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基于结构优化的DDAG-SVM上肢康复训练动作识别方法

左国玉 1, 2 徐兆坤 1, 2 卢佳豪 1, 2 龚道雄 1, 2

摘 要 针对上肢康复训练系统中训练评估方法核心的动作识别问题, 提出一种面向 Brunnstrom 4∼ 5 期患者上肢康复训

练动作的 SODDAG-SVM (Structure-optimized decision directed acyclic graph-support vector machine) 多分类识别方法.

首先将多分类问题分解成一组二分类问题, 并使用支持向量机构建各二分类器, 分别采用遗传算法和特征子集区分度准则对

各二分类器的核函数参数及特征子集进行优化. 然后使用类对的 SVM 二分类器泛化误差来衡量每个类对的易被分离程度,

并由其建立类对泛化误差上三角矩阵. 最后由根节点开始, 依次根据各节点的泛化误差矩阵, 通过选择其中最易被分离类对

的 SVM 分类器构成该节点的方式, 来构建 SODDAG-SVM 多分类器结构. 当待预测的实例较少时, 直接构建实例经过的

SODDAG-SVM 部分结构并对实例进行预测; 当待预测的实例较多时, 先构建完整的 SODDAG-SVM 结构, 再代入所有实例

进行预测. 通过人体传感技术获得 Brunnstrom 4∼ 5 阶段上肢康复训练的常用动作样本集, 进行 SODDAG-SVM 动作识别

实验, 准确率达到了 95.49%, 结果均优于常规的决策有向无环图 (Decision directed acyceic graph, DDAG) 和MaxWins 方

法, 实验表明本文方法能有效地提高上肢康复训练动作识别的准确率.

关键词 上肢康复训练, 动作识别, SODDAG-SVM, 多分类器, 二分类器

引用格式 左国玉, 徐兆坤, 卢佳豪, 龚道雄. 基于结构优化的 DDAG-SVM 上肢康复训练动作识别方法. 自动化学报, 2020,

46(3): 549−561

DOI 10.16383/j.aas.c170724

A Structure-optimized DDAG-SVM Action Recognition Method for

Upper Limb Rehabilitation Training
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Abstract An SODDAG-SVM (structure-optimized decision directed acyclic graph-support vector machine) multi-

classification action recognition method of upper limb rehabilitation training for the Brunnstrom 4∼ 5 stage patients

is proposed to solve the core problem of action recognition of the rehabilitation training evaluation method. First, the

multi-classification problem is decomposed into a set of binary classification problems, support vector machine (SVM)

method is used to construct each binary classifier, in which the SVM kernel function parameters and feature subsets of

each binary classifiers are optimized by genetic algorithm and the feature subsets discrimination criterion, respectively.

Then, the generalization errors of each SVM binary classifier are used to measure the separable degree of this class pair,

and the upper triangulation matrix of generalization errors is built. Finally, from the root node, according to the gen-

eralization error matrix of each node, an SODDAG-SVM structure is constructed by choosing the SVM classifier of the

most easily separated class pair as each node. When there are fewer instances to be predicted, a part of the SODDAG-

SVM structure passed by these instances is directly built for predicting the instances. When more instances need to be

predicted, a complete SODDAG-SVM structure is first constructed and then is used to predict all the instances. Action

recognition experiment is performed on the upper limb routine rehabilitation training samples of the Brunnstrom 4∼ 5

stage, acquired using human body sensing technology. Results show that the accuracy reaches 95.49% which is higher

than those of conventional decision directed acyceic graph (DDAG) and MaxWins methods. It is proved that the proposed

method can effectively improve the accuracy of rehabilitation training action recognition.
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随着世界各国老龄化问题的日益突出, 脑卒中
患者的数量不断增加. 脑卒中是一种进展性慢性
致残疾病[1], 85% 的脑卒中患者在患病初期就有上
肢功能障碍[2], 约 30%∼ 36% 的脑卒中患者在发病
6 个月后仍遗留有上肢功能障碍, 严重影响了他们
的生活质量[3]. 大量研究结果表明, 由于大脑的可
塑性, 康复训练可以恢复中风患者大部分的运动能
力[4]. 传统的康复训练多是在理疗师和大型训练器
械的帮助下, 协助患者进行康复训练[5]. 这种方法虽
可以有效地完成对患者的训练, 但其成本高、自主性
差、单调乏味, 且难以对康复效果进行实时有效的
测量和评价[6]. 随着人体传感技术的不断创新和发
展, 已有越来越多的学者将人体动作传感技术应用
于脑卒中患者的康复训练[7]. 国内外已有不少研究
证实, 该方法对治疗肢体残疾患者的运动功能有很
好的效果, 尤其是能积极改善患者的心理和情感状
态, 让患者乐于接受康复训练, 具有定量的评价体系
也可为患者及医护人员提供患者的康复动作评估信

息[8−11]. 即便如此, 也并非所有康复阶段都适合采
用这种方法. 根据 Brunnstrom 分期理论, 患者肢体
运动功能的曲线恢复过程可分为 6 个阶段, 其中在
4∼ 5 阶段, 患者开始脱离共同运动, 出现分离的精
细运动, 肌张力逐渐恢复[12]. 这个阶段患者运动范
围增大, 而且可以脱离助力器械自主完成一些训练,
此时使用人体传感技术对医护人员和患者提供动作

评估信息就具有了很重要的作用.
进行康复训练评估的关键在于应用人体传感技

术进行动作识别, 即使用动作识别算法对患者正在
做的康复训练动作进行识别, 判断是否为当前康复
训练要求的规定动作. 若符合, 初步判定患者所做的
康复训练动作为合格, 否则判定为不合格.
目前, 人体动作识别主要分为基于视觉传感[13]

