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摘 要:针对采集的表面肌电信号噪声干扰多,以及缺少颈肩肌肉疲劳状态划分标准和分类模型的问题,本文提出了

一种基于联合去噪和优化极限学习机的颈肩肌肉疲劳分类方法。首先,使用AnyBody建立颈肩骨骼肌肉生物力学模

型,根据肌肉pH值和RPE劳累感知量表划分肌肉疲劳状态。采集6名健康青年人斜方肌上束疲劳状态下的表面肌

电信号。然后,结合卡尔曼滤波和改进的小波阈值函数进行联合去噪,提取均方根、积分肌电值、平均功率频率、中值

频率、瞬时平均频率、瞬时中值频率6个特征参数。最后,使用改进鲸鱼优化算法优化极限学习机的权值和阈值,建立

IWOA-ELM颈肩肌肉疲劳分类模型。实验结果表明,联合去噪算法效果更佳,IWOA-ELM 模型训练集准确率为

96.3%,测试集准确率为97.5%,均方根误差为1.108,对于不同受试者分类模型准确率均高于95%,因此本文提出的

联合去噪算法和IWOA-ELM模型在颈肩肌肉疲劳分类方面具有优势。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

much
 

noise
 

interference
 

in
 

the
 

acquired
 

surface
 

EMG
 

signals
 

and
 

the
 

lack
 

of
 

neck
 

and
 

shoulder
 

muscle
 

fatigue
 

state
 

classification
 

standard
 

and
 

classification
 

model,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

neck
 

and
 

shoulder
 

muscle
 

fatigue
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

joint
 

denoising
 

and
 

optimized
 

limit
 

learning
 

machine.
 

First,
 

AnyBody
 

was
 

used
 

to
 

establish
 

a
 

biomechanical
 

model
 

of
 

neck
 

and
 

shoulder
 

skeletal
 

muscles,
 

and
 

the
 

muscle
 

fatigue
 

state
 

was
 

classified
 

according
 

to
 

the
 

muscle
 

pH
 

value
 

and
 

the
 

RPE
 

exertion
 

perception
 

scale.
 

Surface
 

EMG
 

signals
 

were
 

collected
 

from
 

six
 

healthy
 

young
 

people
 

in
 

the
 

fatigue
 

state
 

of
 

the
 

upper
 

trapezius
 

muscle
 

bundle.
 

Then,
 

joint
 

denoising
 

was
 

performed
 

by
 

combining
 

Kalman
 

filtering
 

and
 

improved
 

wavelet
 

threshold
 

function
 

to
 

extract
 

six
 

feature
 

parameters:
 

root
 

mean
 

square,
 

integrated
 

electromyography,
 

mean
 

power
 

frequency,
 

median
 

frequency,
 

instantaneous
 

mean
 

power
 

frequency,
 

and
 

instantaneous
 

median
 

frequency.
 

Finally,
 

the
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

Extreme
 

Learning
 

Machine
 

were
 

optimized
 

using
 

Improved
 

Whale
 

Optimization
 

Algorithm
 

to
 

establish
 

the
 

IWOA-ELM
 

neck
 

and
 

shoulder
 

muscle
 

fatigue
 

classification
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

joint
 

denoising
 

algorithm
 

is
 

more
 

effective,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

IWOA-ELM
 

model
 

is
 

96.3%
 

in
 

the
 

training
 

set
 

and
 

97.5%
 

in
 

the
 

test
 

set,
 

with
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

1.108,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

classification
 

model
 

is
 

higher
 

than
 

93%
 

for
 

different
 

subjects,
 

so
 

the
 

joint
 

denoising
 

algorithm
 

and
 

the
 

IWOA-ELM
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

have
 

an
 

advantage
 

in
 

classifying
 

the
 

fatigue
 

of
 

neck
 

and
 

shoulder
 

muscles.
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0 引  言

  随着现代生活节奏的加快和工作方式的转变,颈肩肌

肉疲劳问题日益受到关注。颈肩肌肉疲劳不仅会影响个体

的舒适度和工作效率,而且长期累积可能导致严重的肌肉

损伤甚至职业病[1]。因此,对颈肩肌肉疲劳分类方法的研
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究具有重要的现实意义,有助于个体健康和工作效率的

