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摘　要　基于表面肌电信号(SurfaceElectroMyoGraphy,sEMG)的人机交互力控制需要检测肌力的大小,而直接、精确地测量

肌力十分困难,因此常使用肌力估计的方法估计肌力,为了实现基于sEMG 信号的腕部肌力估计,文中提出了一种方法.该方

法首先制作一个肌力采集平台,然后采集腕部一系列不同肌力水平的肌力信号和sEMG信号,将两种信号滤波后同步匹配,取

sEMG信号的均方根、平均绝对值(MAV)、均值频率、谱矩比(SpectralMomentsRatio,SMR)作为４个特征值,最后使用支持向

量机(SupportVectorMachine,SVM)建模实现肌力估计,并与BP神经网络建模结果比较.两名实验者肌力估计均方根误差分

别达到９．１％MVC(最大等长收缩力)和８．７％MVC,结果表明所提方法是一种有效的、简便的腕部肌力估计方法.
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Abstract　HumanＧmachineinteractionforcecontrolbasedonsurfaceelectromyography(sEMG)needstodetecttheforceofmusＧ
cle,anditisverydifficulttomeasuremuscleforcedirectlyandaccurately．Therefore,muscleforceestimationmethodisoftenused
toestimatemuscleforce．AmethodforestimatingwristmuscleforcewithsEMGsignalsisproposed．Thismethodfirstmakesa
muscleforceacquisitionplatform,thencollectsaseriesofmuscleforcesignalsandsEMGsignalsofwristatdifferentmuscleforce
levels,filtersandmatchesthetwosignalssynchronously,andtakestherootmeansquare,meanabsolutevalue(MAV)．Themean
frequencyandspectralmomentsratio(SMR)ofthesEMGsignalaretakenasthefourfeatures．Finally,Supportvectormachine
(SVM)modelingisusedtoachievemuscleforceestimationandcomparedwiththeBPneuralnetworkmodelingresults．Theroot
meansquareerrorofthemuscleforceestimationoftwoexperimentersreaches９．１％ MVC (maximumisometriccontraction
force)and８．７％ MVC,respectively．TheresultsshowthatthemethodinthispaperisaneffectiveandsimplemethodforestimaＧ
tingwristmuscleforce．
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１　引言

肌力是人体的一个重要的生理参数,它在医疗诊断、运动

评价和人机交互方面都有重要应用.然而目前对肌力直接准

确地测量非常困难和复杂,肌力估计方法的研究意义重大.

众多 文 献 研 究 表 明,sEMG 与 肌 肉 活 动 具 有 较 高 的 关 联

性[１Ｇ２],并且该信号具有采集简便、无创伤等优点,适合估计肌

肉力量[３].肌力是众多的肌群参与的复杂叠加的结果,想要

估计每块肌肉的力量难度很大,为此,把肌肉内部当成一个整

体,不再细分每块肌肉的贡献,将其对外部环境的作用力当成

肌力,通过“黑箱模型”,输入sEMG 信号,输出肌力估计,建
立sEMGＧ肌力模型.基于sEMG信号的肌力估计取得了不

少成果,Li等[４]通过多项式拟合了sEMGＧ肌力曲线;Bai等[５]

利用人工神经网络(ANN)建立股四头肌与屈膝肌力的关系;

Huang等[６]通过拟合二阶多项式构建了肌肉激活程度与屈

肘肌力的映射;Liang等[７]建立基于 AGAＧεＧSVR人手抓取力

估计模型;Jalaludin等[８]通过 ANN 建立了肌电信号与拇指

压力的关系;文献[１]通过 BPNN 实现基于表面肌电信号的

膝关节动态力矩估计.最新的文献已将sEMG 信号与骨骼

肌模型结合起来[９],其肌力估计准确度较高,但依赖精确的骨

骼肌模型.此外,不少文献利用肌动信号进行肌力估计,如

Wang等[１０]利用相关向量机算法构建了肱四头肌肌动信号和

肌肉收缩力量模型;Yu等[１１]采用样本熵作为表面肌电信号

的信号复杂度特征,通过线下回归分析建立了肱二头肌表面

肌电信号复杂度与肌力之间的关系.总之,肌力估计取得了

很多成果,也普遍存在着精度不高、不够便捷等问题,为实现

准确、快速、便捷的肌力估计,研究者一直在努力探索.

