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摘　要　表面肌电信号(SurfaceElectromyography,sEMG)常用于预测人体意图行为,是一种不平稳、非周期、含有噪声的生物

电信号,容易受工频干扰、环境干扰等影响,导致对其进行预测存在一定难度.对此,提出了一种基于变分模态分解(VariatioＧ

nalModeDecomposition,VMD)和改进粒子群优化(ParticleSwarm Optimization,PSO)算法的复合神经网络模型(Composite

NeuralNetworkModel,CNNM).该模型结合了长短期记忆网络(LongＧShortTerm Memory,LSTM)、卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,CNN)和双向长短期记忆网络(BidirectionalLongShortTerm Memory,BiLSTM).首先对PSO算法进

行改进以优化 VMD的参数,通过 VMD处理sEMG信号,提出希尔伯特能量法,对分解后的分量进行加权重构,降低信号复杂

性并保留关键特征.然后利用 LSTM 方法从sEMG信号中提取时间特征,利用 CNN方法进一步提取空间特征,并通过注意力

机制强化对关键信息的提取,最后输入BiLSTM 中进行预测识别.实验结果表明,该模型的预测准确率可达９９．９％,相较于其

他模型提高了３％~８％,并通过消融实验验证了各模块的作用.该研究旨在提高手势动作的预测识别精度,为康复训练机器

人的控制提供有效的解决方案.

关键词:表面肌电信号;变分模态分解;卷积神经网络;长短期记忆网络;双向长短期记忆网络

中图分类号　TN９１１．７２;TP１８３
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Abstract　sEMGisoftenusedtopredicthumanintentionbehavior．Itisanunstable,nonＧperiodicandnoisybioelectricalsignal,

whichiseasilyaffectedbypowerfrequencyinterferenceandenvironmentalinterference,soitisdifficulttopredictit．Thispaper

proposesCNNMbasedonVMDandPSOalgorithm．ThemodelcombinesLSTM,CNNandBiLSTM．Firstly,theNinaprodataset

isusedtooptimizetheparametersofVMDthroughtheimprovedPSOalgorithm,andthesEMGsignalisprocessedbyVMD．The

decomposedcomponentsareweightedandreconstructedaccordingtotheHilbertenergymethod,whichreducesthecomplexityof

thesignalandretainsthekeyfeatures．Then,theLSTM methodisusedtoextractthetemporalfeaturesfromsEMGsignals,the

CNNmethodisusedtofurtherextractthespatialfeatures,andtheattentionmechanismisusedtostrengthentheextractionof

keyinformation．Finally,itisinputintoBiLSTMforpredictionandrecognition．ExperimentalresultsshowthatthepredictionacＧ

curacyoftheproposedmodelcanreach９９．９％,andthepredictionaccuracyofCNNMisimprovedby３％~８％comparedwith

othermodels．Finally,theroleofeachmoduleisverifiedbyablationexperiments．Thisresearchaimstoimprovetheprediction

andrecognitionaccuracyofgestureactionsandprovideaneffectivesolutionforthecontrolofrehabilitationtrainingrobots．

Keywords　Surfaceelectromyography,Variationalmodedecomposition,Convolutionalneuralnetwork,LongshortＧterm memory
network,BidirectionallongＧshorttermmemorynetwork

　

　　在现代社会,中风、脊髓损伤等导致肢体功能障碍的疾病

逐渐成为全球性健康挑战.流行病学研究表明,每年新增的

创伤患者超过１０００万[１].这些患者无法自理日常活动,而传

统康复治疗存在个性化不足及缺乏生物反馈等问题[２].为解



决这些问题,帮助患者进行治疗的康复训练机器人应运而

生[３],其中基于表面肌电信号的康复训练机器人是当前的研

究热点.表面肌电信号(sEMG)有效频率范围为２０~２００

Hz,通过去除采集时受到的噪声干扰,提取表面肌电信号特

征[４],构建表面肌电信号与人体行为意图之间的数学模型,实

现人体行为意图的预测识别[５].

在基于表面肌电信号的研究中,Huo等[６]提出了一种基

于小波包变换和主成分分析的新方法,该方法在６种手部动

作产生的sEMG数据集上进行测试,得出平均预测准确率为

９６．０３％;Zhang等[７]通过支持向量机对肌电Ｇ运动的映射关

系进行训练,实现对下肢髋、膝和踝３个关节矢状面内的连续

运动预测,其预测均方根误差分别为９．３６°,１０．８２°和６．８７°.

