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摘　要　帕金森型震颤和原发性震颤的诊断一直是临床上的难题,而正确的诊断和用药对病人的治疗和康复尤为重

要.随着传感器和人工智能技术的发展,越来越多的学者开始利用新的研究成果对两种疾病进行辅助诊断,并取得了

良好的效果.文中总结了目前用于两种疾病诊断的可穿戴设备及其涉及到的相关分类算法,并讨论其优点和局限性;

最后分析两种震颤辅助诊断研究当前存在的主要问题,并展望了未来可能的研究方向.
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Abstract　ThediagnosisofParkinson’stremorandessentialtremorhasbeenaclinicalproblem,andproperdiagnosisis

ofvitalimportanceforthetreatmentandrehabilitationofpatients．WiththedevelopmentofsensortechnologyandartiＧ

ficialintelligence(AI),moreandmorescholarsbegintousestateＧofＧtheＧarttechnologytoassistdiagnosisoftwodiseaＧ

ses,andsatisfiedresultswereachieved．Thispapersummarizedthewearabledevicescurrentlyusedforthediagnosisof

twodiseasesandrelatedAIclassificationalgorithms,anddiscussedtheiradvantagesandlimitations．Finally,thispaper

analyzedthemainproblemsexistingintherelatedresearchesandpointedoutthepossibleresearchdirectionsinthisfield．
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１　引言

帕金森震颤(PD)和原发性震颤(ET)是最常见的两种病

理性震颤[１].然而,由于它们在临床特征和生理信号特点上

有很多相似的特征,二者的区分一直是临床诊断中的难题[２].

临床上医生对患者治疗的第一步是诊断震颤的类型,最普遍

适用的方式是通过震颤的表现,分析是静止型震颤、动作型震

颤还是姿势型震颤,从而判定疾病[３].典型 ET患者的震颤

主要表现为姿势型震颤,但是经过疾病的发展,震颤类型可能

会出现静止型震颤[４];而帕金森震颤患者的震颤则通常表现

为静止型震颤,但是也会因个体情况不同往往伴随姿势型震

颤.因此,在临床上凭借简单的观察,难以完成对两种疾病的

精准判断.ET是以震颤为主导症状的相对良性疾病,而帕

金森震颤则是一种神经退行性疾病,可能导致其他神经缺

陷[５],因此对两种震颤的准确诊断及正确用药非常重要.为

了避免误诊,有些医院采用多巴胺转运蛋白成像,通过多巴胺

受体情况来判断是否为帕金森震颤[６].但是该方法需要复杂

的仪器技术,同时需要注射放射性示踪剂,耗时很长,因此仅

能在少数医院中心做此检测.由上可知,探寻一种简便易行

的方法来对二者进行辅助诊断一直是临床上的研究热点[７].

随着可穿戴传感器和人工智能技术的发展,越来越多的

学者将其引入医疗领域,利用工学传感器件结合计算机算法

对疾病进行辅助诊断,以突破人的生理极限,提高疾病诊断的

精度.因此,近几年来很多研究人员都通过可穿戴传感器件

对两类疾病的信号进行提取,并利用计算机算法,结合人工智

能技术进行辅助的震颤类型诊断.其中应用的可穿戴传感器

主要有:加速度计、惯性传感器和表面肌电.主要的研究手段

有:通过阈值进行划分,通过浅层机器学习技术进行划分,以

及通过深度学习技术进行划分.上述方法各有优缺点,本文

将对以上两方面涉及到的多种研究方法进行总结和展望.

２　主要的可穿戴传感器

随着传感器技术的飞速发展,传感器逐步微型化,具有功

耗低、价格低廉的特点,被广泛用于医疗电子、消费电子以及



两种疾病的诊疗中[８Ｇ９].

在震颤的辅助诊断中,医生指导患者佩戴可穿戴传感设

备并完成规定的若干动作,利用传感器实现病人指定部位的

运动信号的跟踪.对于两种震颤的划分,研究主要是通过加

速度传感器、惯性传感器和生物电信号对两种类型患者的生

理或物理信号进行采集,以便找出两种疾病反映在该类信号

上的差异性,从而进行诊断.实验中往往采集３种类型的震

颤,采集姿势如图１所示.

