
第 34 卷　 第 4 期

2020 年 4 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 34　 No. 4

· 27　　　 ·

收稿日期:
 

2019-06-17　 　 Received
 

Date: 2019-06-17
∗基金项目:国家自然科学基金(U1713210)资助项目

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B1902300

基于经验模态分解的牵张反射起始点检测研究∗

杜明家　 胡保华　 肖飞云　 刘正士　 王　 勇

(合肥工业大学　 机械工程学院　 合肥　 230009)

摘　 要:针对痉挛状态患者表面肌电信号易出现虚假的肌电峰值,引起牵张反射起始点前后的信号差异变小,提出经验模态分

解去噪与改进样本熵识别的牵张反射起始点检测方法。 首先用经验模态分解对肌电信号进行分解;然后以受试者静息状态下

的表面肌电信号为参考,设定软阈值对分解的信号进行去噪;最后用改进样本熵识别牵张反射起始点。 实验结果表明,经验模

态分解算法可以有效地去除肌电信号噪声,而且在改进样本熵的最优参数下牵张反射起始点平均识别率为 94%。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

possibility
 

of
 

false
 

peaks
 

on
 

the
 

surface
 

electromyography
 

( sEMG)
 

of
 

patients
 

with
 

spasticity,
 

leading
 

to
 

decreased
 

signal
 

differences
 

before
 

and
 

after
 

stretch
 

reflex
 

onset
 

( SRO),
 

a
 

method
 

for
 

detecting
 

SRO
 

based
 

on
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(EMD)
 

denoising
 

and
 

modified
 

sample
 

entropy
 

recognition
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

EMG
 

signal
 

is
 

decomposed
 

via
 

EMD.
 

Then,
 

the
 

soft
 

threshold
 

is
 

set
 

to
 

denoise
 

the
 

decomposed
 

signal
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

sEMG
 

signal
 

of
 

the
 

subjects
 

in
 

resting
 

state.
 

Lastly,
 

modified
 

sample
 

entropy
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

SRO.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

EMD
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

remove
 

noise
 

from
 

the
 

EMG
 

signal,
 

and
 

the
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

SRO
 

under
 

the
 

optimal
 

parameter
 

of
 

the
 

modified
 

sample
 

entropy
 

is
 

94%.
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0　 引　 言

肌肉痉挛是由上运动神经元损伤引起的间断的或持

续的骨骼肌不自主的过度运动[1] 。 临床上,痉挛状态主

要表现为被动牵伸阻力的增大,即肌肉的张力升高,并且

阻力随着被动牵伸速度的增加而增加[2] 。 精准的痉挛状

态评定为痉挛状态患者康复治疗提供客观的评定指

标[3] 。 临床上,应用最为广泛的痉挛状态评定方法是改

良 Ashworth 量表(modified
 

Ashworth
 

scale,MAS),其应用

简便,无需器械辅助,便于实现,但 MAS 主观性强,不能

实现痉挛状态的精准评定[4] 。
张力性牵张反射阈值是目前公认的最有效且最符合

评估痉挛状态的值[5] ,牵张反射阈值表示为被动牵伸受

试者患侧肢体时,对应的拮抗肌或运动神经元开始收缩

时的关节角度[6] 。 相应的拮抗肌或运动神经元开始收缩

时的起始点, 为牵张反射起始点 ( stretch
 

reflex
 

onset,
 

SRO) [7] 。 表 面 肌 电 信 号 ( surface
 

electromyogr-aphy,
sEMG)是由贴附在肌肉皮肤表面的电极片获取而来,是
一种非线性、非平稳信号[8] ,可以通过分析 sEMG 信号,
分析患者的痉挛状态,并且区分出肌张力增大成分中的

神经成分。 sEMG 信号的 SRO 检测是部分生物医学研究

与临床诊断的先决条件和基本步骤,如步态识别,临床诊

断,自动假肢控制等[9-11] 。 因此对于痉挛状态评定,检测

肌肉的牵张反射阈值至关重要。 目前常用的 SRO 检测

方法是基于医生经验的视觉识别与 sEMG 信号的标准
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差。 医生经验的视觉识别主观性过大;sEMG 信号标准

