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基于增量自适应学习的在线肌电手势识别
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摘　要　表面肌电信号由于个体差异性,在作为外设的控制源时,往往需要针对个体进行长时间的前期训练以获得精

准分类辨识模型.针对该问题,在原有的 KKTＧSVM 增量学习方法的基础上,提出了一种基于 DBSCAN 密度聚类的

SVM 增量学习算法(DＧISVM),并将该算法应用于在线肌电手势识别.首先,考虑新增样本和原非SV 样本对新SV
集的影响,通过 DBSCAN对样本分布的紧密程度进行分析聚类,筛选出原SV 集附近的新增样本以及原非SV 样本;

其次,结合核心对象以及各样本到超平面的距离进行二次筛选;最后,将筛选出的样本与原SV 集一起训练以获得新

SV集.实验结果表明,与传统算法相比,提出的 DＧISVM 增量学习算法能保持更高的识别准确率,同时进一步提高分

类模型的学习速度,并有效解决了在线手势识别中表面肌电个体差异性的问题.

关键词　增量学习,SVM,肌电,手势识别

中图法分类号　TP１８１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０４．０４３

　

OnＧlinesEMGHandGestureRecognitionBasedonIncrementalAdaptiveLearning
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Abstract　Duetotheindividualdifferenceofsurfaceelectromyography (sEMG),anindividualpersonalwaysneeds

longＧtimepreＧtrainingforobtaininghisownaccurateclassificationmodelwhenusingsEMGascontrolsourceofexterＧ

nalequipment．Forsolvingthisproblem,onthebasisoftheoriginalKKTＧSVMincrementallearningmethod,anew

SVMincrementallearningalgorithm (DＧISVM)basedonDBSCANdensityclusteringwasproposedanditwasapplied

intheonＧlinesEMGhandgesturerecognition．Firstly,consideringthatthenewsamplesandinitialnonＧSVsamplescan

affectnewSVset,theclosenessofsampledistributionisanalyzedandclusteredaccordingtoDBSCAN,andthenew

samplesandinitialnonＧSVsampleswhichareclosetoinitialSVsetareselected．Then,thesesamplesarefurtherselecＧ

tedbasedoncorepointanddistancebetweensamplesandhyperplane．Finally,allselectedsamplesandinitialSVsetare

trainedtogethertoobtainnewSVset．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwithgeneralalgorithms,theproＧ

posed DＧISVM incrementallearningalgorithm canachievehigherclassificationaccuracyandfurtherimprovethe

learningspeedofclassificationmodel．ThismethodcaneffectivelysolvetheindividualdifferenceproblemduringtheonＧ

linesEMGhandgesturerecognition．
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１　引言

表面肌电信号(sEMG)作为一种交互媒介手段,被广泛

应用于假肢、外骨骼、矫形器等外设的控制中[１Ｇ２].sEMG 能

够实时反映肌肉活动程度,是人Ｇ机之间理想的控制源[３].但

由于皮脂、用力方式、肌纤维组织等个体差异性因素,很难获

得一个通用的公共分类模型来进行肌电模式识别,因此往往

需要针对个体用户进行长时间的前期训练以获得精准分类辨

识模型,相对耗时耗力.并且在实际应用时,分类器经过初次

训练后一般不会再改变,或较长的一段时间中固定不变[４].

而sEMG的另一特性是具有时变特性,即时间推移、环境变

化、电极位置的改变、疲劳等因素都会改变肌电特征[５].



国内外已有很多学者使用基于增量学习(Incremental

Learning)的自适应方法解决sEMG 的时变问题.通过增量

学习,分类器系统可以在已经学习并获得知识的基础上,不断

从新样本中学习到新的知识[６Ｇ７].张毅等[８]采用增量 SVM
模型,克服了肌肉疲劳过程中sEMG 的变化问题,以保持分

类系统长时间工作的稳定性.Sensinger等[９]采用监督和非

监督的增量自适应算法对手部、腕部和肘部运动的肌电信号

进行分类以适应临床应用的肌电特征变化.Huang等[１０]采

用一种非监督的增量SVM 算法解决长时间肌电信号性能退

化的问题,包括电极移位、肢体位置改变、疲劳等引起的肌电

特征变化.这些研究结果表明了基于增量学习的自适应方法

对解决sEMG时变问题的有效性,但仍少有文献将增量学习

的思想用于个体用户分类模型的前期训练,以解决sEMG的

个体差异性问题.

