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基于表面肌电信号的虚拟现实控制系统设计

刘万阳１，李晓欧２
（１．上海理工大学 医疗器械与食品学院，上海　２０００９３；２．上海健康医学院 医疗器械学院，上海　２０１３１８）

摘要：为了减少传统康复训练的单调乏味，设计了一种利用无线表面肌电控制虚拟现实环境中厨房的实时控制系统；该系统

是以 ＭＡＴＬＡＢ为平台，利用图形用户界面进行设计；在算法上利用均方值与移动平均窗方法对实时肌电信号进行检测与分割；

采用幅值绝对值均值和小波系数奇异值作为特征值；选取支持向量机算法进行模型训练和分类识别；最后，完成对虚拟厨房的动

作控制；结果表明，该系统可以完成对虚拟厨房动作的实时控制，平均识别率为９０．３１％；后续可用于肌肉康复训练的患者，可

提供具有沉浸感和真实感的虚拟厨房生活场景，对患者的康复具有积极意义。

关键词：表面肌电；特征融合；实时控制；虚拟厨房；康复训练
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０　引言

人体生物电信号是人在生理、心理、情绪、思维和运

动及与外部环境信息交互时各部位器官、组织、细胞及其

神经元集群所产生电活动的时间与空间综合叠加结果，含

有丰富的思维意念、感知信息、动作意向、运动功能等人

体信息，被广泛关注的生物电信号有脑电、肌电、眼电

等［１３］。表面肌电 （ｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，ｓＥＭＧ）信号

是由活跃运动单元激发的动作电位序列沿肌纤维传播，传

导至皮肤表面，并通过电极从表面皮肤传导并且记录下来

的一种时间序列信号［４］。它蕴含信息丰富并且与肌肉活动

和运动状态有很大的关联，它可以用来预测运动意图和肌

肉功能状态，ｓＥＭＧ信号非常微弱，其幅值在０．０１～１０

ｍＶ，主要能量集中在１０～５００Ｈｚ
［５］。人机接口 （Ｈｕｍａｎ－

ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＨＣＩ）是在人体和计算机或其它电子设

备之间建立不依赖于常规信息交互操作方式的全新人机信

息交流与控制技术。通过ｓＥＭＧ判断人体动作类型并转换

成设备输入指令，成为一种新颖的人机接口，即肌电－计

算机接口。ｓＥＭＧ采集技术相对成熟，因其无创性、实时

性和操作简便等特性而被广泛应用于肌肉生物电信号的检

测，成为肌电－计算机接口的首选
［６］。ｓＥＭＧ广泛应用于智

能假肢控制、康复治疗等领域［７８］，近几年发展到用于手语

手势识别、游戏控制和可穿戴设备中［９］。

虚拟厨房场景有很强的沉浸感和真实感，更加贴近于

真实生活场景，能为使用者增加很多乐趣。本文利用虚拟

厨房与肌电－计算机接口相结合，利用人体表面肌电信号

通过采集，无线传输至上位机，通过自主开发的训练控制

系统，可以实现对ｓＥＭＧ信号的实时采集、波形显示、特

征提取、训练、存储、实时识别动作并控制虚拟厨房。不

用通过鼠标或键盘等交互设备完成与虚拟厨房中的动作交
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互，后续可用于运动功能障碍患者，对其进行肌肉康复

