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摘　 要:为解决外骨骼自身质量对关节角度预测准确性影响的问题ꎬ探究不同负载对基于肌电信号的关节角度预测模

型精度的影响并确定最佳负载大小ꎮ 采集不同负载下的表面肌电信号ꎬ提取时域特征值作为特征输入信号ꎬ通过 ＢＰ 神

经网络、支持向量机进行训练ꎬ实现对上肢肩关节和肘关节在矢状面内的连续运动预测ꎮ 实验表明:在 １０％１ＲＭ的负载

下ꎬ肩关节和肘关节的关节角度预测方均根误差最低ꎬ可以有效提高关节角度预测精度ꎮ
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０　 引言

表面 肌 电 信 号 ( ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙꎬ
ｓＥＭＧ)因其与肌肉活性、肢体运动的强相关性ꎬ且
比肢体运动超前 ３０ ~ １５０ ｍｓꎬ故常被用于外骨骼

的运动意图识别ꎮ
国内外学者基于 ｓＥＭＧ研究出多种方法来准

确地预测关节转动角度ꎮ ＡＵＮＧ 等[１]提出 ＢＰ 神

经网络预测肩关节运动角度ꎬ并结合 ＶＲ 模型验

证了该控制器的有效性ꎮ ＺＨＡＮＧ 等[２] 应用 ＢＰ
神经网络模型估计下肢踝关节、膝关节、髋关节角

度ꎻ实验表明该方法在角度估计的精度、实时性、
动态性、平滑性和鲁棒性等方面都有了很大的提

高ꎮ 周楠等[３]提出组建 ５ 阶新特征向量ꎬ并将所

提取的 ３种特征向量输入 ＢＰ 神经网络ꎮ 实验表

明 ＢＰ 神经网络可以准确识别膝关节动作ꎬ且新

向量输入时能有效提高训练效率ꎮ ＺＨＡＯ 等[４]构

建长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)对肘关节进行连

续运动估计ꎬ结果显示该方法检测准确率在 ８５％
以上ꎮ ＬＩ 等[５] 对比支持向量机( ＳＶＭ)、Ｋ 近邻

(ＫＮＮ)、决策树(ＤＴ)、多层感知器(ＭＬＰ)和多通

道卷积神经网络(ＣＮＮ)５ 种分类器的离线分类效

果ꎬ结果显示 ＳＶＭ和 ＫＮＮ表现出卓越的准确率ꎬ
达到 ９９％ꎮ 但是ꎬ上述对肌电信号的研究都是在

受试者无负载的情况下进行的ꎬ而在穿着外骨骼

后ꎬ外骨骼的自身质量或是力反馈等都会产生一

定量的负载ꎬ使得实际产生的肌电信号与实验不

符ꎬ进而在一定程度上影响了模型预测精度ꎮ
基于此ꎬ为进一步提高关节角度预测模型的

预测精度ꎬ本文提出通过探究不同负载对关节旋

转角度预测的影响ꎬ从肌电信号的产生角度出发

以确定获得最佳预测精度的负载大小ꎬ提高预测

模型的预测精度ꎮ
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１　 肌电信号采集与预处理

肌电信号是一种能够反映肌肉活动的生理电信

号ꎬ可以准确反映肌肉收缩状态并在一定程度上反

映人的运动意图ꎮ 然而ꎬ肌电信号具有微弱、低频的

特性[６]ꎬ易受噪声干扰ꎮ 如何正确采集并有效预处

理对提高肌电信号的可分析性至关重要ꎮ

１.１　 采集装置

