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基于表面肌电和加速度信息融合的手势识别
孔冬荣!朱!杰

!河海大学 计算机与信息学院 南京144433"

摘!要!针对现有手势识别方法中人为提取特征具有局限性的问题#考虑到 )/&臂环稀疏多通道的特点#提出一种
融合表肌电信号’S!).(和加速度’*##(信息的手势识别方案$首先由2位受试者佩戴 )/&臂环#同步采集C组不
同手势的多通道S!).%*##数据&其次采用一种新的数据预处理方法#使用高能量滑动窗将数据进行分割#得到短
时有效活动段&最后设计出一种并行多层的"+$) 网络#对两类数据进行特征提取和融合#实验准确率达598CGF$

结果表明#所提出的手势识别方案简便可行$

关键词!)/&臂环&肌电信号&加速度&手势识别
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C!引!!言

随着人工智能的飞速发展#手势动作识别成为了人机
交互%手语识别%康复训练%运动医学等领域的研究热点)4*$

根据数据采集设备的不同#手势识别技术)1*主要分为基于
机器视觉的手势识别和基于可穿戴设备的手势识别$其
中#可穿戴设备又分为数据手套%表面肌电信号’SMQPH<@
@O@<BQNAUNJQHWLU#S!).()6* 传 感 器%惯 性 测 量 单
元’?=@QB?HOA@HSMQ@A@=BM=?B#(),(传感器等$基于机器
视觉的手势识别无需用户穿戴任何设备#人机交互体验较
好#但其识别结果易受到光照强度%复杂背景及视角遮挡等
客观因素的影响&数据手套可以精准获取每个手指时间及
空间轨迹信息#但缺点在于价格相对昂贵#在实际应用中用
户体验舒适度不佳$

.?@S@Q等)0*证实加拿大$LHOA?<)2*推出的 )/&臂环#
相较于其他自制传感器贴片以及7@OSUS$Q?J=N"HX等采
集设备在相似识别效果前提下具有成本低廉%佩戴舒适%更
具实用性等优点$

考虑到表肌电信号是一种不稳定的信号#每个受试者的
肌电信号具有明显的差异性$"M等)9DG*提出了一种采用融
合加速度和表面肌电信号进行手势识别的算法框架#并设计
了包含一个可穿戴的姿态传感装置’嵌入式三轴加速度计和
四导肌电信号传感器(#平均识别率为C589F$"?等)C*开发
了一种采用便携式加速度计和!).传感器识别中国手语
的系统#对于413个手语的词汇表总体分类精度为5982F#
证明了融合*##和S!).数据进行手势识别的可行性$谢
小雨等)5*对 )/&臂环采集得到的S!).数据采用滑动窗
口分割方法提取平均绝对值’HT@QHJ@HXSNOMB@THOM@#)*E(
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等时域特征#使用衡量两个时间序列之间相似度的经典算
法7$I对肌电信号进行手势识别#其动作识别的准确率
达到59835F$

为解决传统方法中手工提取特征存在局限性以及不同
受试者在采集数据时速度不同导致有效活动段长短不一的
问题#本文利用深度学习算法自主学习特征的优势#提出短
时局部有效活动段的预处理方法#同时设计一种并行多层的

"+$)神经网络结构分别对S!).和*##数据进行训练#
最终实现对 )/&多传感器手势数据的特征融合与识别$

D!手势识别方法

本文使用 )/&臂环采集数据#其有C片独立传感器#

!!

