
 

 

基于表面肌电的意图识别方法在非理想条件下的研究进展
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摘    要   在基于表面肌电信号 (Surface electromyography, sEMG)的意图识别研究领域, 目前大多数的研究主要集中在

提高肌电识别的准确性方面. 然而, 在实际应用中, 基于 sEMG识别的交互系统往往受到诸多非理想因素干扰, 肌电识别的

准确性大大降低. 本文主要关注在非理想条件下肌电识别的鲁棒性研究, 首先详细归纳了肌电识别方法受到的非理想干扰

因素 (如电极偏移、个体性差异、肌肉疲劳、肢体姿态或其他综合性干扰), 总结了当前研究的抗干扰方法; 随后讨论了非理

想干扰因素研究现状中的主要问题; 最后在构建肌电数据集、探索深度学习和迁移学习以及肌电分解研究等方面, 对未来的

关键技术进行了展望.
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Abstract   In sEMG (surface electromyography)-based recognition, most studies are currently focusing on improv-
ing recognition accuracies. While in real applications, sEMG-based recognition systems are limited by many disturb-
ances in non-ideal conditions, and recognition accuracies are worsen greatly. This paper is focusing on the robust-
ness of sEMG-based recognition. Many disturbances in non-ideal conditions are detailed and summarized, including
electrode shifts, individual differences, muscle fatigue, limb postures and others. Also, many novel methods that are
proposed to remove or reduce the impact of these disturbances are summarized. Furthermore, main problems in
these current studies are discussed. Finally, prospections for the future development are proposed, including build-
ing sEMG-based datasets, exploiting deep learning based and transfer learning-based recognition, and sEMG decom-
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表面肌电信号 (Surface electromyography,

sEMG) 是由运动关联肌肉的运动单元动作电位

(Motor unit action potential, MUAP)沿着肌纤维

方向传播, 在人体皮肤表面形成的叠加电信号. 该
信号直接反映了引起肢体运动的肌肉收缩状态, 可
从中解码出运动直接关联意图, 其中蕴含丰富的肌

肉收缩力、关节力矩等信息, 广泛应用于识别数十

种肢体状态或预测关节连续信息[1]; sEMG相对于

刺入式肌电信号 (Intramuscular EMG, iEMG)而
言, 采集方式简单, 易于构建集成系统和开发可穿

戴设备.
因此, sEMG广泛应用于助力机器人、康复机

器人与智能假肢等系统中, 在人机协作型机器人中

也逐渐成为研究热点[2−3]. 与传统的程式控制机器人

交互方式相比, 基于 sEMG的人机交互方式赋予了

机器人智能性与认知能力, 具有主动感知人行为意

图的能力, 有利于实现人机的自然、直觉与准确交

互. 尤其对残疾人而言, 肌电假肢自然直觉的控制

方式, 能够极大地提高他们的生活质量.
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为了满足不同场景下的人机交互需求, 基于

sEMG的人体意图识别方法, 从起初基于幅值的阈

值判别法, 慢慢发展为基于模式识别和机器学习的

研究思路, 其主要遵从有监督学习的基本范式, 如
图 1所示. 其处理流程一般包含: 离线的模型训练

和在线的意图识别. 第 1阶段如该图的虚线箭头所

示, 首先要求用户根据实验场景需求, 获取已知动

作标签对应的肌电信号数据, 经数据预处理和特征

提取等环节, 肌电信号特征与动作标签共同完成模

型的训练. 而在第 2阶段的在线意图识别中, 已经

训练完成的识别模型对在线的肌电信号进行同样数

据预处理和特征提取等环节, 最后对输入的肌电信

号输出识别结果.

  
有监督学习

已知动作标签训练集
肌电信号

数据采集
及预处理

特征提取 分类模型

动作
标签

在线/测试
肌电信号 

图 1   基于监督学习的 sEMG识别模型训练与测试框架

Fig. 1    The training and testing framework of sEMG
recognition model based on supervised learning

 

依据识别模型的输出类型可分为两类问题: 离
散动作分类和连续运动估计. 在离散动作分类识别

方面, 由起初的张手和闭合的二分类问题, 逐渐发

展成对几十种手部/腕部动作识别[4−5]; 针对其中 10
种左右的常见手势识别, 其基本识别精度高达 90%.
在连续运动估计方面, 对人体上/下肢多关节的角

度估计误差约为 5° 或更低[6−7].
采用阈值判别法或模式识别方法的一个基本假

设, 即训练集与测试集符合相同的分布. 然而在实

际日常生活的肌电交互过程中, 往往会存在多种差

异或干扰, 造成肌电信号的训练集与测试集的分布

明显不同, 最终导致肌电识别准确性低、交互效果

差[8]. 目前大部分比较好的识别结果往往来自于无

干扰情况或实验室理想环境, 未充分考虑肌电交互

系统在日常使用中的潜在差异或干扰. 相对于实验

室的理想环境, 本文将肌电系统在实际中可能涉及

到的差异或干扰统称为 “非理想因素”, 存在 “非理

想因素”的日常环境即为 “非理想条件”. 这些非理

想因素包括: 电极偏移、个体性差异、肌肉疲劳、姿

态干扰、其他干扰或多种因素的综合干扰.
前期已有学者总结了 sEMG的一般处理方法

或应用场景, 多侧重在理想场景或无干扰的情况下

如何识别更多类别, 通过对比分析不同特征处理、

降维方法和识别模型等环节, 以提高肌电识别的精

度和准确性[1]; 对目前大量克服单个干扰的研究, 鲜
有文献总结肌电系统鲁棒性方面的研究现状和进

展, 更缺乏对实际应用中存在的诸多干扰因素给出

应对方案的归纳和建设性的技术展望.
因此, 本文首先综述了在各种非理想条件中非

理想因素干扰的影响程度或性质, 并总结归纳了目

前研究针对各个干扰的消除与克服方法; 然后整体

性讨论了各个非理想因素之间的耦合性和过渡性,
以及目前研究中存在的主要问题; 最后本文从构建

统一的数据集测试平台等作为切入点, 对未来该领

域的研究内容提出了一些展望, 为进一步推广肌电

交互系统提供切实可行的技术方案. 

1    非理想条件下的干扰因素

本节主要针对肌电识别系统的准确性和鲁棒性

问题, 分别从肌电采集技术的差异性和源于人的差

异性两方面综述了相关干扰因素. 前者主要表现为

电极偏移的干扰, 后者包括人与人之间的个体性差

异, 以及源自人体内部的肌肉疲劳、肢体姿态等干扰. 

