
第 21卷 第 2期
V o l. 21 N o. 2

　控　制　与　决　策
　Con trol and D ecision　

　2006年 2月
　　 Feb. 2006

　　收稿日期: 2004212231; 修回日期: 2005206202.

　　基金项目: 国家自然科学基金项目 (50477015).

　　作者简介: 崔建国 (1963—) ,男,辽宁本溪人,副教授,博士生,从事生物信息检测的研究;王旭 (1956—) ,男,沈阳人,

教授,博士生导师,从事生物信息检测等研究.

　　文章编号: 100120920 (2006) 0220158205

基于磁场刺激的肌电信号模式识别的研究
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摘　要: 对于人体表面肌电 (SEM G)信号提出一种新的研究方法,即在磁场刺激下,采用小波变换的方法,对从掌长

肌、肱桡肌、尺侧腕屈肌和肱二头肌上采集的 4路表面肌电信号进行分析,并提取其 6级小波分解系数绝对值累加和

的平均值作为信号的特征,构建特征矢量 1输入神经网络分类器进行模式识别,经过训练能够成功地识别出握拳、展

拳、腕内旋、腕外旋、屈腕、伸腕、前臂内旋、前臂外旋 8种运动模式. 实验结果表明,该方法识别率高,所需数据量少,

运算速度快,实时性好,为肌电等生物电信号的研究提供了一种新方法.
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Abstract: A new pattern recogn it ion techn ique is p ropo sed fo r SEM G. Four channel SEM G signals from four m us2
cles (palm aris longus, b rach io radialis, flexo r carp i u lnaris and b icep s brach ii) under m agnetic st im ulation are ana2
lyzed w ith w avelet transfo rm ation. T he average of abso lu te value summ ation of 6 layers w avelet decompo sit ion coef2
ficien ts are dist illed, and are regarded as signal characterist ics to compo se eigenvecto r. A neural netw o rk classifier is

adop ted to iden tify differen t mo tions. T he eigh t mo tions, hand grasp , hand ex tension, w rist p ronation, w rist

sup ination, w rist flex ion, w rist ex tension, fo rearm p ronation and fo rearm sup ination, can be successfu lly iden tified

after tra in ing. Experim ents show that the m ethod has good perfo rm ance in real t im e p rocessing, h igh rates of calcu2
la t ion and iden tificat ion.

Key words: Surface electrom yography (SEM G) signal; Signal p rocessing; W avelet transfo rm ; N eural netw o rk;
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1　引　　言
　　表面肌电 (SEM G)信号是从人体骨骼肌表面通

过电极记录神经和肌肉系统活动时发出的一种生物

电信号,是肌肉中许多运动单元动作电位在时间和

空间上的叠加,它能在非损伤状态下实时反映神经

和肌肉的功能状态. 表面肌电信号不仅在临床医学、

运动医学、康复医学、体育运动等领域被广泛应用

(如肌肉损伤诊断等) ,而且成为人工假肢和功能性

神经电刺激的理想控制信号. 目前,表面肌电信号的

研究与应用在国际上已成为医学和生物医学工程领



域的热点问题之一,并产生了多种肌电信号的研究

方法. 如时域分析法、频域分析法、时频分析法[1, 2 ]、

高阶谱分析法[3 ]、参数模型法[4 ]、混沌与分形法[5 ]

等.

人们利用表面肌电信号实现多种动作的模式识

别, 并取得了一定的进展. Pu tnam [6 ]分别利用单层

感知器和多层感知器对屈臂和伸臂两种动作进行识

别,识别率可达 95%. Knox [7 ]利用非参数线性分类

器对屈、伸、内旋和外旋 4 种动作进行识别,其识别

率在 89%以上. Zahedi[8 ]利用模糊 K 2均值策略进行
3个自由度的动作识别. Itaku ra 等[9 ] 利用 4个电极

采集人体前臂运动时的表面肌电信号, 构造了 3 层

结构的神经网络,利用BP 算法训练神经网络,可识

别出前臂 5个不同的动作. 刘建成[10 ] 利用模糊神经

网络直接对残肢的 EM G 动作进行识别, 虽然识别

率在 70◊ 以上,但有较高的实用价值. 张海虹等[11 ]

利用 P i2sigm a 网络对展拳、握拳、内旋、外旋 4个动

作进行识别,识别率在 80◊ 以上. 谢洪波等[12 ] 利用

支持向量机对 6 种手腕部动作进行分类, 平均识别

率达 82◊ .

