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摘 要:为解决目前肌肉力测量时用肢体末端力表示实际肌肉力大小,以及未将肌肉疲劳程度考虑在内的问题,本文

提出了一种基于表面肌电信号和肌肉疲劳的上肢肌肉力预测方法。利用AnyBody软件建立上肢肌肉骨骼模型,并将

上肢末端力经过仿真得到单块肌肉的肌力大小;采用肌肉等长收缩的时间来表征肌肉疲劳程度。10名健康男性受试

者进行上肢等长收缩实验,提取实验过程中肱二头肌肌电信号的积分肌电值、均方根、中值频率、平均功率频率、最大

小波系数及其对应频率六个特征值;将肌肉力与特征值、肌肉疲劳程度进行分析后发现三者之间高度相关。采用麻雀

搜索算法优化BP神经网络的权值和阈值,构造并训练上肢肌力预测模型。经测试集检验结果表明,该方法的误差小

于12%,可以对肌力进行较为准确的预测。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

actual
 

muscle
 

force
 

is
 

represented
 

by
 

the
 

extremity
 

force
 

and
 

the
 

degree
 

of
 

muscle
 

fatigue
 

is
 

not
 

taken
 

into
 

account
 

in
 

muscle
 

force
 

measurement,
 

this
 

paper
 

studies
 

an
 

upper
 

limb
 

muscle
 

force
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

surface
 

EMG
 

and
 

muscle
 

fatigue.
 

The
 

musculoskeletal
 

model
 

of
 

upper
 

limb
 

was
 

established
 

by
 

AnyBody
 

software,
 

and
 

the
 

muscle
 

force
 

of
 

a
 

single
 

muscle
 

was
 

obtained
 

by
 

simulation
 

of
 

the
 

end
 

force
 

of
 

upper
 

limb.
 

The
 

time
 

of
 

isometric
 

muscle
 

contraction
 

was
 

used
 

to
 

characterize
 

the
 

degree
 

of
 

muscle
 

fatigue.
 

Ten
 

healthy
 

male
 

subjects
 

were
 

subjected
 

to
 

the
 

upper
 

limb
 

isometric
 

contraction
 

experiment,
 

and
 

six
 

eigenvalues
 

of
 

integrated
 

electromyography,
 

root
 

mean
 

square,
 

median
 

frequency,
 

average
 

power
 

frequency,
 

wavelet
 

coefficient
 

and
 

frequency
 

were
 

extracted
 

during
 

the
 

experiment.
 

After
 

analyzing
 

muscle
 

force,
 

eigenvalue
 

and
 

muscle
 

fatigue
 

degree,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

three
 

are
 

highly
 

correlated.
 

The
 

Sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

BP
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

upper
 

limb
 

muscle
 

strength
 

prediction
 

model
 

was
 

constructed
 

and
 

trained.
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

the
 

error
 

of
 

this
 

method
 

is
 

less
 

than
 

12%,
 

and
 

it
 

can
 

predict
 

the
 

muscle
 

strength
 

accurately.
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0 引  言

  人体在神经系统的控制下,肌肉收缩产生动力实现生

产劳动和日常生活运动,肌肉力量是人类生存和发展的前

提条件。人体肌肉力量的测量在体育运动研究、康复训练

评定与智能假肢研制等领域均具有重要的意义和价值。由

于人体各系统与运动系统的协同控制,以及人体与外界环

境之间相互作用的复杂性,对于肌肉力量的精准测量难以

实现[1],因此,研发出一个可以准确预测肌力大小的方法,
于康复医学、运动科学而言都有着十分重要的意义。

肌力测量有直接测量法和间接测量法。使用无创的直

接实验方法测量肌肉力时,已经进行了一些尝试[2],通常是

采用肢体末端力来近似表示真实肌力,但由于人体骨骼肌

肉工作时的协同作用,外力与实际肌力的大小并不完全相
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等,因此,这种方法很难获得精确的单块肌肉的力。相比之

