
第 8 期
2024 年8 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.8
Aug.    2024

基于表面肌电分解的皮层肌肉耦合机理研究
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摘　要：　基于表面肌电信号分解还原了肌电信号最原始的组成成分，通过分解后肌电信号段的特征研究神经肌

肉系统中脑肌电信息传递规律，可以从生物电信息传递机理探索人体运动的本质 . 本文分别采集了9名受试者最大抓

握力量的 15%和 30%（15%MVC、30%MVC）所对应的EEG（ElectroEncephaloGraph）和 sEMC（surface ElectroMyoGraphy）
信号，以形态学分解为基础对 sEMG信号进行模板重构分解，获得运动单元动作电位MUAP（Motion Unit Action Poten⁃
tial），提取MUAP的幅值、数量和发射速率作为特征，基于该类特征与同步脑电信号的变化趋势以及传递熵值探索大

脑皮层与肌肉的信息传递规律 . 不同抓握力量水平下，30%MVC提取的 3个特征均比 15% MVC的数值更显著，但两种

力量水平提取的 3个特征随同步脑电变化趋势相同：当EEG信号形成波峰或波谷信号时，MUAP数量、幅值和发射速

率特征均呈现增加的变化趋势，其中MUAP幅值的增加趋势最为明显，且MUAP幅值特征与同步EEG信号的耦合（TE
传递熵值）效果最好 . 虽然力量水平的不同会影响脑肌电信号强弱，但总体呈现的信息传递规律是一致的：当肢体肌

肉收缩脑电信号增强而形成波峰或波谷时，MUAP 数量、幅值和发射速率 3 个特征值均呈现上升的变化趋势，其中

MUAP幅值特征响应效果最好，该特征能较好体现人体运动控制过程中神经肌肉系统中的信息传递规律 .
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Abstract:　Based on the decomposition of surface EMG (ElectroMyoGraphy) signals, the most primitive components 
of EMG signals are restored. By analyzing the features of the decomposed sEMG (Surface ElectroMyoGraphy) signals, the 
EEG (ElectroEncephaloGraph) information transmission law in neuromuscular system can be studied, and the bioelectric in⁃
formation transmission mechanism can be explored from the essence of human motion. The EEG and sEMG signals corre⁃
sponding to 15% MVC and 30% MVC of 9 subjects are collected. Then, the motion unit action potential (MUAP) is ob⁃
tained by STA template reconstruction decomposition of sEMG based on morphological decomposition. Then, the ampli⁃
tude of MUAP, the number of MUAP and the firing rate are extracted as features, based on these features the trend of syn⁃
chronous EEG signals and the transmission entropy value, the information transmission law of cortical muscles is explored. 
Result Under different strength levels, the three features under 30% MVC are larger than those under 15% MVC, but the 
change trends of the three features are same. When the EEG signal forms a peak or valley signal, MUAP Number, Amp and 
firing rate all show a trend of increasing. The increasing trend of MUAP amplitude is the most obvious, and the coupling ef⁃
fect of MUAP amplitude features and synchronous EEG signals is the best (transmission entropy value). Conclusion al⁃
though different strength levels affect the strength of the extracted EEG signals, the overall information transfer law is con⁃
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sistent: when the intensity of muscle contraction EEG signals is enhanced to form peak or trough signals, the three features 
show an upward trend, and the MUAP amplitude feature is the best response among the three selected features, that is, this 
feature can better reflect the information transmission law of neuromuscular system in the process of human motion control.
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1　引言

