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可拓门控网络驱动的下肢外骨骼智能控制方法研究
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摘    要：下肢外骨骼技术在康复医疗与日常助行领域展现出广阔应用前景，但其在复杂地形下的自适应控制智

能性不足。针对现有下肢外骨骼在复杂地形中控制策略迁移性差、动态适应性弱等问题，提出一种融合可拓门

控网络与时间卷积专家的混合专家模型。该模型利用可拓距函数动态量化地形特征与专家模块的匹配度，实

现多源步态信息的智能路由与自适应决策，并通过时间卷积专家系统的时序建模能力，生成符合人体运动特征

的精准辅助力矩。在包含平地、斜坡等多种地形的实验中，模型髋关节力矩预测平均误差较 LSTM(long short-
term memory) 降低 18.71%，平均推理时间仅为 37.09 ms。在场景转换实验中，模型平均误差较 LSTM 降低

17.75%。该模型有效提升了外骨骼系统的跨场景适应能力，其可拓门控网络路由机制与信息融合架构对多模

态机器人决策系统、神经网络路由优化等研究领域均有一定参考价值。
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Extension gating network-driven intelligent control
method for lower-limb exoskeletons

YU Haoyang1,2，LI Xingsen1,2，YAN Yiqing1,2

(1. Institute  of  Extenics  and  Innovation  Methods,  Guangdong  University  of  Technology, Guangzhou 510006, China; 2. School  of
Electromechanical Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Lower-limb exoskeleton technology holds substantial promise for applications in rehabilitation medicine and
daily mobility assistance. However, achieving adaptive control across complex terrains remains a critical challenge. To
address the limited transferability of control strategies and inadequate dynamic adaptability in current systems, this study
introduces a mixture-of-experts model that integrates extension gating network with temporal convolutional experts. The
model utilizes an extension distance function to dynamically quantify the compatibility between terrain features and ex-
pert modules, thereby enabling intelligent routing and adaptive decision-making based on multi-source gait information.
By leveraging the temporal modeling capabilities of temporal convolutional experts, the system generates precise assist-
ive  torques  aligned with  human motion patterns.  In  experiments  involving multiple  terrains  including flat  ground and
slopes, the proposed model reduced the average hip joint torque prediction error by 18.71% compared to conventional
LSTM, with an average inference latency of merely 37.09 ms. In scene transition experiments, the model demonstrates a
17.75% reduction in average error compared to LSTM. This model effectively enhances the cross-terrain adaptability of
exoskeleton systems, and its extension gating network routing mechanism and information fusion architecture provide
valuable insights for multimodal robotic decision-making and dynamic neural network routing optimization.
Keywords: extension neural network; temporal convolutional network; mixture-of-experts; extension intelligence; ex-
tension distance; lower-limb exoskeleton; joint moment estimation; intelligent control system

随着人口老龄化的加剧及慢性病患者数量

的持续攀升，步态障碍与下肢康复的需求日益迫

切 [1-2]。在此背景下，主动式助力下肢外骨骼机器
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人作为一种融合机械设计、传感技术和控制算法

