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嵌入式人手姿态肌电模式在线识别方法

杨大鹏１，赵京东１，姜　力１，刘　宏１，２

（１．哈尔滨工业大学 机电工程学院，哈尔滨 １５０００１，ｌａｗ－１２０９＠ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ．ｃｎ；

２．德国宇航中心 机器人及机电一体化研究所，慕尼黑 ８２２３０）

摘　要：为了实现多自由度假手的肌电控制，需要嵌入式地实现先进模式识别方法．分别采用Ｋ近邻法及支
持向量机分类方法，在样本充足以及相对匮乏的情况下，对实验中采集肌电信号的阈值特征集和稳态特征集

进行了模式识别操作．实验结果表明，支持向量机的方法要明显优于近邻法，采用阈值数据作为训练样本要
比稳态数据实时识别效果好．给出了一种在 ＤＳＰ内基于支持向量机进行１０种人手姿态肌电模式的在线识
别方法，识别率在９５％以上，决策频率约为３０Ｈｚ．
关键词：肌电信号；模式识别；支持向量机

中图分类号：Ｒ３１８０４ 文献标志码：Ａ 文章编号：０３６７－６２３４（２０１０）０７－１０６０－０６

ＥｍｂｅｄｅｄｏｎｌｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｈａｎｄｇｅｓｔｕｒｅＥＭＧｍｏｄｅｓ

ＹＡＮＧＤａｐｅｎｇ１，ＺＨＡＯＪｉｎｇｄｏｎｇ１，ＪＩＡＮＧＬｉ１，ＬＩＵＨｏｎｇ１，２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｒｂｉｎ１５０００１，Ｃｈｉｎａ，ｌａｗ＿１２０９＠ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ．ｃｎ；
２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ，ＧｅｒｍａｎＡｅｒｏｓｐａｃｅＣｅｎｔｅｒ，Ｍｕｎｉｃｈ８２２３０，Ｇｅｒｍａｎｙ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＣｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇａｍｕｌｔｉＤＯＦｐｒｏｓｔｈｅｔｉｃｈａｎｄｂｙＥＭＧｓｉｇｎａｌｓｄｅｍａｎｄｓｆｏｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｔｈａｔｃａｎｂｅｅａｓｉｌｙｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｏｆｔｈｅｈａｎｄ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｍｅｔｈｏｄｓｏｆＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ
ｂｏｒａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ｗｅｒｅｕｓｅｄｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｓｏｆｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃｓｉｇｎａｌｓ，ｗｈｉｃｈ
ｗｅｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｉｎｓｅｖｅｒａｌｏｎｌｉｎｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｂｏｔｈｍｅｔｈｏｄｓｗｅｒｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｅｔｓ，
ｃａｌｌｅｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｔａｎｄｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｓｅｔ，ａｎｄｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆａｂｕｎｄａｎｃｅａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｓａｍｐｌｅｓ．
ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＳＶＭｍｅｔｈｏｄｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ａｎｄｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｂｅｔｔｅｒｗｈｅｎｕｓｉｎｇｔｈｒｅｓｈｏｌｄｄａｔａｓｅｔａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｔｈａｎｕｓｉｎｇｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎＳＶＭａｎｄｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎＤＳＰ，ｃａｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ１０ｈａｎｄｇｅｓｔｕｒｅＥＭＧ
ｍｏｄｅｓｗｉｔｈａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆａｂｏｖｅ９５％ ａｎｄａｄｅｃｉｓｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆａｂｏｕｔ３０Ｈｚ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃｓｉｇｎａｌ；ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

