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基于力度无关鲁棒特征的肌电手势识别方法∗
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摘　 要:为了减小肌肉收缩力变化对肌电信号模式识别的影响,提出了 DCSP 特征。 该特征首先通过 CSP 算法得到最大化类与

类之间距离的空间投影矩阵,然后对投影后的新信号进行差分和归一化处理,最终通过非相关线性判别分析将数据投影到类内

距离最小、类间距离最大的低维空间而得到。 在两个数据集上验证基于 DCSP 特征的肌电手势识别正确率,第 1 个数据集包含

10 名完整肢体受试者的数据,第 2 个数据集包含 9 名上肢截肢者的数据。 在识别率测试的 4 个方案中,DCSP 特征的识别正确

率均高于 CSP 特征,在全部力训练,全部力测试的方案上取得最高的识别率(数据集 1:95. 83% ,数据集 2:86. 93% ),相比 CSP
特征(数据集 1:89. 01% ,数据集 2:70. 03% ),分类准确率分别提升 6%和 16% 。 在特征空间分布的 2 个测试方案上,DCSP 特征

比 CSP 特征都具有更小的类内距离和更大的类间距离。 相比较于其他研究的识别正确率,DCSP 特征比现有的力度鲁棒特征

提升了约 5% (数据集 1)和 8% (数据集 2),并且性能不依赖于分类器类型。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

change
 

of
 

muscle
 

contraction
 

force
 

on
 

EMG
 

pattern
 

recognition,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

feature
 

of
 

DCSP.
 

Firstly,
 

the
 

spatial
 

projection
 

matrix
 

that
 

maximizes
 

inter-class
 

distance
 

is
 

obtained
 

by
 

the
 

CSP.
 

Then,
 

the
 

new
 

signal
 

after
 

projection
 

is
 

differentiated
 

and
 

normalized.
 

Finally,
 

the
 

data
 

are
 

projected
 

into
 

the
 

low-dimensional
 

space
 

with
 

the
 

smallest
 

intra-
class

 

distance
 

and
 

the
 

largest
 

inter-class
 

distance
 

by
 

the
 

uncorrelated
 

linear
 

discriminant
 

analysis,
 

the
 

EMG
 

gesture
 

based
 

on
 

DCSP
 

feature
 

is
 

verified
 

on
 

two
 

datasets.
 

The
 

first
 

dataset
 

contains
 

data
 

from
 

10
 

complete
 

limb
 

subjects,
 

and
 

the
 

second
 

dataset
 

contains
 

data
 

from
 

9
 

upper
 

limb
 

amputees.
 

Among
 

the
 

four
 

schemes
 

of
 

recognition
 

rate
 

testing,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

DCSP
 

feature
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

CSP
 

feature,
 

and
 

the
 

highest
 

recognition
 

rate
 

is
 

achieved
 

in
 

all
 

force
 

training
 

and
 

all
 

force
 

testing
 

schemes
 

( dataset1:
 

95. 83% ,
 

dataset2:
 

86. 93% ).
 

Compared
 

with
 

CSP
 

feature
 

( dataset1:89. 01% ,
 

dataset2:
 

70. 03% ),
 

the
 

classification
 

accuracy
 

rates
 

are
 

increased
 

by
 

6%
 

and
 

16% ,
 

respectively.
 

In
 

the
 

two
 

test
 

schemes
 

of
 

feature
 

spatial
 

distribution,
 

the
 

DCSP
 

feature
 

has
 

a
 

smaller
 

intra-class
 

distance
 

and
 

a
 

larger
 

inter-class
 

distance
 

than
 

the
 

CSP
 

feature.
 

