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基于表面肌电力映射矩阵的上肢运动方向预测模型
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摘要：针对表面肌电（sEMG）信号与上肢运动方向之间的映射关系，提出一种基于肌电力映射矩阵

的上肢运动方向预测模型。通过实验进行受试者肌电信号的采集，分析上肢在不同姿态下的力方

向识别算法的准确性。实验采用 9 块浅层肌肉的肌电信号作为输入，运用小波滤波和均方根值

（RMS）处理信号，并构建了肌电力方向映射矩阵（SFMM）和末端运动方向映射矩阵（EDMM）。通

过伪逆法和反向传播神经网络（BPNN）进行模型训练，对比使用原始数据、处理后的数据以及结

合位姿变换矩阵的数据这 3 种方法在单独姿态和混合姿态下的预测能力。研究结果显示，结合位

姿变换矩阵的方法在各种姿态下均表现出较高的预测准确度，可有效减小上肢姿态变化对预测结

果的影响。本研究为基于 sEMG 的外骨骼设备力方向预测提供了理论基础。
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A prediction model of upper limb motion direction based on the
surface-electromyography force mapping matrix
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Abstract: A  prediction  model  for  upper  limb  motion  direction  based  on  the  electromyography  force
mapping  matrix  was  proposed  to  map  the  relationship  between  surface-electromyography  (sEMG)
signals and the direction of upper limb motion. Electromyography signals of the subjects were collected
through experiments, and the accuracy of the force direction recognition algorithm for the upper limb in
different  postures  was  analyzed.  Electromyography  signals  of  nine  superficial  muscles  were  used  as
input,  with wavelet filtering and root mean square（RMS）applied to process the signals.  Additionally,
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the  sEMG-force  direction  mapping  matrix  (SFMM)  and  the  end  motion  direction  mapping  matrix
(EDMM)  were  constructed.  The  model  was  trained  by  pseudo-inverse  method  and  back  propagation
neural  network (BPNN).  The prediction performance of  directly using the original  data,  the processed
data, and the data combined with the posture transformation matrix in single posture and mixed posture
was  compared  through  experiments.  The  research  results  show  that  the  method  combined  with  the
posture transformation matrix shows high accuracy in various postures, which can effectively reduce the
influence of upper limb posture changes on the prediction results. This study provides a theoretical basis
for the force direction prediction of exoskeleton devices based on sEMG.

Keywords: surface-electromyographic; motion  intention  recognition; neural  network; multiple
postures; mapping matrix

 

人体运动高度依赖于肌肉收缩，在假肢控

制、运动医学、人机交互和医疗康复等多个关键

应用领域，准确测量肌肉收缩强度至关重要。虽

然侵入性方法能够精确测量单块肌肉的力量，但

是非侵入性估算技术因其对临床应用的更高适用

性，已成为肌肉力量估算的重要研究方向，并广

泛应用于实际中。

众多研究深入探讨了肌电图（electromyogram,
EMG）与肌肉力量之间的线性与非线性关系。早期

研究[1-2] 主要聚焦于恒定姿态和准恒定力收缩条件

下，主动肌 EMG与肌肉力量之间的线性关系。随

后，研究向非线性关系拓展[3-4]。为了进一步提升

EMG−扭矩估算的准确性，研究者们采取了一系列

改进措施，包括对主动肌和拮抗肌活动进行建

模，考虑不同受试者间的差异，采用白化 EMG信

号和/或多通道 EMG−扭矩估算器来减少变异性[5]，

以及纳入关节角度因素对 EMG−扭矩动力学进行

建模，并采用鲁棒的系统识别方法[6]。这些技术不

仅深化了我们对 EMG与肌肉力量关系的理解，还

在假肢控制、临床生物力学和人体工程学评估 [7]

等多个领域展现出了重要的应用价值。

基于 EMG的假肢控制领域中，一个关键问题

在于如何准确划分运动类别。为此，多个 EMG特

征（如斜率变化率 [8]、零交叉率和平均波形长度 [9]

