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基于 IMU 的 PSR-MPC 人机速度协调防跌倒方法∗

常洪彬　 谷影冬　 孙　 平　 张　 迪

(沈阳工业大学人工智能学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:针对老年人使用步行训练机器人康复过程中,因步行速度与机器人指定速度不协调而引发的跌倒事故问题,本文提出

了一种人机速度协调防跌倒方法,该方法由跌倒预测模型和防跌倒控制方法两部分组成。 首先,由惯性传感单元( IMU)采集受

试者步行姿态信号,利用长短期记忆网络(LSTM)和注意力机制构建老年人跌倒预测模型;其次,在跌倒预测的基础上,设计多

元相空间重构(PSR)速度预测模型,用于防跌倒控制器的设计;最后,将受试者的速度预测结果作为目标速度,利用 PSR 理论

和模型预测控制技术(MPC),设计步行康复训练机器人的防跌倒控制器,实现对受试者步行速度的精确跟踪,避免在康复训练

过程中因人机速度不协调引发的跌倒事故。 仿真对比分析和实验研究结果表明,跌倒预测模型的预测准确率可达到 95. 2%,且
跌倒预测的前置时间可达 1. 82

 

s,人机速度协调防跌倒方法可有效防止受试者步行速度与机器人指定速度不协调而发生跌倒

事故,使受试者安全地完成步行康复训练。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

falls
 

caused
 

by
 

incoordination
 

between
 

the
 

walking
 

speed
 

of
 

the
 

elderly
 

and
 

the
 

designated
 

speed
 

of
 

the
 

walking
 

rehabilitation
 

training
 

robot
 

during
 

rehabilitation,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

human-robot
 

speed
 

coordination
 

anti-falling
 

method,
 

consisting
 

of
 

two
 

parts:
 

a
 

falling
 

prediction
 

model
 

and
 

an
 

anti-falling
 

control
 

method.
 

First,
 

the
 

walking
 

posture
 

signals
 

of
 

the
 

subject
 

are
 

collected
 

by
 

an
 

inertial
 

measurement
 

unit
 

( IMU),
 

and
 

a
 

falling
 

prediction
 

model
 

for
 

the
 

elderly
 

is
 

constructed
 

using
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

network
 

and
 

attention
 

mechanism.
 

Second,
 

based
 

on
 

the
 

falling
 

prediction,
 

a
 

multi-dimensional
 

phase
 

space
 

reconstruction
 

(PSR)
 

speed
 

prediction
 

model
 

is
 

designed
 

for
 

the
 

anti-falling
 

controller.
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

speed
 

of
 

the
 

subject
 

is
 

used
 

as
 

the
 

target
 

speed,
 

and
 

the
 

PSR
 

theory
 

and
 

model
 

predictive
 

control
 

(MPC)
 

technology
 

are
 

used
 

to
 

design
 

an
 

anti-falling
 

controller
 

for
 

the
 

walking
 

rehabilitation
 

training
 

robot,
 

achieving
 

precise
 

tracking
 

of
 

the
 

subject’ s
 

walking
 

speed
 

and
 

preventing
 

falls
 

caused
 

by
 

incoordination
 

between
 

the
 

subject’ s
 

walking
 

speed
 

and
 

the
 

robot’ s
 

designated
 

speed
 

during
 

rehabilitation
 

training.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

falling
 

prediction
 

model
 

can
 

reach
 

95. 2%,
 

and
 

the
 

lead
 

time
 

for
 

falling
 

prediction
 

can
 

reach
 

1. 82
 

s.
 

