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一种基于卷积神经网络的下肢动作模式识别方法
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摘　要:针对目前下肢动作模式识别技术存在的数据量少、识别率低的问题,提出了一种新的基于

卷积神经网络的下肢动作模式识别方法.以下肢步态动作识别为对象,采集无负重平地行走,无负

重上/下楼及负重上/下楼５种步态的表面肌电信号(surfaceelectromyography,sEMG),对sEMG
进行特征提取,构建了一种以特征集作为输入的卷积神经网络,并比较了其与另外几种传统分类识

别方法的识别准确率和工作特征.实验结果表明,新方法对于５种步态的平均识别准确率大于

９５％,错误率都低于８％,具有较高的准确性.因此所提方法的输入特征集更能代表预测模型特

征,模式识别率更高,可为康复医疗机器人、助力机器人等设备改善下肢运动功能提供参考.
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Apatternrecognitionmethodoflowerlimbmovementsbasedon
convolutionalneuralnetwork
ZHANGXia,ZHAODong,TAOSihan

(SchoolofMechanical,ElectricalandVehicleEngineering,ChongqingJiaotongUniversity,Chongqing４０００７４,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemsoflowdataandlowrecognitionrateinthecurrentpatternrecognitiontechnologyof
lowerlimbmovements,anewlowerlimbmovementpatternrecognitionmethodbasedonconvolutionalneuralnetworkwas

proposed．Thelowerlimbgaitmovementsrecognitionwastakenastheobject,andthesurfaceelectromyography(sEMG)

signalsoffivegaitsofwalkingonflatgroundwithoutweight,goingup/downstairswithoutweight,andgoingup/downstairs
withweightwerecollected．BasedonthefeatureextractionofsEMG,aconvolutionalneuralnetworkwithfeaturesetasinput
wasconstructed,andtherecognitionaccuracyand workingcharacteristicsofseveralotherclassificationandrecognition
methodswerecompared．Theexperimentalresultsshowthattheaveragerecognitionaccuracyofthismethodforfivegaitsis

greaterthan９５％,andtheerrorrateislessthan８％,whichhashighaccuracy．Theinputfeaturesetofthemethodcanbetter
representthecharacteristicsofthepredictionmodel,andthepatternrecognitionrateishigher,whichprovidessomereference
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fortheimprovementoflowerlimbmotorfunctionofrehabilitationmedicalrobots,powerＧassistedrobotsandotherequipment．

Keywords:patternrecognition;surfaceelectromyographysignal(sEMG);convolutionalneuralnetwork;featureextracＧ

tion;classificationandrecognition;lowerlimbmovements

　　近年来,外骨骼等穿戴式机器人设备在军事、医疗、康复、工业等领域获得极为迅速的发展.穿戴式机器

人在运动辅助过程中根据人体运动模式提供相应的辅助,是临床应用环节人机共融的关键因素.因此,精准

的人体动作识别是提高穿戴式机器人设备助力性能和适应能力的基础,对实现柔顺助力、促进运动功能康复

等至关重要.
根据数据采集设备的不同,下肢动作模式识别方法主要分为基于图像的步态识别方法和基于生物电信

号及运动学参数的步态识别方法.例如,２００９年美国明尼苏达大学计算机科学与工程系人工智能、机器人

与视觉实验室利用基于图像的重建及绘制的方法拓展了人体运动和步态识别系统的适用范围[１],然而该方

法的分类精度严重依赖摄像机与运动方向夹角以及训练视角,从而限制了实际场景中的应用.CASTRO
等[２]在２０１７年使用转换或投影的方式使步态进行多角度转换,从步行者的局部步行特征出发进行步态模式

识别,但是局部运动特征并不能完全反映实验者在不同场景、不同状态下的运动步态情况,具有一定的主观

性.基于生物电信号及运动学参数的步态识别方法是一种使用生物电信号、腿部角度信号和足底压力信号

等多源信息融合的步态识别方法[３].然而上述２类方法存在相机及信号采集设备精度要求高、实验环境影

响因素大、下肢步态分类精度低等问题.
表面肌电信号(surfaceelectromyography,sEMG)作为重要的生物电信号类型[４],能够实时地反映人体

的运动意图.同时由于采用穿戴式信号采集方式,人体下肢的运动空间不仅不受采集设备的限制,还可以通

过测量多个肌肉的表面肌电信号来预测复杂的下肢运动类型,该方法具有信息量丰富和运动时干扰性小等

特点,在步态识别方面具有天然优势.如文献[５]将表面肌电信号作为步态识别信息源,提取能反映步态特

征的特征值,利用机器学习方式进行分类识别,提高步态识别率;文献[６]提取步态初期前２００ms的表面肌

电信号特征值,应用有监督的 Kohonen神经网络算法进行不同路况的下肢步态识别.
此外,随着人工智能的发展,基于深度学习的步态识别技术也在不断进步.针对大型sEMG信号数据