等）被用作输入特征。近年来，这些“附加”特征

在 EMG分类问题中的成功应用[10]，促使学者们开

始探索它们在 EMG−扭矩估算问题中的潜力。陆

伟[11] 针对上肢多模态运动任务，通过活动段信号

检测与特征选择，结合贡献度系数计算，成功实

现了肌电力的实时准确预测。同时，Naeem等 [12]

也 提 出 了 一 种 新 的 反 向 传 播 神 经 网 络 （ back

propagation neural  network，BPNN）模型，将校正

后的平滑 EMG作为输入，构建了 EMG信号与人

体手臂肌电力之间的映射关系模型。然而，上述

研究并未将表面肌电 （ surface-electromyography，
sEMG）信号与上肢作用力方向进行关联。为此，

本研究团队将基于上肢肌肉的运动学功能描述，

构建表面肌电力映射矩阵，提出一种上肢力方向

预测模型，以用于上肢外骨骼或上肢康复机器人

的运动控制。 

1    研究方法
 

1.1    实验平台设计

根据实验需要，本研究设计制作了表面肌电

传感器、姿态传感器和六维力传感器，样品如图 1
所示。由图可见，9块表面肌电传感器（自行开发

研制）安装在肌电信号采集上位机中，通过绝缘线

缆与贴片电极相连接。实验同时采集上位机和六

维力传感器的力数据，并将所有信号进行整合，

然后通过串口发送给上位机电脑。

实验共实施 10次，所有实验数据均来自同一

位受试者。受试者年龄 26岁，身体健康状况良

好。为了降低实验条件对结果的影响，确保受试

者在每次实验中均保持充沛的精神和体力，实验

分为间隔的 10 d来完成，并统一安排在实验当天

的 15:00开始。

每次实验分为准备和采集两个阶段。准备阶

段主要包括实验过程讲解、实验设备安装和调

试，以确保实验能够正常进行。实验开始前，实

验助手向受试者详细介绍当天的实验过程和注意

事项，并询问受试者的身体状况。受试者准备就
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绪以后，实验助手为其穿戴实验器具，安装肌电

传感器和姿态传感器，如图 2所示。实验主要采

集 9块肌肉肌电信号，这些肌电信号分别是冈下

肌、胸肌、肱二头肌、肱二头肌长头、肱三头肌

外侧、肱三头肌内侧、肱桡肌、三角肌前部、三

角肌后部。在为受试者贴戴电极片之前，实验助

手使用酒精擦拭受试者的皮肤表面，并在贴片处

涂上表面导电胶以增强导电性，然后将 9个电极

片分别贴戴到受试者右侧上肢的相应肌肉上。当

电极片贴戴完成后，实验助手开始测试肌电传感

器、姿态传感器和六维力传感器以及上位机软

件，从而确保所有实验设备和软件都运作正常。

采样阶段，受试者分别采用 3种姿态接受采

样：第一种，端举姿态，即受试者上臂保持竖

直，肘关节弯曲 90°（图 2(a)）；第二种，前平举姿

态，即受试者上臂前伸，同时保持肘关节弯曲微

小角度（图 2(b)）；第三种，侧平举姿态，即受试者

上臂外展，同时保持肘关节弯曲微小角度（图 2(c)）。
实验过程中，受试者全程端坐在椅子上，保持上

半身竖直，右手紧握住固定在实验台上的六维力

传感器，对传感器手柄依次施加上、下、左、

右、前、后 6个方向的力，每 6次一个循环，每

天进行 10个循环，如图 2(e)所示。为了避免受试

者过度疲劳，每组循环间隔 5 min。 

1.2    数据采集与处理

手腕在三维空间的运动由肩关节 3个方向的

转动和肘关节的屈伸运动组成。实验采用 9个表

面肌电信号传感器来收集 9块肌肉的肌电信号，

传感器的采样频率为 20 Hz。受试者所贴电极片位

于所测肌肉的纤维方向上，并处于肌肉块的中心

处，相邻电极片的距离为 2 cm。

受试者手部输出的力作用方向通过力方向传

感器进行检测。力方向传感器可以检测 6个方向

上的压力，产生的压力通过改变传感器的电阻，

从而输出模拟电压信号。两个九轴力传感器分别

被固定在受试者的小臂和上臂上，用来检测上肢

的姿态，姿态角采用从传感器输出的 3个 x-y-z型
欧拉角来描述。通过旋转矩阵，可以求得肩部及

肘部的运动转角。肌电信号、力方向传感器的信

号通过工作站实时线上处理。肌电信号的工作带

宽是 10～400 Hz，受限于团队自主研发的肌电采

集模块的计算能力，所有信号采集频率都设置为

20 Hz。为了减少外界环境以及电路元器件（如电

源信号）对肌电信号的干扰，使用小波滤波对采集

到的原始数据进行处理。由于均方根（RMS）值是

一种简单的时域特征值，故通过 RMS值对过滤后

的信号进行进一步处理。 

 