收稿日期：２００９－０２－１６．
基金项目：国家高技术研究发展计划资助项目（２００９ＡＡ０４３８０３）；

国家自然科学基金资助项目（６０６７５０４５）．
作者简介：杨大鹏（１９８２—），男，博士研究生；

刘　宏（１９６６—），男，“长江学者”特聘教授．

　　肌电信号ＥＭＧ是产生肌肉力的电信号根源，
在生物机理上是许多运动单元产生的动作电位序

列的总和，它是表示肌肉收缩信息的最直接、最简

单的途径．针对肌电信号的研究主要有肌病
患［１］、肌疲劳检测［２］以及肌力估计［３］等各个方

面．其中，利用少数几个无创电极进行肌电信号检

测，并结合模式识别理论进行人肢体不同肌肉动

作模式的辨别有其重要的应用价值，如进行灵巧

手的遥操作［４］、多自由度假手的感官控制［５］等．
其中，残疾人假手由于受到使用空间的局限性，需

要在单片机内部实现，这就对模式识别算法有着

更加苛刻的要求．
本文着眼于人手姿态模式的在线识别方法的

片上实现，详细讨论了近邻法以及支持向量机方

法（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）对不同尺度训
练样本集的分类结果，并给出一种基于 ＤＳＰ
（ＴＭＳ３２０Ｆ２８１２）采用支持向量机进行人手姿态
模式识别的在线方法．



１　方　法
文中采用两种不同的方法进行肌电信号模式

的识别，一种是较易于实现的 Ｋ近邻法，一种是
基于统计学习理论的支持向量机方法．其中，近邻
法是一种非参数决策方法，其避开了概率的估计

而进行直接决策，算法相对比较简单，易于实现．
设有ｃ类样本，每类有样本ｎｉ个，ｉ＝１，２，３，…，ｃ，
则近邻法则的判别函数为［６］

ｇｉ（Ｘ）＝－ｍｉｎ‖Ｘ－Ｘｉ，ｋ‖，ｋ＝１，２，…，ｎｉ．

（１）
其中Ｘ为待分样本，Ｘｉ，ｋ分别为各类近邻样本，决
策法则为

若有ｇｉ（Ｘ）＞ｇｊ（Ｘ），ｉ≠ｊ，Ｘ属于ｉ类． （２）
近邻法是一种次优方法，在实际应用中，数据

样本往往是非常有限的，使其总体识别成功率不

高．即便是能获得相当大的样本，由于其在决策时
需要计算待分样本同已知样本之间的距离，计算

量巨大导致决策时间偏长，实时识别性能差．因
此，需要对于各模式内样本进行数量及质量上的

规划，以便在成功率及决策速度上进行必要的

取舍．
支持向量机则是一种高效可靠的分类工

具［７］，其通过在两类数据之间布置一个超平面并

使数据距离此超平面距离最大而对两类数据进行

线性的分隔．借助于“核”的概念，算法可以很容
易实现非线性分隔，而计算量却没有明显增加．
ＲＢＦ核与线性核的表达式为
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘｉ－ｘｊ‖

２），γ＞０，
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｘ

Ｔ
ｉｘｊ． （３）

其中：γ为 ＲＢＦ核参数．利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ优化算法
可以将ＳＶＭ二次规划问题转化为对偶问题求解，
最终两类分类问题的决策函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ［∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ］． （４）

式中：αｉ为拉格朗日乘子，上界为Ｃ．一般αｉ不全
为零，非零时对应的 ｘｉ即为此模式的支持向量．
ｘ，ｘｉ为待分及分类模式内全部特征向量．ｙｉ为样
本对应的样本标号，－１或１．ｂ为分类阈值．

参数Ｃ与γ需要预先给定，采用了以２为底的
冥指数网格搜索的方法如令Ｃ分别等于２－３，２－２，
…，２６，γ等于２－７，２－６，…，２２，然后针对训练及验
证成功率选取最优的搭配，本文通过实验最终确

定Ｃ与γ的典型值分别为３２与１／８．对于多类模
式之间的识别，采用“ＯｎｅＡｇａｉｎｓｔＯｎｅ”算法［８］．

２　实　验
本文实验涉及到肌电信号的采集，传感器使

用ＯｔｔｏＢｏｃｋ公司生产的表面肌肤电信号电极
１３Ｅ１２５＝５０，其信号输出具备良好的时域特性，
而频域特性较差，有用的肌电信息的频率范围处

于５０Ｈｚ以下，因此采样频率选用１００Ｈｚ，这与普
通的差分放大电极普遍将采样频率设置为１０００
Ｈｚ不同．而且，因为采样得到的多通道样本值可
以直接作为分类用的特征向量，这将大量减少肌

