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摘　 要　 肌电信号能反映人体的运动意图,是外骨骼和假肢控制的主要信号之一。 但受

试者间的差异,增加了基于表面肌电信号( sEMG)的手部离散动作识别使用成本。 针对

这一情况,本文从域适应的角度出发,提出一种基于小型调整集的迁移学习建模方法。 该

方法利用黎曼普鲁克分析(RPA)提取黎曼特征与传统时域特征作为支持向量机(SVM)
的输入特征,并通过实验验证了其识别精度。 在 10 名受试者身上进行了实验,在黎曼特

征下黎曼普鲁克分析相比于不进行迁移学习的动作识别方法提高了 5% ~ 7%的准确率。
在特征空间分布上,黎曼普鲁克分析后的黎曼特征的重合度更高。 结果表明,该方法在基

于肌电信号的手部离散动作识别上有明显优势。
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　 　 由于易于检测和直观的特性,肌电信号( elec-
tromyography,EMG)是外骨骼和假肢控制中应用最

为广泛的信号[1]。 肌电信号能反应骨骼肌在收缩

中的激活程度,包含神经系统信息,从而方便地从中

识别人体的运动意图[2]。 并且,诸如线性判别分析

(linear discriminant analysis,LDA) [3]、k 近邻、支持

向量机(support vector machine,SVM) [4] 等传统机器

学习与卷积神经网络(convolutional neural networks,
CNN) [5]、长短期记忆网络( long short-term memory,
LSTM) [6]、循环神经网络( recurrent neural network,
RNN) [7]等神经网络已被运用到手势识别中。 先前

的研究大多侧重于在理想环境和无干扰环境下识别

更多的手势,但在实际应用中,肌肉收缩力[8]、肢体

姿态[9-10]、电极偏移[11]、个体性差异、肌肉疲劳[12]等

干扰因素会影响肌电信号的稳定性,从而降低手势

识别的准确率。
在先前的研究中,已有许多方法来增强手势识

别的鲁棒性。 李愚等人[13] 使用基于 DBSCAN(den-
sity-based spatial clustering of applications with noise)
密度聚类的 SVM 增量学习算法对肌电信号进行增

量学习,加快了训练时间并提高了识别精度。 Xu 等

人[11]通过分析数据特征估计电极在手臂上的旋转

角度,再根据旋转角度对肌电信号进行旋转,实现原

始信号与目标信号的对齐,来削弱电极旋转对手势

识别的影响,准确率提高了 30% 。 Ali 等人[14] 将时

域信号进行处理,提取了时变功率谱描述符特征,使
上肢残疾者在不同力度下的手势识别准确率提高了

6% ~8%。 Vidovic 等人[15]提出了一种协变量移位方

法,通过调节提取特征的均值和方差来降低电极移

位的干扰,与未进行移位的结果相比,带协变量移位

的识别方法在测试不同时间采集的数据时,很好地

保持了识别准确率。 Kanoga 等人[16] 使用竞争搜索

算法优化协变量移位的超参数,减少运算时间的同

时提高了识别准确率。 Li 等人[17]对 Alexnet 模型进
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行迁移学习,在 52 个手势识别中,实现了 70. 4% 的

