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摘要:基于卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)的表面肌电信号(surfaceelectromyg-
raphy,sEMG)手势识别算法通常将一维sEMG转换成二维肌电图作为CNN的输入。针对sEMG
瞬时样本量偏少、以及一维sEMG转换成二维肌电图时带来的局部时序特征丢失等问题,提出了

将多元经验模态分解(multivariateempiricalmodedecomposition,MEMD)算法与 Hilbert空间填充

曲线相结合的方法,以提升手势识别算法的准确率。采用开源数据集 NinaPro-DB1作为实验数据

集;通过 MEMD算 法 对sEMG 进 行 分 解;将 分 解 后 的 本 征 模 态 函 数(intrinsicmodefunctions,

IMFs)作为 Hilbert曲线的填充域(Hilb-IMFs)映射成二维肌电图;选择 DenseNet作为手势识别的

基本网络。实验结果表明,提出的方法相对于传统信号升维方法在手势识别准确率上约有4%的

性能提升,验证了该方法的有效性。
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Abstract:Surfaceelectromyography(sEMG)gesturerecognitionalgorithmsbasedonconvolutionalneu-
ralnetwork(CNN)usuallyconvertone-dimensionalsEMGtotwo-dimensionalelectromyogram(EMG)
astheinputofCNN.InordertosolvetheproblemssuchasthelackofinstantaneoussamplesofsEMG
andthelossoflocaltimingfeaturescausedbyconvertingone-dimensionalsEMGtotwo-dimensional
EMGimages,aprocessingmethodwhichfusesthemultivariateempiricalmodedecomposition(MEMD)
algorithmandtheHilbertspace-fillingcurveisproposedtoimprovetheaccuracyofthegesturerecogni-
tionalgorithm.Theopen-sourcedatasetNinaPro-DB1isapplied.Firstly,thesEMGisdecomposedbythe
MEMDalgorithm.Secondly,thedecomposedintrinsicmodefunctions(IMFs)areusedasthefilleddo-
main(Hilb-IMFs)oftheHilbertcurveformappingthemtoatwo-dimensionalEMGimage.Finally,
DenseNetischosenasthebasicnetworkforgesturerecognition.Theexperimentalresultsshowthatthe
proposedmethodhasaperformanceimprovementofabout4%ingesturerecognitionaccuracycompared
withtraditionalsignaldimensionalizationmethod,whichverifiestheeffectivenessofthemethod.
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0 引 言

  随着 VR/AR以及元宇宙技术的快速发展,
基于可穿戴式设备的手势识别技术在人机交互的

需求中具有越来越重要的地位[1]。基于可穿戴式

设备的手势识别技术一般分为两类,一类基于人

体皮肤表面产生的表面肌电信号(surfaceelectro-
mygraphy,sEMG)来识别人体意图,另一类基于人

体肌肉纤维 产 生 的 针 电 极 肌 电 信 号(needleelec-
tromygraphy,nEMG)[2]识 别 人 体 意 图。由 于 第

二类方法需要将信号采集电 极 插 入 人 体 肌 肉 内

部,对人体伤害较大,因 此,在 日 常 生 活 中,基 于

sEMG的手势识别算法渐成主流。
  机器学习算法广泛应用于传统sEMG手势识

别模型[3],其主要步骤有:数据获取、数据预处理、
特征提取和分类器分类。在数据预处理阶段,可
使用傅里叶分析[4]、小波分析[5]和经验模态分解

(empiricalmodedecomposition,EMD)[6]等一系列

信号分析方法。由于傅里叶分析和小波分析更加

适用于线性平稳的信号,而sEMG通常为非线性

不平稳信号,因此,EMD及其变体算法的自适应

特点对于sEMG等非线性非平稳信号更加有效。
在分类器分类阶段,使用传统分类器进行手势识

别精度较高的是CASTELLINI[7]等从7个电极采

集到 的 sEMG 中 提 取 均 方 根 特 征 (rootmean
square,RMS)作 为 支 持 向 量 机(supportedvector
machine,SVM)的 输 入,支 持3种 抓 取 手 势 的 分

