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摘　 要:针对人机交互条件下机械臂抓取任务中的随动性较差,导致操作流畅性较低、轨迹跟踪不理想等问题,提出了一种

基于表面肌电信号( sEMG)的人机交互随动控制方法。 首先,利用双 gForcePro+臂环 IMU 数据获取肩、肘关节角度,并结合

sEMG 信号的特征提取,通过 PSO-GRNN 模型估计腕关节角度,建立人手臂与机械臂的映射关系,实现机械臂的随动控制。
实验结果表明,PSO-GRNN 模型在腕关节角度估计中的均方根误差( RMSE) 相比传统 GRNN 方法分别降低了 62. 39% 和

55. 18% ,有效提升了控制精度。 为进一步提升抓取任务中的控制精度,提出了一种基于 CNN-LSTM 网络的手势识别方法,实
现夹爪的实时控制。 同时,结合 sEMG 信号与实际刚度的映射关系,构建了一种人体上肢刚度估计算法,并将刚度调节信息

引入自适应 RBF-NFTSMC 控制器,实现机械臂的柔顺控制。 实验结果表明,优化后的 RBF-NFTSMC 方法相比传统 NFTSMC
方法,在轨迹跟踪误差上降低了约 30. 2% ,并增强了系统的抗干扰能力。 此外,为验证 sEMG 变刚度控制策略的有效性,搭
建了基于双 gForcePro+臂环和 UR3e 机械臂的实验平台。 实验结果表明,基于 sEMG 变刚度控制的机械臂末端轨迹更接近目

标轨迹,相较固定刚度控制方法,轨迹跟踪误差降低了 24. 6% ,并改善机械臂在与物体交互时的柔顺性,提升了机械臂的稳

定性、适应性。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

follow-up
 

in
 

the
 

gripping
 

task
 

of
 

the
 

manipulator
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

human-computer
 

interaction,
 

resulting
 

in
 

low
 

operation
 

fluency
 

and
 

unsatisfactory
 

trajectory
 

tracking,
 

a
 

human-computer
 

interaction
 

follow-up
 

control
 

method
 

based
 

on
 

surface
 

electromyography
 

(sEMG)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

angle
 

of
 

shoulder
 

and
 

elbow
 

joints
 

are
 

obtained
 

by
 

using
 

the
 

IMU
 

data
 

of
 

dual
 

gForcePro+
 

arm
 

rings.
 

By
 

combining
 

this
 

data
 

with
 

the
 

feature
 

extraction
 

of
 

sEMG
 

signals,
 

the
 

angle
 

of
 

wrist
 

joints
 

is
 

estimated
 

by
 

the
 

PSO-GRNN
 

model,
 

establishing
 

a
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

human
 

arm
 

and
 

the
 

robotic
 

arm
 

to
 

realize
 

the
 

follow-up
 

control.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

( RMSE)
 

of
 

the
 

PSO-GRNN
 

model
 

in
 

wrist
 

joint
 

angle
 

estimation
 

is
 

reduced
 

by
 

62. 39% and
 

55. 18% ,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

GRNN
 

method,
 

effectively
 

improving
 

the
 

control
 

accuracy.
 

To
 

further
 

enhance
 

the
 

control
 

accuracy
 

in
 

the
 

grasping
 

task,
 

a
 

gesture
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

a
 

CNN-LSTM
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

the
 

real-time
 

control
 

of
 

the
 

gripper.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

a
 

stiffness
 

estimation
 

algorithm
 

for
 

the
 

human
 

upper
 

limb
 

is
 

constructed
 

by
 

leveraging
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

sEMG
 

signals
 

and
 

actual
 

stiffness.
 

The
 

stiffness
 

adjustment
 

information
 

is
 

then
 

introduced
 

into
 

the
 

adaptive
 

RBF-NFTSMC
 

controller
 

to
 

realize
 

the
 

compliant
 

control
 

of
 

the
 

robotic
 

arm.
 

Experimental
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results
 

show
 

that
 

the
 

optimized
 

RBF-NFTSMC
 

method
 

reduces
 

the
 

trajectory
 

tracking
 

error
 

by
 

about
 

30. 2%
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

NFTSMC
 

method,
 

enhancing
 

the
 

anti-interference
 

ability
 

of
 

the
 

system.
 

In
 

addition,
 

in
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

sEMG
 

variable
 

stiffness
 

control
 

strategy,
 

an
 

experimental
 

platform
 

based
 

on
 

dual
 

gForcePro +
 

arm
 

rings
 

and
 

UR3e
 

robotic
 

arms
 

was
 

built.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

end
 

trajectory
 

of
 

the
 

manipulator
 

based
 

on
 

sEMG
 

variable
 

stiffness
 

control
 

was
 

closer
 

to
 

the
 

target
 

trajectory,
 

with
 

trajectory
 

tracking
 

error
 

reduced
 

by
 

24. 6%
 

compared
 

with
 

the
 

fixed
 

stiffness
 

control
 

method.
 

Furthermore,
 

the
 

flexibility
 

of
 

the
 

manipulator
 

in
 

object
 

interactions
 

was
 

improved,
 

leading
 

to
 

improved
 

stability
 

and
 

adaptability.
Keywords:flexible

 

manipulator;
 

follow-up
 

control;
 

electromyography
 

signals;
 

variable
 

stiffness

0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着机器人技术日趋成熟,其在高精度、简
单、重复性工作中得到了广泛应用,但要想使机器人适应