图 传感器实物图

六维力传感器 肌电信号采集上位机 姿态传感器

肌电传感器电极 肌电信号采集模块 
图 1    传感器实物图

Fig.1    Sensor pictures

 

(d) 实验准备 (e) 数据采集

(a) 端举姿态 (b) 前平举姿态

(c) 侧平举姿态

 
图 2    数据采集实验

Fig.2    Data collection experiment
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1.3    理论方法 

1.3.1   sEMG−运动方向映射矩阵

手臂运动由各种深层肌肉和浅层肌肉共同产

生，然而，由于受到浅层肌肉的干扰，深层肌肉

的信号难以通过肌电传感器检测到。因此，本文

仅研究浅层肌肉。从解剖学角度来看，肱二头

肌、胸肌、三角肌前部、三角肌后部、冈下肌、

肱二头肌长头、肱三头肌外侧、肱三头肌内测和

肱桡肌是手臂运动的主要驱动肌肉。各肌肉的活

动分别对应着上肢的各种运动姿态，本研究提出

的 sEMG−运动方向映射矩阵（sEMG-force direction
mapping matrix，SFMM），基于动态收缩数据来估

计肌肉力量。

首先，根据解剖学原理建立身体、上臂和前

臂的坐标系。对于身体坐标系，原点设置在胸部

中央。z轴为垂直轴，y轴为矢状轴，x轴为冠状

轴。对于上臂坐标系，原点设置在肩关节中心。

z'轴从肩关节指向肘关节，y'轴为标准姿态下的矢

状轴，x'轴垂直于 z'轴和 y'轴。对于前臂坐标系，

原点设置在肘关节中心。z''轴从肘关节指向腕关

节，y''轴为标准姿态下的矢状轴，x''轴垂直于 z''轴
和 y''轴。然后，建立各个肌肉与姿态角之间的关

系，如表 1所示。表中：Rsx、Rsy、Rsz 表示肩关

节绕 x、y、z轴正向旋转，R'sx、R'sy、R'sz 表示反

向旋转；Rex、Rey、Rez 表示肘关节绕 x、y、z轴
正向旋转，R'ey 表示绕 y轴反向旋转。接下来，可

以推导出肌肉与坐标变换之间的关系，用 MSFMM

来表示，如式（1）所示。
MSFMM =

0 a12 a13 0 a15 0 0 0
0 a22 0 a24 a25 0 0 0

a31 0 0 a34 a35 0 0 0
a41 0 a43 0 0 a46 0 0
0 0 0 0 0 a56 0 0
0 0 0 a64 0 0 0 a68
0 a72 a73 0 0 0 a77 0
0 0 0 0 0 0 a87 0
0 0 0 0 0 0 0 a98



T

（1）

9∑
i=1

ai j = 1

式中，aij 是 MSFMM 中第 i行、第  j列的元素，并

且 aij 满足 。

MSFMM 是一个 9行 8列的矩阵，表示有 9块

被检测的肌肉和 8种手臂旋转方式。为了计算手

腕的力量方向，首先需要推导出上臂和前臂的两

个姿态转换矩阵。肩关节具有绕 x、y、z轴的 3种

旋转方式，这里采用 x-y-z型的欧拉转换矩阵来描

述上臂的姿态。同时，肘关节只有绕 y'轴的一种旋

转方式。

Tupper = TxTyTz =
(

nu ou pu
) cθycθz −cθysθz sθy

cθzsθxsθy+ cθxsθz sθxsθysθz+ cθxcθz −cθysθx
−cθxcθzsθy+ sθxsθz cθxsθysθz+ cθzsθx cθxcθy

