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 基于相关性分析和支持向量机的手部肌电信号动作识别 

席旭刚   李仲宁   罗志增     
(杭州电子科技大学机器人研究所  杭州  310018) 

摘  要：为了有效提取表面肌电信号(SEMG)的特征，该文提出了一种基于相关性分析的改进的特征提取方法。首

先用空域相关法对两路 SEMG 信号进行消噪预处理，然后对处理后的 SEMG 信号进行四尺度小波变换，并通过相

关性分析提取 SEMG 信号的重要边缘在各尺度上的小波系数，以各尺度上的这些系数的平方和构建六维特征向量

输入支持向量机分类器，对手部的多个动作进行分类。实验结果表明，基于相关性分析和小波变换构筑的特征向量

结合支持向量机的方法能够以较高识别率区分伸腕、屈腕、展拳、握拳 4 种动作，能够得到比传统的神经网络分类

器更为准确的分类结果。 
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SEMG Movement Pattern Recognition of Hand  
Based on Correlation Analysis and SVM 

Xi Xu-gang    Li Zhong-ning   Luo Zhi-zeng     
(Robotics Research Institute, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China) 

Abstract: In order to extract effectively the feature of SEMG signal, an improved method of feature extraction 
based on correlation analysis is proposed. Firstly, the paper decreases the noise included in two channel SEMG 
signals using spatial correlation filtering. Secondly, the paper analyzes SEMG signal after de-noising with 4-scale 
wavelet transformation and extract wavelet coefficient of the main fringe by arithmetic of correlation analysis. A 
6-dimension eigenvector which is constructed with sum of squares of the wavelet coefficient is inputted SVM. The 
result shows that four movements (wrist spreads, wrist bends, hand extension, hand grasps) are successfully 
identified by the method of SVM combined with the eigenvector which is constructed at the condition of 
correlation analysis and wavelet transformation. The more precise classified results can be get than neural network 
sorter with this method. 
Key words: Surface ElectroMyoGraphy(SEMG); Correlation; Feature extraction; Support Vector Machine(SVM) 

1  引言  

肌电信号是一种伴随肌肉收缩动作产生的生物电信号，

在皮肤表面采集的肌电信号称为表面肌电信号(SEMG)。不

同的肌肉收缩模式对应不同的肢体运动，所以，对 SEMG

信号的处理可获得运动模式的信息。目前，SEMG 信号的研

究与应用主要集中于疾病诊断、治疗、康复训练与生物反馈

训练控制等方面。 

基于 SEMG 信号的多运动模式识别是目前仿生控制人

工动力假肢这一研究领域的热点问题。1975 年 Graupe 在分

析 SEMG 信号随机特性的基础上，提出以“分段平稳”的

方法处理 SEMG 信号，通过对 SEMG 信号建立 AR 模型求

取其特征的方法，来识别不同的动作模式[1]。1993 年 Hudgins

等则提出了肌电信号的一些时域指标进行动作识别和假肢
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控制[2]。1995 年台湾 Kang 等将倒谱方法引入肌电信号的特

征提取中，用于颈部动作的模式分类[3]。文献[4]利用 AR 模

型实现了对前臂不同动作肌电信号的模式分类。 

近来，随着小波分析在信号处理领域的应用，产生了时

频相结合的分析方法。时频分析是研究非平稳信号的一种有

效办法，通过在时频平面上表述信号的时变特征，能够清晰

地反映出信号的频率特性随时间的变化，其中小波变换作为

时频分析的工具，具有多通道滤波器的功能，能同时提供关

于信号时域和频域两方面的信息，是分析 SEMG 信号的一

种有效手段。 

支持向量机简称 SVM(Support Vector Machines)，是

Vapnik 等人根据统计学理论提出的一种机器学习方法，它集

成了最大间隔超平面、Mercer 核、凸二次规划和松弛变量等

多项技术[5]。支持向量机较好地解决了小样本、非线性、高维

数、局部极小点等实际问题，已经成为解决模式分类问题的

首选工具。 
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作者在研究基于小波变换的空域相关滤波的基础上，提

