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基于表面肌电的运动意图识别方法研究及应用综述

丁其川 1 熊安斌 1 赵新刚 1 韩建达 1

摘 要 表面肌电信号 (Surface electromyography, sEMG) 是人体自身的资源, 蕴含着关联人体运动的丰富信息, 用它作为

交互媒介以构建人机交互 (Human-robot interaction, HRI) 系统有天然的优势. 通过肌电信号实现人机自然交互的关键是由

肌电信号识别出人体运动意图, 通常包括离散动作模态分类、关节连续运动量估计及关节刚度/阻抗估计等三方面内容. 本文

详细归纳基于表面肌电的运动识别方法研究成果, 总结当前研究的特点; 随后, 介绍基于表面肌电的运动识别技术的应用现状,

并探讨制约其推广的主要问题; 最后, 展望该技术的未来发展.
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A Review on Researches and Applications of sEMG-based Motion

Intent Recognition Methods
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Abstract Surface electromyography (sEMG) signals are human′s own resources, which contain a wealth of information

associated with one′s movement. Thus, there is a natural advantage in utilizing sEMG signals as interface media to

construct human-robot interaction (HRI) systems. The key to realize a natural HRI with sEMG is recognizing human′s
motion intention from sEMG signals, which usually involves three aspects, i.e., classifying discrete motion modes, esti-

mating continuous movements of joints, and estimating stiffness or impedance of joints. This paper fully collects the

researches on methods of sEMG-based motion recognition, and summarizes the features of current studies. Afterwards,

this paper introduces the application status of sEMG-based motion recognition technology, and discusses the key issues

constraining its marketing applications. Finally, future development of the technology is presented.
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机器人技术发展正强劲推动着机器人的应用由

工业生产领域延伸到军事、医疗、服务等领域, 在未
来社会, 人类同机器人的交流甚至彼此身体的直接
结合将日益频繁, 作为连接人与机器人信息通道的
人机交互技术必将在人类生活中扮演至关重要的角

色[1]. 传统基于程式控制的人机交互方式桎梏了机
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器人的自主适应能力, 难以应用于需要与人体直接
结合的机器人系统, 如仿生假肢、外骨骼机器人及医
疗康复机器人等[2]. 现代人机交互技术需要由机器
人被动接受指令向机器人主动理解人的行为意图的

方式发展, 由此衍生出一类基于生物电信号的新型
人机交互技术.
人体生物电信号是载有人的行为信息的神经

元传输到相关组织/器官时所激发的电位和, 直接
反应人的意图. 通过解码人体生物电信号以识别
人的行为, 进而赋予机器人能够理解人的意图的
能力, 已成为人机交互研究的热点之一. 目前广泛
关注的生物电信号包括肌电 (Electromyography,
EMG)、脑电 (Electroencephalography, EEG) 以
及眼电 (Electrooculography, EOG) 等[3]. 由于表
面肌电 (Surface EMG, sEMG) 蕴含信息丰富, 采
集技术成熟, 并且是无创采集, 因而受到众多研究者
青睐.



14 自 动 化 学 报 42卷

文献 [4] 简述了肌电用于机器人控制交互的优
缺点, 但未对意图识别技术进行深入讨论, 实际上通
过 sEMG 实现人机交互的关键正是由 sEMG 精确
识别出人的运动意图[5−6],通常包括离散动作模态分
类和关节连续运动量估计. 前期已有学者总结了动
作分类的相关研究成果, 多侧重于分析 sEMG 信号
的处理过程及评比不同分类模型/算法的优劣[7−8];
与动作分类相比, 关节连续运动估计对实现机器人
运动的平滑控制更有价值[9], 但目前未见有文献评
述这方面的研究进展; 而且作为运动意图识别的延
伸, 基于肌电的关节刚度/阻抗估计也备受关注[10],
目前也缺乏对这类研究的梳理.
本文首先提炼基于 sEMG 人机交互的优点, 然

后重点关注以下几点: 1) 归纳当前动作分类方法研
究的特点; 2)分析实现关节连续运动估计的过程, 并
讨论不同估计方法的应用限制; 3) 讨论与柔顺运动
关联的关节刚度/阻抗估计方法; 4) 概述相关方法应
用于实际系统的现状. 随后, 本文将总结当前研究及
应用中存在的亟待突破的关键问题, 并提出一些有
助于实现技术革新的切入点, 为后续研究提供借鉴.

