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摘　 要:在跨用户手势识别研究中,针对单源域迁移学习存在的负迁移和模型泛化性能差的问题,本研究创新性地提出了一种

基于肌电-惯性特征融合的多源域迁移学习策略,关键创新点在于整合多个源域的数据,并在此基础上采用域特有特征对齐与

域分类器对齐的技术手段。 这一方法旨在强化模型在不同用户间的手势识别性能,进而显著提升跨用户手势识别系统的准确

性。 首先,引入长短时记忆(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络模型,提取肌电-惯性信息的平均绝对值、方差、峰值等时序特

征;其次进行域特有特征对齐与域分类器对齐,利用多个源域数据完成对目标域的特征提取;最后融合分类损失、域特有特征差

异损失和域分类器差异损失 3 个损失函数,协同优化整体损失。 实验结果表明,所提方法与单源域、源域组合等多种传统方法

相比,识别平均率有所提高,在 NinaPro
 

DB5 数据集上,目标用户的手势识别平均准确率达到 80%以上。
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Abstract:
 

In
 

the
 

realm
 

of
 

cross-user
 

gesture
 

recognition
 

research,
 

addressing
 

the
 

challenges
 

of
 

negative
 

transfer
 

and
 

subpar
 

model
 

generalization
 

observed
 

in
 

single-source
 

domain
 

transfer
 

learning,
 

this
 

study
 

presents
 

a
 

multi-source
 

domain
 

transfer
 

learning
 

strategy
 

centered
 

around
 

the
 

fusion
 

of
 

EMG
 

and
 

inertial
 

features.
 

The
 

pivotal
 

innovation
 

lies
 

in
 

amalgamating
 

data
 

resources
 

originating
 

from
 

diverse
 

source
 

domains,
 

and
 

subsequently
 

employing
 

techniques
 

for
 

domain-specific
 

feature
 

alignment
 

and
 

domain
 

classifier
 

alignment.
 

The
 

primary
 

objective
 

of
 

this
 

approach
 

is
 

to
 

bolster
 

model
 

performance
 

in
 

gesture
 

recognition
 

across
 

different
 

users,
 

thus
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

of
 

cross-user
 

gesture
 

recognition
 

systems.
 

Initially,
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

network
 

model
 

is
 

introduced
 

to
 

extract
 

time
 

series
 

features,
 

encompassing
 

metrics
 

such
 

as
 

average
 

absolute
 

value,
 

variance,
 

and
 

peak
 

value
 

derived
 

from
 

EMG
 

and
 

inertia
 

data.
 

Subsequently,
 

domain-specific
 

feature
 

alignment
 

and
 

domain
 

classifier
 

alignment
 

procedures
 

are
 

executed,
 

facilitating
 

feature
 

extraction
 

within
 

the
 

target
 

domain
 

utilizing
 

data
 

from
 

multiple
 

source
 

domains.
 

Lastly,
 

the
 

fusion
 

of
 

three
 

loss
 

functions—classification
 

loss,
 

domain-specific
 

feature
 

difference
 

loss,
 

and
 

domain
 

classifier
 

difference
 

loss—is
 

undertaken
 

to
 

collectively
 

optimize
 

the
 

overall
 

loss.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

an
 

improvement
 

in
 

average
 

recognition
 

rate
 

compared
 

to
 

various
 

traditional
 

methods,
 

such
 

as
 

single-source
 

domain
 

and
 

source
 

domain
 

combination
 

approaches.
 

