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时频广义 S 变换和 VL-MOBP 神经网络在
人体动作识别中的应用∗

尹柏强　 邓　 影　 王署东　 胡增超　 李　 兵　 佐　 磊

(合肥工业大学　 电气与自动化工程学院　 合肥　 230009)

摘　 要:针对仿生假肢动作识别问题,提出基于时频广义 S 变换和 VL-MOBP 神经网络的下肢动作识别方法。 首先用时频广义

S 变换对年龄在 20~ 40 岁,身高在 170~ 185
 

cm,体重在 50~ 75
 

kg 的 22 名男性测试者下肢 4 种表面肌电信号和膝盖弯曲度信号

进行多分辨率分析,得到在时间和频率分辨率较好情况下信号时频累计特性曲线,然后提取时频累计特性曲线幅值的均值和标

准差作为特征向量,用 VL-MOBP 神经网络对人体下肢的行走、站立及静坐 3 种动作进行识别。 实验结果表明,提出的下肢动作

识别方法能够取得很好的识别效果,平均识别准确度达 96. 67%,高出小波变换约 56%,高出短时傅里叶变换约 36%,验证了该

方法在动作识别中的有效性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

needs
 

of
 

bionic
 

prosthetic
 

motion
 

recognition,
 

a
 

lower
 

limb
 

motion
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

time-frequency
 

generalized
 

S
 

transform
 

and
 

VL-MOBP
 

neural
 

network
 

was
 

proposed.
 

First,
 

time-frequency
 

generalized
 

S-transform
 

was
 

used
 

to
 

measure
 

4
 

kinds
 

of
 

surface
 

electromyographic
 

signals
 

and
 

knee
 

flexion
 

of
 

the
 

lower
 

extremities
 

of
 

22
 

male
 

subjects
 

aged
 

between
 

20
 

and
 

40
 

years
 

old,
 

between
 

170
 

cm
 

and
 

185
 

cm
 

tall
 

and
 

weight
 

between
 

50
 

kg
 

and
 

75
 

kg.
 

Using
 

multi-resolution
 

analysis
 

of
 

the
 

frequency
 

signal
 

to
 

obtain
 

the
 

time-frequency
 

cumulative
 

characteristic
 

curve
 

of
 

the
 

signal
 

when
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

resolution
 

were
 

good,
 

then
 

extracting
 

the
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

amplitude
 

of
 

the
 

time-frequency
 

cumulative
 

characteristic
 

curve
 

as
 

the
 

feature
 

vector,
 

and
 

using
 

the
 

VL-MOBP
 

neural
 

network
 

to
 

recognize
 

the
 

three
 

movements
 

of
 

human
 

lower
 

limbs:
 

Walking,
 

standing,
 

and
 

sitting.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

lower
 

limb
 

movement
 

recognition
 

method
 

can
 

achieve
 

good
 

recognition
 

results,
 

with
 

an
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

96. 67%,
 

which
 

is
 

about
 

56%
 

higher
 

than
 

the
 

wavelet
 

transform
 

and
 

about
 

36%
 

higher
 

than
 

the
 

short-time
 

Fourier
 

transform.
 

Effectiveness
 

in
 

motion
 

recognition
 

has
 

been
 

verified.
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0　 引　 言

我国残疾人总数约 8
 

500 万。 而可就业年龄阶段占

这一总数的 1 / 4 以上。 如何确保残疾人的日常工作与生

活已经成为当今社会所面临的一大问题。 仿生假肢能够

满足残疾人日常工作与生活的基本需求,而仿生假肢动

作识别一直是制作仿生假肢的难点。 根据人体表面肌

电信号( surface
 

electromyography,
 

sEMG) [1] 识别肢体动

作,再将该项技术移植到仿生假肢的制作过程中,对利

用仿生假肢提高残疾人的生活质量具有重大价值和

意义。
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基于表面肌电信号动作识别方法的关键是如何提取

表面肌电信号的特征值。 文献[2]采用神经网络进行动

作特征提取并利用 Softmax 分类器[3] 对人体 6 种动作进

行识别分类。 文献[4]采用切比雪夫 I 型方法[5] 对信号

进行降噪并提取特征,然后送到粒子群优化支持向量

机[6]中实现对 6 个跑动相位的识别。 文献[7]提出一种

基于多源信息融合的膝上假肢步态识别方法对下肢运动

信息进行步态识别。 文献[8]利用二维小波包分解对超

宽带雷达人体 9 种不同动作进行分类。 文献[9]提出一

种基于压缩稀疏融合的动作识别方法对 8 种不同的人体

动作进行有效识别。 此外还有学者采用块稀疏贝叶斯学

习[10] 、短时傅里叶 变 换 ( short-time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT) [11] 、小波包变换[12] 等方法来辨识表面肌电信号动

