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摘　要　时间序列信号被广泛应用于各种模式识别的场合,针对大量目标的时间序列信号模式识别率低的问题,借助多种图像

化手段,将时间序列信号转换为图像,采用图像分类算法实现模式识别.实验中采集了前臂上３０种手语对应的肌音信号

(Mechanomyography,MMG),将其转换为不同风格的图像,设计卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetwork,CNN)框架,对图

像化的肌音信号训练集建立模式识别的分类模型,并且应用迁移学习(transferlearning)算法对模型进行多次优化,建立的分类

模型识别率达９８．７％,高于普通机器学习算法的识别率.实验结果证明了图像化处理时间序列信号可以有效提高多分类肌音

信号模式识别的识别率,该研究可以为其他时间序列信号的模式识别研究提供参考.
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１　引言

手语在人们的生活中应用广泛,是人与人之间交流不可

或缺的方式之一,同时也是聋哑人之间以及聋哑人与正常人

之间交流的主要途径.由于手语表达形式较为抽象,普通人

识别手语较为困难,近年来有大量关于手语识别的研究,通过

机器学习建立分类模型,自动识别手语传递的数字信号并作

出判断.手语识别需要依赖手语动作发出的信号,这种信号

以多种形式存在,如表面肌电信号[１](surfaceElectormyograＧ

phy,sEMG)、加速度信号[２]、姿态信号[３]、图像[４]、视频[５]等,
前三者属于一维时间序列信号,第四种和第五种分别为二维、
三维图像信号.时间序列信号包含的信息较少,一般用于少

量模式的识别,当识别模式种类增多时,很难获得较高的识别

效果;图像/视频包含更多的有用信息,在多目标的模式识别

中表现更出色,但由于图像数据采集需要借助摄像头等设备,

采集较为困难,并且直接获得的图片数据量庞大,难以在手语

识别中普及.
本文结合时间序列信号采集方便以及图像信号信息丰富

的特点,设计加速度采集设备采集前臂３块肌肉的６通道肌

音信号,应用时间序列图像化处理算法将其转化为 RGB图

像,并结合深度卷积神经网络建立模式识别分类器,实现了对

３０种动态手语的识别,获得的综合识别率高达９８．７％,超过

了普通机器学习算法识别特征向量的效果,为时间序列的模

式识别提供了一种新思路.
肌音信号是一种由于肌肉纤维收缩而产生的位于皮肤表

面的振动信号,可以反映肌肉的动态特性———当肌肉发生收

缩时,肌肉纤维的几何形状发生改变,肌肉之间相互摩擦,产
生微小的振动信号,经过细胞膜的传递,穿过肌肉组织到达皮

肤表面,形成频率为２~１５０Hz之间的机械振动信号,通过加

速度传感器或者麦克风等硬件可对其进行捕捉[６].



MMG作为一种生物医学信号,可以被应用于动作分

类[７]、假肢控制[８]、肌肉疲劳分析[９]等领域.MMG和sEMG
有很多相似的地方,分别应用于适合自己的领域中,在某些研

究中也会同时出现.对比 MMG 和sEMG,前者具有更高的

信噪比,采集成本低,采集方式简单,并且采集设备一般可以

间隔衣服、布料等工作;后者是一种肌肉电位差信号,对于采

集的环境要求较高,可以获得较为专业的生物医学信号,在医

学领域的应用较多,两者在模式识别中均得到了广泛应用.

Yang等[１０]采用卷积神经网络算法直接作用于多通道表面肌

电信号,实现了对４种手势动作的分类识别;Ding等[１１]结合

肌音信号和表面肌电信号,采用多种降维算法进行处理,并结

合最接近分类等算法实现了１１种抓取动作的预测,识别率达

９５％.Ding等[１１]根据不同手指的动作,采集了前臂上的肌音

信号,并且利用小波包变换等提取数据的特征,通过支持向量

机(SupportVectorMachine,SVM)算法建立分类模型,实现

了多种手指动作的模式识别.Alves等[１２]采集了前臂多通道

的肌音信号,提取了时域、频域上的１４种特征,并采用线性判

别分类(LinearDiscriminateAnalysis,LDA)分别对 ５ 种 和

８种手掌动作模式进行了识别,获得的平均识别率为９８％和

９０％.
根据以上调研总结:对于生物医学信号时间序列的模式

识别,已有大量相关研究,基本实验流程如下:
(１)采集 执 行 动 作 时 牵 动 的 肌 肉 群 对 应 皮 肤 表 面 的

MMG,sEMG.
(２)数据预处理,提取时域、频域,以及小波等特征.
(３)采用SVM,LDA等机器学习算法实现模式识别.
此类研究在少量目标的模式识别中表现较好,但是随着

