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基于多模态数据融合的康复机器人关节角度预测方法
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摘　要: 在人体关节角度预测中, 单传感器获取信息太过局限且易受环境干扰影响, 而基于多传感器的关节角度

的预测研究, 由于输入数据维度升高、传统的融合方式存在特征利用率不足的缺陷, 导致预测精度下降. 为准确

获取运动功能障碍患者佩戴外骨骼康复过程中的运动状态, 提出基于多模态数据融合的康复机器人关节角度预

测方法. 首先, 设计多通道高分辨率网络结构使其适用于人体 3维姿态特征提取任务, 同时利用卷积神经网络提

取足底压力特征; 其次, 基于长短期记忆网络获取特征在时域上的关联性; 然后, 构建带注意力机制的多模态特征

融合网络用于人体关节角度预测; 最后, 通过在低、中、高 3组速度下的实验结果表明: 所提出算法在自建数据集

上的评价指标 RMSE为 0.039, 较传统关节角度预测方法提升 38%以上; 评价指标 为 0.948, 较传统关节角度

预测方法提升 17%以上.
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Abstract: In  human  joint  angle  prediction,  the  information  acquired  from  a  single  sensor  is  extremely  limited  and
highly prone to environmental disturbances. Meanwhile, in the existing joint angle prediction studies based on multi-
sensors, the increase in the dimensionality of input data leads to a defect of insufficient feature utilization in traditional
fusion methods, which will result in a decline in prediction accuracy. Aiming at accurately obtaining the motion state of
lower-limb  rehabilitation  exoskeleton  robots,  we  have  proposed  a  multi-modal  data  fusion  method  to  predict  the
rehabilitation robot joint angle. The algorithm adopts a multi channel fusion high-resolution network structure designed
specifically to handle the human 3D pose feature extraction tasks and convolutional neural networks to extract plantar
pressure features. Then, based on long short-term memory networks, the temporal correlations of features are obtained.
Moreover, in order to accurately predict the joint angles of patients, a fusion network based on the attention mechanism
is proposed. The results show that, under three groups of speeds, the root mean square error of the proposed algorithm
is  0.039,  representing  an  improvement  of  more  than  38%  compared  with  the  single-modal  joint  angle  prediction
method; the coefficient of determination is 0.948, representing an improvement of more than 17% compared with the
single-modal joint angle prediction method.
Keywords: rehabilitation robot；joint angle prediction；human pose estimation；multi channel fusion high-resolution
network；long short-term memory networks；multi-modal feature fusion network

 

0    引　言

由神经系统疾病引发的运动功能障碍人群康复

问题是目前全世界所有国家共同面临的严峻挑战.
截止 2019年, 我国仅脑卒中引起的运动功能障碍人
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数就高达 1 200万[1]. 这类疾病常引起人体下肢运动

能力损伤, 且会对患者日常行为造成严重影响
[2]. 临

床研究表明, 准确、及时的康复训练能促使神经系统

功能恢复, 改善身体运动能力
[3]. 而传统一对一或多

对一的康复模式, 无法满足巨大的康复需求. 因此,
引入新的康复医疗设备用于辅助运动功能障碍人群

进行康复训练有着重要的实际意义
[4].

下肢外骨骼机器人作为一种新型康复设备, 可
为运动功能障碍人群提供助力, 帮助患者受损肌群

恢复
[5]. 与传统治疗方式相比, 外骨骼机器人能够根

据患者身体状况提供对应训练模式, 为康复医师提

供极大的帮助
[6]. 关节角度预测是下肢外骨骼机器人

控制的关键一环, 能够辅助异常步态检测、康复效果

评估等方面的研究, 其目的是根据各类传感器信号

预测人体佩戴外骨骼运动过程中关节角度变化轨迹.
现阶段, 大多围绕生理信号与物理信号开展关

节角度预测研究. Ardi等[7]
提出基于傅里叶与小波

分析的关节角度预测方法, 利用傅里叶分析与小波

分析提取脑电特征, 通过多层感知机神经网络实现

了人体步态的分类. Zhang等[8]
将神经网络模型应用

到康复医疗领域, 其基于肌电信号提出由健侧肢体

控制患侧肢体的协同控制策略, 实现了运动功能障

碍患者腿部关节角度的有效估计 .  Duan等 [9]
基于

惯性传感器信号 (IMU)提出小波自回归滑动平均模

型, 解决了 IMU信号位置偏移引起的漂移误差现象.
较传统机器学习方法, 长短期记忆网络处理时序数

据具有天然的优势. Hollinger等[10]
验证了与随机森

林等传统机器学习模型相比, 应用长短期记忆网络

后, 关节角度预测精度有了明显改善. 而 Tan等 [11]