1.1    电极偏移

诸多非理想场景下, 电极偏移是其中较为普遍

出现的干扰因素之一, 主要源于电极或肌电假肢接

受腔多次粘贴、固定后的位置不完全一致. 对使用

者而言, 一方面严格要求与之前相同的粘贴位置,
既不现实且增加使用难度; 另一方面, 每次重新粘

贴肌电电极或再次穿戴肌电假肢后, 重新获取大量

有监督标签下的训练数据, 重新训练分类模型, 也
比较费时费力. 这些方式都对用户不友好, 造成使

用门槛过高, 或因训练时间过长而增加学习负担,
最终放弃使用肌电交互系统或假肢.

电极偏移最根本性的影响, 即偏移前后同一电

极测量的肌肉位置不同, 导致特征分布明显不同.
由于各通道肌电信号变化而引起的特征空间分布变

化, 传统基于模式识别方法的固定模型表现较差,
大大降低了肌电识别系统的准确性.

Hudgins等[9] 最早利用单通道的差分电极用于

识别 4类动作, 针对电极偏移的精度影响开展了实

验性探究, 实验结果表明在假肢固定接受腔小范围

内的偏移 (小于 1 cm)时, 电极偏移对精度影响不

大, 而当偏移距离变大时会明显降低肌电识别精度.
Stango 等 [10] 利用高密度表面肌电传感器 (High-
density sEMG, HD-sEMG), 研究了不同位置下的

肌电信号空间相关性和受电极干扰的影响程度, 表
示为
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2γ (x, h) = E
{
[Z (x)− Z (x+ h)]

2
}

(1)

Z (x) Z (x+ h)

h

γ(·)

其中, E(·)表示数学期望,   和  表示两

个随机位置处的采集结果,   表示两个位置之间的

空间距离,   定义为一种空间分布结果的变异函

数 (Variogram).
大量相关研究更加细致地对比了在肌纤维横向、

纵向、旋转等方向或距离维度上的干扰程度, 主要

研究结果表明: 1)在电极布局上, 平行于肌纤维方

向的差分电极更容易捕获准确的肌电信号, 而非垂

直于肌纤维方向 (即, 沿着肌肉方向固定电极, 目前

已成为该领域的一般做法); 2)平行方向上的电极

偏移干扰效应小于垂直方向偏移干扰; 3)电极与肌

肉的接触面积越大, 越有利于提高肌电识别准确率

和保证系统鲁棒性[11–14].
尽管假肢的接受腔在一定程度上能通过穿戴方

式保证小范围的电极偏移, 但在实验室和日常条件

下, 涉及的电极类型或偏移形式多种多样, 如离散稀

疏单通道肌电电极, 类似于Myo肌电手环类的环形

多通道电极和高密度表面肌电电极 HD-sEMG[13–15]

(如图 2所示). 因此, 在诸多实际使用场景中, 肌电电

极偏移现象是一个易出现且影响较大的干扰因素.
  

(a) 稀疏电极不同位置[13]

(a) Different positions of
sparse electrodes[13]
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图 2   不同电极的偏移形式

Fig. 2    The offset form of different electrodes
 

因此, 为了克服电极偏移引起的识别精度下降

和系统鲁棒性降低问题, 按照如图 1所示肌电识别

框架内的关键环节, 分别探讨在数据、特征和模型

等不同环节内用于消除或解决电极偏移干扰问题的

方法.
1) 融合不同偏移位置下的多模数据. 在有监督

学习的模型训练中, 一方面可以增加训练数据的数

量, 通过引入更多电极测量更多或更精细的肌肉位

置, 这种方式通过丰富训练数据集或包含更多电极

场景, 来拓展模型的覆盖能力或泛化性能. Har-
grove等[13, 16] 提出一种模型训练策略, 采集所有电

极偏移位置上的数据用于模型训练, 相对于一般模

型训练方式提高了 10% 的识别精度. He等[12] 利用

HD-sEMG采集系统, 实验表明多通道相对于少通

道而言, 更有利于提高干扰下的肌电识别精度, 32
通道的肌电信号在电极偏移情况下 (最大偏移 1 cm)
获得比少通道肌电更好的识别精度. 另一方面, 将
肌电信号与其他类型传感器融合, 如惯导 (Inertial
measurement unit, IMU)等, 也能提高模型在电极

偏移干扰的鲁棒性[17−18].
2) 提取电极偏移不敏感的特征. 在特征提取环

节, 如果能构造具有电极偏移无关的特征空间, 将
极大地提高系统的鲁棒性; 同时, 也能够降低因为

数据量或数据类型扩增而引起的数据采集阶段和模

型训练阶段的耗时. 研究表明, 自回归系数特征

(Autoregressive features, AR)、时域与自回归系数

结合的特征 (Combination of time-domain and AR
feature, TDAR), 比 TD (Time-domain)特征对电

极偏移干扰具有更好的鲁棒性, 在 10类常见的手

部或腕部动作中, 识别误差由 30% 下降为 10% 左

右[16, 19]; Tkach等[20] 提出了 EMG 的自回归系数特

征和倒频谱系数 (cepstrum coefficients) 特征,
Stango等[10] 提出了 Variogram特征, Boschmann
等[21] 利用结构相似性特征 (Structural similarity
index); Pan 等 [ 22 ] 提出了共空间模式 (Common
spatial patterns, CSP)特征, 并与传统的 TDAR
和 Variogram等特征进行了对比, 取得了更高的识

别精度, 表明该特征具有更好的电极偏移等干扰的

不敏感性. 更进一步, He等[14] 借鉴了图像处理领域

的纹理信息——灰度共生矩阵, 提取二维肌电信号

中所构成肌肉活跃图的纹理信息, 并将阵列式电极

首尾连接, 进一步改进了纹理特征, 表现出明显的

电极位置无关优势. 另一方面, Huang等[23] 利用非

负矩阵分解 (Nonnegative matrix factorization,
NMF)技术, 提出了一种半监督方式, 将原特征空

间映射到隐变量新空间, 表现出对通道数目和偏移

位置不敏感的优点.
3) 更新模型适应不同偏移位置 .  迁移学习

(Transfer learning)或领域自适应 (Domain adapt-
ation)技术常常被引入以解决这类干扰变化, 使得
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模型具有更新能力, 以适应不同的信号特征. Am-
suss等[24−25] 在识别模型的结果上进行后处理作为模

