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摘　要：针对智能肌电假手力控制的需要，提出一种基于表面肌电信号（ｓＥＭＧ）和广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）的手部输出力估计
方法。首先在介绍实验平台的基础上详细描述了肌电信号的采集和特征提取方法以及广义回归神经网络的构建；然后，通过在手

臂８个不同部位粘贴肌电传感器来检测手部动作过程中的肌电信号；同时为了全面测量人手在三维空间中的输出力，采用三维力
传感器对手部的输出力进行测量；在同步获得手臂上的多通道肌电信号（Ｘ）和手部三维力推拉信号（Ｆ）后，对采集得到肌电信号
进行了特征提取得到特征矩阵ＸＦ；将ＸＦ和Ｆ用于构建ＧＲＮＮ网络，并用均方差和残差绝对值均值对手部输出力的估计结果进行
评估。为验证该方法的有效性，进行了实验验证，结果表明，该方法能够很好地利用ｓＥＭＧ对手部的输出力进行估计。
关键词：表面肌电信号；广义回归神经网络；手部输出力估计

中图分类号：ＴＰ３９１．４　　ＴＨ８９　　　文献标识码：Ａ　　国家标准学科分类代码：５１０．４０

ＦｏｒｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓＥＭＧａｎｄＧＲＮＮ

ＷｕＣｈａｎｇｃｈｅｎｇ１，２，ＳｏｎｇＡｉｇｕｏ１，ＺｅｎｇＨｏｎｇ１，ＬｉＨｕｉｊｕｎ１，ＸｕＢａｏｇｕｏ１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６，Ｃｈｉｎａ；
２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１０６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｆｏｒｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈ（ｓＥＭＧ）ａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＧＲＮＮ）
ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｔｈｅｄｅｍａｎｄｏｆｔｈｅｆｏｒｃｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＥＭＧｐｒｏｓｔｈｅｔｉｃｈａｎｄ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．
ＴｈｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓＥＭＧ，ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｓＥＭＧａｎｄｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆＧＲＮＮａｒｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｓＥＭＧｉｎｔｈｅｈａｎｄ
ｍｏｔｉｏｎｓａｒｅｄｅｔｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅＥＭＧｓｅｎｓｏｒｓｗｉｔｈｗｈｉｃｈｅｉｇｈｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆａｒｍｓｋｉｎｓｕｒｆａｃｅａｒｅａｔｔａｃｈｅｄｏｎ．Ａｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｆｏｒｃｅ
ｓｅｎｓｏｒｉｓａｄｏｐｔｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｆｏｒｃｅｏｕｔｐｕｔｂｙｔｈｅｈｕｍａｎ＇ｓｈａｎｄ．ＴｈｅｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌｓｏｆｔｈｅｓＥＭＧａｎｄｔｈｅｆｏｒｃｅａｒｅｍｅａｓｕｒｅｄ
ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｌｙ．ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｓＥＭＧａｎｄｔｈｅｆｏｒｃｅｓｉｇｎａｌａｒｅｕｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅＧＲＮＮ．Ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｉｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏａｓｓｅｓｓｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｆｏｒｃｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｆｏｒｃｅｏｕｔｐｕｔｂｙｔｈｅｈｕｍａｎ＇ｓｈａｎｄｃａｎｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙｔｈｅｕｓｅｄｏｆｓＥＭＧａｎｄ
ＧＲＮＮ．
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１　引　　言

