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摘　 要：针对康复训练过程人机交互性差、人机耦合不足的问题，提出上肢关节角度预测模型并完成

实验验证。 基于表面肌电信号（ｓＥＭＧ）获得可良好表征上肢运动意图的混合向量；完成信号的预处

理、特征优化并提取时域特征值；针对当前运动控制领域模型预测精度不理想、预测速度较慢的问题，
采用最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）方法实现上肢关节角度预测。 实验结果证明提出的预测模型可根

据表面肌电信号与姿态信息良好地预测人体上肢关节运动轨迹，有效减少预测时滞与误差，在提升人

机耦合性方面具有一定的优越性。
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　 　 随着康复机器人理论和技术的快速发展，外骨

骼机器人已成为康复训练的主要辅助手段，在运动

功能障碍患者的治疗方面得到广泛应用，因而其理

论与技术研究已经引起国内外学者的广泛关注［１］。
国外学者 Ｒａｈｍａｎｉ 等［２］ 针对七自由度上肢外骨骼

进行了轨迹跟踪控制的研究，提出一种自适应神经

网络快速积分终端滑模控制方法，解决了动力学建

模不确定性问题。 王文东等［３］提出一种闭环 ＰＤ 迭

代学习控制方法，解决了上肢外骨骼康复训练非线

性求解困难的问题。 张蔚然等［４］ 提出基于关节位

姿、速度与力等物理信息的运动意图对外骨骼建模，
并设计基于模糊补偿的康复训练策略。 上述学者均

基于单一重复的上肢运动进行被动康复训练策略研

究，由于缺乏患者主动意愿的参与，在人机交互方面

存在一定的不足。 Ｚｉａ 等［５］ 结合深度学习完成了基

于手势识别的运动意图分类，但无法解决上肢康复

运动中连续动作的意图识别。 Ｍａ 等［６］ 提出基于短

连接自动编码器长短期记忆的同步和比例方案，从
肌电信号（ｓＥＭＧ）中提取运动学信息来估计手臂的

连续运动。 Ａｕｎｇ 等［７］ 提出基于反向传播神经网络

控制器预测肩关节运动角度，并结合 ＶＲ 模型验证

了该控制器的有效性。
本文采集 ｓＥＭＧ 信号并提取可表征运动意图的

特征值，基于最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）模型对

其进行建模，完成了上肢外骨骼关节角度的预测，实
现了上肢连续运动估计。 与 ＢＰ 神经网络模型进行

对比实验，进一步揭示了基于 ＬＳＳＶＭ 的关节角度预

测方法的优越性。

１　 ＬＳＳＶＭ 关节角度预测模型

１．１　 ＬＳＳＶＭ 模型构建

将数据集通过非线性函数 ϕ（ｘ） 由当前空间转

换到高维度特征空间中，即有

ϕ（ｘｉ） ＝ （φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘｎ）） （１）
式中： ϕ（ｘｉ） 为输入关节角度预测模型的第 ｉ 组特

征值；φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘｎ） 为构成输入的 ｎ 个

元素。
最优问题的损失函数（结构风险计算式）为
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式中： Ｕ 为支持向量机权值空间；ｅ 为系统全局误

差；ｅｉ 为预测值与实际值之间的允许误差；Ｃ 为惩罚

项系数（正规化参数），用于调整模型结构。
利用最优问题的损失函数构造最小二乘法的

回归模型为

ｙｉ ＝ ＵＴϕ（ｘｉ） ＋ ｂ ＋ ｅｉ 　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ （３）
式中： ｙｉ 为第 ｉ 组特征值对应的输出标签；ｂ 为截距

项系数。
采用拉格朗日乘子法将（２） ～ （３） 式转化为

Ｌ（Ｕ，ｂ，ｅｉ，α） ＝ Ｊ（Ｕ，ｅ） － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（ＵＴϕ（ｘｉ） ＋ ｂ － ｙｉ）

（４）

式中， α ＝ ［α１，α２，…，α ｎ］ 为拉格朗日乘子系数。
由 ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ Ｋｕｈｎ Ｔｕｃｋｅｒ） 条件对 Ｕ，ϕ，ｅｉ，

ｂ 求偏导。 即有

δＬ
δＵ

＝ ０

δＬ
δｂ

＝ ０

δＬ
δα

＝ ０

δＬ
δｅｉ

＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

　 ⇒　

Ｕ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉϕ（ｘｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ ０

