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摘　 要:在基于表面肌电(sEMG)信号的动作识别中,使用单通道传感器能够简化系统、减少识别延时,但也存在识别精度偏低

的问题。 为了提高识别精度,本文提出将单通道 sEMG 信号分解策略与长短期记忆(LSTM)循环神经网络识别相结合的方法。
在该方法中,先将单通道 sEMG 信号分解成多通道运动单元动作电位序列( MUAPTs),然后提取 MUAPTs 的特征,最后将这些

特征对 LSTM 分类模型进行训练。 为了验证该方法的有效性,本文以手势动作识别为对象,对 6 名受试者分别建立了 4 种分类

模型,包括基于未分解信号的支持向量机(SVM)、基于分解信号的 SVM、基于未分解信号的 LSTM、以及本文提出的基于分解信

号的 LSTM,并定义识别精度量化指标对这四种模型的分类结果进行评估。 对于旋前方肌 sEMG 信号,在使用本文所提方法进

行手势识别时,平均估计精度均能达到 90%以上,比未分解的 LSTM 高 18. 7% ,比分解信号的 SVM 高 4. 17% ,比未分解信号的

SVM 高 11. 53% 。 实验结果验证了本文所提方法的有效性。
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Abstract:For
 

motion
 

recognition
 

based
 

on
 

the
 

surface
 

electromyography
 

( sEMG) ,
 

reducing
 

the
 

channel
 

number
 

of
 

sEMG
 

electrodes
 

could
 

simplify
 

the
 

target
 

hardware
 

implementation,
 

and
 

improve
 

the
 

rapid
 

response
 

performance.
 

However,
 

it
 

also
 

has
 

the
 

disadvantage
 

of
 

coarse
 

accuracy.
 

In
 

this
 

study,
 

we
 

propose
 

a
 

sEMG
 

recognition
 

method
 

by
 

combining
 

the
 

single-channel
 

sEMG
 

decomposition
 

and
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

recurrent
 

neural
 

networks.
 

Firstly,
 

the
 

single-channel
 

sEMG
 

signals
 

are
 

decomposed
 

into
 

motor
 

unit
 

action
 

potential
 

trains
 

( MUAPTs) .
 

Then,
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

the
 

MUAPTs,
 

and
 

set
 

as
 

inputs
 

to
 

train
 

the
 

LSTM
 

classification
 

model.
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

6
 

candidates
 

with
 

respect
 

to
 

the
 

gesture
 

recognition
 

scenario.
 

Five
 

gestures
 

are
 

considered
 

as
 

outputs
 

of
 

the
 

model.
 

Experimental
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

extensively
 

compared
 

with
 

those
 

obtained
 

by
 

other
 

three
 

schemes,
 

including
 

support
 

vector
 

machine
 

( SVM)
 

with
 

non-decomposition
 

data,
 

SVM
 

with
 

decomposed
 

data,
 

and
 

LSTM
 

with
 

non-decomposition
 

data.
 

For
 

the
 

sEMG
 

of
 

Quadratipronator,
 

the
 

average
 

classification
 

accuracy
 

is
 

more
 

than
 

90%
 

using
 

the
 

proposed
 

method.
 

Compared
 

with
 

LSTM
 

with
 

non-decomposition
 

data,
 

SVM
 

with
 

decomposed
 

data,
 

and
 

SVM
 

with
 

non-decomposition
 

data,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

increased
 

by
 

18. 7% ,
 

4. 17% ,
 

and
 

11. 53% ,
 

respectively.
 

These
 

results
 

verify
 

the
 

efficacy
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 　 言

假手能够帮助手部残疾患者实现部分操作功能,但
基于传统控制方法的假手存在笨拙、不可靠的问题[1] 。
表面肌电信号(surface

 

electromyograph,
 

sEMG)能够反映

出人体的运动意图,将 sEMG 作为假手的控制信号,能够

实现更为自然的假手控制[2-3] 。 手势识别是肌电假手控

制中的一个重要研究内容。
为了获取较高的识别精度,人们通常使用多通道

sEMG 信号,提取其特征后进行手势识别[4-6] 。 文献[7]
利用八通道肌电传感器手环 MYO 采集手臂前段 sEMG
信号,并采用神经网络算法实现了 8 种手势及腕部动作

