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摘 要:针对传统方法使用经验阈值检测表面肌电信号活动段起止点的不足,提出了一种基于时频点密度的表面肌

电信号起止点自适应检测方法,该方法创新地使用时频点密度作为表面肌电信号的特征参数。首先利用巴特沃斯带

通滤波和小波阈值去噪对Ninapro
 

DB8数据集中的表面肌电信号进行预处理;利用短时傅里叶变换进行时频分析;接
着将表面肌电信号分割成多个连续的单位时频窗口,统计窗口内频率点的数量,提取时频点密度特征参数;最后对特

征提取结果进行区间[-1,1]的自适应归一化,并利用基于滑动窗口的双值判断法检测表面肌电信号的起始与结束。
实验结果表明:该方法能实现在0.5

 

s内准实时检测sEMG信号活动段的开始和结束,准确率近乎100%,较之于其他

常见的算法具有更好的准确性;通过归一化后的正值和非正值可以消除个体差异性影响,自适应性强;此外,该方法在

手势识别系统中具有较强的实用性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

deficiency
 

of
 

using
 

empirical
 

threshold
 

to
 

detect
 

the
 

starting
 

and
 

ending
 

points
 

of
 

active
 

segment
 

of
 

surface
 

electromyography
 

(sEMG)
 

signal
 

in
 

traditional
 

methods,
 

an
 

adaptive
 

detection
 

method
 

of
 

sEMG
 

starting
 

and
 

ending
 

points
 

based
 

on
 

time-frequency
 

point
 

density
 

is
 

proposed.
 

Time-frequency
 

point
 

density
 

is
 

innovatively
 

proposed
 

as
 

the
 

characteristic
 

parameter
 

of
 

surface
 

EMG
 

signal
 

in
 

this
 

method.
 

Firstly,
 

butterworth
 

bandpass
 

filtering
 

and
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

are
 

used
 

to
 

preprocess
 

the
 

sEMG
 

signals
 

in
 

Ninapro
 

DB8
 

dataset.
 

Short-time
 

Fourier
 

transform
 

is
 

used
 

for
 

time-frequency
 

analysis
 

of
 

signals.
 

Secondly,
 

the
 

sEMG
 

signal
 

is
 

divided
 

into
 

several
 

continuous
 

unit
 

time-frequency
 

windows,
 

the
 

number
 

of
 

frequency
 

points
 

in
 

the
 

windows
 

is
 

counted,
 

and
 

the
 

time-frequency
 

point
 

density
 

(TFPD)
 

characteristic
 

parameters
 

are
 

extracted.
 

Finally,
 

the
 

TFPD
 

results
 

are
 

adaptively
 

normalized
 

in
 

the
 

interval
 

[-1,1],
 

and
 

the
 

start
 

and
 

end
 

of
 

EMG
 

signals
 

are
 

detected
 

by
 

using
 

the
 

binary
 

judgment
 

method
 

based
 

on
 

sliding
 

window.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

detect
 

the
 

start
 

and
 

end
 

of
 

sEMG
 

signal
 

activity
 

segment
 

in
 

quasi-real
 

time
 

within
 

0.5
 

s,
 

and
 

the
 

accuracy
 

is
 

nearly
 

100%.
 

Compared
 

with
 

other
 

common
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

accuracy.
 

The
 

influence
 

of
 

individual
 

differences
 

can
 

be
 

eliminated
 

through
 

normalized
 

positive
 

and
 

non-positive
 

values,
 

and
 

the
 

adaptability
 

is
 

strong.
 