更加复杂的场景,人机交互是突破其应用局限性的关

键[1-4] ,即实时感知人的意图[5-6] 。 传统控制方法无法将

人的意图实时传递给机械臂。 若想在充分保证安全的同

时,更好的配合操作者工作,机械臂需要感知外界环境并

做出应对措施,及时调整运行方式[7-8] 。
为此,国内外许多学者对安全碰撞检测[9-11] 、力控交

互[12-14] 、智能规划[15-17] 等领域进行研究,但人的行为自由

度极高,很容易对机器人造成干扰,导致其无法理解操作

者的行为信号。 表面肌电信号( surface
 

electromyography,
sEMG)作为一种一维时间序列生物电信号,可以从中获取

与人体运动学相关的信息[18-19] ,因此如何将肌电信号或与

其他信号结合用于机械臂控制[20-22]已经成为研究热点。
Bednarczyk 等[23] 为安全地改变协作机器人的交互动

力学。 提出了一种基于肌电信号的策略,从与环境相互

作用中获取人的意图信息,并将其纳入机器人控制策略,
通过施加相互作用的无源性,保证变阻抗控制的安全性。
实验结果表明,该方法具有良好的性能,并说明了该策略

在人机交互作用的情况下的优势。 Han 等[24] 开发了一

种状态空间模型,该模型的状态方程集成了肌肉模型和

关节前向动力学,测量方程以二次方程的形式将关节运

动与肌电信号特征结合起来。 并基于该模型,采用扩展

卡尔曼滤波( extended
 

Kalman
 

filter,EKF) 对肘关节屈伸

过程中的关节角速度和位置进行估计。 将结果用于控制

机械臂实时跟踪肢体运动。 通过实验证明了该模型估计

人体肢体运动是可行的。 Yang 等[25] 通过对表面肌电信

号的处理将提取到的人类肢体阻抗传递给机器人。 通过

对人体阻抗传递问题的分析,设计了一个耦合接口将肌

肉活动自然产生的肌电信号直观地传递给机器人,提出

了一种物理的接触式反馈方法。 机器人直接通过设计的

耦合接口接收操作者手臂末端运动轨迹信息,可以不受

手的限制进行插拔和切割任务,通过实验,验证所开发的

接口具有更好的性能。
针对人机交互条件下机械臂抓取任务中流畅性较

低、轨迹跟踪不理想等问题,首先基于人手臂与机械臂相

似的结构,得出映射关系,对双 gForcePro+臂环惯性测量

单元(inertial
 

measurement
 

unit,IMU) 数据进行关节解算

得到肩、肘关节角度;考虑表面肌电信号微弱、易受干扰,
将原始 sEMG 信号经特征提取得到幅值包络特征,建立

基于粒子群优化 - 广义回归神经网络 ( particle
 

swarm
 

optimization-general
 

regression
 

neural
 

network,PSO-GRNN)
的连续运动估计模型得到腕关节角度;考虑解码复杂度,
选取两个手势动作经卷积神经网络 - 长短期记忆

( convolutional
 

neural
 

network-long
 

short-term
 

memory,
CNN-LSTM)模型训练,控制夹爪开闭。 针对流畅性问题,
通过人体上肢刚度估计方法,将提取出的手臂刚度变化特

性映射至机械臂上,从而使机械臂的刚度能动态调节;最
后将人体上肢刚度系数引入控制方法中,提出基于人体肌

电信号优化的自适应径向基非奇异快速终端滑模控制

(radial
 

basis
 

function-nonsingular
 

fast
 

terminal
 

sliding
 

mode
 

contral,RBF-NFTSMC)方法,实现了机械臂柔顺控制。

1　 柔性机械臂随动控制系统

　 　 本节针对机械臂需要实时感知环境及时调整运行方

式。 通过采集双 gForcePro+臂环 IMU 数据得到肩、肘关

节角度,以人手臂与机械臂的结构为基础,建立手臂-机

械臂的关节动作映射,实现机械臂的随动控制。
1. 1　 手臂肩、肘关节姿态解算

　 　 正常人的手臂,大致可以分为肩、肘、腕 3 个部分,共
7 个关节,如图 1 所示。

图 1　 人体上肢运动学模型

Fig. 1　 Human
 

upper
 

limb
 

kinematics
 

model
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本研究使用的是上海傲意科技股份有限公司研发的

gForcePro+肌电采集设备,内置的惯性单元具有独立的导

航装置,硬件组成如图 2 所示。 全局与关节局部参考系

与上肢关节坐标系如图 3 所示。

图 2　 gForcePro+臂环硬件组成

Fig. 2　 Hardware
 

composition
 

of
 

the
 

gForcePro+
 

armband

图 3　 全局与局部参考系及人体上肢关节坐标系

Fig. 3　 Global
 

and
 

local
 

reference
 

systems
 

and
 

coordinate
 

system
 

diagrams
 

of
 

human
 

upper
 

limb
 

joints

　 　 通过定义全局坐标系 (XG,YG,ZG) 将 2 个臂环分别

佩戴在上臂和前臂中间部位。 gForcePro+臂环框架分别

为 (X1,Y1,Z1) 和(X2,Y2,Z2), 上臂局部框架(XH,YH,
ZH) 和前臂局部框架(XF,YF,ZF) 与全局框架重合。 在

全局框架下,可得到上臂和前臂框架的方向旋转矩阵分

别为 R0
GH 和 R0

GF,如式(1) 和(2)。 其中:R ∈ R3 ×3,0 为初

始位置,“G”、“H” 和“F” 分别表示全局框架、上臂框架

和前臂框架。

R0
GH = [X0

GH,Y0
GH,Z0

GH] =
1 0 0
0 1 0
0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(1)

R0
GH = [X0

GH,Y0
GH,Z0

GH] =
1 0 0
0 1 0
0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(2)

上臂框架 R0
1H = (R0

G1) TR0
GH 相对于第 1 个臂环框架的

方向和前臂框架 R0
2F = (R0

G2) TR0
GF 相对于第 2 个臂环框架

的方向是恒定的。 将手臂移动到新姿势时,上臂 R f
GH =

R f
G1R

0
1H 和前臂旋转矩阵 R f

GF = R f
G2R

0
2F 在全局框架中方向

会随之发生改变。

R f
GH =

r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=

1-2(y1
2 +z1

2) 2(x1y1 -w1z1) 2(w1y1 +x1z1)

2(x1y1 +w1z1) 1-2(x1
2 +z1

2) 2(y1z1 -w1x1)

2(x1z1 -w1y1) 2(w1x1 +y1z1) 1-2(x1
2 +y1

2)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(3)

R f
GF =

a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=

1-2(y2
2 +z2

2) 2(x2y2 -w2z2) 2(w2y2 +x2z2)

2(x2y2 +w2z2) 1-2(x2
2 +z2

2) 2(y2z2 -w2x2)

2(x2z2 -w2y2) 2(w2x2 +y2z2) 1-2(x2
2 +y2

2)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(4)

根据式(3),得到肩关节的 3 个角度分别表示为 q1、
q2、q3。 其中 q1 为内收 / 外展,q2 为肩前屈 / 后伸,q3 为内

旋 / 外旋。

q1 = arctan r2
31 + r2

32

r33
( )

q2 = arctan
r23

r13
( )( sinq1 )

q3 = arctan
r32

- r31
( )( sinq1 )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(5)

同理,根据式(4),可得到肘关节的 2 个角度,分别表

示为 q4、q5。 其中 q4 为肘关节屈 / 伸,q5 为肘关节旋前 /
旋后,实现关节姿态解算。

q4 = arccos(a12r13 + a22r23 + a32r33)

q5 = arccos(a11r11 + a21r21 + a31r31){ (6)
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1. 2　 手臂-机械臂的关节动作映射

　 　 由于手臂和机械臂在关节的数量和结构上存在差

异,通过对人上肢与机械臂的运动特点及构造差别进行

分析,建立手臂-机械臂关节动作映射,如图 4 所示。

图 4　 手臂-机械臂关节动作映射

Fig. 4　 Schematic
 

of
 

arm
 

robotic
 

arm
 

joint
 

action
 

mapping

由运动学规律,确定手臂关节范围对应机械臂关节

范围,具体关节运动范围与动作映射,如表 1 所示。

表 1　 关节运动范围与动作映射

Table
 

1　 Joint
 

range
 

of
 

motion
 

and
 

motion
 

mapping

手臂 对应运动 关节范围 机械臂 关节范围 对应方向

肩关节

肘关节

腕关节

内收-外展 -40° ~ 180° 关节 1 ±360°

前屈-后伸 -60° ~ 180° 关节 2 ±360°

内旋-外旋 -30° ~ 80°

前屈-后伸 -100° ~ 60° 关节 3 ±360°

内旋-外旋 -90° ~ 90° 关节 5 ±360°

掌屈-背伸 -70° ~ 70° 关节 4 ±360°

尺偏-桡偏 -25° ~ 25° 关节 6 无限制

内收( +)

