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Adaptive Patientenunterstützung
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Adaptive Patient Support for Rehabilitation Robots
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Zusammenfassung Rehabilitationsroboter unterstützen die
Rehabilitation von Patienten mit Bewegungsstörungen aufgrund
von Schädigungen des Nervensystems. Neu entwickelte, pati-
entenkooperative Regelungsansätze sollen es diesen Robotern
ermöglichen, individuell an die Patienten angepasste, effekti-
vere Trainingseinheiten durchzuführen, als dies bislang möglich
war. Dieser Beitrag beschreibt zwei Ansätze zur automatischen
Anpassung der Roboterunterstützung: Die iterativ lernende Vor-
steuerung ermöglicht die Unterstützung von Bewegungen mit
definiertem zeitlichem Ablauf. Das iterativ lernende, konserva-
tive Kraftfeld ermöglicht die Unterstützung von Bewegungen mit
freiem zeitlichem Ablauf. Das Verhalten beider Verfahren wird an

einer Beispielanwendung mit dem Gang-Rehabilitationsroboter
Lokomat demonstriert. ��� Summary Rehabilitation
robots support rehabilitation of patients with neurological mo-
vement disorders. Newly developed patient-cooperative control
approaches aim at enabling the robots to perform more ef-
fective trainings, which are tailored to individual patients. This
paper presents two approaches to automatically adapt robo-
tic support: The iterative learning feedforward control is able to
support movements with defined timing. The iterative learning
conservative force field can also support movements with free
timing. Both approaches are demonstrated in an example app-
lication with the gait rehabilitation robot Lokomat.
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1 Einleitung
Rehabilitationsroboter unterstützen Physiotherapeuten
bei der Behandlung von Patienten mit Bewegungsstö-
rungen nach Schädigungen des Nervensystems (z. B.
nach Rückenmarkverletzungen, Schlaganfall, Schädel-
Hirn-Trauma etc.). Ein solcher Roboter übernimmt dabei
das für den Therapeuten körperlich belastende Bewe-
gen der Gliedmaßen der Patienten, während sich der
Therapeut darauf konzentrieren kann, die Patienten zu
beobachten, zu instruieren und zu motivieren. Inzwi-
schen sind eine Reihe derartiger Geräte sowohl für die
obere [1] als auch für die untere Extremität [2] verfügbar.

Rehabilitationsroboter der ersten Stunde beschränkten
sich darauf, Patienten entlang vordefinierter Trajektorien

zu bewegen, ohne sich an die Aktivität der Patienten an-
zupassen. Aktuelle Ergebnisse aus Grundlagenforschung
und klinischen Studien [3] legen jedoch nahe, dass Ro-
boter die Patienten so wenig wie möglich unterstützen
sollten („Assist as needed“-Prinzip [4]), damit die Pati-
enten so viel zu den trainierten Bewegungen beitragen
müssen, wie es ihnen ihre Fähigkeiten erlauben.

Um das „Assist as needed“-Prinzip umzusetzen, arbei-
tet eine Reihe von Forschungsgruppen an sogenannten
patientenkooperativen Robotern und Regelungsstrate-
gien [5–11]. Basis vieler derartiger Strategien ist die Im-
pedanzregelung, bei der die Nachgiebigkeit des Roboters
durch ein simuliertes Feder-Dämpfer-Element zwischen
Ist-Position und Soll-Position eingestellt wird [5; 12].
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Weiterentwicklungen der Impedanzregelung erlauben
Bewegungen mit freiem zeitlichem Ablauf entlang eines
räumlichen Referenz-Pfades („Pfadregelung“, [8–10]).

Die erwähnten Strategien erlauben es, Patienten
mehr Freiheit zur Beeinflussung ihrer Bewegungen ein-
zuräumen. Gleichzeitig ist es erforderlich, Patienten
an Stellen im Bewegungsmuster geeignet zu unterstüt-
zen, wo sie ihre Bewegungen sonst nicht erfolgreich
bzw. korrekt durchführen können. Die oben erwähnten
Ansätze verfügen über entsprechende Parameter, die al-
lerdings vom Therapeuten manuell an die individuellen
Fähigkeiten der Patienten angepasst werden. Um derar-
tige Einstellungen durchzuführen, muss der Therapeut
ein relativ tiefes technisches Verständnis der Regelung
des Roboters besitzen und dem Roboter während des
Trainings unverhältnismäßig viel Aufmerksamkeit schen-
ken. Aus diesen Gründen sind Methoden erforderlich,
die es dem Roboter ermöglichen, seine Unterstützung
automatisch an die Fähigkeiten der Patienten anzu-
passen.

