
第 43 卷　 第 11 期

2022 年 11 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 43

 

No. 11
Nov.

 

2022

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2210124

收稿日期:2022- 07- 12　 　 Received
 

Date:
  

2022- 07- 12
∗基金项目:国家自然科学基金(61773124)项目资助
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摘　 要:为解决利用力矩传感器控制肌力训练设备所带来的滞后性,利用表面肌电信号( sEMG)超前于运动的特性,设计了

基于一组拮抗肌表面肌电信号的关节力矩预测模型。 首先搭建康复训练设备为信号采集和实验验证提供条件。 将 sEMG 经

过预处理,选择 sEMG 信号的方差特征作为神经网络输入,利用带有外部输入的非线性自回归( NARX)模型的动态循环神经

网络,分别建立了基于关节力矩实际值的超前多步( MSA)预测模型和基于模型预测输出( MPO)的预测模型,通过等张和等

长测试实验,比较了 MSA 和 MPO 模型的力矩预测性能。 实验结果表明,两种模型输出预测值和实际值之间都有极强关联性

(皮尔逊相关系数均大于 0. 95) 。 随着超前预测的步数增加,MSA 模型的预测精度降低,但是超前预测的时间增大。 在等张

和等长测试中,当超前步数分别小于 29 和 35 时,MSA 预测精度显著高于 MPO(p<0. 05) ,但 MPO 模型在成本和体积上更具

优势。 综上所述,两种模型均可以准确预测关节力矩,在实际康复训练设备控制中,可根据应用需求选择不同的力矩预测

模型。
关键词:

 

sEMG;NARX;多步超前预测模型;模型预测输出

中图分类号:
 

TP391. 4　 TH77　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 40

NARX
 

prediction
 

model
 

of
 

joint
 

torque
 

based
 

on
 

sEMG
 

signal
 

Liu
  

Qiang1,2,Li
  

Yurong1,2,Du
  

Guochuan1,2,Lian
  

Zhanghui1,2

(1. College
 

of
 

Electrical
 

Engineering
 

and
 

Automation,
 

Fuzhou
 

University,Fuzhou
 

350108,
 

China;
 

2. Fujian
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Medical
 

Instrument
 

and
 

Pharmaceutical
 

Technology,Fuzhou
 

350108,
 

China)

Abstract:To
 

solve
 

the
 

hysteresis
 

caused
 

by
 

using
 

torque
 

sensors
 

to
 

control
 

muscle
 

force
 

training
 

equipment,
 

a
 

joint
 

torque
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

a
 

group
 

of
 

antagonistic
 

surface
 

electromyography
 

(sEMG)
 

is
 

designed
 

in
 

this
 

article.
 

Firstly,
 

the
 

rehabilitation
 

training
 

equipment
 

is
 

built
 

to
 

provide
 

conditions
 

for
 

signal
 

acquisition
 

and
 

experimental
 

verification.
 

sEMG
 

is
 

preprocessed
 

and
 

the
 

variance
 

characteristic
 

of
 

sEMG
 

signal
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

neural
 

network
 

input.
 

In
 

addition,
 

a
 

dynamic
 

recurrent
 

neural
 

network
 

with
 

the
 

nonlinear
 

auto-regressive
 

model
 

with
 

exogenous
 

inputs
 

(NARX)
 

is
 

used
 

in
 

this
 

study.
 

A
 

multi-step
 

ahead
 

prediction
 

model
 

(MSA)
 

based
 

on
 

the
 

actual
 

values
 

of
 

joint
 

moments
 

and
 

another
 

model
 

based
 

on
 

model
 

prediction
 

output
 

( MPO)
 

are
 

developed
 

respectively.
 

The
 

torque
 

prediction
 

performance
 

of
 

MSA
 

and
 

MPO
 

models
 

is
 

compared
 

by
 

isotonic
 

and
 

isometric
 

test
 

experiments.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

there
 

is
 

a
 

strong
 

correlation
 

between
 

the
 

predicted
 

output
 

value
 

and
 

the
 

actual
 

output
 

value
 

of
 

the
 

two
 

models
 

( Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

greater
 

than
 

0. 95).
 

