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摘　 要:
 

针对下肢外骨骼主动训练时优化人机交互力矩和跟踪误差的问题,以导纳控制优化为研究对象,提出基于改进斑马

算法的下肢外骨骼导纳参数优化方法。 首先,通过 Tent 混沌序列初始化种群,提高种群的多样性。 然后,在觅食阶段引入

Levy 飞行机制与自适应权重策略相结合,平衡算法全局搜索和局部寻优的能力;在防御阶段,针对逃跑策略结合正余弦算法

和可变螺旋搜索算法使搜索位置更加灵活,提高搜索精度,针对攻击策略引入非均匀变异策略,避免算法陷入局部最优解。
最后,通过算法改进前后对基础函数的寻优结果对比,验证改进的斑马算法的优越性,并在 Matlab / Simulink 软件中对外骨骼

导纳参数寻优。 仿真结果表明,导纳参数经过改进的斑马算法优化后,降低了控制过程的交互力矩和位置误差。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

optimizing
 

human-computer
 

interaction
 

torque
 

and
 

tracking
 

error
 

during
 

active
 

training
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton,
 

taking
 

the
 

optimization
 

of
 

admittance
 

control
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

an
 

optimization
 

method
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton
 

admittance
 

parameters
 

based
 

on
 

improved
 

zebra
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

population
 

is
 

initialized
 

by
 

Tent
 

chaotic
 

sequence
 

to
 

improve
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

population.
 

Then,
 

Levy
 

flight
 

mechanism
 

and
 

adaptive
 

weight
 

strategy
 

are
 

introduced
 

in
 

the
 

foraging
 

stage
 

to
 

balance
 

the
 

ability
 

of
 

global
 

search
 

and
 

local
 

optimization.
 

In
 

the
 

defense
 

stage,
 

for
 

the
 

escape
 

strategy,
 

the
 

sine-cosine
 

algorithm
 

and
 

the
 

variable
 

spiral
 

search
 

algorithm
 

are
 

combined
 

to
 

make
 

the
 

search
 

position
 

more
 

flexible
 

and
 

improve
 

the
 

search
 

accuracy.
 

For
 

the
 

attack
 

strategy,
 

the
 

non-uniform
 

mutation
 

strategy
 

is
 

introduced
 

to
 

avoid
 

the
 

algorithm
 

falling
 

into
 

the
 

local
 

optimal
 

solution.
 