　　(a)静止型震颤　　　　(b)姿势型震颤　　　　 (c)动作型震颤

图１　不同类型震颤信号的采集姿势

Fig．１　Differenttypesoftremorsignalacquisitionpostures

２．１　可穿戴加速度计

加速度计是非常常见的便携可穿戴传感器,被用来测量

物体的加速度.随着技术的发展,加速度计变得越来越小巧、

便携,被广泛用于人体运动的识别和检测中[１０Ｇ１２].加速度信

号不仅可以得到时域的信息,还可以获得频域的信息,从而对

人体活动信息进行精准可靠的检测和定量分析.加速度计被

普遍用于医学领域,实现对人体不同部位的加速度信号的提

取,并对疾病或者生理状态进行分析和监测[１３Ｇ１４].加速度计

也经常被用于震颤研究,通过加速度计可以获得患者震颤的

空间加速度信号,然后进行频域和时域的分析,并基于获得的

幅度、功率、频率以及高频/低频的信息对震颤信号进行分析,

从而达到理想的分析效果[１０].

Hossen等[７]对４１个ET患者和３９个PD患者进行了数

据采集,通过将可穿戴加速度计佩戴在患肢手背中间第三掌

骨处,按照图１所示的静止型震颤和姿势型震颤的加速度信

号姿势测量,加速度计重２g,因此并没有考虑加速度计对震

颤信号的影响;然后对加速度信号提取特征分析,利用特征差

异性,通过阈值进行分类,取得了９０％的正确率.为了获得

更加敏感的信号,Ai等[１５]对１０个 ET和１５个 PD患者进行

了患肢中指位置的加速度信号采集,利用一个重量可忽略不

计的加速度计按图１中的姿势型震颤提取方式获得受试者的

加速度信号;对收集到的信号进行线下的处理归一化和特征

提取,并用SVM 和多层感知机分类器进行学习,实现两种震

颤的识别,准确率达到了９８％.

随着手机的普及和智能化,利用手机中的内置微型传感

器实现运动的监测成为了很多团队的研究焦点[１６Ｇ１７].通过

手机对震颤进行诊断方便了医生和患者的使用,患者可以在

家中远程、自主地对震颤类型进行诊断,同时实现了医生随时

对患者的监测,辅助对病情的跟踪,预防 ET 向 PD 转变.

Barrantes等[１６]以及 Woods等[１８]都利用手机中的加速度传

感器测量了不同工况下的静止型和姿势型震颤信号,并进行

特征提取和分析,建立算法以实现自动识别,准确率分别达到

了８４．３８％和９６％.手机自身重量较大,在实验中可能对震

颤信 号 造 成 一 定 影 响.对 于 姿 势 型 震 颤 信 号 的 采 集,

Raethjen等[１９]通过实验研究了手上负重５００g和１０００g对震

颤频谱的影响,发现负重与无负重时的震颤信号无明显差异,

因此手机对震颤信号的影响可能不大.但是,其是否对静止

型和动作型震颤及ET和PD患者的震颤产生影响,目前未见

相关报道.由于手机的电池容量有限,利用手机进行连续长

时间的监测较为困难;如果震颤分类采用较复杂的算法,则难

以在手机上完成.

在用于人体运动捕捉时,与传统的光学捕捉系统相比,加

速度计不仅价格低廉,而且不受环境限制.通过上述结果可

以看出,在震颤的诊断上,通过加速度采集信号进行辅助诊断

是有效的.但是加速度传感器由于自身的重量加上位置在运

动中的变换可能导致万有引力加速度分量发生变化,从而带

来误差[２０];同时,由于ET和PD患者的震颤加速度信号在频

域和时域特征上的重叠范围较大,因此特征的选取在很大程

度上决定了分类的效果.

２．２　可穿戴陀螺仪

为了研究两种震颤在空间中的旋转角度信息,学者们利

用陀螺仪获得更加全面的震颤空间转动信号.陀螺仪即角速

度传感器,能够测量物体在偏转、倾斜时的转动角速度,在很

多领域内都有广泛应用[２１];在生物力学中也被普遍用来捕捉

人体的运动轨迹[１２,２２].