作模式。 以上识别方法都有各自的优势。 但表面肌电信

号是非平稳信号,信号特征容易在提取过程中丢失,信号

特征的丢失容易导致动作模式识别的准确度不高,因此

需要采用更加灵活的特征提取方法来适应其非平稳特

性,从而提高动作模式识别的准确度。
针对表面肌电信号的非平稳特性,本文采用改造后

的 S 变换[13-16] ,即时频广义 S 变换用于表面肌电信号的

特征提取。 时频广义 S 变换是在参数取值 γ > 1,ρ > 1,
即时间分辨率较好情况下及 γ > 1,ρ < 1, 即频率分辨率

较好情况下对原始信号做两次变换。 时频广义 S 变换采

用宽度随频率呈反比变化的高斯窗函数,在低频段的时

窗较宽,可以获得较高的频率分辨率;而高频段的时窗较

窄,可以获得较高的时间分辨率。 相比于 STFT 固定的变

换窗口,时频广义 S 变换的高斯窗可以根据原始信号频

率的变化而变化。 相比于小波变换基函数如何选择的难

题,时频广义 S 变换采用高斯函数作为变换的基函数。
因为时频广义 S 变换引入两个调节参数 γ 和 ρ, 相比于 S
变换中高斯窗口宽度随原始信号频率变换的固定速率,
时频广义 S 变换不仅能够根据原始信号的频率来改变高

斯窗的宽度,还能根据该频率来改变高斯窗宽度随频率

变化的速率。 时频广义 S 变换灵活多变的高斯窗也使得

该变换比 STFT、小波变换及 S 变换等传统时频分析方法

具有更强的时频表征能力,对非平稳的表面肌电信号特

征提取有明显优势,从而实现更好的分类效果。
对采集到的人体下肢表面肌电信号和膝盖弯曲度信

号用时频广义 S 变换进行多分辨率分析,得到信号的时

频累计特性曲线,提取累计特性曲线幅值的均值和标准

差作为特征向量, 送到学习率可变动量反向传 播

( variable
 

learning
 

rate
 

momentum
 

backpropagation,
 

VL-
MOBP) [17] 神经网络中进行识别分类。 本文结构框图如

图 1 所示。

图 1　 结构框图

Fig. 1　 Structure
 

diagram

1　 时频广义 S 变换

假设 x( t) 是测试的原始表面肌电信号,则该信号的

S 变换定义式如下:

S(τ,f) = ∫∞

-∞
x( t){ f

2π
e

-f2(τ-t) 2

2 - i2πft
}dt (1)

式中:f 为原始表面肌电信号的频率; τ 用于控制时间轴

上高斯窗函数的位置。
时频广义 S 变换是对 S 变换的高斯窗函数进行改

造,通过引入两个调节参数 γ 和 ρ, 能灵活地改变窗函数

形状和宽度,使得时窗能适应实际信号频率的不断变化,
从而获得理想的时频分辨率[18] 。 时频广义 S 变换的表

达式为:

S(τ,f) = ∫∞

-∞
x( t){ | γ | | f | ρ

2π
e

-γ2f2ρ(τ-t) 2

2 - i2πft
}dt (2)

式中: ρ ∈ [1 / 2,3 / 2],γ 是调节因子。 选定 ρ 后, 当

| γ | > 1 时,信号的时间分辨率将被提高,当 | γ | < 1 时

信号的频率分辨率将被提高[19] 。 根据海森堡测不准原

理,时间分辨率和频率分辨率是互相矛盾的,在取得较好

时间分辨率的同时频率分辨率会下降,所以如何选择时

间分辨率和频率分辨率应该从处理的实际问题出发,根
据实际问题的需求来选取想要的变换结果。

图 2 所示时频广义 S 变换的高斯窗函数( f 是原始表

面肌电信号的频率,τ 用于控制时间轴上高斯窗函数的

位置),当选定 ρ = 1 时,不难看出当 γ 取 0. 5 时,时频广

义 S 变换在时域上移动的高斯窗随着频率增大而变窄的

速率比较缓慢,当 γ= 1 时,该速率所有加快,当 γ = 2 时,
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该速率要比 γ 取 0. 5 和 1 时的更快,根据时频广义 S 变

