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采用蝙蝠算法进化相关向量机的假肢步态识别
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摘要 为了提高假肢穿戴者步态识别准确率，提出了一种高阶过零分析技术分析表面肌电信号的假肢步态识别方法。

该方法针对假肢穿戴者步态识别过程中的多分类问题，选择表面肌电信号（surface electromyogram signal，简称

sEMG）作为步态识别信息源，将表征时间序列特性的高阶过零分析（higher order zero crossing analysis，简称HOC）方

法运用于不同步态下的肌电信号的特征提取，结合相关向量机（relevance vector machine，简称RVM）建立了多分类步

态识别模型，然后采用蝙蝠算法（bat algorithm，简称BA）对RVM分类器的核函数参数进行优化。实验结果表明，所提

方法与粒子群算法优化相关向量机（particle swarm optimization⁃relevance vector machines，简称 PSO⁃RVM）及 RVM
等方法相比，对于平地行走、上楼、下楼、上坡和下坡 5种步态的识别准确率均高于 PSO⁃RVM和RVM等方法。
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引 言

由于脑卒中、脊髓损伤和脑外伤等原因造成的

残障人口数量迅速增长，穿戴智能假肢能够一定程

度地补偿残缺肢体的功能，减轻功能障碍并提高生

活质量。目前，较为成熟的假肢产品有德国 Otto
Bock公司的 C⁃Leg和 Genium系列假肢、冰岛 Ossur
公司的 Rheo Knee假肢等［1⁃2］。由于下肢运动的特殊

性和复杂性，步态识别是智能假肢研究的核心技术

之一，根据信号源的不同，智能假肢步态识别信号源

主要包括 2种：① 采集下肢关节角度、惯导信息、足

底压力等生物力学信号［3⁃6］识别步态；②表面肌电信

号作为一种人体生物信号，包含了大量的神经信号，

结合模式识别算法可以识别出相应的步态［7⁃8］。

生物力学信号传感器是根据人体运动驱动或触

发传感器产生的信息，传感器在实际使用期间会磨

损或者产生异位等现象，使得信息不够准确。以

sEMG作为信号源识别步态的研究中，有些是利用

健康人体的肌电信息识别步态，而利用残肢肌电信

号的步态识别还没有得到很好地解决。针对此问

题，笔者采集大腿截肢患者残端肌电信号，研究平地

行走、上楼、下楼、上坡和下坡 5 种常见步态的识别。

目前，国内外以肌电信号作为信号源，研究假

肢步态识别的重点主要集中在肌电信号的特征提取

方法和步态模式的分类算法。文献［9⁃13］从时域、

频域、时频域、参数化模型及非线性角度提出不同的

特征提取方法。时域频域特征值函数都可以展成一

个高阶多项式函数，在处理信号时，高阶多项式次幂

越高的通常被略去。HOC是一种时间序列信号分析

方法，在时间域对信号进行分析处理而得到关于信

号频率特性方面的信息。由于 sEMG是一种随机序

列，HOC方法保留了高阶次幂，更能全面地描述

sEMG，故笔者采用HOC方法计算 sEMG的特征值。

分类器的设计是智能假肢步态识别研究中非常

重要的环节，众多学者将各种模式分类器应用到智

能肌电假肢步态识别中，具体分类算法也更加丰

富，如神经网络、线性判别分析和高斯混合模型、隐

马尔科夫模型、朴素贝叶斯分类器、极限学习机分类

器 及 支 持 向 量 机（support vector machine，简 称

SVM）等。SVM是一种识别较好的肌电假肢步态

分类器，但它在步态识别过程中，存在惩罚因子难以

确定的问题。RVM［14］是一种基于稀疏贝叶斯统计

理论的模式识别方法，RVM 与 SVM在函数形式上

相似，但在参数设置、核函数选择等方面更具有优

势。因此，笔者选用 RVM分类平地行走、上楼、下

楼、上坡和下坡等 5种步态，利用蝙蝠算法优化

RVM核函数的参数，通过一对一（one⁃against⁃one，
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简称OAO）分类器建立表面肌电信号与步态之间的

