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摘    要：智能设备的普及促使可穿戴人机交互技术需求日益增加。为提高用户接受度，人机交互技术对交互易
用性与隐蔽性要求较高。本文提出基于耳周肌电信号的默念口令识别方法。该方法易于与集成生理电采集的
耳机设备结合，实现无声操控智能设备，减少社交尴尬。具体地，本文首先确定并构建口令经验原则，筛选最
优口令集。其次，根据单通道信噪比和分类准确率选择最优耳周传感器位置。再次，提出基于 CNN-Trans-
former 结构的识别模型构建耳周肌电信号与默念口令的时空映射。最后，大量实验评估方法可行性和稳定
性。结果表明，本文方法平均准确率 91.18%，优于相关任务的先进模型，且在命令变形和头部运动下表现稳
定。本文方法奠定了默念口令识别商业产品的技术基础。
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Method for silent command recognition based on
periauricular EMG signals
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Abstract: The widespread use of smart devices has led to an increasing demand for wearable human–computer interac-
tion technologies. To improve user acceptance, human–computer interaction technologies require high levels of interac-
tion  usability  and  concealment.  This  paper  proposes  a  method  for  silent  command  recognition  based  on  periauricular
EMG signals. This method is easy to integrate with headphones equipped with integrated physiological signal acquisi-
tion, enables silent control of smart devices, and reduces social awkwardness. First, the command empirical principles
are determined and constructed, and then the optimal command set is selected through screening. Second, the optimal
periauricular sensor positions are chosen based on single-channel signal-to-noise ratio and classification accuracy. Third,
a recognition model based on the CNN–Transformer structure is proposed to learn the spatiotemporal mapping between
periauricular EMG signals and silent commands. Finally, extensive experiments evaluate the feasibility and stability of
this method. Results demonstrate that the average accuracy of this method is 91.18%. The proposed method is superior
to advanced models in similar tasks and is stable under command deformation and head motion. This method lays the
technical foundation for commercial products of silent command recognition.
Keywords: artificial intelligence; pattern recognition; human-computer interaction; neural human-machine interface; hu-
man intent decoding; silent command recognition; EMG processing; neural networks

可穿戴人机交互技术因智能手表、耳机或眼

镜等智能设备的普及和易于操控的特点而日益受

用户欢迎 [1-4]。这些交互的日常应用，比如开车时

接听电话或运动时切换歌曲，需要一种“微交互”
的方式，即吸引用户较少注意力且不会干扰用户

主要任务的交互方式。基于默念口令的人机交互

大大满足了这一要求，具有无需使用手势与语音

交互、极大降低公共场所社交尴尬等优势。

面部动作识别是基于默念口令的人机交互领

域主要技术之一。传统基于视觉的方法可以识别

并跟踪面部动作 [5-6]，甚至可以识别用户情绪 [7-8]。

尽管行之有效，但这类方法需要摄像头持续处于

用户面部前方，可能会受到遮挡或光照条件的影

响，且存在社交尴尬等情况。以上缺陷限制了此

类方法在室外和光照受限环境以及非固定条件下
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的日常使用。头戴式摄像头[9] 可能会缓解这些问

题，但过高的成本与社交尴尬仍然限制了该类技

术的实际应用。基于音频的方法可以通过可穿戴

麦克风识别语音命令 [10-11]，这可能会解决遮挡和

设备成本问题，然而，这类技术较难应用于嘈杂

的公共环境或健身房与游泳池等交互场景。

现有面向面部动作和默念语音识别的可穿戴

设备提供了替代方案，与默念口令识别任务不

同，现有主流技术使用磁性[12]、电容[13]、眼电图[14]

或表面肌电信号 (surface electromyography, EMG)[15-17]

