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Аннотация. В статье рассмотрено распознавание паттернов субвокализации (тихой 

речи) и исследование их применения в задаче управления мобильным роботом. Процесс 

распознавания паттернов ЭМГ сигнала обычно состоит из трех этапов: предварительная 

обработка сигнала, т.е. снижение влияния внешних шумов и улучшение соотношение сиг-

нал/шум; извлечение полезной информации; классификация. Система состоит из набора 

электродов, крепящихся к горлу и подключенных к компьютеру, который анализирует сиг-

нал и преобразует его в текст или голос. Представлены результаты эксперимента,  который 

показал, что модель робота не полностью адаптирована к условиям реального использова-

ния и требует дополнительной настройки или обучения. 
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Введение 
 

При любом процессе возбуждения живой ткани возникает биоэлектри-

ческий потенциал. В определенных пределах существует прямая зависи-

мость между напряжением, создаваемым мышцами, и уровнем биоэлектри-

ческого потенциала. В связи с этим альтернативой произносимой (вокали-

зованной) речи может быть непроизносимая речь, т.е. внутренняя речь – 

процесс мысленного представления слова без его проговаривания.  

В процессе формирования речи помимо акустических сигналов организм ге-

нерирует и другие биологические сигналы, которые возникают в организме 

во время произнесения речи и могут варьироваться от движений артикуля-

ционных органов (гортань, голосовые связки, язык, небо, зубы, губы, носо-

глотка) до активности нейронов в мозге. В зависимости от конкретных рас-

стройств, поражающих человека, некоторые этапы процесса формирования 

речи могут быть нарушены, в то время как другие остаются неизменными. 

Поэтому биологические сигналы, исходящие от неповрежденных частей ре-

чевого аппарата, могут быть зарегистрированы, обработаны и преобразо-

ваны либо в звуковой сигнал, либо в текст. Иными словами, путем регистра-

ции биосигналов, поступающих от элементов речевого аппарата, можно рас-

познать речь без ее произнесения, что является чем-то большим, чем мысли, 

но меньшим, чем фактическая речь, и представляет собой желание что-то 

сказать. Наиболее известными субвокальными системами являются:  
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 Система субвокального распознавания NASA для астронавтов, кото-

рая позволяет им общаться в условиях высокого шума или отсутствия 

звука; система состоит из набора электродов, крепящихся  

к горлу и подключенных к компьютеру, который анализирует сигнал 

и преобразует его в текст или голос [1]; 

 AlterEgo – система, разработанная в Массачусетском технологическом 

институте, которая позволяет человеку общаться с компьютером или 

другими людьми без открытия рта; устройство надевается  

на голову и имеет четыре электрода, сигнал передается на беспровод-

ные наушники, которые воспроизводят ответ компьютера или собесед-

ника [2]. 

 Subvocal – система, разработанная в Вустерском политехническом ин-

ституте, которая позволяет человеку управлять музыкальными ин-

струментами с помощью субвокализации [3]. 

Основной целью изучения ЭМГ сигналов, является извлечение полезной 

информации о мышечной активности. Эта задача носит название распознава-

ния паттернов ЭМГ сигнала, которая обычно состоит из трех этапов [4]:  

1) предварительная обработка сигнала, т.е. снижение влияния внешних 

шумов и улучшение соотношение сигнал/шум; 

2) извлечение полезной информации; 

3) классификация. 

Ключевые технические параметры для исследования субвокализации 

с помощью ЭМГ могут быть следующими: 

 расположение электродов, 

 количество каналов данных – обычно используются от двух до восьми 

каналов данных. 

 частота целевого сигнала – обычно целевой сигнал имеет частоту  

от 0 до 500 Гц. 

 частота считывания данных – обычно частота считывания данных со-

ставляет от 1000 до 5000 Гц. 
 

Способы обработки сигнала 
 

Несмотря на удобство поверхностной ЭМГ, существуют также и недо-

статки, которые негативным образом влияют на качество исследований.  

Когда электромиографический датчик установлен непосредственно на коже, 

то он неизбежно подвергается действию как внешних, так и физиологических 

факторов, влияющих на качество обнаружения мышечной активности. По-

мимо шумов мышц, которые располагаются в зоне чувствительности элек-

трода и вносят паразитные помехи посредством собственной электрической 

активности, на качество регистрации влияет целый ряд факторов [5-7]: 
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 Шум, вызванный электронным оборудованием; 

 Шум окружающей среды; 

 Артефакт, связанный с движением; 

 Вход в режим насыщения;  

 Естественная нестабильность сигнала.  

