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基于 ｓＥＭＧ 的人体上肢动作特征提取与识别分类的实验研究

陈健宁， 刘　 蓉
（大连理工大学 电子信息与电气工程学部生物医学工程学院， 辽宁 大连 １１６０２４）

摘　 要： 本文以人体上肢动作的 ｓＥＭＧ 信号为例，提出了基于 Ｎｏｒａｘｏｎ 无线表面肌电系统采集不同运动范式肌电信号，并对

采集的信号进行特征提取和基于支持向量机算法的分类。 经过实践测试，支持向量机算法可以很好地适应上肢康复训练所

要求的动作分类要求，为上肢自主康复训练系统设计提供了分类算法支撑。
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０　 引　 言

表面肌电信号（ ｓＥＭＧ）属于非侵入式采集方

式，相对于侵入式采集 （如针电极 ＥＭＧ）来说具

有无创伤、操作灵活、易于采集，有利于肢患病人利

用获取的表面肌电信号特征信息，实现有意识、
有目的的运动康复。如何针对其采集数据进行特征

提取和识别分类将直接影响肢体受损患者的自主康

复训练效果。 因此随着人工智能与传统信号检测技

术的深度融合，基于 ｓＥＭＧ 的特征分类方法的研究

与应用已经成为生物医学工程领域关注的热点问

题。
１　 上肢动作肌电信号的采集与处理实验方案设计

本实验设计思路按照采集、处理、识别与分析这

条主线开展，其中 ｓＥＭＧ信号采集主要借助 Ｎｏｒａｘｏｎ
无线表面肌电系统来完成。 获得采集数据后，要对

数据进行软件滤波和动作起始点检测的预处理，这
一步骤对于接下来的特征提取和识别分类至关重

要，是后续工作的基础和支撑。 具体实验方案设计

如图 １所示。
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图 １　 上肢动作肌电信号的采集与处理实验方案

Ｆｉｇ． １ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＥＭＧ
ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂ ａｃｔｉｏｎ

