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基于表面肌电信号的 CNN-LSTM 模型
下肢动作识别
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摘　 要　 为了提高对下肢运动的分类准确度,提出了一种基于表面肌电信号( surface electromyography, sEMG)的卷积神经网

络与长短期记忆网络融合识别模型(convolutional neural network and long short-term memory network, CNN-LSTM)。 首先,采集

了 20 名受试者进行上楼、下楼、行走和蹲起 4 种步态动作的 sEMG;接着,对采集到的 sEMG 数据进行预处理,并提取了两种时

域和频域特征,用作机器学习识别模型的特征输入;最后,基于预处理后肌电信号数据,构建了 CNN-LSTM 的下肢动作识别模

型,并与 CNN、LSTM 和支持向量机(support vector machine, SVM)模型的性能进行对比。 结果显示,CNN-LSTM 模型在下肢动

作识别准确率上分别比 CNN、LSTM 和 SVM 模型高出 2. 16% 、8. 34% 、和 11. 16% ,证明了其优越的分类性能。 研究结论为康

复医疗器械与助力器械提供了一个有效的下肢运动功能改善方案。
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Lower Limb Motion Recognition Based on Surface Electromyography and a
CNN-LSTM Fusion Model
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[Abstract]　 To enhance the classification accuracy of lower limb movements, this paper was introduced a hybrid recognition model
based on surface electromyography (sEMG) that combines convolutional neural networks (CNN) with long short-term memory networks
(LSTM). Initially, sEMG data were collected from 20 subjects performing four types of gait movements: ascending stairs, descending
stairs, walking, and squatting. Subsequently, the collected sEMG data underwent preprocessing, and both time domain and frequency
domain features were extracted to serve as inputs for the machine learning recognition model. The CNN-LSTM model was then construc-
ted for lower limb action recognition and compared against the performances of CNN, LSTM, and SVM ( support vector machine,)
models. The results demonstrate that the CNN-LSTM model outperforms the CNN, LSTM, and SVM models by 2. 16% , 8. 34% , and
11. 16% in accuracy, respectively, thereby proving its superior classification performance. This model provides an effective solution for
enhancing lower limb motor functions, offering significant benefits for rehabilitation medical equipment and power assist devices.
[Keywords] 　 surface electromyographic signals; lower limb motion recognition; CNN-LSTM; convolutional neural networks; long
short-term memory networks

　 　 下肢运动的识别在众多领域中具有显著的应

用价值。 在康复治疗领域,下肢运动识别可以帮助

医生客观地评估患者的身体状态,从而优化康复方

案。 此外,下肢运动识别使人体与可穿戴动力辅助

外骨骼机器人有效结合,从而提高人体的负重能力

和工作效率。 据报道,识别下肢运动也有望改善老

年、体弱和运动障碍患者的日常生活质量。 表面肌

电信号( surface electromyography, sEMG)由多个运

动单元产生的动作电位叠加而成,其中蕴含了与人

类行为密切相关的生物学信息。 相较于肌内肌电

信号的采集,sEMG 的采集过程具有安全性高、可靠

性强和无创性等显著优势[1]。 表面肌电信号能够
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直接反映肌肉的活动模式,在康复机器人、可穿戴

外骨骼控制以及人机交互中得到了广泛的应用。
在表面肌电信号和动态脑电信号的预处理研

究方面,主要集中在特征的提取方法与分类算法,
旨在实现对多种人体肢体运动模式的高识别率。
例如,Totty 等[2] 采用了 K-最近邻(K-nearest neigh-
bor,KNN)算法结合肌肉激活数据和运动数据,对功