提升。
表 面 肌 电 信 号 (surface

 

electromyography
 

signal,

sEMG)作为一种非侵入性的生物电信号检测技术,能够实

时、动态地反映肌肉的工作状态和疲劳程度[2]。对sEMG
信号的深入分析,可以提取出与肌肉疲劳紧密相关的特征

信息,进而为客观、准确地评估肌肉疲劳状态提供科学

依据[3]。
在肌肉疲劳状态识别领域,国内外学者运用先进的信

号处理技术与方法,结合机器学习算法,取得了显著的研究

成果,实现了肌肉疲劳状态的准确分类与识别。姚贺龙

等[4]采用傅里叶分解方法提取傅里叶固有频带函数分量总

功率占sEMG信号总功率的比例特征,使用支持向量机判

断肌肉的疲劳和非疲劳状态。Al-Mulla等[5]将局部肌肉疲

劳划分为非疲劳态、疲劳过渡态、疲劳态,使用线性判别分

析方法进行疲劳状态分类,分类准确率为90.37%。苑尧

尧等[6]使用改进的粒子群优化支持向量机分类器对心电信

号和sEMG信号的融合特征进行疲劳识别,实现了对轻

松、过渡和疲劳3种疲劳状态的准确识别。上述方法只是

对肌肉疲劳状态的简单划分,目前缺乏对肌肉疲劳状态定

量划分。Ouyang等[7]使用改进的小波阈值方法对sEMG
信号进行滤波,过滤后的sEMG信号具有较低的噪声基

线,同时保留了信号的峰值强度,提高了后续实验分析的精

度和可靠性。Dandumahanti等[8]通过测量两块颈部肌肉

的肌肉活动,发现上斜方肌在运动过程中表现出比胸锁乳

突肌更多的肌肉活动,使用3种机器学习分类算法来区分

中性姿势和屈颈姿势。王君洪等[9]采用改进型小波阈值函

数去噪方法对sEMG特征数据处理,使用长短时记忆神经

网络对肌肉疲劳状态进行识别,实现了更准确的肌肉疲劳

状态判断,但存在训练时间较长的缺点。刘光达等[10]采用

核主成分分析方法对sEMG信号的时域、频域和时频域等

特征进行降维,使用支持向量机进行轻松与疲劳状态的分

类识别,但分类模型在对多种疲劳状态分类时可能存在一

定的局限性。
以上研究仍然存在一些问题和挑战。首先,在肌肉疲

劳状态划分上,多数研究进行了简单的分类,即将肌肉状态

划分为疲劳、非疲劳和疲劳过渡态。这种简单的划分方式

虽然能够在一定程度上反应肌肉的疲劳程度,但无法提供

更为详细的信息。其次,改进的小波阈值方法相比传统方

法在处理sEMG时,虽然能有效滤除噪声并保留信号细

节,但仍存在一些潜在的缺点,尤其是在sEMG信号质量

不佳或噪声干扰较强的情况下。同时,颈肩肌肉疲劳分类

