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摘  要 采集下肢两通道的表面肌电信号和相应的关节运动信息，对原始表面肌电信号进行预处理。建立基

于径向基函数神经网络的开环估计模型，以预处理后的表面肌电信号为输入，关节运动量为输出。在此基础上，归

零神经网络作为一种特殊的递归神经网络被应用到开环模型中，形成一个混合的闭环预测模型。实验结果表明，所

提出的闭环模型能够有效地消除开环模型的预测误差，进而能够更加准确地识别出人体的主动运动意图，为后续康

复机器人的人机交互系统提供有价值的参考。
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Abstract  In order to accurately identify the active motion intention of human lower limbs, the surface electromyography 

(sEMG) signals of  the two channels and the corresponding joint motion information were collected, and the raw sEMG signals 

were preprocessed. Then an open-loop prediction model based on radial basis function neural network was established, using the 

preprocessed sEMG signal as the input and the joint motion information as the output. On this basis, as a special recurrent neural 

network,  the zeroing neural network was exploited to the open-loop model to form a hybrid closed-loop prediction model. The 

experimental results indicated that the proposed closed-loop model can effectively eliminate the prediction error of the open-loop 
model, and it can more accurately identify the active motion intention of human lower limbs, which lays a reliable foundation for 

the subsequent human-computer interaction system of the rehabilitation robot.
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近年来，脑卒中引起的运动性功能障碍患

