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摘　 要:精确可靠的肌肉疲劳检测在康复机器人、人机协作等领域起着至关重要的作用。 针对肌肉疲劳后表面肌电信号频率

变化情况,结合权重参数、分数阶理论与香农熵,提出基于改进频带能量熵的肌肉疲劳检测。 设计了肌肉疲劳实验,共 32 名

受试者参与实验,利用分数阶权重 S 变换能量熵与分数阶权重小波包能量熵检测肌肉疲劳,并与样本熵、散布熵、分数阶模

糊散布熵 3 种常用算法进行对比。 结果表明,改进频带能量熵在噪声鲁棒性、数据稳定性、抗干扰性能方面表现均最优;改
进 S 变换能量熵跟随静态肌肉疲劳灵敏度最高,熵值随肌肉疲劳变化斜率绝对值最大,均值为-15. 946

 

5×10-3 ;改进小波包

能量熵( -3. 100
 

3×10-3 )也能有效检测肌肉疲劳,与分数阶模糊散布熵( -2. 602
 

6×10-3 )效果相当,且除散布熵算法消耗时间

最少;动态肌肉疲劳实验中改进 S 变换能量熵同样表现最优。 改进频带能量熵为表面肌电信号复杂度分析提供了新的有效

工具。
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Abstract:
 

Accurate
 

and
 

reliable
 

muscle
 

fatigue
 

detection
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

rehabilitation
 

robot
 

and
 

human-machine
 

cooperation.
 

Considering
 

frequency
 

change
 

of
 

surface
 

EMG
 

signal
 

after
 

muscle
 

fatigue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

muscle
 

fatigue
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

band
 

energy
 

entropy,
 

which
 

uses
 

fractional
 

weighted
 

S-transform
 

energy
 

entropy
 

and
 

fractional
 

weighted
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

energy
 

entropy
 

to
 

detect
 

muscle
 

fatigue,
 

and
 

compares
 

them
 

with
 

sample
 

entropy,
 

dispersion
 

entropy
 

and
 

fractional
 

fuzzy
 

dispersion
 

entropy.
 

A
 

total
 

of
 

32
 

subjects
 

participated
 

in
 

the
 

muscle
 

fatigue
 

experiment.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

frequency
 

band
 

energy
 

entropy
 

performs
 

optimally
 

in
 

terms
 

of
 

noise
 

robustness,
 

data
 

stability,
 

and
 

anti-interference
 

performance.
 

The
 

improved
 

S-transform
 

energy
 

entropy
 

achieved
 

the
 

highest
 

sensitivity
 

to
 

static
 

muscle
 

fatigue
 

among
 

all
 

the
 

compared
 

complexity
 

algorithms.
 

The
 

absolute
 

slope
 

of
 

complexity
 

variation
 

with
 

muscle
 

fatigue
 

is
 

the
 

largest,
 

with
 

an
 

average
 

value
 

of
 

- 15. 946
 

5 × 10-3 .
 

The
 

improved
 

wavelet
 

packet
 

energy
 

entropy
 

( - 3. 100
 

3× 10-3 )
 

detection
 

algorithm
 

can
 

also
 

detect
 

muscle
 

fatigue
 

well,
 

and
 

achieves
 

comparable
 

performance
 

to
 

fractional
 

fuzzy
 

dispersion
 

entropy
 

( - 2. 602
 

6× 10-3 ) .
 

Among
 

all
 

algorithms,
 

this
 

algorithm
 

exhibits
 

the
 

lowest
 

time
 

consumption,
 

second
 

only
 

to
 

the
 

dispersion
 

entropy
 

algorithm.
 

In
 

the
 

dynamic
 

muscle
 

fatigue
 

test,
 

the
 

improved
 

S-transform
 

energy
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entropy
 

also
 

performs
 

optimally.
 

The
 

improved
 

frequency
 

band
 

energy
 

entropy
 

provided
 

an
 

effective
 

new
 

tool
 

for
 

analysis
 

of
 

sEMG
 

signal
 

complexity.
Keywords: muscle

 

fatigue;
 

sEMG
 

signal;
 

fractional
 

weighted
 

S-transform
 

energy
 

entropy;
 

fractional
 

weighted
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

energy
 

entropy

0　 引　 言

　 　 肌肉疲劳定义为肌肉不能保障有效的收缩,从而无

法维持正常生理活动所需的力量[1-2] 。 肌肉疲劳会导致

力量下降、运动控制能力受损或疼痛等,长期的肌肉疲劳

积累会导致患病风险增加,如肌肉、骨骼损伤等,对人体

健康造成威胁[3-5] 。 有效可靠的肌肉疲劳检测可侧面反

映受试者肌肉状态,从而提前预警,避免肌肉疲劳对人体

造成伤害。 因此,精确可靠的肌肉疲劳检测一直是临床

及科研的重点[6] 。
表面肌电信号( surface

 