In
 

the
 

comparison
 

results
 

of
 

other
 

studies,
 

the
 

DCSP
 

feature
 

improves
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

by
 

about
 

5%
 

(dataset1)
 

and
 

8%
 

( dataset2)
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

robust
 

features,
 

and
 

the
 

performance
 

does
 

not
 

depend
 

on
 

the
 

classifier.
Keywords:muscle
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force;
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pattern;
 

gesture
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0　 引　 　 言

　 　 表面肌电信号( surface
 

electromyogram,
 

sEMG) 由于

其包含大量受试者的运动信息,且采集简单,过程无创,
被认为是获取受试者运动意图的有效来源。 由于模式识

别技 术 的 发 展, 肌 电 信 号 模 式 识 别 ( EMG
 

pattern
 

recognition,
 

EMG-PR)也被广泛研究[1-2] 。 肌电信号模式
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识别中,受试者在离线阶段被要求进行不同的动作并同

时采集了表面肌电信号,这些信号通过了预处理,特征提

取,训练分类器等步骤,最终在测试阶段,经过训练的分

类器就可以输出测试数据对应的类别。 经过多年的研

究,基于表面肌电信号的人机交互系统可以识别几十类

手部、腕部的动作,识别准确率基本超过了 90% [3] 。
但是在实际应用当中,肌电信号受到肌肉收缩

力[4] 、肢体姿态[5] 、电极偏移[6] 、个体性差异、肌肉疲

劳,等因素的影响,肌电模式很难保持稳定,识别正确

率大大下降,这其中力度的变化是影响分类准确率的

一个主要因素。
构造对力度变化具有鲁棒性的特征,将极大地提高

系统的鲁棒性,同时也能降低因为数据量或数据类型扩

增而引起的数据采集阶段和模型训练阶段的耗时[5] ,因
此近年开始致力于提出力度鲁棒特征来减小力度的影

响。 He 等[7] 提出了一种基于跨通道归一化的频域特征

的鲁棒特征提取方法,识别率达到 91% 。 但是文中的方

法要求电极放置在前臂的指定位置,不利于实际的应用。
Khushaba 等[8] 为解决不同因素对肌电信号模式识别的

联合影响,在一个包含 3 个手臂位置,3 种收缩力度的数

据集上,验证所提特征时域功率谱描述符( time-domain
 

power
 

spectral
 

descriptors,
 

TD-PSD) 的性能。 此外,实验

还包括了受试者手腕 3 个方向上的加速度信号,实验结

果表明:TD-PSD 可以减小手臂位置和收缩力度变化这二

者对肌电信号的联合影响,加速度信号则可以进一步提

高分类准确率。 Liu 等[9] 提出了一种对数-梅尔-频谱特

征( log-mel-frequency
 

spectrum,
 

Log-MFS)。 Log-MFS 特

征对比常用的时域特征集,在 3 个力水平上都实现了较

高的分类准确率,在低水平力度和高水平力度上,分类准

确率提高了约 27%和 11% 。
然而,之前的许多研究都是在四肢健全的受试者上

进行的,事实上肌电假肢最终面向的用户是截肢的残疾

人,他们失去的肢体导致他们无法接收到肌肉收缩的反

馈,并且截肢后的的肌肉结构也与上肢健全的人不

同[10] 。 从截肢者的残肢中提取运动信息仍然是一项艰

巨的任务,但是研究发现,在不同的力水平下,也可以从

中提取到信息丰富且可分离的特征[11] 。
Ali 等[12] 在包含 9 名经桡骨截肢者的数据集上,提

出了一种新的特征(TD-PSD),当采取所有力度数据去训

练分类器时,该特征可以达到接近 90% 的分类准确率。
Islam 等[13] 提出了一种在特征提取前进行肌电信号跨通

道归一化的方案,在信号归一化的基础上,利用对数函数

对特征进行非线性变换,提出的方案在 9 名经桡骨截肢

者的数据集上进行了验证,实验结果表明,跨通道归一化

方案和特征的非线性变换能够提高力度变化下的分类准

确率。

上述文献的通过减小力度变化对同一动作特征的偏

移大小,即减小动作的类内距离来设计力度无关鲁棒特

征。 但如果原本两类动作特征的类间距离太小,即使力

度变化下各自偏移的程度都不大,却依然很可能在特征

空间中发生重叠,最终导致动作的误判,所以设计特征时

也应将增大不同动作的类间距离考虑在内。
共空间模式(common

 

