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摘要：为提高基于表面肌电信号的上肢动作识别精度，验证意图识别模型在实际康复机器人上的

应用，提出了一种基于双流卷积神经网络的表面肌电信号上肢动作识别方法。采用小波阈值去噪、带通

滤波、全波整流与包络平滑，并以滑动窗口进行样本构建。对原始肌电信号进行变分模态分解和离散小

波包变换，同时提取突出的本征模态函数和离散小波包变换系数作为模型两个分支的输入进行高层特

征的学习。采用时间卷积网络捕捉特征中的时间动态信息和全局依赖关系，最终通过特征融合模块实

现高层特征信息的融合。所提方法在公开数据集 Ninapro DB4/DB5 和自采的 6 类上肢动作数据中，平

均识别准确率分别达到了 93.43%、92.37% 和 97.54%，并且在上肢动作识别实验中 5 名实验人员的 6 类

上肢动作的平均识别准确率达到了 87%。
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Abstract： In order to enhance the accuracy of upper limb motion recognition based on sEMG signals 

and to validate the applications of the intent recognition model in real rehabilitation robots， a upper limb mo⁃
tion recognition method was proposed using a two-stream convolutional neural network for sEMG signals.  
The approach began by applying wavelet threshold denoising， bandpass filtering， full-wave rectification， 
and envelope smoothing， followed by sample construction using a sliding window.  The original EMG sig⁃
nals were then processed with variational mode decomposition and discrete wavelet packet transform.  Key 
intrinsic mode functions and wavelet packet transform coefficients were extracted as inputs for the two 
branches of the model to enable high-level feature learning.  A temporal convolutional network was em ⁃
ployed to capture temporal dynamics and global dependencies within the features.  The feature fusion mod⁃
ule then integrated the high-level feature information.  The proposed method achieves average recognition 
accuracies of 93. 43%， 92. 37%， and 97. 54% on the public Ninapro DB4/DB5 datasets respectively and 
self-collected data for 6 upper limb movements.  The average recognition accuracy reaches 87% for the 6 
upper limb movements of 5 participants.
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0 引言

脑卒中俗称“中风”，具有高发病率、高致残率

和高死亡率等显著特点［1］。截至 2019 年，我国新

增脑卒中病例已达 394 万例，累计患者总数已增

至 2876 万。脑卒中会影响患者对肌肉的控制能

力，并可能导致认知功能受损，从而引发肢体运动

功能的丧失。由神经可塑性原理对卒中患者进行

积极的康复治疗可以有效地恢复患者的运动能

力。但传统以康复医师为主导的治疗方式受限于

人力不足、周期长和成本高等问题，难以满足患者

长期康复需求。研究表明，机器人辅助康复训练

能够有效提高训练效率，加快患者的运动功能

恢复［2］。
针对患者不同康复阶段，外骨骼式康复机器

人通常分为被动训练和主动训练模式。被动训练

依赖预先规划的运动轨迹带动患者完成动作，而
主动训练则通过识别患者的运动意图实现“按需

辅助”。因此，对卒中患者上肢的运动意图进行检

测和解码是实现机器人辅助治疗的重要一环。
基于表面肌电信号（sEMG）识别上肢运动意

图是实现“按需辅助”的首选方法。sEMG 通过非

侵入式电极采集，具有时间、频率、振幅和空间等

多维特性，这些特性包含了肌肉活动的固有模

式。从 sEMG 中解码运动意图关键在于提取高质

量特征并选择合适的分类器。线性判别分析

（LDA）、支 持 向 量 机（SVM）和 人 工 神 经 网 络

（ANN）等传统机器学习模型已被广泛应用于动

作识别任务，并取得了较高的分类精度［3-4］。这些

方法依赖于手动特征提取，例如时域特征、频域特

征以及时频域特征。这些方法虽具有一定可解释

性，但特征构建过程复杂且繁琐。
近年来，深度学习技术成为 sEMG 解码的研

究热点。相较于传统机器学习方法，深度学习通

过多层非线性特征提取，能够从 sEMG 中自动学

习高层的抽象特征，减少对人工特征设计的依赖，
从而提高解码精度并实现端到端的模式识别。
PRABHAVATHY 等［5］利 用 变 分 模 态 分 解

（VMD）提取 sEMG 的本征模态函数输入混合神

经网络（CNN-LSTM）模型进行手势识别，识别

10 类抓握动作的准确率为 98.04%。CHEN 等［6］

将 sEMG 原始数据转换为单层灰度图像输入 4 个

卷积层的 CNN4-M 模型中，在 13 类手势中的准

确 率 为 98.03%，且 在 Ninapro DB1 和 Ninapro 
DB3 数 据 集 上 的 准 确 率 分 别 为 99.95% 和

98.07%。LIU 等［7］使用连续小波变换提取 sEMG
的 时 频 谱 图 ，引 入 空 间 注 意 模 块（SAM）构 建  
DCNN-SAM 模型，对 10 类手势的识别准确率为