electromyography,
 

sEMG) 是

由运动神经元产生的动作电位序列叠加的生物电信号,
其时域与频域的变化规律反应了肌肉部位的生理状态和

动作模式[7] 。 大量研究验证了利用表面肌电信号实现肌

肉疲劳检测的有效性[8-11] 。 表面肌电信号的特征值提取

可从时域、频域及时频域进行[11] 。 基于 sEMG 信号肌肉

疲劳检测的时域特征包括均方根、积分肌电值等[12] 。 研

究表明随着肌肉疲劳产生,相应肌肉的表面肌电信号的

均方根有增大趋势[13] 。 频域常用的肌肉疲劳检测指标

有中值频率与均值频率;研究证明随着疲劳产生表面肌

电信号的中值频率与均值频率均左移[8,14-15] 。 目前大多

数研究都将中值频率与均值频率作为肌肉疲劳检测的金

标准。 此外,基于表面肌电信号复杂度特征实现肌肉疲

劳检测的研究也逐渐增多。 由于表面肌电信号为非线性

非平稳信号,利用香农信息熵可有效表征疲劳肌肉表面

肌电信号的不确定性和复杂度。 已有大量研究采用

sEMG 信号熵实现肌肉疲劳检测[16-17] 。 但目前常用熵值

算法更多考虑的是 sEMG 信号时域特征,基于信号频域

特征构建熵值的疲劳算法研究较少。 有研究表明随着肌

肉疲劳产生,肌电信号各频段能量会发生变化。 姚贺龙

等[1] 研究表明肌肉疲劳时 sEMG 信号 0 ~ 117
 

Hz 区间频

率幅度会增加,175. 5 ~ 585
 

Hz 区间频率幅度会下降。 因

此结合肌肉疲劳时 sEMG 信号不同频段能量变化与香农

熵,构建频带能量熵,可作为肌肉疲劳检测的一种新

方法。
综上,本文提出基于改进频带能量熵的上肢肌肉疲

劳检测方法,根据疲劳肌肉表面肌电信号频率分布特性

变化、权重参数设置及分数阶理论改进小波包能量熵与

S 变换能量熵,研究探讨改进小波包能量熵与改进 S 变

换能量熵检测肌肉疲劳以区分肌肉非疲劳状态和疲劳状

态的可行性,并与其他常用熵值算法结果进行对比。 本

文组织如下:首先介绍肌肉疲劳与肌电采集实验及表面

肌电信号预处理;然后引出改进小波包能量熵与改进 S
变换能量熵,最后对比了不同算法的肌肉疲劳检测性能。

1　 实验设计

1. 1　 数据采集系统设计

　 　 研究开发了一款表面肌电信号采集系统用于静态与

动态肌肉疲劳检测。 sEMG 信号采集系统利用简单滤波

电路和 ADS1299 实现表面肌电信号采集。 采集后的表

面肌电信号利用 STM32 单片机传送至上位机。 考虑到

表面肌电信号频率集中在 15 ~ 500
 

Hz,采集系统的信号

采样频率设置为 1
 

000
 

Hz[18] 。
1. 2　 实验对象及实验步骤

　 　 本研究设计的肌肉疲劳实验在合肥大学进行,研究

经合肥工业大学伦理审查委员会批准。 所有受试者在实

验前均阅读实验说明并签署知情同意书,受试者有权随

时退出研究。 确定 27 名健康受试者(男性 15 名,女性 12
名,年龄 20. 67±0. 90 岁)进行静态肌肉疲劳检测研究及

相对应数据分析,5 名健康受试者(均为男性,年龄 21±
0. 63 岁) 进行动态肌肉疲劳检测研究及相对应数据

分析。
实验流程如图 1 所示。 实验开始之前,使用酒精擦

拭清洁受试者肱二头肌表面,确保皮肤和电极之间有良

好的接触以便捕获肌肉的电活动。 为了避免温度等外界

因素的干扰,实验安排在同一房间,温度设置为 26 ℃ 。
将 Ag / AgCl 一次性表面电极放置于肱二头肌肌肉腹部,
两电极之间的距离设置为 2 cm[19] 。 参考电极放置在无

任何肌肉活动的肘关节处。 实验过程中,所有受试者要

求保持身体直立,上臂与身体平行,前臂与上臂呈 90°,手
持 5 kg 哑铃,持续至受试者意识疲劳或力竭不能维持哑

铃为止。 动态肌肉疲劳实验中,受试者手持 5 kg 哑铃匀

速进行肘关节屈伸运动,一直持续运动到受试者示意疲

劳或观察到手肘剧烈颤抖结束。 记录实验过程中的

sEMG 信号。

2　 数据处理

2. 1　 基于变分模态分解的表面肌电信号去噪

　 　 实验过程中采集到的原始表面肌电信号通常包含伪
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图 1　 上肢肌肉疲劳实验

Fig. 1　 Muscle
 

fatigue
 

test
 

of
 

upper
 

limb

　 　 　

迹噪声、工频干扰与高斯随机噪声等。 本文采用基于变

分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 的信

号去噪方法对 sEMG 信号进行去噪处理[20-21] 。 首先利用

VMD 将表面肌电信号分解为不同频段的变分模态函

数(variational
 

mode
 

functions,
 

VMF),根据频率特征,去
除为伪迹信号的低频段信号,对其余频段信号进行软阈

值去噪后叠加重构,以去除表面肌电信号噪声。 具体去

噪流程如图 2 所示。
2. 2　 分数阶权重小波包能量熵

　 　 小波变换采用多分辨率分解将时域信号分解为不同

频率尺度下的分量,是表示时频域内瞬态信号的有效工

　 　

图 2　 基于 VMD 的表面肌电信号去噪流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

surface
 

electromyography
 

signal
 

denoising
 

based
 

on
 

VMD

具,可有效提取非平稳非线性信号的时频域信息[22] 。 但

小波变换仅进一步分解和处理信号的低频部分,从而导

致一些重要的特征信息丢失。 相比之下, 小波包分

解(wavelet
 

packet
 

decomposition,
 

WPD)可以将每一层分

解得到的高频、低频分量都进行再分解,避免了高频有用

信息的丢失,从而可以在更全面的频率范围内获得肌电

信号的瞬态特征[23] 。 因此,本文利用小波包分解首先将

肌电信号分解为不同频带信号,结合香农熵,构建小波包

能量熵[24] 。
小波包能量熵的具体计算步骤如下:
1)

 

对预处理后的表面肌电信号进行 n 级 WPD 处

理,得到 2n 个子带信号;
2)

 

第 j 层频带所对应的能量 E j 如式(1)所示,具体

为该频带各小波包分解系数 d ij(k) 的平方和。

E j = ∑
n

k = 1
‖d j,k‖

2,　 j = 1,2,…,2n (1)

式中:d j,k 为第 j 个子频带信号的第 k 个值。
3)

 

计算信号总能量:

E = ∑
2n

j = 1
E j (2)

4)
 

根据信息熵理论,可将小波包能量熵表示为:
H =- p j lg p j (3)

