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基于 VMDＧELMAN的肌电信号对下肢关节角度预测

汪文淼

弗吉尼亚理工学院暨州立大学　弗吉尼亚州黑堡镇２４０６１
　
摘　要　表面肌电信号(SurfaceElectromyography,sEMG)提前于人体动作产生,常用于预测人体行为运动意图.但由于其自

身的非平稳性与时变特性,因此难以较为准确地预测人体下肢关节角度变化.文中研究人体下肢肌肉针对正常行走、上下楼梯

这３种动作进行的肌肉选取,提出了一种 VMDＧELMAN角度拟合算法,提高了表面肌电信号角度预测精度,增强了角度预测

的实时性,为提升人与外骨骼设备人机融合度提供了有效的解决方案.实验结果表明,相比常见角度拟合算法,所提算法的时

间耗时较短,在３种常见动作中,髋关节角度预测值 RMSE的最高精度达０．５７８９,膝关节角度预测值 RMSE均在０．２以内,预

测精度均优于常见模型,模型鲁棒性强.
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PredictionofLowerLimbJointAngleBasedonVMDＧELMANElectromyographicSignals
WANG Wenmiao
VirginiaTechandStateUniversitySchoolofEngineering,Blackburg,Virginia２４０６１,USA

　

Abstract　Surfaceelectromyography(sEMG)signalsaregeneratedinadvanceofhumanmovementsandarecommonlyusedto

predicthumanbehaviorandmotorintentions．However,duetoitsinherentnonＧstationaryandtimeＧvaryingcharacteristics,itis

difficulttoaccuratelypredictchangesintheangleofhumanlowerlimb．ThispaperpresentsaVMDＧELMANanglefittingalgoＧ

rithmformuscleselectionofhumanlowerlimbmusclesforthreemovements:normalwalking,ascendingstairsanddescending
stairs．Thisalgorithmimprovestheaccuracyofsurfaceelectromyographysignalangleprediction,enhancestherealＧtimeperforＧ

manceofangleprediction,andprovidesaneffectivesolutionforimprovinghumanＧmachineintegrationwithexoskeletondevices．

TheExperimentalresultsshowthatcomparedtocommonanglefittingalgorithms,theproposedalgorithmislesstimeＧconsuＧ

ming．Amongthethreecommonmovements,thehighestaccuracyofthehipjointanglepredictionvalueRMSEis０．５７８９,andthe

kneejointanglepredictionvalueRMSEiswithin０．２．Itspredictionaccuracyissuperiortocommonmodels,andthemodelhas

strongrobustness．

Keywords　HumanＧMachinefusion,sEMG,Featureextraction,Angleprediction,Elmanneuralnetwork

　

　　表面肌电(SurfaceElectromyography,sEMG)是动作电

位(MotorUnitActionPotential,MUAP)在肌肉纤维和细胞

组织中传导叠加的综合结果[１].表面肌电信号采集因具有无

创伤性,已经成为目前广泛运用于人体肌电信号采集的接口

技术[２].同时由于其提前于人体动作约１５０ms产生的生理

特性,相比滞后于人体动作行为的惯性运动单元信号(Inertial

Motionunit,IMU)信号,具有更强的实时性,因此常作为控制

信号,实现对人体辅助外骨骼设备的运动控制[３Ｇ６].

在制造业、物流业等领域内,助力外骨骼机器人受到国家

各部委的广泛关注,成为了科技创新规划方向之一[７].助力

外骨骼机器人区别于医疗康复外骨骼机器人,其更加注重人

机协同融合度,否则易威胁到人身安全与财产损失.因此,如
何准确估计人体运动意图,实现连续关节角度预测成为提升

助理外骨骼机器人的关键难点问题.

表面肌电信号具有非平稳性、时变性等特点,且sEMG

信号能够优先于人体动作行为产生,有效解决了IMU信号的

滞后性问题,因此成为了当今外骨骼控制信号的研究热点.

但由于sEMG信号作为生理信号,易受到人体当前状态等多

因素的影响,无法准确构建表面肌电信号与人体行为意图映

射解码数学模型[８],因此在该领域中常采取神经网络回归模

型来进行人体运动意图预测[９Ｇ１２].

在特征提取方面,大部分研究团队主要采取时频域分析

方法.Cai等[１３]通过提取 RMS,VAR 等时域信号对表面肌

电信号进行特征提取,并进行动作分类,其分类准确度为

９４．１８％.Babita等[１４]通过小波包对sEMG信号进行特征提

取,采取线性SVM 进行动作分类,分类准确度为９１．１％.