上述研究均使用机器学习算法,但机器学习算法依赖人工提

取表面肌电信号特征,同时对数据预处理的要求较高,需要对

表面肌电信号进行复杂的数据处理.

随着深度学习的发展,Triwiyanto等[８]开发了一种使用

卷积神经网络(CNN)的深度学习分类器,提出的基于全方向

CNN分类器的准确性优于其他传统分类器(９６．８±１．８７％).

Wei等[９]提出了一种基于双流卷积神经网络的肌电信号手势

识别方法,将原始表面肌电信号离散小波变换系数与原始表

面肌电信号分别作为双流卷积神经网络两个分支的输入.该

方法在 大 规 模 基 准 数 据 集 上 的 投 票 准 确 率 分 别 达 到 了

９７．９％,８１．３％和８２．４％.深度学习算法实现了肌电信号特

征的自动提取,但是其性能在很大程度上取决于训练数据的

数量和质量.

为了提高表面肌电信号数据的质量和手势动作预测的准

确性,本文提出了一种基于变分模态分解的数据处理方法,通

过改进的粒子群优化算法实现对 VMD参数 K 和α 的寻优,

创新性地使用 Herbilt能量法实现对 VMD分量的加权重构,

提高了表面肌电信号的数据质量;同时,构建以 LSTMＧCNN
为基础的肌电信号时空特征提取模块,引入注意力机制,强化

对空间特征的提取,提高BiＧLSTM 模型的手势动作预测准确

性,并通过实验验证了所提方法的可行性.

１)http://ninapro．hevs．ch/
２)http://ninapro．hevs．ch/
３)http://ninapro．hevs．ch/

１　数据

１．１　数据说明

本文的实验数据来自数据集 NinaPro１),该数据集目前包

含 DB１－DB１０共１０个完整数据集,包括截肢者和非截肢者

的sEMG信号文件.本文使用的 DB１数据集包括２７名完整

受试者重复５２次手部动作以及休息的表面肌电信号和运动

学数据.sEMG数据使用１０个 OttoBockMyoBock１３E２００
电极获取,受试者被要求重复在笔记本电脑屏幕上显示的动

作,采集到的肌电信号是一个二维矩阵,横坐标是时间戳,纵

坐标是电极通道,S１_A１_E１．mat的emg数据形状为(１０１

０１４,１０),第１－８列是在桡肱关节高度处围绕前臂等距分布

的电极,第９和第１０列包含来自指浅屈肌和伸肌的主要活动

点的信号[１０]. 实验分为３个练习,如表１所列.

表１　DB１数据集标签和手势动作

Table１　DB１datasetlabelsandgestureactions

标签 练习分类 手势动作

０ － 休息阶段

１－１２ 练习１ 手指的基本动作

１３－２９ 练习２ 等距、等张和基本的手腕运动

３０－５２ 练习３ 抓握和功能性动作

１．２　数据选取

在上肢功能障碍患者群体中,由于运动障碍的表现形式

具有高度的个体差异性,因此,精心选择实验数据对于准确评

估和分析至关重要.考虑到实际应用场景,在下文的主要实

验中,选取 DB１_s１中的练习２,并选择其中的８个手势动作

进行实验,包含抓取、拿捏、紧握以及其他复杂动作,相应的动

作如图１所示２).

图１　选取的实验动作

Fig．１　Selectedexperimentalactions

为了验证所提出模型对于不同受试者的普适性和预测效

果的一致性,本文在已有受试者肌电数据的基础上,进一步从

DB１数据集中选取了２名男性和３名女性的表面肌电信号数

据作为补充实验样本.利用这些新增的表面肌电信号数据进

行实验,以评估模型在不同性别和个体间的预测性能.所有

受试者的身高体重参数如表２所列３).

表２　实验者的基本数据

Table２　Basicdataofparticipants

受试者编号 性别 年龄 身高/cm 体重/kg
DB１_s１ 男 ３１ １７０ ７５
DB１_s２ 男 ２７ １７０ ６２
DB１_s３ 男 ２２ １８０ ８５
DB１_s６ 女 ２２ １６３ ４８
DB１_s８ 女 ２７ １６４ ５４
DB１_s１０ 女 ３０ １６０ ６０

在表２所列的６名受试者中,所有个体的惯用手均为右

手.为了进一步评估模型的预测能力,本文从编号为 DB１_

s２,DB１_s３,DB１_s６,DB１_s８,DB１_s１０的５名受试者中选取

了４种手势动作进行预测分析.这些手势动作的选择不仅

基于实际生活中的需求,而且旨在减少重复性,以确保实

验结果的广泛适用性和有效性.具体的手势动作标签如

表３所列.

