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中文摘要

科技日益發展，電腦模擬與分析使得研究學者在生物力學、生理訊

號等研究不再局限於臨床實驗的探討，透過軟體模擬亦可得到複雜的

分析結果，像是神經訊號、肌肉力量、關節扭矩等資訊，不管是在臨

床醫學、醫療復健還是運動科學等領域，皆帶來了前所未有的影響。

在人體動作模擬與分析中，除了模擬過程的計算評估方法會影響準確

度外，模型的選擇亦影響結果重大，使用通用模型雖能減去模型建立

的繁雜步驟，但模擬結果並不能完全代表受試者本人，因此在個人化

的模型建立上是必要的，不過同時也充滿了挑戰性。

本研究結合生物力學軟體 OpenSim與數學計算軟體 MATLAB，以

最佳化方法來估計肌肉骨骼模型中的肌肉肌腱參數，整體研究以運動

軌跡預測任務作為核心，參數估計前利用敏感度分析結果來選擇欲執

行任務，再透過多預測任務的執行，以預測軌跡與目標軌跡間的誤差

來尋找欲評估肌肉之參數值，而評估完成得到的最佳模型則需經過模

型驗證的考驗。一連串的研究方法流程以數個模擬案例來呈現，藉由

普及的上肢肌肉骨骼模型來驗證方法的可行性與有效性，此外亦探討

關於參數不可識別性問題，並證實多預測任務可有效地避免其影響。

綜合上述，所提出之研究方法能有效評估肌肉骨骼模型中的肌肉肌腱

參數，對於未來在個人化模型的建立上，將具有實質上的幫助。

關鍵字：個人化肌肉骨骼模型、希爾式肌肉模型、肌肉肌腱參數評

估、參數不可識別性、最佳化
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Abstract

The advancement of technology has significantly broadened the possi-

bilities of research in fields such as biomechanics and physiological signals,

surpassing the limitations of clinical experiments. Through computer simu-

lation and analysis, researchers can also obtain complex results like neural

signals, muscle force, and joint torque. This progress has had unprecedented

implications in various domains, including clinical medicine, rehabilitation,

and sports science. However, achieving accurate results in human motion

simulation and analysis relies not only on the evaluation methods but also on

the choice of models. While generic models simplify the model-building pro-

cess, they fail to fully capture the unique characteristics of individual subjects.

Thus, the development of subject-specific models is crucial, albeit challeng-

ing.

In this study, the combination of biomechanics software, OpenSim, and

mathematical computing software, MATLAB, is used to estimate musculo-

tendon parameters in musculoskeletal models through optimization methods.

The primary focus of the research centers around prediction tasks. Prior to pa-

rameter estimation, sensitivity analysis is performed to determine the desired

tasks to be executed. Subsequently, multiple prediction tasks are executed

to quantify the discrepancy between the predicted trajectories and the target

trajectories, enabling the determination of parameter values for the evaluated

muscles. Finally, the optimal models resulting from the evaluation process
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are subjected to model validation to ensure their accuracy. The methodol-

ogy is demonstrated through several simulation cases using a widely used

upper extremity musculoskeletal model, confirming the feasibility and effec-

tiveness of the proposed methods. Moreover, the study investigates the issue

of parameter non-identifiability and affirms that engaging in multiple predic-

tion tasks is an effective means to circumvent its influence. In conclusion,

the proposed methodology effectively estimates musculotendon parameters

in musculoskeletal models, providing substantial support for future develop-

ment of subject-specific models.

Key words: subject-specific musculoskeletal model, Hill-type muscle

model, musculotendon parameter estimation, parameter non-identifiability,

optimization
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第一章

緒論

1.1 前言

在科技日益發展下，人類的生理資訊不侷限於臨床醫學的探討，電腦模擬與

分析已成為現今生物醫學領域的重要研究方向之一 [1] [2]，在技術不斷提升的情

況下，使我們能夠更全面和深入地瞭解人體的生理狀況、生物力學等表現，例如

通過運動模擬來研究運動員，分析在訓練中的姿勢、肌肉和關節受力情況，來改

善訓練過程與制定訓練菜單 [3] [4]，此外電腦模擬在醫學領域中有著廣泛的應用，

例如協助醫生制定更有效的治療方法，或是通過模擬手術來研究手術風險和效

果 [5] [6]。綜合上述，在人體模擬和分析的發展，不僅提供了更多的生理資訊與

科學研究方法，同時也為人類的健康帶來了正面影響。

在人體動作模擬與分析中，本文作者將其分為三大領域，如圖 1.1所示，包含

著人體運動學、動力學與肌肉動力學，每個領域所感興趣的資訊、所需的量測設

備皆不相同，唯獨共同點是需要一個模型，才能進行後續的模擬與分析。

模型的挑選上，可以選擇以大眾生理資訊所建立的通用模型，該模型並不代

表任何一個人，但可藉由適當地縮放來代表受試者、進行後續作業 [7]，通用模型

的優點是無需繁雜的模型建立過程，簡易的調整即可使用，但相對地缺點就是該

模型的準確度低，使得模擬與分析結果並不能完整的體現該受試者的生理結果，

尤其若當應用領域在於復健、運動訓練上，這些生理資訊的結果佔了舉足輕重的

角色，故在個人化模型的建立上是必然的 [8]。個人化模型乃是針對個體的解剖

學、生理學和生物力學等資訊，來量身打造的模擬模型，其提供更加精準和特定

的資訊，從而徹底改變復健和運動科學領域 [9]。

1
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圖 1.1: 人體動作模擬與分析之種類劃分

1.2 研究動機與目的

近年在新型冠狀病毒 (COVID-19)的肆虐下，世界各地的醫療與復健服務產生

了重大影響，除了原先的各種疾病治療外，還要積極治癒相關染疫者，其對於醫

院和診所不堪重負，而防止疫情加大除了治癒染疫者外，降低感染風險亦是重要

的一環，因此在居家復健的議題上仍熱烈討論中，讓病患在非必要的情況下無須

前往醫療院所，來降低感染的風險 [10] [11] [12]。居家復健提供許多的好處，除

了上方討論的降低接觸風險外，其對患者帶來著更加便利的生活，無需在特定時

間前往院所治療，亦能接受到相同的專業指導，更能透過人體模擬與分析，根據

個別患者製作一套特定的復健流程，使患者能更快速與有效地康復，最終也順帶

著減輕了醫療系統的負擔，達到兩全其美的效益。

下方圖 1.2為本研究制定之復健規劃流程，首先病患需至醫療院所接受醫師等

專業人員的診斷，明確判定受傷情形後，將受傷資訊提供給研究學者，以便建立

病患之個人化模型，在這之中，研究學者提供所建立的模型之肌肉參數資訊給醫

師，由醫師判定是否與檢測之狀況相同，例如肌腱長度是否合理等，在醫師與研

究學者的互助下，完成建立個人化模型。下一步則是將該模型的資訊與模擬功能

提供給物理治療師，由物理治療師來制定與規劃復健流程，並可要求研究學者提

供復健的動作模擬結果，來檢視是否有符合預期的效益。本論文在圖 1.2中，即

為研究學者的角色，由醫師提供的受傷肌肉作為欲評估之肌肉選擇，乃最佳化問

題中的設計變數，最終目的為建立個人化模型。

2
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圖 1.2: 本研究制定之復健規劃流程，位於中間的藍色圓框為本論文之核心目標。

由於通用模型的縮放不如預期 [8]，在居家復健的規劃中，建立個人化模型

是必要的選擇，其建立可透過醫療器材的量測，例如磁振造影 [13] [14]、超音

波 [15] [16]等器材，但直接量測的成本相對高昂，建立個人化模型除了常見的幾

何特徵，如身高、體重、臂長等資訊外，肌肉參數也佔了重要的角色 [17]，肌肉

參數直接影響了肌肉的發力結果，進而關係到人體的動作與姿態，本研究目的是

透過最佳化方法來評估肌肉參數，取代傳統量測方法來建立個人化模型，但由於

參數改變可由其餘參數來抗衡 [18]，意味著不同的參數組合能產生相似的動作結

果，即所謂的參數具不可識別性 (parameter non-identifiability)，故如何提高在肌肉

參數評估的準確度上，亦是本研究的主要目的之一。

3
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1.3 論文架構

本論文共含有六個章節，其架構如下：

• 第一章：緒論

介紹本論文之研究背景，由研究背景的需求與困境當中，衍生出本研究之動

機與目的，闡述本論文之核心目標。

• 第二章：文獻回顧

針對該領域現存的研究進行介紹與整理，包括人體量測、模擬與分析相關研

究，以及個人化模型的必要性，並針對肌肉參數評估等文獻，進行回顧與討

論。

• 第三章：研究方法

介紹本研究所提出之參數評估方法，包含敏感度分析、參數評估與最佳化，

以及模型驗證方法，除此之外也介紹了相關背景知識，例如肌肉模型、動力

學模擬、肌肉計算控制模擬等資訊，藉由這整套方法來建立個人化模型。

• 第四章：上肢特定肌肉之參數評估與最佳化

針對第三章所提出之方法，使用普及的上肢肌肉骨骼模型作為範例，進行相

關的前置作業與研究方法的套用說明。

• 第五章：參數評估模擬案例與成果探討

綜合第三章的研究方法與第四章的骨骼模型，呈現數個模擬案例來顯現該方

法的有效性與必要性，同時驗證所評估參數之正確性，並對參數的評估結果

進行探討。

• 第六章：結論與未來工作

總結本研究之成果與貢獻，並給予適當的建議，作為未來本研究之延伸方

向。

4
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第二章

文獻回顧

本論文研究主題為評估個人化模型之肌肉參數，在文獻回顧中，首先會介紹

關於人體動作量測的技術，包含動作捕捉系統、感測裝置等介紹，接續會討論關

於動作模擬與分析的部分，主要切割為三部分，前半部將先引入人體模擬流程與

系統介紹，並依照複雜程度進行模型分類，後半部則是關於人體的模擬與分析資

訊，最後則會回顧個人化模型的相關文獻，統整現今學者在肌肉參數領域的研

究，其針對不同方法來進行介紹，例如以直接量測或是間接估測來取得肌肉參

數。第二章節將圍繞在該研究主題的背景與現況來進行探討，最終闡述肌肉參數

的重要性。

2.1 人體動作量測

人體動作量測為模擬與分析的第一要素，使用各種量測方法來記錄、量化與

分析人體在活動過程中的表現，例如動作姿態、受力表現和生理訊號，這些數據

將作為後續模擬與分析階段的輸入或是驗證資料 [19]。本節將人體動作量測切分

為三大領域介紹，分別為運動學相關的動作捕捉系統，用來記錄人體的運動過

程，第二則為動力學相關的力學感測裝置，用來記錄在運動過程中所施加、接受

到的外力結果，最後則是生理訊號感測裝置，記錄在運動過程所產生的生理訊

號，以下將逐一介紹各種量測技術。

2.1.1 動作捕捉系統

動作捕捉系統主要用來記錄人體在運動過程中的姿態，常被應用在電影拍攝、

虛擬實境遊戲、運動科學，以及醫學研究等領域之中 [19] [20] [21]。在姿態 (pose)

5
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的定義上可劃分為兩塊，分別為位置 (position)與方向 (orientation)，位置代表物體

在空間中的所在處，通常由笛卡兒坐標系來定義，方向則代表物體在空間中指向

方位，可由旋轉矩陣、四元數、歐拉角等來表示，而在動作捕捉系統中，正好可

透過位置與方向來區分兩個主要的系統，分別為光學與慣性動作捕捉系統，前者

主要以取得位置資訊作為量測目標，而後者則是以方向作為量測目標，事實上除

了這兩種系統外，還有像是機械式、電磁式等捕捉系統來取得動作資訊，學者可

根據研究需求來挑選合適的系統來使用，下方將以最常被使用的光學與慣性動作

捕捉系統來介紹，而這兩種系統也正是最常被相互討論與比較的對象。

光學動作捕捉系統

光學動作捕捉系統通常被視為人體動作量測的黃金標準 [19]，其透過光學與

三角測量方法來估計標記位置，其需要多台已經過校正的相機同時記錄，借此

定義空間的原點與三維資訊，以捕捉人體在空間的運動，而標記 (marker)部分需

黏貼於明顯處，例如人體骨突點，確保在影像中為可視、具實驗可再現性，系統

將標記位置映射至軟體來重現運動過程，常見的軟硬體設備如 Vicon。除了以標

記為主 (marker-based)的系統外，另一種同為光學方法的為無標記 (marker-less)系

統 [22] [23]，這種系統是透過電腦視覺或是機器學習等方法，來取得人體各關節

位置、骨架輪廓等資訊，優點是無需黏貼標記的繁雜過程，讓受試者能更加放鬆

自然，但準確度仍在不斷改良，常見的設備如 Microsoft開發的 Kinect，以及由

Google開發的 MediaPipe開源軟體。下方圖 2.1為光學系統的實際應用，整體來

說光學系統對於位置量測是非常準確的，但其設備成本相對高昂，且由於受限多

台相機的固定拍攝，使用上需經過大量的校正程序，因此多只能在實驗室進行，

而標記點遮擋、運動偽影等情形也需納入考量，故在使用上必須更加謹慎。

(a) (b)

圖 2.1: (a)有標記 (Vicon [24])與 (b)無標記 (MediaPipe [25])之光學動作捕捉系統

6
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慣性動作捕捉系統

慣性動作捕捉系統通常採用由加速規 (accelerometers)、陀螺儀 (gyroscopes)、

磁力計 (magnetometers)所組成的慣性測量單元 (Inertial measurement unit, IMU)作

為量測工具，IMU主要透過感測器融合演算法 [26]，利用數個感測器的資訊來估

計物體的方向，當數個 IMU黏貼於人體肢段上時，即可透過每個 IMU的方向資

訊來重建人體運動，可攜式特性使其不受空間限制，實驗的高靈活性使其受學

者青睞，尤其在運動科學上的使用蓬勃發展 [19]，而經常被使用的軟硬體設備為

Xsens，除了設備為無線連接與高採樣頻率外，也富含一套功能齊全的商用軟體，

提供各感測器的校正與融合功能，並能提供即時的量測資訊與動作重建 [27] [28]。

由於 Xsens 成套設備要價不斐，部分學者以 IMU 模組來執行研究，像是

MPU-6050、ISM330DHCX，在各感測器皆存在誤差情況下，其準確度不如光學

系統，故在慣性系統量測中有不少學者以降低估測誤差作為研究，例如降低陀

螺儀的漂移 [29] [30]、感測器演算法的開發 [31]，或是透過機器學習方法來進行

估測 [30] [32]，除此之外也有以最小化 IMU數量目標的研究 [33] [34]，而 Slade

等人更是開發一套可即時量測的開源系統供參考，並以光學系統作為驗證 [35]。

除了上方所提及的針對量測進行改善外，於臨床上也有許多的應用，如學者 van

den Noort等人以量測肩胛骨運動學為研究核心 [36] [37]，如圖 2.2所示，而學者

Bhagubai等人針對中風患者進行研究，利用測量到的關節角度來分析病況 [38]，

慣性動作捕捉系統由於是以測量方向為目標，其可以量測到每個肢段之間更細微

的方向變化。

圖 2.2: 基於 IMU之肩胛骨運動學量測應用 [36]

