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基于 LMS-随机森林的肌电信号下肢动作快速分类∗

石　 欣,范智瑞,张杰毅,徐淑源,蔡建宁

(重庆大学自动化学院　 重庆　 400044)

摘　 要:表面肌电信号(sEMG)发生于动作之前,可以在动作活动时提前预测其活动意愿,但传统的分类方法往往存在实时性

与准确性难以兼容的问题。 为了使得肌电信号能够更好地运用于机器设备,提出一种 LMS-随机森林肌电信号快速动作分类方

法,对下肢动作屈髋屈膝、屈髋伸踝、屈膝屈踝、伸膝伸踝进行动作分类与模式识别。 相比于传统的分类算法,研究只需采集动

作前 120
 

ms 数据进行分类,利用 LMS 进行滤波,并且给原始数据赋予相应权重,其权重代表数据特征的重要程度,改善了传统

表面肌电信号分类的实时性不足问题,为人体与外骨骼设备融合提供了解决方案。 实验结果表明,相比于传统的支持向量机,
反向传播神经网络等算法中,算法耗时间较短,速度为线性围栏法的 7. 8 倍,具备较高的准确度与稳定性,识别精度为 97. 3% 。
关键词:

 

表面肌电信号;
 

特征提取;
 

肌肉选取;
 

随机森林;
 

运动信号识别

中图分类号:
 

TH70　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 40

Rapid
 

classification
 

of
 

lower
 

limb
 

movements
 

of
 

EMG
 

signals
 

based
 

on
 

LMS-random
 

forest

Shi
 

Xin,
 

Fan
 

Zhirui,
 

Zhang
 

Jieyi,
 

Xu
 

Shuyuan,
 

Cai
 

Jianning
(School

 

of
 

Automation,
 

Chongqing
 

University,
 

Chongqing
 

400044,
 

China)

Abstract:Surface
 

electromyography
 

( sEMG)
 

occurs
 

before
 

the
 

action.
 

When
 

the
 

action
 

is
 

active,
 

its
 

willingness
 

can
 

be
 

predicted
 

in
 

advance.
 

However,
 

traditional
 

classification
 

methods
 

usually
 

face
 

problems
 

that
 

real-time
 

and
 

accuracy
 

are
 

difficult
 

to
 

be
 

compatible.
 

To
 

make
 

the
 

EMG
 

signal
 

better
 

applied
 

to
 

the
 

machine
 

and
 

equipment,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fast
 

action
 

classification
 

method
 

for
 

the
 

LMS-
random

 

forest
 

EMG
 

signal.
 

It
 

can
 

classify
 

and
 

identify
 

knee
 

bend,
 

hip
 

bend,
 

knee
 

bend,
 

knee
 

bend
 

and
 

knee
 

stretch.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

classification
 

algorithm,
 

this
 

study
 

only
 

needs
 

to
 

collect
 

the
 

data
 

before
 

120
 

ms
 

for
 

classification.
 

LMS
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

and
 

assign
 

corresponding
 

weight
 

to
 

the
 

original
 

data.
 

Its
 

weight
 

represents
 

the
 

importance
 

of
 

data
 

features.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

classification
 

of
 

traditional
 

surface
 

EMG
 

signals
 

can
 

be
 

improved.
 

The
 

lack
 

of
 

real-time
 

performance
 

provides
 

a
 

solution
 

for
 

the
 

integration
 

of
 

human
 

and
 

exoskeleton
 

devices.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

support
 

vector
 

machine,
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

and
 

other
 

algorithms,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

takes
 

less
 

time
 

and
 

the
 

speed
 

is
 

7. 8
 

times
 

that
 

of
 

the
 

linear
 

fence
 

method.
 

