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摘要:针对传统机器学习在表面肌电信号手势识别领域的适应性和准确性不足,以及新用户因个

体生理和行为差异在已有模型上表现不佳的问题,提出一种利用卷积神经网络模型并有效克服肌

电数据分布差异的算法,用于提升手势识别的性能。首先对肌电信号进行变分模态分解,构建易于

识别的表面肌电图像,并提出了一种卷积神经网络模型进行手势识别,提升用户相关的肌电信号手

势识别准确率;同时利用迁移学习中的领域自适应和模型微调技术,提升用户无关的肌电信号手

势识别准确率,并将所提算法在 NinaProDB1肌电数据集中进行了3分类、4分类、5分类和12
分类共4组评估验证。结果表明:在4组评估验证中,用户相关的肌电信号手势识别平均准确

率分别达到了99.28%、99.30%、98.39%和93.40%,用户无关的肌电信号手势识别平均准确

率分别达到了94.05%、92.60%、88.38%和70.03%,表明本文提出的算法在表面肌电信号手

势识别中具有 良 好 的 效 果,为 实 现 人 机 交 互 中 的 普 适 性 的 肌 电 设 备 开 发 提 供 了 一 种 可 行 的

方案。
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Abstract:Inviewofthelackofadaptabilityandaccuracyoftraditionalmachinelearninginthefieldof
gesturerecognitionofsurfaceelectromyography(sEMG),aswellasthepoorperformanceofnewusers
onexisting modelsduetoindividualphysiologicalandbehavioraldifferences,analgorithm using
convolutionalneuralnetworkmodeltoeffectivelyovercomethedifferenceinthedistributionof
EMGdataisproposedtoimprovetheperformanceofgesturerecognition.Anovelapproachcombining
variationalmodedecomposition (VMD)ofsEMGsignalandconvolutionalneuralnetworkis
proposedtoenhancetheperformanceofgesturerecognitioninthesubject.Inaddition,domain
adaptationandmodelfine-tuningtechniquesoftransferlearningareusedtoincreasetheaccuracy
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ofgesturerecognitionofintra-subjectsEMG.Theproposedalgorithmisevaluatedandvalidated
onfourevaluationgroupsofthebenchmarkdatasetDB1with3,4,5and12classifications.In
thefoursetsofevaluation,theaverageaccuraciesofinter-subjectare99.28%,99.30%,98.39%
and93.40%respectively,andtheaverageaccuraciesofintra-subjectare94.05%,92.60%,88.
38%and70.03%respectively.Throughtheexperimentalresultsandowndatavalidation,itis
provedthattheproposedalgorithmhasagoodeffectonthegesturerecognitionofsEMGsignals,

whichismoreconducivetotherealizationofhuman-computerinteractionandprovidesafeasible
solutionforthedevelopmentofuniversalsEMGequipment.
Keywords:domainadaptation;convolutionalneuralnetwork;gesturerecognition;variational

