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改进 S 变换谱估计的动态手势肌电特征处理∗
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摘　 要:手语是各种手势动态变化的一种复杂运动模式,手势特征处理效果直接关系到手语识别的准确性。 本文提出一种基于

改进 S 变换谱估计的动态手势肌电特征处理新方法。 对采集的表面肌电信号进行 S 变换,引入优化因子调节时频分辨率并生

成改进 S 变换谱;定义谱的时间和频率分量为二维随机变量,以改进 S 变换谱元素为二维随机变量样本,通过高斯核密度估计

得到二维核密度函数。 仿真和实验均表明,改进 S 变换谱估计方法有效抑制了白噪声,并使动态手势的肌电暂态突变特征得到

加强。 与经验模态分解、自排序熵、奇异值排序熵等方法对比,基于该方法的动态手势识别率分别提高了 10. 0% 、6. 67% 和

11. 67% ,特征处理方法的效果明显。
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Abstract:The
 

sign
 

language
 

is
 

a
 

complex
 

motion
 

pattern
 

with
 

dynamic
 

changes
 

in
 

various
 

gestures.
 

The
 

effect
 

of
 

gesture
 

feature
 

processing
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

the
 

accuracy
 

of
 

sign
 

language
 

recognition.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

new
 

dynamic
 

gesture
 

feature
 

processing
 

method
 

based
 

on
 

the
 

estimation
 

of
 

improved
 

S-transform
 

(IST)
 

spectral
 

of
 

surface
 

electromyography
 

(sEMG)
 

is
 

proposed.
 

The
 

collected
 

sEMG
 

signal
 

is
 

transformed
 

by
 

S-transform,
 

the
 

optimization
 

factor
 

is
 

introduced
 

to
 

adjust
 

the
 

time-frequency
 

resolution,
 

and
 

the
 

IST
 

spectrum
 

is
 

generated.
 

The
 

time
 

and
 

frequency
 

components
 

of
 

the
 

IST
 

spectrum
 

are
 

defined
 

as
 

2-D
 

random
 

variables,
 

and
 

the
 

matrix
 

elements
 

of
 

the
 

IST
 

spectrum
 

are
 

taken
 

as
 

2-D
 

random
 

variables.
 

The
 

2-D
 

kernel
 

density
 

function
 

is
 

obtained
 

by
 

Gaussian
 

kernel
 

density
 

estimation.
 

Simulation
 

and
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

estimation
 

method
 

of
 

the
 

IST
 

spectrum
 

effectively
 

suppresses
 

white
 

noise
 

and
 

strengthens
 

the
 

sEMG
 

transient
 

mutation
 

characteristics
 

of
 

dynamic
 

gestures.
 

Compared
 

with
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

self-
permutation

 

entropy,
 

and
 

singular
 

value
 

permutation
 

entropy,
 

the
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

gesture
 

recognition
 

based
 

on
 

this
 

method
 

is
 

improved
 

by
 

10. 0% ,
 

6. 67%
 

and
 

11. 67% ,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

　 　 目前全球约有 7
 

200 万名聋哑残疾人,手语成为他们

生活交流的主要方式[1] 。 手语翻译可以使聋哑人和听力

正常人之间的交流更为顺畅,将大大提高聋哑人的社交参

与度。 表面肌电信号(surface
 

electromyography,
 

sEMG)是

一种从肌体表皮募集的反映神经肌肉活动的生物电信

号[2] ,其中蕴藏着丰富的手势动作关联信息。 sEMG 信号

幅值代表肌肉活动水平,当静态手势切换动作时,相应肌
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肉会出现短暂放松,便于分割;而动态手势切换时,会出现

