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摘要 骨科疾病的运动康复具有周期长、运动复杂、个体差异显著等特点, 传统康复方法高度依赖人工, 存在效

率偏低、标准化不足等问题, 亟需智能化技术以提高康复效率和质量. 近年来, 大模型技术与外骨骼机器人技术

的突破为智能化骨科康复提供了新的技术路径. 大模型通过自然语言理解和专业知识整合, 能够根据患者的个性

化需求自动生成康复方案, 开展患者教育, 并进行健康评估与数据分析, 从而提高康复效率. 外骨骼机器人结合机

械驱动和多传感器反馈, 提供运动引导、对抗训练、平衡训练和数据监测等功能, 有效促进神经肌肉功能恢复,
确保康复过程中的标准化和个性化, 进而提高康复质量. 尽管智能康复技术面临可解释性、人机交互安全性和医

学伦理等挑战, 但随着技术的进步和政策的支持, 未来智能化康复技术还有望广泛应用, 推动实现更高效、更高

质量的康复服务.
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1 引言

1.1 研究背景

据统计, 全球约10亿人患有肌肉骨骼相关疾病
[1],

且数量在持续增长. 骨科疾病具有如下特点: (1) 康复

周期长, 关节功能和力量恢复需数月至数年; (2) 需要

多种类型的康复运动; (3) 康复方案高度个性化. 对于

骨科患者而言, 科学的运动康复方案能够显著提升康

复效果
[2], 加速关节功能恢复, 增强肌肉力量, 减少血

栓、关节僵硬、粘连等并发症发生率.
在当前医疗改革和医保费用控制的背景下, 骨科

手术患者的住院时间显著缩短, 术后康复正逐渐由院

内转向居家完成. 在此趋势下, 以大模型(large lan-
guage model, LLM)和外骨骼机器人为代表的智能化

运动康复技术应运而生. 大模型可替代医生或康复师

与患者进行交互, 制定个性化运动康复处方, 监督并

指导康复动作, 分析临床数据并进行健康评估. 穿戴

式外骨骼机器人则通过机械动力辅助患者完成标准康

复动作, 开展对抗训练增强肌肉力量, 改善身体协调和

平衡功能, 同时借助机身传感器实时监测患者的运动

状态和生理数据. 上述智能化康复技术提供了去中心

化、个性化、科学化的主被动康复解决方案, 不仅显

著提升了康复效率和质量, 还有效缓解了对人工资源

的高度依赖, 降低了整体康复成本.
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1.2 研究意义

骨科手术或保守治疗患者通常选择在医院或康复

机构通过人工方式进行运动康复, 但这一传统康复模

式存在多重弊端: (1) 康复质量一致性不足, 康复医师

专业水平良莠不齐, 难以确保患者获得科学的康复治

疗; (2) 康复效率低下, 康复医师每日服务患者数量有

限, 患者往往需长时间等待治疗, 影响康复进程; (3) 康
复成本高昂, 传统康复方式高度依赖人工、场地和设

备, 还需额外承担交通、住宿和家属陪护等费用, 进

一步增加患者负担. 因此, 当前人工主导的康复方式

亟需智能化技术的赋能与优化. 大模型通过大规模文

本的自监督学习, 具备强大的自然语言理解和专业知

识处理能力, 可作为虚拟AI医生与患者开展互动. 它

能够基于患者运动数据和生理反馈, 制定个性化的康

复方案, 并以自然语言形式提供康复指导、患者教

育、数据分析和健康评估等, 从而提升康复效率、患

者依从性和整体治疗体验. 与此同时, 外骨骼机器人

作为穿戴式智能装备, 可通过机械结构与患者肢体并

联工作, 为关节提供动力辅助或阻力对抗, 帮助患者

完成规范化动作及对抗训练, 有效改善身体协调性和

平衡能力, 促进神经肌肉功能的恢复. 研究表明外骨

骼辅助康复方法能显著提高运动能力和关节灵活性
[3].

综上综述, 研究基于大模型的主动康复方法和基于外

骨骼机器人被动康复方法是解决当前康复困境的关键

技术路径, 具有显著的经济价值和社会意义.

1.3 论文结构与独创性

如图1所示, 本文第1节介绍骨科疾病特点、运动

康复需求、现有康复模式和智能康复新技术. 第2节
分别阐述大模型和外骨骼机器人的技术发展及其在辅

助康复中的潜在应用. 第3和4节重点说明大模型和外

骨骼机器人在运动康复中的典型应用实例. 第5节总

结智能康复技术面临的瓶颈和挑战. 第6节展望该领

域的未来发展方向. 第7节对智能康复技术的进展和

应用进行总结.
已有综述主要聚焦于大模型技术在辅助诊断、分

诊及医疗文本处理等领域的应用
[4]
以及外骨骼机器人

在机械设计、控制策略、助行助残等方面的研究
[5],

但均未深入讨论这两类技术在运动康复中的应用. 本

文聚焦骨科运动康复, 立足其阶段性特征, 系统综述

了相关智能化技术的研究与实践. 首先总结了大模型

技术在主动康复中的应用, 重点在于指导患者执行科

学康复动作, 适用于康复后期的患者在院内或居家的

康复场景. 随后总结外骨骼技术在被动康复中的应用,
侧重于通过机械引导患者执行康复动作, 适用于恢复

早期患者或运动能力较弱的患者, 主要应用于院内场

景. 此外, 本文还探讨了大模型和外骨骼技术融合应

用的潜力, 旨在实现全流程智能化运动康复, 重点分

析融合过程中的动态匹配、数据准确交互等关键问

题, 并展望未来的研究方向, 包括: 可信可解释康复大

模型、多任务泛化外骨骼康复机器人以及基于大模

型-外骨骼-患者耦合系统的智能康复新范式.

2 智能康复技术

2.1 大模型技术

语言模型(language model, LM)是一种基于统计或

神经网络的计算模型, 用于理解、生成和处理自然语

言, 主要功能包括: 文本生成、语言理解、信息检索

与预测、辅助决策等. 语言模型的发展经历了四个

图 1 (网络版彩图)论文内容和组织结构图
Figure 1 (Color online) Content and organizational framework of the
paper.
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阶段.
(1) 20世纪80年代到21世纪初的统计语言模型. 统

计语言模型是基于概率统计的自然语言处理工具, 通

过分析大量文本数据中的词语共现规律, 计算词序列

出现的概率, 从而预测或生成符合语言习惯的文本.
马尔可夫链通过n-gram模型对单词序列进行建模, 利

用前N−1个词预测下一个词, 广泛应用于语音识别、

机器翻译和文本生成等自然语言处理任务中.
(2) 21世纪初到第二个十年初期的神经语言模型.

