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用于装配动作识别的肌电信号特征优化选择方法

刘 永,宁 蕊,李 言,杨明顺,高新勤
(西安理工大学 机械与精密仪器工程学院,陕西 西安710048)

摘要:在采用机器学习方法进行动作识别的研究中,识别的准确率很大程度上取决于输入数据的

特征。针对基于表面肌电信号的作业动作识别,进行了特征分析与优化选择方法研究。在对采集

的作业手臂肌电信号进行平滑处理的基础上,定义并提取了肌电信号时域、频域及时频域的15个

特征量;将从8个通道肌电信号的每帧数据中计算获得的120个特征值用于手势姿态的表征,并进

行了归一化处理;使用极限梯度提升(XGBoost)算法和单变量特征选择(UFS)算法分别从特征量

和特征值两个角度对所得信号特征进行识别贡献度的分析。分析结果表明,两种方法均可大幅消

减冗余特征,并且能有效提高最终的识别准确率,其中采用UFS算法选取的特征在识别速度和准

确度上更具优势。
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Optimalselectionmethodofelectromyographicsignalfeatures
forassemblygesturerecognition
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(FacultyofMechanicalandPrecisionInstrumentEngineering,Xi’anUniversityofTechnology,

Xi’an710048,China)

Abstract:Intheresearchongesturerecognitionbyusingmachinelearningmethods,therecogni-
tionaccuracylargelydependsonthecharacteristicsoftheinputdata.Afeatureanalysisandopti-
mizationselectionmethodareproposedforoperatinggesturerecognitionwiththesurfaceEMG
signal.BasedonthearmEMGsignalwhichwasacquiredandsmoothed,15featureparameters
aredefinedandextractedinthetimedomain,frequencydomainandtime-frequencydomain;120
featurevaluesarecalculatedforeachframedataof8channelsEMGsignalandnormalizedtochar-
acterizeacertaingesture;theextremegradientboosting(XGBoost)algorithmandtheunivariate
featureselection(UFS)algorithmareusedtoanalyzetherecognitioncontributiondegreeofthe
featuresfromthetwoperspectivesoffeatureparametersandfeaturevalue.Theanalyticalresults
showthatthetwomethodscannotonlygreatlyreduceredundantfeatures,butalsoeffectively
improvethefinalrecognitionaccuracy.ThefeaturesselectedbytheUFSalgorithmhavemoread-
vantagesinrecognitionspeedandaccuracy.
Keywords:gesturerecognition;surfaceEMGsignal;featureselection;XGBoost;UFS
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  近年来,手势识别技术得到了飞速发展,研究者