1 基于 sEMG的人机交互的优点

表面肌电是由多个活跃运动单元发放的动作电

位序列沿肌纤维传播, 并经由脂肪/皮肤构成的容
积导体滤波后, 在皮肤表面呈现的时间和空间上综
合叠加的结果[11], 图 1 展示了一组运动单元 (每个
运动单元包括一条运动神经以及该神经关联的肌

肉纤维)[12]. sEMG 是一种非平稳的微电信号, 它
比肢体运动一般超前 30∼ 150ms 产生, 其幅值在
0.01∼ 10mV, 主要能量集中在 0∼ 500Hz[13]. 由于
易受肌肉阻抗、皮肤汗液、表皮毛发及外部电磁干扰

等因素影响[11, 14], sEMG 的稳定采集具有一定的难
度, 但是随着电子技术的发展, 新的检测和记录技术
已比较成熟, 许多表面肌电采集系统 (如美国 Delsys
生产的 Trigno、加拿大 Thought Technology 生产
的Myoscan 等) 已经在医疗、科研等领域被广泛应
用.

图 1 运动单元 (每条运动神经对应一个运动单元)

Fig. 1 Motor units (One motor nerve is corresponding to

one motor unit.)

表面肌电电极分为多极电极和高密度电极两种.
采集 sEMG 前, 应先选定合适的肌肉与表面电极放
置点, 并清洁皮肤表面 (如剔除汗毛、用酒精擦拭
等). 表面电极捕获的 sEMG 先经过放大电路放大
(图 2), 再通过 A/D 转化后输入计算机[15]. 对采集
的 sEMG 进行去除偏置/噪声预处理后, 便可以作
为识别运动意图的输入信号, 而识别结果则用于实
现人机交互控制[16].

图 2 采集 sEMG 信号

Fig. 2 Sampling sEMG signals

与传统基于固定程式控制的人机交互方式相比,
基于 sEMG 的人机交互有以下优点:

1) 可以实现机器人的自然控制 (类似于人脑控
制肢体运动), 交互方式更容易被使用者接受;

2) sEMG 依赖于驱动关节运动的肌肉, 不依赖
于执行运动的肢体, 因此适用于肢体残疾患者;

3) sEMG 超前于实际运动, 可以提供运动预判;
4) sEMG 蕴含肌肉力、关节力矩、关节运动量

等丰富信息, 可以实现多模式交互控制;
5) 基于 sEMG 易于开发便携式或穿戴式设备.
因此应用 sEMG 实现人机交互, 有助于利用人

体行为意识发生/变化的规律, 提升机器人的自主适
应性,为打破人机隔阂,实现人机自然交流提供支撑;
同时, 该技术的推广也有利于提高助老/助残/助弱
机器人的综合性能, 改善社会弱势人群的生活质量.
鉴于上述优点, 基于 sEMG 的人机交互技术已聚焦
了众多研究, 部分成果甚至已投入市场应用[17−18].
后续将从方法研究和实际应用两个层面, 分析该技
术的发展概况, 并剖析制约其推广应用的瓶颈.

2 基于 sEMG的运动意图识别方法

图 3 展示了基于 sEMG 的人机交互过程, 其核
心部分是通过肌电信号解码出人的运动意图[18], 通
常涉及到三方面问题: 1) 通过 sEMG 识别肢体离散
动作模态, 例如手部的握拳、伸掌等动作[19]; 2) 利用
sEMG 估计关节连续运动量, 如关节力矩、关节角
度等连续量[9, 16]; 3) 而作为进一步延伸, 肌肉/关节
刚度/阻抗等柔顺信息估计也成为提升人机自然交
互能力的关键[20]. 下面从这三方面探讨基于 sEMG
的意图识别方法.
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图 3 基于 sEMG 的人机交互过程

Fig. 3 The process of sEMG-based HRI

2.1 离散动作模态分类

离散动作分类是目前研究最多, 方法最成熟的
研究[21−22]. 一般流程是: 1) 采集肢体做不同动作
时相关肌肉的 sEMG; 2) 对 sEMG 进行去偏置/噪
声预处理, 提取特征; 3) 利用 sEMG 特征样本离线
训练动作分类模型; 4) 在线利用训练的模型对新样
本分类, 识别动作类型; 5) 以识别结果作为决策输
入, 控制机器人执行运动 (图 4). sEMG 特征提取
和分类模型构建是实现上述过程的最重要环节, 其
中 sEMG 特征包括时域特征 (如绝对值积分、波形
长等)、频率特征 (如中值频率、均值频率等)、时频
域特征 (如小波变换系数等) 及非线性动力学特征
等[23−25]; 而已应用的分类模型有 K 近邻[24]、多层

感知器[13]、高斯混合模型[26] 以及支持向量机[27] 等.
表 1 总结了动作分类的部分代表性研究成果.