96.1%。XIONG 等［8］提出一种全局和局部特征

融合 CNN（GLF-CNN）模型，全局特征是基于傅

里叶变换得到的频谱特征，而局部特征是基于

sEMG 分 割 得 到 ，该 方 法 在  BioPatRec DB1、
BioPatRec DB3 和  Mendeley 数据集中的分类准

确率分别为  91.4%、91.0% 和  88.6%。尽管上述

方法在较低模型复杂度下取得了较高识别精度，
但多基于单源信息建模，在复杂情况下的抗干扰

能力和适应性方面仍存在不足。
本文提出了一种双流卷积神经网络（two-

stream convolutional neural network，双 流 CNN）

模型，以 sEMG 经变分模态分解和离散小波包变

换得到的特征作为双分支输入，并结合时间卷积

网络增强时序建模，相较于传统单源特征方法，能
更好地抵抗噪声、提高动作区分度。最后，利用搭

建的上肢康复机器人验证上肢意图识别模型的实

际性能。

1 实验数据与方法

1.1　实验数据

NinaPro 是由瑞士国家基金会资助的公开多

模态数据库，包含 10 个子数据集，共计 180 余个数

据采集。其中 DB4 数据集来自 10 名健康受试者

（6 男、4 女），手臂佩戴 12 个 Cometa 电极，采样频

率 2000 Hz，共采集 52 类手势信号；DB5 数据集同

样来源于 10 名健康受试者（8 男、2 女），佩戴两个

8 通道 MYO 臂环，采样频率 200 Hz，共采集 53 类

手势信号。两者均为每个手势重复 6 次，每次

5 s，间隔 3 s。
本文从 DB4 和 DB5 数据集中选取 12 类精细

手指动作和 52 类手势动作（12 类精细手指动作、
17 类手腕动作、23 类抓握手势）作为训练数据，手
势动作介绍及示例见文献［9］。为验证所提方法

在实际康复应用中的可行性，基于上肢康复样机

开展实测实验，选取肘矢状面屈曲、肩矢状面上

抬、复合运动、肩冠状面外展、肩水平面外展和肩

水平面内收 6 个典型康复动作，如图 1 所示。
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通过分析上肢运动相关肌肉，选取肱二头肌、
肱三头肌及三角肌前、中、后束作为肌电信号采集

部位，采用 5 通道  Gravity 肌电传感器采集相关肌

肉的 sEMG 信号，如图 2 所示，采样频率为 2000 
Hz。实验人员为 5 人（年龄 24±1 岁，身高  175±
5 cm，体重 73±8 kg）。每名受试者每个手势重复

20 次，每次持续 4 s，单个手势完成后休息 4 s，不
同手势组间休息 3~4 min，以避免肌肉疲劳和痉

挛。每个上肢动作采集 100 组肌电样本，共获得

600 组肌电样本。

1.2　肌电信号预处理

1.2.1　信号去噪

针 对 DB4 数 据 集 中 12 类 手 势 数 据 和 NI 
USB-6210 采集的 6 类上肢动作数据，采用改进阈

值函数的小波阈值去噪算法进行去噪；DB5 数据

集则保持原始信号［10］。预处理的目标是尽量保留

有效肌电特征并抑制噪声，使信号在进入模型前

更加稳定可靠。去噪后的信号再进行带通滤波、
全波整流和平滑包络处理，具体流程参考文献

［11］。采用改进对数衰减型阈值函数的小波阈值

去噪算法，表达式如下：

　f (ωj，k )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

aωj，k +( 1 - a ) sgn (ωj，k ) ( |ωj，k | -
λ

ln ( |ωj，k | - λ+ 10
)          |ωj，k | ≤ λ

0                                              |ωj，k | > λ

（1）

式中：ωj，k、f (ωj，k )分别为去噪前后的小波变换系数；a取值

范围为 0～1；λ为滤波阈值，本文采用改进的噪声估计阈

值，即 λ= δ 2ln ( L/2j )，δ= mid (ωj，k ) /0.6745，j为信号

分解层数，L为信号长度，mid (ωj，k )为第一层的小波分解

系数绝对值的中值。

为综合评估不同阈值函数的去噪效果，选取

软阈值、硬阈值、指数衰减型阈值、对数衰减型阈

值及改进对数衰减型阈值共 5 种方法进行对比，
并采用均方根误差（RMSE）、信噪比（SNR）、峰值

误差（PE）、自相关系数（AC）和平滑度（S）5 项指

标进行评价，其计算公式如下：
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∑
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]