们为了提高识别精度,从不同方面进行了诸多研究。
表面肌电信号能够反映肌肉收缩的情况,通过分析

表面肌电信号可以获得肢体的运动信息,加之其采

集方便、仿生性好,在假肢控制、辅助诊断、人机交互

等领域得到了广泛应用[1]。利用表面肌电信号进行

手势识别也是人机交互的一种重要方式,其研究过

程主要包括数据采集预处理、特征提取和模式识别

三个基本步骤。
为提高识别率,学者们研究了众多数据预处理

方法,如采用启发式方法优化滤波器参数[2]、利用短

时傅里叶变换进行特征提取并结合主成分分析和扩

散图进行降维处理[3]、采用矢量表示肌电信号特

征[4]等,这些方法均是为了获得良好的特征量以优

化识别模型的输入,从而达到提高识别准确率的目

的。对于模式识别方法,学者们借助机器学习技术,
如线性判别树、神经网络、贝叶斯、支持向量机等理

论方法,进行了多种分类器的设计[5],在不同的应用

环境下取得了良好的识别效果。同时有研究表明,
一个良好的模式识别系统,其识别率很大程度上依

赖于特征提取而非分类器[6]。因此,特征提取及选

择是手势识别中的一个重要部分。
目前,国内外学者针对特征提取及选择开展了

大量研究,提出了诸多方法,例如时域法、频域法、时
频域 法、参 数 模 型 分 析 方 法 以 及 非 线 性 特 征 法

等[7-8]。在基于表面肌电信号的手势动作识别中,针
对特征值选择方面,石欣等[9]以下肢10块肌肉为研

究对象,基于能量核思想,使用阈值矩阵计数方法提

取运动状态下的肌肉总激活值作为特征,经反向传

播(backpropagation,BP)神经网络训练后,得到模

型的平均识别精度高于常用的5种特征提取方法,
达到95.2%。刘聪等[10]将利用滑动窗口生成的表

面肌电信号图像作为模型的输入,使用双层注意力

机制与多流卷积弱化无关信息,通过长短期记忆网

络(longshort-term memory,LSTM)对输入的特

征进行时序上的激励,使网络在时间维度上拥有更

强的学习能力,在NinaPro数据集上进行实验测试,
其精度高于大多数主流模型。孔康等[11]将采集的

表面肌电信号的时频特征在具有较快收敛速度的

Meyer小波包基下进行分解,用小波包分解的系数

构造表面肌电信号的特征矩阵,并将其与进行了最

小均方(leastmeansquare,LMS)算法二次滤波的

方差特征结合,作为最终特征表示,再使用LSTM
进行分类识别,其准确率达到93.87%。王红旗

等[12]把采集的表面肌电信号在指定尺度及核函数

的同一组正交小波包基下进行分解,用小波包多尺

度分解的系数构造表面肌电信号的特征基向量,并
通过正交规范化对特征空间进行重构,用重构特征

向量的对偶坐标向量作为最终特征表示,有效简化

了分类器的结构并提高了识别率。
不难发现,以上研究多集中在模式识别算法上,

均是通过优化模式识别算法来提高模型识别精度。
然而,对于同一种分类器,不同的特征会对分类结果

及精度产生不同程度的影响[13]。特征选择对机器

学习至关重要,在大部分机器学习任务中,特征决定

了学习效果的上限,模型的选择和组合只是无限逼

近于这个上限。
在动作识别过程中,随着特征量的增加,识别的

精度会有一定提高,但过多的特征输入会影响模型

识别的准确率,也会导致训练时间大幅增加。因此,
科学有效地选取特征是进行可靠分类的基础。本文

基于装配作业环境下的手臂表面肌电信号,分别对

时域、频域和时频域中常用的肌电信号特征进行分

析,提出了基于极限梯度提升(extremegradient
boosting,XGBoost)算法和单变量特征选择(univa-
riatefeatureselection,UFS)算法的特征量评定方

法,以期获得对识别精度有主要贡献的特征量,从而

达到消除冗余特征、减少训练时间、增强模型泛化能

力及减少过拟合的目的,使得手势识别准确率及效

率得以进一步提升。

1 肌电信号数据采集及预处理

本文以减速器装配过程涉及的基本作业动作为

研究对象,将其分解为表1所示的基本动素手势,通
过手臂肌电信号采集分析,获取基本动素的手势特

征,进而利用机器学习算法完成动素的识别。
本文使用 ThalmicLabs实验室推出的 MYO

臂环进行数据采集,该臂环佩戴在前臂肱桡肌位置,
手臂自然垂下时1号电极与中指成一线;采集得到

9种动作的8个通道表面肌电信号量化数据,数值

分布在±128内;利用Butterworth带通滤波器对其

进行滤波,并采用移动平均能量法进行活动段检测,
对活动段内的肌电信号进行时域、频域及时频域特

征的提取,完成数据空间的降维处理。对于不同的

手势动作,不同特征的表征显著性也不同,因此需要

进一步优化选择有效的数据特征。本文研究的基本

流程如图1所示。
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表1 基本手势动作

Tab.1 Basicgestures

序号 手势 描述 示例

0 休息 放松

1 手腕内翻
五指全部伸直并拢,手掌

整体向下弯曲

2 手腕外翻
五指全部伸直并拢,手掌

整体向上弯曲

3 精密抓
食指和拇指捏取微小零

部件

4 三指抓
中指、食指和拇指抓取较

小零部件

5 五指抓 五指抓取较大的零部件

6 钩形抓
手持回钩状抓取体积较

大或可拉提的零部件

7 掌心抓
掌心抓取较小的立体零

部件

8 强力抓 握持抓取柱状零部件

  为了保证实验数据的可靠性,召集10位身体健

全没有任何肌肉神经疾病的受试者进行9种基本手

势动作的肌电信号采集。每种手势动作保持5s,休
息10s,9种动作为一组,每组做完后休息1min,每
组动作做5次,共450组肌电信号。将所有信号随

机分为两部分,50%作为训练集,50%作为测试集。

2 表面肌电信号特征提取

为了获得最佳的动作表征特征量,本文基于信

号处理的相关研究成果,分别从时域、频域和时频域

多个维度提取了15个特征量。在此,对时域、频域

特征值的符号变量进行统一定义:

i为原始肌电信号分段数据序列中第i个通道,

i=1,2,…,8;

xik 为通道i中的第k个原始数据;

xiw 为通道i中样本的均值;