来识别离散的面部动作。然而，在微交互的背景

下，大多数面部动作往往都较为夸张，且缺乏面

部动作与相应操作之间的语义联系（比如默念“停
止”或“切换歌曲”口令来操控耳机），因此交互过

程较不自然。此外，用于持续跟踪面部动作的方

法无法区分较为相似的面部动作，因此不适用于

默念口令识别任务。默念语音识别 (silent speech
recognition, SSR) 旨在利用表面 EMG[18-21]、脑电

图 [20, 22] 或超声波传感器 [23] 转换和回归默念沟通，

以应用于患有声音或言语障碍的患者。该任务同

样与默念口令识别研究差异较大。此外，SSR 传

感器通常覆盖颊部、下颚甚至舌头 [24]。尽管这些

传感器位置可以跟踪控制言语表达的肌肉运动，

但它限制了健康消费者的日常使用和接受度。据

目前所知，尚无相关方法能够实现可穿戴、隐蔽

和微交互需求。

本文通过利用耳周 EMG 信号识别默念语义

命令来实现这一目标，该方法具有不引人注目、

社交尴尬最小化和可靠性高等特点。尽管当前的

研究已经证明了使用面部 EMG 传感器来检测和

跟踪面部动作和默念语音的可行性，但仍然存在

一些关键挑战需要解决。

1) 耳周传感。为了提高隐蔽性和用户接受

度，生理信号应尽量远离面部，以便吸引更广泛

的消费群体。因此，传感器安放在耳周附近是一

个较理想的选择。然而，由于用于控制嘴部的肌

肉很少位于耳周，耳周传感通常会从面颊、下颌

或舌头的肌肉中收集到串扰信号，因此不可避免

地会降低信号的质量和信噪。

2) 默念口令识别。自然口令会导致相对较小

且相似的口型、面部动作和肌肉运动，这可能会

降低口令的可分性。因此，口令的筛选和识别模

型的设计对于建立耳周 EMG 信号和默念口令之

间的时空映射至关重要。

3) 真实环境适配。本文从以下方面提高和评

估默念口令识别方法的实用性：①命令变形，用

户默念口令时添加拟声词，例如将口令“停止”执
行为“停止吧”或“停止啊”，模型仍应准确识别口

令。此外，模型应适应不同用户执行口令的节奏

与幅度。②非静止条件，如果用户在行走或移动

头部时，口令识别模型性能不应显著下降。③不

同的传感协议，系统应适应不同的传感采集设

置，并提高算法对信号采集系统的兼容性。

为了克服以上挑战，本研究探索了通过耳周

传感器识别静默口令的可行性。具体地，首先通

过设置耳周传感通道来限制传感器布置空间，以

便与耳机集成并提高隐蔽性。其次，根据信号分

析和口令语义考虑选择最优传感器布置位置和口

集。再次，通过采集的 EMG 信号训练模型，并将

其与其他用于相关任务的先进模型进行比较。最

后，在命令变形、非静止条件以及不同空间和时

间分辨率信号等条件下评估模型的准确性和可靠

性。本文的关键贡献总结如下：

1) 首次提出基于耳周 EMG 信号的默念口令

识别方法，进而提升基于默念口令人机交互的隐

蔽性与易用性；

2) 基于实际应用、信号分析与实验结果综合

考虑，确定默念口令识别框架下最优传感器布置

方案与默念口令集；

3) 提出基于 CNN-Transformer 结构的模型以

建立 EMG 信号与默念口令之间的映射，并将其

与用于相关任务的先进神经网络模型比较；

4) 数据采集过程招募 45 名受试者执行 10 种

默念口令，并针对真实场景进行广泛的实验以评

估本方法的兼容性与鲁棒性。 

1   相关工作
 

1.1    面向面部 EMG 解码的可穿戴设备设计

本研究从交互隐蔽性和信号质量的角度考虑

可穿戴传感器配置，即如何更好地定位唇部肌肉

并最大限度地减少社交尴尬。基于面部肌电信号

解码的可穿戴传感设备通常基于发音器官的解剖

结构，选择将 EMG 传感器放置在面颊和下颌

处。相关研究中的可穿戴设备设计如图 1 所示，

Deng 等 [25] 和 Wand 等 [26] 分别放置 8 通道与 5 通

道 EMG 传感器于面颊和下颌的相关发声肌肉

上，并实现了约 10% 的单词识别错误率。尽管此

类传感设备实现了较高的口令识别性能，但违背

了交互的自然性与非侵入性要求，可能降低用户

的接受度。Matthies 等[27] 探索基于耳内电生理场

传感的面部动作识别框架，并针对 5 种口令达到

了约 90% 的识别准确率。然而如文献 [28] 所述，
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耳内传感器主要检测 EEG、EOG 和 EMG 混合信

号，可能会降低所收集信号的信噪比。Wu 等 [29]

探索了面部与耳部 EMG 组合式电极布置方案，

并开发了用于面部动作跟踪的单耳侧肌电传感系

统。不同于已有研究，本文面向人机交互自然性

与隐私性需求，评估并选择耳周 EMG 传感通道

配置，进而构建耳周肌电信号与语义式默念口令

之间的映射，进而支撑耳机集成式人机交互技术

开发。
  

Deng 等[25]

a

b

Wand 等[26] Matthies 等[27] Wu 等[29]

