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基于优化模糊加权核极限学习机的

下肢运动识别方法∗

赵　 翔１ꎬ２ꎬ涂　 娟１ꎬ２∗ꎬ黄紫娟１ꎬ２

(１.福州大学ꎬ电气工程与自动化学院ꎬ福建 福州 ３５０１０８ꎻ２.福建省医疗器械与医药技术重点实验室ꎬ福建 福州 ３５０１０８)

摘　 要:为了提高基于表面肌电信号下肢运动识别的准确性ꎬ提出了一种优化模糊加权核极限学习机(Ｋｅｒｎｅｌ￣ｂａｓｅｄ Ｆｕｚｚｙ
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＫＦＷＥＬＭ)的下肢运动识别方法ꎮ 首先提取表面肌电信号的时域、频域、非线性特征ꎬ使用

局部 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分析(Ｌｏｃａｌ Ｆｉｓｈｅｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＬＦＤＡ)和局部保持投影(Ｌｏｃａｌｉｔｙ Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓꎬＬＰＰ)进行特征

降维处理ꎬ以减少原特征的信息丢失ꎻ其次ꎬ采用改进高斯量子粒子群算法(Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｑｕａｎｔｕｍ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＧＱＰＳＯ)优化 ＫＦＷＥＬＭ 的正则化系数和核参数ꎻ最后进行决策级自适应融合得到分类结果ꎮ 利用 ＵＣＩ 数据库中的数据集进

行算法验证ꎬ健康人群和患病人群下肢运动分类的平均准确率分别为 ９６.６％和 ９２.８％ꎮ 实验表明ꎬ所提出的方法提高了下肢

运动分类的准确率和有效性ꎮ

关键词:表面肌电信号ꎻ下肢运动识别ꎻ高斯量子粒子群算法ꎻ模糊加权核极限学习机
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　 　 表 面 肌 电 信 号 ( Ｓｕｒｆａｃｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙꎬ
ｓＥＭＧ)是一种易受实验环境影响的微弱生物电信

号[１]ꎬ是由运动时肌肉兴奋所产生的动作电位序列

在皮肤叠加而成ꎬ它一般比肢体运动超前 ３０ ｍｓ ~

１５０ ｍｓ[２]ꎬ易获取ꎬ主要依赖于驱动运动的肌肉ꎬ并
不依赖于执行运动的肢体ꎬ广泛应用于人机交互技

术[３]ꎮ 目前肌电信号特征提取方法有时域分析法、
频域分析法和非线性分析法[４－７]ꎮ 下肢肌肉存在于
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皮肤深处ꎬ且彼此之间存在明显的重叠ꎬ与上肢肌肉

相比ꎬ下肢肌肉表面肌电信号的分类更加困难[８]ꎮ
采用多域特征融合进行动作分类ꎬ可以有效提高分

类准确率ꎮ 文献[９]将时域特征和频域特征组合成

多特征组合ꎬ用于步态识别ꎬ获得 ９５％的平均识别

率ꎮ 特征融合能够增加特征的多样性ꎬ但是增加了

计算复杂度ꎬ并导致分类性能的下降ꎮ 文献[１０]使
用有监督降维方法局部 Ｆｉｓｈｅｒ 差别分析 ( Ｌｏｃａｌ
Ｆｉｓｈｅｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＬＦＤＡ)和无监督降维方

法局部保持投影 ( Ｌｏｃａｌｉｔｙ Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓꎬ
ＬＰＰ)来处理冗余特征ꎬ提高了分类性能ꎮ

反向传播(Ｂａｃｋ ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)神经网络通过

实验数据正向传播、误差反向传播来训练神经网络ꎬ
进行运动分类时会出现权值参数设置繁琐、且训练

速度慢等缺点[１１]ꎮ 黄广斌[１２] 提出了一种单隐层前

馈神经网络算法ꎬ即极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＭａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)ꎬ学习速度比 ＢＰ 神经网络要快ꎬ准
确率也较高ꎬ但 ＥＬＭ 权重参数和隐含层神经元个数