Bisherige Ansätze zur Anpassung der Patientenun-
terstützung beschränken sich auf die Einstellung der
Nachgiebigkeit eines Impedanzreglers [13] sowie auf die
Unterstützung von Punkt-zu-Punkt-Bewegungen für die
obere Extremität [14]. Auf der Suche nach Ansätzen,
die unabhängig vom verwendeten Regler für den Ro-
boter sind und gleichzeitig den repetitiven Charakter
eines typischen Rehabilitationstrainings ausnutzen, haben
wir eine iterativ lernende, zeitabhängige Vorsteuerung zur
Unterstützung von Patienten beim Tragen ihres Körper-
gewichts vorgestellt [15].

Im vorliegenden Beitrag stellen wir diesem Ansatz
eine neue Methode gegenüber, bei der ein ausschließ-
lich positionsabhängiges, konservatives Kraftfeld iterativ
lernend an die Fähigkeiten der Patienten angepasst wird.
Diese Methode erlaubt eine Unterstützung unabhängig
von einem zeitlich vorgegebenen Sollgrößenverlauf. Da
dabei die Kräfte nicht mehr vorgesteuert, sondern als
nichtlineare Funktion der aktuellen Positionen berech-
net werden, ist die Stabilität in der Interaktion mit dem
Menschen relevant, die dadurch gewährleistet wird, dass
sich der Roboter aufgrund des konservativen Kraftfelds
passiv verhält. Wir demonstrieren das unterschiedliche
Verhalten der beiden Ansätze in einer nachgestellten Trai-
ningssituation mit dem Rehabilitationsroboter Lokomat
und einer unbeeinträchtigten Versuchsperson.

2 Methoden
Die in diesem Beitrag vorgestellten Ansätze zur adapti-
ven Patientenunterstützung sind prinzipiell für beliebige
Roboter geeignet. Um die Erläuterungen anschaulicher
zu gestalten, erklären wir sie im Folgenden jedoch
am Beispiel des Rehabilitationsroboters Lokomat. Dazu
wird im nächsten Unterabschnitt zunächst der Ro-
boter vorgestellt, bevor die beiden Ansätze und das
Demonstrations-Experiment beschrieben werden.

Bild 1 Der Rehabilitationsroboter Lokomat (Foto mit freundlicher Ge-
nehmigung der Hocoma AG).

2.1 Rehabilitationsroboter
Der Rehabilitationsroboter Lokomat (Bild 1) wurde
entwickelt, um das körpergewichtsentlastete Laufband-
training von Patienten mit beeinträchtigter Gehfähigkeit
nach inkompletter Querschnittlähmung und Schlagan-
fall zu automatisieren [16]. Das Robotersystem besteht
aus zwei Orthesen, die als Exoskelett an den Beinen
des Patienten befestigt werden. Jede Orthese verfügt
über lineare Antriebe für Hüft- und Kniegelenk, welche
Beuge- und Streckbewegungen der Gelenke in der Sa-
gittalebene aktuieren können. Die Winkel der einzelnen
Gelenke werden durch Potentiometer auf den Gelenkach-
sen erfasst, während die in den Gelenken wirkenden
Drehmomente aus den Messwerten von Kraftsenso-
ren zwischen Antrieb und Orthese berechnet werden.
Optionale, passive Fußheber können die Dorsiflexion
des Fußgelenks während der Schwungphase sicherstel-
len. Über ein Gurtsystem können Patienten von einem
einstellbaren Anteil ihres Körpergewichts entlastet wer-
den.

2.2 Impedanzregelung
Beide in diesem Beitrag vorgestellten Verfahren zur
adaptiven Patientenunterstützung sind als Ergänzung
zu einem grundlegenden Regelungskonzept gedacht,
das mindestens die Beschränkung der möglichen Be-
wegungen auf einen sinnvollen und sicheren Bereich
gewährleistet. An dieser Stelle verwenden wir zu diesem
Zweck die mit dem Lokomat gut erprobte Impedanz-
regelung [5], die auch bei den klinisch eingesetzten,
kommerziellen Lokomat-Systemen umgesetzt ist.

In diesem Regler wird die Differenz Δq aus Sollwin-
kelvektor qsoll und Istwinkelvektor qist als Eingangsgröße
für eine virtuelle Impedanz erster Ordnung verwendet,

261



Anwendungen

−
qsoll

qist

qist

qist
Δq

τtr

τr

τs

τp

Kompen-

sation

τ-geregelte

Antriebe
Impedanz

Patient

Orthese

Bild 2 Impedanzregelung.

welche daraus das gewünschte Reglermoment τr be-
stimmt:

τr = KΔq + BΔq̇ . (1)

Dabei bezeichnet K die Federsteifigkeit und B den Dämp-
fungskoeffizienten der virtuellen Impedanz1.

Die Federsteifigkeit K kann als Prozentsatz einer maxi-
malen Steifigkeit Kmax durch den Therapeuten eingestellt
werden, der Dämpfungskoeffizient B wird als Funktion
von K berechnet (B= 2

√
K für die Hüftgelenke, bzw.

