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基于改进小脑模型的 sEMG 下肢关节力矩预测∗
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摘　 要:关节力矩预测在康复医学、临床医学和运动训练等领域有着重要作用,对力矩连续、实时地预测可以使人机交互设备更

好地反馈、复刻人体运动意图。 为了给患者提供一个安全、主动、舒适的康复训练环境,提升人机交互设备的柔顺性,提出了一

种改进型递归小脑模型神经网络模型关节力矩预测方法。 该方法采用肌肉协同分析对采集的相关肌肉的表面肌电信号

(sEMG)进行降维,将降维后的 sEMG 特征向量与关节角速度、关节角度作为输入信号,并在小脑模型神经网络中加入递归单元

和模糊逻辑规则,以小波函数作为隶属度函数,对非疲劳、过渡疲劳及疲劳这 3 种状态下的踝关节背屈跖屈运动的动态力矩进

行连续预测。 力矩预测值与实际值之间的平均皮尔逊相关系数和平均标准均方根误差分别为 0. 933
 

5 和 0. 159
 

8,实验结果验

证了该方法对下肢关节力矩连续预测的准确性和有效性。
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Abstract:The
 

joint
 

torque
 

prediction
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

rehabilitation
 

medicine,
 

clinical
 

medicine,
 

sports
 

training
 

and
 

other
 

fields.
 

The
 

continuous
 

and
 

real-time
 

torque
 

prediction
 

can
 

make
 

the
 

human-computer
 

interaction
 

equipment
 

better
 

feedback
 

and
 

reproduce
 

the
 

intention
 

of
 

human
 

motion.
 

To
 

provide
 

a
 

safe,
 

active
 

and
 

comfortable
 

rehabilitation
 

training
 

environment
 

for
 

patients
 

and
 

enhance
 

the
 

compliance
 

of
 

the
 

human-computer
 

interaction
 

equipment,
 

a
 

novel
 

method
 

of
 

joint
 

torque
 

prediction
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

recursive
 

cerebellar
 

model
 

neural
 

network.
 

In
 

this
 

method,
 

muscle
 

synergy
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

surface
 

electromyographic
 

(sEMG)
 

signals.
 

Then,
 

the
 

reduced-dimension
 

sEMG
 

feature
 

vector,
 

joint
 

angular
 

velocity
 

and
 

joint
 

angle
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

data
 

of
 

the
 

prediction
 

model.
 

In
 

addition,
 

recursive
 

unit
 

and
 

fuzzy
 

logic
 

rules
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

cerebellar
 

model
 

neural
 

network,
 

while
 

the
 

wavelet
 

function
 

is
 

used
 

as
 

membership
 

function.
 

Hence,
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

is
 

optimized.
 

The
 

RWFCMNN
 

model
 

realizes
 

the
 

time
 

series
 

prediction
 

of
 

the
 

dynamic
 

torque
 

of
 

ankle
 

dorsiflexion
 

and
 

plantarflexion
 

in
 

three
 

states,
 

non-fatigue,
 

transitional
 

fatigue
 

and
 

fatigue.
 

The
 

average
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

and
 

the
 

average
 

normalized
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

between
 

the
 

predicted
 

torque
 

and
 

the
 

actual
 

torque
 

are
 

0. 933
 

5
 

and
 

0. 159
 

8,
 

respectively.
 

These
 

numerical
 

values
 

verify
 

the
 

accuracy
 

and
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method
 

for
 

continuous
 

prediction
 

of
 

lower
 

limb
 

joint
 

torque.
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0　 引　 　 言

　 　 人机交互技术已经展现出了巨大的研究价值和广泛

的应用前景,促进了智能化机器与人类力量的结合[1] 。
关节力矩预测是人机交互技术的重要组成部分[2] ,对于

肢体定量康复、外骨骼机器人、运动训练评估等多个领

域[3-4]的发展具有极其重要的意义,尤其是在具有生物反
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馈功能的机器设备中,需要对力矩变化进行连续、实时的