２　 基于上肢动作状态的 ｓＥＭＧ 信号采集与预处理

２．１　 上肢关节运动模式定义

本实验从对上肢康复训练普适性角度出发，引用

了 Ｓｉｇｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ库中常用肢体动作定义，对实验中

的上肢动作进行动作模式设定，具体名称和表述见表

１［１］。 这种设定既考虑了涵盖尽量多的肌肉群，同时

也兼顾了中风、脑瘫等部分特殊群体的康复需求。
２．２　 上肢动作 ｓＥＭＧ 信号采集

本实验肌电信号采集使用的前 文 所 提 的

Ｎｏｒａｘｏｎ无线表面肌电系统，采样速率参数设置为

１ ５００ Ｈｚ。每一肌电通道的 ２ 个 Ａｇ ／ Ａｇ Ｃｌ 电极的间



距是 ２ ｃｍ。 在使用前，先用酒精清洗。 在肌电数据

采集开始之前，向每位受试者展示每一个标准动作

的样片，并告知尽量用恒定的力量完成每一个动作。
在受试者熟悉任务后，自行练习受试的动作和熟悉

流程，保证数据采集的合理性。 每次动作采集均从

ＩＳ状态选择开始，表 １ 中所列的各运动模式作为一

次动作的结束状态。
表 １　 动作名称和含义

Ｔａｂ． １　 Ａｃｔｉｏｎ ｎａｍｅｓ ａｎｄ ｍｅａｎｉｎｇｓ

动作名称 中文描述　 　

ＩＳ 自然下垂

ＳＳ１ 侧摆 ４５°
ＳＳ２ 侧摆 ９０°
ＳＳ３ 侧摆 １３５°
ＳＦ１ 前摆 ４５°
ＳＦ２ 前摆 ９０°
ＳＦ３ 前摆 １３５°

２．３　 ｓＥＭＧ 信号预处理

尽管肌电信号采集仪在信号输出前对采集到的

信号做了硬件降噪和软件去噪处理，但 ｓＥＭＧ 信号

易受手臂震颤、静电和工频等外界因素干扰。 在特

征提取之前，需要对获得的 ｓＥＭＧ信号进行预处理。
这里拟对要进行特征提取的信号进行带通滤波和

５０ Ｈｚ工频陷波，带通滤波器主要为了滤除 ２０ Ｈｚ以
下和 ５００ Ｈｚ以上的干扰，主要采用高阶巴特特沃斯

数字滤波器来实现。
３　 上肢动作 ｓＥＭＧ 信号特征提取

３．１　 基于 ｓＥＭＧ 信号的上肢动作起始点检测

动作的起始点（发起）的准确检测是完成特征

提取和动作识别与分类工作的前提，也是任何智能

分类算法的起点。 但是由于肌电信号具有微弱性、
随机性和易干扰等现实问题，使得利用肌电信号进

行上肢动作发起的精确检测成为一个难点问题。
实验中将音频信号处理的 ＴＫＥ 算子应用于表

面肌电信号进行动作发起检测。 将 ｓＥＭＧ信号的幅

频变化程度利用 ＴＫＥ算子进行刻画，即将信号变换

至 ＴＫＥ域上。 ＴＫＥ算子 Ψ 可描述如下：

Ψ Ｘ ｎ( )[ ] ＝ ｘ ２ ｎ( ) － ｘ ｎ ＋ １( ) ｘ ｎ － １( ) ，ｎ ＝ １，
２，…，Ｍ，…，Ｎ， （１）

　 　 　 ｘ ｎ( ) ＝ ｘ ｎ( ) － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ ｉ( ) ， （２）

其中， ｘ ｎ( ) 为输入信号。
若假设 ｘ ｎ( ) ＝ Ａｃｏｓ ω０ｎ ＋ θ( ) ， 也就是 ｓＥＭＧ

信号的均值为零，将其代入式（１），可以得到：
Ψ ｘ ｎ( )[ ] ≈ Ａ２ ｓｉｎ２ ω０， （３）

　 　 从公式（３）的结果可以看出，信号变换至 ＴＫＥ
域后，其输出只与输入信号的瞬态幅值 Ａ 及其频率

值相关。 从其物理意义来看，当肌肉收缩时势必会

出现肌电信号幅值的增加和频率的变化现象［２］，这
符合肌电信号发生的生理客观实际情况。 因此对肌

电信号动作的发起检测是可以借助音频信号处理的

ＴＫＥ算子来实现。
为了进一步消除尖峰噪声对动作起始点时刻的

误判断影响，借鉴二值化输出判断思想，在这里设计

了手部动作与否二值化状态函数 ｓ（ｎ）。 此时用到

的数学公式可表示为：

ｓ ｎ( ) ＝ ｓｇｎ Ψ ｎ( ) － Ｔｈ( ) ， （４）

　 　 其中，

Ｔｈ ＝ μ０ ＋ ｊδ０， μ０ ＝
１
Ｎ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ψ ｉ( ) ，

δ０ ＝
１

Ｍ － １∑
Ｍ

ｉ ＝ １
Ψ ｉ( ) － μ０( ) ２{ }

１ ／ ２

， （５）

ｔ^０ ＝ ｍｉｎ ｎ ｘ ｎ( ) ＝ １( ) ，ｎ ＝ １，２，…，Ｍ，…，Ｎ．（６）
　 　 这里，当 ｓ ｎ( ) ＝ １ 表示有动作，当 ｓ ｎ( ) ＝ ０ 则

无。 其二值输出是对持续时间 ｔ^ｏ 内的数据窗进行判

断的，这里 Ｎ，Ｍ 分别为数据窗的总长和每次判断数

据更新后的长度。
　 　 具体实现步骤如下：

（１） 将待识别信号 ｘ ｎ( ) 实现零均值处理。
（２） 使用 ＴＫＥ算子得到 Ψ ｎ( ) 。
（３）求均值 μ０ 和标准差 δ０，确定阈值 Ｔｈ。
（４）利用二值输出的公式（４）来判断是否有发