式中:P j 为小波包分解时候第
 

j
 

层频带的能量相对概率

密度,计算公式如式(4)所示。
p j = E j / E (4)
人体肌肉发生疲劳时,sEMG 信号各频带能量会产

生相应的变化。 因此,基于小波包能量熵构造的特征值

能够很好地表征肌肉疲劳下的 sEMG 信号特性。
通过对特定子频带能量赋予一定的权重,可以更好

地进行特定场景下的信号复杂度检测。 Sun 等[25] 首先将

权重引入小波包能量熵,提出了权重小波包能量熵。 在

此基础上,有研究通过对不同声音信号的子频带能量赋

予不同的权重,进一步提高了故障诊断准确率[24] 。 基于

此,为了提高肌肉疲劳检测灵敏度,提出权重小波包能量

熵并用于肌肉疲劳检测,希望可以进一步提高肌肉疲劳

检测的灵敏度与准确率[26] 。
5)

 

通过对不同子频带的能量赋予不同的权重,可以

得到加权后的能量向量:
[w1E1,w2E2,w3E3,…,w jE j] (5)
其中,w j 为任一子频带能量分配权重,0

 

<
 

w j
 <

 

1。
6)

 

计算信号的总加权能量:

Ew = ∑
2n

j = 1
w jE j (6)

计算各子带信号的加权能量与总加权能量比值:
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wp j = w jE j / Ew (7)
7)

 

权重小波包能量熵定义为:
wH =- wp j lg wp j (8)
在此基础上,结合分数阶理论,分数阶权重小波包能

量熵的定义为[26] :

MWPE = - (wp j)
-q lnwp j + ψ(1) - ψ(1 - q)

Γ(1 + q)
(9)

其中,-1
 

≤
 

q
 

≤
 

1,当 q 为 0 时分数阶权重小波包能

量熵为权重小波包能量熵。 Γ( ·) 与 ψ( ·) 分别表示

gamma 函数与 digamma 函数。 分数阶微积分对系统动态

变化响应性能更好,有望提高肌肉疲劳检测灵敏度。
小波包能量熵结合了小波包与信息熵理论,可以体

现表面肌电信号各频带内的深层特征,对疲劳肌肉表面

肌电信号的时频能量分布进行的定量描述。
2. 3　 分数阶权重 S 变换能量熵

　 　 作为一种多分辨率时频域分析方法,S 变换不仅可

以保证良好的分辨率,还可以保持信号的绝对相位信息,
弥补了某些时频分析方法时频分辨率固定或缺乏信号相

位信息等缺陷[27-28] 。 本文将 S 变换与香农熵结合,并引

入权重与分数阶理论[29] ,提出分数阶权重 S 变换能量熵

用于分析表面肌电信号复杂度,以检测肌肉疲劳。
S 变换能量熵的具体计算步骤如下:
1)

 

去噪后的表面肌电信号经 S 变换后得到复时频

矩阵,记为 S 矩阵,将 S 矩阵的每个元素求模,得到模时

频矩阵 A。
2)

 

定义在不同频率 k 不同时间 j 时的信号能谱 Ekj =
| Dkj |

2,Ek
 =

 

∑Ekj 为在频率 k 上所有时刻( j
 

=
 

1,
 

2,
 

3,
 

…,N)上的能量之和,则 S 能量熵定义为:
H =- pk lg pk (10)
其中,pk

 =
 

Ek / E;信号总能量 E
 

=
 

∑Ek。
同样,为了更好地检测肌肉疲劳,将分数阶理论与权

重思想引入 S 变换能量熵,提出分数阶权重 S 变换能

量熵。
3)

 

具体来说,通过对不同子频带的能量赋予不同的

权重,可以得到加权后的能量向量:
[w1E1,w2E2,w3E3,…,w lE l] (11)
4)

 

计算信号的总加权能量:

Ew = ∑
l

i = 1
w iE i (12)

5)
 

计算各子带信号的加权能量与总加权能量的

比值:
wp i = w iE i / Ew (13)
6)

 

权重 S 变换能量熵定义为:
wH =- wp i lg wp i (14)
7)

 

最终,分数阶权重 S 变换能量熵定义为:

MSE = - (wp i)
-q lnwp i + ψ(1) - ψ(1 - q)

Γ(1 + q)
(15)

同样,其中,-1≤q≤1,当 q 为 0 时分数阶权重 S 变

换能量熵为权重 S 变换能量熵。
2. 4　 滑动窗数据处理

　 　 本研究采用基于滑动窗的数据处理方法,分析不同

算法对应的表面肌电信号复杂度跟随肌肉疲劳发生的变

化情况。 设置滑动窗对应窗长为 4
 

096 或 8
 

192 数据点,
每次移动数据长度为 256 数据点。 利用改进小波包能量

熵、改进 S 变换能量熵、样本熵、散布熵、分数阶模糊散布

熵,计算每帧数据复杂度,分析复杂度随时间变化的斜

率,基于斜率绝对值大小分析不同算法跟随肌肉疲劳变

化的能力。
2. 5　 最优参数设置

　 　 选择表面肌电信号熵值随肌肉疲劳实验时间(即肌

肉开始发力,从未疲劳至疲劳状态的持续时间)变化的斜

率绝对值作为算法反应肌肉疲劳的灵敏度指数。 一般来

说,斜率绝对值越大,说明算法对于肌肉疲劳变化的灵敏

度越高,反应信号复杂度的能力也就越强。
分数阶参数是分数阶香农熵的关键参数,决定了熵

值对动态响应变化的跟随能力[30] 。 为设置最优分数阶

参数,本文随机选取 5 位受试者肌肉疲劳表面肌电信号,
设置 q 变化范围为 0. 1 ~ 0. 8,增长步长为 0. 1,选择不同

分数阶参数下表面肌电信号熵值随时间变化的斜率绝

对值为依据设置最优参数,数据处理结果如图 3 与

4 所示。

图 3　 改进 S 变换能量熵值斜率随 q 变化趋势

Fig. 3　 Variation
 

of
 

the
 

improved
 

S-transform
energy

 

entropy
 

slope
 

versus
 

q

从图 3 和 4 可以看出,随着分数阶参数增大,分数阶

权重 S 变换能量熵值相应斜率绝对值逐渐增大,表明该

算法对复杂度变化的跟随能力逐渐增强,但分数阶权重
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图 4　 改进小波包能量熵值斜率随 q 变化趋势