预测才能达到实际应用的目的。
表面肌电信号( surface

 

electromyography,
 

sEMG) 是

人体运动神经链路中执行单元骨骼肌收缩时产生的电信

号[5] 。 sEMG 蕴含肌肉活动强度[6-7] 、活动时间[8] 等与运

动相关的信息,被认为是应用于运动学、生物医学的最佳

生物反馈信号。 因此,通过表面肌电信号实现对力矩的

预测逐渐成为研究热点。 张小栋等[9] 利用 sEMG 快速识

别人体步态事件、连续解码人体下肢关节运动角度,并实

现了人体下肢主动关节力矩的定量预测,对下肢康复机

器人的未来研究方向与内容做出展望。
通过掌握关节力矩与其控制肌群 sEMG 之间的定量

关系,以 sEMG 作为输入,关节力矩等信息作为输出,需
要一个模型来关联肌肉激活度和关节力矩。 基于逆动力

学提出的神经肌肉骨骼( neuromusculoskeletal,
 

NMS) 模

型和改进的 Hill 肌肉模型已经被广泛的应用[10] ,熊保平

等[11] 提出了一种 Hill 模型结合人体几何学的力矩预测

方法,对同一受试者不同速度下的关节力矩进行预测。
但由于该方法是根据肌肉收缩时的肌纤维长度、收缩速

度等各类生理学参数建立的力矩预测模型,需要测量的

参数较多,所以仅适用于实验室研究的场合。 目前,人工

神经网络( artificial
 

neural
 

network,
 

ANN) 已经广泛应用

于分类、预测、识别和优化问题,在很多领域展示了力量,
这种方法建模直接简单,不需要考虑人体复杂的生理机

制,并且模型的泛化性较强、对于不同个体的适应性较好。
Zhang 等[10]对比分析了 NMS 和 ANN 这两种模型在快走、
慢走、自选快走和等速行走等 7 种运动任务中预测关节力

矩的结果,并总结了两种模型的优缺点,当涉及到高肌肉

激活度的情况下,NMS 模型的预测效果更好,但在大量不

同情况下的试验训练中,ANN 模型对于脚踝力矩的预测鲁

棒性更高。 Lam 等[12]首先通过前馈 ANN 估计地面反作用

力和相应的压力中心,然后利用逆动力学和混合建模预测

下肢矢状关节力矩。 Jali 等[13] 使用 3 层 ANN 网络模型预

测肘关节弯曲运动期间的关节力矩,并用于手臂康复装置

的力矩控制,在数据采集时通过受试者举起哑铃来完成动

作,就可能出现举不动哑铃的情况,导致实验条件受限。
此外,学者们为了获得较高的力矩预测准确率,通常在肌

体非疲劳状态下进行 sEMG 的采集。 而在实际康复训练

过程中,肌体可能会存在非疲劳、过渡到疲劳和疲劳 3 个

不同的状态,因此根据肌体的疲劳状态提出一种符合实际

力矩预测的方法具有重要的研究价值。
相关研究表明,当肢体进行连续运动时,仅凭单块肌

肉收缩是无法完成动作的,需要多块肌肉协同完成[14] 。
因此在进行动态力矩预测时,要采集多块肌肉的 sEMG,
但这样就会造成数据冗余。 肌肉协同理论是神经系统通

过模块化肌肉群收缩控制,以减少由冗余控制问题引起

的计算成本[15] ,它可以很好地解释中枢神经系统对肌肉

活动的控制机制,对于数据降维有很好的效果。
小 脑 模 型 神 经 网 络 ( cerebellar

 

