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ＧＡ 优化的 ＲＢＦ 神经网络外骨骼灵敏度放大控制
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摘　 要： 为改善外骨骼机器人灵敏度放大控制（ＳＡＣ）性能，结合遗传算法（ＧＡ）与径向基函数（ＲＢＦ）神经网络建立在线

计算外骨骼机器人的精确动力学模型．用 ＧＡ 优化 ＲＢＦ 神经网络的中心矢量与基宽度，并对 ＲＢＦ 网络的权值实时更新，
在线学习外骨骼机器人动力学模型中的参数矩阵，进一步推导出 ＳＡＣ 控制律．仿真结果表明：ＧＡ 优化后的 ＲＢＦ 网络，可
以在线学习外骨骼的动力学模型，基于该模型的 ＳＡＣ 能够实现精确的人体轨迹跟踪，相比于优化前，人体轨迹跟踪误差

以及人机交互信息会快速减小并收敛到 ０ 的微小邻域内，可实现人机协调运动．
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　 　 穿戴式外骨骼机器人，与人体高度贴合，可增

强人体的力量与耐力，缓解人体疲劳．ＢＬＥＥＸ 下肢

外骨骼机器人是由美国加利福利亚 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 分校

研制的，于 ２００４ 年进行了样机试验．ＢＬＥＥＸ 采用液

压驱动系统，所有传感器安装在外骨骼机器人上，

包括力 ／力矩传感器、位置码盘等，所提出的控制方

法称为灵敏度放大控制（ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌ， ＳＡＣ） ［１－２］ ．在 ＳＡＣ 中，灵敏度被定义为外骨

骼的输出运动信息与人机交互信息之间的关系，所
以如果控制灵敏度在合适范围内，就可以减小人机

交互作用，使外骨骼实现高度跟随人体运动轨迹．
ＳＡＣ 方法是基于模型的控制，其控制效果取决于系

统动态模型的精确程度，而外骨骼机器人是多自由

度的非线性系统，要建立其精确的数学模型非常困



难［３］ ．神经网络在机器人系统的动力学辨识方面得

到了广泛的应用［４－５］ ． 如下肢外骨骼的动力学精确

模型的建立，一是离线的 ＢＰ 网络训练；二是系统

的模式识别．运用 ＢＰ 网络来学习外骨骼的逆模型，
网络的输入层为外骨骼关节的运动参数（角度、角
速度、角加速度），输出为力矩，采用正模型来获取

实验数据，离线学习得到 ＢＰ 网络［６］ ．然而，ＢＰ 网络

每一次学习都需要重新调整权值，收敛速度慢，离
线学习得到的 ＢＰ 网络的泛化能力难以得到保证．
基于外骨骼单腿的三连杆模型，使用最小二乘法，
运用实验手段对外骨骼模型中的参数（如刚度力

矩、摩擦力等）进行了辨识［７］，但是全部过程需要大

量的实验数据，耗时长．
针对外骨骼机器人系统有效地在线学习方法

报道很少，本文设计了一种基于遗传算子（ＧＡ）优
化的径向基函数（ＲＢＦ）网络在线学习方法，获取外

骨骼机器人的动力学模型，并将模型用于 ＳＡＣ 中．

１　 灵敏度放大控制原理

１􀆰 １　 灵敏度放大控制的定义

灵敏度放大控制（ＳＡＣ）是美国 Ｂｅｒｋｌｅｙ 外骨骼

系统（ＢＬＥＥＸ）采用的控制方法，其控制原理如

图 １． 其中， Ｇｈｍ 是人机交互模型，Ｇｅｘｏ 是外骨骼的

动力学模型，Ｔｄ 是外部干扰力矩，包括人施加的人

机作用力以及环境的干扰力，Ｔａ 是外骨骼驱动器施

加的力矩，ｑ ＝ ［ｑ，ｑ̇，ｑ̈］ 为外骨骼的输出轨迹参数．
由图 １ 可得

ｑ ＝ ＴｄＧｈｍ ＋ ＴａＧｅｘｏ ．
定义系统的灵敏度为

Ｓ ＝ ｑ ／ Ｔｄ ．
Ｓ 表示外骨骼的输出轨迹对外在力的感应程度， Ｓ
越大，表示 Ｔｄ 对 ｑ 的影响越大．
　 　 考虑人机交互力矩以及机构的阻尼、摩擦等，
将图 １ 改写为闭环的形式， 如图 ２ 所示，其中，Ｔｈｍ

