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基于非线性特征的表面肌电信号模式识别方法 

张启忠
*    席旭刚    罗志增 

(杭州电子科技大学智能控制与机器人研究所  杭州  310018) 

摘  要：该文提出一种计算非线性时间序列信号 Lyapunov 指数的新方法 球均值 Lyapunov 指数计算法，用于

肢体肌电信号的特征提取与分类。首先采用所提方法计算出肌电信号的 Lyapunov 指数，并与关联维组合构成输入

特征向量，然后用二叉树法构造基于对支持向量机的多类分类器，对握拳、展拳、腕内旋、腕外旋 4 类动作模式进

行分类识别。实验结果表明，该方法不仅具有比 Rosenstein 算法更强的抗干扰能力，而且在肌电信号的特征提取

与分类应用中取得 96.0%以上的识别率，适合于分析信噪比较低的混沌信号。 
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A Pattern Recognition Method for Surface Electromyography  
Based on Nonlinear Features 
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(Institute of Intelligent Control and Robotics, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China) 

Abstract: A new method named ball-averaged Lyapunov exponents method is presented to calculate Lyapunov 

exponents of nonlinear time-series signals. The method can be used as feature extraction and classification of 

electromyography. Firstly, the Lyapunov exponents of electromyography is calculated and it is combined with 

correlation dimension as input eigenvector. Then, multi-class classifier is constructed based on Twin Support 

Vector Machines (TSVM) with binary-tree. Finally, the four hand gestures (namely, radial flexion and ulnar flexion, 

hand opening and closing) are classified. The experimental results show that the method has stronger anti-jamming 

capability than Rosenstein method, and the recognition rate is above 96.0% in feature extraction and classification 

of electromyography. The proposed method is suitable for analyzing chaotic signals with lower signal-to-noise ratio. 

Key words: Pattern recognition; Surface electromyogram; Ball-averaged Lyapunov exponents; Twin Support 
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1  引言  

肌电信号多运动模式识别是肌电信号研究中的

一个重要课题。如，在遥操作机器人研究领域，肌

电信号可以作为遥作的输入接口信息源，利用操作

者肢体上的表面肌电信号获取动作命令并结合其它

传感装置协调控制远端的机械手[1]。在生物医学工程

领域，其成果可运用于肌电假肢的控制[2]。 
以混沌、分形理论作为数学工具，实现对肌电

信号的多运动模式识别，在国内外已有研究。如，

墨尔本理工大学的 Naik 等人[3]提取手部肌电信号分

维数特征，然后用支持向量机等方法进行运动模式

的分类，取得了较高的识别率。宋卡大学的

Phinyomark 等人[4]用临界指数法研究上臂弱肌电信
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号的多模式分类问题，并把研究成果应用到人机接

口技术中。王人成等人[5]研究了在不同静荷载及运动

模式下分数维的分布特征。Hu 等人[6]，邹晓阳等 
人[7]利用肌电信号的分形维信号实现手臂运动模式

的识别。张毅等人[8]设计了一个基于前额表面肌电信

号的智能轮椅。宋玲玲等人[9]在多重分形分析用于肌

电信号多运动模式识别方面也做了较多的工作，取

得了一些有意义的成果。 
本文讨论了利用肌电信号非线性特征实现手腕

运动模式握拳、展拳及腕内旋、外旋的分类问题。

以肌电信号的 Lyapunov 指数及关联维作为模式分

类的特征值，由对支持向量机(Twin Support Vector 
Machine, TSVM)构成的二叉树结构分类器实现动

作模式的分类。 

2  非线性特征提取的数学原理 

有效特征的选取是模式识别的关键。在相空间

中，关联维反映了相点之间的关联程度，属于描述
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系统最终状态形成后复杂程度的“静态”特征；

