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Постановка проблемы: методы определения начала движения и моментов планирования движения являются акту-
альными задачами нейронауки, при этом отдельной проблемой является использование сигналов электрической актив-
ности мышц (электромиограмм) для точного определения момента движения руки ввиду сложности, нестационарности 
и зашумленности исходных сигналов. Особенно остро стоит вопрос для экспериментов с одновременной регистраци-
ей электромиограммы и электроэнцефалограммы, когда требуется рассмотреть взаимодействие между структурами 
мозга. Цель исследования: разработка методики анализа электромиограмм сигналов и способов ее применения для 
детального исследования двигательной активности. Методы: используется метод пороговой детекции, основанный на 
фильтрации, сглаживании исходного сигнала с последующим вычислением производной. Такой подход позволяет от-
носительно быстро и точно оценивать моменты начала движения даже по участку ряда. Результаты: разработана мето-
дика, позволяющая в автоматическом режиме определять момент движения. Обнаружено, что момент начала движения 
детектируется через некоторое время после сигнала в том случае, если движение начинается по определенному сигналу. 
Проведен расчет распределения задержки между предъявлением звукового сигнала и началом движения, оценены ста-
тистические свойства этого распределения. Практическая значимость: результаты исследований могут быть исполь-
зованы для автоматического детектирования моментов начала движения в экспериментах с одновременной регистра-
цией электроэнцефалограмм и в дальнейшем применяться для решения практических задач, связанных с разработкой 
управляемых протезов для реабилитации людей с ограниченными возможностями.

Ключевые слова — анализ сигналов, двигательная активность, электромиограммы, фильтрация, автоматический 
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Введение

В настоящее время объектом большого науч-
ного интереса являются процессы, протекающие 
в организме человека, связанные с контролем дви-
гательной активности [1–6]. Актуальность данного 
научного направления определяется возможно-
стью применения результатов в таких областях, 
как реабилитация, протезирование, робототехни-
ка и др. Регистрация и анализ электроэнцефало-
грамм (ЭЭГ) является одним из наиболее объек-
тивных способов изучения работы головного мозга 
человека непосредственно во время совершения 
движения [7–9]. Однако применение ЭЭГ для ана-
лиза двигательной активности в основном подра-
зумевает проведение эксперимента по заранее раз-

работанному плану, согласно которому движения 
выполняются по специальному сигналу. В данном 
случае возникает проблема точного определения 
момента начала движения [10]. Анализ электро-
миограмм (ЭМГ) — сигналов электрической актив-
ности, возбуждаемых непосредственно мышечны-
ми волокнами, — является перспективным для 
решения данной проблемы [11]. В свою очередь 
анализ таких сигналов затруднен ввиду низкой ам-
плитуды потенциалов, сильной нестационарности, 
наличия различных артефактов и плохой структу-
рированности исходных данных [12–14]. 

С учетом вышесказанного существует необхо-
димость разработки методик анализа ЭМГ-сиг-
налов и способов их применения для детального 
исследования двигательной активности.
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Данные эксперимента

В работе были использованы данные испытуе-
мого, не имеющего патологий центральной нерв-
ной системы. Во время эксперимента проводилась 
одновременная регистрация ЭМГ и ЭЭГ в верти-
кальном положении тела. Продолжительность 
записи составила 150 мин. Во время регистрации 
сигналов дыхание было произвольным. 

В ходе эксперимента регистрировались сигна-
лы неинвазивной ЭМГ с локтевой мышцы. Испы-
туемый был проинструктирован выполнять сгиб 
(I) и последующий разгиб (II) руки с промежуточ-
ной фиксацией в верхнем положении по звуковому 
сигналу в соответствии со схемой, представленной 
на рис. 1, a. Регистрация сигналов осуществлялась 
с частотой 250 Гц при 12-разрядном разрешении 
при помощи многоканального электроэнцефало-
графа-анализатора ЭЭГА-21/26 «Энцефалан-131-03» 
модель 10 (НПКФ «Медиком-МТД», Россия) с ком-
плектом стандартных датчиков. Для дополнитель-
ного контроля двигательной активности было ис-
пользовано задающее устройство копирующего ти-
па с обратной силомоментной связью, представля-
ющее собой рычажную конструкцию из пластика 
и легких сплавов, выполненную аналогично ске-
летной схеме человека с совпадением положения 
осей подвижности и суставов. При этом рычажный 
механизм был идентичен кинематической схеме 
руки человека и содержал аналог предплечья, со-
единенного с плечом вращательной парой с одной 
степенью свободы, позволяющий получать данные 
о совершении сгиба локтевого сустава одновремен-
но с записью ЭМГ.