Finally,
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

improved
 

zebra
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

comparing
 

the
 

optimization
 

results
 

of
 

the
 

basic
 

functions
 

before
 

and
 

after
 

the
 

algorithm
 

improvement,
 

and
 

the
 

exoskeletal
 

admittance
 

parameters
 

are
 

optimized
 

in
 

Matlab / Simulink
 

software.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

interaction
 

torque
 

and
 

position
 

error
 

of
 

the
 

control
 

process
 

are
 

reduced
 

after
 

the
 

admittance
 

parameters
 

are
 

optimized
 

by
 

the
 

improved
 

zebra
 

algorithm.
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0　 引　 言

近年来,国内下肢运动功能障碍患者人数呈增

长态势,下肢外骨骼作为辅助人行走的工具已被广

泛应用于下肢康复过程中[1] 。 随着患者患肢康复

需求的迅速增长,对外骨骼机器人的人机交互能力

也提出了更高要求。 为保障康复效果,需要选取合

适的控制参数以满足外骨骼的步态轨迹跟踪和柔顺

性的要求,降低康复过程中的人机交互力和轨迹跟

踪误差[2] 。
基于位置的阻抗控制也称为导纳控制,可以根

据人机交互过程中的交互力,通过施加额外的驱动

控制去调整下肢外骨骼的位置,使得外骨骼系统符

合人体运动意图,以达到柔顺控制的要求[3] 。 文献



[4]利用 Sigmoid 函数调整导纳模型中的阻尼系数

和刚度系数,将人体主动力矩转化为关节角度从而

修正期望轨迹,使人体与下肢外骨骼达到共融。 文

献[5]提出了一种基于模糊规则的外骨骼自适应阻

抗控制算法,将位置的偏差作为模糊输入,模糊输出

调节外骨骼与穿戴者之间阻抗参数,通过模糊阻抗

控制提供补偿力矩,降低人机接触力。 文献[6]提

出基于人体运动能力的外骨骼支撑相阻抗自调整控

制系统,通过前期支撑相人体下肢腿刚度特性实验,
运用到外骨骼支撑相阻抗自调整模型中,改善了外

骨骼行走人机耦合性。 文献[7]提出一种基于虚拟

现实环境的模糊滑模导纳控制算法,通过调整系统

的导纳参数来适应患者主动训练需求。 以上研究都

未详细分析阻抗或导纳控制器的初始参数的优化选

择,通常参数的设置取决于实验经验,为使控制器获

得更好的控制能力,可以采用智能优化算法对初始

期望参数进行元启发式算法寻优。 目前,基于群体

的元启发式算法有:蚁群算法[8] 、粒子群算法[9] 、灰
狼算法[10] 、 鲸鱼优化算法[11] 、 斑马优化算法[12]

(ZOA)等,其中 ZOA 是 Trojovsk 等学者[12] 于 2022
年提出的,该算法模仿野外斑马的觅食和针对掠食

者的防御策略,相较于上述其他智能算法,在多个基

准函数中包括单峰、高维多峰、低维多峰函数,具有

更好的寻优性能等优点。
为了优化下肢外骨骼主动训练过程中初始导纳

参数的选择问题,本文采用多策略改进斑马算法进

行寻优。 首先利用 Tent 混沌序列初始化种群,提高

种群的多样性,然后对斑马算法的逃跑策略和进攻

策略进行多策略改进,提高斑马算法的全局寻优和

局部寻优能力,避免算法陷入局部最优解。 最后通

过对比改进前后的斑马算法,对关于下肢外骨骼交

互力和跟踪误差的适应度函数寻优,结果表明改进

后的斑马算法参数优化的控制效果更具优越性。

1　 下肢外骨骼机器人导纳模型
 

本文将下肢外骨骼的动力学方程与控制过程进

行简化,假设人体下肢与外骨骼尺寸一致,下肢与外

骨骼的大小腿重心之间采用绑带连接,同时人体躯

干相对于大小腿保持固定,对摆动过程中的动力学

模型进行分析。 在患者穿戴外骨骼进行主动训练过

程中,由于人体产生的主动力矩,人机之间会产生位

置偏差[13] ,下肢外骨骼人机交互模型如图 1 所示。
图 1 中, o 为人体下肢和外骨骼髋关节, Kh 和 Ke 分

别表示人体和外骨骼的膝关节。 qh1,qh2 分别表示人

体髋关节角度和膝关节角度,qe1,qe2 分别表示外骨

骼机器人髋关节角度和膝关节角度,gh1,gh2 分别表

示人体大腿和小腿的重心,ge1,ge2 分别表示外骨骼

机器人大腿和小腿的重心。
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图 1　 下肢外骨骼人机交互模型

Fig.
 

1 　 Human - computer
 

interaction
 

model
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton

　 　 则根据拉格朗日法,下肢外骨骼人机交互系统

的动力学方程[14]为:
   

M0(qe) q̈e + C0(qe,q
·
e)q

·
e + G0(qe) + T int = τe (1)

　 　 其 中, M0(qe) ∈ R2×2、C0(qe) ∈ R2×2、
G0(qe) ∈ R2×1 分别表示外骨骼系统的正定惯性矩

阵、离心力和哥氏力矩阵、重力矩阵;τe = [τ e1
 τ e2] T,

 

这里 τ e1,τ e2 分别表示下肢外骨骼髋 / 膝关节力矩;
T int = [Tint1

 Tint2] T,
 

Tint1,Tint2 分别表示大腿和小腿绑

带处的弹性交互力矩。
将外骨骼和人体构成的动态系统简化为弹簧-

质量-阻尼系统如图 2 所示,建立导纳关系式为:

　 Md(q̈ - q̈d) + Bd(q
· - q·d) + Kd(q - qd) = Tint (2)

其中, Md,Bd,Kd 分别表示惯性矩阵、阻尼矩阵

和刚度矩阵,q̈d,
 

q·d,qd 分别表示关节的期望的角加

速度、角速度和角度。
Tint

τe
外骨髂 人体

图 2　 人机交互的简化模型

Fig.
 