型自修正, 降低模型因为电极干扰引起的误分类,
或采用协方差偏移适应 (Covariate shift adaptation)
等迁移学习方法适应电极偏移等干扰. Prahm等[15, 26]

和 Paaβen等[27] 针对Myo的旋转偏移干扰问题, 采
用期望最大化的迁移学习 (Expectation maximiza-
tion transfer learning)估计因电极偏移前后肌电信

号在特征空间中分布的关系 (假设为一种线性映

射), 仅利用少量训练数据将预训练模型适用于不同

干扰下的肌电识别场景. 丁其川等[28−29] 提出一种自

适应增量式混合分类器 (Adaptive incremental hy-
brid classifier, AIHC)用于应对因重复穿戴后引起

的电极偏移干扰. 李自由等[30] 针对环形 Myo肌电

传感器, 提出一种基于极坐标系内的活跃极角概念,
用于估计不同旋转位置之间的偏移程度, 并基于该

偏移程度提出了自适应校正方法, 无需识别模型的

再次训练, 仅利用少量单类别数据, 实现了常见手

部 8动作识别. Amma等[31] 基于 HD-sEMG构建

了 CSL-HDEMG数据集, 并针对会话间的电极偏

移问题, 提出了两种偏移估计方法: 利用少量校正

数据估计小臂尺骨位置和肌肉活跃中心位置, 并以

此进行偏移干扰的 sEMG校正, 将识别精度由未校

正的 59% 提升至 75%. Ameri等[32] 通过卷积神经

网络和迁移学习的方法, 仅利用少量肌电更新数据,
同时克服了个体性差异与电极偏移的综合干扰. 

1.2    个体性差异

尽管人体的骨骼和肌肉分布大致相同, 但个体

间在诸多方面的差异性 (既包括个体的身高、体重、

身体质量指数 (Body mass index, BMI)、肌肉表层

的脂肪含量等差异, 也包括不同个体在执行动作时

的肌肉收缩方式和肌肉收缩力大小等方面的差异,
以及截肢患者的残肢肌肉功能或通过目标肌肉神经

分布重建方法 (Target muscle rehabilitation, TMR)
的肌电信号差异[33]), 尤其是健康者与肢体残疾者之

间的肌电特征差异[34], 都极大地限制了传统固定识

别模型在不同用户之间的通用性. 大量的实验和研

究表明, 传统基于有监督学习的固定识别模型, 在
处理新用户的肌电信号识别问题上表现不佳, 因此

个体差异问题逐渐成为阻碍肌电交互系统推广应用

的主要问题之一, 引起研究者们的广泛关注[35]. 而
为了应对这种个体性差异导致的模型识别率下降问

题, 本节总结当前文献的主要研究工作, 分别在数

据、特征和模型等不同环节, 归纳用于消除或解决

个体差异性问题的方法.
1)融合不同个体的多模数据. 即增加有监督学

习模型中训练数据的数量或类型. Guo等[36] 将多人

的数据融合后训练一个通用识别模型, 在新用户上

的识别准确率可达 85%, 其主要的优点是新用户无

需采集数据重新训练或校正的过程, 方便即时使用.
Stival等[37] 在回归问题研究方面引入 IMU信息, 利
用惯导所补充的个体特点降低识别模型在个体差异

性方面的约束. Phinyomark等[38] 将个体相关的 12
个形态参数 (如 BMI等)用于更新模型权重因子或

特征归一化, 提高了识别模型在不同用户上的适用性.
2)提取肌电分解与协同特征. 即通过肌电分解、

多特征融合等方式构建统一化的共同特征空间 .
Xiong等[39] 利用肌电信号的逆向分解原理, 将不同

个体的肌电信号分解到运动单元动作电位的信号空

间. 通过MUAP的无监督聚类, 找到用于个体无关

的表征方式, 降低个体之间的差异性. Ison等[40] 提

出了基于多分辨率肌肉协同特征 (Multire-solution
muscle synergy)提取技术, 以构建个体适应的鲁棒

特征. Chattopadhyay等[41] 探究了个体之间的相似

性, 利用领域适应方法尽可能保持个体肌电信号的分

布特征, 通过映射到共同空间, 以提高模型适应性.
3)采用少量数据更新通用模型. Tommasi等[42−43]

在基于迁移学习的个体模型适应性研究方面做出了

一系列研究成果, 主要是在一般模型的基础上, 通
过利用新用户的少量数据, 更新已知多用户的支持

向量机 (Support vector machine, SVM)识别模型

的权重因子, 设计了一种低代价的权重更新方法

W =

K∑
k=1

βkŴ k +

N∑
i=1

ai∅i (xi) (2)

Ŵ β

∅ (xi)

xi a

其中,   分别表示原有用户的 SVM权重矩阵,  
为各个矩阵的加权系数,   为 SVM中的核函

数,   表示新用户的少量样本,   表示损失函数与

约束构成的拉格朗日系数.
Khushaba [44] 利用典型相关分析 (Canonical

correlation analysis, CCA)方法, 将不同个体的肌

电特征映射到一个低维的同一空间 (unifiedstyle
space)训练初始模型; 并对新用户的少量肌电信号

与预训练模型的专家特征 (Expert features)做典型

相关分析, 将测试集数据更新至预训练模型高相关

性空间, 提高了模型的适用性和泛化能力. Matsub-
ara等[45] 采用形式和内容分离 (Style and content
spearation)的思想, 基于用户依赖因子 (User-de-
pendent factor)和动作依赖因子 (Motion-depend-
ent factor)构建用户无关特征 (User-independent
feature)的双线性模型 (如图 3所示), 针对新用户

时仅需单类别的更新数据, 完成模型对新用户的多
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类别动作识别. Pan等[46] 仅利用个体的最大收缩力

信息将个体模型拓展为通用模型, 其更新方式代价

较低. 而 Cote-Allard等[47] 利用深度学习中的卷积

神经网络 (Convolutional neural network, CNN)
将模型迁移适用不同个体.

  
用户 1

用户 2

双线性 EMG 模型
用户依赖
因子 Myo 手环电信号

动作依赖
因子

y

z

x

x l
y

...