spatial
 

patterns,
 

CSP)是一类可

以最大化不同动作类间距离的算法[14] 。 算法通过创建

一个最优的共空间滤波器,在最大化一类方差的同时最

小化另一类方差,从而使两类之间的区别最大化。 CSP
最早用于脑电二分类任务的特征提取。 但是近年来也有

研究将其应用于减小干扰因素对 EMG-PR 的影响

中[15-16] ,其中用于解决收缩力变化时,只在相同作用力训

练和测试的情况下取得了理想的效果。
本文将 CSP 算法结合差分处理、幂指数归一化、对

数归一化,改善了 CSP 应用于跨力度识别性能不佳的情

况,接着根据非相关线性判别分析( uncorrelated
 

linear
 

discriminant
 

analysis,
 

ULDA)能够使用类别的先验信息,
将数据投影到分类性能最佳的投影方向这一优势,将数

据投影到类间距离最大、类内距离最小的低维空间,在
CSP 可以最大化类间距离的基础上,同时考虑减小同一

动作的类内距离,最终提取到的 DCSP 特征维数较低,系
统运行速度快,在力度变化情况下,鲁棒性更强,并且性

能不依赖于分类器。 在健全人和上肢截肢者常用手势的

识别上都取得了满意的效果,为力度变化下的肌电控制

提供了一种方便、可靠的策略。

1　 材料与方法

1. 1　 数据集 1 介绍

　 　 数据集 1 来自 Khushaba 等[8] ,通过了澳大利亚悉尼

科技大学伦理委员会的批准。
数据集主要包含了 6 类动作:手张开( hand

 

open,
 

HO)、手闭合(hand
 

close,
 

HC)、手腕伸展(wrist
 

extension,
 

WE)、手腕弯曲(wrist
 

flexion,
 

WF)、尺侧偏移
 

(wrist
 

ulinar
 

deviation,
 

WUD)、桡侧偏移(wrist
 

radial
 

deviation,
 

WRD)。
每个手势用低、中、高 3 种力度分别进行,每种力度下的每

个手势重复 3 次,受试者实验中通过查看屏幕上实时显示

的肌电信号的幅值来产生对应的力度进行运动。
1. 2　 数据集 2 介绍

　 　 数据集 2 取自 Ali 等[12] 的相关研究,数据集包括

9 名截肢者的肌电信号数据,通过了当地伦理委员会的

批准。
数据集包括了 9 名截肢者 6 个动作的肌电信号数

据,这 6 个动作分别是:球形握(spherical
 

grip,
 

SG)、食指
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屈( index
 

flexion,
 

IF)、 钩握 ( hook
 

grip,
 

HG)、 拇指屈

(thumb
 

flexion,
 

TF)、细捏( fine
 

pinch,
 

FP )、三脚架握

(tripod
 

grip,
 

TP)。 为了让截肢者能够在实验的不同阶

段产生对应的力度,9 名受试者都经过一段的时间熟悉

了实验流程,并且在实验过程当中,受试者可以通过查看

LABVIEW 中实时显示的肌电信号幅值来调整当前的力

度大小。 数据集记录了每个受试者 3 种力度下(小、中、
大)下 6 个动作的 5 ~ 8 次实验的肌电数据。
1. 3　 不同作用力下鲁棒特征提取

 

　 　 实验的过程都在 MATLAB
 

2019 上进行。 方法主要

分训练阶段和测试阶段两个部分。
在训练阶段,首先对肌电信号进行预处理,然后用

CSP 算法计算空间投影矩阵 W,得到投影后的新信号,接
着对信号进行差分处理、取方差、归一化,用非相关线性

判别分析将特征投影到类内距离最小,类间距离最大的

低维空间,同时得到降维矩阵 G。 最后训练特征和训练

标签共同训练分类器。
测试阶段,测试信号同样经过预处理,然后用训练阶

段的空间投影矩阵得到新信号,接着同样对信号进行差

分处理、取方差、归一化,通过训练阶段的降维矩阵 G 对

数据进行降维。 最后将测试特征输入训练阶段得到的分

类器,输出分类结果。
1)预处理

首先对原始肌电数据进行全波整流,根据表面肌电

信号的频率范围,采用 4 阶巴特沃斯带通滤波器对整流

后的信号进行 20 ~ 450
 

Hz 滤波,最后用 50
 

Hz 陷波器来

消除电力干扰。
2)CSP 特征

CSP 最早被用在了脑电信号二分类中。 该方法的原

理是:通过空间投影寻找最优的投影方向,在这个投影方

向上,第 1 类信号的方差最大,第 2 类的方差最小,从而

使得两类信号的差别最大。 两类 CSP 算法的实现过程

如下:设 X i 和 X j 分别是第 i 类和第 j 类的肌电信号,它们

的信号维度是m × n,m为通道数,n为每个通道的采样点

数。 根据 CSP 的原理,需要找到一个最佳投影矩阵使得

在这个方向上第 i 类和第 j 类的差别最大,这个过程可以

用一个优化公式所表示:

w = arg
 

maxw

wTR iw
wTR jw

(1)