2　 Simplified
 

model
 

of
 

human-computer
 

interaction

　 　 在实际控制过程中,人机交互力可以通过交互

力传感器测量,并计算得到人机交互力矩 T int,那么

期望人机交互力矩 Td 与实际交互力矩 T int 有偏

差为:
ΔT = Td - T int (3)
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　 　 则可建立导纳控制器的传递函数为:

H( s) = Δq( s)
ΔT( s)

= 1
Mds2 + Bds + Kd

(4)

　 　 其中, s 表示拉普拉斯变换,Δq( s) 表示需要调

整的关节角度。
通过式(4)可知,导纳控制器可以调整下肢外

骨骼的期望位置,调整量为 Δq,得到实际控制轨迹

qc, 使得人机交互力矩与期望交互力矩之差减小,
此时如何调整合适的导纳参数,实现人机之间的柔

顺控制至关重要。 本文首先对导纳控制参数初始

化,采用改进的斑马算法对参数进行优化,图 3 为基

于改进斑马算法优化的下肢外骨骼导纳控制框图。

大腿与
小腿

下肢外骨
骼机器人

位置控制器

交互力
传感器

期望交
互力矩

IZOA智能
算法优化

导纳模型

qd
qc

q

+

-

Δq(s)= ΔT(s)
Mds2+Bds+K

ΔT Tint

Td

-
人
机
交
互

图 3　 下肢外骨骼导纳控制框图

Fig.
 

3　 Lower
 

limb
 

exoskeleton
 

admittance
 

control
 

block
 

diagram

2　 斑马算法基本原理

斑马算法(ZOA)受自然界中斑马的觅食和针对

掠食者的防御行为启发而提出的一种新型群体智能

优化算法。 在觅食过程中,先锋斑马为其他斑马开辟

道路前往觅食。 群体中的其他斑马在这头先锋斑马

的引导下在平原上移动。 斑马对抗捕食者具有逃跑

策略和进攻策略。 ZOA 算法分为以下 3 个阶段[12] :
(1)初始化参数阶段。 定义优化问题, 设置斑马

种群数量为 N,迭代次数为 T,每一个斑马个体的位置

表示成一个 m 维的向量,则第 i 个斑马种群表示为:
X i = [xi,1…

 

xi,
 

j…xi,m]
xij = L + (U - L)·r{ (5)

　 　 其中, X 表示斑马种群;i ∈ [1,N];
 

j ∈ [1,
m];

 

L 表示变量下限;U 表示变量上限;r 表示[0,1]
内的随机数。

对于目标函数 F,利用式(5) 在定义域内随机

生成的个体,组成的矩阵为:
 

F =

F1

︙
F i

︙
FN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

=

F(X1)
︙
F(X i)
︙
F(XN)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(6)

　 　 其中, F 表示目标函数,F(X i) 表示第 i 个斑马

种群得到的目标函数值。

在最小化问题中,目标函数值最小的斑马是最

佳候选解。 由于在每次迭代中,斑马的位置以及目

标函数的值都会更新,因此还要在每次迭代中确定

最佳候选解决方案。
(2)觅食阶段:在 ZOA 中,种群中最好的成员被

认为是先锋斑马,并带领其他种群成员向其在搜索

空间中的位置前进。 其更新公式具体如下:
xnew,P1
i,

 

j = xij + r·(PZ i - I·xi
 

j) (7)

X i =
Xnew,P1

i ,
 

　 　 Fnew,P1
i < F i

X i,　 　 　 　 else{ (8)

　 　 其中, Xnew,P1
i 表示觅食阶段第 i个斑马种群的新

状态,xnew,P1
i,

 

j 表示其第 j维值,Fnew,P1
i 表示其目标函数

值;PZ 表示先锋斑马初始化种群目标函数最优值,
PZ i 表示其第 i 维值;r 表示[0,1] 内的随机数;这里

给出 I 的数学公式如下:
I = round(1 + r) (9)

　 　 (3)防御阶段:模拟斑马针对捕食者攻击的防

御过程来更新
 

ZOA
 

种群成员在搜索空间中的位置。
斑马针对不同捕食者有着不同防御策略,设逃跑策

略为 S1,进攻策略为 S2,假设采取不同策略的概率

相同,定义公式如下:

xnew,P2
i,

 

j =
S1:xij + R(2r - 1)(1 - t

T
)xij,

 

