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基于 sEMG 的下肢连续运动切换态实时识别方法∗
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摘　 要:在外骨骼与人进行自然人机交互(HRI)过程中,准确快速地识别下肢连续运动中的切换态至关重要。 切换态 sEMG 信

号即包含切换前后运动信息,又包含切换的瞬态信息,难以直接用于识别。 为了快速准确地识别切换态,本文提出了 FMICMD-
LACNN 的实时识别方法。 提出了自适应多分量瞬时频率估计方法来提升多元本征线性调频模态分解( MICMD)计算效率,提
出了分量能量惩罚因子提高 MICMD 分解精度,从而形成了快速多元本征调频模态分解(FMICMD)算法。 针对 FMICMD 分解后

sEMG 信号,构建了 LACNN 识别模型,实现了快速且准确的切换态识别。 本研究采集了 10 名受试者 8 种常见下肢连续运动切

换态下的 sEMG 信号进行实验验证。 结果表明,对于这 8 种切换态,该方法平均识别准确率为 98. 35% ,平均识别时间仅约

8
 

ms,均优于 CNN-LSTM、E2CNN 以及 CNN-BiLSTM 方法。 该方法具有较高的准确率和实时性,能够满足外骨骼与人体快速自

然交互的需求。
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Abstract:
 

Accurately
 

and
 

rapidly
 

identifying
 

the
 

switching
 

states
 

in
 

continuous
 

lower
 

limb
 

movements
 

is
 

crucial
 

for
 

natural
 

human-
robot

 

interaction
 

( HRI )
 

with
 

exoskeletons.
 

The
 

switching
 

state
 

sEMG
 

signals
 

contain
 

both
 

pre-and
 

post-switching
 

movement
 

information,
 

as
 

well
 

as
 

transient
 

information
 

related
 

to
 

the
 

switching,
 

making
 

them
 

difficult
 

to
 

directly
 

use
 

for
 

recognition.
 

In
 

order
 

to
 

quickly
 

and
 

accurately
 

identify
 

the
 

switching
 

states,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

real-time
 

recognition
 

method
 

called
 

FMICMD-LACNN.
 

An
 

adaptive
 

multi-component
 

instantaneous
 

frequency
 

estimation
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

computational
 

efficiency
 

of
 

the
 

multivariate
 

intrinsic
 

chirp
 

mode
 

decomposition
 

( MICMD) ,
 

and
 

a
 

component
 

energy
 

penalty
 

factor
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

decomposition
 

accuracy
 

of
 

MICMD,
 

thus
 

forming
 

the
 

fast
 

multivariate
 

intrinsic
 

chirp
 

mode
 

decomposition
 

( FMICMD)
 

algorithm.
 

For
 

the
 

sEMG
 

signals
 

decomposed
 

by
 

FMICMD,
 

a
 

LACNN
 

recognition
 

model
 

was
 

established
 

to
 

achieve
 

fast
 

and
 

accurate
 

switching
 

states
 

identification.
 

This
 

study
 

collected
 

sEMG
 

signals
 

from
 

10
 

subjects
 

in
 

8
 

common
 

lower
 

limb
 

continuous
 

motion
 

switching
 

states
 

for
 

experimental
 

verification.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

for
 

these
 

8
 

switching
 

states,
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

is
 

98. 35% ,
 

and
 

the
 

average
 

recognition
 

time
 

is
 

only
 

about
 

8
 

ms,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

CNN-LSTM,
 

E2CNN
 

and
 

CNN-BiLSTM
 

methods.
 

This
 

method
 

has
 

high
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance,
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

fast
 

and
 

natural
 

interaction
 

between
 

the
 

exoskeleton
 

and
 

the
 

human
 

body.
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0　 引　 　 言

　 　 机器人技术目前在各行各业中应用广泛。 在爬升、救
援、军事等特殊工作场景中,外骨骼机器人因其可以减轻

人体负荷,提高工作效率,已经成为近年来研究的热点[1] 。
目前,外骨骼研究的一个难点在于如何解决人机自

然交互问题。 如果不能准确获得人体运动意图,外骨骼

就可能造成人机不协调甚至人体伤害的后果。 特别是当

行走的环境发生转换时,外骨骼的驱动模式也要自然过

渡,以匹配人体运动。 因此,快速准确获取人体运动状态

切换意图是实现外骨骼与人体自然协同的关键。
在下肢连续运动切换态识别研究方面, Grimmer

等[2]采集平地行走(level
 

walking,
 

LW)和楼梯行走( stair
 

walking,
 

SW)之间 4 种切换态的动作捕捉数据并解析其

中的动力学和预动作数据,然后使用方差多元分析来检

测切换态的开始和结束时刻。 Chen 等[3] 使用惯性测量

单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU) 收集运动信息,然
后使用 LSTM-CNN 模型对步行、上楼梯( stair

