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摘　 要:下肢外骨骼机器人在康复治疗和辅助行走方面发挥着重要作用,其中,准确的下肢关节角度预测是实现自然、协调步态

的关键技术。 然而,由于表面肌电信号易受个体差异和运动模式变化的影响,实现关节角度预测的跨任务泛化仍面临重大挑

战。 针对上述问题,提出了一种面向跨任务泛化的下肢多关节角度预测框架,包括一种非冗余肌肉协同特征提取算法和一个具

有跨速度、跨受试者泛化能力的关节角度预测网络。 首先,特征提取算法使用非负矩阵分解从表面肌电信号中提取激活系数矩

阵,并进一步使用均匀流形逼近与投影算法进行非线性降维,以获取更具辨别力的低维特征作为模型输入。 其次,关节角度预

测网络通过预训练提取跨任务共享特征,并使用新任务的少量样本微调,实现对新任务的快速适应。 基于自建数据集和公开数

据集进行了特征提取方法对比实验、模型消融实验以及跨速度和跨受试者泛化实验。 实验结果表明,在自建数据集的跨速度实

验中,髋、膝关节角度预测误差范围为 1. 703
 

1° ~ 2. 790
 

4°,相关系数均达到 0. 98 以上,相较于基线方法在预测精度与稳定性方

面均有显著提升,验证了本文方法的有效性和泛化性。 最后,进行了外骨骼辅助行走物理实验,展示了所提方法在下肢外骨骼

实际应用中的可行性与应用潜力。
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Abstract:Lower-limb
 

exoskeleton
 

robots
 

play
 

an
 

important
 

role
 

in
 

rehabilitation
 

training
 

and
 

walking
 

assistance,
 

where
 

accurate
 

lower-
limb

 

joint
 

angle
 

prediction
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

achieving
 

natural
 

and
 

coordinated
 

gait.
 

However,
 

since
 

surface
 

electromyography
 

(sEMG)
 

signals
 

are
 

susceptible
 

to
 

individual
 

differences
 

and
 

variations
 

in
 

movement
 

patterns,
 

achieving
 

cross-task
 

generalization
 

for
 

joint
 

angle
 

prediction
 

remains
 

a
 

major
 

challenge.
 

To
 

address
 

the
 

above
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

cross-task
 

generalization-oriented
 

multi-joint
 

angle
 

prediction
 

framework
 

for
 

the
 

lower
 

limb,
 

which
 

includes
 

a
 

non-redundant
 

muscle
 

synergy
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

and
 

a
 

joint
 

angle
 

prediction
 

network
 

with
 

cross-speed
 

and
 

cross-subject
 

generalization
 

capabilities.
 

First,
 

the
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

employs
 

non-negative
 

matrix
 

factorization
 

to
 

extract
 

activation
 

coefficient
 

matrices
 

from
 

sEMG
 

signals,
 

and
 

further
 

uses
 

the
 

Uniform
 

Manifold
 

Approximation
 

and
 

Projection
 

algorithm
 

for
 

nonlinear
 

dimensionality
 

reduction
 

to
 

obtain
 

low-dimensional
 

features
 

with
 

higher
 

discriminative
 

power
 

as
 

model
 

inputs.
 

Second,
 

the
 

joint
 

angle
 

prediction
 

network
 

extracts
 

cross-task
 

shared
 

features
 

through
 

pre-training
 

and
 

leverages
 

a
 

small
 

number
 

of
 

samples
 

from
 

new
 

tasks
 

for
 

fine-tuning,
 

enabling
 

rapid
 

adaptation
 

to
 

new
 

tasks.
 

Based
 

on
 

a
 

self-
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constructed
 

dataset
 

and
 

a
 

public
 

dataset,
 

this
 

paper
 

conducts
 

feature
 

extraction
 

method
 

comparison
 

experiments,
 

model
 

ablation
 

experiments,
 

and
 

cross-speed
 

and
 

cross-subject
 

generalization
 

experiments.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

cross-speed
 

experiments
 

on
 

the
 

self-constructed
 

dataset,
 

the
 

prediction
 

errors
 

of
 

hip
 

and
 

knee
 

joint
 

angles
 

range
 

from
 

1. 703
 

1°
 

to
 

2. 790
 

4°,
 

with
 

correlation
 

coefficients
 

all
 

exceeding
 

0. 98.
 

Compared
 

with
 

baseline
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

significant
 

improvements
 

in
 

both
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

generalizability.
 

Finally,
 

physical
 

experiments
 

on
 

exoskeleton-
assisted

 

walking
 

are
 

conducted,
 

further
 

validating
 

the
 

feasibility
 

and
 

application
 

potential
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

practical
 

lower-limb
 

exoskeleton
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 下肢外骨骼机器人在辅助行走、康复训练以及日常

