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融合肌电信号与 A 型超声的新型肌肉疲劳检测方法∗
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摘　 要:为了提高肌肉的疲劳检测效果,提出了一种双传感融合的方式来弥补单传感模式下信息容易丢失的不足。 该方式将表

面肌电信号的时频域特征与 A 型超声信号的肌肉厚度特征多维度融合,实现了双传感疲劳检测新模式。 采用支持向量机和神

经网络多模型训练,表面肌电信号与 A 型超声双传感融合在 3 种疲劳状态下的检测准确率可以达到 85%以上。 相较于仅仅使

用表面肌电信号的时频域特征(76. 99%)与 A 型超声的肌肉厚度(74. 87%)进行疲劳检测,准确率提升了 8% ~ 13%。 结果表明

对于疲劳检测,表面肌电信号与超声信号双传感融合模式比单传感模式更加准确有效。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

effect
 

of
 

muscle
 

fatigue
 

detection,
 

a
 

dual-sensor
 

fusion
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

make
 

up
 

for
 

the
 

shortcoming
 

that
 

information
 

is
 

easily
 

lost
 

in
 

single-sensor
 

mode.
 

The
 

method
 

realizes
 

a
 

new
 

dual-sensor
 

fatigue
 

detection
 

mode
 

by
 

integrating
 

the
 

time-frequency
 

domain
 

features
 

of
 

the
 

surface
 

EMG
 

signal
 

with
 

the
 

muscle
 

thickness
 

feature
 

of
 

the
 

A-type
 

ultrasound
 

signal
 

in
 

multiple
 

dimensions.
 

Using
 

support
 

vector
 

machine
 

and
 

neural
 

network
 

multi-model
 

training,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

surface
 

EMG
 

and
 

A-type
 

ultrasonic
 

dual-sensor
 

fusion
 

in
 

three
 

fatigue
 

states
 

can
 

reach
 

85%.
 

Compared
 

with
 

using
 

only
 

the
 

time-frequency
 

domain
 

features
 

of
 

surface
 

EMG
 

signals
 

( 76. 99%)
 

and
 

the
 

muscle
 

thickness
 

of
 

A-mode
 

ultrasound
 

( 74. 87%)
 

for
 

fatigue
 

detection,
 

the
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

8% ~ 13%.
 

For
 

fatigue
 

detection,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

dual-sensing
 

fusion
 

mode
 

of
 

surface
 

EMG
 

signal
 

and
 

ultrasonic
 

signal
 

is
 

more
 

accurate
 

and
 

effective
 

than
 

the
 

single-sensing
 

mode.
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0　 引　 言

　 　 肌肉疲劳[1] 是人体肌肉活动中的一种伴生现象,肌
肉酸痛、乏力是其最直观的表现。 随着做功的增加,肌肉

附近的乳酸不断积累,肌肉最大收缩能力减小,肌肉运动

系统出现暂时性功能下降[1] 。 虽然它属于人体的一种正

常生理反应,但是肌肉过度疲劳会使相关肌肉负担过重,
从而产生暂时或永久性损伤[2] 。 尤其对于一些相关肌肉

敏感度下降的偏瘫患者,主观疲劳感知与实际肌肉性能

存在很大的偏差,这使“科学康复”变得难以适度、有效。
因此,借助一些科技手段从客观上去评价肌肉的性能,可
以在一定程度上避免肌肉损伤的出现[3] 。

中枢学说认为肌肉疲劳是大脑皮层为避免持续性兴

奋对肌体造成伤害而采取的主动性保护[4] ,所以目前主

观疲劳仍然被认为最准确的疲劳感知。 对此,瑞典生物

信息学家 Borg 在 20 世纪 70 年代提出了著名的主观疲劳

等级量表(rating
 

of
 

perceived
 

exertion
 

scale,RPE),RPE 表

将疲劳状态划分为 4 个大等级和 15 个小等级,是肌肉疲

劳主观领域最科学、最权威的评价方式。 而从客观上评
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价肌肉疲劳状态的方式也有很多,如血氧含量[5] 、肌肉间