类,识别准确率可达97%。但传统机器学习算法

存在一些缺点,比如泛化能力弱、需要人为提取的

庞大特征工程和识别的手势类型较少等缺点。
  近些年,深度学习模型在计算机视觉、自然语

言处理等人工智能领域取得了卓越的成就,因此

将深度学习框架用于sEMG的手势识别领域也成

为了近年来大热的课题[8]。在一些文献中,作者

们将sEMG映射成二维肌电图,使用卷积神经网

络(convolutionalneuralnetwork,CNN)对 相 应 手

势的 肌 电 图 进 行 分 类,而 无 需 手 动 提 取 特 征。
ATZORI等[9]将CNN应用于NinaPro开源数据集

的DB1上,取得了66.59%的准确率,虽然手势分

类的 数 目 高 达 52 种,准 确 率 并 不 高。GENG
等[10]设计了一种基于瞬时肌电图的 CNN结构,
对8种手势进行分类,识别准确率达到89%,分类

的手势数量比较少。WEI等[11]设计了基于多通

道sEMG的多流卷积架构,对 NinaPro-DB1的52
种手势进行分类,识别准确率达到85%,但未考

虑sEMG的 时 序 性。TSINGANOS等[12]从 生 成

肌电图的方法入手,采用 Hilbert空间填充曲线将

sEMG转换为二维图像,并使用多种网络进行对

比实验。从时间域填充 Hilbert曲线识别准确率

最高的是与 WEI等提出的 WeiNet结合,提升了

约5%,该方法将sEMG从时域上分割并填充,对
sEMG的时序特征有一定的影响;从电极域填充

Hilbert空 间 识 别 准 确 率 最 高 的 是 与 HUANG
等[13]提 出 的 DenseNet结 合,识 别 准 确 率 达 到

81%,相较于其他方法识别准确率一般,主要原因

是sEMG的瞬时样本量少,即采集sEMG的电极

数偏少,用于填充一个二维 Hilbert空间的样本较

少,从而导致 Hilbert曲线阶数较低。
  针对从时域填充 Hilbert空间破坏sEMG时

序性,与电极域填充 Hilbert曲线时 Hilbert曲线

阶数较低而导致的识别准确率下降的问题,本文

提出 多 元 经 验 模 态 分 解 (multivariateempirical
modedecomposition,MEMD)算法[14]与 Hilbert曲

线相结合的方法,将 MEMD算法分解出的本征模

态 函 数 (intrinsicmodefunctions,IMFs)填 充 为

Hilbert曲线,即 从IMFs域 填 充 Hilbert空 间,生
成二维肌电图,并送进神经网络进行分类。该方

法既完整保留了sEMG的时序特征,同时也保证

了 Hilbert曲线的阶数不低于3阶,以达到提高手

势识别准确率的目的。
  本文将根据如图1所示的流程开展研究。第

1节介绍了本文使用的数据集 NinaPro-DB1和数

据预处理方法:结合 MEMD方法和 Hilbert空间

填充曲线;第2节主要介绍了本文选择的网络结

构:DenseNet;第3节为本研究提出方法的实验结

果与分析。

图1 研究路线

Fig.1 Researchroute
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1 数据集与数据预处理