７６１赵　炼,等:基于 VMD复合神经网络模型的手势动作预测



表３　选取的实验者动作标签

Table３　Selectedexperimenteractionlabels

实验者序号 手势动作分类 动作标签

DB１_s１ 练习３ １,４,７,１０,１３,１６,１９,２３
DB１_s２ 练习２ １,４,８,１２
DB１_s３ 练习１ ２,３,９,１０
DB１_s６ 练习２ ５,６,１３,１４
DB１_s８ 练习１ ２,５,７,９
DB１_s１０ 练习３ ２,６,１４,２１

２　实验方法

２．１　变分模态分解

DB１数据集在采集时经过全波段整流等数据处理,因此

无需进行滤波处理.同时,在表面肌电信号领域,变分模态分

解 VMD能够起到滤波去噪的作用[１１].VMD 是一种自适

应、完全非递归的模态变分和信号处理的方法[１２].该技术能

够有效地分离固有模态函数(IntrinsicModeFunction,IMF),

对信号进行频域划分,获得给定信号的有效分解成分,最终获

得变分问题的最优解[１３].

VMD假定所有分量都是集中在各自中心频率附近的窄

带信号,因此 VMD根据分量窄带条件建立约束优化问题,从

而估计信号分量的中心频率以及重构相应分量.

假设原始信号为f(t),该信号将被分解为多个分量,相

应的变分模态模型如式(１)所示:

min
{uk},{wk}

∑
k

∂t δ(t)＋j
πt( ) ∗μk(t)[ ]e－jwkt

２

２{ } (１)

s．t．∑
k
μk＝f(t) (２)

其中,{uk}和{wk}为分解后模态分量及模态中心频率,∗表示

卷积运算,δ为狄拉克分布,∂为求偏导符号.

通过增广拉格朗日函数将上述约束优化问题等效为一个

无约束问题,如式(３)所示:

L({μk},{wk},λ)＝

α∑
K

∂t δ(t)＋j
πt( ) ∗μk(t)[ ]e－jwkt

２

２
＋‹λ(t),f(t)－

∑
k
μk(t)› (３)

其中,α为惩罚因子,用于平衡模态数量和稀疏性;λ为拉格朗

日乘子,在 VMD中用于平衡数据拟合度和模态平滑性.

求解该约束问题可通过交替方向乘子法 ADMM(AlterＧ

natingDirectionMethodofMultipliers)来求解,其思想可简

述为:固定另外两个变量,更新其中一个变量.具体如下:

un＋１
k ＝argmin

uk
　L({un＋１

i＜k },{wn
k},λn)

wn＋１
k ＝argmin

wk
　L({un

k},{wn＋１
i＜k },λn) (４)

λn＋１＝λn＋ρ(f(t)－∑
k
un＋１

k (t))

根据傅里叶变换的等效性,利用 Parseval定理在频域内

对un＋１
k ,wn＋１

k 和λn＋１ 进行求解,并对un＋１
k ,wn＋１

k 和λn＋１ 进行更

新,当满足条件时,更新停止,迭代停止条件为:

∑
k

k＝１

un＋１
k －un２

k２

un２

k２
＜ε (５)

２．２　改进粒子群优化算法

粒子群优化算法(PSO)是一种基于群体智能的优化算

法,其基本思想源于对鸟群觅食行为的研究,具有收敛速度

快、参数少、算法简单易实现的优点.

标准PSO的位置和速度的计算式如下:

v(k＋１)
i ＝wv(k)

i ＋c１r１(pbesti －x(k)
i )＋c２r２(gbesti －x(k)

i ) (６)

x(k＋１)
i ＝x(k)

i ＋v(k＋１)
i (７)

其中,w 为惯性权重;c１和c２为加速因子;v(k)
i 为当前迭代次数

中第i个粒子的速度;pbesti 为当前迭代次数中第i个粒子的最

佳位置,gbesti 为全局最佳位置;x(k)
i 为当前迭代次数中第i个

粒子的位置;r１和r２为[０,１]内的随机数,可增加搜索的随

机性.

