
 

 

基于渐进无迹卡尔曼滤波网络的人体肢体运动估计
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摘    要   针对基于表面肌电信号 (Surface electromyography, sEMG) 的人体肢体运动估计建模困难的问题, 提出一种渐

进无迹卡尔曼滤波网络 (Progressive unscented Kalman filter network, PUKF-net), 来实现降低肢体运动与 sEMG量测

的建模难度以及提高肢体运动估计精度的目的. 首先, 设计深度神经网络从 sEMG数据中学习肢体运动状态与 sEMG量测

之间的映射关系和噪声统计特性. 其次, 采用渐进量测更新方法对先验状态估计进行修正, 减小运动估计的线性化误差, 提
高 PUKF-net模型的稳定性. 通过结合深度神经网络和渐进卡尔曼滤波的优势, 使得 PUKF-net具有良好的模型适应性和

抗噪能力. 最后, 设计基于 sEMG的人体肢体运动估计实验, 验证了 PUKF-net模型的有效性. 相较于长短期记忆网络

(Long short-term memory, LSTM) 和其他卡尔曼滤波网络, PUKF-net在肢体运动估计中的均方根误差 (Root mean
square error, RMSE) 下降了 14.9%, 相关系数 R2 提高了 5.1%.
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Abstract   To solve the difficult modeling problem of human limb motion estimation based on surface elec-
tromyography (sEMG), a progressive unscented Kalman filter network (PUKF-net) is proposed to reduce the diffi-
culty of modeling limb motion and sEMG measurements and improve the accuracy of limb motion estimation.
Firstly, a deep neural network is designed to learn the mapping relationship between limb motion states and sEMG
measurements and the statistical property of noise from sEMG data. Secondly, a progressive measurement update
method is used to correct the priori state estimate for reducing the linearization error of motion estimation and im-
proving the stability of the PUKF-net. By combining the advantages of deep neural network and progressive Kal-
man filter, the PUKF-net has good model adaptability and anti-noise capability. Finally, a human limb motion es-
timation experiment based on sEMG is designed to verify the validity of the PUKF-net. Compared with the long
short-term memory (LSTM) and other Kalman filter network models, the root mean square error (RMSE) of PUKF-
net in limb motion estimation has decreased by 14.9% and the correlation coefficient R2 has increased by 5.1%.
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表面肌电信号 (Surface electromyography,

sEMG) 是动作电位沿着肌纤维方向传播引起的生

物电信号, 可用于反映人体肌肉收缩、关节力矩等

运动信息 [1]. 由于非侵入、测量技术相对成熟等特

点, sEMG被广泛用于估计人体的运动状态和运动

意图[2], 在人机协作、智能假肢、康复医疗和运动评

估等领域有重要的应用价值[3−5].
基于 sEMG的人体运动估计中的重要问题之

一, 即如何建立 sEMG与人体运动之间的映射模

型. 其中, 生理学建模是一种常用的方法, 该方法从

运动生理学和生物力学出发, 将 sEMG转换为动

力, 并依据关节动力学得出人体运动信息[6]. 生理学
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模型符合运动生理规律且具有较好的可解释性, 但
计算复杂且涉及大量不易测量的生理参数, 限制了

该类模型的应用[7]. 近年来, 随着深度学习技术的迅

速发展, 深度神经网络逐渐成为人体运动估计领域

中应用最为广泛的方法[8−14]. 在基于 sEMG的人体

运动估计中, 深度学习模型设计的核心在于如何利

用深度神经网络从 sEMG数据中学习出 sEMG与

人体运动之间的映射关系. Lu等[15] 提出了一种堆

叠卷积长短期记忆网络 (Stacked convolutional
and long-short term memory networks, Conv-
LSTM)用于人体下肢关节角度估计. Chai等[16] 结

合长短期记忆网络 (Long short-term memory,
LSTM) 和离散时间归零神经算法的闭环控制模型

来实现人体上肢运动意图的准确估计. 尽管这类方

法取得了较好的准确性, 但深度神经网络作为一种

“黑箱” 模型含有大量不可见状态且可解释性欠缺,
限制了其估计性能的进一步提升[17].

