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Abstract　InmanypracticalapplicationsoftheInternetofthings,theoriginalcollectedsignaldata
containsalotofnoise,especiallyinmotionＧrelatedscenes．Itisnecessarytoaccuratelyidentifythe
startandendpointsoftheeffectivesignalactivityareafromtheoneＧdimensionaltimeseriessignal
withalotofnoisetosupporttherelevantanalysis．Existingrecognition methodsbasedondual
thresholdrulesareverysensitivetonoise．Thepresenceofnoisewillcausethecalculatedrecognition
thresholdtofailtomatchtheoriginaldataofthenonＧnoisesegment,whichleadstotherecognitionof
randomnoisedataassignalactivityintervalsormissedsignalactivityinterval．Recognitionmethods
basedonmachinelearninganddeeplearningrequirealargeamountofsampledata．InIoTscenarios
withasmallsamplesize,themodelwillhaveunderfittingproblems,therebyreducingrecognition
accuracy．InordertoaccuratelyidentifythesignalactivityintervalinaoneＧdimensionaltimeseries
signalwithalotofnoiseandasmallamountofdata,asignalactivityintervalrecognitionbasedon
localdynamicthresholdEasiLTOMisproposed．Thismethodcalculatestherecognitionthreshold
basedonthelocalsignal,anditusestheshortestsignallengthtofilternoisespikes,whichcanavoid
theinfluenceofrandomnoiseontherecognitionofsignalactivityintervals,solvetheproblemsof
misseddetectionandfalsedetection,andimprovetherecognitionaccuracy．Inaddition,EasiLTOM
requiresasmallamountofdata,whichissuitableforIoTscenarioswithscarcedata．Inordertoverify
theeffectivenessofEasiLTOM,thisstudycollectssurfaceEMGdataof１４peoplein３months,and
conductscomparativeexperimentsusingtwopublicdatasets．TheresultsshowthatEasiLTOM
methodcanachieveanaveragerecognitionaccuracyof９３．１７％forthesignalactivityrange,whichis
１５．０３％and４．７０％ higherthantheexistingdualthresholdandmachinelearningmethods,andhas
practicalvalueinmotionanalysisrelatedscenes．
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摘　要　在诸多物联网实际应用中,原始采集信号数据多含有大量噪声,特别是在运动相关场景里．需从

含大量噪声的一维时序信号中对有效信号活动区域起止点进行准确识别,以支持相关分析．已有的基于

双阈值规则的识别方法对噪声十分敏感,噪声的存在会导致计算出的识别阈值无法匹配非噪声段的原

始数据,从而导致将随机噪声数据识别为信号活动区间或者漏检信号活动区间．基于机器学习和深度学

习的识别方法需要大量的样本数据,在样本量较小的物联网场景中模型会产生欠拟合问题,从而降低识

别精度．为了对含有大量噪声且数据量少的一维时序信号中的信号活动区间进行准确识别,提出了一种

基于局部动态阈值的信号活动区间识别方法 EasiLTOM(signalactivityintervalrecognitionbasedon
localdynamicthreshold)．该方法基于局域信号计算识别阈值,并使用最短信号长度对噪声尖峰进行过

滤,可避免随机噪声对信号活动区间识别的影响,解决漏检和误检问题,从而提高识别精度．此外,

EasiLTOM 方法所需数据量小,适用于数据稀少的物联网场景．为验证 EasiLTOM 方法的有效性,该研

究于３个月间采集了１４人次的表面肌电数据,并使用２个公开数据集进行了对比实验．结果表明:

EasiLTOM 方法对信号活动区间可达到平均９３．１７％的识别精度,相对于现有的双阈值和机器学习方

法,分别提升了１５．０３％和４．７０％,在运动分析相关场景中具有实用价值．
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　　随着科技的发展,物联网对于社会的重要性日

