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基于多通道狊犈犕犌小波包分解特征的

人手动作模式识别方法

都明宇，王志恒，荀　一，鲍官军，高　峰，杨庆华，张立彬
（浙江工业大学 机械工程学院，杭州　３１００１４）

摘要：为了满足主动康复训练和人机交互等复杂应用场景对多样性的人手运动模式识别需求，提出了一种基于多通道表面肌电信号

ｓＥＭＧ小波包分解特征的人手动作模式识别方法；通过实验对比分析，确定了最佳采样布局方案，通过采集前臂表面肌电信号，设计了

基于数字滤波器的肌电信号活动段自动标识算法，能快速准确地完成样本动作标签的制作；以原始肌电信号的小波包分解系数作为特征

向量训练分类器；通过对比不同隐含层节点数对分类器模式识别准确率的影响，最终确定ＢＰ神经网络模式分类器的所有结构参数；设

计并训练完成了ＢＰ神经网络人手运动模式分类器；对９种手部运动的平均识别率达到９３．６％，计算时间小于１５０ｍｓ。

关键词：表面肌电信号；小波包分解；动作标签；神经网络；模式识别
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０　引言

表面肌电信号 （ｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｉｃｓｉｇｎａｌｓ，ｓＥＭＧ）

是肌肉收缩过程中，大量运动单位动作电位 （ｍｏｔｏｒｕｎｉｔａｃ

ｔｉｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌ，ＭＵＡＰ）经肌肉、皮下组织和皮肤的传导叠加，

最终反映在皮肤表面的综合电效应［１］。ｓＥＭＧ具有易于拾取且

无创伤性的特点，所以近年来被广泛研究用以评估肌肉的运动

状态从而实现对人体主动运动过程的解析［２］。相关研究应用除

了在医疗康复训练方面取得的一些显著成果外［３４］，已逐渐发

展到更广泛的手势识别和人机交互领域［５８］。基于ｓＥＭＧ的人

手动作模式识别的主要工作就是研究从表面肌电信号中辨识手

的动作模式，即ｓＥＭＧ 的特征提取与动作模式识别。Ａｌａｎ

Ｓｍｉｔｈ等提取手臂４通道ｓＥＭＧ信号的ＡＲ特征，使用高斯分

类器识别４种手部动作，准确率达到９０％
［９］。ＰｉｎｇａｏＭｅｉ等

人将时频特征与Ｅｌｍａｎ神经网络相结合分析肌电信号，对伸

腕、屈腕、展拳、握拳４种动作进行分类，平均识别准确率可

达９２．５％
［１０］。ＡｌＯｍａｒｉ等人以小波系数能量为特征采用泛化

回归神经网络 （ＧＲＮＮ）进行手部多模式识别，识别率达

９４％
［１１］。Ｆｕｔａｍａｔ等人利用ＳＶＭ法对４通道表面肌电信号进

行模式识别，识别率达到了９５．５９％
［１２］。Ｎａｉｋ等使用４通道

ｓＥＭＧ和孪生支持向量机方法成功对７种手势及腕部弯曲动作

进行了分析，得到了平均８４．８３％的分类敏感度
［１３］。

准确性、多样性和实时性是实现康复训练和人机交互等复

杂应用的必要条件。现有研究表明，虽然目前基于ｓＥＭＧ的

手部动作模式分类器对简单动作的识别率已经达到了比较高的

水平，但在识别多样性和实时性方面仍需改善。本文提出了基

于多通道ｓＥＭＧ小波包分解特征的ＢＰ神经网络手指动作模式

分类方法，对包括手指动作、手势变化和腕部动作在内的９种

手部动作ｓＥＭＧ进行小波包分解并提取特征，通过实验方法

对比不同隐含层ＢＰ神经网络分类器的性能，确定了最优分类

器结构。设计的分类器平均识别率可达９３．６％，输出延时时

间小于１５０ｍｓ，能够满足手部运动康复、智能假肢等应用的

实时性要求。
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小波包分解特征的人手动作模式识别方法 ·１６１　　 ·

