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摘　 要：目前的康复训练设备大都体积庞大，响应迟缓。 针对这一现状设计了一套便携式三自由度上

肢外骨骼机械臂及其控制系统。 该机械臂的 ３ 个自由度分别是手掌腕部摆动、前臂侧向运动和肘关

节转动。 对肱二头肌和肱三头肌的肌电信号进行采集，然后对采集的肌电信号进行滤波，提取特征

值，以期获得反映人体运动意图的有效信息。 在此基础上设计了利用肌电信号实现肘关节转动的离

散运动控制方法。 实验表明设计的离散运动控制方法平均模式识别正确率能达到 ９０％以上。
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　 　 因肌电信号表征着人体的运动状态和意图，所
以可以利用肌电信号作为外骨骼机械臂的控制信

号。 虽然对肌电信号和外骨骼机械臂的研究很早就

已经开展，但是至今为止，现在的外骨骼机械臂的结

构和控制算法的适应性都仍有一定的缺陷。 因此不

断完善外骨骼机械臂的控制策略以保证较好的运动

特性对于完善患者进行康复训练的体系具有十分重

要的作用和意义。 另外在一些康复训练中心，主要

依靠一些简单外骨骼来帮助患者进行康复训练。 但

是目前的康复运动不能反映患者的真实意图。
人体的肌电信号中含有大量的与人体运动相关

的信息，从肌电信号中识别患者的运动意图是控制

机械臂辅助人体运动的关键。 Ｃａｖａｌｌａｒｏ 等［１］设计了

一套上肢七自由度外骨骼。 运动预测采用的是改进

的 Ｈｉｌｌ 肌肉模型。 利用 ２８ 导的肌电信号采集仪采

集肌电信号，并用遗传算法进行模式识别，进而估计

上肢 ３ 个自由度的角度变化，但是该实验需要的肌

电传感器较多，并且正确率也不高。 张峰等［２］ 采集

人体下肢肌电信号，并将肌电信号导入神经网络进

行训练，实现对下肢运动意图的分析，进而估计出下

肢踝关节、膝关节和臀关节角度的变化。 结果表明

通过人体肌电信号值能很好地预测人体下肢角度变

化。 张琴等［３］利用获得的下肢肌电信号，通过支持

向量机对肌电－运动的映射关系进行训练，实现对

下肢髋关节、踝关节以及膝关节的矢状面进行连续

运动预测，结果表明，基于肌电信号的下肢多关节连

续运动预测在行走时控制适当的速度是可行的。 丁

其川等［４］对肌电信号的离散控制和连续运动估计

进行了综合讨论。 离散控制较为简单，通过不同的

离散控制量直接驱动不同的运动模块，以实现肌电

信号的离散控制。 目前国内的研究主要集中在下肢

关节的运动跟随，对上肢的离散模式估计研究较少。
本文建立了基于 ＢＰ 神经网络的离散运动控制

模型，利用肌电信号对患者的离散运动模式进行识

别，通过模式识别的正确率评价模型性能。 本文对

建立的离散运动模型进行了实验，结果表明离散运

动控制模型具有较高的正确率。

１　 机械结构设计

人体的上肢有许多自由度，要实现对人体上肢

所有自由度的运动预测是十分困难的。 本文设计了

一款便携式的外骨骼机械臂，主要使用对象是康复

训练的患者，患者在使用时要将外骨骼戴在身上进

行训练，故要求此外骨骼机械臂要体积小、强度高、
质量轻。 另外，要保证此外骨骼机械臂的安全性，所
以在设计时要综合考虑人体工程学理论。
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在对外骨骼机械臂进行结构设计前，应首先对

人体的生理结构进行研究。 通过对人体的上肢进行

观察，发现人体上肢是由多个关节组合，为了设计一

种便携式的外骨骼机械臂，本文选取了手掌腕部摆

动、前臂侧向运动和肘关节转动 ３ 个自由度进行设

计，各关节自由度选择位置如图 １ 所示。

图 １　 人体上肢自由度

为了保证患者康复训练时的安全性，经查阅与

人体工程学理论和医学康复理论的相关文献，结合

李庆玲等［５］ 对人体上肢极限运动范围的研究和本

人对成年人体工程学的研究，得知人体手掌摆动时

在腕部处的运动范围极限位置为－９０° ～９０°（取伸掌

时手心朝后为－９０°，手心朝前为 ９０°，手掌与小臂同

共面定义为 ０°），为了保持患者安全，此范围取为－
４５° ～４５°；人体前臂向侧向旋转时的运动范围为－
９０° ～９０°（取小臂内侧面向大臂内侧为－９０°，小臂内