On
 

the
 

NinaPro
 

DB5
 

dataset,
 

the
 

average
 

gesture
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

the
 

target
 

users
 

exceeds
 

80%.
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0　 引　 言

　 　 随着人机交互技术的日益成熟,使用 sEMG( surface
 

electromyography)控制智能假手成为可能[1] ,手势识别技

术已在人机交互领域表现出重要的研究价值和应用前

景,如基于手势识别远程控制的家庭服务机器人[2] ,康复

机器人的交互控制[3] ,以及工业机械臂的手势识别控制

等。 随着可穿戴技术的发展,以及肌电与惯性信号可以

直接体现手部及肢体的动作状态和姿态信息的优势,基
于肌电-惯性等生理信号的特征分析相关技术得以广泛

应用。 Atzori 等[4] 使用简单的 CNN( convolutional
 

neural
 

networks)模型在 NinaPro
 

DB1 数据集上获得 66. 59% ±
6. 4%的识别率,超过了传统的机器学习方法,证明深度

学习适合应用于肌电信号的手势识别。 Qiu 等[5] 开发了

基于惯性传感器的视觉康复训练游戏和可定制的扩展康

复项目,通过对骨骼追踪准确评估人体姿势来检测身体

残疾和分析康复过程,取得了理想效果。 李自由等[6] 提

出肌电信号和惯性信号融合框架能有效地提高手势识别

精度。 sEMG 手势识别的关键在于信号预处理与分类模

型,二者分别用于去除 sEMG 噪声干扰和预测样本类

别[7] 。 然而由于手势动作相对精细,手势识别精度相对

难以提高,为此本文结合肌电-惯性信息融合进行跨被试

手势识别学习。
在单源域自适应研究中代表性研究有: Patricia

等[8-9]使用迁移学习方法对跨用户动作识别进行研究,通
过少量的新用户数据来更新已知用户的识别模型权重因

子,使模型能够快速适应于新用户数据。 胡学政等[10] 采

用自适应因子执行动态分布对齐方法,动态调整数据不

同分布差异下边缘分布和条件分布的相对重要性。 Ison
等[11] 通过提取肌肉的协同特征作为个体之间的通用特

征,以此提高跨用户的识别效果。 Jiang 等[12] 通过使用相

关性数据加权矫正方法评估已知用户数据和未知用户数

据之间的权重,实现模型在跨用户间的性能提升。 上述

研究方法,一定程度上提高了跨用户识别准确率,但存在

以下局限:1)大都通过单一受试者进行单源迁移学习,由
于个体差异性的存在,不同受试者对于同一目标被试的

迁移学习结果差异较大,无法确保对目标用户手势识别

的准确性。 2)领域自适应方式是通过将源域和目标域数

据借助共有的特征提取器映射至同一个特征空间内,在
此空间内计算源域和目标域间的分布差异从而学习域不

变特征。 然而,在实际使用过程中,发现由于域差异性的

存在,无法通过公共的特征提取器获得每个域的全部信

息,无法完全对齐两个域[13] 。
为解决单源域识别效果较差问题,研究者将迁移学

习工作侧重于重新加权源数据将多个源域组合为一个新

的源域,以便有用的源域知识可以有效地迁移到目标

域[14-16] 。 基于特征的源域组合迁移学习能够减小领域之

间分布差异,但是借助最小化度量距离得到的域不变特

征,经常会出现特征失真的状况。 并且特征失真很可能

会破坏源域和目标域的内在分类结构,进而会降低对目

标样本的分类性能[17-18] 。
综上,由于不同用户的动作数据分布差异不可避免,

使用单源域迁移学习与源域组合迁移学习的方法在跨用

户手势识别中仍存在一定局限性。 为此,本文在上述研

究基础上提出一种基于多源域迁移学习的跨用户手势识

别方法,通过在特征提取器后设置域特征提取器,在获得

该域的特有信息后进行对齐,以此实现多源的每个源域

特征和目标域特征对齐。 同时通过分类器对齐最小化目

标域数据在多个源域分类器结果之间的差异来对齐分类

器,实现提高目标域的类边界数据识别效果。

1　 多源域迁移学习网络模型

