
ISSN 1004‑9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39，No. 4，Jul. 2024，pp. 996-1008
DOI：10. 16337/j. 1004‑9037. 2024. 04. 018

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E‑mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86‑025‑84892742

基于注意力机制的 CNN‑LSTM 网络下肢膝关节角度预测

汤 璐， 杨玺霖， 王祥瑞， 胡倩媛， 郑 辉

（上海理工大学健康科学与工程学院，上海  200093）

摘 要： 解析膝关节运动意图是实现下肢外骨骼机器人穿戴舒适性的核心。神经系统疾病患者常伴有

下肢运动障碍，通过表面肌电信号对其进行运动评估。为实现上述患者在运动评估与关节角度预测的

融合，本文提出一种新型的基于注意力机制的 CNN‑LSTM 网络模型，通过 10 通道表面肌电信号实现

水平行走、上坡和上楼梯时 3 种日常运动膝关节角度预测，其预测误差指标均方根误差（Root mean 
square error， RMSE）、平均绝对误差（Mean absolute error， MAE）和决定系数（R2）均值分别为 2.74、

2.50 和 0.97，均优于传统网络模型。进一步，通过消融实验，显示上述 3 个预测指标分别平均下降了

20.47%、34.36% 和 6.59%。可见，本文提出的基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型端到端预测方法具

有最高的预测精度，为下肢外骨骼机器人系统的人机交互控制方案提供了参考。
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An Attention Mechanism‑Based CNN‑LSTM Framework for Lower Limb Knee 
Joint Angle Prediction
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Abstract： Decoding knee motion intention is crucial for the wearable comfort in lower extremity 
exoskeleton robots. Patients with neurological disorders are often accompanied with lower limb movement 
disorders assessed by surface electromyography （sEMG） signals. To integrate the motion assessment and 
joint angle prediction for these patients， a novel CNN-LSTM framework based on the attention mechanism 
is proposed to predict the knee joint angle for three daily motions， i. e.， horizontal walking， going uphill， 
and going up stairs， through 10-channel sEMG signals. The prediction error indicators， i.e.， the root mean 
squared error （RMSE）， the mean absolute error （MAE）， and the coefficient of determination （R2） reach 
2.74， 2.50， and 0.97， respectively， outperforming the traditional network. Furthermore， the ablation 
experiments show the three indicators have decreased by 20.47%， 34.36% and 6.59% on average， 
respectively. The proposed end-to-end prediction framework based on the attention mechanism can reach 
the highest prediction accuracy， providing a reference for the human-robot interaction scheme of the lower 
limb exoskeleton robot system.
Key words: surface electromyography (sEMG) signal; CNN-LSTM model; attention mechanism; joint 
angle prediction; exoskeleton robot
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引  　言

人体运动意图识别技术是指利用计算机技术来预测人体运动模式的方法，将该技术应用于穿戴式

下肢外骨骼机器人已经成为国内外研究热点［1］。下肢外骨骼机器人控制器主要通过加速度信号、关节

角度、关节角速度及肢体与地面的交互力等运动信息预测下肢运动模式，，预定下肢运动轨迹，以辅助患

者下肢运动。下肢运动离不开髋关节、膝关节及踝关节相互配合，其中膝关节主要负责关节弯曲与伸

直，不仅承受着巨大的体重负荷，而且为双足行进提供稳定的流体机制进而进行精准的运动。因此，能

准确、实时地解析膝关节运动意图是实现人机交互和下肢外骨骼机器人穿戴舒适性的核心。

目前，用于下肢膝关节角度预测的信号包括运动信号和表面肌电（Surface electromyography，， 

sEMG）信号。sEMG 信号是由肌肉兴奋或活动而形成的复杂生物电，携带丰富的神经肌肉控制信息和

肌肉激活信息，能反映神经肌肉运动状态。相较于运动信号，sEMG 信号超前肢体运动 30~150 ms［2］，

保证了通过 sEMG 信号预测的膝关节角度用于下肢外骨骼机器人的实时性。He 等［3］基于上肢各块肌

肉的肌纤维长度、最大肌力系数和最大肌张力等生理参数构建出肌肉骨骼模型，实现了对手腕、拇指、

食指和中指关节角度的预测，其评估的相关系数和归一化均方根误差分别为 0.92 和 0.107，其角度预测

的精度依赖于生理参数的选择与确定。随后，研究者将 sEMG 信号特征送入支持向量机（Support vec‑
tor machine，， SVM）［4］、反向传播（Back propagation， BP）神经网络［5］、随机森林［6］和径向基核函数（Radi‑
al basis function， RBF）神经网络［7］等分类器中，实现下肢髋关节、膝关节和踝关节关节角度的预测。