 （2）

Tforearm = TupperTy′ =
(

nf of pf
)
= cθycθy′cθz− sθysθy′ −cθysθz cθycθzsθy′ + cθy′ sθy

cθy′cθzsθxsθy+ cθysθxsθy′ + cθxcθy′ sθz cθxcθz− sθxsθysθz −cθycθy′ sθx + cθzsθxsθysθy′ + cθxsθy′ sθz
−cθxcθy′cθzsθy− cθxcθysθy′ + cθy′ sθxsθz cθzsθx + cθxsθysθz cθxcθycθy′ − cθxcθzsθysθy′ + sθxsθy′ sθz

 （3）

θx、θy、θz

nu、ou、pu
nf、of、pf

式中：  分别为绕 x、 y、 z轴旋转的角

度 ； c  代 表 余 弦 函 数 ；   s  代 表 正 弦 函 数 ；

 分别代表 x'、 y'、 z'轴的单位向量；

分别代表 x''、   y''、 z''轴的单位向量。

当绕 x轴方向的转动为主动运动时，运动方向

可以计算为

dc,x = nu×norm(ew),ew = lupu+ lf pf （4）

其余的方向可以进行类似计算，结果如下：

da,x = −nu× ew
dc,y = ou× ew
da,y = −ou× ew
dc,z = pu× ew
da,z = −pu× ew
dc,y′ = of×norm(ew− ee),ee = lf pf
da,y′ = −of×norm(ew− ee)

（5）

ew ee式中：lu 是上臂的长度；  、 为中间变量；lf 是
前臂的长度；norm(v) 表示向量 v的单位向量；下

标 c、a分别代表顺时针和逆时针转动。

末端（手腕）的运动方向应为所有这些运动方

向的总和。接下来，可以得到末端运动方向映

射 矩 阵 （ end  motion  direction  mapping  matrix，
EDMM）为

MEDMM =(
dc,x da,x dc,y da,y dc,z da,z dc,y′ da,y′

)
（6）

故，末端运动方向可以根据下式计算：

D = MEDMMMSFMMQsEMG （7）

式中：D表示末端运动方向；QsEMG 为表面肌电

信号。
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从式（7）中的矩阵可以看出，MEDMM 是一个

3×8的 矩 阵 ， MSFMM 是 一 个 8×9的 矩 阵 ， 而

QsEMG 是一个 9×1的矩阵。因此，结果必定是一

个 3×1的矩阵，它表示手腕的运动方向。 

1.3.2   伪逆求解算法

为了确定 SFMM中的所有元素，本研究采用

了伪逆方法。从方程（7）可以看出，该方程是一个

线性方程，包含 20个未知元素。为了确定这些元

素，需要 20个独立方程。然而，在实验中可以获

得大量数据，这使得可以使用远多于 20个的独立

方程来求解该方程组。因此，这是一个超定系

统，采用伪逆方法进行求解是合适的。

k D =

 kd1

kd2

kd3

 = k MEDMM ·MSFMM·kQsEMG =

k MEDMM ·MSFMM


kε1
...

kε9

 （8）

k D kd1 kd2

kd3

式中： 表示第 k个数据的预测方向， 、 、

为其 3个分量；εi 表示 9块肌肉的肌电信号，

i=1，2，···，9。该方程可以转化为 kd1

kd2

kd3

 =k MEDMM ·k E ·X =

kMEDMM



kε3 ·kε4 · · · 0
kε1 ·kε2 ·kε7

kε1 ·kε4 ·kε7
... kε2 ·kε3 ·kε6

...

kε1 ·kε2 ·kε3
kε4 ·kε5

kε7 ·kε8
0 · · · kε6 ·kε9


X （9）

k MEDMM k E式中：  是一个 3×8的矩阵；    是一个

8×20的矩阵； X是一个 20×1的矩阵。

对于含 n帧数据的数据集 m，等式可以转换为
Dm = Mm

EDMMEm
SFMMX

⇔
1 D
2 D
...

n D

=


1 MEDMM 0 · · · 0
0 2 MEDMM· · · 0
...

...
...

