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摘要:功能性电刺激(FES)是一种临床上常用的康复技术,但目前基于FES的康复设备需要由康复医师根据经验
控制,控制精度难以保证. 本文使用参数递推辨识方法建立上肢肌骨系统的Hammerstein模型,进而提出了基于数据
驱动Hammerstein模型的最优迭代学习控制方法. 首先,分别使用神经网络(NN)、传递函数表示肌肉收缩过程中的
招募曲线(IRC)与线性激活动态(LAD),建立预训练数据集并对模型参数进行递推辨识,从而建立上肢肌骨系统的
改进Hammerstein模型;然后,根据模型的 IRC与LAD分别设计NN非线性控制器与参数最优迭代学习控制器
(POILC),得到NN与POILC串联控制器(NPOILC);最后,搭建上肢康复系统实验平台,招募5位受试者对所提出的方
法进行实验验证. 实验结果表明: 相较于传统的PD型迭代学习控制器和多项式与POILC串联控制器,本文提出
的NPOILC最终迭代的均方根误差分别由8.02◦与9.74◦降低至4.87◦,分别下降了39.3%与50.0%;收敛迭代数分别由
平均5.0次与4.3次减至3.4次,分别下降了32.0%与20.9%. 实验结果验证了本文方法的有效性,实现了上肢康复系统
的建模与控制,且具有较高的控制精度与较快的收敛速度.
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Abstract: Functional electrical stimulation (FES) is a widely used rehabilitation technique clinically. However, currently
FES-based devices require control by rehabilitation physicians based on their experience, making it difficult to guarantee
control accuracy. To solve this problem, this paper employs a recursive identification method of parameters to establish
a Hammerstein model of the upper limb musculoskeletal system. And then, an optimal iterative learning control method
based on this model is proposed. Initially, the neural network (NN) and a transfer function are used to represent the isometric
recruitment curve (IRC) and linear activation dynamics (LAD) of muscles, respectively. A pre-trained dataset is established
and the model parameters are recursively identified based on the dataset, establishing an improved Hammerstein model for
the upper limb musculoskeletal system. Subsequently, a NN controller and a parameter optimal iterative learning controller
(POILC) are designed based on the IRC and LAD of the model, respectively, resulting in the NN-POILC cascaded controller
(NPOILC). Finally, an experimental platform is built, and five subjects are recruited to verify the proposed methods. The
experimental results show that compared with PD-ILC and the Polynomial-POILC, the proposed NPOILC reduces the
RMS error of the final iterations from 8.02◦ and 9.74◦ to 4.87◦, marking a reduction of 39.3% and 50.0%, respectively.
The experimental results verify the effectiveness of the method proposed in this paper, achieving modeling and control of
the upper limb rehabilitation system, with higher control accuracy and faster convergence rate.
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1 引引引言言言

脑卒中是指因脑血管病变引起的脑部缺血或出血

的病症,也被称为中风. 这种疾病可能导致脑部受损,
从而影响正常的语言、视力、肢体运动等功能,甚至导
致永久的残疾或死亡. 2019年全球范围内脑卒中的新
发病例为1220万例,现有病例1.01亿例,是世界第3大
死亡和残疾原因[1]. 卒中6个月后,只有18%的脑卒中
幸存者恢复了完全运动功能[2]. 运动康复治疗方法主
要包括上肢和下肢的康复训练. 相较于下肢的行走功
能,上肢的运动更为复杂,运动功能的恢复较下肢也
更为缓慢和困难.上肢主要承担复杂、精细、灵巧的动
作,在日常生活中起着重要作用. 帮助庞大的上肢肢
体运动障碍患者群体重建运动功能具有重要意义.

功能性电刺激 (functional electrical stimulation, F-
ES)是治疗脑卒中患者肢体功能障碍的重要康复技术
之一[3]. FES通过一定强度的低频脉冲电信号刺激一
组或多组肌肉,诱发肌肉运动,产生功能性运动(如伸
手、抓握、托举等)[4],以达到改善或恢复被刺激肌肉
或肌群功能的目的. 实验和临床治疗均证实, FES不仅
可以促进主动运动、缓解肌肉痉挛、防止肌肉萎缩[5],
还可以促进大脑运动功能区神经元的重塑,最终达到
康复治疗目的[6].

