·x i;
k i = W k·x i;
v i = W v·x i。

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

式中: W q、W k、W v 为可学习的权重矩阵。
每个元素的查询向量与所有元素的键向量进行

点积操作,计算它们的相关性,然后通过 Softmax 函

数转化为注意力权重,如式(10)所示:

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

d( ) V。 (10)

2. 2. 4　 CNN-LSTM 网络

本文提出的 CNN-LSTM 预测模型集成了自注

意机制,如图 7 所示。 首先,将输入数据传入卷积

层,进行初步特征提取,其次,对提取到的特征进行

批量归一化,通过 ReLU 激活函数进行非线性映射。
引入 Dropout 层, 防止过拟 合。 卷 积 输 出 被 传 入

LSTM,在时间步维度逐步计算隐藏状态。 经 Sigmoid
函数激活,并通过自注意力机制生成权重,最后由全

连接层将全局特征映射到目标输出空间,输出的特征

维度为 2,对应髋关节和膝关节的角度。 训练过程在

GPU 设备上进行,损失函数为均方根误差。

图 7　 具有自注意机制的 CNN-LSTM 网络模型
Figure

 

7　 CNN-LSTM
 

network
 

model
 

with
 

self-attention
 

mechanism

2. 2. 5　 肌肉激活度

肌肉激活度直接反映了肌肉的活跃水平,通常

引入一个函数表达神经信号与肌肉活跃度之间的非

线性关系 [ 18] :

a( t) = eAu( t) - 1
eA - 1

, -3 < A < 0。 (11)

式中: u( t) 表示 t 时刻的处理后的肌电信号;A 为非

线性形状系数,代表神经激活强度 u( t) 和肌肉激活

强度 a( t) 的非线性程度。 本文在计算肌肉活跃度

时,取 A = -1. 5。

3　 人-机系统的自适应柔顺控制

滑模控制是一种简单且适用于非线性系统的控

制算法,即使在模型建立不精确的情况下,该算法也

能在有限时间内实现优良的运动轨迹跟踪 [ 19] 。 为

实现康复机器人系统的人机交互和自适应柔顺控

制,提出了一种自适应滑模控制的下肢康复机器人

控制方法:通过实时感知肌肉激活度,动态调整滑模

面系数,使控制器能够根据人体运动能力的变化进

行自适应调节,从而有效改善传统刚性控制策略在

柔顺性方面的不足。
在机器人的位置控制中,将轨迹跟踪误差定义为

E =
qhd

qkd

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
-

qhr

qkr

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

。 (12)

式中:
qhd

qkd

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
为通过意图识别生成的髋关节和膝关

节的期望角度;
qhr

qkr

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

为通过 IMU 检测到的髋关节

和膝关节的实际角度。
c 为正定矩阵,则可以导出s·:

s· = cE· + Ë。 (13)
　 　 滑模存在条件为

sT s· < 0。 (14)
　 　 滑动模态是状态沿着轨迹在滑动面上的受约束

运动。 滑模控制器必须保证对于任何初始状态

x(0) = x( t0 ) ,状态 x( t) 首先在有限时间 t f 内到达滑

动面,然后在所有 t > t f > t0 内保持在滑动面上。 对

于连续滑模控制,选择一般趋近律:
s· = - εsgn( s) - f( s) ,ε > 0。 (15)

式中:sgn( s)为符号函数。

sgn( s) =
1,s > 0;
0,s = 0;
- 1,s < 0。

ì

î

í

ïï

ïï
(16)

　 　 结合式(3) 、(13)和(15)可得

τ = M[ θ̈d + cE· + εsgn( s) + f( s) ] +
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Nθ· + G - τd 。 (17)
　 　 如果初始状态不在滑模面上,或状态点偏离参

数,则必须设计控制器,使其能够将系统状态驱动到

滑动面。 选择李雅普诺夫公式:

VLyap = 1
2
s2 。 (18)

