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摘　 要:连续运动中,基于表面肌电信号(sEMG)外骨骼机器人与人进行协同运动控制,肌肉产生疲劳将影响人机协同控制的

柔顺性及鲁棒性。 本文创新性地提出模糊增量熵(EIFEn)用以表征肌肉疲劳程度,并对肌肉疲劳阶段的较为客观划分;采集人

体连续抬腿运动中下肢 12 块肌肉的表面肌电信号,提出基于变异性敏感系数 SVR 肌肉疲劳敏感度判断方式,实现有效肌肉选

取,提出基于均模积的自适应阈值动作切分法,将完整信号切分并提取单个动作信号序列,通过分析计算,对疲劳趋势进行表

征。 实验结果表明,本文模型相比时域频域算法具有较为明显的肌肉疲劳表征梯度特征,与 fApEn 及 FFDispEn 相比具有较好

的疲劳表征能力,用于疲劳等级聚类的戴维森堡丁指数(DBI)为 0. 39,可提高外骨骼人机协同控制,为实现疲劳分阶段补偿助

力提供参考。
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Abstract:
 

In
 

continuous
 

motion,
 

based
 

on
 

surface
 

electromyography
 

( sEMG)
 

signals,
 

exoskeleton
 

robots
 

and
 

humans
 

collaborate
 

in
 

motion
 

control.
 

Muscle
 

fatigue
 

will
 

affect
 

the
 

flexibility
 

and
 

robustness
 

of
 

human-machine
 

collaborative
 

control.
 

This
 

article
 

innovatively
 

proposes
 

the
 

use
 

of
 

Entropy
 

of
 

Incremental
 

Fuzzy
 

Entropy
 

and
 

constructs
 

a
 

fatigue
 

characterization
 

model,
 

and
 

objectively
 

divides
 

the
 

stages
 

of
 

muscle
 

fatigue;
 

Collect
 

sEMG
 

signals
 

of
 

twelve
 

muscles
 

in
 

the
 

lower
 

limbs
 

during
 

repeated
 

continuous
 

leg
 

lifting
 

movements,
 

propose
 

a
 

method
 

based
 

on
 

the
 

variability
 

sensitivity
 

coefficient
 

SVR
 

to
 

determine
 

muscle
 

fatigue
 

sensitivity,
 

achieve
 

effective
 

muscle
 

selection
 

for
 

this
 

movement,
 

reduce
 

data
 

dimensions,
 

propose
 

an
 

adaptive
 

threshold
 

action
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

mean
 

squared
 

product,
 

segment
 

the
 

complete
 

signal
 

and
 

extract
 

a
 

single
 

action
 

signal
 

sequence,
 

and
 

analyze
 

and
 

calculate
 

the
 

fatigue
 

trend
 

through
 

this
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

subjects
 

show
 

that
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

a
 

more
 

obvious
 

gradient
 

feature
 

for
 

muscle
 

fatigue
 

characterization
 

compared
 

to
 

time-domain
 

and
 

frequency-domain
 

algorithms,
 

and
 

has
 

better
 

fatigue
 

characterization
 

ability
 

compared
 

to
 

fApEn
 

and
 

FFDispEn.
 

Davies
 

Bouldin
 

Index
 

for
 

fatigue
 

level
 

clustering
 

is
 

0. 39.
 