As
 

the
 

number
 

of
 

advance
 

prediction
 

steps
 

increases,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

MSA
 

model
 

decreases.
 

However,
 

the
 

advance
 

prediction
 

time
 

increases.
  

When
 

n
 

is
 

less
 

than
 

29
 

and
 

35,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

MSA
 

is
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

MPO
 

(p
 

<0. 05).
 

But
 

the
 

MPO
 

model
 

has
 

advantages
 

in
 

cost
 

and
 

size.
 

In
 

summary,
 

two
 

models
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

can
 

accurately
 

predict
 

joint
 

torques.
 

In
 

actual
 

rehabilitation
 

training
 

equipment
 

control,
 

different
 

torque
 

prediction
 

models
 

can
 

be
 

selected
 

according
 

to
 

application
 

requirements.
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prediction
 

output
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0　 引　 　 言

　 　 我国脑卒中发病率整体呈现出上升趋势,每年新发

脑卒中患者数量约为 120 万,致残率高达 75% [1] 。 此外,
人口老龄化导致的肢体运动障碍患者数量增加。 康复训

练可以增强肢体功能障碍者的活动能力以及加快运动神

经受损患者的神经恢复。 我国康复需求量巨大,但康复

医疗资源紧缺,康复设备的出现满足了肢体障碍患者的

需要,减轻了康复医师的工作负担。
一般肌力训练有等张、等速、等长等主动训练模式

以及被动训练模式等[2-3] 。 在主动训练中如果康复设

备不能根据患者的运动意图(即主动力矩)及时调整输

出,会给患者带来极大的不舒适感,严重时可能造成二

次伤害;在被动训练时,患者如果在训练时发生肌肉痉

挛,肌张力升高,对训练设备施加的力矩变大,若训练

设备无法检测到突变的力矩,强行带动关节运动,会给

患者带来二次伤害,所以目前大多数康复训练设备的

控制信号是基于力矩传感器检测值进行控制。 文

献[4]设计一套基于伺服电机的上肢康复设备力矩交

互控制系统,将力矩传感器信号通过变送处理后传输

给主控电路,以此控制电机转动力矩。 文献[ 5-6] 提出

了一种基于阻抗控制的康复设备主动训练控制策略,
根据检测到的人机接触关节力矩调整康复设备的位置

实现阻抗控制。 文献[ 7] 发明专利是通过电阻应变片

来检测肢体的肌力方向和大小,由控制板控制电机输

出和肢体等大反向的作用力来维持等速运动。 从关节

力矩的产生原理可知,传感器检测到的关节力矩信号

是由肌肉收缩力而产生的,滞后于大脑的主动运动意

愿,加上信号处理和电机控制所需的时间,使得训练设

备辅助产生的关节运动滞后于用户的运动意图,用户

体验感较差,而且从神经可塑性理论来说,也不利于患

者神经功能重塑。
表面肌电信号( surface

 