表面肌电信号（surface ElectroMyoGraphy，sEMG）
是一种人体皮肤表面的微弱生理电信号［1］，肌肉兴奋时

聚集多个运动单元（Motor Units，MU）产生的动作电位

叠加形成 sEMG［2］，sEMG 可以反映肌肉组织的运动特

征和功能状态 . 脑电信号（ElectroEncephaloGraph，EEG）
是人体发出指令的生理电信号，包含了人体运动控制

的重要信息，能有效地揭示大脑活动状态［3］. 当肌肉收

缩时，参与肌肉控制的运动单元 MU 被激活，控制肌肉

组织执行相应的活动，同时肌肉运动产生的运动信号

通过上行运动神经元通路传递回大脑皮层进行反馈［4］.
因此，研究大脑皮层与肌肉之间的传递规律对了解神

经系统的运行机制以及运动障碍康复相关的临床研究

至关重要［5］.
大脑皮层振荡和肌肉活动间的信息传递规律即为

肌肉活动时产生的 sEMG 信号和大脑皮层产生的 EEG
信号间的信息变化趋势，这种相互作用的变化趋势可

以促进运动控制过程中神经元之间的沟通 .
人体完成一个动作时，EEG信号与 sEMG信号是密

切配合的，当进行运动时，大脑皮层受到刺激产生EEG
信号，该信号对运动控制起重要作用，EEG信号通过运

动神经系统传递指令，令肌肉控制的运动单元被激活，

运动单元在控制肌肉进行相应动作的同时开始募集运

动单元动作电位，形成 sEMG 信号，同时生成的 sEMG
信号也会将实时信息反馈给大脑皮层 . 因此大脑皮层

与运动肌肉块的配合包含了许多人体信息和规律，探

究大脑皮层对肌肉块的控制作用以及肌肉块对大脑皮

层的回馈方式具有深远的意义，二者信息传递的变化

规律、传递速率、配合程度等均有大量可以探究和挖掘

之处 . Gwin 等人［6］研究了肌肉在不同状态下的大脑皮

层与肌肉的协作情况，发现肌肉等张收缩时大脑皮层

与肌肉间的相关性更高；Yang 等人［7］研究了肌肉在不

同疲劳程度下与大脑皮层关联性的变化情况，发现随

着肌肉疲劳程度的增强，与大脑皮层的相干性在逐渐

减弱 . 但目前大多数研究均集中在探究EEG信号与整

块肌肉信息（sEMG信号）的关系上，没有考虑神经肌肉

系统的内在机制，于是便有了 sEMG分解方法，对 sEMG
信号更加深入地加以研究 .

通过对 sEMG信号进行分解，即还原其最原始的构

成单元，进而直接了解肌肉运动神经元的活动状态和

MU的波形，是揭示神经肌肉机制的一种有效方法 . 为

了更多了解大脑皮层与肌肉之间的传递规律以及得到

大脑皮层与肌肉之间更多细节信息，可还原形成 sEMG
信号时的 MU 单元，从中探寻更深入的方法——sEMG
分解，该方法将 sEMG信号还原为多个运动单元动作电

位序列（Motor Unit Action Potential Trains，MUAPT）［8］，
进而得到更多更深层次的信息 . 根据 sEMG 分解的基

本思路，sEMG 分解可归纳为两大类：系统辨识法［9］和
形态分解法［10］. 近年来，随着盲源分离技术的快速发展

和高密度 sEMG阵列技术的出现，系统辨识方法被广泛

应用于 sEMG 分解研究中 . Holobar 等人［11］将盲源分离

技术和卷积核补偿算法应用于 sEMG信号分解，经过大

量实验，得到了可靠的结果；还有 Deluca 团队对 sEMG
的形态分解进行了 30多年的研究，早期的研究多集中

在（intramuscular EMG，iEMG）分解［12］，2006 年以来，De 
Luca 等人［13］对 iEMG 分解算法进行了改进，建立了可

应用于 sEMG 的精确分解系统 . 但系统辨识分解方法

存在其自身的局限性，只可以分解多通道的 sEMG 信

号，并且对采集设备的要求很高，需要满足源信号个数

不能大于观测信号的个数，由于运动单元MU被募集的

个数难以确定，而形态学分解法对 sEMG信号的通道数

没有严格的规定，因此适用于本文的单通道 sEMG
分解 .

sEMG 信号分解可以获取运动单元 MU 的募集规

律、发放及波形等信息直观地了解肌肉运动神经元的

活动状态；通过研究MU信号段的特征［14，15］探寻神经肌

肉系统中脑肌电信息传递规律 . 当人体进行运动时同

步EEG信号进行相应的控制，运动单元MU募集组合形

成 sEMG信号反馈至大脑皮层，从而完成运动 . 本文首

次基于表面肌电（sEMG 信号）分解提取运动单元动作

电位（MUAP）特征研究大脑皮层与肌肉的耦合机理，即

探究最本质的EEG信号（大脑皮层）与 sEMG信号（肌肉

组织）间信息传递规律，从中获取运动控制过程中神经

中枢对肌肉活动控制的内在生理特征，更加精细深入

地探究脑肌电信息传递机理，为深入了解神经肌肉系

统的生理机制提供了一个新的视角，有助于从生理学

角度获取神经肌肉系统的信息传递规律，也为运动
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障碍等患者的康复治疗提供了可靠的参考和科学

