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基于 ｓＥＭＧ 和 ＬＳＴＭ 的下肢连续运动估计

王　 斐ꎬ 魏晓童ꎬ 秦　 皞
(东北大学 机器人科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 针对下肢助力外骨骼的连续运动控制问题ꎬ提出了一种基于表面肌电信号( ｓＥＭＧ)与长短时记

忆(ＬＳＴＭ)网络的连续运动估计方法. 通过 ＬＳＴＭ 对肌电 － 运动的映射关系进行训练分析ꎬ基于奇异值分解

特征值矩阵的误差算法获取主元分析(ＰＣＡ)算法的主成分数量(降维维度)ꎬ实现了对下肢三个关节在矢状

面内的连续运动估计ꎬ且提高了连续运动估计的实时性. 通过与传统网络支持向量机(ＳＶＭ)、反向传播(ＢＰ)
神经网络训练结果的对比分析ꎬ证明了 ＬＳＴＭ 网络在下肢连续运动预测中的优越性.
关　 键　 词: 表面肌电信号ꎻ长短时记忆网络ꎻ主元分析算法ꎻ连续运动估计ꎻ实时性
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　 　 下肢助力外骨骼是一种供人穿戴的人机一体

化机械装置. 随着生物电信息技术的发展ꎬ通过脑

电、肌电等生物电信号来实现人与协同对象和外

界环境的交流ꎬ将生物电蕴含的人体运动信息作

用于机器人ꎬ是人机交互实现的新途径[１ － ２] . 表面

肌电信号(ｓＥＭＧ)是从肌肉表面通过电极记录的

生物电信号ꎬ与人体的期望动作直接相关ꎬ具有分

辨率高、采集技术成熟、采集无创等优点ꎬ是现代

人机交互接口技术中最常用的生物电信号[３] .
下肢连续运动预测对于下肢外骨骼运动控制

具有重要意义. 基于生物电的运动估计方法ꎬ可采

用生物力学模型[４]、神经网络和高阶多项式拟合

等方法构建表面肌电信号与运动量之间的函数关

系[４ － ５] . 生物力学建模方法从肌骨模型出发ꎬ建立

表面肌电信号与关节运动量之间的关系ꎬ对于人

体在行走过程中所涉及到的下肢多种肌群ꎬ因内



　 　

部共同作用的过程复杂ꎬ使生物力学建模方法的

实用性降低[６] . 因此ꎬ基于神经网络回归方法建

立的表面肌电信号与运动量之间的映射关系就显

得简单快捷[７] .
对于采用建立 ｓＥＭＧ 和关节运动量的回归

模型进行运动信息预测的研究ꎬ国内外学者已有

不少相关研究进展ꎬ如 Ｃｈｅｒｏｎ 等应用的 ＤＲＮＮ
网络估计下肢关节角度、角速度等量[８]ꎬＫｗｏｎ 等

应用 ＡＮＮ 模型对上肢肩关节和肘关节角度进行

估计[９]ꎬＺｈａｎｇ 等应用 ＢＰ 神经网络模型估计下

肢踝关节、膝关节、髋关节角度[１０] . 但传统神经网

络模型训练时间长ꎬ模型精度较低ꎬ没有规范方法

定义合适的网络结构[１１]ꎬ无法满足正常行走助力

外骨骼的准确性及实时性的要求.
基于 ｓＥＭＧ 的连续运动估计对于穿戴型外

骨骼的控制意义重大ꎬ但仍存在精度不高、实时性

差等问题[１２]ꎬ严重制约了人机交互的发展. ＬＳＴＭ
是一种时间递归神经网络ꎬ适合学习时序相关的

数据[１３]ꎬ同时适用于处理和预测时间序列ꎬ能够

改善梯度消失的现象ꎬ增强网络可靠性ꎬ对于时间

序列相关的肌电连续运动具有很好的预测效果.
因此ꎬ本文运用新型神经网络 ＬＳＴＭ 提高了预测

精度[１４]ꎬ同时对特征信号进行降维处理ꎬ以奇异

值分解矩阵特征值的误差算法ꎬ将输入特征的维

度进行标准化处理[１]ꎬ提高了系统的实时性. 对
比传统网络训练方法 ＳＶＭ 及 ＢＰ 在助力外骨骼

实验平台上的应用ꎬ证明了本研究方法的准确性

和实时性.