ｙｉ ＝ ＵＴϕ（ｘｉ） ＋ ｂ ＋ ｅｉ
αｉ ＝ Ｃｅｉ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（５）

利用矩阵将（５）式转为线性方程组，即可求得模型

参数。 线性方程组为
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（６）式可化简为
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式中： δ ｎ ＝ ［ｂ，α１，．．，α ｎ］ Ｔ 即为所求参数；Ｈ ＝ ［１，１，
…，１］ Ｔ；Ｙｎ ＝ ［０，ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］ Ｔ。

ＬＳＳＶＭ 算法的核函数满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件为

Ωｉ，ｊ ＝ ϕ（ｘｉ）ϕ（ｘ ｊ） ＝ Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ），　 ｉ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ
（８）

式中， Ｋ为核函数，表示高维特征空间下各个元素之

间的内积。
本文采用的高斯核函数为

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ
－ ‖ｘ － ｘｉ‖２
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　 　 因此对于新输出向量 ｘ 的预测角度 ｙ 的估计

值为

ｙ^ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｂ （１０）

　 　 关于最优模型参数选取，以结构化风险最小原

则确定模型参数，ＬＳＳＶＭ 预测算法的超参数是惩罚

项系数 Ｃ 及高斯核函数带宽 σ。
１．２　 实验方案

综合考虑实验的可持续性以及安全性，选用由

智拓科技公司设计的 ＺＴＥＭＧ 传感器作为表面肌电

采集模块。 选取研华 ＰＣＩ１７１６ 多功能总线数据采集

卡。 姿态信息采集模块选择维特智能公司设计的

ＷＴ６１Ｃ 姿态传感器，设定采样频率为 １００ Ｈｚ［８］。
实验寻找了 ５ 名 ２４ ～ ３６ 周岁的健康男性作为

志愿者，记为 Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ 和 Ｅ。 每一名志愿者做 ８ 次

实验，实验前告知其实验操作规范、步骤及注意事项

并签约伦理声明，具体步骤如下：
１） 本文研究肘关节康复训练动作，其关联动作

主要由肱二头肌、肱三头和肱桡肌协同产生。 ｓＥＭＧ
传感器的绑缚位置如图 １ａ） ～ １ｂ）所示，姿态传感器

的绑缚位置如图 １ｃ）所示。 为防止运动过程电极移

位，采用医用胶带及护腕对传感器进行固定。 采集

前先用酒精擦拭清洁皮肤表面，采集获得 ２．５ Ｖ 左

右的原始肌电信号。

·５６７·
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图 １　 关节角度预测实验

２） 实验过程中腕关节与小臂保持在一条直线

上，大臂紧贴后墙体保证整个实验过程只有小臂的

摆动，同时参与者尽量放松防止肌肉紧张导致肌肉

收缩及轨迹的抖动。 规定水平面的关节角度为零

度，肘关节上摆动作角度设定为正方向，摆动幅度大

约 １００°左右，在完全恢复至伸展状态标志一个周期

运动，设定志愿者的摆臂速率在 １５～５０° ／ ｓ 左右。
将采集的 ｓＥＭＧ 数据进行预处理得到三通道数

据。 观察可以发现不同肌肉在不同时段的发力不

同，大致起伏时间不一样，肱桡肌在整个预测过程变

化效果不明显。 考虑肱桡肌作用相对较弱［９］，为了

减轻计算复杂度，本实验在建立预测模型时忽略肱

桡肌，只考虑肱二头肌和肱三头肌。
基于上述采集实验模块，制作数据集为

Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ （１１）
式中， ｘｉ 为［ｘＷＬｉ，ｘＲＭＳｉ，ｘＡＲｉ，ｘＺＣｉ，ｘａｉ］，表示第 ｉ 组所