等多学科前沿的解决方案，展现出巨大的社会价

值与应用潜力 [3-5]。然而，传统外骨骼系统在跨场

景适应性和人机交互智能性方面仍存在显著瓶颈：

其固定控制参数难以适应楼梯、斜坡及不平路面

等地形变化 [6-9]；刚性控制策略易引发人机运动冲

突，极大制约了设备的实用化进程与应用场景拓展。

当前，外骨骼控制研究的核心聚焦于运动意

图识别与动态响应优化两大关键问题。主流研究

方法包括：基于表面肌电信号 (surface electromyo
graphy, sEMG) 的生物电控制 [10-11]、依托惯性测量

单元 (inertial measurement unit, IMU) 的运动学控

制[12]、利用足底压力传感器的步态相位检测[13]，以及

基于动力学模型的控制策略[14]。传统外骨骼控制

方法通常需依赖用户历史数据估计步态周期，并

匹配预设力矩曲线以生成辅助输出，无法通过感

知穿戴者的运动意图以实时优化控制策略。近年

来，一些研究尝试结合多源传感器与神经网络架

构，旨在通过实时运动意图识别实现更自然的人

机交互。崔占贺等 [15] 设计了 1D-CNN-SVM 混合

模型，该轻量级模型在步态识别任务中达到了较

高的准确率，但其依赖手工特征提取与单一关节

运动信息，难以适应多任务场景下的动态变化；

李鑫等 [16] 提出了一种基于双源传感器与长短期

记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 网络的

辨识方法，实现了高精度的步态相位识别，但该

模型需依赖预定义相位划分规则，限制了其在复

杂动作中的泛化能力；汤璐等 [17] 设计的注意力机

制 CNN-LSTM 模型实现了端到端的膝关节角度

预测，但其依赖高精度肌电传感器，测量时需将

电极贴近皮肤表面，容易增加使用者的不适感；

Ren 等[18] 提出了基于 Transformer 与变分模态分解

(variational mode decomposition, VMD) 的 TFSformer
模型，该方法利用足底压力预测双侧髋膝关节角

度，其多通道注意力机制能同时融合时间与压力

维度特征，并采用 VMD 分解增强趋势提取能力，

然而该模型计算复杂度较高，面临着延迟挑战。

在力矩预测的研究中，Zhang 等 [19] 提出基于

广义力矩特征生成与门控循环单元网络的髋关节

力矩估计方法，该方法通过引入身高等身体参

数，解决了个体间的差异性，在多种速度条件下

降低了关节力矩估算误差，但该方法主要针对平

地行走场景，在斜坡、楼梯等复杂地形下的适应

性尚未得到充分验证；Molinaro 等 [20-21] 开发了基

于时间卷积网络 (temporal convolutional network,
TCN) 的髋关节力矩估计方法，该方法利用躯干与

大腿 IMU 数据及髋关节角度计信息，在平地、楼

梯、坡道等多种任务中实现了有效的力矩估计；

此外，Transformer 架构在力矩预测上表现出了巨

大的潜力。Daryakenari 等 [22] 设计了 2 个独立的

Transformer 网络，其通过融合 sEMG 和 IMU 信号

来预测下肢关节角度和力矩，与传统方法相比，

该模型在关节角度预测方面显著优于最新基准方

法，将 RMSE(root mean square error) 误差降低了一

个数量；Zhu 等[23] 将 Transformer 架构应用于可穿

戴传感器数据处理，通过自注意力机制捕获步态

序列的长期依赖关系，实现了对地面反作用力的

高精度估计，该方法克服了以往使用测力台成本

高、运动范围受限的问题，其模型在多种运动状

态下表现出色。

尽管将传感器与深度学习相结合的力矩预测

方法日益成熟，但现有模型在下肢关节力矩估计

方面仍面临严峻挑战。一方面，在面对步行到爬

楼等跨场景转换的任务中，单一神经网络模型由

于缺乏有效的特征−任务解耦机制，容易导致模

型性能出现下降；另一方面，Transformer 等高性

能架构虽能提供更高精度的力矩预测，但将其部

署在性能较弱的设备时，其较高的计算复杂度会

带来更长的推理延时，无法满足外骨骼控制的实

时性要求[24]。

可拓学是一门以处理矛盾问题与智能决策

为核心的新兴交叉学科，其核心理论包括基元理

论、可拓集和可拓距等工具，能够有效处理系统

动态变化中的不相容与不确定问题 [25-30]。可拓神

经网络[31](extension neural network, ENN) 是可拓学

理论与方法和神经网络的结合，该网络通过引

入可拓距来量化特征与类别之间的动态关系，具

备良好的边界适应能力与模型可解释性，尤其适

用于需弹性决策边界和高解释要求的应用场景。

此外，ENN 结构简单，具有响应速度快、内存占

用少等优势，适合部署在算力资源受限的边缘计

算环境，在故障诊断 [32]、智能路径规划 [33] 和分类

识别[34] 等诸多工程领域取得了良好应用效果。

为解决下肢外骨骼在复杂地形下控制策略迁

移性差、动态适应性弱、实时性要求高的问题，本

文融合可拓距方法与深度学习技术，在混合专家

架构基础上对 ENN 与 TCN 进行协同改进，提出

一种融合可拓门控网络 (extension gating network,
EGN) 与时间卷积专家 (temporal convolutional ex-
perts, TCE) 的混合专家模型[35](mixtures of experts,
MoE)，EGN-TCE-MoE。本文创新点如下：1) 设计

了混合专家架构 TCE-MoE。实现多专家并行处
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理，配合稀疏激活机制，在保持低推理延迟的同

时，提升了模型的预测精度。2) 使用基于可拓距

的 EGN 替代传统路由机制。通过引入可拓距函

数构建动态匹配准则，实时量化场景特征与专家

模块的匹配度，实现了地形变化的自适应感知，

提高了控制策略的迁移性，解决了现有方法在场

景突变时性能骤降的问题。3) 构建生物力学约束

的力矩生成机制。TCE 专家模块采用因果膨胀卷

积与残差连接架构，有效捕捉步态运动的长期依

赖特性，集成生物力学约束机制，确保输出力矩

符合人体运动特征，同时避免突变冲击。 

1   基础模型
 

1.1    可拓神经网络

可拓神经网络是一种融合可拓学理论方法与

人工神经网络技术的分类模型。它通过可拓神经

元构成网络结构，能够对物理对象进行定性及定

量分析，并借助神经网络的自适应能力实现对数

据特征的高效学习。如图 1 所示，可拓神经网络

的结构包括输入层、隐藏层、输出层 3 部分。
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⋮
⋮
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图 1    可拓神经网络结构

Fig. 1    Structure of extension neural network
 

输入层用于接收基元输入，其接受的一维基

元可表示为

Bp
u j =

(
Ou,cu j,vu j

)
;u = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m

Ou u cu j

Ou j vu j

p

式中： 为输入样本中的第 个分析对象， 表示

分析对象 的第 个特征， 表示为该特征对应

的量值， 为样本的真实类别。

s s

m

l
Vu j Bu j

vmax
u j vmin

u j v0u j

隐藏层由 个可拓神经元组成， 对应类别总

数。每个可拓神经元均接受来自输入层的 维特

征，并通过可拓距函数，计算该对象与类别 之间

的可拓距；设 表示基元 的量值区间，其最大

值、最小值分别为 和 ，区间最优点为 。

则可拓神经元的输出可表示为

yl = 1− 1
m

m∑
j=1

e
(
vu j,v0u j,Vu j

)
e Bu j cu j vu j

Vu j ρ

式中 是基元 的特征 所对应的量值 与区间

的关于可拓距 的可拓距函数，其计算公式为

e
(
vu j,v0u j,Vu j

)
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2
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=
∣∣vu j− v0u j
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2

vu j Vu j v0u j为输入特征量值 与区间 关于 的中点可拓距。
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Ç
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2

