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　　摘　要 :　针对目前临床上对特发性、帕金森病、生理性等 3种常见震颤误诊断的问题 ,本文提出了一种基于双谱

分析和支持向量机识别 3种不同类型震颤的新方法.首先测量 3种震颤类型志愿受试者手震颤的加速度信号并分别

对其用 Hinich方法检验 ,发现该类信号具有非高斯、非线性特性 ,然后用适合处理该类信号的双谱分析方法提取手震

颤加速度信号的双谱对角切片的特征信息 ,最后采用“一对一”和“一对多”两种多分类的支持向量机算法对受试人的

手震颤特征进行分类.交叉验证表明“一对一”算法的平均分类正确率高于“一对多”算法 ,分类正确率最高达到

93113 %.该方法为临床医生提供了辅助识别不同类型震颤的新途径.
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Abstract :　With respect to three kinds of familiar tremor ,including essential tremor ,parkinsonism disease tremor and physio2
logical tremor ,which are subjected to frequent clinical misdiagnosis , a new recognition approach for tremor based on bispectrum

analysis and support vector machine is proposed in this paper. At first , the acceleration signals of hand tremor from voluntary sub2
jects were recorded and were tested by Hinich method respectively ,we found that the signals possess the properties of non2gaussian

and non2linearity. Then the features of diagonal slice of bispectrum which adapts to process non2gaussian and non2linearity signals of

hand tremor accelerating signals were extracted. Finally , multiclassification support vector machine algorithm of“one against one”

and“one against rest”are adopted to carry out recognition of three types tremor. Cross2validation test results show that the mean

correct rate of classification with“one against one”algorithm is better than that of“one against rest”,its correct rate of classification

can be readod at 93113 % ,and provides a new a assistant approach to classify tremor for clinical neurosurgeon.
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1　引言

　　震颤是人身体某一个或多个功能区肌肉的节律性、

不自主颤动[1 ] .它可以是生理性的 ,也可以是病理性的.

生理性震颤 (physiological tremor ,PT) 、特发性震颤 (essen2
tial tremor ,ET) 、帕金森病 (parkinsonism disease ,PD) 震颤

是最常见的三种震颤.病理性震颤以帕金森和特发性震

颤多见其影响人的肢体、头部、声音甚至整个身体 ,对人

们的工作和生活造成了很大的影响 ,据报道[2 ]每 10 万

人中 PD患者为 1202180 人、5000 人受 ET影响.震颤类

型不同 ,治疗方案也不同.目前 ,医学上对各种类型震颤

的发病机理还不是很清楚 ,医生主要是从临床经验、患

者症状等方面诊断震颤类型 ,误诊率达 15 % ,特别是 PD

与 ET的误诊率高达 25 %[3 ]以上.因此仅仅依靠医生临

床诊断鉴别各种震颤类型准确率不高 ,迫切需要其它客

观、合理的辅助诊断方法.

随着高灵敏度传感器技术、计算机数据采集及信号

处理技术的迅猛发展 ,为人们从肌电、加速度信号等方

便、廉价、无创检测方法正确诊断震颤类型提供了可能.

用肌电、加速度信号等无创检测方法对震颤的识别 ,实
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质上是模式识别问题.而信号获取、特征提取、识别是模

式识别的基本步骤.目前从信号处理技术手段上识别震

颤的文献为数不多 ,早期研究者的工作主要是记录震颤

患者上肢肌电 ,分析其振幅、频率[4 ]和功率谱[5 ]并试图

从震颤患者的肌电、脑电信号定位发病源[6 ] .用手震颤

加速度信号做近似熵[7 ]分析区分 PD患者和正常人及

Wharrad[8 ]等人用频谱分析鉴别 ET和 PT但没分析最常

见的 PD. 2002年Augustyn[2 ]等人做了 ET、PD、PT多谱的

三分类效果较好 ,但特征量提取的太多 ,运算复杂、速度

慢不适合做在线检测. 2006 年 Mehmet[9 ]等人用小波系

数、线性预测系数等特征参数和神经网络识别了 ET、

PD、PT三种震颤精度不是很高.综上 ,取得了一些研究

成果但仍没找出如何较好的鉴别这三种常见震颤的方

法.针对这种情况 ,本文提出了测量 PD、ET、PT手颤加

速度信号并对采集的信号进行非高斯、非线性检验 ,确

定了它们的非高斯、非线性特性.然后采用对非高斯、非

线性信号较有优势的双谱分析三种震颤.提取双谱对角

切片的特征 ,采用具有较强分类性能的支持向量机进行

三种震颤识别 ,取得了较好的分类效果.