能性手臂活动行为观察系统中的日常生活活动进

行了有效分类。 崔冰艳等[3] 结合时域与时频域特

征的 sEMG 特征空间构造方法,提出了基于 sEMG
的支持向量机( support vector machine, SVM)分类

器、人工鱼群优化算法 ( artificial fish swarm algo-
rithm, AFSA) 优化的 SVM 分类器和深度学习卷积

神经网络(convolutional neural network,CNN)分类模

型,对上肢手势动作进行了识别。 史小华等[4] 提出

了一种基于表面肌电信号的下肢康复训练模式,通
过提取肌电信号特征,并利用反向传播神经网络

(back-propagation neural network, BPNN)辨识运动

意图,将结果作为康复机器人驱动信号,实现主动

训练。 黄圣等[5]提出一种使用 sEMG 数据进行手部

动作识别的改进的深度森林模型,利用 3 类分类器

算法之间的互补性,提高深度森林模型的分类识别

准确率,对 16 种常用手部动作的平均识别精度为

94% 。 Ai 等[6]从表面肌电信号中提取时域特征和

小波系数,并对加速度信号使用动态时间规划(dy-
namic time warping,DTW)距离进行特征提取,采用

线性判别分析( linear discriminant analysis,LDA)和

SVM 对 5 种下肢动作进行分类。 刘国平等[7] 通过

改进的 ReliefF 算法对数据预处理后的时域特征向

量进行最优选择,并使用基于平衡决策树的支持向

量机对 5 种常见的哑铃动作进行分层识别,为个性

化哑铃动作指导奠定了基础。 赵世昊等[8] 采用数

据增强后的 EFM(enhanced feature map)作为输入样

本,并在 CNN 架构中融入 ECA(efficient channel at-
tention)机制以赋予关键特征信息更高的权重,进一

步通过模块化设计调整网络中深层特征提取模块

的层数,有效地提高了手势识别的准确度。 Xi 等[9]

应用小波变换处理表面肌电信号,并计算得到小波

相干系数,使用 SVM 对 6 种日常活动进行分类。 刘

光达等[10]提出了一种基于肌电信号的肌肉疲劳分

类方法,将遗传算法的交叉变异和改进的果蝇优化

算法混合,并与神经网络结合对肌肉疲劳进行识

别,实现了肌肉疲劳的准确检测和分类。 Sui 等[11]

通过运用小波包变换 ( wavelet packet transform,
WPT)来分解表面肌电信号,以提取小波包系数,并
从中计算得到的方差和能量作为输入,喂入改进的

SVM 分类器中,对六种上肢动作的识别实现了

90. 66%的准确率。 刘声中等[12] 通过改进 sEMG 活

动段检测技术,提高了手部运动意图分类的精确

度。 采用了双级判别自适应门限技术检测 sEMG 的

活动段,并将运动意图对应的特征矩阵及其标签用

作 LSTM 手部运动意图分类模型的输入与输出,使
得 6 种运动意图平均分类精度提升至 91. 7% 。
Gupta 等[13]记录了 18 名受试者在 3 种下肢运动模

式下的双通道肌电信号,并评估了窗口大小、特征

向量类型及分类器类型对识别性能的影响,发现选

用 256 ms 窗口大小、32 ms 重叠、LDA 分类器以及

时间特征向量可获得优良性能。
根据文献[14-15]的研究发现,当前的运动识别

技术主要依赖于肌电信号和脑电信号,其中使用表

面肌电信号进行下肢动作识别能够在客观条件下

实现满意的识别成果。 但是,现有的研究下肢动作

分类方法一般先提取 sEMG 的特征,然后使用机器

学习或深度学习算法对所提取的特征进行识别分

类,以实现对下肢动作的识别。 然而,这种手动提

取特征方法只考虑了部分信息,不能完全反映输入

数据的整体特性,无法提取出关键的特征,导致在

特征提取过程中部分 sEMG 信息缺失,从而影响识

别率。 因此,为解决上述传统特征提取过程中的信

息丢失的问题,本研究基于表面肌电信号提出了

CNN-LSTM 的下肢运动识别模型,该模型能够有效

地捕捉肌电信号中的时空特征,提高了下肢动作的

识别精度和鲁棒性,能够为下肢运动康复提供更为

可靠和高效的解决方案。

1　 数据的采集与处理

1. 1　 数据采集

采集 20 名的健康受试者的 sEMG,其各项身体

基本参数如表 1 所示。
在实验开始前,所有受试者均没有遭受骨折、

扭伤、肌肉拉伤或其他可能影响运动功能的伤害。
且在实验前一周无任何剧烈运动,有效避免了肌肉

酸痛或不适。 实验设备选用 PLUX 无线肌电采集设

备,选择 1 000 Hz 的采样频率。 此外,选用氯化银

(AgCl)材质的肌电电极片和 75%酒精棉。
如图 1 所示,受试者分别进行了 4 种下肢运动:

