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摘  要  体表肌电信号会随着外部或人体内部环境变化而发生改变，这种时变特征使得固定参数肌电模式分类器的分类精

度会随着时间的延长而下降。为了获得具有稳定性能的肌电假肢控制系统，在肌电模式分类器中加入自适应机制是很有

必要的。本文以传统线性判别分析(Linear Discriminant Analysis，LDA)为基础，尝试在肌电模式分类器中引入三种自适应

方案，并探讨了这三种方案在肌电模式分类应用中的优缺点。初步研究表明：自增强线性判别分析(Self-enhancing LDA，

SELDA)分类器和循环训练集线性判别(Cycle Substitution LDA，CSLDA)分类器都能够将识别准确率提升 5% 左右。其

中，SELDA 是一种有效的自适应方案，而 CSLDA 可以得到更高的识别率提升和更好的稳定性，但是计算量较大，需要

更大的代价。卡尔曼自适应线性判别(Kalman Adaptive LDA，KALDA)分类器单独使用效果不明显，需要进一步改进或结

合其他方法使用。
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A Study of Different Linear Discriminant Analysis Methods in Myoelectric 

Prosthesis Control
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Abstract When the surface electromyography (sEMG) signals change along with external or internal environment of 

the human body, general pattern classifiers will lead to a decrease of identification accuracy since they do not update 

their parameters adaptively. In order to adapt to the time-varying characteristics of sEMG signals, three kinds of adaptive 

algorithms for updating the parameters of a classifier during the use of artificial limb were introduced to improve the 

classification accuracy of time-variant sEMG signals. The pilot results of this study show that self-enhancing linear 

discriminant analysis is an effective solution and cycle substitution linear discriminant analysis presents the best 

performance but requires a large amount of calculations. The performance of the Kalman adaptive linear discriminant 

analysis is not prominent when it was used alone, and therefore it needs to be combined with other methods.
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1	 引	 言

  我国拥有数量众多的肢体残疾人口，肢体残疾人

的生活质量问题一直是社会关注的热点问题[1,2]。

  假肢是为弥补截肢者已失肢体和代偿部分功能而

制造装配的人工肢体。传统假肢由于控制方法不实

用，表现出功能单一、速度缓慢、动作不灵巧、不便

于维护等问题。

  随着先进的信号处理技术及高性能微处理器的出

现，通过模式识别的方法对体表肌电信号进行解码、

进而实现多功能假肢控制的思路已经成为了现代假肢

控制的主要方法[3,4]。

  适合用于表面肌电信号的模式分类的方法，总体

上可归为基于统计的分类方法、模糊分类、模式聚类

分类法、神经网络分类法等。线性判别分析(Linear 
Discriminant Analysis，LDA)方法由于具有实现简

单、训练迅速、准确率较高等优点，在基于肌电模式

识别的假肢控制系统中被广泛应用。

  但是，大部分实际运用都存在一个突出问题，那

就是模式分类器经过初次训练后就固定不变了，或者

需要使用相当长一段时间才重新训练一次。在训练分

类器时，样本的数量和代表性总是不够的。而且，肌

电控制中的“训练”和“使用”是两个相互独立的过

程。独立的训练数据所提供的信息能够保证肌电模式

分类算法在整个肌电控制时间段内具有稳定识别效果

的条件是：肌电信号的特性随时间推移能保持不变。

当训练条件和测试条件存在某些偏差时，由训练数据

估计得到的分类器模型将不能很好地预测该时刻的测

试样本，可以预见肌电模式识别的效果将会变差。更

糟糕的是，外部或人体内部环境会随时变化，使得肌

电特征分布会具有时变特性[5,6]。

  国内外有许多利用自适应方法解决时变信号模式

分类的研究[7]，而实现有效的在线非监督式学习一直

是模式识别领域内的难点。对时变的肌电信号来说，

由于其缺乏严格的理论模型，要实现这一点显得尤为

困难[8]。

  本文尝试在传统 LDA 模式分类器的基础上增加三

种不同的自适应反馈机制，使分类器在尽量保持原有稳

定性的基础上能够不断适应新的样本，具有更强的适应

性。这三种自适应机制分别对应自增强线性判别分析

分类器、循环训练集线性判别分类器和卡尔曼自适应

线性判别分类器。本文比较了三种方法对多种肌电模

式识别率的改善情况，并探讨了各个方法的优缺点。

2 算法原理

2.1 LDA 分类器

  线性判别分析方法是以最小错误概率的贝叶斯决

策规则为理论依据的模式识别算法[9]。

  在 LDA 方法中，设第 k 种运动类型表示为 ck，x 
为每段肌电信号中计算的特征参数组成的特征向量。

对于每一个信号，我们利用其特征向量 x 来判断其所

属运动类型 ck。

  依据贝叶斯公式，由特征向量 x 所判别的动作类

型 ck 可表示为[10]：

－
＋ －

       
(1)