差易受肌电信号基底活动影响,由于痉挛状态患者 sEMG
信号质量差,标准差满足不了精确的起始点检测[12] 。 经

验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 可应用

于任何类型的信号分解,处理非线性非平稳的肌电信号

具有明显优势[13] 。 周平等将 EMD 与软阈值相结合,消
除了肌电信号中常见的 3 种噪声,电源工频干扰、高斯白

噪声与基线漂移。 证明 EMD 去噪比其他数字滤波器,如
传统的 IIR 滤波器,效果更好[14] 。 样本熵是基于近似熵的

一种用于度量时间序列复杂性的方法,在评估生理信号时

间序列的复杂性和诊断病理状态等方面均有应用[15] 。 样

本熵对数据长度依赖性过大,在较短数据长度条件下很难

达到稳定。 改进样本熵相对于标准样本熵数据长度依赖

性强,熵值波动小,更适合处理短时 sEMG 信号[16] 。
本文提出了一种基于 EMD 去噪与改进样本熵识别

的 SRO 检测方法。 该方法用 EMD 算法对肌电信号分解

成若干固有模态函数(intrinsic
 

mode
 

function,IMF),然后

依据各阶 IMF 与原始信号的相关系数提取有效的 IMF。
以受试者静息状态下的 sEMG 信号为参考,设定软阈值

对分解的信号进行去噪,最后用改进样本熵识别牵张反

射起始点。 同时通过 3 项评价指标,对比了 EMD 算法与

小波阈值算法对肌电信号的去噪效果。

1　 肌电信号的处理

1. 1　 EMD 的原理

Huang 提出的 EMD 分解方法,是依据数据自身的时

间尺度特征来进行信号分解,无须设定任何基函数。 由

原始信号分解为许多窄带分量, 每一分量被称 为

IMF[17] 。 EMD 分解结果由若干 IMF 和一个残余信号

组成:

s( t) = ∑
n

i = 1
imf i( t) + rn( t) (1)

由于实际信号都是复杂信号,不满足 IMF 的要求。
 

因此,Huang 进行了如下假设[17] 。
EMD 分解假定信号是由若干项 IMF 组成。 首先,提

取原始信号 x( t)中所有的极大值点与极小值点;然后通

过三次样条函数拟合上包络线 e+( t)和下包络线 e-( t);
最后计算上下包络线均值。

m1( t) =
e + ( t) + e - ( t)

2
(2)

计算原始信号与均值包络的差值:
h1

1( t) = x( t) - m1( t) (3)
若 h1( t)满足 IMF 定义的条件,则 h1( t)可作为第一

阶 IMF。 若不满足 IMF 的条件,则将 h1( t)作为输入,重
复上述步骤,假定 k 次之后,h1

k( t) 满足 IMF 的条件,则

h1
k( t)作为原始信号的一阶 IMF:

c1( t) = hk
1 (4)

计算原始信号 x( t)与一阶 IMF 的差值:
r1( t) = x( t) - c1( t) (5)
对 r1( t) 重复得到 c1 ( t) 的过程,得到第二阶分量

c2( t),以此类推。 一直到第 n 阶 IMF 分量 cn( t) 或其余

量 rn( t)小于预设值;或当残余分量 rn( t)是单调函数或

常量时,EMD 分解过程停止。 最后,EMD 对原始信号分

解为:

x( t) = ∑
n

i = 1
ci( t) + rn( t) (6)

1. 2　 基于 EMD 的肌电信号去噪

痉挛状态患者的 SRO 前 sEMG 信号有不自主的肌肉

活动,并混有采集过程中的噪声,使 SRO 前后 sEMG 信号

差异变小,易造成 SRO 的误判。 为消除 sEMG 信号的基

底活动和高频噪声成分,选取静息状态下,非自主活动受

试者的 sEMG 信号设置软阈值。 由文献[12]的软阈值函

数启发,软阈值设定规则为:
η( IMF ij) = sign( IMF ij)( IMF ij - λ i) + (7)

