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摘　 要:手指内部力矩受表面肌电信号、肌力、手部姿态等因素影响而无法直接获取,为了实时且准确地获取手指各关节力矩以

及耦合力矩并应用于手部康复机器人的交互控制中,提出了一种基于表面肌电信号和肌肉骨骼模型的手指多关节力矩和耦合

力矩分析与实时获取方法。 首先设计了自适应手指关节角度采集系统,通过实验同步采集指浅屈肌与指伸肌的肌电信号以及

手指各关节的角度数据,建立手指多关节力矩模型,从而获取手指各关节力矩。 然后建立手指 D-H 模型,结合虚功原理获取手

指的耦合力矩。 最后,辨识了手指多关节力矩模型的参数,并通过 OpenSim 软件获取了仿真力矩。 计算力矩与仿真力矩的对比

结果显示:4 名被试 3 个关节力矩的均方根误差分别为 0. 156
 

7、0. 097
 

425、0. 084
 

95,证明了该方法能够实时并准确的获取手指

各关节力矩和耦合力矩,能够满足手部康复机器人交互控制准确性和实时性的需求。
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Abstract:The
 

internal
 

torque
 

of
 

fingers
 

is
 

affected
 

by
 

surface
 

electromyography
 

( sEMG)
 

signals,
 

muscle
 

strength,
 

hand
 

posture
 

and
 

other
 

factors,
 

which
 

cannot
 

be
 

obtained
 

directly.
 

To
 

obtain
 

the
 

torques
 

and
 

coupling
 

torque
 

of
 

finger
 

joints
 

in
 

real
 

time
 

as
 

well
 

as
 

accurately,
 

and
 

apply
 

them
 

to
 

the
 

interactive
 

control
 

of
 

hand
 

rehabilitation
 

robots,
 

a
 

method
 

for
 

analyzing
 

and
 

acquiring
 

the
 

torques
 

and
 

coupling
 

torque
 

of
 

finger
 

joints
 

based
 

on
 

sEMG
 

and
 

musculoskeletal
 

model
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

adaptive
 

finger
 

joints
 

angle
 

acquisition
 

system
 

is
 

designed.
 

Through
 

experiments,
 

the
 

sEMG
 

signals
 

of
 

the
 

flexor
 

digitorum
 

superficialis
 

( FDS)
 

and
 

the
 

extensor
 

digitorum
 

communis
 

(EDC)
 

and
 

the
 

angle
 

data
 

of
 

each
 

finger
 

joint
 

are
 

collected
 

simultaneously.
 

The
 

torque
 

model
 

of
 

the
 

finger
 

joints
 

is
 

formulated
 

and
 

the
 

torque
 

of
 

each
 

joint
 

of
 

the
 

fingers
 

is
 

obtained.
 

Then,
 

the
 

finger
 

D-H
 

model
 

is
 

established,
 

and
 

the
 

coupling
 

torque
 

of
 

the
 

finger
 

joints
 

is
 

obtained
 

by
 

combining
 

the
 

principle
 

of
 

virtual
 

work.
 

Finally,
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

multi-joint
 

torque
 

model
 

are
 

determined,
 

and
 

the
 

simulated
 

torque
 

is
 

achieved
 

through
 

OpenSim
 

software.
 

