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摘 要：表面肌电信号（sEMG）是人体肌肉收缩时发出的信号，能很好地反映人体肌肉功能，因此被广泛应用在临

床、假肢控制、康复评估等领域。由于受采集器、佩戴位置和环境等因素的影响，电脑接收的信号包含随机噪声，严

重影响信号的分析和研究。因此，本文提出了一种基于新的小波阙值降噪和时序数据图像化的表面肌电信号识别

方法。首先，本文采集五种基本上肢运动的 sEMG，并采用小波分解对其降噪。提出了一种新的阈值函数以弥补传

统小波分解任务中软阈值函数的失真现象和硬阈值函数会产生振荡的缺陷，并在理论上证明了该函数在阈值处的

连续性和与原小波系数的无偏差性。然后，受计算机视觉中卷积神经网络成功应用的启发，本文利用短时傅里叶

变换将时序数据转换成图像数据。随后，在原始数据集和不同阈值函数降噪后的数据集上的实验表明，本文方法

降噪后的数据集上分类性能更优；在降噪后的数据集上，使用二维卷积神经网络（Two Dimensional Convolutional 

Neural Networks， 2DCNN）模型在四个动作的数据上准确率最高、一个次高。说明本文方法可以有效提高 sEMG的

识别率，具有较好泛化能力。
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Abstract: Surface Electromyography (sEMG) is the signal sent by human muscle contraction, which can well reflect human muscle 

function, so it is widely used in clinical, prosthesis control, and rehabilitation evaluation etc. However, due to the influence of collec‐

tor, wearing position, environment and other factors, the signal received by the computer contains random noise, which seriously af‐

fects the analysis and research of the signal. In this article, we proposed a sEMG recognition method based on a new wavelet thresh‐

old denosing and time sequence data visualization. Firstly, sEMG of five basic upper limb movements were collected and denoised 

by improved wavelet decomposition. A new threshold function was proposed to make up for the distortion of soft threshold function 

and the vibration of hard threshold function in traditional wavelet decomposition, and it was proved that the function was continuous 

at the threshold and non-deviation from original wavelet coefficient.Then, inspired by the successful application of convolutional 

neural networks in computer vision, we transformed time-series data into image data using Short-time Fourier Transform. Finally, 
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the experimental results on both the original datasets and the datasets denoised by different methods show that the model obtains su‐

perior classification results on the datasets denoised by the proposed method. The Two-dimensional Convolutional Neural Networks 

(2DCNN) model has highest accuracy on four action datasets and second highest accuracy on one action datasets. Therefore, the pro‐

posed method can effectively improve the recognition rate of sEMG and has good generalization.
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0 引言 

