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基于狊犈犕犌的特征包络线提取与动作识别研究

高　峰，杨　彬，鲍官军，王志恒
（浙江工业大学 特种装备制造与先进加工技术教育部省重点实验室，杭州　３１００１４）

摘要：针对表面肌电信号模式识别在康复器械以及智能假肢中的应用问题，通过平方调解法来提取多通道ｓＥＭＧ特征包络线，以提

高手指动作识别速率与正确率；首先将手指动作采集实验获取的表面肌电信号进行平方处理，再经低通滤波形成包络线；利用幅值乘方

法对不同的动作类型的包络线进行处理并形成学习用的教师样本标签，最后通过ＢＰ神经网络完成动作的识别分类；实验结果显示，屈

拇指、屈食指、屈中指、屈无名指、屈小指和屈五指这６种动作的平均识别正确率为９４．９３％，每次动作识别的平均延时为５０．７ｍｓ。

关键词：表面肌电信号；特征包络线；平方调解法；样本标签；ＢＰ神经网络
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０　引言

表面肌电信号 （ｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｉｃｓｉｇｎａｌｓ，ｓＥＭＧ）

是不同的运动单位动作电位 （ｍｏｔｏｒｕｎｉｔａｃｔｉｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌ，

ＭＵＡＰ）在肌肉纤维和细胞组织中传导叠加的综合结果
［１］。

ｓＥＭＧ由于具有拾取方便并且无创伤性等特点，现被广泛应用

于肢体运动康复医疗领域当中［２３］。例如，矫形器、机器人康

复辅助设备以及肌电假肢等多类人机交互平台［４］。为了能更好

的将ｓＥＭＧ应用于康复器械的控制当中，主要的工作就是从

表面肌电信号中解码肢体的运动模式，即ｓＥＭＧ的特征提取

与动作模式识别［５］。ＥｎｇｌｅｈａｒｔＫ．和 ＨｕｄｇｉｎｓＢ．等利用小波

包提取特征向量并应用 ＭＬＰ分类器，识别错误率在７％以

下［６］。ＡｂｄｕｌｈａｍｉｔＳｕｂａｓｉ等通过小波分析对表面肌电信号进

行特征提取并利用神经网络技术完成了分类实验，正确识别率

达到了 ９０．７％
［７］。Ｍｏｍｅｎ等使用模糊 Ｃｍｅａｎｓ聚类法对

ｓＥＭＧ特征空间进行分割，对４类及５类手势的平均识别准确

率分别达到９２．７±３．２％和７９．９±１６．８％
［８］。以上的研究表

明，虽说目前动作模式分类的正确率已经达到较高的水平，但

同时也存在着诸多的问题［９］。例如，电极布置不当，缺失了部

分的体征信息，个体差异性对实验效果的影响较大［１０］；频域

特征的提取在某种程度上提高了动作识别正确率，但较多特征

参数相对时域特征来说耗时严重，影响了控制的实时性［１１］。

简而言之，对动作类型识别的速率和正确率是实现良好康复训

练的必要条件［１２］。

ＣｈｅｎＺ，ＦａｎＳ等人提出人手康复训练最基本的成效就是

让患者能够实现各个手指的弯曲动作，以此为手部功能进一步

的康复奠定生理基础［１３］。而神经网络具有较好的容错性、自

适应性和复杂特征空间划分能力，在模式识别领域中有着广泛

的应用。

综合以上问题与结论，本文利用１２路肌电信号采集系统

提取人手屈拇指、屈食指、屈中指、屈无名指、屈小指和屈五

指这６种动作的９通道肌电活动信息，提出了一种平方调解法

提取信号时域特征包络线，根据添加的教师样本动作标签，最

后通过ＢＰ神经网络完成动作的识别分类。结果表明，神经网

络对于提取特征包络线后的手指动作的识别正确率可达

９４．９３％，每次动作识别平均延时为５０．７ｍｓ。

１　多通道狊犈犕犌信息采集

１１　信息采集设备

在ｓＥＭＧ信号采集实验中使用的是自主研发定制的肌电

信号采集系统，采样频率为５００Ｈｚ，具有１０位ＡＤ转换精度，

与工作站通过ＵＳＢ接口进行通讯，可以同时采集１２路通道的
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ｓＥＭＧ信号并实时显示在工作站软件界面上。采样电极为３极