准确率。 但外界干扰对肌电的影响难以预测,并且

基于深度学习的迁移学习方法需要较高的计算成

本。 通过较小的辅助数据集来对采集到的信号进行

处理,以减小训练集与测试集的特征分布的差异是

一种合适的迁移学习方法。
鉴于上述问题,本文提出一种将黎曼普鲁克分

析(Riemann Procrustes analysis,RPA)与黎曼切空间

投影[18]相结合的迁移学习方法,通过黎曼普鲁克分

析进行特征变换,利用黎曼切空间投影完成特征从

黎曼空间至欧氏空间的投影。 实验验证了黎曼普鲁

克分析能解决跨个体的手势识别效果不佳的困境,
验证了其对 SVM 分类器的优化效果,证明该方法在

肌电跨受试者手势识别领域有独特的优势。

1　 手势识别方法

基于黎曼普鲁克的手部离散动作识别方法可以

分为预处理、特征提取、特征迁移、分类方法 4 个部

分。 预处理通过活动段分割减少肌电信号的干扰;
特征提取对肌电信号进行降维与整理;特征迁移使

用黎曼普鲁克分析对不同受试者的肌电信号特征进

行特征变换;通过 SVM 对肌电信号进行分类识别。
1. 1　 活动段分割

对采集信号手势动作段的分割会影响分类器训

练的准确性。 虽然进行实验时上位机程序提示被试

者在规定的时间内执行动作,但由于受试者的反应

时间、肌电信号的激活时间与程序手势提示时间不

完全重合,因此需要对手势进行准确的活动段划分,
即对肌肉激活段进行划分。 在实验中,受试者的反

应时间小于 1 s,所以在预设活动段开始和结束处设

置长度为 1 000 个采样点的检测窗口,允许受试者

以 1 s 的延迟完成手势动作。 在分割过程中本文使

用 Staude 和 Wolf[19]提出的对数极大似然比算法进

行识别。 先将检测窗口内各通道相加后取平均值得

到平均肌电信号 {y1, y2, y3,…, y1 000}。 令平均肌

电信号 {y1, y2,…, y1 000} 的统计特性在 1 < t <
1 000时发生了变化,且变化前的概率密度函数 pθ0yi

和变化后的概率密度函数 pθ1yi 不同。 由于表面肌

电信号(surface electromyography,sEMG)统计学上相

互独立,联合概率密度分布等于个体密度的乘积,则
肌肉激活状态在 t 时刻发生变化的概率 pt 为

pt = ∏
t -1

k = 1
pθ0(yk)∏

1 000

k = t
pθ1(yk) (1)

其中, pθ1 和 pθ0 代表肌肉激活状态下的概率密度函

数和非激活状态下的概率密度函数; θ1 和 θ0 代表肌

肉激活状态下的概率密度函数和非激活状态下的方

差,由窗口外后 100 个采样点和前 100 个采样点的

平均肌电信号计算得到。 由于肌电信号符合零均值

正态分布,所以其概率密度函数仅受其方差影响。
当 pt 达到最大值,则当前时间点 t = t0 是肌电

活动段起始点位。 通过对式(1)除以 ∏1 000

k =1
pθ0(yk),

再取对数值可以得到 t0 的表达式为

t0 = arg max
1≤t≤1 000

∑
1 000

k = t
(lnpθ1(yk) - lnpθ0(yk))

(2)
1. 2　 特征提取

特征提取是提取表面肌电信号中关键信息、去
除冗余部分和干扰的重要方法。 为了成功地对

sEMG 信号进行分类,将采集到的肌电信号通过滑

动窗口分割多个窗口 S 后提取黎曼特征与 Hudgins
特征集,其中 S = {X1,X2,X3,…,X j,…},X j 为当前

窗口的肌电信号表达矩阵,表示为 X j = {x1j,x2j,x3j,
…,xij,…}, 其中 xij 代表第 j 组窗口内第 i 组肌电信

号。
1. 2. 1　 Hudgins 特征集

传统的 Hudgins 特征集总共包含了 4 种时域特

征,分别是平均绝对值、过零点个数、斜率符号变化

和波形长度。 平均绝对值 ( mean absolute value,
MAV)特征与信号强度相关,是一段肌电信号幅度

绝对值的平均值,其数学表达式为

MAV j = 1
N∑

N

i = 1
| xij | (3)

其中 N 为肌电窗口大小。
过零点个数 ZC 反应了肌电信号跨越零值的次

数,为避免低电压波动或背景噪声,需要为其设定阈

值条件,其数学表达式为

ZC j = ∑
N-1

i = 1
[u( - xij·x( i +1) j)]
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u(x) =
1 x > 0
0 x ≤0{ (4)

斜率符号变化值 SSC 描述了肌电信号正斜率

和负斜率之间的变化次数,通过阈值来减少噪声干

扰。 在本研究中,选择了肌电信号峰值的 0. 4% 作

为阈值。 其数学表达式为

SSC j = ∑
N-1

i = 2
f[(xij - x( i -1) j)(xij - x( i +1) j)]

f(x) =
1　 x > 给定阈值

0　 其他
{ (5)

波形长度 WL 度量了肌电信号的复杂度,它被

定义为一个肌电信号在特定时间段的累加值,其数

学表达式为

WL j = ∑
N-1

i = 1
| x( i +1) j - xij | (6)

1. 2. 2　 黎曼特征

黎曼特征[20] 即协方差矩阵,最早被 Tuzel 等

人[21]用来作为图像对象检测和纹理分类的方法。
近些年,协方差矩阵已被广泛应用于脑机接口分

类[18]。 第 j 组窗口的协方差矩阵 P j 定义为

P j =
X jXT

j

n - 1 (7)

