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　　摘　要：　为了提高下肢运动模式识别率，本文设计了一种融合表面肌电和加速度信号的下肢运动模式识别方
法．首先，用局部均值分解将表面肌电信号分解为多个乘积函数（ＰｒｏｄｕｃｔＦｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＰＦｓ），再计算 ＰＦ成分的多尺度排
序熵．然后，通过拉普拉斯权重（Ｌａｐｌａｃｉａｎｓｃｏｒｅ，ＬＳ）特征选择算法选定每路肌电信号的一个尺度排序熵为特征，并把
该特征和加速度信号的排序熵组成特征向量．最后，根据类内欧氏距离和类间样本分布，设计了改进的二叉树支持向
量机，把特征向量输入该支持向量机进行下肢运动模式分类．实验结果表明所提方法对七个日常动作的平均识别率达
到９８．６２％，相较于其他方法有较高的识别率．
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１　引言
　　随着社会的快速发展，受先天环境和后天疾病影
响引发下肢单侧肢体运动功能损伤的患者日益增多．
提高这类患者的生活质量并逐渐使其恢复运动能力已

经成为社会关注的热点和医疗康复领域的主题［１］．随
着机器人技术的飞速发展，产生了结合外骨骼康复机

器人等先进的康复手段［２］，实时提取人体下肢运动意

图，建立外骨骼机器人系统的主动柔性控制策略，可以

实现根据人体运动意图的主动康复训练［３］．
表面肌电信号（Ｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，ｓＥＭＧ）广

泛应用于运动意图识别领域［４，５］．一种新的自适应时频
分析方法局部均值分解（Ｌｏｃａｌｍｅａｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＬＭＤ）能将一个复杂的非平稳多分量幅频调制信号分
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解为若干个具有物理意义的 ＰＦ（Ｐｒｏｄｕｃｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＰＦ）
分量，本文利用ＬＭＤ对肌电信号进行处理．

在ＬＭＤ分解之后，主要的问题是如何从获得的 ＰＦ
成分提取动作特征信息．常见的时域特征、频域特征、非
线性分析方法等已广泛应用于ｓＥＭＧ的特征提取，但上
述方法存在抗噪能力弱、数据预处理过程复杂等局限，导

致ｓＥＭＧ本身的细节特征［６］难以有效提取．排序熵（Ｐｅｒ
ｍｕｔａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ，ＰＥ）作为一种基于复杂性度量的非线性
动力学参数，具有计算速度快、抗噪能力强等优点，已逐

