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表面肌电信号的肌肉疲劳判别研究进展

姜亚斌，邹任玲∗，刘　 建
（上海理工大学 医疗器械与食品学院，上海 ２０００９３）

摘　 要：肌肉在周期的收缩或静态的拉伸过程中，会渐渐进入疲劳状态，肌肉疲劳特性的研究在康复医学、运动医学领域具有

重要作用。 表面肌电信号是从肌肉表面通过电极记录下来的反映神经肌肉系统活动的一维时间序列非平稳生物电信号，是
评价局部肌肉疲劳的有效工具。 本研究从时域和频域、时频域线性方法下的测量指标和非线性方法下的指标来综述表面肌

电信号的疲劳研究进展，同时比较各种方法的优缺点，并对使用表面肌电信号来判别疲劳研究做了进一步的展望。
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中图分类号：Ｒ３１８．０４　 　 文献标志码：Ａ　 　 文章编号：１６７２－５５６５（２０１７）０２－１２０－０７

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ

ＪＩＡＮＧ Ｙａｂｉｎ， ＺＯＵ Ｒｅｎｌｉｎｇ∗， ＬＩＵ Ｊｉａｎ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ａｎｄ Ｆｏｏｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０００９３， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｍｕｓｃｌｅ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｒ ｓｔａｔｉｃ ｓｔｒｅｔｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｙｃｌｅ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｅｎｔｅｒｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｆａｔｉｇｕｅ， ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ
ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｐｌａｙｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ｓｐｏｒｔｓ ｍｅｄｉｃｉｎｅ． Ｓｕｒｆａｃｅ ＥＭＧ ｉｓ
ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｓｃｌｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｓｙｓｔｅｍ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｏｆ ａ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ， ａｎｄ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏｏｌ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｌｏｃａｌ ｍｕｓｃｌｅ
ｆａｔｉｇｕｅ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｒｅｖｉｅｗｓ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅ ｉｎｄｅｘ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ， ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ
ｌｉｎｅａｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｓｕｒｆａｃｅ ＥＭＧ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｆａｔｉｇｕｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ
ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ， ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ
ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ； Ｍｕｓｃｌｅ Ｆａｔｉｇｕｅ； Ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ

　 　 肌肉在周期的收缩或静态的拉伸过程中，会逐

渐进入疲劳状态［１］。 如何有效地判别肌肉疲劳，对
于进一步的治疗及疗效评价具有重要的方法和意

义［２］。 当肌肉持续收缩一段时间时，引起肌肉生理

特性改变，表现为兴奋性、传导性和收缩性的降低，
并引起肌肉物理展长性和弹性减弱，肌肉变得不能

够产生所需要的力，这种现象称为肌肉疲劳［３］。 疲

劳时的肌肉收缩幅度明显降低［４］。
　 　 本文从时域和频域、时频域线性方法下的测量

指标和非线性方法下的指标来综述表面肌电信号的

疲劳研究进展，同时比较各种方法的优缺点，并对使

用表面肌电信号来判别疲劳研究做了进一步的

展望。

１ 　 时域指标和频域指标下疲劳判别

１．１　 时域分析下的疲劳判别

　 　 时域分析将肌电信号看作时间的函数，通常分

析信号的均值、幅值直方图等指标来反映信号振幅

在时间维度的变化。 通常使用的指标有电活动水平

（ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ， ＥＡ）、过零率（ｚｅｒｏ ｃｒｏｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ，
ＺＣＲ）、平均整流值（ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｖａｌｕｅ， ＡＲＶ）、



积分肌电值（ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｍ， ｉＥＭＧ）和均

方根值（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ， ＲＭＳ）其中 ＥＡ 是指原始

信号经过低通滤波及平滑修正后对特定长度时间窗

口的振幅进行平均而得来，而过零率反映信号在单

位时间内的过零次数；ＡＲＶ、ｉＥＭＧ 和 ＲＭＳ 通过如下

公式计算得到：

ＡＲＶ ＝ １ ／ Ｔ∫ｔ ＋Ｔ
ｔ

｜ ＥＭＧ（ ｔ） ｜ ｄｔ ，

ｉＥＭＧ ＝ ∫ｔ ＋Ｔ
ｔ

｜ ＥＭＧ（ ｔ） ｜ ｄｔ ，

ＲＭＳ ＝ １ ／ Ｔ∫ｔ ＋Ｔ
ｔ

ＥＭＧ２（ ｔ）ｄｔ ．

　 　 Ｉｎｂａｒ 等［５］的研究表明过零率与表面肌电信号

（ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ， ｓＥＭＧ）的平均频率和中

值频率有很好的相关性，过零率的降低表示疲劳的

发生。 Ｊｕｋｋａ 等［６］让受试者保持等距 ６０％最大随意

收缩的膝关节伸直，随后进行参数分析，发现疲劳期

受试者的积分肌电值（ ｉＥＭＧ）轻微但持续的上升。
Ｍａｄｅｌｅｉｎｅ 等［７］在做疲劳和非疲劳间的上斜方肌表

面肌电实现时，疲劳期间 ＡＲＶ 和 ＲＭＳ 的幅度增加。
在肌肉运动到疲劳过程中表面肌电信号的时域值总

体上呈上升趋势，这些时域值的变化通常与肌肉收

缩力的大小有关，就同样的肌肉收缩状态下 ＲＭＳ 能

够较好的反应肌肉疲劳。
１．２ 频域分析下的疲劳判别

　 　 频域分析通过对 ｓＥＭＧ 自相关函数做快速傅里

叶变换，根据功率谱密度（ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｅｎｓｉｔｙ，
ＰＳＤ）电信号不同频段信号的分布情况，主要的特征