Ps ≤ 0. 5

S2:xij + r(AZ i - I·xij),　
 

　 　 else

ì

î

í
ïï

ïï

(10)
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　 　 其中, Xnew,P2
i 表示基于防御策略的第 i个斑马种

群的新状态,xnew,
 

P2
i,

 

j 表示其第 j 维值;t 表示当前迭代

次数;T 表示最大迭代次数;R 表示值为 0. 01 的常

数;Ps 表示[0,1] 内随机生成 2 种策略之一的概率;
AZ 表示被攻击斑马的状态,AZ i 表示其第 i 维值。

在更新斑马的位置时,如果斑马的新位置对于

该新位置的目标函数具有更好的值,则该新位置被

保留。 该更新条件由下式求得:

　 　 　 　 X i =
Xnew,P2

i ,
 

　 Fnew,P2
i < F i

X i,　 　 　 else{ (11)

　 　 其中, Fnew,P2
i 表示基于防御策略的第 i个斑马种

群新状态的目标函数值。
　 　 (4)重复步骤(2) ~ (3),直至达到迭代次数 T,
输出当前最优目标函数值和最优斑马的位置。

3　 基于多策略改进的斑马算法

本文提出的多策略改进的斑马算法主要从 3 个

方面对 ZOA 算法进行改进:
(1)利用 tent 混沌映射产生的混沌序列改善常

规初始化种群分布随机、均匀性较差的问题。
(2)引入 Levy 飞行策略和自适应惯性权重,平

衡算法的局部与全局搜索能力。
(3)利用可变螺旋系数改进的正余弦算法和非

均匀变异算子,提高算法的搜索效率和全局搜索能

力,同时避免算法陷入局部最优解。
3. 1　 tent 混沌初始化种群

由于 ZOA 在初始化种群过程中具有随机性大

的缺点,考虑到混沌变量具有随机性、遍历性和规律

性的特点[15] ,本文选用基于随机变量的 tent 映射作

为产生优化算法的混沌序列,表达式为:

zi +1 =
2zi + r· 1

N
,　 　 　 　 0 ≤ z ≤ 1

2

2(1 - zi) + r· 1
N

,　 1
2

≤ z ≤ 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

　 　 贝努利变换后的表达式为:

zi +1 = (2zi)mod1 + r· 1
N

(13)

　 　 根据 tent 混沌映射的特点,在可行域中产生混

沌的序列,则初始化种群流程如下:
步骤 1　 初始化 z0 = rand(0,1),此时 i = 0。
步骤 2　 利用式(13)迭代生成 zi 序列,i = i + 1。
步骤 3　 当迭代次数达到最大值时停止,得到

迭代序列。
步骤 4　 生成初始化斑马种群Xi = L +(U-L) ×zi。

3. 2　 觅食阶段的改进

研究发现自然界中多种动物搜索策略具备短距

离随机游走,偶尔长距离跳跃变化的特点,许多学者

受其启发,提出 Levy 飞行机制[16] 。 通过在斑马优化

算法中引入 Levy 飞行策略,来提高算法求解的随机

性,平衡优化算法的局部探索和全局搜索能力,从而

丰富种群觅食位置的多样性。
采用 Mantegna 使用下式表示 Levy 飞行策略生

成随机步长[17] :

s = u
| v | 1 / β (14)

　 　 其中, u、v 均服从正态分布;
 

u ~ N(0,σ 2
u);

 

v ~ N(0,σ 2
v )。

 

σ 的计算公式如下:

σu =
Γ(1 + β)sin(πβ

2
)

Γ(1 + β
2

)β × 2
β-1

2( )
1 / β

,
  

σv = 1 (15)

　 　 其中, Γ(x) = (x - 1)!,
 

β = 1. 5。
为平衡 Levy 飞行机制,可以通过在觅食阶段设

定最大值和最小值之间的自适应变化,减少陷入局

部最优的情况,增强算法的局部探索和全局搜索能

力,提出自适应惯性权重。 根据斑马觅食特点,自适

应权重公式如下:

w( t) = 1 - e
t
T -1

e - 1
(16)