对于分类模型的准确性要求极高,以确保精准地识别和区

分不同疲劳状态,从而有效地预防肌肉损伤和提升训练效

果。针对以往方法存在的问题,本文通过AnyBody建立颈

肩骨骼肌肉模型,实现准确分析颈肩肌肉在不同负载下的

受力,并对肌肉的疲劳状态进行详细划分。利用卡尔曼滤

波和改进的小波阈值函数联合去噪的方法对采集的sEMG
信号进行去噪处理。建立改进的鲸鱼优化算法优化极限学

习机的颈肩肌肉疲劳状态分类模型,以提升颈肩肌肉疲劳

状态分类的准确性和客观性。

1 疲劳状态划分

1.1 肌肉疲劳等级

  目前对肌肉疲劳等级的划分主要分两类,通过结合主

观疲劳感受,一类是将肌肉疲劳简单的分为疲劳状态和非

疲劳状态[11],另一类是分为轻松态、疲劳过渡状态与疲劳

状态[12]。由于不同受测者对疲劳的感知具有差异性,本文

采用肌肉pH 值作为关键指标,对疲劳等级进行划分与

界定。

1.2 颈肩肌肉模型

  使用AnyBody软件建立颈肩肌肉模型,设置不同的负

载条件,模拟运动过程颈肩肌肉所承受的力量。分析不同

负载下肌肉力的变化情况。颈肩肌肉模型如图1所示。

图1 颈肩肌肉模型

1.3 肌肉pH值

  通过AnyBody分析计算出肌肉最大受力值百分比,根
据Jebelli[13]的研究模型,反推出肌肉pH值的计算方法,如
式(1)所示。

pH=
4.003+3.003×MVC%,

 

MCV% >0.891
6.4+0.333×MVC%,

 

MCV% >0.6
6.2+0.667×MVC%,

 

MCV% >0 
(1)

其中,MVC%是 肌 肉 最 大 收 缩 量(muscle
 

maximal
 

voluntary
 

contraction,MVC)的百分比。
根据 肌 肉 pH 值 的 大 小,同 时 参 照 劳 累 感 知 量 表

(rating
 

of
 

perceived
 

exertion,RPE)[14],将肌肉疲劳状态划

分为轻松态、负重态、疲劳过渡态、深度疲劳态、疲劳态,分
别对应5种不同的疲劳等级,如表1所示。当肌肉pH 值

下降至6.20~6.40左右,受试者应立即减轻训练强度并适

当休息,以避免训练强度过高而引起的肌肉疲劳性损伤。

2 实验设计与数据采集

2.1 实验对象及设备

  实验共招募6名惯用手为右手的健康青年人,其中男

女比例1∶1,确保了性别分布的均衡性。受试者平均年龄
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  表1 肌肉疲劳等级