参数有平均功率频率（ｍｅａｎ ｐｏｗｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＭＰＦ）
和中位频率（ｍｅｄｉａｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＭＦ）公式如下：

ＭＰＦ ＝
∫∞

０
ｆＰＳＤ（ ｆ）ｄｆ

∫∞
０
ＰＳＤ（ ｆ）ｄｆ

，

ＭＦ ＝ １
２ ∫

∞

０
ＰＳＤ（ ｆ）ｄｆ ．

式中 ＰＳＤ（ ｆ）为表面肌电信号的功率谱密度函数。
疲劳时，功率谱大多由高频向低频漂移，ＭＦ 和

ＭＰＦ 也相应的下降［８］。 Ｘｉａｎｇ 等［９］研究两款自行车

疲劳舒适度是采用 ＭＦ 的下降作为疲劳的判别标

准。 Ｙａｎｇ 等［１０］研究人体颈部胸锁乳突肌的疲劳程

度发现，ＭＦ 和 ＭＰＦ 首先呈现下降趋势。 Ｈｉｇａｓｈｉ
等［１１］在研究肘关节弯曲等尺性收缩时表面肌电的

ＭＰＦ 表现出下降的趋势。 ＭＦ 和 ＭＰＦ 作为频谱移

动的指标各有其优点：ＭＦ 抗噪声干扰性强，适应的

负荷水平范围较广，在各类肌肉及各种收缩中都随

力的增加而增加；ＭＰＦ 较稳定，对于低负荷条件下

的频谱变化有高度敏感性。
频域的双谱分析方法，它通过对第 ３ 顺序累积

量的傅里叶变换，第 ３ 顺序累计量和双谱函数公

式［１２］如下：
ｃｘ３（τ１，τ２） ＝ Ｅ［ｘ（ｋ）ｘ（ｋ ＋ τ１）ｘ（ｋ ＋ τ２）］，

Ｂ（ｆ１，ｆ２） ＝ ∑
∞

τ１＝ －∞
∑
∞

τ２＝ －∞
ｃｘ３（τ１、τ２）ｅｘｐ［－ ｊ（τ１ｆ１ ＋ τ２ ｆ２））］．

式中：τ１、τ２ 分别为延迟；ｆ１、 ｆ２ 分别为 τ１、τ２在频域

部分的对应。 一个随机过程的非高斯性可以量化使

用系数和估计［１３］如下：

ＢＣ（ ｆ１，ｆ２） ＝
Ｂ（ ｆ１，ｆ２）

Ｐ（ ｆ１）Ｐ（ ｆ２）Ｐ（ ｆ１ ＋ ｆ２）
．

式中 Ｐ（·）为功率谱。 Ｂ（ ｆ１，ｆ２）和 ＢＣ（ ｆ１，ｆ２）派生

下来的双谱和 （ ｂｉｓｐｅｃｔｒｕｍ ｓｕｍ， ＢＳ）、双相干和

（ ｂｉｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｓｕｍ， ＢＣ ）、 双 谱 方 差 （ ｂｉｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｖａｒｉａｎｃｅ， ＢＳＶ ） 和 双 方 差 （ ｂｉｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｖａｒｉａｎｃｅ，
ＢＣＶ）公式分别为：
　 　 ＢＳ＝∑｜Ｂ（ ｆ１，ｆ２） ｜ ，
　 　 ＢＣ＝∑｜ ＢＣ（ ｆ１，ｆ２） ｜ ，
　 　 ＢＳＶ＝Ｅ｛［Ｂ（ ｆ１，ｆ２）－ｍｅａｎ（Ｂ（ ｆ１，ｆ２））］ ２，
　 　 ＢＣＶ＝Ｅ｛［ＢＣ（ ｆ１，ｆ２）－ｍｅａｎ（ＢＣ（ ｆ１，ｆ２））］ ２｝．

Ｖｅｎｕｇｏｐａｌ 等［１４］通过研究表明 ＢＳ 和 ＢＳＶ 在实

验者发生疲劳时区域出现独特的高值，ＢＣ 和 ＢＣＶ
不具有这类作用。 相比于频域单谱中的 ＭＦ 和

ＭＰＦ，双谱分析能够在疲劳产生的区域产生独特的

高值，能够更好地反应频域中疲劳变化的指标；但是

双谱分析处理复杂，对于一些简单的系统，频域的单

谱分析已经能够反应出肌肉的疲劳了。

２　 时频指标下疲劳判别

２．１　 短时傅里叶变换

　 　 短时傅里叶变换（Ｓｈｏｒｔ Ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＴＦＴ）是最基本的时频分析方法［１５］。 它解决了 ＦＴ
不能表示频率分量时间局域化的问题。 ＳＴＦＴ 变换