的识别。 文献[8]提出一种特征选取方法,使用 8 通道电

极,对 6 种手势动作进行识别。 文献[9] 使用 3 通道的

sEMG 信息,采用小波神经网络,对 6 种手势动及手腕动

作进行识别。 文献[10]使用 5 通道 sEMG 传感器识别出

10 种手势及腕部动作。 在这些研究中,手势识别精度均

能达到 90%以上。 但随着电极数量的增多,一方面会加

大系统的复杂度,增大动作识别的延时,不利于在线实现

动作分类[11] ;另一方面,会增大邻近电极之间在大幅度

动作时产生碰撞的可能性,影响信号质量,增大分类

难度。
有研究发现,无论对于分类问题还是回归问题,使用

sEMG 分解出的运动单元动作电位序列( motor
 

unit
 

action
 

potential
 

trains,
 

MUAPTs)作为模型的输入,其预测效果

明显好于使用未分解的信号[12-13] 。 文献[14] 提出一种

将单通道 sEMG 信号分解成多通道 MUAPTs 的非监督学

习方法。 文献[15]中提出一种基于单通道 sEMG 信号分

解的手势识别方法,仅使用指浅屈肌 sEMG 信号信息,并
结合支持向量机分类器完成对 5 种动作的识别。 虽然使

用该方法能够使得平均分类精度达到 80% ,高于未融合

sEMG 分解的传统算法,但仍然无法达到多通道信号的

分类精度。
考虑到 sEMG 信号的时序性,当前时刻的信号不仅

与当前时刻的动作有关,还与之前时刻的动作 / 信号相

关。 文献[16] 分别使用前馈神经网络、循环神经网络、
长短期记忆循环神经网络及门循环单元对 UC2018

 

DualMyo 数据集中的 8 种手势及手腕动作进行分类,分
类结果均达到 95% 以上。 文献[17] 使用长短期记忆循

环神经网络映射出 sEMG 信号与手指连续动作之间的非

线性关系。 但在这些研究中,均使用多通道 sEMG 信号

作为 LSTM 模型的输入。
本文提出一种基于单通道 sEMG 分解的 LSTM 循环

神经网络方法,并针对 6 名受试者开展了 5 种手势动作

识别实验研究。 选取休息、握拳、伸掌、捏食指及捏中指

作为分类的目标动作。 这 5 种手势动作是肌电假手应用

中除腕部动作外的常用动作,对其进行精确分类具有重

要的现实意义[18-19] 。 实验结果表明,本文提出的方法明

显优于基于单通道未分解 sEMG 信号的 LSTM 方法,也
优于基于分解信号的 SVM 方法。

1　 方　 　 法

基于单通道 sEMG 信号分解的 LSTM 循环神经网络

识别方法主要包括网络训练与后续应用两个阶段,而网

络训练阶段主要包括:单通道 sEMG 信号分解成多通道

MUAPTs、MUAPTs 的特征提取、以及构建 LSTM 循环网

络使用提取的特征进行动作识别,流程图如图 1 所示。

图 1　 本文所提方法流程图

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

method

1. 1　 单通道 sEMG 分解方法

对于 sEMG 原始信号测试集 X = [x1 x2 … xN],其
中 x i,i = 1,2,…,N 为采集的原始 sEMG 信号。

因原始 sEMG 信号中存在噪声干扰,分解前需对原

始 sEMG 信号进行预处理,本文采用二阶差分滤波器,来
提高 sEMG 信号的信噪比,即:

y i = x i +2 - x i +1 - x i + x i -1 (1)
式中: x i 为原始 sEMG 信号; y i 为滤波后 sEMG 信号。

单通道 sEMG 信号分解的主要任务是获取多个子通

道运动单元动作序列( MUAPTs)。 MUAPT 是由多个运

动单元动作电位( MUAPs)
 

组成。 本文采用基于阈值的

MUAPs 检测方法[20] :当 sEMG 信号的幅值超过某一阈值

时,将被视为产生一个峰值;而低于这一阈值的部分被视

为噪声,令其值为 0。 阈值计算公式描述如下:

μ = s· 1
N ∑

N

i = 1
y2
i (2)

式中: μ 为阈值;s 为经验值,本文选取 2;N 为 sEMG 信号

的数据点数量。
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确定阈值 μ 后,在滤波后的肌电曲线上绘制两条值