7
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2.1.2 力學感測裝置

力學感測裝置在人體量測也屬於重要的一環，常見設備如測力板、壓力感測

器、應變規和力傳感器等，透過這些設備來量測人體與外界的力量關係，用於分

析人體動力學，例如分析運動員的訓練狀況，可以在運動表現與傷害預防上提供

有用的建議 [19]，或是應用在步態分析中 [39] [40]，下方以使用情境來分類介紹。

足部力學量測

測力板為最常被使用的設備，經常配置在步態實驗室的地板中，使用光學

動作捕捉系統的同時，一併記錄地面反作用力與扭矩 (ground reaction force and

moment, GRF&M)，感測原理含有數種，像是常見的 Kistler品牌是以壓電材料來

量測，適合高速撞擊的運動，但不適合長時間量測，而 AMTI品牌測力板的適用

時機正好相反，其是透過多個應變規來量測與推算，如圖 2.3所示，研究學者根

據測試項目的不同，來選擇使用的品牌和量測原理。此外也有學者開發可攜式的

測力板，其結合小型三軸力傳感器與慣性傳感器，讓人體動態量測不受限於實驗

室內 [41]，日本 Tec Gihan品牌即有販售類似的產品，亦是結合力傳感器與慣性傳

感器的應用，其可以同時測量六個力分量，而提供的兩種尺寸，可選擇置放在鞋

頭與鞋跟處，亦如圖 2.3所示。

(a) (b) (c)

圖 2.3: (a) Kistler固定式測力板 [42]；(b) AMTI固定式測力板 [43]；(c) Tec Gihan
可攜式測力板 [44]。

與可攜式測力板相似的還有 Gao等人於 2020年所發表的研究，他們將壓電式

的力傳感器置放在鞋墊中，以得到的步態分析結果作為在醫療物聯網 (IoHT)中的

一環，但量測結果只含有正應力與剪應力 [40]，不過與傳統的鞋墊式壓力感測器

相比，相較於只能量測一個方向的壓力 (通常為與足底垂直的方向)，Gao等人所

開發的設備能提供更多資訊供步態分析使用。

8
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手部力學量測

在人體力學分析當中，除了地面反作用力與扭矩最經常被討論外，手部亦值

得被討論與分析，不管是在運動訓練或復健過程，手部經常需要與外界相連，像

是負重訓練，若手部力學不納入考量，則會造成人體力學系統無法平衡。在量測

設備中，經常使用力傳感器來進行量測，像是 Kinoshita等人將三軸力傳感器安

裝在棒球內部，以測量投球時的手指力量，其提供投手關於訓練與預防傷害的資

訊 [45]，而 Muller等人則是將六軸傳感器安裝於負載，作為外力預測的驗證資

料 [46]，如圖 2.4所示，綜合上述，可針對欲評估的器材安裝力傳感器，來得知

外部力量資訊，而該方法不應侷限於手部的力學測量。

(a) (b)

圖 2.4: 含有力傳感器之客製 (a)棒球 [45]與 (b)負載儀器 [46]

2.1.3 生理訊號感測裝置

人體常見的生理訊號包括心率、呼吸、體溫、血氧、肌電圖 (Electromyogra-

phy, EMG)等，在現今科技中，許多穿戴式產品已將生理訊號的量測作為標準配

備，能隨時記錄與分析使用者的生理狀況，而這些訊號於運動科學 [47]與工程安

全 [48]上，也有來自不同領域的學者進行研究，善用這些訊號和分析結果，將對

於人體的生理監測與診斷有巨大的幫助。在人體動作分析領域中，大多學者著重

於 EMG訊號的研究，以得知肌肉在運動情況下的訊號改變，下方將只回顧 EMG

訊號的量測與相關研究。

9
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肌電圖 (EMG)

EMG藉由檢測電極的電位差來表示肌肉的收縮訊號，常見種類分成侵入式的

針極 EMG，以及非侵入式的表面 EMG，如圖 2.5所示，使用上由於針極 EMG是

直接插入欲量測的肌肉，故可量測到更深層與更準確的肌肉訊號，但量測範圍小

且具有疼痛感，而表面 EMG與此相反，由於是黏貼於皮膚表面，故只能量測表

面肌肉，大範圍量測也會造成誤測到相鄰的肌肉訊號、產生串擾 (cross talk)，不

過受限於實驗倫理，大多學者選擇非侵入式的表面 EMG進行研究。

(a) (b)

圖 2.5: (a)針極 EMG與 (b)表面 EMG [49]

EMG量測技術對於研究肌肉活動非常重要，其甚至可用來預測肌肉力量結

果，對於肌肉力學相關研究來說，是不可或缺的設備，在運動科學上更是有實質

的效益 [19]。EMG也經常與 IMU一同使用，於動作捕捉的同時記錄肌肉訊號，

即有學者提供關於人工搬運物品的數據集，供未來學者參考使用 [50]，而在現有

產品中，Delsys品牌就有推出集結 EMG與 IMU的無線感測器，如圖 2.6，其無線

與可攜式的產品特色，增加實驗的靈活性與便利性。

(a) (b)

圖 2.6: Delsys品牌的 (a)實際產品與 (b)應用情境 [51]

10
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2.2 人體動作模擬與分析

過往在輔具設計、運動訓練、醫療手術等方面，都需透過臨床方法來驗證成

效，隨著現今人體動作模擬的蓬勃發展，使得生物醫學領域的研究不受限於實驗

進行，模擬不僅可以快速、安全與低成本的驗證方法有效性，亦提供更詳盡的生

理與力學等數據，使研究領域足以擴大、且能無所畏懼地嘗試天馬行空的想法。

Uhlrich等人在 2023年五月發表最新文章，綜述近半個世紀與未來在肌肉骨骼模

擬的進程，並提出成為該領域專家的十個步驟，目的是為了讓未來的研究人員能

有效地執行與發展 [2]，過去至現今的迅速發展是難以想像的，而生物力學模擬也

將持續改善人類的生活福祉。

本節首先將根據文獻來介紹模擬工作流程與各自系統，並根據複雜程度來區

分模型種類，接著再回顧動作模擬與分析相關文獻，根據牽涉到的系統複雜程

度，由淺入深的介紹相關已完成的研究。

2.2.1 模擬流程與系統介紹

Febrer-Nafría等人於 2022年回顧了使用神經肌肉骨骼模型來預測人體運動的

模擬方法 [52]，圖 2.7為作者所整理並提出的模擬流程，主要可先劃分成兩大系

統，由神經肌肉系統 (Neuromuscular System)生成的關節扭矩 T，輸入至人機多體

系統 (Human-Device Multibody System)來生成模型狀態導數 Ṡ，透過積分即可得

到模型狀態 S 以及最終的動作。

圖 2.7: 神經肌肉骨骼系統模擬流程圖 [52]

11
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在圖 2.7中的黑色實線箭頭代表著正向模擬，而藍色虛線箭頭則代表逆向模

擬，根據模擬的輸入來命名與分類執行全部流程的模型名稱，例如以關節扭矩 T

作為輸入進行模擬，則被稱為扭矩驅動模型 (Torque-driven Model)，若神經激發 u

為輸入，則稱為激發驅動模型 (Excitation-driven Model)，由於神經激發經常透過

EMG來量測，故又被稱為 EMG驅動模型 (EMG-driven Model)。在模擬流程中，

兩大系統各自涵蓋著許多複雜的流程與細節，下方將綜合文獻並依照系統來個別

介紹 [52] [53]。

神經肌肉系統

神經肌肉系統首先以神經控制 (Neural Control)為起始，其所產生的神經激發

u輸入至肌肉活化動力學 (Activation Dynamics)，轉換為對應的肌肉活化程度 a，

再輸入至肌肉系統 (Muscle System)來生成關節扭矩 T，從神經控制至關節扭矩的

整個過程，被統稱為神經肌肉系統。

在神經肌肉系統當中，神經控制模型用來生成想達成任務的 ”渴望”訊號，也

就是所提及的神經激發，當神經控制受損時，會產生與健康人不同的反應，例如

中風所引起的痙攣損傷會造成牽張反射行為，神經激發可透過模型來取得，也可

以直接透過 EMG進行量測；活化動力學通常由一階微分方程來描述，用來將神

經激發轉換為肌肉活化程度，作為後續肌肉系統的輸入。

在肌肉系統的部分，有兩種模擬可供選擇，第一種為肌肉扭矩產生器 (Muscle

Torque Generator Model)，可根據肌肉活化程度直接生成對應的關節扭矩，由於能

減少模型參數與輸入的數量，故能大幅降低運算成本來預測肌肉力量產生的關節

扭矩，但在未知肌肉力量情況下，肌肉扭矩產生器是無法計算關節負荷結果，也

就是各關節的淨力與淨扭矩；第二種是先由肌肉收縮動力學 (Muscle Contraction

Dynamics)來得到肌肉力量 F，肌肉收縮動力學將肌肉模擬為機械模型，涵蓋著

詳細的解剖學與肌動學知識背景，且參數多具有醫學與臨床意義，用來預測肌肉

力量結果，像是常見的希爾式肌肉模型即扮演著肌肉收縮動力學的角色 [54]，接

下來再透過肌肉骨骼幾何 (Musculoskeletal Geometry)資訊，像是力臂、肌肉路徑、

肌肉插入點位置等，來計算出所對應的關節扭矩。綜合上述，肌肉系統在接收到

肌肉活化程度後，可將其轉換為關節扭矩，是整個神經肌肉系統的最終輸出，學

者根據研究來挑選合適的模擬方式，模擬結果用來作為人機多體系統的輸入。

12
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人機多體系統

人機多體系統主要包含三個模型，分別為接觸模型 (Contract Model)、設備模

型 (Device Model)和骨骼模型 (Skeletal Model)，從神經肌肉系統得到關節扭矩後，

透過骨骼模型來預測模型狀態導數作為系統的輸出，後續再透過積分即可得到模

型狀態，即各關節的轉動角度與速度資訊。

接觸模型主要用來描述與外界接觸面的力學關係，最常見的像是腳與地板的

接觸，需要考慮像是正向力、摩擦力等模型；當人體參雜著其餘設備同時進行模

擬時，即需考慮設備模型，像是外骨骼、球桿或是車輛等，在必要情況下皆需建

立人機交互的設備模型，使模擬結果更貼合現實；最重要的是骨骼模型的建立，

往往會將人體的各個肢段假設為剛體來計算，藉由各肢段間的關節設定與運動限

制等來構成骨骼模型，再透過骨骼動力學來計算最終的模型狀態資訊。學者可根

據研究目標來訂定骨骼模型的複雜度，若 2D模型能完成模擬，則可省去建立 3D

模型與後續計算的成本。

2.2.2 模型分類

綜合 Ezati等人 (2019) [53] 與 Febrer-Nafría等人 (2022) [52] 於文獻回顧的論

述 (此兩篇文獻有兩位作者相同)，他們將生物力學模型根據解剖結構、類型與工

作流程來分類，分成骨骼 (skeletal, SK)模型、肌肉骨骼 (musculoskeletal, MSK)模

型，以及神經肌肉骨骼 (neuromusculoskeletal, NMSK)模型三種，在解剖結構與類

型中，顧名思義 ”骨骼 (SK) ”代表探討關於骨架、關節與姿態等資訊，而 ”肌肉

(M) ”包含模擬肌肉的模型選擇、肌動學與肌肉幾何等資訊，最後 ”神經 (N) ”則

囊括了神經訊號的轉換與作用，因此 NMSK模型在三者中最為複雜。

若以上節的模擬流程來區分，則可以把肌肉活化程度與關節扭矩當作分界線，

SK模型探討關節扭矩右方的模擬過程，MSK模型則探討肌肉活化程度右方的模

擬過程，最後 NMSK模型則探討全部模擬流程。增加模型的複雜度雖耗費成本，

但所能得到的模擬資訊將更為詳盡，模擬過程根據主題來挑選合適的模型，在模

型複雜度與計算成本間取得良好平衡。

2.2.3 動作模擬與分析

動作模擬與分析的主要目的是透過已建立的模型，根據特定資料的輸入來預

測結果，如常見的流程是在給定神經激發後，透過正向模擬來預測動作結果，而
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亦可透過逆向模擬在給定動作情況下，模型預測各肌肉所需要的神經激發，學者

根據模擬結果或是過程所產生的資訊來進行分析。下方將由淺入深的回顧相關文

獻，首先以涉及運動學與動力學相關的研究進行回顧，再介紹會牽涉到肌動學知

識背景的相關文獻，而由於本論文未對神經控制進行研究，故將不探討神經控制

相關文獻與細節。

在運動學與動力學相關的模擬研究當中，步態分析是熱門研究主題之一，像

是僅透過少量的 IMU來預測下肢的運動學，可用於長期的步態監測 [33]，除了動

作捕捉系統外，也經常加入測力板的量測，同時記錄受試者在行走過程中的受力

資訊，以推算骨骼動力學，例如 Fregly等人透過實驗數據建立膝骨關節炎患者的

步態模型，並提供步態修正以減少患者的膝內收扭矩 [55]，不過像是 Xsens團隊

僅透過慣性動作捕捉系統，就能估計在步行間的地面反作用力與扭矩，並透過測

力板來驗證 [56]，而 Diraneyya等人更是預測了全身的逆向動力學，包含 14個主

要關節的淨力與淨扭矩 [57]。這些在運動學上的預測模擬結果，除了可用來重現

人體動作外，也可用於動作識別的領域 [21]，亦可提供給專業人員，根據動作結

果來分析病況，而相似的在動力學相關的預測模擬，例如關節扭矩、地面反作用

力等資訊，將能更進一步的針對不同領域來深入使用。

在包含肌動學相關模擬研究當中，其計算成本更高、更複雜，但動作模擬

結果的資訊將更廣泛與深入，例如像是 Rajagopal等人藉由臨床實際案例與模擬

結果來提供臨床決策資訊，其建議可透過模擬來估計步態中的腓腸肌長度，作

為是否進行腓腸肌延伸手術的參考依據 [6]，除此之外也常會有 EMG訊號量測

的加入，像是可透過 EMG驅動模型來預測肌肉力量、關節扭矩與運動軌跡等資

訊 [58] [59]，這些資訊將能給研究、醫療專家更明確的生理狀態，對於運動科學、

醫療復健與輔具開發等應用領域有極大的幫助。

2.3 個人化模型

模擬準確性除了取決於計算過程與設置之外，模型的選擇也將是重要考量之

一，縮放的通用模型經常被採用來進行模擬分析，目的是為了省去模型建立的繁

雜程序，Akhundov等人將個人化模型分為幾何特徵與肌肉參數兩個層面，透過統

計方法來證實具有高幾何特徵的個人化模型與通用模型相比，其產生的模擬結果

更準確、更符合生理結果 [8]。在幾何特徵相關的個人化模型研究中，學者使用像

是磁振造影 (MRI) [13] [14]、超音波 [16]等儀器來創建模型，如圖 2.8所示，而
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圖 2.8: 透過磁振造影 (MRI)測量骨骼幾何範例：(a)骨骼分割與 3D重建；(b)將
TLEM 2.0骨骼變形 (Morphing)成肢段骨骼；(c)韌帶分割與 3D重建；(d)骨突點
與韌帶附著點選擇 [14]。