起点，当前检测点与其前后信息点的变化进行比较，
如果超过阈值时，就可以判定该时刻为动作的发起

点。
基于 ＴＫＥ算子的动作起始检测实验结果如图 ２

所示。 动作发起检测是否准确，与算法和采集的信

号自身品质两个方面都是密切相关的。 但是如果采

集的肌电信号存在过多的尖峰噪声，势必会影响起

始判断的准确性。 这在图 ２（ｂ）中可以看出，在肌肉

静息状态下，存在尖峰噪声信号。 为了消除外界环

境噪声对肌电信号发起检测的影响，将依据正常肌

肉活动静息状态的时长，设定观测窗口长度作为判

断基准（窗口长度取值由采样速率和受试者动作完

成情况决定，这里取 Ｎ ＝ １００）。 通过观测该窗口出

现序列“１”和“０”频次多少，并与设定的参考值比

较。 如果序列“１”频次高于参考值，则表明肌肉静

息时有尖峰噪声信号干扰，可将这一段序列全部更
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新为序列“１”；否则全部更改为“０”，具体实验结果

见图 ２（ｃ）。 这样在不影响检测正常活动持续时间

的情况下尽可能排除伪活动噪声。
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图 ２　 基于 ＴＫＥ 算子的动作起始检测实验结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｓｔａｒｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＫＥ
ｏｐｅｒａｔｏｒ

３．２　 上肢动作 ｓＥＭＧ 信号特征提取

为有效区分不同类型 ｓＥＭＧ 信号，要求将不同

的动作模式有效地区分开，这就要求把信号的特征

提取出来。 鉴于肌电信号普遍存在不稳定现象，研
究中拟采用统计方法。 文中则采用常规的时域分析

法实现。 其中，时域分析法主要利用的是提取绝对

平均值（ＭＡＶ）、均方根（ＲＭＳ） ［３］。 其对应数学公式

可表示为：

ＭＡＶ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ， （７）

ＲＭＳ ＝

　

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ
２

Ｎ
． （８）

　 　 其中， Ｎ 为采样点，ｘｉ 表示第 ｉ 个 ｓＥＭＧ信号采

样点的幅值。
图 ３为对受试者每个动作均同时采集三角肌前

束、三角肌中束的 ｓＥＭＧ 信号，利用公式（７）、公式

（８）得到了时域特征 ＭＡＶ 和 ＲＭＳ 计算结果。 由图

３ 可见，不同动作模式以及不同通道处的特征具有

明显的区分性。
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（ａ） ＭＡＶ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＲＭＳ
图 ３　 受试者特征提取结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 基于 ＳＶＭ 的上肢动作特征识别分类

在完成了有关肌电信号的特征提取之后，通过

建立合适的分类器进行分类，才能实现对上肢动作

模式分类。 基于此，文中采用了 ＳＶＭ分类方法。
基于其二分类思想就是在二维平面中去找到一

条直线将 ２个不同类别的样本点分开；同理在高维

空间中，就是要寻找一个超平面实现分类。 设在 Ｄ
维空间中线性判别函数的形式为： ｇ（Ｘ） ＝ ＷＸ ＋ ｂ，
分类面方程是 ＷＸ ＋ Ｂ ＝ ０，通过调节系数 Ｗ 和 ｂ，使
２类全部样本点都能满足 ｜ ｇ（Ｘ） ｜≥ １，因此这些样

本点决定了最优分类线（平面）。 可见求最优分类

线（面） 的问题实际上就是优化问题［４］：

ｍｉｎ φ Ｗ( ) ＝ １
２

Ｗ ２ ＝ １
２

Ｗ·Ｗ( ) ，

ｓ．ｔ． ｙｉ Ｗ·Ｘ ｉ( ) ＋ ｂ[ ] － １ ≥ ０；ｉ ＝ １，２，…，ｎ．

ì

î

í
ïï

ïï
（９）

上述问题转化为对偶化问题：

ｍｉｎＬ α( ) ＝ １
２∑

ｎ

ｉ，ｊ
∝ｉ ∝ｊ ｙｉ ｙｊ Ｘｉ·Ｘｊ( ) －∑

ｎ

ｉ ＝１
αｉ，

ｓ．ｔ．αｉ ≥ ０；ｉ ＝ １，２，…，ｎ，

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ αｉ ＝ ０．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１０）

由式（９）和式（１０）可得到最优分类函数为：

ｆ ｘ( ) ＝ ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ
∗ ｙｉ Ｘ ｉ·Ｘ ＋ ｂ∗( ){ } ． （１１）