侧背向大臂内侧时为 ９０°）；人体肘关节的运动范围

为 ０° ～１８０°（取小臂与大臂共线时为 ０°），考虑到不

同患者的上肢粗细不同，为保障患者康复训练时的

安全性，选定上肢外骨骼机械臂的肘关节运动角度

范围为 ０° ～９０°（取上肢自然下垂为 ０°，小臂水平为

９０°），各个自由度的角度定义如图 ２ 所示。

图 ２　 各自由度的运动角度定义

综合考虑以上的设计要求，通过对不同的成年

人进行实际测量，最终选择较为合适的尺寸，具体的

上肢外骨骼机械臂三维模型如图 ３ 所示。

图 ３　 外骨骼机械臂三维模型

２　 信号处理

虽然肌电信号蕴藏着大量的信息，但是其非常

弱且易受到外界干扰，因此对信号的采集和处理提

出了苛刻的要求。 采集到的肌电信号必须经过进一

步的信号处理才能提取到有用的信息，在信号处理

前一般需要经过预处理。 预处理的方式通常有：信
号放大、滤波去噪、信号的偏置和归一化等。
２．１　 肌电信号预处理

１） 表面肌电信号放大

肌电信号的幅值一般在 ０ ～ ５ ｍＶ 之间，必须对

信号进行放大处理。 若没有经过放大则会导致信号

失真等问题。 信号的放大可以采用放大电路来实

现，本文采用的肌电信号传感器内置有 １ ０００ 倍的

信号放大电路，输出的信号幅值在 ０～５ Ｖ 之间。
２） 表面肌电信号去噪

本文的采样率为 １ ０００ Ｈｚ，肌电信号采集传感

器内置有 １０～１ ０００ Ｈｚ 的带通滤波电路，可以滤除

部分的低频干扰和高频干扰，之后为了使信号变得

更加平滑，再利用卡尔曼滤波对信号进行处理。
肌电信号经过传感器带通滤波后，仍含有高频

干扰，肌电信号有用频率主要集中在 ２０～２００ Ｈｚ，为
了去除 ２００ Ｈｚ 以上的高频干扰，本文加入了一种数

字滤波器以实现此处的滤波。 利用 Ｍａｔｌａｂ 中的

ＦＤＡＴＯＯＬ 插件设计了一种滤除 ２００ Ｈｚ 以上高频干

扰的 ６４ 阶 ＦＩＲ 低通数字滤波器。
３） 肌电信号的归一化和去偏置

在采集肌电信号的过程中，不可避免地会使肌

电传感器电极的放置位置和所受的预紧力发生轻微

·０１５·
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改变。 由于电极位置的轻微变动或者其他原因，往
往会导致采集信号幅值发生变化。 为了避免幅值变