Nw 为滑动窗口宽度,即活动段内的数据量;

Pi(f)为通道i的功率谱密度函数;

fie 为通道i的中值频率。

2.1 时域特征量

1)平均绝对值(meanabsolutevalue):描述信

号的幅值大小。根据肌电信号的活动强度来判断幅

度的变化,从而区分不同的手势动作。

图1 肌电信号采集与预处理过程

Fig.1 EMGsignalacquisitionandpreprocessingprocess
 

mavi = 1
Nw∑

Nw

k=1
xik (1)

2)方差(variance):用来描述每个变量与总体

样本之间的差异。在对肌电信号能量变化的判断

中,将肌电信号的振幅看作是平稳性和正态分布的

过程,从而反映不同动作之间的差异。

vari = 1
Nw -1∑

Nw

k=1

(xik -xiw)2 (2)

3)均方根(rootmeansquare):描述了整体肌

电信号幅度的变化。

rmsi = 1
Nw∑

Nw

k=1
x2ik (3)

4)波形长度(waveformlength):描述了信号波

形在空间上的周期性。

wli = 1
Nw∑

Nw-1

k=1
xik -xi(k+1) (4)

5)斜率变化数(slopesignchanges):统计描述

波峰波谷的个数。

ssci = 1
Nw∑

Nw-1

k=1
fik (5)

fik =
1,(xik -xi(k-1))(xik -xi(k+1))>δ
0,其他 

式中:δ为阈值,用来减少由噪声引起的对斜率变化

数的干扰。

6)过零点(zerocross):描述表面肌电信号波动的

情况,即表面肌电信号的波形通过坐标零轴的次数。
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zci = 1
Nw∑

Nw-1

k=1
fik (6)

fik =
1,xikxi(k-1)<0,xik -xi(k+1) >ε
0,其他 

式中:ε为阈值,用来减少由噪声引起的对过零点数

的干扰。

7)偏度(skewness):用来描述信号数据分布的

对称性。

skewi =

1
Nw∑

Nw

k=1

(xik -xiw)3

1
Nw∑

Nw

k=1

(xik -xiw)2  
3
2

(7)

8)峰度(kurtosis):反映了信号数据分布平滑

或是陡峭的情况。

kurti =

1
Nw∑

Nw

k=1

(xik -xiw)4

1
Nw∑

Nw

k=1

(xik -xiw)2  
2

(8)

9)积分肌电值(integralEMG):反映了信号在

一定时间内、一定程度上参与活动的这些运动单元

数量和每个单元的放电情况。

iemgi =∑
Nw

k=1
xik (9)

2.2 频域特征量

1)平均功率频率(meanpowerfrequency):反
映的是肌电信号频率特征的生物指标。

mpfi =∫
+�

0
f·Pi(f)df

∫
+�

0
Pi(f)df

(10)

式中:f为肌电信号频率。

2)中值频率(medianfrequency):反映的是运

动单元放电频率的中间值。

mfi =∫
fie

0
Pi(f)df=∫

+�

fie
Pi(f)df=

1
2∫

+�

0
Pi(f)df (11)

3)峰值频率(peakfrequency):反映了信号的

最大功率,其大小与参与肌肉收缩的单元肌纤维数

量有关。

pfi =maxfi1,fi2,fi3,…,fiN  (12)
式中:fiN 为通道i中单元N 的肌电信号频率。

4)总功率(totalpower):反映了自主神经功能

张力水平,是功率谱密度之和。

tpi =∑
N

k=1
Pi(f) (13)

2.3 时频域特征量

将时域特征和频域特征结合起来的特征提取方

法称之为时频域特征提取方法。时频域主要提取小

波变换和小波包变换两种特征量。

1)小波变换(wavelettransform):小波变换在

时频两域都具有表征信号局部特征的能力,是一种

窗口大小固定不变,但其形状、时间窗和频率窗都可

以改变的时频局部化分析方法。通过改变尺度和平

移参数,可以对信号进行多尺度的细化分析。给定

信号x(t),小波变换被定义为:

Ca(b)=∫
+�

-�
x(t)·φ

t-b
a  dt (14)

