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摘要:目的　 针对目前上肢康复训练设备多为被动式、训练方式单一、患者主动参与度较低等问题,提出一种基于

多模态信息融合的上肢连续运动估计算法,实现对肘关节力矩的准确估计。 方法　 首先,在 4 种角速度下,采集受

试者的表面肌电信号和姿态信号,提取信号的时域特征并利用主成分分析方法进行特征融合;其次,通过附加动量

法和自适应学习率对反向传播神经网络( back
 

propagation
 

neural
 

network, BPNN) 进行改进,使用粒子群算法

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)对神经网络进行优化,构建基于 PSO-BPNN 的连续运动估计模型;最后,以第 2 类

拉格朗日方程计算的关节力矩作为准确值,对模型进行训练,并与传统 BPNN 模型进行性能对比。 结果　 传统 BP
神经网络模型均方根误差为 558. 9

 

mN·m,R2 系数为 77. 19% ,优化模型后的均方根误差和 R2 系数分别为 113. 6
 

N·m、
99. 12% ,力矩估计准确度进一步提高。 结论　 本文提出的肘关节连续运动估计方法能够准确地识别运动意图,为
上肢外骨骼康复机器人的主动控制提供切实可行的方案。
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Abstract:
 

Objective　 Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

lacking
 

initiative
 

in
 

upper
 

limb
 

rehabilitation
 

training
 

equipment,
 

single
 

training
 

mode,
 

and
 

low
 

active
 

participation
 

of
 

patients,
 

an
 

upper
 

limb
 

continuous
 

motion
 

estimation
 

algorithm
 

model
 

based
 

on
 

multi-modal
 

information
 

fusion
 

was
 

proposed,
 

so
 

as
 

to
 

realize
 

accurate
 

estimation
 

of
 

elbow
 

joint
 

torque.
 

Methods 　 Firstly,
 

the
 

surface
 

electromyography
 

( sEMG)
 

signals
 

and
 

posture
 

signals
 

of
 

participants
 

were
 

collected
 

at
 

four
 

angular
 

velocities,
 

and
 

the
 

time
 

domain
 

characteristics
 

of
 

the
 

signals
 

were
 

extracted.
 

The
 

principal
 

component
 

analysis
 

was
 

adopted
 

for
 

multi-feature
 

fusion.
 

The
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

(BPNN)
 

was
 

optimized
 

through
 

the
 

additional
 

momentum
 

and
 

the
 

adaptive
 

learning
 

rate
 

method.
 

The
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

neural
 

network
 

and
 

a
 

continuous
 

motion
 

estimation
 

model
 

based
 

on
 

PSO-BPNN
 

was
 

constructed.
 

Finally,
 

the
 

joint
 

torque
 

calculated
 

by
 

the
 

second
 

type
 

of
 

423



Lagrangian
 

equation
 

was
 

used
 

as
 

the
 

accurate
 

value
 

to
 

train
 

the
 

model.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

BPNN
 

model.
 

Results 　 The
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

traditional
 

BPNN
 

model
 

was
 

558. 9
 

N·m,
 

and
 

the
 

R2
 

coefficient
 

was
 

77. 19% ,
 

whereas
 

the
 

RMSE
 

and
 

the
 

R2
 

coefficient
 

of
 

the
 

optimized
 

model
 

were
 

113. 6
 

mN·m
 

and
 

99. 12% ,
 

respectively. Thereby,
 

the
 

accuracy
 

of
 

torque
 

estimation
 

was
 

improved
 

apparently.
 