0 0 · · ·n MEDMM




1E
2E
...

nE

X （10）
Dm Mm

EDMM

Em
SFMM

Mm
EDMM Em

SFMM X

式 中 ： 是 一 个 3n×1的 矩 阵 ； 是

3n×8n的 矩 阵 ；   是 一 个 8n×20的 矩 阵 ；

、 和 的乘积是一个 3n×1的矩阵。

Mm
EDMM Em

SFMM

Mm

X

为了节省计算资源，可以在使用伪逆方法之

前先计算矩阵 和 的乘积，并将该乘

积定义为一个 3n×20的矩阵 。然后，使用伪逆

方法来计算未知元素 。方程（10）可以等价地转换

为以下形式：
Dm = Mm

EDMMEm
SFMMX = MmX

⇔(
MmT Mm

)−1
MmT Dm =(

MmT Mm
)−1

MmT MmX = X （11）
 

1.3.3   反向传播神经网络

反向传播神经网络（BPNN)是一种多层前馈网

 

表 1   各肌肉功能的数学符号描述

Tab.1    Mathematical symbol description of each muscle function
 

肌肉 Rsx R'sx Rsy R'sy Rsz R'sz Rey R'ey
肱二头肌 0 a12 a13 0 a15 0 0 0

胸肌 0 a22 0 a24 a25 0 0 0

三角肌前部 a31 0 0 a34 a35 0 0 0

三角肌后部 a41 0 a42 0 0 a46 0 0

冈下肌 0 0 0 0 0 a56 0 0

肱二头肌长头 0 0 0 a64 0 0 0 a68
肱三头肌外侧 0 a72 a73 0 0 0 a77 0

肱三头肌内测 0 0 0 0 0 0 a87 0

肱桡肌 0 0 0 0 0 0 0 a98
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络，具有误差反向传播特性，是应用最广泛的网

络之一。BPNN通过 BP算法生成，BP算法是一

种监督学习算法，通过不断循环计算网络的权重

和误差值来调整和减小误差方向上的变化趋势，

直到误差平方和达到最小。网络的权重和误差趋

势与网络的误差呈正相关关系，并反向传播到每

一层。BPNN可以学习和存储大量没有数学表达式

的输入−输出映射关系，可以用于映射柔性杆末端

力与位置及方向之间的关系。BPNN由输入层、输

出层和多个隐藏层组成。本研究将柔性杆的位置

和四元数作为输入层，手腕的力作为输出层。 

1.4    预估算法

本文采用 BPNN训练所有数据，在  BPNN
中，信息通过层与层之间的连接进行前向传播，

并通过反向传播算法进行误差反向传递和权重更

新，以最小化预测输出与实际输出之间的误差。

BPNN的输入信号是 9块肌肉的肌电信号，目标输

出是作用力的方向。在每次训练中，随机抽取

85%的数据作为训练数据，15%的数据作为检测

数据。在训练环节中，使用 10折交叉验证来训练

相应的数据。

为了分析上肢姿态对力方向预测的影响，本

文提出 3种方法进行对比分析。

方法 1：直接训练法，直接使用实验数据进行

训练。训练分为单独训练和整体训练两个部分。

单独训练时，在每种上肢姿态的数据中随机抽取

85%的数据用作训练数据，将采集到的数据直接

作为 BPNN的输入，将对应的力方向数据作为

BPNN的输出，剩下的数据作为测试数据。整体训

练时，将 3种实验姿态采集到的数据拼接在一

起，然后再采集 85%的数据作为训练数据，剩下

的作为测试数据进行 BPNN训练。训练流程如图 3
所示。
  

sEMG 数据

sEMG 数据

力方向数据

力方向

BPNN

BPNN

训练

输入

输出

BPNN

参数

 
图 3    方法 1 训练流程图

Fig.3    Training flowchart for method 1

方法 2：预处理训练法，使用处理过的实验数

据进行训练。首先，对所有采集到的肌电信号数

据以及力方向数据进行小波滤波处理，将处理过

的肌电信号转换为 RMS值。然后，再对数据进行

训练，同样分为单独训练和整体训练。单独训练

时，从每种上肢姿态的数据中随机抽取 85%的数

据用作训练数据，剩下的数据作为测试数据。整

体训练时，将 3种处理过的数据拼接在一起，并

采集 85%的数据作为训练数据，剩下的作为测试

数据进行 BPNN训练。训练流程如图 4所示。
 
 