电信号后续处理（特征提取）的系统花费，提高在

线识别的实时性．肌电信号通过 ＤＳＰ目标板（基
于ＴＩ公司 ＴＭＳ３２０Ｆ２８１２）ＡＤ采集端口进入 ＰＣ
机（Ｍａｔｌａｂ同 ＣＣＳ接口 ＬｉｎｋｆｏｒＣｏｄｅＣｏｍｐｏｓｅｒ
Ｓｔｕｄｉｏ），进行数据保存以供后续处理．

文中实验针对人手部１０种不同的肌电信号
模式，（图１），分别为放松、拇指弯曲、拇指伸展、
食指弯曲、食指伸展、三指（指中指、无名指及小

指）弯曲、三指伸展、全弯、全伸以及捏取（拇指及

食指）．实验采用６枚电极，分别位于５块前臂肌
腹之上（图 ２），具体各肌肉对应的基本模式见
表１．特别地，食指以及三指弯曲皆选取了指浅屈
肌，虽然是同一块肌肉，位置不同依然可以分辨食

指以及三指的弯曲，三指伸展状态选择了小指固

有伸肌．

图１　１０种不同的人手姿态模式
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图２　肌电电极位置
表１　肌肉名称及对应的基本模式

电极位置 肌肉名称 对应基本模式

１

２

３

４

５

６

拇短伸肌

拇长屈肌

食指固有伸肌

指浅屈肌（食指）

指总伸肌（小指固有伸肌）

指浅屈肌（三指）

拇指伸展

拇指弯曲

食指伸展

食指弯曲

三指伸展

三指弯曲

　　实验选取健康受试者２名（Ｍ，Ｆ），均无手臂
神经肌肉病患史．实验在５个连续工作日进行５
期，针对每一期具体实验，交替各姿态模式采集５
组数据，每组各模式数据长度５ｓ（５００点），组间
间隔时间２０ｍｉｎ．采集时进行各模式“放松—收
缩—持续—放松”动作，持续状态要占数据总长

度５０％以上．
每次采集得到各模式内数据长度为５００点．

将数据进行阈值处理，如果每一样本各通道内数

据均无超越０５Ｖ，即将此样本删去，得到阈值数
据Ａ．将Ａ中手部各模式收缩及放松开始时的样
本删去，即在Ａ中前后各截断一定长度Ｌ（Ｌ＝２５）
的数据，得到稳态数据Ｅ．将Ａ以及Ｅ中数据进行
不同点数的求和平均，分别得到数据 Ｂ（１０点），
Ｃ（５０点），Ｄ（１００点）以及Ｆ（５０点），Ｇ（１００点），
如图３所示．应该注意的是，手部放松模式按照上
述操作均无阈值数据及稳态数据，因此不参与近

邻法及支持向量基的模式识别．它同其他模式之
间的识别依靠简单的阈值决策，即依靠各通道样

本值是否超越阈值０５Ｖ．此阈值的选择使得各
姿态模式发起时决策的延迟处于１００～１２０ｍｓ，而
且延迟终究不会造成实时识别手部动作的滞后

感［９］．采用这种不同决策的手部姿态识别方法，
对实时得到的特征识别的成功率较高，文中着重

探讨除放松态以外的９种模式识别的问题，两类
ＳＶＭ分类器的数目为Ｃ２９个．
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图３　阈值特征集及稳态特征集

３　结　果
对于每个受试者，分别采用每期实验的前３

次作为训练数据，后２次作为验证数据，总成功率
取５期实验的平均值．识别方法分别采用 ＲＢＦ
核、线型核ＳＶＭ与最近邻、三近邻法．首先，针对
样本较充裕的情况，分别进行阈值数据 Ａ及稳态
数据Ｅ的成功率验证，如表２所示（前者为 Ｍ，后
者为Ｆ）．其中 Ｔ表示训练数据（前三次实验），Ｐ
表示验证数据（后两次实验），ＡＴ－ＡＰ表示使用Ａ
中的训练数据进行训练，Ａ中的验证数据进行验
证．相似的表示法还可见于 ＥＴ－ＥＰ，ＥＴ－ＡＴ，
ＥＴ－ＡＰ等．表２还给出了使用稳态数据 ＥＴ进行
训练，使用阈值数据ＡＰ，ＢＰ进行验证的成功率．

