
前 言

表 面 肌 电 信 号（Surface Electromyography

Signal, sEMG）直接反映与运动相关联的肌肉生理活

动状态，蕴含大量的运动信息，如关节力矩、关节运

动量和关节角度等，因此，常作为外骨骼与人之间交

互的媒介［1-2］。由大量的下肢外骨骼机器人研究可

知，不同运动模式下的膝关节连续运动估计对外骨

骼运动控制具有重要意义［3-5］。为应对生活中不同的

应用场景，外骨骼需适应不同的运动模式，同时也对

机器人的控制精度有着较高的要求［6-8］。目前针对下

肢运动意图识别研究大多聚焦于动作分类和相位识

别，而对于膝关节连续运动角度估计的研究相对较

少。在基于生物力学模型的关节连续运动估计研究

中，Zhao 等［9］通过将 sEMG 信号与肌肉生理参数结

合，建立肌电信号与肌肉骨骼映射模型，实现连续运

动变量的估计。但是由于肌肉生理参数难以确定，

致使该模型搭建复杂，应用受限［10-11］。丁其川等［12］通

过采集上肢多关节 sEMG 信号，提取肌肉活跃度特

征，利用主元分析算法处理关节运动特征，并建立高

阶多项式映射模型，结果表明该模型的估计效果优

于传统方法。熊安斌等［13］通过采集上肢单通道
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sEMG 信号，提取时域和频域特征，并用主元分析法