的实质就是用一个可以移动的窗口函数对待测信号

进行截取并分析。 使用不同的窗口函数得的结果不

同，同时窗口宽度的设置也对结果有一定的影响，窗
口宽度过低会使频率分辨率降低，而过高的窗口宽

度则会影响平稳性假设。
陈飚等［１６］探讨 ＳＴＦＴ 和 ＦＦＴ（快速傅里叶变换）

在肌肉疲劳中肌电信号的中位频率的差异，研究结

果显示这两种变换后的 ＭＦ 的斜率无明显差异均可

用来表示产生了肌肉疲劳，疲劳检出率为 ６０％，检
出率 ＳＴＦＴ 大于 ＦＦＴ 见表 １。 Ｂａｉ 等［１７］用 ＳＴＦＴ 在肘

关节恒力收缩和动态收缩条件检测肌肉的疲劳，结
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果表明在疲劳产生的过程中 ＭＦ 呈现出下降趋势。
Ａｌｚａｍａｎ 等［１８］研究动态收缩下的肌肉，使用 ＳＴＦＴ
变换后发现肌肉疲劳时 ＭＦ 和 ＭＮＦ 表现出下降

趋势。

表 １　 ＦＦＴ 和 ＳＴＦＴ 检出率比较

Ｔａｂｌｅ １　 ＦＦＴ ａｎｄ ＳＴＦＴ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

跑步 ／ （ｍ·ｓ－１） 方法 检出率 ／ ％

１．２２ ＦＦＴ ３５

ＳＴＦＴ ３２

１．２９ ＦＦＴ ４５

ＳＴＦＴ ６０

１．６６ ＦＦＴ ６０

ＳＴＦＴ ６０

２．２　 小波变换

　 　 小波变换（ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＷＴ）也是一种将

信号在频段分解的积分变换，与短时傅里叶变换的

区别在于划分频带宽度时所使用的方式不一样［１９］。
通过对时间尺度的变化可以对信号局部的细节起到

放大和缩小的作用，小波分析具备实现信号多分辨

率变换的特性［２０］。
　 　 小波变换的核心在于基准波函数的选择，常用

的小波有 Ｍａｒｒ 小波、Ｍｏｒｌｅｔ 小波等，不同的小波的

基准函数具有不用的特征。 颜芳等［２１］ 研究电刺激

诱发表面肌电，用 ＣＷＴ 分析单个 Ｍ⁃波，肌肉疲劳发

生时，ＣＷＴ（使用 Ｍｅｘｉｈａｔ 和⁃Ｍｅｘｉｈａｔ 小波）的尺度因

子呈增长趋势。 Ｃｈｏｗｄｈｕｒｙ 等［２２］ 使用 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ４５
小波用于研究的步态时肌肉的疲劳，结果表明肌电

图的功率谱向低频移动。
２．３　 Ｃｏｈｅｎ 类时频分布

　 　 Ｃｏｈｅｎ 类时频分布是一系列以 Ｗｉｎｇｅｒ⁃Ｖｉｌｌｅ 为

原型的变形，实质是将信号的能量分布于时频平面

内，避免线性时频表达中时间分辨率和频率分辨率

的相互牵制。
Ｗｉｎｇｎｅｒ⁃Ｖｉｌｌｅ 分布（ＷＶＤ）是一种常用的双线

性时频分布，是 Ｃｏｈｅｎ 类时频分布最常见的类型，是
分析单分量事变信号的重要工具。 ＷＶＤ 可以看做

是信号能量在时域和频域中的分布函数，即能量在

ＷＶＤ 在时间和频率上的双重积分，ＷＶＤ 在时域和

频域均可获得很高的分辨率并且具有一些很好的特

性，包括时移不变性、频移不变性、时域或频域压扩

特性及边缘特性等。
Ｋｎａｆｌｉｔｚ 等［２３］检测实验者在骑车过程中腿步肌

肉的表面肌电信号，发现在疲劳产生的过程中 Ｃｈｏｉ⁃
Ｗｉｌｌｉａｍｓ 分布中的瞬时平均频率（ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｍｅａｎ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＩＭＮＦ）值比初始值低 ５％。 牟永阁等［２４］

