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摘　 要:自平衡下肢外骨骼在康复训练与辅助行走场景中可实现无需拐杖或支撑架的自主稳定行走,其动态稳定性高度依赖于

人-外骨骼耦合系统质心状态的精确感知。 然而,受限于惯性传感器( IMU)漂移、运动学模型不确定性以及人机耦合柔顺特性

等因素,现有质心状态估计方法在复杂动态行走过程中仍面临精度不足与鲁棒性受限的问题。 针对上述挑战,提出了一种基于

投影约束的多传感器融合自平衡下肢外骨骼质心状态高精度估计方法。 该方法在卡尔曼滤波框架下,融合质心与双足
 

IMU
 

测

量信息、足底力 / 力矩传感器数据以及下肢运动学约束,实现对质心位置、姿态及其速度状态的精准估计。 在此基础上,引入同

时包含等式与不等式约束的投影约束策略,从而有效抑制由噪声累积、模型偏差及异常测量引起的估计发散问题,显著增强估

计结果的鲁棒性。 基于自平衡下肢外骨骼
 

AutoLEE-G3
 

开展的直线行走实验结果表明,所提出方法在平动与转动方向上的质

心位姿估计均与运动捕捉系统测量结果高度一致,且在长时间动态行走过程中未出现明显漂移。 进一步的消融实验验证了投

影约束在提升估计精度与稳定性方面的关键作用。 研究结果表明,该方法可为自平衡下肢外骨骼的平衡控制与安全行走提供

高精度、可靠的状态感知基础。
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Abstract:
 

Self-balancing
 

lower-limb
 

exoskeletons
 

can
 

achieve
 

autonomous
 

and
 

stable
 

walking
 

without
 

the
 

aid
 

of
 

crutches
 

or
 

external
 

support
 

frames
 

in
 

rehabilitation
 

training
 

and
 

assisted
 

walking
 

scenarios.
 

Their
 

dynamic
 

stability
 

critically
 

depends
 

on
 

accurate
 

perception
 

of
 

the
 

center-of-mass
 

(CoM)
 

state
 

of
 

the
 

human-exoskeleton
 

coupled
 

system.
 

Due
 

to
 

factors
 

such
 

as
 

inertial
 

measurement
 

unit
 

( IMU)
 

drift,
 

uncertainties
 

in
 

kinematic
 

models,
 

and
 

the
 

compliant
 

characteristics
 

of
 

human-robot
 

coupling,
 

existing
 

CoM
 

state
 

estimation
 

methods
 

still
 

suffer
 

from
 

insufficient
 

accuracy
 

and
 

limited
 

robustness
 

during
 

complex
 

dynamic
 

walking
 

tasks.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

high-precision
 

CoM
 

state
 

estimation
 

method
 

for
 

self-balancing
 

lower-limb
 

exoskeletons
 

based
 

on
 

projection-constrained
 

multi-sensor
 

fusion.
 

Within
 

a
 

Kalman
 

filtering
 

framework,
 

the
 

proposed
 

method
 

integrates
 

IMU
 

measurements
 

from
 

the
 

CoM
 

and
 

both
 

feet,
 

plantar
 

force / torque
 

sensor
 

data,
 

and
 

lower-limb
 

kinematic
 

constraints
 

to
 

accurately
 

estimate
 

the
 

CoM
 

position,
 

orientation,
 

and
 

velocity.
 

Furthermore,
 

a
 

projection
 

constraint
 

strategy
 

incorporating
 

both
 

equality
 

and
 

inequality
 

constraints
 

is
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introduced
 

to
 

effectively
 

suppress
 

estimation
 

divergence
 

caused
 

by
 

noise
 

accumulation,
 

model
 

inaccuracies,
 

and
 

abnormal
 

measurements,
 

thereby
 

significantly
 

enhancing
 

robustness.
 

Straight-line
 

walking
 

experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

self-balancing
 

lower-limb
 

exoskeleton
 

AutoLEE-G3
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

high
 

consistency
 

with
 

motion
 

capture
 

measurements
 

for
 

CoM
 

state
 

estimation
 

in
 

both
 

translational
 

and
 

rotational
 

directions,
 

with
 

no
 

noticeable
 

drift
 

during
 

long-duration
 

dynamic
 

walking.
 

Additional
 

ablation
 

experiments
 

further
 

verify
 

the
 

critical
 

role
 

of
 

projection
 

constraints
 

in
 

improving
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

stability.
 