的研究则验证了长短期记忆网络在平地、楼梯等多

场景中预测关节角度的可行性. 为缓解控制器系统

延迟现象, Su等[12]
设计了基于平均权重因子的损失

函数. Yang等[13]
利用卷积自动编码器提取足底压力

数据中的隐藏时空特征, 基于长短期记忆网络学习

足底压力特征与关节轨迹间的非线性关系, 有效提

升了轨迹预测精度. 为减少特征维度升高对模型复

杂度与预测精度的影响, Ren等[14]
基于足底压力信

号提出一种基于注意力机制的轨迹预测模型, 通过

编码器获取不同维度特征, 利用多通道注意力机制

层对变分模态分解后的数据进行解码, 提升特征利

用率, 并缓解了传感器延迟现象.
在关节角度预测任务中, 单一传感器信号易受

环境噪声影响, 基于多传感器信号往往能显著提升

预测精度
[15]. Bijalwan等[16]

提出一种轻量化的关节

轨迹预测方法, 借助Microsoft Kinect v2传感器获取

人体 3维姿态, 结合 IMU信号, 通过逆运动学求解

方式获取人体腿部关节角度运动轨迹. Sharma等[17]

提出了基于惯性传感器信号与视觉信号融合的神经

网络架构, 通过光流法提取图像中光流特征, 利用长

短期记忆网络获取其时域特征, 并基于多层感知机

的融合网络实现光流特征与运动学特征的融合.
传统关节角度预测方法已经能够实现关节角度

的预测, 但仍存在以下问题亟需解决: 1)传统关节角

度预测方法多基于生理信号或物理信号开展, 其获

取信息过于局限且易受环境干扰影响, 导致预测精

度不高; 2)传统人体 3维姿态获取任务中, 多采用

HRNet等姿态提取网络获取人体 2维姿态信息, 通
过点云转换得到 3维姿态特征, 图像中异常点在转

换过程中会导致较大的误差而引起关节角度预测性

能下降; 3)基于多传感器的关节角度预测研究中, 融
合网络多为加权方式或多层感知机, 而在多传感器

人体关节角度预测任务中, 随着传感器数目增加, 输
入网络特征维度升高, 该类方法往往特征利用率不

佳.
为充分利用人体运动过程中多模态数据, 本文

选取 HRNet作为骨干网络, 其具有多个并行多分辨

率子网, 可以实现多尺度信息的融合
[18]. 与传统方法

采用低分辨率特征上采样获取高分辨率特征的方式

相比
[19], HRNet在整个检测过程中始终保持高分辨

率特征通道, 丰富了提取特征的细节信息. 这种机制

使 HRNet在许多对图像精度要求高的场景中都表

现出色, 在语义分割、人体姿态估计等领域都有广泛

应用. 关节角度预测任务依赖于精准的人体空间位

置信息, 相较 Sadeghzadehyazdi等[20]
通过卷积神经

网络捕获人体视觉特征方法相比, HRNet利用 RGB
图像预测人体姿态信息, 能有效提升模型性能.

综上所述, 本文旨在集合 RGB-D图像和足底压

力信息互补优势, 研究基于多模态特征融合的关节

角度预测方法. 主要优化以及改进表现在以下 3个
方面: 1)设计多通道高分辨率网络以便提取人体运

动过程中 3维姿态特征, 利用深度图像改善传统基

于 RGB图像的 HRNet模型易受图像中异常点干扰

问题; 2)针对提取的多模态特征, 设计基于注意力机

制的融合模块实现多模态特征的选择与融合, 可自

适应调整多模态特征的权重分配, 增强模型的鲁棒

性和泛化能力, 降低模型计算能力与复杂性; 3)基于

上述方法, 搭建下肢康复外骨骼机器人平台, 实现多

模态数据采集、关节角度预测等功能 , 同时在低、

中、高 3组速度下对算法有效性进行验证. 
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1    基于多模态数据融合的关节角度预测

xRGB
i

图 1展示了本文提出的双通道时空特征提取与

自注意力机制网络 (DTSSANet). 其中 :  表示

xDepth
i xplanter

i

Qi

Qi qh
i qk

i

RGB图像;  表示深度图像;  表示足底压力

数据;  表示健康志愿者运动过程中的关节角度数

据,  包含髋关节角度 与膝关节角度 .
 
