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Сравнивается эффективность алгоритмов сверточной нейронной сети (СНС) и 
радиальной базисной функции (РБФ) при обработке полученных на протяже-
нии нескольких дней электромиограмм предплечья. В качестве входных  
данных использован предобработанный сигнал, в качестве входного вектора 
признаков для необработанных данных — алгоритм СНС. Показано, что оба 
метода имеют перспективу для использования в задачах управления устройст-
вами. Алгоритм СНС способен распознавать характерные признаки ЭМГ без 
предварительной обработки сигнала, несмотря на их стохастический характер. 
Это позволяет обеспечить выбор признаков или преобразование сигнала перед 
классификацией. Метод классификации данных с предобработкой показал 
большую точность распознавания для РБФ. Получена выраженная зависимость 
точности распознавания от испытуемого и от времени между получением вы-
борок. Таким образом, хотя алгоритм СНС показал хорошие результаты для 
необработанного ЭМГ-сигнала, достичь устойчивой производительности по-
зволила обучающая выборка с многодневными данными, что вносит ограниче-
ния на его использование в клинических системах.  
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Возможность обеспечить заданную производительность традиционных алгоритмов ма-
шинного обучения в течение долгого времени (не в лабораторных условиях, а при ежеднев-
ном использовании устройства [1—3]) во многом зависит от вида входящих данных, или при-
знаков. В работе [4] выполнен анализ массива данных для классификаторов электромиограмм 
(ЭМГ) на основе алгоритмов глубокого обучения (семь жестов), получаемых в течение ряда 
дней.  

В настоящей работе оценивается эффективность алгоритмов машинного обучения на 
примере сверточной нейронной сети (СНС) и нейронной сети на основе радиальных базис-
ных функций (РБФ) в процессе многодневного наблюдения для восьми жестов. Для этого в 
течение 10 последовательных дней регистрировались сигналы поверхностной электромио-
граммы предплечья в двух экспериментальных сеансах в день.  

В исследовании приняли участие десять испытуемых (четыре женщины и шесть мужчин 
в возрасте от 19 до 30 лет), испытуемые не имели заболеваний опорно-двигательной системы. 
Сигнал с использованием электромиографического браслета MYO Armband (Thalamic Lab, 
Канада) регистрировался с правой — ведущей — руки. В браслет конструктивно объединены 
носимые датчики ЭМГ. Устройство имеет восемь каналов (электроды с сухим контактом  
кожа—электрод), сигнал передается с частотой дискретизации 200 Гц. Несмотря на низкую 
частоту дискретизации, качество сигнала достаточно для задач миоуправления, полученные 
результаты аналогичны результатам, полученным при полнодиапазонной записи ЭМГ с ис-
пользованием обычных проводных самоклеящихся электродов [5—8]. Такое устройство тра-
диционно используется в электромиографии предплечья [9—12].  

Электромиографический браслет был размещен на правом предплечье примерно на три 
сантиметра дистальнее складки локтя и отростка локтевой кости. Каждый испытуемый вы-
полнял восемь движений, задаваемых на экране ПК посредством графического интерфейса 
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пользователя (GUI). Регистрация каждого движения проводилась в течение 1 секунды с ин-
тервалом 3 с, чтобы снизить влияние мышечной усталости на точность движения. Таким об-
разом происходила запись данных в течение 10 дней подряд, с каждого испытуемого сигнал 
регистрировался дважды в день с интервалом полчаса. Идентичность расположения устрой-
ства в разных сеансах обеспечивал маркер, нанесенный на предплечье. В экспериментах в 
случайном порядке воспроизводились следующие движения [13]: сжатие в кулак; раскрытие 
кисти; поворот кисти вправо; поворот кисти влево; поворот ладони на себя; поворот ладони 
от себя; соединение пальцев в щепоть; движение кисти (рис. 1). 

