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摘　 要:用表面肌电进行手势识别具有细节信息可选择性和抗外界干扰能力强的优势,但现有方法的适应性和识别准确性还不

足。 通过在卷积神经网络的基础上增加长短时记忆网络处理层,构筑手势识别模型,它能捕获手势动作过程的肌电时序特征,
一定程度上减少了过拟合的现象。 利用手势肌电丰富的时频域信息,提取手势肌电的小波包特征图像,并与手势肌电图像一起

作为识别模型的输入数据,拓展手势识别模型中肌电信号的类别信息,同时在长短时记忆网络处理层与卷积神经网络层之间引

入注意力机制,使得该模型能间接提高关键手势肌电通道的权重。 实验结果证实本识别模型结合肌电两种特征输入的处理方

法,与普通卷积神经网络模型以肌电图像输入的方法相比,识别准确率提升了 4. 25% 。
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Abstract:The
 

gesture
 

recognition
 

using
 

electromyography
 

( EMG)
 

has
 

advantages
 

of
 

selective
 

detail
 

information
 

and
 

strong
 

anti-
interference

 

ability.
 

However,
 

the
 

adaptability
 

and
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

existing
 

methods
 

are
 

insufficient.
 

By
 

adding
 

a
 

long-term
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

layer
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

a
 

gesture
 

recognition
 

model
 

is
 

formulated.
 

In
 

this
 

way,
 

it
 

can
 

capture
 

the
 

EMG
 

timing
 

characteristics
 

of
 

the
 

gesture,
 

and
 

the
 

phenomenon
 

of
 

overfitting
 

is
 

reduced
 

to
 

a
 

certain
 

degree.
 

The
 

rich
 

time-frequency
 

domain
 

information
 

of
 

EMG
 

is
 

utilized
 

to
 

extract
 

the
 

wavelet
 

packet
 

feature
 

image
 

of
 

EMG.
 

In
 

addition,
 

the
 

input
 

data
 

of
 

the
 

recognition
 

model
 

are
 

used
 

with
 

the
 

EMG
 

image
 

to
 

expand
 

the
 

category
 

information
 

of
 

the
 

EMG
 

signal.
 

Meanwhile,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

between
 

the
 

time
 

memory
 

network
 

processing
 

layer
 

and
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

layer.
 

Then,
 

the
 

model
 

can
 

indirectly
 

increase
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

key
 

gesture
 

EMG
 

channels.
 

Compared
 

with
 

the
 

method
 

of
 

ordinary
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

using
 

single
 

EMG
 

image,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

rate
 

of
 

the
 

processing
 

methods
 

of
 

EMG
 

two
 

feature
 

inputs
 

is
 

improved
 

by
 

4. 25% .
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0　 引　 　 言

表面肌电信号( surface
 

electromyography,
 

sEMG) 是

一种能够反映肌肉兴奋程度的生物电信号,目前被广泛

应用于人机接口的研究。 其中,基于 sEMG 的手势识别

的研究最为广泛,可以被应用于智能假肢控制、康复训

练、机器人遥操作等。 目前手势识别可以通过数据手套、
图像识别、肌电信号等传感方式实现[1] 。 数据手套虽然

能较准确的识别手势,但装置较笨重,使用不便;基于视

觉图像的手势识别,近年来也取得了不少改进,但该方法

很容易受到环境如光照的影响。 基于肌电的手势识别可

避免遮挡等干扰,数据采集也相对简单,且随着传感器微

型化、无线传输等技术的发展,便携式肌电手环得到越来
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越广泛的应用。 肌电手势识别通过提取肌电信号中的时