Conclusions　 The
 

method
  

for
 

continuous
 

motion
 

estimation
 

of
 

the
 

elbow
 

joint
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

can
 

estimate
 

the
 

motion
 

intention
 

accurately,
 

and
 

provide
 

a
 

practical
 

scheme
 

for
 

the
 

active
 

control
 

of
 

upper
 

exoskeleton
 

rehabilitation
 

robot.
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　 　 由于康复机器人能够提高康复训练效率,满足

大多数偏瘫患者康复训练需求,缓解康复资源短

缺,近年来得到广泛应用。 现有的康复训练设备多

为被动式,训练方式单一且机械化[1] 。 主动式的康

复训练通过检测患者的运动意图辅助患者完成训

练,能够提高患者的主动参与度,有助于运动机能

的重建,提高康复训练效果[2] 。
表面肌电(surface

 

electromyography,sEMG)信号

能够直接反映肌肉的运动状态,并且信号产生时间比

动作提前 20~200
 

ms,故被广泛地应用于人体运动意

图检测[3-4] 。 基于 sEMG 的运动意图检测主要分为分

类问题和回归问题[5] 。 由于分类方法只能识别独立

的离散动作,无法使控制对象连续自如地完成动作,
故连续运动状态估计成为研究的新热点[6] 。

目前,连续运动状态估计多为通过 sEMG 信号

预测关节角度[7-12] 。 但是康复机器人在康复训练过

程中,对力的控制优先等级大于对位置的优先等

级,故学者们开始研究通过 EMG 信号预测关节力

矩[13-16] 。 Wang 等[17]提出一种基于人工神经网络的

sEMG 驱动扭矩估计模型,采集来自前臂的 8 通道

sEMG,建立延时神经网络估计腕关节扭矩,根据人

体运动意图控制腕关节旋转。 陈江城等[18] 从幅值

和频率出发,建立从 sEMG 到关节力矩的正向生物

力学模型,以牛顿-欧拉逆动力学方法获得关节力矩

作为预测值,完成模型参数标定。 Zhang 等[19] 根据

腕关节动力学模型计算参考腕关节力矩,然后基于

长短时记忆方法建立从 sEMG 到关节力矩的预测模

型,采用 Pearson 相关系数作为评估参数,平均达到

了 0. 928
 

9。 Siu 等[20] 使用密集前馈、卷积、神经常

微分方程和长短时记忆神经网络进行踝关节力矩

预测,预测力矩与实际力矩显示出强烈的正相关。

目前研究多采用 sEMG 信号进行连续运动估计,而
sEMG 是一种非平稳的随机信号,仅采用 sEMG 作

为交互信号不利于系统的稳定控制。
本文融合多通道 sEMG 信号和关节角度信号作

为特征矩阵,建立简化的上肢二连杆模型计算肘关

节力矩作为期望输出,通过粒子群算法 ( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)对改进后的反向传播神经

网络( back
 

propagation
 

neural
 

network,BPNN) 进行

参数优化,对基于 PSO-BPNN 算法构造的肘关节主

动力矩估计模型进行训练和测试。 结果表明,该模

型能够准确有效地估计肘关节力矩,将力矩作为控

制系统的输入进行同步比例控制,可以实现上肢外

骨骼的柔顺控制。

1　 方法

　 　 本文基于多模态信息融合技术,使用 PSO 对改

进后的 BPNN 进行优化,使用优化后的 BPNN 算法

估计人体肘关节主动力矩。 主要研究内容分为三

部分:多模态信号采集与处理(获取模型输入)、上
肢二连杆动力学方程(获取模型期望输出)和基于

PSO-BPNN 的肘关节力矩估计模型,研究内容总体

框图见图 1。
1. 1　 多模态信号采集与处理

1. 1. 1　 信号采集　 当受试者做肘关节屈伸运动时,
分别记录肱二头肌、肱三头肌和肱桡肌的 sEMG 信

号,同时采集肘、肩关节的角度数据。 信号采集设

备为美国 NORAXON 公司的人体全身运动移动监

测系统,包括 16 通道无线 sEMG 采集系统、16 关节

三维角度采集系统、数据集成同步采集盒和计算机

数据站。 sEMG 信号和关节角度同步采集,采样频

率为 1. 5
 

kHz。
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图 1　 总体框图

Fig. 1　 Overall
 

block
 

diagram

在肘关节屈伸运动实验中,先测量受试者最大

自主收缩情况下的 EMG 信号用于归一化。 为了保

证实验数据覆盖到不同运动速度,让每个受试者跟

随动作视频在 20° / s、40° / s、60° / s、80° / s
 

4 种速度

下做屈伸运动。 每位受试者在不同运动速度下分

别采集 6 组实验数据,每组做 10 次肘关节屈伸,屈
伸运动间隔 2

 

s,每组实验间隔 2
 

min 休息时间。
1. 1. 2　 预处理　 sEMG 信号频率范围为 20~500

 