图 4 基于 sEMG 的离散动作分类

Fig. 4 sEMG-based discrate-motion classification

通过对表 1 综合分析可知, 为提高动作识别效
果,遴选 sEMG特征及设计 sEMG分类模型是大多
数动作分类研究的主要关注点[23−28]. 合适的 sEMG
特征组合及分类模型能有效提高动作识别效果[25],
比如可以识别 9 种以上动作模态, 识别精度最高超
过 95%[13].
针对 sEMG 特征, 时域特征计算简单, 但对信

号的描述不充分, 而频域特征一般仅用于判断肌肉
疲劳度[17]; 因此能较全面反映信号特性的时频域特
征受到更多关注, 但是提取时频域特征的过程复杂、
耗时多, 并且构成的样本向量是高维的, 故为了提高

后续运算效率, 常需要采用降维算法对高维样本向
量降维处理[13, 23]. 针对分类模型, 线性分类器 (如
LDA (Latent Dirichlet allocation)) 简单、效率高,
但对线性不可分样本无能为力[14]; 非线性分类器
(如 SVM (Support vector machine)) 常含有较多
未知模型参数, 故在训练阶段, 需要较多的离线样本
进行参数辨识[27]; 另外, 硬分类器 (如 MLP (Multi
layer perceptron)) 直接输出确切的类别结果, 却无
法在线判断分类的正确性[13]; 而软分类器 (如 Bayes
分类器、GMM (Gaussian mixture model) 等) 则
输出样本属于某一类的概率[26], 于是可以依据置信
度策略在线判定分类的正确性. 除筛选 sEMG 特征
与优化分类模型外, 对 sEMG 信号预处理 (如去偏
置/去噪、对 sEMG 分解等) 或对模型分类结果后处
理 (如多数投票[28]) 也受到更多的重视, 这些处理方
法在提升动作分类精度的同时, 也有助于提升开发
的肌电交互系统的鲁棒性[26, 29−30].

针对被识别的动作, 因手/腕部动作模态组合种
类繁多, 故手/腕部动作识别常被用于测试算法性能;
又因为利用手部残疾患者的前臂 sEMG可以复现多
种手部动作[31], 故研发肌电假手也受到众多研究者
的青睐, 而肌电假手也最有可能成为肌电交互系统
推广应用的先导[13, 24]. 另外, 单一自由度动作识别
已获得充分研究, 多自由度同步动作或组合动作模
式识别正成为新研究点, 而相关成果将有助于增强
肌电假肢等运动辅助设备的空间运动能力, 使之具
备完整复现人体自然运动的潜能[32−33].
由于 sEMG 具有个体特异性, 且会随着人的体

征 (包括性别、年龄、肢体的健康/疾病/残疾等) 变
化而变化, 因此测试者体征会直接影响动作识别结
果, 在开发面向特定使用者的肌电系统 (如肌电假
肢) 时, 使用者本人或相似体征测试者参与实验, 获
得的结果更具有参考价值[30−31, 33−35]; 与之相应的
是, 为保证开发的肌电交互系统的推广应用, 系统
的实时性和易用性是必须关注的两个方面, 实时性
包括系统应用的前期训练时间短以及在线应用无

操作延时[31, 34] (通常肌电系统的控制周期应小于
300ms, 使用者才不会觉察到操作延时[13, 23]), 易用
性则是指系统具有面向不同体征使用者的开放接

口[27].
尽管离散动作分类研究成果层出不穷，但仍存

在一些突出问题: 1) 动作类型是事先定义的, sEMG
受到干扰小, 极少考虑人执行任务时, 遇到的非理想
情形, 如有未知动作类型出现、传感器出现损坏等;
2)对动作的描述过于简单, 没有统一标准,比如伸掌
动作, 不同测试者可能有不同习惯, 并且伸掌的力度
也有区别, 而这些都会对算法性能评判产生影响; 3)
多数结论仅通过短时实验获得, 未考虑长时运动过



16 自 动 化 学 报 42卷

表 1 离散动作分类研究1

Table 1 Researches on discrete-motion classification1

文献 sEMG 特征
降维/

分类算法

sEMG

通道数
动作

残疾人

测试?

