
前 言

近几年来，由于年龄、气候、疾病、职业等因素，

与膝关节相关的疾病发病率有很大增长。人体在跨

越障碍物时，主要的活动关节是髋关节与膝关节，对

于膝下型截肢者或者膝盖活动不便的人群来说，主

动实现跨越障碍物的动作具有一定的困难［1］。通过

髋关节角度与表面肌电信号结合的方法，能够有效

地预测出膝关节运动输出角度，帮助行动不便的人

群实现跨越障碍物的动作。表面肌肉电信号是一种

反映人体肢体运动时表面产生的一种复杂且微弱的

生物电信号，在预测人体运动状态信息以及监测人

体肌肉状态中有着很大的应用前景［2］。人体在运动

过程中，由于同一块肌肉产生的肌肉电信号可能包

含多个关节的运动信息，因此对于肌肉电信号的识

别以及分类较为困难，目前还很难真正的投入到日

常使用中。

目前对于人体下肢运动数据预测及分类的研究主

要集中在下肢运动模式识别、行走步态分类等领域，在

膝关节角度预测方面的研究相对较少。文献［3］利用

八通道采集人体肌肉电信号，通过BP神经网络预测分

类，准确预测出了肘关节的运动角度。胡晓明［4］利用BP

神经网络，提取人体下肢表面肌电信号，对人体直行、

上楼、下楼、跑、后退进行了步态分类，分类准确率达

到 70%~80%。于亚萍［5］通过下肢九块肌肉电信号特征
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进行采集，利用BP神经网络和Elman神经网络对上坡、