EPE = max
i= 1

n

( |s ( i )- ŝ ( i ) | )
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S=
∑
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( s ( i+ 1 )- s ( i ) )2

（2）

式中：i为第 i个 sEMG 信号采样点；s ( i )为原始 sEMG 信

号；ŝ ( i )为去噪的 sEMG 信号；-s ( i )和 -
ŝ ( i )分别为去噪前

后信号的均值。

选 取 DB4 数 据 库 和 NI USB-6210 采 集 的

sEMG 信号作为测试对象，采用基于改进对数衰

减型阈值函数的 sym6 小波基进行 6 层分解，计算

上述评价指标，去噪效果如图 3 所示。其中，DB4 
数据去噪后的均方根误差为 0.0136、信噪比为

37.31、峰值误差为 0.0619、自相关系数为 0.9999、
平滑度为 0.9917。
1.2.2　活动段信号检测和归一化

DB4 和 DB5 中含有区分各个手势动作的标

签数据，根据该标签数据可以划分提取所有活动

段信号，NI USB-6210 采集的信号则采用基于短

时能量法的活动段检测算法提取活动段信号，最
后对提取的所有活动段信号进行归一化处理。
1.2.3　滑动窗口分割信号

为了满足肌电控制上肢康复机械臂实时性的

图 2　上肢表面肌电信号采集位置

Fig.2　Upper limb sEMG signal acquisition location

图 1　6类上肢动作

Fig.1　6 types of upper body movements
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需求，需要使用滑动窗口对肌电信号进行滑动分

割，滑动窗口的大小应小于 300 ms，为此本文设

定滑动窗口大小为 200 ms，步长为 150 ms，相邻

窗口重复率为 25%。

1.3　离散小波包变换

小 波 包 变 换（wavelet packet transform，

WPT）是一种多尺度时频分析方法，能够同时对

信号的低频和高频部分进行细化分解，从而获得

更高的频率分辨率，适用于非平稳生物信号的特

征提取。相较于传统小波变换（WT），WPT 在高

频分量分析方面具有优势；相较连续小波变换

（CWT），WPT 无需插值连续化处理，计算复杂度

更低，更适合离散采样的 sEMG 信号分析。

本文首先采用滑动窗口对多通道表面肌电信

号进行分割，随后对每个窗口中的单通道信号使

用 Daubechies 1 小波基进行一维离散小波包变换

（discrete wavelet packet transform，DWPT）分解。

DWPT 的尺度 k通过公式 k= lb ( N/2 )计算，其中

N为滑动窗口内的采样点数。在窗口大小为 200 
ms，采样频率为 2000 Hz 下，对应的采样点数为

N= 400，离 散 小 波 包 变 换 的 尺 度 k=
lb ( 400/2 )≈ 7.64 向上取整为 8。本文提取第 8 层

所有频段系数，总计 a= 28 = 256 个系数，作为特

征向量。

在离散小波包分解过程中，原始肌电信号依

次通过低通和高通滤波，并下采样得到低频近似

分量 A和高频细节分量 D，并对各分量进行递归

分 解 以 实 现 多 频 带 划 分 ，分 解 的 过 程 如 图 4
所示。

1.4　变分模态分解

变分模态分解（VMD）是一种自适应、完全非

递归的信号处理方法，主要是将复杂信号分解为

若干具有不同中心频率和有限带宽的模态分量。
相较于传统的经验模态分解（EMD），VMD 能够

有效缓解端点效应和模态混叠问题，并具有更稳

定的数学理论基础。对于表面肌电信号，VMD 
可降低信号复杂性、非线性和非平稳性，为后续特

征提取与分类提供更优输入。

VMD 将信号分解任务建模为一个变分问

题。假设原始信号 f ( t )被分解为 k个模态分量，各

模态具有不同的中心频率和有限带宽，在确保各

模态分量叠加后能够准确重构原始信号下，使各

模态估计带宽之和最小，其约束变分模型表示为

ü

ý
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ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
{ uk }，{ ωk }