Saxby等人則回顧了使用機器學習方法建立個人化模型的文獻 [60]，並更加肯定

了個人化模型的必要性。

存在另一派學者朝個人化肌肉參數來專研，Thelen於 2003年就早已針對老

年人的肌肉參數進行探討，檢視隨年齡增長而產生的肌肉性質變化 [61]，而不同

疾病所影響的參數改變也不盡相同，例如慢性偏癱中風患者 (chronic hemiparetic

stroke) [62]、脊髓損傷 (spinal cord injury) [63]和腦癱 (cerebral palsy) [64]等疾病皆

有相關的研究。過往在模型的參數設定中，通常使用屍骨量測資訊作為建立依據，

例如由 Holzbaur等人於 2005年所建立的上肢模型 [65]，是根據多個屍骨研究來推

導出肌肉參數，而也有學者將盂肱關節 (glenohumeral joint)模擬為凸輪機構，藉

由該機構數學模型的模擬資料與屍骨量測結果進行比對 [66]，但這些方法皆是以

屍骨作為基準，通常是為了建立所謂的通用模型，供學者對於人體力學可進行初

步模擬探討，但對於建立一個「活的」個人化模型是不可行的。本研究將著重於

肌肉參數相關的個人化模型建立，下方將回顧肌肉參數取得之相關文獻，首先以

醫療器材直接量測肌肉參數之研究進行介紹，接續則介紹以估計的方法來得到肌

肉參數之文獻。
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2.3.1 肌肉參數量測

隨著量測技術提升，肌肉參數的量測方法不僅僅侷限於屍骨資訊，醫療量測

器材的開發對於建立個人化模型有著極大的幫助，在肌肉結構與參數中，早在

1996年就有學者透過磁振造影，來比較肥胖與瘦弱間的軀幹肌肉參數差異 [67]，

Hainisch等學者也提出根據磁振造影數據來縮放肌肉肌腱參數的方法，來建立兒

童之個人化模型 [68]；Charles等人發表了數篇關於擴散張量影像 (diffusion tensor

imaging, DTI)的使用，包含下肢肌肉結構數據的取得 [69] [70]，如圖 2.9所示，並

驗證了透過數據建立之個人化模型的模擬結果，其比起通用模型更加準確 [71]；

Sartori等人根據前人所建立的程序 [72] [73]，透過超音波與測力計來量測出肌肉

參數，同樣得到比通用模型更精準的結果 [15]，Passmore等人亦同樣透過超音波

量測，得知於跑步狀態下的肌肉變化 [16]，如圖 2.10所示。

上述文獻皆是透過醫療器材的直接量測來取得肌肉參數，以利建立個人化模

型，且表明與通用模型的性能相比有著優異表現，證實了個人化模型的必要性，

雖醫療器材能給予適當的幫助，但儀器成本昂貴，並且需要由專業人員操作與分

析結果，這些條件並非所有學者皆能負擔，另外醫療器材難以量測真實的動作

行為，如磁振造影在量測上受限於可移動的空間，而超音波儀器雖能結合跑步

機綁在肢段上量測 (圖 2.10 (a))，但已有相關研究證實跑步機與實際移動具有差

異 [74]，故對於量測到人體真實移動時的數據，仍具有一定的挑戰。

圖 2.9: 受試者在大腿 (A) T1-weighted磁振造影解剖影像與 (B)擴散張量影像的代
表性範例，(C) 根據 T1 影像對肌肉與骨骼進行數位分割，建構下肢的 3D 圖示，
(D)從擴散加權磁振造影 (diffusion weighted MR)影像來追蹤肌束，藉此得知肌纖
維長度 (Lf )與羽狀角度 (θ) [69]。
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(a) (b)

圖 2.10: 超音波量測受試者於跑步時，腳踝蹠屈肌 (ankle plantar–flexor muscles)的
肌肉狀態 [16]。

2.3.2 肌肉參數估測

上一小節回顧了透過特定醫療器材對肌肉參數直接量測的文獻，特定醫療器

材除了可直接量測肌肉參數外，其也可以將量測資料做為輸入，利用估計方法來

取得特定的肌肉參數，如 Gerus等人透過超音波測量肌纖維長度，來估計肌肉肌

腱特性 [75] [76]，而 Delabastita等人則將量測結果作為限制，以最佳控制方法估

計動態肌肉參數 [77]。如同於上一小節結尾所述，磁振造影、超音波等該些儀器

並不容易取得，且需要專業人員的協助才能執行，下方文獻將回顧透過較簡便的

儀器，如 EMG與動作捕捉系統，來分別量測肌肉訊號和動作姿態等資訊，並利

用像是最佳化演算法、機器學習等方式來估測肌肉參數，以建立個人化模型。

人體模擬可以從控制系統的概念來解讀，如圖 2.11所示，將 EMG量測到的

肌肉訊號做為輸入，接著模型根據輸入產生運動學結果，而動作捕捉系統量測到

的運動學則做為輸出比較，在已知輸入與輸出情況下，該系統的模型將可被估

計，在該研究領域當中，此系統的模型被稱作為 EMG驅動模型，意味著模型能

接收 EMG資訊來驅動模型產生運動，而該模型是含有著肌肉參數的肌肉骨骼模

型，故當從受試者量測真實數據並作為模型估計資料，所估計的模型可視為個人

化模型，其中可透過 MOtoNMS與 CEINMS兩個工具箱來協助量測數據的處理，

MOtoNMS是一個用於處理運動數據以進行神經肌肉骨骼建模和模擬之MATLAB
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工具箱 [78]，而 CEINMS (Calibrated EMG-Informed Neuromusculoskeletal Modeling

and Simulation)則是一個在相同幾何的肌肉骨骼模型與量測運動下，預測可能所

需的神經控訊號之工具箱 [79]。

圖 2.11: 人體模擬之控制系統方塊圖

目前已發展出許多種方法來估計模型之參數，上方有提及關於人體模擬可

透過控制系統概念來解讀，因此有部分學者朝著最佳控制的方法來估計參數，

Falisse等人聲稱為第一個使用直接配置法來估計個人化模型之肌肉肌腱參數，其

能有效並穩健計算最佳估計問題，其中以可識別肌肉肌腱參數的特定運動集做為

評估 [80]；Zhao等人同樣透過直接配置法來計算最佳控制問題，針對手腕肌肉骨

骼模型來估計參數，其估計結果與透過遺傳演算法估計結果高度相關，但在計算

成本上能大幅降低 [59] [81]。直接配置的最佳控制問題於肌肉參數評估上有良好

表現，Dembia等人開發 OpenSim Moco套件，其能簡易實現該方法的流程，省去

於模擬工具研究上的時間 [82]。

除了最佳控制方法外，尚有存在其他種方法，如 Van Campen等人透過仿射轉

換來變換肌肉肌腱參數，接著透過最佳化方法來評估膝關節肌肉模型之參數，目

標是最小化估測扭矩與實驗扭矩的差異 [83]；Colacino等人於 2012年發表的研究

以 EMG驅動之肌肉骨骼模型做為評估對象，透過 EMG量測結果做為輸入，藉由

執行等長最大自主收縮來評估腕屈肌和伸肌的參數，其同樣透過最佳化方法來實

現估計肌肉參數，在MATLAB軟體的 fmincon函數協助下，最小化預測值與由應

變規量測之扭矩差異 [84]；由 Huang教授帶領之實驗室，於 2016年 [58]與 2022

年 [85]先後發表了兩篇研究，關於手部 EMG驅動模型的參數評估，其應用於義

肢的即時控制，於最新研究中除了延續先前的最佳化方法外，還加入了敏感度分

析過程，透過消去低敏感度的肌肉參數來簡化最佳化問題的複雜程度，實驗配置

上同樣是以 EMG做為輸入，而以光學動作捕捉系統量測數據做為結果比較。上

方所回顧之文獻主要以最佳化演算法來估計參數，以最小化預測結果誤差為目

標，而這些個人化模型產生的模擬結果也皆比通用模型來的更加準確，證實個人

化模型存在的必要性。
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2.3.3 敏感度分析

在建立個人化模型中，敏感度分析是被持續探討的，例如 Myers等人透過蒙

地卡羅 (Monte Carlo)方法來檢視測量誤差與參數不確定性於步態模擬的傳播，考

慮包含標記放置、運動偽影、人體肢段參數與肌肉參數，並透過機率來量化各種

不確定性因素的影響 [17]；而Martín-Sosa等人在肌肉插入位置進行擾動，檢視其

對肌肉力量的影響 [86]，該敏感度分析歸類於幾何層面的差異，下方將針對肌肉

參數擾動相關之敏感度分析進行回顧，探討參數對結果的影響。

於 1986年時，已有學者針對肌肉生理截面積與肌肉力量預測進行敏感度分

析 [87]，當時往往透過肌肉大小來判定肌肉力量，而在 2006年 Scovil與 Ronsky

針對希爾式肌肉模型參數進行敏感度分析，除了單純計算肌肉模型的敏感度外，

還藉由正向模擬來檢視其在步行與跑步時，於參數擾動情況下之敏感度，結果表

明不同運動情況有著相異敏感度表現，像是跑步時最大等長力量具有高敏感度

表現，而步行時沒有，但在最佳肌纖維長度與肌腱鬆弛長度皆具有高敏感度表

現 [88]。在動作模擬中必須謹慎設定高敏感度之肌肉參數，否則微小的更動將造

成模擬結果巨大變化，正因如此，關於肌肉參數之敏感度分析是必要的存在，而

在希爾式肌肉模型中的最大等長力量、最佳肌纖維長度，以及肌腱鬆弛長度，這

三個參數是經常在敏感度分析中被探討的參數 [18] [85] [89] [90] [91] [92]。

使用肌肉模型來模擬時，易面臨到參數過多的情況，故往往在進行肌肉參數

估計前，皆會進行參數敏感度分析，確保欲評估之參數對模擬結果具有一定的影

響 [84] [85]，於去年 2022年 Hinson等人就結合敏感度分析結果來估計參數，在

不犧牲最佳化性能的情況下，來降低模型的複雜度 [85]。

不管是敏感度分析或是估計參數，代償問題都是需要被探討的議題，Xiao與

Higginson說明由於演算法是為了盡可能達成相同的關節扭矩，故在參數擾動的

情況下，肌肉力量的變化可能會由其他肌肉來代償，如相同功能的作用肌與拮抗

肌 [91]，除此之外，Bujalski等人表明了模型對於參數不確定性具有高敏感度，且

某些參數的變化可由其餘參數來抗衡，因此需謹慎小心的挑選參數值 [18]。這些

問題都意味著在多條肌肉同時模擬時，不同的肌肉參數組合能產生相同的結果，

以圖 2.11之控制概念來解釋，即在固定的輸入與輸出情況下，可有多個模型皆能

滿足條件，而這種情況稱作參數不可識別性，Falisse等人透過個人化模型模擬結

果與實驗測得之膝關節扭矩，來尋找包含足夠資訊以識別肌肉肌腱參數的運動

集 [80]，透過該方法來降低代償的可能性。
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2.4 小結

本章節回顧了與研究主題相關的論文，首先從最基礎的量測技術開始介紹，

像是動作捕捉系統、力感測裝置與 EMG等常見的量測方法，這些儀器能夠量化

人體的動作表現，透過數據處理針對特定主題來深入探討，亦可作為模擬的輸入

或是輸出的驗證比較，其中量測的精準度將對應用有大幅影響，因此在校正量測

結果或是提高估計準確度上皆是重要的議題；接續介紹關於人體動作模擬的工作

流程、系統、模型，以及相關的研究文獻，研究探討不再僅限於臨床實驗當中，

另外像是肌肉力量、關節扭矩等這些難以量測的資訊，皆可在電腦中快速地取得，

獲取資訊的種類增加意味著能探討的問題更加多元，大幅增廣在生物力學上的觀

點；最後針對個人化模型議題進行更深入的調查，模型準確度代表著與受試者是

否有密切關聯，若僅透過通用模型進行研究，模擬結果將與實際情況有所落差，

而個人化模型能對所感興趣的資訊更真實的呈現 [8]，因此根據不同受試者來建立

對應的個人化模型是必要的。

個人化模型的建立將會複雜許多，以肌肉參數為例，除了參數取得不易外，

還有可能會發生肌肉代償問題 [91]，而在同一條肌肉的參數間，其亦具有參數不

可識別性 [18]，在運動軌跡預測作為驗證的文獻中 [85]，於比較軌跡的圖形裡 (文

獻 Fig. 6)，這個量級的誤差是否為可接受的？在肌肉代償與參數間會互相抗衡的

情況下，微小的誤差就會造成參數的估計錯誤，若誤差大到一定程度，其評估效

果也將不及通用模型，故在估計與驗證參數的過程是十分重要的 [93]。

本論文著重在肌肉參數的估計中，對於上述的問題進行深入探討與驗證，提

出一套適用的估計參數研究方法，並以已建立好的上肢模型作為驗證，除了進行

參數估計外，也會呈現參數間抗衡的範例，來顯現該問題的重要性。
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第三章

研究方法

本研究目的是透過最佳化方法估計肌肉參數，省去醫療器材量測之高成本，

藉以生成個人化模型，應用於復健規劃、運動訓練與輔具設計等領域。本研究假

設為已知一肌肉骨骼模型，該模型除了欲評估之肌肉參數外，其餘幾何特徵、肌

肉參數等資訊皆為已知，而其可透過 OpenSim軟體來執行任何模擬。研究方法主

要分為三大主軸，介紹如下：

• 主軸一：敏感度分析

透過擾動肌肉參數，來計算出任務與參數間之敏感度，其指標是藉由預測任

務之誤差來表示。敏感度高意味著該肌肉和該任務具有高相關性，其結果提

供最佳化與模型驗證之任務挑選的參考依據。

• 主軸二：多運動軌跡預測最佳化

從敏感度分析挑選數個適當任務作為輸入，並將多運動軌跡預測任務之平均

預測誤差視作目標函數，藉由最佳化方法最小化平均預測誤差，以此估計出

最佳模型之肌肉參數。

• 主軸三：模型驗證

從敏感度分析挑選適當任務作為輸入，指定最佳模型完成並檢視其預測誤

差，確認該模型是否於其它任務仍具有低誤差表現，以此驗證模型正確性。

本研究之流程圖如圖 3.1所示，首先輸入標準模型和分析參數來執行敏感度分

析，藉由全因子實驗設計法來評估出所有任務之敏感度指標，接下來挑選適合的

組合集作為最佳化之評估任務，以生成最佳模型，最終透過高敏感度任務進行模

型驗證，來評估最佳模型之正確性。若於模型驗證階段成功，代表評估正確，並
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結束程式執行；若於模型驗證階段失敗，則返回至最佳化步驟重新評估；若模型

