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摘　要　康复训练过程中患者需要外部设备的辅助才能完成运动.在此过程中,患者的肌肉功能逐渐康复,辅助设备所提供的

辅助力逐渐变小,这要求康复训练设备能够对较大范围肌力做出准确预测.针对这一问题,提出优化一种基于表面肌电信号

(SurfaceElectromyography,sEMG)的分层算法来精确预测肌力大小.第一层算法采用粒子群优化(ParticleSwarmOptimizaＧ
tion,PSO)算法对支持向量机算法(SupportVectorMachines,SVM)进行改进,以解决sEMG中含有噪声的问题和信号本身的

非线性可分问题,并使用改进后的SVM 构建３分类器,对肌力大小进行高、中、低３个类别的初步划分.第二层算法采用３个

对应于不同肌力大小的BP神经网络对肌力进行精准预测.由实验得出结果:２０次重复计算得到的平均绝对误差为０．５８,方

差为０．１８.因此,使用PSO_SVM＋BP的组合模型方案能够满足肌力预测的精度要求.
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ImprovedSVM＋BPAlgorithmforMuscleForcePredictionBasedonsEMG
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Abstract　Intheprocessofrehabilitationtraining,patientsneedtheassistanceofexternalequipmenttocompletetheexercise．
Duringthisprocess,thepatient’smusclefunctiongraduallyrecovers,andtheauxiliaryforceprovidedbytheauxiloiaryequipＧ
mentsgraduallybecomessmaller．Thisrequiresrehabilitiontrainingequipmentstobeabletoaccuratelypredictawiderangeof
musclestrength．Aimingatthisproblem,astratifiedalgorithmbasedonsurfaceelectromyography(sEMG)foraccuratelypredicＧ
tingmusclestrengthwasproposed．Inthefirststratifiedalgorithm,theParticleswarmoptimization(PSO)algorithmisusedto
improvetheSupportVectorMachines(SVM)algorithm,tosolvetheproblemsofnoiseinsEMGandnonlinearseparabilityofthe
signalitself．TheimprovedSVMisusedtobuildathreeclassifierandthemuscleforceisprehminarildivdedintothreecateＧ
govies:high,mediumandlow．ThesecondstratifiedalgorithmusesthreecorrespondingtodifferentmusclestrengthBPneural
networkstoaccuratelypredictmusclestrength．Experimentresultsshowthat２０repeatedcalculationsgaveanaverageabsolute
errorof０．５８andavarianceof０．１８．ItisconcludedthatthecombinedmodelschemeusingPSO_SVM＋BPcanachievetheaccuＧ
racyofmusclestrengthprediction．
Keywords　Surfaceelectromyography,Stratifiedalgorithm,BPneuralnetwork,Supportvectormachines,ParticleswarmoptimiＧ
zationalgorithm
　
　　近年来,随着人们生活习惯的不断变化,脑血管疾病的发

病率逐年提升.其中比较常见的脑血管疾病就是脑卒中,偏
瘫是脑卒中常见的后遗症.临床报道指出,脑卒中偏瘫的发

生率在 ７５．００％以上,而偏瘫患者最常见的并发症之一就是

肢体运动功能障碍,导致生活无法自理,患者受到生理和心理

双重层面的影响[１].加强康复训练可以促进患者中枢神经系

统功能和组织结构的重塑和修复[２Ｇ３],达到恢复运动功能的目

的.在康复训练的过程中,患者需要外部力量的牵引才能完

成运动.随着患者肌肉功能的逐渐康复,所需要外部的辅助

力量也逐渐变小.这就要求康复设备能够预测患者大范围的

肌肉力并进行力量辅助.