在 VMD分解中,分解数量 K 和惩罚因子α需要手动设

定,而不同的场景下,K 和α 对 VMD分解的效果影响较大,

因此使用PSO算法对其进行参数寻优[１４].

在标准的PSO算法中,w,c１,c２为固定值,容易导致寻优

能力差、陷入局部最优等问题.因此将 w,c１,c２进行相应的

改进,以增强前期的全局搜索能力和后期的局部搜索能力.

w 为改进的随机惯性权重,随机的惯性权重可以避免在

迭代前期局部搜索能力不足,还能避免在迭代后期全局搜索

能力不足.改进如式(８)所示:

w(k)＝wmin－(wmax－wmin)×rand×２π＋σ×randn (８)

其中,wmax＝０．９,wmin＝０．４,rand为[０,１]内均匀分布的随机

数,randn为正态分布的随机数.

c１和c２改用Clerc构造的收缩因子,采用这种调整方法选

取参数可确保PSO算法的收敛性,并可取消对速度的边界限

制.改进后的收缩因子法如下:

vk＋１
i ＝φ[wv(k)

i ＋c１r１(pbesti －x(k)
i )＋c２r２(gbesti －x(k)

i )]

(９)

φ＝
２

|(３－C－ C３－４C)|
(１０)

c１＝c２＝２．０５,C＝c１＋c２ (１１)

在使用改进PSO算法优化 VMD参数的过程中,使用最

小包络熵作为适应度函数,计算式如下:

EP＝－∑
N

j＝１
pjlgpj (１２)

pj＝a(j)/∑
N

j＝１
a(j) (１３)

包络熵代表原始信号的稀疏特性,当IMF中噪声较多、

特征信息较少时,包络熵值较大;反之,则包络熵值较小.因

此,在PSO寻找最优解时,以包络熵最小时的 K 和α 作为目

标函数.

２．３　引入注意力机制的复合神经网络模型(CNNM)

在该模型中,使用 VMD对原始表面肌电信号数据进行

分解,得到若干个固有模态函数,即分量,每个固有模态函数

代表了原始肌电信号在不同频率和振幅上的成分.随后将这

些分量进行加权重构,重构后的数据将作为混合神经网络模

型(CNNM)的输入.这种处理方式更有利于捕捉信号的特征

和时空关系,从而提高模型的预测能力和泛化能力.模型内

部结构如图２所示.

输入层接收重构后的数据,将其送入 LSTM 层,LSTM
层对数据进行序列建模,提取表面肌电信号的时间特征,通过

门控机制来记忆和遗忘信息,捕捉数据在时间维度上的依赖

关系.使用LSTM 可以有效地传递和表达长时间序列中的
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信息,且不会导致过去的有用信息被忽略.与此同时,LSTM 还可以解决 RNN中的梯度消失/爆炸问题.

图２　复合神经网络模型基本架构

Fig．２　Basicarchitectureofcompositeneuralnetworkmodels

　　CNN 层接收 LSTM 层的输出,将其送入卷积层提取数

据中的空间特征,卷积层会定义两个卷积核,大小分别为５×

５和３×３,每个卷积核都会沿着数据的一维方向(时间轴)进

行滑动,并在每个位置上与数据进行点积运算.这个过程类

似于一个滑动窗口,在每个窗口位置上都会生成一个新的特

征值,如下:

wi＋１＝f(∑
i
wixi＋b) (１４)

卷积层使用 ReLU 激活函数,不仅可以增加 CNN 的非

线性特征,还可以提升神经网络的表达能力.激活函数定义

如下:

ReLU(x)＝
０, x≤０

x, x＞０{ (１５)

随后,将经过 CNN 层处理的数据输入到最大池化层

(MaxPooling１D),池化窗口大小为２,步长为１.通过最大池

化操作,可减少数据维度,捕捉数据在空间维度上的模式和结

构,同时保留最重要的特征.

在传统的神经网络中,输入数据的所有部分受到同等

对待,但忽略了不同部分对于任务完成的重要性.表面肌

电信号是由多个运动单元发出的动作电位序列,在数据中

呈现为时间和空间上综合叠加的结果.在不同的手势动

作中,各运动单元的参与程度不同.因此,注意力机制的

引入可以动态聚焦于表面肌电信号的相关部分,关注到与

任务相关的关键信息,提高信号处理的性能和模型的解释

性[１５].

