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摘要 康复机器人是人机强耦合的系统, 柔顺、安全的人机交互性能对于改善康复训练效果具有重

要意义. 现有人机交互控制方法研究主要涉及人体运动意图识别与交互控制策略等方面. 人体运动

意图识别一般基于生物电信号或交互力/力矩,而交互控制策略主要包括虚拟隧道、阻抗控制以及功

能性电刺激. 稳定、安全的人机交互是确保机器人辅助康复训练顺利执行, 避免患者受到二次伤害

的必要前提. 本文对上述问题进行充分综述, 并对存在的问题做了深入分析.
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1 引言

脑卒中是一种急性的脑血管疾病, 能够造成永久性的大脑神经损伤, 进而使大脑支配躯干的对应

神经传导通路受损; 其发病规律通常难以预测, 病死率与致残率一直居高不下, 是世界上最重要的致

死性疾病之一. 脑卒中幸存者往往出现偏瘫、截瘫等后遗症, 并伴随着复杂多变的运动性和功能性损

伤 [1],严重影响患者及其家庭的日常生活,给患者带来极大的经济压力和精神痛苦. 国家卫生计生委脑

卒中筛查与防治数据库显示, 2013年全国 31个省、市、自治区, 40岁以上人群脑卒中人口和区域标化

患病率为 2.05%, 呈不断升高态势 [2]. 在脑卒中患者中, 40 ∼ 64 岁比例近 50%; 在脑卒中高危人群中,

40 ∼ 64 岁比例超过 60% [2]. 根据世界银行预测, 如果不采取更有效的措施, 截至 2030 年, 中国将有

3177 万脑卒中患者 [3]. 同时, 在全球范围内, 由脑卒中引起的伤残调整生命年损失由 1990 年估计的

3800 万年上升到 2020 年的 6100 万年 [4].
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在经过诸如外科手术等急性期的临床处理后,瘫痪患者一般要进行长时间的康复训练以恢复部分

运动能力, 重新回归正常生活. 传统的脑卒中疗法与运动学习理论的研究表明, 通过增强运动控制和

技能获取锻炼, 脑卒中患者可得到部分功能恢复; 通过重复性抗阻练习和各种各样的任务与反馈练习,

肌肉力量可得到增强 [5∼7]. 传统的康复治疗手段 [5] 通常依靠康复理疗师手动带动患者患肢进行被动

康复训练, 训练策略比较单一; 同时, 在训练过程中, 施加在患肢上的力度与患肢的训练轨迹难以保持

良好的一致性;而且,这种康复手段需要理疗师进行较强的体力劳动,因此患者通常难以得到足够强度

与频次的康复训练. 相对于传统的人工康复训练模式, 康复机器人带动患者进行康复运动训练具有很

多优点: (1) 机器人更适合执行长时间简单重复的运动, 能够保证康复训练的强度、效果与精度 [8], 且

具有良好的运动一致性; (2) 通常康复机器人具备可编程能力, 可针对患者的损伤程度和康复程度, 提

供不同强度和模式的个性化训练, 增强患者的主动参与意识; (3) 康复机器人通常集成多种传感器, 并

且具有强大的信息处理能力, 可以有效监测和记录整个康复训练过程中人体运动学与生理学等数据,

对患者的康复进度给予实时的反馈 [9, 10]; 同时可对患者的康复进展作出量化评价, 为医生改进康复治

疗方案提供依据.

近年来, 康复机器人技术迅速发展并获得越来越多的关注 [11, 12], 并在临床康复中得到了广泛应

用 [13, 14]. 较为典型的康复机器人系统包括: 美国麻省理工学院研制的 MIT-MANUS 上肢康复机器

人 [15]、日本筑波大学研制的 HAL 康复机器人 [16]、瑞士 Hocoma 公司的 Locomat 步态康复机器

人 [17]、以色列 Argo Medical Technologies 公司的可穿戴式下肢康复机器人 ReWalk 等1) [18]. 机器人

辅助康复训练的有效性已经在临床实验中得到初步验证 [5, 13,14,19∼21].

由于康复机器人是与运动功能损伤的患肢相互作用,因此康复机器人和患者之间的交互控制尤为

重要. 目前, 康复机器人及其控制方法已经被广泛用来辅助脑卒中患者康复 [22∼24], 现有康复机器人

系统采用运动疗法作为主要康复治疗手段. 运动疗法对神经损伤患者的康复起着不可替代的作用, 其

主要医学理论的基础在于神经系统的可塑性 ——神经系统具有随着内外环境变化不断地自我修复和

重组的功能 [25]. 实验表明, 特定训练能促进神经系统功能的 “替代” 和 “重获”, 从而恢复患者的肢体

运动功能 [26]. “替代” 是指神经系统利用其他的感觉传入或运动模式替换已损坏的部分, 使功能恢复;

“重获” 是指通过启用解剖上闲置的神经结构进行重组, 再次获得已丧失的功能 [25]. 运动疗法分为被

动训练和主动训练两种训练策略.被动训练一般适用于患者康复初期,此时患者残余肌力较弱,不足以

带动康复机器人, 因此, 是由康复机器人带动患肢沿着设定轨迹进行运动训练. 在康复中后期, 患者经

历一段时间的被动训练之后,肌力得到一定程度的恢复.患者主动参与训练有助于促进功能恢复,提高

肢体协调性. 因而, 此时可由康复机器人按照患者运动意图提供主动康复训练 [27], 提高患者参与训练

的积极性. 研究表明, 需要患者主动发起运动的训练能够最大化患者主动参与度, 其效果比被动的机

器人辅助训练康复效果更好 [28, 29], 即主动训练的康复效果较被动训练更为显著 [30, 31]. 但是, 相对于

被动训练, 主动康复训练的实现更加困难, 主要需要解决 3 个方面问题: (1) 如何准确可靠地识别出人

机交互系统中的人体运动意图; (2) 如何根据获取的运动意图控制机器人的运动或辅助力; (3) 如何确

保人机交互控制系统的稳定性.

人机交互控制的关键前提是精确识别出人体运动意图. 生物电信号能直观反映人的运动意图, 如

表面肌电信号 (surface electromyogram, sEMG)能够较为直观反映患者肌肉状态,脑电信号(electroence-

phalogram, EEG) 能够直观反映大脑皮层相关运动区域状况, 因而通过对生物电信号分析可以提取人

的运动意图, 包括运动类型和力量大小, 并将其作为控制信号以更加灵活安全地进行康复机器人交互

训练, 使得康复机器人能够主动 “理解” 人的行为意图; 另外, 可以通过人机系统动力学模型及力位传

1) Argo Medical Technologies. ReWalk. 2016. http://rewalk.com/products/rewalk-personal/.
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感器测量值计算人体对康复机器人主动施加力/力矩的大小, 该力/力矩是人体运动意图的直观体现;

但是, 由于康复机器人系统存在非线性、摩擦、不确定性干扰等因素, 一般很难得到准确的系统动力

学模型. 一方面可采用各种非线性控制器、补偿控制器、神经网络自适应鲁棒控制器用于补偿系统的

非线性、不确定性因素;另一方面,可通过精确地建模和辨识方法来建立系统的动力学模型. 人机交互

控制方面, 研究者根据特定的康复机器人平台提出了相应的方法. 例如基于虚拟隧道的控制策略、阻

抗控制策略 [32∼35]、基于功能性电刺激的控制策略等. 基于虚拟隧道的控制策略允许患肢在隧道内自

由运动, 当患肢处于隧道外部时, 康复机器人将对其施加一个柔顺力来调整患肢的位置与姿态, 并将

患肢拉回正常轨道范围内; 舒适、自然、柔顺的人机交互控制, 可充分调动患者参与康复训练的积极

性, 改善康复训练效果. 阻抗控制参数可以根据患者需要的辅助力或抗阻力的大小而变化 [36], 保证康

复机器人与患者之间的柔顺性, 有利于激发患者残存肌力, 提高患者参与训练的积极性. 基于功能性

电刺激的控制策略使用低频电流刺激失去神经控制的肌肉, 诱发肌肉产生可控的肌肉收缩运动; 电刺

激模仿中枢神经系统电脉冲信号的功能, 可一定程度帮助患者恢复受损肢体功能; 同时在训练过程中,

当患者自身残余肌力不足以完成康复训练任务时, 可由电刺激脉冲信号诱发肌肉收缩, 辅助患者完成

训练任务. 具有良好稳定性的康复机器人控制系统是保证安全可靠的人机交互、避免患者再次受到损

伤的必然要求.