Основная структура эксперимента представ-
лена на рис. 1, б. В общей сложности эксперимент 
состоял из шести сессий, включающих в себя 
предварительную регистрацию фоновой актив-
ности без выполнения испытуемым специальных 
инструкций в течение 15 мин, две получасовые 

сессии с поднятием руки по звуковому сигналу, 
две сессии с произвольным поднятием руки, за-
ключительную регистрацию фоновой активно-
сти без выполнения испытуемым специальных 
инструкций в течение 15 мин. Начало каждой 
сессии предварялось автоматическим аудиовизу-
альным предупреждением испытуемого о ее на-
ступлении. Для сессий с поднятием руки по зву-
ковому сигналу было запланировано 50 повто-
рений движения, звуковые стимулы подавались 
в произвольные моменты времени, но предусма-
тривали не менее 10 с покоя между каждыми дву-
мя. Для сессии с произвольным поднятием руки 
звуковые стимулы не подавались, однако испы-
туемый был проинструктирован находиться в со-
стоянии покоя также не менее 10 с после каждого 
периода двигательной активности. Эксперимент 
проводился в первой половине дня в специально 
оборудованной лаборатории, где доброволец на-
ходился в комфортных условиях, исключающих 
наличие мешающих факторов наподобие посто-
ронних шумов и яркого света.

Методы анализа данных

Для детектирования момента начала движе-
ния сигнал ЭМГ фильтровался в полосе частот 
1–10 Гц, затем сглаживался скользящим окном 
длиной 2 с, после чего по сглаженному ряду нахо-
дилась производная сигнала. Путем сопоставле-
ния исходного сигнала ЭМГ и полученной произ-
водной удалось обнаружить, что в моменты вре-
мени, соответствующие началу движения, значе-
ние производной превышало пороговое значение 
(0,5 от максимального значения ряда). 

Таким образом, в результате сопоставления зна-
чения поступившего сигнала с пороговым значени-
ем в каждый отсчет времени были получены момен-
ты, соответствующие временам начала движения. 

I
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a) б)

0         30         60        90       120     150

  Ф      З          С           З          С      Ф

Время, мин

  Рис. 1. Дизайн эксперимента (а): I, II — положение руки в момент начала сгиба и разгиба; временная структура 
эксперимента (б): Ф — периоды регистрации фоновой активности; З — периоды движений по звуковому стимулу; 
С — периоды движений без стимула

  Fig. 1. The motion design experimental setup (a): I, II corresponds to flexing and to extension; the structure of exper-
imental sessions (б): Ф, З and С define a single period of background activity, audio stimulated movement and free move-
ment respectively
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На рис. 2, а показан типичный фрагмент сиг-
нала ЭМГ, регистрируемого с локтевой мышцы. 
Вертикальными штриховыми линиями отме-
чены моменты звуковых сигналов, соответству-
ющих командам. Из рис. 2, а видно, что момен-
там выполнения движений соответствует резкое 
увеличение амплитуды регистрируемого сигна-
ла. На рис. 2, б и в представлены соответственно 
сглаженный временной ряд ЭМГ и его производ-
ная. Пороговое значение используется для детек-
тирования момента начала движения в автома-
тическом режиме.

Пороговое значение было выбрано в соответ-
ствии с оптимальным соотношением чувстви-
тельности и процента ложных выводов о наличии 
движения. На рис. 3 представлены зависимости 
чувствительности методики и процента ложных 
срабатываний от значения порога для детектиро-
вания. Пороговые значения перебирались в диа-
пазоне от нуля до максимального значения ряда 
с шагом 0,05. Как легко видеть из графика, мак-
симальная разность приходится на значение, со-
ответствующее 0,5 от максимального значения 
ряда, которое в дальнейшем и было использовано 

a)

б)

в)

г)

0

Первая производная сигнала ЭМГ

Пороговое значение

5 с

h

10 с

ЭМГ

Фильтрованный сигнал ЭМГ

Пороговое значение

  Рис. 2. Фрагмент исходного экспериментального сигнала ЭМГ (а) и сглаженного и фильтрованного в полосе 1–10 Гц 
сигнала ЭМГ (б); его производная (зеленая кривая) и линия порогового значения, используемая для определения 
момента начала движения (в) (моменты звуковых сигналов отмечены красными рисками и штриховыми линиями); 
увеличенный фрагмент фильтрованного сигнала ЭМГ и его производной, демонстрирующий наличие задержки h 
между моментом предъявления звукового сигнала (штриховая линия) и моментом начала движения (пунктирная 
линия) (г)

  Fig. 2. Fragment of the original (raw) experimental EMG signal (a); smoothed and filtered EMG signal (blue curve) 
(б); its derivative (green curve) and the line of the threshold value used to determine the moments of the beginning of the 
movement (в). The moments of the sound signals are marked in red markers and vertical dash line; enlarged fragment of 
the filtered signal and its derivative, which demonstrates the delay h between the moment of presentation of the sound 
signal (dashed line) and the moment of beginning of the movement (dotted line) (г)
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для расчета распределения задержек между вре-
менем предъявления звукового сигнала и момен-
том начала движения. Преимущество подхода 
состоит в его простоте и быстроте по сравнению 
с более точными и сложными методами, требую-
щими индивидуального обучения [15, 16].