目前国内外研究人员对肌电信号与肌肉收缩力(力矩)的
关系多采用两种方式进行处理[４]:数学建模方法[５Ｇ６]和算法拟

合方法[７Ｇ９].Potluri等通过应用非线性 WienerＧHammerstein
模型(NLWH)和频谱分析频率相关分辨率(SPAFDR)模型来

确定表面肌电信号(sEMG)与力之间的关系.Buchanan等提

出了人体手臂的计算神经肌肉骨骼模型,旨在从神经信号中

估计肌力量、关节力矩和关节运动学.Srinivasan等提出了一

种利用人工神经网络(ANN)估算sEMG的力的方法,完成了

－１N到１N之间的力计算.FrancescaLeone等使用线性判

别分析(LDA)和非线性 Logistic回归(NLR)算法完成了手

部/手腕的手势分类和力的三分类.Xu等使用神经网络,采



用窗口峰度作为特征值完成了肌力的预测.Ren等按照大小

将力信号划分为１６个等级,使用SVM 建立sEMG和力之间

的非线性回归关系.
综上所述,国内外研究者较多地使用分类的方法对肌肉

收缩力进行预测,少部分研究者使用拟合的方法进行预测.
分类的方法不可避免地会对数据拟合精度产生巨大影响,而
拟合的方法适用的肌力范围又太小.大范围肌肉收缩力的预

测准确率,对于精准控制康复设备至关重要.
基于此问题,本文提出了分层方案来对大范围肌力进行

预测.第一层算法采用 SVM 分类器,将高斯核函数以及松

弛变量引入分类器,使用PSO算法对参数进行改进,将SVM
构建为三分类器来把大范围肌力初步划分为３个等级的小范

围肌力;第二层算法采用 BP神经网络对小范围肌力进行准

确的拟合.以此来完成对大范围肌力的精准预测.

１　肌力预测分层算法

在康复训练的被动训练过程中,患者肢体能够产生的肌

力很小,需要靠外部设备牵引运动;在助动训练过程中,患者

肌肉功能有所恢复,但所产生肌力不足以独立完成运动,需要

外力辅助运动.即在整个康复过程中,患者所需要的外部牵

引力是在不断变化的.这就要求康复训练设备能够精确预测

大范围的肌力.针对肘关节运动估算肌肉收缩力,考虑到小

臂和手部重量以及病人所能承受的力突变情况,设定肌肉收

缩力范围是２５N~５５N,肌力预测波动范围为－１N~１N.
基于以上肌力预测问题,提出图１所示方案.首先采集

肱二头肌与肱三头肌的sEMG信号,并将采集到的sEMG数

据进行截取、去噪等预处理;然后进行特征提取,使用分层算

法对提取到的特征值进行肌力的拟合,最终得到离散的肌肉

收缩力大小.在分层算法中,由于神经网络算法对小范围肌

力的拟合表现良好[９],为了能够对大范围肌肉收缩力做到精

准预测,使用SVM 分类器将大范围肌力划分为小范围肌力.
由于神经网络对１０N 范围的肌肉收缩力能够进行较为精准

的预测,所以先使用SVM 将大范围肌肉力进行三分类(分别

为２５N~３４N,３５N~４４N,４５N~５５N),然后使用对应的神经

网络对肌肉力进行精准预测.由于SVM 对非线性数据的识

别能力低下,采用PSO算法对SVM 的参数进行优化.

图１　肌力预测方案

Fig．１　Musclestrengthpredictionprogram

１．１　三分类SVM的构建及改进

SVM 的构建过程如下:

min １
２‖w‖＝１

２ wTw

s．t．yi(wTxi＋b)≥１,i＝１,２,􀆺,n
{ (１)

其中,w和b是待求解参数,xi 为待分类数据,yi 为数据的分

类标签.

SVM 本质上是二分类器,无法直接进行三分类.因此,
提出使用二分类SVM 来构建三分类SVM 的方法,具体过程

为通过两个二分类SVM 构建出一个三分类的SVM.训练数

据的标记以及训练数据的划分如表１所列.