　 　 式(16)表示权重在[0,1]之间非线性变化的性

质,在迭代开始时权重值较大,迭代后期权重减小,
这种策略可以使优化算法在早期更加集中于已知信

息,快速收敛到局部最优解。 随着迭代的进行,逐渐

减小权重可以增加算法的多样性,助其逃离局部最

优解,更好地探索全局搜索空间。
则改进后的觅食阶段位置更新公式为:

xnew,
 

P
i,

 

j = w(t)·xi 

j + r(PZi - I·w(t)·xi 

j) (17)
xnew,P1
i,

 

j = xnew,P
i,j + 0. 01(xmax - xmin) s (18)

　 　 其中, xmax,xmin 分别表示 xnew,P
i,

 

j 中的上界和下界。
3. 3　 防御阶段的改进

为了避免斑马针对捕食者的防御过程中,搜索

方式盲目性和单一性,受鲸鱼算法旋转操作的启

发[18] , 针对逃跑策略 S1 和进攻策略 S2, 引入可变螺

旋位置更新策略并与正余弦算法[19] 相结合,开发多

种位置更新搜索路径,使斑马的位置更新更加灵活。
可变螺旋系数由下式求得:

z = ekcos(π(1- t
T ))

A = ezlcos(2πl){ (19)
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　 　 其中, k 表示变化系数,l ∈ ( - 1,1) 是均匀分

布的随机数。 进一步推得:
 

S1:xnew,P2
i,

 

j = Axij + c3·Rsin(c2)(2r - 1)(1 - t
T

)xij

(20)

 

S2:xnew,P2
i,

 

j = Axij + c1·rcos(c2)(A·AZi - c3·I·xij)
(21)

　 　 其中, c1 = 2(1 - t
T

) 表示控制正余弦函数振幅参

数,c2 ∈ [0,2π] 和 c3 ∈ [0,2] 表示 2 个随机参数。
 

为降低斑马的伤亡率,针对进攻策略 S1 时, 引

入非均匀变异策略[20] ,对种群进行变异扰动。 在迭

代前期,使种群在较大范围内搜索,以增强全局搜索

能力,随着迭代次数的增多,种群搜索半径逐渐减

小,增强算法的多样性,避免斑马位置陷入局部最

优。 则进攻策略 S1 变异后更新公式为:
xnew,P2
i,

 

j = xnew,P2
i,

 

j + Δ( t,U - xnew,
 

P2
i,

 

j ),　 h < 0. 5

xnew,P2
i,

 

j = xnew,P2
i,

 

j - Δ( t,xnew,
 

P2
i,

 

j - L),　 h ≥ 0. 5{
(22)

　 　 其中, h ∈ (0,1) 表示随机数。 Δ( t,y) 由下式

求出:

Δ( t,y) = y·(1 - r(1-t / T) b
) (23)

　 　 其中, b 表示决定变异运算非均匀度的系统参数。
改进后斑马算法的伪代码描述如下。

　 　 算法 1　 IZOA
输入　 优化问题信息

输出　 IZOA
 

对于给定的优化目标函数获得的

最优解

1.
  

设置迭代次数 (T) 和斑马种群数量(N)
2.

 

引入 tent 混沌序列初始化斑马位置和评估基于

初始化种群的目标函数

3.
 

For
 

t = 1:T
4.

 

更新先锋斑马 (PZ)
 

　 　
 

%当前最优解

5.
 

For
 

i = 1:N
6.

 

阶段 1:改进的觅食阶段

7.
 

使用式(18)计算第 i 个斑马的新状态

8.
 

使用式(8)更新第 i 个斑马种群

9.
 

阶段 2:改进的防御阶段

10.
 

Ps = rand,h = rand
11.

 

if
 

Ps < 0. 5
12.

 

逃跑策略 S1: 使用式(20)计算第 i 个斑马的新

状态

13.
 

else

14.
 

进攻策略 S2: 使用式(21)计算第 i 个斑马的新

状态

15.
 

end
 

if
16.

 

if
 

h < 0. 5
 

　 　 　 　 %对 S2 非均匀变异扰动

17.
 

使用式(22)更新进攻策略 S2 计算的第 i 个斑马

的新状态

18.
 

else
19.

 

使用式(22)更新进攻策略 S2 计算的第 i个斑马

的新状态

20.
 

end
 

if
21.

 

使用式(11)更新第 i 个斑马种群

22.
 

end
 

for
 

i = 1:N
23.

