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Резюме 
Цели. В последние годы возрос научный интерес к построению интеллектуальных интерфейсов для управ-
ления компьютером на основе биометрических данных. Одним из источников таких данных служит сигнал 
электромиографии (ЭМГ). Сигнал ЭМГ можно использовать для классификации жестов рук человека. Это 
позволяет организовать интуитивно понятный интерфейс «человек – компьютер». Основными проблемами 
при использовании сигналов ЭМГ являются наличие нелинейных шумов в сигнале и значительное влияние 
индивидуальных особенностей человека. Цель работы – исследование возможностей применения нейрон-
ных сетей для фильтрации индивидуальных компонент сигнала ЭМГ.
Методы. Использованы математические методы обработки сигналов и методы машинного обучения.
Результаты. Проведен анализ исследований по теме обработки ЭМГ-сигналов. Предложена концепция ин-
теллектуальной обработки биологических сигналов. Разработана модель фильтрации сигнала, построена 
структура сверточной нейронной сети на основе технологий Python 3, TensorFlow и Keras. Проведен экспери-
мент на наборе данных ЭМГ по фильтрации индивидуальных компонент сигнала.
Выводы. Продемонстрирована возможность применения искусственных нейронных сетей для выявления 
и подавления индивидуальных особенностей человека в биологических сигналах. При обучении сети основ-
ной упор делался на индивидуальные особенности, тестируя сеть на данных, полученных от субъектов, не 
участвующих в процессе обучения. Достигнуто уменьшение индивидуального шума в среднем на 5%. Для 
решения задачи классификации сигнала ЭМГ данный результат поможет избежать переобучения сети и по-
высить точность классификации жестов для новых пользователей.

Ключевые слова: цифровая обработка сигнала, частотная фильтрация, электромиография, машинное обу-
чение, нейронные сети, интерфейсы, управление жестами
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Abstract
Objectives. In recent years, there has been growing scientific interest in the creation of intelligent interfaces for 
computer control based on biometric data, such as electromyography signals (EMGs), which can be used to classify 
human hand gestures to form the basis for organizing an intuitive human-computer interface. However, problems 
arising when using EMG signals for this purpose include the presence of nonlinear noise in the signal and the 
significant influence of individual human characteristics. The aim of the present study is to investigate the possibility 
of using neural networks to filter individual components of the EMG signal.
Methods. Mathematical signal processing techniques are used along with machine learning methods.
Results. The overview of the literature on the topic of EMG signal processing is carried out. The concept of intelligent 
processing of biological signals is proposed. The signal filtering model using a convolutional neural network structure 
based on Python 3, TensorFlow and Keras technologies was developed. Results of an experiment carried out on an 
EMG data set to filter individual signal components are presented and discussed.
Conclusions. The possibility of using artificial neural networks to identify and suppress individual human 
characteristics in biological signals is demonstrated. When training the network, the main emphasis was placed on 
individual features by testing the network on data received from subjects not involved in the learning process. The 
achieved average 5% reduction in individual noise will help to avoid retraining of the network when classifying EMG 
signals, as well as improving the accuracy of gesture classification for new users.

Keywords: digital signal processing, frequency filtering, electromyography, machine learning, neural networks, 
interfaces, gesture manipulation

ВВЕДЕНИЕ

Одним из ключевых моментов при проектирова-
нии программного обеспечения является выбор спо-
соба коммуникации с человеком. Для этого исполь-
зуется набор унифицированных конструктивных, 
аппаратных и программных средств, необходимых 
для взаимодействия различных функциональных 
элементов системы. Набор таких элементов назы-
вается интерфейсом. Особенно важен интерфейс 
между человеком и программным обеспечением. 
Именно интерфейс стандартизирует взаимодействие 

и определяет границы функциональных возможно-
стей работы с программным обеспечением. Понятие 
«интерфейс» тесно связано с удобством использо-
вания (юзабилити) программных систем. В первую 
очередь такое удобство связано с графическим ин-
терфейсом пользователя. Интерфейс считается удоб-
ным, если пользователю требуются наименьшие за-
траты времени на использование информационной 
системы. Второй параметр, влияющий на удобство 
использования, – это простота и время обучения но-
вого пользователя работе с информационной систе-
мой. Хороший интерфейс должен быть интуитивно 
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удобства использования следует рассматривать ка-
ждую из этих групп. В настоящее время активно 
развиваются интерфейсы на основе аудио- и видео-
информации, полученной от внешних сенсоров. Из 
сложностей использования видео можно выделить 
следующие факторы: посторонний шум, плохая ви-
димость, физические препятствия между камерой 
и объектом съемки, отсутствие нужного ракурса для 
съемки или отсутствие возможности вербальной 
коммуникации (режим тишины). При этом интер-
фейсы на основе аудио- или видео расширяют зоны 
использования программных систем. Если при ис-
пользовании систем с текстовым или графическим 
интерфейсом обязательно требуется консоль для 
ввода или экран плюс устройства ввода (клавиату-
ра), то для интерфейса на основе аудио или видео 
требуется только микрофон и видеокамера. Это дает 
возможность человеку освободить руки и повысить 
качество пользовательского опыта при работе с си-
стемой, используя руки в качестве дополнительного 
канала управления. Для обхода перечисленных огра-
ничений интерфейсов на основе видеоинформации 
и сохранения их преимущества требуется использо-
вать новый тип интерфейсов на основе гибридного 
или иного, биологического, типа. Биологические 
интерфейсы широко распространены в медицине. 
Только в медицине человек взаимодействует с ин-
формационными системами в основном пассивно, 
позволяя устройству извлекать и обрабатывать ин-
формацию, получаемую с помощью интерфейса. 
При этом потенциал использования биологических 
интерфейсов гораздо шире. Их можно применять 
для построения полноценных информационных си-
стем с высоким уровнем удобства использования. 

