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摘　 要:为了实现智能假手能够自然地模拟人手的连续运动,提出了基于 sEMG 的 DF-ANN 模型来估计手指关节角度的方法。
该方法引入了通道注意力机制中的 SE-Net 模块增强了 sEMG 的相关特征表达,减少 sEMG 重要特征的损失,有效提高了回归模

型的性能,选取 10 名健康的受试者进行 10 种不同手势的实验,选择 R-Squared(R2 )等回归衡量指标来评估该方法关节角度估

计的精度,实验结果显示 R2 为 86. 5%。 与未引入 SE-Net 的 DF-ANN 模型,单独的深度森林和人工神经网络相比,R2 大约提高

了 4%。 这表明该方法能够有效减小 sEMG 的关节角度连续解码的误差,能够有助于实现智能假手的柔顺控制。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

an
 

intelligent
 

prosthetic
 

hand
 

that
 

can
 

naturally
 

simulate
 

the
 

continuous
 

motion
 

of
 

a
 

human
 

hand,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

DF-ANN
 

model
 

based
 

on
 

sEMG
 

to
 

estimate
 

the
 

finger
 

joint
 

angle.
 

The
 

method
 

introduces
 

the
 

SE-Net
 

module
 

in
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

relevant
 

feature
 

expression
 

of
 

sEMG,
 

reduce
 

the
 

loss
 

of
 

essential
 

features
 

of
 

sEMG,
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

regression
 

model.
 

10
 

healthy
 

subjects
 

were
 

selected
 

for
 

experiments
 

with
 

10
 

different
 

hand
 

gestures,
 

and
 

regression
 

measures
 

such
 

as
 

R-Squared
 

(R2 )
 

were
 

chosen
 

to
 

evaluate
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

method’s
 

joint
 

angle
 

estimation.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

an
 

R2
 

of
 

86. 5%.
 

Compared
 

with
 

the
 

DF-ANN
 

model
 

without
 

introducing
 

SE-Net,
 

the
 

deep
 

forest,
 

and
 

an
 

artificial
 

neural
 

network
 

alone,
 

the
 

R2
 

is
 

improved
 

by
 

about
 

4%.
 

It
 

indicates
 

that
 

the
 

method
 

effectively
 

reduces
 

the
 

error
 

of
 

successive
 

decoding
 

of
 

joint
 

angles
 

of
 

sEMG
 

and
 

can
 

contribute
 

to
 

the
 

supple
 

control
 

of
 

intelligent
 

prosthetic
 

hands.
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0　 引　 言

　 　 表面肌电信号 ( surface
 

electromyographic
 

signals,
sEMG)能在一定程度上反应神经肌肉的活动[1] ,应用

sEMG 实现人机交互成为目前研究的一个热点。 手是操

作物体和环境互动的基本工具[2] ,完成不同任务的同时,
人的抓握往往涉及到手指关节角度的变化,通过使用户

能够主动控制手指关节角度的变化,远程控制假手的柔

性及灵活性将得到很大的提高[3] 。
近年来,各种技术被应用于手部动作的估计与识别,

并通过手部或前臂的传感区域来解释不同的手部动作,
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其中利用 sEMG 进行手部动作识别的方法研究十分普

