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摘　要： 为了提高假肢控制系统肌电信号的分类准确率，提出一种新的基于文化算法的特征选择方法，通过该
方法选择出最佳特征向量，然后用线性分类器检验其分类性能。 利用表面差分电极从人体上肢四块肌肉采集四
通道的肌电信号，对十个健康受试者进行八个动作的肌电信号模式分类实验，并同时用标准遗传算法来与文化
算法作比较。 实验结果表明，文化算法与遗传算法相比，特征维数更小，分类准确度更高。
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Abstract： Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ （ｓＥＭＧ）唱ｂａｓｅｄ ｐｒｏｓｔｈｅｓｉｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａ ｎｅｗ ｗａｙ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｕｌｔｕｒａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＣＡ） ａｎｄ ｕｓｅｄ ｈｅｒｅ．Ｉｔ ｔｅｓｔｅｄ ｉｔｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｌｉｎｅａｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ ａｎａｌｙｓｉｓ （ＬＤＡ）．Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｆｏｕｒ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ’ ｓ
ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂｓ．Ｔｅｎ ｈｅａｌｔｈｙ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｈａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ’ ｓ ｓＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ．Ｔｅｓｔ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｇｅｔ ａ ｇｏｏｄ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＧＡ），ｉｔ
ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｓｅａｒｃｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
Key words： ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ ｓｉｇｎａｌ；ｃｕｌｔｕｒａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ； ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　　表面肌电信号（ｓＥＭＧ）是肌肉收缩时伴随的电信号，可通

过在肌肉表面使用电极来引导和记录。 目前 ｓＥＭＧ 信号广泛
地应用在肌肉疾病诊断、疲劳研究、运动生物力学、康复训练、

假肢控制、生物反馈训练控制和其他相关控制等方面。 表面肌

电信号的研究对于了解人体神经系统信息及康复工程有着深

远的意义［１ ～３］ 。

本课题的研究主要侧重于表面肌电信号分析与识别方法

在多自由度肌电控制假肢中的应用。 肌电信号与肢体运动直

接相关，肢体的不同动作具有不同的肌肉收缩模式，这些模式

的差别反映在肌电信号特征的差异上。 所以，通过提取这些特
征可以区分肢体的不同动作模式，以便对假肢进行控制。 近代
假肢控制的一个热点研究方向就是通过表面肌电信号实现。

如何从表面肌电信号中有效地提取信息，并实现准确的动作识

别，是肌电假肢实用化进程中的重要问题。

肌电信号进行特征提取后，并非所有的特征都对识别结果

有决定性信息，其中很多特征是不相关而且是冗余的。 而正是

这些不必要的信息增加了分类器的寻找空间，从而降低了其泛

化能力。 为了避免这些情况，需要进行特征选择，即从已提取
的特征中选择能把测试集的识别率最大化的那一组特征。

本文利用文化算法来对这些表面肌电信号进行特征选择，

实现动作模式识别。 人类社会中个体所获得的知识，以一种公

共认知的形式影响着社会中的其他个体，加速整体进化，帮助
个体更加适应环境，从而形成文化。 在文化加速进化作用下的
进化远优于单纯依靠基因遗传的生物进化。 受到这些思想的

启发，Ｒｅｙｎｏｌｄｓ等人从模拟文化进化过程的思想出发，于 １９９４
年提出了文化算法（ＣＡ），近年来已引起关注［４］ 。

1　基于文化算法的特征选择
文化算法自 １９９４年提出后，越来越受到研究人员的关注，

并已经成功地运用在一些领域。 文化算法是一种进化算法，拥
有双继承系统，具有天然的并行性。 本文利用文化算法解决肌
电信号模式识别的问题，对肌电信号进行特征选择。 肌电信号
模式识别如图 １所示。

文化算法由双层进化结构种群空间（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ）和
信念空间（ｂｅｌｉｅｆ ｓｐａｃｅ）组成。 首先，种群空间中的个体由 ｏｂ唱
ｊｅｃｔｉｖｅ（）函数来进行性能评价，得到每个个体的适应值，通过
ａｃｃｅｐｔ（）函数决定将哪些个体传递到信念空间。 这些杰出的
个体经验影响信念空间，并通过 ｕｐｄａｔｅ（）函数更新信念空间，

形成种群经验。 信念空间在形成种群经验后，通过 ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ（）
函数对种群空间中个体的行为规则进行修改，以使个体空间得
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到更高的进化效率。 根据适应值的大小，ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（）函数从新
生成的个体中选择一部分个体作为下一代个体的父辈。 Ｇｅｎ唱
ｅｒａｔｅ（）函数根据个体行为规则和父辈个体参数生成下一代个
体。 种群空间和信念空间是两个相互独立的进化过程，两个空

间通过一组由接受函数 ａｃｃｅｐｔ（）和影响函数 ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ（）组成
的通信协议联系在一起［５，６］ 。 文化算法框架如图 ２所示。