在众多增量学习算法中,基于支持向量机(SVM)的增量

学习由于 其 特 有 的 优 点,近 年 来 逐 渐 成 为 研 究 的 热 点 问

题[１１Ｇ１３].最早 由 Syed 等[１４]提 出 的 SVM 增 量 学 习 算 法

BatchＧISVM,是将本次增量后的支持向量集(SV 集)与所有

的新增样本在下次增量学习中一起训练学习,舍弃了非 SV
样本.该方法的问题在于新增样本中可能包含无用或糟糕的

样本,不仅影响训练速度也会降低识别精度[１５].基于此,有

学者提出了基于 KKT 条件(KarushＧKuhnＧTucker)的 SVM
增量学习算法(KKTＧISVM)[１６],以获得有效的新增样本.虽

然 KKTＧISVM 比 BatchＧISVM 更进一步,但仍存在以下问

题:１)舍弃的非SV样本可能包含有用的分类信息;２)因满足

KKT 条件而舍弃的新增样本也可能包含有用的分类信息.

针对以上问题,文中在原有的 KKTＧISVM 增量学习方法

的基础上,创新性地提出一种基于 DBSCAN 密度聚 类 的

SVM 增量学习算法(DＧISVM).首先,考虑新增样本和原非

SV样本对新SV集的影响,通过 DBSCAN 对样本分布的紧

密程度进行分析聚类,并筛选出原SV集附近的原非SV样本

以及新增样本;其次,结合核心对象以及各样本到超平面的距

离进行二次筛选;最后,将筛选出的样本与原SV 集一起训练

以获得新的SV 集.进一步地,将该方法应用于个体用户在

线肌电手势识别,基于基础分类模型进行在线增量自适应学

习,并将该方法与 SVM,BatchＧISVM,KKTＧISVM３种方法

进行比较.

２　SVM 增量学习和DBSCAN密度聚类的理论基础

２．１　SVM增量学习的理论基础

SVM 在分类问题中的核心思想是找到具有最大间隔的

划分超平面,以获得训练样本的正确分类.若训练集为 D＝
{(x１,y１),􀆺,(xm,ym)},yi∈{－１,＋１},划分超平面可表示

为ωTx＋b＝０,其中ω为法向量,b为位移项,距离超平面最近

的几个训练样本被称为支持向量(SV),两类的SV 到超平面

的距离之和为:

γ＝ ２
‖ω‖

(１)

若欲找到最大间隔,即找到参数ω和b使得γ最大,等价

于最小化‖ω‖２,于是:

min
ω,b

１
２‖ω‖２

s．t．yi(ωTxi＋b)≥１,i＝１,２,􀆺,m
(２)

式(２)作为一个凸二次规划问题,引入拉格朗日乘子法,

可以得到分类模型:

f(x)＝ωTx＋b＝∑
m

i＝１
αiyixT

ix＋b (３)

其中,αi 为拉格朗日乘子.由于式(２)中的不等式约束,式(３)

须满足 KKT条件:

αi≥０

yif(xi)－１≥０

αi(yif(xi)－１)＝０

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

若αi＝０,由式(３)可知αi 不会对f(x)有任何影响;若

αi＞０,则必有yif(xi)＝１,相对应的样本位于分类间隔上,该

样本属于一个SV.因此,可以得到 SVM 的一个重要特性,

最终模型仅与SV集有关,非SV集无须保留.

对于SVM 增量学习算法,新增样本(新的训练样本)可

能会改变原SV集和原训练集的等价关系,获得新SV集和新

的超平面[１７].KKTＧISVM 方法则是将不满足 KKT 条件的

新增样本(满足 KKT条件的新增样本并不会对原SV集造成

影响)和原SV集样本共同训练,以获得新SV集.但是,原非

SV样本和满足 KKT 条件的新增样本都可能包含有用的分

类信息,并可能转化为新SV.如图１所示,实线和虚线分别

表示原超平面和新超平面,圆形和方形代表两种样本类别,黑

色和灰色代表原始样本和新增样本.原 SV 集为{A１,A２,

A３,B１,B２,B３},新增样本后新SV 集为{A３,A４,A５,A６,B３,

B４,B５,B６}.新SV集中,A４ 和B４ 为原非SV 集样本,A６ 和

B６ 为满足 KKT条件的新增样本.因此,直接舍弃这些样本,

势必会影响分类模型的识别精度.