质液 PH 值、语音频谱[6] 、眼部信息[7] 等,但大多数方式

需要采集血液样本并在实验室分析,检测周期过长,容易

使人在主观上产生抗拒,更无法反映实时情况。 除此之

外,肌肉在产生疲劳的过程中,表面肌电信号( surface
 

electromyography,sEMG) 也会发生变化。 表面肌电信

号[8] 是肌肉在收缩过程中,运动单元运动电位 ( motor
 

unit
 

action
 

potential,MUAP)在脂肪、皮肤等容积导体滤波

后,在肌肉块附近叠加形成的生物电信号。 它在宏观上

可以反应整个肌肉的生理信息,微观上反应单个肌肉纤

维的特征[9] 。 利用表面肌电信号里面包含的生理信息,
可以进行肌力预估[10] 、手势识别[11-12] 、疲劳检测[13-14] 、康
复治疗[15] 等方面的研究与应用[13] 。 目前对表面肌电信

号的解析主要是从时域和频域两个方向对其提取有用特

征。 Jero 等[16] 通过分析近似熵与样本熵,通过接频谱成

功地区分出肱二头肌的疲劳状态;王乐军等[17] 利用小波

分析结合 Elaman 神经网络识别出蹬自行车过程中股直

肌的疲劳过程。
之后,很多研究员通过组合表面肌电信号的不同特

征和算法来提高其预测疲劳强度的能力,并且取得了不

俗的效果[18-20] ,但是表面肌电信号只能测得一维空间上

的电压信号,缺少空间域的信息,并且其容易受到皮肤表

层脂肪等的干扰,这一缺陷让仅利用表面肌电信号完成

疲劳状态的预测遇到了瓶颈。 针对这一点,可以加入 A
型超声来弥补这一缺陷。 超声可以通过超声超声波回波

测量肌肉的厚度变化[21] ,它反应的是肌肉最直观的空间

域状态。 超声和表面肌电信号之间存在着有效的互补信

息,能够提高外部设备对人体的解码能力。
然而,现在针对单块肌肉的疲劳评估仍然集中在表

面肌电信号或超声信号的单独测量中,很少有将两者结

合起来去探索肌肉性能的。 因现针对肱二头肌,设计等

长收缩实验探索将 sEMG 与超声结合起来的评估效果,
并且与它们的单个效果进行比较,以探索更准确检测疲

劳状态方式的可能性。

1　 实验方案

1. 1　 实验对象与实验设备

　 　 整个实验挑选了 8 名志愿者参与实验,如表 1 所示,
身体健康,无神经肌肉功能疾病使,均惯用右手,其中 5
名男性、3 名女性,年龄在 23 ~ 28 岁之间。 所有志愿者在

实验前由测试人员亲自示范实验流程,并且签署知情同

意书。

表 1　 志愿者概况

Table
 

1　 Volunteer
 

profile
编号 性别 年龄 身高 / m 体重 / kg 臂围 / m

1 男 23 1. 77 95 0. 031
 

0
2 男 24 1. 73 70 0. 025

 

5
3 男 25 1. 70 61 0. 025

 

6
4 男 25 1. 81 86 0. 028

 

5
5 男 26 1. 74 63 0. 025

 

8
6 女 22 1. 50 48 0. 025

 

0
7 女 27 1. 62 50 0. 022

 

5
8 女 28 1. 68 52 0. 024

 

