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面向智能假肢手臂的生机接口系统与类神经协同控制
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摘 要：针对肢体残障患者的假肢控制问题，搭建了一种基于 sEMG（表面肌电信号）的智能假肢手臂系统，
实现手臂残障程度较高患者的手－肘协调控制。首先，基于肌肉协同理论，使用非负矩阵分解（NMF）方法提取
肌肉协同作用，并进行手部动作识别以及肘关节的连续运动估计。其次，基于意图识别结果构建“前馈－反馈”

控制框架，对受试者进行前馈监督与反馈检测；根据前馈－反馈结果调整期望的控制输入，提高假肢系统的舒适

性与鲁棒性。然后，针对手部动作，构建一种自适应调整抓握力度的框架，通过力、位信息交替控制，实现不同

刚度、不同形状物体的自适应抓握；对于肘部运动，设计一种基于识别结果的阻抗控制算法，实现手－肘一体化

假肢的稳定的人机交互控制。最后，由 6名健康受试者、1名手臂残障受试者对以上控制策略进行实验验证，对手
臂整体运动实现了较为准确的意图识别，同时也完成了稳定的肘部屈伸以及手部抓取，做到了手－肘的一体化协

调控制。最终该套系统在北京 2022年冬残奥会实现了应用展示。
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Abstract: To address the problem of prosthetic limb control for patients with physical disability, an sEMG (surface elec-
tromyography) based intelligent prosthetic arm system is developed to achieve coordinated hand-elbow control for patients
with a higher degree of arm disability. Firstly, the non-negative matrix factorization (NMF) method is applied to extracting
muscle synergy based on the muscle synergy theory, and hand movement recognition and continuous motion estimation of
the elbow joint are implemented. Secondly, a “feedforward-feedback” control framework is constructed based on the inten-
tion recognition results, and feedforward supervision and feedback detection are performed on the subjects to improve the
comfort and robustness of the prosthetic system by adjusting the desired control input based on the feedforward-feedback
results. Then, an adaptive grip force adjustment framework is constructed for hand movements to achieve adaptive grip of
objects of different stiffness and shapes through alternating force and position information control; for elbow movements, an
impedance control algorithm based on recognition results is designed to achieve stable human-machine interaction control of
the hand-elbow integrated prosthesis. Finally, the above control strategy is experimentally verified by 6 healthy subjects and
an arm handicapped subject in order to achieve more accurate intention recognition for the overall arm motion, and the result
indicates that the proposed approach can complete stable elbow flexion and extension as well as hand grasping function to
achieve coordinated control of the integrated hand-elbow. The system was realized in the Beijing 2022 Winter Paralympic
Games for application demonstration.
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1 引言（Introduction）

据第二次全国残疾人抽样调查公布，我国肢体

残疾人已超过 2400 万，肢体残疾使患者承受生活
和心理上的双重压力 [1]。作为替代肢体的假肢能够

帮助患者复现肢体运动能力，但对现实假肢佩戴

情况的调查表明，所有肢体残障者中已装配假肢

的人数仅 90 万 [2]，这主要是由于传统假肢存在功

能单一、运动不协调、适应性差、训练周期长等缺

点 [3]。

目前商业化的智能假肢大多按照机电一体化思

路设计，具有支撑、减震、位置检测等基本功能。

哈尔滨工业大学与德国宇航中心联合研发了具有 5
个手指的 HIT/DRL 假肢手 [4]，假手集成了力和位

置传感器，可以实现力－位混合控制及力反馈感

知。英国 Touch Bionics公司研发的 i-LIMB Hand有
5个手指 [5]，通过其手臂筒套中安置的电极采集表

面肌电信号（sEMG），然后识别运动意图，控制仿
生手执行相应动作。美国丹佛大学 Krausz 等 [6] 设

计了一款高仿真度 6自由度假肢手，该假肢手的每
个手指的末端最大输出力约为 10 N，手指的开／合
角速度能达到 3 rad/s。Smit等 [7] 设计了一款通过微

型气缸驱动的全气动假肢手，该假肢手的食指、中

指、无名指分别有 2个主动自由度，小指有 1个主
动自由度，3指的抓握力可达 60 N。Gu等 [8] 设计

了一种柔性神经假肢手，通过 4个通道肌电传感器
采集 sEMG，然后集成电容传感器进行压力测量，
并使用电刺激实现触觉反馈，在灵巧性方面优于传

统的刚性假肢手。目前已投入使用的肌电假肢还很

少，且系统的稳定性／安全性受 sEMG的非平稳性、
时变性影响很大 [9]。

开发肌电假肢的关键环节是通过肌电信号精确

识别出人体的运动意图，通常包括离散动作模态分

类和关节连续运动量估计 [10]。Englehart等 [11] 对比

不同的 sEMG 特征对手部动作分类准确率的影响，
采用线性判别分析（LDA）方法对所提取的时－频
域特征进行动作分类，能够准确识别 6 种手腕动
作。Lloyd等 [12] 使用卷积神经网络（CNN）进行动
作分类，以屈伸表示手指状态，可以预测一些训练

中没有出现过的新手势。Zhang 等 [13] 提出一种描

述表面肌电信号与腿部关节角度之间关系的 m阶非
线性模型，对于不同速度、不同载荷等情况，利用

带动量的变学习率 BP（反向传播）神经网络进行
模型估计，表现出很好的稳定性。Han 等 [14] 提出

一种基于 Hill模型的状态空间模型用于人体连续运

动估计，利用肌电特征构造测量方程，进而与前向

的肌肉模型构成状态空间模型，并提出一种 sEMG
归一化方法消除外部负载影响。以上的研究成果

表明，sEMG能够对人体意图进行解码。但残障受
试者的情况与理想实验条件存在较大差别，李自由

等 [15] 曾对肌电信号的非理想条件进行分析，并给

出模式识别方面的相关处理办法。而残障受试者的

残肢区域狭窄、肌电信号微弱，属于非理想因素的

一种，因此，传统的基于特征值的方法不足以准确

反映残障者的运动意图，需要一种从运动控制层面

解释人体意图的识别方法。

从神经科学方面来说，肌肉协同是一种将任务

层面的运动意图转化为更低水平的肌肉激活模式

的机制，由于肌肉协同作用表现为一组肌肉在空间

或时间上的连贯激活度 [16-17]，对于信号的变化具

有更好的鲁棒性，因此可以将其用于人体运动意图

的估计。Jiang等 [18] 研究肌电与手部运动学的映射

精度与控制性能的关系，证明良好的在线肌电控制

是通过用户与肌电控制器反馈的持续交互和适应来

实现的。Luo 等 [19] 通过非负矩阵分解（NMF）进
行协同特征提取，对 5种日常生活中的姿势的平均
识别率保持在 96% 以上，证明了肌肉协同作用对
于手势识别的有效性。Antuvan等 [20] 使用极限学习

机（ELM）进行动作分类时，发现协同特征的在线
正确率优于传统肌电特征，达到 91.79%左右。Liu
等 [21] 改进了通过融合肌电数据和 IMU（惯性测量
单元）数据基于肌肉协同作用来检测运动意图的方

法，总体平均分类正确率达到 94.5%。因此，肌肉
协同作用基本能够正确反映出人体的运动意图，但

对于肢体缺失的受试者，特别是无手－肘部神经记

忆的情况，通过稀疏电极采集 sEMG的方法无法提
取到足够的运动信息，必须使用高密度传感器提高

肌电信号的量级。肌肉协同作用的提取过程也适于

在高维度、肌电信息耦合的情况下对肌电信号进行

降维、信号维度重构。

为了改进受试者与假肢之间的信息交互，一些

学者通过将假肢的状态以不同形式的信息进行反

馈，来提高截肢患者在使用假肢时对其状态的感

知。D’Anna 等 [22] 通过在神经中植入多通道电极，

使用神经内刺激的方法实时进行位置和触觉反馈，

使截肢患者对于假肢手指的位置信息具有视觉以

外的直观感觉。Zollo等 [23] 进行仿生滑动检测及编

码，将力和滑动信息转换为神经内电极的电刺激信

息，使截肢受试者感受到抓握时物体的滑移和反馈

力。Furui等 [24] 从肌电信号中提取肌肉协同作用并
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进行组合，通过已学习的单个动作预测未学习的组