平均分类

精度 (%)
小结

[13] WPT LDA+MLP 4
9 种手/腕

部动作
否 97.4

LDA 投影特征能提高动作识

别精度, 用于假手在线控制

[23]
TD, STFT,

WT, WPT
PCA+LDA 4

6 种上

肢动作
否 > 96

WPT 等时频域特征

能提高动作分类精度

[24]
DFT幅值,

ARC
KNN 2

5 种手指

按压动作
否 > 93

利用 GA 算法可自主选择

与动作最相关 sEMG 特征

[25]
MAV, SSC,

ARC
ANFIS 4

6 种手/腕

部动作
否 92

设计一种多步强化分类

器, 其性能优于 ANN、

贝叶斯分类器等

[26]
TD, ARC,

RMS
GMM 4

6 种上

肢动作
否 > 95

设计并优化 GMM, 其分

类效果优于 LDA、MLP

[27] RMS, ARC SVM 4
5 种手部

姿势
否 73

基于双线性变换, 提出一种

与个体无关的动作分类方法

[28] RMS, ARC HMM 4
6 种上

肢动作
否 94.6

设计并优化 HMM, 其动

作分类效果优于MLP

[29]
MAV, ZC,

SSC, WL
MCLPBoot 6

7 种上肢动

作/姿势
否 92, 80

利用 Boosting 随机森林分

类器降低未训练数据的干扰

[30]
RMS, ZC,

SSC, WL
LDA+ANN 8

8 种手/腕

部动作
是 59∼ 92

提出一种可以检测并修正

动作错误分类的后处理算法

[31]
MAV, ZC,

WL, SSC
LDA 12

10 种手/腕

部动作
是 84.4

针对单侧截肢患者, 评估利

用其健侧与截肢侧肌肉的

sEMG 进行肌电控制的效果

[32]
归一化

sEMG 值
LLGMN 5

6 种手/腕

部动作
否 82.6∼ 97.7

利用任务上下文信息进

行动作分类, 完成机械

臂辅助进餐实验验证

[33]
MAV, ZC,

WL, SSC

条件并联

分类算法
6, 8

4∼ 12 种

手/腕单一/

联合运动

是 93.4, 89.1
设计条件并联分类器, 分

类多自由度联合运动模态

[34]
RMS,

log(RMS)
模糊 C-均值 2

5∼ 9 种

上肢动作
是 79.9, 92.7

设计一种用户自主选择动

作类的实时肌电分类方法

[35]
TD, ARC,

RMS
LDA, KNN

57 (高密

度电极)

6 种手部

抓取动作
是 > 97

针对颈脊髓损伤患者, 由

其瘫痪肢体肌肉 sEMG

识别出运动意图

1
表 1 中涉及的 sEMG 特征: 时域特征 (Time domain feature, TD)、短时傅里叶变换 (Short-time Fourier transform, STFT)、小波

变换 (Wavelet transform, WT)、小波包变换 (Wavelet packet transform, WPT)、离散傅里叶变换 (Discrete Fourier transform, DFT)、自

回归模型系数 (Autoregressive model coefficients, ARC)、均方根 (Root mean square, RMS)、平均绝对值 (Mean absolute value, MAV)、

零穿越次数 (Number of zero-crossings, ZC)、波长 (Wave length, WL)、斜率符号变化次数 (Slope sign changes, SSC); 特征投影算法: 主

元分析 (Principal components analysis, PCA)、遗传算法 (Genetic algorithm, GA); 分类模型: K 近邻 (K-nearest neighbor, KNN)、线

性判别分析 (Linear discriminant analysis, LDA)、隐马尔可夫模型 (Hidden Markov model, HMM)、高斯混合模型 (Gaussian mixture

model, GMM)、多层感知器 (Multi layer perceptron, MLP)、人工神经网络 (Artificial neural network, ANN)、支持向量机 (Support

vector machine, SVM)、对数线性高斯混合网络 (Log-linearized Gaussian mixture network, LLGMN)、自适应神经模糊交互系统 (Adaptive

neuro-fuzzy inference system, ANFIS)、线性规划 Boosting 算法 (Linear programming boosting algorithm, MCLPBoot).
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程中 (比如识别手指按键动作时, 连续敲键 1 小时),
模型性能的变化.

2.2 关节连续运动估计

动作分类只能预测少数离散肢体动作, 应用预
测结果控制机器人, 机器人无法完成类人连续平滑
运动, 而保证人机运动连续匹配是实现多种服务机
器人安全控制的前提, 如应用于助力的外骨骼机器
人[36−37]、辅助瘫痪患者康复训练的医疗康复机器

人[38−40] 等, 因此通过 sEMG 估计人体关节连续运
动成为肌电研究的新热点[16, 41−42]. 利用 sEMG 估
计关节连续运动, 通常先由 sEMG 提取肌肉活跃度
或信号包络信息 (图 5 展示了一种求取肌肉活跃度
的方法[43]), 而被估运动量包括关节力矩、角速度、
角度等, 估计结果可以作为参考输入控制机器人. 图
6 展示了基于 sEMG 的连续运动估计及机器人控制
过程[44], 由图 6 可知, 精确估计人体连续运动量是
发挥机器人安全辅助功能的前提. 表 2 列出当前基

于 sEMG 的连续运动估计的部分成果.

图 5 一种提取肌肉活跃度 u 方法

Fig. 5 A method of extracting muscle activities u

通过文献检索及对表 2 综合分析可知, 常有两
类方法实现基于 sEMG 的关节连续运动估计. 第一
类方法是结合肌肉生理力学建立以 sEMG为输入的
关节动力学模型, 进而计算关节力矩、角加速度、角
速度等连续量[42−48], 该方法的优点是建立的模型能
够解释运动的产生过程. 应用最多的肌肉力模型是
Hill 模型[48] (图 7), 它是一种生理现象学模型, 其中
含有多个无法直接量测的生理参数, 因此有效的参
数辨识方法必不可少.