出了一种基于相关性分析的改进的特征提取方法，并用支持

向量机对 SEMG 信号的模式分类进行了研究，较好地实现

了前臂 4 种不同动作的模式识别。本文的相关性分析算法源

于空域相关滤波算法。 

2  基于小波变换的空域相关滤波原理 

由于 SEMG 信号是许多运动肌纤维产生的动作电位系

列在皮肤表面的募集，不可避免夹杂着生理噪声。同时，

SEMG 信号在拾取及处理过程中，存在外界或电路内部因素

的干扰，因此，必须对要提取特征的 SEMG 信号进行消噪

处理。 

Witkin 首先提出了使用尺度空间相关性来对信号滤波

的思想[6]，Xu 在此基础上提出了空域相关滤波方法[7]。Mallat

和 Hwang[8]的研究结果指出，对正态白噪声来说，其在尺度

1j + 上的局部模极大值点的平均数目为尺度 j 上的一半。也

就是说，信号经小波变换后，其小波系数在各尺度上有较强

的相关性，尤其是在信号的边缘附近，其相关性更加明显，

而噪声对应的小波系数在尺度间却没有这种明显的相关性。

因此，可以利用小波系数在不同尺度上对应点处的相关性来

达到滤波的目的。 

3  基于相关性分析的特征提取 

式分类方法的效果在很大程度上依赖于提取的特征，因

而特征提取是肌电信号模式分类中的主要研究问题之一。受

各层小波系数间的相关性及 Xu 给出的空域相关滤波算法的

启发[7]，本文给出了一种有效提取表面肌电信号特征的新方

法，其实现过程如下： 

首先对采集的 SEMG 信号进行多尺度小波分解，并定

义相关系数： 

2Corr ( , ) Wf( , )Wf( 1, )j k j k j k= +          (1) 

其中Wf( , )j k 表示尺度 j 上位置 k 处 SEMG信号的离散小波

变换， 2Corr ( , )j k 称为尺度 j 上点 k 处的相关系数。为了使

相关系数与小波系数具有可比性，定义归一化系数

2NewCorr ( , )j k ： 

22 2 CorrNewCorr ( , )=Corr ( , ) ( ) ( ), 1,2, ,Wj k j k P j P j k N= (2) 
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=∑ 为尺度 j 上的小波系数能量。当 

2|NewCorr ( , )| |Wf( , )|j k j k> 时，认为该点为边缘(即信号的重

要部分)，即通过比较 2NewCorr ( , )j k 与 Wf( , )j k 的绝对值的

大小来鉴别信号的重要边缘，存储 Wf( , )j k 的位置和大小，

记为 newWf ( , )j k 。 

这里可以把重要边缘理解为 SEMG 信号的最主要部分，

把 newWf ( , )j k 认为是 SEMG 信号的最主要部分在各尺度上

的小波系数，即 newWf ( , )j k 是对 Wf( , )j k 进行特征提取的结

果。为了有效地提取 SEMG 信号的特征，可以从以前对

Wf( , )j k 的分析转移到 newWf ( , )j k 上来。 newWf ( , )j k 是对

Wf( , )j k 的有效提炼，且避开了很多冗余信息的干扰。此时

的 newWf ( , )j k 能够更清晰地描绘 SEMG 信号的特征。 

小波变换可以挖掘 SEMG 信号在不同频带内的特征，

它是一种时间和频率的局域变换，能有效地把频谱分布较宽

的 SEMG 信号变换到各个子频带中进行“放大”分析[9]，从

而得到 SEMG 信号局部的详细信息，且小波变换具有高、

低通滤波特性。而 newWf ( , )j k 是 SEMG 信号的最主要部分在

各尺度上的体现，因此可以将小波系数 newWf ( , )j k 在各尺度

上的平方和构成的向量作为 SEMG 信号的特征。 

对 SEMG 信号进行N 尺度小波分解，由相关系数的计

算公式可知，此时能得到 1N − 尺度的相关系数，故 newWf  

( , )j k 也为 1N − 阶。记特征向量为 1 2[ , , , , ,nT T T T=  

1]NT − ，其中 2
newWf ( , )nT n k=∑ ， 1,2, , 1n N= − 。 

4  支持向量机分类器 

支持向量机是基于统计学习理论和结构风险最小化原

则，其基本思想是把输入空间的样本通过非线性变换映射到

高维特征空间，然后在特征空间中求取把样本线性分开的最

优分类面[10]。算法使用分类间隔控制线性学习机器的容量，

从而使结构风险最小，也使其在有限样本下具有了较强的泛

化能力。根据结构风险最小化原则，为了最小化期望风险的

上界，SVM 通过最优超平面的构造，在固定学习机经验风

险的条件下最小化VC (Vapnik和Chervonnenkis)置信范围。

这里，最优超平面的构造问题实质上是约束条件下求解一个

二次规划问题，以得到一个最优分类函数: 