图 ３给出了上述特征选择方法用于肌电信号模式分类的
流程图。

1畅1　文化算法流程设计
１）信念空间的定义与更新
本文采取两种空间知识，即环境知识和标准知识。 其中，S

表示环境知识，存储的是一组由历代种群所产生的最优个体集
合；而标准知识 N［n］包含枙 Ij，L j，U j枛三个参数， j ＝１，２，３，⋯，

n，n表示自变量的个数。 其中，Ij ＝［ lj，uj］，lj≤xb
j ≤uj 表示 xb

j

定义城边界的值；Lj 表示 xb
j 区间下限 lj 对应的目标函数的适

应值，Uj 是 xb
j 区间上限 uj 对应的目标函数的适应值。

标准知识 N［n］的更新规则如下：

lt ＋１j ＝
xbj 　ｉｆ xbj ≤ltj ｏｒ f（ xbj ） ＜Lt

j

ltj　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１）

其中：xb
j 表示第 t次迭代时的下边界限，Lt

j 表示 ltj 对应目标函
数的适应值。

ut ＋１
j ＝

xbj 　ｉｆ xbj ≥ut
j ｏｒ f（xbj ） ＞Ut

j

Ut
j　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （２）

其中：ut
j 表示 xbj 第 t次迭代时的上边界限，Ut

j 表示 ut
j 对应目标

函数的适应值。
２）接受函数的设计

ａｃｃｅｐｔ（） ＝ｐｏｐＳｉｚｅ×β＋（ｐｏｐＳｉｚｅ ×β
t ） （３）

其中：ｐｏｐＳｉｚｅ为种群规模；t为进化代数；β为接受比率。

1畅2　文化算法步骤设计
在特征选择阶段，种群空间中每个个体表示一组二进制编

码，代表该个体所选择的特征子集。 若第 i位为“１”，则表示该

位对应的特征被选择；若一个特征没有被选中，则该特征对应

位为“０”。 算法具体实现步骤如下：
ａ）初始化种群空间并设置相关参数，包括种群规模 ｐｏｐＳｉｚｅ、接受

比率 β、最大迭代数 t，并定义信念空间知识。
ｂ）根据评估函数对种群中的个体进行评价，得出每个个体的适应

值，并找出当前群体中的最优个体。
ｃ）根据每个个体的适应度值，通过 ａｃｃｅｐｔ（ ）函数将优秀的个体传

递到信念空间，即信念空间的最优子集。
ｄ）根据更新函数的更新规则更新信念空间。
ｅ）根据影响函数生成子代群体。
ｆ）调用步骤 ｂ），若当前群体中最优个体优于总的最优个体，则用

当前最优替换总的最优。
ｇ）若达到最大进化代数，则退出循环，输出最佳特征子集，否则转

到步骤 ｄ）继续运行。

2　肌电信号特征提取与动作信号分类
用四对表面差分电极从人体右上肢四块肌肉（肱三头肌、

肘肌、肱二头肌、肱桡肌）采集四通道的肌电信号，让１０名健康
受试者分别完成握拳（ｇｒａｓｐ，ＧＲ）、展拳（ｈａｎｄ ｏｐｅｎ，ＯＰ）、腕内
旋（ｗｒｉｓｔ ｆｌｅｘｉｏｎ，ＷＦ）、腕外旋（ｗｒｉｓｔ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ，ＷＥ）、尺侧屈（ｕｌ唱
ｎａｒ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＵＤ）、桡侧屈（ ｒａｄｉａｌ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＤ）、侧捏（ｐｉｎｃｈ，
ＰＮ）和拇指屈（ ｔｈｕｍｂ ｆｌｅｘｉｏｎ，ＴＦ）八个动作各三组，八个动作如
图 ４所示。

肌电信号是一种非常微弱的信号，容易受到其他信号的干
扰，将采集到的肌电信号用小波变换进行去噪处理，然后将去
噪处理的肌电信号经过放大后输人数据采集卡进行采样，放大
器的低频截止频率为 １０ Ｈｚ，高频截止频率为 ５００ Ｈｚ，采样频
率为 １ ０００ Ｈｚ。 最后对采集到的信号进行特征提取，寻找有效
的特征来表征肌电信号是动作肌电模式识别的根本问题。 表
面肌电信号特征提取的方法很多，综合起来可以归纳为四大
类：时域分析方法、频域分析方法、时频分析方法和非线性动力
学方法。 本课题利用时域法（ＴＤ）和频域法（ＴＦ）对四通道表
面肌电信号分别进行特征提取。 包括 ＡＲ模型的四个系数（１６
特征＝４通道×４特征／通道）和六个时域特征，即绝对值积分
（ＭＡＶ）、过零点数（ＺＣ）、幅值（ＷＡＭＰ）、方差（ＶＡＲ）、波形长
度（ＷＬ）和（ＳＳＣ）（２４ 特征＝４通道×６特征／通道），一共提取
４０个特征（４０特征＝１６特征＋２４特征）［７］ 。

对于肌电假肢控制来说，特征提取是基础，有效地进行分
类是关键，一种好的分类器可以为肌电假肢提供更可靠的控制
信号。 本文采用线性分类器 （ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ），已证明与神经网络分类器相比不仅提高了分类准确率，
还进一步缩短了运行时间［８］ 。 随机选取一组数据作为训练集，
再随机选取另一组数据作为特征选择中的验证集，剩下的一组
数据作为测试集。