The
 

human-robot
 

speed
 

coordination
 

anti-falling
 

method
 

can
 

effectively
 

prevent
 

falls
 

caused
 

by
 

incoordination
 

between
 

the
 

subject’ s
 

walking
 

speed
 

and
 

the
 

robot’ s
 

designated
 

speed,
 

enabling
 

the
 

subject
 

to
 

complete
 

walking
 

rehabilitation
 

training
 

safely.
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0　 引　 言

　 　 下肢康复机器人广泛应用于步行功能障碍患者的康

复训练过程中,能够为行走功能障碍患者提供安全、高效

的步行训练平台[1-2] ,常用的下肢康复训练机器人包括悬

吊式的康复训练机器人[3] 、坐卧式的下肢康复机器人[4] 、
外骨骼式机器人[5-6] 和智能移动步行康复训练机器

人[7-8] 。 在康复机器人的研究中,跟踪控制是目前研究的

热点。 为提高康复训练机器人的康复训练效果,研究人

员已经提出了很多有效的控制方法,如改进的 PID 控制

方法[9] 、自适应控制算法[10] 、滑模控制方法[11-12] 和柔顺

控制方法[13] 等。 但在进行康复训练的过程中,存在老年

人由于环境因素或自身原因无法跟随机器人完成训练的

情况。 例如,老年人下肢力量不足以支撑康复机器人抵

消后的剩余使用者质量,不能继续跟随机器人完成预定

的训练;老年人腿部肌肉疲劳无法继续跟随机器人的目

标速度;老年人步行速度与机器人目标速度不协调发生

跌倒事故等,都给老年人的康复训练过程带来诸多安全

隐患。 然而,以往成果多研究如何提高康复机器人的轨

迹跟踪精度和理疗效果,很少考虑到因人机速度不协调

引发的跌倒问题。
实际上,在康复训练过程中发生的跌倒事故不仅会

造成老年人身体上的二次伤害,还会造成巨大的心理压

力,使康复训练更加难以进行[14] 。 目前关于跌倒检测的

研究,已产生很多优秀的成果[15-16] 。 相较于跌倒检测,跌
倒预测可提前预知跌倒,给机器预留时间采取安全保护

措施,并可有效降低跌倒对老年人身体造成的损伤,但相

关研究成果较少[17] 。 跌倒预测的重点在于跌倒前对人

体姿态的分析,根据姿态信号的变化情况提前判断是否

会有跌倒发生[18-19] 。 惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,IMU)可采集运动物体的加速度、角速度、速度等姿

态信息,具有成本较低、易于携带、隐私性较好等诸多优

点,常被用于获取人体姿态信息或步态信息,以便做进一

步的跌倒预测分析[20-21] 。 文献[22] 将惯性传感器固定

到受试者的胸骨上采集行走的步态信息,利用随机森林

模型计算人跌倒风险,实验取得了 80%以上的跌倒预测

准确率。 文献[23] 要求受试者在腰部佩戴加速度计用

于测量运动加速度,先利用阈值法分类绝对跌倒和绝对

日常活动,再利用机器学习法做进一步姿态识别,实验可

以得到 90%以上的跌倒预测准确率。 然而以往的研究无

法兼顾跌倒预测准确率和前置时间,且未同时考虑跌倒

预测与防跌倒控制问题。
本文从步行康复训练机器人辅助老年人进行康复训

练的应用需求出发,并考虑到高性能视觉传感器、肌电传

感器、脑电传感器等的高成本问题,仅利用惯性传感单元

采集人体姿态信息,提出基于双层长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 和注意力机制的跌倒预测模

型,对因人机速度不协调引发的跌倒事故进行预测。 并

在跌倒预测的基础上,提出相空间重构-模型预测控

制(phase
 

space
 

recon-struction
 

and
 

model
 

predictive
 

control,
PSR-MPC)人机速度协调防跌倒控制方法,避免在康复训

练过程中发生因人机速度不协调引起的跌倒事故。 实验

结果表明,跌倒预测模型的预测准确率可达到 95. 2%,且
跌倒预测的前置时间可达 1. 82

 

s。 基于 IMU 的 PSR-
MPC 人机速度协调防跌倒方法的优点是:当使用者正常

步行康复训练时,可精确跟踪理疗师开具的运动处方;当
使用者康复训练过程中发生跌倒时,可提前预测到跌倒

并预测使用者的步行速度,并使机器人能精确跟踪使用

者的步行速度,避免因人机速度不协调引发的跌倒事故。

1　 跌倒预测模型设计

　 　 使用惯性传感器采集受试者前胸三轴加速度信号和

角速度信号,并进一步计算笛卡尔坐标系下的速度信号,
传感器佩戴方式如图 1 所示。

图 1　 传感器佩戴位置示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

sensor
 

position

针对人步行姿态信号设计了基于双层长短期记忆网

络和注意力机制的跌倒预测模型。 跌倒预测模型输入数

据为
 

6
 

维特征的时间序列,分别为 x 轴方向的加速度和

角速度,y 轴方向的加速度和角速度,z 轴方向的加速度

和角速度。 数据输入模型后,先经过第 1 层长短期记忆

网络,第 2 层长短期记忆网络会再次处理前一层输出的

特征数据,从中学到更多有效的信息。 长短期记忆网络

的输出作为注意力机制模块的输入,注意力机制将计算

每个特征与其他特征的相关性大小,在训练阶段突出重

要特征,为
 

6
 

种不同的特征按重要程度赋予不同的权值

并计算最终输出。 然后,接入到全连接( fully
 

connected,
FC)层,并由 Softmax 对人步行姿态进行分类并输出结

果,跌倒预测模型结构如图 2 所示。
LSTM 是循环神经网络 ( recurrent

 

neural
 

network,
RNN)的一种特殊类型,它可以通过特殊的门控机制解决

循环神经网络的长期依赖问题,让信息在细胞单元上流
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动,使其具有强大的时间序列处理能力[24-25] 。