渐应用于心电［７］、脑电［８］等复杂生物电信号的分析中．多
尺度分析方法将时域信号通过多尺度粗粒化处理分解为

不同时间尺度，多尺度分析包含原始信号不同时间尺度

上更多的细节信息，更能反应肌电信号在不同运动模式

下复杂的内部特性，Ｗｕ等［９］已经证明了多尺度排序熵比

排序熵具有更好的性能．因此本文利用多尺度排序熵提
取不同运动模式下的肌电信号特征．

加速度信号不仅可以反映日常行为动作随时间推

移产生的速度信息和在空间中的运动轨迹信息，还可

以提供日常行为动作相对于重力加速度方向的角度倾

斜信息，因此广泛应用于日常行为动作检测及跌倒检

测中，常提取加速度信号的时域特征如简单阈值、峭度、

信号幅度向量、信号幅度域（ＳｉｇｎａｌＭａｇｎｉｔｕｄｅＡｒｅａ，
ＳＭＡ）［１０］及加速度瞬时变化值等，ＩｒｅｎｅＳ等［１１］采用加

速度对坐、站、行走进行识别，获得了９９％的识别正确
率．但利用加速度信号简单的时域特征不能有效的反
映出下肢不同运动模式之间的区别，而排序熵能够准

备的反映不同运动模式加速度信号的复杂度，有利区

分不同的动作模式，因此本文将利用排序熵提取加速

度信号特征．
在提取了表面肌电信号和加速度信号特征之后，

将所提取的特征输入支持向量机分类器进行下肢运动

模式识别．由于四路表面肌电信号提取多尺度排序熵
所组成的特征向量维数较高信息冗余使得模式识别准

确率下降，计算复杂度增加，因此我们有必要降低特征

空间维数选取几个重要的尺度因子组成特征向量，本

文引入拉普拉斯权重算法对多尺度排序熵按照重要性

进行排序，实现降维处理．对于多分类问题，基于二叉树
的支持向量机有较少的子分类器，不存在无法划分类

别的样本空间，比较好的分类性能［１２］．基于二叉树的支
持向量机分类器分类性能主要取决于二叉树的构造

上，本文结合类内欧氏距离和类间样本分布，改进了二

叉树支持向量机分类算法．

２　信号预处理及特征提取方法

２１　局部均值分解（ＬＭＤ）
ＬＭＤ最初用于将一个复杂的非平稳多分量幅频调

制信号分解为若干个具有物理意义的乘积函数（Ｐｒｏ
ｄｕｃｔｉｏｎｆｕｎｃｉｔｏｎｓ，ＰＦｓ），每一个ＰＦ分量由一个包络信号
和一个纯调频信号直接求出［１３］．给定任何信号ｘ（ｔ），它
可以通过ＬＭＤ按如下方法分解：

（１）找出原始信号ｘ（ｔ）的所有局部极值ｎｉ，包络估

计值 ａｉ＝
ｎｉ＋１－ｎｉ
２ ，并计算相邻两个局部均值 ｎｉ和

ｎｉ＋１的均值，然后通过滑动平均算法形成局部均值函数
ｍ１１（ｔ）和局部包络函数ａ１１（ｔ）．

（２）原始信号 ｘ（ｔ）减去 ｍ１１（ｔ）得到分离信号 ｈ１１

（ｔ），进而得到ｈ１１（ｔ）的解调信号ｓ１１（ｔ）＝
ｈ１１（ｔ）
ａ１１（ｔ）

．

（３）重复以上步骤得到 ｓ１１（ｔ）的包络信号 ａ１２（ｔ），
如果ａ１２（ｔ）＝１则停止计算并将ｓ１２（ｔ）作为第一个纯频
率调制信号．否则将ｓ１１（ｔ）作为原始信号重复以上步骤
ｎ次直到ａ１ｎ（ｔ）≈１．

（４）ＰＦ１（ｔ）可以通过包络函数ａ１（ｔ）和纯调频信号
ｓ１ｎ（ｔ）得到．

ＰＦ１（ｔ）＝ａ１（ｔ）ｓ１ｎ（ｔ） （１）
其中ＰＦ１（ｔ）包含信号 ｘ（ｔ）中最高频成分，它的瞬时幅
值可以通过包络信号 ａ１（ｔ）得到，瞬时频率 ｆ１ ＝
１
２π
ｄａｒｃｃｏｓ（ｓ１ｎ（ｔ[ ]））

ｄｔ ．

（５）从原始信号序列ｘ（ｔ）中减去 ＰＦ１（ｔ）得到一个
新的信号ｕ１（ｔ）．将 ｕ１（ｔ）作为一个新的数据重复上述
过程ｋ次，直到ｕｋ（ｔ）是一个常量或单调函数．因此，原
始信号可以通过式（２）重构．

ｘ（ｔ）＝∑
ｋ

ｐ＝１
ＰＦｋ（ｔ）＋ｕｋ（ｔ） （２）

其中ｕｋ（ｔ）是残留信号，ｋ是ＰＦ成分数量．
２２　多尺度排列熵

多尺度分析算法可以用来估计原始时间信号不同

尺度的复杂度．基于多尺度分析的多尺度排列熵（Ｍｕｌ
ｔｉｓｃａｌｅｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＰＥ）首先由 Ａｚｉｚ和 Ａｒｉｆ提
出［１４］．ＭＰＥ算法包括两个步骤．首先将原始信号进行多
尺度粗粒化处理，然后计算其排序熵．ＭＰＥ算法简述
如下．