外展( -)

前屈( +)

后伸( -)

前屈( +)

后伸( -)

旋前( +)

旋后( -)

掌屈( +)

背伸( -)

尺偏( +)

桡偏( -)

　 　 由肩关节的内收( +) / 外展( -) q1 对应机械臂关节

角 θ1;前屈( +) / 后伸( -)q2 对应机械臂关节角 θ2;由肘

关节屈( +) / 伸( -)q4 对应机械臂关节角 θ3;肘关节的旋

前( +) / 旋后( -)q5 对应机械臂关节角 θ5;腕关节的掌屈

( +) / 背伸( -)q6 对应机械臂关节角 θ4;尺偏( +) / 桡偏

( -)q7 对应机械臂关节角 θ6。
通过将肩前屈、肩外展、肘内弯、肘内旋作为机械臂

的输入角度,发现机械臂与人的运动基本吻合,半物理的

机械臂仿真情况,如图 5 所示。 实验结果表明,本研究提

出的求解机械臂关节角的算法是可行的。

图 5　 不同手臂姿势下的机械臂仿真

Fig. 5　 Simulation
 

diagram
 

of
 

the
 

robotic
 

arm
 

in
 

different
 

arm
 

postures

2　 基于 sEMG 的意图识别和抓取控制

　 　 本节采集表面肌电信号( sEMG),针对腕关节角度

q6、q7 无法准确测量的问题,设计实验范式,通过特征提

取,基于 PSO-GRNN 算法实现腕关节角度预测;提出一

种基于 CNN-LSTM 网络模型的手势识别系统,实时控制

机械臂末端夹爪,实现对目标物体的抓取。
2. 1　 sEMG 信号的采集与特征提取

　 　 采用上文介绍的 gForcePro +臂环作为肌电采集设

备,其具有八段式结构,并采用低功耗 BLE4. 2 芯片保证

了数据的传输。 受试者将一只臂环佩戴在前臂靠近肘部

中间的位置,将臂环的 LED 标识(第 4 通道)朝上,以避

免通道的混淆。 另一只臂环握在手部内侧,用于记录腕

关节角度,佩戴方式如图 6 所示。

图 6　 gForcePro+臂环佩戴与采集

Fig. 6　 Schematic
 

of
 

gForcePro+
 

armband
 

wearing
 

and
 

acquisition
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采集到的 sEMG 是由动作单元产生的电位序列,其
幅值大小反映了肌肉的收缩强度。 将采样频率设置为

1
 

000
 

Hz,信号处理流程如图 7 所示。

图 7　 sEMG 幅值包络算法流程

Fig. 7　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

sEMG
 

amplitude
 

envelope
 

algorithm

经上述处理,获得一条较为平滑实线,即幅值包络

线,它可直接反映出 sEMG 信号的变化特征规律,用于后

续腕关节角度估计模型训练,如图 8 所示。 包络线振幅

的变化率均和原始 sEMG 信号保持一致性。

图 8　 sEMG 幅值包络算法实例示例

Fig. 8　 An
 

example
 

of
 

the
 

sEMG
 

amplitude
 

envelope
 

algorithm

2. 2　 腕关节角度估计与结果分析

　 　 本节基于神经网络的手部肌电信号与腕关节角的映

射模型,实现腕关节角度预测。 sEMG 与关节角度都是

肌肉收缩的结果,两者之间存在非线性关系,可用式(7)
表示。

θi = g(x1,i,…,x1,i -m+1;…;xk,i,…,xk,i -m+1) (7)

式中: i = m,…,t;θ
~

i 代表 i时刻对神经网络模型进行估算

值;g(x) 代表一个未知的非线性函数;m 代表模型阶数;
k 代表采集 sEMG 时的肌肉个数; xk,i 代表在 i时刻第 k块
肌肉运动时的 sEMG 信号。

选择 GRNN 网络作为预测模型,该网络具有灵活的

结构,稳定的鲁棒性,适合处理非线性问题,GRNN 网络

的输入、输出数据如式(8)所示。
θ = [q1,…,q j,…,q t], t = 100
X i = [x i,1,…,x i,j,…,x i,t], i = 1,…,k{ (8)

式中: θ 表示在 100
 

s 内获取的角度值; X i 是指在 100
 

s
时间内由第 i 个肌群所产生的 sEMG。 本研究按照上述

方法测量腕关节处的 sEMG,以 0 ~ 40 s 的 sEMG、角度信

号作为训练集的输入和输出,40 ~ 50 s 的 sEMG、 PSO-
GRNN 预测的角度作为测试集的输入和输出。

为提高预测的准确性,以均值来评估 GRNN 的性能,
使用粒子群优化算法( PSO)光滑因子 σ。 首先,初始化

PSO 的参数,为每个粒子随机设置初始位置和速度,并确

定个体最优解 pbest 和全局最优解 gbest。 在迭代过程

中,粒子根据适应度更新其位置和速度,向更优解收敛,
如式(9)所示。

v t +1 = ωv t + c1r1(pbest - x t) + c2r2(gbest - x t)
(9)

式中: ω 为惯性权重;c1,c2 分别是个体和群体学习因子;
r1,r2 为随机数。 粒子的位置更新如式(10) 所示。

x t +1 = x t + v t +1 (10)
经若干次迭代后,使用优化后的 PSO 参数训练广义

回归神经网络(GRNN),进行腕关节角度预测。 最终,输
出经过训练的 GRNN 模型预测的腕关节角度,用于机械

臂控制。 图 9 为腕关节(掌屈 / 背伸) 与(尺偏 / 桡偏) 角

度预测结果与角度误差曲线。 从图 9( a) 可看出,PSO-
GRNN 模型能更好地跟随掌屈 / 背伸时角度变化,且能在

短时间内恢复平滑状态。 图 9( b)可以看出,PSO-GRNN
预测模型的误差曲线较为平滑,故得出结论,PSO-GRNN
预测模型能更有效地估计腕关节角度。
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图 9　 腕关节角度估计对比

Fig. 9　 Comparative
 

graph
 

of
 

wrist
 

joint
 

angle
 

estimation

　 　 为更好地评价 PSO-GRNN 模型预测性能,选择均方

根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)作为预测精度的衡

量标准,如式(11)所示。

RMSE = 1
N ∑

N

n = 1
(X - Xrec)

2é

ë
êê

ù

û
úú

1 / 2

(11)