和基于可穿戴传感器[14] 的两大类方法. 其中, 基于
视觉传感的动作识别方法受环境条件影响严重, 且
视觉传感模式产生的大数据量, 与在动作识别任务
中信息处理时对特征数据简化表示的约束之间, 存
在严重不对称的数据鸿沟. 基于可穿戴传感器的动
作识别方式通过固定在人体肢体上的传感器, 对人
体进行接触式测量, 可在光线、角度和障碍物等外部
条件受限的情况下稳定可靠地获取姿态数据, 免于
分布式视觉采集系统对空间环境的严格要求. 随着
无线传感器技术的发展, 使用可穿戴传感器的动作
识别也获得了较大优势, 国内外很多机构也开展了
基于可穿戴设备的人体动作识别研究[15]. Foerster
等[16] 将 4 个加速度计分别固定在胸、腕、大腿、小
腿上, 对坐、躺等 9 个动作进行了识别, 其实验结果
表明基于加速度计的运动检测是可靠的. Lee 等[17]

将单个加速度计放在背部, 先将信号分为 AC、DC
两路, 之后再对 AC 和 DC 信号细分, 对跑、走等 9
个动作进行识别, 得到的动作平均分类准确率达到
95.1%. Karantonis等[18] 在腰部固定单个加速度计

和陀螺仪传感模块, 采用幅值与重力方向的夹角阈
值来识别走路和跌倒, 验证了基于加速度计的实时
动作分类器的可行性. Khan 等[19] 将一个加速度计

固定在胸部, 采用AR 自回归模型系数、倾角和信号
幅值区域作为特征, 依据分层人工神经网络对 3 个
静态动作 (躺、坐、站) 和 4 个动态动作 (走、上楼、
下楼、跑) 进行了识别, 平均准确率达到了 97.9%.
Zhang 等[20] 把单个九轴传感器固定在人体右髋关

节前, 通过随机投影方法对特征向量进行优化, 并构
建稀疏矩阵对 9 个动作进行识别, 最高识别率达到
了 96.1%. Vital 等[21] 使用 FatoXtract 可穿戴动
作采集服, 对一些相似动作 (如刷牙和挥手、走路和
迈步) 进行识别, 准确率和召回率都保持在 85% 左
右.

在动作识别技术中, 支持向量机 (Support vec-
tor machine, SVM) 由于具有很多优秀的特性, 如
很强的泛化能力, 至今仍被广泛地采用[22]. 文献 [21]
的概率集成算法集成了 SVM 及朴素贝叶斯、神经

网络三个分类器对动作进行识别分类. Wu 等[23] 使

用 SVM 对基于MMG 信号的 6 类人体膝关节动作
进行识别, 平均准确率到达 88%. Wang 等[24] 基于

SVM研究了一种集成学习算法,用于乳腺癌的诊断,
减少了 97.89%的诊断不一致率,提高了 33.34%的
诊断准确率.但在将 SVM方法从解决二分类问题拓
展到解决多分类问题时, 常会出现存在不可分区域
的情况. Platt 等[25] 针对这一问题提出的决策有向

无环图 (Decision directed acyclic graph, DDAG)
方法, 可将不可分区域划归到具体的类别中, 并可以
降低分类的计算量. 但DDAG 方法构建的多分类器
结构随机性较大, 会将不可分区域随机划分到某些
类别中, 降低了 DDAG 多分类器的性能.
针对 DDAG 方法存在的问题, 本文结合 SVM

方法, 提出一种面向 Brunnstrom 4∼ 5 期患者上肢
康复训练的 SODDAG-SVM (Structure-optimized
decision directed acyclic graph-support vector ma-
chine) 动作识别方法. 该方法首先衡量多分类问题
中各类对 (class pair) 的易被分离程度, 之后将较易
被分离的类对放在多分类器的较上层节点, 降低不
易被分离的类对对分类的影响, 提高将不可分区域
划分到正确类别的几率, 从而提高多分类器的性能.
本文先简要介绍支持向量机及多分类问题的基础理

论, 在分析 DDAG 层级结构对多分类器性能影响的
问题后, 详细描述所提出的 SODDAG-SVM 算法,
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并在第 3 节中对 SODDAG-SVM 多分类器的构建

过程进行介绍, 最后在采集到的上肢康复训练动作
样本数据集上进行分类实验.

1 基础理论

支持向量机[26] 最初用于解决二分类问题, 后来
拓展到多分类问题上, 而在将二分类支持向量机拓
展到多分类问题时, 解决方法并不唯一.

1.1 二分类支持向量机

支持向量机基本模型定义为特征空间上距离分

类超平面间隔最大化的分类器. 设有 m 维输入 xxxi,
i = 1, 2, · · · ,M , 属于第 1 类或第 2 类, 则其对应标
签为 yi = 1 或 yi = −1, 其决策函数为

D(xxx) = wwwtxxx + b (1)

其中, www 是一个m 维向量, b 是标量.
令式 (1) 中 D(xxx) = 0, 即为分类超平面, 最小

化式 (2) 得到最优分类超平面.

1
2
‖www‖2 + C

M∑
i=1

ξi (2)

s.t. yi(wwwtxxxi + b) ≥ 1− ξi, i = 1, 2, · · · ,M (3)

ξi ≥ 0, i = 1, 2, · · · ,M (4)

其中, C > 0 称为惩罚参数, 是权衡边界最大化和分
类误差最小化的参数. 满足式 (3) 等号条件的样本
点称为支持向量. 式中, 当 C 值增大时, 对误分类的
惩罚也增大, 反之对误分类的惩罚则减小.

