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摘  要 

肌肉疲劳评估是当今社会探索与研究的热点之一，与人们日常生活健康密切相关。目前常用的肌疲劳分

类方法有支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、随机森林(Random Forest, RF)和逻辑回归等浅

层机器学习方法。为了进一步提高运动过程中肌肉疲劳识别的精度，因此，本文通过设计硬件采集装置

进行下肢股直肌部位肌肉疲劳实验采集数据，构建深度森林(Deep Forest, DF)模型将预处理后的表面肌

电(sEMG)数据分成三类：正常(normal)、疲劳(fatigue)和极度疲劳(extreme fatigue)，并与传统方法

SVM和RF模型对比。实验结果表明：深度森林模型的疲劳识别效果最好，整体准确率为92%，所提出的
方法在各评价指标上均优于传统方法，基于深度森林的下肢股直肌疲劳检测算法，可以作为肌肉疲劳识

别的方法，为人类健康提供参考与帮助。 
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Abstract 
Muscle fatigue assessment is one of the most popular research filed recently, and it is closely re-
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lated to people’s daily health. At present, the commonly used classification methods of muscle fa-
tigue include Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), logistic regression and other 
shallow machine learning methods. In order to further improve the accuracy of muscle fatigue 
recognition, this paper designs a hardware acquisition device to collect data from the muscle fati-
gue experiment of the rectus femoris of the lower limbs, and constructs a deep forest model to di-
vide the preprocessed surface electromyography (sEMG) data into three categories: normal, fati-
gue and extreme fatigue, compared with the traditional methods of SVM and RF models. The expe-
rimental results show that the deep forest model has the best fatigue recognition effect, with an 
overall accuracy rate of 92%. The proposed method is superior to traditional methods in all eval-
uation indicators. The deep forest-based fatigue detection algorithm for the rectus femoris of the 
lower limbs can be used as a method of muscle fatigue recognition to provide reference and help 
for human health. 
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1. 引言 

表面肌电信号(sEMG)是人体在运动过程中，由运动神经元产生的动作电位序列叠加的生物电信号，

其变化规律反应了肌肉部位的生理状态和动作模式。目前对肌电信号研究主要分为肌肉疲劳识别和肌肉

运动模式识别，王宏鹏等[1]通过收集并分析驾驶员颈部肌电数据，发现随着驾驶时间的增长，驾驶员颈

部肌电特征时域特征值呈上升趋势，频域特征值呈下降趋势，驾驶员行驶约 1 小时后会进入疲劳状态；

隋修武等[2]提出了基于非负矩阵分解与支持向量机联合模型来识别上肢 sEMG 手势，通过样本分离实验

表明准确率高达 91.7%以上；刘光达等[3]采用回归分析和皮尔逊相关系数分析的方法证实均方根(RMS)
与中值频率(MF)相结合作为评估手臂肌肉疲劳的联合参数，更加合理准确；盛鑫军等[4]设计了一款集成

多模态信号采集系统，能够同时采集并处理电生理信号 sEMG、近红外光谱(NIRS)血氧变化以及肌动图

(MMG)变化情况，使肌肉疲劳检测更加精确。 
本文设计硬件采集设备实现高精度采集 sEMG 信号，通过下肢股直肌肌疲劳实验收集受试者的肌电

数据，对 sEMG 数据预处理后计算各特征值，构建深度森林模型对数据进行正常(normal)、疲劳(fatigue)
和极度疲劳(extreme fatigue)三分类，其分类效果优于传统的机器学习算法。本文的总体算法流程如图 1
所示，首先自主设计出一款肌电信号的硬件采集设备，接着采集大量的肌电信号数据，通过一系列预处

理算法进行去噪以及去除连续微弱的无用信号，再通过大小滑动窗口进行信号特征的提取，最后将提取

到的特征用深度森林算法进行预测，可以达到对肌电信号的疲劳等级自动分类的目的。 

2. 数据采集与处理 

2.1. 硬件部分 

sEMG 信号是十分微弱的电信号之一，容易受到外界电磁、静电的干扰，其幅值为 0~5 mv，频率

范围在 10~500 Hz 之间。因此需要设计硬件电路采集该信号，采集设备的总体框图如图 2 所示，肌电
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信号经电极进入 ADS1292R 可编程放大器模块，实现信号放大和滤波，ADS1292R 是两通道的同步采