By
 

comparing
 

the
 

results
 

of
 

the
 

calculated
 

torques
 

and
 

the
 

simulated
 

torques,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

three
 

joint
 

torques
 

of
 

the
 

four
 

subjects
 

are
 

0. 156
 

7,
 

0. 097
 

425
 

and
 

0. 084
 

95,
 

respectively.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

obtain
 

the
 

torque
 

and
 

coupling
 

torque
 

of
 

each
 

joint
 

of
 

the
 

finger
 

in
 

real
 

time
 

and
 

accurately,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

interactive
 

control
 

of
 

hand
 

rehabilitation
 

robots.
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0　 引　 　 言

　 　 随着人机交互设备越来越广泛的应用到人体的康复

训练过程中[1] ,对人机交互设备的控制提出了更高的要

求。 以手部康复机器人为例,控制要求已经从轨迹模拟、
运动模拟上升到主动力模拟。 人体手部运动由多个指关

节协同完成,在康复机械手的力矩控制中,不仅需要测算

患者的单关节的力矩,还需要对多关节共同作用于末端

关节的耦合力矩进行解析,从而实现精确的主动力模拟,
避免由于施加错误的关节力矩而导致的二次伤害。 实时

获取手指各关节的精准主动力矩,并控制康复机器人施

加辅助力矩来模拟主动力矩,这是近年来生物力学领域

最具挑战的研究项目之一,对于康复医疗[2-3] 、人机耦

合[4,6] 、辅助矫形[7-8] 等都具有重要意义。
肌肉骨骼模型,作为一种基于生物力学建立的数

学模型,结合表面肌电信号、关节角度和对应的生理参

数后能够对肢体运动时的关节力矩进行有效计算[9-11] ,
Peng 等[12] 提出了一种基于肌电信号驱动的肌肉骨骼

模型,预测在前臂屈伸过程中上肢肌肉产生的力矩,并
以该力矩值为标准来控制上肢康复机器人输出辅助力

矩。 Li 等[13] 提出了一种上肢外骨骼机器人的自适应阻

抗控制方法,该方法利用肌肉骨骼模型和肌电信号预

测前臂运动时的关节力矩,从而完成对上肢外骨骼机

器人的柔顺控制。 Zhuang 等[14] 利用肌肉骨骼模型求解

踝关节力矩,用于增强人机交互力矩的同步性。 Lloyd
等[15] 采集被试下肢膝关节表面的肌电信号,带入到改

进的模型中对实验者的膝关节力矩进行了估计,最终

得到 了 R2 值 在 0. 91 附 近 的 预 测 结 果。 Rajagopal
等[16] 对下肢整体进行相应的分析,同时对正常歩速行

走和规定速度奔跑两种状态下的关节力矩进行了有效

估计。 Han 等[17] 通过将正向动力学融入肌肉骨骼模型

来估计人体上肢肘关节力矩,并借助闭环控制方法预

测肘关节的连续运动。
目前基于 sEMG 和肌肉骨骼模型进行力矩估计的

对象多为四肢大关节,鲜有对于多关节、多自由度的小

关节进行力矩估计的研究。 另外在控制层面上,上肢

肘关节和下肢膝关节的单关节力矩即为对应肢体的合

力矩,可以直接利用计算的单关节的力矩值作为康复

机器人交互控制的输入参数。 四肢关节的骨骼肌和关

节体积较大,便于进行肌电信号和关节角度等数据采

集,而且四肢关节为独立单关节,关节力矩解析较为容

易。 而对于手指的关节力矩分析主要有以下难点:1)
手指具有掌指关节( MCP) 、近端指间关节( PIP) 、远端

指间关节( DIP) 3 个关节,且关节间隙较小,难以同步

采集所有关节角度;2)手指各关节存在较强的关联

性[18] ,手指内部力矩受肌电信号、肌力和手部姿态等多

因素影响,手指各单关节力矩解析难度大,对于多关节

耦合力矩尚无有效解析方法。
基于以上情况,本文通过对手部进行生理解剖研究,

设计自适应手指关节角度采集系统,并建立手指多关节

主动力矩和耦合力矩模型。 该模型能够实时测算手指

MCP、PIP、DIP
 

3 个关节的力矩,并同步计算出 3 个关节

共同作用于末端关节的耦合力矩,解决了手指内部力矩

无法直接获取的问题,为手部康复机器人交互控制研究