图 2　 跌倒预测模型结构

Fig. 2　 Model
 

structure
 

for
 

fall
 

prediction

LSTM 的核心结构可以分为 4 个部分:遗忘门、输入

门、细胞状态和输出门[26] , LSTM 的工作过程可以由

式(1)所示。
ft h t-1,x t( ) = σ wf· h t-1,x t[ ] + bf( ) (1)

式中: ft h t-1,x t( ) 表示遗忘门的输出, h t -1 表示上一细胞

单元的输出, x t 表示当前细胞单元的输入,激活函数取

sigmoid 函数 σ(□) = 1 / (1 + e -□ ),σ(□) ∈ [0,1],wf

表示遗忘门的权重矩阵, bf 表示遗忘门的偏置项。
i t h t-1,x t( ) = σ w i· h t-1,x t[ ] + b i( ) (2)

式中: i t h t-1,x t( ) 表示输入门的输出, w i 表示输入门的

权重矩阵, b i 表示输入门的偏置项。

c t = c t-1☉ft + c~ t h t-1,x t( ) ☉i t (3)
式中: c t -1 为 上 一 细 胞 状 态, c t 为 当 前 细 胞 状 态,

c~ t h t -1,x t( ) 为候选细胞状态。

c~ t h t -1,x t( ) = tanh wc· h t -1,x t[ ] + bc( ) (4)
式中: tanh 为候选细胞状态的激活函数, tanh ∈ [ - 1,
1],wc 表示候选细胞状态的权重矩阵, bc 表示候选细胞

状态的偏置项。
o t h t-1,x t( ) = σ wo· h t-1,x t[ ] + bo( ) (5)

式中: ot ht-1,xt( ) 表示输出门的输出, ht -1 为上一细胞单元

的输出。 wo 表示输出门权重矩阵, bo 表示输出门偏置项。
h t o t,c t( ) = o t☉tanh c t( ) (6)

式中: h t o t,c t( ) 为细胞单元的最终输出。
缩放点积注意力机制可有效降低跌倒预测模型的复

杂度和计算量,并高效学习注意力的变化,从而产生更精

确的权重分配,得到更好的预测结果,工作原理如式(7) ~
(10)所示。

q = Query☉wQ (7)
k = Key☉wK (8)
s = q·k (9)
output = sum softmax s / dk( ) ☉Value☉wV( )

(10)
式中: s、q 、和 k 皆为中间张量, Query、Key、Value 分别

表示查询向量、关键向量和值向量, wQ、wK 和 wV 则表示

它们对应的权重矩阵, dk 为 Key 的维度。

2　 基于 PSR-MPC 的防跌倒控制方法

2. 1　 步行康复训练机器人动力学模型

　 　 步行康复机器人如图 3 所示, 动力学模 型 描

述为[27] :

图 3　 步行康复训练机器人结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

walking
 

rehabilitation
 

training
 

robot

M0K(θ)X¨ ( t) + M0K
·(θ)X·( t) = B(θ)U( t) (11)

式中: X( t) = x y θ[ ] T 表示步行康复训练机器人的位

置状态, X· ( t) 表示速度状态, X¨ ( t) 表示加速度状态,
U( t) = f1 f2 f3 f4[ ]

T,f i,i = 1,2,3,4 表示 4 个轮子的

控制力。 其他变量表示为:

K(θ) =
1 0 p
0 1 q
0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

B(θ) =

- sinθ1 sinθ2 sinθ3 - sinθ4

cosθ1 - cosθ2 - cosθ3 cosθ4

λ1 - λ2 - λ3 λ4

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

λ i = l icos(θi - ϕi),θi = θ + π
2

( i - 1)

p = 1
2

[sinθ(λ1 - λ3) + cosθ(λ2 - λ4)]

q = 1
2

[sinθ(λ2 - λ4) - cosθ(λ1 - λ3)]

M0 = Diag M + m M + m I0 + mr2
0[ ]