合动作，然后根据肌肉协同作用和建模得到的修正

向量实现当前受试者的动作估计，实现假手的平稳

控制。以上研究虽然能够实现截肢患者与假肢间的

感觉反馈，但都建立在进行刺入式电刺激手术的前

提下，缺点在于手术植入神经接口容易引起神经炎

性异物反应。此外，前人的研究大都专注于实现抓

握功能，却没有考虑到患者截肢位置更高的情况，

因此，当前的研究成果不够符合便携穿戴假肢系统

的要求，同时刺入式电极对于本次冬残奥会的适配

火炬手来说也不具备实施条件。

区别于现有的 sEMG交互控制模式，本文的创
新在于构建了适用于闭环神经操控的生机电接口系

统，设计了包含“交互层－监督层－协调层－执行

层”的控制架构，提升了人机交互系统的稳定性。

具体工作包括以下 3 点：1) 验证利用肌肉协同矩
阵进行手、肘运动识别的可行性，分析不同模型对

于实验结果的影响；2)构建“前馈－反馈”双层通
路，进行受试者的前馈数据监督和反馈肌肉疲劳检

测，从而针对受试者当前状态改变控制策略和控制

参数；3) 构建手部力、位信息控制和肘部阻抗控
制策略，实现自适应抓握功能，提高肘部控制柔顺

性。上述方法能够完成稳定的假肢肘部屈伸和手部

抓取功能，做到手－肘的一体化协调控制。基于本

文交互框架的智能假肢成功适配北京冬残奥会火炬

手，针对该受试者的右臂特定残障情况，使其能够

自主控制假肢完成火炬的传递任务。

2 生机电一体化假肢系统设计（Design of
the biomechatronics prosthetic system）
本节简要介绍智能假肢的硬件设计。图 1(a)展

示了生机电一体化假肢系统的整体结构，由肘部

转动关节、电源模组、主控单元、灵巧手 4部分组
成。假肢受腔通过连接件与转动关节进行连接，只

需在粘贴肌电电极后再完成假肢受腔穿戴即可使用

假肢。

1)主控单元作为智能假肢的控制核心，承载了
电源管理、传感器调理电路、电机驱动控制等重要

的功能。由于假肢系统内部空间有限，出于系统集

成化的考虑，使用功能分块设计、叠拼直连组合的

方式，极大缩减了主控单元的体积。其中，控制器

部分采用了嵌入式微控制器 STM32F407VET6作为
核心芯片，用于完成信息的接收和处理。图 1(b)所
示为主控单元的硬件实物图。

2) 假肢系统使用 24 V 直流电池组作为电源，

降压后分别为直流电机、主控板、灵巧手进行

供电，电源模块可适应宽电压供电，供电范围为

3.4～42 V，并包含 4组 DC-DC降压电路，分别稳
定输出 +8.5 V、+5 V、+3.3 V 以及 −5 V 直流电
压。经过测试，电池组可以为假肢持续不间断供电

5 h，满足火炬传递任务需求。

    

(a) 假肢系统组成结构

(b)  主控单元硬件构成

图 1 生机电一体化假肢系统

Fig.1 The biomechatronics prosthetic system

3)传感器调理模块用于采集人体残肢末端的肌
电信息，进而解析出人体残肢的运动意图，由肌电

传感器电极、分级放大电路、干扰抑制电路以及工

频陷波电路等部分构成。肌电传感器电极由高导电

率的银电极构成，直接用于人体皮肤表面以减小与

皮肤的接触阻抗；分级放大电路用于将微弱的表面

肌电信号放大至伏特级便于处理和识别，同时采用

分级放大的方式可提高系统的输入电阻，防止有效

信号发生失真；干扰抑制电路用于消除系统外部的

干扰，如运动伪差、环境噪声等，并结合工频陷波

电路，抑制环境中的 50 Hz工频干扰，从而得到高
质量的信号。系统输入噪声小于 2 µV，共模抑制比
大于 100 dB，带宽大于 4 kHz。

4)驱动控制模块包括电机驱动器、通信单元、
高精度 A/D转换器以及集成控制器等几个部分。其
中电机驱动器由三相桥式逆变电路构成，用于完成
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对电机的换相，实现各关节电机组件的操控；通信

单元由 CAN（控制器局域网络）通信电路和串口
通信电路构成，用于实现电机驱动器的控制以及传

感器数据的监测，并与上位机通信，保障系统安全

性；高精度 A/D转换器由 24位高精度同步采样模
数转换器构成，内含 2阶抗混叠模拟滤波器，用于
实时采集肌电传感器感受的肌电数据；集成控制器

为嵌入式微控制系统，用于完成整个假肢系统的集

成控制，包括产生驱动控制信号，实现控制模式切

换等。

5) 灵巧手具有 6 个自由度和 12 个运动关节，
通过布置在手掌内部的小型直线电机驱动，可实现

各手指的多关节联合弯曲运动以及拇指的外展／内

收运动，除拇指外的四指掌指关节的最大弯曲速度

为 260◦/s，拇指掌指关节的最大弯曲速度为 70◦/s，
最大外展／内收速度为 107◦/s，各手指的最大抓握
力可达 10 N。灵巧手总质量为 530 g，具备轻便性，
可实现多种手部动作，并且能够完成对火炬的快速

稳定抓取。

6)肘部转动关节由小型直流无刷电机驱动，通
过与多组双联齿轮啮合的传动方式，将电机输出扭

矩传递至肘关节处。齿轮组与相关支撑结构布置在

受试者前臂残肢外侧，可在保证残肢活动范围不受

限的前提下，提高假肢肘关节的输出扭矩，最大关

节扭矩可达 10 N·m。肘部转动关节通过齿状连杆与
受腔连接，并通过机械限位控制肘关节在 0～110◦

范围内运动，保证受试者的使用安全。此外，受腔

内置高密度肌电传感器用于采集受试者残肢处的肌

电信息。

3 基于肌肉协同作用的运动意图感知（Mo-
tor intention perception based on muscle
synergy）
本节主要介绍基于肌肉协同理论的人体运动意

图解析的过程。首先，采集肱二头肌、肱三头肌、

尺侧腕屈肌／残肢肌肉 3部分肌肉群的高密度肌电
信号；然后对原始肌电数据进行预处理，通过提取

肌肉协同作用对预处理信号进行维度重构，对高

密度肌电信号进行解耦，然后使用肌肉协同元作为

数据源，进行手部动作分类以及肘关节连续运动估

计。此外，选取 3种典型的特征值作为对照组，用
于对比特征值与肌肉协同作用的意图识别效果。

3.1 肌电信号预处理

sEMG是一种非平稳信号 [10]，为了提高信号质

量，需要对采集的肌电数据进行处理才能作为后续

工作的数据源。首先用 Butter-Worth滤波器对肌电
信号进行 20～400 Hz的带通滤波处理，然后为保证
所有数据均为正数，便于后续进行 NMF分解以提
取肌肉协同作用，对滤波后的数据进行最大最小归

一化：

x∗ =
x− xmin

xmax − xmin
(1)

其中，x∗ 为归一化后的数据，x为原始数据，xmax、

xmin 分别为原始数据集的最大值和最小值。

为保证数据信息不丢失以及特征值提取的连续

性，设置时间窗为 250 ms，滑动窗为 50 ms，滑动
提取肌肉协同作用以及传统特征值，使用的传统特

征值如下所示。

fMAV =
1

nw

nw∑
i=1

|xi| (2)

fRMS =

√√√√ 1
nw

nw∑
i=1

x2
i (3)

fWL =

nw−1∑
i=1

|xi+1 − xi| (4)