　 　 在肌电-惯性信息融合学习中,不同用户生理信息存

在个体性差异性,导致跨用户手势识别中存在准确率低,
泛化能力差等问题。 由于不同人之间由于肌肉的发达程

度和肌肉收缩方式不同,执行相同动作时产生的肌电信

号会存在差异[19-20] ,因此限制了迁移学习模型在多个用

户之间的实用性。 为此,相关学者运用领域自适应方法

进行跨用户迁移学习,如图 1 所示,其中包括单源域自适

应与多源域自适应迁移学习两方面。

图 1　 多源域自适应示意图

Fig. 1　 Multi-source
 

domain
 

adaptive
 

diagram

1. 1　 多源域迁移学习网络模型基本结构

　 　 对预处理后的肌电与惯性源域信号 XS1、XS2、XS3、…、
XSn 和目标域 XT 通过共有特征提取器 F 提取时序特征,
之后通过域特有特征提取器 Hs1 以及域分类器 Cs1,其中

Xn 为肌电惯性信号,F 选用长短时记忆网络,Hs1 选用全

连接层,Cs1 选用 Softmax 分类器。 利用多个源域数据完

成对目标域的信息获取,最后调整分类损失、域特有特征

差异损失和域分类器差异损失权重完善模型,具体模型

如图 2 所示。
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图 2　 多源域迁移学习网络结构

Fig. 2　 Multi-source
 

domain
 

transfer
 

learning
 

network
 

structure

1. 2　 数据预处理

　 　 数据集中肌电信号包含噪声的干扰,噪声来源包括

电流或电气设备,为确保信号数据的准确,需消除信号中

的噪声干扰。 常见的干扰包括运动伪迹、工频噪声等,对
此本文采用陷波滤波器和巴特沃斯滤波器对信号进行预

处理。 选择应用一个 50
 

Hz 陷波滤波器,去除工频信号

干扰,同时采用三阶巴特沃斯滤波器,截止频率为 2
 

Hz,
采样率为 200

 

Hz,有效地降低了噪声成分。
1. 3　 共有特征提取

　 　 多源域迁移学习的公共特征提取器用于将源域和目

标域数据从原始特征空间映射到公共共享潜在空间,然
后提取所有域的公共表示。 该模块可以帮助提取一些低

级别的域不变特征。
本文模型利用一个长短时记忆网络作为提取所有域

特征,将数据从原始数据映射到公共的特征空间内。 肌

电信号和惯性信号属于时间序列数据,时间序列数据是

指随时间变化的观测值,其数学表示为 E = {X1,X2,…,
Xn},表示数据集中有 n 条序列。 对于肌电、惯性信号等

一维时间序列,其表示方法为:
X i( t) = x1,x2,…,x i -1,i = 1 (1)

式中:X i( t)表示序列长度为 t 的时间序列数据中的第 i
个序列点。

共有特征提取器通过 LSTM 方法,获取肌电信号和

惯性信号的时间序列特征。 LSTM 由遗忘门、更新门和输

出门组成。 LSTM 的遗忘门使用 tanh 函数作为最终输出

决定了上一个细胞状态 C t -1 是否被遗忘,当 f t 为 0 时遗

忘;为 1 时保留;数学表达式如式(2)所示。
f t = sigmoid(w f∗[h t -1,x t] + b i) (2)

式中:WF、b i 为模型权重和偏置,∗代表卷积运算。
最新的细胞状态 C t 是由上一个细胞状态 C t -1 和新

的待定细胞状态一起决定的;f t 和 i t 是 C t -1 和的权重系

数项,是细胞的更新或遗忘的体现, 数学表达式如

式(3) ~ (5)所示。
i t = sigmoid(w i∗[h t - 1,x t] + b i) (3)

C
~

t = tanh(wc[h t - 1,x t] + bc) (4)

C t = f t∗CT-1 + i t∗C
~

t (5)
式中:i t 为输入门,CT -1 为上个细胞状态;

输出门负责确定当前细胞状态 C t 的输出值 H t,数学

表达式如式(6)和(7)所示。
o t = sigmoid(wo∗[h t - 1,x t] + bo) (6)
h t = o t∗tanh(C t) (7)
输入门与输出门控制着网络的输入与输出,遗忘门