上楼、蹲起、行走和下楼。 其中,每名受试者在进行

上楼和下楼这两种下肢运动模式时,每个动作进行

表 1　 受试者基本信息

Table 1　 Basic information of the subject

年龄 / 岁 身高 / cm 体重 / kg

22 ~ 28 160 ~ 189 60 ~ 85
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图 1　 实验场景图

Fig. 1　 Diagram of the experimental scene

8 组,每组需进行 5 次,每次运动周期为 2 s;进行蹲

起运动时需进行 3 组,每组进行 20 次,每次运动周

期为 3 s;进行行走运动需进行 5 组,每组运动周期

为 60 s,可得到 30 组数据,组间休息 3 ~ 5 min,并且

在不同的动作之间需要休息 10 ~ 15 min,以避免肌

肉疲劳影响结果。
1. 2　 数据预处理

在 sEMG 采集过程中,易受环境噪声和其他生

物电信号(如心电信号)干扰的特性,故需要进行降

噪处理。 sEMG 中包含有用信息的频率范围主要集

中在 5 ~ 200 Hz。 因此,本研究采用了 30 ~ 300 Hz
的四阶巴特沃斯带通滤波器与 50 Hz 的陷波滤波器

来对原始 sEMG 进行滤波。 此外,利用 db2 小波基

进行 4 层小波分解,并通过小波阈值技术进一步实

现降噪。 随后,根据各动作周期的初始点将处理后

的数据进行分段,其中行走、上楼梯和下楼梯的动

作周期定为 2 s,而蹲起动作的周期设定为 3 s。 采

用重叠窗技术对每个动作周期内的 sEMG 数据段进

行进一步的分割。 这里选用了 1 024 ms 的滑动窗

口配合 512 ms 的步进长度,以此将各通道的 sEMG
细分成序列化的数据窗口。 图 2 为使用滑动窗口技

术对单个通道的肌电信号进行分割的过程。

图 2　 滑动窗口分割图

Fig. 2　 Sliding window segmentation diagram

1. 3　 特征提取

为了从处理后的肌电数据中提取有效信息,供
机器学习模型作为特征输入,本研究从采集的肌电

信号中同时提取了时域和频域特征,并对这些特征

进行了归一化处理。 在时域分析中,关键指标包括

肌电信号时间序列 xi的绝对平均值(mean absolute
value, MAV)和均方根值(root mean square, RMS)。
在频域分析中,通过分析肌电信号的功率谱密度函

数 P( f),进一步提取平均功率频率(mean power fre-
quency, MPF)和中值频率(median frequency, MF)
作为重要的频域特征,计算公式如表 2 所示。

表 2　 特征计算公式

Table 2　 Feature calculation formula

特征 计算公式

时域

MAV TMAV = 1 / N∑
N

i = 1
| xi |

RMS TRMS = 1 / N∑
N

i = 1
x2i

频域

MPF FMPF = ∫+∞
0

fP( f)df / ∫+∞
0

P( f)df

MF ∫FMF

0
P( f)df = 1

2 ∫+∞
0

P( f)df

2　 CNN-LSTM 模型构建

2. 1　 CNN
sEMG 被认为是一种混合信号,其源于多个肌

肉活动的时间和空间上的叠加,这导致了其较高的

复杂性[16]。 传统的卷积神经网络多用于图像的处

理,难以有效地捕捉一维时间序列数据中的特征。
相比之下,一维卷积神经网络(1DCNN)可以更直接

地处理时序数据,使模型的参数量更少,并且能够

从这些时序顺序中学习特征。 因此,本文中选择

1DCNN 作为处理 sEMG 的模型,为动作识别提供有

力支持。 模型结构如图 3 所示。
使用包含 3 个卷积层、池化层、批量标准化层

(batch normalization, BN)、3 个全连接层以及一个

Dropout 层的 1DCNN 模型。 在卷积层中,输入信号

会经过一维卷积处理,计算公式为

hl
j = ∑

n

i = 1
xl
i 􀱋 kl

ij + bl
j (1)