其中， fMAV、 fRMS、 fWL 分别为平均绝对值（mean
absolute value）、均方根（root mean square）、波形
长（waveform length），nw为时间窗长度，xi为当前

时间窗内的第 i个信号值。
3.2 提取肌肉协同作用

肌肉的活动状态可以表示为肌肉协同元和激活

系数的线性组合，因此 sEMG信号可以分解为协同
矩阵和时间激活系数矩阵的乘积 [20]：

MMMN×T =WWW N×kHHHk×T (5)

其中，MMM为样本数据矩阵，WWW 为肌肉协同矩阵，HHH
为时间激活系数矩阵，N 为肌电信号的通道数，k
为肌肉协同元数量，T 为当前数据的样本数量。
提取肌肉协同作用的一般方法是进行矩阵分

解，常见的肌肉协同作用提取方法有主成分分析

（PCA）、因子分析（FA）、NMF。其中，NMF是将
一个非负矩阵分解为基矩阵与系数矩阵乘积的形

式，即非负矩阵中的元素可以由基矩阵中列向量的

线性组合表示，这表明 NMF方法的根本意图是使
用维度较小的基矩阵和维度较大的系数矩阵逼近

原非负矩阵，与本文中提取肌肉协同作用的理念相

符，所以本文采取 NMF方法作为肌肉协同作用的
提取算法 [25]，针对式 (5)的矩阵分解问题，可以通
过最小化原矩阵 MMM 和重构矩阵WWWHHH 之间的欧氏距



550 机 器 人 2022年 9月

离获得最优的WWW 和 HHH 矩阵：

min
∥∥∥∥1

2
MMM−WWWHHH

∥∥∥∥2

(6)

此外，当分解模块数较少时，数据分解出的模

块是许多模块的叠加，不足以表现出原始信号的信

息；而当分解模块数较多时，分解出的协同元存在

冗余或重复的情况。为了选取最合适的肌肉协同元

数量进行分解，选取方差占比率（pVAF）作为判断

指标 [26]：

pVAF = 1−
∑

(Mi j −Mi j)
2∑

M2
i j

(7)

其中，i = 1, · · · ,N， j = 1, · · · ,T，Mi j 为原始样本矩

阵中的元素，Mi j 为分解得到的重构矩阵（即分解

后的WWW 矩阵和 HHH 矩阵乘积）中的元素。
一般认为，当 pVAF 值大于 95%，且随着 k 值

的增大，pVAF 增加小于 2%时，k为有效分解列数。
因此，需要分别针对不同肌肉协同元数量 k进行非
负矩阵分解，计算相应的 pVAF，选择合适的 k值。
3.3 基于肌肉协同作用的意图识别方法

首先，对于手部动作分类任务，右臂残障患者

的残肢部分可用肌肉面积较小，传统的稀疏电极无

法有效采集 sEMG信息，因此需使用高密度肌电传
感器包裹残肢部位。另一方面，高密度肌电传感器

虽然能采集电极粘贴部位较多通道数量的数据，但

并非其中的所有通道都与当前动作存在较高的相关

性。使用传统提取方式对于所有通道进行特征值计

算时，计算量级太高，同时蕴含较多的无效信息，

因此通过提取肌肉协同作用，对耦合信号进行降维

解耦，得到维度较低的数据作为意图识别的输入。

为了验证肌肉协同作用对于手部动作分类的

效果，使用 LDA方法、支持向量机（SVM）、决策
树这 3 种分类器进行手部动作分类的验证。其中，
LDA方法简单，通过最小化类内距离、最大化类间
距离进行分类；SVM 使用核函数的方法进行数据
的非线性分类；决策树采用树状结构对数据集进行

分类。分别使用传统特征值、肌肉协同元进行模型

训练，并根据实验结果选择合适的分类器应用到假

肢系统。

其次，针对肘关节运动预估问题，由于肢体残

障受试者的患侧前臂缺失，无法通过 IMU 传感器
或者 Vicon动作捕捉设备采集到患侧的关节运动量，
考虑到人体具有对称性，使用左臂的运动量数据作

为镜像数据源，来估计右臂运动，通过采集受试者

患侧肌电数据与健侧关节运动数据，并在时序上进

行时间戳对齐，得到可靠的训练数据。

考虑到计算效率、主控板算力等因素，选取 K
近邻（KNN）算法、随机森林 [27]（RF）算法、反
向传播（BP）神经网络 [28] 作为运动轨迹跟踪的模

型。其中，KNN算法在执行回归任务时，将 K 个
样本的输出平均值作为预测结果；RF 算法按照集
成学习的思想将多个决策树组合，用于解决回归问

题；BP 神经网络利用信号的正向传播和误差的反
向传播进行回归拟合。同样地，基于传统特征值、

肌肉协同元进行模型验证，并对比选择出应用到假

肢系统的算法。

4 基于人机闭环的神经交互控制（Neural
interactive control based on human-
machine closed loop）

为了确保受试者在火炬传递过程中平稳自如地

使用该智能假肢手臂系统，必须提高肌电协作控

制系统的鲁棒性。不同于以往增加触觉传感器、对

受试者进行电刺激 [22-23] 等方式，本文只需采集现

有的 sEMG，不需要附加任何传感系统，极大地提
高了假肢手臂系统的集成度，降低了控制任务的复

杂度。

4.1 总体控制系统设计

基于前述的人体意图识别问题，构建出一种人

机协作控制架构，如图 2所示。首先，基于肌肉协
同作用进行意图识别，完成“交互层”的输入变量

计算，得到当前手部动作类别 ad以及肘关节的预估

期望角度 yd。然后根据前馈监督结果 p，对期望输
入进行“监督层”的任务分析，同时引入肌肉疲劳

检测反馈机制，综合当前肌肉协同作用、肌肉疲劳

情况、假肢的实际肘关节角度 ya 调整期望输入 ar、

yr。其中，p为肌肉协同作用相似度；Ffatigue 为肌肉

疲劳标志，反映当前肌肉是否处于疲劳状态；ar、

yr 分别是经过任务分析后修正过的手部期望动作类

别以及肘部期望关节角度。接下来，在“协调层”，

对于手部控制，基于期望识别结果，结合手部传感

器返回信息进行力、位信息的交替控制；而对于肘

关节控制，根据得到的关节角度、关节估计力矩进

行阻抗控制计算。最后通过“执行层”的底层控制

得到相应的控制律对执行层进行控制。其中，qa、

fa 分别表示手指当前角度、当前实际受力；τest 为

根据当前肘关节角度计算出的肘关节估计力矩。
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图 2 基于人机闭环的分层级式神经控制系统

Fig.2 The hierarchical neural control system based on human-machine closed loop

此外，“交互层”输入变量中关于手－肘意图

识别结果的求解算法已在第 3 节介绍，“执行层”
对于底层控制使用传统的位置控制以及力控制，以

确保系统稳定运行，因此文中不再对这两层结构的

算法内容进行过多赘述。

4.2 监督层任务分析

肌肉协同作用表示选择的各通道肌肉在当前运

动模式下的激活程度，因此不同运动状态下的肌肉

协同作用有所差异，这间接导致协同矩阵和时间激

活系数矩阵并非一直不变，理论上来说，2个协同
矩阵在相同运动模式下应具有极大程度的相似性，

而由于肌电信号的非平稳性特点，在实际采集过程

中肌肉激活情况容易受到电极偏移等非理想条件的

影响，导致提取的协同矩阵发生不同程度的变化，

因此需要引入前馈监督支路对当前肌肉协同作用

进行分析。另一方面，由于假肢手臂本身具有一定

重量，长时间的穿戴对人体属于额外的负荷，除控

制假肢系统外，受试者本身也与假肢之间具有对抗

作用，因此在使用假肢一段时间后，肌肉会发生疲

劳，这种非理想条件下的意图识别结果会存在较大

的不确定性，也会对整体控制框架的稳定性产生一

定的影响，这就需要对当前肌肉的疲劳程度进行检

测，通过引入肌肉疲劳反馈检测支路，避免将不稳

定性较高的意图识别结果作为后续的控制输入。经

过肌肉协同前馈、疲劳检测反馈支路后，即可进行

当前控制周期下的任务分析，对当前控制任务进行

适度调整。本节分别对控制框架“监督层”中的前

馈数据监督、疲劳检测机制、任务分析这 3部分进
行详细介绍。

1)基于肌肉协同作用的“前馈数据监督”

