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摘 要:为了实现基于表面肌电信号(sEMG)的连续手指力估计,本文提出了一种融合ShuffleNetV2基本单元与

Vision
 

Transformer(ViT)结构的新模型,命名为ShuffleVT。为验证该模型的性能,采用公开数据集NinaPro,其包含

40名健康受试者的sEMG数据和6个自由度的手指力数据。性能评估指标为Pearson相关系数(CC)、均方根误差

(RMSE)和决定系数(R2)。结果显示,ShuffleVT模型的CC、RMSE和R2 平均值分别为0.92±0.05、1.27±0.66和

0.83±0.10,显著优于ShuffleNetV2、ViT、Transformer和LSTM等4种深度学习模型。该结果展示了ShuffleVT模

型在基于表面肌电的连续运动意图估计中的应用潜力。
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Abstract:
   

In
 

this
 

study,
 

a
 

ovel
 

deep
 

learning
 

model
 

named
 

ShuffleVT
 

was
 

proposed
 

to
 

estimate
 

continuous
 

finger
 

force
 

base
 

on
 

surface
 

electromyography
 

(sEMG).
 

This
 

model
 

was
 

composed
 

of
 

the
 

basic
 

units
 

of
 

ShuffleNetV2
 

and
 

the
 

Vision
 

Transformer
 

(ViT)
 

structure.
 

Its
 

performance
 

was
 

validated
 

on
 

a
 

publicly
 

available
 

NinaPro
 

database,
 

which
 

includes
 

sEMG
 

data
 

from
 

40
 

healthy
 

subjects
 

and
 

finger
 

force
 

data
 

from
 

6
 

degrees
 

of
 

freedom.
 

Three
 

performance
 

metrics
 

including
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

(CC),
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE),
 

and
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2)
 

were
 

used.
 

And
 

another
 

four
 

deep
 

learning
 

models,
 

ShuffleNetV2,
 

ViT,
 

Transformer,
 

and
 

LSTM
 

were
 

included
 

for
 

comparison.
 

The
 

results
 

showed
 

the
 

averaged
 

CC,
 

RMSE,
 

and
 

R2
 

was
 

0.92±0.05,
 

1.27±0.66,
 

and
 

0.83±0.10,
 

respectively,
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

computed
 

with
 

another
 

four
 

models.
 

It
 

indicates
 

that
 

the
 

newly
 

proposed
 

ShuffleVT
 

model
 

could
 

by
 

potentially
 

applied
 

into
 

the
 

sEMG-driven
 

continuous
 

estimation
 

of
 

human
 

motor
 

intention.
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0 引  言

  表面肌电图(surface
 

electromyography,sEMG)作为神

经肌肉活动的直接反映,能够有效解码人类的运动意图。
肌电控制技术通过记录和处理sEMG,将运动意图转化为

控制命令,使用户能够主动控制设备,提供易操作、无创且

低成本的人机界面。手指力量是手部运动意图的重要体

现,通过解析sEMG来准确提取用户的指尖力量意图,是
肌电控制技术的核心研究方向,特别是在人工假肢、康复机

器人、遥操作、工业机器人等人机交互场景中。
自加拿大阿尔伯塔大学提出典型的肌电信号时域特征

后,采用特征工程和模式分类技术来识别各种手势及肌肉

收缩力等级是主要的研究思路[1]。随着深度学习技术的进

步,近十年来,大量研究采用不依赖于特征提取的深度学习
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框架[2]。例如,Chen等[3]提出了一种结合注意力机制的多