假手作为一种辅助残疾人的重要人机接口，对于手

臂截肢患者而言具有至关重要的意义，它使得手臂截肢

患者恢复一定的手部功能成为可能。假肢的发展经历了

没有功能的装饰性假手、简单工具型假手、机械控制型假

手、开关控制型假手、肌电控制型假手等几个发展阶段。

其中，基于肌电信号控制的假手，由于其动作与人体的自

然操作习惯相似而受到广泛关注。

肌电信号是人体肌肉收缩的一种直观反映，能够较

为准确地反映人体的运动意图，准确快速地从肌电信号

中提取出与假手控制相关的信息是该领域的一个研究重

点。人手的运动意图主要包括动作类型、动作幅度大小、

动作速度、输出力等多个方面。早期的研究中，有学者通

过对肌电信号进行放大、滤波、整流等处理，检测肌电信
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号的幅值是否大于设定的阈值来控制假手的开合。近年

来针对多自由度假肢的控制需求国内外学者展开了更加

深入的研究。文献［２］采用动态阈值的方法来鉴别动
作，提高了假手动作判别的正确率；文献［３］采用二叉决
策树算法实现了基于肌电信号的动作判别；文献［４］提
出了一种对肌电信号进行绝对值积分，以时域幅值作为

特征的方法实现了假手的比例控制；文献［５］提出一种
利用肌电信号 ＡＲＭＡ模型参数和卡尔曼滤波参数作为
特征矢量来识别肌电信号动作的方法；文献［６］针对肌
电信号的个体差异提出了一种肌电信号自学习的动作识

别方法；文献［７］提出一种肌电信号的混合模型用于识
别手部动作和估计手臂关节的而运动角度；文献［８］利
用指总伸肌的综合强度和肌电活动的空间分布特征构建

双线性模型用于识别手指的动作模式和力量水平。此外

还有学者采用功率谱比值法、神经网络、小波变换等方法

来辨识肌电信号动作模式［９１２］。然而，目前在手部动作

意图的识别中，大部分研究都集中在动作类型的识别上，

对于与动作相关的手部输出力的研究较少。

针对智能假手在力控制方面的需求，提出一种基于

表面肌电信号（ｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈ，ｓＥＭＧ）和广义回
归神 经 网 络 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＲＮＮ）的手部输出力估计方法。构建了手部输出力估
计实验平台，同步获取手部动作过程中手臂上的肌电信

号和手部输出的力信号，并对肌电信号进行了特征提取。

最后采用ＧＲＮＮ网络对肌电信号进行手部输出力的估
计。

２　基于ＧＲＮＮ的手部输出力估计

假手的控制主要包括动作类型的控制和输出力／速
度的控制。基于肌电控制假手不仅需要从肌电信号中提

取动作的类型，同时也需要提取出与动作相关的力信息，

即人手输出力信息。

由于肌电信号具有非常复杂的非线性特性，因此无

法直接通过对肌电信号特征的简单线性运算来获得人手

的输出力。假设人手在三维空间中的输出力 Ｆ可用式
（１）表示，则只需获得非线性函数 φ就可得到人手输出
力的估计值。

Ｆ＝（ＸＦ） （１）
式中：为非线性函数，ＸＦ表面肌电信号所对应的特征。

图１　手部输出力估计框图
Ｆｉｇ．１　Ｆｏｒｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ

ＧＲＮＮ具有良好的非线性拟合能力，拟采用广义回
归神经网络来实现手部输出力的估计。设计手部输出力

估计流程框图如图１所示。珘Ｆ为手部输出力的估计值。

２．１　力估计实验平台

为了进行基于肌电信号的人手输出力估计，需要同

步测量手部动作过程中的肌电信号和输出的力信号，建

立了如图２所示实验平台。该实验平台主要包括肌电传
感器、三维力传感器、信号采集器、上位机软件以及计算

机等。

图２　实验平台及实验场景
Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍａｎｄｔｅｓｔｓｃｅｎｅ

肌电传感器和三维力传感器分别用于捕获手部动作

过程中的肌电信号和手部输出的力信号，信号采集器将

肌电传感器和三维力传感器输出的模拟信号转换成数字

信号，并通过 ＵＳＢ接口输送至计算机，计算机上运行的
上位机软件用于实时显示信号波形、存储数据、向信号采

集器发送控制命令以更改信号采样率等。

实验中所用的三维力传感器为实验室自行研制的三

维力传感器（量程：３０Ｎ，精度：２％ ＦＳ），该传感器能够测
量施加在传感器上的三维空间力信息［１３］。图３所示为
随意向传感器的ｘ、ｙ、ｚ方向施加力时测量得到的三维力
信号，图中信号大于０的部分代表受力方向为正方向，信
号小于０的部分代表受力方向为负方向。