式(1)中:l 为层数;j 为元素序数;n 为输入特征向量

的长度;h 为输出特征向量;x 为输入特征向量;k 为

卷积核;b 为偏置向量;􀱋为卷积操作。
为了增强模型的训练效率与稳定性,在每个卷

积层后使用 BN 归一化,计算过程如下。
首先,沿 Batch 的维度计算相同通道的均值与

方差,计算公式为

μB = 1
n∑

n

i = 1
xi (2)

34822025,25(7) 周智伟,等:基于表面肌电信号的 CNN-LSTM 模型下肢动作识别
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图 3　 1DCNN 模型结构

Fig. 3　 1DCNN model structure

　 　 σ2
B = 1

n∑
n

i = 1
(xi - μB) 2 (3)

然后,对相同 Batch 维度上的均值和方差做归

一化,计算公式为

x
∧

i =
xi - μB

σ2
B + ε

(4)

式(4)中: ε 为一个较小的正数,通常用于确保数值

稳定性,避免分母出现零值的情况。
其次,通过学习两个参数 γ(缩放因子)和 β(平

移因子)来恢复特征值可能需要的任何缩放和平

移,计算公式为

yi = γ x
∧

i + β (5)
最后,在经过每个 BN 后采用 ReLU 激活函数,

计算公式为

ReLU(x) = max(0,x) = x, x ≥0
0, x < 0{ (6)

为了提高模型训练速度,本研究采用最大池化

进行降采样。 在训练阶段,为了评估模型输出的概

率分布与真实标签的概率分布之间的偏差,本文中

选用交叉熵损失函数,计算公式为

L(θ) = - 1
n

∑
n

i = 1
∑

K

k = 1
I{yi = k}lg

exp(θT
Kx)

∑
K

j = 1
exp(θT

j x)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(7)
式(7)中: I {yi = k}为一个指示函数,表示当样本 i
的真实类别 yi等于类别 k 时,取值为 1,否则取值为

0;K 表示类别数;θ 为模型的参数。
此外,为了优化学习过程并最小化损失函数,

本研究采用 Adadelta 优化器来自动调整学习率。 在

3 个全连接层中间插入两个 Dropout 层,以增强模型

的泛化能力并避免过拟合。 如表 3 所示为网络模型

配置。

表 3　 1DCNN 模型参数配置

Table 3　 1DCNN model parameter configuration

网络层
卷积核

数目

卷积核

尺寸
步长

输出

维度

卷积层 1 64 3 × 1 5 64 × 1 020
BN1 + ReLU — 64 — 64 × 1 020
池化层 1 64 2 × 2 — 64 × 510
卷积层 2 32 3 × 1 3 32 × 508

BN2 + ReLU — 32 — 32 × 508
池化层 2 32 2 × 2 — 32 × 254
卷积层 3 10 3 × 1 3 10 × 252

BN3 + ReLU — 10 — 10 × 252
池化层 3 10 2 × 2 — 10 × 126

全连接层 1 1 1 260 — 1 260 × 1
全连接层 2 1 600 — 600 × 1
全连接层 3 1 100 100 × 1

2. 2　 LSTM
长 短 时 记 忆 网 络 ( long short-term memory,

LSTM)是一种特殊的循环神经网络,通过引入门控

单元来控制数据流,从而有效解决传统循环神经网

络在处理长序列数据时遭遇的梯度消失和梯度爆

炸问题[17]。 肌电信号通常包含复杂的时间动态,这
些动态可能在较长的时间尺度上展现出相关性,而
LSTM 的特有结构使其能够学习这些长期依赖关

系。 LSTM 网络的结构如图 4 所示。
LSTM 的工作机制包括:当前输入 xt和先前时

间步的隐藏状态 ht -1 通过 sigmoid 函数处理生成遗

忘门输出 ft ,该输出在 0 ~ 1 之间变化。 输出值为 0
时表示“完全遗忘”,为 1 时表示“完全保留”。 计算

公式为

ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (8)
式(8)中: w f 为权重; σ 为 sigmoid 激活函数; bf 为