遍。 sEMG 已经被广泛应用于手部运动的识别,并且在

智能假手感知系统的帮助下可以促进人机智能交互环境

的整合[4] 。 国内外的很多研究人员通过不断探索机器学

习与深度学习中新颖高效的算法提升 sEMG 识别手部动

作的准确率[5-8] 。 洪期望等[6] 通过人体的肤色特征结合

支持向量机分类器模型,采用了椭圆傅里叶算子算法提

取手势区域的轮廓,构成手势的特征向量,对手势图片进

行边缘处理,输入到支持向量机分类器中进行分类识别,
最终的识别准确率达到了 84%,相比于传统神经网络算

法,识别准确率有所提高。 许留凯等[7] 提取不同手势的

sEMG 的能量核相图,并利用矩阵计数方法将能量核相

图处理为灰度图像,输入到卷积神经网络中进行识别,识
别准确率高达 96%,解决了基于时域和频域特征提取的

sEMG 信号分类方法识别准确率低且稳定性差的问题。
尽管目前探索出了很多识别准确率高的手势识别方法,
但研究的目的依然只是静态的手部动作的识别,并不涉

及到动态手部的连续动作,从而在人机交互方面无法对

智能假手进行柔性的连续控制,因此国内外的研究人员

将研究方向从静态手势的 sEMG 分类识别任务转向了

sEMG 对手指关节角度的回归预测任务。
回归类型的任务与分类任务有所不同[9] ,对 sEMG

的回归分析能够比分类研究更加自由地访问手部的运

动[10] 。 研究 sEMG 的回归问题,可以估计出手指的屈伸

程度,进一步达到对智能假手的连续柔性控制,使智能假

手更加灵活、自由地运动[11] 。 国内外的研究人员目前也

在努力探索更加有效的回归预测方法。 Bimbraw 等[12] 通

过人体前臂的超声图像结合卷积神经网络的深度学习管

道来预测手指的关节角度,通过 6 名不同受试者的不同

手部配置的前臂超声图像,获取动作捕捉数据,即各个手

指在不同速度下的手部运动对应的手指关节角度,将超

声图像输入到卷积神经网络中对手指关节角度进行预

测,得到的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)的

结果大约为 8. 65。 该方法虽然能够成功预测关节角度

值,但超声图像过于繁琐,图像特征过于复杂,且卷积神

经网络预测出的数值不够准确[13] 。 Pan 等[14] 提出了一

种利用 sEMG 的分类平稳子空间分析、空间状态模型以

及线性判别分析( linear
 

discriminant
 

analysis,LDA) 分类

器相结合预测手指关节角度的方法,分类平稳子空间分

析可以从原始的肌电信号中提取平稳分量,切换机制包

括状态模型与 LDA 分类器,对提取出的平稳分量进行回

归预测处理,最终得到的平均估计性能达到 84. 3%。 该

方法所输出的关节角度值与实际关节角度值还存在较大

的误差,并且得到的平均估计性能以及稳定性与未来实

际的应用所需的指标还存在一定的差距。
为了进一步减小 sEMG 对手指关节角度连续解码的

误差,本文提出了利用改进的深度森林-人工神经网络

(deep
 

forest-artificial
 

neural
 

network,DF-ANN) 的回归模

型,通过人体不同手势的 sEMG 预测对应手势的手指关

节角度值的方法。 本次研究采集了 10 名健康受试者的

sEMG,为了方便计算,提取了信号中均值( mean
 

absolute
 

value,MAV) 等 7 个信号特征,搭建 DF-ANN 回归模型,
向回归模型中加入通道注意力机制中的 SE-Net 模块进

行改进,输出预测的手指关节角度,并选取 R-Squared
(R2)等回归衡量指标对回归模型进行测评。 将本文的

方法与为引入 SE-Net 模块的 DF-ANN 模型、深度森林

(deep
 

forest, DF)、以及人工神经网络 ( artificial
 

neural
 

network,ANN)的测评结果进行对比,结果表明,本文所

提出的评估方法具有更好的预测效果,对手指关节运动

估计的性能最好,利用 sEMG 对手指关节角度进行连续

解码的误差最小,具有非常重要的意义。

1　 实验方法与回归模型的建立

　 　 构造 DF 与人工神经网络相结合的回归模型( DF-
ANN),为了进一步增强 sEMG 的特征表达,加入 SE-Net
对模型进行改进。 将特征信号输入到回归模型中训练并

验证模型,最终预测出不同手势的 sEMG 相对应的手指

关节角度。
1. 1　 通道注意力机制(SE-Net)
　 　 注意力机制能够硬性选择输入的某些部分或者给输

入的不同的部分分配不同的权重,从中筛选出大量重要

的信息[15-16] 。 SE-Net( squeeze
 

and
 

excitation
 

networks) 是

通道注意力机制的一种表现形式
 [17] ,解决不同通道的特

征的重要性损失的问题,SE-Net 确保每个通道的信号特

性都是同等重要的。 SE-Net 会通过网络根据损失学习特

征的权重,为每个通道的特征赋一个权重值,提高回归模

型的性能。
图 1 为 SE-Net 的结构示意图,输入的是一个 H ×W ×

C 的特征变量图,其中 C 为通道数,将特征变量图进行全

局平均池化,压缩成一个 1 × 1 × C的特征变量,再通过两

个全连接层对压缩后的特征变量进行非线性变换,最后

将激励得到的结果与相应通道的输入特征进行相乘,完
成在通道维度上对原始特征的重新标定。

图 1　 SE-Net 结构示意图

Fig. 1　 SE-Net
 

structure
 

schematic
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1. 2　 深度森林(DF)
　 　 DF 是一种基于决策树的回归模型,是随机森林算法