下,采用间接的方法,即记录骨骼肌激活水平的表面肌电信

号,可以更准确的获得所施加的力的大小[3-5],因此,近几十

年来,肌肉力量与肌电信号之间的关系被广泛研究,国内外

学者为提高肌力预测的效果做了很多尝试。Chalfounet
等[6]通过探索更加复杂的非线性预测模型、基于生物力学

结合骨骼肌形态结构来提高肌力预测的准确性;熊鹏文

等[7]提出了一种肌电信号与上肢姿态结合的方法来表示手

臂的状态信息,并通过大量实验数据来训练回归模型实现

手臂末端力的预测;Klupp等[8]利用等速测力计直接测量

背部肌肉屈曲和伸展最大等长扭矩值;Wang等[9]在改变

重复率和占空比的情况下使用前臂的表面肌电信号和人工

神经网络预测手部的抓力。熊保平等[10]开发了一种基于

Hill模型的人体关节力矩的预测方法,利用 Hill肌肉模型

结合人体几何学知识建立关节力矩,是一种较为准确的上

肢关节力矩预测思路;张思河等[11]采集双臂肌肉肌力与表

面肌电信号,利用独立成分分析法以及小波去噪对信号进

行处理并用于肌力预测,该方法相对于传统的预测取得了

更好的预测效果。
以上研究存在的问题是:1)单块肌肉的肌肉力难以测

量,通常利用肢体的末端力来间接的表示真实肌力,但由于

人体骨骼的协同作用末端力与实际肌力的大小并不完全相

等;2)在测量肌肉力时未考虑肌肉疲劳程度的影响,而在相

同的肌肉力下,随着肌肉疲劳程度的加深,肌电信号是不同

的,因此在根据肌电信号判断肌肉力时一定要考虑肌肉疲

劳程度问题。针对上述问题,本文利用AnyBody软件建立

人体上肢肌肉骨骼模型,将上肢末端力经过仿真得到肱二

头肌单块肌肉的肌力大小;采集受试者在等长收缩运动下

肱二头肌的肌电信号,在经过处理后提取相应的特征值,并
用肌肉等长收缩的时间表征肌肉疲劳程度,提出一种基于

表面肌电信号和肌肉疲劳的上肢肌肉力预测方法,并建立

肌肉力预测模型,能够实现在上肢负重训练过程中,利用采

集到的肌电信号对上肢肌肉力的大小进行较为准确预测,
为康复、运动科学和人工假肢等方面提供一定的参考。

1 实验数据的采集和预处理

1.1 实验设备及方案

  实验对象为10名无神经肌肉功能障碍的男性,年龄

25±2岁,身高1.75±0.05
 

m,体重70.0±5.0kg。受试者

不吸烟,在测量前12
 

h不喝任何富含咖啡因的饮料,并且

在测量前两天避免剧烈运动。在被告知实验程序、风险和

目的后,每位受试者都书面同意参与研究。在实验进行前,
所有受试者均由医生进行医学筛查,且不存在任何妨碍其

参与或影响研究结果的骨科、心电图、内分泌或医学问题。
实验采集及平台如图1所示,在采集之前,用酒精擦拭皮肤

表面,并在酒精彻底挥发后涂抹导电膏。选取肱二头肌为

实验采集肌肉,根据用于肌肉无创评估的表面肌电图项目
 

(surface
 

electroMyoGraphy
 

for
 

the
 

non-invasive
 

assessment
 

of
 

muscles,SENIAM)的标准(www.seniam.org),将两个干

燥的测量Ag/AgCl电极与受试者的肌纤维平行放置在肌

腹处,电极间距离为20
 

mm。根据前人研究中描述的方法

确定电极的粘贴位置,本文选择的是没有肌肉活动的手肘

关节处。

图1 实验采集平台

采用Kingfar
 

ErgoLAB
 

Ergonomic
 

analysis
 

system对