会对分类结果产生较大的影响ꎮ 核极限学习机

(Ｋｅｒｎｅｌ ＥＬＭꎬＫＥＬＭ)将正则化系数和核函数引入

ＥＬＭꎬ可以解决 ＥＬＭ 随机选择权重参数和隐含层神

经元个数所造成的分类结果稳定性差的问题ꎮ 文献

[１３]采用量子粒子群算法(Ｑｕａｎｔｕｍ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｍ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＱＰＳＯ)优化 ＫＥＬＭ 的正则化系数和核

函数ꎬ提高了 ＫＥＬＭ 的泛化性能ꎮ 文献[１４]使用模

糊加权核极限学习机(ＫＦＷＥＬＭ)来解决离散点和

噪声样本对 ＫＥＬＭ 分类的影响ꎬ提高了分类性能ꎬ
但处理数据的能力有待提高ꎮ

本文提出一种基于优化 ＫＦＷＥＬＭ 的下肢运动

分类方法ꎮ 该方法分别使用 ＬＰＰ 和 ＬＦＤＡ 对提取

的 ＥＭＧ 多域特征进行降维处理ꎬ采用改进高斯量子

离子群算法(Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｑｕａｎｔｕｍ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎꎬＧＱＰＳＯ)优化 ＫＦＷＥＬＭ 的正则化系数和核

参数ꎬ提高 ＫＦＷＥＬＭ 处理特征的能力ꎬ最后进行自

适应融合得到分类结果ꎮ 实验表明ꎬ该方法具有良

好的分类精度ꎬ能够用来实现下肢运动的准确分类ꎮ

１　 特征提取

为了更好地揭示下肢运动模式获取的 ＥＭＧ 信

号的内在属性ꎬ提取其时域、频域、非线性特征ꎬ组成

４８ 维多域特征ꎮ 如果将多域特征直接输入神经网

络中ꎬ会出现特征冗余等问题ꎬ从而造成分类性能的

下降ꎬ需要对特征值进行降维处理ꎮ 目前降维分为

有监督降维和无监督降维ꎬ有监督降维主要考虑特

征实现数据有效的分类ꎬ无监督降维主要考虑低维

特征有效地表示高维特征ꎮ 有监督降维方法

ＬＦＤＡ[１０ꎬ１５－１６] 通过选定一个较优的投影方向ꎬ将高

维问题降低到一维问题ꎬ变换后的一维数据既可以

聚集每一类的数据ꎬ又可以使不同类的数据尽可能

分隔开ꎮ 因此在进行降维处理时ꎬ可以在实现最大

区分类间可分性的同时保持类内局部特性ꎮ 无监督

降维方法 ＬＰＰ 处理特征值时能够保持其局部

性[１０ꎬ１７]ꎮ 本文结合这两种降维方式的优点ꎬ同时使

用有监督 ＬＦＤＡ 降维和无监督 ＬＰＰ 降维ꎬ最后进行

自适应融合ꎬ以提高分类性能ꎬ尽可能减少原特征的

信息损失ꎬ更全面地分析数据特征ꎮ

２　 模糊加权核极限学习机的自适应融

合算法

２.１　 模糊加权核极限学习机(ＫＦＷＥＬＭ)
ＥＬＭ 是一种单隐含层前馈神经网络[１２]ꎬ随机

产生输入层权重和偏差ꎬ并使用广义逆矩阵求解出

输出权值ꎬ测试数据利用训练好的输出权值实现分

类或回归ꎮ 隐含层节点、输入权重和偏差对模型性

能会产生极大的影响ꎬ 对此引入核函数ꎬ 构建

ＫＥＬＭꎬ对输入数据进行核映射ꎬ进而求出输出权

值ꎮ 为了进一步消除离散点和噪声样本对 ＫＥＬＭ
分类的影响ꎬ处理不平衡数据ꎬ采用模糊加权核极限

学习机(ＫＦＷＥＬＭ)ꎮ
给定 Ｎ 个任意样本组成的数据集(ｘ ｊꎬｔ ｊ)ꎬ其中

ｔ ｊ ＝[ ｔ ｊ１ꎬ􀆺ꎬｔ ｊｍ] Ｔ∈Ｒｍꎬｘ ｊ ＝ [ｘ ｊ１ꎬ􀆺ꎬｘ ｊｎ]∈Ｒｎꎬ第 ｊ 个
输入样本 ｘ ｊ 是 ｎ×１ 个特征向量ꎬ第 ｊ 个输出样本 ｔ ｊ
是 ｍ× １ 个编码后的目标输出向量ꎬＫＦＷＥＬＭ 表