This
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

improving
 

the
 

collaborative
 

control
 

of
 

exoskeletons
 

and
 

achieving
 

phased
 

compensation
 

assistance
 

for
 

fatigue.
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0　 引　 　 言

　 　 目前,大量科研团队将肌电信号用于外骨骼的控制

中,通过解析人体下肢表面肌电信号来识别运动意图,然
后将运动意图转化为外骨骼的控制指令。 由于肌电信号

提前于人体产生的特性[1] ,可以在人体动作前解析运动

意图[2] ,以柔顺控制外骨骼。
外骨骼在军用或民用等使用环境中,穿戴者为健康

人群,且处于需要助力的高强度运动环境中,因此会极易

产生肌肉疲劳现象。
肌肉疲劳是一种可逆的肌肉发力减少表现[3] ,肌肉

疲劳引起的肌电信号变化规律也是众多学者研究和关注

的对象。 在对下肢疲劳过程的研究中,将肌肉的收缩方

式分为等长收缩以及等张收缩,即静态收缩及动态收缩。
前者的收缩模式中,导致肌电信号功率谱变化的因素主

要是肌肉内生化副产物的积累[4] ,后者在产生代谢物的

同时也受生物力学的影响。 由于受影响因素相对等张收

缩更少,目前多数学者采用等长收缩的方式进行疲劳表

征研究。 但为了扩大研究在人体工学以及临床的适用

性,且更贴近助力外骨骼在实际生产生活中的使用场景,
本文在肌肉等张收缩的条件下对肌肉疲劳表征进行

研究。
目前针对疲劳表征的研究表明,在肌肉持续收缩并

达到疲劳的过程中,时域指标伴随肌力的增加和疲劳的

产生而增加[5] 。 而频域指标随肌力的增加而增加,但却

随疲劳的发生而降低[6] 。 综上,肌电信号特征值存在随

肌肉疲劳进行变化的性质,这给在疲劳状态下的外骨骼

控制带来了极大的难度。 通过对肌电信号特征值在疲劳

过程中的变化进行分析,可以对肌肉疲劳进行表征,从而

客观地对肌肉疲劳程度进行描述。 在此过程中,肌电信

号的非平稳性和复杂性以及个体疲劳的耐受度不一成为

了利用肌电信号特征进行疲劳表征的难点[7] 。
目前常用于肌肉疲劳表征的时域指标主要有平均绝

对值 ( mean
 

absolute
 

value, MAV )、 均方根 ( root
 

mean
 

square,
 

RMS) [8] 、肌电积分值(integral
 

of
 

EMG,
 

IEMG) [9]

以及近似熵( approximate
 

entropy,ApEn) [10] 等特征,并且

同时许多学者也采用时域特征判断肌肉激活度。 由于频

域指标更不易受噪声影响[11] ,更多学者采用频域指标对

肌肉疲劳进行表征, 其中被使用较多的是中值频率

(median
 

frequency, MDF )、 平均频率 ( mean
 

frequency,
MNF) [12-13] 以 及 功 率 谱 密 度 ( power

 