目前基于FES的康复设备大多采用开环控制,刺
激强度依赖康复师的经验,控制精度难以保证. 迭代
学习控制 (iterative learning control, ILC)是一种利用
历史迭代的跟踪误差和控制信号提高当前迭代控制

性能的控制方法. 对于FES康复系统, ILC能充分利用
患者重复进行训练产生的数据,是一种理想的控制方
法. 目前,已有许多 ILC方法应用于FES的控制中,例
如Zhang等人[7]使用自适应网络模糊推理系统建立膝

关节的关节肌肉模型,并使用无模型的PID-ILC对施
加于股四头肌的FES进行控制; Zhang等人[8]提出了

一种集成肌肉骨骼模型的迭代学习控制策略,利用肌
骨模型确定合适的初始控制信号,加速了控制器的收
敛; Huo等人[9]将患者的自主意愿视为输入干扰,针对
上肢康复系统建立了一个简化线性名义模型,并基于
该模型设计了一种变增益梯度ILC方法;肌肉疲劳导
致的模型精度下降会影响 ILC的控制精度, Zhao等
人[10]通过在ILC中加入遗忘因子,减少了历史迭代中
失配模型对当前控制的影响; Sa-e等人[11]通过将表面

肌电信号引入ILC的设计,研究了有患者自主意愿情
况下的范数最优迭代学习控制方法.

上述控制方法中,无模型的ILC控制方法虽然不需
要系统的先验知识,但收敛速度往往较慢[12]. 较慢的
收敛速度使得有效的康复训练次数减少,不利于患者
的恢复,且多次电刺激易引发肌肉疲劳,进一步影响
控制精度.基于模型的ILC往往控制精度更高,但却很

少被用于临床实践,主要原因是上肢电刺激肌骨模型
非线性较强. 肌肉不仅会受到痉挛和疲劳等时变影响,
还对生理条件(包括皮肤阻抗、温度、湿度和电极放
置)高度敏感,导致难以获得可靠的生物力学模型.

常用的肌肉模型有Hammerstein模型[13]和Hill模
型[14],二者均为经验模型. 相较于Hill模型,前者是一
种模块化的模型,结构简单,能有效地反映非线性动
态系统,常被用于FES的控制中[9, 11]. Hammerstein模
型的结构如图1所示. 这个模型由静态非线性曲线和
动态线性子模型串联而成. 代表肌肉纤维募集特性的
静态非线性曲线被称为等距招募曲线(isometric recru-
itment curve, IRC).线性激活动态(linear activation dy-
namics, LAD)表示肌肉的收缩动态特性. 常见的IRC
参数化表示有饱和增益块、样条函数、分段线性函

数、神经网络等.

IRC LAD

 ∙  ∙

图 1 Hammerstein模型的结构

Fig. 1 Structure of Hammerstein model

Hammerstein模型的参数通常根据输入输出数据
进行辨识,其中的困难是非线性和线性部分之间的中
间信号难以获得. 解决这一问题的思路主要分为递推
方法与非递推方法[15]. 递推方法先辨识模型的某一部
分(非线性或线性),利用辨识出的部分估计中间信号,
然后利用估计的中间信号辨识另一部分,经过反复递
推得到令人满意的Hammerstein模型. 非递推方法先
辨识出系统的整体参数,再采用奇异值分解等方法将
参数分离. 非递推方法克服了递推方法有时无法收敛
的问题,但可能导致过参数化.

现有方法通常采用多项式函数或S型募集函数表
示IRC[11],这些方法可以保证IRC的单调性,以便后续
进行线性化处理,但这种方法建立的模型不具有泛化
能力,无法预测不同患者上肢肌骨系统的个体差异.
神经网络 (neural network, NN)可以在系统内部具体
结构和参数均未知的情况下,仅通过输入输出数据拟
合复杂的非线性关系,对于IRC是一种理想的非线性
映射. 目前已有的研究结果显示[16],仅使用在线数据
对NN进行训练得到的IRC泛化能力较差,且收敛速度
慢,且无法应对肌肉疲劳导致的时变性.

