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基于 ＡＮＯＶＡ 和 ＢＰ 神经网络的最优
肌电信号测量位置选择

摘要
基于肌电信号的手部动作识别中，

肌电信号测量位置的选择直接关系到动
作识别的准确率．本文以使用最少的肌
电传感器和获得较高的动作识别率为目
标，提出一种基于 ＡＮＯＶＡ（方差分析）和
ＢＰ 神经网络的肌电信号测量位置优选
方法．使用 ４ 个肌电传感器采集受试者做
出指定动作时的肌电信号，提取肌电信
号的时域特征，并按测量位置组合构成
１５ 个不同的样本进行 ＢＰ 神经网络的训
练和测试．采用单因素 ＡＮＯＶＡ 分析测量
位置对动作识别结果影响的显著性，采
用 Ｔｕｋｅｙ ＨＳＤ 将测量位置进行归类，并
从动作识别率最高的子集中选择测量位
置最少但识别准确率最高的测量位置组
合作为最优的肌电信号测量位置．实验
结果表明，测量位置对动作识别的结果
具有显著的影响，随着测量位置数的增
加，动作识别准确率呈上升趋势，最优的
测量位置组合为 Ｐ１＋Ｐ３＋Ｐ４，其动作识别
准确率为 ９４．６％．
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０　 引言

　 　 表面肌电信号是众多肌肉纤维中的动作电位传播到皮肤表面叠

加而成的一种微弱生物电信号．由于蕴含了肢体活动信息，能够在一

定程度上反映神经肌肉的活动状况，因此肌电信号在肌肉状态评估、
假肢控制及康复等领域有着广泛的应用．

手势动作识别是肌电信号最重要的应用之一，国内外学者在这

方面做了大量的研究［１⁃４］ ．文献［５］提出一种自学习方法，采用 ２ 个

肌电传感器测量手臂上一对拮抗肌表面的肌电信号，实现了仿生假

手的抓握控制；文献［６］利用小波变换和神经网络实现了单通道肌

电信号的动作识别；文献［７］采用高密度电极测量残疾人残臂上的

肌电，并提出 ３ 种新的肌电信号时域特征，动作识别准确率达到

９２􀆰 ００％±３􀆰 １１％；文献［８］提出了一种基于瞬时肌电信号的动作识

别方法．为了获得较高的动作识别准确率，学者们通常使用更多的

肌电传感器来进行肌电信号的采集，然而数量过多的传感器会给信

号采集带来不便．
本文针对手部动作识别中的肌电测量位置选择问题，提出一种

基于 ＡＮＯＶＡ（方差分析）和 ＢＰ 神经网络的最优肌电信号测量位置选

择方案，在保证动作识别准确率的情况下减少肌电信号的测量点．

１　 基于肌电信号和神经网络的手部动作识别

如图 １ 所示， 基于肌电信号和神经网络的手部动作识别主要包

括模型训练和在线动作识别两个环节．模型训练环节，受试者根据动

作提示做出相应的动作，在此过程中粘贴于受试者皮肤表面的肌电

传感器采集人体手臂肌肉表面的肌电信号，采集得到的肌电信号经

过特征提取后用于模型训练．完成模型训练后得到的模型参数可用于

在线动作识别，即进行在线动作识别时，从肌电信号中提取到的特征

值将直接输入神经网络进行计算得到动作类型．

１􀆰 １　 信号采集

将 ４ 个表面肌电信号传感器粘贴在人体手臂皮肤表面的 ４ 个不

同位置（肱桡肌（Ｐ１）、指伸肌（Ｐ２）、尺侧腕伸肌（Ｐ３）、肱侧腕屈肌

（Ｐ４））进行肌电信号的采集．传感器的信号采样率设置为 １ ｋＨｚ．信号



　 　 　 　

图 １　 基于肌电信号和神经网络的手部动作识别流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｈａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＧ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