其中,R i 和 R j 别为第 i 类信号和第 j 类信号的平均

协方差矩阵,其数学表达式如式(2)所示:

R i =
X iX

T
i

n - 1
(2)

式(1)中的问题可以转换为解决广义特征值的问题

形式: w × R i = A × w × R j,其中 A是对角线包含 R i 和 R j

降序排序后的特征值的对角矩阵,矩阵 W 为对应的特征

向量,利用变换矩阵对原始肌电信号 X 进行空域滤波,如
式(3) 所示,再取 Z 中前 l 行和后 l 行的组成特征向量来

区分第 i 类和第 j 类。
Z = WX (3)
最后对投影后的新信号取对数方差特征并且标准

化,得到最终的 CSP 特征如式(4)所示。

f i =
log(var(Z i))

∑
2l

k = 1
log(var(Zk))

,　 i = 1,2,…,2l (4)

传统 CSP 算法仅仅适合二分类的情况,由于一对一

的 CSP 方法将多分类问题转换为两类明确的类别之间

的优化问题
 

,能够更好地反映不同类别间的区别[16] ,因
此本文采用的一对一的方法来提取特征。

3)DCSP 特征

CSP 特征在力度变化的情况下,即测试数据包含

训练数据中没有的力度数据时,训练集计算得到的投

影矩阵往往不能使测试集各类动作之间的差别最大

化。 因此,我们需要对传统的 CSP 算法进行改进。 由

于 CSP 算法将时间序列看作是高斯信号,完全忽略了

隐含在时间序列中的时间相关性信息 [ 17] 。 因此在

CSP 算法中加入时间相关性是改进 CSP 算法的一个

方向,如公共空间频率模式,该算法对每个通道信号

做一个延时操作加到原始信号中 [ 18] ,增强了 CSP 算

法的性能。
本文将差分运算加入到 CSP 特征的提取过程当中,

不仅加入了时间相关性信息,更由于肌电信号是一种非

平稳信号,不同力度的影响下,数据的波动变得更加不稳

定,差分运算的加入减轻了数据之间的不规律波动,使得

曲线更加平稳。
差分共空间模式( differential

 

CSP,
 

DCSP)特征提取

的步骤如下:首先原始肌电信号 X 按照 1. 3 节 2) 中的步

骤得到投影后的新信号 Z0,求出 Z0 的一阶、二阶差分信

号并取方差,得到 d0、d1、d2。 如式(5)所示:
d0 = var(Z0)　 d1 = var(ΔZ0)　 d2 = var(Δ2Z0)

(5)
式中: ΔZ0 表示 Z0 的一阶差分信号,Δ2Z0 表示 Z0 的二阶

差分信号,由于对信号取差分会降低信号的总能量,因此

采用幂变换的方法来对差分信号进行标准化[12] , 如

式(6)
 

所示:

f0 =
dλ

0

λ
　 f1 =

dλ
1

λ
　 f2 =

dλ
2

λ
(6)

其中,λ= 0. 1,如式(7)、(8) 所示,将差分处理后的

信号组合在一起,再对特征进行对数变换,得到 C。 其中

的对数变换有以下优势:(1)不会改变数据的性质和相

关关系,进行转换后不会改变 CSP 算法的性质。 (2) 经

过对数变换之后,力度小的数据范围变大,而力度大的数
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据范围变小,不同力度的数据之间的差异被减小。 已有