该方法通过词嵌入表示词汇, 并利用浅层神经网络预

测词序列概率, 取代传统的n-gram统计方法. 这类模

型通过学习词语的分布式表示, 初步解决了统计语言

模型的数据稀疏问题, 但受限于计算能力和网络深度,
对长上下文的建模能力较弱.

(3) 21世纪第二个十年中期的循环神经网络语言

模型. 基于循环神经网络(recurrent neural network,
RNN)架构, 循环神经网络模型通过引入循环结构捕捉

序列中的时间依赖关系和词语间的复杂语义, 克服了

传统统计语言模型上下文建模的局限性. 针对训练过

程中长距离词语梯度消失问题, 基于长短期记忆(long
short-term memory, LSTM)网络的语言模型能够有选

择地保留或遗忘前文信息, 同时保留了捕捉全局信息

的优势.
(4) 2017年至今的基于Transformer架构的预训练

模型. Vaswani等人
[6]
首次提出Transformer网络架构,

采用自注意力机制高效捕捉词序列中的长距离依赖关

系, 设计了并行计算架构替代循环神经网络的顺序计

算模式, 大幅提升了训练速度和上下文理解能力, 成

为了语言模型研究的主流范式. 截至目前, 大模型领

域持续快速发展, 如图2所示, 最新模型包括xAI的
Grok 3(2025年2月发布, 强调推理能力与实时数据整

合)、OpenAI的o3(2024年12月推出, 专注复杂推理)、
Google的Gemini 2.0 Flash(2024年末发布, 支持多模态

与代理功能)、Anthropic的Claude 3.7 Sonnet(2025年2
月发布, 优化编程与长对话能力)以及DeepSeek的R1
(2025年1月发布, 性价比高且推理出色). 这些模型展

现了更强的上下文理解、多模态处理及高效推理能

力, 推动了人工智能在各领域的应用.
预训练语言模型具有强大的上下文建模能力、泛

化性、高效性和迁移学习优势, 显著超越了传统模型,
成为现代自然语言处理的核心技术. 大模型在预训练

过程中获取知识的途径分为三个阶段.
(1) 自监督预训练. 通过在大规模无标注文本数据

(如网页、书籍、论坛帖子)中进行自监督学习, 掌握

语言的语法、语义和上下文规律, 建立广泛的语言理

解能力. 这一阶段通常采用掩码建模或因果建模, 以

token为单位处理输入, 基于模型预测token与样本真实

token间误差进行参数更新, 实现模型自学习训练.
(2) 指令微调是预训练后的精细化阶段. 通过使用

带标注的指令数据集(问答对话、任务描述或特定领

图 2 (网络版彩图)大模型发展脉络图
Figure 2 (Color online) Development roadmap of LLMs.
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域对话), 采用监督学习方法对模型进行微调, 使其输

出更符合预期. 指令微调数据格式为(instruction, input,
output)三元组形式, 在这一过程中, 预训练模型与少量

特定任务数据一起继续训练, 从而使得模型能够更好

地理解并执行用户提供的具体任务.
(3) 人工反馈强化学习(reinforcement learning with

human feedback, RLHF)是训练的高级优化阶段. 通过

收集人类对模型输出的评价, 结合强化学习算法(如近

端策略优化PPO)调整模型行为. 这一阶段旨在确保模

型生成更符合人类价值观、安全性及伦理标准的输

出, 从而增强其在实际应用中的可靠性和用户接受度.
通用大模型的训练语料库主要来自公开的网络数

据, 而医疗领域数据通常不公开, 这导致其在垂直领域

应用中存在知识匮乏的问题. 大模型在垂直领域应用

中获取知识的方式可分为如下三部分.
(1) 检索增强生成(retrieval-augmented generation,

RAG). RAG通过将外部知识库与大模型集成提升生成

质量, 该方法动态获取最新信息而无需重新训练. 模型

在生成回复时先从外部数据库中检索与输入查询相关

的上下文信息, 再将检索结果作为额外输入提供给生

成模型, 从而生成更准确、事实依据更充分的回答.
(2) 模型微调. 使用特定任务或领域的小规模标注

数据集, 通过监督学习调整模型参数, 以提升其在目标

任务上的性能. 模型微调充分利用预训练阶段学到的

通用语言知识, 只需少量数据和计算资源即可实现高

效适配.
(3) 增量预训练. 增量预训练是在已有预训练模型

的基础上, 利用新增或特定领域的文本数据进行进一

步训练, 以扩展模型的知识范围或提升其在特定场景

下的表现. 增量预训练保留原模型的参数, 仅对新增

数据进行学习.
三种方法的算力消耗、数据需求、知识获取能力

对比如表1所示. 从n-gram简单统计模型到Transformer
预训练模型, 语言模型经历了从规则驱动到数据驱

动、从浅层到深层的转变, 并在运动康复领域展现了

巨大的应用潜力. 大模型在垂直运动康复领域的应用

包括个性化方案制定、患者教育、数据分析和健康评

估等. 然而, 在这些专业化场景中, 通用大模型面临医

学康复知识匮乏、生成结果不可解释等挑战, 实际应

用中可通过模型微调注入专业知识, 并通过检索增强

生成技术提升输出结果的可解释性.