å对于给定特征量值区间为 ，当

其最优点 时，定义

ρleft
(
vu j,v0u j,Vu j

)
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为输入特征量值 与区间 关于 的左侧可拓

距。特别地，当 时，取
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其中
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(
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u j ,v
min
iu j ,Vu j

)
=

®
0, vmin

u j < Vu j

vmin
u j − vmax

u j , vmin
u j ∈ Vu j

v0u j当最优点 位于区间右侧时，选用右侧可拓

距，其实现可参考左侧可拓距。

k∗ = argmax
[
y1,y2, · · · ,ys

]输出层接收隐藏层的输出结果，并通过取最

大值确定样本所属类别 。
 

1.2    时间卷积网络

l X(l) ∈ RT×C(l)

C(l)

时间卷积网络是一种为时序数据建模设计的

深度学习架构。TCN 凭借因果膨胀卷积与残差

连接机制，在保持较低计算复杂度的同时，能够

有效捕捉长期时序依赖。TCN 的网络结构由多

层时间卷积块堆叠构成，每层时间卷积块结构如

图 2 所示。定义第 层的输入为 ，其中

为通道数，则其计算公式为

X(l+1) = R(W2∗lR(W1∗lX(l))+X(l))
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∗l 2l W1

W2 R(·)
式中： 表示膨胀因子为 的一维卷积操作， 、

为可学习权重矩阵， 为 ReLU 激活函数。

其膨胀因子随网络层深呈指数增长，确保感受野

迅速扩展，从而有效捕捉步态等周期性运动中的

长程依赖关系。而残差连接则有助于缓解梯度消

失问题、加速训练并增强网络稳定性。
 
 

时间卷积块

Dropout

ReLU 激活层

权重归一化

膨胀因果卷积

Dropout

ReLU 激活层

权重归一化

膨胀因果卷积

+

1×1 卷积

 
图 2    时间卷积块结构

Fig. 2    Structure of temporal convolution block
 

TCN 在多项时序预测任务中表现出优于循环

神经网络及长短期记忆网络的性能，尤其适用于

关节力矩估计等需要高精度计算、低延迟输出的

场景。 

2   EGN-TCE-MoE 模型构建与方法
实现

T D Xt ∈ RT×D

f

τ̂t τt

本文提出了一种融合可拓门控网络与时间卷

积专家的 EGN-TCE-MoE 模型。该模型的核心任

务是一个回归问题，其目标是通过多源传感器时

序数据，预测符合人体生物力学特征的髋关节辅

助力矩。具体而言，在给定 t 时刻起回溯时间步

长为 的 维多源传感器时序数据 ，学习

一个映射函数 ，使其输出未来时刻的髋关节辅

助力矩序列 ，并尽可能逼近真实力矩 。其优

化目标为最小化预测值与真实值之间的 RMSE，

数学定义为

RMSE =

Ã
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

 

2.1    多源时序特征提取

为从多源生物力学传感器的动态步态数据中

提取具有场景判别性的关键信息，本文设计基于

CNN 的特征提取架构。该架构通过局部感知野

X ∈ RT×D T
D

X′ = P(X) ∈ RD×T

与层次化抽象实现步态模式的本质表征。定义输

入数据为多通道时间序列张量 ，其中为

时间步长 为原始特征维度。输入时序信号首先

通过维度置换操作重构张量结构 ，

该变换将特征维度转换为卷积操作的通道维度，

以适应 CNN 的通道优先处理特性。特征提取流

程采用 3 层架构。

1) 初级特征抽象层：

H(1) = ReLU(W3*X′+ b1) H(1)

*
W3 

b1

，其中 表示该层输

出；ReLU(·) 为激活函数； 表示一维卷积运算；

为可训练卷积核，其通过卷积操作中对输入数

据的局部运动特征进行加权求和，以捕获关节力

矩波动等局部瞬态； 是可训练偏置项，其用于

对输入进行偏移，进而调整输出范围。

2) 高阶特征融合层：

H(2) = ReLU(W4*H(1)+ b2)，次层卷积在首层卷

积的基础上，整合跨关节协同特征，形成表征复

杂步态模式的生物学行为编码。

3) 自适应最大池化层：

v =MaxPool(H(2))

