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　　　采用小波变换和高斯过程的

肌电信号模型预测

邵辉，苏芳茵，程海波

（华侨大学 信息与科学工程学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　根据表面肌电信号的生物电信号特点，采用小波变换和高斯过程建模的方法对表面肌电信号进行建

模和预测．对非线性的表面肌电信号利用拟合能力强大的高斯过程进行建模，预测效果较好，但所需运算时间

长．针对其运算时间长的缺点进行改进，将预处理后的表面肌电信号小波分解，对分解后的系数高斯建模，然

后重构．实验结果表明：该改进方法在响应时间和预测误差方面效果明显．
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表面肌电信号（ｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｉｃｓｉｇｎａｌ，ｓＥＭＧ）是人体在运动时骨骼肌产生的电信号在

皮肤表面处的叠加，是一种信号微弱、噪声复杂的非线性生物电信号［１］．表面肌电信号作为智能手臂和

假肢的控制源，其采集和处理要求很高．为了更好地控制机械臂，需要对肌电信号进行建模研究．目前，

对其进行建模预测的研究相对较少，而常见的非线性建模方法在实际应用中都或多或少存在问题．高斯

过程（Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＧＰ）于２０世纪９０年代进入机器学习领域
［２?４］，已成为非线性机器学习领域的研

究热点［５?７］．它可以很好地避免这些问题，并且具有学习参数少，对处理小样本、高维数、非线性等复杂问

题有良好的适应性，且泛化能力强的优点．高斯过程模型应用非常广泛．Ｗｉｌｌｉａｍｓ等
［８］率先将高斯过程
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应用于机器学习领域；Ｍｕｒｒａｙ?Ｓｍｉｔｈ等
［９］分析比较了基于蒙特卡罗方法的高斯过程先验模型与多模型

方法；Ｋｏｃｉｊａｎ
［１０］率先提出了一种将高斯过程模型中的方差引入控制信号的预测控制方法．高斯过程模

型善于处理小样本、高维数、非线性等复杂问题．因此，本文首次将高斯过程模型应用到肌电信号的建

模，并引入了小波变换（ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ）．在高斯过程回归前，对样本集进行小波分解处理，从而