B= (3/2)
√

K für die Kniegelenke, siehe [5]).
Bei einer nachgiebigen Impedanzregelung (geringe Fe-

dersteifigkeit K) nimmt der Einfluss des Patienten auf
seine Bewegungen zu, und es ist wünschenswert, die
Dynamik des Roboters möglichst gut zu kompensieren,
damit die Bewegungen des Patienten dadurch nicht zu-
sätzlich beeinträchtigt oder verfälscht werden. Im Idealfall
würde sich der Roboter vollkommen transparent verhal-
ten, d. h. er wäre für den Benutzer gar nicht spürbar.
Zu diesem Zweck berechnet eine separate Komponente
im Regelkreis Kompensations-Drehmomente τtr, die dem
Reglermoment τr überlagert werden. Für sehr lang-
same (quasi-statische) Bewegungen kann man sich den
Beitrag dieser Komponente als Kompensation der Ge-
wichtskraft der Orthese vorstellen. Für die dynamische,
aber sehr gleichmäßige Gehbewegung lässt sich mit
der kürzlich vorgestellten Methode der „Generalisierten
Elastizitäten“ [17] ein Potentialfeld berechnen, das eine
beweisbar stabile Kompensation der unerwünschten Ro-
boterdynamik erlaubt, ohne die Stabilitätseigenschaften
des Gesamtsystems negativ zu beeinflussen.

Die Summe aus Reglermoment τr und Kompen-
sationsmoment τtr bildet die Sollgröße für einen
unterlagerten Regelkreis, der mit Hilfe der Messung τs das
von den Antrieben auf die Orthese wirkende Drehmo-
ment ausregelt. Der Patient bringt bei seiner Interaktion
mit der Orthese die zusätzlichen Momente τp auf (Bild 2).

1 Alle Vektoren von Gelenkwinkeln q und Drehmomenten τ bestehen
im Beispiel des Rehabilitationsroboters Lokomat aus vier Komponen-
ten für das linke Hüft-, das linke Knie-, das rechte Hüft- und das rechte
Kniegelenk (in dieser Reihenfolge). Die Reglerparameter K und B sind
4×4-Diagonalmatrizen mit den zum jeweiligen Gelenk gehörenden
Einträgen auf der Hauptdiagonalen. Im Falle der iterativ lernenden
Vorsteuerung werden wir außerdem von den skalaren Größen q, τ ,
etc. Gebrauch machen, wenn nur ein einzelnes Gelenk betrachtet wird.

2.3 Iterativ lernende, zeitabhängige Vorsteuerung
(ILV)

Der im letzten Abschnitt beschriebene Impedanzregler
erlaubt über die Veränderung des Steifigkeitsparame-
ters K nur eine wenig selektive Anpassung an die
Fähigkeiten eines Patienten. Stattdessen ist es wünschens-
wert, bestimmte Teilbewegungen, bei denen der Patient
Schwierigkeiten zeigt, gezielt zu unterstützen, während
die globale Steifigkeit des Impedanzreglers so niedrig ge-
halten wird, dass der Patient Teilbewegungen, die ihm
keine Schwierigkeiten bereiten, größtenteils selbst ausfüh-
ren kann. Dies wird durch Hinzufügen einer zusätzlichen
Vorsteuerungskomponente für die Unterstützung des Pa-
tienten ermöglicht. Durch den stark repetitiven Charakter
von Rehabilitationsübungen im Allgemeinen und des Ge-
hens im Besonderen liegt die Anwendung eines iterativ
lernenden Verfahrens zur Anpassung dieser unterstüt-
zenden Vorsteuerung nahe. Ein solches Verfahren haben
wir in [15] demonstriert, im Folgenden wird es nochmals
kurz zusammengefasst.

Allgemein wird bei einer iterativ lernenden Regelung
(ILR) [18] bei einem zyklischen Prozess der Verlauf
einer Steuergröße u(k+1)(t) für den (k + 1)-ten Zyklus be-
stimmt, indem ein Korrekturterm zum im vorherigen
Zyklus verwendeten Verlauf addiert wird:

u(k+1)(t)= u(k)(t) + � (t)e(k)(t) . (2)

Dabei ist e(k)(t) der im k-ten Zyklus aufgetretene Regel-
fehler, und � (t) die „Lernrate“ des Anpassungsprozesses.