 
图 1    相关研究中的可穿戴设备设计

Fig. 1    Design of wearable ddevices in related research
  

1.2    基于 EMG 信号的默念语音识别

学习耳周 EMG 信号和默念口令之间时空映

射的识别模型在本文整体技术框架中起关键作

用，并可借鉴类似任务的模型结构。SSR 模型通

过分类音素和词语来连续跟踪受试者意图表达的

语句。Meltzner 等 [25] 提出多阶段框架，并使用隐

马尔可夫模型和上下文关联的三音素分类模型。

Kim 等 [30] 提出通过长短期记忆网络 (long short-
term memory, LSTM) 建模 EMG 信号相邻时间窗

之间的时间连接。以上方法主要关注人工 EMG
特征提取并建模特征之间的时间关系，以回归面

部肌肉运动并将其转换为单词和句子。不同于以

上面向语句预测的回归方法，本方法主要关注离

散的默念口令识别，并研究 EMG 通道之间的空

间依赖性与端到端神经网络模式识别模型。 

1.3    基于 EMG 信号的面部动作识别

基于 EMG 信号的面部动作识别 (facial ges-
ture recognition, FGR) 关注于跟踪面部活动，其通

常涉及不同的面部肌肉激活模式。Wu 等 [29] 采集

6 通道面部与耳周 EMG 信号，并利用卷积神经网

络回归通过视频信号得到的二维面部坐标点，达

到了约 1.85 mm 的回归精度误差。不同于 FGR，

在默念口令识别任务中许多口令的肌肉激活模式

相似，因此不同口令下的肌电信号分布具有一定

的重合性。此外，本研究的耳周传感配置进一步

增加了默念口令识别的技术难度。在口令执行

时，耳周的肌肉很少被激活，因此主要依赖于发

音肌肉的串扰信号。为了克服以上挑战，本文研

究端到端建模不同通道与时间窗之间的时空

关系。 

2   耳周传感默念口令识别框架

本文技术框架如图 2 所示，首先受试者根据

交互界面引导执行默念口令，在此过程中收集受

试者 EMG 信号与对应标签。随后，通过收集得

到的数据集训练口令识别模型，最后在测试阶段

验证该模型。具体地，首先通过实验探索筛选最

优口令集。随后构建训练集，并训练基于 CNN-
Transformer 的默念口令识别模型。最后，基于测

试集验证模型在理想与非理想场景下的识别

性能。
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图 2    默念口令识别技术框架

Fig. 2    Framework of silent command recognition
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2.1    默念口令筛选

耳周传感器配置与任务需求会显著影响口令

的可分离性。此外，其他因素例如不同口令间口

型和肌肉激活的潜在差异同样影响口令的可分

性。因此，本节重点研究默念口令集的构建。为

此，首先通过将常见音素分成呈现相似模式和分

布的子组并分析其 EMG 信号。随后，根据分析

准则确定最优口令。尽管最优口令选择和传感器

配置之间可能存在交互作用，但本文认为口令选

择是影响最终性能的更为重要因素，因此在此步

骤中使用完备传感器集以提供尽可能多的信息。

这里，使用如图 3 所示的初始传感器配置。

实验方案　本实验招募 10 名受试者。每个

受试者坐在屏幕前，并根据屏幕上提示默念 19 个

音素（数据集构建细节在第 2.3 节中描述）。聚类

结果如图 4 所示，本节根据口型类别选择代表性

元音和辅音音素，包括大口型 (a, o)、半开口型 (u,

e, ü, i)、爆破音 (b, d, g)、卷舌音 (zh, er) 和非卷舌

音 (z, h, l, f, n, m, ng, j)。音素以随机顺序提示，每

个音素执行 20 次，不用音素之间有 2~5 s 休息时

间。为了获取标签，每个受试者在默读音素时按

下标记按钮。由于数据标记设备共有 5 个按钮，

因此每个受试者的实验分为 4 个阶段以覆盖所

有 19 个音素。各阶段之间有 1~3 min 的休息以避

免疲劳。
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图 3    潜在相关肌肉和传感器配置

Fig. 3    Potential related muscles and sensor configurations
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图 4    音素聚类结果

Fig. 4    Clustering results of the phonemes
 

分析方法　结果分析阶段使用经典 EMG 特

征集，即 Hudgin’s 特征集 [31] 和 Du’s 特征集 [32] 对

时间窗数据进行表达。在比较了不同时间窗长度

（100~2 000 ms）下的音素分类准确性后，最终确定

时间窗长度为 2 000 ms，步进为 150 ms。
首先，本节基于 K-means 聚类分析音素间可

分性，并使用每个音素类别在一个簇中样本所占

其总样本数量的比例来评估聚类结果。簇的数量

范围从 3 到 10，并根据音素最大平均比例确定

5 为最优簇数量。如图 4 所示，百分比表示每个

音素类别在簇中的样本比例，并用颜色强调比例

超过 40% 的音素。其中，同一簇中的音素表示它

们具有相似的分布，也意味着可能难以通过耳周

EMG 信号区分同一簇中的不同音素。

为了进一步证明，本节针对每个簇中的百分

比数值前 4 位的音素类别进行 4 分类任务，并应

用随机森林作为分类器。表 1 给出了各簇内前

4 百分比音素类别的分类准确率。从表格中可以

看出，同一簇中不同音素之间的可分性较差。
 

 