１　 信号提取及研究方法

１􀆰 １　 实验平台及实验设计

实验选取 ５ 名平均年龄为 ２３ 岁的健康男性

受试者参与数据采集实验ꎬ被试者分别进行下肢

跑步机固定步速行走ꎬ３ 种步速设置分别为 ２ꎬ３ꎬ
５ ｋｍ / ｈꎬ采集 ３ 种步速下的 ｓＥＭＧ 及同步信号髋、
膝关节角度数据ꎬ每人采集 ３ 组ꎬ采集时长为

５ ｍｉｎꎬ训练数据为 ４ ｍｉｎꎬ测试数据时长为 １ ｍｉｎ.
肌电信号采用 ＥｒｇｏＬＡＢ 肌电采集系统进行采集ꎬ
关节角度采用 ＩＭＵ 进行采集ꎬ肌电采样频率为

１ ｋＨｚꎬＩＭＵ 采样频率为 ２５０ Ｈｚꎬ采集实验如图 １
所示. 其中肌电选择下肢 ７ 个位置进行肌电信号

的测量ꎬ按标号顺序分别为股直肌、股内侧肌、胫
骨前肌、腓肠肌内侧、股二头肌、半腱肌、股外侧

肌ꎬ角度采集为 ３ 个 ＩＭＵ 传感ꎬ各传感器编号与

所对应的位置如表 １ 所示.

图 １　 ＩＭＵ与 ｓＥＭＧ 传感器分布
Ｆｉｇ􀆰 １　 ＩＭＵ ａｎｄ ｓＥＭＧ ｓｅｎｓｏｒｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 将下肢骨骼肌肉模型简化为三连杆模型ꎬ三
关节角度如图 ２ 所示. 其中髋、膝、踝三个关节对

应的角度分别为 θ１ꎬθ２ꎬθ３ꎬ踝关节角度为足心垂

直坐标线与小腿线的夹角ꎬ膝关节角度为大腿与

小腿的补角ꎬ因受试者是在跑步机上运动ꎬ故设定

为躯干始终直立行走ꎬ所以髋关节角度简化为大

腿延长线与重力线的夹角. 实验结果用实验室搭

建的如图 ３ 所示的助力外骨骼平台测试.

表 １　 各传感器对应位置
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ

传感器
编号

测量位置
传感器
编号

测量位置

１ ＩＭＵ 惯性传感器 ６ 腓肠肌内侧

２ 股直肌 ７ 股二头肌

３ 股内侧肌 ８ 半腱肌

４ ＩＭＵ 惯性传感器 ９ 股外侧肌

５ 胫骨前肌 １０ ＩＭＵ 惯性传感器

图 ２　 下肢骨骼肌肉简化模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｍｕｓｃｕｌａｒ￣ｓｋｅｌｅｔａｌ ｍｏｄｅｌ

ｏｆ ｌｏｗｅｒ ｌｉｍｂ

１􀆰 ２　 信号提取与处理

ｓＥＭＧ 信号的处理过程包括滤波去噪和提取

特征两个环节. 预处理过程采用 ＩＩＲ 数字带通滤

波器进行去噪ꎬ主要滤除 １０ ~ ２００ Ｈｚ 以外的信号

和 ５０ Ｈｚ 工频干扰. 由于采集到的肌电信号是一

个时间序列信号ꎬ具有复杂的非线性ꎬ为了保证数

据的连续性ꎬ采用设置时间窗的方式提取特征ꎬ进
而进行运动估计ꎬ如式(１)所示ꎬＮｔ 为时间窗长
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度ꎬｘｉ 为时间窗内第 ｉ 个 ｓＥＭＧ 信号值. 肌电信号

的特征提取通常有时域方法、频域方法和时频域

方法ꎬ为降低计算复杂度ꎬ本文选用时域方法进行

特征提取. 所采用的时域特征为平均绝对值

(ＭＡＶ)、零穿越次数(ＺＣ)、波形长(ＷＬ)、均方

根(ＲＭＳ)、肌肉激活度(ＡＣＴ) .