１　前臂多通道狊犈犕犌信号采集

１１　狊犈犕犌采样系统

本文使用的ｓＥＭＧ信号采集仪具有１０位 Ａ／Ｄ转换精度，

采样频率５００Ｈｚ，与上位机通过 ＵＳＢ接口通讯，最大可以同

时采集１２路通道的ｓＥＭＧ信号。采样电极为自主设计可重复

使用的Ｃｒ１７材质无源表面干电极，每个采样通道使用３电极

式差分输入，可以最大程度减少采样环节引入的共模干扰，保

证采样信号的真实完整，采样设备如图１所示。

图１　ｓＥＭＧ信号采集仪

由于待识别动作数量和电极位置组合形式多样，仅凭经验

选择电极位置和采样通道数的常规方式并不严谨。为了降低主

观因素干扰，本文使用信噪比作为评判衡量采样通道信号质量

的客观标准。采样方案筛选阶段，逐一记录下预设的４７个采

样点在９种动作下的ｓＥＭＧ信号，计算各采样点原始ｓＥＭＧ

的活动段信号能量与非活动段信号能量的比值作为该通道信噪

比，选取信噪比综合排位最高的５个采样点构成最终的电极布

局方案。对照人体前臂肌群解剖图，其中４个采样电极环形布

置在前臂中段指总伸肌、尺侧腕伸肌、拇长展肌、尺侧腕屈

肌、指深屈肌相关区域，另外１个采样电极布置于前臂中前段

拇长屈肌位置。

１２　狊犈犕犌数据采样

为了保证手部动作的规范一致，受试实验人员都经过一定

时间的练习。每种动作都以 “放松”－ “动作”－ “放松”的

形式循环进行，动作和放松时间都是１～２秒，每组测试持续

１分钟时间，组间休息时间不小于３分钟。图２所示为 “握

拳”动作时的５通道ｓＥＭＧ原始信号。为了考察各采样通道

信号频域细节，采用ｗｅｌｃｈ法估计各通道信号的功率谱密度。

“握拳”动作５通道信号的功率谱密度如图３所示，其中实线

为活动段ｓＥＭＧ信号功率谱，虚线为非活动段ｓＥＭＧ信号的

功率谱。由活动段数据曲线可以看出ｓＥＭＧ信号的主要频率

集中在２０～３００Ｈｚ之间。由非活动段数据曲线可知，各类噪

声干扰的频段分布比较均匀、能量较低。５个通道的曲线有明

显差异且排列有序，可以比较直观的反映采样通道的位置选择

与动作的内在关联性。图形数据表明所采集的ｓＥＭＧ信号的

总体质量良好，特异性比较明显，有利于后续特征提取和模式

识别的顺利进行，也表明以信噪比筛选采样通道方案的设计合

理性。

２　小波包分解特征提取与动作标签制作

２１　小波包分解特征提取

ｓＥＭＧ本质上是一种非平稳生物电信号。小波包变换是在

小波分析理论基础上发展而来的信号分析方法，具有多尺度分

析能力和良好的时频局部化特性，能够提供比小波变换更高的

时频分辨率，非常适合分析非平稳信号的瞬态和时变特性。小

波包变换包括小波包分解和小波包重构两个过程。

图２　原始ｓＥＭＧ信号 （握拳）　图３ｓＥＭＧ功率谱密度 （握拳）

小波包分解算法为：
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　　其中：犺犾－２犿和犵犾－２犿是尺度犼下的两组函数，通过分解算

法可以使用尺度犼下的系数犱
犼，狀
犾 计算下一尺度犼＋１下的系数
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犿 和犱犼＋１
，２狀＋１

犿 。

小波包重构算法为：
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犿 犺犽－２犿 ＋犱
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　　通过重构算法可以利用尺度犼＋１下的系数犱
犼＋１，２狀
犿 和

犱犼＋１
，２狀＋１

犿 重构出尺度犼下的系数犱
犼，狀
犾 。

原始肌电信号犳 （狋）经小波包分解后被投影到小波包基

上，获得一系列系数犱犼
，狀
犾 ，利用这些系数进行特征提取首先要

确定使用的基函数类型。由于小波包分解包含众多的基函数，

寻找最优小波包分解基就需要选择合适的代价函数犕 （狓）进

行评估。本文使用香浓 （ｓｈａｎｎｏｎ）熵作为代价函数，既定义

序列狓＝ ｛狓犼｝的熵为：

犕（狓）＝－∑犼
犘犼ｌｇ犘犼 （３）

　　其中：犘犼＝
｜狓犼｜

２

狓 ２
，且犘＝０时，犘ｌｇ犘＝０。通过使用代

价函数对常用小波包基的评估，最终选择使用ｄｂ３函数进行２

层小波包分解提取特征向量。２层小波包分解树如图４所示。

图４　２层小波包分解树

在经过２层小波包变换后，原始肌电信号犳 （狋）被分解

成为４个不同频段分量，如图５所示，分解效果不仅可以反映

原始信号的频域细节信息，而且通过分解系数重构的信号叠加

后和原始信号保持一致，充分体现了分解系数对原始信号信息

的还原能力。因此提取不同动作模式下肌电信号的小波包分解

系数作为特征，可以为多样性模式辨识提供良好的条件。

为了便于提取蕴含在ｓＥＭＧ信号中的特征信息，本文对

连续ｓＥＭＧ信号进行了分割处理，采用滑动窗口法将连续数

据流分割成数据片段。对每个采样通道的每段数据应用２层小

波包分解获得４个系数，再将５个采样通道的系数合并成为一

条１２０的特征向量。为了保证特征向量的代表性和多样性，对

每个动作截取连续的１００００条特征向量参与后续分类器的训
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练和验证实验。