针对这些问题,本文建立了用于NN预训练的数据
集. 该数据集由大量经过设计的输入数据 (电刺激水
平)及其对应的输出数据(肘关节屈曲角度)组成. 由于
输入数据的数据量过大,难以通过人体获得对应的输
出数据,使用Freeman等人[17]提出的上肢肌骨系统仿

真模型代替患者的上肢产生对应的训练输出数据. 使
用预训练数据集对Hammerstein模型的参数进行辨识.
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上肢肌骨系统仿真模型包含2个健康受试者和2个脑
卒中患者的模型参数,经过预训练的NN具有较强的
泛化能力,对不同患者进行在线建模时,具有较快的
收敛速度和较高的建模精度.

根据所建模型的LAD设计参数最优迭代学习控制
(parameter-optimal ILC, POILC).为了消除 IRC部分
非线性的影响,即线性化Hammerstein模型,本文使用
预训练数据集训练了一个IRC特性的逆NN,并将之串
联在POILC之后,得到NN-POILC串联控制器 (NN-
POILC cascaded controller, NPOILC).在每一次迭代
中,在线更新Hammerstein模型与NPOILC非线性控
制器,提高本文方法对肌肉特性的变化和外界扰动的
鲁棒性. 使用MATLAB对本文提出的建模及控制方法
进行仿真验证. 搭建实验平台,对所提出的方法进行
实验验证,并分析建模误差、控制误差、收敛速度等性
能.

本文的主要贡献如下:

1)提出了一种改进的Hammerstein模型参数辨识
方法,其中IRC部分使用NN逼近,使用最小二乘法辨
识LAD部分传递函数的参数. 为了提高NN的泛化能
力和在线训练收敛速度,对模型进行预训练,并在后
续控制过程中使用在线数据对模型进行更新;

2)基于Hammerstein模型的LAD部分设计POILC.
为消除模型IRC部分的影响,使用预训练数据集训练
了逆IRC特性的NN控制器,该控制器同样使用在线数
据进行更新,以应对上肢肌骨系统的时变性. 将NN控
制器与POILC串联,从而构建NPOILC控制方法. 该
方法能有效应对肌肉特性随时间的变化和外界扰动.

全文内容安排如下: 第2节针对上肢肌骨系统提出
基于NN的Hammerstein模型的递推辨识方法;第3节
介绍了根据所辨识模型设计的NPOILC;第4节对建模
与控制方法进行了仿真,并在上肢康复系统实验平台
中开展了实验,验证了所提出方法的有效性;最后,第
5节对本文进行总结并给出结论与展望.

2 系系系统统统描描描述述述

本节介绍了上肢肌骨系统的Hammerstein模型,并
给出了模型参数的递推辨识方法.

2.1 上上上肢肢肢肌肌肌骨骨骨系系系统统统的的的Hammerstein模模模型型型
上肢肌骨系统的Hammerstein模型,如图 1所示,

由静态非线性函数与动态线性子模型串联而成. 模型
可以表示为 {

y(t) = G(w(t)),

w(t) = f(u(t)),
(1)

其中: u(t), w(t), y(t) ∈ R1分别为第 t个采样时刻模

型的输入(电刺激水平)、线性子系统的输入以及模型
的输出(肘关节屈曲角度); t = 0, 1, · · · , T ,其中T ∈

N1为一次迭代的采样数; G(·)为表示肌肉收缩动力学
的LAD; f(·)为代表肌肉纤维募集的IRC.

LAD的单输入单输出线性子模型G(·)的形式为

y(t) = −
na∑
i=1

aiy(t− i) +
nb∑
j=0

bjw(t− j), (2)

其中: ai(i=1, 2, · · · , na), bj(j=0, 1, · · · , nb) ∈ R1

为模型参数; na, nb ∈ N1是模型的阶数,且na > nb.

本文选择使用包含1层隐藏层的NN(记为NN1)作
为IRC的静态非线性函数. 于是IRC的非线性函数f(·)
可以表示为

w(t) =
M∑

m=1

ωmg(
L∑

l=1

ηl,mul(t) + βm) + β1, (3)

其中: ul(t)(l=1, 2, · · · , L)∈R1为NN1的第l个输入,
具体结构如图2所示; Z−1表示单位时延; ηl,m(m =

1, 2, · · · ,M) ∈ R1是第l个输入层神经元到第m个隐

藏层神经元的权重; βm, ωm ∈ R1分别是第m个隐藏

层神经元的偏置、第m个隐藏层神经元与输出层神经

元的权重; β1为输出层神经元的偏置; g(·)为激活函
数,选择使用Sigmoid函数.

