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АЛГОРИТМ КЛАССИФИКАЦИИ ПОЛЬЗОВАТЕЛЕЙ И ЖЕСТОВ С 

ПОМОЩЬЮ СВЕРТОЧНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ НА ОСНОВЕ 

СИГНАЛОВ ЭЛЕКТРОМИОГРАФИИ 

 

Аннотация: Актуальность исследования обусловлена активным 

развитием и применением нейрокомпьютерных интерфейсов в различных 

отраслях науки и техники. Исследование и разработка алгоритмов 

идентификации и классификации пользователей и жестов на основе сигналов 

электромиографии и методов машинного обучения, позволят повысить качество, 

надежность и безопасность использования сигналов электромиографии в 

разрабатываемых на их основе технических средствах. В статье рассматривается 

алгоритм классификации пользователей и жестов на основе сигналов 

электромиографии с помощью сверточной нейронной сети. Средняя точность 

классификации пользователей и жестов составила 84,3%. Наиболее высокая 

средняя точность классификации пользователей составила 93,8%. Наиболее 

высокая средняя точность классификации жестов составила 94,9%.  
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Abstract: The relevance of the study is due to the active development and use 



of neurocomputer interfaces in various branches of science and technology. Research 

and development of algorithms for identification and classification of users and 

gestures based on electromyography signals and machine learning methods will 

improve the quality, reliability and safety of using electromyography signals in the 

technical means developed on their basis. The article discusses an algorithm for 

classifying users and gestures based on electromyography signals using a 

convolutional neural network. The average accuracy of user and gesture classification 

was 84.3%. The highest average accuracy of user classification was 93.8%. The highest 

average accuracy of gesture classification was 94.9%. 

Keywords: electromyography; convolutional neural network; classification 

algorithm; machine learning; neurocomputer interface; recognition. 

 

Введение 

Электромиография (ЭМГ) – представляет собой метод измерения 

биоэлектрических потенциалов, возникающих в мышцах при возбуждении 

мышечных волокон. ЭМГ применяются для решения широкого круга задач, 

начиная от задач биомедицинского профиля для выявления неврологических 

нарушений и после клинической реабилитации, заканчивая управлением 

различными программно-аппаратными платформами. Для записи ЭМГ 

используют электроды прямоугольной или круглой формы. Электроды 

размещаются в установленной для расположения датчиков зоне с ориентацией 

параллельно мышечным волокнам. Регистрация изменения во времени разности 

биопотенциалов проводится с помощью специального прибора – 

электромиографа. ЭМГ является сложным сигналом, на форму которого влияет 

множество факторов, таких как физиологические и анатомические свойства и 

характеристики программно-аппаратных платформ.  

Существующие исследования в основном сосредоточены на извлечении 

отличительных характеристик ЭМГ сигнала путем разработки функций для 

формирования классификационных признаков. Однако в последние несколько 

лет исследователи начали применять глубокое обучение в целях распознавания 



жестов, сместив парадигму с разработки признаков на их изучение. Глубокое 

обучение – это метод обучения с многоуровневым представлением, где каждый 

уровень создает более высокое и более абстрактное представление входных 

данных. 

Целью данного исследования является разработка и анализ алгоритма 

классификации пользователей и жестов с помощью сверточной нейронной сети 

на основе сигналов ЭМГ. 

Объектом исследования является анализ качества распознавания 

классификационных признаков пользователей и жестов на основе сигналов 

электромиографии с помощью многослойной сверточной нейронной сети. 

Описание аппаратуры и алгоритма исследования 

 Для регистрации сигнала ЭМГ был использован датчик мышечной 

активности Grove – EMG Detector, предназначенный для съема 

электрофизиологических сигналов. 

Обработка сигнала производилась на персональном компьютере 

средствами программного пакета MATLAB. В исследовании применялись 

поверхностные электроды с сухим типом контакта датчиков, стандартные для 

электромиографических исследований. 

 На рисунке 1 представлен алгоритм классификации пользователей и 

жестов на основе сигналов ЭМГ с использованием сверточной нейронной сети. 

 

 

Рисунок 1 – Алгоритм классификации пользователей с использованием сверточной 

нейронной сети на основе сигналов ЭМГ 

 

На рисунке 2 представлен пример сигнала ЭМГ для одиночного 

сокращения мышцы предплечья. 