 

保存目前最优解

24.
 

end
 

for
 

t = 1:T
25.

 

end
 

IZOA

4　 实验分析

实验分为 2 部分。 第一部分为评估 IZOA 算法

与传统 ZOA 算法的优越性,在 8 个基础函数上进行

寻优。 第二部分将 IZOA 算法应用于下肢外骨骼阻

抗控制参数优化,分析改进前后对人机交互力矩和

关节轨迹跟踪误差的优化情况。
4. 1　 改进斑马算法效果分析

设置 2 种优化算法的种群数量为 30,迭代次数为

300,选取 8 个标准测试函数进行分析,见表 1。 表 1
中, F1 ~ F3 是最优解为 0、维度为 30 的高维单峰函

数,F4 ~ F6 是最优解为-12
 

569. 5 和 0 的高维多峰函

数, F7 ~ F8 是最优解为 0. 998 和 0. 000
 

307
 

5 的低维

多峰函数。 使用 IZOA 算法和 ZOA 算法对基础函数

进行 30 次求解,表 2 是 2 种算法求解结果的适应度

平均值、最优解标准差和收敛至最优值时的迭代次

数。 在高维单峰测试函数 F1 ~ F3 中,IZOA 算法的

最小值、平均值、标准差均小于 ZOA 算法,且 IZOA 在

F1 上收敛至理论最优解。 在高维多峰函数 F4 中,
IZOA 算法的最小值、平均值、标准差均小于 ZOA 算

法。 在 F5 和 F6 中,IZOA 和 ZOA 算法均达到最优解,
但 IZOA 算法达到最优解的收敛速度更快。 在低维

多峰函数 F7,F8 中,2 种算法均达到最优解,但 IZOA
算法达到最优解的收敛速度更快。 图 4 是 2 种优化算

法的测试函数收敛曲线对比结果,通过表 1 中数据和

图 4 中结果可以得到,IZOA 算法寻优能力更强,避免

了长时间陷入局部最优解,提高了计算精度和稳定性。
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表 1　 测试函数及参数

Table
 

1　 Test
 

functions
 

and
 

parameters

函数类型 测试函数 维度 搜索域 最优值

高维单峰
F1(X) = ∑

n

i = 1
x2
i

30 [ -100,100] 0

F2(X) = ∑
n

i = 1
| xi | + ∏

n

i = 1
| xi | 30 [ -10,10] 0

F3(X) = ∑
n

i = 1
ix4

i + random[0,1) 30 [ -1. 28,1. 28] 0

高维多峰
F4 = ∑

n

i = 1
- xi sin( | xi | )

30 [ -500,500] -12
 

569. 5

F5 = ∑
n

i = 1
[x2

i - 10cos(2πxi) + 10] 30 [ -5. 12,5. 12] 0

F6 = - 20exp - 0. 2
1
n ∑

n

i = 1
x2
i( ) -

exp
1
n ∑

n

i = 1
cos(2πxi)( ) + 20 + e

30 [ -32,32] 0

低维多峰 F7 =
1

500
+ ∑

25

i = 1

1

j + ∑
2

i = 1
(xi - ai

 

j)
6( ) 2 [ -65,65] 0. 998

F15 = ∑
11

i = 1
ai -

x1(b
2
i + bix2 )

b2
i + bix3 + x4

é
ë
êê

ù
û
úú

2

4 [ -5,5] 0. 000
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图 4　 测试函数收敛曲线对比图

Fig.
 

4　 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

of
 

test
 

functions
表 2　 算法寻优结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

algorithms
 

optimization

函数
IZOA

最小值 平均值 标准差 迭代数

ZOA

最小值 平均值 标准差 迭代数

F1 0 6. 54E-297 0 291 3. 71E-156 3. 20E-146 1. 46E-145 -

F2 9. 16E-170 2. 18E-130 1. 10E-129 - 2. 39E-81 2. 57E-77 7. 76E-77 -

F3 1. 96E-6 1. 33E-4 1. 27E-4 - 3. 32E-5 2. 18E-4 1. 43E-4 -

F4 -12
 

554 -12
 

346 211. 47 - -7
 

666 -6
 

410. 9 661. 97 -

F5 0 0 0 33 0 0 0 38

F6 4. 44E-16 4. 44E-16 0 - 4. 44E-16 4. 44E-16 0 -

F7 0. 998 2. 138
 

2 1. 249
 

9 - 0. 998 2. 25 1. 809
 

9 -

F8 3. 08E-4 3. 62E-4 4. 83E-05 - 3. 08E-4 3. 70E-4 1. 68E-4 -
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4. 2　 优化参数控制效果对比