采集过程中，受试者需根据提示做出指定的手部动

作．本文采集了受试者做伸掌、握拳、内翻腕、外翻

腕、抬手腕和压手腕这 ６ 个不同手势时的肌电信号，
即选定了这 ６ 个手势作为动作识别的目标．

１􀆰 ２　 特征提取

肌电信号是一种复杂的时间序列信号，虽然蕴

含了肢体的运动信息，但并不能直接用于肢体动作

的识别．将肌电信号用于肢体动作的识别通常需要

进行特征提取，本文选取绝对值积分均值、方差、过
零点数、Ｗｉｌｌｉｓｏｎ 幅值对采集得到的肌电信号进行特

征提取．
１）绝对值积分均值（ＩＥＭＧ）

ＩＥＭＧｉ ＝
１
Ｎ ∑

ｉ

ｊ ＝ ｉ－Ｎ＋１
｜ ｘｉ ｜ ， （１）

其中，ｘ ｊ为当前采样数据，Ｎ 为滑动窗长度．
２） 方差（ＶＡＲ）

σ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭰ｘ） ２， （２）

其中 􀭰ｘ 为数据均值，Ｎ 为数据序列长度．由于预处理

后的肌电信号均值为 ０，所以滑动窗下的肌电信号

的方差可用式（３）来表示，此时，方差可以作为衡量

肌电信号能量大小的特征．

ＶＡＲｉ ＝
１
Ｎ ∑

ｉ

ｊ ＝ ｉ－Ｎ＋１
ｘ２
ｊ ． （３）

３）过零点数（ＺＣ）

ＺＣ ｉ ＝
１
Ｎ ∑

ｉ

ｊ ＝ ｉ－Ｎ＋１
ｓｇｎ（ｘ ｊｘ ｊ －１） ， （４）

其中， ｓｇｎ（ｘ） ＝
１， ｘ ＞ ０，

０， ｘ ≤ ０．

ì

î

í

ï
ï

ïï

为了降低噪声对过零点数的影响，通常设置一

个阈值来消除肌肉放松状态下的过零点数，即增加

限制条件： ｜ ｘ ｊ － ｘ ｊ －１ ｜ ＞ 阈值 ．
４） Ｗｉｌｌｉｓｏｎ 幅值（ＷＡ）

ＷＡｉ ＝
１
Ｎ ∑

ｉ

ｊ ＝ ｉ－Ｎ＋２
ｆ（ｘ ｊ － ｘ ｊ －１） ， （５）

其中， ｆ（ｘ） ＝
１，　 ｜ ｘ ｜ ＞ 阈值，
０， 其他．{

依据上述描述，选择长度为 １００ 的滑动窗计算

一段典型肌电信号的时域特征如图 ２ 所示．

图 ２　 一段典型肌电信号及其时域特征

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａ ｔｙｐｉｃａｌ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｉｔ􀆳ｓ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ

１􀆰 ３　 基于 ＢＰ 神经网络的动作识别

如图 ３ 所示，选用具有 ２ 个隐层，各隐层分别含

有 １０ 个节点的 ＢＰ 神经网络进行手部动作识别．选
用的网络输出层节点数为 ６，输入层节点数由肌电信

号特征向量的维度决定．运用 Ｍａｔｌａｂ 的神经网络工

具箱对设计的 ＢＰ 神经网络进行训练．训练时将样本

平均分为 ５ 份，随机抽取 ４ 份作为训练样本用于网

络训练，剩余的 １ 份作为测试样本用于检测训练后

的网络性能．
根据 １􀆰 ２ 中的特征提取方法，分别提取 ４ 路肌
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图 ３　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

