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摘　 要:为探究由于挖掘机驾驶疲劳所致的上肢肌肉协同特征改变的问题,
 

提出一种结合离散小波变换与非负矩阵分解

( NMF)的驾驶员上肢肌肉协同特征分析方法。
 

基于挖掘机模拟驾驶平台开展实验,
 

采集成年男性被试者 10 块上肢肌肉的

表面肌电信号( sEMG) ,
 

采用离散小波变换对信号进行多尺度分解,
 

通过软阈值处理去除噪声与基线漂移,
 

采用 NMF 提取

肌肉协同元与权重,
 

结合协同激活程度与明显激活时间指标,
 

分析疲劳前后上肢肌肉协同结构与时序变化特征。 结果表

明,
 

方差贡献率( VAF)均大于 0. 95 条件下确定协同元数量为 2,
 

疲劳后挖掘阶段左右上肢协同元 1 由肱桡肌、指伸肌,
 

肱

二头肌转变为肱桡肌、指伸肌,
 

协同元 2 由肱三头肌、斜方肌扩展为肱二头肌、肱三头肌,
 

斜方肌;回转与装车阶段左上肢呈

现相同重组模式,
 

而右上肢协同组成保持稳定。 挖掘阶段协同激活程度由 84% 和 72% 分别下降至 81% 和 69% ,
 

整体下降约

3% ;回转与装车阶段协同元 1 与协同元 2 激活程度分别由 81% 、76% 下降至 77% 、74% ,
 

整体协同下降约 3% ,
 

降幅小于挖掘

阶段,
 

但明显激活时间变化率达 17% 。 挖掘机操作疲劳会引起上肢肌肉协同元重组与时序改变,
 

其适应机制具有阶段依

赖,
 

中枢神经系统通过改变协同激活时序与延长激活持续时间实现稳定控制。 该研究可为挖掘机的人机协同控制及辅助驾

驶提供分析方法和数据参考。
关键词:

 

挖掘机;肌电信号;离散小波变换;非负矩阵分解;肌肉协同

中图分类号:
 

TU621　 TH248　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 99

Research
 

on
 

muscle
 

synergy
 

characteristics
 

of
 

the
 

excavator
 

driver′s
 

upper
 

limbs
 

based
 

on
 

the
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

and
 

the
 

NMF
 

algorithm

Xin
  

Yunsheng1,2,Yan
  

Xinyu1,Xue
  

Jinghua1,Li
  

Mengtao1

(1. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Taiyuan
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Taiyuan
 

030024,
 

China;
 

2. Shanxi
 

Provincial
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Advanced
 

Green
 

Construction
 

Machinery
 

Technologies,
 

Taiyuan
 

030024,
 

China)

Abstract:To
 

investigate
 

the
 

changes
 

in
 

upper
 

limb
 

muscle
 

synergy
 

characteristics
 

caused
 

by
 

excavator
 

driving
 

fatigue,
 

a
 

method
 

combining
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

and
 

non-negative
 

matrix
 

factorization
 

( NMF)
 

is
 

proposed
 

for
 

analyzing
 

the
 

upper
 

limb
 

muscle
 

synergy
 

characteristics
 

of
 

drivers.
 

Based
 

on
 

the
 

excavator
 

simulation
 

driving
 

platform,
 

experiments
 

are
 

implemented
 

to
 

collect
 

surface
 

electromyographic
 

(sEMG)
 

signals
 

of
 

10
 

upper
 

limb
 

muscles
 

from
 

adult
 

male
 

subjects.
 

The
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

multi-scale
 

decomposition
 

of
 

the
 

signals,
 

and
 

soft
 

thresholding
 

is
 

utilized
 

to
 

remove
 

noise
 

and
 

baseline
 

drift.
 

NMF
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

muscle
 

synergy
 

elements
 

and
 

weights.
 

Combined
 

with
 

the
 

degree
 

of
 

synergy
 

activation
 

and
 

obvious
 

activation
 

time
 

indicators,
 

the
 

collaborative
 

structure
 

and
 

temporal
 

changes
 

of
 

upper
 

limb
 

muscles
 

before
 

and
 

after
 

fatigue
 

are
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

variance
 

accounted
 

for
 

(VAF)
 

greater
 

than
 

0. 95,
 

the
 

number
 

of
 

synergistic
 

elements
 

was
 

determined
 

to
 

be
 

2.
 

During
 

the
 

post-fatigue
 

mining
 

stage,
 

synergistic
 

element
 

1
 

in
 

the
 

left
 

and
 

right
 

upper
 

limbs
 

changed
 

from
 

brachioradialis
 

and
 

extensor
 

digitorum,
 

and
 

biceps
 

to
 

brachioradialis
 

and
 

extensor
 

digitorum,
 

while
 

synergistic
 

element
 

2
 

expanded
 

from
 

triceps
 

and
 

trapezius
 

to
 

biceps,
 

triceps,
 

and
 

trapezius.
 

During
 

the
 

rotation
 

and
 

loading
 

stages,
 

the
 

left
 

upper
 

limb
 

shows
 

the
 

same
 

reorganization
 

pattern,
 

while
 

the
 

right
 

upper
 

limb
 

cooperates
 

to
 

maintain
 

stability.
 

The
 

degree
 

of
 

collaborative
 

activation
 

during
 

the
 

mining
 

phase
 

decreased
 

from
 

84%
 

and
 

72%
 

to
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81%
 

and
 

69% ,
 

respectively,
 

with
 

an
 

overall
 

decrease
 

of
 

about
 

3% .
 

The
 

activation
 

levels
 

of
 

collaborative
 

element
 

1
 

and
 

collaborative
 

element
 

2
 

during
 

the
 

rotation
 

and
 

loading
 

stages
 

decrease
 

from
 

81%
 

and
 

76%
 

to
 

77%
 

and
 

74% ,
 

respectively.
 

The
 

overall
 

collaborative
 

decrease
 

is
 

about
 

3% ,
 

which
 

is
 

smaller
 

than
 

that
 

during
 

the
 

excavation
 

stage.
 

But
 

the
 

significant
 

activation
 

time
 

change
 

rate
 

reaches
 

17% .
 