样 24 位模数转换器，内置的可编程增益放大器(PGA)、内部基准和板载振荡器；通过微处理器 stm32
编译采样频率 2000 Hz，放大倍数 12 倍；再进入后级放大电路将信号放大 84 倍，后级放大电路选用仪

表放大器 AD8221 芯片，该芯片具有低输入失调电压，低压摆率和低噪声等特性。通过无线串口发送

模块将信号发送至 PC 上位机端，无线模块使用 433 M 的无线串口 HC-12，采用 SI4438 芯片，其最大

发射功率为 100 mW，5000 bps 空中波特率下接收灵敏度为−116 dBm，实现远距离之间的数据传输。

之后将采集的 sEMG 数据传输至上位机进一步处理分析，通过基于深度森林的下肢股直肌疲劳检测算

法对肌肉状态精准分类。 
 

 
Figure 1. Overall flow chart 
图 1. 总体流程图 

 

 
Figure 2. Overall block diagram of the hardware acquisition device 
图 2. 硬件采集设备总体框图 

2.2. 下肢股直肌疲劳实验 

受试者选择年龄 21~24 岁、身高 165~180 cm、体重 55~70 kg 且 24 h 内无剧烈运动的 23 名大学生进

行下肢肌疲劳实验。其中男性成员 15 名，女性成员 8 名。股四头肌是维持下肢屈伸、站立的重要肌肉之

一，主要包括股直肌、股外肌、股中肌和股内侧肌[5]。考虑到运动过程中疲劳实验数据的方便采集，本

文实验的电极放置部位为大腿股直肌处，采集电极选择氯化银贴片电极，输入电极采用三点式差分布局

方式。采样频率设置为 2000 Hz，疲劳实验采集前先用酒精擦拭受试者采集部位，去除皮肤表面油脂和皮

屑。本次实验采用模拟骑行阻尼自行车的方式进行肌电数据采集，具体实验过程如图 3 所示，开始前受

试者需保持站立状态，采集受试者在非疲劳状态下的肌电数据；然后调节阻尼自行车参数，让受试者全

程保持匀速骑行，根据受试者主观感受并参考主观疲劳量表(RPE) [6] [7]，当受试者股直肌部位肌肉开始

感到疲劳时，继续骑行半分钟，确保此时的肌肉状态为疲劳状态，采集该状态股直肌部位的肌电数据，
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定义为疲劳状态下肌电数据；之后让受试者继续骑行阻尼自行车致力竭无法坚持，采集该状态下股直肌

部位的肌电数据，并且定义为极度疲劳状态下的肌电数据，将所有数据保存待下一步处理。 
 

     
(a)                                               (b) 

Figure 3. Lower extremity muscle fatigue experiment. (a) sEMG acquisition equipment; (b) Simulated cycling damping bi-
cycle muscle fatigue experiment 
图 3. 下肢肌疲劳实验。(a) 肌电采集设备；(b) 模拟骑行阻尼自行车肌疲劳实验 

2.3. 数据预处理 

经过硬件采集得到的 sEMG 信号包含基线漂移、高斯白噪声。需进一步去噪处理，因此使用 10~500 
Hz 的 64 阶巴特沃斯带通滤波和小波阈值去噪算法滤除噪声干扰，其中，小波阈值去噪采用 Stein 的无偏

似然估计原理获得自适应阈值，选择风险最小的阈值，算法公式具体如下： 
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其中， N 为肌电序列长度， ix 为肌电数据， λη 为第 λ 元素的平方根作为阈值， ( )risk λ 为第 λ 个元素阈

值对应的风险值，最终根据风险函数曲线得到最小风险对应的 λη 作为阈值。 
同时通过局部滑动窗计算方差值对肌电信号进行不等长动作分割，消除平稳无用信息的干扰，起到

对数据降维的效果，得到序列长度为 5000 个采样点的 sEMG 数据。其去噪效果如图 4 所示。 
 

 
(a) 
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(b) 