（１）对于给定的时间序列 ｘ（ｋ），ｋ＝１，２，…，Ｎ，多
尺度粗粒化过程如下：

ｙｓｊ＝
１
ｓ∑

ｊｓ

ｉ＝（ｊ－１）ｓ＋１
ｘｉ，　１≤ｊ≤

Ｎ
Ｓ （３）

其中，ｓ为粗粒化尺度，ｙｓｊ多尺度粗粒化的时间序列．
（２）然后按照文献［１５］所述计算每个粗粒化时间

序列的排列熵（ＰＥ），然后根据粗粒化尺度因子 ｓ计算
多尺度排列熵如下式．

ＭＰＥ（ｘ，ｓ，ｍ，τ）＝ＰＥ（ｙｓｊ，ｍ，τ） （４）

６３７２
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在进行ＭＰＥ计算之前必须设置嵌入维数 ｍ、时延
τ、时间序列长度Ｎ、尺度因子ｓ．因为ｍ维向量有ｍ！种
可能的排列，排列熵的值与嵌入维数直接有关．并且时
间序列的长度Ｎ应满足Ｎ≥５ｍ！［１６］．Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈ和 Ｂｅｒｎｄｔ
指出嵌入维数ｍ应满足３≤ｍ≤７．Ｙａｎ等人［１７］已经研

究了不同嵌入维数ｍ情况下的排序熵有效性．

３　改进的二叉树支持向量机
　　二叉树支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅＢａｓｅｄ
ＢｉｎａｒｙＴｒｅｅ，ＳＶＭＢＴ）利用了树结构高效的计算能力和
ＳＶＭ算法高精度的识别率［１８，１９］．本文结合类内平均欧
氏距离和类间样本分布，改进 ＳＶＭＢＴ算法即 ＩＳＶＭＢＴ
（ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅＢａｓｅｄＢｉｎａｒｙＴｒｅｅ）算
法．在本文中用欧氏距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＤ）作为
衡量标准．

为了建立一个分类标准，使不同类之间有更大的

欧氏距离，同类样本之间分布更加广泛，可分离度量标

准ＩＡ，Ｂ可以由类内平均欧式距离ＡＶ
ａ、ＡＶｂ和平均类间欧

式距离ＡＶＩａｂ和权值系数ｋ得到，定义如下．
ＩＡ，Ｂ＝ＡＶＩ

ａｂ＋ｋ（ＡＶａ＋ＡＶｂ） （５）
ＩＳＶＭＢＴ算法过程如下：

（１）由训练数据得到类内平均欧氏距离ＡＶ和类间

平均欧氏距离ＡＶＩ，在本文中权值系数ｋｎ＝２
ｎ，－４≤ｎ≤

４，ｎ为整数．
（２）对于给定的ｋ计算分离性测度 ＳＩ＝Ｉｉ，ｊ，ｉ，ｊ＝１，

２，…，Ｎ，ｉ≠ｊ，构造对称矩阵如下．

ＳＩ＝

０ Ｉ１，２ … Ｉ１，Ｎ－１ Ｉ１，Ｎ
Ｉ２，１ ０ … Ｉ２，Ｎ－１ Ｉ２，Ｎ
    

ＩＮ－１，１ ＩＮ－１，２ … ０ ＩＮ－１，Ｎ
ＩＮ，１ ＩＮ，２ … ＩＮ，Ｎ－１















０

（６）

（３）二叉树的分层结构按照矩阵 ＳＩ每行的和值
排序．

（４）改变权值ｋｎ并且重复步骤（２）和步骤（３）生成
一系列二叉树分层结构．

（５）选择一个二叉树分层结构和权值ｋｎ，建立 ＳＶＭ
子分类器．对于ｋ类问题需要产生ｋ－１个子分类器，对
测试数据进行分类计算分类器的分类精度．

（６）令ｎ＝ｎ＋１重复步骤（５）直到ｎ＝４为止．
（７）根据所有的权值 ｋｎ对应的分类精度来决定最

优的二叉树分层结构．基于以上步骤的 ＩＳＶＭＢＴ算法
流程图如图１所示．

　　核函数对ＳＶＭ分类性能起到关键作用，不仅可以
降低运算时间还可以解决维数灾难问题．由于径向基
函数Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ －γｘ－ｘｉ{ }２ 的广泛应用和较好的
性能［２０］，因此本文采用径向基函数作为 ＳＶＭ的核函
数．通过遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）获得每个子