Способы обработки сигнала для распознавания паттернов субвокали-

зации могут включать следующие этапы: 

 Фильтрация: применение различных фильтров для удаления шума  

и артефактов из сигнала, таких как фильтры высоких и низких частот, 

полосовые фильтры, вейвлет-фильтры и т.д.; 

 Извлечение признаков: это процесс преобразования входного сигнала  

в набор числовых характеристик, которые отражают его свойства  

и позволяют отличать различные паттерны субвокализации; эти харак-

теристики называются признаками и используются для обучения мо-

делей распознавания речи; среди основных особенностей ЭМГ сиг-

нала можно выделить временные и частотные характеристики. 
 

Временные характеристики сигнала 
 

Суммирование ЭМГ сигнала представляет собой суммирование сигна-

лов ЭМГ в окне определенного размера, определяемого количеством отсче-

тов N. Впоследствии данная сумма сравнивается с ранее определенным по-

рогом и принимается решение об активности мышцы. 
 

𝐺 = ∑ |𝑥𝑖| 𝑁
𝑖=1 , 

 

где 𝑥𝑖 — это измеренный сигнал ЭМГ, N — размер исследуемого окна (число 

отсчетов). 

Среднее абсолютное значение (MAV) является одной из самых попу-

лярных характеристик, используемых при анализе сигналов ЭМГ. MAV 

имеет несколько модификаций. Условно их можно разделить на два типа. 

Первый тип — это модификация с добавлением новой переменной 𝑤𝑖, кото-

рая является своего рода весом промежутка внутри окна. Второй тип – это 

модификация с использованием нестационарной переменной 𝑤𝑖. 

В [8] для анализа предлагается энергия ЭМГ сигнала, рассчитанная как 

сумма квадратов значений амплитуды ЭМГ сигнала. Другими характеристи-

кой для анализа ЭМГ сигнала являются дисперсия (VAR) и среднее абсо-

лютное значение степенной функции считываемого сигнала. Среднеквадра-

тичное значение (RMS) также является популярной характеристикой для 

анализа сигнала ЭМГ. Длина волны (WL) – это мера сложности ЭМГ сиг-

нала. Этот параметр определен как совокупная величина изменения ампли-

туды сигнала ЭМГ за временной сегмент. Изменение средней амплитуды 
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(AAC) почти эквивалентно WL, за исключением того, что длина волны 

усреднена. Пересечение нуля (ZC) – это мера частотной информации сиг-

нала ЭМГ, определенная во временной области. Значение амплитуды сиг-

нала ЭМГ может несколько раз пересечь нулевой уровень амплитуды. Из-

менение знака наклона (SSC) – это ещё один способ представления частот-

ной информации сигнала ЭМГ. SSC определяется количеством раз, когда 

наклон сигнала ЭМГ меняет знак.  
 

Частотные характеристики 
 

Частотные характеристики сигнала вычисляются на основе преобразо-

вания Фурье. Спектральная плотность мощности (P) – это мера распределе-

ния энергии сигнала по частотам. Она показывает, какая часть общей энер-

гии сигнала приходится на каждую частоту. P вычисляется с помощью пре-

образования Фурье от временного представления сигнала.  

Средняя частота (MNF) рассчитывается как сумма произведений спек-

тра мощности ЭМГ на частоту, разделенная на суммарную мощность спек-

тра. MNF также называют центральной частотой 𝑓𝑐 или спектральным цен-

тром тяжести. 
 

Исследование ЭМГ сигналов 
 

Для измерения активности мышц в работе были использованы датчики 

ЭМГ Glove от Seeed Studio. Датчик получает сигнал от мышц, затем обра-

батывается с двукратным усилением и подается на Arduino. 

Сигналы ЭМГ регистрировались c кожи горла с частотой дискретиза-

ции 2.8 кГц в комнате с постоянной температурой. Использовались только 

одноразовые ЭМГ электроды. Вокруг участника эксперимента была уста-

новлена разная оргтехника: принтер, ноутбук, блоки питания, сетевые пере-

ключатели и т.д.; таким образом, естественные магнитные поля, окружаю-

щие человека в повседневной жизни, не были искусственно занижены. За-

тем испытуемый последовательно произносил шёпотом и обычной речью 

слова «вперед», «направо», «назад», которые записывались в соответствую-

щие файлы. Запись набора данных осуществлялась несколько раз в разное 

время. 
 