model
 

neural
 

network,
 

CMNN) [16] 是根据人类小脑的生物功能和神经

细胞感知方式提出的一种感知网络,具有局部泛化、快速

收敛的优势, 在分类和控制预测方面都有很好的表

现[17] 。 然而,传统的 CMNN 采用逻辑基函数作为输入传

感器,网络输出不连续[18] 。 为了实现动态力矩的连续预

测,同时考虑到预测问题与时间序列的关系,本文将模糊

理论与 CMNN 相结合,将小波函数作为模型隶属函数,
并在模型中加入递归单元来改进 CMNN,以提高全局收

敛速度和网络泛化性[19] 。
综上所述,本文提出了一种采用肌肉协同分析方法

对 sEMG 进行降维处理,将改进型递归小脑模型神经网

络(recurrent
 

wavelet
 

fuzzy
 

cerebellar
 

model
 

neural
 

network,
 

RWFCMNN)作为预测模型进行下肢踝关节力矩连续预

测的方法。

1　 材料与方法

1. 1　 预测流程

　 　 RWFCMNN 模型的关节力矩预测流程框图如图 1 所

示。 力矩预测流程主要包括数据采集、数据预处理、特征

提取及预测模型训练 4 个部分。

图 1　 基于 RWFCMNN 的力矩预测流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

torque
 

prediction
 

based
 

on
 

RWFCMNN

1. 2　 数据获取

　 　 1)肌肉选择

本文进行力矩预测的部位为下肢的踝关节,采集时

令受试者执行连续背屈和跖屈动作。 选择与该动作相关

的肌肉进行信号采集,5 块肌肉分别为踇长伸肌、胫骨前

肌、趾长伸肌、腓骨长肌和腓肠肌,肌肉位置分布如图 2
所示。
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图 2　 肌肉分布

Fig. 2　 Distribution
 

of
 

muscles

2)数据采集

肌电信号采集系统为 Delsys
 

Trigno
 

Wireless
 

System,
力矩采集系统为 BIODEX

 

System
 

4
 

Pro
 

Strength
 

Testing
 

System。 在 BIODEX 系统上执行动作,获得肌肉的表面

肌电信号、速度及位置等信息。
采集前,受试者根据 Borg 自感用力度等级量表进行

培训,判断自己所处疲劳程度,获取受试者在非疲劳、过
渡疲劳及疲劳状态下的数据。 采集时,让受试者根据指

令在自己踝关节可屈伸范围内做等速背屈跖屈运动。
图 3 与 4 所示为采集的某一受试者的信号,图 3 ( a) ~
(e)依次为腓肠肌、胫骨前肌、腓骨长肌、趾长伸肌、踇长

伸肌的表面肌电信号;图 4( a) ~ ( c) 依次为力矩、角速

度、关节角度信号。
1. 3　 基于非负矩阵分解的肌肉协同分析

　 　 当肌体执行动作时,是由中央神经系统控制一个相

对较小维数的参数集合来完成。 这些肌肉的激活状态通

过相应的肌肉协同元与肌肉激活系数表示[20] 为:
VN×T = WN×K × HK×T = [W1 W2 … WK] ×

H1

H2

︙
HK

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

= ∑
K

i = 1
WiH i (1)

式中:VN×T 表示肌肉激活度矩阵;WN×K 表示 VN×T 经过分

解后的肌肉协同矩阵;HK×T 表示 VN×T 经过分解后的肌肉

激活系数矩阵;N 为肌肉的数目;T 为肌肉的样本点数

量;K 为分解后的协同元数量。 一般情况下每个独立的

动作有且只有一个协同元作用[21] ,针对实验中两个独立

的运动,K= 2。
肌肉协同分析常用的分解算法为非负矩阵分解算法

(non-negative
 

matrix
 

factorization,
 

NMF),此算法只要求

其输入值为非负性即可。 具体分解公式如下:
V = WH + E,V ∈ RN×T,W ∈ RN×K,H ∈ RK×T,

V,W,H ≥ 0 (2)
式中:V 矩阵表示的是需要进行求解的矩阵;分解得到 W

图 3　 5 块肌肉的表面肌电信号

Fig. 3　 sEMG
 

signals
 

from
 

five
 

muscles

图 4　 力矩、角速度、关节角度信号

Fig. 4　 Torque,
 

angular
 

velocity
 

and
 

joint
 

angle
 

signals

和 H 矩阵;E 代表的是经过分解后的逼近误差。
根据已知的 V 矩阵,让 ‖E‖ =‖V -WH‖ 尽可能

小,其本质就是求式(2)的最大似然解,具体公式如下:
{W,H} = argmaxW,Hp(V W,H) =

argmin[ - logp(V W,H)] (3)
本文使用对初始值敏感的基于 K-L 散度的乘性迭代

算法求取矩阵 W 和 H,之后采用收敛性好、计算速度快

的交替最小二乘法寻找最优结果。
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1. 4　 RWFCMNN
　 　 本文在小脑模型神经网络中加入模糊推理规则,采
用小波函数作为模糊隶属函数,实现联想记忆层的输入