1.1 NinaPro数据集

  本研究采用的数据集为 NinaPro[15,16]开源数据

集中的DB1。DB1数据集包含了27个健康受试者

的测量数据,其中男性受试者为20人,女性受试者

为7人。该数据集的sEMG由带有22个传感器的

数据手套CyberGloveII采集[17]。该手套使用10个

OttoBockMyoBock13E200表面肌电极采集信号。
原始信号的带宽为15—500Hz,上述电极会将原始

信号放大2000至10万倍不等。根据文献[15]中的

描述,其中8个电极均匀地放在前臂周围,即肘部正

下方的桡肱关节附近,另外两个电极被安置在伸指

肌和屈指肌的主要运动点上。图2给出了采集DB1
数据部分电极的位置,图(a)、图(b)中的1、2为分别

为伸指肌、屈指肌附近的均匀电极位置和备用电极

位置;图(c)中的1、2、3、4为手臂上所有电极和传感

器的位置,其中1和2对应图(a)和图(b)中的均匀电

极和备用电极,3为倾角仪,4为装置了其他电极的

数据手套主体部分。

图2 电极位置

Fig.2 Placementoftheelectrodes

  该数据集共包含52种手势动作,总体被分为4
大类:(a)12种手指基本动作(弯曲和伸展)、(b)8
种等距等张的手型、(c)9种手腕的基本动作和(d)

23种抓握功能性动作,如图3所示。

  在数据集汇总前,将10个电极采集到的所有数

据通过线性内插,往最高频率插值来同步所有数据,
随后使用二阶巴特沃斯滤波器对数据进行滤波。本

文先通过文献[12]中描述的低通滤波器对数据进行

图3 52种手势

Fig.3 52-classeshand-gesture
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滤波,然后使用 MEMD算法和 Hilbert空间填充曲

线对数据集进行进一步处理。

1.2 数据预处理

1.2.1 MEMD
  所有EMD算法的扩展最终都会将原始信号分

解成若干个IMF和一个残差(residual)。文献[6]提
出,任何信号都可以分解为若干个IMFs之和,即该

算法适用于随机信号。IMF有两个基本条件:极值

点的个数和零点的个数必须相等或相差至多不超过

1个;整个信号的上下包络线关于时间轴对称。

  获取IMF分量,需求出上下包络线的均值,用原

始信号减去均值包络线,得到一个中间信号,判断该

中间信号是否满足上述两个基本条件,如果满足,则
该中间信号为其中一个IMF。获取剩余IMF分量,
只需将原始信号减去已经获取到的IMF分量,并重

复上述过程即可,直到获取残差分量。通过上述过

程分解得到的IMFs分量即为原始信号的各频率分

量,即IMF分量的物理意义。

  传统的EMD算法只能对单通道信号进行分解,
且分解后的IMF数量无法确定,同时会产生一定程

度的模态混叠现象。MEMD算法由 REHMAN和

MANDIC于2010年提出,该算法提出从超球面的多

个方向来计算多通道信号的包络和局部均值,从多

元信号的角度完成了对传统EMD算法的扩展,从而

解决了传统EMD算法的局部极值无法定义多通道

信号的问题。另外,EMD分解由于算法特性分解出

的IMFs分量的数量较少,而且不同电极采集sEMG
分解IMFs的数量不固定,对于选择 Hilbert曲线的

阶数很不利,MEMD分解将多个通道的信号同时分

解,克服了IMFs分量个数少以及数量不固定的缺

陷 。综上所述,分解多通道信号选择MEMD算法

更优。

  MEMD算法的变量定义如下:存在一个N 维序

列集合VN t  = v1 t  ,v2 t  ,…,vn t    ,该集合

表示有 N 个通道的sEMG序列。存在另一个 N 维

序列集合Xθm = xm
1,xm

2,…,xm
n  ,该集合表示在n-

1维球面上对应k个角度的方向向量集,该方向向量

集对应的角度向量集为θM = θm
1,θm

2,…,θm
n-1    。

如果方向向量的总数为 M ,那么 M =1,2,…,m。
根据上述公式变量,MEMD算法流程如下[18]:

  1)通过 Hammersley序列取样法从n-1维球

面上获取合适的角度向量。

  2)计算输入信号vn t  在角度向量集中每个角

度的投影向量集PθM = pθ1,pθ2,…,pθm  。

  3)求出角度向量集对应的投影向量集所有极

值,根据极值的瞬时时刻确定一个瞬时时刻向量集

TθMi = tθ1i ,tθ2i ,…,tθmi  。

  4)通过多元样条插值法对极值点vtθmi  插值,
得到包络线集合EθM t  = eθ1 t  , eθ2 t  ,…,

eθm t   。

  5)求包络线的平均值a(t):

 at  = 1M∑
M

m=1
eθm t  。 (1)