控制着记忆单元,决定了时间信息保留或者遗忘。 因而,
LSTM 能够有选择地完成对时间信息记忆或保留,实现对

连续信息的长期记忆,以及自动提取有效时序特征。
1. 4　 域特征提取、融合

　 　 为了进一步提取源域和目标域的共有特征,本文对

每个源域分别设置域特征提取器,进而获得每个源域特

有特征,以此实现将各个源域数据映射到每个域特定的

特征空间。 领域特定特征提取器遵循通用特征提取器。
在获得所有域的特征后,本文建立了 N 个全连接层来对

应 N 个源域。 对于每对源域和目标域,分别通过相应的

特定域特征提取器将数据映射到一个唯一的潜在空间,
然后获得每个分支中的特定域的特征。 为了应用领域自

适应并使两个域在潜在空间中接近,本文选择 CORAL 来

估计这两个域之间的距离。 在训练过程中, 减少了

CORAL 损失,缩小了特征空间中的源域和目标域,有助

于对目标域进行更好的预测。 本模块旨在学习多个特定

领域的功能。 全连接层作为每个域域特征提取器,本文

中使用两个全连接层对数据升降维。 其中,第 1 个全连
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接层实现了降维操作,将特征图的通道维度从 C 降为 C /
r,其中 C 代表通道,r 是可以改变的超参数,在此全连接

层后使用 ReLU 作为激活函数;第 2 个全连接层实现了

升维操作,将特征图的通道维度从 C / r 重新升至 C,在此

全连接层后使用 Sigmoid 作为激活函数,限制其输出范围

为 0 ~ 1。 如图 3 所示,文中通道特征经过输入为 19,输出

为 64 的全连接层升维操作后,再经过输入为 64,输出为

19 的全连接层进行降维,获得通道特征信息权重,通过

与原始特征相乘,获得特征通道融合的信号特征图,输出

尺寸不变,同时将获得的肌电高级特征与惯性高级特征

进行特征融合。 其中使用全连接层的原因是:特征通道

的权重是需要所有的训练数据样本训练到的,而不是仅

通过观测若干个数据进行确定,使用全连接层代替固定

参数,可以通过训练数据学习到这个权重,实现基于全训

练样本下的特征通道权重确定。

图 3　 域特有特征提取与融合

Fig. 3　 Domain-specific
 

feature
 

extraction
 

and
 

fusion

1. 5　 域分类器分类

　 　 特定领域分类器使用从域特征提取器中提取的特征

来预测结果。 Cs1 是一个多输出组件,它由 N 个 Softmax
分类 器 组 成, 并 对 应 于 特 定 的 源 域。 域 特 有 特 征

H i(F(x i
s))被用于训练领域特定分类器 C i。 每个分类器

C i 接 收 域 特 有 特 征 H i ( F ( x i
s )) 并 输 出 预 测 结 果

C i(H i(F(x i
s)))。 在本文中,域分类器以交叉熵的形式

作为输出,其损失函数为:

Lcls = ∑
N

i = 1
Ex ~ Xis

J(C i(H i(F(x i
s))),y i

s (8)

由于每个源域都被分配了域特定分类器,对于目标

域数据,每个域特定分类器给出其自己的决策,并且对于

相同的目标数据给出 N 个输出。 这项工作将所有分类器

的决策平均为目标域决策。 在每次迭代中,在已经处理

了源域 X i 的所有操作之后。 依次执行源域 X i +1,直到最

后一个源域 Xn 的操作处理结束。 然后网络进入下一次

迭代。
1. 6　 多源迁移学习对齐

　 　 1)域特征对齐

为了实现域特有特征对齐,使用 CORAL 作为对域特

征之间分布差异的度量函数,该方法是一种使用二阶统

计量对齐方法,即通过计算协方差来计算特征之间的距

离,该方法的差异度量为:

LCORAL = 1
4d2Covs - Cov2

T (9)

Covs =
1

ns - 1
(DT

s Ds) - 1
ns

(ITDs)
T(ITDs) (10)