Thanawattano等[２３]招募了３５个PD患者和２２个ET患

者,将传感器置于患者震颤显著手的食指肚上,进行静止型震

颤、动作型震颤和姿势型震颤的角速度信号的采集和分析.

对信号进行处理,通过计算波动比(FR)特征实现对病人的区

分.为了验证该分类方法的效果,研究人员以另外３位 PD
患者和２位ET患者的信号作为验证集,达到了１００％的准确

率.Surangsrirat等[２４]同样用惯性传感器中的陀螺仪对 ET
和PD的静止型震颤和动作型震颤角速度信号进行采集和分

析,结果发现ET和PD的震颤信号在x轴方向(手指的左右

方向)的角速度上差异最大,因此基于该轴角加速度提出了新

的特征———时间波动特征来作为区分特征,并利用支持向量

机(SVM)进行区分,得到了１００％的正确率.

相比于仅仅通过加速度信号进行分类,通过获得震颤角

速度的信息进行分类有一定的效果提升,但是分类效果与提

取的特征类型密不可分.可以看出,基于两种震颤患者的角

速度信号的差异性,能提取出分类效果较好的特征;同时,陀

螺仪也具有价格低廉、小巧、可穿戴等优点,适合用于震颤的

临床评估.

２．３　可穿戴表面肌电传感器

表面肌电图(sEMG)是由表面电极采集并放大的肌肉单

位在活动中的生物电信号[２５].sEMG 信号受生理性因素和

测量性因素的影响较大,比如肌肉活动水平、相关运动单位募

集数量及模式、皮下脂肪厚度、性别、年龄、表面温度等.在各

因素控制良好的条件下,sEMG可以在很大程度上体现肌肉

的活动水平和功能情况,对肌肉运动及中枢神经系统的运动

控制等研究具有很大贡献[２６Ｇ２７];同时,对帕金森患者的中枢

运动障碍和肌肉适应性变化特征的深入认识和研究具有重要

的学术意义和临床价值[２８].

张洁等[２９]收集了１５例 PD患者(PD组)和１０ 例 ET患
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者(ET组)在静息、固定姿势、负重５００g和１０００g时尺侧腕

屈肌和尺侧腕伸肌肌腹的震颤频率和肌肉收缩模式.对不同

情况下的震颤频率和强度进行提取和比较,利用t检验统计

方法发现了PD组与ET组频率在静止和负重后的差异均无

统计学意义(P＞０．０５),说明仅通过静止型震颤肌电信号的

频率范围难以区分ET患者和PD患者;但是通过肌电图对肌

肉收缩模式的分析发现了PD患者的震颤肌肉收缩模式以交

替性为主,而 ET 患者的震颤肌肉收缩模式以同步性为主.

Nanda等[３０]考虑到震颤信号并不是随时间稳定的,频率一直

在变化,利用快速傅里叶变换进行频域分析是不合理的,因此

提出了应用离散小波变化分析的方法;同时对两名患者分别

采集了sEMG信号和加速度信号并提取了同样的特征,利用

人工神经网络(ArtificialNeuralNetwork,ANN)作为分类器

实现对两种疾病的诊断,分别取得了９１．６６％和１００％的准确

性.

应用表面肌电传感器采集震颤患者的表面肌电信号来进

行两种疾病的区分,是以生理机制作为切入点进行诊断,分析

更加直接.但是由于 EMG 受外部因素的影响较大,而且测

量限制较多,如需要保持皮肤干燥以及需要剃掉毛发等,实验

进行起来比较复杂,信号干扰比较大,后续信号的处理要求也

比较高,因此仅仅应用EMG信号进行ET患者和PD患者区

分的研究较少,同时难以在临床上展开应用.

２．４　多传感器融合

近年来,随着任务变得复杂化,单靠一种传感器很难满足

人们对性能的更高要求.为了克服单一信号的不足并减少自

身误差的积累,提高系统的鲁棒性,越来越多的研究学者开始

利用多传感器融合技术提取多种信号同时进行分析,以提高

精度[３１].