者不断增加 [1]。脑卒中可造成永久性中枢神经损

伤，并且发病率高、复发率高、致残率高，是

目前世界范围内成人致残的主要原因之一，给

患者家庭和社会带来了沉重的经济和劳动负担。

随着机器人技术的蓬勃发展，用于辅助患者进

行康复训练的智能假肢和外骨骼机器人成为研

究热点 [2-3]。相关医学研究结果提示，长期的人

体主动运动激励有助于中枢神经系统的功能性

康复，结合人体主动运动意图的康复训练有助

于患者恢复。为使人与机器之间能够更好地结

合，要求机器人能够具有自主适应能力，进而

能够理解人的运动意图。因此，准确、实时、

有效地识别人体运动意图，为后续的人机交互

系统搭建奠定基础，是实现人机交互的关键 

所在 [4]。

生物电信号中蕴含丰富的行为信息，其

中 表 面 肌 电 信 号（Surface Electromyography，

sEMG）采集技术较为成熟且是无创采集，因

此被众多研究者选择用来解码运动意图。基于

sEMG 信号的意图识别研究内容主要分为两方

面：一是对肢体离散动作的分类 [5-7]；二是对关

节连续运动量的估计 [8-10]。相对于动作分类，关

节连续运动估计更有助于患者康复，其中连续

运动估计的研究包含两种途径：一种是建立关

节动力学模型 [11]，但模型中存在许多难以被准

确测量的生理参数；另一种是直接建立回归模

型用以描述 sEMG 信号与关节运动量之间的非线

性关系，但模型的结构以及数据的分布对于模

型的预测结果影响较大。

根据以上描述，本研究提出了一种径向

基函数神经网络与归零神经网络相结合的闭环

预测模型 [12-15]，利用闭环模型能够有效地消

除由径向基函数神经网络开环模型导致的预测

误差。通过实验与分析，验证了该方法的有效

性，进而能够精准地识别出人体下肢的主动运

动意图，为后续人机交互系统的研究提供价值 

参考。

1  实验方法

1.1  数据采集  本次实验所采用的数据来自 2

名健康受试者，通过采集正常人的数据来提供

一种有效的意图识别方法，为进一步的康复研

究奠定基础。对于中风患者而言，伸腿与踏车

两种训练模式对恢复身体机能具有积极作用，

所以本次实验要求受试者模拟踏车运动。关节

运动是通过协调不同部位肌肉共同完成的，在

同一运动模式下，人体表面肌电信号与关节运

动量之间存在不同的相关性。因此，经过相关

性计算，选取人体下肢的股直肌与股外侧肌来

估计髋关节与膝关节的关节角度。

下肢的 sEMG 信号是利用 Biopac 系统获

取的，该设备是美国生产的一种无线生理数据

采集分析系统。Biopac 系统的数据采集频率为

2000 Hz，并且可以同时测量 10 个通道的生理信

号。由于信号采集过程容易受到外部环境干扰，

因此应提前对所选取肌肉的皮肤表面进行清洁

处理，随后将电极片粘贴在皮肤表面并记录相

应肌肉的 sEMG 信号。此外，关节的实际角度是

使用采样频率为100 Hz的惯性测量单元获得的，

将传感器分别绑定在下肢髋关节与膝关节上，

利用设备获取受试者 1 的双通道原始 sEMG 信号

和实际关节运动角度（如图 1、图 2），受试者

2 的实验数据如图 3、图 4 所示。由图 1 和图 3

可得知，原始 sEMG 信号易受到噪声干扰，不能

直接用作输入信号，需要进行滤波去噪。

1.2  数据处理  原始 sEMG 信号是一种微弱且

不平稳的信号，其内部包含噪声干扰，而且与

针电极相比，工频干扰会更加严重。因此，需

要对原始 sEMG 信号进行降噪处理。实验中，对

原始 sEMG 信号采用巴特沃斯数字滤波器，相应

的低截止频率和高截止频率分别设置为 20 Hz 和

475 Hz。随后对信号进行全波整流处理，以更加

直观地反映信号幅值变化。

由于采集肌电信号设备的采样频率为 

2000 Hz，角度传感器的采样频率为 100 Hz，两

者相差 20 倍，所以还需要利用时间窗的方式对
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信号进行降采样处理，具体过程如下：

( ) ( )
1

1sEMG sEMG
l

l l

nW

s
i nW Wl

n i
W = − +

= ∑
（1.1）

其中 Wl=20 为时间窗长度，sEMGs(n) 是第 n 个

sEMG 信号数据段的平均值。经过降采样处理使

得两种信号的采样频率保持一致，随后将 sEMG

信号进行归一化处理并将其用作关节运动估计

的输入。最终经过一系列预处理后，2 名受试者

的双通道 sEMG 信号如图 5、图 6 所示。

1.3  建立动力学模型  根据解剖学，人体由骨

骼、骨连接和骨骼肌组成。骨骼通过关节相互

连接，从而形成坚硬的人体骨架。肌肉收缩产

生的力使连接的关节产生扭矩，进而拉动骨骼

产生关节运动。因此，建立下肢动力学方程对

研究人体运动过程中关节运动信息的变化具有

重要意义。本研究仅考虑了髋关节和膝关节的

运动，建立人体下肢骨骼动力学模型，表示关

节扭矩与关节运动量之间的关系。

基于拉格朗日 - 欧拉公式，下肢的骨骼动

力学模型可以表述为：

( ) ( ) ( ), lM C Gδ δ δ δ δ δ τ+ + =  

（1.2）

其中M为惯性矩阵，C表示向心-科里奥利矩阵，

δ 、δ和δ分别代表关节的角度、角速度和角加

速度，G 是重力矩阵，τl 是作用在关节上的扭矩。

图 3  受试者 2原始表面肌电信号

Figure 3  Raw sEMG signal of subject 2

图 4  受试者 2实际关节角度

Figure 4  Actual joint angles of subject 2

图 1  受试者 1原始表面肌电信号

Figure 1  Raw sEMG signal of subject 1

图 2  受试者 1实际关节角度

Figure 2  Actual joint angles of subject 1
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当作用在关节上的扭矩已知，公式（1.2）中的

角度和角速度可以重新表述为：

( ) ( )
1 2

1 1
2 1 1 1 1, lM C G M

δ δ

δ δ δ δ δ τ− −

 =
  = − + +  



  