驗證失敗次數過多，則返回至敏感度分析流程，重新挑選合適的評估任務。程式

碼將發布於 https://github.com/solab-ntu/MuscleParamEstimation該網址中，執行細

節可檢視程式碼中的註解說明。

圖 3.1: 研究總流程圖
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3.1 肌肉模型

肌肉於醫學領域中，注重於肌肉的解剖學、生理學、疾病與康復等層面，透

過 EMG、超音波等醫療器材來檢視肌肉的狀態；在生物力學領域中，則透過數學

模型來模擬肌肉的特性，包括肌腱、肌纖維和羽狀角度等資訊，或是肌肉活化、

收縮速度等更深入之層面，藉此來預測與分析人體運動時的肌肉表現，提供較具

客觀性且量化的研究結果，應用於復健、運動科學與醫療輔具等領域。

在肌肉力學中，肌肉活化動力學用來將神經激發轉換成肌肉活化程度，而肌

肉收縮動力學則把肌肉活化程度轉換為肌肉力量，兩者皆由非線性微分方程來描

述，其中肌肉模型即用來代表肌肉收縮動力學。肌肉模型的種類挑選取決於研究

目的與應用層面，每種模型皆有各自的複雜與準確性，本研究挑選被廣泛使用的

希爾式肌肉模型，以下將逐一介紹該模型的特性。

3.1.1 希爾式肌肉模型

希爾式肌肉模型是由學者 Hill於 1938年所提出 [54]，雖距今將近百年歷史，

但該肌肉模型仍在生物醫學領域中被認可並持續使用。以下以學者 Zajac [94]

與 Thelen [61] 所發表的研究進行介紹，如圖 3.2 所示，希爾式肌肉模型主要分

為三大元件，分別是收縮元件 (contractile element, CE)、並聯彈性元件 (parallel

elastic element, PEE)與串聯彈性元件 (series elastic element, SEE)，用此代表單一的

肌肉肌腱單元 (muscle-tendon unit, MTU)，而圖 3.2下方展示的則是肌肉特徵曲線

(characteristic curves)。下方為各元件於肌肉模型中所代表的意義：

• 收縮元件 (CE)

模擬可主動收縮之肌肉性能，其力量產生和活化程度、主動力與長度和速度

之特徵曲線相關。

• 並聯彈性元件 (PEE)

模擬肌肉非收縮部分之彈性，其力量產生和被動力與長度之特徵曲線相關，

與活化程度無關。

• 串聯彈性元件 (SEE)

模擬肌腱之彈性，其力量產生和力量與應變之特徵曲線相關。
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圖 3.2: 用以描述肌肉收縮動力學之希爾式肌肉模型，其特徵曲線包括 (a)肌肉主
動力與長度 fAL 和肌肉被動力與長度 fPL 之特徵曲線；(b)肌肉力量與速度之特徵
曲線 fFV；(c)肌腱力量與應變之特徵曲線 fSE。其力量、長度與速度皆經過正規化
處理 [61]。

3.1.2 肌肉參數

肌肉模型當中存在許多參數會影響出力結果，常見參數包括以下幾種：

• 最大等長力量 (maximum isometric force, FM
O )

肌肉於等長收縮 (isometric contraction)運動時，可以產生的最大力量，稱之

為最大等長力量，其亦用於正規化肌肉特徵曲線之力量的標準。

• 最佳肌纖維長度 (optimal fiber length, LM
O )

肌肉於等長收縮運動達到最大力量時，其肌纖維之長度，稱之為最佳肌纖維

長度，其亦用於正規化肌肉特徵曲線之長度的標準。

• 肌腱鬆弛長度 (tendon slack length, LT
S)

肌腱未受到任何力量、完全放鬆時，其長度稱之為肌腱鬆弛長度。

• 最大收縮速度 (maximum contraction velocity, V M
max)

肌肉於收縮時可達到的最大速度，稱之為最大收縮速度，其亦用於正規化肌

肉特徵曲線之速度的標準。

• 羽狀角度 (pennation angle, αM)

肌纖維與肌腱的夾角，稱之為羽狀角度。
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在肌肉模型之肌肉肌腱元件的微分方程式可由下方公式表示：

FM
O [afAL(L

M)fFV(L̇
M)︸ ︷︷ ︸

CE

+ fPL(L
M)︸ ︷︷ ︸

PEE

] cosαM − FM
O fSE(L

T)︸ ︷︷ ︸
SEE

= 0 (3.1)

其中可分成兩部分，分別為肌肉 (CE與 PEE)和肌腱 (SEE)的力量結果，兩者的力

量達成模型的力平衡關係，而三個元件的出力結果皆受到最大等長力量 FM
O 的影

響，而肌肉的兩個元件則皆受到羽狀角度 αM的影響。收縮元件 CE力量由肌肉活

化程度 a、肌肉主動力與長度之特徵曲線 fAL、肌肉力量與速度之特徵曲線 fFV決

定；並聯彈性元件 PEE力量由肌肉被動力與長度之特徵曲線 fPL 決定；串聯彈性

元件 SEE力量由肌腱力量與應變之特徵曲線 fSE 決定。其中各個特徵曲線的結果

則分別由肌纖維長度 LM、肌纖維收縮速度 L̇M與肌腱長度 LT決定。

在該研究領域當中，最經常被探討的肌肉參數為最大等長力量、最佳肌纖維

長度，以及肌腱鬆弛長度 [18] [85] [89] [90] [91] [92]，因此本研究挑選這三個肌肉

參數作為主要評估對象，其餘參數設置為預設，不納入考量。

3.2 OpenSim模擬軟體與工具箱應用

OpenSim [95]是一套用於生物力學模擬的軟體，其使用介面如圖 3.3所示，使

用者可以透過建立模型、匯入動作資料，來模擬出人體的三維運動，並利用資料

來推算出人體動力學與肌動學，像是關節間扭矩、肌肉力量、肌肉活化程度等資

訊，OpenSim中內含了許多模擬工具，學者可以藉由這些工具的使用來建立自訂

模型、執行生物力學模擬，應用於運動科學、醫療復健、醫學研究等領域之中。

圖 3.3: OpenSim軟體使用介面
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由於OpenSim為開源軟體，且具有提供應用程式介面 (application programming

interface, API) 的資料庫供其餘程式語言使用，如 MATLAB、Python、Java 以及

C++，因此在醫學工程中是非常受學者所好，正因如此，有眾多的資源可供所有

使用者互相參考、協助，故本研究將透過 OpenSim 4.4作為模型建立與力學模擬

之工具，確保該研究程序符合常理，提高結果的可信度。

3.2.1 人體肌肉骨骼模型

OpenSim在人體的模型建立當中，允許使用者透過 vtp、stl、obj檔案作為輸

入來呈現骨骼幾何外觀，在對各骨骼進行慣性參數設定和骨骼間的座標轉換資訊

後，可以利用關節 (joint)、限制條件 (constraint)等設定，來完成骨骼模型的建立；

接下來可以藉由肌肉模型的新增來模擬肌肉的機械與生理特性，來建立出肌肉骨

骼模型，其中有兩種肌肉模型可供 OpenSim使用者選擇，分別是 Thelen 2003肌

肉模型 [61]與 Millard 2012肌肉模型 [96]，兩種肌肉模型都是基於希爾式肌肉模

型概念所建立，Millard提出的肌肉模型比起 Thelen所提出的更加複雜，包括在活

化動力學、肌肉特徵曲線、肌肉力學上都更符合真實肌肉狀況，因此也被認為是

較準確的肌肉模型，但由於其複雜性，需要更多的計算成本和相關專業領域知識

來取得參數，才能有效的使用。

3.2.2 人體動作模擬與分析

完成 OpenSim之肌肉骨骼模型建立後，可以透過所提供的模擬工具箱進行

人體動作與力學分析，包括模型縮放 (Scale Model)、殘差縮減演算法 (Residual

Reduction Algorithm, RRA)來對模型進行校正，逆向運動學 (Inverse Kinematics, IK)

針對量測資料的輸入轉換為關節轉動角度，以及正向動力學 (Forward Dynamics,

FWD)、逆向動力學 (Inverse Dynamics, ID)來計算人體的動力學與肌動學，除此

之外，模擬工具箱還包含靜態最佳化 (Static Optimization, SO)、肌肉計算控制

(Computed Muscle Control, CMC)，這兩種方法經常使用在人體力學模擬分析中，

透過 OpenSim所提供的強大模擬工具箱，可以大幅降低研究的複雜度，並同時提

供可信度高的模擬結果。下方將會深入介紹本研究使用到的模擬工具箱，藉由這

些功能來計算模型狀態、控制訊號等資訊，作為肌肉參數估計的方法。
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正向動力學

參考自 OpenSim之正向動力學文檔 [97]，正向動力學是在描述一個數學模型

受到力量與扭矩影響後，該模型的座標值 (coordinates, q)與座標速度 (coordinates

velocities, q̇) 會如何改變的方法，而於肌肉骨骼模型中的肌肉由動力學來控

制，藉由特定輸入來影響模型的行為，這些輸入在 OpenSim裡稱為「控制訊號

(control)」，其可以是肌肉或扭矩產生器的激發 (excitation)，這些控制訊號決定施

加於模型的力量與扭矩，從而產生對應動作。

根據牛頓第二定律，可以利用多體動力學 (multibody dynamics)來描述視為剛

體的肢段運動過程，其方程式如下所示：

q̈︸︷︷︸
unknown

= [M(q)]−1[τ + C(q, q̇) +G(q) + F]︸ ︷︷ ︸
known

(3.2)

其中 q、q̇、q̈分別代表座標值、座標速度與座標加速度向量，M(q)為系統質量

矩陣，τ 為關節扭矩向量，C(q, q̇)為科氏力與離心力向量，G(q)為重力向量，F

則為其餘力量向量。可以透過肌肉骨骼動力學，來計算出肌肉力量產生的關節扭

矩，完成正向動力學的計算，肌肉骨骼動力學方程式如下所示：

τm = R(q)f(a, l, l̇)

l̇ = Λ(a, l, q, q̇)

ȧ = A(a, u)

(3.3)

其中肌肉淨扭矩 τm為力臂 R(q)與肌肉力量 f 的乘積，肌肉力量 f 由肌肉活化程

度 a、肌纖維長度 l和肌纖維收縮速度 l̇決定；肌纖維收縮速度 l̇由肌肉收縮動力

學 Λ所計算，肌肉收縮動力學 Λ由肌肉活化程度 a、肌纖維長度 l、座標值 q、座

標速度 q̇決定；活化動力學 A則用來描述肌肉的活化程度變化 ȧ如何響應輸入的

神經激發 u，亦即控制訊號。方程式第二式稱為肌肉收縮動力學，第三式稱為肌

肉活化動力學，其組合成可描述肌肉骨骼動力學的微分方程組。

正向動力學透過數值積分器求解肌肉骨骼動力學，來不斷計算出下一刻的模

型狀態，其中模型狀態包括座標值 q、座標速度 q̇、肌肉活化程度 a，以及肌纖維

長度 l，由於正向動力學的計算為開迴路系統、沒有回授，因此長時間的模擬會產

生發散結果。
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在 OpenSim當中，正向動力學的模擬使用方法如圖 3.4所示，共需要以下幾

種檔案作為輸入：

• Model.osim

執行正向動力學的 OpenSim模型，必須包括慣性參數，如肢段質量等。

• Control.xml

包含時間歷程的控制訊號，作為模型致動器所需要的激發程度。

• Reserve_Actuators.xml

備用致動器，用來補充模型肌肉的致動器。

• FWD_Setup.xml

執行正向動力學所需的配置設定。

圖 3.4: OpenSim之正向動力學使用流程圖

執行完正向動力學後，將會產生該模型收到指定的控制訊號下所對應的模型

狀態，包括運動學、活化程度、肌纖維長度。在本研究中將經常使用到正向動力

學模擬，可直接將其視為以下簡化版之函數：

Kinematics = fFWD(Model,Control) (3.4)
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靜態最佳化

參考自 OpenSim之逆向動力學文檔 [98]，模型的運動全權由它的位置、速度

與加速度來定義，逆向動力學是透過已知的運動來求解所受到的未知廣義力量，

其求解的運動方程式如下所示：

τ︸︷︷︸
unknown

= M(q)q̈+ C(q, q̇) +G(q)︸ ︷︷ ︸
known

(3.5)

其中 τ 為廣義力量的向量，q、q̇、q̈分別代表座標值、座標速度與座標加速度

向量，M(q)為系統質量矩陣，C(q, q̇)為科氏力與離心力向量，G(q)則為重力向

量，因此在該方程式中，等號左側為未知、右側則為已知。

參考自 OpenSim之靜態最佳化文檔 [99]，靜態最佳化可視為逆向動力學的一

種延伸，在求解運動方程式時，其將每個瞬間的關節扭矩拆分為每個肌肉的力

量，在受到肌肉力量與活化程度的關係限制下，最小化特定的目標函數，通常為

模型中各肌肉的活化程度 a之 p次方的加總，p由使用者自定義，經常設置為平

方 (p = 2)作為考量，其最佳化問題如下：

min
Nm∑
i=1

(ai)
p

s.t. muscle activation-to-force conditions

(3.6)

該方法由於是透過逐幀計算，故稱為「靜態」最佳化，沒有積分的計算過程帶來運

算快速的優點，但也同時忽略了活化動力學與肌腱的順應性 (tendon compliance)。

於靜態最佳化過程中，常因為肌肉致動器無法產生足夠的力量來滿足運動需

求，造成模擬的失敗，經常藉由加入備用致動器 (reserve actuator)與殘差致動器

(residual actuator)來輔助達成任務，備用致動器是用來新增額外的力量給予特定肌

肉，而殘差致動器則是用來彌補模型、量測動作和力之間的差異，故有上帝之手

(hand of God)之名。致動器的調用也會產生對應的活化程度，對最佳化中的目標

函數造成變動，進而產生不同的最佳化結果，當備用致動器的最佳力量設置較低

時，其產生相同力量時需要更大的活化程度，亦代表調用的代價將會更高，因此

在模擬中會盡可能地使用原先的肌肉致動器，但當力量不足時，備用致動器仍能

適時的予以幫助。

在 OpenSim當中，靜態最佳化的模擬使用方法如圖 3.5所示，共需要以下幾

種檔案作為輸入：
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• Model.osim

執行靜態最佳化的 OpenSim模型，必須包括慣性參數，如肢段質量等。

• Kinematics.mot

包含時間歷程的模型運動之廣義座標。

• SO_Setup.xml

執行靜態最佳化所需的配置設定。

圖 3.5: OpenSim之靜態最佳化使用流程圖

執行完靜態最佳化後，將會產生包含時間歷程的最小化之控制訊號、活化程

度，以及對應的力量結果。

肌肉計算控制

參考自 OpenSim之肌肉計算控制文檔 [100]，肌肉計算控制 [101]如同該工具

所命名，是用來計算所設定的期望動作中，各致動器所需的控制訊號之模擬工

具，該模擬工具結合比例微分控制器 (PD control)和靜態最佳化來實現，其示意圖

如圖 3.6所示，第一步是根據比例微分控制定律來計算期望加速度 ¨⃗q des，驅動模

型座標 q⃗朝向實驗座標 q⃗ exp，如下所示：

¨⃗q des(t+ T ) = ¨⃗q exp(t+ T ) + k⃗v[ ˙⃗q exp(t)− ˙⃗q(t)] + k⃗p [⃗q exp(t)− q⃗(t)] (3.7)