2　理论基础

211　双谱分析

目前 ,高阶谱特别是双谱[10 ]是信号处理领域非常

有用的重要分析工具.它能有效的分析处理非高斯、非

线性、非因果信号和高斯有色噪声及盲信号.它从更高

概率结构表征随机信号 ,可弥补二阶统计量 (功率谱)不

含相位信息、不能提取更多有用信息的缺陷.

21111　双谱定义

设时间序列{ x ( n) }满足三阶平稳 ,则实随机序列

{ x ( n) }的三阶累积量或三阶矩为 :

C3 , x (τ1 ,τ2) = E[ x ( n) x ( n +τ1) x ( n +τ2) ] (1)

其中τ1 ,τ2为任意时延 , E[·]为统计期望.若 C3 , x (τ1 ,

τ2)满足绝对可和 ,即

∑
∞

τ
1 = - ∞
∑
∞

τ
2 = - ∞

| C3 , x (τ1 ,τ2) | < ∞

则式 (1)的二维傅里叶变换定义为序列的双谱 :

B (ω1 ,ω2) = ∑
+∞

τ
1 = - ∞
∑
+∞

τ
2 = - ∞

C3 , x (τ1 ,τ2)

·exp ( - j (ω1τ1 +ω2τ2) ) (2)

其中 , |ω1| ≤π, |ω2| ≤π, |ω1 +ω2| ≤π

由于三阶累积量与三阶矩相同 ,则双谱既是三阶累

积量谱也是三阶矩谱.

21112　双谱对角切片

实际中常用三阶累积量的对角切片 ,令式 (1)中的
τ1 =τ2 =τ,则

C(τ) = C3 , x (τ,τ) = E[ x ( n) x ( n +τ) x ( n +τ) ] (3)

其傅里叶变换即为双谱的对角切片谱 ,也称 1
1
2
维谱.

双谱和 1
1
2
维谱都可描述信号 ,但 1

1
2
维谱的计算量更

小 ,估计精度更高.

21113　双谱性质
(1)对高斯过程是盲的.高斯过程 3 阶累积量或双

谱为零 ,这可抑制附加在信号上的高斯噪声而提取出有

用的非高斯信号 ,并可用于检验信号偏离高斯分布的情

况.

(2)双谱保留了信号的幅度信息 ,同时也保留了信

号的相位信息.因此用双谱分析震颤信号更容易获取特

征信息.

(3)双谱具有如下对称性质 :

B (ω1 ,ω2) = B (ω2 ,ω1) = B 3 ( - ω1 , - ω2)

= B 3 ( - ω2 , - ω1) = B ( - ω1 - ω2 ,ω2)

= B (ω1 , - ω1 - ω2) = B ( - ω1 - ω2 ,ω1)

= B (ω2 , - ω1 - ω2) (4)

双谱对称区域如图 1 所示.也就是说 ,双谱定义区

域分成 12个三角区 ,且具有对称性.由此性质只要知道

三角区ω2≥0 ,ω1≥ω2 ,ω1 +ω2≤π内的双谱 ,就能够描

述所有的双谱.

212　支持向量机

支持向量机[11 ]是Vapnik等人在统计学习理论的基

础上提出的一种新型机器学习方法.其出色的学习性能

已成为机器学习界的新热点并在模式识别、回归分析等

领域被广泛应用.支持向量机根据结构风险最小化原

则 ,可以尽量提高学习机的泛化能力 ,同时它将优化问

题转化为求解一个凸二次规划问题.二次规划所得的解

是唯一的全局最优解 ,这样就不存在一般神经网络的局

部极值问题.另外 ,它也巧妙地解决了维数问题 ,使其算

法的复杂度与样本维数无关.本文采用支持向量机算法

在小样本基础上构建不同震颤模型 ,区分震颤类型.