差分输入，在一定程度上保证了输入信号的完整性和真实性。

实验设备具体如图１所示。

图１　１２路ｓＥＭＧ信号采集设备

１２　电极布置方案

准确地采集表面肌电信号并使其在最大程度上表示不同运

动模式下所对应肌肉的活动状态是ｓＥＭＧ信号处理和实际应

用的前提［１４］。医学研究表明，各个手指弯曲时所牵动的肌肉

群主要包括拇长屈 （展）肌、指总屈肌 （指深屈肌、指浅屈

肌）。但由于指深屈肌位于众多肌肉群里层，一定程度上会牵

动其它肌肉的运动［１５］，例如掌长肌和桡侧腕屈肌。具体如表１

所示。

表１　各指弯曲动作对应肌肉群

手指 屈指肌肉

拇指 拇长屈肌，拇长展肌

食指 指总屈肌，掌长肌，桡侧腕屈肌

中指 指总屈肌，掌长肌，桡侧腕屈肌

无名指 指总屈肌，掌长肌，桡侧腕屈肌

小指 指总屈肌，掌长肌，桡侧腕屈肌

考虑到前臂手指驱动肌肉的分布形式以及肌肉之间不可避

免的耦合牵动，共设置９组电极来采集ｓＥＭＧ信号。其中８路

电极环绕手臂布置，用以检测食指、中指、无名指、小指对应

总指伸屈肌产生的ｓＥＭＧ信号，另外一路电极单独布置，用

以检测拇长屈肌产生的ｓＥＭＧ信号。这种布置方式，可以很

大程度地保证各路肌电信号的独立性，以利于动作识别。

１３　采集实验

利用上述方法和设备，采集受试者在屈拇指、屈食指、屈

中指、屈无名指、屈小指和屈五指这６种动作，指间关节弯曲

角度为９０°±５°，在每种动作当中两次动作之间有１－２秒的间

隔，共做１００－２００次，以保证有足够的数据样本供神经网络

的训练和学习。实验中，手指弯曲的力度与速度缓慢适中，并

在整个采集实验过程当中保持一致，以贴近患者受试的真实情

况。图２为屈拇指时其中四个通道的原始肌电信号。

２　特征包络线提取与样本标签制定

文 ［７］中所述，肌电信号的形成，是经过大脑意识调制

过的电脉冲作用于肌肉，在神经递质的作用下在肌肉中产生肌

电信号并引起肌肉收缩。而肌电信号的特征提取，从本质上讲

就是将大脑意识的调制信号提取出来。从肌电信号波形来看，

能反映大脑意识的波形就是肌电信号的包络线，而且包络线幅

值反映了各路肌电信号的信噪比。如图３所示，将各电极采集

到的肌电信号包络线提取后，就可根据这些包络线组成的特征

信号识别手指动作。

２１　提取狊犈犕犌特征包络线

本文提出的提取包络线的方法为平方解调法，具体来讲就

图２　原始肌电信号 （屈拇指１－４通道）

图３　肌电信号包络线

是将信号进行平方处理后，再经过低通滤波得到包络线。平方

调解法具有因果性，可用于实时提取肌电信号特征包络线。

滤波调解过程当中，低通滤波器采用了３阶巴特沃兹滤波

器，其包络线输出可表示如下：

狔（狀）＝∑
３

犻＝０

犫犻狓（狀－犻）
２
－∑

３

犻＝１

犪犻狔（狀－犻） （１）

式中，ｘ （ｎ）为原始信号数据，ｂｉ和ａｉ是滤波器参数，可以

根据阶数和３ｄｂ截止频率设计。

图４为屈拇指时对应原始肌电信号包络滤波的结果。

２２　制定教师样本标签

实验中需要识别的手指动作包括：屈拇指、屈食指、屈中

指、屈无名指、屈小指以及屈五指，除此之外还隐含了无动作

这一状态，所以实际需要识别七种状态，这样才能涵盖所有采

集到的特征数据。因此可以采用７位二进制的编码方式来表示

各种状态，形成如表２所示的动作标签。

在不同的手指动作中，各电极检测到的ｓＥＭＧ信号虽然

强度大小不一，但具有同步性，因此可以将９路ｓＥＭＧ信号

的包络信号叠加后取平均，从而构造出一个动作同步信号

犢（狋）：

犢（狋）＝ ［狔１（狋）＋狔２（狋）＋狔３（狋）＋狔４（狋）＋狔５（狋）

＋狔６（狋）＋狔７（狋）＋狔８（狋）＋狔９（狋）］／９ （２）
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图４　肌电信号的包络滤波 （屈拇指１－４通道）

