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·技术与方法·
基于小波特征分析的手指动作识别研究 *

李 博 李 强
（西南科技大学信息工程学院 四川 绵阳 621010）

摘要 目的：本文利用表面肌电(sEMG)信号来研究多种手指组合动作的识别问题。方法：在对采集的四个通道 sEMG 信号进行降

噪预处理的基础上，采用移动加窗处理方法来提取关于手指运动状态的信号活动段，再分析各个信号活动段的小波系数统计特

征，进而利用多类支持向量机(SVM)分类算法来实现手指组合动作的识别。结果：动作识别率最高达到 100%。结论：所采用方法

能够有效地识别多种手势动作，并为后续基于肌电信号的实时人机接口系统的研究奠定了理论基础。
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ABSTRACT Objective: The recognition problem of finger gestures using the multi-channel sEMG signals was explored in this

paper. Methods: Based on the pre-processing of the collected four-channel sEMG signals, the moving-window method was utilized to
extract the activities of fingers actions from the sEMG signals. Then, the statistical features of wavelet parameters were analyzed, and the
SVM was used for the recognition of all the finger gestures. Results: The highest recognition rate can be reached up to 100%. Conclusion:
The experimental results showed that the method we used could recognize multiple gestures effectively，and this preparatory work could
be applied for the study of human-machine interface in our future work.

Key words: Surface EMG signal; Wavelet Packet; activity extraction; Support Vector Machine
Chinese Library Classification(CLC): R318.04, R741.044 Document code: B
Article ID: 1673-6273(2011)20-3942-04

* 基金项目：西南科技大学博士研究基金资助项目(08zx0110)

作者简介：李博(1986-)，男，硕士研究生，主要研究方向为信号检测与分析;电话：15182499287，E-mail：leebowolf@gmail.com

李强(1982-)，男，四川资阳人，博士，副教授，主要研究方向为信号检测与分析

（收稿日期：2011-01-29 接受日期：2011-02-23）

1 引言

表面肌电(surface electromyography，sEMG)信号是肌肉活

动时产生的一种复杂电生理信号，通过对其研究，能够为肢体

活动及其状态特性分析提供有效帮助，可应用于康复工程、运
动医学、人机接口研究等领域。由于不同的肌肉收缩过程所形

成的 sEMG 信号具有一定的差异性，故可利用 sEMG 信号实现

不同肢体动作间的分类识别处理。
前已经有多种处理方法被应用于通过 sEMG 信号来进行

动作识别的研究，其主要体现在信号特征的提取方法及模式分

类器的设计方法两个方面。在特征提取方面，可通过对 sEMG
信号的时域、频域及时频域分析来获得相应的特征参数[1]，较为

典型的特征提取参数如信号幅值、均方根值与 AR 系数[2,3]，功

率谱比值[4]，小波变换和小波包换系数[5,6]，以及利用主分量分析

(Principal Component Analysis，PCA)来实现特征参数的降维处

理[7,8]等。此外，非线性动力学中的分形维参数也可用于构造相

应的 sEMG 信号特征参数[6,9]。分类器方面，以 BP(Back Propa-
gation)与模糊神经网络(Fuzzy network-FNN) [10,11]为代表的神经

网络分类器以及支持向量机(Support Vector Machine，SVM) 分

类器[6,12]等算法得到了很好的动作识别效果。
目前，基于 sEMG 信号的动作识别处理主要局限于针对手

臂和手腕动作的研究，而对手指精细动作的识别研究还相对较

少。本文以手指动作识别为目标，利用多通道 sEMG 信号来获

取关于手指动作的小波特征参数，进而通过支持向量机来实现

多种手指动作模式的识别。

2 原理与方法

2.1 sEMG 信号采集

表面肌电信号采集采用四通道的差分电极配置方式，采样

率设置为 2000Hz。信号采集过程中，电极放置位置会对 sEMG
信号的处理效果产生影响[13]，经过测试，四通道表面电极的放

置位置如图 1 所示，其中参考电极位于手腕处。
三名健康男性受试者参与到 sEMG 信号的数据采集实验

当中，针对如图 2 所示的八种手指组合动作并获取相应的动作

sEMG 信号。八种手指组合动作分别为伸掌 (EXPM)，握拳

(MAFT)，胜利手势(VICT)，伸拇指和中指(EXMT)，伸食指和拇

指(EXIT)，OK 手势 (OKAY)，伸拇指、食指和小拇指(EXLIT)，
伸拇指、中指和无名指(EXRMT)。
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2.2 信号预处理