利用 SEM G 进行动作识别, 动作越多, 识别的

难度也越大. 目前国内外最多可实现对 6 种动作进

行识别. 本文是在磁场刺激下,采用小波变换与人工

神经网络相结合的方法, 对利用表面肌电信号实现

8种动作的模式识别进行研究.

2　小波分析的基本理论
　　 小波分析方法是一种窗口大小 (即窗口面积)

固定但其形状可以改变, 并且时间窗和频率窗都可

改变的时频局部分析方法. 它在低频部分具有较高

的频率分辨率和较低的时间分辨率, 在高频部分具

有较高的时间分辨率和较低的频率分辨率. 在大尺

度下, 可将信号的低频信息 (全局) 表现出来; 在小

尺度下, 可将信号的高频 (局部) 特征表现出来. 从

而可根据需要选取不同尺度的变换来描述信号的特

征.

对于连续小波变换,设Ω( t) ∈L 2 (R ) ,其傅立叶

变换为 Ωδ(Ξ). 当 Ωδ(Ξ) 满足允许条件

C Ω =∫R ûΩδ(Ξ) û 2

ûΞû dΞ < ∞ (1)

时, 称 Ω( t) 为一个基本小波或母小波. 将母小波

Ω( t) 伸缩和平移后,可得到一个小波序列

Ωa, b ( t) =
1

ûaû
Ω( t - b

a ) , a , b∈R , a ≠ 0. (2)

其中: a 为伸缩因子, b 为平移因子. 对于任意函数

f ( t) ∈L 2 (R ) ,其连续小波变换为

　　　　　W f (a , b) =〈f , Ωa, b〉=

　　　　　ûaû - 1ö2∫R f ( t) Ω3 ( t - b
a ) d t1 (3)

其重构公式为

f ( t) =
1

C Ω∫
∞

- ∞∫
∞

- ∞

1
ûaû 2W f (a , b) Ω( t - b

a ) dadb1

(4)

对于离散的情况,定义二进小波函数

Ωj , k ( t) = 2- jö2Ω(2- j t - k ) , j , k ∈ Z. (5)

对于信号 f ( t) ,其离散小波变换 (DW T ) 定义为

DW T x ( j , k ) = 2- jö2∫
+ ∞

- ∞
f ( t) Ω3 (2- j t - k ) d t,

(6)

其逆变换为

f ( t) = C∑
+ ∞

j = - ∞
∑
+ ∞

k= - ∞
DW T x ( j , k ) Ωj , k ( t). (7)

其中C 是一个与信号无关的常数.

3　基于小波变换的特征参数的提取
　　小波变换的实质是把原始信号不同频率段的

信息抽取出来, 并显示在时间轴上 1这样既可反映
信号的时域特征,又可反映信号的频域特征. 在小波

的多尺度分析中, 可利用小波的逆变换重构原始信

号. 若给定所有的小波系数,则可通过重构算法完全

重构出原始信号, 通过部分小波系数也能重构出近

似的原始信号. 在每级尺度的小波系数中,不同系数

对信号逼近的作用程度都不一样,系数越大,重构时

所起的作用也越大. 为了排除瞬间外界环境的干扰,

客观全面地提取出信号的有用特征, 本文先对每级

分解系数中的各系数取绝对值,再进行累加和 (因在

每级分解的系数中,正负系数的数值相近,取绝对值

后可防止求累加和时正负系数相互抵消而减弱信号

的特征) , 最后求其平均值, 并将此平均值作为信号

的特征构造特征矢量, 利用神经网络实现动作模式

的识别.