图３　三维力传感器信号
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｓｉｇｎａｌｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｆｏｒｃｅｓｅｎｓｏｒ
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如图４所示，实验过程中将三维力传感器固定于一
竖直平板上，为方便测量人手的输出力，在传感器的受力

轴上安装一个把手，使用时人手抓住把手即可向 ｘ、ｙ、ｚ３
个不同方向施加力。

图４　三维力传感器及操作示意图
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｆｏｒｃｅｓｅｎｓｏｒａｎｄｉｔｓｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

２．２　肌电信号采集及特征提取

基于肌电信号的手部输出力估计研究，主要任务之

一在于寻找合适的肌电信号测量部位，并将测量得到的

肌电信号用于手部输出力的估计。

如图５所示，选择人体手臂上的８个位置进行肌电
信号的测量，传感器编号与所贴肌肉位置如表１所示。

图５　表面肌电传感器测量位置分布示意图
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｓＥＭＧｓｅｎｓｏｒｓ

表１　表面肌电传感器的测量位置
Ｔａｂｌｅ１　ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｉｔｅｓｏｆｔｈｅｓＥＭＧｓｅｎｓｏｒｓ

传感器编号 测量位置 传感器编号 测量位置

１ 肱侧腕屈肌 ５ 肱二头肌

２ 肱桡肌 ６ 肱三头肌

３ 指伸肌 ７ 三角肌

４ 尺侧腕伸肌 ８ 肩关节囊

由于采集得到的肌电信号是一个时间序列信号，具

有复杂的非线性性，需要进行特征提取后才能后用手部

输出力的估计。肌电信号的特征提取通常有时域方法、

频域方法、时频域方法，为减小计算量降低运算复杂度本

文选用时域方法进行特征提取。常用的时域特征提取方

法包括绝对值均值（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅ，ＭＡＮ）、方差
（ｖａｒｉａｎｃｅＶＡＲ）、过零点数（ｚｅｒｏｃｒｏｓｓｉｎｇｓ，ＺＣ）、Ｗｉｌｌｉｓｏｎ
幅值（ｗｉｌｌｉｓｏｎａｍｐｌｉｔｕｄｅ，ＷＡ）等。
１）绝对值均值
ｓＥＭＧ在幅值上表现出很强的随机性，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，可以直观地反应肌肉的收缩力量，绝对值均值越