D v

，最后通过自适应最大值池

化压缩时序维度，在保留各特征通道最显著响应

的同时抑制步频波动干扰，输出凝聚步态周期核

心动力学特征的 维特征向量 ，为后续的路由决

策提供了标准化输入。 

2.2    可拓门控网络构建

在传统混合专家模型中，门控路由机制主要

依据输入特征与专家权重的静态线性组合进行专

家选择。然而，此类方法在应用于下肢外骨骼多

场景自适应控制时，存在一定的局限性。其一，

传统 Softmax 门控的决策边界固定且缺乏弹性，

难以有效量化输入步态特征与不同专家模型能力

域之间的动态匹配度，导致在复杂地形切换时，

门控决策缺乏场景感知能力，控制策略迁移性

差；其二，传统 Softmax 门控机制本质上是概率权

重分配，其输出专家权重缺乏可解释的物理或逻

辑边界，无法清晰界定不同专家模型的“能力范

围”，难以适应步态特征动态变化导致的决策边界

模糊问题。

为克服上述不足，本文通过对现有 ENN 进行

适配改进，构建了 EGN 作为路由核心。EGN 将

每个 TCE 模块视为一个具有弹性决策边界的量

值区间。通过引入可拓距函数，EGN 能够动态计

算并量化经过特征缩放后的多源时序输入特征与

各专家的可拓距。该函数基于可拓距衡量输入特

征相对于专家能力域的位置及匹配程度，进而生

成具备物理可解释性的专家激活权重。该机制
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使 EGN 能够根据实时地形特征变化，智能地感知

场景差异，实现基于特征匹配准则的动态路由决

策，显著增强了模型在跨场景步态控制中的自适

应能力与决策鲁棒性。

v = [v1,

v2, · · · ,vm]
B j = (O j,c j,v j) i

B j Vi j =

[vmax
i j ,v

min
i j ] vmax

i j 、vmini j

Σ =

diag(σ1,σ2, · · · ,σm) ṽ = Σ ⊙ v
σ j

如图 3 所示，经特征提取后的输入向量

，结合基元模型的建立方法,构建输入特

征的相关一维基元 。定义第 个时间

卷积专家关于基元 的特征量值区间为

，其中 分别为该专家在特征空

间的上界与下界参数。同时，为消除多源传感器

差异影响，引入可训练特征缩放系数矩阵

进行特征缩放 ，参数

用于求解传感器特征的最优加权组合，以平衡

各特征对场景分类的贡献权重。
  

⋮
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图 3    EGN 模型结构

Fig. 3    EGN model structure
 

ρ ⩽ 0
Vi j |ρ|

ρ > 0

可拓距函数用于计算专家模型与当前场景特

征之间的匹配度，以确定专家的路由权重，其具

体计算方法如式 (1) 所示。当可拓距 时，表

示输入特征位于专家特征量值区间 内，且 值

越小表示匹配度越高； 时则处于区间外。

i专家 的匹配度路由权重可表示为

g̃i = exp

(
(−1)× 1

m

m∑
j=1

e
(
ṽ j,v0i j,Vi j

))
e i j ṽ j

j
Vi j i B j v0i j

m

式中： 为专家 对第 维输入特征的可拓距， 表

示第 维传感器数据经过特征提取与缩放后的输

入， 为专家 关于基元 的特征量值区间， 为

最优点， 表示传感器全部输入维度。

n
k

g =
[
g1,g2, · · · ,gk

]
最终根据匹配度结果，在 个时间卷积专家

中，选取 个匹配度最高的专家，并通过 Softmax
函数生成专家激活权重向量 。 

2.3    时间卷积专家模型

TCE 作为混合专家架构的核心执行单元，通

过改进的时序卷积架构实现对原始生物力学信号

的高效处理，其采用因果膨胀卷积实现运动学时

序建模，融合了残差连接，通过层级化特征抽象

捕获步态运动的长期依赖特性。为适应下肢外骨

骼多场景自适应控制需求，TCE 在传统时间卷积

网络基础上引入步态周期感知机制与生物力学约束

模块，以增强对复杂地形的泛化能力与控制稳定性。

D X ∈ RT×D T

D
τ ∈ RT×1

改进后的 TCE 接收经可拓门控网络筛选的

维特征向量 为输入，其中 为时间步

长， 为特征维度，最终输出符合生物力学约束的髋

关节辅助力矩序列 。其整体架构如图 4所示。
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图 4    TCE 模型结构

Fig. 4    TCE model structure
 

d(l) = 2l

TCE 的网络结构由多层时间卷积块堆叠构

成，时间卷积块的结构如图 2 所示。TCE 通过指

数级增长的扩张系数 ，在保持恒定参数量

的前提下，使感受野呈指数级扩展，有效建模步

态周期的长期依赖关系。为避免模型在训练过程

中的梯度消失与爆炸问题，TCE 对每个权重向量

进行了归一化，并引入 Dropout 与残差连接。

τt = (1−α) ·τt  +α ·τt−1 ∈ [τmin , τmax]
α

最终，TCE 通过生物力学约束模块对输出力

矩进行物理边界限制与平滑处理，确保控制信号

的安全性与连续性。该模块通过幅值约束限制力

矩输出范围，并采用指数加权平滑算法抑制力矩

突变。其公式为： ，

其中 为平滑因子。 

2.4    EGN-TCE-MoE 方法实施过程

本文所提出的 EGN-TCE-MoE 方法流程如

图 5 所示。模型的实施过程采用端到端训练框

架，其核心流程可分为数据处理、路由决策、专家

执行与输出生成 4 个阶段。具体实施步骤如下：

步骤 1　数据采集与划分。系统接收多源传

感器数据作为输入，将采集到的原始信号按受试

者进行划分。随机选取 4 名受试者的全部数据为

测试数据集，其余受试者数据选取为训练集。

步骤 2　数据预处理。输入特征首先经过一

维 CNN 进行时序特征抽取与归一化处理，生成维

度统一、时序结构清晰的特征向量，为后续的路

由决策提供标准化输入。
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图 5    EGN-TCE-MoE 模型结构