Da der Mensch sich ebenfalls an die Unterstützung
anpasst, muss ein adaptiver Regler, der einen Men-
schen nur so viel wie notwendig unterstützen soll, einen
„Vergessensfaktor“ beinhalten, um den Menschen konti-
nuierlich zu fordern [19]. Durch Einführen eines solchen
Faktors cV ∈ [0, 1) in Gleichung (2) erhalten wir

u(k+1)(t)= (1 – cV)u(k)(t) + � (t)e(k)(t) . (3)

Diesen Algorithmus wenden wir nun an, um den Pati-
enten beim Tragen seines Körpergewichts während der
Standphase zu unterstützen. Dieses Problem lässt sich
vereinfacht darauf reduzieren, ein Drehmoment vorzu-
steuern, das dem Patienten hilft, sein Knie zu stabilisieren,
indem es eine zu starke Beugung des Kniegelenks (und
damit ein Zusammensacken des Patienten) verhindert.
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Bild 3 Iterativ lernende Vorsteuerung (ILV). Die Folge der während eines Schrittzyklus zu diskreten Abtastzeitpunkten festgehaltenen Regelfehler wird
mit {Δq} bezeichnet. Die gestrichelte Linie symbolisiert die einmal pro Zyklus erfolgende Berücksichtigung dieser Informationen. Die dargestellte
Abhängigkeit der Unterstützung τu vom Sollwinkel qsoll ist dadurch gegeben, dass beide Größen gleichermaßen von der extern vorgegebenen Zeit t
abhängig sind.

Wir können somit die entsprechenden Gleichungen in
skalarer Form betrachten, wobei sich alle Größen jeweils
auf das Kniegelenk des Roboters beziehen. Kniebeugung
wird dabei mit positiven Winkeln bezeichnet, ein Winkel
von 0◦ entspricht dem vollständig durchgestreckten Knie.

Als Regelfehler e(k)(t) für den ILR definieren wir folg-
lich die Regelabweichung im Kniegelenk Δq(t), auf die
wir eine Totzone mit Breite d anwenden, um zu verhin-
dern, dass kleine Abweichungen vom Sollwinkel bereits
zu einer Erhöhung der Unterstützung führen. Jeder Zy-
klus beginnt mit der Standphases des betrachteten Beins
(t = 0 entspricht dem Aufsetzen des Fußes auf dem Lauf-
band), welche die Dauer Tst aufweist. Es werden nur
Regelfehler während der Standphase betrachtet, d. h. für
t ≤ Tst gilt:

e(k)(t)=

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

Δq(t) – d für Δq(t) > d

Δq(t) + d für Δq(t) < – d

0 für |Δq(t)| ≤ d

(4)

Während der folgenden Schwungphase (t > Tst) wird der
Regelfehler ignoriert.

e(k)(t) ≡ 0 für t > Tst (5)

Auf Basis dieses Fehlers berechnen wir nun ein skala-
res Unterstützungsmoment τu für das Kniegelenk. Die
„Lernrate“ � (t) vereinfacht sich zu der skalaren Kon-
stanten cL.

τ (k+1)
u (t)= (1 – cV)τ (k)

u (t) + cLe(k)(t) (6)

In der praktischen Implementierung werden die kontinu-
ierlichen Funktionen der Zykluszeit t durch Folgen von
Abtastwerten zu N diskreten Abtastzeitpunkten ersetzt.
Zwischen diesen Stützstellen wird linear interpoliert, um
die Unterstützung zu einem bestimmten Zeitpunkt zu
ermitteln. Das Unterstützungsmoment τu wird zu den
im vorangegangenen Abschnitt beschriebenen Momenten
des Impedanzreglers und der Kompensationskompo-
nente addiert (Bild 3).

2.4 Iterativ lernendes, konservatives Kraftfeld
(ILKK)

Die ILV setzt voraus, dass der zeitliche Ablauf der
Solltrajektorie qsoll(t) stets eingehalten wird, damit der
zeitliche Ablauf des Unterstützungsmoments sinnvoll mit
den Bewegungen des Patienten koordiniert ist. Diese
Einschränkung bedingt, dass die Steifigkeit des Impe-
danzreglers nicht zu niedrig werden darf, weil sonst
möglicherweise qsoll und qist außer Phase geraten, so-
dass die Unterstützung nicht mehr zu den tatsächlichen
Bewegungen von Patient und Roboter passt. Eine Reihe
patientenkooperativer Regelungsstrategien zielt jedoch
gerade darauf ab, dem Patienten die freie Beeinflussung
des zeitlichen Ablaufs seiner Bewegungen zu ermögli-
chen [8–10].

Wenn eine zeitlich festgelegte Solltrajektorie nicht
mehr zur Verfügung steht, muss die Unterstützung auf
den Ist-Winkeln qist basieren, d. h. τu = f(qist). Damit
wird die Unterstützungskomponente allerdings zu einer
Zustandsrückführung, die durch Interaktion mit ande-
ren Systemkomponenten die Stabilität des Gesamtsystems
gefährden könnte. Eine elegante Möglichkeit, Stabilitäts-
probleme durch die Unterstützung zu vermeiden, stellt
ihre Auslegung als passives Teilsystem dar. Ein solches
Teilsystem kann zwar Energie von anderen Systemkom-
ponenten aufnehmen, speichern und wieder abgeben,
jedoch niemals zusätzliche erzeugen und somit das Ge-
samtsystem nicht destabilisieren [20].