肱二头肌进行肌电信号采集,并将采集到的肌电信号经两

级放大和组合滤波的电路处理后,再经后端对处理后的信

号进行A/D转换,获得所需要的肌电信号数据信息。
利用人体工效学分析软件 AnyBody通过上肢的末端

力仿真获取肱二头肌单块肌肉力的肌力大小,AnyBody仿

真系统具有丰富的模型库[12],其中的人体模型是一种通用

模型,模型包含人体大多数骨骼关节肌肉等详细参数,可以

根据不同的受试者去修改模型的参数,并且可以模拟受试

者的实际运动状态。再通过分析计算,得到肱二头肌肌肉

力的大小,仿真过程如图2所示。

图2 AnyBody仿真流程图

1.2 数据预处理

  表面肌电信号是一个在微伏量级的非平稳时变信号,其
范围通常为0~5mV,而其能量则主要聚集于50~150

 

Hz,
其干扰源主要来自于采集系统的固有噪声、伪迹、工频干扰

和通道间的干扰[13]。本文研究选择的是肱二头肌作为分

析部位,利用 MATLAB设计带宽为30~300
 

Hz的带通滤

波器和50
 

Hz陷波器来滤除噪声干扰对采集到的表面肌电
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信号进行预处理,处理前后的结果如图3(a)、(b)所示。

图3 处理前后的电信号

1.3 时域、频域分析方法

  为确保最大限度得到肌肉的运动信息,对预处理后的

肌电信号需要进一步提取有效的特征值[14-15]。表面肌电信

号的时域特征能够反映信号在时间维度的变化,计算简便、
快速;表面肌电的频域特征是将其时域信号通过快速傅里

叶变换转化为频域信号,再根据信号的频率谱或频谱加以

分析。时 域 分 析 法 常 选 用 的 特 征 值 为 积 分 肌 电 值

(integrete
 

EMG,IEMG)、均 方 根 (root
 

mean
 

square,

RMS);频域分析法中常选用的特征值为中值频率(median
 

frequency,MF)、平均功率频率(mean
 

power
 

frequency,

MPF),分别利用式(1)~(4)求得。
积分肌电值的计算公式为:

IEMG =∫
t+T

t
|xi|dt (1)

均方根值的计算公式为:

RMS =
1
T∫

t+T

t
x2

i (2)

其中,T 为选取的帧数长度;xi 为t时刻对应的表面肌

电信号的幅度。
中值频率的计算公式为:

MF =
1
2∫

∞

0
fPsd(f)df (3)

平均功率频率的计算公式为:

MPF =
∫

∞

0
f·Psd(f)df

∫
∞

0
Psd(f)df

(4)

其中,
 

f 为表面肌电信号的频率;Psd(f)为肌电信号

功率谱密度估计函数。

1.4 小波变换

  小波变换实质上是具有局部特性的时频分析方法,且
其所有时频窗口均可变换,它不仅可自动适应不同信号,还
可分析、处理突变信号[16]。小波变换的含义是先将函数

ψ(f)在时间轴上平移b,之后再进行尺度上的伸缩,基于尺

度a对需要分析的信号做内积处理,如下:

WTs(a,b)=
1
a∫

∞

-∞
s(t)ψ* t-b

a  dt (5)

不同尺度下得到的小波系数,表征程度也不同,故可将

小波系数作为描述信号特性的一个重要特征。通过对肌电

信号进行小波变换可得出小波系数矩阵,故本文以小波系

数最大值及其所对应频率为特征。其中小波最大系数计算

公式如下:

λ=max|S| (6)