图５　２层小波包分解细节和信号的重构

２２　狊犈犕犌信号包络线提取

为了能实现特征向量所属动作类型标签的自动添加，需将

对应的原始信号划分为 “活动段”和 “放松段”。从图２可以

看出，由于各通道ｓＥＭＧ信号波形具有动作同步性，本文提

出了先将各通道信号进行绝对值求和处理，再经过低通滤波方

式获取ｓＥＭＧ信号包络线的方法。该方法能够最大程度融合

各通道的采样信息，保证对所有通道信号的包络效果。滤波器

采用３阶切比雪夫滤波器。包络线的计算解析式为：

狔（狀）＝∑
犪

犽＝１

犪犽狔（狀－犽）＋∑
犪

犽＝０

犫犽狘狓（狀－犽）狘 （４）

　　其中：狓 （狀）是原始信号，犪犽 和犫犽 是滤波器参数。图６

为经过延时修正的 “三指对捏”原始信号包络曲线。可以看出

该方法提取的包络线可以很好地贴合原始信号的轮廓，为后续

制作动作标签提供了便利。

图６　表面肌电信号包络线 （三指对捏）

２３　动作标签制作

从图６可以看到，表面肌电信号包络线的 “峰”和 “谷”

对应的正是每个动作采样过程中的 “动作”与 “放松”。所以

通过合理设置阈值即可将包络曲线转换成二值状态信号。如图

７－ａ所示，传统的单一阈值法对状态转化的划分效果并不理

想。由于信号在状态转换过渡区域必然存在较大波动，极易引

起输出的反复越限，从而触发状态信号的错误翻转。为了解决

这一问题，借鉴滞回比较器工作原理，采用双阈值法获取状态

转换信号犛 （狋）：

犛（狋）＝
１ 狔（狋）＞狋犺＿犎

０ 狔（狋）≤狋犺＿｛ 犔
（５）

　　阈值参数狋犺＿犎＞狋犺＿犔，在程序算法里对狔 （狋）的变化

趋势进行跟踪，仅当数据上升过程穿越上限狋犺＿犎 或下降过

程穿越下限狋犺＿犔才会触发状态信号翻转。如图７－ｂ所示，

通过合理设置两个阈值的数值，有效改善了状态信号翻转误触

发情况的发生。

图７　动作状态转换信号犛 （狋）

如表１所示，本文拟识别的９种手部动作包括 “多指复合

动作”、“手腕动作”和 “放松动作”三类，其中多指复合动作

又细分成 “抓握动作”和 “精准手势”两部分。

表１　手部动作类型表

动作类型 动作描述

三指对捏（ＴＨ）

抓握动作 钩形提取（ＨＫ）

多指 握拳（ＦＴ）

复合动作 食指“指示”（ＩＸ）

精准手势 两指“胜利”（ＶＣ）

三指“ＯＫ”（ＯＫ）

腕部动作 屈腕（ＷＦ）

翻腕（ＷＥ）

放松动作 自然松弛（ＲＸ）

如表２所示，为了便于计算机运算和识别，９种动作被定

义为９位二进制编码形式的动作标签。每种动作对应一个二进

制位，“１”代表有动作，“０”代表无动作。程序设计利用状态

转换信号犛 （狋）对每种动作下的１００００条特征向量自动添加

所属动作类型的标签，从而完成所有参与分类器训练及测试数

据的准备工作。

表２　手部动作标签编码表

动作名称 标签编码 标签号

三指对捏 １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

钩形抓取 ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２

握拳 ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３

食指“指示” ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ４

两指“胜利” ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ５

三指“ＯＫ” ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ６

屈腕 ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ７

翻腕 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ８

自然松弛 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ９

３　实验与结果分析

３１　犅犘神经网络分类器设计、训练

人工神经网络作为一种对数据分布无特殊要求的非线性技

术，能够有效解决非正态分布、非线性的评价问题。ＢＰ神经

网络作为人工神经网络中比较成熟一种网络模型，能够通过调

整权重和阈值来 “学习”或发现变量间的关系，实现对事物的

分类，所以在模式识别、图像分析与处理、控制等领域都有着
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表３　１７个隐含节点的ＢＰ神经网络分类器输出混淆矩阵