训练。

１　系统架构

系统整体框架如图１所示，整个系统主要有肌电采集

模块、软件控制模块和虚拟现实环境模块三个部分构成。

肌电采集模块利用ＤＥＬＳＹＳ公司生产的便携式无线表面肌

电采集系统对使用者进行手臂表面肌电信号采集，电极与

接收器之间所有数据均通过无线传输。软件控制模块又包

括实时肌电信号的检测与分割，特征值提取，分类识别以

及生成控制指令四部分。虚拟现实环境模块则根据分类控

制模块提供的指令驱动虚拟厨房完成不同动作，反馈给使

用者，从而实现整个系统的交互。

图１　系统整体框架

２　系统设计

２１　肌电采集系统

肌电信号检测采用的是ＤＥＬＳＹＳ公司生产的便携式无

线表面肌电采集系统，电极与接收器之间所有数据均通过

无线传输。每个ＤＥＬＳＹＳ肌电电极由线型差分电极、前置

电压放大器 （增益４０～８０ｄＢ）和２０～５００Ｈｚ的带通滤波

器组成。该采集系统传感器采用内置电极，电极间距离小，

任何情况下间距都固定为１０ｍｍ，保证实验重复的准确性，

能有效防止肌肉肌电信号的干扰。

２２　活动段检测与分割

活动段检测利用均方值与移动平均窗相结合算法［１０］，

将采集得到的原始ｓＥＭＧ信号序列ｓＥＭＧｋ （ｉ）按照公式

（１）进行平方，得到瞬时平均能量序列ｓＥＭＧＭ，ｉ为当前

ｓＥＭＧ信号序列标号：

狊犈犕犌犕（犻）＝ ［狊犈犕犌犽（犻）］
２ （１）

　　取一个固定窗长为犖 （犖 可以调整）的移动窗，对瞬

时平均能量按照公式 （２）计算窗长的能量平均值狊犈犕犌犿犪
（犻）：

狊犈犕犌犿犪（犻）＝
１

犖∑
犻＋犖

犼＝犻

狊犈犕犌犕 （２）

　　将上式中移动平均后能量信号序列与固定阈值犜犎 对

比，判断动作信号。保留大于阈值的信号点，把低于阈值

的信号点置零，以判断动作活动段的起始点和终止点。其

判别方法如公式 （３）：

狊犈犕犌狉犲犮狋犻犳狔（犻）＝
狊犈犕犌犕犃（犻）ｉｆ 狊犈犕犌犿犪（犻）≥犜犎

０ ｉｆ 狊犈犕犌犿犪（犻）≤（ 犜犎

（３）

　　信号分割变化如图２所示，其中狊犈犕犌 为原始信号，

犈犿犪为瞬时能量，将瞬时能量最大值记为犈ｍａｘ，狊犈犕犌ｒｅｃ为分

割后信号。利用其瞬时能量和移动平均窗可以有效地区分

活动段和非活动段信号包络和强度信息，实现活动段检测

与分割。本实验中选取该段时间序列信号瞬时最大能量的

２％为阈值犜犎
［１１］。

图２　信号分割变化

２３　特征提取方法

ｓＥＭＧ常用时域特征计算方法有绝对值均值 犕犃犞 ＝

１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻 ，均方根 犚犕犛 ＝
∑

犖

犻＝１
狓犻

２

槡 犖
，标准差 犛犇 ＝

１

犖∑
犖

犻＝１

（狓犻－珚狓）槡
２（假设狓犻（犻＝１，２，．．．，犖）为ｓＥＭＧ的一维

时间序列，犖 为采样点数，狓犻为第犻个采样点的ｓＥＭＧ信号

幅值大小，珚狓为样本均值）
［１１１２］。

自回归模型 （Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌ，ＡＲ）是用自身做

回归变量的过程，即利用前期若干时刻的随机变量的线性

组合来描述以后某时刻随机变量的线性回归模型，它是时

间序列中的一种常见形式。ＡＲ模型如下：

狊犈犕犌（犽）＝狑（犽）－∑
狆

犿＝１

犪犿狊犈犕犌（犽－犿） （４）

　　其中：狊犈犕犌 （犽）是当前狊犈犕犌的采样值，狑 （犽）是

输入噪声激励值，狆是模型的阶次，而犪犿 是模型的第犿 个

系数，此参数可以作为特征用于表面肌电信号的分类。ＡＲ

模型阶次狆为３～６时，运算量相对较小，并且得到的特征

值对ｓＥＭＧ信号分类识别效果最好，本文中选取 ＡＲ模型

的阶数为４
［１２］。

频域分析的信号段的频谱需要具有一致性和平稳性，

而表面肌电信号是一种典型的非平稳信号，因此不提取其

频域特征。时频域分析方法则是将时域与频域分析结合起

来，既可以描述频率在信号内的强度，也能体现信号在时

域的信息［１３］。小波理论的思想源自于傅里叶变换，它既能

提供信号序列的全部信息，又能提供某一局部时段内信号

变化程度的信息，进行任意细节上的信号分析，这一特性

特别适用于处理肌电信号一类的突变信号［１４］。
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离散小波变换公式如下：

