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sEMG信号采集电路设计及其特征提取算法
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摘 要：表面肌电（Surface electromyography，sEMG）信号直接、客观地反映了神经和肌肉的活动功能

状态，已获得广泛应用。本文设计了一种 sEMG信号采集电路并以单通道形式采集上肢 5种动作的

sEMG信号，经小波包变换提取 6种特征（其中一种引自基于小波变换的特征提取方法）并分别结合

PCA和 KPCA进行处理；再分别用 BP神经网络和 SVM进行动作识别。此外，对比了小波变换的特征

提取；讨论了 KPCA与 PCA在特征变换上的差异。所提取的基于小波包变换的 6种特征有 5种的识别

率均超过 95.7%，其中引入的高低频系数组合特征在 BP神经网络下平均识别率超过 99%。基于小波

变换提取的 5种特征经 KPCA变换后也达到较高的识别率。实验结果表明，本文的 sEMG信号采集方

法及其特征提取方法均达到较好效果。
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Single Channel sEMG Signal Acquisition Circuit Design and Its Feature Extraction

Algorithm
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Abstract：Surface electromyography（sEMG）signal directly and objectively reflects the functional status of
nerve and muscle，which has been widely used. In this paper，a sEMG acquisition circuit is designed and used
as single channel circuit to collect sEMG signals of five kinds of upper limb movements，then six kinds of
features（one of which is quoted from the feature extraction method based on wavelet transform）are extracted
by wavelet packet transform（WPT）combining with KPCA，and finally recognition is performed with BP
neural network and SVM. Feature extraction based on wavelet transform is also performed for comparison
and the difference between PCA and KPCA on feature transform is also studied. The results show that among
the six kinds of features extracted by wavelet packet transform，five kinds of recognition rates exceed 95.7%，

and the average recognition rate of the high ⁃ low frequency coefficients combination feature quoted is more
than 99% with a BP neural network. Overall，the recognition rates are high. And the five kinds of features
extracted by wavelet transform combining KPCA also achieve a decent recognition rate. The results prove
that the sEMG signals collected and the feature extraction method used in this paper are both effective.
Key words: signal acquisition; surface EMG(sEMG) signal; feature extraction; wavelet transform; wavelet
packet transform; KPCA
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引 言

肌电信号是由骨骼肌运动产生的一种电信号，表面肌电 (Surface electromyography, sEMG)信号是

指使用表贴式电极在人体肌肉表面采集得到的肌肉电信号，其以无创伤的获取方式已在肌肉疲劳评

价、康复训练 [1⁃2]、步态分析 [3]、假肢控制 [4⁃5]、手势识别 [4,6]与交互系统 [7]、语音合成 [8]、个人定位与导航 [7,9]

等方面均取得了广泛的应用。

表面肌电信号形成过程复杂，它与电极尺寸、表面电极放置位置、皮下脂肪厚度、体温变化、肌肉的

结构、收缩程度等因素有关 [1]。目前对 sEMG信号的研究多基于多通道采集，然后将采集到的不同肌肉

的信号进行结合并进行提取特征。多通道采集获取的肌肉运动信息更加丰富和全面，可以同时获得不

同肌肉的信息。但是它也有一些缺点，如对于高位截肢用户难以使用多通道连接 [10]；多通道下电路连

接复杂；数据量大，对相应处理和传输设备的性能要求较高，使得系统成本提升 [6]。

在 sEMG信号的特征提取问题上，早期国内外研究者主要采用时域分析或频域分析方法，提取 sEMG
信号的绝对值积分值、幅值直方图、方差、过零点数、平均绝对值、平均功率频率和中位频率[11⁃12]等参量，具有

计算速度快等特点，又采用参数模型、高阶累积量等方法，引入自回归功率谱[13]、倒谱系数[14]等。近年来国

内外研究者转向使用基于时频分析的小波变换及小波包变换，如胡晓等 [15]将小波系数熵用于前臂反掌

和手掌向下动作的特征提取中,考虑到表面肌电信号的非线性特性，混沌理论 [16]、分形理论 [17⁃18]等非线

性分析方法也应用到肌电信号的特征提取中。目前多采用小波变换和小波包变换的方法，得到了较好

的效果。在特征识别上，主要使用 PCA,LDA,Fisher判别器,FCM,BP神经网络和 SVM等方法。

针对 sEMG信号多通道采集方式的不足，本文设计了一种单通道的 sEMG信号拾取电路，在此基

础上采集上肢 5种动作的数据，对采集到的信号使用小波变换和小波包变换并结合 PCA和 KPCA (Ker⁃
nel Principal component analysis)的方法进行特征提取，然后设计 BP神经网络和 SVM对提取的特征进