Hz,
主要频率范围集中在 20 ~ 150

 

Hz。 本文设计了两个

滤波器对原始 sEMG 信号进行预处理。 带通滤波器

通带的截止频率为 20 ~ 500
 

Hz,阻带截止频率为

10、620
 

Hz。 阻带衰减为-40
 

dB,将阻带信号衰减到

原始信号的 1% 以下。 50
 

Hz 陷波滤波器通带的

截止频率为 49、 51
 

Hz, 阻带截止频率为 49. 9 ~
50. 1

 

Hz。 阻带衰减为-21dB,将阻带信号衰减到原

始信号的 10% 以下。 滤除噪声后,对 sEMG 信号进

行全波整流和包络线提取,可以更清楚地反映振幅

的变化过程。 预处理前后的 sEMG 信号如图 2
所示。
1. 1. 3　 特征提取 　 本文选取均方根 ( root

 

mean
 

square,
 

RMS)和积分肌电值( iEMG) 作为特征值。
其计算公式分别为:

RMS = 1
N∑

N

i = 1
x2
i (1)

iEMG = 1
N∑

N

i = 1
| xi | (2)

式中:xi 为各个通道 sEMG 信号幅值,i = 1,2,…,N;
N 为特征值的计算窗长。 本文采用无重叠连续分割

窗法进行特征提取, 窗长为 20
 

ms, 移动步长为

20
 

ms。

图 2　 表面肌电信号预处理
 

Fig. 2　 Signal
 

preprocessing
 

of
 

sEMG
 

signals
 

　 ( a)
 

Raw
 

sEMG
 

signal
 

of
 

biceps,
 

( b)
 

20-500
 

Hz
 

bandpass
 

filter,
 

( c)
 

50
 

Hz
 

bandstop
 

filter,
 

(d)
 

Full
 

wave
 

rectification,
 

(e)
 

5
 

Hz
 

low
 

pass
 

filter

1. 1. 4　 多模态信息融合 　 为了将 EMG 信号特征

值与角度信号特征值进行特征层融合,并去除冗余

信息,降低矩阵维度,本文将提取出的特征向量标

准化并采用主成分分析算法进行特征融合,计算各

个特征向量的贡献率以及累计贡献率,计算结果见

表 1。 其中,F1 是包含信息最多的指标,称为第 1 主

成分;F2 是第 2 主成分,以此类推。
结果表明,经过主成分分析特征融合后的特征

向量大于等于 5 维时,特征向量的累计贡献率提高
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不大,充分说明主成分分析融合后的 5 维向量可以

99. 98% 表示融合前的 8 维特征向量(即肱二头肌、
肱三头肌和肱桡肌三通道 sEMG 信号的 RMS 和

iEMG,以及肘关节角度、角速度),实现了特征矩阵

的有效降维(见表 1)。

表 1　 主成分的贡献率以及特征值的累计贡献率

Tab. 1　 Contribution
 

rates
 

of
 

principal
 

components
 

and
 

cumulative
 

contribution
 

rate
 

of
 

eigenvalues

主成分 特征值 贡献率 / % 累计贡献率 / %
F1 6. 499

 

9 81. 25 81. 25
F2 1. 045

 

5 13. 07 94. 32
F3 0. 240

 

4 3. 01 97. 32
F4 0. 125

 

1 1. 56 98. 89
F5 0. 087

 

8 1. 10 99. 98
F6 0. 000

 

6 0. 01 99. 99
F7 0. 000

 

3 0
 

100. 00
F8 0. 000

 

