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逯英航 仇大伟 刘 静 李仝伟 王锡城
(山东中医药大学医学信息工程学院

 

济南
 

250355)

摘 要:表面肌电信号作为肌肉活动的直接反映,能够有效捕捉肌肉收缩的模式和强度信息,因此在手势识别中被广

泛应用。然而,其稀疏性、非线性和噪声干扰对特征提取提出了严峻挑战。为此,本文提出了 RASTNet模型,以

ResNet50为主干网络,将每层最后一个block中的3×3卷积替换为空洞空间金字塔池化模块,通过不同空洞率的空

洞卷积捕获sEMG多尺度信息。然后在每一层的连接处加入STConv模块,该模块在SCConv模块的基础上创新性

地融入了三重注意力机制,在提取精细化通道与空间特征后进一步强化三维特征融合。本研究分别在用4种方法进

行数据增强的ninapro
 

DB1和DB5数据集上进行实验。结果表明,RASTNet较原模型准确率平均提升了1.83%和

1.57%。与ResNeXt、Swin
 

Transformer、CnovNeXt等主流经典模型在拟真噪声下横向对比,其召回率、F1分数等指

标均表现更优。并且在面对最新的无噪声闭源模型时仍保持领先,展现出在复杂手势识别任务中的抗噪性。此外,

RASTNet在跨数据集的泛化性验证中表现出色,进一步增强了其在实际应用中的适用性和鲁棒性。
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Abstract:Surface
 

electromyography
 

directly
 

reflects
 

muscle
 

activity,
 

effectively
 

capturing
 

muscle
 

contraction
 

patterns
 

and
 

intensity,
 

making
 

it
 

widely
 

used
 

in
 

gesture
 

recognition.
 

However,
 

it's
 

sparsity,
 

non-linearity,
 

and
 

noise
 

interference
 

pose
 

significant
 

challenges
 

for
 

feature
 

extraction.
 

To
 

address
 

this,
 

we
 

propose
 

the
 

RASTNet
 

model,
 

using
 

ResNet50
 

as
 

the
 

backbone
 

and
 

replacing
 

the
 

3×3
 

convolution
 

in
 

each
 

layer's
 

last
 

block
 

with
 

an
 

Atrous
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

module
 

to
 

capture
 

multi-scale
 

information
 

via
 

dilated
 

convolutions.
 

An
 

STConv
 

module,
 

incorporating
 

a
 

triple
 

attention
 

mechanism
 

into
 

SCConv,
 

is
 

added
 

to
 

enhance
 

the
 

fusion
 

of
 

channel
 

and
 

spatial
 

features.
 

Experiments
 

on
 

the
 

NinaPro
 

DB1
 

and
 

DB5
 

datasets,
 

augmented
 

with
 

four
 

methods,
 

show
 

that
 

RASTNet
 

improves
 

accuracy
 

by
 

1.83%
 

and
 

1.57%
 

on
 

average.
 

Compared
 

with
 

models
 

like
 

ResNeXt,
 

Swin
 

Transformer,
 

and
 

CnovNeXt
 

under
 

simulated
 

noise,
 

RASTNet
 

outperforms
 

in
 

recall
 

rate,
 

F1
 

score,
 

and
 

other
 

metrics.
 

It
 

also
 

remains
 

superior
 

to
 

the
 

latest
 

closed-source
 

models
 

without
 

noise,
 

demonstrating
 

robustness
 

and
 

noise
 

resistance
 

in
 

complex
 

gesture
 

recognition
 

tasks.
 

Additionally,
 

RASTNet
 

shows
 

strong
 

generalization
 

across
 

datasets,
 

enhancing
 

its
 

real-world
 

applicability
 

and
 

robustness.
Keywords:sEMG;gesture

 

recognition;channel
 

and
 

spatial
 

feature
 

extraction;noise
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0 引  言

  表面肌电信号(surface
 

electromyography,sEMG)通过

记录骨骼肌连续收缩过程中的生物电活动,提供了关于肌

肉收缩模式和强度的关键信息,因其非侵入性和高效捕捉

人体运动意图的能力,已在智能假肢[1]、机器人[2]、人机交

互[3]等领域得到广泛应用。
基于sEMG的手势识别问题通常被归纳为多分类任
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务,传统方法依赖于在时域、频域或时频域中手动提取特

征[4],并利用支持向量机[5]、随机森林[6]、线性判别分析[7]

等统计模型进行分类。然而,随着深度学习的发展,端到端

模型逐渐取代了人工特征工程,其中卷积神经网络(CNN)
在捕捉sEMG动态特征方面表现出色,不仅在肌电图手势

识别中获得了较传统方法更高的准确率[8-13],还出现了融

合长短期记忆(LSTM)的CNN-LSTM模型[14-15],以及通过

将自注意力机制融入到神经网络模型中以捕捉全局依赖关

系的尝试。例如,Hu等[16]提出了一种基于注意力机制的

混合CNN-RNN网络结构,基于NinaPro
 

DB1数据集实现

了84.80%的平均手势识别准确率。与此同时,多尺度特

征提取模块利用不同大小的卷积核和池化操作,有效促进

了跨尺度信息的融合。例如,Shen等[17]提出了基于多尺度

模块的sEMG手势分类模型,在 NinaPro
 

DB5上实现了

79.43%的识别准确率。Jiang等[18]引入了基于inception
多尺度融合卷积和ECA机制的RIE模型,在NinaPro

 

DB1
上实现了88.27%的平均准确率,超过传统CNN

 