在角度预测方面,Chen等[１５]基于 Hill肌肉模型建立了

sEMG与膝关节运动力矩关系模型,能够初步实现膝关节运

动力矩有效解码,但由于模型涉及参数较多,且部分参数涉及

到微观运动力学特性,而微观动力学特性参数难以量化,影响



结果的鲁棒性.近年来,机器学习等算法在角度预测中取得

了不错的效果.Wang等[１６]采用下肢表面肌电信号与加速度

信号进行多模融合作为输入,运用 GAＧElman模型预测下肢

关节角度,但是在人体运动速度较慢时才能取得较高的预测

精度.Wang等[１７]提出了一种 GAＧGRNN 神经网络进行膝

关节角度预测,该方法可以解决人工随机超参数导致角度预

测精度偏移的问题.Deng等[１８]提出了主成分分析(PCA)与
正则化极限学习机(RLEM)的连续运动估计模型,其均方根

误差(RMSE)为８．４７８.Wang等[１９]提出了一种小波包分解

的特征提取方法,并通过 RLEM 模型进行预测,预测精度达

９６．２３％.Tang等[２０]提出了一种基于一阶微分信号滑动窗

能量值法进行特征提取,采取BP神经网络进行角度估计,膝
关节角度误差为３．２５％~１１．６５％.Xi等[２１]通过提取表面

肌电信号的活跃段,运用主成分分析的方法进行关节运动解

耦,建立高阶多项式对关节进行运动意图预测.

然而,为达到更好的人机融合效果,需在保证角度预测精

度的情况下,借助表面肌电信号提前于人体１５０ms产生的生

理特性,尽可能快地实现关节角度预测.

本文提出了 VMDＧELMAN肌电信号下肢关节角度预测

模型,运用肌电信号提前于人体动作行为产生的特性,实现高

精度人体关节角度解码.在平地行走、上下楼梯３种常见行

为动作中,本文算法髋关节角度预测值 RMSE 最高精度达

０．５７８９,膝关节角度预测值 RMSE均在０．２以内,预测精度

均优于常见模型,模型鲁棒性强.

１　数据预处理

１．１　数据采集

本文采用英国 Biometrics公司研发的 Biometricsltd．表
面肌电信号采集系统对１０位受试者进行表面肌电信号采集,

采样频率为５００Hz,１０名受试者均为成年男性,年龄在２１~
２８岁之间,体脂率为１６±３％左右.关节角度采用英国 BioＧ
metrics公司研发的 W１５０蓝牙角度传感器,传输时延小于

３ms,采样频率为５００Hz.

本实验选取１２块肌电信号传感器对受试者进行采集,如
图１所 示.其 中 １２ 块 肌 肉 分 别 为:缝 匠 肌 (SR)、股 直 肌

(RF)、股外侧肌(VL)、股内侧肌(VM)、股薄肌(GC)、股二头

肌(BF)、半腱肌(ST)、半膜肌(SM)、外侧腓肠肌(LG)以及内

侧腓肠肌(MG).

图１　肌电信号位置示意图

Fig．１　Schematicdiagramofmyoelectricsignallocation

１．２　实验设计

为尽可能减少实验者生理因素等情况的干扰,受试者在

实验之前经过了一段时间佩戴传感器适应性训练,以保证数

据采集的有效性.

同时为了保证实验的泛化性,避免因为长时间数据采集

导致受试者出现疲劳与心理疲惫等对结果造成的干扰,针对

平地行走、上楼梯、下楼梯３种动作,每天每个动作采样次数

为３０次,每次采样时间不超过１h,一共采样１０天,得到３０００
组样本数据进行训练.

２　数据特征提取

２．１　变分模态分解原理

表面肌电信号具有非线性、非平稳性的特性,变分模态分

解(VariationalModeDecomposition,VMD)是一种自适应完

全递归的模态切分与信号处理的方法,可以有效降低复杂度

高、非线性强的时间序列的非平稳性[２２],通过模态分解得到

不同频率尺度的子序列.VMD将原始肌电信号分解成为 K
个调幅和调频字信号,目标是使每个模态的估计带宽之和

最小.

１)原始信号x(t)可以直接定义为:

x(t)＝∑
K

k＝１
uk(t) (１)

２)对于每一个模式函数,通过 Hilbert变换,可以得到分

析信号的单边频谱.

δ(t)＋j
πt[ ]uk(t) (２)

其中,δ(t)为狄拉克函数;k为需要分解的模态个数.

３)对于每一个模式函数uk(t),通过混叠模式函数uk(t)的
中心频率ωk的指数项e－jωkt,可以得到每个模态频谱调制后的

基本频带.

δ(t)＋j
πt[ ]uk(t){ }e－jωkt (３)

使用高斯平滑的方法估计每个模式信号的带宽,解决了

约束条件下的变分问题,目标函数为:

min
{uk},{ωk}

{∑
k

‖∂t δ(t)＋j
πt[ ]uk(t){ }e－jωkt‖

２

s．t．∑
k
uk＝f

{ (４)

其中,{uk}＝{u１,􀆺,uk};{ωk}＝{ω１,􀆺,ωk};∂t为对t求偏

导;f为分解前的原始复信号.