表 2 关节连续运动估计研究2

Table 2 Researches on estimation of joints′ continuous-movements2

文献 模型 连续运动量
sEMG

通道数

残疾人

测试 ?
小结

[43]
基于 Hill 模型的

前向神经肌骨模型

关节力矩、角

速度、角度等
10 否

建立包括肌肉活跃度、肌肉收缩、

肌骨几何、关节动力/运动学等子

模型的神经肌骨动力模型

[45]
改进的 Hill

肌肉力模型

上肢肘/腕

关节力矩
28 否

改进 Hill 肌肉力模型, 利用

遗传算法辨识参数, 构建

肌电控制上肢康复系统

[46]
简化的 Hill

肌肉力模型

下肢膝关

节力矩
6 否

简化 Hill 肌肉力模型, 设计

分步标定法辨识参数, 构建

肌电控制下肢外骨骼系统

[47]
神经肌骨动

力学模型

下肢髋/膝

关节力矩
16 否

建立 “多肌肉 –多肌骨” 的一般化

运动模型, 实现多关节力矩估计

[48]
基于 Hill 模型

的状态空间模型

肘关节角

度、角速度
1 否

提取 sEMG 特征作为量测输出,

建立估计关节运动的状态空间模型

[49] DRNN
下肢关节角

度、角速度等
6 否

设计全连接自适应 DRNN

网络, 估计关节连续运动量

[50] BPNN
下肢踝/膝/髋

关节角度
7 是

预测健康者与脊髓损伤患者的

下肢关节运动, 实现下肢康复

设备的自主肌电控制

[51] NMF, LR, ANN 腕关节角度 16 是
比较 3 种不同模型预测关

节角度离线与在线性能

[52−53]
线性状态

空间模型

上肢关节角度及

手部运动位置
9 否

建立状态空间方程, 描述肌肉活跃

度与关节运动量映射关系, 并引入

补偿疲劳干扰的模型自适应机制

[54]
高阶多项

式模型

肘关节

屈/伸角度
2 否

利用高阶多项式插值方法建

立 sEMG 特征与规则化肘关

节角度的映射模型

2
表 2 中涉及的算法: 反向传播神经网络 (Back propagation neural network, BPNN)、动态递归神经网络 (Dynamic recurrent neural

network, DRNN)、非负矩阵分解 (Non-negative matrix factorization, NMF)、线性回归 (Linear regression, LR), 其他同表 1.
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图 6 基于 sEMG 的连续运动估计及机器人控制

Fig. 6 sEMG-based continuous-movement estimation and

robot control

图 7 Hill 肌肉模型

Fig. 7 Hill-type muscle model

第二类方法是直接建立关联 sEMG 和关节连
续运动量的回归模型, 该方法优点是建模过程直接,
对 sEMG 的利用不受限. 其中神经网络应用最普
遍[49−51], 但是神经网络的结构形式对预测结果影响
很大, 却没有规范方法定义合适网络结构, 并且网络
参数确定依赖于学习数据, 当测试数据和学习数据
有差异时 (特别是由肌肉状态变化 (如疲劳) 引起的
差异), 易造成网络输出较大偏离真实值. 与神经网
络模型相比, 线性或多项式模型稳定性高[52−54], 但
是模型对 sEMG和关节运动量的非线性关系描述不
充分, 其泛化能力需要进一步提高.
目前还无法完整描述 sEMG 与运动的内在生

理 –物理关系, 因此不管采取何种方法, 其估计的关
节运动量都是近似值.而 sEMG本身具有强非线性、
非平稳性、易受干扰等特点, 再加上人体关节/肌肉
耦合, 内在生理参数难以准确量测以及人体运动的
复杂多变性, 都造成连续运动建模与估计比离散动
作分类更困难. 为了降低模型复杂度、提高模型稳
定性与运动估计精度, 不仅要优化肌肉选取、sEMG
信号处理过程, 也要融合恰当的解耦、参数辨识及扰

动补偿算法[48, 52−53]. 通过 sEMG 估计的连续运动
量可以作为参考输入, 进行机器人关节的同步比例
控制, 同时为保证人体安全及人机交互的自然协调
性, 采取柔顺控制策略十分必要[55].

2.3 刚度/阻抗估计

人体肌肉/关节具有刚度/阻抗自然可调的特性,
使得人体运动柔顺自如. 虽然将运动估计结果用于
机器人控制, 可以使人机运动相匹配, 但机器人还不
具备柔顺性的特点. 为了克服这一缺陷, 研究者在
运动识别的基础上, 又深入探讨了与柔顺运动关联
的关节刚度/阻抗等信息的估计. Tsuji 等采用平衡
点扰动法估计人手阻抗, 该方法繁琐, 需要大量重复
测试[56]; Shin 等从 sEMG 提取肌肉活跃度, 建立映
射肌肉活跃度到关节力矩的肌电运动学模型, 进一
步对模型微分, 计算得到关节及手部刚度[57], 该方
法仅在肢体固定姿势条件下进行了测试验证; Kim
等构建了估计上肢多关节刚度的神经网络, 网络以
sEMG 与关节运动量为输入, 通过简单点到点任务
数据训练后, 便可以估计上肢自然运动过程中多关
节的时变刚度[58], 该方法需要实测关节运动量, 会
增加应用复杂度, 而且网络适用运动的范围受限于
训练数据.
应用估计的关节刚度实现机器人的阻抗控制,