换高斯窗口的特性,在实际问题中,根据不同需求来改变

高斯窗宽度随频率呈反比变化的速率,这样更有助于信

号的分析和处理。

图 2　 时频广义 S 变换高斯窗

Fig. 2　 Time-frequency
 

generalized
 

S
 

transform
 

Gaussian
 

window

2　 VL-MOBP 神经网络

BP(back
 

propagation)神经网络是神经网络家族中的

一员,它是感知器和自适应线性神经网络的发展。 该网

络是将误差反向传播算法融入到神经网络中得到的一种

广泛用于函数逼近、模式识别(分类)、数据压缩的神经

网络。
BP 神经网络的神经元与感知器类似,只不过 BP 神

经网络的传输函数是非线性的,常用的有 logsin 函数和

tan
 

sig 函数,有的时候会用 purelin 函数。 其输出表达

式为:
a = purelin(Wp + b) (3)

式中: p 和 a 是网络的输入和输出; W 和 b 是网络的权值

和偏置。 BP 神经网络一般是多层神经网络,信息从输入

层传向输出层,网络的学习就是对权值 W 和阈值 b 进行

修正,使得输入和输出满足一定的映射关系。 标准 BP
神经网络的学习算法为梯度下降法,其权值和阈值的修

正是沿着误差性能函数梯度方向的反方向进行的。 标准

BP 算法在函数训练过程中容易陷入局部最小值和振荡,
使得最终的输出结果误差偏大。 本文对标准 BP 算法进

行改进,在梯度下降法的基础上引进动量因子 μ:
Δx(k+1)= μΔx(k) +α(1-μ)∂E(k) / ∂x(k) (4)
x(k+1)= x(k) +Δx(k+1) (5)
其中 0 < μ < 1,Δx 为权值或阈值的修正量,k 为网络

训练次数,α是学习率,∂E(k) / ∂x(k) 是误差性能函数对权

值或阈值的梯度。 该算法是用前一次的修正结果来影响

本次的修正结果,当前一次修正量过大时,式(4)中第 2 项

符号将与前一次的修正量符号相反,使得本次的修正量减

小,当前一次修正量较小时,式(4)中第 2 项符号将与前一

次的修正量符号相同,使得本次的修正量增加。
学习率对一个算法的收敛性至关重要。 学习率过

大,容易导致算法不收敛,不能达到理想的训练效果。 学

习率过小,收敛速度慢,算法的实时性差,而要在训练之

前选择一个最佳学习率是很难的。 本文提出的 VL-
MOBP 算法则能很好地解决这个问题。 当误差以减小的

方式趋于目标误差时,说明修正方向正确,此时将学习率

乘以增量因子 k inc, 增大学习率,当误差超过了设定值时,
说明修正方向错误,此时将学习率乘以减量因子 kdec, 使

学习率减小,并且舍弃上一步权值和阈值的修正。 即:

α(k + 1) =
k incα(k), E(k + 1) < E(k)
kdecα(k), E(k + 1) > E(k){ (6)

同时引入动量因子 μ、增量因子 k inc 和减量因子 kdec,
不仅能够获得较快的收敛速率,还能够防止在训练过程

中出现局部最小值及振荡问题。

3　 实验仿真与训练

3. 1　 表面肌电信号数据

本实验使用表面肌电传感器来采集人体下肢表面肌

电信号,该传感器是一种主动感应传感器,操作简单,能
提供极高质量的信号。 让该传感器与移动便携 DataLOG
系统直接连接使用进行信号的传输。 该系统一共有 8 个

数字通道和 4 个模拟通道,其中 4 个数字通道用于表面

肌电信号的采样,1 个模拟通道用于测量膝盖角度。 这

些数据通过蓝牙适配器在实时数据记录软件中传输,14
位分辨率,采样频率为 1

 