式中:η( IMF ij) 表示去噪后第 i 阶 IMF 分量中的第 j 个
值;λ i 表示以静息状态下 sEMG 信号的 2 倍标准差对每

个 IMF 进行滤波,IMF i 表示需要预处理的第 i 阶 IMF 分

量;(∙) +表示正的部分。
根据文献[18]可知,SRO 的 sEMG 信号标准差相对

于基底信号标准差增大 2 倍。 SRO 后的 IMF i 的标准差

会大于对应静息状态下 IMF 标准差的 2 倍。 因此认为预

处理过程可以很好的消除痉挛状态评定过程中产生的不

自主肌肉活动,降低 SRO 前 sEMG 信号基底活动和噪声

干扰等,扩大 SRO 前后信号差异性。
首先计算各 IMF 分量与原始信号 x( t) 的相关性关

系,根据相关性结果选取有效分量后进行滤波处理。
 

具

体流程如下:
1)对原始信号进行归一化处理,然后 EMD 分解得

到 IMF i;
2)计算每阶 IMF 与原始信号的相关性,根据相关性

的大小,以最大相关系数 1 / 10 为软阈值找出有效分量,
剔除伪分量;

3)对有效分量进行上述软阈值去噪,去噪后对信号

进行重构,以达到对原始信号降噪的目的。
1. 3　 SRO 识别方法

依据改进样本熵判定 sEMG 信号的 SRO,对 sEMG
信号进行滑动窗分帧,帧移为 1 点。 滑动窗长取 32 ~
144

 

ms,间隔 16
 

ms,
 

阈值敏感值取 0. 3 ~ 0. 65, 间隔

0. 05。 在改进样本熵的最优参数下,滑动窗长 32
 

ms,阈
值敏感值为 0. 3 ~ 0. 45;滑动窗长 64

 

ms,阈值敏感值为

0. 5 ~ 0. 6;滑动窗长 96
 

ms,阈值敏感值为 0. 5 ~ 0. 65[19] 。



　 第 4 期 基于经验模态分解的牵张反射起始点检测研究 · 29　　　 ·

选取 半 合 成 sEMG 信 号, 即 SRO 已 知, 取 区 间

[SRO-50,SRO+50]。 半合成的表面肌电信号由两类信

号组成,第 1 组是静止状态下受试者的肌电信号,第 2 组

是受试者痉挛状态的 sEMG 信号。 每组信号持续时间为

3
 

000
 

ms。 用改进样本熵识别 SRO,若检测结果在区间

内,则认为正确结果( true
 

detection,TD),若落在区间外,
则认为错误结果(false

 

detection,FD)。
 

定义识别率为:

Recognition_rate = TD
TD + FD

(8)

2　 实验过程及研究方法

2. 1　 实验过程

实验采集痉挛状态患者上肢被动伸展过程中肱二头

肌的 sEMG 信号。 实验中受试者端正坐姿,医生先被动

牵伸受试者患侧上肢,使其适应牵引速度,防止突然牵引

造成受试者紧张影响实验数据。 预备活动结束后,医生

根据经验以适宜的匀速度对每一位受试者进行痉挛状态

sEMG 信号采集,重复 4 次,间隔 2
 

min。 一手固定肘关

节,一手握其腕关节,完成受试者从弯曲最大角度至伸展

最大角度的被动牵引活动。 痉挛状态具有速度依赖性,
实验过程中需要保持牵伸速度在一定范围内波动。

实验使用的肌电信号传感器如图 1(a)所示,是基于

单片机(STM32)的硬件电路和软件开发设计;实验过程

如图 1(b)所示。 硬件设计是通过差分放大电路、高通滤

波电路、反相比例放大电路、低通滤波电路、稳压电路,实
现信号放大 700 倍,频率为 20 ~ 500

 

Hz。 将采集到的模

拟信号通过单片机进行 A / D 转换,再经蓝牙无线传输至

上位机,数据采样频率为 1
 

000
 

Hz。 电极片的正负两极

　 　 　 　 　