益增加,物联网的应用和技术挑战也不断拓展．其中

基于含噪一维物联网时序信号的有效活动区间起止

点识别问题受到了关注,例如基于加速度信号的运

动区间识别、基于声音信号的语音识别和基于肌电

等生理信号的临床运动信息采集等．但是在物联网

实际应用中,原始采集信号数据中多含有大量的噪

声,特别是在运动相关场景里,大量噪声的存在会干

扰信号活动区间起止点的识别准确性．传统的人工

标记方法[１]成本高且操作繁琐．为降低标记成本,有
研究者提出了能够自动标记信号活动起止时间点的

双阈值法[２],但是双阈值法对于信号中的噪声十分

敏感,难以满足对多样化的数据集和数据段的差异

化信号进行标记的需求．于是一些研究者提出了基

于机器学习[３]或者深度学习[４]的活动区间识别方

法．该类方法对原始信号进行特征提取并据此训练

分类器来识别信号活动区间．但此类方法需要大量

的训练样本数据,不适用于样本量较小的场景．因
此,研究一种抗噪声干扰能力强且适合小样本的高

效准确的信号活动区间识别方法具有重要意义,本
工作拟针对此问题开展．

１　相关工作

基于一维时序信号的数据分析是物联网场景中

最为常见的应用之一,例如基于表面肌电信号的手

势识别[５]和基于肌电信号的步态识别[６]等．基于一

维时序信号的物联网数据分析通常需要算法首先进

行信号活动区间识别,之后方可基于区间的识别结

果进行后续的算法研究[７]．如果活动区间识别不精

准,会导致后续分析无效等问题．例如在基于肌电信

号的临床研究中[８],错误的运动识别区间会导致待

分析数据中引入无关信号和噪声数据段的问题,从
而影响数据的可用性以及分析特征的有效性．因此,
面向一维时序信号的活动区间识别具有十分重要的

研究意义．
目前已有的基于一维时序信号的信号活动区间

识别研究有３种类型:

１)人工标记法．在该方法中,研究者根据原始

信号对信号中的各个信号活动区间的开始时间点和

结束时间点进行手工标记．但手工标记方法会花费

大量的人力和时间成本,而且标记结果会根据研究

者的经验呈现出不同程度的主观误差．此类方法的

人力和时间成本需要降低,同时信号活动区间的识

别精度也需要进一步提升．
２)双阈值法．为实现信号活动区间的自动标记

从而达到降低人工和时间成本的目的,Wang等

人[２]提出了DeepLap方法,该方法提出使用基于双

阈值的信号活动区间识别方法进行活动区间识别．
DeepLap利用高低２个阈值捕捉信号活动区间的开

始时间点和结束时间点,低阈值对于信号的微小扰

动十分敏感,因此可以用于捕捉细微的信号变化,达
到提升信号活动区间起止点识别灵敏度和精度的目

的．该方法还设置了信号高阈值,该高阈值用于再次
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确定信号活动区间的产生,从而有效减少短时噪声

尖峰的误识别问题．该方法的具体过程为:设置１个

低阈值和１个高阈值,并将信号与低阈值和高阈值

做比较．低阈值和高阈值确定方法是基于整体输入

信号的均值和方差进行计算的,低阈值和高阈值的

计算分别为

THlowＧall＝
k１

Nall
∑
Nall

i＝１
xi＋

k２

Nall－１∑
Nall

i＝１
x２

i, (１)

THhighＧall＝
k３

Nall
∑
Nall

i＝１
xi＋

k４
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Nall

i＝１
x２

i, (２)

