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基于小波变换和样本熵的假手肌电模式识别方法
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摘　要 : 提出一种新的模式分类器 ,利用安置在拇长屈肌、指深屈肌和指伸肌上的 3个电极所测得的肌电信号 ,实现

了对 3自由度假手手指运动的控制.该分类器采用小波变换和样本熵的方法构造特征矢量 ,经过由变学习速率算法

和 RP算法构建的集成 3层前馈神经网络的分类 ,能够成功地分辨出拇指、食指和中指的弯曲与伸展运动 ,平均识别

率可达 96 %以上.实验结果表明 ,该分类器为多自由度肌电假手的控制提供了一种有效的方法.
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Abstract : A novel classifier is p resented , which can achieve the finger motion control of a 32DOF prosthetic hand by

measuring the surface EM G through three elect rodes mounted on the flexor pollicis longus , flexor digitorum

profundus and extensor digitorum. By using wavelet t ransform and sample entropy to const ruct feature vectors , the

flexion and extension of the thumb , the index finger and the middle finger can be successfully identified via three2layer

feedforward neural network which combines the variable learning rate ( VL R) and resilient backpropagation ( RP)

algorithm. The average correct rate is above 96 %. Furthermore , the experimental result s show that the classifier

present s a new method for the EM G control of the multi2DOF prosthetic hand.
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1　引　　言
　　到目前为止 ,许多学者为残疾人研究了康复系

统 ,自从 Wiener [1 ]提出基于肌电信号控制假手这一

概念以来 ,出现了很多仿人型假手 ,肌电信号也经常

用来作为假手的控制信号.以往大多数仿人型假手

使用的是基于肌电模式识别的开/关控制或者依靠

从肌电信号中估计出的力矩控制某一特殊关节.然

而 , 随着假手自由度的增多 ,人们很难以较高的识

别率区分操作者的动作 ,这主要归咎于肌电信号的

非线性和非平稳性. 此外 ,还存在着肌电信号模式

会因不同人、电极的不同位置以及由疲劳和出汗所

引起的变化而发生改变的问题.因此 ,需要有一种新

的识别方法用来控制假手在日常生活中实现期望的

动作.

　　在早期研究中[2 ] ,作者开发了一种新型的 3 自

由度 5指欠驱动仿人型肌电假手系统.该系统利用

两个表面电极采集到的信号实现了对人手拇指、食

指和中指弯曲动作的识别 ,进而完成了对假手的控

制. 模式分类器结合了 AR 模型和 Levenberg2
Marquardt 算法的 3层前馈神经网络 , 对 3个屈指

动作的平均识别率可达 99. 49 % ,接近于 100 %. 但

当将该方法应用到识别手指的 6个动作时 (拇指、食

指和中指的弯曲与伸展) ,结果并没有设想的那么

好 ,平均识别率只有 86. 67 %.于是引入了小波变换

和变学习速率算法神经网络的方法[3 ] ,平均识别效

果提高到 91 %左右 ,但依然不够理想. 对此 ,本文提
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出一种新的生物信号处理方法———样本熵.采用小

波变换和样本熵进行特征提取 ,以及利用 VL R 和

RP算法神经网络进行特征分类是本文的核心内

容.

2　特征提取方法
　　用来控制仿人型假手的肌信号来自于操作者的

前臂肌肉 ,当操作者收缩肌肉控制手指运动时可以

测到.检测的肌肉为拇长屈肌、指深屈肌和指伸肌.

产生的肌电信号首先由 3个 Otto Bock有源电极采

集 , 然后通过 A/ D采集卡 (采样频率为 2 000 Hz)

输入到计算机 ( P4 2. 8 G)内 ,由 VC + + 6. 0编写的

程序进行计算 , 识别结果将通过计算机的串口发送

给假手控制器 , 从而完成对假手的控制.

　　为了识别操作者动作的开始 ,本文指定一个上

升沿阈值.当任何一个电极在 50 ms内的信号变化

超过事先给定的动作显现阈值时 ,就认为动作开始

了.在这之后 200 ms内的信号将被采集 ,作为动作

输入向量进行处理.为避免不稳定的问题 ,阈值不能

太小.但如果阈值过大 ,检测的敏感性将会降低 ,有

效的信号可能会丢失.因此 ,阈值的选择应为肌肉收

缩时信号最大幅值的 10 %较为合适.