疲劳等级 肌肉pH RPE量表 疲劳状态

Ⅰ级 6.7~7.0 6~7 轻松态

Ⅱ级 6.60~6.7 8~10 负重态

Ⅲ级 6.53~6.60 11~13 疲劳过渡态

Ⅳ级 6.40~6.53 14~16 深度疲劳态

Ⅴ级 6.20~6.40 17~20 疲劳态

均为24岁,平均身高为167.3cm,平均体重为65.8kg。受

试者在实验前24
 

h均未参加剧烈运动,以避免运动对实验

结 果 产 生 干 扰。 使 用 Kingfar
 

ErgoLAB
 

Ergonomic
 

analysis
 

system采集斜方肌上束的sEMG信号,人体工效

学分析软件AnyBody、分析软件 MATLAB2022b,磨砂膏、

75%酒精棉、哑铃、Ag/AgCl电极。实验示意图如图2所

示。所有参与者均被告知实验的目的、过程、可能的风险和

益处,并在充分了解后签署了书面知情同意书。

图2 实验示意图

2.2 实验步骤

  在实验开始前,先用磨砂膏、75%酒精棉擦拭受试者斜

方肌的皮肤表面,除去皮肤表面的汗渍等,以减少皮肤阻抗

的干扰。实验室内的温度保持在23
 

℃~26
 

℃的恒温状

态,以减少环境因素对实验结果的影响。

1)数据采集开始之前,每位受试者需完成3组最大等

长收缩的热身动作,每组的持续时间为3
 

s,旨在激活和预

热斜方肌上束肌肉。

2)测定每位受试者斜方肌上束的 MVC。在测试过

程中受试者要保持身体中立姿势,避免颈部过度前屈,
以减少其他肌肉群的代偿作用。同时,受试者需伸直手

臂,通过肩膀垂直向上的发力动作,尝试举起尽可能重

的哑铃,直至斜方肌上束感到明显疲劳,无法继续维持

耸肩动作为止。记录其所举哑铃的重量,并作为 MVC
测试的关键数据。利用建立的 AnyBody颈肩肌肉模型,
对数据进行分析和处理,以精确计算出受试者的斜方肌

上束 MVC值。

3)利用AnyBody计算斜方肌上束在10%MVC时对应

的哑铃重量,然后受试者进行最大等长收缩实验,直至无法

维持耸肩动作,将肌电信号采集设备的采样频率设置为

1
 

000
 

Hz,采集2
 

s的肌电信号。并根据式(1)计算当前肌

肉pH值。

4)分别以斜方肌上束20%、30%、40%、50%、60%、

70%、80%和90%MVC时计算对应的哑铃重量,重复步

骤3)实验。

5)采集6名健康青年人每人20天的实验数据,受试者

每天进行9组(10%、20%、30%、40%、50%、60%、70%、

80%和90%MVC)采集实验,每组实验之间受试者休息

30
 

min,共采集1
 

080组实验数据。

3 数据预处理

  颈肩肌电信号属于非平稳微弱生物电信号,主要频率

分布在50~150
 

Hz之间。在实际采集颈肩肌电信号的过

程中,由于各种因素的影响,比如环境噪声、设备本身的干

扰以及人体自身的其他生物电信号等,这些干扰噪声会混

入到有用的肌电信号中,导致信号的采集质量下降,甚至可

能掩盖掉一些重要的信息[15]。为了解决这个问题,小波去

噪是一种常用的方法。它通过在小波变换的基础上设定阈

值,将低于该阈值的小波系数视为噪声进行去除,从而得到

较为纯净的信号。然而,当小波去噪面对低信噪比环境时,
其去噪效果往往并不理想,难以有效地从噪声中提取出有

用的肌电信号。
本研究采用了一种更为综合和高效的信号处理方法。

首先,利用卡尔曼滤波,通过预测和更新步骤来估计肌电信

号的真实值,并减少随机噪声的干扰。卡尔曼滤波可以有

效地处理非平稳信号,并能够在不确定的环境下提供较为

准确的信号估计。此外,还采用了改进的小波阈值函数来

进一步提高去噪效果。通过对传统小波阈值函数的改进,
使其能够更好地适应低信噪比环境,更准确地识别并去除

噪声成分,从而保留更多有用的肌电信号。

3.1 卡尔曼滤波

  卡尔曼滤波是一种时域分析方法,它通过状态空间模

型来寻求最优滤波解决方案。所谓最优滤波,是指在保证

估计误差方差最小的前提下,对信号或状态进行的最优

估计[16]。
卡尔曼滤波模型的基本结构包括2个方面:状态方程

和观察方程,其表达形式为:

xk =Axk-1+Buk-1+ωk (2)

zk =Cxk +νk (3)
式中:x 为状态变量;A 为模型状态转移矩阵;u 为模型控

制输入;z为观测变量;B 为模型控制输入矩阵;C 为观测

矩阵;假设过程噪声ωk 和测量噪声νk 相互独立,并且是高

斯白噪声,服从正态分布,期望值是0,协方差分别是Q 和

R,即ωk~N(0,Q)和,νk~N(0,R),本文中没有控制输入

u=0。
利用卡尔曼滤波对采集的sEMG信号进行去噪的过

程分为2个步骤:预测和更新。
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预测:

x̂-
k =Ax̂k-1 (4)

P-
k =APk-1AT +Q (5)

更新:
Kk =P-

kCT CP-
kCT +R  -1 (6)

x̂k =x̂-
k +Kk zk -Cx̂-

k  (7)

Pk = I-KkC  P-
k (8)