Fig. 5    EGN-TCN-MoE model structure
 

步骤 3　可拓门控网络路由决策。将经过特

征抽取后的数据转化为多个一维基元，送入

EGN 模块，用于动态选择最适配的专家子网络。

首先，通过特征自适应缩放矩阵对输入特征进行

归一化处理，消除不同传感器数据量纲差异；然

后，采用可拓距函数计算输入特征与各专家的匹

配度；最后，根据匹配度结果在拥有 n个专家的专

家网络中，激活 k 个匹配度最高的专家，并通过

Softmax 函数生成专家激活权重。该机制不仅实

现了稀疏激活以提升计算效率，还赋予专家选择

过程明确的物理可解释性。

步骤 4　专家执行与特征融合。根据 EGN 生

成的路由权重，激活相应数量的 TCE 模块。被激

活的 TCE 模块通过因果膨胀卷积与残差连接架

构，对输入时序特征进行深度时序建模。TCE 模

块内部集成生物力学约束机制，确保输出力矩符

合人体运动特征。各专家输出通过加权求和进行

特征融合，生成最终的髋关节辅助力矩预测。

步骤 5　端到端优化与输出。模型采用 RMSE
作为损失函数进行端到端训练，优化 EGN 路由权

重与 TCE 专家参数。训练过程中，EGN 动态调整

路由策略，使模型能够根据特征变化智能选择最

优专家组合，实现跨场景控制策略的平滑迁移。

最终输出为符合生物力学约束的髋关节辅助力

矩，用于指导下肢外骨骼的实时控制。 

3   下肢外骨骼自适应控制实验

本文围绕 EGN-TCE-MoE 模型在下肢外骨骼

多场景自适应控制中的有效性展开系统性验证，

实验设计涵盖模型有效性验证、场景适应性评估

与实时性能分析三大核心部分。第 1 部分通过消

融实验验证混合专家架构与可拓门控网络路由机

制的有效性；第 2 部分通过与主流时序建模方法

在静态地形和动态场景转换中的对比实验，全面

评估 EGN-TCE-MoE 在复杂地形下的性能优势；

第 3 部分通过轻量化部署测试与推理延迟分析，

验证模型在实际应用环境中的实时控制能力。 

3.1    数据集与数据预处理

± ± ±

实验基于公开的步态数据集构建。数据集 1[36]

由 34 名健康受试者 (24 名男性和 10 名女性，年

龄 (25 3) 岁，身高 (173 8) cm，体重 (72 10) kg) 在
实验室环境下完成，涵盖平地、楼梯及斜坡 3 种

典型地形下的髋关节运动学与动力学数据。数据

采集任务设计为模拟真实场景，包含 35 种不同的

速度坡度组合 (步速范围：(0.6~1.9) m/s，坡度范围：

±15°) 以及起步、转弯、台阶跨越等动态姿态转换

任务，以覆盖下肢外骨骼在日常使用中可能面临

的动态步态变化。数据集 2[37] 包括 20 名健康受

试者 (12 名男性和 8 名女性，年龄 (21±3) 岁，身高

(170±7) cm，体重 (68±12) kg) 的实验数据，共包括

跑步机行走、平地行走、坡道和楼梯上升下降

4 种运动模式。

为确保模型在真实应用场景中的泛化能力，

实验采用留受试者交叉验证法。具体而言，每次

将随机 4 名受试者的全部数据作为测试集，其余

受试者的数据用于训练，共进行 10 轮独立验证。
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该方法通过最大化测试集与训练集的分布差异，