  6)将原始序列与均值相减,求得一个中间信号

yt  =vt  -at  ,如果该信号满足IMF的两个基

本条件,则将该信号作为一个新的IMF分量,再用原

始信号vt  减去所有的IMF分量,作为步骤2)的输

入信号,再通过步骤2)—6)的分析,得到新的IMF
分量;如果不满足条件,则直接将y(t)作为步骤2)
的输入,重复执行到步骤6)。

  通过 MEMD算法的处理,多个电极采集到的原

始信号将被分解为一定数量的IMFs分量yJ t  =
y1 t  ,y2 t  ,…,yj t    和一个残差分量rt  ,j
表示IMFs分量的个数,公式如下:

  vt  =∑
j

i=1
yj t  +rt  。 (2)

  每一次提取出新的IMF分量时,是从剩余信号

中分离出频率最高的分量,即EMD系列算法的本

质。迭代到一定的程度后,如果极值点的个数小于

3,说明信号的高频分量已经提取完毕,便停止迭代,
将 剩余的信号作为残差分量,整个迭代过程即可

结束。

  图4为NinaPro数据集中手势2的第2、10个电

极通过EMD算法分解的时域波形图。图5为通过

MEMD算法分解的时域波形图。由图4与图5对比

可知,MEMD算法很大程度上缓解了EMD的模态

混叠现象,同时从多通道信号中获取了局部极值。

1.2.2 Hilbert曲线

  Hilbert曲线[19]可以线性贯穿二维或更高维度

的每个离散单元,并且不会重复穿越同一个单元。
另外,Hilbert空间排列密度高,即 Hilbert曲线上相

邻的点,在原始空间上一定相邻,保持局部性特征的

能力很强。图6给出了1—3阶的 Hilbert曲线。从

图中可以看出,曲线的每个点都只占据一个单元格,
曲线不会相交且不会重复经过一个点。

  图7给出了从1阶 Hilbert曲线到2阶 Hilbert
曲线的变换过程。首先将1阶 Hilbert曲线的4个

单元格分割为4个更小的单元格,并在分割后的单
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元格中填充1阶Hilbert曲线得到第2幅图;然后将

左下 角 的 1 阶 Hilbert曲 线 顺 时 针 旋 转 90°,右
下角的1阶Hilbert曲线逆时针旋转90°,得到第3

幅图;最后将第3幅图中的4个1阶 Hilbert曲线连

接,使曲线能够不间断地遍历所有单元格。

  从2阶Hilbert曲线迭代到3阶Hilbert曲线的

图4 电极2和电极10的EMD分解

Fig.4 EMDofelectrode2andelectrode10

图5 电极2和电极10的 MEMD分解

Fig.5 MEMDofelectrode2andelectrode10

图6 1、2、3阶Hilbert曲线

Fig.6 1,2,3orderHilbertcurve
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图7 2阶Hilbert曲线迭代过程

Fig.7 Theiterativeprocessof2-orderHilbertcurve

过程与上述相同,因此,高阶的 Hilbert曲线均是由

低阶Hilbert曲线迭代生成,当阶数足够大时,借助

极限的思想,Hilbert曲线能够填满整个二维空间。

  在文献[12]中提出,可以分别从两个维度将

sEMG映射到 Hilbert曲线:时间维度和电极维度,
两种维度分别从时间维度和电极维度填充 Hilbert
空间。为了不破坏时序信息,提升 Hilbert空间填充

曲线的阶数,本文提出从 MEMD算法分解出的IMF
维度来填充 Hilbert空间,即将 MEMD分解后得到

同一时刻的IMFs分量按照Hilbert曲线的填充顺序

来填充Hilbert空间。具体步骤如下:

  1)获取较为明显的特征且不丢失信号过多信

息,同时保证 Hilbert空间中不会有过多的空值,从

MEMD分解出的IMFs中选取前6个IMF分量,获
取电极数X×6=Y 个IMFs,其中Y≤L2 ,L的值

必须为2的幂次,即Hilbert空间填充曲线的阶数为

L。

  2)将Y 个IMFs分量依时域分割为长度为I的

时间重叠窗口,分割步长为10ms(一个样本点),生
成I×Y 个样本。文献[12]已验证,一个时间窗口段

包含64个样本(640ms)时,模型表现最好。IMFs
重叠窗口采样如图8所示。

  3)如图9所示,将样本集归一化后,样本点的值

映射到0—255,然后将瞬时时刻的所有IMFs分量

按照Hilbert曲线的填充顺序填入 Hilbert空间单元

格,生成L×L的肌电图。

  当样本Y 的个数少于L2 时,剩余的单元格用空

值填充。例如包含64个IMFs和64个样本的窗口

段被填充成8×8×64的三维肌电图。一帧时间样

本只有60个IMFs,因此 Hilb-IMFs空间填充曲线

的最后4个值为0。

图8 重叠窗口采样

Fig.8 Overlappingwindowsampling
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图9 IMFs域Hilbert曲线填充

Fig.9 HilbertcurvefillingofIMFsdomain

2 网络模型

2.1 CNN
  CNN 由 多 层 感 知 机(multilayerperception,

MLP)演变而来。LECUN等[20]首次提出CNN的概

念,将反向传播(backpropagation,BP)与权值共享的

卷积层结合,并将其应用于美国邮局的手写字符识

别系统中。1998年,LECUN发明了经典CNN结构

LeNet-5[21],在字符识别系统中取得了更为卓越的

成效。

  CNN的结构主要由输入层(inputlayer)、卷积

层(convolutionallayer)、池化层(poolinglayer)、全
连接层(fullconnectedlayer)和输出层(outputlay-
er)组成。卷积层和池化层一般交替出现,也就是说,
一个卷积层连接一个池化层,池化层后面再接另外

一个卷积层。CNN具有局部区域连接、权值共享和

下采样等结构特点[22],使其随着GPU技术的发展在

计算机视觉领域大放异彩,众多基于CNN的变体网

络结构也层出不穷,如 AlexNet[23]、GoogleNet[24]、

VGGNet[25]、ResNet[26]和DenseNet等,以上网络结

构均在 开 源 的 图 像 数 据 集 上 获 得 不 错 的 图 像 识

别率。

2.2 DenseNet
  DenseNet由 HUANG 等 于 2017 年 提 出。

DenseNet与传统的CNN不同,传统CNN中每一层

的输入仅是上一层的输出,DenseNet采用了一种密

集连接的方法。网络中的每一层都将前面所有层的

输出作为当前层的输入,使得每一层都能充分连接,
确保网络中层与层之间保持最大信息流,不仅解决

了传统CNN梯度消失的问题,且重用之前的特征

图,使网络用更少的参数就变得更加紧凑,还能有效

防止模型过拟合,在计算机视觉领域有着重大突破,
因此本文选择DenseNet作为基本网络。

  假设网络中包含Z层,z表示Z 层网络中的第z
层,即 xz 表 示 第 z 层 的 输 出。因 此,xz =
H x0,x1,…,xz-1    ,其中 H 表示当前层的操作,
一般为卷积操作,同时该式也表明,第z 层有z×
z+1
2