В качестве дополнительного канала обмена ин-
формацией могут использоваться измерения био-
логических сигналов, таких как электромиогра-
фия (ЭМГ), электроэнцефалография (ЭЭГ) и т.п. 
В последние годы ведутся инновационные иссле-
дования по разработке и использованию одеж-
ды, снабженной разного рода сенсорами и датчи-
ками [1, 2], которые позволяют регистрировать 
физиологическую активность человека. Наиболее 
популярно в подобных исследованиях использова-
ние элементов одежды, снабженных сенсорами для 
регистрации сигналов ЭМГ [3, 4]. Одежда, снаб-
женная ЭМГ-датчиками, востребована во многих 
областях: от любой физически активной деятельно-
сти (строи тельные работы, спорт) до наиболее спо-
койной (офисная работа). ЭМГ позволяет регистри-
ровать электрическую активность, возникающую 
при возбуждении мышечных волокон.

Сигнал ЭМГ используется для диагностики нервно- 
мышечных заболеваний, в психофизиологии, при из-
учении двигательной активности, в исследованиях 

понятным, иметь как можно меньше скрытых зави-
симостей. Время обучения пользователя взаимодей-
ствию с программным обеспечением должно быть 
минимальным. Помимо графического интерфейса, 
информационная система может иметь и некоторый 
командно-программный интерфейс, представля-
ющий из себя набор сообщений (команд), которые 
могут восприниматься программной системой и об-
рабатываться с помощью программного интерфейса 
приложения (API). Удобство такого вида интерфейса 
оценивается количеством команд, которые требуется 
использовать, чтобы выполнить целевое воздействие 
на систему. При этом желательно, чтобы команды 
для разных целевых воздействий не дублировались. 
Перечисленные требования накладывают серьезную 
ответственность на разработчиков при проектирова-
нии интерфейсов программных продуктов и систем.

Человек в современном цифровом простран-
стве становится стремительно расширяющей свои 
возможности интерактивной системой. При этом 
диапазон интерактивности меняется от системы 
к системе. В ряде систем предполагается ограни-
ченная интерактивность, например, в авиационной 
или аэрокосмической отрасли, где условия работы 
человека с информационной системой ограничены 
физическими условиями. С другой стороны, инте-
рактивные системы повседневной жизни, такие как 
мультимедийные устройства и игровые комплексы, 
не накладывают существенных физических ограни-
чений на набор взаимодействий человека (пользова-
теля) с информационной системой. 

Для повышения эффективности и удобства ис-
пользования информационной системы ученые 
ищут новые способы организации интерфейсов. 
Среди факторов, снижающих качество использо-
вания информационных систем, можно выделить 
технические, физические и информационные. Под 
техническими факторами понимается качество 
технологий, применяемых как при разработке про-
граммного обеспечения (скорость сети, количество 
памяти), так и при создании аппаратного обеспече-
ния (например, качество монитора компьютера или 
камеры). Физические факторы – это физические 
условия окружающей среды во время использова-
ния программной системы, такие как влажность, ос-
вещенность, видимость, возможность выполнения 
физических движений и т.д. Под информационными 
факторами понимается проработка интерфейса про-
граммной системы для удобства ее использования 
в целом, например, размер кнопок в графическом 
интерфейсе, возможность ввода текста, возможность 
сохранения данных и т.д.

Интерфейсы можно разделить на несколько круп-
ных групп: текстовые, графические, голосовые, с ис-
пользованием видео и гибридные. Для повышения 
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высшей нервной деятельности, для оценки резуль-
татов протезирования и ортопедии, в инженерной 
психологии. Помимо прочего, в последнее время 
набирает популярность исследования возможности 
организации безмолвного интерфейса – интерфей-
са, который не требует голосового ввода и позволяет 
управлять информационной системой путем артику-
ляции.