化所引起的干扰，在信号处理时，往往需要对信号进

行归一化处理，将信号归一化到［－１，１］。
由于 ＳＴＭ３２ 单片机的 ＡＤＣ 只能采集正电压，

而肌电原始信号有正电压也有负电压，所以在传感

器内部设置有一个 ２．５ Ｖ 的偏置电路，使原始的肌

电信号整体增加了一个直流分量，满足了 ＳＴＭ３２ 的

采集条件。 由于肌电传感器能够输出的肌电信号幅

值是 ５ Ｖ，而 ＳＴＭ３２ 单片机的 ＡＤＣ 最高允许输入电

压是 ３．３ Ｖ，所以需要对传感器输出的肌电信号进行

分压处理。
肌电传感器采集到的肌电信号如图 ４ 所示，将

信号进行 ＦＩＲ 数字滤波、卡尔曼滤波、偏置、归一化

和放大等预处理后，肌电信号如图 ５ 所示。

图 ４　 肌电传感器采集到的肌电信号

图 ５　 预处理后的肌电信号

２．２　 特征值提取

如何从所采集到的信号中提取出有用信息是肌

电信号处理的关键。 肌电信号的特征值是从肌电信

号中提取出来能够表征肌电信号特征的一类值。 特

征值的提取方法多种多样，Ｐｕｒｕｓｈｏｔｈａｍａｎ 等［６］采用

小波系数作为特征值。 Ｃｈｅｎ 等［７］ 利用了改进的近

似熵来表征表面肌电信号。 肌电信号的特征值的提

取主要包括 ３ 个大方面：时域、频域和时频域特征值

的提取。

１） 时域特征值提取

时域特征值提取方法：绝对值积分

ＭＩＥＭＧ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ （２）

式中， Ｎ 为采样点数；ｘｉ 为信号的幅值。
２） 频域特征值提取

频域幅值标准差：傅里叶变换可以将信号从时

域转换到频域来观察，通过对转换之后的频谱进行

分析，可以观察到时域所观察不到的信息。 同时可

以观察各个频率分量的幅值，以及整个肌电信号的

主要频率分布。 进行傅里叶变换也便于对噪音信号

进行观察，从而利用滤波器去除噪音。
傅里叶变换之后的平均幅值和幅值方差能够在

一定程度上表征信号的特征，都可以作为肌电信号

的特征值来判定肌肉纤维的活跃程度，本文采用傅

里叶变换之后的平均幅值作为特征值。
３） 小波变换系数

小波变换又称为“数字显微镜”，可以对采集到

的肌电信号从不同的角度和尺度进行观察和分析，
小波变换类似于加窗傅里叶变换，其可以将信号在

不同频率上进行分解。 因为小波系数能够在一定程

度上反映肌电信号的特征，且具有很好的分辨性，所
以经常作为肌电信号的特征值使用。
２．３　 ＢＰ 模型的建立

由于肌电信号中含有表征肌电机体运动趋势的

信息，Ｂａｔｚｉａｎｏｕｌｉｓ 等［８］ 提出了一种新的学习方法，
可以实现对手部的抓取意图进行解码。 从肌电信号

提取的特征值就直接体现了人体的运动意图，将提

取的肌电信号特征值输入到训练好的 ＢＰ 神经网络

中，ＢＰ 神经网络就会输出对应的模式，以此实现模

式识别。 再根据不同的模式驱动不同的控制模块，
这样就可以实现利用肌电信号对外骨骼机械臂的

控制。

图 ６　 肌电信号离散运动控制模型

通过丁其川等［４］ 对肌电信号的离散控制和连

续运动估计进行了综合的讨论可知，肌电信号的控

·１１５·
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制分为离散控制和连续控制。 通过不同的离散控制

量直接驱动不同的运动模块，以实现肌电信号的离

散控制，离散运动控制的具体过程如图 ６ 所示。 本

文利用肌电信号的离散控制模型驱动外骨骼机械臂

运动。 首先采集肱二头肌和肱三头肌处的肌电信

号，然后对肌电信号分别提取时域信号的标准差、频
域幅值的标准差以及小波系数标准差 ３ 个特征值。
为了减小外界干扰引起特征值的突变和肌电信号特

征值漂移带来的影响，可以将 ３ 个特征值进行加权

求和作为最终特征值。 ３ 个特征值的 “权” 均为

３３．３％。 有时计算的最终特征值波动较强，可以利

用卡尔曼滤波进行一次消抖处理，最后将其特征值

作为 ＢＰ 神经网络的输入参数。 从时域、频域和时

频域提取的特征值转化为最终特征值的具体过程如

图 ７ 所示。

图 ７　 特征值提取模型

实验数据采集过程为：首先让肌肉自然放松，之
后将小臂放松 １０ ｓ，然后有意识将小臂往下压使肱

三头肌收缩并持续 １０ ｓ；然后再将小臂放松 １０ ｓ，之
后再将小臂往上抬起使肱二头肌收缩并持续 ２０ ｓ；
最后将小臂再放松 １０ ｓ 后停止采集。 分别对从肱