本文后面章节安排如下: 第 2 节主要综述康复机器人的人机交互常用控制方法, 包括基于人体运

动意图的直接交互控制、获取运动意图后的间接交互控制. 基于人体运动意图的直接交互控制分为基

于表面肌电信号的控制策略、基于脑电信号的控制策略、基于人机系统动力学模型的控制策略. 获取

运动意图后的间接交互控制分为基于虚拟隧道的控制策略、阻抗控制策略、基于功能性电刺激的控制

策略. 第 3 节主要综述人机交互控制策略的稳定性分析. 最后一节在总结现有技术基础上, 指出了存

在的问题及未来的发展趋势.

2 人机交互控制策略

康复训练中康复机器人与人体相互作用, 两者之间的交互控制不可或缺. 首先, 交互控制通过获

取患者的运动意图, 激励患者积极参与康复训练, 提高康复效果. 其次, 交互控制可以为患者创造一个

柔顺、自然的人机接口, 避免患肢由于肌肉痉挛等原因与康复机器人产生对抗力, 从而避免给患者带

来二次伤害. 准确可靠地获取人体运动意图是实施交互控制策略的前提条件, 根据获取人体运动意图

方式的不同,交互控制可分为基于人体运动意图的直接交互控制与获取运动意图后的间接交互控制两

种方式. 基于人体运动意图的直接交互控制利用采集得到的人体生物电信号直接控制康复机器人, 或

者通过人机系统动力学模型及力位传感器测量值计算得到人体主动施加力矩控制康复机器人. 无论生

物电信号, 还是人体主动施加力矩均能够直观反映人体运动意图, 便于患者灵活方便地控制康复机器

人. 获取运动意图后的间接交互控制根据前述得到的人体对康复机器人施加力矩的大小, 判断康复机

器人是否需要提供适当的辅助力或者抗阻力以辅助患者完成康复训练任务, 在康复训练过程中, 通过

调整参数, 康复机器人可以为患者提供更佳的运动模式, 帮助患者恢复受损肢体功能, 充分调动患者

参与康复训练的积极性.

2.1 基于人体运动意图的直接交互控制

2.1.1 基于表面肌电信号的控制策略

表面肌电信号是骨骼肌产生的电活动信号 [37, 38],可以通过贴合在皮肤表面的电极采集获取 [39, 40],
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它具有非侵入性、易获取、可操作性强、安全性高等特点 [41], 因而基于 sEMG 的人机交互有以下优

点 [42]: (1) sEMG 可从驱动关节运动的肌肉提取, 与执行运动的肢体无关, 为患肢的康复提供一种新

的渠道; (2) sEMG 比实际肢体运动超前产生 [43], 可弥补由于复杂系统动力学模型计算而产生的延迟,

并可提供预测功能; (3) sEMG 蕴含肌力、关节角加速度等丰富信息, 可以实现多模态交互控制, 因此

表面肌电信号成为人机交互控制中常用的生物信号之一 [44∼47].

表面肌电信号能够反映特定肌肉群的激活程度,因而基于表面肌电信号的交互控制策略可使机器

人由被动接受指令方式向主动理解人的行为意图方式转变 [42], 进而能够更加细致地监督与控制患者

肢体的运动, 且具有更大的灵活性与灵敏度. 因而, 通过对表面肌电信号的分析, 可以提取人的运动意

图, 包括运动类型和力量的大小, 作为控制信号辅助患者进行康复训练.

通过肌电信号实现人机自然交互的关键是由肌电信号识别出人体运动意图 [39, 48], Ding 等 [42] 归

纳了基于表面肌电信号的运动识别方法研究成果,介绍了基于表面肌电信号的运动识别技术应用现状.

文中将由肌电信号识别人体运动意图的方法总结为离散动作模态分类、关节连续运动量估计及关节

刚度/阻抗估计等 3 方面内容; 对常用的离散动作模态分类、关节连续运动量估计的方法进行介绍; 并

介绍基于表面肌电的运动识别技术的应用现状. 与 Ding 等 [42] 不同, 本小节介绍基于表面肌电信号的

运动意图识别方法在康复机器人人机交互控制中的应用,并介绍表面肌电信号与其他方法相结合的应

用情况.

对于偏瘫患者而言, 可以运用健侧肢体控制患肢进行运动训练 [49]; 利用患肢残存的肌电信号 [50],

设计交互控制策略,则可以激励患者主动收缩患肢肌肉,更有效地促进患肢功能的康复;对于患肢肌肉

严重萎缩的情况,可以通过健全肌肉相关神经进行控制 [51],从而使重度瘫痪患者也能基于表面肌电信

号进行康复训练.

Dosen 等 [52] 提出一种融合表面肌电信号与电刺激的控制策略, 以抑制病理性震颤. 首先运用迭

代 Hilbert 转换法从引起震颤的肌肉的表面肌电信号中提取震颤信息, 然后利用反相电刺激拮抗肌以

中和震颤. 通过 6 位具有腕屈/伸震颤的患者 (4 位 Parkinson 病, 两位原发性震颤) 实验发现, 该策略

可有效衰减震颤, 预防肌肉疲劳, 降低不适感.

Peng 等 [53] 提出了一种基于表面肌电信号及 Hopf 频率振荡器的上肢康复机器人交互控制方法.

首先, 采集反映患者运动意图的表面肌电信号; 然后, 基于该数据利用 Hopf 频率振荡器拟合肌肉节律

性收缩特性; 进而, 用该振荡器控制上肢康复机器人辅助患者执行重复性的运动训练. 该方法既考虑

了正常运动模式的学习, 又综合考虑了患者自身的运动意图与实际的运动能力. 仿真分析与人机交互

实验验证了所提方法能够在较短时间内实现与患者运动意图的同步.

Sun等 [54] 提出运用肌电信号的模糊近似熵解释机器人辅助康复训练提升脑卒中患者运动功能康

复效果. 康复机器人系统采集肱三头肌肌电信号进行连续控制. 首先运用模糊近似熵研究肌电信号的

复杂度; 然后运用肘部屈伸运动的最大自主收缩力反映相关肌肉产生肌力的能力. 通过 8 名慢性卒中

患者实验表明, 机器人辅助康复训练后, 患者的肱三头肌与肱二头肌的肌电信号的模糊近似熵与最大

自主收缩力显著上升, 即模糊近似熵与肌肉最大自主收缩力显著相关, 这意味着运动神经元数目的增

加有可能使肌肉力量得到增强. 作者认为肌电信号的模糊近似熵有助于理解机器人辅助康复训练带来

的患者神经系统变化.

Peng等 [55] 提出基于肌电信号驱动模型的机器人辅助膝关节训练方法,该方法可以有效得到患者

运动意图, 并转化为患者的膝关节驱动力矩, 进而影响和控制人机系统的训练轨迹, 达到康复的目的.

该肌电信号驱动模型是肌骨系统的简化形式,它能够以可接受的精度预测膝关节肌力并转化为膝关节

主动力矩, 从而患者主动意图可通过导纳控制接入控制回路, 形成 “以患者为中心” 控制策略. 实验表
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明, 该模型的预测力矩性能能够实时反映受试者运动意图, 并辅助受试者在下肢康复机器人上进行运

动训练. 训练过程中记录的数据能够帮助理解康复过程并对患者的运动能力做出定量评价.

Yin 等 [56] 提出了一种针对偏瘫患者的人机交互训练策略. 基于步行过程中受试者健侧下肢的表

面肌电信号, 分析正常行走过程中两侧下肢运动的协调性, 在此基础上利用模糊神经网络识别患侧下

肢的运动意图, 进而实现了患者和步态康复机器人的交互控制. 对两名健康志愿者的实验表明, 采用

该交互训练策略可实现受试者与机器人之间的实时交互, 完成机器人辅助的主动步态康复训练.