 
1
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图 2 神经网络NN1的输入

Fig. 2 Input of NN1

2.2 数数数据据据驱驱驱动动动建建建模模模方方方法法法

确定了Hammerstein模型的具体形式,建模问题则
转化为一个参数辨识的问题:对于肌肉模型(1),其中:
G(·)的待辨识参数为θ, f(·)的待辨识参数为ψ,给定
一组输入输出数据{ũ, ỹ},寻找解θ̂与ψ̂使得

(θ̂, ψ̂) = argmin
θ,ψ

∥ỹ −G(f(ũ,ψ),θ)∥. (4)

辨识模型参数的一个困难是静态非线性和动态线

性子模型之间的中间信号难以获得. 解决这个问题的
一个思路为递推辨识. 首先,辨识模型的某一部分(非
线性或线性),利用辨识出的部分估计中间信号,然后
利用估计的中间信号辨识另一部分,经过反复递推得
到建模精度达到期望精度的Hammerstein模型. 由于
IRC部分使用NN进行拟合,为了降低NN的随机性对
LAD动态模型的影响,先对LAD进行辨识. 首次辨识
时,假定IRC为常量α,根据式(1)可得

w̃(t) = f(ũ(t)) = αũ(t). (5)

LAD是一个线性模型,使用成熟的线性系统辨识
方法最小二乘法即可.辨识得到的LAD线性子模型为

y(t) = G(w(t), θ̂), (6)



588 控 制 理 论 与 应 用 第 43卷

其中θ̂为θ的估计值.

根据输出数据ỹ(t)与θ̂可以得到LAD输入的估计
为

ŵ(t) = G−1(ỹ(t), θ̂), (7)

其中G−1(·)为LAD模型的逆模型. 将系统输入 ũ(t)

与 IRC的估计输出 (即LAD输入的估计ŵ(t))作为一
组输入输出数据对拟合 IRC部分的NN(3)进行训练.
本文采用反向传播的方法训练NN.训练后的NN为

w(t) = f(u(t), ψ̂), (8)

其中ψ̂为IRC参数ψ的估计.

使用另一组输入输出数据{ũ0, ỹ0}对建模精度进
行测试.根据输入数据ũ0(t),通过式(6)(8)可以得到模
型输出ŷ0(t). 记模型输出误差em(t) ∈ R1为

em(t) := ỹ0(t)− ŷ0(t), (9)

模型输出的均方误差(mean square error, MSE)为

eMSE =
1

T

T∑
t=1

e2m(t). (10)

当eMSE 6 ϵ时(ϵ为一个较小的正常数,代表建模
精度),达到期望建模精度.否则,使用根据 ũ(t)与式

(8)更新的 w̃(t)代替式 (5),重复式 (6)–(8)的过程,对
Hammerstein模型进行递推辨识,直到达到足够的模
型精度.表1总结了上述数据驱动迭代建模过程.

表 1 Hammerstein模型数据驱动迭代建模算法
Table 1 Data-driven iterative modeling algorithm for

Hammerstein model

输入: 训练数据{ũ, ỹ};测试数据{ũ0, ỹ0};
IRC预设常量α;期望精度ϵ

输出:模型参数ψ̂, θ̂

1 根据最小二乘法估计LAD参数θ̂
2 使用式(6)估计IRC的输出ŵ
3 使用ũ与ŵ训练NN1(3),得到IRC参数ψ̂
4 使用ũ0对模型进行测试,并根据式(8)–(9)计算模型
精度的量化指标eMSE

5 while (eMSE > ϵ) do
6 根据ũ与式(7)更新ŵ
7 重复步骤1–4
8 end
9 return模型参数ψ̂, θ̂

本文使用4输入1输出的神经网络NN1表示IRC部
分,其隐藏层包含6个神经元,训练集、验证集与测试
集的比例为 7:1.5:1.5. 用包含两个极点的二阶系统表
示LAD部分的线性系统.