随着深度学习技术的发展，卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）已成功应用于时间

序列预测，在连续关节角度估计中具有较高的准确性和更好的平滑性［8］。CNN 在 sEMG 信号的研究中

具有平移不变的处理数据的优势，能够保持 sEMG 信号之间的原始二维空间特征［9］。Ameri 等［10］首次

通过 sEMG 信号验证了 CNN 回归技术预测手腕运动的可行性，相比于 SVM 具有更高的回归精度。

Wang 等［11］基于 sEMG 建立 CNN 模型预测骑自行车和步行时下肢多关节角度，通过 CNN 模型预测髋

关节、膝关节和踝关节角度的平方平均数误差分别是 3.888 6、2.819 9 和 3.114 8。为了充分考虑步态

sEMG 信号的时空相关性，Zhu 等［12］在 CNN 网络的基础上融合了长短期记忆（Long short‑term memo‑
ry， LSTM）模块，基于主成分分析处理后的 sEMG 特征输入 CNN‑LSTM 模型来预测膝关节角度，预测

误差为 1.34±0.25，表明 CNN‑LSTM 模型能提升关节角度预测精度。Sun 等［13］构建 CNN‑BiLSTM 下

肢膝关节角度预测模型，将通过集成评分器量化的 sEMG 信号特征和惯性信号融合的高维时间序列作

为模型输入，该模型在公共数据集验证的平均均方根误差为 4.07。然而，上述研究都具有复杂的特征提

取过程，并且 sEMG 信号特征值的选取和计算都会影响模型的鲁棒性和预测误差。

CNN 网络逐层处理方式为自主获取特征提供了新的视角［14］，实现了将特征提取隐藏在深度卷积

神经网络逐层处理中，现已被广泛应用于分类和回归任务中。目前，在角度预测中还没有相关论文采

用端对端的处理方法。同时，本文还注意到下肢运动中不同时刻膝关节角度对应的各块肌肉的激活强

度不同，可以引入注意力机制来获取历史数据对当前数据点的不同贡献［15］。因此，通过多通道 sEMG
信号预测膝关节角度中引入注意力机制，根据肌肉激活强度分配相应的注意力，以增强显著激活肌肉

的影响。

基于此，本文提出一种新型的采用端对端方法的注意力机制 CNN‑LSTM 模型，实现对膝关节角度

的预测。采集 3 种下肢运动包括水平走、上坡和上楼梯过程多通道的 sEMG 信号，将其送入基于注意力

机制的 CNN‑LSTM 模型，实现对不同运动模式下膝关节角度的预测，并设计消融实验，与传统 RBF 网

络进行结果对比分析，进一步验证本研究所提预测模型对下肢膝关节角度的预测性能。
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1 信号采集及预处理  