modedecomposition;surfaceelectromyography

  肌肉计算机交互(MCI)被广泛应用于假肢控

制[1]、机器人控制[2]、手语识别[3]和人机交互[4]等领

域,而手势识别是 MCI的核心技术。手势识别主要

包括识别手部姿态、物体抓取和手部运动等[5],被运

用在众多领域,如计算机游戏、外骨骼机器人[6]、医
疗康复机器人[7-8]等。目前,手势识别主要通过数据

手套、图像识别、肌电信号等方式实现[9]。数据手套

在手势识别中拥有较高的准确率,但便捷性差,使用

不便;基于图像识别的手势识别技术易受光照、遮
挡、背景等环境因素的影响;表面肌电信号蕴含丰富

的运动信息且具有易获取和无创等优势,能够根据

人的自主意识更方便自如地实现人机交互,在人机

交互中有着很大的优势。
基于表面肌电信号(sEMG)的手势识别研究目

前主要包括机器学习算法和深度学习算法。机器学

习算法通过采集表面肌电信号并进行预处理后,提
取表面肌电信号特征,并构建合适的分类器如支持

向量机、朴素贝叶斯分类器、随机森林和神经网络

等[10]来识别肢体动作,其结果主要受限于特征提取

和分类器选择。例如,Freitas等[11]利用支持向量机

(SVM)进行13个手势的识别,最终手势识别准确

率达到了88%;Fu等[12]提出了一种基于格莱氏角

求和场线性判别分析的特征增强和改进的支持向量

机,并对8个手势进行分类,识别准确率达到了

97.54%;Waris等[13]提取肌电信号特征后通过人

工神经网络对手势进行分类,结果表明人工神经网

络比传统的K 最邻近算法(KNN)和SVM 算法性

能更加优越。随着深度学习被广泛应用于生物电信

号识 别[14],相 较 于 机 器 学 习,深 度 学 习 在 基 于

sEMG手势识别中,肌电识别准确率、普适性和泛化

能力上有了较大的提升[15-16]。Atzori等[17]利用一

个简单的4层卷积神经网络(CNN),在 NinaPro
DB1肌电数据集[18]上对53种手势动作进行识别,

准确率达到了66.59%±6.40%,相比于传统的

KNN和SVM算法,其准确率提高了2%~5%;陈
思佳等[19]提出基于长短时记忆和卷积神经网络的

手势肌电识别方法,在NinaProDB1肌电数据集上

实现了75.12%的 准 确 率,优 于 机 器 学 习 算 法;

Qureshi等[20]利用一种链接卷积神经网络对9个手

势进行分类,在NinaProDB1肌电数据集上达到了

91.27%的准确率;Li等[21]提出了一种多视图融合

网络对12个手势进行分类,在 NinaProDB1肌电

数据集上达到了89.58%的准确率。以上充分表明

深度学习在表面肌电信号识别中具有优势。
尽管个体的骨骼和肌肉组成基本一致,但其生

理特征存在一定的差异[22],同时不同个体在执行相

同动作时肌肉的收缩方式和收缩力大小不同,且是

否使用惯用手等也存在一定的差异,这些差异导致

将训练好的模型应用于新用户的手势识别时表现不

佳。为了解决由个体差异而导致模型识别率下降的

问题,学者们提出了以下3种方案。①融合不同个

体的多模数据,即扩充有监督学习算法中训练数据

的数量及类型。Guo等[23]融合了多位受试者的数

据,用于训练一个通用网络模型,其优势在于新用户

可直接使用,不用重新采集数据和训练模型。Xu
等[24]提出了一种基于注意体系结构的卷积神经网

络(SE-CNN)的手势识别方法,将多个用户的数据

进行融合作为训练集,在用户无关手势识别中的手

势识别准确率达到了65.74%。②提取肌电分解与

协同特征,即通过肌电分解、多特征融合等方式构建

统一化的特征空间。Xiong等[25]对肌电信号进行

逆向分解,把不同受试者的肌电信号分解到运动单

元动作电位(MUAP)的信号空间。通过 MUAP的

无监督聚类,找到用于个体无关的表征方式,降低了

受试者之间的差别。Ison等[26]提出了基于多分辨

率肌肉协同特征提取方法,以构建个体适应的鲁棒
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特征。郑楠等[27]利用肌肉协同原理,通过坐标空间