其中 k⃗v和 k⃗p為速度和位置誤差的回授增益 (feedback gain)；第二步是透過靜態最

佳化計算控制訊號；第三步則是執行正向動力學檢視模型運動結果。重複這三個

步驟，直到時間往前推進至所設置的結束模擬時刻。
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圖 3.6: 肌肉計算控制演算法示意圖 [102]

在 OpenSim當中，肌肉計算控制的模擬使用方法如圖 3.7所示，共需要以下

幾種檔案作為輸入：

• Model.osim

執行肌肉計算控制的 OpenSim模型，必須包括慣性參數，如肢段質量等。

• Kinematics.mot

期望動作，包含時間歷程的模型運動之廣義座標。

• Tracking_Task.xml

追蹤任務設定，指定要追蹤的關節座標以及對應的權重。

• Reserve_Actuators.xml

備用致動器，用來補充模型肌肉的致動器。

• Control_Constraints.xml

模型裡的致動器之控制訊號限制，設定各個致動器所能接受的最大與最小控

制訊號值，亦可用於啟用時機的設置。

• CMC_Setup.xml

執行肌肉計算控制所需的配置設定。

執行完肌肉計算控制後，將會產生模型裡的各個致動器之包含時間歷程的控

制訊號。在本研究中將經常使用到肌肉計算控制模擬，可直接將其視為以下簡化

版之函數：

Control = fCMC(Model,Kinematics) (3.8)
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圖 3.7: OpenSim之肌肉計算控制使用流程圖

3.2.3 OpenSim-MATLAB介面

OpenSim在使用上可以藉由圖形使用者介面 (Graphical User Interface, GUI)來

執行建模與模擬，其提供明確的視窗供使用者設定參數、配置模擬工具箱，以及

透過可視化介面清楚呈現模型和模擬過程，對於初新者或是簡易的操作是非常友

善的，但對於重複執行相似的流程，或是需要讀取結果進行後續處理，諸如此類

需要大量人工步驟的工作時，就並不是一個推薦的方法。

OpenSim API讓使用者能透過其他程式語言編寫，靈活執行 OpenSim所提供

的強大模擬功能，而 MATLAB常用於數學運算與數據分析，其中包含全域最佳

化、平行運算等工具箱的提供。因此本研究選擇利用 MATLAB R2022b 來匯入

OpenSim API資料庫執行運算，取用 OpenSim的模型修改、正向動力學與肌肉計

算控制模擬等功能，結合 MATLAB的數學運算與最佳化演算法功能，透過這套

OpenSim-MATLAB介面來執行模型肌肉參數的估計，提供具可信度的研究結果。

3.3 運動軌跡預測任務

運動軌跡是用來描述模型在運動過程中，其座標值、座標速度、座標加速度

隨時間的變化，並不包含模型所受到的力量為何，其可以將數據透過繪圖來表

示，例如座標速度與時間關係圖，亦可以透過曲線擬合 (curve fitting)成多項式來

表達。人體是由關節的轉動來達成運動任務，故在人體運動中經常使用關節轉動

角度、速度與加速度來描述運動軌跡，若當運動皆由一維軌跡來描述時，不同的

關節將含有不同數量的運動軌跡，其取決於該關節所含有的自由度，每多一個自

由度，代表需要多一組角度、速度與加速度之運動軌跡來描述。
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3.3.1 運動軌跡生成

本研究將經常使用運動軌跡作為評估肌肉參數的指標，模擬研究中可透過三

個步驟來生成運動軌跡，方法如圖 3.8所示，首先透過自訂動作來生成期望動作，

例如簡諧、等速運動等；第二步是將已建立的肌肉骨骼模型與步驟一生成的期望

動作，輸入至肌肉計算控制，來生成對應的控制訊號；最後將肌肉骨骼模型與步

驟二生成的控制訊號，輸入至正向動力學，來生成最終的運動軌跡。若在已經有

控制訊號情況下，則可省略前兩步驟，直接執行正向動力學來生成運動軌跡，於

真實情境中則可直接透過動作捕捉系統的量測，來得到真實運動軌跡。

圖 3.8: 運動軌跡生成流程圖

在本研究中，將含有標準答案的模型稱為「標準模型 (standard model)」或「目

標模型 (target model)」，而當步驟二與三所輸入的模型皆為目標模型時，則最後生

成的運動軌跡被稱為「目標運動軌跡 (target kinematic trajectory)」，於常理來說，

期望動作應該與目標運動軌跡完美匹配，但由於期望動作並非人體或模型一定能

達成，故透過肌肉計算控制模擬，來產生模型能完成最相似的動作所需之控制訊

號，再藉由正向動力學模擬來生成目標運動軌跡。

(a) (b)

圖 3.9: 期望動作與目標運動軌跡差異範例：(a)原始結果 (b)局部放大。
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上方圖 3.9為上方所提及之範例，可明顯觀察出所生成的目標運動軌跡與原先

的期望動作不同，而本範例的期望動作為等速運動，其生成公式如下：

Tr(t) =


90× t when 0 ≤ t ≤ 1

90× (2− t) when 1 ≤ t ≤ 2

(3.9)

3.3.2 預測任務與誤差

本研究將模擬時由目標模型生成特定動作的控制訊號作為控制變數，在固定

的控制訊號輸入下，不同模型會產生相異的運動軌跡，其中後續說明將把欲評估

的模型稱作「預測模型 (predictive model)」，而對應產生的運動軌跡稱為「預測運

動軌跡 (predicted kinematic trajectory)」。藉由不斷地比較預測運動軌跡與目標運動

軌跡，來尋找出可以生成與目標運動軌跡最相似的模型，最終該模型稱為「最佳

模型 (optimal model)」，而這整個過程被稱為預測任務。

在預測任務中，兩軌跡之間的差異稱為「預測誤差 (prediction error)」，其可以

用很多種方式來量化，例如使用均方根誤差 (root-mean-square error, RMSE)來計算

兩軌跡之間的差異，其計算公式如下：

ERMSE =

√∑t=te
t=ti

[Tr(t)− Trtarg(t)]2

Nt
(3.10)

代表著根據欲評估運動軌跡 Tr與目標運動軌跡 Trtarg，從初始時間 ti 至終止時

間 te 共 Nt 筆離散資料點所計算的結果。不過由於均方根誤差會受尺度的影響，

故本研究的預測誤差是使用正規化均方根誤差 (normalized root-mean-square error,

NRMSE)作為量化結果，其計算公式如下：

ENRMSE =
ERMSE

max(Trtarg)−min(Trtarg)
(3.11)

上方所介紹的預測任務與誤差計算方式，可由下方圖 3.10流程圖來表示其概

念，估計參數可根據各研究來選擇使用的估計方法，本研究以最佳化演算法進行

估計參數，將於後方小節進行介紹。
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圖 3.10: 預測任務流程圖

3.4 敏感度分析

健身藉由特定動作與姿勢來訓練對應的肌肉群、使肌肉組織更加發達，若姿

勢錯誤將會造成訓練效果不佳的情形發生，於肌肉參數的估計過程中也有相同之

處，對於感興趣之肌肉進行參數估計時，必須尋找到對應的特定動作作為期望動

作，再藉由肌肉計算控制來生成控制訊號作為運動軌跡預測之輸入。本研究透過

敏感度分析生成不同動作與對應每條肌肉之敏感度關係，用作尋找合適的期望動

作，供後續進行肌肉參數估計，若無此研究步驟，不幸將會造成感興趣之肌肉與

動作毫無關聯，對於參數估計上將會徒勞無功。

3.4.1 Sobol序列與擾動參數生成

Sobol序列 [103]是一個以二為基數來生成的均勻、低差異性之準隨機 (quasi-

random)序列，下方圖 3.11是透過MATLAB之 sobolset與 rand函式所隨機生成之

二維資料，樣本數皆為 500，其中 sobolset是 MATLAB實現 Sobol序列的函式，

而 rand則是生成均勻分布的隨機資料，從圖 3.11可以明顯看出由於 Sobol序列為

準隨機序列，因此相比 rand所生成的資料更加均勻，故經常用來作為敏感度分析

之工具，為生成參數組合的有效方法。

從 Sobol序列生成之集合範圍落在 0與 1之間，透過下方公式將集合平移至對

應之肌肉參數受擾動後的範圍：

S
′
= xlb + (xub − xlb)× S (3.12)

其中 S與 S
′
代表平移前與平移後的集合，而 xub與 xlb分別代表平移後的新上界與

下界，上下界是由原始肌肉參數與擾動值來定義，藉此方法來取得擾動之肌肉參
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數，作為敏感度分析之參數集，下方圖 3.12為受擾動肌肉參數生成之範例，其中

以一條肌肉為一組進行擾動。

(a) (b)

圖 3.11: MATLAB之 (a) sobolset準隨機與 (b) rand隨機生成函式差異，以生成二維
資料為例。

圖 3.12: 受擾動肌肉參數生成之範例。位於中心處之「*」點為原始肌肉參數，假
定為 (FM

O , LM
O , L

T
S) = (600, 0.15, 0.30)，其餘為受擾動的 500個參數組合，為原始參

數受到 ±15%擾動範圍內之肌肉參數。

3.4.2 敏感度指標

生成 Nsa 個 m肌肉受到 δ 擾動範圍內的參數樣本後，將這些參數樣本更新至

目標模型，將該模型稱為「擾動模型 (perturbation model)」，Nsa個擾動模型皆可從

正向動力學產生在 k 任務的運動軌跡，並計算對應的預測誤差，該 Nsa 個預測誤

差的平均即為本研究之敏感度指標。以上流程代表一次敏感度分析，並得到一個
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對應的敏感度指標，若欲評估之肌肉骨骼模型有 Nm條肌肉，而有 Nk個動作需進

行評估，則總共需要執行 Nm ×Nk 次敏感度分析，結果將供最佳化與模型驗證過

程進行任務挑選，下方圖 3.13為整個敏感度分析之流程圖。

圖 3.13: 敏感度分析流程圖

若結果為 m1 肌肉敏感度較 m2 肌肉高，其意味在相同擾動情況下，m1 肌肉

執行該任務會產生更大的軌跡偏移，故在選定 m1 肌肉的參數時必須更加謹慎，

亦可代表著在該任務中，m1肌肉更適合用來進行參數評估。

3.5 多運動軌跡預測任務與最佳化

完成敏感度分析後，根據欲評估的肌肉來挑選合適的任務集，作為肌肉參數

估計的目標任務，從預測任務結果得到的最佳模型，其肌肉參數即為估計結果。

下方圖 3.14為該多運動軌跡預測任務流程圖，本研究透過最佳化演算法搜尋合適

的肌肉參數值，直到尋找到能產生與目標運動軌跡最相似的模型，與先前介紹之

預測任務相異處在於，該方法是透過多個預測任務來尋找參數，即同時輸入多個

控制訊號執行，而預測模型必須同時完成多個任務才算完成，因此若該任務集有

Nk個任務，則會產生 Nk個對應預測誤差，其平均值將為後續估計參數的指標。

圖 3.14: 多運動軌跡預測任務流程圖
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Bujalski等人 [18]於研究表明，希爾式肌肉模型對於不確定性具有高敏感度，

特定肌肉參數的改變可透過其餘參數變化來抗衡，故本研究透過多預測任務來避

免該狀況產生，預測模型必須同時完成多組預測任務，若預測誤差皆於容忍範圍

才可視為滿足條件，屆時會透過單預測任務的案例來證實其重要性。

在最佳任務集的選定上，應避免挑選過於相似的任務，原因在於最佳化過程

中，目標函數是多組預測誤差之平均，其目的是盡可能地將局部最小值「掩蓋」，

使在搜尋最佳解時避免掉入局部最小值的結果。若當挑選過於相似的任務，其對

於「掩蓋」局部最小值是無效的，亦即失去多軌跡預測的目的，故在最佳任務集

的選定上，應當謹慎挑選。

3.5.1 問題定義

在已知 Nk 組控制訊號 C = {C1,C2, ...,CNk} 與對應目標運動軌跡 Ttarg =

{Trtarg1 ,Trtarg2 , ...,TrtargNk
}下，給定一肌肉骨骼模型 P (x)，該模型除了欲評估之 Nx

個肌肉參數 x = [x1, x2, ..., xNx ]外，其餘幾何特徵、肌肉參數等資訊皆為已知，尋

找出一個能產生與目標運動軌跡之平均預測誤差 Emean
NRMSE最小的模型，視作最佳模

型 P (x∗)，也就是個人化模型。

3.5.2 最佳化問題

下方為本研究之最佳化問題：

min
x

∑Nk
i=1 E(P (x),Ci,Trtargi )

Nk

s.t. Ei ≤ Etol

xlb ≤ x ≤ xub

Executable in OpenSim

(3.13)

其中最佳化共含有 Nk 個動作，E為計算預測誤差的函式，其由設定肌肉參數為

x陣列的肌肉骨骼模型 P、第 i個動作的控制訊號 Ci、目標運動軌跡 Trtargi 決定，

透過公式 3.10與 3.11來計算，結果由 Ei表示。

該最佳化問題中，目標函數為所有預測誤差 Ei之平均，設計變數為欲評估之

肌肉參數 x，限制式則包含了三項，分別是個別預測誤差 Ei 必須小於或等於使用

者自訂之容忍值 Etol，肌肉參數 x必須包含在使用者自訂之上界 xub 與下界 xlb，

以及模擬在 OpenSim中是可執行的，排除任何會產生錯誤訊息的模擬結果。
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3.5.3 最佳化流程與演算法

本研究求解上方所述之最佳化問題分為兩部分，首先由於肌肉參數之初始值

為未知，故先透過粒子群最佳化 (particle swarm optimization, PSO)演算法尋找粗

略的解，作為下階段估計肌肉參數的初始值 x0，再透過模式搜尋 (pattern search)

演算法來估計模型之肌肉參數 x。

粒子群最佳化演算法

參考自 MATLAB 文檔 [104]，粒子群最佳化演算法是一種基於族群式

(population-based) 的演算法，粒子族群會在區域中移動，而所有粒子在每次

移動中皆會計算當下各自的目標函數值，作為評估各自下次移動速度的參考，族

群接續下次移動並重新評估直到演算法終止。過程中每個粒子皆往各自尋找到

的最佳位置前進，或是往族群中其餘粒子尋找到的最佳位置前進，經過數次移動

後，族群會聚集於某個位置或數個位置的周圍，即搜尋到的結果。在演算法中，

每個粒子皆有各自獨立的移動速度，且不只會受到過去移動結果影響，也會受到

整個族群的結果影響，藉由不斷調整的移動策略來搜尋結果，因此可以在最佳化

問題中快速地找出最佳解。

粒子群最佳化演算法除了搜尋快速外，無須初始值的輸入亦是挑選作為本研

究演算法的原因之一。本研究透過MATLAB所提供的 ”particleswarm”函式來實現

該演算法，並搭配平行運算功能來提升速度，設置上除了調整 ”FunctionTolerance”

為 1e-4外，其餘皆為預設。

模式搜尋演算法

參考自 MATLAB文檔 [105]，模式搜尋演算法是屬於直接搜尋 (direct search)