在ET和PD的区分研究中,有学者将加速度传感器、表

面肌电传感器和角速度传感器结合起来使用[３２Ｇ３３],以结合各

传感器的优势对震颤实现更加精准的辅助诊断.例如,为了

综合EMG信号和加速度信号的优点,Ghassemi等[３２]结合

sEMG和 ACC对患者的震颤信号进行采集,在手工提取几个

主要的特征后通过SVM 对震颤进行识别,取得了８３％的准

确率;同时,为了改善分类的效果,Ghassemi等还尝试在患者

前臂负重的情况下进行姿势型震颤信号的采集,以研究不同

工况下 ET 和 PD 的表现,从而更好地区分两种震颤信号.

Poon等[３３]也利用加速度传感器和表面肌电传感器采集病人

在３个实验即冲击试验、等长力矩实验和震颤实验中的两种

震颤信号,并利用算法对两种信号进行区分,进行受试者工作

特征曲线(ROC)的分析,最终获得了高于０．９７的AUC(ROC
曲线下的面积)值.

惯性传感器由加速度计和陀螺仪组成,被越来越多地用

于运动分析和空间坐标解算中.惯性传感器能在加速度信号

的基础上测量出震颤在空间中的偏转信号,基于该信号来研

究不同震颤的信号特征,从而对震颤进行区分.Bhidayasiri
等[３４]基于加速度计和陀螺仪,设计了一个价格低廉、使用方

便,并且可以有效测量震颤的具有三维的震颤评估设备,如

图２所示.该设备佩戴到患者震颤手的手指上,可以将采集

到的信号无线传入计算机,或者存储在 SD 卡中.该设备两

部分的重量分别为７４g和５g,手指部分的重量较轻,对震颤

信号的影响可以忽略不计.同时,他们还将该设备用于１０名

PD患者和ET患者对该系统进行了实验验证,分别提取了基

于陀螺仪和加速度传感器的信号,并提取了多个特征,通过t
检验统计分析的方法对比ET和PD的差异性,说明了该系统

适用于震颤的临床检测.Aubin等[３５]利用 Bhidayasiri研究

所研发的９自由度惯性传感器IMUs对７位 PD患者和７位

ET患者的手臂、前臂和手背的静止型震颤、动作型震颤和姿

势型震颤信号进行采集.基于不同的传感器信号对每个位置

提取了多个特征后,利用 ANOVA 进行特征筛选,并通过

SVM 进行疾病的区分,取得了８５．７％的准确率.

图２　基于惯性传感器的三维震颤采集装置[３４]

Fig．２　Threedimensionaltremoracquisitiondeviceusinginertial

sensor[３４]

基于传感器融合技术对震颤信号进行区分时,虽然能够

获得更多的信息,扩大特征选择范围,提高分类精度,但是算

法难度会加大,这是因为需要考虑多个传感器的空间差异性

和时间差异性.因此,在试验过程中可能会要求坐标系的统

一和时刻的统一[３１].

２．５　小结

上述传感器包含了国内外关于基于可穿戴设备对 ET和

PD进行区分研究所涉及的主要传感设备.这些传感器各有

优缺点,为了弥补各单一传感器的缺点,也有一些研究学者联

合多种传感器对两种震颤模式进行分析,从而实现辅助诊断.

表１总结了各类传感器的优缺点.