　　 表２　屈指动作标签

屈指动作 标签 标签号

屈拇指 １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

屈食指 ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ２

屈中指 ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ３

屈无名指 ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ４

屈小指 ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ５

屈五指 ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ６

无动作 ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ７

利用犢 （狋）可进一步构造动作标签犛狔狀犮 （狋）。具体做法

是将犢 （狋）取狀次方后再经过一个幅值乘方门限比较器
［１６］，

从而构造出标签数字信号犛狔狀犮 （狋）如下：

犛狔狀犮（狋）＝ ｛
１

０

犢（狋）狀－犫＞０

犢（狋）狀－犫≤０
（３）

　　其中：狀、犫根据具体情况通过试验确定。本次实验取狀＝

３，犫＝２７０００形成的犛狔狀犮 （狋）信号与ｓＥＭＧ的对应关系如图

５所示 （为清楚起见在图将犛狔狀犮 （狋）信号幅值放大５０倍），

可以看出两者具有良好的同步性。

每采一次数据，则给数据加上相应的动作标签。犛狔狀犮 （狋）

信号为１的区域表示有屈指动作，应加上七位二进制１００００００

的标签；没有同步信号的区域表示是无动作状态，应加上００００００１

图５　添加动作标签的效果 （屈拇指１－４通道）

的动作标签。这样，每生成一次９×１的肌电包络信号向量，

都对应着一个二进制动作标签，从而形成教师样本数据。

３　实验与结果分析

３１　犅犘神经网络的构建、训练与验证

在手指动作识别中，ＢＰ神经网络感知器不但具有良好的

分类效果，而且速度快，非常适合于类似手指康复、机器人操

作等需要很高实时性的场合。

根据上文所述，因为有９路包络信号构成９×１向量输入，

同时有７路标签信号输出，因此可以构造９输入、７输出的三

层神经网络感知器。其中，隐含层选择３０个节点，每个神经

单元采用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。对神经网络加以训练后，具体的

训练结果和识别效果可以用带有标签的数据加以验证。

详细的结果可以用表３所示的混淆矩阵进行评价。在混淆

矩阵中，每一行代表某一类实际输出中包含的所有正确和错误

的类输出；每一列代表验证样本中每一类数据的标签输出分类

状况。在完全正确分类的情况下，除了主对角线元素外，其他

元素都应该为０，但在实际中总是存在错误分类的情况，而错

误的严重程度则可以在混淆矩阵中定量显示出来。

例如，第１行代表在总的拇指动作输出中，拇指动作数据

中有１３４９个被正确识别输出，食指动作数据中有３９个被错误

地识别为拇指动作输出，中指动作数据中有１个被错误地识别

表３　混淆矩阵

手指动作
标签输出

屈拇指 屈食指 屈中指 屈无名指 屈小指 屈五指 无动作
实际输出正确率／％

实

际

输

出

屈拇指 １３４９ ３９ １ ２ ０ ０ ７ ９６．４９