有特征值的组合序列；ｎ 为标签的个数。
Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］ （１２）

式中， ｙｉ 集合为对应离散采样点关节动作的角度，
进而构建训练样本集（ｘｉ，ｙｉ），其中 ｉ ＝ １，２，…，ｎ。

２　 ｓＥＭＧ 预处理与特征提取

采用常规放大、去偏置、巴特沃斯滤波以及卡尔

曼滤波后，对结果进行反归一化，得到如图 ２ 所示的

幅值对比图。
由于控制系统的实时性要求，预测时移动滑窗

内的采样点数不能太大。 采样率设定为 １ ０２４ Ｈｚ，
较大数据量导致算法模型的时滞损耗增加，因此在

获取训练数据集后需要进行冗余处理，减小数据量

保证小样本数据集尽量包含较多的有效信息，设置

重采样间隔 Ｂ＝ ６４ 和重采样点数 ｎ＝ ２５６。
ｓＥＭＧ 及姿态信息在采集处理过程中会存在延

迟滞后，然而生物电信号固有超前特性，因此在时间

图 ２　 滤波前后幅值对比

轴上会造成姿态信息及肌电特征值的不对应，导致

不能从 ｓＥＭＧ 更好地辨识出人体关节动作角度，因
此采用时差补偿弥补二者在时间序列上的不同步

效应。
整个流程中存在 ３ 处时间差，主要为带通滤波

处理、移动滑窗下读取［１０］ 以及 ｓＥＭＧ 固有超前性，
具体表达式为

Ｔ ＝ ＰΔｔ ＝ ｎ ／ ２Δｔ ＋ Ｔｆ ＋ Ｔｓ （１３）
式中： Ｔ 为总时差；Ｔｓ 为 ｓＥＭＧ 超前时差；Ｔｆ 为带通

滤波带来的时滞；ｎ 为移动滑窗大小；Δｔ 为移动滑窗

对应的时间周期。
由于 ３ 项中只有移动滑窗 ｎ 为变量，其他为固

定项，需要对其进行设定才能保证最终处理的对应

特征值与姿态信息在时间序列上是一致的。 学者

Ｃｈｕ 研究发现在基于肌电控制的设备中，窗口长度

应小于 ３００ ｍｓ［１１］。 过大或者过小都会影响特征值

点和姿态传感器所测点的匹配。 为了获得最佳的预

测性能和预测算法的相关度，通过后续实验分析表

明，设定窗口长度为 ２５０ ｍｓ 对应 ２５６ 个采样点，即
可满足要求。

经过预处理的信号具有冗余信息，不能直接用

于辨识人体运动意图。 为了进一步提升模型预测的

速度、精度、鲁棒性和泛化性，需要将原始肌电信号

转化为一组能明显表征关节运动物理量的特征值。
由于某些特征值具有较大噪声和冗余信息，选择合

适的时域特征值至关重要。
依据文献［１２］，选择对预测有较大权重影响的

特征值，以及对电极偏移不敏感的特征值，进而构造

特征空间以提高系统鲁棒性。 选择均方根 （ ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）、信号波长（ｗａｖｅ ｌｅｎｇｔｈ，ＷＬ）、过
零点数（ｚｅｒｏ ｃｒｏｓｓｉｎｇ，ＺＣ）、参数模型特征值以及姿

·６６７·
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态加速度作为本实验特征值，与姿态角度构成混合

向量。
１） 均方根反映信号的有效性，移动滑窗内表面

肌电信号平方和均值的平方根为

λＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２（ ｉ） （１４）

式中： ｘ（ ｉ） 为 ｓＥＭＧ 幅值采样序列；ｎ 为移动滑窗内

采样点个数；本文中 ｎ 取 ２５６。
２） 波形长度反映了 ｓＥＭＧ 在一个时间段累计

变化的程度，在移动滑窗内信号波动愈微弱，则波形

长度愈短，否则越长，波形长度为

λＷＬ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
｜ ｘ（ ｉ ＋ １） － ｘ（ ｉ） ｜ （１５）

　 　 ３） 过零点数是 ｓＥＭＧ 信号的幅值与某个坐标

阈值的穿越次数，表示频域特征的近似估计［１３］。 过

零点数为

λＺＣ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
｜ ｓｇｎ（ － ｘｉｘｉ ＋１） ｜ ∩｜ ｘｉ － ｘｉ ＋１ ｜

　 　 ≥ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ （１６）

ｓｇｎ（ｘ） ＝
１， ｉｆ　 ｘ ≥ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
０， ｉｆ　 ｘ ＜ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ{ （１７）

　 　 ４）参数模型特征值包括混合模型特征值、滑动

平均模型特征值、自回归模型特征值，其对电极偏移

不敏感，构成的特征空间具有鲁棒性。 选取 ３ 阶 ＡＲ
模型提取参数特征，该特征主要表示事件的自相关

性，用于预测相关事件。 ＡＲ 模型为

ｙ（ ｉ） ＝ ｘ（ ｉ） － ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ａｋ（ ｉ － ｋ） （１８）