3 0
 

100. 00

1. 2　 上肢二连杆动力学模型

　 　 由于人体运动的关节力矩无法直接测量得到,
许多研究人员基于人体的逆动力学来计算关节力

矩[21-23] 。 拉格朗日法通过广义坐标形式建立质点

系统动力学方程,大大简化了求解过程,故本文选

用第 2 类拉格朗日法计算人体上肢屈伸过程中的

关节力矩[22] 。 拉格朗日方程是基于能量项对系统

变量及时间的微分建立而成的,引入拉格朗日方程

直接获得多刚体动力学方程的解析公式,计算得到

人体关节力矩作为连续运动估计模型的期望输出。

图 3　 人体上肢二连杆模型

Fig. 3　 Two-link
 

model
 

of
 

human
 

upper
 

limb
注:θ1 、θ2 分别为肩、肘关节角度,m1 和 m2 分别为上臂和前臂的质

量,l1 和 l2 分别为上臂和前臂的长度,d1 和 d2 分别为上臂和前臂

质心到关节中心的距离,I1 和 I2 分别为上臂和前臂的转动惯量。

上肢简化为肩、上臂、前臂和手通过肩关节、肘
关节连接组成 1 个二连杆模型(见图 3)。 为了把上

肢屈伸运动简化成单自由度运动,实验过程中会要

求受试者尽量保持手的末端和各关节只在竖直平

面内运动,并且获取的肩肘关节角度为竖直平面的

角度数据[24] 。
选择 θ1 和 θ2 为描述连杆位置的广义坐标,计

算得到杆 1 和杆 2 质心的位置坐标、速度平方、角速

度后,计算系统动能和势能分别为:

Eki =
1
2
miv2

i + 1
2
Iiw2

i ,　 i = 1,2

Ek = ∑
n

i = 1
Eki,　 n = 2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)

　

Ep1 = - m1gd1cos θ1

Ep2 = - m2gl1cos θ1 - m2gd2cos(θ1 + θ2)
Ep = Ep1 + Ep2

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)

式中:Ek1 和 Ek2 分别为杆 1 和杆 2 的动能;Ek 为系

统的总动能;Ep1 和 Ep2 分别为杆 1 和杆 2 的势能;
Ep 为系统的总势能。 然后,根据第 2 类拉格朗日

方程:

L(θ,θ·) = Ek - Ep

τ = d
dt

∂L

∂θ·( ) - ∂L
∂θ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

求解得到肘关节力矩:

τ = d
dt

∂L

∂θ·2
( ) - ∂L

∂θ2

= (I2 + m2d2
2)θ

¨
2 +

(m2d2
2 + m2l1d2cos θ2 + I2)θ

¨
1 - (m2l1d2sin θ2)θ·1θ

·
2 +

m2l1d2(θ
·2

1 +θ·1θ
·

2)sin θ2 + m2gd2sin(θ1 + θ2) (6)

式中: L(θ,θ·) 为拉格朗日函数,即系统的动能和势

能的差值。
利用动力学方程计算关节力矩的过程中需要

获取受试者的上肢各部分重量、重心位置、旋转半

径和转动惯量等人体数据,这些数据无法直接测

量,但是可以根据人体的身高、体重等基础测量数

据,通过文献[25]中的经验公式计算得到。
1. 3　 基于 PSO-BPNN 的关节力矩估计模型

1. 3. 1　 模型　 本文采用 3 层 BPNN 构建关节力矩

预测模型(见图 4)。 输入层神经元个数为 5,即数

据融合后的五维特征向量。 输出层的数量为 1,对
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应肘关节力矩。 隐含层个数由经验公式确定,经过

试凑法发现隐含层个数为 3 时误差最小。 最大训

练次数为 3
 

000,训练精度是 10-3,初始学习率设置

为 0. 01,使用 tansig 函数作为输入层和隐藏层之间

以及隐藏层到输出层之间的传递函数。 神经网络

模型的输出公式为:
τ = tansig[ωout tansig(ωins + bin) + bout] (7)

tansig = 2
1 + e -2x

- 1 (8)

式中:s= [F1,F2,F3,F4,F5 ]
 