In
 

addition,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

strong
 

practicability
 

in
 

gesture
 

recognition
 

system.
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0 引  言

  近年来,表面肌电(surface
 

electromyography,sEMG)生物

反馈疗法结合镜像疗法成为医疗康复的一大研究热点[1-2],该
项技术借助平面镜成像的原理,将健侧肌肉动作发出的电信

号转换为视觉信号反馈给大脑,再刺激患侧肌肉进行对称运
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动,这就对sEMG信号的实时检测提出了更高的要求,准确检

测sEMG信号活动段的开始和结束变得至关重要。

sEMG信号起止点检测的本质是根据肌肉收缩和放松

时的特征参数差异,利用检测方法分割出有效的运动电位

和无用的静息噪声。针对特征参数的选择,Nikolic等[3]利

用方差分割信号,发现它优于基于振幅、斜率+最大振幅的

方法。成娟等[4]对比基于样本熵、平均值和TK能量算子

的活动段检测结果,发现基于样本熵的检测算法总体性能

更好。刘声中等[5]基于短时能量和短时过零率提出了一种

改进的活动段检测方法,这些基于时域特征提取的方法受

幅值波动性影响较大。因此杨铮借鉴语音信号端点检测的

方法,提取了sEMG信号的倒谱熵、子带谱熵、频谱值等相

对稳定的频域参数进行分割[6],为了不影响实时性,检测窗

口长度较短,检测效果并不理想。

sEMG信号活动段的检测大致可以分为两种:滑动窗

口结合阈值法和模型法。滑动窗口结合阈值法[7-9]的检测

原理是将信号分成若干个固定长度的连续窗口,通过比较

每个窗口中的特征参数与预设阈值之间的大小,检测出活

动段的开始和结束。有一些研究使用双阈值代替单阈

值[10-11],以提高检测的准确率。但是这种方法无法避免经

验阈值的设定,不具有自适应性。模型法是对sEMG信号

构建检测模型,或者利用算法模型进行检测。李钊等[12]创

建sEMG信号极值点空间,计算运动信号激活特征分数进

行检测。李瑞辉等[13]利用能量高斯分布的模型,只能检测

重复动作的起止点。Herle等[14]先利用低阶的自回归模型

提取特征系数,再利用神经网络检测运动信号。周丙涛

等[15]对信号构建几何标签模型,并使用长短期记忆网络和

希尔伯特包络线求解标签,检测准确率为93.11%。Zhang
等[16]利用马尔科夫链模型检测活动段的起始和结束,准确

率分别为96.25%和88.13%。张守先[17]将多种特征参数

作为高斯混合模型的输入,对于信噪比为10
 

dB的信号检

测准确率为92.6%,对于信噪比为20
 

dB的信号检测准确

率为94.36%。模型法计算复杂,不仅准确率没有得到较

大的提高,而且会影响检测的实时性。
因此,本文围绕现有sEMG信号起止点检测研究中准

确率低、人为设置经验阈值、受个体差异性影响、检测复杂

等问题,提出了一种基于时频点密度特征的自适应检测方

法,用于提高检测的性能。

1 sEMG信号数据处理

1.1 数据集介绍

  Ninapro
 

DB8数据集[18]是一个基于稀疏多通道的采集

方法,用于对手指运动进行估计的公开数据集,动作及对应

标签如图1所示,包含了10名健康受试者右手进行重复动

作时的sEMG信号,共有16个通道,每次动作持续时间为

6
 

s左右,共重复10次,每次动作间休息3
 

s,信号的采样频

率为2
 

000
 

Hz。

图1 Ninapro
 

DB8数据集动作

Fig.1 Ninapro
 

DB8
 

dataset
 

action

1.2 sEMG信号预处理

  sEMG信号是一种频率较低的生物电信号,主要能量

集中在20~150
 

Hz内[19]。同时由于人体运行机制的复杂

性以及日常实验过程中外部环境的不稳定性,在sEMG信

号的采集往往会混入各种类型的噪声信号,因此本文利用

MATLAB中的工具箱,对信号进行20~150
 

Hz巴特沃斯

带通滤波[20]和小波阈值去噪[21]的预处理。
小波阈值去噪的过程包括多尺度小波分解、阈值处理

过程和小波重构。为得到良好的去噪信号,需要合理选择

小波基函数、分解层数、阈值和阈值函数。本文选择Sym8
小波基函数,因为该小波基的尺度函数波形与sEMG信号

波形近似;由于sEMG信号的采样频率为2
 

000
 

Hz,根据

奈奎斯特采样定理,分解层数选择5层;阈值选择基于

Stein无偏似然估计的Rigrsure自适应阈值;阈值函数选择

软阈值,即当小波系数的绝对值小于阈值时,将该系数置为

零;当小波系数的绝对值大于等于阈值时,将小波系数减去

阈值。样本标签“1”的sEMG信号预处理前后对比如图2
所示,从第10

 