肌肉未完全放松就已切换至另一个手势,因此动态手势的

特征提取是一项具有重要意义且富有挑战性的课题。
sEMG 作为一种典型的时变、非平稳信号,往往采用

时频分析方法处理[3] 。 Tsai 等[4] 采用短时傅里叶变换

(short
 

time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT)提取 sEMG 信号中的

动作特征,不过 STFT 本身较难选择最优的窗函数和窗长

度获得特征。 许全盛等[5] 采用 Wigner-Ville 分布分析

sEMG 信号实现对膝关节力矩的预测,但
 

Wigner-Ville 分

布存在交叉项干扰,对 sEMG 暂态突变特征的检测效果

受信号成分影响明显。 如果将二代小波[6] 和小波包变

换[7] 分别应用在手势动作特征处理上,能获取良好的局

部细节特征,但时频聚集性不理想,影响动态手势特征提

取效果。 经验模态分解[8]( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)、变分模式分解[9] ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)等也常用于 sEMG 特征提取,但均较难识别出动态

手势的暂态突变特征。

　 　 S 变换是由 Stockwel 提出的一种非平稳信号时频分析

方法[10] 。 鉴于上述时频分析方法存在的局限性,本文采用

参数优化的改进 S 变换(improved
 

S-transform,
 

IST)对手势

sEMG 信号进行处理,使其对信号中的暂态非平稳特征更

具有敏感性,在处理动态手势变化的 sEMG 突变信号方面

更具独特优势。 然而当信号中出现较强的扰动或噪声时,
敏感的 IST 谱特性反而成为分离动态手势特征的劣势,因
此提出一种 IST 谱核密度估计(kernel

 

density
 

estimation,
 

KDE)的手势 sEMG 特征处理新方法(记为 IST-KDE),以
提高特征的鲁棒性。 该方法对手势动作的 sEMG 进行一

种参数优化的 IST,并对 IST 谱采取高斯 KDE 得到二维核

密度函数,很有效地抑制了干扰和噪声对手势暂态特征提

取的影响,实现动态手势有效信号的分离和特征提取。

1　 原理和方法

1. 1　 方法示意

　 　 IST-KDE 方法设计的示意图如图 1 所示。

图 1　 方法设计示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

method
 

design

1. 2　 IST 及动态手势分析适用性

　 　 对于 sEMG 信号 x( t), 其 S 变换 S(τ,f) 定义为[11] :

S(τ,f) = ∫∞

-∞
x( t)w(τ - t,f)e - i2πftdt (1)

式中: w(τ - t,f) 为窗函数,τ 为该窗在时间轴上的平移

因子。

w(τ - t,f) = f
2π

e -(τ-t) f 2 / 2 (2)

显然 S 变换可近似为 STFT 与小波变换的一种综合

变换,其多分辨率特性克服了 STFT 固定时频分辨率的缺

陷;而对原信号的相位保持性则弥补了实小波变换相位信

息缺乏的不足。 此外,对于线性叠加信号 x(t) = s(t) +
n(t)(s(t) 为有用信号,n(t) 为噪声), 其 S 变换仍满足

S{x( t)} = S{ s( t)} + S{n( t)}, 克服了 Wigner-Ville 分

布存在交叉项干扰的缺陷,非常适合用于分析非平稳

信号。

根据 HeiSenberg 测不准原理,时域和频域分辨率无

法同时达到最高。 S 变换窗宽度与频率反比,在低频段

的时窗较宽,从而获得较高的频率分辨率,而高频段的时

窗较窄可以获得较高的时间分辨率[12] 。 但在动态手势

的 sEMG 信号分析中,低频成分对时间分辨率要求比较

高,因此提出 IST 方法对窗函数进行优化,由动态手势

sEMG 信号的频率分布特点来获得更优的窗宽度。 故本

文引入调节因子 φ 得出:

w(τ - t,f) = φ f
2π

e -(τ-t) f 2 / 2 (3)

φ > 1 时,窗宽度与信号频率反比的变化速率加快;
φ < 1 则减慢。 上式中,φ 可根据信号分析对时间频率的

偏重不同而灵活调节,从而可以在时频域内使时频主成

分优化分离,达到精确提取动态手势特征的目的。 φ 的

确定详见第 2. 1 节 IST 参数分析。
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1. 3　 IST-KDE 方法