表１　训练数据的标记及划分

Table１　Markinganddivisionoftrainingdata

分类器种类 训练数据标记正 训练数据标记负

低级力分类器

(３０N分类器)
低级力数据 中级、高级力数据

中级力分类器

(４０N分类器)
中级力数据 低级、高级力数据

３个SVM 分类器构建完成后,使用从sEMG信号中提取

的六维度特征值依次通过两个分类器,当某一分类器的分类

结果标记为正时,采用当前分类器作为三分类 SVM 的分类

结果;若分类结果没有正标记,则分类结果为高级力分类器.

在使用分类器对sEMG信号进行分类时,会出现两个常

见问题.第一个问题是噪声问题,这是因为sEMG信号由肌

肉收缩产生后,在被设备检测到以前,要穿过脂肪和皮肤,且
电子设备的采集过程也会产生噪声.虽然目前的滤波算法发

展成熟,但是任何算法都不能确保将噪声完全去除.混有噪

声的数据会导致分类器的泛化能力变弱.第二个问题是

sEMG的概率密度函数服从均值为０的高斯分布[１０],并不是

严格的线性可分数据,使用标准 SVM 分类器会导致分类准

确率极低.

为了解决sEMG信号中混有噪声的问题,使用松弛变量

来将分类器允许的误差变大.引入松弛变量的 SVM 构建

如下:

min １
２‖w‖＝１

２ wTw

s．t．yi(wTxi＋b)≥１－ξi,i＝１,２,􀆺,n
{ (２)

其中,ξ为松弛变量.

对于sEMG数据线性不可分的问题,使用一种映射方法

将数据映射到高维空间,映射方法采用高斯核函数.引入高

斯核函数的SVM 的构建如下:

max:L(α)＝∑α－１
２∑

n

i＝１
　∑

n

j＝１
αiαjyiyjexp(－‖Ø(xi)－

Ø(xj)‖２/２σ２)

s．t．∑
n

i＝１
αiyi＝０,αi≥０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)

其中,Ø(x)为输入空间到高维空间的映射.

松弛变量ξ的大小影响分类器对噪声的容许能力.高斯

核函数的参数σ影响高斯函数的幅宽,进而会影响数据向高

维空间映射.参数σ与ξ的选取会对最终的分类精度产生巨

大的影响,但是如何选取却没有明确的理论依据,参数选取的

不确定性,会影响整个分类器的分类准确率.

基于SVM 参数选择盲目性的问题,提出使用 PSO 算法

选取参数来改进分类器.PSO 的改进过程是依托群鸟觅食

的模型来寻找最优解.采用式(４)来对鸟群的位置不断更新.

vd＝wvd
i ＋c１r１(pd

i －xd
i)＋c２r２(pd

g－xd
g)

xd
i ＝xd

i ＋αvd
i ,i＝１,２,􀆺,n;d＝１,２,􀆺,D{ (４)

采用表２中的参数构建 PSO,其中参数ξ和σ作为 PSO
的两类鸟群,SVM 分类准确率为改进目标.每次迭代计算后
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更新鸟群位置,并把更新后的参数代入 SVM 计算分类准确

率,直到分类准确率达到最大时算法停止.

表２　PSO算法参数说明

Table２　ParameterdescriptionofPSOalgorithm
参数 取值

粒子x σ,ξ
搜索空间维数D １

规模m ３０
个体学习因子c１ ２
社会学习因子c２ ２

惯性因子w ０．６
随机数r１,r２ [０,１]
约束因子α １

最大飞行速度vd
max,vd

i∈[－vd
max,vd

max] ０．８

１．２　BP神经网络算法

使用神经网络对小范围肌力进行精准预测.训练３个神

经网络,训练数据对应的肌力范围与 SVM 相同.使用三层

神经网络,将从sEMG信号中提取的３组特征值作为神经网

络的输入,将肌肉收缩力作为神经网络的输出.隐含层采用

１０个神经元,激活函数使用线性函数,即f(x)＝x.输出层

激活函数使用S型函数,即:

f(x)＝ １
１＋e－x

使用均方误差(MSE)作为性能测量指标.