关系。实验结果表明，该方法识别准确率明显优于

PSO⁃RVM和 RVM等方法。

1 基于高阶过零分析的表面肌电信号

特征提取

sEMG时域频域特征值函数都可以展成一个高

阶多项式函数，在处理信号时，高阶多项式次幂越高

的通常被略去，但 HOC方法保留了高阶次幂，因此

更能全面地描述 sEMG。

过零计数是对一个时间序列振荡特性的一种检

测。当该序列被一系列频率函数滤波后，再对其进行

过零计数，则称这种过零计数为相对于原始序列的

HOC。因此，HOC 即为对原始序列和预先对每一段

信号序列提取频率所得的滤波序列的过零计数。笔

者用{Lθ( .)，θ∈Θ}表示一系列频率函数滤波器；参数

空间 Θ表示参数 θ的多维可数集；对时间序列求频率

大小的过程由 Zl( θ ) = Lθ(Zl) 来表示；{Dθ，θ ∈ Θ}
表示相应的 θ阶HOC值。HOC值Dθ定义为

Dθ=∑
i= 2

N

[ Xi( θ )- Xi- 1( θ ) ] 2 （1）

其中：N为时间序列的长度。

Xi（θ）定义为

Xi（θ）=
ì
í
î

1 ( Zi ( θ )≥ 0 )
0 ( Zi ( θ )< 0 )

（2）

得到 sEMG信号特征值为

W= [D 1，D 2，⋯，Dθ ] ( 1< θ< K ) （3）
其中：K为所估计的HOC序列的最高阶数；θ为构建

特征值W时选择的最高差分阶数。

θ值的确定是特征提取的关键，通过实验确定 θ
值。下面介绍差分HOC。

定义延迟算子 B：B Zl= Zl- 1，则差分滤波器

可由式（4）构造

Yl
( )θ = Zl( )θ =( )1- B

θ
Zl= b0 ( )θ Zl+

b1 ( )θ Zl- 1 + bθ- 1 ( )θ Zl- θ+ 1 ( θ= 0，1，⋯，K ) （4）
其中：Yl

( )θ 为滤波后的时间序列；K 为所估计的

HOC序列的最高阶数；θ为构建特征值W时选择的

最高差分阶数；Zl为原始信号序列。

系数 bm ( )θ 可由式（5）计算

bm ( )θ =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )-1 m
C m
θ =( )-1 m θ！

( )θ- m ！
( 0≤ m≤ θ )

0 (其他 )
（5）

其中：Cm
θ 表示从 θ个元素中选取m个元素的组合。

2 RVM‑BA算法

2.1 RVM算法

RVM 是一种分类算法。设 {ϑ n}
N

n= 1
和 {qn}

N

n= 1

分别表示输入向量和标签值。RVM的分类模型为

qn=∑
n= 1

N

wK ( )ϑ，ϑ n + w 0 （6）

其中：K (ϑ，ϑ n)为核函数；ϑ= [ ϑ1，ϑ2，⋯，ϑN ]为输

入向量；w= [w 0，w 1，...，wn ] T 为权重向量；ωj(0≤
j≤ N ) 服从 wj~N ( 0，σ 2 )分布，其中期望为 0，方

差为 σ 2。

2.2 BA算法

BA是一种新型进化算法［15⁃16］。在蝙蝠算法中，

每个蝙蝠表示一个可行解，蝙蝠的猎物表示优化问

题的最优解。笔者求解核函数参数最优值。蝙蝠 i
在 t时刻的位置为 xti，速度为 vti。在 d维的觅食空间

里，蝙蝠 i在 t+ 1时刻的位置和速度的更新公式为

fi=fmin +( fmax - fmin ) β （7）
vt+ 1i =vti+（xti-x *）fi （8）
xt+ 1i =xti+vt+ 1i （9）