s开始,手指运动产生sEMG信号。经过预

处理之后,毛刺信号得到了有效抑制,小波阈值去噪还有利

于抑制心电信号的干扰[22]。

图2 预处理前后sEMG信号对比

Fig.2 Comparison
 

of
 

sEMG
 

before
 

and
 

after
 

preprocess

1.3 短时傅里叶变换

  柏文展等[23]利用短时傅里叶变换绘制了语音信号的

时频图,从中可以看到频率点及频率功率变化导致语音信

号和噪声信号之间存在清晰的分界线。sEMG信号和语音
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信号类似,都是非平稳信号[24],因此本文使用短时傅里叶

变换绘制sEMG信号的时频图进行分析。短时傅里叶变

换利用加窗的思想将时序信号分割成多个短时段,然后对

每个短时段进行傅里叶变换,计算公式为:

STFT(t,f)=∫
∞

-∞
f(τ)ω*(τ-t)e-j2πfτdτ (1)

其中,f(τ)表示原始信号,ω(t)表示窗函数,ω*(τ-
t)表示复共轭函数,STFT(t,f)表示信号在时间t和频

率f 上的投影。
本文选择汉明窗进行短时傅里叶变换,以提供更准确

的频率信息,计算方法如下:

ω(τ)=0.54-0.46cos(
2πτ

L-1
),0≤τ≤L-1 (2)

其中,ω(τ)表示窗函数ω 在样本点τ处的值,L 表示

窗口长度。窗口长度L 的设置会影响信号的时间分辨率

和频率分辨率。通过改变窗口长度L 的大小研究窗口长

度对时间分辨率和频率分辨率的影响。对图2中预处理后

的sEMG信号无重叠的短时傅里叶变换并绘制时频图,六
种窗口长度的结果对比如图3所示。

图3 6种L 设置下的时频图

Fig.3 Time-frequency
 

diagram
 

under
 

six
 

L

当窗口长度从4
 

000向200减小时,时频图上的频率

点变得更多、更模糊,频率分辨率相应减小,但是时间分辨

率增加。当窗口长度为4
 

000和2
 

000时,频率开始的时间

延后,消失的时间提前,影响sEMG信号起止点的检测。
但是无论窗口长度大还是小,当有手指动作发生时,频率点

数量和频率功率的增加,手指放松状态和运动状态之间也

存在清晰的分界线。

2 基于时频点密度的自适应检测方法

2.1 基于时频点密度的特征提取方法

  1)特征提取原理

基于对sEMG信号时频图的发现,本文对时频图划分

单位时频窗口。如图4所示,将时间窗口等距离划分成长

度为m 的时间间隔单元,将频率窗口划分为宽度为n 的频

率通带范围。取放松和运动时相同大小的单位窗口,手指

运动时产生了更多的频率点数量和频率功率。倒谱熵、频
谱方差等参数本质上都是对频率进行不同的数学计算,用
平均值表示信号的频域特征,而本文则对窗口内所有因运

动导致功率大小发生改变的频率点进行数量i统计。将单

位时频窗口内的频率点看作图像的像素点,借助点密度聚

类[25]的思想,创新地提出用时频点密度(time-frequency
 

point
 

density,
 

TFPD)作为描述sEMG信号的特征参数。
时频点密度TFPD 的定义为单位时频窗口面积内发生改

变的频率点总量,即:

TFPD =∑
n

i=1
i/(m×n) (3)