犵（狋）＝∑
∞

犽＝－∞

犮（犽）φ犽（狋）＋∑
∞

犼＝０
∑
∞

犽＝－∞

犱（犼，犽）ψ犼，犽（狋） （５）

　　小波系数表达式如下：

犱犼，犽 ＝ ［犵（狋），ψ犼，犽（狋）］ （６）

　　其中：犵 （狋）为时序信号，φ （狋）为尺度函数，ψ （狋）

为小波函数。针对肌电信号非常微弱、易受干扰的非平稳

随机特性，利用离散小波变换对原始肌电信号进行多尺度

分解。ｓｙｍ小波函数系是一种近似对称的小波函数，它是

对ｄｂ函数的一种改进
［１５］。本文选取了分类较好的正交

ｓｙｍ３小波基函数对肌电信号进行３层尺度分解，并提取各

级小波系数的奇异值作为特征矢量。

２４　分类器

支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）基本模

型定义为特征空间上的间隔最大的线性分类器，其学习策

略便是间隔最大化，最终可转化为一个凸二次规划问题的

求解［１６］。假定存在一个输入特征空间到ｋ维空间的映射：

狓∈犚
犾
→犚

犽 （７）

　　这些都可以用一个超平面分类，即计算出最优超平面

（ｗ，ｗ０）即可根据上式符号的正负分类，即：

犳（狓）＝狑
犜
＋狑０＝∑

犖

犻＝１

λ犻狔犻狓
犜
犻 ＋狑０ （８）

　　线性判别分析 （ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）

基本思想是将高维模式样本投影到最佳判别矢量空间，压

缩特征空间维数，保证样本投影空间中有最大的类间间距

和最小的类内间距，即有最佳的可分离性［１７］。其判别准则

表达式为：

犑（狑）＝
狑犜犛犫狑

狑犜犛狑狑
（９）

　　其中：犛犫代表类内散度矩阵，犛狑 代表类间散度矩阵，

狑为投影向量。

２５　控制系统界面设计

虚拟厨房控制界面是在 ＭＡＴＬＡＢ平台下，利用图形用

户界面 （ＧｒａｐｈｉｃａｌＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＧＵＩ）设计。如图３所示

为交互界面示意图，该界面主要分为四个模块： （１）按键

控制部分：控制实时ｓＥＭＧ信号的接收与虚拟厨房的启动

以及特征提取、动作分类和动作控制； （２）实时ｓＥＭＧ信

号波形显示区域：实时显示当前采集到的原始肌电信号波

形；（３）特征提取结果显示区域：显示肌电信号数据特征

值分布情况以及特征值； （４）信号识别结果显示区：显示

当前所做动作分类识别结果。

虚拟厨房动作控制界面工作过程：该部分控制使用者

与虚拟厨房的实时交互。控制界面按键操作简易方便，需

要启动虚拟厨房时只需在 “控制”面板中按下 “启动厨房”

按键即可启动虚拟厨房。开始采集和存储原始ｓＥＭＧ信号

时只需在 “控制”面板中选择 “开始接收”并按下按钮，

然后做相应的手势动作即可实时采集并存储该手势的原始

ｓＥＭＧ信号。进行手势动作ｓＥＭＧ信号特征提取时需要在

“控制”面板中选择 “特征提取”按钮并按下，系统就会开

始提取相关动作ｓＥＭＧ信号特征数据，并将特征值以及特

征分布情况显示在图３中 “特征值”和 “特征空间分布”