基于卡尔曼滤波的状态估计方法通过显式描述

表示系统状态的转换关系, 具有良好的噪声处理能

力. 为处理深度神经网络含有噪声的估计输出[18−21],
Zhang等[18] 设计 LSTM-UKF算法, 利用 LSTM网

络提供量测预测值, 解决量测缺失引起的误差增大

问题. Jondhale 等 [19] 利用无迹卡尔曼滤波 (Un-
scented Kalman filter, UKF) 进一步提高广义回归

神经网络的估计精度. Lim 等 [ 20 ] 提出利用 TCN
(Temporal convolutional network) 将各类信号合

成后辅助 UKF进行状态估计的方法. 然而, 卡尔曼

滤波方法的应用需要大量先验知识来设计人体运动

模型和调整参数, 尤其是肌肉运动引起的 sEMG与

人体运动状态之间物理关系涉及大量复杂转换以及

大量难以测量的生理学参数. 同时, sEMG噪声的

复杂性和人体运动的随机性又增加了人体运动估计

的建模难度. 为了克服这些限制, 已有学者尝试将

卡尔曼滤波与神经网络相结合, 从测量数据中使用

神经网络来学习卡尔曼滤波参数[17, 22−25]. Coskun等[22]

提出了 LSTM-KF (LSTM-based Kalman filter
process), 用于处理任意黑盒估计器输出的含有噪

声的人体姿态估计, 通过三个 LSTM模块分别学习

卡尔曼滤波的状态模型、观测模型以及噪声模型.
Bao等[23] 提出了深度卡尔曼滤波网络 (Deep Kal-
man filter network, DKFN), 利用卷积神经网络

(Convolutional neural network, CNN) 提取 sEMG
高维特征后输入 LSTM-KF, DKFN在 LSTM-KF的

基础上, 增加了一个 LSTM模块用于学习卡尔曼增益.
Zhao等[24] 提出学习卡尔曼网络 (Learning Kalman
network, LKN), 由全连接层学习其状态模型和量

测模型参数, 由 LSTM模块学习得到卡尔曼增益.

这种结合深度神经网络的卡尔曼滤波方法称作卡尔

曼滤波网络 (Kalman filter network, KFN). 通过

结合深度学习与卡尔曼滤波的优势, KFN具有较

好的模型适应性和抗噪能力. 然而, 非线性的深度

神经网络使得滤波过程中引入较大的线性化误差,
影响了 KFN的估计精度和系统的稳定性[26−27], 因此

目前与卡尔曼滤波结合的神经网络结构较简单. 由
于结构限制, KFN的估计能力有限, 通常在其他估

计模型之后用于进一步处理含有噪声的状态估计或

高阶特征[22−24].
针对以上问题, 本文提出了一种渐进无迹卡尔

曼滤波网络 (Progressive unscented Kalman filter
network, PUKF-net) 端到端地实现基于 sEMG的

人体运动状态估计, 其结构如图 1所示. 首先, 根据

人体运动过程建立非线性状态转移模型和量测模

型, 设计了三个 LSTM模块直接从 sEMG数据中

学习人体运动状态与 sEMG量测的映射关系, 以及

模型的噪声统计特性; 其次, 利用 UT (Unscented
transformation)变换和渐进量测更新方法减小线

性化误差, 提高 PUKF-net模型的稳定性; 最后, 通
过实验采集肢体运动过程关节角度变化和相关肢

体 sEMG, 验证了 PUKF-net模型的有效性和优越性.