图１　原SV集和新SV集的转化

Fig．１　TransformationofinitialSVsetandnewSVset

２．２　DBSCAN密度聚类的理论基础

DBSCAN密度聚类算法通过样本分布的紧密程度来确

定聚类结构[１８Ｇ１９].它基于一组邻域参数(ε,MINPts)来分析

样本之间的可连接性,并通过不断地扩展聚类簇获得聚类结

果.ε表示邻域半径,MINPts为给定点在邻域内成为核心对

象的最小邻域点数.给定数据集E＝{z１,z２,􀆺,zm},若距离

其中一个样本zj 不大于ε的领域内至少包含 MinPts 个样

本,即|Nε(zj)|≥MinPts,则zj 为一个核心对象.
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DBSCAN密度聚类算法首先基于邻域参数找出核心对

象集Ω＝{za,zb,zc,􀆺,zn},a,b,c,􀆺,n∈m.其次,从核心对

象集中随机选取一个“种子”核心对象,由此出发,找出所有密

度可达的样本,构成第一个聚类簇.假设选出za 作为种子,

则第一个聚类簇为C１＝{za,zc,􀆺,zp},a,c,􀆺,p∈m.然后

将C１ 中包含的核心样本从Ω中去除:

Ω′＝Ω\C１＝{zb,􀆺,zm} (５)

再从新的集合Ω′中随机选取另一个核心样本生成第二

个聚类簇,不断重复,直到核心样本集为空.

使用 DBSCAN基于样本的紧密程度进行聚类的特性,有

助于本文寻找原SV集附近的原非SV样本和新增样本.

３　基于 DBSCAN密度聚类的SVM 增量学习算法

(DＧISVM)

３．１　算法思想

基于上述分析,BatchＧISVM 由于对所有新增样本和原

SV集进行共同训练,因此对于大规模新增样本的训练速度较

慢;KKTＧISVM 虽然对新增样本进行了选择,但舍弃的非SV
样本和因满足 KKT 条件而舍弃的新增样本可能包含有用的

分类信息,并可能转化为新 SV.DBSCAN 能通过前一次训

练得到的SV集,快速筛选出满足 KKT条件的新增样本以及

原非SV样本中与SV邻近的样本;同时,舍弃离分类超平面

距离太远的样本,进一步减少训练集样本个数.筛选后的训

练样本集包括原SV 集样本、原SV 集附近的原非SV 样本、

原SV集附近的满足KKT条件的新增样本和不满足KKT条

件的新增样本.这样既保证了分类器的精度,又提高了训练

速度.

３．２　算法描述

结合以上思路,本文创新性地提出一种基于 DBSCAN密

度聚类的SVM 增量学习算法(DＧISVM).首先,考虑新增样

本和原非SV样本对新SV 集的影响,通过 DBSCAN 对样本

分布的紧密程度进行分析聚类,筛选出原SV 集附近的新增

样本以及原非SV样本;其次,结合核心对象以及各样本到超

平面的距离进行二次筛选;最后,将筛选出的样本与原SV 集

一起训练以获得新SV集.

假设原训练样本集为Dold,新增训练样本集为Dnew,初步

训练集为Dnew１,最终训练集为Dnew２,用原训练样本集训练得

到的分类模型为Ψold,用最终训练集训练得到的分类模型为

Ψnew,原 SV 集为 DoldＧSV,原非 SV 集为 DoldＧNSV,新 SV 集为

DnewＧSV,满足 KKT条件的新增训练样本集为DnewＧKKT,不满足

KKT条件的新增训练样本集为 DnewＧNKKT,原SV 集附近的原

非SV样本集为D′oldＧNSV,原SV集附近的满足 KKT条件的新

增训 练 样 本 集 为 DnewＧKKT,对 D′oldＧNSV 进 行 二 次 筛 选 得 到

D″oldＧNSV,对 D′newＧKKT 进 行 二 次 筛 选 得 到 D″newＧKKT,通 过 DBＧ

SCAN生成的聚类簇为Cm.算法的具体流程如图２所示,算

法描述如下:

１)训练初始分类模型.使用 Dold进行 SVM 训练,得到

Ψold和DoldＧSV.SVM 是一种二分类器,本文采用一对一法

(oneＧversusＧone)处理多分类问题[２０Ｇ２１].