These
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

provides
 

a
 

high-precision
 

and
 

reliable
 

state
 

perception
 

foundation
 

for
 

balance
 

control
 

and
 

safe
 

walking
 

of
 

self-
balancing

 

lower-limb
 

exoskeletons.
Keywords:exoskeleton;

 

self-balancing;
 

multi-sensor
 

fusion;
 

state
 

estimation;
 

projection
 

constraint

0　 引　 　 言

　 　 自平衡下肢外骨骼作为康复机器人领域的前沿研究

方向,旨在无需依赖拐杖或支撑架的情况下,辅助下肢瘫

痪患者实现自主、稳定的站立与行走康复训练[1-5] 。 为维

持系统稳定性,自平衡下肢外骨骼需实时感知与控制人-
机耦合系统的质心(center-of-mass,

 

CoM)状态,从而保证

系统的平衡性及步态安全性[6-10] 。 因此,质心状态估计

作为平衡控制的关键基础,其精度直接决定着外骨骼动

态稳定性能与使用者安全性[11-15] 。
近年 来, 很 多 学 者 围 绕 惯 性 测 量 单 元 ( inertial

 

measurement
 

unit,IMU)与运动学模型相结合的质心状态

估计方法展开探索机器人质心的估计方法。 IMU 可实时

提供角速度与线加速度信息,而关节编码器的运动学模

型可提供节段相对位姿约束,因此已有研究广泛采用单

IMU 与运动学数据融合实现质心估计[16-20] 。 例如,
Rotella 等[16] 提出了一种适用于腿式机器人的扩展卡尔

曼滤波状态估计框架,引入平足接触的旋转约束,有效改

进单支撑阶段的可观测性问题。 通过对非线性系统进行

可观测性分析,证明该约束显著降低奇异情况和秩亏损,
提升状态估计精度,并通过物理实验验证了理论分析的

有效性。 黄宴委等[17] 基于机器人装备的 IMU 传感器设

计了误差状态卡尔曼滤波算法,实现多源传感器数据的

有效融合,抑制测量噪声、偏置及漂移对估计精度的影

响。 该方法能够对机器人的速度、位置与姿态进行准确

估计,有效弥补纯惯性感知在复杂地形下环境先验不足

的缺陷,从而提升机器人运动状态感知的稳定性与可靠

性。 Ma 等[18] 针对单一传感器易受噪声干扰、误差累积

严重的问题,提出了一种多传感信息融合的足式里程计

状态估计算法。 该算法将机器人运动学约束与 IMU 测

量进行状态融合,实现机器人质心位置与速度在世界坐

标系下的实时估计。 所提出方法对硬件要求低,仅依赖

编码器与 IMU 即可运行,无需激光雷达或视觉传感器,
具备低功耗、高实时性与良好环境适应性。 Li 等[19] 针对

仿人机器人结构复杂、多自由度耦合以及质心状态难以

准确实时获取的难题,研究将关节编码器、IMU 与足底压

力传感器进行有效融合,建立了无人工简化假设的非线

性质心动力学模型,提出了一种基于非线性动力学与双

环卡尔曼滤波状态估计框架,实现对质心位置、速度以及

运动发散分量的高精度估计。 由于类人机器人结构刚度

受限、腿部细长导致的柔性变形显著,使得简化模型难以

真实反映其动力学特性,从而影响基于模型的状态估计

精度。 为提升估计性能,Bae 等[20] 提出了一种结合柔顺

倒立摆模型的双环卡尔曼滤波器估计算法,有效消除了

模型参数不确定性引入的累积误差,实现对系统状态与

建模误差的同步估计与补偿。
此类方法具有结构简洁、系统成本较低的优点,但在

真实的人 -外骨骼耦合环境中暴露出以下共性不足:
1)IMU 积分误差在动态任务中快速累积,导致状态易受

漂移与噪声影响,估计值长期偏移真实值[21] ;2) 连杆间

相对滑动、柔性结构或连接间隙会使运动学约束产生偏

差,破坏运动学理想模型,进一步放大估计误差[22] ;3)已

有方法难以获取双足接触力学信息,从而无法利用足底

有效信息对质心估计误差进行实时修正,导致系统在复

杂动态任务中的平衡控制可靠性下降[23] 。
为解决上述问题,本文在自平衡下肢外骨骼双足处

集成六维力 / 力矩传感器,并在质心及双足布置 IMU[24] ,
提出一种基于投影约束的多传感器融合自平衡下肢外骨

骼质心状态高精度估计方法。 该方法在卡尔曼滤波框架

下,将 IMU 测量、脚底力 / 力矩传感器以及腿部运动学信

息进行融合,同时引入等式与不等式约束的投影策略,以
确保估计状态在物理可行范围内,提高状态的估计精度。
为验证方法有效性, 本文在自平衡下肢外骨骼样机

AutoLEE-G3 上开展了直线行走实验和消融实验,实验结

果表明,所提方法在平动与转动方向均获得高精度质心