2.2 外骨骼机器人技术

外骨骼机器人是一种可穿戴设备, 通过模仿人体

骨骼与关节结构, 为用户提供动力支持或运动辅助,
广泛应用于医疗、养老和军事等领域. 如图3所示, 外

骨骼机器人的发展经历了四个阶段.
(1) 20世纪60年代, 以“哈曼迪(Hardiman)”为代表

的外骨骼机器人揭开了动力型力量放大外骨骼的序

幕. 美国通用电气公司研制了首款用于放大肢体力量

的穿戴式机器人“哈曼迪”, 设备为液压驱动, 配备30
个液压驱动关节, 通过力反馈机制感知并放大操作者

的动作, 重约680 kg, 能够放大25倍肢体力量, 理论上

外骨骼机器人可支持完成如装卸弹药、搬运重型机械

等高强度复杂任务. 然而, 受限于当时的技术水平, 该
项目面临多重挑战:结构笨重导致机动性差,液压系统

响应迟缓且复杂, 穿戴者行走速度仅为0.7 m/s, 控制系

统难以实现平稳的人机协同, 尤其在动态平衡和精细

操作方面表现欠佳. 尽管Hardiman未能实现商业化应

用, 但作为人类增强技术的早期探索, 还为后续外骨

骼在轻量化与智能化方向的发展奠定了重要基础.
(2) 2000年左右, 以BLEEX外骨骼为代表的体能

增强负重外骨骼在单兵作战系统得到了应用. 美国加

利福尼亚大学伯克利分校(UC Berkeley)研制了体能增

强下肢外骨骼系统BLEEX, 旨在增强士兵、救援人员

及工人在高负载任务中的承重能力与体能耐力. 该系

统采用仿人形设计, 配置液压驱动的七自由度腿部结

构, 并引入创新的敏感度放大控制算法, 使穿戴者在

表 1 大模型获取领域知识的方法

Table 1 Domain knowledge acquisition methods of large language models

方法 算力消耗 数据需求 知识深度 知识精度 时效性

RAG 低 取决于数据库 较低 较高 较高

模型微调 中等 中等 中等 中等 中等

增量预训练 较大 较大 较高 中等 较低
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携带34 kg负载的情况下, 能够以0.9~1.3 m/s的速度完

成蹲下、弯腰、扭转、跑步等动作
[7]. BLEEX是全球

首个实现功能性负载承载与自供电的外骨骼, 其核心

技术推动了HULC、eLEGS等军用及医疗外骨骼的开

发. 然而, BLEEX本体质量高达75 kg, 加之动力系统效

率较低, 限制了其便携性和续航能力. 尽管如此, 其部

分关键技术已由Ekso Bionics等公司成功转化应用, 并
为现代外骨骼在人机交互优化与轻量化设计方面奠定

了重要基础.
(3) 2010年前后, 以机器服混合辅助肢体(hybrid

assistive limb, HAL)为代表的运动辅助外骨骼进入了

助行助残领域. 日本筑波大学(University of Tsukuba)
和日本Cyberdyne公司共同研制了运动辅助外骨骼机

器人HAL, 旨在帮助行走障碍人群完成行走、起蹲、

上下楼梯等动作. 外骨骼设备自重23 kg, 其中纯下肢

外骨骼重约15 kg, 配备髋、膝和踝主动关节, 由电池

与电机驱动, 续航时间约2小时40分钟. 系统集成了足

底压力、关节角度、角速度/角加速度、表面肌电传

感器等多个传感器,支持两种工作模式:基于表面肌电

的主动控制和基于运动检测的被动控制. 2013年, HAL
获得了全球首个安全认证和欧洲首个医疗认证, 至今

已在超过130家医疗机构用于康复训练.
(4) 2020年后, 以ExoSuit为代表的轻量化外骨骼

已在日常行走助力和医疗运动康复得到了应用. 美国

哈佛大学创新研发的柔性外骨骼ExoSuit, 旨在为肌肉

力量不足、运动功能损伤人群或者骨科术后患者进行

运动助力和运动康复. 与传统刚性外骨骼相比, Exo-
Suit由纤维布和鲍登线构成, 具有更大的运动自由

度、轻便的质量、良好的穿戴舒适性和运动相容性.
Soft ExoSuit通过大腿两侧的IMU测量髋关节转角, 结
合腰部IMU测量的重心纵向加速度轨迹, 基于走路与

跑步时重心轨迹相位反向的特点, 设计了分类方法在

线识别走路与跑步状态, 实现自适应助力调节
[8]. 其他

轻量化外骨骼的硬件参数如表2所示.
外骨骼机器人的特点为“人在回路中”, 将人的感

知决策纳入控制回路中. 根据人的控制作用强弱可分

为被动控制、半主动控制和主动控制三种模式. 在被

动控制中外骨骼机器人严格按照预定义的运动轨迹和

模式强迫肢体运动, 在半主动控制中外骨骼根据人机

间的交互作用在线学习并调整预定义的运动模式, 在

主动控制中外骨骼机器人评估人的运动意图并主动协

同佩戴者完成运动任务. 随着人体控制作用增强, 其环

境适应性和所能执行的任务复杂度也随之提升. 运动

康复场景涉及助力运动引导、对抗训练、平衡训练及

数据监测等功能, 面临着混杂动作和个体差异等挑战,
对外骨骼意图响应准确性、助力规划协同性和人机交

互安全性提出了较高的要求. 下面将分别对外骨骼机

器人的三大关键技术进行说明.
(1) 意图在线感知技术. 运动意图感知可从肢体内

部神经传导链路出发, 从脑电(electroencephalo-graph,
EEG)[9]、肌电(electromyography, EMG)[10]、肌动(me-
chanomyography, MMG)[11]、肌肉电容

[12]
、肌肉硬

图 3 (网络版彩图)外骨骼机器人发展脉络图
Figure 3 (Color online) Development roadmap of exoskeleton.
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度
[13]

等生理信号中解码运动意图, 也可从肢体运动学

动力学角度出发, 通过对步态规律和肢体建模实现状

态预测. 前者具有动态性好、低延时的特点, 但生理

信号幅值微弱, 采集困难, 极易受到干扰. 后者步态识

别研究集中在步态分类和相位估计. Kim等人
[14]

基于

行走和跑步重心模型的反相特性设计了走跑在线识别

算法. Gao等人
[15]

和Camargo等人
[16]

分别设计了贝叶斯

分类器和神经网络分类器, 基于肢体运动学动力学特

征识别多种步态. 步态相位估计的研究主要分为步态

事件插值和自适应振荡器
[17]

两类, 两者虽然都能够实

现平稳步态的相位估计, 但是在非周期和突变步态下

存在严重滞后. 为此, Guo等人
[18]

利用肌肉预激活的超

前性, 设计了肌肉协同网络模型表征肌肉形变与相位

映射关系, Zhao等人
[19]

提出将包含步态先验信息的地

形图像纳入到预测框架中, 设计了多模态Transformer
网络建立地形图像到步态预测的映射, 有效提升了实

时性.
(2) 高效助力规划技术. 助力规划相关研究主要分

为基于预定义轨迹的离线规划和基于阻抗整形的在线

规划两类. 在离线规划中, 来自人体运动捕获
[20]