域和频域特征,结合常用的最近邻法( K-nearest
 

neighbor,
 

KNN),支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM),随机

森林 ( random
 

forest,
 

RF ), 线 性 判 别 分 析 ( linear
 

discriminant
 

analysis,
 

LDA)等识别方法进行训练与识别,
这些方法虽然也能取得相对不错的识别结果,但它们会

随着识别对象的输入量和维数的增大而明显降低[2] 。 利

用肌电信号控制的商业化产品如肌电假肢[3] ,只能识别

有限的手部动作,或者基于动作顺序的控制,实用效果不

理想。 随着计算机算力的不断提高,深度学习被广泛的

用于很多领域,除了图像识别,语音识别与翻译,自动驾

驶等常见的领域之外还被用于设备的故障预测[4] ,生物

电信号的识别[5] 等,近年来,基于深度学习的肌电识别研

究已证明比传统的机器学习方法在解决肌电识别率、普
适性、可泛化能力弱等问题上有了较大的提高[6-7] 。

Atzori 等[8] 用一个四层的简单卷积网络结构发现,在
NinaPro 肌电数据集 DB1[9] 上进行 53 种手势动作的识

别,实现了 66. 59±6. 40% 的准确率,优于传统的模式识

别方法,并指出影响卷积神经网络结构识别效果的因素

主要有网络结构,数据的预处理和参数优化,但并未看到

作者进一步的研究成果。 Tsinganos 等[10] 在 Atzori 研究

基础上通过添加 dropout 层,改进了卷积神经网络模型的

过拟合,取得了肌电识别率的进一步提高,但仍存在训练

集的识别效果明显优于测试集。 卷积神经网络的优势是

减少了人工提取特征的过程,可以从原始数据中自主的

学习相应的特征和规则,是一种端到端的学习过程。 对

于有规则的结构性数据,它有很强的特征提取能力,但对

时间序列变化的特征处理能力偏弱。 循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)区别于卷积神经网络的

最大特点是它有记忆功能,即输出不仅仅依赖于当前的

输入,也依赖于上一次输出,使之具有时间标记信息的处

理能 力。 长 短 期 记 忆 网 络 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)是一种特殊的循环神经网络,它克服了循环神经

网络梯度消失的问题,适合处理具有时间序列特征的生

物电信号。 Verma 等[11] 根据被试的心电图信息,采用

LSTM 方法,很成功地识别了被试者潜在的健康状况。
基于深度学习的肌电识别研究正在被越来越多的研

究者关注和应用,提升肌电识别的准确性和稳定性是基

于肌电的康复理论应用于康复实践的关键。

1　 理论分析

表面肌电信号是由多个运动单元发放的动作电位序

列,在皮肤表面呈现的时间上和空间上综合叠加的结果。
肌电信号的幅值一般和肌肉运动力度成正比,且通常超

前于相应的人体关节运动 30 ~ 150
 

ms 产生,这也是可以

把肌电信号用于预测人体运动意图的原因之一。
一方面,肌电信号是一种时序信号,单纯的卷积神经

网络并不能有效的分析时序信号的特征和历史信息。 另

一方面不同的人体关节运动所对应的肌肉群是不同的,
比如手部肘关节处前臂的屈曲是由肱桡肌起主要作用,
腕部的伸展和外展是桡侧伸腕长肌起主要作用。 这时如

果对多个通道的肌电信号采取相同的权重去分析显然不

太合适,因为这些肌电通道中有些起了关键作用,有些作

用很小甚至不相关,这样一来对后续的分类识别造成了

较大的干扰。
鉴于卷积神经网络和长短期记忆网络各自的特点和

优势,本文提出 LSTM-CNN 神经网络结构的手势肌电识

别模型。 在卷积神经网络层前嵌入 LSTM 层,以手臂不

同位置多路肌电信号构成的肌电图像、小波包特征图像

为输入,形成手势动作肌电时空特征的有效组合,同时在

LSTM 层之后引入注意力机制赋值肌电通道的作用权重,
最终成为时间特性和结构特性兼具的手势识别模型,识
别准确率得以明显提升。

2　 实　 　 验

2. 1　 NinaPro 肌电数据集 DB1
NinaPro 肌电数据集 DB1 是一个公开的肌电实验数

据集的一个子集,采集的对象由 67 个身体健康的志愿者

和 11 个手部残疾的志愿者组成。 所有志愿者分成 3 组,
其组成如下:

第 1 组:27 个身体健康的志愿者,其中 20 个男性,7
个女性;年龄范围:28±3 岁。

第 2 组:40 个身体健康的志愿者,其中 28 个男性,12
个女性;年龄范围:30±4 岁。

第 3 组:11 个手部残疾的志愿者,性别均为男性;年
龄范围:42±12 岁。

实验过程要求完成 53 个不同的手部动作(标记号

0 ~ 52),其中 0 号动作是静息,每类动作被重复 10 次。
53 个标签对应的手势类别分组如表 1 所示。

表 1　 DB1 肌电数据集标签分组

Table
 

1　 Label
 

grouping
 

of
 

DB1
 

EMG
 

data
 

set

标签 手势动作分类

0 静息

1 ~ 12 手指的动作

13 ~ 29 手腕部分的动作

30 ~ 52 抓取动作

　 　 本文主要采用第 1 组志愿者采集的肌电数据,该数

据采集设备是 13E200
 

MyoBock,采集频率是 100
 

Hz。 每
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个动作均采集手部的 10 路肌电信号,其中 8 路在环绕手

的前臂靠近肘关节的位置处,剩余 2 路分别是指浅屈肌

和指浅伸肌。
2. 2　 数据预处理

1)手势肌电的特征选择

利用 13E200
 

MyoBock 自带 50
 

Hz 的工频滤波功能,
特征提取前用一阶 1

 

Hz 的高通巴特沃斯滤波器[12] 对实

验数据进行滤波。
本文选择的肌电特征分别为 10 路肌电信号构筑的

肌电图像和肌电图像经小波包转换后生成的小波包

(wavelet
 

packet,
 

WP)特征图像( WP 特征图像),其中肌

电图像的获取如下:采集 10 路肌电通道信号,其中 8 路

均匀环绕地分布在前臂靠近肘关节位置处。 另外两路分

别是指浅屈肌和指浅伸肌。 接着用滑动窗的方式如

图 1(a)所示,每隔 5 个数据点进行截取,截取的窗口长

度是 15 个数据点,最终形成 10×15 的肌电图像。

图 1　 肌电数据特征图像提取示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

feature
 

image
 

extraction
 

of
 

EMG
 

data

WP 特征图像的获取:首先是对每路肌电信号进行

小波包分解。 小波分解只是对低频部分的信号进行分

解,而对高频则不处理,这使得它的频率随着分解层数的

增大而降级,即所获取的信号频率范围越来越窄,丢失了

很多高频信息。 小波包分解不仅对低频进行分解,也对

高频部分进行分解。 它能根据信号特性和分析要求自适

应地选择相应频带与信号频谱相匹配,是一种比小波分

解更为精细的分解方法。 本文采用 db1 小波,进行 3 层

小波包分解,如图 1(b)所示即对每个通道的肌电信号分

别进行相应分解提取小波包系数,然后把这些系数从低

频到高频的顺序排列作为提取的特征,最终构成 10×15
的 WP 特征图像。
　 　 2)标签的重定义

在 DB1 肌电数据集的采集过程,由于志愿者对动作

开始和结束的反应时间会存在一定程度的差别,所以动

作原始标签往往和实际采集数据的区域不是严格一一对

应。 制作该数据集的研究者根据广义似然比算法[13] 重

新对数据集做了标签的重映射。 本文所采用的标签是也

是重映射后的标签。
　 　 3)数据增强

在图像的深度学习模型中,常常采用数据增强来增

加输入数据的数量,使得输入数据更加多样化,实验证明

这样的预处理可以在一定程度上克服训练的过拟合问

题[14] 。 常用的图像数据增强的方法有对图像矩阵进行

旋转,反射,平移,缩放,增加噪声等。 而肌电数据相比图

像数据在规模上小得多,所以增强的算法负担小。 本文

采用高斯白噪声,平移等方式对肌电数据进行数据增强。
高斯白噪声模拟了环境的噪声影响,使肌电信号样本多

样化,提升识别模型鲁棒性,添加高斯白噪声的过程

如下:
假设信号为 x,x 幅值的均方值为 σ(x)。 参数 SNR

为信噪比,它的值是从区间(25,45)范围内随机生成,则
高斯白噪声的方差如下:

np = σ(x)
10SNR / 20 (1)