提供了指关节力矩控制参考,并能够满足交互控制准确

性和实时性的需求。

1　 多关节耦合力矩模型的分析与建立

1. 1　 手部生理解剖分析

　 　 建立手指肌肉骨骼模型需要知道控制手指动作的肌

肉位置,因此需要对手部的生理结构进行解剖分析,如
图 1 和 2 所示。 以下暂以示指进行说明。

图 1　 手臂肌肉解剖图

Fig. 1　 Anatomy
 

of
 

arm
 

muscles

图 2　 示指解剖图

Fig. 2　 Anatomy
 

of
 

the
 

index
 

finger

人体手部示指关节组成为:MCP、PIP、DIP
 

3 个关节,
这些关节的屈伸动作分别由不同肌肉驱动。 指浅屈肌

(FDS)驱动示指的 MCP 和 PIP 关节进行屈曲动作,指深

屈肌(FDP)驱动示指的 DIP 关节进行屈曲动作,指伸肌

(EDC)驱动示指的 MCP、PIP 和 DIP 关节进行伸展动作,
其中示指屈伸时,手掌内在肌中的蚓状肌起到辅助屈曲

MCP 关节和伸展 PIP 关节的作用。 驱动示指运动的主

要肌肉为 FDS 与 EDC,FDP 肌腹位于 FDS 下层,只对
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DIP 的屈曲动作有驱动作用。 本文在研究示指屈伸动作

时暂不考虑 FDP 与蚓状肌,选取 FDS 与 EDC 两处的表

面肌电信号进行研究。
1. 2　 手指肌肉骨骼模型的建立

　 　 明确了手指运动的机制和肌电信号获取的位置,可
以进一步建立手指肌肉骨骼模型来估计手指单关节的力

矩 τ( t):
τ( t) = F t( t) r( t) (1)

式中: r( t) 为力臂,F t( t) 是肌腱力, 是肌纤维对骨骼输

出力的合力。 肌腱力能够通过(2)式得出:
F t( t) = Fm( t)·cos(ϕ( t)) (2)
其中, Fm( t) 是 肌 纤 维 的 合 力,ϕ( t) 被 称 作 羽

状角[19] 。
由 Hill 模型[20] 得出一般性的三元素肌肉结构力学

模型,如图 3 所示。

图 3　 三元素肌肉结构力学模型

Fig. 3　 Three-element
 

muscle
 

structure
 

mechanics
 

model

在 Hill 模型中肌肉被分解为 3 种元素,即收缩单元

(CE),串联弹性单元(SE)和并联弹性单元( PE)。 当肌

肉进行主动收缩时, CE 会产生肌纤维主动收缩力

Fm
CE( t), SE 作为完全弹性体只起到力传导作用。 PE 由

于肌纤维的长度变化而产生被动收缩力 Fm
PE( t)。

建立多关节耦合力矩模型基于以下假设条件:1)驱

动手指动作的肌肉为 CE、SE 和 PE 的组合,将肌腱视为

刚性单元。 2)被试具有良好的运动状态,其肌肉活动度

α( t) = 1。
Fm( t) 可以表述为 Fm

CE( t) 与 Fm
PE( t) 的合力:

Fm( t) = Fm
CE( t) + Fm

PE( t) (3)
其中, Fm

CE( t) 可以表示为:
Fm

CE( t) = Fmax ·f(􀭴lm( t))·f(􀭴vm( t))·α( t) (4)
其中, Fmax 为最大肌张力,f(􀭴lm( t)) 为 Fm

CE( t) 最大

肌力系数与肌纤维长度􀭴lm( t) 的函数关系,f( 􀭴vm( t)) 为

Fm
CE( t) 最大肌力系数与肌纤维收缩速度􀭴vm( t) 的函数关

系[20] 。 f(􀭴lm( t))、f(􀭴vm( t)) 和 α( t) 为影响 Fm
CE( t) 能否

达到 Fmax 的因素,其值域均为[0,1]。 lmo 为最大肌纤维长

度,vmo 肌肉收缩最大速率。 􀭴lm( t),􀭴vm( t) 分别为 lm( t) 和

vmo 的标准化数值:

􀭴lm( t) = lm( t)
lmo

,􀭴vm( t) = vm( t)
vmo

(5)

Fm
CE( t) 最大肌力系数与􀭴lm( t) 的函数关系[21] 可以表

示为:
f(􀭴lm( t)) = sin(σ1

􀭴lm( t) 2 + σ2
􀭴lm( t) + σ3) (6)

其中,调整 σ1,σ2,σ3 参数值可以匹配不同部位的肌

肉,并且 σ1 + σ2 + σ3 = π / 2。
Fm

CE( t) 最大肌力系数与􀭴vm( t) 的函数关系可表示为:

f(􀭴vm( t)) =

10 +􀭴vm( t)
10 - 4􀭴vm( t)

, 􀭴vm( t) ≤ 0

1. 5􀭴vm( t) + 1
􀭴vm( t) + 1

, 􀭴vm( t) > 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)