在广度和深度上的集成[18] 。 传统的随机森林需要大量

的数据集训练,模型过于复杂且超参数太多,不易调节;

而 DF 模型易训练且对超参数的调节不敏感,适用于不

同大小的数据集,模型复杂度可以进行自适应伸缩[19] 。
DF 的模型结构如图 2 所示。

图 2　 深度森林的模型结构

Fig. 2　 Model
 

structure
 

of
 

deep
 

forest

　 　 DF 算法首先要进行多粒度扫描,采用类似滑动窗的

方法对输入的特征变量进行处理,得到 DF 回归模型中

的输入
 [19-20] 。 DF 模型每一层由多个随机森林组成,选取

随机森林和完全随机森林两种结构,每个随机森林包含

1
 

000 棵决策树,决策树对特征向量的信息进行学习,经
过处理后输入到下一层。 重复迭代训练,最终输出预测

的结果。 DF 算法会在每一层训练完成后进行交叉验证,
估计模型的性能,若模型的性能没有显著的提高,模型将

会停止训练[20] 。
1. 3　 人工神经网络(ANN)
　 　 人工神经网络(artificial

 

neural
 

network,ANN)是基于

生物学中神经网络的基本原理,模拟人脑的神经系统对

复杂信息的处理的一种数学模型[21] 。 该模型以并行分

布的处理能力、智能化和自主学习等能力为特征,将信息

的加工和存储结合在一起,具有自适应学习的能力。
ANN 由大量的神经元之间相互联接构成,神经元处理单

元可表示不同的对象,处理单元分为:输入单元、输出单

元和隐藏单元,信息的表示和处理体现在处理单元的连

接关系中,最终输出单元输出信息处理后的结果[22] 。
1. 4　 DF-ANN 模型的建立

　 　 人目前的研究发现仅仅通过深度森林模型所预测的

关节角度数值存在较大的误差,因此本文在 DF 的基础

上结合 ANN 对输出的结果作进一步的识别处理。 为了

进一步减小预测的误差,充分利用 sEMG 重要的特征信

息,避免信息的缺失,得到更加准确的预测结果,本文引

入了 SE-Net 对回归模型进行改进。 将 SE-Net 放置在

DF-ANN 模型之前,输入到 DF-ANN 模型的 sEMG 特征变

量首先通过 SE-Net 调整相应的权重,使输入模型的单个

sEMG 特征可以调整其占据的权重。 将处理后的 sEMG
输入到深度森林模型中进行训练验证,输出的特征向量

提供给 ANN 作进一步的处理回归训练,最终得到预测的

手指关节角度的数值。 综上所述,搭建起了一套 DF-
ANN 回归模型来预测手指关节角度,DF-ANN 回归模型

的结构示意图如图 3 所示。
在 DF-ANN 模型中,DF 的训练经过其特有的自适应

层数构建算法,最终每个模型都是 3 层的随机森林结构,
每个随机森林中设有 1

 

000 棵决策树。 本次实验的数据

量较大,设计了 10 种不同的手势,为了使 DF-ANN 模型

具有更加强大的非线性函数拟合的能力,提高模型的运

算性能和效率,ANN 选取 10 个神经元,设置 1 个隐藏层。
ANN 的优化器选取自适应优化器 ( adaptive

 