( ∑
k

|| ∂ t [ ( δ ( t )+ j
πt )*uk ( t ) ] exp(-jωk t ) ||22 )

s.t.  ∑
k= 1

k

uk = f ( t )

（3）
式中：uk、ωk 为第 k个模态分量及其中心频率；“*”为卷积

运算符，[ δ ( t )+ j/( πt ) ] *uk ( t )为 uk ( t )的希尔伯特变换，

它将 uk ( t )转换为解析信号。

对于式（3），使用二次罚因子 α和指数拉格朗

日乘子 λ，将约束变化问题变为由下式给出的非

约束变化问题，即增广拉格朗日表达式：

L ( { uk，{ ωk }，λ )= α∑
k

 ∂ t [ ( δ ( t ) + j
πt )*uk ( t ) ] *

exp(-jωk t )
2

2
+ f ( t ) - ∑

k

uk ( t ) 2

2
+ λ ( t ) ·

( f ( t )-∑
k

uk ( t ) ) （4）

使用交替方向乘法（ADMM）对该优化问题

图 3　不同阈值函数的去噪效果

Fig.3　Denoising effect of different threshold functions

图 4　离散小波包分解树

Fig.4　Discrete wavelet packet decomposition tree
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进行求解，得到迭代子问题序列：

u ( n+ 1 )
k = arg min

uk ∈ X
{ α∑

k

 ∂ t [ ( δ ( t ) + j
πt )*uk ( t ) ] *

exp(-jωk t )
2

2
+ f ( t ) - ∑

k

uk ( t )+ λ ( t )
2       }

（5）

再通过傅里叶等距方法，将式（5）从时域变换

到频域，交替寻优迭代后的 uk、ωk、λ表达式如下：
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û (m+ 1 )
k (ω )=

f (ω )- ∑
i≠ k

û i (ω )+ λ̂
2

1 + 2α (ω- ωk )2

ω (m+ 1 )
k =

∫
0
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ω |û k (ω ) |2 dω

∫
0

∞

|û k (ω ) |2 dω

λ̂(m+ 1 ) (ω ) ← λ̂(m ) (ω )+ τ [ f ̂ (ω )-∑û (m+ 1 )
k (ω ) ]

（6）

式中：τ为噪声容忍度；“←”为迭代更新方向；m为迭代次

数；û (m+ 1 )
k (ω )、û i (ω )、f ̂ (ω )、λ̂ (ω ) 分别为 u (m+ 1 )

k ( t )、ui ( t )、
f ( t )、λ ( t )的傅里叶函数。

迭代过程的停止约束条件为

∑k
|| ûm+ 1

k - ûmk ||22
||ûmk ||22

< ε （7）

通过上述分析，VMD 处理表面肌电信号的

迭代过程如图 5 所示。

为确保分解后的本征模态函数（IMF）中不包

含噪声分量，在分解过程中引入二次罚因子并将

噪声容忍度设定为 0。VMD 分解的参数设置为：
精度 ε= 1 × 10-6，惩罚因子 α= 2000，噪声容忍

度 τ= 0，模态分解个数 k= 5，其中模态数的选取

参考文献［12］。

利用 VMD 分解将一组大小为N× 1 的 1D 原

始肌电信号分解为 5 个 IMF，如图 6 所示。由于

并非所有 IMF 均包含有效判别信息，故本文对各  
IMF 进行功率谱分析。图 7 给出了 DB4 数据库中

食指与中指的屈曲和伸展 4 类手势的 IMF 功率谱

密度分布。可以观察到，IMF1、IMF2 和 IMF3 的

功率谱幅值明显高于其他模态分量，因此本文选

择 3 个 IMF（IMF1~IMF3）作为模型输入。

1.5　时间卷积网络

时 间 卷 积 网 络（temporal convolutional net- 
work，TCN）是一种用于序列建模的深度学习模

型，通过因果卷积和空洞卷积有效应对时间依赖

性和长时间跨度的问题。因果卷积确保输出仅依

赖当前及历史输入，保留时间序列的因果性；空洞

卷积在不增加参数量的情况下扩大感受野，以捕

捉长时间依赖特征。此外，TCN 采用残差连接结

图 5　VMD分解流程

Fig.5　VMD decomposition process

图 6　sEMG 信号 VMD分解

Fig.6　VMD decomposition of sEMG signals

图 7　4类手势分解的 IMF功率谱密度

Fig.7　IMF power spectral density for 4 types of 
gesture decomposition
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构，通过跨层信息传递缓解深层网络中的梯度消