  

时间更新 渐进量测更新

预处理

LSTMh

PUKF-net

x̂k − 1|k − 1

x̂k|k − 1

Pk − 1|k − 1

x̂k|k

Pk|k
Pk|k − 1

LSTMQ

LSTMR

zk

Qk

Rk

xk|k, lj^

 

图 1   PUKF-net结构

Fig. 1    Structure of PUKF-net 

1    问题描述

sEMG是一种反映肌群潜在变化的表征方式,
其有效信号频带范围为 10 ~ 500 Hz, 信号幅度一般

为 0 ~ 5 mV. 基于 sEMG的人体肢体运动状态估

计的主要难点在于: 1) 人体运动涉及多块肌肉活

动, sEMG信号实际上是多层次肌肉活动引起的动

作电位在皮肤表面叠加的结果; 2) 由于 sEMG的

非平稳、微弱等特性, 同时受体内电解质水平等生
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理因素以及外部环境因素干扰[28], sEMG信号通常

包含大量复杂的观测噪声. 因此, 传统解析的方法

难以精确描述肌肉运动引起的 sEMG与肢体姿态

之间的转换关系. 特别地, 肢体运动的随机性又增

加了人体运动的建模难度. 以人体上肢运动为例

xk = f(xk−1) + wk (1)

xk ∈ Rn k n

wk k f (·)
其中,   表示  时刻  维上肢关节状态向量,

 表示  时刻系统噪声,   表示系统状态转移函

数. 上肢运动状态的初始估计满足
x̂0|0 = E (x0)

P0|0 = E
((

x0 − x̂0|0
) (

x0 − x̂0|0
)T) (2)

x̂0|0 P0|0

zk ∈ Rm m

vk k

其中,   和  表示初始状态估计及其方差. 考
虑到 sEMG与上肢关节角度之间的复杂映射关系,
设计 LSTM模块直接从 sEMG中学习系统的非线

性量测函数,    表示   维的 sEMG 量测向

量,   表示  时刻的量测噪声, 系统的量测模型表

示如下

zk = LSTMh (xk) + vk (3)

LSTMh

wk vk

Qk Rk

其中,   表示用于学习量测函数的 LSTM模

型, 过程噪声  和量测噪声  分别是均值为零、协

方差为  和  的互不相关的高斯白噪声

wk ∼ N (0, Qk) (4)

vk ∼ N (0, Rk) (5)

Qk Rk k wk

vk

Qk Rk

其中,   和  分别表示  时刻过程噪声  和量测

噪声  的协方差. 针对肢体运动的随机性和 sEMG
量测噪声的复杂性, 利用 LSTM模块从系统状态

和 sEMG测量中学习当前时刻的  和 

Qk = LSTMQ

(
xk−1, c

Q
k−1

)
(6)

Rk = LSTMR

(
zk, c

R
k−1

)
(7)

LSTMQ LSTMR

cQk−1 cRk−1

LSTMQ LSTMR

其中,   和  表示用于学习过程噪声和

量测噪声统计特性的 LSTM模块,   和  是

上一时刻  和  输出的隐藏单元, 由其

对应的 LSTM模块得到[22]

fk = σ(Wfhhk−1 +Wfxxk + bf ) (8)

ik = σ (Wihhtk−1 +Wixxk + bi) (9)

ok = σ (Wohhk−1 +Woxxk + bo) (10)

c̃k = tanh (Wchhk−1 +Wcxxk + bc) (11)

ck = fkck−1 + ik c̃k (12)

hk = ok tanh (ck) (13)

σ(·) xk k其中,   表示 Sigmod函数,   表示  时刻输入,

hk−1

fk ik ok ck

hk W# b#

 表示上一时刻 LSTM隐藏单元输出, 通过计算

遗忘门 , 输入门 , 输出门  以及记忆单元 , 最
终输出隐藏状态 .   表示门控单元权重,   表

示门控单元偏置.

LSTMQ LSTMR

Qk Rk

LSTMh

所设计的 PUKF-net内部结构如图 1所示. 该
模型将基于 sEMG的肢体运动估计任务拆分成三

个 LSTM模块. 其中,   和  分别用于

从 sEMG 数据中学习噪声协方差矩阵   和  ,
 模块用于学习人体运动状态与 sEMG之间

的映射关系. 特别地, 在量测更新过程中采用渐进

量测更新方式来提高系统估计的稳定性. 最后, 在
损失函数中增加了偏差项以提高 PUKF-net训练

效率. 

