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【摘要】智能膝关节假肢是截肢患者恢复日常运动的重要辅具。对人体下肢运动意图的识别是实现下肢假肢控制的关键。

该文针对此问题，提出了一种通过表面肌电信号预测膝关节角度的方法。对表面肌电提取时域特征，通过 BP 神经网络模型

建立平 地 行 走 过 程 中 表 面 肌 电 信 号 和 膝 关 节 角 度 的 映 射 关 系 ， 预测膝关节角度。 
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【Abstract】Robotic knee prosthesis plays an important role to assist amputation subjects while recovering in daily 

living activities and human lower limb motion intention mapping based on surface electromyography(sEMG) is the key 
step towards the control of robotic knee prosthesis. In this paper, we propose a method for predicting knee joint angles 
base on sEMG. Predict the knee joint angle by extraction of the time domain features of sEMG and building the 
mapping relationship between sEMG and knee joint angle during flat walking through BP neural network model. 
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0  引言 

全球每年都有数以千计的人因交通意外、自然灾

害及血管疾病等原因进行截肢手术[1,2]。据世界卫生组

织统计，截至 2017 年，全球截肢者高达 5770 万人，

其中下肢截肢者约 3600 万人[3]。这些下肢截肢者部分

或完全失去了下肢功能，只能通过安装假肢来恢复 

行走能力[4]。智能膝关节作为智能下肢假肢系统中

重要和复杂的部件，能够帮助下肢截肢者恢复下肢运

动功能，并实现人、机、环境之间的信息交互，提升

步态对称性，降低代谢。 
人类运动需要不断地适应变化的环境以保持平

衡，并预测及调整行走模式以适应地形的变化。由于 
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假肢和控制算法的局限性，步态适应性是下肢截肢者

面临的主要挑战[5]。目前，智能膝关节假肢对步态预

测的模式识别算法主要采用有限状态自动机。虽然这

种方法的精确性和可靠性较高，但是有限状态自动机

预测的步态轨迹是对一个完整周期的步态预定义的参

考轨迹，且预定义的离散状态数量较少，无法连续预

测步态[6]。这种基于有限状态自动机预定义的轨迹既

不能促进人体的自然运动，也无法考虑人体肌肉的协

调，人体的步态适应性非常差。 
本文提出了一种基于 BP 神经网络的表面肌电信

号（Surface Electromyography，sEMG）对膝关节角度

的映射方法。利用下肢肌群的表面肌电信号作为输入，

膝关节角度作为目标输出，通过 BP 神经网络建立平

地行走过程中表面肌电信号和膝关节角度的映射关

系，从而准确、持续地预测平地行走时的膝关节角度。 
1  表面肌电信号的采集与处理 

表面肌电信号是中枢运动神经的直接反映，由于

肌肉激活的发生比肌肉运动提前约 100ms，因此能够

“预测”人类运动，解码人体运动意图。 
1.1  肌肉的选择 

人体下肢的运动由多块肌肉协作完成，行走时不

同肌肉群的主要作用也不完全相同，因此需要选择合

适的肌群。为建立表面肌电信号与膝关节角度的映射

关系，利用穿戴式惯性运动捕捉系统 Noraxon（美国）

采集平地行走时下肢肌群的表面肌电信号和膝关节角

度数据。 
根据人体解剖学原理，在进行实验测试分析后，

本文 终选取了 7 块下肢肌肉的表面肌电信号作为研

究对象，分别为股直肌、股外侧肌、股内侧肌、股二

头肌、半腱肌、臀大肌和阔筋膜张肌。 
1.2  表面肌电信号的采集与预处理 

实验要求健康受试者多次在跑步机上进行规律性平

地行走运动，每次持续 60s，每次实验间隙休息、放松

30s，以排除肌肉疲劳等干扰。受试者右侧腿贴有电极片，

测量相关肌肉的表面肌电信号，双腿穿戴姿态传感器，

测量膝关节角度信号，且双腿穿戴的姿态传感器保持

对称。其中姿态传感器采样频率为 100Hz，采集精度

为±0.4°，表面肌电信号传感器采样频率为 1500Hz。 

实验采集的原始表面肌电信号如图 1（a）所示。

通过对表面肌电信号进行傅里叶变换可知表面肌电信

号中存在噪声，且由于表面肌电信号能量主要集中于 

50～150Hz，因此需要对原始的表面肌电信号进行滤波

处理。 
本文采用巴特沃斯滤波器对信号进行滤波处理。

首先使用 50~100Hz 的带通滤波器对高频和低频噪声

进行滤波，然后使用 50Hz 的工频陷波器去除工频噪声

的干扰。 
1.3  表面肌电信号的特征提取 

本文采用绝对平均值（MAV）、均方根值（RMS）

和方差（VAR）对表面肌电信号进行特征提取，公式

如下。 
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式中，N 为维度； ix 为第 i 个输入信号的值。 