2.1.2 基于脑电信号的控制策略

表面肌电信号很难用于肌肉严重萎缩的重症脑卒中患者,运用脑机接口是解决这一问题的另一个

途径,脑电能真实反映运动思维是否产生,肢体瘫痪患者可以通过运动想象表达运动意图,控制康复训

练机器人自主进行康复训练, 它使得患者不需要肌肉系统也能够与外界环境进行交互. 研究表明, 肢

体瘫痪患者可以通过运动想象激活受损的脑皮层,促进其重组或重建 [57, 58];运用脑机接口进行思维训

练能够诱导神经可塑性, 对于脑卒中患者具有重要意义 [59]. 据此研究人员提出, 让肢体瘫痪患者通过

想象特定动作表达运动意图, 主动参与康复训练, 同时采集其运动思维所引发的脑电信号进行运动想

象模式分类, 基于分类结果实现运动意图识别, 再将识别结果转换为康复训练机器人的控制指令, 使

其带动患肢完成训练动作, 从而提高康复训练效果 [60∼62].

脑机接口为大脑与外界环境之间的信息交流提供了一条非常规通路. 它可以不依赖于外周神经肌

肉系统来实现直接的思维表达或指令操作. 例如, Park 等 [63] 使用脑电信号来评估 11 位慢性脑卒中

患者在抓取和旋后手部主被动运动康复训练过程中的认知参与度.脑机接口可以运用脑电信号直接控

制患侧肌肉的刺激输入, 从而提高机器人辅助康复治疗过程中患者参与度.

研究和开发脑机接口技术的主要目的是设计出基于脑电信号的控制装置,以帮助严重的肢体残疾

患者及交流障碍患者实现与外部环境的交流和控制. 在康复机器人系统框架中, 脑机接口被用来采集

反应患者主动意图的脑电信号, 并将它们转换成机器人的控制信号. 含有脑电信号的康复机器人系统

能够以患者自身的运动意图作为输入信号来调整运动训练参数以及训练策略,提高患者参与康复训练

的积极性.

然而,脑电信号是由大脑皮层神经细胞群突触传递信号而引起的电位变化,其产生机理复杂、信噪

比低、非平稳随机性强,即使经过针对特定运动思维任务的长期训练,仅基于脑电信号进行 3种及以上

运动想象模式分类能达到的识别率也仅为 50%左右 [64],运动想象多模式分类的低正确率,导致患者运

动意图识别的高错误率, 这严重阻碍了该种康复训练机器人系统的实用化进程. 为提高基于脑电信号

的脑机接口性能, 研究者探讨了神经激活以外的控制命令作为额外输入信号. 如 Onose 等 [65] 同时利

用运动想象与眼部跟踪为机械臂提供末端运动信息.基于单一脑电信号或眼电信号 (electrooculogram,

EOG) 识别使用者运动意图的人机接口, 均具有不受使用者运动能力限制的特点, 但由于各自的局限

性, 两者都难于实用化. 近年来, 研究人员开始了 EOG/EEG 混合人机接口系统的研究. 将 EEG 与

EOG 结合起来进行信息融合, 则可以利用 EOG 波形特征明显易于识别的特点, 以及运动想象过程中

眼睛的活动状态与所想象肢体动作之间存在的耦合关系, 提高运动想象多模式识别的正确率; 同时利

用 EEG能真实反映运动思维是否产生的特点, 有效消除非运动意图表达的无意识眼动对系统的干扰,

提高运动意图识别的正确率, 形成一种实用性强的新型无障碍人机接口. 目前, 该类混合系统多是将

独立的 EOG子系统和 EEG子系统进行组合,以实现功能扩展.例如,在一项机器人控制研究中, EOG

子系统控制机器人移动, EEG子系统则控制机器人完成预先设定的动作 [66]. 应用该种识别方法,与单

一基于 EEG 或 EOG 的识别方法相比, 能在一定程度上更加准确、可靠地感知使用者的运动意图.
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在脑机接口研究方面, 从非侵入式脑电测量得到的神经信号中解译运动命令信号变得日益重要.

脑机接口可以用来将脑电活动转换为运动控制指令,因而脑机接口在脑卒中后康复过程中具有重要的

应用前景. 侵入式记录神经活动信号能够获得较优的运动指令解码精度, 例如侵入式脑机接口成功地

解码手部运动速度和方向信号 [67∼69]. 具体来说, 侵入式脑机接口使得灵长类动物能够控制假手执行

精细的运动, 比如进食活动 [67]; 四肢瘫痪患者利用侵入式脑机接口控制机械臂运动 [68,69]. 然而在人

体上用侵入式脑机接口有严重的弊端, 它需要对患者进行开颅手术, 中枢神经系统可能因此而感染炎

症. 而非侵入式脑机接口技术可避免这个问题. 非侵入式脑机接口通常基于脑电信号, 一种常用的从

EEG 信号提取运动指令的方法是引导受试者去想象左右手运动. 可从与各身体部位运动控制相关的

脑部区域提取出的 EEG 信号解码出不同激活度信息 [70, 71], 运动想象可以被延伸到更广泛的应用中,

比如 Doud 等 [72] 通过运动想象诱发的感觉运动节律成功控制了虚拟的直升机; Müller-Putz 等 [73] 运

用个人运动想象模式的时域编码控制两自由度人工机械臂. 然而运动想象需要大量的验证数据, 并不

适应于所有受试者. 另外,利用运动想象的身体部位,如脚或舌头去控制康复机器人或者假肢设备是一

种不太自然的行为. 另一种从 EEG信号中提取运动控制指令是运用选择性注意, 如 P300 诱发电位或

稳态视觉诱发电位 [74, 75]. Li等 [76] 结合 P300与稳态视觉诱发电位设计了混合脑机接口,归一化 P300

与稳态视觉诱发电位, 检测得分并求和, 作为轮椅运动/停止命令, 以提高异步控制性能. Yin 等 [77]

提出具有 64个可选导联 (8×8矩阵)的新型混合脑机接口,通过 4个时间频率比分的组合来检测目标

项从而得到评分层, 并运用极大似然法融合 P300 与稳态视觉诱发电位. 这种方法优势在于它仅需很

少的训练时间, 但是它并不是控制假肢设备最有效的指导方法, 且难于在神经康复过程中的特定运动

区域实现. 另外, 基于稳态视觉诱发电位的脑机接口是基于知觉刺激, 需要固定的刺激输入, 因而容易

引起视觉疲劳,并受其影响.对于这两种应用,直接从脑部相关区域提取运动学信息可以直观精确的控

制假肢设备, 达到神经康复的目的.

上述方法大多都不能够直接提取连续运动学信息,即他们并不直接从引起运动激活度的皮质层提

取运动信号. 如基于稳态视觉诱发电位的脑机接口需要调整感官区域的注意力, 而基于运动想象的脑

机接口经常运用任意的躯体部位, 而不是对应于假肢效应器的躯体部位.

研究表明, 运动区域脑电信号的低频组成部分包含运动开始 [78]、方向和速度信息 [79]. Presacco

等 [80] 据此解译出人体在跑步机上行走时髋膝踝关节的运动学信息. Lv 等 [81] 能够在四向绘图任务中

重建手部运动速度.

鉴于目前大多数研究仅仅解码实际手部运动速度信息, Kim 等 [82] 从想象手臂运动过程中提取的

脑电信号解码出三维轨迹信息.通过非侵入式脑电记录仪记录患者想象执行或观察另一受试者手臂执

行复杂的三维上肢运动轨迹过程中产生的 EEG信号, 并从三个维度解码该信号中所蕴藏的运动指令.

同时, 由于与运动指令相关的任何眼部运动都会反映在脑电信号中, 因而对于脑机接口和神经康复来

说, 排除眼部相关信号对脑电信号的影响至关重要, 于是作者评估了眼部运动如何影响复杂现实场景

中神经运动信号的编码性能,结果表明眼动相关的脑部干扰信号严重影响解码脑电数据中的运动信号

精确性, 使得线性解码器解码精度较低, 而非线性解码器具有良好的解码性能.