依据 .
本文选择与肌肉活动联系紧密的大脑皮层C3通道

作为脑电信号采集通道，选择指浅屈肌作为 sEMG信号

的采集肌肉块，利用 4个数学模型对 sEMG信号进行迭

代分解，提取 MUAP 幅值、MUAP 数目和 MUAP 发射速

率（Firing Rate，FR）作为特征，结合同步脑电信号进行

分析，并利用MU特征与同步脑电间的耦合特性映射分

析肢体肌肉运动时大脑皮层与肌肉的耦合特性，从而

获取人体运动控制过程中神经中枢对肌肉活动控制的

内置生理机制，更深层地分析大脑皮层与肌肉系统间

的信息传递规律 .
2　方法设计

本文的整体流程如图 1 所示，首先对预处理后的

sEMG信号进行模板迭代剥离的运动单元分解，数次迭

代后，得到 MUAPT信息序列，然后从 MUAPT序列中提

取MUAP幅度、MUAP数量、MUAP发射速率作为特征；

利用所提取的特征与同步脑电信号进行分析，从特征

与同步脑电的幅值、变化趋势切入，进一步引入 MU 特

征与 EEG 信号间的耦合特性，探索大脑皮层和肌肉之

间特定的信息传递规律 .

2. 1　模板重构的 sEMG信号分解

提出一种模板重构的 sEMG分解方法，利用先验模

板将MUAP剥离并进行脉冲触发平均算法的波形重确

定（Spike Triggered Average，STA）［16］，以形态学分解为

基础并加以改进从而更简单准确高效地剥离MUAP序

列，然后逐级迭代，完成对 sEMG信号的分解 .
2. 1. 1　构建先验模板

运动单元动作电位 MUAP的波形已被证明是两相

或 三 相 结 构［12］，一 阶 和 二 阶 HR 函 数（Hermite-

Rodriguez）的波形分别为两相和三相结构，其波形与

MUAP 波形相似，可有效模拟 MUAP 波形［17~19］. 图 2 所

示为 4 个归一化的一阶二阶 HR 函数的正、反向波形，

作为 4个标准先验模板来表示MUAP的基本波形，对应

的数学表达式如下：

y1 (t)=A1te
-t2

a2
1  （1）

y2 (t)=-A2te
-t2

a2
2  （2）

y3 (t)=A3( )1 -
2t2

a3
2

e
-t2

a2
3  （3）

y4 (t)=-A4( )1 -
2t2

a4
2

e
-t2

a2
4  （4）

式（1）~（4）中 A 为幅度因子，a 为时间尺度因子 .
不同大小的运动单元 MU 所发射的 MUAP 可以通过调

节幅度因子 A 和时间尺度因子 α近似模拟 . t的变化范

围被设置为 -20~20 ms，a1、a2、a3、a4 的变化范围为

5~20.
2. 1. 2　模板匹配与模板重构

当先验模板进行 MUAP 信号剥离时，4 个标准先

验模板与备选信号片段需进行模板匹配，根据先验模

图1　整体流程

图2　标准先验模板的波形
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板和备选信号段之间的皮尔逊相关系数 P(kj)和残差

比率 R(kj)判断是否匹配，若满足匹配规则，则剥离分

解出一个MUAP信号段 . 具体规则如下：

p(kj)=
cov(yk (t)xj (t))

D(yk (t)) ´ D(xj (t))
 （5）

R(kj)=
|yk (t)- xj (t)|

2

|yk (t)|2
´ 100% （6）

其中，yk (t)表示当前 4个先验模板，xj (t)是下文 2.1.3节

中步骤三截取的备选信号片段，cov表示协方差，D表示

方差 .
（1） 如果 max

k
P(kj)≥ 0.95，则备选信号段与当前先

验模板充分匹配，完成一次分解剥离 .
（2） 如果 0.75 ≤ max

k
P(kj)< 0.95，则备选信号段

xj (t)中残差比最小的备选信号段（即满足 min
k

R(kj)的

备选信号段）与对应先验模板 yk (t)相匹配 .
（3） 如果 max

k
P(kj)< 0.75，备选信号段与 4个先验

模板均不匹配 .
由于真实的 MUAP 波形并不是完全左右、上下对

称的，而本文所用的数学模板是对称标准的归一化信

号模板，并不能反映真实的MUAP波形，因此需要对剥

离出的 MUAP 波形进行重构 . 如 2.1 节所述，采用 STA
算法解决优化分解方法：将每个先验模板识别出的第

一个 MUAP 触发时间作为初始触发时间点，向后触发

得到多个按当前模板剥离的 MUAP 波形，对多个剥离

的 MUAP波形进行叠加平均，得到 MUAP的重构波形，

该重构波形更加接近真实的 MUAP 波形，使后续的数

据分析更加精确 . 图3为MUAP波形重构示意图 .