示为[１４]:

ＬＫＦＷＥＬＭ ＝
１
２
‖β‖２ ＋ ＣＷ １

２ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｓ ｊｊξ ２

ｊ

ｈ(ｘ ｊ)β ＝ ｔ ｊ － ξ ｊ
(１)

式中:Ｗ 为权重矩阵ꎬＳ 为模糊隶属度ꎬｓ ｊｊ为 Ｓ 的对

角元素ꎬｈ(􀅰)为隐含层输出向量ꎬＣ 为正则化系数ꎬ
ｔ ｊ 为输出向量ꎬｘ ｊ 为输入向量ꎬβ 为输出权值ꎬξ ｊ 为
训练误差ꎮ

权重 Ｗ 表示如下:

Ｗ:ｗ ｊｊ ＝ １－
Ｎ( ｔ ｊ)
Ｎ

(２)

式中:Ｗ 是对角矩阵ꎬｗ ｊｊ为 Ｗ 的对角元素ꎬＮ( ｔ ｊ)是
ｔ ｊ 类中的样本数ꎬＮ是样本总数ꎮ

模糊隶属度 Ｓ 的计算:
①考虑训练样本和样本中心距离的模糊隶属度

定义为:

２２６
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Ｓ１:ｓ１ ｊｊ ＝ １ －
ｘ ｊ －

１
Ｎｋ
∑
Ｎｋ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ

ｍａｘ ｘ ｊ －
１
Ｎｋ
∑
Ｎｋ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ ＋ δ

ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｋꎬ ｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｃ

(３)

式中:ｘ ｊ 是第 ｊ 个输入样本ꎬＮｋ 是第 ｋ 类输入样本

数ꎬｃ是类别数ꎬδ 是任意小的正数ꎬＳ１ 为对角矩阵ꎬ
ｓ１ ｊｊ为 Ｓ１的对角元素ꎬ

从式(３)中可以看出ꎬ赋予噪声样本等最小的

模糊隶属度ꎬ以减少对分类的影响ꎮ
②使用 Ｋ 近邻(Ｋ Ｎｅａｒｅｓｔ ＮｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)分类

方法来度量训练集周围的关联性ꎬ第 ｋ 类的样本 ｘ ｊ
周围的关联性定义为:

ｘｋｊ ＝
１
Ｋ ∑
ｘｉ∈ＦｋＫ(ｘｊ)

‖ｘ ｊ－ｘｉ‖ (４)

式中:ＦｋＫ(ｘ ｊ)是第 ｋ 类输入样本 ｘ ｊ 的 Ｋ 近邻集合ꎮ
考虑训练样本关联性的模糊隶属度定义为:

Ｓ２:ｓ２ ｊｊ ＝ １－
ｘｋｊ －ｍｉｎ(ｘｋｉ )

ｍａｘ(ｘｋｉ )－ｍｉｎ(ｘｋｉ )＋δ
(５)

式中:ｍａｘ(ｘｋｉ )和 ｍｉｎ(ｘｋｉ )分别是第 ｋ 类训练样本周

围的关联性的最大值和最小值ꎬＳ２ 为对角矩阵ꎬｓ２ ｊｊ
为 Ｓ２的对角元素ꎮ

从(５)中可以看到离散值和噪声样本的关联性

是稀疏的ꎬ因此离散值和噪声样本也将被赋予最小

模糊隶属度ꎮ
将 Ｓ１ 和 Ｓ２ 相结合的模糊隶属度 Ｓ 定义为:

Ｓ:ｓ ｊｊ ＝ ｓ１ ｊｊ×ｓ２ ｊｊ (６)
式中:Ｓ 是对角矩阵ꎬｓ ｊｊ是 Ｓ 的对角元素ꎮ

运用 ＫＫＴ[１２ꎬ１８] 原理求解(１)ꎬ输出权值 β 定

义为:

β ＝ＨＴ (Ｓ) －１

Ｃ
＋ＷＨＨＴé

ë
êê

ù

û
úú

－１

ＷＴ (７)

式中:Ｈ 为隐含层输出矩阵ꎬ Ｈ ＝ [ ｈ ( ｘ１ )ꎬ 􀆺ꎬ
ｈ(ｘＮ)] ＴꎬＷ 为权重矩阵ꎬＳ 为模糊隶属度ꎬＣ 为正

则化系数ꎬＴ 为输出矩阵ꎮ
ＫＦＷＥＬＭ 的输出函数矩阵为:

ｆ(ｘ)＝ ｈ(ｘ)×β＝
Ｋ(ｘꎬｘ１)

⋮
Ｋ(ｘꎬｘＮ)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｔ

(Ｓ) －１

Ｃ
＋ＷΩＥＬＭ

é

ë
êê

ù

û
úú

－１

ＷＴ

(８)
式中:ΩＥＬＭ ＝ＨＨＴꎬｈ(ｘｉ)×ｈ(ｘ ｊ)＝ Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ΩＥＬＭｉꎬｊꎬ
小波核函数 Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)为:

Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ
ψ(ｘｉ－ｘ ｊ)
λ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
×ｅｘｐ －

ｘｉ－ｘ ｊ ２

２λ２

æ

è
ç

ö

ø
÷{ }
(９)

式中:ψ和 λ为核参数ꎬ适当选择可提高算法性能ꎮ
２.２　 改进高斯量子粒子群算法

ＫＦＷＥＬＭ 的正则化系数和核参数需要人为设

定ꎬ为提高 ＫＦＷＥＬＭ 的泛化性能和稳定性ꎬ使用优

化算法对这两种参数进行优化ꎮ ＧＱＰＳＯ 在进行参

数寻优时ꎬ采用高斯变异算子替代随机序列ꎬ可以防

止其过早收敛ꎬ提高寻优的能力ꎬ但还是有陷入局部

最优值的可能[１９]ꎮ 为此提出一种扰动式的动态惯

性权重来改进 ＧＱＰＳＯꎬ对 ＫＦＷＥＬＭ 的正则化系数

(Ｃ)和核参数(γ 和 ψ)进行优化ꎬ并使用混沌映射

产生初始化参数ꎬ提高算法的全局寻优能力ꎮ
ＧＱＰＳＯ 的基本公式为:

ｙｉ(ℓ＋１)＝
ｐｔ＋φ× ｜Ｍｂｅｓｔ(ℓ)－ｙｉ(ℓ) ｜ ×ｌｎ(１ / Ｇ) ｉｆ ｒ≥０.５
ｐｔ－φ× ｜Ｍｂｅｓｔ(ℓ)－ｙｉ(ℓ) ｜ ×ｌｎ(１ / Ｇ) ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{

ｒ＝ ｒａｎｄ(０ꎬ１) (１０)

ｐｔ＝
η１ｑｐｂｅｓｔ

ｉ (ℓ)＋η２(１－ｑ)ｇｂｅｓｔ(ℓ)
η１＋η２

(１１)

式中:利用具有零均值和单位方差的高斯概率分布

的绝对值来产生随机数 Ｇ和 ｑꎬ即为 ａｂｓ(Ｎ(０ꎬ１))ꎬ
Ｍｂｅｓｔ(ℓ)是个体最优值的平均值ꎬφ 为惯性权重ꎬℓ
为当前迭代次数ꎬｙｉ(ℓ)为粒子当前位置ꎬｐｂｅｓｔ

ｉ (ℓ)为
当前粒子的最优位置ꎬｇｂｅｓｔ(ℓ)为当前所有粒子的最

优位置ꎬη１ 和 η２ 为学习因子ꎮ
使用混沌映射初始化粒子位置ꎬ可以提高粒子

的整体性和多样性ꎬ取得比伪随机数更好的结果ꎬ本
文使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射进行粒子种群初始化:

ｚｋ＋１ ＝ ４ｚｋ(１－ｚｋ) (１２)
式中:ｚｋ 是第 ｋ 个混沌数ꎬ范围为 ０ 到 １ 之间ꎬｚ０∈
ｒａｎｄ(０ꎬ１)且 ｚ０∉(０ꎬ０.２５ꎬ０.５ꎬ０.７５ꎬ１)ꎮ

初始化粒子群位置(ｙ(ｓｔａｒｔ))为:
ｙ(ｓｔａｒｔ)＝ ｙｍｉｎ＋(ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ)ｚ (１３)

式中:ｙｍａｘ和 ｙｍｉｎ分别为粒子位置最大值和最小值ꎮ
ｚ 为 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射后的初始矩阵ꎬ范围为 ０ 到 １
之间ꎮ

为避免算法陷入局部最优ꎬ采用一种扰动式的

动态惯性权重来更新粒子的位置ꎬ使得权重虽然整

体呈减少趋势但是在一定范围内波动ꎬ提高算法全

局搜索能力:
φ＝φｍａｘｅ(Ｖ􀅰ℓ２－Ｖ) ×ｒａｎｄ (１４)

Ｖ＝ １
ℓｍａｘ－１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｌｎ
φｍａｘ

φｍｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１５)

式中:φｍａｘ和 φｍｉｎ分别为惯性权重的最大值和最小

值ꎬℓｍａｘ为最大迭代数ꎮ
改进 ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ 基本步骤如下:

３２６
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①改进 ＧＱＰＳＯ 的最大进化代数为 ℓｍａｘ ＝ ４００ꎬ
粒子群种群规模为 Ｍ＝ １００ꎬ惯性权值的最大值 φｍａｘ

和最小值 φｍｉｎ 分别取 ０.９ 和 ０.４ꎬ学习因子分别为

η１ ＝ １. ４９ 和 η２ ＝ １. ４９ꎬ粒子位置设定为 ｙｉ ( ℓ) ＝
[Ｃ ｉ(ℓ)γｉ(ℓ)ψｉ(ℓ)] Ｔꎬ粒子位置最大值和最小值分

别为 ｙｍａｘ ＝ ６００ 和 ｙｍｉｎ ＝ ０.０１ꎬ并采用混沌序列进行

粒子种群初始化ꎮ
②使用五折交叉验证产生训练集和验证集ꎬ将

其平均分类准确值作为适应度ꎮ 将当前计算的适应

度值与该粒子最优位置 ｐｂｅｓｔ
ｉ (ℓ)的适应度值进行比

较ꎬ选 择 适 应 度 值 较 大 粒 子 的 位 置 作 为 新 的

ｐｂｅｓｔ
ｉ (ℓ)ꎮ 将当前计算的适应度值与所有粒子最优

位置 ｇｂｅｓｔ(ℓ)的适应度值进行比较ꎬ选择适应度值较

大粒子的位置作为新的 ｇｂｅｓｔ(ℓ)ꎮ
③根据式(１０) 和式(１１) 来更新每个粒子的

位置ꎮ
④判断 ｙｉ ( ℓ) 中的数据是否超出了范围ꎬ若

ｙｉ(ℓ)中的数据大于 ｙｍａｘꎬ取 ｙｍａｘꎬ若 ｙｉ(ℓ)中的数据

小于 ｙｍｉｎꎬ取 ｙｍｉｎꎮ 对最大迭代次数进行检验ꎬ检查

当前迭代次数大于等于 ℓｍａｘ时ꎬ得到最优参数 ｇｂｅｓｔ ＝
[Ｃｂｅｓｔγｂｅｓｔψｂｅｓｔ] Ｔꎬ反之则令 ℓ ＝ ℓ＋１ꎬ继续执行步骤

②~步骤④ꎮ
２.３　 分类器融合

为防止单一降维造成信号特征的缺失ꎬ同时使

用有监督 ＬＦＤＡ 和无监督 ＬＰＰ 对特征进行降维ꎬ并
在决策级对最终处理后的数据进行自适应融合ꎮ 根

据参考文献[２０]ꎬ首先将运用这两种降维方式组成

的输出矩阵 ｆ(ｘ)转换成概率输出矩阵ꎬ记为 ＰＩ(ｘ)