功能增强等方面发挥着重要作用。 它们不仅帮助下肢运

动功能受限的患者恢复基本行走能力,还能为老年人提

供运动支持,从而提高生活质量和独立性[1-2] 。 作为外骨

骼控制的关键组成部分,关节角度的准确预测至关重要,
预测性能的提升直接推动外骨骼技术的发展和应用[3] 。
表面肌电( surface

 

electromyography,
 

sEMG) 信号反映神

经肌肉的激活情况,与光学运动捕捉技术相比,具有无创

性和可穿戴性的优势。 此外,sEMG 信号的变化通常先

于运动学和动力学信号[4] ,因此被广泛应用于人体运动

意图预测,特别是在关节角度估计方面[5-6] 。
原始 sEMG 信号通常存在噪声且维度较高,这会削

弱模型的性能和鲁棒性。 因此,建模前通常需要通过特

征提取来获取信号中的代表性特征。 Turner 等[7] 从

sEMG 信号中提取了 8 种时域( time
 

domain,
 

TD)特征并

进行对比,结果表明,Willison 振幅特征在所有模型中均

表现最佳。 Moslhi 等[8] 提出了两种时频域特征提取算

法,一种基于快速傅里叶变换,另一种基于小波变换。 石

欣等[9] 从 sEMG 信号中提取的时域特征能够捕捉信号强

度,频域特征能够表征肌肉疲劳。 但这些特征无法表示

中枢神经系统对多块肌肉的耦合控制。 此外,诸如小波

分解等方法通常会生成大量特征,其中许多特征之间存

在相似性或冗余。
与时频域特征不同,肌肉协同特征反映了中枢神经

系统如何通过不同的协同模式协调多个肌肉[10-11] ,具有

很强的生理可解释性。 非负矩阵分解 ( non-negative
 

matrix
 

factorization,
 

NMF)是一种广泛用于肌肉协同提取

的方法[12-13] 。 Lyu 等[14] 使用 NMF 从 sEMG 信号中提取

激活系数矩阵和肌肉协同矩阵用于时空特征建模,从而

实现髋膝关节角度的连续预测。 然而,由于多通道肌电

信号之间的强相关性以及运动控制的固有冗余性,分解

后的肌肉协同特征往往包含冗余信息。 为了解决这个问

题,Qin 等[15-16] 对分解后的激活系数矩阵进行了余弦相

似度分析,并根据相似度大小区分冗余特征和非冗余特

征。 然而,这种方法依赖于人工选择分割阈值。
实现从 sEMG 信号及其特征到关节角度的映射,是

关节角度预测的核心所在。 由于深度学习模型具有强大

的非线性建模能力,因此在这一任务中得到了广泛应用。
吴生彪等[17] 提出一种基于变分模态分解的 Informer 动态

时序模型来预测多种运动模式下的下肢关节角度。 Wei
等[18] 提出了一种三维卷积 Transformer 混合神经网络,将
使用 sEMG 信号预测关节角度的问题视为一个序列到序

列的转换问题,从而实现了快速准确的关节角度预测。
Zhou 等[19] 提出了一种分层的脉冲注意力特征分解网络,
使用脉冲稀疏注意力编码器和脉冲注意力特征分解模块

来压缩和分解 sEMG 信号,从而有效降低了关节角度预

测的推理成本。 张娜等[20] 在深度森林和人工神经网络

的混合模型中加入通道注意力机制,有效减少了关节角

度预测误差。 尽管上述模型实现了准确的关节角度预

测,但它们对训练数据的个体特征的强烈依赖限制了它

们对新受试者或新运动模式的适应性。 为解决这一问

题,石欣等[21] 提出一种空间注意力的双流时频卷积网

络-门控特征解耦模型来提取跨受试者不变特征,但只在

运动模式识别中验证了方法有效性。 崔占贺等[22] 通过

基于支持向量机的一维神经卷积网络实现小样本条件的

泛化性步态识别,但是没有实现跨任务泛化的连续运动

预测。 Lin 等[23] 提出了一种基于对抗性迁移学习的能够

进行旋转位置编码的 Transformer 模型,用于跨受试者关

节运动的连续估计。 Du 等[24] 提出了一种整合多模态的

元-迁移学习框架,使模型仅用少量训练样本就能快速适

应新个体。 这种迁移学习方法能够有效解决跨受试者适

应问题。 然而,在单一框架内实现对不同运动速度和不

同个体的快速适应,对实际外骨骼应用来说仍是一个关

键挑战。
针对这些挑战,本文提出了一种泛化的下肢多关节

角度预测框架,包含一种非冗余肌肉协同特征提取算法

和一个能够实现跨速度和跨受试者泛化的关节角度预测

模型。 在特征提取阶段,首先通过 NMF 从 sEMG 信号中

提取激活系数矩阵, 然后使用均匀流形逼近与投影

(uniform
 

manifold
 

approximation
 

and
 

projection,
 

UMAP)对
其进行降维处理,以消除冗余信息。 角度预测模型由 1
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个残差网络( residual
 

network,
 

ResNet)层、3 个时间卷积

网络 -双向长短期记忆 ( temporal
 

convolutional
 

network-
bidirectional

 

long
 

short-term
 

memory,
 

TCN-BiLSTM) 模块

和一个元学习器(meta-learner)组成,旨在捕捉局部特征、
时空依赖并聚合信息。 基于自建数据集的实验表明,非
冗余肌肉协同特征优于其他特征,该框架不仅能够实现

跨速度和跨受试者泛化,还通过外骨骼行走实验验证了

其可行性。 本研究的主要贡献为:
1)提出了一种非冗余肌肉协同特征提取算法。 该算

法从 sEMG 信号中提取具有生理可解释性和判别性的特

征,且其性能优于传统时域特征。
2)构建了一种能够跨速度和跨受试者泛化的关节角

度预测网络( generalizable
 

joint
 

angle
 

prediction
 

network,
 

GenJAPNet)。 通过预训练提取共享特征及少样本微调

策略,网络能够快速适应新任务。
3)通过特征对比实验、消融实验、跨速度和跨受试者

实验以及外骨骼行走实验,验证了本研究方法的有效性

和泛化能力。

1　 方　 　 法

　 　 如图 1 所示,本研究提出了一种新的框架,从 sEMG
信号中提取非冗余肌肉协同特征,并通过基于 meta-
learner 的预训练与微调策略,实现对下肢多关节角度在