输出映射,并加入反映前一时刻对当前时刻影响的递归

单元,以更好地处理力矩预测问题。
1)RWFCMNN 规则

改进的递归小脑模型神经网络模型的模糊推理映射

规则如下:
Rλ:如果x1 是 r1k,x2 是 r2k,…,xm 是 rmk,i = 1,2,…,m,则

wk = xk,k = 1,2,…,n。
其中, x i 为第 i 个输入值;rik 为第 i 个输入、第 k 层的

模糊集;wk 为后续模糊输出的权重;m 为输入维度;n 为

每个输入维度的层数,即模糊规则的个数。
模糊推理的隶属度函数选用高斯型小波函数:

rik =-
x ik - b ik

a ik
( ) exp - 1

2
x ik - b ik

a ik
( )

2

( ) (4)

式中: b ik 为平移参数;a ik 为扩张参数。
2)RWFCMNN 模型结构

RWFCMNN 模型结构如图 5 所示。 网络结构包括输

入层、联想记忆层、接受域层、权值记忆层及输出层。

图 5　 RWFCMNN 模型结构

Fig. 5　 Model
 

structure
 

of
 

RWFCMNN

输入层:输入层是用来接受输入变量的空间。 该层

节点数跟输入数据的维度相等。 这些节点是用来分配输

入信号的,输入信号为 x i,i = 1,2,…,m。
联想记忆层:输入数据从原先的 m 维数据量转化成

n 个离散区域,其中 n 的值为网络设置的分辨率。 联想

记忆层的层数与该分辨率值相等,都为 n。 通过模糊推

理规则对输入信号进行映射,映射规则如 RWFCMNN
规则。

递归单元函数如下:
x ik( t) = x i( t) + w ikrik( t - 1) (5)

式中: t 是时间序列;w ik 是递归单元的权重,代表上一时

刻的输出结果对这一时刻的影响;rik( t - 1) 表示上一时

刻的输出结果。
接收域层:该层的层数为 n,每一层的输出是其对应

的 m 个联想记忆层的输出乘积。 联想记忆层的数目对

应于模糊规则的数目。 利用与运算实现模糊乘积推理,
具体计算公式如下:

ck = ∏
m

i = 1
rik 　 i = 1,2,…,m;

 

k = 1,2,…,n (6)

权值记忆层:每个规则的各自权重存储在该空间,具
体公式如下:

w = [w1,…,wk,…,wn]
T (7)

输出层:本文神经网络用于预测问题,则不需要对输

出值进行限制。 输出结果为接收域层跟权值记忆层相乘

的代数和,同时去模糊化,输出节点数为 1,具体公式

如下:

y = ∑
n

k = 1
(wk·ck) (8)

3)RWFCMNN 反向传递算法

本文使用梯度下降算法对该神经网络参数进行更新

调整。 误差函数定义为:

E = 1
2

(y0 - y) 2 = 1
2
e2 (9)

式中:y0 为给定数据的输出值;y 为 RWFCMNN 的输出

值;e 为神经网络的输出误差。
需要更新的参数公式如下:

V( t + 1) = V( t) + ΔV = V( t) + η
- ∂E(T)

∂R
(10)

式中:V 分别代表参数 b ik、a ik、w ik、wk;η 为参数对应的学

习率,分别表示为 η bik
、η aik

、η wik
、η wk

。
误差函数对参数的偏导数用链式法,具体计算公式

如下:

Δwk =- η wk

∂E
∂wk

=- η wk

∂E
∂y

∂y
∂wk

= η wk
(y0 - y)ck

(11)