1. 1　sEMG 信号和角度数据采集方案　

本实验共招募 6 名健康大学生（3 男 3 女，平

均年龄为  23.0±2.0 岁）作为受试者。受试者具

体信息如表 1 所示。

选取人体下肢膝关节运动过程中主要涉及

的 10 块肌肉，即胫骨前肌、腓骨长肌、内侧腓肠

肌、外侧腓肠肌、比目鱼肌、股外侧肌、股直肌、

股二头肌、半腱肌和股内侧肌。表面肌电电极

放置前，用酒精清洁肌肉表面皮肤，具体安放细

则参考 SENIAM 准则［16］。同时，在右腿膝关节

与髋关节中间点，及膝关节与踝关节中点各放

置 1 个姿态传感器，以实时获取受试者膝关节角

度。姿态传感器方向分别是：x 轴为受试者水平

向前方向，y 轴为受试者垂直向上方向，z 轴为受

试者水平向左方向。表面肌电电极和姿态传感

器放置右腿位置如图 1 所示。

实验设置水平走、上坡和上楼梯 3 种日常的

下肢运动模式。实验过程中，受试者被要求在

固定测试地点按照自身舒适的速度完成 3 种运

动，以保证信号更加贴切真实日常运动，且每个

运动持续时间至少 2 min。本研究应用场景是辅助下肢运动障碍患者进行康复，鉴于患者下肢运动速度

低于正常人［17‑18］，实验方案除设定舒适速度外，对慢速运动下 3 种运动模式的信号也进行了采集，即保

证同一受试者步幅度不变时，采集低于舒适速度的信号（下文称慢速），以验证不同运动速度对预测模

型的稳定性影响。信号采集设备为实验室自行研发的多通道表面肌电采集系统，可同步采集 10 通道

sEMG 信号及姿态角。表面肌电电极为 Ag‑AgCl差分表面电极，放大倍数为  1 000，采样率为 1 000 Hz；
传感器为 BWT901CL 姿态传感器，能够在动态环境下准确返回当前姿态角，采样频率为 200 Hz，角度

测量精度为 0.05°。
1. 2　膝关节角度解算　

首先，将 3 种运动模式下的膝关节角度通过 IBM Spss Statistics 23 软件进行统计学分析，结果显示

水平走、上坡和上楼梯 3 种运动模式下的膝关节角度存在显著性差异（p<0.05）；随后，通过 2 个姿态传

感器所采集的姿态数据，运用基于双姿态传感器对关节角度的测量原理，建立欧拉角法相应的数学

模型［19］。

定义惯性坐标系为东北天坐标系 O，在运动的初始位置（设为位置 1）定义连杆坐标系 A 固连于姿

态传感器Ⅰ，连杆坐标系 B 固连于姿态传感器Ⅱ。经过运动后（设为位置 2），在位置 2 定义连杆坐标系

A '固连于姿态传感器Ⅰ，连杆坐标系 B'固连于姿态传感器Ⅱ。规定连杆坐标系与惯性坐标系原点重

合，用欧拉角描述连杆坐标系与惯性坐标系之间的转换关系。绕 x 轴旋转的方向角为滚转角，绕 y 轴旋

转的方向角为俯仰角，绕 z 轴旋转的方向角为航向角，其欧拉角表示姿态时的坐标转换顺序定义为 z→
y→x。角度解算的具体过程如下：

表 1　受试者信息表

Table 1　Subject information table

序号

1
2
3
4
5
6

性别

女

男

男

女

男

女

年龄/
岁

23
25
22
23
21
24

身高/
cm
158
173
175
163
177
169

体重/
kg

55.0
62.5
65.0
53.6
67.5
60.0

步频/（步·min-1）

舒适速度

96
107
104
113
110
97

慢速

67
64
56
77
72
71

图 1　传感器位置分布

Fig.1　Sensor location distribution
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设膝关节位置 1 角度为 θ1，此时传感器Ⅰ对应的滚转角、俯仰角和航向角分别为 α11、β11 和 γ11；传感