转换改造数据解决用户无关的问题。③通过少量数

据更新通用模型。Khushaba等[28]利用典型相关分

析(CCA)方法,将不同受试者的肌电特征映射到一

个低维的同一空间训练预训练模型,并对新用户的

少量肌电信号与预训练模型的专家特征做典型相关

分析,将测试集数据更新至预训练模型高相关性空

间,模型的适用性和泛化能力得到了提升。Kanoga
等[29]通过迁移学习方法提出了一个基于多重距离

度量的主题转移框架,最小化用户之间的数据分布

差异,以此解决用户无关的手势识别问题。上述方

法中,融合不同个体的多模数据,不仅扩增耗费时间

长,增加了个体用户模型的学习成本,而且提取肌电

分解与协同特征在新的场景中需重新探寻鲁棒特

征;另外,前两种方法均为有监督学习,在实际应用

中适用于有标记数据。利用少量数据更新模型需利

用相关性映射对用户数据进行改造,或者利用迁移

学习等方法对模型参数进行更新。其中,利用少量

数据更新模型的方法,可以结合无监督学习,且所需

的新样本数少,更新代价小,更有利于可穿戴式设备

的开发。
针对上述问题,本文对肌电信号预处理后进行

肌电信号分解,并构建易于识别的表面肌电图像,同
时提出了一种卷积神经网络模型进行表面肌电信号

手势识别,提升用户相关的手势识别准确率;利用迁

移学习中的领域自适应方法,用少量数据更新CNN
模型,提升用户无关的手势识别准确率;通过模型微

调进一步提升用户无关的手势识别准确率。

1 实验数据与方法

1.1 实验数据

NinaPro肌电数据集是一个多模态数据集,记
录了表面肌电信号、手部运动学、眼球跟踪和神经认

知等数据,目前共有10个子数据集。本文采用其中

的DB1数据集作为模型的训练和测试数据。DB1
数据集的采集对象为27位受试者(其中20名男性,

7名女性,平均年龄28岁),运动学数据采集设备为

融合22个传感器的CybergloveⅡdataglove,表面

肌电信号设备采用具有十通道(差分双电极)的

OttoBockMyoBock。采集过程中受试者保持特定

的坐姿面向屏幕,根据屏幕提示重复特定的动作。
每类动作重复10次,每个动作保持5s、休息3s,实
验过程中共采集53个不同的手部动作(标签号为

0~52),手势的标签及动作分类如表1所示。

表1 DB1数据集标签及手势类别分组

Table1DB1datasetlabelandgesturecategorygrouping

标签 手势动作分类

0 静息

1~12 手指动作

13~29 手或手腕部分的动作

30~52 抓握动作

考虑到应用场景中常用的手势动作,本文选取

3个抓握动作、5个手或手腕动作和12个手指动作,
同时为了与其他文献研究成果进行对比,将手势分

为4组进行实验对比,具体分组如图1所示。

(a)第1组

(b)第2组

(c)第3组

(d)第4组

图1 手势选取及实验分组

Fig.1Gestureselectionandexperimentalgrouping

1.2 卷积神经网络模型

卷积神经网络是一种多层的有监督学习神经网

络,具有局部感知、权值共享等特点,能有效减少神

经网络结构中的参数,减少深层网络占用的内存量。
本文的网络模型结构如图2所示。由于表面肌电图

像的尺寸较小,因此采用4个卷积层进行特征提取;
为了防止信息的丢失,模型中省去池化层。在模型

中通过采用dropout层、批量归一化和正则化等方

法以防止网络过拟合。
本文的卷积神经网络模型中共用4个卷积层进

行特征提取,随后利用展平层将提取的特征展平成一

维向量,再通过2个全连接层和softmax层对手势进

行分类。图2中,Conv64表示卷积层的卷积核为64,

@3×3表示卷积核大小为3×3,BN表示引入批量归
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一化,卷积层中的激活层函数均采用Relu函数;其后

是展平层和2个全连接层,神经元数分别为128、64,
均应用Relu激活函数和批量归一化,为了防止模型

过拟合,全连接层应用了概率为50%的dropout层;
最后的输出层采用归一化指数函数得到手势识别结

果,并采用L2 正则化方法,设定正则化参数为0.001。

图2 卷积神经网络模型

Fig.2Convolutionalneuralnetworkmodel

  实验平台CPU采用Interi78700,GPU采用

惠普 GTX1080,软件采用TensorFlow2.7。采用

交叉熵损失函数,计算公式如下

L=-1n∑
n

i=1

(yilgy*
i ) (1)

式中:y*
i 为当前训练样本对应的真实标签值;yi 为

网络的输出值;n为样本数。
基于上述模型对不同的卷积层和卷积核大小进

行手势识别实验。训练过程中的超级参数表如表2
所示,实验结果如表3所示。

表2 卷积神经网络的超级参数表

Table2 Hyperparametertableofconvolutionalneuralnetworks

参数 数值

初始学习率 0.001
负责性衰减率β1 0.9
二次性衰减率β2 0.99
数值稳定性参数ε 107

批量大小 32
迭代次数 100

表3 不同卷积层和核条件下的实验结果

Table3Experimentalresultsofdifferentconvolutionlayers
andconvolutionkernelconditions

卷积层数 卷积核大小 手势识别准确率/%
4 1×5 92.73
4 5×1 91.51
4 5×5 93.63
4 1×3 91.51
4 3×1 92.34
1 3×3 92.47
2 3×3 92.86
3 3×3 93.44
4 3×3 94.21
5 3×3 94.24
6 3×3 94.26

  从表3可以看出,当卷积层数增多时,手势识别

准确率上升;当卷积层数超过5时,手势识别准确率

上升减缓,考虑到随着卷积层数增多,模型的参数量

将增加,不利于可穿戴设备的实时性,同时当卷积核

为3×3时,手势识别准确率最高,因此本文模型取

卷积层数为4,卷积核大小为3×3。

1.3 数据预处理

表面肌电信号是一种微弱信号,其信号幅值不超

过3mV,容易受接触不良、电极移位/脱离、被测人员

皮肤状态差异等多种因素的影响,因此首先要对表面

肌电信号进行滤波等预处理。NinaProDB1数据集在

采集时进行过全波整流等数据处理。所以,采集的数

据中只包含高频噪声。本文的滤波方案采用文献[30]
中的巴特沃斯滤波器对信号进行滤波降噪,图3所示

为滤波前后的信号对比。为了解决采集数据时个体

对动作提示的反应存在差异,导致原标签和实际动作

不一定相互对应的问题,通过广义似然比算法进行了

标签的重映射[30],本文采用重映射后的数据标签。

(a)滤波前

(b)滤波后

图3 滤波前后的信号对比

Fig.3Signalcomparisonbeforeandafterfiltering
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1.4 肌电信号分解及肌电图像构建