每片传感器对应的编号如图4所示$本文提出的基于

)/&臂环多传感器信息融合的手势识别方法#其实现流
程如图1所示$在采集数据后#大致分为两个主要步骤!对

S!).和*##数据进行预处理以及设计一种并行多层的

"+$)神经网络用于提取并融合特征#最终实现手势的分
类与识别$

图4!)/&臂环传感器贴片顺序

图1!基于 )/&臂环多传感器融合的手势识别方法实现流程

DED!数据预处理
本文使用时间序列表示用户佩戴 )/&臂环后采集到

的手势动作数据$假设一个用户在时间内0 完成某个手
势动作C$

)/&臂环中#每个时间戳标记的数据记为4帧#同步
采集得到的表肌电信号序列为C@AJ#加速度信息序列为

CH<<$

C@AJ$ ’C4
@AJ#C1

@AJ#.#C"@AJ#.#C-
@AJ( ’4(

CH<<$ ’C4
H<<#C1

H<<#.#C"H<<#.#C+
H<<( ’1(

式中!- 表示0 时间内表肌电传感器采集的总帧数#每帧
为一维C通道S!).数据#分别表示为.GN4#.GN1#.#

.GNC&+ 表示0 时间内加速度传感器采集的总帧数#每帧
为一维6通道*##数据#分别表示为<%R%Q$

由于 )/&臂环的C块独立的表肌电传感器贴片的采
样频率为133-_#惯性测量单元(), 的采样频率为

23-_#因此帧数- 与+ 比例近似为0r4$考虑表肌电信
号与加速度数据帧数之间的关系#为了便于后面使用

"+$)深度学习网络进行同步特征提取与融合#本文对加
速度序列进行加帧处理#即序列中每帧C"H<<扩充成原来的

0倍$

C=@R
H<< $ ’.#C"H<<#C"H<<#C"H<<#C"H<<#.( ’6(
传统的预处理方法通常采用0移动平均法1%0滑动能

量平均1等阈值判断方法#利用有预设窗口增量大小的滑
动窗探测出动作开始CSBHQB和结束的位置C@=V进而分割出
有效活动段#但不同受试者做相同手势的速度具有一定的
差异#导致有效活动段长度差异大难以直接使用深度学习
网络进行训练$

本文提出一种分割短时有效序列片段的预处理方式#
如图6所示$首先#在所有用户采集完手势后#对每个用
户每个手势对应的C通道的S!).和6通道的 *##信
息#对表面肌电信号进行全波整流#采用固定长度大小为

X 的能量采集滑动窗对有效活动的片段进行采样#计算每
个划分窗口内所有信号绝对值之和的平均#按照计算得到
的平均能量值由大到小排序取前A 个能量值较大的短时
有效序列#每个窗口划分的连续短时序列片段视为每个手
势的短时有效活动段$

图6!短时有效活动段的探测与分割

能量计算公式如下!

A@=@QJU$
4
X+,#

X34

*$3
#
,34

’$3
C’* ’0(

式中!,指的是数据的维数#S!).数据预处理中,取G#

*##数据中,取1$本方法选用了有效活动段中的局部片
段#将数量有限的手势数据有效活动段扩充成数量可观的
短时序列片段#可以近似看作不同大小滑动窗获取到的肌
电数据片段#扩充了训练集和测试集的样本数量#更有助于
网络学习样本数据的多样性&同时本方法解决了完整的手
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势有效活动段之间的高相似度易产生训练过拟合的问题$
数据分割后分别形成A 个,/X 大小的短时S!).%

*##有效活动段作为数据集$在送入网络进行训练之前#
还需要使用"1范数进行正则化以及人为打上标签$本文
的数据标记采用B(.U2B"方法#将3!G共C个数字标签转
化成B(.U2B" 标签$例如数字标签 091转 化 为 标 签
为)33333343*$将已经处理好的数据集随机打乱后#按照

5r4比例划分训练集%测试集#送入神经网络进行特征提取
与分类识别#数据预处理阶段至此完成$

DEF!并行多层’%("网络的设计

4(长短期记忆网络
传统的前馈神经网络例如多层感知机’)"̂ (是一种

从输入到输出的单向映射#难以利用输入数据在时间序列
上的相互依赖关系$-N<LQ@?B@Q等)43*提出递归神经网
络’Q@<MQQ@=B=@MQHO=@BRNQ>S#%’’(#在输入到输出的过
程中存在环状的递归反馈机制#在处理时序数据时具有较
好的优势$