器Ⅱ对应的滚转角、俯仰角和航向角分别为 α12、β12 和 γ12。由传感器Ⅰ、Ⅱ分别计算连杆坐标系 A 相当

于与惯性坐标系的变换矩阵 O
A R 1，和连杆坐标系 B 相当于与惯性坐标系的变换矩阵 O

B R 1。则连杆坐标

系 B 相当于与连杆坐标系 A 的变换矩阵 A
B R 1 为

A
B R 1 = ( O

A R 1 )-1 O
B R 1 （1）

将运动后膝关节位置 2 角度记为 θ2，此时传感器Ⅰ采集滚转角、俯仰角和航向角分别为 α12、β12 和

γ12，传感器Ⅱ采集滚转角、俯仰角和航向角分别为 α22、β22 和 γ22。由传感器Ⅰ、Ⅱ采集值分别计算连杆

坐标系 A 相当于与惯性坐标系的变换矩阵 O
A R 2，和连杆坐标系 B 相当于与惯性坐标系的变换矩阵 O

B R 2。

则连杆坐标系 B 相当于与连杆坐标系 A 的变换矩阵 A
B R 2 为

A
B R 2 = ( O

A R 2 )-1 O
B R 2 （2）

在位置 2 中定义辅助坐标系 Q 为连杆坐标系

B 随连杆坐标系 A 作相同或变换后形成的连杆坐

标系。坐标系变换过程如图 2 所示。

设连杆坐标系 Q 与辅助坐标系 B'之间的变

换矩阵为 R'；设存在点 C 在连杆坐标系 B'中的坐

标为 PC'，在辅助坐标系 Q 中的坐标为 PC。在连

杆坐标系 A '中对 C 点的描述如下

PC = ( A
B R 1 )-1 A

B R 2 PC ' （3）
由式（1，2，3）可知

R' = (( O
A R 1 )-1 O

B R 1 )-1 ( O
A R 2 )-1 O

B R 2 （4）
变换矩阵 R'应有下列格式

R' =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

únx ox ax

ny oy ay

nz oz az

（5）

连杆坐标系 B'相对于辅助坐标系 Q 以膝关

节回转轴为等效轴，以膝关节相对运动度为等效

角度。根据其变换矩阵可以求得等效转角，即膝

关节运动角度 ϕ 为

ϕ = arccos (
nx + oy + az - 1

2 ) （6）

膝关节实际角度为

θ2 = θ1 + ϕ （7）
根据上述解算公式，可获得 3 种运动模式下

膝关节角度解算结果，如图 3 所示。

1. 3　sEMG 信号预处理　

送入预测模型前，每通道 sEMG 信号依次经过带通滤波、陷波滤波、去均值、整流和低通滤波处理

环节。由于 sEMG 信号主要能量分布在 50~250 Hz，而运动伪迹噪声的频谱一般集中在 0~20 Hz。可

通过低截止频率为 20 Hz、高截止频率为 500 Hz 的巴特沃斯 6 阶带通滤波器滤除部分噪声。此外，由于

中国的工频干扰为 50 Hz，采用 50 Hz 的陷波滤波器消除工频干扰。最后，每通道的 sEMG 信号通过截

止频率为 5 Hz，阶数为 1 的低通滤波器获得 sEMG 包络信号。以内侧腓肠肌为例，展示了 sEMG 信号预

图 2　坐标系变换过程

Fig.2　Coordinate system transformation process

图 3　3 种运动模式下膝关节角度

Fig.3　Knee angle in three sports modes

999



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 4, 2024

处理全过程，如图 4 所示。膝关节角度的采样频率为 200 Hz，而 sEMG 信号采集频率为 1 000 Hz。因

此，需要对 sEMG 信号进行次级采样，确保 sEMG 信号的和膝关节角度信号长度的一致性。为降低不

同受试者及不同通道 sEMG 信号在幅值上的的差异，对每通道 sEMG 信号采用最大最小值进行归一化

处理，结果如图 4（f）所示。

2 基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型  

基于注意力机制的 CNN ‑LSTM 模型的整体架构如图 5 所示。预测模型主要由 3 个模块组成：

CNN、基于注意力机制 LSTM 和全连接层模块。首先，将 10 通道 sEMG 信号和膝关节角度信号拼接成

一个多元时间序列，作为模型的输入；其次，通过 CNN 网络来提取输入数据的空间特征，去除时间序列

中的噪声和不稳定成分；接着，通过 LSTM 层学习 CNN 单元输出之间的长期非线性关系，突出时间序

列的有效的时间特征；最后，将数据集输入模型预测连续膝关节角度。CNN 网络由 2 个卷积层和 2 个池

化层组成，卷积层分别有 64 和 128 个卷积核；LSTM 模型包含 2 个隐藏层，分别有 128 和 64 个神经元；模

型的底层是两个完全连接层，分别有 5 760 和 2 880 个神经元，通过 ReLU 激活函数输出预测结果。

图 4　内侧腓肠肌肌电信号的预处理全过程

Fig.4　Entire preprocessing process of EMG signals of medial gastrocnemius muscle
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2. 1　1D‑CNN作为多变量特征提取模块　

CNN 是一种前馈神经网络，具有卷积运算和深度结构，常用于图像处理［20］和自然语言处理［21］。每

个 CNN 都由 1 个卷积层和 1 个池化层组成，本文的一维 CNN（One‑dimensional CNN， 1D‑CNN）包含 2
个卷积层和 2 个池化层。1D‑CNN 可以接受多变量时间序列作为输入，并通过卷积层、ReLU 层和池化