有效评估模型对跨个体步态特征的适应能力，避

免过拟合风险。

X ∈ R218×12 X

实验数据中所有 IMU 信号均以 200 Hz 的采

样频率进行采集，用于计算关节力矩的运动捕捉

数据以 200 Hz 的采样频率采集，地面反作用力数

据则以 1 000 Hz 的采样频率采集，最终通过 Open-
Sim 逆向动力学方法计算得出频率为 200 Hz 力矩

标签。在计算关节力矩时，对动作捕捉数据和力

矩数据均采用截止频率为 6 Hz 的 5 阶巴特沃斯

低通滤波器进行滤波；对地面反作用力数据则采

用截止频率为 20 Hz 的 5 阶巴特沃斯低通滤波器

进行滤波。所有数据均进行了时间同步处理[36-37]。

原始传感器信号均通过归一化处理消除传感器间

量纲差异，使各通道数据分布于统一尺度区间，

为后续建模提供一致的输入基础。针对步态周期的

非稳态特性，采用滑动窗口采样 (窗口长度 1 090 ms，
步长 5 ms) 提取时序特征，最终形成包含 12 维特

征的输入张量 。输入张量 的 12 维特

征包括大腿 IMU 以及躯干 IMU 的三轴加速度与

角速度。 

3.2    实验环境及参数设置

实验代码基于 Python 3.12 开发，深度学习框

架选用 PyTorch 2.7.1，训练环境配置为 NVIDIA
RTX 5070 GPU 与 Ubuntu 24.04 操作系统，优化器

使用 Adam。模型部署平台为 Intel N305 处理器

与 8 GB 内存的边缘计算设备。

本文使用 TCN 作为对比模型及专家模块，其

所有候选超参数如表 1 所示，Molinaro 等 [20] 通过

网格搜索评估了不同超参数组合对 TCN 模型性

能的影响。结果表明，当卷积核大小设为 5、时间

卷积块数量为 5、每层卷积通道数为 80、膨胀因

子为 2 时，模型在多尺度特征提取能力与信息冗

余控制之间达到较优平衡，在多种传感器输入和

应用场景下实现最佳的泛化性能。受此启发，本

文在预设的超参数范围内开展了初步实验，并最

终选取在验证集上测试准确率更高的配置作为最

终模型参数。

表 2 所示为 EGN-TCE-MoE 模型的参数设定。

在专家规模配置中，模型性能会随着参数量的

增加而略微提升模型的测试准确率，但同时也显

著增加了模型的计算复杂度。为了在模型复杂度

和泛化能力之间取得平衡，本文选择了 4 激活 /5
专家的配置。
 
 

表 2    EGN-TCE-MoE 参数
Table 2    EGN-TCE-MoE parameter

 

参数名称 参数值 设定值

路由学习率 1×10−5, 5×10−5, 1×10−4 1×10−5

激活专家数 2,3,4,5,6 4

专家数 3,5,7,9 5

平滑因子 0.05,0.1,0.15 0.1
  

3.3    模型有效性验证

为验证混合专家架构与可拓门控网络的有效

性，本研究采用渐进式对比验证方法：首先基于

原始时序卷积网络建立性能基准，随后引入混合

专家架构进行性能对比，进而测试可拓门控网络

路由策略的优化效果，并系统分析不同专家总数

与激活专家数对模型表现的影响。

模型训练阶段采用均方根误差 RMSE 作为损

失函数。模型验证阶段的性能评价指标为 RMSE
(Nm/kg) 与决定系数 (coefficient of determination,
R2)，其数学定义为

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

n∑
i=1

(yi− y)2

本轮实验分别使用数据集 1 和数据集 2 对模

型进行有效性验证，实验结果通过留试验者交叉

验证后，最终数据取 10 轮独立验证的平均。结果

如表 3 所示。表 3 模型有效性验证结果分析如

下：在数据集 1 上，基准 TCN 模型在未引入专家

机制的情况下，扭矩预测误差为 0.148 Nm/kg，
R2 为 0.818。引入混合专家架构 TCN-MoE 后，模

型性能提升显著：在“2/3”专家配置 (即 3 位专家

中激活 2 位) 下，RMSE 降低至 0.142 Nm/kg，降幅

 

表 1   TCN 参数
Table 1    TCN parameter

 

参数名称 参数值 设定值

Dropout概率 0.1,0.15,0.2,0.3 0.15

起始学习率 5×10−5, 1×10−4, 5×10−4 5×10−5

批次大小 32,64,128 64

迭代次数 100,200 100

续表 1
参数名称 参数值 设定值

卷积核大小 4,5,6,7 5

膨胀因子 2,3,4 2

时间卷积块数 3,4,5 5
每层通道数 30,50,80,100 80
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4.05%，R2 提高至 0.844，增幅 3.18%；将专家规模

扩展至 5 位并激活 4 位时，RMSE 进一步降至

0.136 Nm/kg，R2 提升至 0.875；继续增加专家规模

至“5/7”后，模型性能趋于稳定，RMSE 和 R2 分别

为 0.135 Nm/kg 和 0.873。进一步引入可拓门控网

络构建的 EGN-TCE-MoE 架构在相同专家配置下

表现更优：在专家配置为“2/3”的情况下，RMSE
为 0.137 Nm/kg，R2 为 0.867，在“4/5”的配置时

RMSE 降至 0.132 Nm/kg，较基准 TCN 模型降低

10.81%，R2 提升至 0.896，增幅达 9.53%。数据集

2 上的实验结果与数据集 1 呈现一致趋势，验证

了模型改进策略的有效性与稳健性。
 
 

表 3    模型有效性验证
Table 3    Model validity verification

 

模型 专家激活
数据集1 数据集2

RMSE/(Nm/kg) R2 RMSE/(Nm/kg) R2

TCN — 0.148 0.818 0.133 0.880

TCN-MoE

2/3 0.142 0.844 0.129 0.901

4/5 0.136 0.875 0.125 0.911

5/7 0.135 0.873 0.125 0.915

EGN-TCE-MoE

2/3 0.137 0.867 0.126 0.907

4/5 0.132 0.896 0.121 0.924

5/7 0.132 0.899 0.122 0.922
 

图 6 为经滤波处理后的力矩预测，在面对因

环境变化而导致的关节力矩突变时，混合专家架

构通过智能路由与专家机制有效提升了模型表征

能力，可拓门控策略实现了专家资源动态优化，

使得模型更快响应动作变化，具有更高的预测精

度与鲁棒性。
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图 6    模型力矩预测对比

Fig. 6    Comparison of moment estimation among different
models

  

3.4    模型先进性对比

为进一步验证本文提出架构的技术优势，选

用全连接前馈网络 (fully connected feedforward
neural networks, FCNN)、LSTM 模型、汤璐等 [17]

设计的注意力机制 CNN-LSTM 模型与 Zhu 等 [23]