由于信号采集仪器、环境干扰以及肌肉生理特征等多种因

素的影响，sEMG 信号采集过程中势必会引入大量的干扰噪声

[14]。故为提高信号质量，需要对 sEMG 信号进行降噪预处理。
根 据 sEMG 信 号 的 特 征 ， 其 肌 电 信 息 主 要 分 布 在

20-500Hz 的频段范围内，因此可以利用巴特沃斯带通滤波器

去除采集信号中的低频和高频部分的噪声。针对工频干扰，其

频率包含在肌电信号的有效频段中，为削弱工频干扰并保留相

应的肌电信息，采用了频谱插值法。该方法是假设信号频谱在

工频成分位置处与其相邻的频率成分为连续变化过程，将信号

频谱中的工频分量去除，进而利用周边频率信息完成谱插值工

作，再通过谱反变换来获得相应的时域信号，从而实现对工频

干扰的抑制处理[15]。针对 sEMG 信号中的随机噪声，可进一步

利用小波变换的软阈值方法来实现 sEMG 信号有效频带内的

噪声削弱[16]。

图 1 表面电极位置示意图

Fig.1 Illustration of the surface electrode locations

图 2 八种手势动作

Fig.2 Eight kinds of gestures

2.3 特征参数提取

为了获取关于单个动作的 sEMG 信号特征参数，需要对

sEMG 信号进行活动段检测。针对第 n 个动作 sEMG 信号，对

其加窗处理的能量表达式为

Qn=
tn+T

tn -T
乙 x

2
(t)dt （1）

其中，T 表示一窗函数参数。通过此对 sEMG 信号能量的

移动加窗处理，并结合合适的阈值参数设置，就可检测出单个

的动作 sEMG 信号[17]。
在活动段检测的基础上，采用 sym8 小波作为基函数，对长

度为 N 的单个动作 sEMG 信号进行小波包分解，并分别计算

每层小波系数 r 的统计特征，即：

针对所采集的四通道 sEMG 信号，单通道信号的小波系数

能量为

Ej=
N-1

i = 0
Σri

2
j 为通道数且 j=1:4 (2)

相应地，小波系数总能量应为

E=E1+E2+E3+E4 (3)

那么，关于小波系数的能量百分比则可表示为

Pj=Ej/E (4)

针对单通道的动作 sEMG 信号，其小波系数绝对平均值和

方差可分别表示为

A= 1N

N-1

i = 0
Σ ri (5)

Var= 1
N-1

N

i = 1
Σri

2
(6)

2.4 模式分类

利用获得的动作 sEMG 信号特征参数情况，结合支持向量

机来实现对手指组合动作的模式分类。支持向量机将输入参数

通过其核函数的非线性关系映射到高维特征空间，并构造相应

的最优分类超平面。对样本(Xi，Yi )来说，支持向量机的最优分

类判别函数可表示为[12]

f(x)=sgn
m

i = 1
Σα*i yi k x,xiΣ Σ+bΣ Σ* (7)

其中，参数 αi 和 b是需要优化计算的函数系数，内积 K(x,
xi）为其核函数，m 为样本数且 i=1，2，…m。

以两类分类原理为基础，支持向量机还可推广到多类分类

问题，其可通过“一对一”和“一对多”两种方式来实现，这里采

用的是“一对多”方式。针对 类分类问题，“一对多”方式构造 K
个两类分类器，即通过第 j (j =1，2，…，K)个分类器将第 类的数
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表 1 八种手指组合动作的分类识别率(%)

Table 1 Recognized rates of the eight kinds of finger actions(%)

EXPM MAFT OKAY VICT EXIT EXMT EXRMT EXLIT

绝对均值与方差

(Absolutely average and Variance)
83.3 100.0 96.6 96.6 56.6 86.6 96.6 83.3

绝对均值与能量比

(Absolutely average and Energy

percentage)

76.6 100.0 96.6 93.3 70.0 90.0 96.6 76.6

方差与能量比

(Variance and Energy percentage)
66.6 100.0 90.0 90.0 56.6 86.6 90.0 80.0

据与其他类数据区分开来。相对“一对一”方式而言，所采用方

式的分类速度较快[6,12]。

3 实验与分析

利用四通道差分配置方式的表面电极获取 sEMG 信号，以

不同动作过程下的四通道 sEMG 信号为分析对象，进而实现对

不同动作的模式识别。在信号采集过程中，每种手势动作以 2-3
秒的时间间隔连续执行 60 次，并且每种手势动作数据单独存

放。为降低干扰噪声对 sEMG 信号的影响，采用 20-500Hz 的带

通滤波器来去除肌电频带外噪声，并利用频谱插值法来削弱工

频噪声，进而通过小波变换来对降低 sEMG 信号中的随机噪

声。
在对各个通道的 sEMG 信号进行降噪预处理后，接着针对

各个通道中的动作 sEMG 信号进行活动段提取。采集的一段

sEMG 信号如图 3 (a)所示，经过降噪预处理后的动作活动段提

取结果如图 3(b)所示。从图中可以看出，所采用方法能够有效

地提取出相应手势动作的 sEMG 信号活动段。
动作分类过程中，选用 sym8 作为小波基函数来实现

sEMG 信号的小波包分解, 并通过各层小波系数来获得相应的

特征统计参数。实验中，分别针对小波系数特征下的绝对平均

图 3 动作 sEMG 信号的活动段提取

Fig. 3 Activity extraction from the sEMG signal

值与方差、绝对平均值与能量百分比、方差与能量百分比进行

了对比实验分析。并且，在 60 次的动作 sEMG 信号活动段中，

以前 30 次动作信号作为训练样本，以后 30 次动作信号作为测

试样本。利用支持向量机对八种动作的识别结果如表 1 所示，

从表中可以看出，通过所选用的三组特征参数均能获得较为满

意的动作识别效果。特别地，针对伸食指和拇指(EXIT)动作，在

使用小波系数的绝对平均值与方差、方差与能量百分比为特征

参数情况下的识别率较低。

4 结论

本文以四通道差分 sEMG 信号为分析对象，在对其进行降

噪预处理的基础上，利用小波包统计特征参数和支持向量机来

实现八种手指组合动作的识别研究。实验结果表明，本文所采

用方法对能够对多种手指组合动作的 sEMG 信号达到较好的

识别效果。同时可以看出，手势动作的精细程度也同识别率的

大小有着紧密的关系，精细程度越高，识别率也会相对较低。另

外，本文的实验对于手势动作 sEMG 信号的处理也缺乏实时

性，这也将是进一步研究的重点。
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