2. 1. 3　sEMG模板匹配迭代分解

sEMG 模板匹配迭代分解流程如图 4所示，具体步

骤如下 .
步骤一：尖峰脉冲点检测 . 以静息 sEMG信号中的

最大 MUAP 幅值作为初始阈值，选取绝对值高于初始

阈值的波峰、波谷点（|peak1||peak2||peakk|）作为所

有需要考虑的尖峰脉冲点 .
步骤二：振幅因子 Ai 迭代 . 初始振幅因子 A0 设置

规则如式（7）所示；每次迭代幅度因子 Ai 以等比数列

（公比为1/2）的形式变化，设置规则如式（8）所示 .
A0 =

1
2m ∑

k = 1

m

|peakk| - sd(rest_signal) （7）
Ai =

A0

2i
i = 123 （8）

其中，|peakk|表示 sEMG中第 k个尖峰脉冲点的绝对值，

sd(rest_signal)为静息信号的标准差，m为尖峰脉冲点总

个数，Ai表示第 i次迭代的幅度因子 .

图3　利用STA算法进行MUAP波形重构

图4　sEMG模板匹配迭代分解流程
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步骤三：备选信号片段选择 . 选取 sEMG 中满足

|peakk|-Ai≥0（k=1，2，…，m）的尖峰脉冲点，在本轮选择

的尖峰脉冲点附近，用可变长度滑动窗口截取信号片

段作为备选信号片段，可变滑动窗长范围为2~16 ms.
步骤四：MUAP模板匹配识别 . 具体规则见 2.1.2节

所述 .
步骤五：sEMG 信号剥离 . 当前 sEMG 信号中有波

形与先验模板满足模板匹配规则，将其剥离记为一次

MUAP 触发时刻，并记录在对应先验模板的 MUAPT 序

列中 .
步骤六：MUAPT 波形重构 . 具体规则见 2.1.2 节

所述 .
步骤七：循环迭代 . 返回步骤二进行下一轮迭代，

重复上述步骤对 sEMG信号进行迭代剥离；迭代终止条

件如式（9）所示，mean(rest_peaks)为静息信号中所有尖

峰脉冲点的平均幅度，若Ai满足式（9），结束迭代 .
Ai <mean(rest_peaks) （9）

2. 2　MUAP特征提取

本文提取的MUAP特征为MUAP数量、MUAP幅值

和MUAP发射速率（Firing Rate，FR）：

MUAP 数量特征：指 sEMG 信号形成时募集的

MUAP数量 . 在进行迭代剥离MUAP时，完成一次模板

剥离 MUAP 记为一次触发时间，即记为一个 MUAP，一
个 MUAPT 序列中 MUAP 全部募集触发时间即为组成

该MUAPT序列的MUAP数量 .
提取 MUAP 数量特征即提取每一特定时刻 MUAP

数量总和，将 5 s（一次抓握）分成 500小份，一份 0.01 s，
对每一个 0.01 s全部参与构成 sEMG信号的MUAP数量

作累计，按式（10）提取每个 0.01 s 的 MUAP 数量特征，

图 5为某一时刻MUAP数量特征提取示意图 .
neffect = ∑

s = 1

MUAPn （10）
其中，neffect 为每一个 0.01 s 时刻的 MUAP 数量特征，表

示当前的 0.01 s共有多少MUAP参与构成原始 sEMG信

号；s表示当前先验模板对应的 MUAP 数量；MUAPn 是

当前时刻（0.01 s）全部先验模板对应的MUAP数量 .

MUAP 幅值：指 sEMG 信号形成时募集的 MUAP 幅

值大小，即 MUAP 最大波峰减 MUAP 最大波谷的绝对

值 . MUAP在被募集时是错综复杂的，其幅值也有很大

差异，因此可以选择此特征分析与同步 EEG 信号的相

关联系 .
MUAP 幅值的提取利用叠加平均的方式［20］，如

式（7）所示，将 5 s（一次抓握的时间）分成 500 小份，每

0.01 s计算该时刻全部MUAP的幅值，将全部幅值相加

后除以当前 MUAP 数量得到每 0.01 s 的 MUAP 幅值特

征，图6为某一时刻MUAP幅值特征提取示意图 .

MUAPAmp =
∑
i = 1

neffect

MUAPAmpi

neffect

 （11）
其中，neffect 表示当前 0.01 s时刻 MUAP 数量，MUAPAmpi

表示当前0.01 s时刻第 i个MUAP的幅值 .

MUAP 发射速率（FR）特征：指 sEMG 信号形成时，

运动单元 MU 某一时刻募集 MUAP 的速率，单位是 pps
（pulse per second），该募集速度受 MU 类型、MU 大小影

响，不同的动作产生不同的EEG信号，而不同的EEG信

号会使不同的MUAP被募集，因此选择MUAP瞬时传导

速率特征分析与同步EEG信号之间的信息传递规律 .