spectral
 

density,
PSD) [14] 等。

尽管近年来针对肌肉疲劳状态的检测和预测的研究

取得了良好的效果,但是,利用自主系统实现疲劳检测和

预测的研究较少[15] 。

近两年,一些学者通过探索新的肌肉疲劳特征值对

疲劳进行表征。 Wang 等[16] 提出快速精细复合多尺度样

本熵进行疲劳分析,可以在不同信号长度下将肌肉疲劳

分为非疲劳及疲劳两种类别。 Hu 等[17] 提出一种新的分

数阶模糊色散熵,在色散熵的基础上加入模糊集和分数

微积分的概念,将疲劳阶段有效分为疲劳及非疲劳。
Sasidharan 等[18] 提出的基于马尔可夫转换场的动态表面

肌电信号可视化肌肉疲劳分析方法,该方法可对肌肉非

疲劳和疲劳状态进行区分。 但是多数研究仅能将肌肉疲

劳划分为疲劳及非疲劳两种状态,且由于疲劳阶段划分

的模糊性,通过分类器进行疲劳分类的方式仅能判断非

疲劳和最终疲劳状态的差别,无法对整个疲劳过程的疲

劳情况进行检测。
为将疲劳划分为更多等级,便于在外骨骼控制中输

入代表疲劳状态的离散信号,2023 年中国科学院机器人

与智能制造创新研究院采用 Hammerstein 模型中的动态

线性部分参数对疲劳进行表征,通过层次聚类法划分出

了 3 个疲劳阶段[19] 。
为实现客观准确划分多个疲劳阶段的目的,本文提

出了模糊增量熵的新疲劳表征方法,用于表征信号模糊

熵的混乱程度变化情况。 通过本文后续实验发现,人体

下肢肌肉疲劳过程中,肌电信号在模糊增量熵的表征下

呈现明显的分段现象,相比于其他特征值有更强的疲劳

阶段区分能力,可以借助聚类方法达到对疲劳程度进行

客观划分的效果。
故本文采用肌电信号的模糊增量熵作为特征值进行

肌肉疲劳表征,并且根据表征结果对肌肉疲劳程度进行

聚类分析,将整个疲劳过程分为 3 种疲劳程度类别,以便

于在外骨骼控制中根据不同疲劳阶段提供相应的补偿信

号,以更好地达到人机融合的目的。

1　 模糊增量熵表示方法

1. 1　 标准模糊熵表示方法

　 　 由近似熵改进为模糊熵方式如下:
对于包含 N 个数据点{u( i):1 ≤ i ≤ N} 的时间序

列,其中的一个向量序列 Xm
i 可表示为以下表达式:

Xm
i = {u( i),u( i + 1),…,u( i + m - 1)}

1 ≤ i ≤ N - m + 1 (1)
其中, Xm

i 即为从第 i 个点开始的 m 个连续的向量 u
组成的向量序列。 将 Xm

i 与 Xm
j 之间的距离定义为 dm

ij , 其

表达式如下:
dm
ij = d[Xm

i ,Xm
j ] = max

k∈(0,m-1)
u( i + k) - u( j + k)

(2)
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将向量 Xm
i 与 Xm

j 之间的相似度定义为 Cm
r ( i), 其表

达式如下:

Cm
r ( i) = 1

N - m + 1
· ∑

N-m+1

j = 1,j≠i
Θ(dm

ij - r) (3)

式中的 Θ 为 Heaviside 函数,表达式如下:

Θ( z) =
1, z ≤ 0
0, z > 0{ (4)

式(3)中的 r 代表定容差值,表达式如下:
r = k·std(T) (5)

式中: k 为大于 0 的常数,而函数 std(·) 代表时间序列的

标准差。
对于每个 Cm

r ( i), 计算其对数值,再求出其对数平均

值,如下式所示:

ϕm( r) = 1
N - m + 1

·∑
N-m+1

i = 1
ln[Cm

r ( i)] (6)

由此可得出时间序列的近似熵表达式为:
ApEn(m,r) =lim

N→∞
[ϕm( r) - ϕm+1( r)] (7)

在实际应用中,使用由 N 个数点组成的有限时间序

列来估计该时间序列的 ApEn 值,定义为:
ApEn(m,r,N) = ϕm( r) - ϕm+1( r) (8)

式中: m即为模式维数,用于代表近似熵时间序列的窗口

长度,一般在 1 ~ 3 的自然数中选取。
近似熵的定义式中的 Heaviside 函数是不连续的。

导致对于不同的输入信号,该函数会形成一个二分类器。
但在处理肌电信号的过程中,类与类的界限是模糊的,故
Zadeh 通过引入模糊集的概念来解决此问题[20] 。 引入了

一个模糊隶属度函数 uZ(x) 来实现模糊集的建立,其中 x
为[0,1] 范围内的实数。 由此引入了模糊熵( fApEn)的

概念, 在 模 糊 熵 的 表 示 中, 利 用 模 糊 隶 属 度 函 数

u(dm
ij ,r),根据Xm

i 与Xm
j 的形状可以得出对它们之间相似

度的模糊度量。
基于模糊隶属度函数的相似度新指标 u(dm

ij ,r), 随

着 Heaviside 函数使边界模糊化,采样点变得更加接近,
更加相似。

通过上述新的相似度指标,可以得出模糊熵的表示

方法: Xm
i 采用与式(1) 相同的向量表达式,通过去基线

u0( i) 的方式将 Xm
i 一般化,其中 u0( i) 由向量 Xm

i 均值

定义:

u0( i) = 1
m∑

m-1

l = 0
u( i + l) (9)

Xm
i = {u( i),u( i + 1),…,u( i + m + 1)} - u0( i)