在基于效应器的康复机器人辅助训练过程中,患者对于是否处于正确的训练轨迹上经常缺乏反馈.

因而有必要评估手臂各关节的运动学信息, 反过来, 监测这些关节的神经相关因素和观测行为的最终

差异信息有助于理解和辅助运动神经康复. Nakanishi等 [83] 通过运用一种新型预处理与稀疏线性回归

方法从人体脑皮层电信号中预测了手臂和肘部三维运动轨迹.

脑电信号属于时空数据, 具有暂态性特点, 它并非是在某一时间点上的数值, 而是随着时间连续

变化的数据流. Spiking 神经网络本质上是一个动态的网络, 其神经元输入输出均为一系列的脉冲序
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列, 可以更好地处理包含有暂态信息的数据. Chen [84] 采集了一名健康受试者在安静的环境中完成以

下 “动作” 的脑电信号数据: 想像屈腕、想像伸腕、想像手腕处于正常位置、实际屈腕和实际伸腕. 采

集时受试者尽量保持头部不动并闭眼以减少对脑电信号采集造成的干扰. 其中, 前三组动作人体不产

生实际的运动,而后两组为实际运动.为充分利用脑电信号中的时序特征及各通道之间的空间特征,采

用三维 Spiking 神经网络为核心的分类方法, 得到了较好的分类结果, 为直接提取患者运动意图打下

基础.

由于运动神经中枢损坏的脑卒中患者难以有效完成运动感知与运动控制.对于脑部具有正常视觉

通路与清晰的思维意识的脑卒中患者, Zhang 等 [85] 提出基于脑电信号驱动的融合虚拟现实、脑机接

口和机器人的下肢康复训练系统, 该系统能够主被动联合激励患者. 其中, 基于镜像神经元理论, 虚拟

现实可以增强运动神经中枢的视觉刺激, 视觉刺激通过镜像神经元主动刺激运动控制神经元; 机器人

被动刺激运动知觉神经元; 脑电信号检测受试者运动意图, 控制主被动联合刺激. 该系统能够自动提

供相应的视觉与躯体知觉反馈, 也就是说, 主被动刺激是由受试者来控制. 实验表明, 受试者可以直接

使用此系统, 并不需要先接受训练; 并且, 所有受试者均成功获得由脑电信号驱动的康复训练.

Xiao 等 [86] 提出基于脑机接口驱动的外骨骼康复系统, 该系统具有 4 个自由度, 能够辅助上肢进

行 8种不同的康复运动.患者可通过无线脑电设备采集脑部电信号进而控制机器人运动.实验表明,该

系统能够正确区分有意识思维与志愿者中性状态, 并利用此信息驱动外骨骼进行不同的运动.

Sarac 等 [87] 利用基于脑电信号的脑机接口实时检测患者意图水平以在线调整机器人辅助康复训

练强度. 被动速度场控制器作为机器人底层控制器, 它根据运动想象的意图水平改变轮廓线跟踪任务

的速度, 以训练多关节协调性与同步性; 当存在外部施加力时, 该控制器也能确保机器人 – 患者系统

整体的耦合稳定性. 从线性判别分析分类器提取的后验概率值可实时反映患者运动想象水平, 通过直

接调整被动速度场控制器的速度参数调节跟踪速度,从而连续地控制康复机器人. 当患者意图增强时,

被动速度场控制器提高机器人速度以激励患者主动参与完成训练任务.同时该方法能够在线调整任务

难度与机器人辅助力大小. 结合患者在线控制训练任务速度的表现, 该方法可确保患者整个训练过程

中的主动参与性, 提高机器人辅助治疗的效果.

2.1.3 基于系统动力学模型的控制策略

基于人机系统动力学模型及力位传感器测量值可计算得到患者对康复机器人主动施加力/力矩的

大小, 该力/力矩是患者运动意图直观的体现, 基于该力/力矩可设计人机交互控制策略. 由于随机干

扰、不精准的摩擦力模型以及康复机器人系统误差等多种不确定因素的存在, 加之人机之间的交互作

用使得康复机器人具有时变不确定性 [88],导致人机系统动力学精确模型往往很难获得,给精确估计患

者的主动力/力矩带来困难.

针对该问题, 国内外学者进行了一系列相关研究. Armstrong-hélouvry 等 [89] 指出, 机器人关节接

触面的法向力和静摩擦力、粘滞摩擦力、库伦摩擦力等几乎所有类型的摩擦力均相关; 这就意味着机

器人远端关节角度将对近基座关节的摩擦力产生显著影响. 基于该结论, Wang 等 [90] 在建立的 iLeg

康复机器人动力学模型中, 考虑了耦合因素对髋关节摩擦力的影响, 获得了更为精确的关节摩擦力模

型. Wang 等 [91] 根据康复机器人系统的工作模式需求, 提出了对主动康复模式下钢丝绳 – 绳套之间

摩擦力的补偿方法, 提高补偿效果. 由于安装在关节位置的扭矩传感器测量值中包含机械臂的关节扭

矩、患者下肢的静息扭矩以及患者下肢主动施加扭矩等 3 种扭矩值, 为获得患者主动施加扭矩, Wang

等 [92] 分别建立了人体下肢动力学模型和康复机器人的动力学模型, 分别用于估计人体下肢的静息关

节扭矩和机器人的关节扭矩, 并进而联合扭矩测量值计算得到患者主动施加扭矩值, 通过实验验证了
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该方法的可行性. 为消除未知环境下位置与刚度等不确定性干扰以及机器人动力学系统建模的不确定

误差, Seul等 [93∼95] 利用神经网络作为补偿器,提出基于神经网络的机械臂力控制方法. 此方法 [93] 在

自由运动空间和与环境接触运动空间中分别设计并训练神经网络补偿器,用来补偿未知环境下位置与

刚度不确定性以及机器人动力学系统建模的不确定误差, 使得机器人能够跟踪期望力矩；并且机器人

在自由运动空间向环境接触空间运动过程中, 机械臂与环境之间交互力保持期望的动态关系, 从而提

高系统鲁棒性. 基于三自由度旋转机器人操作手的仿真实验表明, 在环境信息完全未知的情况下, 所

提基于神经网络补偿的力控制器能够保持良好的力跟踪性能, 即使环境刚度突然发生较大的变化, 该

方法仍能够在 0.5 秒内收敛, 因此所提基于神经网络补偿的力控制器对于康复机器人环境信息建模,

不确定外加干扰以及动力学建模误差具有良好的鲁棒性.

Cheng 等 [96] 提出一种基于神经网络的自适应控制器, 以确保当运动学、动力学以及驱动器模型

等存在不确定性因素时, 机器人仍然具有良好的跟踪性能. Singh 等 [97] 利用 Lagrange-Euler 法建立

三自由度 U 型平面并联机械手任务空间的逆动力学模型; 然后运用带有干扰观测器的 PD 型自适应

滑模控制器补偿模型不确定性、非线性因素以及外部干扰, 从而得到解耦的动力学模型; 最后, 运用

类 Lyapunov 方法证明闭环系统的全局渐近稳定性. 仿真与实验证实了所提动力学模型的有效性与鲁

棒性.

由于机械阻抗的存在, 外骨骼康复设备往往会阻碍患者肢体摆动的灵活性. 未经补偿的机械惯量

通常会降低患者肢体摆动的自然频率, 消耗更多能量. Aguirre-Ollinger 等 [98] 提出一种闭环控制器用

来对惯量进行补偿,闭环通路由角加速度值乘以负增益值组成,其中角加速度值经过低通滤波处理,而

负增益用来模拟低频负惯量. 采用该惯量补偿器在一台膝关节外骨骼康复机器人进行实验发现, 当控

制系统中采用上述惯量补偿控制器时, 受试患者可以重新获得他们正常稳定的膝关节运动频率.

