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基于正常人的肌电模式识别抗力变化的鲁棒性研究*

邢旭严1 郭 欣1,2 张 燕1

脑损伤是一种常见的严重创伤性后遗症，患者急性期过

后常留有各种功能障碍[1]。准确有效地判断患者的运动意

图，让其主动地投入到康复训练中，成为了主要的研究趋

势 [2]。肌电模式识别（electromyogram pattern recognition，

EMG-PR）运动意图识别在很多实验室开展了相关研究[3—5]，

并且能达到一个较高的动作分类 [6—7]。然而实际工作中

EMG-PR方法仍存在许多不足[8—9]。

大多数研究都集中评估患者运动意图性能，但患者执行

动作时，手臂运动中产生可重复和持续的肌电信号实际上是

不可能的。一般来说，基于EMG-PR的方法是通过恒定的力

度水平来执行运动训练的。例如，Tkach等[10]证明了力变化

对传统的 TD(time-domain, TD)特征的分类性能有很大影

响。Amsuss等[11]记录5位健康受试者的三个力量水平EMG

信号（最大自主收缩力的 30%，60%和 90%），结果表明分类

性能平均每天下降 4.1%。Scheme等[12]研究表明，如果力度

从 20%变化到 80%，分类错误将显著增加 32%，甚至更高。

显然，力度变化是影响EMG-PR方法进行运动意图识别的一

个重要因素，亟需解决。

20世纪70年代初，“鲁棒性（Robustness）”开始用以表示

控制系统对特性或参数扰动的不敏感性。近年来，Scheme

等[12—14]研究表明使用经过不同力度水平的数据训练的分类

器可以提高分类性能。Tkach等[10]发现用低力度水平或联合

低和高力度水平训练分类器比只用高力度训练分类器时更

准确。基于EMG-PR的方法中，特征提取是必不可少的。本

研究提出一种联合频域和谱域提取特征值的方法，并将传统

时域特征与频谱域特征进行分类性能比较，以显示频谱域特

征良好抗力变化的鲁棒性。

1 实验方法

1.1 实验对象与实验系统简介

本研究招募了7名健康受试者（5名男性，2名女性，年龄

24—29岁，编号为S1—S7）参与实验。所有的受试者没有神经

疾病史和关节痛病史，并本着自愿的原则签署了知情同意书。

本研究采用的硬件系统是128通道的高密度EMG采集

设备（RAFA, TMSI, Holland），用来记录肌电图数据。所有

渠道的EMG信号经过截止频率为 10Hz和 500Hz的带通滤
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波器，采样率为 1024Hz。每个受试者共使用 24个高密度表