选用 ＳＴＭ３２ 系列微控制器 ＳＴＭ３２Ｆ１０３Ｃ８Ｔ６
作为主控器ꎬ以满足外骨骼控制及 ｓＥＭＧ 的通信

需求ꎮ 表面肌电信号由第 ３代ＭｙｏＷａｒｅ肌电传感

器和肌电电极采集ꎬ通过四通道 ＡＤＣ 模块进行模

数转 换ꎮ 肩 部 及 肘 部 关 节 角 度 数 据 则 由

ＭＰＵ６０５０姿态传感器采集ꎬ通过两通道 ＡＤＣ 模

块转换ꎮ 最终ꎬ数字化数据传输至 ＳＴＭ３２ 主控

器ꎬ并通过串口通信与上位机进行数据交互ꎮ 表

面肌电信号采样频率为 １ ０００ Ｈｚꎬ姿态传感器采

样频率为 １ ２５０ Ｈｚꎮ

１.２　 实验设置

选取 ６名成年健康男性作为受试者ꎬ记为 Ａ、
Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ和 Ｆꎬ年龄 ２１~２５岁ꎬ体脂率(１６±４)％ꎬ
身高(１７０±１０)ｃｍꎮ 本研究重点为上肢托举运动ꎮ
受试者首先保持大臂竖直向下ꎬ小臂水平向前ꎬ掌
心向上的初始状态ꎬ接着慢速(一个周期约 ３.５ ｓ)
抬起手臂至最高处ꎬ该动作涉及多个关键肌群ꎬ包
括腕屈肌、肱桡肌、肱二头肌以及三角肌ꎮ 为了准

确测量肌电信号ꎬ传感器应垂直于肌肉纤维放置

在肌肉腹部的中央位置ꎮ 放置前需剃除受试者采

集部位的皮肤汗毛ꎬ并使用酒精棉擦拭皮肤表面

以去除有影响的油脂和死皮ꎮ 除肌电传感器外还

需要在肩、肘关节处用绑带固定姿态传感器ꎮ 每

次测试前ꎬ嘱咐受试者保证充分休息以确保肌肉

处于最佳状态ꎮ 试验前引导受试者从水平位置托

举尽可能重的哑铃以单独测取每位受试者 １ 次所

能举起的最大质量 ( ｏｎｅ － ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｕｍꎬ
１ＲＭ) [７]ꎮ 试验过程中ꎬ首先让受试者进行无负载

托举动作ꎬ接着以 １ＲＭ 的 １０％、２０％、３０％和 ４０％
所对应的质量依次托举ꎬ共 ５种不同负载的测试ꎮ
每组托举 １０次为 １轮ꎬ每位受试者进行 ５轮测试ꎮ
每轮采集结束后ꎬ受试者休息 ５ｍｉｎ以排除肌肉疲劳

对信号的影响ꎮ 同时ꎬ利用采集装置同步记录受试

者的 ｓＥＭＧ信号及肩关节和肘关节旋转角度ꎮ

１.３　 ｓＥＭＧ 预处理

原始 ｓＥＭＧ 在采集过程中容易受到多种干

扰ꎬ包括人体自身噪声、工频干扰、运动伪迹等ꎮ
人体自身噪声主要来自相邻肌肉群及心电干扰ꎬ
主要集中在 ０~３５ Ｈｚꎮ 工频干扰噪声的频率则为

５０ Ｈｚꎬ主要为信号采集设备固有频率以及周围电

子设备产生的电磁干扰ꎮ 同时ꎬ当上肢肌肉运动

时皮肤与接触电极之间会产生相对位移ꎬ从而产

生运动伪迹噪声ꎬ该噪声频率集中在 １ ~ ２０ Ｈｚꎮ
以上噪声均会干扰 ｓＥＭＧ 信号ꎬ影响后续的特征

提取ꎮ
１)ｓＥＭＧ去噪处理

ｓＥＭＧ的有效信号集中于 ２０ ~ ３５０ Ｈｚ[８]ꎮ 因

此ꎬ采用 Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ 带通滤波器去除高于 ３５０ Ｈｚ
的高频噪声及低于 ２０ Ｈｚ 的低频噪声ꎬ即人体自