变分模态分解(VMD)是一种信号分解估计的

信号处理方法,克服了经验模态分解方法存在的端

点效应和模态分量混叠问题,有着坚实的数学理论

依据[31],可以降低表面肌电信号的复杂度和非线

性。VMD可以根据给定的模态分解个数,通过迭

代寻优的过程确定各个分量的中心频率和带宽,实
现信号的频域划分和各个模态分量(IMF)的有效

分离。

VMD的核心是构建并求解变分问题[32]。构建

问题:设将原信号f(t)分解为k个具有不同中心频

率的有限带宽的模态分量,同时使得各个模态分量

的估计带宽之和最小,约束条件为各模态分量叠加

后与原始信号相等,则相应的约束变分表达式为

min
{uk},{ωk}

∑
k
‖∂t[(δ(t)+j/πt)*uk(t)]e-jωkt‖22  

s.t.∑
k

k=1
uk =f(t) (2)

式中:uk、ωk 为模态分解后对应的第k个模态分量及

其中心频率;* 为卷积运算符;δ(t)为狄拉克函数;j
代表虚部单位;t为采样时间。

对式(2)进行求解,在保持约束条件不变的条件

下将约束变分问题转变为非约束变分问题,引入拉

格朗日乘法算子λ,得到增广拉格朗日表达式

L(uk  ,ωk  ,λ)=α∑
k
‖∂t[(δ(t)+j/πt)*

uk(t)]e-jωkt‖22+‖f(t)-∑
k
uk(t)‖22+

λ(t)·(f(t)-∑
k
uk(t)) (3)

式中:α为二次惩罚因子,目的是减少高斯噪声的干

扰。采用交替方向乘子(ADMM)迭代算法不断迭代

寻优各模态分量及其中心频率,最终得到各模态分

量对应的最佳中心频率,交替寻优迭代后的uk、ωk、λ
的表达式如下

ûn+1
k (ω)←

f̂(ω)-∑
i≠k

ûi(ω)+̂λ(ω)/2

1+2α(ω-ωk)2

ωn+1
k ←
∫
∞

0

ω ûn+1
k (ω) 2dω

∫
∞

0

ûn+1
k (ω)|2dω

λ̂n+1(ω)←λ̂n(ω)+γ(̂f(ω)-∑
k
ûn+1

k (ω))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)

式中:← 表示迭代更新方向;γ为噪声容忍度;n为

迭代的次数;̂un+1
k (ω)、̂ui(ω)、̂f(ω)、̂λ(ω)分别对应

un+1
k (t)、ui(t)、f(t)和λ(t)的傅里叶变换。其中迭代

过程的约束条件为

∑
K

k=1
‖̂un+1

k -̂un
k‖

2

2

‖̂un
k‖22 <ε (5)

式中:ε为给定的精度。
根据以上分析,VMD的主要迭代过程为:

步骤1 初始化参数 ûk、ωk、̂λ,设置最大迭代次

数nmax;
步骤2 使用式(4)更新ûk、ωk、̂λ;
步骤3 判断是否满足式(5)或者n≥nmax,若不满

足,则重复步骤2继续迭代优化;若满足,则输出最

后的参数ûk、ωk。
拉格朗日算子λ主要用于增强约束条件,而二

次惩罚因子用于提升收敛性并且二次惩罚因子和加

性高斯噪声之间具有很强的相关性。本文目的是使

得分解后的IMF不含噪声,因此保留二次惩罚因

子,放弃拉格朗日算子是最好的选择。为了使拉格

朗日算子为0,最简单的方式就是将噪声容忍度置

为0[32]。本文VMD分解相关参数的设置为:精度ε
=0.000001,惩罚因子α=2000,噪声容忍度γ=0。
对于模态分解个数k,若设置过小,会导致信号分解

不彻底,若设置过大,不仅会大大增加VMD分解计

算时长,还会使分解后的IMF中心频率相距过近,
造成模态混叠。本文利用皮尔逊相关系数分析

VMD分解后的手势样本数据,同类别手势中若两

个样本的相似程度越高,越有利于模型将其归为一

类。皮尔逊相关系数计算公式如下

pI,J =CovI,J  
σIσJ

(6)