集,利用深度学习进行步态识别,与传统分类器方法相比,分类精度更高.ALOTAIBI等[７]提出了使用多层

卷积核子采样层的深度神经网络来解决模型遮挡和噪声问题,改进步态识别.CASTRO等[８]采集了步态图

像数据,利用步态序列中的时间信息设计卷积神经网络,进行下肢步态识别.
总而言之,为进一步提高识别率,有的研究者倾向于在神经网络算法方面进行优化[９],而有的研究者倾

向于对原始表面肌电数据进行处理并利用传统及优化后的机器学习方法进行分类识别[１０].然而,现有下肢

动作模式识别方法仍面临着识别分类能力弱、识别率低以及对下肢表面肌电信号数据量的需求高等挑战.
考虑到研究过程中数据采集方式、数据预处理、特征提取、神经网络算法等环节的相互影响和约束,本文针对

下肢运动模式识别率低的问题,构建一种以特征集作为输入的卷积神经网络,并比较本文方法与其他分类方

法的识别率与工作特征.

１　sEMG信号采集及特征提取

１．１　信号采集

采用 OTBioelettronicasrl表面肌电记录设备及其分析软件采集表面肌电信号.以无负重上楼、无负重

下楼、负重上楼、负重下楼、无负重平地行走等５个动作为对象,共选择股直肌、股外侧肌、股内侧肌、半膜肌、
股二头肌、外侧腓肠肌、内测腓肠肌和胫骨前肌[１１Ｇ１２]等８块肌肉的肌电作为信息源进行人体下肢动作识别研

究.实验地点为实验楼走廊,采集信号场景如图１所示.一共征集了６位男性受试者,年龄(２４±２)岁,身高

(１７２±８)cm,体重(５６±５)kg,身体各项指标正常.采集上述５种步态动作,每一种动作重复３０次.考虑人

体肌肉疲劳影响,每种步态完成后休息３０min再进行下一步态动作,各步态动作下信号采集时间为１min,

６位受试者在节拍器的指引下保持步行节奏的一致性.在设备穿戴过程中每一次都应对黏贴位置进行消毒

处理,保证电极贴片和皮肤贴合良好.采集过程远离强磁强干扰环境,避免信号受外界环境干扰.按照同样

８４３
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图１　肌电信号采集场景

Fig．１　sEMGacquisitionscene

的方式,信号采集工作持续进行３０d,即总共采集６×５×３０×３０＝２７０００min.sEMG数据通过蓝牙实时传

输到电脑端保存.

图２　滤波前后的肌电信号

Fig．２　BeforeandafterfilteredsEMGsignal

由于sEMG的有效信号在０~５００Hz之间,主要能

量集中于２０~３００Hz,使用ButterWorth滤波器对原始

信号进行２０~３００Hz的带通滤波[１３],目的是为了除去

高频噪声干扰,使信号具有很好的通带和阻带特性.图２
显示了无负重直立行走情况下某受试者的股直肌(BF)滤
波前后的信号.结果表明,该滤波方法不仅能有效过滤

通带之外的频率,还保留了基波分量.

１．２　sEMG信号特征提取

sEMG常见的特征分为时域特征(TD)、频域特征

(FD)和时频域特征(TFD)３类.本文提取均方根值

(RMS)、平均绝对值(MAV)、过零点率(ZC)、斜率变化

率(SSC)４个时域特征和平均功率频率(MNF)、中值频

率(MDF)２个频域特征值.相对于频域特征而言,４个时域特征具有易于提取、计算量小、计算快速的优

点[１４].MDF和 MNF则在展现肌电信号频率分量情况方面更具有优势,而且相较于时域特征具有更好的鲁

棒性[１５].采集的下肢肌电信号是随时间累积的,自动满足时间升序要求,同时考虑到sEMG的短时非平稳

性,为保证特征值的连续性,采用了“时间窗 ＋ 滑动步长”的方式[１６]进行特征提取,滑动窗宽３４０个采样点,
滑动窗前进的步长为４０个采样点,即每３４０个采样点提取１个特征,K 时刻选择大小为３４０个采样点的滑

动窗,在滑动４０个采样点的步长后将看作(K＋１)时刻滑动窗口.在特征提取过程中,使原始肌电信号的时

间窗及步长保持一致,从而保证各个时域特征长度相等,以利于特征数据集的整合.提取无负重平地行走时

股直肌的时域和频域特征图如图３所示.