7.89%。
尽管如此,sEMG信号的稀疏性、环境噪声以及个体间生理

差异使得信号中有效肌电特征与噪声在时频域高度耦

合[19],导致模型在跨场景下的稳定性和泛化能力受限。传

统滤波等去噪方法在复杂应用场景下往往难以兼顾噪声抑

制与关键信息保留。此外,预处理方法通常在理想的实验

环境中设计,而在实际应用中噪声特性难以预测,导致模型

鲁棒性不足。
为解决这一难题,近年来研究者开始探索基于单一模

态的数据增强策略,通过针对性扰动提升模型对特定噪声

或运动变异的鲁棒性。在噪声增强方面,Krell等[20]研究

了通过改变EEG头帽的电极位置来生成对应于空间畸变

的增强数据的可能性。Fan等[21]对 Myo臂带的八个电极

进行圆周旋转,通过改变信号空间耦合模式增强模型对肢

体位姿变化的适应性,最终将智能手机解锁系统的识别准

确率提升12.6%。Tsinganos等[22]通过加性噪声和小波分

解模拟传感器噪声以及变换提取多尺度特征,通过振幅变

换和sEMG信号仿真扩展数据集。其中,振幅变换和小波

分解方法在Ninapro
 

DB1和putEMG两个数据集提升了高

达16%的分类精度。Mathur等[23]通过在EEG信号中加

入白噪声并调节SNR进行验证,结果表明GSP方法在噪

声环境下优于现有的心理任务EEG分类方法。Oh[24]针对

中风偏瘫患者动作分类实验提出了基于时间序列变换的数

据增强策略。研究重点测试了旋转变换、排列变换和时间

扭曲3种增强方法。其中,旋转变换通过空间几何扰动模

拟偏瘫患者运动轨迹幅度波动与方向偏移,使得F1分数提

升了13.6%,为高噪声、小样本场景下的康复动作精准识

别提供了新思路。Ma等[25]通过对 Ninapro
 

DB1中23类

动作加入高斯噪声以模拟交警手势在真实环境下的噪声干

扰,结果表明FFCSLT模型使分类准确率提升了0.75%,
验证了其在噪声环境下的有效性。

上述研究表明,单一增强策略通过针对性扰动特定信

号维度可显著提升模型在特定挑战下的性能。然而,现有

工作仍存在两点局限:其一,多数模型依赖浅层卷积网络提

取特征,难以捕获sEMG信号的多尺度时空依赖性;其二,
增强策略与模型架构未能协同优化,传统神经网络对噪声

敏感的特征融合机制易造成高频干扰传播。
基于上述背景,本文提出了一种融合空洞卷积和注意

力机制的抗噪sEMG手势识别模型,通过多尺度特征提取

和噪声增强训练策略,有效缓解了信号稀疏性和噪声干扰

带来的挑战,同时在复杂环境下实现了更高的泛化能力和

识别准确率[26]。
本文的其余部分组织如下:第1节介绍原始sEMG数

据的预处理方法;第2节详细阐述了所提出的 RASTNet
模型;第3节通过消融实验等验证了模型各模块的有效性;
第4节总结了本文的工作成果并讨论了未来的研究方向。

1 方  法

  该实验服务器配置为英特尔(R)酷睿(TM)i9-12900
 

CPU@2.40
 

GHz,GPU 为 NVIDIA
 

TITAN
 

RTX
 

3090。
所提出的方法由pytorch

 

1.13.1框架结合Python
 

3.8实

现。这项研究利用了基准 Ninapro数据集,该数据集可从

官方Ninapro存储库[27]访问。

1.1 数据集

  Ninapro是一个广泛使用的表面肌电手势识别公共数

据集,提供丰富的人体生理数据,广泛应用于机器学习、机
器人控制、医学和神经科学等领域。本文选择了 Ninapro

 

DB1和DB5数据集,涵盖了图1中的 A、B、C三种练习类

型,共包含52种手势,具体分为手指运动、手运动、基本手

腕运动以及抓握和功能性运动四大类。

1.2 数据预处理

  如图2所示。首先,对两个数据集进行数据增强,然后

用滑动窗口进行切片生成肌电图像[28]。最后,将两个数据

集的数据打乱,按照8∶2的比例划分为训练集和测试集。
本文利用重叠滑动窗口技术[29]将原始信号划分为序

列,分割过程如图3所示。大多数研究表明,最佳的窗口长

度在100~300
 

ms之间。基于此,采用200
 

ms的窗口长度

和50
 

ms的滑动长度来实现实时控制。在这种情况下,

sEMG被转换为图像,其中通道的数量对应图像的宽度,采
样点的数量对应图像的长度。

在数据预处理中,为了优化模型的训练效果,本文丢弃

了休息标签数据。此外,两个数据集在数据结构和信号特

性上也存在一定差异。通过一系列实验,筛选出最优的超

参数设置进行了数据增强。如表1所示,分别在 DB1和

DB5数据集中加入了高斯噪声、脉冲噪声以及进行时序偏

移和振幅变换,以便全面评估模型在不同噪声条件下的鲁

棒性。两个数据集的参数差异如表2所示。
高斯噪声模拟了传感器固有的随机电气噪声、外部电

·61·



 

逯英航
 

等:通道与空间特征协同提取的抗噪手势识别方法 第21期

  

图1 Ninapro数据集

Fig.1 Ninapro
 

dataset

图2 数据预处理

Fig.2 Data
 

pre-processing

磁干扰以及采集过程中的环境噪声,呈现为持续性且服从

高斯分布的随机波动;脉冲噪声则模拟了突发的肌肉反应

  

图3 sEMG的滑动窗口分割

Fig.3 Sliding
 

window
 

segmentation
 

of
 

the
 

sEMG

表1 不同噪声水平

Table
 

1 Different
 

noise
 

levels

Dataset Noise
 

Type Description

DB1

Gaussian m=0,v=0.05
Impulse P=0.01,a=0.8

Time
 

Shifting 25
Amplitude

 

Scaling 0.8~1.2

DB5

Gaussian m=0,v=4
Impulse P=0.01,a=30

Time
 

Shifting 20
Amplitude

 