 

ascending,
 

SA)、下楼梯( stair
 

descending,
 

SD)、坐着 -站立 ( stand
 

up,
 

S-U)、站着-坐下(sit
 

down,
 

S-D)5 种状态进行识别,
分类精度达到 97. 78% 。 Sheng 等[4] 采集平地行走、上坡

(ramp
 

ascending,
 

RA)、下坡( ramp
 

descending,
 

RD)、上
楼梯、下楼梯 5 种稳态运动状态间 8 种切换态的 IMU 数

据,然后使用双复数小波变换提取特征并使用支持向量

机进行识别,精度达到了 98. 92% 。
总的来说,目前切换态识别方法在识别精度上已经

较高,但由于运动学和动力学以及 IMU 数据滞后于动作

产生的特性[5] ,再加上外骨骼控制也需要一定时间,这些

基于运动学数据的方法难以用于外骨骼运动模式柔顺切

换。 而表面肌电( surface
 

electromyographic,
 

sEMG) 信号

因为其提前于人体动作 30 ~ 150 ms 产生[6] ,包含丰富运

动信息[7] 以及非侵入的采集和低时延的特性[8] ,成为理

解人体运动意图的重要方式[9-14] 。
sEMG 信号是一种微弱的生理信号,具有混沌性、非

平稳性和动态时变性。 使用切换态 sEMG 信号快速准确

识别连续运动中的切换态具有一定困难。 为解决这些问

题,本文提出了 FMICMD-LACNN 下肢连续运动模态切换

识别方法。 具体而言,先提出了快速多元本征调频模态

分解( fast
 

multivariate
 

intrinsic
 

chirp
 

mode
 

decomposition,
 

FMICMD)对多通道 sEMG 信号进行分解以扩充特征信

息,然后使用基于局部注意力机制的卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

local
 

attention,
 

LACNN)识别日常生活中常见的 8 种下肢连续运动切换

态[15] 。 通过实验证明,本文所提方法有较高的准确率,
达到了 98. 35% ,在实时性上表现也较好,平均识别时间

仅约 8 ms。

1　 数据预处理

1. 1　 sEMG 信号采集

　 　 本文搭建的实验环境示意图如图 1 所示,从左到右

分别是平地、楼梯、平地、坡道、平地场景。 本文采用的

sEMG
 

传感器是英国
 

Biometrics
 

公司生产的无线
 

sEMG
 

传感器,足底压力传感器型号为 FS-INS-3Z-V2。 10 个采

样率为 1
 

000
 

Hz 的 sEMG
 

传感器分别放置在左右腿的股

直肌、股内侧肌、
 

股二头肌、胫骨前肌和内侧腓肠肌,两
个足底压力传感器被放置在鞋中。 sEMG 传感器的电极

放置方式遵循 SENIAM[16] 的建议。 受试者在实验场景中

从左至右运动可以采集到 LW-RA, RA-LW, LW-SD,
SD-LW

 

4 种运动模态切换时的信号,反之可以采集到

LW-SA,SA-LW,LW-RD,RD-LW
 

4 种信号。

图 1　 实验场地示意图

Fig. 1　 Experimental
 

site

　 　 本次实验共招募
 

10
 

名健康受试者,受试者均为男

性,年龄 20 ~ 31 岁,身高 1. 68 ~ 1. 82 m, 体重
 

60. 3 ~
81. 6 kg。 所有受试者在实验开始前均被告知实验内容,
并签署知情同意书。 每位受试者在开始采集 sEMG 信号

前均会使用酒精棉片擦拭皮肤,以防止皮肤杂质干扰。

1. 2　 数据预处理

　 　 为清楚的标定当前受试者运动模态,以脚完全离地

作为切换态的起始点,再次接触到地面作为结束点。 当

脚离地后处于摆动态时,足底压力接近为 0,而当脚再次

接触地面时,足底压力会快速上升。 因此,当足底压力低

于阈值 th 时为切换态起始点,大于阈值 th 为结束点。 经

过实验测试和比较,本文设定
 

th = 1. 5。 sEMG 信号高度

敏感,容易受到外界干扰, 从而影响模型的分类结

果[17-19] 。 为了降低噪声对信号的影响,所有的 sEMG 信
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号均经过低频截止频率为 20
 