进行降维处理，最后通过支持向量机分类器识别 5种

手部动作，识别率达 80.4%。雷建超等［14］通过采集不

同性别实验者的 sEMG信号，利用小波包分解提取特

征，并直接导入支持向量机中识别手势动作，结果表

明平均识别率达 96%。刘磊等［15］通过提取 sEMG 信

号 的 小 波 包 特 征 ，利 用 核 主 成 分 分 析（Kernel

Principal Component Analysis, KPCA）进行降维处理，

通过相关向量机对上下楼、上下坡和平地行走 5种模

式进行识别，识别率达 96.67%。Wang等［16］针对人体

膝关节的伸曲、下蹲和行走 3种模式，提出小波包特

征与极限学习机相结合的角度估计方法，可有效估

计连续运动的多关节角度。张琴等［17］通过建立支持

向量机与肌电信号的映射模型，对不同速度下的下

肢关节进行估计，结果表明在适速行走时该模型对

膝和髋关节的运动估计是可行的。王斐等［18］针对 3

种不同速度的下肢平地行走模式，提取零点和波长

等时域特征，利用主成分分析（Principal Component

Analysis, PCA）进行降维，并建立长短期记忆网络与

肌电信号映射模型，结果表明其对髋、膝和踝关节运

动的角度估计精度较高。陈天麟等［19］采集膝关节跨

越障碍时的 sEMG和关节角度信号，然后将均方根特

征直接作为反向传播（Back Propagation, BP）神经网

络估计模型的输入量，结果表明对于人体在跨越障

碍时的膝关节角度估计，准确率达 93.3%。综上所

述，人体关节连续运动估计对外骨骼机器人的运动

控制有着重要的研究价值，但针对下肢连续运动估

计的研究较少，且运动模式单一，研究对象多为上下

楼梯和上下坡等常见步态。另外，在对 sEMG信号特

征进行分析时，大多直接将原始运动特征导入估计

模型中进行识别。肌电特征间存在高冗余性，且

sEMG信号具有高非线性，直接输入估计模型往往会

影响估计的精度，难以保证估计结果的可靠性。

针对以上研究的优势和不足，本研究对平地行

走、骑行、上坡和抬腿 4种运动模式下的膝关节连续

运动估计展开研究，提出一种 KPCA降维融合算法，

充分提取肌电特征数据中的非线性信息，并结合 BP

神经网络建立下肢连续运动估计模型。首先，选取 4

种运动模式下的 sEMG信号作为信息源，提取肌电信

号的平均绝对值（Mean Absolute Value, MAV）、波长

（Wave Length, WL）、均 方 根（Root Mean Square,

RMS）和过零点数（Zero Crossing, ZC）4种时域特征；

然后，针对肌电特征数据具有非线性和高冗余的特

点，利用KPCA算法对其进行降维融合处理；最后，将

降维融合后的特征向量输入到 BP神经网络，实现不

同运动模式下膝关节角度的有效估计。

1 实验设计与采集

本研究使用 Trigno 无线肌电采集系统（USA

Delsys）对 sEMG 信号进行采集，该装置可以同时采

集 16 个通道的肌电数据，每个通道的采样率设置为

2 000 Hz。 采 用 BWT901CL 惯 性 传 感 器（Inertial

Measurement Unit, IMU）对关节角度进行测量，设置

采样频率为 10 Hz。在实验开始前，对 4 块肌肉皮肤

表面及肌电传感器电极表面进行清洁处理，并对

IMU 进行适当校准。当人竖直站立时，膝关节角度

为0°，腿部向前摆动为正方向，向后为负方向。

本研究共选取了 5位 23~26岁的实验对象，具体

信息见表1。

在 4种运动模式下进行膝关节运动实验时，股直

肌、股内侧肌、股二头肌和半腱肌能较好地表征下肢

关节的运动状态，且与膝关节运动相关性最大［20-21］。

所以选取以上4块肌肉进行 sEMG信号采集（图1）。

在平地行走、上坡、骑行和抬腿这 4 种运动模式

下，分别采集每位实验者的肌电信号与膝关节角度

信号，每种运动模式采集 3 min，共采集 3次。为防止

肌肉疲劳，每组实验间歇 5 min，运动频率与节拍器保

持一致。实验过程如图 2所示。（1）平地数据采集（图

2a）：实验对象在跑步机上连续行走。跑步机匀速运

行，膝关节角度为-20°~25°，一个运动周期为 3.5 s。（2）

实验对象

1

2

3

4

5

性别

男

男

男

男

男

年龄/岁

25

24

26

23

25

身高/cm

173

173

176

171

178

体质量/kg

68

60

72

63

73

健康情况

健康

健康

健康

健康

健康

表1 实验对象信息

Table 1 Information of subjects

股直肌

股内侧肌

股二头肌

半腱肌

图1 下肢肌肉群分布

Figure 1 Distribution of lower limb muscle groups
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上坡数据采集（图 2b）：实验对象在坡度为 30°的跑步