设%’’的输入序列 ’<4#<1#.#<"#.#<0(#隐层序
列 ’24#21#.#2"#.#20($ 当前时刻"的隐层输出S" 共
分为两个部分!一部分是当前时刻"的输入<"#另一部分
则是"34时刻的隐层输出2"34$

2" $T’X2N)<"#2"34*%:2( ’2(
式中!T 为激活函数&X2%:2 分别为隐层的权重和偏置
值$可以看出求解隐层输出是一个迭代的过程#但基于
梯度下降的%’’算法会产生梯度爆炸或梯度消失的问
题)44*$而"+$) 网络弥补了%’’的不足#其隐层中加
入了状态1 以及6个重要的0门1概念!遗忘门;%输入
门’和输出门B#调节单元状态中遗忘%输入以及输出的
比例#使其可以学习较长时间间隔的帧序列之间的
关系$

;" $-’X;)2"34#<"*%:;( ’9(

’" $-’X’)2"34#<"*%:’( ’G(

S" $-’XB)2"34#<"*%:B( ’C(

1
7

B$BH=L’X&)2"34#<"*%:&( ’5(

1" $;"?1"34%’"?1
7

" ’43(

2" $S"BH=L’1"( ’44(

式中!-表示S?JAN?V激活函数&?表示向量元素乘$最终
当前时刻"的"+$)隐层状态2"由单元状态1决定#易知
隐层状态2"同时受到;%’%B6个门的影响$

1(并行多层神经网络的设计
鉴于 )/&臂环采集到的手势信号具有时序性)41*#采

用深度学习"+$) 算法能较好地学习肌电信号的特征$

多层神经网络能够更准确地拟合数据的特征信息#但随着
网络的深度的增加#网络训练易产生过拟合问题$因此#

本文设计了层数适中的并行多层"+$) 网络#其结构如
图0所示$

图0!并行多层神经网络结构

本文设计的并行多层网络共分为S!).分类网络模
型和*##分类网络模型两部分#分别将预处理好的数据
集送入各自对应的模型网络进行训练$在网络设计中#添
加批量归一化层Y’)46*可以控制过拟合加速网络收敛#所
有全连接层使用SNPBAH[作为激活函数$S!).分类网络
模型有6个"+$)层OSBA54%OSBA51%OSBA56#一个批量归
一化层Y’4#一个全连接层V@=S@54$*##分类网络模型
有两个"+$)层OSBA50%OSBA52#一个批量归一化层Y’1#
一个全连接层V@=S@51$两个模型最后的输出结果通过一
个合并层 A@QJ@54进行融合#加上最后一个全连接层

V@=S@56#得到网络训练后的最终分类结果$

F!实验结果与分析

FED!数据采集
鉴于基准数据集的先验性和权威性#本实验使用

)/&臂环采集原始S!).%*##信号模仿 ’?=ĤQN肌电
信号基准数据集)5*里与手指动作相关的46!13号手势#其
分别为伸大拇指%伸食指中指%伸拇指食指中指%大拇指内
扣%五指伸展%五指握拳%伸食指%五指伸展内扣等共C个
动作#如图2’H(!’L(所示$为避免不同受试者采集时数
据传感器通道错杂对后续特征提取与识别工作带来干扰#
要求受试者佩戴时统一将 )/&臂环戴前臂靠近肘关节上
方肌肉凸起位置#臂环"!7标识与手心方向相反$

实验对象为16!12岁健康受试者共2名$在采集过程
中#考虑到S!).信号存在较大的个体差异#同一个体的特性
受采集电极安放位置%肌肉疲劳程度%惯用手不同等因素的影
响#要求每位受试者佩戴上 )/&臂环采集完全部数据后摘
下#每个手势动作大致2S#随后伸展五指放松休息6S#每个动
作重复执行43次#轮换其左右两只手分别进行采集#不同手
势之间休息42!13A?=$C个动作总共执行2a43a1aCk
C33次#数据通过蓝牙实时传输至电脑端保存$
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图2!采集的C组手势动作