为了使NN具有较强的泛化能力,以正弦函数、三
角波函数、高斯曲线隶属函数等作为基函数设计1500
组不同参数(幅值、相位等)的预训练输入信号ũ,并使

用Freeman等人[17]提出的上肢模型代替患者的上肢

产生预训练输出数据ỹ. 使用预训练数据集对Hamm-
erstein模型进行预训练,并在后续的迭代学习控制中
使用每一次迭代产生的在线数据对IRC部分进行训
练,以应对上肢肌骨系统的时变性.

3 NPOILC控控控制制制方方方法法法
对于具有重复运动性质的被控对象, ILC是一种理

想的控制方法. 基于优化的迭代学习控制能够通过建
立合适的性能指标函数得到最优的控制输入,从而避
免迭代域上不理想的瞬态行为.当模型精度足够时,
还可以使误差快速地单调收敛.

3.1 POILC
模型(1)中线性部分改写为状态空间模型的形式,

即{
x(t+ 1) = Ax(t) +Bw(t), x(0) = x0,

y(t) = Cx(t),
(11)

其中: x(t) ∈ Rna为状态; A ∈ Rna×na , B ∈ Rna×1,
C ∈ R1×na为系统参数矩阵;在不失一般性的情况下
可以假设x0 = 0. 模型(11)可以写为提升形式,即

yk = Gewk, (12)

其中: 提升形式对象模型Ge ∈ RT×T为

Ge =


CB 0 · · · 0

CAB CB · · · 0

CA2B CAB · · · 0
...

...
...

CAT−1B CAT−2B · · · CB

; (13)

wk,yk ∈ RT分别为第k ∈ N1次迭代中提升形式的输

入输出超向量,具体形式为wk := [wk(0) wk(1) · · ·
wk(T − 1)]T, yk := [yk(1) yk(2) · · · yk(T )]

T.

POILC第k + 1次迭代的参数最优控制更新律为

pk+1 = pk +
eTkGeek
eTkG

T
e Geek

ek, (14)

其中pk,ek ∈ RT分别为第 k次迭代的控制信号和输

出与期望的误差信号,具体为pk :=[pk(0) pk(1) · · ·
pk(T − 1)]T, ek := [ek(1) ek(2) · · · ek(T )]

T.

本节介绍的POILC的误差范数单调收敛性已得到
详细证明[18],故在此省略.

3.2 NN非非非线线线性性性控控控制制制器器器
POILC根据Hammerstein模型中LAD部分G(·)设

计,没有考虑IRC部分f(·)产生的影响.模型与控制方
法的失配将导致误差沿迭代轴收敛速度变慢,无法保
证单调收敛甚至发散.为了解决这一问题,需要设计
一个非线性控制器g(·),来消除IRC部分的影响.令

uk+1 = g(pk+1), (15)
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其中uk+1 ∈ RT为非线性控制器的输出,具体形式为

uk+1 := [uk+1(0) uk+1(1) · · · uk+1(T − 1)]T,从

而使得IRC部分的输出为

wk+1 = f(uk+1) = f(g(pk+1)) ≈ pk+1, (16)

这样可以尽可能消除IRC的影响,将系统线性化.

本文式(15)中的g(·)采用另一个NN(记为NN2)进
行拟合. NN2的结构与NN1相同,其训练所用的输入
输出数据分别为表1中最后一次建模时训练NN1所用
的输出ŵ与输入ũ.

本文所提出的建模与控制方法NPOILC的总体框
架如图3所示.

1

1 1

1

1

1

1 1

1

1
ˆ

图 3 建模与控制方法的总体框架

Fig. 3 Structure of modeling and control strategy

4 仿仿仿真真真与与与实实实验验验

4.1 建建建模模模及及及仿仿仿真真真实实实验验验

根据第2.2小节中的参数递推辨识方法,使用数据
集{ũ, ỹ}对上肢肌骨系统进行建模. 使用高斯曲线隶
属函数作为测试输入数据ũ0,对建模精度进行测试.
为了验证建模算法的可靠性,重复10次上述建模过程,
结果如表2所示.

表 2 模型的输出MSE与建模所需递推次数
Table 2 Output MSE of the model and number of recur-

sions for modeling

样本 eMSE × 10−4 迭代次数

1 9.43 1
2 4.68 1
3 5.32 3
4 9.97 14
5 9.62 10
6 3.62 1
7 8.67 1
8 9.00 1
9 9.27 1

10 8.41 2

由表2可以看出, 10次建模试验中大多数情况可以
在1次迭代后达到理想的精度.由于ϵ设置为1×10−3,
eMSE多集中在9×10−4附近,若继续进行递推,模型精
度可以继续提高,但这样会带来较大的计算负担,且
NN可能过拟合.以第5, 6组为例,其eMSE的20次迭代
变化分别如图4–5所示,其中红色叉号标记表示建模
结果第1次达到理想精度.