式中:a为尺度参数;b为平移参数;φ(t)为小波函数。

2)小波包变换(waveletpackettransform):小
波包变换是在小波变换的基础上,对信号进行更为

细致的分析和重构的方法,是对小波变换的进一步

优化,可以同时分解低频和高频信号[14]。小波包分

解的表达式为:

Wk
j+1,2n =∑

L

l=1
h2l-kWj,n

l

Wk
j+1,2n+1 =∑

L

l=1
g2l-kWj,n

l










 (15)

式中:W 为小波包分解系数 ;n、j为小波包节点,

n≠j;h为高通滤波器滤波系数;g为低通滤波器

滤波系数;k、l为分解层数,k≠l;L 为分解总层

数。例如,Wj,n
l 表示l层上小波包节点j 和小波包

节点n 的分解系数。

2.4 特征提取前后的处理

本文采用为序列信号添加滑动窗口的方法对表

面肌电信号进行特征值提取。对信号取滑动窗口的

基本方法如图2所示,定义窗口长度为w,然后以小

于w 的增量s进行平移滑动,再对每个窗口的信号

值进行特征提取。这样不仅能削弱原始信号过于尖

锐的地方,使之变得平滑,而且能较好地表现出作业

动作特征的变化趋势。

图2 滑动窗原理

Fig.2 Principleofslidingwindow
 

根据Smith等[15]的研究,当窗口长度大于或等

于150ms且 小 于 或 等 于350ms时 表 现 最 佳。
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MYO输出的肌电信号量化值在-128~128之间,
采集信号频率为200Hz,故本文取窗口长度为50个

序列点,滑动增量取15个序列点。
对于时域、频域和时频域特征,表面肌电信号对

每个手势动作共提取了15种特征,由于 MYO有8
个通道,所以每个手势对应120(15×8)个特征值。

特征提取之后,为了消除不同特征量之间的量

纲影响,还需对其进行归一化处理。采用最大最小

区间缩放法,通过特征最大值和最小值将所有的特

征值缩放控制在0~1之间。利用该方法可以消除

特征值之间的量纲影响,使其具有鲁棒性,同时也有

利于不同量级的特征属性之间的加权和比较。归一

化计算公式为:

x* =a+(b-a)× x-Xmin

Xmax-Xmin
(16)

式中:x 为原始数据;x* 为归一化后的数据;a为归

一化规定范围的下界;b为归一化规定范围的上界;

Xmax为样本数据的最大值;Xmin为样本数据的最

小值。

3 特征优化选择

在提取的120个特征值中,必定会存在一些冗

余的信息,会对模型的训练造成干扰,导致模型训练

时间长、泛化能力差、识别精度低等问题。因此,必
须对这些特征进行优化选择,将无关特征从高维特

征中剔除,降低特征维度、提高分类效率。
结合本文研究的多通道表面肌电信号的特点,

提出一种针对特定通道选择特征值的特征选择方

式。本文共采用两种方式进行特征选择,一种是按

照各个通道的特征值进行选择,即在120个特征值

里选择重要性程度高的特征值;另一种则是按照特

征类型进行选择,即在15种特征量中选择重要性程

度高的特征类型。结合本文研究内容的特点,采用

XGBoost算法和 UFS算法进行特征优选,对比两

者的特征选择结果,选出较为合理的特征选择算法,
来精简去除对识别结果无用或者影响不大的特

征值。

3.1 XGBoost特征选择方法

XGBoost是基于 GradientBoosting框架下实

现的机器学习算法。对于给定的数据集D={(xi,

yi)},基于XGBoost算法采用以下函数对样本yi 进

行预测:

ŷi =∑
K

k=1
fk(Xi),fk ∈F (17)

  其中,fk 表示回归树,K 为回归树的棵数,F 是

树合集。通过多个决策树使预测值一步一步接近真

实值,训练的目标函数为:

L(φ)=l(φ)+Ω(φ)=∑
i
l(y,̂y)+∑

k
Ω(fk)

(18)

  其中,l(φ)为误差项,Ω(φ)为正则化项。正则

化项对每颗回归树的复杂度进行惩罚,衡量树的复

杂度通常是根据树的深度、内部节点个数、叶子节点

个数、叶子节点分数等来判断,XGBoost对叶子节

点个数进行惩罚,相当于在训练过程中做了剪枝:

Ω(φ)=γT = 12λ‖w‖2 (19)