CovT = 1
nT - 1

(DT
TDT) - 1

ns
(ITDT) T(ITDT) (11)

其中,Covs 代表源域特征的协方差矩阵,Covt 代表源域特征

的协方差矩阵,I 代表所有元素为 I 的列向量,d 代表特征层

神经元个数,‖Covs-Covt‖
2 代表协方差距离的 F 范数,DS

代表源域数据特征,DT 代表源域数据特征,S
 

n 代表源域

数据量,Tn 代表目标域数据量。 通过计算源域特征和目

标域特征的协方差距离可以衡量其分布差异。
2)域分类器对齐

域分类器是在多个不同源域数据进行训练的,因此

对目标样本特别是分布在类边界的目标源域数据发生误

判。 为了实现域特征对齐,本文利用目标域在所有域分

类器上输出差异绝对值作为对齐距离函数:

Ldisc =
2

N × (N - 1)∑
N-1

j = 1
∑

N

i = j+1
Ex ~ Xt

×

[ C i(H i(F(xk))) - C j(H j(F(xk))) ]
(12)

训练网络的同时,网络不断收集来自新用户的新传入

数据,同时使用这些未标记的新用户数据和标记的源域数

据进行域自适应。 通过上述介绍,本文的多领域迁移学习
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方法的损失由 3 个部分组成,分别为分类损失、域特有特

征差异损失和域分类器差异损失。 其总损失公式为:
L = Lcls + λLCROAL + γLdisc (13)

2　 结果与讨论

2. 1　 实验数据集

　 　 本文采用 NinaPro
 

DB5 公开数据库[21] ,其中 NinaPro
 

DB5 使用两个 MYO 臂环共采集 16 个通道肌电信号以及

三轴惯性信号,总计 19 个通道数据。
数据集共采集 10 名健康受试者 53 种手势,每个受

试者对每个手势重复 6 次,每个动作维持 5
 

s,每个动作

执行完休息 3
 

s。 获取的手势包含 12 个精细手指动作、
17 个手腕动作、23 个抓握手势和静息手势动作,每个受

试者共计做 318 个手势动作。 53 种手势动作,佩戴方式

以及实验范式如图 4 所示。

图 4　 NinaPro
 

DB5 中 53 种手势动作、传感器佩戴方式与实验范式

Fig. 4　 The
 

53
 

hand
 

gestures,
 

sensor
 

placement
 

methods,
 

and
 

experimental
 

paradigms
 

in
 

NinaPro
 

DB5

　 　 训练选择 NinaPro
 

DB5 数据 260 ms 动作数据,共 52
个点作为滑动窗口长度,使用 20 ms 动作数据,共 4 个点

作为滑动窗口的移动步长。
2. 2　 实验结果

　 　 首先图 5 表明了使用本文方法在训练过程中的损失

函数与识别准确率随着训练的迭代次数变化的变化曲

线,图 5(a)为训练过程的损失,图 5(b)为模型在目标域

的识别准确率。 从图中可以看出随着训练次数增加,模
型在目标域准确率波动上升,而后随着训练次数的继续

增加,模型在目标域准确率会发生小幅下降。

如图 5 所示,随着模型训练次数的增加,模型损失函

数值逐渐下降,模型在目标受试者上的识别精度也随之

提升,但是随着训练次数的增加,模型精度发生下降。 其

原因是由于损失函数中包含分类损失,因此随着模型参

数不断优化,模型发生过拟合。
为了更好的说明本文使用方法的有效性,表 1 给出

了使用多源域迁移学习前后,模型应用于新用户时手势

识别的准确率。 对于同一个人,将手势的第 1、2、3、4 次

动作手势作为训练数据,手势动作的第 5、6 次手势动作

作为评估和测试数据,其精度最高值为 98. 78%。 通过本
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图 5　 模型在目标域识别准确率随迭代次数的变化