分析肌肉动态收缩期间的表面肌电信号的 Ｃｈｏｉ⁃
Ｗｉｌｌｉａｍｓ 分布（ＣＷＤ），随着疲劳的产生频率成分向

低端压缩。

３　 非线性方法指标下疲劳判别

３．１　 ＡＲ 模型

　 　 自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）参数模型法是一种

从最小均方误差拟合角度对随机信号进行分析的方

法［２５］。 该方法在截取数据时，不受窗口函数的影

响，因此对短数据序列能给出更为精确的估计。 实

际上，当信号长度不能再增加时，不同的算法可以给

出不同的分辨率，现代谱估计方法一般要优于经典

谱估计方法，因为其中的算法对信号长度的扩展，从
而提高了分辨率。

Ｐａｉｓｓ 等［２６］ 和 Ｍｅｒｌｅｔｔｉ 等［２７－２８］ 研究表面肌电的

ＡＲ 模型，通过对第一 ＡＲ系数和第 １ 个反射系数和

模型误差的归一化能量，在局部疲劳期间随时间

下降。
３．２　 熵方法

　 　 近视熵（ＡｐＥｎ）是用一个非负数来表示时间序

列的复杂性，时间序列越复杂对应的近视熵越

大［２９］。 近视熵的主要特点是使用较少的数据量来

估算出一个相对稳定的统计值。 拥有较好的抗干扰

能力；并且适用于随机信号，因此特别适用于肌电信

号这样的生理性时间序列的分析。
模糊近视熵（ｆＡｐＥｎ）是在近似熵方法的基础上

改进来的，它是利用模糊隶属度函数来定义向量的

相似性。 在 ｆＡｐＥｎ 中，采用模糊隶属函数，作为在模

糊隶属函数基础上一个新的相似指数的结果，点越

接近就变得越相似［３０］。 辛几何（ＳＧ）是一种相空间

的几何学，是针对哈密顿体系提出的，而一切守恒真

实物理过程都可以表示为哈密顿体系［３１］。
汪晨等［３２］在研究腕关节 ６０％ＭＶＣ 直至竭力的

情况下，采集表面肌电信号分析，肌肉疲劳初期和肌

肉疲劳末期 ｆＡｐＥｎ 下降，且变化率达到了 ８４．３８％见

表 ２，说明 ｆＡｐＥｎ 能够有效地判断肌肉疲劳，同时文

献［３２］等也发现了使用辛几何熵来判断疲劳时，在
疲劳期，辛几何熵有下降的趋势，但是没有 ｆＡｐＥｎ 的

幅度大，ｆＡｐＥｎ 能够很好地反应出疲劳变化的过程。
Ｘｉｅ 等［３３］研究局部肌肉疲劳的过程中发现在肌肉的

疲劳期，ｆＡｐＥｎ 显著下降，如图 １ 所示，图 １（ ｂ）为

ｆＡｐＥｎ，图 １（ ｃ）为 ＡｐＥｎ，图 １（ｄ）为频域指标中的

ＭＮＦ。 从图 １ 中可以看出 ｆＡｐＥｎ 呈下降趋势，与频

域中的判别是一致的，而 ＡｐＥｎ 值没有变化。
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表 ２　 模糊近似熵（ ｆＡｐＥｎ）和辛几何熵（ＳＧＥｎ）对应的熵值变化率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ （ ｆＡｐＥｎ） ａｎｄ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｅｎｔｒｏｐｙ （ＳＧＥｎ）

肌电信号 信号初期均值 信号末期均值 下降绝对差 熵值变化率

模糊近似熵（ｆＡｐＥｎ） ０．０１６ ０ ０．００２ ５ ０．０１３ ５ ８４．３８％

辛几何熵（ＳＧＥｎ） ４．７５４ ９ ４．５０６ １ ０．１４８ ８ ３．１３％

图 １　 ＡｐＥｎ 和 ｆＡｐＥｎ 方法比较

Ｆｉｇ．１　 ＡｐＥｎ ａｎｄ ｆＡｐＥｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

３．３　 混合方法

３．３．１　 小波和人工神经网络

蒋明峰等［３４］ 使用小波分析与神经网络相结合

的方法实现对正常和疲劳肌电信号的识别。 采用

Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ４ 小波作为基函数对原始肌电信号进行

小波分解，采用不同的尺度函数提取与疲劳肌电相

关的特征信号。 结果显示使用人工神经网络对正常

肌电信号和疲劳肌电信号的分类过程中，结合小波

分析的方法，可以有效地提高对肌电信号识别准确

率，原始肌电信号直接分类的准确率为 ５５％，使用

了小波分解后的准确率高达 ８７．５％。

　 　 王乐军等［３５］ 也使用小波包分析与人工神经网

络相结合的方法研究肌肉疲劳过程中表面肌电信号

的变化。 按等时间间隔将 ｓＥＭＧ 将信号划分为不同

的段，然后比较不同分解层数下各频段的能量并归

一化处理，并以此作为输入，以运动过程中归一化后

的输出功率作为输出，构造人工神经网络模型。 结

果显示，随着运动时间的增加和疲劳程度的加深，表
面肌电信号经小波分解后低频段能量增加，高频段

能量衰减，但能量的增加与衰减集中在比较大的频

段范围内，人工神经网络能够提高良好的精度，预测

值的准确率高达 ９９％。
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荣瑶等［３６］对表面肌电信号进行小波包变换得