В данной работе внимание сконцентрировано 
на использовании ЭМГ-сигнала в качестве основы 
интерфейса «человек – компьютер». Множество ис-
следований направлено на анализ ЭМГ-сигнала для 
построения систем умного протезирования [5, 6] 
и систем, управляемых жестами [7]. Помимо 
ЭМГ-сигнала для решения задач классификации 
жестов используются даже ультразвуковые скане-
ры [8]. В качестве основных проблем исследовате-
ли определяют сложность выделения конкретных 
управляющих единиц в ЭМГ-сигнале. Отмечается 
высокая зависимость точности классификации от 
конкретного человека, с которым проводится экспе-
римент [9, 10]. Для решения таких проблем исполь-
зуют методы декомпозиции [11] и кластеризации 
сигналов ЭМГ для выделения групп мышц, уча-
ствующих при конкретном жесте руки [3]. Для ми-
нимизации шумов используются такие методы пре-
образования сигнала как метод главных компонент, 
автоэнкодеры и др. [12, 13].

1. АНАЛИЗ ИССЛЕДОВАНИЙ

В ряде исследований, посвященных классифика-
ции ЭМГ-сигнала, поднимается проблема его филь-
трации. В большинстве работ используется только 
частотная фильтрация, но исследователи применяют 
и другие подходы. Наиболее эффективным методом 
является предварительная кластеризация сигналов 
ЭМГ с целью выделения моторных единиц. Однако 
данный подход приводит к необратимому искаже-
нию сигнала и не относится к фильтрации.

В [14] авторами разработана система иденти-
фикации мышц с помощью игольчатой ЭМГ для за-
дач протезирования. Основными характеристикам 
этой модели являются следующие: использование 
игольчатой ЭМГ (16 датчиков) и кинематических 
перчаток, предобработка сигналов фильтрами ниж-
них (10 Гц) и верхних (100 Гц) частот, использова-
ние искусственных нейронных сетей. Набор данных 
состоит из 5 движений по 10 повторений каждого 
движения. Входными данными для нейронной сети 
являются корреляционные матрицы. Преимущество 
модели – компактность полносвязной нейронной 
сети (3 скрытых слоя). К недостаткам модели от-
носится сравнительно низкая точность (90.1% на 
тестовом наборе) и необходимость использования 
кинематических перчаток. Негативное влияние при 

оценке модели связано с низкой точностью распоз-
навания сигналов от ряда мышц из набора данных. 
Авторы отмечают, что ошибки в классификации мо-
гут быть связаны с недостаточно точной маркиров-
кой эталонных данных.

В [15] авторами проведен эксперимент по срав-
нению статистических подходов к классификации 
ЭМГ-сигнала с моделями машинного обучения. 
Задачей исследователей была бинарная классифи-
кация сигнала ЭМГ. Цель заключалась в распозна-
вании промежутков приемов пищи в ежедневной 
деятельности человека. Сравнение проводилось 
между моделями SVM [16], RandomForest [17], 
LogisticRegression [18], XGBoost [19], LightGBM [20] 
и LSTM [21], Conv-LSTM [22]. К преимуществам 
работы стоит отнести обширное сравнение стати-
стических методов и методов машинного обучения. 
Достигнута точность 94.76% на сбалансирован-
ном наборе данных для статистических методов 
и 95.35% – на несбалансированном наборе данных. 
Наиболее эффективным статистическим методом 
для классификации ЭМГ-сигнала оказался XGBoost. 
Использование нейронных сетей типа LSTM позво-
лило улучшить точность классификации до 97%, од-
нако исследователи отмечают проблему, связанную 
с необходимостью большого количества данных для 
обучения такого вида сетей, а также недостаточное 
количество данных для методов машинного обуче-
ния, загрязнение данных совокупными действиями, 
плохое подключение Bluetooth, особенности прав-
шей и левшей.

В [3] авторами разработано устройство для счи-
тывания ЭМГ-сигнала с питанием от солнечной энер-
гии. Основными характеристиками разработанной 
модели является сверхнизкое энергопотребление 
и интеллектуальная система локализации датчиков 
ЭМГ на запястье пользователя. Данные для экспери-
мента были собраны с 20 человек и включали 15 уни-
кальных движений кисти руки. Достигнута точность 
95.3% при классификации 15 жестов. Одной из про-
блем для подобного рода задач является положе-
ние сенсоров на запястье человека. Методы анализа 
ЭМГ-сигналов обладают высокой чувствительностью 
к положению сенсоров. Это приводит к тому, что мо-
дель необходимо каждый раз переобучать при изме-
нении положения датчиков. Предлагается решить эту 
проблему с помощью локализации сенсоров на запя-
стье с использованием интеллектуальной обработки 
данных от емкостных датчиков. Для анализа сигна-
лов ЭМГ была проведена кластеризация всех мышц 
запястья на 8 групп. Чтобы регулировать положение 
браслета на запястье использовалась калибровка на 
основании данных от 15 сенсоров с применением 
свертки. Для классификации жестов была исполь-
зована сверточная нейронная сеть с двумя слоями 
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свертки с активационной функцией ReLU (Rectified 
linear unit). Отмечается, что именно такое малое ко-
личество слоев позволяет решить проблему переобу-
чения. Недостаток метода – значительное падение 
точности классификации движений в статичном по-
ложении (снижение точности на 3%). Кроме того, 
в работу не были включены жесты, описывающие 
мелкую моторику пальцев. 