表２　样本充裕情况下训练及验证成功率 ％

识别方法 ＡＴ－ＡＴ ＡＴ－ＡＰ ＥＴ－ＥＴ ＥＴ－ＥＰ ＥＴ－ＡＰ ＥＴ－ＢＰ

ＲＢＦＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９８．９１

９８．７６

９６．９４

９６．１３

１００

１００

９９．９０

９９．１９

９４．２３

９３．３７

９４．９３

９３．３４

ＬｉｎｅａｒＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９８．３２

９８．３７

９６．３８

９６．２１

１００

１００

９９．９０

９９．１７

９４．３９

９２．９０

９４．９３

９２．７１

最近邻
Ｍ

Ｆ

９５．９０

９６．５２

９７．９５

９８．３６

９２．０７

９１．８０

９２．８３

９２．８７

三近邻
Ｍ

Ｆ

９５．９１

９６．５５

９８．２０

９８．３２

９２．１７

９１．７７

９２．８３

９２．５５
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　　由表２可以看出，使用各组内的稳态数据，将
得到较高的训练以及验证成功率．特别是 ＥＴ－
ＥＴ，ＳＶＭ方法的训练成功率均达到１００％，表明
各模式内的稳态数据具有切实可分性．而且，对于
稳态验证数据 ＥＰ，同样可以得到较高的验证成
功率（ＳＶＭ的方法大于９９％，近邻法稍低，９７％～
９８％）．然而，当进行实时数据的验证时 （ＥＴ－
ＡＰ），成功率较低（ＳＶＭ：９２％ ～９４％，近邻法：
９１％～９２％），这说明实时数据中具有一些暂态
特征，这些特征致使分类器采用稳态数据进行训

练时，实时识别将产生过多的错误，特别是在人手

姿态模式发起之时．相反地，采用阈值数据虽然在
训练成功率上低于稳态数据，但是，在对实时数据

（特指阈值数据 Ａ，其与实时数据采集中各模式
特征集合比较接近）的识别中表现较好（ＳＶＭ方
法大于９６％，近邻法９５％ ～９６％）．总体上，ＳＶＭ
方法要优于近邻法，采用阈值数据作为训练（样