动作识别种类数量增多,识别率随之下降,因此不适合多目标

的模式识别.针对这一状况,本文借鉴图像识别中深度学习

的模式识别算法,通过设计时间序列信号转图像算法,将采集

的多通道 MMG转换为图像,并对其建立深度卷积神经网络,
利用迁移学习算法对模型进行优化,最终获得的分类器的动

作分类效果优于传统的机器学习算法.

２　算法设计

设计如图１所示的算法执行流程:原始的 MMG经过图

像化算法处理后,获得多种不同风格的图像,分别对这些图像

建立卷积神经网络分类模型,测试不同分类模型的分类效果.

图１　算法运行流程图

Fig．１　Algorithmexecuteprocess

因此算法的设计主要包括时间序列信号的图像化算法以

及深度学习算法.

２．１　时间序列信号图像化

时间序列信号的图像化可以通过多种方法实现,本文分

别采用格拉姆矩阵(Gram Matrix,GM)、格 兰 角 场 差 分 域

(GramianAngularDifferenceField,GADF)[１３]、格兰角场和

域 (GramianAngularSummaryField,GASF)[１３]、递归图(ReＧ
currentImage,REC)[１４]和马尔可夫转换域 (MarkovTransiＧ
tionField,MTF)[１３]对肌音信号波段进行图像化转换,获得多

种风格的预处理图像数据集.

２．１．１　格拉姆矩阵

格拉姆矩阵是时间序列信号图像化最普遍的处理方法之

一,对于一段长度为n的时间序列,该算法的处理方式为:

X＝[x１,x２,􀆺,xn]
‹x１􀅰x２›＝x１×x２

GM＝

‹x１􀅰x１› 􀆺 ‹x１􀅰xn›
⋮ ⋱ ⋮

‹xn􀅰x１› 􀆺 ‹xn􀅰xn›
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本文一共采集了３０种不同手语对应的６通道肌音信号,
运行分割算法后,将每个动作样本划分为长度为３００的时间

序列波段,经过 Gram Matrix算法转换后,获得相应的３００×
３００的图像矩阵.由于图像一般只包含 RGB三颜色通道,因
此,在进行图像化处理前,对６通道数据进行以下预处理:

I１i＝ CH１i
２＋CH２i

２

I２i＝ CH３i
２＋CH４i

２

I３i＝ CH５i
２＋CH６i

２

ì

î

í

ï
ï

ïï

,１≤i≤３００ (２)

其中,CH１－CH６为采集的６通道加速度信号,分别由３个加

速度传感器进行采集,每个传感器采集两个通道,代表３块前

臂肌肉上X,Y 方向的振动信号;I１－I３为 Gram Matrix算法

转换后的单色灰度图,分别对应 R,G,B３个图像通道.图２
为转换风格后其中４种不同动作对应的图像.

(a)MotionＧ１ (b)MotionＧ２

(c)MotionＧ３ (d)MotionＧ４

图２　４种手语动作对应的图像化肌音信号

Fig．２　Fourkindsofgesutres’imageＧinterpretedmechanomyography

２．１．２　格兰角转换场

Gram Matrix算法的处理计算位于直角坐标系,因此无

法包含时间位置信息.在格兰角场转换算法中,对于一定长

度的时间序列信号 X＝[x１,x２,􀆺,xn],先对序列 X 进行归

一化预处理,使所有元素等比例映射到[－１,１]区间.

x∧i＝
(xi－max(X))＋(xi－min(X))

max(X)－min(X)

X
∧

＝[x∧１,x∧２,􀆺,x∧n],０＜x∧i＜１

(３)

３４２王新平,等:基于肌音信号图像化和卷积神经网络的手语识别研究



之后,将该序列映射到极坐标系下,利用反三角函数获得

每个序列点对应的角度:

x∨i＝arccos(x∧i),－１≤x∧i≤１

X
∨

＝[x∨１,x∨２,􀆺,x∨n],０＜x∨１＜π
(４)

图３给出了从直角坐标系映射为极坐标系的过程.