Fig. 5　 The
 

change
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

in
 

the
 

target
 

domain
 

with
 

iteration
 

number

文的多源迁移学习方法进行模型迁移,可以将模型在目

标域的精度提高至 80. 81%, 相比于未迁移, 提高了

21. 61%识别准确率。
表 1　 领域自适应前后手势识别精度对比

Table
 

1　 Domain
 

adaptation′s
 

impact
 

on
 

gesture
 

accuracy
域类别 10

 

Epoch 50Epoch 100Epoch 150Epoch
源域 0. 883

 

1 0. 987
 

8 - -
单源域迁移学习 0. 277

 

3 0. 592 0. 586
 

3 0. 562
多源迁移学习 0. 447

 

1 0. 653
 

4 0. 808
 

1 0. 731
 

6

　 　 为了验证本文算法在跨用户之间手势识别的性能,
表 2 中给出了使用不同领域算法对手势识别的准确率对

比。 引入两种比较方式:1)单源域最优方式:使用源域数

据集其中一组源域数据进行迁移,遍历整个数据集,选取

最优的实验结果最为单源域最优方式的结果。 例如:目
标用户为 S6,则比较 S1→S6,S2→S6,S3→S6,S4→S6,
S5→S6 这 5 种单源域迁移方式,选取其中精度准确率最

高的结果。 2)源域组合方法:将所有非目标域的源域数

据组合成一个数据集作为算法的源域。 源域组合方法是

将单源域方法应用于多源域中最为直接的方法。 例如:
目标用户为 S6,则通过计算( S1,S2,S3,S4,S5) →S6 的

迁移精度作为最后结果。
依据上述比较方式,将本文提出的多源域迁移学习

和目前常用的领域自适应方法进行比较,并使用 F1-
score 作为评估指标。 F1-score 综合考虑了模型的精确率

和召回率,是一个常用的评价指标,尤其适用于不均衡类

别的分类问题。 精确率是指在所有被分类为正类别的样

本中,真正为正类别的样本所占的比例。 召回率是指在

所有真正为正类别的样本中,被分类器正确预测为正类

别的样本所占的比例。

F1-score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(14)

如式(14)所示为 F1-score 计算公式,其中 Precision
为精确率,Recall 为召回率,结果如表 2 所示。

表 2　 不同领域自适应方法对比

Table
 

2　 Comparing
 

domain
 

adaptation
 

methods
比较方法 迁移方法 平均识别准确率 F1-score

单源域

DDC 0. 603
 

1 0. 587
 

6
DAN 0. 617

 

1 0. 603
 

3
Deep

 

CORAL 0. 735
 

8 0. 724
 

6
DANN 0. 686

 

6 0. 672
 

6
DSAN 0. 611

 

7 0. 599
 

2
DDC 0. 667

 

7 0. 654
 

1
DAN 0. 675

 

4 0. 661
 

6
源域组合 Deep

 

CORAL 0. 769
 

5 0. 755
 

8
DANN 0. 741

 

1 0. 757
 

9
DSAN 0. 653

 

2 0. 641
 

6
多源域迁移学习 本文方法 0. 808

 

1 0. 795
 

8
Côté-Allard 等[22] 0. 689

 

8 -
Xu 等[23] 0. 694

 

7 -
Yang 等[24] 0. 761

 

2 -

　 　 通过表 2 中不同方法对比的结果可以看出,对于同

一目标域,使用多源域数据的模型效果优于单源域数据

建立的模型效果,同时本文方法在 Ninapro
 

DB5 数据集中

平均识别准确率为 80. 81%,比 Côté-Allard 等[22] 的识别

率高 11. 83%,比 Xu 等[23] 的结果高 11. 34%, 比 Yang
等[24]的结果高 4. 69%。 在 F1-score 数据值上,本文方法