下坡、上台阶、下台阶4种步态模式进行了分类，分类准

确率达到90%。Chen等［6］利用触觉反馈，配合肌电信

号，将踝关节控制误差降低了50%。张琴等［7］利用肌电

信号加上支持向量机对人体髋关节、膝关节、踝关节角

度进行预测，预测准确率分别为 17.57%、10.35%、

12.73%。孙鼐华［8］基于RBF神经网络，利用九轴加速

度计对膝关节角度进行预测，预测精度较高。Lopez-Delis

等［9］利用K近邻和支持向量机，针对膝关节识别了8种

运动类别，获得了较高的准确性。综上所述，对于下肢

肌肉电信号，大部分研究主要针对于模式分类以及动

作识别［10-16］，且模式分类都是针对人体上楼梯、下楼梯、

上坡、下坡等此类常见的步态模式。而对于人体跨越

障碍这种特殊的步态模式少有研究，并且步态分类只

能识别到人体行走过程的一个状态，而不能为矫形器

等人体穿戴设备提供准确的数值。针对人体关节的角

度预测也大多数集中在上肢，在预测下肢角度时，获取

的运动信息过于单一，无法充分体现运动状态。

针对以上问题，本文研究对象为下肢跨越障碍

时的运动过程，针对运动过程，设计实验平台以获取

数据，弥补了在人体跨越障碍上的研究空白，并且通

过算法预测下肢关节角度，不再局限于运动状态的

分类。

1 试验平台

1.1 试验平台结构设计

已知在膝关节屈伸过程中，主要的发力肌肉为

股直肌与股二头肌［17］，小腿伸展时，股直肌为主动

肌，小腿弯曲时，股二头肌为主动肌。人体在跨越障

碍时，脚掌抬起高度也就是大腿抬起高度会对膝关

节的弯曲和伸展产生的肌肉电信号造成一定的影

响，另一方面脚掌离地高度因为脚掌的摆动性较难

测量。由于髋关节角度与跨越障碍时脚掌离地高度

具有一定的关系，因此采用便于测量的髋关节角度

作为特征。关节角度采用霍尔角度传感器，可以方

便快捷地测量到关节角度。本试验主要测量膝关节

及髋关节角度，基于以上需求，设计了一款跨越障碍

下肢信息获取试验台，如图 1a 所示。此试验台基座

采用 3 mm亚克力板切割，关节处使用法兰盘与霍尔

角度传感器连接。使用魔术贴通过亚克力板两边的

固定孔，安装贴合于人体跨部、大腿及小腿外侧。在

人体下肢进行运动动作时，能够清晰地记录膝关节

旋转角度，髋关节旋转角度。并在此基座的基础上，

安装肌肉电信号传感器以及单片机、电池，便于肌肉

电信号的采集。佩戴方式如图1b所示。

1.2 试验平台信号采集

肌肉电信号的采集使用的是肌肉电传感器，该

传感器利用电极贴获取到人体表面肌肉电极，表面

电极有 3 个贴片，其中两个放在肌肉群位置，第 3 个

作为参考电极放在肌肉相对较少的位置，在贴上电

极前需将皮肤表面用酒精擦拭干净，避免汗渍及油

渍影响测量精度。肌肉电模块直接与微处理器连

接，通过 ADC 放大纠正与平滑信号。该传感器输入

电压为 3~5 V，输出 0~5 V 的电压值。角度信号采用

非接触霍尔磁性传感器，假如该传感器从 0°位置开

始顺时针匀速旋转，输出电压从 0 V 慢慢上升，当无

限接近 360°时，电压升高到VDD（5 V），若继续旋转，

输出电压变为 0 V，无限循环上一个过程，没有停止

位，可以连续旋转 N圈，不同的角度对应不同的输出

电压，角度值通过式（1）计算得出：

angle = V × 72 （1）

在关节旋转角度计算时，取静止状态的平均角

度值为初始值，用信号输出值减去初始值就得到关

节旋转角度。计算公式如式（2）所示：

angle i = anglen - angle0 （2）

单片机采用 arduino UNO，利用上位机笔记本读

取串口数据，接线原理图如图 2所示，肌电信号传感

器由两个 9 V电池供电，串口数据由 A0、A1口输出，

角度传感器直接由单片机上的 5 V电源输出供电，串

口数据由A2、A3口输出，将串口数据保存为 txt文本

文件，方便后续进行数据的处理。

2 髋关节角度变化对控制膝关节的肌肉电信号

的影响

2.1 试验设计

首先，在人体髋关节抬起角度不同时，股直肌与

股二头肌产生的肌肉电信号的大小不同［18］，而在髋

a：试验台三维图 b：试验台穿戴图

图1 获取信号试验台

Fig.1 Test bench for signal acquisition
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关节抬起的同时，膝关节也产生运动，也会令股直肌

与股二头肌产生更强的肌肉电信号，为了验证人体

髋关节抬起高度对股直肌与股二头肌产生的肌肉电

信号大小的影响，设计了如表 1所示的 4组试验。设

定髋关节抬起角度分别为 10°、90°，在膝关节连续运

动过程中，观察对比股直肌和股二头肌肌肉电信号，

探究髋关节抬起高度对膝关节肌肉电信号的影响。

2.2 不同髋关节角度与膝关节角度下试验对比结果

图 3a 中髋关节角度为 10°，膝关节角度分别为

60°和 90°；图 3b 中髋关节角度为 90°，膝关节角度分

别为 60°和 90°，图 3为两种状态下股直肌连续运动肌

肉电信号波峰对比图。由图 3中可以看出，当髋关节

角度一致时，股直肌产生的肌肉电信号随着膝关节

弯曲和伸展角度变大而变大。

图 4a 中膝关节角度为 60°，髋关节角度分别为

10°和 90°；图 4b 中膝关节角度为 90°，髋关节角度分

别为 10°和 90°。图 4为两种状态下的股直肌连续运

动肌肉电信号波峰对比图。由图 4分析发现，当髋关

节角度一致时，膝关节弯曲伸展角度越大，产生的肌

肉电信号越强，当膝关节角度一致时，髋关节抬起角

度越大，产生的肌肉电信号越强。由此可得，针对人

体股直肌与股二头肌预测膝关节弯曲伸展角度时，

图2 试验系统接线原理图

Fig.2 Circuit wiring scheme of test system
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表1 试验方法

Tab.1 Test methods
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a：髋关节角度为10° b：髋关节角度为90°