人体腕部运动是上肢运动的重要部分,许多精细的上肢



动作都需要腕部参与,目前对腕部肌力估计的相关文献报道

较少,文献[１２]基于增量自适应学习在线肌电手势识别,文献

[１３]使用核递归最小二乘跟踪器识别了手腕运动角度,而多

数文献研究集中于屈肘动作时肱二头肌、肱三头肌的肌力估

计以及屈膝动作时股四头肌的肌力估计;其次,肌力测量时使

用的力(矩)传感器,如测力应变仪、六轴力矩传感器安装要求

高,价格相也对昂贵,导致整体不够便捷.课题组的外骨骼机

器人基于sEMG信号的人机交互力控制,需要估计腕部肌肉

力量,并要求简便、可行,误差不大于文献[１０]提出的１０％
MVC.基于此,本文提出一种简便的腕部肌力估计方法,首
先基于薄膜压力传感器制作一个肌力采集平台,与肌电采集

仪组成数据采集系统,同时采集肌力和多通道sEMG 信号;

然后将信号滤波后进行同步匹配;接着提取sEMG信号特征

得到数据样本;最后使用SVM 建模并分析误差.

２　数据采集与处理

２．１　实验平台

实验平台主要包括奥地利g．tec公司的g．HIamp脑电/

肌电两用采集设备、自制的肌力采集平台以及一些辅助设备.

本文自制的肌力采集平台如图１(a)所示,它是一个可以水平

旋转的平台,由圆柱基座、单片机、一根可绕基座旋转的横梁、

握把和嵌入圆柱套筒内部的薄膜压力传感器组成.使用时锁

止横梁,前臂自然平放在横梁上,手掌紧贴握把屈腕发力,握
把挤压薄膜压力传感器从而获得压力数据,肌力(矩)近似等

于压力值与手掌长度乘积的一半.为了简便起见,本文将压

力值当作肌力,肌力测量转换成容易实现的压力测量.采集

的数据经过 ADC在单片机上显示并保存.该肌力采集平台

结构简单、灵巧便捷且价格相对便宜,适用于不同人群.

(a)肌力采集平台

(b)数据采集系统

图１　实验平台

Fig．１　Experimentplatform

２．２　数据采集

数据采集包括肌力信号和sEMG信号,实验选取与前臂

腕部运动密切相关的尺侧腕屈肌、尺侧腕伸肌和桡侧腕屈

肌[１４]３块肌肉.要求实验者在前一周内没有剧烈的上肢运

动,实验前先用医用酒精擦拭皮肤,去除皮肤上的油污,再贴

上电极片.实验者端坐并将前臂自然平放在横梁上,手掌紧

贴握把屈腕发力.用绑带将前臂束缚在横梁上,防止肘关节

用力和手臂移动,实验数据采集如图１(b)所示.实验者首先

用最大力 量 屈 腕,取 ３ 次 的 平 均 值 作 为 最 大 等 长 收 缩 力

MVC.在这基础上将目标肌力从小到大设定成１２档,每一

档肌力做６组,每组采集４段sEMG信号,每段持续５s左右,
每段之间休息１０s左右,每组之间休息１０mins.实验者可通

过单片机显示屏反馈回来的读数调整腕部力量,尽量将肌力

保持在目标肌力上,实验完成后保存数据.