1

( ) sgn ( , )
l

i i i
i

f x y K x x bα
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑           (3) 

这里b 是阈值， ix 是第 i 个训练样本， x 是测试样本， l 为

总的训练样本数， iα 是拉格朗日系数， ( , )iK x x 为满足

Mercer 条件的核函数。不同的核函数变换到不同的特征空

间，使用核函数避免了在高维的特征空间中直接计算，一般

应用较多的核函数有下面 3 种：多项式核函数、径向基核函

数和神经网络核函数。 

SVM 的思想是针对两类问题的分类[11]，对于多类问题，

必须重新构造 SVM 分类器来求解，目前主要有两种方法。

一种是以 Weston[12]在 1998 年提出的多类算法为代表，这个

算法是在经典 SVM 理论的基础上，重新构造多值分类模型

实现多值分类。该算法选择的目标函数十分复杂，实现困难，

计算复杂度也非常高，因而较少使用。另一种构造方法是通

过组合多个二值子分类器实现对多值分类器的构造，该方法

有两种分支算法，即“一对多”和“一对一”算法。“一对

多”算法由 Vapnik 提出，它的基本思想是对于N 类问题构

造 1N − 个两类分类器，第 i 个 SVM 用第 i 类中的训练样本

作为正的训练样本，而将其它的样本作为负的训练样本，最

后的输出是两类分类器输出为最大的那一类。“一对一”算
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法是在N 类样本中构造所有可能的两类分类器，每次仅仅在

N 类中的两类样本上训练，结果共构造 ( 1)/2N N − 个分类

器，组合这些两类分类器并使用投票法，得票最多的类为新

点所属的类。本文选用“一对一”算法的基础上，运用聚类

分析中的类间距离和二叉树的方法来构造多类分类器。 

5  实验研究 

实验时先用酒精分别在受试者的尺侧腕伸肌和尺侧腕

屈肌上擦涂去污，以增强信号拾取能力。通过一对表面电极

采集尺侧腕伸肌和尺侧腕屈肌对应的 SEMG 信号，经放大

后通过屏蔽线将其输入 NI6024E 数据采集卡进行A/D 转换

后输入计算机，采样频率是 2500Hz。受试者分别进行握拳、

展拳、屈腕、伸腕 4 个动作各 60 组。 

5.1 消噪预处理 

用空域相关滤波对采集的 SEMG 信号进行消噪预处理，

由于空域相关滤波中涉及噪声能量阈值的设定，且噪声能量

阈值的设定没有通用的算法，因此作者给出了一种针对

SEMG 信号的噪声能量阈值设定算法。算法的具体实现如

下： 

由于手部未动作时采集的 SEMG 信号对应为信号的噪

声，若对该含有噪声的 SEMG 信号进行多尺度小波分解，

各尺度的高频系数的首尾部分对应手部无动作时的 SEMG

信号，因此可以用手部无动作时的 SEMG 信号的高频系数

来估计各层的噪声能量门限。以伸腕动作 SEMG 信号为例，

取伸腕动作 SEMG 信号小波变换高频系数的前n (本实验中

n 取 100)个点 ，取到的这些点对应于手部未动作时 SEMG

信号的高频系数，用这些点的方差来估计 SEMG 信号的噪

声能量阈值，此时滤波算法中用下式控制迭代过程： 

Var(Wf ( , )) Var(Wf( , )),

    1,2, , ; 1,2, ,

r j k j k

k N k n

′ ′⋅ >

′= =         (4) 