文献证明对数变换可以提高力度影响下的动作识

别率[13] 。
f = [ f0 f1 f2] (7)
C = log( f / sum( f)) (8)
以上步骤完成之后,为了在 CSP 最大化类间距离的

基础上,减小同类动作的类内距离并且降低特征维数。
本文 将 非 相 关 线 性 判 别 分 析 ( uncorrelated

 

linear
 

discriminant
 

analysis,
 

ULDA) 引入特征提取的过程中。
ULDA 是一种监督学习的降维算法,是一种增强的 LDA,
由于加入减少不相关特征的要求,因此可以最小化冗余。
ULDA 通过求取一个线性无关且向量之间相互正交的转

换矩阵,将原始数据映射为类内距离最小,类间距离最大

的低维空间矩阵,降低了特征维数的同时增强了特征的

区分度,有利于后续的分类。 并且测试阶段可以直接使

用训练阶段计算得到的降维矩阵 G,加快了系统的运行

速度。

1. 4　 特征性能评价
 

　 　 1)训练集和测试集划分

数据集 1 采用窗口长度为 150 ms 的滑动窗,滑动步

长为 75 ms。 每组实验中,前两次实验的数据用于生成训

练集,第 3 次实验用于生成测试集,和 Khushaba 等[8] 的

处理方式相同。 数据集 2 采用窗口长度为 150 ms 的滑

动窗,滑动步长为 50 ms。 由于比上肢健全人更容易产生

疲劳,因此每个截肢受试者单次实验活动段时间和每个

动作的实验次数都不相同。 本文采取和 Ali 等[12] 相同的

处理方式:两次实验的数据用于生成训练集,2 ~ 5 次实验

用于生成测试集。
2)验证方案设计

肌电信号经过预处理后分别取 CSP 特征和 DCSP 特

征,本文将从手势识别正确率和特征空间的分布来比较

本文提出的 DCSP 特征和 CSP 特征。
结合其他文献的工作,本文设计了 4 个验证方案比

较识别正确率:
方案 A:某一力度的特征训练分类器,同一力度的特

征测试。
方案 B:某一力度的特征训练分类器,所有力度的特

征测试。
方案 C:所有力度的特征训练分类器,某一力度的特

征测试。
方案 D:所有力度的特征训练分类器,所有力度的特

征测试。
同时,本文设计了 2 个方案用于比较特征空间分布:
方案 E:中等力度的训练数据计算得到投影矩阵,比

较测试集的特征空间分布。
方案 F:所有力度训练数据计算得到投影矩阵,比较

测试集的特征空间分布。
此外,为了量化特征空间分布的变化,引入了两个特

征空间指标:类内距离(Din) 和类间距离(Dout)。 类内

距离 Din 用于衡量同一个动作不同力度之间的距离。 设

有 M 个类别, Ω i,…,ΩM,Ω i 类样本集 {x( i)
1 ,x( i)

2 ,…,
x( i)
N },Ω i 的散度矩阵 S( i)

w 定义为:

S( i)
w = 1

N i
∑
Ni

k = 1
(X( i)

k - m( i) )(X( i)
k - m( i) ) T (9)

其中, N i 为 Ω i 类样本集的数量,接着可以得到所有

类的散度矩阵 Sw:

Sw = ∑
M

i = 1
P(Ω i)S

( i)
w (10)

其中, P(Ω i) 为 Ω i 类样本数占总样本数的比例。 最

后可以得到:
Din = trace(Sw) (11)

式中:trace(　 )为矩阵的迹。 Din 的值越小,代表同一动

作不同力度之间的距离越小。
类间距离 Dout 衡量的是不同动作之间的距离。 第 i

类和第 j 类之间的散度矩阵定义为:
S( ij)

B = (m( i) - m( j) )(m( i) - m( j) ) T (12)
其中, m( i) 为 Ω i 的样本均值,接着可以得到总的散

度矩阵:

SB = 1
2 ∑

M

i = 1
P(Ω i)∑

M

j = 1
P(Ω j)S

( ij)
B (13)

最后可以得到: Dout = trace(SB)。 Dout 的值越大,
代表不同动作之间的距离越大。

CSP 特 征 通 过 主 成 分 分 析 ( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)降维到和 DCSP 特征同样的维数,计算两