为 0. 795 8,相较于单源域与源域组合有所提高。 该结果

一方面证明采用多个源数据集能够对目标域的分类准确

率有帮助;另一方面证明引入其他源数据集能够进一步

改善单源域迁移学习方法。 由表中结果可知,使用本文

的多源域迁移学习方法优于单源域和多源域组合迁移的

分类结果,进而证明使用多源域迁移学习方法能够融合

多个数据集,提高更高的跨用户分类识别精度,而无需考

虑采用某个数据源效果更好。
从结果可知,本文方法能够在跨用户的手势识别应

用中获得更高的识别精度,优于其他自适应方法。
2. 3　 讨　 论

　 　 1)模型性能分析

模型的训练速度和性能不仅受到模型网络结构层数

的影响,也会受到 Batch 的取值大小影响。 选取适合的

Batch 大小不仅能够加快模型的训练速度,同时还能实现

网络性能的进一步提升。 本文通过对不同的 Batch 值做
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实验探究,其结果如表 3 所示。
表 3　 不同 Batch

 

Size 下对结果的影响

Table
 

3　 The
 

impact
 

of
 

different
 

batch
 

sizes
 

on
 

the
 

results
Batch

 

Size
 

大小 平均准确率 标准差 模型训练时间 / s
64 0. 803

 

4 0. 92 2
 

477
128(本文) 0. 808

 

1 0. 65 2
 

429
256 0. 782

 

1 1. 34 2
 

317
512 0. 766

 

8 2. 22 1
 

910

　 　 从表 3 可以看出,本文选取的 Batch 大小为 128,能
够有最高的识别准确率和最小的标准差,性能优于其他

比较的 3 种方法。
2)共有特征提取器方法比较

为选择最优共有特征提取器模块,本文选择了多种

方法获取共有特征,包括 CNN、TCN、LDA-f 和 LSTM。 如

表 4 所示。
表 4　 共有特征提取器

Table
 

4　 Common
 

feature
 

extractor
共有特征提取器 准确率 训练时间 / s

LDA-f 0. 637
 

1 1
 

698
TCN 0. 748

 

5 2
 

849
CNN 0. 762

 

3 2
 

731
LSTM 0. 808

 

1 2
 

429

　 　 本文完整模型使用 LSTM 共有特征提取器的准确率

为 80. 81%,比使用 LDA-f、TCN 和 CNN 方法,准确率分

别提高了 17. 1%、5. 96%和 4. 58%,可以看到使用 LSTM
方法能够有效提高模型识别准确率。 同时,LSTM 的识别

识别时间为 2
 

429
 

s 相较于 TCN 减少 420
 

s,相较于 CNN
减少 302

 

s,LSTM 在提升识别效率上更有优势。 因此本

文采用 LSTM 作为共有特征提取器提取数据特征。
3)消融实验

为了验证本文方法中的每一个模块的影响,本文使

用消融实验来研究各模块的性能,结果如表 5 所示。
表 5　 消融实验

Table
 

5　 The
 

impact
 

of
 

different
 

batch
 

sizes
 

on
 

the
 

results
迁移学习方法 准确率

完整模型 0. 808
 

1
移除

 

CORAL
 

loss 0. 693
 

2
移除

 

disc
 

loss 0. 781
 

1
移除

 

CORAL+disc
 

loss 0. 637
 

8

　 　 本文所使用多源域迁移学习方法中的每种结构的有

效性,完整模型与在移除 CORAL
 

loss、移除 disc
 

loss、移除

CORAL+ disc
 

loss 相比在目标域准确率提高 11. 49%、
2. 70%、17. 03%,同时分类器对齐又具有计算量小的优

势,因此对齐多个域分类器在领域自适应中具有很大的

潜力。

3　 结　 论

　 　 本文针对跨用户手势识别中存在个体差异性问题,
提出了一种多源域迁移学习模型实现肌电-惯性特征融

合,通过共有特征提取器与域特征提取器完成对多个源

域的特征提取及特征融合,引入特有特征对齐及域分类

对齐方法,减小源域与目标域特征偏移。 通过与单源域

最优和源域组合最优方法的对比分析,表明多源域迁移

学习的手势识别精度有所提高。 并通过参数影响因素

分析及消融实验研究,结果表明当移除相应模块识别

精度有所下降,验证了多源迁移学习模型的有效性与

准确性。
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