其中 (0,1]r ∈ 为比例系数，是根据经验和实验确定的；

Var(Wf ( , ))j k′ 为迭代后的高频系数的方差； Var(Wf( , )j k ′

为估计的噪声能量阈值。当上式成立时迭代继续，否则停止。 
空域相关法利用真实信号的小波系数在各尺度上的相

关性，使得小尺度上的真实信号的小波系数得以突显，从而

实现了真实信号的小波系数与噪声小波系数的分离，取得了

比较好的滤波效果。 
图 1，图 2 所示为屈腕动作对应的尺侧腕伸肌和尺侧腕

屈肌采集的原始 SEMG 信号及消噪后的效果图。从图中可

以看出空域相关滤波消噪后的肌电信号信噪比得到了提高，

尤其是手部无动作时的那部分噪声大部分给消除了，这部分

噪声包括信号采集系统本身产生的噪声和脉搏波等，是影响

肌电识别正确率的重要因素之一。通过空域相关滤波，这些

噪声得到了有效的抑制，同时肌电信号的边缘特征却被较好

的保留了下来。本文的消噪侧重于保护原始肌电信号的重要

边缘，并对手部无动作时的噪声进行有效的抑制，从某种程 

 

图 1 屈腕伸肌 SEMG 消噪前后比较 

 

图 2 屈腕屈肌 SEMG 消噪前后比较 

度上说“肌电信号的特征变得更加明显了”，这为特征提取

和模式识别率的提高创造了良好的条件。 

5.2 特征提取 

对消噪处理后的 SEMG 信号进行四尺度小波变换，并

通过相关性分析提取 SEMG 信号的重要边缘在各尺度上的

小波系数。屈腕动作的尺侧腕伸肌 SEMG 信号的四尺度高

频系数如图 3 所示，图 3(a)对应 SEMG 信号第一尺度小波

变换高频系数，图 3(b)，图 3(c)和图 3(d)对应二，三和四尺

度的高频系数；与此对应的 newWf ( , )j k 如图 4 所示，图 4(a)，

图 4(b)和图 4(c)分别对应相关性分析后前三尺度的相关系

数。图4是对图3 所示的前三尺度高频系数进行优化的结果，

能够反映出 SEMG 信号在各尺度上的主要信息，且避开了

大部分冗余信息， newWf ( , )j k 是最重要的边缘在各尺度上的

体现。 

 

图 3 屈腕伸肌 SEMG 的四尺度高频系数 

 

图 4 相关性分析算法处理后的系数 
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表 1 基于相关性分析的 SEMG 信号的 6 个动作的一组特征向量 

尺侧腕伸肌 尺侧腕屈肌  

肢体动作 
1T  2T  3T  1T ′  2T ′  3T ′  

伸腕 7.1517 25.063 81.299 442.21 2458.7 5878.1 

屈腕 832.51 3844.5 9219.6 1.01 3.5997 10.376 

展拳 641.83 3630.4 7522.9 87.847 554.69 1163.9 

握拳 263.99 850.99 1806 180.9 1018.7 2101.8 

 