( i = 1,…,N - m + 1) (10)
Xm

i 与 Xm
j 之间的距离 dm

ij 可以表示为:
dm
ij = d[Xm

i ,Xm
j ] =

max
k∈(0,m-1)

u( i + k) - u0( i) - (u( j + k) - u0( j))
( i,j = 1 ~ N - m + 1,j ≠ i) (11)

给定一个 r,则 Xm
i 与 Xm

j 之间的相似度 Dm
ij 可以由模

糊隶属度函数确定:
Dm

ij = u(dm
ij ,r) (12)

函数 Bm
r 由下式决定:

Cm
r ( i) = 1

N - m + 1 ∑
N-m+1

j = 1,j≠i
Dm

ij (13)

ϕm( r) = 1
N - m + 1

·∑
N-m+1

i = 1
ln[Cm

r ( i)] (14)

通过向量序列 {Xm+1
i } 以及函数 ϕm+1( r),可以将时

间序列的 fApEn(m,r) 定义为:
fApEn(m,r) =lim

N→∞
[ϕm( r) - ϕm+1( r)] (15)

同样的,在实际应用中,以有限时间序列估计的

fApEn 可写为:
fApEn(m,r,N) = ϕm( r) - ϕm+1( r) (16)
采用高斯函数作为模糊隶属度函数来计算 fApEn 的

结果:
u(dm

ij ,r) = exp( - d2
ij / r) (17)

1. 2　 肌电信号模糊增量熵的表示方法

　 　 通过实验发现,疲劳过程中,肌电信号的模糊熵自身

也存在复杂度变化情况,并且随着疲劳程度的加深,这种

复杂度变化也随之变大。 故本文引入模糊增量熵的概

念,对模糊熵的复杂度变化程度进行表征。
在由非疲劳状态到力竭的过程中,由于本文采用等

张收缩的方式诱导疲劳,故可将整个疲劳过程的肌电性

划分为 n 个等张收缩的动作段,每个动作的肌电图形状

大致相似,通过按照单次动作时间无重叠等距离滑窗的

方法可将完整的肌电信号进行切分。
将第 一 个 动 作 信 号 段 视 为 单 独 的 时 间 序 列

{u1( i) :1 ≤ i ≤ N1 } ,按照上述步骤进行时间序列估计

fApEn,得到 f1 值,将其输入有 n 个 0 值的时间序列中,
可表示为:

X1 = { f1,0,…,0} (18)
此时 0 值的个数为 n - 1。
对时间序列 X1 估计 fApEn 值,得出模糊增量熵特征

序列的第一个值 h1。 在对疲劳过程中肌电信号的研究

中,由于该序列只有一个非零值,熵的大小可近似为 0,
故以此作为疲劳过程的起始点,且设定该状态为非疲劳

状态。
以此类推,对每个信号段重复该步骤,直至产生输入

第 n 个动作的 fApEn 值的时间序列 Xn, 可表示为:
Xn = { f1,f2,…, fn} (19)
对时间序列 Xn 估计 fApEn 值,得出模糊增量熵特征

序列的最后一个值 hn。 此时可得出由 n 个模糊近似熵组

成的新序列 h1,h2, …,hn, 即为该信号的模糊增量熵

序列。
计算肌电信号模糊增量熵流程图如图 1 所示。
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图 1　 模糊增量熵计算流程示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

entropy
 

of
 

fApEn
 

calculation
 

process

由于在计算过程中采用的是向序列中逐步添值的方

法,故将该熵值命名为模糊增量熵。 模糊增量熵计算序

列中的非零值随输入的动作增加而增加,因此在序列所

剩零值较多时,即模糊增量熵的靠前区域,具有单调递增

的特性,在研究疲劳变化的过程中具有更加明显的变化

特征以便于观察疲劳变化的趋势。 同时,采用这种下采

样的方式可使特征分布更加集中,便于对疲劳阶段进行

聚类处理。

2　 基于均模积的自适应阈值动作切分方法

　 　
 