Scaling 0.8~1.2

表2 两个数据集的统计信息

Table
 

2 Statistical
 

information
 

of
 

the
 

two
 

datasets

Dataset DB1 DB5

Total 105
 

020 47
 

458

Training 84
 

016 37
 

966

Testing 21
 

004 9
 

492

gestures 52 52

channels 10 16

format (200×10) (200×16)

Hz 100 200

或电极接触不良引起的瞬时信号干扰,表现为信号中的突

发性异常波动或尖峰;时序偏移模拟了肌电信号在采集过

程中由于电极位置变化或传输延迟所引起的时间偏移,使
模型能够学习对齐误差带来的时间不稳定性;振幅变换旨

在模拟不同个体肌肉收缩强度的变化,以及由于传感器接

触压力或皮肤电导率差异导致的信号幅值波动,从而增强

模型对不同幅值尺度的适应能力。
定义高斯随机变量z的概率密度函数P(z)如下:

P(z)=
1
2πσ
e

-
(s-μ)

2

2σ2 (1)

式中:μ是数学期望,σ是标准差。
定义脉冲变量I的概率密度函数P(I)如下:
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P(Iij =k)=

1-p,k=0
p
2
,k=a

p
2
,k= -a

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(2)

式中:p 表示脉冲出现的概率,a表示脉冲的幅度。
定义时序偏移变量x 的变换函数T(x)如下:

T(x)=x(t-Δt) (3)
式中:x(t)为原始信号,Δt为时间偏移量。

定义振幅变换变量w 的变换函数P(w)如下:
P(w)=αx(t) (4)

式中:α为范围0.8~1.2的随机缩放因子。
图4展示了两个数据集在添加不同噪声前后的时频域

变化,其中红色线条代表原始信号、绿色线条代表加噪声后

的信号。从图中能直接看出,加噪声后数据的总体趋势与

原始信号保持一致。因此,对于数值型时间序列数据,通过

在每个时刻的数值上添加随机噪声来生成新的时间序列,
可以在保持序列整体特性的同时,增强数据的多样性。

图4 加噪音后的表面肌电图

Fig.4 sEMG
 

signals
 

after
 

adding
 

noise

2 模  型

  为了有效提升通道与空间特征的提取能力,RASTNet
在经典的ResNet50架构基础上引入了空洞空间金字塔池

化模块(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)和STConv
模块。RASTNet的总体结构如图5所示,网络被划分为

分为6个部分。
在模型的第1部分(Layer

 

0),输入的是sEMG数据。
输入首先经过一个7×7的大核卷积,紧接着进行批量归

一化(batch
 

normalization,BN)、激活函数ReLU以及最大

池化层,以降低特征图的尺寸,减少计算量并保留最具代

表性的特征。
第2~5部分(Layer1~Layer4)是由不同的残差块

(Conv
 

Block,Block,AST
 

Block)组成。每一部分的第一

个和最后一个残差块是Conv
 

Block和 AST
 

Block,中间

的Block数量分别为1、2、4、1。其中Conv
 

Block采用了

由三层卷积组成的残差结构,每层卷积后都伴随着BN
层和ReLU激活函数。这些卷积操作分别是:1×1卷

积(降维),3×3卷 积(特 征 提 取),1×1卷 积(升 维)。
此外,Conv

 

Block还有一个跳跃连接,通过1×1的卷积

调整输入的通道数,使其与主路径的输出尺寸一致,然
后将两者相加。Block与Conv

 

Block不同,它用于处理

输入输出维度相同的情况。因此,Block的跳跃连接不

需要进行 额 外 的 卷 积 操 作,直 接 将 输 入 与 输 出 相 加。

AST
 

Block在Block的基础上将3×3卷积替换为 ASPP
并加入了由SCConv[30]和 Triplet

 

Attention机制组成的

STConv。
最后一部分(Layer

 

5)则是对得到的特征图进行平均

池化计算,再经过全连接层得到最终的分类结果。

1)ASPP模块

在本文所构建的模型中,创新性地将原本的一个3×3
普通卷积替换为图6所示的ASPP模块。

3×3普通卷积在特征提取时,其感受野相对固定,仅
能在单一尺度上捕捉输入特征图的信息,对于sEMG这类

复杂且蕴含多尺度肌肉活动特征的数据源而言,局限性

明显。
而引入的ASPP模块通过采用不同扩张率(rate)的空

洞卷积操作来捕捉多尺度的上下文信息。在该模块中,存
在多个并行分支,其中有不同扩张率(如rate=1、rate=2、

rate=4)的3×3空洞卷积,当扩张率为1时,其作用类似

于普通卷积,能精准捕捉sEMG的局部细节;而扩张率为2
和4时,随着感受野扩大,可将提取更大空间范围内的

特征。
此外,ASPP模块中的1×1卷积分支可灵活调整通道

数,确保各分支特征在融合前维度适配,避免信息丢失,保
障后续高效地特征融合,全局平均池化分支还能获取全局
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图5 RASTNet框架结构

Fig.5 Framework
 

of
 

RASTNet

图6 ASPP的体系结构

Fig.6 The
 

architecture
 

of
 

ASPP

上下文信息,让模型能从宏观角度整体把握sEMG信号的

态势。
最后,各分支特征图经拼接、1×1卷积得到输出特

征图。
将3×3普通卷积替换为ASPP模块,使多尺度信息捕

捉能力克服了普通卷积的单尺度局限,丰富了sEMG特征

的多样性。

2)空间重构单元

如图7所示,空间重构单元(SRU)包含分离和重构两

部分。分 离 是 将 空 间 内 sEMG 信 息 丰 富 的 特 征 图 与

sEMG信息少的特征图分离。重构是将两种特征图交叉

重构相加,生成更丰富的sEMG信息特征图。
首先,对输入的sEMG特征进行标准化,具体如下:

Xout =GN(X)=γ X-μ
σ2+ε

+β (5)