Lyapunov 指数度量了复杂系统的预测性，刻画了初

始靠近的状态空间轨线的指数发散率，属于描述系

统形成过程的“动态”特征。论文选用关联维和

Lyapunov 指数来表征表面肌电信号的特征，兼顾了

相空间中系统的“静”、“动”特征。 
1983 年，Grassberger 和 Procaccia 提出了计算

时间序列广义维数谱的G-P算法[10]。文献[11]对G-P
算法中 q 阶关联积分的计算提出了一种快速的方

法。算法中令 2q = 即为信号关联维。 

计算 Lyapunov 指数的方法有两类，系统分析

法和轨道跟踪法。自 Wolf 提出轨道跟踪法以来，推

出了多种基于这一思想的计算方法。本文参考杨绍

清等人[12] 及 Kugiumtzis [13]的工作，设计了一种基

于轨道跟踪法的球均值 Lyapunov 指数法。步骤如

下： 
(1)相空间重构  设时间序列为 1 2{ , , , }nx x x ,

嵌入维数为m ，时间延迟为 τ，则可用 Takens 嵌入

定理重构m 维相空间： 

( )( 1)= , , , , =1,2, , ( 1)i i i i mx x x i n mτ τ τ+ + − − −X  (1) 

式中 iX 为相空间中的第 i 个相点，相点数为

( 1)n m τ− − 。 

(2)求取相点的中心及中心到边缘的最大伸展

距离 maxd   设定一数值 maxr d≤ ，对以中心点为圆心

半径为r 超球内的所有点，按相点建立时 i 的顺序逐

点寻找其最近邻点，建立点对 ˆ( , )j jX X ，这里 j j< ，

且 | |j j p− > , p为时间序列的平均峰值时间，以保

证相点 jX 与 ĵX 在两条不同的轨道上。 

(3)计算点对 jX 与 ĵX 后各点之间的距离 ( )jd l

及 ( )0jd 与 ( )jd l 的扭角 ( )ang l  

( ) ˆj j l j ld l X X+ += −                       (2) 

( )
( ) T

ang arc cos
j j lj j l

j j lj j l

X X X X
l

X X X X

+ +

+ +

⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎟⎜ − − ⎟⎢ ⎥⎜ ⎣ ⎦ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟− ⋅ −⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
  (3) 

这里 1,2, ,l L= , L 可取小于mτ 的常数。 

求取 max(ang( ))l ,若其值不大于某一角度如

(80 ) (0 1, )b b b m< < ∝ ，称所对应的点对为有效

点对，可按(4)所描述方法计算轨道分离指数，如扭

角过大，则为无效点对，放弃用此点对计算分离指

数。 

(4)分离指数计算方法  设轨道分离指数为λ，

则 (0)jd 与 ( )jd l 满足关系 ( )( ) (0) l t
j jd l d eλ Δ≈ ( tΔ 为采

样间隔)，对两边取自然对数得到 ln ( ) ( )jd l l tλ≈ Δ  

ln (0)jd+ 。 

令
1

( ) ln ( )jy l d l
t

=
Δ

，则 ( )y l l∼ 曲线近似为一直 

线，用最小二乘估计法计算其斜率λ，即可得点对 
所对应的轨道分离指数λ。 

(5)统计有效点对的数目K ，对所有轨道分离指

数求平均，即得球均值 Lyapunov 指数 δ 。 

( )

1

1
, 1,2, ,

K

n

n n K
K

δ λ
=

= =∑        (4) 