分类ＳＶＭ模型的全局最优惩罚参数ｃ和核参数γ．

４　实验及模式识别分析

４１　实验过程
采用Ｎｏｒａｘｏｎ公司的 ｍｔ４００四通道肌电采集仪采

７３７２



电　　子　　学　　报 ２０１７年

集肌电信号．通过对腿部肌群测试比较最终选定胫骨
前肌、腓肠肌、股直肌、半腱肌作为信号源，在进行数据

采集前先用酒精擦拭上述四块肌肉，去除皮肤表面的

毛屑降低干扰，同时要求测试者在２４ｈ内不要做剧烈
运动．将一个ｉ４Ｍｏｔｉｏｎ三轴加速度传感器结点固定在测
试者腰部，捕获并记录 ｘ、ｙ、ｚ三轴的原始运动数据．由
于肌电信号的有用能量主要分布在 １０Ｈｚ～５００Ｈｚ之
间，为了不失真采样，因此设定肌电信号的采样频率为

１０００Ｈｚ．根据人体活动产生的加速度信号都在２０Ｈｚ以
下［２１］，本文设定加速度信号的采样频率为５０Ｈｚ，数据
采集设备通过蓝牙将数据传输到上位机软件中，上位

机记录并保存原始运动数据．本文主要研究了走、上
楼、下楼、站到坐、坐到站、站到蹲和蹲到站这七个日常

行为动作．实验对象为两名身体健康男性（２４±２岁，６５
±５ｋｇ，１７０±５ｃｍ）和一名女性（２３岁，４８ｋｇ，１６２ｃｍ）．每
组动作重复⸰㘰〰ㄠ〠呄ന一⥔樍ㄮ〵㤹㤹‰⁔䐍⠓ĩ呪റ⸰㘰〲㐷㤷㠠呭⠘䌩呪റ⸰㔹㤹㤠〷㜳〓



第　１１　期 席旭刚：融合表面肌电和加速度信号的下肢运动模式识别研究

１，５，４，１６）熵和 ｘ、ｙ、ｚ三轴加速度的排序熵组成１×７
维特征向量．
４３　ＩＳＶＭＢＴ模式识别分析

随机选取一部分特征向量用于训练ＩＳＶＭＢＴ得到

最佳的ＢＴ分层结构，并用剩余的特征向量验证 ＩＳＶＭ
ＢＴ的分类性能．以样本１的数据为例，从每组数据集中
随机选取２０个样本作为训练集，剩余的２０个样本作为
测试集，得到最佳的分层结构如下图５所示．

　　然后按照ＧＡ对ＳＶＭ惩罚参数 ｃ和核函数 γ寻求
全局最优解，设定ｃ（０１，１０００）和 γ（０００１，１０）并通过
１０倍交叉验证方法获得全局最优解，分类结果如表１
所示．