PSO-GRNN 与 GRNN 角度均方根误差对比情况如

表 2 所示。

表 2　 PSO-GRNN 与 GRNN 角度均方根误差对比

Table
 

2　 Angle
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

comparison
 

table
 

between
 

PSO-GRNN
 

and
 

GRNN

关节 PSO-GRNN GRNN 精度提高率 / %

腕关节(掌屈 / 背伸) 0. 705
 

5
 

rad 1. 863
 

0
 

rad 62. 39

腕关节(尺偏 / 桡偏) 0. 301
 

6
 

rad 0. 673
 

3
 

rad 55. 18

　 　 由表 2 可知,与 GRNN 的结果比较,PSO-GRNN 对腕

关节角度预测准确率可分别达到 55. 18% 和 62. 39% ,
GRNN 模型关节预测误差为 1. 863 0 和 0. 673 3。 结果表

明,PSO-GRNN 模型能较好地预测人上肢关节角。

2. 3　 人手部动作识别与夹爪控制

　 　 为完成夹持任务,需末端执行器和机械臂配合。 本

研究选用的末端执行器是 Robotiq2F-85 二指夹爪。 通过

在 ROS 下编译安装 Robotiq 功能包及夹爪驱动后,即可

将臂环采集的 sEMG 解码出来控制夹爪,选取 2 个手势

动作(握拳和伸掌手势)控制夹爪的开闭状态。
夹爪操控系统输入是人前臂的 sEMG。 不同的手部

动作对应的节律能量发生明显变化,选择 8 条通道的肌

电信号进行分析处理。 共招募了 9 名健康受试者参与实

验,每人共进行 40 组实验,每组实验持续 10 s,在 1 s 后,
屏幕中央出现白色十字架,提醒受试者马上就要开始进

行实验,集中注意力,此状态持续 1
 

s。 随后提示出现,为
一个白色图片。 这时受试者需要按照提示做相应的动作

持续 6 s,直到提示消失。 当屏幕进入全黑状态,受试者

可以休息。 到此为止任务结束。 随后训练系统会回到零

时刻,新的任务开始,循环往复。
首先对采集的 sEMG 进行预处理。 其次,从预处理

后的 sEMG 中提取特征,并将得到的特征序列输入到混

合 CNN-LSTM 架构的分类器中进行手势识别。 最后,识
别的结果转换成控制指令去操控夹爪实现抓取动作。

使用现有的 sEMG-姿态识别人工智能系统 OTrain
进行手势训练,将 gForcePro+臂环与无线通信技术相结

合,实现对人体 sEMG 的实时采集和存储。 数据库会越

来越大,计算出来的姿势也会越来越精确,如图 10 所示

为夹爪控制示意图。

图 10　 抓取过程仿真效果

Fig. 10　 Simulation
 

effect
 

of
 

the
  

grasping
 

process

3　 基于 sEMG 变刚度的机械臂随动控制

　 　 本研究旨在解决人-机之间的协调与柔顺性问题。
在上文基础上,本章提出基于肌电信号的刚度辨识方法,
针对运动中各关节之间产生的摩擦力和外部扰动的非线

性不确定性问题,结合人体上肢时变刚度,从人手部

sEMG 中抽取刚度值,结合自适应 RBF-NFTSMC 控制器,
利用机器人末端六维力信息与 sEMG 刚度信息的相互结

合,研究出一种机械臂的柔性控制方法。
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3. 1　 自适应 RBF 非奇异快速终端滑模控制系统设计

　 　 针对机械臂运动过程中各关节间产生的摩擦力和外

部扰动的非线性不确定性问题,设计了基于自适应 RBF-
NFTSMC 控制系统,如图 11 所示。 在给定期望轨迹和非

线性不确定项的条件下,通过自适应 RBF-NFTSMC 控制

器对不确定项进行逼近,实现对机械臂的控制。

图 11　 自适应 RBF-NFTSMC 控制器结构

Fig. 11　 RBF
 

neural
 

network
 

non-singular
 

fast
 

terminal
 

sliding
 

mode
 

controller
 

structure

在工程实践中,很难建立机械臂的精确动力学模型。
因此,在理论动力学模型的基础上,构建动力学方程的名

义模型,如式(12)所示。
M(q) = M0(q) + ΔM(q)
C(q,q·) = C0(q,q·) + ΔC(q,q·)
G(q) = G0(q) + ΔG(q)

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

式中: M0(q)、C0(q,q·)、G0(q) 分别为名义模型中的名

义惯性矩阵、离心力和哥氏力矩阵、重力矩阵;ΔM(q)、
ΔC(q,q·)、ΔG(q) 为模型中不确定项。

将其代入传统拉格朗日动力学方程, 如式 ( 13)
所示。

M0(q)q¨ + C0(q,q·)q· + G0(q) + ρ = τ (13)
式中: ρ = ΔM(q) + ΔC(q,q·) + ΔG(q) + F(q·) - τd,ρ
为动力学模型总建模误差。

假设机械臂的目标关节角是 qd( t),真实关节角度是

q( t),则关节角度 e( t)、角速度e·( t)、角加速度跟踪误差

e¨ ( t) 分别如式(14)所示。
e( t) = qd( t) - q( t)
e·( t) =q·d( t) -q·( t)
e¨ ( t) =q¨ d( t) -q¨ ( t)

ì

î

í

ïï

ïï

(14)

实际控制过程为设计理想力矩 τ 使机械臂的实际轨

迹 q( t) 与机械臂的理想轨迹 qd( t) 相接近,尽可能减小

误差。
神经网络中用 x i = [x1,x2,…,xn]

T 表示输入层数

据,h i = [h1,h2,…,hm] T 表示隐含层的输出,每一个元素

h j( j = 1,2,…,m) 代表一个神经元,如式(15)所示。

h j(x) = exp -
‖x i - c j‖

2

2b2
j

( ) (15)

式中: c 为一个 n × m 阶矩阵;b = [b1 b2 … bm] T;b j 为

第 j 个高斯基函数的标准化系数(宽度)。

神经网络输出层理想权值 W = [w1 w2 …wm] T, 计算

RBF 神经网络的理想输出值 y, 如式(16)所示。

y = WTh(x) = ∑
m

j = 1
w j ih j(x), i = 1,2,…,n (16)

取 x i = [eT e·T qT
d q·T

d q¨ T
d] T 作为输入量,则 RBF

神经网络对非线性函数不确定项 ρ 的估计输出, 如

式(17)所示。

ρ̂ =ŴTh(x) (17)

式中: Ŵ为输出层理想权值的估值,定义W
~

=W -Ŵ表示

权值误差,则模型总的不确定项的估计误差如式( 18)
所示。

ρ - ρ̂ = W
T
h(x) + ε r -ŴTh(x) =W

~ Th(x) + ε r

(18)
式中: ε r 为模型不确定项的估计误差,且ε r ≤εN;εN 为误

差的边界值;h(x) 表示隐含层的输出。

取 NFTSM 滑模面: s = e + αsigγ1(e) + βsigγ2(e·) 结合

动力学方程对滑模面求导,令s· = 0,并且依旧考虑干扰项

ρ d = F(q·) - τd 影响,得到等效控制律如式(19)所示。

τ eq = M0(q) / (βγ2)diag( e· 2-γ2 )(1 +

αγ1diag( e γ1 -1)) + M0(q)q¨ d + C0(q,q·)q· + G0(q) + ρ
(19)

为设计切换控制项 τ smc, 在传统控制律特性下,结合

反双曲正弦函数 arsinh( s) 的顺滑特性和分组函数的控

制条件对趋近律进行设计,如式(20)所示。
τ smc = M0(q)(δarsinh(s) + fal( s,c) + ks) (20)

式中: fal( s,c) 的计算公式如式(21)所示。

fal( s,c) =
ε1 s αsgn( s), s > 1

ε2 s βsgn( s), s ≤ 1{ (21)