The
 

fatigue
 

of
 

excavator
 

operation
 

can
 

cause
 

the
 

reorganization
 

and
 

temporal
 

changes
 

of
 

upper
 

limb
 

muscle
 

synergy,
 

and
 

its
 

adaptation
 

mechanism
 

is
 

stage-dependent.
 

The
 

central
 

nervous
 

system
 

achieves
 

stable
 

control
 

by
 

changing
 

the
 

synergy
 

activation
 

timing
 

and
 

prolonging
 

the
 

activation
 

duration.
 

This
 

study
 

can
 

provide
 

analysis
 

methods
 

and
 

data
 

references
 

for
 

human-machine
 

collaborative
 

control
 

and
 

assisted
 

driving
 

of
 

excavators.
Keywords:excavator;

 

EMG
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discrete
 

wavelet
 

transform;
 

non-negative
 

matrix
 

factorization;
 

muscle
 

synergy

0　 引　 　 言

　 　 挖掘机作为典型工程机械,在保证工程质量、提升施

工效率等方面发挥着重要作用[1] 。 驾驶员在作业过程中

保持注意力高度集中,长期处于持续操作与姿态维持状

态,极易产生肌肉疲劳[2] ,进而影响工作效率与操作安

全。 Moon 等[3] 对挖掘机驾驶员调查显示,驾驶员肩颈部

及下背部的肌肉患病率均高于其他工种,该工种存在明

显的人机工效学风险。 当肌肉因疲劳而导致输出能力下

降时,中枢神经系统会通过重组肌肉协同模式进行调节,
以此保证任务完成。 肌肉协同理论表明,中枢神经系统

通过募集一组肌肉群,构建执行不同任务时的动作模块,
可以反映一组肌肉在时序上的共同激活模式[4] 。 肌肉协

同理论为理解这种神经控制策略提供了框架,但针对挖

掘机驾驶这一频繁操作特点的任务,其肌肉协同模式随

疲劳演变的规律尚不明确。
表面肌电信号( surface

 

electromyography,
 

sEMG) 来

自中枢神经系统对外界刺激作出反应时的电位变化,是
经皮肤表面电极采集的生物电信号,包含着丰富的肌肉

状态信息,是用于疲劳检测、姿态识别以及分析肌肉协同

的有效方法[5] ,能够无创、实时地反映肌肉的激活强度与

功能状态[6] 。 在采集 sEMG 信号后,通过盲源分离算法

提取表面肌电特征,主要算法有非负矩阵分解 ( non-
negative

 

matrix
 

factorization,
 

NMF)、主成分分析( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)、 独立成分分析 ( independent
 

component
 

analysis,
 

ICA)以及奇异值分解( singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)等[7] 。 NMF 被用于肌肉协同分析,
主要基于其非负性特征,更符合肌电信号的生理含义,即
负值没有物理意义[8] 。 此外,相较于 PCA 等方法,NMF
可直接得到非负的肌肉权重与激活时间序列,便于生理

解释与进一步研究。 该算法最早由 Lee 等[9] 提出,由于

肌肉协同模式中的负值并没有实际意义,所以 NMF 算法

可以获得两个非负矩阵的分解结果更具有实际意义且相

比其他算法具有更好的鲁棒性和有效性。 刘艺格等[10]

利用 NMF 算法进行肌肉协同分析,从而研究人体有无负

重下的行走控制策略是否改变。 杨延璞等[11] 通过 NMF

寻找不同高度下过头作业的肌肉协同模式及协同肌肉,
为指导改善过头作业的姿势和开发辅助装备提供理论依

据。 Yu 等[12] 的研究引入了 NMF 加权的综合肌肉疲劳

模型,分析协同动作期间的持续多肌肉重量系数矩阵,为
肌肉疲劳评估提供了更全面的方法。

肌肉协同是指多个肌肉通过相互协作形成的特定模

式[13] 。 人体动作无法通过单一肌肉完成,中枢神经系统

通过同时募集若干个肌肉协同,以模块化控制的方式减

轻冗余运动控制的计算负担[14] ,以模块化控制的肌肉协

同称为肌肉协同元,对其进行分析计算可以更好的揭示

疲劳产生对肌肉协同控制的影响。 为弥补同类型研究的

不足,采用 sEMG 对人体肌肉协调性的研究日益增多,
Chang 等[15] 分析了不同年龄的受试者进行吞咽实验所得

到的 sEMG 图,阐明衰老如何影响咀嚼肌和喉上肌的协

调性。 姜海燕等[16] 提出了一种采用肌肉协同分析方法

对所采集的 sEMG 信号进行降维处理,以减少冗余控制

问题产生的计算成本,结合改进型递归小脑模型神经网

络对下肢踝关节力矩进行连续预测。 Baskaran 等[17] 针对

测试受试者手指屈肌、拇长屈肌和指总伸肌运动时产生

的 sEMG,进行神经肌肉疲劳评估, 说明了协同域的

sEMG 分析对具有疲劳感知的手部外骨骼控制可行。 安

义帅等[18] 采集受试者单侧膝关节屈曲受限与正常运动

下肌肉的 sEMG,探索肌肉在不同运动模式下的肌肉协同

的区别,对运动功能的定量分析和人体下肢康复具有指

导意义。 郑楠等[19] 等通过对采集的 sEMG 进行 NMF 算

法来提取进行相关动作时的肌肉协同,同时利用最小二

乘法得到两个协同距离最小的转换矩阵,以此提高用户

无关手势识别的正确率,有利于用户后续做手势识别并

为普适性的可穿戴机电设备提供有效方案。 崔彩虹

等[20] 研究了不同步行速度对下肢肌肉协同模式及肌肉

功能网络的影响,为神经肌肉功能障碍的患者的步态功能

评估提供了理论支撑。 肌肉协同作为人体运动的一种模

块化控制方式,已经被用于运动神经科学和临床研究[21] 。
大多数人体运动中,上肢通常比下肢承担更多精细

复杂的任务。 桂奇政等[22] 通过采集受试者上肢相关肌

肉的 sEMG 信号与掌关节角度,基于建立的激活模型实

现了关节运动的连续计算。 Tang 等[23] 设计了 3 种针对



266　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

肘部和肩关节的路径移动任务,发现这 3 种任务的肌肉

协同结构近乎一致。 庞兹豪等[24] 通过对肘关节运动中

的上肢肌肉 sEMG 进行肌肉协同分析,来进行肌肉疲劳

状态识别,以此为康复机器人提供合理的康复治疗方案。
Wei 等[25] 提出了 4 个深度学习模型来提取肌肉协同,发
现基 于 三 维 卷 积 神 经 网 络 ( 3D