图 ３　 助力外骨骼实验平台
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｘｏｓｋｅｌｅｔｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 １) 平均绝对值 (ＭＡＶ) . ｓＥＭＧ 在幅值上表

现出很强的随机性ꎬ且幅值的正负通常具有对称

性. 绝对值运算将信号的幅值全部转换成正值ꎬ可
以直观地反映肌肉的收缩力量ꎬ绝对值均值越大ꎬ
则说明肌肉的收缩强度越大. 滑动窗口下绝对值

均值的数学表达式如下:

ＭＡＶｉ ＝ １
Ｎｔ
∑
Ｎｔ

ｉ ＝１
｜ ｘｉ ｜ . (１)

２) 零穿越次数(ＺＣ)􀆰 零穿越次数描述一段

时间内信号幅值变化过程中穿过 ｘ 轴的次数ꎬ该
特征从时域的角度对信号的频域特征进行估计ꎬ
滑动窗口下过零点的数学表达式为

ＺＣｉ ＝ ∑
Ｎｔ－１

ｉ ＝１
ｓｇｎ( － ｘｉｘｉ＋１)ꎬ (２)

ｓｇｎ(ｘ) ＝
１ꎬｘ > ０ꎬ
０ꎬｘ≤０.{ (３)

其中ꎬ ｜ ｘｉ － ｘｉ ＋ １ ｜ > εꎬ引入 ε 是为了防止小值

噪声.
３) 波形长(ＷＬ) . 波形长是描述一段时间内

信号变化幅值累加之和ꎬ是信号复杂度的一种量

测ꎬ其表达式为

ＷＬ ＝ ∑
Ｎｔ－１

ｉ ＝１
｜ ｘｉ＋１ － ｘｉ ｜ . (４)

４) 均方根(ＲＭＳ) . ＲＭＳ 是信号能量的一种

量测ꎬ其表达式为

ＲＭＳ ＝ １
Ｎｔ
∑
Ｎｔ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ . (５)

５) 肌肉激活度(ＡＣＴ)􀆰 肌肉激活度模型反

映了 ｓＥＭＧ 与肌肉激活度之间的关系ꎬ是反映肌

肉激活程度的重要特征ꎬ其计算方法与上述时域

特征信号不同ꎬｓＥＭＧ 信号的预处理过程包括滤

波去噪和全波整流两个环节. 预处理过程采用

ＩＩＲ 数字带通滤波器进行去噪ꎬ主要滤除高频噪

声和 ５０ Ｈｚ 工频干扰. 式(６)为预处理过程的计算

式ꎬ其中ꎬ Ｌ 表示带通滤波器函数ꎬ ｅｉ 为原始

ｓＥＭＧ 信号ꎬ􀭰ｅＮｔ
为选取时间窗内的平均值ꎬｕｉ 为预

处理后的 ｓＥＭＧ 信号ꎬｕ０ 为偏移量.
ｕｉ ＝ Ｌ( ｜ ｅｉ － 􀭰ｅＮｔ

｜ ) － ｕ０ . (６)
预处理后的 ｓＥＭＧ 信号与肌肉激活程度之

间的关系通过式 (７) 的非线性函数表示. 式中

ａ( ｔ)表示 ｔ 时刻的激活度:

ａ( ｔ) ＝ ｅλｕｉ － １
ｅλ － １

ꎬ － ３ < λ < ０. (７)

式(７)得到的是每个时刻的肌肉激活度ꎬ为
了保证与其他时域特征的维度相同ꎬ采用时间窗

内的均值作为肌电信号的特征ꎬ其计算式为

ＡＣＴ ＝ １
Ｎｔ
∑
Ｎｔ

ｉ ＝１
ａｉ . (８)

根据上述描述取股内侧肌在运动过程的信号

处理为例ꎬ选择 Ｎｔ ＝ １００ 的时间窗来计算肌电信

号的时域特征ꎬ其数据特征图如图 ４ 所示.