其中，p(ck|x)为特征向量 x 所对应的数据为第 k 类动

作的后验概率，也就是希望得到的分类标准。对于一

次动作，某一类的后验概率相较其他类最大，表明该

类为 LDA 方法所得的最优决策。 
  p(ck)为第 k 类动作出现的先验概率，如果训练集

中，每种动作是均匀分布的，各类的概率 p(ck)相同

且为 1/N。p(x)为特征向量 x 的概率。p(x|ck)为该特

征向量所对应的数据为第 k 类动作的条件概率，可以

被看做类条件概率密度函数，即对于已知类型 k，样

本 x 的概率密度分布。

  对于同一类型 ck，p(ck)和 p(x)的值均相同，故

对于后验概率 p(ck|x)的估计问题可转化为对类条件概

率密度函数 p(x|ck)的估计。

  由于多元高斯分布有很好的性质，假设类条件概

率密度函数 p(x|ck)满足多元高斯分布，故有：－
＋ －

       
(2)

  其中，f 是训练集的维数，即训练集内特征向量

的个数，μk 是类型 k 的均值向量，C 是各个类型的协

方差矩阵，协方差矩阵决定了分布的离散程度，C 越
大，数据分布越分散。而在动作的分类过程中，每种

动作所属的概率分布形状应该被认为是相同的，所以

各个类型使用共同的协方差矩阵。

  本文使用的训练集是由 150 ms 的时间窗截取的肌

电信号所计算出的特征值组成的[11]。Hudgins 的研究
[12]表明在肌电假肢控制模式分类中，仅需要提取 4 个
时域特征就可以获得较好的分类结果。这 4 个特征分

别是：平均绝对值(Mean Absolute Value，MAV)、过

零率(Zero Crossing，ZC)、波长(Wave Form Length，
WL)和符号改变斜率 (Slope Sign Change，SSC)。
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知，所以正确类型的p(ck|x)为 1，其他类型的p(ck|x)
为 0)。所以，SELDA分类器中均值 μk 和协方差矩阵 
C 被定义为：

－
＋ －

       
(4)

       
(5)

－
＋ －

  根据贝叶斯公式，后验概率可以由先验概率求

得，而先验概率由 LDA 判别函数补偿省略的各类相

同项，并指数化得到：

－
＋ －

 

－
＋ －

       (7) 

  所以 SELDA 方法中均值 μk 和协方差矩阵 C 的更

新公式为：

 

－
＋ －

       
(8)

       
(9)

  为方便估计特征向量 x 所对应动作的最优决策，

即 p(ck|x)取最大值时候的 k，对式(2)对数化，省略

各类的相同项可得到线性判别函数：

   

－
＋ －

   (3)

其中：

－
＋ －

，

－
＋ －

。

  对于每个特征向量 x，δ(k)最大值时所对应的动

作k即为该段时间动作的最优决策。

2.2 SELDA 分类器

  SELDA 分类器在每进行一次动作判别之后，新

的特征向量会被加入到训练集中，用以更新线性判别

函数的参数[13]。

  但是，自适应数据由于是在非监督条件下获

得，无法确切得知特征向量的类别。单纯的依靠线

性判别结果，将其所属分类看作估计所得类型是不

准确的。所以本文根据特征向量在各个类型上的后

验概率分布来决定其对每个类型均值向量 μk 和协方

差矩阵 C 影响的权重，也就是利用后验概率 p(ck|x)
对特征向量在不同的分类上进行加权[14](对于原始

训练数据，由于其是在监督条件下得到的，类型已

  在每次判别之后，利用新的特征向量，根据公式

(8)(9)进行更新。用更新后的均值 μk 和协方差矩阵 

学习中产生持续影响。由于在肌电假肢控制中，时间

窗短、数据更新快，相应的错误分类量也会比较多，

所以在训练集每几分钟全部更新一次的情况下，本文

尝试使用 CSLDA 分类器通过循环更新训练集的方法

图 1 SELDA 方法虚拟假肢控制系统结构图

－
＋ －

C 得到新的判别式用以下次判别，进而形成自适应反

馈。其过程如图 1 所示。 

 2.3 CSLDA 分类器

  因为假肢的实际使用是在非监管条件下进行的，

新特征向量的类别属性要依靠 LDA 方法判断结果，

而 LDA 方法自身发生的较严重的分类错误会在增量
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减小错误分类造成的持续影响。CSLDA 分类器在每