Um ein passives Teilsystem zu erhalten, können
wir τu als konservatives Kraftfeld2 gestalten. In ei-
nem konservativen Kraftfeld ist die netto ausgetauschte
Energie für jede geschlossene Trajektorie null. Diese For-
derung wird genau dann erfüllt, wenn das Kraftfeld

2 Üblicherweise spricht man von einem Kraftfeld, wenn einer Posi-
tion x oder Geschwindigkeit v im kartesischen Raum eine Kraft F im
kartesischen Raum zugeordnet wird. In unserem Beispiel mit dem
Rehabilitationsroboter Lokomat handelt es sich präzise formuliert um
ein „Drehmomentfeld im Gelenkwinkelraum“. Diese Darstellungen
können jedoch äquivalent ineinander überführt werden.
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der negative Gradient eines Potentials φ(q) bezüglich q
ist:

τu(q)= – ∇qφ(q) . (7)

Abgesehen von der Forderung, dass Gleichung (7) er-
füllt sein muss, können wir beliebige Vorgaben für
das Kraftfeld machen. In Analogie zur Definition unse-
res Regelfehlers für die iterativ lernende Vorsteuerung
in Gleichung (4), definieren wir einen – nun vektor-
wertigen – Regelfehler e(k). Um diesen unabhängig
vom zeitlichen Verlauf der Referenztrajektorie qsoll(t) zu
machen, bestimmen wir eine zeitunabhängige Winkelab-
weichung Δq̃:

Δq̃= q̃soll – qist , (8)

wobei q̃soll den nächsten Nachbarn der aktuellen Position
qist auf der Referenztrajektorie qsoll(t) bezeichnet (Bild 4).

Auf diese zeitunabhängige Winkelabweichung wenden
wir nun, wie bereits bei der ILV, eine Totzone an, um
kleine Abweichungen zu ignorieren. Für die j-te Kompo-
nente von e(k) (j= 1, ..., 4) gilt dann:

e(k)
j =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

Δqj – d für Δqj > d

Δqj + d für Δqj < – d

0 für |Δqj| ≤ d

(9)

Nun berechnen wir das gewünschte Unterstützungsmo-
ment τ̃(k+1)

u (q) als Modifikation des im letzten Zyklus
aufgebrachten Unterstützungsmoments τ(k)

u (q).

τ̃(k+1)
u (q)= (1 – cV)τ(k)

u + cLe(k) (10)

Das gewünschte Unterstützungsmoment berechnen wir
für ein diskretes Raster von N Abtast-Positionen im

−
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Bild 4 Iterative lernendes, konservatives Kraftfeld (ILKK).

Gangzyklus (q1, ..., qN). Dann suchen wir ein Kraftfeld
τ(k+1)

u (q), welches einerseits Gleichung (7) erfüllt und an-
dererseits die quadratische Kostenfunktion J minimiert,
die durch

J =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

τ̃(k+1)
u (q1)

...
τ̃(k+1)

u (qi)
...

τ̃(k+1)
u (qN)

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠ –

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

τ(k+1)
u (q1)

...
τ(k+1)

u (qi)
...

τ(k+1)
u (qN)

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

2

Q

, (11)

gegeben ist. Die symmetrische, positiv definite Matrix Q
enthält Gewichtungsfaktoren, die es ermöglichen, ein-
zelne Gelenke bzw. Abtastpunkte stärker als andere in
der Optimierung zu gewichten.

Wir parametrieren das Potential φ des gesuchten
Kraftfelds mit Hilfe radialer Basisfunktionen [21]. Dazu
werden an den Stützstellen ci im Gelenkwinkelraum lo-
kalisierte Basisfunktionen mit den Skalierungsfaktoren wi

multipliziert und zu einer Funktionsapproximation des
Potentials überlagert:

φ(q)=

N∑
i=1

(wifi[ri(q)])

N∑
j=1

fj[rj(q)]

. (12)

Die Radiusfunktionen ri sind skalare Funktionen eines
Distanzvektors δi zwischen einem Punkt qk und der i-ten
Stützstelle ci:

δi(qk)= qk – ci , ri(qk)=
√

δT
i (qk)Diδi(qk) (13)

mit der symmetrischen, positiv definiten Gewichtungs-
matrix Di für jede Stützstelle.
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Da das Potential in (12) linear in den Parametern wi

ist, kann es als Skalarprodukt einer vektorwertigen Funk-
tion g(q) und eines Parametervektors w=