电信号的 ４ 种特征，根据表 １ 所示的测量位置组合

得到 １５ 个不同的特征向量 Ｖ１ ～ Ｖ１５ ，如式（６）所

示，其中 Ｅｎ＿ＩＥＭＧ、Ｅｎ＿ＶＡＲ、Ｅｎ＿ＺＣ 和 Ｅｎ＿ＷＡＭＰ
分别代表第 ｎ 路肌电信号的绝对值积分、方差、过零

点数和 Ｗｉｌｌｉｓｏｎ 幅值．

表 １　 位置组合与特征向量对应关系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ

位置组合 特征向量 位置组合 特征向量

Ｐ１ Ｖ １ Ｐ２＋Ｐ４ Ｖ ９

Ｐ２ Ｖ ２ Ｐ３＋Ｐ４ Ｖ １０

Ｐ３ Ｖ ３ Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ３ Ｖ １１

Ｐ４ Ｖ ４ Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ４ Ｖ １２

Ｐ１＋Ｐ２ Ｖ ５ Ｐ１＋Ｐ３＋Ｐ４ Ｖ １３

Ｐ１＋Ｐ３ Ｖ ６ Ｐ２＋Ｐ３＋Ｐ４ Ｖ １４

Ｐ１＋Ｐ４ Ｖ ７ Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ３＋Ｐ４ Ｖ １５

Ｐ２＋Ｐ３ Ｖ ８

Ｖ１ ＝

Ｅ１＿ＩＥＭＧ
Ｅ１＿ＶＡＲ
Ｅ１＿ＺＣ
Ｅ１＿ＷＡＭＰ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，　 Ｖ ２ ＝

Ｅ２＿ＩＥＭＧ
Ｅ２＿ＶＡＲ
Ｅ２＿ＺＣ
Ｅ２＿ＷＡＭＰ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，

Ｖ ３ ＝

Ｅ３＿ＩＥＭＧ
Ｅ３＿ＶＡＲ
Ｅ３＿ＺＣ
Ｅ３＿ＷＡＭＰ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，　 Ｖ ４ ＝

Ｅ４＿ＩＥＭＧ
Ｅ４＿ＶＡＲ
Ｅ４＿ＺＣ
Ｅ４＿ＷＡＭＰ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，

Ｖ５ ＝
Ｖ１

Ｖ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，　 Ｖ６ ＝

Ｖ１

Ｖ３

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

，　 Ｖ７ ＝
Ｖ１

Ｖ４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

，

Ｖ８ ＝
Ｖ２

Ｖ３

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，　 Ｖ９ ＝

Ｖ２

Ｖ４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

，　 Ｖ１０ ＝
Ｖ３

Ｖ４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

，

Ｖ１１ ＝
Ｖ１

Ｖ２

Ｖ３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，　 Ｖ１２ ＝
Ｖ１

Ｖ２

Ｖ４

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，　 Ｖ１３ ＝
Ｖ１

Ｖ３

Ｖ４

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，

Ｖ１４ ＝
Ｖ２

Ｖ３

Ｖ４

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，　 Ｖ１５ ＝

Ｖ１

Ｖ２

Ｖ３

Ｖ４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （６）

根据 Ｖ １ ～ Ｖ １５的维度，采用图 ３ 中的网络结构

设计 １５ 个不同的 ＢＰ 神经网络，并分别将 Ｖ １ ～ Ｖ １５

作为样本进行训练和检验，可以得到 １５ 个网络的动

作识别准确率，即一种测量位置组合对应一个动作

识别准确率．

２　 基于 ＡＮＯＶＡ 的肌电信号最优测量位置
选择

　 　 方差分析（Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｖａｒｉａｎｃｅ， ＡＮＯＶＡ）是由 Ｒ．
Ａ．Ｆｉｓｈｅｒ 提出的一种用于 ２ 个及 ２ 个以上样本均数差

别显著性检验的方法．如表 ２ 所示，方差分析结果中的

Ｐ 值直接代表了被分析因素对结果的影响是否显著．
本文将肌电信号的测量位置作为影响动作识别

结果的因素，通过单因素 ＡＮＯＶＡ 分析肌电测量位

置对动作识别结果的影响是否显著，同时利用 Ｔｕｋｅｙ
ＨＳＤ 方法将测量位置进行分类，将对动作识别结果

影响相似的测量位置组合归入同一子集．本文在识

别率最高的子集中，选择测量位置最少且相同数量

测量位置中识别率最高的位置组合作为最优测量位

置．本文实验研究中利用 ＳＰＳＳ 软件对 １．３ 中的 １５ 种

特征向量的动作识别结果进行方差分析．

表 ２　 显著性与 Ｐ 值大小的关系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｂｖｉｏｕｓｎｅｓｓ ａｎｄ Ｐ ｖａｌｕｅ

