
书书书

第４４卷　第１期
２０１２年１月

　
哈　尔　滨　工　业　大　学　学　报

ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＨＡＲＢＩＮＩＮＳＴＩＴＵＴＥＯＦＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ４４ Ｎｏ１

Ｊａｎ．２０１２

　　　　　　

多抓取模式下人手握力的肌电回归方法

杨大鹏，赵京东，姜　力，刘　宏
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摘　要：为实现假手抓取物体时的力控制，采用支持向量机回归算法从多通道肌电信号中实时萃取握力信
息．利用６通道表面肌肤电极采集人体前臂肌电信号，采用一枚６维力传感器记录人手施力信息，讨论了随
意捏取以及３种规范化捏取模式下两者的回归精度，并进行了跨期次精度验证及多方法比较实验．结果表
明，采用支持向量机方法能够获得较好的跨期次回归性能：随意捏模式均方误差（６３１±１２０）Ｎ，相关系数
平方０８５±００５；规范化模式均方误差（５０４±０６７）Ｎ，相关系数平方０９０±００３．结合模式分类算法，在
线握力回归误差可达５Ｎ左右，误差率在１０％以内．
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　　肌电控制是指通过采集人体肌肉收缩时的肌
电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｉｃ，ＥＭＧ）进行模式识别操
作（特征提取［１－２］和特征分类［３－６］），辨别出动作

模式从而对外部设备（如假肢、外骨骼等）进行控

制的过程．对于假手的操作控制来说，仅能获得运
动模式信息是不完备的，还需要从ＥＭＧ信号中提
取施力信息以实现更加精确的操作．如果没有力
控制的目标，假手力控制闭环难以实现，在缺少生

物反馈的情况下人体将无法获得其与外界交互的

信息．借助于触（滑）觉传感器以及高智能的抓取
策略，虽然假手也能够实现稳定抓取［７］，但自主

抓取策略容易使其丧失外延生理本体感受性（Ｅｘ
ｔｅｎｄｅｄＰｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｏｐｒｉｏｃｅｐｔｉｏｎ，ＥＰＰ）［８］．

商业假手采用比例控制方式，直接根据

ＥＭＧ幅值确定力的大小，精度有限．文献［９－



１０］将ＥＭＧ信号中蕴含的力信息作为控制的中
间量，而并非是其直接控制的目标．研究
者［１１－１３］尝试使用电极阵列与外部力传感器检测

相结合的方式，如文献［１１］使用１０通道电极记
录ＥＭＧ数据，６维力－力矩传感器记录人手握力
数据，探讨了多种回归方法所能获得的识别精

度．然而，电极数目的增多会引入数据处理的复
杂度，需采用高效的数据压缩或减维技术［１３］．

本文研究多自由度仿人型假手的力控制，讨

论在少数几枚电极情况下，ＥＭＧ信号同握力之
间的回归精度，给出人手不同抓握模式下从

ＥＭＧ信号中直接萃取抓取力的方法．

１　材料及方法
１１　系统硬件及软件

ＥＭＧ信号传感器采用德国 ＯｔｔｏＢｏｃｋ公司的
１３Ｅ２００表面肌肤电极．ＥＭＧ数据通过Ａ／Ｄ采集卡
（Ａｄｌｉｎｋ９１１８ＨＲ）输入至计算机，输入范围 ±５Ｖ，
采样频率１００Ｈｚ．力的检测采用一枚６维力／力矩传
感器ＪＲ３［１４］，手指通过抓取传感器的两作用平面进
行施力，并将轴向Ｆｚ方向的受力作为总抓取力．在
ＬａｂＶＩＥＷ环境内实现信号的同步采集以及系统用户
界面设计，系统软件所实现的功能主要有：１）数据
同步；２）训练数据的采集；３）回归器的训练；４）
抓取力在线识别．数据同步主要通过在同一循环页
面同时调用Ａｄｌｉｎｋ驱动ＤＡＱＬＶＩＥＷＰｎＰ［１５］以及力
传感器ＡｃｔｉｖｅＸ控件ＪＲ３ＰＣＩ［１６］来实现．
１２　电极位置