即构筑一个均值为零方差为 np 的噪声,加入到原始

的肌电信号中。 而平移是指对信号提取活动段的过程

中,段与段之间有部分重复,从而增加最终肌电图样

本数。

3　 深度学习神经网络模型

3. 1　 卷积神经网络模型

卷积神经网络是一种多层的监督学习神经网络,主
要有局部感知,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。 卷积神经网

络用梯度下降法最小化损失函数对网络中的权重参数逐
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层反向调节,通过不断的迭代训练来提高最终的拟合精

度。 它包括:卷积层,池化层,全连接层。 每一层有多个

特征图,每个特征图通过一种卷积滤波器提取输入的一

种特征,每个特征图有多个神经元。 最后一层输出层是

一个分类器,可以采用逻辑回归,如 Softmax 回归甚至是

支持向量机对输入图像进行分类。
3. 2　 长短时记忆神经网络

LSTM 是一种特殊的 RNN[15] ,它解决了传统 RNN 的

长期依赖的问题,主要结构如图 2 所示。

图 2　 LSTM 神经网络拓扑

Fig. 2　 Topology
 

of
 

the
 

LSTM
 

neural
 

network

LSTM 主要由 3 部分组成,分别是遗忘门,输入门和

输出门。 其中遗忘门:
f t = σ(Wt·[h t -1,x t] + b f) (2)

式中:σ 表示取 Sigmoid 函数值, Wt 表示权重矩阵,h t -1 表

示上一层 LSTM 神经网络的输出, x t 表示输入,b f 表示偏

置量。 f t 的元素取值范围是 0 到 1,表示遗忘的程度,0 表

示全忘,1 表示全记住。
输入门:
i t = σ(Wi·[h t -1,x t] + b i) (3)
C t = tanh(Wc·[h t -1,x t] + bc) (4)
其中, i t 表示输入状态量,C t 表示对 i t 的筛选。
遗忘门和输入门决定了当前神经网络层的状态信

息,即
C t = f i × C t -1 + i t ×C t (5)
输出门:
o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + b i) (6)
h t = o t × tanh(C t) (7)
输出门决定了哪些信息需要作为输出。
通过遗忘门可以减弱历史肌电信息中的一些噪声干

扰,输入门可以选择历史信号中起重要作用的部分,最终

在输出的结果中结合了当前信息与历史肌电信息中对后

续肌电信号起辅助判别作用的部分信息。

3. 3　 注意力机制

注意力机制[16] 已经被广泛应用到基于深度学习的

自然语言处理任务中,它可以帮助模型对输入的每个部

分赋予不同的权重,抽取出更加关键及重要的信息,同时

不会对模型的计算和存储带来更大的开销。 本文中,注
意力机制的作用是间接地对通道关联性强的肌电信号赋

予更高的权重。 计算公式如下:

α ts =
exp( score(h t,hs))

∑
S

s = 1
exp( score(h t,hs))

(8)

H t = ∑
s
α tshs (9)

score(h t,hs) = hTWhs (10)
其中, α ts 表示通道的权重参数向量;h t 表示当前的

输出状态,这里用各个肌电通道的均值去表示,均值越大

说明该通道在该环境下越活跃;hs 表示最上一层的输出,
这里指的是 LSTM 的输出, Whs 是权重参数矩阵,由神经

网络学习获得,H 表示经过注意力机制后的输出量。
3. 4　 基于 LSTM 与 CNN 的深度学习模型结构

 