本文通过对多种小波分解和实验比较, 发现采

用紧支撑正交Co iflet 5小波实现分类的效果较好,

其时域波形如图 1 所示. 对表面肌电信号作离散小

波变换时采用M alla t 快速算法,该算法在分解中对

各级系数进行二取一采样, 故各级变换系数的长度

逐级减半. 图2显示了握拳时在掌长肌上采集的肌

图 1　Co if let 5小波函数的时域波形
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　图 2　握拳时掌长肌表面肌电信号波形和使用

Co if let 5小波作 6级分解的小波系数

电信号原始波形, 以及使用Co iflet 5 小波对其作 6

级小波分解的小波系数.

4　BP 神经网络的分类
　　人工神经网络所具有的非线性分类能力,使其

在模式识别等领域显示出良好的性能, 近些年开始

逐渐应用于表面肌电的模式分类[10, 11 ]. 本文选用图

3所示的三层结构的BP 前馈神经网络作为分类器,

网络由输入层、隐层、输出层组成. 将由 4 个通道肌

电信号多尺度小波分解系数绝对值的平均值所构成

的特征矢量作为分类器的输入, 网络输出节点分别

对应于不同的运动模式. 神经元的激励函数 f (x ) 选

用连续可微的 Sigmo id 函数.

图 3　BP神经网络分类器分类原理

网络的训练采用标准的BP 算法,其过程如下:

给定一个网络输人模式,先将信号传给隐层单元,再

把经激励函数 f (x ) 处理后的结果传播到输出层单

元 1如果输出结果与期望信号的差值比要求的大,

则将输出信号误差沿原来的通路返回, 修改各层单

元的权值. 如此反复利用训练样本进行学习,直到输

出误差满足要求为止. 当误差小于 0. 01时, 则认为

网络收敛 1网络的学习率为 0. 01.

5　实验验证
　　用酒精分别在掌长肌、肱桡肌、尺侧腕屈肌和

肱二头肌上擦涂去污后, 在表面差分电极对应的测

试点上涂上导电膏,以增强导电性,最大限度地提取

SEM G 信号. 实验中使用上海医疗器械高技术公司

生产的 JD 24 肌电图机来采集 SEM G 信号. JD 24 肌

电图机是高精密医疗器械,有高输入阻抗、高灵敏度

的放大器、刺激器、计算机处理、高分辨率彩显、高保

真打印机记录,能对由表面差分电极测得的 SEM G

信号进行放大、滤波、实时显示波形、存储实验数据

等. 对各肌肉的磁场刺激是由东北大学自行研制的

“超强磁场刺激仪”完成的.

在磁场刺激下, 使用 JD 24 肌电图机从掌长肌、

肱桡肌、尺侧腕屈肌和肱二头肌上采集 4 路肌电信

号. 受试者分别进行握拳、展拳、腕内旋、腕外旋、屈

腕、伸腕、前臂内旋、前臂外旋 8个动作各 40组. 这 8

个动作中握拳时 SEM G 信号的原始波形如图 4 所

示.

　　本文选用Co iflet 5小波分别对 4个通道数据作

6级尺度分解 1对任一通道数据,求其每级小波分解

系数绝对值累加和的平均值作为信号特征, 构成 6

× 1阶矩阵, 4个通道数据共构成 24× 1阶矩阵,组

成 24维特征矢量 1输入BP 神经网络进行分类,神

经网络的输入节点数为 24,分别对应于由 4路肌电

信号 6级小波系数平均值所构成的特征矢量. 输出

节点为 8 个, 分别对应于握拳、展拳、腕内旋、腕外

旋、屈腕、伸腕、前臂内旋、前臂外旋 8个不同的动作

模式.