 

步态轨迹 Qi

图1   双通道时空特征提取与自注意力机制网络
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DTSSANet网络包含 3部分: 用于提取空间特

征的多通道高分辨率网络 (MCF-HRNet)与卷积神

经网络 (CNN); 用于提取时间特征的长短期记忆网

络 ( LSTM); 用于多模态特征融合的带注意力机制

的融合网络 .  MCF-HRNet是本文为改善传统基于

RGB图像的 HRNet网络易受异常点干扰而导致轨

迹预测精度不佳问题构建的网络模型.  、

经MCF-HRNet网络得到人体 3维姿态 ,
经 CNN网络获取足底压力信号中的高维特征

. 在空间特征提取模块之后添加 LSTM单

元以捕获特征点间的时域信息 、 . 将各分支

时域特征级联拼接后的特征 输入带注意力机制

的融合网络, 预测得到人体关节运动轨迹 , 与传统

加权或多层感知机的融合方式相比, 能够显著提升

特征利用率、改善预测精度. 

1.1    空间特征提取

图 2是本文为有效获取人体 3维姿态特征而设

计的网络模型 MCF-HRNet, 与传统 HRNet网络相

比, 通过搭建双通道的分支结构, 将深度图像与 RGB
图像分别经 Transition模块与 Stage模块处理后进

行融合, 能有效捕获人体运动过程中各关节的 3维
空间关系, 其依托的骨干网络为 HRNet.

MCF-HRNet网络的输入是宽度为 4 416、长度为

1 242的 RGB图像与深度图像 , 其工作方式如下 :
RGB图像与深度图像经 Stage模块与 Transition模
块后输出人体 2维姿态信息. 在 Transition模块中,
采用卷积核大小为 3、步距为 2的卷积操作向下两

倍采样, 得到低分辨率子网络. 而在 Stage模块中, 通
过卷积核大小为 1的卷积操作后, 通过归一化层, 上
采样相应倍数, 使之与其他子网络分辨率一致, 进而

将各分辨率子网络中信息进行融合
[18]. Transition模

块与 Stage模块如图 3所示.
RGB图像与深度图像经 Transition模块与 Stage

模块后获取对应 2维姿态信息, 通过下述公式对信
 

+
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图2    多通道高分辨率网络
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息融合后得到最终的人体 2维姿态

keypointi = ωR
i keypoint

R

i + ωD
i keypoint

D

i . (1)

keypointRi i

keypointDi
i ωR

i ωD
i

其中:  为由 RGB图像预测得到的第 个关

键点处坐标,  为由深度图像预测得到的第

个关键点处坐标,  与 为可学习权重参数.

keypointi
i

keypoint3Di

与 3维点云中的信息进行匹配, 获取

对应位置 处包含 X、Y、Z 方向上的 3维姿态坐标

. 根据人体解剖学定义, 构建人体空间

坐标系, 有关人体关键点以及坐标轴相关定义见图 4.
 
 

 Z 轴

 X 轴

 Y 轴

图4   人体空间坐标系定义

基于下肢康复外骨骼机器人平台采集到的 36
维足底压力信号通过 CNN得到 2维网格足底压力

数据中的高维特征, 减少了人为筛选特征造成的主

观性影响
[21]. 足底压力传感器以鞋垫的方式布置在

外骨骼机器人左右两侧脚底处, 人体佩戴外骨骼机

器人后能够保证与足底压力传感器充分接触, 实际

放置位置见图 5.
 
 

图5   足底压力传感器分布

CNN具体结构如下: 2层卷积层, 2层批量归一

化层, 2层激活层和 1层池化层. 第 1层卷积层的卷

积核大小设置为 5, 步长为 2, 填充为 2, 扩张系数为

1. 第 2层卷积层的卷积核大小设置为 3, 步长为 1,
填充为 1, 扩张系数为 1. 池化层选择最大值池化, 核
大小为 2, 步长为 2. 激活函数均为 ReLu函数. 