为分析下肢外骨骼主动训练过程中,不同导纳

参数对人机交互力矩和跟踪误差的影响,设期望交

互力矩 Td = [0
 

0] T,
 

外骨骼机器人与人体下肢之间

的绑带弹性系数为 k = 12
 

000
 

kN / m。 以右腿为例,
下肢外骨骼机器人采用不同导纳参数进行主动训练

控制时大腿人机交互力和髋关节轨迹跟踪误差对比

示意如图 5 所示。 由图 5 可以看出,当导纳参数 Bd

和 Kd 一定,Md 分别取 0. 1,5. 0,50. 0,随着的 Md 增

大,髋关节交互力矩的峰值增加,但跟踪误差相对较

小;当导纳参数Md 和Kd 一定,Bd 分别取10,50,100,
髋关节交互力矩的峰值增加,但跟踪误差相对较小;
当导纳参数Md 和Bd 一定,Kd 分别取50,100,150,髋
关节交互力矩峰值基本不变,轨迹跟踪误差的影响

也较小,通过上述分析,导纳参数需要优化使得人机

交互力矩和轨迹跟踪误差较小。

60
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图 5　 不同导纳参数下轨迹跟踪误差和交互力矩结果图

Fig.
 

5　 Results
 

of
 

trajectory
 

tracking
 

error
 

and
 

interaction
 

torque
 

under
 

different
 

admittance
 

parameters

　 　 则适应度函数定义为:

J = ∫ρ1 | e | + ρ2 | ΔT | dt (24)

　 　 其中
 

, ρ1,
 

ρ2 表示权重系数; e表示关节轨迹跟

踪误差;ΔT 表示期望交互力矩跟踪误差。
设置算法的种群规模为 30,迭代次数为 50,参

数取值范围为 Md = [0. 1,50],
 

Bd = [1,100],
 

Kd =
[10,150], 通过 ZOA 和 IZOA 算法对式(24)适应度

函数进行寻优,对比未加入导纳控制器的被动训练,
优化结果为 Md = 2,

 

Bd = 12,
 

Kd = 52。 图 6 为导纳

参数寻优后的下肢外骨骼主动训练和被动训练仿真

结果。 图 6(a)表明 IZOA 算法在导纳参数寻优过程

中比 ZOA 算法需要迭代的次数更少,寻优速度更

快,本文提出的多策略改进后 ZOA 算法更具有优越

性。 图 6(b)和图 6( c)为下肢外骨骼髋 / 膝关节导

纳参数优化后的主动训练与被动训练交互力矩仿真

对比,髋关节的交互力矩从 [38N
 

- 74N] 减少到

[7N
 

- 54N], 膝关节的交互力矩从 [56N
 

- 93N]
减少到 [12N

 

- 56N]。 图 6(d)和图 6(e)为下肢外

骨骼的期望关节轨迹、导纳控制器调整后的轨迹和实

际轨迹。 导纳控制器通过调整关节的轨迹,实现了外

骨骼顺应人体运动意图,从而减少了人机交互力矩。
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图 6　 寻优后的下肢外骨骼主动训练和被动训练仿真结果图

Fig.
 

6　 Simulation
 

results
 

of
 

active
 

and
 

passive
 

training
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton
 

after
 

optimization

5　 结束语

本文提出了一种基于多策略改进的斑马算法,
通过 tent 混沌序列初始化种群,在斑马觅食阶段采

用 Levy 飞行和自适应权重相结合,在防御阶段利用

可变螺旋系数融合的正余弦算法和非均匀变异算

子,平衡算法的搜索效率,提高了全局搜索能力,同
时避免算法陷入局部最优解。 根据基础函数寻优实

验验证了所提 IZOA 算法相较 ZOA 算法的优越性,
并用于优化下肢外骨骼机器人导纳控制参数,仿真

结果表明 IZOA 算法具备更强的寻优能力,优化后

的导纳参数有效降低了人机交互力矩和跟踪误差,
取得了更优控制效果。
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