为提高支持向量机解决非线性分类问题能力,
可以通过一个非线性变换将输入空间 (欧氏空间Rn

或离散集合)映射到一个高维的特征空间 (希尔伯特
空间). 假设映射函数为 g(xxx), 其在特征空间中的点
乘可表示为 H(xxx,xxx′) = g(xxx)tg(xxx), H(xxx,xxx′) 称为核
函数. 核函数中, 式 (5) 所示为常用的径向基核函数
(Radial basis function, RBF)

H(xxx,xxx′) = exp(−γ ‖xxx− xxx′‖2) (5)

其中, γ > 0 是控制斜率的参数.

1.2 多分类问题

多类分类问题在现实中广泛存在, 而且有很多
不同的解决方法, 但大致可分为两类. 第 1 类为直
接拓展方法, 将二分类方法进行拓展, 使其适合多分
类问题; 第 2 类为分解与集成方法, 先将多分类问
题分解成一组二分类问题, 之后应用集成策略集成
各个二分类的结果, 从而得到多分类器的最终结果.
Dietterich[27] 的理论验证了第 2 类方法的优越性,

很多其他研究也表明分解与集成方法可以获得更好

的多分类性能[28−30].
集成策略一般需要与分解策略匹配使用. 分

解策略中, 一对一 (One vs one, OVO) 和一对多
(One vs all, OVA) 是最常使用的方法, OVO 总体
上要优于 OVA 方法[31−32]. OVO 和 OVA 方法可
使用 MaxWins 投票方法作为集成策略, 但在采用
MaxWins 解决多分类问题时, 也会存在不可分区域
问题.
图 1 所示为一个三类分类问题, 其中, Dij(xxx) =

0 为类 i 和类 j 间的分类超平面. 假设 V (i) 为类 i

的得票数, 若 V (i) = n− 1, 则所有与类 i 相关的二

分类器都将实例 xxx 预测为类 i; 若 V (i) 6= n− 1, 说
明存在与类 i 相关的二分类器误将 xxx 预测为非类 i,
此时可能出现某些类得票数相同而造成 xxx 不可分的

情况. 当 V (i) = 1, i = 1, 2, 3 时, 从图中可以看到,
xxx 将处于不可分的阴影区域.

图 1 投票策略产生的不可分区域响

Fig. 1 An inseparable region in voting strategy

2 SODDAG-SVM分类方法

2.1 DDAG方法

为解决存在不可分区域的问题, 文献 [26] 提出
了决策有向无环图 (DDAG) 方法. DDAG 的基本
思想是: 从顶层节点开始, 沿有向无环图结构依次访
问各个节点, 在最后的叶子节点返回对实例预测的
结果. 在 DDAG 结构中, 每一个节点对应一个二分
类器. DDAG 算法流程如算法 1 所示.

算法 1. DDAG 算法
输入. n(n − 1)/2 个从训练集训练得到的二分

类器以及实例 xxx.
输出. DDAG 的结构, 以及对于实例 xxx 的预测
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结果.
步骤 1. 生成初始类别列表 Cl = 1, 2, 3, · · · , n.
步骤 2. 随机选择类别列表中的两个元素, 形成

类对 (i, j). 如果 xxx 被二分类器 Dij 分到类 i 中, 则
从列表中移除第 j 类, 否则移除第 i 类, 得到新的类
别列表 Cl.
步骤 3. 如果在类别列表 Cl 中的元素多于 1

个, 则跳转回步骤 2, 否则将 xxx 分类为类别列表 Cl

中剩下的唯一一个类别并停止.
如果将图 1 中的三分类问题改用算法 1 描述的

DDAG 方法进行分类, 可以得到图 2 所示的一种分
类结构示意图, 以及与之对应的如图 3 所示的分类
效果. 图 2 中, ī 表示实例 xxx 被判别为不属于类 i, 图
3 将不可分区域归入了类 3 中. 可见 DDAG 方法
可以消除图 1 中的不可分区域. 而且 DDAG 完成分
类预测的所需时间也比投票策略短, 因为投票策略
完成一次预测需要经过 n(n − 1)/2 个二分类器, 而
DDAG 完成每次预测只需经过 n− 1 个二分类器.

图 2 三分类器 DDAG 结构示意图

Fig. 2 A DDAG structure of a three-class classifier

图 3 消除了不可分区域的 DDAG 分类

Fig. 3 Elimination of inseparable region in

a DDAG classifier

2.2 SODDAG-SVM方法

在 DDAG 方法中, 由于顶节点和其他节点的
位置顺序可以任意地选择, 这样会导致 DDAG 结
构的随机性. 由图 2 和图 3 可以明显看出, 随机
的有向无环图结构会将不可分区域归入随机的类

别, 从而降低了 DDAG 的分类性能. 因此, 本文将
针对上述 DDAG 方法存在的这一问题, 结合二分
类 SVM 方法, 设计一种优化 DDAG 层级结构的
SODDAG-SVM 多分类方法, 以下将对其进行详细
介绍.
把较易被分类的类对放在较上层的节点中, 一

则 DDAG 在预测过程中只经过 n − 1 个二分类器,
将较易被分离的类对放在上层节点, 可以使分类过
程不经过一些不易被分离的类对; 二则在下层节点
中遇到不易被分离的类对时, 其分类边界已被上层
节点得到的结果所限定, 这样可以提升多分类器的
性能. 这里提出一种类对易被分离程度的概念, 对于
一个由类 i 和类 j 构成的类对, 使用类 i 和类 j 间

SVM 分类器的泛化误差 Eij 来表示该类对易被分

离程度, 定义为

Eij =
SVij

Mij

(6)

其中, SVij 是类 i 和类 j 间二分类器的支持向量个

数, Mij 是类 i 和类 j 的训练样本总数. 当 Eij 越小

时, 泛化误差越小, 泛化能力越强, 类对越易被分离;
Eij 越大, 泛化误差越大, 泛化能力越弱, 类对越不
易被分离.
根据各个二分类器模型的泛化误差 Eij, 可以得

到如式 (7)所示的类对泛化误差上三角矩阵ME

ME =




10 E12 E13 · · · E1n

10 E23 · · · E2n

10
. . .