Hz 高频截止频率为 250
 

Hz
的巴特沃斯 4 阶带通滤波以及 50

 

Hz 的陷波滤波。 随后

将每种切换态的数据按照窗长为 100 ms 无重叠划窗的

方式划分为多个数据片段。 每个类别的样本量在 958 ~
1

 

499 之间。 为了保持类别的平衡,仅使用每个类别的前

958 个数据片段。

2　 FMICMD-LACNN 识别方法

　 　 切换态的 sEMG 信号相较于稳态信号更加复杂,一
方面其包含切换前后稳态的运动信息,另一方面又包含

一些瞬态信息。
在过去,以往研究所使用的时域、频域、和时频域特

征[20-22]存在参数选取是经验性的,特征表达能力有限,特
征鲁棒性和区分性不够等问题。 为了解决这些问题,可
以先将切换态 sEMG 信号分解以扩展特征信息,然后使

用可以自动学习深度语义信息的深度学习模型进行进一

步的特征抽取和分类识别。
基于对实时性和分解精度要求的考虑,本文对多元

本征 调 频 模 态 分 解 ( multivariate
 

intrinsic
 

chirp
 

mode
 

decomposition,
 

MICMD) [23] 进行了改进提出了 FMICMD,
然后设计了一个基于局部注意力[24] 的深度卷积神经网

络 LACNN 模型对分解后的特征张量进行进一步的特征

提取、特征强化以及冗余消除,最后实现快速准确的识别

目标。
2. 1　 快速多元本征调频模态分解 FMICMD
　 　 1)多元本征调频模态分解

相较于使用较多的多元经验模态分解( multivariate
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

MEMD) [25] 和多元变分模

态 分 解 ( multivariate
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
MVMD) [26] ,Chen 等[23] 提出的 MICMD 在多通道非平稳

信号快速分解任务上有很大的潜力。
MICMD 假设多通道信号 X( t) 的不同通道对应分量

的瞬时频率( instantaneous
 

frequency,
 

IF)相同,通过调幅

调频的方式重构:

X( t) = ∑
K

k = 1

α k,1( t)
α k,2( t)

︙
α k,V( t)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

cos 2π∫t

0
fk(τ)dτ( ) +

β k,1( t)
β k,2( t)

︙
β k,V( t)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

sin 2π∫t

0
fk(τ)dτ( ) + η( t) (1)

其中, K 代表分量数,V 表示信号通道数,α k,v =
ak,vcos(ϕk),β k,v =- ak,vsin(ϕk,v),fk(τ) 表示第 k 个分量

的 IF,η( t) 为噪声和分解误差。 利用冗余傅里叶级数对

瞬时振幅 ak,v 与瞬时频率 fk( t) 进行拟合:

α k,v( t) = α 0
k,v + ∑

PA

p = 1

α p
k,vcos(2πpFB t)

+ αp
k,vsin(2πpFB t)

( )
β k,v( t) = β 0

k,v + ∑
PA

p = 1

β p
k,vcos(2πpFB t)

+ βp
k,vsin(2πpFB t)

( )
fk( t) = f 0

k + ∑
PF

p = 1

f p
k cos(2πpFB t)

+f p
k sin(2πpFB t)

( )

(2)

其中, PA 以及 PF 分别代表瞬时幅值( instantaneous
 

amplitude,
 

IA)和 IF 的傅里叶阶数。 PA 用于调节每个时

刻 IA 的震荡程度。 PF 用来控制 IF 误差。 FB = fs / lN 为基

频。 根据文献[27] 的建议,本文取 l = 2。 式(2)中需要

求解的参数为:

θ α
k,v = [α 0

k,v,α
1
k,v,…,α pA

k,v,α1
k,v,…,αPA

k,v]
T

θ β
k,v = [β 0

k,v,β
1
k,v,…,β pA

k,v,β1
k,v,…,βPA

k,v]
T

θ f
k = [ f 0

k ,f 1
k ,…,f pF

k ,f 1
k ,…,f PF

k ] T

此外,由式(2)可以看出,幅值与频率的参数呈线性

关系,如果 IF 参数已知,则可以通过求解一组线性方程

来计算相应的 IA 的参数。
MICMD 将多通道信号累加后,采用如式(3)所示广

义参数化时频变换( general
 

parameterized
 

time-frequency
 

transform,
 

GPTFT) [28] 来获取其时频图。

TF( t,f,χ;σ) = ∫+∞

-∞

mA(τ)ωσ(τ - t)e -j2πfτdτ (3)

变换后,通过多次迭代拟合时频脊线[29] 即可得出所

有分量 IF。
MICMD 使用最小二乘模型求解 IA 参数。 为了更好

地解释 MICMD 方法,将 X( t) 重写为下式:
X = ΦΘ + η (4)

式中: X = [x1,x2,…,xV],X 的形状为 N × V,V 代表通道

数,N 代表信号长度,η 表示噪声和分解误差, 核矩阵

Φ = [Φ1,Φ2,…,ΦK] 包含着模型信息。
其中: ΦK = [CKΨ SKΨ]
Ck = diag[cos(θk( t0))…cos(θk( tN-1)]
Sk = diag[sin(θk( t0))…sin(θk( tN-1)]

θk( t i) = 2π∫t i

0
fk(τ)dτ

Ψ是一个 N × (2PA + 1) 的矩阵,Ψ中的元素为:

Ψn,p =

cos(2π(p - 1)FB tn-1),
　 (1 ≤ p ≤ PA + 1)
sin(2π(p - PA - 1)FB tn-1),
　 (PA + 2 ≤ p ≤ 2PA + 1)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï
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Θ为待求瞬时幅值冗余傅里叶模型系数矩阵:

Θ =

θ α
1,1 θ α

1,2 … θ α
1,V

θ β
1,1 θ β

1,2 θ β
1,V

θ α
2,1 θ α

2,2 θ α
2,V

θ β
2,1 θ β

2,2 ⋱ θ β
2,V

︙ ︙ ︙
θ α
K,1 θ α

K,2 θ α
K,V

θ β
K,1 θ β

K,1 … θ β
K,V

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

通过计算参数矩阵 Θ 可以恢复所需的模态。 假设

得到的参数使分解误差最小,为了避免矩阵伪逆引起的

不适定问题,在解中引入了正则化项 λ, 如下:
min

Θ
‖X - ΦΘ‖2

F + λ‖Θ‖2
F (5)

其中,‖·‖2 为 Frobenius 范数的平方, λ 可以调节

数据保真度和扰动灵敏度之间的权衡。 可以写出上式的

解析解为:

Θ = (ΦTΦ + λI) -1ΦTX (6)

其中, I是一个与ΦTΦ大小相同的单位矩阵,·符号

来表示估计值。由此可用式(7)估计出 IA:

ak,v( t) = (Ψ θα
k,v)

2 + (Ψ θβ
k,v)

2 (7)

由于 θk,v = [ θα
k,v

θβ
k,v

] T,因此,第 v 通道信号的第 k

个分量可以重构为:

mk,v( t) = Φkθk,v (8)
总的来说,MICMD 分解多通道信号步骤如下:
(1)将多通道信号累加;
(2)使用 GPTFT 方法将其变换到时频域;
(3)在时频域拟合时频脊线以估计分量的 IF,然后

基于冗余傅里叶级数估计该分量 IA;
(4)使用累加后信号减去 IA 得到残差,当残差足够

小或者分解数量达到预期后进入步骤(5),否则重复进

行步骤(2) ~ (4)的操作;
(5)根据所有分量 IF,重构出所有通道的所有分量,

完成分解。
MICMD 的计算效率上虽然比 MEMD、MVMD 等多元

分解方法快很多,但其计算效率仍然不满足本研究要求,
这一点可以在下文实验部分得到验证。 这主要是

MICMD 在估计 IF 的时候采用迭代拟合的方式估计,占
据了大部分算法时间。 除此之外,分解结果每个分量幅

值范围比较均匀,剩余的残差也较高。 也就是说,MICMD
仍存在计算效率和分解精度较低问题。

因此,本文提出 FMICMD 方法从以下两个方面对

MICMD 进行改进:(1)在 IF 估计时,为了一次性估计所

有分量的 IF,提出了自适应多分量瞬时频率估计方法以

提高多通道 sEMG 信号分解效率;(2)在估计 IA 时,提出

了分量能量惩罚因子来平衡分量能量对分量幅值的影响

从而提高分解的精度。
2)自适应多分量瞬时频率估计方法

自适应多分量瞬时频率估计方法如算法 1 所示。 相

较于 MICMD,该算法省去了迭代求 IF 的过程,更快估计

出所有分量 IF。

算法 1:自适应多分量瞬时频率估计

1:
 