В [23] разработана модель классификации же-
стов на основе ультразвукового исследования. Для 
классификации жестов использовалось ультразвуко-
вое представление мышц предплечья.

2. ПРИРОДА ЭМГ-СИГНАЛА

ЭМГ – метод исследования биоэлектрических 
потенциалов, возникающих в скелетных мышцах 
человека и животных при возбуждении мышечных 
волокон.

Существует три типа ЭМГ:
1) ЭМГ с использованием игольчатых электродов, 

которые вводятся в мышцу; 
2) стимуляционная ЭМГ;
3) ЭМГ с использованием накожных электродов. 

Игольчатая ЭМГ позволяет получить наиболее 
точное представление об электрической активности, 
возникающей во время мышечных возбуждений, но 
требует физического проникновения в мышечную 
ткань человека. Инвазивная природа метода являет-
ся ограничением для использования в качестве осно-
вы для интерфейса информационной системы. 

Стимуляционная ЭМГ – это вид неинвазивной 
ЭМГ, при котором применяются накожные поверх-
ностные электроды, позволяющие оценить проводи-
мость импульса по периферическим нервам в ответ 
на их стимуляцию электрическим током малой силы. 
Такой вид ЭМГ применяется, в частности, для диа-
гностики заболеваний периферической нервной си-
стемы.

Поверхностная ЭМГ – вид ЭМГ, при котором 
применяются накожные поверхностные электроды. 
В отличие от стимуляционной ЭМГ, данный вид не 
предполагает стимуляции нервной системы, а на-
оборот, заключается только в регистрации электри-
ческой активности при активном возбуждении и рас-
слаблении мышечных тканей.

При слабом сокращении мышц регистрируется 
или потенциал отдельной двигательной единицы, 
или потенциал многих двигательных единиц. При 
среднем по силе и сильном сокращении мышц на-
блюдается интерференционная ЭМГ, при которой 
практически невозможно выявить потенциалы от-
дельных двигательных единиц. В состоянии покоя 
у людей, не имеющих проблем в области нервной си-
стемы, обычно не выявляются какие-либо активно-
сти электрического потенциала либо регистрируют-
ся электрические потенциалы отдельных мышечных 
волокон.

В простом случае будем рассматривать следу-
ющий сценарий: на одиночное воздействие мышца  
реагирует одиночным сокращением. При этом мож-
но выделить три фазы: 

• латентный период (от 2–3 до 10 мс), длящийся 
от момента нанесения раздражения до начала со-
кращения; 

• фаза укорочения или сокращения (40–50 мс); 
• фаза расслабления (около 50 мс). 

В состав устройства регистрации ЭМГ-сигнала 
входят электроды, которые отводят потенциалы 
мышцы, усилитель этих потенциалов и регистриру-
ющее устройство.

Основными параметрами кривой ЭМГ-сигнала 
являются:

• амплитуда (1 мкВ – 50 мВ),
• частота (0.5 – 500 Гц).

Для более наглядного анализа ЭМГ-сигнал пред-
ставляется в виде декомпозиции частот и амплитуд, 
полученных с помощью преобразования Фурье.

Рис. 1. Пример ЭМГ-сигнала во временнóй и частотной области
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Любая часть мышцы может содержать мышеч-
ные волокна, принадлежащие 20–50 моторным 
клеткам. В результате движения происходит возбуж-
дение множества моторных единиц. Совокупный по-
тенциал действия может быть зарегистрирован с по-
мощью оборудования ЭМГ и будет представлен во 
времени в следующем виде:

S t ППДМК t n t k f
t

a
n tj

j
j

ij

ij

j
( ) ( ) ( ) ( ),

где ППДМКj – последовательность потенциала дей-
ствия моторной клетки; kj – амплитудный фактор 
для мышцы j-й моторной клетки; f – форма потен-
циала действия; θij – время возникновения ППДМК; 
aj – изменение масштаба; n(t) – добавочный шум.

В данной работе используется сигнал, получен-
ный при использовании поверхностной ЭМГ с од-
ним каналом. Использование одноканальной си-
стемы позволяет упростить регистрацию сигнала, 
абстрагируясь от временнόй синхронизации данных 
с параллельных каналов ЭМГ.

Основной проблемой при использовании сигна-
лов ЭМГ в качестве интерфейса управления явля-
ется их изменчивость и неустойчивость, в первую 
очередь из-за внешних помех, смещения электродов, 
потливости кожи и утомляемости мышц. 

Попытки устранить влияние мышечной утомля-
емости заключаются в использовании переключаю-
щих устройств при изменении сигнала либо в приме-
нении статических методов, например, фильтрации.