２　实验分析

２．１　实验数据采集

由于手臂肌肉的sEMG 信号获取方便,因此采集手臂

sEMG信号数据来验证算法.采用如图２所示装置来采集肌

电信号.所采集的每组数据对应着一种肌力,获取的肌力范

围为２５N~５５N.采用小波算法进行去噪.

图２　肌电信号采集装置

Fig．２　EMGSignalacquisitiondevice

为了提高准确度,针对去噪之后的数据,一共计算了５组

特征值:均方根值(RMS)、积分肌电值(iEMG)、小波系数最

大值(Max)、样 本 熵 值 (SampEn)、功 率 谱 密 度 函 数 峰 值

(PSD).从中提取３个特征值进行神经网络的构建,它们共

有１０种排列组合的方式,每一组的排列方式与组号的对应关

系如表３所列.

表３　特征值排列方式

Table３　Eigenvaluearrangement

组号 特征值组合

１ RMS,iEMG,Max
２ RMS,iEMG,SampEn
３ RMS,iEMG,PSD
４ RMS,Max,SampEn

５ RMS,Max,PSD

６ RMS,SampEn,PSD

７ iEMG,Max,SampEn

８ iEMG,Max,PSD

９ iEMG,SampEn,PSD

１０ Max,SampEn,PSD

　　分别使用BP神经网络对这１０种组合方式进行１０次计

算,记录每次计算中每组的最大误差值,使用云模型进行计

算.每次计算生成１５００个云滴.云模型建立结果如图 ３
所示.

图３　１０组特征值误差对比云模型

Fig．３　Cloudmodeloftengroupsofeigenvalueerrors

对图３进行分析,结果如表４所列.第二组云滴的饱和

程度虽然更好,但是期望和误差分布跨度都要比第三组差.
因此,采用第三组特征值进行分析,第三组特征值为 RMS,

iEMG,PSD.

表４　云模型的结果

Table４　Resultsofcloudmodel
评价标准 组号排列

期望 ３＜２＜６＜１＜１０＜９＜８＜７＜５＜４
误差分布跨度 ３＜２＜１＜８＜９＜１０＜５＜６＜７＜４

２．２　实验分析结果

第一层算法,使用PSO算法对SVM 分类器改进时,参数

ξ和σ的初始选取范围与分类器的计算准确度有着密切的关

系:若参数选取的范围太小,则对分类器的改进程度不够,会
导致分类器准确率低;若参数的选取范围太大,则会导致计算

时间过长.参数的选取通过实验确定,得到的参数范围与准

确率关系如表５所列.

表５　参数σ与ξ的选取

Table５　Selectionofparametersσandξ
粒子选取范围 力分类器 σ ξ 准确率/％

σ,ξ∈[０,１０]
低级力分类器 ２．５９ ３．７９ １００
中级力分类器 ２．４４ ３．８５ ７５
高级力分类器 ２．５８ ３．９７ １００

σ,ξ∈[０,２０]
低级力分类器 ３．８０ １８．１６ １００
中级力分类器 ３．６７ １６．４６ ７５
高级力分类器 ４．３３ １７．４０ １００

σ,ξ∈[０,３０]
低级力分类器 ４．０２ ２０．９３ １００
中级力分类器 ４．０１ ２１．３３ １００
高级力分类器 ６．４９ １７．２１ １００

σ,ξ∈[０,４０]
低级力分类器 ４．４９ ２８．１０ １００
中级力分类器 ７．９７ ２８．００ ５０
高级力分类器 ７．９７ ２８．００ ５０

在表５中可以观察到,当参数选取的初始化范围逐渐变

７７宋　岩,等:基于sEMG的改进SVM＋BP肌力预测分层算法



大时,准确率逐渐提高;当初始化范围超过３０后,准确率开

始下降.因此确定参数初始化范围是０到３０.改进后的

SVM 的分类准确率与未改进的分类准确率对比如表６所

列.其中,综合分类结果是使测试数据采用随机顺序通过

分类器所产生的计算结果.优化后的分类算法准确率如

表７所列.