层提取时间特征。本文 1D‑CNN 处理多元时间序列的过程如图 6 所示。

1D‑CNN 使用矩形滤波器来提取多变量时间序列特征。设矩形滤波器的高度和宽度分别为 h 和

w，h 为每个滤波器中处理的 sEMG 信号输入向量的数量，w 为输入序列的通道数，卷积层生成的卷积特

征数量分别为 64 和 128。当多元时间序列输入到 1D‑CNN 时，网络的卷积层和池化层通过滑动窗口来

处理输入。用｛xi，j｝表示多通道 sEMG 信号输入向量集合，i=1，2，⋯，n； j=1，2，⋯，l。xi，j表示第 i个采

样点的第 j 个变量值。n 为训练样本的数量；k 为卷积核的数量（本文第一层为 64）；S1
m 为第一层卷积层

处理多变量时间序列的结果；w m
j 和 bm

j 分别为第 m 个矩形滤波器的第 j个特征权重和偏置。

卷积运算可表示为

S1
m = ( )X 1

ij，X 2
ij，⋯，X m
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（8）

图 5　基于注意力的 CNN-LSTM 混合模型的整体架构

Fig.5　Overall architecture of the attention-based CNN-LSTM hybrid model
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为增加 CNN 的非线性特征，使用 ReLU 激活函数，可以增强网络的表达能力［22］。ReLU 函数定

义为

Re LU ( x )={0      x ≤ 0
x      x > 0

（9）

池化层通过减少来自卷积层的传入数据大小来降低参数的数量和网络计算成本，它保留了来自前

一层中的每一个神经元的最大值，有利于调整过拟合。最后，dropout 层通过从神经网络中随机丢弃神

经元来防止神经元之间的过度协同适应，增强模型的泛化能力。

2. 2　LSTM 作为时间特征提取块　

LSTM 通过反馈循环对时间序列的上下文信息进行编码，通过引入记忆单元来解决了传统的循环

神经网络梯度消失和梯度爆炸的问题，在连续运动量预测方面取得良好结果［23‑24］。LSTM 的记忆单元

由 1 个单元状态和 3 个门组成，包括输入门、遗忘门和输出门，这些门通过使用 sigmoid 作为激活函数来

确定每个存储单元的状态，从而使信息选择性的传输。将 CNN
层输出序列［x1，x2，⋯，xT］，输入 LSTM 中的展开链结构，如图 7
所示。在每个时刻 t，记忆单元接收到来自前一个时刻（t-1）输

入门、遗忘门和输出门的信号，根据这些信号和前一时刻的输入

xt 来更新单元状态 ct。这样的结构特点让历史信息可以在

LSTM 的整个循环中递归传递。

LSTM 的第一步是遗忘门，决定当前状态中要丢弃的信息。

遗忘门读取前一时刻的隐藏状态 ht-1 和 xt，经过一个 sigmoid 层

输出 ft 在 0 到 1 之间的值。 1 表示“完全保留”，0 表示“完全丢

弃”。遗忘门的计算公式为

图 6　1D-CNN 处理多变量时间序列过程

Fig.6　Process of 1D-CNN processing of multivariate time series

图 7　LSTM 内部链式结构

Fig.7　Internal chain structure of LSTM
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ft = σ ( )W f [ ht - 1    xt ]+ bf （10）