式中n 为有效点对的序数。 

3  肌电信号拾取及Lyapunov指数计算方法

对比 

3.1 肌电信号拾取方法 
论文的研究目标是实现肢体动作握拳、展拳、

腕内旋与腕外旋的正确识别。由于 4 组动作的动力

源肌肉均与尺侧腕伸肌及尺侧腕屈肌有关，因此，

选取这 2 组肌肉为 sEMG 的拾取位置，在其表面贴

附一次性双极表面电极，选用由美国 Noraxon 公司

研制的新型便携式MyoTrace400肌电信号采集仪来

获取信号，仪器内置 10 Hz到 500 Hz的带通滤波器，

设置增益 1 k，采样频率 2.5 kHz。实验者为 24 岁健

康男性，身高 172 cm，体重 62 kg。实验时要求身

体状况良好，受试者 24 h 内未作剧烈运动，以排除

非实验要求的肌肉疲劳影响。每次试验需记录开始

时间、所采集肌电信号的时刻等信息，建立表面肌

电信号数据库。图 1 为腕内旋动作对应的表面肌电

信号。 
3.2  Lyapunov 指数计算方法的比较 

为验证球均值 Lyapunov 指数算法的抗噪性，

选用与 Rosenstein 法，比较在不同信噪比下的计算

结果。 
首先，用经典的Logistic及 Hénon 混沌系统进

行验证。对系统加白噪声信号，用两种方法计算其

Lyapunov 指数，在选取的信噪比下重复实验 20 次，

结果如表 1 所示。单元格中值的前项为均值，后项

为标准差。 

 

图1 腕内旋动作表面肌电信号图 
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表1 对典型混沌信号的比较结果 

系统 指数理论值 SNR Rosenstein 法 球均值法 

 10 0.292±0.116 0.341±0.102 

 20 0.370±0.118 0.380±0.098 

 40 0.457±0.105 0.543±0.098 

 60 0.573±0.110 0.581±0.087 

Logistic  

( )1 4 1i i ix x x+ = −  
0.693 

100 0.681±0.096 0.683±0.095 

 10 0.280±0.114 0.320±0.099 

 20 0.311±0.102 0.371±0.089 

 40 0.341±0.081 0.378±0.068 

 60 0.350±0.073 0.382±0.057 

Hénon 

2
1 1 1.4i i ix x y+ = − +  

0.3i iy x=  

0.418 

100 0.393±0.057 0.391±0.051 

 