 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

3DCNN)的模型在持续预测手腕屈伸角度方面

的表现优于其他模型,为未来利用 sEMG 进行持续运动

意向预测的研究提供了新的方向。 对于挖掘机操作过

程,上肢操作动作同样比下肢动作更加复杂,下肢操作主

要集中在踏板处,运动模式相对单一,挖掘机典型工况包

含挖掘、回转与装车 3 个主要阶段,在操作方向、视觉目

标及空间定位需求上存在差异。 挖掘阶段以单方向力控

制为主,而回转与装车阶段需要在挖掘区与装车区之间

进行往返空间操作与视觉目标切换,操作更为复杂。 驾

驶疲劳可能在不同作业阶段引起肌肉协同重组,但相关

肌肉协同理论尚不明确。
因此,本文提出一种结合离散小波变换与 NMF 算法

的挖掘机驾驶员上肢肌肉协同特征分析方法,并基于主

客观结合的肌电实验,从肌肉协同层面研究了挖掘机驾

驶过程中以疲劳为变量的协同结构重组问题、疲劳代偿

机制与激活时序变化问题,为挖掘机的人机协同控制及

辅助驾驶提供分析方法和数据参考。

1　 肌电信号处理方法

1. 1　 肌电信号预处理

　 　 sEMG 在采集过程中容易受到电极运动伪差、工频

干扰以及环境噪声等因素影响,因此在进行后续分析前

需对原始信号进行预处理,以提高信号质量并保证不同

被试间数据的可比性。 为提高 sEMG 质量,减少运动伪

差、电极滑移及环境噪声对信号的影响,本研究在传统滤

波基础上引入小波去噪方法进行预处理。
sEMG 信号的有效频率范围通常集中在 20 ~ 450

 

Hz,
本研究采用 30 ~ 350

 

Hz 带通滤波器以去除低频运动伪差

与工频干扰。 滤波过程如式(1)所示。
x f( t) = x( t)∗h( t) (1)

式中: x f( t) 为滤波后的信号;x( t) 为原始 sEMG; h( t) 为

带通滤波器的冲激响应函数。
为消除实验环境中的工频干扰,对信号进行 50

 

Hz
陷波滤波处理,得到去除工频干扰后的信号,滤波过程如

式
 

(2)所示。
xn( t) = x f( t) - n50( t) (2)

式中: n50( t) 为 50
 

Hz 工频干扰分量; xn( t) 为陷波滤波

后的信号。
采 用 离 散 小 波 变 换 ( discrete

 

wavelet
 

transform,
 

DWT)对信号进行多尺度分解,通过软阈值处理去除高

频随机噪声与低频基线漂移成分,重构得到去噪信号。
与传统滤波相比,小波去噪能够在保留肌肉激活瞬时

变化特征的同时有效抑制非平稳噪声,更适用于动态

操作条件下的 sEMG 处理。 小波分解计算方法如式
 

(3)
所示。

xn( t) = ∑c j,kψ j,k( t) (3)

式中: c j,k 为小波分解系数;ψ j,k 为小波基函数;
 

j 为分解

尺度;k 为平移参数。
本研究选用 Daubechies 小波族中的 db4 作为小波基

函数,并对信号进行 5 层小波分解。 该小波能在时频局

部化分析中较好保留肌电信号的瞬态特征,由于实验设

备采样频率为 2
 

000
 

Hz,5 层分解时的近似项 A5 所对应

的上限约为 31. 25
 

Hz,可能将低频的基线漂移与 30
 

Hz
以上的肌电信号有效频带分离,同时细节系数覆盖高频

成分,便于通过软阈值抑制高频随机噪声。 具体计算表

达式如式(4)所示。

ĉ j,k =
sign(c j,k)( c j,k - λ), c j,k > λ
0, c j,k ≤ λ{ (4)

式中: ĉ j,k 为去噪后的小波系数;λ 为阈值参数。
阈值采用通用阈值法计算,如式

 

(5)所示。

λ = σ 2lnN (5)
式中:N 为信号长度; σ 为噪声标准差,其估算公式如

式
 

(6)所示。

σ =
median( d1 )

0. 674
 

5
(6)

式中:d1 为第一层细节小波系数。
经过阈值处理后,通过小波重构得到去噪后的肌电

信号 xd( t)。 对去噪后的信号进行全波整流处理,随后

采用截止频率为 5
 

Hz 的巴特沃斯低通滤波器提取肌电

包络,以表征肌肉整体激活水平。 由于不同被试者肌肉

体积、电极位置及皮肤阻抗等因素存在差异,为消除个体

差异对信号幅值的影响,对 sEMG 进行幅值归一化处理,
计算方法如式

 

(7)所示。

xnorm( t) = x( t)
xmax

(7)

式中: x( t) 为包络后的信号;xmax 为该信号最大值;
xnorm( t) 为归一化后的信号。

由于不同操作周期持续时间存在差异,为便于不同

周期之间的比较,对时间轴进行归一化处理,计算方法如

式
 

(8)所示。

tnorm = t
T

× 100% (8)

式中:t 为当前时间;T 为单次操作周期持续时间; tnorm 为

归一化时间。 通过时间归一化可将不同操作周期统一映
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射至 0% ~ 100% 的相位区间,从而实现 sEMG 的可比性

分析。
1. 2　 肌电信号特征提取

　 　 研究采用 NMF 算法提取肌肉协同元。 NMF 是一种

基于矩阵分解的无监督学习算法,该算法将原始非负数

据矩阵分解为两个低维非负矩阵的乘积,从而获得潜在

特征结构。 NMF 在肌肉协同研究中具有良好的生理可

解释性。
基于 NMF 方法提取肌肉协同元,如式

 