其中 n 为采集时预先设定的通道数量。
求得的协方差矩阵满足对称正定的条件,因此

所有信号的协方差矩阵都处在一个黎曼流形中。 此

时,常规的欧几里空间的方法无法适用于协方差矩

阵中。 通常情况下需要用对数方法将其逆映射到切

空间即欧几里得空间中[18],作为黎曼特征的特征向

量输入到分类器中进行分类,黎曼特征的特征向量

G j 数学表达式如下。

G j = log(P j) = P
1
2 log(P

1
2 P jP - 1

2 )P
1
2 (8)

其中,P 为协方差矩阵的黎曼中心; P j 是需要变换

的协方差矩阵,通过对数映射到黎曼中心处的切平

面上。
1. 3　 特征迁移

由于不同受试者的肌肉激活的不同,不同受试

者的数据集的概率分布存在差异,本文使用 RPA 来

减少 2 组数据集的概率分布差异。 普鲁克分析是一

种统计形状分析方法,用于分析一组形状的分布情

况。 通过对数据平移、旋转和缩放使 2 个数据集重

叠,以提高模型在新受试者的数据上的分类准确性。
与普鲁克分析类似,黎曼普鲁克分析同样使用平移、
旋转和缩放方法,使 2 个数据集重叠[22]。 不同的是

其将普鲁克分析应用到了黎曼空间中,因此原先的

欧氏距离替换为黎曼空间中的仿射不变距离。 黎曼

普鲁克分析步骤如下。
第 1 步:平移。 平移后的数据集的协方差矩阵

Pr
j 黎曼均值等于单位矩阵 I,即:

Pr
j = M × P j × MT (9)

I = M × P- × MT (10)

其中,M 为式(9)中的旋转矩阵, P- 为协方差矩阵的

黎曼均值。
第 2 步:缩放。 根据原数据集在黎曼空间的分

布,缩放目标数据集:
Ps

j = (Pr
j ) d (11)

d2 =

1
nS
∑ nS

j = 1
δ2R(Pr

j ,I)

1
nT
∑ nT

j = 1
δ2R( Pr

j
~ ,I)

(12)

其中, d 为缩放比例, Pr
j 为原受试者的协方差矩阵,

Pr
j
~

为目标受试者的协方差矩阵, δ2R 为黎曼空间上

的发射不变距离, nS 和 nT 为原受试者和目标受试者

的协方差矩阵的数量。
第 3 步:旋转。 使目标数据集与原数据集对应

点上的距离最小,旋转后目标受试者矩阵 Po
j
~

的公
式为

Po
j
~ = U Ps

j
~ UT (13)

U = arg min
UTU = I

∑
Nl

i = 1
δ2R(m j, U􀭾m jUT) (14)

其中,U 为式(13)中的旋转矩阵,m j ∈Rn×n 和 􀭾m j ∈

Rn×n 为原受试者和目标受试者各个类的黎曼均值,

Nl 为类的数量,在本文中为 7。
完成上述工作后将黎曼普鲁克分析映射到欧式

空间中。 令缩放比例 d = 1, 则目标受试者变化后

协方差矩阵 Po
j
~

可写为

Po
j
~ = U × M × P j

~ × MT × UT

= Q~ × P j
~ × QT~ (15)

将式(15)转置矩阵拆分,则得:
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Po
j
~ = Q × X j

~ × X j
~ T × QT = Xo

j
~ × Xo

j
~ T (16)

其中, X j
~

为变化前目标受试者的肌电信号, Xo
j
~

为
变化后的目标受试者的肌电信号。

同理,将原受试者经过平移的协方差矩阵 Pr
j ,

可得:
Pr

j = M × X j × XT
j × MT = Xr

j × (Xr
j ) T (17)

其中, X j 为变化前原受试者的肌电信号, Xr
j 为变化

后的原受试者的肌电信号。
于是可以得到欧几里得空间上的黎曼普鲁克分

析变化公式:
Xr

j = M × X j (18)