 

Рисунок 2 – Пример сигнала ЭМГ для одиночного сокращения мышцы предплечья 

 

Методика эксперимента 

На первом этапе инициируется настройка и размещение электродов на 

предплечье пользователя и регистрация сигналов. 

На втором этапе осуществляется фильтрация сигналов ЭМГ, разбиение 

сигналов по выполняемым жестам и пользователям. 

На третьем этапе необходимо пополнить базу данных сигналов, данные из 

которой поступают на входные нейроны многослойной сверточной нейронной 

сети.  

На четвертом этапе происходит обучение нейронной сети и получение 

классификационных признаков пользователей и жестов. 

На последнем этапе осуществляется получение результатов 

классификации пользователей и жестов. Результатом является условная 

вероятность принадлежности класса пользователь-жест, входному вектору. 

Эксперимент 

В исследовании участвовали 6 человек в возрасте от 23 до 50 лет. 

Электроды размещались на мышцах предплечья. Запись каждого жеста 

производилась в течении одной минуты с интервалами между каждым 

повторением в две секунды. Все жесты выполнялись правой рукой. 



Были рассмотрены следующие жесты: 

1. Сгибание указательного пальца; 

2. Сгибание среднего пальца; 

3. Сгибание безымянного пальца; 

4. Поворот кисти влево; 

5. Поворот кисти вправо; 

6. Сгибание кисти вверх; 

7. Сгибание кисти вниз; 

8. Вращение кисти; 

9. Щелчок большим и средним пальцем; 

Для оценки эффективности классификации пользователей и жестов 

использовалась доля правильных ответов. Доля правильных ответов 

классификации представляет собой процентное соотношение количества верных 

распознаваний пользователей и жестов к общему количеству проведенных 

классификаций. 

Сверточная нейронная сеть была разработана с помощью языка 

программирования Python 3.8 c использованием библиотек NumPy, Keras и 

TensorFlow. Рассматриваемая структура сверточной нейронной сети 

представлена на рисунке 3. 



 

Рисунок 3 – Структура сверточной нейронной сети 

 

На вход поступает одномерный вектор, содержащий 400 числовых 

значений, определяющий классификационные признаки определенного 

пользователя и жеста.  

Нейронная сеть содержит 4 сверточных слоя, 2 слоя подвыборки, слой 

регуляризации для уменьшения переобучения сети и слой для изменения 

размерности вывода. 

На выходном слое отображается 54 значения, определяющие условную 

вероятность принадлежности входных данных определенному классу. 

Результаты 



 В результате обучения сети и классификации пользователей и жестов был 

получен результат, представленный на рисунке 4. 

 

 

Рисунок 4 – Результат классификации пользователей и жестов 

 

Средняя точность классификации пользователей и жестов по 

реализованному алгоритму на тестовой выборке составила 84,3%. 

На рисунке 5 изображена матрица ошибок полученной сети. 

 

 

Рисунок 5 – Матрица ошибок 

 

На рисунке 6 изображен результат классификации всех классов, 

поступивших на вход нейронной сети.  



 

Рисунок 6 – Точность классификации всех классов 

 

Наиболее высокая средняя точность классификации пользователей была 

получена для 7 жеста и составила 93,8%.  

Наиболее высокая средняя точность классификации жеста была получена 

для 0 пользователя и составила 94,9%.  

Заключение 

Целью работы являлась разработка алгоритма классификации и 

сверточной нейронной сети в целях классификации пользователей и жестов по 

сигналам электромиографии.  

Предложен алгоритм классификации и структура сверточной нейронной 

сети, позволяющие классифицировать пользователей и жесты со средней 



точностью на тестовой выборке, составляющей 84,3%. Наилучшая средняя 

точность классификации пользователей на тестовой выборке данных была 

получена для 6 и 7 жеста и составила 96,4% и 94,2% соответственно. 

Результаты данного исследования могут быть использованы при 

идентификации пользователей в интерфейсах “человек-машина”. Также они 

могут быть применены в областях, требующих анализа и исследования ЭМГ 

сигналов, например, при выявлении болезней, в результате которых сигнал ЭМГ 

содержит классификационные признаки, по которым можно выявить нарушения 

в организме человека и животного. 

Развитием данной работы может стать исследование и разработка 

классификатора для классификации пользователей с использованием других 

методов машинного обучения. 
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