跨速度和跨受试者条件下的预测。 通过在四自由度外骨

骼机器人上的实验,进一步验证了该方法的有效性。

图 1　 本研究方法的整体流程

Fig. 1　 Overall
 

flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

method

1. 1　 基于 NMF-UMAP 的神经激活非冗余特征提取算法

　 　 在特征提取过程中,采用 NMF-UMAP 算法从 sEMG
信号中提取非冗余肌肉协同特征。 首先使用 NMF 提取

反映人类运动控制模式的激活系数矩阵。 然后,使用非

线性降维方法 UMAP 对激活系数矩阵进行降维,从而得

到更低维、更稳定且更具判别性的特征。
sEMG 信号 (Vn×t) 通过 NMF 分解为一个肌肉协同

矩阵 (Wn×k) 和一个激活系数矩阵(Hk×t), 其中肌肉协同

矩阵表示每块肌肉在不同肌肉协同模式中的贡献度,而
激活系数矩阵则表示每个协同模式在不同时间点的激活

程度。
Vn×t = Wn×k·Hk×t (1)

式中:n 表示 sEMG 的通道数量;t 表示时间序列的长度;
k 表示肌肉协同数量。

由于不同协同模式之间存在相关性,且原始信号中

包含噪声和个体差异,所以通过 NMF 分解获得的激活系

数矩阵通常包含冗余信息。 UMAP 是一种非线性降维算

法,它能够近似高维数据的流形结构,并将其投影到低维

空间,在保留局部邻域关系的同时保持全局分布。 为了

提取更具判别性的特征,本研究使用 UMAP 来降低激活

系数矩阵的维度, 从而获得非冗余的肌肉协同特征

(xd×t,d < k)。
xd×t = UMAP(Hk×t) (2)

式中:d 表示激活系数矩阵经过降维处理后的特征维度。
1. 2　 基于 meta-learner 的多关节角度预测模型结构

　 　 使用 NMF-UMAP 算法提取非冗余肌肉协同特征,然
后使用窗口大小为 300、步长为 10 的滑动窗口对其进行

处理,并作为角度预测模型的输入。 GenJAPNet 网络的

组成包括多个用于预训练以提取共享特征的 TCN-
BiLSTM 模块以及用于微调以适应少样本新任务的
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ResNet 层和 meta-learner。
ResNet 层由两个卷积核大小为 3 的卷积层、两个批

量归一化层、两个线性整流单元 ( rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)以及一个残差连接组成。 残差连接将输入与卷积

块的输出相加,并将其和传递给后续模块。
TCN-BiLSTM 模 块 由 时 间 卷 积 网 络 ( temporal

 

convolutional
 

network,
 

TCN)、3 层堆叠的双向长短期记忆

网络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)和一个

全连接层组成。 该 TCN 包含 3 个时间卷积块,每个卷积块

包含两个卷积核大小为 3 的扩张因果卷积层和一个残差

连接。 最终的全连接层将提取的特征映射到输出空间。
Meta-learner[25] 是包含两个 ReLU 激活函数的 3 层全

连接神经网络。 从 ResNet 层提取的特征被输入到 3 个

并行的 TCN-BiLSTM 模块后产生 3 个独立的基础预测结

果。 然后,3 个基础输出沿特征维度拼接作为新特征输

入 meta-learner,经进一步训练后生成最终的关节角度预

测结果。
1. 3　 训练策略

　 　 在预训练阶段,使用 3 种步速的数据分别训练 3 个

并行的 TCN-BiLSTM 模块。 经过特征提取后,非冗余肌

肉协同特征分别被输入到一个 TCN-BiLSTM 模块中,使
得每个模块能够学习得到不同的初始参数。 这一阶段使

TCN-BiLSTM 模块能够捕捉到不同行走速度下的共享

特征。
在微调阶段,冻结 3 个预训练的 TCN-BiLSTM 模块

的参数,仅更新 ResNet 层和 meta-learner 的参数。 对于新

速度或新受试者,模型仅需 30% 的数据就能实现有效的

适应。 输入特征经过 ResNet 层处理后被传递到 3 个预

训练的 TCN-BiLSTM 模块中以获得 3 个基础预测。 Meta-
learner 整合预测结果,并生成最终的关节角度输出,从而

实现跨速度和跨受试者的快速适应。
例如,在受试者 S1 的跨速度实验中,GenJAPNet 使

用 1. 0、2. 0 和 3. 0
 

km / h 步速下的数据进行预训练,使用

1. 5
 

km / h 步速下的 30% 的数据进行微调。 这表明模型

能够在少样本情况下泛化至未见过的新速度。

2　 实验与结果

　 　 本文在实验中选用均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)和相关系数( correlation
 