是人机交互力矩，Ｔａ 是驱动器施加的力矩，α 是放

大系数，Ｇ′ｅｘｏ 是外骨骼的逆动力学模型，ｑｈｍ 人体运

动轨迹，即是外骨骼的目标运动轨迹．一般地，Ｔａ ＝
（１ － α －１）Ｇ′ｅｘｏ，那么可以推导出新的灵敏度为

Ｓｎｅｗ ＝ αＳ， α ＞ １ ．
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图 ２　 ＳＡＣ 闭环控制

１􀆰 ２　 ＳＡＣ 控制律

外骨骼实体机构如图 ３ 所示，每一条腿有两

个主动自由度，踝关节不加驱动，驱动部分由液压

缸完成．不失一般性，外骨骼机器人的动力学方程

可以表示为

Ｍ（ｑ）ｑ¨ ＋ Ｃ（ｑ，ｑ·）ｑ· ＋ Ｇ（ｑ） ＋ Ｄ ＝ Ｔ． （１）
其中：Ｍ（ｑ）∈Ｒ２×２ 是惯性项，Ｃ（ｑ，ｑ̇）∈Ｒ２×２ 是阻

尼与摩擦项，Ｇ（ｑ）∈Ｒ２×１ 是重力项，Ｔ∈Ｒ２×１ 是关

节力矩，Ｄ ∈ Ｒ２×１ 为未建模动力学以及干扰项．

图 ３　 外骨骼机器人模型

　 　 在 ＳＡＣ 中，设计控制律为［８］

Ｔａ ＝ （１ － α －１）（Ｍ（ｑ）ｑ̈ ＋ Ｃ（ｑ，ｑ̇）ｑ̇） ＋ Ｇ（ｑ）． （２）
　 　 在式（１）中， Ｔ ＝ Ｔａ ＋ Ｔｈｍ， 可得

Ｔｈｍ ＝ α －１（Ｍ（ｑ） ｑ̈ ＋ Ｃ（ｑ，ｑ̇） ｑ̇） ． （３）
式（３）表明， α 越大，Ｔｈｍ 越小，即是灵敏度增大了，
人机交互力矩就会减小，外骨骼的跟随性就会