贴在肱二头肌上,间隔 2
 

cm,参考端贴在肱二头肌侧面。
采集到的 sEMG 信号,以医生视觉判断 SRO 为基准,得到

起始点已知的半合成 sEMG 信号。

图 1　 痉挛状态评定过程

Fig. 1　 Evaluation
 

process
 

of
 

spasticity

选取安徽中医药大学第一附属医院 25 名符合标准

的脑卒中患者进行实验。 本文经安徽省医院伦理委员会

批准,所有参与者均给予知情同意。 其中,痉挛等级

MAS1 有 11 名,MAS1+有 7 名,MAS2 有 7 名。
纳入标准:脑卒中所致上肢屈肌痉挛状态的患者;可

独立保持坐位;肘关节屈伸范围至少为 90°;意识清楚,无
严重认知、视听障碍,能够配合检查,完成简单的指示。

排除标准:有中枢神经系统疾患,如多发性硬化等可

能导致肢体痉挛状态的疾病;有可影响上肢肘关节运动

的疾病,如上肢骨折等;MAS 等级为 0、3 与 4 的患者。
2. 2　 EMD 去噪效果分析

选取 10 名痉挛状态患者的半合成 sEMG 信号,使用

小波阈值去噪法与本方法进行对比,其中小波基选择与

sEMG 信号较为相似的 sym4 基函数。 其中一名受试者的

原始信号、EMD 去噪后的信号与小波阈值去噪后的信号

如图 2 所示。

图 2　 去噪前后的 sEMG 信号

Fig. 2　 sEMG
 

signal
 

before
 

and
 

after
 

denoising



· 30　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 34 卷

　 　 本文引用 3 种评价指标,对比两种方法的去噪效果,
包括信噪比(SNR)、均方根误差(RMSE)、相关系数 P。

信噪比为:

SNR = 10lg(
∑

N

i = 1
x i( t)

∑
N

i = 1
(x i( t) - y i( t)) 2

) (9)

式中:x i( t)是原始信号;y i( t)是处理后的信号;N 为采样

点数。
均方根误差为:

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(x i( t) - y i( t)) 2 (10)

相关系数为:

P =
cov(x i( t),y i( t))

D(x i( t))·D(y i( t))
(11)

式中:Cov()是协方差函数;D()是方差函数。
其中,SNR 越高,表明信号去噪效果越好;RMSE 越

小,表明去噪后的信号与原始信号重合度越高;P 越大,
表明去噪后的信号与原始信号相关性越强。 选择 10 名

受试者的半合成 sEMG 信号,分别求得两种去噪方法下

的各项评价指标,结果如表 1 所示。
表 1　 EMD 与小波阈值去噪的评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

EMD
 

and
wavelet

 

threshold
 

denoising

受试者
EMD 去噪 小波阈值去噪

SNR RMSE P SNR RMSE P
S1 26. 204

 

7 0. 166
 

2 0. 998
 

9 11. 205
 

7 0. 934
 

3 0. 961
 

4
S2 22. 908

 

8 0. 157
 

1 0. 997
 

5 8. 394
 

4 0. 834
 

5 0. 924
 

8
S3 18. 725 0. 477

 

9 0. 993
 

3 9. 382 1. 401
 

2 0. 940
 

7
S4 22. 887

 

1 0. 800
 

1 0. 997
 

5 9. 581
 

2 3. 70
 

2 0. 943
 

7
S5 23. 354

 

6 0. 159
 

9 0. 997
 

9 10. 153 0. 731
 

1 0. 950
 

9
S6 22. 385

 

1 0. 144
 

6 0. 997
 

6 7. 611
 

2 0. 792 0. 909
 

2
S7 23. 122

 

8 0. 250
 

9 0. 997
 

6 10. 928
 

9 1. 021
 

2 0. 958
 

8
S8 22. 994

 

1 0. 109
 

1 0. 997
 

6 7. 058
 

1 0. 683
 

5 0. 896
 

2
S9 22. 183

 

2 0. 253
 

2 0. 997
 

1 10. 627
 

9 0. 957
 

7 0. 955
 

8
S10 21. 744

 

1 0. 280
 

5 0. 996
 

7 11. 996
 

2 0. 861
 

5 0. 967
 

9

　 　 由表 1 可知,EMD 去噪后的信号 SNR 和 P 均较高,
RMSE 较小;而且小波阈值去噪方法的 P 值波动较大,去
噪性能不稳定。 由图 2 可知,EMD 去噪相比于小波阈值