其中：fi为蝙蝠 i发出声波的频率，fi∈ [ fmin，fmax ]，fmin
和 fmax分别为频率的最小值和最大值；β∈[ 0，1]；x *

为 t时刻全局搜索过程中蝙蝠的最优位置。

蝙蝠位置更新计算公式为

xnew = xold + ηAt （10）
其中：xold 为所选取的最优解 ；η 为一个随机数，

η∈[ - 1，1]；At为所有蝙蝠在时刻 t时发出声波的

平均响度；xnew 表示对最优解施加一个随机扰动之

后得到的新解。

觅食过程中，为了平衡全局搜索和局部搜索过

程，蝙蝠发射的声波响度和频率需要自动调节。蝙蝠

i发出声波的响度Ai和发射速率 ri的调节计算公式为

At+ 1
i = αAt

i （11）
r t+ 1i = r 0i (1- exp ( - γ3 t ) ) （12）

其中：α为声波响度增加系数，α∈[ 0，1]；γ3为大于 0
的常量；r 0i 为初始发射速率。

3 实验流程与结果分析

3.1 实验流程

笔者研究了平地行走、上楼、下楼、上坡和下坡
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5种步态的识别。选择 sEMG作为步态识别信息

源，提取 sEMG的高阶过零特征值，并且比较了均方

根、偏度［17］、峭度［17］、平均功率及功率谱比值特征下

5种步态识别准确率，最后将高阶过零特征值作为

分类器的输入，通过实验选择核函数，用 BA优化

RVM中的核函数参数，以 BA⁃RVM作为步态分类

器实现基于高阶过零分析特征提取和 BA⁃RVM分

类的智能假肢步态识别。

3.2 实验结果与分析

实验平台如图 1所示，包括 6阶高度为 15 cm的

楼梯及一个长度为 6 m、坡度为 10°的斜坡。本实验

采用Trigno TM Wireless EMG肌电采集系统，该设

备由 Trigno充电基站和 sEMG智能传感器组成，可

以 同 时 采 集 多 通 道 表 面 肌 电 信 号 ，采 样 频 率 为

500 Hz。受试者为 15名智能假肢穿戴者，表 1记录

了受试者的基本资料。为了保证能够从假肢穿戴者

残肢侧获取高质量的 sEMG，文献［18］研究表明，阔

筋膜张肌、股内侧肌、长收肌和股直肌针对步态识别

效果较好，因此选择 4块肌肉采集 sEMG信号，经

PC数据线传输到计算机。根据文献［19］的研究，在

实时性和特征识别率之间找到一个合适的平衡点进

行数据分割，笔者选择 256 ms的窗长。每种步态每

位受试者以正常速度测量了 200组，每组实验包括

3.5个步态周期（同侧足跟前后两次着地为一个步态

周期）。最终每种步态共有 200×10=2 000组，其

中 1 000组作为训练样本，是从每个实验对象做的

200组中随机抽取 100组，余下 1 000组作为测试样

本。算法运行平台为MATLABR2017a，系统配置

CPU为 Intel Core i7⁃5500U，主频为 2.4 GHz，RAM
为 8 GB。本研究用｛i|i=1，2，…，5｝分别表示平地

行走、上楼、下楼、上坡和下坡。笔者以 10折交叉验

证下 RVM分类准确率作为适应度函数，所有实验

数据都用来交叉验证。

采用差分HOC作为特征值，特征值的最高差分

阶 θ是影响识别结果的重要参数，多次实验后计算

θ=12时的高阶过零计数作为 5种步态特征值。

RVM分类器需要选择核函数，核函数的选取

及核参数的设置会影响分类结果。常用的核函数主

要有线性核函数、多项式核函数、Sigmoid核函数和

径向基核函数。归一化的特征值作为 RVM的输

入，特征值归一化方法的计算公式为

xnew =( x- xmin ) / ( xmax - xmin ) （13）
其中：x和 xnew 分别为归一化前后的特征值；xmax 和
xmin分别为特征值的最大值和最小值。