对于上述变分问题,求解过程如下:

二次惩罚因子α和拉格朗日乘法算子λ(t)引入式(４),将
约束变分问题转换为非约束变分问题.其中超参数惩罚因子

α主要保证信号的重构精度,而λ(t)则保持了约束条件的严

格性,因此将式(４)扩充成为拉格朗日表达式,具体如下:

L({uk},{ωk},λ)＝α∑
k

‖∂t δ(t)＋j
πt[ ]uk(t){ }􀅰

e－jωkt‖＋‹λ(t),f(t)－∑
k
uk(t)› (５)

使用乘法器的交替方向来计算式(５),通过交替迭代更新

un＋１
k ,ωn＋１

k ,λn＋１
k 来不断地进行优化,从而得到式(５)的最优解.

其中,通过傅里叶变换可以将un＋１
k 变换到频域,得到:

u
∧n＋１
k (ω)＝arg min

u∧k,uk∈X
{α‖jω[[１＋sgn(ω＋ωk)]􀅰

u
∧
k(ω＋ωk)]‖＋ f

∧
(ω)－∑

i
u
∧
i(ω)＋λ

∧
(ω)
２

２

２
}

(６)

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



其中,X 为u
∧
k和uk的约束条件,即∑

k
uk＝f;二次惩罚因子α的

主要目的是降低高斯噪声的信号干扰;λ
∧
(ω)作为整个噪声

信号的容 忍 度,主 要 用 于 保 证 分 解 之 后 的 信 号 不 失 真;

f
∧
(ω)作为f(ω)的傅里叶变换;u

∧
i(ω)作 为uk(t)的 傅 里 叶

变换.

通过傅里叶变换可以将式(６)变换到频域,进而可以求得

u
∧n＋１
k (ω)的解为:

u
∧n＋１
k (ω)＝

f
∧
(ω)－∑

i
u
∧
i(ω)＋λ

∧
(ω)
２

１＋２α(ω－ωk)２
(７)

按照相同的过程,得到中心频率的更新方法.

ωk
n＋１＝∫

∞

０
ω|u

∧
i(ω)|２dω

∫
∞

０
|u

∧
i(ω)|２dω

(８)

其中,u
∧n＋１
k (ω)为f

∧
(ω)－∑

i
u
∧
i(ω)的维纳滤波器;ωk

n＋１为电流

模式函数下的功率谱重心.

２．２　PSO粒子群优化算法

粒子群优化算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)属

于一种进化算法,从随机解出发,通过迭代寻求最优解.在搜

索过程中,粒子群会保留环境历史记忆信息,即位置、速度以

及当前情况下的最优解.在每次迭代过程中,通过粒子所在

位置与速度来进行迭代计算,其中速度对粒子的影响权重

最大.

标准PSO的速度和位置的计算式如下:

v(t＋１)
i ＝ω１v(t)

i ＋c１r１[pbest－x(t)
i ]＋c１r１[gbest－x(t)

i ] (９)

x(t＋１)
i ＝x(t)

i ＋v(t)
i (１０)

其中,ω１,c１,c２均为控制参数,c１,c２为加速系数,ω１为惯性权

重;v(t)
i 为当前迭代批次中第i个粒子的速度;pbest为粒子最佳

位置;gbest为群体最佳的位置;x(t)
i 为第i个粒子的位置信息;

r１,r２为[０,１]随机变量.

在 VMD算法中,由于 K 值需要手动设置,而且 K 值的

大小对 VMD 滤波降噪效果的影响较大,因此采取 PSO 算

法,以排列熵为PSO的适应度函数.

H(m)＝－∑
K

j＝１
PjlnPj (１１)

排列熵表征时间序列的复杂度,复杂度越高,熵值越大.

因此,在PSO寻找最优解时,选择排列熵作为适应度函数,目

标函数为搜寻排列熵最小的K 与α的取值,肌电信号滤波的

具体流程如图２所示.

图２　PSO算法优化 VMD参数的流程图

Fig．２　FlowchartofVMDparameteroptimizationbyPSO

algorithm

２．３　Elman神经网络原理

Elman神经网络是一种局部动态回归神经网络,它将一

层连接层添加到前馈网络的隐含层中,作为下一阶段的延时

值,实现了对网络的存储性.反馈网络的动态学习特征,使得

神经网络具有较强的适应性,可以直接反映系统动态学习过

程.Elman神经网络的输入层、隐含层、输出层的连接类似于

前馈网络,输出层单元用于传输信号,隐含单元用于函数激

活,输出单元用于线性加权[２２]进而确定权重.Elman的承接

层用于记忆前一个时刻隐含层的输出值,并将其返回到网络

输入,从而增强了网络的动态处理能力,能够以任意精度去逼

近非线性映射.因此,利用 Elman神经网络可以实现基于

sEMG信号的下肢关节角度预测.

Elman神经网络在结构上较 BP多了一个构成局部反馈

的承接层,因此整个网络具备了动态映射的能力,从而让系统

在预测时能够适应sEMG信号的非线性特征.Elman神经网

络的结构如图３所示.