图6为建模输出.图中黄色实线为表2中第6组所建
模型的输出, eMSE为3.62×10−4. 作为对照,使用 5阶
多项式作为Hammerstein模型的IRC部分,线性部分仍
为包含两个极点的二阶模型,图 6中红色点划线即为

该模型的输出, eMSE为5.08×10−4. 根据图6及eMSE

可知,相较于使用多项式作为IRC部分,基于NN的
Hammerstein模型拥有更好的建模精度.

0 5 10 15 20

1
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3

M
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E
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0.000 961 57

图 4 第5组建模的MSE

Fig. 4 MSE of the 5th model
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图 5 第6组建模的MSE

Fig. 5 MSE of the 6th model
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模型数据
IRC为多项式的Hammerstein模型
IRC为神经网络的Hammerstein模型
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 / s

图 6 模型输出

Fig. 6 Output of the model

使用受试者的在线数据对模型进行在线更新后的

建模结果如图7所示. 通过对图6与图7预训练后的模
型和在线训练的模型输出进行对比,可以看到虽然预
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训练模型与受试者实际输出有误差,使用在线数据对
预训练模型更新后,模型具有较高的精度.而使用多
项式作为IRC的模型,使用在线数据建模时则无法较
好地拟合模型的输出.
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模型数据
IRC为多项式的Hammerstein模型
IRC为神经网络的Hammerstein模型

图 7 使用在线数据更新后的模型输出

Fig. 7 Output of the model updated with online data

4.2 控控控制制制方方方法法法仿仿仿真真真验验验证证证

建立系统模型后,根据第3.1, 3.2小节中的方法设
计控制器 (14)–(15),得到第 k + 1次迭代的控制信号

uk+1. 初始的控制信号u1选择高斯曲线隶属函数. 将
控制信号施加于Freeman等人[17]提出的上肢肌骨运

动模型,得到肘关节屈曲角度的仿真输出yk+1.

为了对比模型对控制器设计的影响,设计第4.1小
节对照组中拟合IRC部分的多项式的逆函数控制器,
并串联在POILC之后,得到多项式–POILC串联控制
器(polynomial-POILC cascaded controller, PPOILC).
无模型的 PD型 ILC(PD-type ILC, PDILC)与PPOILC
作为对照组(其参数选为kp = 12, kd = 550),本文提
出的NPOILC作为实验组,进行仿真实验.

NPOILC的前10次迭代的输出如图8所示,虚线为
肘关节期望输出角度,实线为仿真系统的输出.图9为
每次迭代的MSE,可以直观地展示控制器的收敛性能.
相较于PDILC,在NPOILC的控制下,系统的输出均方
误差MSE在前 5次迭代内快速单调下降并收敛,最大
误差为0.035 6 rad,即2.039 7◦. 对于两种使用不同模
型的POILC, NPOILC的收敛速度更快,且最终迭代的
MSE更小;而PPOILC由于使用多项式进行拟合,在第
2次迭代时控制量会产生较大的变化,进而导致较大
的误差,并且有发散的趋势.
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图 8 系统前10次迭代的输出

Fig. 8 Output of the system during the first 10 iterations
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图 9 PDILC, PPOILC和NPOILC的输出MSE

Fig. 9 MSE of PDILC, PPOILC and NPOILC

为了测试控制方法的泛化能力,使用不同的期望
轨迹(改变幅值的高斯曲线隶属函数、正弦函数)对 3
种控制器进行测试, NPOILC的输出及对应的MSE分
别如图10–13所示. 从图11–13可以看出,对于不同期
望轨迹,相较于PDILC, NPOILC均能快速收敛,而P-
POILC在迭代域上出现不理想的瞬态行为.
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图 10 改变期望轨迹幅值时系统前10次迭代的输出

Fig. 10 Output of the system during the first 10 iterations
when altering the amplitude of the desired trajectory
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图 11 改变期望轨迹幅值时不同控制器的输出MSE

Fig. 11 MSE of different controllers when altering the ampli-
tude of the desired trajectory

4.3 实实实验验验验验验证证证及及及结结结果果果分分分析析析

本节以实际的上肢肌骨系统为控制对象,构建基
于NPOILC的上肢康复系统实验平台,以分析该控制
器控制肘关节屈曲角度跟踪期望轨迹的性能.