到第 ３ 层和第 ４ 层节点的分解系数，由此计算出各

个节点响应频段能量并在归一化处理后作为特征向

量，然后将特征向量通过 ＢＰ 神经网络分类器来完

成识别，识别率最高可达到 ６６．０７％。
综上所述可得出，文献［３５］使用的将各频段能

量归一化后处理的方法准确率高达 ９９．０％，能够非

常有效地识别疲劳。
３．３．２　 功率谱熵和小波包熵

　 　 陈伟婷等［３７］ 将频率分析和非线性动力学方法

结合起来。 利用表面肌电信号在不同频率分布不均

匀的特点将信号能量分解到不同频带，据此计算功

率谱 ／小波包与熵相结合的功率谱熵 ／小波包熵来衡

量系统的复杂度，进而衡量肌肉的疲劳程度。 实验

显示，随着肌肉逐渐疲劳，功率谱熵和小波包熵呈下

降趋势如图 ２（其中：ｅ 为非振动力量训练，ｖ 为振动

力量训练）功率谱熵和小波包熵拟合曲线斜率变化

所示，随着疲劳程度的增加，非振动肌电和振动肌电

的功率谱熵和小波包熵均下降功率谱熵的下降率更

高，熵可以用来评价肌肉疲劳的程度，下降的速率也

可以反映达到疲劳状态的速度。

图 ２　 功率谱熵和小波包熵拟合曲线斜率变化

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｅｎｔｒｏｐｙ

４　 结论

　 　 从上个世纪 ５０ 年代后使用 ｓＥＭＧ 来分析研究

肌肉的疲劳问题以来，在时域和频域领域早已一致

的认为肌肉疲劳过程中伴随着频谱的左移和时域指

标上的幅值增加。 在时频领域的短时傅里叶

（ＳＴＦＴ）、 Ｃｏｈｅｎ 时 频 主 要 的 Ｃｈｏｉ⁃Ｗｉｌｌｉａｍｓ 分 布

（ＷＶＤ）相继出现后，发现小波变换（ＷＴ）能够使用

不同的窗口函数，克服 ＳＴＦＴ 频率分辨率的限制，能
够更好地判别肌肉的疲劳；同时相比 ＷＶＤ，用 ＷＴ
方法得出的 ＭＦ 则更为平滑。 用非线性动力学方法

研究肌肉疲劳过程中肌－电的关系，一直是近几年

研究的最新趋势，通过对信号熵和 ＡＲ 模型的研究，
也获得了在肌肉疲劳的过程中，肌电信号的熵减小

的趋势；使用 ＡＲ 模型通过对第一 ＡＲ系数和第 １ 个

反射系数和模型误差的归一化能量，在局部疲劳期

间随时间下降。 上述关于肌肉疲劳期间表面肌电信

号的特征表明，这些参数能够反映肌肉活动的生理

特征。 基于目前的研究现状，线性指标变化的可靠

性方面，基本已经达成共识；非线性混沌动力学原理

在肌电疲劳分析尚且处于初期阶段，非常适合于在

表面肌电、心电、脑电等生物医学信号以及其他一些

带有噪声且数据长度较短的信号分析，有着广阔的

应用前景。
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ｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎａｌ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，１９７７， ３７（２）： １１１ －
１２１． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ＢＦ００４２１６９７．

［７］ＭＡＤＥＬＥＩＮＥ Ｐ， ＦＡＲＩＮＡ Ｄ， ＭＥＲＬＥＴＴＩ Ｒ ｅｔ ａｌ． Ｕｐｐｅｒ
ｔｒａｐｅｚｉｕｓ ｍｕｓｃｌｅ ｍｅｃｈａｎｏｍｙｏｇｒａｐｈｉｃ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｉｃ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｈｕｍａｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｌｏｗ ｆｏｒｃｅ ｆａｔｉｇｕｉｎｇ ａｎｄ ｎｏｎ－ ｆａ⁃
ｔｉｇｕｉｎｇ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｐｈｙｓｉ⁃
ｏｌｏｇｙ， ２００２， ８７（４）： ３２７ － ３３６． ＤＯＩ：１０． １００７ ／ ｓ００４２１ －
００２－０６５５－８．

［８］ ＭＩＮＧ Ｄｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉｎ， ＸＵ Ｒｕｉ， ｅｔ ａｌ． ｓＥＭＧ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｆｏｒｅａｒｍ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｕｒｉｎｇ ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｔｒａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ［ Ｊ ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１４，
２０（２）： １３９－１４３． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１２２０９－０１４－２１８１－２．

［９］ＸＩＡＮＧ Ｚｈｏｎｇｘｉａ， ＬＩ Ｙａｎａｎ， ＴＩＡＮ Ｇｕａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｆａｔｉｇｕｅ ｃｏｍｆｏｒｔ ｏｆ ｐｏｓｔａｌ ｂｉｃｙ⁃
ｃｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｓＥＭＧ［ Ｊ］． Ｔｒａｎ⁃
ｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ａｕｇｕｓｔ， ２０１３， １９（４） ： ２７２－
２７８． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１２２０９－０１３－１９７５－ｙ．

［１０］ＹＡＮＧ Ｌｉｆａｎｇ， ＫＡＮＧ Ｂｏ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ Ｈｕｍａｎ ｎｅｃｋ ｍｕｓｃｌｅｓ
ｃｏｍｆｏｒｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ｌｅｖｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓＥＭＧ ｍｅｔｈｏｄ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｓｉａ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ．Ｐａｒ⁃
ｉｓ：Ａｔｌａｎｔｉｓ ｐｒｅｓｓ， ２０１５： ５６３ － ５７４． ＤＯＩ：１０． ２９９１ ／ ９７８ －
９４－６２３９－１４８－２＿５５．

［１１］ＨＩＧＡＳＨＩ Ｔ， ＴＳＵＲＵＳＡＫＩ Ｔ， ＦＵＮＡＳＥ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｌｂｏｗ ｊｏｉｎｔ ｐｏｓｔｕｒｅ ｏｎ ｅｌｂｏｗ ｆｌｅｘｏｒ ｆａｔｉｇａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｍｕｓ⁃
ｃｌｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｄｕｒｉｎｇ ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｒｉｇａｋｕｒｙｏｈｏ
Ｋａｇａｋｕ， ２００４， １９（２）： １２１－１２５．ＤＯＩ：１０．１５８９ ／ Ｒｉｋａ．１９．
１２１．

［１２］ ＯＲＯＳＣＯ Ｅ Ｃ， ＬＯＰＥＺ Ｎ Ｍ， ＤＩ ＳＣＩＡＳＣＩＯ Ｆ． Ｂｉｓｐｅｃ⁃
ｔｒｕｍ⁃ｂａｓｅｄ， ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ
［ Ｊ］． Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１３，
８（２）： １５３－１６８． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｂｓｐｃ．２０１２．０８．００８．