由于计算模糊增量熵时输入的为单个动作信号序

列,故在进行计算前需进行动作切分。
 

本文提出一种基于均模积的自适应软阈值动作切分

方法,可将包含信息最多抬腿动作段实时准确切分。
RMS 可以很好地反映出每个抬腿动作的包络线,许

多学者采用 RMS 进行阈值检测从而识别动作段肌电

信号。
首先计算表面肌电信号的 RMS 值,对其进行重叠滑

窗,信号的总长度为 N,设置窗长为 T,窗移为M,可将第 i
帧的第 n 个采样点的肌电信号表示为:

x( i,n) = x(( i - 1) × M + T) (20)
使用下式计算第 i 帧信号的 RMS 值:

RMS( i) = 1
N ∑

N

n = 1
x2( i,n) (21)

使用 RMS 进行动作切分存在以下两个缺点:
1)RMS 对信号毛刺识别较敏感,易将毛刺段判断为

动作段。
2)由图 6 所示的原始信号可看出,由于本文需识别

的连续动作幅值随疲劳明显增大,导致信号整体前端的

RMS 值较小,后端值较大,故使用基于全局的阈值进行

动作切分会带来较大误差。
针对上述问题 1),本文提出了了均模积( the

 

product
 

of
 

RMS
 

and
 

fApEn,RFP)的概念,将 RMS 与 fApEn 相乘

再用于阈值计算,由于 fApEn 在信号毛刺段的值通常较

小,可通过缩小毛刺信号达到准确识别动作段的目的。
针对问题 2),本文基于疲劳分段提出了自适应阈值计算

方法,减少肌电信号幅值变化带来的误差。
对滑窗的每一帧计算均模积与模糊增量熵,其中均

模积用于阈值计算,模糊增量熵用于判断疲劳状态。
根据下式计算第 i 帧的均模积:
RFP i = RMS( i) × fApEn(m,r,i) (22)
首先根据历史数据计算第一个疲劳阶段所对应的阈

值,确定初始的阈值:

th = b
∑

l

i = 1
h i

l
(23)

其中, b 为根据经验确定的参数,本文取 0. 1,l 为历

史数据中第一个疲劳阶段的动作个数,根据聚类结果取

为 50。
判断处于非动作段时,根据前一动作段的模糊增量

熵进行疲劳阶段判断,设疲劳阶段 n 的第 k 个动作为 Ak
n,

设定一个膨胀系数 α, 其表达式为:

α =
hA1

n+1

hA1
n

(24)

更新阈值的计算方式为:
thnew = α × th (25)
对于从第 d 帧开始的信号,基于均模积的自适应阈

值动作切分方法流程图如图 2 所示。

3　 相关工作

3. 1　 原始数据采集

　 　 利用英国 Biometrics 公司研发生产的
 

Biometrics
 

ltd.
表面肌电采集系统对 5 位受试者进行表面肌电信号的采

集,采样频率为 1
 

000
 

Hz。 受试者由身体健康的 4 位男

性以及 1 位女性组成,年龄在 21 ~ 25 岁之间,体脂率为

26% ±3% ,男性身高为
 

170±5
 

cm,女性身高为 160 cm。
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图 2　 基于均模积的自适应阈值动作切分流程图

Fig. 2　 Adaptive
 

threshold
 

action
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

RFP

在对不同受试者,不同日期采集的相同肌肉块肌电

信号数据进行比较时,先对信号进行归一化处理。
对于 5 名受试者进行了相同的疲劳诱导实验。 首先

保证受试者处于非疲劳的放松状态,通过进行不间断的

抬腿动作,达到以等张收缩使受试者进入疲劳状态的目

的。 首次抬腿时,以右腿膝盖作为参照点,记录该受试者

能够抬起的最大高度并以此规定标准线。 此后每次抬

腿,受试者膝盖处需达到标准线位置以控制受试者在疲

劳过程中动作幅度不变,即始终为等张收缩状态。 最后

抬腿至受试者力竭,即无法再抬腿到标准高度时停止实

验。 根据实验结果,平均实验时常通常为一分钟,即通过

不间断抬腿的等张收缩方式,受试者由非疲劳状态至力

竭状态需要约一分钟的时间。
该实验皆以受试者右腿为肌电信号采集对象,每名

受试者采集 10 组数据,一共采集 50 组数据,每组数据采

集时均保持一定时间间隔,以确保受试者在每个疲劳诱

导实验中的开始时刻是处于非疲劳状态的。
实验中抬腿姿势如图 3 所示。

3. 2　 有效肌肉块的选取

　 　 实验采集下肢 12 块肌肉肌电信号作为研究对象,分
别为股薄肌(gracilis,

 