表１　３种传感器在震颤诊断中的优缺点

Table１　Prosandconsofthreedifferentsensorsintremordiagnosis

传感器

类型
优点 缺点

加速度计

小巧、便携、便宜、使用简便,受
环境影响小,反映震颤在空间

中的移动信息

移动时精度受自身万有引力的

影响,无法获得空间旋转信息,
两种震颤多数特征的重叠范围

大

陀螺仪

小巧、便携、便宜、使用简便,受
环境影响小,反映震颤空间的

旋转信息

存在一定的漂移

表面肌电

可以通过引起震颤的内部肌肉

电信号模式进行分析,可做到

小巧,便携

使用起来较麻烦,信号受环境

影响很大,信号微弱,噪声很大

多传感器

融合

反映的信息量大,综合分析各

个震颤的模式

算法复杂度增加,需要统一坐

标系和时间

综合以上研究结果,可以看出研究人员主要利用不同的

可穿戴设备采集图１中提到的静止型、姿势型和动作型３种

震颤姿势下的信号.不同的传感器在两种震颤信号的区分效

果中并没有体现出明显的优劣之分,表面肌电传感器相比于

其他两种传感器在应用方面可能更复杂,但是分类效果主要

取决于所提取的特征类型和分类算法.
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３　主要研究算法

通过可穿戴传感器获得两种震颤病人的震颤信号,应用

合适的算法提取特征,实现疾病的诊断,成为主要的研究流

程,这种方法将临床的震颤诊断问题转化为一个模式识别的

过程[１５].图３给出了模式识别的主要过程,可以看出其中的

特征提取和分类器的性能决定了最终的分类效果.当前关于

两种震颤分类的问题,研究人员主要采用了基于阈值进行判

断的方法、基于浅层机器学习算法进行判断的方法,以及基于

深度学习算法进行震颤类型判断的方法.每种方法各有优缺

点,实际中需要针对项目目标的特点合理选择不同的方法.

下面对这３种方法近几年在震颤诊断中的应用进行简要介绍

和总结.

图３　模式识别的一般过程

Fig．３　Generalprocessofpatternrecognition

３．１　基于阈值的划分

对于分类问题,特征提取一直都是非常重要的环节.通

过对获得的信号进行处理,根据先验知识和研究结果手工提

取出可以用来区分不同类别的特征,然后划定阈值,这种方式

的计算量小,并且对很多分类问题都可以获得很理想的结果.

因此,通过对提取的特征设定阈值来区分两种震颤疾病,也是

很多研究人员选择的分类方法.

Hossen等[７]研究了加速度信号的时域和频域信息,并利

用统计信号表征 (SSC)方法处理震颤的频谱信号,提取了１２
个参数后绘制 ROC曲线,通过比较发现最小平均幅值梯度、

最小平均周期和最小平均周期梯度３个参数的区分效果最明

显,因此通过 ROC曲线设定阈值,完成对两种震颤的区分,准
确率达到了９０％.Barrantes等[１６]通过对提取到的加速度信

号进行处理,提取了频域的６个特征(平均功率频率、功率谱

分布、功率谱峰值频率、谐波指数、相对功率谱对基波的贡献

(RPC)、相对能量(RE)),对该特征进行 ROC曲线分析,找到

最合适的特征为 RE(阈值设定为０．２１)和 RPC(阈值设定为

０．１２５),并对震颤类型进行分类,得到了８４．３８％的准确率.

Thanawattano等[２３]对３５位PD患者和２２位ET患者进行了

角速度信号的采集,信号经过十阶带通巴特沃斯滤波器处理

后保留频率在３~１０Hz波段的震颤信号,并从中计算了波动

比作为分类特征.通过研究发现,ET的波动比小于０,PD的

波动比大于０,因此以此为阈值进行分类.在另外３位PD患

者和２位ET患者的信号上进行验证,准确率达到１００％.张

洁等[２９]通过对 PD患者和 ET 患者的 EMG 信号进行处理,

提取了频率及强度的特征并对其进行比较,结果发现频率及

幅度范围的重叠较大,没有统计学差异,无法以此为特征进行

分类.

通过阈值的方法对疾病进行区分,因为分类仅仅是与阈

值的大小进行比较,所以计算十分简便,分类效率高.但是对

于两种震颤,因为其特征在数值范围上重叠较多[３６],所以很

难划分出合适的阈值进行区分.如果实际分类问题比较复

杂,则难以通过阈值判断得到理想结果.

３．２　基于浅层机器学习模型的划分

机器学习是主要研究计算机如何通过模拟实现人脑学习

行为的科学领域.它通过运用算法,从大量已有的数据、知识

结构中学习规律,获取新的知识或技能,从而对真实世界中的

事件做出决策和预测[３７],主要包含的算法如图４所示.机器

学习分为浅层学习和深度学习[３８].机器学习算法按照学习

方式分为监督学习和无监督学习.浅层监督学习算法包含

SVM、人工神经网络(ANN)、逻辑斯谛回归算法、K近邻算法

等等;浅层无监督学习则包含聚类等算法[３９].但是在样本量

有限的情况下,浅层机器学习模型对复杂函数的表示能力有

限,对复杂分类问题的泛化能力也较差[４０].随着机器学习的

发展和强大,机器学习已经渗透到越来越多的领域,尤其是在

医疗领域.越来越多的研究人员开始利用机器学习算法对疾

病进行诊断,并取得了很多不错的成果[４１].而在 PD和 ET
的分类问题中,使用机器学习的算法进行识别分类也取得了

一些不错的结果.