Figure 4. Preprocessing of sEMG signal. (a) Raw EMG signal; (b) Signal after denoising and motion segmentation 
图 4. sEMG 信号预处理。(a) 原始肌电信号；(b) 去噪与动作分割后信号 
 

sEMG 信号的时域特征参数有肌电积分值(IEMG)和均方根值(RMS)，主要反映了肌电信号幅值、有

效值变化，与肌肉部位的肌张力和肌肉质量相关[8]。具体计算公式如下： 
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其中 x′为肌电信号序列的平均值， N 为序列长度， ix 代表每一个肌电采样点。 
sEMG 信号的频域特征参数有中值频率(MF)和平均功率频率(MPF)，主要反映了 sEMG 信号的功率

谱能量和频率变化情况，进而分析疲劳过程中运动单元的募集情况[9]。计算公式如下： 
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其中 ( )P f 为肌电序列的功率谱密度函数。 
sEMG 信号的非线性特征参数有近似熵(ApEn)和样本熵(sEn)，主要反映 sEMG 信号复杂程度。 
根据图 3(b)可知肌电信号的一个动作起始点为 1000 个采样点，因此采用大小窗口技术，其中大

窗口包含 1000 个采样点，小窗口包含 500 个采样点，滑动的步长 f 为 500，以重叠率 µ 为 50%的方

式滑动小窗口处理数据，这样一个大窗口包含了 3 个小窗口。对小窗口数据进行特征参数计算，得到

IEMG、RMS、MF、MPF 和 sEn 的 5 个特征值。由于一个大窗口包含了 sEMG 信号的一个动作电位

的基本特征，对该肌肉部位的状态具有表征意义，将其划分为一个数据集Φ ，包含的特征个数φ 计算

公式如下： 

1000 1 *5
*f

φ
µ

 
= − 
 

                               (7) 

经过计算 φ 等于 15，这样不仅对数据进行了降维，同时扩增了数据集。最后将所有受试者正常

(normal)、疲劳(fatigue)和极度疲劳(extreme fatigue)肌肉状态的数据分布绘制成柱状图如图 5，可知正常状

态下的数据容易识别，疲劳与极度疲劳的特征比较相近，存在一定的分类难度。 
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Figure 5. Data distribution of the three muscle states of all subject 
图 5. 所有受试者三种肌肉状态的数据分布情况 

3. 分析方法 

3.1. 随机森林 

随机森林(Random Forest, RF)是一种将 bagging 集成学习理论与随机子空间方法相结合的集成学习模

型[10]。其具体实现过程如图 6 所示，首先通过 bootstrap 方法对原始数据集C 进行有放回的m 次随机采

样，构成 N 个含不同样本数m 的采样集 ( )1,2, ,kC k N= � ，根据抽样的原理，采样集 kC 每次抽样过程中，

任何一个样本未被选中的概率为： 1 1p N= − ，抽样 N 次后任何一个样本进入 kC 的概率为1 Np− ，当 N
趋于无穷时，这个概率为 63.2%，因此得到的每个决策树的采样集都不完全相同，避免了数据过拟合问

题。最后由 N 颗决策树投票决定分类的结果。 
 

 
Figure 6. RF algorithm implementation process 
图 6. RF 算法实现流程 

3.2. 深度森林 

深度随机森林(Deep Forest, DF)是 2017 年提出的深度学习新算法，在多种复杂分类数据处理上有良

好的效果。训练速度与模型鲁棒性极大提升，并且能够适用于不同规模的训练集数据分类，解决了小样

本数据的分类问题。 
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深度森林的结构主要包括级联森林(Cascade Forest)和多粒度扫描(Multi-Grained Scanning) [11]。本文