式中：Wf和 bf为可训练的参数；［ht-1　xt］表示将当前一时刻的隐藏状态和当前时刻的输入拼接在一起；

σ表示 sigmoid 函数。

输入门决定哪些新信息可以添加到单元的状态中。 it表示输入门的输出，是一个介于 0 到 1 之间的

数值，表示要保留的信息量，其计算公式为

it = σ ( )W i [ ht - 1    xt ]+ bi （11）

C͂ t = tanh ( )WC [ ht - 1    xt ]+ bC （12）

式中：W i、WC表示权重矩阵；bi、bC表示对应的偏置；tanh 为双曲线正切函数；C͂ t 表示新的候选单元状态，

它的每个元素都在-1 到 1 之间。Ct更新的公式为

Ct = ft × Ct - 1 + it × C͂ t （13）
输出门将记忆单元中存储的信息与当前时间步的输入进行加权，以生成输出。输出门的计算方式

与输入门相似，先是通过一个 sigmoid 函数决定门的开放程度，再通过一个 tanh 函数来生成输出向量。

计算公式为

O t = σ ( )WO [ ht - 1    xt ]+ bO （14）
ht = O t × tanh ( Ct ) （15）

式中：WO表示权重矩阵；bO表示对应的偏置；Ot表示输出门的输出。最后得到当前时刻的隐藏状态 ht。

2. 3　基于注意力的 Encoder‑Decoder网络　

Encoder‑Decoder 网络广泛用于自然语言处理领域，包括编码器（Encoder）和解码器（Decoder）。

Encoder 由递归神经网络构成，可以学习输入序列的特征并输出一个中间状态向量 C。C可以理解为模

型的输入通过 Encoder 变成一个维度固定的信息序列向量，是对输入信息的概括和提取。紧接着 De‑
coder将 C作为输入，得到目标输出。

传统的 Encoder‑Decoder 网络模型中状态向量 C被认为是等价的，易出现权重分配不均匀的问题，

尤其是针对长序列数据预测，Decoder对于不同时刻的输出，其输入都是同一个状态向量 C，忽略了长序

列数据前后依赖关系，会导致输出的预测精度下降。综上，本文在 Encoder‑Decoder 网络中引入注意力

机制，注意力机制通过计算中间状态向量 C的相关注意力权重。注意力机制计算过程即是中间状态向

量 C的计算过程，注意力机制将 Encoder 端所有隐藏状态与 Decoder 端的当前状态进行相关性计算，并

为隐藏状态分配权重，以便在 Decoder 端进行加权求和，使得 Decoder 端能够更好地捕捉输入序列中的

重要信息，提高模型的准确性和鲁棒性。在时间序列预测任务中，通常将一个或多个时间序列转换为

一个输出时间序列。为考虑过去和未来的数据信息，选择双向长短期记忆（Bi‑directional LSTM， 
Bi‑LSTM）网络作为 Encoder‑Decoder网络的结构模块来处理数据，基于注意力机制的深度 LSTM 模型

的架构如图 8 所示。

注意力机制是一种学习输入数据重要性的算法，提高集中区域信息的接受灵敏度和处理速度。注

意力机制的核心是根据信息的重要性来分配相应的注意力权重，注意力会计算每个输出与输入数据之

间的相似度，得到不同输入对应的权重，在根据该权重对全部输入加权求和［25］。对于引入注意力机制

的 Encoder‑Decoder网络，输入序列［x1，x2，⋯，xT］经过编码器 LSTM 生成信息序列［h1，h2，⋯，hT］，注意

力机制计算注意力得分 et，由 ht和 dt-1之间的相关性决定，再计算其注意力权重 αt和加权中间状态向量

Ct，解码器 LSTM 将 Ct和 dt-1作为输入，输出 Yt，即 t 时刻的预测膝关节角度值。注意力值的计算过程

可表示为
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et = v t × tanh (W e × ht + u e × dt - 1 + b ) （16）

αt = exp et

∑
t = 1

T

exp et

（17）

C t = ∑
t = 1

T

αt × ht （18）

式中：We和 ue为可学习的参数矩阵；vt为参数向量；b为解码器 LSTM 的偏置向量。

3 下肢膝关节角度预测结果与分析  

本文在 Python3.7 中的 Tensorflow 深度学习框架平台搭建基于注意力机制的 CNN‑LSTM 网络进

行膝关节角度预测。其中 Epoch=100，batch_size = 128，选择 Adam 作为优化器，训练集和测试集的比

例为 4∶1。将预处理后的 sEMG 信号作为基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型输入，模型输出角度作为

预测角度值，实现 3 种运动模式的膝关节角度端到端预测。同时，为了验证本文预测模型对下肢膝关节

角度的预测性能，研究不同运动速度对预测结果的影响，同时对比本文提出的模型与无注意力机制

CNN‑LSTM 网络模型及传统 RBF 网络模型预测效果。

3. 1　评价指标　

为了评估本文预测模型性能，通过 3 个评价指标，即均方根误差（Root mean square error， RMSE）、

平均绝对误差（Mean absolute error， MAE）和决定系数（R2）进行评估。RMSE 和 MAE 表征实际膝关节

角度与预测膝关节角度之间的误差，其值越小误差越小；R2表示实际膝关节角度和预测膝关节角度之

间的相似性，其取值范围在 0~1 之间，越接近 1，模型的拟合度越好。评价指标的计算公式分别为

RMSE =
∑
i = 1

n

( θp，i - θa，i )2

n
（19）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|θp，i - θa，i | （20）

图 8　基于注意力机制的 LSTM 模型架构

Fig.8　LSTM model architecture based on attention mechanism
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R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( θp，i - θ̄p )2

∑
i = 1

n

( θa，i - θ̄a )2
（21）

式中：n 为信号采集点数；θp，i为预测值；θ̄p 为预测值的平均值；θa，i 为实际值；θ̄a 为实际平均值。

3. 2　不同运动速度验证模型性能　

为验证不同速度对基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型预测性能的影响，将 3 种运动模式下慢速

和舒适速度的 sEMG 信号分别送入基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型预测膝关节角度，计算两种速