失问题，提高模型的收敛速度和泛化性能。TCN 
采用残差连接机制缓解深层网络的梯度消失问

题，提高模型的收敛性和泛化能力。本文中，残差

连接由两个膨胀因果卷积层组成，每个卷积层后

依次连接权重归一化、Relu 激活函数和 Dropout，
具体结构如图 8 所示。随着膨胀系数 D的指数增

长，TCN 的感受野大小（RFS）亦随残差模块数量

呈指数扩大，其计算公式为

SRFS = 1 + 2( K t - 1 )( 2L - 1 ) （8）
式中：K t 为卷积核大小；L为残差模块的数量。

本文的使用的 TCN 网络包含 2 个残差模块，
每层卷积层设定数量为 64、尺度大小为 3 的卷

积核。

2 神经网络结构设计

2.1　双流卷积神经网络

基于双流 CNN 方法是人体动作识别和行为

识别领域应用较为广泛的模型之一，通过两个并

行流处理不同特征源，捕捉时空特征的互补信

息。通常，这种网络包含 RGB 流和光流，从而有

效融合静态和动态信息。
本 文 采 用 双 流 CNN 结 构 ，结 合 VMD 和

DWPT 变换，对原始多通道表面肌电信号进行特

征提取与融合。首先对原始多通道 sEMG 信号进

行 VMD 分解并采用滑动窗口分割，获得 VMD 特

征数据流；同时，对每个窗口内的原始信号执行

DWPT 以提取对应的系数流。接下来，将 VMD
数据流与 DWPT 数据流分别输入双流 CNN 的两

个分支进行高层特征学习，并通过特征融合模块

实现信息融合。上述过程可表示为：
h= H c (H a ( v；m a )，H b ( d；m b )；m c )
          v∈ RN× C，d∈ RM× C

（9）

式中：h为双流卷积模型最终输出的特征；H a、H b 分别表示

处理 VMD 和 DWPT 数据流的 CNN 分支；v、d分别为从

原始肌电信号中提取的 VMD 和 DWPT 数据流；m a、m b 分

别为 VMD 和 DWPT 数据流；H c 为两个 CNN 输出高层特

征的融合模型；m c 为融合模块参数；N为时间步数量；M

为频带数量；C为 sEMG 通道数量。

两个分支在训练过程中参数相互独立，不进

行权值共享。
本文提出的双流 CNN 结构如图 9 所示。两

个 CNN 分支均由 6 个卷积层和 1 个 TCN 模块组

成，各卷积层采用 3 × 3 大小为 64 的三维卷积核，
并使用 ReLU 激活函数与批标准化（BN）提高训

练稳定性。在前两个卷积层后分别加入最大池化

层以降低特征维度。最后，两个 CNN 分支输出特

征经扁平化后输入特征融合模块中实现高层特征

融合与分类。
2.2　特征融合模块

本文提出的特征融合模块如图 9 所示，VMD
和 DWPT 系数流分别经过 CNN 分支处理后得到

的特征数据再通过特征扁平化后输入特征融合模

块进行高层特征融合。该模块由两个相互独立的

全连接分支组成，且分支均包含两个全连接层。
其中，VMD 分支的全连接层神经元数依次

设置为 512 和 256，DWPT 分支的两个全连接层

神经元数都为 512。各全连接层均采用 ReLU 激

活函数，并通过批标准化以提高训练稳定性，同时

引入丢弃率为 0.3 的 Dropout 机制以防止过拟合。
两个分支输出的高层特征向量经拼接后，输入与

手势类别数相同的 G-way 全连接层，其输出作为

Softmax 分类器的输入，用于动作类别的最终判

别。通过两次特征融合过程使两个数据流之间进

行更加密切的信息交互和学习。

图 8　时间卷积网络

Fig.8　Temporal convolutional network
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3 实验与结果

3.1　实验环境和参数配置

实验在 Anaconda 的 Spyder开发环境下完成，
编程语言为  Python 3.9.19，使用 PyTorch 框架构

建和训练神经网络。硬件配置为 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 3060 6 GB 显卡和 Intel i5-12500H 处