Xo
j
~ = Q × X j

~ (19)
1. 4　 分类器

本文使用 SVM 作为手势分类的分类器。 其中

SVM 是常见的非线性分类器,它通过将样本上升到

高维,降低分类难度,通过超平面来对不同类别的样

本进行分类。 SVM 是一类按监督学习方式对数据

进行二元分类的广义线性分类器,其决策边界是对

学习样本求解的最大边距超平面,可以将问题化为

一个求解凸二次规划的问题。 与逻辑回归和神经网

络相比,SVM 在学习复杂的非线性方程时提供了一

种更为清晰、更加强大的方式。 SVM 可以解决小样

本情况下的机器学习问题,简化了通常的分类和回

归等问题。 由于采用核函数方法克服了维数灾难和

非线性可分的问题,所以向高维空间映射时没有增

加计算的复杂性。 此外,SVM 算法利用松弛变量可

以允许一些点到分类平面的距离不满足原先要求,
从而避免这些点对模型学习的影响。

2　 实验方案

2. 1　 实验对比方案

使用黎曼普鲁克分析进行迁移学习需要 2 个受

试者的肌电数据,并将其分为 3 部分。 一名受试者

的肌电信号作为对照,选择其肌电信号作为训练集。
另一名受试者的肌电信号分为调整集、测试集 2 部

分。 为比较黎曼普鲁克分析的有效性,本文设计了

以下实验方案来进行 2 种黎曼普鲁克分析,并与无

迁移学习方案进行了对比,其实验方案名称如表 1
所示。

表 1　 实验方案介绍

方案名称 方案内容

H-ORG 不进行迁移学习,使用 Hudgins 特征集

R-ORG 不进行迁移学习,使用黎曼特征

R-RPA 使用黎曼普鲁克分析,并使用黎曼特征

H-RPA
使用欧几里得空间的黎曼普鲁克分析,

并对变换后的肌电信号提取 Hudgins 特征

Hudgins 同一受试者,使用 Hudgins 特征集

Riemann 同一受试者,使用黎曼特征

联合训练是一种常见的增量学习方法,它在全

部已知数据上重新训练模型已达到增量学习上限,
并且在迁移学习中常使用联合训练来提高识别准确

率。 进行联合训练时,将原训练集与调整集合并成

为新的训练集进行训练。 不进行联合训练时,则直

接使用原训练集进行训练。 在运用黎曼普鲁克分析

时,默认加入了联合训练方案。 为证明联合训练对

肌电手势识别准确率的影响,在不同实验方案中对

比了联合学习的有无对肌电手势识别准确率的影

响,验证了联合学习在黎曼普鲁克分析中的重要性。
2. 2　 数据采集设备与肌群

实验中,肌电信号采集设备使用傲意科技的

gForceOct 无线肌电仪,肌电信号采样频率为 1 000 Hz,
使用 Qt 编译上位机系统如图 1 所示,整体电信号采

集环境如图 2 所示。 在实验中采集桡侧腕屈肌、指
浅屈肌、尺侧腕屈肌、尺侧腕伸肌、示指伸肌和桡

侧腕伸肌六通道肌电信号,除了与手部动作相关性

图 1　 肌电信号采集界面
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图 2　 肌电信号采集环境

较小的肱桡肌,选择的肌肉基本囊括前臂的所有浅

层肌肉群。 采集的肌群的位置如图 3 所示,肌电电

极放置位置如图 4 所示。

图 3　 前臂肌群图

图 4　 肌电电极位置图

2. 3　 实验动作规范

实验参考 Ninapro 数据集[23] 的动作类型,从中

选取 7 种手势和手腕动作进行实验,具体形式如

图 5所示,其中编号 0 为放松(RE),编号 1 ~ 7 分别

为中等柱状抓握(MW)、指侧抓握(LT)、平行抓握

(PE)、四指抓取( TG)、球状抓握( PS)、两指捏取

(PP)、食指伸展( IF)。 每种动作持续 20 s,在执行

过程中穿插 10 s 的放松时间,每组动作共采集 10
次,之后被试对象休息 5 min,继续进行下一种动作

的数据采集。 本文被试对象共 10 人,其中 9 人为男

性,1 人为女性,年龄在 20 ~ 25 岁之间,均为右利手

且无任何肌肉神经疾病和残疾的健康人。 为保证手

势标准性及执行时间尽可能相同,实验对象事先均

进行过一定练习。

图 5　 实验中分类的抓握动作

2. 4　 实验流程

黎曼普鲁克的手部离散动作识别系统的流程如

下。 首先,通过 6 通道肌电传感器采集手部动作表

面肌电信号。 然后,使用极大似然法,微调手势开始

和结束时间。 再后,滑窗并提取协方差矩阵作为肌

电信号的特征。 原始数据集与少量目标数据集共同

组成测试集,在经过黎曼普鲁克分析后使其黎曼空

间差异最小化,并通过切空间投影或时域特征提取,

形成分类器的输入特征。 训练集特征与训练集标签

作为输入,共同训练分类器。 最后,根据剩余的测试

集优化模型,获得最优分类模型。
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3　 结果与分析

3. 1　 不同实验方案对肌电识别效果

原始肌电信号提取协方差矩阵后进行黎曼普鲁

克分析,切空间投影或特征提取后输入 SVM 进行训

练,不同方案在有无联合训练下的识别准确率如