5

　 　 实验采用两套设备完成实验,其中表面肌电信号采

用美国 Delsys 公司设计的 Trigno
 

Wireless
 

EMG ( 图 1
(a)),它包括 16 通道的肌电传感器,体积比较小并且可

以实现远距离的无线传输,采样频率 2
 

000
 

kHz。 A 型超

声采集系统(图 1(b))由实验室自行设计,包括一个中心

频率 5 MHz 的超声探头, 供电电压 12
 

V, 采样频率

10 MHz,肌肉厚度帧率 20
 

Hz。 上位机采用 Python +
LabVIEW 编程,分别采集表面肌电信号与超声信号。

实验过程中还需使用 75%医用酒精、棉花球、超声耦

合剂、3 ~ 4 kg 哑铃、标定杆。 其中 75%医用酒精用来除

去人体皮肤表面的油脂等杂质,超声耦合剂可消除皮肤

表面空气,使超声信号信噪比高。 标定杆的主要作用为

固定抓握哑铃时上臂的关节角度,使实验过程中肱二头

肌基本在做等长收缩。

图 1　 信号采集系统

Fig. 1　 Signal
 

acquisition
 

system

1. 2　 实验过程

　 　 实验前需要向受试者介绍整个实验的流程以及实验

有可能产生的影响。 首先需要向受试者介绍并熟悉主观

疲劳感量表(rating
 

of
 

perceived
 

exertion,RPE),如表 2 所

示。 由于 RPE 表中包含许多小量级,需要受试者根据自

身情况找出每个量级对应的主观感觉。 然后测试人员向

受试者演示整个实验的流程以及动作模式。 在实验初

期,并不进行信号采集,而只是让受试者去掌握并且熟悉

这种动作模式下的主观疲劳感觉。
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表 2　 RPE 表

Table
 

2　 Rating
 

of
 

perceived
 

exertion
 

scale
等级 自我感觉 疲劳状态 时间点 / s

6 根本无疲劳 轻松

7 极其疲劳

8
9 很轻松

10
11 轻松

12
13 稍费力 有点累

14
15 费力

16
17 很费力 很累

18
19 极其费力

20 尽最大努力 极其累

　 　 实验正式开始后,受试者全身完全松,使自己的身心

处于平静状态,测试人员用酒精擦洗受试者上臂表面,并
且将超声探头放置在右臂肱二头肌上,肌电传感器放置

在肱二头肌与肱三头肌上。 然后受试者正坐在桌子前,
背部挺直,双脚与地面全接触,大腿与小腿呈 90°弯曲,右
臂肘部立在桌子上,肘部下方放置棉垫以防测试过程中

痛觉影响疲劳知觉,手肘在标定杆下方并与其接触。
待测试环境与受试者准备好,点击上位机开始按钮,

肌电采集系统与超声采集系统同时开始运作。 受试者在

初始 10 s 保持初始无负重状态(图 2),之后测试人员将

哑铃放置在手上,而受试者一直保持初始姿势,下臂一直

与标定杆相抵,以保证肌肉一直处于等长收缩下变化。
过程中根据主观感觉报告当前疲劳感觉,测试人员记录

每个状态的时间点,同时根据受试者皮肤外形以及胳膊

抖动情况了解受试者的状态。 为防止语言表达过多地影

响实验结果,受试者仅需要回复 RPE 表前的编号。 待受

试者尽最大努力也难以保持当前姿势时,立马关闭采集

系统,放下哑铃。 实验完毕,整理数据待处理。 其中,男
性使用 4 kg 哑铃,女性使用 3 kg 哑铃。

2　 分析方法

　 　 为了能够科学地探索疲劳过程的生理特征,需要一

套标准的数据处理流程,如图 3 所示。
2. 1　 数据预处理

　 　 肌电信号中包含 4 大噪声:系统噪声、伪迹、工频干

扰和通道间串扰。 这些是由于皮肤收缩、电极偏移、交流

供电等造成的,无法避免。 在分析肌电信号前,必须对其

进行预处理以减小噪声对有用信息的干扰。 根据肌电信

图 2　 肌肉疲劳过程实验

Fig. 2　 Experimental
 

diagram
 

of
 

muscle
 

fatigue
 

process

图 3　 信号处理流程

Fig. 3　 Signal
 

processing
 

flowchart

号作傅里叶变换之后的频谱图,首先对肌电信号作 50
 

Hz
陷波去除工频干扰,再用 40 ~ 500

 