行动作识别，根据动作识别效果，确定信号采集和特征提取的有效性。

1 信号采集电路设计

1. 1 sEMG信号采集电路方案设计

sEMG信号的质量将直接影响到后续研究的效果。sEMG信号的幅度范围为 0.1~5 mV，频率范围

为 0.5~500 Hz，主要能量集中在 10~200 Hz范围内，属于微弱信号，易受外界噪声源特别是易通过导联

线、人体等途径耦合工频干扰和无线电干扰 [19⁃20]。结合 sEMG信号的特性，确定信号采集电路的方案如

图 1所示。

整个采集电路包括调理部分和数字化部分，其中调理电路主要完成高信噪比 sEMG模拟信号的获

取，通过表贴式电极和三导联电极拾取 sEMG信号，然后通过放大、滤波和电位调整等处理使得信号适

图 1 sEMG信号采集电路方案

Fig.1 sEMG signal acquisition circuit scheme
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合模数转换器采集；数字化部分通过控制器控制模数转换器实现对模拟 sEMG信号的数字化，并可在

处理器中进行滤波等信号运算。本文主要针对高信噪比模拟 sEMG信号的获取。

1. 2 各模块电路设计

1. 2. 1 系统电源

sEMG信号是幅度很小的微弱信号，电源对电路的影响很大，系统选用锂电池或聚合物电池作为供

电来源，有效地保证了系统电源的质量还大幅减小了系统的体积，提高了系统的便携性。电源部分由

输出 8 V的电池供电，输出±5 V,+3 V的电源，电路如图 2所示。

1. 2. 2 信号调理系统

信号调理电路实现对微弱 sEMG信号进行放大、滤波，以提高信噪比，然后再通过电位调整等处

理，使得信号适合模数转换器采集进行数字化，分为信号拾取、前置放大、滤波、后级放大与电位抬升 4
个部分。

采用表贴式电极片结合三导联电极实现对 sEMG信号的拾取。sEMG信号易受人体温度、极化电

位 [20]和工频干扰等强噪声影响，贴电极片之前，需要使用酒精等清洁和湿润皮肤，以减小电极与皮肤的

接触阻抗。此外活动电极片要顺着肌梭方向，参考电极要远离当前肌肉或放于肌肉少的地方 [1]。实验

中电极贴放位置如图 3所示。

前置放大部分主要用于提高 sEMG信号的信噪比，它包括射频干扰滤波器、仪表放大器、皮肤驱动

电路 3部分。仪表放大器具有高共模抑制比，选用AD623AN，设计前置放大约 11倍。

为进一步减小噪声，在仪表放大器的输入端之间接入 RFI滤波器，以滤除由电极连接线耦合到的

射频电磁干扰 [19,21]。此外，工频干扰容易通过大地、人体耦合至电路中，是整个采集电路的重要干扰源，

为此增加皮肤驱动电路 [2,19]。前置放大电路如图 4所示。仪表放大器输入端的元件组成的结构称为射

频干扰滤波器，其中滤波参数计算公式如式 (1,2)所示。最好使 fD是 fCM的 1/10，为保证滤波器对带内信

号产生影响，还应使 fD是 sEMG信号最大频率的 10倍 [19]。

fCM ≈
1

2π( R 5 + R 6 )C 10
(1)

fD ≈
1

2π( R 5 + R 6 )C 14
(2)

图 2 系统电源电路

Fig.2 Power supply circuit

图 3 电极贴放位置图(肱二头肌处)
Fig.3 Electrodes configuration(the biceps

brachii)
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在前期研究中发现合理布局电路、使用好的电源可以大幅减小工频干扰的影响，为此本设计中没

有使用模拟硬件工频陷波器，而使用数字陷波器。因此滤波电路主要滤除直流和高频噪声。先经过一

级高通滤波器，再经过一个 4阶切比雪夫多反馈型低通滤波器，其截止频率分别为 0.15,500 Hz。电路

如图 5所示。

由于前置放大中，因为电极极化等造成的直流电信号无法通过仪表放大器消除，因此前置放大的

倍数不能过高。实验中模数转换器的输入信号范围是 0~3.3 V，因此需要将信号共放大约 400倍，则后

级需要放大 40倍。再通过交流耦合实现对交流 sEMG信号的电位抬升即可。

图 4 前置放大电路

Fig.4 Pre⁃amplification circuit

图 5 一阶高通滤波电路和 4阶低通滤波器

Fig.5 First⁃order high⁃pass filter and fourth⁃order low⁃pass filter
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2 特征提取和特征变换

