
Bulletin of the Tomsk Polytechnic University. Industrial cybernetics. 2023. Vol. 2. No. 1. P. 30–37 
Boshlyakov A.A., Zharkov M.I., Shilov N.A. Application of neural network filters for improving an electromyogram  ...  

 

30 

УДК 004.032.26; 577.352.5; 621.865.8 
DOI: 10.18799/29495407/2024/1/48 
Шифр специальности ВАК: 15.03.06 

Применение нейросетевых фильтров для улучшения фильтрации 
сигнала электромиографа 

А.А. Бошляков, Н.А. Шилов, М.И. Жарков  

Московский государственный технический университет им. Н.Э. Баумана, Москва, Россия 

boshlyakov@bmstu.ru 

Аннотация. Электромиография – это метод измерения электрической активности мышц, который широко исполь-
зуется в биомеханике, медицинской диагностике и реабилитации. Однако сигналы электромиографии часто под-
вержены шумам и помехам, что затрудняет их интерпретацию и анализ. В данной работе предлагается фильтрация 
сигнала электромиографии на основе нейросетей, что позволяет эффективно извлекать полезную информацию из 
сигнала, минимизируя влияние шумов и искажений. Этот подход включает в себя предварительную обработку сиг-
нала, разработку архитектуры нейросетевого фильтра и его обучение на подходящих данных. Экспериментальные 
результаты демонстрируют высокую эффективность этого метода по сравнению с аналоговыми методами филь-
трации сигналов электромиографии. Возможности применения предлагаемого метода обработки сигналов охваты-
вают сферы медицинского анализа и восстановительной медицины, где требуется точная обработка данных с элек-
тромиографией. В исследовании описывается процесс разработки системы идентификации данных для определе-
ния положения руки оператора копирующего манипулятора и прилагаемого усилия. 
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Electromyography is a widely applied method for measuring the electrical activity of muscles in medical diagnostics, rehabili-
tation, and biomechanics. However, electromyography signals often encounter challenges due to noise and interference, 
complicating their interpretation and analysis. This paper proposes a novel approach: filtering electromyography signals 
using neural networks. This method effectively extracts valuable information from the signals while minimizing the impact of 
noise and distortion. The proposed approach involves preprocessing the signal, designing a neural network filter architec-
ture, and training it on appropriate datasets. Experimental results demonstrate the superior efficiency of this method com-
pared to traditional analog methods for filtering electromyography signals. The proposed signal processing method finds 
applications in medical analysis and rehabilitation medicine, particularly in tasks requiring precise handling of electromyog-
raphy data. The paper further details the development of a data identification system aimed at determining the position of 
the hand of a manipulator operator and the applied force. 
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Введение 

Электромиография (ЭМГ) является важным ме-

тодом для измерения электрической активности 

мышц, но сигналы, получаемые при проведении 

ЭМГ, содержат информацию о сокращениях мышц, 

что делает их ценным источником данных для 

управления различными устройствами, включая 

копирующие манипуляторы [1]. 

Однако сигналы ЭМГ часто подвержены различ-

ным искажениям, помехам и аномалиям, которые 

могут затруднить интерпретацию и использование 

сигнала для управления устройствами (рис. 1). 

Скелетная мышца состоит из множества мы-

шечных волокон, имеющих точки прикрепления к 

костям и расположенных параллельно друг другу. 

Каждое мышечное волокно (миоцит) включает 

множество субъединиц – миофибрилл, которые 

построены из повторяющихся в продольном 

направлении блоков (саркомеров). Саркомер явля-

ется функциональной единицей сократительного 

аппарата скелетной мышцы [1–3]. Миофибриллы в 

мышечном волокне лежат таким образом, что рас-

положение саркомеров в них совпадает. Мышечное 

волокно и миофибрилла показаны на рис. 2 [4]. 

В механизмах развития возбуждения участвуют 

четыре вида ионов: K+, Na+, Ca++, Cl–. За счет химиче-

ских реакций, происходящих при присоединении мо-

лекулы АТФ к головке миозина и явления осмоса, 

ионы Са++ всасываются в клетку из клеточной мем-

браны, тем самым понижая потенциал клеточной 

мембраны относительно внеклеточного пространства. 

Возбуждение клеток миофибрил начинается и 

заканчивается неодновременно. Этим, а также не-

которым количеством шумов, связанных с элек-

тромагнитными наводками, обуславливается боль-

шое количество выбросов на графике (рис. 1).  

В контексте управления копирующим манипу-

лятором чистота сигнала ЭМГ имеет критическое 

значение для обеспечения точности и надежности 
управления устройством. Фильтрация сигнала ЭМГ 

становится необходимым этапом обработки дан-

ных, направленным на удаление помех и искаже-

ний, сохраняя при этом полезную информацию о 

мышечной активности. 