electromyography,
 

sEMG) 是

神经系统产生的神经冲动通过神经系统传递到神经末梢

时,肌纤维膜电位发生变化产生的动作电位叠加在皮肤

表面形成的微弱信号。 在皮肤表面检测到的肌电信号比

肌肉实际收缩超前 30 ~ 200 ms[8] 。 且 sEMG 具有无损伤

性,检测结果重复性好[9] 等特点,利用 sEMG 预测关节力

矩可以让康复设备有足够的控制时间,提高用户体验感

和训练安全性,促进大脑神经系统重塑。
近年来,越来越多康复设备将 sEMG 引入其中作为

控制信号。 利用 sEMG 的超前性预测人体的动作意图,
转化为力矩或关节角度等动力学或运动学参数驱动康复

设备动作。 文献[10]利用 sEMG 和广义回归神经网络对

手部输出力进行估计,比较了不同时域特征值对估计结

果的影响。 文献[11] 将踝关节周围的胫骨前肌和腓肠

肌的 sEMG 作为输入,经过神经-肌肉模型计算出肌肉激

活度,利用 Hill 模型将肌肉激活度转化为关节力矩。 文

献[12]设计了一款用于偏瘫或截瘫患者的康复治疗的

机器人,通过 sEMG 计算出关节运动角速度后作为阻尼

型速度控制器的输入控制机器人运动速度。 文献[13]
提出了一种基于 sEMG 信号的人机协作控制方法,利用

Hill 模型建立关节力矩估计模型,使用回归方法将 sEMG
与关节角度合并来估计关节的期望力矩,以驱动上肢外

骨骼根据佩戴者的运动意图进行动作。 综上所述引入

sEMG 可以实现更自然的人机交互,但当前的研究主要

集中在基于 sEMG 信号识别动作、步态等离散状态,对关

节角度、力矩等连续信号的估计较多采用基于机理的方

法,存在建模复杂,计算时间过长难以保证实时性等问

题。 相比于其他复杂的力矩预测方法,利用离线训练好

神经网络进行关节力矩在线预测,既能保证精度又能保

证计算的实时性。
本文从 sEMG 的生理特性出发,对 sEMG 进行滤波和特

征值提取后,利用带有外部输入的非线性自回归(nonlinear
 

auto-regressive
 

model
 

with
 

exogenous
 

inputs,
 

NARX) 模型

的动态循环神经网络拟合 sEMG 与关节力矩之间的关系,
实现基于 sEMG 实时预测关节力矩,为后续利用预测关节

力矩实现训练设备控制打下基础。 本文建立了两类关节

力矩预测模型:1)基于关节力矩实际值的超前多步(multi-
step

 

ahead,
 

MSA) 预测模型;2) 基于模型预测值输出

(model
 

predicted
 

output,
 

MPO)的闭环模型。 MSA 模型可

以在已知前期力矩值的情况下实现超前多步预测,提高设

备的超前控制时间。 MPO 用于无力矩传感器的情况下,实
现力矩估计。

1　 康复训练设备

　 　 本文设计的康复训练设备结构如图 1 所示,硬件包

括肌电传感器(1
 

205 T,丹阳假肢厂有限公司),力矩传

感器(T908B,常州瑞尔特测控系统有限公司),增量式编

码器 ( NH4-17LS65CAT, 台 达 有 限 公 司 ), 伺 服 电 机

(ECM-E2M,台达有限公司) 以及相应的驱动器( ASDA-
B2,台达有限公司),关节支撑件以及关节训练时所需要

的配件,主控芯片采用 STM32F4。
康复训练设备能完成等速,等长,等张和被动训练。

等张训练要求在整个训练过程中阻力矩保持不变[14] ,当
受试者肌肉收缩产生的关节力矩大于设定的阻力矩,受
试者关节开始运动。 等速训练时要求训练装置允许受试

者加速至不超过每个方向所选择的最大转动速度[14] 。
等长训练要求关节保持静止,但要求肌肉以最大等长收

缩向不同方向发力。
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图 1　 康复训练设备

Fig. 1　 Muscle
 

strength
 

training
 

platform

被动训练要求由设备带动受试者关节在设定的范围

内保持设定的速度运动,在此过程中,因无需肌肉主动发

力,所以检测到的力矩较小,但肌肉发生痉挛时肌张力和

肌电信号幅值升高[15] ,对设备施加的阻力变大,当阻力

矩大于一定阈值时判断为痉挛发生,从而快速停止保护

关节不受二次伤害。

2　 肌电信号的采集和处理

2. 1　 sEMG 采集与滤波

　 　 一组拮抗肌的双通道 sEMG 经过硬件电路滤波,放
大和电压抬升之后,将原来微弱信号放大 1

 

000 倍至

-3 ~ 3
 

V,后通过 ADC 模块转换成数字信号,保留在直接

存储器中,控制采样频率为 1
 

000
 

Hz。
由 sEMG 产生的机理和特点可知,sEMG 是一种不

稳定且十分微弱的电信号。 在利用金属电极采集

sEMG 时,不可避免受到来自外界环境和采集设备元件

的干扰。 这些干扰信号主要如下:1) 环境中干扰信号,
这类干扰主要来自电机运行时的电磁干扰( 高频干扰

信号) 和交流电源工频干扰信号( 50
 

Hz 工频干扰信

号) [16] ,信号输入口残余的漂移电压等;2) 表贴电极和

皮肤在肌肉收缩时的相互移动,从而引入的伪影噪声

和基线漂移。 这类信号主要集中在 10
 

Hz 以下的低

频段。
因为 sEMG 信号频率集中在 10 ~ 500

 

