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摘要：表面肌电信号（ｓＥＭＧ，ｓｕｒｆａｃｅｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ）作为人体运动检测的主要信息源之

一，已被广泛应用于康复训练福祉机器人领域。针对人体下肢动作识别的问题，提出了一种针对表

面肌电信号进行小波变换的特征提取方法。在肌电信号的频域分布中，该方法选取小波子空间中

活动段的平均功率组成特征向量。为验证所提出方法的有效性，设计实现了一种微型便携式多通

道ｓＥＭＧ信号采集系统，并利用支持向量机（ＳＶＭ，ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）构建分类器对腿部动

作进行识别。实验结果表明：该方法能有效识别腿部常见的４种动作，同一个体动作识别率能达到

９５％以上，不同个体识别率平均能达到８５％，能够较好地应用于下肢运动障碍患者的日常康复

训练。
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近年来，国内脑部以及脊髓损伤的患者数量逐渐增多，此类患者通常具有下肢腿部步态异常及活动能力

下降的现象［１］。物理康复训练作为目前主要的治疗手段之一，理论上能最大程度上帮助患者回到正常生活

状态。康复训练方法主要分为手动辅助疗法和设备辅助疗法。其中，传统的手动康复治疗手段中，由于患者

的运动训练主要依靠理疗师的手动辅助，常受限于理疗师的体力和技能。同时，传统的理疗方法需要达到一

定的训练强度，才能起到预期的恢复效果。

康复设备辅助疗法不仅可以达到传统治疗方法的恢复效果，而且具有较好的重复性，可缓解理疗师纯物

理治疗的压力，增加康复训练的有效性，同时减少医疗资源的占用。下肢康复设备主要采用运动传感器采集

关节运动物理信息或使用表面电极采集人体ｓＥＭＧ信号，控制康复设备辅助患者对下肢腿部进行针对性动

作训练［１２］。

ｓＥＭＧ信号是由人体中枢神经细胞连续传递神经冲动到神经末梢，引起肌肉纤维膜产生的动作电位连

续形成的一个个动作电位序列在皮肤表面叠加而成的一种非平稳的微弱信号，能够反映相应骨骼肌的运动

状态，及神经系统的指令信息。因此，可采用ｓＥＭＧ信号来实现不同肢体动作间的分类识别处理，来为肢体

活动及其状态特性分析提供有效帮助，广泛应用于医疗康复机器人、人机接口、生物医学研究等领域。其中，

如何准确、实时、可靠地对ｓＥＭＧ信号进行采集以及提取特征是时下研究热点之一
［３５］。

在ｓＥＭＧ的前置采集以及信号分析方面，国内外已取得诸多研究成果，如美国 Ｎｏｒａｘｏｎ公司生产的

ＭｙｏＴｒａｃｅ４００手持型肌电采集仪器
［６］，可以实现四通道的肌电信号采集。但大多存在体积较大、价格昂贵的

问题。在信号分析方法方面，通常采用时域及频域结合的方法来获得ｓＥＭＧ信号的特征参数，典型特征如幅

值、均方根值、ＡＲ系数、功率谱比值、小波变换系数等
［７９］。其中，小波变换具有突出的时空分辨能力，是生物

医学信号分析的主要方法之一。

目前，利用ｓＥＭＧ信号来对人体动作进行识别处理主要集中于手臂和手腕动作的研究，而针对人体下

肢腿部动作的识别研究还相对较少。文章设计并实现了一种微型便携式ｓＥＭＧ信号采集系统，提出了一

种基于小波变换以及平均功率的信号分析方法，能够结合患者下肢的康复情况来进行针对性的训练动作

识别。

１　狊犈犕犌信号采集系统

针对下肢微弱肌电信号的采集，如图１所示，设计并实现了一套微型便携式ｓＥＭＧ信号采集系统。多路

表面电极信号采用模拟开关分时切换进行同步采集，信号通过前置放大、带通滤波、５０Ｈｚ陷波后，由集成在

低功耗微控制器内部的模数转换器进行采样，并通过２．４Ｇ无线通信的方式将数据发送到上位机。

ｓＥＭＧ信号通常会受到毛发、皮肤、脂肪层等生理因素以及工频等环境因素干扰而产生噪声，是一种低

信噪比的微弱信号［１０］。通过对大量肌电信号进行频谱分析与实验验证［３］，采集电路放大滤波部分上下截止

频率通常设定为７００Ｈｚ和１０Ｈｚ。其通带内增益为２００～４０００倍可调。根据ＡＤＣ电压采样范围，并考虑

到ｓＥＭＧ信号幅度主要在±５ｍＶ以内，文章实验增益设定为８５０倍。使用１２位ＡＤＣ对信号进行采样，采

样频率设置为３０７２Ｈｚ。采集板实物如图２所示。

４８ 重 庆 大 学 学 报　　　　　　　　　　　　　　　　　　　第４０卷



图１　狊犈犕犌信号采集原理框图
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图２　信号采集电路实物
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图３　腿部肌群分布
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２　原理及方法

２．１　狊犈犕犌信号采集位置

人体的各种肢体动作，是多组肌肉群牵引骨骼绕关节做不同运动而形

成的。其中，同一肢体在做不同的动作过程中，某一参与运动的肌肉群所

扮演的角色也不尽相同。因此，可通过研究这块肌群的ｓＥＭＧ信号来识别

相应肢体的动作方式。医学研究表明，人体下肢在正常运动时，其主要运

动肌肉群为股直肌（ＶＲ）、大骨外侧肌（ＶＬ）、大腿二头肌（ＢＭ）、半腱肌

（ＳＴ）、胫骨前肌（ＡＴ）、腓骨长肌（ＰＬ）、内侧腓肠肌（ＧＭ）及比目鱼肌

（ＳＭ）。腿部运动关键肌群分布如图３所示，各肌肉群连接的大关节以及

功能如表１所示。

表１　腿部肌群及功能描述

犜犪犫犾犲１　犔犲犵犿狌狊犮犾犲犪狀犱犳狌狀犮狋犻狅狀犪犾犱犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀

肌群 连接关节 功能

股直肌（ＶＲ） 膝关节、髋关节 伸小腿、屈大腿

大股外侧肌（ＶＬ） 膝关节 伸小腿

大腿二头肌（ＢＭ） 膝关节、髋关节 屈小腿、伸大腿、外旋小腿

半腱肌（ＳＴ） 膝关节、髋关节 伸大腿、屈小腿、内旋大腿

胫骨前肌（ＡＴ） 踝关节 使足背屈、内翻和内收

腓骨长肌（ＰＬ） 踝关节 使足外翻及跖屈

内侧腓肠肌（ＧＭ） 踝关节、膝关节 屈小腿、提起足跟、固定膝关节、平衡身体

比目鱼肌（ＳＭ） 踝关节、膝关节 屈小腿、提起足跟、固定膝关节、平衡身体

由于内侧腓肠肌在文中测试动作中起主要作用，并且浅层面积较大，方便采集，文中选取人体右腿的内

侧腓肠肌为信号采集肌群。
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２．２　小波包分解

建立在小波分解基础上的小波包变换［７９］是一种基于完整二叉树结构的信号分解与重构算法。它对

子空间的低频部分和高频部分同时进行分解，提高了信号的时频分辨率，是一种更精细的信号分析方法。

当小波分解层数为狀时，有２狀个子空间，将分解后的子空间标记为犠犿
狀，其中犿＝２

０，２１，…，２狀。当犿 为

奇数时，犠犿
狀 为高频部分；当犿 为偶数时，犠

犿
狀 为低频部分。小波包空间分布如图４所示。

图４　小波包

犉犻犵．４　犠犪狏犲犾犲狋狆犪犮犽犪犵犲

对ｓＥＭＧ信号进行７层小波包分解，小波基采用 ＨＡＡＲ小波。由于采集系统采样频率为３０７２Ｈｚ，小

波分解空间平均拆分０～１５３６Ｈｚ之间的信号数据。由于ｓＥＭＧ信号能量集中在２０～１６０Ｈｚ段内，根据频

率分布，文中选取犠１
７，犠

２
６ 作为特征空间为

犛ＥＭＧ＝犠
１
７ 犠

２
６。 （１）

２．３　特征提取

２．３．１　活动段提取

为了获取关于单个动作的ｓＥＭＧ信号特征参数，需要将能表征动作的信号数据提取出来，这段信号称为

活动段［１０１３］。由于原始狊犈犕犌 信号具有平均值为零的特点，文章首先在特征空间对犠１
７、犠

２
６ 进行取模变换，

再采用移动平滑时间窗对特征信号进行平滑处理，并设定相应的移动能量时间窗，移动提取窗内信号总能

量。在犠犿
狀 特征空间内，设定第犾个能量时间窗的时间半宽度为犽，中间时刻为狋犾，窗内总能量为犙犾，其能量

表达式为：

犙犾＝∫
狋犾＋犽

狋犾－犽

（犠犿
狀（狉））

２ｄ狋。 （２）

　　结合设定阈值，可得信号活动段的起止时间位置，从而达到提取信号活动段的目的。

２．３．２　特征提取