·１１９·第 ３ 期 许　璇，等：基于文化算法的表面肌电信号特征选择 　　　



3　实验结果
运用文化算法进行特征选择之前必须设置好各个参数，以

避免参数选择不当导致结果不理想。 为了确定参数，预先进行
几次实验。 实验结果显示出分类准确度随着种群规模和最大迭
代次数的增加而增加，但达到一定值后分类准确率又出现浮动
现象，甚至下降，这一现象与 Ｓｉｖａｇａｍｉｎａｔｈａｎ等学者的研究结论
相一致［９］ 。 最终选取的适合本实验的参数值如表 １所示。

表 １　文化算法中各参数值

特征 种群规模／ｐｏｐＳｉｚｅ 最大迭代数／t 接受比率／β

ＴＤＡＲ ５０ :８０ z０ +．１８

　　为了比较文化算法的性能，利用标准遗传算法（ＧＡ）对同
样的数据进行实验。 表 ２ 给出了一个受试者肌电信号各特征
集分类的详细结果，对其他 ９ 名受试者也有类似的分类效果，
具体数据如表 ３ 所示。 该受试者连续做八个动作时的四路肌
电信号波形经 ＧＡ和 ＣＡ特征选择后的连续动作分类结果如图
５所示，其中“ ×”表示误识别点。 从图 ５中可以看出，ＣＡ选择
的特征子集有较好的分类效果。 由表 ３ 中可以看出，ＣＡ特征
集的分类准确度明显高于 ＧＡ 特征集。 利用 ＧＡ 进行特征选
择，不同的受试者特征维数在 １３ ～１７ 之间，平均选择了 １４．８
±１．７３个特征，对八个动作的平均分类准确率为 ８４．２１％ ±
３．５１％。 而用 ＣＡ进行特征选择，对选取的 ＴＤＡＲ的 ４０ 个特征
进行降维，结果表明，不同受试者特征维数在 １１ ～１４之间平均
选择了 １２．７ ±１．２个特征，大大降低了特征集的特征维数，对
八个动作的平均分类准确率为 ８８．２０％ ±０．７９％，明显大于
ＧＡ特征集。 结果显示，本文提出的文化算法与遗传算法相
比，在分类准确度上对 ＴＤＡＲ特征有显著的提高。 因此可以得
出基于文化算法的特征选择方法不仅能明显降低特征维数，而
且能提高识别准确率。

4　结束语
实验表明，通过提出的基于文化算法的特征选择法对

ＴＤＡＲ特征集进行降维，可以大大降低特征维数，分类性能优
于基于标准遗传算法降维的特征集合， 并且节省计算资源和

时间。 此特征选择法在肌电控制假肢、仿生电动假手等实时性
要求较高的领域具有很大的应用潜力。 此外，该方法也可应用
于脑电、心电、口腔颌面部等需要识别多通道、高维特征的生理
信号特征选择中。
文化算法的研究尚属起步，虽然已经表现出很多优越性，

但也有不少局限性，如由于其过高的选择压力容易散失多样
性， 很大程度上依赖于问题知识的表达、提取和演化等。 而且
它远没有像遗传算法那样形成系统的分析方法和一定的数学

基础，还有很多问题需要解决。 文化算法是一种进化算法，拥
有双继承系统，具有天然的并行性，相信在不久的将来会运用
到更广泛的领域。
表 ２　某受试者肌电信号的
ＣＡ 特征集和 ＧＡ 特征集的

　各动作分类结果比较／％
动作类型 ＣＡ ＧＡ

ＧＲ ８９ 怂．４５ ９４  
ＯＰ ８８ 怂．２５ ８９  
ＷＦ ８４ 怂．０５ ８８ �．５

ＷＥ ８９ 怂．４５ ９４  
ＵＤ ８５ 怂．７５ ８９ �．２

ＲＤ ８５ 怂．２５ ５０ �．８

ＰＮ ８６ 怂．８５ ８９  
ＴＦ ８９ 怂．４５ ８８ �．８

平均 ８７ 怂．３１ ８５ 腚．４１

　　表 ３　分别用 ＣＡ 和 ＧＡ对所有
受试者肌电信号特征选择
后的分类结果对比／％

特征 受试者 ＣＡ ＧＡ

ＴＤＡＲ

１ e８９ *．９０ ８６ Z．２４
２ e８８ *．５５ ８６ Z．５２
３ e８６ *．８５ ８４ Z．３４
４ e８７ *．３１ ８５ Z．４１
５ e８８ *．７４ ８３ Z．６４
６ e８８ *．３８ ８０ Z．１７
７ e８７ *．８７ ８２ Z．５３
８ e８８ *．４５ ８４ Z．１９
９ e８７ *．３１ ８５ Z．２５
１０ w８８ *．５９ ８３ Z．７９

平均值 ８８ ?．２０ ±０．７９ ８４ 镲．２１ ±３．５１
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