式中: M 为机器人的质量, m 为训练者的质量; I0 和 mr2
0

分别表示步行康复训练机器人和训练者产生的转动惯

量, r0 表示机器人重心到中心的距离; l i 表示步行康复训

练器机器人的重心到每个轮子中心的距离, θi 表示机器

人重心与对应轮子的连线与坐标轴之间的夹角, ϕi 表示

机器人中心与对应轮子的连线与坐标轴之间的夹角。
2. 2　 基于 PSR 的步行速度预测模型

　 　 将无线惯性姿态传感器采集的 xyz 三轴角速度信号
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和加速度信号计算得到的 xyz三轴速度信号分为 3 组,每
组数据由每个轴方向上的速度信号和角速度信号组成,
记为多元时间序列为 X1,Y1{ } ,其中 X1 表示沿 x轴的角

速度,Y1 表示沿 x 轴的速度,需要预测的量为沿 x 轴方向

的速 度。 两 个 离 散 系 统 分 别 为 X1 = x1,x2,{
 

x3,x4,…,xm} 和 Y1 = y1,y2,y3,y4,…,yn{ } ,通过下式可

以分 别 计 算 两 个 系 统 的 信 息 熵 H(·) 和 互 信 息

I X1,Y1( ) :

H X1( ) = - ∑
m

i = 1
PX1

x i( ) log
PX1

(xi)

2 (12)

H Y1( ) = - ∑
n

j = 1
PY1

y j( ) log
PY1

(y j)

2 (13)

I X1,Y1( ) = H X1( ) + H Y( ) - H(X1,Y1)

H Y,X1( ) = - ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
PX1,Y1

x i,y j( ) log
PX1,Y1

(xi,y j)

2
{

(14)
式中: PX1

x i( ) 表示 X1 中 x i 概率, PY1
y i( ) 表示 Y1 中 y i

概率, H Y1,X1( ) 表示两个系统的联合熵。
利 用 X1 = x1,x2,…,xm- +1{ } ,Y1 =

y ,y +1,…,yn{ } ,那么式( 14) 可以用 I1( ) 表示,求
I1( ) 的第一个极小值,则得到时间延迟 。 增加嵌入维

数 k, 计 算 预 测 变 量 Y1 在 X(k)
1 条 件 下 的 条 件 熵

H Y1 | X(k)
1( ) ,当满足式(15)时嵌入维数

 

k
 

确定。

H Y1 | X(k)
1( ) - H Y1 | X(k+1)

1( ) < ε

H Y1 | X(k)
1( ) = - ∑

xi∈X
P(x i)∑

yi∈Y
P(y i | x i)logP(yi| xi)

2{ (15)

式中: ε 是一个极小量。
经过相空间重构之后的步行速度多元时间序列为:

H =

x1 x2 … xm0

x1+ x2+ … x2+

︙ ︙ ⋱ ︙
x1+(k-1) x2+(k-1) … xm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

y1 y2 … yn0

y1+ y2+ … yn+

︙ ︙ ⋱ ︙
y1+(k-1) y2+(k-1) … yn

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(16)

使用局部线性嵌入法预测 x 轴上的下一组速度,预
测模型为:

ŷ(n + 1) = c0y(N) + c1y(N + ) +,…, +

ck-1y(N + (k - 1) ) + ck
b = c0,　 c1,　 c2,…,ck[ ]

ì

î

í

ï
ï

ïï

(17)

式中: ŷ(n + 1) 为 x轴上的下一组速度的预测值, y(N),

y(N + ),…,y(N + (k - 1) ) 为 ŷ(n + 1) 的 d + 1 个

最临近点,利用欧几里得范数公式求系数 b:
b = ATA( ) -1ATY (18)
其中,

Y =

y( t1 + (k - 1) )
y( t1 + 1 + (k - 1) )
y( t1 + 2 + (k - 1) )

︙
y( t1 + d + (k - 1) )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê
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û

ú
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A =
y(tj - d) y(tj - d + ) … y(tj - d + (k - 1) ) 1

︙ ︙ ⋱ ︙ ︙
y(tj - 1) y(tj - 1 + ) … y(tj - 1 + (k - 1) ) 1
y(tj) y(tj + ) … y(tj + (k - 1) ) 1

é
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ê
ê
ê
ê
ê
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利用式(17)得到一次的预测值,经过循环可得 x 轴