(
w1 w2 ... wN

)T

geschrieben werden:

φ(q)= g(q)Tw (14)

Der Gradient des Potentials (und damit das ge-
suchte Kraftfeld) entspricht dann der Multiplikation der
transponierten Jacobi-Matrix von g mit dem Parameter-
vektor w:

τu(q)= – ∇qφ = –

(
dg(q)

dq

)T

w (15)

Wenn die negativen, transponierten Jacobi-Matrizen für
alle N Abtast-Positionen qi zur Matrix A

A := –

(
dg(q)

dq

∣∣∣∣
q=q1

...
dg(q)

dq

∣∣∣∣
q=qN

)T

, (16)

und die Vektoren τ̃u(qi zum Vektor b zusammengefasst
werden, kann die in Gleichung (11) definierte Kosten-
funktion als

J = ‖b – Aw‖2
Q (17)

geschrieben werden. Wir erhalten somit ein lineares
Problem der kleinsten Quadrate und können den Pa-
rametervektor w mit Hilfe der Pseudoinversen oder eines
rekursiven Kleinste-Quadrate-Algorithmus ermitteln.

Als Funktionen fi verwenden wir in unserem Fall
die radialen Basisfunktionen minimalen Grades mit
kompaktem Träger nach Wendland [22], die sich im
Unterschied zu den häufig verwendeten Exponential-
funktionen rechenzeit-effizient in einem lokal begrenzten
Bereich des Gelenkwinkelraums auswerten lassen. Für
unsere konkrete Anwendung wurde ein regelmäßiges Git-
ter von vier Stützstellen pro Freiheitsgrad (zwei Hüft- und
zwei Kniegelenke) verwendet, d. h. es wurden 44 = 256
radiale Basisfunktionen zur Parametrierung des ILKK
eingesetzt.

Mit Hilfe des vorgängig beschriebenen Algorithmus
berechnen wir nach jedem Schrittzyklus aus der Folge
{Δq̃} der an den N Abtast-Positionen festgehaltenen
Winkelabweichungen online ein neues Unterstützungs-
Kraftfeld, welches durch den Parametervektor w voll-
ständig beschrieben wird. Während des nächsten Zyklus
werden dann kontinuierlich Unterstützungsmomente ge-
mäß Gleichung (15) berechnet und zusammen mit den
Reglermomenten τr und den Kompensations-Momenten
τtr von den momenten-geregelten Antrieben auf die Or-
these aufgebracht (Bild 4).

2.5 Experimentelle Demonstration
Um das Verhalten der beiden vorgestellten Ansätze zur
Patientenunterstützung in einem realistischen Kontext
zu demonstrieren, haben wir beide mit einer in ih-
rer Gehfähigkeit nicht beeinträchtigten Versuchsperson
evaluiert. Die Versuchsperson wurde in den Lokomat

eingespannt und von diesem mit zunächst maximal stei-
fem Impedanzregler (K = Kmax = 1200 Nm/rad für die
Hüftgelenke bzw. 900 Nm/rad für die Kniegelenke) ent-
lang der definierten Bewegungstrajektorie qsoll(t) geführt.
Die Steifigkeit des Impedanzreglers wurde dann während
120 Sekunden linear auf K = 0 reduziert.

Während des Gehens simulierte die Versuchsper-
son eine Schwäche ihres rechten Beins beim Stützen
des Körpergewichts, verließ sich also in der Standphase
des rechten Beins auf die Unterstützung des Roboters,
um im Kniegelenk nicht „einzuknicken“. Dieser Ablauf
wurde einmal ohne zusätzliche Unterstützung (Kondition
Impedanz, Regler wie in Bild 2), einmal mit ILV (Kon-
dition Ilv, Regler wie in Bild 3) und einmal mit ILKK
(Kondition Ilkk, Regler wie in Bild 4) durchgeführt.
Während des Versuchs wurden die Gelenkwinkel und
Drehmomente, sowie die von der Patientenunterstützung
aufgebrachten Unterstützungsmomente aufgezeichnet.

Für die Breite der Totzone wurde in beiden Ansät-
zen d = 5◦ gewählt, für Lernrate und Vergessensfaktor
wurden die Parameter cL = 45 Nm/rad bzw. cV = 0,05
verwendet.

2.6 Datenauswertung
Zur Evaluation der Unterstützungswirkung der vor-
gestellten Ansätze wurden für jeden Schrittzyklus k
die mittlere Winkelabweichung Δq̄ sowie das mittlere
Unterstützungsmoment Δτ̄u während der Standphase
(0 ≤ t ≤ T(k)

st ) im rechten Kniegelenk berechnet:

Δq̄(k) =
1

T(k)
st

T(k)
st∫

0

Δq̃(k)(t)dt (18)

τ̄ (k)
u =

1

T(k)
st

T(k)
st∫

0

τ (k)
u (t)dt (19)

Hierzu wurden die Daten mit Hilfe einer selbst entwi-
ckelten Auswertungssoftware automatisch so aufbereitet,
dass jeder Schrittzyklus zum Zeitpunkt t = 0 mit dem
Einsetzen der Standphase begann, und die Dauer der
Standphase T(k)

st wurde für jeden Schrittzyklus bestimmt.