初始化
 

α ← {0,…,0},ε,σ,K 等参数

2:
 

所有通道信号累加并使用 GPTFT 时频变换方法得到时频

图:
 

Spec( t,f) = TF( t,f,α,σ)
3:

 

将时频图 Spec( t,f) 沿时间轴累加得到
 

Acc( f)
4:

 

找到大于 ε 倍 Acc( f) 平均值的最右边频率索引 fr
5:

 

将频率区间 [0,fr] 均匀划分为 K组,
 

其中第 i组的频率范

围为[ fil,fir],
 

其中 fil = i - 1
n

fr,fir = i
n
fr

6:
 

计算第 i 组频率区间的加权平均频率: fi =

∑
f i
r

f i
l

f·Acc( f)

∑
f i
r

f i
l

Acc( f)

7:
 

以这 K 个加权平均频率 fi 为中心,
 

将时频图 Spec( t,f) 在

频率 轴 上 划 分 K 个 子 图, 第 i 部 分 的 频 率 范 围 为

fi-1 + fi
2

,
fi + fi+1

2
é

ë
êê

ù

û
úú

8:
 

直接拟合每个子图的时频脊线以估计每个分量 IF 得到
 

IF1 ,IF2 ,…,IFK

　 　 3)分量能量惩罚因子

估计出每个分量的 IF 之后,可以通过式(6)得到参

数矩阵 Θ以计算每个分量的 IA。 为平衡分量能量对 IA
的影响,在该解析式中引入分量能量惩罚因子 P:

Θ = (ΦTΦ + λIP) -1ΦTX (9)
P 定义为包含不同分量平均能量信息的因子构成的

向量:
P = [p1,p2,…,p i,…,pK]
其中, p i 计算方式如下:

p i =
∑

N

t = 1
∑
f i
r

f = f i
l

Spec( t,f)

N × Δf i
(10)

其中, N 为信号长度,本文为 100 ms, f i
l 和 f i

r 分别表

示第 i 个分量对应频带的频率下界和上界。
为保证和 MICMD 具有相同尺度,将 P 归一化到

[0,1]范围:
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P = min(P) / P (11)
引入分量能量惩罚因子 P 之后,可以有效避免能量

低的分量和能量高的分量具有相似的幅值进而导致

MICMD 分解精度降低的问题。
2. 2　 局部注意力卷积神经网络 LACNN
　 　 本文设计的 LACNN 方法主要由卷积、批量归一化、
最大池化、局部注意力和全连接输出构成,可以分为 3
层。 具体结构如图 2 所示。

图 2　 LACNN 模型结构图

Fig. 2　 LACNN
 

model
 

structure

在 LACNN 模型中,所有的卷积层使用 3 × 3 大小的

卷积核,池化层核大小为 2×2。 为了避免 ReLU 激活函数

的神经元死亡问题,本文使用 Swish 激活函数[30] 进行非

线性激活。 批量归一化处理用于加速收敛和降低过拟

合。 Swish 由式(12) 计算,其中 σ 表示 Sigmoid 函数, β
是平滑系数。 本文取 β = 1 以减少计算。

Swish(x) = x·σ(βx) (12)
2. 3　 评价指标

　 　 在这项工作中,我们使用准确率、召回率、精确率和

F1-Score 来评估下肢运动模态切换态识别方法的分类性

能,使用平均耗时来评估信号分解算法和分类算法的实

时性能。 相应的计算方式如下:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(13)

Recall = TP
TP + FN

(14)

Precision = TP
TP + FP

(15)

F1 - Score = 2(Precision × Recall)
Precision + Recall

(16)

Timecost = 1
n ∑

n

i = 1
t i (17)