图３　Elman神经网络结构图

Fig．３　DiagramofElmanneuralnetworkstructure

９５２汪文淼:基于 VMDＧELMAN的肌电信号对下肢关节角度预测



　　在图３中,有 N 个下肢表面肌电信号样本特征值,该模

型的输入层向量数对应Ui,隐含层节点数为L,在网络计算

时需要初始化网络各层的权重,其中隐含层的输入如式(１２)

所示:

net(t＋１)＝∑
N

i＝１
ωi(t)ξi(t),ξi(t)＝ui(t) (１２)

其中,net(t)作为每层的输入函数,将输入层的输出传递到隐

含层得到隐含层输出,如式(１３)所示:

xn(t＋１)＝f(net(t＋１)) (１３)

而f(x)是中间层神经元的传递函数,f(x)如式(１４)

所示:

f(x)＝ １
１＋e－x (１４)

在得到隐含层的输出后,通过承接层将其关联到隐含层

的输入,隐含层的上一个节点的输出将作为承接层的输入.

xc 将作为n维反馈状态向量,实现隐含层与承接层的连接,

如式(１５)所示:

xc(t)＝f(net(t－１)) (１５)

进而可以通过式(１６)得到输出层的输入,ω３ 为中间层到

输出层的连接权重.

net(t＋１)＝∑
N

i＝１
ω３(t＋１)xn(t＋１) (１６)

最终可以根据前向传递的输入值得到输出层的输出,如

式(１７)所示:

y(t＋１)＝g(net(t＋１)) (１７)

在得到一次网络输出后,需要根据误差函数式(１８)计算

出每次迭代的误差,然后更新权值,以达到输出误差最小化的

目的误差函数如式(１８)所示:

E(ω)＝∑
N

i＝１
(yk(ω)－y~k(ω))２ (１８)

本文采用三层Elman神经网络构建角度预测模型,将３
个肌肉通道对应的sEMG 特征值作为输入向量,膝关节、髋

关节角度作为输出向量分别构建基于 Elman神经网络的髋

关节、膝关节角度预测模型.

３　实验

３．１　巴特沃斯带通滤波

人体sEMG信号具有低幅值与低频的特点,在传导过程

中容易掺杂心电信号、部分无关肌肉信号,且在被电极检测到

之前需要经过皮肤组织,容易造成信号的衰减与畸变,在检测

过程中引入的５０Hz工频干扰也会对表面肌电信号造成影

响.在实际的表面肌电信号采集过程中,sEMG 信号往往含

有不同程度的心电噪声,若直接利用初始sEMG信号进行特

征提取会对角度预测精度造成干扰,故需要通过滤波器将初

始表面肌电信号的频率控制在５０~１５０Hz并过滤噪声点.

由于在低频信号的平滑处理中,巴特沃斯滤波器具有较好的

效果,其通带和阻带频率响应具有单调下降的特性,并且通频

带的频率特性曲线较为平滑.因此,根据表面肌电信号的低

频特性,利用巴特沃斯滤波器可以实现sEMG信号的降噪滤

波.基于巴特沃斯幅频特性和表面肌电信号频率的特点,本

文设计的巴特沃斯滤波器通带频率设置为５０~１５０Hz,阻带

频率设置为４０~１６０Hz,通带衰减设置为４dB,阻带衰减设置

为２０dB,以平地行走下的肱二头肌为例,得到如图４所示的

降噪前后肌电信号时域图.

图４　滤波前后sEMG信号时域对比结果

Fig．４　TimedomaincomparisonresultsofsEMGsignals

beforeandafterfiltering

通过对滤波前后的肌电信号进行傅里叶变换可以得到如

图５所示的频谱图.

(a)滤波前sEMG频谱图

(b)滤波后sEMG频谱图

图５　滤波前后sEMG信号频谱对比结果

Fig．５　ComparisonresultsofsEMGsignalspectrumbefore

andafterfiltering

根据图５(a)可以看出,初始sEMG信号存在着较大的噪

声干扰,导致sEMG信号的频率较大,并不能满足研究所需

的频率要求.利用巴特沃斯滤波器实现对sEMG 信号滤波

降噪后,从图５(b)可以看到,滤波后的sEMG信号频率将均

匀分布在５０~１５０Hz之 间,并且滤波后的肌电信号更加平

滑.因此,采用巴特沃斯滤波器可以实现sEMG信号的降噪

预处理,对滤波后的数据进行特征提取能够有效保证特征值

与角度预测值的准确性.