  其中,w 为叶子节点分数,T 为叶子节点个数,

γ、λ用来增强模型控制过拟合的能力。
本文在进行特征选择时,期望得到各个特征的

重要性排序,这样就可以知道哪些特征需要被保留,
哪些可以舍弃。而XGBoost梯度提升算法在构建

提升决策树模型时,如果多次使用某个特征,就可以

说明该特征在该模型中的重要性程度较高,通过计

算与提升决策树模型相关的每一个特征,并对其进

排序,就可以得到特征的重要性评分。本文利用

Python调用XGBoost算法对这些特征值进行特征

选择,结果如图3所示。

注:横坐标0~119依次表示mavi、rmsi、vari、ssci、wli、zci、
skewi、kurti、iemgi、mfi、mpfi、pfi、tpi、wpti、wti,

其中i=1,2,…,8。
图3 XGBoost算法特征选择

Fig.3 XGBoostalgorithmfeatureselection
 

图3中共有120个变量,从中选择出54个对识

别结果有贡献率的特征,这54个特征及其重要性程

度如表2所示。其中,wt表示小波变换的特征量,

wpt表示小波包变换的特征量。
按每个通道特征值的贡献率及重要性,对15种

特征量进行排序并选择,结果如图4所示。取重要性

程度大于5%的特征量作为XGBoost算法的优选特

征,即mav、iemg、wpt、var、rms、wt共6种特征量,包
含48个特征值。由此,特征量缩减到原来的40%。
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表2 特征重要性

Tab.2 Importanceoffeatures

特征量 通道1 通道2 通道3 通道4 通道5 通道6 通道7 通道8

mav 0.0703 0.0042 0.0488 0.0704 0.0039 0.0721 0.0054 0.0010

rms 0.0000 0.0021 0.0000 0.0006 0.0000 0.0807 0.0016 0.0051

var 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0016 0.1013 0.0021 0.0188

ssc 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

wl 0.0048 0.0000 0.0000 0.0011 0.0027 0.0000 0.0004 0.0000

zc 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

skew 0.0000 0.0000 0.0067 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

kurt 0.0066 0.0000 0.0000 0.0000 0.0067 0.0000 0.0000 0.0000

iemg 0.0020 0.0541 0.0714 0.0023 0.0026 0.0629 0.0205 0.0273

mf 0.0000 0.0000 0.0000 0.0022 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

mpf 0.0005 0.0022 0.0021 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0011

pf 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0000 0.0000

tp 0.0014 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

wpt 0.0023 0.0039 0.0301 0.0406 0.0002 0.0014 0.0625 0.0012

wt 0.0138 0.0000 0.0031 0.0007 0.0018 0.0626 0.0003 0.0039

  注:黑体数值表示由XGBoost算法选择的有贡献率的特征的重要性程度。

图4 特征量重要性及排序

Fig.4 Importanceandrankingofthefeatures
 

3.2 单变量特征选择方法

基于UFS的特征选择方法,其基本思想是分别

计算每个变量的某一种统计指标,对每一个特征进

行测试,衡量该特征和响应变量之间的关系,以此判

断特征的重要性,最终根据得分剔除不重要的特征,
进而达到提高识别速度、减少特征维度、减轻分类器

工作负担的目的。
图5是调用UFS算法对120个特征值进行特

征选择生成的结果。图中,白色和阴影方格组成了

一个15×8的特征矩阵,对比白色部分和阴影部分,
特征去除率约为56.7%,缩减了一 半 以 上 的 特

征量。

注:纵坐标1~8表示 MYO的8个通道;横坐标1~15表示

mav、rms、var、ssc、wl、zc、skew、kurt、iemg、mf、mpf、pf、
tp、wt、wpt15个特征量;白色方格表示经过特征选择后

留下的特征值;阴影方格表示被过滤掉的特征值。
图5 单变量特征选择结果

Fig.5 Resultofunivariatefeatureselection
 

3.3 特征选择结果对比

比较XGBoost算法和UFS算法所选的特征值

和特征量,两者的结果存在较大差异。
按特征值来分析,XGBoost和 UFS算法分别

从120个特征值里选出了54个特征值,包括时域、
频域和时频域的特征值;但XGBoost选择的54种

特征值涵盖了13种特征量,而UFS算法选择的54
种特征值仅涵盖了8种特征量,特征种类更加精简。
按特征量分析,XGBoost算法选择了重要性程度大

于5%的特征,包括6种特征量,分别为时域特征
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mav、iemg、var、rms,时频域特征wpt、wt,无频域特