2. 1 sEMG信号的预处理

预处理主要是使采集到的信号可直接用于后续的特征提取与识别算法中并提高运算速率，主要包

括数字滤波和活动段提取运算，活动段是 sEMG信号与动作对应的有效部分，对信号活动段的准确提

取是进行特征提取和分类的前提条件。

先对采集到的 sEMG信号进行抽取使采样速率固定为 1 000 Hz以减小数据点数，再使用数字陷波

器来滤除潜在的 50 Hz的工频干扰，然后对滤波后的信号提取活动段。本文使用简便的移动平均法 [8]，

即先对 sEMG信号序列 x(i)求功率得到 Px(i)，然后对信号 Px(i)加窗W2取 L2点施加移动平均操作得到

IPx(i)，再对信号 IPx(i)进行加窗W3取 L3点以进行活动段判别。判别的方法是：移动窗口W3，当W3内的

L3个 IPx值的最大值在当前窗口的中间位置时，该窗口所对应的信号序列段即为活动段。功率信号 Px
(i)、功率移动平均信号 IPx(i)分别用式(3，4)计算得到。

Px ( i )=
1
L 1
∑
j= i

i+ L1 - 1

x2 ( j ) (3)

IPx ( i )=
1
L 2
∑
j= i

i+ L2 - 1

Px ( j ) (4)

对采集到的屈臂动作的 sEMG信号进行工频滤波，结果如图 6所示。

2. 2 基于小波包变换和KPCA的特征提取

小波包变换除对信号低频部分进行分解外也对高频部分进行二次分解，对高频部分做更细致的刻

画，分析能力更强。信号经过 L层小波包分解，在第 L层会得到 2L个频段的系数，然后从这 2L个频段的

系数中进行选择和变换，得到 K1维的原始特征向量，然后使用 KPCA进行特征变换得到最终的 K2维特

征向量数据。最后使用分类器进行识别。

实验中使用的特征主要有小波包系数最大绝对值、特征值、奇异值、系数能量、平均系数绝对值

(MAV)[4]，另外参考现有研究，将小波变换特征提取方法的高低频系数组合特征 [22]引入，共 6种。根据

小波包分解树，小波包分解最终包含 2(L⁃1)个低频段系数和 2(L⁃1)个高频段系数，高低频系数组合特征是取

出各低频系数绝对值的最大值然后再和高频系数中的最大绝对值组合，得到一个 2(L⁃1)+1维的特征

图 6 原始信号及经工频滤波后的波形与频谱

Fig.6 Waveforms and spectrums of the original signal and the signals filtered with a 50 Hz notch filter
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向量。

小波包系数能量有两种定义方法，一种对小波包系数能量的定义是对其他特征向量 (如特征值、奇

异值)取能量 [7]，另一种小波包系数能量定义 [23]如式(5，6)所示。

Ei=
1
Ni
∑
k= 1

Ni

|cik |2 i= 1,2,…,2L (5)

αE=[ α1,α2,…,α2L ]T =[ lg ( E 1 ),lg ( E 2 ),…,lg ( E 2L ) ]T (6)

式中：cik表示第 i个频段的第 k个系数，Ni表示第 i个频段的小波包系数个数。为削弱动作幅度差异造成

的能量波动大的影响，对能量取对数运算，得到对数能量特征。本文将讨论这两种定义方法对应的识

别率。

2. 3 KPCA算法步骤

为提高计算效率，通常对特征降维，PCA是常用的降维方法，但 PCA计算样本之间的二阶统计

量 [24]，只提供动作数据的线性信息，潜在丢失信息。KPCA则引入非线性，原始数据由低维空间被映射

到更高维空间中并在高维空间中执行线性 PCA，它能捕获高阶统计量，因此能从原始数据中提取更多

信息 [24]。本文对比两种特征变换方法，主要介绍 KPCA原理。引入非线性映射Φ将N个M维样本数据

集 X=[ x1,x2,…,xN ]映射到一个更高维的点积空间H中，采用核方法使得空间H中的点积运算变为输

入空间 X中的一个核函数运算 [25]

Φ ( x i ) ·Φ ( x j )= K ( x i,x j ) (7)
通过核函数得到格拉姆矩阵即核矩阵，KPCA方法的步骤可简化如下 [24]：(1)计算核矩阵 K：Kij=