特征参数

力方向数据
BPNN

训练输入

输出

BPNN

参数

特征提取 BPNN 力方向过滤器

sEMG 数据

 
图 4    方法 2 训练流程图

Fig.4    Training flowchart for method 2
 

方法 3：转换矩阵训练法，使用滤波后并乘以

转换矩阵的实验数据进行训练。首先，对所有采

集到的肌电信号数据以及力方向数据进行小波滤

波处理，再将处理过的肌电信号转换为 RMS值。

然后，采用 RMS型肌电信号数据乘以转换矩阵的

方式，将得到的数据作为 BPNN的输入。最后，

对数据进行训练，同样分为单独训练和整体训

练。单独训练时，在每种上肢姿态数据中随机抽

取 85%的数据作为训练数据，剩下的数据作为测

试数据。整体训练时，将 3种处理过的数据拼接

在一起，并采集 85%的数据作为训练数据，剩下

的作为测试数据进行BPNN训练。训练流程如图5所示。
 
 

中间参数

力方向数据
BPNN

训练输入

输出

BPNN

参数

特征提取 BPNN 力方向

过滤器

sEMG 数据

转换矩阵
 

图 5    方法 3 训练流程图

Fig.5    Training flowchart for method 3
  

2    结果与分析
 

2.1    不同位姿下的结果

所有的实验数据都通过受试者身上的 9个肌

电信号传感器和力方向传感器采集得到。所得数

据经过处理后，采用 3种方法选择训练时的输入

数据，这 3种方法的输入信号分别如图 6所示。
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其中：方法 1直接使用了未经任何处理的肌电信

号数据，这些数据不连续，且有局部激增情况，

但是和采集的力方向数据有明显的一一对应关

系；方法 2对采集到的信号进行了小波滤波及

RMS值处理，处理后的数据较平滑、连续，同时

也与力方向数据相对应；方法 3的数据在方法

2的基础上经过转换矩阵得到，但是处理后的数据

并不能直接显示出与力方向的对应关系。

深入分析这 3种方法分别在不同姿态和混合

姿态下的训练结果，并用混沌矩阵进行表示。混

沌矩阵是一个 7×7的矩阵，矩阵的行代表了实验

模型预测的力方向，列代表了实验结果的力方

向。实验只设置了前、后、左、右、上、下 6个

主要的代表性方向，再加上一个没有力输出的停

止状态，最终形成一个 7×7的矩阵。矩阵中每个

元素代表了所在行的预测力方向与实际的实验力

方向一致的样本点个数，因此，矩阵的对角线元

素是预测结果与实验结果相吻合的样本点个数。

显然对角线元素越大，说明预测模型越准确。

图 7为方法 1分别在 3种单独姿态和混合姿态

下的仿真结果。从实验结果可以看出，3种单独姿

态下，识别准确度分别为 85.6%、73.3%、86.8%，
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图 6    3 种方法的输入信号

Fig.6    Input signals for the three methods
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而在混合姿态下，识别准确度下降为 59.3%。

图 8中，方法 2在 3种单独姿态下，识别准确

度都较高，分别为 89.9%、88.1%、92.8%，但在混

合姿态下，识别准确度明显下降至 60.6%。

图 9中，方法 3在 3种单独姿态和混合姿态

下，识别准确度都较高，分别为 88.7%、90.3%、

91.5%、90.4%。 

2.2    不同方法下的结果

从上述结果中可以看出，3种方法训练结果的

识别准确度差异很大。为了进一步对比 3种方法
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图 7    单独姿态和混合姿态下方法 1 的训练结果

Fig.7    Training results of method 1 in single postures and mixed posture
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图 8    单独姿态和混合姿态下方法 2 的训练结果

Fig.8    Training results of method 2 in single postures and mixed posture
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的性能差异，本研究采用误差距离来横向对比