2 . 1　小波变换的特征提取方法

　　小波变换是一种强大的信号时频分析方法.它

可将信号按不同尺度分解 ,在时域和频域提供更多

的信息.本文采用 Mallat 算法[4 ]的离散小波变换对

信号进行多分辨率分解[5 ] .小波函数选择 Coiflet4.

　　每个电极采集到的信号都将先暂存起来 ,然后

进行 5 (或 6) 级小波分解 ,如图 1所示. cA n( n = 1 ,

⋯,5) 为信号的低频成分 ,通常称为近似部分 ,而

cD n( n = 1 , ⋯,5) 为信号的高频成分 ,通常称为细

节部分.在每级分解中 ,采用奇异值分解的方法将

cD n中系数压缩成一个参数.这样 ,对于每个手指动

作 ,可以从 3 个电极中提取到 15 (或 18) 个特征参

数.虽然采用 Otto Bock 有源电极会造成对频域信

息的损失 ,但利用小波变换方法提取到的特征参数

仍可获得较好的识别效果.实验验证了该方法提取

特征参数的有效性.

图 1　5级小波分解树

2 . 2　样本熵的特征提取方法

　　“熵”原本是一个热力学概念 ,用来描述热力学

系统混乱 (无序) 的程度. 在信息论建立之后 ,关于

熵的概念和理论得到了发展.人们给出了信息熵 (向

农熵) 的定义 ,其含义指概率分别为 P1 , P2 , ⋯, Pm

的 m 个事件发生时消息所含的平均信息量. 之后 ,

柯莫哥罗夫进一步将信息熵的概念精确化 ,用来刻

画一个动力学系统演变过程中系统信息量的增加或

减少 ,即 Kolmogorov熵. 但 K2S熵完全是从理论上

引入的 , 在实际应用中有一定的困难. 于是 Pincus

等[6 ] 提出了近似熵 (Ap En) 的定义 , 它在分析一些

实际采集的数据时颇为有效.然而 ,有时近似熵的统

计量也会导致不一样的结果.由此 Richman 等[7 ] 沿

袭 Grassberger的研究 ,提出了一种经过改进的复杂

度测试方法 ———样本熵 ( Samp En) .一些实验表明 ,

样本熵具备相对一致性 , 比近似熵更符合理论性.

因此 ,样本熵统计量的精确性使其可能更适用于分

析临床脑电和其他生物时间序列.本文将分别采用

近似熵和样本熵的方法与小波变换所得到的特征参

数一起作为特征向量进行实验.

　　样本熵的定义如下 :

　　1) 假设有一个肌电信号时间序列含有 N 个数

据 , 表示为{ EM G( j) :1 ≤ j ≤N} .

　　2) 构建 N - m个向量 X m ( i) , 其中{ i | 1 ≤i ≤

N - m} , 而 X m ( i) = { EM G( i + k) :0 ≤k ≤m - 1} ,

是由 EM G( i) 到 EM G( i + m - 1) 共 m个数据所组

成的向量.

　　3) 定义两个向量间的距离为 : d[ X m ( i) ,

X m ( j) ] = max{ | EM G( i + k) - EM G( j + k) | :0 ≤

k ≤m - 1 ,1 ≤i ≤N - m ,1 ≤ j ≤N - m , i ≠ j} ,

即为两者对应元素中差值最大的一个.

　　4) 给定域值 r ,对于每个 i ≤N - m的值 ,统计

d[ X m ( i) , X m ( j) ] < r的数目 ,记为 N m ( i) , 定义如

下函数 :

B m
r ( i) =

N m ( i)
N - m - 1

,

B m ( r) =
1

( N - m)
·∑

n- m

i = 1

B m
r ( i) .

　　5) 增加维数到 m + 1 , 构建 N - m 个向量

X m+1 ( i) ,其中{ i | 1 ≤ i ≤ N - m} ,而 X m+1 ( i) =

{ EM G( i + k) :0 ≤k ≤m} ,计算

B m+1 ( r) =
1

( N - m)
·∑

n- m

i = 1
B m+1

r ( i) .