状态估计,且投影约束显著提升估计精度。

1　 状态向量及其协方差矩阵的定义

1. 1　 外骨骼样机与坐标系定义

　 　 为便于表述,对本文所涉及的坐标系及符号进行

统一定义,如图 1 所示。 世界坐标系 􀰑W 的原点设定为

外骨骼初始站立姿态下双脚中心连线的中点,x 轴指向

前进方向,z 轴垂直地面向上。 外骨骼躯干坐标系 􀰑B
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的原点位于两个髋俯仰关节连线的中心位置,初始姿

态与世界坐标系 􀰑W 保持一致。 人-外骨骼耦合系统

的质心通常位于躯干坐标系原点附近[25] 。 为简化计

算,本文假定外骨骼质心坐标系与躯干坐标系原点重

合,且两者姿态方向保持一致。 外骨骼左 / 右足部坐标

系 􀰑L / R 分别定义在对应脚掌与小腿连线的交点处,其
初始姿态同样与世界坐标系对齐。 为实现对质心与双

足坐标系的测量,分别在质心及双足坐标系附近各安

装一个 IMU 传感器。

图 1　 外骨骼实物样机及坐标系定义

Fig. 1　 Exoskeleton
 

prototype
 

and
 

coordinate
 

system
 

definition

1. 2　 传感设备与测量模型

　 　 1)欧拉角与角速度

在自平衡下肢外骨骼的运动控制中,姿态是反映外

骨骼状态的关键指标。 在世界坐标系下的姿态可采用

Z-Y-X 欧拉角进行参数化定义,即:
R(θ) = Rz(α)·Ry(β)·Rx(γ) (1)
其中, θ = [α,β,γ] T。 Rz、Ry 和 Rx 分别表示绕 z、y、

x 轴的旋转矩阵,其表达式为:

Rz(α) =
cα - sα 0
sα cα 0
0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Ry(β) =
cβ 0 sβ
0 1 0

- sβ 0 cβ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Rx(γ) =
1 0 0
0 cγ - sγ
0 sγ cγ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(2)

其中, cα = cosα,sα = sinα,cβ,sβ 与 cγ,sγ 依次

类推。
由于矩阵 R 为旋转矩阵,可以推导出:
Ṙ·RT}

C　

+R·ṘT}

CT

= 03 ×3 (3)

其中, C 是一个反对称矩阵。
定义 w × 为角速度算子矩阵,根据式(3)并推导出:

Ṙ = C × R = w × R (4)

其中, C = w × =
0 - wz wy

wz 0 - wx

- wy wx 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

。

将式(1)和(3)进行结合,可以将 C 重新整理成为:

C = Ṙ·RT =
dRz

dt
RyRx + Rz

dRy

dt
Rx + RzRy

dRx

dt
é

ë
êê

ù

û
úú RT =

dRz

dt
RT

z + Rz

dRy

dt
RT

yR
T
z + RT

z R
T
y

dRx

dt
RT

z R
T
yR

T
x (5)

　 　 故而,可以得出:

w =
wx

wy

wz

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
C3,2

C1,3

C2,1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(6)

其中, C i,j 是反对称矩阵 C 的第 i 行 j 列的元素。
通过求解式(6),可以得到将 IMU 测量的角速度 ω

映射到 z-y-x 欧拉角表示的躯干坐标系角速度的映射

函数:

w = θ̇ =
α̇

β̇

γ̇

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
1 ( sβ sα) / cβ (cα sβ) / cβ
0 cα - sα
0 sα / cβ cα / cβ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

Ω(θ)

·ω (7)

2)传感器建模

在测量过程中,IMU 输出的测量线性加速度与其在

世界坐标系下的关系可以表示为:
aw =w

I R·aI - g (8)
其中, aI 和 aw 分别为在测量坐标系和世界坐标系下

的线速度。 g 为世界坐标系下的加速度矩阵。 w
I R 表示将

向量从测量坐标系转换到世界坐标系的旋转矩阵。
随机模型被应用于 IMU 的测量数据中描述测量值

的不确定性,可以表示为:
􀭹aI = aI + nI

ω􀮨 = ω + nω
{ (9)