机上连续行走。跑步机匀速运行，膝关节角度为 35°

~80°，一个运动周期为 3.5 s。（3）骑行数据采集（图

2c）：实验对象在动感单车上连续骑行。骑行阻力为

恒定值，膝关节角度范围为-30°~35°，一个运动周期

为3.5 s。（4）抬腿数据采集（图 2d）：实验对象站在平地

上做连续的抬腿运动。膝关节角度范围为 20°~80°，

一个运动周期为3.5 s。

2 sEMG预处理及特征提取

由于肌电信号采集过程中存在较多的噪声等干

扰，原始 sEMG 信号不能直接用于网络模型的输入。

因此，需对 sEMG进行预处理和特征提取。

2.1 预处理

实验过程受 50 Hz 的工业频率、0~20 Hz 的电极

单元触发频率和电极传感器与皮肤表面贴合不稳定

等影响，需要采用 30~300 Hz 的带通滤波器和 50 Hz

的陷波滤波器对原始 sEMG 信号进行滤波处理［22］。

同时为保证肌电信号和膝关节角度信号频率一致，

需进行子采样处理［23］。

2.2 特征提取

sEMG具有强非线性特点，并且是一种非平稳的

微弱生理电信号。因此，为较全面获取 sEMG信号的

有用信息，采用时间窗的方式提取特征值［24］。窗长

度T设定为 0.20 s，每次平移长度为 b。为提高数据鲁

棒性，防止信息缺失或过度重复，令 b=T/2，以确保每

次都有一半信号是叠加的。时域特征计算方便、特

征直观，已广泛应用于肌电信号研究［25］。本研究选

取MAV、WL、RMS及ZC这4种时域特征进行分析。

MAV 体现了在时间窗内信号的整体强度，其值

越大，所反映的肌肉激活程度越高。

MAV =
1

N∑i = 1

N

|| xi （1）

其中，xi 表示每个通道信号第 i个样本点的幅值，N为

每次特征提取时的滑动窗内采样点数。

WL 指在一段时间段内，sEMG 信号相邻采样点

的幅值累计变化量，反映了数据的幅值变化情况。

WL =
1

N∑i = 1

N - 1

|| xi + 1 - xi （2）

RMS 体现了 sEMG 在一段时间内的有效程度，

可反映信号强度与肌肉发力状态变化关系。

RMS =
1

N∑i = 1

N

xi + 1
2 （3）

ZC指的是在选取的时间窗内，sEMG幅值通过 x

轴的次数，其值越大，表示信号变化越明显。

ZC =∑
i = 2

N

sgn ( xi xi - 1 )

sgn ( x ) = {1, x > 0

0, x < 0

（4）

3 特征降维与估计算法

本研究基于KPCA和BP神经网络建立膝关节连

续运动角度估计模型。首先采集 4 种运动模式下的

sEMG信号，基于滑动时间窗提取时域特征；然后，为

充分提取 sEMG中的非线性信息，利用KPCA降维融

合方式处理多源时域特征；最后，将降维融合后的特

征向量导入 BP 神经网络，对膝关节角度进行估计。

该模型很好地结合了 KPCA 的非线性特征提取能力

和BP神经网络的非线性映射和回归能力。具体流程

见图3。

3.1 基于KPCA的多特征降维融合算法

不同肌肉群之间的 sEMG 信号存在较强的非线

性关系。为更好地获取表征运动特征的非线性信

息，本研究采用KPCA进行特征降维融合。KPCA是

PCA 的核版本，先将特征向量通过事先选取的非线

性映射函数映射到高维特征空间中，再使用 PCA 线

性方法计算主元成分。KPCA 既保持了 PCA 的优

点，又解决了非线性降维问题。

假设时域特征样本点为 zj，m 表示特征维数，由

原始时域特征向量组成矩阵X：

X =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

z11 ⋯ z1m⋮ ⋱ ⋮
zj1 ⋯ zjm

= [ ]z1 ⋯ zm （5）

其中，j表示特征值样本点数。

通过非线性映射Φ将 X中的输入样本映射到高

维特征空间F中，可得F的样本数据协方差矩阵C：

中国医学物理学杂志 第40卷

图2 4种运动模式实验采集图

Figure 2 Experimental data acquisition in 4 motion modes
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C =
1

m∑j = 1

m

ϕ ( zj)ϕ ( zj)
T （6）

通过迭代法计算特征值 λ和特征向量ω，特征向

量由式（7）表示：

ω =∑
j = 1

m

αjϕ ( zj) （7）

其中，αj为方程系数。

特征值与特征向量的关系，可由式（8）表示：

Cω = λω （8）

通过式（6）~式（8）计算，且两边与 ϕ ( zj)
T 做内

积得：
1

m
ϕ ( zj)ϕ ( zj)

T∑
j=1

m

αj ϕ ( zj)ϕ ( zj)
T=λ∑

j=1

m

αj ϕ ( zj)ϕ ( zj)
T（9）

在高维空间中，直接求解 ϕ ( zj)ϕ ( zj)
T 较为困难，

通常引入核函数进行处理。本研究使用径向基核函

数进行计算，定义一个m × m的矩阵，表达式为：

K = ϕ ( zj)ϕ ( zj)
T （10）

通过式（11）对矩阵Κ的特征值 λ与特征向量α进

行求解：

mλα = Kα （11）

核矩阵K的特征值为mλ，对应的特征向量为α =

(α 1, α2,⋯, αm)，经施密特正交化和单位化处理得到新

主元成分向量 γ = ( γ1, γ2, γk,⋯, γm)。当前K个主元成

分的累计贡献率大于阈值时，选取 γ = ( γ1, γ2,⋯, γk)