000
 

Hz。
该实验对 22 名男性测试者进行实验,这 22 名男性

测试者的年龄在 20 ~ 40 岁,身高在 170 ~ 185
 

cm,体重在

50 ~ 75
 

kg,其中 11 个人是由专家诊断过的膝关节异常患

者,另外 11 位是正常测试者。 让这 22 名测试者分别进行

行走、站立及静坐 3 种动作,在这过程中使用 4 个数字通道

采集 RF、BF、VM 和 ST 的电信号,然后用一个模拟通道采

集从坐姿伸直腿和向上弯曲腿过程中腿的角度变化,即
FX 的电信号。 由于数据较多,本文截取了第一个正常人

在行走、站立及静坐 3 种不同动作下 4 种肌肉电信号和膝

盖弯曲度电信号数据样本的一部分,数据如表 1 所示。
表 1　 第 1 个正常人的数据样本

Table
 

1　 Data
 

sample
 

of
 

the
 

first
 

normal
 

person
动作 RF / mV BF / mV VM / mV ST / mV FX / (°)

行走

站立

静坐

0. 000
 

7 -0. 008
 

3 0. 004
 

5 -0. 009
 

1 57. 600
 

0
-0. 000

 

8 -0. 003
 

8 0. 000
 

7 -0. 004
 

6 57. 500
 

0
-0. 000

 

8 -0. 006
 

8 0. 001
 

5 -0. 002
 

3 57. 300
 

0
0. 001

 

5 -0. 000
 

8 -0. 004
 

6 0. 000
 

7 3. 000
 

0
0. 003

 

0 0. 004
 

5 -0. 015
 

8 -0. 000
 

8 3. 000
 

0
0. 003

 

7 0. 004
 

5 -0. 016
 

5 -0. 008
 

0 3. 000
 

0
0. 000

 

7 -0. 000
 

8 0. 003
 

0 0. 000
 

0 70. 100
 

0
-0. 000

 

8 -0. 001
 

5 0. 002
 

2 0. 000
 

7 70. 100
 

0
-0. 000

 

8 -0. 003
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 70. 100
 

0
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　 　 图 3 所示为第 1 个正常测试者分别进行行走、站立及静

坐 3 种动作时其股直肌电信号图和膝盖弯曲度的信号图。
　 　 观察股直肌电信号图(其他 3 种肌肉信号图与其类

似)和膝盖弯曲度图,不难发现,在 3 种不同状态下它们

的幅值大小及振动频率不一样,所以,可以采用时频广义

S 变换,将时域信号图转换为时频图,通过提取信号在时

频图下的特征值,来对 3 种动作进行识别分类。
3. 2　 将信号做时频广义 S 变换

本文采用时频广义 S 变换将时域下的信号图转换到

时间-频率下的时频图。 时频广义 S 变换中不同 γ和 ρ的
取值,会得到不同的时间分辨率和频率分辨率。 现在就

以第一个正常人在行走时股直肌电信号为例,在 3 种不

同的取值下即 γ = 1,ρ = 1;γ = 2,ρ = 1. 5;γ = 2,ρ = 0. 5 对

该信号进行分析,并画出它们的时频广义 S 变换三维图

及时频累计特性曲线,如图 4 所示。 其中,图 4( a)、( b)
中 P1、P2、P3 为股直肌信号图对称三点;图 4( c)中 P1t、
P2t、P3t 为图 4( b) 中未能识别出的点;图 4( d) 中 P1f、
P2f、P3f 为图 4(b)中未能识别出的点。

图 3　 肌电信号原始信号图

Fig. 3　 EMG
 

signal
 

original
 

signal
 

diagram

图 4　 股直肌在不同分辨率下的三维图

Fig. 4　 3D
 

images
 

of
 

RF
 

at
 

different
 

resolutions
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　 　 图 4( a)是第 1 个正常人在行走时股直肌的原始电

信号图,由图中 P1(0. 20,0. 11),P2(2. 74,0. 09) 和 P3
(5. 30,0. 10)三点的坐标可以看出,该电信号呈周期性,
并且在每个周期最高点对应的电压幅值大小基本相等。
将该信号在不同 γ和 ρ的取值下做时频广义 S 变换,得到