能提升机器人的类人柔顺性及人机交互的自然性.
Ajoudani 等提出了一种遥阻抗控制的概念, 先将肌
肉活跃度空间分解成正交的力空间与刚度空间, 估
计出未知环境中肢体末端的三维刚度, 再利用估计
结果实现机器人阻抗控制. 研究者将提出的方法应
用于控制 KuKa 机器人进行穿孔和接球实验, 结果
显示机器人能有效模仿人面向任务自然调节关节阻

抗的特性[59]; 进一步 Liang 等基于 EMG–刚度线性
映射, 提出一种人操控阻抗方法. 该方法利用 EMG
高频段幅值估计关节刚度增量, 以补偿模型非线性
余差, 并降低肌肉疲劳的影响. 研究者利用估计的时
变刚度控制 Baxter 机器人进行消除外部扰动实验,
验证了提出方法的有效性[60].
虽然关节刚度/阻抗估计已备受关注, 但当前

研究还存在许多需要进一步探究的问题. 刚度与关
节/肌肉的生理特性相关, 是肢体的一种内在属性,
难以直接量测, 因此刚度与 sEMG 的关系模型多是
在人体特定固定姿势下近似拟合的, 模型的适用性
受限; 另外, 通过 sEMG 可同时估计运动量与关节
刚度, 而将多信息融合用于机器人控制还鲜有研究.

3 运动意图识别技术的应用

基于 sEMG的意图识别方法多是面向实际系统
提出的, 由于肌电交互系统需要与人体直接接触, 因
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此在研发系统时, 除了考虑 sEMG 信号处理、运动
模型设计及算法实时性等因素外, 还要求系统机电
一体化、操作简易度、安全/稳定性等综合指标达标.

3.1 基于动作分类的肌电交互系统

基于 sEMG动作分类技术多应用于设计肌电假
手系统. 西班牙 CSIS 研究中心设计了一款机电一体
化灵巧手 MANUS-HAND (图 8)[61−62], 通过采集
截肢者前臂残存肌肉的 sEMG 识别手部 6 种抓取
动作, 依据识别结果控制假手辅助使用者完成日常
任务. MANUS-HAND 的拇指、食指和中指末端各
有一个力传感器用于实现类人触觉感知, 此外又结
合手指上的位置传感器构建了包含力和位置反馈的

底层柔顺控制系统, 保证操作者可以自主控制抓取
模式, 而无需知道物体的具体形状.

图 8 MANUS-HAND 灵巧手

Fig. 8 The MANUS-HAND dextrous hand

德国宇航中心研发了多自由度欠驱动假肢手

DRL(I, II)[63−64], DRL-II 不仅有力和位置传感器,
而且在每个关节还有力矩传感器和电位计, 可以实
现力/位置控制及力反馈感知. 研究者为 DRL-II
增加了肌电控制部分, 利用 sEMG 控制假手抓取
不同形状/重量的物体. 另外, 该中心和哈尔滨工业
大学联合研发了具有 5 个手指的 HIT/DRL 假肢
手[65−66], 哈工大研究者通过对手指动作组合编码,
利用前臂 3 通道 sEMG 识别了 19 种手指运动, 依
据识别结果实现了 HIT/DRL 假手的实时控制.
德国 KIT 研究中心研发一款轻型仿生假手

Fluidhand[67], 微型液压系统驱动手指关节使其具
有较大负重比. 假手有两路电极, 通过采集残肢
sEMG 可以识别使用者的 5 种抓取动作, 从而实现
假手自然控制. Fluidhand 的食指和拇指上安装了
电阻式力传感器, 微处理器根据传感器信息控制一
个震动马达, 使用者可以根据震动强度感知抓取过
程的力反馈及所触摸物体的软硬/粗糙度.
与实验室应用的肌电假手相比, 商业应用肌电

假手功能过于简单, 多数是单通道 sEMG 控制的

单自由度假手[68], 仅能执行手的伸/握动作. 英国
Touch Bionics 公司研发的 i-LIMB Hand 是目前世
界上最先进的商业化仿生假手, 能实现多自由度控
制[69−70] (图 9). 该假肢手有 5 个手指, 每个手指由
独立电机驱动. 在 i-LIMB Hand 的手臂筒套中安置
了一对表面电极, 通过采集手部缺失患者残存肌肉
的 sEMG, 识别使用者运动意图 (休息、抓握、夹、
捏等), 进而控制仿生手执行相应动作, 并且融合了
比例控制策略, sEMG 信号越强, 手指运动越灵活.