Hz 巴特沃兹滤波器减

少其他噪声。
实验中直接使用超声采集系统计算得到的肌肉厚

度,它是由超声回波信号峰值计算得到的。 由于担心目

前的设备加滤波器会去除超声回波信号中的有用信息,
所以没有加前置模拟电路滤波或者数字滤波。 这也导致

采集到的数据点会出现一些零点、奇异点,这些点在实际

使用的过程中必须去掉。 但是如果去掉的过多会导致整

个数据的采样率发生变形,因此在特征提取之前需要对

缺失数据迭代处理。 具体的迭代公式如下:

y i =
ym - yn

m - n
· i - m

m - n
(n < i < m) (1)

其中,y i、ym、yn 表示第 i、m、n 个数据。
2. 2　 活动段提取

　 　 为了尽大可能地利用数据,有足够多数据投入算法

模型,实验采用“时间窗+增量窗” 的方式。 所谓的滑动

窗是指在选定特征窗口大小后,之后每次在提取特征的

窗口按照一定的数据量滑移,而这个滑动的数据量便是

增量窗。 由于肌电设备的采样率是 2
 

000 / s,超声设备返

回肌肉厚度的频率是 20 / s,因此在实验中肌电信号采用
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1
 

000 时间窗(0. 5 s) +500 增量窗,超声信号 10 时间窗

(0. 5 s) +5 增量窗。 最后将两者计算得到的特征聚类,
投入机器学习的模型进行计算。
2. 3　 表面肌电信号分析

 

　 　 对表面肌电信号的分析主要从时域和频域两个方向

进行。 时域特征主要有平均绝对值 ( mean
 

average,
MAV)、均方根值( root

 

mean
 

square,RMS)、积分肌电值

(integrated
 

electromyography,iEMG)等。 它们主要反应信

号在时间维度的特征,具有高性能和计算复杂度低等优

点。 这 3 个时域特征的计算公式如下:

MAV = 1
T ∫t +T

t
x( t)dt (2)

RMS = 1
T ∫t +T

t
x2( t)dt (3)

iEMG = ∫t +T

t
| x( t) | dt (4)

其中,x( t)表示 t 时刻的表面肌电信号值,T 为选取

的信号窗口长度。
通过短时傅里叶变换,将肌电信号的时域幅值转变

为频域频谱,然后提取频谱中的频域特征,便是肌电信号

的频域分析法。 这种方法可以分析疲劳过程中运动单元

的能量特性和募集情况。 常用的频域特征有:中值频率

( media
 

frequency, MDF )、 均 值 频 率 ( mean
 

frequency,
MNF)等。 具体的计算公式如下:

MDF = 1
2 ∫∞

0
p( f)df (5)

MNF =
∫∞

0
f·p( f)df

∫∞

0
p( f)df

(6)

其中,p( f)表示肌电信号的功率谱密度估计函数。
2. 4　 肌肉厚度

　 　 超声可以测量许多直接反应肌肉当前状态下的形态

学结构参数,如肌肉厚度、肌肉羽状角度、肌纤维长度等。
随着生理结构的变化,这些特征也会发生变化。 实验选

择最具有代表性的肌肉厚度评估疲劳状态。
具体的肌肉厚度计算公式如下:
n( i) = ( f( i + 1) - f( i))·t·1

 

540 / 2 (7)
其中,n 为肌肉的厚度,单位为 m;f 表示峰值所在的

横坐标值;t 表示两个峰值之间的时间间隔,一般取 2. 5×
10-5s;1

 

540 表示超声波的声速,单位为 m / s。
2. 5　 归一处理

　 　 在将特征投入机器学习算法之前。 需要对数据作归

一处理,以保证单个特征处于同一量级,得到的模型有比

较好的梯度。 目前主流的方法是最大最小标准化。 该方

法将同一维度的数据按照一定的比例映射到[ 0,1] 区

间。 公式为:

x′ =
x - xmin

Xmax - Xmin
(8)