...
. . . En−1,n

10




(7)

其中, 矩阵ME 的第 i 行第 j 列元素为类 i 和类 j

间 SVM 分类器的泛化误差 Eij. 为方便后续计算,
这里将矩阵对角线元素设为 10. 矩阵ME 包含了各

SVM 二分类器的泛化能力信息, 以及 DDAG-SVM
算法中类别列表 Cl 所含的类别信息.
采用类对泛化误差上三角矩阵ME 可以方便地

删减已被剔除的类别, 也能方便地在当前可被选取
的二分类器中选出泛化误差最小的二分类器.
当待预测实例较少时, 可以在构建具体实例经

过的部分有向无环图结构的同时, 对该实例进行预
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测分类, 本文称这种方法为 SODDAG-SVM 预测算
法, 其流程如算法 2 所示.
算法 2. SODDAG-SVM 预测算法
输入. n(n − 1)/2 个从训练集训练得到的二分

类器, 以及实例 xxx.
输出. 实例经过的部分 SODDAG 的结构, 以及

对于实例 xxx 的预测结果.
步骤 1. 使用各类对的二分类器模型的泛化误

差 Eij, 生成初始为 n× n 的泛化误差矩阵ME.
步骤 2. 选择泛化误差矩阵ME 中非零的最小

元素, 其对应的行号 i 和列号 j 即为当前泛化误差

最小的类对 (i, j), 将该类对对应的二分类器 Di,j 作

为下一个二分类节点.
步骤 3. 若 xxx 被二分类器分到类 i 中, 则将矩阵

ME 中的 j 行 j 列置为 0, 否则将 i 行 i 列置 0, 得
到新的泛化误差矩阵M ′

E.
步骤 4. 若在泛化误差矩阵M ′

E 中值为 10 的元
素多于一个, 则跳转回步骤 2, 否则将 xxx 分类到泛化

误差矩阵M ′
E 中值为 10 元素所对应的类别中并停

止.
图 4 为采用 SODDAG-SVM 预测算法构建部

分有向无环图结构并对实例进行预测的示意图.
为方便描述, 在图 4 中, 我们引入了各二分类器

节点所对应的类别列表 Cln, 其所描述的信息包含
在泛化误差矩阵中. 图中使用由深到浅的色块用于
标识从根层级到叶子层级的 SODDAG-SVM 层级

结构. 根据泛化能力对类别列表 Cln 中各类对的二

分类器进行排序, 可以得到有序的 SVM 分类器列

表:
D1

Cln
(xxx), D2

Cln
(xxx), D3

Cln
(xxx), · · ·

选择其中泛化能力最强的 SVM 分类器 D1
Cln

(xxx) 作
为当前第 n 层的节点, 并对实例进行二分类. 再根
据该二分类结果, 从第 n 层的类别列表 Cln 中将不

正确的类别剔除,得到第 n+1层的类别列表Cln+1,
再对第 n + 1 层做同样的操作, 以此类推, 可以得到
图 4 左边的 SODDAG-SVM 部分结构, 每层中泛化
能力最强的 SVM 分类器被选择为该层的节点.

当待预测的实例较多时, 由于算法 2 对每一
个实例 xxx 都需要进行 n − 1 次的分类器选择, 使
计算变得较为复杂, 此时可在预测前构建完整的
SODDAG-SVM 有向无环图结构, 再对大量的实例
进行预测.

在构建完整的 SODDAG-SVM 结构时, 先对所
有的类对训练相应的 SVM二分类器, 再评估出各个
类对的易被分离程度,并以此构建ME 矩阵. 之后根
据ME 矩阵将泛化误差较小的类对放到较上层的节

点中, 构建出一个有重复节点的 SODDAG-SVM 二
叉树有向无环图结构. 我们称该方法为 SODDAG-
SVM 完整结构的构建算法. 该算法是一种递归算
法, 构建完整结构时需要从多分类器的根节点开始
递归地使用, 算法 3 描述了递归构建结构的过程.

算法 3. SODDAG-SVM完整结构的递归构建
算法

输入. 类对泛化误差上三角矩阵ME.
输出. SODDAG-SVM 完整结构.
步骤 1. 选择泛化误差矩阵ME 中非零的最小

元素, 其对应的行号 i 和列号 j 即为当前泛化误差

最小的类对 (i, j), 将该类对间的二分类器 Di,j 作为

当前的二分类节点.
步骤 2. 进入当前节点的左分支节点, 此时当前

图 4 SODDAG-SVM 预测算法示意图

Fig. 4 Diagram of SODDAG-SVM prediction algorithm
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节点的预测结果为 J̄ , 于是将矩阵中的 j 行 j 列置

为 0, 得到新的泛化误差矩阵M ′
E.

步骤 3. 若在泛化误差矩阵M ′
E 中值为 10 的元

素多于 1 个, 则递归执行算法 3, 并令类对泛化误差
上三角矩阵 ME = M ′

E; 否则令当前节点的左分支
节点为类别 i.
步骤 4. 进入当前节点的右分支节点, 此时当前

节点的预测结果为 l̄, 于是将矩阵ME 中的 i 行 i 列

置为 0, 得到新的泛化误差矩阵M ′′
E.