K ( x i ,x j )；(2)中心化核矩阵 K：KC=K-1NK-K1N+1NK1N，其中 1N是一个 N阶方阵，(1N)ij =1/N；(3)对
角化矩阵 KC，并单位化特征向量：KCθ k= hkθ k,k= 1,2,…,N,θ k=[ θk1,θk2,…,θkN ]T是 KC的特征向量；

(4)选取KC的最重要的前 r(r≤N)个主元进行特征变换

yik= vTk Φ ( x i )= ∑
m= 1

N

θkm [ Φ ( xm ) ·Φ ( x i ) ] = θ Tk [ K 1i,K 2i,…,KNi ]T

Y=[ y1,y2,…,y r ]=[ θ1,θ2,…,θ r ]TK T =[ θ1,θ2,…,θ r ]TK r ≤ N
(8)

式中：y i= [ yi1,yi2,…,yir ]T, i= 1,2,…,N是变换后的新特征向量 (r维)。一般 N≫M，因此 KPCA相比

PCA可以提取更多主元，也能实现维数压缩。

3 实验与分析

3. 1 数据采集方案

实验中采集了测试者左臂肱二头肌在屈臂、下切、下拍、内屈臂和后甩 5种动作下的运动，每种运动

采集至少 6组数据，每组数据至少包含 14个活动段，因此每种动作有 84个特征样本数据。然后对这 5
种动作的数据进行特征提取和动作识别。

测试者站立，左臂伸展 (手掌张开 )并与躯干垂直为初始状态，5种动作定义分别如下：(1)屈臂：握

左拳，左臂由伸展状态经过弯曲，使得拳头靠近左肩膀，这一过程为屈臂，然后再伸展为初始状态下的

握拳状态为一个完整动作周期。 (2)下切：初始状态下手掌所在平面垂直地面，左臂由初始位置摆动

到与躯干平行位置，在此过程中手掌保持垂直地面，然后再回到初始位置。 (3)下拍：左手掌平行地

面，左臂由初始位置摆动到与躯干平行位置，在此过程中手掌撑开，然后再回到初始位置。 (4)内屈

臂：左臂握拳，由初始位置弯曲移动，使得左拳头和右侧胸前相触，最后回到初始位置。 (5)后甩：左臂

伸展和躯干平行 (左臂放下 )，然后左臂向身后甩动，甩动角度为左臂与躯干夹角范围是 30°~45°，再回
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到与躯干平行位置。

此外，在采集前对肱二头肌处的肌肉使用酒精或潮湿的毛巾对测试处皮肤进行增湿和清洁以保证

接触良好，然后贴上电极片，电极片贴放位置见图 3。测试中，每采集 2组数据后间隔 4~5 min用于休

息。实验测得的后 4种动作波形如图 7所示。

3. 2 基于小波变换的特征提取与识别

先使用小波变换进行了特征提取。小波变换仅对信号的低频部分进行二次分解，提取的特征维

数较小。“sym”簇小波和 sEMG信号波形相似度更高，波峰波谷差较大，参考现有基于小波变换的

sEMG信号特征提取研究 [26]并结合实验，发现对 sEMG信号的活动段进行 4层分解，并使用“sym4”小
波函数，得到的结果较为满意，故将 4层分解作为基本条件。然后分别使用 KPCA和 PCA对特征进

行变换，其中 KPCA的核函数取高斯径向核函数。PCA和 KPCA变换的新特征维数均取 4。提取的

特征共 5种，包括系数最大绝对值、小波系数特征值、系数奇异值、系数平均绝对值、高低频系数组合

特征 [22]。

分类器仅选用 BP神经网络，输入节点数与特征数据维数相同，输出节点数为 5，中间隐含层节点数

为 10。BP神经网络工作时与初始化的参数值有关，因此同一训练数据得到的分类器识别结果略有差

异，实验中用同一训练数据训练得到的分类器对同一测试数据测试 3次，计算 3次识别结果的平均值。

每种特征均使用全部数据即 5种动作 (每种至少 84个样本)共约 420个样本数据进行分类器的训练和测

试，训练集和测试集样本数比例为 1∶1。表 1列出了小波系数最大绝对值特征对应各动作的识别情况，

其他特征统计方法类似。5种特征的识别结果如表 2所示。

由表 2可看出，在新特征维数取 4~5的情况下，对所选择的 5种特征，虽然 PCA下总方差比(特征维

数变换后新特征所取主元占原来总主元的比例，见式 (9))普遍高于 KPCA，但 KPCA处理后的识别率普

遍高于 PCA处理后的识别率，其中系数最大绝对值特征、系数奇异值和高低频系数组合特征的平均识

别率达到 98%以上。

α= ( )∑
i= 1

r

λi ( )∑
j= 1

M

λj × 100% (9)