3 Ergebnisse
Bis zu einer Steifigkeit des Impedanzreglers von etwa 50%
der maximalen Steifigkeit nahm unter allen drei Kon-
ditionen der Betrag der Winkelabweichung im rechten
Kniegelenk Δq̄(k) linear mit abnehmender Steifigkeit zu
(Bild 5, oberes Diagramm). Bei niedrigeren Steifigkeiten
machte sich zunächst unter der Kondition Impedanz

das Fehlen zusätzlicher Unterstützung bemerkbar: Der
Betrag von Δq̄(k) nahm stärker zu als unter den beiden
anderen Konditionen, bis es schließlich ab einer Steifig-
keit von etwa 10% nicht mehr möglich war, die Schwäche
im rechten Bein zu simulieren, ohne während der Stand-
phase einzuknicken.
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Bild 5 Vergleich der mittleren Winkelabweichung Δq̄ während der
Standphase im rechten Kniegelenk (oberes Diagramm) sowie der mitt-
leren adaptierten Unterstützung τ̄ (k)

u (mittleres Diagramm) unter den
drei Konditionen Impedanz, Ilv und Ilkk. Das untere Diagramm
zeigt die während des Experiments unter allen Konditionen linear re-
duzierte Steifigkeit des Impedanzreglers als Prozentsatz der maximalen
Steifigkeit Kmax.

Beim Gehen mit der ILV nahm |Δq̄(k)| bis zu einer
Steifigkeit von 10% linear zu, bei niedrigeren Steifigkeiten
stieg |Δq̄(k)| überproportional stark, bis bei Erreichen von
0% Steifigkeit (d. h. dem vollständigen Ausblenden des
Impedanzreglers) ebenfalls kein Gehen mit simulierter
Schwäche mehr möglich war.

Im Versuch mit dem ILKK nahm |Δq̄(k)| bis zum Er-
reichen von 0% Steifigkeit nahezu linear zu, um dann zu
stagnieren.

Das mittlere Unterstützungsmoment Δτ̄u erreichte bei
beiden Ansätzen zur Patientenunterstützung ein Maxi-
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Bild 6 Projektionen des ILKK auf den zweidimensionalen Raum für das rechte Bein nach Schrittyklus k= 20 (links), 40 (Mitte) und 60 (rechts). Für
die Projektion werden die Koordinaten des linken Beins auf 15◦ Hüftflexion und 62◦ Knieflexion (Mitte Schwungphase) festgehalten, während für die
Koordinaten des rechten Beins beliebige Winkel zugelassen werden. Die Pfeile illustrieren die auf Hüft- und Kniegelenk des rechten Beins bezogenen
Komponenten des negativen Gradienten des durch Höhenlinien angedeuteten Potentials. Die gestrichelte, schwarze Linie markiert den Verlauf der
Referenztrajektorie, während die durchgezogene, schwarze Linie den Verlauf der Ist-Winkel für den entsprechenden Schrittzyklus wiedergibt.

mum von etwa 15 Nm. Die Unterstützung wurde bei
der ILV bereits deutlich früher aufgebaut als beim ILKK
(Bild 5, mittleres Diagramm).

Das ILKK veränderte sich während des Experiments
dergestalt, dass es während der Standphase des rechten
Beins selektiv einem Einknicken des Standbeins entge-
genwirkte (Bild 6).

4 Diskussion
Beim Versuch mit dem einfachen Impedanzregler
(Kondition Impedanz) wurde deutlich, dass dieser un-
terhalb einer minimalen Steifigkeit keine unterstützende
Wirkung mehr bieten kann. Beide adaptiven Unterstüt-
zungsansätze erlaubten es, die reduzierte Unterstützung
durch den Impedanzregler selektiv auszugleichen und die
Trainingsaufgabe trotz simulierter Schwäche weiterzu-
führen.

Die ILV konnte zunächst mehr Unterstützung bie-
ten als das ILKK, da sie nicht durch die Forderung
der Passivität eingeschränkt wird und somit Energie ins
Gesamtsystem einbringen darf. Da die ILV allerdings
an den zeitlichen Ablauf der Referenztrajektorie gekop-
pelt ist, konnte sie ihre Unterstützungsleistung nicht
mehr aufrecht erhalten, als der Impedanzregler den an-
genommenen zeitlichen Ablauf der Bewegungen nicht
mehr sicherstellte. Das Unterstützungsmoment wurde
phasenverschoben aufgebracht, sodass die Stützwirkung
während der Standphase fehlte. Stattdessen wurde eine ei-
gentlich erwünschte Beugung des Knies in der Schwung-
phase verhindert, was einen kontraproduktiven Eingriff
in die Gangbewegung der Versuchsperson darstellte.