图４　常用的机器学习算法

Fig．４　Commonmachinelearningalgorithms

３．３　基于支持向量机的划分

支持向量机是一种二分类模型.其思想是利用和函数将

训练样本映射到特征空间,通过找到一个分类超平面来完成

分类.该分类器能够在训练样本数量有限的情况下取得较好

的分类效果,被很多学者用在两种震颤的划分问题中.

Ai等[１５]认为震颤信号是非线性且不稳定的信号,利用快

速傅里叶变换(FFT)处理会限制准确率.因此他们对采集的

加速度信号进行归一化处理,然后进行经验模态分解(EMD)

提取本征模函数(IMF),并对IMF进行奇异值分解(SVD),

提取４个分量作为 EMDＧSVD特征.同时,他们还利用离散

小波变换(DWT)对信号进行分解,利用奇异值分解提取了６
个分量作为 DWTＧSVD 特征,以作为比较.然后利用 SVM
和多层感知机进行分类,SVM 选用了３种核进行结果的比

较,分别是线性(linear)、多项式(poly)和径向基(rbf),其中

rbf的效果最好;多层感知机分别采用了４个或６个神经元作

为输入层(对应两种不同特征的数量)来比较了分别含有一个

隐含层和两个隐含层的模型的分类结果,发现得到的结果都

不如SVM,并且基于EMDＧSVD的特征结果要高于离散小波

分解得到的特征 DWTＧSVD.他们利用 ROC曲线分析,得到

了９８％,９７．５％和９８．３３％的准确率.Surangsrirat等[２４]通过

提取静止型和动作型震颤在x轴方向的角速度,分析其时域

波动,提取时延２０帧和４０帧的波动差值,计算在d１＝２０,

d２＝４０时的波动关系,并取９５％的置信椭圆面积作为特征,

利用线性核SVM 对不同组的特征进行模型的训练,最后得

到了准确率为１００％的分类器.Aubin等[３５]对患者震颤加速
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度和角速度信号提取了手部加速度信号的均方根(RMS)、峰

到峰距离(PkＧPk)、熵(ApEn)、能量比(PR),加速度(５~１０

Hz的能量与０~１０Hz的能量之比)、矢状面的肩肘角速度峰

值(PV)、反应时间(RT)和到达后的停留时间(DT)几个特

征;然后利用 ANOVA统计分析方法找到了显著性水平最高

的几个特征,并进行正常人和震颤患者(PD 和 ET)的鉴别;

最后通过SVM,以特征峰到峰的距离为特征进行了 ET 和

PD的分类,得到了８５．７％的准确率.Ghassemi等[３２]对提取

到的EMG信号和 ACC信号进行滤波后,提取了一系列的标

准统计(均值、标准差、偏度、峰度、熵、能量、均方根、平均绝对

值等)作为特征,并利用主成分分析的方法对提取到的特征进

行降维,然后通过SVM 对重要的特征进行学习并用作分类,

取得了８３％的准确率.

可以看出两种震颤信号的分类精度受提取特征类型的影

响较大,如果特征选取得合适,那么通过机器学习算法进行分

类就能够获得比较理想的分类精度;但是如果对两种疾病信

号手工提取的特征有较大范围的重叠,即便通过机器学习算

法进行分类,也较难获得理想的分类精度.因此,研究重点在

于如何提取出能够很好地区分两种患者的特征.

３．４　基于人工神经网络的划分

人工神经网络,也称神经网络,由大量神经元相互连接在

一起组成,主要通过输入数据对神经元之间的权值进行调整

训练,以获得解决实际问题的能力.在深度学习被提出前,

ANN 的研究长期停留在浅层模型阶段.浅层的 ANN 模型

虽然在过去为一些特定问题的解决提供了一种有效的手段,

但仍存在很多的局限[４２].人工神经网络的基本结构如图５
所示.