其中,GN 为组归一化,γ和为可训练β的参数;μ和σ
分别表示输入特征的均值和标准差;ε为保证除法稳定性

的较小的正常数。γ的大小反映了各个通道中的空间像素

和空间信息的丰富程度。通过以下公式,可以得到归一化

的各个通道的表明不同sEMG特征图重要性的权重。

Wγ = {wi}=
γi

∑
C

j=1
γj

,i,j=1,2,…,C (6)

然后,经过权重重加权后的sEMG特征图权重Wγ 通

过sigmoid函数映射到(0,1)范围内,并通过一个阈值进行

筛选。将大于阈值的权重设为1,得到的信息权重为W1,

小于阈值的权重设为0,得到的非信息权重为W2。随后分
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图7 空间重构单元的体系结构

Fig.7 The
 

architecture
 

of
 

spatial
 

reconstruction
 

unit

别将输入特征X 乘以W1 和W2,得到两个加权特征:信息

丰富的特征XW
1 和信息较少的特征XW

2。
最后,进行重构操作,将信息丰富的特征与信息较少

的特征交叉重构相加,以充分结合这两类加权的不同信息

特征,并增强它们之间的信息流动。

通过分离和重构策略,SRU能够有效地从噪声中分离

出有价值的sEMG特征,减少了无关信息的干扰。

3)通道重构单元

如图8所示,为了减少通道维度冗余,通道重构单元

(CRU)采用拆分-转换-融合策略。

图8 通道重构单元的体系结构

Fig.8 The
 

architecture
 

of
 

channel
 

reconstruction
 

unit

  拆分,首先将通道根据拆分比例α分为两部分,分别经

过1×1卷积来压缩sEMG特征图的通道,以提高计算效

率。然后引入压缩比例r来控制特征通道。最后将空间特

征X 划分为上部分Xup 和下部分Xlow。
转换,Xup 作为“丰富特征提取器”被输入到上转换阶

段。本文采用组卷积(group-wise
 

convolution,GWC)和点

卷积(point-wise
 

convolution,PWC)操作替代标准卷积,以
提取高层次的代表性信息并降低计算成本。由于稀疏卷

积连接,GWC减少了参数和计算量,但会切断通道组之间

的信息流。而 PWC补偿了信息的丢失,并帮助信息在

sEMG不同特征通道之间流动。在执行GWC和PWC之

后,将输出相加,得到Y1。Xlow 被输入到下转换阶段,将重

用后的Xlow 特征图和经过了PWC之后的特征图拼接起

来,得到Y2。
融合,首先将Y1 和Y2 经过全局平均大池化(global

 

average
 

pooling,GAP)之后使用通道自注意力操作生成特

征重要性向量β1 和β2。 然后再将Y1 和Y2 分别乘以β1 和

β2 后相加得到Y。
通过 拆 分-转 换-融 合 策 略,CRU 能 够 有 效 地 减 少

sEMG中通道的冗余信息,同时增强通道之间的信息流

动,提取出更具代表性且高效的特征,从而提升手势识别

模型的性能。

4)Triplet
 

Attention
 

模块

传统注意力机制通常在通道维度和空间维度上独立

计算注意力,并没有考虑它们之间的关系。如图9所示,

Triplet
 

Attention模块通过引入3个分支来分别捕获输入

张量的(C、H)、(C、W)和(H、W)维数之间的依赖关系,通
过捕获空间维和输入张量的通道维之间的相互作用来解

决这一缺点。
第一个分支负责处理输入张量的通道C 和空间高度

维度H 的交互。在sEMG处理中,空间高度维度(H)通
常代表信号随时间的变化。首先将输入张量x∈RW×H×C
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图9 三重注意力模块的体系结构

Fig.9 The
 

architecture
 

of
 

triple
 

attention
 

module

沿着H 轴逆时针旋转90°得到x1,其形状为(W×H×C),
并对其应用最大池化和平均池化后变为 (2×H ×C)的

x2。 这种池化操作称为
 

Z-pool,此过程有助于保留sEMG
中的关键特征,同时减少冗余信息,具体公式如下。随后,
将x2 通过卷积和批归一化层,得到形状为(1×H×C)的
中间输出张量。最后,通过Sigmoid激活函数生成注意力

权重应用于x1,并沿 H 轴顺时针旋转90°以恢复到原始输

入形状x。

Z-pool(x)= [MaxPool0d(x),AvgPool0d(x)]
(7)

其中,0d 表示维度为0。
第二分支负责处理通道C 和空间宽度维度 W 的交

互。在sEMG的空间宽度维度(W)上,通常包含了不同肌

肉群的活动信息。通过将输入张量沿 W 轴逆时针旋转

90°,该分支能够有效捕捉肌肉群之间的复杂关系。
第三分支类似于CBAM中的空间注意力机制,专注于

捕捉输入张量在空间维度(H×W)上的交互。它帮助模

型关注sEMG局部区域的细节特征,尤其是在时间序列和

空间维度上变化的动态模式。
最终,三条分支的输出张量通过平均操作聚合生成带

有特征融合增强的输出。总结来说,Triplet
 

Attention通

过多层次、全方位地关注SCConv输出的sEMG的空间和

通道信息,使模型在面对噪声和干扰时能够更加稳定地提

取有价值的特征。对于输入张量x∈RW×H×C 的精炼过程

可以表示为以下公式:

y=
1
3
(y1+y2+y3) (8)

y1 =x1σ(γ1(x2)) (9)

y2 =xaσ(γ2(xb)) (10)

y3 =xAσ(γ3(xB)) (11)
其中,y1、y2、y3 分别表示上述的3个注意力分支,σ

表示sigmoid激活函数,γ1、γ2、γ3 表示三重注意力的3个

分支中标准卷积层和归一化层输出结果。

3 实验和结果

3.1 参数设置

  经过大量实验和参数调优,设置了一组高效的超参数

以优化模型性能。训练批量大小为64,以实现计算稳定性

和高效的GPU利用。最大迭代次数设为100次,确保模

型有充足的训练时间,同时有效避免过拟合。选用具有动

态学习率调整能力的Adam优化器,以其高效的梯度更新

机制加速模型收敛。初始学习率设定为0.001,这是经过

多次实验验证的有效起点,有助于模型在早期阶段快速收

敛。此外,引入了学习率递减策略,每20个epoch后学习

率按0.1倍衰减。这一策略不仅帮助模型在初期快速找

到最优路径,还在后期精细化参数调整,从而显著提升模

型的收敛稳定性和泛化能力。

3.2 评价标准

  为了全面衡量RASTNet的有效性,实验采用准确率

(accuracy,ACC)、精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、
特异度(specificity,S)和 F1分数(F1