图4 基于TFPD的特征提取原理

Fig.4 Principle
 

of
 

feature
 

extraction
 

based
 

on
 

TFPD

2)时间间隔单元选择

王贝贝等[26-28]使用传统的滑动窗口法进行运动信号窗

口分割时,滑动窗口长度的最优设置在300ms左右。较大

的滑动窗口长度虽然能捕捉更多的信号特征,有利于提高

检测的准确率,但是无法满足检测的实时性。反之,较小的

滑动窗口长度虽然能提高检测的时间精度,但是窗口内包

含的特征过少会使得参数失去统计意义。因此,本文分别

选择时间间隔单元为t1=0.5
 

s、t2=0.25
 

s、t3=0.2
 

s,研
究时间间隔单元t大小对TFPD 特征提取结果的影响。时

间间隔单元t和无重叠短时傅里叶变换时窗口长度L 的关

系如下:

时间间隔单元t=
窗口长度L
采样频率fs

(4)

3)频率通带宽度选择

对对经过预处理后的sEMG信号进一步使用等深分

箱法统计信号5
 

s静息噪声内的频率信息,确定一个相对

稳定和可靠的基准频带范围。等深分箱的深度设为10
 

Hz
由于信号的主要频率范围为20~150

 

Hz,因此等深分箱的

结果中有13个频率带,3种时间间隔单元下的等深分箱结

果如图5所示。
式(4)表明时间间隔单元和窗口长度呈线性关系,当时

间间隔单元从0.5s向0.2s减小时,频率分辨率变低,静息

状态下包含的高频噪声更多,而在20~70
 

Hz低频范围内
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图5 3种t设置下等深分箱结果

Fig.5 Results
 

of
 

equal
 

depth
 

boxing
 

under
 

three
 

t

相对稳定,因此本文选择20~70
 

Hz作为TFPD 提取的频

率通带宽度。

4)TFPD 特征提取方法

基于TFPD 的特征提取算法的具体流程如图6所示,
包括初始化、频率记录和频率点密度计算。

步骤1)定义初始值σ。将初始状态下第1个时间间隔

单元和第2个时间间隔单元内所有频率功率的平均值定义

为初始值σ,初始值σ的计算方法如式(5)所示。初始值的

定义是为后续频率的提取提供一个基准值,突出手指运动

时的主要频率密度特征,减少不必要的数据,提高处理

效率。

σ=∑
2

ts=1
E(ts)/2 (5)

图6 TFPD特征提取流程图

Fig.6 TFPD
 

feature
 

extraction
 

flow
 

chart

其中,ts表示时间间隔单元的位置,∑
2

ts=1
E(ts)表示前两

个时间间隔单元内所有频率功率的和。
步骤2)输入单个时间间隔单元t内的所有频率,对每

个频率进行功率计算,若该频率功率大于σ,则记录该频率

功率对应的频率值f 并返回计算下一个频率功率,否则直

接返回计算下一个频率功率。
步骤3)对步骤2)中被记录下来的频率进行时频点密

度TFPD(ts)计算,计算方法如式(6)所示。

TFPD(ts)=
∑

n

ts=1
F(ts)

(fmax-fmin)×t
(6)

其中,fmax表示频滤通带宽度最大值,fmin表示频滤通

带宽度最小值,t表示时间间隔单元长度,ts表示时间间隔

单元t的位置,∑
n

ts=1
F(ts)表示频率通带宽度内步骤2)中记

录的单个时间间隔单元内所有频率点之和。

3种时间间隔单元t选择下的TFPD 特征提取结果如

图7所示。当手指放松时,TFPD 值较小,当手指放松时,

TFPD 值较大。但是当时间间隔单元过小时,特征频率出

现的概率和噪声频率接近,手指运动前后的TFPD 值没有

明显区别。

2.2 基于改进归一化的自适应检测方法

  线性归一化又称为最小值-最大值归一化法,是一种常

用的数据处理方法,计算方法如下:

x'=
x-min(x)

max(x)-min(x)
(7)

其中,x 表示原始数据,x'表示归一化后的数据。
因为TFPD 数据具有时变特性,在进行最小值-最大
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图7 3种t设置下TFPD特征提取结果