越好．

２　 ＧＡ 优化 ＲＢＦ
ＲＢＦ 的性能很大程度上取决于中心矢量、基

宽度参数以及权值，用 ＧＡ 优化 ＲＢＦ 结构能够获

得较好的性能［９－１１］ ．本文权值由设定的算法进行

在线更新，在已知输入值范围的条件下，用 ＧＡ 优

化出 ＲＢＦ 网络最佳的中心矢量与基宽度．
ＧＡ 优化 ＲＢＦ 网络流程见图 ４．

·７２·第 ７ 期 龙亿， 等： ＧＡ 优化的 ＲＢＦ 神经网络外骨骼灵敏度放大控制



将最佳个体赋予
下一代

重新排序

变异

交叉

选择

适应度值计算

结束

输出RBF最佳基
宽度与中心矢量

k＞G

初始化种群E

设定RBF基宽度、中心
矢量的范围

初始化进化代数、种群规模、
编码长度

开始

Y
N

重
复
迭
代
G
次

图 ４　 ＧＡ 优化 ＲＢＦ 网络的基本流程

　 　 设定进化代为 Ｇ ＝ ２５０，种群规模为 ３０，编码

长度为 １０．要设计的 ＲＢＦ 网络是用来学习外骨骼

动力学方程中的矩阵 Ｍ（ｑ）、Ｃ（ｑ，ｑ̇） 以及Ｇ（ｑ），
分别通过 ＧＡ 获得相应的中心矢量

ｃＭ ∈ Ｒ２×Ｎ， ｃＣ ∈ Ｒ４×Ｎ， ｃＧ ∈ Ｒ２×Ｎ ． （４）
式中： ｃＭ、ｃＣ、ｃＧ 为中心矢量，Ｎ 为隐含层节点数．
基宽度可以由下面的经验式获得：

ｂＭ ＝ ｃＭｍａｘ ／ ２·Ｎ，ｂＣ ＝ ｃＣｍａｘ ／ ２·Ｎ，ｂＧ ＝ ｃＧｍａｘ ／ ２·Ｎ．
式中： ｂＭ、ｂＣ、ｂＧ 为基宽度，ｃＭｍａｘ，ｃＣｍａｘ，ｃＧｍａｘ 为中

心矢量元素的最大间隔． 进行 ＧＡ 优化，得到优化

后的 ＲＢＦ 网络的基宽度与中心矢量． 对学习

Ｍ（ｑ） 的 ＲＢＦ 网络，ＧＡ 优化 ＲＢＦ 网络的结果如

图 ５，迭代到 ２０ 代左右即可获得最佳个体．
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图 ５　 ＧＡ 优化中心矢量与基宽度的收敛过程

３　 ＲＢＦ 在线学习外骨骼动力学模型

外骨骼机器人系统由于其高度的非线性以及

外部环境的影响，很难求得精确的动力学模型，借
助神经网络的学习能力，构造一种在线学习的

ＲＢＦ 网络，可获取更为准确的动力学方程．本文提

出了 ＲＢＦ 网络在线学习外骨骼动力学模型（１）中
的矩阵 Ｍ（ｑ）、Ｃ（ｑ，ｑ̇） 以及 Ｇ（ｑ） ． 在 ＲＢＦ 的结

构中， 输入向量为 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］，映射到隐

含层采用高斯径向基函数

　 Ｈｊ ＝ ｅｘｐ（ － ‖Ｘ － ｃｊ‖２ ／ （２ｂ２
ｊ ））， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ．

式中：Ｎ为隐含层节点数，Ｈｊ 为 ｊｔｈ节点隐含层的输

出，ｂｊ 为 ｊｔｈ 节点的基宽度，ｃｊ 为 ｊｔｈ 节点中心矢量．
外骨骼的动力学模型中，矩阵Ｍ（ｑ）、Ｃ（ｑ，ｑ̇）以

及 Ｇ（ｑ） 是关于关节角度、 角速度的矩阵． 对于

Ｍ（ｑ）、Ｃ（ｑ，ｑ̇）以及Ｇ（ｑ），基于（４）中的中心矢量与

基宽度，输入矢量分别为关节角度与角速度的组合，
通过高斯径向基函数，可以得到隐含层的输出为

　