图 6所示。 Hudgins 特征对同一受试者的识别准确

率为 77. 5% ,黎曼特征对同一受试者的识别准确率

为 79. 9% 。 将黎曼特征与 Hudgins 特征相比,在同

一受试者情况下,黎曼特征相比 Hudgins 特征集有

更高的准确率。

图 6　 不同方案准确率图

R-RPA 进行联合训练后准确率达到了 68. 0% ,
比 R-ORG 方案高约 4. 0% 。 R-RPA 无联合训练后

准确率达到了 68. 0% ,比 R-ORG 方案高约5. 0% 。
这说明黎曼普鲁克分析能大幅提升不同受试者间的

识别准确率,在有联合训练下结果更佳。
与不进行联合训练相比,进行联合训练所带来

的准确率提升是很可观的,最大达到 40. 0% 。 但不

进行联合训练的准确率较低,最高只有 60. 0% 左

右。 这也说明本文所使用的黎曼普鲁克分析不能使

用脱离调整集,每个新的受试者都需要重新扩充训

练集训练新的模型。
此外,通过计算不同受试者组合下肌电手势识

别的混淆矩阵来验证黎曼普鲁克分析的优化效果,
如图 7(a)所示(横坐标的受试者作为训练集,纵坐

标的受试者作为测试集),在以受试者 A 为训练集、
受试者 B 为测试集组合下黎曼普鲁克准确率提高

最高,达到了 15. 1% ;而在以受试者 I 为训练集、受
试者 J 为测试集组合下黎曼普鲁克准确率反而降低

了5. 8% 。造成以上差异的原因主要是因为每个个体

特征分布不同,生成的分类超平面也不同。 虽然黎

曼普鲁克分析在部分受试者组合中不仅没有提升准

确率,相反还降低了准确率,但总体而言,曼普鲁克

准确率平均提高了 5. 0% 的识别准确率,这说明黎

曼普鲁克分析对不同受试者组合下对肌电手势识别

仍有较好的效果。

(a) R-RPA 相对 R-ORG 的提升

(b) R-RPA 相对 H-ORG 的提升

图 7　 黎曼普鲁克分析提升的准确率矩阵

通过计算不同受试者组合下肌电手势识别的混

淆矩阵来验证欧氏空间黎曼普鲁克分析的优化效

果,结果如图 8 所示(横坐标的受试者作为训练集,
纵坐标的受试者作为测试集),在以受试者 F 为训

练集、受试者 B 为测试集组合下黎曼普鲁克准确率

降低最小,为 14. 9% ;而在以受试者 G 为训练集、受
试者 A 为测试集组合下黎曼普鲁克准确率降低最

—958—

王志恒等:基于黎曼普鲁克的手部离散动作识别方法



大,反而降低了 42. 8% 。 造成以上差异的原因主要

是因为欧氏空间的黎曼普鲁克分析对手势识别准确

率基本没有影响,而使用 Hudgins 特征会降低手势

识别的准确率;欧氏空间黎曼普鲁克分析在部分受

试者组合中不仅没有提升准确率,相反还降低了准

确率,其准确率平均降低了 26. 0% ,这说明欧氏空

间的黎曼普鲁克分析对不同受试者组合下对肌电手

势识别效果较差。

图 8　 欧几里得空间的黎曼普鲁克分析相对 Riemann 方案

所提升的准确率矩阵

3. 2　 调整集比例的影响

在肌电手势识别领域中,调整集大小通常为所

有数据的 10. 0% 。 考虑到在联合训练中,调整集的

比例是影响迁移学习的准确率的主要因素之一,不
同比例的调整集会影响最终识别的准确率,以0. 5%
的分类为步长,在不同实验验证方案中对比了不同

比例的肌电手势识别准确率,验证了调整集比例对

肌电手势识别的影响。 不同方案下,调整集的比例

对肌电手势识别准确率的影响如图 9 所示。
由图 9 可知,所有使用联合学习方法的方案的

准确率都随着调整集所占比例的增加而增加,其中

增长最快的是带联合学习的 R-RPA 方案,随着调整

集比例从 1% 增加到 20% ,其识别准确率增长了

40% 。 R-RPA 方案在调整集占比较小时,准确率增

长速度最快,增长速度随着占比的增加而减少,在
15%左右趋于收敛。

对比带联合学习的 R-RPA 方案与 R-RPA 方

案,比带联合学习的 H-RPA 方案与 H-RPA 方案调

整集的有无对肌电手势识别影响显著,拥有调整集

的方案准确率能提升2% ~ 40% 。这说明在联合学

图 9　 不同方案下调整集比例大小对准确率的影响

习中,调整集比例是影响识别准确率的主要条件之

一。 在所有调整集占比情况下,进行黎曼普鲁克分

析迁移学习的方案的准确率总是大于未使用迁移学

习的方案。 通过统计学分析发现黎曼普鲁克分析过

的准确率与原始数据具有统计学差异(p < 0. 1),这

证明了黎曼普鲁克分析确实提高了跨受试者的手势

分类准确率。
3. 3　 特征空间的比较

为分析黎曼普鲁克分析对特征空间的影响,本
文将特征向量投影至二维空间进行可视化。 根据
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3. 2 节调整集比例对肌电手势识别的影响可以得

知,调整集增长速度在 15% 左右趋于收敛,考虑到

调整集的增加会增加计算成本并降低数据的泛用

性,最终选取了调整集比例为 15% 重新进行实验,
并对比了不同方案下的特征分布。 在实验中所有方

案均使用联合学习,而且在进行特征空间比较时,训