对于当前状态下提取的肌肉协同作用，将其作

为前馈引到任务分析的输入中进行前馈监督环构建

与任务判别分析，从肌肉协同矩阵与时间激活系数

矩阵两方面衡量当前肌肉协同作用质量，具体如图

3所示。

W  pw H  ph

 p

Wcurrent WstandardHcurrent Hstandard

图 3 基准协同下的前馈数据监督

Fig.3 The feedforward data supervision under benchmark
synergy

首先在实验室理想条件下采集质量较高的肌电

信号进行预处理，将所提取的协同矩阵WWW standard 和

时间激活矩阵 HHHstandard 作为衡量基准。然后，对当

前时间窗采集的 sEMG进行非负矩阵分解，得到当
前的协同矩阵WWW current 和时间激活系数矩阵 HHHcurrent，

WWW standard 中的 k 个列向量代表当前运动模式下对应
的 k种肌肉激活模态，HHHcurrent 中的 k个行向量表示
这 k种肌肉激活模态在整个运动状态中在时间序列
上的激活系数。

对比基准协同矩阵 WWW standard 与当前协同矩阵

WWW current，计算协同矩阵相似性：

CWWW (i, j) =
WWW current(i) ·WWW standard( j)

∥WWW current(i)∥ · ∥WWW standard( j)∥
(8)

其中，i, j = 1,2, · · · ,k，CCCWWW 是 k×k的方阵，表示当
前受试者提取的协同矩阵的第 i列与基准协同矩阵
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的第 j列匹配后得到的向量相似度，矩阵中元素的
取值范围均为 0.0～1.0，元素的值越接近 1说明对
应的向量越相似，越接近 0说明对应的向量相差越
大。

同样地，对比基准时间激活系数矩阵 HHHstandard

与当前时间激活系数矩阵 HHHcurrent，计算其相似性：

CHHH(i, j) =
HHHcurrent(i) ·HHHstandard( j)

∥HHHcurrent(i)∥ · ∥HHHstandard( j)∥
(9)

其中，i, j = 1,2, · · · ,k，CCCHHH 是 k× k的方阵，表示当
前受试者提取的时间激活系数矩阵的第 i行与基准
时间激活系数矩阵的第 j行匹配后得到的向量相似
度，类似于CCCWWW 矩阵，CCCHHH 中元素的值越接近 1说明
向量越相似，越接近 0说明相差越大。
进一步，得到当前受试者的 k 个协同列向量、

k 个时间激活系数行向量与基准协同对应向量的最
大相似度：

VVVWWW = [max(CWWW [1, i]) , · · · ,max(CWWW [k, i])] (10)

VVV HHH = [max(CHHH [1, i]) , · · · ,max(CHHH [k, i])] (11)

其中，i, j = 1,2, · · · ,k，VVVWWW、VVV HHH 为 CCCWWW、CCCHHH 矩阵

中每行元素最大值组成的 k 维行向量，分别表示
WWW current 的各列与 WWW standard 最接近的列向量的相似

度，HHHcurrent 的各行与 HHHstandard 最接近的行向量的相

似度。

然后分别对向量 VVVWWW、VVV HHH 中的元素进行均值求

解，得到当前受试者与基准条件之间关于协同矩阵

和时间激活系数矩阵的相似度 pWWW、 pHHH，并对二者

求均值，最终得到当前肌肉协同作用与基准肌肉协

同作用的相似度 p。

pWWW =

(
k∑

i=1

VWWW (i)

)/
k (12)

pHHH =

(
k∑

i=1

VHHH(i)

)/
k (13)

p = (pWWW + pHHH)/2 (14)

2)基于非理想因素的“疲劳检测机制”
目前已有的一些对于人体肌肉疲劳进行估计的

模型需要依靠复杂的生物力学系统、肌肉力量测量

方法等 [29]，尽管这类模型能够对人体的肌肉疲劳程

度进行较为精准的预测，但是复杂度较高、对力传

感器的需求较为强烈。而使用假肢进行火炬传递时

大部分的时间都是受试者在保持抓握和托举状态，

是一种肌肉持续发力的过程，一些常用的肌肉疲劳

评估指标是对肌电信号提取频域特征，如平均功率

（AP）、中值频率（MF）等，使用这种指标进行评
估的方法较为适合于肌肉持续恒定发力的情况。本

文选用中值频率作为疲劳指标，将一种专注于人体

肌电信号的肌肉疲劳检测方法用于疲劳检测反馈支

路，提高人机交互过程中意图识别的鲁棒性。

为避免初始 sEMG信号的尖峰干扰，选择受试
者在首次控制抬起假肢前臂到达肘部弯曲最大位置

后开始进行肌肉疲劳数据的记录，从此时开始记录

30 s内的数据作为基准，并对数据每 10 s提取一次
基准中值频率（ f MF

base）。对 3次提取的基准中值频率
计算平均值（mean）和标准差（std），根据后续数
据的中值频率是否在均值的标准差范围上下浮动来

检测当前肌肉是否已经处于疲劳状态： f MF
max = mean

(
f MF
base

)
+2.5× std

(
f MF
base

)
f MF
min = mean

(
f MF
base

)
−2.5× std

(
f MF
base

) (15)

由于肌肉的疲劳状态变化不是很快，中值频率

也不会在较短时间内产生较大的变化，因此在计算

f MF
base 后，对每 10 s 的数据进行一次中值频率计算。
对于每个通道，如果当前的中值频率值连续 3次超
出了设定的范围，则将相应通道的疲劳标志置为 1；
如果当前的中值频率值连续 3次出现在设定的范围
内，则表示相应通道解除疲劳状态，疲劳标志置为

0。当 3个大肌群信号所有通道中有 80%的疲劳标
志为 1 时，则对应肌群判定处于疲劳状态，Ffatigue

为 1；反之，当肌群对应所有通道中有 80%的疲劳
标志为 0时，则对应肌群认为脱离疲劳状态，Ffatigue

为 0。
3)基于前馈－反馈支路的“任务分析”
经过前馈－反馈支路的数据监督处理后，可以

将协同相似度 p 与疲劳标志位 Ffatigue 作为任务分

析策略的输入，如图 4 所示。根据经验设定相似
度判别阈值 pthreshold 为 0.85，当 p > pthreshold，并且

Ffatigue = 0时，认为当前肌肉协同为有效协同，此时
的肌肉还没有达到疲劳状态，可以将预估的期望手

部动作类别和肘关节角度作为控制输入，即 yr = yd，

ar = ad；当 p 的数值、Ffatigue 不满足前述“且”判

断，即当前 sEMG提取出的肌肉协同作用与标准肌
肉协同作用差距过大，或者肌肉已经出现疲劳状态

时，数据易出现可靠性较低、误识别的问题，需要

丢弃根据当前肌肉协同作用预估的意图识别结果，

在肌肉从疲劳状态恢复之前，根据假肢反馈的当前

状态规划当前控制周期的输入——手部类别按上一
控制周期动作 apre 执行，肘关节电机根据反馈的当

前位置 ya、预先规划的固定运动轨迹计算下一时刻



第 44卷第 5期 李纪桅，等：面向智能假肢手臂的生机接口系统与类神经协同控制 553

的肘关节角度作为控制输入。此时，肌电信号只用

作开关信号以决定假肢是否继续运动或停止，只有

当肌肉从疲劳状态恢复并且肌肉协同数据有效时，

才重新进行主动控制。

Ffatigue
p

Y

N
yr= yd ar= ad

yr ar= apre

ya

p > pthreshold  &&

Ffatigue= 1

图 4 任务分析策略

Fig.4 The task analysis strategy

4.3 协调层交互控制

根据受控部位不同，将控制任务分为手部控

制、肘关节控制，下面分别对 2个不同部位的控制
框架进行介绍。

1)手部的力、位信息混合控制
经过任务分析后得到修正的分类结果，并根据

分类动作进行控制，如图 5所示。

ar= rest ?