改进的 Transformer 模型作为基准对照组。为确

保模型的最佳性能，所有对比模型均采用 Adam
优化器，并通过贝叶斯优化进行超参数调优。

FCNN 采用 5 层全连接架构，每层依次包含

全连接运算、批量归一化与 ReLU 激活函数，前

3 层为含 64 个神经元的隐藏层，输出层使用线性

激活函数实现回归预测，其学习率为 5×10−4，训练

轮次为 200，批次大小为 64；LSTM 模型通过遗忘

门与输入门机制捕获时序长期依赖，其包含 2 个

双向 LSTM 层，每层 64 个隐藏单元，最终通过全

连接层输出预测结果，模型的学习率为 1×10−3，训

练轮次为 200，批次大小为 64；CNN-LSTM 模型

由 3 个模块组成，其中 CNN 由 2 个卷积层组成，

分别有 64 和 128 个卷积核，LSTM 包含 2 个隐藏

层，分别有 128 和 64 个神经元，最终通过全连接

层输出，该模型学习率为 5×10 − 4，训练轮次为

150，批次大小为 64；改进的 Transformer 模型则凭

借着注意力机制实现长期感知，其通过时序嵌入

层对输入进行编码，3 个 Transformer 编码器实现

特征感知，每层注意力头数为 4，前馈网络维度为

2 5 6，最终通过线性层进行输出，其学习率为

1×10−4，训练轮次为 150，批次大小为 32。
性能指标对比如表 4 所示，在数据集 1 上，

FCNN 的 RMSE 最高，达到 0.173 Nm/kg，LSTM、

TCN、CNN-LSTM 和改进的 Transformer 依次降

低，分别为 0.154、0.148、0.137 和 0.128 Nm/kg，而
EGN-TCE-MoE 的 RMSE 为 0.132 Nm/kg。在数据

集 2 上 保 持 着 同 样 的 趋 势 T r a n s f o r m e r 的

RMSE 最低为 0.119 Nm/kg，EGN-TCE-MoE 为

0.121 Nm/kg。实验结果表明，EGN-TCE-MoE 相

较于 FCNN、LSTM、TCN 和 CNN-LSTM，在数据

集 1 上 RMSE 分别降低 23.70%、14.29%、10.81%
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和 3.65%，在数据集 2 上 RMSE 分别降低 20.91%、

18.79%、9.02% 和 3.2%，验证了其整体优越性。同

时，EGN-TCE-MoE 相较于 Transformer 模型有略

微劣势，其在数据集 1 上 RMSE 相差 3.13%，R2 低

0.88%；在数据集 2 上 RMSE 仅相差 1.68%，R2 高

0.1%。这是因为 Transformer 模型的参数量更大，

且采用了自注意力机制，能够全局捕捉输入序列

中任意两个位置间的依赖关系，在处理长程复杂

任务时有着一定优势。
  

表 4    模型性能指标对比
Table 4    Comparison of model performance metrics

 

模型
数据集1 数据集2

RMSE/
(Nm/kg)

R2 RMSE/
(Nm/kg)

R2

FCNN 0.173 0.783 0.153 0.845

LSTM 0.154 0.811 0.149 0.865

TCN 0.148 0.818 0.133 0.882

CNN-LSTM 0.137 0.855 0.125 0.911

Transformer 0.128 0.904 0.119 0.923
EGN-TCE-MoE 0.132 0.896 0.121 0.924

 

结合图 7 的误差折线图进一步分析，FCNN
误差波动剧烈，峰值达±0.5 Nm，显露出其在时序

建模能力上的缺陷；CNN-LSTM 的误差虽有所降

低，但在力矩突变时出现了较大峰值，反映了其

在时空融合上的瓶颈。本文的 EGN-TCE-MoE 模

型误差曲线与 Transformer 相近，其在整个时间序

列上表现出了出色的稳定性，峰值误差也低于

LSTM 和 CNN-LSTM。这表明了 EGN-TCE-MoE
模型通过智能路由决策有效提升了鲁棒性，有效

避免了传统模型在不同场景中的过拟合问题。
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图 7    模型预测误差对比

Fig. 7    Model estimation error comparison
  

3.5    场景转换实验

为深入验证 EGN-TCE-MoE 模型在跨场景适

应性的优势，本文在数据集 2 上对模型开展了场

景转换实验。实验通过分析模型在地形突变过渡

段的表现，评估控制策略的迁移能力与适应性。

实验选取了包括平地斜坡转换与平地楼梯转换

的 8 种典型场景转换类型，覆盖了日常行走中常

见的地形变化模式。在每种转换场景中，提取了

场景切换前后 1.5 s 的髋关节力矩预测数据作为

基准，计算 RMSE 以量化模型适应能力。实验结

果如表 5 所示。
 
 

表 5    场景转换性能对比
 

Table 5    Performance comparison in scene transition Nm/kg
 

场景 EGN-TCE-MoE Transformer CNN-LSTM TCN LSTM FCNN
上坡至平地 0.137 0.140 0.145 0.151 0.168 0.170
平地至上坡 0.169 0.177 0.177 0.186 0.190 0.198
下坡至平地 0.149 0.148 0.156 0.163 0.179 0.181
平地至下坡 0.123 0.134 0.139 0.134 0.163 0.169

上楼梯至平地 0.118 0.118 0.121 0.123 0.150 0.151
平地至上楼梯 0.151 0.154 0.160 0.171 0.177 0.180
下楼梯至平地 0.133 0.135 0.143 0.147 0.162 0.164
平地至下楼梯 0.134 0.137 0.144 0.147 0.166 0.167