的一種，該種演算法在求解時無須得知目標函數之梯度，其透過搜尋當前點

(current point)周圍位置的結果，來尋找目標函數低於當前點的位置來替換，由

於無須得知梯度資訊，其可用來解決目標函數不可微分或是不連續之最佳化問

題。下方圖 3.15為 MATLAB文檔所提供之搜尋演算法流程圖，演算法在求解的

每個步驟中，搜尋在當前點周圍的一系列點，亦被稱為網格 (mesh)，其由當前點

與稱為模式 (pattern)的一組向量之純量倍數相加結果來形成，若在網格中搜尋到

較好的目標函數值，則成為下次計算的當前點，搜尋與比較的這個過程稱為表決

(polling)，整個演算法持續相同步驟直到達到終止條件。此外在模式搜尋演算法
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中可以決定是否啟用搜尋功能，若不啟用則透過每次的表決來完成最佳化，當選

擇啟用搜尋功能時，每次表決前會先透過指定的其它種最佳化演算法，搜尋是否

有更好的點可以替代當前點，若有搜尋到更好的當前點，則更新當前點並省略表

決、去執行下次迭代，反之，則依照原先的流程進行表決。

圖 3.15: 模式搜尋演算法流程圖 [106]

由於肌肉參數估計的過程並非是單純的數學方程式，本研究是透過 OpenSim

正向動力學模擬來得到不同輸入與輸出的結果，過程如黑盒難以猜測，故挑選

無須得知目標函數梯度的搜尋演算法，作為本研究估計肌肉參數最終結果的方

法。本研究透過 MATLAB所提供的 ”patternsearch”函式來實現該演算法，並搭

配平行運算功能來提升速度，演算法設置為 ”nups”，其全名為非均勻模式搜尋

(nonuniform pattern search, NUPS) 演算法；搜尋函式則選定 ”searchneldermead”，

其等同使用 Nelder-Mead演算法的 ”fminsearch”來進行搜尋，同樣是一種無導數方

法的直接搜尋演算法；其餘設置則皆為預設。
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虛擬碼

下方為本研究求解最佳化問題之虛擬碼 (pseudocode)，透過該流程來估計最佳

模型之肌肉參數：

Algorithm 1: Pseudocode for optimization
input : P (x), musculoskeletal model;

C, controls for all tasks;
Ttarg, target kinematic trajectories for all tasks;
xub and xlb, upper bound and lower bound of muscle parameters;
Etol, prediction error tolerance;
f x0
tol , tolerance value used only to find the initial value x0

output: x, array of muscle parameters;
fx, objective function value at solution;
rx, reason optimization stopped;

1 fx0 ← f x0
tol + 1

2 while fx0 > f x0
tol do

3 [x0, fx0 , rx0 ]← particleswarm(P (x),C,Ttarg, xub, xlb)
4 end
5 [x, fx, rx]← patternsearch(P (x),C,Ttarg, x0, xub, xlb, Etol)
6 return [x, fx, rx]

3.6 模型驗證

求解完最佳化問題後，得到的最佳模型可視為個人化模型，於模擬研究中可

以與目標模型的肌肉參數進行比較，檢視最佳化演算法的結果是否正確，該方法

是屬於驗證模型的直接方法，但由於在實際情況是無法得知個人肌肉參數，除非

透過醫療器材的量測，故直接方法並非一個妥善的模型驗證方法。

本研究會使用間接驗證來確認模型，驗證方法如下方圖 3.16之流程圖，其亦

是預測任務之概念，差異在於透過敏感度分析結果中，以高敏感度任務作為輸

入，來檢視最佳模型是否仍有可接受的預測誤差結果。該方法於模擬研究和實際

情況皆能使用，前者可透過目標模型與最佳模型的預測任務來確認，後者則透過

指定任務來重新量測數據，包含神經激發訊號與運動軌跡，其依序作為模擬的輸

入，以及與最佳模型於模擬產生的運動軌跡進行比較之數據。
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圖 3.16: 模型驗證流程圖

3.7 小結

本章節首先介紹將會使用到的背景知識，像是透過希爾式肌肉模型來模擬肌

肉，藉此理解肌肉的機械與生理特性，而藉由 OpenSim的協助，不但能快速建立

肌肉骨骼模型，還可以執行正向動力學與肌肉計算控制等模擬，且得到一個可信

的結果，接下來介紹本研究的核心模擬——運動軌跡預測任務，後續的敏感度分

析、最佳化過程與模型驗證，皆是以預測任務為基礎來延伸，透過預測任務來檢

視模型的表現，亦即預測誤差。本研究透過敏感度分析來得知肌肉與任務之間的

關係，藉此挑選合適的任務集作為參數評估輸入，搭配最佳化演算法來進行參數

估計，其中多組預測任務具有讓目標函數更加明確的功用，避免參數不具識別性

的原因，掉入至局部最小值結果當中，最終透過間接方法來驗證模型的正確性。

該研究方法之應用可分為兩種討輪，第一是模擬研究，即為本研究使用之方

法，透過純模擬研究來檢視該方法的可行性，優點是其具有明確答案可供參考，

且無需考慮量測造成的不確定性，在進入到實際應用前，也必須先確認模擬研究

是可執行的；第二種則是實際應用，其可透過 EMG與動作捕捉系統來達成，藉

由 EMG量測肌肉訊號作為輸入，動作捕捉系統量測運動軌跡作為輸出之結果比

較，兩者結合並搭配本研究之最佳化方法，即可達成肌肉之參數估計，但存在龐

大的量測不確定性情況下，由於微小的軌跡偏離，即會造成肌肉參數的變動與抗

衡，縱使估計出肌肉參數，其結果之正確性仍有待商榷，因此於現今之科技發

展，要達成實際應用仍有一段距離。

本章節主要介紹論文之研究方法，下章節會以實際模型與動作進行討論，藉

由上方所提及之方法與流程，針對模型進行肌肉參數評估的前置作業與套用說

明。
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第四章

上肢特定肌肉之參數評估與最佳化

本章節會以第三章所介紹之方法進行延伸討論，以人體的上臂肌肉為主要

研究對象，藉由執行不同的動作任務，來評估上臂特定肌肉之參數，其中以

OpenSim與MATLAB軟體作為模擬與分析的工具。

本研究之上臂肌肉以肱二頭肌群為主要評估對象，其中又分為長頭與短頭兩

條肌肉，代表著該肌群需要兩個希爾式肌肉模型來模擬，而每個模型欲評估參數

有三個，分別為最大等長力量 (FM
O )、最佳肌纖維長度 (LM

O )與肌腱鬆弛長度 (LT
S)，

動作任務則主要以手肘彎曲為主，藉由不同的彎曲方向、肩膀位置與彎曲範圍作

為分類。另外模擬案例在套用第三章方法中，不管是敏感度分析、最佳化評估還

是模型驗證，用於計算之運動軌跡皆是採用關節轉動速度，其相比於轉動角度更

能呈現出細微差異，在求解的肌肉參數精準度上，也將會有更好的效果。

4.1 肌肉骨骼模型

肌肉骨骼模型選擇透過 OpenSim來建立，OpenSim不管是在骨骼設定或是肌

肉模型的模擬，都提供完善的資訊與方法供使用，且由於為開源軟體，有多種已

建立好的模型供使用者挑選，除了省去建模的繁瑣過程外，其模擬結果亦可相互

比較，故本研究乃透過已建立好的 OpenSim肌肉骨骼模型，進行後續的研究執行

與探討。

4.1.1 上肢肌肉骨骼模型

本研究選擇 Holzbaur等學者於 2005年所發表的 arm26模型 [65]，該模型於

OpenSim軟體下載後，即可在文件中之 ”Models”資料夾內搜尋到，其為具有 6條
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肌肉與 2個自由度的右上肢模型，詳介資訊如圖 4.1和 4.2所示，模型作者表明在

肌肉模型與關節運動學中，參數設定皆來自實驗數據，另外該模型已被眾多學者

使用。綜合上述原因，本研究認為該模型具有一定的參考價值與可信度，且適合

用作於本研究方法，故選定該模型作為本研究的主要模型。

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

圖 4.1: arm26 模型所提供的六條肌肉模型，分別模擬為 (a) 肱三頭肌長頭 (TRI-
long)、(b)肱三頭肌外側頭 (TRIlat)、(c)肱三頭肌內側頭 (TRImed)、(d)肱二頭肌
長頭 (BIClong)、(e)肱二頭肌短頭 (BICshort)與 (f)肱肌 (BRA)。
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(a) (b) (c)

圖 4.2: arm26 模型所提供的兩個自由度，分別為肩膀或手肘的屈曲 (flexion)
和伸展 (extension)，以實際移動作為展示範例：(a) (θshoulder, θelbow) = (0, 0)；(b)
(θshoulder, θelbow) = (30, 0)；(c) (θshoulder, θelbow) = (30, 90)，其中單位為角度。

4.1.2 具負重之上肢肌肉骨骼模型

本研究目的為評估肌肉參數，而適當負重使肌肉明確知道執行該動作時，需

要透過哪幾條肌肉作為主動發力來抵抗負重，故於上方介紹之 arm26模型中，添

加負重選項作為本研究之模型。負重方法參考 Akhavanfar等學者所發表之研究，

其以抬舉任務 (lifting tasks)作為目標動作，藉由五種不同的負重模擬方法來估計

脊柱關節載荷程度，並比較五種方法的結果差異與準確性 [107]。本研究採取該文

獻提出之第二種方法——提高手部質量視作負重，該方法無須額外的計算分析，

相較於第三種至第五種方法較為快速，且在模擬時也同時會考慮到負重之加速

度，相較於第一種方法——建立外部負載檔案，較符合真實情境。

本研究採取「提高手部質量」作為負重方法，但由於原先 arm26模型之手部

肢段與前臂相連，若直接提高會代表同時提高手部與前臂的質量，模擬結果會因

為慣性因素造成極大誤差，故修改原先 arm26模型。首先於手部位置新增一個 ”

Body”物件，該物件質量設定為負重質量，並使用 ”WeldJoint”來連接手臂肢段，

讓該負重物件的移動與手臂同時進行，利用此方法來增加負重模擬，模型修正後

如圖 4.3所示，而該模型即為第三章所提到的標準模型或目標模型，用來作為後

續的評估模型。
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(a) (b)

圖 4.3: 具負重之 arm26 模型：(a) (θshoulder, θelbow) = (0, 0)；(b) (θshoulder, θelbow) =
(0, 90)，其中單位為角度，而手部紅色圓球即為負重物件，且其與手臂同步移動。

4.1.3 欲評估之肌肉參數

本論文在模擬每條肌肉的希爾式肌肉模型當中，每條肌肉的欲評估參數之候

選皆有三個，分別為最大等長力量 (FM
O )、最佳肌纖維長度 (LM

O )與肌腱鬆弛長度

(LT
S)，會根據案例配置來決定最終欲評估參數之對象與數量，無須評估之參數則

設置為預設值，如下方表 4.1，而這些預設參數值即為本論文之模擬案例的肌肉參

數標準答案。

表 4.1: 肌肉模型預設參數

Muscle name FM
O (N) LM

O (m) LT
S (m)

TRIlong 798.52 0.1340 0.1430

TRIlat 624.30 0.1138 0.0980

TRImed 624.30 0.1138 0.0908

BIClong 624.30 0.1157 0.2723

BICshort 435.56 0.1321 0.1923

BRA 987.26 0.0858 0.0535
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4.2 運動軌跡與控制訊號生成

預測誤差作為參數估計的評斷標準，而在執行預測任務前，必須先得到指定

任務的控制訊號和目標軌跡，如同於第三章研究方法中的說明，指定任務的期望

動作與實際產生的目標運動軌跡具有微小差異，故必須先透過肌肉計算控制模擬

來取得指定任務的控制訊號，再透過正向動力學模擬生成目標運動軌跡，下方將

逐一介紹本論文模擬案例的執行細節。

4.2.1 期望動作生成

本論文預測任務主要以肘關節轉動為主，根據任務的不同來決定初始角度、

終止角度與轉動方向，選擇該自由度的原因是由於欲評估之肌肉位於上臂，而肘

關節的運動學正是由上臂肌肉決定，故以肘關節轉動作為主要動作任務，另外由

於肘關節為單自由度，其運動學評估簡易，適合作為研究初期之案例；在肩關節

的自由度則選擇不轉動、設定為定值，根據任務的不同來決定固定的角度。

本研究將肘關節的轉動軌跡擬合為正弦函數，根據振幅、週期、平移的調配，

來生成符合轉動的方程式，其中方程式又區分成屈曲與伸展兩種，屈曲軌跡生成

為公式 4.1，而伸展則為公式 4.2：

TrF(t) =


θ1 when t ≤ T

θ2−θ1
2

sin[ 2 π
2 tdur

(t− T )− π
2
] + θ2−θ1

2
+ θ1 when T < t ≤ T + tdur

θ2 when t > T + tdur

(4.1)

TrE(t) =


θ2 when t ≤ T

θ2−θ1
2

sin[ 2 π
2 tdur

(t− T ) + π
2
] + θ2−θ1

2
+ θ1 when T < t ≤ T + tdur

θ1 when t > T + tdur

(4.2)

其中軌跡函式 Tr主要由轉動角度波谷值 θ1 與波峰值 θ2 決定，若為屈曲運動，則

θ1為初始角度、θ2為終止角度，反之若為伸展運動，則 θ2為初始角度、θ1為終止

角度，故 θ2 必定大於 θ1；轉動所需要的時間 tdur 則根據轉動範圍來換算，以轉動

130度需要 1秒的比例進行縮放，換算公式為 tdur =
θ2−θ1
130
；時間平移 T 則設定為

0.03秒定值，故轉動會在 0.03秒後才開始執行，目的是為了配合 OpenSim肌肉計

算控制模擬需要 0.03秒的緩衝時間，下方圖 4.4為期望動作的生成範例。
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(a) (b)

圖 4.4: 期望動作被擬合為正弦函數，其根據公式 4.1與 4.2生成：(a)執行屈曲動
作，參數配置為 (θ1, θ2) = (0, 130)，由轉動範圍縮放得到 tdur = 1秒；(b)執行伸展
動作，參數配置為 (θ1, θ2) = (90, 130)，由轉動範圍縮放得到 tdur = 0.3077秒。

4.2.2 控制訊號生成

取得期望動作後，將該動作資料與目標模型輸入至肌肉計算控制模擬中，來

取得目標模型生成該期望動作所需的控制訊號。在肌肉計算控制模擬設置中，如

圖 3.7 所示，還需 ”Tracking_Task”、”Reserve_Actuators” 與 ”Control_Constraints”