式中:Cov(I,J)代表样本I、J之间的协方差;σI、σJ

分别表示两个样本的标准差。
图4为当k选取不同数值时受试者的所有同类

别手势样本之间皮尔逊相关系数的平均值。由图4
可知,当k值越大时,手势样本之间的相关性越强,
但会导致 VMD分解的计算时长增加;当k大于5
时,相关系数增长的斜率变缓,综合考虑将k设置

为5。
图5为某位受试者的每个手势所有样本之间的

平均皮尔逊相关系数。由图5可知,滤波后的信号

比滤波前的信号各手势样本之间的相关性强,而利

用VMD分解后的IMF1分量的各手势样本的相关

性更强,说明VMD方法处理后的信号更有利于手

势分类。
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图4 不同k值下手势样本的平均皮尔逊相关系数

Fig.4 AveragePearsoncorrelationcoefficientsof

gesturesampleswithdifferentkvalues

图5 某受试者各手势的平均皮尔逊相关系数

Fig.5TheaveragePearsoncorrelationcoefficient
ofgesturesforasubject

基于深度学习的表面肌电信号手势识别算法,
通过滑动窗口将多通道表面肌电信号转换成表面肌

电图像。随后,表面肌电图像作为深度学习模型的

图6 表面肌电图像的构建

Fig.6ConstructionofsEMGimages

输入,实现肌电特征的自动提取。图6所示为一维

表面肌电信号的图像构造,将预处理后的表面肌电

信号通过滑动窗口分割为多个表面肌电图像。数据

点采样周期为10ms。滑动窗口的宽度设置为20
(200ms),步长设置为17(170ms),通过该滑动窗

口分割10个通道得到10×20的一维表面肌电图

像。处理后,每位受试者的肌电图像样本数可以达

到10000个左右,达到深度学习算法对样本数据量

的要求,并且由于表面肌电信号的产生比人体肌肉

运动早30~150ms,因此20(200ms)的滑动窗口可

以满足人机交互技术的实时性要求。
在进行数据预处理后,为了构建更易识别的表

面肌电信号图像,对表面肌电信号的每个通道分别

进行变分模态分解。将得到的各变分模态分量及表

面肌电信号分别构建表面肌电图像并进行手势分类,
构建的sEMG图像作为上述模型的输入,结果如图7
所示。由图7可见,原表面肌电信号(RAW)构成的

肌电图像识别准确率为86.88%,而变分模态分解后

的IMF1和IMF2分量所构建的表面肌电图像的准确

率分别提高了6.94%和2.76%,利用前3个IMF构

成的三 维 肌 电 图 像(IMF1~3)的 识 别 准 确 率 为

95.79%,比原表面肌电信号构成的肌电图像的识别

率高出了8.91%。因此,本文后续实验的肌电图像为

变分模态分解后的前3个IMF所构成三维的肌电图

像,构建的肌电图像尺寸为10×20×3。

图7 不同IMF分量和原表面肌电信号构成的表面肌电

图像的手势识别准确率

Fig.7GesturerecognitionaccuracyofsurfaceEMGimages
composedofdifferentIMFcomponentsandoriginal
surfaceEMGsignals

1.5 领域自适应

领域自适应算法属于基于模型迁移的迁移学习

算法,分为无监督领域自适应和有监督领域自适应。
无监督领域自适应的源域中有大量带标签的样本数

据,而目标域的样本数据不带标签;有监督的领域自

适应其目标域和源域均为带有标签的样本数据,且
目标域的标签数据一般用于更新模型网络中神经网

络的参数,称之为模型微调。领域自适应是机器学

习的前沿研究方向之一,在人机交互和生物医学等

08
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方面有着极大的应用前景[33]。Du等[34]提出一种多