速度预测值 ŷx,n+1,ŷx,n+2,…,ŷx,n+n0
[ ] ,用相同计算过程可

得 y 轴速度预测值和旋转角速度预测值,即为人步行时

的姿态信息[x·r ,y·r ,θ
·

r ]
T 。

2. 3　 基于速度预测信息的防跌倒控制方法

　 　 动力学模型式(11)可以化为以下形式:
X¨ ( t) = K -1(θ)M -1

0 B(θ)U( t) - K -1(θ)M -1
0 M0K

·(θ)
X· ( t) (19)

令 X·( t) = ξ( t) ,式(19)可以表示为:

ξ
·

( t) = K -1(θ)M -1
0 B(θ)U( t) - K -1(θ)M -1

0 M0

K·(θ)ξ( t) (20)
康复训练机器人系统可以看作是一个输入为 u =

[ f1,f2,f3,f4] T 和状态变量为 ξ = [x·,y·,θ
·

] T 的控制系统,
其一般形式可以表示为:

ξ
·

= f[ξ,u] (21)
式中: f[ξ,u] 是关于向量 ξ 和 u 的未知非线性函数,在
给定参考轨迹上,每一点都满足式(21),用下标

 

r
 

代表目

标轨迹上的任意一点,此时:

ξ
·

r = f ξ r,ur[ ] (22)
在参考点 (ξ r,ur) 上,利用泰勒展开式展开,保留一

阶项,忽略高阶项,可以得到:

ξ
·

= f ξ r,ur( ) + ∂f
∂ξ ξ = ξ r

u = ur

(ξ - ξ r) + ∂f
∂u ξ = ξ r

u = ur

(u - ur)

(23)

令 ξ= ξ - ξ r, u~ =u - ur ,那么可以得到系统的线性

误差模型, A- 、B- 为对应的雅可比矩阵求偏导得到:

ξ
·

=A-ξ +B- u~ (24)
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式中:

A- =
0 0 -p·

0 0 -q·

0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,ξ =

x· - xr

y· -y·r

θ
·-θ

·
r

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

, u~ =

f1 - f1r

f2 - f2r

f3 - f3r

f4 - f4r

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
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B- =

- sinθ
M + m

-
pλ1

I0 + mr2
0

cosθ
M + m

+
pλ2

I0 + mr2
0

cosθ
M + m

-
qλ1

I0 + mr2
0

sinθ
M + m

+
qλ2

I0 + mr2
0

λ1

I0 + mr2
0

- λ2

I0 + mr2
0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

- sinθ
M + m

+
pλ3

I0 + mr2
0

cosθr

M + m
-

prλ4

I0 + mr2
0

cosθ
M + m

+
qλ3

I0 + mr2
0

sinθ
M + m

-
qλ4

I0 + mr2
0

- λ3

I0 + mr2
0

λ4

I0 + mr2
0

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

为了将该模型应用于模型预测控制器,利用前向欧

拉法对式(24)进行离散化,推导 k + 1 时刻的离散系统状

态空间方程:

ξ(k + 1) = (I + TA-)ξ(k) + TB- u~ (k) (25)
式中:I 表示单位矩阵,T 为采样时间。

式(25)可化为式(26)所示的线性预测模型:

ξ(k + 1) =A
~
ξ(k) + B

~
u~ (k) (26)

式中: A
~

= I + TA-,B
~

= TB-。
为了防止控制器在求解的过程中出现无最优解的情

形,引入松弛因子[28] ,设计目标函数
 

J 为:

J(k) = ∑
NP

i = 1
‖φ k + i( ) - φr(k + i)‖2

D +

∑
NC-1

i = 1
‖Δu k + i( ) ‖2

R + ρε2 (27)

式中: φ k + i( ) 为控制输出, φr(k + i) 为目标控制输

出, Δu k + i( ) 为控制增量, NP 为预测时域, NC 为控制

时域,满足 NP > NC ,D 为轨迹偏移惩罚矩阵,R 为控制

增量的惩罚矩阵, ρ 为权重系数, ε 为松弛因子, ‖Z‖2
D

表示 ZTDZ 运算,Z 代表式(27)双竖线中间的部分。

令 η(k) = ξ(k)

u~ k - 1( )

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

, 其 中, u~ (k) =

u~ k - 1( ) + Δu(k),Δu(k) 表示控制增量,将式(26)转

换成如式(28)所示形式:

η k + 1( ) = Pη k( ) + QΔu k( )

Y k( ) = Cη k( ){ (28)

式中:

P = A
~

B
~

0m×n Im

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

,Q = B
~

Im

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

,C =

1 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

式(28)为新的状态空间表达式,其中
 

n
 

为状态变量

的维度,m
 

为控制量的维度。 由式(28)可以推导出系统

的预测输出表达式,如式(29)所示。
φ k( ) = ψη k( ) + ΘΔU(k) (29)