用户 N

基于用户无关特征
的多分类 SVM

 

图 3   基于用户依赖因子和动作依赖因子构建

用户无关特征的双线性模型[45]

Fig. 3    User-independent bilinear model based on user-
dependent factor and motion-dependent factor[45]

  

1.3    肌肉疲劳

从生理机制而言, 一方面肌肉在长期进行超负

荷或持续收缩过程中, 即产生肌肉疲劳. 如图 4所
示, 其中最主要的表现就是肌肉所能够产生的最大

输出力降低[48−49]; 另一方面, 研究表明功能性电刺

激 (Functional electrical stimulation, FES)也能够

诱发肌肉疲劳[50]. 在有监督学习的肌电信号动作识

别的一般框架下, 基于 sEMG的意图识别与智能系

统交互控制中, 研究者往往通过一定的实验条件或

交互约束, 尽量避免在假肢等控制交互过程中的使

用者产生肌肉疲劳[51]. 然而在实际日常生活或临床应

用中, 长时间佩戴肌电假肢、使用肌电助力或康复

系统不可避免地导致使用者产生肌肉疲劳. 因此,
肌肉疲劳是在长时间使用中不可避免的重要问题

之一[52].

研究表明, 肌肉疲劳在肌电信号的潜在表现主

要包括但不限于: 1)幅值特征增加; 2)频谱能量下

降; 3)传导速度下降[48, 53−54]; 由于肌电幅值往往与肌

肉收缩力正相关, 容易受使用者发力影响, 因此肌

肉疲劳评估或监测更为关注频谱能量变化 .  De
Luca[52] 通过要求被试者的第一骨间背肌持续收缩

进行肌肉疲劳实验, 在该实验范式下, 该肌肉的肌

电信号反映出频谱分析中值频率 (Median fre-
quency, MDF)在疲劳前后下降超过 50%. 研究表

明, 肌肉疲劳的肌电信号中包含了频谱能量、传导

速度的下降趋势和幅值特征的上升趋势以及传导速

度正比于肌电信号中值频率[51].
sEMG的MNF和MDF的计算式为

fMNF =

M∑
j=1

fjPj

M∑
j=1

Pj

(3)

MDF∑
j=1

Pj =

M∑
j=MDF

Pj =
1

2

M∑
j=1

Pj (4)

其中, P表示信号的功率谱密度, MNF表示均值频

率, MDF表示中值频率.
然而, 频谱分析的方法主要采用快速傅里叶变

换 (Fast Fourier transform, FFT), 其假设时间序

列具有平稳特性, 在先前的大多数研究中也主要是

等长收缩的实验范式. 这种实验范式及分析方法具

有一定的局限性, 因此基于短时傅里叶变换 (Short-
time Fourier transform, STFT)和基于小波变换

(Wavelet transform, WT)等时频域的特征, 改进

的中值频率或均值频率也逐渐引入到肌肉疲劳监测

中, 尤其适用于被试者的动态收缩过程[55]. 综述当

前的研究, 为处理非理想场景下的肌肉疲劳干扰,
主要从频域等疲劳特征与疲劳分类两方面提出解决

方案.
1)频域等疲劳特征. 为应对肌肉在周期性、动

态收缩下的肌肉疲劳监测, Bonato等[56] 在大拇指

周期性动态收缩力下提出基于时频域变换的瞬时中

值频域 (Instantaneous MDF, iMDF)和瞬时均值

频率 (Instantaneous MNF, iMNF); Cao等[57] 提出

循环平稳性特征作为疲劳因子; Thongpanja等[58]

提出了一种改进的频域特征 (Time dependence of
MNF, TD-MNF), 在肘关节不同负载下进行了多

组重复性疲劳实验, 结果表明, 相对于MNF、MDF
特征而言, TD-MNF可作为一种更为全局准确的肌

肉疲劳评估方法, 并且与肌肉负载力之间具有线性

关而非基于传统 MNF、MDF非线性耦合关系. 肌

 

通过 ME 信号观察到的疲劳 (代谢)

通过力观察到的疲劳
 (收缩)

中值频率

力

失效点

 

图 4    疲劳状态下肌电信号中值频率与肌肉输出力变化[52]

Fig. 4    Changes of median frequency of EMG signal and
muscle output force under fatigue condition[52]
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肉疲劳源自比较复杂的生理过程, 并依赖于实验范

式等, 因此有关肌肉疲劳评估的研究也不仅仅局限

于上述几个方面的时域或频域特征. 除此之外, Al-
Mulla 等 [ 59 ] 提出一维频谱—标准差 (1D specto
std)特征, Xu等[60] 在疲劳时的肌肉力估计中通过

NMF分解技术提取疲劳因子; Sheng等[61] 提出多

模态生理信号融合的方法克服肌肉疲劳.
2)疲劳分类. 研究人员将疲劳监测或克服疲劳

问题作为一个 “分类”问题研究. 如 Al-Mulla等[59, 62]

在选用更多特征的基础上, 进一步与分类器相结合

以区分非疲劳 (Non-fatigue)、过渡疲劳 (Transition-
to-fatigue)和疲劳 (Fatigue)等三类阶段; Wu等[63−64]

提出混合细菌觅食—粒子群优化方法 (Bacterial
foraging and particle swarm optimization, BF-
PSO)和模糊 SVM (Fuzzy SVM)等方法监测疲劳

状态.
因此, 为克服肌肉疲劳所带来的的不良影响,

一般是在特征提取过程时对特征进行预处理, 如基

于 MNF或 MDF的特征归一化处理[65], 或采用概

率模型和基于疲劳监测因子查表方式, 对多种识别

模型进行切换控制[66−67]; 此外, Mainardi等[68] 通过

自主设计改善电极等配置, 避免商业采集系统的过

多滤波环节, 保留更多肌肉疲劳有关频带信息; 而
Peternel等[69] 则更加关注在人机协作场景中, 通过

调整协作机械臂的不同刚度, 以适应人体的不同疲

劳状态, 开拓了肌电识别与协作交互的新应用. 