式中：λ为 PCA或KPCA变换中协方差矩阵的特征值；r，M分别为变换后、前的特征数据维数。

图 7 下切、下拍、内屈臂和后甩 4种动作的波形

Fig.7 Waveforms from motions of palmar cutting down, downbeating, arms bent and rear throwing
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3. 3 基于小波包变换的特征提取与识别

小波包分析下，先探讨了固定新特征维数下不同小波包分解层数对特征提取与识别的影响，特征

变换使用 KPCA并使用高斯径向核函数，新特征维数取 10，分解层数依次取 3，4，5，6时，对应的识别率

分别是 90.00%，95.71%，90.48%，88.57%。可见在新特征维数固定取 10，识别率在 4层分解时取得最

大值。故后面的特征提取均采用 4层小波包分解，使用“sym4”小波对 sEMG信号进行分解，再经过高斯

径向核的 KPCA变换得到 12维特征向量，最后分别经 BPNN和高斯径向核 SVM进行分类。每一种特

征均使用全部数据进行训练和测试，训练集和测试集样本数比为 1∶1。表 3列出了小波包系数特征值对

应各动作的识别情况，其他特征统计方法类似。表 4列出了所有 6种特征的识别结果。

从表 4可看出，提取的 6种特征中系数最大绝对值、奇异值、能量 (定义一)等 5类特征的平均识别率

均达到约 95%，其中引自常用于小波变换特征提取的高低频系数组合特征的平均识别率达到了

99.17%。总体上识别率较高。

3. 4 PCA与KPCA对特征提取的差异

在 sEMG信号识别中，使用 PCA较多，本文将 PCA和 KPCA对特征变换的效果进行了对比，KP⁃
CA使用高斯径向核函数(实验中发现线性核和多项式核函数虽易达到高的总方差比，但识别率很低，对

比时不再使用)，在小波包系数最大绝对值特征下，新特征维数由 1变化到 12的总方差比和识别率统计

表 1 小波系数最大绝对值特征 BP网络识别结果

Tab.1 Recognition results of the maximum absolute value of wavelet coefficients

动作类型

总方差比/%

PCA下识别率/%

平均值/%
总方差比/%

KPCA下识别率/%

平均值

1
2
3

1
2
3

屈臂

100.00
40.48
45.24
57.14
47.62
99.77
100.00
100.00
100.00
100.00

下切

100.00
80.95
66.67
57.14
68.25
99.28
100.00
97.62
100.00
99.21

下拍

100.00
97.62
92.86
97.62
96.03
99.94
100.00
100.00
100.00
100.00

内屈臂

100.00
66.67
42.86
85.71
65.08
99.93
100.00
100.00
100.00
100.00

后甩

100.00
61.90
54.76
61.90
59.52
99.94
100.00
100.00
100.00
100.00

平均值

100.00

67.30

99.77

99.84

表 2 基于小波变换的特征提取及 BP网络识别结果（新特征 4维）

Tab.2 Feature extraction and recognition result based on wavelet transform（with new 4 D eigenvectors）

特征类型

原始特征维数

PCA

KPCA

总方差比/%
识别率/%

总方差比/%
识别率/%

系数最大

绝对值

4
100
67.3
99.84
99.34

小波系数

特征值

4
100
74.13
99.92
88.25

系数

奇异值

4
100
70.48
99.93
98.1

系数平均

绝对值

4
100
70.48
99.96
85.71

高低频系

数组合

5
99.94
72.06
99.21
99.21
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得到图 8。
由图 8可看出，PCA使用较少的新特征维数就可以

保证新特征数据具有高的总方差比，并很快达到高的识

别率。但是 KPCA仅高斯径向核函数能够使得变换后

的特征达到较高的识别率，但必须使总方差比较大，也就

要求有更大的新特征维数来保证。

4 结束语

本文设计了一种 sEMG信号采集电路，并以单通道

形式采集了人体上肢 5种动作的 sEMG信号；尝试对该

信号分别用小波变换和小波包变换进行特征提取，并结合 PCA，KPCA算法进行特征变换；最后用 BP
神经网络和 SVM两种分类器进行特征识别。基于小波变换的 3种特征和基于小波包变换的 5种特征

均达到较高的识别率，尤其引入到小波包变换特征提取中的高低频系数组合特征在两种分类器下达到

了很高的识别率。实验结果证明，本文所设计的 sEMG信号采集电路及提出的特征提取算法有效，可

为低通道数 sEMG信号采集提供依据。
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