式中:x̂k-1 为上一时刻的状态;x̂-
k 为当前时刻状态;Pk-1

为上一时刻的协方差;P-
k 为先验误差协方差;Kk 为卡尔曼

增益;Pk 为后验误差协方差;x̂k 为后验估计值。
通过不断重复预测和更新步骤,根据新的测量值和系

统模型,不断优化对系统状态的估计,从带有噪声的sEMG
信号中提取出有用的信息,降低噪声对信号的影响。
3.2 小波阈值去噪

  小波变换理论在信号处理领域中应用广泛,特别是在

对生物电信号这类非平稳、非线性信号的分析中,小波变换

具有独特的优势[17]。小波阈值去噪是一种基于小波系数

的大小来去除噪声的方法。原始信号经小波分解后有用信

号和噪声信号表现出的小波系数不同,通过选取合适的阈

值甄别小波系数的大小,以此来过滤掉噪声。相关研究发

现Daubechies小波基函数具有平滑性和多尺度分解特性,
能够更好地处理sEMG 信号[18]。本文选取小波基函数

db45,通过实验对比选取分解层为4层。
硬阈值函数和软阈值函数是常用的两种小波阈值去噪

算法[19],分别由以下数学表达式定义:

f(ωj,k)=
ωj,k, |ωj,k|≥λ
0, |ωj,k|<λ (9)

f(ωj,k)=
sign(ωj,k)(|ωj,k|-λ), |ωj,k|≥λ
0, |ωj,k|<λ 

(10)
式中:ωj,k 为小波分解系数;f

 

(ωj,k)为阈值处理后的小波

系数;λ为对每层小波系数处理时的阈值,通常选取阈值

λ=σ 2lgN;N 为被处理信号的采样点个数。
硬阈值函数在处理信号时,由于其非连续的特性,通常

在阈值λ附近导致重构信号出现吉布斯现象,即信号在该

点附近出现不自然的剧烈变化[20]。软阈值函数则通过其

连续且平滑的特性,避免了吉布斯现象的发生,从而提供了

更加自然的信号重构。然而,这种平滑处理可能会带来边

缘模糊和失真的问题[21]。为解决硬阈值函数和软阈值函

数在sEMG信号去噪过程中存在的问题,本文从渐进性、
偏差性、连续性3个方面对阈值函数进行改进,提出了一种

改进的阈值函数,表达式为:

f(ωj,k)=
sign(ωj,k)

|ωj,k|-
λk+1

|ωj,k|k+e
m(|ωj,k|-λ)

-1  , |ωj,k|≥λ

0, |ωj,k|<λ 
(11)

式中:m 为调整参数。

通过比较硬阈值、软阈值以及改进的小波阈值的函数

曲线发现,改进后的小波阈值函数连续性更好,如图3
所示。

图3 阈值函数对比曲线

当|ωj,k|→λ时,lim
|ωj,k|→∞

(f(ωj,k)-ωj,k)=0,证明改

进后的小波阈值函数相较于软阈值函数偏差更小,具有能

够 保 持 原 始 有 用 信 号 的 优 点。当|ωj,k|→λ 时,
lim
|ωj,k|→λ

f(ωj,k)==0,证明具有良好的连续性,改进的阈值

函数优于硬阈值、软阈值函数。
3.3 联合去噪

  通过利用卡尔曼滤波对sEMG信号进行预处理,可以

有效地去除部分噪声和干扰,提高信号的信噪比。随后,再
利用改进的小波阈值函数对滤波后的信号进行去噪,可以

提升信号的质量。联合去噪的方法结合了卡尔曼滤波在信

号平滑和去噪方面的优势以及改进的小波阈值方法在信号

细节保留方面的特点,为sEMG信号的处理提供了一种更

为有效和可靠的方案。
联合去噪方法主要包括以下步骤:首先,应用状态空间

模型对采集的表面肌电信号进行滤波;其次,选取合适的小

波基以及合适的分解层数,对每一层进行小波变换,获得小

波系数;然后,根据改进的小波阈值函数,对小波系数进行

处理,以去除噪声成分;最后,对经过改进的小波阈值函数

处理的系数进行重构,可以获得降噪后的sEMG信号。联

合去噪方法结合了小波变换和卡尔曼滤波的优点,提高了

去噪效果。
3.4 特征提取

  在表面肌电信号中提取的特征值对颈肩疲劳检测的准

确性起着关键作用。目前,时域、频域和时频域是基于

sEMG的信号处理中的主要类型[22]。
本文选取时域特征常用指标均方根 值(root

 

mean
 

square,RMS)和积分肌电值(integrated
 

electromyography,

iEMG)对sEMG分析。
均方根值:

RMS =
1
N∑

N

i=1
x2

i (12)
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积分肌电值:

iEMG =∑
N

i=1
|xi| (13)

式中:xi 为肌电信号序列;N 为计算的序列长度。
选取频域特征常用指标平均功率频率(mean

 

power
 

frequency,MPF)和中值频率(median
 

frequency,MF)
 

对

sEMG分析。
平均功率频率:

MPF =
∫

∞

0
fPSD(f)df

∫
∞

0
PSD(f)df

(14)

中值频率:

MF =
1
2∫

∞

0
PSD(f)df (15)

式中:f 为sEMG的频率;PSD(f)为功率谱密度。
时频域特征对肌肉疲劳状态的估计至关重要,能够在

保留信号时域特性的同时反映信号的频域特性。选取瞬时

平均频率(instantaneous
 

mean
 

power
 

frequency,IMPF)和
瞬时中值频率(instantaneous

 

median
 

frequency,IMF)对
sEMG信号分析[23]。

瞬时平均频率:

IMPF =
∫

∞

0
fPSD(t,f)df

∫
∞

0
PSD(t,f)df

(16)

瞬时中值频率:

IMF =
1
2∫

∞

0
PSD(t,f)df (17)

式中:PSD(t,f)为频率和时间的二维函数。

4 疲劳分类模型

4.1 ELM极限学习机

  极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,ELM)是一种

单隐层前馈神经网络,其结构包括3个主要部分:输入层、
隐含层和输出层[24],如图4所示。与其他传统前馈神经网

络相比,ELM最大的优点是训练时间短,不需要复杂的人

为介入。ELM的输入层的权重、隐藏层的阈值均为随机生

成,从而提高了算法的学习效率和泛化性能[25]。

图4 极限学习机算法结构

ELM分类模型为:

Y =∑
L

i=1
βig ωiX+bi  (18)

式中:g(x)为激活函数;第i个输入层与隐含层之间的输

入权值用ωi表示;第i个隐含层的阈值用bi;隐含层和输出

层之间的权值用βi表示;X=(x1,x2,…,xm)T,X 为训练

样本的输入;Y=(y1,y2,…,yn)T,Y 为训练样本的输出。

4.2 WOA鲸鱼优化算法

  鲸鱼优化算法(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)
是一种新型群体智能优化搜索策略[26]。与其他群体智能

优化算法相比,WOA具有搜索能力强、参数设置简单的优

点。其核 心 在 于3个 机 制:包 围 猎 物、捕 食 猎 物、搜 索

猎物[27-28]。

1)包围猎物

鲸群可以相互配合,通过不断更新位置接近猎物,收缩

包围圈,当p<0.5且|A|<1,通过当前最优候选解的位置

更新目标猎物的搜素位置。公式如下:

D1= C·X*(t)-Xt  (19)

Xt+1  =X*(t)-AD1 (20)
式中:t为当前迭代;X 为位置向量;X*表示当前最优解的

位置向量;A=2ar1-a;C=2r2;a =2-
2t
tmax

;r1 和r2 为

[0,1]中的随机向量;a 为从2线性递减到0的收敛因子;

tmax 为最大迭代次数。

2)捕食猎物

当p≥0.5,鲸鱼根据螺旋轨迹来完成位置更新并包围

猎物,更新公式如下:

D2 = X*(t)-Xt  (21)

Xt+1  =D2·ebL·cos(2πL)+X*(t) (22)
式中:D2 为鲸鱼到猎物之间的距离;b 为用来描述鲸鱼捕

猎路径的常数;L 为[-1,1]的随机数。

3)搜索猎物

当更新概率p<0.5且|A|≥1时,猎物在鲸鱼攻击范围

外,则鲸鱼会游向随机鲸,此时采用随机搜索方法,公式如下:

D3= C·Xrand(t)-Xt  (23)

Xt+1  =Xrand(t)-AD3 (24)
式中:D3 为当前鲸鱼与随机鲸鱼之间的距离;Xrand 为当前

随机鲸鱼的位置。

WOA相 比 灰 狼 优 化 算 法 (grey
 

wolf
 

optimization,

GWO)、粒子群优化算法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)
和遗传算法(genetic

 

algorithm,GA),其优化速度更快、精度

更高[29]。但是 WOA算法存在局部最优和收敛缓慢的问题。
针对这一问题,本文采用一种新的混合策略对鲸鱼算法进行

改进,通过对其收敛因子进行优化,并在此基础上引入自适

应权值,使其具有更快的收敛性和更强的寻优能力。
传统鲸鱼优化算法的性能很大程度取决于系数矩阵

A。收敛因子a决定A 的取值,并且a 是线性下降的。为

了提高 WOA算法的收敛性,提出了一种非线性函数,并对
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其计算公式进行了改正:

a* = 2-
2t
tmax  1-sin(π2·t

tmax

)  (25)

在鲸鱼位置更新时,为避免陷入局部最优,从而引入一

种自适应权值。改进后的鲸鱼位置更新公式为:

Xt+1  =
δX*(t)-AD1, p<0.5,A <1
εX*(t)+D2·ebL·cos(2πL), p≥0.5 (26)

δ=sin(
π
2
·t
tmax

) (27)

ε=1-sin(
π
2
·t
tmax

) (28)

式中:δ、ε为自适应权重系数。p<0.5时,随迭代次数的

增加,δ呈增大趋势,从而包围猎物阶段充分利用最优解

X*;p≥0.5时,随迭代次数的增加,ε呈减小趋势,使得鲸

鱼在捕食猎物阶段更容易接近猎物。

4.3 IWOA-ELM分类模型

  针对ELM模型在训练过程中因随机性导致的稳定性

问题,本文提出一种IWOA-ELM分类模型。在该模型中,
优化 WOA算法的收敛因子并且引入自适应权值提高了算

法的性能。改进后的 WOA算法优化ELM 模型的输入层

权值以及隐含层阈值。改进后的 WOA算法通过其3个机

制,不断迭代更新鲸鱼的位置向量,并在每一步中确保鲸鱼

位置的最优性。最终,利用改进后的 WOA算法寻找出具

有最优适应性的最优解,并将其作为模型的输入层权值和

隐藏层阈值,以获得IWOA-ELM 模型的分类结果。模型

流程如图5所示。

图5 IWOA-ELM模型流程图

5 结果与讨论

5.1 信号去噪对比

  为了对传统阈值函数与提出的联合去噪方法在滤波效

果上进行对比研究,选用正弦波信号作为原始信号,在正弦

波信号中加入高斯白噪声模拟噪声干扰。如图6所示,原
始正弦信号、加入高斯白噪声后的信号,以及经过3种去噪

方法滤波后的信号对比。为准确评估各种去噪方法的性

能,采用 信 噪 比(signal
 

to
 

noise
 

ratio,SNR)、均 方 误 差

(mean
 

squared
 

error,MSE)和 互 相 关 系 数(normalized
 

cross
 

correlation,NCC)作为评价指标,如表2所示。

图6 对正弦信号去噪效果

表2 去噪方法的评价指标

去噪方法 SNR MSE NCC
硬阈值函数去噪 19.198 0.003

 

6 0.87
软阈值函数去噪 20.064 0.003

 

9 0.89
联合方法去噪 23.988 0.002

 

5 0.997

  由图6可知,采用联合方法去噪后的信号与原始信号

重合度最高。从表2可以看出,联合去噪的方法比硬阈值

函数、软阈值函数的SNR最高,MSE最低,NCC最大,证
明所提出的去噪方法优于传统阈值去噪。

设置采样频率为1
 

000
 

Hz,使用卡尔曼滤波的小波阈

值函数与传统硬阈值、软阈值函数3种去噪方法对采集的

sEMG信号进行滤波,如图7~10所示。通过对比发现,联
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合去噪方法相较于硬阈值函数、软阈值函数去噪效果更好,
去噪后的信号含噪声较少,保留了较多的有用信息。