由于一路 SEMG 信号对应的特征值有 3 个，一个肢体

动作采集两路 SMEG 信号，故一个肢体动作对应 6 个特征

值，即输入支持向量机的特征向量是六维的，记作 1 2 3[ , , ,T T T  

1 2 3, , ]T T T′ ′ ′ 。其中 1T ， 2T 和 3T 为对应尺侧腕伸肌 SEMG 信

号的特征值， 1T ′， 2T ′ 和 3T ′ 为对应尺侧腕屈肌 SEMG 信号

的特征值。对伸腕、屈腕、展拳、握拳 4 个动作提取的一组

特征向量如表 1 所示，从表中易直观看出与各个动作相对应

的特征值之间有比较大的区分度，这为正确进行模式分类提

供了重要的依据。 

5.3 模式分类 

每个动作对应 60 组六维特征向量，从中任取 20 组特征

向量作为训练集输入 SVM 进行训练，伸腕、屈腕、展拳、

握拳 4 个动作对应的训练目标分别为 1，2，3 和 4；其余 40

组作为测试集输入支持向量机，这 4 个动作对应的测试目标

也分别为 1，2，3 和 4。若作为测试的特征向量输入 SVM 后

的输出结果与测试目标一致，说明对测试的动作进行了正确

归类，否则是错误的。 

对于支持向量机分类器，本文采用了 3种不同的核函数，

即 linear 核、rbf 核和 poly 核。分别用 3 种不同核函数对同

样的特征值进行了实验，结果表明采用 rbf 核(径向基核)的

分类效果最好。因此本文采用 rbf 核函数设计 SVM 分类器，

这里还涉及到参数的选择，包括控制对错分样本惩罚的程度

的可调参数 p ，以及 rbf 核函数中的待定参数 σ，这两个参

数的选择直接影响分类效果。为了有效确定这两个参数的

值，作者以固定间隔逐步增加参数的值，来搜索使模式识别

率最高的参数值。 

表 2 列出了通过 3 种不同特征提取方法提取的特征向量

各自输入支持向量机的识别结果，第 1 种方法：对原始采集

的 SEMG 信号未做消噪预处理，直接根据相关性分析提取

特征值，简称为“未消噪＋相关性分析”；第 2 种方法：对

原始采集的 SEMG 信号进行消噪预处理并通过相关性分析

提取特征值，简称为“消噪＋相关性分析”；第 3 种方法：

对各尺度小波系数未做相关性分析，直接以各尺度小波系数

的平方和作为特征值，简称为“各尺度小波系数平方和”。 

经过反复实验得出如下结论：用本文所述的方法提取的

特征向量输入 SVM，对伸腕、屈腕、展拳、握拳 4 个动作 

表 2 不同的特征提取方法各输入支持向量机得到的模式识别率(%) 

特征提取方法 伸腕 屈腕 展拳 握拳 平均 
识别率 

未消噪＋相 
关性分析 100 95 90 87.5 93.125 

消噪＋相 
关性分析 100 100 92.5 90 95.625 

各尺度小波 
系数平方和 95 90 85 82.5 88.125 

进行模式识别，识别率分别为 100％、100%、92.5％和 90％，

如表 2 所示。从表中可以看出，采用本文提出的先用空域相

关法去噪，再用相关性分析提取的特征值有效的提炼了

SEMG 信号的特征信息，能以较高识别率识别伸腕、屈腕、

展拳、握拳 4 个动作。第 2 种方法之所以优于第 3 种方法，

是因为通过相关性分析后，SEMG 信号中很多的冗余信息得

到了有效的抑制。 

课题组也尝试用本文所述的特征提取方法提取的特征

向量输入其它模式分类器，由于神经网络分类器在 SEMG

信号的模式识别中已经得到了很好的应用，故将 SVM 分类

器与比较常用的几种神经网络分类器进行了对比实验，如表

3 所示。采用 SVM 模式分类器得到的识别结果明显优于传

统的 BP 神经网络、Elman 神经网络和 RBF 神经网络。这

主要是因为神经网络是基于经验风险最小化原则，往往易于

陷入过学习，而 SVM 兼顾了训练误差和推广能力，在使训

练样本分类误差极小化的前提下，使得分割特征空间两类模

式点的两个超平面之间距离最大，且保证解收敛于全局最

优。 

表 3 用本文的特征提取方法提取的特征 

向量输入不同的分类器得到的识别结果(%) 

模式分类器 伸腕 屈腕 展拳 握拳 
平均 

识别率 

SVM 分类器 100 100 92.5 90 95.625 

BP 神经网络 85 80 77.5 75 79.375 

Elman 神经网络 87.5 82.5 80 75 81.25 

RBF 神经网络 90 87.5 82.5 85 86.25 
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6  结束语 

本研究尝试将多尺度小波系数间的相关性分析应用于

SEMG 信号的特征提取，实验结果表明，对从尺侧腕伸肌和

尺侧腕屈肌采集的两路 SEMG 信号进行相关性分析提取的

特征值，可以获得较充分的识别信息，利用该方法提取的特

征向量明显优于未做相关性分析提取的特征向量，输入 SVM

后能有效的区分手部多个动作。文中采用的空域相关法用于

SEMG 信号消噪的同时，提出了一种针对肌电信号各层噪声

能量阈值的估计算法，获得了较好的滤波效果，为特征提取

和模式识别创造了良好的条件。作者也曾尝试去掉消噪这一

环节，但得到的模式识别率有所下降。另外，支持向量机的

参数设置同样关键，用文中的方法能够搜索出使手部动作模

式识别率最高的参数。把两路 SEMG 信号相关性分析提取

的 6 维特征向量输入支持向量机，能有效识别出伸腕、屈腕、

展拳、握拳 4 种动作模式，平均识别率达到 95.625%，得到

了比传统神经网络更高的识别率。SVM 的核函数是影响模

式识别率高低的关键所在，若能够有效设计出一个针对

SEMG 信号的核函数，将大大提高手部动作的模式识别率，

这是下一步的有待研究解决的问题。 
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