Успешность реализации интерфейса управления 
устройств определяется степенью достоверности рас-
шифровки биопотенциалов мышц в зарегистрирован-
ном сигнале ЭМГ при планируемом движении. Точному 
определению типа движения препятствует низкое отно-
шение сигнал/шум в измерительной системе.

Искажения сигнала могут возникать из-за по-
бочного влияния сигналов электрической активно-
сти сердца, сдвигов электродов относительно на-
значенного положения, изменения биопотенциалов 
мышц, шумов электронных устройств, окружающе-
го электро магнитного излучения и т.п.

На сегодняшний день популярным методом для 
определения типов движения является использова-
ние различных классификаторов.

3. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Для построения эффективного интерфейса, ос-
нованного на сигналах ЭМГ, требуется решить ряд 
задач. Во-первых, необходимо обработать от шумов 
сигнал, регистрируемый при возбуждении мышц че-
ловека. Во-вторых, сигнал нужно каким-либо обра-
зом классифицировать, чтобы полученные действия 

или шаблоны использовать для создания управляю-
щих воздействий информационной системой. В дан-
ной работе мы будем решать задачу очистки сигнала 
от шумов. Основной проблемой является нелиней-
ный характер шума. Под шумом мы будем понимать 
некоторую нелинейную компоненту сигнала, кото-
рая зависит от параметров регистрации сигнала ЭМГ 
с биологического объекта. Количество шума зависит 
от таких параметров, как уровень напряжения в сети 
ноутбука, параметры усилителя сигнала, качество 
электродов, качество подготовки поверхности кожи 
для установки электродов ЭМГ и т.д.

Сигнал X представляет собой последователь-
ность отчетов x i Ni , , .=1  Предполагается, что дан-
ный сигнал может содержать нелинейный шум Z, 
который можно подавить с помощью фильтра:

I = X × h,

где I – полезный сигнал, X – зашумленный сигнал, 
h – нейросетевой фильтр.

Мы сравнили данные для одного типа жеста, по-
лученные от двух субъектов (рис. 2). Как видно из 
рисунка, эти сигналы отличаются друг от друга не 
только фазой сигнала, но и формой. Для миними-
зации данных различий применяется нейросетевая 
фильтрация.
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Рис. 2. ЭМГ-сигнал для одного жеста,  
полученный от двух разных субъектов

Цель нейросетевой фильтрации заключается 
в избавлении от индивидуальной компоненты сиг-
нала, которая варьируется у разных людей. Такой 
вид искажений называется индивидуальным шумом. 
Под индивидуальным шумом понимается нелиней-
ная компонента сигнала, которая может быть опре-
делена в следующем виде:

Z = X – I,

где Z – индивидуальный шум.
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Задача состоит в нахождении параметров филь-
тра h, который позволит минимизировать различие 
в сигналах, описывающих один и тот же класс жеста, 
но полученных от разных субъектов. Такую задачу 
можно описать в виде:

(Xi, k × h − Xj, k × h) → min,

где i – индекс субъекта, k – номер класса жеста.

3.1. Схема обработки сигнала

После получения сигнала ЭМГ с датчиков про-
водится фильтрация в два этапа. На первом эта-
пе применяется фильтр нижних частот (до 50 Гц) 
и фильтр высоких частот (более 1.5 МГц). Эти филь-
тры позволяют избавиться от шума, создаваемого 
электронным оборудованием и внешним статиче-
ским электрическим полем. Схема обработки сигна-
ла показана на рис. 3.

Сигнал, зарегистрированный при мышечной 
активности человека, обрабатывается частотным 
фильтром, затем он пропускается через нейронную 
сеть, которая компенсирует шум в сигнале. На вы-
ходе модели получаем очищенный сигнал, который 
может быть использован в задаче классификации.

3.2. Наборы данных

При планировании эксперимента были рассмо-
трены две базы данных, содержащие данные ЭМГ, 
подходящие для построения информационной си-
стемы с управлением на основе жестов. Для экспе-
римента требовался набор данных, содержащий сиг-
налы ЭМГ, полученные с области предплечья при 
совершении набора жестов кистью руки. Каждый из 
жестов может использоваться в качестве управляю-
щего воздействия при работе с информационной си-
стемой.

1 http://ninapro.hevs.ch/. Дата обращения 15.06.2022. / Accessed June 15, 2022.

3.2.1. Ninapro Data
Эта база данных общедоступна для академиче-

ских целей на специальном веб-сайте1 [24]. Цель 
проекта заключается в разработке семейства алго-
ритмов, способных значительно увеличить ловкость 
и сократить время обучения для управляемого про-
теза sEMG. Задача проекта – обеспечение пациентов 
дешевым, простым и естественным способом управ-
ления протезом.

Набор данных состоит из биоэлектрических мы-
шечных активностей, собранных в специальных ус-
ловиях с использованием дифференциальных элек-
тродов sEMG. На данный момент доступны данные 
по 67 здоровым субъектам и 11 субъектам с ампути-
рованными конечностями.