其中, TP 表示被正确识别的正样本数,TN 表示被正

确识别的负样本数,FP 表示被错分为正样本的负样本

数,FN 为被错分为负样本的正样本数,t i 为第 i 个数据窗

的处理时间。

3　 实验验证

　 　 本文使用硬件环境 CPU 为 Intel
 

i7-11800H
 

@
 

2. 3
 

GHz,GPU 为 Nvidia
 

RTX
 

3060
 

Laptop 的 PC,软件环境为

带有 Pytorch1. 13. 1+cu117 的 Python3. 7. 1。 在训练时使

用 5 折交叉验证的训练策略,考虑到部署到嵌入式设备

的可能性,本文所有模型的训练在 GPU 上完成,而测试

则在 CPU 上完成。 在训练模型时候使用相同的目标函

数、优化器以及超参数。 目标函数是交叉熵损失函数,优
化器是自适应矩估计算法[31] ,模型的初始学习率为

0. 001,使用分步学习率衰减策略每 20 个 epoch 学习率衰

减为原来的 0. 4。
3. 1　 FMICMD 分解效果

　 　 MICMD 和 FMICMD 可调节的参数主要有 3 个,即
PA,PF,λ。 为保证一致性,MICMD 和 FMICMD 均使用相

同的参数 (PA = 15,PF = 5,λ = 0. 1)。 在实验中,少部分

信号完全分解为 5 个分量,而大部分信号需要分解为 6
个分量才能完全分解。 为了保持一致性,将所有信号都

分解为 6 个分量,分解结果示例如图 3 所示。
图 3(a)和(b)分别展示了 MICMD 和 FMICMD 对 10

通道 sEMG 信号分解后的左腿股直肌上的示例结果。 可

以观察到, FMICMD 算法残差更小,精度更高。 此外,
MICMD 方法分解后的 6 个分量幅值范围分布较为均匀,
而 FMICMD 的分量在低频和中频部分有较大的幅值,而
在高频幅值较小,这和 sEMG 信号能量集中在低频和中

频的能量分布相符合。 这说明所提出的分量能量惩罚因

子可以有效平衡不同分量能量对幅值的影响。
为验证本文所改进的 FMICMD 算法的有效性,同时

评估不同分解方法之间的优劣,进行了消融和对比实验,
结果如表 1 所示。

表 1　 不同分解方法在本文数据集上分解效果

Table
 

1　 Decomposition
 

effects
 

of
 

different
 

decomposition
 

methods
 

on
 

the
 

data
 

set
 

of
 

this
 

article

分解方法 分解误差 / μV 分解耗时 / ms

MICMD 0. 061
 

7±0. 067
 

5 72. 84±9. 18

FMICMD(无分量能量惩罚因子) 0. 055
 

5±0. 056
 

0 5. 88±1. 00

FMICMD 0. 015
 

0±0. 019
 

5 5. 93±2. 13

MVMD(α= 50) 0. 041
 

8±0. 025
 

8 252. 91±21. 20

MVMD(α= 10) 0. 008
 

5±0. 005
 

1 264. 36±23. 60

　 　 由表 1 知,在分解效率上,FMICMD 方法表现最优,
约为 MICMD 的 12 倍,MVMD 的 39 倍,能够很好地保证

运算的实时性。 在分解精度上,即使不使用分量能量
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图 3　 sEMG 信号分解示例