为特征向量; τ 为模型

预测的肘关节力矩;ωin、bin 分别为输入层到隐含层

的权值和阈值;ωout、bout 分别为隐含层到输出层的

权值和阈值。

图 4　 BPNN 结构

Fig. 4　 BPNN
 

structure

针对 BPNN 易陷入局部最优、收敛速度慢等问

题,本文通过附加动量方法和自适应学习算法对

BPNN 进行改进。 带附加动量的权值学习公式和自

适应学习率计算公式如下:
Δω(k) = η(k) [(1 - μ)g(k) + μg(k-1) ] (9)

η(k) = 2λη(k-1) (10)
λ = sign[g(k)g(k-1) ] (11)

式中:k 为网络中训练的次数;Δω( k ) 为第 k 次训练

的权值增量;g( k )
 为第 k 次训练计算出的梯度;η( k )

为第 k 次训练的学习率;λ 为梯度方向。
为了进一步增强网络的全局搜索能力,提高收

敛速度和准确度,本文引入 PSO 对神经网络初始权

值阈值进行优化。 具体参数设置如下:种群规模

N= 100;学习因子 c1 = c2 = 2;最大迭代次数 tmax =
2

 

000;惯性权重线性递减,初值 ωmax = 0. 9,终值

ωmax = 0. 4。
1. 3. 2　 评价指标　 本文通过计算实际值和估计值

的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)和决

定系数(R2 ) 对关节力矩预测的准确性进行评估。
RMSE 用来衡量实际值和估计值之间的偏差,越接

近于 0,表明误差越小。 决定系数是指因变量能够

通过非线性回归关系被自变量解释的比例,越接近

于 1,表明拟合效果越好。 评价指标的计算公式

如下:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi -ŷi) 2 (12)

R2 = SSR
SST

=
∑

n

i = 1
( ŷi -y-) 2

∑
n

i = 1
(yi -y-) 2

× 100% (13)

式中:n 为肘关节力矩样本数; yi 为第 i 个肘关节力

矩实际值; ŷi 为第 i 个肘关节力矩估计值; y- 为肘关

节力矩平均值。

2　 实验结果

　 　 招募 7 名男性健康受试者,年龄(25±3)岁,身
高(172±8)

 

cm,体重(67±13)
 

kg。 采集志愿者肘关

节屈伸的 sEMG 信号和关节角度信号,验证该算法

的有效性, 并将改进后算法的估计结果与传统

BPNN 估计的效果进行对比。 每位受试者分别采集

了 240 次屈伸实验数据,7 名受试者共计 1
 

680 次。
为了克服过度拟合问题,将实验样本按 6 ∶2 ∶2比例

分为训练集、验证集和测试集,进行力矩估计模型

训练和测试[17] 。 训练集旨在训练网络以获得更好

的精度,验证集用于防止过拟合,当训练精度提高

而验证集的估计误差却增大时说明网络过拟合,需
要停止训练过程。 训练完成后,通过测试集测试网

络的泛化能力。
由模型在测试集上的关节力矩估计效果可知,

通过粒子群优化改进后的 BPNN 可以实时准确地

预测不同时刻肘关节屈伸运动时关节力矩的变化

趋势,并估计出对应时刻的肘关节主动力矩 ( 见

图 5)。
为了进一步比较算法的估计效果,用传统的

BPNN 与改进后算法的结果进行对比。 在保证训练

集、验证集和测试集样本完全一致,隐含层、传递函

数等参数设置一致的情况下,使用传统的 BPNN 算

法对肘关节力矩进行估计(见图 6)。
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图 5　 改进后 PSO-BPNN 算法估计结果