由于ｓＥＭＧ信号的波形幅度值反映了肌肉力的大小，其变化趋势反映了肌肉力的变化过程。经过大量

实验验证，本文选取对应特征空间的平均功率组成特征向量，用于刻画ｓＥＭＧ信号幅度随运动模式的变化趋

势。设定犠犿
狀 特征空间非零数据个数为犚，犘

犿
狀 为对应特征空间的平均功率，为

犘犿
狀 ＝

１

犚∫
犚－１

０

（犠犿
狀（狉））

２ｄ狉。 （３）

２．３．３　动作分类

支持向量机［１４１６］能通过其核函数的非线性关系将输入样本映射到高维特征空间，并构造相应的最优分
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类超平面，从而将样本区分开。本文使用支持向量机将特征数据分为静息、行走、压腿、跳跃４个动作类，其

核函数为线性核函数。该方法采用二分类原理基础上的“一对多”的分类方式来实现４种动作的分类以及单

个动作的识别。当样本为（狓犻，狔犻）时，其最优判别函数式为

犳（狓）＝ｓｇｎ
犿

犻＝１

犪犻狔犻犽（狓，狓犻）＋犫［ ］， （４）

式中：犿 为样本数；犪与犫为函数系数；犽（狓，狓犻）为对应核函数。

３　动作识别实验及分析

实验采用如图５（ａ）所示的ＡｇＣｌ圆形电极，直径为０．８０ｃｍ。为使采集环境尽量贴合普通自然环境，实验

场景设置为室内常温环境。首先使用医用酒精擦拭测试皮肤表面，再将电极片靠拢放置于肌肉腹部，其电极

布置方式如图５（ｂ）所示。受试者右腿自然着地下压，并收缩内侧腓肠肌，在突起的内侧腓肠肌轴线上寻找肌

腹中心点犲ｆ作为信号参考点，另外２个采集点犲１，犲２ 与犲ｆ延肌肉轴线分布，并在犲ｆ两侧，相邻２个采样点间

隔为１．０ｃｍ
［１７１８］。

图５　电极及采样位置

犉犻犵．５　犈犾犲犮狋狉狅犱犲犪狀犱狊犪犿狆犾犻狀犵狆狅狊犻狋犻狅狀

实验受试者选取７名健康男性、４名健康女性，年龄为２３±３岁，身高为１６８±１０ｃｍ，体重为５８±１１ｋｇ。

根据大多数腿部残病患者康复训练情况，分为初期治疗训练以及后期康复训练，分析动作具体为初期的

静息、行走，以及后期的跳跃、压腿。每组数据记录包括３个动作周期，每组动作取每人５０组数据作理论分

析。其中一位受试者采样信号如图６所示。

图６　采集信号示例

犉犻犵．６　犈狓犪犿狆犾犲狊狅犳犪犮狇狌犻狊犻狋犻狅狀狊犻犵狀犪犾狊
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对实验采集到的ｓＥＭＧ信号进行小波变换及特征空间活动段提取，结果如图７所示。