针对人机交互系统中存在的不确定性项与非线性项, Qian等 [22] 提出基于模型参考自适应阻抗控

制的人机交互力控制方法, 用于控制食指外骨骼机器人. 首先基于位置控制内环建立人机系统动力学

模型,然后设计理论模型参考自适应框架,最后依据 Lyapunov稳定性理论设计自适应控制器. 在频域

中进行仿真分析与时域中的平台实验表明, 在忽略控制系统延迟的情况下, 系统模型基本符合实际情

况, 且具备良好的稳定性能与速度响应性能. 即所提方法有效解决机械手外骨骼设备中存在的非线性

人机交互力控制问题, 具备一定鲁棒性.

2.2 获取人体运动意图后的间接交互控制

2.2.1 基于虚拟隧道的控制策略

Duschau-Wicke 等 [99] 提出一种患者合作式控制策略. 其核心思想是在理想的路径空间周围建立

具备主动柔顺性的虚拟墙, 形成一条以理想路径为中心的虚拟隧道. 患肢处于隧道内部时可自由运动,

并在运动前进方向上可获得辅助力矩, 从而轻松地完成沿着预定路径的康复运动训练; 而当患肢处于

隧道外部时, 机器人将对其施加一个趋向于隧道中心的柔顺力, 从而将患肢拉回至隧道内部, 同时通

过图形反馈模块, 以给患者提供实时的视觉指导, 提示患者主动调整患肢的运动方向. 对 10 名健康人

与 15 名非完全脊髓损伤患者进行的实验表明, 在此策略下, 患者可以主动地改变步态训练的轨迹, 控

制步态时序; 同时实验中测量了表面肌电信号, 该数据显示, 患者训练具备更强的主动参与性, 从而有

效激发患者积极性.

Krebs 等 [5] 基于 MIT-MANUS 上肢康复机器人平台, 在期望的运动方向上增加了滑动窗以监测

肢体运动, 当肢体运动速度过慢时机器人将提供助力, 引导患肢运动, 从而辅助患肢完成训练. 然而,
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此种训练方式同样存在弊端,即: 患者在康复训练过程中往往选择更为省力的方式进行运动 [100],甚至

执行纯被动训练.

Cai 等 [101] 在标准的空间步态轨迹基础上设计了一个虚拟管道, 允许患者偏离该标准轨迹一定距

离. 与前述方法不同的是, 在 Cai 等 [101] 提出的方法中, 当患肢处在虚拟管道内时, 机器人不提供辅

助; 只有当超出通道边界时, 机器人才会纠正患肢的运动. 因此, 该方法需要患者更强的肢体功能才能

完成训练; 如果患者肢体运动能力较差, 将很难顺利完成训练, 从而降低其主动参与的积极性. 同时,

Cai等 [101] 还提出一种基于速度场、滑动窗的虚拟隧道控制策略.当患肢处于远离虚拟隧道位置时,机

器人将控制患肢以给定速度向隧道中心运动,该给定速度与患肢偏离隧道中心的距离成正比;同时,设

计了沿虚拟隧道以给定速度前进的滑动窗,机器人根据患肢与滑动窗相对位置的不同对患肢施加助力

或者阻力. 针对该方法, Cai 等 [31] 采用脊髓完全切断的小鼠进行步态实验, 验证了该方法的可行性.

此外, Hu 等 [102] 通过对任务路径周围建立虚拟管道的方式对患者的主动运动进行限制, 避免患

者较大偏离任务路径; 同时, 基于空间与时间两个维度对肢体运动进行辅助, 通过牺牲部分空间自由

度, 使得患者能够调节训练的节奏, 从而激发患者主动参与训练的积极性.

2.2.2 阻抗控制

在机器人与人机交互系统中, 阻抗控制策略应用广泛 [36, 103,104]. 该控制策略的概念最先由

Hogan [105] 提出, 是阻尼控制和刚性控制的推广, 并且首先在下肢康复机器人 Lokomat 上实现 [106].

阻抗控制旨在规范患者主动施加力与驱动器运动之间的动态关系,其基本思想是允许患者偏离预定的

参考轨迹而不是强制患者在固定轨迹上运动,偏离的程度取决于患者施加的力矩大小以及患者的行为

模式, 从而能够为患者创造一个舒适自然的触觉接口. 阻抗控制器的实现不依赖于外界环境运动约束

的先验知识 [107], 实现相对简单.

Wen 等 [108] 把阻抗控制理论运用到步行康复训练机器人系统中, 提出基于阻抗模型的步态轨迹

自适应算法. 仿真分析与样机实验表明, 机械腿可根据人机交互力矩的变化调整步态轨迹, 并且通过

阻抗参数的调节增强主动康复训练的柔顺性.

Hu 等 [102] 利用阻抗控制方法完成了人体主动力矩到实际运动的转换, 实现了康复机器人对患肢

的主动柔顺性, 从而提供了一个能激发患者主动参与康复训练任务的自然、安全、柔顺的康复训练环

境; 进而, 以偏离参考运动轨迹的误差及患者主动施加力矩方向为依据, 利用自适应模糊控制算法调

节运动阻抗值, 建立了自适应的人机交互接口, 在辅助患者完成主动康复训练任务的同时也保证了患

者安全.

Riener 等 [109] 提出基于阻抗控制方法与自适应控制器的 “患者交互式” 康复策略. 该策略允许患

者步态一定程度地偏离期望步态轨迹, 偏离程度依赖于患者主动施加力以及设定的阻抗参数. 当阻抗

参数设定值较低时, 患者能够较为容易地完成步态训练, 激发患者积极性; 当阻抗参数设定值较大时,

康复机器人带动患者进行被动训练, 不需患者肌力参与. 自适应控制器能够使患者适应更加个性化、

自然舒适的步态模式, 将阻抗控制与自适应控制策略相结合, 可以互相取长补短, 提高训练效果. 在步

态训练机器人 Lokomat 上进行的实验表明, 该策略能够依据患者中枢神经系统残存的肌肉控制能力,

自适应调整机器人辅助力, 使得机器人与患者之间的交互运动更为协调, 并确保了一定程度的柔顺性.

Ficuciello 等 [110,111] 提出基于冗余自由度的变阻抗控制策略, 通过 Descartes 阻抗控制调节器与

冗余解析方法的融合, 提高人机交互性能与系统稳定性. 其中, Descartes 阻抗调节策略用来获得末端

执行器与人体施加力矩之间的柔顺行为; 冗余解析方法用来解耦末端执行器的等效惯量, 以保持机器

人逼近给定的阻抗特性, 并使控制器更为方便地寻找保持系统稳定的阻抗参数空间. 考虑到交互过程
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中个体行为的差异性, 作者在不同的阻抗调节策略中选取最优策略, 并在七自由度训练平台进行物理

实验. 实验结果表明, 用来保证末端执行器惯量透明解耦的冗余策略, 能够扩大阻抗参数的稳定空间

区域,提高控制性能;同时,具备适当的阻抗参数自调节能力的变阻抗控制策略性能优于定阻抗控制策

略. 因为在变阻抗控制策略中, 通过人为地引导机器人交互运动, 人体感受更为舒适自然; 同时能够达

到较好的精度与执行效率的折中.

Ibarra 等 [36] 综述了阻抗控制在下肢康复机器人中运用的主要特性. 首先介绍了阻抗控制器中

最基本的动力学方程及其简化形式, 并展示了阻抗控制的不同应用形式, 例如 PD 计算力矩阻抗控制

器 [112,113]、基于位置阻抗控制器 [114]、混合阻抗 – 力控制器 [115]; 在康复治疗过程中, 机器人系统通

常需要依据训练形式与患者需要实时调整阻抗参数 (惯性、阻尼和刚度), 调节机器人提供的辅助力或

阻抗力, 且不能对系统稳定性造成本质影响, 基于此, 文中介绍了变参数阻抗控制器, 例如利用有限状

态机修改阻抗参数 [49, 116∼118], 利用健侧下肢的表面肌电信号调整控制参数 [49], 基于规则数据库调整

阻抗参数等 [119]; 由于控制性能的好坏依赖于控制回路中所有环节, 包括传感器与驱动器, 而并不仅仅

依赖于控制方法, 因而作者分析了选择合适的传感器与驱动器的重要性; 最后讨论了研究中目前存在

的局限性以及未来趋势.