图 ４　 ｓＥＭＧ 信号及其时域特征
Ｆｉｇ􀆰 ４　 ｓＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

１􀆰 ３　 ＬＳＴＭ 回归算法

ＬＳＴＭ 是一种特殊的 ＲＮＮ 类型ꎬ通过添加门

限ꎬ包括输入门限、遗忘门限和输出门限ꎬ使得自
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循环的权重是变化的ꎬ解决了 ＲＮＮ 在处理时间

间隔或较远节点数据(时间序列上距离较远节

点)时会遇到巨大的困难所导致的梯度消失和梯

度膨胀的问题. 图 ５ 为 ＬＳＴＭ 模型 ｔ 时刻的时间

序列处理模块 ＣＥＬＬ 示意图ꎬＬＳＴＭ 的计算方法

与简单地计算输入信号的加权和并施加非线性函

数的递归单元不同ꎬＬＳＴＭ 的每个模块具有保存 ｔ
时刻 ｃｔ 的记忆单元. 模块的输出 ｈｔ 如式 (９)
所示:

ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ(ｃｔ) . (９)
其中 ｏｔ 是调整当前输入 ｘｔ 和前神经元信息 ｈｔ － １

的输出门ꎬ其输出门由下式计算:
ｏｔ ＝ σ(Ｗｏｘｔ ＋Ｕｏｈｔ － １ ＋ Ｖｏｃｔ) . (１０)

其中 σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ输出 ０ 到 １ 之间的

数值ꎬ用来描述每个部分有多少数据量可以通过.
Ｖｏ 是一个对角矩阵ꎬ代表计算输出控制的中间计

算量ꎬ无特殊含义[２] .
记忆单元 ｃｔ 的状态信息通过遗忘部分记忆

单元和添加新的记忆单元 􀭴ｃｔ 来进行更新:
ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ － １ ＋ ｉｔ􀭴ｃｔ . (１１)

新的记忆单元的计算方法为
􀭴ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃｘｔ ＋Ｕｃｈｔ － １) . (１２)

记忆单元的内容由遗忘门 ｆｔ 进行调整ꎬ并且

新的记忆单元的内容被添加到记忆单元的程度由

输入门 ｉｉ 进行调整ꎬ其计算公式为

ｆｔ ＝ σ(Ｗｆｘｔ ＋Ｕｆｈｔ － １ ＋ Ｖｆｃｔ － １)ꎬ
ｉｔ ＝ σ(Ｗｉｘｔ ＋Ｕｉｈｔ － １ ＋ Ｖｉｃｔ － １) .

} (１３)

其中 Ｖｆ 和 Ｖｉ 为对角阵ꎬ代表计算遗忘控制与输

入控制的中间计算量ꎬ无特殊含义[３] . 本研究中 ｘｔ

为时间序列的肌电时域特征值.

图 ５　 ＬＳＴＭ处理 ｔ时刻的 ＣＥＬＬ模型示意图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＬＳＴＭ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＣＥＬＬ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｔｉｍｅ ｔ

１􀆰 ４　 ＰＣＡ降维算法

下肢三关节角度的预测设计肌群较为复杂ꎬ
选择多个特征进行提取时维度较大ꎬ其实时性受

到影响. 本研究采用主元分析(ＰＣＡ)算法对特征

矩阵进行降维ꎬ若定义 Ｘ ＝ {ｘｋ}是一个特征矩阵

的样本集ꎬ其中 ｘｋ 是 ｑ 维样本向量ꎬ可获得 ｘｋ 的任

意两维ꎬ如 Ｙ ＝ ｘｋｉꎬＺ ＝ ｘｋｊ的协方差ꎬ其计算式为

Ｃｏｖ(ＹꎬＺ) ＝
∑ ｎ

ｉ ＝１
(Ｙｉ －􀭵Ｙ)(Ｚｉ －􀭵Ｚ)