平均 0.139 0.143 0.148 0.153 0.169 0.173
 

结果表明，本文提出的 EGN-TCE-MoE 模型

在场景转换任务中展现出显著优势。在 8 种转换

场景中，该模型在 6 种场景下优于 Transformer 模
型，平均 RMSE 为 0.139 Nm/kg，较 Transformer 模
型降低 2.80%，较 TCN 降低 9.15%。在最具挑战

性平地至上坡的场景转换任务中，相对 Transformer
模型，EGN-TCE-MoE 将 RMSE 降低了 4.52%，这

证明了可拓门控机制在应对地形突变时的优越适

应能力。此外，在所有测试模型中，除平地下坡

转换外，平地转换至其他场景的平均 RMSE 显著

高于由其他场景转换至平地。这一现象与人体步

态转换动力学特性密切相关，即从平地进入变化

地形时，需要在短时间内完成步态模式切换、重

心调整和肌肉激活策略重构，而从变化地形返回

平地时，人体已提前建立了适应性控制策略，转

换过程更为平顺。EGN-TCE-MoE 通过可拓门控
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机制对这种前向地形转换的复杂性进行了精准建

模，在平地转换至其他场景的任务中较 Transformer
平均 RMSE 降低 4.22%，显著优于由其他场景转

换至平地 0.74% 的性能提升。这表明可拓门控机

制能够更敏锐地捕捉步态转换初期的关键生物力

学特征，为外骨骼控制系统提供更及时精准的决

策，有效缓解地形突变带来的适应性挑战。 

3.6    模型部署测试

在外骨骼的实际部署环境中，控制系统延迟

是影响用户体验与安全性的关键因素。根据文

献 [37]，合适的外骨骼辅助延迟有助于降低用户

的代谢成本，当程序延迟控制在 100 ms 时，系统

能有效降低用户能量消耗；而延迟低于 50 ms 或

超过 150 ms 时，会增加用户的不适感。为验证

EGN-TCE-MoE 模型在实际应用中的潜力，本文

对模型进行了轻量化部署测试。

O(n2)

分析表 6 数据可知，FCNN 因其结构简单，其

平均推理时间最低，仅为 1.46 ms。TCN 通过膨胀

卷积优化，平均推理时间为 9.61 ms，显著低于需顺

序处理时序依赖的 LSTM 模型。值得注意的是，

Transformer 模型与基于注意力机制的 CNN-LSTM
模型因其自注意力机制的 时间复杂度，其最

大推理时间分别达到 315.02 和 271.79 ms，远超其

他模型，这使其难以应用在对实时性要求苛刻的

下肢外骨骼控制系统。本文提出的 EGN-TCE-
MoE 模型在推理性能方面展现出显著优势，在专

家配置为 4 激活 /5 专家时，其平均推理时间为

37.09 ms，最大推理时间为 81.75 ms，均控制在

100 ms 最佳辅助时间内，可在适当延迟后为用户

提供助力，满足了实际应用需求。虽然 EGN-
TCE-MoE 的结构复杂度高于 LSTM 和 TCN，但其

平均推理时间仅比 LSTM 高 7.5%，且最大推理时

间不仅低于 LSTM，更远优于 Transformer 模型。

这得益于其混合专家架构的参数稀疏激活特性，

在推理时对于每个输入样本仅通过门控网络激活

的部分专家，而非使用全部参数，从而有效控制

了计算量。此外，可拓门控网络实现了对关键特

征的高效路由，避免了不必要的计算。

虽然在静态场景中，Transformer 模型展现出

略优的性能，但在动态场景转换这一外骨骼机器

人的核心应用场景中，EGN-TCE-MoE 凭借其可拓

门控机制，实现了更加精准的控制策略迁移。同

时，相较于 Transformer 模型，EGN-TCE-MoE 推理

速度提升了 3.96 倍，在精度、实时性与适应性 3 方

面取得了最佳平衡。这一结果充分证明，针对下

肢外骨骼机器人的实际应用需求，EGN-TCE-MoE
的综合性能显著优于现有方法，验证了其在工程

部署中的可行性与实际应用价值。 

4   结束语

针对下肢外骨骼机器人跨场景适应性不足的

难题，本文提出 EGN-TCE-MoE 模型，通过可拓距

函数动态量化多源步态特征与专家模块的匹配

度，实现了复杂地形下控制策略的自适应迁移与

专家资源的智能调度；同时，时间卷积专家模块

凭借其强大的时序建模能力与内置的生物力学约

束机制，确保了关节辅助力矩的精准生成与物理

可行性。消融实验与跨模型对比验证了该架构在

提升力矩预测精度与控制稳定性方面的显著优

势，有效解决了传统方法在场景切换时的性能瓶

颈。然而，当前研究主要聚焦于步态模式相对稳

定的健康受试者，个体步态差异及病理性步态的

极端变异可能影响模型的泛化能力。未来研究将

深入探索面向个体差异的自适应学习策略，进一

步优化模型的轻量化设计与实时计算效率，推动

该智能控制框架在临床康复与日常辅助等更广泛

场景中的实际应用，并探索该架构在多模态机器

人决策系统、神经网络路由优化等多领域的应用

潜力。
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