表 2给出了不同核函数情况下 RVM分类器训

练时间、测试时间与识别准确率。由表 2可以看出，

对于 RVM分类器，采用径向基核函数时，RVM的

分类结果优于其他几种核函数；釆用径向基核函数

时其训练时间和分类时间较短。从识别准确率和分

类时间来说，径向基核函数的识别效果优于其他几

种 核 函 数 ，因 此 本 研 究 选 用 径 向 基 核 函 数 作 为

RVM模型的核函数。

笔者采用步态识别的平均正确率和分类时间作

为 算 法 评 价 指 标 。 RVM 中 径 向 基 核 函 数 为

K (ςi，ς )= exp ( - ς- ςi
2) /2χ 2，其中 χ为影响识

别结果的重要参数。为了得到最优分类参数，采用

BA算法确定 RVM中径向基核函数参数 χ。BA算

法中参数设置如下：最大进化代数 N=100，d=5，
fmax=3，fmin=0，r 0i=0.000 1，α=0.75，γ3 =0.96，η=

表 1 受试者的基本资料

Tab.1 Subjects basic information

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

性别

男

男

男

男

男

男

女

女

女

女

男

女

男

男

男

年龄

27
29
25
21
44
28
22
14
26
25
40
45
42
28
37

残肢长度

比例

31.3
33.6
27.5
32.0
51.5
40.7
37.9
41.4
33.6
30.5
31.4
25.3
30.0
35.6
40.8

穿戴

时间/月
18
34
4
32
9
12
36
24
15
8
32
3
30
34
26

假肢类型

奥托 3E80
迈迪

德林 JB810
奥托 3E80
奥托 3R78
C⁃Leg
奥索七轴

德林 JB810
迈迪

C⁃Leg
德林 JB810
迈迪

德林 JB810
奥托 3E80
德林 JB810

图 1 实验平台

Fig.1 Experiment environment
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0.5。本研究以 10折交叉验证下 RVM识别准确率

作为适应度函数，BA优化 RVM核函数参数 χ过程

中，以 RVM10折交叉验证准确率作为适应度函数。

图 2给出了基于 BA⁃RVM的适应度变化曲线，可以

看出，BA算法适应度随着进化代数增加而逐渐增

大，在第 10代时收敛。

遗传算法（genetic algorithm，简称 GA）与粒子

群算法（particle swarm optimization，简称 PSO）是目

前广泛使用的优化算法，笔者选择 GA⁃RVM 和

PSO⁃RVM做对比实验，把高阶过零分析选取的步

态特征分别输入 BA⁃RVM，GA⁃RVM和 PSO⁃RVM
中进行步态分类。表 3为 GA和 PSO算法基本参数

设置和待优化参数范围。

表 4为 3种优化算法的识别结果。由表 4可以

看 出 ，BA⁃RVM 方 法 的 识 别 率 达 到 95.37%，比

GA⁃RVM的识别率高了 4.9%，比 PSO⁃RVM的识

别率高了 3.6%，并且 BA⁃RVM的分类时间明显快

于 GA⁃RVM和 PSO⁃RVM。BA⁃RVM在分类识别

过程中，模型自适应更新，sEMG信号的高度非平稳

性给分类带来的负面影响在一定程度上有所降低，

虽然寻找最优参数花费时间较长，但是分类时间最

短，因此 BA⁃RVM方法分类效果最好。

为了验证本研究特征提取方法的有效性，提取

了 5种常用的 sEMG信号特征：均方根、偏度、峭度、

平均功率及功率谱比值，输入 BA⁃RVM分类器，与

高阶过零分析方法提取的特征做比较。表 5为不同

特征值下的 10折交叉验证下平均分类正确率。可

以看出，高阶过零分析提取肌电信号中的特征采用

BA⁃RVM分类识别准确率为 96.28% ，优于其余 5
种特征的识别准确率，说明高阶过零分析提取的特

征值能够较好地区分 5种步态。均方根、偏度、峭

度 、平 均 功 率 及 功 率 谱 比 值 特 征 的 测 试 集 在

BA⁃RVM上分类识别率较低，可能是步态特征表达

性不强，模型训练存在过拟合现象，因此步态识别准

确率不高。

针对表 1的受试者，表 6给出了受试者的步态识

别率。可以看出：残肢长度相对较长的受试者 5，6

图 2 BA⁃RVM对高阶过零分析特征的分类适应度曲线

Fig.2 Classification fitness curve of BA⁃RVM for high-

order zero-crossing analysis characteristics

表 2 不同核函数 RVM分类器平均训练时间、测试时间

与识别准确率

Tab.2 Average training time, test time and recogni‑
tion accuracy of RVM classifiers with differ‑
ent kernel functions