图３　时间序列信号由直角坐标系过渡至极坐标系

Fig．３　Timeseriessignaltransitionsfromcartesiancoordinateto

polarcoordinate

在极坐标上,数据的波动以另一种方式展现,相比在直角

坐标系中,其可以提供更丰富的动态特性,具体表现为:数据

的变化值不仅仅体现于每个数据点的角度值,而且与采样时

间和位置有关.在普通的直角坐标系中,Δx＝xi＋１－xi,数据

的波动只体现于一维空间;在极坐标系中,Δs＝ri＋１􀅰θi＋１－

ri􀅰θi,数据变化不仅与角度振动有关,而且还与采样点的位

置有关.因此可以同时保留时间和空间信息,数据的波动体

现于二维空间,类似于水纹的波动.

根据 肌 音 信 号 在 极 坐 标 系 下 的 表 现,建 立 GASF 和

GADF 如下:

GASF＝

cos(x∨１＋x∨１) 􀆺 cos(x∨１＋x∨n)

⋮ ⋱ ⋮

cos(x∨n＋x∨１) 􀆺 cos(x∨n＋x∨n)
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２

GADF＝

cos(x∨１－x∨１) 􀆺 cos(x∨１－x∨n)

⋮ ⋱ ⋮

cos(x∨n－x∨１) 􀆺 cos(x∨n－x∨n)
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􀅰 I－X
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(５)

将该算法分别应用于６通道数据,获得的GADF/GASF
风格化图像如图４所示.

　　　　　　　　　　(a)GASFＧMOTIONＧ１ 　(b)GASFＧMOTIONＧ２ (c)GASFＧMOTIONＧ３　　　　　　(d)GASFＧMOTIONＧ４　　　　　　　　　　　　　　

　　　　　　　　　　　　　(e)GADFＧMOTIONＧ１　　　　　　(f)GADFＧMOTIONＧ２ (g)GADFＧMOTIONＧ３　 (h)GADFＧMOTIONＧ４　　　　　　　　

图４　GASF和 GADF转换后的肌音信号图形

Fig．４　ImageＧinterpretedmechanomyographytransformedwithGASFandGADF

２．１．３　递归图

递归图可以表现时间序列信号非线性动力学特性,是反

映信号内部结构的有效工具[１４].肌音信号经递归图算法的

处理结果如图５所示.该方法的主要步骤是对信号的相空间

重构,对于一段长度为n的序列X,选择合适的时间长度t,计
算不同维度方向上重构向量的差分二阶范数,具体表现为:

x１
→ ＝[x１,x２,􀆺,xt]

x２
→ ＝[x２,x３,􀆺,xt＋１]
　　⋮

xn－t＋１
→＝[xn－t＋１,xn－t＋２,􀆺,xn]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

REC＝
x１
→ －x１

→ 􀆺 x１
→ －xn－t＋１

→
⋮ ⋱ ⋮

xn－t＋１
→－x１

→ 􀆺 xn－t＋１
→－xn－t＋１

→
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x→ ＝ ∑
t

i＝１
|xi|２

(６)

　(a)RECＧMOTIONＧ１ (b)RECＧMOTIONＧ２　

　(c)RECＧMOTIONＧ３ (d)RECＧMOTIONＧ４　

图５　肌音信号递归图

Fig．５　Mmechanomyographytransferredwithrecurrentimage

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



递归图基于给定的时间长度t,重构两个方向向量xm
→ 和

xn
→ ,图中的每个像素与向量的相似性直接相关,图像中每个像

素位置(m,n)的值直接反映了xm
→ 和xn

→ 在空间上的相似性,因
此整体上递归图可以反映信号在时间上的动态特性.该算法

的缺点在于:每个像素的计算都需要进行一次向量求模,数据

处理的计算量较大.