经过注意力机制加权后的表面肌电信号时空特征将送入

BiLSTM 层进行预测处理,BiLSTM 层分别有１００个和２００
个神经单元.相对于 LSTM,BiLSTM 能够同时考虑序列中

的前向和后向信息,从而更全面地理解输入序列.这种双向

性使得BiLSTM 在处理需要上下文信息的任务时表现更佳,

同时BiLSTM 在LSTM 基础上进一步增加了反向传播,使得

梯度能够更好地传递,有助于提高模型的训练效果,因此在

预测任务时通常更准确.

BiLSTM 层的输出被送入Flatten层,将其展平成一维向

量,随后经过有２５个神经元的全连接层,最后送入输出层,得

到最终预测结果.

２．４　评估标准

对于表面肌电信号预测模型的性能评估,本文选择以下

统计指标.

均方误差(MeanSquaredError,MSE)和平均绝对误差

(MeanAbsoluteError,MAE):用于衡量预测值和真实值之

间的标准差.

标准均方误差(RootMeanSquaredError,RMSE):MSE
的平方根,使得解释更为直观.

拟合优度(R２):用于衡量模型对数据变化的解释程度,

其取值为０~１,越接近１表示模型拟合效果越好.

相关计算式如下:

MSE＝１
m ∑

m

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１６)

MAE＝１
m ∑

m

i＝１
|y

∧
i－yi| (１７)

RMSE＝ １
m ∑

m

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１８)

R２＝１－
∑
i
(y

∧
i－yi)２

∑
i
(y－i－y

∧
i)２

(１９)

３　实验

３．１　VMD参数选取与加权重构

VMD分解中,参数 K 的选取直接决定了分解后模态分

量的数目.若 K 设置得过大,会造成过分解,产生虚假模态;

若 K 设置得偏小,会造成欠分解,不能充分提取时间序列隐
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含特征.其次,惩罚因子α对分解结果也有重要影响,α的取

值影响了模态分量的带宽,与带宽成反比.

因此,本文根据改进粒子群优化算法,对分解层数 K 和

惩罚因子α进行寻优.设置粒子数为４０,迭代次数为５０,寻

优结果如图３所示.

图３　PSO优化参数曲线

Fig．３　PSOoptimizationparametercurve

由图３可知,对于文中使用的表面肌电数据数据,VMD
的参数K 和α取整有K＝５,α＝１２００,因此 VMD相关参数如

表４所列.

表４　VMD相关参数

Table４　VMDrelatedparameters

参数 值

k ５
α １２００

tau ０
DC ０
init １
tol １×１０－７

其中,K 为分解层数,α为惩罚因子,tau为噪声容忍度,

DC为直流分量,init为初始化中心频率,tol为收敛准则容

忍度.
确定 VMD的相关参数后,选取 NinaproDB１_s１练习２

中的８个手势动作数据进行信号分解处理,其中标签为１的

手势动作表面肌电信号分解如图４所示.

图４　VMD分解结果

Fig．４　ResultsofVMDdecomposition

　　由图４可以看出,VMD将原始肌电信号分解为５个特征

分量,特征分量经傅里叶转换后处于不同频率,说明 VMD成

功提取出了原始肌电信号中不同层次的频率.

由于表面肌电信号的有效频率通常集中在２０~２００Hz
的频率范围内,由图４可以得出,从IMF１－IMF５,频率逐渐

增加.因此,在重构环节,与原始肌电信号有效频率越接近的

分量,应该赋予越大的权重.

为了评价各分量与原始肌电信号有效频率的接近程度,

首先使用希尔伯特变换提取表面肌电信号有效频率区间内的

信号,得到解析信号;然后计算解析信号的绝对值,得到振幅

包络;最后对振幅包络的平方求和,得到希尔伯特谱的能

量[１６].其希尔伯特变换定义如下:

H(u)(t)＝１
πp􀅰v􀅰∫

＋∞

－∞

u(τ)
t－τdτ (２０)

为了确定每个模态函数在信号中的重要性,将每个模态

函数的能量除以所有模态函数能量的总和,得到模态函数重

要性.图４的信号分量经计算后,得到的能量分布和重要性

如图５所示.