图5　某一时刻MUAP数量特征提取示意图

图6　某一时刻MUAP幅值特征提取示意图
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利用原始 sEMG信号绘制 MU发射速率曲线图，每

一条 MU发射速率曲线显示一次抓握动作（5 s）中某一

运动单元 MU 的平均发射率，图 7 为得出的 MU 发射速

率曲线图，本文迭代了 4 次完成 sEMG 信号分解，每一

次迭代的 4 个 MUAPT 平均发射速率 FR 即为一个 MU
发射速率曲线 .

发射速率特征的提取即提取手部抓握动作执行

的 5 s 时间段 MU 发射速率的平均值，同上，将 5 s 分成

500 份，每 0.01 s 提取一次 MU 发射速率的平均值作为

提取的一个特征 .
2. 3　基于MUAP特征的大脑皮层与肌肉耦合

为了进一步探索大脑皮层与肌肉间的关系，将提

取的 MUAP 特征与 EEG 信号作耦合分析，耦合性分析

包括同步 EEG 信号与 MUAP 的幅值、数量和发射速率

之间的耦合特性，利用同步 EEG 信号与 MUAP 特征间

的传递熵值（TE值）分析神经肌肉间的信息传递特性 .

式中所提取MUAP特征信号段为 xm
t  ，EEG信号为 yn

t，二

者间的TE传递熵定义为［21］

TEx® y = ∑
yt + u y

n
t x

m
t

p(yt + u y
n
t x

m
t )log

p(yt + u| y
n
t x

m
t )

p(yt + u| y
n
t )

 （12）
其中，xm

t =(xt xt- 1 xt-m+ 1 )，yn
t =(yt yt- 1 yt- n+ 1 )，t 为

离散的时间指标，m和n为 x（t）和 y（t）的延时嵌入向量的

维数，u为预测延迟时间，p（ × ）为两个所选择信号段间的

联合概率 .
3　实验和结果

3. 1　实验设置和数据采集

共 9名健康受试者（男 7例，女 2例，年龄（22±3）岁）

参加实验，同步采集实验如图 8（a）所示，实验范式流

程如图 8（b）所示，首先2 s静止状态取信号基线（静息电

位），然后 2 s发力抓握达预期力量水平，保持当前力量

水平5 s，为防止肌肉疲劳影响信号数据，抓握完毕后休息

1 min，重复上述步骤4次 . 为保证数据采集的同步，sEMG
与EEG采集设备通过一个同步仪连接，当肢体开始抓握

动作时，脑电信号段自动标记出开启同步采集的时刻 .
实验采用 DELSYS Trigno ™采集手臂指浅屈肌（Flexor 
Digitorum，FD） sEMG 信号，使用小波包去噪［22］方法对

sEMG 信号进行预处理；用 NeuroScan Scan4.3（NuAmps
放大器和Scan4.3软件）采集EEG信号，电极位置按照国

际统一的 10/20 分布，同时根据先前研究表明［23］，肢体

肌肉活动时与大脑皮层C3通道相关性很高，故脑电信

号采集通道选择 C3 脑区，对采集的 EEG 进行 1~60 Hz
带通滤波，用独立分量分析（ICA）去除眨眼伪迹 .

3. 2　sEMG信号分解结果

图 9 是受试者 S1 的 15%MVC 力量水平下迭代分

解结果 . 根据迭代终止条件（计算得迭代终止阈值为

0.007 7 mV），对 sEMG 进行了 4 次分解，振幅因子 Ai 分

别为0.076 9 mV、0.038 5 mV、0.019 2 mV和0.009 6 mV.
共得到 16 个 MUAPT 序列，左侧波形为该 MUAPT 序

列对应的先验模板波形，利用对应的先验模板完成

一次模板匹配剥离，记录为一次 MUAP 发放时间，右

侧为 MUAP 对应的发放时间段序列，即一个 MUAPT
序列 . 由图 9 可得，sEMG 信号经过 4 次迭代分解，虽

没有达到 100% 的分解，但残余信号微弱，即通过 4 次

模板匹配剥离基本完成了 sEMG 信号分解 .
在迭代过程中，虽然不同力量水平对应的初始

幅值因子 A0 不同，但 15% MVC 条件下第一次分解

提取的 MUAP 幅值与 30% MVC 条件下（30% MVC
第二次分解得到的 MUAP 幅度因子为 0.083 2 mV）

图7　MU发射速率采集结果

(a) EEG和 sEMG同步采集实验图 (b) 实验范式流程图

图8　实验过程
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第二次分解提取的 MUAP 幅值非常接近，说明力量

水平增加导致更大幅值的 MUAP 被招募 . 随着分

解程度的加深，分解后 MUAP 的幅值越来越小，发

放 频 率 增 加（较 小 的 MUAP 更 多 参 与 形 成 原 始

sEMG 信号），这与先前论文研究得出的结论是一

致的［24］.