２．１．４　马尔可夫转换域

马尔可夫转换域的计算过程主要表现为:先将一维空间

中信号的时间特性转化为概率矩阵,构造马尔可夫概率转换

矩阵(MarkovTransitionMatrix,MTM).具体 MTF的转换

过程如图６所示.

图６　MTF处理肌音信号的过程

Fig．６　TransitionofmechanomyographywithMTF

给定时间序列 X＝[x１,x２,􀆺,xn],为了获得其 MTM,
将它对应值域等分成Q 份,形成Q 个子值域q１,q２,􀆺,qQ,对

X 中的每个元素划分值域编号,记录每次由xi→xi＋１过程中

子值域的跳动,并综合统计跳动的概率:

wi,j＝
Timesof(qi→qj)

Timesof(qi→others)

MTM＝
w１,１ 􀆺 w１,Q

⋮ ⋱ ⋮

wQ,１ 􀆺 wQ,Q
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其中,每一列的概率和为１,正对角线上的值一般偏大.完成

MTM 的构造后,建立马尔可夫概率转化域 MTF:

mij＝
whk,xi∈qh∩xj∈qk, １≤i,j≤n
０, others １≤h,k≤Q{

Mij|s
＝∑

Q

h＝１
　∑

Q

k＝１
mij||h－k|＝s

MTF|s ＝

M１,１|s
􀆺 Mn,１|s

⋮ ⋱ ⋮

M１,n|s
􀆺 Mn,n|s
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其中,计 算 时 间 点i到 时 间 点j 的 概 率 转 化 值Mij|s
,０≤

Mij|s≤１,分别对应 MTF中的第(i,j)个像素点,构成二维图

像,反映了信号X 中的时间特性.其中s表示概率转化的时

间间隔,本实验中s取值为０.不同Q 和s值所构成的 MTF
所包含的信息和时间特征不同.

２．２　卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习中非常重要的一种方法,由于

共享核参数的机制,可以大大降低神经网络中的参数量,因此

被大量应用于图像、视频等的处理,具有庞大数据量的信

号[１５].CNN不仅可以用于处理二维数据,还可用于时间序

列信息的处理.
在深度学习中,对于时间序列信号的处理,一般多用反向

传播神经网络(BackPropagationNeuralNewtork,BPNN)作
为分类算法[１６],然而该算法对于大量数据的时间序列处理较

为困难.近年来,不少学者通过采集多通道数据的形式,结合

特征提取的方法,构建了可以应用于卷积计算的特征图谱,结
合CNN进行处理,完成对目标的模式识别[１７Ｇ１８].

２．２．１　卷积神经网络框架

CNN框架的构建是其算法实现中最重要的过程,本文借

鉴 VGGＧ１６神经网络框架[１９],对其进行修改,搭建深度为９
层的CNN.其工作原理为:图像在卷积层中提取空间特征,
通过不断地卷积计算来提炼更深层的图像特征,最后对特征

进行扁平化处理,并将其作为全连接层的输入,形成分类模

型.由时间序列转化得到的图像特征较为明显,相比一般图

像,可以采用深度较浅的神经网络框架.本文通过对 VGGＧ
１６模型进行改造,提炼９层神经网络,用于对肌音信号图像

的分类.图７给出了 VGGＧ１６和本文的CNNＧ９框架的区别.

图７　神经网络框架的差异

Fig．７　Differenceoftwoconvolutionneuralnetworksonframework
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如图８所示,在该神经网络框架中,保留了 VGGＧ１６中卷

积处理和池化操作的运算,在深度上削减了７层卷积运算,在
不影响模型表现的情况下压缩模型体积,减少了训练成本,构
成了深度为９的卷积神经网络 CNNＧ９,其中包括５层卷积层

(包含池化运算)、３层全连接层和１层输出层.

图８　CNNＧ９框架

Fig．８　FrameworkofCNNＧ９

CNN模型的超参数非常丰富,在实际运行时,设置模型

训练的初始学习因子为０．０００１,采用分段式下降法,每５个

周期减少为原来的１/２;训练过程中采用规模为１５０的 miniＧ
batch进行小批量训练,提高了训练速度;模型的代价函数基于

交叉熵,结合采用L２正则法对模型的权重进行调整,减少过拟

合现象;训练时采用 Adam优化方法,提高了模型的训练效率.