 

score,F1)作为评

价指标:

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(12)

P =
TP

TP+FP
(13)

F1=2×
P×R
P+R

(14)

S =
TN

TN +FP
(15)

F1=2×
P×R
P+R

(16)

式中:TP 表示被模型正确地预测为正例的样本数量;TN
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表示被模型正确地预测为反例的样本数量;FP 表示被模

型错误地预测为正例的样本数量;FN 表示被模型错误地

预测为反例的样本数量。

3.3 不同噪声条件下的实验结果

  如表3和图10所示,RASTNet在各种噪声条件下的

  

准确率、精确率、召回率、特异性和 F1分数均显著优于

ResNet50。
具体来说,在DB1数据集上准确率平均提升1.83%,

其中在脉冲噪声条件下,提升最为显著,达到2.41%。在

时序偏移条件下,RASTNet成功地维持了高水平的特异

  
表3 不同噪声条件下的实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results
 

under
 

different
 

noise
 

conditions

Dataset Model Noise
 

Type Acc/% Precision/% Recall/% Specificity/% F1/%

DB1

ResNet50

RASTNet

Gaussion 95.18 95.21 95.20 99.91 95.19
Impulse 94.30 94.32 94.30 99.89 94.30

Time
 

Shifting 96.86 96.89 96.86 99.95 96.87
Amplitude

 

Scaling 96.49 96.49 96.49 99.94 96.49
Gaussion 97.15 97.00 96.99 99.94 96.98
Impulse 96.71 96.69 96.66 99.94 96.67

Time
 

Shifting 98.32 98.23 98.22 99.97 98.22
Amplitude

 

Scaling 97.96 97.76 97.78 99.96 97.76

DB5

ResNet50

RASTNet

Gaussion 90.64 90.76 90.63 99.82 90.66
Impulse 93.66 93.68 93.65 99.88 93.66

Time
 

Shifting 96.36 96.39 96.40 99.93 96.39
Amplitude

 

Scaling 96.44 96.46 96.48 99.93 96.46
Gaussion 93.66 93.62 93.70 99.88 93.63
Impulse 94.47 94.50 94.43 99.89 94.43

Time
 

Shifting 97.42 97.42 97.39 99.95 97.39
Amplitude

 

Scaling 97.84 97.86 97.88 99.96 97.86

图10 模型性能差异

Fig.10 Performance
 

differences
 

of
 

the
 

model

性,这表明其在识别过程中能够有效过滤噪声干扰,从而

降低误判的发生概率。在DB5数据集上的准确率平均提

升1.57%,并在高斯噪声下表现出最大提升,达到3.02%。
即使在脉冲噪声条件下提升幅度较小,但在精确率和F1
分数上的优化同样体现了模型在复杂噪声下的鲁棒性。
这种能力确保了模型在显著背景噪声的环境中,依然能够

精准地识别出真实信号。此外,各噪声条件下召回率的提

升进 一 步 表 明,在 遭 遇 短 暂 且 剧 烈 的 信 号 干 扰 时,

RASTNet仍能可靠地捕捉到正确的手势信号,这反映了

其在复杂环境中的鲁棒性和可靠性。
整体而言,RASTNet在噪声条件下的卓越表现源于

其引入的ASPP模块和STConv模块,构建了一种高度协

调的特征提取机制。确保在强噪声干扰下,模型仍能专注

于有价值的信号区域。这种多层次、多维度特征聚焦能

力,使得模型在面对各中噪声时,能够保持稳定的特征提

取 能 力,从 而 使 RASTNet在 性 能 表 现 上 显 著 优 于

ResNet50。

3.4 对比实验

  为了进一步验证本文设计的 RASTNet模型在基于

sEMG手势识别领域的优越性,将其与例如 ResNeXt、

Swin
 

Transformer等主流经典模型和近年其他相关模型

进行了对比实验。
实验结果如表4和图11所示,在DB1数据集的4种

噪声条件下,RASTNet均展现出显著性能优势。面对高

斯 噪 声,其 准 确 率 达 97.15%,较 ResNeXt 与 Swin
 

Transformer分别提升0.62%和1.20%,且F1分数与精

准率偏差仅为0.02%,验证了其对高频噪声的强鲁棒性。
在脉 冲 噪 声 下,RASTNet以 96.71% 的 准 确 率 领 先

ConvNeXt达4.95%,且特异性99.94%为所有模型最高,
体现突发噪声过滤能力。针对时序偏移,RASTNet准确
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  表4 不同方法的分类结果

Table
 

4 Classification
 

results
 

of
 

different
 

methods %

Noise Model
DB1 DB5

Acc/Precision/Recall/Specificity/F1 Acc/Precision/Recall/Specificity/F1
ResNeXt 96.53/96.56/96.54/99.93/96.55 92.36/92.45/92.38/99.85/92.39

Vision
 

Transformer
 

90.98/91.01/90.99/99.82/90.99 89.22/89.25/89.24/99.79/89.27
Gaussian Swin

 