4　结果分析

sEMG 分解后提取 2.2 节中所述特征，包括 MUAP
数量、MUAP幅值和MUAP发射速率 . 图 10（a）和（b）展

现了受试者 S1两种力量水平下MUAP数量与同步EEG
信号的变化曲线 . 可以看到，无论是 15% MVC 还是

30% MVC，MUAP 数量特征均会响应 EEG 信号的上升

与下降：15% MVC 图 10（a）中 0.6 s、1.3 s、1.9 s、2.5 s 和
4.2 s时刻，EEG信号呈上升趋势形成峰值，此时 MUAP
数量同样呈现上升趋势；但 15% MVC对EEG信号减弱

趋势不如 30% MVC 敏感，30% MVC 图 10（b）中 0.4 s、
1.3 s、2.3 s和 4.8 s时刻，当脑电信号产生较大下降趋势

时，MUAP的数量有明显增加的响应趋势 .

图11的（a）和（b）展现了受试者S1的MUAP幅值特

征与同步 EEG 信号的变化曲线 . 由图 11（a）中可以看

出 0.6 s、1.3 s、1.9 s、2.5 s、4.2 s时刻 EEG 信号有较大上

升趋势，MUAP的幅值在该时刻也会增加，呈上升趋势，

30% MVC力量水平下规律相同；而 EEG信号的下降趋

势或较大波谷处也会有MUAP幅值增加的趋势，图11（a）
中脑电 EEG 信号 0.3 s、3.2 s 和 4.2 s 左右产生波谷，此

时，MUAP 幅值有增大趋势，图 11（b）中脑电 EEG 信号

0.4 s、0.9 s、1.7 s、2.3 s、3.9 s 左右呈下降趋势或产生较

大波谷，而MUAP幅值有增大的响应变化 .
图12中的（a）和（b）展现了受试者S1的MUAP发射

速率和同步EEG信号的变化曲线，分析结果见图12（a）.
可以看出，MUAP 发射速率与同步 EEG 信号的变化趋

势与上述两个特征的变化趋势相同，但 15%MVC 力量

水平的 2.6~3 s 时间段内，EEG 信号呈现上升趋势，而

MUAP 发射速率此时间段内呈现下降趋势，考虑是

15% MVC的发射速率特征对同步EEG变化不敏感 . 反

观 30% MVC 曲线，MUAP 发射速率在 EEG 信号的波峰

波谷处均呈现上升趋势 . 就总体趋势而言，当 EEG 信

号上下波动时，MUAP发射速率均会有增加的趋势，并

且高力量水平（30% MVC）增加趋势的敏感性高于低力

量水平（15% MVC）.

图9　sEMG迭代分解结果示意图(15% MVC)(左侧为先验模板的基本形状,右侧为MUAP对应的发射序列)

(a) 15% MVC下MUAP数量和同步脑电EEG信号 (b) 30% MVC下MUAP数量和同步脑电EEG信号

图10　两种力量水平下(15% MVC/30% MVC)MUAP数量特征和同步脑电EEG信号变化示意图(单位为0.01 s)
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为探究同步脑电信号与 sEMG 信号间更深层的信