图7 原始信号

图8 硬阈值函数去噪

图9 软阈值函数去噪

5.2 特征值相关性分析

  为验证特征值与肌肉pH值划分的肌肉疲劳等级之间

的相关性,对提取sEMG的时域、频域、时频域特征值数据

进行皮尔逊相关性检验[30],如表3所示。
由表3可知,相关系数r均大于0.5,所以提取的6个

特征值与划分的肌肉疲劳等级存在相关性。

5.3 分类模型评价

  为验证所提出的IWOA-ELM 分类模型的性能,将数

  

图10 联合方法去噪

表3 特征值与疲劳等级相关系数

特征值 r
iEMG 0.86
RMS 0.90
MF 0.86
MPF 0.85
IMPF 0.89
IMF 0.87

据样本划分为训练集和测试集,其比例为3∶1。训练集与

测试集分类结果如图11(a)、(b)所示。

图11 分类结果对比
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将所 提 的 IWOA-ELM 分 类 模 型 与 WOA-ELM、

GWO-ELM、PSO-ELM、GA-ELM 分类模型进行了比较,
如表4所示。

表4 不同模型对比

模型 训练准确率/% 测试准确率/% RMSE
IWOA-ELM 96.3 97.5 1.108
WOA-ELM 94.3 95.1 1.218
GWO-ELM 89.3 89.5 1.349
PSO-ELM 88.3 88.4 1.285
GA-ELM 87.3 87.9 1.326

  从表4中可以看出,IWOA-ELM分类模型训练集准确

率为96.3%和测试集准确率为97.5%,均方根误差为

1.108,说明IWOA-ELM准确性优于其他分类模型。为验

证不同受试者在分类模型下的准确性,将5种不同的分类

模型应用到6位受试者并计算分类准确性,以进行详细比

较,如图12所示。

图12 分类模型的准确性

从图中可以得出,所提出的IWOA-ELM 分类模型在

颈肩肌肉疲劳分类方面具有最佳的分类性能,准确率均高

于95%。表明IWOA可以快速地找出最适合ELM 的权

值和阈值,从而实现肌肉疲劳分类模型的最优性能。所提

出的IWOA-ELM模型可用于各种运动的肌肉疲劳状态进

行分类,同时,在康复训练、运动检测等相关应用中具有重

要作用。

6 结  论

  针对采集的表面肌电信号噪声干扰多,以及缺少颈肩

肌肉疲劳状态划分标准和分类模型的问题,本文提出了一

种基于联合去噪和改进的鲸鱼优化算法优化极限学习机的

颈肩肌肉疲劳分类方法。利用 AnyBody建立颈肩骨骼肌

肉模型,分析颈肩肌肉力,同时改进肌肉疲劳状态划分方

式,将肌肉划分为轻松态、负重态、疲劳过渡态、深度疲劳

态、疲劳态,为后续的疲劳分析提供了更为精细的划分标

准。结合卡尔曼滤波和改进的小波阈值函数进行联合去

噪,研究表明,该方法去噪效果更好,显著提高了信号的质

量,为后续分析提供了更为准确的数据基础。提取去噪后

信号的时域特征、频域特征以及时频域特征参数,并作为分

类模型 的 输 入。建 立 的IWOA-ELM 分 类 模 型 相 较 于

WOA-ELM、GWO-ELM、PSO-ELM、GA-ELM 具有更优

的分类性能,还为后续的颈肩肌肉疲劳监测和预防提供了

更为有效的工具。本文主要关注颈肩肌肉疲劳状态,下一

步是将对身体各个部位的肌肉疲劳状态进行准确分析,并
探索肌肉疲劳分类在康复机器人中的应用。
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