相应的时频矩阵,其时频矩阵的三维图如图 4( b) ~ ( d)
所示。 由图 4(b)可知,在 γ = 1,ρ = 1 时,信号的时间分

辨率和频率分辨率是中性状态,而其点 P1、P2 和 P3 与

图 4(a)相对应。 当时间分辨率设置较高时,即 γ = 2,ρ =

1. 5, 此时时间轴能够很清晰的分辨出各种时域成分,在
三维图上体现为图 4(c)中出现了很多在图 4(b)中未能

检测出来的时域成分如 P1t(1. 44,432. 10)、P2t( 3. 52,
400. 10)和 P3t(5. 247,470. 70)。 当设置频率分辨率较

高时,即 γ = 2,ρ = 0. 5, 此时能够分辨出在原始信号中存

在的非常小的频率,即图 4( d)中出现了很多图 4( b)中

没有检测出来的频率成分如 P1f ( 0. 05, 223. 60)、P2f
(0. 06,19. 190) 和 P3f(5. 68,9. 153)。 下面从时频累计

特性曲线的角度来分析。

图 5　 不同分辨率下时频累计特性曲线

Fig. 5　 Time-frequency
 

cumulative
 

characteristic
 

curves
 

at
 

different
 

resolutions

　 　 图 5 所示为股直肌信号在不同分辨率下时域和频域

累计特性曲线。 图 5(a)、(c)是 γ = 1,ρ = 1 和 γ = 2,ρ =
1. 5 的时频广义 S 变换时域累计特性曲线,由相同区域放

大的图形 1、2 可知,图 5(c)的波峰要比图 5(a)的更尖更

窄,因此取 γ = 2,ρ = 1. 5 时,时频广义 S 变换在时间轴上

能将信号分析得更加精确。 图 5(b)、(d)是 γ = 1,ρ = 1
和 γ = 2,ρ = 0. 5 的时频广义 S 变换频域累计特性曲线,
由相同区域放大的图形 3、4 可知,图 5( b)的波峰要比图

5(d)的更尖更窄,故取 γ = 2,ρ = 0. 5 时,时频广义 S 变换

有更高的频率分辨率。 根据上面的特征,分别取在时间

和频率分辨率较好情况下信号时频累计特性曲线幅值的

均值和标准差作为第 1 个正常人在行走时股直肌信号的

特征向量,因此股直肌的特征向量有 4 个。 实验中测试

了 4 种肌肉信号和一个膝盖弯曲度信号,所以第 1 个正

常人在行走动作下有 20 个特征值,表 2 是第 1 个正常人

在 3 种不同动作下的 20 个特征值。 通过观察在行走、站
立及静坐 3 种动作下的膝盖弯曲度电信号图,发现在站

立动作下信号图的初始状态更接近于 0°,而在行走及静

坐动作下更接近于一定的角度,因此将膝盖弯曲度信号

的第一个取值的绝对值也作为一个特征量,综上所述,一
个人在一种动作下的特征量是包含 21 个数据的一维

矩阵。
3. 3　 训练网络及分类识别

本次训练使用的工具是 MATLABR2018b,用于训练
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的样本是提取的 60 组特征向量,在训练的过程中,将 20
组行走的特征向量标记为 0,20 组站立的特征向量标记

为 1,20 组静坐的特征向量标记为 2。 随后将 6 组特征向

量输入网络进行分类测试,训练流程如图 6 所示。

表 2　 第 1 个正常人在 3 种不同动作下的 20 个特征值

Table
 

2　 20
 

eigenvalues
 

of
 

the
 

first
 

normal
 

person
 

in
 

three
 

different
 

action

肌肉 维度 行走 站立 静坐

RF
时间 41. 508　 50. 553 38. 143　 44. 055 139. 715　 159. 209

频率 50. 553　 1. 252 0. 734　 0. 703 2. 057　 3. 018

BF
时间 20. 495　 26. 657 236. 469　 369. 762 29. 979　 26. 330

频率 0. 555　 0. 601 5. 977　 5. 361 0. 518　 0. 546

VM
时间 73. 877　 73. 208 60. 435　 53. 458 222. 280　 246. 706

频率 1. 270　 1. 855 0. 983　 1. 106 2. 963　 4. 964

ST
时间 25. 877　 34. 770 527. 332　 882. 034 26. 660　 20. 615

频率 0. 775　 0. 838 10. 403　 14. 757 0. 380　 0. 527

FX
时间 76

 