FEF!实验结果及分析
本文实验环境为 ,XM=BM4983086"$+#使用 ÛBLN=

语言以及c@QHS深度学习库$为验证"+$) 网络更适合
处理 )/&臂环采集到的手势信号数据#本文在C通道

S!).信号数据上对比了人工神经网络’*’’()40*%卷积

神经 网 络 ’#’’()42*%E..D49 以 及 长 短 期 记 忆 网
络’"+$)(这0种不同网络结构的识别准确率#如表4所
示$无论在训练集还是测试集上#"+$) 网络在准确率方
面的明显优于其他6种算法$实验结果表明#使用"+$)
算法处理 )/&臂环的时序数据具有优越性$

表D!J种网络识别准确率的对比表 $F%

算法 训练准确率 测试准确率

*’’ 385492 38C231
#’’ 385324 38CC3C
E..D49 385G39 38C69C
"+$) 3855C4 385391

!!为确定 )/&臂环数据预处理中最佳的高能量滑动
窗口大小#本实验将采集到的S!).%*##数据分别通过
本文提出的方法进行预处理$高能量滑动窗口X 分别设
置长度为2%43%13%63%03%93%C3%433%413%403#取能量窗
口个数A $633#送入本文设计的并行多层结构"+$)
网络进行实验$如图9所示#在测试样本上得出窗口大
小与准确率的关系曲线#当窗口X -03时#准确率基本
稳定在59F!5CF$因此#设定高能量滑动窗口大小

X $03$
为了进一步说明S!).和*##两类传感器信息融合

的效果#实验对比了仅采用S!).信息%仅采用*##信息
和S!).D*##数据特征融合这6种方法$取每个采样信
号的有效活动段个数A $633#样本依然按5r4划分#每

633批次计算一次准确率和损失值#对样本的一次迭代需
要G1次#整个迭代过程进行133个周期$

图9!窗口大小与准确率关系曲线

采用单一传感器数据和两类传感器数据训练的对比结果
如图G所示$在训练集上迭代到第93个周期时准确率均已
经基本收敛#但S!).D*##数据特征融合的识别结果明显高
于仅采用S!).信息和仅采用*##信息的方法$

图G!训练集准确率对比曲线

可以发现S!).特征有更好的表征能力#*##特征的
加入能够加快信号拟合速度$在初始阶段#加入*##特征
后的网络比原始S!).网络高出2F的准确率#但迭代G3
个周期后#*##准确率不再提高#基本保持在5GF$通过对
比可知#融合S!).D*##两种传感器数据特征的方法最佳$
此方法在测试集上C组手势分类结果的评估指标结果如
表1所示#使用并行多层"+$)结构对融合S!).D*##两
种传感器数据分类的平均准确率为598CGF$此结果证实
了本文将两类传感器信息融合方法的有效性$

表F!融合.!"M和)NN测试集结果

手势 S!).D*##
准确率 召回率 ;4值

4 385G 385G 385G
1 385G 3859 3852
6 3859 3859 3859
0 385G 3852 3859
2 385G 3855 385C
9 3855 385G 385C
G 3850 385C 3859
C 385C 3859 385G
平均 3859CG 3859G2 385991
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本文结合手势数据传感器数据具有较强的时序性#
提出0短时表肌电加速度S!).D*##帧序列1方法#采用
高能量滑动窗口分割整个手势动作有效活动段内的局部
高能量片段作为样本数据$同时#本文设计了并行多层

"+$)网络进行训练#实现了基于 )/&臂环的手势分类
和识别$实验结果验证#使用本文提出的短时有效活动
段分割的预处理方法和分类网络具有较为理想的分类
结果$

基于 )/&臂环的手势动作是一种自然的信息传递方
式#可方便地用于正常人和计算机之间的信息交互#具有
直接性%可靠性以及低廉便携的特点$接下来将会对动态
手语进行深入学习和研究#相信在实际生活中具有实用意
义以及市场价值$
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