Классические методы фильтрации включают в себя 

линейные фильтры, такие как низкочастотные и высо-

кочастотные фильтры, а также нелинейные фильтры, 

такие как фильтр Калмана. Эти методы основаны на 

математических моделях и параметрах, которые опре-

деляются заранее. Они могут быть эффективными при 

удалении некоторых типов шума, но они не всегда 

способны полностью устранить все виды помех, а при 

слишком строгой фильтрации могут быть утеряны 

важные информационные составляющие сигнала, что 

снижает его полезность для дальнейшего анализа. 

В этой статье мы представляем способ фильтра-

ции сигнала ЭМГ с использованием нейросетевого 

фильтра, который способен эффективно извлекать 

ценную информацию о мышечной активности, ми-

нимизируя влияние помех и искажений. Основной 

особенностью нашего подхода является использо-

вание отфильтрованного сигнала ЭМГ для управ-

ления копирующим манипулятором, что демон-

стрирует его практическую применимость в реаль-

ных сценариях [5–7]. 

 
Рис. 1.  Типичный вид необработанного сигнала с миографа 
Fig. 1.  Typical view of the raw signal with myograph 
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Рис. 2.  Иерархические уровни организации скелетной 

мышцы 
Fig. 2.  Hierarchical levels of skeletal muscle organization 

Общий обзор нейросетевых фильтров 
Нейросетевые фильтры представляют собой 

мощный инструмент в обработке сигналов благо-

даря своей способности извлекать сложные зако-

номерности и шабл3оны из данных. В контексте 

обработки сигналов ЭМГ нейросетевые фильтры 

могут эффективно выделять полезную информа-

цию о мышечной активности, минимизируя влия-

ние различных помех и искажений. Они способны 

обрабатывать разнообразные типы сигналов с ди-

намически изменяющимся условиям окружающей 

среды, что делает их особенно полезными в усло-

виях реального мира [8–10]. 

В области электромиографии, где качество сиг-

налов играет решающую роль в точности и надеж-

ности анализа, нейросетевые фильтры представля-

ют собой многообещающий подход для фильтра-

ции и обработки сигналов ЭМГ. Их применение 
может значительно повысить качество обработки 

данных и улучшить точность различных приложе-

ний, включая управление копирующим манипуля-

тором на основе сигналов ЭМГ [11–17]. 

 
Выбор архитектуры нейросетевого фильтра 

Для фильтрации сигнала с электромиографа бы-

ла выбрана полносвязная нейронная сеть. Полно-

связная сеть представляет собой классическую ар-

хитектуру нейронной сети, в которой каждый 

нейрон в каждом слое соединен с каждым нейро-

ном в предыдущем и последующем слоях [18, 19]. 

Основными причинами выбора полносвязной 

сети являются простота и легкость в реализации, 

хорошая обобщающая способность, гибкость и 

адаптивность, хорошая производительность на ма-

лых наборах данных. 

В процессе выбора архитектуры нейросетевого 

фильтра были проведены эксперименты, включаю-

щие варьирование количества слоев и нейронов в 

сети с целью определить наиболее подходящую 

конфигурацию для фильтрации сигнала ЭМГ. Сна-

чала было решено исследовать различные варианты 

архитектур, начиная с моделей с небольшим количе-

ством слоев и нейронов и постепенно увеличивая их 

сложность. Для каждой модели были определены 

параметры, включая количество скрытых слоев, ко-

личество нейронов в каждом слое, а также выбор 

функции активации. Затем были проведены экспе-

рименты на обучающем наборе данных, где модели 

были обучены на сигналах ЭМГ с различными па-

раметрами архитектуры. После обучения модели 

оценивались на тестовом наборе данных для оценки 

их производительности и точности фильтрации [20]. 

В результате экспериментов было обнаружено, 

что оптимальной архитектурой для нейросетевого 

фильтра является модель с тремя слоями. Первый 

слой является входным слоем, который принимает 

исходный сигнал ЭМГ. Второй слой является скры-

тым слоем с 30 нейронами, который выполняет ос-

новную обработку и фильтрацию сигнала. Третий 

слой является выходным слоем с одним нейроном, 

который представляет собой отфильтрованный сиг-

нал ЭМГ. Эта конфигурация показала наилучшее 

сочетание производительности и качества фильтра-

ции сигнала ЭМГ. Модель с тремя слоями и указан-

ными выше параметрами обеспечивает высокую 

точность и эффективность фильтрации, при этом 

имея приемлемую вычислительную сложность для 

реализации в реальном времени [21]. 

Эффективность полученной конфигурации 

нейросетевого фильтра также подтверждается не-

которыми рассмотренными ранее фильтрами, при-

меняемыми на практике. 

 
Формирование набора обучающих данных 

Сбор данных осуществлялся путем съема сигна-

ла ЭМГ с нескольких человек. Во время сбора дан-
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ных проводилось ЭМГ исследование, где электро-

ды размещались на коже вблизи интересующих нас 

мышц для регистрации их электрической активности. 