498. 771　 70
 

378. 202 604
 

387. 940　 410
 

242. 214 614
 

177. 927　 240
 

426. 846

频率 208. 691　 2
 

454. 278 262. 142　 10
 

108. 317 185. 580　 9
 

316. 330

图 6　 训练流程

Fig. 6　 Training
 

flowchart

　 　 网络训练中选用归一化均方误差 ( mean
 

squared
 

error,MSE)函数,初始学习率设为 0. 05。 图 7 所示为训

练过程中的性能函数曲线。
由图 7 可以看出,当训练 80000 次时,最小均方误差

出现在 79
 

997 次,为 3. 2×10-8。 分别将两个行走、两个

图 7　 性能函数曲线

Fig. 7　 Performance
 

function
 

graph

站立及两个静坐特征值送到已经训练好的网络中测试,
得到的结果分别为 0. 067

 

0、0. 000
 

6、0. 841
 

5、1. 011
 

8、
1. 760

 

2、1. 873
 

2,假设允许误差为±0. 25,从测试结果看,
6 个测试样本分类均正确。 由此也验证了该分类方法的

有效性。 在相同的误差标准下,本文还使用小波变换、短
时傅里叶变换、离散傅里叶变换等方法提取特征值,并送

到 VL-MOBP 神经网络中进行分类识别,结果如表 3 所

示,表 3 加粗部分表示分类错误样本。
表 4 列出了本文使用的特征提取方法和其他文献中

的特征提取方法对人体动作进行识别的平均识别准确

度,由表 4 可知,本文使用的方法平均识别准确率为

96. 67%,比较其他方法的准确率可知使用时频广义 S 变

换和 VL-MOBP 神经网络对人体动作识别的准确率最高,
故验证了该识别方法的有效性。
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表 3　 训练仿真结果

Table
 

3　 Raining
 

simulation
 

results
方法 MSE 输出结果 错误数 正确率 / %

1

2

3

4

5

本文方法 3. 20×10-8
 

0. 067
 

0 0. 000
 

6 0. 841
 

5 1. 011
 

8 1. 760
 

2 1. 873
 

2 0 100
小波变换 1. 16×10-10 -0. 279

 

7 0. 533
 

4 0. 942
 

0 0. 703
 

8 1. 358
 

7 1. 877
 

9 4 33. 33
短时傅里叶变换 3. 16×10-6 -0. 541

 

9 0. 069
 

8 0. 872
 

0 0. 749
 

4 2. 231
 

5 1. 788
 

2 2 66. 67
离散傅里叶变换 2. 11×10-4 0. 312

 

6 0. 451
 

7 1. 028
 

5 1. 160
 

9 2. 259
 

4
 

2. 031
 

7 3 50
本文方法 1. 66×10-9 0. 073

 

7 0. 242
 

0 0. 877
 

4 0. 922
 

5 1. 970
 

4 2. 215
 

1 0 100
小波变换 1. 40×10-10 0. 455

 

5 0. 014
 

8 1. 274
 

8 0. 690
 

6 1. 503
 

0 1. 756
 

5 4 33. 33
短时傅里叶变换 6. 61×10-5 0. 010

 

5 0. 429
 

3 1. 175
 

6 0. 869
 

0 2. 190
 

9 1. 609
 

7 2 66. 67
离散傅里叶变换 3. 38×10-6 -0. 384

 

4 -0. 398
 

5
 

0. 662
 

6
 

0. 793
 

2 1. 907
 

9 1. 743
 

9 4 33. 33
本文方法 9. 02×10-7 -0. 032

 

5 0. 336
 

2
 

1. 032
 

5 0. 911
 

4 1. 775
 

6 2. 043
 

9 1 83. 33
小波变换 1. 59×10-8 -0. 246

 

2 0. 304
 

9
 

0. 807
 

6 0. 938
 

6 1. 640
 

6 1. 623
 

2 3 50
短时傅里叶变换 6. 59×10-8 -0. 218

 

5 -0. 346
 

3
 

0. 914
 

5 0. 884
 

6 1. 981
 

6 1. 688
 

0 2 66. 67
离散傅里叶变换 1. 44×10-6 -0. 273

 