It
 

has
 

high
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

and
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

97. 3% .
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0　 引　 　 言

表面肌电信号( surface
 

electromyography,
 

sEMG) 是

动作电位(motor
 

unit
 

action
 

potential,
 

MUAP)在肌肉纤维

和细胞
 

组织中传导叠加的综合结果[1] . sEMG 由于具有

拾取方便并且无创伤性等特点,被广泛应用于肢体运动

康复医疗领域当中[2-3] 。 肌电信号发生于动作之前,可以

在动作活动时提前预测其活动意愿[4] ,因此将表面肌电

信号运用于动作识别并控制外骨骼系统,使得人与外骨

骼系统更好融合。
目前,肌电信号进行动作行为模式识别分类是研究

难点,Smith 等[5] 提取手臂 4 通道 sEMG 信号的 AR 特征,
使用高斯分类器识别 4 种动作进行分类,分类结果达到
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90% 。 孙承奎等[6] 从 sEMG 频域角度与 Elman 神经网络

进行融合对 4 种类动作行为进行分类,平均准确率达到

92. 5% 。 AlOmari 等[7] 利用小波变换与泛化神经网络

(generalized
 

regression
 

neural
 

network,
 

GRNN) 识别率达

到 94% 。 Magatani 等[8] 利用支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) 方法对动作分类识别,分类精度达到

95. 59% 。
为了更好的实现人机融合,进一步提高准确率与算

法的实时性仍然是研究重点。 近年来,Babita 等[9] 提出

的 linear
 

SVM 模型,采用小波包做数据预处理,分类精度

达到百分之 91. 1% 。 Yang 等[10] 提出基于小波包变换数

据特征处理下的优化 SVM 模型,分类精度达到 90. 33% 。
Sui 等[11] 提出的基于小波包系数的能量和方差作为数据

预处理,并且配合改善型 SVM 模型进行分类,其精度达

90. 66% 。
为达到更好的人机融合效果,需在保证分类精度的

情况下,提升实时性。 文献[12] 指出,肌电信号优先产

生于人体动作约 30 ~ 150
 

ms,成为运动意图估计较为理

想的选择。 但为了追求迅速,只取前 120
 

ms 内的数据进

行动作判断,会导致特征点的缺失,尤其在下肢多关节动

作中,存在着某几个动作重复使用相同关节,对分类干扰

大,出现分类结果准确率低的问题。 因此,利用肌电信号

先于动作 150
 

ms 内的物理属性,解决在动作发生前的

150
 

ms 内所采集到的肌电信号内准确迅速地完成动作分

类问题,在人机融合与外骨骼控制显得尤为重要。
本文提出的基于 LMS-随机森林( least

 

mean
 

square
 

random
 

forest,
 

LMS-RF)方法在数据预处理方面相比于传

统的 SVM 和时频域分析法要迅速,且只采集动作行为的

前 120
 

ms 数据用于训练,并将其运用于人体运动多关节

中的 4 个动作:屈髋屈膝、屈髋伸踝、屈膝屈踝、伸膝伸

踝。 通过相关实验证明,在实时性上,相比于传统的

SVM,BP 神经网络等算法,时间较短;在准确率上,相比

于传统的四动作分类准确率较好,平均达到了百分之

97. 3% ,且模型鲁棒性强。

1　 数据预处理

1. 1　 数据采集

　 　 1)肌电信号的数据采集

本文利用英国 Biometrics 公司研发 Biometrics
 

ltd. 表
面肌电采集系统对五位受试者进行表面肌电信号的采

集,为避免因为采样频率过高而掺杂不必要的污染噪声,
所以将采样频率为 500

 