Fig. 4　 Variation
 

of
 

the
 

improved
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
energy

 

entropy
 

slope
 

versus
 

q

小波包能量熵值斜率绝对值在分数阶参数 q
 

=
 

0. 5 左右

取得最大值,而后出现下降趋势。 考虑到小波包分解与

S 变换处理 sEMG 信号时存在差异,且不同熵值算法的分

数阶参数设置可能有区别[30-31] ,另外随着分数阶参数增

大,受试者身体姿势调整与噪声等异常因素的影响也会

增大,从而导致熵值波动增大,最终导致分数阶权重小波

包能量熵值斜率绝对值在 q = 0. 5
 

左右取得最大值后出

现下降趋势。 综合考虑斜率、噪声等综合因素,本文选择

　 　 　

分数阶参数
 

q= 0. 5。
关于权重参数设置,本文首先选择改进小波包能量

熵作为测试算法以设置最优权重参数。 选择熵值随疲劳

发生逐渐降低且斜率绝对值最大对应的权重值作为最优

权重参数。 同样采用参数扫描的方法,设置不同频带能

量参数的权重参数为 0. 2 ~ 1,增长步长为 0. 2,随机选择

10 名受试者 sEMG 信号作为测试信号以确定最优参数。
考虑到改进 S 变换能量熵权重参数过多,本文以基于小

波包能量熵确定的权重参数为基础,按比例设置 S 变换

能量熵的最优权重参数。

3　 数据分析结果

3. 1　
 

算法抗噪性能分析

　 　 为评估分数阶权重 S 变换能量熵与分数阶权重小波

包能量熵算法的抗噪性能,选取 10 位受试者肌肉疲劳表

面肌电信号,分别添加信噪比为 10、20
 

dB 的高斯白噪

声,计算原始表面肌电信号与添加噪声后表面肌电信号

相应熵值,同时计算样本熵、散布熵与分数阶模糊散布熵

值。 选择原始信号熵值与添加噪声信号熵值之间均方根

误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)作为抗噪性能指标,
RMSE 越小,说明两者越接近,相应算法抗噪性能就越

好。 具体 RMSE 均值结果如表 1、2 所示。

表 1　 添加 10
 

dB 高斯白噪声后熵值 RMSE
Table

 

1　 RMSE
 

of
 

entropy
 

after
 

adding
 

10
 

dB
 

Gaussian
 

white
 

noise
熵值算法 样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 改进小波包能量熵 改进 S 变换能量熵

RMSE 均值 0. 606 0. 133
 

2 0. 173
 

6 0. 157
 

4 0. 099
 

9

表 2　 添加 20
 

dB 高斯白噪声后熵值 RMSE
Table

 

2　 RMSE
 

of
 

entropy
 

after
 

adding
 

20
 

dB
 

Gaussian
 

white
 

noise
熵值算法 样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 改进小波包能量熵 改进 S 变换能量熵

RMSE 均值 0. 186
 

2 0. 035
 

15 0. 042
 

6 0. 024
 

42 0. 031
 

04

　 　 从表 1、2 可以看出,10
 

dB 高斯白噪声测试环境

下分数阶权重 S 变换能量熵算法抗噪性能表现最好,
20

 

dB 高斯白噪声测试环境下分数阶权重小波包能量

熵算法抗噪性能表现最好。 整体来说,改进频带能量

熵算法抗噪性能更优,散布熵算法抗噪性能表现次

之,样本熵算法抗噪性能表现最差。 分析改进频带能

量熵优异抗噪性能原因,一方面,权重参数的设置一

定程度上可以凸显表面肌电信号的频谱能量,且分数

阶香农熵对噪声的抑制能力更强,另一方面,相比于

时域特征,频域特征对噪声的敏感性可能会更低,上

述综合作用导致了改进频带能量熵算法优异的抗噪

性能。

3. 2　 算法数据稳定性分析

　 　 本文采用 Henon 混沌系统产生的随机信号测试算法

数据稳定性[32] 。 采用滑动窗数据处理方法,滑动窗长分

别设定为 256、1
 

024 与 4
 

096,计算不同滑动窗长度下随

机信号熵值,用熵值标准差参数表征熵算法的数据稳定

性。 熵值标准差小说明熵值波动较小,即算法在有限的

数据长度下可获取足够的信息表征信号复杂度,具体结

果如表 3 所示。
从表 3 可以看出,随着滑动窗长变大,不同算法的熵

值标准差逐渐降低。 滑动窗长越大,算法能够获取的信

息越多,熵值也就越稳定;所有窗长中,改进 S 变换能量

熵的熵值标准差均最小,表明改进 S 变换能量熵在较短
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　 　 表 3　 不同数据长度下熵值标准差

Table
 

3　 Entropy
 

standard
 

deviation
 

under
 

different
 

data
 

lengths
熵值算法 样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 改进小波包能量熵 改进 S 变换能量熵

256 窗长标准差 0. 027
 

0 0. 009
 

3 0. 008
 

4 0. 008
 

6 0. 008
 

5
1

 

024 窗长标准差 0. 008
 

0 0. 003
 

6 0. 002
 

9 0. 003
 

0 0. 002
 

7
4

 