表 1    同一簇内不同音素间分类准确率
 

Table 1    Classification accuracy between different pho-
nemes within the same cluster %

 

簇类别 音素 分类准确率

类别1 e, zh, a, o 66.80

类别2 b, m, f, d 47.17

类别3 er, h, n, ü 81.21

类别4 z, i, j, a 72.00
类别5 ng, u, l, zh 53.71

 

随后，本节分析音素之间的整合方式。在

这里，随机选择 5 个因素构建 5 分类任务，并重

复 2 000 次。根据分类准确率排序，图 5 给出了最

高可分性的 10 个音素组合与最低可分性的 10 个

音素组合，该结果进一步证明了聚类分析的结

果，即同一簇内的音素可分性远低于不同簇间音

素的可分性。此外，基于分类结果可得到以下

规律：

1) 音素“b(p), m, f, d(t)”之间很难区分，但如果

其中一个音素与其他音素构建组合，则可分性较
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高。这意味着该簇的分布具有较小的类内距离，

而与其他之间的类间距离则相对较大；

2) 与其他音素相比，音素“ü”和“er”在前 5 和

前 10 的音素组合中出现的次数最多；

3) 音素“z(c, s), i, j(q, x)”较难区分。因此，组

合内应最多存在这几种音素中的一种；

3) 音素“ng, u, l, zh, e, o”较难区分。因此，组

合内应最多存在这几种音素中的一种。

 
 

类别 2 类别 3

(a) 最高准确率 10 种音素组合

(b) 最低准确率 10 种音素组合
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图 5    前 10 位和后 10 位音素组合准确率

Fig. 5    Accuracy  of  the  top  ten  and  bottom  ten  phoneme
combinations

 
口令选择与口令集构建　根据音素分析结果

作为先验，并结合口令语义构建如表 2 所示的口

令集合。具体地，通过将可区分的音素包含在第

一个汉字中以构建口令，随后通过考虑语义上下

文扩展音素。此实验招募 5 名受试者，并使用初

始传感器配置和与前一部分相同的实验范式收集

数据。在分析阶段，同样进行聚类、簇内分类和

随机类别组合分类任务，以评估口令的可分离性

并筛选出可分性最高的前 10 个口令。具体地，将

口令样本聚类为 10 个簇，分类同一簇内的前 4 口

令类别，最后从整个口令集中随机选择并分类

10 个命令。分析后，确定了以下 10 个命令：快

进、开始、上一首、中断、调小、播放、耳机、巨

大、允许、履行。

 

表 2    完备默念口令集
Table 2    Complete silent command set

 

语义上下文 对应口令类别

开始 开始、播放、打开、继续、执行、履行、允许

结束
停止、关闭、退出、终止、删除、中断、

暂停、结束、静音

前进 下一首、快进、调大、音量加、循环、巨大

后退 上一首、退回、调小、音量减、返回、耳机
  

2.2    传感器布置方案

如图 3 左侧给出的可能被 EMG 传感器检测

到的耳周肌肉。进而确定了初始的传感器配置，

以便尽可能覆盖或靠近耳周肌肉并避免相邻传感

器之间的信号串扰。如图 3 右侧所示，初始传感

器配置覆盖了颞肌（S1）、乳突骨（S2）、胸锁乳突

肌近邻的耳下（S3）、耳朵底部与下颌骨边缘

（S4）、下颌骨和颞骨交界处且与咀嚼肌相近（S5）
以及颞肌边缘和颧骨上方（S6）的位置。本研究

所使用的 EMG 传感系统包括 3 种类型通道，即测

量、参考和接地。由于其附着耳周的骨特性，在

左右耳两侧使用 S2 作为参考和地面通道。为了

确定最优传感器安放位置，本研究分析了各通道

的信噪比 (signal-to-noise ratio, SNR) 和分类准确

率，并同时考虑了电极干扰和佩戴舒适性。

SNR 分析　5 名受试者执行 10 种默念口令，

并分析其双侧 12 通道 EMG 信号。通过计算每个

口令和每个通道 SNR，并将 SNR 在受试者、口令

和左右耳维度上对结果进行平均，得到结果如

表 3 所示。其中，S3、S4 与 S5 通道 SNR 最高，而

S1 的 SNR 为负值。由于 S2 作为参考和接地通

道，因此不计算其 SNR。本研究 SNR 低于文献 [29]
中所示的结果，这表明基于耳周传感的默念口令

识别任务难度更高。此外，没有明显的规律表明

哪一侧耳朵具有更好的 SNR。因此，本研究保留

两侧耳周 S3、S4 与 S5 通道。
  

表 3    不同 EMG 通道间 SNR 与准确率对比
Table 3    Comparison of SNR and accuracy between differ-

ent EMG channels
 

通道序号 SNR/dB 分类准确率/%
S1 −0.448 6 19.63

S2 — —

S3 1.794 2 46.53

S4 2.219 9 45.99

S5 1.536 6 53.62
S6 0.443 6 14.67

 