３．２　基于变分模态分解的sEMG特征提取

针对肌电信号非平稳、非线性的统计特征,常用的分析方

法有时域分析、频域分析、时频域分析.而时频域的特征提取

方法通过分析信号在时间和频率的联合分布来描述其在各个
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时间段和频率下的特征值,通过时频分析可以得出sEMG信

号在各个时刻的瞬时频率和信号幅值.VMD分解可以对表

面肌电信号的高频与低频能量进行有效分离,通过不断寻找

分解出每个 VMF分量的最优中心频率及带宽来实现自适应

特征提 取.利 用 VMD 方 法 对 选 取 出 的 动 作 肌 肉 块 的

sEMG 肌电信号进行时频域特征提取,输入的sEMG信号

均需要经过巴特沃斯滤波器滤波降噪,以平地行走时的股

二头肌的sEMG信号为例,经过 VMD分解后波形如图６
所示.

图６　VMD分解结果

Fig．６　VMDdecompositionresults

通过对 VMD分解后的肌电信号变分模态分量进行傅里

叶变换,可以得到如图７所示的频谱图.

图７　VMD分量频谱结果

Fig．７　VMDcomponentspectrumresults

通过图６和图７可以看出,VMD算法经过参数寻优后可

以将表面肌电信号分解为５个特征分量,且５个分量的频率

均分布在５０~１５０Hz之间.由此可以看出,VMD分解可以

较好地保留高频信号,不仅可以有效地对高频分量进行特征

提取,还可以自动保存与原始信号频率相同的分量,避免冗杂

信号的干扰.５个 VMD 分量都较好地保留了肌电信号的频

率特征,因此可以将 VMD分解的５组分量作为角度预测特

征量.

３．３　评价指标

仅根据预测曲线与实际曲线的拟合度无法准确评估模型

的准确性.为了定量评价模型的预测性能,本文采用均方根

误差(RootMeanSquareError,RMSE)、平均绝对百分误差

(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)作为衡量预测模

型精度的指标,相对误差作为 RMSE,MAPE的计算式如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(R

~(i)－R(i))２ (１９)

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１

|R
~(i)－R(i)|

R(i) ×１００％ (２０)

３．４　VMDＧELMAN模型预测结果

sEMG信号可以通过 VMD方法特征提取得到最优特征

值,然后将特征值代入 ELMAN 神经网络进行角度预测,基

于sEMG 信号与角度数据最终可以得到如图８—图１３所示

的角度预测图.通过对比３种动作下 VMDＧELMAN模型的

预测结果,可以直观得到预测值与实际值的变化趋势.在本

文所有角度预测图中,蓝色曲线表示预测角度值,红色曲线表

示实际角度值.

将平地行走、上楼梯以及下楼梯的肌肉通道的sEMG信

号取 VMD 特征数据、髋关节和膝关节的角度值代入 ELＧ

MAN预测模型,可以得到如图８－图１０所示的髋关节角度

拟合结果.

图８　平地行走髋关节角度拟合结果(电子版为彩图)

Fig．８　Fittingresultsofhipjointangleduringflatwalking

图９　上楼梯时髋关节角度拟合结果(电子版为彩图)

Fig．９　Hipjointanglefittingresultswhenascendingstairs

图１０　下楼梯时髋关节角度拟合结果(电子版为彩图)

Fig．１０　Fittingresultsofhipjointanglewhendescendingstairs
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从图８－图１０可以看出,基于 VMD特征值与 ELMAN
神经网络得到的预测角度曲线变化趋势与实际角度变化趋势

相符合.由于人体在完成平地行走、上楼梯、下楼梯时动作的

变化会对角度有所影响,导致预测曲线在局部细节上与实际

曲线存在偏差,但是整体可以保持对实际变化趋势的跟随,尤

其是在上楼梯、下楼梯这类动作大幅度变化的情况下依然可

以实现较好的角度跟随,其中在完成平地行走和下楼梯前半

段动作时预测曲线与实际曲线的变化趋势整体上基本重叠,

没有出现明显偏差.说明 VMDＧELMAN 不仅可以实现髋关

节角度预测,而且在面对不同动作下的角度变化时展现了较

好的适应性.

为了突出显示本文方法的精度,本文选取３种预测模型

与本文方法进行对比,分别比较各类动作在不同模型下的关

节角度预测 RMSE值,其中３种分别选择２０组数据进行实

验,而每组数据将会重复１０次实验取其预测结果的平均值计

算该模型下 RMSE值,得到如表１所列的髋关节角度预测

RMSE结果.