图3 不同髋关节角度的股直肌波峰图

Fig.3 Rectus muscle peak maps with different hip joint angles

髋关节抬起高度也会对肌肉电信号产生影响。因此

证明本文中采用髋关节角度信号作为神经网络训练

特征之一的方法是可行的。
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3 两种跨越运动过程及效率分析

3.1 跨越方式分类

已知人体在正常行走过程中，最大抬脚高度大

约 10 cm，身高 175~180 cm的人正常行走过程中从前

脚跟到后脚尖的距离大约为 45~65 cm，因此在超出

这个高度或者长度范围外，都需进行跨越障碍的下

肢姿态。在跨越障碍物时，定义为两种跨越方式，分

别为全跨越和半跨越。如图 5 所示为全跨越方式跨

越过程。

全跨越方式：当障碍物对人体双腿造成完全遮

挡时，一般采用该方式进行障碍物的跨越。在靠近

障碍物前，先抬起跨越主动腿（图 5a），其中抬起高度

也就是髋关节旋转角度主要依赖于跨越物体的高

度。当抬起到适合的高度时，伸展膝关节（图 5b），此

时小腿伸展角度也就是膝关节角度主要依赖于障碍

物的长度。当主动腿完成跨越后（图 5c），此时被动

腿小腿抬起跟随前腿成功跨越动作，此过程如图 5d~

图5e所示。

半跨越方式如图 6所示，当障碍物阻挡人体一侧

下肢时，一半采用半跨越的方式更为快捷。在靠近

障碍物时，首先将被动跨越腿与障碍物平齐（图 6a），

然后抬起主动腿（图 6b），此时主动腿的小腿抬起高

度也就是膝关节弯曲角度由障碍物的高度决定。当

抬起到适合的高度时，伸展膝关节（图 6c），此时小腿

伸展角度也就是膝关节角度主要依赖于障碍物的长

度。在此跨越方式中，被动腿无需做出跨越姿态，只

需跟随主动腿的步伐。

3.2 两种跨越方式信号对比

针对上文两种跨越方式，对人体跨越障碍进行

肌肉电信号采集，在本次试验中，人体佩戴信号采集

平台，分别采用全跨越和半跨越的方式连续跨越长

20 cm、高 30 cm 的同一障碍物，每完成一次跨越动

作，停止 2 s 再进行下一步动作。图 7 为全跨越和半

跨越的信号对比试验结果。

图 7a~图 7d 分别为在全跨越和半跨越两种方式

下的股直肌肌肉电信号、股二头肌肌肉电信号、膝关

节角度信号、髋关节角度信号的信号对比图。根据

图 7a对比发现，半跨越方式相较于全跨越方式，股直

肌产生的肌肉电信号明显较小，等同于在半跨越过

程中，小腿伸展发力较小。图 7b 中对比两种跨越方

式的股二头肌信号，可得全跨越方式在小腿弯曲过

程中发力较小。图 7c中两种跨越方式在膝关节角度

变化上没有太大差异。而在图 7d对比两种方式的髋

关节角度，发现在全跨越时，髋关节需要屈伸更大的
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图4 不同膝关节角度的股直肌波峰图

Fig.4 Rectus muscle peak maps with different knee joint angles
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Fig.5 Whole obstacle-crossing
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图6 半跨越障碍方式

Fig.6 Half obstacle-crossing
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角度，这也解释了股直肌信号偏大的原因。对比得

出，半跨越方式相较于全跨越方式，具有更加省力、

快捷的特性。因此，在相同条件下，尽量使用半跨越

的方式完成跨越障碍物的动作。
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图7 全跨域半跨越信号结果对比图