Hz,根据干扰

信号的频率特性,本文设计了 IIR
 

50
 

Hz 陷波器去除工频

干扰和 IIR 巴特沃斯 10 ~ 500
 

Hz 带通滤波器去除 sEMG
的基线漂移和高频电磁干扰信号。

2. 2　 SEMG 特征值提取

　 　 sEMG 的特征提取通常有时域方法、频域方法、时频

域方法,为降低运算复杂度,保证计算的快速性,本文提

取 sEMG 的时域特征。 通过比较,选取 sEMG 的方差作

为时域信号特征值,如下:

VAR = 1
N - 1∑

N

i = 1
( sEMG( i) - sEMGm) (1)

式中:sEMGm 表示滑动窗口内 sEMG 的平均值;VAR 可以

反映表面肌电信号的幅度变化,VAR 越大,幅度变化越

大,在一定程度上反映肌肉活动[10] 。
肌电信号超前于实际动作的时间为 30 ~ 200 ms[8] ,

为保证用户无滞后感地进行训练,设备控制系统的响应

时间应在 30 ~ 200 ms。 窗长选取过小会降低模型预测精

度,窗长过大又会导致设备响应时间长,因此本文利用带

有重叠的滑动窗方法以提高实时性。 考虑到 sEMG 的采

样频率为 1
 

000
 

Hz,多次比较不同窗长对神经网络预测

结果影响后,最终设置滑动窗口的长度设为 180 个单位,
即窗长为 180 ms,每次平移一个单位,重叠窗长为 1 ms,
即每 1 ms 在 180 ms 窗口内计算一次特征值,其工作过程

如图 2 所示。

图 2　 滑动窗口原理

Fig. 2　 Sliding
 

window
 

principle

3　 基于表面肌电信号的力矩预测

　 　 选取复杂模型预测关节力矩会导致计算时间过长难

以保证预测力矩的超前性,所以在预测模型选择上需要

兼顾预测精度和实时性,NARX 模型具有良好的动态特

性及较高的抗干扰能力[17] 。

3. 1　 基于 Multi-Step
 

Ahead 模型的力矩预测

　 　 NARX 是一个动态循环网络,通过利用带时序的输

入和输出的非线性函数来预测系统输出的当前值[18] 。
该网络有两种形式,一种是基于输出的实际测量值 Tk 的

NARX 模型,称为基于 NARX 的 MSA。
首先建立超前一步预测模型如下:
T^ k+1 = f(Tk,Tk-1,…,Tk-q+1,uk,uk-1,…,uk-p+1) (2)

式中:p、q 分别为输入和输出阶数;uk 为 sEMG 特征输
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入。 递归计算 n 次得到 MSA 模型:
 

T

(

k+n =

f(Tk,Tk-1,…,Tk-q+1,uk,
　 uk-1,…, uk-p+1), n = 1

f(T^ k+n-1,…,T^ k+1,Tk,…,Tk-q+n, ûk+n-1,…,

　 ûk+1,uk…, uk+n-p),2 ≤ n ≤ min(p,q)

f(T^ k+n-1,…,T^ k+1,Tk,…,Tk-q+n,̂uk+n-1,…,

　 ûk+n-p), p < n < q + 1

f(T^ k+n-1,…,T^ k+n-q,̂uk+n-1,…,̂uk+1,uk…,
　 uk+n-p), q < n < p + 1

f(T^ k+n-1,…,T^ k+n-q,̂uk+n-1,…,

　 ûk+n-p), max(p + 1,q + 1) ≤ n

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(3)

式中: T^ k 为预测力矩,ûk 为 sEMG 特征预测值,n 为超前
步数。

其中 输 入 预 测 值 û 由 线 性 自 回 归 模 型 ( auto-
regressive,

 

AR)预测为:

ûk+h =

a1uk + a2uk-1,…,aduk-d+1, h = 1

a1 ûk+h-1 + a2 ûk+h-2,…,ah ûk +
　 ah+1uk-1…,aduk+h-d, 2 ≤ h ≤ d

a1 ûk+h-1 + a2 ûk+h-2,…, +

　 ad ûk+h-d, d + 1 ≤ h

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(4)