其中,x 为原始数据,Xmax 和 Xmin 分别表示 x 所在维

度数据集的最大值和最小值。

3　 试验结果与分析

　 　 由于实验初始 10 s 无负重的,该时间段数据无效。
截取 8 名受试者第 10 s 开始到结束的原始数据作为疲劳

检测的依据。 整个数据分析过程分为表面肌电信号、超
声信号的单独分析与分类识别如图 4 所示。

图 4　 疲劳过程中的表面肌电信号

Fig. 4　 Surface
 

EMG
 

signal
 

in
 

the
 

process
 

of
 

fatigue

3. 1　 个体差异分析

　 　 如表 3 所示,通过分析 8 名志愿者静态抓握或动态

抓握过程中的疲劳状态变化,可以看出动态抓握比静态

抓握维持的时间短很多,并且到达每一个阶段的时间点
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比静态抓握早,这是因为动态抓握过程中肌肉做向心收

缩,消耗更多的能量。 而且,胳膊的臂围越大,用力时肌

肉可以募集到的运动单元更多,收缩时厚度的变化也太

大。 除此之外,女性在肌肉强度上与男性有着一定的差

距。 根据志愿者实验报告,挑选志愿者 2 号的数据作后

续数据分析。
表 3　 志愿者实验结果

Table
 

3　 Volunteers’
 

experimental
 

results

编号
“有点累”到达

时间 / s
“很累”到达

时间 / s
“极其累”到
达时间 / s

静态-厚度

变化 / m
1 60 / 42 122 / 74 188 / 122 0. 004

 

5
2 117 / 85 175 / 102 240 / 154 0. 001

 

7
3 109 / 60 154 / 92 189 / 138 0. 001

 

5
4 66 / 45 123 / 75 187 / 130 0. 002

 

5
5 110 / 48 214 / 88 256 / 106 0. 001

 

1
6 20 / 17 56 / 35 106 / 69 0. 001

 

4
7 39 / 35 55 / 45 72 / 53 0. 000

 

43
8 34 / 22 49 / 40 87 / 56 0. 000

 

484

　 　 注:x / y 表示静态时间为 x,动态时间为 y。

3. 2　 表面肌电信号时频域变化

　 　 研究人员对志愿者的原始肌电信号作时频域分析。
经过预处理、活动段提取、划窗之后,分别提取时域上的

MAV、RMS、 iEMG ( 图 5 ) 以 及 频 域 上 的 MDF、 MPF
(图 6)。 可以看出,随着负重时间的持续增加,表面肌电

信号在时域上的的 MAV、RMS、iEMG 有上升趋势,而频

域上的 MDF、MPF 有轻微下降的趋势。 这是因为随着疲

劳进程,肌肉的募集度增加,但肌肉纤维之间的同步现象

加剧,频率逐渐变低,但这种同步现象在实际表现中并不

明显。
3. 3　 厚度变化

　 　 肌肉募集能力在肌电信号上的体现是时域上的增

加,在超声信号上的体现便是肌肉厚度。 从肌肉厚度变

化图中可以看出,随着疲劳的增加,肌肉厚度也在增加,
如图 7 所示。 根据大小原则,当肌肉力比较小的情况下,
肌肉首先募集小运动单元,当肌肉力逐渐变大的时候,肌
肉开始募集大运动单元。 在疲劳过程中,随着肌肉疲劳

的不断加深,运动单元的收缩力量下降,为了继续维持

50%的最大自主收缩力,会有更多的运动单元被募集,参
与的肌纤维数量增加,肌肉厚度也随之增加。 加上肌纤

维发力时会变短,横截面积增加,也会导致肌肉厚度的

增加。
3. 4　 融合优势

　 　 实验将疲劳状态按照“ RPE 表的大类分为 3 种状

态:
 

“轻松-有点累”为轻松态、“有点累-很累”为过渡态、
“很累-机器累” 为疲劳态。 将表面肌电信号的 RMS、
MDF 与超声信号采集到的肌肉厚度的平均值归一化后,
分别投入以径向基核函数( RBF 核)作为基函数的 SVM