coefficient,
 

CC) 作

为关节角度预测性能的统一评估指标。
2. 1　 实验数据与实验设置

　 　 1)自建数据集

采集 3 名健康受试者在 1. 0、1. 5、2. 0、2. 5、3. 0 和

3. 5
 

km / h 这 6 种步速下行走时的下肢肌肉 sEMG 信号及

髋膝关节角度数据。 同时,来自下肢肌肉损伤受试者 S4
的有限数据也按相同方式采集。 如图 1 所示,数据采集

过程中,在受试者下肢 8 块肌肉上布置电极,并采用

Trigno
 

avanti 传感器(美国 Delsys)以 1
 

000
 

Hz 的采样频

率记录 sEMG 信号。 8 块肌肉包括股直肌、胫骨前肌、股
内侧肌、股外侧肌、股二头肌、半腱肌、腓肠肌和比目鱼

肌。 通过 VICON 运动捕捉系统获取髋膝关节角度。 在

下肢固定 16 个标记点构建 Plug-inGait 模型,以 100
 

Hz
的采样频率记录运动过程中各标记点的 X、Y、Z 坐标,并
通过动态模型计算关节角度。 两种采集设备通过硬件触

发实现同步。
为避免原始数据中的噪声干扰,对数据进行预处理。

首先,检查数据中是否存在非有限值,然后去除直流偏

移。 接着,使用四阶巴特沃斯带通滤波器(20 ~ 450
 

Hz)
对 sEMG 信号进行滤波,以去除低频运动伪影和高频噪

声,然后进行全波整流。 在此基础上,使用四阶巴特沃斯

低通滤波器(6
 

Hz)提取 sEMG 信号包络,最后将对 sEMG
信号降采样,实现与关节角度时间对齐。

2)公开数据集

为弥补自建数据集中受试者数量较少的不足,并进一

步验证所提方法在不同数据集下的泛化性能,本文引入

Georgia
 

Institute
 

of
 

Technology 发布的公开数据集[26]进行补

充实验。 该数据集包含在 0. 50、0. 85、1. 25 和 1. 55
 

m / s 这

4 种步速下采集的下肢运动数据,包括右下肢 11 块肌肉

的 sEMG 信号和踝、膝、髋关节角度数据。 实验中,采用

Biometrics
 

Ltd. 表面肌电系统在受试者右下肢主要肌群

布置 11 通道电极以 1
 

000
 

Hz 的采样频率采集 sEMG 信

号。 同时,用测角器以 1
 

000
 

Hz 的采样频率同步记录踝、
膝、髋关节角度。 为保证数据质量,数据集已对不同类型

信号进行预处理。 其中,sEMG 信号经 20 ~ 400
 

Hz 带通

滤波以抑制运动伪差及高频噪声,关节角度信号采用

20
 

Hz 低通滤波进行平滑处理。 在此基础上,选取其中

5 名受试者的数据用于后续实验与分析。
2. 2　 特征提取算法对比实验

　 　 为了验证提出的非冗余肌肉协同特征提取算法的有

效性,在自建数据集上进行了特征对比实验。 使用不同

的特征提取算法从 sEMG 信号中提取不同特征,并将其

作为模型输入。 通过比较髋膝关节角度的预测性能来评

估不同特征的有效性。 实验中使用的模型是包含 3 个时

间卷积模块的 TCN 网络,其卷积核大小为 3。 其他特征

提取算法从 sEMG 信号中提取平均绝对值(mean
 

absolute
 

value,
 

MAV)、均方根(root
 

mean
 

square,
 

RMS)和波形长

度(waveform
 

length,
 

WL)等 TD 特征。
在本研究的 NMF-UMAP 特征提取算法中,NMF 的

肌肉协同数量和 UMAP 的目标维度是两个关键参数。 通

过网格搜索优化,基础模型为具有 3 个时间卷积模块、卷
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积核大小为 3 的 TCN。 实验结果表明,NMF 的肌肉协同

数量选择为 8,UMAP 的目标维度选择为 5,可获得最佳

预测性能的非冗余特征。
如表 1 所示,是所有受试者使用不同特征提取算法

在 6 种步速下获得的预测结果的平均值。 在几乎所有关

节上,NMF-UMAP 特征提取算法均表现出优于其他算法

的预测性能,这表明 NMF-UMAP 能够有效提取具有判别

性的非冗余肌肉协同特征。 例如,在右侧髋关节上,
NMF-UMAP 的预测误差 RMSE 为 2. 656 8°,相比 NMF 的

3. 043 7°降低了 12. 71% ,相比 MAV 的 4. 433 8°降低了

40. 08% ,相比 RMS 的 4. 515 3°降低了 41. 16% ,相比 WL
的 4. 961 5°降低了 46. 45% ,体现出其显著的性能优势。