2    运动估计方法
 

2.1    时间更新

k

xk

xk−1 zk

Qk Rk LSTMQ LSTMR

LSTMQ LSTMR Qk

Rk k n xk

2n+ 1

根据  时刻输入的 sEMG, 通过 PUKF-net估
计当前人体上肢运动状态 . 首先, 根据上一时刻

运动状态  和当前时刻的量测  学习噪声统计

特性  和 .   和  内部结构如图 2
所示. 对  和  模块的输出取幂使得 

和  为正定矩阵.   时刻  维状态  的均值和协

方差用  个传播点近似表示

χi
k−1|k−1 = x̂k−1|k−1, i = 0

χi
k−1|k−1 = x̂k−1|k−1 +

(√
(n+ κ)Pk−1|k−1

)
i
,

i = 1, 2, · · · , n

χi
k−1|k−1 = x̂k−1|k−1 −

(√
(n+ κ)Pk−1|k−1

)
i
,

i = n+ 1, · · · , 2n
(14)

x̂k−1|k−1 Pk−1|k−1 k − 1

n x κ

其中,   和  是系统  时刻的状态

估计及其协方差,   表示系统状态  的维度,   是系

 

FC-3 Linear

LSTM-16

FC-3 Linear

LSTM-16

LSTMQ LSTMR

Qk

xk − 1
zk

Rk

 

LSTMQ LSTMR图 2      ,   网络结构

LSTMQ LSTMRFig. 2    Network structure of    and  
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x

κ

n+ κ = 3

{χi
k−1|k−1}, i = 0, 1, · · · , 2n

统状态  的 Sigma传播点间距比例因子. 通过调节

比例因子  的取值大小, 决定 Sigma传播点之间的

距离和其比重的大小, 从而调整采样点所描述非线

性状态函数后验分布的统计特性. 在满足高斯分布

假设的条件下, 为使得 UKF对称采样获取的后验

分布效果最好,   被选择[29]. 根据系统状态

模型, 由采样点集  可得

状态预测的传播点

Xi
k|k−1 = f

(
χi
k−1|k−1

)
, i = 0, 1, · · · , 2n (15)

预测状态及其协方差表示如下

x̂k|k−1 =

2n∑
i=0

Wm
i Xi

k|k−1 (16)

Pk|k−1 =

2n∑
i=0

W c
i

(
Xi

k|k−1 − x̂k|k−1

)
×

(
Xi

k|k−1 − x̂k|k−1

)T
+Qk (17)

Qk LSTMQ

Wm
i W c

i

其中,   是由  模块得到的系统噪声协方差,
均值权重  和方差权重  取值如下

Wm
i = W c

i =


κ

n+ κ
, i = 0

1

2 (n+ κ)
, i = 1, 2, · · · , 2n

(18)

 

2.2    渐进量测更新方法

N

1/∆j ∆j

j

λj ∈ [0, 1] , j = 0, 1, · · · , N j

λj = λj−1+∆j λ0 = 0 λN = 1

x̂k|k−1 Pk|k−1 x̂k|k, λ0
= x̂k|k−1,

Pk|k, λ0
= Pk|k−1 λj {χi

k|k, λj−1
},

i = 1, 2, · · · , 2n LSTMh

由于人体肢体运动与 sEMG之间的非线性映

射关系复杂, 且肢体运动估计器的稳定性不足, 将
采用渐进量测更新方法[30−31] 来修正人体肢体的运动

估计. 根据非线性卡尔曼滤波稳定性分析, 不难发

现人为增大测量噪声的协方差有助于提高估计器的

稳定性[30]. 将量测更新分解成  步, 同时每次渐进

量测更新时测量噪声协方差被人为放大  倍,  
表示第  步的迭代步长[31−32]. 令渐进更新的伪时间

点为 , 第  步的伪时间点

, 且满足  和 . 根据状态

预测中得到的  和 , 令  
, 可得伪时间 , 传播点集 

 经过量测模型   传递可得量

测预测的传播点及其均值

Zi
k|k, λj

= LSTMh

(
χi
k|k, λj−1

)
(19)

ẑk|k, λj
=

2n∑
i=0

Wm
i Zi

k|k, λj
(20)