Transformer 95.95/95.98/95.95/99.92/95.95 92.73/92.82/92.76/99.86/92.78
ConvNeXt 90.44/90.54/90.48/99.81/90.49 88.49/88.63/88.53/99.77/88.54
RASTNet 97.15/97.00/96.99/99.94/96.98 93.66/93.62/93.70/99.88/93.63
ResNeXt 95.82/95.85/95.83/99.92/95.84 94.04/94.11/93.94/99.88/93.99

Vision
 

Transformer
 

91.31/91.33/91.30/99.83/91.31 89.46/89.55/89.39/99.79/89.38
Impulse Swin

 

Transformer 95.54/95.55/95.54/99.91/95.54 93.32/93.32/93.28/99.86/93.28
ConvNeXt 91.76/91.82/91.78/99.84/91.78 93.69/93.70/93.65/99.87/93.66
RASTNet 96.71/96.69/96.66/99.94/96.67 94.47/94.50/94.43/99.89/94.43
ResNeXt 96.98/97.00/96.99/99.95/96.99 96.94/96.93/96.93/99.94/96.91

Vision
 

Transformer
 

91.71/91.72/91.73/99.84/91.71 89.94/89.97/89.86/99.80/89.88
Time

 

Shifting Swin
 

Transformer 96.73/96.74/96.74/99.94/96.74 96.88/96.90/96.89/99.94/96.89
ConvNeXt 94.24/94.28/94.26/99.89/94.26 96.30/96.30/96.28/99.93/96.28
RASTNet 98.32/98.23/98.22/99.97/98.22 97.42/97.42/97.39/99.95/97.39
ResNeXt 96.52/96.52/96.52/99.95/96.52 97.20/97.23/97.24/99.95/97.23

Vision
 

Transformer
 

92.83/92.84/92.84/99.86/92.83 88.53/88.62/88.47/99.77/88.47
Amplitude

 

Scaling Swin
 

Transformer 96.98/96.98/96.98/99.96/96.98 94.65/94.68/94.65/99.89/94.65
ConvNeXt 93.89/93.92/93.92/99.88/93.90 96.62/96.60/96.62/99.93/96.62
RASTNet 97.96/97.76/97.78/99.96/97.76 97.84/97.86/97.88/99.96/97.86
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图11 不同噪声条件下的对比实验

Fig.11 Comparison
 

experiments
 

under
 

different
 

noise
 

conditions

率为98.32%,较ResNeXt优势达1.34%,召回率与精准

率偏差仅0.01%,表明其时空特征融合策略可有效缓解信

号时序偏移问题。对于振幅变换,RASTNet以97.96%的

准确率超越Swin
 

Transformer,F1分数较 ConvNeXt提

升3.86%。
在DB5数据集中,RASTNet的优势进一步扩大。高

斯噪声下其准确率为93.66%,较ResNeXt提升1.30%,
且F1分数显著优于Swin

 

Transformer。在脉冲噪声条件

下,RASTNet以94.47%的准确率领先ConvNeXt与Swin
 

Transformer分别达0.78%和1.15%,召回率与精准率

偏差小于0.07%,远优于 Vision
 

Transformer的0.17%。
对于时 序 偏 移,RASTNet准 确 率 为97.42%,较 Swin

 

  

Transformer提升0.54%,且F1分数为同类最高。面对振

幅变换,RASTNet以97.84%的准确率全面领先,较Swin
 

Transformer提升3.19%,F1分数与精准率完全一致,体
现其分类决策的高置信度。

从图11中可以看出,RASTNet准确率上升速度较

快,能更早地达到较高水平。同时,RASTNet在训练过程

中表现出较好的稳定性,准确率曲线平稳且波动较小。总

体而言,RASTNet在准确率、收敛速度和稳定性方面均优

于ResNeXt、Swin
 

Transformer等主流模型。
从表5的实验结果来看,RASTNet在DB1数据集的

4种噪 声 条 件 中 最 低 的 96.71% 准 确 率 仍 显 著 优 于

EMGHandNet、双流模型以及 Transformer等模型,进一

  
表5 不同方法的分类结果

Table
 

5 Classification
 

results
 

of
 

different
 

methods

Datasets Author Year Class Feature
 

extraction classifier ACC/%
Pancholi

 

et
 

al.[31] 2021 52 - DLRP 91.11
Wei

 

et
 

al.[32] 2021 52 - HVPN 87.10
Karnam

 

et
 

al.[33] 2022 52 CNN+Bi-LSTM EMGHandNet 95.77
Krishnapriya

 

et
 

al.[34] 2023 52 - 1D
 

CNN 78.95
Ninapro

 

DB1 Wang
 

et
 

al.[35] 2023 52 MAV,
 

ZC,
 

SSC,WL,
 

and
 

RMS Transformer 89.43
Zhang

 

et
 

al.[36] 2024 52 MAV,
 

ZC,
 

SSC,WL,
 

and
 

RMS dual-stream
 

model 89.66
Shin

 

et
 

al.[37] 2024 52 - 4-stream
 

DL 94.31
Lee

 

et
 

al.[38] 2024 53 MAV,MAV
 

slope等11个特征 Prototype
 

learning
 

method 96.25
ours - 52 - RASTNet 96.71

Wei
 

et
 

al.[32] 2021 41 - HVPN 88.40
Peng

 

et
 

al.[39] 2022 52 MAV,RMS,VAR等16个特征 EELM 77.90
Xiong

 

et
 

al.[40] 2023 53 - GLF-CNN 91.40
Ninapro

 

DB5 Niu
 

et
 

al.[41] 2024 53 - PCS-EMGNet 88.30
Wang

 

et
 

al.[42] 2024 52 RMS,WL,ZC,SSC CDEM 84.00
Mohapatra

 

et
 

al.[43] 2024 52 WL,MAV,SD,RMS SVM 84.00
Zhang

 

et
 

al.[44] 2024 52 Mutil-attention softmax 91.64
ours - 52 - RASTNet 93.66
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步证明了其在sEMG手势识别中的突出表现。在DB5数