理器，训练与测试主要在  GPU 上进行。
本研究选取 DB4、DB5 数据集中 12 类精细手

指动作和 52 类手势动作以及 NI USB-6210 采集

的 6 类 上 肢 动 作（分 别 记 为 DB4_12、DB4_52、
DB5_12、DB5_52、NI_6）作为实验数据，具体实验

数据介绍如表 1 所示。
数据划分采用被试内交叉验证：每位受试者

数据按 60%、20%、20% 比例分为训练、验证和测

试集，并以试次为划分单元，避免数据泄漏。不同

受试者独立划分，结果取 5 折交叉验证的平均值

和标准差。训练过程中，设置批大小为 32，迭代

次 数 为 120，学 习 率 为 0.0001，丢 弃 率 为 0.3 的

Dropout 层以防止过拟合，并采用 L2 正则化方法，

正则化参数设为 0.001。
为保证结果的稳健性，所有实验均采用 5 个

不同随机种子独立重复训练与测试，并报告识别

率 的 均 值 及 标 准 差 。 在 与 基 线 模 型（VMD_
CNN、DWPT_CNN、双流无 TCN）比较时，采用

配对 t检验评估差异的统计显著性（p<0.05），从

而确保评价结果的科学性与可靠性。

3.2　神经网络深度和优化器设置

神经网络深度直接影响模型特征学习能力。

增加网络层数有助于提高模型对高层抽象特征的

表征能力，但过深的网络结构可能引起梯度爆炸，

图 9　双流卷积神经网络模型

Fig.9　Two-stream convolutional neural network model

表 1　实验数据介绍

Tab.1　Presentation of experimental data

NinaPro_DB4
NinaPro_DB5
NI USB-6210

实验
人员

10
10
5

采样频率/
Hz

2000
200

2000

手势
数量

12/52
12/52

6

重复
次数

6
6

20

通道数

12
8
5
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进而影响训练稳定性。因此，网络深度需要在特

征表达能力与训练稳定性之间合理权衡。
基于本文设计的双流卷积神经网络以及

VMD 数据流的 CNN 分支网络、DWPT 系数流的

CNN 分支网络在不同卷积层数下进行手势识别

实验。实验数据采用 DB4 数据集中的 12 类精细

手指动作的肌电信号。实验结果如图 10 所示，从
中可以看出，随着卷积层数的增加，3 种网络的手

势识别准确率逐步提高。然而，当卷积层数超过

6 层后，准确率的提高趋于平缓，增益变得不明

显。因此，本文模型选择了采用 6 层卷积层作为

最优配置，以在模型性能和计算复杂度之间达到

平衡，卷积核大小为 3 × 3。

合适的优化器可以缩短训练时间，提高分类

性 能 。 本 文 模 型 在 Adam、SGD、Adagrad、Ad⁃
amax 和 Adadelta 5 种优化器下的训练精度和损失

值变化，如图 11 所示。除 Adagra 和 Adadelta 外，
其余优化器均能在合理时间内收敛，其中 Adam
在准确率和损失收敛速度方面均优于其他优化

器，故本文采用 Adam 作为模型的优化器。
3.3　性能评价指标和实验模型

为定量评估模型性能，本文采用手势识别准确

率作为主要评价指标：

A cc = TP + TN

TP + TN + FP + FN
（10）

式中：TP 表示真正例，即模型预测为正类，实际也为正类

的数量；TN 表示假正例，即模型预测为正类，但实际为负

类的数量；FP 表示假负例，即模型预测为负类，但实际为

正类的数量；FN 表示真负例，即模型预测为负类，实际也

为负类的数量。

本文采用输入为 VMD 数据的 CNN 分支网

络模型、输入为 DWPT 数据的 CNN 分支网络模

型、不包含 TCN 模块的双流 CNN 模型以及包含

TCN 模块的双流 CNN 模型（分别记为 VMD_

CNN，DWPT_CNN，VMD+DWPT_CNN，VMD+
DWPT_CNN+TCN）在 实 验 数 据 上 进 行 对 比

实验。
3.4　实验结果

VMD_CNN 和 DWPT_CNN 网 络 模 型 由 6
个卷积层、1 个 TCN 模块、神经元数量分别为 512
和 256 的 2 个全连接层、1 个 G-way 全连接层和

Softmax 分 类 器 组 成。 VMD+DWPT_CNN 和

VMD+DWPT_CNN+TCN 网络模型结构参考

图 9，后者比前者多一个 TCN 模块。
以所有实验人员的肌电信号数据为训练对

象 ，采 用 VMD_CNN 模 型（记 为 VMD 模 型）、
DWPT_CNN 模型（记为 DWPT 模型）、VMD+
DWPT_CNN 模型（记为 VMD+DWPT 模型）、
VMD+DWPT_CNN+TCN 模型（记为本文模