Mendoza 等 [120] 提出由机械臂辅助康复治疗的一种改进的基于波动法的双边遥操作方案. 该方

案最主要特点是主从机械臂均采用阻抗控制策略调节和增强人机交互作用: 将基于运动的自适应阻抗

控制器融入到波动法中, 以补偿双边遥操作的位置漂移特性; 波变换用于消除由于通讯延迟而带来的

交互系统不稳定问题.通过被动与受约束的主动运动疗法实验表明所提方法能够提高交互训练的系统

性能.

Liu等 [121] 针对有限状态阻抗控制器的状态转移规则依赖于固有的机械测量硬阈值而导致不确定

性问题, 提出更为鲁棒的基于 Dempster-Shafer 理论状态转移规则有限状态阻抗控制方法. 通过 5 位

健全人与一位单侧经股截肢患者实验表明, 所提方法能够降低控制误差, 提高精度, 有利于下肢截瘫

患者运动功能恢复.

传统的动力下肢假肢的阻抗控制参数需要专家进行精细调整, 既耗时又浪费资源, 具备自调整参

数功能的假肢在临床上更为实用. Huang 等 [122,123] 提出一种运用模糊逻辑推理方法调整阻抗控制参

数的新型网络专家系统. 该专家系统以专家先验知识作为调整参数准则, 首先在两名健全人和两名经

股截肢患者进行实验,以量化网络专家系统的优化性能;然后将网络专家系统运用到膝关节假肢上,可

得到规范的假肢运动学, 改善受试者步宽及步态对称性. 与专家决策相比, 网络专家系统调整控制参

数更为省时, 且无需人为干扰, 使得膝关节动力假肢更为实用.

Chen [84] 将功能性电刺激与阻抗控制方法结合以提高康复效果. 首先通过阻抗控制在患者与康复

机器人之间建立一个主动柔顺的力交互环境, 从而有效激发患者的主动运动; 其次, 在训练中对患者

的助力部分通过电刺激来实现,因而能够提高肌肉参与训练的程度,进而增强康复效果,特别是电刺激

的作用与患者的运动意图相匹配的时候. 作者在踏蹬轨迹上实现了该控制策略: 当患者进行蹬踏训练

时, 康复机器人顺应患者的自主发力, 同时在患者力量不足时提供助力; 根据自主发力的大小, 调整电

刺激的强度, 使得在髋关节和膝关节处产生的电刺激诱发力矩能够增强患者的自主发力.

2.2.3 基于功能性电刺激的控制策略

功能性电刺激疗法是使用低频电流刺激失去神经控制的肌肉, 使其收缩, 以替代或矫正器官及肢

体已丧失的功能 [124]. 功能性电刺激广泛运用于恢复由于脊髓损伤 [125]、头部损伤、脑卒中 [126] 以及

其他神经系统疾病引起的运动功能障碍, 提升生活质量 [127,128]. 例如, 脊髓损伤导致大脑动作指令无
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法通过中枢神经传输到肌肉神经 [129], 然而传入通路仍是完整的, 可通过刺激受影响的外周神经或肌

肉来改变感觉运动区域的功能连通性 [130]. 同时, 肌肉中的运动神经元 (motor neurons) 尚未受损, 因

而肌肉仍然能够产生肌力. 如果肌肉长期失去神经支配, 会逐渐形成废用性肌肉萎缩, 临床上通常采

用功能性电刺激疗法诱发肌肉收缩, 从而保存肌力、增加肌肉代谢. 虽然没有确切的医学实验证明,

Freeman 等 [131] 认为当患者的运动意图与实际肌肉收缩一致时, 可以促进其运动功能的恢复. 对正确

的运动意愿采用正反馈加以激励, 而对异常运动采用负反馈加以遏制和惩罚. Qiu 等 [127] 定量比较

了人体下肢主动运动、被动运动以及功能性电刺激诱发运动的事件相关去同步化模式 (event-related

desynchronization, ERD), 通过记录 12 位健康人主动运动、被动运动、电刺激诱导运动与一位偏瘫脑

卒中患者被动运动、电刺激诱导运动下的 64位通道脑电信号来探究脑电震荡模式. 对于健康人,电刺

激诱导运动的中央区 beta 频谱的 ERD 相比主被动运动而言, 具有更高的特征频率, 而主动运动与被

动运动并没有本质差异; 同时, 电刺激诱导运动与主动运动的 beta 频谱 ERD 值具有显著相关性, 电

刺激诱导运动的 beta 频谱 ERD 模式的空间分布相比主动运动而言具有更强的相关性. 对于脑卒中

患者, 电刺激诱导运动呈现中央区 ERD 模式, 而被动运动中并没有出现. 结果表明, 电刺激诱导运动

下的脑电震荡模式更趋近于主动运动, 而不是被动运动. Qi 等 [132] 等通过时频图、脑地形图、溯源分

析等脑电分析方法对患者和健康受试者在主动、被动运动模式下的脑电特征进行了分析比较, 结果表

明, 电刺激被动运动模式能够激活脑部相关功能区, 即被动运动模式可以像主动运动模式一样为患者

提供康复帮助; 并且, 适当的高强度电刺激可以为大脑提供更好的激活作用. 从而, 采用功能性电刺激

进行康复治疗可以使患者产生大脑状态的变化, 且这种变化可能是患者脑功能重塑的主因. 因而, 可

将功能性电刺激系统整合进康复机器人中, 通过安装在康复机器人上的传感器获取肌肉收缩信息, 调

节电刺激强度, 把功能性电刺激提供的助力当做一种额外的驱动形式, 通过电刺激的诱发作用, 尽可

能地利用患者自身的肌肉收缩来辅助其完成康复训练. 上述研究表明, 与康复机器人相结合的电刺激

研究越来越受到人们的关注.

作为一种广义上的康复机器人, 集成了功能性电刺激的踏车可诱发肌肉产生可控的肌肉收缩, 提

升肌肉收缩与运动协调性,有助于增强康复效果. Hunt等 [133] 对肌肉刺激强度与踏车速度响应的动态

模型进行估算, 并以此为基础设计闭环的速度控制器, 实现了对任意速度的跟踪. 该速度控制器能够

抵抗主要负载和摩擦的扰动, 因此能够适用于户外的环境. Bellman 等 [134] 在功能性电刺激康复踏车

上, 基于膝关节力矩转换为前向蹬踏力矩的运动学效率推导出股四头肌的电刺激模式, 即踏车运动死

区附近并不进行电刺激, 而其他区域刺激相应左/右股四头肌以驱动踏板进行训练. 另外, 针对踏车系

统参数不确定性与非线性特性,设计了切换滑模控制器以控制刺激强度,当增益条件满足时,能够保证

指数稳定跟踪期望轨迹. 利用 Lyapunov 方法设计控制增益与期望轨迹, 使得系统即使存在参数不确

定、未知时变有界干扰时,该控制器也能够最终有界跟踪理想轨迹. 实验表明,该刺激模式与切换控制

器能够提高电刺激踏车效率与功率输出. 此外, MotionMaker 也将功能性电刺激整合到下肢康复机器

人系统中, 通过前馈补偿和反馈控制的方法对施加于患者股四头肌的电刺激进行调节, 实现了人机交

互力的闭环控制 [135]. Chen 等 [84] 针对肌力不足患者研制一款电刺激康复踏车, 通过向患者下肢相关

肌群施加电刺激增强肌肉在训练过程中的参与程度, 进而提高康复效果. 首先分析了康复踏车的运动

学模型及电刺激作用下的肌肉模型. 随后通过肌电信号、力传感器确定健康人在踏车运动中肌肉的激

活模式及期望蹬踏力矩. 采用电刺激助力增强训练模式, 通过电刺激的作用促使患者肌肉产生类似健

康人的收缩, 提高患者进行踏车运动时的康复效果. 针对踏车运动具有周期性的特点, 设计模糊迭代

学习控制器对电刺激强度进行控制, 有效解决了电刺激助力时肌肉响应迟缓、稳定性不足的问题, 使

得在电刺激助力下肌群产生的诱发力矩在一定迭代次数后能实现对期望力矩的快速跟踪.
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通过调节电刺激电流脉冲宽度、脉冲幅度或脉冲频率, 即电刺激模式, 可以改变患肢肌肉收缩幅