1.4    肢体姿态

在智能假肢的实际场景中, 肢体的姿态干扰一

般可归纳为两种类型: 1)不同静态姿势下, 同一个

末端 (如手部)动作的差异; 2)静态、动态或不同肌

肉收缩力对同一动作产生的差异[70]. 传统基于有监

督学习范式的 sEMG识别系统, 仅将少部分姿态下

的肌电信号作为训练集, 得到的分类模型往往容易

受到多种姿态干扰. 如 Liu等[71] 揭示了静态—动态

手臂姿势对手部分类动作的影响; Jiang等[72] 在研

究肌电连续估计时也发现手臂位置对识别精度的负

面影响. 研究表明, 在针对不同姿态下的手部/手指

动作分类时, 其中腕部和大臂的姿态均对手部动作

识别产生较大的影响[73−74]. 目前, 针对肢体姿态不同

而引起的干扰问题, 大量研究工作与解决方法主要

集中在数据和特征两方面:
1)融合不同姿态下的多模数据. 即增加训练数

据集的数量或类型. 一方面可以通过采集更多场景

下的数据作为模型的训练集, 使得模型能够覆盖更

多的肌电识别场景. 大量的研究表明, 与仅利用单

一位置下的数据作为训练集相比, 将更多 (或所有)

位置下的肌电数据引入到模型的训练集中, 能够取

得比单一位置更好的识别准确率[75–77]. 然而这种方

式要求覆盖尽可能多的姿态场景, 当训练后的模型

应用于从未出现的姿态数据时, 模型的泛化能力依

然较弱[78]. 并且这种通过丰富训练数据集以覆盖更

多姿态的方法, 很明显将要求受试者在使用肌电交

互系统时, 花费更多的时间用于训练集数据采集.
这种要求增加了用户学习和使用负担, 是导致用户

弃用肌电假肢等设备的主要原因之一. 而在这种通

过多姿态场景丰富训练数据集的数据采集范式下,
Scheme等[70] 和 Radmand等[78] 将多个静态姿态位

置组合成动态的日常生活动作 (如图 5), 提出了 “动
态训练” (Dynamic training)方法. 训练数据采集

时间由原来超过 10分钟下降为 1~2分钟. 另一方

面, 通过增加其他类型传感器, 补充更多有关肢体

姿态的信息, 增强系统判别能力, 如引入肢体的加

速度信息[17]. 肌电信息和加速度信息的融合方式包

括两种类型: 串联和并联方式. 1)串联方式. 包含两

阶段的层级结构. 即首先利用加速度信息训练分类

器并用于识别肢体姿态或位置信息; 在判别了不同

位置或姿态的基础上, 利用各自的肌电识别模型,

 

(a) 不同静态姿态
(a) Different static posture

(b) 模拟日常活动中的肢体姿态
(b) Simulating the dynamic movement of body posture

(c) 肢体姿态组合动态运动[70]

(c) Combination of body posture in daily activities[70]

tototo

to to

toto

to

P5P4P3P2P1
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图 5    动态训练方法的不同姿态

Fig. 5    Different postures of dynamic training approach
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进一步确定手部动作类型[75−76, 79]. 2)并联形式. 即使

用加速度信息和肌电信息, 或其相关特征, 共同拓

展模型的输入维度. 通过扩维的数据融合方式提升

识别系统对姿态干扰的鲁棒性[75].
2)提取肢体姿态不敏感特征. 不同于丰富训练

集数量和类型的方式, 对肢体姿态不敏感的肌电信

号鲁棒性特征方式由于降低对用户的学习和使用门

槛, 将适用于更多交互场景. Khushaba等[80−82] 提出

了频域的多个特征, 如谱矩 (Spectral moments)、谱
稀疏性 (Spectral sparsity)、谱通量 (Spectral flux)、
不规则因子 (Irregularity factor)、信号功率谱相关

性 (Signals power spectrum correlation)等, 以及

用于量化位姿角度的特征等, 探究了这些特征对姿

态干扰的鲁棒性. 而 Betthauser等[83−84] 提出了肌电

信号的稀疏表达特征与基于稀疏特点的自适应校正

方法, 在新姿态下进行了离线和在线测试, 显著提

高了新姿态下的识别精度和识别鲁棒性. 另外值得

一提的是, 肢体姿态对识别结果的干扰影响, 正常

人与截肢患者有明显不同, 对正常人的干扰性更为

明显一些[72, 79]. 因此, 在进行实验设计与方法验证

时, 应尽可能包含更多用户数据, 使结果具有更强

的说服力. 

1.5    其他干扰或综合干扰

在日常复杂的实际人机交互应用中 ,  针对

sEMG识别的非理想因素, 不仅仅局限于前述多个

常见且影响严重的干扰, 还包括电极脱落导致的数

据丢失问题[85−86]、皮肤表面的汗液或温度变化导致

的电极阻抗变化问题[87]、工频干扰[88−89] 等, 以及实际

应用中对新动作的需求等因素或多种因素的综合干

扰, 依然制约着 sEMG识别系统的应用与推广. 

2    研究现状中的主要问题

综上所述, 基于 sEMG的识别方法在实际应用

场景中面临着诸多的非理想干扰因素, 研究者们针

对各个干扰因素, 提出了丰富的干扰估计和干扰克

服方法, 在很大程度上提高了肌电识别系统的鲁棒性.
然而, 在前述的诸多文献中, 多数研究内容主

要集中在克服单个干扰因素的影响; 且通过特定的

实验范式, 控制单变量地仅引入单个干扰因素, 与
实际肌电交互场景有明显差异. 因此, 针对实际肌

电交互场景的诸多干扰因素, 现有研究弱化或忽略

了各个干扰因素之间不同组合而带来的耦合性, 以及

由场景变化或肌电信号的时变特点而引起的过渡性. 

2.1    非理想因素之间的耦合性与过渡性

1)耦合性. 指同一肌电交互场景中存在多种干

扰因素, 且无法判断各类干扰的影响程度. 如当预

训练识别模型应用于新用户时, 其中显而易见会引

入个体性差异的干扰; 不同人在完成动作时的姿态

信息、肌肉收缩方式和收缩力大小也存在差异; 而
在穿戴过程中由于粘贴位置的不同, 也会耦合电极

偏移的问题. 并且, 这些实际日常生活中耦合的诸

多干扰之间, 较难判断究竟是由哪一种干扰因素在

起主导作用.
2)过渡性. 指长时间肌电交互场景中, 某些因

素的干扰程度在不断变化, 或不同场景中对肌电识

别模型的目标变化. 在长时间的肌电意图识别与交

互控制中, 一方面主要由于肌肉的长时间反复收缩

容易引入不同程度的肌肉疲劳问题; 另一方面用户

在使用过程中, 尤其是通过视觉等方式不断接收实

际交互效果的反馈后, 大脑或中枢神经在刺激肌肉

收缩时也会逐渐适应这种交互方式, 不自主地改变

肌肉发力方式或大小[90]. 因此, 传统有监督模型, 受
限于一经训练完成模型固定的特点, 将无法适用于

实际应用中这类变化因素. 这一点在前述诸多干扰

的应对方法中已有所体现, 部分研究者在传统有监

督模型中引入自适应变量或引入迁移学习, 以增强

模型的适应性, 但距离克服实际应用中的诸多干扰

因素过渡性仍有较大差距. 