次判别结束后，用实时数据代替相应类别训练集中旧

的数据形成新的训练集，并用新的训练集重新训练分

类器。

  为了保证自适应分类器的稳定性，避免在数据质

量比较差的情况下得到的自适应分类参数偏差太大，

造成无法自动纠正的误差，CSLDA 分类器要在自适

应过程中保留部分原始训练集数据始终不被更新。

  所以，CSLDA 训练集分成两个部分，保留部分

一直保留部分原始训练集数据，而非保留部分不断循

环更新。

  同时，与 SELDA 一样，CSLDA 分类器需要利

用后验概率加权对自适应数据进行加权。根据式(4)
(5)，在每次判别结束后重新训练分类器，具体实现过

程，如图 2 所示。

  (1)在训练过程中，保存 LDA 训练集矩阵。

  (2)根据各组训练数据所属类型形成概率矩阵，每

行代表一个时间窗的数据，每列代表一种类型。训练

集每组特征向量所属类型列值为 1，其他列值为 0 。
  (3)在实时控制过程中，当新的特征向量进入到

系统后，根据原有参数完成分类，记录这组特征向量

和线性判别结果 δ(k)。
  (4)根据 δ(k)计算后验概率向量 p(ck|x)。使用新

的特征向量和后验概率向量更新原有训练集和概率矩

阵，代替非保留部分估计分类组中对应类型的最旧的

一组数据。

  (5)根据新的概率矩阵和训练集，利用式(4)、式

(5)求出新的 μk 和 C，反馈给分类器，得到新的判别

式，用于下一次判断。

  (6)循环步骤 3 至步骤 5。
2.4 KALDA 分类器

  卡尔曼滤波理论是一个最优化自回归数据处理算

法[15]。其基本思想是：由量测值重构系统的状态向

量，以“预测—实测—修正”的顺序递推，根据系统

的量测值来消除干扰，再现系统的状态。采用信号与

噪声的状态空间模型，利用前一时刻的估计值和现时

刻的观测值来更新对状态变量的估计，求出当前时刻

的估计值[16]。本文将卡尔曼滤波理论用于肌电假肢控

制中，即 KALDA 分类器，其原理是根据新的特征向

量及其分类结果，在前一时刻的 LDA 判别式参数的

基础上对其进行最优化估计，得到新的 LDA 判别式

参数[17]。

  将根据式(3~8)得到的 LDA 判别式参数 wg 和 
cg 组成矩阵 X，并将特征向量 x 延长以适应参数矩

阵 H：

－
＋ －

                               (10)

                                   

－
＋ －

                          (11)

其中 

－
＋ －

 为 cg,k 与式(6)中补偿项

－
＋ －

－
＋ －

的和。

  KALDA 就是根据向量 Hk 和上一状态的参数矩阵 
Xk-1 及其协方差矩阵对现状态的参数矩阵 Xk-1 进行最

优估计，来更新 wg 和 cg。

  结合预测值与观测误差，根据卡尔曼滤波理论，

图 2 CSLDA 分类器假肢控制系统结构图
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可得现状态的最优化估算值：

                         

－
＋ －

                         (12)
其中，ek =Yk－p(ck|x) ，Yk 为本次动作观测向量，表

示为动作所属分类位置为 1，其他分类位置为 0 的向

量。p(ck|x)是 Hk 和 Xk－1 的乘积对数还原后的结果，

也就是线性判别方法中的后验概率。Kk 为卡尔曼增益

(Kalman Gain)，根据卡尔曼滤波理论：

－
＋ －

                 
(13)

  Ck 为 Xk 的协方差矩阵。UC 为卡尔曼滤波的更新

系数，可以通过其调整卡尔曼滤波对判别式参数的影

响程度。

  这样，就得到了 k 状态下最优的估算值 Xk，将 Xk 

根据式(10)拆分即可得到更新后 LDA 判别式参数 wg 
和 cg，继而得到更新后的判别式。

  为了使循环进行下去，更新 k 状态下 Xk 的协方

差矩阵：

                             