Процесс сбора данных Ninapro был спланирован 
таким образом, чтобы его можно было легко повто-
рить и получить новые данные различными исследо-
вательскими группами.

3.2.2. RF-Lab. Лаборатория цифровой  
обработки сигналов (ЦОС) РТУ МИРЭА 

База проекта содержит сигналы ЭМГ, считанные 
с области предплечья. В сборе данных участвовали 
6 субъектов. Каждый субъект последовательно по-
вторял одно из 9 движений кистью (жест) по 79 раз. 
Сигналы, полученные для каждого жеста, были за-
писаны в вектор длиной в 400 отсчетов. Общее коли-
чество сигналов равно 2820 [9]. Набор данных вклю-
чают жесты следующих классов:

• кисть вверх (класс 0);
• кисть вниз (класс 1);
• сжатие всех пальцев (класс 2);
• сжатие указательного пальца (класс 3);
• сжатие среднего пальца (класс 4);
• сжатие безымянного пальца (класс 5);
• щелчок большого пальца со средним (класс 6);
• разжимание всех пальцев (класс 7);
• поворот кисти влево (класс 8).

Сигнал от первого субъекта

Одинаковый 
сигнал

Сигнал от второго субъекта

Необработанный 
сигнал

Необработанный 
сигнал

Частотная  
фильтрация

Частотная  
фильтрация

Нейросетевая 
фильтрация

Нейросетевая 
фильтрация

Отфильтрованный 
сигнал

Отфильтрованный 
сигнал

Рис. 3. Схема нейросетевой фильтрации

http://ninapro.hevs.ch/
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Для регистрации сигналов были использова-
ны следующие комплектующие: Arduino Leonardo, 
ECG-EMG Arduino Shield, одноканальные поверх-
ностные электроды и USB Type-A / USB Micro-B.

В результате использовались 79 векторов дли-
ной 400 единиц для каждого жеста, что предостав-
ляло собой окно, в котором зафиксирован потенци-
ал действия. Таким образом, в него входят только 
наиболее важные данные, которые необходимы для 
задачи классификации, тем самым уменьшая по-
требляемые вычислительные ресурсы и увеличивая 
точность.

В рамках данной работы использовался набор 
данных RF-Lab2 из-за его направленности на по-
строение человеко-машинного интерфейса с управ-
лением жестами.

3.3. Оценка качества фильтрации

Для оценки качества сигнала используется 
анализ среднеквадратического отклонения ЭМГ-
сигнала в зависимости от субъекта. Для каждого 
типа движения рассчитывается значение среднеква-
дратического отклонения сигнала между всеми 
субъектами (рис. 4). 
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Рис. 4. Среднеквадратическое отклонение 
для классов жестов для каждого субъекта

При фильтрации сигнала нужно снизить средне-
квадратическое отклонение ЭМГ-сигнала в рамках 
каждого класса жеста. В качестве примера было 
подсчитано среднеквадратическое отклонение для 
жеста класса 0 до и после фильтрации с использова-
нием частотного фильтра (рис. 5).

Из рис. 5 видно, что частотная фильтрация сни-
жает среднеквадратическое отклонение сигнала на 
всем отрезке, поэтому для оценки эффективности 
фильтрации сигнала в нашем эксперименте исполь-
зуется данный метод.

2 https://rf-lab.org/. Дата обращения 01.06.2022. / Accessed 
June 01, 2022.
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Рис. 5. Сравнение среднеквадратического 
отклонения амплитуды ЭМГ-сигнала до и после 

частотной фильтрации

4. РАЗРАБОТАННАЯ МОДЕЛЬ 
НЕЙРОННОЙ СЕТИ

Цифровые фильтры на сегодняшний день ши-
роко применяются в различных областях обработки 
сигналов, как технических, так и биологических, 
к которым относится ЭМГ-сигнал. Математические 
модели цифровых фильтров могут быть описаны 
с использованием векторов и числовых матриц. Для 
бинарного сигнала числа в матрицах могут быть 
двоичными. Существует два типа фильтров: с ко-
нечной импульсной характеристикой и с бесконеч-
ной импульсной характеристикой. Фильтр должен 
подавлять гармонические компоненты исходного 
сигнала в одной полосе частот (полоса подавле-
ния) и пропускать их в другой полосе частот (поло-
са пропускания). В большинстве случаев в крайне 
сложных задачах анализа сигналов для конструиро-
вания пространства признаков применяются клас-
сические приемы, основанные на преобразовании 
Фурье и вейвлет-преобразовании. Из-за сложности 
понимания природы сигнала признаки одной зада-
чи могут абсолютно не подходить для другой зада-
чи, и требуется с нуля конструировать пространство 
признаков. Сигнал ЭМГ попадает под категорию 
сигналов со сложной природой, для обработки ко-
торого не подходят стандартные фильтры. Он мо-
жет быть представлен в виде временного ряда [25]. 
Поэтому для построения фильтра для сигнала ЭМГ 
может подойти использование интеллектуальных 
моделей. Одной из наиболее эффективных интел-
лектуальных моделей на данный момент являются 
нейронные сети.

