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基于统计聚类方法的儿童下肢肌电信号周期识别
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摘 要：为运用肌电信号分析髋脱位儿童和正常儿童的差异，提出一种基于统计的聚类方法，识别步态中下肢肌电

信号的周期起始时刻。使用非参数贝叶斯模型将肌电信号序列聚类为状态序列，并通过 k 均值聚类算法将该状态

序列标记为肌肉活跃和不活跃两种状态，将肌肉活跃状态的起始时刻作为肌电信号周期的起始位置，并且利用窗

函数方法提高预测准确性。实验结果表明，该方法对于预测正常儿童周期起始位置的识别误差较小，平均值为

2.15%，并且在 5%的置信度水平下与 SampEN、SNEO 和 IP 等检测算法相比具有较高的预测准确率。
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【Abstract】 To promote the application of Electromyography（EMG） signals in the analysis of differences between

normal children and children with hip dislocation，this paper proposes a method based on statistical clustering for

detecting the starting point of the period of EMG signals from lower limb mulscles of walking children. The method

employs the nonparametric Bayesian model to cluster EMG signal sequences as pattern sequences，which are

subsequently marked with tags of active state and inactive state by using the k-means algorithm.The starting point of the

active state of muscle activities is taken as the starting point of a period of EMG signals，and the window function

method is used to improve the prediction accuracy.Experimental results show that the average recognition error of this

method is as small as 2.15%，and is significantly different from that of the other detection algorithms，including

SampEN，SNEO and IP when the confidence level is 5%.
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0 概述

肌电（Electromyography，EMG）信号的周期起始

点检测是指从采集的肌电信号序列中判断出每一步

的起始时刻，它是肌电信号应用于智能假肢控制、康

复训练和诊断评估的重要条件。人们在行走时，双

腿交替迈动表现出明显的周期性，因此借助人体步

行运动的生理学特点，研究人员采用加速度传感器、

压力板以及三维步态采集系统判断周期的起始位

置［1-3］，利采用左腿胫骨前肌（Left leg Tibialis Anterior，

LTA）的 表 面 肌 电 信 号（Surface Electromyography，

SEMG）分析周期起始位置。从单条腿获取的 SEMG
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信号来看，LTA 从上一次活动开始到再一次活动持