图５　人工神经网络的结构

Fig．５　Structureofartificialneuralnetwork

Nanda等[３０]利用离散小波变换对患者的sEMG 和加速

度信号进行分解,从而显示 ET和 PT的sEMG 信号和加速

度信号之间的定量差异;然后计算小波分解的细节系数的８
个统计特征值(绝对平均值、方差、均方根误差、对数检验、平

均幅度变化、绝对变化标准偏差、标准差、最大分型长度)的分

形值作为训练的特征,并搭建 ANN分类器进行训练和分类,

其中 ANN包含一个隐含层,选用了sigmoid激活函数,学习

率为０．２,动量因子设为０．９,隐含层包含８个节点;网络还应

用了反向传播算法.基于sEMG信号特征得到了９１．６６％的

准确率,而基于 ACC信号特征得到了１００％的准确率.HosＧ

sen[４３]在２０１３年尝试搭建具有一个隐藏层的 ANN 模型,以

震颤信号功率谱密度作为输入进行自主的特征提取,获得了

９１．６％的准确性;他们同时通过实验证明了所获得的模型具

有很高的鲁棒性.

３．５　基于深度学习模型的划分

深度学习(DeepNeuralNetwork,DNN)技术来源于人脑

的启发,在 ANN技术上发展起来,是利用深度神经网络来解

决特征表达的学习过程.深度神经网络包含多个隐含层,层

与层之间互相连接,为了改善深层神经网络的训练效果,人们

对神经元的连接方法和激活函数等进行调整和优化.近年

来,深度学习被广泛应用于人脸识别、自然语言处理和无人驾

驶等方面,都取得了非常不错的效果[４０];并且深度学习也逐

渐在医疗领域显示出优势,比如被应用于基于 MRI和 CT图

像的早期癌症诊断和辅助治疗[４４Ｇ４６],以及人体运动捕捉方面

等[４７].DNN可被看作是一种特征学习方法,利用大量的数

据进行训练,通过简单的模型将输入数据变为底层特征,并逐

层抽象出高层表示属性或特征,实现对数据本质的刻画,使得

分类和预测模型更加有效、准确[４０].通过自主的特征提取,

可以在两种震颤的分类中避免先验知识不足、特征提取不佳

造成的分类效果不理想的问题.近几年,常用于人体运动识

别的几个深度学习模型包括:卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)、循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeural

Network,RNN)、长短期记忆网络(LongShortＧTerm MemoＧ

ry,LSTM)等.随着这些模型的提出,人体运动识别的精度

有了大幅提升[４７].例如,Ordóñez等[４８]提出了卷积Ｇ长短期

记忆网络(DeepConvolutionalandLSTM RecurrentNeural

Networks),并将其用于人体运动识别中.该模型首先利用

CNN对传感器信号进行特征提取,然后将特征输入 LSTM
网络进行训练.在公开数据集上的实验验证了其具有非常理

想的效果.Guillaume等[４９]提出了深度堆叠残差双向长短期

记忆网络(DeepStackedResidualBidirectionalLSTM)模型,

并将之运用于公开的人体运动数据集上,也得到了很好的分

类效果.在震颤的研究中,Kim 等[８]通过 CNN 对帕金森震

颤患者的手部加速度信号和角速度信号进行自主特征提取,

然后利用全连接层实现对不同震颤等级的评估.实验发现,

与传统的基于人工提取特征后再利用浅层机器学习算法训练

模型进行分类相比,利用 CNN 训练的模型有很大的效果提

升.目前,尚没有利用深度神经网络对ET和PD进行区分的

研究.

由于深度学习的算法对数据量的要求较大,计算量较之

前的方法大了很多,对设备的要求也较高,因此目前很少有利

用深度神经网络直接对采集的信号自主提取特征后进行模型

训练来实现分类的研究.

３．６　小结

PD和ET的区分一直是临床上的难题,但从整体上来

看,如果想要获得理想的分类精度,主要的突破口在于信号的

处理方式以及提取的特征类型和方法.从上述研究发现,因

为震颤信号并非平稳信号,因此应用离散小波变换对信号进

行分析的方法要优于利用傅里叶变换进行分析的方法,小波

变换后提取的特征能更好地对两者进行区分.随着计算机底

层算法的不断优化,新的计算方法也被逐渐用于两种震颤的

分类.机器学习方法在一定程度上弥补了仅仅通过阈值进行
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判定的不足,降低了对提取特征的要求,拓宽了可用于区分两

者的特征的范围,但其仍然存在许多局限.深度学习算法的

发展和计算机硬件设备的提升,将会给该诊断问题提供新的

思路和方法,并且在一定程度上提高分类精度,从而解决临床

上诊断不精准的难题.表２总结了不同分类方法的优缺点.