图 9 i-LIMB 仿生手

Fig. 9 The i-LIMB bionic hand

3.2 基于连续运动估计的肌电交互系统

动作分类会限制肌电系统运动灵活性, 针对一
些需要自由运动空间或自主运动模式的辅助机器人

(如外骨骼机器人), 则需要采用基于 sEMG 的连续
运动估计方法构建其人机交互系统.
美国华盛顿大学研发了一款 7 自由度上肢外骨

骼康复机器人 EXO-UL3[71] (图 10), 其自由度与人
体上肢自由度相匹配, 各关节由电机带动钢丝缆绳
驱动. 为了实现使用者对机器人的主动控制, 首先,
基于 Hill 肌肉力模型, 由上肢肌肉 sEMG 计算肌肉
力; 然后, 估计多关节力矩; 再利用估计结果对外骨
骼进行力矩控制. 目前已应用该外骨骼机器人进行
了助力/康复实验, 显示出良好的辅助性能, 这种基
于 sEMG交互的康复策略能激发使用者在运动中自
主控制患肢肌肉收缩的意识, 更有利于患肢运动功
能的恢复.
德国柏林工业大学研发了一款下肢外骨骼助力

机器人 TUPLEE[44, 46] (图 11). 外骨骼包括大腿、
小腿和脚部. 在其大腿套筒内布置 6 个表面电极, 采
集大腿肌肉 sEMG, 并利用简化的 Hill 肌肉力模型
计算肌肉力, 估计膝关节力矩后, 对外骨骼进行力矩
比例控制, 为使用者提供辅助. 同时 TUPLEE 安装
了测量角度和力的传感器, 实时检测系统状态, 防止
使用者发生意外.
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图 10 7-DOF 上肢外骨骼康复机器人 EXO-UL3

Fig. 10 The 7-DOF upper-limb exoskeleton

rehabilitation robot EXO-UL3

图 11 TUPLEE 下肢外骨骼

Fig. 11 The TUPLEE lower extremity exoskeleton

日本筑波大学 Cybernics 实验室研制的助力机
器人HAL (Hybrid assistive leg)是世界上第一款投
入商业应用的外骨骼机器人[72−73] (图 12). 最新版
的 HAL-5 是全身型外骨骼系统, 共有 26 个自由度,
单个助力腿有 8 个自由度, 各关节由电机驱动, 系统
集成了 sEMG 电极、编码器、足底压力计等多种记
录人机运动状态的传感器. 研究者结合 sEMG 估计
的关节力矩与人体下肢运动参考模型构建了 HAL
的混合自主控制系统[73], 其中基于 sEMG 的意图控
制使得外骨骼运动更自然.

3.3 刚度/阻抗估计应用及其他

通过 sEMG 估计与柔顺运动关联的关节刚

度/阻抗, 并用于机器人控制, 有助于提升机器人
的类人柔顺性. HAL 即采用基于 sEMG 的刚度/阻
抗估计与控制策略, 可以针对任务调节阻抗参数[74].
日本佐贺大学研究者开发了一款 7 自由度上肢康复

机器人, 通过 sEMG 估计使用者的关节力矩、手部
力以及上肢关节阻抗变化, 并利用估计值对康复机
器人进行阻抗控制, 机器人可以根据不同使用者的
sEMG 自适应调整阻抗参数, 以保证人机柔顺自然
交互[75].

图 12 HAL 外骨骼

Fig. 12 The HAL exoskeleton

基于肌电的意图识别技术除了应用于机器人控

制外, 也被用于智能娱乐设备. 微软研究中心开发了
基于 sEMG 的虚拟现实游戏系统[76−77], 该系统通
过采集前臂 sEMG 识别手指动作, 编码识别结果输
入计算机或平板电脑, 进行虚拟吉他弹奏或绘画/拼
图游戏, 这种肌电交互娱乐设备操作更便捷、自然,
有较大的市场价值. 此外, sEMG 作为交互检测信号
也被应用于病情或疗效评估, 如评估针刺治疗面瘫
疗效[78] 等.

3.4 应用存在的问题

尽管基于 sEMG 的意图识别技术应用繁多, 但
整体仍处于研发尝试阶段, 一些未完全攻克的关键
技术问题制约了其进一步推广. 大多肌电交互系统
需要与使用者接触/结合, 而无论是离散动作分类,
还是连续运动估计, 都存在识别误差, 因此直接以识
别结果作为参考输入, 控制机器人完成期望运动时,
必须考虑在意图识别错误情形下, 如何保证使用者
的安全/自由. 实际上, 达成这一目标的前提是首先
在线检测到意图估计出错, 而这本身又是一个难题.
采用概率方法, 并结合运动上下文信息[32], 是实现
估计出错检测的一种可行途径, 而当已知估计错误
时, 则要执行保证人机安全控制策略.
肌电系统的应用很大程度受限于 sEMG 的自