式中: d 为 AR 模型阶数, 定阶准则用最小信息准则
(akaike

 

information
 

criterion,
 

AIC),根据准则求得的估计
量越小阶数越优并确定最佳阶数。 σ 为噪声,a i 为参数
序列,a i 的具体参数由最小二乘法确定。

关节力矩在采样过程中采集的并不是净关节力矩,
还包含关节配件的重力矩,本文采用实际采样的关节配

件重力矩进行补偿,将关节配件安装在减速机构上自转

一周,采集每个角度所对应重力矩的大小和方向,保存在

重力补偿矩阵中,如图 3( a)所示,实际运用中根据当前

角度输出一个补偿力矩用于抵消采样关节力矩值中配件

重力矩的影响。
多层前馈网络一般由数据输入层、隐含层( hidden

 

layer),单隐含层或者多隐含层与模型输出层组成。 多层

前馈网络有较高的非线性映射能力,本文利用多层前馈

网络结合 NARX 模型形成基于 NARX 模型的动态循环

神经网络( dynamic
 

recurrent
 

neural
 

network,
 

DRNN),进
行关节力矩预测,本文采用单隐含层的多层前馈神经

网络。
1-Step

 

Ahead 神经网络模型如图 3( a)所示,利用控

制关节运动的一对拮抗肌的 sEMG 信号和重力补偿后的

力矩实际值建立基于 NARX 神经网络的力矩预测模型。
其中 e1,k 和 e2,k 分别为经过预处理后的肱二头肌和肱三

头肌的 sEMG 信号,分别经过特征值处理计算出特征值

a1,k 和 a2,k,得到输入 uk = [a1,k,a2,k]
T。 DRNN 的输入为

uk 和重力补偿后的实际力矩的前几个时刻力矩 Tk,z
-1 表

示前一单位时间的输入或者输出,θk 为角度信号,T0 为补

偿力矩。 Tr 为传感器检测到的力矩。 根据式(3)和(4),
由多个超前 1 步预测模型串联形成 MSA,实现超前多步

预测。

图 3　 NARX 神经网络结构

Fig. 3　 Construction
 

of
 

the
 

NARX
 

neural
 

network

3. 2　 基于 MPO 模型的力矩预测

　 　 由于力矩传感器较为笨重,为缩小设备体积并节约

成本,在设备的硬件结构上可以舍弃力矩传感器,此时可

采用另一种基于模型预测输出值 T^ k 的 NARX 模型,称为

MPO。

T^ k = f(T^ k-1, T^ k-2,…, T^ k-q+1, uk-1, uk-2,…,
uk-p+1) (5)

如图 3(b) 所示,MPO 模型利用控制肘关节运动的

一对拮抗肌(肱二头肌和肱三头肌)的 sEMG 信号 uk 和

关节力矩预测值 T^ k 作为输入。 MPO 模型参数设置与
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MSA 相同,不同之处在于,MPO 将前期时刻的实际值力

矩替换为基于模型输出预测值,作为模型输入。
MPO 基于模型前几个时刻的预测值进行输出,而

MSA 模型将前几个时刻力矩的实际值纳入模型结构之

中,预测的精度更高。 神经网络离线训练在 MATLAB 平

台中完成, 隐含层节点数设置为 6, 利用 Levenberg-
Marquardt 算法训练。 输入阶数 p = 2,输出阶数 q = 2。 训

练精度为 1×10-6,最大训练次数为 500 次。

4　 实验结果与分析

4. 1　 实验流程

　 　 本文的实验流程如图 4 所示,利用已搭建好的康复

训练设备采集相关信号,将 sEMG 进行数字信号滤波和

特征值提取之后输入到 NARX 神经网络中进行离线训

练,训练完成后导出参数模型并进行在线预测。 将脉

冲信号通过软件 4 倍频法采样转换为角度信号,输入

到重力补偿矩阵中计算出补偿力矩,以消除重力矩

干扰。

图 4　 关节力矩预测流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

joint
 

torque
 

prediction

4. 2　 数据采集与评价指标

　 　 募集 4 位健康受试者参与实验,受试者没有神经肌

肉紊乱、疼痛的病史,也没有接受上肢定期训练的经历,
具体受试者信息如表 1 所示。

试验包括等张测试和等长测试。 在等张测试中,屈
伸时收缩形式设置为向心收缩,负荷设置为 3 ~ 12

 