2.2    抗干扰方法中的主要问题

如前文对诸多非理想因素的本质分析, 以及相

关克服方法的综述, 如表 1所示, 为克服实际应用

中的诸多非理想因素, 相关研究方法可以归纳为三

种基本内容: 数据扩增、鲁棒特征与模型更新.
1)数据扩增. 主要是扩增更多场景下的肌电数

据量, 或与其他模态传感器数据相融合; 其中扩增

数据量, 一定程度上花费大量时间, 需要综合考虑

个体用户的学习成本与使用负担. 而多传感器数据

融合, 提供了更多人体意图的冗余和互补信息, 代
表着人机交互的未来趋势之一.

2)鲁棒特征. 虽然在某些单一非理想场景中,
精心设计的鲁棒特征表现良好, 但是其推广性较差,
且在新的场景中探寻鲁棒特征较为困难. 因此, 应
当结合特征工程或特征学习等方法, 为提高系统的

鲁棒性提供通用的理论指导.
3)模型更新. 该方面的研究成果较为丰富, 是

肌电识别研究的重要环节与主要内容. 但模型更新

的代价问题, 如所需的新样本量或模型更新时间等,
则是其不得不考虑的重要因素; 另外, 多数研究中

的模型更新策略通用性较差, 仅适用于特定的分类

模型, 如 SVM等.
最后, 即使针对同一类非理想干扰因素, 由于
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采用了各自的实验设备、实验范式和实验数据等,
所提方法之间未进行充分的对比. 大部分研究仅相

对于未采取任何措施的方法进行对比, 验证了算法

的可行性和有效性. 以往方法鲜有在当前实验中进

行复现, 方法之间缺乏直接对比. 

3    非理想肌电识别的关键技术展望

因此, 本文在综述了非理想肌电的诸多干扰因

素与现有文献方法的基础上, 将当前研究所面临的

关键问题总结为: 1)缺乏统一的算法比较平台, 2)
忽略了干扰之间的耦合性和过渡性.

本节将针对上述问题, 进一步总结分析并提出

了 “一个平台 + 两种方法”的关键技术展望 (见图 6),
包括:

1)构建统一开放的肌电等多传感器数据集作为

基准平台, 使得不同研究方法之间能够进行统一比较;
2)探索基于 “机器学习”和 “机理建模”的肌电

识别方法, 分别从特征层面与机理层面, 研究肌电

信号在非理想场景下的过渡变化与多干扰之间的耦

合关系. 

3.1    构建统一开放的肌电等多传感器数据集

大规模有标签数据集作为主要的推动力之一,
促进了以深度学习为核心的机器学习技术, 在语音

识别、图像处理与识别、自然语言处理等领域的飞

速发展. 该技术主要利用了大规模有监督数据集与

深层神经网络, 突破了传统机器学习算法中依赖于

手工特征的局限性.

而在肌电信号识别领域, 虽然基于机器学习和

模式识别的方法已经非常普遍, 但是统一开放的肌

电识别数据集仍然非常鲜见. 究其原因, 一方面受

限于肌电信号采集设备, 目前实验室用高精度肌电

传感器普遍非常昂贵, 且采集设备在电极配置、调

理电路和采样率等方面存在较大差异; 另一方面,
有别于常见的语音信号、图像、视频、文本等信息,
原始肌电信号的可理解性较差, 无法直接验证数据

的真实性和可靠性, 仅能通过合理的实验范式保证

数据的有效性与准确性; 并且囿于不同的应用场景

和识别目标, 数据采集范式也有一定的差异.
如同语音识别或图像处理等领域, 肌电信号识

别领域亟需统一开放的数据集. 经调研, 在该领域

仅存在少量公开的肌电信号相关数据集, 如 Nin-
aPro[4], CSL-HDEMG[31], CapgMyo[95] 等, 其简要介

绍如表 2所示. 其中以 NinaPro的数据集最为系统、

 
表 1    非理想因素及解决方案

Table 1    Non-ideal factors and solutions

非理想因素 数据扩增                           鲁棒特征         模型更新               

电极偏移

1) 多位置数据扩增[13, 16]

2) 多通道数据扩增[12]

3) 惯导等数据融合[17−18]

1) AR、TDAR特征[16, 19]

2) 倒频谱特征[20]

3) Variogram 特征[10]

4) 结构相似性特征[21]

5) 共空间模式特征[22]

6) 灰度共生矩阵特征[14]

1) 模型修正与协方差偏移适应[24−25]

2) 期望最大化迁移学习[15, 26−27]

3) 自适应增量式混合分类器[28−29]

4) 偏移估计与模型更新[30]

5) 骨骼位置估计与校正[31]

个体性差异

1) 多人数据扩增[36]

2) 惯导等数据融合[37]

3) 个体形态参数归一化[38]

1) 肌电分解特征[39]

2) 多分辨率肌肉协同特征[40]

3) 共同空间映射[41]

1) SVM权重更新策略[42−43, 91]

2) 典型相关分析低维共空间映射[44]

3) 用户、动作依赖的双线性模型[45]

4) 基于最大收缩力的模型泛化[46]

5) 基于卷积神经网络的模型迁移[47]

肢体姿态

1) 多姿态下的数据扩增[75−77]

2) “动态训练”数据采集[70, 78]

3) 惯导等数据融合[17, 75−76, 79]

1) 谱矩等频域特征[80−82]

2) 稀疏表达特征[83−84] —

肌肉疲劳

1) 频域特征归一化 (MDF, MNF[52, 92],

STFT, WT[93−94], iMDF, iMNF[56], 一维

频谱—标准差[59]等)

2) 疲劳状态的分类识别[59, 62–64]

 

识
别
方
法

平
台 统一开放的肌电等多传感器数据集 (非理想场景)

机器学习方法 机理建模方法

意图识别与人机交互

基于深度学习的特征学习
基于迁移学习的模型更新

基于肌电分解的
精细建模

 

图 6    非理想肌电的关键技术展望

Fig. 6    The key technology prospects of non-ideal EMG
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丰富和完整, 涉及正常人和不同截肢患者的数十种