尺度多任务学习网络,该网络可以同时识别手势和力量等

级,对于肢体健全的参与者,该网络在识别4种手势和3种

力量等级时的准确率分别达到了95.19%和89.91%;而在

截肢者中,相应的识别准确率分别为90.78%和75.96%。
尽管如此,该类方法局限于离散的力量等级识别,不能提供

连续变化的力度控制。在实际应用中,对连续多自由度力

进行准确估计,有助于实现更自然、更准确的人机交互控

制,显著提升系统的功能性和良好的用户体验。
目前,连续多自由度力估计方法大致可分为基于模型

的方法和无模型方法两大类。最早提出的模型是希尔

(Hill)收缩动力学模型,这类基于肌肉生理学模型的优势

在于能够直观的解释运动的产生过程,并定量分析
 

sEMG
与肌肉运动量之间的关系,同时模型的参数可以表达肌肉

骨骼系统的属性。尽管近年来许多研究已经融入了生理可

解释的模块[4-6],但人体肌肉模型的构建过程复杂,相关生

理参数的测量难度大且数量众多,优化困难。此外,不同关

节活动区的肌肉分布差异显著,导致在使用模型计算连续

输出时,肌肉激活程度的不确定性使得模型在不同个体间

适应性较差。因此,研究人员在实际控制问题中更倾向于

采用无模型方法。
在无模型的方法中,常采用机器学习和深度学习技术。

Wu等[7]比较了多种机器学习方法对手指按压力预测和不

同手指之间夹紧运动分类中的表现,但该研究中所需的8
个特征是从sEMG中手动提取的。鉴于sEMG在动态运

动过程中的非线性特性,以及深度学习模型能够自动从原

始数据中提取有用特征的能力(无需人工特征工程),越来

越多的研究采用了深度学习方法,并展示出显著的潜力。
例如,Sun等[8]

 

利用多流卷积神经网络(MSCNN)捕获不同

尺度sEMG特征来实现手势识别,同时利用长短期记忆网

络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)对肌肉力量进行估

计,并且与支持向量机、极限学习机以及线性动态模型等传

统机器学习方法作对比,结果表明其在肌肉力量估计方面

表现出了显著的优势。然而,由于多自由度的sEMG信号

数据量庞大,且不同个体的肌肉结构和神经分布差异显著,
这些因素使得现有深度学习方法在连续手指力估计的精度

方面仍面临挑战。
为了解决上述问题,本研究提出了一种基于sEMG的

深度 学 习 模 型,命 名 为 ShuffleVT。该 模 型 结 合 了

ShuffleNetV2基本单元与 Vision
 

Transformer
 

(ViT)结
构,ShuffleNetV2采用轻量级设计,并运用通道重排技术

(channel
 

shuffle)增强特征之间的信息交流以提供良好的

特征提取能力,而ViT则通过将输入数据划分为多个固定

长度的片段,并将每个片段添加位置信息,利用自注意力机

制有效捕捉输入信息中的全局和局部特征。通过结合这两

种架构的特点,本文期望在提升数据处理速度的同时,加强

模型对复杂特征的学习能力,进而提高对用户间信号的理

解能力和解码精确度。本研究将通过与4种深度学习模型

的对比实验验证本文提出的模型在提高连续手指力估计精

度方面的可行性。

1 方法

1.1 数据库

  实验采用了
 

NinaPro
 

公开数据集,该数据集旨在推动

人类、机器人和假手的机器学习研究。考虑到受试者的多

样性,选用
 

NinaPro
 

中的
 

DB2
 

数据库。该数据库包含了
 

40
 

位健康受试者的50种手部动作,受试者的年龄在23~
45岁。实验的sEMG通过

 

Delsys
 

Trigno
 

无线肌电采集系

统记录(共12个通道),采样率为
 

2
 

kHz,电极贴放在右肢

的前臂和上臂,如图1(a)所示,其中
 

8个电极(1~8)等距

分布在前臂周围,两个电极(9和10)分别放置在指屈肌和

指伸肌,最后两个电极(11和12)分别放置在肱二头肌和肱

三头肌。此外,如图1(b)所示[9],受试者使用其惯用手的

一个或多个手指指尖按压设备,产生九种力量模式,每种动

作重复6次,保持5
 

s,休息3
 

s,这些动作涉及6个自由度,
包括五指弯曲和拇指外展(如表1所示),力信号通过手指

力线性传感器(FFLS)进行采集。

图1 数据采集

Fig.1 Data
 

acquisition

表1 6个自由度描述

Table
 

1 Description
 

of
 

6
 

degree-of-freedom
自由度 描述

1 小拇指弯曲

2 无名指弯曲

3 中指弯曲

4 食指弯曲

5 大拇指外展

6 大拇指弯曲

1.2 数据预处理

  1)去噪

采用截止频率为5~450
 

Hz的巴特沃斯带通滤波器对

sEMG进行滤波,去除直流分量和高频域噪声,并采用陷波

滤波器衰减电源线干扰(50
 

Hz)。

2)归一化

使用均方根归一化算法将sEMG缩放到[-1,+1]数
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据范 围,手 指 力 数 据 使 用 最 小-最 大 归 一 化 (min-max
 

normalization)算法缩放到[0,+1]之间。

3)样本分割

sEMG以2
 

000
 

Hz采样,使用400
 

ms(800个样本)的
窗口,滑动窗口增量为10

 