对结果影响的显著性 Ｐ 值

非常显著 ＜０．０１

显著 ［０．０１～０．０５］

不显著 ＞０．０５

３　 实验及结果

３􀆰 １　 实验平台

本文实验研究中所用的肌电信号传感器为南京

航空航天大学先进机器人与精密系统研究中心研制

的便携式无线肌电传感器．该传感器内部具有通频

带为 １０～５００ Ｈｚ、放大倍数为 １ ０００ 的信号调理电

路，用于调理电极片从人体皮肤表面获取到的微弱

肌电信号．传感器的采样率可通过软件设置为 ２００ ～
１ ０００ Ｈｚ，采集得到肌电信号后通过 ＷｉＦｉ 发送给计

算机．图 ４ 所示为肌电传感器配套的上位机软件．

５７１
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图 ４　 肌电信号采集系统软件界面

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＭＧ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

如图 ５ 所示，该传感器背面有 ２ 个电极扣，将电

极片扣入传感器后即可粘贴在受试者皮肤表面进行

肌电信号的测量．

图 ５　 便携式无线肌电传感器及其佩戴示意

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ＥＭＧ ｓｅｎｓｏｒ ａｎｄ ｉｔ􀆳ｓ ｕｓｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

３􀆰 ２　 手势识别实验

６ 名健康的受试者（２ 女 ４ 男，年龄在 ２３ ～ ２６
岁）参与了实验．实验场景如图 ６ 所示．实验分 ２ 个阶

段进行．第 １ 阶段为实验准备阶段，主要是为了让受

试者熟悉整个实验流程和所需要完成的各种手势，
并对肌电信号采集软件的相关参数进行调整，以便

受试者能够更加顺利地完成整个实验．该阶段要求

受试者连续完成每种手势 １５ 次．为了防止受试者疲

劳，每 ２ 种手势动作之间，受试者有 ２ ｍｉｎ 的休息时

间．第 ２ 阶段为手势识别实验阶段，该阶段实验分 １５
组，每组包含 ３０ 个手势动作，每种手势动作出现 ５
次且各手势的出现顺序是由 Ｍａｔｌａｂ 软件随机生成

的．受试者根据软件界面的提示，完成对应的手势动

作．为了避免受试者疲劳，每 ２ 组手势动作之间，受
试者有 ５ ｍｉｎ 的休息时间．

图 ６　 实验场景

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｅｎｅ
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根据 １􀆰 ２ 和 １􀆰 ３，将实验中获取的肌电信号特征

数据按照位置组合进行分组，运用神经网络算法进行

手势识别，统计得到各位置组合的手势识别结果如图

７ 和图 ８ 所示．单一位置的手势识别率由高到低的顺

序依次为 Ｐ３、Ｐ１、Ｐ２、Ｐ４，２ 个位置组合的手势识别率

由高到低的顺序依次为 Ｐ１＋Ｐ３、Ｐ２＋Ｐ３、Ｐ１＋Ｐ２、Ｐ１＋

Ｐ４、Ｐ３＋Ｐ４、Ｐ２＋Ｐ４，３ 个位置组合的手势识别率由高

到低的顺序依次为 Ｐ１＋Ｐ３＋Ｐ４、Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ３、Ｐ２＋Ｐ３＋
Ｐ４、Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ４．图 ７ 中，Ｐ１２ 表示 Ｐ１＋Ｐ２，其余组合依

此类推．实验结果表明，手势识别率随着测量位置数量

的增加而提高，在使用全部 ４ 个位置的肌电特征数据

时，手势识别率最高，达到 ９６􀆰 １％．

图 ７　 不同测量位置组合的动作识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

图 ８　 动作识别结果与肌电信号测量点数的关系

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＥＭＧ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