表 面 肌 电 信 号（Surface Electromyography，
sEMG）是浅层肌肉收缩信号和神经干上电活

动在皮肤表面的综合效应，能反映人体活动的

动态特性。自从 21 世纪以来，随着非损伤电极

的应用、计算机的发展，以及 sEMG 在测量上具

有非入侵性、无创伤性、操作简单和信号容易

获得等优点，对 sEMG 的研究也日益深入起

来［1］。肌电信号已逐渐被应用在人因工程、康

复医学、运动检测及人机交互等领域［2］。

在信号采集的过程中，由于受采集器佩戴

位置，采集器和人体皮肤之间摩擦，以及周围

环境等因素的影响，电脑接收的信号中包含噪

声，因此降噪处理有助于做出准确的决策。为

了提高信号的质量，许多学者尝试了各种降噪

技术以及降噪的质量评估［3］。小波变换具有多

分辨率的特性，在降噪的过程中能够很好地保

留原有信号中有用信号的峰值和突变部分，广

泛应用于各种领域［4-5］。经离散小波分解后，高

频系数包含的大部分是噪声，低频系数保存的

则是有用信号，因此对高频系数重置可以有效

的降低噪声［6-7］。

为了通过重置小波系数来达到降噪的目的，

JohnStone 和 Donoho 等于 1992 年首次提出软阈

值函数和硬阈值函数［8-9］，但是软阈值函数对小

波系数重置后会出现系数偏差，重构以后有失

真现象，硬阈值函数对系数重置后，在阈值处不

连续，重构后会出现抖动现象。Bruce 和 Gao 提

出半软阈值方法［10］，近年来也有学者提出新的

阈值函数来提高降噪能力，并取得了一定的效

果。大部分的阈值函数是直接给定的，不能根

据小波变换后系数分布调整参数，降噪的效果

也不是很理想。针对上述问题，本文提出一种

新的阈值函数，该函数不仅在阈值处是连续的，

重置小波系数后与原系数的偏差更小，降低了

重构以后信号失真和抖动现象，而且可以根据

不同数据集小波分解后的小波系数动态选择参

数，调整阈值函数与原函数的逼近速度，使得信

号降噪后最大程度地接近原信号。

目前对肌电信号识别的主要算法有随机

森林（Random Forest，RF）、支持向量机（Sup⁃
port Vector Machine， SVM）、小波分析和深度

学 习 等 。 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Networks， CNN）是 深 度 学 习 的 代 表 算 法 之

一［11］。 第 一 个 卷 积 神 经 网 络 是 1987 年 由

Waibele 提出的时间延迟网络（Time Delay Neu⁃
ral Network， TDNN）［12］。 Lecun 等 于 20 世 纪

90 年代将卷积神经网络应用于图像、语音等领

域［13］。由于卷积神经网络共享权值的网络结

构和局部感知的特点，能够降低神经网络的运

算复杂度，对数据的局部特征提取，已经成为

图 像 识 别 和 自 然 语 言 处 理（Natural Language 
Processing，NLP）领域热门算法之一。卷积神

经网络的输入层可以处理多维数据，但是目前

卷积神经网络的应用主要还是用在处理二维

数据，在二维卷积神经网络（Two Dimensional 
Convolutional Neural Networks， 2DCNN）领域有

大量的方法和改进措施。因此将时序数据转

换成图像数据也得到了更多的关注［14-16］，文献

［15］介绍了利用格拉米角场（GAFs）方法将时

间序列转换成图像，WANG 等利用马尔可夫变

迁场（MIF）通过转移矩阵把时间序列转换成

图像数据［17］，1987 年 Eckmam 等提出了递归图

（recurrence plot， RP），可以解释时间序列的内

部结构，特别适合短时时序数据。受短时傅里

叶（Short-time Fourier Transform， STFT）思 想

的启发，本文通过窗的大小和步长调整图像的

大 小 ，将 时 序 数 据 转 换 成 图 像 数 据 ，使 用

2DCNN 作为分类模型［18］。在原始采集的数据

和软阈值函数、硬阈值函数及本文提出的阈值

函数降噪后的数据上的实验结果表明，利用本

文提出的阈值函数降噪后使用图像数据能提
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升整体动作的识别率。

具体流程如图 1 所示。

1 小波降噪 

小 波 分 析 通 过 使 用 尺 度（scale）和 平 移

（translation）控制小波函数的收缩和平移，可以

得到与原始信号的重合。离散非周期性时序信

号的小波变换为：

W ( a，b )=∑
t = 1

+∞
s( t ) ψ ( t - b

a
)， （1）

其中，ψ ( t ) 为基本小波函数，b 为时间平移，a 为

不同的尺度。小波系数 W ( a，b ) 先将基本小波

函数 ψ ( t ) 进行时间平移，再进行尺度伸缩，并在

不同尺度下与待分析信号进行内积处理。小波

分解将信号分解为近似系数 ca 和细节系数 cd，

近似系数 ca 代表信号的低频部分，保存的是有

用信号；细节系数 cd 代表信号的高频部分，保存

的是噪声数据。因此删除绝对值小于给定阈值

的细节系数就能有效的保留有用信号，去除噪

声信号［19］。本文采用分层计算阈值的方法，在

每 个 分 解 尺 度 上 计 算 阈 值 λ = middle( |Wj| )
0.674 5 ⋅

2 log N ，其中 N 表示当前分解层次小波系数的

长度，Wj 表示小波分解后的小波系数。

常用的阈值函数有软阈值函数和硬阈值函

数。Ŵj 表示重置后的小波系数，则软阈值函数

和硬阈值函数表达式如下：

软阈值函数：

Ŵj =
ì
í
î

ïï
ïï

sgn (Wj )( |Wj| - λ )， | |Wj > λ，

0， |Wj| ≤ λ。 （2）

硬阈值函数：

Ŵj =
ì
í
î

Wj，| Wj| > λ，
0， |Wj| ≤ λ。 （3）

软阈值函数虽然在 Wj = ±λ 处连续，但是

当 |Wj| ≥ λ 时发生了系数值大小的偏差，重构

信号后会出现失真现象；硬阈值函数在 Wj =
±λ 处不连续，这样重构的信号会产生振荡。

定义 1 令 Wj 是小波分解后的小波系数，

Ŵj 为重置后的小波系数，λ 为阈值，定义新的阈

值函数：

Ŵj =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Wj (1 - e-μ( ||Wj - λ ) )
1 + e-μ( ||Wj - λ )