大，则表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
Ｎ∑

ｉ

ｊ＝ｉ－Ｎ＋１
︳ｘｉ︳ （２）

式中：ｘｊ为当前采样数据，Ｎ为滑动窗长度。
２）方差
方差是刻画随机变量或一组数据离散程度的一种度

量，方差值越大代表大部分数据与均值间的差异较大，数

学表达式为：

σ＝１Ｎ∑
ｉ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ

－
） （３）

式中：ｘ－为数据均值，Ｎ为数据序列长度。
由于预处理后的肌电信号均值为０，所以滑动窗下

的肌电信号的方差可用式（４）来表示，此时，方差可以作
为衡量肌电信号能量大小的特征。

ＶＡＲｉ＝
１
Ｎ∑

ｉ

ｊ＝ｉ－Ｎ＋１
ｘ２ｊ （４）

３）过零点数
过零点数描述一段时间内信号幅值变化过程中穿过

０轴的次数，该特征从时域的角度对信号的频域特征进
行估计，滑动窗口下过零点数的数学表达式可为：

ＺＣｉ＝∑
ｉ

ｊ＝ｉ－Ｎ＋１
ｓｇｎ（ｘｊｘｊ－１） （５）

式中：ｓｇｎ（ｘ）＝ １， ｘ＞０；
０， ｘ≤０{

。

４）Ｗｉｌｌｉｓｏｎ幅值
Ｗｉｌｌｉｓｏｎ幅值是１９６３年由 Ｗｉｌｌｉｓｏｎ提出的一种用于

计算一段时间内信号幅值变化次数的度量，滑动窗口下

的Ｗｉｌｌｉｓｏｎ幅值可表示为：

ＷＡｉ＝∑
ｉ

ｊ＝ｉ－Ｎ＋２
ｆ（ｘｊ－ｘｉ－１） （６）

式中：ｆ（ｘ）＝ １， ｜ｘ｜＞阈值；
０， 其他

{
。

依据上述描述，选择窗口Ｎ＝１００计算肌电信号的时
域特征如图６所示，图中分别给出了一段典型的肌电信
号及其时域特征的波形。
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图６　一段典型的表面肌电信号及其时域特征
Ｆｉｇ．６　ＴｙｐｉｃａｌｓＥＭＧａｎｄｉｔｓ’ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓ

２．３　ＧＲＮＮ神经网络

ＧＲＮＮ是美国学者ＤｏｎａｌｄＦ．Ｓ．在１９９１年提出的一
种新型神经网络，它是径向基函数网络的一种。ＧＲＮＮ
具有很强的非线性映射能力和柔性网络结构，以及高度

的容错性和鲁棒性，适于非线性问题的研究，在逼近能力

和学习速度上较径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）
网络有着较强的优势，网络最后收敛于样本量积聚较多

的优化回归面，并且在样本数据较少时，预测效果也较

好，此外，网络还可以处理不稳定的数据。ＧＲＮＮ具有训
练过程不需迭代、学习速度较快、仅有一个参数需人为调

整等优点而在模式识别领域得到 较广泛的应用［１４１５］。

ＧＲＮＮ的理论基础是非线性（核）回归分析，ＧＲＮＮ
在结构上与ＲＢＦ网络较为相似。它由４层构成，如图７
所示，它们分别为输入层（ｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ）、模式层（ｐａｔｔｅｒｎ
ｌａｙｅｒ）、求和层 （ｓｕｍｍａｔｉｏｎｌａｙｅｒ）和输出层 （ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ）［１４］。

图７　ＧＲＮＮ网络结构
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＧＲＮＮ

Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］
Ｔ为网络的 ｍ维输入向量，Ｙ＝

［ｙ１，ｙ２，…，ｙｌ］
Ｔ为网络的输出。

模式层神经元的数量等于学习样本的数量，一个神

经元对应一个样本，模式层中第 ｉ个神经元的传递函数
为：

Ｐｉ＝ｅｘｐ
（Ｘ－Ｘｉ）

Ｔ（Ｘ－Ｘｉ）
２σ[ ]２

　ｉ＝１，２，…，ｎ

（７）
式中：Ｘ为网络的输入变量，Ｘｉ为第ｉ个神经元对应的学
习样本。

求和层神经元分为两类，一类对所有模式层神经元

的输出进行求和计算，模式层中各个神经元与该神经元

的连接权值为１，传递函数为：

ＳＤ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ （８）

其他神经元对所有模式层神经元的输出进行加权求

和，模式层中第ｉ个神经元与求和层第ｊ个神经元的之间
的连接权值为第ｉ个输出样本 Ｙｉ中的第 ｊ个元素 ｙｉｊ，求
和神经元的传递函数为：

ＳＮｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉｊＰｉ　　ｊ＝１，２，…，Ｌ （９）

输出层的神经元数目等于学习样本中输出向量的维

数Ｌ，输出层传递函数为：

ｙｉ＝
ＳＮｉ
ＳＤ

（１０）

如图１所示，采用神经网络来进行基于肌电信号的
手部输出力估计，首先需要同步获取肌电信号 Ｘ和手部
输出的三维力信号Ｆ，然后需要对肌电信号进行预处理、
特征提取得到特征矩阵ＸＦ。ＧＲＮＮ对输入网络的 ＸＦ进
行非线性映射得到手部输出力的估计值。