Fm
PE( t)可以表示为:

Fm
PE( t) = Fmax ·fP(􀭴lm( t)) (8)

其中, fP(􀭴lm( t)) 为 Fm
PE( t) 最大肌力系数与􀭴lm( t) 的

函数关系,利用 Gordon 得到的肌纤维长度与肌力的关

系[22] , fP(􀭴lm( t)) 可以拟合为:

fp(􀭴lm( t)) = e10(􀭴lm( t) -1)

e5 (9)

肌腹中的肌纤维大多平行排列,合力方向一致。 但

由于 EDC 和 FDS 为羽状肌,所以肌纤维与肌腱之间存在

羽状角 ϕ( t),并且羽状角 ϕ( t) 会随着肌肉骨骼姿态和

肌纤维长度的变化而变化[19] ,羽状角可以表示为:

ϕ( t) = sin - lm0 ·sinϕ0

lm( t)( ) (10)

其中, ϕ0 为达到最佳肌纤维长度时的羽状角,lm( t)
长度为:

lm( t) = ( lm0 ( t)·sinϕ0) 2 + ( lmt( t) - l t( t)) 2

(11)
其中, lm0 (T) 受 α( t) 的影响:
lm0 ( t) = lm0 ·(λ·(1 - α( t)) + 1) (12)
其中,λ 为变化百分比。
为了获取肌纤维长度变化时的肌肉活动度 α( t), 需

要利用二阶临界阻尼系统建立神经活化动力学模型:

u( t) = M dh2( t)
dt2

+ B dh( t)
dt

+ K·h( t) (13)

其中, u( t) 为神经活动度;h( t) 为表面肌电信号幅

值;M,B,K 是定义二阶系统动力学常数。
该模型要求 h( t) 为连续,但是表面肌电信号都是在

固定采样频率下采集的离散数据,需要建立一个离散二

阶微分方程来处理离散的 h( t)。 利用向后差分的方法

使上述方程近似为一个离散方程,可以用递归滤波器表

示为:
u( t) = α·h( t - d) - b0·u( t - 1) - b1·u( t - 2)

(14)
其中, d 为机电延迟,α,b0,b1 为递归系数,为保证模
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型稳定且将神经活动度控制在区间[0,1],递归系数需

要满足以下关系:
α - b0 - b1 = 1 (15)

其中,b0 =γ0 +γ1,b1 =γ0 -γ1, γ0 <1, γ1 <1。
肌肉活动度和神经活动度的非线性关系表达式

如下:

α( t) = eA·u( t) - 1
eA - 1

(16)

其中, A 为非线性调节参数,取值范围为[ -3,0]。
力臂 r( t) 是一个随肌肉长度和关节角度变化函数。

根据虚功原理,可以得出:
τ( t)Δθ( t) = F t( t)Δlmt( t) (17)
其中, lmt( t) 为肌纤维和肌腱总长度:
lmt( t) = lm( t)·cos(ϕ( t)) + l t( t) (18)
其中, l t( t) 为肌腱长度。
联立式(1)和(17)可以得出:

r( t) = ∂lmt(θ( t))
∂θ( t)

(19)

将式(19)代入式(1),确定中间参数以及关节角度

后,得到最终的单关节力矩,完成手指单关节肌肉骨骼模

型的建立。
1. 3　 多关节力矩分析与建模

　 　 手指肌肉骨骼模型只能通过 1 个关节的角度和对应

肌肉部位的肌电信号值来计算该关节的力矩,而手指具

有 3 个主要关节 MCP、PIP、DIP,需要进一步进行 3 个关

节力矩的耦合分析。 这里将 MCP 和 PIP 的关节力矩耦

合到 DIP 关节作为手指关节的耦合力矩。 为了分析简

便,我们将手指抽象为四连杆结构,并用 D-H 参数法对

手指关节进行建模。
如图 4 所示手指 D-H 模型共包含 4 个坐标系:基坐

标系(代表手腕关节,这里为固定坐标系),MCP 坐标系、
PIP 坐标系和 DIP 坐标系。 传统的机械方法很难将 MCP
关节和 PIP 关节的关节力矩耦合到 DIP 关节,本文通过