096 窗长标准差 0. 002
 

3 6. 25×10-4 0. 001
 

0 0. 001
 

2 6. 131
 

9×10-4

的数据下就可以得到稳定的熵值,算法数据稳定性表现

最好。 稳定性表现次之的为分数阶模糊散布熵,该算法

集合了模糊隶属度与分数阶理论,相比散布熵表现出更

好的数据稳定性指标[33] 。 改进小波包能量熵数据稳定

性表现与分数阶模糊散布熵相似,样本熵表现最差。 基

于随机信号的实验结果表明改进频带能量熵在数据稳定

性上具有优异的表现,在较少数据量时,改进频带能量熵

也可以获得稳定的熵值。 一般来说,数据越少算法处理

时间就越短,因此改进频带能量熵可有效应用于肌肉状

态的实时监测,如康复训练与实时作业中的肌肉状态监

测。 另一方面对于某些数据量较少的采集情况,改进频

带能量熵也可以从有限的数据中获取稳定的关键信息。
3. 3　 算法抗干扰能力分析

　 　 为评估分数阶权重 S 变换能量熵与分数阶权重小波

包能量熵算法的抗干扰性能,选取 10 位受试者肌肉疲劳

表面肌电信号,采用滑动窗处理方式,设置滑动窗长为

2
 

048 与 4
 

096,基于表面肌电信号熵值拟合直线时决定

系数 R2 反应算法抗干扰性能;R2 越大,表明偏离拟合直

线的数据点越少,算法抗干扰能力越强,算法反应肌肉疲

劳趋势的性能就越强。 具体结果如表 4、5 所示。
表 4　 滑动窗长为 2

 

048 时决定系数

Table
 

4　 Coefficient
 

of
 

determination
 

under
 

sliding
 

window
 

length
 

of
 

2
 

048
熵值算法 样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 改进小波包能量熵 改进 S 变换能量熵

R2 均值 0. 706 0. 737 0. 759 0. 777 0. 796
R2 标准差 0. 223 0. 225 0. 216 0. 185 0. 172

表 5　 滑动窗长为 4
 

096 时决定系数

Table
 

5　 Coefficient
 

of
 

determination
 

under
 

sliding
 

window
 

length
 

of
 

4
 

096
熵值算法 样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 改进小波包能量熵 改进 S 变换能量熵

R2 均值 0. 797 0. 825 0. 842 0. 845 0. 857
R2 标准差 0. 186 0. 182 0. 163 0. 151 0. 140

　 　 从表 4 和 5 可以看出,滑动窗长为 2
 

048 与 4
 

096 数

据点情况下,分数阶权重 S 变换能量熵抗干扰性能表现

均为最优,决定系数均值分别为 0. 796 与 0. 857,分数阶

权重小波包能量熵抗干扰性能表现次之,决定系数均值

分别为 0. 777 与 0. 845。 分析优异性能原因,权重参数与

分数阶理论的引入使得改进频带能量熵一定程度上凸显

sEMG 信号频谱能量并抑制了噪声与干扰的频谱能量,
且可捕捉微小的动态变化。 但统计学分析结果表明不同

算法抗干扰性能指标之间不存在显著差异,后续需要扩

大样本量进一步验证算法抗干扰能力。
3. 4　

 

权重频带能量熵算法结果分析

　 　 图 5 所示为某受试者表面肌电信号小波包能量熵与

添加权重参数后的权重小波包能量熵算法随肌肉疲劳变

化的趋势。
由图 5 可以看出,随着疲劳产生,权重小波包能量熵

随时间变化斜率绝对值相比小波包能量熵斜率更大,表
明基于权重参数设置的复杂度算法在反应肌肉疲劳对应

表面肌电信号复杂度上表现更优。

图 5　 小波包能量熵与权重小波包能量熵算法结果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

WPD
 

energy
 

entropy
 

and
weighted

 

WPD
 

energy
 

entropy

图 6 所示为 S 变换能量熵与权重 S 变换能量熵值随

肌肉疲劳变化的趋势。 由图 6 可以看出随着疲劳产生,
权重 S 变换能量熵随时间变化斜率绝对值相比 S 变换能
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量熵更大,同样表明基于权重参数设置的复杂度算法在

反应肌肉疲劳后肌电信号复杂度上表现更优。

图 6　 S 变换能量熵与权重 S 变换能量熵算法结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

S
 

transform
 

energy
 

entropy
 

and
weighted

 

S
 

transform
 

energy
 

entropy

上述结果表明,对不同频带能量分配不同权重,结合

香农熵提出的权重频段能量熵可以更好地反应肌肉疲劳

进程。
肌肉从非疲劳状态到疲劳状态时或肌肉处于不同状

态时,sEMG 信号不同频率区间的频率幅度与能量变化

不同[34-35] 。 图 7 所示为利用短时傅里叶变换处理得到的

某受试者表面肌电信号时频分布图, 窗函数使 用

hamming 窗函数,窗长为 256。 由图可得随着疲劳产生,
表面肌电信号频谱有明显变化,其中低频能量逐渐增大

且占比逐渐增加。 本研究中,设置小波包分解层数为 8
时,基于小波包能量熵的最优权重参数为[0. 2,

 

0. 2,
 

1,
 

1,
 

1,
 

1,
 

1,
 

1]。 从最优权重参数设置可以看出,低频段

所占权重较低,高频段所占权重较大。 不同肌肉状态变

化可能会造成表面肌电信号频率有不同的变化,因此在

设计最优权重参数时需要根据实验类型、实验数据及肌

肉状态变化做相应优化。
3. 5　 分数阶权重频带能量熵算法结果分析

　 　 图 8 所示为权重小波包能量熵与分数阶权重小波包

能量熵算法随肌肉疲劳变化的趋势。 由图 8 可以看出,
随着疲劳产生,分数阶权重小波包能量熵随时间变化斜

率绝对值相比权重小波包能量熵更大,表明该复杂度算

法在反应肌肉疲劳后肌电信号复杂度上表现更优。
图 9 所示为权重 S 变换能量熵与分数阶权重 S 变换

能量熵算法随肌肉疲劳变化的趋势。 由图 9 可以看出,
随着疲劳产生,分数阶权重 S 变换能量熵随时间变化斜

率相比权重 S 变换能量熵更大,表明该复杂度算法在反

应肌肉疲劳后肌电信号复杂度上表现更优。 分数阶微积

分可以增强算法对信号动态变化的响应能力,捕捉微

图 7　 某受试者肌肉疲劳发生对应表面肌电信号频谱变化

Fig. 7　 Fatigue-induced
 

EMG
 

spectral
 

shift

图 8　 权重小波包能量熵与分数阶权重

小波包能量熵算法结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

weighted
 

WPD
 

energy
 

entropy
 

and
fractional

 

weighted
 

WPD
 

energy
 

entropy

图 9　 权重 S 变换能量熵与分数阶权重

S 变换能量熵算法结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

weighted
 

S
 

transform
 

energy
 

entropy
 

and
fractional

 

weighted
 

S
 

transform
 

energy
 

entropy
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弱的复杂度变化,因此分数阶权重频带熵在反应肌肉疲