实验表明, 隐层节点的数量对于神经网络的分

类性能具有重要影响. 节点数太少,网络无法在特征

空间充分地将多个模式分开;节点数过多,网络训练

的运算量太大,不利于实时性的实现. 因此必须综合

考虑系统的性能与效率两方面因素来确定隐层节点

的数量. 经验公式为

n = a + b + c. (8)

其中: n 为隐层节点数目, a 为输入节点数目, b为输

出节点数目, c为常数,一般取 1～ 8. 通过大量实验

比较,发现隐层节点数取 8时,实验结果令人满意.

实验中从每类动作样本中任意选取 20组,作为

神经网络分类器的训练集; 剩余 20 组作为测试集,

以考察分类器的识别率. 对于各类动作训练样本,设

定其相应输出节点值为 1, 其他输出节点值为 0, 以

此作为期望输出值进行训练. 在实际测试分类时,如

果某个输出节点的值大于0. 5,则认为其为1, 且其
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图 4　屈腕时 4块肌肉的 SEM G波形

表 1　BP神经网络对未经训练的测试样本的实际识别结果

输出节点 握　拳 展　拳 腕内旋 腕外旋 屈　腕 伸　腕 前臂内旋 前臂外旋

节点 1 1. 026 9 0. 000 6 0. 003 2 0. 000 7 20. 016 2 0. 001 1 0. 000 4 20. 000 2

节点 2 20. 000 4 0. 982 9 20. 027 7 0. 046 9 20. 005 6 0. 027 5 0. 077 2 0. 169 4

节点 3 20. 021 8 20. 004 3 0. 637 0 20. 063 8 20. 001 1 0. 066 0 0. 132 5 20. 123 3

节点 4 20. 007 2 20. 033 2 0. 068 0 0. 941 3 20. 000 3 20. 056 7 20. 110 5 0. 091 5

节点 5 20. 025 8 0. 000 8 20. 001 5 0. 002 5 1. 022 2 0. 005 6 0. 008 3 20. 002 9

节点 6 20. 000 4 20. 033 9 20. 009 5 20. 000 3 0. 002 5 0. 938 6 20. 030 3 20. 042 6

节点 7 0. 025 8 0. 081 4 0. 148 4 0. 077 1 20. 001 1 0. 016 8 0. 649 9 20. 095 3

节点 8 0. 002 3 0. 004 9 20. 017 9 20. 004 9 20. 000 9 20. 000 1 0. 071 8 1. 102 5

判定类别 握　拳 展　拳 腕内旋 腕外旋 屈　腕 伸　腕 前臂内旋 前臂外旋

表 2　BP神经网络对 20组训练集和测试集样本的实际平均识别率 %　　　　　　　

样本种类 握　拳 展　拳 腕内旋 腕外旋 屈　腕 伸　腕 前臂内旋 前臂外旋

实际平均 训练集 100 100 100 100 100 100 100 100

识别率 测试集 100 100 100 100 90 85 90 100

余节点的输出都小于 0. 5, 即认为其为 0, 将待判别

的动作判为该节点所对应的动作模式. 经过训练后,

系统对训练集样本 20 组 8 个动作的识别率均达到

100%.

表 1 为 20 组测试集中第 3 组的实际测试结果

(其他组的测试结果与此类同, 不再给出). 表 2 为

BP 神经网络对 20组训练集和测试集样本的实际平

均识别率.

6　结　　论
　　本文在磁场刺激下,对从掌长肌、肱桡肌、尺侧

腕屈肌和肱二头肌上采集的 4 路肌电信号, 选用

Co iflet 5 小波对肌电信号作 6 级小波分解,并从中

提取小波分解系数绝对值累加和的平均值作为信号

特征,构造特征矢量,作为BP 神经网络分类器的输

入 1实验结果表明,该方法能有效地识别出握拳、展

拳、腕内旋、腕外旋、屈腕、伸腕、前臂内旋、前臂外旋

8 种动作. 该方法所需数据量少,运算速度快, 有利

于产品的实时识别与控制,在临床医学、康复医学等

领域具有较大的实用价值.
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