式中: α > 0;0 < β < 1;δ1、δ2、ε1、ε2、k1、k2 为趋近律的正

系数参数。
在控制系统上添加神经网络控制的补偿项并结合名

义模型的控制律以及 RBF 神经网络对系统不确定项的

估计值,整理可以得到系统的总控制律,如式(22)所示。

τ = τ eq + τ smc + v + ρ̂ (22)
式中:补偿项 v = (εN + bN) sgn( s) 是用于克服误差 εr 设

置的鲁棒项,在保证系统稳定的同时能够降低神经网络

的估计误差对系统精度的影响。
为了在满足系统稳定性的同时实现神经网络权值的

自适应调节,取神经网络权值的自适应律,如式 ( 23)
所示。

Ŵ
·

= - sTβγ2diag( e· γ2 -1)Γh(x)sTM -1
0 (q) (23)

式中: Γ = diag(γ 1,γ 2,…,γ n)。
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利用 Lyapunov 函 数 证 明 系 统 的 稳 定 性, 并 将

Lyapunov 函数选为式(24)所示。

V = 1
2
sTs + 1

2
tr(W

~ TΓ-1W
~

) (24)

式中: tr(·) 为矩阵的迹运算。
对式( 24) 求导后, 将力矩 τ 带入上式, 化简, 如

式(25)所示。

V· = sTβγ2diag( e· γ2-1) - (δarsinh(s) + fal( s,c) +

ks) - M -1
0 (q)[(εN + bN)sgn(s) +W

~ Th(x) + ε r] -

1
2
tr W

~ Th(x)sTM -1
0 (q)[ ] - 1

2
tr(W

~ TΓ-1Ŵ
·

) (25)

将自适应律式 ( 23) 代入式 ( 25) 化简,如式 ( 26)
所示。

V· = sTβγ2diag( e· γ2 -1) - (δarsinh(s) + fal( s,c) +

ks) - M -1
0 (q)((εN + bN)sgn(s) +W

~ Th(x) + ε r) ≤

- sTβγ2diag( e· γ2-1)(δarsinh(s) + fal( s,c) + ks) ≤ 0
(26)

当且仅当 V· ≡ 0 时,s≡ 0,闭环系统满足条件:当 t→
∞ 时,e → 0,e· → 0 使得闭环系统渐进稳定。

仿真中验证本文所设计算法的优势,摩擦力设置为

F(q) = 1. 2sgn(q·) + 0. 7q·, 同时为了在机械臂对轨迹进

行跟踪的过程中分析控制器的抗干扰性能,干扰项设为

τ d = 0. 2 + 0. 2sin(0. 5t), 其他参数一致。 分别从位置和

角度跟踪曲线将传统的控制器 NFTSMC 和本节的 RBF-
NFTSMC 进行实验对比。 图 12 为关节的位置跟踪情况,
图 13 为误差值的变化情况。

从图 12 中可以看出,采用 PID 控制算法时,机械臂

末端轨迹有较小的抖振;NFTSMC 算法在仿真前半段的

跟踪精度较低,后半段的精度有所提升;而本文的自适应

RBF-NFTSMC 算法,关节位置在瞬态响应和稳定性误差

上的表现良好,验证了本文控制算法在轨迹跟踪上的优

越性。
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图 12　 关节位置跟踪对比曲线

Fig. 12　 Joint
 

position
 

tracking
 

comparison
 

curve

　 　 如图 13 所示,RBF-NFTSMC 由于前期需要一定时间

进行函数逼近,要比 NFTSMC 花费多一点时间,但是在建

模不确定性和外界连续变化的干扰条件影响下,RBF-
NFTSMC 整体误差表现情况明显优于 NFTSMC。 由此可

以得出 RBF-NFTSMC 不仅可以有效弥补建模误差的不

确定性,也能够明显提升系统控制的鲁棒性,具有良好抗

干扰性。 总体而言,RBF-NFTSMC 控制器达到了较好的

控制效果。

图 13　 关节角度跟踪及误差对比曲线
Fig. 13　 Joint

 

angle
 

tracking
 

and
 

error
 

comparison
 

curve
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3. 2　 基于 sEMG 的人体手臂刚度估计方法

　 　 通过对上节中非线性不确定项问题的分析及仿真试

验证明了所提算法是有效的。 为进一步提升机械臂的操

作流畅性,将机器人末端六维力信息与 sEMG 刚度信息

的相互结合,利用人手 sEMG 数据来调整机器人刚度,并
用机器人的阻抗特性对其运动轨迹进行调整,实现机器

人在运动过程中既能保持定位的准确性又能保持柔

顺性。
变刚度系统中 sEMG 刚度水平的获取是研究的核

心,但其精确的求解离不开人手臂的深层次模型。 针对

机器人在不同层次上的动态响应,机械臂不需精确获取

人手臂的刚度,只需通过对人手臂的刚度参数进行分析,
即可实现对机器人的刚度状态的动态调控,人上肢刚度

可由上肢姿势的变化或对抗肌群的协同收缩来体现出

来。 由于在对抗式协同收缩时,人手臂的刚度会发生变

化。 在静止情况下,通过 2. 1 节的 sEMG 包络值来描述

肌肉的激活程度,从而估计出人体大臂的刚度程度。 但

人的肌肉活动涉及很多因素,sEMG 的变化会伴随着肌

纤维的收缩变化。 因此,无法将 sEMG 与肌激活程度之

间的关系用线性相关表示出来,它们存在着非线性关系,
如式(27)所示。

a(k) = eAuf(k) - 1
eA - 1

(27)

式中: a(k) 为肌肉激活度; u f(k) 为处理后的 sEMG 信

号包络; A 为取值范围是( -3,0)的非线性度参数。
计算出主、拮抗肌的肌激活度后,用式(28) 所示的

主、拮抗肌的肌激活度来表示人大臂的刚度。

Kr =
ζ 1[1 - e

-ζ2(aagonist+aantagonist) ]

1 + e
-ζ2(aagonist+aantagonist)

(28)

式中: K r 为人体手臂的参考刚度水平, 取值范围为

[ 0,1] ;aagonist 为处理后的 sEMG 包络后主动肌的肌

肉激活度; aantagonist 为处理后的 sEMG 包络后拮抗肌的

肌肉激活度; ζ 1 ,ζ 2 为常系数, 通过参数辨识实验

确定。
因为肌电信号可以反映上肢运动的状态,可通过反

馈力向量与手臂的刚度水平组合控制机械臂。 为此,要
把 sEMG 信号变成 6 个方向的系数,使之与反馈力向量

的 6 个分量 Fe = [Fx Fy Fz FRx FRy FRz] 相对应,实现

通过反馈力向量与手臂的刚度水平组合控制机械臂。 设

有一个合力作用在空间直角坐标系的某一点上,若要求

出这个合力与 3 个轴的夹角,需分析合力在 3 个方向上

的分解情况,如式(29)所示。

α = arctan
Fy

Fx

β = arctan
Fx

Fy

γ = arctan
Fz

F2
x + F2

y

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(29)