ms(20个样本)进行分割。为了

提高计算效率,数据集以10倍的因子进行了子采样[10]。

4)训练集和测试集的划分

数据根据动作的重复次数划分训练集和测试集。每种

动作重复6次,采用交叉验证的方法,从每个动作的6次重

复中随机选择两次作为测试集,剩余4次作为训练集,并对

所有组合情况下的计算结果取平均值。

1.3 ShuffleVT模型

  ShuffleVT模型的整体结构如图2所示。预处理后的

sEMG首先通过1个3×3卷积层(Conv)和1个最大池化

层(Maxpooling),接着,信号进入由两个ShuffleNetV2基

本 单 元 组 成 的 ShuffleNetV2
 

Stage,最 后,全 连 接 层

(Linear)将ViT中编码器层的输出转换为手指力回归预

测值。

图2 ShuffleVT模型整体结构

Fig.2 Overall
 

structure
 

of
 

ShuffleVT
 

model

ShuffleNetV2基本单元和ViT模块主要描述如下。

1)ShuffleNetV2基本单元
 

ShuffleNetV2模型提出了一种新颖且轻量化的基本

单元。它的基本模块包含两种不同结构,如图3所示,左边

为步长(stride)=1的结构,右边为
 

stride
 

=2
 

的结构,这两

种结构的主分支都由3
 

个Conv构成,分别为1×1Conv、

3×3
 

深度可分离卷积(DWConv)和另一个1×1
 

Conv,但输

入端和侧分支的构成有所不同。在步长为1的结构中,输入

首先经过通道分割(Channel
 

Split),侧分支直接接收来自

Channel
 

Split的输出,并与主分支的结果进行维度上的拼接

(concat);在步长为2的结构中,输入被分成两路,分别经过

主分支和侧分支的处理,其侧分支由3×3DWConv和1×
1Conv构 成。在 这 两 种 结 构 中,最 后 都 通 过 通 道 混 洗

(Channel
 

shuffle)进行两个分支之间的信息交流。

2)ViT模块

ViT模块包含信号分割与片段嵌入、位置编码、编码器

层3个核心部分,其结构如图4所示。
信号分割与片段嵌入部分的工作原理是将输入的

sEMG划分为多个固定长度的片段,并将每个片段映射为

一个向量表示。具体而言,对于一个输入维度为
 

Batch_

Size(B)*Input_Channels(C)*Sequence_Length(S)的信

号,本文沿着S维度将其切割为T 长度的小段,这样可以

从整个序列中得到N=S/T 个片段。随后,这些片段被重

组为B×N×C 的形式。接下来,通过展平操作,每个片段

图3 ShuffleNetV2基本单元

Fig.3 ShuffleNetV2
 

basic
 

unit

图4 ViT结构

Fig.4 ViT
 

structure

被转换为长度为C×T 的一维向量,该操作有助于保持信

号的时间特性并便于后续处理。切割长度T 的选择至关

重要:如果T 设置得过小,可能无法捕获足够的时序信息;
如果T 设置得过大,每个片段包含的信息可能过于复杂,
从而增加后续学习的难度。在本模型中,选择T=50。之
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后,这些一维向量经过片段嵌入处理,将它们映射至高维空

间,形成N×D 维度的二维向量集,其中
 

D
 

为嵌入维度,旨
在深入捕获sEMG的动态特性及其特征信息。

由于自注意力机制本身无法区分输入信号的顺序关

系,因此需要在位置编码部分为输入序列中的每个片段添

加位置信息。在本模型中,位置编码通过将每个片段的嵌

入向量与相应的固定或可学习的位置信息相加,从而增强

模型对序列数据的理解能力。注意机制不仅在长时间序列

的预测精度上具有优势,而且在语言翻译任务中训练时间

也显著减少[11]。
编码器层的计算主要包括多头注意力计算以及残差连

接计算。其中,多头注意力操作的计算如式(1)所示。

Attention(Q,K,V)=softmax(Q
KT

d
)V (1)

式中:softmax 为激活函数,d 表示输入编码器层的维度,

Q、K、V 分别表示
 

Query、Key、Value矩阵,这3个矩阵计

算公式如式(2)~(4)所示。

Q =W1x (2)

K =W2x (3)

V =W3x (4)
式中:W1、W2、W3 分别表示

 