或模

型生成的关节角度、角速度和力矩等轨迹预先定义,

在应用中复现离线轨迹. 上述方法的人机适应性较差,
虽然可通过阻抗控制

[21]
、反馈死区

[22]
、边界层法

[23]

等方法改善, 但是本质上仍属于人在回路外的被动规

划方法, 仅适用于低速简单任务. 为此, Aguirre-Ollin-
ger等人

[24]
和Zhang等人

[25]
提出了基于人机耦合动力学

模型的阻抗整形规划方法, 通过施加正比于关节角

度、角速度和角加速度的转矩, 实现虚拟刚度、阻尼

和惯量补偿, 达到等效减重助力效果. 针对交互动力

学时变问题, Sun等人
[26]

提出了一种基于事件触发型

评价学习的阻抗控制算法, 通过阻抗参数自适应抑制

了正反馈不稳定问题. 阻抗整形助力规划方法不影响

佩戴者的运动主导地位, 但负阻抗补偿通常为正反馈

形式, 降低了系统稳定裕度, 在参数不当情况下甚至

出现不稳定发散振荡的情况.
(3) 柔顺控制技术. 低阻抗柔顺控制分为阻抗控制

和直接力/力矩控制两类方法. 阻抗控制不直接控制力

或轨迹, 而是控制力与轨迹间的阻抗特性实现与环境

的柔性接触
[27]. 阻抗控制的参数整定高度依赖环境,

在快速变化和不确定交互环境下的应用受限
[28]. 针对

此问题, Brahmi等人
[29]

结合了参数自适应和扰动观测

器方法, 提升了对人机交互不确定的鲁棒性. 显式力

表 2 代表性外骨骼机器人的主要参数

Table 2 Key parameters of representative robotic exoskeletons

设备名称 驱动结构 自由度配置 传感器 重量 续航时间

SMA 准直驱关节
最大扭矩4 N m

主动前屈/后伸
被动外展/内收

编码器, 电流反馈 2.7 kg 2 h

GEMS-H 准直驱关节
最大扭矩12 N m

主动前屈/后伸
被动外展/内收

编码器, 电流反馈,
IMU 2.1 kg 2 h

APO SEA柔性关节
最大扭矩35 N m

主动前屈/后伸
被动外展/内收

编码器, 扭矩传感器,
足底压力

4.2 kg –

GT-RHE
SEA柔性关节
滚珠丝杠传动

最大扭矩60 N m

主动前屈/后伸
被动外展/内收

编码器, 扭矩传感器,
IMU 7.0 kg –

NREL-Exo SEA 柔性关节
最大扭矩80 N m

主动前屈/后伸
主动外展/内收

编码器, 扭矩传感器,
IMU 9.2 kg –

Soft ExoSuit 鲍登线绳驱
最大驱动力300 N 后伸牵拉 编码器, IMU – 7.5 km

PH-EXOS 刚性电机关节
鲍登线传动

主动前屈/后伸
被动外展/内收
被动内旋/外旋

编码器, 力传感器 3.5 kg –

CAS-RHE 刚性关节电机
最大扭矩15 N m

主动前屈/后伸
被动外展/内收

编码器, IMU – –

HIT-RHE 刚性关节电机
最大扭矩40 N m 主动前屈/后伸

编码器, IMU,
力传感器, 足底压力

10.8 kg –
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控通过力闭环反馈直接控制输出力, 然而力控回路中

存在大惯量扰动、高度非线性摩擦和未知负载交互扰

动等不确定因素, 在设计控制器时需重点考虑扰动抑

制能力和误差收敛性能. 线性控制器可保证误差的渐

近收敛, 但收敛时间趋于无穷大, 收敛速度和扰动抑

制性能受限. 为此, Calanca等人
[30]

和Zhao等人
[31]

利用

滑模控制的不变性原理, 使用标准滑模控制、积分滑

模控制、超螺旋控制等多种非线性控制方法对系统的

扰动进行抑制. 以滑模控制为代表的非线性控制具备

较快的误差收敛速度和较好的扰动抑制能力, 但非连

续形式的控制律难以在实际物理系统中应用.
外骨骼机器人在运动康复领域的应用包括运动引

导、对抗训练、平衡训练及数据监测等, 面临着混杂

动作和个体差异等挑战, 对外骨骼意图响应准确性、

助力规划协同性和人机交互安全性提出了较高的要

求. 在实际应用中可通过设计在线意图感知算法、高

效助力规划算法和柔顺控制算法提升人机交互协同安

全性, 从而促进神经肌肉恢复与运动能力提升.

3 大模型技术在运动康复中的应用

本文将大模型技术在骨科康复领域的应用总结为

四个方面, 分别为个性化康复方案生成、实时指导与

患者教育、临床辅助诊断与决策、数据分析与健康评

估.如图4所示,患者科普教育一般用于运动康复前, 对
当前的疾病属性、康复治疗、康复预期等知识进行教

育科普. 临床数据分析基于运动学数据、生理学数据

和病例诊断报告等多模态数据, 提取关键病情信息,
生成预诊判断, 为康复方案生成提供了数据支撑. 康

复方案生成结果直接作为运动处方, 指导患者进行运

动康复. 患者健康评估主要用于运动康复过程中, 量

化评估康复效果, 给予反馈和建议. 下面将对上述四

个方面分别介绍.

3.1 康复方案生成

大模型通过在大量预训练文本上学习医生的专业

知识, 并将其存储在模型结构和参数中,因此大模型可

以作为虚拟医生, 在获取患者的医疗记录、伤情类型

等信息后, 利用自身知识和经验生成个性化康复计划.
Zhang等人

[32]
和Chatterjee等人

[33]
将GPT-4大模型接入

临床系统, 将患者生理数据和临床指南作为提示词先

验信息输入大模型, 用于生成个性化康复处方和国际

功能、残疾和健康分类(international classification of
functioning, disability and health, ICF)编码, 并招募两

名临床医生评估生成内容准确性, 结果表明生成运动

处方和康复方法符合临床规范, 与指南一致, 但ICF编
码类别判断存在一些错误. Caterson等人

[34]
、Wilhelm

等人
[35]

和Zhang等人
[36]

系统性评估了多种大模型的运

动康复方案生成性能, 模型包含了GPT, Claude-instant-
v1.0, GPT-3.5-Turbo, Command-xlarge-nightly, Bloomz
等, 设计了15个骨科疾病的康复场景, 测试不同模型生

成康复管理计划的能力, 并由三名专业骨科医生对结

果的准确性和安全性进行评估. 实验表明所有大模型

均能够快速生成康复方案, 其中Claude-instant-v1.0性
能最佳, 但在复杂病例方案生成上的准确性和个性化

存在不足. 综上, 大模型通过整合患者数据和医学知

识, 可显著提升个性化康复方案生成的效率, 但仍存

在可靠性、安全性和准确性不足的问题.