基于深度森林的下肢肌疲劳检测算法具体实现流程如图 7 所示，其中多粒度扫描是为了增强级联森林，

对输入特征进行多尺度扫描，获得更多的、更丰富的特征关系向量。肌电信号的输入特征向量分别为

IEMG、RMS、MF、MPF 与样本熵 sEn，将肌电信号每三组特征向量，即 15 个特征作为输入，分别使用

大小为 2 和 3 的窗口滑动扫描，可以得到 13 个 3 维特征向量与 14 个 3 维特征向量，将得到的不同尺度

的特征进行拼接，最终获得 162 维多尺度特征向量。之后进入级联森林，它是在随机森林的基础上进一

步集成学习，每一层由大量随机森林构成，每个随机森林又有大量的决策树构成，从而保证了模型的多

样性；最终每一个随机森林决策出结果，取均值后并选择其中的最大值，其对应的类别作为模型的预测

结果，级联森林的迭代终止条件为决策效果不能提升则结束。 
 

 
Figure 7. Deep forest implementation process 
图 7. 深度森林实现流程 

3.3. 模型评价指标 

本文将原始 sEMG 数据去噪后经窗口函数滑动处理分别计算了 IEMG、RMS、MF、MPF 和样本熵

sEn 五个特征参数作为模型输入参数，模型分类结果为正常、疲劳和极度疲劳三类。 
为了评估本文模型对下肢肌肉状态的分类能力，采用准确率(Accuracy)、精度(Precision)、召回率

(Recall)和 F1 分数(F1-score)、混淆矩阵作为模型性能评估指标。其中 Accuracy、Precision、Recall 和 F1-score
指标的计算公式如下： 

( )
( )

TP TN
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TP FP TN FN
+

= ×
+ + +

                         (8) 

( )
TPPrecision 100%

TP FP
= ×

+
                             (9) 
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TP 代表真阳性样本数；FP 代表假阳性样本数；FN 代表假阴性样本数；TN 代表真阴性样本数[12]。
淆矩阵通过可视化算法直观展示模型分类性能，矩阵列代表预测值，行代表的是实际分类值，在预测分

析时，从表格对角线结构中可以清楚地观察分类准确性。 

4. 结果 

为了验证本文所提方法的有效性，将预处理后的数据按照 8:2 划分为训练集与测试集。测试集实验

结果如表 1 所示，三个模型对肌肉状态的识别都达到了 80%以上的准确度，实现了肌肉不同状态的自动

识别。三种模型都能很好地区分肌肉正常状态，其 F1-score 均为 100%，但其中 DF 模型对于识别疲劳与

极度疲劳状态的准确度明显高于其他两种模型，分别为 87%与 88%，总体准确度也高达 92%，这表明基

于深度森林的下肢股直肌疲劳检测算法在各项指标上呈现一定的优势。 
模型测试结果的混淆矩阵如图 8，可以直观地看出 DF 模型在识别疲劳和极度疲劳的误判率最低，识

别精度明显优于其他模型。 
 
Table 1. Classification results of lower limb muscle state 
表 1. 下肢肌肉状态分类结果 

SVM Precision Recall F1 score Accuracy 

Normal 100% 100% 100%  

fatigue 88% 56% 0.77  

extreme fatigue 69% 93% 79%  

Total    84% 

RF Precision Recall F1 score Accuracy 

Normal 100% 100% 100%  

fatigue 83% 70% 76%  

extreme fatigue 76% 86% 81%  

Total    86% 

DF Precision Recall F1 score Accuracy 

Normal 100% 100% 100%  

fatigue 89% 85% 87%  

extreme fatigue 86% 90% 88%  

Total    92% 

 

 
Figure 8. Comparison of the confusion matrix results of the network 
图 8. 模型测试混淆矩阵结果的对比 
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5. 结论 

本文针对下肢股直肌部位肌肉疲劳状态识别，自行设计硬件采集装置，进行模拟骑行阻尼自行车疲

劳实验，采集相应 sEMG 数据，并对数据预处理后将肌电信号的各特征参数作为 DF 模型的输入；同时

为了验证 DF 模型对肌电数据集分类的精度，对比了支持向量机与随机森林两种机器学习方法，DF 模型

的准确率高达 92%，明显优于其他两种模型。通过 DF 模型可以对下肢肌肉状态进行识别，提高肌肉疲

劳状态的识别分类精度，将深度森林与肌肉状态分类结合是肌疲劳识别研究领域的一项重要探索。在未

来可通过增加不同运动类型下的疲劳实验，扩充 sEMG 数据集，进一步探究 DF 模型对肌肉状态的分类。 
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