［１３］ＳＩＧＬ Ｊ Ｃ， ＣＨＡＭＯＵＮ Ｎ Ｇ． Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｂｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｅｌｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ［Ｊ］． Ｊ Ｃｌｉｎ Ｍｏｎｉｔｏｒ，
１９９４， １０（６）： ３９２－４０４． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ＢＦ０１６１８４２１．

［１４］ ＶＥＮＵＧＯＰＡｌ Ｇ， ＲＡＭＡＫＲＩＳＨＮＡＮ Ｓ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｏ⁃
ｇｒｅｓｓｉｖｅ ｃｈａｎｇｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ
ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｃｅｐｓ ｂｒａｃｈｉｉ ｍｕｓｃｌｅ ｕｓｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ＥＭＧ
ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｂｉｓｐｅｃｔｒｕｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ［ Ｊ］． Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ⁃
ｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１４， ４（３）： ２６９－２７６． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１３５３４
－０１４－０１３５－１．

［１５］王奎． ｓＥＭＧ 常用时频方法及其用于分析动态肌肉疲劳

时的策略［ Ｊ］． 中国运动医学杂志，２０１０，２９（１）：１０４－

１０８． ＤＯＩ： １０．１６０３８ ／ ｊ．１０００－６７１０．２０１０．０１．０２９．
　 　 ＷＡＮＧ Ｋｕｉ． ｓＥＭＧ ｔｉｍｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａ⁃

ｔｉｏｎ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒ⁃
ｎａｌ ｏｆ Ｓｐｏｒｔｓ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０１０，２９（１）：１０４－１０８．

［１６］陈飚， 王正伦， 赵磊，等． 短时和快速傅里叶变换用于

动态活动下表面肌电频谱分析的比较研究［Ｊ］． 工业卫

生与职业病，２０１２，３８（３）：１４４－ １５０． ＤＯＩ： １０． １３６９２ ／ ｊ．
ｃｎｋｉ．ｇｙｗｓｙｚｙｂ．２０１２．０３．００２．

　 　 ＣＨＥＮ Ｂｉａｏ， ＷＡＮＧ Ｚｈｅｎｇｌｕｎ， ＺＨＡＯ Ｌｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍ⁃
ｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅ⁃ａｎｄ ｆａｓｔ⁃Ｆｏｕｒｉｅｒ ｂａｓｅｄ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ［Ｊ］．
Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｈｅａｌｔｈ ＆ Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ Ｄｉｓｅａｓｅ， ２０１２，３８（３）：１４４－
１５０．ＤＯＩ： １０．１３６９２ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｇｙｗｓｙｚｙｂ．２０１２．０３．００２．

［１７］ＢＡＩ Ｆｅｎｇｊｕｎ， ＬＵＢＥＣＫＩ Ｔ Ｍ， ＣＨＥＷ Ｃ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｎｏｖｅｌ
ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｓｅｍｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｈｓｉｎｃｈｕ， Ｔａｉｗａｎ： ＩＥＥＥ， ２０１２： ３６４ －
３６７．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＢｉｏＣＡＳ．２０１２．６４１８４２１．

［１８］ＡＬＺＡＭＡＮ Ａ， ＦＥＲＤＪＡＬＬＡＨ Ｍ， ＫＨＡＭＡＹＳＥＨ Ａ． Ｍｕｓ⁃
ｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈｙ ａｄｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＴＶＡＲ ｍｏｄｅｌ
ｗｉｔｈ ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ３８ｔｈ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｈｅｏｒｙ．
Ｃｏｏｋｅｖｉｌｌｅ，ＴＮ： ＩＥＥＥ， ２００６： ４４ － ４７． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＳＳＳＴ．２００６．１６１９０８１

［１９］王东岩， 李庆玲， 杜志江，等． 小波分析在表面肌电信

号（ｓＥＭＧ）研究中的应用［Ｊ］． 黑龙江大学自然科学学

报，２００８，２５（４）： ４３１－４３６． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１００１－
７０１１．２００８．０４．００３．

　 　 ＷＡＮＧ Ｄｏｎｇｙａｎ， ＬＩ Ｑｉｎｇｌｉｎｇ， ＤＵ Ｚｈｉｊｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｓｅｍｇ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２００８，
２５（４）：４３１－４３６． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１００１－７０１１．２００８．
０４．００３．

［２０］蔡立羽， 王志中， 张海虹．小波变换在表面肌电信号分

类中的应用［ Ｊ］．生物医学工程学杂志，２０００， １７（３）：
２８１－２８４．ＤＯＩ： １０．３３２１ ／ ｊ．ｉｓｓｎ：１００１－５５１５．２０００．０３．００９．

　 　 ＣＡＩ Ｌｉｙｕ， ＷＡＮＧ Ｚｈｉｚｈｏｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｈａｉｈｏｎｇ． Ｓｕｒｆａｃｅ
ＥＭＧ ｓｉｎｇａｌ ｃｌａａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０００， １７（３）： ２８１－
２８４．ＤＯＩ： １０．３３２１ ／ ｊ．ｉｓｓｎ：１００１－５５１５．２０００．０３．００９．