GC)、股直肌(rectus
 

femoris,
 

RF)、阔
筋膜张肌( tensor

 

fascia
 

latae,
 

TFL)、股外侧肌( vastusla-
teralis,

 

VL)、股内侧肌( vastus
 

medialis,
 

VM)、胫骨前肌

(anterior
 

tibialis,
 

AT)、半腱肌(semitendinosus,
 

ST)、股二

头肌(biceps
 

femoris,
 

BF)、半膜肌(semimem-branous,SM)、

图 3　 实验动作示意图

Fig. 3　 Actions
 

in
 

the
 

experiment

内侧腓肠肌 ( medial
 

gastrocnemius,
 

MG)、 外侧腓肠肌

(lateral
 

gastrocnemius,LG)、比目鱼肌(soleus,
 

SOL),肌电

信号传感器粘贴在对应肌肉块的皮肤上,如图 4 所示。

图 4　 表面肌电传感器粘贴位置

Fig. 4　 The
 

surface
 

EMG
 

signal
 

sensor
 

positions

虽然实验首先采集了 12 块肌肉块的肌电信号,但若

将这些肌肉的肌电信号同时进行特征提取,既降低了肌电

信号采集的效率,也影响了信号处理的时间,不利于外骨

骼的实时控制。 并且由于参与动作的位置不同,不同肌肉

块对疲劳的反应趋势也不同,无法将所有可采集的肌肉块

同时作为研究对象。 故针对本文研究肌肉疲劳变化情况

的目的,本文以对疲劳的敏感程度作为评价指标进行有效

肌肉块的选取,即判断该肌肉块特征值在疲劳加深的过程

中是否变化最为明显。 在正式实验以及实际工程应用时

选择对疲劳最敏感的肌肉块作为采集肌电信号的肌肉块。
本文引入变异性敏感度 ( sensitivity

 

to
 

variability
 

ratio,
 

SVR)指数对肌肉块的疲劳敏感度进行评估。 该参

数被定义为:

SVR = R
E

= max( Î) - min( Î)
1
N ∑

N

n = 1
( In - În)

2

(26)
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其中, N 表示肌电信号的长度,În 是真实值 I 的拟合