moment,
Adam),Adam 可以依据训练数据迭代更新网络权重,学
习率取 0. 001;损失函数采用类间交叉熵函数。 本文提

出的回归算法主要具有如下优点:
1)搭建 DF 回归模型,减少模型训练验证的数据量,

降低运算时间。
2)加入 ANN 网络搭建 DF-ANN 模型。 将 sEMG 的

特征变量输入到 DF-ANN 模型中进行回归预测。 DF 输

出的结果输入到 ANN 网络中作进一步处理识别,减小模

型预测的误差,提高关节角度估计的性能。
3)引入 SE-Net 模块,减少 sEMG 重要特征的损失,

充分利用 sEMG 有效的特征信息,提高回归模型的性能。

2　 实验材料与方法

2. 1　 实验设备与信号采集

　 　 Myo 肌电臂带是一种用于采集人体前臂 sEMG 的臂

环,由加拿大的 Thalmic 实验室开发。 Myo 由 8 个相互连

接的电极组成,可以用于 8 个通道采集肌电信号[23] ,Myo
示意图如图 4 所示。 受试者可以将 Myo 佩戴在前臂上,
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图 3　 DF-ANN 模型结构

Fig. 3　 Model
 

structure
 

of
 

DF-ANN

随着肌肉进行活动,肌电信号通过蓝牙加密传送至计算

机的采集程序中。 Myo 肌电臂带是一款低成本、高性能、
使用方便的信号采集设备[24] 。

图 4　 Myo 肌电臂带

Fig. 4　 Myo
 

electromyography
 

armband

Cyberglove 是一款动作捕捉型的数据手套,可以将手

和手指的运动转换为实时的关节角度数据,是一款稳定

性好且精度高的采集设备[25] 。 Cyberglove 一共有 22 个

传感器,5 个手指上各有 3 个弯曲度传感器,各个手指之

间包含了 4 个外展传感器,另外还包含了测量拇指交叉、
手掌弓以及手腕外展的 3 个传感器[26] ,Cyberglove 如图 5
所示,图 6 所示为各个传感器的位置。

本次研究选取 10 名健康的受试者(男 5 名,女 5 名,
年龄均在 20~30 岁之间),受试者的信息如表 1 所示。 所

有受试者均被告知实验流程及方案并同意进行本次实验。

表 1　 10 名受试者的主要信息
Table

 

1　 Key
 

information
 

for
 

the
 

10
 

subjects
受试者

人数

男性与女性

的比例

平均身高 /
cm

平均体重 /
kg

平均体重系数 /

(kg·m-2 )
10 1 ∶ 1 170. 5±9. 56 60. 15±3. 12 21. 47±3. 27

图 5　 Cyberglove 数据手套

Fig. 5　 Cyberglove
 

data
 

glove

图 6　 Cyberglove 传感器的位置

Fig. 6　 Cyberglove
 

sensors
 

location

　 　 本实验的一个难点与创新点在于同时采集同一个手

势动作的 sEMG 与对应的手指关节角度值。 Myo 肌电臂

带与 Cyberglove 数据手套都是基于 Kreas 与 Tensorflow 的

程序进行信号的采集。 将 sEMG 与手指关节角度的采集

程序相结合,并且将二者的采集程序调整为同一个环境,
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使两个数据的采集同时进行并同时终止。 受试者在右手