其中, 预测状态估计的传播点表示如下



χi
k|k, λj−1

= x̂k|k, λj−1
, i = 0

χi
k|k, λj−1

= x̂k|k, λj−1
+

(√
(n+ κ)Pk|k, λj−1

)
i
,

i = 1, 2, · · · , n

χi
k|k, λj−1

= x̂k|k, λj−1
−
(√

(n+ κ)Pk|k, λj−1

)
i
,

i = n+ 1, · · · , 2n
(21)

x̂k|k, λj−1
Pk|k, λj−1

k

j − 1

LSTMh

λ =
√
κ+ n

其中,   和  表示系统  时刻下, 伪时

间步   的状态估计及其协方差 ,  量测函数由

 模块学习得到, 其内部结构及计算过程如

图 3所示, 其中,  , 系统状态协方差及其

状态与量测的互协方差如下

Pzz, k|k, λj
=

2n∑
i=0

W c
i

(
Zi
k|k, λj

− ẑk|k, λj

)
×

(
Zi
k|k, λj

− ẑk|k, λj

)T
+

Rk

∆j
(22)

Pxz, k|k, λj
=

2n∑
i=0

W c
i

(
χi
k|k, λj−1

− x̂k|k, λj−1

)
×

(
Zi
k|k, λj

− ẑk|k, λj

)T
(23)

  

…

…
LSTM-128

FC-8 Linear

LSTM-64

FC-32 Linear
x̂k|k, lj

ẑk|k, lj

Pk|k, lj

LSTMh

Wi
m

√ +

−
g

 

LSTMh图 3     计算流程

LSTMhFig. 3    Calculation process including  
 

K滤波增益  以及当前伪时间点下的状态估计

和估计方差如下

Kk|k, λj
= Pxz, k|k, λj

(Pzz, k|k, λj
)
−1 (24){

x̂k|k, λj
= x̂k|k, λj−1

+Kk|k, λj

(
zk − ẑk|k, λj

)
Pk|k, λj

= Pk|k, λj−1
−Kk|k, λj

Pzz, k|k, λj
KT

k|k, λj

(25)

N λN = 1

x̂k|k Pk|k

LSTMh

在第  次更新后 , 最终得到当前时刻目标

后验状态向量  和协方差 . 由此, 完成 PUKF-
net的预测和渐进量测更新. 最后, PUKF-net算法

流程如算法 1 所示. 用于描述量测模型的  

网络具有较强非线性, 线性化误差对滤波器稳定性

的破坏风险较大. 根据 UKF、PUKF等稳定性分析
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不难发现, 渐进量测更新过程将有助于降低滤波器

稳定性的破坏风险, 同时减少了滤波过程中的线性

化误差. 本文利用渐进高斯滤波方法的优势, 引入

先验到后验的渐变过程, “放大” 量测噪声协方差来

渐进地包含传感器量测, 从而提升了滤波的稳定性.

　  算法 1. PUKF-net 算法

1)初始化

2) while do

3) 　时间更新: 式 (15) ~ (17)
i = 1 : N4) 　for    do

5) 　　量测更新: 式 (19) ~ (25)
6) 　end for

7) end while 

2.3    损失函数

xk x̂k|k, λj
LSTMh

LSTMR LSTMQ

θ

L (θ)

计算真值  与预测值  的偏差作为 

和  的模型损失, 增加了偏差项以确保 

的梯度流通过反向传播被增强[22], 关节角度  的损

失函数  表示如下

L (θ) =
1

T

T∑
k=1

(∥∥xk − x̂k|k−1

∥∥2 + ∥∥xk − x̂k|k
∥∥2)
(26)

T xk

x̂k|k−1 x̂k|k

其中,   表示单个训练样本的时间步长,   为系统

真值,   和  分别为肢体状态预测值和更新值. 

3    实验分析

以人体上肢肘关节运动为例, 设计实验采集肢

体 sEMG以及关节角度真值, 通过所提出的 PUKF-
net实现基于 sEMG的肢体运动估计, 并与其他方

法进行比较, 证明该模型的有效性. 