－
＋ －

                     (14)
  总体来说，KALDA 方法就是将 LDA 判别式参数 
wg 和 cg 组成矩阵，并对这个矩阵进行最优估计，优

化两个参数的取值。为了估计参数 wg 和 cg，要根据

旧的两个参数算出本次动作的后验概率，与观测到的

结果作比较，比较的差值利用卡尔曼增益加权后补偿

到原参数上，完成优化过程。整个过程如图 3 所示。

3 实验分析

  实验采集了 8 名受试者在执行 7 种手部或腕部动

作时的手臂肌电信号，日常生活中的简单的动作大都

可以由这些动作组合来得到。7 种动作包括4 种腕部

运动(腕内、腕外展、腕内旋、腕外旋)、2 个手部运

动(手张开、握拳)以及无运动的情况。

  实验会播放各个标准动作的录像，每个动作状态

保持 8 秒种，受试者依照示范进行动作，动作之间间

隔 5 秒，受试者放松肌肉休息。动作如图 4 所示。

  信号采集完成后，首先对数据进行窗口分割。本

研究采用的分析窗口的窗口长度为 150 ms，重叠部分

为 50 ms，窗移为 100 ms。
  利用经过窗口分隔后的 EMG 信号可以对每个窗

口进行特征提取。计算出每一窗口的上文提到的四个

特征参数值后，将其组成一个特征向量，再将所有通

道在同一时间窗口下的特征向量级联形成一个 4×I 
维特征向量，I 为所有 EMG 信号通道的总数。

  所得特征向量一部分用来训练，一部分用来测

试，分别形成训练集和测试集。

  实验结果如图 5 所示。 
  实验表明：SELDA 和 CSLDA 相较于 LDA 方法

可以明显的提高识别的准确率。LDA 方法的 8 组实

验平均识别率为 90.6%，而 SELDA 和 CSLDA 可以分

别达到到达 93.5% 和 94.4%，证明了这两种自适应方

案的有效性，而 KALDA 实验结果不理想，识别率没

图 3 KALDA 方法虚拟假肢控制系统结构图

图 4 各个运动类型标准图示
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图 5 LDA、SELDA、CSLDA、KALDA 的分类性能对比

有明显提升，只有 91.1%。

  其中，第三组数据 SELDA 效果不好，识别率低

于 LDA，这组数据的具体分类情况如表 1、表 2、表 
3 所示。 
  对表 1、表 2、表 3 进行对比，可以发现：由于

训练或测试时受试者动作比较模糊等原因，分类器对

于个别动作产生了较严重的分类错误，腕内旋与腕

内收、腕内收与手张开分别发生了混淆。SELDA 和 
CSLDA 分类器对于 LDA 分类中混淆严重的腕内收动

表 1 LDA 方法对第六组数据的判断	

表 3 CSLDA 方法对第六组数据的判断

表 2 SELDA 方法对第六组数据的判断
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作都无能为力，且自适应过程依赖 LDA 分类结果，

这就更加强化了分类错误。针对混淆程度较轻的腕内

旋错误，CSLDA 分类器的表现要优于 SELDA 分类

器。这是由于 CSLDA 的循环机制可以降低错误分类

对分类器的持续影响。但是 CSLDA 的运算量和需要

储存的数据要远远高于 SELDA，对设备的要求比较

高，不如 SELDA 简便快速。

  KALDA 优化效果并不明显，因为在卡尔曼滤波

过程中，需要使用 LDA 判断结果作为观测结果。所

以，KALDA 分类器的效果受限于 LDA 的识别能力，

只是对 LDA 分类器的一个优化，很难有质的提升，除

非在有监督的条件下进行自适应过程。但是由于卡尔

曼滤波的结果是使 LDA 判别得到的后验概率趋近于 1 
和 0，所以 KALDA 可以优化类交叉区域的分类效果，

使交叉区域分类更加明确。而 LDA 和其他自适应方

案的核心是计算正态分布的均值和协方差，也就是确

定各类的相对位置和形状。所以，卡尔曼滤波具有的

这一特性是另两种方法不具有的，可以达到互补的效

果。故三种方案的结合是下一阶段研究的一个重点。

  另外，实际使用过程中，对自适应数据进行筛选

无疑是有助于提高自适应性能的。由于人类一个动

作一般要持续 0.5 秒以上，而数据采集窗的移动速度

是 0.1 秒，所以，本文在将数据用于自适应前，加入

一个判断，使只有前后 2 次判断类型与本次判断相同

时，才将其用于自适应优化。同时，当数据最优决策

类型的后验概率值较小或者各类型的后验概率值差别

不够大时，可以认为该数据类型特点不突出，分类比

较模糊，不用于自适应优化。

4 总结与展望

  自适应机制对于肌电假肢的实际应用是非常重要

的，可以有效的提高识别准确性，提高假肢的性能和

安全性。本文尝试了三种不同的自适应方案：SELDA 
可以较好的完成自适应任务，但是对于连续错误判断

的应对能力不足；CSLDA 具有最佳的性能，但是需要

占用较多的资源，代价最大；KALDA 具备其他两种

方案不具有的对于交叉区域的处理能力，但是目前受

限于 LDA 分类器本身的识别率，单独使用效果不理

想。在实际应用中，应针对具体情况选择适当的自适

应方案。不同方案的结合将是下一阶段的研究重点。