N·m,

　 　 　 　 表 1　 受试者信息

Table
 

1　 Subject
 

information

用户名 年龄 身高 / cm 体重 / kg 性别

S1 24 171 74 男

S2 24 173 72 男

S3 22 174 67 男

S4 25 172 65 男

在肘关节限位之间轮流进行肘关节 5 次屈伸运动。 等长

测试时将肘关节屈曲角度分别固定在距离水平位置 30°
~ 120°的位置,以自主意愿和向内和向外方向以最大等

长收缩力轮流发力,每次实验在每个角度下完成 5 次发

力。 采集 sEMG 和关节力矩等信号,前 3 个周期为训练

集,后 2 个周期作为测试集。
本文使用归一化的均方根误差( normalized

 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

NRMSE)和皮尔逊相关系数 ρ 两个指标进

行关节力矩预测性能的评估,通过双样本 t 检验的方法

评估不同模型预测误差的统计差异,p< 0. 05 表现出显

著性。
4. 3　 信号预处理和特征值处理结果

　 　 图 5 所示为受试者 S1 屈伸动作时肱二头肌的

sEMG,其中实线波形表示原始的 sEMG,虚线波形表示滤

波后的 sEMG,滤波后的 sEMG 既可以滤除肌肉静息时段

多余的干扰信号,又可以保留肌肉收缩时 sEMG 的幅值

特征和频率特征。

图 5　 归一化后的肱二头肌 sEMG
Fig. 5　 Normalized

 

biceps
 

sEMG

肱二头肌和肱三头肌 sEMG 的 VAR 和肘关节屈伸

过程中的归一化力矩如图 6 所示。 sEMG 经过特征值提

取之后可以更直观看出幅值变化规律,肱二头和肱三头

肌 sEMG 的特征量 VAR 波峰交替出现。 从图 6 可以看

出肱三头肌幅值特征值变化与伸肘时的力矩信号幅值变

化有正相关变化趋势,肱二头肌幅值特征值变化与屈肘

时的力矩信号幅值变化呈现负相关。
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图 6　 屈伸时 sEMG 特征值与力矩关系

Fig. 6　 Envelope
 

diagram
 

and
 

activity
 

segment
 

division

4. 4　 关节力矩预测试验结果

　 　 1)Multi-Step
 

Ahead 模型预测结果

本文对 MSA 模型预测误差进行分析,试验结果表明

所有受试者在等张测试和等长测试中预测输出值和实际

值相关系数 ρ 均大于 0. 95,表示预测值和实际值之间极强

相关。 所有受试者在等长测试和等张测试模式下 MSA 模

型的预测 NRMSE 均值(mean)和标准差(sd)如图 7(a)所

示,对比等张测试所有受试者在所有负荷时的 NRMSE 和

等长测试时所有受试者在所有角度的 NRMSE,两者的预

测误差均随着超前预测的步数增加而增加;所有受试者在

等长测试和等张测试模式下,MSA 模型的预测值和实际值

间的相关系数 ρ 的均值和标准差如图 7(b)所示,相关系数

均随着超前预测的步数增加而降低。
2)MPO 与 MSA 预测结果对比

不同负荷等张测试和不同角度等长测试时,两种模型

的预测值和实际值之间的 NRMSE 分别如图 8(a)和(b)所
示。 随着超前预测的步数增加,MSA 模型的 NRMSE 增大,
预测精度降低。 在等张和等长测试中,当超前步数分别小

于 29 和 35 时,MSA 预测精度显著高于 MPO(p<0. 05)。
不同负荷的等张测试和不同角度的等长测试下的两

种模型的预测值和实际值之间的相关系数 ρ 如图 8(c)
和(d)所示。 随着超前预测的步数增加,MSA 模型的 ρ
减小,预测精度降低。 在等张和等长测试中,当超前步数