其中,Nall为整体区间信号的采样点个数,xi 为第i
个采样点的信号值,k１,k２,k３,k４ 分别为不同的阈

值确定系数．

Fig．１　Recognitionmethodofsignalactivityinterval
basedondoublethreshold

图１　基于双阈值的信号活动区间识别方法

当信号值高于低阈值时,将此时间点记录为时

间点１．当信号值在始终不小于低阈值的情况下超越

了高阈值时,算法将时间点１作为信号活动区间的

开始时间点．当信号值低于低阈值时,算法将此时间

点作为信号活动区间的结束时间点．DeepLap方法

实现了信号活动区间的自动标记,降低了人工和时

间成本．但DeepLap是基于固定阈值的,对于物联网

数据集来说,不同运动时间段、不同运动属性的信号

之间固定阈值的最佳取值差异较大,难以适用于不

同的数据集和数据段,这降低了信号活动区间的识

别精度．比如在含有大量噪声的信号中,算法需要使

用较高的方差和均值乘数,否则会造成非噪声的误

识别;而在含有少量噪声的信号中,算法需要用到较

低的方差和均值乘数,否则会造成运动区间的忽略

捕捉问题．如图１所示,由于信号中含有的噪声较

多,噪声信号会提升整体信号的均值和方差．因此在

双阈值法中,基于全局信号均值和信号方差所计算

出的低阈值和高阈值均会大于最优低阈值和最优高

阈值．因此无法准确识别出包含噪声和多种运动的

一维时序信号中的起始点和终止点,造成了信号活

动区间遗漏识别的问题．
３)基于机器学习[３]或者深度学习[４]的活动区

间识别方法．该类方法对原始信号进行特征提取并

据此训练分类器来识别信号活动区间．比如Yamaba
等人[９]使用支持向量机模型实现运动分类;Korpela
等人[１０]提出了一种结合DynamicTimeWarping和

kＧNN的运动识别分类模型;Nguyen等人[１１]使用

kＧNN实现对不同行走类型的分类识别．基于传统机

器学习的活动区间识别算法依赖于人工特征的提

取,可能会造成原始信号的浪费．于是一些工作提出

使用深度学习网络直接利用原始一维时序信号识别

运动区间,比如 Quivira等人[１２]使用LSTM 利用肌

电信号识别手指运动;Lee等人[１３]通过构建一维的

CNN实现了运动的分类识别．基于深度学习的方法

虽然提升了识别的精度,但它们需要大量的训练样本

数据,而某些物联网场景数据量较小,使用该类方法

通常会导致模型欠拟合,从而降低模型的泛化能力．
为了解决上述问题,本研究提出了 EasiLTOM:

一种基于局部动态阈值的信号活动区间识别方法．
该方法的特点是通过利用局部一维信号的均值和方

差对不同段信号区域的动态双阈值进行计算,并使

用最短信号长度对噪声尖峰进行过滤,从而使算法

能够适用于不同的信号环境,并且避免了局部噪声

信号对识别阈值的影响,减少了信号特点在不同运

动和不同噪声中存在差异所导致的信号活动区间误

识别问题．此外,EasiLTOM 方法可适用于数据量较

小的物联网场景．

２　基于局部动态阈值的信号区间识别方法

原理

　　在物联网场景中,传感器可根据自身传感特征

对环境数据进行感知．所感知的数据可描述为S＝
Ssignal＋Snoise,其中Ssignal为目标信号,Snoise为噪声．在
不同的物联网数据场景中,噪声的种类和幅值会有

所差异．算法需要基于原始信号识别出信号中的活

动区间的起始点和终止点．
虽然不同场景中的信号属性存在较大差异,但

是活动信号区间的起始点和终止点都具有一些共同

的特点,算法可以基于此进行高精度的信号活动区

间的识别．在一维信号的活动区间识别场景中,活动

信号区间起始点的特点是,自该时间点起,信号开始

持续活跃,并在较高的幅值维持一段时间．活动信号
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区间终止点的特点是,自该时间点起,信号开始静

息,信号的幅值较小．

Fig．２　Recognitionmethodofsignalactivityinterval
basedonlocaldynamicthresholdEasiLTOM