息传递规律，在上述研究基础上，加入传递熵分析方

式，探究两个信号间的传递信息和动态信息，从而了解

肌肉信号与神经通路间的信息流动关系 .
首先对比 EEG→MUAP 特征和 EEG→sEMG 信号

间的传递熵关系，图 13为 15% MVC力量下 9名受试者

的 EEG→MUAP 特征和 EEG→sEMG 信号间的传递熵

值图 . 可以看出由于传统的EEG→sEMG传递熵分析是

探究整块肌肉收缩间的相干性，而一个肌电信号由许

多运动单元MU共同放电叠加而成，肌电中包含的各类

信息也分布于不同运动单元MU中，导致脑肌耦合方法

不能精准地对应 sEMG 变化规律导致耦合效果而有所

降低 . 在传递熵模型参数选择相同的情况下，经过

sEMG 分解可以更加精确地获取到肌电信号各分量的

信息，从而提取出的相关特征包含与肌肉活动最相关

的信息，虽然不同的特征耦合效果有所差异，但总体趋

势均比传统的EEG→sEMG耦合效果更好 .
利用上述提取的 MUAP 特征以及同步 EEG 信号，

进一步探究特征曲线与 EEG 信号之间的相干性：在传

递熵分析时仍选用特征的平均值，再利用不同力量水

平下的同步EEG信号，得出不同力量水平、不同特征与

同步EEG信号的传递熵值 .
肌肉与大脑皮层的协作活动存在一定的延迟，根

据相关研究［25］，已经证明人的大脑皮层与肌肉信息传

递延迟时间在 20~30 ms 之间，基于获取两信号间最大

传递熵值的原则选择 EEG→MUAP 特征方向上的传递

熵峰值所对应的值作为 u的最优参数，将延迟时间参数

u 的值定为 25 ms，按 EEG→MUAP 特征方向求其传递

熵，得出受试者MUAP特征与EEG信号的传递熵 TE平

均值，结果如图14所示 .
由图 14 可以看出，MUAP 幅值特征与同步 EEG 信

号的相干性最高，TE 值在 15% MVC 下达到 0.68，在
30% MVC 下达到 0.75，普遍优于其他两个所选的

MUAP特征，这一结果与上文的分析结果是一致的，即

MUAP幅值特征变化趋势最能反映EEG信号的变化趋

势；同时从相干性结果图还可以看出，随着力量水平的

增加传递熵 TE 值均会增加，这一结果与图 10~12中呈

现的结果是一致的，即随着力量增大，肌肉对于大脑皮

层的反馈、协作水平等均会提高 .
为进一步量化观察结果，本文对所有受试者的

36 组数据（9名受试者×4次实验）进行了单因素方差分

析（单EEG→MUAP特征方向上的 3种特征传递熵值），

结果如图15所示 .
对相邻数据成双对比统计，探究选择不同 MUAP

(a) 15% MVC下MUAP幅值和同步脑电EEG信号 (b) 30% MVC下MUAP幅值和同步脑电EEG信号

图11　两种力量水平下(15% MVC/30% MVC)MUAP幅值特征与同步脑电EEG信号变化示意图(单位为0.01 s)

(a) 15% MVC下MUAP发射速率和同步脑电EEG信号 (b) 30% MVC下MUAP发射速率和同步脑电EEG信号

图12　两种力量水平下(15% MVC/30% MVC)MUAP发射速率特征和同步脑电EEG信号变化示意图(单位为0.01 s)

             图13　9名受试者EEG→MUAP特征和EEG→sEMG
信号间的传递熵值(15% MVC)
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特征之间的差异，可以发现，几乎所有相邻的MUAP特

征均表现出不同的效果，在 15% MVC下选择数量特征

与发射速率特征表现出较小的显著差异性（p<0.05），而

30% MVC 下这两个特征并没有显著性差异，同时两种

力量水平下幅值特征均与其他两个特征表现出较大的

显著差异性（p<0.001），尤其当力量水平增大时显著差

异性更加明显（两种力量水平下幅值特征与发射速率

特征间的显著差异性变化）.
基于上述分析以及图 13~15所呈现的结果，首先可

以确定相较于对整体肌肉电信号的研究，sEMG分解可

以获取更加准确的信息规律；其次也确定了幅值特征

可以更好地映射神经通路与肌肉信息传递间的变化规

律，在肌肉收缩时，不同力量水平对应的 sEMG 信号波

动幅度有很大差异，这考虑急需更大幅值的 MUAP 参

与到 sEMG信号的构成中，通过中枢神经反馈给大脑皮

层，从而调节EEG信号的变化，这就能解释MUAP幅值

与同步 EEG 信号的耦合特性最好，而 MUAP 数量、

MUAP 发射速率特征的变化更像是幅值特征的衍生 .
同时上述观点与先前研究人员提出的 sEMG募集的“大

小原则”相符［24］，同时也表明了神经上行的大脑皮层与

肌肉交互作用需要的反馈信息主要是通过大幅值的运

动单元传递 .