征量;UFS算法保留了7种特征量,分别为时域特

征mav、rms、var、wl,频域特征 mpf,时频域特征

wpt、wt。综合来看,两种算法对频域特征的敏感性

较低,所选的优选特征多为时域特征和时频域特征。
为了直观体现两种算法的特征选择结果,列表

对其进行展示,如表3所示。

表3 两种算法特征选择结果

Tab.3 Featureselectionresultsbytwoalgorithms

按特征值选择 按特征量选择

XGBoost(54个) UFS(54个)
XGBoost
(6种)

UFS
(7种)

mavi(i=1,2,…,8)mavi(i=1,2,…,8) mav mav

rmsi(i=2,4,6,7,8)rmsi(i=1,2,…,8) rms rms

vari(i=5,6,7,8) vari(i=1,3,4,5,6,7,8) var var

wli(i=1,4,5,7) wli(i=1,2,…,8) iemg wl

skew3 iemgi(i=1,2,…,8) wpt mpf

kurti(i=1,5) mpfi(i=3,4,5,7,8) wt wpt

iemgi(i=1,2,…,8)

mf4
mpfi(i=1,2,3,8)

pf6
tp1
wpti(i=1,2,…,8)

wti(i=1,3,4,5,6,

7,8)

wpti(i=3,4)

wti(i=1,2,…,8)
wt

本文采用3种常用的模式识别算法(KNN、

SVM、MLP)对450组肌电信号进行训练,60%作为

训练集,40%作为测试集。分别按照表3中的4种

特征选择结果进行识别,识别结果如表4所示。

表4 XGBoost和UFS算法结果分析

Tab.4 XGBoostandUFSalgorithmresultsanalysis

特征选择方式 KNN SVM MLP

特征值
XGBoost 0.929 1 1

UFS 0.947 1 1

特征量
XGBoost 0.929 1 1

UFS 0.947 1 1

从表4中可以看出,无论使用特征值还是特征

量进行动作识别,经由UFS算法优选特征的识别准

确率均高于 XGBoost算法。因此,本文采用 UFS
算法进行显著特征提取。将使用全部特征的识别结

果与使用UFS算法优选后的特征的识别结果进行

对比分析,如表5所示。可以看出经由UFS方法优

选后,识别率有了大幅提高,最高可达100%,同时

模型训练学习的速度提高了50%以上。这充分证

明了优选特征有助于提高模型的学习速度和识

别率。
表5 无特征选择与特征选择结果对比

Tab.5 Comparisonresultsofnofeatureselection

andfeatureselection

机器学

习算法

使用全部特征 使用UFS优选后的特征

准确率 学习速度/s 准确率 学习速度/s

KNN 0.929 0.258 0.947 0.109

SVM 0.963 0.271 1 0.136

MLP 0.982 0.916 1 0.327

4 结 论

本文针对装配作业中减速器装配涉及的9种基

本动作,使用 MYO智能手势控制臂环,对手臂表面

肌电信号进行采集预处理、特征提取和选择,并获得

了良好的动作识别效果,对肌电信号识别的具体实

现具有重要意义。

1)利用表面肌电信号研究了手势姿态的表征

方法,对时域、频域和时频域中的15个特征量,共计

来自8个肌电信号采集通道的120个特征值进行了

分析处理,构建了作业手势的有效表征数据集,用于

手势动作的准确识别。

2)通过XGBoost算法和 UFS算法对提取的

120个特征值和15种特征量分别进行了重要性评

测,从不同角度获得了特征的重要度,特征量最高缩

减到原来的40%,大大减少了数据处理量。

3)结合常见的机器学习算法,通过动作识别实

验证明,经 UFS算法优化后,不但减少了特征量的

输入,同时提高了机器学习模型的总体性能,识别准

确率最高提升4%,学习速度提升50%以上。
然而,单变量特征选择算法没有关注特征之间

的关联性,只根据每个特征与目标变量之间的显性

关系进行特征选择,这可能导致选择的特征仍存在

冗余并且判别性不足。因此,在后续的研究中可以

针对该问题先对特征进行聚类,筛选分布差异相近

的特征,然后基于深度学习算法训练一组可学习的

特征权重,随着训练的进行不断更新特征权重,以实

现特征的自动选择。另外,为了增强模型的特征选

择能力,可借用注意力机制使模型更多关注于对整

体影响更大的特征,进而提升动作姿态识别的效率

和精度。
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