结果显示： (1)在信噪比较低时，球均值

Lyapunov 指数计算方法比 Rosenstein 法计算所得

误差小，而且，随着信噪比的增加，前者很快地接

近理论值。(2)在同一信噪比下，球均值 Lyapunov

指数计算方法比 Rosenstein 法计算所得 Lyapunov

指数更小的标准差。 

论文同时对 200 组从尺侧腕伸肌上取得的握拳

肌电信号分别用上述两种方法计算其 Lyapunov 指

数，算法所涉参数同 4.1 节。图 2 为直接从肌电仪

所采集的信号提取的 Lyapunov 指数分布图，球均

值 Lyapunov 指数的均值为 0.190，标准差为 0.030，

而 Rosenstein 法求得指数的均值为 0.182，标准差

为 0.071。图 3 为采用文献[14]所提消噪方法处理后

取得的结果，球均值 Lyapunov 指数的均值为 0.192，

标准差为 0.020，而 Rosenstein 法求得指数的均值

为 0.187，标准差为 0.063。 

通过上述对经典混沌系统及实测肌电信号的

Lyapunov 指数计算表明，球均值 Lyapunov 指数具

有较小的误差，环境干扰对特征值的影响更小，可

直接从肌电仪采集的信号提取 Lyapunov 指数，不

需做特殊的消噪处理。 

4  肌电信号特征提取及模式识别结果 

4.1 肌电信号特征提取结果 

肌电信号转换到相空间时，延迟时间 τ 和嵌入

维数m 的计算采用 Kim 等人[15]提出的 C-C 算法，

结果为 4m = , 10τ = 。计算球均值 Lyapunov 指数

时，超球半径取 max0.40r d= × 。另一重要参数b 取

0.4，它决定了可用于计算指数值的有效轨线的最大

扭角。 表 2 为从肌电信号数据库中随机取得的 50

组肌电信号计算得到的球均值 Lyapunov 指数统计

数据，表 3 为关联维统计数据。 

两组肌肉上的肌电信号特征 Lyapunov 指数及

关联维分别构成 2 维特征向量，可单独或组合用于

动作模式的识别。图 4 为握拳与展拳两个动作对应

球均值 Lyapunov 指数构成的 2 维特征向量在平面

上的分布。图 5 为其关联维特征向量的分布。 

4.2 模式识别结果 

手腕动作的识别采用二叉树结构多类分类 

器[16]。由于传统的支持向量机存在着当两类向量训

练个数不平衡时，不能合理确定分类超平面的问题。 

表2 表面肌电信号Lyapunov指数统计数据 

动作模式 
肌肉组 

尺侧腕伸肌           尺侧腕屈肌 

握拳 0.1910±0.0183 0.1460±0.0156 

展拳 0.1431±0.0153 0.1832±0.0176 

内旋 0.1425±0.0161 0.1155±0.0128 

外旋 0.1123±0.0116 0.1534±0.0127 

 

表3 表面肌电信号关联维统计数据 

动作模式 
肌肉组 

尺侧腕伸肌            尺侧腕屈肌 

握拳 5.52±0.26 4.35±0.30 

展拳 4.61±0.23 5.60±0.26 

内旋 3.45±0.22 4.22±0.24 

外旋 4.20±0.21 3.60±0.23 
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图 2 消噪前 Lyapunov 指数分布                      图 3 消噪后 Lyapunov 指数分布 

 

图 4  球均值 Lyapunov 指数分布图                       图 5 关联维数据分布图 

Jayadeva 等人[17]于 2007 年提出了对支持向量机

(TSVM)的概念以解决这一问题。因此，文中二叉

树结构分类器单元分别采用传统的支持向量机及对

支持向量机，以比较其分类效果。 

分类器中的 3 个支持向量机依次实现握拳、展

拳、腕内旋及外旋的区分。以径向基(RBF)函数为

核函数，其参数σ 的确定采用奉国和[18]提出的方法。

在分类器的训练阶段，每类动作选取 80 组特征向

量，其中 60 组作为训练集；20 组作为测试集。交

叉检验调整参数直至能对测试集样本完全识别。 

模式识别时，每组动作模式各取 100 对肌电信

号，提取其球均值 Lyapunov 指数及关联维，作为

动作模式识别的特征向量。以独立或组合方式输给

多类分类器，分类器单元分别采用 SVM 和 TSVM，

得到如表 4 所示的结果。 

数据显示，组合特征的分类结果好于单独特征，

分类器单元采用对支持向量机(TSVM) 比采用传

统的支持向量机有更好的分类结果。以 Lyapunov

指数与关联维组合作为输入特征，对支持向量机

(TSVM)作为分类器单元的模式识别方法对每类动

作的识别率均达到 96.0%以上。 

表4 分类器识别率对照表(%) 

动作 特征 TSVM SVM 

Lyapunov 指数 89.7 86.3 

关联维 87.8 86.0 握拳 

组合特征 98.0 95.6 

Lyapunov 指数 89.0 85.6 

关联维 88.4 86.3 展拳 

组合特征 98.1 96.0 

Lyapunov 指数 88.9 85.7 

关联维 86.7 85.2 腕内旋 

组合特征 96.0 93.0 

Lyapunov 指数 87.9 85.4 

关联维 85.6 84.1 腕外旋 

组合特征 96.5 92.2 

  

5  结论 

本文研究了手部肌电信号 Lyapunov 指数的提

取及其在动作模式识别中的应用问题。理论分析及

实验表明，提出的球均值 Lyapunov 指数计算方法

具有较好的抗噪性能，能从信噪比相对较低的肌电

信号中计算出稳定的特征数据。以 Lyapunov 指数

与关联维组合作为输入特征，对支持向量机(TSVM)
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作为多类分类器单元的模式识别方法能取得较高的

动作模式识别率。 
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