型）在 5 个数据集中进行实验，数据划分采用被试

内交叉验证策略，并在  5 折交叉验证下统计平均

识别率与方差。分类结果如表 2 所示。
由 表 2 可 见 ，本 文 提 出 的 VMD+DWPT_

CNN+TCN 双流卷积神经网络模型在 5 个数据

中 的 分 类 准 确 率 分 别 为 93.43%、86.97%、
92.37%、84.30%、97.54%，相较于其他 3 类模型

分 别 平 均 高 出 3.13%、6.02%、3.95%、7.47%、
4.38%，表明所提模型在肌电手势识别任务中具

有更优的肌电手势识别性能。

图 10　3类模型在不同卷积层数下实验结果

Fig.10　Experimental results of 3 types of models with 
different number of convolutional layers

图 11　不同优化器的实验结果

Fig.11　Experimental results with different optimizers
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为进一步分析模型在不同实验人员之间的分

类表现，对每位受试者的数据分别进行实验。图

12 展示了 4 种模型在不同样本类别下的手势识别

结果箱线图，其中箱体中线表示中位数，上下边缘

分别对应第 25 和第 75 百分位数，箱体外延表示

最大值和最小值（不含离群点）。各模型的平均识

别率如表 3 所示。

可以看出，本文模型在 5 类样本中的平均识

别准确率均高于其他模型。当手势数量由 12 类

增至 52 类时，其余模型准确率出现不同程度下

降，而本文模型在 DB4 和 DB5 数据集中的下降幅

度 仅 为 0.86% 和 3.65%，最 终 准 确 率 仍 达 到

94.12% 和 90.59%，表明所提出的意图解码模型

具有较高的分类性能和良好的鲁棒性。

3.5　模型对比实验

表 4 对比了本文提出的网络模型与近年来肌

电手势识别相关方法在 3 类实验数据上的识别准

确率，并给出了单独受试者测试的平均结果。结

果表明，本文模型在 3 类实验数据中基于所有实

验人员的平均识别准确率分别较其他方法提高

6.52%、3.01%、3.98%，基于单独实验人员的平均

识 别 准 确 率 比 其 他 文 献 分 别 高 出 9.25%、

22.61%、16.08%。因此本文提出的模型相比于

其他方法在手势识别精度上具有一定的优越性。

3.6　上肢动作识别实验

为验证所提出的双流 CNN 模型在实际上肢

康复机器人控制中的可行性，开展了实时数据的

机器人控制实验。肌电信号采集与处理选用 NI 
USB-6210 数据采集设备，采集传感器为 5 通道

Gravity 肌电传感器。实验人员为 5 人，共采集 6

图 12　5类模型基于不同样本类别下的手势识别

结果箱体图

Fig.12　Box plots of gesture recognition results 
for 5 class model based on different 

sample categories

表 2　5类模型肌电手势识别准确率对比

Tab.2　Comparison of the accuracy of myoelectric 
gesture recognition for 5 types of models %

数据集

DB4_12
DB4_52
DB5_12
DB5_52

NI_6

VMD

90.35
79.07
84.56
65.96
93.87

DWPT

87.97
79.57
89.68
80.27
88.82

VMD+
DWPT
92.57
84.21
91.03
84.25
96.78

本文

93.43
86.97
92.37
84.93
97.54

表 3　5类模型基于不同样本类别下的手势识别准确率

Tab.3　Gesture recognition accuracy of 5 class models 
based on different sample categories %

数据集

DB4_12
DB4_52
DB5_12
DB5_52

NI_6

VMD

93.36
89.78
91.71
81.50
96.86

DWPT

89.68
79.57
91.47
85.67
91.90

VMD+
DWPT
93.58
92.27
93.65
89.59
97.89

本文

94.98
94.12
94.24
90.59
98.70

表 4　与已知方法的肌电手势识别准确率对比类

Tab.4　Comparison of myoelectric gesture recognition accuracy class with the known methods %

数据集
（手势数量）

NinaPro_DB4（52）

NinaPro_DB5（12）

NinaPro_DB5（52）

方法

文献［13］
文献［8］
文献［14］
本文模型

文献［15］
文献［16］
文献［17］
本文模型

文献［10］
文献［18］
文献［19］
本文模型

模型类型

FANet
GLF-CNN

CNN
CNN

LSTM-CNN
CNN

SE-CNN
CNN
CNN

CDEM
EELM
CNN

识别准确率
（所有实验人员）

78.70
82.2

未提供

86.97

未提供

89.18
89.54
92.37

未提供

84
77.9
84.93

识别准确率
（单独实验人员）

未提供

未提供

84.87
94.12

71.66
未提供

未提供

94.24

74.51
未提供

未提供

90.59
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类上肢动作（0-肘矢状面屈曲、1-肩矢状面上抬、
2-复合运动、3-肩冠状面外展、4-肩水平面外展、
5-肩水平面内收）。其中，前 4 类动作的机器人初