其中, 􀭹aI 和ω􀮨 是被测量的线性加速度和旋转角速

度。 na 和 nω 是相应的白噪声。
力 / 力矩传感器的测量值可以采用如下随机模型进

行描述,即:
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􀭴f = f + n f

􀭴τ = τ + nτ
{ (10)

其中, f􀮨和 􀭴τ是测量得到的力和力矩矢量。 n f 和nτ 是

相应的白噪声。
1. 3　 估计器状态定义

　 　 在自平衡下肢外骨骼的平衡控制中,人—外骨骼耦

合系统的质心位置及双足的姿态与位姿信息对整体系统

的稳定性起着至关重要的作用。 因此,本文的状态向量

包含了质心与双足的位置、姿态及其速度信息,其表达形

式为:
x = [rb,ṙb,θb,θ̇b,rL,ṙL,θL,θ̇L,rR,ṙR,θR,θ̇R] T (11)

其中, rb ∈ R1×3 和 ṙb ∈ R1×3 分别是质心的线性位置

和速度。 θb ∈ R1×3 和 θ̇b ∈ R1×3 分别是质心的姿态和速

度。 rL ∈ R1×3 和 ṙL ∈ R1×3 分别是左脚的线性位置和速

度。 θL ∈ R1×3 和 θ̇L ∈ R1×3 分别是左脚的姿态和速度。

rR ∈ R1×3 和 ṙR ∈ R1×3 分别是右脚的线性位置和速度。

θR ∈ R1×3 和 θ̇R ∈ R1×3 分别是右脚的姿态和速度。
为了描述估计器状态向量的不确定性,协方差矩阵

P 及其相应的误差矩阵 δx 可以表示为:
P= cov(δx)

δx=[δrb,δṙb,δθb,δθ̇b,δrL,δṙL,δθL,δθ̇L,δrR,δṙR,δθR,δθ̇R]T{
(12)

1. 4　 状态预测模型

　 　

r-
b,k+1

ṙ-
b,k+1

θ-
b,k+1

θ̇-
b,k+1

θ-
L,k+1

θ̇-
L,k+1

r-
L,k+1

ṙ-
L,k+1

θ-
R,k+1

θ̇-
R,k+1

r-
R,k+1

ṙ-
R,k+1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
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=

r++
b,k+ṙ

++
b,kdt+0. 5[Rw

b(θ
++
b,k)􀭹ab,k-g]dt2

ṙ++
b,k+[Rw

b(θ
++
b,k)􀭹ab,k-g]dt

θ++
b,k+Ω(θ++

b,k)ω􀮨b,kdt

Ω(θ++
b,k)ω􀮨b,k

r++
L,k+ ṙ

++
L,kdt+0. 5[Rw

L,k(θ
++
L,k)􀭹aL,k-g]dt2

ṙ++
L,k+[Rw

L,k(θ
++
L,k)􀭹aL,k-g]dt

θ++
L,k+Ω(θ++

L,k)ω􀮨L,kdt

Ω(θ++
L,k)ω􀮨L,k

r++
R,k+ ṙ

++
R,kdt+0. 5[Rw

R,k(θ
++
R,k)􀭹aR,k-g]dt2

ṙ++
R,k+[Rw

R,k(θ
++
R,k)􀭹aR,k-g]dt

θ++
R,k+Ω(θ++

R,k)ω􀮨R,kdt

Ω(θ++
R,k)ω􀮨R,k
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(13)

其中, 􀭹ab,k,􀭹aL,k 和 􀭹aR,k 分别是外骨骼质心、左脚和右

脚坐标系的平动加速度。 ω􀮨b,k,ω􀮨L,k 和ω􀮨R,k 分别是质心、

左脚和右脚坐标系的转动速度。 质心的平动加速度与转

动速度并非单一测量结果,而是通过对质心处 IMU 测得

的信息与脚底力 / 力矩传感器计算得到的信息进行加权

融合而获得。 dt 为控制时间。
在自平衡下肢外骨骼的运动控制中,双足与地面之

间的交互力与力矩信息对系统的平衡性能至关重要。 为

此,在自平衡下肢外骨骼的双足端安装了力 / 力矩传感

器,用于实时检测地面反作用力。 与此同时,交互力还能

够反映外骨骼质心的状态特征。 借助力 / 力矩传感器提

供的数据,可在无需额外传感器的情况下直接计算出质

心的加速度。 基于这一原理,将人-外骨骼耦合系统简化

建模为一个由双足支撑的质心动力学模型,其数学形式

可表示为:

I 0 I 0
(r + +

L,k - r + +
b,k ) × I (r + +

R,k - r + +
b,k ) × I

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

􀭴fL,k

􀭴τL,k

􀭴fR,k

􀭴τR,k

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

=

m(􀭹a f,k + g)

Icom􀭹θ
··

f,k +􀭹θ
·

f,k × Icom􀭹θ
·

f,k

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(14)

其中, [􀭴fL,k,􀭴τL,k]
T 和[􀭴fR,k,􀭴τR,k]

T 为安装在左、右脚上

的六维力传感器测量得到的力和力矩信息。 m 和 Icom 分

别为人 - 外骨骼系统的质量与惯量。
从式(14)可以得到由脚底力 / 力矩传感器计算得到

的质心加速度为:

􀭹a f,k =
1
m

(􀭴fL,k + 􀭴fR,k) - g

􀭹θ
··

f,k = I -1
com[SL,k × 􀭴fL,k + 􀭴τL,k + SR,k × 􀭴fR,k +

　 􀭴τR,k -􀭹θ
·

f,k × Icom􀭹θ
·

f,k]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(15)

其中,缩写 SL,k 和 SR,k 可以表示为:
SL,k = r + +

L,k - r + +
b,k

SR,k = r + +
R,k - r + +

R,k
{ (16)

通过对 IMU 测得的质心加速度与由脚底力 / 力矩传

感器计算得到的质心加速度进行加权融合,可获得人-外
骨骼系统质心的线性加速度和角速度,表示为:

􀭹ab,k = w1
􀭹aIMU,k + (1 - w1)􀭹a f,k

ω􀮨b,k = w1ω􀮨IMU,k + (1 - w1)ω􀮨f,k
{ (17)

其中, ω􀮨f,k 为通过足底力与力矩信息计算得到的质

心角速度,可以前向积分得到 ω􀮨f,k =ω􀮨f,k-1 +􀭹θ
··

f,k·dt。
将式(13)写成如下紧凑的形式:
x -
k+1 = f(x + +

k ,uk) (18)
对式(18)进行求偏导可得常数状态转移矩阵如下:
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Fk+1 =
∂f(x++

k ,uk)
∂x++

k

=

I3×3 I3×3dt 03×30

03×3 I3×3 03×30

03×6 I3×3 03×27

03×36

03×12 I3×3 I3×3dt 03×18

03×15 I3×3 03×18

03×18 I3×3 03×15

03×36

03×24 I3×3 I3×3dt 03×6

03×27 I3×3 03×6

03×30 I3×3 03×3

03×36

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
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ê
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ê
ê
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(19)

其中, I 和 0 分别是单位对角矩阵和零矩阵。
先验误差的协方差矩阵如式(20)所示。
P -

k+1 = Fk+1P
+ +
k FT

k+1 + Qh,k+1 (20)
其中, Qh,k+1 是在时间步长 k + 1 处的离散过程噪声

协方差矩阵。
1. 5　 状态测量模型

　 　 在自平衡下肢外骨骼的行走过程中,质心的高度和

触地脚围绕 x 轴和 y 轴的方向可以表示为:
􀭴rb,k+1,z = [0,0,1]·􀭴rb,k+1

θ id,k+1,x = [1,0,0]·θ id,k+1

θ id,k+1,y = [0,1,0]·θ id,k+1

ì

î

í

ï
ï

ïï

, id =
L
R{ (21)

其中,id 为触地脚的标志。
利用前向欧拉积分法,结合关节编码器、力 / 力矩传

感器以及腿部里程计的数据,建立如下离散预测模型:
􀭴rid,k+1 - 􀭴rb,k+1

􀭴r·id,k+1 -􀭴r·b,k+1

􀭹θid,k+1 - 􀭹θb,k+1

􀭹θ
·

id,k+1 -􀭹θ
·

b,k+1

􀭴rb,k+1,z

􀭹θb,k+1,x

􀭹θb,k+1,y

􀭴r·id,k+1

􀭹θ
·

id,k+1

é

ë
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ê
ê
ê
ê
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ê
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üþ ýï ï ï ï ï ï

yk+1

=

Rw
b(θ

+ +
b,k )·rbid,k

Rw
b(θ

+ +
b,k )·( w

bw ×·rbid,k + ṙbid,k)
Qid,k+1(qk)

J id,k+1(qk) q̇k

c
0
0

03×1

03×1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
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ê
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üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