　 　 对 sEMG 信号 x( t) 进行采样,取数据长度为 N 的信

号 x(k),k = 1,2,…,N。
令二维随机变量 α = [τ,f] T,τ 为时间变量,取值范

围为{1,2,…,N};f 为频率变量, 取值范围为{1,2,…,
N / 2}。

令 τ → jT,f → n / NT(T 为采样周期), 可以得到 IST
的离散形式为:

S(jT,n / NT) = ∑
N-1

m = 0
X

m + n
NT( ) e

- 2π2m2

n2 e
i2πmj

n2 ,
  

n ≠ 0

(4)
式中: X(N) 为 x( t) 的离散傅里叶变换。

由此得到相应的 IST 谱为 S(jT,n / NT) 。
则 α 表示 IST 谱的时间与频率变量。 设 α 为服从概

率分布 f(·) 的二维随机变量,α1,α2,…,αN 为 α 的一组

随机采样样本,则 α 的 KDE 定义为[13] :

f̂ h(a) = 1
Nh∑

N

i = 1
K

a - a i

h( ) (5)

式中:h 为窗宽, K(u) 是核函数,u = (a - a i) / h。 通常核

函数的选择对 KDE 的准确性影响不会很大,本文选用零

均值、 单 位 标 准 差 的 二 维 高 斯 核 函 数, 即 K(u) =

1 / 2π exp( - u2 / 2)。
则 KDE 表示为:

f̂ h(a) = 1
Nh∑

N

i = 1

1
2π

exp -
a - a i

h( )
2

2é

ë
êê

ù

û
úú (6)

窗宽对核密度函数起着局部光滑的作用,是 KDE 准

确性的关键因素。 窗宽过小使估计的随机性影响增加,

从而产生大量噪声估计;而窗宽过大, f̂ h(a) 过度平滑导

致细节特征不能显示出来。 最优窗宽计算参见文

献[13],此处不再赘述。

估计得到的二维核密度函数 f̂ (a) 表示 IST 谱中时

频点的分布情况;而相对于 IST 谱, f̂ (a) 会对均匀分布

的干扰和噪声进行有效地抑制,独立分布的有用信号特

征得到有效增强。 因此,f̂ (a) 可近似为是 IST 谱经过一

次平滑去噪的过程。
引入 Hilbert 瞬 时 能 量 谱 ( instantaneous

 

energy
 

spectrum,
 

IES)和边际能量谱( marginal
 

energy
 

spectrum,
 

MES)来表征 f̂ (a) 的时频分布情况,分别定义为:

IES(τ) = ∫f2

f1

f̂ (τ,f) 2df

MES( f) = ∫τ2

τ1

f̂ (τ,f) 2dτ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

式中: [ f1,f2] 为信号的频率范围;[τ1,τ2] 为信号的时间

范围。

IES 反映了信号能量随时间的变化规律,MES 表示

信号中不同频率成分的能量分布情况,分别体现了信号

的时域和频域能量特征。

2　 信号仿真分析

2. 1　 IST 参数分析

　 　 目前针对 S 变换的改进和优化缺乏理论依据,主要

基于大量实验验证。 在 IST 谱中,时间最大幅值图( time
 

maximum
 

amplitude
 

plots,
 

TMAP)为幅值最大点对应的时

间轴曲线图,能表征扰动变化幅值、起止时间等时域特征

量;频率最大幅值图( frequency
 

maximum
 

amplitude
 

plots,
FMAP)为幅值最大点对应的频率轴曲线图,能表征频率

含量、暂态突变扰动等频域特征量。 而调节因子 φ 的取

值直接影响时频分辨率的调节速率,进而影响这些特征

量的精度,因此选取合适的 φ 至关重要。
假定手势动作中,握拳动作具备典型性,sEMG 在信

号处理上有相同特性。 本文在实验室环境下通过 Delsys
公司 Trigno 系统采集且经消噪处理的握拳手势动作的桡

侧腕伸肌 sEMG 信号作为典型 sEMG,如图 2 所示。 对其

进行仿真以确定调节因子优化取值。

图 2　 典型 sEMG 信号

Fig. 2　 Typical
 

sEMG
 

signal

定义时域指标 tc 为 TMA 曲线从幅值最小上升到最

大所需的时间, tc 越小时域分辨率越高。 定义频域指标

fd 为从基频幅值最大值降至最小值的频差,fd 越小,则频

域分辨率越高。 现根据 TMA 和 FMA 曲线的 tc、fd 评价指

标来确定参数 φ 的取值,使时频分辨率满足要求。
本文更加关注动态手势 sEMG 信号在低频段的时域

分辨率,因此只需分析 φ < 1 的情况。 经过多次实验并

调整迭代参数,满足:

φ = 1 / Δ ,(1 < Δ < 10) (8)
其中,Δ 为迭代值,每次迭代步长为 0. 5,分别计算

tc、fd 的值,如图 3 所示。 图 3 中虚线为 tc 值,实线为 fd 值,
为便于分析,图中仅显示 1 < Δ < 5 情况下的值。 随着 Δ
值迭代增加(即 φ 值变小),tc 值变小、fd 值变大,即时域

分辨力变高,频域分辨率变低。 当 tc 值逐步变小时,fd 值

未发生急剧变大对应的 φ 值为最优值,即本实验最优值

为 1 / 3 。
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图 3　 评价指标的迭代值

Fig. 3　 Iterative
 

value
 

of
 

evaluation
 

index

　 　 为便于理解, 本文重点描述了调节因子取值为

1 / 2 、1 / 3和 1 / 4情况下的评价指标求取过程。 3 种调

节因子下分别对图 2 信号进行 IST,得到的 IST 谱、TMA
和 FMA 曲线如图 4 所示,计算 tc、fd 值如表 1 所示。 由

表 1 可知,当 φ取值从 1 / 3 减小到 1 / 4 时,tc 值减小趋

势变缓,fd 值增加趋势变大,因此从中也说明φ取值1 / 3
是合适的。
2. 2　 方法性能评价

　 　 IST 调节因子确定后,在 IST-KDE 方法性能评价仿

真研究中,本文设计了一种在典型 sEMG 信号中加入限

　 　 　

图 4　 3 种调节因子下的 IST 谱、TMA 和 FMA 曲线

Fig. 4　 IST
 

spectrum,
 

TMA
 

and
 

FMA
 

curves
 

under
 

3
 

regulatory
 

factors

表 1　 评价指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators

评价指标 φ = 1 / 2 φ = 1 / 3 φ = 1 / 4

tc / s 0. 177 0. 172 0. 170

fd / Hz 30 32 37

带白噪声的评价方法。 对图 2 的典型 sEMG 施加 100 ~
500

 

Hz 的限带高斯白噪声,如图 5( a),得到测试 sEMG
信号,如图 5(b)所示。

对图 5(b)进行 IST,得到 IST 谱如图 5( d)所示,从
中可以看出,IST 对于信号中的暂态突变特征和噪声具有

较强的分离能力,表明 IST 在动态手势特征信号处理方

面具有较好的适用性。 再对 IST 进行高斯 KDE,得到二

维核密度函数如图 5(e)所示。 可以看出,由于核密度函

数良好的扰动与噪声抑制作用,手势暂态特征显著增强,
更利于动态手势 sEMG 信号的特征提取。

为了定量分析该方法对手势特征处理的效果,把该

二维核密度函数对频率变量进行积分得到的 sEMG 信

号,如图 5(f)所示,与二代小波、EMD 和 VMD 的消噪处

理效果进行对比,并引入均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)和信噪比( signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