Для решения задачи будем использовать тип ней-
ронной сети, включающий слои свертки. Такие сети 
называются сверточными. В качестве активацион-
ной функции предлагается использовать функцию 
активации – параметризированный ReLU (PReLU). 
Применение данной функции активации являет-
ся достижением в машинном зрении, позволившим 

https://rf-lab.org/
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превзойти человеческий уровень в задачах распозна-
вания изображений ImageNet3. Процесс обратного рас-
пространения ошибки и обновления для PReLU прост 
и похож на подобный процесс для традиционных 
ReLU. В отличие от ReLU функция PReLU не обнуляет 
отрицательные входные сигналы. Вместо этого отрица-
тельные входные сигналы умножаются на некоторый 
ненулевой коэффициент, что позволяет учитывать от-
рицательные значения при обучении сети и обработке 
сигналов. Сравнение активационной функции PReLU 
с обычным ReLU продемонстрировано на рис. 6.

В рамках Kaggle-соревнования National Data 
Science Bowl функция активации PReLU позволила 
уменьшить переобучение благодаря элементу слу-
чайности в работе. При сравнении точности класси-
фикации двух сверточных искусственных нейрон-
ных сетей с различными функциями активации на 
наборах данных (изображений, используемых для 
тестирования качества алгоритмов распознавания 
образов) CIFAR-10, CIFAR-1004 и NDSB5 получе-
ны результаты, которые говорят о том, что для всех 
наборов модифицированные функции активации се-
мейства ReLU превзошли традиционные функции. 
RReLU существенно превосходит другие функции 
активации на наборе данных NDSB, т.к. этот набор 
содержит меньше обучающих данных и функция 
активации позволяет избежать переобучения. Для  
обучения моделей машинного обучения применя-
лись современные средства облачной инфраструкту-
ры, такие как Docker6 и AmazonAzure7 [26].

Для проведения эксперимента использовался язык 
программирования Python 3.8 и библиотека Keras 2.9.08 
при построении модели нейронной сети. Разработанная 

3 https://www.image-net.org/. Дата обращения 09.06.2022. / 
Accessed June 09, 2022.

4 https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html. Дата обраще-
ния 10.06.2022. / Accessed June 10, 2022.

5 https://www.kaggle.com/competitions/datasciencebowl/
overview/about-the-ndsb.Дата обращения 10.06.2022. / Accessed 
June 10, 2022.

6 https://www.docker.com/. Дата обращения 10.06.2022. / 
Accessed June 10, 2022.

7 https://azure.microsoft.com/en-us. Дата обращения 
10.06.2022. / Accessed June 10, 2022.

8 https://github.com/keras-team/keras/releases/tag/v2.9.0. 
Дата обращения 10.06.2022. / Accessed June 10, 2022.

в ходе анализа архитектура нейронной сети для филь-
трации сигнала ЭМГ представлена на рис. 7.

Рис. 7. Архитектура сверточной нейронной сети

Разработанная модель содержит два сверточных 
слоя. В качестве входных данных сети передается 
матрица размером 20 × 20, представляющая собой 
необработанный сигнал ЭМГ, состоящий из 400 от-
счетов. Первый слой содержит 64 карты признаков 
размером 5 × 5 и функцию активации PReLU (с пара-
метром a = 0.02). Второй сверточный слой содержит 
32 карты признаков размером 3 × 3. Далее – слой вы-
прямления и полносвязный выходной слой размер-
ностью 400, что соответствует размерности входного 
сигнала. Такая размерность на выходе сети позволяет 
использовать выходной сигнал наравне с входным, 
ожидая, что выходной сигнал сохранит полезную 
информацию о паттерне движения кисти субъекта. 
Для обучения модели использовались облачные вы-
числительные мощности MicrosoftAzure9 [26].

9 https://azure.microsoft.com/en-us. Дата обращения 
01.06.2022. / Accessed June 01, 2022.

f(y) f(y) f(y)

f(y) = 0

f(y) = 0.02y
f(y) = ay

f(y) = y f(y) = y f(y) = y

y y y

Рис. 6. Сравнение активационной функции ReLU (слева), LeakyReLU (в центре) и PReLU (справа).  
а – параметр функции PReLU; y – значение входного сигнала

https://www.image-net.org/
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
https://www.kaggle.com/competitions/datasciencebowl/overview/about-the-ndsb
https://www.kaggle.com/competitions/datasciencebowl/overview/about-the-ndsb
https://www.docker.com/
https://azure.microsoft.com/en-us
https://github.com/keras-team/keras/releases/tag/v2.9.0
https://azure.microsoft.com/en-us
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5. РЕАЛИЗАЦИЯ МОДЕЛИ И ОЦЕНКА 
ПОЛУЧЕННЫХ РЕЗУЛЬТАТОВ

Для эксперимента был использован набор дан-
ных RF-Lab, собранный командой Лаборатории ЦОС 
РТУ МИРЭА [9]. Набор содержит данные одного 
канала ЭМГ-сигнала, полученного от 6 субъектов. 
Каждый субъект выполнял 9 различных жестов рукой.