(9)所示,为
该方法的计算公式。

Xp×q ≈ Up×r·Vr ×q (9)
式中:Xp×q 为原始的 sEMG 矩阵, p 为肌肉数量,q 为对应

采样点;Up×r 为协同结构矩阵,r为 p块肌肉构成的协同数

量;Vr ×q 为激活系数矩阵,表示 r个肌肉协同在 q个采样点

上的激活程度。 定义 X̂ 为重构矩阵,最终通过最小化误

差值 X - X̂ 确定分解结果。
肌肉协同元数量通过方差贡献率(variance

 

accounted
 

for,
 

VAF)确定,该曲线可以计算重构矩阵 X̂ 与原始矩阵

X的方差贡献率,通过 VAF 判断重构质量,具体计算方法

如式
 

(10) 所示。

VAF = 1 -
∑

p

i = 1
∑

q

j = 1
(X ij - X̂ ij)

2

∑
p

i = 1
∑

q

j = 1
(X ij)

2
(10)

式中: X ij 为 X 中 i 行 j 列对应的值;X̂ ij 为 X̂ 中 i 行 j 列对

应的值。 VAF 介于0 ~ 1,较高的 VAF确保所提取的协同

元能够解释原始肌电信号中所携带的协同信息, 从而最

大限度地减少测量噪声和随机波动对协同元结构组成提

取的干扰。 当该值大于 0. 95 时[26] ,肌肉协同元数量即

可确定,且增加协同元后,该值变化率小于 0. 01[27] 。
肌肉贡献度能够反映肌肉募集程度,是由 U 矩阵的

列向量决定的,具体计算方法如式
 

(11)所示。

MC i,s =
U i,s

∑
p

i = 1
U i,s

(11)

式中: MC i,s 为肌肉 i 在协同元 s 中的相对贡献度,用于比

较疲劳前后同一肌肉在不同协同元中的贡献差异。
单个协同元激活程度反应了肌肉激活强度,计算方

法如式(12)所示。

ALs =
1
q ∑

q

j = 1
Vs,j (12)

式中: Vs,j 为第 s 个协同第 j 个时间点的激活程度。
整体协同元激活程度,反映了整体协同结构的激活

强度,通过各肌肉协同元激活强度平均值计算,计算方法

如式
 

(13)所示。

AL = 1
r ∑

r

s = 1
ALs (13)

式中:AL 为整体协同元激活程度;r 为总的肌肉协同数

量; ALs 为单个协同元激活程度。
当肌肉协同元激活程度高于整体协同元激活程度的

50%时,则可以看作该协同元明显激活,计算方法如

式(14)所示。

DAs =
Ts

T
× 100% (14)

式中:DAs 为明显激活时间; Ts 为第 s 个协同元的明显激

活时间;T 为整个操作过程的时长。
当两个及以上协同元在同一时间段同时明显激活

时,可以看作多个肌肉协同元处于共同激活状态,具体共

同激活时间计算方法如式
 

(15)所示。

CoA =
Tco

T
× 100% (15)

式中:CoA 为共激活时间; Tco 为协同元明显激活时间。
1. 3　 肌电信号分析流程

　 　 本研究信号处理流程如图 1 所示。

图 1　 信号分析流程

Fig. 1　 Signal
 

analysis
 

process

步骤 1):采集原始 sEMG,采用 30 ~ 350
 

Hz 带通滤波

和 50
 

Hz 陷波滤波对信号滤波。 通过质量判断剔除噪声

过大的信号。 对于满足分析要求的信号,采用离散小波

变换进行多尺度分解,将信号分解为近似系数和细节系

数。 对细节系数进行软阈值去噪处理,结合近似系数进

行小波重构得到去噪后的 sEMG。 对信号进行全波整流

与包络提取,进一步进行幅值归一化与时间归一化处理,
最终构建肌电矩阵;
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步骤 2):采用 NMF 提取肌肉协同模式,将肌电矩阵