身噪声和运动伪迹噪声ꎮ 同时采用 ５０ Ｈｚ 陷波器

滤除工频信号ꎮ 滤波后的 ｓＥＭＧ 信号频谱如图 １
所示ꎮ
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图 １　 滤波后 ｓＥＭＧ 幅频图

２)滑动窗口数据分割

本研究采用滑动窗口分割法对 ｓＥＭＧ 进行数

据切割ꎬ获取 ｓＥＭＧ的多个子数据段ꎬ以单位滑动

步长对信号特征进行提取ꎬ确保信号的连续性ꎮ
窗口个数的计算如式(１)所示ꎮ

Ｎ＝Ｌ
－ｌ
Ｋ
＋１ (１)

式中:Ｎ 为窗口数量ꎻＬ 为采样点个数ꎻｌ 为窗口长

度ꎻＫ 为滑动步长ꎮ 设定滑动窗口长度为 ３２ 个采

样点ꎬ对应的采样时间为 ３２ ｍｓꎬ滑动步长为 ８ 个

采样点ꎬ对应的窗口间隔时间为 ８ ｍｓꎮ 图 ２ 为滑

动窗口分割示意图ꎮ
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图 ２　 滑动窗口示意图
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２　 基于 ｓＥＭＧ 的关节旋转角度预测

２.１　 表面肌电信号特征值选取

表面肌电信号为一维电压信号ꎬ与常见的振

动信号和声信号相比ꎬ具有非平稳性和随机性特

征ꎮ 目前还没有确切统一的特征表征方法ꎬ研究

者们通常在时域、频域和时频域 ３ 个方面进行分

析ꎮ 频域分析与时频域分析需要较长的处理时间

且分析效果欠佳ꎬ无法满足外骨骼对响应时间和

控制精度的要求ꎮ 相较之下ꎬ时域分析计算简单、
快速ꎬ且具有更高的准确性ꎬ故本研究主要进行时

域分析ꎮ
采用滑动时间窗的方法切割数据ꎬ提取信号

特征ꎬ特征值包括平均绝对值 ( ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｖａｌｕｅꎬＭＡＶ)、方均根( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅꎬＲＭＳ)、波
形长度(ｗａｖｅｆｏｒｍ ｌｅｎｇｔｈꎬＷＬ)ꎮ 张琴等[９]研究表

明ꎬ上述 ３个特征值可以对关节角度进行有效预

测ꎬ特征值可以用式(２)—式(４)说明ꎮ

ＭＡＶ(ｈ) ＝
１
Ｎ ∑

ｈ

ｉ ＝ ｈ－Ｎ＋１
∣Ｘ ｉ ∣ (２)

ＲＭＳ(ｈ) ＝
　
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ２ｉ (３)

ＷＬ(ｈ) ＝ ∑
ｈ

ｉ ＝ ｈ－Ｎ＋２
∣Ｘ ｉ ＋１ － Ｘ ｉ ∣ (４)

式中:ｈ 为当前的样本点ꎻＮ 为用于计算平均值的

窗口大小ꎻＸ ｉ为在时间点 ｉ 的肌电信号值ꎮ

２.２　 关节旋转角度预测模型构建

为减少预测模型对实验结果的影响ꎬ本文采

用两种常用于 ｓＥＭＧ 非线性回归的预测模型:ＢＰ
神经网络、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ
ＳＶＭ)ꎮ

１)ＢＰ 神经网络结构与参数选择

ＢＰ 神经网络是一种用误差反向传播算法训

练的多层前向神经网络ꎬ由输入层、隐藏层和输出

层 ３个部分组成ꎬ上下层之间完全连接ꎬ同一层间

无连接ꎮ 本文用 ３ 层 ＢＰ 神经网络从肌电信号映

射到肩关节角度和肘关节角度ꎬ模型如图 ３所示ꎮ
y�b�

b�

x�
x�
x�

…

…

y�

ωjq

bm
xn

ωij
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图 ３　 ＢＰ 神经网络结构图

隐藏层单元数量可以由经验公式(５)确定ꎮ

ｎ１ ＝
　 ｎ＋ｍ ＋ａ (５)