Для обучения нейросетевого фильтра был разработан 

алгоритм сбора данных, который включает проведе-

ние сеансов ЭМГ с несколькими операторами. В ходе 

сеансов собирались данные о мышечной активности 

при выполнении различных упражнений. Составлен-

ный список упражнений включал в себя стандартные 

движения и сокращения мышц, которые могли быть 

использованы для управления копирующим манипу-

лятором. Операторы производили определенные 

движения или выполняли определенные действия, во 

время которых регистрировались сигналы ЭМГ. Эти 

сигналы записывались в виде временных рядов с раз-

личными характеристиками, такими как амплитуда, 

частота и длительность.  

В качестве эталонноых данных использован 

комплексированный сигнал, полученный из сигна-

лов с динамометра и акселерометра. Такой сигнал 

необходим, так как усилие в мышцах возникает как 

при резких коротких движениях руки, так и при 

медленных движениях с усилием, и только вместе 

эти сигналы могут отражать действительные про-

цессы, происходящие в мышцах.  

После сбора сигналов ЭМГ следовал этап пред-

варительной обработки данных. На этом этапе вы-

полнялись такие операции, как фильтрация шумов, 

удаление искажений, нормализация амплитуды и 

другие преобразования для улучшения качества 

данных и подготовки их к дальнейшему анализу и 

обучению модели. Далее была создана модель 

нейросетевого фильтра, которая использовалась 

для фильтрации сигнала ЭМГ. Для этого была 

определена архитектура сети, выбраны функции 

активации, оптимизатор и функция потерь, иници-

ализированы параметры сети и другие параметры 

модели [22]. 

 
а/a 

 
б/b 

Рис. 3.  Результат фильтрации тестовых данных: а) эталонный сигнал; б) отфильтрованный сигнал 
Fig. 3.  Results of test data filtering: а) reference signal; b) filtered signal 
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Обучение нейросетевого фильтра 
Полученные данные использовались для обуче-

ния модели нейросетевого фильтра. В процессе 

обучения модель настраивала свои параметры та-

ким образом, чтобы минимизировать ошибку меж-

ду предсказанными и фактическими значениями 

сигнала ЭМГ. Обучение проводилось с использо-

ванием оптимизатора и функции потерь на задан-

ном наборе данных. В качестве критерия обучения 

модели служит соответствие фильтрованного сиг-

нала эталонному, то есть точность. Отслеживание 

данного критерия проводилось по функции потерь 

(loss), основанной на среднеквадратичной ошибке. 

После завершения обучения модель оценивалась на 

тестовом наборе данных, который не использовал-

ся в процессе обучения (рис. 3). Это позволило 

оценить производительность модели на новых дан-

ных и оценить ее способность фильтровать сигна-

лы ЭМГ с высокой точностью и эффективно-

стью [23].  

 
Результаты работы нейросетевого фильтра 

После обучения нейросетевого фильтра на него 

был подан сигнал с электромиографа в реальном 

времени. 

На рис. 4, а представлен пример исходного сиг-

нала ЭМГ до применения фильтрации. Из иллю-

страции видно, что исходный сигнал содержит раз-

личные искажения, помехи и шумы, которые могут 

повлиять на точность его анализа и интерпретации. 

 
а/a 

 
б/b 

Рис. 4.  Фильтрация данных в реальном времени: а) входные данные; б) выходные данные  
Fig. 4.  Data filtering in real time: а) input data; b) output data 



Известия Томского политехнического университета. Промышленная кибернетика. 2024. Т. 2. № 1. С. 30–37 
Бошляков А.А., Шилов Н.А., Жарков М.И.Применение нейросетевых фильтров для улучшения фильтрации сигнала ...  

35 

На рис. 4, б показан отфильтрованный сигнал 

ЭМГ после применения нейросетевого фильтра. 

Иллюстрация демонстрирует, что фильтрация сиг-

нала ЭМГ позволила эффективно удалить помехи и 

искажения, сохраняя при этом основные характе-

ристики мышечной активности. Отфильтрованный 

сигнал выглядит более чистым и сглаженным, что 

делает его более подходящим для дальнейшего 

анализа и использования. 

 
Заключение 

Результаты работы нейросетевого фильтра были 

подробно проанализированы с использованием 

различных метрик. Во время обучения модели зна-

чение функции потерь (loss) было систематически 

уменьшено благодаря применению оптимизатора и 

выбору подходящей функции потерь. Например, 

начальное значение loss на валидационных данных 

составляло около 0,5, а после обучения оно было 

снижено до примерно 0,02, что свидетельствует о 

хорошем обучении модели. 

После завершения обучения модель была проте-

стирована на отдельном наборе данных для оценки 

ее производительности. Результаты тестирования 

показали, что нейросетевому фильтру успешно 

удалось фильтровать помехи и искажения, сохра-

няя при этом существенную часть полезной ин-

формации о мышечной активности.  

Таким образом, подробный анализ результатов 

работы нейросетевого фильтра подтвердил его эф-

фективность в фильтрации сигнала с электромио-

графа и его пригодность для дальнейшего исполь-

зования в реальных приложениях, таких как управ-

ление копирующим манипулятором. 
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