1.2    时域特征提取

通过空间特征提取网络后的特征在时序上存在

关联性, 包含单个步态周期内的动作关联性, 以及不

同步态周期之间的运动状态变化, 而 LSTM独特的

结构和信息传递方式使其可以捕捉上述时序依赖关

系.
LSTM工作过程

[22]
如下:

ft = σ(WfXt +Whfht−1 + bf), (2)

it = σ(WiXt +Whiht−1 + bi), (3)

ot = σ(WoXt +Whoht−1 + bo), (4)

ct = ct−1 ⊗ ft + gt, (5)

gt = it ⊗ (tanh(WcXt +Whcht−1 + bc)), (6)

ht = ot ⊗ tanh(ct−1). (7)

Wi Wo Wf Whi Who Whf Wfc

bi bo bf bc ⊗

其中:  、 、 、 、 、 、 分别表

示与输入门、输出门、遗忘门、记忆单元相连的权重

变量,  、 、 、 表示偏置变量,  表示哈达玛积

乘积 (Hadamard).
LSTM层结构如下: 足底压力特征、视觉特征均

使用一个 3层的 LSTM网络用于其时间特征提取. 其
中, 第 1层 LSTM层神经元个数为 16, 第 2层 LSTM
层神经元个数为 32, 第 3层 LSTM层神经元个数为

64, 各 LSTM层神经元随机失活率均取 0.5, 全连接

层神经元个数为 8, 输入窗口大小选择为 10. 

1.3    多模态特征融合网络

足底压力数据与图像数据经时空特征提取后得

到的特征维度高达 71维, 而单一多层感知机融合网

络在处理特征维度较高的复杂场景时, 对特征有效

捕捉方面存在一定局限性. 为弥补上述缺陷, 本文引

入带注意力机制的融合网络, 通过点注意力机制层

对上层网络得到的特征进行筛选, 实现不同尺度特

征间的融合, 利用多层感知机实现特征融合, 从而得

到步态轨迹.
自注意力机制计算过程

[23]
如下:

Q = XWQ, (8)

K = XWK , (9)

V = XW V , (10)

 

Transition Stage

上采样

下采样

图3    Transition 模块与 Stage 模块定义
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S(Q,K) =
QKT

√
d

, (11)

Attention = softmax(S(Q,K))V. (12)

Q K V WQ

WK W V d Q K

V

其中 :  、 、 分别为自注意力层的输入 ,  、

、 分别为预测特征的权重矩阵,  为 、 、

的维数.
注意力机制中查询、键和值的向量维度均取 64.

多层感知机一共包含 4层隐藏层, 第 1层隐藏层神

经元个数为 32, 第 2层隐藏层神经元个数为 16, 第
3层隐藏层神经元个数为 8, 第 4层隐藏层神经元个

数为 4, 激活函数均为 ReLu函数. 

2    实验与分析 

2.1    实验平台

图 6为本文基于Matlab/Simulink环境搭建的数

据感知平台. 数据感知平台包括各类传感器信号接

收模块、控制器模块以及控制指令发送模块. 其中:
传感器信号接收模块负责实时采集足底压力信号、

编码器位置信号、编码器速度信号, 控制器模块负责

产生控制指令, 控制指令发送模块负责将控制指令

发送给控制器.
 
 

编码器位置速度信号接收模块

左侧足底压力数据接收模块

控制器模块

控制指令发送模块

右侧足底压力数据接收模块

图6   数据感知平台

图 7为本文搭建的下肢康复外骨骼机器人硬件

平台. 该平台由服务器、PC端、树莓派、多类传感器

以及各类通讯接口组成. PC端在Matlab/Simulink环

境下实现控制信号的生成与数据采集, 服务器通过

训练关节角度预测算法完成上层决策任务, 多类传

感器实时采集人体佩戴下肢康复外骨骼机器人康复

训练过程中产生的多模态数据. 各类通讯接口用于

各模块间数据传输, PC端与树莓派间通过 UDP协

议通信, 树莓派与伺服驱动系统间通过 CAN总线模

块进行通信. PC端配置英特尔酷睿 i9-12900H处理

器和 GeForce RTX 4060显卡, 其性能可满足控制算

法与数据采集功能的实现. 服务器配有英特尔酷睿 i7-

11700处理器和 2块 16 G显存的 GeForce RTX 3090

显卡, 其性能可满足机器学习算法的训练与预测.

∼

通过所搭建的基于足底压力、视觉的下肢康复

外骨骼机器人平台对 15名志愿者进行数据采集, 所

有志愿者均为成年男性, 年龄在 22   30之间, 无行走

障碍, 且多次实验过程中保证了环境因素的一致性.
 