表 1　 特征提取算法性能比较

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

feature
 

extraction
 

algorithms

算法 统计
RMSE / ( °) CC

左髋 左膝 右髋 右膝 左髋 左膝 右髋 右膝

MAV

RMS

WL

NMF

NMF-UMAP

Mean 4. 246
 

4 6. 181
 

5 4. 433
 

8 6. 590
 

3 0. 922
 

8 0. 927
 

0 0. 898
 

9 0. 910
 

6

SD 0. 557
 

7 0. 767
 

1 0. 656
 

6 0. 992
 

4 0. 035
 

6 0. 039
 

1 0. 073
 

0 0. 067
 

1

Mean 4. 448
 

9 6. 208
 

8 4. 515
 

3 6. 571
 

3 0. 889
 

2 0. 915
 

3 0. 880
 

9 0. 908
 

4

SD 0. 834
 

1 0. 985
 

0 0. 724
 

2 1. 060
 

8 0. 097
 

3 0. 067
 

2 0. 107
 

6 0. 071
 

8

Mean 4. 879
 

4 7. 151
 

1 4. 961
 

5 7. 395
 

7 0. 891
 

1 0. 900
 

3 0. 884
 

0 0. 907
 

2

SD 0. 672
 

0 0. 814
 

4 0. 723
 

1 1. 005
 

3 0. 063
 

3 0. 049
 

4 0. 085
 

8 0. 052
 

3

Mean 3. 046
 

8 5. 340
 

4 3. 043
 

7 4. 736
 

8 0. 955
 

4 0. 948
 

7 0. 961
 

1 0. 962
 

3

SD 0. 526
 

3 0. 875
 

6 0. 555
 

3 1. 089
 

7 0. 027
 

3 0. 029
 

2 0. 022
 

4 0. 020
 

3

Mean 2. 820
 

9 5. 058
 

9 2. 656
 

8 4. 388
 

2 0. 964
 

0 0. 955
 

4 0. 970
 

5 0. 969
 

4

SD 0. 448
 

5 0. 885
 

0 0. 455
 

9 1. 024
 

7 0. 019
 

1 0. 014
 

4 0. 015
 

6 0. 016
 

8

2. 3　 消融实验

　 　 为验证本研究方法的有效性,在自建数据集 S1、S2
和 S3 这 3 名受试者的跨速度关节角度预测任务中进行

了消融实验。 对于每名受试者,使用速度 1. 0、2. 0 和

3. 0
 

km / h 的步速数据进行预训练,随后使用新速度 1. 5、
2. 5 和 3. 5

 

km / h 下的 30% 数据分别进行微调。 消融实

验的设计为:
1)无特征提取模块( NonF):移除 NMF-UMAP 肌肉

协同特 征 提 取 模 块, 直 接 将 原 始 sEMG 信 号 作 为

GenJAPNet 模型的输入。
2)无预训练模块( NonT):移除

 

TCN-BiLSTM
 

模块,
在提取肌肉协同特征后,直接使用

 

ResNet
 

层和
 

meta-
learner

 

进行训练和关节角度预测。
3)无 meta-learner(NonM):移除

 

meta-learner,将预训

练模块的基础输出直接通过全连接层映射为关节角度。
如表 2 所示,是 3 名受试者跨速度关节角度预测任

务中的消融实验结果。 从整体性能看,本文提出的方法

在 RMSE 和 CC 两项指标上均优于所有消融方法,证明

了整体架构的有效性与良好的泛化性。 与 NonF 相比,本
文方法在髋关节和膝关节上的平均 RMSE 分别降低了

14. 5%和 15. 1% ,这表明 NMF-UMAP 模块能有效提取更

具判别力的肌肉协同特征。 与 NonT 相比,本文方法带来

的性能提升最为显著,髋关节和膝关节上的平均 RMSE

分别 降 低 了 56. 1% 和 63. 9% , 这 充 分 证 明 了 TCN-
BiLSTM 模块在捕捉跨任务共享的时序特征上的关键作

用。 与 NonM 相比,本文方法在髋关节和膝关节上的

RMSE 分别降低了 12. 7% 和 23. 5% ,说明在跨速度的少

样本新任务上,meta-learner 能实现快速有效的适应,从
而提升了模型的泛化性能。
2. 4　 跨速度与跨受试者实验

　 　 本研究在自建数据集和公开数据集上开展了跨速度

实验和跨受试者实验,以验证所提方法的泛化性和有效

性。 在跨速度实验中,将本方法与其他 4 种基线方法进

行对比来评估其性能优势。 为验证少样本条件下知识迁

移的有效性,在跨受试者实验中,与使用少样本数据直接

进行建模与预测的方法进行对比。
1)跨速度实验的实验设置

在自建数据集上,对于受试者 S1、S2 和 S3,分别使

用 1. 0、2. 0 和 3. 0
 

km / h 步速下提取的非冗余特征对

3 个 TCN-BiLSTM 模块进行预训练,训练完成后冻结其参

数,再分别使用 1. 5、2. 5 和 3. 5
 

km / h 步速下的有限样本

对 ResNet 层和 meta-learner 进行微调。 在公开数据集上,
对每名受试者采用留一速度的验证方法,即依次选取其

中 3 种速度的数据进行预训练,剩余一种速度作为新的

目标任务,利用该速度下的少量样本进行微调并测试模

型性能。 在对比实验中,选择了 4 种用于关节角度预
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　 　 　 　 表 2　 各受试者内跨速度实验下的消融结果