前臂佩戴 Myo 肌电臂带,右手佩戴 Cyberglove,如图 7
所示。

图 7　 Myo 肌电臂带与 Cyberglove 佩戴位置

Fig. 7　 Myo
 

EMG
 

armband
 

with
 

Cyberglove
 

wearing
 

position

本次实验设计了 10 种不同的手势:握拳、一、二、
OK、张手、点赞、六、向上、向下和八,如图 8 所示。 在正

式进行实验之前,受试者会先进行相应的手势的培训练

习[27] ,受试者会被告知在实验测试之前不应做剧烈的运

动,以免采集信号过程中会产生肌肉疲劳的影响;信号采

集之前,受试者将手臂伸直并垂直于地面,首先剔除受试

者采集部位的皮肤汗毛,使用酒精棉擦拭皮肤的表面,去
除有影响的油脂和死皮[28-29] ,确保受试者的皮肤与电极

之间的良好接触,保证所采集到的 sEMG 数据的纯净度,
获取肌肉活动的有效信息[30] ;在采集过程中,受试者被

要求重复每个手势 10 次,Myo 肌电臂带的采样频率为

200
 

Hz,每个动作记录 6 s,共 1
 

200 个采样点;Cyberglove
的采集程设置为每秒采集 200 个采样点;每采集完一个

手势后,受试者有 5 s 的时间进行手部和前臂肌肉的放

松,缓解肌肉疲劳,避免肌肉疲劳对采集信号的影响[31] 。

图 8　 10 种不同的手势

Fig. 8　 10
 

Different
 

hand
 

gestures

2. 2　 sEMG 预处理

　 　 1)sEMG 去噪处理

SEMG 的有效信息在 20 ~ 200
 

Hz 之间[32] 。 在信号

采集过程中,会受到 50
 

Hz 工频信号的干扰以及低于

20
 

Hz 低频信号的干扰,因此选择巴特沃斯高通滤波器

和带通滤波器对 sEMG 进行滤波去噪的处理[33] 。 巴特

沃斯高通滤波器滤除 20
 

Hz 以下的低频噪声,带通滤波

器滤除 50
 

Hz 的工频噪声[34] , 图 9 所示滤波前后的

sEMG 信号频谱图。

图 9　 滤波前后的 sEMG 信号频谱图

Fig. 9　 sEMG
 

spectrum
 

before
 

and
 

after
 

filtering

2)滑动窗口数据分割

本次实验采用滑动窗口分割的方法对 sEMG 进行数

据切割,获取几个 sEMG 的子数据段,进而对数据特征进

行计算与分析,以一个样本的滑动步长对信号特征进行

提取,确保信号的连续性[35] 。 重叠窗口个数的计算公式

如式(1)所示。

W = n - k
s

+ 1 (1)

其中, W 为窗口个数, n 为采样点的个数, k 为窗口

大小, s 为滑动步长。 滑动窗口的大小和滑动步长分别

取 200 和 100,图 10 所示为滑动窗口分割的示意图。

图 10　 滑动窗口示意图

Fig. 10　 Sliding
 

window
 

diagram

2. 3　 信号特征提取

　 　 由于 sEMG 本身无法提供太多有价值的信息来表征

肌肉活动,需要从 sEMG 信号中选取一些合适的特征来

有效地表示 sEMG 的信息观测[36] ,特征提取成为了模式
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识别的不可或缺的环节[37] 。 主要的特征类型包括时域、
频域和时频域,特征提取减少了样本的数量,减小了计算

时间,提高了性能[38-39] 。
采用滑动时间窗的方法切割数据,进行信号特征提

取。 提取平均绝对值( mean
 

absolute
 

value,MAV)、均方

根(root
 

mean
 

square,RMS)、过零( zero
 

centered,ZC)、波
形长度 ( waveform

 

length, WL )、 坡度变化 ( slope
 

slope
 

change, SSC )、 差 值 绝 对 标 准 差 ( difference
 

absolute
 

standard
 

deviation, DASDV ) 以及积分肌电值 ( integral
 

electromyography,IEMG)这 7 个信号特征[38] 。 特征可以

用式(2) ~ (8)描述。

MAV(h) = 1
N ∑

h

i = h-N+1
| emg i | (2)

RMS(h) = 1
N ∑

N

i = 1
emg i

2 (3)

ZC(h) = ∑
h

i = h-N+2
sgn( - emg iemg i -1) (4)

WL(h) = ∑
h

i = h-N+2
| emg i +1 - emg i | (5)

SSC(h) = ∑
h

i = h-N+3
sgn[ - (emg i - emg i -1)(emg i -1 -

emg i -2)] (6)
 

DASDV(h) = 1
N ∑

h

i = h-N+2
(emg i -1 - emg i)

2 (7)

IEMG(h) = ∑
N

i = 1
| emg i | (8)

3　 实验结果与分析

　 　 为了测试本文所提出的回归方法的有效性,基于

表 1 中的 10 名健康受试者的数据进行实验测评。 实验

数据中的 80%用于训练模型,余下的 20%数据用于测试

和预测实验结果。 将不同手势的 sEMG 滤波去噪、滑动

窗口分割数据后,提取 sEMG 的 MAV、 RMS、 ZC、 WL、
SSC、DASDV 以及 IEMG 这 7 个特征;将 sEMG 的特征向

量输入到搭建好的 DF-ANN 模型中进行手指关节角度的

预测。 为了进一步验证本文所提出的方法的有效性,选
取均方根误差( RMSE) 和 R-Squared(R2 ) 作为衡量回归

模型的指标,对模型进行测评,RMSE 与 R2 的公式如式

(9)与(10)所示。

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(y i - y i0) 2 (9)