　 　 对 １５ 种位置组合的动作识别结果进行方差分

析，结果如表 ３ 所示．表 ３ 中 Ｐ 值远小于 ０．０１，表明

不同肌电信号测量位置的手势识别率具有显著的差

异．采用 Ｔｕｋｅｙ ＨＳＤ 做进一步分析，结果如表 ４ 和图

９ 所示．Ｔｕｋｅｙ ＨＳＤ 分析结果显示，１５ 种位置组合共

被分到 ８ 个子集，手势识别率最低的子集（第 １ 子

集），包含 Ｐ４，手势识别率最高的子集（第 ８ 子集），
包含 Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ３、Ｐ１＋Ｐ３＋Ｐ４、Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ３＋Ｐ４．对手势

识别率次高的子集（第 ７ 子集）分析，２ 个位置组合

（Ｐ１＋Ｐ３）的手势识别效果可以与一些 ３ 个位置组合

（Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ４、Ｐ２＋Ｐ３＋Ｐ４）类似．根据前文提到的最优

位置组合的选取原则，最优的位置组合为 Ｐ１ ＋
Ｐ３＋Ｐ４．

表 ３　 单因素方差分析结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｆａｃｔｏｒ ＡＮＯＶＡ

差异源 ＳＳ ｄｆ ＭＳ Ｆ Ｐ⁃ｖａｌｕｅ Ｆ ｃｒｉｔ

组间 ２．３９ １４ ０．１７ ８８９．３２ １．９０Ｅ⁃１２５ １．７７

组内 ０．０３ １３５ １．９２Ｅ⁃４

总计 ２．４１ １４９

４　 结束语

本文针对基于肌电信号动作识别中的测量位置

选择问题，提出一种基于 ＢＰ 神经网络和单因素

ＡＮＯＶＡ 的测量位置优选方法．本文首先选定了 ６ 个

常用手势（握拳、伸掌、内翻腕、外翻腕、抬手腕、压手

腕）作为动作识别的目标，选定 ４ 块肌肉（肱侧腕屈

肌、肱桡肌、指伸肌、尺侧腕伸肌）作为备选的肌电信

号测量位置．受试者做出指定目标动作时，采集受试

者手臂上的肌电信号并进行特征提取，根据不同的

通道数量对提取后的肌电特征数据进行组合，得到

１５ 个肌电特征向量．分别将 １５ 个肌电特征向量作为

样本，对 ＢＰ 神经网络进行训练和测试，得到不同测

量位置组合对应的动作识别率．最后以测量位置组合

７７１
学报（自然科学版），２０１９，１１（２）：１７３⁃１７９
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表 ４　 Ｔｕｋｅｙ ＨＳＤ 分析结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔｕｋｅｙ ＨＳＤ ａｎａｌｙｓｉｓ

统计学方法 特征向量
子集 （显著性水平为 ０．０５）

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８
Ｖ４ ０．５６
Ｖ２ ０．６１
Ｖ１ ０．６８
Ｖ３ ０．７０
Ｖ９ ０．７７
Ｖ１０ ０．８５
Ｖ７ ０．８６ ０．８６

Ｔｕｋｅｙ ＨＳＤ Ｖ５ ０．８７ ０．８７
Ｖ８ ０．８８
Ｖ６ ０．９２
Ｖ１２ ０．９２
Ｖ１４ ０．９２
Ｖ１１ ０．９４ ０．９４
Ｖ１３ ０．９５
Ｖ１５ ０．９６

显著性 １．００ １．００ ０．５７ １．００ ０．０９ ０．３６ ０．０９ ０．０７

图 ９　 不同位置组合子集的动作识别结果
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作为影响动作识别准确率的因素，采用单因素

ＡＮＯＶＡ 和 Ｔｕｋｅｙ ＨＳＤ 对 １５ 个肌电特征对应的动作

识别结果进行分析．实验结果表明，最优的测量位置

组合为 Ｐ１＋Ｐ３＋Ｐ４，即采用肱桡肌、尺侧腕伸肌、肱
侧腕屈肌的信号进行动作识别的方案为最优测量位

置方案．
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