Модели для работы с данными 
 

Для каждого файла данных (240 файлов) были рассчитаны все вре-

менно-частотные признаки (31 параметр), описанные выше. Для выявления 

наиболее важных признаков, была построена ковариационная матрица, ко-

торая предоставляет информацию о взаимосвязи (корреляции) между при-

знаками. Чем ближе к нулю ковариационное значение, тем лучше (это озна-

чает, что признаки независимы). 
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Анализ ковариационной матрицы показал, что к сильно коррелирую-

щим признакам относятся MAV, MAV_1, MAV_2, TM3, TM4, TM5, LOG, 

SSC. Их решено исключить из анализа.  

Используя метод главных компонент (PCA), было решено снизить раз-

мерность пространства признаков. Путем определения кумулятивной выбо-

рочной дисперсии признаков выясняется, какие признаки определяют боль-

шую часть дисперсии данных. Методом главных компонент было выбрано 

13 признаков из 31, которые определяют 98% дисперсии данных. 

Для классификации паттернов были исследованы следующие модели: 

SCV, DecisionTreeClassifier, GradientBoostingClassifier, LogisticRegression, 

RandomForestClassifier. Наиболее высокую точность распознавания 83.5% 

показал RandomForestClassifier, для которого в дальнейшем были подо-

браны наилучшие гиперпараметры. В результате анализа установлены сле-

дующие закономерности влияния гиперпараметров на точность модели:  

 n_estimators: значения 300, 500, 700, показывают наилучшие средние 

результаты; 

 min_samples_split: небольшие значения, вроде 2 и 7, показывают 

наилучшие результаты; хорошо выглядит и значение 23; можно иссле-

довать несколько значений этого гиперпараметра, превышающих 2, а 

также – несколько значений около 23; 

 min_samples_leaf: возникает такое ощущение, что маленькие значения 

этого гиперпараметра дают более высокие результаты; а это значит, 

что мы можем испытать значения между 2 и 7; 

 max_features: вариант sqrt даёт самый высокий средний результат; 

 max_depth: тут чёткой зависимости между значением гиперпараметра 

и результатом работы модели не видно, но есть ощущение, что значе-

ния 2, 3, 7, 11, 15 выглядят неплохо; 

 bootstrap: значение False показывает наилучший средний результат. 

Используя эти результаты, с помощью алгоритма GridSearchCV был 

выполнен более тонкий поиск наилучшей комбинации гиперпараметров: 

'bootstrap': False, 'max_depth': 13, 'max_features': 'sqrt', 'min_samples_leaf': 

7, 'min_samples_split': 2, 'n_estimators': 700. Средняя точность классифика-

ции паттернов составила 86%. 

Тестирование предварительно обученной модели в режиме реального 

времени проводилось на мобильной роботизированной тележке. Произно-

сились последовательно слова-команды: «направо», «налево» «назад», 

«вперед» и «стоп». Всего было выполнено 20 циклов. Для каждого слова-

команды была составлена матрица ошибок и рассчитаны: полнота (recall) – 
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способность алгоритма обнаруживать данное слово, точность результата из-

мерений (precision), точность измерений (accuracy) и f-мера – конечный по-

казатель эффективности модели. 

Полученные результаты показали, что модель не полностью адаптиро-

вана к условиям реального использования и требует дополнительной 

настройки и обучения. 
 

Заключение 
 

В статье рассмотрены методы распознавания паттернов субвокализа-

ции ЭМГ сигнала. Проведен обзор способов обработки сигнала для распо-

знавания паттернов субвокализации. Разработана модель классификации 

ЭМГ сигнала на основе RandomForestClassifier, которая на тестовых данных 

имеет точность предсказания 86%. Полученный классификатор в процессе 

проверки продемонстрировал низкое качество распознавания мышечной ак-

тивности в режиме реального времени. Тестирование модели в режиме ре-

ального времени показало, что она не может точно распознавать команды 

пользователя. Для улучшения результатов необходимо провести дополни-

тельную тренировку модели на более широком наборе данных. Полученные 

выводы могут служить основой для дальнейших исследований и развития 

технологии распознавания субвокализации. 
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