作为降维融合后的数据。

3.2 基于BP神经网络估计算法

本研究通过构建 3层 BP神经网络来实现 sEMG

到膝关节角度的映射。将实际测量结果作为真实值

进行网络训练。输入层神经元个数由输入特征量的

维度决定；输出层有 1个神经元，为膝关节的角度估

计值。选择合适的隐藏层神经元数目是网络训练的

重要因素，过大可能导致训练周期长、效率低和过拟

合；过小可能造成学习效果不好、欠拟合和误差较

大，因此可根据式（12）对其进行计算：

L = n + m + a （12）

其中，L 为隐藏层神经元个数，n 为输入层神经元个

数，m 为输出层神经元个数，a 为［1, 10］之间的常

数。当 n = 4 且 m = 1 时，隐藏层神经元个数在［4,

13］之间最为适宜。以节点数为控制变量进行实验

比较，结果如图 4 所示。随着节点数的增加，4 种运

动模式下的均方根误差（Root Mean Square Error,

RMSE）均有所降低；但是当节点数目超过 12 之后，

RMSE 开始增加，这是由于节点数过低或过大时，

网络模型出现训练突然中止不稳定情况或过拟合

的现象造成的。经综合衡量后，选定隐藏层神经元

个数为 12。

图3 连续运动膝关节角度估计流程

Figure 3 Flowchart of continuous motion angle estimation of knee joint
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图4 不同隐藏层节点比较

Figure 4 Comparison of different hidden layer nodes
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4 实验结果与分析

为实现对不同运动模式下膝关节连续运动角度

的准确估计，将同一动作下的每位实验者样本数据

按照 8：2的比例分割，分别作为训练集和测试集。另

外 ，采 用 RMSE 和 皮 尔 森 相 关 系 数（Pearson's

Coefficient, ρ）作为估计结果的评价指标。

RMSE 表示真实值和估计值之间差值的平方和

与样本数比值的平方根，其值越小表明估计结果

较好。

RMSE =
1

n∑(θp - θr)
2

（13）

其中，θp 表示膝关节估计角度，θr 表示膝关节实际角

度，n表示样本点数。

ρ用来衡量估计结果与实际膝关节角度相似度

的强弱，数值范围在区间（0, 1）内，结果越接近 1表示

两变量的相似程度越高。

ρ =
Cov ( )θp, θr

σpσr

（14）

其中，σp和 σr分别为估计和实际角度的标准差。

图 5为 4种运动模式下的 4个通道的原始 sEMG

信号。以下肢股直肌通道为例，提取 MAV、WL、

RMS 和 ZC 这 4 种时域特征（图 6）。从图中可以看

出，时域特征能较好地表征原始 sEMG信号随时间变

化的趋势。
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图5 原始 sEMG肌电信号

Figure 5 Original sEMG signals

本实验经过KPCA计算得到10个主成分PC（1~10），

见表 2。其中，PC1的贡献率所占比例远大于其他主

成分的贡献率所占比例，且第 4~10 个主成分贡献率

所占比例逐渐稳定。按照累计贡献率 92.5%为阈值，

选择前 4个主成分代替原始特征向量，能充分表征下

肢运动特征，因此选取 γ = ( γ1, γ2,⋯, γ4)作为估计模

型的输入。

首先，对实验者的每块肌肉，均提取 1 种时域特

征，组成 4 维的单一时域特征向量导入角度估计模

型，估计结果如图 7 所示。整体 RMSE 在 17°~22°之

间，在 4种运动模式中，均方根时域特征的估计精度

均优于其他时域特征，但是整体 RMSE较大，表明单

个特征不能充分表征运动信息。因此为了更充分地

表征膝关节运动特征信息，需要提取 sEMG信号的多

个时域特征，进而实现连续运动模式下膝关节的角

度精准估计。

之后，对实验者的每块肌肉，均提取 4 种时域特

征，组成 16维的时域特征向量，称为多时域特征向量

（Multiple Time Domain Eigenvectors, MTDE）。因原

始 MTDE 具有较强的非线性关系及高冗余性，故需
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对其进行降维融合处理。为了验证提出的 KPCA 降