手部动作
标签输出

ＴＨ ＨＫ ＦＴ ＩＸ ＶＣ ＯＫ ＷＦ ＷＥ ＲＸ

实际输出

正确率／％

实

际

输

出

ＴＨ １７９３ ０ ５２ ０ ０ ０ ０ ０ １３ ９６．５

ＨＫ ０ １５９２ ６６ ９３ ０ ０ ２ ０ ６６ ８７．５

ＦＴ ０ ０ １７０８ ２０１ ０ ０ ０ ０ ８ ８８．６

ＩＸ ０ ２０５ ５６ １３７５ ０ ０ ０ ０ １４ ８３．３

ＶＣ ０ ０ ０ ０ １４４７ ０ ０ ０ ４８ ９６．８

ＯＫ ０ ０ ０ ３ ３ １８７７ ６ ０ １６ ９８．５

ＷＦ ０ ０ ０ ０ ０ ６ １６７７ ０ ３８ ９７．４

ＷＥ １０６ ０ ０ ０ ６５ ０ ０ １９１７ ４７ ８９．８

ＲＸ ４２ １１１ ９６ ７６ ２４１ ６０ １３ １７６ １５０７４ ９４．９

标签输出正确率／％ ９２．４ ８３．４ ８６．３ ７８．２ ８２．４ ９６．６ ９８．８ ９１．６ ９８．４ ９３．６

广泛的应用。

　　本文采用３层ＢＰ神经网络的分类器设计方案。每种动作

使用１００００条特征向量参与分类器的训练与验证，训练与验

证的样本不重叠，比例为６：４。输入节点２０个，输出节点９

个。由于参与训练的样本数量较大且特征向量维数较高，为了

加快收敛速度，提高训练效率，在对比不同算法的实际效果之

后，确定采用量化共轭梯度算法进行分类器训练。训练结果的

分类效果可以通过如表３所示的混淆矩阵定量显示出来。表３

所示的是１７个隐含节点的ＢＰ神经网络分类器的分类结果。

混淆矩阵的每一行代表分类器对某一动作实际分类的正确与错

误的样本分布，每一列代表原始标签样本被正确或错误分类的

分布情况。例如，表３的第一行表示分类器将１７９３个样本正

确分入 “三指对捏”模式，将５２个 “握拳”样本、１３个 “松

弛”样本错误分入 “三指对捏”模式，分类器输出的准确率为

９６．５％。第一列表示标准的 “三指对捏”样本中有１７９３个样

本被成功分类，另有１０６个样本被分类器错分入 “翻腕”模

式，４２个样本被错分入 “松弛”模式，标准 “三指对捏”样

本的分类准确率为９２．４％。

为了找到最佳的隐含层节点数的配置方案，实验共建立了

２７个分类器模型，分别针对４－３０个隐含层节点的分类器进

行训练。统计结果显示：１）隐含层节点数的变化对分类器分

类识别率的影响并不明显，也没有体现某种趋势或规律。２）

除了个别隐含层节点数太小训练失败以外，多数超过１０个隐

含节点的分类器的平均识别正确率维持在９０％以上。当隐含

节点为１７时平均识别率达到了最高值９３．６％。３、９种手部动

作的单项识别率存在较明显差异。如表３所示，三指 “ＯＫ”

模式的识别率是９８．５％，单指 “指示”模式的识别率仅有

８３．３％。分析原因在于手部动作的可分性与动作的细节差异程

度有关。在选择采样方案时更多考虑的是各通道对多种动作模

式的综合信噪比，均衡评价的结果容易导致仅对个别动作贡献

度较大的采样通道落选。因此对识别率明显过低的动作识别，

可以考虑增加采样点补充信息或是提高对既有数据的特征提取

细分程度。

本文采用的肌电信号采集仪信号转换及传输延时小于

２ｍｓ；特征提取过程采用的是６４个采样点的短窗，延时时间小

于ｍｓ，其中为采样周期。特征的提取算法简洁快速，单条特

征向量提取耗时小于２０ｍｓ，基于ＢＰ神经网络的分类器分类

时间小于５μｓ／次，所以从表面肌电信号采集到模式识别输出

的总延时小于１５０ｍｓ。因此本文提出的方法可以满足主动康

复训练和普通人机交互控制领域的实时性要求。

４　结论

１）提出一种以采样通道信噪比为评价标准的采样方案优

选方法。依据多种动作模式下候选采样点ｓＥＭＧ信号的综合

信噪比排序确定采样电极的位置和采样通道数，最终确定的５

通道采样电极的布局方式在简化通道数的同时保证了高质量

ｓＥＭＧ信号的拾取。

２）提出一种检测多通道ｓＥＭＧ信号状态转换的快捷方

法，不但能有效降低活动段检测错分率，而且能够自动依据状

态转换信号完成对特征向量动作标签的添加，降低数据样本制

作的时间和成本。

３）设计了以ｓＥＭＧ信号小波包分解系数为特征，基于ＢＰ

神经网络的手部动作多模式分类器。实验对比了多种训练算法

和不同分类器结构对分类效果的影响，最终完成了对９种手部

动作识别的分类器设计，平均识别率达９３．９％，延时小于

１５０ｍｓ。
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