3种训练方法的测试结果。第 i个样本的误差距离

qi 的计算公式为

qi =

√√√√ 7∑
j=1

(
f ′j − f j

)2
/
7, i = 1,2, · · · ,N （12）

式中：fj 和 f'j 分别为在 j方向上的作用力测量值和

预测值；N是所有样本点的总和。

误差距离结果用箱线图来展示，如图 10所

示。从图中可以看出，所有方法的误差距离的中

位值都接近 0，这说明整体误差较小。同时，各个

方法的上边缘与上四分位数相差较大。方法 1的

上边缘与上四分位数较大，说明方法 1的误差分

布较广。方法 2和方法 3在单独姿态时的上边缘

与四分位数相差不多，说明两者在单独姿态时识

别准确度相似。但是在混合姿态时，方法 1和方

法 2的上边缘与上四分数以及中位数骤然增加，

误差分布变广，而方法 3的误差分布在各种情况

下基本不变。 

2.3    分析与讨论

通过对不同姿态下的实验结果进行分析后发

现：在单独姿态时，方法 2和方法 3的识别准确

度相当，且高于方法 1，这说明滤波可以将采集到

的原始肌电信号中的噪音信号过滤掉，从而提高

识别准确度。在混合姿态时，方法 1和方法 2的

识别准确度下降明显，而方法 3能保持同样的识

别准确度，这说明引入位姿变换矩阵可以降低位

姿对识别准确度的影响。

同时，研究也发现这 3种方法具有一些共同

点。一方面，在不考虑停止状态下的实验结果

时，在上、下、左、右、前、后这 6个方向之间

相互鉴别出错的情况较少，识别准确度较高，这

说明误差的主要来源都发生在对停止状态的识别

上。另一方面，从图 6中可以看出，在每个动作

前后，虽然力方向传感器已经有了输出数值，但

是还没有检测到肌电信号，这说明在动作前后，

肌电信号较弱，难以被传感器捕捉到，需要通过

提高传感器的测量灵敏度来改善训练结果。

在单独姿态下，对实验数据进行训练得到的

训练结果基本相同，但是方法 1和方法 2在对整

合数据进行处理时，结果相差较大。而方法 3的

所有训练结果基本相同，这说明了方法 1和方法

2受位姿变化影响大，并不能直接作为测量手部力

方向的方法。

未来的工作包含以下 3个方面内容：

a. 本文提出的方法只能用于预估在各个姿态

下的力方向，而在实际应用时，还需要预测力的

大小才能判断能否驱动外骨骼等设备。因此，在

未来的研究中，本研究团队将进一步评估在力方
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图 9    单独姿态和混合姿态下方法 3 的训练结果

Fig.9    Training results of method 3 in single postures and mixed posture
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向确定时力大小的预测模型。

b. 本文的研究数据来自身体上的多块肌肉，

而绝大部分外骨骼使用者都有不同程度的肌肉损

伤或缺失。因此，应进一步将此方法应用于这些

外骨骼使用者身上来修正实验结果。

c. 采集数据时，本研究仅使用了上肢工作空间

的 3个较具代表性的姿态，且主要关注模型的预

测能力，未能充分验证其在不同个体、不同姿态

下的泛化能力。因此，本团队将在未来的研究中

采用交叉验证等方法来评估模型的泛化能力，并

确保其在不同个体和姿态下都能保持稳定的预测

性能。此外，还将考虑采用迁移学习等技术手段

来提高模型在不同环境下的适用性。 

3    结　论

本文深入研究了表面肌电信号与上肢运动方

向之间的映射关系，并提出了一种基于肌电力映

射矩阵的上肢运动方向预测模型。通过系统的实

验设计与数据分析，探讨了 9块浅层肌肉的肌电

信号在预测上肢不同姿态下力方向的有效性。研

究采用小波滤波和均方根值处理肌电信号，构建

了肌电力方向映射矩阵和末端运动方向映射矩

阵，并通过伪逆法和反向传播神经网络进行模型

训练。实验结果表明，结合位姿变换矩阵的方法

在各种姿态下均表现出较高力方向的预测准确

度，显著优于直接使用原始数据或使用仅经过小

波滤波和 RMS处理的数据的方法。本文研究成果

对减小上肢姿态变化对预测结果的影响具有一定

参考价值，也为基于 sEMG的外骨骼设备力方向

预测提供了坚实的理论基础。
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