ＨＭ（ ｊ） ＝ ｅｘｐ ( －
‖ＸＭｊ（ ｔ） － ｃＭ（ ｊ）‖２

２（ｂＭ（ ｊ）） ２ )，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ；

ＨＣ（ ｊ） ＝ ｅｘｐ ( －
‖ＸＣｊ（ ｔ） － ｃＣ（ ｊ）‖２

２（ｂＣ（ ｊ）） ２ )，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ；

ＨＧ（ ｊ） ＝ ｅｘｐ ( －
‖ＸＧｊ（ ｔ） － ｃＧ（ ｊ）‖２

２（ｂＧ（ ｊ）） ２ )，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ．
其中，输入矢量分别为

ＸＭｊ（ ｔ） ＝ ［ｑ１（ ｔ），ｑ２（ ｔ）］ Ｔ，
ＸＣｊ（ ｔ） ＝ ［ｑ１（ ｔ），ｑ２（ ｔ），ｑ̇１（ ｔ），ｑ̇２（ ｔ）］ Ｔ，

ＸＧｊ（ ｔ） ＝ ［ｑ１（ ｔ），ｑ２（ ｔ）］ Ｔ ．
式中： ｂＭ（ｊ）、ｂＣ（ｊ）、ｂＧ（ｊ） 分别为 ｊｔｈ 节点的基宽度，
ｃＭ（ｊ）、ｃＣ（ｊ）、ｃＧ（ｊ）分别为 ｊｔｈ节点的中心矢量，ｔ是时

间变量，学习过程如图 ６，输入是关节的角度（角速

度），经过隐含层的映射，然后与当前时刻的权值相

乘，加和后即可得矩阵 􀮃Ｍ（ｑ）（􀭹Ｃ（ｑ，ｑ̇），􀭾Ｇ（ｑ）） 输出

的元素，每个时刻对权值进行在线更新．
　 　 设外骨骼跟随人体轨迹的角度、角速度、角加

速度误差为

ｅ（ ｔ） ＝ ｑｈ（ ｔ） － ｑ（ ｔ）， ｅ̇（ ｔ） ＝ ｑ̇ｈ（ ｔ） － ｑ̇（ ｔ），
ｅ̈（ ｔ） ＝ ｑ̈ｈ（ ｔ） － ｑ̈（ ｔ） ．

式中： ｑｈ（ ｔ） 是人体轨迹，ｑ（ ｔ） 是外骨骼轨迹，定
义 ｓ（ ｔ） ＝ ｅ̇（ ｔ） ＋ λｅ（ ｔ），其中，λ 是正常数，定义等

效速度与等效加速度为

ｑ̇ｒ（ ｔ） ＝ ｑ̇ｈ（ ｔ） ＋ κｅ（ ｔ）， ｑ̈ｒ（ ｔ） ＝ ｑ̈ｈ（ ｔ） ＋ κ ｅ̇（ ｔ） ．
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式中： κ 是正常数．权值的更新是根据实际的轨迹

误差以及误差变化率构造的， 权值更新的表达式

如下［１２－１３］：
ＷＭ（ ｊ） ＝ ＷＭ－１（ ｊ） ＋ η·ＨＭ（ ｊ）·ｑ̈ｒ（ ｔ）·ｓ（ ｔ），
ＷＣ（ｊ） ＝ ＷＣ－１（ｊ） ＋ η·ＨＣ（ｊ）·［ｑ̈ｒ（ｔ）， ｑ̇ｒ（ｔ）］·ｓ（ｔ），
ＷＧ（ ｊ） ＝ ＷＧ －１（ ｊ） ＋ η·ＨＧ（ ｊ）·ｓ（ ｔ） ．
式中：ＷＭ －１（ｊ）、ＷＣ －１（ｊ）、ＷＧ －１（ｊ） 为初始权值矩阵，
ＷＭ（ｊ）、ＷＣ（ｊ）、ＷＧ（ｊ） 是更新后的权值矩阵，η 是学

习速率． 经过 ＲＢＦ 网络学习后，网络的输出为

Ｍ^ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ＨＭ（ ｊ）ＷＭ（ ｊ）， Ｃ^ ＝ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ＨＣ（ ｊ）ＷＣ（ ｊ），

Ｇ^ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ＨＧ（ ｊ）ＷＧ（ ｊ） ．

所以，控制律（２）改写为

Ｔａ ＝ （１ － α －１）（Ｍ^（ｑ） ｑ̈ ＋ Ｃ^（ｑ，ｑ̇） ｑ̇） ＋ Ｇ^（ｑ） ．
（５）

WMn(t)

M(q(t))
~

WM2(t)
WM1(t)

……

q2(t)q1(t)

输出层

权值更新

隐含层

输入层

图 ６　 ＲＢＦ 在线学习动力学模型的 Ｍ（ｑ）矩阵

　 　 控制框图如图 ７ 所示．

权值更新 RBF学习

SAC Gexo

qexo

Ghm

dv/dt

- +
qhm

+ +

T(t)Ta(t)

Thm

qr,qr,s....