三個檔案輸入至 ”CMC_Setup” 中，這些檔案以原先 OpenSim 於 Arm26 資料夾

內所提供的檔案進行設置，但在 ”Control_Constraints” 檔案中，每條肌肉的 ”

default_min”皆調整為 0.001。經過肌肉計算控制模擬後，將會得到控制訊號、模

型狀態等資訊，將於下階段模擬使用。

4.2.3 運動軌跡生成

以肌肉計算控制得到的控制訊號作為輸入，模型狀態作為初始狀態，輸入目

標模型至正向動力學模擬，即可得到最終的目標運動軌跡，該軌跡為目標模型能

達成最相似期望動作的軌跡，且包含肌肉於各時間點的狀態、力量等資訊，若當

輸入不同的模型至模擬時，將會產生不同的運動軌跡，如預測模型、擾動模型等

皆會有相異結果，這些軌跡將與目標軌跡比較，作為後續敏感度分析、多運動軌

跡預測最佳化、驗證模型的評估標準。在正向動力學模擬設置中，由於有提供初

始狀態，故設定 ”solve_for_equilibrium_for_auxiliary_states”為 ”false”，並提供相

同的 ”Reserve_Actuators”檔案，其餘則設定為預設。
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在 OpenSim的正向動力學文檔 [97]中表明，由於是透過積分器運算，且為開

迴路系統，故在積分過程可能會因為數值誤差的累積，造成結果隨時間漂移，另

外若當問題太過僵硬，可能會造成積分器需要極小的時間步長，該情況會讓模擬

執行緩慢並生成大量的結果。本研究在後續執行過程皆有遇到相似的問題，是由

於肌肉參數在擾動或尋找過程中，可能會產生不合常理的參數組合，故若發生相

似的問題時，本研究將該些情況的誤差直接設置為 ”nan”，不予以處理與考量。

4.3 任務與肌肉參數間之敏感度分析

從預測任務中來評估參數為本研究核心概念，「任務」的組成由負重和動作兩

者共同決定，透過設定先前介紹的具負重之上肢肌肉骨骼模型，來選擇手部負重

質量，而動作如同先前介紹之期望動作生成，可根據肘關節的轉動角度與方向、

肩關節的固定角度來決定，不同的任務組合都會對每條肌肉產生相異的敏感度指

標。本節將透過全因子的實驗設計法，計算所分類出的全部任務之敏感度指標，

從該分析結果來挑選合適的任務，作為後續最佳化與驗證模型的執行任務。

4.3.1 任務種類

為了簡化模擬複雜度，模擬案例中的模型負重皆設定為 2.5 公斤，不予以

更動，而在動作任務分類上共含有三個因子，分別為肘關節轉動方向 Vdir、肩

表 4.2: 任務種類編號範例

任務編號 Vdir θsh (deg) [θ1, θ2] (deg)

Task 1 flexion -90 [0,90]

Task 2 flexion -90 [0,130]

Task 3 flexion -90 [90,130]

Task 4 flexion -45 [0,90]
... ...

Task 21 flexion 180 [90,130]

Task 22 extension -90 [0,90]
... ...

Task 42 extension 180 [90,130]
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關節角度 θsh，以及肘關節角度組合 [θ1, θ2]。肘關節轉動方向因子含有 2 個水

準，分別為 Vdir = {flexion, extension}；肩關節角度因子含有 7 個水準，分別為

θsh = {−90,−45, 0, 45, 90, 135, 180}，單位為角度；肘關節角度組合因子含有 3個

水準，分別為 [θ1, θ2] = {[0, 90], [0, 130], [90, 130]}，單位為角度。最終組合成的任

務共含有 42種供挑選，並依照上方說明順序進行編號，上方表 4.2為編號範例，

其餘任務編號將以此類推，其中肘關節轉動方向 Vdir 與肘關節角度組合 [θ1, θ2]用

於公式 4.1和 4.2之期望動作生成，而肘關節與肩關節角度所對應之模型姿態可參

考圖 4.2和 4.3。

4.3.2 任務挑選準則

在任務挑選準則上，將其分成供「最佳化階段」與供「模型驗證階段」使用

來討論，最佳化任務的挑選將以常見的健身動作作為執行任務，例如以啞鈴彎舉

來評估二頭肌參數，而先前增加的負重功能即可作為啞鈴重量來源的模擬，此階

段的敏感度分析則用來檢測該動作是否可行。之所以不挑選敏感度最高的動作是

由於最佳化演算法所故，本研究在最佳化過程所設定的上下界較為寬鬆，第一階

段的最佳化過程 (尋找初始值)大多在距離最佳參數甚遠的地方進行迭代，而敏感

度分析只代表在預設參數擾動範圍內的敏感度 (如 ±5%)，故兩個不同範圍的評估

結果是沒有相關聯的 (最佳化範圍指的是上下界，敏感度分析指的則是擾動範圍)，

若選擇高敏感度任務給最佳化執行，則可能會造成很難、甚至無法收斂，使得參

數評估時間增長或失敗，不過若當最佳化的上下界與敏感度分析的擾動範圍相

同，例如皆為最佳參數的 ±5%，則應挑選高敏感度任務來進行最佳化參數評估，

但該情形於本研究並不探討。

模型驗證階段則與敏感度分析結果相關，模型驗證的目的是為了確保最佳模

型在執行其他任務時仍有低誤差的表現，此時最佳模型裡的參數有兩種可能，第

一種為與預設答案相近，若設定敏感度分析的擾動值為 ±5%或更小，則兩者 (模

型驗證與敏感度分析)是相關聯的，故應挑選高敏感度任務來驗證；第二種則為

與預設答案相差甚遠的參數結果，但由於預測誤差小到使得最佳化中斷，此種情

形涉及到參數不可識別性，將在後續案例會深入探討，不過該狀況在執行其他任

務時，皆會有巨大的預測誤差，因此同樣挑選高敏感度的任務即可。綜合上述，

在模型驗證的任務挑選準則上，將優先挑選高敏感度的任務來執行，但若任務在

NRMSE為 nan之樣本數量過多，則不予以考量。
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4.3.3 敏感度分析

如同於第三章所述，若模型含有 Nm條肌肉和 Nk個任務需要評估，則需執行

Nm × Nk 次敏感度分析，本模擬案例的模型雖含有 6條肌肉，但欲評估之肌肉只

有二頭肌群的 2條肌肉，在全因子的實驗設計下共有 42個任務需要評估，故需執

行 2× 42 = 84次敏感度分析，每次的敏感度分析皆會得到一個對應指標，其用來

代表該肌肉與該任務的關聯性，指標大意味著該肌肉在相同範圍的擾動下，執行

該任務時會有更大的運動軌跡偏移，而這些敏感度分析結果可用來檢測和挑選最

佳化與驗證模型階段的執行任務，其程式執行流程圖如圖 4.5所示。

圖 4.5: 敏感度分析之程式執行流程圖
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在本模擬案例中，敏感度分析的參數設定為樣本 Nsa = 500 與擾動值

δ = 0.05，代表透過 Sobol序列來生成 500個隨機參數組合，且均落在欲評估肌肉

預設值的 ±5%之內，下方圖 4.6為二頭肌長頭與短頭對各任務之敏感度指標。

(a)

(b)

圖 4.6: 二頭肌 (a)長頭與 (b)短頭之敏感度分析結果。橫軸為任務編號；主座標軸
(左)為全部樣本的 NRMSE之平均值 (忽略 nan值)，即敏感度指標；副座標軸 (右)
為 NRMSE為 nan之樣本數量。

以圖 4.7的 Task 20和 Task 17比較作為範例說明，這兩個任務均為肘關節從

0 度伸展至 130 度，唯獨差在 Task 20 的肩關節固定在 180 度，而 Task 17 則為

135度，在相同的敏感度分析參數設置下擾動二頭肌長頭，可明顯發現 Task 20比

Task 17的運動軌跡偏移還要大，代表二頭肌長頭對於 Task 20有較高的敏感度，

其在模型的肌肉參數上有些許變動時，就會造成運動軌跡的大範圍偏離，而若是

以敏感度低的任務作為執行任務，則在估計過程容易把解附近的參數判定為答

案，故敏感度分析的結果將對參數評估上有實質幫助。
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(a) (b)

圖 4.7: 透過運動軌跡偏移來呈現 (a) Task 20與 (b) Task 17在二頭肌長頭的敏感度
指標，其中 Task 20與 Task 17的敏感度指標分別為 0.1473與 0.0208，而圖中灰線
代表擾動模型產生的軌跡，黑線則為目標軌跡。

4.4 肌肉參數最佳化與驗證

本節將介紹參數評估的流程與設定，並依據上一節的任務挑選準則來挑選適

當的任務，供後續的最佳化與模型驗證階段使用，除了提供各個任務的敏感度分

析結果外，亦會說明挑選的原因。

4.4.1 最佳化與模型驗證

下方圖 4.8和 4.9分別為執行多運動軌跡預測最佳化和驗證模型的程式流程

圖，在最佳化的參數設定上，上下界根據表 4.1來設定，分別為 100 ≤ FM
O ≤ 1000

和 0.05 ≤ LM
O , L

T
S ≤ 0.35，尋找初始值的容忍誤差則設定成 f x0

tol ≤ 0.05，而每個最

佳化任務的預測誤差限制設定為 Etol ≤ 0.01。
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圖 4.8: 多運動軌跡預測最佳化之程式執行流程圖
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圖 4.9: 模型驗證之程式執行流程圖
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4.4.2 執行任務介紹

以下將依據前一節所介紹的任務挑選準則與敏感度分析，針對欲評估的二頭

肌肉群來挑選適當的任務，並依序介紹各個任務的種類與性質。

最佳化任務

最佳化任務以常見的啞鈴彎舉動作來進行模擬，共挑選兩個任務來執行多運

動軌跡預測最佳化，分別為 Task 7 (Vdir, θsh, [θ1, θ2]) = (flexion, 0, [0, 90])與 Task 8

(Vdir, θsh, [θ1, θ2]) = (flexion, 0, [0, 130])，並將模型負重設定為 2.5公斤來視為啞鈴。

以下圖 4.10為這兩個任務與二頭肌群之敏感度分析結果，在敏感度分析的參數設

置上，樣本維持為 Nsa = 500，而由於最佳化過程的上下界較為寬鬆，且該任務為

常見的健身動作，其目的只是為了藉由擾動來再次確認參數的更動是否對目標函

數 (Emean
NRMSE)有影響，故擾動值調整為 δ = 0.30，這些擾動可假擬為參數在最佳化

時的搜索過程。圖 4.10中可看出擾動軌跡與目標軌跡皆有一定的差異程度，故用

於執行最佳化是可行的。

模型驗證任務

模型驗證的任務挑選則以高敏感度任務為優先，所挑選的任務為 Task 40

(Vdir, θsh, [θ1, θ2]) = (extension, 180, [0, 90])，並同樣將負重設定為 2.5公斤來模擬啞

鈴。下方圖 4.11為驗證任務與二頭肌群之敏感度分析結果，將樣本參數設置為

Nsa = 500，擾動值則與先前的敏感度分析相同，設定為 δ = 0.05，藉由小範圍的

擾動來檢視預設參數周圍的軌跡變動情形。最終敏感度分析結果顯示，即使是微

小的參數變動，其所產生的運動軌跡皆會有大幅的改變，該任務在驗證模型上將

能有良好的鑑別作用。

4.5 小結

本章節將上肢肌肉骨骼模型套用在所提出的研究方法，介紹了許多模擬案例

的細節，如負重功能的新增、運動軌跡公式、任務種類等資訊，除此之外也先透

過該模型來展示敏感度分析的結果，提供後續的最佳化與模型驗證的任務挑選，

最主要的目的是要完成上肢特定肌肉之參數評估。下個章節將依據第三章的研究

方法、第四章的前置作業，完整介紹參數評估案例，並針對評估結果進行探討。
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(a) (b)

(c) (d)

圖 4.10: 最佳化任務之敏感度分析結果：(a) Task 7於二頭肌長頭之敏感度指標為
0.3919；(b) Task 7於二頭肌短頭之敏感度指標為 0.5811；(c) Task 8於二頭肌長頭
之敏感度指標為 0.3421；(d) Task 8於二頭肌短頭之敏感度指標為 0.4006。圖中灰
線代表擾動模型產生的軌跡，黑線則為目標軌跡。

(a) (b)

圖 4.11: 模型驗證任務之敏感度分析結果：(a) Task 40於二頭肌長頭之敏感度指標
為 0.6050；(b) Task 40於二頭肌短頭之敏感度指標為 0.7648。圖中灰線代表擾動
模型產生的軌跡，黑線則為目標軌跡。
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第五章

參數評估模擬案例與成果探討

上一章完成了模擬案例的前置作業，本章節將根據問題複雜度分類，透過多

運動軌跡預測最佳化對每個案例進行參數估計，藉由上肢模型來實現所提出之研

究方法，接續將針對評估結果進行討論，並從預測結果與參數結果的兩個面向進

行切入，最後對單軌跡案例的模擬結果來探討，以參數不可識別性為主軸來描述

其對參數評估的影響。

5.1 參數評估模擬案例

本節將綜合成果來展示數個模擬案例，透過最佳化方法來評估肱二頭肌群的

肌肉參數，下方圖 5.1為本研究案例分類，主要以評估的參數數量來區分，其皆

是透過「多」運動軌跡預測最佳化來進行評估，另外將會補充一個以「單」運動

軌跡預測最佳化評估的單軌跡案例，屆時會透過此案例來體現多預測任務的重要

性。

在單肌肉單參數案例、單肌肉多參數案例和多肌肉多參數案例皆是使用多預

測任務來執行，統稱為多軌跡案例，代表在最佳化搜尋時必須同時滿足上一章節

所選定的兩項任務 (Task 7與 Task 8)，而在單軌跡案例中則是使用單預測任務，所

挑選使用的任務為 Task 7。
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圖 5.1: 研究案例分類，其中綠色代表評估單一肌肉之單一參數，含有 1個設計變
數，即單肌肉單參數案例；橘色代表評估單一肌肉之多參數，含有 3個設計變數，
即單肌肉多參數案例；紅色代表評估多肌肉之多參數，含有 6個設計變數，即多
肌肉多參數案例。

5.1.1 單肌肉單參數案例評估

單肌肉單參數案例將對單一肌肉之單一參數進行評估，意味著最佳化問題中

含有 1個設計變數，而非設計變數的肌肉參數則維持為預設值，下方以「肱二頭

肌長頭的三個肌肉參數」作為評估範例，個別執行參數最佳化與模型驗證，總共

含有三個例子展示。

肱二頭肌長頭之最大等長力量

最佳化演算法得到的最小誤差為 Emean
NRMSE = 4.40×10−5+4.20×10−5

2
= 4.30 × 10−5，

所得到對應的最佳參數如表 5.1所示，其中尋找初始值與最佳解的迭代過程各

花了 23 秒與 76 秒的執行時間，而最佳模型執行驗證任務的結果為 ENRMSE =

2× 10−4。

表 5.1: 單肌肉單參數案例於肱二頭肌長頭之最大等長力量的最佳參數

Muscle name FM
O (N)

BIClong 624.302
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肱二頭肌長頭之最佳肌纖維長度

最佳化演算法得到的最小誤差為 Emean
NRMSE = 5.10×10−5+5.40×10−5

2
= 5.25 × 10−5，

所得到對應的最佳參數如表 5.2 所示，其中尋找初始值與最佳解的迭代過程

各花了 6秒與 33秒的執行時間，而最佳模型執行驗證任務的結果為 ENRMSE =

6.00× 10−4。

表 5.2: 單肌肉單參數案例於肱二頭肌長頭之最佳肌纖維長度的最佳參數

Muscle name LM
O (m)