， |Wj| > λ

0， |Wj| ≤ λ，

（4）

其中，μ 是收缩因子。

定理 1 新的阈值函数在 Wj = ±λ 时是连

续，且当 |Wj| → +∞ 时，重置后的系数 Ŵj 和原

系数 Wj 的偏差趋于 0。
证 由于该函数是奇函数，所以只需证明

该函数在 Wj > 0 时候的连续性和无偏差性，根

据奇函数关于原点对称，就可以得到 Wj < 0 时

候也是满足的。

（1） 连续性：

当 Wj → λ- 时，函数的极限为：

lim
Wj → λ-

Ŵj = lim
Wj → λ-

0 = 0；

当 Wj → λ+ 时，函数的极限为：

lim
Wj → λ+

Ŵj = lim
Wj → λ+

Wj (1 - e-μ( |Wj| - λ ) )
1 + e-μ( |Wj| - λ ) = 0；

函数在 Wj = λ 的函数值   Ŵj|Wj = λ = 0。
即函数当 Wj = λ 时左右极限和函数值相

等，所以函数在 Wj = λ 是连续的。

（2） 逼近性：

lim
Wj →+∞

Ŵj

Wj
=

lim
Wj →+∞

Wj (1 - e-μ( |Wj| - λ ) )
1 + e-μ( |Wj| - λ )

Wj
=

lim
Wj →+∞

Wj (1 - e-μ( |Wj| - λ ) )
Wj (1 + e-μ( |Wj| - λ ) )

= 1。
当 Wj 取值越大，Ŵj 与 Wj 之间的偏差就越

小，当 Wj → +∞ 时二者商的极限为 1。证毕。

图 2 为 λ = 2 时软阈值函数、硬阈值函数和

新的阈值函数中 μ = 5， 0.8， 20 的曲线，图 2 中

显示 μ 的取值越大，逼近的速度越快，当 μ 的取

值很大的时候，和硬阈值函数基本拟合；μ 的取

图1　流程图

Fig.  1　Flow chart
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值越小，逼近的速度越缓。因此在具体应用