始姿态与手臂自然下垂一致，后 2 类动作的初始

姿态位于水平面，与冠状面的夹角为 90°。
实验前，采集实验人员 6 类上肢动作数据用

于更新双流卷积神经网络分类模型。然后采用基

于短时能量法的活动段检测算法提取有效信号

段，并对分割后的 sEMG 信号进行 VMD 和 DW ⁃
PT，随后利用更新后的分类模型输出实时识别结

果。识别结果通过 Python 和 VC++的数据交互

传输至上肢康复机器人，并由汇川 IMC30G-E-
008PCI 运动控制卡转换为伺服驱动指令，驱动电

机带动患者上肢实现康复运动。
5 名实验人员参与上肢动作识别实验，受试

者在充分休息的前提下按照 6 类上肢动作进行实

验，每类动作重复实验 10 次，共计 300 次。表 5 为

5 名实验人员 6 类上肢动作识别后的混淆矩阵。

由表 5 的混淆矩阵整理得到包含 5 名受试者

及对应 6 类上肢动作的分类准确率，如表 6 所示。

由表 6 可知，5 名实验人员 6 类上肢动作的平

均识别准确率为  87%，其中最高识别准确率为  
93.3%。在各类动作中，肘矢状面屈曲的平均识

别率最高，达到 100%，主要由于该动作以肱二头

肌主导，肌电信号与其他动作差异明显；肩矢状面

上抬、复合运动和肩冠状面外展等动作的平均准

确率相对较低，主要受动作重叠及多肌群干扰影

响。肩水平面内收的识别准确率为 70.6%，其主

要原因在于该动作的肌电模式与相邻动作相似，
区分难度较大。总体来看，6 类上肢动作的实时

识别准确率较基于 NI USB-6210 离线数据的分

类结果降低 11.7%，整体结果较为理想，满足实时

识别患者运动意图的使用需求。
图 13 所示为识别的 6 类上肢动作在康复机器

人上实现的效果。机器人具有 4 个主动自由度，
采用伺服电机和谐波减速器实现关节的驱动。

4 结论

本文针对上肢康复机器人运动意图识别精度

不足的问题，提出了一种基于双流卷积神经网络

的表面肌电信号上肢动作识别方法，通过融合变

分模态分解与离散小波包变换特征，避免了单一

特征源建模带来的信息损失。引入时间卷积网络

捕捉肌电信号中的时间动态信息和全局依赖关

系，有效提高了模型对复杂、相似动作的区分能力

和整体鲁棒性。在公开数据集 Ninapro DB4/DB5
及自采 6 类上肢动作数据上的实验结果表明，所
提模型在不同样本规模和动作类别下均取得较高

识别准确率，整体性能优于传统单流卷积神经网

络模型。最后，通过上肢康复机器人实时实验验

证了方法的可行性，5 名实验人员 6 类上肢动作的

平 均 识 别 准 确 率 达 87%，最 高 识 别 准 确 率 为

93.3%，满足康复机器人实时运动意图识别的应

用需求。

表 5　6类上肢动作识别结果混淆矩阵

Tab.5　Confusion matrix of recognition results for 6 
types of upper limb movements

待识别上
肢动作

准确率/%

0
1
2
3
4
5

上肢动作识别结果

0
50
0
0
4
0
0

92.6

1
0

36
0
2
0
0

94.7

2
0
3

41
1
1
1

87.2

3
0
0
0

41
0
0

100

4
0
2
3
2

44
1

84.6

5
0
9
6
0
5

48
70.6

准确率/
%

100
72
82
82
88
96

86.7

表 6　6类上肢动作分类结果

Tab.6　Classification results for 6 types of upper 
limb movements

实验
人员
编号

准确率/%

A
B
C
D
E

上肢动作识别结果

0
10/10
10/10
10/10
10/10
10/10

100

1
7/10
4/10
7/10
9/10
9/10

72

2
10/10
7/10
8/10
6/10

10/10
82

3
10/10
8/10
8/10
7/10
8/10

82

4
8/10

10/10
7/10

10/10
10/10

90

5
10/10
10/10
10/10
9/10
9/10

96

准确率/
%

91.7
81.7
83.3
85

93.3
87

图 13　上肢康复机器人识别结果

Fig. 13　Upper limb rehabilitation robot 
recognition results
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