fa(i) < fthreshold(i) fa(i) fthreshold(i)

increment= ε(i) fd(i)/qd(i)

increment=0

Y

N

qd(i)

qa(i)

fd(i)

fd'(i)

+

+

increment

ε(i)

+

−
−

+ fa

图 5 手部基于力、位信息的混合控制

Fig.5 The hand hybrid control based on force and position
information

根据识别的当前动作类别，获取手指 6个自由
度的期望角度 qqqd、力的期望值 fff d，根据灵巧手返回

的当前手指实际位置 qqqa计算位置误差：εεε = qqqd−qqqa，

用于进行位置控制。在力信息、位置信息 2个反馈
环之间设置开关函数，并根据手指反馈的实际受力

fff a 与设定的受力阈值 fff threshold 之间的关系决定是否

进行开关函数的切换。当 fa(i) < fthreshold(i) 时，手
指实际位置 qa(i)与期望位置 qd(i)之间的偏差较大，
开关函数切换到位置控制，以使其尽快达到期望位

置。当 fa(i) > fthreshold(i) 时，当前手指实际位置已
经接触被抓握物体表面，开关函数切换到力控制，

通过动作类别变化调整期望力矩的增量：当动作 ar

为抓握等动作时，力的增量为 ε(i) fd(i)/qd(i)；当动
作 ar 为休息时，力的增量为 0，表示灵巧手保持在
当前状态，完成当前动作任务。其中，i = 1, · · · ,6，
表示手指的 6个自由度。

2)肘关节阻抗控制
为保证假肢使用者的舒适性、假肢的柔顺性，

结合前述得到的期望角度 yr，构建肘部的阻抗控制

框架，如图 6所示。

+

y
r

y
a

−

τ
ext

τ
est

τ

图 6 肘关节阻抗控制结构

Fig.6 The elbow impedance control structure

针对生机电一体化假肢的肘关节，内环建立基

于力闭环的 PD控制，阻抗计算环节作为控制系统
外环，其外环的阻抗控制模型可以构建为

Mdë+Bdė+Kde = τext (16)

其中，Md、Bd、Kd分别表示系统的惯性参数、阻尼

参数、刚度参数，e = yr − ya，表示当前实际位置与

期望位置的误差；τext 为阻抗控制模型根据位置误

差计算出的期望力矩。

然后，根据肘关节电机返回的角度值估计当前

关节力矩 τest
[30]。

手臂的拉格朗日函数为

L = Ek −Ep =
1
2

ml2θ̇ 2 −mgl cosθ (17)

进一步，根据拉格朗日动力学方程：

d
dx

∂L
∂ θ̇

− ∂L
∂θ

= τ (18)

得到关节力矩表达式：

τest = ml2θ̈ +mgl sinθ (19)

其中，τest 表示关节力矩估计值，m为前臂质量，l
为质心到肘关节轴心的距离，θ 为肘部转动角度，
θ̇ 为角加速度，g为重力加速度。根据人体各部位
长度与质量的关系 [31]：m = M × 1.62%，l = larm×
45.74%，M为人体质量，larm 为前臂长度。
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关于假肢控制过程的相关角度定义如图 7 所
示，图 7(a)为前述的肘部转动角度 θ，红色实线表
示假肢前臂在任意时刻的位置，由于假肢受腔影响

肩部活动，患侧穿戴假肢后上臂与躯干夹角忽略不

计，则 θ 可近似为假肢前臂与垂直方向的夹角。图
7(b)为假肢灵巧手各手指对应的运动角度范围示意
图，灵巧手大拇指变化范围为 20◦～60◦，其余 4指
的运动范围均为 0◦～180◦，即手部张开时手指为最

大角度，手部握紧时手指为最小角度。

θ

180°

0°

20°60°

(a) (b) 

图 7 假肢控制过程的相关角度定义

Fig.7 The definition of relevant angles in the prosthesis control
process

利用阻抗控制模型计算得到的期望力矩 τext、

估计力矩 τest，进行力闭环的 PD控制：

F = kp (Fext −Fest)+ kd
(
Ḟext − Ḟest

)
(20)

其中，kp 为比例调节系数，kd 为微分调节系数。

5 实验结果与分析（Experimental results
and analysis）

5.1 实验范式

针对以上算法首先进行模拟实验，以验证所提

出的控制框架的可行性，后续会针对右臂残障的火

炬手的适配情况进行介绍。共有 6 名肢体健康的
男性受试者（年龄 24±0.3岁，身高 175.8±9.17 cm，
体重 72.27±12.73 kg）参与了实验，按照以下实验
范式进行数据采集。

1)前臂数据采集
受试者首先如图 8(a)所示粘贴高密度肌电电极

（残障患者对应粘贴在残肢处的肌肉），通过高密度

肌电传感器采集前臂与手部动作相关肌肉的数据，

采样频率为 2000 Hz。每组实验中，受试者按照图 9
所示顺序完成动作，每个动作持续 5 s，每 2个动作
之间休息 5 s，将图 9中所有动作的一次循环作为一

组实验，每名受试者采集完一组数据后休息 2 min，
共采集 5组。

IMU

(a) (b) 

图 8 肌电传感器电极及 IMU的分布
Fig.8 Distribution of sEMG sensor electrodes and IMU

图 9 常见的 5种手部动作
Fig.9 5 common hand movements

2)上臂数据采集
采集完前臂肌肉数据后，经过 5 min的充分休

息，对受试者进行上臂肌肉的肌电数据以及关节

角度采集。在受试者的肱二头肌肌群、肱三头肌肌

群粘贴 2片高密度肌电电极，采集频率为 2000 Hz。
然后将 2个 Noraxon MyoMotion传感器分别固定在
上臂和手腕位置，采集用于模型训练的肘关节角

度，采集频率为 200 Hz，如图 8(b)所示。每组实验
中，受试者以自然运动速度完成肘关节屈伸动作，

往复运动 60 s为一组，组间休息 60 s后进行下一组
采集，每名受试者共进行 5组实验。
5.2 不同维度肌肉协同作用的 pVAF 计算

随机选择图 9中的动作③为对象，采集原始数
据进行预处理，以得到的数据作为输入来提取肌肉

协同元，图 10展示了 pVAF 随着肌肉协同元的设定

数值的变化趋势，可以看到，随着选取的肌肉协同

元数量 k 的增大，pVAF 也随之增大，当 k = 3 时，
pVAF 已经达到 95%以上，并且此时随着 k的增大，
pVAF 的数值逐渐趋于 100%，之后不再明显增长。
因此，根据前述肌肉协同元数量的选取原则，后续

工作中设定肌肉协同元的数量为 3。
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图 10 pVAF 与肌肉协同元数量的关系

Fig.10 Relationship between pVAF and the number of
muscle synergy

5.3 不同分类模型的正确率比较

本文中所有动作分类的算法参数设置如下：

LDA求解算法选择“batch”，最大迭代次数为 200；
SVM 的核函数使用高斯核函数，并设置惩罚系数
C = 1.0；决策树算法中树的最大深度设为 5，避免
发生过拟合。