5.1. Структура эксперимента

Для обучения нейронной сети набор данных был 
преобразован следующим образом. Во-первых, он 
был разделен на 3 части: обучающая, валидационная 
и тестовая выборки. Обучающая выборка составляла 
60% от общего объема данных и включала данные 
четырех из шести субъектов. Валидационная вы-
борка содержала 20% данных, включая данные тех 
же самых четырех субъектов. Тестовая выборка со-
держала оставшихся 20% от общего объема данных 
и включала в себя данные двух субъектов, не уча-
ствующих в обучении. Такой подход использовался 
для демонстрации пригодности полученной модели 
на данных от субъектов, которые модель не виде-
ла во время обучения. Каждый обучающий пример 
состоял из исходного сигнала в качестве входных 
данных и парного сигнала в качестве целевого зна-
чения. Парный (целевой) сигнал подбирался таким 
образом, чтобы он принадлежал другому субъекту. 
Обучение нейронной сети проводилось с примене-
нием алгоритма оптимизации Adam [27], количество 
эпох обучения было равно 25. В качестве функции 
ошибки использовалась среднеквадратичная функ-
ция потерь (mean squared error) [28].

5.2. Полученные результаты

После обучения полученную модель оцени-
ли на оставшихся двух субъектах из набора дан-
ных. Отдельно были проведены сравнения каждого 

класса сигнала (типа движения кистью). В качестве 
показателя эффективности разработанной модели 
измерялось среднеквадратичное отклонение сигна-
ла до фильтрации и после. Его значения до и после 
фильтрации показаны на рис. 8. Измерения прово-
дились для сигналов каждого класса отдельно. Как 
видно из рисунка, наибольшее отклонение имеют 
сигналы для жестов с классом 6 (сжатие безымянно-
го пальца) и 8 (разжимание всех пальцев).
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Рис. 8. Сравнение среднеквадратического 
отклонения ЭМГ-сигнала до и после нейросетевой 

фильтрации в зависимости от класса сигнала

В среднем снижение среднеквадратического от-
клонения составило 5% для сигналов, полученных 
при движении кистью. Наилучший результат был 
получен для движений с классом 4 и 5. Увеличение 
среднеквадратического отклонения зафиксировано 
для сигналов с классами 2 и 8. Снижение величины 
среднеквадратического отклонения было достигну-
то для сигналов, относящихся к классам 0, 1, 3, 4, 
5, 6, 7.

Полученные результаты позволяют говорить 
о возможности применения нейросетевой фильтра-
ции в задачах очистки индивидуальных сигналов. 
Результат фильтрации для жеста класса 0 показан на 
рис. 9.
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Также проведено сравнение среднеквадратиче-
ского отклонения между разными жестами для од-
ного субъекта до и после фильтрации. Полученные 
данные показывают, что различие между жестами 
сохранилось почти на том же уровне (рис. 10).

Как видно из результатов, разработанная модель 
нейросетевой фильтрации способна компенсиро-
вать индивидуальные компоненты в сигнале ЭМГ. 
Достигнутые показатели улучшения качества сигна-
ла представлены в табл. 1.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В рамках работы проведено исследование подхо-
дов и методов к разработке нейросетевых фильтров 
для биологических сигналов. Предложена схема 

фильтрации биологических сигналов с учетом на-
личия в сигнале индивидуальных компонентов. 
Разработана модель и проведено обучение сверточ-
ной нейронной сети для интеллектуальной филь-
трации. В ходе исследования была найдена эффек-
тивная архитектура сверточной нейронной сети для 
фильтрации сигнала ЭМГ.

Эксперимент по фильтрации одноканального 
ЭМГ-сигнала показал эффективность предложенной 
модели. Нейросетевая фильтрация позволяет сни-
зить влияние индивидуального шума в сигнале ЭМГ 
в среднем на 5%.

В дальнейших исследованиях планируется оце-
нить влияние нейросетевой фильтрации на точ-
ность классификации жестов с использованием  
ЭМГ-сигнала.
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Рис. 10. Среднеквадратическое отклонение между разными жестами  
для каждого субъекта из выборки

Таблица 1. Сравнение результата фильтрации для разных классов сигнала

Класс сигнала № 0 № 1 № 2 № 3 № 4 № 5 № 6 № 7 № 8

Изменение величины 
среднеквадратического отклонения 

после фильтрации
3.93 3.1 −1.33 2.16 3.95 6.03 0.99 0.07 −2.41
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