Hz。 5 名受试者均为成年健康男

性, 年 龄 在 21 ~ 25 岁 之 间, 体 脂 率 16 ± 3% , 身 高

170±5
 

cm。
对 5 名测试者分别进行如下 4 个动作,第 1 组为屈

髋屈膝,受试者首先保持站立状态,然后髋关节与踝关节

从直立放松状态到弯曲状态,并且保持,直到记录数据完

成。 第 2 组屈髋伸踝,受试者保持站立状态,然后抬腿勾

起脚尖,保持髋关节弯曲,踝关节伸展直到数据记录完

成。 第 3 组屈膝屈踝,受试者从站立状态开始,用力踮起

脚尖,保持着膝关节与踝关节同时弯曲,直到测试结束。
第 4 组为伸膝伸踝,受试者从站立状态,朝着前方勾脚前

伸,保持着膝关节和踝关节伸展状态,直到测试完成。 其

具体动作如图 1 ~ 4 所示。

图 1　 屈髋屈膝

Fig. 1　 Bend
 

hips
 

and
 

knees

图 2　 屈髋伸踝

Fig. 2　 Bend
 

hips
 

and
 

ankle
 

extension

图 3　 屈膝屈踝

Fig. 3　 Bend
 

knees
 

and
 

bend
 

ankle
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图 4　 伸膝伸踝

Fig. 4　 Knees
 

extension
 

and
 

ankle
 

extension

  

在本实验中,本文使用 10 块肌电信号传感器对受

试者进行肌电信号采集,其中 10 块表面肌电信号传感器

位于人体下肢 10 块肌肉上,分别为缝匠肌( SR)、股直肌

(RF)、股外侧肌(VL)、股内侧肌(VM)、股薄肌( GC)、股
二头肌(BF)、半腱肌( ST)、半膜肌( SM)、外侧腓肠肌

(LG)以及内侧腓肠肌(MG)。
　 　 2)sEMG 数据采样

为了保证实验测试者的动作规范且尽量降低反应时

间干扰,测试者在动作之前,经过训练,确保动作相对规

范,采取听取指令的方式进行测试,每个动作采取放

松———动作———放松的周期性进行采样。 为了保证肌电

信号识别判断的实时性,每个动作只取动作前 120
 

ms 数

据作为训练样本制作实验训练集。 为了保证样本数量,
提升模型的泛化性,为了避免训练者产生疲劳等其他客

观的干扰因素,故每次每个动作采样 30 次,一共采样

6 天,每人每个动作共计 180 组数据样本进行训练。
1. 2　 数据预处理

　 　 1)50 ~ 300
 

HZ 带通滤波

肌电信号主要噪声影响为白噪声与工频干扰,其中

频段处于 50 ~ 300
 

Hz 频段的肌电信号更趋近于真实的肌

电信号,因此将得到的肌电信号首先通过 50 ~ 300
 

Hz 巴

特沃斯带通滤波器。 原始肌电信号如图 5 所示,滤波后

肌电信号如图 6 所示。

图 5　 原始的肌电信号

Fig. 5　 Original
 

myoelectric
 

signals

图 6　 滤波之后的肌电信号

Fig. 6　 Filtered
 

myoelectrlc
 

signals

由图 5 和 6 的幅值变化可以看出,原始的 sEMG 信

号具有很大的噪声污染,滤波之后可以得到真实的 sEMG
信号。
　 　 2)LMS 自适应降噪滤波算法

LMS 自适应滤波常用于检测平稳与非平稳的语音信

号,算法易于实现,自学习与自跟踪能力较强[13] 。 因此

为保证在极短的时间内完成肌电信号的处理与特征提

取,本文采用 LMS 自适应变步长降噪算法。 文献[14]提

出一种 LMS 滤波算法,算法结构如图 7 所示。

图 7　 自适应滤波器结构

Fig. 7　 Adaptive
 

filter
 

structure

LMS 自适应滤波算法中, X(n) 代表输入信号,y(n)
表示输出信号,d(n) 表示期望响应,w 为权重系数,并且

定义误差信号 e(n)。
e(n) = d(n) - y(n) = d(n) - WTX(n) (1)

　 　 因此可以求解出误差信号的二次方为:
e2(n) = d2(n) - 2

 

d(n)XT(n)w + wTX(n)XT(n)w
(2)