１．３　特征数据整合与降维

将提取的步态特征整合为３０个样本数据集,其中训练样本占８０％,测试样本占２０％.样本数据大小为

２０４８０×４８,列向量分别表示８块肌肉的６个特征,共４８列特征向量,行向量表示５个步态数据的时间序列

点数,共２０４８０行.
由于输入数据的行向量达到了２０４８０行,较高的数据维度不仅会对计算机的算力提出较高的要求,还

会影响神经网络的识别速度,故在导入网络模型前利用主成分分析(principalcomponentanalysis,PCA)方
法对数据集进行降维处理[１７],以便在保留有效信息的基础上,提升识别速度.参考文献[１８]介绍的PCA方

法进行降维处理,提取总体解释率接近８０％的前１６个因子变量代替原本４８个维度的特征数据集.经整合

降维后的数据大小为n×２００×１６×１,其中n×２００为所有样本总时间序列长度.

９４３
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图３　股直肌时域与频域特征图

Fig．３　Characteristicsofrectusfemorisintimedomainandfrequencydomain

２　特征集为输入的卷积神经网络模型搭建

卷积神经网络是一种前馈神经网络,其基本结构由输入层、卷积层、池化层、全连接层及输出层组成,是
由多层感知机(MLP)演变而来[１９],能够不断调整内部神经元与神经元之间的权重关系,从而达到信息处理

及分类识别的目的.卷积神经网络具有局部连接、权值共享及降采样的结构特点,其局部连接的特点使得卷

积神经网络有别于传统神经网络,卷积神经网络相邻层数之间的部分神经元相连接,其权值共享的特点使得

卷积神经网络更类似于生物神经网络,这２个特点使得卷积神经网络能够降低网络模型的复杂度、减少权值

的数目,从而提升目标识别的效率.降采样是卷积神经网络的另一个重要概念,也称其为池化(pooling),其
目的是为了降低图像分辨率,防止网络出现过拟合问题.

卷积层的作用是提取图像的特征,在该层中,通常包含多个可学习的卷积核,上一层输出的特征图与卷

积核进行卷积操作,即输入项X ∈RM×N 与卷积核W ∈RU×V 之间进行点积运算,并加上其对应阈值b,

wu,v 是卷积核W 上第u 行第v 列的值,xi－u＋１,j－v＋１ 是输入数据X 上第 (i－u＋１)行、第 (j－v＋１)列的

值,一般U ≪M ,V ≪N .然后将结果送入激活函数δ(本文选用Relu激活函数),就可以得到输出特征值

y(i,j),其下标 (i,j)从 (U,V)开始;池化层的作用是对特征进行抽样,可以使用较少训练参数,即对上一

层的输出Yx,v ,将其划分为很多区域Rx,v,１≤x≤X,１≤y≤Y ,xi 为区域Rx,y 内每个神经元活性值.本

网络结构选择最大池化层,即对于一个区域Rx,y ,选择其最大值作为该区域输出值,从而减少卷积层输出的

特征向量维数,同时还可以减轻网络模型的过拟合程度.网络的最后一般为１~２层全连接层,全连接层负

责把提取的特征图连接起来,一般选择交叉熵损失函数(softmax)作为激活函数,用Loss表示,该层主要是

将池化层输出通过softmax函数映射成为ai ∈ (０,１)的值,而这些值的累加为１,满足概率的性质.最后选

取输出节点概率最大值,作为最终预测目标yi .本文对５种步态进行分类识别,所以输出节点为５个.卷

积神经网络具体计算方法如下所示.

y(i,j)＝δ(∑
U

u
∑
V

v
wu,v ×xi－u＋１,j－v＋１＋b), (１)

δ＝max(０,x), (２)

yx,y ＝max
i∈Rx,y

xi , (３)

Loss＝－∑
i
yilnai . (４)

０５３



第４期 张　霞,等:一种基于卷积神经网络的下肢动作模式识别方法

本文采用卷积神经网络(CNN)的方法对无负重上楼、无负重下楼、负重上楼、负重下楼、无负重平地行

走５种步态动作进行识别.所构建的网络模型一共有９层,主要包括１个输入层、３个二维卷积层、２个二维

池化层和３个全连接层,其数据处理流程如图４所示.由于数据量庞大,在数据训练过程中很容易出现过拟

合问题,所以本文添加了２个dropout层以减小数据过拟合问题.CNN的第１层卷积核个数为３２,核大小

为２０×３,步长为１;第２层卷积核个数为６４,核大小为３×３;第３层卷积个数为１２８,核大小为３×３;第１层

池化大小为２×１,步长为１;第２层池化大小为２×１.分别采用０,１,２,３,４作为下肢动作标签,５作为错误

识别标签.