面EMG(HD-sEMG)电极，形成了8×3网格状，这些电极被均

匀的放置在受试者的前臂上（图1）。

首先我们告知受试者实验分为三种不同力度等级，并要

求受试者自身感知执行力度等级且无力度反馈，以便模拟脑

损伤患者因肌张力与肌肉协同而不能准确执行所要求具体

力度大小的影响。所要求力度为：低等力度：大约为 30%的

最大自主收缩力；中等力度：大约为50%的最大自主收缩力；

高等力度：大约 80%的最大自主收缩力。每次试验前，试验

人员会简要地向受试者阐述实验动作的类型和具体的动作

要求（图 2），让受试者每个动作重复 1—2次，确保选取的试

验动作在受试者的能力范围内，并且熟悉整个试验的流程。

试验期间，所有受试者需要按照屏幕提示用主动手执行 15

种特定动作（图2）。执行每个选定的运动时先用最小力度保

持4s，休息2s，中等力度保持4s，休息2s，高等力度保持4s，休

息10s，如此重复6次。为了避免肌肉疲劳，受试者可以在任

何情况下要求休息5min。

1.2 时域特征提取

提取的四个时域特征值分别为：平均绝对值 （mean

value），过零点数量（number of zero crossings, ZC），斜率符

号变化次数（number of slop sign changes, SSC），脉宽

（waveform length, WL）[18]。这些特征值的特点是计算量较

少，识别性能比较高，特征值从每一个分析窗中提取出来，代

替原始信号表征特定的动作。

1.3 频谱域特征提取

目前，大多数肌电模式识别的研究都是基于恒力条件下

进行的。若将其直接推广到肌肉收缩力变化的情况，算法容

易失去鲁棒性，实验结果受到影响，从而影响肌电模式识别

控制的推广应用。这是因为基于模式识别的肌电控制一般

都是采用肌电幅值相关的统计特征，这些特征会由于肌肉收

缩力变化而发生改变。

针对以上问题我们联合频域与谱域提取了四个优化特

征，发现 4阶自回归参数模型系数第二分量（autoregressive，

AR2）、一阶谱矩（1st spectral moments，SM1）、方差中心频率

（variance of central frequency，VCF）及融合三阶谱矩（1st，

2nd and 3rd spectral moments，FSM）特征这 4 个与幅值无

关的频谱域特征对肌肉收缩力不敏感。

自回归（AR）模型是一种预测模型，其将 sEMG 信号的

每个样本描述为先前样本xi-p加白噪声误差项wi的线性组

合。在EMG信号的分类中，AR模型 ap的系数已被用作特

征向量。该模型基本上表现为以下形式：

xi =∑p = 1
p
apxi - p +wi （p是AR模型的阶数）

谱矩是一种从肌电图功率谱中提取特征的统计分析方

法。前三阶谱矩（SM1，SM2，SM3）是最重要的谱矩，计算公

式如下：

SM1 =∑
j = 1

M

Pj fj

SM2 =∑
j = 1

M

Pj fj
2

SM3 =∑
j = 1

M

Pj fj
3

方差中心频率VCF是功率谱密度重要的一个特征，它

是由谱矩进行定义：

VCF = 1
SM1

= ∑
j = f0 + n

f0 + n
Pj( fj - fc)2

以及通过融合三阶谱矩特征定义为FSM（Feature Spec-

tral Moments），计算公式如下：

FSM = SM3(log(SM2 - SM1)∗ log(SM3 - SM2)
1.4 数据分类

数据使用 MATLAB 软件（Mathworks，USA）进行离线

sEMG信号分析。首先利用巴特沃斯滤波器进行滤波，去除

工频干扰。再采用分析窗长为 150ms，时间增量为 50ms 进

行特征值的提取。对于 sEMG信号用K折

交叉验证，随机把 sEMG信号分为训练集

和测试集。本实验中高密度 sEMG信号的

采样率为1024Hz，训练集数据与测试集数

据分为两种：同一水平力度进行训练和测

试，分为低-低，中-中，高-高；不同水平力度

进行训练和测试，分为低-中，低-高，中-低，

中-高，高-低，高-中。

图1 高密度EMG采集设备及前臂电极分布

图2 试验中的手部精细动作
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本研究利用线性判别分析（linear discriminant analysis，