个连接。

  DenseNet还有一个重要的超参数s,文献[13]
将其称为网络增长率(growthrate)。s表示网络中每

一层输出特征图的数量,因此,第l层输出的特征图

数量为s0+ l-1  s,其中s0 为输入图像的通道数。
即每一层都获取了前面所有层的信息,相当于访问

“集体知识”。特征图每经过一层,都将该层的输出

特征图加入到公共的“集体知识”中。s值的大小直接

影响了每一层对整个网络“集体知识”的贡献度。

  另外,由于DenseNet提出的密集连接方法中,
特征图的大小必须是相同的,而CNN中的下采样是

十分重要的,因此 HUANG等提出将网络结构分解

为多个denseblock,在denseblock内对每层进行密

集连接,然后每两个denseblock之间穿插一个过渡

层(transitionlayer),网络的下采样操作由过渡层来

完成。denseblock由一个批量归一化层(batch-nor-
malizationlayer)、修正线性单元(rectificationlinear
unit,ReLU)、两两交错的1×1卷积核和3×3卷积

核组成;过渡层由一个批量归一化层、一个1×1卷

积层和一个2×2的平均池化层组成。本文将 Hilb-
IMFs映射的肌电图作为网络的输入,网络结构如图

10所示。
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图10 DenseNet基本结构

Fig.10 FundamentalstructureofDenseNet

3 实验与分析

3.1 实验设置

  本文使用的 MEMD算法由 Matlab实现,生成

对应的 mat文件,Hilb-IMFs空间填充曲线由Py-
thon实现,网络结构使用深度学习框架Tensorflow
和 Keras实 现,实 验 平 台 为IntelXeon(R)Gold
5218-NvidiaTitanX-32GBRAM。sEMG数据样本

分为训练集和测试集,其中训练集样本量为总样本

的80%,测试集样本量为20%。使用随机梯度下降

法训练网络,选择交叉熵损失函数,批次大小(batch-
size)为1024,迭代(epoch)100次,不断更新模型的

权重和偏置量并保存最终的参数,然后在测试集上

进行验证。本文的对比实验将 MEMD-Hilbert模型

与使用了其他EMD变体算法或其他信号分解算法

的模型进行对比,并将仅仅使用 Hilbert空间填充曲

线而不使用信号分解方法作为基准实验。除此之

外,还 将 使 用 ResNet作 为 分 类 器 与 本 文 选 择 的

DenseNet进行对比。评价标准为平均手势识别准确

率。设平均准确率为acc,被正确分类的手势数为

Nr,实际分类的手势数为Na 。计算式如下:

 acc= 1
subjects∑

subjects

i=1

Nr

Na
。 (3)

3.2 实验结果分析

  图11(a)为本文提出的方法和基准实验的对比,
即受试者1的52种手势测试集随着训练集训练次数

的增加在两种模型下识别平均准确率和损失值的变

化趋势;图11(b)为使用ResNet作为基本网络结构

平均准确率和损失值的变化趋势。

  结合图11(a)和图11(b)可以看出,本文提出的

融合 MEMD和 Hilbert曲线并使用DenseNet网络

模型的平均准确率最高,约为85%;其次为本次实验

的基准实验,仅使用 Hilbert曲线并使用 DenseNet
进行手势识别,平均准确率约为81%。相对于基准

实验,本文提出的方法准确率提高了约4%。该结果

表明,通过 MEMD算法扩充数据样本,使文献[12]
中提出的从电极域填充 Hilbert空间取得了更好的

效果,并验证了DenseNet的优越性。

  为了进一步验证 MEMD算法的有效性,本文还

使用其他信号分解方法进行与本文提出的方法进行

对比实验。使用Matlab提供的算法库对原始sEMG
进行 分 解,分 解 出 的 信 号 对 应 于 MEMD 算 法 的

IMFs,将分解后的数据封装到 mat文件中。类似于

Hilb-IMFs空间填充,分解后的数据分量同样作为生

成肌电图的Hilbert空间填充域。图12给出了其他

信号分解方法的手势识别表现。

  可以看出其他分解方法对于sEMG的处理表现

是不如EMD的一些变体算法的,比未进行任何信号

分解操作的准确率还低。本质原因在于sEMG属于

一种非线性非平稳信号,其他信号分解方法分解信

号时需要事先设定一个基函数,例如傅里叶分析的

基函数为正余弦函数,小波分析的基函数为小波基。

EMD系列算法不需要选择固定的基函数,该算法的

基函数由信号本身导出,具有良好的自适应性。因

此,对于本研究中的非线性非平稳sEMG,固定基函

数的分解方法并不能取得良好的识别效果。

  为了选择最合适的超参数s,本文选择了5种不

同的s值在DenseNet上进行对比实验来选择最合适
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的s值大小。表1给出了选择不同大小的超参数s
的手势识别平均准确率。从表中可以看出,随着s值