图２　基于局部动态阈值的信号活动区间识别方法

EasiLTOM 示意图

考虑到活动信号区间起止点的特点,本文提出

了EasiLTOM 方法,其中局部是指长度为时间窗口

T 的信号区间．EasiLTOM 方法通过设置基于时间

窗口T 计算出的低阈值和高阈值对信号进行状态

划分,再通过对信号状态的判断确定信号活动区间

的起止点．其中低阈值和高阈值是基于时间窗口T
内的信号值的平均值和方差计算的,当时间窗口T
过小时,算法难以利用信号中全部的有效信息,从而

导致部分有效信号信息被浪费;当时间窗口过大时,
算法会引入更多的信号噪声,导致识别阈值的适用

性降低．所以EasiLTOM 方法需要根据不同的信号

类型设置合适的时间窗口T．此外,EasiLTOM 方法

加入了最短信号长度tmin对噪声尖峰进行过滤．由于

EasiLTOM 方法中的低阈值和高阈值是使用时间

窗口为T 的局部区域信号平均值和方差进行确定

的,从而能够避免噪声信号对识别阈值的影响,并提

升信号活动区间的识别精度,EasiLTOM 方法示意

图如图２所示．在图２中,EasiLTOM 使用第１个局

部信号区间的信号平均值和方差计算出低阈值１和

高阈值１用于第１个信号区间的起止点(在图２中

即为开始点１和结束点１)识别;EasiLTOM 再使用

第２个局部信号区间的信号平均值和方差计算出低

阈值２和高阈值２用于第２个信号区间的起止点

(在图２中即为开始点２和结束点２)识别．下面本文

将对信号活动区间的起始点和终止点的识别方法进

行介绍．
２．１　信号活动区间的起始点和终止点识别方法

为识别信号活动区间的起止点,本方法提出使

用信号低阈值和信号高阈值共同用于信号活动区间

的起始点和终止点识别．当信号值高于信号低阈值,
视为信号开始波动,方法进入状态１,并将此时间点

记录为t１．当信号在始终不低于低阈值的情况下高

于信号高阈值时,方法进入状态２,当信号值低于低

阈值时,方法将此时间点记录为t２,此时方法判断

t２ 与t１ 的差值Δt是否大于最短信号长度tmin．如果

Δt≥tmin,方法此时可以确认t１ 为信号活动区间的

起始点,t２ 为信号活动区间的终止点;如果 Δt＜
tmin,算法认为识别出的信号区间为噪声尖峰,需要

重新对信号活动区间的起止点进行识别．
为充分利用当前信号区间的信号特点,并避免

噪声的影响,基于局部动态阈值的信号活动区间识

别方法使用局部信号的均值和方差对低阈值和高阈

值进行计算．由于信号时域特征中的均值和方差能

够较好地反映出不同运动信号的特点,所以基于局

部信号的均值和方差对用于运动识别的低阈值和

高阈值进行计算．方法根据此窗口中的信号均值及

方差分别对低阈值和高阈值进行计算,低阈值的计

算为

THlowＧlocal＝
k５

Nlocal
∑
Nlocal

i＝１
xi＋

k６

Nlocal－１∑
Nlocal

i＝１
x２

i,(３)

其中,Nlocal为局部区间信号的采样点个数,xi 为第i
个采样点的信号值,k５ 和k６ 分别为不同的低阈值

确定系数．
高阈值的计算为

THhighＧlocal＝
k７

Nlocal
∑
Nlocal

i＝１
xi＋

k８

Nlocal－１∑
Nlocal

i＝１
x２

i,(４)

其中,Nlocal为局部区间信号的采样点个数,xi 为第i
个采样点的信号值,k７ 和k８ 分别为不同的高阈值

确定系数．
２．２　EasiLTOM 流程及描述

本文设计了EasiLTOM 的算法流程,如算法１
所示:

算法１．EasiLTOM 算法．
输入:signal,T,tmin;
输出:开始时间点、结束时间点．
① 算法初始化为状态０;

② 基于时间窗口T 使用局部平均信号值和局

部信号方差值计算低阈值和高阈值;

③if信号值高于低阈值

④ 　算法进入状态１,记录时间点t１;

⑤ 　if信号值在不低于低阈值的情况下高于

高阈值

⑥ 　　算法进入状态２;

９２８周钧锴等:EasiLTOM:一种基于局部动态阈值的信号活动区间识别方法



⑦ 　　if信号值低于低阈值

⑧ 　　　算法记录时间点t２;

⑨ 　　endif
⑩ 　endif
􀃊􀁉􀁓endif
􀃊􀁉􀁔ift２－t１≥tmin

􀃊􀁉􀁕 　输出开始时间点t１ 和结束时间点t２,算

法恢复状态０;

􀃊􀁉􀁖else
􀃊􀁉􀁗 　算法保持状态０;