Δb ik =- η bik

∂E
∂b ik

=- η bik

∂E
∂y

∂y
∂ck

∂ck
∂rik

∂rik
∂b ik

=

η bik
(y0 - y)wkck

x ik - b ik

a ik
( )

2

- 1

x ik - b ik

a ik
( ) a ik

(12)

　 　 Δa ik =- η aik

∂E
∂a ik

=- η aik

∂E
∂y

∂y
∂ck

∂ck
∂rik

∂rik
∂a ik

=

η aik
(y0 - y)wkck

x ik - b ik

a ik
( )

2

- 1

a ik

(13)
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　 　 Δw ik =- η wik

∂E
∂w ik

=- η wik

∂E
∂y

∂y
∂ck

∂ck
∂rik

∂rik
∂w ik

=

η wik
(y0 - y)wkck

1 -
x ik - b ik

a ik
( )

2

x ik - b ik

a ik
( ) a ik

rik( t - 1)

(14)

4)收敛性分析

为了保证 RWFCMNN 算法输出误差的收敛性,需要对

各个参数设定合适的学习率。 R 分别表示参数 bik、aik、wik、
wk,η 为参数对应的学习率,分别表示为 ηbik

、ηaik
、ηwik

、ηwk
。

首先定义李雅普诺夫函数为:

V(N) = 1
2
e(N) 2 (15)

式中:N 为迭代次数, e(N) = y0 - y(N)。
上述函数的变化量具体计算公式如下:

ΔV(N) = V(N + 1) - V(N) = 1
2

(e(N + 1) 2 -

e(N) 2) = 1
2

(e(N + 1) + e(N))·Δe(N) (16)

根据 Taylor 公式及链式法则可表示为:

Δe(N) = ∂e(N)
∂R

·ΔR (17)

∂e(N)
∂R

= ∂e(N)
∂y(N)

∂y(N)
∂R

=- ∂y(N)
∂R

(18)

ΔR =- η ∂V(N)
∂R

=- η· - e(N)·∂y(N)
∂R( ) =

η·e(N)·∂y(N)
∂R

(19)

将式(18)和(19)代入式(17)得:

Δe(N) = ∂e(N)
∂R

·ΔR = - ∂y(N)
∂R( )·η·e(N)·

∂y(N)
∂R

=- η·e(N)·
∂y(N)

∂R( )
2

(20)

将式(20)代入式(16)得:

ΔV(N) = 1
2

(e(N + 1) + e(N))·Δe(N) =

1
2
ηe(N) 2 ∂y(N)

∂R( )
2

η
∂y(N)

∂R( )
2

- 2( ) (21)

当 η 满足式(22) 的条件时,ΔV(N) < 0, 此时函数

为单调递减函数。

0 < η < 2
∂y(N)

∂R( )
2 (22)

易证当 0 ≤ y0(N) ≤ 1,
 

0 ≤ y(N) ≤ 1,
 

有 V(N) ≥
0。 所以当 ΔV(N) < 0 和 V(N) ≥ 0, 根据李雅普诺夫稳

定性证明了 RWFCMNN 网络的误差是收敛的。

1. 5　 评价指标

　 　 为了将预测模型的踝关节力矩输出结果与实际踝关节

力矩结果进行对比,对模型性能进行评价。 本文采用皮尔逊

相关系数(Pearson
 

correlation
 

coefficient,
 

PCC)以及标准均

方根误差(normalized
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

NRMSE)这两个

相对指标作为模型的评价指标,分析预测结果的线性度和相

对误差。 其计算公式如下:

PCC = Cov(X,Y)
σ Xσ Y

=
∑

n

i = 1
(X i -􀭵X)(Y i -􀭵Y)

∑
n

i = 1
(X i -􀭵X) 2 ∑

n

i = 1
(Y i -􀭵Y) 2

(23)

NRMSE =
∑

n

i = 1
(X i - Y i)

2

∑
n

i = 1
X2

i

(24)