为 ± μ 且与时间轴平行的基线。 将由下向上穿越正基线

或由上向下穿越负基线的点记为 y i,下一个由上向下穿

越正基线或由下向上穿越负基线的点记为 y j,在[ i,j] 之

间存在一个峰值或谷值,记为 ypeaki。
peaki = arg max

i≤k≤j
{ y i ,…, yk ,…, y j } (3)

式中: peaki 为第 i 个峰值点位置。
将 peaki 及其相邻的 11 个点视为一个运动单元:
MUAPpeaki = [ypeaki -5,…,ypeaki,…,ypeaki +6] (4)
进一步,需要根据获取的 MUAPs 波形信息进行聚

类,类别数即为最终分解的子通道数目。 本文采用

k-means 聚类方法将 MUAPs 分解成 K 类,算法如下:
1)选取聚类个数 K。
2)在 MUAPs 中随机选取 K 个样本点作为起始类别

集合。
3)分别计算剩余 MUAPs 与各起始类别中心点之间

的欧式距离,依据最小距离进行归类。
4)在完成所有样本的分类后,计算每一个类别中所

包含的所有样本的均值,并将结果作为新的类别中心。
5)重复第 3)、4)步,对点簇的结构迭代更新,当样本

点分布变化趋于零,得到 K 个 MUAP 类别。
最后,对于训练集 sEMG 信号,建立 K 个与原始信号

等长的序列并与 MUAP 类别一一对应。 在每个序列中的

MUAPs,将其置于原始 sEMG 信号序列中的位置,其余位

置设为零。 进而形成 K 个通道的 MUAPTs。
1. 2　 子通道 MUSPTs 特征提取

单通道 sEMG 信号分解成多个子通道 MUAPTs 后,
需对 MUAPTs 进行特征提取并用于手势动作的识别。
sEMG 信号常用提取方法包括:时域特征提取、频域特征

提取及时频域特征提取等[21] 。 考虑计算复杂度对运算

时间的影响,本文采用两种常见的时域特征:绝对值均值

(mean
 

absolute
 

value,
 

MAV) 和过零点数( zero
 

crossing,
 

ZC)。
1)绝对值均值

MAV i =
1
N ∑

i

j = i -N+1
x j (5)

式中: x i 为当前时刻 MUAPTs 序列数据, N 为时间窗

长度。
2)过零点数

ZC i = ∑
i

j = i -N+1
sgn(x jx j -1)　 sgn(x) =

1, x < 0
0, x ≥ 0{ (6)

手势识别的输入端为:
MAV1

1 ZC1
1 … MAVk

1 ZCk
1 … MAVm

1 ZCm
1

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
MAV1

n ZC1
n … MAVk

n ZCk
n … MAVm

n ZCm
n

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

n×2m

(7)

式中:上标代表第几个 MUAPT, 下标代表时刻。 如:
MAVk

i 代表第 k个 MUAPT 在第 i时刻的绝对值均值特征。
1. 3　 长短期记忆循环神经网络分类模型构建

考虑到 sEMG 信号的时序性,本文提出一种使用

LSTM 循环神经网络的方法,将前一时刻输出的记忆输送

到下一时刻,进行动作的分类识别。
LSTM 网络结构如图 2 所示,

 

xk 为 k 时刻输入,xk =

[MAV1
k ZC1

k … MAVm
k ];yk 为 k 时刻估计的动作。 在

本文中,yk = {休息,握拳,伸掌,捏食指,捏中指}。 yk 的

输出由 xk、上一时刻输出 yk-1 以及单元状态 c 共同决定。
LSTM 网络在结构上使用遗忘门、输入门和输出门,来保

存长期的状态。
单元状态 c 的内容由两个门控制,一个是遗忘门,决

定上一时刻的单元状态有多少需要保留到当前时刻;另
一个是输入门,决定当前网络的输入有多少需要保存到

单元状态。 输出门的作用则是控制当前单元状态需要输

出到当前的输出值数量。 各个神经元的输出计算如

式(8) ~ (13)。
遗忘门的输出为:
g i = σ(w i[xk,yk-1]) (8)
其中, g i 为遗忘门的输出,w i 为遗忘门的权重

矩阵。

图 2　 LSTM 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

the
 

LSTM

g f = σ(w f[xk,yk-1]) (9)
其中, g f 为输入门的输出,w f 为输入门的权重

矩阵。
gc = tanh(wc[xk,yk-1]) (10)
其中, gc 为当前的输入状态,wc 为输入状态的权重

矩阵。
ck = g f gc + g i ck-1 (11)
其中, ck 为当前状态输出。
go = σ(wo[xk,yk-1]) (12)
其中, go 为输出门输出,wo 为输出门的权重矩阵。
最终的输出动作由当前 sEMG 信号的特征、前一时
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刻输出以及当前单元状态共同确定的,即
yk = go tanh(ck) (13)
并建立目标方程:

E = 1
N ∑

N

k = 1
ek,　 ek =

1, yk ≠ yk

0, yk = yk
{ (14)

其中, yk 为真实手势类别。
在对 LSTM 网络进行训练时,根据目标方程计算输

出误差,利用反向传播算法计算出每个神经元的误差项

值,最后根据相应的误差项,计算每个权重的梯度。

2　 实验及结果

2. 1　 实验过程

本文采用基于单通道 sEMG 信号的手势识别实验来

验证所提方法的有效性。 实验平台如图 3 所示,主要包

括无线肌电传感器、传感器基站以及上位机采集软件等。
6 名肢体健康的受试者参与实验。 实验过程中,分别在

每名受试者小臂的旋前方肌、示指伸肌以及指浅屈肌位

置上粘贴肌电传感器(位置如图 4 所示),要求每名受试

者依次完成伸掌、握拳、捏食指、捏中指的动作,手势顺序

如图 5 所示。 每名受试者进行 10 组实验,每组实验中依

次完成上述动作,每个动作持续 3
 

s。 为了防止肌肉疲

劳,每组实验之间休息 1
 

min。 我们将前 7 组实验数据作

为训练集,用来训练模型;其余 3 组数据作为测试集,用
来评价分类方法。

图 3　 实验平台

Fig. 3　 Experimental
 

setup

图 4　 传感器位置

Fig. 4　 Locations
 

of
 

sEMG
 

sensors

图 5　 一组实验中的手势顺序

Fig. 5　 Gesture
 

sequence
 

in
 

test
 

session

为了展示本文所提方法的有效性,我们分别将旋前

方肌、示指伸肌以及指浅屈肌位置上的肌电信号作为单

通道肌电信号,用本文所提出的基于分解的 LSTM 方法

进行手势识别;并将识别结果与其他 3 种识别方法进行

了比较,这 3 种方法分别是:基于单通道 sEMG 分解信号

的支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)、基于单通

道 sEMG 未分解信号的 SVM、以及基于单通道 sEMG 未

分解信号的 LSTM。
本文定义如下分类精度函数来对分类结果进行量化

比对评估。

η =
∑ N

i = 1
I(Cprei = C i)

N
(15)

式中: I 为指示函数;η 为分类精度;N 为测试集样本总

数;Cprei 为第 i个样本的估计类别;C i 为第 i个样本的实际

类别。
2. 2　 实验结果

按照前述方法,首先将 K-means 算法中的 K 值设置

为 5,每块肌肉可分解得到 5 个 MUAPTs。 受试者-1 的 5
个 MUAPTs 如图 6 所示。

本文采用 128
 

ms 的时间窗和 32
 

ms 的增量窗,分别

提取各 MUAPTs 的绝对值均值和过零点数特征。 以这些

特征作为输入、对应的手势作为输出,分别建立每名受试

者每块肌肉的 SVM 分类器以及 LSTM 循环神经网络分

类模型。 受试者-1 的分类结果如图 7 所示;图 7 中实线

为真实动作类别,虚线表示算法识别动作类别,实线与虚

线重合的越多,说明预测正确的动作越多。 从图 7 中可

以明显看到,基于旋前方肌 sEMG 信号分解的 LSTM 循

环网络预测出的正确动作最多。 而基于示指伸肌 sEMG
未分解的 SVM 预测出的正确动作最少。

根据式(15) 计算出 6 名受试者的平均分类精度如

表 1 及图 8 所示。 基于旋前方肌 sEMG 分解信号的

LSTM 的平均分类精度最高,达到 90% 以上,能够达到基

于多通道 sEMG 信号的分类精度,验证了本文所提方法

的有效性。 而对于示指伸肌而言,无论基于分解的 sEMG
信号还是未分解的 sEMG 信号,分类效果均不佳,分类精

度不足 80% 。 基于不同肌肉 sEMG 信号的分类结果相差

较大,就本文所选取的 3 种肌肉而言,旋前方肌的 sEMG
信号在 5 种动作中,信号差异明显,易于分类;而示指伸

肌和指浅屈肌 sEMG 信号的特征在 5 种动作中差异性
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图 6　 受试者-1 单通道 sEMG 信号分解得到的 MUAPTs
Fig. 6　 Decomposed