假定在下一时刻结合了该力反馈的 sEMG 变为 Kr1,
则该增量为 ΔKr = Kr - Kr1, 在相应的方向上使用该合力

角度来执行“解耦”过程,如式(30)所示。

Kr1 = Kr - ΔKr

1 - cos γsin α
1 - cos γsin β

1 - sin γ
0
0
0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(30)

同样,对于 Rx、Ry、Rz
 3 个方向来说,合力矩 3 个方向

分解情况如式(31)所示。

θ = arctan
FRy

FRx

μ = arctan
FRx

FRy

δ = arctan
FRz

F2
Rx + F2

Ry

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(31)

同理,该合力矩角度来执行“解耦” 过程,如式(32)
所示。

Kr1 = Kr - ΔKr

0
0
0

1 - cos δ sin θ
1 - cos δ sin μ

1 - sin δ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(32)

在进行“解耦”处理后得到式( 30) 和( 32),由系数

ε ∈ (0,1),计算合力:ε·Δxrms,计算合力矩:(1 - ε) ·
Δxrms, 最终得到耦合矩阵。

因此,最终得到肌电刚度由力传感器转换为 6 个方

向的比例系数,如图 14 所示,公式如式(33)所示。

Kr1 = Kr - ΔKr

ε(1 - cos γ sin α)
ε(1 - cos γ sin β)

ε(1 - sin γ)
(1 - ε)(1 - cos δ sin θ)
(1 - ε)(1 - cos δ sin μ)

(1 - ε)(1 - sin δ)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

=

Krx

Kry

Krz

KrRx

KrRy

KrRz

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(33)
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图 14　 手臂刚度水平的 6 个方向比例系数

Fig. 14　 Six
 

directional
 

scale
 

coefficients
 

of
 

the
 

stiffness
 

level
 

of
 

the
 

arm

式中:参数 ε ∈(0,1),对于三角函数范围为( -1,1),因
此肌电刚度水平系数的取值范围为闭区间[0,1]。
3. 3　 基于 sEMG 的机械臂仿人变刚度控制系统设计

　 　 在基于位置的机械臂阻抗控制策略的基础上,本节

将设计 sEMG 变刚度控制,如图 15 所示。
该控制器由基于 sEMG 信号的刚度调节外环和轨迹

跟踪的自适应位置控制内环组成。 在外环中, 利用

gForcePro+臂环采集人体表面肌电信号( sEMG),通过幅

值包络提取算法估算人体手臂刚度,并根据线性映射模

型将其动态映射到机械臂的刚度矩阵中,从而实现对机

械臂的实时调节。 在内环中,采用自适应 RBF-NFTSMC
　 　 　 　

图 15　 基于 sEMG 的变刚度控制系统框架

Fig. 15　 Framework
 

of
 

variable
 

stiffness
 

control
 

system
 

based
 

on
 

sEMG

控制器,对机械臂的轨迹跟踪进行精确控制,同时利用

RBF 神经网络逼近动力学建模误差和外部扰动。 通过

ROS 平台,控制器将实时生成的控制指令传递至 UR3e
机械臂的底层控制器,并结合机械臂末端的受力反馈形

成闭环控制,确保机械臂在执行自由运动与接触任务时

都能兼顾柔顺性与精度,满足复杂人机交互任务的需求。
机械臂采用 sEMG 信号作为输入,利用人手臂的刚

度来调整 UR3e 阻尼和刚度特性。 在与外界交互时,通
过中央神经系统( central

 

nervous
 

system,
 

CNS)来调控上

肢的肌肉伸缩,进而调整其刚度等级,并将其映射到机械

臂完成对其刚度的动态调控。 对采集到的 sEMG 信号实

时估计人体手臂的刚度水平 Kr。
假定机器人的预期刚度与人体肌肉的刚性呈直线相

关,将机器人的动作速率按一定时间间隔进行线性化,以

确保机器人的稳定;通过将人手臂的刚度与机器人的刚

度相映射,调整机器人的刚度矩阵。 机械臂期望刚度 Kd

与操作者手臂刚度 Kr 关系如式(34) 所示。
Kd = Kr(Kmax - Kmin) + Kmin (34)

式中: Kmax 和 Kmin 为机械臂最大刚度和最小刚度。
图 16 为人体手臂与机械臂刚度相关性分析,上图显

示了人体手臂刚度与机械臂刚度的散点分布及线性拟合

结果。 散点沿拟合线分布较为密集,表明两者具有一定

的线性相关性。 下图展示了手臂刚度和机械臂刚度的变

化趋势。 可以看出,两者整体趋势基本一致,验证了模型

的准确性。
根据式(34),并假设 Xd、X

·
d、X

¨
d 和 Fext 不随时间变化

(导数为 0),则可得到式(35):
s2 + M -1

d Bds + M -1
d (Kd + Ke) = 0 (35)
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图 16　 人体手臂与机械臂刚度相关性分析

Fig. 16　 Correlation
 

analysis
 

of
 

stiffness
 

between
 

human
 

arm
 

and
 

robotic
 

arm

二阶系统传递函数模型如式(36) ~ (38)所示:
s2 + 2ξω ns + ω2

n = 0 (36)

ω n = M -1
d Kd (37)

ξ =
M -1

d Bd

2 M -1
d Kd

=
Bd

2 MdKd

(38)

系统是否会发生振动,取决于二阶系统的临界阻尼

比 ξ, 当它的值为 1 时,系统处于临界阻尼状态。
当机械臂从自由空间转换为约束空间时,为满足系

统的稳定性要求,需让机械臂的阻尼矩阵和刚度矩阵遵

循条件,如式(39)所示。

Bd = 2 MdKd = 2 Kd (39)
式中: Md 为机器人惯性系数;Kd 为手臂刚度水平映射的

机械臂刚度。
对上述优化前后的算法分别从轨迹跟踪与误差曲线

进行比较。 图 17、18 中经典神经网络为上节中基于自适

应 RBF-NFTSMC 控制系统,6 个关节角度为实时人体上

肢角度值,摩擦力项参数变化取 F(x) = 0. 2sin( t),外部

扰动项为 τd = 0. 2sin( t)。 其他参数与之前一致,而新型

神经网络是将 sEMG 估计的手臂刚度加入控制器中阻抗

形式的控制系统。
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图 17　 新型神经网络算法 6 个关节轨迹跟踪曲线

Fig. 17　 Six
 

joint
 

trajectory
 

tracking
 

curves
 

of
 

the
 

new
 

neural
 

network
 

algorithm

　 　 图 17 中理想曲线为人体上肢关节角度运动曲线,实
际曲线为新型神经网络控制器输出的角度运动曲线。 可

以看出,6 个关节的轨迹跟踪效果理想,曲线的拟合度比

较高的,且相对平滑,没有产生奇异值点。

图 18　 优化算法前后 6 个关节跟踪误差

Fig. 18　 The
 

tracking
 

error
 

of
 

six
 

joints
 

before
 

and
 

after
 

the
 

optimization
 

algorithm

　 　 由图 18 可以看出,优化前后的算法在手臂自由运动

一段时间后,跟踪误差都很小,但结合人体手臂刚度所设

计的变阻抗控制器,机械臂能够更大程度的适应自由运

动过程的刚度需要,机械臂刚度变化更加人性化,且达到

了精准遥操作控制的目的。
图 19 为 3 种基于肌电信号的机械臂控制方法的末

端运行轨迹图。 可以看出,本研究提出的基于 sEMG 变

刚度控制方法的轨迹在整个运行过程中更接近期望轨

迹,终点与参考轨迹重合,且整体轨迹的波动和偏差对比

其他两种方法更小。 具有最优的轨迹跟踪能力。 平滑性

高,控制过程中的柔顺性较强。
为直观展示本研究提出的方法在提升抓取任务操作

流畅性方面的效果,绘制了图 19 中 4 条轨迹的轨迹运行
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图 19　 机械臂末端轨迹对比