手指 D-H 模型,将 MCP 关节坐标系和 PIP 关节坐标系中

描述的力矩转换到 DIP 关节坐标系中,从而得到耦合力

矩。 具体的转换过程并不容易直接算出,本文利用了虚

功原理来计算耦合力矩。

图 4　 手指 D-H 模型

Fig. 4　 Finger
 

D-H
 

model

根据虚功原理[23] :
δW = τ1Δθ1 = τ2Δθ2 = τ3Δθ3 (20)
其中, τ1 、τ2 、τ3 分别为 MCP、PIP、DIP 关节力矩,

Δθ1 、Δθ2 、Δθ3 为 3 个关节角度的微分,根据微分运动

的等价变化 [ 24] , 微分运动 Δθ1 在 DIP 关节的虚位移

Δθ13 为:
d13x

d13y

d13z

θ13x

θ13y

θ13z

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

=

nx ny nz (p × n)x (p × n)y (p × n)z

ox oy oz (p × o)x (p × o)y (p × o)z

ax ay az (p × a)x (p × a)y (p × a)z

0 0 0 nx ny nz

0 0 0 ox oy oz

0 0 0 ax ay az

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

d1x

d1y

d1z

θ1x

θ1y

θ1z

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(21)
其中, n,o,a,p 分别为微分坐标变换的列矢量,dx,

dy,dz,θ x,θ y,θ z 分别为关节坐标在 X、Y、Z 轴方向的平动

和转动,这里除 θ y 外其它全为 0,上式也可以表示为:
Δθ 13 = JΔθ 1 (22)
J 为雅可比矩阵:
J =

nx ny nz (p × n) x (p × n) y (p × n) z

ox oy oz (p × o) x (p × o) y (p × o) z

ax ay az (p × a) x (p × a) y (p × a) z

0 0 0 nx ny nz

0 0 0 ox oy oz

0 0 0 ax ay az

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(23)

虚位移 θ 13 仍然满足虚功原理,所以:
τ 13Δθ 13 = τ 1Δθ 1 (24)
其中, τ 13 为 τ 1 作用在 DIP 的等效关节力矩,联立上

式可得:
τ 13 = JTτ 1 (25)
同理, τ 2 作用在 DIP 的等效关节力矩 τ 23 为:
τ 23 = JTτ 2 (26)
综上,手指 MCP、PIP 关节作用于 DIP 关节的耦合力

矩为:
τ = JTτ 1 + JTτ 2 + τ 3 (27)
由于手指的 3 个关节以串联方式连接,在手指屈伸

时有较强的关联性。 肌腱在 3 个关节间通过腱鞘和韧带

连接,肌腱在腱鞘内滑动牵引关节运动,所以肌腱对于
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3 个关节的作用力处处相等:
F t

MCP( t) = F t
PIP( t) = F t

DIP( t) = F t( t) (28)
其中, F t

MCP( t),F t
PIP( t),F t

DIP( t) 分别为肌腱对 MCP、
PIP、DIP

 

3 个关节的作用力。 代入到手指肌肉骨骼模型

中,求出关节的耦合力矩为:
τ( t) = [JT·( r1( t) + r2( t)) + r3( t)]·F t( t) (29)
式(29)是本文建立的手指多关节耦合力矩模型,结

合手指肌肉骨骼模型得出的单个关节力矩,则多关节耦

合力矩可表示为:
τ( t) = Fmax ·

JT ∂l1
mt(θ 1( t))
∂θ 1( t)

+
∂l2

mt(θ 2( t))
∂θ 2( t)

+
∂l3

mt(θ 3( t))
∂θ 3( t)

( )é

ë
êê

ù

û
úú·

[ f(􀭴lm( t))·f(􀭴vm( t))·α( t) + fP(􀭴lm( t))]·cos(ϕ( t))
(30)