Fig.7 Comparison between whole obstacle-crossing and half obstacle-crossing

4 信号处理及特征提取

由于目前采集到的原始信号噪点过多，不利于

神经网络的训练，因此需要对信号进行处理和特征

提取，以半跨越方式采集到的信号为例，对信号进行

分离处理。肌肉电信号分析及处理过程主要分为 6

步，分别为信号采集、带通滤波、小波变换、滑动平

均、特征提取、神经网络训练。角度信号处理分 4步，

分别为滑动平均、特征提取、归一化、神经网络训练。

过程如图8所示。

4.1 带通滤波

在信号预处理过程中已知人体肌肉电信号约为

5~250 Hz，在获取到肌肉电信号后，需要通过带通滤波

滤除信号范围外的噪声，在经过带通滤波后，会滤掉环

境周围的高频噪声和皮肤表面的摩擦产生的低频噪声。

图9为带通滤波前的股直肌肌肉电信号图，图10为带

通滤波后的股直肌肌肉电信号图。

经过带通滤波后的肌肉电信号，消除了大部分

外界干扰噪声，并且解决了信号偏移问题，但是可以

发现信号变化还是不够明显，因此需要对信号进一

步处理。小波变换能够进一步反映出人体的运动

规律。

4.2 小波变换

图 11为小波变换后的肌电信号图。由图中可以

图8 数据分析及处理

Fig.8 Data analysis and processing
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看出，经过小波变换后，肌肉电信号的信号波动较

大，为了让信号更好地反映出整体运动特性，增强信

号活动段，需要对信号进行平滑处理。

4.3 滑动平均

进一步处理采用滑动窗体平滑，滑动窗体平滑

主要采用的方法是，设定一个长度为 a的窗体，沿着

时间序列递增滑动，每滑动一次计算窗体中的平均

值作为窗体起始处的值，最后得到平滑后的值。窗

体的长度过大会损失掉细节，过小起不到平滑的作

用，这里在不断尝试后采用窗体大小为 20 的滑动平

均。滑动平均后的信号如图12所示。

滑动平均后，为了更好地反映运动特征，需要对

肌肉信号进行特征提取，主要的特征提取方法有时

域法、频域法、时频分析法等。

4.4 特征提取

特征提取最常用的方法是时域法和频域法，由

于在输出角度时，计算输出的时效性是十分关键的，

因此本文采用计算量较小的时域法中的均方根法。

均方根法将一段信号求平方后再求均值，然后再进

行开平方，由式（3）计算：

RMS =
1

n∑i = 1

n

sEMG_signal2
i （3）

图13为提取到的均方根值，提取间隔为40。

图9 肌肉电信号原始图

Fig.9 Original myoelectrical signals
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图10 带通滤波后信号

Fig.10 Signals after bandpass filtering

图11 小波变换后肌肉电信号图

Fig.11 Myoelectrical signals after wavelet transform
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图12 滑动平均后的肌肉电信号图

Fig.12 Myoelectrical signals after moving average
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图13 特征提取后的肌电信号

Fig.13 Myoelectrical signals after feature extraction
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4.5 角度信号处理

髋关节角度信号和膝关节角度信号由于是霍尔

传感器直接输出角度值，因此产生噪声的几率较小，

在这里直接使用滑动平均的方法对角度值进行平滑

处理，窗口大小采用 20。图 14、图 15 分别为膝关节

角度信号平滑前和平滑后的角度。

在获得平滑后的角度信号后，每 5个信号值提取

一个采样点，使之能与肌肉电信号值对应匹配。为

方便后续 BP神经网络训练，将提取角度特征点后的

角度值使用简单缩放的方法归一化处理。采用如式

（4）处理：

y = ( x - min (angle ) ) / ( max (angle ) - min (angle ) )

（4）

5 BP神经网络角度值预测

5.1 BP神经网络搭建

正向传播和误差的反向传播是BP神经网络算法

的主要学习过程的组成成分。数据首先从输入层输

入，在隐藏层进行处理，最后则传向输出层。当输出

层输出的实际数值与期望的数值输出不符合时，进

入误差的反向传播阶段。误差反向传播指的是将输

出的误差通过隐藏层反向传播到输入层，并将误差

分到各层的每一个单元，最终得到每一层的误差信

号。然后利用这个误差信号去修正单元的权值，直

到输出的误差达到需要的要求或者达到迭代次数。

在 BP神经网络中层与层之间全连接，同一层之间的

神经元无连接。图16为模型结构图。

首先使用连续跨越宽为 20 cm、高为 30 cm 的跨

越信号数据进行训练，验证模型可行性。在设计神

经网络模型时，输入集为处理完成的股直肌、股二头

肌肌肉电信号、髋关节角度信号、输出预测值为膝关

节角度信号，以此来建立了膝关节角度的预测模型。

训练完成后将训练结果与实际结果进行对比。

5.2 学习率的选择

为了验证学习率对识别平均误差的影响，分别

设置 0.05、0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、1的学习率，识别率分

别 为 93.3%、93.2%、92.5%、91.7%、91.0%、90.4%、

图14 角度信号原始信号

Fig.14 Original angle signals
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图15 角度信号平滑后