屈食指 ７ １５８１ ０ １ ０ ２ ９ ９８．８１

屈中指 １ ０ １３１９ ０ ０ ０ １ ９９．８５

屈无名指 ０ ３ ０ １３９９ ０ ０ ９ ９９．１５

屈小指 ０ ５ ０ ０ １５００ ０ ３ ９９．４７

屈五指 ０ ０ ０ １ ０ １５０６ ９ ９９．３４

无动作 ４ ３ ７ ０ ４ ７ ６３２２３ ９９．９６

标签输出正确率／％ ９９．１１ ９６．９３ ９９．４０ ９９．７１ ９９．７３ ９９．４１ ９９．９４
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为拇指动作输出，其他行含义及错误依次类推。而第１列则表

示，在所有的拇指样本动作中，有１３４９个被正确识别，有７

个被错误地识别为食指动作，有１个被错误地识别为中指动

作，其他的列含义及错误识别依次类推。

３２　实时动作分类实验与结果分析

按照屈拇指、屈食指、屈中指、屈无名指、屈小指、屈五

指的动作顺序进行数据记录并加上标签，每次动作周期维持在

１～２ｓ，每种动作重复多次后转入下一个动作，用训练过的神

经网络进行实时识别。本次实验共进行１４０次屈指动作对应有

７１９８０个数据采样点，持续时间大约１５１ｓ得到的识别结果如

图６所示。

图６　神经网络实时识别结果

根据以上信息，本次实验通过提取ｓＥＭＧ特征包络线并

利用ＢＰ神经网络进行手指动作的识别分类结果如表４所示。

其中，每次动作识别平均延时

狋＝
犜－犖／犳
狀

＝
１５１－７１９８０／５００

１４０
＝５０．７ｍｓ （４）

式中，犜为总消耗时间；犖 为采样点数；犳为采集器频率；狀

为动作次数。

表４　手指动作识别正确率及平均延时

动作类型 正确率 平均正确率 平均延时狋

屈拇指 ９３．８０％

屈食指 ９３．８５％

屈中指 ９４．６０％

屈无名指 ９５．４０％

屈小指 ９３．６０％

屈五指 ９８．３５％

４．９３％ ５０．７ｍｓ

在整个实验过程中影响手指动作识别正确率的因素主

要有：

（１）受试者的个体差异性，屈指力度波动范围较大；

（２）手指肌肉之间存在不同程度上的相互牵动，无法做到

严格的单指独立弯曲动作。

对比表３与表４可知，预先采集新用户 （患者）动作数据

并进行训练之后，其对应屈指动作识别的正确率将提高３％

左右。

本次实验手指动作识别平均延时为５０．７ｍｓ，相对于文

［６］中Ｅｎｇｌｅｈａｒｔ．Ｋ所指出的信号长度处理延时２００～３００ｍｓ，

完全在可接受范围之内。因此，本文提出的方法满足在康复机

械控制领域的实时性要求。

４　结论

（１）根据人手前臂肌肉分布特点，设计了９路采集电极的

布置方式。其中８路电极环绕手臂布置，用以检测食指、中

指、无名指、小指屈肌产生的ｓＥＭＧ信号，另外一路电极单

独布置，用以检测拇屈肌产生的ｓＥＭＧ信号。这样可以最大

程度地保证各路肌电信号的独立性，以利于动作识别。

（２）基于肌电信号产生的原理，提出了一种平方调解法提

取肌电信号的特征包络线，利用幅值乘方门限法将其转变为方

波信号并制作教师样本标签。

（３）构造９输入、７输出的ＢＰ神经网络并利用样本标签

进行训练，最终通过实验验证得到屈拇指、屈食指、屈中指、

屈无名指、屈小指和屈五指等６种手指动作平均识别正确率为

９４．９３％，每次动作识别平均延时为５０．７ｍｓ。由此可知，本

文提出的方法满足在康复机械控制领域的实时性要求。
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