本）特征要比稳态数据实时识别效果好，特别是

使用近邻法时．

由于Ａ以及Ｅ中的样本数目庞大（典型值，ＡＴ
样本数＞６７５０，ＡＥ样本数 ＞４０５０），在 ＤＳＰ内
部进行保存以及用于批量训练几乎是不可能的，

因此研究了使用少数样本进行训练获得高成功率

的可能性．将Ａ及Ｅ中的数据进行均值收缩，表３
～５分别给出了采用收缩数据进行训练以及识别
的结果．

表３　收缩样本（１０点平均）训练及验证成功率 ％

识别方法 ＢＴ－ＢＴ ＢＴ－ＢＰ ＢＴ－ＡＰ

ＲＢＦＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９８．４８

９８．９７

９７．３８

９６．６７

９６．７８

９５．９１

ＬｉｎｅａｒＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９８．７２

９８．７４

９７．３８

９６．３６

９５．９８

９５．７２

最近邻
Ｍ

Ｆ

９５．６３

９６．８３

９４．４１

９５．８９

三近邻
Ｍ

Ｆ

９５．９８

９６．０４

９４．７２

９４．９５

表４　收缩样本（５０点平均）训练及验证成功率 ％

识别方法 ＣＴ－ＣＴ ＣＴ－ＣＰ ＣＴ－ＡＰ ＣＴ－ＢＰ ＦＴ－ＡＰ ＦＴ－ＢＰ

ＲＢＦＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９８．２１

１００．００

９６．４０

９６．７５

９１．４８

９４．３８

９３．０１

９５．０９

９１．２９

９０．６８

９１．９６

９１．４４

ＬｉｎｅａｒＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９９．４０

１００．００

９８．２０

９９．１９

９３．７２

９４．６８

９５．１０

９５．０９

９１．９７

９０．８５

９３．０１

９１．４４

最近邻
Ｍ

Ｆ

９２．７９

９５．１２

９０．８６

９２．７４

９１．０８

９２．５５

９０．１３

９０．５９

９０．９１

９１．２８

三近邻
Ｍ

Ｆ

９２．７９

９６．７５

９０．９６

９２．７８

９１．４３

９３．３４

８９．４９

９０．２６

９０．２１

９０．６５

表５　收缩样本（１００点平均）训练及验证成功率 ％

识别方法 ＤＴ－ＤＴ ＤＴ－ＤＰ ＤＴ－ＡＰ ＤＴ－ＢＰ ＧＴ－ＡＰ ＧＴ－ＢＰ

ＲＢＦＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９８．６１

１００．００

９５．８３

１００．００

８８．５４

９２．４３

８９．５１

９３．１９

９０．５５

８９．６１

９１．４３

９０．１７

ＬｉｎｅａｒＳＶＭ
Ｍ

Ｆ

９８．６１

１００．００

９７．９２

１００．００

９０．１０

９２．６０

９１．６１

９３．１９

９０．３０

８９．４５

９１．４３

９０．１７

最近邻
Ｍ

Ｆ

９５．８３

１００．００

８９．１８

９１．４５

９０．３８

９１．２８

８９．８９

８８．８１

９１．４３

８９．０６

三近邻
Ｍ

Ｆ

９７．９２

１００．００

８８．３３

９０．６７

８９．３４

９１．７６

８８．２３

８５．００

８９．６９

８６．０５
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　　如表３～５中所示，收缩后的阈值数据的训
练及验证同样保持较高成功率，如ＢＴ－ＢＴ、ＢＴ－
ＢＰ、ＣＴ－ＣＴ、ＣＴ－ＣＰ、ＤＴ－ＤＴ、ＤＴ－ＤＰ，Ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ方法成功率最高（９７％ ～１００％），ＲＢＦＳＶＭ
次之 （９５％ ～１００％），近邻法最差 （９２％ ～
１００％）．ＣＴ－ＣＰ、ＤＴ－ＤＰ的高成功率是建立在
大窗口平均以获得稳定数据情况下，它们的决策

高频率虽然可以通过交叠窗口［１０］来实现，但是决

策延迟必然很大，不适宜作为实时识别的特征．
因此要考查使用ＣＴ、ＤＴ数据进行训练、实时在线
采样信号ＡＰ作为验证特征时的成功率，见 ＣＴ－
ＡＰ、ＤＴ－ＡＰ．显然，它们低于使用全部阈值数据
ＡＴ进行训练时的验证成功率（ＡＴ－ＡＰ），更低于
本身验证成功率（ＣＴ－ＣＰ，ＤＴ－ＤＰ），并且压缩
越大，成功率越低（１００点收缩时出现低于９０％）．
表中还给出了稳态数据收缩训练验证结果，ＦＴ、
ＧＴ比阈值数据 ＣＴ、ＤＴ对实时特征的分辨更差，
如近邻法的 ＧＴ－ＡＰ成功率全部低于 ９０％．
从表中还可以看出，如果采用 １０点平均阈值
数据ＢＰ进行验证，成功率将要比使用 ＡＰ稍高，
采用ＬｉｎｅａｒＳＶＭ方法比 ＲＢＦＳＶＭ方法成功率
稍高．

４　ＤＳＰ实现
实验结果表明，当使用充裕样本ＡＴ进行训练

时，各种识别方法验证成功率并没有明显的差异．
但是针对于片上训练、识别算法，往往受限于存储

器大小以及芯片的计算速度．因此需要将训练样
本进行压缩，以获得能代表各模式的特征样本，但

这个过程时常是繁琐、耗时的．实验发现，直接采
用不同点数的均值进行训练样本的压缩，在实时

识别中仍旧可以保持良好的分类率，如对训练样

本进行５０点平均压缩，对１０点平均压缩实时样
本信号进行分类（ＣＴ－ＢＰ），采用ＬｉｎｅａｒＳＶＭ方
法，可以获得９５％以上的分类率．这时候总的训
练样本ＣＴ为１３５～２７０个，即便采用近邻法（成
功率只有９１％ ～９３％），对片上资源的消耗也是
相对较少的．使用近邻法要想获得较高成功率，需
要提供比数据Ｃ还要大的样本量，如采用数据 Ｂ
（训练样本数为 ６７５～１３５０，成功率为 ９４％ ～
９５％），其计算时间的消耗也将近似的增加５倍．
表６显示了使用试者 Ｍ数据 ＢＴ作为训练样本，
在ＤＳＰ２８１２内进行识别时，分别采用ＬｉｎｅａｒＳＶＭ
与近邻法的计算量以及所占用存储器大小．