劳趋势上性能更优。
为对比验证改进频带能量熵肌肉疲劳检测性能,本

文选取样本熵[36-37] 、散布熵[38] 、分数阶模糊散布熵[33] 3

种常用的信号复杂度算法作为对比算法,测试不同算法

反应肌肉疲劳变化的能力,具体数据处理结果如表 6 所

示,该表展示了用斜率表示的不同熵值算法跟随受试者

肌肉疲劳变化的能力。
表 6　 不同算法跟随受试者肌肉疲劳 sEMG 变化的灵敏度

Table
 

6　 Sensitivity
 

of
 

different
 

algorithms
 

to
 

follow
 

sEMG
 

changes
 

in
 

muscle
 

fatigue
 

of
 

subjects

受试者
斜率 / ( ×10-3 )

样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 分数阶权重小波包能量熵 分数阶权重 S 变换能量熵

S1 -0. 636
 

7 -0. 220
 

7 -2. 4 -2. 5 -11. 8
S2 -0. 946

 

4 -0. 299
 

5 -4. 0 -4. 0 -24. 9
S3 -0. 196

 

4 -0. 074
 

6 -0. 878
 

3 -1. 141
 

4 -6. 053
 

8
S4 -0. 502

 

0 -0. 172
 

2 -2. 245
 

3 -2. 715
 

7 -15. 564
 

0
S5 -0. 263

 

9 -0. 110
 

1 -1. 212
 

5 -1. 950
 

7 -7. 621
 

5
S6 -0. 178

 

2 -0. 045
 

5 -0. 633
 

1 -0. 740
 

3 -5. 094
 

3
S7 -0. 223

 

7 -0. 068
 

6 -0. 666
 

1 -0. 852
 

3 -4. 231
 

5
S8 -0. 304

 

8 -0. 101
 

6 -1. 293
 

9 -1. 570
 

9 -8. 870
 

8
S9 -0. 380

 

3 -0. 156
 

7 -1. 606
 

5 -2. 148
 

9 -9. 891
 

4
S10 -0. 793

 

6 -0. 367
 

0 -3. 763
 

7 -5. 120
 

9 -17. 766
 

5
S11 -0. 276

 

8 -0. 079
 

4 -1. 020
 

8 -1. 420
 

7 -8. 403
 

9
S12 -0. 196

 

2 -0. 064
 

7 -0. 774
 

2 -0. 921
 

8 -4. 673
 

2
S13 -0. 494

 

9 -0. 160
 

7 -1. 735
 

1 -2. 712
 

1 -13. 716
 

9
S14 -0. 426

 

2 -0. 148
 

1 -1. 815
 

2 -2. 168
 

0 -9. 954
 

6
S15 -0. 280

 

2 -0. 064
 

7 -0. 805
 

4 -1. 336
 

9 -8. 462
 

0
S16 -0. 136

 

1 -0. 043
 

6 -5. 505 -5. 603 -30. 98
S17 -0. 267

 

2 -0. 077
 

7 -1. 187 -1. 421 -8. 58
S18 -0. 423

 

8 -0. 093
 

1 -1. 219 -1. 727 -13. 04
S19 -0. 857

 

7 -0. 255
 

8 -3. 321 -3. 751 -21. 21
S20 -0. 989

 

7 -0. 324
 

1 -3. 959 -4. 538 -19. 4
S21 -0. 750

 

7 -0. 237
 

1 -2. 959 -3. 927 -19. 14
S22 -1. 178 -0. 449

 

1 -5. 293 -7. 314 -32. 71
S23 -0. 919

 

4 -0. 240
 

3 -3. 305 -2. 449 -17. 76
S24 -0. 743

 

5 -0. 247
 

1 -3. 083 -2. 824 -15. 33
S25 -1. 492 -0. 475

 

5 -6. 234 -6. 661 -35. 8
S26 -1. 57 -0. 622

 

5 -6. 926 -9. 398 -41. 7
S27 -0. 666

 

2 -0. 191
 

1 -2. 43 -2. 794 -17. 9
平均值 -0. 596

 