２．３　滤波

sEMG是一种非平稳的、微弱的生物电信号[１５],使用氯

化银电极采集过程会引入一些噪声,主要有工频噪声、心电信

号和电极移动伪差等.为取得较纯净的数据,需要滤除这些

噪声.肌电采集仪在采集过程中已初步滤除了工频噪声,但
还有残留,因此使用５０Hz陷波滤波器滤除.对于心电信号

噪声和电极移动伪差,由于心电信号微弱,电极片距离心脏较

远,再加上电极片是牢固紧贴在前臂,在物理层面减小了噪声

干扰;另外,sEMG信号有用能量主要分布在１０Hz~５００Hz
之间[１６],心电主要集中在４５Hz以下,电极移动伪差频率小

于１０Hz,因此使用５阶巴特沃斯带通滤波器去除这两种噪

声,仅允许频率在１０Hz~５００Hz之间的信号通过.与sEMG
信号滤波相比,肌力滤波相对简单,采用均值滤波器滤波.

２．４　肌力与sEMG信号匹配

由于sEMG信号的采样频率是１２００Hz,肌力采样频率

是１００Hz,两者采样频率不同,相同时间内采样点总数不同,
无法同步匹配.理论上,在相同的采样时间里,两者采样总数

的比值等于采样频率的比值,实际上,它们的比值不完全相

同.因此本文提出一种方法,即sEMG采样总数与肌力采样

总数的比值取整得[k],在每两个肌力值中插入[k]－１个相

同的值,该值与第一个值相同.设初始的肌力数据是[f(１),

f(２),􀆺,f(n)](n是肌力采样总数),插值后肌力数据变成

[f(１),f(１),􀆺,f(１),
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁k个

f(２),f(２),􀆺,f(２),
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁k个

f(３),f(３),􀆺,

f(n－１),f(n),􀆺,f(n)
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁k个

].

采样总数较少的肌力信号经过插值后,与sEMG信号采

样总数基本相同,可以同步匹配.为验证该方法的有效性,随
机选择一组含４段sEMG 信号的数据,经滤波后进行匹配,
匹配结果如图２所示.

图２　肌力与sEMG匹配

Fig．２　MuscleforcematchessEMG
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密集的实线代表sEMG信号,由上至下分别是３个通道

sEMG信号;虚线是肌力信号(右侧纵坐标是压力传感器读数

值,可线性转化成肌力值)曲线.在图２中,每一段开始时,

sEMG信号幅值较小,表示肌肉处在静息状态,幅值增大并持

续一段时间,代表肌肉在持续发力;随后sEMG 信号幅值又

降落至原点附近,表示肌肉重新处于静息状态,直至下一次肌

肉再次发力.图２显示,肌力曲线紧跟随sEMG 信号,反映

了sEMG信号的变化趋势,但肌力曲线整体向右偏移,这是

因为sEMG信号是在肌肉收缩运动之前产生的[１７],因此表现

为肌力曲线整体滞后于sEMG信号曲线.

３　sEMG信号特征提取

特征提取是肌力估计过程中极为关键的一环,特征质量

的好坏影响着最后肌力估计的效果.常用的sEMG 信号的

时域特征有均方根(RMS)、积分值、幅值、样本熵等;频域特

征有中值频率(MF)、均值频率(MPF)、小波系数等.时域特

征物理意义明显且计算速度快,频域特征平稳性好.研究表

明,将时域和频域特征结合的效果比单独使用时域或者频域

特征的效果更好.本文采用均方根、平均绝对值(MAV)、均
值频率、谱矩比(SpectralMomentsRatio,SMR)作为sEMG
信号的４个特征值.它们的计算公式如下:

RMS＝ １
N－１∑

N

i＝１
x２(i) (１)

MAV＝１
N ∑

N

i＝１
|x(i)| (２)

MPF＝
∑
M

j＝０
P(ω)ω(j)

∑
M

j＝０
ω(j)

(３)

Mn＝∑
L

j＝０
P(ω)ωn(j) (４)