流自适应批量归一化(AdaBN)领域自适应技术,在
NinaProDB1数据集的无关用户手势识别准确率达

到了67.4%。Lai等[35]通过一种自监督的领域自

适应技术,在样本较少的情况下仍能得到较好的手

势识别结果。
不同个体肌电信号的核密度估计如图8所示,

纵坐标表示样本数据分布的概率密度。可以看出,
由于用户之间的数据分布差异,导致新用户在已训

练好的模型上表现不佳。本文将由个体差异导致的

数据分布差异问题视为领域自适应问题,将用于模

型训练的用户肌电数据视为源域,新用户的肌电数

据视为目标域,通过领域自适应算法将已训练好的

模型应用于新用户的手势识别中。领域自适应算法

是应用已有的源域数据对网络模型进行训练,然后通

过对训练好的模型进行参数调整,使得源域和目标域

中的数据分布尽可能地接近,使得训练好的网络模型

可以在目标域中取得较好的泛化能力,提高目标域上

的手势识别准确率,实现网络模型的复用。

图8 不同个体肌电信号的核密度估计图

Fig.8NucleardensityestimationofEMGsignalsofdifferent
individuals

AdaBN算法由Li等[36]提出,是基于BN层的

领域自适应算法,适用于无监督学习。该算法的核

心是:在网络模型训练时,先利用源域D 的样本数

据进行训练,得到一个训练好的模型,此时的训练过

程中,网络模型做正向传播和反向传播。随后选取

目标域T 的一小部分数据Q∈T,在每一批次的训

练过程中通过计算Q 的方差和均值更新网络模型

批量归一化(BN)层中均值和方差,此时的训练过程

只需要做正向传播即可。由于BN层是对模型中各

层的输出做批量归一化,而归一化需要用到训练数

据的分布信息,因此通过上述的操作可以使源域和

目标域的样本数据调整到一个新的分布空间,在这

新的分布空间中,源域和目标域的样本数据具有相

似的分布。本文将迁移学习中的AdaBN领域自适

应算法与提出的卷积神经网络模型相结合应用于用

户无关的手势识别。
基于AdaBN的卷积神经网络模型流程图如图9

所示。该算法先用旧用户(源域)数据训练本文提出

的卷积神经网络模型,然后利用少量新用户(目标

域)数据在已训练好的模型中进行前向传播,更新模

型中BN层的参数。模型中BN 层是个特殊的存

在,它不参与反向传播,因此新用户的训练数据可以

不需要标签。在训练中,对每一批次数据的相关参

数进行调整,可以提高模型在新用户数据中的泛化

能力。针对具有标签的预训练数据还可以利用模型

微调,即用带标签的新用户数据对模型的全连接层

进行参数更新,进一步提高网络的识别准确率。

图9 基于领域自适应的肌电信号手势识别流程图

  Fig.9ThesEMGgesturerecognitionbasedondomain
adaptation

2 结果与分析

2.1 用户相关验证

本文在NinProDB1数据集中进行实验验证,
分为4组对比实验,分别为3个抓握动作、4个手或

手腕动作、5个手或手腕动作和12个手指动作。参

考以往的研究[30],本文把每个手势10次重复中的

第2、5、7次重复作为测试集,其余的7次重复作为

训练集,用于训练模型和评估用户相关手势识别。
同时采用常用的传统分类器SVM、BP、KNN、随机

森林[27,37-38]作为对照组进行对比实验,其中BP为3
层隐藏层,神经元数分别为512、128、64。上述算法

的输入特征向量均采用平均绝对值、方差和均方根。
测试集和训练集的划分同样遵循上述方式1/3的手

势重复作为测试集,剩余的手势重复作为训练集。
各基准算法与本文算法在基于用户相关的手势识别

性能如图10所示,图中箱体中间的一条线代表中位

数,箱体的上下边缘代表上四分位数和下四分位数,
箱体包含了50%的数据,箱体外上下边缘线代表最

大值、最小值。其平均分类准确率如表4所示。可

以看出,本文采用的肌电信号分解和深度学习模型

在4组实验中平均准确率均高于基准算法,在4组
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实验中本文算法比最优的基准算法高出了10.56%、

5.33%、4.43%和21.05%,并且当手势类别为12
时,基准算法的分类准确率下降较多,本文算法分类

准确率下降较少,达到了93.40%,表明本文算法提

高了手势分类的准确性和鲁棒性。

图10 基准算法与模型在基于用户相关手势识别结果

箱体图

Fig.10 Boxdiagram oftheresultsofthebenchmark
algorithm and proposed algorithm recognition
basedonuser-relatedgestures

 表4 基准算法与本文算法在基于用户相关手势

识别中的准确率

Table4 Accuracyofbenchmarkalgorithmandproposed
algorithminuser-relatedgesturerecognition