图５　肌电能量分布与重要性

Fig．５　Myoelectricenergydistributionandimportance

由图４可知,IMF２与IMF３为表面肌电信号主要有效信

号分布的分量.由图５可知,在希尔伯特能量分布中,IMF２
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与IMF３的能量分布高于其余分量,二者的重要性占比达到

８８％,其中IMF２的能量最高,重要性达到５２．３％,而IMF５
的能量最低,其频率范围与表面肌电信号有效频率范围差值

最大,且重要性占比仅为０．７％,符合预期.因此在肌电信号

分量重构中,IMF２与IMF３应该占据更大比重,IMF１,IMF４
和IMF５在重构过程应该占据更小的比重.希尔伯特加权重

构后的肌电信号在保证信号特征不遗失的情况下,能更大程

度地减少非特征信息的干扰.

接下来,将数据集中的每个模态函数与其对应的重要性

相乘,得到加权后的模态函数.最后,将加权后的模态函数沿

着列方向求和,得到加权重构的信号.经过 VMD处理的表

面肌电信号与原始肌电信号的对比如图６所示.

图６　有无 VMD的肌电信号图

Fig．６　EMGsignalplotswithandwithoutVMD

由图６可知,经 VMD 加权重构后的数据曲线(Original
(VMD))更加平滑,这种平滑化处理有助于提高模型的预测

性能.相比之下,未经 VMD处理的信号(Original)包含更多

的噪声,这些噪声可能会干扰模型的学习过程,降低预测

精度.因此,采用 VMD对表面肌电信号进行预处理是提升

手势动作预测准确性的有效手段.

为验证 VMD处理后的数据是否保留表面肌电信号的关

键信息,提取了 VMD处理前后有效频率范围内的表面肌电

信号特 征 (如 VAR(Variance),RMS(RootMeanSquare),

IEMG(IntegralEMG)等)进行对比,结果如图７所示.

图７　VMD处理前后肌电特征对比

Fig．７　ComparisonofEMGfeaturesbeforeandafterVMDtreatment

由图７可知,VMD处理前后的表面肌电信号特征并未发

生明显变化,证明 VMD处理后的数据仍然保留着表面肌电

信号中的关键信息.

３．２　模型实验结果与分析

重构后 的 数 据 将 作 为 混 合 神 经 网 络 的 输 入,设 置

epoch＝５０,选取数据总数的２０％作为测试集,其余为训练集.

DB１_s１在练习分类２中标签为１的手势动作的预测结果如

图８所示.

图８　CNNM 对动作１预测结果

Fig．８　ResultofCNNMpredictionforaction１

　　在对动作１的表面肌电信号数据进行训练后,得到的模

型损失函数曲线如图９所示.其中,loss代表动作１训练集

的损失值,而val_loss则表示动作１验证集的损失值.

图９　模型损失曲线

Fig．９　Curveofmodelloss

由图９可知,在训练初期,训练集与验证集的损失值快速

下降,随着迭代次数的增加,二者损失值的下降速度减缓,

最终趋于稳定.训练集与验证集损失值的下降趋势表明该模

型是收敛的.

为了验证模型的泛用性,在数据集 DB１_s１练习分类２
中选取８个手势动作的表面肌电数据进行实验,得到各手势

动作的模型性能评估指标结果如表５所列.

表５　CNNM 对８个动作的预测结果

Table５　PredictionresultsofCNNMforeightactions

动作 MSE RMSE MAE R２

动作１ ０．０００００２ ０．００１５４０ ０．００１１７８ ０．９９９９６３
动作４ ０．０００００１ ０．００１１８９ ０．０００９７１ ０．９９９９４９
动作７ ０．００００２５ ０．００５０４３ ０．００３７４７ ０．９９９６３２
动作１０ ０．００００１３ ０．００３６４０ ０．００２７７３ ０．９９９９１５
动作１３ ０．００００３７ ０．００６０７０ ０．００５８０３ ０．９９５８５９
动作１６ ０．００００１３ ０．００３５６２ ０．００３０５７ ０．９９９４６７
动作１９ ０．０００００４ ０．００１９７４ ０．００１３８８ ０．９９９８７６
动作２３ ０．０００００８ ０．００２８４７ ０．００２３０２ ０．９９９６０６
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　　为了验证所提模型是具有优势的,将 CNNM 与 VMDＧ

CNNＧLSTM,VMDＧCNN,VMDＧLSTM 进行了实验对比,同

时为了验证复合模型相比于单一模型是具有优势的,将其与

LSTM,CNN,CNNＧLSTM 进行了实验对比.图１０展示了对

动作标签为１的手势动作预测结果.