（1.3）

其中 1δ 和 2δ 表示关节角度和关节角速度。

2  建立预测模型

2.1  径向基函数神经网络  在本次实验中，采

用径向基函数神经网络（Radial Basis Function 

Neural Network，RBFNN）建立 sEMG 信号与下

肢关节运动量之间的映射关系。利用 RBFNN 模

型，预测出髋关节和膝关节的运动量，从而识

别出人体的运动意图。然后，估计扭矩可以通

过估计出的关节角度、关节角速度并通过公式1.2

来求解。实验中，假设实验设备采集到的数据

如下：

,1 , ,

1

, , , , 1, ,

, , , , 3700

i i i j i t

m j t

c c c c i k

J J J J t

  = =  


 = =  

  

 

（2.1）

其中 ci 表示37 s采集的第 i 块肌肉的sEMG信号，

Jm=[ δ 1；δ 2] 为 37 s 采集的下肢关节运动量，k

为实验中应用的肌肉通道数。

考虑到sEMG信号的振幅具有独特的特性，

肌肉收缩会导致幅值的变化。此外，在肌肉收

缩过程中，关节角度和角速度等运动量也会发

生变化。因此，关节运动量与 sEMG 信号之间的

关系可以通过以下非线性函数得到：

( ) 1, 1, 1 2, 2, 1

, , 1

( , , ; , , ;
, , ; )

est i i m i i m

k i k i m

J i g c c c c
c c i m t

− + − +

− +

=

=

 

  

（2.2）

其中 Jest(i) 表示第 i 时刻模型预测出的关节运动

量，g 是待定非线性函数，m 代表模型的阶数。

建立 RBFNN 模型是为了估计人体下肢的运

动意图，即两个关节的运动量，其拓扑结构如

图 7 所示。RBFNN 由输入层、隐含层以及输出

层共同构成。

图 7  径向基函数神经网络框图

Figure 7  Block diagram of RBFNN

隐含层中第 i 个节点的输出如下：

( ) ( ) ( )
2exp , 1,2,

2
i i

i
i

q d q d
a q i p

σ

Τ  − −
 = − = 
    



（2.3）

图 5  受试者 1预处理信号

Figure 5  Preprocessed signal of subject 1

图 6  受试者 2预处理信号

Figure 6  Preprocessed signal of subject 2
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其中 ai(q) 代表网络隐含层中的节点输出，σ i 

为高斯函数的径基宽度，p 是网络隐含层中的节

点个数，di 为隐含节点中高斯函数的中心点。

q=[q1, q2, …, ql]
T 代表网络模型的输入矩阵，基于

以上描述，RBFNN 的最终输出如下所示：

1

p

est i i out
i

J w a h
=

= −∑
（2.4）

其中 Jest 代表网络模型待估计的髋关节与膝关节

的关节运动量，wi 是权重矩阵，hout 表示为网络

隐藏层中的阈值矩阵。

2.2  归零神经网络  基于 RBFNN 模型的下肢

运动意图识别方法是一个开环预测系统。通常，

模型的预测值都会与实际测量值存在误差，而

模型的简化、传感器之间的噪声等会使预测误

差增大。由于开环模型没有自主校正能力，进

而会导致估计的下肢运动意图不准确，无法将

预测结果应用于后续的人机交互系统。因此，

可以利用闭环估计方法来有效地消除累积误差。

在闭环系统中，如果检测到预测值与实际测量

值存在偏差，就会产生相应的控制函数来消除

误差。

归零神经网络（Zeroing Neural Network，ZNN） 

是一种特殊的递归神经网络，具有指数收敛性。

ZNN 的主要目的是构造一个误差函数，例如使

RBFNN 模型的预测误差接近于 0。寻零问题定

义如下：

( )( ) [ ), 0 , 0,ny t t tρ = ∈ ∈ +∞

（2.5）

其中ρ (t) 为时变状态变量，y 是时变非线性映射

函数并且可微分。对于 t ∈ [0, +∞）处，都存在

寻零问题的解ρ *(t)。因此，误差函数可构建为：

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )* , , 0 ,e t y t t y t t y t tρ α α= − = −