对选定的 3种分类算法，分别使用传统特征值
以及肌肉协同作用作为输入数据，6名受试者的所
有组别测试集上的平均分类正确率如表 1所示。

表 1 基于特征值和肌肉协同作用的手部动作平均

分类正确率

Tab.1 The average classification accuracy of hand movements
based on features and muscle synergy

受试者 输入类型 LDA SVM 决策树

1
特征值 82.6% 87.3% 89.2%

肌肉协同作用 85.9% 88.1% 90.3%

2
特征值 90.9% 91.6% 92.4%

肌肉协同作用 91.4% 92.3% 93.0%

3
特征值 84.9% 86.9% 89.1%

肌肉协同作用 86.5% 89.8% 91.2%

4
特征值 88.1% 91.5% 91.7%

肌肉协同作用 90.4% 91.1% 92.5%

5
特征值 85.2% 89.2% 91.1%

肌肉协同作用 87.9% 90.1% 91.5%

6
特征值 83.6% 87.3% 91.4%

肌肉协同作用 84.2% 89.7% 92.3%

平均值
特征值 85.9% 88.9% 90.8%

肌肉协同作用 87.7% 90.1% 91.8%

从所有受试者的测试结果来看，无论是基于特

征值的方法，还是基于肌肉协同作用的方法，决策

树的识别正确率高于 SVM，而 SVM的正确率普遍
要高于 LDA，从算法原理上来说这是合理的。此

外，对于 3 种模型，所有受试者在特征值方法下
的平均分类正确率分别是 85.9%、88.9%、90.8%，
在肌肉协同作用方法下的平均分类正确率分别是

87.7%、90.1%、91.8%。其中只有受试者 4，在使用
SVM 分类时，在特征值方法下平均正确率比在肌
肉协同作用方法下高 0.4%；对其余受试者，基于肌
肉协同作用的方法的正确率均高于基于特征值的方

法，因此认为可以将肌肉协同作用作为分类的输入

数据进行肌电控制。

由于决策树方法下所有受试者的平均正确率

高于 SVM和 LDA方法，因此为保证结果更准确、
更稳定，最终选择决策树作为后续框架中的分类

算法。

5.4 不同回归模型的均方根误差比较

本文中，所有肘关节估计任务的参数选择如

下：KNN 方法中的 K 值选为 5；随机森林方法中
选择 10 个决策树作为弱分类器；BP 算法中使用
3 层网络，隐含层神经元个数设置为 20，学习步
长为 0.09，最大迭代学习次数为 200，允许误差为
1× 10−5。一般情况下，均方根误差（eRMSE）可以

作为评估关节角度估计精度的指标 [32]，由于关节

运动量在时间顺序上存在前后关联，因此对于实验

数据进行手动分割，将每组数据的前面 80%作为训
练集，后面 20%作为测试集进行 eRMSE 计算，汇总

6名受试者分别计算传统特征值以及肌肉协同作用
作为输入数据时的所有组别的均方根误差，如表 2
所示。

表 2 基于特征值和肌肉协同作用的肘关节角度 eRMSE（
◦）

Tab.2 The eRMSE of elbow angle based on features and muscle
synergy (◦)

受试者 输入类型 KNN RF BP

1
特征值 10.53 10.17 9.94

肌肉协同作用 10.05 9.89 9.13

2
特征值 11.39 10.63 9.73

肌肉协同作用 10.46 10.18 9.58

3
特征值 11.42 10.21 9.50

肌肉协同作用 10.65 10.03 9.37

4
特征值 12.01 10.97 10.87

肌肉协同作用 11.39 10.15 9.71

5
特征值 11.74 10.79 10.48

肌肉协同作用 10.16 9.94 9.47

6
特征值 12.89 11.71 10.67

肌肉协同作用 11.36 10.83 9.15

平均值
特征值 11.66 10.74 10.20

肌肉协同作用 10.67 10.17 9.40
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根据表 2中的结果可以看到，对于 6名受试者
来说，对于特征值或是肌肉协同作用，KNN 算法
的均方根误差略高于 RF算法，而 RF算法的均方根
误差略高于 BP 算法。此外，对于 KNN、RF、BP
这 3种算法，使用肌肉协同作用进行肘关节运动估
计时 eRMSE 平均数值略小于使用传统特征值时的情

况，说明可以将肌肉协同作用作为肘部运动估计的

输入数据进行关节运动量的预测。

经过以上对比可以发现，使用传统特征值和肌

肉协同作用进行运动估计时，BP算法的平均 eRMSE

分别达到 10.2◦ 和 9.4◦，优于其他 2 种方法，因此
选择 BP算法作为整个控制框架的回归模型进行肘
部运动预估。

随机选取受试者 2使用 BP网络进行肘关节运
动估计，将结果绘制成波形，如图 11 所示。根据
图中的曲线可以看到，模型在测试集上对于肘关节

的运动大致可以预测出其运动角度，不过由于模型

的直接输出值存在较多抖动，不适合直接作为控制

量，因此对估计值进行 1 Hz的 Butter-Worth低通滤
波，进而得到较为平滑的控制曲线，作为最终的肘

部运动意图识别结果引入控制框架。

5.5 前馈监督判别下的意图识别结果

分别对比 6名受试者在有、无前馈监督情况下
的意图识别结果，如图 12所示。
从图 12(a) 可以看出，对于手部动作，选择决

策树进行分类，将筛选后的协同矩阵用于意图识别

时，6名受试者的分类正确率相较于直接进行分类
时普遍稍高一些；图 12(b)展示了 BP网络作为预测
模型时不同受试者肘关节角度的均方根误差，同样

地，在计算相似度后，将根据判断条件获取的协同

矩阵应用于模型计算，使所有受试者的均方根误差

值有所减小。因此，通过进行前馈支路的肌肉协同

作用监督，能够滤除质量差的数据，提高意图识别

精度，有助于维持控制框架的鲁棒性。
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图 11 受试者 2的肘关节角度估计曲线
Fig.11 Elbow angle estimation curve of subject 2

120

100

80

60

40

20

1 2 3 4 5 6

 /
%

(a) 

15

10

5

0

 e
R

M
S

E
 /

(°
)

1 2 3 4 5 6

(b)  eRMSE

图 12 有、无前馈相似度监督情况下的识别结果对比

Fig.12 Comparison of the recognition results with and without feedforward similarity supervision
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图 13 中值频率的变化趋势

Fig.13 Variation trend of the median frequency

5.6 肌肉疲劳结果分析

为验证肌肉疲劳算法的可行性，令受试者在站

立状态下手持 1.25 kg 的哑铃片，保持前臂在水平
位置 10 s，然后放下休息 10 s，如此循环 6 min。图
13为随机选取的肱二头肌侧 2个通道数据计算的中
值频率以及疲劳标志变化曲线。其中，使用实验中

前 30 s的数据计算基准中值频率上、下限，分别在
图中用绿色、红色虚线表示。从图 13可以看出，在
300 s左右开始出现疲劳标志为 1的情况，说明此时
中值频率发生超出基准范围的情况，肌肉开始呈现

出疲劳趋势；当时间达到 400 s 左右，中值频率大
多时间均超出基准中值频率上限，疲劳标志置为 1
的时间增加；当时间达到 700 s 之后，中值频率大
大超出基准范围，此时疲劳标志持续均为 1，可以
认定肌肉已经处于疲劳状态，因此，设计的判定标