续的时间定义为一个跨步周期，每个跨步周期可看

作是一个步态活动段［4-5］。步态活动段是神经系统、

骨关节系统和相关肌肉协同调节的结果。因此，研

究步态活动段对脑瘫病情诊断和髋关节脱位患者在

术 后 康 复 训 练 中 具 有 重 要 的 指 导 意 义 和 评 估

价值［6-7］。
由于采集方法、系统以及实验环境的差异，

SEMG 信号的周期起始点检测方法的评价指标并不

统一，文献［8］提出的基于奇异谱的变化点分析方法

取得了较好的效果，但是当信号受到噪声干扰时，该

方法检测误差较大。近年来，随着非线性方法的研

究，一些能够描述肌电非线性特征的周期起始点检

测算法应运而生［9-11］。最常用的有综合轮廓算法［12］

（Integrated Profile，IP）、基于样本熵（Sample-Entropy，

SampEN）的活动段检测算法［13-14］和基于非线性能量

算子（Smoothed Nonlinear Energy Operator，SNEO）的

峰值检测算法［15-16］。 IP 算法的起始点检测使用极值

算法，在轮廓特征不规律的条件下该算法效果不佳。

SampEN 算法和 SNEO 算法的起始点检测效果依赖

阈值的选取，而肌电信号的非平稳性会影响阈值的

选取，使得检测效果不够稳定。

本文提出一种基于统计聚类算法的步态周期起始

点 检 测 方 法 。 使 用 BP-AR-HMM（Beta Process

Autogressive Hidden Markov Model）［17-19］挖掘步态过程

的状态序列，通过多个 SEMG 信号的差异性标注对应

肌肉在步态中的状态，使用 k均值聚类算法［20］识别肌

肉活动段，并且结合滑动窗投票（Smooth）方法实现周

期起始位置的标注，定量分析算法预测的准确性。

1 基于聚类算法的周期识别

步态周期起始位置检测算法流程如图 1所示。

首先对 SEMG 信号进行降噪及标准化处理，减少噪

声对模型性能的影响，然后将多个 SEMG 信号序列

共同作为 BP-AR-HMM 模型的输入，标注出 SEMG

信号对应的 LTA 肌肉在正常行走中的状态变化过

程，模型输出为肌肉的状态序列和对应状态的方差

参数，但是模型输出的肌肉状态较多而且很多持续

时间太短，不利于分析和周期起始位置的确定，而在

步态中肌肉对应的状态是缓慢变化的，代表相邻状

态方差比较接近，因此利用 k-means 方法聚类状态对

应的方差参数，使肌肉状态分为活跃状态和不活跃

状态，将肌肉活跃状态的起始位置作为步态周期的

初始值。SEMG 信号是一类非平稳信号，会存在很

短的肌肉活动状态，进而影响模型对起始位置的检

测效果，所以通过滑动窗方法平滑这些状态来提高

模型性能。

1.1 BP-AR-HMM 模型原理

BP-AR-HMM 模型旨在发现不同序列之间的共

享模式，本文应用该方法得到步态中 SEMG 信号对

应肌肉的变化规律。概率图模型结构如图 2所示。

模型主要包含 Beta-Bernoulli 过程和 AR-HMM

模型两部分：

1）AR-HMM 模型：因为步态数据是一维时间序列

而且可以很直观地分解成一系列动作，一般采用 HMM

模型描述肌肉隐状态和步态数据之间的关系。然而，

HMM模型假设在给定隐状态条件下，步态数据之间是

相互独立的，这种假设不符合步态数据产生的真实过

程，为了能更好地建模步态变化过程，本文加入了 r阶

AR 模型，使观测数据同时受隐状态和前 r时刻观测数

据的影响，整个过程如式（1）~式（3）所示：

zt|zt - 1 ~πzt - 1
（1）

yt|zt ~F (θzt
) （2）

yt =∑
v = 1

r

A vzt
y t - v + et ( )zt （3）

其中，et (zt) ~N (0Σzt
)，A k 是滞后矩阵，F ( × )是指数分

布，πk 是转移分布，θk ={A k Σk}是状态 k的发射参数。

2）Beta-Bernoulli 过程：Beta 过程用来发现步态

图 1 基于聚类方法的步态周期起始点检测算法流程

Fig.1 Procdure of gait cycle starting point detection

algorithm based on clustering method

图 2 BP-AR-HMM 模型结构

Fig.2 Structure of BP-AR-HMM model
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序列中可能模式的集合，Beta 过程的随机测度定义