的增 大,准 确 率 在 不 断 提 升。原 因 是s 值 越 大,

DenseNet的“集体知识”量就越多,网络模型的表现

就越好。而在s值超过48后,准确率并未提升,因此

选择48作为本研究的固定s值。

图11 测试集Accuracy-loss曲线

Fig.11 Accuracy-losscurveoftestset

图12 不同分解方法的准确率

Fig.12 Accuracyofdifferentdecomposingmethod

表1 不同s值大小对应的准确率

Tab.1 Theaccuracyofdifferents-value

s 12 24 36 48 60
Accuracy 73.78% 77.56% 81.09% 85.21% 83.81%

  图13所示为本文提出的方法模型在 NinaPro-
DB1中的前12种手势识别结果的混淆矩阵。横坐

标代表模型的预测的手势标签,纵坐标代表该手势

的真实标签。整体来看,本文提出的融合 MEMD与

Hilbert空间填充曲线的模型手势识别准确率较高,
阴影部分集中于对角线上,验证了该方法的有效性。
另外,也存在一些识别准确率相对较低的手势,如手

势1-2、手势4—5和手势9—12等。对比图3(a)可
以发现,这些互相影响识别准确率的手势发力的拇

指都是相同的,如手势1—2的发力拇指均为食指,
手势4-5的发力拇指均为无名指,因此这些手势的

识别效果会受到相应手势类别的影响。

图13 12种手势识别结果的混淆矩阵

Fig.13 Confusionmatrixof12kindsofgesture

  同时为了进一步验证本文提出方法的适用性和

优势,使用了本文的方法对 NinaPro-DB2[26]数据集
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中的50种手势进行了对比试验,与近年来提出的基

于sEMG的手势分类方法进行比较,如表2所示,可
以看出本文提出的方法具有一定的适用性和性能

提升。

表2 本文方法与其他sEMG手势分类方法对比

Tab.2 ComparisonofothersEMGgestureclassification

methodswithours

Method Accuracyof
NinaPro-DB1

Accuracyof
NinaPro-DB2

Atzori-RF 75.30% 75.27%
AtzoriNet 66.60%±6.40% 66.28%±7.70%
GengNet 77.80% -
VGGNet 77.36% -
ZhaiNet[27] - 78.71%
MSHilbNet 81.68% -
Ours 85.21% 82.36%

4 结 论

  为尽可能保持sEMG 的时序特征,同时提升

Hilbert空间填充曲线的阶数,以提高手势识别的准

确率,本文提出了一种融合 MEMD与 Hilbert曲线

的方法对NinaPro-DB1中52种手势的sEMG进行

处理,并选择DenseNet作为基本网络结构,完成了

52种手势的分类识别。该方法首先将数据集中的信

号分解为多个IMFs,使用重叠窗口对IMFs进行分

割;并将IMFs作为Hilbert空间的填充域;最后将生

成的肌电图作为输入送至DenseNet中进行识别分

类。本文验证了 MEMD算法与Hilbert空间填充曲

线相结合的合理性,并且应用在深度学习手势识别

模型中,相对于基准方法达成了4%左右的平均准确

率提升,验证了该方法的有效性。

  但本文也存在一些不足之处,由于选择了以电

极为基础的IMFs作为 Hilbert空间的填充域,导致

无法使用对于分类多通道的sEMG更合适的多流

CNN。未来的研究中,将充分利用本方法未破坏

sEMG时序特征的优势,基于 Hilb-IMFs改进一种

更加关注sEMG时序性的神经网络,以提升手势识

别的平均准确率。
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