ｎ －１ . (１４)

ｑ 为 ｘｋ 的样本数量ꎬ进而构建协方差矩阵:

Ｃ ＝
ｃｏｖ(ｘｋ１ꎬｘｋ１) 􀆺 ｃｏｖ(ｘｋ１ꎬｘｋｑ)

⋮ ⋮ ⋮
ｃｏｖ(ｘｋｑꎬｘｋ１) 􀆺 ｃｏｖ(ｘｋｑꎬｘｋｑ)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
. (１５)

对 Ｃ 进行奇异值(ＳＶＤ)分解:
Ｃ ＝ＵＳＶ. (１６)

其中:Ｕ 为 ｑ 阶的左奇异值ꎻＶ 为 ｑ 阶的右奇异

值ꎻＳ 为特征值矩阵ꎬ具体分解算法这里不再陈

述[６ꎬ１４]ꎬＳ 矩阵其对角线以外的值均为 ０ꎬ本研究

选取的主元数量参照公式为

１ －
∑ｍ

ｉ
Ｓｉｉ

∑ ｑ

ｉ
Ｓｉｉ

≤ η. (１７)

其中:ｍ 为欲求取的主元数量ꎻη 为 ＰＣＡ 的误差

值. 根据预测效果调整 η 的值ꎬ进而选择特征降

维维度 ｍꎬ将 Ｃ 的特征向量的前 ｍ 个主成分作为

转换矩阵 Ｃꎬ用数据协方差矩阵右乘转换矩阵获

得降维后的网络输入数据特征.

２　 实验结果与分析

２􀆰 １　 网络预测结果

本研究的目的是提出不同运动速度下基于肌

电信号进行关节连续运动预测的方法ꎬ通过 ５ 名

受试者的实验验证方法的有效性及通用性. 在训

练阶段ꎬ分别从每个时间窗的 ７ 块肌肉ꎬ５ 个特征

值ꎬ提取出 ３５ 维肌电特征值和三维关节角度数据

中取前 ４ ｍｉｎ 样本组成训练数据集ꎬ应用 ＳＶＭꎬ
ＢＰ 神经网络及 ＬＳＴＭ 网络进行训练ꎬ其参数应

用网格搜索法参数寻优ꎬ找到最佳网络参数ꎬ其中

ＳＶＭ 选择高斯核函数(ＲＢＦ)ꎬ代价函数 Ｃ ＝ ０􀆰 １ꎬ
对应的参数 γ ＝ ０􀆰 ０５. ＢＰ 网络为 ４ 层ꎬ输入、输出

分别为 ３５ 维肌电特征值和 ３ 维的关节角度值ꎬ隐
藏层神经元个数选定为 ５０ 和 ２０ꎬ神经网络的隐

层和输出层的传输函数均为线性整流函数

(ＲｅＬＵ) . 对预测结果进行平滑滤波处理ꎬ以均方

根误差作为评估预测方法的准确性ꎬ得到最优预

测结果ꎬ因 ３ 个关节角度值相差较小ꎬ所以选择

３ ｋｍ / ｈ步速下的膝关节角度为例ꎬ进行对比分析ꎬ
其三种网络下的膝关节实验预测结果如图 ６ 所示ꎬ
按顺序分别为 ＳＶＭꎬＢＰꎬＬＳＴＭ 的训练结果.
　 　 为验证所研究方法的准确性ꎬ采用 ５ 名受试者

在３ ｋｍ / ｈ的匀速运动时的数据为例ꎬ利用ＳＶＭꎬ
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图 ６　 ＳＶＭꎬＢＰꎬＬＳＴＭ膝关节角度估计实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｋｎｅｅ ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ ＳＶＭꎬＢＰꎬＬＳＴＭ
(ａ)—ＳＶＭꎻ (ｂ)—ＢＰꎻ(ｃ)—ＬＳＴＭ.