为 B =∑
k

wk δθk
，其 中 wk 为 模 式 θk 的 发 生 概 率 。

Bernoulli 过程描述时间序列 i 和状态 k 的关系 yi =∑
k

fik δθk
，fik 表示序列 i 是否包含状态 k，它依赖于 Beta

过程的 wk 参数，即：

fik |wk ~Bernoulli(wk ) （4）

1.2 k-means算法和 Smooth方法

在步态序列中，假设肌肉在活跃状态下 SEMG

信号的能量不会发生突变。BP-AR-HMM 模型参数

Σ为状态方差集合，通过观察状态方差在步态数据

中的变化，发现当肌肉活动时对应状态集合中的各

状态方差相距较近。为了能够更好地识别肌肉活动

段，本文使用 k-means 算法聚类状态方差参数，利用

欧式距离度量两个状态相似程度，最终将状态集合

聚类为两种模式 C ={-11}，其中，1代表肌肉活跃状

态，-1代表肌肉不活跃状态，根据 C 与原状态集合的

对应关系，得到步态序列。

在步态过程中，肌电信号会存在时间很短的抖

动状态，在步态序列中表现为肌肉活跃模式，会影响

周期起始位置标注。通过选取合适大小的滑动窗，

计算窗内每个状态的样本点数量，选择包含样本点

最多的状态为整个滑动窗对应的肌肉状态，来消除

抖动状态的影响。在实验中发现抖动状态持续时间

不超过周期时间的 10%，正常儿童平均周期约为

1.3 s，所以最终设置窗口大小为 0.13 s。

2 实验结果与分析

本文实验共使用 12名儿童的 SEMG 信号数据，

其中，5位髋脱位患者，7位正常儿童。根据研究需

要，选取的实验对象符合以下条件：1）可以独立行

走；2）无患有影响下肢运动障碍的疾病。所有数据

的使用得到上海市儿童医院的授权和同意，实验通

过伦理委员会审查，符合自愿原则并且被试者知晓

实验内容和步骤。

为得到高质量数据，实验前对皮肤以及电极贴

片都经过标准化处理，减少皮肤噪声的干扰。在实

验过程中，由家长和主治医生协助儿童完成指定动

作。实验动作包括站立、环绕步态分析室以正常速

度行走及转弯。使用 Noraxon Gait Analysis System

采集 SEMG 信号数据，设置采样频率为 1 500 Hz，多

次采集 LTA 的 SEMG 信号后选择较好的三段步态数

据，每段数据长度为 5个周期。

首先分析单个 SEMG 信号在整个聚类算法中的

变化，如图 3所示，纵轴对应序列算法的 3个步骤，实

线箭头为周期起始位置的真值，虚线箭头为模型预

测的起始位置。BP-AR-HMM 模型将 SEMG 信号标

注为一系列状态，即代表肌肉变化的隐状态序列，能

够描述步态中 SEMG 信号的变化规律。可以看出有

的黑色状态持续时间很短，而该状态对于分析肌电

信号或者周期识别没有太多的帮助，并且主要目的

是通过识别肌肉活动状态来进一步识别周期。通过

对比各个状态的方差可以发现，肌肉活动时各个状

态对应的方差较为接近。通过 k-means 算法聚类状

态集合的方差参数将方差相近的状态聚为同一模

式，最后得到只有两种模式的步态序列，结合肌电图

发现黑色代表肌肉活动状态，白色代表不活跃状态，

如图 3中 k-means 对应的序列可以看出，会存在时间

持续很短的黑色状态，而该状态会影响到周期识别，

利用滑动窗方法将持续时间较短的黑色状态进一步

平滑后得到 Smooth 对应的步态序列，肌肉活动段的

起始位置即为周期的开始时刻（如黑色虚线箭头

所示）。

本文使用预测误差（error）［11］指标定量分析算法

对肌电信号周期的预测准确性，具体定义如式（5）
所示：

error =
|true - predict|

period
´ 100% （5）

其中，period 为以 truth 为真实起始值对应的周期时

间，predict 为周期起始位置预测值，error 值越大，误

差越大。

本文研究基于统计聚类方法对周期检测的实用

性，不同方法的预测误差如表 1所示。其中，表中数

字为（Mean+Std），Mean 为误差均值，Std 为预测误差

集合的标准差，误差均值反映模型对所有样本预测

的准确性，而标准差代表预测误差在误差均值附近

波动的大小，反映模型预测的稳定性。

图 3 LTA信号的分析过程

Fig.3 Analysis process of LTA signal

表 1 不同检测算法的预测精度比较

Table 1 Comparison of prediction accuracy of

different detection algorithms %

组别

正常儿童

髋脱位儿童

聚类算法

2.15+0.76
5.10+3.49

SampEN

3.45+1.45
4.74+3.50

SNEO

2.49+0.89
5.31+3.46

IP

3.12+1.03
4.96+3.39
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从表 1可以看出，本文方法预测正常儿童周期

起始位置误差最小，平均预测误差为 2.15%，SampEN

算法的误差较高，而且对于正常儿童基于聚类方法

的标准差最小，说明算法稳定性较高。不同算法对

于髋脱位儿童的周期预测误差均高于正常儿童，因

为无论是基于聚类的算法还是本文比较的 3种算法

都是通过识别肌肉活动状态来识别周期起始位置，

而髋关节脱位儿童的步态稳定性较差，所以会造成

识别的不准确，同时由于 SEMG 信号采集过程中噪

声的影响，也会增大预测误差。最后通过 t检验方法

得到的本文方法在正常儿童数据中的预测准确率要

明显优于其他 3种检测方法（p<0.05），而在髋脱位儿

童数据中的预测误差没有明显差异。

3 结束语

本文提出一种基于聚类算法的运动周期检测方

法，应用 BP-AR-HMM 模型得出步态中 SEMG 信号

对应肌肉的变化规律，并结合滑动窗投票方法实现

周期起始位置的标注。实验结果表明，本文方法对

正常儿童步态数据的周期起始值预测准确性较高。

但该方法对于髋脱位儿童的周期检测误差较大，主

要原因为髋脱位儿童的 SEMG 信号不够稳定，同时

信号采集环境和设备都会影响最终的检测效果，且

本文只使用了一块肌肉的 SEMG 信号确定步态周期

的起始位置，而步态是由多块肌肉共同作用的结果，

使用单一肌肉不能准确地检测步态周期，下一步将

尝试使用多块肌肉的 SEMG 信号来提高检测准

确性。
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