 
Рис. 1 

Для анализа использовались выборки продолжительностью 250 мс с шагом 10 мс. Для 
классификации на основе СНС в качестве входных данных использовался ЭМГ-сигнал без 
предобработки (размерность входного вектора признаков 50×8), в то время как для классифи-
кации на основе метода РБФ была проведена предобработка сигнала: извлечение пикового 
(максимального) значения и построение огибающей по пиковым значениям (размерность 
входного вектора признаков 1×8), центрирование к нулю, нормирование. Выбор этих способа 
предобработки электромиограммы и алгоритма классификации основан на исследованиях 
[14, 15]. 

Для оценки эффективности классификаторов был проведен анализ ЭМГ ежедневных 
сеансов записей по парам дней и по данным за весь период.  

Анализ состоял из двукратной проверки (между парами дней) и k-кратной перекрестной 
проверки записей сигналов всех испытуемых (k=10 дней, следовательно — 10-кратная про-
верка) в режиме „исключение по одному“ [16]. Качество классификации определено по муль-
тиклассовой AUCм — площади под рабочей характеристикой приемника (ROC-кривой), рас-
считанной как средневзвешенное значение AUC по всем классам.  

Сверточная нейронная сеть может успешно выявлять пространственные и временные 
зависимости в массиве значений посредством применения соответствующих фильтров.  

В работе реализована однослойная СНС с использованием Deep Learning Toolbox в 
Matlab. Входной сигнал — 250 мс необработанных данных ЭМГ для восьми каналов  
(50×8 отсчетов). Структура сети:  

— слой свертки, 50 карт признаков, размер ядра свертки: 3×3; 
— слой подвыборки, размер пула 5×5; 
— слой активации Randomized ReLU; 
— слой максимального пула 3×1; 
— полносвязный слой, 500 нейронов; 
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— полносвязный выходной слой (слой классификации): 8 нейронов, которые соответст-
вуют жестам руки. 

Веса сети задавались случайным образом [16]. Выполнялась ручная настройка с исполь-
зованием наборов данных случайно выбранного испытуемого.  

Для сравнения результатов со СНС использовался классификатор на основе РБФ. Про-
цедура его обучения не требует много времени и большого объема памяти [17]. Эти свойства 
позволяют использовать данный классификатор в клинических решениях благодаря быстроте 
и удобству ежедневной подстройки под пользователя. Сеть состоит из трех уровней. Во 
входном слое число нейронов равно размеру вектора признаков (числу каналов): xi, i = 1, 2, 
3,…,8. Скрытый слой представляет собой восемь скрытых субслоев (число выходных клас-
сов). Количество нейронов в выходном слое также равно количеству выходных классов (рас-
познаваемых жестов). Использовался предобработанный сигнал. 

Для анализа эффективности классификаторов выполнены двухсторонний дисперсион-
ный анализ (ANOVA) и многократный сравнительный анализ [18]. Величина p <0,05 счита-
лась значимой. 

Для каждого испытуемого данные за 10 дней были преобразованы в 45 сочетаний пар 
дней: 1-й и 2-й дни — пара 1, 1-й и 3-й — 2, …, 9-й и 10-й — 45. Для каждой пары дней ис-
пользовалась двукратная перекрестная проверка, при которой для обучения использовались 
данные одного дня из пары, а для тестирования — другого. 
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Рис. 2 

На рис. 2 приведены средние значения AUCм по эвклидову расстоянию R для всех испы-
туемых (алгоритм СНС — 1, РБФ — 2) по парам дней. К концу исследования точность клас-
сификации линейно возрастала для обоих классификаторов. Также видно снижение точности 
обоих классификаторов при разнесении дней, используемых для обучения и тестирования. 

Наименьшее значение AUCм получено для девятой пары, которая соответствует сравне-
нию 1-го и 10-го дней. При этом первые девять пар в целом показывают устойчивое сниже-
ние качества классификации. С приближением к последним парам дней качество классифи-
кации соседних дней снижается менее интенсивно, при этом алгоритм РБФ показал более 
резкие колебания точности по сравнению с СНС. Это может говорить о большей устойчиво-
сти алгоритма СНС к изменению входных данных. 

В среднем классификаторы СНС и РБФ достигли среднего значения AUCм по 
R=89,2±0,9 и 91,0±2,2. РБФ достиг сравнительно более высокого качества классификации, 
чем СНС, при этом между этими двумя классификаторами не было найдено значимой разни-
цы (p = 0,219). 