结果, 在本实验中采用的一阶拟合。
该参数原被 Rogers 采用作为评价特征参数表征肌肉

疲劳灵敏度与集中性的一个标准[21] , SVR 的值越大,特
征参数的肌肉疲劳程度表征效果就越好。 本文中控制特

征值不变,对不同肌肉块的肌电信号 SVR 值比较,这种情

况下,SVR 值最大的肌肉块为对疲劳程度变化最敏感的

肌肉块。
首先对 12 块肌肉块进行模糊熵特征提取,即得到 În

值,带入式(19) 中得到每个肌肉块在疲劳变化过程中的

SVR 值,对每个肌肉块以 SVR 从大到小进行排名。 由于

进行了多次实验,将 50 次实验中疲劳敏感度排名第一的

肌肉块进行统计,整理结果如图 5 所示。

图 5　 50 组实验数据中各肌肉灵敏度最高次数的排名

Fig. 5　 Ranking
 

of
 

the
 

highest
 

sensitivity
 

times
 

per
 

muscle
 

in
 

50
 

groups
 

of
 

experiments

根据对 50 组数据的分析结果,由于股薄肌在 5 位受

试者中对疲劳敏感性排名第一的次数最多,故选择股薄

肌作为有效肌肉块,并成为后续实验的研究对象。

4　 实　 　 验

4. 1　 实验准备

　 　 为对疲劳分级的效果进行评判,本文引入了 Borg 自

觉疲劳量表。 该疲劳量表将对疲劳程度的主观描述对应

为了疲劳分数,量化了受试者的疲劳感受。 实验前要求

受试者熟读疲劳量表,并在实验过程中对自身感受的疲

劳情况进行打分。
本文中,采集股内侧肌肌电信号,在采集过程中会不

可避免地出现噪声,所以在正式实验前首先要进行肌电

信号的预处理工作,包括滤波及降噪处理。
采集肌电信号过程中存在不可避免的工频干扰,频

率一般为 50
 

Hz,又因为肌电信号的频率主要分布在

0 ~ 500
 

Hz 范围内, 故采用巴特沃斯带通滤波器进行

20 ~ 450
 

Hz 的带通滤波,即可获得满足实验要求的降噪

滤波后信号。
此时的肌电信号为由非疲劳到力竭过程中的约 80 ~

120 个连续的抬腿动作的连续信号。 由于在疲劳表征过

程中首先以单个动作的肌电信号为研究对象进行特征提

取,故需依照肌肉活动段将连续的肌电信号切分为单个

动作的信号。
在 50 次实验中,受试者单次动作的平均时长为

800 ms,故以 800 ms 为窗长对原始肌电信号进行滑窗,从
而切割出单独的动作信号。

本文中使用的处理软件为 PyCharm2022. 3. 3。
4. 2　 模糊增量熵疲劳表征效果

　 　 按照原始数据采集步骤得到由非疲劳状态至力竭状

态时受试者股内侧肌原始肌电信号图,如图 6 所示。

图 6　 原始肌电信号图

Fig. 6　 Original
 

EMG
 

signal

由图 6 可验证,随着受试者肌肉疲劳的加深,完成相

同动作时所需要的肌力增大,原始肌电信号肌电图幅值

呈明显的上升趋势。
将原始肌电信号预处理后,通过基于均模积的自适

应软阈值动作切分方法进行动作切分,输出单个动作信

号组成的序列,动作切分效果如图 7 所示。

图 7　 动作切分效果图

Fig. 7　 The
 

effect
 

of
 

action
 

segmentation
 

rendering
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本文采用 Hu 等[17] 在 2024 年提出的分数阶模糊色