从文献[17]对 Twitter 的情感分析研究得出,对于手

势肌电这样的时序信号,由于 LSTM 能起到序列信息的

筛选作用,LSTM 层在前、CNN 层在后的结合更有利于发

挥两者的性能。 若采用 CNN-LSTM 结构,CNN 处理后,
会丢失初始输入信息中的序列信息,此时 LSTM 仅起到

全连接层的作用,时序信息被屏蔽。
本文采用的深度学习模型结构如图 3 所示,主体基

于 keras 框架,包含 LSTM 层和 CNN 层,CNN 部分主要借

鉴文献[10]的设计,包含 4 个卷积隐层和一个输出层,第
1 层和第 2 层的卷积数量都是 32,卷积大小分别是 1×10
和 3×3,第 3 层卷积数量是 64,大小是 5×5,第 4 层卷积

数量是 64,大小是 5×1,最后是输出层卷积数量是 53 即

表示一共的手势种类。 其中在进入 CNN 层之前进行注

意力机制的处理,针对不同的手势动作间接地赋予不同

通道肌电信号相应的权重。 激活函数均采用 ReLu。 神

经网络层的权重参数矩阵采用 Xavier 初始化方法[18] ,优
化器采用随机梯度下降 ( stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD)。 epoch 设置 30,batch
 

size 设为 256。 为了加快神

经网络的训练速度同时防止后期因学习率过大而错过最

优解,设置初始学习率为 0. 01,当 epoch 循环次数超过 20
次后,每经过一个 epoch 减少 1 / 2。

其中肌电的输入数据的大小是 10×15,其中 15 表示

15 个时间序列点, 即活动窗的宽度, 对应的时间是

150
 

ms,10 表示 10 个肌电采集通道。 活动窗的移动步长

是 5 个序列点。 接着是根据该原始输入数据提取 2 层的

肌电特征图像,其中第一是肌电图像,第二是肌电的 WP
特征图像。
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图 3　 深度学习模型结构

Fig. 3　 Deep
 

learning
 

model
 

structure

输入 LSTM 层的时间步长是 15,输入的单元是 10×2
的向量。 LSTM 层输出是对应整个时间步长的全部序列。
注意力机制层的输入就是 LSTM 的输出,此层的主要目的

是根据能肌电通道的均值和 LSTM 的输出去获取相应的神

经网路权重参数,最终获取含有通道权重信息的输出。
3. 5　 实验方法与步骤

 

为了对比本文算法的效果,在相同的深度学习神经

　 　 　 　