SMR＝lnM－１

Mn
(５)

其中,x(i)是sEMG信号,N 是sEMG信号长度;P(ω)是功率

谱密度,ω为对应的频率,L是功率谱估计的长度.Mn 表示n
阶谱矩,将频率的倒数(即 M－１)作为低频的加权函数,两者

的比值取自然对数作为谱矩比,Mn 阶数越高,越能凸显高频

特征,而sEMG信号主要集中在中低频,因此n不能取较大

值.为了尽量获得中频和低频有用信息,前期实验表明n取

３(即３阶谱矩比)时效果较好,因此本文选择３阶谱矩比作为

一个特征值.

４　支持向量机建模与结果分析

４．１　支持向量机的基本原理

支持向量机(SVM)是一种智能算法,常用于模式识别和回

归,它的基本思想是通过映射函数ϕ(x)将样本映射到高维特

征空间[１９Ｇ２０],在高维特征空间寻找最优超平面y＝ω􀅰ϕ(x)＋b
使得:

min １
２‖ω‖２＋C∑

n

i＝１
(ξi＋ξi

∗ )

s．t．yi－fi≤ε＋ξi,i＝１,２,􀆺,n

fi－yi≤ε＋ξi
∗ ,i＝１,２,􀆺,n

ξi,ξi
∗ ≥０,i＝１,２,􀆺,n (６)

其中,ω,b分别是超平面的法向量和偏置;ξi,ξi
∗ 为松弛因子,

C为惩罚系数,调节对误差较大样本的惩罚;ε为回归损失.

对于式(６)的问题,通常通过求解上述模型的 Lagrange对偶

问题获得原问题的最优解.

L(x)＝∑
n

i＝１
(αi－αi

∗ )K(xi－x)＋b (７)

其中,αi,αi
∗ 是 Lagrange系 数;K(xi －xj)称 为 核 函 数.

LIBSVM[２０]是SVM 的工具包,里面提供了线性、多项式、径
向基(RBF)和S形函数４种核函数,可以很好地解决模式识

别和回归问题,因此使用LIBSVM 实现上述算法.

４．２　结果分析

本文选择两名身形相似的健康男性实验者A 和B,分别

采集实验样本２８８个,从这些数据中在每档力中随机选择３
段组成测试集(３６个样本),剩下的样本作为训练集.

本文SVM 采用简单的线性核函数,仅须调整惩罚系数

C.为选择合适的参数C,将它的范围设定在２到４８之间,并
以相关系数平方值ρ２ 为指标,采用网格寻优法优化取值.实

验者A 的寻优结果如图３所示.

图３　优化参数C

Fig．３　OptimizationofparameterC

图３横坐标是参数C 的取值,纵坐标为相关系数平方.
图中显示,C取值超过４０之后,相关系数平方明显降低.C
取２８时相关系数平方最大.因此,实验者A 的SVM 参数C
取２８.用相同的方法可得到实验者B的SVM 参数C为３６.

有不少文献采用BP神经网络(BPNN)算法构建肌力估

计模型,因此,本文将分别使用两种算法构建肌力估计模型,
并对估计结果进行对比.BPNN 采用双隐层结构,输入神经

元数目为１２,隐层神经元数目为１４,输出神经元数目是１.
两种模型的肌力估计结果如图４和图５所示.