个特征空间指标,取前两个主要成分生成二维特征空间

散点图。
3)分类器的选择

之前相关的研究工作中,相同的特征在不同分类

器下得到的识别正确率相差比较大[7] ,本文采用线性

判别分析( linear
 

discriminant
 

analysis,
 

LDA) 、支持向量

机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM ) 、 K 近 邻 ( k-nearest
 

neighbor,
 

KNN) 、朴素贝叶斯 NB( naive
 

bayes,
 

NB) 和

决策树( decision
 

tree,
 

TREE) 等 5 个分类器,验证所提

出特征在不同分类器下手势识别正确率的鲁棒性,分
类器训练在 MATLAB

 

2019
 

Classfication
 

Learner
 

App 中

进行。
4)统计显著性分析

本文采用单因素方差分析检测不同特征的识别正确

率在统计上是否有显著性差异,所有的显著性水平均为

0. 05。
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2　 实验结果与分析

2. 1　 识别正确率的比较
 

　 　 数据集 1 和数据集 2 上的识别正确率如图 1 所示。

图 1　 数据集 1 和数据集 2 识别正确率

Fig. 1　 Recognition
 

accuracy
 

rate
 

of
 

Dataset
 

1
 

and
 

Dataset2

在数据集 1 上,方案 A 中,当训练数据和测试数据是

同一等级力度时, CSP 特征平均识别率为 93. 39% 、
91. 29% 、 90. 20% , DCSP 特征的平均识别率 96. 41% 、
95. 26% 、94. 47% ,单因素方差分析显示二者的差异显著

(p= 0. 004)。 二者在作用力没有变化的情况下,识别正

确率都超过 90% 。 DCSP 特征的平均识别率相比 CSP 特

征,提升了约 3% 。 方案 B 中,当测试数据包含训练数据

没有的力度数据时,两个特征的识别正确率都受到了作

用力变化的影响,CSP 特征的平均识别率为 69. 73% 、
79. 00% 、73. 91% , 而 DCSP 的平均识别率为 75. 65% 、
84. 46% 、80. 42% 。 单因素方差分析显示二者的差异显

著(p= 0. 002 7)。 方案 C 中,CSP 特征的平均识别率为

88. 62% 、 90. 64% 、 87. 79% , DCSP 特 征 的 识 别 率 为

96. 35% 、96. 32% 、94. 80% 。 单因素方差分析显示二者差

异显著(p = 1. 57×10-5 )。 方案 D 中,CSP 的平均识别率

为 89. 01% ,DCSP 的平均识别率为 95. 83% ,单因素方差

分析显示二者的差异显著(p= 1. 51×10-5)。
在数据集 2 上,方案 A 中,CSP 的平均识别正确率为

70. 64% 、79. 33% 、77. 72% ,而 DCSP 的平均识别正确率

为 86. 94% 、89. 24% 、88. 76% 。 单因素方差分析显示二

者的差异显著(p=
 

9. 40×10-5 )。 方案 B 中,CSP 的平均

识别率分别为 42. 74% 、58. 41% 、52. 08% ,而 DCSP 特征

的平均识别率为 53. 84% 、71. 43% 、68. 13% 。 单因素方

差分析显示二者的差异显著(p = 0. 000 42)。 方案 C 中,
CSP 的平均识别率为 69. 47% 、73. 57% 、67. 02% , DCSP
的平均识别正确率为 87. 35% 、87. 64% 、80. 50% ,单因素

方差分析显示二者的差异显著(p = 1. 91×10-5 )。 方案 D
中,CSP 在 5 个分类器下的平均识别率为 70. 03% ,而

DCSP 的平均识别正确率为 86. 93% ,单因素方差显示二

者差异显著(p= 1. 92×10-5)。
在数据集 1 和数据集 2 上,DCSP 在设计的 4 个验证

方案上的识别正确率均高于 CSP,而方案 C 和方案 D 相

比于方案 B 识别正确率有所提升则说明当更多的力度数

据参与训练时能够提高识别正确率,但是这种方法给数

据采集和系统的训练带来了负担,DCSP 在数据集 2 方

案 B 中用中等力度训练的识别率(71. 43% )高于 CSP 在

方案 D 用全部力度训练的识别率 ( 70. 03% ),说明了

DCSP 在实际应用当中更加方便有效。
2. 2　 特征空间的比较

 