２)新增样本KKT判别.使用Ψold来检测Dnew,将Dnew分

为DnewＧKKT和DnewＧNKKT.若无DnewＧKKT,则步骤３)中的结果不

包含DnewＧKKT中的样本.

３)使用 DBSCAN获得初步训练集.将DnewＧKKT,DoldＧSV和

DoldＧNSV放在一起,使用 DBSCAN 进行密度聚类,获得多个

Cm.选出的核心对象为DoldＧSV中样本的Cm,这些Cm 中包含

D′oldＧNSV和D′newＧKKT,即原SV集附近的原非SV 样本集以及新

增样本.DoldＧSV,D′oldＧNSV,D′newＧKKT和DnewＧNKKT构成了初步训练

集Dnew１.若所有Cm 中的核心对象都不包含DoldＧSV中的样

本,则跳过步骤４),直接获得由DoldＧSV和DnewＧNKKT构成的最终

训练集Dnew２.

４)二次筛选获得最终训练集.对D′oldＧNSV和D′newＧKKT进行

二次筛选,以减少训练集样本个数和训练时间.若样本与分

类超平面距离太远,则该样本成为SV 的几率较小,二次筛选

规则为:计算D′oldＧNSV和 D′newＧKKT中各个样本到分类超平面的

距离,记离超平面的最大距离为δ,选取这两个样本集中距离

小于１/２δ的样本,获得二次筛选后的 D″oldＧNSV和 D″newＧKKT.由

DoldＧSV,D″oldＧNSV,D″newＧKKT和DnewＧNKKT构成最终训练集Dnew２,用

于训练Ψnew.

图２　DＧISVM 算法流程图

Fig．２　FlowofDＧISVMalgorithm

４　实验

４．１　肌电信号采集

共７名男性被试(年龄２５±２．３岁,身高１７１±６．７厘米)

６７２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



参与实验,他们身体健康且无骨骼肌肉疾病.实验前,被试被

告知实验过程并签署了知情同意书.需识别的手势包括日常

生活中８种常见的手、腕部动作,分别为手张开、手握拳、手抓

取、手放松、腕内收、腕外展、腕外旋、腕内旋,如图３所示.

图３　８种手势示意图

Fig．３　Diagramofeightgestures

美国 BIOPAC 公司的 MP１５０型多通道生理信号记录分

析系统被用来采集被试右手４块目标肌肉(掌长肌、伸指肌、

屈指浅肌和尺侧屈腕肌)的sEMG信号.贴上电极前须使用

酒精去除死皮与皮肤油脂,以降低阻抗.实验中肌电的采样

率为１０２４Hz,采用滑动窗的方式开窗,窗口长度设为２００ms.

对每个 窗 口 进 行 ３ 种 时 域 特 征 提 取,分 别 为 均 方 根 值

(RMS)、平均绝对值(MAV)和积分肌电(iEMG),公式如下:

RMS＝ １
N ∑

N

i＝１
X２

i (６)

MAV＝１
N ∑

N

i＝１
|Xi| (７)

iEMG＝∫
N１

N２

X(t)dt (８)

其中,N 为采样点数,Xi 为窗口中采样点的肌电幅值,N１ 为

积分起点,N２ 为积分终点,X(t)为肌电曲线,d(t)为采样的时

间间隔.一个窗口(样本)可获得一个１２维(３(特征值)×４
(通道))的特征向量[{RMSk,MAVk,iEMGk}Ch],其中,k为

样本编号,Ch为通道数.

４．２　实验过程

本文实验分为前期分类实验和在线增量实验两部分.