偏置。
输入门在单元状态更新的过程中扮演者关键角
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图 4　 LSTM 模型结构

Fig. 4　 LSTM model structure

色。 首先,通过 sigmoid 确定需要更新的信息部分,
生成输入门的输出 it 。 其次,通过 tanh 层生成一个

新的候选值 C
~
t ,该向量表示可能被添加到状态中的

新信息。 最终,将遗忘门的输出 ft 与前一单元状态

C t -1 相乘,以舍弃无用信息,并将输入门的输出 it 与

候选值 C
~
t 相乘,以此来更新新的单元状态 C t 。 计

算公式为

it = σ(Wi[ht -1,xt] + bi) (9)

C
~
t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (10)

C t = ft∗C t -1 + it∗C
~
t (11)

式中: C
~
t 表示候选值; ft∗C t -1 表示选择性忘记不相

关信息; it∗ C
~
t 表示保留有用信息。

在 LSTM 中,输出门经过 sigmoid 层决定应被输

出的单元状态,将单元状态通过 tanh 层调整后与

sigmoid 层的输出相乘,以产生最终的输出 ht 。 计算

公式为

　 　 Ot = (WO[ht -1,xt] + bo) (12)
ht = Ot∗tanh(C t) (13)

式中: Ot 表示输出门的激活函数。
在本研究中 LSTM 网络参数配置如表 4 所示。

表 4　 LSTM 模型参数配置

Table 4　 LSTM model parameters configuration
参数名称 符号或数值

损失函数 Cross Entropy
优化器 Adadelta
层数 3

LSTM 单元 100
批量大小 40
学习率 0. 001

2. 3　 CNN-LSTM 模型

在上述分析的基础上,本研究构建了一个基于

sEMG 的 CNN-LSTM 下肢运动识别模型,其整体框

架结构如图 5 所示。 首先,将预处理过的 sEMG 输

入至 CNN 层进行特征提取;随后经过两个全连接

层,然后进入 LSTM 层;最终,再通过全连接层来生

成最终的分类决策。 针对多通道 EMG 信号,CNN
能够解析不同肌肉之间的相互作用及其空间布局;
而 LSTM 则优秀地处理了时间序列数据,记忆了信

息的长期依赖。 通过并联这两种模型,能够对

sEMG 进行高效且精确的识别。

3　 结果分析

3. 1　 评价指标

在对分类任务的性能进行评估中,本论文采用

了四项核心统计度量以作为衡量分类模型的评价标

图 5　 CNN-LSTM 总体架构

Fig. 5　 CNN-LSTM overall architecture

54822025,25(7) 周智伟,等:基于表面肌电信号的 CNN-LSTM 模型下肢动作识别



投稿网址:www. stae. com. cn

准,具体为准确率 A ( accuracy)、精确率 P ( preci-
sion)、召回率 R(recall)及 F1(F1 -score)。 这一组指

标综合反映了分类模型性能的多个维度,为模型表

现的全面评价提供了依据。 计算公式为

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% (14)

P = TP
TP + FP × 100% (15)

R = TP
TP + FN × 100% (16)

F1 = 2 RP
R + P × 100% (17)