步骤 5. 若在泛化误差矩阵ME 中值为 10 的元
素多于 1 个, 则递归执行算法 3, 并令类对泛化误差
上三角矩阵 ME = M ′′

E; 否则令当前节点的右分支
节点为类别 j.
步骤 6. 若为首次调用该算法, 则结束构建并得

到 SODDAG-SVM 的完整结构; 否则返回该次算法
被调用的位置.
在算法 3 的基础上, 进一步合并相同节点, 可以

得到更加简洁的 SODDAG-SVM 有向无环图结构.
由于未合并重复节点的二叉树结构更具一般性, 这
里以该结构为例进行说明, 图 5 为应用算法 3 得到
的 SODDAG-SVM 完整结构示意图.

为方便描述, 在图 5 中同样引入了各二分类器
节点所对应的类别列表 Clpn. 图中的 D∗

Clpn
(xxx) 是在

当前节点所对应 Clpn 列表所含各类对中泛化能力最

强的 SVM 二分类器, 也就是根据当前节点所对应
的ME 矩阵来选择泛化能力最强的二分类器. p 为

所在结构的层数 (0, 1, 2, · · · , p, · · · , P ), n 为 p 层中

从左数第几个节点 (1, 2, 3, · · · , n, · · · , N).
图中, 不同灰度的色块表示其中的节点位于

不同的类别列表和不同的 ME 矩阵之中. 如图 5
所示, 根节点 D∗

Cl01
(xxx) 对应了初始类别列表 Cl01

= {a, b, c, · · · } 和初始的 ME 矩阵, 其中包含所
有的类对. 若根节点将实例判别为 b, 则将 b 类

从类别列表 Cl01 = {a, b, c, · · · } 及相应的 ME 矩

阵中剔除, 得到根节点左分支节点所处的类别列
表 Cl11 = {a, b, c, · · · }, 从中选出泛化能力最强的
D∗

Cl11
(xxx) 作为该节点的二分类器. 同理, 可以得到

其他节点所处的类别列表、ME 矩阵及相应的最优

SVM 二分类器.
算法 1 所示的 SODDAG-SVM 预测算法和算

法 2 所示的 SODDAG-SVM 完整结构递归构建

算法是在本文构建的 SODDAG-SVM 结构核心思

想的基础上所提出的两种具体算法. 其一是在对
每一个实例进行预测时都使用 SODDAG-SVM 构

建思想, 依据各实例情况来规划其要经过的二分
类器节点; 另一则是在对实例进行预测之前, 使用
SODDAG-SVM 构建思想, 对所有可能的情况进行
规划, 在进行预测前得到完整的 SODDAG-SVM 结
构, 之后再代入实例进行预测. 两种预测算法采用同
样的多分类器构建思想, 两者的预测结果相同, 只是
在面对不同情况的问题时效率不同.

就两种算法的具体效率而言, 其不同点主要在
于两种算法所含的二分类器节点的数量不同, 因为
每一个二分类器节点都需要通过构建式 (7) 的类对
泛化误差上三角矩阵 ME 来选取. 在 SODDAG-
SVM 预测算法中所含的二分类器节点为 n× (l− 1)
个, 而在 SODDAG-SVM 完整结构构建算法中所含
的二分类器节点为 2l−1 − 1 个, 其中 n 表示待预测

样本集中样本的数量, l 表示总类别数量. 当选择所
含二分类器节点数量少的算法时, 算法效率会更高
一些.

3 方法实现

本节首先对Brunnstrom 4∼ 5阶段康复训练动
作样本数据的获取方法及其构成进行描述, 然后介

图 5 SODDAG-SVM 完整结构示意图

Fig. 5 Diagram of the complete structure of SODDAG-SVM
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绍 SODDAG-SVM 多分类器的具体实现过程.

3.1 动作信息获取

在人体动作识别研究中, 由于缺乏统一的动作
数据集, 很多研究者通常在各自设计的数据集上验
证动作识别方法[11−12]. 本文通过文献 [14] 研制的
可穿戴式人体动作采集系统获取康复训练动作样本

数据, 每个数据都包含了人体各个关节的动作信息.
该系统由多个惯性测量单元组成, 每个测量单元由
九轴的惯性测量系统构成, 包括三轴加速度计、陀螺
仪和磁力计. 融合加速度计和磁力计信息, 得到陀螺
仪的误差, 再通过补偿器, 将陀螺仪误差与陀螺仪原
始数据进行融合, 得到准确的关节角速度值, 进而获
得关节角度值. 为保证对原始姿态解算的实时性, 该
采集系统选用计算量较小且不存在万向锁的四元数

来表示人体动作数据. 由四元数表示的人体动作信
息不能直接用于动作识别, 需要将初步解算得到的
四元数人体动作信息进一步解算为人体各关节的动

作角度信息, 从而最终得到人体上肢颈关节、腰关节
和肩关节的俯仰、偏航、横滚角以及肘关节的俯仰、

横滚角.
本文选取 Brunnstrom 4∼ 5 阶段中用于训练

肩关节、肘关节、腰关节及腰肩关节协作的常用坐

姿训练动作来建立动作样本集, 包括坐姿双臂握手
左右摆动一次 (m1), 坐姿双臂握手向上屈曲伸直一
次 (m2), 坐姿双臂握手举起打转一次 (m3), 坐姿双
臂握手伸直体左前屈 (m4)、体前屈 (m5)、体右前屈
(m6). 所有动作的起始动作均为坐姿上臂握手伸直
于胸前. 6 个动作中的握手动作又称为 Bobath 握
手, 是神经生理疗法中一种常用的方法, 广泛应用于
脑卒中的临床康复治疗中, 可以防止手的屈曲痉挛,
在前臂伸展时有助于抑制屈肘肌群的痉挛, 在上臂
屈曲练习中可防止肩关节继发性活动受限, 适宜应
用于大部分上肢康复训练中.
图 6 为起始动作及 6 组动作的示意图, 其中左

1 为所有动作的起始动作, 其他从左到右依次为m1,
m2, m3, m4, m5, m6 动作.