１)前期分类实验.对各个被试采集不同手势的肌电数

据,单独训练分类模型.对采集的数据进行离线分析,以验证

sEMG的个体差异性,同时为在线增量实验提供初始数据.

每个被试跟随屏幕中的提示,随机保持一种手势５s,每种手

势出现３０次,每个被试的数据集为:

Dataset＝ ５s
twindow

×８手势×３０次 (９)

其中,twindow为开窗时长(２００ms),则数据集样本总数为６０００.

为防止疲劳,每４０次手势后安排５~１０min休息,然后继续实

验.去除伪迹样本,对于每位被试,剩下的８０％样本作为训

练样本,用来进行SVM 分类模型的训练(包括训练集和检验

集),其余２０％的样本作为测试样本,用于模型测试.

２)在线增量实验.对于每个被试,将前期分类实验中其

余６个被试的所有训练样本用来训练该被试的初始分类模

型.该初始分类模型针对单个被试没有该被试的样本信息,

能较好地评估增量学习算法;同时,也赋予其作为公共模型的

概念.实验中,每个被试跟随屏幕中的提示,随机保持一种手

势５s,每种手势出现３次后进行一次 DＧISVM 在线增量学习

(即每１２０s),增量样本为６００(５s
twindow

×８手势×３次)个.DBＧ

SCAN密度聚类中的ε和 MinPts 两个参数由经验试错法

(trialanderror)[５]确定,本实验中ε＝０．１１,MinPts＝４.在算

法比较中,BatchＧISVM 和 KKTＧISVM 的实验流程与 DＧISＧ

VM 相同;SVM 方法则无增量学习过程,每次新增的样本通

过初始分类模型进行分类测试.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　前期分类实验结果与分析

在前期分类实验中,为分析sEMG 的个体差异性,对于

每个被试,将使用各自训练数据训练好的分类模型对所有人

的测试数据分别进行测试,得到所有被试的含混矩阵,如图４
所示.其中,主对角线的数值表示该被试使用自己的训练模

型和自己的测试数据得到的８种手势的识别率;非主对角线

的数值表示该被试使用别人的训练模型和自己的测试数据得

到的８种手势的识别率.由图可知,主对角线的平均识别率

(９４．４３％ ±３．０６％)远 高 于 非 主 对 角 线 的 平 均 识 别 率

(７０．０５％±６．３５％).因此,对于一个新的被试,使用别人的

训练模型或先前的公共模型,由于并不包含自身的样本信息,

会大大降低分类识别率,并不适用于实际应用.

图４　识别率含混矩阵/％

Fig．４　Accuracyconfusionmatrix/％

４．３．２　在线增量实验结果与分析

基于前期分类实验的数据,对于每个被试,将前期分类实

验中其余６个被试的所有训练样本用于训练该被试的初始分

类模型.所有被试使用BatchＧISVM,KKTＧISVM 和 DＧISVM

３种算法的前１０次增量学习的平均分类识别率如图５所示.

其中,SVM 算法由于无增量学习过程,每次增量学习时间点

的平均分类识别率通过两次增量学习之间(２min)的新增样

本分类获得.对图５的结果进行统计后,每次的平均识别率

数据如表１所列.图５和表１的结果表明,３种增量学习算

法的平均识别率远高于SVM 算法,在此实验中,SVM 算法

相当于前期分类实验含混矩阵中的非主对角线识别方式(具

有个体差异的问题).３种增量学习算法中,DＧISVM 算法具

有最高的平均识别率,在第５次增量学习后即达到最高识别
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率(９４．４３％),之后保持稳定;BatchＧISVM 算法具有最低的平

均识别率,在第７次增量学习后达到最高识别率(８８．２８％),

但之后的性能稳定性不佳;KKTＧISVM 算法介于两者之间,

在第６次增量学习后达到最高识别率(９２．２６％).这是由于

DＧISVM 算法相对于 KKTＧISVM 算法,考虑了舍弃的非 SV
样本和因满足 KKT 条件而舍弃的新增样本可能带有有用分

类信息的情况,从而得到了更高的分类识别率;而 BatchＧISＧ

VM 算法则由于可能包含新增样本中无用或糟糕的样本,导

致识别率下降.