2.2    实验设计

在基于搭建的下肢康复外骨骼机器人平台所构

建的 15名健康志愿者下肢运动数据集上, 验证所提

出关节角度预测方法的有效性, 实验步骤如下:

1) 采集 15名年龄、身高、体重上存在差异性的

健康志愿者步态数据作为实验样本, 步态数据包括

志愿者 RGB图像、深度图像、足底压力信号以及左

侧髋关节角度、右侧髋关节角度、左侧膝关节角度、
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右侧膝关节角度.
2) 通过康复跑台设置不同的行走速度模拟康复

患者不同康复阶段的康复训练, 行走速度设置为低、

中、高 3组速度, 低速情况下速度为 0.5 km/h, 中速

情况下速度为 1.0 km/h, 高速情况下速度为 1.5 km/h.
在每组速度下, 每名志愿者佩戴下肢康复外骨骼机

器人均行走 120 s.
3) 搭建双通道时空特征提取与自注意力机制网

络, 将处理后数据集按比例 4 : 1分为训练集与测试集,
完成网络设计以及超参数训练. 选择基于 LSTM的

关节角度预测模型
[12]

以及基于 CNN-LSTM的关节

角度预测模型
[13]

作为基准模型, 验证算法的有效性.
4) 对实验结果进行分析, 计算各方法在低、中、

高速下的预测误差, 同时分析误差产生原因. 上述实

验过程保证不受电磁干扰、设备故障等因素影响.
图 8展示了其中一名志愿者佩戴外骨骼机器人

进行数据采集的过程, RGB-D相机位于志愿者前方

1.5 m处用于采集训练过程中 RGB图像、深度图像.
足底压力传感器通过鞋垫的方式布置在志愿者脚底,
角度编码器内置于电机中, 通过数据感知平台实时

∼
对上述信号进行采集. RGB-D相机采集图像的分辨

率为 2 K, 其深度量程为 0.3   20 m, 足底压力传感

器精度达 0.1 N/cm2, 角度编码器能够检测的最小角

度增量可达 0.000 057°.
 

2.3    特征提取结果分析

MCF-HRNet网络所提取的图像特征见图 9. 特

征中包含了人体行走过程中关键点 3维姿态信息,

与传统方法相比所含特征信息量更丰富、物理意义

更强. 志愿者下肢各个关节的运动相较上肢而言变

化更大, 而膝关节与踝关节的运动在整个下肢的运

动中变化尤为明显.
 
 

图9   人体姿态特征
 

预测得到的左侧膝关节关键点在 X 轴和 Y 轴方

向上的变化曲线如图 10和图 11所示 . 关键点在

X 轴与 Y 轴方向运动偏移较小, 且关键点的运动无

明显规律.
 
 

20 14010060

0

-2
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运
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图10   X 轴方向人体姿态特征

 

UDP

PyCharm

Angle prediction

角度预测算法

Host controller
控制算法

Matlab

足底压力
 传感器

 角度
编码器

控制器 通信模块

控制执行与数据采集

树莓派 4B CAN 总线模块

RGB-D 
  相机

伺服驱动系统

康复机器人

图7    下肢康复外骨骼机器人硬件平台

 

外骨骼
机器人

 角度
编码器

足底压力传感器
走步机

RGB-D 相机

图8    数据采集过程
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图11   Y 轴方向人体姿态特征
 

图 12展示了左侧膝关节关键点在 Z 轴方向变

化曲线. 与关键点在 X 轴和 Y 轴方向的运动相比, 关
键点 Z 轴方向上的运动范围更大, 呈现出明显周期

变化规律, 与实际训练过程中的步态规律相符. 通过

分析关键点姿态特征在各个方向的变化规律可知,
所提出的 MCF-HRNet网络获取特征中空间信息更

丰富, 对人体步态运动的理解更准确.
 
 

20 14010060
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运
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-200

-220

图12   Z 轴方向人体姿态特征
  

2.4    消融实验结果与分析

R2

R2

为验证本文所提出关节角度预测网络的有效性,
选取均方根误差 (RMSE)和决定系数 ( )作为衡量

关节角度预测效果的指标对模型精度进行评估. 评
价指标 RMSE的值越小表示模型预测效果越好, 而
评价指标 的值越大表示模型预测效果越好

[24].
R2RMSE和 的计算公式如下:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − zi)2, (13)

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi − zi)
2

N∑
i=1

(µi − zi)
2

. (14)

N yi i

zi i

µi

其中:  为样本数量,  为第 个时刻通过关节角度

预测网络输出得到的预测值,  为第 个时刻通过编

码器测量得到的真实数据,  为通过编码器测量得

到真实数据的平均值.
为了进一步分析本文所提出的 MCF-HRNet与

融合模块对关节角度预测效果的影响, 分别将各个

R2

模块去除进行消融实验. 实验中 Model 1表示使用

HRNet网络对视频帧数据进行特征提取 ;  Model 2
表示使用 MCF-HRNet对视频帧数据进行特征提取.
Model 1与 Model 2均采用多层感知机网络实现特

征间的融合, 其余模块设计与图 1中 DTSSANet网络

保持一致. 表 1展示了Model 1、Model 2与DTSSANet
网络在低、中、高 3组速度下的评价指标 RMSE与 .
  