Fig. 3　 sEMG
 

signal
 

decomposition
 

example

惩罚因子,FMICMD 的分解精度也显著高于( p = 0. 025<
0. 05)MICMD。 这可能是因为 MICMD 方法在估计 IF 的

时候,仅提取能量高的时频脊线,而 sEMG 信号能量最集

中的频段为 20 ~ 150
 

Hz[32] 之间,因此 MICMD 对于 sEMG
的高频部分关注较少,因而损失细节信息,而 FMICMD 则

对各个频段关注相对更加均匀。 这一点也可以从下图 4
中 MIMCD 和 FMICMD 脊线提取对比可以看出。 除此之

外,在加入分量能量惩罚因子后,FMICMD 的分解精度进

一步提高并且分解效率并没有下降多少。 MVMD 虽然可

以通过降低惩罚参数 α 以提升分解精度,但由于其处理

时间大于数据窗时间(100 ms),完全不满足实时性要求,
因此综合看来,FMICMD 无疑是较好的选择。

图 4　 MIMCD 和 FMICMD 脊线提取对比

Fig. 4　 Ridge
 

extraction
 

using
 

MIMCD
 

and
 

FMICMD

3. 2　 FMICMD-LACNN 分类性能评估

　 　 为验证本文所设计的 LACNN 模型在特征提取上的

有效性,将测试集数据输入到 LACNN 模型中,然后分别

截取第 1,2,3 层的特征图并展平为特征向量,接着使用

均匀流形近似投影( uniform
 

manifold
 

approximation
 

and
 

projection,
 

UMAP)方法将特征向量降维到 2 维后进行可

视化,结果如图 5 所示散点图,图中 8 种颜色的点对应 8
种切换态的样本点。

由图 5 可知,经过 LACNN 模型第 1 层处理后,8 种

类别的样本分布还比较聚集;而经过第 2 层计算后,各个

类别之间已经有了区分开的趋势;当经过第 3 层之后,即
使不使用全连接层进行分类,各个类别的样本已经能够

较好地区分开。 这说明本文所设计的 LACNN 模型可以

有效针对 FMICMD 分解后的切换态 sEMG 信号进行更深

层次的特征提取。
使用前 80% 的数据训练, 后 20% 的 数 据 测 试,

FMICMD-LACNN 模型在测试集上识别结果如图 6 所示

混淆矩阵。
由图 6 可知,所有类别的识别准确率均在 96%以上,

对 RD-LW 切换态的识别达到了 100% 的准确率,可见本

文所提方法能够较为准确地识别 8 种切换态。 LW-SA 切

换态最容易和 LW-RA 混淆,可能是因为从 LW-SA 和

LW-RA 在开始阶段肌肉发力情况比较相似。 LW-RA 和

RA-LW 比较容易混淆,可能是由于本研究场景中坡地的

坡度较小,使得平地行走和坡地行走之间肌肉发力差异

较小,再加上卷积神经网络对于旋转和翻转具有一定的

不变性,导致这两种切换态难以区分开。
3. 3　 消融和对比实验

　 　 为了进一步验证本文提出的 FMICMD-LACNN 切换

态识别方法的优势,还进行了消融和对比实验。
基于梅尔频谱图的双流卷积神经网络 E2CNN[33] 、卷

积与长短期记忆网络相结合的 CNN-LSTM[34] 以及卷积与

双向长短期记忆网络相结合的 CNN-BiLSTM[35] 算法是
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图 5　 LACNN 不同层特征图 UMAP 降维可视化结果

Fig. 5　 UMAP
 

dimensionality
 

reduction
 

visualization
 

results
 

of
 

different
 

layer
 

feature
 

maps
 

of
 

LACNN

图 6　 FMICMD-LACNN 切换态识别混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

switching
 

state
 

recognition
 

with
 

FMICMD-LACNN

近 2 年来在人体运动意图识别方面的优秀方法。 本文将

这些方法应用于本文数据集进行了对比,整体结果如

表 2 所示,每个类别的识别准确率结果如表 3 所示。
由表 2 可以看出, 相 较 于 MICMD 或 MVMD 和

LACNN 模型的组合,FMICMD 和 LACNN 组合无论是在

识别精度还是识别速度都是最优的。 对于 FMICMD 分解

后数据,使用局部注意力的 LACNN 模型相较于不使用的

CNN 模型识别准确率有显著提升 ( p = 8. 08 × 10-6 <
0. 05),而平均识别时间却没有显著提升 ( p = 0. 37 >
0. 05)。 这说明局部注意力机制不仅能够有效完成对特