以上 3 个公式在一定时域内各自只能得到一个数

据结果，因此需要使用连续滑窗方法得到表面肌电信

号的连续时域特征值。本文采用宽度为 150、增量为

10 的窗口对预处理后表面肌电信号的时域特征进行滑

窗提取。 
图 1（b）所示为滤波降噪后的表面肌电信号，图

中的信号没有明显的特征序列，图 2 所示为预处理后

的表面肌电信号连续滑窗提取获得的时域特征，可以

看出特征信号在时域上具有明显的特征序列。 
2  BP 神经网络的建立 

BP 神经网络预测模型如图 3 所示。将预处理后的

表面肌电信号的时域特征作为 BP 神经网络的特征输

入，膝关节角度作为目标输出。通过训练 BP 神经网

络建立膝关节角度预测模型。 
2.1  数据归一化 

由于 sEMG 的时域特征通过滑窗得到，与膝关节

角度数据的维度不同，需要进行归一化处理，以便使

所有输入数据的维度相同。本文采用 mapminmax 方法

对数据进行归一化处理，归一化公式如下。 

      min
min max min

max min

x i x
y i y y y

x x


   


   （4） 

式中，  x i 为输入信号； maxx 、 minx 分别为原始输入

信号的 大值和 小值；  y i 为归一化处理后的数

据； maxx 、 minx 分别为  y i 的 大值和 小值。 



《生物医学工程学进展》2023 年第 44 卷第 2 期   生物医学仪器与康复工程 

 

·160· 

 

图 1 （ a）原始表面肌电信号；（b）表面肌电信号的时域特征 
Fig. 1  (a) Raw sEMG; (b) Pre-processing sEMG 

 

图 2  表面肌电信号的时域特征 
Fig. 2  Time domain feature of sEMG 

 

 

图 3  BP 神经网络预测模型 
Fig. 3  Prediction model of BP neural network 

2.2  BP 神经网络的结构 

BP 神经网络是一种利用误差逆传播训练的多层 

前馈神经网络模型，包括输入层、输出层和隐藏层 3
部分。通过误差逆传播方式对网络的权值和阈值进行

调整适应，建立特征输入和目标输出之间的映射关系，

终达到实际输出和期望输出之间的均方误差 小的

目的。 
本文建立了一个 7 层 BP 神经网络，对表面肌电信

号的时域特征建立回归模型，BP 神经网络模型结构如

图 4 所示。其中初始的输入权重、输出权重和阈值参

数由系统随机选择，不同初始值的模型，性能不相同。

BP 神经网络常用的传递函数有 tansig 函数、logsig 函

数和 purelin 函数，本文选择 tansig 函数作为传递函数。 
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图 4  BP 神经网络模型结构 
Fig. 4  Structure model of BP neural network 

3  实验及结果 
本文以健康受试者作为实验对象，采集受试者在

跑步机上平稳行走时的 sEMG 数据和膝关节角度数

据。本文采集一段稳定且周期性明显的数据作为实验

数据。由于膝关节角度的采集频率（100Hz）与 sEMG
的采集频率（1500Hz）不同，需要对角度数据进行处

理，使两者样本数量相同。本文采用插值方法对数据

进行处理，从而得到相同数量的数据。 
实验数据中选择 2500 组样本点作为训练 BP 神经

网络的模型数据，其中包括训练集（70%）、验证集

（15%）和测试集（15%）。剩余的样本点作为实验的

验证数据。将表面肌电信号的 3 种时域特征作为 BP
神经网络的特征输入，膝关节角度数据作为目标输出。

其他参数设置如表 1 所示，使用梯度下降法对模型进行

训练。 
对 BP 神经网络模型的评价指标包括绝对指标和

相对指标，其中均方根误差是常用的绝对指标，归一

化均方根误差与互相关系数是常用的相对指标。本文

采用归一化均方根误差和互相关系数作为模型的评价

指标。BP 神经网络模型的训练结果如图 5（a）所示。 

表 1  其他参数设置 
Tab. 1  Setting of other parameters 

训练次数 800 

学习速率 0.003 

训练目标 小误差 0.0001 

在实验验证数据中随机选择一个步态周期的数据

（151 组样本点）作为模型验证数据。将 7 块下肢肌肉

的表面肌电信号的 3 种时域特征数据输入训练好的 BP
神经网络模型中，得到下肢膝关节角度的输出结果，

并与实际测量得到的下肢膝关节角度数据做比较。其

实验结果如图 5（b）所示。 
分析图 5（b）可知，蓝色曲线为姿态传感器实际

测量得到的膝关节角度数据，红色曲线为 BP 神经网

络通过表面肌电信号回归预测的膝关节角度数据，紫

色点为两者之间的误差。实验预测值与实际值的归一

化均方根误差为 14.2%，互相关系数为 0.977。虽然预

测值与实际值之间存在一些误差，但是预测值的整体

趋势与实际测量值保持一致，且误差范围较小，证明

了 BP 神经网络模型基于表面肌电信号预测人体下肢

膝关节角度的可行性。 
   

 

图 5  （a）BP 神经网络模型性能;（b）膝关节角度预测实验结果 
Fig. 5  (a) Performance of BP neural network; (b) Knee joint angle estimation results 
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4  总结 

本文提出了一种基于 BP 神经网络模型，通过下

肢表面肌电信号预测人体下肢膝关节角度的方法。利

用下肢表面肌电信号的时域特征作为输入，膝关节角

度作为目标输出，建立 BP 神经网络模型。这种对人

体下肢运动准确、持续的预测方法可以提高膝关节假

肢的可靠性和自适应性。本文对健康受试者平地行走

时的 sEMG 数据和膝关节角度数据进行了实验，实验

结果证明了 BP 神经网络模型基于 sEMG 预测人体下

肢膝关节角度的可靠性与可行性，在膝关节假肢控制

的模式识别领域具有一定的创新性，为下肢假肢的控

制研究提供了理论基础。 
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