式中:

Θ =

CQ 0 L 0
CPQ CQ L 0
M M O M

CPNC-1Q CPNC-2Q L 0

CPNCQ CPNC-1Q L CQ
M M O M

CPNP-1Q CPNP-2Q L CPNP-NC-1Q

é
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ê
ê
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ê
ê
ê
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φ(k) =

Y k + 1( )

Y(k + 2)
M

Y(k + NC)
M

Y(k + NP)
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êê
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,ψ =

CP
CP2

M

CPNC

M

CPNP
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,ΔU k( ) =

Δu k( )

Δu k + 1( )

︙
Δu k + NC( )
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将式(29)代入式(27)中,并将结果转化为标准二次

型形式。

J(k) = 1
2 ΔUT(k) ε[ ] H

ΔU k( )

ε
é

ë
êê

ù

û
úú + G

ΔU(k)
ε

é

ë
êê

ù

û
úú

(30)
为了避免系统控制增量过大而引起步行康复训练机

器人的运动路径和速度发生突变,建立步行康复训练机

器人的控制增量和控制输入约束条件。 并将目标函数转

化为标准二次型形式,此时模型预测控制的求解即可以

转化成求解二次规划问题,并结合约束条件,将控制增量

的求解转变为解决以下优化问题:
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J η k( ) ,u k - 1( ) ,ΔU k( )[ ] = 1
2
ζTHζ + Gζ

s. t. ΔU k( ) min ≤ ΔU k( ) ≤ ΔU k( ) max

Umin k( ) ≤ u k( ) ≤ Umax k( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(31)

其中, ζ =
ΔU K( )

ε
é

ë
êê

ù

û
úú ,H = 2ΘTDΘ + 2R 0

0 ρ
é

ë
êê

ù

û
úú ,G =

2ETDΘ 0[ ] 。
H 为目标函数中求解 ΔU K( ) 的二次型矩阵,G 为目

标函数中求解 ΔU K( ) 的线性量。 每经过一次采样都会

完成一次对式(31)的求解,得到的控制时域内的一系列

控制增量如式(32)所示,其中 Δu∗(k) 表示
 

k
 

时刻的最

优控制增量。

ΔU∗(k) =

Δu∗(k)
Δu∗(k + 1)

︙
Δu∗ k + NC - 1( )
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(32)

每次循环都选取控制增量序列式(32)的第 1 个元素

作为实际的控制增量作用于系统,那么控制器输入 u(k)
的计算方法如式(33)所示。

u k( ) = u k - 1( ) + Δu∗ k( ) (33)
进入下一个周期后,此时重复上述过程,依次循环即

可实现步行康复训练机器人对人步行速度预测值的轨迹

跟踪控制。
防跌倒控制策略的仿真程序流程图如图 4 所示。

3　 步行康复训练机器人防跌倒控制仿真
实验

3. 1　 跌倒预测实验

　 　 运动姿态数据采集时,无线惯性姿态传感器被固定

在受试者的胸前。 进行传感器的初始水平校准后,受试

者可以自由行走活动。 数据的采集频率为 400
 

Hz,利用

航向角转换矩阵将基于惯性传感器的局部坐标系的姿态

数据转换为全局坐标系下的姿态信号。 当跌倒预测模型

预测出受试者即将发生跌倒,则将 0. 3
 

s 作为一个预测窗

口,向后预测一组速度信息,将此速度信息作为步行康复

训练机器人的目标速度,即可实现机器人跟踪受试者速

度,防止因人机速度不协调发生的跌倒事故。
受试者共采集 1

 

000 组前胸姿态信息,分为人机速

度协调时正常行走的前胸姿态信息和人机速度不协调时

发生跌倒的前胸姿态信息两类。 取全部数据的 80%作为

训练集,剩下 20%的数据作为测试集,即 800 组数据作为

训练集,200 组数据作为测试集。 完成模型搭建之后,训
练集用于训练模型和各项参数调整,最后使用测试集对

图 4　 程序流程图

Fig. 4　 Program
 

flowchart

模型的分类预测效果进行验证,得到最终的跌倒预测结

果。 图 5 和 6 是训练时的损失曲线和精确度曲线。

图 5　 训练损失曲线

Fig. 5　 Training
 

loss
 

curves

图 6　 训练精确度曲线

Fig. 6　 Training
 

accuracy
 

curves

由图 5 和 6 可知,在训练开始阶段损失值大幅下降,
说明学习率合适且进行梯度下降,学习到一定阶段后,损
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失曲线趋于平稳,在迭代次数接近 30 次时,损失逐渐接