(a)实验者 A的SVM 模型肌力估计

(b)实验者 A的BPNN模型肌力估计

图４　SVM 与BPNN肌力估计结果(实验者A)

Fig．４　MuscleforceestimationresultsbasedonSVMandBPNN

models(experimenterA)

９１３郭福民,等:一种基于表面肌电信号的腕部肌力估计方法研究



(a)实验者B的SVM 模型肌力估计

(b)实验者B的BPNN模型肌力估计

图５　SVM 与BPNN肌力估计结果(实验者B)

Fig．５　MuscleforceestimationresultsbasedonSVMandBPNN
models(experimenterB)

图４、图５的横坐标是测试样本、纵坐标是肌力.带“＋”
虚线代表实际肌力值,带“o”实线是模型估计值.可以看出,
两个方法建立的模型均能在一定程度上反映腕部肌力的变化

趋势.为了比较两种模型的准确度差异,本文选用最大绝对

值误差(max|e|)、均方根误差(RMSE)对肌力估计的效果分

析,前者体现了肌力估计值与实际值误差的最大值,后者衡量

了估计值与实际值的偏差,其值越小,表明估计值越靠近实际

值.考虑到个体差异,它们均采用占各自最大等长收缩力比

值(％MVC)的方式.

表１　SVM 与BPNN估计结果的比较

Table１　ComparisonofSVMandBPNNestimationresults

max|e| RMSE
实验者A 的SVM 模型 １３．５％MVC ９．１％MVC
实验者A 的BPNN模型 １７．２％MVC １０．３％MVC
实验者B 的SVM 模型 １３．１％MVC ８．７％MVC
实验者B 的BPNN模型 １５．１％MVC １１．２％MVC

表１数据显示,两者的估计准确度相近,具体来讲,SVM
模型肌力估计的最大绝对值误差和均方根误差均比 BPNN
模型的小;最大绝对值误差方面,SVM 模型比 BPNN 模型平

均小３％MVC左右,均方根误差SVM 模型比 BPNN 模型平

均低１．８％MVC.总体上讲,在本文中SVM 模型估计效果

比BPNN模型要好,但是也没有显著的优势.对于本文采用

的SVM 模型,两名实验者的最大绝对者误差分别１３．５％
MVC和１３．１％MVC,高于文献[１０]的１０％MVC;均方根误

差分别达到９．１％MVC 和８．７％MVC,均低于文献[１０]的

１０％MVC,从整体看本文方法符合要求.从图４、图５还可以

得知,当肌力较大时,估计肌力往往要小于实际肌力,产生“跟
不上”的现象.这主要是因为肌力是一个复杂、多肌群共同参

与的结果,当肌力较大时,参与的肌群比较多,而本文只采集

了主要的三通道的sEMG 信号,而忽略了其他肌肉群的贡

献;此外,肌力较大时,通常会出现肌肉震颤,这对结果也有一

定的影响.比较实验者A,B,实验者A 的均方根误差高于实

验者B,这与个体的肌力水平以及对实验的理解程度和适应

性有关,个体差异性较明显.
结束语　肌力估计在医疗诊断领域和人机交互领域都有

很大的意义.本文为实现课题组外骨骼机器人的人机交互力

控制要求,以腕部为研究对象,经过数据采集、滤波、匹配、特

征提取和建模完整的过程,实现了肌力估计.主要工作有如

下几点:１)自制肌力采集平台采集肌力,让肌力采集便捷且相

对便宜;２)采用插值的方法让肌力与sEMG 信号同步匹配;

３)比较了SVM 和BPNN模型的估计准确度.两名实验者肌

力估计最大绝对值误差分别为１３．５％MVC和１３．１％MVC;
均方根误差分别９．１％MVC和８．７％MVC,低于１０％MVC
这个指标.实验结果验证了本文方法的可行性和有效性.当

然,本文方法也存在一些不足,本文仅涉及尺侧腕屈肌、尺侧

腕伸肌和桡侧腕屈肌这３块肌肉,实际上腕部肌力有众多肌

群参与,本文忽略了其他肌群的贡献,如指伸肌、掌长肌,这对

结果有一定影响,后续将对其他腕部肌群展开类似研究,以期

获得更准确的肌力估计;其次,sEMG 是一种生物电信号,它
微弱、多变,容易受到干扰,同时考虑到个体差异性,２名健康

的实验者的样本量还是比较少,后期将通过大量的数据来验

证本文方法的鲁棒性.
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