Fig. 19　 Comparison
 

of
 

the
 

trajectory
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

robotic
 

arm

效率和完成任务所需时间图如图 20 所示。 轨迹运行效

率考虑执行路径的实际情况与理想轨迹的偏差。 如

式(40)所示。

η =
Lactual

L ideal
(40)

其中, L ideal、Lactual 分别为理想轨迹和实际轨迹。 由

图 20 可 知 本 文 控 制 方 法 相 较 于 传 统 的 PID 和

RBF-NFTSMC 方法,能够更好地平衡轨迹运行效率和完

成任务时间,表现接近于理想的期望轨迹,通过操作时间

和过程中抖动幅度的减少,提升操作的流畅性。

图 20　 轨迹效率及所需时间对比

Fig. 20　 Comparison
 

of
 

trajectory
 

efficiency
 

and
 

time
 

required

4　 机械臂随动控制实验及验证

　 　 本节设计了一系列半物理仿真与实物实验来验证提

出的基于 sEMG 变刚度的机械臂柔顺随动控制系统的有

效性。 根据机械臂的位置变化、交互力等动态特性来评

价所设计的 2 组不同实验的性能,验证本研究控制算法

在轨迹跟踪上的优越性。
4. 1　 实验平台搭建

　 　 实验平台的搭建如图 21 所示,肌电信号的采集及刚

度信息的解算在上位机 PC1 上进行,通过局域网共享数

据传输至上位机 PC2。

图 21　 人机协同控制实验平台

Fig. 21　 Human-machine
 

collaborative
 

control
 

experimental
 

platform

　 　 通过 Unbutu18. 04 系统的 ROS 平台对控制方法进行

编写,机械臂的控制箱接收来自上位机 PC2 发出的控制

信息后,通过底层控制器将控制信息转换为机械臂各关

节驱动电机的控制信号,实现对机械臂运动的控制。 工
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作站和控制箱之间具有双向通讯功能,通过 Internet 端口

将机械臂的实时状态反馈给上位机,形成闭环控制。
4. 2　 实验内容设计及结果分析

　 　 具体搬运任务情景如图 22 所示,目的是探究固定刚

度和 sEMG 变刚度的 UR3e 机械臂在任务中的差异。 将

实验分为 2 组,任务的过程为:

图 22　 实验任务示意图

Fig. 22　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

experimental
 

task

1)初始阶段,物体与起点线重合,物体和 UR3e 机械

臂末端处于相邻位置。
2)到达阶段,UR3e 机械臂末端由操作者控制臂环向

物体上方移动。
3)夹物体阶段,UR3e 机械臂末端夹爪抓到物体后,

继续向上运动,直到物体与终点线重合。
通过 gForcePro+臂环控制 UR3e 机械臂完成对目标

物体的搬运任务。 在第 1 组实验中,机械臂设为 3 种不

同的刚度模式,并在不同空间和任务条件下进行操作;在
第 2 组实验中,机械臂的刚度由操作者的肌肉收缩信号

实时调节,以适应环境和任务的变化。
实验目的是控制机械臂夹爪将物体抓取并放置,因

此,只需关注 UR3e 机械臂 Z 轴上的位置和受力数据。
实验中,将机械臂刚度分为 200、500 和 1

 

000 N / m 这 3 种

模式。 实验过程中,操作者通过臂环控制 UR3e 机械臂

沿 Z 轴方向移动,从-0. 2 m 处开始,夹取物体后继续运

动直到 0. 2 m 处结束。 实验的结果如图 23 ~ 25 所示,分
别为不同刚度模式下 UR3e 机械臂末端位置变化图和受

力变化图。
观察机械臂末端受力的变化情况可发现刚度较高

(1
 

000 N / m)的机械臂在与物体交互时,末端受力急剧

　 　 　 　

图 23　 刚度为 200
 

N / m 时机械臂末端位置和受力
Fig. 23　 Position

 

and
 

force
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

manipulator
 

at
 

a
 

stiffness
 

of
 

200
 

N / m

图 24　 刚度为 500
 

N / m 时机械臂末端位置和受力
Fig. 24　 Position

 