　 　 CSP 和 DCSP 在数据集 1 和数据集 2 上的特征空间

分布如图 2 所示。 数据集 1、数据集 2 计算得到的特征空

间指标 Dout,Din 如表 1、2 所示。
在两个方案的测试上,DCSP 特征都有比 CSP 特征

更小的 Din 和更大的 Dout。 并且 DCSP 特征在方案 E
(中等力度参与训练)上的 Din、Dout 就已经优于 CSP 特

征在方案 F(全部力度参与训练)上的指标。
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图 2　 数据集 1 和数据集 2 特征分布

Fig. 2　 The
 

feature
 

distribution
 

of
 

dataset
 

1
 

and
 

dataset
 

2

表 1　 数据集 1 的 Din 和 Dout 指标

Table
 

1　 Din
 

and
 

Dout
 

metrics
 

of
 

dataset
 

1

方案 特征 Din Dout

方案 E

方案 F

CSP 2. 82 3. 19

DCSP 1. 95 4. 05

CSP 2. 80 3. 20

DCSP 1. 59 4. 42

表 2　 数据集 2 的 Din 和 Dout 指标

Table
 

2　 The
 

Din
 

and
 

Dout
 

metrics
 

of
 

dataset
 

2

方案 特征 Din Dout

方案 E

方案 F

CSP 4. 56 1. 45

DCSP 3. 76 2. 25

CSP 4. 24 1. 77

DCSP 2. 67 3. 33

2. 3　 与其他研究中的特征比较
 

　 　 将 DCSP 特征与 Khushaba 相关文献[8] 中的 TD-
PSD、时域自回归(time

 

domain
 

auto
 

regressive,
 

TDAR)、时
域(time

 

domain,
 

TD)特征相比较,数据集 1 采用和文献

中相同的验证方案(1. 4 节 2)中的方案 B)。 数据集 2 也

采用和文献中相同的验证方案:
方案 1:即 1. 4 节 2)中的方案 A。
方案 2:某一力度的特征训练分类器,其余力度的特

征进行测试。
方案 3:即 1. 4 节 2)中的方案 C。
实验结果如表 3 所示。 平均识别率和显著性情况如

图 3 所示。

表 3　 与其他研究中的识别正确率比较

Table
 

3　 Comparison
 

with
 

features
 

in
 

other
 

research
(a)数据集 1 正确率

(a)
 

Accuracy
 

of
 

dataset
 

1 %

方案 / 特征 DCSP TD-PSD TD TDAR

小力度训练,全部力度测试 75. 65 71. 21 71. 43 65. 76

中力度训练,全部力度测试 84. 46 78. 64 79. 11 72. 73

大力度训练,全部力度测试 80. 42 73. 50 72. 16 64. 29

(b)数据集 2 正确率

(b)
 

Accuracy
 

of
 

dataset
 

2 %

方案 / 特征 DCSP TD-PSD TD TDAR

小力度训练,小力度测试 86. 94 79. 04 75. 47 69. 30

中力度训练,中力度测试 89. 24 81. 84 81. 49 74. 15

大力度训练,大力度测试 88. 76 80. 63 78. 68 72. 15

小力度训练,中、大力度测试 42. 23 34. 87 33. 95 33. 30

中力度训练,小、大力度测试 61. 14 51. 94 51. 44 48. 37

大力度训练,小、中力度测试 55. 69 46. 12 42. 26 41. 37

全部力度训练,小力度测试 87. 35 79. 09 73. 79 68. 19

全部力度训练,中力度测试 87. 64 79. 85 78. 58 70. 73

全部力度训练,大力度测试 80. 50 71. 38 71. 53 64. 69

图 3　 不同特征在不同方案上的显著性差异对比图

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

significant
 

differences
 

of
 

different
 

features
 

in
 

different
 

schemes

　 　 数据集 1 上,DCSP 在 3 个方案上的平均识别正确

率(80. 17% ) 相 比 TD-PSD ( 74. 45% ), TD ( 74. 23% ),
TDAR(67. 59% ),提升了 6% 左右。 数据集 2 上,DCSP
特征在 3 个方案上的平均识别正确率(方案 1:88. 31% 、
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方案 2:53. 02% 、方案 3:85. 16% ),相比 TD-PSD(方案 1:
80. 50% 、方案 2:44. 31% 、方案 3:76. 78% ),TD(方案 1:
78. 54% 、方案 2:42. 55% 、方案 3:76. 77% ),TDAR(方案