散熵(fractional
 

fuzzy
 

dispersion
 

entropy,
 

FFDispEn),进行

肌肉疲劳表征效果对比,其中 FFDispEn(x,m,c,d,q) 所

需的 4 个参数m,c,d,q 分别设置为 2,4,1,0. 2,结果进行

归一化处理。
分别提取目前使用较多的时域特征 RMS、频域特征

值 MDF、模糊熵、分数阶模糊色散熵及本文提出的模糊

增量熵对受试者 1 肌肉疲劳情况进行表征,对比表征

效果。
由图 8 所示可得,在肌肉疲劳的过程中,肌电信号模

糊熵首先呈上升趋势,代表着肌电信号的复杂度升高。
在疲劳前期模糊熵上升趋势明显,后期在 0. 2 ~ 1. 4 区间

内振荡,最后呈下降趋势,代表肌肉在疲劳过程中进行了

调节。 由于图中随着肌肉疲劳程度的加深,模糊熵自身

的复杂度也呈现明显增大的趋势,故印证了使用模糊增

量熵对模糊熵的复杂程度进行表征可以更直观地表达肌

肉疲劳程度。

图 8　 各特征值对肌肉疲劳表征效果图

Fig. 8　 Effect
 

diagram
 

of
 

various
 

characteristic
 

values
 

on
 

muscle
 

fatigue
 

characterization

通过图 8 还可以看出 RMS 与模糊增量熵在疲劳程

度加深过程中具有显著的上升趋势,而 MDF 与 FFDispEn

具有下降的趋势,但是 MDF 单调性过低,变化幅度不明

显。 RMS 值在疲劳开始出现时大幅上升,后进入平台阶

段,变化幅度减小。 模糊增量熵特征与其他特征值相比

较,更具有明显的梯度,更能够反应疲劳的阶段性变化

趋势。
4. 3　 模糊增量熵聚类效果

　 　 为了评估模糊增量熵特征值在疲劳阶段分类中的效

果,在 50 组实验数据中选择长短相近的数据, 采用

DBSCAN 算法对疲劳表征后的结果进行聚类。 选择的数

据均来自同一受试者。 使用 DBSCAN 算法可在未知类别

数的情况下进行聚类[22] ,能够更客观地体现出受试者在

疲劳过程中所经历的疲劳程度变化。
由于 MDF 表征的疲劳的效果不佳,无法用于聚类,

故使用时域中常用于表征疲劳的特征值 RMS、模糊熵、分
阶模糊色散熵以及本文中所提出的模糊增量熵,对同一

受试者的 5 组长短相近的数据进行聚类,聚类前将五组

数据进行归一化处理。 最后将四种特征值的聚类结果进

行比较,结果如图 9 所示。

图 9　 RMS、模糊熵、分数阶模糊色散熵及模糊

增量熵聚类效果对比图

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

RMS,
 

fApEn,FFDispEn
 

and
 

Entropy
 

of
 

fApEn
 

clustering
 

effects

由图 9 可看出,使用模糊增量熵的聚类效果最好,而
RMS 与模糊熵的聚类效果较差,几乎不能划分出疲劳的

阶段,分数阶模糊色散熵具有一定的分类效果,但存在离

群值较多,难以进行疲劳程度划分。
采用 DBI 作为指标进一步对聚类效果进行比较,计

算采用上述四种特征值进行 DBSCAN 聚类的 DBI 值,越
小代表聚类效果越好,计算结果如表 1 所示。
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表 1　 各特征值 DBI 指数表

Table
 

1　 DBI
 

index
 

table
 

for
 

each
 

characteristic
 

value

特征值 DBI 指数

RMS 2. 11

fApEn 1. 36

FFDispEn 0. 66

模糊增量熵 0. 39

　 　 根据聚类结果可知,在新的特征值模糊增量熵的表

征下,DBI 指数最低,聚类效果最好,且该受试者在当前

实验环境下由非疲劳到力竭过程可被明显分为 3 个疲劳

阶段。
最后,引入受试者打分情况,对模糊增量熵疲劳表征

及分级结果进行检验。 为了与主观疲劳等级的横坐标对

应,本文将聚类结果图的横纵坐标进行翻转,选取另一位

受试者的实验结果,如图 10 所示。

图 10　 模糊增量熵疲劳等级划分与受试者主观疲劳感受对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

fatigue
 

level
 

classification
 

using
 

Entropy
 

of
 

Incremental
 

Fuzzy
 

Entropy
 

and
 

subjective
 

fatigue
 

perception
 

of
 

subjects

从图 10 可直观看出,将本文提出的算法所划分的疲

劳等级与受试者主观划分的疲劳等级进行对比,结果趋

于一致。 从图中还可以看出,本文算法所划分的疲劳变

化提前于受试者所感受到的疲劳变化,应证了人体实际

肌肉状态变化相较于感受到的疲劳程度变化有一定的提

前量。

5　 结　 　 论

　 　 本文以下肢单腿 12 块肌肉为研究对象,对疲劳的敏

感程度以及 12 块肌肉在疲劳过程中的有效性进行了

排名,选择股薄肌作为有效肌肉,减少了肌电信号采集

时间,提升模型运算的效率。 针对传统阈值检测动作

切分法对毛刺过敏感且易受疲劳影响的缺点,提出了

基于均模积的自适应阈值动作切分方法。 并在模糊熵

的基础上,提出模糊增量熵作为特征值对肌肉疲劳进

行表征,与其他特征值比较分析研究,该特征值能够更

好地体现疲劳变化的阶段性,可作为疲劳阶段划分的

参照标准,通过实验对提取特征值后的结果进行了聚

类处理, 得出模糊增量熵表征后聚类效果比 RMS、
MDF、模糊熵、分数阶模糊色散熵好,可将整个疲劳过

程划分为 3 个阶段。
本文后续的研究工作,将对模糊增量熵特征进行进

一步优化,使其呈现更加明显的随疲劳变化趋势提高特

征提取速率,以提高外骨骼控制的实时性。
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