BIClong 0.11570

肱二頭肌長頭之肌腱鬆弛長度

最佳化演算法得到的最小誤差為 Emean
NRMSE = 4.50×10−5+4.50×10−5

2
= 4.50 × 10−5，

所得到對應的最佳參數如表 5.3所示，其中尋找初始值與最佳解的迭代過程各花

了 6秒與 42秒的執行時間，而最佳模型執行驗證任務的結果為ENRMSE = 3×10−4。

表 5.3: 單肌肉單參數案例於肱二頭肌長頭之肌腱鬆弛長度的最佳參數

Muscle name LT
S (m)

BIClong 0.27230

5.1.2 單肌肉多參數案例評估

單肌肉多參數案例將對單一肌肉之多參數進行評估，意味著最佳化問題中含

有 3個設計變數，而非設計變數的肌肉參數則維持為預設值，下方以「肱二頭肌

長頭」與「肱二頭肌短頭」作為評估範例，個別執行參數最佳化與模型驗證，總

共含有兩個例子展示。

肱二頭肌長頭

最佳化演算法得到的最小誤差為 Emean
NRMSE = 4.20×10−5+6.00×10−5

2
= 5.10 × 10−5，

所得到對應的最佳參數如表 5.4 所示，其中尋找初始值與最佳解的迭代過

程各花了 217 秒與 303 秒的執行時間，而最佳模型執行驗證任務的結果為

ENRMSE = 4.00× 10−4。
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表 5.4: 單肌肉多參數案例於肱二頭肌長頭的最佳參數

Muscle name FM
O (N) LM

O (m) LT
S (m)

BIClong 624.326 0.11568 0.27230

肱二頭肌短頭

最佳化演算法得到的最小誤差為 Emean
NRMSE = 7.40×10−5+5.20×10−5

2
= 6.3 × 10−5，

所得到對應的最佳參數如表 5.5 所示，其中尋找初始值與最佳解的迭代過

程各花了 451 秒與 530 秒的執行時間，而最佳模型執行驗證任務的結果為

ENRMSE = 2.10× 10−3。

表 5.5: 單肌肉多參數案例於肱二頭肌短頭的最佳參數

Muscle name FM
O (N) LM

O (m) LT
S (m)

BICshort 435.586 0.13208 0.19230

5.1.3 多肌肉多參數案例評估

多肌肉多參數案例將對多肌肉之多參數進行評估，意味著最佳化問題中含有

3×Nm個設計變數，而非設計變數的肌肉參數則維持為預設值，下方以「肱二頭

肌群」作為評估範例 (6個設計變數)，執行參數最佳化與模型驗證。

肱二頭肌群

最佳化演算法得到的最小誤差為 Emean
NRMSE = 1.04×10−4+1.11×10−4

2
= 1.08 × 10−4，

所得到對應的最佳參數如表 5.6 所示，其中尋找初始值與最佳解的迭代過

程各花了 1223 秒與 3420 秒的執行時間，而最佳模型執行驗證任務的結果為

ENRMSE = 5.60× 10−3。

表 5.6: 多肌肉多參數案例於肱二頭肌群的最佳參數

Muscle name FM
O (N) LM

O (m) LT
S (m)

BIClong 624.601 0.11560 0.27236

BICshort 435.264 0.13206 0.19231
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5.1.4 單軌跡案例評估

單軌跡案例為多肌肉多參數案例之變形，僅差異在單軌跡案例為執行單個預

測任務 (Task 7)，是以單運動軌跡預測最佳化來評估肌肉參數，下方同樣以「肱二

頭肌群」作為評估範例 (6個設計變數)，執行後續的參數最佳化與模型驗證。

肱二頭肌群

最佳化演算法得到的最小誤差為 Emean
NRMSE = 5.14× 10−3，所得到對應的最佳參

數如表 5.7所示，其中尋找初始值與最佳解的迭代過程各花了 1247秒與 1215秒

的執行時間，而最佳模型執行驗證任務的結果為 ENRMSE = 6.86× 10−1。

表 5.7: 單軌跡案例於肱二頭肌群的最佳參數

Muscle name FM
O (N) LM

O (m) LT
S (m)

BIClong 574.490 0.13464 0.23260

BICshort 356.981 0.10780 0.19486

5.2 參數評估結果

下方表格 5.8為多軌跡案例的參數評估結果整理，除了上一節就有提供的最佳

化最小誤差 (平均誤差)與模型驗證誤差外，還新增了一項「參數誤差」，乃是因

為本研究呈現的是模擬案例，故有參數結果的標準答案，即原先模型的預設參數

值 (表 4.1)。參數誤差的計算方法是先取得每項參數與標準答案的誤差百分比絕對

值，再將全部結果取平均，如單肌肉單參數案例只有一項最佳參數，則參數誤差

即為該項參數與標準答案的誤差百分比，而如多肌肉多參數案例其最佳參數含有

六項，則是將各個參數的誤差取平均。

從多軌跡案例的結果顯示，最佳化演算法皆中斷於極小的平均誤差值，而用

來確認最佳模型的間接驗證方法，也都呈現著良好的預測成效，至此可大致確定

每個案例的最佳參數組合與標準答案有高度相似，最終從參數誤差項也直接驗證

結果，故所提出的研究方法能有效地估計肌肉參數。
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表 5.8: 多軌跡案例之肌肉參數評估成果整理

最
佳
化
最
小
誤
差

E
m
ea
n

N
RM

SE

模
型
驗
證
誤
差

E
N
RM

SE

參
數
誤
差

單
肌
肉
單
參
數
案
例

最
大
等
長
力
量

4.
30
×
10

−
5

2.
00
×
10

−
4

3.
20
×

10
−
6

最
佳
肌
纖
維
長
度

5.
25
×
10

−
5

6.
00
×
10

−
4

<
4.
24
×

10
−
5

肌
腱
鬆
弛
長
度

4.
50
×
10

−
5

3.
00
×
10

−
4

<
1.
80
×

10
−
5

單
肌
肉
多
參
數
案
例

肱
二
頭
肌
長
頭

5.
10
×
10

−
5

4.
00
×
10

−
4

7.
15
×

10
−
5

肱
二
頭
肌
短
頭

6.
30
×
10

−
5

2.
10
×
10

−
3

7.
04
×

10
−
5

多
肌
肉
多
參
數
案
例

肱
二
頭
肌
群

1.
08
×
10

−
4

5.
60
×
10

−
3

4.
34
×

10
−
4
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5.3 肌肉參數不可識別性探討

本節將以單軌跡案例結果來探討關於肌肉參數不可識別性問題，表 5.9為單軌

跡案例的評估成果整理，數據顯示最佳化演算法雖未如先前案例尋找到極小值，

不過該誤差仍非常小，下方圖 5.2與 5.3則為單軌跡案例所得到之最佳模型所執

行的軌跡預測圖，於常理來說，最佳參數應於驗證模型時仍具有低預測誤差的表

現，但結果並非如此，而參數誤差項也證實了該組最佳參數距離標準答案甚遠，

此評估結果意味著這組最佳參數在最佳化任務中能達成精準預測，但於其他任務

中卻無法有同樣的預測能力，可得知若是預測任務不夠明確與多樣，將會造成模

型具有多組解的情況發生，如文獻探討所提及之肌肉代償、參數抗衡等問題。

表 5.9: 單軌跡案例之肌肉參數評估成果整理

最佳化最小誤差

Emean
NRMSE

模型驗證誤差

ENRMSE

參數誤差

單軌跡案例 肱二頭肌群 5.14× 10−3 6.86× 10−1 1.28× 10−1

圖 5.2: 單軌跡案例於最佳化任務 (Task 7)之運動學軌跡預測，包含關節轉動角度
與關節轉動速度對時間之關係。
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圖 5.3: 單軌跡案例於模型驗證任務 (Task 40)之運動學軌跡預測，包含關節轉動角
度與關節轉動速度對時間之關係。

圖 5.4: 透過單軌跡案例得到的最佳模型來額外執行 Task 8之運動學軌跡預測，包
含關節轉動角度與關節轉動速度對時間之關係。
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在上方單軌跡案例中，結果可能會找到軌跡預測誤差極小的解，但該組解卻

離標準答案甚遠，不能把這種情況歸咎於最佳化演算法的問題，演算法確實找到

一組極小的答案並停止迭代，但不幸的是該組解為較遠的局部最小值，不管是在

肌肉與肌肉間的代償關係，還是在希爾式肌肉模型中的參數抗衡，皆會影響肌肉

參數評估的準確性，因此加入其餘軌跡的預測是必要的，使尋找到的最佳模型能

同時完成多個預測任務，也使最佳化問題中的目標函數更加明確。如上方圖 5.4

為透過單軌跡案例得到的最佳模型，來額外執行多肌肉多參數案例的第二個最佳

化任務 (Task 8)，從單軌跡案例得到的最佳模型在 Task 8中仍然表現不佳，若如多

肌肉多參數案例同時評估 Task 7與 Task 8兩個任務，即可以解決上述問題。

另外在最佳化演算法上，很難僅透過最小誤差來判定尋找到的參數結果是否

正確，最小誤差與參數誤差由於參數不可識別性的影響，兩者並非呈現正相關的

關係，無法訂定一個最小誤差的閾值來作為最佳化演算法的停止條件。舉例來說，

將二頭肌群在表 4.1的 6個預設參數值進行偏移，分別全部偏移 +1%與 −1%，

也就是參數誤差皆為 1 × 10−2，在這兩種情形執行 Task 7下，預測誤差分別為

2.90× 10−2和 1.98× 10−2，與先前介紹的單軌跡案例相比 (參數誤差 1.28× 10−1；

最小誤差/預測誤差 5.14× 10−3)，即可發現單軌跡案例縱使有較大的參數誤差 (距

離標準答案較遠)，在 Task 7卻有著更小的預測誤差結果。結論為在最佳化過程

中，並不能在演算法終止條件上設定目標函數的閾值，而得到的最佳解必須透過

模型驗證過程來確認是否正確。

5.4 小結

本章節透過常見的上肢骨骼模型作為模擬範例，來展示最佳化與間接驗證方

法，並根據結果來針對每個案例進行深入探討。本論文由於皆為模擬研究的緣故，

最佳參數可與真實答案 (參數預設值)進行比較，綜合多軌跡案例的模型驗證與參

數誤差結果，提出的方法能有效地找到肌肉骨骼模型中之指定的肌肉肌腱參數，

證實該方法能應用於個人化模型的建立，另外在單軌跡案例中，最佳化迭代中止

且得到的預測誤差很小，但在模型驗證階段卻有巨大的預測誤差，透過該現象來

探討關於參數不可識別性的問題，並說明了多預測任務的必要性。下一章節將統

整整篇論文的結論與貢獻，並提出相關之未來工作。
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第六章

結論與未來工作

在本論文中，首先第一章介紹了關於人體動作模擬與分析的研究背景，以及

其必要性與應用場合，衍生出本論文之動機與目的；接續第二章介紹相關的背景

文獻，也針對相似的文獻進行回顧與探討；在第三章的部分，提出了本論文之核

心研究方法，透過這套研究方法來對肌肉骨骼模型進行肌肉參數估計，目的是為

了建立個人化模型，過程包括預測任務、敏感度分析、多運動軌跡預測最佳化，

以及模型驗證；第四章與第五章將該研究方法套用在一個普及的上肢肌肉骨骼模

型中，透過數個多軌跡案例來展示該方法的有效性與正確性，並以單軌跡案例來

證實解決肌肉參數具不識別性的重要性。最後本章節將統整論文，依序列出本研

究成果與貢獻，以及提出數個未來工作，作為本研究可延伸之方向。

6.1 研究成果與貢獻

下方將條列出數個關於本研究之成果與貢獻，讓讀者除了回顧本論文之核心

方法外，也能清楚瞭解該論文之成果與貢獻處。

• 透過現有開源軟體進行人體動作模擬與分析研究

本研究使用現有的 OpenSim開源生物力學模擬軟體，將生物力學領域的計

算全權交由其處理，OpenSim在該領域已被學者廣泛使用，其結果相對具有

可信度，再結合 MATLAB商業數學軟體其基本數學運算、最佳化演算法，

以及平行運算等功能，藉由呼叫 OpenSim API來完成整個研究的模擬與分

析，達到肌肉參數估計、建立個人化模型的最終目的。
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• 提出最佳化方法同時評估多條肌肉之多參數組合

本研究核心方法是透過預測任務來完成肌肉參數的估計，藉由目標運動軌跡

與預測軌跡的不斷比較，來尋找出能產生與目標軌跡最相似的預測模型，作

為最終的個人化模型，與此同時也完成了肌肉參數的估計。在這之中提出了

多運動軌跡預測最佳化方法，藉由結合多預測任務與最佳化演算法，來完成

研究。

• 結合敏感度分析來尋找最佳化與驗證所需之特定動作

指派無意義之任務進行參數評估是徒勞無功的，本研究透過敏感度分析來量

化任務與肌肉間之關聯，供最佳化與驗證模型階段的任務挑選參考依據，除

了能確認任務是否符合作為評估對象外，亦提高驗證模型的效果。

• 探討肌肉參數的不可識別性問題

肌肉參數的改變可由其餘參數的變動來抗衡 [18]，該點說明了肌肉參數具不

可識別性問題，本研究於單軌跡案例中展示了該性質，縱使預測任務的誤差

非常小，仍有可能產生一組與標準答案偏離許多的解，因此單一任務的預測

是不可行的，故透過多預測任務來解決該問題。

6.2 未來工作

下方將列舉幾個未來工作，可作為本研究之延伸方向：

• 提高欲評估之肌肉參數數量

本研究最終能估計兩條肌肉，共含有六個肌肉參數是同時被評估的，該研究

成果雖踏出了一步，但對於建立全身的個人化模型仍有段距離，本文作者認

為可先朝同時評估上臂所有肌肉作為目標，也就是先以 arm26所提供之六條

肌肉同時評估作為未來短期目標。

• 提高人體模擬動作自由度與複雜度

在動作任務的選定上，本研究侷限於肘關節的單自由度轉動，若能提高任務

的複雜度，雖可能提高執行複雜度，但或許能更有效的估計肌肉參數。

• 預測任務數量與評估結果間的關係

在多運動軌跡預測最佳化中，多軌跡案例以同時執行兩個預測任務作為範

例，在未來工作中，建議學者能往預測任務的數量進行探討，預測任務數量
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的增加會使每次的迭代時間增長，但若能使演算法提早找到最佳參數，則會

是更好的方法，因此預測任務的數量是值得探討的。

• 結合全域敏感度分析來尋找最佳化與驗證所需之最合適動作

本研究的敏感度分析只單就每個任務對每條肌肉的影響，若能執行全域敏感

度分析，則可提供更明確、合適的任務，作為參數評估的使用，藉此提高整

個方法的速度與正確性。

• 透過臨床實驗來檢視該方法的成效

由於現今的量測技術仍有許多的量測誤差存在，這些誤差就足以因為參數的

不識別性，產生許多不同的個人化模型，因此待量測技術更加完善後，應進

行臨床實驗，來檢視該方法的成效。
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