图１０　不同模型的预测结果

Fig．１０　Predictionresultsofdifferentmodels

由图１０可知,加入 VMD 后的模型预测曲线都更加平

滑.这表明,相对于原始肌电信号,经过 VMD处理后的肌电

数据去除了表面肌电信号中的噪声.图１１为不同模型的拟

合优度R２.

图１１　各模型对动作１的预测拟合优度

Fig．１１　Predictiongoodnessoffitofeachmodelforaction１

从图１１中可以观察出,CNNM 的预测效果最佳.未加

入变分模态分解的模型无论是单一模型还是复合模型,在对

手势动作的预测准确性上,均不如引入变分模态分解后的

模型.

现使用CNNM 与其余模型对 DB１_s１的８个手势动作

进行实验对比,实验结果取平均值,如图１２、图１３所示.

图１２　不同模型对８个动作预测指标

Fig．１２　Eightactionpredictionmetricsfordifferentmodels

图１２展示了不同模型在手势动作预测任务上的 MSE,

RMSE与 MAE评估指标的结果对比.结果显示,本文提出

的复合神经网络模型在这些指标上均表现出更小的误差值,

显著优于其他单一模型.此外,CNNM 的评估指标也均小于

其特征提取模块CNN 和 LSTM 单独应用时的评估指标,这

表明将CNN和LSTM 作为CNNM 的特征提取模块,对于提

升手势动作预测的准确性是有效的.

图１３　不同模型对８个动作的拟合优度

Fig．１３　Goodnessoffitofdifferentmodelsforeightactions

由图１３可知,CNNM 在拟合优度上,相比传统的 LSTM
和CNN模型分别提升了４．３７％~６．０４％.与其他复合模型

相比,CNNM 模 型 同 样 展 现 出 显 著 优 势,其 提 升 幅 度 为

１．６％~３．２％.实验结果表明,本文方法能够实现对手势动

作的高精度预测.同时,为进一步说明本文模型的有效性,还

将其与近年提出的新模型进行对比,包括STID(SpatialＧTemＧ

poralIdentity)(２０２２),TimeMixer(２０２４)和 MSGNet(２０２３).

对比结果如表６所列.

表６　各模型的对比结果

Table６　Comparisonresultsofeachmodel

Model MSE RMSE MAE MAPE
STID ０．０００１３５ ０．０１２０５８ ０．００５２２５ ０．７８８９５４

TimeMixer ０．００１４２２ ０．０３７７１３ ０．０１９２８９ ０．２９９２３５
MSGNet ０．０５６５０８ ０．２９１６２９ ０．１６１５８９ １．５８７１３８
CNNM ０．００００１３ ０．００３２３３ ０．００２６５２ ０．０２４９６３

由表６可知,相较于近年来提出的 STID,TimeMixer和

MSGNet等时间序列预测模型,本文提出的基于变分模态分

解的复合神经网络模型(CNNM)在各项评估指标上表现出显

著优势,表明其能更好地提取肌电信号特征,显著提升数据的

质量及手势动作预测的准确性.

根据１．１节中选取的实验数据,进行了模型泛化性实验,

实验过程与模型参数均与前述一致,取５个受试者的４个不

同手势动作的评估指标平均值作为最终结果.详细实验结果

如表７所列.

表７　５名受试者不同手势动作预测结果

Table７　Predictionresultsofdifferentgesturesoffive

experimenters

受试者 MSE RMSE MAE R２

２ ０．００００２ ０．００４４４ ０．００３７１ ０．９９９５６
３ ０．０００１６ ０．０１０１４ ０．００４７８ ０．９９６８５
６ ０．０００６１ ０．０１８８０ ０．０１０６３ ０．９９２８２
８ ０．０００２６ ０．０１１１３ ０．００６３７ ０．９９６４１
１０ ０．００００１ ０．００１９６ ０．００１４１ ０．９９２９８

由表７可知,本文模型在不同实验者数据上均取得良好

且稳定的预测结果,表明该模型具有较好的泛化性,能适应不

同受试者的表面肌电信号数据.

３．３　消融实验

为了验证本文中加入的 VMD、希尔伯特加权重构和注
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意力机制模块对模型的有效性,进行了消融实验.从完整模

型中移除或替换组件,设计了４个对比模型.

ModelＧ１:在完整模型上移除 VMD模块.