上肢康复系统实验平台的实物图如图 14所示. 其
中,电刺激器为自主设计的由Arduino Nano作为微控
制器的多通道电刺激器,输出幅值90 V、频率40 Hz的
脉宽调制 (pulse width modulation, PWM)电刺激信号.
PWM信号的脉宽范围限制在0∼1000 µs,以免输出过
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大电流. 电刺激器通过串口与MATLAB通信. 角度传
感器 (SG 110, Biometrics Ltd., U.K.)的数据由信号采
集单元 (W4X8, Biometrics Ltd., U.K.)通过蓝牙发送
至上位机 (MATLAB R2015b (32位), MathWorks, U.
S.). 角度传感器的角度信号采集频率为100 Hz. 刺激
电极的尺寸为4 cm×4 cm×2 mm.
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图 12 正弦函数作为期望轨迹时系统前10次迭代的输出

Fig. 12 Output of the system during the first 10 iterations
when a sine function is taken as the desired trajectory
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图 13 正弦函数作为期望轨迹时不同控制器的输出MSE

Fig. 13 MSE of different controllers when a sine function is
taken as the desired trajectory

图 14 上肢康复系统实验平台实物图

Fig. 14 Physical image of upper limb rehabilitation system
experimental platform

实验环境如图15所示. 实验中,前臂的运动限制在
一个竖直的二维平面上. 角度传感器的两段固定在上
臂和前臂侧面,在肘关节完全伸展时将角度传感器置
零. 电极的位置直接影响肌肉的刺激效果,从而影响
产生的运动. FES刺激器一个通道的两个电极应分别
放置于肱二头肌肌腱和肌腹处,但由于存在个体差异,
确定电极的最佳位置通常需要反复尝试.

图 15 上肢肌骨系统电刺激实验环境

Fig. 15 The experimental environment for electrical stimula-
tion of the upper limb musculoskeletal system

固定角度传感器与电极片后,运行MATLAB程序,
通过电刺激器对电刺激水平进行实时控制.同时,记
录角度传感器采集到的肘关节角度.如图16所示,每
次训练持续 24 s,训练之间休息 15 s,防止肌肉疲劳.
每组实验进行10次迭代,每个受试者进行3次重复实
验.

1

15 s

2

15  s

3 ... 10

15 s 15 s
24 s

图 16 实验流程

Fig. 16 Experimental process

本文的实验已获得郑州大学生命科学伦理审查委

员会的许可,伦理证书编号: ZZUIRB2023-085. 在对
偏瘫患者进行实验之前需要先验证方法和系统的精

度和稳定性,以防对患者造成二次伤害,因此实验中
招募了 5位健康志愿者作为受试者. 由于FES不需要
自主肌肉功能[19],脑卒中早期患者的偏瘫程度较轻,
若肌肉未发生痉挛,其肌骨系统对FES的响应与健康
受试者差异不大.由于本文未考虑自主意愿对FES效
果的影响,实验要求受试者的肱二头肌在整个实验过
程中尽量完全放松,以免对实验结果产生干扰.

为验证本文所提建模方法及相应控制策略的有效

性,使用PDILC和PPOILC作为对照组,与NPOILC进
行对比. 在3种控制器的作用下, 2号受试者1次实验所
得到的10次迭代的实际肘关节角度和期望轨迹以及
对应的MSE分别如图17–20所示.
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图 17 PDILC控制下10次迭代的肘关节角度和期望轨
迹(15 s迭代间隔已从图中略去)

Fig. 17 Elbow joint angle and desired trajectory during the
first 10 iterations under PDILC (The 15-second itera-
tion intervals have been omitted from the figure)
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图 18 PPOILC控制下10次迭代的肘关节角度和期望轨迹

Fig. 18 Elbow joint angle and desired trajectory during the
first 10 iterations under PPOILC
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图 19 NPOILC控制下10次迭代的肘关节角度和期望轨迹