３　实验及结果

为验证所提出方法的有效性，进行了实验验证。６
名健康受试者参与了实验，实验根据前文所述，分别在受

试者手臂的８个位置粘贴肌电传感器，并要求受试者手
握传感器上的把手，向 ｘ、ｙ、ｚ３个方向施加力，在此过程
中上位机软件实时记录受试者手臂８个部位的肌电信号
（Ｘ）与手部输出的三维力信号（Ｆ）。对肌电信号进行特
征提取得到特征矩阵ＸＦ。

Ｘ＝

Ｘ１
Ｘ２

…

Ｘ













８

＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｍ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｍ

… … … …

ｘ８１ ｘ８２ … ｘ８













ｍ

（１１）

Ｆ＝
Ｆｘ
Ｆｙ
Ｙ








ｚ

＝
ｆｘ１ ｆｘ２ … ｆｘｍ
ｆｙ１ ｆｙ２ … ｆｙｍ
ｆｚ１ ｆｚ２ … ｆ









ｚｍ

（１２）

式中：Ｘ１～Ｘ８分别是第１～８个传感器采集得到８路肌
电信号，Ｆｘ、Ｆｙ、Ｆｚ分别Ｘ是传感器在三维空间 ｘ、ｙ、ｚ方
向上检测到的力信息，ｍ为采样点的个数。
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　　将ＸＦ与Ｆ构成样本Ｓａｍ，ＸＦ采用前文描述的时域方
法进行提取。

Ｓａｍ ＝
ＸＦ[ ]Ｆ （１３）

在样本 Ｓａｍ中随机抽取 ５０％的数据作为训练样本
（ＴｒａｉｎＳａｍ），剩余的数据作为测试样本（ＴｅｓｔＳａｍ）。

本文采用标准差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）和残差绝
对值均值（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＶＥ）来衡
量力估计的精度。

ＲＭＳｘ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（珓ｆｘｉ－ｆｘｉ）

２

Ｎ－槡 １ （１４）

ＭＡＶＥｘ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
｜珓ｆｘｉ－ｆｘｉ｜ （１５）

式中：珓ｆｘｉ为ｘ方向力的估计值，ｆｘｉ为ｘ方向力的实际值，
Ｎ为信号的长度。ｙ方向和ｚ方向采用同样的评价标准。

图８所示为受试者１手握传感器把手并连续向ｘ、ｙ、
ｚ３个方向施加力时测得的肌电信号及三维推拉力信号。

图８　肌电信号及手部输出的三维力信号
Ｆｉｇ．８　ＥＭＧｓｉｇｎａｌｓａｎｄｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｆｏｒｃｅ

ｓｉｇｎａｌｓｏｕｔｐｕｔｂｙｈａｎｄ

图９所示为受试者１的三维推拉力估计实验结果。
图中实线为三维力传感器测量得到的力信号，虚线为各

方向上力的估计值。从图中所示的４种估计结果来看，
ＭＡＶ的估计结果最佳，ＺＣ的估计结果最差，当向 －ｚ方
向施加力（施加推力）时，ＶＡＲ和ＺＣ的估计结果较差。

图９　力估计实验结果
Ｆｉｇ．９　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｆｏｒｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
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表２　手部输出力估计实验结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｆｏｒｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