R2 = 1 -
∑

m

i = 1
(y i0 - y i)

2

∑
m

i = 1
(y i1 - y i)

2
(10)

其中, m 为样本数, y i 为真实数据, y i0 为预测数据,

y i1 为真实数据的平均值。 将本文的回归算法与未引入

SE-Net 模块的 DF-ANN 模型、单独的 DF 模型与 ANN 网

络的测评结果进行对比,证明本文提出的 DF-ANN 模型

回归算法的有效性以及 SE-Net 模块对回归模型性能的

提高。 实验测评流程图如图 11 所示。

图 11　 实验测评流程

Fig. 11　 Flow
 

chart
 

of
 

experiment
 

evaluation

手指关节角度一共预测 22 个通道的数据,本文从预

测的 22 个通道中随机选取 5 个通道的关节角度数据,利
用改进的 DF-ANN 回归模型输出预测的关节角度曲线

图,分别为第 1 通道、第 5 通道、第 10 通道、第 15 通道以

及第 20 通道,曲线图如图 12 所示。
从图 12 中可以看到预测的手指关节角度值与真实

值之间的一致性,每个曲线图包含 250 个采样点。 模型

预测的关节角度值接近于真实的数值,由于采集信号的

环境等因素的影响,真实角度值与预测角度值之间还存

在一定的误差,本文的方法进一步缩小了对于不同手势

的手指关节角度连续解码的误差。 从图中可以清晰地看

出,本文提出的方法可以从人体前臂的 8 个通道的 sEMG
精确地解码实际的手指关节角度。 由于不同的手势所涉

及到的手部的关节不同,因此预测出的每个通道的关节

角度的真实值与预测值的误差也各不相同。 为了进一步

衡量模型的性能,将预处理和特征提取后的 sEMG 输入

到回归模型中,计算得到模型的 RMSE 与 R2 的数值,10
名健康的受试者的实验数据通过不同的回归模型所得到

的 RMSE 与 R2 的平均值如图 13 所示。
回归衡量指标 RMSE 的值越小,代表回归模型的性

能越好;相反,R2 的值越大,回归模型的性能越好。 从
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图 12　 预测关节角度曲线图

Fig. 12　 Predicted
 

joint
 

angle
 

graph

图 13 中的数据可以看出,本文提出的改进的 DF-ANN 模

型的 RMSE 结果比其他的对比模型的结果要小很多,
RMSE 值达到了 7. 531;R2 的结果也比其他对比模型的

结果要大,达到了 0. 865,因此改进后的 DF-ANN 回归模

型的性能更好。 由图中的对比数据结果可以得到,本次

研究所提出的回归方法在 RMSE 的运算结果上相较于其

他的对比模型,大约降低了 4,在 R2 的运算结果上大约

提升了 4%,由此可以得出 DF-ANN 模型中深度森林处理

过的信号的特征向量再经过 ANN 网络进一步处理识别

后,能够缩小对手指关节角度预测的误差,能够使模型比

单独的深度森林预测的数值更加精准;引入的 SE-Net 模
块对于提升模型的性能起到了一定的作用,避免了在模

型运算过程中信号重要特征信息的缺失,充分利用了

sEMG 中重要的特征信息,有效地捕获了模型局部跨通

道的交互信息,提高了模型回归预测的准确性。

图 13　 10 名受试者在不同模型下的平均衡量指标

Fig. 13　 Average
 

measurements
 

of
 

10
 

subjects
under

 

different
 

models

目前国内外的研究人员也探索出了许多已经发表的

新的回归预测算法用于连续解码人体不同手部运动的手

指关节角度数据,将本文所提出的方法与近几年发表的

新的预测方法在本次实验所采集的同一数据集下进行测

评对比,其中包括:采用流行学习(manifold
 

learning)与长

短时记忆网络(long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)相结合、多
重延时特征( multiple