通过该模型,可以根据采集的关节角度、表面肌电信

号以及对应的生理参数,计算出手指多关节耦合力矩。

2　 实验与分析

2. 1　 手指关节角度采集系统设计

　 　 基于准确性、同步性、实用性的原则开发了手指关节

角度同步采集系统,用于采集手指 MCP、PIP、DIP
 

3 个关

节的角度数据。 Hess 等[25] 在实验中观察到在手指弯曲

和伸展的过程中 PIP 关节的平移在 0. 06 ~ 0. 73 mm 之

间。 在这种情况下,许多研究人员已经将手指关节作为

纯粹的旋转关节[26-27] 。 因此,使用旋转传感器来测量手

指关节的角度是合理的。
1)角度采集系统组成

如图 5 所示,所研制的采集装置佩戴在左手的示指

上,为了使传感器在测量关节角度时保持数据的稳定,减
少旋转时产生的误差,进行了 3D 建模,该模型由标记的

5 个基础部件组成,能够将角度传感器准确的放置于示

指的各关节处,且该模型可根据被试者的手指大小、关节

位置进行调整。

图 5　 示指关节角度采集装置图

Fig. 5　 The
 

device
 

for
 

collecting
 

the
 

angle
 

of
 

the
 

finger
 

joint

系统主控板采用的芯片为 MM32spin27ps,该芯片为

高性能的 32
 

位微控制器,包含 2 个 12 位的 ADC,采样频

率高达 1 MHz, 能够满足采集关节角度数据的需求

(100
 

Hz),该系统所用传感器为 ALPS 电阻式旋转角度

传感器,该传感器能够完全贴合于手指关节一侧用于角

度的精确采集。 系统通过蓝牙模块将采集到的角度数据

实时传输至上位机进行数据的处理和显示。
2)角度传感器的标定及测量

在角度传感器图 6(a)标定过程中,由于角度传感器

为电阻式旋转传感器,所以采集到的数据和转动角度呈

线性关系。 首先利用角度尺多次测量角度传感器旋转过

的角度,通过将角度尺所测得的角度数据和角度传感器

采集到的数据进行对比,进而得到角度传感器的标定结

果,标定旋转棒正对于角度传感器弧形顶部时的位置为

0°。 手指弯曲过程中为正角度,手指伸展过程中为负

角度。

图 6　 角度传感器及测量示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

angle
 

sensor
 

and
 

measurement

最后,为检验角度传感器的测量精度,记录了角度传

感器分别在测量 0°、30°、60°、90°、110°等角度时的输出

值,每个角度分别测量 5 次。 图 6(b)为角度传感器在测

量角度为 60°时的示意图。 实验测得数据如表 1 所示。
结果表明,角度传感器在测量 0°、60°以及 110°时的绝对

误差相对较大,但均小于 1. 4°,精度能够满足实验的

需求。
2. 2　 参数辨识

　 　 本文利用 OpenSim 仿真软件[28] 对该模型进行了验

证。 首先识别模型的参数,然后确定实验范式,同步采集

表面肌电信号和手指的关节角度数据。 最后将采集到的

数据输入到手指多关节力矩模型当中。 并将结果与

OpenSim 仿真软件的计算出的力矩结果进行比较,来验

证模型的正确性。
本文建立的手指多关节肌肉骨骼模型共有 17 个未知

参 数: Fmax ,lm0 ,ϕ0,vmo ,lm,vm,lmt,l t,d,λ,α,σ1,σ2,A,σ3,
γ 0,γ 1 这些参数根据其特点主要分为 3 种类型,第 1 种类

型的参数值与肌肉相关,选取不同的肌肉,参数值也会发

生变化。 比如 Fmax ,lm0 ,ϕ0,vmo 这些参数需要参考相关的
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　 　 　 　 表 1　 测量不同角度时传感器输出值

Table
 

1　 Sensor
 

output
 

value
 

when
 

measuring
 

different
 

angles (°)

给定角度 第一次测量 第二次测量 第三次测量 第四次测量 第五次测量 测得角度均值 绝对误差

0 1. 233
 

6 1. 023
 

1 1. 336
 

2 1. 632
 

5 1. 352
 

4 1. 315
 

56 1. 315
 

56
30 30. 723

 

6 30. 953
 

6 30. 353
 

2 31. 122
 

5 30. 512
 

2 30. 733
 

02 0. 733
 

02
60 60. 913

 

2 61. 122
 

3 61. 272
 

1 62. 354
 

2 60. 532
 

6 61. 238
 

88 1. 238
 

88
90 90. 963

 