 

MUAPTs
 

from
 

the
 

single-channel
 

sEMG
 

signals
 

of
 

candidate-1
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图 7　 分类结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

classification

表 1　 手势识别分类结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

gesture
 

recognition %

受试者

编号

旋前方肌 示指伸肌 指浅屈肌

LSTM
-分解

LSTM
-未分解

SVM
-分解

SVM
-未分解

LSTM
-分解

LSTM
-未分解

SVM
-分解

SVM
-未分解

LSTM
-分解

LSTM
-未分解

SVM
-分解

SVM
-未分解

1 93. 53 79. 97 80. 7 74 76. 83 73. 3 76 74. 2 86. 63 66. 23 76. 5 70. 53

2 89. 17 84. 6 75. 03 74. 53 71. 72 76. 93 74. 27 70. 07 81. 13 67. 83 75. 63 70. 37

3 91. 37 70. 73 76. 83 73. 47 64. 37 65 71. 53 69. 73 80. 4 66. 33 73. 2 67. 23

4 90. 7 68. 16 89. 47 80. 27 77. 46 69. 57 79. 87 73. 5 78. 01 67. 2 87 76. 97

5 86. 5 71. 12 84. 33 82. 13 77. 37 73. 18 81 79. 4 85. 05 70. 96 84 72. 77

6 90. 3 61. 8 78. 3 79. 33 75. 72 60. 79 75. 9 68. 2 78. 95 50 79. 67 66. 03

均值 90. 26 72. 6 80. 78 77. 29 73. 91 69. 8 76. 43 72. 52 81. 7 64. 76 78. 83 70. 65

并不明显,容易产生误分类;其原因可能与肌肉动作的相

关程度有关。 此外,对 3 种肌肉而言,无论是使用 LSTM
分类模型还是 SVM 分类器,当模型输入为 sEMG 分解信

号特征时,其分类精度都有所提高。 这说明由单通道

sEMG 信号分解得到的 MUAPTs 中包含了更丰富的运动

信息。
　 　 另外应指出,将子通道 MUAPTs 的数量选择为 5,即
K 的取值为 5,这并不代表一次手部动作仅仅募集 5 个运

动单元。 我们依次将 K-means 聚类算法中的 K 值设置为

2,3,…,10。 将 3 块肌肉 sEMG 信号分别分解为不同数

量的运动单元,来分析 K 值对每一块肌肉最后的分类精

度的影响,并将结果进行对比,具体结果如图 9 所示。 从

图 9 中可以看出在完成手部动作时,不同肌肉中起主导

作用的神经元个数是不同的。 此外,在各个分解通道上,
基于旋前方肌 sEMG 信号的分类精度基本上最高,基于

示指伸肌 sEMG 信号的分类精度最低。 由此可得出,旋
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图 8　 平均分类精度

Fig. 8　 Average
 

accuracy
 

of
 

classification

图 9　 子通道 MUAPTs 数量与分类精度之间的关系

Fig. 9　 The
 

relationship
 

between
 

the
 

sub-channels
 

number
 

and
 

classification
 

accuracy

前方肌对手部动作识别的敏感度最高,指浅屈肌次之,而
示指深肌最不敏感。

3　 结　 　 论

本文提出了一种基于单通道 sEMG 信号分解的

LSTM 循环网络动作识别方法,用来提高基础手势动作

的识别精度。 该方法将单通道 sEMG 信号分解成多通

道 MUAPTs,以获取更多的运动信息。 对这些 MUAPTs
进行特征提取,通过搭建 LSTM 网络建立这些特征与运

动的映射关系。 针对手势识别的实验结果表明,对于

旋前方肌 sEMG 信号,在使用该方法进行 5 种手势识别

时,平均估计精度能达到 90% 以上。 比较结果显示,基
于分解信号的 LSTM 平均估计精度比未分解信号的

LSTM 高 18. 7% ,比分解信号的 SVM 高 4. 17% ,比未分

解的 SVM 高 11. 53% 。 在使用单通道 sEMG 信号的情

况下,本文旨在提出一种能够提高基础手势动作识别

精度的方法,对于手腕运动的识别将会在下一步的工

作中进行研究。
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