近 0。 训练的精确度曲线稳步上升,直至趋于平稳并接

近 1,表示模型的训练效果比较好,模型能够正确地预测

出输入数据的类别,此时各项参数已经为最优,其中:步
长 batch_size 为 5,迭代次数 epoch 为 30,初始学习率设

置为 0. 005,权重衰减系数设置为 0. 000 1,然后使用该参

数进行测试并计算各个评价标准。
使用准确率和跌倒预测前置时间作为跌倒预测模型

的评价指标。 跌倒预测的前置时间是指从预测出跌倒发

生到人体躯干触地阶段的时间间隔,准确率( precision,
P)的计算公式如式(34)所示。

P = TP
TP + FP

× 100% (34)

其中,TP 表示实际情况中跌倒且预测结果也是跌

倒,FP 代表实际情况中正常步行但预测结果是跌倒,跌
倒预测模型在测试集上的预测准确率为 95. 2%。 跌倒测

试数据的跌倒预测前置时间如图 7 所示。

图 7　 测试集跌倒预测前置时间

Fig. 7　 Fall
 

prediction
 

lead
 

time
 

of
 

test
 

set

由以上各组跌倒预测前置时间可得到模型跌倒预测

的平均前置时间为 1. 82
 

s。 通过以上实验结果证明基于

双层 LSTM 和注意力机制的跌倒预测模型可有效预测跌

倒发生的状况,且具有较高的预测准确率,同时也可延长

跌倒预测的前置时间。

3. 2　 基于速度预测的轨迹跟踪仿真实验

　 　 为验证基于速度预测的防跌倒控制方法的有效性和

稳定性,进行了速度预测实验和基于受试者步行速度预

测值的机器人速度跟踪仿真实验。 步行康复训练机器人

的初始 状 态 和 初 始 速 度 设 为 X(0) = 0 0 0[ ] T,
X·(0) = 0 0 0[ ] T ,此时步行速度预测情况和步行康

复训练机器人的速度跟踪情况如图 8 ~ 10 所示。
由图 8 ~ 10 中的受试者行走速度与速度预测值实时

重合,可以看出本文提出的速度预测模型可准确地预测

受试者行走速度。 在将受试者步行速度作为步行康复训

练机器人的目标速度时,即使机器人的初始速度与目标

速度存在较大偏差,仍可快速跟踪目标速度,且在目标速

图 8　 x 轴速度跟踪

Fig. 8　 Velocity
 

tracking
 

of
 

x-axis

图 9　 y 轴速度跟踪

Fig. 9　 Velocity
 

tracking
 

of
 

y-axis

图 10　 旋转角速度跟踪

Fig. 10　 Velocity
 

tracking
 

of
 

angle

度发生变化时步行康复训练机器人可以快速且精确地对

目标速度进行跟踪。 此外,步行康复训练机器人在 x 轴、
y 轴和旋转角 3 个方向上的跟踪速度都非常贴近受试者

的行走速度。
3. 3　 防跌倒控制仿真实验

　 　 为验证本课题提出的基于跌倒预测和速度预测的防

跌倒控制方法的有效性,与文献[29]提出的步行康复训

练机器人的控制方法进行对比。 对比仿真中, 选取

式(35)所示轨迹进行步行康复训练。
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xr( t) = 20cos( t / 10)
yr( t) = 10sin( t / 10)
θr( t) = π / 4

ì

î

í

ïï

ïï

(35)

此时步行康复训练机器人的初始状态和初始速度设

为 X(0) = 20 0 0[ ] T,X·(0) = 0 1 0[ ] T ,此时步行

康复训练机器人的轨迹跟踪情况如图 11 所示。

图 11　 轨迹跟踪

Fig. 11　 Path
 

tracking

在图 11 中,机器人使用文献[29]中控制器生成的移

动轨迹(“
 

×
 

”线)与式(35)描述的目标轨迹(“ -
 

-”线)
重合,表明使用文献[29] 中的控制器可实现轨迹跟踪。
但使用跌倒预测模型,在

 