3.2 多分类器构建

首先根据所采集数据以及各类动作的特点提

取有效的特征值来构建各二分类器, 之后对各二分
类器的参数及特征子集进行寻优和选择, 以优化各
二分类器, 再根据各二分类器的泛化性能构造泛化
误差矩阵ME, 最后根据矩阵ME 构建 SODDAG-
SVM 多分类器的完整结构.

1) 特征值提取
有效特征的提取是构建分类器的前提. 由上节

所述方法采集的人体上肢 13 路角度数据, 分别提取
平均值、标准差、峰峰值以及过均值点四个时域参

数作为样本特征. 平均值 mean 表征各路角度数据

的均值位置, 标准差 std 表征各路角度数据偏离平

均值的程度, 峰峰值 ppv 表征各路角度数据的变化

范围, 以及过均值点 aboveMean 分别表示为

mean =
1
n

n∑
i=1

x (i) (8)

std =

√√√√ 1
n− 1

n∑
i=1

(x (i)− x̄)2 (9)

ppv = max
i

xi −min
i

xi (10)

aboveMean =
n∑

i=1

I (xi > x̄) (11)

其中, I (·) 是指示函数, 当括号内条件成立时取值为
1.
我们按左肩关节的俯仰、偏航、横滚角, 左肘关

节的俯仰、横滚角, 右肩关节的俯仰、偏航、横滚角,
右肘关节的俯仰、横滚角, 腰部关节的俯仰、偏航、
横滚角顺序, 从 1 到 13 进行编号, 构建出下式所示
的特征向量

xxx = [mean1, std1, ppv1, aboveMean1, · · · ,

mean13, std13, ppv13, aboveMean13] (12)

图 6 起始动作及 6 组动作示意图

Fig. 6 Start action and six types of training actions
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2) 二分类器的参数选择
使用常用且参数复杂度较低的 RBF 核函数作

为 SVM 二分类器的核函数. 以 RBF 为核的 SVM
分类器涉及 C, g 两个参数的寻优问题, 其中的 C 即

是式 (2) 中的惩罚因子 C, g 又称为 γ, 即为式 (5)
中的 γ 参数.

将动作样本集中的 m1, m2, · · · , m6 六类动作
依次命名为类 1, 类 2, · · · , 类 6, 采用 OVO 策略
分解该六类分类问题, 可以得到如下所示的 15 个
SVM 二分类器:

1v2, 1v3, 1v4, 1v5, 1v6, 2v3, 2v4, · · · , 5v6

分别对这 15 个 SVM 二分类器使用遗传算法

(Genetic algorithm, GA) 对其 C, g 参数进行寻优,
初步构建各类对的二分类器. GA 算法的使用可以
在更大范围内且不必遍历所有参数点的情况下找到

全局最优解.
3) 二分类器的特征子集选择
对参数 C, g 进行寻优可以提升 SVM 分类器的

性能,但 SVM的分类性能和泛化能力还会受到高维
度样本向量的影响. 特征选择方法可以有效剔除冗
余特征, 减少模型复杂度, 避免过拟合现象, 降低计
算量, 提高支持向量机的分类性能和泛化能力. 以样
本 m2 类动作和 m4 类动作为例, 该二分类器在特
征选择过程中, 不同特征数量的特征子集所对应的
SVM 二分类器的分类准确率如图 7 所示. 可以看
到, 不经过特征选择时特征集合含有 52 个特征, 此
时所对应的 SVM 分类准确率为 83.88%, 并非最优
性能. 经特征选择后可将分类准确率提升至 100%,
并将特征子集中特征数量降低到 6 维, 能有效地提
高 SVM 分类器的性能, 并降低数据的维度.

图 7 特征选择对于 SVM 二分类器性能的影响

Fig. 7 Effect of feature selection on the accuracy of

SVM binary classifier

为了得到更好的特征选择效果, 本文没有针对
整个多分类问题进行特征选择, 而是对构成多分类
问题的各二分类问题进行特征选择. 由于涉及 15 个
SVM 二分类器, 不同分类器针对不同的类对和不同
的样本, 对各个特征的敏感度完全不同, 故需要对各
个 SVM 二分类器分别进行特征选择, 来获得更好
的特征选择效果.
特征选择方法包括特征子集搜索策略和特征子

集性能评价准则两个主要部分[33]. 本文采用顺序前
向搜索 (Sequential forward search, SFS) 方法作为
特征子集搜索策略, 使用 Filter 和Wrapper 算法相
结合的混合评价准则为特征子集性能评价准则. 在
Filter 方法中使用特征子集区分度评价准则 (Dis-
cernibility of feature subsets, DFS)[34] 来衡量特征
子集的类间区分能力, 并选出各维度下当前最优的
特征子集; 在Wrapper 方法中使用 SVM 二分类器
来进一步评估各维度下最优特征子集的效果, 并得
到最终的最优特征子集.
本文所采用的特征选择算法中使用了 SVM 二

分类器来测试各个特征候选子集的性能, 所以需先
对各类对分类器的 C, g 参数进行寻优, 然后在特征
选择中应用这些参数, 可以更好地优化各二分类器,
达到更好的分类效果.

4) 二分类器组合为多分类器
通过上述三个步骤, 构建并优化了各个二分类

器. 之后由式 (6) 得到各二分类器的泛化误差, 再如
式 (7) 构造类对泛化误差上三角矩阵 ME. 当待预
测实例较少时, 应用算法 2 构建部分多分类结构并
对实例进行预测; 当待预测实例较多时, 应用算法 3,
先构建完整的 SODDAG-SVM 结构, 再使用该完整
结构对所有待预测实例进行预测.