２．２．２　迁移学习

迁移学习(transferlearning)在深度学习中应用广泛[２０],
尤其体现在CNN算法中[２１],通过将训练后的模型参数迁移

至新的待训练模型中,更改输出层及其附近层的结构,训练新

的深度神经网络.这种训练算法可以保留上一次训练中可以

稳定识别的特征(如车辆识别中的轮子、人脸识别中的五官),
因此可以提高第二次训练的效率.迁移学习可以极大提升模

型参数的训练效率,缩短模型的训练周期.
在模型完成第一次训练后,将参数导入初始的网络框架

中,实现参数的迁移,调整模型的训练超参数,重新训练,完成迁

移学习.参数迁移后改变训练策略,重新进行训练,可以在保留

上一次训练效果的同时,识别出更多的特征,从而提高模型的训

练效果.
卷积神经网络的迁移学习如图９所示.

图９　卷积神经网络的迁移学习

Fig．９　Transferlearningofconvolutionneuralnetwork

确定模型框架后,输入图像数据,进行３０次迭代计算,完
成第一次模型的训练,此时模型的验证集识别率较低,存在较

严重的过拟合现象,增加迭代次数无法提升识别率.用第一

次模型训练后的参数代替随机参数,导入原来的模型框架中,
调整正则化参数、初始学习率、Adam 参数等,进行第二次训

练,此时模型已经具有一定的特征识别能力.在第二次训练

过程中可以识别更复杂的特征,提高了验证集的识别率,减少

了过拟合现象,重复迁移两次,完成最终的模型训练.

３　实验

３．１　数据采集装置

为了稳定采集多路通道的 MMG,设计并制作如图１０所

示的设备.由于 MMG可以间隔衣服、表带等进行采集,将采

集装置(见图１１)佩戴于前臂.采集工作由３个 ADXL２１３双

轴加速度计完成,将采集的６通道 MMG 以 PWM 方式传输

至STM３２H７４３高性能微处理器,并且在微处理器上同步运

行分割算法,将分割后的动作波段通过 WIFI传输至 PC平

台,由 MATLAB创建的虚拟机接收,完成数据的收集.

图１０　肌音信号采集装置

Fig．１０　MMGacquisitiondevice

图１１　嵌入式肌音信号采集设备

Fig．１１　Embeddedsystemofmechanomyographycollecteddevice

３．２　实验对象和内容

有６名志愿者参与本课题的数据采集,其中包括４名男性

和２名女性,年龄在２２~２６之间.志愿者提前知晓实验内容,
并且签署了安全责任协议.实验过程中,将设备佩戴于前臂肘

关节位置下方,传感器通过磁铁吸附于金属表带,调节传感器

的位置,使每个传感器分别对应前臂３块肌肉的皮肤表面.采

集每个志愿者(见图１２)的３０种手语动作的肌音信号,其分别

代表３０种日常手语交流信息,每个动作重复采集１００次.

图１２　３０种手语动作

Fig．１２　３０kindssignlanguagegestures
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３．３　数据集构造

肌音信号的能量主要集中于１５０Hz以下,根据奈奎斯特

采样定律,在采集过程中调整系统的采样频率为３３３Hz,在分

割算法运行时,根据动作的能量波动性,当６通道的肌音信号

能量值总和超过某一阈值时,记下标记,延长一定时间,取时

间序列末尾３００个采样单位作为该动作的肌音信号波形,完

成动作的分割,即每个动作的持续时间为０．９s.

每个动作重复１００次,实验分多次进行,每名志愿者拥有

３０００个数据样本.采用如前所述的多种图像化转换算法,将

样本转化成多种图像信号,按照顺序给所有样本设定标签,在

组内随机打乱顺序,保证数据的分类不受采样顺序影响.将

样本按照６０％,３０％,１０％的比例划分成训练集、验证集和测

试集,采用holdＧout法在训练中对模型进行交叉验证,模型训

练完成后,对测试集样本进行预测分类,统计６个志愿者模型

的平均识别率的无偏估计.