3.2 患者科普教育

大模型具有强大的自然语言理解和文本生成能

力, 可以通过与患者问答交互进行疾病、症状和康复

相关的科普, 辅助骨科患者完成术前准备-术中-术后

康复的全流程科普答疑, 从而提高患者依从性和参与

度, 有效改善了医患沟通的流畅性和效率. 针对康复

护理中大量依赖人工的问题, Chatterjee等人
[33]

、

Bains等人
[37]

和Aydin等人
[38]

将大模型GPT作为虚拟医

生, 与术后患者进行交流和答疑. 研究发现, GPT能够

将复杂的医学文献和患者数据转化为简明易懂的事实

性解释, 帮助患者更好地理解病情和治疗方案, 并在术
图 4 (网络版彩图)大模型在运动康复场景中的应用
Figure 4 (Color online) Applications of LLM in motor rehabilitation.
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前准备中解答常见问题, 解释手术过程. 为了评估大模

型生成内容的有效性和安全性, 将模型结果与护理护

士答复进行了横向比较, 并由三名骨科医生和患者分

别对两者进行评价. 医生评价结果显示, GPT在73.3%
的问题中被认为是合适的, 其表现与护士答复相当. 在
患者评价结果中, 53.8%的患者更倾向于和大模型进

行交流, 表明GPT在骨科患者科普教育中的有效性.
Aydin等人

[38]
系统性总结分析了包括GPT-4o, Claude

3.5 Sonnet和Gemini等大模型在患者教育中的应用, 结
果表明大模型在生成医学教育材料、解释医学术语、

提供生活方式建议以及解决患者对复杂医疗信息理解

不足等方面, 比专业医师更有优势. 综上, 大模型能够

与患者进行流畅交互, 并将病情和康复知识有效传递

给患者, 增强其在康复过程中的依从性和参与度.

3.3 临床数据分析

大模型可通过分析文献、临床指南和患者数据,
自动生成病例摘要、病情概述和康复小结等, 辅助制

定康复诊疗方案. 针对医疗信息处理效率低、复杂性

高的问题, Nazi等人
[4]
系统评估了大模型在临床语言

理解任务(如命名实体识别、关系抽取、自然语言推

理、多模态医疗应用、文档分类和问答)中的表现, 比
较了最新的医疗领域模型与开源模型, 结果表明大模

型能显著提升医疗任务的效率和效果. 针对大模型在

临床应用中缺乏系统性医学知识的问题, Oniani等
人

[39]
提出将临床实践指南(clinical practice guidelines,

CPGs)知识引入模型推理过程用于增强大模型决策输

出, 并设计了三种融合方法, 包括二元决策树(binary
decision tree, BDT)、程序辅助图构建(program-as-
sisted graphic construction, PAGC)和思维链少样本提

示(chain of thought-few shot prompting, CoT-FSP),并以

COVID-19门诊治疗作为案例, 评估了GPT-4, GPT-3.5
Turbo, LLaMA和PaLM2四种模型的表现. 实验结果表

明融入CPGs后, 所有模型性能均显著优于基线, 表明

大模型结合结构化专业知识可生成更准确、更可靠的

治疗建议. 综上, 大模型在处理临床复杂文本数据任务

中表现出较强能力, 融入专业知识(如CPGs)后, 其在临

床数据分析与决策支持中的应用潜力进一步增强.

3.4 患者健康评估

大模型可以利用其自身强大的特征分辨能力对运

动生理数据进行处理分析, 实现运动损伤评估、康复

效果评估、运动能力评估等功能. Zeng等人
[40]

将大模

型技术应用在康复效果的长期评估中, 针对传统量化

评估耗时长、缺乏个性化数据的问题, 提出了基于大

模型的个性化康复效果评估系统. 研究以150名慢性

病患者为样本, 通过人工智能系统监测血糖、血压、

血脂等指标生成健康管理方案, 结果表明观察组的生

理指标显著改善, 康复效率有效提升. Sardari等人
[41]

系统回顾了智能方法在康复动作评估中的应用. 为解

决康复评估高度依赖人工的问题, 提出使用大模型技

术在家庭康复环境中监测和评估患者康复进程, 通过

计算机视觉提取人体动作骨架特征, 识别康复动作标

准度, 统计康复运动处方的完成度, 从而实现康复过

程的量化评估. 综上, 大模型具备处理和理解多模态

运动与生理数据的能力, 结合其内嵌的专业知识, 可

为患者提供准确、个性化的健康评估支持, 助力康复

过程科学化、高效化.

4 外骨骼机器人在运动康复中的应用

本文将外骨骼机器人在骨科康复领域的应用总结

为四个方面: 运动引导、对抗训练、平衡训练和数据

监测, 下面将对上述四个方面进行介绍.

4.1 运动引导与步态训练

外骨骼机器人可用于引导佩戴者完成特定的康复

动作, 如步态训练或手臂伸展, 促进神经肌肉系统重

塑, 为下肢功能障碍、中风、脊髓损伤等患者的早期

康复提供了高效康复手段. Gao等人
[42]

研制了用于中

风等运动功能障碍患者的下肢外骨骼康复机器人, 同

时针对外骨骼步态规划无法适应患者意图和训练状态

变化问题, 提出了自适应粒子群优化导纳控制(adap-
tive particle swarm optimization admittance control,
APSOAC)算法, 通过在线调整刚度和阻尼参数, 降低

人机交互力并自适应调整步态规划, 验证实验招募了

三名受试者, 实验结果表明该算法在主动与被动行走

中均能够适应不同地形和步速, 增强了人机协调性.
为辅助截瘫患者的步态训练, Inoue等人

[43]
研发了一种

结合外骨骼和功能性电刺激(functional electrical sti-
mulation, FES)的步态康复机器人, 通过FES刺激双侧

股四头肌和腘绳肌来提升患者的主动参与度, 实验招
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募了9名受试者, 结果显示结合FES的外骨骼辅助作用,
人体髋膝关节的主动发力显著增加, 有效提升了康复