􀃊􀁉􀁘endif
算法１可以对信号活动区间的起始时间点和终

止时间点进行识别,其流程如图３所示．下面结合流

程图对算法１进行阐述．算法首先初始化为０状态,
然后算法基于时间窗口T 使用局部信号区间的平

均值和方差计算低阈值和高阈值．之后算法判断信

号值高于低阈值的时间点,当信号值高于低阈值时,
算法进入状态１,并将此时间点标记为t１．如果信号

值在始终不低于低阈值的情况下高于高阈值,算法

进入状态２,当信号值低于低阈值时,算法将此时间

点记录为t２,此时算法判断时间点t２ 与时间点t１

的差值Δt是否大于最短信号长度tmin,如果 Δt≥
tmin,算法分别将t１ 和t２ 作为信号活动区间的起始

点和终止点进行输出,最后算法恢复０状态．

Fig．３　Flowofsignalintervalrecognitionalgorithmbasedonlocaldynamicthreshold
图３　基于局部动态阈值的信号区间识别算法流程图

３　实验分析

为验证本文提出的EasiLTOM 方法的准确性,
本节将EasiLTOM 方法与DeepLap方法,以及基于

机器学习的信号活动区间识别方法进行对比实验．
实验内容包括方法的识别准确性验证,方法在小数

据量场景中的识别精度对比．实验数据包括本研究

实际部署采集的肌电数据集EasiEMG及２个 UCI
公开数据集中的部分数据．
３．１　实验设计

为验证本方法的有效性,本节首先对本文所选

用的实际数据集的采集情况(３．１．１节)以及选择的

公开数据集(３．１．２节)的情况进行介绍．之后本节总

结和对比EasiLTOM 方法、DeepLap方法以及基于

机器学习的信号活动区间识别方法在多个场景中的

识别精度．
３．１．１　肌电数据集采集情况

肌电信号是一种人体生理信号,它记录了肌肉

细胞产生的收缩力[１４]．表面肌电信号是浅层肌肉肌

电信号和神经干上电活动在皮肤表面的综合效应,

能在一定程度上反映神经肌肉的活动;表面肌电信

号在测量上具有无创伤等优点,并且可以作为肌肉

疼痛疾病诊断的有效依据[１５],所以广泛应用于康复

医学等领域．但肌肉疼痛疾病的诊断依赖于表面肌

电信号的运动区间识别．为验证EasiLTOM 方法的

有效性,本研究组在２０１７Ｇ０９—２０１７Ｇ１１期间于中国

中医科学院西苑医院实际部署了一套肌电信号采集

Fig．４　SchematicdiagramofEMGtestexercise
图４　肌电测试运动示意图

装置,对非特异性腰痛患者和正常人的肌电信号进

行采集．在采集期间,该系统共采集到１４位受试者

的肌电信号,构成肌电信号数据集 EasiEMG．每次
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采集时,受试者执行３次屈曲放松运动(如图４(a)
所示)、１次左足桥式运动(如图４(b)所示)、１次右

足桥式运动(如图４(c)所示)、１次双足桥式运动(如
图４(d)所示)和１次BieringSorensen等长运动(如
图４(e)所示)．在肌电信号的采集过程中,各种运动

的肌电信号按时间顺序串行拼接,每２种运动之间

存在无序运动,无序运动的肌电信号会作为噪声存

在于整体肌电信号中．
３．１．２　公开数据集情况

本文选择了 UCI公开数据集中的２个手部动作

肌电信号测试数据集手部动作集１(sEMGforbasic
handmovementsdatasetdatabase１,HandmoveＧ
ments１)[１６]和手部动作集２(sEMGforbasichand
movementsdatasetdatabase２,Handmovements
２)[１７],每个测试数据集中含有６个手部动作的多次

肌电信号测试．分别选择手部动作集１中的１名男

性受试者的１８０次肌电测试信号和手部动作集２中

的１名男性受试者的６００次肌电测试信号进行信号

活动区间的识别,肌电信号中存在无序手部运动的

肌电信号作为噪声．
３．２　实验结果

３．２．１　识别精度验证

Fig．５　RecognitionaccuracyofEasiLTOM,DeepLapandmachinelearningmethods
图５　EasiLTOM,DeepLap及机器学习方法的识别精度