由此 ,样本熵可表示为

Samp En ( N , m , r) = - ln ( B m+1 ( r)
B m ( r) ) .

　　在样本熵的定义中有 3个参数 : N , m , r ,每次
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计算时必须先将其确定.本文中 , N = 400 (2 000 Hz

下每个电极200 ms内采集的数据) , m = 2 , r = 0 . 2 .

在计算前 ,先将原始数据进行归一化 ,使时间序列的

标准偏差为 1 .

　　根据样本熵的计算方法 , 对于每个手指动作 ,

可从 3个电极中提取到 3 个特征参数.加上利用小

波变换得到的 15个特征参数 ,每个手指动作将有 18

个特征参数 ,它们将在特征分类阶段使用.

3　特征分类方法
　　上述特征提取方法只是基础工作 , 能够有效地

对提取的特征进行分类才是关键所在 , 一种好的分

类器可以为肌电假肢提供更可靠的控制信号.

　　在前期工作中作者尝试了多种类型的神经网

络 ,如 :反向传播网络 , 学习矢量量化神经网络 ,

Elman神经网络和 Hopfield神经网络.并不是所有

的神经网络都能实现对所选特征向量的识别 ,比如

学习矢量量化神经网络几乎不能收敛到指定误差 ;

而反向传播网络 (非所有算法) 和 Elman 神经网络

则能较快地收敛 ,完成网络的训练.因此 ,本文将采

用不同算法的反向传播网络来设计分类器.

3. 1　VL R神经网络算法

　　VL R (变学习速率算法) 神经网络算法是在经

典BP (反向传播) 算法基础上 ,在修改网络权值和阈

值时引入了学习速率和动量项 ,使学习速度和收敛

能力有了很大提高.在本文的网络训练中 ,学习速率

初值为 0. 5 ,调整值为 0. 96和 1. 02.

3. 2　RP神经网络算法

　　RP神经网络算法[8 ] 是为了解决经典 BP算法

修改网络权值和阈值时利用了偏微分数值 (梯度量)

这一不利因素而产生的 ———当梯度值很小时网络

的更新将会很慢.因此 ,该方法只采用了梯度符号用

来指引网络更新的方向 ,而权值和阈值的更改量则

由独立的量Δ来完成.本文网络训练中 ,Δ值为0. 1 ,

最大为 50 ,最小为 10 - 6 ,调整值分别为 0. 5和 1. 2.

3 . 3　组合神经网络特征分类器的构成

　　基于两种算法神经网络的特征分类器如图 2所

示.该分类器由具有相同输入和输出节点数、但隐层

节点数不同的两个网络构成 (隐层节点由以往实验

确定) . 两个网络隐层和输出层的传递函数均为

logsig函数 , 函数输出范围为[ 0 , 1 ] .

　　输入层 18个节点是由特征参数的数量确定的.

输出层 6个节点分别代表手指的 6 个动作 ,当学习

目标值为[ 1 0 0 0 0 0 ]时 ,表示拇指弯曲 ;为[ 0 1 0 0

0 0 ]时 ,表示拇指伸展 ;依此类推 , 分别表示食指弯

曲、食指伸展、中指弯曲和中指伸展. 两个网络的相

同输出节点将会通过乘以不同的权值 (加权系数)

图 2　特征分类器结构

而得到分类器最终的输出. 权值的确定与对测试样

本的识别结果有关(测试样本是指在对网络训练前 ,

先将训练样本拿出一部分作为测试样本 , 其余用来

训练网络 , 而在最后实验中本文所使用的是检验样

本 ,不包含测试样本) .连接权值按如下规则确定 :

　　1) 当某个网络对第 k ( k = 1 ,2 ,⋯,6) 个动作的

识别率达到 100 %时 (针对测试样本) , 将该网络相

应输出节点与最终输出节点间的权值设置为 1 ,而

其余网络与最终输出节点间的权值设置为 0.当所

有网络对第 k个动作的识别率均为 100 %时 ,平均

分配权值 ,使各个网络与相应最终输出节点间的连

接权值总和为 1.

　　2) 当所有网络对第 k个动作的识别率均不能达

到 100 %时 (针对测试样本) ,按每个网络对该动作

识别率的正比率关系确定权值参数 , 使连接到相同

输出节点的各个网络权值总和为 1.