网络 LSTM-CNN 模型结构下,分别以肌电图像,肌电图像

和小波包特征图像的组合输入到模型中进行对比。
识别结果中除了单帧肌电数据的识别准确率,还提

出了多数投票识别策略,它的决策结果是建立在单帧肌

电数据识别结果的基础上。 即判断某个完整手势活动数

据的动作类别,先把该段肌电数据按移动窗口的方式截

取并用深度学习模型识别出每帧肌电数据的手势类别,
最终把这些识别比例最多的手势当做该部分肌电数据的

识别结果。 为了能和已有的研究形成对比,本文和文

献[10]一样把每种手势重复动作中的第 2,5,7 次的肌电

数据当做测试集,其余的 7 次当做训练集。 同时为了能

在有限的肌电数据中找到合适的模型参数,本文采用交

叉验证的方式在训练集中进行训练优化,即把剩余每种手

势重复动作的第 1,3,4,6,8,9,10 次的肌电数据,依次用其

中的某次肌电数据当做验证数据,其余当做训练数据。
针对某个手势动作其中一次的肌电数据,首先按照

图 1 所示获得该肌电数据的所有特征图像,接着用深度

学习识别模型识别出对应的手势类别,并与该次真实的

手势动作比较从而判断出是否正确。 该手势动作 7 次的

正确率就是该手势动作对应的多数投票识别准确率。 相

比直接的单帧肌电特征图像数据的准确率,活动段的投

票准确率更具有实际的应用价值。

4　 结果与分析

4. 1　 基于肌电图像的识别结果

图 4 是肌电图像的神经网络识别模型的训练集 loss
和测试集 loss,可以看出在 epoch 达到 15 之后 loss 均趋

于稳定。 训练集的 loss 最终在 1 以下,而测试集的 loss
在 1. 5 左右,这说明该模型存在一定程度的过拟合现象。
且测试集的 loss 并不十分稳定,在 1. 5 左右存在一定程

度的抖动。 训练集的识别准确率是 0. 841
 

2,测试集的识

别准确率是 0. 731
 

2,测试集的投票准确率是 0. 942
 

1,如
表 2 中所示。

图 4　 基于肌电图像 loss 结果

Fig. 4　 Loss
 

results
 

based
 

on
 

EMG
 

image
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　 　 图 5 是单帧肌电数据与多数投票表决预测的混淆矩

阵,由图 5(a)、(b)相结合可以看出大部分的数据点在从

左上至右下这条对角线附近,手势动作的误分类主要发

生在相邻标签手势的动作的情况下,而大部分相邻标签

对应的手势动作过程比较相近或类似。 比如标签 11 和

12 都是只有大拇指在动,只是它的动作方向不同,这也

基本符合实验的预期。

图 5　 单帧肌电数据与多数投票表决预测的混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrix
 

of
 

single
 

frame
 

EMG
 

data
 

and
 

majority
 

vote
 

prediction

　 　 图 6 是单帧肌电数据在一个完整手势动作内中各

个时间点所对应的识别准确率结果,可知在整个手势

动作中,起始和结束部分的单帧肌电数据的识别准确

率相对于中间部分的信号较低。 这也反映到实际中就

是手势动作中间段的肌电信号往往能量较大且明显,
所以可以比较明显的区分不同活动段,使最终识别准

确率比较高。

4. 2　 基于由肌电图像和 WP 特征图像的实验结果

本文结合肌电图像和 WP 特征图像,并以此作为输

入数据输入到深度学习识别模型 LSTM-CNN 中,结果如

图 7 所示,loss 值分别在训练集和测试集中的 30 次迭代

分布,可以看到相比肌电图像的识别结果有较为明显的

提升,两种不同输入特征手势识别方法的准确率如表 2
所示。

图 6　 一个完整手势动作内各个时间段所对应的肌电图像的

识别准确率

Fig. 6　 The
 

electromyogram
 

corresponding
 

to
 

each
 

time
 

period
 

in
 

a
 

complete
 

gesture
 

action

图 7　 基于肌电图像+WP 特征图像组合的 loss 图

Fig. 7　 Loss
 

map
 

based
 

on
 

combination
 

of
 

EMG
 

image
 

and
 

WP
 

feature
 

image
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表 2　 手势动作分别识别准确率的比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