ＰＩ(ｘ)＝
Ｐｉ１１(ｘ) Ｐｉ１２(ｘ)

⋮ ⋮
Ｐｉｃ１(ｘ) Ｐｉｃ２(ｘ)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
ｃ×２

(１６)

ｆ(ｘ)＝
ｆ１１(ｘ) ｆ１２(ｘ)
⋮ ⋮
ｆｃ１(ｘ) ｆｃ２(ｘ)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
ｃ×２

(１７)

Ｐｉｉｊ(ｘ) ＝

１
１ ＋ ｅｘｐ[ － ｆｉｊ(ｘ)]

∑
ｃ

ｉ ＝ １

１
１ ＋ ｅｘｐ[ － ｆｉｊ(ｘ)]{ }

ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｃꎻｊ ＝ １ꎬ２

(１８)

式中:ｃ为类别数

融合权值计算方式为:

μ ｊ ＝
ｍａｘ
ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｃ

[Ｐｉｉｊ(ｘ)]

∑
２

ｊ ＝ １
ｍａｘ
ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｃ

[Ｐｉｉｊ(ｘ)]{ }

(１９)

将每组分类器中的概率进行加权处理ꎬ加权结

果最大标签作为融合结果的输出ꎬ即为:

ｌａｂｅｌ(ｘ)＝ ａｒｇｍａｘ
ｉ＝１ꎬ􀆺ꎬｃ

∑
２

ｊ ＝ １
μ ｊＰｉｉｊ(ｘ)[ ] (２０)

３　 实验结果

３.１　 数据描述

本文使用 ＵＣＩ 数据库 ( ｈｔｔｐ: / / ａｒｃｈｉｖｅ. ｉｃｓ. ｕｃｉ.
ｅｄｕ / ｍｌ / ｄａｔａｓｅｔｓ / ＥＭＧ＋ｄａｔａｓｅｔ＋ｉｎ＋Ｌｏｗｅｒ＋Ｌｉｍｂ)ꎬ该
数据库提供了 ２２ 名 １８ 岁以下的男性参与者下肢的

４ 通道 ＥＭＧ 数据和 １ 通道测角仪数据ꎬ参与者中 １１
人健康ꎬ１１ 人有膝关节病变(６ 人前交叉韧带损伤ꎬ
４ 人半月板损伤ꎬ１ 人坐骨神经损伤)ꎮ 采集股内侧

肌、半腱肌、股二头肌和股直肌的表面肌电信号ꎬ并
将测角器保持在膝关节外侧ꎮ 分别记录坐着伸膝、
站立屈膝、平地行走 ３ 种三种运行方式的 ＥＭＧ 和膝

关节角度ꎮ 最后把 ４ 通道 ＥＭＧ 数据分成具有 ６４ ｍｓ
重叠的 ２５６ ｍｓ 窗口ꎮ
３.２　 实验步骤

将预处理后的表面肌电信号提取时域、频域、非
线性特征ꎬ组成 ４８ 维特征ꎬ采用本文方法进行下肢

运动分类ꎬ其中正则化系数与核参数的范围为

０.０１~６００ꎬ最后使用三折交叉验证算法分类的准确

率ꎬ算法流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 算法流程图

３.３　 实验结果与分析

使用 ＢＰ、ＫＮＮ、ＥＬＭ、ＫＥＬＭ、ＫＦＷＥＬＭ、ＧＱＰＳＯ￣
ＫＦＷＥＬＭ 和本文方法对 ＵＣＩ 数据库中的数据集进

行下肢运动识别ꎬ健康人群和患病人群的算法分类

性能如表 １ 所示ꎮ 将多域特征直接输入 ＢＰ、ＫＮＮ、
ＥＬＭ、ＫＥＬＭ、ＫＦＷＥＬＭ 和 ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ 进行训