4 实验与分析

本节将使用第 3.2 节所述的 SODDAG-SVM
多分类器构建方法, 首先对各 SVM 二分类器的 C,
g 参数及特征子集寻优结果进行分析和讨论, 再对
SODDAG-SVM 多分类器的性能与 DDAG-SVM
方法和MaxWins-SVM 方法的性能进行对比.

为了使实验数据具有随机性, 将采得的 1 200 个
样本顺序随机打乱, 每一类依次逐个添加到 5 个空
的样本集合中, 将采得样本随机均匀地划分成 5 份.
以 4 份样本作为训练集, 另一份样本作为测试集, 从
第一份样本开始, 依次作为测试集, 其余作为训练
集, 完成 5 次实验, 对 5 次实验的准确率取平均值,
以进行 5 折交叉验证.

4.1 二分类器的CCC, ggg参数寻优

实验使用 GA 方法, 在每次实验的训练集上寻
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找最高 SVM 分类准确率的 C, g 参数组合. 由于
GA 是随机优化算法, 故对每个 SVM 二分类器进行
10 次 GA, 使用每个类对所对应的训练集中的两组
动作样本, 并将其按比例随机分为 5 组, 每次求得的
适应度为在训练集上 5 折交叉验证所得到的分类准
确率, 取其中最高适应度的 C, g 参数的均值为对应

SVM 二分类器的 C, g 参数.
不同训练集上的各二分类器经 GA 寻优后, 得

到的最佳 C, g 值略有不同, 但最高分类准确率基本
相同. 表 1 列出了第 1 次实验训练集上各二分类器
的最优分类准确率以及对应的最优参数.

4.2 二分类器特征子集寻优

实验采用第 3.2 节中所提的 DFS 算法, 并结合
SFS 方法, 对 15 个 SVM 二分类器分别进行特征选
择, 各分类器参数则使用上一节中在各训练集上得
到的分类器的最优 C, g 参数. 由于在Wrapper 方
法中需要使用二分类器的分类准确率来评价特征子

集的性能, 故在每次实验中都将训练样本集随机均
匀地分成 5 份, 再使用五折交叉验证得到的二分类
器准确率来评价并选出最优的特征子集. 5 次实验
中, 从训练集上选出的最优特征子集相同, 但最优准
确率会稍有差异. 表 2 汇总了全部 15 个 SVM 二分
类器的最优特征子集所包含的特征, 以及该特征子

集在 5 个测试集上分类准确率的平均值. 为表述方
便, 表 2 中将式 (12) 中的特征按先后顺序分别编号

表 1 C, g 参数寻优结果

Table 1 Optimization results of the parameters of C, g

类对 最优 C 最优 g 最优准确率 (%)

1v2 0.009793572 0.0022394 100

1v3 0.33971 1.08×106 100

1v4 1 9.73×106 95.5517

1v5 0.613049119 0.001941097 89.6552

1v6 1.10×106 0.00721982 95.4371

2v3 1 0.000019687 88.6836

2v4 0.023029107 0.019702158 83.8836

2v5 0.967574582 0.003192183 100

2v6 1 7.00×1013 100

3v4 0.5 0.000033106 90

3v5 0.25 6.03×106 96.6689

3v6 1 0.000047963 86.6545

4v5 0.26493253 0.008829793 83.3582

4v6 0.825159853 0.020969172 88.6883

5v6 3.1249 0.000052136 86.6667

表 2 特征子集选择结果

Table 2 Feature subset selection results

类对 最优特征子集 测试集准确率 (%)

1v2 全部特征 100

1v3 全部特征 100

1v4 16, 1, 38, 25, 29, 7, 11,20, 33, 50, 17, 30, 47 100

1v5 26, 39, 1 95.4767

1v6 26, 37 95

2v3 37, 24, 46 100

2v4 16, 29, 47, 37, 24, 21 100

2v5 21, 16, 29, 47, 34, 50, 37, 24, 46, 39, 26, 43, 13, 1, 52, 25, 32, 38, 45, 19, 4, 11, 41, 20, 28,

15, 42

100

2v6 39, 37, 24, 47, 50, 26, 21 100

3v4 37, 46, 42 94.6536

3v5 27, 14, 46, 42, 39, 26, 21, 17, 41, 13, 51, 30, 50, 16, 8, 7, 32, 19, 45 95.3467

3v6 13, 39, 26, 46, 17, 30, 42 100

4v5 29, 16, 39, 26, 19 100

4v6 39, 16, 26, 13, 29, 24 100

5v6 16 100
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为 1, 2, 3, · · · , 52.

4.3 多分类实验

根据第 4.1 节和第 4.2 节中得到的各训练集上
各 SVM 二分类器对应的最优 C, g 参数及最优特征

子集, 分别在各训练集上训练每一个二分类器, 以此
得到各训练集上的ME 矩阵.

由于待预测的测试集样本较多, 又为能更好地
说明 SODDAG-SVM 结构的优点, 故这里可按第
3.4 节所述, 由各训练集上ME 矩阵应用算法 3, 先
得到完整的 SODDAG-SVM 结构, 再代入待预测实
例进行预测. 各训练集上的ME 矩阵中各元素数值

稍有不同, 但是类对二分类器泛化能力的排序相同,
所以, 在 5 次实验的训练集上所构建的 SODDAG-
SVM 结构都一样.
对于多分类问题, 由于 DDAG 的结构存在着多

种可能性, 所以我们使用 DDAG-SVM 对划分好的
5 份均匀随机样本进行 1 000 次 5 折交叉验证实验,
并计算出其准确率的最大值、最小值及平均值. 由于
本文提出的 SODDAG-SVM 和MaxWins-SVM 方
法框架结构没有随机性, 因此都只进行一次 5 折交
叉验证.