式中: X 为神经网络预测的抓取力;Y 为实际抓取力;σ X

和 σ Y 为标准差;X 和 Y 为平均值;n 为样本数。

2　 结　 　 果

2. 1　 特征选择

　 　 本文采用肌肉协同系数矩阵作为特征向量输入力矩预

测模型,并将预测结果与采用原始表面肌电信号及肌电均方

根值(root
 

mean
 

square,
 

RMS)作为模型输入特征向量的预测

结果进行对比。 力矩预测模型采用 RWFCMNN。
图 6 ~ 8 所示分别为同一位受试者采用原始数据、

RMS 特征及 NMF 特征作为模型输入的力矩预测结果,
表 1 为力矩预测结果的 PCC 和 NRMSE 数据对比。

图 6　 原始数据力矩预测结果
Fig. 6　 Torque

 

prediction
 

results
 

using
 

raw
 

data
 

as
 

input
 

data

图 7　 RMS 力矩预测结果
Fig. 7　 Torque

 

prediction
 

results
 

using
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

feature
 

vector
 

as
 

input
 

data
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图 8　 NMF 力矩预测结果

Fig. 8　 Torque
 

prediction
 

results
 

using
 

the
 

non-negative
 

matrix
 

factorization
 

feature
 

vector
 

as
 

input
 

data

对比图 6 ~ 8 可知,使用原始数据和 RMS 特征进行预

测的输出波形存在大幅度震荡,使用 NMF 的震荡现象

减弱。
从表 1 的数据可以更直观地看出,NMF 特征的输出

结果较原始数据和 RMS 特征的输出结果相比最好。

表 1　 预测结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results

评价指标 原始数据 RMS NMF

PCC 0. 966
 

4 0. 969
 

3 0. 979
 

5

NRMSE 0. 184
 

3 0. 120
 

8 0. 107
 

8

　 　 为了验证该方法的实用性,将上述 3 种特征参量作

为输入数据的模型预测时间对比,结果如表 2 所示。

表 2　 平均预测时间对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

average
 

prediction
 

time

输入特征 原始数据 RMS NMF

时间 / s 0. 007
 

0 0. 007
 

8 0. 004
 

5

　 　 从表 2 可得,数据经过 NMF 方法降维,整体数据量

降低,所需的运行时间最短。 而原始的表面肌电信号和

时域特征 RMS 特征的数据冗余、维度高导致模型运算时

间较长。
2. 2　 平滑处理

　 　 在进行力矩预测时,模型的输出结果会出现震荡情

况,为了解决这个问题,本文在预测结果加入平滑处理以

减少震荡。
Smooth 函数有平滑滤波的作用,计算公式为:

f( t) = f( t - n) + … + f( t) + … + f( t + n)
2n + 1

(25)

式中: f( t) 为 t 时刻的数据点;n 为常数。
由于 Smooth 函数需要当前时刻之后的数据参与计

算,不符合预测问题的条件。 因此本文平滑处理仅使用

当前时间点之前的结果进行平滑,如式(26)所示。

f( t) = c1 f( t) + c2 f( t - 1) + c3 f( t - 2) (26)
式中: c1 = 0. 5,c2 = 0. 3,c3 = 0. 2。