表２　分类方法的比较

Table２　Comparisonbetweenclassificationmethods

分类方法 类型 优点 缺点

阈值

判断

判别

模型

１．计算量小,速度快

２．规则易于理解,扩展性强

３．所需样本量小

１．难以通过人为判断找出

最优阈值

２．容易过拟合

支持

向量机

判别

模型

１．所需样本量小

２．适用于高维样本

３．避开多维空间计算复杂度

１．规则抽象不便于理解

２．核函数选择复杂

　

人工神经

网络

判别

模型

１．适用于内部机制复杂问题

２．有复杂非线性的映射能力

３．泛化能力较好

　

１．参数调整复杂

２．容易过拟合

３．学习速度慢,陷入局部

最优解

深度

学习

判别

模型

１．能够挖掘数据间的深度关

系,学习到内在有用特征

２．对噪声鲁棒性强

３．分类准确度高

１．模型不易理解

２．计算量大,成本高,耗时长

　

４　未来展望

近几年,随着工业技术和软件算法的飞速发展,辅助诊断

设备逐渐进入了医疗领域.基于可穿戴设备进行 PD和 ET
的辅助诊断已经成为可能,但是该领域的研究依然存在一些

问题需要解决.为了更好地配合实际临床的需要,本节将结

合当前研究过程中面临的问题,提出未来可能的研究方向.

４．１　硬件设备的提高

通过改进硬件技术提高可穿戴传感器的精度,减少噪声

干扰;加大传感器的续航能力,可以实现对患者的长时间监

测,给出精准的震颤判断;提升芯片对大规模数据的计算能

力,实现直接通过可穿戴设备进行分类计算的目标;以及提高

GPU等技术,在计算机上加速对大数据的训练.

４．２　噪声的有效去除

可穿戴设备自身的局限性和测量过程中外界环境的干

扰,会使得测量的信号含有很多噪声.目前采取的小波滤波

或者滑动均值滤波只能在一定程度上减少噪声,因此硬件的

改良和滤波算法的研究是亟待解决的难点[５０].

４．３　利用云平台实现数据的传输和计算

随着互联网功能的不断强大,云计算技术得以迅猛发展.

用户可以将大批数据上载到云端完成庞大的计算任务,获得

所需要的信息[５１].因此,将云计算运用在两种震颤的诊断

中,可以使诊断更加便捷,并且使病人远程在家完成自主诊断

成为了可能,免去了求医的繁琐过程,还有助于实现疾病的早

发现、早治疗.

４．４　利用深度学习技术实现自主特征提取

深度学习近几年得到了快速的发展,被大量应用于图像

识别和行为识别等领域,并取得了很好的效果.尝试利用复

杂的深度学习模型,例如典型的 CNN 和 RNN 模型,或者将

Ordóñez等[４８]和 Guillaume等[４９]提出的用于运动识别的模型

运用到震颤的诊断中,可以提取到深层特征,避免人工提取特

征而丢失重要信息,并提高模型的鲁棒性和分类效果.

４．５　建立基于震颤疾病类型的医疗大数据

深度学习模型的搭建和训练过程需要对大量的参数进行

调优,只有庞大的训练数据才能防止模型的过度拟合,从而获

得良好的性能.然而,满足神经网络需求的大规模公开震颤

类型疾病的数据集还比较少见.因此,创建相关大数据计划

和课题有助于这类疾病的辅助诊断研究.

结束语　本文从可穿戴设备类型和应用分类算法的角度

出发,对当前PD和ET的相关辅助诊断文献进行综述.不同

的可穿戴传感器在识别效果上并没有明显的优劣之分,利用

多传感器融合的方法可以获得更多的数据量和信息,多角度

评估震颤模式,因此有效的特征提取和方法选择是识别震颤

类型的关键.近几年随着深度学习算法的发展,基于深度学

习的震颤识别可以实现自主特征识别,避免了手工提取特征

造成的信息丢失.最后,分析了震颤辅助诊断中各个环节存

在的问题,并展望了未来可能的研究方向.
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