区域内。然后点击 “开始训练”按钮，利用获取的手势动

作特征作为训练样本进行分类器模型训练。最后，利用训

练好的分类模型对采集的ｓＥＭＧ信号进行分类，此时需点

击 “动作控制”按键，系统会对已采集的ｓＥＭＧ进行活动

段检测与分割，提取有用的活动段，进行动作识别，然后

将识别结果作为虚拟厨房动作控制指令对其进行动作

控制。

图３　虚拟厨房控制系统界面

２６　系统参数设置

系统参数设置如表１所示，系统参数设置成功后利用

该系统进行虚拟厨房动作控制实验。

表１　系统设计参数表

参数类别 参数名称 参数值

活动段检测与分割
窗长Ｎ １２８

阈值ＴＨ ０．０２Ｅｍａｘ

特征提取

ＡＲ模型阶数ｐ ４

小波分解层数 ３

小波基类型 ｓｙｍ３

分类器 核函数类型 ＲＢＦ核

３　虚拟厨房动作控制实验及结果

本系统分别对４名被试者进行离线肌电信号采集以及

在线实时控制测试。其中男性２位，女性２位。年龄在２１

～２５岁之间。在最近的６个月内前臂没有发生过扭伤等影

响运动功能的伤病，没有运动神经类疾病。在实验人员指

导下，被试者理解实验过程，愿意参加试验。由于所采集

的握拳、展拳、屈腕、伸腕４种动作动力源与尺侧腕伸肌、

尺侧腕屈肌有关，所以将两个肌电传感器分别放置并固定

在受试者尺侧腕伸肌和尺侧腕屈肌位置，作为通道１和通

道２，进行双通道表面肌电信号采集
［１８１９］。

３１　标准动作实验结果与分析

首先对４名被试者分别进行放松以及曲腕、伸腕、握

拳、伸掌４种动作的ｓＥＭＧ信号采集，采集每名被试者不
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同动作各５０组，分别提取绝对值均值、标准差、均方根三