分解为肌肉权重矩阵和肌肉激活矩阵。 通过 VAF 评估

分解结果对原始信号的重构能力,当 VAF≥0. 95 时认为

协同单元数量合理,若未达到阈值,则增加协同单元数量

并重新进行分解。 提取肌肉贡献度、激活程度以及明显

激活时间等协同特征,分析各协同单元中参与的主要肌

肉类型;
步骤 3):分析协同结构、激活程度特征与激活时序

特征,计算协同元的共激活时间,对比不同协同模式的特

征差异,结合已有研究结果验证本研究在挖掘机驾驶员

肌肉协同特征分析中的可靠性。

2　 肌电信号采集实验设计

2. 1　 实验规划

　 　 为探究挖掘机驾驶员在驾驶过程中疲劳前后上肢

肌肉的协同特性,本研究采用主观疲劳感知问卷记录

与客观实验数据采集相结合的方法。 主观问卷记录包

括,在实验过程中,让被试者填写基于 Borg 量表的上肢

肌肉疲劳量表,记录主观疲劳状况,量表内容如表 1
所示。

表 1　 上肢肌肉疲劳主观量表等级划分与疲劳描述

Table
 

1　 Classification
 

and
 

description
 

of
 

upper
 

limb
 

muscle
 

fatigue
 

subjective
 

scale

等级 疲劳感知描述

0 完全无疲劳,肌肉感觉轻松

1 轻微疲劳,几乎无不适

2∗ 轻度疲劳,可轻松继续运动

3 有些疲劳,肌肉开始感到略微紧张

4∗ 中等疲劳,肌肉略感酸胀,但不影响动作

5 明显疲劳,肌肉有些无力,需要短暂休息

6∗ 强烈疲劳,上肢有较明显的酸胀或无力感

7 非常疲劳,肌肉发沉,继续运动感到困难

8∗ 接近极限,肌肉严重无力,动作明显受限

9 极度疲劳,几乎无法继续,需要立即休息

　 　 表 1 中 2∗ 、4∗ 、6∗ 和 8∗ 为重要疲劳节点,0 为参考

等级,不进行填写;客观实验数据采集则通过规划肌电实

验,采集 sEMG,利用数据分析客观疲劳状况。 重要疲劳

节点与客观肌电数据对照,可以反映每位被试者综合疲

劳感受的动态变化过程,既能尊重个体的主观感知差异,
又能确保所研究的疲劳程度具有可量化、可比较的生理

学特征。

2. 2　 实验对象

　 　 本研究共招募 6 名成年男性被试者,根据中华人民

共和国卫生行业标准《 WS / T
 

428—2013》 [28] ,所有被试

者身体质量指数( body
 

mass
 

index,BMI) 均在正常范围

(18. 5 ~ 23. 9)。 长期从事挖掘机驾驶操作的专业驾驶员

由于长期驾驶训练,中枢神经系统会形成更优的、效率更

高的肌肉协同与神经募集模式,因此在主观疲劳感知上

会与无经验驾驶者有较大差距,同时在客观测量的实验

数据上,这两类人员的肌电信号结果也会有较大差异。
为避免肌肉神经募集导致被试者疲劳感知降低,实验不

招募长期从事挖掘机操作的技术人员。
为保障被试者在肢体尺寸上的代表性,通过前期筛

选,被试者的大臂长、小臂长及手掌长度等关键肢体尺寸

分别覆盖中国成年男性第 5、50 及 95 百分位点的人群,
具体信息如表 2 所示。

表 2　 被试者基本信息

Table
 

2　 Basic
 

information
 

of
 

subjects

编号 年龄
身高 /

mm
体重 /

kg
大臂长 /

mm
小臂长 /

mm
手掌长

度 / mm

1 23 1
 

662 65. 4 294 223 176

2 25 1
 

696 68. 3 306 227 185

3 24 1
 

758 69. 4 313 242 186

4 24 1
 

765 72. 3 317 235 190

5 24 1
 

832 78. 2 339 256 203

6 23 1
 

844 79. 5 340 256 206

　 　 所有被试均身体健康,无神经系统疾病,且在实验

前,通过口头访谈与简易问卷确认其近期无急性疾病、无
可能影响肌电信号或运动功能的慢性病史(如关节炎、糖
尿病等),且无上肢肌肉骨骼损伤史。 实验安排在下午进

行,被试者被提前告知在实验前 72
 

h 内避免剧烈运动,
并于实验前静坐休息 10

 

min,以尽可能消除疲劳因素与

心理因素干扰,确保所有参与肌肉在测试开始时均无酸

胀或不适感。 所有被试者在实验前均签署了实验知情同

意书。
2. 3　 实验设备

　 　 本研究采用挖掘机模拟驾驶实验平台进行全部实

验,实验平台如图 2 所示,主要由两个操作杆、两个脚踏

板与显示屏组成。 sEMG 的采集使用 Noraxon 无线表面

肌电设备(采样频率为 2
 

000
 

Hz),通过预装 myoMUSCLE
软件的笔记本电脑进行数据实时记录。 实验涉及的其他

设备与耗材包括:电极片,Noraxon 肌电信号接收器,电极

片与电极连接线,医用酒精,棉签,刮毛刀以及胶带等,如
图 3 所示。
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图 2　 被试者实验过程

Fig. 2　 Experimental
 

process
 

of
 

subjects

图 3　 实验相关设备

Fig. 3　 Experiment-related
 

equipment

2. 4　 实验流程

　 　 实验前,所有被试者提前熟悉操作方法,在挖掘机模

拟器上进行 15
 

min 的实践操作。 刮去被试者皮肤上的

毛发,并用酒精进行消毒,同时在相应位置粘贴 sEMG 采

集传感器。 肌肉与电极片对应位置如图 4( a) 和( b) 所

示,共选取了被试者左与右上肢肱二头肌、肱三头肌、肱
桡肌、指伸肌和斜方肌共 10 块肌肉。

图 4　 肌肉与电极片对应位置

Fig. 4　 Corresponding
 

position
 

of
 

the
 

muscle
 

and
 

electrode
 

piece

　 　 被试者进入试验台,调整座椅高度与水平位置,并保

持固定,按照表 3 操作流程进行实验,重复进行 50 次操

作流程。 实验过程中,实验负责人会给被试者提供秒表

计时,确保操作流程时间稳定,整个过程中,电极和传感

器不进行更换。

表 3　 挖掘机典型工况具体操作流程
Table

 

3　 Specific
 

operation
 

process
 

of
 

the
 

excavator
 

under
 

typical
 

working
 

conditions

阶段 操作名称 操作动作 操作时间 / s

挖掘阶段

回转阶段

装车阶段

回转阶段

将机械臂与铲斗降落至合适位置 右手向右前压操纵杆,左手向前压操纵杆 3

通过铲斗进行挖掘 右手向左压操纵杆,左手向后压操纵杆 5

将机械臂与铲斗抬升至合适区域 右手向后压操纵杆 3

将机械臂回转至装车区域 左手向右压操纵杆 3

将机械臂与铲斗降落至合适位置 左手向前压操纵杆 3

通过铲斗进行卸载 右手向右压操纵杆 5

将机械臂回转至挖掘区域 左手向左压操纵杆 3
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　 　 表 3 中的操作时间是参考驾驶员实际操作动作进行

定量分配的,挖掘时需要控制铲斗的铲入角度和深度,并
根据物料阻力实时调整操作力度,而卸载时需平稳准确

地将物料倒入目标区域,避免撞击或洒落,两个操作的复

杂性决定了需要分配更多时间。 降落、抬升和回转等操

作属于位置转移,路径相对固定,对上肢肌肉操作要求较

低,因此可用更短时间完成。
被试者每完成一组实验,按照疲劳感知描述内容,对

肌肉所处状态做出等级评价,若被试者认为肌肉状态发

生变化,则在评价一栏写出被试者实验操作过程中第几

次出现该等级对应的状态。 考虑到主观疲劳状态界定模

糊,被试者无法精确界定所有等级的肌肉状态,因此这里

可以写出 4 个关键节点等级即可。

3　 肌肉协同结果分析与讨论

3. 1　 Borg 主观疲劳量表统计结果

　 　 将 6 位被试者的 Borg 主观疲劳量表汇总,如图 5
所示。

图 5　 被试者主观疲劳量表统计

Fig. 5　 Statistics
 

of
 

subjective
 

fatigue
 

scale
 

of
 

subjects

各被试者达到不同疲劳等级时的操作次数整体趋势

较为一致,但在具体次数上存在一定个体差异。 被试者

进入疲劳等级 2 的操作次数主要集中在 13 ~ 18 次之间,
表明轻度疲劳在作业初期即开始出现;进入疲劳等级 4
的次数集中在 21 ~ 26 次之间,反映出随着操作持续进