Fig. 19 Elbow joint angle and desired trajectory during the
first 10 iterations under NPOILC
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图 20 前10次迭代的MSE

Fig. 20 MSE for the first 10 iterations

分析5位受试者的所有迭代的MSE的平均值及最
终迭代的MSE,由图 21–22可知,对于所有受试者,
NPOILC相较于PDILC与PPOILC,无论是所有迭代
的MSE还是最终迭代的MSE都更小,控制精度更高.
此外,从误差线可以看出,对同一受试者进行多次重
复实验, NPOILC的结果变化更小,控制效果更稳定.
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图 21 所有迭代的MSE平均值

Fig. 21 Mean MSE for all iterations
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图 22 最后一次迭代的MSE

Fig. 22 MSE of the last iteration

受试者肘关节角度所有迭代的均方根误差 (root
MSE, RMSE)与最终迭代RMSE分别见表3–4. 相较于
PDILC, NPOILC最终迭代的RMSE由0.14 rad(8.02◦)
降至 0.085 rad(4.87◦),下降 39.3%,而相较于PPOILC
则下降了50.0%.

表 3 所有迭代的RMSE
Table 3 RMSE of all iterations

受试者 PDILC PPOILC NPOILC

1 0.21 0.21 0.17
2 0.22 0.25 0.14
3 0.14 0.15 0.084
4 0.23 0.18 0.11
5 0.14 0.19 0.12
平均 0.19 0.20 0.13

表 4 最后一次迭代的RMSE
Table 4 RMSE of the last iteration

受试者 PDILC PPOILC NPOILC

1 0.13 0.17 0.12
2 0.23 0.22 0.084
3 0.075 0.16 0.057
4 0.17 0.13 0.074
5 0.10 0.16 0.090
平均 0.14 0.17 0.085

实验结果表明,相较于使用多项式作为IRC,使用
NN作为 IRC的Hammerstein模型具有更强的泛化能
力,更能真实反应受试者肱二头肌对FES的响应,根据
该模型设计的控制器NPOILC性能也更为优越. 此外,
POILC对模型精度要求较高, 当模型与实际受试者失
配时,控制效果不理想.因此,在部分受试者使用PPO-
ILC作为控制器时控制精度反而比无模型的PDILC
低.

为了比较各个控制方法的收敛速度,分析了5位受
试者MSE降至一次实验过程中最大MSE的20%所需
的迭代次数,该指标越小表示收敛速度越快. 表5结果
显示,相较于PDILC与PPOILC, NPOILC的收敛速度
更快,分别由平均 5.0次与 4.3次降至 3.4次,分别下
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降了32.0%与20.9%. 较快的收敛速度可以在相同的
康复过程中为患者提供更多次更准确的FES.

表 5 MSE降至最大值的20%所需迭代数
Table 5 Number of iterations required to reduce MSE

to 20% of maximum value

受试者 PDILC PPOILC NPOILC

1 4.7 4.7 3.7
2 3.0 6.0 2.7
3 5.3 3.0 3.4
4 6.7 4.3 2.0
5 5.3 3.3 5.3
平均 5.0 4.3 3.4

5 结结结论论论

针对FES控制精度低、鲁棒性差等问题,本文基于
Hammerstein模型对上肢肌骨系统进行建模,提出模
型预训练与在线更新方法,并根据该模型设计NPO-
ILC控制器. 首先,建立预训练数据集,根据Hammer-
stein模型参数递推辨识方法对由NN与传递函数串联
而成的模型进行预训练,并在控制过程中对NN在线
更新;其次,根据所建模型的LAD部分设计POILC,并
训练逆IRC特性的NN作为非线性控制器与POILC串
联,得到本文提出的NPOILC;最后,搭建了基于NPO-
ILC的上肢康复系统实验平台,招募了5位受试者进行
实验验证. 对实验数据的分析表明,本文所建模型可
以较好地描述肌骨系统特性,基于该模型的NPOILC
相较于PDILC和PPOILC具有精度高、收敛速度快、
泛化能力强等优势. 后续,将尝试将表面肌电信号作
为一种反馈信号集成到控制系统中. 此外,本次实验
招募的受试者均有健全的上肢运动能力,后续将招募
脑卒中导致的偏瘫患者进行进一步实验.
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