表1     消融实验结果对比 单位: km/h　

方法
speed = 0.5 speed = 1.0 speed = 1.5

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

Model 1 0.063 0.817 0.036 0.911 0.057 0.897

Model 2 0.039 0.897 0.033 0.943 0.048 0.963

本文方法 0.042 0.901 0.023 0.983 0.052 0.961
 

R2

R2

由实验结果可知, 本文所提出的MCF-HRNet与
融合模块均能提升关节角度预测精度, 且两种模块

组合可以取得更好的关节角度预测效果, 验证了各

个模块的有效性和互补性. Model 2与Model 1相比,
所设计的 MCF-HRNet利用深度信息改善了 HRNet
预测效果, 相较仅利用 RGB图像进行人体 2维姿态

信息提取的 HRNet网络, 评价指标 RMSE与 分

别提升了 23.1%与 6.7%. DTSSANet网络与Model 2
之间比较, 所设计的融合模块相较传统利用多层感

知机网络进行融合的方法, 评价指标 RMSE与 分

别提升了 2.5%与 1.5%. 

2.5    对比实验结果与分析

R2

R2

在低、中、高 3组速度下各算法指标对比结果如

表 2所示. 计算 3组速度下的平均 RMSE与 , 所提

出方法在自建数据集上测试的 RMSE为 0.039, 较基

于 LSTM的轨迹预测模型和基于 CNN-LSTM的轨

迹预测模型分别提升 45.1%和 38.1%; 测试的 为

0.948, 较基于 LSTM的轨迹预测模型和 CNN-LSTM
的轨迹预测模型分别提升 22%和 17.3%. 与传统单

模态轨迹预测方法相比, 所提出方法体现出更强的

预测能力和更高的拟合精度, 表明该方法能适应不

同康复阶段下的步态轨迹预测.
 
 

表2     本文模型与经典模型效果对比 单位: km/h　

方法
speed = 0.5 speed = 1.0 speed = 1.5

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

LSTM模型[12] 0.086 0.612 0.047 0.847 0.078 0.871

CNN-LSTM模型[13] 0.073 0.732 0.041 0.835 0.075 0.857

本文方法 0.042 0.901 0.023 0.983 0.052 0.961
 

随机选取一名志愿者的数据用于展示所提出方

法、基于 LSTM的关节角度预测模型与基于 CNN-
LSTM的关节角度预测模型在 1.0 km/h速度下的关

节角度预测效果, 步态轨迹对比如图 13所示. 基于
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LSTM模型与基于 CNN-LSTM模型在峰值处预测

效果较差, 而所提出方法在各个关节的轨迹预测中

均能较好地逼近轨迹真实值, 在整条曲线上始终保

持较高的准确性.
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(c)   左侧膝关节角度预测曲线

时间 /frame

(d)   右侧髋关节角度预测曲线

图13   多种轨迹步态算法结果对比
 
 

3    结　论

R2

本文为提升运动功能障碍患者穿戴外骨骼康复

训练过程中关节角度预测的准确性开展了研究, 提
出双通道时空特征提取与自注意力机制网络. 针对

足底压力数据、视觉数据各自的特性, 分别设计了特

征提取网络, 并利用长短期记忆网络捕获其时域特

征, 最终基于注意力机制的融合网络实现人体关节

角度的精准预测. 基于搭建的下肢康复外骨骼机器

人平台, 构建包含 15名健康志愿者的下肢运动数据

集. 在低、中、高 3组速度下对算法有效性进行验证,
实验结果表明: 所提出算法在自建数据集上测试的

评价指标 RMSE为 0.039, 较传统轨迹预测方法提

升 38%以上; 评价指标 为 0.948, 较传统轨迹预测

方法提升 17%以上. 实验中志愿者均为无步行障碍

的成年人, 下一步研究工作将进一步提升人体佩戴

下肢康复外骨骼训练过程的安全性, 设计临床实验,
并邀请从事康复方向的医生进行相关实验的安全性

评估, 最终为患有运动功能障碍患者提供康复帮助.
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