表１　基于 VMD特征值的髋关节角度预测结果

Table１　HipjointanglepredictionresultsbasedonVMDfeature

values

动作 预测模型 RMSE MAPE/％

平地行走

VMDＧBP ２．１０８４ ４．６７

VMDＧLSTM １．９８７３ ３．７９

VMDＧELM ２．０６４７ ４．０５

VMDＧELMAN １．７８９１ ２．８９

上楼梯

VMDＧBP １．７９１５ ２．５４

VMDＧLSTM １．６２５５ １．８１

VMDＧELM １．０６８２ １．３６

VMDＧELMAN ０．５７８９ ０．６７

下楼梯

VMDＧBP ２．４８３８ ３．３２

VMDＧLSTM １．９５２２ ２．８３

VMDＧELM １．２４６２ １．３７

VMDＧELMAN ０．６０５１ ０．８９

通过表１可以看出,４组模型的 RMSE均小于２．５,说

明以上模型的预测精度较高.在４组 模 型 中 基 于 VMDＧ

BP模型的预测精度最低,而本文采用的 VMDＧELMAN 模

型相 比 VMDＧBP,VMDＧLSTM,VMDＧELM 的 精 度 更 高,

在平地 行 走 动 作 下 VMDＧELMAN 的 MAPE 较 VMDＧBP
提升了１．７８％,在上楼梯动作下 VMDＧELMAN 模型相比

VMDＧBP的 MAPE 提 升 了 １．８７％,在 下 楼 梯 动 作 下

VMDＧELMAN 模 型 相 比 VMDＧBP 的 MAPE 提 升 了

２．４３％,预测精度远远高于另外３种模型,且面对动作幅

度较大的上下楼梯时,VMDＧELMAN 模型的 精 度 也 优 于

另外３种模型,说明了本文方法的有效性.

由于下肢在运动过程中是多关节配合完成相应动作的,

因此关节角度特征间存在差异.为了验证 VMDＧELMAN 预

测模型的泛化性,本文将通过sEMG信号与膝关节角度数据

对预测模型进行验证,得到如图１１－图１３所示的３种动作

下 VMDＧELMAN预测角度的结果.

图１１　平地行走膝关节角度拟合结果(电子版为彩图)

Fig．１１　Fittingresultsofkneejointangleforwalkingonflat

ground

图１２　上楼梯时膝关节角度拟合结果(电子版为彩图)

Fig．１２　Kneejointanglefittingresultswhenclimbingstairs

图１３　下楼梯时膝关节角度拟合结果(电子版为彩图)

Fig．１３　Kneejointanglefittingresultswhendescendingstairs

从图１０－图１３可以看出,基于 VMD特征值与 ELMAN
神经网络得到的膝关节预测角度曲线变化趋势与实际角度变

化趋势相符合,说明 VMDＧELMAN 模型可以实现不同动作

下的膝关节角度预测,在完成平地行走、上楼梯、下楼梯时,

VMDＧELMAN模型对不同动作下的角度变化有较好的适应

性,由于膝关节和髋关节在运动时肌肉发力顺序不同,导致角

度的变化有差异,膝关节的细节变化更为剧烈.由于膝关节

在完成复杂运动时局部角度变化幅度较小,因此膝关节的角

度预测容易陷入局部最小值,对模型的要求更高.而经过

VMDＧELMAN预测模型后,３种动作下的膝关节角度预测曲

线与实际角度曲线间没有出现明显偏差,角度预测无滞后性,

其中上楼梯后半段步态和下楼梯前半段步态处的角度预测存

在明显震荡,但是整体能够保持有效精度的跟随,说明 VMDＧ

ELMAN不仅可以实现膝关节角度预测,而且在面对不同动

作下的角度变化时展现了较好的适应性.

同样地,为了比较基于 VMDＧELMAN 模型的膝关节角

度预测精度,本文计算了４种模型下的 RMSE与 MAPE,如

表２所列.
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表２　基于 VMD特征值的膝关节角度预测结果

Table２　KneejointanglepredictionresultsbasedonVMDfeature

values

动作 预测模型 RMSE MAPE/％

平地行走

VMDＧBP ０．４２２４ ５．５３
VMDＧLSTM ０．３９７２ ５．０４
VMDＧELM ０．３６６２ ４．２６

VMDＧELMAN ０．１８５７ ２．８４

上楼梯

VMDＧBP １．０９１５ ５．５４
VMDＧLSTM １．０６４２ ４．８５
VMDＧELM ０．８７７１ ２．９７

VMDＧELMAN ０．１９６６ １．９５

下楼梯

VMDＧBP ０．４７４１ ５．５８
VMDＧLSTM ０．３９４６ ４．２６
VMDＧELM ０．３３５８ ３．９７

VMDＧELMAN ０．２１９９ ２．１３

为保证实验精度,本文采集１００ms的肌电信号数据,共

测试１００次,求取平均时间,算法总用时(包含１００ms数据采

集时间的损耗)如图１４所示.从图１４中可以看出,本文提出

的 VMDＧELMAN算法耗时最短,且包含１００ms采集后,总耗

时仅为１１５ms,低于肌电信号超前于人体运动１５０ms,具有较

高的应用价值.

图１４　各模型角度拟合的时间损耗

Fig．１４　Timelossforfittinganglesofeachmodel

通过表２可以看出,４组模型的 RMSE均小于１．５,且膝

关节角度的精度结果小于髋关节角度的结果.在４组模型中

本文采用的 VMDＧELMAN 模型精度优于 VMDＧBP,VMDＧ

LSTM 以及 VMDＧELM 模型,在平地行走动作下 VMDＧELＧ

MAN的 MAPE较VMDＧBP提升了２．６９％,在上楼梯动作下

VMDＧELMAN模型相比 VMDＧBP的 MAPE提升了３．５９％,

在 下 楼 梯 动 作 下 VMDＧELMAN 模 型 相 比 VMDＧBP 的

MAPE提升了３．４５％.与髋关节角度结果一样,在面对动作

幅度较大的上下楼梯时,VMDＧELMAN 模型的精度也优于

另外３种模型,说明本文方法可以实现较高精度的角度预测.