征的强化和筛选, 并且计算消耗并不高。 另外, 与

E2CNN、CNN-LSTM 以及 CNN-BiLSTM 相比, FMICMD-
LACNN 方法在识别准确率和计算效率均方面均表现

最好。

表 2　 不同识别方法的分类性能评估

Table
 

2　 Classification
 

performance
 

evaluation
 

of
 

different
 

recognition
 

methods

识别方法 Accuracy / % Precision / % Recall / % F1-Score / % Timecost / ms

CNN-BiLSTM 95. 33±0. 65 95. 40±0. 63 95. 33±0. 65 95. 33±0. 64 30. 33±5. 45

CNN-LSTM 92. 98±0. 24 93. 10±0. 20 92. 97±0. 24 92. 99±0. 23 23. 75±3. 28

E2CNN 94. 40±0. 67 94. 57±0. 63 94. 40±0. 68 94. 41±0. 68 18. 89±2. 73

FMICMD-CNN 96. 45±0. 33 96. 50±0. 32 96. 45±0. 33 96. 46±0. 33 8. 09±1. 67

FMICMD-LACNN 98. 35±0. 17 98. 32±0. 18 98. 32±0. 17 98. 32±0. 18 8. 14±2. 52

MICMD-LACNN 95. 30±0. 44 95. 42±0. 40 95. 30±0. 44 95. 30±0. 44 75. 22±9. 30

MVMD-LACNN 96. 95±0. 27 96. 98±0. 26 96. 95±0. 27 96. 95±0. 27 235. 28±16. 27

　 　 由表 3 可知,除了在识别 LW-RA 切换态方面 MVMD-
LACNN 方法略高于本文所提算法,在其余 7 种模态下,本文

算法平均准确率均为最高。 然而考虑到在其他模态下本文

算法的表现,我们可以合理地推测这一微小差距可能是由

于不同模态之间的数据特点造成的。 综合分析,本文所提

方法能够满足快速准确识别下肢连续运动切换态的目标。
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表 3　 不同识别方法在 8 种切换态上的识别准确率

Table
 

3　 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

recognition
 

methods
 

on
 

8
 

switching
 

states

识别方法 LW-SA LW-RA LW-SD LW-RD SA-LW RA-LW SD-LW RD-LW

CNN-BiLSTM 96. 78±0. 19 96. 92±0. 52 95. 81±1. 50 95. 42±1. 09 95. 89±1. 57 92. 89±1. 02 93. 00±0. 39 95. 44±1. 71

CNN-LSTM 94. 53±1. 19 89. 50±2. 29 96. 76±0. 47 94. 36±1. 66 93. 63±1. 06 93. 49±0. 98 90. 52±0. 79 91. 36±1. 10

E2CNN 93. 49±1. 64 92. 77±1. 09 97. 93±1. 31 97. 01±1. 10 96. 57±1. 34 92. 45±1. 48 96. 72±0. 43 88. 80±3. 07

FMICMD-CNN 95. 71±0. 94 94. 71±0. 35 97. 44±0. 75 97. 31±0. 79 98. 02±0. 67 95. 93±1. 28 97. 10±0. 68 95. 68±1. 44

FMICMD-LACNN 97. 00±0. 38 97. 53±1. 05 99. 01±0. 03 99. 55±0. 55 98. 06±0. 52 96. 21±1. 03 99. 57±0. 53 100. 0±0. 00

MICMD-LACNN 91. 33±1. 97 95. 35±0. 91 96. 75±0. 97 97. 82±1. 56 94. 08±1. 25 90. 54±1. 15 99. 39±0. 50 97. 23±1. 49

MVMD-LACNN 96. 52±1. 45 98. 40±0. 68 96. 03±0. 77 96. 83±1. 92 97. 11±1. 05 95. 39±1. 47 98. 42±0. 71 96. 63±1. 14

4　 结　 　 论

　 　 为了解决人体下肢运动模式切换态快速准确识别问

题,本文提出一种基于 FMICMD 和 LACNN 相结合的方

法。 首先采用
 

FMICMD
 

算法对信号进行快速分解,降低

信号复杂度,然后构建局部注意力卷积神经网络模型

LACNN 对分解后的信号进行特征强化和分类识别。
为了提高

 

MICMD
 

的计算效率,对其瞬时频率估计

和瞬时幅值计算进行了改进。 实验结果表明,
 

FMICMD
 

方法与
 

MICMD 相比,具有更高的分解精度,分解速度提

高约 12 倍。 由于自适应多分量瞬时频率估计方法通过

划分子图完成,因此无法分解频带较宽的信号,也无法处

理分量频率剧烈变化的信号以及长时信号,适合用于短

时瞬态信号。
为了从 FMICMD 分解后 sEMG 信号中充分提取有用

特征同时抑制冗余特征,本文设计了由卷积、Swish 激活

函数、批量归一化、局部注意力、池化以及全连接层构成

的多层深度网络结构。 实验结果证明了该模型的有

效性。
本文所提出的 FMICMD-LACNN 方法在 8 种典型的

下肢连续运动切换态识别任务上取得 98. 35% 的平均分

类准确率,且平均识别时间仅需 8. 14 ms,综合来看,所提

方法在准确率和计算效率上明显优于 CNN-LSTM、CNN-
BiLSTM 和 E2CNN 等对比方法。 未来还需考虑模块化集

成方案,开发便携式系统原型,使方法更易于推广应用。
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