减少模型学习的时间以提高预测速度．

１　表面肌电信号高斯过程模型

１．１　表面肌电信号描述

对表面肌电信号的处理方法是肌电信号分析和应用的重要部分，其处理方法的选择很大程度上要

考虑肌电信号的产生机理．表面肌电信号的数学模型主要有４种：线型系统模型、双极型模型、集中参数

模型和非平稳模型．前３种模型均属于稳态分析，即当肌肉用力恒定的平稳情况；当肌肉用力不均时，肌

电信号变化不平稳，可以用非平稳模型表征肌电信号，即

狔（狋）＝犮（狋）犿（狋）． （１）

图１　非平稳模型

Ｆｉｇ．１　Ｎｏｎ?ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｍｏｄｅｌ

式（１）中：犮（狋）为肌肉收缩程度的调制信号；犿（狋）为高斯噪声（零均值单位方

差）载波信号．表面肌电信号非平稳模型，如图１所示．

１．２　高斯过程建模

高斯过程是在贝叶斯学习理论基础上，发展起来的机器学习方法．它描

述了任意有限变量集合的联合密度函数，属于高斯分布的随机过程．对于任

意有限随机变量狓１，…，狓狀，其中，狀≥１，且为任意整数，与其对应的过程状

态犳（狓１），犳（狓２），…，犳（狓狀）的联合概率分布服从狀维高斯分布．其具体过程可由均值犿（狓）与协方差函

数犽（狓，狓′）确定，即

犳（狓）～犌犘（犿（狓），犽（狓，狓′））． （２）

　　给定训练犇＝｛（狓犻，狔犻）｜犻＝１，２，…，犖｝，其中，狓犻∈犚
犱 为输入量，狔犻∈犚是输出向量．则输出向量狔

由零均值函数犿（狓）和一个正定的协方差函数犽（狓，狓′）的高斯先验分布组成，即狔～犖（犿，狆）．

假设输入新的向量狓∈犚
犱，犓犖 为训练样本的协方差矩阵，则其相应的待预测数据的高斯分布函

数为狔～犖（犿，狆），其中

犿 ＝犓
Ｔ
犖犓

－１
犖狔犖，

狆 ＝犽（狓，狓）－犓
Ｔ
犖犓

－１
犖犓犖，

犓犖 ＝ ［犽（狓，狓１），…，犽（狓，狓犖）］
Ｔ

烍

烌

烎．

（３）

　　协方差函数的选择没有统一的指导性原则
［１１］，只需满足对称性和半正定性．目前，常用的协方差函

数为平方指数协方差函数，也称为径向基函数（ＲＢＦ）或高斯函数，其形式为

犽（狓，狓′）＝σ
２
犳ｅｘｐ（－

１

２犾２
（狓，狓′）２）＋σ

２
狀δ． （４）

式（４）中：狓和狓′为训练集或测试集中的某个变量组合；σ犳，犾，σ狀 为超参数；δ为符号函数．一般常用极大

似然法求解最优超参数［１２］．

２　小波变换结合高斯模型

高斯过程模型较适用于处理小样本、高维数的问题，而表面肌电信号的样本数量多，其运算量与训

练集样本数成正比．因此，在训练集样本数较大时，计算逆矩阵所需要的时间和空间将成倍增大．考虑到

这种情况，提出了小波变换结合高斯模型的预测方法．

小波变换的实质是将信号分解为一系列小波函数的叠加，而这些小波函数都是由一个母小波函数

经过平移和尺度伸缩得来的．对信号逐步进行时间频率多尺度细化，最终达到高频处时间细分、低频处

频率细分，能自动适应时频信号分析的要求，从而可聚焦到信号的任意细节．

通过多分辨率离散小波变换将肌电信号狔（狋）分解，即
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狔（狋）＝ ∑
∞

犽＝－∞

犮（犽）φ（狋）＋∑
∞

犼＝０
∑
∞

犽＝－∞

犱（犼，犽）ψ犼，犽（狋）． （５）

式（５）中：φ（狋）为尺度函数；ψ（狋）为小波函数．则尺度系数和小波系数的表达式为

犮犼（犽）＝ 〈狔（狋），φ犼，犽（狋）〉＝∫狔（狋）φ犼，犽（狋）ｄ狋， （６）

犱犼（犽）＝ 〈狔（狋），ψ犼，犽（狋）〉＝∫狔（狋）ψ犼，犽（狋）ｄ狋． （７）

　　将小波分解产生的尺度系数和小波系数分别进行高斯过程训练，则其相应的待预测数据的高斯分

布函数为犮犼～犖（犿ｃ，狆ｃ），犱犼～犖（犿ｄ，狆ｄ）．

高斯过程模型（ＧＰ）和小波变换结合高斯过程（ＷＴ?ＧＰ）模型在实现过程上不同，具体的模型结构，

（ａ）ＧＰ预测模型 （ｂ）ＷＴ?ＧＰ预测组合模型　

图２　２种预测模型的对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｓ

如图２所示．ＷＴ?ＧＰ预测模型选用ｄｂ５小

波，对表面肌电信号进行三级分解．ｄｂ５小

波具有较好的正则性，引入的光滑误差不

易被察觉，使信号重构过程较光滑．采用小

波变换结合高斯过程模型对表面肌电信号

进行建模预测．首先，将样本数据进行小波

三级分解，第一级可以得到一组低频系数

和一组高频系数，继续分解低频部分，以此

类推，最终可以得到一组低频系数和三组

高频系数，其样本数远小于原来的样本数

据；然后，对四组系数分别进行高斯过程回

归建模；最后，将每个模型预测的系数重组

得到最终的预测结果．

小波变换有多尺度的分析能力，将信

号按照不同的尺度分解，降低信号非线性程度．由于非线性程度降低，预测信号的误差减小，因此，提高

了预测的精确度．而在小波分解后，低频系数和高频系数的维度明显低于信号本身，所以对其分别求逆

的运算量也低于对信号本身求逆．即使低频和高频系数维度相加等于信号自身，但是求逆过程的计算难

度确随着矩阵维数成倍增长，故运算时间明显减少．由此可以得出，引入小波后的高斯过程模型预测回

归在误差和运算时间上均有优化．

３　实验仿真

３．１　肌电信号采集方案

实验采集设备：表面电极贴、ＰＣ机、ＰＣＬ８１８Ｌ多功能数据采集卡、肌电传感器．实验采用的传感器

是日本司机工工程技术公司的ＴＹＥ?１０００Ｍ双极型表面电极，其中，包含传感器和放大器，配合使用一

图３　现场信号采集实验图

Ｆｉｇ．３　Ｆｉｅｌｄｓｉｇｎａｌａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｉｃｔｕｒｅ

次性银／氯化银按钮式电极贴片．

采集系统的构建：实验平台采用 ＭＡＴＬＡＢ／Ｓｉｍｕ

ｌｉｎｋ／ｘＰＣＴａｒｇｅｔ的实时环境建立整个肌电信号采集系

统，采样频率１０００Ｈｚ，信号主要能量集中在１０～５００

Ｈｚ．现场信号采集实验，如图３所示．实验方案：实验前，

上臂经过清洗处理，减少皮肤阻抗，且实验之前未进行

激烈运动；实验时，将电极贴片黏在肱二头肌和肱三头

肌上，受测者坐在椅子上，手成握拳状，手臂自然下垂，

采集两种动作前臂屈伸和前臂旋转各１０次．

采集后的肌电信号含有噪声，需要进行滤波．文中选择常用的切比雪夫Ｉ型滤波器，其通带下限频

率为２０Ｈｚ，上限频率为５１０Ｈｚ；阻带下限为１０Ｈｚ，阻带上限为５２０Ｈｚ；通带衰减小于１ｄＢ，阻带衰减

大于６０ｄＢ．由此，可确定切比雪夫滤波器阶数为４．

５４７第６期　　　　　　　　　　邵辉，等：采用小波变换和高斯过程的肌电信号模型预测
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３．２　高斯过程模型预测结果