准可以对肌肉疲劳状态进行正确划分。

5.7 手部力、位信息混合控制

为保证灵巧手抓握稳定，设定大拇指翻转角度

为最小，如图 7(b) 所示。各手指的抓握力范围均
为 0～10 N，即每根手指分别可提供最大 10 N的握
力。为测试控制方法对于不同形状、不同刚度物体

的抓取效果，本次实验中选择塑料杯、空纸杯、乒

乓球分别作为大刚度柱状体、小刚度柱状体、小刚

度球体。所有物体进行抓握时，所有手指的期望位

置均设置为最小值。

1)大刚度柱状体（塑料杯）
图 14 为抓握刚度较大的塑料杯时各手指的角

度变化曲线以及受力变化曲线。

首先进行位置控制，使灵巧手呈现收缩趋势，

随着时间延长，各手指角度不断减小，当与物体接

触后，角度不再需要太大变化，此后根据力传感器

返回的信息控制抓握力的大小；在灵巧手与物体接

触前，力传感器的数值在 0附近波动，说明此时各
手指没有接触到物体，当角度曲线出现拐点时，受

力急剧增大，达到最大握力 10 N 后趋于平稳，说
明此时受试者控制灵巧手对于刚度、重量较大的物

体使用最大握力进行抓取。

2)小刚度柱状体（纸杯）
图 15 为抓握刚度较小、易形变的纸杯时灵巧

手的角度变化以及受力变化。初始时控制灵巧手接

近目标位置，此时手指角度不断减小，当手指接触

物体后，反馈力逐渐增大，此时开关函数切换到力
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图 14 抓握大刚度柱状体时灵巧手的角度曲线和力曲线

Fig.14 Angle curve and force curve of the dexterous hand when grasping a large stiffness cylinder
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图 15 抓握小刚度柱状体时灵巧手的角度曲线和力曲线

Fig.15 Angle curve and force curve of the dexterous hand when grasping a small stiffness cylinder
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图 16 抓握小刚度球体时灵巧手的角度曲线和力曲线

Fig.16 Angle curve and force curve of the dexterous hand when grasping a small stiffness sphere

的控制支路，并根据受试者动作状态停止运动。通

过对比角度变化范围可以看到，由于刚度不同，抓

握纸杯时的角度变化相较于塑料杯稍大一些，手

指状态稳定后的手指握力也稳定在 2 N左右，说明
对于形状相近、刚度不同的物体能够实现柔性抓取

动作。

3)小刚度球体（乒乓球）

图 16 为抓握刚度较小、形状为球形的乒乓球
时手指的角度变化以及受力变化曲线。同样地，先

对各手指进行位置控制，大拇指、食指、中指在接

触到物体后受力增大，开关函数进行切换，受力达

到 1.3 N左右后停止运动；而小拇指、无名指由于
没有与物体接触，受力不发生变化，因此一直运动

到期望位置后停止，此时受试者完成对于乒乓球
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的抓取动作。对比纸杯与乒乓球的变化曲线可以看

到，对于刚度接近、形状不同的情况，灵巧手能够

针对不同形状完成自适应抓取动作，同时抓取力度

能够保持在 1.3 N左右。
5.8 肘关节基于估计结果的阻抗控制

1)基于假肢肘关节实际角度的力矩估计
根据式 (19)，使用系统返回的肘关节转动角度

计算关节估计力矩，图 17(a)为连续运动时当前返
回的系统实际肘关节转动角度与对应的关节估计

力矩曲线。从图中的曲线变化趋势可以看到，当关

节角度增大时，受试者前臂抬起，肌肉处于发力状

态，此时关节力矩应逐渐增大，当关节角度达到最

大值时，关节估计力矩同样达到顶峰；当关节角度

减小时，肌肉逐渐放松，关节力矩同样逐步减小，

当手臂下垂至转动角度接近 0时，关节力矩也达到
最小值。同时，3个肘部运动周期的估计力矩峰值
基本接近。

图 17(b) 为运动过程中动作有停顿时的关节
力矩估计曲线，当系统肘关节角度达到 0.8 rad 和
1.4 rad时，保持静止不动，此时关节力矩也不再变

化。因此，无论是在肘部连续运动情况下，还是在

运动过程中有停顿的情况下，式 (19)都能正确估计
关节力矩，可以将估计力矩值作为反馈量引入力控

制框架。

2)不同扰动类型下的跟踪实验
对肘关节电机给定幅值为 90◦ 的阶跃输入角度

曲线进行跟踪测试，图 18 为在阻抗控制模型下施
加不同类型扰动时的跟踪效果，其中图 18(a)为施
加 2个不同方向随机外力时的跟踪曲线，此时扰动
可近似看作脉冲干扰。当电机达到期望位置后，分

别在 1 s和 3.5 s施加随机外力，此时电机跟随外力
方向发生转动，电机的实际位置与期望位置发生偏

差，当随机外力消失后，电机重新跟踪期望的阶跃

输入，说明系统在受到随机外力时能够保持一定的

柔顺性。

图 18(b) 为施加不同重量负载时的跟踪效果，
此时扰动可近似看作阶跃干扰，当电机运动到期望

输入位置后，在 1 s和 6 s分别对假肢系统的手部额
外施加质量为 3 kg 和 5 kg 的负载，此时电机受到
负载影响产生 8◦和 13◦的偏转，当施加的负载扰动
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图 17 肘关节估计力矩与转动角度曲线

Fig.17 Curves of the elbow estimation torque and rotation angle
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图 18 阻抗控制模型的抗扰动效果

Fig.18 The anti-disturbance effect of the impedance control model
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取消后，电机又重新跟踪期望的阶跃输入并达到稳

定，说明在阻抗控制模型下，系统受到不同重量的

负载扰动后会产生不同程度的柔顺效果，提高了人

机交互时的安全性。

5.9 假肢系统的总体性能测试

1)面向不同任务时的肘部控制结果
为测试不同控制任务下假肢系统的控制效果，

将 BP网络的预测角度作为输入进行阻抗控制效果
分析，分别测试肘部连续运动以及运动过程有停顿

时的跟踪效果，如图 19所示。其中，图 19(a)为肘
部连续进行屈／伸运动时的角度变化曲线，可以看

到系统基本能够对期望输入进行跟踪；图 19(b)为
屈／伸运动过程中受试者有意识控制停顿的情况下

的角度变化曲线。从曲线变化可以看到，当期望角

度不再变化时，假肢的肘关节能够维持在当前位

置，同时，期望输入再次变化时，系统能够重新进

行跟随。因此，假肢的控制框架不仅可以完成连续

变化曲线的跟踪，还可以在期望输入不发生变化时

保持系统的稳定，能够保证假肢系统满足各种不同

的任务要求。

0

0 2 4 6 8 10 12

80

60

40

 /
(°

)

20

 /s

(b) 

0
0

80

60

40

 /
(°

)

20

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
 /s

(a) 

图 19 基于 BP网络的估计角度阻抗控制结果
Fig.19 Impedance control results of the estimated angle based

on BP network

2)假肢任务完成率测试
为测试假肢系统的整体控制表现，设计假肢的

任务完成率实验。针对肘部和手部运动，如图 20所
示，分别设定 3种不同目标高度（0.66 m、0.75 m、
1 m），3种不同刚度、不同形状物体（塑料杯、纸
杯、乒乓球）等条件，随机将一种高度和一个物体

组合作为一次任务，如：抓取 1 m高度上的纸杯。

1 m 0.75m 0.66 m

图 20 测试任务设置（受试者需要对 3种不同高度上的 3
种不同物体进行抓取）

Fig.20 The test task setup (the subjects need to grasp 3
different objects at 3 different heights)

通过在电脑中随机选取高度和物体，可以生成

9 种不同的随机任务。然后将结果展示在屏幕上，
受试者根据屏幕上的任务提示，控制假肢执行对

应的随机任务。当受试者完成一次当前指示的任

务时，认为任务成功，相反地，则认为本次任务失

败。通过“任务完成率”来评价假肢系统中控制框

架的性能，具体定义为随机任务的成功次数在随机

任务总数中的占比，计算方法如下式：

η =
ns

nt
×100% (21)

其中，η 为任务完成率，ns 为随机任务成功次数，

nt 为随机任务总数。

针对所提出的框架，为了验证假肢控制的有效

性，针对以下 4种情况进行任务完成率测试：(1)无
前馈支路、无反馈支路；(2) 有前馈支路、无反馈
支路；(3)无前馈支路、有反馈支路；(4)有前馈支
路、有反馈支路。其中，任务分析在框架内分别对