 

time
 

delayed
 

feature)与 DF 相结合

以及 超 声 图 像 与 卷 积 神 经 网 络 ( convolution
 

neural
 

network,CNN)相结合的 3 种新颖的回归预测方法,实验

结果对比图如图 14 所示。 从图中的实验结果可以看出,
本文所提出的回归预测方法优于其他的算法,模型的性

能更好,预测结果更加准确稳定,连续解码的误差更小。
10 名健康的受试者的 sEMG 特征变量分别输入到

DF-ANN 模型与对比模型中进行方法的测评,运算得到

的衡量指标 RMSE 与 R2 的值如表 2 和 3 所示。
10 名健康受试者的 RMSE 与 R2 结果各不相同,这

和每个人自身的条件以及采集信号的环境等因素有关。
从表中数据可以看出,本文提出的回归方法的性能更好,
RMSE 值最小可以达到 6. 465,最高也仅有 11. 463;而 R2
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图 14　 不同对比模型下的平均衡量指标

Fig. 14　 Average
 

measurements
 

under
different

 

comparison
 

models

值最高可以达到 0. 871,最小也达到 0. 824。 由此可以得

出,本文所提出的综合回归方法对单独的受试者的实验

数据依然适用,并且可以达到很好的预测效果,该方法具

有很强的个体适应性,也从侧面验证了该模型具有较强

的鲁棒性,进一步说明了改进的 DF-ANN 回归模型能够

以最好的性能跟踪实际的关节运动。

表 2　 10 名健康受试者在不同模型下的 RMSE 值

Table
 

2　 RMSE
 

values
 

in
 

10
 

healthy
subjects

 

under
 

different
 

models

受试者 DF-ANN+SE-Net DF-ANN DF ANN
1 7. 524 10. 547 11. 535 17. 476
2 9. 525 11. 653 13. 467 20. 581
3 7. 134 9. 384 11. 485 18. 572
4 6. 976 8. 965 10. 957 17. 954
5 6. 465 8. 742 11. 537 18. 145
6 11. 463 13. 675 15. 642 23. 325
7 7. 054 9. 745 11. 894 19. 572
8 7. 523 9. 371 12. 745 18. 742
9 10. 679 12. 476 13. 742 20. 461

10 7. 325 9. 041 11. 245 17. 371

表 3　 10 名健康受试者在不同模型下的 R2 值

Table
 

3　 R2
 

values
 

in
 

10
 

healthy
 

subjects
under

 

different
 

models
受试者 DF-ANN+SE-Net DF-ANN DF ANN

1 0. 854 0. 831 0. 823 0. 754
2 0. 832 0. 815 0. 795 0. 724
3 0. 861 0. 845 0. 821 0. 753
4 0. 865 0. 843 0. 826 0. 757
5 0. 871 0. 851 0. 826 0. 761
6 0. 824 0. 808 0. 784 0. 704
7 0. 863 0. 840 0. 821 0. 749
8 0. 858 0. 834 0. 805 0. 746
9 0. 834 0. 811 0. 794 0. 713

10 0. 862 0. 842 0. 824 0. 757

4　 结　 论

　 　 随着人机交互技术的日益成熟,使用 sEMG 控制智

能假手成为可能。 而目前对于手指关节角度的连续解码

依然存在较大的误差,因此本文提出了改进的 DF-ANN
回归模型的方法预测不同手势的手指关节角度。 搭建了

深度森林回归模型,结合了 ANN 网络做进一步的处理识

别,从深度森林模型输出的特征向量输入到 ANN 中作进

一步的处理识别,能够减小深度森林模型预测角度的误

差,使模型的回归预测更加稳定;引入了 SE-Net 模块对

DF-ANN 回归模型进行改进,避免了运算过程中特征信

息的缺失,保留了每个通道的 sEMG 的重要特征,充分利

用了每个通道的 sEMG 特征的表达,提升了模型的性能

和鲁棒性,进一步减小了回归预测的误差。
在后续的研究中,研究人员可以使用更加精准的采

集设备同时采集人体的 sEMG 和关节角度信号,本文所

使用两种不同的设备同步采集信号的过程中依然存在一

定的角度偏差,在未来的人机交互实际应用中,需要更加

精细的设备捕捉 sEMG 和关节角度数据;探究其他回归

模型相结合的方法,改善模型结构,并进一步提取更加重

要的 sEMG 特征信息,减小手指关节角度连续解码的

误差。
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