手部不同的抓取模式需要人前臂不同肌肉的

收缩，因此需要在不同肌肉位置处安置电极．前
期研究表明［１７］，采用６枚电极已经可以识别出
人手１８种不同的姿态．本文延续使用了这６枚
电极的放置位置，期望在此配置下不仅能识别人

手姿态模式，而且能得到人手握力的信息．图１
给出了电极具体位置．

１—拇短伸肌；２—拇长屈肌；３—食指固有伸肌；

４—指浅屈肌的末梢；５—小指固有伸肌；６—指浅屈肌的近端

图１　前臂肌电电极的放置位置

１３　抓握模式
手指对力传感器进行持续性动态施力，施力

范围０～６０Ｎ．首先，考虑人手手指全部贴合力传
感器表面进行随意施力的情况，研究人手握力同

ＥＭＧ信号的总体关系；然后，考虑将人手对物体
的抓取按模式区分，研究不同抓取模式下力回归

的性能．图２显示了人手对传感器进行３种不同的
捏取模式，分别为（ａ）拇指－食指捏，（ｂ）拇指 －
三指捏，和（ｃ）拇指－四指捏．

（ａ）拇指－食指捏　（ｂ）拇指－三指捏　（ｃ）拇指－四指捏

图２　作用于力传感器上的３种抓取模式

１４　数据处理算法
将ＥＭＧ向量ｘ定义为一维６元素的向量，每

一个元素对应一个通道的采样值，即

ｘ＝［ｘ１， ｘ２， …， ｘ６］，ｘ∈Ｒ６．
　　将每一个ＥＭＧ向量ｘ对应一个抓取力的目标
ｚ∈Ｒ１，样本向量定义为［ｘ，ｚ］．数据处理的目标是
基于有限的样本向量｛［ｘ１，ｚ１］， …， ［ｘｌ，ｚｌ］｝，
建立从ＥＭＧ向量ｘ到力目标ｚ的关系ｆ，使得ｚ＝
ｆ（ｘ）．

采用支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）ε－ＳＶＲ算法［１８－１９］建立两者的回归关系．
首先使用映射函数，将ｘ映射到一个高维空间
（ｘ）．在空间内求取一个最优超平面

ｙ＝ｗ·（ｘ）＋ｂ　，
使得

　　

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ，ξ

　 １２ｗ
Ｔｗ＋Ｃ∑

ｌ

ｉ
ξｉ＋Ｃ∑

ｌ

ｉ
ξｉ，

　　ｓ．ｔ．ｗＴ（ｘｉ）＋ｂ－ｚｉ≤ε＋ξｉ，

ｚｉ－ｗ
Ｔ（ｘｉ）－ｂ≤ε＋ξｉ，

ξｉ，ξｉ ≥０，ｉ＝１，…，ｌ．

（１）

式中，ｗ为超平面法向量，ξｉ、ξｉ 为松弛因子，Ｃ
为松弛因子的惩罚参数，ｂ为超平面偏置，ε为回
归损失．

将式（１）转化为拉格朗日对偶问题，可得

ｍｉｎ
α，α

１
２（α－α

）ＴＫ（ｘｉ，ｘｊ）（α－α）＋

　　　ε∑
ｌ

ｉ
（αｉ＋αｉ）＋∑

ｌ

ｉ
ｚｉ（αｉ－αｉ），

　　ｓ．ｔ．∑
ｌ

ｉ
（αｉ－αｉ）＝０，０≤αｉ，αｉ ≤Ｃ，

　　　　　ｉ＝１，…，ｌ．
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式中，α，α为拉格朗日乘子系数，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为核
函数，空间内样本内积，采用高斯核函数
（ＲＢＦ），即

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉＝
ｅｘｐ（－γ‖ｘｉ－ｘｊ‖

２）．
式中 γ为核函数参数．经过在训练样本空间
［ｘ１，ｚ１］， …， ［ｘｌ，ｚｌ{ }］内求解 α及 α，可

得从ＥＭＧ向量ｘ至ｚ的映射函数

ｚ＝ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（－αｉ＋αｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ．