5　讨论

近年来，随着盲源分离、人工神经网络、人工智能

等新技术的不断引入，sEMG 分解研究取得了很大进

展 . 同时在康复领域，EEG与 sEMG的同步关系也成为

研究的热点，然而神经肌肉系统的生理机制相当复杂，

目前的研究难以深刻全面反映内部神经系统对肢体运

动的控制机制 . 本文基于 sEMG 的基本组成原理探究

大脑皮层与肌肉中运动单元的信息传递机制，并且设

计了不同强度的肌肉收缩形式，分析 MUAP 特征和同

步脑电信号之间存在的关系以及信息传递规律 .
目前，大多数研究都是探讨肌肉整体与大脑皮层

的协调配合相关性来挖掘信息传递机制，即采用不同

频段的 EEG 作为特征，利用时频域相干耦合分析探讨

肌肉收缩与大脑皮层一致性的关系 . 而本文基于 sEMG
信号分解，与以往文章对整个肌肉电信号的分析相比，

sEMG信号分解后的电位信息序列能获取更准确、更丰

富的特征进行分析 .
本文直接提取 sEMG 分解后各个幅值 MUAPTs 的

特征分量，对不同幅值的MUAPT特征分量取平均值作

为每一时刻特征的值，讨论该特征与同步 EEG 信号的

关系，分析不同力量水平下特征与 EEG 的变化规律和

耦合特性 . 在此文的基础上，后续研究可利用本文提取

的特征或更多时频域特征深层地研究和分析脑肌一致

性和生理特性机制 .
同时通过分析结果图11可以发现高力量水平对应的

MUAP幅值较大，曲线的最大峰值也较大，这种现象也反

映于原始 sEMG信号中，即当使用更大力量运动时，大脑

皮层也更加活跃兴奋，控制肌肉兴奋度提高，产生的电信

号（sEMG信号）也会变大 . 同时还可以看出很多发放时

刻，幅值较大的MUAP并不参与 sEMG信号的形成，而幅

值较小的MUAP则以较高的频率参与了原始 sEMG信号

的构成，在人体运动收缩时，MUAP募集遵循着“按幅值大

小发放的原则”，体积较小的MUAP先被激活发放，体积

大的MUAP激活阈值较高，发放频率也会相应减少 .

  (a) 15% MVC下EEG→MUAP特征的传递熵TE                             (b) 30% MVC下EEG→MUAP特征的传递熵TE
图14　两种力量水平下EEG→MUAP特征的传递熵TE结果

图15　不同MUAP特征与EEG信号传递熵结果统计分析
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考虑这一现象是因为较大幅值的 MUAP包含更多

的信息和能量，当肌肉持续收缩时较小的 MUAP 大量

发放，但仍不足以支持神经肌肉系统的所需，从而激活

幅值更大的MUAP进行维持补充 . 基于此，绘制振幅特

征平均曲线（图 11）明显看出大多点会集中于一个较小

的值处（0.009 6 mV 和 0.011 7 mV），小幅值的 MUAP 率

先高频发放，这印证了“按幅值大小发放”的研究

内容［24］.
从结果图 12可以看出，高力量水平下的发射速率

普遍高于低力量水平，这种现象同样考虑是与不同力

量强度对应的肌肉兴奋程度不同有关，力量越大，肌肉

的兴奋程度越高，MUAP发射速率越快，当肌肉活跃程

度高的情况下，对同步 EEG 信号的反馈响应也会变得

灵敏，这也是本文的结论所在 .
本文提出 3种表面肌电信号分解后的特征进行分

析，讨论了不同特征与同步EEG之间的关系，分析了大

脑皮层与肌肉在某一动作下的信息传递机制，为深层

次分析神经肌肉系统的信息传递规律提供了一个全新

的视角，同时也为运动障碍患者的康复治疗提供了更多

理论依据 . 后续的研究中，可以对实验方案进行改进，本

文研究中选择的研究对象较少，且只选择一个C3通道进

行分析，这种方法可能会使分析过于单一 . 因此，本文的

研究并不能反映大脑皮层和肌肉间的所有机制；此外，

本文用于 sEMG分解的先验模板过于标准，也许不能较

全面地反映运动单元的分布信息和波形信息，采用更优

秀的分解算法可能有更准确的分析结果；最后本文的耦

合研究存在不足，后续研究中可以将MU的各个单元由

小到大组合逐一分析与同步脑电信号间的耦合特性，

得出更加精准的脑肌电信号间的信息传递机制 .
6　结论

基于上述分析可以得出，当肢体肌肉运动收缩时，

运动单元MU会招募更多大幅值的MUAP参与 sEMG信

号的合成，即此时参与构成 sEMG信号的MUAP幅度会

更大，MUAP 招募的数量会更多，因此需加快 MUAP 发

射速率，以满足兴奋的肢体肌肉产生 sEMG 信号的条

件 . 可以认为使用的力量水平不同，肌肉兴奋水平存在

较大差异，相应MUAP的幅值、数量和发射速率均会有

显著差异 . 在同一力量水平下，3个特征亦存在差异：当

EEG信号波动变化产生波峰波谷时，MUAP幅值特征可

以更好地响应同步 EEG 信号的变动趋势，而其他 2 个

特征虽也有变动趋势，但敏感性和响应性却不如MUAP
幅值特征，而且 MUAP 幅值特征与脑电信号间的耦合

效果也是最好，因此可以得出结论，在所选取的 3个特

征中 MUAP 幅值与大脑皮层的相干联系最为紧密，也

是 3个特征中最能反映神经通路与肌肉信息传递间的

信息传递和变化规律的特征 .
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