式中： ｘ（ ｉ） 为输入的 ｓＥＭＧ 采样点序列；ｙ（ ｉ） 为输

出序列，ｐ 为 ＡＲ 模型的阶数。 利用 Ｙｕｌｅ⁃Ｗａｌｋｅｒ 估
计可以得到该方程 ｐ ＋ １ 个参数的解；ａ１，ａ２，ａ３ 为自

回归系数，也为 ＡＲ 模型特征参数。
５） 患者在实验过程中不可避免的转向会在实

际运动过程中引起 ｓＥＭＧ 信号的突然变化，采用移

动平均滤波器融合 ＩＭＵ 测得的加速度信息，作为物

理信号特征值可降低模型预测误差。

３　 系统参数对响应的影响

由本 文 选 取 相 关 系 数 （ ＣＣ ） 和 均 方 根 差

（ＲＭＳＥ）作为评估人体肘关节关节角度回归预测的

效果，ＣＣ 为

λＣＣ ＝
ｃｏｖ（θｅ，θａ）

Ｄ（θｅ）Ｄ（θａ）
（１９）

式中： θｅ 为预测的角度；θａ 为实际角度；ｃｏｖ 为协方

差；Ｄ 为方差。 结果越接近 １ 则表示估计效果越好。
ＲＭＳＥ 值越大则估计的效果越差，ＲＭＳＥ 值为

λＲＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（θｅ － θａ） ２

Ｎ
（２０）

式中， Ｎ 为预测点数。
选取实验结果中效果较好的一组，即实验对象

Ｃ 的第二组实验记作（Ｃ＃２）作为分析案例，其中字

母代表志愿者，序号代表实验序号。 为了得到最适

应模拟患者的超参数，采用 Ｍａｔｌａｂ 编程，以实验对

象 Ａ 为例。 根据实验结果分析，ＲＭＳＥ 对不同超参

数有较大波动，因此需要展示不同参数对 ＲＭＳＥ 评

估结果的影响。 先在三维空间中确定参数 Ｃ 以及 σ
局部范围，如图 ３ａ）所示。 之后采用分段局部寻优

的方式，由于此时超参数的选择对 ＲＭＳＥ 取值范围

不会有较大影响，因此不再设置较小的步长，如图

３ｂ）所示。 根据网格颜色确定二者不同变化范围对

ＲＭＳＥ 的影响如图，最终确定各实验对象超参数如

表 １ 所示。

图 ３　 超参数分段寻优

表 １　 各实验对象超参数值

实验参与者 惩罚项系数 Ｃ 高斯核函数带宽 σ
实验对象 Ａ ４．３６ ４９．３１
实验对象 Ｂ ４．９７ ５０．４３
实验对象 Ｃ ４．５３ ５１．５６
实验对象 Ｄ ５．０４ ５２．２５
实验对象 Ｅ ４．８２ ５１．０３

·７６７·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４０ 卷

４　 实验结果分析

在寻找各个对象的最优参数后，确定在本实验

对象的样本集下最优结果为 Ｃ＃２（Ｃ，σ） ＝ （４．５３，
５１．５６）。 对 ＬＳＳＶＭ 进行时差补偿处理，结果如图

４ａ） ～ ４ｂ） 所示。 对比发现经时差补偿得到的

ＬＳＳＶＭ 预测曲线整体效果更好。

图 ４　 时差补偿前后的关节角度预测

为直观对比时差补偿对预测性能的影响，计算

预测过程中的平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）、 均方误差 （ ＭＳＥ） 以及最大绝对误差