Query、Key、Value矩阵的权

重。另外,模型中残差连接计算的输出结果如式(5)所示。

Z =MSA(LN(Z0))+Z0 (5)
式中:MSA 为多层注意力操作,LN 为层归一化操作,Z0

表示编码器层的输入。编码器层的输出将被送入一个回归

头进行连续回归估计任务。

1.4 对比试验模型

  除 了 新 提 出 的 ShuffleVT 模 型 外,本 研 究 还 包 括

ShuffleNetV2、ViT、Transformer和LSTM进行对比分析。
所有算法均基于

 

Pytorch
 

2.3.0
 

框架上进行建模,并在配

备62
 

GB内存、Intel
 

Core
 

i9
 

CPU(时钟频率3.50
 

GHz)和
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU的环境下进行训练,使
用Adam优化器进行优化。模型中,隐藏层均包含256个

隐藏单元,最后连接一个线性层输出6个通道手指力数据。

1)ShuffleNetV2[12]是 一 种 轻 量 级 的 卷 积 神 经 网 络

(CNN),旨在提高效率和性能,同时减少计算资源的需求。
在本研究中,ShuffleNetV2整体结构包括Stage1、Stage2、

Stage3和 Stage4,之后连接一个卷积层和全局池化层。

Stage1包含初始的卷积层和池化层,输出通道数是24,

Stage2至Stage4均由重复两次的基本单元构成,输出通道

数分别是48、96、192。

2)ViT[13]是一种基于Transformer架构的视觉注意力

模型,原理是 将 图 像 分 割 成 一 系 列 的 固 定 大 小 的 补 丁

(patch),并将这些patch视为序列输入到Transformer模

型中,所以其架构本质上适合处理序列数据。在本研究中,
输入C=12,S=400,沿着S维度切割为T=20长度的小

段,每层中多头注意力机制的头数为8。

3)Transformer:CNN在提取局部特征方面表现出色,
但在处理序列中的长程依赖关系时表现不佳。相比之下,

Transformer模型能够有效地捕捉序列中的长程依赖关系,
从而生成更全局性的特征表示[14]。Transformer及其变种可

以并行处理输入序列中的所有元素,这大大加快了训练速

度。在本研究中,每层中多头注意力机制的头数为8。

4)LSTM[15]是一种多对多递归神经网络(RNN),用于

模拟时间序列并避免长期依赖问题。与RNN相比,LSTM
在处理基于回归的问题时表现更佳,尤其是在输入数据包

含长时间信息的情况下[16]。这里,本文使用了5个堆叠的
 

LSTM
 

来增加模型的深度,并且,加入了一个dropout层以

防止过拟合,丢弃率设定为0.1。

1.5 评估指标

  为评估上述5种深度学习模型估计多自由度手指力的

准确度,采用Pearson相关系数(CC)、均方根误差(RMSE)和
决定系数(R2)3个指标。此外,将预测的手指力曲线和对应

的实际手指力曲线绘制在同一张图中,以可视化评估性能。

1)CC用于衡量两个连续变量之间线性关系强度和方

向,它的取值范围在-1~1,CC值越接近1,表示预测的手

指力与实际手指力值越接近,估计精度越高。在这里,本文

用它来评估预测的手指力与相应的实际手指力的拟合程

度。其计算公式为:

CC=
∑

N

i=1

(ypred -ypred)(yreal-yreal)

∑
N

i=1

(ypred -ypred)2 ∑
N

i=1

(yreal-yreal)2
(6)

式中:ypred、ypred、yreal、yreal 分别为手指力的估计值、手指力

的估计平均值、手指力的实际值和手指力的实际平均值。

2)RMSE是用来衡量预测值与实际观测值之间差异的

一种常见指标。RMSE
 

越小表示预测模型的预测精度越

高。在这里,本文使用RMSE来评估手指力的估计值与实

测值之间的偏差。RMSE的计算方法为:

RMSE = ∑
N

i=1

(ypred -yreal)2

N
(7)

3)R2 是用来评估回归模型拟合优度的指标,取值范围

为0~1,R2 值越接近1,估计性能越好。在这里,我们使用

R2 来衡量手指力的估计值与实测值之间的变异程度解释

比例。R2 的计算公式为:

R2=1-
∑

N

i=1

(yreal-ypred)2

∑
N

i=1

(yreal-yreal)2
(8)