其中， αｉ 为拉格朗日乘子， αｉ
∗ 是 αｉ 的最优解，

由于对于非支持向量满足 αｉ ＝ ０，所以最优函数针

对的只是支持向量，而 ｂ∗可根据任何一个支持向量

的约束条件求出。
实验中 ｓＥＭＧ信号中提取绝对平均值 （ＭＡＶ）、

均方根（ＲＭＳ） 时域特征参数作为标准，选择线性核
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函数作为 ＳＶＭ 的核函数进行分类识别。 具体实现

流程如图 ４所示。

开始

训练集标定

标签数据

核函数选择

参数优化

模型分类

输出分类结果

SVM分类图 准确率

结束

图 ４　 基于 ＳＶＭ 的上肢动作的 ｓＥＭＧ 信号分类流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓＥＭＧ ｓｉｇｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ ｆｏｒ
ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ

５　 运动模式仿真实验分析

仿真实验数据获取来源是对同一受试者，在事

先经过熟悉采集流程和动作要求之后，在相对安静

的条件下进行的。 将采集获得的数据分为训练样本

数据和测试样本数据，具体来说就是将每类动作获

得 ４５ 组数据，选取前 ３０ 组作为训练样本数据，后
１５组作为测试样本数据。 ＳＶＭ 分类结果具体如图

５所示，本次仿真得到的测试结果见表 ２。 研究结果

表明，其动作模式总体识别率约为 ９３．３３％。

0 20 40 60 80 100 120
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前平举
前摆45?
侧摆45?
侧平举

图 ５　 ＳＶＭ 分类图

Ｆｉｇ． ５　 ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐ

表 ２　 仿真测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

样本实际类别
输出结果

前平举 前摆 ４５° 侧摆 ４５° 侧平举

前平举 １４ １ ０ ０

前摆 ４５° １ １３ １ ０

侧摆 ４５° ０ ０ １５ ０

侧平举 ０ ０ １ １４

６　 结束语

本实验从上肢运动 ｓＥＭＧ 信号采集出发，经信

号预处理、动作起始点判断及特征提取，并采用了泛

化能力较强的 ＳＶＭ方法进行了训练和分类，较好地

反映了采集的表面肌电信号和上肢动作特征提取与

识别之间的客观映射关系，与表面肌电信号的生理

特征是一致的，为后续开展用上肢肌电信号驱动外

骨骼式自主康复训练奠定了理论基础。
参考文献
［１］ 董海清，王朋，祈蒙，等． 基于表面肌电信号的上肢康复训练技

术研究［Ｊ］ ． 仪表技术应用，２０１７（９）：１７．
［２］ 赵漫丹，李东旭，范才智，等． 基于表面肌电信号进行手部动作

发起检测方法［Ｃ］ ／ ／ 中国电子学会电路与系统学会第二十五届

年会． 成都：中国电子学会电路与系统学会，２０１６：１．
［３］ 陈歆普． 基于肌电信号的多模式人机接口研究［Ｄ］ ． 上海：上海

交通大学， ２０１１．
［４］ 李林伟，王红旗，姜磊． 基于支持向量机的表面肌电信号动作模

式识别［Ｊ］ ． 科学技术与工程，２０１４，１４（７）：２４１．

（上接第 ３２０页）
参考文献
［１］ ＳＴＥＲＮＢＥＧＲ Ｊ． Ｏｌｄｅｒ ｂｕｔ ｎｏｔ ｗｉｓｅｒ？ Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｇｅ

ａｎｄ ｗｉｓｄｏｍ［Ｊ］ ． Ａｇｅｉｎｇ Ｉｎｔｅｍａｔｉｏｎａｌ ２００５，３０：５．
［２］ 刘建兵，齐智，邢永杰． 什么是智慧居家养老？ ［ Ｊ］ ． 中国信息

界，２０１５（６）：６３．
［３］ 王宏禹，王啸宇． 养护医三位一体：智慧社区居家精细化养老服

务体系研究［ Ｊ］ ． 武汉大学学报（哲学社会科学版），２０１８，７１
（４）：１５６．

［４］ 阎安． 论社区居家养老：中国城市养老模式的新选择［ Ｊ］ ． 科学

经济社会，２００７（２）：８６．
［５］ 潘琳． 基于智慧社区的居家养老服务模式探索［Ｊ］ ． 阜阳师范学

院学报（社会科学版），２０１８（１）：１３５．

４２３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０卷　