准确率分析　与默念口令筛选阶段类似，本

部分同样使用 Hudgin’s 与 Du’s 特征集以及随机
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森林分类器。这里使用每个通道的信号来分别

对 10 种口令进行分类。通过使用每个受试者的

数据训练和测试分类器，显示了跨受试者和口令

的平均准确率。如表 3 所示，S5 具有最高的平均

准确率，而 S1 和 S6 的准确率相对最低。分类结

果与 SNR 结果相符合，且左右耳未呈现明显的性

能差异，这表明应该保留两侧耳周通道。综合各

通道的 SNR 和准确率结果，决定将 S5、S4、S3 和

S2 作为最终的传感器布置方案。 

2.3    数据集构建

本研究招募 45 名受试者（年龄 20~42 岁，女

性 18 名，男性 27 名）构建耳周传感默念口令数

据集。每名受试者被要求坐在屏幕前，根据屏幕

上呈现的提示执行默念命令。每名受试者进行

了 4 次试验，包括 2 次共 10 个无声口令类型的试

验（每个口令重复 20 次），2 min/次静息状态（即

保持静默），以及 2 min/次交谈或朗读试验。通过

这种方式，共获得了 12 种标签类型，包括 10 个

无声口令、静息状态和说话状态。对于 2 次无声

口令试验，口令的顺序随机生成的，并在命令之

间插入 2 s 的间隔。此外，要求受试者在执行命

令时同步按下对应按钮以标记数据。在实验过

程中，不限制口令的执行速度与口型。对于静息

状态或说话状态试验，限制受试者头部或颈部大

幅度运动，但允许小幅度的头部动作或手部动作。

如图 6 所示，EMG 采集系统由 ADS1299 生物

放大电路即 OpenBCI、Ag/AgCl 湿电极和蓝牙模

块组成。通过这种方式，各通道收集的信号可放

大并由模拟转换为数字信号，进而滤波并传输到

计算机，最终由算法处理或存储以供使用。
  
用户口令引导

便携肌电采集器

用户默念口令

传感通道布置方案
S5

S4

S3

S2

 
图 6    实验装置示意

Fig. 6    Schematic diagram of experimental setup
 

本研究将硬件集成到自制 3D 打印盒中，并

将 4 个传感器附在耳周，对应于 S2、S3、S4 和

S5 位置。EMG 采样频率为 1 000 Hz。为了获得

标签，5 个按钮与 NI myRIO R3670 连接，频率为

500 Hz。在默念口令数据采集实验中，受试者按

下每个按钮以标记对应口令。按压信号和 EMG

信号通过由 myRIO 发送的高电平作为标记进行

同步。所有受试者均为普通话使用者，轻微口音

并不会影响其默念口令的执行。 

2.4    肌电数据预处理与默念口令识别模型

数据预处理　在数据同步之后，应用截止频

率为 20~500 Hz 带通滤波器，以消除 EEG、EoG 及

其他噪声成分。此外，应用频率为 50 Hz 的陷波

滤波器以滤除工频噪声干扰。随后，采用长度

2 000 ms、步进 150 ms 的滑动窗口对数据流进行

分段。步进参数设置时考虑了实时处理与数据量

要求。标签根据按钮的按压信号生成，并使用窗

口中的主要成分标签作为该窗口的对应标签。在

训练阶段，舍弃命令之间静息状态标签的窗口以

降低训练数据噪声。

CNN-Transformer 网络　本文结合 CNN 与

Transformer 结构对 EMG 信号进行时空建模进而

提取稀疏表示特征。受文献 [33] 所提出的基于

EMG 的手势识别模型结构启发，本文采用多流

CNN 网络以从信号中提取多尺度特征，并使用

2 维卷积核提取局部时间特征和相邻通道的空间

依赖性。如图 2 所示，CNN 网络中有 10 个并行

处理流，每个流由 3 个卷积层组成，每个卷积层后

连接 ReLU 激活函数、批归一化层和最大池化

层。借鉴于在 EMG 处理领域中 Transformer 网络

的成功应用，在 EMG 数据经过多流 CNN 特征提

取后采用 Transformer 编码器对其进行进一步编

码以提取全局特征信息[34]。编码器层由两个子结

构组成：多头自注意力结构与位置前馈结构，两

种结构有序堆叠。最终，处理后的特征经由两层

全连接网络后输出分类结果，全连接层之间同样

由 ReLU 函数相连。训练过程中采用交叉熵函数

作为损失函数，并利用 Adam 优化器更新模型参

数，批数量设置为 128，循环数为 30 epoch。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验验证与结果