图 5　 表面肌电信号的时域分析

Fig. 5　 Time
 

domain
 

analysis
 

of
 

surface
 

EMG
 

signal

支持向量机中,并作五折交叉验证,如图 8(a)、(b)所示,
即将特征集数据随机分为 5 份,4 份作为训练集投入算

法中得到离线模型,1 份作为测试集投入离线模型得到 5
个识别结果与混淆矩阵,平均 5 次得到最终结果。 其中

混淆矩阵纵坐标为真实类别,总数表示预测为该类别的

数据的数目;横坐标为预测类别,数据总数表示该类别的
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图 6　 表面肌电信号的频域分析

Fig. 6　 Frequency
 

domain
 

analysis
 

of
 

surface
 

EMG
 

signal

数据实例的数目;每个单元格的数值表示真实数据被预

测为该类的数目。 而识别准确率的计算方式为对角线数

据之和除以整个混淆矩阵数据总和。 由混淆矩阵分别得

到了 76. 99%与 74. 87%的准确度。 这说明 SVM 算法模

型可以较为准确地识别出 3 种疲劳状态。 如果将共同时

间段的表面肌电信号 RMS、iEMG 与肌肉厚度的平均值

融合起来投入机器学习模型,如图 8( c)所示,可以得到

84. 29%的识别结果。 这说明超声信号和表面肌电信号

在某些维度可以进行很好的优势互补,在一定程度上提

高疲劳状态的识别效果。
3. 5　 不同机器学习识别结果差异

　 　 为了证明融合效果的通用性,重复 3. 3 节数据分析

过程,将表面将表面肌电信号和超声信号的归一化融合

特征投入 RBF 核支持向量机(RBF-SVM)、线性判别分析

( linear
 

discriminant
 

analysis, LDA )、 K-近 邻 算 法 ( K-
nearest

 

neighbo,KNN)、朴素贝叶斯与精细树模型中同样

做五折交叉验证,如表 4 和图 9 所示。 可以看出,在融合

效果下,5 种机器学习模型都表现出比较好的效果。 其

图 7　 等长收缩肌肉厚度变化图

Fig. 7　 Isometric
 

contraction
 

muscle
 

thickness
 

change
 

chart

中,K-近邻算法的准确度最高(85. 4%),但训练时间较长

(3. 709 9 s)。 而精细树可以做到在最短的时间内得到仅

次于 K-近邻算法的准确度(85%),优化效果最好。
表 4　 多种算法模型识别准确率及训练时长

Table
 

4　 Recognition
 

accuracy
 

and
 

training
time

 

of
 

multiple
 

algorithm
 

models
算法模型 准确度 / % 训练时长 / s

RBF-SVM(sEMG) 76. 99 3. 584
 

0
RBF-SVM(超声) 74. 87 3. 125

 

6
RBF-SVM(融合) 84. 29 4. 858

 

4
LDA(融合) 78. 3 3. 115

 

3
KNN(融合) 85. 4 3. 709

 

9
朴素贝叶斯(融合) 79. 2 3. 498

 

0
精细树(融合) 85 1. 259

 

8

4　 结　 论

　 　 本文在设计实验分析右臂肱二头肌疲劳过程中的表

面肌电信号时频域特征以及 A 型超声信号的肌肉厚度特

征之后,将两种传感模式通过特征融合的方式形成新型

双传感疲劳检测系统,并且与传统的表面肌电信号或 A
型超声的单传感疲劳检测对比,准确率提高了 8% ~
13%。 这一结果表明,对于疲劳检测,表面肌电信号与超

声信号的融合特征比单个特征更能表现这一状态,超声

信号和表面肌电信号在时间域和空间域可以进行很好的
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图 8　 3 种模式下识别的识别准确率(SVM)
Fig. 8　 Recognition

 

accuracy
 

rate
 

of
 

recognition
in

 

three
 

modes
 

(SVM)

优势互补。 整个实验充分证明了超声信号和表面肌电信

号的双传感融合模式在静态疲劳检测时的可靠性以及优

势,这一点可以为下一步多种肌肉收缩状态下的实时疲

劳检测提供理论与实验基础。

图 9　 多种算法模型识别准确率及训练时长

Fig. 9　 Recognition
 

accuracy
 

and
 

training
time

 

of
 

multiple
 

algorithm
 

models
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