由理论分析可知：训练集和测试集是两个不同的集合，但这两个集合是由同一个动作产生，因此，这

两个集合在本质上是属于同一个样本点集，其预测效果会比较好．如果测试集由其他动作产生，其效果

会有所不同．

采集２种动作的肌电信号，从中分别抽取１５００组和１０００组样本数据，选择前一种动作的５００组

数据作为训练样本，剩下的１０００组数据作为测试样本；而后一种动作的１０００组仅作为测试样本．如

此，两个测试集中，一个和样本集属于同一集合，一个属于不同集合．整个学习训练的过程如上叙述，分

别对１０００组测试样本进行预测，结果如图４，５所示．

由图４可知：不管测试样本与训练样本是否来自同一动作数集，其预测值与实际值的曲线都几乎相

似．图５中：误差曲线和方差曲线的精确度数量级很小．由此可以证明，高斯过程对非线性回归有很强大

的学习能力和泛化能力．

由图５可知：属于同一集合测试样本的预测误差曲线优于不同集合测试样本的预测效果；同一集合

的预测方差明显低于不同集合的方差．这说明训练后的高斯过程模型对同一集合的预测具有更大的可

信度．在高斯过程建模时，根据训练集５００组数据求取最优化参数．因此，它对训练集内１０００组数据预

测时，准确度高于训练集外部的１０００组数据．由此可知：高斯过程模型对训练集外点预测的可信度已

经降低，训练集内的预测效果高于训练集外的预测效果．

　（ａ）同一数集预测效果 （ｂ）不同数集预测效果

图４　实际信号与预测信号对比图

Ｆｉｇ．４　Ａｃｔｕａｌｓｉｇｎａｌｓａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔ

　（ａ）同一集合误差曲线 （ｂ）不同集合误差曲线

　（ｃ）同一集合方差曲线 （ｄ）不同集合方差曲线

图５　预测的误差和方差曲线图

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｇｒａｐｈ

３．３　基于小波的高斯过程模型预测结果

采用上面的５００组作为训练样本，不同集合的１０００组作为测试样本．经过仿真结果比较可知：在

误差分析和响应速度上，ＷＴ?ＧＰ模型预测的效果都有良好地改善．引入小波预测后，在误差分析上有

变化．在训练和预测前，将信号进行小波三层分解，将小波分解得到的低频系数ｃａ１和高频系数ｃｄ１，

ｃｄ２，ｃｄ３分别训练和预测，分别重构得到低频分量和高频分量．各分量的实际值和预测值，如图６所示．

将得到的低频系数和高频系数组合重构，得到预测后的信号，如图７所示．由图７可知：预测信号和

实际信号没有太大差别，而误差和方差的数量级依然很小．实验仿真用的数据不是同一集合，由此可见，
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其拟合能力和泛化能力依旧没变．比较图５与图７中非同一集合预测的误差，图７的误差更小一些，和

图５中同一集合预测误差范围比较接近．

（ａ）小波分解低频分量ａ３ （ｂ）预测低频分量ａ３

（ｃ）小波分解高频分量ｄ１ （ｄ）预测高频分量ｄ１

（ｅ）小波分解高频分量ｄ２ （ｆ）预测高频分量ｄ２

（ｇ）小波分解高频分量ｄ３ （ｈ）预测高频分量ｄ３

图６　各分量的实际值和预测值

Ｆｉｇ．６　Ｅａｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆａｃｔｕａｌｖａｌｕｅａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ

　（ａ）实际信号 （ｂ）误差曲线

　（ｃ）预测信号 （ｄ）方差曲线

图７　引入小波后的预测效果

Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔａｆｔｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｗａｖｅｌｅｔ

两种预测模型运算时间的比较，如表１所示．表１中，运行时间指训练和测试所共用的时间．由表１

可知：引入小波的高斯模型训练时间明显低于没有使用小波的情况．不论测试集合和训练集合是否来自

同一集合，运行时间都会随着训练样本数的下降而明显变小；而当训练组数确定时，同一集合的时间略
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小于不同集合的运行时间．经过小波分解后的训练样本数减少，运行的时间有很大的变化．

表１　两种预测模型运算时间的比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｓｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ ｓ　

预测模型 同一集合４００组 同一集合２００组 不同集合４００组 不同集合２００组

ＧＰ １６．８０６９ ８．６５６９ １９．９８７１ ９．０１９９

ＷＴ?ＧＰ ４．７６６８ ２．７３８１ ５．２４７１ ２．２８７８

４　结束语

表面肌电信号是非线性的生物电信号，对其进行高斯过程回归建模预测，能很好地拟合其非线性．

高斯过程建模时，首先，确定核函数；然后，训练高斯过程模型，从而得到最优超参数；最后，用训练好的

模型进行预测．仿真结果证明，高斯过程对表面肌电信号有良好的拟合能力和强大的泛化性能．在此基

础上，提出了基于小波的高斯建模，解决了单纯使用高斯过程建模带来的运行时间长和非同一集合预测

误差大的缺点．从仿真结果来看，引入小波后的预测效果在减小误差和运算时间上都有明显的优势．
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