1.6 统计方法

  为了检验上述5种深度学习算法之间的差异性,本研

究使用了Friedman检验,这是一种适用于重复测量设计中

多组数据比较的非参数方法,可作为单因素方差分析(one-
way

 

ANOVA)的替代方法。检验中CC、RMSE和R2 分别
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用作因变量。如果Friedman检验显示存在统计显著性差

异,则进一步使用威尔科克森符号秩检验(Wilcoxon
 

signed
 

rank
 

test)进行事后比较,并通过Bonferroni校正来调整多

重比较中的p 值。在这项工作中,设定p 值小于0.05为

统计显著性的标准阈值。

2 结果

  手指力估计在5种深度学习模型的整体性能如图5所

示,其中CC、
 

RMSE和R2 是在所有自由度和所有受试者

图5 5个模型整体性能

Fig.5 Overall
 

performance
 

of
 

five
 

models

  中的平均值。具体来看,ShuffleVT、ShuffleNetV2、ViT、

Transformer和 LSTM 对 应 的 CC 均 值 分 别 为0.92±
0.05、0.89±0.07、0.86±0.11、0.78±0.14和0.77±
0.14。对应 的 平 均 RMSE 分 别 为1.27±0.66、1.41±
0.87、1.59±0.91、1.84±0.76和2.06±1.22。平均R2 分

别为0.83±0.10、0.79±0.13、0.73±0.17、0.62±0.20和

0.58±0.22。结果表明,本文提出的ShuffleVT 模型在

CC、RMSE和R2
 

3个指标上均显著优于其他4种深度学习

模型(p 值<0.05)。此外,ShuffleVT模型在所有受试者

上都表现出较低的RMSE,这说明了该模型不仅具有较高

的准确性,而且对不同的个体数据也表现出了良好的适应

性和稳健性。

5个模型在6个自由度上的估计精度如图6所示。可

以看出,ShuffleVT对于每个自由度都具有较高的CC(>
0.91)、较低的 RMSE(<1.62)和较高的 R2(>0.80),而
ShuffleNetV2、ViT、Transformer和 LSTM 的 表 现 都 比

ShuffleVT差。
这些结果表明,本文提出的ShuffleVT模型具有适用于不

同受试者和自由度的能力、稳定性和通用性。对每个自由度

和受试者的统计分析一致表明,无论在哪一个性能指标上,所
提出的ShuffleVT模型都优于其他4种深度学习模型。
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图6 5个模型在6个自由度上的性能

Fig.6 Performance
 

of
 

five
 

models
 

on
 

6
 

degree-of-freedom

  图7显示了各模型对受试者33的手指力6个自由度

的连续预测结果,其中实线代表实际手指力曲线,点线代表

模型预测曲线。显然,ShuffleVT模型表现出色,其预测曲

线与实测曲线高度相似,更接近实际值,整体拟合曲线平

滑,无畸变,明显优于其余4种模型。ShuffleNetV2模型也

展现了准确的趋势,但是曲线中的抖动稍显明显,尤其是第

3个自由度的曲线拟合效果稍差。相比之下,Transformer
和LSTM的拟合效果表现不佳,曲线抖动严重,出现的突

然转折或尖锐的角度较多。

3 讨论

  本研究利用了40名健康受试者的sEMG和6个自由

度的手指力数据,以探讨连续估计手指力方法。本文提出

了一种名为ShuffleVT的深度学习模型。本算法的开发是

基于对现有模型的深入分析,旨在实现对多自由度手指力
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图7 5个模型拟合图

Fig.7 Fitting
 

diagram
 

of
 

five
 

models
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的准确估计。
为了评估ShuffleVT模型的性能,本研究还选择了4

种 深 度 学 习 方 法 ShuffleNetV2、ViT、Transformer 和

LSTM进行对比。为了准确描述每个模型的表现,研究中

计算了实际手指力和预测手指力之间的CC、RMSE和R2

指标。图5、6的结果显示,新提出的ShuffleVT模型不仅

是在整体性能上,而且在针对所有受试者和所有自由度的

单独评估中都表现出更高的准确性和更好的稳定性,显著

优于ShuffleNetV2、ViT、Transformer和 LSTM。其中,

ShuffleNetV2 的 表 现 仅 次 于 新 提 出 的 模 型,而

Transformer和LSTM 的表现最差。ShuffleNetV2通过

逐通道的组合操作和轻量级的卷积设计,在保持相对较低

的计算复杂度的同时,提供了局部细节的特征提取能力,
但是,由于模型大小和计算开销的限制,导致其精度稍显

不足,并且对输入数据中的局部结构和特征具有较高的依

赖性。ViT将输入划分为多个固定片段,通过自注意力机

制实现全局感知,能够捕捉全局和长程依赖关系,然而,由
于需要维护大量的注意力矩阵,导致计算复杂度较高,并
且在 处 理 局 部 信 息 时 表 现 略 有 不 佳。本 文 新 提 出 的