式中:ｎ 是输入单元数ꎻｍ 是输出神经元个数ꎻａ 是

１~１０之间的常数ꎮ
通过式(５)可以将隐藏层单元数量的值限制

在[６ꎬ１７]ꎮ 然后ꎬ将隐藏层单元的数量从 ６ 个依

次增加到 １７个ꎬ并根据式(６)计算对应的方均误

差值(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)ꎬ通过枚举确定误

差最小值ꎬ对应获得最佳隐藏层数和神经网络模

型ꎮ 经计算ꎬ本研究最终得到的最佳隐藏层节点

数是 １５ꎮ

ＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(θ ｉ － θｉ) ２

ｋ
(６)

式中:θｉ 是训练集角度数据的归一化值ꎻθ ｉ 是使用

训练好的模型模拟训练集每个通道上 ｓＥＭＧ 的标

准化值的结果ꎻｋ 是训练样本的采样点数ꎮ
２)ＳＶＭ算法与参数选择

ＳＶＭ是一种常用于模式分类和非线性回归

的机器学习算法[１０]ꎬ当解决非线性问题时ꎬ主要

采用核映射的方法来实现ꎮ 基本思想是:首先通

过非线性变换将输入向量 ｘ 映射到高维特征空间

Ｚꎬ在这个空间完成线性回归ꎻ通过在高维线性空

间构造回归估计函数ꎬ并引入松弛变量 ( ε ＝
０.０１)ꎬ以训练误差作为约束函数ꎬ得到最优化问

题ꎻ然后ꎬ通过拉格朗日乘子法将其转化为对偶最

优化问题ꎮ

Ｒｍｉｎ(α ｉꎬα∗ｉ ) ＝
１
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
(α ｉ － α∗ｉ )(α ｊ － α∗ｊ )􀅰

Ｋ(ｘｉꎬｘ) ＋ ε∑
ｎ

ｉ ＝ １
(α ｉ ＋ α∗ｉ ) ＋∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ(α ｉ － α∗ｉ )

ｓ.ｔ.∑
ｎ

ｉ ＝ １
(α ｉ － α∗ｉ ) ＝ ０ꎬ０ ≤ α ｉꎬα∗ｉ ≤ Ｃ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(７)
式中:Ｋ(ｘｉꎬｘ)为核函数ꎻＣ 为惩罚系数ꎮ 本文采

用的 ＲＢＦ核函数为

Ｋ(ｘꎬｘｉ)＝ ｅｘｐ －
ｘ－ｘｉ

２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

该 ＳＶＭ 包含两个参数:惩罚系数 Ｃ 和由

ＲＢＦ核函数产生的径向基函数参数 ｇ ＝ － １
２ σ２
ꎮ

参数选择采用网格寻优法ꎬ验证方式采用十折交

叉验证ꎬ对训练集进行 １０ 次训练和验证划分ꎬ然
后以 ２ 维网格形式对(Ｃꎬｇ)参数进行搜索ꎬ每一

􀅰４２􀅰
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组(Ｃꎬｇ)参数需要计算出十折交叉验证精度的

最优值ꎬ以交叉验证精度最高的一组(Ｃꎬｇ)作为

最佳参数ꎮ

３　 不同负载对训练结果的影响

为了分析负载对预测结果的影响ꎬ将采集到

的样本的 ８０％用于训练模型ꎬ剩余 ２０％数据用于

测试和预测实验结果ꎮ 本文使用方均根误差(ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)指标来评估不同负载的

预测精度ꎮ 方均根误差表示预测值与真实值偏差

的平方和样本数 ｎ 比值的平方ꎬ能较好地反映预

测精度ꎮ 评价指标值越小ꎬ此负载的预测精度越

高ꎮ 计算公式如下:

ＲＭＳＥ ＝
　
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(θ ｉ － θ ｉ) ２ (９)

对于每位受试者ꎬ分别建立 ＢＰ 神经网络和

ＳＶＭ用于不同负载下托举运动的关节旋转角度预

测ꎮ 图 ４和图 ５为一位受试者在 ５种负载条件下的

ＢＰ神经网络和 ＳＶＭ的肩关节和肘关节角度预测结

果ꎬ其中实线为实际旋转角度ꎬ虚线为预测结果ꎮ

UBU5�7

��� �����

��

�

��

�

��
��
��
�

���

�
��
�
�3
.

��
��
�

���
���
���
�����

�
�3
.

��
��
�

���
���
���
�����

�
�3
.

��
��
�

���
���
���
�����

�
�3
.

��
��
�

���
���
���
�����

�
�3
.

��
�

���
���
���

�

��
�
�3
.

��
�
�3
.

��
�
�3
.

��
��
��
�

���

��
��
��
�

���

����� �����

UCU5�7

��� ����� ����� �����

��� ����� ����� �����

��� ����� ����� �����

��� ����� ����� �����

F�% F�%

��� ����� ����� �����

��� ����� ����� �����

��� ����� ����� �����

��� ����� ����� �����

��� ����� ����� �����

图 ４　 ＢＰ 关节角度预测结果
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图 ５　 ＳＶＭ 关节角度预测结果

由图 ４和图 ５ 可以看出ꎬ实际曲线与预测曲

线趋势基本一致ꎬＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ 可以较好

地预测肩关节和肘关节角度ꎮ 在无负载情况下ꎬ

实际曲线与预测曲线出现较明显偏差ꎬ而在有负

载情况下ꎬ实际曲线与预测曲线重叠部分增多ꎬ偏
差减小ꎮ

为了直观对比负载大小对预测性能的影响ꎬ６
名受试者的实验数据通过不同的回归模型所得到

的方均根误差平均值如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 不同负载的预测角度 ＲＭＳＥ 值

由图 ６可以看出ꎬ在以上两种预测模型中ꎬ负
载质量为 １０％１ＲＭ 时的预测精度最高ꎬ而在无负

载情况下的预测精度最低ꎮ 相较于无负载ꎬ负载

质量为 １０％１ＲＭ时 ＢＰ 神经网络对肩关节和肘关

节的预测精度分别提高了 ２２.８％和 ２４.７％ꎬ支持

向量机对肩关节和肘关节的预测精度分别提高了

２２.５％和 ２０.８％ꎮ 随着负载的增加ꎬ预测精度略微

降低ꎮ 考虑到长时间高负载托举运动后ꎬ人体肌

肉会产生疲劳影响预测精度ꎬ本文认为在这 ５ 种

负载情况下ꎬ１０％１ＲＭ 负载下的肌电信号更适合

用于角度预测ꎮ
表 １和表 ２总结了 ６名受试者在不同负载托

举运动下的肩关节和肘关节角度预测方均根

误差ꎮ

表 １　 基于 ＢＰ 神经网络的关节角度 ＲＭＳＥ 值

受试者 ０ １０％１ＲＭ ２０％１ＲＭ ３０％１ＲＭ ４０％１ＲＭ

Ａ
肩 ６.４９ ４.６１ ５.４２ ５.８３ ５.０４

肘 ６.４１ ５.６０ ６.６６ ６.７６ ５.３６

Ｂ
肩 ５.１３ ４.４７ ５.０４ ５.０９ ６.４５
肘 ５.８１ ５.０９ ５.２３ ５.１３ ６.２０

Ｃ
肩 ５.４６ ４.３６ ４.７２ ５.０３ ５.４１
肘 ７.２７ ５.３７ ５.１７ ６.４６ ５.６８

Ｄ
肩 ９.２２ ５.８３ ６.７９ ６.４４ ５.４４
肘 １１.１ ６.８２ ８.２６ ７.４７ ７.１４

Ｅ
肩 ４.３０ ３.６７ ３.９６ ３.６７ ４.００
肘 ６.３４ ５.２３ ５.６０ ５.３７ ６.１３

Ｆ
肩 ６.９９ ４.７２ ５.６６ ６.４４ ６.２２
肘 ８.０５ ５.８０ ６.７３ ６.７３ ７.５２
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表 ２　 基于 ＳＶＭ 的关节角度 ＲＭＳＥ 值