平滑前后的神经网络输出结果对比如图 9 所示。

图 9　 平滑前后力矩预测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

torque
 

prediction
 

results
 

before
 

and
 

after
 

smoothing

如图 9 所示,平滑处理后的结果相比于平滑前的输

出减少了震荡频率和震荡幅度,优化了输出结果与实际

结果的拟合程度,可以更平稳地进行踝关节力矩输出。
模型的评价指标 PCC 和 NRMSE 都有改善,具体数据如

表 3 所示。

表 3　 预测结果平滑前后数据对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

before
 

and
 

after
 

smoothing

评价指标 平滑前 平滑后

PCC 0. 969
 

4 0. 979
 

5

NRMSE 0. 123
 

7 0. 107
 

8

2. 3　 实验结果与分析

　 　 受试者在进行踝关节连续背屈跖屈动作时,会存在

非疲劳状态、过渡到疲劳状态和疲劳状态 3 种状态,
图 10 ~ 12 所示分别为同一位受试者训练过程中 3 种状

态下的力矩采集图。

图 10　 某位受试者非疲劳状态的力矩波形

Fig. 10　 Torque
 

waveform
 

of
 

a
 

subject
 

in
 

the
 

non-fatigue
 

state

从图 10 ~ 12 可以看出,受试者在非疲劳状态下执行

动作的力矩较为稳定,波形基本没有抖动;过渡到疲劳状

态时的力矩幅值逐渐变小并出现震荡;而在疲劳状态时

受试者无法完全执行已设定的动作,此时的力矩会出现

剧烈震荡、波形变化大及变化不规则等特点。 后两种疲

劳状态将会给动态力矩预测增加难度,导致预测结果准

确度降低。
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图 11　 某位受试者过渡疲劳状态的力矩波形

Fig. 11　 Torque
 

waveform
 

of
 

a
 

subject
 

under
 

the
 

transitional
 

fatigue
 

state

图 12　 某位受试者疲劳状态的力矩波形

Fig. 12　 Torque
 

waveform
 

of
 

a
 

subject
 

under
 

the
 

fatigue
 

state

为了验证 RWFCMNN 在力矩预测方面的优越性,将
结果与 BP、CMNN 和 RCMNN 这 3 个神经网络的预测结

果进行对比,对比结果如表 4 所示。
从表 4 数据可以得出,非疲劳状态下,4 种方法的

PCC 都高于 0. 9,RWFCMNN 的 PCC 为 0. 978 0,NRMSE
为 0. 111 1,预测结果优于其他 3 种方法。 过渡到疲劳状

　 　 　 　