度下 6 名受试者 3 种运动模式在预测模型中的评价指标 RMSE、MAE 和 R2均值，结果如表 2 所示。

由表 2 可知，水平走在慢速时膝关节角度预测误差 RMSE（2.40±0.12）和 MAE（2.11±0.09），小于

舒适速度时的 RMSE（2.70±0.43））和 MAE（2.42±0.33）。上坡及上楼梯 2 种运动模式膝关节角度预测

结果也有相同规律。慢速的 RMSE 预测精度相比于舒适速度提高了 0.36%~11.11%。将同一运动模

式下两种不同速度的 3 个评价指标结果分别进行独立样本 T 检验，结果显示 3 种运动模式慢速和舒适

速度 3 个评价指标上均不存在显著差异（p>0.05）。结果表明，本文提出的基于注意力机制的 CNN‑
LSTM 模型可以实现患者以舒适速度及慢速运动时对膝关节角度的预测。

3. 3　不同运动模式验证模型性能　

下肢运动复杂多样，相应的下肢运动意图识别模型应能在多种运动模式下正常预测。为了探究本

文所提出的预测模型在不同运动模式下预测膝关节角度的稳定性，本实验将 6 名受试者水平走、上坡和

上楼梯 3 种运动模式预处理后的信号送入基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型预测膝关节角度。膝关

节角度预测波形结果如图 9 红线所示，其中，图 9（a）水平走和图 9（b）上坡中膝关节实际角度（黑线）变

化较为平滑，图 9（c）上楼梯运动膝关节实际角度存在抖动峰值，基于注意力机制的 CNN‑LSTM 预测模

型的跟踪效果表现较好。

此外，通过消融实验展示本文预测模型中注意力机制对膝关节角度预测结果的影响，即将预处理

后的信号送入无注意力机制 CNN‑LSTM 模型。同时，通过对比传统 RBF 神经网络模型预测结果，进

一步验证本文提出预测模型的优越性。基于上述两种模型预测膝关节角度波形如图 9 所示，由膝关节

角度预测波形结果可知，3 种运动模式下，通过 CNN‑LSTM 及 RBF 神经网络模型预测的膝关节角度与

实际角度跟踪效果差，而基于注意力机制的 CNN‑LSTM 预测模型的跟踪效果表现较好。

为进一步对预测模型进行性能分析，根据式（19~21）计算模型预测膝关节角度与实际角度间误差

RMSE、MAE 和 R2。表 3 显示了 6 名受试者在 3 种运动模式下 RMSE、MAE 和 R2平均误差指标。

表 2　两种速度下 3种运动模式实验结果对比

Table 2　Comparison of experimental results of three motion modes at two speeds

速度

慢速

舒适速度

动作模式

水平走

上坡

上楼梯

水平走

上坡

上楼梯

RMSE
2.40±0.12
2.67±0.31
2.80±0.20
2.70±0.43
2.72±0.71
2.81±0.13

MAE
2.11±0.09
2.17±0.07
2.92±0.09
2.42±0.33
2.17±0.58
2.92±0.32

R2

0.97±0.01
0.96±0.01
0.96±0.01
0.96±0.02
0.98±0.02
0.96±0.02
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由表 3 结果可知，在水平走模式下，基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型的评价指标 RMSE（2.70±
0.43）和 MAE（2.42±0.33）的值相对于另外两个预测模型最小，表示预测角度与实际角度之间的误差最

小；R2值为 0.96±0.02，最接近 1，表明预测角度与实际角度之间相关性最大，与图 9 膝关节角度拟合曲

线呈现结果一致。此外，上坡和上楼梯运动模式下的 3 个评价指标与水平走评价结果呈现相同规律。

为进一步综合评估基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型在下肢不同运动模式下的预测稳定性，计算