算法
手势识别准确率/%

1组 2组 3组 4组

SVM 87.76 91.09 90.94 69.98

BP 85.50 90.05 91.45 64.90

KNN 85.65 91.80 91.80 63.95

随机森林 88.72 93.97 93.96 72.35

本文 99.28 99.30 98.39 93.40

图11(a)展示了某位受试者测试集的混淆矩

阵,图11(b)为该受试者手势识别的查全率及查准

率。从图11可以看出,本文算法拥有较好的手势识

别性能:对于测试集中的10个手势拥有较高的手势

(a)混淆矩阵

(b)查全率及查准率

图11 某位受试者测试集的手势识别性能

Fig.11 Gesturerecognitionperformanceofatestsetfor

asubject

查全率和查准率,其中有部分标签为10的手势被识

别为标签为8的手势,导致两个手势的查全率和查

准率较低,其原因可能是两个手势的五指动作过于

相似。从图1可以看出,两个手势动作的主要区别

在于标签为8的手势腕部是向掌心翻转,而标签为

10的手势腕部向掌背翻转。
将本文算法与现有的文献实验成果进行对比,

结果见表5。本文的算法在第4组实验中比文献

[27,30,34,39,21]分别提高了31.98%、7.4%、

9.4%、8.7%、3.82%,文献[20]中选取了9个手势

类别进行手势识别,本文手势类别数比其多了3个,
并且准确率提高了2.13%。与此同时,在另外3组

的实验中本文算法也得到了较高的准确率,数据对

比印证了本文算法在用户相关的肌电信号手势中具

有一定的优越性。
表5 本文算法与相关研究的手势识别准确率对比

Table5 Thegesturerecognitionaccuracyofthemethod

comparedwiththatofrelevantstudies

来源
手势识别准确率/%

1组 2组 3组 4组

文献[27] 81.71 79.45 75.59 61.42

文献[30] 88.29 86.00

文献[34] 84

文献[39] 84.70

文献[21] 89.58

文献[20] 91.27

本文 99.28 99.30 98.39 93.40

 注:表中加粗数据表示最优值。

2.2 用户无关验证

图12为用其中某位用户的第4组数据训练本

文提出的模型,用另一位用户第4组数据的部分手

势重复作为预训练数据,剩余手势重复作为测试集
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的手势识别准确率。从图12可以看出,当预训练手

势重复组数分别为1、2、3、4、5时,在测试集中的准

确率分别为35.10%、57.46%、65.44%、70.55%和

70.10%,测试集的准确率随预训练数据量的增多而

升高。为了提高用户体验,即在采用较少的预训练

数据的同时保证手势识别的准确率,本文采用用户

的前4组手势重复作为模型的预训练集,后6组重

复作为测试集。

图12 不同预训练数量的手势识别准确率

Fig.12 Gesturerecognitionaccuracy with different
amountofpre-training

为了客观评价本文算法的性能,本文与目前

主要用户无关的研究方法进行对比实验,并与文

献[27]采取了相同的两重交叉验证方式评估算法

性能。
第一重:每次采用其中1名用户数据训练模型,

对其余用户(新用户)的数据对模型进行测试。重复N
次(N =27),直到每个用户都被作为一次训练数据。

第二重:在第一重循环中,每次选取新用户的前

4组手势重复作为预训练数据,剩余手势重复作为

测试集。
同时,本文设置了不同的实验方案用于进一步

验证本文算法的有效性:方案1为不用领域自适应,
应用上述的两重交叉验证方式评估本文提出的模

型;方案2和方案1的区别在于应用了AdaBN算法;
方案3和方案1的区别在于应用了模型微调的方

法;方案4和方案2的区别在于应用了模型微调的

方法。
基于AdaBN的用户无关算法在方案2下的4

组实验结果性能如图13所示。可以看出,4组实验

的无关平均分类准确率分别为94.05%、92.06%、

88.38%和70.03%。表6为本文算法在第4组实

验中4个方案的实验结果。可以看出,本文在应用

领域自适应方法后,用户无关的手势识别准确率由

14.68%提高到了70.03%。在仅应用模型微调时,

虽然用户无关的手势识别准确率提高到了72.41%,
但使用模型微调时其更新的参数量是应用领域自适

应的百倍;方案4数据表明在应用领域自适应的前

提下,通过模型微调可以进一步提升用户无关的手

势识别准确率。表6中文献[40]同样采用领域自适

应的方法且用作预训练和测试集的手势重复均为5
个。相比文献[40],本文算法在方案2的情况下减

少1组预训练的手势重复,但手势识别准确率提高

了14.06%,说明本文的算法更有利于用户无关的

手势识别。

图13 基于AdaBN的用户无关算法手势识别结果箱体图

Fig.13Boxdiagramofgesturerecognitionresultofuser-
independentalgorithmbasedonAdaBN