　　通过ｌｉｂｓｖｍ［２０］实现上述算法，在系统软件内
调用其工具箱 ＬａｂＶＩＥＷ函数，实现包括回归器
训练及识别等功能．

２　实验及结果

对健康受试者在两个工作日内各进行了一期

数据采集实验．在每期实验之前，使用医用酒精
对前臂肌肤进行脱脂处理，按照图１的位置使用
医用胶带固定电极．每期实验包含４组，每组间
隔３０ｍｉｎ，以避免肌力疲劳．在每一组实验内，
受试者需要按照所有抓取模式顺序分别对力传感

器进行１０ｓ的持续性施力，施力要兼顾大小（０～

６０Ｎ）与速度（０５～２．０Ｈｚ）的要求．系统采样频
率为１００Ｈｚ，满足电极以及力传感器输出信号带
宽的要求．最终采集到的各模式数据为８组，每
组长度１０ｓ．

首先讨论在手指随意抓取模式下ε－ＳＶＲ所
能达到的性能．使用８组数据中的一组数据进行
ε－ＳＶＲ的训练，然后使用其对其余各组数据进
行验证．表１给出了一组实验的拉格朗日系数及
全部组次支持向量数的统计．
　　将验证得到的力估计值同真实值进行比较，

得到两者的绝对误差｜ｅ｜，均方误差值 ｅ２槡 ｉ以

及相关系数平方的值ρ２．采用线性回归模型（ｌｉｎ
ｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＬＲＭ）、局部加权映射回归
（ｌｏｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＷ
ＰＲ）［２１］、人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ）算法与之比较．其中，ＬＷＰＲ采用 ＲＢＦ核
函数以及Ｍｅｔａ学习方法，使用交叉验证算法对
合适的接受区域初始距离进行搜索．ＡＮＮ采用双
层前向ＢＰ神经网络，隐层神经元数目为１５，传
递函数ｌｏｇｓｉｇ（ｘ）＝１／ｅｘｐ（－ｘ），网络训练采用
ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法［１２］，训练终止条件ＭＳＥ
选为０１．

表１　拉格朗日系数值及支持向量数统计

α－α 值（第一组）
全部组次支持向量数目

ＲＢＦ，Ｃ＝３２，γ＝０．０１ ＲＢＦ，Ｃ＝３２，γ＝０．１ Ｌｉｎｅａｒ，Ｃ＝３２

－２０．５，－１７．８，－１０．９，－１０．８，－７．７，２１．９，

２３．２，２６．１，２８．６，３２（３２８个），－３２（３２９个）

６６６， ６９５，７６２，６７９，

６９２，８６０，５８６，６０８

６３８，６２０，６８４，６４８，

６１７，７７５，５６２，５０９

７００，７１９，８００，７２９，

６９２，８６３，６０６，６０４

　　图３为各种方法下所得３种指标的统计值．可
见，εＳＶＲ方法（参数：ＲＢＦ核，ε＝０１，Ｃ＝３２，
γ＝００１）所得绝对误差最小，｜ｅ｜＝（５０７±
４２４）Ｎ（均值 ±方差）．均方误差值也最小，

ｅ２槡 ｉ ＝（６５１±１２０）Ｎ．而相关系数平方值最
大，ρ２＝０８４±００５．表明使用εＳＶＲ能够获得
比其他方法较优的回归精度．
　　为了确定εＳＶＲ内参数Ｃ与γ的最优搭配，
采用网格搜索的方法，令Ｃ＝２、４、８、１６、３２或６４，
令 γ ＝ ０００１、０００５、００１０、０１００、０５００ 或
１．０００，分别建立 εＳＶＲ回归器．针对所有回归
器，将全部期次实验验证所得均方误差及相关系

数值（均值）绘制在同一幅图中，如图４所示．图

中 ｅ２槡 ｉ最小点及ρ
２最大点出现在Ｃ＝８及γ＝

００１０处，分别为 ｅ２槡 ｉ ＝６３１Ｎ，ρ
２＝０８４６．
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　　（ａ）｜ｅ｜　　　　 （ｂ） ｅ２槡 ｉ　　　 （ｃ）ρ２　