为验证EasiLTOM 方法的有效性及识别精度,
本节分别使用 EasiLTOM,DeepLap以及机器学习

方法对数据集EasiEMG和２个 UCI公开数据集中

数据进行了信号活动区间的识别,其中识别精度与

误检率和漏检率的关系为

Pacc＝１－Pfalse－Pmissed, (５)
其中,Pacc为识别精度,Pfalse为误检率,Pmissed为漏检

率．由于随机森林模型[１８]对于噪声的稳定性好,分
类精度高,且具有较强的泛化能力,适用于信号活动

区间的起止点识别问题,所以本文选择随机森林模

型作为机器学习方法以识别信号活动区间的起止

点,EasiLTOM,DeepLap及机器学习方法对于各数

据集的识别精度结果如表１所示:

Table１　EasiLTOM,DeepLapandMachineLearning
RecognitionAccuracyResultsforEachDataSet

表１　EasiLTOM,DeepLap及机器学习各数据集的

识别精度结果 ％

数据集 DeepLap 机器学习 EasiLTOM

手部动作集１ ８５．００ ８１．５４ ９０．５６

手部动作集２ ７８．００ ８７．５７ ９１．００

EasiEMG ７１．４３ ９６．２９ ９７．９６

平均值 ７８．１４ ８８．４７ ９３．１７

　　实验结果表明:EasiLTOM 方法对于信号活动

区间的识别精度超过了DeepLap方法以及基于机器

学习的信号活动区间识别方法,达到了平均９３．１７％
的识别精度,EasiLTOM 方法的识别精度比双阈值

法的识别精度高１５．０３％,比基于机器学习的信号活

动区间识别方法的识别精度高４．７０％．
３．２．２　小数据量场景中的识别精度对比

许多物联网场景中的数据量稀少,因此需要一

种适用于小数量场景的信号活动区间识别方法．为
验证EasiLTOM,DeepLap及机器学习方法在小数

据量场景中的识别 精 度,本 文 使 用 EasiLTOM,

DeepLap及机器学习方法对各个数据集分别在数据

量为１２条和１８条的场景下进行了信号活动区间的

识别,识别精度结果如图５所示．
通过实验结果可以得到,当数据量为１２条和

１８条时,机器学习方法对于各个数据的平均识别精

度分别为７９．４４％和８３．１２％,EasiLTOM 方法对于
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各个数据的平均识别精度分别为９７．２２％和９６．２９％,