0 -0. 052
 

6 0. 397
 

3 0. 910
 

9 1. 881
 

6 1. 743
 

5 3 50
本文方法 6. 68×10-6 0. 024

 

8 0. 108
 

6 0. 861
 

3 0. 761
 

7 1. 854
 

8 2. 195
 

5 0 100
小波变换 9. 00×10-5 -0. 493

 

9 0. 208
 

4 0. 672
 

3 0. 153
 

6 1. 737
 

9 1. 981
 

8 4 33. 33
短时傅里叶变换 9. 68×10-6 -0. 168

 

7 -0. 605
 

1 1. 048
 

1 0. 659
 

0 1. 699
 

7
 

1. 852
 

0 3 50
离散傅里叶变换 9. 00×10-5

 

0. 129
 

9 0. 346
 

9 1. 217
 

2 0. 683
 

3 1. 775
 

3 1. 462
 

9 3 50
本文方法 1. 99×10-6 0. 027

 

7 -0. 054
 

6 0. 917
 

3 1. 181
 

9 1. 988
 

1 2. 068
 

1 0 100
小波变换 9. 67×10-11 0. 317

 

3 -0. 119
 

5 0. 202
 

0 0. 799
 

1 1. 694
 

1 2. 128
 

4 3 50
短时傅里叶变换 8. 43×10-7 -0. 069

 

7 0. 748
 

2 1. 064
 

6 1. 094
 

1 1. 723
 

9 1. 736
 

6 3 50
离散傅里叶变换 8. 01×10-3 0. 133

 

0 0. 199
 

8 0. 781
 

9 0. 476
 

0 1. 857
 

3 1. 666
 

9 2 66. 67

表 4　 准确度比较

Table
 

4　 Accuracy
 

comparison
来源 信号 特征值提取方法 分类方法 对象 平均识别准确度 / %
本文 sEMG 时频广义 S 变换 VL-MOBP 神经网络 下肢 3 种动作识别 96. 67
本文 sEMG 小波变换 VL-MOBP 神经网络 下肢 3 种动作识别 40. 00
本文 sEMG 短时傅里叶变换 VL-MOBP 神经网络 下肢 3 种动作识别 60. 00
本文 sEMG 离散傅里叶变换 VL-MOBP 神经网络 下肢 3 种动作识别 50. 00

文献[2] sEMG 神经网络 Softmax 分类器 人体 6 类动作识别 93. 89
文献[8] sEMG 小波变换 BP 神经网络 / 有限状态机 步态识别 95. 00
文献[10] sEMG 块稀疏贝叶斯学习 - 6 类手指动作识别 92. 90
文献[20] sEMG 小波包 BP 神经网络 20 种手部动作 90. 90

4　 结　 论

针对仿生假肢动作识别的需要,本文提出了一种基

于时频广义 S 变换和 VL-MOBP 神经网络的动作识别方

法,分析了表面肌电信号在二维时频域下的基本特性,讨
论了时频广义 S 变换在不同 γ、ρ 取值下对肌电信号特征

值的影响,实现了对人体下肢行走、站立及静坐 3 种动作

的分类识别。 理论分析与仿真实验结果表明, 与文

献[8,20]提取特征值的方法相比,基于时频广义 S 变换

的特征值提取方法更好地保留了原始信号的特征信息。
与传统的时频分析方法相比,时频广义 S 变换不仅可以

根据实际信号频率的变化来改变高斯窗口宽度,而且还

能根据实际信号的特点和分析侧重点来改变高斯窗口宽

度随频率变化的速率。
在数据测试过程中,不仅测试了正常人的肌电信号,

也测试了膝盖异常者的肌电信号,从训练的结果来看,不
管是正常测试者还是膝盖异常测试者,在一定误差范围

内,都能够准确识别。 但由于本文用于识别分类的网络

为 BP 神经网络,该网络在训练过程中需要较长时间才

能够达到理想的分类效果,所以该网络目前并不适用于

在线识别分类,如需实现在线识别分类,则需要使用更加

优化的神经网络来对特征向量进行识别。 下一步的工作

将是使用更加完善的神经网络来对特征值进行分类识

别,从而实现人体动作在线识别分类的目标。
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