行,疲劳程度逐渐积累。 当操作次数达到 31 ~ 37 次之间

时,被试者开始进入疲劳等级 6,说明此阶段已由中度疲

劳向重度疲劳过渡。 进一步增加操作次数后,各被试者

在 39 ~ 45 次之间进入疲劳等级 8,表明此时已接近极度

疲劳状态,可能伴随操作稳定性下降、动作不协调及输出

力量减弱等现象。
在某些被试者身上可能因个体耐受性差异而出现主

观疲劳评价结果与主观实际情况不符,疲劳等级 6 则恰

好位于疲劳发展过程的中期至后期阶段,可以视为从“中

度疲劳”向“重度疲劳” 过渡的关键节点。 因此,本研究

选择等级 6 作为最终疲劳临界等级,选择 6 位被试者疲

劳等级 6 对应次数的平均值为疲劳判定临界值,则当操

作次数超过该临界值时,后续操作次数视为疲劳操作。
3. 2　 肌肉协同元组成与控制策略分析

　 　 为方便描述研究结果,将挖掘机上肢操作典型工况

分为两个主要阶段:挖掘阶段、回转与装车阶段两个回转

过程与一个装车过程。 通过 VAF 计算,确定协同元数量

为 2。
如图 6(a) ~ (d)所示,在非疲劳状态下,挖掘阶段左

右上肢的协同模式均呈现出较为清晰的双峰结构,峰值

主要分布在 20% ~ 30%和 50% ~ 70%阶段,分别包含铲斗

下降与挖掘,抬升动作的最大激活程度。 在协同元 1 中,
左右上肢的指伸肌、肱桡肌与肱二头肌的激活程度较大,
均在大约 22%阶段达到最大值,该协同元以肘部屈肌参

与为主,归一化权重结果显示,左上肢肱桡肌占比 0. 26、
指伸肌占比 0. 21、肱二头肌占比 0. 22,右上肢 3 块肌肉

占比发生变化但总体激活程度并不改变,与激活程度曲

线趋势一致,因此 3 块肌肉构成协同。 在协同元 2 中,左
右上肢的肱三头肌与斜方肌激活程度明显高于其余 3 块

肌肉,在大约 30%阶段达到最大值。 两个协同元交替激

活,共同完成挖掘阶段的上肢操作。
协同元 1 中,左上肢肱桡肌、肱二头肌及指伸肌权重

分别约为 0. 26、0. 22 和 0. 21,右上肢对应肌肉权重分别

约为 0. 21、0. 24 和 0. 22。 在挖掘阶段第 1 个过程中,驾
驶员双手均需向前压操纵杆,而在挖掘阶段其他操作中,
右手需要向左压及后压操纵杆,左手则持续向后压操纵

杆完成铲斗回拉动作,前臂肌群需要持续维持腕关节稳

定与握持控制,以保证操纵杆操作的准确性。 肱桡肌总

体权重较高,在维持前臂中立位与操纵杆姿态控制中具

有较强稳定作用,肱二头肌则主要参与左手后拉操纵杆

过程中的肘关节屈曲动作,在铲斗回拉与阻力对抗过程

中参与操作。 指伸肌需要持续维持手指握持与腕部稳

定,因此同样保持较高权重。 协同元 2 中,左上肢肱三头

肌与斜方肌权重分别达到 0. 23 与 0. 27,右上肢分别约为

0. 26 与 0. 24。 肱三头肌主要负责控制挖掘机臂抬升阶

段的肩关节伸展,而斜方肌则负责肩部稳定与上肢负载

支撑。 因此肩部与伸肌群在协同元 2 中的权重明显高于

协同元 1。
如图 7(a) ~ (d)所示,在疲劳状态下,挖掘阶段整体

激活时序延迟,部分肌肉激活程度下降,激活曲线的峰值

平均降低约 8% ~ 14% ,双峰结构逐渐模糊。 在协同元 1
中,肱二头肌激活程度下降明显,权重值较非疲劳状态降

低,激活趋势与肱三头肌、斜方肌一致,协同元 1 的肌肉

协同发生改变。 左上肢第 1 峰值由 30% 提前至 25% ,且
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图 6　 非疲劳状态下挖掘阶段激活程度与归一化权重值
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图 7　 疲劳状态下挖掘阶段激活程度与归一化权重值
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波峰展宽,表明挖掘初期左上肢肌肉提前参与且持续激

活时间延长,右上肢第 1 峰值由 20%延后至 30% ,波峰变

窄,表明右上肢肌肉可能受疲劳影响较大,肌肉响应速度

变慢。 在协同元 2 中,肱二头肌激活程度明显提高,左上

肢的第 1 峰值时序几乎没有变化,但波峰明显变窄,受疲

劳影响较大,右上肢第 1 峰值由 30%延后至 40% ,波峰展

宽,肌肉激活持续时间增加。 对比挖掘阶段左右上肢疲

劳前后的协同元变化,协同元 1 在非疲劳状态下主要由

屈肌群主导,对应挖掘阶段精细操纵的控制,协同元 2 则

由伸肌群与肩部肌群主导,反映了抬升阶段的稳定控制
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功能。 在疲劳代偿后,上肢肌肉协同重组,构成协同元 1
的 3 块肌肉减少到 2 块,协同元 2 由 2 块肌肉增加至 3
块,协同元 1 中屈肌群权重下降,而协同元 2 中稳定性肌