［２１］颜芳， 曾孝平， 何庆华，等． 肌肉疲劳过程中电诱发表

面肌电信号的小波分析［ Ｊ］． 重庆大学学报：自然科学

版，２００５， ２８ （ １）： ７７ － ８１． ＤＯＩ： １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １０００ －
５８２Ｘ．２００５．０１．０１９．

　 　 ＹＡＮ Ｆａｎｇ， ＺＥＮＧ Ｘｉａｏｐｉｎｇ， ＨＥ Ｑｉｎｇｈｕａ，ｅｔ ａｌ． Ｗａｖｅｌｅｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｌｙ ｅｖｏｋｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒｐｈｙ ｓｉｇ⁃
ｎａｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉ⁃
ｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２００５， ２８（１）： ７７－８１．
ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１０００－５８２Ｘ．２００５．０１．０１９．

［２２］ＣＨＯＷＤＨＵＲＹ ＲＥＡＺ ＢＭＩ，ＩＳＩＡＭＭＴ． Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｈｉｒｄ
Ａｓｉａｎ Ｈｉｍａｌａｙａｓ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ．Ｋａｔｈ⁃
ｍａｎｄｕ，Ｎｅｐａｌ：ＩＥＥＥ， ２０１２： １－５． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＡＨＩＣＩ．

５２１第 ２ 期 姜亚斌，等：表面肌电信号的肌肉疲劳判别研究进展



２０１２．６４０８４４５．
［２３］ ＫＮＡＦＬＩＴＺ Ｍ，ＭＯＬＩＮＡＲＩ Ｆ，ＥＬＥＴＴＲＯＮＩＣＡ Ｄ． Ａｓｓｅｓｓ⁃

ｍｅｎｔ ｏｆ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｕｒｉｎｇ ｂｉｋｉｎｇ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００３， １１ （ １）： １７ － ２３． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＴＮＳＲＥ． ２００３．
８１０４２５．

［２４］牟永阁， 彭承琳， 郑小林，等． 肌肉动态收缩期间表面

肌电信号的时频分析 ［ Ｊ］． 生物物理学报， ２００４，
２０（４）： ３２３－３２８． ＤＯＩ： １０．３３２１ ／ ｊ．ｉｓｓｎ：１０００－６７３７．２００４．
０４．０１１．

　 　 ＭＯＵ Ｙｏｎｇｇｅ， ＰＥＮＧ Ｃｈｅｎｇｌｉｎ． ＺＨＥＮＧ Ｘｉａｏｌｉｎ， ｅｔ ａｌ．
Ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎｓ［ Ｊ］． Ａｃｔａ Ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，
２００４，２０（４）：３２３－３２８． ＤＯＩ： １０．３３２１ ／ ｊ．ｉｓｓｎ：１０００－６７３７．
２００４．０４．０１１．

［２５］皮喜田， 陈峰，彭承琳． 利用表面肌电信号评价肌肉疲

劳的方法［ Ｊ］． 生物医学工程学杂志， ２００６： ２３（１）：
２２５－２２９． ＤＯＩ： １０．３３２１ ／ ｊ．ｉｓｓｎ：１００１－５５１５．２００６．０１．０５１．

　 　 ＰＩ Ｘｉｔｉａｎ， ＣＨＥＮ Ｆｅｎｇ，ＰＥＮＧ Ｃｈｅｎｇｌｉｎ． Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｓｕｆａｃｅ ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ
ｓｉｇａｎａｌｓ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００６，
２３（１）： ２２５－２２９． ＤＯＩ： １０．３３２１ ／ ｊ．ｉｓｓｎ：１００１－５５１５．２００６．
０１．０５１．

［２６］ＰＡＩＳＳ Ｏ， ＩＮＢＡＲ Ｇ Ｆ． Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ
ＥＭＧ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｆａｔｉｇｕｅ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９８７，ＢＭＥ⁃３４ （１０）：
７６１－７７０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＢＭＥ．１９８７．３２５９１８．

［２７］ＭＥＲＬＥＴＴＩ Ｒ， ＧＵＬＩＳＡＳＨＶＩＬＩ Ａ， ＬＯ ＣＯＮＴＥ Ｌ Ｒ． Ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｐｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｕｓｃｌｅ ｓｉｇｎａｌ
ｓｐｅｃｔｒａ ｆｒｏｍ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９９５， ４２ （８）： ７６９－７７６． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ １０．３９８６３７．

［２８］ＬＯ ＣＯＮＴＥ Ｌ Ｒ，ＭＥＲＬＥＴＴＩ Ｒ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ
ｓｕｒｆａｃｅ ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ： ｐａｒｔ ２［Ｊ］．Ｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇ⁃
ｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， １９９５， ３３ （ ３）： ３６２ －
３８４． ＤＯＩ ：１０．１００７ ／ ＢＦ０２５１０５１９．

［２９］陈伟婷， 王志忠， 李晓浦． 振动刺激对肌肉疲劳进程的

影响［ Ｊ］． 北京生物医学工程， ２００７，２６（１）： ６０－ ６４．
ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－３２０８．２００７．０１．０１５．

　 　 ＣＨＥＮ Ｗｅｉｔｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｚｈｉｚｈｏｎｇ， ＬＩ Ｘｉａｏｐｕ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｖｉ⁃
ｂｒａｔｉｏｎ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｎ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ［ Ｊ ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ
Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００７，２６（１）： ６０－６４． ＤＯＩ： １０．
３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－３２０８．２００７．０１．０１５．