手部常见动作 (高达 52类离散动作), 数据采集过

程采用了多种常见肌电采集系统 (如 Delsys, Myo
等), 同时引进了数据手套、力矩传感器等其他类型

传感器采集, 更丰富而全面的获取手部运动信息.
目前, 已有部分研究利用该数据集进行方法测试与

比较. 而 CSL-HDEMG和 CapgMyo等数据集, 参
考了 NinaPro类似的实验数据采集范式, 但更侧重

在新型高密度阵列式表面肌电信号传感器, 如 CSL-
HDEMG重点采集了更精细手指运动范式下的肌

电信号.
然而, 现有的大部分公开数据集目前仍然局限

于研究理想场景下的准确性方面, 对非理想场景下

的鲁棒性研究借鉴意义有限, 仅对个体性差异等干

扰可以直接测试比较. 面对更多如电极偏移、肌肉

疲劳、姿态干扰等非理想因素, 则无法直接处理. 因
此, 针对非理想干扰的统一开放肌电数据集仍然非

常重要和迫在眉睫, 需要通过系统的实验范式有目

的地引入更多的干扰, 覆盖更多实际应用场景. 同

时, 由前面综述的诸多非理想干扰应对方法可知,
通过融合 IMU等其他类型数据是克服诸如电极偏

移和姿态干扰等因素的重要途径之一. 尤其是大多

数的商用 sEMG 传感器一般都内置 IMU 等传感

器, 因此通常无需增加肌电交互系统的硬件成本,
可通过多传感器融合技术的方式提高人机交互的鲁

棒性和稳定性. 因此, 以肌电信号为核心, 尽可能地

融合更多其他类型传感器数据, 如脑电信号、眼电

信号和视觉信息等, 构建统一开放的肌电等多传感

器数据集, 越来越成为肌电识别与人机交互的基础

研究内容之一.
 

3.2    探索基于机器学习的肌电识别方法

借助于机器学习的识别技术 (如深度学习和迁

移学习等), 研究人员逐渐克服了语音识别中的个体

差异问题, 图像领域中的目标检测与分割问题, 和
自然语言处理中的上下文问题等, 然而类似的科学

问题在基于 sEMG的人体意图识别中同样存在, 尤
其存在于非理想场景下的 sEMG识别中. 因此, 探

 
表 2    sEMG数据集

Table 2    Surface EMG signal datasets

数据集 传感器                   参与人数 动作类别        

NinaPro[4]

DB1
1) Otto Bock MyoBock 13E200 电极,
(10 通道, 肌电 RMS 特征)
2) 数据手套 Cyberglove (22 通道)

27 名健康人 52 类手部动作重复 10 次

DB2/3

1) Delsys Trigno Wireless 肌电系统,
(12 通道双差分 EMG, 36 通道 ACC)
2) 数据手套 Cyberglove (22 通道)
3) 手指力传感器 (6 通道)
4) 腕部倾角传感器 (2 通道)

40 名健康人 49 个手部动作重复 6 次

DB4 1) Cometa 单差分无线肌电电极 (12
通道单差分)

10 名健康人 52 类手部动作重复 6 次

DB5
1) Thalmic Myo 肌电臂环 (2 套, 共计

2×8 通道单差分)
2) 数据手套 Cyberglove (22 通道)

10 名健康人 52 类手部动作重复 6 次

DB6
1) Delsys Trigno Wireless 肌电系统

(14 通道, 42 通道 ACC)
2) Tobii Pro Glasses II (追踪眼动和视野)

10 名健康人
7 个抓握动作重复 12 次
重复 5 天

DB7
1) Delsys Trigno Wireless 肌电系统

(12 通道 EMG, 9 轴 IMU)
2) 数据手套 Cyberglove (22 通道)

20 名健康人

2 名截肢者
40 个手部动作重复 6 次

DB8

1) Delsys Trigno Wireless 肌电系统

(16通道 EMG, 9 轴 IMU, 采样至 2 kHz)
2) 数据手套 Cyberglove (22 通道)

10 名健康人

2 名截肢者
9 个手部动作

CSL-HDEMG[31] 1) HD-EMG (8×24 = 192通道) 5 名健康人 27 个手部/手指动作

CapgMyo[95]

DB-a

1) HD-EMG (8×16 = 128 通道)

18 名健康人 8 个手指动作

8 个手指动作 (同上)
不同时间段重复两次

12 个手指动作

DB-b 10 名健康人

DB-c 10 名健康人

UCI 等
Myo[96] 1) Thalmic Myo 肌电臂环 (8 通道) 36 名健康人 8 个抓握动作

Christos-Delsys[97] 1) Delsys Trigno Wireless (2 通道) 6 名健康人 6 个抓握动作
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索基于机器学习的肌电识别方法, 以解决非理想肌

电的诸多干扰问题, 具有重要研究价值与实用意义. 

3.2.1    基于深度学习的特征表示与特征学习

深度学习在图像处理等领域近期的诸多研究进

展和文献综述表明, 深度学习方法之所以有效地解

决了其中许多关键问题, 其最核心在于摒弃了传统

机器学习方法中的手工特征等环节. 深度学习方法

采用多层次的神经网络结构, 能够自主地进行特征

学习和层级特征表示. 而归纳肌电识别领域的研究

进展, 目前大多数的研究者, 仍然依赖于传统的机

器学习范式, 尤其是依赖于大量的手工设计特征,
如时域特征、频域特征与时频域特征[1]. 目前已有部

分研究开始借鉴其他领域的深度学习方法进行特征

学习方面研究, 如采用时序卷积网络 (Temporal-
convolutional networks, TCN)提取肌电信号时序、

层级特征, 提高肌电识别的准确度[98] (如图 7所示);
针对多通道肌电时间序列构造二维输入, 或对单通

道肌电序列提取小波变换转换成二维时频域特征表

示, 进而采用类图像处理方法中的 CNN网络结构,
进行特征学习[99]; 更进一步, 将传统特征与学习特

征进行比较, 以实现更准确、更本质的肌电特征描

述[100]. 因此采用深度学习方法, 聚焦在肌电信号的

特征学习与层级特征表示方面, 是未来提高肌电识

别准确性和保证非理想场景下肌电识别鲁棒性的重

要研究内容之一.
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图 7   基于 TCN网络结构的肌电信号时序、

层级特征提取框架[98]

Fig. 7    Sequential and hierarchical feature extraction
framework of EMG signal based on TCN network[98]

 

但目前受限于肌电信号有限的数据集, 无法有

效地在大规模的肌电数据集中通过深度神经网络进

行特征学习和特征表示. 退而求其次, 更系统全面

的特征提取方法研究, 对基于深度学习的肌电识别

仍然具有铺垫与递进意义. 一方面传统特征提取方

法具有明确的生理和物理意义. 尽管目前已有部分

文献对特征提取及其他环节等进行了讨论, 但涉及

的特征数量较少 (一般不超过 20个), 未来仍然需

要更加全面和系统的特征对比、讨论和探究. 如采

用 TSFRESH (Time series feature extraction based
on scalable hypothesis tests)等开源库进行大量的

特征提取、假设性检验和特征选择等[101−102]. 另一方

面, 在现有有限的数据集上, 利用已知的大量有效

肌电特征作为深度神经网络的输入, 提高肌电信号

的表征能力, 拓展深度神经网络的输入类型, 并降

低深度神经网络的特征学习压力, 也是非常有意义

的未来研究内容之一. 