􀭴yk+1

(22)
其中, rbid,k 和 ṙbid,k 分别表示支撑脚坐标系原点在质心

坐标系下的位置与速度。 qk 和 q̇k 分别为机器人的关节位

置与关节速度。 Qid,k+1(qk) 和 Jid,k+1(qk) 分别表示支撑脚

坐标系相对于质心坐标系的姿态及其对应的雅可比矩阵,
可利用 Pinocchio 库进行高效计算[3] 。 常数 c 表示外骨骼

系统质心的固定高度,id 表示支撑脚标志,可定义为:

id = L, 􀭴fL,k,z > 􀭴fR,k,z

R, 其他{ (23)

其中, 􀭴fL / R,k,z 表示在时刻 k 左、右足测得的力向量的

第 3 个分量,即沿 z 轴方向的垂直地面支撑力。
对式(22)求偏导后,可得到如下常量测量矩阵,可

表示为:

Hk+1 =
∂yk+1

∂􀭹x -
k+1

=

03×9 I3 ×3 03 ×24

- I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×21

03 ×3 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×18

03 ×6 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×15

03 ×9 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×12

01 ×2 1 01 ×33

02 ×6 I2 ×2 I2 ×28

03 ×15 I3 ×3 03 ×18

03 ×21 I3 ×3 03 ×12

é
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, id = L

03 ×9 I3 ×3 03 ×24

- I3 ×3 03 ×21 I3 ×3 03 ×9

03 ×3 - I3 ×3 03 ×21 I3 ×3 03 ×6

03 ×6 - I3 ×3 03 ×21 I3 ×3 03 ×3

03 ×9 - I3 ×3 03 ×21 I3 ×3

01 ×2 1 01 ×33

02 ×6 I2 ×2 I2 ×28

03 ×27 I3 ×3 03 ×6

03 ×33 I3 ×3
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, id = R
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(24)

1. 6　 测量更新

　 　 卡尔曼增益可以表示为:
Kk+1 = P -

k+1H
T
k+1(Hk+1P

-
k+1H

T
k+1 + QR,k+1) -1 (25)

其中, QR,k+1 为测量噪声矩阵。
后验估计的协方差矩阵简单近似形式可以表示为:
P +

k+1 = (I - Kk+1Hk+1)P -
k+1 (26)

故而,更新步后的状态向量可以得到:
x +
k+1 = x -

k+1 + Kk+1( 􀭴yk+1 - Hk+1x
-
k+1) (27)

1. 7　 投影更新

　 　 1)等式约束

在理想条件下,支撑脚与摆动脚之间的相对位姿,应
满足正运动学约束。 然而在实际应用中,由于双足存在偏

置与噪声(如外骨骼弹性形变),导致实测数据难以完全符

合该约束,如将此约束加入到测量矩阵中,可能造成状态
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估计失真,进而影响外骨骼状态估计的准确性与稳定性。
为此,本文引入约束投影策略来描述双足相对关系如下:

r +
R,k+1 - 􀭴r +

L,k+1

ṙ +
R,k+1 - ṙ +

L,k+1

􀭹θ+
R,k+1 - 􀭹θ+

L,k+1

􀭹θ
·

+
R,k+1 -􀭹θ

·
+
L,k+1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê
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üþ ýï ï ï ï ï ï

Meq
k+1

=

Rw
b(θ

+ +
b,k ) × [rbR(qk) - rbL(qk)]

dr(qk,q̇k)

QR
L(qk)

JR
L(qk) × q̇k

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê
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û
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deqk+1

(28)
其中, rbL / R(qk) 为在质心坐标系下在左 / 右脚坐标系

下原点的位置。 dr(qk,q̇k) 为对 rbL / R(qk) 求时间的导数,
可以通过外骨骼的正运动学求得。 左右脚的相对姿态

QR
L(qk) 及其导数 JR

L(qk)·q̇k 可以通过 Pinocchio 库中的

API 进行计算得到。
2)不等式约束

在自平衡下肢外骨骼行走过程中,质心与足部间的

相对高度不应超过小腿与大腿长度之和,也不应低于膝

关节高度。 因此必须通过不等式约束确保估计结果的合

理、安全可靠。 质心坐标系与双足坐标系之间相对高度

的不等式约束可以表示为:

hmin < pb,k+1,z - pL,k+1,z < hmax

hmin < pb,k+1,z - pR,k+1,z < hmax
{ (29)

其中, hmax 和 hmin 分别表示质心与双足坐标系的最大

允许相对高度与最小允许相对高度。
3)投影约束方程

约束投影可表示为:
Dk+1x

+
k+1 = dk+1 (30)