　 　 首先本文可以假设 e(n)、d(n) 与 X(n) 是统计平稳

的, 因此可以求得其均方差为:
E {e2(n)} = E{d2(n)} - 2E{d(n)XT(n)}w +

wTE{X(n)XT(n)} (3)
　 　 求得:

E{e2(n)} = E{d2(n)} - RT
xdwopt (4)

　 　 想要求解Rxd 与Rxx的值,可以采用最抖下降法实现

最佳值优化搜索,在搜索开始的时候,设置 w 的值,沿 w
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的负梯度开始进行搜索, 其迭代公式为:
w(n + 1) = w(n) + u[ - ∇(n)] (5)

式中: u 为收敛系数或者步长。
由上述公式推导可得整个 LMS 算法流程。
(1)初始化

设定滤波器的初始参数 w = 0,并且对每一个采样时

刻(n = 1,2,…,N) 开始进行迭代,并且循环重复执行步

骤(2) ~ (4)。
(2)求解出滤波器输出估计值。

y(n) = ∑
N

i = 1
w( i)x(n - i - 1) (6)

　 　 (3)将式(6)代入式(1)可以求解出 e(n)。
e(n) = d(n) - y(n) (7)

　 　 ( 4) 根据式 ( 5) 所示迭代公式,更新下一时刻的

权重。
w(n + 1) = w(n) + 2ue(n)x(n) (8)

　 　 由 式 ( 8 ) 所 示 迭 代 公 式 w(n + 1) = w(n) +
2ue(n)x(n) 可以看出,在 LMS 算法收敛过程中,u 影响

到算法的收敛速度,且与算法的稳态误差有很大的影响。
因此,为达到算法实时性要求,文献[14] 提出了一

种变步长算法,其中 u 的值为:

u(n) = β( 3
1 + e( -α(e(n)e(n-1))) 1 / 2

- 0. 5) (9)

　 　 经过试验测试,可以得到 α = 0. 75,β = 0. 12 从而完

成 LMS 迭代算法。
将本算法用于肌电信号处理后效果如图 8 ~ 9 所示。

图 8　 原始信号 Xn 和预测信号 Yn

Fig. 8　 Original
 

signal
 

Xn
 and

 

processing
 

signal
 

Yn

图 8 中,Xn 为原始的 sEMG 信号;Yn 为滤波之后的

信号输出,由图 8 可以明显地看到,曲线更加平滑,能够

有效地滤掉噪声。
在式(7)中,利用滑动窗口法,将滑动窗口内的均值

视为算法的期望值 d(n),并且根据期望值与实际滤波后

的输出值的误差,来调节整个滤波器的权重,以达到自适

应的效果。 由算法可知,步长因子 μ 正比于算法的收敛

速度,但是由于本文应用于肌电信号动作分类的数据量

图 9　 处理信号 yn 与期望信号 dn 之间的误差 en
Fig. 9　 Error

 

en between
 

processing
 

signal
 

yn and
 

desired
 

voltage
 

dn

并不是很大,采用定步长算法能够有效地提升算法速度,
具备较高的实时性。
　 　 3)随机森林模型原理

随机森林是(random
 

forest,
 

RF)属于 Bagging 算法的

一种[15] ,首先在整个随机森林中,RF 选取 CART 作为弱

分类器,在每一棵树选取特征的时候,都会随机的选择少

部分的特征,文献[16] 给出特征选择公式,如式( 10)
所示。

n =log2N (10)
式中:n 为随机选取的特征数;N 为总特征数。

因为肌电信号属于离散信号,CART 在面对离散信

号的时候是一个分类树,能够较好地处理分类问题。 对

于随机森林而言,在特征选择方面,主要采用基尼系数的

特征选择。 基尼系数的特征选择标准是每个子节点达到

最高的纯度,使得所有子节点均属于同一分类时,此时基

尼系数最小,纯度最高,不确定性最小。
假设总共存在 K 类样本,其中某一样本属于第 K 类

的概率为 Pk,可得其基尼系数为:

G ini(p) = ∑
K

k = 1
pk(1 - pk) = 1 - ∑ K

k = 1
p2
kGini(p) =

∑
K

k = 1
pk(1 - pk) = 1 - ∑

K

k = 1
p2
k (11)

　 　 由式(8)可以看出,基尼系数与概率的不确定性成

正比,不确定性越大;基尼系数越大,基尼系数越小则不

确定性越小,整个决策树分类效果越好。
由于随机森林在特征值的选取上采用随机的方法,

使得其具备一定的抗噪声的能力,其次随机森林属于无

需规范化,并且训练速度快,可以运用于大规模的数据

集上。

2　 LMS-随机森林算法

2. 1　 算法公式推导

利用 Bootstrap 方法对原始数据样本进行抽样,每个

样本未被抽取的概率为(1-1 / s) s,其中 s 为样本的数量,
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当样本数量足够大的时候, 未被抽取的概率 P 约为

36. 8% [17] 。
经过抽取得到的样本为 S(S1,S2,S3,…,Sn),n 为样

本数量。
将样本 S 代入 LMS 算法中计算,由式(6)和(7)可以

求解出滤波后信号 yn。
针对任一样本 S i,可以得到其每个采样点数据 X 为

(x1,x2,x3,…,xn),可得滤波后数据 Y 为:
(y1,y2,y3,…,yn)。
可求得样本中单个数据点误差为:
ei = x i - y i (12)

将其求和,可以得到整体误差 E 为:

E = ∑
n

i = 1
ei (13)

从而可以求得每个采样点的加权系数 λ i

λ i = 1 -
ei
E

(14)

从而求得改进后的样本数据 X′,
X′ = (λ 1x1,λ 2x2,λ 3x3,…,λ nxn), 将其代入随机森

林算法中进行分类求解。
2. 2　 RF 随机森林模型

为了使得人体与外骨骼设备融合更好,在肌电信号

动作 150
 

ms 内能够达到有效的识别,本文提出了一种

LMS 与随机森林融合算法,算法步骤如下。
1)原始表面肌电信号(sEMG)进入 50 ~ 300

 

Hz 巴特

沃斯带通滤波器滤波,去除掉工频噪声干扰,得到降噪之

后的表面肌电信号。
2)将带通滤波后的肌电信号,输入 LMS 自适应滤波

器,得到滤波后的信号 y(n)。
3)通过公式 e(n) = d(n) - y(n), 可以求得 e(n)

的值。
4)将所有采样点得到的 e( i) 求和,然后求其平均

值,得到每个采样点的系数 λ i,其中 i 为第 i 个采样点。
5)由每个采样点的系数 λ i 可以得到新的含有权重

数据样本从而作为随机森林算法的输入值。
为了更高的实时性,输入的原始 sEMG 信号只采集

开始前 120
 

ms 数据,采样点较少,具备的特征值有限。
在使用传统的滤波算法时,在除去噪声的同时,可能会存

在丢弃部分特征点,使得样本的特征点更少,不利于随机

森林分类。
为了解决上述问题,保存更多的特征量能够进入到随

机森林中分类,达到准确性与实时性的平衡。 本研究引入

每个采样点的系数 λi,且 e(i) 由 LMS 算法求解,若是 e(i)
较大,则意味着该点原始数据蕴含较大噪声,使得采样点

系数 λi 较大,从而能够有效地舍弃一些无用的特征点,进
而能够达到特征点优选,使得随机森林分类更迅速准确。

3　 实　 验

3. 1　 实验准备

本文中用于处理数据的硬件平台是台式电脑,其处

理器是 Intel
 

Core
 

i5- 8500
 

@
 

3. 00
 

GHz
 

6 核,
 

内存为 8
 

GB,处理软件为 MATLAB
 

R2018a,采用 10 块肌电传感

器,分别粘贴于人体 10 块肌肉处进行数据采集。
为了评估 LMS-RF 算法在人体行为多关节分类中的

效果,本文将 8 人共计 1
 

600 组数据集划分成为训练集与

测试集,如表 1 所示:

表 1　 划分训练集与测试集

Table
 

1　 Dividing
 

the
 

training
 

set
 

and
 

test
 

set

变量 训练集 测试集

数据量 1
 

120 480

比例 / (% ) 70 30

　 　 实验采用 8 阶巴特沃斯带通滤波器,将数据集打好

标签后,送入 LMS-RF 模型中进行训练。

3. 2　 运算效率

在表面肌电信号运处理方面,常见的方法有时域分

析、频域分析和时频域分析法,本文选取 5 种常见的时频

域分析法以及线性围栏法[18] ( linear
 

fencing,LF) 以及能

量离散核计数法[19] ( discrete
 

box
 

counting,DBC),阈值矩

阵计数法[20](threshold
 

matrix
 

count,TMC)进行比较,具体

的算法运算效率如图 10 所示,其中 LF 与 DBC 数据来源

于文献[21]。

图 10　 各类 sEMG 信号提取算法运算时间

Fig. 10　 Calculation
 

time
 

of
 

various
 

sEMG
 

signal
 

extraction
 

algorithms

图 10 所示为多种表面肌电信号(sEMG)经过不同算

法处理所需要耗费时间对比。 实验使用的肌电信号采集

设备采集频率为 500
 

Hz,输入模型数据为 600 个点,约
1. 2

 

s 完整动作 sEMG 信号,分别采集 10 次,取每次的平
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均值进行对比。
由图 10 可以看出,本文提出 LMS-RF 算法运算效率

是 LF 法的 7. 8 倍,但速度略慢于传统的时频域分析

方法。
 

3. 3　 识别精度

为了验证本文所述的识别算法精度,本文研究查找

国内外相关资料,对相应的模型精度进行对比,在人体多

关节动作中,近年来常见模型分类精度如图 11 所示。

图 11　 近年来 PsEMG 动作行为分类模型精度

Fig. 11　 Accuracy
 

of
 

sEMG
 

action
 

behavior
 

classification
 

model
 

in
 

recent
 

years

由图 11 可知,LMS-RF 算法在多关节动作分类中具

有较高的分类精度。 为了进一步验证算法的鲁棒性与准

确率,本文将上述 5 种时频域常见算法对数据进行特征

提取,并进行分类测试。
将 4 组下肢多关节动作生成训练集训练模型,并进

行动作分类在线识别测试,测试一共进行 120 次,将其识

别精度统计绘制箱型图如图 12 所示。

图 12　 6 种模型下准确率箱形图

Fig. 12　 Accuracy
 

rate
 

box
 

plot
 

for
 

six
 

models

由图 12 可知,经过多次测试,常见的时频域分析方

法在只提取动作前 120
 

ms 时分类精度低于本文所提出

的 LMS-RF 算法,且从图 12 中可以看出,LMS-RF 算法整

体鲁棒性较强,多次测试精度保持在 95% ~ 99% 范围内,
平均值位于 97. 3% 。

4　 结　 论

本文针对肌电信号提前肌肉动作 30 ~ 150
 

ms 特性,
提出了一种肌电信号快速分类算法 LMS-随机森林法,并
对下肢多关节 4 类动作进行测试与训练,相比于常见的

分类模型,本文提出的 LMS-RF 模型只需采集动作前

150
 

ms 数据即可进行分类识别,不再需要整个动作肌电

信号数据,且预测准确率平均达到 97. 3% ,与常见的时频

域分析算法比较,在运算效率上虽略缓慢,但是识别精度

较高。
未来的研究方向是针对模型在降噪处理上继续研

究,同时在肌肉块的选择上做出优化,使得能够使用较少

的传感器完成动作分类识别,从而减少输入数据量,使得

算法的时效性更强,并且,本文只针对下肢 4 个多关节动

作进行试验测试,日后需增加动作类别,实现下肢动作均

可准确快速分类识别。
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