2 90. 564
 

5 91. 233
 

6 91. 193
 

9 90. 856
 

4 90. 962
 

32 0. 962
 

32
110 108. 932

 

3 111. 853
 

2 101. 955
 

6 108. 663
 

6 112. 018
 

5 108. 684
 

64 1. 315
 

36

解剖学文件来确定。 第 2 类参数与运动过程相关,可以

通过生物力学仿真软件 OpenSim 来获取整个运动过程中

的 lm,vm,lmt,l t 等数值。 第 3 种是数学参数 A,α,σ1,σ2,
σ3,γ0,γ1 等可以使用遗传算法在取值范围内进行优化。
此外还 有 与 实 验 环 境 相 关 的 参 数 d, 通 常 被 设 定

为 40 ms。 λ 一般取 15% 。
2. 3　 实验平台

　 　 将示指的屈伸作为实验动作范式,对 4 名自愿参加

的受试者(4 名男性,年龄在 22 ~ 25 岁)进行 FDS 与 EDC
两处的表面肌电信号和示指 3 个关节角度数据的采集。
要求被试者实验前无肌肉疲劳现象,精神状态良好。 表

面肌电信号采集设备使用美国 Delsys 无线肌电信号采集

系统。 为减少输入阻抗以及外部干扰,放置肌电信号采

集传感器前用 75% 的酒精擦拭皮肤表面位置[29] ,然后分

别在受试者左臂的 FDS 和 EDC 肌腹位置粘贴肌电信号

采集传感器,并将自行设计的手指关节角度数据采集装

置佩戴在被试左手示指上。 实验过程中,受试者保持端

坐姿态,手掌向左,手背向右,左臂平行于桌面。 实验分

别要求受试者做两组手部动作:1)手指放松状态到屈曲

极限状态,2)手指放松状态到伸展极限状态,动作进行时

保持除手指外其它身体部位固定,并按恒定速度进行动

作。 为避免肌肉疲劳,每两次屈伸动作间隔 3 s,按照上

述步骤记录 4 名受试者的实验数据,每组进行 20 次重复

动作。 实验平台如图 7 所示。

图 7　 角度和表面肌电信号同步采集装置图

Fig. 7　 The
 

device
 

for
 

simultaneous
 

acquisition
 

of
 

angle
 

and
 

sEMG
 

signals

2. 4　 实验结果

　 　 通过实验可以获取 3 个关节的关节角度数据(图 8)
和预处理后的同步肌电信号数据(图 9)。 主动收缩力

Fm
CE( t)、被动收缩力 Fm

PE( t)、最大肌力系数与肌纤维收缩

速度关系 f(􀭴vm( t)) 为计算最终关节力矩的关键参数,结
合肌电数据和2. 2 中辨识的模型参数,通过式(4) 可以计

算出同步的主动收缩力 Fm
CE( t)( 图 10, 以 FCE 表示

Fm
CE( t)),由于实验过程中只进行手指自然屈伸,未激发

最大肌力,肌纤维未达到最佳长度,即 lm( t) < lmo ,所以根

据式(5) 易知􀭴lm( t) < 1,进而通过式(8) 和(9) 可以得到

Fm
PE( t) 的最大值为 10 -3 级,趋近于 0,通过式(7) 可以计

算出同步的 f(􀭴vm( t))(图 11,以 Fv 表示 f(􀭴vm( t)))。

图 8　 示指关节角度图

Fig. 8　 Diagram
 

of
 

indicator
 

knuckle
 

angle

图 12(a)、(b)、( c)分别为示指 MCP、PIP、DIP
 

3 个

关节的仿真力矩和计算力矩结果对比图。 各关节的计算

力矩和仿真力矩整体拟合效果良好,但是从图 12 整体可

以看出:1)三关节力矩值大部分为负,当手指处于大致屈

曲时的指关节力矩达到最大值,所以当手指处于屈曲或

半屈曲状态时为自然放松状态,当处于伸展时指关节力

矩达到反向最大值,保持伸展状态会使指关节持续存在

关节力矩,这也与我们日常体验一致。 2)当指关节达到

屈曲极限位置后,会在波峰处出现力矩值短暂下降然后

又回升到波峰位置的现象如图 12( a),这一现象是由于
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图 9　 FDS 与 EDC 的表面肌电信号图