中，μ 可以根据数据集的特点和维数进行选择。

为了验证新的阈值函数的有效性，通过正

弦函数加入高斯噪声后做了仿真实验，分别计

算了利用软阈值函数、硬阈值函数和新的阈值

函数降噪后的信噪比。为了观察参数 μ 不同取

值的降噪效果，μ 从 0 到 20 取值，步长 0.5，5 次

实验取平均值，并且以软阈值函数降噪后的信

噪比为标准归一化，信噪比结果如图 3 所示。

从图中可以观察到，在该仿真实验中，本文提

出的方法在 μ = 6 的时候降噪效果较好。

图 4 为分别利用软阈值函数、硬阈值函数

和新的阈值函数对仿真数据降噪后与原正弦函

数拟合的效果图，其中 μ 的取值分别为 0.5，6 和

15。从图中可以观察到，在该仿真实验中，软

阈值函数和硬阈值函数降噪后有一定程度的失

真和抖动，但新的阈值函数中当 μ = 6 的时候

降噪效果较好，μ = 0.5 的时候会出现失真现

象，μ = 15 时出现抖动。该次实验中五种方法

降 噪 后 的 信 噪 比 分 别 为 15.57，16.18，15.01，
17.58 和 16.59，随着噪声分布的不同，μ 会在不

同值时取得较高的信噪比。

2 短时傅里叶变换 

STFT 是 Gabor 于 1946 年提出的，通过加窗

的方法解决了傅里叶变换不能同时解决时频的

问题［20］。窗函数的大小是固定的，通过对时序

信号加窗，滑动窗口可以将原始信号分割成多

个片段，然后对每个片段做快速傅里叶变换，

从而得到时域信号的分段频率信息。

设 x = ( x1，x2，⋯，xn ) 为一条长度为 n 的时

序数据，将其转换为 m × k 的二维图像数据的

过程如下（其中 m 表示时间维度，k 表示频率长

度，winn 表示窗大小，s 表示滑动步长）：

第 一 步 ，n 是 否 小 于 winn，如 果 小 于 ，则

m = 1，否则 m = int ( n + s - winn
s )；

第二步，将 x 切割成 m 个长度为 winn 的帧

信号，如果最后一帧长度小于 winn，后面补零

得到帧片段矩阵 Xm × winn；

第三步，帧片段矩阵与窗函数做点集运算，

得到帧信号矩阵 Xm × winn；

第四步，Xm × winn 补零扩充为 Wm × 2k，补零增

加维度以提高数据分辨率；

第五步，帧信号矩阵 Wm × 2k 进行快速傅里

叶变换，取一半维度得到矩阵 Xm × k；

注：横坐标表示不同的阈值函数以及本文阈值函数中μ的不同取值；纵坐标为以软阈值函数降噪后的信噪比作为标准归一化值。

图3　信噪比折线图

Fig. 3　Line chart of signal to noise ratio

图2　各种阈值函数图形

Fig.  2　Graphic of threshold function
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第六步，返回 Xm × k。

3 卷积神经网络 

CNN 基本结构是由如下几部分组成的：输

入层、卷积层、池化层和全连接层。卷积层中

的每个卷积过滤器重复作用于输入数据，提取

数据的局部特征，卷积核的尺寸越小提取的细

节越细微。池化层是一种非线性降采样方法，

接收卷积层的输出，可以通过池化函数计算输

入矩阵小块连续区域的聚合值实现规模缩减。

池化函数一般取最大值函数，池的大小一般是

正方形输入，如果图数据在微小平移下是不变

的，那么池化操作的效果是很明显的。池化层

不仅可以减小来自上层的计算复杂度，同时保

持了提取特征平移不变性。

本文借鉴了 VGG 网络的思想，采用小的卷

积核和池化核，在深度上做了削减，降低了模

型的训练成本［21］。针对时序数据搭建了一维

卷积神经网络（1DCNN）框架，如图 5 所示，卷

积层分别采用了 32、64 和 128 个 1×3 的过滤

器，步长为 1；池化层大小为 1×3；全连接层包

含两个隐藏层和一个输出层，第一个隐藏层有

256 个神经元，第二个隐藏层有 512 个神经元；

输出层有 5 个神经元。针对图像数据搭建了

2DCNN 框架，如图 6 所示， 共有三层卷积层， 
每层包括 128 个 3×3 的过滤器，步长为 1；池化

图5　1DCNN框架

Fig.  5　Framework of 1DCNN

注：蓝色为原始正弦信号，黄色为降噪后信号

图4　正弦函数降噪仿真实验

Fig.  4　Simulation experiment of noise reduction in sin function
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层大小为 2×2，失活率取 0.2；隐藏层有两层，

分别有 128 个神经元；输出层有 5 个神经元。

4 实验及结果分析 

4.1　数据采集　

本文以上肢运动为例，针对上肢运动的五个

基本动作进行数据采集：上举（AU）、平举（AF）、

扩胸（CE）、向后甩胳膊（TH）和弯腰触地（BTF）。

采用无创伤可穿戴信号的采集器，结合人体运动

力学原理：人类上肢的活动是由大臂抬起带动小

臂发力的过程。因此将肌电信号采集设备捆绑在

小臂上，每当肌肉活动的时候，就会产生电活动，

被穿戴在身上的数据采集器记录下来，经表面电

极引导、放大并传输到电脑获得时间序列信号，振

幅约为 0~5 000 μV，频率为 30~350 Hz。
本实验的实验对象为 8 名在校学生 10 天内

上肢运动所产生的信号。为了避免周围环境的

干扰，测试者中午在自习室进行了数据采集，信

号的采样时间设置为 3.5 s，一共采集了 3 688 个

动作的信号，每个信号的长度为 2 000。图 7 显示

的是同一个受测者五个动作的时序信号，根据图

中显示可以看出，不同的上肢运动的 sEMG 存在

着很明显的肌肉用力时间和力度的差异。

4. 2　性能评估　

定义 TP，FP，FN，TN 如表 1 所示。

本文主要使用精确率（Precision，P），召回率

（Recall，R），F1 值（F1）和 准 确 率（Accuracy，

表1　混淆矩阵

Table 1　Confusion matrix

Actual Positive
Actual Negative

Predicted Positive
TP

FP

Predicted Negative
FN

TN

图6　2DCNN框架

Fig. 6　Framework of 2DCNN

图7　五种不同动作肌电信号

Fig. 7　sEMG of five different movements
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Acc）作为模型的估指标：