На рис. 3 приведена диаграмма со средними AUCм по R по каждому испытуемому, по-
лученными в результате 10-кратной перекрестной проверки (где N — номер подмножества 
тестируемой выборки). На точки диаграммы нанесены планки стандартных отклонений. 
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Рис. 3 
Из рис. 3 видно, что для алгоритма СНС получен меньший разброс по испытуемым, что 

говорит о его устойчивости. 
По R классификаторы СНС и РБФ достигли среднего значения AUCм 92,3±2,5, 91,2±4,8 

соответственно. Между этими двумя классификаторами также не было выявлено значимой 
разницы (p = 0,232). 

Таким образом, при наличии достаточно большого массива обучающих данных алго-
ритм СНС показал преимущество перед РБФ. Он более устойчив к неизбежным при ежеднев-
ной деятельности изменениям данных, вызванным, в частности, изменением паттернов мы-
шечной активности за счет постоянной тренировки. 

Эффективность методов обучения зависит от архитектуры сети и ее параметров. Для 
РБФ количество нейронов скрытого слоя было оптимизировано. В двух разных тестах клас-
сификаторы показали разную эффективность. Хотя СНС с необработанными данными ЭМГ в 
качестве входных данных показал немного меньшую точность, чем алгоритм РБФ, работаю-
щий с пиковыми значениями, он продемонстрировал большую устойчивость во времени. Та-
ким образом, подтверждена возможность снижения многодневной ошибки при увеличении 
размера обучающей выборки. 

В ходе исследования выявлено снижение точности распознавания при малом количест-
ве обучающих данных с удалением от дня обучения классификатора. В то же время метод на 
основе РБФ не требует большого числа данных для обучения классификатора, и хотя он тре-
бует более частой „калибровки“, т.е. повторения процедуры обучения классификатора, является 
более предпочтительным ввиду быстроты и простоты этой процедуры. При использовании 
метода на основе РБФ ежедневная калибровка системы под пользователя займет около 5—10 
мин. Реализация СНС требует больших вычислительных ресурсов по сравнению с РБФ и 
очень большого объема данных для обучения классификатора в случае глубокого обучения на 
необработанных данных, зато этот алгоритм более устойчив к колебаниям входных данных с 
течением времени.  

Можно сделать вывод, что методы глубокого обучения перспективны для использова-
ния в задачах управления устройствами. Результаты статистических анализов показывают, 
что СНС обладает способностью распознавать характерные признаки ЭМГ без предваритель-
ной обработки сигнала, несмотря на их стохастический характер, поскольку сам может вы-
ступать в роли алгоритма, выделяющего информативные признаки. Это важно для уменьше-
ния проблем, связанных с выбором признакового пространства. Классификация данных с 
предобработкой показала большую точность распознавания в случае классификатора на ос-
нове РБФ, но с выраженной зависимостью от испытуемого и расстояния во времени между 
выборками. Для достижения устойчивой производительности на необработанном ЭМГ-
сигнале алгоритму СНС требуется обучающая выборка с многодневными данными, что вно-
сит ограничения на его использование в клинических системах. 
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Comparison of the effectiveness of the convolutional neural network (CNN) and radial basis func-

tions (RBFs) algorithms in the processing of forearm electromyograms (EMG) obtained over several days 
is performed. Pre-processed signal is used as the input data, the CNN algorithm is applied as the input 
feature vector for the raw data. The both methods are shown to have several perspectives for the use in 
device control tasks. The CNN is able to recognize the characteristic signs of EMG without preliminary sig-
nal processing, despite their stochastic nature. This allows to provide feature selection or transformation of 
the signal before classification. The method of data classification with pre-processing demonstrates 
greater recognition accuracy for RBF. A pronounced dependence of the recognition accuracy on the sub-
ject and on the time between obtaining samples was obtained. Thus, although the SNA algorithm showed 
good results for the raw EMG signal, the training sample with multi-day data allowed to achieve stable per-
formance, which imposes limitations on its use in clinical systems. 

Keywords: electromyogram, prosthesis, biocontrol, human-machine interface, machine learning, 
artificial neural networks 
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