ＢＰ 神经网络及 ＬＳＴＭ 网络训练进行膝关节的预

测误差对比分析. 由表 ２ 可见ꎬ５ 名受试者用 ＳＶＭ
预测髋、膝、踝三个关节角度均方根误差分别为

８􀆰 ７６°ꎬ７􀆰 ６５°ꎬ９􀆰 ５０°ꎻＢＰ 神经网络预测三关节角

度均方根误差分别为 ７􀆰 ８２°ꎬ８􀆰 １７°ꎬ９􀆰 ０１°ꎻＬＳＴＭ
网络训练预测的三关节角度均方根误差分别为

５􀆰 ８７°ꎬ６􀆰 ２８°ꎬ７􀆰 ５６°. 尽管重复实验预测结果存在

一定的波动性ꎬ但从表 ２ 中可以明显看出利用

ＬＳＴＭ 神经网络的预测误差最小ꎬ因此可以得知

ＬＳＴＭ 算法的关节角度预测准确性明显高于

ＳＶＭꎬＢＰ 神经网络.
２􀆰 ２　 ＬＳＴＭ 网络预测结果

本实验采用 ＬＳＴＭ 网络为最终网络ꎬ对肌电

信号进行滤波与特征提取后ꎬ对每种特征进行单

独归一化处理ꎬ以保证每种特征的训练权重ꎬ其中

优化器选择 ＡｄａｍＯｐｔｍｉｚｅｒꎬ其学习率 ｌｅａｒｎｉｎｇ ＿
ｒａｔｅ ＝ ０􀆰 ００６ꎬ批尺寸 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ２０ꎬ隐藏层状态

变量 Ｓｔａｔｅ 的维度 ＣＥＬＬ＿ＳＩＺＥ ＝ １０ꎬ最终下肢髋、
膝、踝三个关节角度在 ３ｋｍ / ｈ 的步速下的预测结

果如图 ７ 所示.
本研究对 ５ 名受试者在稳定行走过程的各关

节预测精度进行了统计. ５ 名被试者的下肢髋、
膝、踝三个关节的平均预测的均方根误差分别为

５􀆰 ８７°ꎬ６􀆰 ２８°ꎬ７􀆰 ５６°ꎬ实验结果证明对于有规律性

的适速行走ꎬ基于 ＬＳＴＭ 的预测是可行的.
２􀆰 ３　 实时性分析

表 ３ 评估训练后模型的实时性ꎬ以 ＬＳＴＭ 估

计角度为例ꎬ整个评估过程中ꎬ评估期间的输出时

间为保留模型参数后的原始 ｓＥＭＧ 估计角度值.
经过多次实验分析与验证ꎬ当式 (１７) 中 η 的

取值为０􀆰 ００２时ꎬ有效保留原始估计角度(不采

表 ２　 ＳＶＭꎬＢＰꎬＬＳＴＭ均方根误差统计
Ｔａｂｌｅ ２　 ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭꎬＢＰꎬＬＳＴＭ (°)