二头肌和肱三头肌的肌电信号中提取出的特征值进

行进一步处理和变换，对从时域、频域和时频域得到

的特征值进行加权求和，利用卡尔曼滤波进行消抖

平滑处理可得到最终的特征值分别如图 ８ 和图 ９
所示。

图 ８　 肱二头肌处得到的最终特征值

图 ９　 肱三头肌处得到的最终特征值

同单隐含层相比，多隐含层泛化能力强，预测精

度高，但是训练时间较久，对于简单的映射关系，在
网络精度达到要求的情况下可以选择单隐含层。 本

文要求的实验是实时性的，因此选择单隐含层。 对

于复杂的非线性模型，网络预测误差随着节点数增

加会出现先减少后增加的趋势，对于简单的非线性

模型，会随着隐含层节点数的增加误差逐渐减少。
但是隐含层节点越多所消耗的时间越长。 本文选定

的非线性模型仅有 ２ 个输入 １ 个输出，相对简单，同
时又要求实时性，因此经过对比选择了 ６ 个节点。
在保证误差的范围下，为了方便运算，采用的 ＢＰ 神

经网络结构为：输入层有 ２ 个节点，分别作为在肱二

头肌和肱三头肌特征值的输入节点。 隐含层采用

ｔａｎｓｉｇ 传递函数。 输出层有 １ 个神经元，采用 ｐｕｒｅｌｉｎ
传递函数。 ＢＰ 神经网络的输出结果为识别出的模

式，代表着人体的运动意图。 通过识别出小臂放松、
小臂抬升、小臂下降的运动意图，实时控制电机的停

止、正转和逆转，以实现外骨骼机械臂辅助患者

运动。

３　 实验研究

１） 肌电信号离散控制外骨骼机械臂的实验中

所用到的实验设备主要有：肌电传感器、ＳＴＭ３２ 单

片机开发板、外骨骼机械臂、恒压源，如图 １０ 所示。
２） 在进行离散运动控制实验时，要将外骨骼机

械臂穿在测试者身上，要求将六轴陀螺仪传感器固

定在测试者的手心中，如图 １０ 所示。 要保证六轴陀

螺仪传感器 ＪＹ６１ 的 ｘ 轴与小臂共线，实验时通过测

量 ｘ 轴或 ｚ 轴的角度变化量就可以计算出人体肘关

节所转过的角度。

·２１５·
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图 １０　 实验设备

本文通过模式识别结果的正确率来分析系统性

能。 为了更好地测试出本文所设计的基于肌电信号

离散运动控制模型的性能，选取了 ８ 位身体指标不

同的人员进行实验测试，测试人员的身体指标如表

１ 所示。 对 ＢＰ 神经网络进行训练的特征值取自于

测试者 Ａ。
表 １　 测试人员身体指标

测试人员 身高 ／ ｃｍ 体重 ／ ｋｇ

Ａ １７５ ７４

Ｂ １７２ ７０

Ｃ １７０ ８０

Ｄ １７３ ６０

Ｅ １７０ ５７

Ｆ １６５ ６０

Ｇ １８０ ８０

Ｈ １７８ ７０

　 　 根据以上的理论分析，本实验通过采集人体肱

二头肌和肱三头肌的肌电信号提取特征值，设定训

练次数为 １０ ０００， 学习率为 ０． ０１， 目标误差为

０．０００ １，将提取的肌电信号特征值进行 ＢＰ 神经网

络训练。 当 ＢＰ 训练好以后，将被试者的肌电信号

导入到 ＢＰ 神经网络进行模式识别，通过识别的模

式实时控制机械臂的运动。
为了检测此控制系统的对不同个体的适应能

力，本实验对 ８ 位不同测试者个体进行了测试。 实

验中对每个测试者进行小臂放松、小臂抬升和小臂

下降 ３ 种模式的识别，每个运动意图进行了 １００ 次

的识别，计算其模式识别的正确率，测试结果如表 ３
所示。 从表 ２ 可以看出 ３ 种模式的平均识别正确率

都达到 ９０％以上。
表 ３　 离散运动意图模式识别正确率

小臂运动模式 正确率 ／ ％

放松 ９２．９±３．７

抬升 ９４．４±３．６

下降 ９３．５±２．５

４　 结　 论

本文设计了一套三自由度的上肢外骨骼机械

臂。 并对肌电信号进行了预处理和提取特征值，利
用 ＢＰ 神经网络建立了外骨骼离散控制模型。 对 ３
种离散模式进行了实验验证，结果表明 ３ 种模式的

正确率都能达到 ９０％以上。
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