图４　特征集为输入的卷积神经网络结构框图

Fig．４　Structureoftheconvolutionalneuralnetworkwithfeaturesetsasinput

使用前述训练样本集对该模型进行训练,通过误差反向传播和梯度下降算法,不断迭代和更新权重和偏

置,达到设定的误差或迭代次数后,保存模型的交叉熵损失(Loss)和识别准确率(Accuracy)２个参数.采用

前述测试集对模型的误差和准确率进行验证.该深度学习模型的批大小为１５５,学习精度设置为０．０１,迭代

次数为１０００.实验采用的电脑操作系统为 Windows１０,处理器为i５Ｇ９４００FCPU,使用的深度学习框架为

Tensorflow,集成开发环境是spyder.

３　下肢动作模式识别实验结果及分析

采用混淆矩阵统计了某受试者的步态识别结果,如表１所示.受试者平地行走识别准确率为９６．８３％,
上楼识别准确率为９５．９７％,下楼识别准确率为９６．２７％,负重上楼识别准确率为９５．７５％,负重下楼识别准确

率为９６．５５％.可见,平地行走的步态识别准确率最高,而负重上楼的步态识别准确率最低.

表１　测试者步态动作识别结果

Tab．１　Resultsofgaitandmovementrecognition
单位:％

混淆矩阵
下肢动作状况(实际值)

平地行走 上楼 下楼 负重上楼 负重下楼

下肢动作情况

(预测值)

平地行走 ９６．８３ ０．８９ ０．４３ ０．３７２ ０．２１
上楼 ２．０７ ９５．９７ ０．００ ３．８４ ０．０１
下楼 １．０４ ０．００ ９６．２７ ０．０２８ ２．９２

负重上楼 ０．０５１ ３．１４ ０．０３ ９５．７５ ０．３１
负重下楼 ０．００９ ０．００ ３．２７ ０．０１ ９６．５５

造成平地行走步态识别准确率最高的主要原因,可能是上(下)楼过程不仅需要在水平方向上做功还需

在竖直方向上做功,平地行走过程只需在水平方向上克服较小的阻力,下肢肌肉克服阻力做功较少,腿部悬

空时涉及到的腿部肌群的向心收缩和离心收缩较弱.相同运动时间条件下,平地行走过程中下肢肌肉群的

疲劳程度更低,采集到的肌电信号数据幅值和频率更为稳定,因此,平地行走的步态识别准确率和其他４种

步态的关联性最弱.同时由于上、下楼的动作相似,当测试者上(下)楼及负重上(下)楼时,采集到的下肢肌

肉的肌电信号部分特征相似,从而提升了分类器训练的难度,最终因少量样本的错误识别,导致步态识别的
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准确率较平地行走略低.
下楼步态的识别准确率高于上楼步态识别的准确率.从做功导致肌肉疲劳的角度分析,当人体上楼时

需要克服重力做功,下楼时则没有,较多的克服阻力做功导致下肢肌肉在相同时间内更容易疲劳,导致肌电

信号数据幅值和频率变化不稳定,从而影响步态识别准确率.
为提高识别速度和简化神经网络的复杂性,采用了主成分分析法对输入集进行特征降维.主成分分析

　图５　特征集识别准确率与交叉熵损失

　Fig．５　ClassificationrecognitionrateandclassifiＧ
cationerrorrateoffeatureset

法存在将小部分原始有效信息过滤的可能,虽然这在一定

程度上影响了步态识别准确率,但总体而言,下肢５种步

态识别率都达到了９５．７５％以上,体现了表面肌电信号特

征提取方法的有效性和下肢动作可分性.
采用识别准确率、分类时间和交叉熵损失作为评价指

标,用卷积神经网络方法对特征数据集进行模式识别得到

的结果如图５所示.由图５可知,５种步态正确分类的样

本约占总样本的９６．２７％,交叉熵损失约为８％.该实验

结果表明,本文以特征数据集代替原始数据集能够更大程

度上体现sEMG的特性,进而使卷积神经网络的输入数

据更加规范,最终达到提高识别率的目标.