2 SSA-BP算法预测模型建立

  该预测方法的原理图如图4所示,采用麻雀搜索算法

(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)改进的BP神经网络模型

建立输入和输出变量之间的非线性映射关系,完成肌肉力

预测模型的构建。其中包括模型的训练和测试部分。

图4 肌力预测原理图

2.1 BP神经网络

  BP神经网络作为一种具有多个层次的前馈神经网络,
 

与其他人工神经网络相比,其主要优势是可以进行误差的

反向学习,并且具备很好的非线性映射能力、泛化能力以及

高容错性等优点,
 

且预测精度较高[17]。但BP神经网络模

型中的初始权值和阈值属于随机赋值,即使模型会利用自

身误差反向传播算法这一优势不断调整,最终获得最优情

况下的权值和阈值,但这种方法容易使模型陷入局部最优

的情况,在这个过程中收敛速度也相对较慢。为避免BP
神经网络陷入局部最优,进一步提高模型的计算效率和准
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确性,本文利用麻雀搜索算法对其进行优化。

2.2 麻雀搜索算法

  麻雀搜索算法[18]是一种利用自然界麻雀群体生存的

社会化特征进行模拟优化的算法,其基本原理为:发现者在

种群中的职责是寻找食物并为整个麻雀群体提供觅食的区

域范围和觅食方向,而加入者则会根据发现者提供的信息

搜寻到食物;当意识到危险时,发现者会把加入者送往其他

较安全地方觅食,并且在觅食过程中,加入者总是能根据信

息找到提供最佳觅食信息的发现者,并在其附近觅食。
在每次迭代更新的过程中,发现者的位置变化公式

如下:

Xt+1
i,j =

Xi,j·exp-
i

α.itermax  , R2<ST

Xi,j +Q·L, R2≥ST (7)

其中,t表示迭代的次数,
 

itermax 代表最大的迭代次

数。Xi,j 表示第i个麻雀在j 维中的位置信息。α 是一个

属于0~1间随机数。R2 和ST 分别代表的是预警值和安

全值,其中R2∈[0,1],ST∈[0.5,1]。Q 是一个随机数,
且满足正态分布。L 是一个1行d列的矩阵,且该矩阵内

的每一个元素都为1。
加入者的位置更新公式如下:

Xt+1
i,j =

Q·exp
Xworst-Xt

i,j

i2  , i>n/2

Xt+1
P +|Xi,j -Xt+1

P |·A+·L, 其他 
(8)

其中,
 

XP 是发现者当前所在的最佳位置,
 

Xworst 代表

目前全局位置最差的地方,A 是一个1行d列的矩阵,且该

矩阵中的每一个元素都被随机赋值为1或-1,并且
 

A+=
AT(AAT)-1。

此外,如果麻雀感知到危险的到来,会立刻做出反捕食

行为,这种麻雀的位置公式如下:

Xt+1
i,j =

Xt
best+β·|Xt

i,j -Xt
best|, fi>fg

Xt
i,j +K·

Xt
i,j -Xt

worst

(fi-fw)+ε  , fi =fg 
(9)