1 -0. 199
 

7 -2. 602
 

6 -3. 100
 

3 -15. 946
 

5

　 　 从表 6 中可以看出,分数阶权重 S 变换能量熵跟随

肌 肉 疲 劳 的 变 化 灵 敏 度 最 大, 相 应 平 均 斜 率

为-15. 946
 

5×10-3,表现次之的为分数阶权重小波包能

量熵,相应平均斜率为-3. 100
 

3×10-3。 随着肌肉疲劳产

生,分数阶权重 S 变换能量熵随时间变化斜率最大,该复

杂度算法在反应肌肉疲劳后肌电信号复杂度上表现最

优。 且在所有受试者数据中,分数阶权重 S 变换能量表

现均为最优。 为进一步验证算法性能,考虑熵值数据不

满足方差齐性,采用 Kruskal-Wallis 检验验证不同算法熵

值是否存在显著差异[39] 。 结果表明,5 种算法在反应疲

劳后肌电信号上复杂度上存在显著差异。 经过两两比

较,改进 S 变换能量熵与其余所有熵值均具有显著性差

异(P<0. 005)。 改进小波包能量熵与样本熵、散布熵值

具有显著性差异(P<0. 005),但与分数阶模糊熵值不具

有显著性差异(P> 0. 05),两者在肌肉疲劳检测中表现

相当。
样本熵是一种常用的时域复杂度分析算法,广泛应

用于机械工程、生物医学工程等领域[40] 。 但是该方法具

有其固有缺陷,如需要全局阈值设置、对毛刺等干扰信号

比较敏感等[41] 。 本文测试了样本熵跟随肌肉疲劳变化

的能力,相应平均斜率绝对值为-0. 596
 

1×10-3,其表现

优于散布熵。 散布熵相应平均斜率绝对值为-0. 199
 

7×
10-3,表现最差,但由于其算法复杂度的优势使其在实时

应用领域的表现会更好;此外,散布熵同样存在对信号干

扰比较敏感的缺陷,基于此,有研究提出分数阶模糊散布

熵[33] ,并将该算法应用于肌肉疲劳检测,结果表明分数

阶模糊散布熵能够很好地检测肌肉疲劳,本研究相应平

均斜率为-2. 602 6×10-3,优于样本熵与散布熵,但分数
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阶模糊散布熵运算时间复杂度远远大于散布熵。
上述算法更多考虑的是表面肌电信号的时域特性,

没有考虑信号的频域特性。 肌肉发生疲劳时对应表面肌

电信号的频率会有显著变化,因此结合频率特性与香农

熵构造频带能量熵,即小波包能量熵与 S 变换能量熵,并
利用权重参数设置与分数阶理论改进,可以更好地检测

肌肉疲劳;实验结果表明,改进频带能量熵可以很好地实

现肌肉疲劳检测。 其中,改进 S 变换能量熵表现最好,改
进小波包能量熵表现次之。 但是小波包能量熵算法时间

复杂度表现优于 S 变换能量熵,且计算不需要设置全局

阈值,因此后续可应用于康复训练中的实时肌肉状态

监测。
图 10 所示为所有受试者疲劳与未疲劳两种状态下

改进 S 变换能量熵与改进小波包能量熵的特征分布。 选

择受试者两种改进频带能量熵为特征值输入并利用支持

向量机实现肌肉状态的初步分类。 从图 10 可以看出,基
于改进 S 变换能量熵与改进小波包能量熵可以很好地区

分受试者疲劳与非疲劳状态。 考虑到不同受试者发力开

始时表面肌电信号基础熵值不同,出现 3 例肌肉状态误

判情况。 实际肌肉疲劳检测中,可设置受试者初始熵值

为基准,选择降至基础熵值某比例的熵值对应肌肉状态

为疲劳状态,从而进一步提高检测准确率。
表 7 所示为不同算法在处理某位受试者表面肌电信

号的对应耗时,以 Matlab
 

R2022b、Intel
 

i7
 

CPU 及 16 G 内

存的台式计算机实验平台,滑动窗长为 4
 

096 数据点。
从表 7 可以看出,样本熵消耗时间最长,为 298. 104

 

s;分
　 　 　

图 10　 基于分数阶权重 S 变换能量熵与分数阶权重

小波包能量熵的特征分布

Fig. 10　 The
 

feature
 

distribution
 

based
 

on
 

the
 

improved
S-transform

 

energy
 

entropy
 

and
 

improved
WPD

 

energy
 

entropy

数阶权重 S 变换能量熵算法耗时方面略优于样本熵,消
耗时长为 226. 435

 

s;时间表现最优算法为散布熵,但该

算法在跟随肌肉疲劳变化的性能表现中最差。 分数阶权

重小波包能量熵在跟随肌肉疲劳变化灵敏度表现与算法

耗时中取得了最好的平衡,灵敏度结果表现略逊于分数

阶权重 S 变换能量熵,且算法耗时仅为 4. 826
 

s,可应用

于实时肌肉疲劳监测领域。 考虑到测试滑动窗长为

4
 

096 数据点,若减少滑动窗长对应数据点,则算法耗时

会进一步降低。

表 7　 不同算法耗时

Table
 

7　 The
 

execution
 

time
 

of
 

different
 

algorithms
算法 样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 分数阶权重小波包能量熵 分数阶权重 S 变换能量熵

耗时 / s 298. 104 2. 612 157. 235 4. 826 226. 435

　 　 S 变换是基于短时傅里叶变换与小波变换优化而来

的可逆时频分析方法,其采用的高斯函数的窗长随频率

变化,信号处理过程中分辨率可变,有效地解决了短时傅

里叶变换因窗长不变引起的时间分辨率和频率分辨率之

间两者不可兼得的缺陷。 此外,S 变换弥补了小波变换

中小波基函数及分解层数的选取缺乏自适应性的缺陷。
分析改进 S 变换能量熵能够取得最优表现的原因,一方

面,S 变换在分析表面肌电信号过程中窗长随频率变化,
可以提供更加精确的时频信息,有效捕捉表面肌电信号

频谱能量变化;另一方面,权重参数的设置可以使得

sEMG 信号频率主要变化成份对熵值的贡献更突出,且
分数阶微积分可显著提高算法对信号复杂度变化的敏感

度。 后续可通过算法优化,提高算法实时性。

3. 6　 动态肌肉疲劳测试结果

　 　 为进一步测试算法性能,本研究设计了初步动态肌

肉疲劳实验,采集 5 位受试者动态肌肉疲劳表面肌电信

号。 选取受试者肌肉疲劳实验初期、中期与末期肱二头

肌表面肌电信号,设置滑动窗长为 256,采用滑动窗算法

计算表面肌电信号熵值后计算相应熵值平均值,选择平

均值拟合直线并选取斜率反应算法跟随疲劳变化的性能

指标,具体结果如表 8 所示。
从表 8 可以看出,动态肌肉疲劳实验中,分数阶权重

S 变换能量熵反应肌肉疲劳趋势的性能同样最优,平均

斜率为-0. 562 8,分数阶权重小波包能量熵次之,平均斜

率为-0. 434 1,分数阶模糊散布熵与分数阶权重小波包

能量熵表现相当,平均斜率为- 0. 241 8,散布熵表现最

　 　 　