身特性, 前面已提到 sEMG 是非平稳时变信号. 在
连续应用肌电交互系统一段时间后, 尽管使用者不
能觉察到身体状态的明显变化, 但是 sEMG 信号的
幅值、频率已经改变, 有时变化率甚至超过 50%[53],
导致变化的原因可能是肌肉疲劳, 也可能是因为操
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作者的动作熟练度不断提高. sEMG 的时变性必然
影响人机交互系统的稳定性, 因此构建实际系统时,
需要依据 sEMG 的时变规律, 设计相应的自适应运
动估计策略, 以提高系统的稳定性.
除了非平稳性, sEMG 还具有个体差异性，与

人的体征 (如强壮/虚弱, 健康/残疾、年轻/年老
等) 密切相关, 这虽然有利于开发依赖用户 (User-
dependent) 的个体化系统[79], 但也为肌电交互产品
的规模化/批量化推广应用带来困难. 而且 sEMG
的个体特异性造成的问题, 有时是信号处理或运动
建模方法难以克服的, 比如针对肢体残疾患者, 需要
根据其残留肌肉的特点来制定合理的交互策略, 但
当患者残留肌肉无法激发期望运动时, 则需要其他
改进措施, 如改造电极结构 (采用刺入式电极), 增加
辅助传感器, 甚至采用目标肌肉移植技术[80] 等.
目前针对人体运动产生/变化的生理机理尚处

于探索阶段, 因此进行运动意图识别时, 肌肉选
择、sEMG 特征提取、运动建模等各个环节都没
有统一标准, 大多是根据过去经验或者少量实验数
据进行确定, 而且对运动识别性能评判的准则也相
对片面 (如动作分类时, 仅采用分类精度来判断模型
优劣[25−26, 81]), 这种不规范的方式难以获得设备制
造商与使用者的广泛支持. 为了克服这一问题, 后续
研究中要针对肌电交互系统制定更完善的评价标准,
并根据准则优化肌电处理的各环节.

4 结论与展望

以 sEMG 作为交互媒介是实现人与机器人自
然交流的一种有效手段, 其中的核心技术便是通过
sEMG识别人体的运动意图,由以上总结可见，人体
运动意图识别方法已经十分丰富, 尤其在 sEMG 信
号处理和人体运动建模上, 有许多独具特色的研究,
但是当前开发的肌电系统多数处在实验室应用阶段,
真正实现市场化的还很少, 由于人体运动的复杂性
以及 sEMG 信号的特点, 使得研发稳定、实用的肌
电交互系统有较大难度. 在未来开展基于 sEMG 的
人机交互技术研究时, 需要关注以下可能实现技术
突破的研究点.

1) 提升运动模型的适应能力. 基于 sEMG 的运
动模型一般针对特定的使用者与运动模式, 这限制
了模型的适用性. 探索不同使用者的 sEMG 及运动
的共性特征, 建立基础共性模型, 当新用户使用时,
仅需很短的训练时间, 便可以由共性模型获得适合
该用户的个体模型, 这有助于提升肌电系统的应用
效率. 而针对应用中出现的未知运动模式 (未包含在
模型训练阶段), 可以引入基于运动的模型在线更新
机制, 使得模型能够辨识并记忆新的运动模式.

2) 非理想情形下系统的鲁棒性. 肌电交互系统

实际应用时, 常会遇到一些非理想情形, 比如肌电传
感器损坏、表面电极脱落/偏移等, 这些都会造成系
统的原始输入数据部分丢失或错误[82], 若不采取措
施应对这些状况, 极有可能导致运动意图识别完全
错误, 进而会影响使用者的安全性. 因此在建立运
动模型时, 有必要融合容错机制, 使得模型在 sEMG
输入部分丢失/错误情形下, 仍能保持一定的精度继
续工作, 从而提高交互系统的鲁棒性.

3) 分解 sEMG 提取运动单元动作电位. sEMG
信号是运动单元动作电位 (Motor unit action po-
tential, MUAP) 沿肌纤维传播, 在检测电极处叠加
成的混合电信号. 若考虑其逆过程, 将 sEMG 分解
成各个组成分量, 即运动单元动作电位序列[83], 则
有助于研究者从更微观的尺度分析肌肉控制以及运

动产生的机理, 进而更准确识别运动意图.
4) 多传感器信息融合. 由于 sEMG 的非平稳

性, 单独以 sEMG 为交互信息实现系统稳定控制有
一定难度. 因此在系统中增加一些辅助传感器, 比如
惯性测量单元、力传感器等, 相应获取的信号作为反
馈或校正信息, 不仅能提高运动识别精度, 而且有助
于提升肌电交互系统的综合性能, 比如肌电假手加
入力反馈, 可使假手具备触觉感知能力. 应用多类传
感器时, 需要考虑多源信息同步融合及系统实时性
问题, 以防出现操作延时.

总之, 基于 sEMG 的人机交互技术在今后很长
一段时间内仍会是一个研究热点, 新成果的不断涌
现必将开启服务机器人技术发展应用的新篇章.
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