ShuffleVT模型将这两种结构结合,不仅提高了计算效率,
还可以在处理片段信息时,同时考虑到局部细节和全局信

息,从而提高模型的全局理解能力和预测精确度。
图7通过对比预测曲线和实际曲线,进一步验证了本

文 提 出 的 ShuffleVT 方 法 的 优 势。 可 以 发 现,

ShuffleNetV2、ViT、Transformer和LSTM
 

4种深度学习

模型都能明确地捕捉手指力大小的振幅变化,但平稳性方

面存在明显不足,曲线抖动更明显,尤其是在第3和第5自

由度上(其中,第3自由度代表中指的弯曲,第5自由度代

表大拇指的外展),这两个动作相较于其他动作更复杂,这
可能 是 导 致 估 计 精 度 下 降 的 关 键 因 素。相 比 之 下,

ShuffleVT在6个自由度均提供了更连续、稳定且准确的

手指力估计曲线,与实际曲线高度一致,进一步印证了

ShuffleVT模型的卓越表现。
在这项工作中,还发现算法的优越性与其性能指标之

间存在着密切联系。例如,整体性能方面,5个模型的表现

排名依次是ShuffleVT、ShuffleNetV2、ViT、Transformer、

LSTM(如图5所示),然而,在6个自由度的性能评估中

(如图6所示),尽管LSTM 在第1、第2和第3自由度的

CC和 R2 指标优于 Transformer,但在 RMSE 结果中,

LSTM 在 第 1 和 第 3 自 由 度 上 的 表 现 却 不 及

Transformer。在所有受试者的评估结果中,本文也发现了

相似的估计精度冲突结果。CC和RMSE分别从波形相似

度和误差幅度两个不同角度评估曲线的拟合程度,因此可

能 导 致 结 果 不 一 致。所 以,在 这 项 工 作 中,关 于

Transformer和LSTM在不同指标下表现的不一致性,突
显了使用多种性能指标进行综合评价的重要性。

这项工作中也存在一些局限性。首先,本文提出的

ShuffleVT模型仅评估了手指6个自由度的力,所考虑的

自由度数量较为有限。其次,研究使用的 Ninapro数据库

采用稀疏电极,不能提供足够的时间或空间信息来预测更

精细的运动信号变化,相比之下,放置在前臂和手部的柔

性可拉伸电极能够获取高密度肌电信号,并且由于能与肌

肉更好地贴合,它们能够记录更精确的肌肉活动[17-18],因
此在未来的工作中,将探索这种电极在验证模型效果中的

潜力。再者,本文使用了40名受试者的数据进行实验,未
来还需要进一步探讨在减少训练受试者数量的情况下,模
型的性能是否会受到影响,从而提高模型的泛化能力。此

外,为了实现假肢的高度灵巧控制,后续研究将采用运动

类型分类与比例力回归相结合的控制方案。最后,本研究

仅考虑了五种深度学习方法的离线性能,尚不确定这些方

法是否同样适用于在线实时应用[19]。在实际场景中,电极

位置变化、肌肉收缩力变化和手臂位置等因素都可能会影

响sEMG信号模式[20-21],因此,未来的研究需要加快算法

的计算速度,并增强其对上述因素的鲁棒性,以验证其在

实时应用中的有效性。

4 结  论

  本文提出了一种名为ShuffleVT的深度学习方法,旨
在从

 

sEMG
 

中连续且准确地估计手指力,并在Ninapro数

据库 进 行 了 验 证。与 其 他 现 有 的4种 深 度 学 习 方 法

(ShuffleNetV2、ViT、Transformer 和 LSTM)相 比,

ShuffleVT在3个性能指标以及预测手指力曲线和实际手

指力曲线的拟合度上均表现出显著的准确性和稳定性优

势。这些结果表明,这种高精度的预测模型为未来开发直

观、灵巧的多自由度假肢手控制系统提供了技术支持,有
望在未来的人机交互与合作中发挥重要作用。
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