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基于分形维前臂动作表面肌电信号的分类

胡　晓 　王志中 　任小梅

（上海交通大学生物医学工程系，上海２０００３０）

摘要：通过分形维对表面肌电信号进行识别分类．在３０个健康志愿者做前臂内旋和外旋时，从他们的
右前臂肌前群分别采集２类动作表面肌电信号．当原始动作表面肌电信号用小波包变换分解成几个
子信号后，采用一种基于模糊自相似性的方法计算原始信号和４个子信号的分形维．结果表明：从频
带０～１２５Ｈｚ的子信号求得的内旋和外旋动作表面肌电信号的分形维有各自的范围；通过该分形维
进行Ｂａｙｅｓ决策时，错误识别率仅２２６％．因此，该分形维适合用来识别内旋和外旋动作表面肌电信
号．
关键词：动作表面肌电信号；分形维；小波包变换；模糊自相似性；Ｂａｙｅｓ决策
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