　　采用两种算法网络的目的是进一步提高分类

器的泛化能力.在实验中发现 ,不同算法的网络其最

后的泛化能力是不同的 ,有的网络 (VL R) 训练后能

够非常准确地分辨出 3 ,4 种动作 ,而采用其他网络

(RP) 往往只对其不能准确识别的动作具有较好的

泛化能力.另外 ,多种神经网络的集成是在概率方面

增加网络的泛化能力.

4　实验结果与分析
　　为验证所建立系统的性能 , 本文对一健康受试

者 (具有丰富 EM G控制经验) 进行了实验.实验的

目的是验证样本熵特征参数的有效性和集成神经网

络分类器的性能.实验中使用的是检验样本.

　　由表 1和表 2可以看到 ,在只采用VL R算法神

经网络的情况下 ,针对不同隐层结构的网络 ,采用样

本熵和小波变换 5级分解参数作为特征参数可获得

最好的识别效果 ,而采用近似熵的方法则不能提高

平均识别率.

　　下面将选择小波变换 5级分解和样本熵作为特

征提取方法 ,使用文中的组合神经网络特征分类器

进行分类.实验首先使用测试样本确定连接权值 ,

然后使用检验样本进行验证 , 结果如表 3所示.
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表 1　采用小波变换和 VL R算法

网络的分类能力(正确率) %

手指动作

隐层节点数

小波变换 5级分解

25 30 35

小波变换 6级分解

25 30 35

拇指弯 80 80 80 90 80 90

拇指伸 80 80 80 80 80 80

食指弯 100 90 90 80 80 90

食指伸 100 100 100 90 100 100

中指弯 90 90 90 100 100 100

中指伸 100 100 100 100 100 100

平均 91 . 7 90 90 90 90 93 . 3

表 2　采用近似熵、样本熵和 VL R

算法网络的分类能力(正确率) %

手指动作

隐层节点数

小波变换 5级分解
和近似熵

25 30 35

小波变换 5级分解
和样本熵

25 30 35

拇指弯 80 80 80 80 80 80

拇指伸 90 90 90 90 90 90

食指弯 100 90 90 90 90 100

食指伸 70 70 70 100 100 100

中指弯 100 100 100 100 100 100

中指伸 100 100 100 100 100 100

平均 90 88 . 3 88 . 3 93 . 3 93 . 3 95

表 3　采用 VL R和 RP算法

网络的分类能力(正确率) %

手指动作

隐层节点数

VL R
测试样本

35

RP
测试样本

10 13 15

VL R和 RP
检验样本

35和 15

拇指弯 80 90 100 100 90

拇指伸 90 70 80 80 90

食指弯 90 80 90 90 100

食指伸 100 80 70 70 100

中指弯 100 70 100 90 100

中指伸 100 90 80 90 100

平均 93. 3 80 86. 7 86. 7 96. 7

　　由表 3可以看出 ,使用组合神经网络分类器对

于拇指弯曲的动作识别有进一步提高 ,达到 90 % ,

从而使平均识别率提高到 96. 7 %.虽然幅度并不很

大 ,但从一个方面证明了特征分类器设计的好坏对

于识别能力是有一定影响的.尽管神经网络在模式

识别问题中使用的较多 ,但并不代表一个网络就可

以很好地完成识别任务 , 而在以往的研究中 ,通常

都只采用一个网络 ,即只重视特征提取的研究 ,而忽

略了特征分类的研究.

5　结 　　语
　　本文从特征提取和特征分类两个方面进行研

究 ,对作者以前提出的肌电模式识别方法进行了改

进.首次提出了采用样本熵作为肌电假手的特征参

数 ,并利用 RP算法反向传播神经网络对原有分类

器进行了改进 ,设计出一种新的分类器 , 取得了很

好的识别效果.平均识别率从原来的 91. 7 %提高到

96. 7 %.

　　基于该方法 ,操作者可通过控制仿人型假手不

同的手指完成更多的抓取模式 ,比如强力抓取、指尖

抓取和柱状抓取等.

　　下一步将开发一款便携系统 ,并将算法移植到

假手手掌内的 DSP中执行.
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