（ＭＡＸＥ），结果如表 ２ 所示。 对比发现评价参数

ＲＭＳＥ 通过时差补偿降低约 ２６．７％，最大绝对误差

减低约 ３１．３％，从数据中可直观发现时差补偿可有

效降低关节角度预测模型的误差。
表 ２　 时差补偿前后相关评价分析

评价指标 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＳＥ ｅｍａｘ

时差补偿前 １０．０６６ ６ １２．２８３ ８ １５０．８９２ ４０．９８３ ８

时差补偿后 ７．７７０ １ ９．６９５ ４ ９４．０００ ５ ３１．２９９ ９

采用 ＢＰ 神经网络和 ＬＳＳＶＭ 算法进行对比，设
定 ＢＰ 神经网络隐藏层节点数为 ５，设定迭代次数为

１ ０００，设定网络学习率和最终目标误差为 ０．０１ 和

０．０００ ０１，选择隐藏层和输出层间的传递函数分别

为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和线性传递函数。

为直观对比时差补偿后的 ＬＳＳＶＭ 算法与 ＢＰ
神经网络算法对连续运动估计的性能，采用 Ｅｔｉｍｅ
函数对模型训练时间和执行时间进行计算，数据集

一共 ２ ４００ 个样本点，７０％作为训练集，３０％作为验

证集，各项结论如表 ３ 所示。 对比可直观发现训练

时间减少大约 ８５％，执行时间缩短大约 ８０． ２％，
ＬＳＳＶＭ 算法相比 ＢＰ 神经网络的训练时间和执行时

间均有不同程度的减少，满足外骨骼机械臂针对实

时性主动训练的速度要求；ＲＭＳＥ 减小较多，大约减

少 ５５．７％，表明 ＬＳＳＶＭ 算法用于预测肘关节运动角

度时有较高的准确性并且满足对控制系统鲁棒性的

要求，虽然误差仍然存在，但在执行器中设置步进最

大距离和最大速度等参数对离散轨迹点进行拟合可

以有效防止控制过程中出现异常位置偏移的情况；
平均相关系数表明 ＬＳＳＶＭ 算法相关程度较高于 ＢＰ
算法，即 ＬＳＳＶＭ 算法的全局估计效果好于 ＢＰ 神经

网络算法，综上所述，本文所采用的 ＬＳＳＶＭ 具有一

定优越性和可行性。
表 ３　 不同算法预测性能指标对比

算法 ＣＣ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
训练时

间 ／ ｓ
执行时

间 ／ ｓ

ＬＳＳＶＭ ０．９７３ ６ ９．６９５ ４ ７．７７０ １ ０．１８５ ０．０２８

ＢＰ ０．９５４ ２ １５．０９５ １ １１．５１３ ３ １．２２４ ０．１３１

为直观对比 ２ 种方法的预测性能，做误差对比

图如图 ５ 所示。 由图可以直观看出，在手动调整最

优参数情况下，ＬＳＳＶＭ 预测算法的输出误差更小，
因此 ＬＳＳＶＭ 算法在预测患者关节角度误差方面优

于 ＢＰ 神经网络，对比图 ５ 的 ２ 种误差可以看出，２
种方法用于关节角度预测的误差均有一定周期性，
这是由于患者肢体在肘关节摆动过程中发生换向动

图 ５　 不同方法的预测误差对比

·８６７·



第 ４ 期 孔德智，等：基于 ｓＥＭＧ 的上肢关节角度预测方法研究

作时，肱二头肌和肱三头肌在同一时刻的不同伸展

和收缩的反复动作变化导致的肌电信号幅值发生较

大变化，所提取的特征值降低了预测模型的稳定性，
导致了误差的增加，因此实验过程中降低换向时的

速度以保证误差尽可能地减小。

５　 结　 论

本文针对上肢外骨骼康复训练过程人机交互性

不足的问题提出了一种基于 ｓＥＭＧ 的关节角度预测

方法。 根据 ｓＥＭＧ 生理特性以及上肢肌肉组织分布

特征设计了肌电信号的采集与特征值提取，结合

ＬＳＳＶＭ 模型对上肢关节进行建模并完成了基于肌

电信号特征值的角度预测。 通过时差补偿对比发现

预测效果有明显提升，评价参数 ＲＭＳＥ 通过时差补

偿降低约 ２６．７％，最大绝对误差降低约 ３１．３％，时差

补偿效果显著。 为验证实验效果，采用 ２ 种机器学

习模型，即 ＢＰ 神经网络和 ＬＳＳＶＭ 最小二乘支持向

量机方法。 通过对比发现 ＬＳＳＶＭ 方法的预测结果

无论精度还是速度上都有较大提升。 ＬＳＳＶＭ 与

ＢＰＮＮ 方法相比训练时间与执行时间分别缩短了

８５％，８０．２％，满足了康复训练实时性要求。 评价参

数 ＲＭＳＥ 减少约 ５５．７％，表明 ＬＳＳＶＭ 具有较高的准

确性，满足对控制系统鲁棒性的要求。 实验结果显

示了 ＬＳＳＶＭ 各个方面优于 ＢＰＮＮ 的特性，证明了该

算法用于外骨骼机械臂运动控制的潜力和优越性。
下一步工作计划是针对外骨骼关节电机设计基

于径向基函数神经网络控制器，进一步优化外骨骼

关节电机运动的柔顺性，从而提升肌电信号关节角

度预测的准确度。
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