练测试ꎻ本文方法使用 ＬＦＤＡ 和 ＬＰＰ 对 ４８ 维特征降

维处理ꎮ
从表 １ 看出ꎬ在对健康人群和患病人群进行坐

着伸膝、站立屈膝、平地行走三种下肢运动识别中ꎬ
相较于传统的分类算法ꎬＫＦＷＥＬＭ 的分类准确性更

高ꎬ说明构建权重和模糊隶属度可以提高 ＫＥＬＭ 处

理特征值的能力ꎬ从而提高分类准确率ꎮ 本文提出

使用 ＧＱＰＳＯ 优化 ＫＦＷＥＬＭ 的正则化系数和核参

４２６
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数ꎬ实验结果表明ꎬ对健康人群和患病人群的三种下

肢运动识别率与 ＫＦＷＥＬＭ 相比较ꎬ分别提高了

０.０２２、 ０. ００８、 ０. ０１１ 和 ０. ０１１、 ０. ０１４、 ０. ００９ꎬ采用

ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ 方法可以有效 解 决 随 机 选 择

ＫＦＷＥＬＭ的正则化系数和核参数所带来的鲁棒性

差、分类准确率降低等问题ꎬ提高了 ＫＦＷＥＬＭ 的泛

化性能和分类准确率ꎮ 本文方法的运动识别准确率

是最高的ꎮ 在 ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ 的基础上采用有监

督和无监督降维、决策级融合的分类方法ꎬ有效地解

决了多域特征的冗余性会造成 ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ 分

类性能下降的问题ꎮ
表 １　 本文方法与传统方法的分类准确率对比

坐着
伸膝

站立
屈膝

平地
行走

ＢＰ ０.８２０ ０.９１５ ０.９１３
ＫＮＮ ０.８２３ ０.９４３ ０.９４２
ＥＬＭ ０.８５０ ０.９４４ ０.９４５

健康人群 ＫＥＬＭ ０.８５５ ０.９５０ ０.９４６
ＫＦＷＥＬＭ ０.９０１ ０.９５０ ０.９４９

ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ ０.９２３ ０.９５８ ０.９６０
本文方法 ０.９６１ ０.９６５ ０.９７２

ＢＰ ０.７８５ ０.７７８ ０.８０１
ＫＮＮ ０.８７０ ０.８５０ ０.８８２
ＥＬＭ ０.８７３ ０.８４３ ０.８８０

患病人群 ＫＥＬＭ ０.９０３ ０.８９４ ０.９０９
ＫＦＷＥＬＭ ０.９０８ ０.９０１ ０.９１１

ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ ０.９１９ ０.９１５ ０.９２０
本文方法 ０.９２６ ０.９２４ ０.９３５

　 　 表 ２ 为本文方法与已发表且采用相同数据集验

证的改进算法性能对比ꎮ 本文提出的改进算法可以

有效提高坐着伸膝、站立屈膝、平地行走三种下肢运

动识别准确率ꎮ
表 ２　 本文方法与已发表论文方法的分类准确率对比

坐着伸膝 站立屈膝 平地行走

健康人群
文献[２１]
文献[２２]
本文方法

０.８３０
０.９６０
０.９６１

０.８３０
０.９６２
０.９６５

０.７９０
０.９６２
０.９７２

患病人群
文献[２２]
本文方法

０.８６６
０.９２６

０.８６４
０.９２４

０.８５５
０.９３５

４　 结论

针对不同情况下获取的表面肌电信号存在差异

性等问题ꎬ本文提出了一种优化 ＫＦＷＥＬＭ 的分类算

法ꎬ以实现人体下肢运动分类ꎮ 为了消除肌电特征

冗余及不相关的特征ꎬ同时避免单个降维造成特征

信号的缺失ꎬ分别采用 ＬＦＤＡ 有监督降维和 ＬＰＰ 无

监督降维ꎬ使用改进的 ＧＱＰＳＯ￣ＫＦＷＥＬＭ 对降维后

的特征值进行处理ꎬ避免正则化系数和核参数对

ＫＦＷＥＬＭ 的影响ꎬ最后使用决策级融合得到分类结

果ꎮ 本文方法准确度高ꎬ适合用于下肢运动分类ꎮ
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