受试者编号 肌电特征
Ｆｘ Ｆｙ Ｆｚ

ＭＡＶＥ／Ｎ ＲＭＳ／Ｎ ＭＡＶＥ／Ｎ ＲＭＳ／Ｎ ＭＡＶＥ／Ｎ ＲＭＳ／Ｎ

１

ＭＡＶ ０．４２ ０．７０ ０．４４ ０．７８ ０．２２ ０．３２

ＶＡＲ ０．５３ ０．９８ ０．４９ ０．８９ ０．２４ ０．３６

ＺＣ １．７８ ３．１５ １．９８ ３．１９ ０．４５ ０．７１

ＷＡ ０．４８ ０．７６ ０．５０ １．０２ ０．１８ ０．２６

２

ＭＡＶ ０．３８ ０．６８ ０．４６ ０．７８ ０．３４ ０．５０

ＶＡＲ ０．４５ ０．８３ ０．５２ ０．８７ ０．３７ ０．５８

ＺＣ １．１８ ２．０３ １．６６ ２．７５ ０．６１ １．０７

ＷＡ ０．４３ ０．７４ ０．５１ １．０２ ０．２８ ０．４４

３

ＭＡＶ ０．２８ ０．４８ ０．４７ ０．８３ ０．６０ １．０４

ＶＡＲ ０．３９ ０．７９ ０．５６ ０．８８ １．１１ １．８５

ＺＣ ０．４２ １．０８ １．０２ １．８６ ０．６９ １．１１

ＷＡ ０．３０ ０．５４ ０．４５ ０．８２ ０．６４ １．２２

４

ＭＡＶ ０．２２ ０．２９ ０．３３ ０．６４ ０．６４ １．１１

ＶＡＲ ０．３１ ０．４２ ０．４３ ０．７７ １．１２ １．９２

ＺＣ ０．５１ ０．９３ １．０９ ２．０７ ０．７７ １．１８

ＷＡ ０．２６ ０．４１ ０．３４ ０．７１ ０．６６ １．３１

５

ＭＡＶ ０．２８ ０．４４ ０．２１ ０．４８ ０．５４ ０．９８

ＶＡＲ ０．４２ ０．７６ ０．２７ ０．５２ １．０４ １．８２

ＺＣ ０．６９ １．１６ ０．５４ １．３２ ０．８０ １．３２

ＷＡ ０．３６ ０．６４ ０．２４ ０．６５ ０．５６ １．１２

６

ＭＡＶ ０．４１ ０．７９ ０．２６ ０．４８ ０．５０ ０．８９

ＶＡＲ ０．５７ １．１７ ０．３６ ０．７４ ０．９１ １．６５

ＺＣ １．２９ ２．２１ １．３５ ２．４４ ０．８２ １．３５

ＷＡ ０．５３ ０．９５ ０．３５ ０．７６ ０．５０ ０．９８

　　６位受试者手部输出力估计实验结果如表２所示。
对表２中的数据进行统计得到６位受试者实验结果的统
计结果如图１０所示。图中４种不同深度条形图分别代
表了４种肌电信号时域特征（ＭＡＶ、ＶＡＲ、ＺＣ、ＷＡ）的实
验结果，条形图的高度代表６位受试者实验结果的均值。
图中黑色“工”字型竖线表示了６位受试者实验结果的
分布范围。总体来看 ＭＡＶ的估计结果最理想，ＺＣ的估
计精度较低，且个体差异性最大。在ｚ方向上，ＶＡＲ的估
计结果存在波动，个体差异性也较大，在４种特征的估计
结果中也是最差的。

图１０　三维推拉力实验结果统计图
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｆｏｒｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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４　结　　论

针对肌电假手力控制的需求，提出了一种基于ｓＥＭＧ
和ＧＲＮＮ的手部输出力估计方法。对手部动作过程中的
肌电信号和手部输出的力信号进行同步采集，并对肌电

信号进行时域特征提取得到肌电信号的特征矩阵。将肌

电信号的特征矩阵输入 ＧＲＮＮ进行手部输出力的估计，
实验结果表明，该方法能很好地利用手臂上的肌电信号

对手部的输出力进行估计。
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