P：指在所有系统判定的“真”的样本中，确

实是真的占比。

P = TP
TP + FP

。 （5）

R：指在所有确实为真的样本中，被判为的

“真”的占比。

R = TP
TP + FN

。 （6）

F1：为了综合权衡 P 和 R，引入了 F1 并在

本文中使用 β = 1 作为评估标准。

F1 =(1 + β2 ) P ⋅ R
β2 ⋅ P + R

。 （7）

Acc：指在所有预测的样本中，识别正确的

占比。

Acc = TP + TN
TP + FN + TN + FP

。 （8）

4.3　信号降噪　

本实验采用 4 层小波分解，利用软阈值函

数、硬阈值函数和新的阈值函数对 cd 中的小波

系数重置，然后重构信号得到降噪后的信号。

图 8 为同一信号利用不同的阈值函数降噪后局

部放大图，通过实验本文数据集新阈值函数中

参数 μ = 0.5。

4.4　时序数据图像化　

利用短时傅里叶变换将时序数据转换成图

像数据，窗函数使用 hamming 函数，通过调整窗

口和步长的大小，可以生成不同大小的图像数

据。为了选择合适大小的图像，分别令 winn =

100、 150、 200、 300， 步 长 s = 50、 100、 150，
epochs = 50 来测试窗口大小、步长与准确率之

间的关系。如图 9 所示，通过实验本文最终采用

窗口大小 winn = 200，s = 50，图像数据大小为

37×500，图 10 为两个不同信号的图像数据。

4.5　实验结果与分析　

对采集的 3 688 组 5 种不同动作的肌电信号

数据，按照 8∶2 的比例将数据集划分为训练集

与测试集．其中用于训练的数据共有 2 950 组，

用于测试的数据共有 738 组。使用交叉熵损失

函数（categorical_crossentropy）作为该训练模型

的损失函数：

L =-∑
i = 1

M

yi log ŷi， （9）

其中，M 表示样本个数，yi 表示真实标签，ŷi 表

示预测的概率。

图9　不同窗口大小winn和步长 s图像化后识别准确率

Fig. 9　Recognition accuracy of image data using different 

window sizes winn and step sizes s

图8　不同阈值函数降噪后信号的局部放大图

Fig.  8　Local amplification of signals after denoising by 

different threshold function

图10　两个不同时序信号转换成的图像数据

Fig.  10　Image data converted from two different timing signals
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表 2 为利用 2DCNN 作为分类模型，在原始

数据和不同阈值函数降噪后的数据下的各指标

对比，通过表 2 可以看出 P， R 和 F1 值最好的

情况分别为 97.32，97.08 和 93.89，其中 BTF 和

AU 两个动作的识别率较低，可能存在数据采

集器位置不正确等因素。新的阈值函数在使用

2DCNN 时 P，R 和 F1 都有一定的提高。

表 3 为采用新的阈值函数降噪的图像数据

作为数据集的混淆矩阵，每一列代表了预测类

别，每一列的总数表示预测为该类别的数据的

数目，每一行代表了数据的真实归属类别，每

一 行 的 数 据 总 数 表 示 该 类 别 的 数 据 实 例 的

数目。

表 4 为 使 用 RF、SVM、MLP、1DCNN 和
2DCNN 模型的不同动作识别精确率对比，其中

前 四 个 模 型 使 用 的 是 时 序 数 据 。 可 以 看 出

2DCNN 模型在四个动作数据上的准确率和平

均准确率都表现为最优，SVM 模型表现最差。

5 结论 

本文利用采集器采集五种基本的上肢运动

的表面肌电信号，利用离散小波分解的方法对

信号降噪和重构，利用加窗傅里叶的方法将时

序数据转换为图像数据，搭建了 2DCNN。通过

实验结果表明，本文提出的新的阈值函数可以

针对不同的数据集调整收缩因子，选择适合的

阈值函数，克服软阈值函数失真和硬阈值函数

抖动的现象。通过多种模型准确率的比较得

出，2DCNN 能有效的提高识别率。对肌电信号

的研究结果可以使用在医疗领域，有效的对病

人上肢状况做出正确的评估。
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