21211　线性支持向量机

2121111　最优分类面

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类线发
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展而来的 ,基本思

想如图 2所示.图中

圈和叉分别表示两

类训练样本. H 为

两类没有错误分开

的分类线 , H1、H2为

过各类样本中离分

类线最近的点且平行于分类线的直线 , H1、H2之间的距

离即为两类的分类间隔 (margin) .分类间隔越大 ,推广能

力越好 ,使分类间隔最大的分类线为最优分类线.多维

情况 ,最优分类线就成为最优分类面.

设训练样本输入为 xi , i = 1 ,2 , ⋯, L ,对应的期望输

出为 yi∈{ + 1 , - 1} .其中 + 1和 - 1分别代表两类的类

别标识.

假定分类面方程为 w·x + b = 0 .为使分类面对所

有样本正确分类且具备分类间隔 ,满足如下约束 :

xi·w + b≥+ 1　当　yi = + 1

xi·w + b≤- 1　当　yi = - 1
(5)

即 yi ( xi·w + b) - 1≥0 ,可计算出分类间隔为 :

min
{ xi| yi = 1}

w·xi + b

‖w‖ - max
{ xi| yi = - 1}

w·xi + b

‖w‖ =
2
‖w‖

(6)

在服从约束式 (5)的条件下 ,最大化分类间隔 2
‖w‖,可

通过最小化‖w‖2 实现.此时求解最优超平面问题就

可表示成如下的约束优化问题 ,即在式 (5)约束下 ,最小

化函数

Φ( w) =
1
2
‖w‖2 =

1
2

( w·w) (7)

为解决这个约束优化引入Lagrange函数 :

L =
1
2
‖w‖2 - ∑

L

i = 1

αiyi ( xi·w + b) +∑
L

i = 1

αi (8)

其中αi > 0为Lagrange系数.问题转化为关于 w和 b求

L 的最小值.对式 (8) w 和 b分别求偏微分并令其等于

0 ,将上述问题转化为较简单的“对偶”问题可求得最优

解 : w =∑
L

i = 1

αi 3 yixi (9)

即最优超平面的权系数向量是训练样本向量的线性组

合.此为不等式约束下的二次函数极值问题 ,根据最优

条件—Karush Kühn—Tucker条件 ,问题的解必须满足 :

αi{ [ ( xi·w) + b] yi - 1} = 0 , i = 1 , ⋯, L (10)

因此 ,对多数样本αi 将为零 ,取值不为零的αi 对

应式 (5)等号成立的样本即支持向量 ,如图中方框标出

样本点.求解上述问题得到最优分类函数是 :

f ( x) = sgn{∑
L

i = 1

yiαi 3 ( xi·x) + b} (11)

2121112　广义最优分类面

式 (11)是线性可分决策函数 ,对线性不可分情况 ,

即某些训练样本不能满足式 (5) ,又希望误分样本少 ,应

放宽式 (5)的约束 ,在式 (5)引入松弛变量ξi ≥0 ,约束条

件变为 :

yi [ ( xi·w) + b]≥1 -ξi , i = 1 , ⋯, L (12)

当分类出现错误时ξi > 0 ,因此∑iξi 是训练集中错

分样本数的上界.这样需要在目标函数中为分类误差分

配一个额外的代价函数 ,即引入错误惩罚分量 ,因此目

标函数就变为 :

Φ( w ,ξ) =
1
2

( w·w) + C[∑
L

i = 1

ξi ] , i = 1 , ⋯, L (13)

其中 , C > 0是一个指定的常数 ,它控制对错分样本

的惩罚程度 , C越大 ,惩罚越重.此时得到的最优分类面

称广义最优分类面.

21212　非线性支持向量机

线性不可分类问题 ,可通过非线性变换把该问题转

化为特征空间中的线性可分问题 ,从而在特征空间中求

广义最优分类面.这样在特征空间里实际上只需要进行

内积运算 ,而这种内积运算是可以用原空间中的某种函

数 (称核函数)实现.而没有必要知道它们的具体形式.