度, 从而辅助患者完成特定的训练任务. 常规的通过试错法得到的基于固定模式的电刺激存在一些影

响电刺激踏车效率等问题. 如通常花费大量时间与精力得到的刺激模式却难以达到合适的效果, 且严

重依赖于医护人员的经验. 电刺激区肌肉的疲劳、痉挛状态与患者身体状况的日常变化的高度非线性,

时变性等性质限制了预先设置刺激模式与开环电刺激控制系统的应用. Farhoud等 [136] 提出基于高阶

滑模控制与模糊逻辑的全自动鲁棒控制策略来同时调节功能性电刺激电流脉冲宽度与脉冲幅度,使得

脊髓损伤患者能够尽可能长时间的进行踏车训练;且该控制策略并不需要离线训练阶段与特定的患者

信息. 滑模控制能够有效处理神经肌肉系统的非线性与时变性等问题, 但经典滑模控制容易引起控制

输入的高频振动,即颤动现象,高阶滑模控制方法能够有效减缓震颤,可以在保持鲁棒性的同时得到连

续的控制方程, 而且不需要精确的数学模型. 电刺激容易引起肌肉疲劳, 进而降低电刺激踏车训练时

间, 文中首先在实验前一阶段采用低幅值刺激信号以产生平滑运动, 随着肌肉逐渐感到疲劳以及刺激

信号脉冲宽度达到最大值时, 适当调节脉冲幅值以补偿肌肉疲劳, 从而维持踏车训练. 该控制策略通

过同时调节刺激信号的脉冲宽度和脉冲幅度来增加电刺激踏车的训练时间, 其中, 高阶滑模控制器用

来调节脉冲宽度, 模糊逻辑控制用来调节脉冲幅度. 仿真分析以及 3 位截瘫患者的功能性电刺激诱发

踏车实验表明所提控制策略具有良好的跟踪性能与鲁棒性, 提高了踏车系统效率; 该控制器能够调整

电流刺激强度以补偿长时间电刺激诱导踏车运动带来的肌肉疲劳, 增加电刺激蹬踏的持续时间.

神经肌肉电刺激闭环控制过程中,运动神经元电刺激与肌肉实际产生张力之间的时间差引发了机

电延时, 它与肌肉动力学的非线性性质容易引起失稳效应与性能损失. 由于神经肌肉电刺激中存在的

这些技术挑战, 线性控制方法性能不佳, 且不能保证神经肌肉电刺激诱发训练过程的稳定性. Alibeji

等 [137] 利用 Lyapunov 稳定性分析方法设计基于预测器的闭环控制器, 即带延迟补偿的 PID 控制器

以补偿神经肌肉电刺激过程中存在的机电延迟问题;同时该鲁棒控制器能够应用于存在不确定参数及

有界干扰的系统或缺少模型知识的非线性神经肌肉动力学系统中. 该控制器关键在于设计时滞补偿辅

助信号以得到无时滞开环误差系统;纳入常值控制增益补偿未知非线性输入增益函数; 构造 Lyapunov

Krasovskii 方程以证明跟踪误差是半全局一致最终有界. 在 4 个健康受试者上一系列闭环控制实验结

果表明, 带延时补偿的 PID 控制器降低了稳态均方根跟踪误差, 对测量得到的机电延时值的变化具有

鲁棒性, 显著地提高了性能.

Sampson 等 [138] 利用功能性电刺激与机器人系统对多发性硬化患者进行虚拟训练任务以提高上

肢运动与控制功能.利用基于手臂与机器人系统生物力学模型的迭代学习控制以细微调整电刺激辅助

力以提高患者跟踪特定设定轨迹的精确性, 降低慢性脑卒中患者上肢损害 [139], 尽量增大患者自主施

加力. 所有受试患者均能接受机器人系统, 且并不增加患者肌肉疲劳程度. 该研究表明, 结合功能性电

刺激的机器人辅助系统能够有效提高多发性硬化患者上肢运动功能.

3 控制策略的稳定性与安全性

2015 年 DARPA 挑战赛中救援机器人频繁跌倒等事件表明机器人稳定性及安全性的重要性. 康

复机器人属于机器人一种, 需要与患者进行紧密交互以促进患者康复. 最大限度地激发患者主动参与

训练的积极性, 确保人机交互稳定性与安全性, 并尽可能考虑柔顺性是主动康复训练的基本要求. 基

于虚拟隧道的控制方案和阻抗控制策略可提供一定的柔顺性, 并一定程度上给予安全性保护; 通过精

确地建立人机系统动力学模型,可计算得到患者对康复机器人主动施加力/力矩的大小,判别患者运动

意图; 通过设计适当的人机交互控制器, 例如模糊逻辑控制、神经网络自适应调节器以及基于生物信
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号的控制器等, 可一定程度激发患者自主参与康复训练的积极性. 然而, 由于机器人与患肢之间存在

非线性耦合等不确定性动力学关系及未知干扰作用, 并且缺乏阻抗参数的自适应机制, 从而难以严格

证明交互过程的稳定性, 而系统稳定性对于患者安全至关重要 [110,140].

在系统动力学模型不确定或人机运动发生对抗时,现有康复机器人控制系统很难解决闭环系统的

稳定性问题 [35]. 为此, Zhang 等 [141,142] 基于上肢康复机器人, 设计了 3 种控制模式, 并研究了相关控

制策略的稳定性. 该 3 种控制模式包括: 人体主导模式、机器人主导模式以及安全停止模式. 人体主

导模式主要针对运动功能部分恢复患者, 由患者主导完成运动训练. 机器人主导模式主要针对患肢力

量不足或者不可靠的患者, 在此模式中, 当患肢偏离参考轨迹时, 机器人将提供辅助力, 调整患肢姿态

与轨迹. 安全停止模式用以避免当患者出现肌肉痉挛等情况时对患肢造成二次伤害. 为实现人机交互

系统的稳定性, Zhang 等 [141] 设计了由运动控制与交互控制两部分组成的控制器. 其中, 运动控制部

分包含比例控制项、滑模变量以及回归量, 以处理人机交互系统的不确定干扰, 进而实现了上述 3 种

控制模式之间的平滑过渡; 通过设计位置相关刚度和期望轨迹, 交互控制器可避免康复机器人与患肢

存在对抗性冲突,确保闭环系统稳定性. Zhang等 [141] 首先证明了闭环上肢康复机器人系统的无源性,

进而基于 Lyapunov 定理与 Barbalat 引理严格证明得到系统稳定性定理. 该定理表明, 如果机器人处

于人体主导或者机器人主导运动区域, 则机器人将收敛至人体主导运动区域; 如果机器人进入安全停

止区域, 则系统将停止运动, 且速度越快, 系统停止越迅速. 仿真分析与人机交互实验表明, 交互系统

主要在人体主导区域中自由运行, 保证人体适量的主动训练任务量; 当患肢进入机器人主导运动区域

时,系统将辅助患肢平滑过渡至人体主导运动区域;若由于非线性耦合、不确定干扰以及人机交互力的

突然变化等因素致使患肢大幅偏离参考轨迹时, 系统将进入安全停止模式, 避免患肢受到再次损伤的

风险.

针对人机交互可能导致系统不稳定的问题, Yu 等 [143] 提出一种适用于步态训练机器人的交互控

制器, 并给出数学意义上严格的系统稳定性证明. 该控制器由人体交互补偿模块、摩擦补偿模块和干

扰观测器组成. 当运动在人体主导控制模式中, 机器人能够获得较低的输出阻抗; 当运动在力控制模

式中, 机器人能够获得精确的力跟踪性能. 在由串联弹性执行器提供动力, 具备本质柔顺性与后向驱

动力的踝关节康复机器人上的实验表明, 患者与机器人之间可进行安全稳定的交互, 并且所述交互控

制器在不同的操作模式下均可获得期望的力控制性能.