当质心坐标系与双足坐标系之间的相对高度没有超

过最大允许相对高度与最小允许相对高度范围,则不等

式约束不被激活,约束矩阵 Dk+1 和约束向量 dk+1 可以表

示为:

Dk+1 =
∂Meq

k+1

∂x +
k+1

=

03×12 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×9

03 ×15 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×6

03 ×18 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×3

03 ×21 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3
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dk+1 = deq
k+1

ì
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(31)
当质心坐标系与双足坐标系间的相对高度超过最大

允许相对高度与最小允许相对高度范围,则不等式约束

被激活,约束矩阵 Dk+1 和约束向量 dk+1 可表示为:

　 　

Dk+1 =

∂

Meq
k+1

r +
b,k+1,z - r +

L,k+1,z

r +
b,k+1,z - r +

L,k+1,z

r +
b,k+1,z - r +

R,k+1,z

r +
b,k+1,z - r +

R,k+1,z
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∂x +
k+1

=

03×12 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×9

03 ×15 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×6

03 ×18 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3 03 ×3

03 ×21 - I3 ×3 03 ×9 I3 ×3

01 ×2 1 01 ×11 - 1 01 ×21

01 ×2 1 01 ×11 - 1 01 ×21

01 ×2 1 01 ×23 - 1 01 ×9

01 ×2 1 01 ×23 - 1 01 ×9
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k+1
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(32)

　 　 在假设过程噪声和测量噪声均服从高斯分布的前提

下,式(30)可按照文献[25] 的方法,约束投影更新的估

计状态可以表示为:
x + +
k+1 = x +

k+1 - W -1
k+1D

T
k+1(Dk+1W

-1
k+1D

T
k+1) -1(Dk+1x

+
k+1 -

dk+1) (33)
其中, Wk+1 为约束投影的权重矩阵, 本文设置

Wk+1 = I 以获得满足状态约束为最小二乘状态估计。
投影估计后的后验状态协方差矩阵 P + +

k+1 可表示为:
P + +

k+1 = ςk+1·P +
k+1·ςT

k+1 (34)

其中,投影参数矩阵 ςk+1 可以表示为:
ςk+1 = I - W -1

k+1D
T
k+1(Dk+1W

-1
k+1D

T
k+1) -1Dk+1 (35)

2　 实验验证

2. 1　 实验平台与实验环境

　 　 为了验证估计算法的有效性并分析算法的性能,对
自平衡下肢外骨骼机器人进行了行走实验。 本实验采用
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真人受试者(体重 66
 

kg,身高 1. 72
 

m),穿戴中国科学院

深圳先进技术研究院自主研发的第 3 代自平衡下肢外骨

骼 AutoLEE-G3 进 行 直 线 行 走 实 验, 如 图 2 所 示。
AutoLEE-G3 使用 EtherCAT 通信协议替代传统 CANopen
协议,以显著提升数据传输的实时性与稳定性。 各关节