VMDＧELMAN预测结果验证了本文模型对时序性的角

度信号具有很好的效果,适合进行人体下肢关节角度预测;且

该模型具有较强的适应性,可以基于不同动作的肌电信号完

成对应动作下的角度预测.

结束语　本文针对肌电信号提前于人体动作行为３０~

１５０ms产生的物理特性,提出了一种 VMDＧELMAN 人体下

肢关节角度拟合模型,相比常见的时序性角度拟合模型,本文

算法在上下楼梯与平地行走３种常见动作中,RMSE精度提

升了接近一倍,实现了较高精度的角度预测.本文算法在应

用过程中,仍受到人体生理个体差异性的影响,需进一步提升

泛化性.同时,本文采集１００ms数据,算法总耗时为１１５ms,

可进一步优化缩短时间,为外骨骼控制留下更多的电机反应

时间,从而达到更高的人机融合效果.

在未来的研究中,将进一步在肌肉选取与特征提取等方

面进行研究,选取最小肌肉数量以降低数据量的输入,选择最

优特征数据来提高模型的精度与时间,使得算法能够更加稳

定地应用于康复助力外骨骼应用中.

参 考 文 献

[１] LUCACJD,ADAMA,WOTIZR,etal．DecompositionofSurＧ

faceEMGSignals[J]．JournalofNeurophysiology,２００６,９６(３):

１６４６Ｇ１６５７．
[２] SUBASIA．DiagnosisofNeuromuscularDisordersUsingDTＧ

CWTandRotationForestEnsembleClassifier[J]．IEEETransＧ

actionsonInstrumentationand Measurement,２０２０,６９(５):

１９４０Ｇ１９４７．
[３] PASINETTIS,LANCINIM,BODINII,etal．A NovelAlgoＧ

rithmforEMGSignalProcessingandMuscleTimingMeasureＧ

ment[J]．IEEE TransactionsonInstrumentation & MeasureＧ

ment,２０１５,６４(１１):２９９５Ｇ３００４．
[４] ZHONG WJ,FU X M,ZHANG M M．A MuscleSynergyＧDriＧ

venANFISApproachtoPredictContinuousKneeJointMoveＧ

ment[J]．IEEE TransactionsonFuzzySystems,２０２２,３０(６):

１５５３Ｇ１５６３．
[５] SUKUMARN,TARANS,BAJAJV．PhysicalactionsclassifiＧ

cationofsurfaceEMGsignalsusingVMD[C]∥Proceedingsof

the２０１８IEEEInternationalConferenceonCommunicationand

SignalProcessing(ICCSP)．AdhiparasakthiEngnColl．MelmaＧ

ruvathur,INDIA,２０１８:７０５Ｇ７０９．
[６] LUY,WANGH,ZHOUB,etal．Continuousandsimultaneous

estimationoflowerlimbmultiＧjointanglesfromsEMGsignals

basedonstackedconvolutionalandLSTM models[J]．Expert

SystemswithApplication,２０２２,２０３:１１７３４０．
[７] YANGC,LINS,LUOZ,etal．sEMGＧMMGStateＧSpaceModel

fortheContinuousEstimationofMultijointAngle[J]．CompleＧ

xity,２０２０,２０２０:１Ｇ１２．
[８] XIAOF,WANGY,GAOY,etal．Continuousestimationofjoint

anglefromelectromyographyusing multipletimeＧdelayedfeaＧ

turesandrandomforests[J]．BiomedicalSignalProcessingand

Control,２０１８,３９:３０３Ｇ３１１．
[９] TRIWIYANTO T,WAHYUNGGORO O,NUGROHOH A,

etal．MusclefatiguecompensationoftheelectromyographysigＧ

nalforelbowjointangleestimationusingadaptivefeature[J]．

Computers& ElectricalEngineering．,２０１８,７１:２８４Ｇ２９３．
[１０]MAS,LVB,LINC,etal．EMGSignalFilteringBasedonVariaＧ

tionalModeDecompositionandSubＧBandThresholding[C]∥

IEEE Journalof Biomedicaland HealthInformatics．２０２１:

４７Ｇ５８．
[１１]GAOY,LUOY,ZHAOJ,etal．SEMGＧangleestimationusingＧ

featureengineeringtechniquesforleastsquaresupportvector

machine[J]．TechnologyandHealthCare,２０１９,２７:３１Ｇ４６．
[１２]MALGHANPG,HOTA M K．GrasshopperoptimizationalgoＧ

rithmbasedimprovedvariationalmodedecompositiontechnique

formuscleartifactremovalinECGusingdynamictimewar∗∗

３６２汪文淼:基于 VMDＧELMAN的肌电信号对下肢关节角度预测



[J]．Biomedical Signal Processing and Control,２０２２,７３:

１０３４３７．
[１３]CAISQ,CHENY,HUANGSY,etal．SVMＧBasedClassificaＧ

tionofsEMGSignalsforUpperＧLimbSelfＧRehabilitationTraiＧ

ning[J]．FrontiersinNeurorobotics,２０１９,１３:３１．
[１４]BABIT A,KUMARIP,NARAYAN Y,etal．Binarymovement

classificationofsEMG signalusinglinearSVM and wavelet

packettransform[C]∥２０１６IEEE１stInternationalConferenceon

PowerElectronics,IntelligentControlandEnergySystems(ICＧ

PEICES)．２０１６:１Ｇ４．
[１５]CHENJC,ZHANGXD,LIR,etal．ApredictionmodelfordyＧ

namicjointtorqueoflowerlimbsusingsurfaceelectromyograＧ

physignals [J]．JournalofXi’anJiaotong University,２０１５,

４９(１２):２６Ｇ３３．
[１６]WANGLP．ResearchoncontinuousmotionestimationofmultiＧ

plejointsbasedonelectromyographyandacceleration [D]．

Hangzhou:Hangzhou University of Electronic Science and

Technology,２０２０．
[１７]WANF,YINT,LEIC,etal．Predictionoflowerlimbjointangle

usingsEMGbasedonGAＧGRNN[C]∥inProc．IEEEInt．Conf．

CyberTechnol．Autom．,Control,Intell．Syst．(CYBER)．２０１５:

１８９４Ｇ１８９９．
[１８]DENG Y,GAOF,CHEN H．Angleestimationforkneejoint

movementbased on PCAＧRELM algorithm [J]．Symmetry,

２０２０,１２(１):１３０．

[１９]WANG J,WANG L,XI X,etal．Estimation andcorrelation

analysisoflowerlimbjointanglesbasedonsurfaceelectromyoＧ

graphy[J]．Electronics,２０２０,９(４):５５６．
[２０]TANGG,WANGH,TIANY．SEMGＧbasedestimationofknee

jointanglesandmotionintentionrecognition[C]∥inProc．９th

Int．Conf．Intell．Hum．ＧMach．Syst．Cybern．(IHMSC)．２０１７:

３９０Ｇ３９３．
[２１]XIX,JIANG W,HUA X,etal．SimultaneousandContinuous

EstimationofJointAnglesBasedonSurfaceElectromyography

StateＧSpaceModel[J]．IEEE SensorsJournal,２０２１,２１(６):

８０８９Ｇ８０９９．
[２２]LIU YB,WANG G,CHAIY Y,etal．ApplicationofElman

neuralnetworkincontinuousestimationofelbowjointangle

usingsurfaceelectromyography[J]．JournalofRobotSurgery
(ChineseEnglish),２０２１,２(４):２９５Ｇ３０５．

WANG Wenmiao,bornin２００１,bacheＧ

lor．HismainresearchinterestiscomＧ

puterscience．

(责任编辑:喻藜)

􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐

FCES２０２４第一次筹备会议于沈阳召开

计算机教育关乎计算机学科的发展和人才培养,提升我国计算机本科教育的质量并且保持可持续发展的专业竞争力,是

CCF未来计算机教育峰会(FCES)在２０１７年应运召开的使命.FCES至今已举办七届.会议面向全国高校计算机教育领域校

领导、学院院长、副院长、系主任和专家学者,近年来每届峰会都有近四百人参会,已经成为了计算机教育领域一场高规格的专

业盛会.

FCES２０２４第一次筹备会议于２月２９日在沈阳航空航天大学召开.CCF秘书长唐卫清,CCF教育工委主任、FCES２０２４程

序委员会主席、上海交通大学教授臧斌宇,FCES２０２４组织委员会主席、CCF副秘书长束庆山,FCES２０２４组织委员会共同主席、

沈阳航空航天大学教务处长兼计算机学院院长范纯龙,FCES２０２４赞助委员会主席、CCF助理秘书长陈国威和项目组成员参加

本次会议.

经会议讨论,正式确定峰会将于２０２４年７月２５－２７日在辽宁省沈阳市召开.会议将聚焦教育数字化发展,由 CCF副理

事长、中国科学院院士、清华大学教授胡事民担任大会主席,共设置５个大会特邀报告、５个观点报告及１４个分论坛,从不同维

度探讨教育数字化的建设与发展.除此以外,本届峰会还将讨论课程体系与软件工程教育认证、计算机拔尖人才培养、交叉学

科人才培养、教育公平化、教育科研化、思政教学、产教融合等多个方面的内容,持续为教育数字化赋能助力.

峰会报名将于近日开启,敬请密切关注CCF公众号和官方网站.

据CCF微信公众号
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