Fig.7 TFPD
 

feature
 

extraction
 

results
 

under
 

three
 

t

值归一化处理时,必须考虑到最小值和最大值是动态变化

的,以适应随时间和人体运动状态变化而产生的波动,从而

更准确地反映数据的实际分布情况。因此,本文对线性归

一化法进行改进,提出一种sEMG信号起止点的自适应检

测算法,算法的流程如图8所示。

图8 改进归一化算法流程图

Fig.8 Improved
 

normalization
 

algorithm
 

flow
 

chart

步骤1)初始化最小值和最大值。为了防止系统引入

的错误,舍弃第一个时间间隔单元的TFPD 值,并将第二

个TFPD 值放大2倍,以补偿短时傅里叶变化时频率分辨

率降低带来的影响。

α=β=2×TFPD(ts),ts=2 (8)
其中,α表示最小值,β表示最大值,ts表示时间间隔

单元的位置,TFPD(ts)表示时频点密度值。
步骤2)动态更新最大值和最小值,以响应时间的变

化,实现实时检测的目的。

α=min(α,TFPD(ts)),ts>2

β=max(β,TFPD(ts)),ts>2
(9)

步骤 3)最 小 值-最 大 值 归 一 化,将 时 频 点 密 度 值

TFPD(ts)归一化到区间[-1,1],得到归一化后的时频点

密度TFPDN(ts)。

TFPDN(ts)= -1,ts=1,2

TFPDN(ts)=
2×(TFPD(ts)-α)

β-α -1,ts>2
(10)

依次输入TFPD,舍弃第1个值并给出归一化结果

TFPDN 为-1,将第2个值扩大2倍作为初始的最小值和

最大值,并给出归一化结果为-1。当出现第3个及以后的

TFPD 值时,通过迭代比较该TFPD 值与初始值的大小。
如果小于初始最小值,则将该TFPD 值设为最新最小值,
并进入归一化计算步骤,否则与初始最大值进行比较。如

果大于初始最大值,则将该TFPD 值设为最新最大值,并
进入归一化计算步骤,否则直接进入归一化计算步骤。动

态更新最小值和最大值后,再通过式(10)的归一化计算,得
到归一化后的TFPDN 结果。

3 结  果

3.1 自适应检测结果

  三种时间间隔单元t下归一化后的TFPD 如图9所

示。当归一化到区间[-1,1]后,sEMG信号的TFPD 分

布出现一个基本规律:手指放松时的TFPD 为非正值,手
指弯曲时的TFPD 为正值。这种规律与肌肉活动状态下

的信号特性相关,手指放松肌肉舒张时,频率点数量和功率

较少,归一化后TFPD 变为非正值。相反,手指弯曲肌肉

收缩时,频率点数量和功率显著增加,归一化后TFPD 变

为正值。如果手指放松和弯曲状态下的原始TFPD 差异

较大,则归一化后的手指弯曲时的正值更大,手指放松时的

非正值更小。如果原值差异较小,则归一化后手指弯曲时

的正值较小,与零值接近。

图9 3种t设置下归一化TFPDN结果

Fig.9 Result
 

of
 

normalized
 

TFPDN
 

under
 

three
 

t

滑动窗口结合阈值检测法因其过程简单,更能满足本

文对实时检测的要求。如图10所示,检测时的阈值选择为
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“正值”和“非正值”。当TFPD 为正值时,检测为sEMG信