LDA）方法建立识别器，线性判别方法是常用模式识别方法，

在人脸识别和机器学习等领域中有广泛的应用。将训练集

特征向量矩阵结合线性判别分析的模式识别算法建立识别

器，而测试集样本用于进行离线分析。

1.5 统计学分析

实验中运用了两种不同的信号的模式识别方法进行运

动意图识别，为了更科学的比较两种方法的效果，选择运用

了Matlab中的 t检验的统计学方法进行分析，显著性系数选

择均为P=0.05。

2 结果

2.1 时域特征结果分析

图 3显示了三种力水平下某个动作的 sEMG信号，信号

振幅在不同的力水平之间有显著的变化。传统时域特征在

同一力水平的平均分类结果为 89.31%，在不同力水平间的

分类结果仅为76.57%（图4）。

2.2 传统时域特征与频谱域特征结果比较

首先为了获得准确的肌电信息，对某位受试者所有通道

短时肌电信号的四个频谱域特征进行样条插值，绘制肌肉电

势图来表征前臂的肌肉放电情况。该平面图可以看作沿第

一列电极剪开后平铺的结果。分别以手掌开和手握拳两种

动作为例，结果如图5所示。在三种不同力度水平下频谱域

特征可以缩小同一动作不同力度之间的差异，直观的可以看

到三种不同力度水平的肌肉电势图相差无几，该结果证明了

频谱域特征的可行性。

其次对 7名受试者同一力水平的传统时域特征与频谱

域特征的平均分类结果进行比较。传统时域特征的平均分

类结果为 89.31%±0.49%，频谱域特征的平均分类结果为

92.39%±0.26%。并且经 t检验分析发现传统时域特征与频

谱域特征差异有显著性意义，这可以看出提取与幅值无关的

频谱域特征更适合手部精细运动的离线运动意图识别。

表1和表2分别是不同力水平下传统时域特征和频谱域

特征的平均分类结果。九宫格对角线为同一力水平平均分

类结果，非对角线为不同力水平平均分类结果。从整体来

看，同一力水平分类结果总是比不同力水

平分类结果要高。并且力度较低的数据

做训练集的分类更优。不同力水平的时

域特征平均分类结果为 76.57%±3.59%，

频谱域特征的平均分类结果为 86.94%±

2.23%。从6种不同力水平的分类结果可

以看出，频谱域特征总是比时域特征的平

均分类结果高，大约3%到20%不等。

2.3 频谱域特征结果分析

为了更清晰的分析频谱域特征不同力度间动作分类的

差异性，将7名受试者的平均分类结果进行统计，结果见图6

（L 代表低力度水平，M 代表中力度水平，H 代表高力度水

平）。从整体结果看，不同力度间进行分类，每位受试者中力

度做训练集和高力度做测试集时平均分类结果最高，为

91.99%。高力度做训练集和低力度做测试集时平均分类结

果最低，为69.44%。从各自结果看，两种力度水平交叉分类

时，较低力度水平做训练集结果更好（如M-H，L-M，L-H比

H-M，M-L，H-L结果更优）。相差较多的力度水平进行交叉

分类，结果较差（如L-H，H-L）。

进一步分析提取频谱域特征的同力度水平下十五类动

作分类情况，将平均混合矩阵结果进行研究（如图7），其中每

一列的和应为 100%，对角线所示为每一类动作被正确识别

的准确率，同一列其他值则为被错误识别成其他动作的准确

率。从图中不难发现每一类动作的分类结果均在90%以上，

只有个别动作低于90%。从低力度等级水平可以看出，腕内

屈分类仅 73.08%，主要识别为放松状态。可能是因为进行

低力度水平采集时，用力过小，导致识别为放松状态。从中

图3 在三个力度水平下某个动作的 sEMG信号

低 中 高 低 中 高 低 中 高 低 中 高 低 中 高 低 中 高

图4 总体分类结果，S1-S6为受试者编号，
AVE为所有受试者的平均值
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图5 受试者肌肉电势图
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力度等级水平可以看出，分类低的动作与误识别动作有一定

的相似性，所以识别错误的可能性很大。从高力度等级混合

矩阵可以看出每类动作分类均很好，说明高力度等级数据对

于不同类别的动作更容易进行分类处理。

3 讨论

准确预测脑损伤患者运动意图可以激发患者参与康复

的积极性，有望促进脑功能重塑，提高康复训练效果，对手部

精细运动功能的恢复具有重要的研究意义。本文对 7名健

康的受试者的15类动作通过比较传统时域特征和频谱域特

征，频谱域特征显示出对抗力变化更好的鲁棒性。传统时域

特征同力水平间平均分类结果为 89.31%±0.49%，不同力水

平间平均分类结果为 76.57%±3.59%；频谱域结合特征同力

水平间平均分类结果为 92.39%±0.26%，不同力水平间平均

分类结果为86.94%±2.23%。频谱域特征与传统时域特征相

比，同力水平间平均分类结果增加了 3.09%，不同力水平间

增加了10.36%，差异有显著性意义（P<0.05）。我们进一步对

受试者前臂肌肉放电情况进行了分析，发现频谱域特征在三

种不同力水平下的电势图相差无几。这说明提取频谱域特

征进行模式识别分类用于手指精细运动功能的主动神经康

复训练是可行的。

本研究发现提取频谱域特征显著优于提取传统时域特

征进行分类，是因为手臂上采集的表面EMG信号振幅在不

同的力度水平之间有显著的变化。对于传统时域特征（如

MAV）都会受到 sEMG信号振幅的影响，以至于进行模式识

别分类时会有较差的鲁棒性 [19]。而提取频谱域特征均与

表1 传统时域特征平均分类结果

时域

测试-低
测试-中
测试-高

训练-低

89.31
87.11
79.41

训练-中

77.75
89.03
89.23

训练-高

50.51
75.43
89.57

表2 频谱域结合特征平均分类结果

频谱域

测试-低
测试-中
测试-高

训练-低

92.61
90.45
85.44

训练-中

83.53
91.62
90.82

训练-高

70.97
84.35
93.66

图6 各类动作的平均离线动作识别准确率，s1-s7为
受试者，AVE为所有受试者的平均值

图7 提取频谱域特征的平均混合矩阵
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sEMG信号振幅无关，可以较好抗力变化，对力度水平不敏

感，有较好的鲁棒性。因此是一种较为理想的运动意图识别

方法。

本研究对低、中、高三种不同力水平平均分类结果进行

频谱域特征的可行性分析。对于不同力水平间，无论中力度

做训练或测试，与低力度和高力度的分类结果均较好。然而

对于力度水平相差较大的等级（如低力度与高力度），结果与

中力度水平分类结果相比均较低。这可能是因为中力度水

平与其他两个水平力度更相近，进一步证明了肌电模式识别

依赖于恒力下鲁棒性更优。为了更清晰地分析频谱域特征

分类结果，本研究还提取了同力度水平的分类混合矩阵。从

三个力度水平的混合矩阵结果可以看出，大体动作的分类结

果都可以达到90%以上，分类结果从70%到90%不等。这可

能是因为手部精细动作较多，分类混淆可能性较大。而且实

验过程较长，EMG信号容易受到肌肉疲劳、电极位移，皮肤

阻抗等影响。肌电模式识别抗力鲁棒性研究中，对于手部精

细动作研究还较少（大多为4—5个动作）。本研究进一步强

调了手部精细动作研究的重要性。

本研究中联合频域和谱域提取了四个与幅值无关的特

征进行分类，结果与传统时域特征相比有显著的优势。然而

参与本研究的受试者均为健康人，在后续研究中，我们会招

募一些脑损伤患者对模式识别分类抗力变化研究进行调整，

并对其它频谱域特征进行研究，是否可以进一步提高分类结

果。另外，本文仅通过离线分析进行模式识别的抗力鲁棒性

研究，下一步研究工作中，我们将搭建实时测试，提取一些实

时指标进行更为全面的研究。考虑到模式识别抗力鲁棒性

会受到幅值有关的特征影响，后续研究将考虑是否频谱域结

合时域进行有效融合提取特征，以对脑损伤模式识别抗力鲁

棒性进行深入研究。
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