表 3 分别列出了 SODDAG-SVM、DDAG-
SVM 和 MaxWins-SVM 方法的分类准确率. 由于
SODDAG-SVM 和 MaxWins-SVM 分类器所得结

果唯一, 表中未列出最大值和最小值. 由表 3 可见,
MaxWins-SVM 的投票集成策略比 DDAG-SVM
最小准确率高 1.21%, 达不到 DDAG 的平均准确
率, 而 SODDAG 的分类准确率比 DDAG 平均准确
率高 3.4%, 比 DDAG 的最小准确率高 5.66%. 可
见, 对于 Brunnstrom 4∼ 5 阶段上肢康复训练动作
的分类问题, 本文提出的 SODDAG-SVM 方法能有
效提高分类的准确率.

表 3 分类准确率对比 (%)

Table 3 Comparison of classification accuracy (%)

DDAG SODDAG MaxWins

平均值 92.09 95.49 91.04

最大值 96.89 / /

最小值 89.83 / /

表 4 为上述 3 种方法的时间开销情况. 可以
发现, SODDAG-SVM 和DDAG-SVM 方法的时间
开销均少于MaxWins-SVM 方法, SODDAG-SVM
则略多于 DDAG-SVM 方法.
实验中, 各训练集上的ME 矩阵中类对二分类

器泛化能力的排序相同, 其顺序为

表 4 时间开销对比 (s)

Table 4 Comparison of time cost (s)

DDAG SODDAG MaxWins

时间 0.7459 1.0167 1.5723

3v6 > 4v6 > 2v3 > 4v5 > 1v3 >

1v2 > 1v4 > 2v4 > 2v6 > 2v5 >

5v6 > 1v5 > 1v6 > 3v5 > 3v4

为进一步说明 SODDAG-SVM 结构的特点, 表
5∼ 9 分别列出了 SODDAG-SVM, 以及会出现误
分类的 1v5、1v6、3v4、3v5 类对的各自混淆矩阵,
图 8 所示为构建的 SODDAG-SVM 完整结构图.

表 5 SODDAG-SVM 混淆矩阵

Table 5 SODDAG-SVM confusion matrix

类别 1 2 3 4 5 6

1 180 0 0 0 12 8

2 0 200 0 0 0 0

3 0 0 182 9 9 0

4 0 0 6 194 0 0

5 3 0 4 0 193 0

6 3 0 0 0 0 197

表 6 类对 1v5 混淆矩阵

Table 6 1v5 class pair confusion matrix

类别 1 5

1 186 14

5 4 196

表 7 类对 1v6 混淆矩阵

Table 7 1v6 class pair confusion matrix

类别 1 6

1 187 13

6 7 193

表 8 类对 3v4 混淆矩阵

Table 8 3v4 class pair confusion matrix

类别 3 4

3 191 9

4 12 188
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图 8 SODDAG-SVM 完整结构图

Fig. 8 Complete structure of SODDAG-SVM

图 9 消除不可分区域示意图

Fig. 9 Inseparable region elimination diagram

表 9 类对 3v5 混淆矩阵

Table 9 3v5 class pair confusion matrix

类别 3 5

3 190 10

5 9 191

对比表 7 和表 5 可以看出, 在表 7 所示类对
1v6 的分类结果中, 类 6 样本被错分到类 1 的情况
占类 6 总样本数量的 3.595%. 而经过 SODDAG-
SVM 多分类器后, 由表 5 可以看出, 该错分情况占
类 6 总样本数量的比重降低到了 1.5%. 由图 8 所
示 SODDAG-SVM 结构可以发现, 第 6 类样本经过
根节点, 根节点的右子节点后都会来到图 8 的第 3
层右起第一个节点中, 之后被 1v2 分类器分开, 经
过 5v6 分类器或者 2v6 分类器后分别来到 1v6 或者
5v6 分类器节点. 1v2 分类器将部分会被 1v6 分类
器误分的样本分入了 5v6 分类器中, 降低了误分率,
图 9 所示为分类过程示意图. 首先进行 1v2 间的

分类, 得到图 9 (a) 图所示结果, 再经过 2v6 及 1v6
间分类器, 得到图 9 (b) 和 9 (c) 所示结果. 可以看
出, 不可分区域中的类 6 样本被正确划分到类 6 中.
若将泛化能力较差的 1v2 分类器和泛化能力较高的
1v6 分类器调换, 则错分率无法降低.

同理, 表 7 中类 1 样本误分为类 6、表 8 中类 4
样本误分为类 3、表 9 中类 5 样本误分为类 3 等情
况, 都受到 SODDAG-SVM 结构中较上层节点分类
器的引导, 使部分样本避开了泛化能力低的分类器,
从而降低了误分率.

5 结束语

本文针对上肢康复训练系统评估方法中核心的

动作识别问题, 提出了一种 SODDAG-SVM 多分类
算法. 采用该算法在 Brunnstrom 4∼ 5 阶段 6 个常
用坐姿上肢康复训练动作数据集上进行了分类实验,
结果表明, 采用本文方法构建的多分类器结构可以
有效地降低泛化能力较差的二分类器对多分类器性
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能的影响, 提高了多分类问题的分类准确率. 在本文
方法的实现过程中, 发现所选用的 DFS 特征选择方
法, 未能完全将已选特征和候选特征对分类的联合
贡献引入特征子集的评价准则. 下一步, 我们将针对
该问题展开研究, 以进一步提升对各二分类器性能
的优化, 从而最终提升多分类器的性能.
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