本研究通过筛选语义明确且易于识别的命

令，根据信号质量选择传感器布置方案，构建较

大规模耳周传感默念口令数据集以及提出建模耳

周 EMG 信号与默念口令之间时空映射的模型，

进而提出了基于耳周 EMG 信号的默念口令识别

方法。本节通过评估模型准确性和稳定性来检验

本文方法。具体来说，首先基于数据集比较本文

方法与其他先进且相关方法的性能，进而评估命

令变形、头部运动以及不同时空分辨率与训练数

据规模等变量对本文方法的影响。通过以上评
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估，旨在展示开发这类系统的可行性及其进一步

实际应用的潜力。 

3.1.1   默念口令识别

本节将所提出的模型与在类似任务中表现出

色的模型进行比较。

1) 考虑到 VGG 在 TensorFlow 语音识别挑战

赛中的优异表现及其相对轻量级的架构，本文采

用 VGG-16 作为对比模型之一。

2) LSTM 结构普遍用于面部 EMG 信号解码

方法中。因此对比模型之一采用文献 [30] 中用于

默念语音识别的双向 LSTM 模型 (BLSTM)。
3) 文献 [35] 采用残差网络对 15 种面部微表

情进行跟踪，并达到 24.2 mm 的平均绝对跟踪误

差。因此，对比模型之一采用该文献所提出的残

差网络结构 (Resnet-34)。
4) CNN 在基于 EMG 信号的模式识别任务中

达到了目前最佳的性能。因此，对比模型采用文

献 [33] 中提出的用于手势识别的多流 CNN 网络

(Multi-view) 以及文献 [29] 中基于肌电信号的面

部动作识别 CNN 模型 (BioFace)。
本节采用准确率与 F1 分数 (F1-Score) 作为评

价度量。对于对比方法，所有模型的超参数均使

用验证集进行调整以达到最优，并采用 Adam 优

化器进行 100 epoch 迭代训练。初始学习率设为

0.001。对于训练集与验证集划分，对每名受试

者采用 10 折交叉验证并对准确率进行平均作为

该对象的对应准确率，最终平均所有对象的准确

率作为模型的测试结果。准确率比较结果如图 7
所示。
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图 7    本方法与对比方法准确率比较

Fig. 7    Accuracy comparison between models
 

VGG-16、BLSTM、Multi-view、Resnet-34、Bio-
Face 以及本方法的平均精度分别为 83.75%、82.56%、

84.84%、85.40%、82.02% 和 91.18%。以上结果得

出本方法达到最高的平均分类精度。BLSTM 的

结果表明，构建时间建模的 LSTM 网络可能不太

适配默念口令识别任务，尤其考虑到相对较低的

SNR 以及测量通道之间的复杂空间映射。VGG-
16、Multi-view、Resnet-34 和 BioFace 的性能优于

BLSTM 结构，其可能归因于模型内 CNN 的局部

时空特征提取功能。本文架构使用卷积层提取多

通道 EMG 的局部时空特征，并基于 Transformer
编码结构提取特征全局上下文时间关系，从而有

助于达到更好的性能。此外，尽管 BioFace 与

Resnet-34 在其工作中以较高精度跟踪面部动作，

但其性能在本研究任务中相对较差。这可能归因

于多种口令近似的口部动作以及耳周传感器布置

方案，也表明默念口令识别任务相比 FGR 任务具

有更精细的要求。 

3.1.2   口令变形泛化

本节测试受试者在口令执行过程中添加语

气助词情况下模型的泛化能力，例如模型是否可

将变形口令“停止吧”或“停止啊”识别为“停止”。
为了验证此性能，在数据采集过程中要求 45 名

受试者中的 8 名额外执行一组数据采集，口令执

行过程中各以标准或添加语气助词的方式，每种

方式执行 10 次，并随机顺序。在模型测试过程

中，该组数据作为测试集用以并评估口令变形的

影响。

图 8 给出了 8 名受试者在标准和变形口令

条件下的平均分类准确率比较，分别为  91.83%
和  88.91%。标准口令条件下的平均准确率与模

型在整个数据集上进行测试的结果相似。尽管

变形口令条件下的平均准确率略低于标准口令

条件，但精度仍处于可接受的范围，这表明本文

算法在口令变形时仍具有良好的泛化能力。
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图 8    命令变形下的分类精度比较

Fig. 8    Accuracy comparison under command deformation
  

3.1.3   头部动作泛化

本节评估模型在头部轻微晃动情况下的泛化

性能。为了验证此性能，在数据采集过程中要求

45 名受试者中的 10 名额外执行一组数据采集，

并在执行口令过程中随机选择轻微的点头或摇

头，每种口令执行 20 次。图 9 给出了 10 名受试

者在头部静止和头部晃动条件下的平均准确率

比较，分别为 91.21% 和 90.85%。从结果可以得

出，头部静止与头部晃动条件下的平均准确率相
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似，证明本文方法在头部晃动情况下的性能相对