Table
 

2　 Ablation
 

results
 

under
 

cross-speed
 

experiments
 

within
 

each
 

subject

方法 统计
RMSE / ( °) CC

左髋 左膝 右髋 右膝 左髋 左膝 右髋 右膝

本研究

NonF

NonT

NonM

Mean 1. 849
 

4 2. 790
 

4 1. 703
 

1 2. 451
 

9 0. 987
 

2 0. 987
 

7 0. 989
 

1 0. 990
 

7

SD 0. 334
 

7 0. 436
 

9 0. 375
 

6 0. 324
 

1 0. 004
 

2 0. 004
 

8 0. 006
 

5 0. 005
 

6

Mean 2. 162
 

0 3. 285
 

3 2. 029
 

3 3. 156
 

2 0. 981
 

7 0. 981
 

7 0. 984
 

4 0. 984
 

8

SD 0. 426
 

5 0. 427
 

9 0. 395
 

8 0. 414
 

6 0. 008
 

5 0. 007
 

6 0. 007
 

7 0. 007
 

6

Mean 4. 209
 

9 7. 733
 

5 3. 965
 

0 6. 904
 

7 0. 934
 

0 0. 900
 

8 0. 943
 

6 0. 937
 

5

SD 1. 147
 

9 1. 996
 

8 1. 536
 

0 2. 669
 

9 0. 020
 

2 0. 053
 

2 0. 028
 

0 0. 025
 

8

Mean 2. 117
 

4 3. 646
 

9 2. 055
 

7 3. 550
 

4 0. 983
 

1 0. 978
 

1 0. 984
 

0 0. 980
 

2

SD 0. 279
 

9 0. 365
 

5 0. 411
 

4 0. 335
 

7 0. 007
 

2 0. 008
 

0 0. 008
 

6 0. 009
 

1

测的代表模型作为基线方法,包括基于分位数回归的

TCN-BiLSTM 混 合 模 型 ( quantile-regression
 

temporal
 

convolutional
 

network-bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

hybrid
 

model,
 

QRTCN-BiLSTM) [27] 、注意力机制的卷积-
长短时记忆网络( convolutional

 

neural
 

network-long
 

short-
term

 

memory-attention
 

mechanism,
 

CNN-LSTM-
Attention) [28] 、Informer[29] 和基于门控循环单元的非线性

自回 归 带 外 输 入 网 络 ( nonlinear
 

autoregressive
 

with
 

exogenous
 

inputs,
 

NARX) [30] 。
2)跨受试者实验的实验设置

在自建数据集的跨受试者实验中,使用受试者 S1 在

1. 0、2. 0 和 3. 0
 

km / h 步速下提取的非冗余特征对 3 个

TCN-BiLSTM 模块进行预训练,并在完成后冻结其参数。
然后,分别使用剩余受试者 S2、S3 和 S4 在 1. 5、2. 5 和

3. 5
 

km / h 步速下的有限样本对 ResNet 层和 meta-learner
进行微调。 在公开数据集的跨受试者实验中,使用其中

一名受试者的数据进行预训练,分别使用剩余 4 名受试

者的少量样本数据进行微调与测试。 在无知识迁移的条

件下,为适应少样本数据,调整模型结构。 简化 TCN-
BiLSTM 模块,该模块由两个时间卷积块和单层 BiLSTM
组成,同时对 meta-learner 的输入进行了相应调整,其他

模块保持不变。
3)自建数据集上跨速度和跨受试者实验结果

如图 2 所示,是自建数据集上跨速度实验对比结果

的箱线图,图 2 中连接线代表所有预测结果的平均值,圆
点表示不同受试者在不同速度下的预测结果。 箱体上方

的星号表示本研究方法与基线方法之间的统计显著性差

异,其中“ns”表示 p>0. 05,“∗”表示 p<0. 05,“∗∗”表示

p<0. 01,“∗∗∗”表示 p<0. 001。
实验结果表明,本研究方法在跨速度关节角度预测

任务中的性能优于所有基线方法。 具体而言,本研究方

法在左右髋膝关节上均取得了最低 RMSE,其平均值分

图 2　 自建数据集上跨速度实验及基线方法对比结果

Fig. 2　 Results
 

of
 

cross-speed
 

experiments
 

and
 

baseline
 

method
 

comparisons
 

on
 

the
 

self-built
 

dataset

别为 1. 849 4°、2. 790 4°、1. 703 1°和 2. 451 9°,相应的平

均 CC 值分别为 0. 987 2、0. 987 7、0. 989 1 和 0. 990 7。 相

较于次优基线方法 QRTCN-BiLSTM,4 个关节上的平均

RMSE 下降了 52. 19% 。 上述结果表明,本研究方法能够

在不同关节上进行更准确且稳定的关节角度预测。 此

外,从图 2 中数据点分布可以看出,本研究方法的预测结



　 第 5 期 张海容
 

等:GenJAPNet:基于非冗余肌肉协同特征的可泛化关节角度预测网络用于下肢外骨骼
 

195　　

果更为集中,具有更强的稳定性和泛化能力。 图 2 中的

统计显著性表明,本文方法相较于基线方法在多数关节

上均具有高度显著性。 综上,实验结果验证了本研究方

法在解决跨速度关节角度预测问题方面的有效性。
如图 3 所示,是自建数据集上跨受试者实验对比结

果,图 3 中柱状图表示平均值,误差棒表示标准差,柱状

图上方的星号表示本研究方法与基线方法间的统计显著

性。 在跨受试者实验中,本研究方法在所有关节上均优

于基线方法。 对于左髋、左膝、右髋和右膝关节,本研究

方法的平均 RMSE 分别为 2. 216 0°、3. 450 7°、2. 247 0°和
3. 237 6°,对应的平均 CC 值均超过 0. 98。 此外,本研究