3.1    数据采集

θ

为验证PUKF-net的有效性, 搭建了一套 sEMG和

肘关节角度采集系统. 使用Myo手环采集上肢在肘

关节运动中的 sEMG, Myo手环采样频率为 200 Hz,
能够同时采集 8通道数据. 如图 4(a)所示, Myo佩
戴在受试者右侧大臂用于采集运动过程的 sEMG.
在肘关节角度采集部分, 采用 Optitrack视觉捕捉

系统分析上肢关节运动特性. Optitrack系统通过

12台 200 Hz高速相机捕捉发光标记点位置, 并根

据预先标定的相机坐标和世界坐标输出标记点在世

界坐标系内的三维坐标. 在大臂和小臂上分别放置

多个标记点, 防止运动过程中单个标记点丢失. 如
图 4(b)所示, 将大臂小臂的方向向量映射在三维坐

标系中, AB表示受试者大臂, BC表示受试者小臂,
夹角  即为上肢肘关节角度.

12名肢体健康的测试者参与实验, 测试者的身

体参数如表 1所示. 实验时测试者站在 Optitrack
工作空间, 按照图 4(c)规划轨迹依次完成 4组肘关

节屈伸动作. 肘关节屈伸动作需要肘关节屈曲至最

大角度, 停顿后缓慢伸展. 每个位置进行 10组肘关

节的屈曲和伸展. 测试者充分休息后再次进行 10
组运动. 为了防止肌肉疲劳, 每组实验之间有 3 min
的休息时间, 实验持续约 30 min. 图 4(d)展示了实

验过程中 Optitrack捕捉到的手腕标记点在三维空

间中的轨迹. 

3.2    实验结果

人体上肢肘关节屈伸运动分为肘关节屈曲和肘

关节伸展两个过程, 根据解剖学知识, 肘关节屈曲

运动主要由肱二头肌、肱肌和肱桡肌协同完成, 肘
关节伸展运动则主要与肱三头肌的肌肉活动相关.
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图 4    实验设计 ((a) 传感器布局; (b) 关节角度坐标; (c) 轨迹规划; (d) Optitrack采集到手腕关节点轨迹)

Fig. 4    Experiment design ((a) Sensor layout; (b) Joint angle coordinates; (c) Trajectory planning;
(d) Track of wrist joint collected by Optitrack)
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W

测试者均按照图 5(a)、图 5(b)方式佩戴Myo手环,

然而实际采集到的信号 (如图 5(d)) 表明, 肘关节

伸展过程中肱三头肌部分 sEMG变化并不明显. 为

了排除冗余信号的干扰, 利用非负矩阵分解方法[33]

得到协同矩阵  (图 5(c)), 矩阵中数值越大则表示

该通道信号协同性越强, 选取协同性较强的 4个通

道, 即通道 4 ~ 7作为 sEMG有效信号.