稳定。
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图 9    头部运动下的分类精度比较

Fig. 9    Accuracy comparison under head motions
  

3.1.4   信号时空分辨率泛化

为系统评估算法对不同传感系统配置的适应

性，本研究通过控制变量法对传感器数量（空间

分辨率）和采样频率（时间分辨率）进行多维度性

能测试。空间分辨率测试涵盖双侧耳周区域

1 至 3 个传感器的所有组合，时间分辨率测试

选择硬件兼容的 4 种采样率（ 250、 500、 750、
1 000 Hz）。针对 250 Hz 采样率特有的信号特征，

将滑动窗口延长至 4 000 ms 以规避模型末层卷积

核的维度冲突问题。此外，采用单因素方差分析

(one-way ANOVA) 对性能进行统计验证，针对不

同传感器数量（3 水平）和采样率（4 水平）分别建

立独立模型，并以 p<0.05 作为显著水平。图 10 给

出了在不同时间和空间分辨率下的模型性能，*表
示显著差异。
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图 10    不同时空分辨率下的精度比较

Fig. 10    Accuracy  comparison  under  different  temporal
and spatial resolutions

 

从图 10 可以看出，除了在 500 Hz 和 750 Hz
采样率配置下使用 1 个和 3 个测量通道之间的准

确率差异存在显著性（分别为 p = 0.03 和 p = 0.04），
其余时间和空间分辨率下的性能差异均不显著。

这表明不同传感系统的配置差异可能对性能产生

轻微影响。在 500 Hz 和 750 Hz 采样率下，使用

3 个测量通道的准确率显著高于使用 1 个测量通

道的准确率，显示出传感器数量增加对模型性能

的提升。上述统计分析表明，尽管极端配置（如

最低空间分辨率+中等采样率）可能产生可检测

的统计差异，但算法在 95% 置信区间内保持相对

稳定的性能表现（总体准确率 89%~91%），验证了

方法对传感系统配置变化的强适应性。 

3.1.5   训练数据规模

本节评估模型对训练数据规模的敏感性及其

任务学习难度，设计渐进式数据规模实验框架。

采用分层抽样法从每位受试者数据中构造 9 种训

练集比例（10%~90%，步长 10%），各比例训练集

均保留原始数据的类别分布特征。为避免单次试

验抽样可能带来的偏差，进行 10 次抽样−训练−测

试循环，并计算平均准确率作为最终结果。单因

素方差分析用于分析显著差异（p≤0.05）。图 11
给出了不同训练数据规模下的精度比较，***表示

显著差异。
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图 11    不同训练数据规模下的精度比较

Fig. 11    Accuracy  comparison  under  different  training
data scales

 

如图 11 所示，随着训练数据量的增加，准确

率也随之提高。每种训练数据规模的平均准确率

分别为 44.16%、49.95%、59.55%、61.37%、64.60%、

73.39%、78.55%、83.50% 和 91.06%。显著性分析

结果显示 90% 训练数据对应结果与其他训练数

据规模对应结果具有显著性差异。此外，从 10%
到 90% 数据规模的性能显著差异表明 EMG 默念

口令识别存在显著数据效率瓶颈（达到 80% 以上

准确率需至少 80% 训练数据）。此外，模型性能

在低数据域（训练数据规模<50%）呈现强振荡，反

映了 EMG-口令映射存在高度非线性，这一结果

也隐含地证明了默念口令识别任务下模型学习

EMG 与口令之间映射的难度。 

3.1.6   人机交互用户接受度调研

本实验最后通过问卷调研的方式评估用户对

本文所提出人机交互方式的接受程度。调研对象
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为 3.1.2 节至 3.1.5 节所招募的 10 名测试对象，问

卷内容参考人机交互领域广泛应用的用户满意度

量表 [35]。该量表根据实验过程中的用户满意度、

操作易用性、交互自然性以及用户期望度 4 个方

面对本文方法进行评分。例如，用户满意度衡量

受试者在实验过程中对于任务负荷和花费时间的

满意度，交互自然性则评估人机交互提示信息的

直观性与易理解性。量表中 7 分为最高分（强烈

同意），1 分为最低分（强烈不同意）。表 4 为针

对 10 名用户的统计结果。其中，每一问题对应分

数为该问题下所有受试者的平均得分。从结果可

以得出，用户对于本文默念口令识别任务负荷的

满意度、交互系统操作易用性、交互信息的自然

性以及方法的期望度较高，整体用户评分高于

6 分。其中，任务耗时满意度相对偏低的原因在

于本文深度学习需求数据量较高，因此数据采集

时间相对较长。
  

表 4    人机交互用户满意度调研统计结果
Table 4    Statistical result of user satisfaction survey on hu-

man computer interaction
 

调研内容 问卷问题 用户分数

用户满意度
任务负荷满意度 7.0
任务耗时满意度 6.2

操作易用性

系统操作负荷度 1.0

系统操作混乱度 1.0
系统操作满意度 6.7

交互自然性

交互信息清晰度 7.0

交互信息易读度 7.0
交互信息满意度 7.0

用户期望度
系统组件满意度 6.5
系统功能期望度 6.7

  