过程中患者的主动参与度. 针对中风后上肢功能恢复

困难的问题, Ou等人
[44]

提出了一种专为中风偏瘫患者

设计的可穿戴手部外骨骼系统, 通过辅助手指伸展和

手掌张开促进上肢功能恢复, 实验结果表明手部外骨

骼能够在家庭环境下辅助患者实现手指屈伸康复动

作. Park等人
[45]

对可穿戴外骨骼在神经损伤患者辅助

步态训练中的效果和安全性进行了系统分析, 实验对

象包含了28名患者, 评估指标包括了肌力、平衡、步

行能力、躯干控制和下肢运动功能, 结果显示接受外

骨骼训练后步态和平衡功能明显改善, 并且康复过程

仅需治疗师监督, 大幅提升了康复效率. 综上, 外骨骼

辅助下的运动引导与步态训练不仅显著改善了患者的

运动功能, 还能够自适应调整训练方案, 提升了康复效

果与患者的主动参与度.

4.2 对抗训练与肌力增强

外骨骼机器通过施加可控阻力与佩戴者的运动形

成对抗, 从而促进肌肉力量和耐力的恢复, 适用于需要

强化肌力的康复阶段或运动员的损伤修复, 为中风、

帕金森病、脊髓损伤等病症的康复提供了高效支持.
McGibbon等人

[46]
研究了外骨骼辅助下渐进式高强度

运动训练对帕金森病(Parkinson’s disease, PD)患者记

忆和步态的改善作用. 实验招募了27名中度PD患者,
随机分为外骨骼组和非外骨骼组, 实验结果表明外骨

骼组的记忆分量表得分、6分钟步行测试距离、计时

起立行走测试等指标显著优于对照组, 有效改善了帕

金森患者因运动和认知障碍常陷入久坐生活的情况.
为解决中风后下肢运动功能障碍患者的安全康复训练

问题, Chen等人
[47]

提出了一种基于鲁棒导纳控制策略

的人机协作下肢力量训练方法. 针对现有下肢外骨骼

康复机器人忽视膝关节软组织保护的问题, 提出了一

种结合可变刚度导纳控制和双输入鲁棒控制策略, 该

方法根据膝关节生物力学特性设计刚度变化规律, 实

时调整导纳模型刚度, 间接控制患者用力大小, 避免

了关节软组织受到过度压迫, 同时有效增强股四头肌

的力量训练. 综上, 外骨骼在对抗训练与肌力增强方

向的应用有效促进了肌肉力量和耐力恢复, 尤其在帕

金森病、中风及其他运动功能障碍的康复中展现了显

著的疗效.

4.3 身体协调与平衡训练

外骨骼机器人可用于改善佩戴者的整体协调性和

平衡能力. 针对脑瘫患者因神经系统疾病导致的平衡

能力下降问题, Allahverdi等人
[48]

设计了一款由8根缆

绳驱动的外骨骼机器人, 控制系统引入安全区概念,
当患者偏离设定平衡区域时, 机器人自动识别潜在跌

倒风险并调整缆绳张力, 将患者拉回安全区. 实验结

果表明上述装置显著延长了患者平衡维持时间, 适合

脑瘫患者的康复需求. 针对亚急性中风患者步行功能

恢复缓慢的问题, Lin等人
[49]

将REX外骨骼康复机器

人用于亚急性中风患者的平衡和下肢功能恢复训练实

验中, 实验招募了24名患者, 随机分为机器人组和对照

组, 主要指标为Berg平衡量表(Berg balance scale,
BBS), 次要指标包括Fugl-Meyer下肢运动功能量表

(Fugl-Meyer assessment-lower extremity, FMA-LE)、
中风患者姿势评估量表(posture assessment scale for
stroke, PASS)和日常生活活动量表(modified Barthel
index, MBI)等. 实验结果表明机器人组在BBS, PASS,
FMA-LE等指标上显著改善, 表明外骨骼训练在促进

平衡和下肢功能早期恢复方面发挥了正面作用. Gupta
等人

[ 50 ]
将外骨骼辅助康复系统用于不完全性脊髓

损伤患者中的步态训练, 步态训练结果显示外骨骼

辅助系统显著改善了平衡与步行能力, 并且所有参与

者训练期间无安全性风险. 综上, 外骨骼有效改善了

脑瘫、中风及脊髓损伤等患者的平衡性和协调性, 不

仅提升了训练效果, 还增强了患者安全性和康复参

与度.

4.4 数据监测

外骨骼机器人可利用配备传感器实时监测佩戴者

的运动数据(如关节角度、肌电信号)和生理反馈(如心

率、肌电), 并根据反馈数据调整个性化康复训练方

案. Zhang等人
[51]

提出了一种基于下肢外骨骼机器人

的中风患者智能康复评估方法, 利用安装在机器人上

的角度传感器和压力传感器采集髋、膝、踝关节的运

动参数, 通过支持向量机(support vector machine,
SVM)和LSTM构建智能模型, 分析步态模式并评估康

复效果. 评估实验招募了10名中风患者, 评估指标包括

步态对称性、关节活动范围和行走稳定性, 结果显示

步态分类准确率超90%, 康复评分预测与专家评估的
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相关系数高达0.88, 证明该方法能够高效识别患者运

动状态并支持个性化康复方案制定. Wang等人
[52]

通过

融合外骨骼机器人运动信号和患者心率信号作为多模

态输入, 利用深度学习框架构建运动强度感知模型, 用
于提升康复训练的个性化与安全性. 实验结果表明该

方法能有效识别患者运动强度并自动调整训练任务,
相比传统方法显著提升了人机交互性能. Cherni等
人

[53]
将Lokomat外骨骼机器人用于测量髋膝关节最大

等长力矩, 实验结果显示上述方法能有效量化脑瘫儿

童的下肢力量, 为脑瘫儿童的康复评估提供客观数据.
针对脊髓损伤患者运动控制中本体感觉恢复监测不足

的问题, Chisholm等人
[54]

提出了使用Lokomat外骨骼

机器人量化患者下肢本体感觉缺陷的方法, 实验招募

了10名健康对照者和10名不完全脊髓损伤患者, 实验

结果表明该方法能客观量化脊髓损伤患者的感知缺

陷, 有助于康复效果评估. 综上, 通过融合传感器数据

和深度学习模型, 外骨骼机器人不仅能够有效评估患

者的运动状态和康复进度, 还能提供更安全、个性化

的康复训练方案.