去噪,较好的保留了 sEMG 信号的有用信息。 实验结果

表明,针对 sEMG 信号的去噪,EMD 算法要优于小波阈

值算法,EMD 算法的去噪能力强、效果好,可以作为一种

有效的 sEMG 信号去噪方法。
2. 3　 EMD 去噪的 SRO 检测

选取 25 名痉挛状态患者的半合成 sEMG 信号,每名

患者 4 组数据共 100 组实验数据,每名患者的实验数据

分别加入 0、5、10 与 15
 

dB 的高斯白噪声。 基于 EMD 去

噪与改进样本熵识别 SRO 的检测流程如下:

1)EMD 的软阈值去噪;
2)利用固定长度的活动滑动窗对去噪后的 sEMG 信

号进行分帧处理,帧移为 1 点,计算每一帧信号的改进样

本熵值;
3)如果某一时刻对应的熵值大于上述设定软阈值,

而且连续 50 点都大于该软阈值,则判定该时刻为 SRO。
在噪声环境下,改进样本熵的 SRO 识别率,如表 2

所示;sEMG 信号 EMD 去噪后,改进样本熵的 SRO
 

识别

率,如表 3 所示;sEMG 信号 EMD 去噪后,在改进样本熵

的最优参数下,SRO 识别率,如表 4 所示。

表
 

2　 噪声环境下改进样本熵 SRO 识别率

Table
 

2　 The
 

modified
 

SampEn
 

SRO
 

recognition
rate

 

under
 

noise
 

environment
识别率

SNR= 0 SNR= 5 SNR= 10 SNR= 15
32

 

ms 0. 32 0. 08 0. 16 0. 20
64

 

ms 0. 48 0. 20 0. 44 0. 56
96

 

ms 0. 48 0. 24 0. 44 0. 52

表 3　 EMD 去噪后改进样本熵 SRO 识别率

Table
 

3　 The
 

modified
 

SampEn
 

SRO
 

recognition
rate

 

after
 

EMD
 

denoising
识别率

SNR= 0 SNR= 5 SNR= 10 SNR= 15
32

 

ms 0. 84 0. 36 0. 36 0. 52
64

 

ms 0. 88 0. 64 0. 76 0. 76
96

 

ms 0. 80 0. 64 0. 76 0. 68

表 4　 EMD 去噪后最优参数下 SRO 识别率

Table
 

4　 SRO
 

recognition
 

rate
 

under
 

optimal
parameters

 

after
 

EMD
 

denoising
识别率

SNR= 0 SNR= 5 SNR= 10 SNR= 15
32

 

ms 0. 96 0. 84 0. 92 0. 88
64

 

ms 1 0. 92 1 0. 92
96

 

ms 1 0. 88 1 0. 96

　 　 实验结果表明,EMD 去噪后,SRO 识别率明显升高,
尤其在改进样本熵的最优参数下,SRO 识别率最高可达

到 100%,平均识别率为 94%。 文献[19] 改进样本熵的

SRO 识别率为 89%;文献[20] TKEO 方法的 SRO 识别率

为 88%。 对于添加高斯白噪声的 3 类信号,EMD 去噪

后,SRO 识别率明显升高,表明 EMD 算法能有效的去除

sEMG 信号噪声干扰,具有很好的抗噪性能。

3　 结　 论

针对痉挛状态患者表面肌电信号的问题,提出了一
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种基于 EMD 去噪与改进样本熵识别的 SRO 检测方法。
本文通过 EMD 的去噪与改进样本熵的识别实验,得出以

下结论:1)针对 sEMG 信号的去噪,EMD 算法更优于小

波阈值算法,可以更好地保留 sEMG 信号有用信息,有效

地去除 sEMG 信号噪声;2)通过对原始信号添加不同信

噪比的高斯白噪声,得出 EMD 具有很好的抗噪性能,
EMD 去噪有助于 SRO 检测。 在改进样本熵的最优参数

下,SRO 识别率最高可达到 100%,平均识别率为 94%。
综上所述,EMD 算法可以很好地去除 sEMG 信号噪声,
EMD 与改进样本熵结合的方法可实现精确可靠的 SRO
检测,为客观、精准的评定痉挛状态提供了一种新方法。
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