SNR) 作为

性能评价标准。

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(x( i) - x′( i)) 2 (9)

SNR = 10lg ∑
N

i = 1
x( i) 2 ∑

N

i = 1
(x( i) - x′( i)) 2( ) (10)
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图 5　 测试 sEMG 信号的 IST-KDE 处理

Fig. 5　 IST-KDE
 

of
 

test
 

sEMG
 

signal

式中: x( i) 为绝对值处理的测试 sEMG 信号,如图 5(c);
x′( i) 为二维核密度函数对频率变量积分处理后的 sEMG
信号。 降噪效果对比如表 2 所示。

表 2　 信号处理方法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

signal
 

processing
 

methods

序号 信号处理方法 RMSE SNR

1 二代小波[6] 3. 257
 

0×10-4 14. 152

2 EMD[8] 8. 088
 

6×10-4 12. 557

3 VMD[9] 1. 660
 

5×10-3 8. 304
 

1

4 IST-KDE 2. 024
 

6×10-4 17. 979

　 　 由表 2 数据可知,IST-KDE 方法在手势 sEMG 信号

的消噪效果要优于二代小波方法、EMD 和 VMD。 IST-
KDE 较其他方法有着更小的 RMSE,和更大的 SNR,且能

更好完成动态手势 sEMG 信号的特征提取。

3　 实验结果和分析

3. 1　 实验准备

　 　 实验招募年龄范围为 20 ~ 30 岁的 8 位健康志愿者,
其中 7 男 1 女。 实验前志愿者对 3 种手势进行动作规范

性训练,再分别按如下两种不同方式执行 3 种手势:
1)从手势 1、手势 2 至手势 3 的每个动作执行完后

完全静息再执行下一个;
2)从手势 1、手势 2 至手势 3 连续动态变化。
实验过程如图 6 所示,分别重复 5 次。 通过 Trigno

实时记录桡侧腕伸肌的 sEMG 信号,共采集静态手势、动
态手势(各包含 3 种手势) sEMG 数据各 120 例,其中静

态手势、动态手势各随机取 60 例为训练样本,另 60 例作

为测试样本。

图 6　 实验过程

Fig. 6　 Experimental
 

process

3. 2　 动态手势识别实验

　 　 动态手势切换时,会出现肌肉未完全放松就已切换

至另一个手势,导致动态手势的有效信号分离和特征提

取困难。 本文采用 IST-KDE 方法成功提取动态手势特征

后,输入深度置信网络(deep
 

belief
 

network,
 

DBN)分类器

进行手势识别,并与其他几种方法进行对比。
图 7 ( a ) 是静态手势 1 ~ 3 独立的 sEMG 信号;