４　对比试验研究

４．１　CNN与传统SVM,RF,KNN识别方法对比

　图６　不同分类识别模型的步态识别准确率

对比结果

　Fig．６　Comparisonofgaitrecognitionaccuracyamong
differentclassificationrecognitionmodels

为比较本文CNN方法与其他分类方法的识别分类效

果,采用python机器学习库ScikitＧlearn,实现传统分类器

K近邻(KNN),随机森林(RF),支持向量机(SVM)算

法[２０Ｇ２１]对５种步态的分类识别,分类结果如图６所示.结

果显示SVM 的识别准确率为９２．１６％,RF的识别准确率

为８４．９６％,K近邻(KNN)的识别准确率为８８．７％,表明

本文所构建的卷积神经网络模型的识别准确率高于这些

传统分类器,具有识别效率高、分类效果好、泛化能力强和

算法性能稳定等特点.也表明了在基于肌电信号进行人

体动作模式识别研究中,针对肌电信号个体差异大、短时

不平稳、非线性等不利因素,采用肌电信号特征集作为输

表２　各类分类识别模型的训练时间

Tab．２　Trainingtimeofvariousclassification
recognitionmodels

模型名称 训练时间/s
SVM １．１３
RF ３．４７
KNN １．６９
CNN ０．１１

入的卷积神经网络方法可以弥补传统分类器特征提取的

有限性,从而获得较优识别率.
表２显示了所构建的CNN网络与其他３种方法所需

训练时间.由表２可知,CNN网络训练时间平均为０．１１s,

SVM,RF,KNN分别为１．１３,３．４７和１．６９s,表明CNN网

络训练时间明显少于SVM,RF,KNN等传统分类识别方

法.结合前述分类准确率的结果,可知本文所构建的卷积

神经网络在识别准确率和训练时间上明显优于其他传统

分类器,下肢步态的识别效果更加理想.

４．２　CNN与原始信号作为输入的卷积神经网络识别方法(CNN∗)对比

为充分说明本文方法的有效性,将未经特征提取且PCA 降维的原始肌电信号作为卷积神经网络的输

入,该情形下的步态识别准确率及训练时间与本文方法的对比结果如图７和表３所示,其中,CNN∗表示原

始肌电信号作为输入的卷积神经网络,CNN表示本文提出的１６维特征集作为输入的卷积神经网络.观察

可知,CNN∗方法的步态识别准确率为８０．１３％,识别时间为１．９７s;CNN 方法的步态识别准确率为

９６．２７％,识别时间为０．１１s.结果表明,提取原始信号特征的预处理技术能够大幅度提升算法的识别准确
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　图７　原始信号集和特征信号集输入的步态

识别准确率对比结果

　Fig．７　Comparisonofgaitrecognitionaccuracybetween
inputoforiginalandcharacteristicsignalsets

率,并且降低算法训练时间,证明了预提取sEMG信号的

特征且构建以特征集为输入的卷积神经网络的方法是有

效的.

５　结　语

针对目前下肢动作模式识别技术中的数据量少、识别

率低的问题,提出了一种新的下肢动作模式识别方法,构
建了以肌电信号特征集作为输入的卷积神经网络模型.
以无负重平地行走,无负重上/下楼及负重上/下楼５种步

态为识别对象,开展了步态识别实验,并与其他几种传统

分类方法的识别准确率和工作特征进行了比较.实验结

果表明,基于本文方法的步态识别准确率大于９５％,平均

表３　原始信号集和特征信号集输入的训练

时间结果

Tab．３　Trainingtimeresultsforinputoforiginaland
characteristicsignalsets

模型 训练时间/s
CNN∗ １．９７
CNN ０．１１

训练时间用时最少,因此本文所构建的卷积神经网络在识

别准确率和训练时间上明显优于其他传统分类器,下肢步

态的识别效果较为理想.通过对比２种不同输入数据集

的卷积神经网络模型的识别效果可知,本文提出的肌电信

号特征预处理技术能够大幅度提升算法的识别准确率、降
低算法训练时间.综上所述,该方法可为康复医疗机器

人、助力机器人等设备改善下肢运动功能提供理论参考.
本文采用传统随机梯度下降算法训练卷积神经网络,

虽然实现了较高的识别准确率,但训练耗时还需要进一步降低.未来将考虑改进网络的学习算法,在保证识

别准确率的同时,提升网络的训练速度及稳定性.
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