受试者
ＬＳＴＭ

ｈｉｐ ｋｎｅｅ ａｎｋｌｅ

ＢＰ

ｈｉｐ ｋｎｅｅ ａｎｋｌｅ

ＳＶＭ

ｈｉｐ ｋｎｅｅ ａｎｋｌｅ

１ ６􀆰 ３４ ７􀆰 ０１ ８􀆰 ０６ ８􀆰 ０３ ８􀆰 ３４ ８􀆰 ８７ ８􀆰 ５２ ７􀆰 ４３ ９􀆰 ８９
２ ５􀆰 ６３ ５􀆰 ６８ ７􀆰 ３４ ７􀆰 ６５ ７􀆰 ８５ ９􀆰 ０３ ８􀆰 ９７ ７􀆰 ８４ ８􀆰 １５
３ ６􀆰 ７５ ６􀆰 ２２ ７􀆰 ２６ ７􀆰 ９５ ６􀆰 ９２ ７􀆰 ８６ ９􀆰 ３４ ６􀆰 ８９ ７􀆰 ９１
４ ５􀆰 ８６ ６􀆰 ４７ ７􀆰 ８３ ７􀆰 ７４ ７􀆰 ６７ ９􀆰 ６５ ７􀆰 ４５ ８􀆰 ４３ １０􀆰 ８７
５ ４􀆰 ７７ ６􀆰 ０２ ７􀆰 ３１ ７􀆰 ７３ ８􀆰 ０７ ９􀆰 ６４ ９􀆰 ５２ ８􀆰 １ １０􀆰 ６８

误差均值 ５􀆰 ８７ ６􀆰 ２８ ７􀆰 ５６ ７􀆰 ８２ ８􀆰 １７ ９􀆰 ０１ ８􀆰 ７６ ７􀆰 ６５ ９􀆰 ５０

用降维的预测角度值)的峰值数据ꎬ同时ꎬ可达到

原始预测数据准确度的 ９０％ 以上ꎬ降维维度 ｍ ＝
１０ꎬ 测 试 实 验 是 在 ＰＣ 主 频 ２􀆰 ５ ＧＨｚ 的

ＰｙＣｈａｒｍ２０１７ 环境下运行ꎬ共进行 １５ 组估计ꎬ每
组预测值为 １ ｍｉｎ 的数据(６００ 个样本)ꎬ原始估

计耗时和 ＰＣＡ 降维后估计耗时及膝关节均方根
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误差(误差占比相似ꎬ以膝关节为例)的对比分析

如表 ３ 所示.

图 ７　 ＬＳＴＭ下髋、膝、踝角度预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｈｉｐꎬｋｎｅｅ ａｎｄ ａｎｋｌｅ ａｎｇｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＬＳＴＭ

(ａ)—ｈｉｐꎻ (ｂ)—ｋｎｅｅꎻ(ｃ)—ａｎｋｌｅ.

表 ３　 神经网络实时性对比评估
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

预测
平均总
耗时 / ｍｓ

平均单次
耗时 / ｍｓ

均方根
误差 / (°)

原始预测 ８８２ １􀆰 ４７ ６􀆰 ２８
ＰＣＡ 降维预测 ５８８ ０􀆰 ９８ ６􀆰 ８７

　 　 由表 ３ 可知ꎬ采用 ＰＣＡ 降维后的 ＬＳＴＭ 角度

预测的实时性获得了明显提高ꎬ其单次运动估计

的平均耗时增加了 ０􀆰 ５ ｍｓ 左右ꎬ有效地提高了网

络预测的实时性.

３　 结　 　 语

本研究以助力外骨骼为研究背景ꎬ提出了基

于 ＬＳＴＭ 及表面肌电信号的下肢 ３ 个关节的连

续运动估计ꎬ并通过 ＰＣＡ 降维处理提高了连续运

动估计系统的应用实时性. 通过实验结果和统计

数据ꎬ证明了 ＬＳＴＭ 在处理时间序列肌电信号的

连续运动估计具有更好的精确性及稳定性ꎬ同时

与传统网络 ＢＰꎬ ＳＶＭ 的训练方法相比ꎬ获得了

更高准确度的髋、膝、踝三个关节的连续运动估

计. 在实验室助力外骨骼平台上ꎬ实验者穿戴外骨

骼能够保持适速行走ꎬ实验结果表明:基于 ｓＥＭＧ
和 ＬＳＴＭ 的下肢多关节连续运动估计ꎬ尤其是在

规律性的适速行走预测时是可行的. 研究表明通

过肌电预测关节运动是可行的ꎬ为神经网络估计

关节连续运动量对于下肢助力外骨骼的应用提供

了又一新的理论依据.
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