Mendoza 等 [120] 采用波变换法处理由于遥操作康复机器人通信信道中固有的延时而带来的交互

系统不稳定问题. 另外, 一些具有代表性的创新的稳定性分析方法已经成功运用在触觉遥操作康复机

器人系统中 [144,145]. Chawda 等 [144] 提出基于无源性控制反馈的方法, 并在通信信道中传输位置与速

度复合信号, 补偿双边遥操作系统中的位置漂移误差. 在经典的单自由度双边遥操作系统中仿真与实

验表明, 当系统存在时变通信延迟时, 所提方法仍具备强健的位置跟踪性能且具备鲁棒稳定性. Li 等
[145] 比较了三端口网络的绝对稳定性与无源性判别标准, 并运用两种准则设计双用户触觉遥操作系统

与三用户协作式触觉虚拟环境系统的稳定控制结构, 即三方共享控制器体系结构.

Oboe 等 [146] 提出一种基于位置误差的非线性自适应阻抗控制器, 用以在康复训练过程中提 “按

需辅助” 功能. 但是由于控制器的非线性以及时变性, 难以证明系统的稳定性. Oboe 等 [140] 利用基

于 Lyapunov 理论的能量法进行稳定性分析. 首先证明目标位置恒定且不存在人机交互力的单自由度

机器人系统稳定性; 进而将稳定性分析推广到可变目标位置及存在人机交互力情形; 最后扩展至 N 自

由度机器人稳定性分析. 但是 Oboe 等并未在机器人平台, 也并未在患者身上进行实验验证该方法有

效性.

突发事件, 比如通讯失效或无意识的交互, 通常可能危及机器人/患肢的安全, 安全地处理此类事
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件是人机交互控制中的首要关键问题;而精确性和鲁棒性只是确保各式各样任务训练取得良好效果的

先决条件. Kashiri 等 [147] 针对柔顺关节机器人提出一种新型基于代理的方法, 并运用 Lyapunov 方法

详细证明了系统稳定性、无源性以及系统全局渐近收敛性. 该方法将虚质量 (称为代理) 融入到位置

控制模式中,以区分系统对不同位置误差大小的响应性能,即在正常操作模式下,系统为典型高增益位

置控制模式, 而在较大位置误差时, 系统拥有平滑衰减的响应性能. 同时, 该方法融合了确保系统无源

性的控制器, 以模仿阻尼控制模式, 使得系统在不同情形中具有平滑的运动性能, 提高安全性. 在具备

被动柔顺执行驱动器的空间机械臂上的实验表明, 当任务执行过程中由于通信失效、切换参考训练轨

迹或患者错误操作而导致较大的位置误差时, 所提方法能够获得期望的平滑性能与阻尼响应性能, 并

且保持系统的无源特性, 提高鲁棒性与安全性 [148]. 需要注意的是, 尽管所提方法可以跟踪给定时变

轨迹, 且获得良好的性能, 但是文中稳定性证明仅限于规定的任务, 跟踪时变任务的证明仍需进一步

研究.

为了更好的处理系统不确定性以及提高系统鲁棒性, He 等 [103] 针对具有未知动力学关系的康复

机器人提出自适应神经网络控制方法,估计机器人未知模型,适应机器人与患者之间的交互作用力. 该

方法考虑机器人的全状态反馈控制与输出反馈控制两种情形, 在全状态反馈控制中, 自适应神经网络

用来估计机器人未知模型; 在输出反馈控制中, 设计高增益观测器估计角速度向量, 确保控制性能. 通

过 Lyapunov 稳定性理论与其相关技术, 可得闭环系统所有信号量均为一致最终有界. 通过选择合适

的设计参数, 证得系统的状态将收敛至零点的小邻域范围. 在具有未知动力学模型的康复机器人上的

大量的仿真表明, 所提方法能够以较好的性能跟踪期望轨迹.

为实现更快与更精确的轨迹跟踪控制, Xu 等 [149] 针对一款融合了功能性电刺激功能的脑卒中康

复机器人系统提出了级联控制方案: 首先建立系统动力学模型、人体上肢模型和肌肉动力学; 然后对

人机系统动力学模型进行输入输出线性化; 进而, 利用参数优化迭代学习控制进一步提高系统轨迹跟

踪的精确性; 并给出保证系统稳定性的充分条件. 在康复系统中, 患者运用残余肌力控制机器人, 当肌

力不足时, 通过电刺激相关肌肉以提供助力. 在三维轨迹跟踪脑卒中康复系统中的仿真分析表明, 该

方法能够逐步提高轨迹跟踪精确性, 并且保持单调收敛性能.

4 讨论

近年来, 各种类型的康复机器人层出不穷, 人机交互控制策略对于康复机器人实现临床应用意义

重大. 通过上文的回顾分析, 可以看出, 现有人机交互控制依然存在如下问题:

(1) 目前还不存在一种通用的人机交互控制策略. 针对患者损伤部位及损伤程度采用合适的控制

策略是常规的方案, 但正如前文所述, 现有康复机器人系统的交互控制系统通常缺乏严格的稳定性证

明, 对患者存在潜在的二次伤害风险.

(2) 文中多次提到 “有利于激发患者积极性, 提高康复效果”, 但如何评价机器人辅助训练的康复

效果仍然是一个开放的问题. 由于患者个体情况差异性、损伤部位及损伤程度不同、训练策略的差异

性等, 目前并没有康复机器人训练效果的统一评价标准 [20]. 而且 Jimenez-Fabian 等 [150] 认为我们并

没有足够的信息判别一个控制系统的效果好坏,因而进一步研究康复效果的评价机制对于设计科学的

人机交互控制策略具有重要的价值与意义.

(3)康复机器人集成虚拟现实场景,可增强患者与机器人之间的互动性、娱乐性,使患者身临其境,

激发患者主动参与运动训练的积极性. 例如, 提供由患者自身努力即可完成的游戏任务, 可以使患者

更有成就感, 进而增强康复的信心与决心. 虚拟现实技术将在康复机器人系统研发设计中发挥越来越
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重要的作用.

(4)生物电信号,如表面肌电、脑电与眼电信号,能够直观反应人体主动参与康复训练的意图,非常

适合用于执行主动训练, 但生物电信号为非平稳时变信号, 受生理环境与外界环境因素影响

较大 [44, 151,152], 例如运动伪影、线路干扰 [153,154]、放大器饱和 [155]、白噪声等; 并且具有个体差异

性, 意图识别的可靠性相对较差, 必然影响人机交互系统稳定性. 因而, 要实现生物电信号临床实用化

亟待解决此类问题.

(5) 日益增长的临床试验 [156]、神经生理学理论支撑 [157]、运动学习研究 [158] 表明, 功能性电刺激

是一种很有前景的方法,它可以促进皮质恢复. Dosen等 [52] 首次概念证明低强度刺激电流通过诱发刺

激感觉纤维可抑制震颤. 电刺激信号可刺激相关肌肉收缩与伸张 [124], 若运用电刺激模仿甚至替代中

枢神经系统电脉冲信号的功能,可一定程度帮助患者恢复正常肢体功能,如通过电刺激腓肠肌,进而辅

助踝关节运动, 可获得正常步态行走效果 [135,159∼161]. 目前市面上已有较多类似医疗器械, 但大多没

有实现与表面肌电信号的实时同步功能. 基于电刺激脉冲、肌肉、表面肌电信号构建 “控制器 – 执行

器 – 反馈模块” 完整闭环系统, 进而替代受损的脊髓神经功能, 具有巨大的应用前景与研究价值.
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Abstract The rehabilitation robot is a strongly coupled system. Compliant and safe interaction training envi-

ronment is of great significance to improve the rehabilitation effect on patients. The existing interaction control

methods mainly involve movement intention recognition of the human body and interactive control strategies.

Movement intention recognition of the human body is generally based on bioelectrical signals or interactive

forces/moments, while interactive control strategies include virtual tunnels, impedance control, and functional

electrical stimulation. Stable and safe interaction environment is essential to implement rehabilitation training

smoothly and avoid secondary injuries to patients. This study fully reviews the above issues and analyzes the

existing problems in depth.

Keywords rehabilitation robot, interactive control, surface electromyographic, electroencephalogram, dynamics

model, impedance control, functional electrical stimulation, stability
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