Fig. 9　 The
 

sEMG
 

signals
 

diagram
 

of
 

FDS
 

and
 

EDC

图 10　 肌肉纤维主动收缩力图

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

active
 

contraction
 

force
 

of
 

muscle
 

fibers

图 11　 最大肌力系数与肌纤维收缩速度关系图

Fig. 11　 The
 

relationship
 

between
 

maximum
 

muscle
 

strength
 

coefficient
 

and
 

muscle
 

fiber
 

contraction
 

speed

在手指屈曲完成时尚存在运动惯性,需要反向力矩对手

指进行制动,然后在手指完成屈曲并短暂保持时又恢复

到波峰位置,同样的制动现象也出现在手指伸展到极限

位置时,但由于手指伸展时本身就存在较大的反向力矩,
惯性很小,所以制动现象并不明显。

图 12　 示指各关节力矩对比示意图

Fig. 12　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DIP
 

joint
 

torque

由于 OpenSim 无法仿真耦合力矩,所以图 13 仅为基

于多关节耦合力矩模型得出的耦合力矩的计算值。 如
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图 13 所示,耦合力矩与图 12(a)MCP 关节力矩的图线形

态和数值相似度最高,可以得出耦合力矩受 MCP 关节力

矩影响最大,所以在手部康复机器人末端耦合力矩交互

控制中应主要考虑 MCP 关节力矩的影响。

图 13　 示指耦合力矩图

Fig. 13　 Diagram
 

of
 

indicator
 

coupling
 

torque

2. 5　 误差分析
 

　 　 表 2 为受试者进行每组动作各屈伸 20 次实验过程

中的关节计算力矩与 OpenSim 仿真力矩的 RMSE 统计

结果。

表 2　 受试者关节力矩计算的 RMSE 值

Table
 

2　 RMSE
 

value
 

of
 

subject
 

joint
 

moment
 

calculation
 

(N·m)

指关节
RMSE

受试者 1 受试者 2 受试者 3 受试者 4 平均值

MCP 0. 156
 

0 0. 160
 

3 0. 153
 

2 0. 157
 

3 0. 156
 

7

PIP 0. 097
 

3 0. 102
 

7 0. 093
 

3 0. 096
 

4 0. 097
 

425

DIP 0. 084
 

9 0. 093
 

6 0. 080
 

1 0. 081
 

2 0. 084
 

95

　 　 由表 2 结果可知,4 名被试示指 3 个关节力矩的

RMSE 值存在较大差异,MCP 关节力矩的 RMSE 值相对

较大,这主要是由于 MCP 关节一端连接手掌,相较其他

两个关节更难固定角度传感器,而且在屈伸过程更容易

产生位置变动,导致 MCP 关节的角度误差更大,进而导

致 RMSE 值较大。

3　 结　 　 论
 

　 　 本文通过对肌肉骨骼模型和 sEMG 的分析,建立了

手指关节力矩模型,可以实时获取手指 3 个关节力矩,
并提出了一种结合 D-H 参数模型和虚功原理的多关节

力矩耦合方法,建立了示指关节耦合力矩模型,可以实

时计算多关节耦合力矩。 该耦合力矩等效为手指进行

等长收缩时末端关节静力矩,是手部康复机器人力矩

交互控制时的最主要参考。 该模型以 sEMG 和角度信

号为输入,可以在线获取手指单关节力矩和三关节耦

合力矩。 4 名被试通过伸展、屈曲各 20 次实验得出

MCP、 PIP、 DIP
 

3 个关节的平均均方根误差分别为

0. 156 7、0. 097 425、0. 084 95,表明计算力矩与 OpenSim
仿真结果拟合良好,且相较大关节力矩研究[15] 具有更

低的对比误差,证明了方法有效性。 本文对多关节耦

合动作的研究仅限于串联关节的同向屈伸运动,在接

下来的研究中,我们将尝试建立串联、并联混合关节的

力矩计算模型,比如手指伸展与外展动作混合时的耦

合关节力矩计算,从而能够对手部康复机器人有更加

精准和实时的力矩控制效果。
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