个时域特征，并对每种特征的５０组特征值取平均值和标准

差，通道１数据结果如表２所示。

表２　４种动作时域特征的平均值和标准差

屈腕 伸腕 握拳 伸掌

ＭＡＶ １１．９５±２．１７ ２８．０１±５．５１ １６．３２±２．１９ ３３．１１±６．５２

ＳＤ １６．７４±４．８０ ５０．３５±１３．０９２１．８４±３．０９５１．９７±１３．４９

ＲＭＳ １７．９４±４．４９ ５０．７５±１２．９７２２．７２±２．９６５２．３４±１３．４０

通过数据对比，不同动作绝对值均值特征差异最大，

对应的标准差相对较小，聚类性比较好，可用于动作分类。

幅值绝对值均值可以在时间维度上反映肌电信号振幅变化

特征，在一定程度上反映了动作程度。

利用ｓｙｍ３母小波对肌电信号序列进行小波３层分解，

获得低频分量ａ３与第一、二、三级高频分量ｄ１、ｄ２、ｄ３。

计算不同频段系数矩阵奇异值。对通道１中每种动作５０组

数据得到小波系数奇异值取平均值，结果如表３所示。

表３　４种动作小波系数奇异值特征值

屈腕 伸腕 握拳 伸掌

ａ３ ４４７．２５２ １２１４．６９９ ７３５．２９６ １５２８．６４７

ｄ１ ６８．６９４ ２１２．７４８ ９７．３６９ ２４８．０１４

ｄ２ ２１１．３２７ ６３３．７４１ ２８８．０６３ ７６２．１５１

ｄ３ ３１５．５２９ １０３６．７４８ ４７８．８５９ １２３６．８３９

通过对表３分析，可以发现４种动作不同频段小波系数

奇异值均有差异，但低频分量ａ３以及第三级高频分量ｄ３差

异最明显。因此，可以将ｄ３和ａ３奇异值联合作为特征向

量，对肌电信号进行动作模式表征。

利用４种动作的不同特征值进行动作分类，然后将３种

特征值进行融合，再重复上述步骤，得到结果如表４所示。

表４　不同特征的识别果（％）

屈腕 伸腕 握拳 展拳 平均

ＭＡＶ ９０ ７０ ８０ ６０ ７５

ＡＲ ４０ ２０ ７０ ２０ ３７．５

小波系数 ８０ ６０ ９０ ７０ ７５

ＭＡＶ＋小波 １００ ９０ ９５ ９５ ９４．５

ＭＡＶ＋ＡＲ＋小波 １００ ９０ ９５ ９５ ９４．５

通过对表４中分类识别结果分析，使用单一特征进行

识别时 ＭＡＶ 和小波系数奇异值特征值平均识别率只有

７５％，ＡＲ系数平均识别率仅为３７．５％。但将识别率较高的

ＭＡＶ和小波系数奇异值进行特征融合后进行分类，识别率

可以达到９４．５％，动作识别效果得到很大提升。将 ＭＡＶ、

小波系数奇异值、ＡＲ系数３种特征值融合，在分类器中进

行识别，得到分类结果并未得到改善。考虑到该算法要用

于虚拟厨房系统的实时识别，需要计算量尽量减小，因此

舍去效果不明显的ＡＲ系数特征值。最终，采用 ＭＡＶ与小

波系数奇异值融合作为特征值，４种动作特征值空间分布如

图４，从三维空间分布可以明显看出不同动作的特征值具有

很强聚类性，可用于分类。

图４　４种动作特征值空间分布图

利用上述提取到的融合特征向量在ＬＤＡ分类器中进行

模型训练和分类，得到不同动作识别率结果与ＳＶＭ 对比。

如图５所示，不同动作ＳＶＭ 分类器识别率均高于ＬＤＡ分

类器。因此，该系统选取ＳＶＭ作为分类识别分类器。

图５　两种分类器识别率对比

３２　狊犈犕犌对虚拟厨房动作实时控制结果与分析

利用ＭＡＶ和小波变换进行特征提取，将两通道特征值

再次进行特征融合，变成六维特征值，并利用四名被试者

肌电数据分别进行分类器模型训练。其中握拳控制虚拟厨

房中开门动作，屈腕控制擦桌子动作，伸掌控制切菜动作，

伸腕控制开油烟机动作。然后分别对四名被试者进行实时

控制测试，实验场景如图６所示，厨房界面及动作时实时

肌电信号如图７。通过双通道肌电信号采集，该系统能有效

识别出４种动作的实时肌电信号，平均识别结果如图８，其

中开门识别率为８７．５％，擦桌子识别率为９１．２５％，切菜识

别率为９３．７５％，开油烟机识别率为８８．７５％。４种动作平

均识别率为９０．３１％，可对虚拟厨房动作进行实时控制。

４　结束语

本文研究并实现了利用手臂肌肉表面肌电信号对虚拟

现实场景中厨房相关动作进行实时控制。通过对手臂尺侧

腕伸肌和尺侧腕屈肌位置握拳、伸掌、屈腕、伸腕４种动

作肌电信号采集和分割，选取时域特征 ＭＡＶ和４阶ＡＲ模

型系数以及时频特征小波系数奇异值作为特征值。通过对

比，ＭＡＶ与ａ３，ｄ３层小波系数奇异值特征融合后分类效

果最佳，离线分类正确率可达９４．５％。利用以上两种特征
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图６　双通道实时控制测试图

图７　厨房动作与对应肌电信号

图８　４种动作平均识别率对比

提取方式分别与ＬＤＡ分类器和ＳＶＭ 分类器结合，经过对

比，最终将ＳＶＭ分类器用于系统中，对实时肌电信号动作

识别。最终实现了双通道肌电信号对４种虚拟厨房动作的

控制，平均识别率为９０．３１％。该系统可用于需要进行肌肉

康复训练的患者，通过完成在厨房中做菜的过程来完成康

复训练。这不仅为患者增加乐趣，而且虚拟厨房场景有很

强的沉浸感，更加贴近于真实生活场景，能使患者积极参

加训练，更加有利于康复。
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