and
 

force
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

manipulator
 

at
 

a
 

stiffness
 

of
 

500
 

N / m
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图 25　 刚度为 1
 

000
 

N / m 时机械臂末端位置和受力

Fig. 25　 Position
 

and
 

force
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

manipulator
 

at
 

a
 

stiffness
 

of
 

1
 

000
 

N / m

增加,但由于阻抗控制的位置修正量很小,机械臂仍沿着

参考轨迹移动,末端受力只有轻微的波动。 而低刚度

(200 和 500 N / m)的机械臂与物体交互时,由于阻抗控

制位置修正量很大,机械臂会与物体脱离接触使末端受

力为 0,然后再沿着参考轨迹移动。
为验证 sEMG 变刚度控制的机械臂的性能,进行另

外一组仿人变刚度实验。 操作者通过臂环控制机械臂从

Z 轴坐标为-0. 2 m 的位置向 Z 轴正方向移动。 当机械

臂末端到达 Z 轴坐标 0 m 时夹取物体后继续控制机械臂

向 Z 轴正方向移动,直到末端到达 Z 轴 0. 2 m 处。
图 26 显示了 sEMG 估计的人体手臂刚度水平和

UR3e 的刚度变化曲线。 初始阶段,人体肌肉相对松弛,
机械臂刚度保持较低;到达阶段,随着被试者肌肉收缩程

度的变化,人体刚度水平上升的同时,UR3e 机械臂的刚

度也同步增加。 从图中曲线的变化趋势可以看出,机械

臂刚度能够与人体刚度变化趋势基本保持一致,证明了

基于 sEMG 的变刚度控制策略在感知和响应方面的准确

性和有效性。
图 27 显示了仿人变刚度下 UR3e 末端的位置变化

和受力变化的曲线。 初始阶段,机械臂仅受位置控制器

控制,刚度较低有助于提高灵活性和流畅性;当机械臂接

图 26　 被试者的人体刚度与 UR3e 机械臂刚度

Fig. 26　 The
 

stiffness
 

of
 

the
 

human
 

body
 

of
 

the
 

participant
 

and
 

the
 

stiffness
 

of
 

the
 

UR3e
 

robotic
 

arm

触到物体时,受力曲线显示出明显的波动,刚度随肌肉收

缩增加,使机械臂末端对外力的适应性增强,减少位置偏

差。 抓取完成阶段,刚度进一步增加,位置变化趋于平

稳,受力波动也较小。 位置曲线的平滑性和受力曲线的

稳定性表明机械臂在抓取任务中的操作流畅性较高。
sEMG 变刚度模式能动态调节刚度,避免固定刚度模式

下可能出现的轨迹抖动或受力不稳定问题。

图 27　 变刚度模式下机械臂的末端位置和受力

Fig. 27　 End
 

position
 

and
 

force
 

of
 

the
 

manipulator
 

in
 

variable
 

stiffness
 

mode

由于 sEMG 是一种不稳定的微弱信号,人体难以稳



　 第 3 期 尤　 波
 

等:基于 sEMG 的人机交互随动控制研究 139　　

定控制其稳定性,导致 UR3e 刚度在一定范围内变化,进
而引起末端交互力的较大波动。 为综合评估 sEMG 变刚

度控制的机械臂性能,将实验结果与固定刚度的 UR3e
进行比较。 机械臂采用 2 种不同的刚度设置,分别是高

刚度模式(刚度为 1
 

000 N / m) 和低刚度模式( 刚度为

200 N / m)。 在评估机械臂末端的位置控制性能时,使用

机械臂末端跟踪参考轨迹的均方根误差( RMSE)作为指

标,较小的误差表明 UR3e 末端的位置控制更为准确。
机械臂末端与物体交互的柔顺流畅性能,以接触物体后

在较小位移范围内机械臂末端抵抗外力所消耗的能量作

为评价指标,低能量消耗表示机械臂的柔顺性更为优越。
在到达物体阶段,UR3e 没有与物体交互,末端没有

受到外力,外环的阻抗控制器不会对机械臂末端位置进

行修正,机械臂仅受到内环位置控制器的影响。 在固定

低、高刚度和仿人变刚度模式下,到达阶段的位置跟踪

RMSE 分别为 0. 065±0. 002 m(低刚度)、0. 005 2±0. 002 2 m
(高刚度)和 0. 006 8±0. 000 9 m(变刚度)。 通过克鲁斯

卡尔-沃里斯( Kruskal-Wallis,K-W)检验发现,在不同刚

度模式下位置跟踪 RMSE 没有表现出显著性差异(P =
0. 182 7>0. 05);在夹物体阶段,UR3e 与物体交互,末端

有非零外力。 此时,高、低刚度模式使用基于位置( RBF-
NFTSMC)的机械臂阻抗控制,而变刚度模式使用基于

sEMG 的仿人变刚度控制。 夹取物体阶段的跟踪 RMSE
分别为 0. 082 1± 0. 012 m(低刚度)、0. 024 5 ± 0. 004 5 m
(高刚度)和 0. 039 8±0. 003 5 m(变刚度)。 通过 K-W 检

验,发现不同刚度模式下的跟踪 RMSE 有显著性差异

(P= 4. 000 0×10-6 <0. 01)。 图 28 所示的柱状图为不同

实验阶段由臂环提供的 UR3e 位置跟踪情况的 RMSE,图
中“ ∗∗”表示 P<0. 01,“∗”表示 P<0. 05。

图 28　 不同实验阶段机械臂的跟踪均方根误差

Fig. 28　 Tracking
 

rms
 

error
 

of
 

manipulators
 

at
 

different
 

experimental
 

stages

研究结果表明,在高刚度模式下,UR3e 的位置跟踪

RMSE 明显低于低刚度模式,表现出更高的位置控制精

度。 另一方面,基于 sEMG 变刚度控制的 UR3e 在受到外

力后能够通过肌肉收缩提高机械臂刚度,从而降低跟踪

误差,展现出更为出色的位置控制精度。 图 29 展示了

UR3e 机械臂在与物体接触后 1 和 4 cm 位移范围内末端

抵抗外力做功消耗能量的柱状图,图中 “ ∗∗” 表示 P <
0. 01,“NS”表示没有显著性差异。

图 29　 机械末端抵抗外力做功消耗的能量

Fig. 29　 The
 

energy
 

expended
 

by
 

the
 

end
 

of
 

the
 

machine
 

to
 

resist
 

the
 

external
 

force
 

to
 

do
 

work

对 UR3e 与物体接触后 1 和 4 cm 位移内的平均能量

消耗进行分析发现,在低刚度模式下,UR3e 呈现出较小
的外力做功消耗。 相较之下,高刚度模式下的能量消耗

明显更大。 而在变刚度模式下,操作者在观察到 UR3e
与物体交互后,通过肌肉收缩增加机械臂刚度,导致在较

小位移范围内仍以较低刚度与物体互动。 因此,相较于

低刚度模式,变刚度模式下 UR3e 末端在抵抗外力做功

消耗的能量并没有显著的差异,体现出相对较少的能量

消耗,并同时具备一定的柔顺性。

图 30　 不同刚度模式下机械臂的综合性能

Fig. 30　 Comprehensive
 

performance
 

of
 

the
 

robotic
 

arm
 

under
 

different
 

stiffness
 

modes

图 30 为不同刚度机械臂在外力作用下的能量消耗

和位置误差。 高刚度机械臂具有高精度,但在与物体接

触时能量消耗较大,柔顺性较差;相反,低刚度机械臂具
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有良好的柔顺性,但精度较低,与物体接触时的能量消耗

相对较小;变刚度机械臂在能量消耗和精度方面都表现

出良好的性能,流畅性更佳,柔顺性也适中。 因此,机械

臂的刚度会影响它在接触物体后的控制效果。
相对于固定刚度模式,sEMG 变刚度控制的 UR3e 无

需事先设定刚度值,而是通过肌肉收缩实时调整刚度,以
适应环境变化或任务需求。 在自由空间中,机械臂保持

低刚度,使得在与物体交互时更加灵活,降低外力,减少

功耗,从而避免对物体造成损伤。 而在约束空间中,根据

任务的具体要求,刚度被调整为较高水平,以提升位置控

制的精确性。 综合来看,sEMG 变刚度控制的机械臂在

与未知环境进行交互任务时,具备了流畅性和位置精确

性的双重特性。

5　 结　 论

　 　 本研究旨在解决人机交互抓取任务中机械臂的跟

随性问题。 研究内容涵盖了构建基于人体表面肌电信

号的柔性机械臂人机随动控制系统框架,引入基于

IMU 信号的手臂运动角度解算方法。 在人体表面肌电

信号的量化过程中,确立了基于幅值包络的 sEMG 提取

方法,构建了一个多输入多输出的 PSO-GRNN 预测模

型,用于估计腕关节的连续运动角度。 提出一种基于

CNN-LSTM 网络模型的手势识别系统,实时控制机械臂

末端夹爪,进而实现对目标物体的抓取。 考虑柔性机

械臂在与环境交互或执行不确定性任务时的柔顺性问

题,设计自适应 RBF-NFTSMC 控制器对非线性项进行

逼近。 在此基础上,研究基于 sEMG 的仿人柔性变刚度

控制方法,并进行人机交互对比试验,验证所提理论和

方法的有效性,提高了人机协同过程中的主动跟随性,
增加了人机交互体验感,该方法可应用在随动示教、康
复医疗等不同领域。
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