图７　活动段特征空间

犉犻犵．７　犉犲犪狋狌狉犲狊狆犪犮犲狅犳犪犮狋犻狏犲狊犲犵犿犲狀狋

从图７可知，文中提出的方法能够提取到信号的有效部分，即活动段信号。将受试者中１～４号的特征

数据作直方图（图８）。

图８　特征直方图

犉犻犵．８　犉犲犪狋狌狉犲犺犻狊狋狅犵狉犪犿

从图８中可以看出，使用该方法来分析ｓＥＭＧ信号时，分类器对同一个体的不同动作信号区分明显，该

方法能够帮助下肢腿部残病患者在不同理疗状态下进行理想的康复训练。

为进一步验证文中特征提取方法的有效性，本文实验根据幅度以及变化趋势信息的判别标准，分别使用

相同特征空间下的活动段面积、方差、平均功率等特征来组成特征向量，用于对比。将５０组数据作为支持向

量机的输入，其中分３０组为训练样本，２０组为测试样本。分别对同一人的特征数据以及不同人的特征数据

进行分类，对不同个体间的不同动作进行分类，得到４种不同动作的识别率。再将每个个体间识别率求平

均，得到动作识别率结果如表２所示。
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表２　分类结果

犜犪犫犾犲２　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊 ％

动作
同个体

均方根 平均功率 面积
　

异个体

均方根 平均功率 面积

静息 １００．０ １００．０ １００．０ 　 １００．０ １００．０ １００．０

行走 ９３．２ ９５．０ ８７．５ 　 ６７．７ ７０．０ ６１．３

压腿 ９３．２ ９５．０ ８５．０ 　 ６６．８ ７０．０ ５７．４

跳跃 １００．０ １００．０ ９７．３０ 　 ９９．５ １００．０ ９１．３

对比试验结果表明，提取ｓＥＭＧ信号犠１
７ 和犠

２
６２个特征空间内活动段信号的平均功率特征用于动作识

别，有着较高的识别率。其中同一个体的４个动作识别率能达到９５％以上，对于不同个体间的不同动作识别

率平均可达８５％。

与其他两种特征相比，提取均方根作为特征时，同一个体识别率达到９３．２％以上，异个体为６６．８％以上，

提取面积时分别为８５％及５７．４％。文中采用的特征提取方法整体识别效果要优于其他两种方法。

由于人体运动具有一定的随机性，使得同种肢体动作下各个完整动作的完成时间之间没有明确的映射

关系，各个完整动作信号通常会受到一些随机成分干扰，这些成分主要是肢体在不同次数动作之间的细节差别

产生的。因此，基于面积特征研究时，同一动作的ｓＥＭＧ信号波形的周期长度无法用于特征提取研究，对于特征

信号的面积也带来极大不确定性，导致其识别率较低。利用均方根特征时，对信号成分中的细节部分不能很好

提取，会导致具有一定相似度的动作产生ｓＥＭＧ信号所提取出的特征值相对难以分类，导致识别率降低。

４　结　论

提出了一种基于小波变换以及平均功率的ｓＥＭＧ信号特征提取方法。该方法选取人体下肢小腿部内侧

腓肠肌肌群为ｓＥＭＧ信号采集部位；使用独立设计的信号采集系统对ｓＥＭＧ信号进行采集并进行滤波、放

大等预处理；对ｓＥＭＧ信号进行７层小波包变换，提取小波包中第７层的低频系数以及第６层的高频系数为

特征空间；使用设定时间窗以及能量阈值的方法检测并提取出特征空间中的活动段信号；并利用活动段信号

的平均功率组成ｓＥＭＧ信号的识别特征；最后使用支持向量机的方法验证该方法的识别精度。研究结果表

明，文中所提取的特征值，能帮助分类器精确地识别出不同的腿部动作，同一个体中动作识别率能达到９５％

以上，不同个体能达到８５％，能够较好地应用于腿部残病患者的日常康复训练。
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