在获取 sEMG有效信号后, 采用均方根欠采样

方法[34] 对有效 sEMG通道进行预处理, 然后将预处

理后的信号输入 PUKF-net进行训练. 本文建立了

LSTM、LSTM-KF[22]、以及本文所设计的 PUKF-

net模型, 并在 PyTorch框架中实现了所有网络的

训练和测试. 在初始化阶段, 对于所有网络的 LSTM
以及 LSTM-cell单元采用 Xavier初始化. 初始学

习率设为 0.001, 通过 ADAM优化器在统一批量中

进行 200次迭代训练. 特别地, 由于 LSTM隐藏层

数量和节点个数会直接影响网络性能, 因此用于对

比的 LSTM和 LSTM-KF采用与 PUKF-net相同

的隐藏层. 随机选取所有样本中的 50% 作为训练

集, 其余数据作为测试集.
以测试者 S1 ~ S4的数据为例, 三种模型基于

sEMG估计的人体肘关节角度曲线如图 6所示, 可
以看出, 通过 PUKF-net估计的肘关节角度比其他

两个模型的估计值更接近真实值. 特别地, LSTM
模型的估计值波动较明显, 在不同测试者数据集上

表现差异较大, 这是由于测试者的 sEMG存在较大

的个体差异. 得益于卡尔曼滤波的抗噪性, LSTM-KF
和 PUKF-net的预测值波动平缓, PUKF-net整体

上更接近真实值.
R2

R2

20.422 ±
3.442, 16.069± 2.640, 13.668± 1.793

R2

0.709± 0.057, 0.823± 0.041, 0.865± 0.024

通过相关系数   和 RMSE 评估各个模型性

能.   表示估计结果与真实值的相关性, RMSE计

算真实值与估计值之间的幅值差异. 三种模型均能

得到有效的人体肘关节角度估计, 且测试者身体参

数差异与估计结果没有明显关联, 表 2列出了 LSTM、

LSTM-KF和 PUKF-net在 12名测试者测试数据

集上的相关系数和均方根误差. LSTM、LSTM-
KF 和 PUKF-net 的平均 RMSE 分别为 

, PUKF-net能
够在相同隐藏层条件下取得最小的 RMSE. 平均 

为  ,  相比

于 LSTM和 LSTM-KF, PUKF-net通过 UT变换

和渐进量测方法使得模型估计精度更高, 模型稳定

 
表 1    测试者身体参数

Table 1    Physiological information of subjects

测试者 年龄 身高 (cm) 体重 (kg) 性别

S1 31 155 65 女

S2 24 161 53 女

S3 29 182 85 男

S4 20 177 61 男

S5 25 173 75 男

S6 28 175 65 男

S7 30 160 47 女

S8 25 171 72 男

S9 22 175 70 男

S10 24 162 50 女

S11 32 159 54 女

S12 29 170 78 男
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W图 5    sEMG分析 ((a) 人体大臂肌肉分布; (b) Myo位置肌肉横截面; (c)协同矩阵  ; (d) sEMG原始信号)

W

Fig. 5    sEMG analysis ((a) Muscle distribution of human upper arm; (b) Cross-section of Myo wearing position;
(c) Non-negative matrix factorization comatrix   ; (d) Original signal of sEMG)
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R2

性也有所提高, 在关节角度估计中的 RMSE下降

了 14.9%,    提高了 5.1%, 验证了本文提出的PUKF-
net模型的有效性.
 

4    结论

通过结合 LSTM与 UKF的优势, 本文设计了

PUKF-net模型实现了基于 sEMG的上肢运动估

计. PUKF-net利用数据驱动的思想解决肢体运动

估计中的建模难问题. 同时, 采用渐进量测更新方

法来解决运动状态估计过程中线性化误差引起的不

稳定问题. 实验表明, 所提出的 PUKF-net模型在

基于 sEMG的上肢关节角度估计中的效果优于 LSTM

和 LSTM-KF模型. 在未来的工作中, 将使用所提

出的 PUKF-net实现基于多源异构传感器融合的

运动估计. 通过整合多源传感器的物理信息和生理

信息, 提高机器人柔性感知能力和估计精度.

 
R2表 2    LSTM、LSTM-KF、PUKF-net在测试集上的 RMSE和 

R2Table 2    RMSE and    of LSTM, LSTM-KF, PUKF-net

测试者
RMSE R2 

LSTM LSTM-KF PUKF-net LSTM LSTM-KF PUKF-net

S1 15.913 12.668 11.940 0.823 0.896 0.906

S2 24.568 18.677 15.473 0.622 0.748 0.829

S3 19.736 16.996 14.044 0.737 0.825 0.872

S4 20.653 13.315 12.668 0.679 0.863 0.876

S5 26.746 20.675 16.448 0.629 0.761 0.824

S6 16.793 13.664 11.588 0.803 0.880 0.905

S7 22.193 17.164 14.187 0.699 0.852 0.868

S8 17.984 15.241 12.294 0.748 0.827 0.880

S9 22.537 18.464 15.624 0.710 0.817 0.861

S10 24.142 18.555 16.165 0.655 0.809 0.848

S11 14.601 11.271 10.545 0.682 0.792 0.844

S12 19.196 16.137 13.044 0.721 0.804 0.865

平均值 20.422 16.069 13.668 0.709 0.823 0.865
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图 6    关节角度估计曲线

Fig. 6    Joint angle estimation curve
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