“ ★”符号处,可预测出受试者

即将发生跌倒;之后机器人继续使用文献[29]中的控制

器,则受试者会发生跌倒(“ ×”线)。
图 11 中,在“★”符号之前,机器人使用本文提出控

制器的跟踪轨迹(“…”线)与目标轨迹(“ -
 

-”线)重合,
表明本文提出的控制策略,在预测到跌倒发生前可实现

精确的轨迹跟踪。 在“★”符号处,使用本文提出的跌倒

预测模型,可预测出受试者即将发生跌倒。
在“★” 符号后,即使用跌倒预测模型预测到跌倒

后,将采用速度预测模型对受试者的运动速度和轨迹进

行预测。 其中,防跌倒控制的预测轨迹(“—·”线)与受

试者行走轨迹(“…”线)重合,表明本文提出的方法对受

试者行走轨迹预测的准确性。 在“ ★”符号后,机器人使

用本文控制器的跟踪轨迹(“ ●” 线) 与受试者行走轨

迹(“…”线)重合,说明本文提出的防跌倒控制器可在机

器人预测到受试者即将发生跌倒时,调整控制策略,机器

人开始跟踪受试者的运动轨迹,进而防止受试者发生跌

倒。 在“★”符号后,跌倒预测模型仍然实时预测受试者

是否发生跌倒,机器人的运动轨迹是“●”线,而不是“ ×”
线,表明使用本文提出的防跌倒控制方法的有效性。

该仿真结果表明,本文提出防跌倒控制方法可保证

受试者在不发生跌倒的情况下,精确跟踪指定的参考轨

迹进行康复训练。 当受试者步行速度与机器人目标速度

无法匹配导致受试者可能发生跌倒时,跌倒预测模型可

预测出受试者的跌倒行为,机器人采用基于速度预测的

防跌倒控制器跟踪受试者步行轨迹,达到避免受试者发

生跌倒的效果。
本文提出的控制方法的目的是,当受试者不发生跌

倒时,机器人跟踪康复训练轨迹,进而带动受试者进行步

行康复训练,恢复受试者的腿部肌肉和行走能力;当预测

到受试者发生跌倒时,保证受试者安全是第一位的,因此

本文设计的控制方法使机器人不再跟踪设计好的康复训

练轨迹,而是使机器人跟踪受试者的运动状态和速度,保
证受试者平稳地停止康复训练或不发生跌倒。

机器人使用文献[29]提出的控制器,可以实现目标

轨迹的稳定跟踪,但在人机速度不协调发生跌倒的情况

下,仍然会继续跟踪原始目标轨迹,导致受试者发生跌

倒。 为得到机器人的实时运动信息,图 12 给出了本组仿

真在 x 轴上的速度分量。

图 12　 x 轴速度跟踪情况

Fig. 12　 Velocity
 

tracking
 

of
 

x-axis

由图 12 可以看出本文提出的基于跌倒预测和速度

预测的防跌倒控制方法,在 (0,t1) 时间段可以精确地跟

踪目标轨迹的 x 轴速度。 在 t1 时刻预测到受试者即将发

生跌倒后,速度预测模型能准确预测出受试者步行速度,
且防跌倒控制器可以使步行康复机器人较精确地跟踪受

试者的步行速度,使机器人与受试者“步调” 一致,有效

支撑受试者的身体,避免因人机速度不协调发生的跌倒

事故。 之后,受试者无需继续跟随目标轨迹继续进行康

复训练,机器人会跟随受试者的运动速度缓慢移动防止

二次跌倒的发生。 而机器人使用文献[29] 提出的控制

器时,机器人只能跟踪指定目标速度,当受试者发生跌倒

时,无法根据受试者的步行速度调整自身速度避免受试

者发生跌倒。

4　 结　 论

　 　 针对老年人参与步行康复训练过程中人步行速度与

机器人目标速度不协调引发的跌倒问题,提出了基于
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LSTM 和注意力机制的跌倒预测方法和基于 PSR-MPC 的

人机速度协调防跌倒控制方法。 实验结果表明,跌倒预

测模型可有效预测受试者的跌倒行为,且跌倒预测的准

确率可达到 95. 2%,跌倒预测的前置时间可达 1. 82
 

s。
在跌倒预测的基础上,仿真实验结果表明基于 PSR-MPC
的防跌倒控制方法,可准确预测受试者步行速度,并精准

跟踪受试者步行速度和行走轨迹,实现人机速度不协调

情况下的防跌倒控制。 实验结果验证了基于 LSTM 和注

意力机制的跌倒预测模型和 PSR-MPC 人机速度协调防

跌倒控制器的有效性。 未来可将该技术拓展到步行康复

训练机器人的主动康复训练研究。
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