方法中更小的误差棒表明实验结果更加集中,展示出更

高的稳定性。 在大多数情况下,统计显著性 p 值均小于

0. 001,验证了本研究所用的知识迁移策略有效地增强了

跨受试者的泛化能力,同时凸显了知识迁移在解决少样

本问题方面的优势。

图 3　 自建数据集上跨受试者实验及基线方法对比结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

cross-subject
 

experiments
 

and
 

baseline
 

method
 

comparisons
 

on
 

the
 

self-built
 

dataset

4)公开数据集上跨速度和跨受试者实验结果

如图 4 所示,是公开数据集上跨速度实验对比结果

的箱线图,实验结果表明,所提方法的跨速度关节角度预

测性能同样优于所有基线方法,具有高度显著性。 在踝、
膝、髋关节上的 RMSE 平均值分别为 1. 992 7°、4. 093 6°
和 2. 265 5°,相较于其他基线方法平均降低了 38. 76% 、
54. 24%和 45. 05% ,对应的 CC 平均值分别为 0. 929 0、
0. 978 3 和 0. 972 2。 上述结果证明了所提方法在不同数

据集上的泛化能力。 同时,图 4 中本研究方法更集中的

数据点分布表明,所提方法在不同受试者不同速度条件

下的具有更好的稳定性。 此外,膝关节因运动幅度大、周
期性强,RMSE 普遍高于髋关节和踝关节,但 CC 也较高。
而踝关节因其活动范围较小,RMSE 值较低,但其运动复

杂度更高,导致 CC 值更低。

图 4　 公开数据集上跨速度实验及基线方法对比结果
Fig. 4　 Results

 

of
 

cross-speed
 

experiments
 

and
 

baseline
 

method
 

comparisons
 

on
 

the
 

public
 

dataset

如图 5 所示,是公开数据集上跨受试者实验的对比

结果柱状图,所提方法在踝、膝、髋关节上均显著优于基

线方法。 所提方法在踝、膝、髋关节上的平均 RMSE 分别

为 2. 060 5°、 4. 601 3° 和 2. 383 3°,平均 CC 值均超过

0. 93。 此外,与踝关节和髋关节相比,跨受试者时的膝关

节预测性能下降更为明显,可能是因为膝关节运动更易

受个体差异影响。
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图 5　 公开数据集上跨受试者实验及基线方法对比结果

Fig. 5　 Results
 

of
 

cross-subject
 

experiments
 

and
 

baseline
 

method
 

comparisons
 

on
 

the
 

public
 

dataset

3　 四自由度外骨骼机器人实验验证

　 　 为了进一步验证本文方法的有效性,使用外骨骼机

器人进行物理实验验证。 该外骨骼具有四自由度,总重

量约为 30
 

kg,整体高度约为 1. 6
 

m。 关节布局模拟人体

下肢结构,每条腿设有髋关节、膝关节和踝关节,其中髋

关节和膝关节为主动驱动,可实现屈伸运动;踝关节为被

动万向关节,可完成背屈 / 跖屈及内翻 / 外翻动作。 外骨

骼的大腿和小腿部分设计为可调长度,以适应不同身高

的穿戴者。 躯干、大腿及小腿处配备了固定结构,用于增

强佩戴的贴合性与稳定性。 外骨骼的主动驱动关节集成

了电机、驱动器和编码器,可实时记录关节角度和角速

度。 为提高实验安全性,外骨骼背包顶部配有紧急停止

装置,可在出现异常情况时立即切断驱动输出,保障受试

者安全。
3. 1　 预测步态的获取

　 　 本实验使用自建数据集的数据进行实验以获取预测

关节角度。 在受试者 S3 内进行跨速度实验,使用步速

2. 5、3. 0 和 3. 5
 

km / h 的数据进行预训练,分别使用步速

1. 0、1. 5 和 2. 0
 

km / h 的 30%数据进行微调得到 3 种步速

对应的左右髋膝关节预测角度。 在受试者 S4 上进行跨

受试者实验,使用受试者 S1 在 1. 0、2. 0 和 3. 0
 

km / h 步

速下的数据进行预训练,使用受试者 S4 在 1. 0、1. 5 和

2. 0
 

km / h 步速下的有限数据进行微调得到 3 种步速对

应的左右髋膝关节预测角度。
由于预测关节角度为连续时间序列,缺乏明确起止

标志且存在一定波动,直接用于外骨骼驱动可能导致轨

迹突变或超出安全范围,因此需进行预处理。 首先,根据

角度周期特性划分步态周期并选取稳定片段;随后进行

平滑处理以抑制高频抖动。 为实现平稳启停,在序列起

始与结束阶段采用六次多项式插值构建过渡轨迹,并通

过中间时刻约束限制关节角度在安全范围内。 最终,将
处理后的髋、膝关节角度序列转换为标准步态文件,用于

外骨骼执行。
3. 2　 跨速度实验的物理验证

　 　 如图 6 所示,受试者 S3 穿戴外骨骼成功执行了 3 种

步速下的预测步态。 执行过程中,采集了 3 种步速下外

骨骼左右髋膝关节的反应步态轨迹。

图 6　 受试者 S3 穿戴外骨骼执行 3 种步速下的跨

速度预测步态

Fig. 6　 Subject
 

S3
 

wearing
 

the
 

exoskeleton
 

executing
 

cross-speed
 

predicted
 

gaits
 

at
 

three
 

different
 

walking
 

speeds

如图 7 所示,反应步态轨迹呈现出连续性、周期性、
平滑性的良好运动特征,验证了本研究提出的跨速度关

节角度预测方法在外骨骼应用中的可行性。
此外,分别采集了 3 种步速下穿戴外骨骼与无外骨

骼情况下下肢肌肉的 sEMG 信号,并计算两种情况下

sEMG 信号的 RMS 值,以未穿戴外骨骼情况下的 RMS 作

为基准进行归一化。 如图 8 所示,穿戴外骨骼情况下的

sEMG 信号的 RMS 在 3 种步速下相较于无外骨骼分别下

降了 37. 39% 、5. 31%和 39. 49% ,说明外骨骼在执行预测

步态时能够减轻受试者的肌肉负担。 此外,不同步速下
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图 7　 受试者 S3 在 1. 0、1. 5 和 2. 0
 