应不进行判断、只根据相似度判断、只根据疲劳状

态判断、同时根据相似度和疲劳状态判断。以上的

每种情况均令受试者完成 10 组实验测试，每组测
试中连续重复执行 20 次随机任务，每次随机任务
给定 10 s执行时间，组间休息 30 s，则随机任务总
数为 200。
对 6名正常受试者进行任务完成率测试，并将

其结果汇总在表 3中。从表中可以看出，情况 1～4
对应的平均任务完成率分别达到 83.83%、87.42%、
89.42%、96.75%，情况 4中所有受试者的任务完成
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率均达到 95%以上。对比４种情况下的任务完成
率可以发现，通过添加“前馈－反馈”支路到控制

框架，受试者能够控制假肢准确地完成所生成的随

机任务，保证假肢控制的鲁棒性。

表 3 不同受试者在不同情况下的任务完成率（%）
Tab.3 The task completion rate of different subjects in different

conditions (%)

受试者 情况 1 情况 2 情况 3 情况 4

1 82 89.5 91 97

2 83 87 88.5 96.5

3 85.5 86.5 90.5 98

4 85 88 87 97.5

5 84 86 89 95.5

6 83.5 87.5 90.5 96

6 火炬手的适配实验（Adaptation experi-
ment on a torchbearer）
在不了解火炬手右臂具体残障程度以及右臂肌

肉残存情况的前提下，首先使用肌电传感器采集了

火炬手右臂的肱二头肌侧、肱三头肌侧、残肢截面

3 部分的表面肌电信号。如图 21(a) 所示，使用稀
疏电极采集火炬手的 sEMG信号时，要求其交替完
成发力、放松动作，然后对采集的数据进行波形分

析，其中，肱二头肌和残肢部位的 sEMG幅值变化
较大，而肱三头肌的 sEMG幅值变化较小，且肱三
头肌对于肌肉激活变化不够敏感。如图 21(b)所示，
分别对 3部分肌肉进行快速傅里叶变换（FFT），得
到肌电信号在频域的分布情况，对比发现受试者与

肢体健康受试者的 sEMG分布具有相似性，可以选
用相同的预处理相关参数。经分析，火炬手对于其

右臂肌肉虽然使用频率较低，但是仍能在皮肤表面

获得 sEMG数据，患侧表面肌电信号具有进行意图
识别的可行性。

0 200 400 600 800 1000

(a)  sEMG (b)  FFT 

图 21 火炬手的表面肌电信号测试

Fig.21 Measurement of sEMG signal of a torchbearer

进一步地，由于火炬手残障部位肌肉残存情况

异于肢体健康受试者，对于前述模拟实验的全部 5
种动作无法达到与正常受试者接近的识别正确率，

因此选择火炬传递时关键的抓握、展开、休息这

3个动作进行建模，测试其在仅有模式识别的“开
环”情况下进行肌电假肢控制的可行性，对火炬手

患侧采用与模拟实验相同的实验范式分别进行手

部、肘部测试，结果如表 4、表 5所示。对比表中
数据可以看到，火炬手的识别结果与第 5节中进行
模拟实验的肢体健康受试者的识别结果具有相似的

分布规律，对于手部和肘部测试，火炬手基于肌肉

协同作用的识别结果均优于使用特征值时的识别结

果。对于手部动作分类结果，决策树的正确率高于

其他分类方法，肌肉协同作用作为输入时的平均分

类正确率达到 83.7%。对于肘部运动估计结果，BP
算法的识别精度优于其他算法，肌肉协同作用作为

输入时的 eRMSE 达到 13.61◦。因此，对于火炬手而

言，可以将决策树和 BP算法作为框架中的意图识
别方法。尽管如此，对比肢体健康受试者的结果可

以发现，算法对火炬手的识别精度处于较低水平，

单独使用模式识别方法无法保证操控假肢系统时的

稳定性。

表 4 火炬手的动作分类正确率

Tab.4 The classification accuracy of torchbearer movements

组别 输入类型 LDA SVM 决策树

1
特征值 75.0% 78.5% 81.6%

肌肉协同作用 76.3% 80.2% 82.7%

2
特征值 76.8% 79.6% 83.8%

肌肉协同作用 78.2% 81.7% 84.6%

3
特征值 77.2% 79.1% 82.4%

肌肉协同作用 77.9% 80.9% 83.9%

平均值
特征值 76.3% 79.1% 82.6%

肌肉协同作用 77.5% 80.1% 83.7%

表 5 火炬手的肘关节角度 eRMSE（
◦）

Tab.5 eRMSE of the elbow angle of torchbearer (◦)

组别 输入类型 KNN RF BP

1
特征值 14.96 14.35 13.87

肌肉协同作用 13.74 13.88 13.10

2
特征值 15.21 14.53 14.22

肌肉协同作用 14.85 13.94 13.93

3
特征值 15.34 14.62 14.01

肌肉协同作用 14.78 14.13 13.79

平均值
特征值 15.17 14.50 14.03

肌肉协同作用 14.46 13.98 13.61
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另一方面，由于火炬手很少使用右臂，前臂大

部分肌肉骨骼组织缺乏，残肢部位维度明显小于左

侧正常手臂，实际测试过程中发现“开环控制”时

的平均任务完成率仅有 81.5%，因此仅通过模式识
别无法稳定完成火炬传递任务，必须考虑使用高密

度肌电传感器来提高数据维度，同时，添加“前馈

－反馈”支路来提高任务完成率。此外，受试者右

臂残障情况特殊，因此选择使用铸模方法定制个性

化的假肢受腔，以保证穿戴时假肢手臂系统与人体

足够贴合。

通过实验测试，在使用高密度肌电传感器后，

火炬手的手部动作识别平均正确率达到 88.73%，肘
关节估计角度平均 eRMSE 达到 10.58◦，而正常受试

者的平均 eRMSE 为 9.4◦，说明火炬手的意图识别效

果仍低于肢体健康的受试者，因此通过添加“前馈

数据监督支路”“反馈疲劳检测支路”可以更好地

完成火炬手与肌电假肢之间的持续交互。如图 22
所示，此处将完成火炬点燃、火炬持握、火种交接

的完整火炬传递过程视为任务完成，经测试，任务

完成率可达到 95% 以上，实现良好的在线肌电控
制，稳定完成火炬传递任务。

(a) (b) (c) 

图 22 火炬传递过程

Fig.22 The process of torch relay

火炬手使用智能假肢手臂于北京 2022 年冬残
奥会进行火炬传递的效果见链接：

1. http://www.sia.cas.cn/xwzx/spxw/202203/t2022
0309 6386783.html

2. http://www.sia.cas.cn/xwzx/spxw/202203/t2022
0309 6386782.html

7 结论（Conclusion）
针对手臂残障者的患侧肌肉情况，搭建基于

sEMG的智能假肢手臂系统。针对残障者，基于肌
肉协同理论进行意图识别，完成手－肘的行为感

知，基于识别结果搭建“前馈－反馈”的控制框

架，实现人体数据的前馈监督和肌肉疲劳的反馈检

测，对控制任务进行调整，并根据控制任务完成手

－肘一体化控制。实验结果表明，利用本文框架能

够正确识别人体意图，通过判断受试者的状态进行

任务调整，实现稳定的假肢控制，并且在北京 2022
年冬残奥会上完成火炬传递展示。后续工作中，将

考虑改进算法提高意图识别精度，以及如何解决假

肢使用时其他非理想因素的影响，诸如电极偏移、

皮肤出汗、姿态变化等，进一步提高智能假肢手臂

控制过程的鲁棒性以及使用便捷性 [33]，并探究将本

文的控制框架应用到其他助行外骨骼的可行性 [34]。
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