3.2.2    基于迁移学习的模型更新

相对于非理想因素引起的样本分布差异问题,
非理想场景下训练集与测试集之间仍然潜在着较强

的关联关系或不变特征, 同样具有重要的研究意义.
如迁移学习基本框架 (如图 8所示), 即利用源域的

相关知识或特征, 来提高模型在目标域上的识别性

能 (目标域虽然与源域不同但是包含相关的信

息)[103]. 如前文综述, 在解决电极偏移和个体性差异

等问题上, 已有部分研究者沿着这类子空间对齐[104]

的迁移学习方法开展了相关的研究工作. 其原理如

式 (5)和式 (6)所示, 以优化的思路求解特征空间

的映射关系.

F (M) = ∥XsM −Xt∥2F (5)

M∗ = argminM (F (M)) (6)

Xs Xt

F (·) M

其中,   表示源域的特征,   表示目标域的特征,
 为损失函数,   即在特征空间中源域与目标域

之间的线性变换矩阵.

  
理想场景肌电识别

非理想场景肌电识别

样本 B 模型 B 识别结果 B

样本 A 模型 A

空间映射与模型更新

识别结果 A

 

图 8   基于迁移学习的理想场景与非理想场景之间

肌电识别模型的更新与适应

Fig. 8    Update and adaptation of sEMG-based recogni-
tion model between ideal and non-ideal scenarios based on

transfer learning
 

因此, 基于迁移学习的肌电识别研究, 尤其是

结合深度神经网络的特征表示方法, 为肌电识别的

准确性与鲁棒性研究提供了新的研究思路.
采用迁移学习解决非理想因素的干扰问题时,

目前主要挑战之一是迁移学习或模型更新的代价,
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其常常需要大量额外的样本数据用于求解源域与目

标域之间的映射, 如式 (5)和式 (6)中的线性变换

矩阵. 而主动学习 (Active learning)可用于挑选最

具有信息量和判别性的样本, 在未来的研究工作中,
将有利于采用最少的有监督样本与最低标注成本,
完成理想模型在非理想场景下的迁移或更新[105–107]. 

3.3    探索基于机理建模的肌电识别方法

前述的多种研究思路或方法, 主要从机器学习

或模式识别角度展开, 但肌电信号的形成机理与肌

肉收缩机制仍然具有重要的启发意义, 可用于开展

基于机理建模的肌电识别研究.
图 9展示了肌电信号分解的生理机制: 位于皮

肤表面的肌电信号传感器所采集到的电信号, 实际

上是由来自多个运动单元动作电位序列 (MUAP
trains), 在皮肤表面叠加而成的综合信号. 因此, 肌
电分解正是将传感器采集到的 sEMG还原成多个

MUAP, 是肌电信号形成的逆过程. 基于肌电分解

的精细建模方法将基于对运动单元的刺激收缩作为

研究切入点, 在更精细和微观的层次进行肌肉收缩

建模研究, 从而在生理本质上保证识别模型的可解

释性和准确性, 开拓了肌电识别在机理建模方面的

重要研究方向[108].

  

a-运动神经元

表面电极

原始 sEMG 信号

分解

个体运动的运动单元
动作电位序列 

图 9   sEMG分解与MUAP[109]

Fig. 9    Surface EMG signal decomposition and MUAP[109]
 

基于肌电分解等生理机制的研究思路, 由因导

果 (按照机体的意图产生和作用的因果关系, 逐步

推导或建立肢体受刺激的动力学模型); 相对而言,
基于机器学习或模式识别的研究思路, 则是由果索

因 (利用已知或标定的动作标签或更高精度传感器

数据作为 “参考真值”, 通过识别模型的参数训练等

方式, 反向建立以肌电信号为输入、运动信息为输

出的模型). 两者的侧重点不同, 但对于肌电识别研

究均具有重要的研究意义和实用价值. 尤其是以生

理机制为基础的研究方法, 在解决非理想场景中各

类干扰问题时, 更易于在机理上探索出解释性合理

与鲁棒性强的肌电识别方法.
但目前而言, 基于机理建模的肌电识别方法,

除了在肌肉疲劳等方面有部分相关研究外, 在克服

其他干扰方面的研究比较鲜见. 因此, 在肌电分解

与肌肉机理建模的研究方面, 仍有大量的未知研究

内容, 这类机理方面的研究不仅仅直接有助于更准

确与更稳定的肌电识别结果; 对深度学习模型的网

络设计与迁移学习的映射求解, 也将具有十分显著

的启发意义. 

4    结论

随着智能假肢、可穿戴外骨骼与助力设备等康

复机器人系统在本体机械结构设计与控制系统方面

的不断完善, 以及高精度肌电信号硬件采集系统的

性能提升, 如何实现人—机的准确、自然与稳定交

互, 越来越成为人机共融系统中的瓶颈环节, 也已

经逐渐成为研究热点问题. 目前, 大量基于机器学

习和模式识别的肌电意图解码方法不断推陈出新,
将意图识别的准确率或精度不断提升.

然而当基于肌电信号的诸多康复机器人系统从

实验室环境推广到实际日常使用时, 却面临着大量

的非理想因素干扰. 本文主要聚焦在电极偏移、个

体性差异、肌肉疲劳、肢体姿态和其他综合性干扰

方面, 详细归纳了当前研究的干扰及其应对方法;
接着总结并讨论了研究现状中的关键问题; 最后,
提出了 “一个平台+两个方法”的未来关键技术展

望, 包括构建统一开放的多传感器融合数据集、探

索深度学习的特征学习和基于迁移学习的模型更新

与适应, 以及肌电分解研究等技术内容, 旨在为后

续深入研究提供潜在的研究思路.
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