群权重上升,协同元之间的差异减小。 这说明肌肉间的

任务分化减弱,神经控制系统为维持操作动作的连续性,
需调动更多肌群协同参与,最终表现为协同重组与代偿

现象。 疲劳还改变了左右上肢的激活时序关系。 非疲劳

时,左右上肢在约 25% ~ 35% 阶段激活峰值基本同步,说
明左右上肢在控制左右操纵杆时具有一定协调性。 而疲

劳后,左上肢峰值提前,右上肢峰值延后,左右上肢激活

存在约 10% ~ 15%的激活时序差。 激活时序错位可能导

致操纵杆动作不同步,影响挖掘动作的连续性与精准性。
协同元 1 中左上肢肱二头肌权重下降至 0. 19,右上

肢下降至 0. 16,肱桡肌权重分别提高至 0. 25 与 0. 24,指
伸肌提高至 0. 22 与 0. 26。 协同元 2 中肱二头肌在挖掘

阶段长期承担抗阻屈曲任务。 随着重复操作进行,局部

代谢产物积累,肱二头肌的逐渐疲劳,中枢神经系统为了

避免单一肌肉过度疲劳,会主动减少其募集程度,因此其

协同元权重下降。 肱桡肌权重提高说明疲劳后神经系统

更加依赖前臂稳定控制。 相比肱二头肌,肱桡肌属于偏

稳定性的肌肉,其肌纤维募集方式更适合维持持续低幅

输出,因此在疲劳状态下承担更多操作任务,以补偿肱二

头肌疲劳。 挖掘阶段需要持续抵抗铲斗机械振动与操作

反作用力,中枢神经系统增加腕部稳定性来维持操作过

程,因此指伸肌协权重提高。 协同元 2 中,左右肱二头肌

权重分别提高至 0. 21 与 0. 24,从肱二头肌协同权重的改

变,可以推测,上臂与肩部肌群开始补偿前臂疲劳,承担

更多操作任务。
如图 8(a) ~ (d)所示,在非疲劳状态下,回转与装车

阶段左右上肢的协同模式表现为单峰结构为主。 在协同

元 1 中,指伸肌、肱桡肌与肱二头肌激活程度较高,左上

肢在 30%阶段出现峰值,右上肢在 50%前几乎没有激活,
在 70%阶段出现峰值。 与挖掘阶段类似,指伸肌、肱桡

肌,肱二头肌权重值较大,三者共同构成肌肉协同。 在协

同元 2 中,肱三头肌与斜方肌激活程度较高,左上肢在

20%阶段出现峰值,右上肢在 40%前几乎没有激活,而肱

三头肌与斜方肌分别在 60% 阶段与 80% 阶段达到峰值。
从归一化权重值可以看出,肱三头肌与斜方肌权重较大,
构成肌肉协同。 两个协同元交替激活,共同完成回转与

装车阶段的全部操作。

图 8　 非疲劳状态下回转与装车阶段激活程度与归一化权重值
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　 　 协同元 1 中,左右上肢肱桡肌、指伸肌与肱二头肌权

重均为 0. 25、0. 23 与 0. 22。 相比挖掘阶段,前臂稳定肌

群权重提高,而肱二头肌权重略有下降。 其原因在于,回
转与装车阶段外部阻力相对减小,操作任务由铲斗抗阻

挖掘转变为机械臂转动,因此前臂稳定控制需求更加突

出。 在机械臂回转至装车区域及回转至挖掘区域操作过

程中,由左手向右与向左压操纵杆完成操作,右上肢参与

程度较低,因此,左侧前臂肌群需要长时间维持操纵杆空

间定位控制。 肱桡肌主要负责前臂姿态稳定与连续控

制,因此保持较高协同权重;指伸肌则主要负责维持手指
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握持与腕部稳定,防止回转过程中出现操纵杆偏移。 由

于回转阶段不存在明显持续回拉负载,因此肱二头肌权

重低于挖掘阶段。 协同元 2 中,左上肢肱三头肌与斜方

肌权重分别为 0. 23、0. 25,右上肢分别为 0. 25 与 0. 22。
相比挖掘阶段,该阶段肩部肌群权重几乎持平,说明回转

与装车过程中仍需要较高的肩部稳定能力。 尤其在卸载

操作,右手需向右压操纵杆完成卸料控制,此时肱三头肌

参与肘关节伸展稳定,而斜方肌则负责维持肩带姿态稳

定,因此两块肌肉在协同元 2 中持续保持较高权重。

如图 9(a) ~ (d)所示,在疲劳状态下,整体峰值几乎

没有发生变化,波峰依旧为单峰为主。 在协同元 1 中,左
肱二头肌激活程度升高,左肱二头肌权重增加,左指伸肌

与左肱桡肌的峰值激活时序从 25% 延后至 35% 阶段,右
指伸肌、右肱桡肌与右肱二头肌的峰值激活时序从 75%
提前至 65%阶段。 在协同元 2 中,左上肢肌肉峰值激活

时序从 20%延后至 40% ,右上肢变化较大,40%阶段之前

的肌肉激活程度明显增加,峰值激活时序从 70% 延后至

80%阶段,肌肉协同构成不变。

图 9　 疲劳状态下回转与装车阶段激活程度与归一化权重值
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　 　 在回转与装车阶段,疲劳前后的右上肢肌肉协同组

成未发生改变,推测这一现象与右上肢在该阶段承担的

操作任务相关。 与左上肢主要负责机械臂回转不同,右
上肢在装车过程中主要负责铲斗的抬升与卸载,操作动

作幅度较小、操作精度要求较高,且在整个阶段占比时间

少。 该过程肌肉受力变化较小,肌肉处于单一动作支配

下激活,即使是疲劳后,神经系统也不需要调整原有协同

结构即可维持操作稳定性。
从肌肉激活的时序变化可以看出,疲劳状态下回转

与装车阶段的上肢协同控制策略发生了明显调整。 非疲

劳状态时,左上肢主要负责机械臂的回转操作,右上肢仅

在卸载阶段承担操作任务,两边肌肉激活峰值在时间上

呈现明显的前后关系。 而在疲劳状态下,这种前后关系

特征模糊,激活时序呈现出交叠状态。 左上肢的指伸肌

与肱桡肌峰值由 25% 延后至 35% 阶段,说明左上肢反应

时间变长,肌肉需要更长的预激活时间以完成相同动作;