1:71. 87% 、方案 2:41. 01% 、方案 3:67. 87% ),提升了约

8% 。 除此之外,本文的 DCSP 特征相比其他研究中的特

征,还有如下优点:1) DCSP 特征的特征维数更少,TD-
PSD、TD、TDAR 的特征维数分别是 36、30、36,而 DCSP
特征降维后的维数只有 6,远远小于其他特征的维数。
2)其他研究成果中,训练特征和测试特征提取步骤是完

全相同的,需要耗费同样的时间,而本文的特征提取过程

当中在线阶段的肌电信号只需要乘上离线阶段计算好的

空间滤波矩阵再进行下面的步骤,在线阶段的运行速度

相比离线阶段要快。
2. 4　 不同分类器下的识别正确率

 

　 　 选取 TD-PSD、TDAR、TD 和 DCSP 来比较说明力度

鲁棒性特征是否依赖于分类器的选择。 选择 LDA、SVM、
KNN、NB、TREE 等 5 种分类器,数据集 1 验证方案为 B,
数据集 2 验证方案为 A。 不同特征的平均识别正确率如

表 4 所示。

表 4　 不同特征在 5 个分类器下的识别正确率

Table
 

4　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

features
 

under
 

5
 

classifiers
(a)数据集 1 正确率

(a)
 

Accuracy
 

of
 

dataset
 

1 %

分类器 DCSP TD-PSD TD TDAR

LDA 82. 28 81. 64 78. 23 77. 63

KNN 80. 09 73. 53 75. 02 54. 68

SVM 81. 39 78. 48 77. 63 73. 20

NB 81. 32 71. 66 70. 73 65. 57

TREE 75. 81 66. 93 69. 55 66. 89

(b)数据集 2 正确率

Accuracy
 

of
 

dataset
 

2 %

分类器 DCSP TD-PSD TD TDAR

LDA 89. 52
 

90. 95 87. 12
 

87. 44
 

KNN 88. 53 79. 40
 

77. 63
 

60. 42
 

SVM 88. 20 85. 97
 

84. 52
 

81. 53

NB 89. 80 73. 59 72. 88
 

64. 45
 

TREE 84. 32 72. 61
 

70. 58 65. 50
 

　 　 从表 4 中可以看出,相同特征在不同分类器下的识

别正确率相差较大。
数据集 1 上,本文 DCSP 特征在不同分类器下的识

别正确率高于其他研究中的特征,且所有特征都在 LDA

作为分类器时达到了最高的识别正确率,这是因为 LDA
分类器的基本思想是:对于给定标签的训练集,通过将样

本投影到一条直线上,使得同类的样本点尽可能近,异类

的样本点尽可能远,这与本文特征提取的思路是相似的。
数据集 2 上,当采用 KNN、SVM

 

、NB、TREE 这 4 个分类

器时,DCSP 的识别正确率高于其他研究中的特征,而当

采用的是 LDA 分类器时,TD-PSD 特征的识别正确率高

于本文的特征。 TD-PSD 通过使用导数和信号范数在时

域提取功率谱,接着用余弦相似函数计算原始信号和原

始信号的非线性版本之间的方向来形成一组与力度无关

的特征,取得了理想的效果,但是在实际使用时 TD-PSD
计算量大,而 DCSP 特征维数小、计算简单,在准确性和

实时性方面更具优势。

3　 结　 　 论

　 　 为了减小力度对于肌电信号模式识别的影响,本文

提出了 DCSP 特征,在 CSP 算法中加入差分信号运算,并
通过归一化方法,改善了常规 CSP 算法用于在跨力度情

况下识别率低的问题,使得不同动作有较大的类间距离,
最后通过 ULDA 降维,不仅减少了特征的维数,并还将特

征投影到了类内距离最小,类间距离最大的空间,在提高

识别正确率的同时减小了运算量。 在上肢健全人和上肢

截肢者两个数据集上验证了所提特征的性能,实验结果

表明:本文 DCSP 特征相比 CSP 特征和其他文献中提出

的特征有更高的分类精度,动作分类准确率在不同分类

器具有鲁棒性,不依赖分类器的选择。
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