［３０］ＲＯＥＲＤＩＮＫ Ｍ， ＨＬＡＶＡＣＫＯＶＡ Ｐ， ＶＵＩＬＬＥＲＭＥ Ｎ．
Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐｌａｎｔａｒ⁃ｆｌｅｘｏｒ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ
ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｃｅｎｔｅｒ⁃ｏｆ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ［ Ｊ ］．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｂｒａｉｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１１， ２１２（３）： ４７１－４７６．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２２１－０１１－２７５３－５．

［３１］牛迅， 曲峰， 王宁． 基于 ＥＭＤ 和辛几何的运动员表面

肌电信号分析与评价［ Ｊ］． 中国海洋大学学报， ２００５，
３５（１）： １２５－１２９． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１６７２－５１７４．２００５．
０１．０２５．

　 　 ＮＩＵ Ｘｕｎ， ＱＵ Ｆｅｎｇ， ＷＡＮＧ Ｎｉｎｇ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｓｐｒｉｎｔｅｒｓ
ｓｕｒｆａｃｅ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ ａｎｄ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅ⁃
ｔｒｙ［ Ｊ］． Ｐｅｒｉｏｄｉｃａｌ ｏｆ Ｏｃｅａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， ２００５，
３５（１）：１２５－１２９． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１６７２－ ５１７４．２００５．
０１．０２５．

［３２］汪晨，和卫星，陈晓平． 基于模糊近视熵与辛几何的肌

肉疲劳分析［ Ｊ］． 现代仪器与医疗，２０１３，１９（４）：１－ ４．
ＤＯＩ： ２０５５－５２００（２０１３）０４－０００１－０４．

　 　 ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎ， ＨＥ Ｗｅｉｘｉｎｇ， ＣＨＥＮ Ｘｉａｏｐｉｎｇ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｆａｔｉｇｕｅ ｍｕｓｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ
ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｎｍｅｔｒｙ ［ Ｊ ］． Ｍｏｄｅｒｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ， ２０１３，
１９（４）： １－４． ＤＯＩ： ２０５５－５２００（２０１３）０４－０００１－０４．

［ ３３ ］ ＸＩＥ Ｈｏｎｇｂｏ， ＧＵＯ Ｊｉｎｇｙｉ， ＺＨＥＮＧ Ｙｏｎｇｐｉｎｇ． Ｆｕｚｚｙ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｈａｏｔｉｃ ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ ｃｏｍ⁃
ｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍｓ： ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｕｓｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａ⁃
ｐｈｙ ｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］． Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１０，
３８（４）： １４８３－１４９６． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０４３９－０１０－９９３３－５．

［３４］蒋明峰， 王洪． 基于小波分析与神经网络相结合的表面

肌电信号识别的研究［ Ｊ］． 生物医学工程研究， ２００５，
２４（１）：５０－５２． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－６２７８．２００５．０１．
０１５．

　 　 ＪＩＡＮＧ Ｍｉｎｇｆｅｎｇ， ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒ⁃
ｆａｃｅ ｅｍｇ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２００５，２４（１）：５０ － ５２． ＤＯＩ：１０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １６７２ － ６２７８．
２００５．０１．０１５．

［３５］王乐军， 黄勇， 龚铭新，等． 小波包分析与人工神经网

络相结合探索运动性肌肉疲劳过程中 ｓＥＭＧ 变化特征

［Ｊ］． 体育科学，２００９， ２９（１２）： ５１－５５． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／
ｊ．ｉｓｓｎ．１０００－６７７Ｘ．２００９．１２．００７．

　 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｊｕｎ， ＨＵＮＡＧ Ｙｏｎｇ， Ｇｏｎｇ Ｍｉｎｇｘｉｎ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ
ｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓＥＭＧ ｃｈａｎｇｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｕｓｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｒｔｉ⁃
ｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎａ Ｓｐｏｒｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００９，
２９（１２）： ５１－５５． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１０００－ ６７７Ｘ．２００９．
１２．００７．

［３６］荣瑶， 郝冬梅， 张琰，等． 基于小波包能量分析的肌肉

疲劳识别方法［Ｊ］． 北京生物医学工程， ２０１２， ３１（６）：
５７９－５８５． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－３２０８．２０１２．０６．０７．

　 　 ＲＯＮＧ Ｙａｏ， ＨＡＯ Ｄｏｎｇｍｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｙａｎ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｏｇｎｉ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｕｓｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｅｎｅｒｇｙ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍ［Ｊ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１２，３１（６）：
５７９－５８５． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－３２０８．２０１２．０６．０７．

［３７］陈伟婷， 王志中， 胡晓，等． 基于熵的动态收缩 ｓＥＭＧ
信号疲劳特征分析 ［ Ｊ］． 中国医学物理杂志，２００６，
２３（３）： ２０４－２０８． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００５－２０２Ｘ．２００６．
０３．０１３．

　 　 ＣＨＥＮ Ｗｅｉｔｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｚｈｉｚｈｏｎｇ， ＨＵ Ｘｉａｏ，ｅｔ ａｌ． Ｅｎｔｒｏｐｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｅｍｇ ｓｉｇｎａｌ ｄｕｒｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｍｕｓｃｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２００６，２３（３）： ２０４－ ２０８． ＤＯＩ： １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．
１００５－２０２Ｘ．２００６．０３．０１３．
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