表 4　 预测结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

four
 

methods

受试者状态 评价指标 BP CMNN RCMNN RWFCMNN

非疲劳状态

过渡疲劳状态

疲劳状态

PCC 0. 934
 

1 0. 927
 

5 0. 944
 

0 0. 978
 

0

NRMSE 0. 205
 

4 0. 195
 

1 0. 177
 

0 0. 111
 

1

PCC 0. 910
 

3 0. 927
 

8 0. 941
 

0 0. 968
 

2

NRMSE 0. 246
 

1 0. 200
 

3 0. 234
 

2 0. 090
 

9

PCC 0. 729
 

8 0. 877
 

5 0. 884
 

8 0. 939
 

1

NRMSE 0. 159
 

7 0. 165
 

5 0. 180
 

1 0. 074
 

7

态时,采集到的数据幅值开始减小并出现震荡, BP、
CMNN 和 RCMNN 的 PCC 均 增 至 0. 2 以 上, 而

RWFCMNN 的 预 测 结 果 PCC 为 0. 968 2, NRMSE 为

0. 090 9。 疲劳状态时,采集的数据出现严重震荡,导致

预测难度加大,神经网络预测的准确度整体下降,其中

BP 神经网络下降程度最大, PCC 降至 0. 739 8。 但

RWFCMNN 的预测结果仍然较好,PCC 保持在 0. 9 以上,
NRMSE 也小于 0. 1,预测准确度没有像其他网络一样出

现大幅度下降。 从上述结果分析可知,改进的递归小脑

模型神经网络在 3 种状态下进行力矩预测的效果最好,
所以本文提出使用 RWFCMNN 进行动态力矩连续预测

是有效的方法。
为了进一步验证模型的有效性,分别对 5 位受试者

的 3 组数据进行验证,计算所有受试者 NRMSE 和 PCC
的平均值和标准差,如表 5 所示。

表 5　 5 名受试者 PCC 和 NRMSE 的平均值和标准差

Table
 

5　 Mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

PCC
 

and
 

NRMSE
 

for
 

5
 

subjects

神经网络 评价指标 S1 S2 S3 S4 S5

RWFCMNN

BP

CMNN

RCMNN

PCC 0. 935
 

9±0. 014
 

1 0. 951
 

5±0. 010
 

6 0. 943
 

3±0. 036
 

0 0. 929
 

0±0. 007
 

3 0. 907
 

6±0. 076
 

2

NRMSE 0. 163
 

0±0. 055
 

0 0. 167
 

2±0. 053
 

7 0. 119
 

8±0. 014
 

3 0. 203
 

1±0. 003
 

2 0. 146
 

0±0. 079
 

3

PCC 0. 911
 

9±0. 018
 

4 0. 953
 

5±0. 009
 

9 0. 917
 

7±0. 005
 

4 0. 904
 

0±0. 006
 

4 0. 858
 

7±0. 105
 

3

NRMSE 0. 215
 

7±0. 050
 

5 0. 303
 

4±0. 028
 

4 0. 228
 

9±0. 063
 

8 0. 311
 

7±0. 108
 

0 0. 208
 

9±0. 066
 

8

PCC 0. 893
 

5±0. 017
 

9 0. 946
 

5±0. 016
 

8 0. 907
 

5±0. 028
 

7 0. 880
 

8±0. 056
 

7 0. 827
 

8±0. 120
 

9

NRMSE 0. 253
 

3±0. 047
 

6 0. 258
 

3±0. 086
 

8 0. 310
 

8±0. 207
 

4 0. 431
 

3±0. 179
 

0 0. 222
 

6±0. 158
 

8

PCC 0. 914
 

2±0. 032
 

9 0. 926
 

6±0. 013
 

1 0. 918
 

8±0. 024
 

3 0. 874
 

1±0. 045
 

5 0. 755
 

8±0. 219
 

5

NRMSE 0. 212
 

5±0. 037
 

2 0. 343
 

6±0. 143
 

6 0. 328
 

1±0. 147
 

4 0. 317
 

7±0. 111
 

7 0. 271
 

2±0. 189
 

4

　 　 由表 5 可知,RWFCMNN 神经网络的预测值和实际

输出之间的平均 PCC 可以达到 0. 933 5,平均 NRMSE 可

以达到 0. 159 8;BP 神经网络预测得到的平均 PCC 为

0. 909 1,其平均 NRMSE 为 0. 253 7;CMNN 神经网络预测

得到的平均 PCC 为 0. 891 2,平均 NRMSE 为 0. 295 2;

RCMNN 神经网络预测得到的平均 PCC 为 0. 877 9,平均

NRMSE 为 0. 294 6。 根 据 评 价 指 标 的 结 果 可 知,
RWFCMNN 神经网络对 5 位受试者的预测结果最好,无
论是对个体内还是不同个体间,都能够较为准确地进行

动态力矩连续预测。
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3　 结　 　 论

　 　 本文采用肌肉协同分析对 sEMG 提取 NMF 特征,构
建 RWFCMNN 作为力矩预测模型,在非疲劳、过渡到疲

劳及疲劳这 3 种状态下对下肢踝关节的动态力矩进行连

续预测的方法。
实验将 RWFCMNN 神经网络与 BP、CMNN、RCMNN

 

3 种神经网络在 3 种状态下的预测结果进行对比。 实验

结果表明,RWFCMNN 的预测结果是最稳定的,即使在预

测难度最大的疲劳状态下,PCC 和 NRMSE 也可以达到

0. 939 1 和 0. 074 7。 实验还对比了采用肌肉协同分析方

法提取的 NMF 特征、原始信号特征和传统时域 RMS 特

征作为输入信号的预测结果,结果表明使用 NMF 特征作

为输入信号的预测效果最好,并且由于肌肉协同分析方

法的降维效果,采用 NMF 特征输入 RWFCMNN 模型的预

测时间也最短,早于人体运动时间,具有实际应用价值。
最后详细列举了 5 位受试者 3 组数据预测结果的平均值

和均方差,RWFCMNN 的预测值和实际输出之间的平均

PCC 和平均 NRMSE 分别为 0. 933 5 和 0. 159 8。 证明了

该方法对动态力矩连续预测的准确性和实用性,方法可

以应用于外骨骼机器人、康复训练评估等人机交互设

备中。
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