练集均不包括调整集。
如图 10 所示,黎曼普鲁克分析后,训练集和测

试集的特征分布重合度更高,而 Hudgins 特征虽然

进行了变换导致特征值的大小发生变化,但在分布

降低了特征空间重合度。

图 10　 训练集与测试集的特征分布

4　 结 论

本文针对肌电手势识别在跨受试者识别时会出

现准确率降低的问题,将黎曼普鲁克分析引入到肌

电手势识别中,并针对此进行了 2 种不同的特征提

取。 对 10 名受试者在 7 种手势下进行实验,实验结

果表明,黎曼普鲁克分析能充分使用调整集的数据

对测试集数据进行平移、拉伸、旋转,增加训练集与

测试集的重叠度,最终实现在跨受试者情况下的准

确率的提升。 与未进行迁移学习相比,黎曼特征提

升了 5% ~ 7% 的识别准确率。 但黎曼普鲁克分析

仅针对黎曼特征进行优化,并会降低 Hudgins 特征

的识别准确率。 因此如若需要扩充特征向量,则需

要使用另外的迁移学习方法对扩充的特征进行变

换。 未来的研究将会寻找其他更佳的特征组合与迁

移学习方法。
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Grasp motion pattern recognition on Riemann Procrustes analysis

WANG Zhiheng, SHEN Jiahe, DU Mingyu, YANG Qinghua
(Key Laboratory of Special Purpose Equipment and Advanced Processing Technology, Ministry of Education

and Zhejiang Province, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)
(College of Mechanical Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
Electromyography (EMG) can reflect the movement intention of the human and it is one of the main signals for

exoskeleton and prosthetic control. However, inter-subject variability increases the cost of using surface electromyo-
graphy(sEMG)-based discrete hand motion recognition. In response to this situation, a transfer learning method is
proposed based on small adjustment sets from the perspective of domain adaptation. This method utilizes Riemann
Procrustes analysis (RPA) to extract Riemannian features and traditional time-domain features as the input features
of support vector machine(SVM), and its recognition accuracy is verified by experiments. Experiments are carried
out on ten subjects, and the Riemann-Plucker analysis under the Riemann feature increases the accuracy by 5% to
7% , compared with the action recognition method without transfer learning. In terms of feature space distribution,
the overlap of Riemannian features after Riemann-Plucker analysis is higher. The results show that this method has
obvious advantages in recognition of discrete hand movements based on EMG signals.

Key words: surface electromyography( sEMG), Riemann Procrustes analysis (RPA), pattern recognition,
support vector machine(SVM), transfer learning
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