从表１中可以看出对于这三个样本集这七个动作
均实现了较高的识别率，其中上楼和下楼这两个动作

的识别率达到了１００％，平均识别率达９８６２％，这说明
本文所提方案在下肢运动模式识别中具有较高的识别

率和可靠性．
ＢＰ神经网络、Ｃ均值模糊聚类、Ｆｉｓｈｅｒ线性判别等

分类方法广泛应用于肌电和加速度信号的分类识别

中，为了验证本文所提分类器算法的分类效果，将运用

本文所提取到的特征向量输入到上述分类器中，分类

效果如表２．从表中可以看出本文所提的基于改进的二
叉树支持向量机分类算法明显优于上述分类算法．

表１　本文所提方案分类结果

识别率％ 样本１ 样本２ 样本３ 平均识别率

上楼 １００ １００ １００ １００

下楼 １００ １００ １００ １００

走 １００ ９８ ９８ ９８６７

蹲站 ９８ １００ １００ ９８６７

站蹲 １００ １００ ９８ ９８６７

坐站 ９５ ９８ １００ ９７６６

站坐 ９５ １００ ９５ ９６６７

表２　不同分类器的识别结果

平均识别

率％
ＢＰ神经
网络

Ｃ均值模
糊聚类

Ｆｉｓｈｅｒ
线性判别

本文所提

分类方法

上楼 ８５ ９０ ８０ １００

下楼 ８５ ９０ ８５ １００

走 ８０ ８５ ８０ ９８６７

蹲站 ８０ ８５ ７５ ９８６７

站蹲 ８５ ９０ ８０ ９８６７

坐站 ７５ ９０ ７０ ９７６６

站坐 ８０ ８５ ７５ ９６６７

　　为了验证融合肌电和加速度识别方案与单纯依靠肌
电的优劣，按照上述数据处理方法，表面肌电信号对七个

动作的分类效果如表３所示．从表中可以看出，单一依靠
表面肌电信号对上楼、下楼和走这三个动作的识别率较

高，而对蹲站、站蹲、坐站和站坐这四个比较相似动作识

别率比较低，比较表１和表３可以看出引入加速度后这
七个动作的识别率明显提高，其中对蹲站、站蹲、坐站和

站坐这四个相似动作识别率提高的最为明显．
为了验证ＬＭＤ对分类性能的影响直接计算原始信

号ＭＰＥ并重复上述数据处理方法，七个动作的分类效
果如表４所示．通过表１和表４可以看出运用 ＬＭＤ之
后这三个样本七个动作的识别率得到了不同程度的提

高，特别是对于站坐和坐站这两个动作的识别率，这主

要是原始肌电信号包含较多的噪声干扰，在 ＬＭＤ分解
之后取ＰＦ１成分有效的去除了大部分噪声，因此能有
效提高分类性能．

表３　单一表面肌电信号的分类结果

识别率％ 样本１ 样本２ 样本３ 平均识别率

上楼 ９８ ９５ ９８ ９７

下楼 １００ ９８ ９５ ９７６７

走 ９４ ９０ ９０ ９１３３

蹲站 ９０ ９０ ８５ ８８３３

站蹲 ８０ ８５ ８５ ８３３３

坐站 ８５ ９０ ８５ ８６６７

站坐 ８５ ８５ ８５ ８５

表４　未采用ＬＭＤ的ＭＰＥ分类结果

识别率％ 样本１ 样本２ 样本３ 平均识别率

上楼 ９５ ９２５ ９５ ９４１７

下楼 ９０ ９５ ９０ ９１６７

走 ９０ ９０ ９８ ８９３３

蹲站 ８５ ９０ ８８ ８７６７

站蹲 ８５ ８５ ９０ ８６６７

坐站 ８０ ８５ ８５ ８３３３

站坐 ８０ ８０ ８０ ８０

９３７２
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５　结论
　　由于人体姿态信息的复杂性，仅依靠单一信号如
加速度或表面肌电信号的多模式运动识别存在较高的

误判率，特别是表面肌电信号的模糊性极强，仅通过表

面肌电信号进行人体运动意图的识别受到很大的争

议，因此通过多源信号的融合进行人体运动意图的识

别是一个有效的途径．为了提高人体下肢运动的识别
率，本文设计了一种融合表面肌电信号和加速度信号

的下肢运动模式识别方法．实验结果表明本文所提方
法取得较高的识别率，相比单纯依靠肌电信号的识别

方法，大大的提高了分类准确率．
人体下肢日常运动非常复杂，本文选择了日常生

活频度最高的七种行为动作作为实验，其他下肢动作

有待进一步验证．另外，出于安全性的考虑，本文的实
验是通过健全人来完成，在健全人体身上取得的实验

结果在运动功能损伤的患者身上是否仍然相同，也需

要进一步的实验验证以 ｓＥＭＧ和加速度信号为信息源
实现人机交互，核心技术在于人体运动意图的实时准

确识别，而由于人体动作的复杂性、肌电信号非线性非

平稳性和现实场景的复杂性，使得建立稳定、实用的人

机交互系统有较大的难度．基于ｓＥＭＧ和加速度信号的
人机交互技术在今后很长一段时间仍将是一个研究热

点，随着相关科技成果的不断涌现，必将取得新的

突破．
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