据集上,RASTNet在高斯噪声条件下93.66%的准确率明

显领先于GLF-CNN等传统模型。这一对比表明,即使面

对噪声干扰,RASTNet的性能下限仍超越现有方法的性

能上限,印证了其在复杂手势识别任务中的强鲁棒性。
综上所述,RASTNet在处理sEMG时,能够更有效地提

取通道和空间特征。这主要得益于其引入ASPP和STConv,
改进后的模型实现了对多尺度信息的动态捕捉和特征之间的

充分交互,从而提升了手势识别的准确性和泛化能力。

3.5 RASTNet混淆矩阵

  如图12所示,由本文的方法生成的混淆矩阵全面展

示了模型在各种噪声条件下的数据集预测结果和真实手

势类别之间的对应关系。图中附带的渐变彩条用于标识

样本数量,颜色越深代表真实标签与预测标签组合对应的

数量越多,反之数量越少。整体来看,混淆矩阵的对角线

模式表明模型在大多数手势类别上的分类表现较为准确。
然而,细致分析后可以发现,某些特定手势较其他手势更

容易引起分类混淆,给模型带来了更大的识别挑战。

图12 RASTNet的混淆矩阵

Fig.12 Confusion
 

matrix
 

of
 

RASTNet

  具体来说,在DB1各种噪声条件下,手势32(固定钩

爪)与手势31(强力握把)以及手势43(棱镜夹持器)与手势

44(尖端捏抓)容易混淆。在DB5各种噪声条件下,手势44
(尖端捏抓)、手势32(固定钩爪)和手势23(手腕内翻)均表

现出一致的误分类趋势,手势43(棱镜夹持器)和手势32
(固定钩爪)频繁误分类为手势44(尖端捏抓)和手势31(强
力握把)。其中在时序偏移条件下,手势45(四脚抓握)会
误分类为手势44(尖端捏抓)和手势43(棱镜夹持器)。以

上现象的出现可能与某些手势在形态和动作上非常相似

有关,因此它们的特征在噪声条件下更容易被混淆。例

如,手势32(固定钩爪)与手势31(强力握把)都涉及到手指

的弯曲和握紧,手势43(棱镜夹持器)与手势44(尖端捏抓)
也可能表现出相似的手指位置和运动轨迹,从而导致分类

误差的发生。该分析证明了受试者内手势分类的总体高

准确性,也揭示了模型在复杂的噪声环境下对于个别手势

分类的局限性,为后续的模型优化提供了方向和依据。

3.6 拟真噪声条件下的深度实验

  在前述多噪声研究基础上,本章节聚焦高斯噪声。一

方面,高斯噪声的正态分布特性能够逼真地模拟环境中的

噪声;另一方面,高斯噪声带来的“适度”挑战有利于验证

RASTNet模型所引入模块的有效性。随后,将围绕高斯

噪声,用对比、消融等方法深挖模型在DB1、DB5数据集的

表现潜力。

1)不同手势分类上的表现差异

为了更直观地展示Baseline与RASTNet模型在各类

手势上的性能差异,本文设计了堆积柱状图。图13中阴

影柱状表示原模型对每个手势的准确率,斜线柱状则展示

了RASTNet模型相较于原模型的准确率变化。通过这种
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图13 Baseline和RASTNet在不同手势分类上的表现差异