受试者 ０ １０％１ＲＭ ２０％１ＲＭ ３０％１ＲＭ ４０％１ＲＭ

Ａ
肩 ７.２５ ５.１５ ５.７４ ６.３２ ５.７９

肘 ７.７８ ５.８１ ６.４７ ６.６８ ５.８３

Ｂ
肩 ６.１８ ５.８２ ５.８４ ７.３１ ７.５８
肘 ７.１１ ６.５３ ６.２０ ７.５０ ７.７３

Ｃ
肩 ７.１０ ５.８６ ６.８４ ６.５０ ７.２６
肘 ９.５７ ６.８６ ７.１５ ８.２９ ７.１５

Ｄ
肩 ９.９１ ６.８０ ７.２３ ６.３４ ６.３９
肘 １２.４ ７.６６ ８.８４ ８.２２ ９.００

Ｅ
肩 ５.４９ ４.３３ ４.９２ ５.１５ ６.０８
肘 ８.０９ ６.６７ ７.１２ ７.０２ ７.３６

Ｆ
肩 ８.９２ ６.６８ ８.４１ ８.９６ ６.６２
肘 １０.４ ８.１５ １０.２ ９.２０ ７.８８

　 　 ６ 名健康受试者的 ＲＭＳＥ 值结果各不相同ꎬ
这和每个人自身的条件以及采集 ｓＥＭＧ的环境等

因素有关ꎮ 从表中数据可以看出ꎬ在负载为 １０％
１ＲＭ时ꎬ所有受试者的方均根误差均处于相对较

低值ꎬ且与最低值之间差距不大(例如在 ＢＰ 神经

网络预测结果中ꎬ受试者 Ｄ 的肩关节预测 ＲＭＳＥ
最小值在 ３０％１ＲＭ 时产生ꎬ大小为 ６.４４ꎬ与 １０％
１ＲＭ 的 ＲＭＳＥ 差值小于 ０. ５)ꎮ 由此可以得出ꎬ
１０％１ＲＭ负载对单独受试者的实验数据同样适

用ꎬ并且可以在达到很好预测效果的基础上减少

受试者的肌肉疲劳程度ꎬ该方法具有很强的实用

推广性ꎮ

４　 结语

随着人机交互技术的日益成熟ꎬ使用 ｓＥＭＧ
控制助力外骨骼成为可能ꎮ 而目前对于外骨骼托

举运动的关节连续解码依然存在较大的误差ꎬ因
此本文提出了不同负载下的肩、肘关节旋转角度

预测ꎮ 结果表明:通过肌电信号的陷波滤波和带

通滤波进行预处理ꎬ并对其从时域进行特征提取ꎬ
再经由 ＢＰ 神经网络、支持向量机构建的预测模

型ꎬ在本研究的 ５种负载大小中ꎬ１０％１ＲＭ负载在

预测精度方面有较好的效果ꎮ 将其与无负载情况

进行对比ꎬ其预测效果明显改善ꎮ 该方法也为接

下来的肌电信号控制上肢托举外骨骼提供了理论

和实验支持ꎮ
本文采用以 １０％１ＲＭ 质量为间隔的 ５ 种负

载情况ꎬ在后续的研究中ꎬ研究人员可以使用更小

间隔的负载ꎬ进一步探究负载与肌电信号的关系ꎬ
力求寻找到更精确的负载质量ꎮ
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