gesture
 

actions

特征 / 识别模型
训练集

准确率

测试集

准确率

投票

准确率
 

(单一原始肌电特征,CNN) [10] 0. 812
 

1 0. 720
 

6 0. 930
 

6

单一原始肌电特征 LSTM-CNN 0. 841
 

2 0. 731
 

2 0. 942
 

1

本方法 0. 851
 

2 0. 751
 

2 0. 957
 

6

　 　 增加的 WP 特征图像与肌电图像组合构成了两层特

征信息,每层都是对同一个对象的不同方面的描述。 层

的细节信息越丰富且层之间的信息冗余越少最终所形成

的组合特征就越能定位所描述对象的分类区别。 由表 2
可以看出增加了小波包特征图像之后,识别模型的识别

准确率有一定程度的提升。
在同样的输入特征中,采用 LSTM-CNN 模型的识别

准确率高于 CNN 模型,LSTM 层的作用不仅提取了单一

肌电图的时序特征并蕴含了此之前的系列肌电数据之间

的历史信息,即进入 CNN 模型的输入信息中多了肌电数

据之间的相互关系特征,最终使得识别准确率有所提高,
另一方面加入了注意力机制后,神经网络模型能够更加

灵活的分辨出不同的手势动作对应的各部分肌肉的活跃

程度以及相互之间的关联度是不同的。
图 8 是基于肌电图像和 WP 特征图像组合,单帧肌

电输入数据下各个手臂动作的识别准确率。 每个动作组

里均有识别率比较高和比较低的手势动作,基于肌电图

像和基于肌电图像+WP 特征图像的组合特征对各类型

的手势识别率变化趋势大致相近,在以测试集识别准确

率作为主要评价指标的条件下,肌电图像+WP 特征图像

组合的总体识别率比文献[10] 提高了 4. 25% 。 最低识

别率动作都是第 39 动作类,即单手握网球的动作,该手

势动作的变化幅度较小,造成区分度相对较小。 另外由

结果可知组合特征对动作类 49 和 50 的识别结果均有较

大的提升。

图 8　 基于分别由肌电图像和肌电图像+WP 特征图像组合的识别结果

Fig. 8　 Based
 

on
 

the
 

recognition
 

results
 

of
 

the
 

combination
 

of
 

EMG
 

image
 

and
 

EMG
 

image
 

+
 

WP
 

feature
 

image

5　 实际应用效果和分析

MYO 腕带是加拿大创业公司 Thalmic
 

Labs 推出的创

新性臂环,它可以探测用户的肌肉产生的电活动,通过低

功率的蓝牙其他电子产品进行无线连接。 MYO
 

8 路肌电

通道的采集能力以及便携性使得被很多研究肌电的实验

室所采纳使用,另一方面虽然它在开放肌电数据的同时

也内置了 5 种固定手势的识别用于一般用户的使用,由
于实际使用中的识别准确率并不是很高,用户体验感也

不理想,最终导致 MYO 缺乏广泛的受众而没能普及。
针对本文所提出的方法,用 MYO 采集 3 种手势,分

别是静息状态,手爪的神拳和握拳。 用 MYO 分别采集

3 位志愿者的右臂肌电数据,志愿者年龄分别是 24,24,
30,性别均为男性,其余操作基本和公开数据集 DB1 相

似。 最终用本文的模型所达到的测试集平均识别率是

0. 91,普通的 CNN 识别模型的测试集平均识别率是

0. 88。 可以看出本文提出的模型在识别手势方面有较为

明显的提高。

6　 结　 　 论

利用长短时记忆网络善于提取信号时序特征的优

点,结合卷积神经网络在图像数据特征上的泛化能力,提
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出基于 LSTM-CNN 的串行神经网络结构并在两者之间加

入注意力机制,作为手势肌电的识别模型。 在模型的输

入数据方面,提出手势肌电图像+WP 特征图像作为网络

输入的 2 层输入特征信息。 多种特征信息输入与串行

LSTM-CNN 网络,构成了能协同肌电信号的结构和时序

特征,而注意力机制的作用是间接地强化了在手势动作

中有重要作用的肌电通道信号,最终使得该肌电识别模

型具有良好识别能力。 实验结果表明本文所提神经网络

手势肌电识别模型有利于减少过拟合的现象,并且对肌

电图像的识别准确率比普通的卷积神经网络模型[10] 提

高了 4. 25%的识别准确率。 同时也对用 MYO 采集的数

据进行了验证,结果表明本文提出的方案能有效的提高

模型的手势识别率。
本文在肌电手势识别模型的输入数据组成和网络结

构方面做了优化和改进,取得了有益的结果。 更深入的

研究还可以探讨窗口长度与识别结果的关系,根据识别

的手势动作寻找最佳的串口长度,另一方面还可以研究

如何减少输入数据中的信息冗余等方面。
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