EasiLTOM 方法的识别精度分别比机器学习方法

高１７．７８％和１３．１７％．
通过实验在小数据量场景中的识别精度结果对

比可得,在数据量稀少的物联网场景中,机器学习方

法因为模型欠拟合,导致模型的泛化能力变差,从而

使识别精度下降．而EasiLTOM 方法因为识别阈值

的适用性在数据量稀少的场景中相较于在数据量大

的场景中更好,从而提升了信号活动区间的识别精

度．所以,EasiLTOM 方法仅需使用少量数据即可对

信号活动区间进行准确地识别,十分适用于数据量

稀少的物联网数据场景．

４　讨　　论

本文提出了基于局部动态阈值信号活动区间识

别方法 EasiLTOM,EasiLTOM 方法的特点是:可
以有效地克服将噪声信号误检为信号活动区间或信

号活动区间漏检的现象,而且避免了信号中的随机

噪声对于信号属性不同的区间识别所带来的影响,
从而提升了信号活动区间的识别准确率．此外,

EasiLTOM 方法仅需使用少量数据即可对信号活

动区间进行准确的识别,十分适用于数据量较小的

物联网数据场景．
相对于现有的信号活动区间识别方法 DeepLap

来说,EasiLTOM 由于使用了局部动态阈值机制,
所以方法对噪声的容忍度高,能够适用于更广泛的

信号活动区间识别的物联网场景．例如在３．２节中,

EasiLTOM 方法对于信号活动区间的识别精度超

过了其他方法,达到了平均９３．１７％的识别精度,比
双阈值法的识别精度高１５．０３％,比基于机器学习的

信号活动区间识别方法的识别精度高４．７０％．
EasiLTOM 适用于含有噪声的一维物联网场

景,因为在确定识别低阈值和高阈值时,方法综合使

用了信号的局部区间的信号均值和信号方差,充分

利用了当前信号区间的信号特点,避免了信号中其

他段信号的噪声影响,并且加入了最短信号长度对

噪声尖峰进行过滤,从而使得信号中的噪声不会对

方法的适用性产生影响．例如在 EasiEMG 数据集

中,肌电信号数据中含有因无序运动造成的噪声．针
对此类信号,在本文３．２节的结果中可以看到本方

法的信号活动区间识别精度最优．针对 UCI公开数

据集中的噪声,在本文３．２节中可以看到本方法的

信号活动区间识别精度最优．

EasiLTOM 方法适用于数据量稀少的物联网

数据集中,对于小数量场景,EasiLTOM 方法因为

识别阈值的适用性在数据量稀少的场景中相较于在

数据量大的场景中更好,所以提升了信号活动区间

的识别精度,而机器学习方法因为在小数据量场景

中模型欠拟合导致识别精度下降．比如在３．２节中,
数据量为１２条和１８条时,EasiLTOM 方法的平均

识别精度分别比机器学习方法高１７．７８％和１３．１７％．

５　结　　论

本文针对含有大量噪声的一维时序信号难以确

定活动区间的开始和结束时间点的问题,提出了一

种基于局部动态阈值的信号活动区间识别方法

EasiLTOM．相对于单阈值和双阈值的信号活动区

间识别方法,EasiLTOM 有效地避免了信号中的随

机噪声对于信号属性不同的区间识别所带来的影

响,解决了信号活动区间的漏检和误检问题,从而提

高了信号活动区间的识别精度．相对于机器学习方

法,EasiLTOM 方法具有识别精确度高、所需数据

量少等优点,使其更加适用于数据量稀少的物联网

场景．通过对比实验证明,EasiLTOM 方法达到了平

均９３．１７％的识别精度,EasiLTOM 方法的识别精

度比双阈值法的识别精度高１５．０３％,比基于机器学

习的信号活动区间识别方法的识别精度高４．７０％,
达到了目前最佳的运动区间识别精度．EasiLTOM
方法适用于含有大量噪声的一维时序信号活动区间

识别场景．

作者贡献声明:周钧锴负责论文的写作及实验;
王念负责论文的修改及实验;崔莉负责整体指导及

论文的修改．

参 考 文 献

[１] ZawawiT NST,AbdullahA R,ShairEF,etal．EMG

signalanalysisoffatiguemuscleactivityinmanuallifting[J]．

JournalofElectricalSystems,２０１５,１１(３):３１９３２５
[２] WangNian,ZhangZhe,XiaoJing,etal．DeepLap:Adeep

learning based nonＧspecific low back pain symptomatic

musclesrecognition system [C∕OL]∕∕Proc ofthe １６th

AnnualIEEEIntConfon Sensing,Communication,and

Networking(SECON)．Piscataway,NJ:IEEE,２０１９[２０２０Ｇ

０６Ｇ０２]．https:∕∕ieeexplore．ieee．org∕document∕８８２４８６８
[３] ShairE F,Ahmad S A,Marhaban M H,etal．EMG

processing based measures offatigue assessment during

manuallifting [J]．BioMed ResearchInternational,２０１７,

１(１):２０１７２０２９

２３８ 计算机研究与发展　２０２２,５９(４)



[４] Geng Weidong,Du Yu,Jin Wenguang,etal．Gesture

recognition by instantaneous surface EMG images [J]．

ScientificReports,２０１６,６(１):１８
[５] RahimiA,BenattiS,KanervaP,etal．Hyperdimensional

biosignalprocessing:A casestudyfor EMGＧbased hand

gesturerecognition[C∕OL]∕∕Procof２０１６IEEEIntConfon

RebootingComputing(ICRC)．Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:

[２０２０Ｇ０６Ｇ０２]．https:∕∕ieeexplore．ieee．org∕abstract∕document∕

７７３８６８３
[６] RyuJ,Lee B, Kim D．EMG signalＧbased gait phase

recognitionusingaGPESlibraryandISMF[C]∕∕ProcofInt

ConfoftheIEEEEngineeringinMedicine&BiologySociety．

Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:２００３２００６
[７] ThirumuruR,GangashettyS,VuppalaA．Improvedvowel

regiondetectionfromacontinuousspeechusingpostprocessingof

vowelonsetpointsandvowelendＧpoints [J]．Multimedia

ToolsandApplications,２０１７,７７(２):４７５３４７６７
[８] SempliciniC,ArzelM,StojkovicT,etal．EMGdiagnosisof