Fig.13 Performance
 

difference
 

between
 

Baseline
 

and
 

RASTNet
 

on
 

different
 

gesture
 

classifications

方式,能够直观地看到RASTNet模型在哪些手势上取得

了明显的准确率提升。
通过图13(a)中的对比可以看出,RASTNet模型在

DB1数据集中的手势9、11、29、31、48等取得了显著的提

升,准确率提高了3%以上,其余手势的准确率也都有不同

程度的提升。如图13(b)所示,在DB5数据集中的整体表

现仍以提升为主。
该堆积柱状图提供了一种高效的方式来分析不同手

势在两种模型下的表现差异,进一步揭示了RASTNet模

型在手势识别中的优越性。通过这些分析,不仅验证了模

型在通道与空间协同提取特征方面卓越的能力,还凸显了

其在抗噪性能上的显著优势,进一步证明了模型的鲁棒性

和可靠性。

2)消融实验

为了验证所提 RASTNet模型中所引入模块的有效

性,更清晰地展现各模块在通道特征提取与空间特征协同

方面的 实 际 贡 献。本 文 进 行 了 消 融 实 验,Baseline为

ResNet50网 络,Baseline+ASPP为 将 ASPP 模 块 替 换

3×3卷 积,Baseline+SC 为 在 Baseline 模 型 中 引 入

SCConv模块,Baseline+TA为引入 Triplet
 

Attention模

块,Baseline+STConv为 引 入 了 融 合 SCConv模 块 和

Triplet
 

Attention 模 块 的 STConv 模 块。Baseline+
STConv+ASPP为结合 ASPP模块和STConv模块的最

终模型。
从表6的实验结果中可以看出,相比Baseline模型,

Baseline+ASPP的准确率提升至96.58%,较Baseline提

升1.40%,表明原来的3×3卷积作为单一尺度难以完整

地表征信号特征,而使用ASPP通过不同空洞率全面获取

不同尺度下的信号特征,为后续模型处理提供更为丰富的

信息基础,进而显著促进模型性能的提升。此外,Baseline+
SC和Baseline+TA均带来了性能提升。Baseline+SC的

准确率提高了1.18%。这一提升验证了SCConv模块的

有效性,其中SRU在空间中将sEMG中的噪声和有用信

息进行区分,仅保留重要的sEMG特征。同时,CRU减少

了通道间的信息冗余并加强特征之间的信息流动,实现了

更精确的特征提取。Baseline+TA提高了1.05%,这是因

为Triplet
 

Attention在多维空间上深入挖掘sEMG中不同

特征之间的依赖关系,增强了模型对关键特征的关注能

力。虽然单独引入SCConv模块和Triplet
 

Attention模块

都取得了一定的性能提升,但Baseline+STConv进一步将

准确率提升至96.83%,相比Baseline模型提高了1.65%。
这一结果表明,将这两种模块结合使用的效果优于单独使

用其中任何一个模块。这种效果源 于 SCConv首 先 对

sEMG常规特征进行了通道与空间的协同提取,为Triplet
 

Attention提供了一个精细化的空间和通道基础,随后

Triplet
 

Attention则在更高层次上针对性地加强了特征融

合,通过关注跨通道、宽度和高度的特征交互,进一步提升

特征的表现力。最后,Baseline+STConv+ASPP的准确

率提升到了97.15%,相较于Baseline模型提升了1.97%,
精确率、召回率和F1分数均提升了1.79%,特异性提升了

0.03%。综上所述,ASPP、SCConv和Triplet
 

Attention三

个模块相互配合、层层递进,从多尺度信息获取、精细化基

础构建到高层次特征融合强化,全方位提升了RASTNet
模型在处理复杂sEMG信号时的性能,使其在手势识别任

务中展现出卓越的优势。
从表7可以看 出,Baseline+ASPP、Baseline+SC、

Baseline+TA 和 Baseline+STConv以 及 最 终 模 型 在

Ninapro
 

DB5 数 据 集 上 均 实 现 了 性 能 提 升。其 中,

RASTNet模型的准确率提升至93.66%,相比于Baseline
提升了3.02%。精确率,召回率,特异性和F1分数分别提

升了2.86%,3.07%,0.06%,2.97%。这说明 RASTNet
模型在处理不同数据集时,依然能够保持稳定的性能

提升。

3.7 跨数据集泛化性验证

  为了验证模型的泛化能力,本研究在SIA_delsys_16_

movements_data数 据 集 上 进 行 实 验。该 数 据 集 通 过

Delsys系统采集,使用6个电极记录前臂和手部关键肌肉

的肌电信号,采样率为2
 

000
 

Hz。数据集包含4名受试者
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  表6 在数据集Ninapro
 

DB1的测试集指标

Table
 

6 Test
 

set
 

metrics
 

on
 

dataset
 

Ninapro
 

DB1 %

No. Model Acc Precision Recall Specificity F1 ΔACC
1 Baseline 95.18 95.21 95.20 99.91 95.19 -
2 Baseline+ASPP 96.58 96.61 96.59 99.93 96.59 ↑1.40
3 Baseline+SC 96.36 96.36 96.33 99.93 96.33 ↑1.18
4 Baseline+TA 96.23 96.26 96.25 99.93 96.25 ↑1.05
5 Baseline+STConv 96.83 96.80 96.77 99.94 96.78 ↑1.65
6 Baseline+ASPP+STConv 97.15 97.00 96.99 99.94 96.98 ↑1.97

表7 在数据集Ninapro
 

DB5的测试集指标

Table
 

7 Test
 

set
 

metrics
 

on
 

dataset
 

Ninapro
 

DB5 %

No. Model Acc Precision Recall Specificity F1 ΔACC
1 Baseline 90.64 90.76 90.63 99.82 90.66 -
2 Baseline+ASPP 92.30 92.29 92.28 99.85 92.26 ↑1.66
3 Baseline+SC 91.05 91.12 91.03 99.82 91.05 ↑0.41
4 Baseline+TA 91.36 91.43 91.35 99.83 91.35 ↑0.72
5 Baseline+STConv 91.75 91.81 91.78 99.84 91.77 ↑1.11
6 Baseline+ASPP+STConv 93.66 93.62 93.70 99.88 93.63 ↑3.02

执行伸掌、握拳、腕外展、腕内收、捏小指等16种手部精细

动作,每个动作重复3次,每次持续5
 

s。本文采用相同的

滑动窗口方法对SIA_delsys_16_movements_data数据集

进行处理,共生成31
 

451张肌电图,并按照8∶2的比例划分

为25
 

161张训练集和6
 

290张测试集。最终,模型在该数

据集上的测试准确率达到92.27%。其精确率、召回率、特
异 度 和 F1 分 数 分 别 为 92.25%、92.23%、98.89%、

92.21%。从图14和15中可以看出,在识别伸掌、握拳等

简单手势时准确率接近100%,个别精细手势虽存在一定

程度 的 混 淆,但 仍 保 持 着 较 高 的 分 类 性 能。相 较 于

NinaPro
 

DB1和DB5,SIA_delsys_16_movements_data在

电极布局、信号采集设备及肌电特征方面存在显著差异。

RASTNet在此数据集上的高准确率验证了其跨数据集的泛

化能力,表明其在通道与空间特征协同提取方面的优势,使
其能适应不同数据分布,具备较强的鲁棒性和泛化性。

图14 RASTNet在SIA数据集上的混淆矩阵

Fig.14 Confusion
 

matrix
 

of
 

RASTNet
 

on
 

the
 

SIA
 

dataset

图15 SIA数据集手势准确率

Fig.15 Gesture
 

accuracy
 

on
 

the
 

SIA
 

dataset

4 结  论

  本研究针对sEMG信号的稀疏性、非线性及噪声干扰

对特征提取的影响,提出了RASTNet模型。在高斯噪声、
脉冲噪声、时序偏移和振幅变换四种噪声条件下的实验表

明,RASTNet始终保持优异的识别性能,展现了出色的抗

噪能力。消融实验进一步验证了 ASPP在多尺度信息捕

捉中的作用以及STConv在抑制噪声和优化特征表达方面

的有效性。此外,RASTNet在跨数据集实验中同样表现

稳定,证明了其良好的泛化能力。
未来研究将继续优化模型结构,提高计算效率,并探

索更多针对sEMG信号特点的抗噪策略,以增强模型的适

应性和实际应用价值。
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