ModelＧ２:在完整模型上移除希尔伯特加权重构,换为普

通重构.

ModelＧ３:在完整模型上移除注意力机制模块.

ModelＧ４:在完整模型上移除 VMD、希尔伯特加权重构、

注意力机制模块.

进行消融实验的受试者信息如下:DB１_s８,女性,练习分

类为１,选取实验手势动作标签为９;DB１_s３,男性,练习分类

为２,选取实验手势动作标签为９.在两个不同的数据上进行

实验对比,结果如表８所列.

表８　DB１_s８和 DB１_s３标签为９的手势动作消融实验

Table８　Gestureactionablationexperimentswithlabel９inDB１_s８andDB１_s３

Model
DB１_s８手势动作９

MSE RMSE MAE R２

DB１_s３手势动作９
MSE RMSE MAE R２

CNNM ０．０００３ ０．０１７３ ０．０１４２ ０．９９６０ ０．０００５ ０．０２２２ ０．００８４ ０．９９６４
ModelＧ１ ０．００３２ ０．０５６４ ０．０４２６ ０．９１３１ ０．００３６ ０．０６０１ ０．０２１９ ０．９６９６
ModelＧ２ ０．００４６ ０．０６８０ ０．０５０７ ０．９３８５ ０．０１００ ０．０９９８ ０．０４０５ ０．９２６７
ModelＧ３ ０．００１３ ０．０３６６ ０．０２８７ ０．９６２０ ０．００１０ ０．０３１７ ０．０１４３ ０．９７２７
ModelＧ４ ０．００５３ ０．０７２７ ０．０５６９ ０．８５５１ ０．０１２５ ０．１１１６ ０．０３０８ ０．８９５２

　　通过观察表８可知,相比 CNNM 算法,移除 VMD模块

的 ModelＧ１模型在不同的数据上,拟合优度 R２分别降低了

８．２９个 百 分 点 和 ２．６８ 个 百 分 点;移 除 希 尔 伯 特 重 构 的

ModelＧ２在两个数据上,拟合优度R２分别降低了５．７５个百分

点和６．９７个百分点;移除注意力机制的 ModelＧ３在两个数据

上,拟合优度R２分别降低了３．４个百分点和２．３７个百分点;

将三者全部移除后,ModelＧ４的拟合优度R２降低了１４．０９个

百分点和１０．１２个百分点.同时,在传统神经网络模型 CNN
和LSTM 上对两组数据进行了验证,在DB１_s８数据上,CNN
和LSTM 的拟合优度仅为０．８２１和０．７８０,在DB１_s３数据上

CNN和 LSTM 的 拟 合 优 度 仅 为 ０．８４４ 和 ０．７８４,均 低 于

CNNM.

上述结果表明,利用 VMD对表面肌电信号进行降噪滤

波与特征提取是有效的;其次,相比于将 VMD分量进行直接

重构,表面肌电信号分量经希尔伯特计算后对不同分量进行

加权重构,能够更好地将特征提取出来,提升手势动作的预测

准确率;此外,注意力机制的引入,为各运动单元的激活状态

进行了动态加权,也对模型性能的提升起到了积极作用.

结束语　针对表面肌电信号不稳定、易受干扰的特性,本

文提出了基于变分模态分解和希尔伯特加权重构的复合神经

网络模型(CNNM),与 LSTM,CNN,TimeMixer,STID,MSＧ

GNet等时间序列预测模型相比,该模型能更好地将表面肌电

信号的特征提取出来,显著提高了表面肌电信号数据的质量

和手势动作预测的准确性.该模型对数据集 NinaProDB１中

８种具有人体上肢运动代表性的表面肌电信号进行实验,在

评估指标 RMES,MSE,MAE上,相对于其他模型有大幅提

升.在选取的８个动作中,拟合优度R２均值达到０．９９.为验

证模型的泛用性,选取３男３女在不同练习分类下不同手势

动作进行实验.结果表明,所提出的模型展现出了良好的鲁

棒性,在多组不同的数据上均取得了优异表现.最后通过消

融实验,验证了引入的不同模块对模型性能提升的有效性.

但与TimeMixer,STID和 MSGNet等时间序列预测模型

相比,CNNM 模型结构复杂,预测结果的可解释性不如对比

模型.在应用过程中,还可以进一步优化时间复杂度,为下一

步进行康复训练机器人的控制研究留下更多的改进空间.
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