McArdlediseasewithlongexercisetest[J]．Neuromuscular

Disorders,２０１６,２６(２):S１９８S２１０
[９] Yamaba H,KurogiT,Aburada K,etal．On applying

supportvector machinestoauserauthentication method

usingsurfaceelectromyogramsignals[J]．ArtificialLifeand

Robotics,２０１８,２３(１):８７９３
[１０] KorpelaJ,Maekawa T,EberleJ,etal．TreeＧstructured

classifierforaccelerationＧbasedactivityandgesturerecognitionon

smartwatches[C∕OL]∕∕ProcofIEEEIntConfonPervasive

ComputingandCommunicationWorkshops．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１６ [２０２０Ｇ０６Ｇ０２]．https:∕∕ieeexplore．ieee．org∕abstract∕

document∕７４５７０５３
[１１] NguyenND,BuiDT,TruongPH,etal．Classificationof

fiveambulatoryactivitiesregardingstairandinclinewalking

usingsmartshoes[J]．IEEESensorsJournal,２０１８,１８(１３):

５４２２５４２８
[１２] QuiviraF,KoikeT,Wang Ye,etal．TranslatingsEMG

signalstocontinuoushandposesusingrecurrentneuralnetworks
[C]∕∕ProcofIEEEEMBSIntConfonBiomedical& Health

Informatics．Piscataway,NJ:IEEE,２０１８:１６６１６９
[１３] LeeS,Sang M,Cho H．Humanactivityrecognitionfrom

accelerometerdatausingconvolutionalneuralnetwork[C]∕∕

ProcofIEEEIntConfonBigData & SmartComputing．

Piscataway,NJ:IEEE,２０１７:１３１１３４

[１４] Dorin C, David S,Engi D,et al．HighＧlevel control

algorithmbasedonsEMGsignallingforanelbowjointSMA

exoskeleton[J]．Sensors,２０１８,１８(８):２５２２２５３２
[１５] KhanM,SinghJ,TiwariM．A multiＧclassifierapproachof

EMG signalclassificationfordiagnosisofneuromuscular

disorders[J]．InternationalJournalofComputerApplications,

２０１６,１３３(４):１３１８
[１６] SapsanisC,GeorgoulasG,TzesA,etal．ImprovingEMG

basedclassificationofbasichandmovementsusingEMD[C]

∕∕Procofthe３５thAnnualIntConfoftheIEEEEngineering

inMedicineandBiologySociety１３(EMBC１３)．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１３:５７５４５７５７
[１７] SapsanisC．Recognition ofbasic hand movements using

electromyography[D]．Patras:UniversityofPatras,２０１３
[１８] ShaikS,RavibabuU．ClassificationofEMGsignalsbasedon

curvelettransform and random foresttree method [J]．

JournalofTheoreticalandAppliedInformationTechnology,

２０１７,９５(２４):６８５６６８６６

ZhouJunkai,bornin１９９８．PhDcandidate．
Hismainresearchinterestsincludemachine
learningandartificialintelligence．
周钧锴,１９９８年生．博士研究生．主要研究方

向为机器学习和人工智能．

WangNian,bornin１９９３．PhD．His main
researchinterestsincludeInternetofthings,

wirelesssensornetwork,machinelearning
andtransferlearning．
王　念,１９９３年生．博士．主要研究方向为物

联网、无线传感器网络、机器学习和迁移学习．

CuiLi,bornin１９６２．PhD,professor,PhD
supervisor,IETfellow,RSCfellow．Hermain
researchinterestsincludesensortechnology,

wirelesssensor networks and Internet of
things．
崔　莉,１９６２年生．博士,教授,博士生导师,

IET会士,RSC会士．主要研究方向为传感器

技术、无线传感器网络和物联网．

３３８周钧锴等:EasiLTOM:一种基于局部动态阈值的信号活动区间识别方法