由 Elmo
 

G-SOLTWID140 / 100EESD 伺服驱动器驱动,并

与主控计算机(Intel
 

i7-13700K,64
 

GB 内存)实现高速控

制指令交互。 为实现外骨骼在世界坐标系下的高精度

位姿测量,在外骨骼质心处及左右小腿连杆与脚掌连

接处分别安装了 3 个 IMU( Lord
 

3DM-GX5-AHRS) 。 行

走实验场地布设了由 12 台 Vicon 摄像机组成的三维运

动捕捉系统,用于测量外骨骼系统质心的空间位置与

姿态来作为真值。 为了实现 IMU、足底力传感器、关节

编码器、和运动捕捉系统数据的同步采集,本文构建了

基于 EtherCAT 协议的数据同步采集系统。 在系统初始

化阶段,主站首先发送时间校准帧,并通过至少两次时

间戳差值计算各从站的本地时钟偏差;随后,按照从站

节点的编号依次补偿链路传输时延,从而确保所有

IMU、足底力和关节编码器数据在主站统一参考时刻下

同步采集。

图 2　 实验平台 AutoLEE-G3 外骨骼与实验环境示意图

Fig. 2　 Illustration
 

of
 

the
 

walking
 

experimental
 

environment
 

on
 

the
 

AutoLEE-G3
 

robot

2. 2　 行走实验

　 　 如图 3 和 4 所示,在自平衡下肢外骨骼载受试者进

行直线行走实验中,状态估计结果与动捕测量结果整体

几乎重合,形状变化保持良好一致性。 在持续 90 s 的行

走实验中,虽然在 x、y、z 这 3 个平动方向上均存在一定

偏差,但整体误差幅度较小。 由于在测量更新步骤中假

设 x 轴与 y 轴不发生旋转,且实验过程中外骨骼未出现

明显倾斜,因此 x 轴与 y 轴的姿态估计漂移较小。 此外,

在 z 轴方向上,状态估计值与动捕测量值几乎完全重合,
未出现明显漂移现象。

图 3　 外骨骼 AutoLEE-G3 载受试者直线行走实验截图

Fig. 3　 Screenshot
 

of
 

the
 

straight-line
 

walking
 

experiment
 

of
 

the
 

self-balancing
 

lower-limb
 

exoskeleton
 

AutoLEE-G3
 

with
 

a
 

participant

图 4　 行走实验结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

the
 

walking
 

experiments

为进一步量化分析行走实验的状态估计结果,本文

采用均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)和平均绝

对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)两种统计指标,对估计

值与动捕测量的基准值之间的差异进行评估,如表 1 所示。
在平动方面,x、y 和 z 轴的最大 RMSE 均未超过 0. 02 m,且
MAE 值均小于 0. 015 m。 在转动方面, x、 y 和 z 轴的

RMSE 和 MAE 保持在较低水平(均小于 0. 003
 

rad)。 实
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验结果表明,在行走过程中,估计的状态与运动捕捉系统

测量结果高度吻合。

表 1　 行走实验结果统计表

Table
 

1　 Statistical
 

table
 

of
 

walking
 

experiment
 

results

运动方式 误差类型 误差值

x 轴平动

y 轴平动

z 轴平动

x 轴转动

y 轴转动

z 轴转动

RMSE / m 0. 016
 

4

MAE / m 0. 012
 

9

RMSE / m 0. 018
 

1

MAE / m 0. 013
 

9

RMSE / m 0. 004
 

6

MAE / m 0. 003
 

3

RMSE / rad 0. 002
 

7

MAE / rad 0. 002
 

3

RMSE / rad 0. 002
 

2

MAE / rad 0. 002
 

0

RMSE / rad 0. 002
 

1

MAE / rad 0. 001
 

8

2. 3　 消融实验

　 　 为进一步验证投影约束在状态估计器中的作用,
本文开展了消融实验,即在行走实验的状态估计方程

中去除投影约束项。 消融行走实验的相应结果曲线如

图 5 所示。 类似于行走实验的结果,无论平动还是转

动方向,状态估计结果与动捕测量的基准结果在整体

趋势上保持高度一致,形状变化吻合良好,且未出现明

显的漂移现象。

图 5　 消融实验结果

Fig. 5　 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment

　 　 对消融实验结果进行了进一步的定量分析,分析结

果如表 2 所示。 结合表 1 和 2 可得,无论在平动还是在

转动方向上,消融实验与行走实验的 RMSE 和 MAE 均处

于同一数量级。 然而,相较于消融实验,行走实验在大多

数 RMSE 与 MAE 均有所降低,表明在引入投影约束后,
状态估计器的估计精度得到明显提升。 以 y 轴平动为

例,消融实验中的 RMSE 和 MAE 分别为 0. 018 3 和

0. 014 8,而在行走实验中分别降低至 0. 018 1 和 0. 013 9,
进一步验证了投影约束在提升状态估计精度方面的有

效性。

表 2　 消融实验结果统计表

Table
 

2　 Statistical
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments

运动方式 误差类型 误差值

x 轴平动

y 轴平动

z 轴平动

x 轴转动

y 轴转动

z 轴转动

RMSE / m 0. 020
 

0

MAE / m 0. 018
 

0

RMSE / m 0. 018
 

3

MAE / m 0. 014
 

8

RMSE / m 0. 004
 

6

MAE / m 0. 003
 

3

RMSE / rad 0. 003
 

5

MAE / rad 0. 003
 

1

RMSE / rad 0. 003
 

2

MAE / rad 0. 003
 

0

RMSE / rad 0. 002
 

4

MAE / rad 0. 002
 

2

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于投影约束的多传感器融合自平

衡下肢外骨骼质心状态高精度估计方法,实现了对外骨

骼质心位姿的高精度融合估计。 该方法在卡尔曼滤波框

架下综合利用 IMU 测量数据、足底力 / 力矩传感器信息
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以及腿部运动学特征,并引入等式与不等式投影约束策

略,有效抑制了噪声累积与漂移问题,显著提升了外骨骼

质心状态的估计精度。 最后,通过行走实验验证了该方

法的有效性,实验结果表明,该估计方法在复杂动态任务

下实现了高精度质心状态估计,投影约束显著提升了估

计一致性与精度。
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