5 应用中的挑战

智能康复技术在骨科领域具有广阔的应用前景,
但在实际推广中仍面临技术局限、人机交互安全、医

学伦理等问题, 具体如下.

5.1 大模型在康复领域应用的挑战

(1) 康复建议生成的可解释性. 在运动康复医疗场

景中, 基于大模型的康复决策需具备充分的透明度和

可追溯性. 生成的康复方案应符合康复路径、临床指

南及专家经验等标准规范要求, 并且推理和决策过程

必须透明可解释, 以确保康复建议的合理性. 然而, 当
前大模型多采用黑箱式的深度学习架构, 其内部决策

机制难以直观理解. 当模型为骨科患者推荐特定康复

方案时, 医生和患者往往难以准确理解方案的依据,
显著影响了技术的临床接受度.

(2) 康复建议生成的可信度. 大模型在生成康复建

议的过程中存在幻觉(hallucination)现象, 即模型输出

看似合理但实则缺乏医学依据的内容
[55]. 例如, 模型

建议骨折患者在骨痂形成初期进行不适当的负重训

练, 或者为骨质疏松患者推荐高冲击性的运动方案. 这

类不准确的建议一旦被采纳, 可能导致严重的二次伤

害, 严重影响患者安全与治疗效果, 制约了大模型在

临床康复中的实际应用.
(3) 大模型辅助决策的伦理问题. 在大模型参与运

动康复方案制定的过程中, 一旦发生不良后果, 责任

归属难以明确. 目前法律框架尚未对模型开发者、医

疗机构与临床医师之间的责任边界做出统一界定. 此

外, 康复过程涉及大量敏感数据, 包括运动功能评

估、影像资料和病史记录等, 其采集、存储与使用必

须严格遵循医疗数据保护相关法规, 确保患者隐私不

被侵犯.

5.2 外骨骼在康复领域应用的挑战

(1) 兼顾穿戴舒适性和运动相容性的通用外骨骼

结构设计. 由于患者体型差异和病情多样性, 外骨骼

设备需具备良好的适应性, 能够匹配不同患者的体

型、残障程度及康复阶段. 然而, 现有设备在尺寸调

节、关节活动自由度等方面往往难以满足实际临床需

求. 此外, 如何研发轻量化、通用型外骨骼, 并在便捷

穿戴、运动相容性和穿戴舒适性之间实现平衡, 将是

提升康复体验和促进设备推广应用的关键方向.
(2) 多任务泛化人机协同控制策略设计. 运动康复

具有高度个性化特征, 且康复任务需根据阶段动态调

整, 例如早期以引导训练为主, 康复中后期以监督纠

正模式为主. 设计具备多任务泛化的人机协同控制策

略是当前的关键技术难点, 要求外骨骼系统能够根据

患者康复进度自适应切换协同模式, 并在辅助力度与

患者参与度间实现动态平衡, 避免过度助力以及辅助

不足的情况.
(3) 人机交互安全保障. 外骨骼直接与人体进行力

交互, 不当的辅助力不仅会影响康复效果, 甚至还可能

造成二次伤害, 因此人机交互的安全性至关重要. 康复

过程中需关注交互的柔顺性, 合理设置位置、速度与

力交互限位, 防止关节超范围运动或因意图不一致而

产生过大辅助力. 在下肢康复应用中, 还需主动增强

行走稳定性, 通过实时监测肢体姿态判断摔倒风险,
并在风险过高时及时施加抗倾倒扭矩, 以最大限度降

低跌倒概率, 确保康复过程的安全可靠.

5.3 大模型-外骨骼融合应用挑战

如图5所示, 在融合应用中, 大模型根据采集的生
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理数据、运动数据, 结合病例、诊断报告、医嘱等, 评
判当前的康复阶段并生成康复方案. 康复方案包含了

被动康复、主动康复和康复评估, 其中被动康复适用

于康复早期, 不具备自主运动能力, 主动康复适用于

康复中后期, 具备自主运动能力, 康复评估覆盖整个

康复周期, 用于评估康复效果和进展. 外骨骼工作模

式具备引导模式、监督模式和随动模式, 引导模式对

应被动康复方案, 外骨骼带动肢体完成康复动作, 主

动康复对应外骨骼的监督模式, 外骨骼监督并纠正康

复动作, 康复评估对应外骨骼随动模式, 外骨骼跟随

肢体运动, 期间采集肢体生理学和运动学数据. 外骨

骼与人体直接产生力的交互, 并采集患者的相关数据.
将患者的数据、病例、诊断报告等信息输入大模型,
生成相应的康复方案, 指导外骨骼-患者协作系统完成

康复动作. 其中存在的挑战包括以下方面.
(1) 大模型-外骨骼-患者耦合系统的动态匹配. 在

大模型指导外骨骼完成康复动作过程中, 如何实现患

者需求、大模型个性化方案生成和外骨骼执行动作的

精准匹配是关键难题. 在此过程中, 可能存在大模型建

议的康复动作超出外骨骼的能力边界范围, 或大模型

建议的康复动作与患者需求的康复动作不一致的情

况, 这种不匹配可能导致训练效果下降, 甚至增加运动

损伤风险.
(2) 大模型-外骨骼-患者耦合系统的数据准确交

互. 在理想状态下, 大模型可基于外骨骼传感器采集

的患者生理、运动学与动力学等多模态数据动态优化

康复策略. 然而在实际应用中, 受限于外骨骼与肢体自

由度的不完全匹配以及温湿度、人机接触特性等因素

的影响, 生理参数采集易产生误差, 导致采集数据与实

际状态存在偏差. 数据偏差可能引发康复策略误判, 降
低训练效果, 甚至对患者造成二次伤害.