对式(18)求导:

V·Lyap = ss· = scE· + s[ θ̈d - M - 1(τ + τd - Nθ· - G) ] 。

(19)
代入式(17)得

V·Lyap = s( - M - 1(τd - τ̂d ) - εsgn( s) - f( s) )
≤ - sM - 1(τd - τ̂d ) 。 (20)

系统的镇定条件为 lim
 

ss· < 0。 所以定义:

τ̂d =
τ̂H , s > 0;

τ̂L , s < 0。{
　 　 令

τ̂m =
τ̂L - τ̂H

2
;

τ̂n =
τ̂L + τ̂H

2
。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(21)

　 　 为了减小控制器中的抖振,可以使用饱和函数

sat( s)来代替理想滑差模式中的符号函数 sgn( s) :

sat( s) =
1,s > Δ;
ξs, | s | < Δ;
-1,s < - Δ。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(22)

　 　 同时, ε 应减小。 但 ε 过小时也会影响系统到

达滑动面的速度,因此应在减小的同时增大 f( s) 。
于是将趋近律设计为

s· = - αE - βt sgn( s) - φs。 (23)
式中: α、β、φ 均大于 0。

为了提高控制器的柔顺性,在肌肉激活度较低

时,应适当降低控制器的输出力矩,避免外骨骼机器

人对人体动作的过度干预,使人体肌肉力量主导运

动过程,保持使用者的自然步态并维持人机系统的

稳定性;在肌肉激活度较高时,则应增强控制器的输

出力矩,以有效减轻肌肉负担、提高动作效率,同时

确保人机系统的协调性和响应能力。 设置 c与 a( t)
之间的关系为

c = c0 + γ·Δa·EΔa。 (24)
式中: Δa = a( t) - a0 ;c0 为基础增益;γ 为比例因子;
a0 为固定值,用以区分激活度的强弱状态。 根据肌

肉激活度,动态调整 c 的值。 因此,自适应滑模控制

器实质上是一种变滑模控制器。
结合式(17)、式(21) ~ (24),得到最终控制律为

 

P = M[ θ̈d + ( c0 + γ·Δa·E)E· - αE - βt sat( s) -

φs] + Nθ· + G - ( τ̂n - τ̂m sgn( s) ) 。 (25)
　 　 控制器经过计算后向关节电机输出控制力矩,
电机通过电流环调节电流,从而执行力矩指令,带动

外骨骼运动。

4　 实验

4. 1　 实验方案

为进一步验证所提策略的可行性,选择参与肌

电数据采集的 5 名健康受试者( S1 ~ S5,年龄 25 岁±
3 岁)进行实验。 将股外侧肌、股直肌和股二头肌作

为数据收集点,为受试者粘贴 Noraxon
 

Ultium 肌电

信号系统并穿戴 BEAR-H1。 收集的 sEMG 信号经

上位机中的肌电预测模型处理后,将预测数据下发

到 BEAR-H1 的背包控制箱中的控制器中。 跑台设

置为 2. 0
 

km / h 恒定速度供受试者行走。 每名受试

者重复进行 10 次测试,每次测试时长为 3
 

min。 实

验设备如图 8 所示。

图 8　 实验设备

Figure
 

8　 Experiment
 

apparatus

4. 2　 结果与评估

RMSE 均方根误差通常用作关节角度连续估计

的回归性能的评估指标[ 20] ,它的定义如式(26)所示:

RMSE =
∑

n

i = 1
E2

i

n
。 (26)

式中:n 为采样序列的长度;E i 为每个时刻的误差。
采集受试者下肢行走运动时的表面肌电信号并

使用 CNN-LSTM 模型对关节角度进行预测,实现期

望轨迹的生成。 表 2 是模型预测的 RMSE 结果。
表 2　 肌电模型的 RMSE 结果

Table
 

2　 RMSE
 

results
 

of
 

sEMG
 

model

受试者
RMSE

髋关节 膝关节

S1 7. 83 9. 73
S2 8. 36 10. 09
S3 7. 16 8. 85
S4 7. 57 8. 73
S5 8. 82 9. 18
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　 　 图 9 展示了在一个训练过程中受试者 S3 的关