图５　不同算法分类表现的对比

Fig．５　Comparisonofclassificationperformanceof

differentalgorithms

表１　 不同算法的分类识别率

Table１　Classificationaccuraciesofdifferentalgorithms
(单位:％)

学习次数 SVM BatchＧISVM KKTＧISVM DＧSVM
１ ６８．３０ ７０．４５ ６７．３５ ６９．３２
２ ７０．３４ ７５．３４ ７２．３９ ７５．２９
３ ７１．３５ ７８．２３ ８０．２１ ８３．３６
４ ６７．２９ ８２．０４ ８６．３４ ８７．３４
５ ７２．４４ ８５．４２ ８７．２３ ９４．４３
６ ７４．２９ ８４．６１ ９２．２６ ９２．３４
７ ７０．９２ ８８．２８ ９１．３３ ９２．２３
８ ６６．２５ ８０．５２ ８８．３４ ９３．９
９ ７２．５９ ８２．４８ ８４．０４ ８９．４５
１０ ６９．３４ ８７．４３ ９０．８２ ９４．２２

为了对本文算法进行训练时间评估,计算了３种增量学

习算法前１０次增量学习的单次训练学习时间、平均训练学习

时间以及最高分类识别率达到时间(前１０次增量学习中的最

高分类识别率),如表２所列.

表２　不同算法训练学习时间和最高分类识别率达到时间

Table２　Trainingtimeandhighestclassificationaccuracyreaching
timeofdifferentalgorithms

次数 BatchＧISVM KKTＧISVM DＧISVM

训练学习

时间/s

１ ２６．６４ ２３．７４ ２３．４６
２ ２５．９８ ２４．２５ ２４．６５
３ ２６．３４ ２１．９７ ２５．８２
４ ２７．８９ ２２．６５ ２３．１４
５ ２６．９８ ２３．８１ ２３．２４
６ ２６．８２ ２３．６４ ２２．６４
７ ２５．４２ ２２．８７ ２１．５５
８ ２５．９１ ２１．１３ ２３．９３
９ ２７．７４ ２３．８２ ２４．０３
１０ ２６．８８ ２１．８９ ２２．０４
平均 ２６．６６ ２２．９８ ２３．４５

最高分类识别

率达到时间/min
１４ １２ １０

其中,训练时间是指筛选新增样本、原非SV样本的时间

和进行学习训练的时间之和.因为BatchＧISVM 未对新增样

本、原非SV 样本进行筛选,所以没有筛选时间,只有训练时

间;KKTＧISVM 只包括新增样本的筛选时间和训练时间.结

果表明,DＧISVM 算法和 KKTＧISVM 算法的平均训练时间接

近(２３．４５s和２２．９８s),DＧISVM 算法耗时略大,但少于BatchＧ

ISVM 算法的平均用时(２６．６６s),DＧISVM 算法最快达到最

高分类识别率,耗时１０min(第５次增量学习后).这是由于

DＧISVM 算法和 KKTＧISVM 算法在保留原有样本的同时,舍

弃了一部分无用的新增样本,加快了训练时间;DＧISVM 算法

因为多保留了一部分原非SV 样本和满足 KKT 条件的新增

样本,耗时略大于 KKTＧISVM 算法,但通过tＧtest统计分析,

两种算法的耗时并无显著性差异(p＞０．０５).

结束语　本文针对面肌电信号的个体差异性问题,在原

有的 KKTＧSVM 增量学习方法的基础上,提出了一种基于

DBSCAN密度聚类的SVM 增量学习算法(DＧISVM),并将其

应用于在线肌电手势识别.首先,通过 DBSCAN对样本分布

的紧密程度进行分析聚类,筛选出原SV 集附近的新增样本

以及原非SV样本;其次,结合核心对象以及各样本到超平面

的距离进行二次筛选;最后,将筛选出的样本与原SV 集一起

训练以获得新SV集.实验结果表明,与传统算法相比,提出

的 DＧISVM 增量学习算法能保持更高的识别准确率,同时进

一步提高了分类模型的训练学习速度,并有效解决了在线手

势识别中表面肌电个体差异性的问题.
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