6 未来发展方向

智能化康复技术通过提升康复流程的自动化水平

与干预手段的规范性, 有效提升了康复效率与康复质

量. 在康复效率方面, 大模型具备强大的自然语言理

解与知识整合能力, 能够快速生成符合临床路径的个

性化康复方案, 并自动完成患者教育、康复进度评估

及数据分析, 从而显著减少人工干预, 提升主动康复

的响应速度. 外骨骼机器人通过机械驱动与多传感器

反馈系统, 承担重复性高的康复动作执行任务, 提升

了训练的持续性和执行效率. 在康复质量方面, 依托

其对医学知识与临床规范的深度融合能力, 能够生成

具有高度一致性与较高临床参考价值的康复决策, 提

升干预方案的科学性与专业水准. 外骨骼机器人则保

障了康复动作的标准化执行、安全性控制与状态监

测, 使被动康复过程更加精准可控. 两者协同运行, 可
根据患者康复阶段动态匹配辅助策略, 实现康复流程

的个性化、自适应与全过程优化, 最终实现高效率与

高质量的骨科运动康复. 为实现上述增效提质的目标,
需重点发展以下三个方面.

(1) 可信可解释康复大模型. 通用大模型在垂直领

域应用中存在幻觉、输出不可解释等问题, 无法判断

图 5 (网络版彩图)大模型-外骨骼在运动康复场景的融合应用
Figure 5 (Color online) Application of large language models in conjunction with exoskeletons in sports rehabilitation scenarios.
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结果的准确性和可信度, 严重制约了其在骨科康复领

域的应用. 建立运动康复预训练知识库, 覆盖骨科康

复全领域的多模态数据, 整合专业术语、临床指南和

典型病例数据, 通过增量预训练给通用大模型注入专

业知识, 降低幻觉发生率. 建立运动康复知识图谱数

据库, 从医患对话、医学书籍、研究文献、临床指

南、电子病历等提取高信息熵知识图谱, 实现疾病、

症状、处方等属性间的快速逻辑推理, 将推理逻辑链

融入大模型中, 提升模型决策过程的透明度和可解释

性. 设计专用运动康复领域的可信度评判模型, 对康

复大模型输出结果的可信度进行量化评分, 实现大小

模型协同工作, 可信度模型在训练过程中引导大模型

学习方向, 在应用过程中提示输出结果的专业可信度.
此外, 研发骨科康复专用的轻量化大模型架构, 压缩参

数量使其可在边缘设备上运行, 满足临床实时性和数

据安全性需求.
(2) 多任务泛化外骨骼康复机器人. 由于病情多样

性和患者个体差异, 外骨骼在康复场景中面临着高度

复杂的康复任务, 不仅涉及髋膝踝肩肘腕多个关节,
而且在不同的康复阶段, 外骨骼的工作模式还有所不

同, 而传统的专家知识和规则方法无法穷尽个性化康

复场景需求, 只适用于单一场景, 无法实现通用化. 研
究通用外骨骼控制策略, 建立康复场景孪生人机交互

仿真环境生成多样化人机交互数据, 设计基于数据驱

动的端到端通用控制策略, 设计包含康复效果、人机

交互安全性、舒适度等惩罚函数, 利用强化学习探索

多目标均衡的控制策略, 突破任意复杂场景任意运动

任务下的统一控制策略难题, 提升环境适应性、人体

协同性和人机交互安全性, 是解决通用康复外骨骼不

足的潜在技术路径. 此外, 突破轻量化材料制备工艺,
降低外骨骼设备自重, 研发新型柔性驱动元件, 提升患

者穿戴舒适度、运动相容性和长期使用依从性, 对于

提升康复效果也至关重要.
(3) 基于大模型-外骨骼-患者耦合系统的智能康

复技术. 当前大模型主要应用在主动康复过程中, 重

点在于指导患者执行科学康复动作, 而外骨骼技术主

要应用在被动康复中, 重点在于机械引导患者执行康

复动作, 主动康复和被动康复技术无法流畅衔接. 设

计大模型康复方案生成-外骨骼监督执行-患者数据反

馈相融合的智能康复系统, 大模型输入患者生理数

据、运动数据、病例、诊断报告等信息, 生成对应的

主被动康复方案, 指导外骨骼-患者协作系统完成康复

动作, 同时外骨骼与人体直接产生力的交互, 并采集患

者的肢体数据, 用于大模型的康复评估, 形成完整的康

复全流程闭环.

7 结论

以大模型和外骨骼机器人为代表的智能康复技术

在提升康复效率与康复质量方面展现出显著优势. 大

模型凭借其自然语言理解与专业知识整合能力, 推动

了个性化康复方案生成、患者教育、临床数据分析和

健康评估等环节的智能化, 加快了主动康复的决策与

响应效率. 外骨骼机器人则通过机械驱动与多传感器

反馈, 实现了运动引导、对抗训练、平衡训练及数据

监测等被动康复任务的标准化执行与安全保障, 显著

提升了康复过程的质量与可控性. 展望未来, 可信可

解释的大模型构建、通用轻量化外骨骼系统研发以及

主被动康复协同机制优化, 将成为推动智能康复技术

广泛落地的关键方向, 有望切实提升骨科康复服务的

整体效率与质量, 为患者提供更高效、更可靠、更科

学的智能康复支持.
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Intelligent technology-driven orthopedic rehabilitation: Progress and
applications

XUE Tao, BAI YuQi & ZHANG Tao
Department of Automation, Tsinghua University, Beijing 100084, China

Orthopedic rehabilitation is characterized by a long duration, complex motor tasks, and significant individual variability. Traditional
rehabilitation approaches heavily rely on manual intervention, leading to low efficiency and insufficient standardization. There is an
urgent need for intelligent technologies to improve both the efficiency and quality of rehabilitation. In recent years, advances in large-
scale models and exoskeleton robot technologies have provided new technical pathways for intelligent orthopedic rehabilitation.
Large models, leveraging natural language understanding and domain-specific knowledge integration, can automatically generate
personalized rehabilitation plans, support patient education, and perform health assessment and data analysis, thereby improving
rehabilitation efficiency. Exoskeleton robots, integrating mechanical actuation and multi-sensor feedback, can deliver movement
guidance, resistance training, balance training, and data monitoring, effectively promoting neuromuscular function recovery and
ensuring both standardization and personalization in the rehabilitation process, thus enhancing rehabilitation quality. Although
intelligent rehabilitation technologies still face challenges such as explainability, safety in human-robot interaction, and medical
ethics, continued technological advances and supportive policies are expected to drive their widespread adoption, enabling more
efficient and higher-quality rehabilitation services in the future.
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