为了对比图像化风格和特征集的分类效果,设置对照实

验,对每个样本提取时域、频域特征,并进行归一化处理,组成

特征 矩 阵,作 为 训 练 对 象,结 合 迁 移 学 习 算 法,分 别 运 行

BPNN和CNN,统计模型的识别率.

特征集包含１２种时域特征和４种频域特征.时域特征:

１Ｇ绝对平均值;２Ｇ标准差;３Ｇ方差;４Ｇ能量值;５Ｇ均方根;６Ｇ四分

位差;７Ｇ偏度;８Ｇ峰度;９Ｇ中心距;１０Ｇ绝对平均离差;１１Ｇ中位绝

对差;１２Ｇ混乱熵;频域特征:１３Ｇ第一频率位置;１４Ｇ最大频谱能

量值;１５Ｇ中值频率;１６Ｇ平均能量频率.

４　结果与分析

本文算法运行于 MATLAB２０２０a,CPU主频为２．２GHz,

GPU采用 NVIDIAGeForceGTX１０７０,内存为８GB,用于加

速图像处理.根据基于 MMG构造的多种图像信号以及特征

图谱,运行CNN和迁移学习算法,将获得的综合识别率、混

淆矩阵、代价函数等作为模型评估标准.

４．１　神经网络模型的表现

实验中将每个样本分别转化成 GM,GADF,GASF,MTF
和 REC 风格的图像,其中前四者转换后的图像尺寸均为

３００×３００×３,可以直接用作卷积神经网络的模型输入,递归

图的图像大小与延时参数有关,本文获得的递归图尺寸为

２８５×２８５×３,图像训练之前进行尺寸等比例调整.训练后获

得的模型表现如图１３所示.

图１３　肌音信号转换成不同风格图片后的模型识别率

Fig．１３　Accuracyoftheclassificationmodelwithdifferentimage

styles

MTF后面的数字代表不同的Q 值,FＧCNN 和 FＧBPNN
分别代表提取特征后采用卷积神经网络和反向传播神经网络

算法训练的结果.由结果可知,将 MMG转换为不同风格的

图像后,获得的识别结果也不同,其中获得的 GADF风格的

图像表现最佳,综合识别率高达９８．６７％.马尔可夫概率转

移域图表现较差,不同数量的子值域下模型的表现不同,当Q
的值为１０左右时,模型表现最优.对于特征提取的方式,应

用CNN 建立的模型表现比 BPNN 更好,其测试集识别率可

达９８．３３％.

图１４给出了 GADF风格图像的分类混淆矩阵.

图１４　GADF图像的识别率混淆矩阵

Fig．１４　ConfusionmatrixofGADFstylemechanomyography

　　采用迁移学习可以大大提高模型的学习效率,在实验中,

通过将前一识别的参数导入下次训练的模型框架中,再改变

训练参数,可以使模型突破一些之前难以识别的特征障碍,从

而达到提升识别率和降低过拟合的目的.由图１５可知,在模

型的第一次训练中,随着迭代次数的增加,识别率和损失函数

分别提高和减小,但逐渐趋近一个阈值,难以突破.迁移学习

后调试训练参数,再次进行 CNN 训练时可以识别一些在第

一次训练中难以识别的特征,使模型得到优化.
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图１５　迁移学习后模型表现的变化曲线

Fig．１５　Curveaftertransferlearningofmodelperformance

图１６中,accuracyＧ１,accuracyＧ２,accuracyＧ３分别为原

始神经网络模型的识别率、一次迁移学习和二次迁移学习

的识别率.实验结果证明,迁移学习可以有效提高卷积神

经网络算法的识别率.

图１６　迁移学习提升模型的识别率

Fig．１６　Transferlearningcanimproveaccuracyofthemodel

４．２　过拟合分析

本实验中,卷积神经网络模型交叉验证采用的是 holdＧ
out法,因此可能存在模型的过拟合现象,在算法中使用正则

化矫正、迁移学习以及采用优化学习法等可以在一定程度上

降低模型的过拟合现象.表１列出了迁移学习前后三次模型

训练后的手语识别精度.