维融合方法在精度和稳定性方面的优势，与传统

PCA 降维方法进行比较，分别将原始 MTDE 以及经

PCA和 KPCA降维融合后的特征向量作为估计模型

输入量，求其 RMSE 和标准差（Standard Deviation,

SD），结果如表3所示。

原始MTDE作为估计模型输入量时的标准差和

RMSE最大，说明直接利用MTDE不能准确稳定地估

计膝关节角度值。PCA虽然对时域特征进行降维融

合，但对膝关节角度的估计精度提升有限，表明未充

分提取到表征运动信息的特征。通过 KPCA 降维融

合之后，估计精度明显优于使用原始 MTDE 估计的

结果，具有更好的稳定性；而与PCA降维融合之后的

估计结果相比，估计精度和稳定性也得到进一步提

升。通过计算，相较于原始 MTDE、PCA降维融合方

法，KPCA-BP 在 4 种运动模式下整体平均 RMSE 降

低 46.94%~50.59% 和 19.78%~27.33%。上述对比分

析表明，使用KPCA可有效地提取肌电信号的非线性

信息，且降低特征的维数。

为了更直观地表现 KPCA 降维融合后的估计效

果，本研究对 4种运动模式下膝关节连续运动角度估

计的曲线图和相关性图进行分析（图 8和图 9）。由角

度估计曲线图可知，4种运动模式下的角度估计曲线

整体较为平滑，更接近真实值，但是在曲线拐点处的

角度估计误差较大，这是由于在膝关节角度达到最

值时，对应 4种运动模式中膝关节运动到极限处的位

置，此时膝关节易晃动，导致 sEMG信号采集不充分，

所以估计误差也相对较大。4 种运动模式的角度估

计相关性约为90%，表明角度估计结果与实际膝关节
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图6 股直肌 sEMG信号的时域特征

Figure 6 Time domain features of sEMG signal of rectus femoris

KPCA主成分

PC1

PC2

PC3

PC4

PC5

PC6

PC7

PC8

PC9

PC10

累计贡献率H

70.5

85.5

90.6

92.5
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表2 主成分的累积贡献率（%）

Table 2 Cumulative contribution rates
of principal components (%)
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图7 单一特征下的RMSE比较

Figure 7 Comparison of root mean square error of a single feature

运动模式
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骑行

抬腿

MTDE-BP

SD

0.854

0.856

0.789

0.868

RMSE

20.54

19.54

18.11

23.58

PCA-BP

SD

0.799

0.821

0.778

0.849

RMSE

14.54

13.50

11.98

15.68

KPCA-BP

SD

0.787

0.679

0.556

0.804

RMSE

10.82

9.81

9.61

11.65

表3 不同方法下的角度估计标准差（°）
Table 3 Standard deviation of angle estimation using different

methods (°)
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角度整体上较为接近。综上所述，本研究所提的

KPCA-BP神经网络估计模型可有效估计不同运动模

式下膝关节连续运动角度。
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图8 膝关节连续运动角度估计曲线图

Figure 8 Continuous motion angle estimation of knee joint
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Figure 9 Correlation plot and correlation coefficient for angle estimation
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5 结 论

本研究针对不同运动模式下膝关节连续运动角

度估计问题，提出一种将 KPCA 和 BP神经网络相结

合的估计模型。利用 KPCA 算法对肌电时域特征进

行降维融合处理，并与原始 MTDE、PCA降维融合方

法比较。实验结果表明，相较于原始 MTDE、PCA降

维融合方法，KPCA-BP 在 4 种运动模式下整体平均

RMSE 降低 46.94%~50.59% 和 19.78%~27.33%，稳定

性也有所提高，说明KPCA算法可以有效地提取肌电

信息中的非线性特征，并去除特征冗余性。未来工

作中，该模型可与外骨骼机器人、康复机器人等结

合，增强机器人与人体运动的匹配性，对于下肢外骨

骼人机交互研究有重要应用价值。
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