表6 本文算法与相关研究的手势识别准确率对比

 Table6Thegesturerecognitionaccuracyofthemethod
comparedwiththatofrelevantstudies

来源
手势识别准确率/%

方案1 方案2 方案3 方案4

文献[40] 35.10 65.20

本文 14.68 70.03 72.41 80.98

表7为本文基于方案2的用户无关手势识别结

果与其他相关研究成果的对比。表中虽有部分文献

采样频率与本文所用数据集不同,但采集协议相同,
因此比较结果有意义。可以看出,本文在4组实验

中比近年的方法的准确率分别提高了12.93%、

14.42%、14.3%和4.83%。表7中文献[27,39]
利用肌电分解和肌肉协同原理,通过特征变换来

解决用户无关问题,其预训练过程为有监督学习,
文献[30,29]分别使用了传统的机器学习方法和迁

移学习方法,其准确率较低,文献[34,40]都应用了

领域适应,通过少量数据更新通用模型,其预训练数

据比本文多了1组手势重复。
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表7 基于用户无关的手势识别研究结果对比

Table7 Comparisonofresearchresultsbasedonuser-
independentgesturerecognition

组号 数据来源 来源 手势识别准确率/%

1

DB1 文献[30] 48.52

DB1 文献[27] 81.12

DB1 本文 94.05

2

文献[39] 文献[39] 61.32

DB1 文献[27] 78.18

DB1 本文 92.60

3

文献[38] 文献[38] 68.23

DB1 文献[27] 74.08

DB1 本文 88.38

4

DB1 文献[30] 20.78

文献[34] 文献[34] 35.10

DB1 文献[40] 65.20

DB1 文献[27] 60.11

DB5 文献[29] 52.00

DB1 本文 70.03

 注:表中加粗数据表示最优值。

本文算法在只用领域自适应的情况下,手势识

别的准确率高于其他研究方法,说明本文算法具有

一定的优越性;由于本文提出的算法只将BN层参

数设置为可训练,更新参数少,更适用于实际应用开

发,且与其他的领域自适应的研究相比,本文中的预

训练数据少,计算量小但准确率高。与文献[27]相
比,本文训练过程为无监督学习,无需对预训练数据

进行标记及提取肌电信号特征,且提高了准确率。

2.3 实测数据验证

为了进一步验证本文提出的算法在 MCI相关

领域实际应用中的可行性,进行了实测数据验证。
肌电采集设备采用普升科技有限公司的BioSemi
AD-box和ActiveHigh-DensityEMGelectrodearray
组成的肌电采集系统。实验共采集了8个受试者

(其中5名男性、3名女性,平均年龄26岁)的12个

手势,分别为八字、OK、中间三指伸、两指伸、拇指

伸、食指伸、中指伸、握拳、无名指伸、五指伸、小指伸

和抓握,数据采集协议与上述数据库保持一致。采

集过程如图14所示,受试者保持一定的坐姿,根据

提示做相应的手势动作,每个手势重复10次,每次

动作保持5s,休息5s。采集的表面肌电信号如图

15所示,两条红线之间为手势动作段。

图14 表面肌电信号的采集

Fig.14AcquisitionofsurfaceEMGsignal

图15 采集的表面肌电信号

Fig.15SurfaceEMGcollected

按照2.1节中数据划分的方式,将2/3的手势

重复划分为训练集,1/3的手势重复划分为测试集,
验证本文模型在实测数据中用户相关的手势识别效

果。同时按照2.2节中方案1和方案2的方法验证

领域自适应在实测数据中用户无关的手势识别效

果。经测试,12名用户的肌电数据在本文算法中基

于用户相关的手势识别准确率为98.25%,在未使

用领域自适应的情况下用户无关的手势识别准确率

仅为6.57%,在应用领域自适应的条件下无关用户

的手势识别准确率提升到了77.06%,充分说明了

本文算法的可行性。

3 结 论

MCI广泛应用于各个领域,基于肌电信号的手

势识别是其亟待解决的关键问题之一。本文提出的

方法不仅提升了用户相关的手势识别准确率,而且

提升了用户无关的手势识别准确率。
(1)在用户相关手势识别中,对表面肌电信号进

行SVM分解并构建了利于手势识别的肌电图像,
随后利用卷积神经网络进行手势识别,平均手势识

别率 分 别 达 到 了99.28%、99.30%、98.39%和

93.40%。实验结果表明,本文提出的方法在基于用

户相关的肌电信号手势识别中效果良好。
(2)在用户无关手势识别中,利用迁移学习中的

AdaBN技术解决用户之间肌电数据分布差异问题,
减少了训练数据的同时提高了用户无关手势识别的

准确 率,平 均 手 势 识 别 率 分 别 达 到 了94.05%、

92.60%、88.38%和70.03%,为模型的通用性提供

了解决方案。
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(3)实测数据进一步验证了本方法的有效性:用
户相关和用户无关的手势识别的手势识准确率分别

达到了98.25%和77.06%。同时实验中采用了平

时生活中惯用的手指、手腕、抓握等手势动作为研究

对象,有益于在实际应用中实现更为高效的控制。
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