根据泛函有关理论 ,这种核函数 K( x , y)要满足Mercer

条件 ,此时分类函数变为 :

f ( x) = sgn(∑
L

i = 1

α3
i yik ( xi , x) + b) (14)

常用核函数有 :

线性核 :　K( x , y) = x . y

多项式核 : K( x , y) = ( x . y + 1) q , q = 1 ,2 ⋯⋯

径向基核 : K( x , y) = exp ( -
‖x - y‖2

2σ2 )

21213　多类支持向量机识别

SVM最初是为二分类设计的.对多类模式识别问

题 ,可采用以下两种策列 : (1)“一对多”.对 N 类问题构

造 N个两类分类器.第 i 个 SVM用第 i 类中的训练样

本作为正的训练样本 ,而其余的样本作为负的训练样

本 ,最后两类分类器输出最大的那一类为测试样本所属

的类. (2)“一对一”.在 N 类训练样本中构造所有可能

的两类分类器 ,每类仅仅在 N 类中的两类训练样本中

训练.共构造出 N ( N - 1) / 2 个分类器.测试样本经过

N ( N - 1) / 2个分类器分类后 ,采用投票法 ,得票最多的

类即为测试样本所属的类.本文分别采用上述两种方法

识别不同类型震颤 ,并对两种方法的分类效果进行了比

较.

3　手震颤加速度信号获取、检验及特征提取

311　手震颤加速度信号获取

40个自愿受试人参加了本实验.其中 10 位 ET(7

男 ,3女 ,年龄 29280岁) ,15位 PD(10男 ,5女 ,年龄 27274
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岁) ,15位 PT(10男 ,5女 ,年龄 22271岁) .所有受试人在

实验前已被确诊. PD ,ET患者来自西安唐都医院神经外

科门诊 ,PT是病人家属.

让受试人舒适地坐在有后靠背的椅子上双脚着地 ,

传感器粘在受试人震颤主手的中指上.采集手震颤加速

度信时 ,要求受试人手臂笔直伸出 ,平行于地面且和肩

膀成 90°夹角 ,手掌向下.每次采集时间为 60s ,共采集三

次.

用“飞思卡尔”MMA7260Q三轴低 g 加速度传感器

采集手震颤信号 ,经放大、滤波、A/ D转换以文本的形式

存入计算机中.采样率为 512Hz.实际分析信号时降采

样到 128Hz且将信号做归一化处理.将垂直于地面的 z

轴信号 10 秒数据作为一个数据段 ,每个人任意找 4 个

数据段 ,40人共获得 160组数据段待分析用.

312　手震颤信号非高斯、非线性检验

高斯性和线性是信号最重要的特征应首先予以检

验.线性使信号容易表征 ,高斯性意味着二阶统计就足

以描述.将 15位 PD、10位 ET、15位 PT受试人的各 4组

手震颤加速度信号分别作 Hinich[12]检验.以虚警概率

(probability of false alarm ,PFA)表示接受非高斯所承担的

风险概率. PFA > 0105 认为信号是高斯的 ,否则是非高

斯的.接着进行非线性检验 ,以分位数 (interquartile)的理

论值和估计值的偏差来判断震颤信号是否是非线性的.

偏差较大时判为非线性 ,否则判为线性.三种信号的实

验结果如图 3、4所示.其中图 3的 ( a) 、( b) 、( c)分别表

示 PD ,ET ,PT信号的 PFA.从图 3可明显看出 PD ,ET是

典型的非高斯信号 ,部分 PT信号具有非高斯性.图 4的
( a) 、( b) 、( c)分别表示 PD、ET、PT信号的非线性检验 ,

可明显看出 PD、ET是典型的非线性信号 ,部分 PT信号

为非线性信号.上述结果也表明 ,用功率谱不能完整描

述此类信号.