（2.6）

此外，根据公式（2.5）和（2.6），寻零问

题可重新被描述为以下经典的非线性动力系统：

( )
( ) ( )( ) ( ),

u t

t y t t e t

ρ

ϕ ρ

=


= = −



（2.7）

其中ρ (t) 为系统的时变状态变量，u(t) 和 e(t) 分

别为非线性动力系统的输入函数和输出函数。

为了确保误差函数趋近于 0，归零动力学模型公

式设计如下：

( ) ( )e t e tγ= −

（2.8）

其中γ>0代表了模型的收敛速度。通过以上分析，

根据公式（2.7）和（2.8）可以得到非线性动力

系统的输入 u(t)，使得系统的输出函数 e(t) 趋近

于 0。非线性动力系统的 ZNN 控制率可表示为：

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1
, ,

,
y t t y t t

u t y t t
t

ρ ρ
γ ρ

ρ

−
   ∂ ∂

= − ⋅ +      ∂ ∂   
（2.9）

2.3  RBFNN-ZNN 模型  在神经网络预测模型

中引入 ZNN 的闭环控制，可极大程度上消除误

差影响，从而提高意图识别的准确率。RBFNN-

ZNN 闭环系统具有减少干扰、增强模型预测性

能等特点。基于公式（1.2），通过 RBFNN 估计

出的总扭矩 τM, i 可以表示如下：

( ) ( ) ( ), 1, 1, 1, 2, 2, 1,,M i i i i i i iM C Gτ δ δ δ δ δ δ= + +

（2.10）

其中 1,iδ 、 2,iδ 和 1,iδ 分别代表 RBFNN 模型预测的
关节角度、角速度和角加速度。根据动力学模型，

上式可重新描述为：

( ) ( )
1, 2,

1 1
2, 1, 1, 1, 1, ,,

i i

i i i i i M iM C G M

δ δ

δ δ δ δ δ τ− −

 =
  = − + +  



  

（2.11）

利用一阶欧拉差分，将非线性动力系统（2.7）

离散化，并结合公式（2.11），得到 RBFNN-ZNN 

闭环模型：

( ) ( )
1

1 ,
k k k s

k k k k

T

y t u t

δ δ δ

δ δ
+

+

 = +


= +





（2.12）
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其中 TS 为采样时间， , ,;k i k i kδ δ δ =  
 表示时变状

态变量，且 ( ),k ky tδ 可描述如下：

( ) ( ) ( )1 1
2, , 1, , 1, 1, , 1, , ,, ; ,k k i k i k i i k i k i ky t M C G Mδ δ δ δ δ δ τ− −  = − + +  

 