１—εＳＶＲ方法，Ｃ＝３２，γ＝００１０；２—εＳＶＲ方法，Ｃ＝３２，

γ＝０１００；３—εＳＶＲ方法，线性核函数，Ｃ＝３２；４—ＬＲＭ方法；

５—ＬＷＰＲ方法；６—ＡＮＮ方法；黑点标出中位数，黑色方框标出

２５ｔｈ位数ｑ１及７５ｔｈ位数ｑ３，细线上下范围分别为ｑ３＋ｗ（ｑ３－

ｑ１）与ｑ１－ｗ（ｑ３－ｑ１），ｗ＝１５．

图３　随意抓取模式下各方法所得结果

·５８·第１期 杨大鹏，等：多抓取模式下人手握力的肌电回归方法
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（ａ）均方误差　　　　　　（ｂ）相关系数平方

图４　εＳＶＲ不同参数集合组合下所得回归结果

　　下面讨论在３种规定的抓取模式下（各模式
分别对应一个映射关系），使用 εＳＶＲ（Ｃ＝８，
γ＝００１０）所获得的结果．图 ５为实验中所得

｜ｅ｜、 ｅ２槡 ｉ、以及ρ
２值的统计．模式Ａ获得最小

的绝对误差值与均方误差值，分别为 ｜ｅ｜＝

（３１０±２８４）Ｎ， ｅ２槡 ｉ ＝（４１５±０７１）Ｎ．同时模
式Ａ所得相关系数平方值同时达到最大，ρ２ ＝
０９２±００２５．模式Ｂ次之，模式Ｃ最差（｜ｅ｜＝

（５０３±４４０）Ｎ， ｅ２槡 ｉ ＝（６１６±１６５）Ｎ，
ρ２ ＝０８７±００６６），但仍然优于随机抓取模式．
综合考虑３种模式（所有模式数据使用一个映射

关系），可得｜ｅ｜＝（３７９±３３８）Ｎ， ｅ２槡 ｉ ＝
（５０４±０６７）Ｎ，ρ２ ＝０９０±００２５．
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（ａ）绝对误差值统计（ｂ）均方误差值统计（ｃ）相关系数平方值统计

Ａ—拇指－食指捏，Ｂ—拇指－三指捏，　Ｃ—拇指－四指捏，

ＡＬＬ—所有Ａ、Ｂ、Ｃ模式数据

图５　按模式抓取所得结果

３　讨　论
上述结果表明，规范化抓取模式的力回归效

果要优于随机抓取模式．人手抓取时参与的手指
越多、模式越复杂，则所获得的力信息就越不准

确．这就需要在实时ＥＭＧ信号的力估计中首先进
行抓取模式的识别．前期研究［２２］表明，采用支持

向量机分类ＣＳＶＲ（Ｃ＝３２，γ＝０１２５）方法，可
以完全胜任３种抓取模式的分类．基于本文实验
数据，使用该方法 ３种模式识别率可达到

９８３％±１２％．而且针对每一类抓取模式分别
建立回归器方法要明显好于针对所有抓取模式建

立回归器的方法［２３］．
综合ＳＶＭ分类 Ｃ－ＳＶＣ和回归 εＳＶＲ即可

实现人手握力的在线检测．图６显示了一组人手
握力在线检测的结果．可见，握力回归在每一采
样点上的误差在 ５Ｎ左右，总体误差率在 １０％
以内．
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图６　模式握力在线检测结果

４　结　论
１）采用一枚力传感器记录人手不同抓取模

式下握力的大小，用多种方法详细研究了多维

ＥＭＧ信号同肌肉施力之间的对应关系．实验结
果表明，ＳＶＭ方法要优于 ＬＲＭ、ＡＮＮ以及 ＬＷＰＲ
方法，在各期次实验中表现了良好的回归性能．
２）如果对传感器按照不同的模式进行施力，

由于在一定程度上规范了 ＥＭＧ信号的产出，因
此获得的回归效果比随机抓取要好．
３）基于此方法而建立的人手握力在线检测

方法均方误差 ５Ｎ左右，相关系数平方值可达
０９．

４）该方法建立在肌肉施力过程ＥＭＧ信号表
征之上，直接利用人体施力经验规范化假手的力

输出，可以脱离生物力反馈为假手握力控制提供

明确的输入参考．
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