Das ILKK ist nicht von einer zeitlichen Referenz ab-
hängig und kann daher auch nicht mit den Bewegungen
des Menschen außer Phase geraten. Aus diesem Grund
war es im Experiment möglich, auch nach vollständi-
gem Ausblenden des Impedanzreglers mit der simulierten
Schwäche im rechten Standbein unterstützt durch den
Roboter weiter zu laufen.

Probleme treten beim ILKK also nicht durch einen
veränderten zeitlichen Ablauf auf. Stattdessen können bei
diesem Ansatz deutliche Änderungen des räumlichen Be-
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wegungsmusters zu Problemen führen, da man dadurch
in Bereiche des Gelenkwinkelraums gelangen kann, für
die in vorherigen Schrittzyklen keine Trainingsdaten er-
zeugt wurden. Der Optimierungsprozess, der durchlaufen
wird, um das konservative Kraftfeld zu erhalten, konnte
das Kraftfeld in diesen Bereichen also beliebig gestal-
ten, um die gewünschten Unterstützungsmomente für
die übrigen Bereiche möglichst gut annähern zu können.
Folglich garantiert der Ansatz nicht, dass das Kraftfeld
für zuvor nicht durchlaufene Bereiche des Gelenkwinkel-
raums sinnvoll generalisiert.

Dies ist jedoch unproblematisch, wenn alle Bewe-
gungen durch einen weiteren Regler räumlich auf ein
sinnvolles Bewegungsmuster beschränkt werden. Durch
eine solche Beschränkung kann sichergestellt werden,
dass sich die Roboter- bzw. Patientenbeine nur durch
Bereiche des Gelenkwinkelraums bewegen, für die aus-
reichend Trainingsdaten vorliegen, um eine zuverlässige
Generalisierung des Kraftfelds sicherzustellen. Die in [10]
beschriebene Pfadregelung, die sich wie kürzlich de-
monstriert [11] ebenfalls als konservatives Kraftfeld
implementieren und daher ideal mit dem in diesem Bei-
trag vorgestellten ILKK kombinieren lässt, ermöglicht
eine solche räumlich Beschränkung, während sie gleich-
zeitig zeitlich freie Bewegungsabläufe erlaubt.

Bislang ungeklärt ist die optimale Parametrierung der
hier vorgestellten Verfahren. Lernrate cL, Vergessensfak-
tor cV und Totzone d wurden durch Versuch und Irrtum
so bestimmt, dass ein zufriedenstellendes Lernverhalten
erzielt werden konnte. Wie von Emken et al. [19] ge-
zeigt wurde, sollte durch die Parametrierung sichergestellt
werden, dass der Roboter seine Unterstützung schneller
(durch den Vergessensfaktor) reduziert, als der Mensch
lernt, sich auf die Unterstützung zu verlassen. Derartige
Zusatzanforderungen wurden an dieser Stelle nicht be-
rücksichtigt. Eine geeignete Parametrierung sollte aber
in keinem Fall Anpassungen durch den Therapeuten zur
Laufzeit benötigen.

5 Schlussfolgerung
In diesem Beitrag wurden zwei Ansätze zur Anpassung
der Unterstützung während der roboterunterstützten
Neurorehabilitation vorgestellt: eine iterativ lernende,
zeitabhängige Vorsteuerung (ILV) und ein iterativ ler-
nendes, konservatives Kraftfeld (ILKK). Beide Verfahren
sind in der Lage, sich an individuelle Probleme eines Pa-
tienten anzupassen und diese zu kompensieren. Wird der
zeitliche Ablauf der Bewegung des Patienten durch einen
zusätzlichen Regler sichergestellt, kann die ILV stärkere
Unterstützung liefern als das ILKK. Sollen dem Patien-
ten dagegen Bewegungen mit freiem zeitlichem Ablauf
ermöglicht werden, ist das ILKK im Vorteil, da es den
Patienten zeitunabhängig nur auf Basis seiner Gelenk-
stellungen unterstützen kann.

Durch seine Kombinierbarkeit mit anderen Ansätzen,
die Patienten mehr Einfluss auf ihre Bewegungen er-
möglichen, kann das ILKK eine zentrale Komponente

zukünftiger patientenkooperativer Regelungsstrategien
für Rehabilitationsroboter darstellen, die das Ziel haben,
Patienten ein deutlich effektiveres, roboterunterstütztes
Bewegungstraining als gegenwärtig möglich zu bieten.
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