号活动段开始;当TFPD 为非正值时,检测为sEMG信号

活动段结束。由于sEMG信号采集过程中的环境因素以

及短时傅里叶变换时的加窗影响,若滑动窗口长度w 设为

1,滑动步长s设为1,则会导致异常检测结果的出现。为了

提高检测的准确性,将滑动窗口长度w 设为2,用双值判断

法进行检测。即相邻两个 TFPD 均为正值,则检测为

sEMG信号开始;相邻两个TFPD 均为非正值,则检测为

sEMG信号结束;相邻两个TFPD 一个为正值,一个为非

正值,则保持前一个检测状态。

图10 基于滑动窗口的双值判断法原理

Fig.10 Principle
 

of
 

double-value
 

judgment
 

method
 

based
 

on
 

sliding
 

window

当时间间隔单元t为0.5s时,异常值较少,利用双值

判断法会增加系统检测的时长,实时性较差。而当时间间

隔单元t为0.2s时,出现多处异常值,时间间隔单元t过

小,检测失效。出现异常值的可能原因有:1)受到短时傅里

叶变换时频率分辨率降低的影响,噪声频率与主要频率的

数量接近;2)高密度阵列的放置,导致电极之间存在相互干

扰,随机选择的通道不能完全代表该动作发生的sEMG信

号。因此本文选择时间间隔单元为0.25s,以同时满足检

测准确性和实时性的要求。

3.2 普适性验证

  随机选择Ninapro数据集中不同性别、不同动作、不同

通道的sEMG信号对本文的算法进行验证,结果如图11
所示。因为本文基于TFPD 的自适应检测方法以不同性

别、年龄、状态的受试者初始状态下的频率功率均值作为特

征提取条件,所以检测结果不受个体差异性影响,具有普

适性。

图11 Ninapro
 

DB8数据集检测结果

Fig.11 Detection
 

results
 

of
 

Ninapro
 

DB8
 

dataset

3.3 检测方法对比

  为验证本文方法具有较强的自适应性和较高的准确

性,选择常用的短时能量、样本熵、倒谱熵、频谱方差[29]算

法,以及滑动窗口结合最大值-最小值阈值法[30]对Ninapro
 

DB8数据库中500个样本信号进行对比检测,参数设置和

检测结果如表1所示。

表1 参数设置和检测结果

Table
 

1 Parameter
 

settings
 

and
 

detection
 

results

参数类型
滑动

长度/ms
滑动

步长/ms
阈值系数/

阈值

检测

准确率/%
短时能量 250 125 0.018 91.45
样本熵 300 150 0.045 93.50
倒谱熵 600 300 0.61 95.60

频谱方差 600 300 3.4 95.28
时频点密度 500 250 >0,≤0 99.97

  短时能量和样本熵属于时域参数,受幅值波动影响较

大,导致检测准确率较低。相比于时域参数,频域特征具有

相对稳定性[31]。倒谱熵和频谱方差都是计算窗口内的平

均频率,TFPD 则是对窗口内所有符合条件的频率进行统

计,更能全面表征信号的变化特点。传统方法不仅需要不

断调整合适的窗口长度和阈值大小,而且检测准确率的提

高需要牺牲检测的时间尺度。本文利用“>0”和“≤0”代替

经验阈值设定,可以在0.5s内完成一次准确检测。虽然时

间尺度相较于其他方法较大,但是有研究结果表明,在皮肤

表面 检 测 到 的 肌 电 信 号 比 肌 肉 实 际 收 缩 超 前 30~
200ms[32],该方法存在的较少延时在实际应用中可以忽略

不计。

3.4 检测方法系统验证

  sEMG信号的起止点检测相当于手指的“开/关”,因此

将基于TFPD 的sEMG信号端点检测方法应用于手势识

别系统中,借助假手模拟镜像的效果,可以识别握拳、比
“耶”、比数字“6”、比数字“8”等基本动作,如图12所示,说
明该方法在医疗康复领域具有一定的实用性。
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图12 手势识别结果

Fig.12 Result
 

of
 

gesture
 

recognition

4 结  论

  本文对短时傅里叶变换后的时频图进行分析,创新地

提出了一种时频特征参数:时频点密度。时频点密度是一

种统计量,对运动时发生变化的频率进行统计,而非找出单

一的特征频率,因此对噪声的鲁棒性更好,改进了传统特征

参数稳定性差的缺点。并且根据特征提取结果提出了基于

改进归一化的自适应检测算法,用正值和非正值代替传统

依赖大量已采集数据得到的经验阈值,具有自适应性。经

大量数据验证,利用双值判断法可以有效提高sEMG信号

活动段起止点检测的准确率,实现了在0.5s内准确率近乎

100%的准实时检测。最后将该方法应用于手势识别系统

中,为基于sEMG信号的医疗康复技术提供方案。
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