其中,Xbest 是目前全局的最佳位置。β 为满足正态分

布的步长控制参数,并且其均值为0,方差为1。K 是一个

-1~1的随机数。fi 是当前麻雀的一个适应度值,fg 和

fw 则分别表示当前全局最优和最差的适应度值。ε是为避

免分母出现零而引入的一个最小常数。

2.3 SSA-BP模型构建

  SSA算法可以对输入的数据进行预处理并将参数进

行初始化处理,利用适应度公式求解出麻雀各自的适应度

值,并分别找出当前情况下具有最佳和最差适应度值的麻

雀以及它们所对应的位置信息,根据上述3种个体的位置

公式依次按发现者、加入者和警戒者的顺序更新其位置信

息,得到拥有最佳适应度值的麻雀个体的位置,即得到BP

神经网络最优的权值和阈值,最后再把得到的最优结果给

到BP神经网络,进而实现BP神经网络的优化,形成了

SSA-BP神经网络算法模型。SSA-BP神经网络算法模型

的基本结构如图5所示。

图5 SSA-BP神经网络模型基本结构

3 实验及结果分析

3.1 实验数据来源

  采集受试者在等长收缩试验下肱二头肌的肌电信号,
由于目前没有精确的肌肉疲劳程度的表征方法,本文采用

特定力下的工作时间来表征肌肉疲劳程度,每次实验之间

受试者至少休息30
 

min,以尽量减少肌肉代谢疲劳的可

能性。
步骤1)采集前受试者先进行三组次最大等长收缩热

身,每组持续3
 

s,然后确定每个受试者的优势手臂肱二头

肌(所有受试者都是右撇子)的最大自愿收缩
 

(muscle
 

maximal
 

voluntary
 

contraction,MVC)[19]。实验过程中受

试者被要求上身保持直立坐于椅子上,举起尽可能重的哑

铃(肘关节角度保持80°,持续时间为3
 

s),记录此时哑铃的

重量,再利用 Anybody软件仿真计算得到肱 二 头 肌 的

MVC值;
步骤2)利用AnyBody软件计算肱二头肌在30%MVC

时对应的哑铃重量,然后受试者进行等长收缩实验,直到上

臂无法维持相应动作(肘关节角度保持80°),将肌电信号采

集设备的采样频率设置为1
 

000
 

Hz,每次实验采集五次肌

电信号,每次持续两秒,并记录每次采集时的累计时间;
步骤3)分别以肱二头肌40%、50%、60%、70%、80%

和90%MVC时计算对应的哑铃重量,重复步骤2)的实验;
步骤4)10名受试者每人进行5天的等长收缩实验,共

采集到1
 

000组数据。以IEMG、RMS、MF、MPF、最大小

波系数及其所对应频率(frequency,
 

F)和工作时间7个特

征参数为输入,肌肉力的大小为输出,为保证各参数数值之

间的相对大小,将各特征参数参数、肌肉力大小均归一化至
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0%~100%。

3.2 特征参数分析

  原始肌电信号经预处理后,分别提取时域特征中的

IEMG、RMS,频域特征中的 MF、MPF,以及最大小波系数

及其对应频率等特征参数进行分析。由于表面肌电信号可

以很好的获取肌肉的活动情况,通过分析肌电信号与肌力

的关系得到可精确预测肌力,且受外界因素影响小、通用性

强。先前的研究大多只考虑肌电信号各特征值与肌肉力之

间的关系,忽略了时间这一重要的影响因素,但随着时间的

变化,肌肉的疲劳程度加深,相应肌肉的肌电信号及特征值

也会发生改变。因此,将各特征参数与时间进行分析后得

到如图6(a)、(b)和图7(a)、(b)所示的变化曲线。

图6 不同肌肉力下时域、频域特征参数和时间的关系曲线

由图6和7可知,随着时间的增加,IEMG、RMS、MF、

MPF等特征参数也随之变化,肌肉的疲劳程度加深,时域

特征IEMG、RMS呈现上升趋势,频域特征
 

MF和 MPF呈

现下降趋势;小波系数有上升趋势,频率呈现先减小后增大

趋势。并由此可看出,以上肌肉力大小不仅与特征参数有

关,还有肌肉的疲劳程度有关,因此,肌肉的疲劳程度也是

一个重要的影响因素。

3.3 BP神经网络结构参数的设置

  BP神经网络算法中的一个难点就是隐含层节点数的

选取,如果隐含层的节点数过少,网络将无法更好的学习,

图7 不同肌肉力下时频域特征参数和时间的关系曲线

训练的次数随之增加,训练的精度也会降低;但是如果节点

数过多,网络学习的时间变长,还可能会发生“过拟合”。通

过前人的研究[20],在选取隐含层的节点数时可以经验公

式,选择误差最小时的隐含层节点数,公式如下:

l= m+n+a (10)
式中:m 为输入层的节点数;n 为输出层的节点数;l为隐

含层的节点数;a为1~10的常数。
根据式(10)确定隐含层节点数取值区间为[4,13],然

后将区间内各隐含层节点数带入到模型中,从而得到各隐

含层节点数与对应的预测结果的平均相对误差的关系[21],
如图8所示。

图8 隐含层节点数与平均相对误差的关系

由图8可以看出,当隐含层的节点数增加到11时,平
均相对误差达到最小。因此,最终将本文BP神经网络算

法模型的拓扑结构确定为7-11-1,即BP神经网络的输入层

节点数为7,隐含层节点数为11,输出层节点数为1。

3.4 预测模型误差分析

  为验证SSA-BP神经网络算法的预测性能,将构造的

有效数据集按照4∶1进行训练集和测试集的划分。训练

集拟合曲线及误差曲线分别如图9(a)、(b)所示。
从图9可以看出,本文提出的上肢肌力预测模型具有

较好的预测性能。为验证SSA-BP算法的可行性,将测试
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图9 训练集拟合结果

集数据导入训练好的模型,检验模型的预测精度,结果如

图10(a)、(b)所示。
为进一步论证选用模型的有效性,选用鲸鱼优化算法

(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)优化BP神经网络即

WOA-BP、粒子群算法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)
优化BP神经网络即PSO-BP、遗传算法(genetic

 

algorithm,
 

  

图10 测试集拟合结果

GA)优化BP神经网络即 GA-BP
 

3种常用的预测模型算

法,与本文所选用的模型进行对比,4种模型分别做了5组

对比实验,根据模型预测值和实验实际值,用决定系数和均

方根误差量化模型的精确度[22],得出的4种算法上肢肌力

预测决定系数和均方根误差值如表1和2所示。

表1 4种模型回归预测决定系数对比

实验号

算法
1 2 3 4 5

WOA-BP 0.971 0.980 0.985 0.969 0.971
PSO-BP 0.975 0.979 0.988 0.970 0.976
GA-BP 0.974 0.979 0.987 0.967 0.972
SSA-BP 0.978 0.983 0.991 0.979 0.981

表2 4种模型回归预测均方根误差对比

实验号

算法
1 2 3 4 5

WOA-BP 1.502 1.403 1.530 1.426 1.337
PSO-BP 1.412 1.307 1.474 1.382 1.199
GA-BP 1.499 1.330 1.499 1.370 1.211
SSA-BP 1.370 1.274 1.337 1.328 1.180

  从表1和2可以看出,基于SSA-BP的肌力预测模型

的决定系数最高,均方根误差最低,对比其他三种模型

SSA-BP具有更高的精确度。实验结果显示,不同的预测

模型精确度也存在差异,在诸多影响因素下,本文所建立的

模型能更准确地预测出肌力的大小。

4 结  论

  在康复训练、体育锻炼以及假肢控制的研究中,肌肉力

量的检测是至关重要的。目前的研究已经开始在挖掘肌肉

力量的潜在信息和表面肌电信号的潜在用途,通过识别与
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肌肉力相关的最佳特征参数,将原始肌电信号处理成能反

映肌肉力大小的方法是本研究的基础,提出了一种基于表

面肌电信号 和 肌 肉 疲 劳 的 上 肢 肌 肉 力 预 测 方 法,利 用

AnyBody软件将上肢末端力经过仿真得到单块肌肉的肌

力大小,并采用肌肉等长收缩的时间来表征肌肉疲劳程度,
解决了目前肌肉力测量时用肢体末端力表示实际肌肉力大

小,以及未将肌肉疲劳程度考虑在内的问题,与现有的常用

方法相比,所利用的特征参数以及对肌肉力的预测方面表

现更好。但由于肌肉的疲劳程度对肌肉力的大小是有影响

的,目前肌肉疲劳程度的判断主要依赖于主观劳累感知量

表(rating
 

of
 

perceived
 

exertion,RPE),没有准确的疲劳程

度量化标准,本文采用特定力下的工作时间来表征肌肉疲

劳程度,该方法是否准确将来要进一步深入研究,探索更加

精确的肌肉疲劳程度的量化方法。
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