节预测角度。 实验结果表明,髋关节的 RMSE 平均

值为 7. 94,膝关节的 RMSE 平均值为 9. 31,能够满

足轨迹生成的准确性要求。 该模型的主要优点是设

计的网络结构可以提高自回归模型的可解释性和预

测精度,还减少了冗余传感器信息引起的梯度消失

或爆炸问题。 然而,由于表面肌电信号具有较强的

个体差异性,模型在面向不同使用者时,需要进行预

训练,否则会导致准确性降低。

图 9　 肌电模型的预测效果

Figure
 

9　 Prediction
 

effect
 

of
 

sEMG
 

model

按照式(11) 计算下肢肌肉激活度与滑模面系

数曲线,如图 10 所示。

图 10　 肌肉激活度与滑模系数

Figure
 

10　 Muscle
 

activation
 

and
 

sliding
 

mode
 

coefficient

从图 10 可以看出,肌肉激活度曲线反映了受试

者的运动状态,滑模面系数的变化趋势与下肢活动

的变化趋势相似。 例如在 0. 3
 

s 至 0. 8
 

s 的持续时

间内,肌肉激活度上升,滑模面系数也在增加;在

1. 2
 

s 至 1. 6
 

s 的持续时间内肌肉激活度下降,滑模

面系数也减小。 因此,滑模面系数可以根据人体的

运动来调整,用来修正实际跟踪轨迹。
随着步态的变化,控制器能够自动调整参数,从

而实现下肢康复机器人稳定的末端轨迹跟踪。 为了

验证自适应滑模控制器校正参考轨迹的有效性,将
其与定滑模控制器进行比较。 设置髋关节和膝关节

的定滑模面系数为 c1 = 100,c2 = 90,自适应滑模面系

数分别为 c01 = 120,c02 = 80。 关节跟踪曲线如图 11
所示。

图 11　 关节跟踪曲线

Figure
 

11　 Joint
 

tracking
 

curve

由图 11 可以看出,在第 1
 

s 时,受试者下肢处

于由伸到屈的过渡状态,目标曲线变化较快,但因为

系统中存在常见的不确定性,例如弹性关节的形变、
模型的误差等,使得系统在高动态变化区域无法迅

速适应,因而不能完全跟踪受试者的运动状态。 但

由于下肢肌肉激活度的增强,自适应滑模控制器的

滑模面系数增加,控制力矩得到改善,因此自适应滑

模控制器的跟踪曲线比恒滑模控制下的跟踪曲线更

接近目标曲线。 此后滑模面系数不断减小,在 1. 6
 

s
左右与恒滑模面系数相等,跟踪效果相同。 此后滑

模面系数依然在减小,第 2
 

s 时,受试者下肢处于由

屈到伸的过渡状态,下肢肌肉激活度最小,由人体肌

肉力量主导运动过程,自适应滑模控制器的输出力

矩达到最小,从而降低了人机交互的对抗性,提高了

控制效果。
为了进一步验证变滑模控制的可行性,分别使

用 PID 控制器与自适应滑模控制器对机器人的髋

关节和膝关节进行跟踪,对误差进行统计分析。 该

误差来自 5 名受试者,每个受试者使用自适应滑模

控制器和 PID 控制器训练,取平均误差后所得。 图

12 是两种控制器在前 4
 

s 内,分别跟踪髋关节和膝

关节的平均误差。
从图 12 中可以看出,两种控制器的跟踪误差均

在 0 处上下变化,这两种方法都可以实现末端轨迹

跟踪。 对于髋关节,两者的跟踪效果接近。 但滑模

控制器的误差波动更小且更为规律,其 RMSE 为

0. 30,而
 

PID
 

控制器的 RMSE 为 0. 35。 这表明滑模

控制器能降低控制过程中的振荡,从而减少机械部件
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图 12　 跟踪误差比较