分别小于 29 和 35 时, MSA 预测精度显著高于 MPO
(p<0. 05)。 但 MPO 预测值与真实值的相关系数均已超

过 0. 95,表示预测值和实际值之间极强相关。

图 7　 等张测试和等长测试 MSA 模型输出 NRMSE 和
 

ρ
Fig. 7　 NRMSE

 

and
 

ρ
 

of
 

MSA
 

in
 

isotonic
 

and
 

isometric
 

test

MSA 和 MPO 模型的关节力矩输出结果如图 9 所示。
其中图 9(a)、(b)为不同负荷等张测试和不同角度等长

测试时 1-Step
 

Ahead 模型预测的关节力矩结果,虚线表

示 1-Step
 

Ahead 模型的预测结果,实线表示经过重力补

偿后的肘关节力矩实际值。 图 9 ( c)、 ( d) 为 29-Step
 

Ahead 模型和 35-Step
 

Ahead 模型预测的关节力矩预测结

果,虚线表示 MSA 模型的预测结果,实线表示经过重力

补偿后的肘关节力矩实际值。 图 9( e) 、( f) 为不同负荷

等张测试和不同角度等长测试时 MPO 模型预测的关

节力矩结果,虚线表示 MPO 模型的预测结果,实线表

示经过重力补偿后的肘关节力矩实际值。 1-Step
 

Ahead
模型输出的预测值相较于 MPO 模型输出预测值更加

贴近实际值,但随着超前预测的步数增加,MSA 模型的

预测精度不断下降,随着预测误差的累积,曲线预测值

与实际值之间的偏移越来越大。 在等长和等张测试

中,当 n 分别为 29 和 35 时 MSA 模型与 MPO 模型预测

精度无显著差异。
本文在 MATLAB 平台进一步验证算法的实时性,将

1-Step
 

Ahead 和 MPO 模型分别迭代 10
 

000 次后计算其

运行时间,并取平均值,完成 1-Step
 

Ahead 或 MPO 所需

时间约为 0. 003 ~ 0. 004 ms,远低于本文采用的滑窗重叠

步长 1 ms。 当递归进行 MSA 预测时,当达到与 MPO 相

近的性能时(超前步数为 29 或 35 步),其运算时间仍远

低于 1 ms,因此每超前一步,可以提供接近 1 ms 的超前

时间用于设备控制。
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图 8　 等张和等长测试模式下所有受试者 MSA 和 MPO 模型预测的 NRMSE 和 ρ(∗:p<0. 05)
Fig. 8　 NRMSE

 

and
 

ρ
 

of
 

MSA
 

and
 

MPO
 

for
 

all
 

subjects
 

in
 

isotonic
 

and
 

isometric
 

test
 

modes(∗:p<0. 05)

图 9　 NARX 模型关节力矩预测结果

Fig. 9　 Results
 

of
 

NARX
 

model
 

joint
 

torque
 

prediction
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5　 结　 　 论

　 　 本文通过搭建康复训练设备,采集人体生理信号,利
用基于

 

NARX
 

模型的动态循环神经网络建立了基于关

节力矩实际值的超前多步预测模型 MSA,以及基于模型

预测值输出的闭环模型 MPO。 最后通过设计的关节等

张测试实验和等长测试实验验证了关节力矩预测模型的

实际预测效果。 从实验结果可以看出两种模型的预测精

度均较高,实际值与预测值之间的相关系数大。
MSA 模型随着预测的步长增加,模型的预测精度不

断下降,预测误差不断升高,但是超前多步预测可以提高

设备超前控制的时间,给予设备充分的反应时间。 从模

型结构来看, MPO 模型仅需要肌电信号作为输入,而

MSA 模型输入除了肌电信号,还需要前几个时刻的实际

关节力矩,在设备硬件组成上需要力矩传感器。 所以为

减小设备体积并节约成本,利用商业标准设备离线训练

好 MPO 模型,对关节力矩实时预测并控制肌力训练设备

更具有优势。 随着患者运动状态的改善,可利用商用标

准设备采集数据,进一步修正神经网络模型减小误差。
综上所述,本文提出的两种模型均可以准确预测关

节力矩并且在算法运行上具有良好的实时性,在实际运

用中可以根据不同的应用场景选择不同的力矩预测模型

并运用到肌力训练设备的控制中。
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