3.2    实验结果分析

本研究旨在提出基于耳周传感的默念口令识

别框架设计。与类似的方法和技术相比，本研究

通过考虑社交尴尬最小化和促进微交互因素来限

制传感器部署空间。本研究首先确定语音组合原

则，并相应地构建与筛选默念口令。随后，根据

通道信噪比和分类准确率确定最优耳周传感布置

方案。最后，提出 CNN-Transformer 网络构建 EMG
信号与默念口令之间的映射。在评估过程中，将

本文算法与类似任务的先进模型进行比较，并测

试本文方法在非理想条件下如头部运动、指令变

形以及不同的空间和时间分辨率的稳定性。本文

方法性能提供了耳周传感默念口令识别系统可行

性的初步证明。

用户初始化适配　本文基于特定受试者划分

训练集与验证集对比本方法与其他先进方法性

能。然而，开发可适配不同用户信号特征甚至习

惯的模型将尤为有益。为训练模型，本文数据集

中每名受试者每个口令类型需重复 40 次，其缺点

在于用户在初次使用该模型时必须执行大量指令

用于训练，这可能会对用户接受度较为不利。能

够用少量校准样本调整模型的少样本学习框架将

有助于解决这个问题，本文将其作为未来工作留

待研究。

非理想环境泛化　指令变形实验意图模拟日

常生活中用户随意执行指令的情况。由于本研究

不限制受试者执行默念口令的速度，因此变形指

令的持续时间从 1.2 s 到 2.4 s 不等，在受试者和训

练与测试数据之间也存在差异。因此，这可能表

明本文提出的方法可适应不同的语速。

在日常使用中，用户配戴耳机进行步行或运

动属于常见情况。在这种情况下，如果传感器相

对于皮肤移动，就会产生运动伪影。与步行相

比，快速的头部运动是一个相对极端的条件，通

常会引起较为严重的运动伪影。在轻微头动实验

中的分类结果证明了本方法的稳定性。

为了研究本文方法面向不同可穿戴计算设备

的兼容性，对比本文方法在不同 EMG 空间和时

间分辨率下的性能差异以模拟模型针对不同传感

系统的泛化情况。即使传感器数量与采样率降为

最低，本方法也可以达到约 87% 的分类准确率。

此外，随着采样率和传感器数量的增加，模型性

能随之提高。因此，尽管本文方法在稀疏的空间

和时间分辨率下表现出较为可观的性能，但仍建

议使用 3 个传感器通道与 1 000 Hz 采样率作为最

终配置。

最终，实验研究本文方法在训练数据获取受

限条件下的模型性能。当训练数据量相对较少时

（50% 数据规模以下），本文方法难以达到较为理

想的精度。一方面证明了基于耳部肌电的默念口

令识别任务难度，另一方面肌电信号的个体差异

性也影响了模型在少量训练样本条件下的性能。

针对这一问题，采用基于半监督或无监督的模型

迁移方法可潜在降低数据量需求的同时提升模型

的泛化性能。

识别精度提升　本研究限制了传感器布置空

间，但并没有限制用户口型或执行指令的方式。

当前研究基于耳周传感实现了约为 90% 的准确

率，足以满足一般使用要求。增加传感器数量以

覆盖更多的面部区域将更好地检测到唇动肌肉相

关信号，从而进一步提高性能。此外，长时间下
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的 EMG 信号的非平稳性问题也将包含在本研究

未来工作中。 

4   结束语

本文提出基于耳周 EMG 信号的默念口令识

别方法，并设计多流 CNN-Transformer 网络用于

建模 EMG 信号与默念口令之间的时空映射。通

过广泛实验确定构建口令集的经验原则并筛选出

最优默念口令与最优传感器布置方案，最终构建

包含 45 名受试者的数据集以训练模型。广泛的

实验表明，本文方法以 91.18% 的平均准确率识别

默念口令，优于其他先进模型，并在口令变形和

头部晃动情况下表现出较好的稳定性。此外，空

间和时间分辨率实验表明本文方法面向不同传感

系统的泛化能力。本研究展示了有前景的默念口

令识别框架，进而为默念口令识别商业产品的开

发奠定基础。
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