Figure
 

12　 Tracking
 

error
 

comparison

的磨损,延长系统使用寿命。 对于膝关节,滑模控制

器表现的效果更加显著,其误差为 ± 0. 023
 

m,相比

PID 控制器的误差为 ± 0. 032
 

m。 降低了约 28%。
这主要得益于滑模控制器能够动态调节控制参数,
从而更好地应对膝关节动作幅度大、变化迅速的非

线性特性。 然而,从收敛性能来看,PID 控制器表现

更好,这可能是滑模控制器的自适应调参的结果。

5　 结论

本文提出了一种基于肌电预测模型的下肢外骨

骼自适应控制方法,针对当前康复机器人在适应性

方面的不足进行了深入研究。 通过综合分析股二头

肌、股直肌和股外侧肌的表面肌电信号,成功构建了

能够生成患者期望运动轨迹的预测模型。 为应对系

统中的不确定性和模型误差,设计了一种基于人体

肌肉激活度的非线性自适应滑模控制器,能够根据

患者的实际运动能力动态调整控制器参数。 实验结

果表明,肌电预测模型对髋关节和膝关节的轨迹生

成误差分别为 7. 94 和 9. 31,满足轨迹生成精度要

求。 相比传统 PID 控制器,自适应滑模控制器的跟

踪误差降低了 28%,控制过程更加平稳,减小了振

荡幅度和机械磨损。 此外,该方法在 5 名受试者的

实验中表现出良好适应性。 然而,肌电预测模型的

准确性和自适应滑模控制器的收敛性仍有待进一步

优化。
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

adaptability
 

of
 

lower
 

limb
 

rehabilitation
 

robot,
 

such
 

as
 

its
 

difficulty
 

to
 

respond
 

to
 

the
 

patient′s
 

intention
 

in
 

real
 

time,
 

and
 

to
 

adapt
 

to
 

individual
 

motion
 

needs,
 

in
 

this
 

study,
 

an
 

adaptive
 

control
 

method
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

myoelectric
 

prediction
 

model.
 

By
 

collecting
 

the
 

surface
 

EMG
 

signals
 

of
 

biceps
 

femoris,
 

rectus
 

femoris
 

and
 

lateral
 

femoris
 

muscles,
 

the
 

EMG
 

prediction
 

model
 

was
 

construc-
ted

 

to
 

predict
 

the
 

expected
 

motion
 

trajectory
 

of
 

patients.
 

Aiming
 

at
 

the
 

uncertainties
 

and
 

model
 

errors
 

of
 

the
 

system,
 

an
 

adaptive
 

sliding
 

mode
 

controller
 

was
 

designed
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

sliding
 

mode
 

parameters
 

according
 

to
 

muscle
 

activation,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

tracking
 

accuracy
 

and
 

compliance
 

of
 

the
 

robot.
 

The
 

myoelectric
 

model
 

and
 

sliding
 

mode
 

controller
 

were
 

tested
 

in
 

an
 

experiment
 

with
 

5
 

healthy
 

subjects.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

RMSE
 

of
 

the
 

mod-
el

 

was
 

7. 94
 

for
 

the
 

hip
 

joint
 

and
 

9. 31
 

for
 

the
 

knee
 

joint,
 

which
 

could
 

meet
 

the
 

need
 

of
 

trajectory
 

generation.
 

Com-
pared

 

with
 

the
 

traditional
 

PID
 

control,
 

the
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

the
 

adaptive
 

sliding
 

mode
 

controller
 

was
 

improved
 

by
 

28%,
 

which
 

proved
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method.
Keywords:

 

rehabilitation
 

robot;
 

surface
 

electromyography
 

signal;
 

sliding
 

mode
 

control;
 

trajectory
 

tracking