右上肢提前激活,右指伸肌与右肱二头肌峰值由 75% 提

前至 65%阶段,表明右上肢在疲劳后更早介入操作,以补

偿左上肢延迟反应带来的操作滞后。 这种激活时序变化

反映出神经系统在疲劳状态下通过提前部分肌肉的募

集、延长其他肌肉的激活持续时间,来维持上肢持续操作

的稳定性。
协同元 1 中左上肢肱桡肌、指伸肌权、肱二头肌重分

别为 0. 28、0. 25、0. 15,右上肢权重分别为 0. 22、0. 21、
0. 23。 回转与装车阶段,操作任务由铲斗抗阻挖掘转变

为机械臂转动,因此前臂稳定控制需求更加突出,左上肢

参与更多操作,更容易出现局部疲劳,肱二头肌权重减

少,而肱桡肌与指伸肌权重提高,中枢神经系统会减少肱

二头肌募集程度,利用前臂肌群分担部分原本由上臂肌

群完成的持续控制任务。 左上肢协同元 2 中,肱三头肌、
斜方肌权重分别为 0. 27、0. 28,右上肢中权重分别为

0. 26、0. 28。 疲劳后协同元 2 中各肌肉权重明显增大,由
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于肱二头肌权重减少,神经系统优先选择肩部肌群代偿,
因此斜方肌始终保持较高权重。
3. 3　 肌肉激活程度与明显激活时间分析

　 　 如图 10 所示,挖掘阶段协同元 1 与协同元 2 在非疲

劳状态下,激活程度分别为 84% 和 72% ,在疲劳后,激活

程度下降至 81%和 69% ,激活程度明显下降,回转与装车

阶段同样也出现明显下降趋势。

图 10　 各阶段肌肉协同激活程度
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当肌肉疲劳后,肌肉内代谢产物积累,导致兴奋-收

缩耦联效率下降[29] ,运动单位募集率与放电频率降低,
肌纤维无法维持同等水平的电活动输出,从而使 sEMG
的整体激活强度下降,组成协同元 1 与协同元 2 的肌肉

激活强度也随之下降。 此外,随着肌肉能量储备减少,神
经系统会主动减少输出指令以避免肌肉过度使用,这种

“保护性抑制机制”也会进一步降低激活幅值[30] 。 回转

与装车阶段中,疲劳前后整体激活程度变化不显著,推测

是由于右上肢参与的操作动作较少,导致激活水平变化

幅度较小,同时验证右上肢肌肉协同组成在疲劳后仍保

持不变。
图 11 为肌肉协同元的明显激活时间,挖掘阶段疲劳

前后的明显激活时间变化较小,平均变化率为 6% ,回转

与装车阶段疲劳前后的明显激活时间变化较大,平均变

化率为 17% 。 挖掘动作在多次重复操作后,上肢运动轨

迹已经固定,即使在疲劳状态下,中枢神经系统为了确保

基本作业任务的完成,也会优先维持协同元 1 中的屈肌

群和协同元 2 中的伸肌及肩部肌群主要发力肌群的协同

激活时序[31] 。 这与 McDonald 等[32] 关于任务依赖性适应

性策略的研究结论一致。 回转与装车阶段包含两次回转

动作与一次装车卸载动作,驾驶员需要在挖掘区域与装

车区域两个目标之间频繁转移视线与操作目标,机械臂

回转使操纵方向相对驾驶员坐标系发生变化,对操纵杆

的空间定位与精细控制能力要求提高,因此上肢肌肉协

同需在不同运动方向与控制目标之间快速切换。 疲劳

后,中枢神经系统为维持动作连续性,会通过改变协同元

的激活持续时间,压缩或提前另一协同元的激活区间来

完成动作衔接,从而导致明显的激活时间变化增大。

图 11　 肌肉协同明显激活时间
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3. 4　 结果有效性分析

　 　 为验证本研究结果的有效性,将实验结果与已有肌

肉协 同 及 运 动 疲 劳 相 关 研 究 进 行 对 比 分 析。 文

献[29-32]表明,在重复性运动或持续操作任务中,神经

系统通常会通过两种方式维持动作完成:1)保持原有肌

肉协同结构不变,仅通过重新分配肌肉激活程度来补偿

疲劳导致的肌肉能力下降;2)通过改变协同组成来重新

组织运动控制策略。 本研究结果表明,在挖掘阶段肌肉

协同元结构基本保持稳定,仅表现为协同激活程度的下

降;而在回转与装车阶段,部分协同元组成发生改变,表
明神经系统对肌肉协同模式进行了重新调整,同时明显

激活时间发生一定变化,这与已有关于肌肉协同控制机

制的研究结论具有一致性。

4　 结　 　 论

　 　 本研究基于挖掘机模拟驾驶实验,采集驾驶员上肢

10 块肌肉 sEMG,通过离散小波变换与软阈值处理对原

始信号去噪,采用 NMF 算法获取疲劳前后挖掘阶段、回
转与装车阶段的肌肉协同特征,结合激活程度与明显激

活时间指标,分析疲劳前后挖掘机驾驶员上肢协同控制

策略的重组与代偿机制。 主要结论如下:
1)疲劳会导致上肢肌肉协同元组成改变。 在 VAF≥

0. 95 条件下确定协同元数量为 2 个,挖掘阶段主要表现

为肱二头肌交替在不同协同元中激活,回转与装车阶段

左上肢协同元变化与挖掘阶段一致,但右上肢协同元组

成基本保持稳定,但激活时序与激活区间发生显著调整,
推测是由于右上肢参与的操作动作较少;

2)驾驶疲劳会降低上肢肌肉协同激活水平并改变激

活时序。 挖掘阶段协同激活程度由 84%和 72%分别下降
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至 81%和 69% ,整体下降约 3% ;回转-装车阶段协同元 1
与协同元 2 激活程度分别由 81% 、76% 下降至 77% 、
74% ,整体协同下降约 3% ,降幅小于挖掘阶段,但明显激

活时间变化率达 17% ;
3)疲劳后上肢协同控制策略具有明显的任务依赖

性。 挖掘阶段操作动作重复度高,操作目标固定,改变原

有协同结构,通过肌肉权重再分配实现代偿;回转与装车

阶段动作重复度高,但操作目标不断变动,中枢神经系统

通过改变协同激活时序与延长激活持续时间实现稳定

控制。
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