（2.13）

结合公式（2.9）和离散化技术，并令 e(tk)=

δ d, k- δ k，其中δ d,k=[ δ 1; δ 2] 代表期望的状态变量，

控制器可描述为：

( ) ( ), ,ZNN k d k d k ku t δ γ δ δ= + −

（2.14）

ZNN 控制器可以被理解为提供了一个控制框

架来处理离散时间模型的收敛性和鲁棒性问题，

达到了更加准确地识别出人体运动意图的目的。

3  实验结果

为证明上述方法的可行性，搭建图 8 所示

的实验框图。实验中，要求 2 名受试者做模拟

踏车运动并持续 37 s，利用 2 名受试者的数据验

证该方法的可靠性。根据实验处理部分可知，

sEMG 信号系统与角度传感器的采样频率变为同

步，均为 100 Hz。因此，当受试者完成指定动

作时，分别得到 3700 组关于 sEMG 信号与关节

运动量之间的数据，将收集到的前一半数据用

作预测网络的训练数据，其余的一半用作测试

数据来观测网络性能。基于所构建的实验框图，

利用 RBFNN 模型进行下肢运动意图识别实验，

并探索 RBFNN-ZNN 模型的优越性。

由图 8 可知，实验流程分为以下几个步骤：

首先，利用实验设备测量所需运动数据，然后

对sEMG信号进行预处理，并将其作为输入信号。

其次，根据 RBFNN 开环模型估计出的关节运动

量计算出相应扭矩，接着利用 RBFNN-ZNN 闭环

模型来消除开环模型的预测误差。最后，根据

预测扭矩得到关节角度，并与实际测量值做对

比，识别出人体下肢关节角度。基于以上描述，

图 9 和图 10 分别代表了受试者 1 的髋关节与膝

关节的角度预测值，受试者 2 的角度估计值分

别如图 11 和图 12 所示。

由 2 名受试者的关节角度预测值可见，

蓝色曲线代表实际关节角度，绿色曲线代表

RBFNN 模型的角度预测结果，红色曲线代表

RBFNN-ZNN 模型的角度预测结果。实验中，将

RBFNN 开环模型的模型阶数设置为 10。从角度

预测结果中可以发现，RBFNN 模型预测出的关

节角度与实际角度的轨迹趋势大致相同，但总

体的预测效果并不理想。由于 RBFNN 模型精度

受到模型阶数隐藏层神经元个数影响，这种不

确定性会导致开环模型存在预测误差。因此，

在关节运动的临界处会出现抖振现象，预测曲

线明显偏离实际曲线。作为对比实验，RBFNN-

ZNN 闭环模型的预测值与实际值更加吻合，这

是由于 ZNN 模型（2.9）对于非线性时变问题的

求解具有较高的精度和较强的鲁棒性。因此，

图 8  下肢运动意图实验流程框图

Figure 8  Block diagram of lower limb motion intention recognition experiment
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图 11  受试者 2髋关节角度预测

Figure 11 Estimated hip joint angle of subject 2

图 12  受试者 2膝关节角度预测

Figure 12  Estimated knee joint angle of subject 2

闭环模型对于关节角度的预测效果明显优于开

环模型。闭环模型极大程度上消除了预测误差，

从而有效地提高了预测精度，并证明了 RBFNN-

ZNN 模型的先进性。

图 13 和图 14 代表了受试者 1 的髋关节与

膝关节的预测误差，受试者 2 的角度预测误差

分别如图 15 和图 16 所示，其中蓝色曲线代表

开环模型的预测值与真实测量值的误差，红线

为闭环模型的估计值与真实值的误差，可更加

直观地反映该模型的角度预测性能。

从 2 名受试者的误差结果中可清楚发现，

闭环模型的误差曲线在 0 附近以极小幅度摆动

且变化稳定，而开环模型的误差曲线波动较大

且变化杂乱。因此，闭环模型具有更好的预测

精度和鲁棒性。根据 2 名受试者的实验数据，

验证了本研究中的预测方法是有效的，能够准

确识别下肢运动意图。

4  总结与展望

本研究提出了一种 RBFNN 与 ZNN 相结

合的新颖预测方法，用于估计和识别人体下肢

主动运动意图。通过实验分析及结果，所提出

的 RBFNN-ZNN 闭环模型能够有效地消除由于

RBFNN 开环模型所导致的预测误差。RBFNN- 

ZNN 模型的整体性能明显优于 RBFNN 模型，并

对于不确定因素具有较强的鲁棒性，进而能够

图 9  受试者 1髋关节角度预测

Figure 9  Estimated hip joint angle of subject 1

图 10  受试者 1膝关节角度预测

Figure 10 Estimated knee joint angle of subject 1
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更加准确地估计出人体的主动运动意图。未来

的工作重点是收集实际患者的临床数据，提高

预测模型性能，为后续的人机交互系统的研究

提供可靠的、有价值的参考。
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