Fig.15 Angle signals after smoothing
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图16 BP神经网络模型结构图

Fig.16 BP neural network model structure
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83.8%。可以看出，当学习率在 0.2以下时，识别率表

现较好，在学习率为 1 时，识别率大幅度衰减，0.1 左

右的学习率较为合适。

5.3 跨越单一障碍物模型预测结果

在训练过程中，神经网络每获得一个新的样本，

就计算一次误差并且更新权值，直到最后样本输入

完毕。图 17 为训练误差变化图。为了方便观察，取

训练误差的前 50 个误差，由图 17 可知，神经网络模

型在第三步左右就将误差控制在了 0.1以内，取得了

不错的训练效果。最终的测试结果，实际角度与预

测角度的对比如图 18所示。从图 19可以看出，预测

结果与实际结果具有较高的一致性，最大角度偏差

在 4°，最小角度偏差接近于 0°，但是仍然存在一定的

问题，尤其是在波峰和波谷处较为明显，其原因是膝

关节在弯曲和伸展到临界点，由弯曲状态向伸展状

态或者由伸展状态向弯曲状态转化时，肌肉的运动

较为复杂，容易造成预测的不准确。综上所述，该模

型具有可行性。

5.4 连续跨越不同障碍物模型预测结果

将另一组连续跨越障碍物的信号数据代入模型

进行训练。该组数据获取条件为让穿戴者穿戴试验

数据获取设备，对宽为 32 cm，高为 44 cm；宽为

81 cm，高为 5 cm；宽为 28 cm，高为 29 cm的 3组障碍

物进行连续无规则跨越。设定该组数据的前 80%作

为训练集，后 20%作为测试集，训练预测结果与实际

结果的对比如图 19 所示。图 19 测准确率为 80.3%，

本次训练采用的数据为连续无规则跨越不同高度及

宽度的障碍物，相比对同一障碍物的跨越角度预测

更为复杂，从预测准确率来看略有下降，但是也取得

了不错的效果。

6 结束语

本文针对人体跨越障碍进行研究，设计了针对

特定情境下的试验平台，对人体跨越障碍的行为特

性进行研究。主要得到以下 3 点结论：（1）在膝关节

角度一定的情况下，控制膝关节屈伸的股直肌和股

二头肌产生的肌肉电信号随着髋关节角度增大而增

大。同理可得，在人体跨越障碍或者行走过程中，髋

关节角度可以与肌肉电信号一同作为预测膝关节角

度输出的重要特征；（2）提出全跨越和半跨越两种跨

越方式，分析得出相较于全跨越方式，半跨越方式具

有省力、快捷的特性；（3）利用BP神经网络，预测出了

膝关节弯曲伸展角度，预测结果与真实结果具有较

高的一致性，跨越同一障碍为预测准确率达到

93.3%，连续跨越不同障碍物预测准确率达到80.3%。

试验证明该方法能够被有效运用于人体康复、

人体义肢、人体助力等领域，具有较好的发展前景，

但是在模型时效性上还有待改进，进一步研究可针

图17 神经网络训练误差图

Fig.17 Neural network training error map
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图18 实际角度与预测角度对比

Fig.18 Comparison between actual angles and predicted angles
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Fig.19 Comparison between actual angles and predicted angles

100

80

60

40

20

0
0 20 40 60 80 100

样本个数/n

膝
关

节
角

度
值
/°

预测值
实际值

预测值
实际值

中国医学物理学杂志 第37卷-- 1300



对不同年龄段人群进行试验，并将模型输出应用于

大扭矩舵机进行真实跨越场景测试。
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