式中:TN 代表正确识别为负类的负样本数;TP 表示

被准确划分为正类的正样本数;FN 表示指正样本错

误地被归类为负类的情况数;FP 表示负样本被误判

为正类的实例数量。
3. 2　 实验结果分析

在对 CNN-LSTM 模型进行了 300 轮的训练过程

中,追踪了模型损失值的变化,并通过分析训练与

测试损失的曲线变化来评估模型的拟合质量,如图

6 所示。 训练结果表明,模型的损失值降至 2. 1% ,
同时,模型的识别精度达到了 92. 37% ,这进一步证

实了 CNN-LSTM 模型展现出的优良收敛性。
如图 7 所示为提出的 4 种分类模型识别方案的

结果对比。 根据图表数据,CNN-LSTM 模型在各项

性能指标上表现出了显著成绩。 具体而言,模型的

准确率达到了 92. 37% 、精确率为 91. 10% 、召回率

为 92. 23% ,以及 F1 为 91. 66% 。 相比之下,CNN-
LSTM 模型的准确率比 CNN 模型高 2. 16% , 比

LSTM 模型提升了 8. 34% ,且较 SVM 模型增加了

11. 16% 。 在精确率、召回率和 F1 3 个指标上,与
CNN 模 型 相 比, CNN-LSTM 模 型 分 别 提 高 了

2. 16% 、5. 27% 、3. 72% ;与 LSTM 模相比,分别提升

了 4. 46%、9. 86%、7. 21%;与 SVM 模型相比,增幅分

图 6　 CNN-LSTM 模型损失曲线

Fig. 6　 The loss curve of the CNN-LSTM model

图 7　 4 种分类模型性能对比

Fig. 7　 Comparison of the performance of the
4 classification models

别为 8. 72% 、13. 26% 、11. 02% 。 这些对比结果表

明,CNN-LSTM 模型在下肢动作识别方面比 CNN、
LSTM 以及 SVM 模型具有更高的适应性和优越性。

为了比较不同的下肢动作识别模型的性能,将
CNN、LSTM、CNN-LSTM、SVM 等模型使用相同测试

数据进行测试。 在处理不同的下肢动作时,首先计

算了测试样本被分类为特定类别的概率,随后基于

这些概率,对各个阈值条件下的假正率与真正率进

行了计算,并据此绘制了相应的 ROC 曲线。 针对每

种下肢动作,在各个测试集中分别生成了对应的

ROC 曲线。 通过对每种动作识别模型产生的 ROC
曲线进行平均处理,获得了每种模型针对下肢动作

识别任务的综合 ROC 曲线,如图 8 所示。
如图 9 所示为通过 4 种不同模型的混淆矩阵,

展示了对下肢动作进行四分类的结果,明显展现出

所提出的 CNN-LSTM 模型能够从下肢 7 通道的表面

肌电图信号中,准确地识别出各类下肢动作。 在混

淆矩阵中,对角线元素代表每个动作正确分类的样

本数,而非对角线元素揭示了分类错误的样本数。
动作分类包括:0 表示行走,1 表示上楼梯,2 表示下

楼梯,以及 3 表示蹲起动作。

4　 结论

(1)由于 CNN 模型对于较长序列的肌电信号

的全局信息捕捉能力较差,结合 LSTM,提出了

CNN-LSTM 模型。 该模型能够捕捉全局信息和序列

关系,解决了 CNN 模型局部特征信息缺失的问题。
(2)本研究构建并评估了 4 种不同的动作识别模

型,旨在识别下肢康复训练中的 4 种动作。 从 20 位参

与者收集的 sEMG 中,提取了MAV、RMS、MPF 和MDF4
个关键特征值,应用于机器学习模型的输入。 将预处

理后的 sEMG 数据应用于 CNN、LSTM、SVM 模型的学

习与训练,本研究比较了各模型在下肢动作识别任务

上的效果。 实验结果显示,CNN-LSTM 模型在测试数
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图 8　 4 种分类模型 ROC 曲线

Fig. 8　 ROC curves for 4 classification models

图 9　 4 种模型的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion matrices for 4 models
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据上的平均准确率达到了 92. 37% 。
因此,本研究提出的 CNN-LSTM 模型相较于其

他模型展现出显著的优势,验证了其在下肢动作识

别领域的卓越性能。 在未来工作中,本研究计划将

参与者群体从健康人群扩展到下肢功能受损的患

者,并进一步规范肌电信号的采集流程,以此提高

基于 sEMG 的下肢康复机器人在不同患者群体中的

动作识别准确率。 此外,还将探索和改进不同的训

练模型,以优化动作识别的性能。
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