图 7(b)是动态手势 1 ~ 3 连续的 sEMG 信号。 其中, t1、
t2、t3 分别为动态手势切换过程的波动信号,对手势分离

形成了干扰。
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图 7　 3 种手势的 sEMG 信号

Fig. 7　 sEMG
 

signals
 

of
 

three
 

gestures

　 　 以手势 1 为例阐述 IST-KDE 方法的处理过程。
图 8( a)和( b)分别是图 7 中静态手势 1 和动态手势 1
　 　 　 　

的 IST 谱。 经过观察可知,虽然 IST 有较强的突变特征

分离能力,可以分离出静态手势的特征,但是在扰动或

噪声比较强的条件下,还是不能完全把动态手势特征

从手势变化过程中分离出来。

图 8(c)、(d)分别是图 8( a)、( b)经过 KDE 后的核

密度函数。 经过 KDE 后,动态手势的暂态特征得到增

强,信号也进一步平滑,动态手势成功得到分离。 对两幅

图进一步的分析,发现动态手势和静态手势经过 IST-

KDE 方法处理后凸显一定的时频相似性。 特征更直观

清晰,利于后一步的特征分析和提取研究。

图 8　 手势 1 的 sEMG 信号 IST-KDE 处理过程

Fig. 8　 IST-KDE
 

processing
 

process
 

of
 

sEMG
 

signal
 

of
 

gesture
 

1

图 9　 静态手势特征提取

Fig. 9　 Feature
 

extraction
 

of
 

static
 

gesture

　 　 对 3 种以静态方式和动态方式完成的手势分别采用

IST-KDE 处理特征,再进行 MES 和 IES 运算,结果如

图 9、10 所示。 对比图 9 和 10,发现经过 IST-KDE 方法

处理后的动态手势和静态手势在频率和能量分布上具有

极高相似性,MES 和 IES 的特征足以使其划分为同一种

手势,大大提升了对动态手势的可识别性。 同时,在 MES
图中,手势 3 主要能量分布在低频区,手势 1 主要能量分

布在较高频区,手势 2 主要能量集中 300
 

Hz 区域,具有

较大类间距,易于分类器识别。 为验证本方法特征的可

识别性,选取训练样本和测试样本分别 60 例,把 3 种静

态手势和动态手势特征输入到 DBN 进行训练和分类,识
别率与 EMD、自排序熵和奇异值排序熵等特征选取方法

进行对比,结果如表 3 所示。

图 10　 动态手势特征提取

Fig. 10　 Feature
 

extraction
 

of
 

dynamic
 

gesture
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表 3　 手势识别方法对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

gesture
 

recognition
 

methods

序号 特征处理
 

分类器 静态手势平均识别率 动态手势平均识别率

1 EMD[14] SVM 93. 33%
 

(56 / 60) 83. 33%
 

(50 / 60)

2 自排序熵[15] SVM 91. 66%
 

(55 / 60) 86. 66%
 

(52 / 60)

3 奇异值排序熵[16] DBN 93. 33%
 

(56 / 60) 81. 66%
 

(49 / 60)

4 IST-KDE DBN 95. 00%
 

(57 / 60) 93. 33%
 

(56 / 60)

　 　 从表 3 发现,基于 EMD、自排序熵和奇异值排序熵

等特征处理方法虽然在静态手势也有较好的识别率,但
在动态手势识别方面明显不如 IST-KDE。 IST-KDE 较其

他方法在动态手势暂态突变特性提取上具有独特的优

势,以致能准确分离出动态变化手势中的有效信号段,所
以取得了最高的动态手势识别率,达到 93. 33% ,与信号

稳定的静态手势识别率并无显著差异,这为连续手语识

别奠定了良好基础。

4　 结　 　 论

　 　 连续手语识别是手语翻译实用化的最大瓶颈,其中

动态手势识别是关键。 本文深入探讨了基于 sEMG 的

IST-KDE 动态手势特征处理方法。 该方法先对采集的

sEMG 信号进行 S 变换,引入优化因子调节时频分辨率,
来更好的满足动态手势的时频特征;定义 IST 谱的时间

和频率分量为二维随机变量,以谱矩阵元素为二维随机

变量样本并进行 KDE,得到核密度函数。 仿真和实验结

果表明,IST-KDE 在有效抑制白噪声的同时,使动态手势

的暂态突变特征得到了加强,以致能更加准确的分离出

动态变化手势中的有效信号段。 将 IST-KDE 处理特征与

EMD、自排序熵和奇异值排序熵等特征进行对比,虽然在

静态手势识别上并无明显优势,但动态手势识别率分别

提高了 10. 0% 、6. 67%和 11. 67% 。
手语是各种手势动态变化的一种复杂运动模式,本

文提出一种基于改进 S 变换谱估计的动态手势 sEMG 特

征处理新方法,目前的工作虽然是以小样本的少数几个

手势为目标,但为连续手语识别提供了一种相对可行的

解决方案,在未来的研究工作中,将继续扩大手势数量和

样本数量深化研究工作。
基于 sEMG 动态手势特征处理取得的成果和进步,

不仅具有学术研究价值,且对推动手语翻译的智能化创

造了极为有利的条件。
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