表１　过拟合分析

Table１　Overfittinganalysis
(单位:％)

testＧ１ validationＧ１ testＧ２ validationＧ２ testＧ３ validationＧ３

GADF ９８．３ ９９．０ ９８．７ ９９．３ ９８．７ ９９．４

GASF ９６．３ ９２．１ ９７．０ ９８．１ ９７．０ ９８．７

REC ９７．３ ９８．２ ９８．３ ９８．８ ９８．０ ９９．０

GM ９５．３ ９７．２ ９６．３ ９７．９ ９８．０ ９８．４

MTF４ ８１．０ ８１．４ ８８．０ ９０．１ ９０．０ ９３．０

MTF６ ８６．３ ９１．１ ９１．７ ９４．３ ９２．０ ９５．０

MTF８ ９３．３ ９２．６ ９５．７ ９３．７ ９６．３ ９４．９

MTF１０ ９３．０ ９４．１ ９４．０ ９５．３ ９５．０ ９５．９

MTF１２ ８７．７ ８９．９ ９１．３ ９３．７ ９３．３ ９４．８

MTF１５ ８６．７ ８８．７ ９２．７ ９４．０ ９３．７ ９４．９

FＧCNN ９６．０ ９６．０ ９８．３ ９７．８ ９８．３ ９８．０

FＧBPNN ９０．０ ８９．２ ９５．０ ９５．４ ９７．０ ９７．２

　　test结果为模型对测试集的识别率,为无偏估计,validaＧ

tion结果为模型对验证集的自测表现,当validation值大于

test值时,表示模型可能存在一定的过拟合,差距越大,模型

的过拟合现象越严重.

由表１可知,大部分模型在完成第一次训练后,测试集的

识别率和验证集相差较大,经过迁移学习之后,两者的差值明

显缩小,证明了通过迁移学习可以消除部分过拟合情况,同时

也大大提高了模型的表现效果.

４．３　卷积神经网络模型与机器学习模型表现的对比

为了验证卷积神经网络对图像识别效果的优越性,建立

对照组,将所有样本以６０％、３０％、１０％的比例分成训练集、

验证集和测试集,分别采用决策树(DecisionTree,DT)、最近

邻分类器(kＧNearestNeighbors,KNN)、线性判别分析(Linear

DiscriminantAnalysis,LDA)、朴 素 贝 叶 斯 (NaiveBayes,

NB)、支持向量机(VectorSupportMachine,SVM)以及随机

子空间判别(RandomSubspace,RS)对特征数据集进行建模,

同时对６个人的测试集进行模式识别,获得的综合平均识别

率如表２所列.

表２　不同分类器表现的对比

Table２　ModelPerformanceofdifferentclassifiers

Classifier
dataset

Sampletype Samplenumber
Accuracyof
testset/％

CNN Image ３０００ ９８．６７
DT Featureset ３０００ ８４．３３

KNN Featureset ３０００ ９６．３３
LDA Featureset ３０００ ９３．７８
NB Featureset ３０００ ９５．３３

SVM Featureset ３０００ ９４．６７
RS Featureset ３０００ ９６．００

由表２可得,采用图像化处理 MMG结合卷积神经网络

算法获得的综合识别率远高于其他机器学习算法对特征向量

模式识别的结果,证明了该方法的科学性和先进性.

结束语　本文提出了将肌音信号时间序列信号转换成

５种不同风格的图片信号,并构建卷积神经网络框架,实现了

３０种不同手语对应肌音信号波形的分类.实验结果表明,将

时间序列转换为图像不仅可以避免手工提取时频域特征的步

骤,而且可以获得更优的识别效果.

研究中尚存在训练模型过拟合的现象,导致训练测试结
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果与实际应用效果存在一定偏差,另外,该分类模型仅针对单

个个体而建立,不同个体之间的模型不具有通用性.因此,后

续的研究工作主要是建立更科学的深度学习框架和研发其他

图像处理、图像分类算法,以消除模型过拟合现象和提高模型

的普适性.

本文提供了一种模式识别应用中处理时间序列的新思

路,并证明了该方法的科学性和先进性,可为其他领域的时间

序列信号模式识别提供参考和借鉴.
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