表６　计算量及占用存储比较

方法 训练样本数 支持向量数目 计算量（按乘法计，次） 占用存储／Ｂ

ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ８５７（８１８８８５１１１９３９５１０３８９１１２） １０１（５２７４３７１１６２０１８） ５６５６ ４５８８

近邻法 ５１４２ １０２８４

　　其中ＬｉｎｅａｒＳＶＭ计算量的估算基于式（３）与
式（４），αｉｙｉ作为一个系数给出，而近邻法基于式
（１）和（２）．对于占用存储的估算，由于近邻法需
要保存全部样本数据进行距离的计算，因此需要

全部保存，即占用８５７×６个１６位数据空间（直接
将１２位 ＡＤ采集值进行保存），而对于 Ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ方法，如果采用片内训练则需要更多的数据
位用于保存支持向量及对应系数，但是如果采用

ＤＳＰ同ＰＣ的数据交互，在 ＰＣ机内部训练，则大
大减少其所占的空间．训练采用 Ｍａｔｌａｂ环境下的
ＬｉｂＳＶＭ［１１］，训练完毕后得到各模式支持向量及
对应系数值，将其通过头文件方式写入 ＣＣＳ工程
文件中，共占用 ３６×１×４＋１０１×６×２＋１０１×
８×４＝４５８８字节的存储空间（式中３项分别为分
类阈值、支持向量以及对应的系数值，分别按照长

整型、整型、长整型进行保存）．为了提高决策速
度，ＬｉｎｅａｒＳＶＭ与近邻法全部采用定点运算，样本
值直接采用ＤＳＰ的ＡＤ采样值（截断为８位），其

中，经过 ＰＣ机训练得到的 ＳＶＭ参数（系数 αｉｙｉ，
分类阈值ｂ）需要进行放缩调整以适合定点整型
相乘的运算，而决策函数式（４）则不需要修改．在
线识别时，每一次决策输出后随即向 ＡＤ采集索
取一个样本，并立即进入模式分辨的计算，基于此

配置的ＳＶＭ识别决策频率一般处于３０Ｈｚ以上，
且不需要扩展 ＤＳＰ的外部存储器．相似的 ＳＶＭ
参数如果采用浮点保存及运算，决策频率将处于

３Ｈｚ左右，而且必须扩展存储器．

５　结　论
１）使用总体样本的阈值数据进行分类器的

训练能提高其在实时识别中的成功率，且支持向

量机的分类方法比近邻法普遍好．
２）在样本充分的情况下，虽然近邻法能获得

较高分类率，但是计算量很大，难于在单片机内

实现．
３）将训练样本进行均值收缩后，近邻法比支
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持向量机分类成功率递减速度稍快，且对于实时

样本（ＡＰ或者 ＢＰ），小样本（１００点均值收缩）近
邻法成功率约为９０％．
４）虽然使用大幅度均值样本（５０点，１００点）

训练以及验证均能获得较高成功率，但是识别延

迟大，实时性太差．因此，采用１０点均值样本进行
训练以及实时识别是较为合适的做法．
５）采用在ＰＣ机内进行 ＳＶＭ训练的方法，避

免了在 ＤＳＰ片内进行训练样本的保存，节省空
间，且避免了复杂的训练算法以节省存储空间．而
且通过将识别算法由浮点运算转换为定点运算，

决策速度提高近１０倍，约为３０Ｈｚ．这种在线识别
方法实时性好，算法准确率高，能较快跟随手部的

动作模式．
６）基于此算法的肌电假手控制器最终应用

于ＨＩＴ／ＤＬＲＰｒｏｓｔｈｅｔｉｃＨａｎｄＩＩ，实现了多自由度
假手的多模式肌电控制，且受试者普遍反应假手

的控制灵活程度较高，“幻肢感”强烈．
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