表６　改进后的分类器与未改进分类器的准确率对比

Table６　Accuracycomparisonofimprovedclassifierand

unimprovedclassifier
(单位:％)

改进分类器的

准确率

传统分类器的

准确率

低级SVM 力分类器 １００ ８３．３３
中级SVM 力分类器 １００ ５８．３３
高级SVM 力分类器 １００ １００

综合分类结果 １００ ４４．１０

表７　国内外研究者所提分类方案的比较

Table７　Comparisonofclassificationschemesproposedby
researchersathomeandabroad

方案 使用方法
肌肉收

缩力范围
计算精度/％

文献[７] LDA与 NLR 三级 准确率为９９．６９;F１Ｇscore为９９．８０
文献[８] SVM 八级 接近１００
本文 PSO_SVM 三级 分类准确率１００;F１Ｇscore为１００

从表６、表７来看,SVM 算法相比于其他算法,分类准确

率更高,鲁棒性更好,这是由于SVM 算法的分类结果是由少

数支持向量决定的,使得算法能够避免大量冗余计算;而且

SVM 容易进行改进,从而弥补数据本身存在的问题.

第二层算法,使用训练数据分别对神经网络进行训练,使

每个神经网络的性能测试指标(MSE)达到训练要求.为了

测试算法精度,计算２０次重复实验得出的实验数据的平均

值,并与原始数据进行对比,结果如表８所列.

表８　神经网络误差

Table８　Errorofneuralnetwork

平均绝对误差 方差

低级神经网络 ０．４５ ０．２４
中级神经网络 ０．４７ ０．０９
高级神经网络 ０．８１ ０．２１

组合SVM 与BP神经网络构成的分层算法.经过算法

计算出的肌力曲线与原始肌力数据曲线如图４所示.

图４　算法拟合结果

Fig．４　Algorithmfittingresults

为了测试模型的重复性误差,随机打乱测试数据的顺序,

然后依次使用分层算法进行计算.按照此种方法进行２０次

重复计算,得到平均绝对误差为０．５８,方差为０．１８.对于大

范围肌肉收缩力预测的模型,计算误差远小于预设的２N 误

差范围.所提分层算法充分发挥了两种算法的优势:对大范

围数据进行分类是SVM 的优势,且对SVM 进行改进后还能

够解决数据本身所存在的分类问题,分类准确率很高;数据的

拟合预测问题是 BP神经网络的特长所在,尤其在数据的跨

度范围较小时,神经网络能够最大限度地降低预测误差.所

提算法的准确率和稳定性如表９所列.

表９　国内外研究者所提出拟合方案的比较

Table９　Comparisonoffittingschemesproposedbyresearchersat

homeandabroad

方案 使用方法 肌肉收缩力范围 计算精度/％
文献[５] 数学模型 － 最小标准差为０．９
文献[６] 数学模型 － 拟合误差为０．９１＋－０．０４
文献[９] 神经网络 －１N∶１N 最小 MSE 为０．０５２０
文献[１０] 神经网络 － 均方根误差为０．５８＋－０．０５

本文 神经网络 ２５N∶５５N
拟合精度为０．９９,

均方根误差为０．００５６

结束语　由于sEMG信号的获取安全快捷,所以提出使

用sEMG信号计算肌肉收缩力的方案来对主动康复训练设

备做出精准的控制.对于康复训练设备所需要的肌力范围

大、精度高的问题,使用PSO算法改进SVM 分类器,并与BP
神经网络组成分层算法的方案.将较大范围肌力划分为３个

小范围的力,然后分别对小范围肌力进行拟合.经过实验分

析,得出如下结论:使用分层算法方案的平均绝对误差为

０．５８,方差为０．１８,说明分层算法的方案在肌力范围较大的

情况下仍然能保证较高的预测准确度,使用分层算法计算能

够满足对设备控制的准确性和稳定性要求.
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