km / h 步速下执行预测

步态时外骨骼左右髋、膝关节的反应轨迹

Fig. 7　 Response
 

trajectories
 

of
 

the
 

left
 

and
 

right
 

hip
 

and
 

knee
 

joints
 

of
 

the
 

exoskeleton
 

while
 

Subject
 

S3
 

executes
 

predicted
 

gaits
 

at
 

walking
 

speeds
 

of
 

1. 0,
 

1. 5,
 

and
 

2. 0
 

km / h

图 8　 3 种步速下受试者 S3 穿戴外骨骼与无外骨骼

情况下下肢肌肉 sEMG 信号的 RMS
Fig. 8　 RMS

 

of
 

lower-limb
 

muscle
 

sEMG
 

signals
 

with
 

and
 

without
 

the
 

exoskeleton
 

at
 

three
 

different
 

walking
 

speeds

RMS 降幅存在差异,表明外骨骼助力效果与步态动态特

性及运动强度密切相关。
3. 3　 跨受试者实验的物理验证

　 　 如图 9 所示,受试者 S4 穿戴外骨骼成功执行了步速

1. 0、1. 5 和 2. 0
 

km / h 下的预测步态。
如图 10 所示,是受试者 S4 在 3 种不同步速下穿戴

外骨骼行走时采集的左右髋膝关节的反应步态轨迹。
图 10 中轨迹变化形态与人体步态过程中关节的屈伸规

律一致,且无明显突变,验证了本研究提出的跨受试者泛

化的关节角度预测方法的可靠性。
此外,同样采集了受试者 S4 在 3 种步速下穿戴外骨

图 9　 受试者 S4 穿戴外骨骼执行 3 种步速下的跨受试者

预测步态

Fig. 9　 Subject
 

S4
 

wearing
 

the
 

exoskeleton
 

executing
 

cross-
subject

 

predicted
 

gaits
 

at
 

three
 

different
 

walking
 

speeds

图 10　 受试者 S4 在
 

1. 0、1. 5 和 2. 0
 

km / h 步速下执行预测

步态时外骨骼左右髋、膝关节的反应轨迹

Fig. 10　 Response
 

trajectories
 

of
 

the
 

left
 

and
 

right
 

hip
 

and
 

knee
 

joints
 

of
 

the
 

exoskeleton
 

while
 

Subject
 

S4
 

executes
 

predicted
 

gaits
 

at
 

walking
 

speeds
 

of
 

1. 0,
 

1. 5,
 

and
 

2. 0
 

km / h

骼与无外骨骼时下肢肌肉的 sEMG 信号,计算其 RMS 值

并进行归一化。 如图 11 所示,穿戴外骨骼情况下的

sEMG 信号的 RMS 在 3 种步速下相较于无外骨骼分别下

降了 29. 52% 、54. 38% 和 54. 16% ,验证了外骨骼在执行

预测步态时对受试者具有显著的辅助效果。 此外,与受

试者 S3 相比,肌肉激活水平下降程度略有差异,表明外

骨骼助力效果受个体差异影响。 但是两名受试者在不同

步速下均表现出 RMS 下降趋势,说明所提方法在不同个

体间具有较好的适用性和稳定性。
通过受试者 S3 和 S4 成功完成的外骨骼上机实验,

验证了本研究提出的跨速度、跨受试者泛化的下肢关节

角度预测方法能够在有限数据条件下实现准确的关节角
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图 11　 3 种步速下受试者 S4 穿戴外骨骼与无外骨骼

情况下下肢肌肉 sEMG 信号的 RMS
Fig. 11　 RMS

 

of
 

lower-limb
 

muscle
 

sEMG
 

signals
 

with
 

and
 

without
 

the
 

exoskeleton
 

at
 

three
 

different
 

walking
 

speeds

度预测,并为下肢受伤患者在使用外骨骼完成日常行走

任务时提供有效的支持。

4　 结　 　 论

　 　 在本研究中,提出了一种具有跨速度和跨受试者泛

化能力的下肢多关节角度预测方法。 该方法由基于神经

激活的非冗余肌肉协同特征提取算法与基于 meta-learner
的多关节角度预测模型组成。 为了验证所提出方法的有

效性,开展了一系列实验。 特征对比实验表明,该特征提

取算法优于传统的时域特征。 消融实验、跨速度和跨受

试者实验的结果进一步验证了本文方法在关节角度预测

上的准确性和泛化性。 最后,使用外骨骼执行预测步态

的物理行走实验证实了本文方法的可行性和可靠性。 尽

管本研究方法缓解了跨任务泛化和数据有限的问题,但
它仍然依赖于大量数据的预训练来获取足够的先验知

识。 在未来工作中,将进一步拓展跨任务泛化能力,应用

到更复杂的运动模式,如上下楼梯等运动模式。
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