313　震颤信号的特征提取

图 5的 ( a) 、( b) 、( c)分别是 PD、ET、PT的时域 10s

时程波形.图 6的 ( a) 、( b) 、( c)分别是 PD、ET、PT的双

谱立体图.从图中可看出 PD、ET、PT的双谱分布明显不

同 ,其中 PD和 ET的背景噪声很低 ,PT的背景噪声较高

且前二者有较高的尖峰.总体看 PD与 ET双谱分布更

接近.图 7的 ( a) 、( b) 、( c)分别是 PD、ET、PT双谱的对

角线切片谱图 ,从该图也可看出三者的对角切片谱明显

不同.

表 1　3种震颤特征样本的平均值

受试
类型
最大峰振幅/
最大峰频 (Hz)

次大峰振幅/
次大峰频 (Hz)

第三大峰振幅/
第三大峰频 (Hz)

能量

PD 0. 0469/ 4. 7923 0. 0037/ 7. 5963 0. 0014/ 6. 8890 0. 0034

ET 0. 0183/ 7. 7377 0. 0034/ 7. 4256 0. 0017/ 6. 1776 0. 0005

PT 0. 0036/ 10. 6579 0. 0020/ 9. 2851 0. 0013/ 9. 1437 0. 0000

　　由高阶累积量定义及其性质知道 ,双谱的谱峰在双

频域内是以其对角线为轴对称分布 ,双谱谱峰位置是反

映双谱结构的重要参数.不同信号双谱谱峰位置可能不

同 ,因此应提取谱峰位置信息.由于双谱运算量很大 ,本

文用双谱的对角切片来表征信号.提取双谱对角切片最

大峰值振幅、次大峰值振幅及第三大峰值振幅和它们各
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自对应的频率、能量做特征共 7个特征.表 1为 40位震

颤受试人 7个特征的平均值.

4　SVM分类及结果分析

　　对小样本而言 ,交叉验证方法是估计预测误差最广

泛使用的方法.本文采用 5折交叉验证方法估计分类器

泛化性能.将 40 名受试人的特征数据共 160 组平均分

成 5个部分 ,其中 4 个部分作样本训练集 ,构造支持向

量机的最优分类超平面.剩余的部分作样本测试集 ,测

试分类器 ,重复上述过程 5 次 ,每一个部分都作为样本

测试并测试分类器 ,5次平均结果作为选取分类器性能

最优的核函数及其参数、惩罚因子的评估标准.表 2 是

分别采用“一对一”和“一对多”两种多分类算法的 3种

核函数的支持向量机分类震颤结果.其中 , C代表错分

的惩罚因子 , d ,σ分别代表多项式的阶数和高斯核的宽

度.从表 2我们发现采用“一对一”的多分类效果优于采

用“一对多”的分类效果 ,这和文献 [13 ]的结论是一致

的.对于“一对一”而言 ,高斯核的分类结果最好 ,平均正

确率达 93113 %.

表 2　两种多分类方法在不同惩罚因子、核函数时的

平均分类正确率

核函数
类型

一对一 一对多

惩罚因子、
核函数参数

正确率
( %)

惩罚因子、
核函数参数

正确率
( %)

线性 C = 1～5 89138 % C = 3 88112

多项式 C = 0101～0105 , d = 1 901626 C = 100～1000 , d = 2 88113

高斯径
向基

C = 1000 ,σ= 100 93. 13 C = 1000 ,σ= 50 90163

5　结论

　　双谱是处理非高斯、非线性随机信号的有力工具.

本文首先用 Hinich方法检验了 40名 PD 、ET、PT受试人

手震颤加速度信号 ,发现 95 %的 PD ,9813 %的 ET是非

高斯、非线性信号 ,PT也部分是非高斯、非线性信号 ,适

合双谱分析.用双谱分析三种信号发现它们的双谱图有

明显不同.用双谱对角切片构造特征向量 ,采用 5 折交

叉验证及“一对一”和“一对多”两种多分类算法的支持

向量机对三种震颤进行识别 ,发现“一对一”的多分类效

果优于“一对多”的分类效果 ,且对于“一对一”而言 ,高

斯核的分类效果最好 ,平均分类正确率最高可达

93113 %.由于采集的样本有限 ,下一步还需大量收集样

本及开发临床可使用的辅助诊断仪器 ,为临床医生提供

一种辅助鉴别 PD、ET、PT的新途径.
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