M(q(t)),C(q(t),q(t)),G(q(t))~ ~ ~.

图 ７　 在线学习动力学方程的 ＳＡＣ 控制框图

４　 Ｍａｔｌａｂ 仿真结果

图 ３ 所示的外骨骼主动自由度包括髋关节、膝
关节，踝关节为被动自由度．根据临床步态实验［１４］，
一个步态周期内髋关节、膝关节的轨迹如图 ８，将
获得的离散点拟合为时间 ｔ 的（周期为２ ｓ）方程：

　

ｑｋｎｅｅ ＝ ４０􀆰 ９３ｃｏｓ（１􀆰 ０４ｔ － ０􀆰 ２０８ ２） ＋
　 　 １５６􀆰 ８ｃｏｓ（５􀆰 ８１９ｔ － ０􀆰 ０４６ ７） ＋
　 　 ８２􀆰 ２５ｃｏｓ（７􀆰 ４９１ｔ － ４􀆰 １３２），
ｑｈｉｐ ＝ ３􀆰 ８４８ｃｏｓ（０􀆰 ３２９ ７ｔ ＋ ２􀆰 １３８） ＋
　 　 ７１􀆰 ８５ｃｏｓ（３􀆰 ４８６ｔ － １􀆰 ８７７） ＋
　 　 ４１􀆰 ０１ｃｏｓ（４􀆰 ６７５ｔ － ０􀆰 ２９８ ８） ．
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图 ８　 人体临床步态髋关节、膝关节运动轨迹

　 　 取采样周期为 Ｔｓ ＝ ０􀆰 ００１ ｓ， ０ ≤ ｔ≤２， 应用

控制律（５），控制外骨骼机器人跟踪（６）所示的曲

线，得到的跟随效果如图 ９．图 ９ 表明，外骨骼的关

节轨迹与人体的行走轨迹基本吻合，实现了高度

地跟随．跟随的误差曲线如图 １０，可以看出，误差

在 ０ 的小邻域内变化，基本能够收敛到 ０．为了说

明 ＧＡ 对 ＲＢＦ 网络的作用，常规的 ＲＢＦ 与优化后

的 ＲＢＦ 比较结果如图 １１、１２ 所示．优化后的 ＲＢＦ
网络跟踪误差更小，优化后的 ＲＢＦ 网络 ＳＡＣ 控制

使得人机交互信息基本稳定地保持在 ０ 的小邻域

内，人机交互信息的减小，表明了外骨骼能够高度

跟随人体的运动轨迹．
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图 ９　 ＲＢＦ 在线学习 ＳＡＣ 的人体轨迹跟踪
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图 １０　 ＲＢＦ 在线学习 ＳＡＣ 的轨迹跟踪误差
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图 １１　 人体轨迹跟踪误差对比曲线
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图 １２　 人机交互力矩对比曲线

５　 结　 论

１）利用 ＧＡ 优化出满足适应度函数要求的

ＲＢＦ 神经网络最佳中心矢量与基宽度，能够一定

程度上改善 ＲＢＦ 网络的映射能力．
２）设定的在线 ＲＢＦ 学习过程只作权值的更

新，通过设定的算法在线计算外骨骼机器人的动

力学模型．
３）ＧＡ 优化的 ＲＢＦ 网络与没有优化的 ＲＢＦ

网络的 ＳＡＣ 控制比较表明，ＧＡ 优化的 ＲＢＦ 网络

在跟随人体运动轨迹时有较高的精度以及较小的

人机交互力矩．
４）基于 ＧＡ 优化的 ＲＢＦ 网络学习外骨骼动

力学模型的方法是可行的，实现 ＳＡＣ 控制方法精

确控制，但实际应用需要试验验证．
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