3 种预测模型的评价指标均值，基于注意力机制的 CNN‑LSTM 预测模型评估指标 RMSE、MAE 和 R2

均值分别为 2.74±0.42、2.50±0.41 和 0.97±0.02。相较于 CNN‑LSTM 和 RBF 模型，基于注意力机制

的 CNN‑LSTM 模型 RMSE 预测精度提高了 21.07%~39.05%，而基于注意力机制的 CNN‑LSTM 预测

模型相较于无注意力机制的 CNN‑LSTM 模型，预测精度提高了 21.07%~28.13%，其预测结果更为准

确和稳定。无注意力机制的 Encoder‑Decoder之间只有一个固定的包含输入信息的中间状态向量 C，该

向量信息的重要性没有特别区分，重要信息容易被忽略，即无注意力机制的 CNN‑LSTM 模型在权重分

配上存在不足。由于本文引入注意力机制，可根据输入信息的重要性分配输入权重，加强了激活强度

高、对输出角度贡献大的肌电特征数据的重要性，减少某些不重要信息对预测结果的影响，选择性对输

入进行加权求出中间状态向量，使 Encoder能够更好地捕捉输入序列中的重要信息，从而提高模型预测

膝关节角度的准确性和鲁棒性。值得注意的是，3 种运动模式下的预测结果的均方根误差（2.70±0.43、
2.72±0.71、2.81±0.13）接近，表明在不同的运动模式下，基于注意力机制的 CNN‑LSTM 预测模型均能

稳定预测膝关节角度。不同的运动模式下，人体各块肌肉的激活强度不同，高激活强度肌肉的肌电信

号对运动意图识别贡献度大，基于表面肌电信号的运动意图识别中引入注意力机制，使 Encoder根据输

入序列重要性进行注意力权重的分配，将增强高激活强度的表面肌电信号的重要性，对运动意图识别

精度提升具有一定的借鉴意义。传统的 RBF 模型需要预设参数初始值，对于非线性问题需要大量神经

图 9　3 种运动模式下的膝关节角度的预测结果

Fig.9　Prediction results of knee joint angle in three sport modes

表 3　3种运动模式下预测模型实验结果对比

Table 3　Comparison of experimental results of prediction models in three sport modes

预测模型

基于注意力机制的

CNN‑LSTM

CNN‑LSTM

RBF

运动模式

水平走

上坡

上楼梯

水平走

上坡

上楼梯

水平走

上坡

上楼梯

RMSE
2.70±0.43
2.72±0.71
2.81±0.13
3.75±0.84
3.60±0.82
3.56±0.52
4.43±0.94
3.60±0.45
4.11±0.69

RMSE 均值

2.74±0.42

3.64±0.73

4.05±0.69

MAE
2.42±0.33
2.17±0.58
2.92±0.32
4.04±1.49
3.00±0.70
3.04±0.28
4.36±0.37
3.89±0.53
3.94±1.00

MAE 均值

2.50±0.41

3.36±0.82

4.06±0.63

R2

0.96±0.02
0.98±0.02
0.96±0.02
0.90±0.01
0.91±0.01
0.92±0.02
0.88±0.02
0.94±0.01
0.91±0.01

R2均值

0.97±0.02

0.91±0.02

0.91±0.01
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元提高准确性，计算成本高、预测时间长。

传统的 RBF 模型平均预测时间为 562.23±0.59 ms，本文提出的算法模型平均预测时间为 157.87±
0.43 ms，收敛速度提高了 71.92%。综上所述，基于注意力机制的 CNN‑LSTM 预测模型能更加准确和

实时地预测膝关节角度，为实际场景预测膝关节角度提供了更为准确的预测参考。

4 结束语  

为进一步提高膝关节角度预测的准确性，本文提出了一种新型的采用端对端方法的注意力机制

CNN‑LSTM 模型，实现对膝关节角度的预测。将预处理的 10 通道 sEMG 信号作为网络模型的输入，通

过 CNN 网络学习 sEMG 信号通道之间的相关性，LSTM 网络获取信号的时间特征，并引入注意力机

制，以增强显著激活肌肉对角度预测的贡献。新的混合框架不仅考虑了多通道之间的相关性，而且忽

略了不相关的数据点，有助于提高多通道 sEMG 信号对膝关节角度的预测精度。通过实验验证，在 3 种

不同日常运动模式下，本文提出的网络模型预测平均误差指标均优于 RBF 模型的预测结果。进一步，

将注意力机制从模型中去除，膝关节角度预测结果平均 RMSE、MAE 和 R2分别下降了 20.47%、34.36%
和 6.59%。由此可见，本文所提出的基于注意力机制的 CNN‑LSTM 模型的端到端预测方法具有更高

预测精度和稳定性。因此，该模型在实际的场景预测上能提供更为准确的预测，为下肢外骨骼机器人

系统的人机交互控制方案提供参考。下一步工作将针对下肢外骨骼机器人系统进行人机运动交互控

制方案研究，考虑将本文算法应用于控制器，以提升人机交互的柔顺性和舒适性。
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