Fig. 5　 Improved
 

PSO-BPNN
 

algorithm
 

estimation
 

results

图 6　 传统 BPNN 算法估计结果

Fig. 6　 Estimation
 

results
 

of
 

traditional
 

BPNN
 

algorithm

对模型的评价指标进行计算,各个样本集的

RMSE 和决定系数如表 2 所示。 可以看出,改进后

算法训练模型的 RMSE 更小,说明这种方法的估计

值相对于 BPNN 更加精确。 同时,改进后算法训练

模型的决定系数大于传统神经网络模型,说明改进

后算法的拟合效果更好。

表 2　 力矩估计模型效果评估对比

Tab. 2 　 Evaluation
 

and
 

comparison
 

for
 

the
 

effect
 

of
 

torque
 

estimation
 

models

算法 RMSE / (mN·m) R2 / %
 

改进的 PSO-BPNN 算法 训练集 116. 1 99. 12
验证集 116. 2 99. 13
测试集 113. 6 99. 17

传统 BPNN 算法 训练集 561. 1 77. 13
验证集 560. 9 76. 77
测试集 558. 9 77. 19

3　 讨论

　 　 实验结果表明,基于 PSO 优化改进后的 BPNN
模型可以更为精确地实现肘关节力矩预测。 本方

法的改进之处主要体现在以下两方面:①
 

通过附加

动量方法和自适应学习算法对 BPNN 进行改进,避
免神经网络陷入局部最优解;②

 

把 PSO 应用于神

经网络优化,进一步增强网络的全局搜索能力,加
快收敛速度。

一般来说,如果 RMSE 与实际平均力矩的比值

小于 15% ,R2 >90% ,则认为模型表现优秀[26] 。 本文

测试集的 RMSE 为 113. 6
 

mN·m,实际平均力矩为

2
 

355. 6
 

mN·m,比值为 4. 82% ,R2 = 99. 17% ,说明模

型表现优秀。 同时,改进的 PSO-BPNN 算法在测试

集中的 RMSE 较传统 BPNN 算法减小 445. 3
 

mN·m,
R2 系数较传统 BPNN 算法提高了 21. 98% 。 由此可

见,改进的 PSO-BPNN 算法训练出来的模型可以更

精确地预测肘关节力矩,估计准确度远远高于传统

BPNN 算法。
此外,由表 2 可以看到,改进后算法训练的模

型在 3 个样本集中的表现很好, RMSE 的范围为

113. 6 ~ 116. 1
 

mN·m,R2 系数均达到了 99% ,说明模

型没有过拟合而且有比较好的泛化能力,可以应用

于在线控制系统。
进一步对模型的实时性进行评估,评估过程包

括由原始信号输入到力矩输出。 实时性测试运行

在计算机主频 3. 3
 

GHz 的 MATLAB2019b 环境下,
共进行 10 组估计,每组 3

 

000 个样本(估计力矩个

数),每组平均耗时为 279. 47
 

ms,单次估计平均耗

时 0. 09
 

ms。 原始信号的采集传输耗时约 25
 

ms,单
次估计总耗时约 25. 09

 

ms,由于 sEMG 信号比肢体

动作提前 20 ~ 200
 

ms 产生,故本文模型可以满足后

续应用系统的实时性要求。
与以往通过预测关节角度进行连续运动估

计相比 [ 7-12] ,本文提出的方法通过预测关节力矩

完成连续运动估计,能够实现更为柔顺的人机协

同控制;其次,本方法可以在模型训练的过程中

适应个体差异,降低误差;最后,本方法计算复杂

度低,可以实现实时预测,使连续运动估计在实

时性要求比较高的康复机器人控制方面的应用

成为可能。

4　 结论

　 　 本文提出一种基于多模态信息融合的上肢连

续运动估计算法,将主成分分析算法应用于特征融

合处理,利用融合后的五维特征向量作为模型输入
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进行肘关节力矩估计;对上肢系统进行简化,建立

上肢二连杆模型,通过拉格朗日法计算人体上肢屈

伸过程中的关节力矩,作为模型输出;然后提出改

进的 PSO-BPNN 算法,通过附加动量方法和自适应

学习算法对 BPNN 进行改进,再采用 PSO 对 BPNN
中的初始权值和阈值进行优化,进一步建立了从特

征向量映射到关节力矩的力矩估计模型。 最后验

证了该方法的有效性及相对于传统神经网络模型

的提高。 该方法可以实现肘关节力矩的在线预测,
为康复机器人控制提供技术支持。

本研究的下一步工作将分为两个方面:①
 

将力

矩估计模型应用于上肢外骨骼机器人的柔顺控制,
进行外骨骼实时控制实验,进一步验证模型效果;
②

 

在肘关节力矩估计模型的基础上,将模型进一步

扩展为多关节力矩估计,以适应多功能上肢康复的

需求。
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