核函数

线性核函数

多项式核函数

Sigmoid核函数

样条核函数

径向基核函数

平均训练

时间/ms
75.80
64.31
56.83
83.76
42.38

平均测试

时间/ms
67.305
65.984
36.535
89.397
18.852

平均识别

准确率/%
71.42
83.95
85.06
71.47
91.31

表 3 GA和 PSO基本参数设置和待优化参数范围

Tab.3 Basic parameter settings of GA and PSO
and the range of parameters to be optimized

寻优

算法

GA

PSO

基本

参数

最大迭代次数

种群数量

交叉概率

变异概率

最大迭代次数

种群数量

学习因子 c1
学习因子 c2

数值

100
30
0.5
0.03
100
30
1.6
1.8

寻优

参数

核函数

参数

核函数

参数

寻优

范围

0~100

0~100

表 4 3种优化算法结果对照表

Tab.4 Comparison table of results of three optimi‑
zation algorithms

分类

算法

BA⁃RVM
GA⁃RVM
PSO⁃RVM

平均识别

准确率/%
96.28
91.53
92.82

寻优

时间/s
536
481
387

分类

时间/s
0.537 8
1.867 7
0.914 5

表 5 不同特征值分类正确率

Tab.5 Classification accuracy of different eigenvalues %

分类模型

高阶过零分析+BA⁃RVM
均方根+BA⁃RVM
偏度+BA⁃RVM
峭度+BA⁃RVM
平均功率+BA⁃RVM
功率谱比值+BA⁃RVM

最低识别

准确率

89.27
70.35
69.56
74.61
79.42
78.93

最高识别

准确率

96.98
87.25
86.37
94.24
95.72
95.69

平均识别

准确率

96.28
78.63
81.42
85.56
86.74
91.05
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的识别准确率低于残肢长度相对较短的受试者 1，
3，4，9，10，13。受试者 8识别准确率较低，因为其在

截肢时尚未成年，之后身体生长、肌肉萎缩的情况导

致其肌电信号特征与其他测试者有较大的差异。残

肢长度相近但截肢时间相对较短的受试者 3和 10相
比，受试者 3的步态识别率高于受试者 10。本研究

方法对不同残肢长度和假肢穿戴时间的受试者的识

别率虽然有一定差异，但总体均有理想的识别率。

文献［9，17，19］研究了基于表面肌电信号的步

态识别，与本研究有相同的思路。为了说明笔者提

出的基于高阶过零分析和蝙蝠算法进化相关向量机

的智能假肢步态识别方法的有效性，从特征提取与

分类识别等角度进行了对比，表 7给出了对比结果。

可以看出，本研究提出的方法步态识别准确率优于

文献［9，17，19］提出的方法。

4 结 论

1）实验表明，最高差分阶 θ=12时步态识别准

确率最高，因此笔者将 θ=12时的高阶过零计数作

为 5种步态特征值，步态识别准确率为 96.28%，优

于均方根、偏度、峭度、平均功率和功率谱比值等传

统特征。

2）将 BA算法引入到 RVM方法中，获得了最

优的核函数参数 χ，提高了步态识别准确率，比

GA⁃RVM的识别率提高了 4.9%，比 PSO⁃RVM的

识别率提高了 3.6%，步态识别效果更好。

3）采用 sEMG识别假肢穿戴者步态是目前智

能假肢研究的热点问题之一，本研究结果表明，利用

HOC技术提取肌电信号特征，克服了 sEMG时域频

域等特征不能充分展开表面肌电信号的内在特性，

不仅能更好地反映信号本身的特征，也能提高分类

的正确识别率。
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