Результаты и обсуждение

Существует задержка по времени h между 
моментом предъявления звукового сигнала и де-
тектированным моментом начала движения (см. 
рис. 2, б). Для определения характерного време-
ни задержки на рис. 4 представлено статистиче-
ское распределение величины h во время выпол-
нения эксперимента, построенное для оптималь-
ного порогового значения. Видно, что мода рас-
пределения приходится на время, соответствую-
щее 1,6–1,8 с. Узость полученного распределения 
свидетельствует в пользу представления о том, 
что время подготовки к движению может быть 
оценено и далее учтено в эксперименте без предъ-
явления звукового сигнала. Сплошной линией на 
рисунке представлена аппроксимация нормаль-
ным распределением.

Наличие задержки между моментом звукового 
стимула и моментом начала движения может ас-
социироваться с процессами обработки стимула и 
с планированием движения. В данном контексте 
использование ЭМГ-сигналов дает большой потен-
циал для выявления различных фаз, связанных 

с реализацией двигательной активности человека. 
Современная концепция механизма замыкания 
условной связи [17] допускает, что ассоциация оча-
гов возбуждений, соответствующих условному и 
безусловному раздражителям, может происходить 
как на уровне коры, так и на уровне подкорки: при 
продолжающемся поступлении по специфическим 
путям афферентных импульсов в определенный 
ограниченный корковый очаг возбуждения посте-
пенно генерализованное возбуждение концентри-
руется в этом очаге, а затем уступает значитель-
ную часть своего влияния на построение движения 
нижележащим очагам возбуждения, имеющим то 
преимущество, что к ним продолжают притекать 
афферентные проприоцептивные импульсы.

Недавние исследования указывают на на-
личие задержек при активации сенсомоторной 
обработки в мозге человека. Сенсомоторная об-
работка включает в себя фазы формирования, 
распознавания стимула, категоризации-ответа, 
принятия решения, реакции афферентных ней-
ронов. Длительность этих задержек сопоставима 
с полученной в данной работе, хотя и принима-
ет меньшее значение в силу специфики экспери-
мента [17–19]. Следует отметить, что распределе-
ние, представленное на рис. 4, достаточно хоро-
шо аппроксимируется распределением Гаусса. 
Временной интервал, требуемый для прохож-
дения импульса от головного мозга к мышцам, 
в сумме с временным интервалом мышечной ре-
акции принимает примерно постоянное значение 
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  Рис. 3. Зависимость чувствительности 1 и процента 
ложных выводов 2 о начале движения от порогового 
значения

  Fig. 3. The dependence of true positive 1 and the false 
positive 2 percentage of the movement onset from the 
threshold value 
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  Рис. 4. Распределение временных задержек между 
моментом предъявления звукового сигнала и моментом 
начала движения, рассчитанных по ряду производной 
сглаженного сигнала ЭМГ

  Fig. 4. The distribution of time delays between the 
moment of presentation of the sound signal and the mo-
ment of the beginning of the movement, calculated via 
threshold of the smoothed EMG signal derivative
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для всех повторений движения. Шумовая компо-
нента, определяющая форму распределения вре-
мени задержки h, является следствием процес-
сов, протекающих в головном мозге, отвечающих 
за обработку стимула и последующую генерацию 
управляющего сигнала. Эффект присутствия 
данной шумовой компоненты [20, 21] свидетель-
ствует в пользу предположения о том, что исход-
ное состояние мозга до начала момента движения 
различно и определяется процессами, протекаю-
щими в этот самый момент времени, чем и объяс-
няется гауссоподобный вид распределения. 

Заключение

Таким образом, в работе предложен метод, 
позволяющий в автоматическом режиме опреде-

лять момент начала движения. Обнаружено, что 
в случае, когда движение начинается по опре-
деленному сигналу, момент начала движения 
детектируется через некоторое время после сиг-
нала. Обсуждены возможные причины и пред-
посылки полученных результатов. Полученные 
результаты могут быть использованы для выде-
ления фаз «планирования движения» и расши-
рения понимания принципов функционирова-
ния головного мозга и сознания человека, что по-
способствует решению ряда прикладных задач, 
связанных с улучшением качества жизни людей. 
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Introduction: Methods of detecting the start of a movement and moments of movement planning are important in neuroscience. 
Using the signals of electrical activity of muscles (electromyograms) in order to precisely detect the moment of movement is a special 
problem, because the initial signals are complex, non-stationary and affected by noise. It is especially important in experiments with 
simultaneous registration of an EEG and an electromyogram, when you have to analyze the interaction between brain structures. 
Purpose: Development of methods for electromyogram data analysis and techniques for their use in a detailed study of motor activity. 
Methods: We use the threshold detection method based on calculating the derivative of the original signal filtered and smoothed.  Such 
an approach makes it possible to estimate the starting points of the onset of motion relatively quickly and accurately, even along a part 
of a time series. Results: We have developed a technique which allows you to automatically detect the precursor of a movement start, 
based on the analysis of electromyographic signals. We have calculated the distribution of the delay between the presentation of a sound 
signal and the beginning of a movement, and evaluated the statistical properties of this distribution. Practical relevance: The results of 
this research can be used to automatically detect starting points in experiments with simultaneous EEG recording, and later be applied 
to solve practical problems related to the development of controlled prostheses for the rehabilitation of people with disabilities.
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