　 第 5 期 基于改进频带能量熵的肌肉疲劳检测 ·231　　 ·

表 8　 动态疲劳实验下熵值斜率值

Table
 

8　 Entropy
 

slope
 

in
 

dynamic
 

muscle
 

fatigue
 

testing

受试者
斜率

样本熵 散布熵 分数阶模糊散布熵 分数阶权重小波包能量熵 分数阶权重 S 变换能量熵

S1 -0. 148
 

2 -0. 034
 

71 -0. 430
 

3 -0. 785 -1. 288
S2 -0. 023

 

9 -0. 004
 

32 -0. 078
 

36 -0. 196
 

8 -0. 289
 

5
S3 -0. 160

 

2 -0. 047
 

7 -0. 534
 

5 -0. 786
 

8 -1. 012
S4 -0. 031

 

8 -0. 013
 

8 -0. 153
 

1 -0. 343
 

2 -0. 454
 

7
S5 -0. 061

 

7 -0. 019
 

7 -0. 201
 

2 -0. 409
 

4 -0. 495
 

1
平均值 -0. 069

 

4 -0. 021
 

38 -0. 241
 

8 -0. 434
 

1 -0. 562
 

8

差。 动态肌肉疲劳与静态肌肉疲劳实验结果类似,同样

表明改进频带能量熵表现最优,跟随肌肉疲劳变化斜率

绝对值最大。 但本次动态肌肉疲劳实验仅涉及 5 位健康

男性受试者,不同受试者动作频率、动作幅度等没有严格

统一规定,且数据处理时仅选取 3 个区域的 sEMG 信号

数据计算相应熵值做直线拟合,因此动态肌肉疲劳检测

性能需要进一步验证。 后续将扩大受试者数量,完善实

验设计与数据分析,进一步验证算法检测动态肌肉疲劳

的性能。

4　 结　 论

　 　 S 变换与小波包分解是分析非线性非平稳表面肌电

信号的有效方法,可以将表面肌电信号分解为不同频段。
本文结合 S 变换、小波包分解与香农熵,引入权重与分数

阶理论,提出改进 S 变换能量熵与改进小波包能量熵,实
现了肌肉疲劳检测,并与常用的复杂度算法,包括样本

熵、散布熵、分数阶模糊散布熵进行了对比。 结果表明,
改进频带能量熵在噪声鲁棒性、数据稳定性、抗干扰性能

方面表现均最优;改进 S 变换能量熵对肌肉疲劳敏感度

最高,结果优于其他复杂度算法;此外,改进小波包能量

熵检测算法也可以很好地检测肌肉疲劳,与分数阶模糊

散布熵效果相当,且除散布熵外算法消耗时间最少。
伴随肌肉疲劳产生,肌肉神经传导速度下降,表面肌

电信号复杂度产生下降趋势,某些频域指标如中值频率

与均值频率均有左移的趋势;因此,结合频谱分布与信号

复杂度可以更好地检测肌肉疲劳。 现有复杂度算法多考

虑表面肌电信号幅值信息,或对表面肌电信号频带能量

整体处理,所有子频带能量划分为同一类即权重一致,导
致各子频带能量对熵值的贡献一致。 本文提出的算法考

虑肌肉疲劳时 sEMG 信号频谱特性,利用 S 变换与小波

包分解将表面肌电信号分解为不同频段并计算相应频段

能量,结合可反应肌肉疲劳趋势的熵值斜率参数确定最

优权重参数,为不同频带能量赋予相应权重,重点突出对

肌肉疲劳起决定作用的频段,最终结合分数阶理论与香

农熵生成分数阶权重频带熵,为肌肉疲劳检测提供了一

种新方法;另一方面,改进频带能量熵最优权重参数的设

置也侧面反映了肌肉状态发生改变时 sEMG 信号的频谱

特性,对某些机制不明确的肌肉状态改变,可通过最优权

重参数设置寻找对肌肉状态改变贡献最大的特定频谱能

量,从而为后续疾病诊断或治疗效果评估等提供基础。
此外,分数阶香农熵可通过分数阶参数调整,精准控制熵

值对复杂动态信号特征的响应能力。 相较于香农熵,分
数阶香农熵对复杂信号的动态变化响应能力更强,可捕

捉细小微弱的复杂度变化,该性能可使其应用于微弱复

杂度变化场景,且噪声抑制能力更强。 基于模拟信号与

表面肌电信号的测试结果都表明分数阶权重频带能量熵

算法的抗噪抗干扰性能更优,且对复杂信号的动态变化

响应能力更强。 综上,改进频带能量熵算法能够更加有

效地捕捉疲劳肌肉 sEMG 信号的复杂性和非线性特征,
且权重参数的设置可有助于研究者理解肌肉活动的复杂

性与动态变化。
本文的不足之处是没有充分考虑分数阶参数对实验

结果的影响,仅仅根据 0. 1 ~ 0. 8 的取值范围将 q 设置为

0. 5,后续将分析 q 取值对熵值影响,进一步完善最优分

数阶参数设置;改进 S 变换能量熵与改进小波包能量熵

算法中最优权重参数的设置也需要进一步完善,考虑权

重参数归一化处理;滑动窗长大小等对实验结果的影响

需要进一步研究;算法噪声鲁棒性与抗干扰性能也需要

进一步探究。 此外,本文静态肌肉疲劳实验参与人数过

少,仅 27 例受试者且缺少年龄多样性,后续研究将进一

步扩大受试者范围,分析不同年龄段以及脑卒中患者的

肌肉疲劳特性。 最后,本研究重点关注静态肌肉疲劳实

验,后续将进一步研究动态肌肉活动场景下的肌肉疲劳

检测的可行性验证。
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