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用于运动单元活动追踪的动作电位卷积
神经网络分类方法仿真研究
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摘要:为了解决在真实条件下运动单元动作电位(MUAP)波形变异导致的 MUAP分类识别准确

率低,进而降低运动单元(MU)追踪性能的问题,提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的 MUAP
分类方法,并利用仿真数据进行了效果验证。该方法以被称为 MU指纹的 MUAP波形作为模型

输入,结合Keras深度学习框架设计的CNN网络结构简单,并采取Early-stop策略训练网络,可实

现不同 MU的准确分类和匹配,从而持续追踪给定 MU放电活动。所提基于CNN的 MU分类方

法能够在样本量较小的情况下,即每个 MU可获取(54.49±29.28)个 MUAP波形样本,对平均

(30.23±5.37)个 MU进行准确分类,分类准确性达到(89.41%±3.72%),显著高于现有的基于

MUAP波形相似度的方法(49.66%±6.12%)。结果表明,所提方法对 MUAP波形变异展现出了

更好的鲁棒性,为开展真实条件下 MU放电活动持续追踪研究提供重要的技术支撑,对运动控制

的神经机制研究等具有重要意义。
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SimulationStudyonCNN-BasedMotorUnitActionPotential
ClassificationMethodforActivityTrackingofMotorUnit
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Abstract:Tosolvetheproblemoflowaccuracyofmotorunitactionpotential(MUAP)wave-
formsimilarityclassificationmethodcausedbyMUAPwaveformvariationunderrealconditions,

whichreducesthetrackingperformanceofthemotorunit(MU),aMUAPclassificationmethod
basedonconvolutionalneuralnetwork(CNN)wasproposedandtestedusingthesimulatedhigh-
densityelectromyogram (EMG)recordingsinthispaper.Thenetworkwasdesignedwiththe
Kerasdeep-learningframeworkandhadasimplestructurewiththeMUAPwaveformcalledMU
“fingerprints”astheinput.Thenetworkwastrainedusingtheearly-stopstrategyinordertore-
alizetheclassificationandmatchingofdifferentMUs,andthuslongitudinaltrackingofthedis-
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chargeactivitiesofgivenMUs.TheresultsshowedthattheproposedCNN-basedmethodcould
reachaclassificationaccuracyof(89.41% ±3.72%)among(30.23±5.37)MUsonaverage
evenwhenonly(54.49±29.28)MUAPwaveformsampleswereavailableforindividualMUs.
TheperformanceoftheproposedmethodwassignificantlyhigherthantheconventionalMUAP
waveformsimilarityclassificationmethodwithanaccuracyof(49.66%±6.12%).Theseresults
demonstratedthattheproposedmethodwasmorerobusttothevariationofMUAPwaveforms.
Theproposedmethodhasthepotentialtopromotethestudiesinwhichlongitudinaltrackingof
MUdischargeactivitiesisneeded,anditisofgreatsignificanceformultiplestudiessuchasthe
explorationoftheneuralmechanismsunderlyingmotorcontrol.
Keywords:electromyogramdecomposition;motorunittracking;motorunitactionpotential;

convolutionneuralnetwork

  肌肉收缩的最小功能单元是运动单元(MU),
即一个α运动神经元及其支配的所有肌纤维。中枢

神经系统(脑、脊髓)控制肌肉收缩实际是通过调节

运动单元活动实现的,即中枢神经系统会根据不同

的任务,通过改变募集 MU的数量、类型和放电频

率来调节肌力大小,进而产生协调的运动。MU放

电活动信息在运动控制神经基础研究[1]、运动损伤

神经机制研究[2]及神经-机接口[3]等多个方面均具

有重要应用价值。
运动单元放电活动可通过表面肌电分解[4]技术

获得,即通过记录的肌电(EMG)信号反演求解各

MU放电事件序列,但现有的经典肌电分解算法无

法在两次独立的肌电分解过程后追踪同一个 MU
的放电活动。具体来讲,尽管对每次实验记录的

EMG数据进行分解可分别获得若干 MU的放电活

动,但目前还无法准确判断两次肌电分解所提取识

别的 MU是否同属一个 MU,导致无法连续追踪某

一特定 MU的放电活动。追踪 MU放电活动特性

变化对运动控制神经基础研究、运动损伤神经机制

研究以及肌电自适应实时分解技术中均具有重要

作用[5]。

MU单次放电后,EMG电极所记录到的电位

变化称为这个MU的动作电位(MUAP),是MU所

包含肌纤维动作电位经过低通滤波后之和,而EMG
信号实际是所有被募集 MU 动 作 电 位 的 叠 加。

MUAP波形可在提取 MU放电事件序列后利用锁

时平均法[6]获得。由于各 MU肌纤维解剖位置分

布不同,各 MUAP波形通常存在一定差异,可作为

MU的指纹,用于识别 MU。因此,MU活动追踪问

题实际转化为了各 MUAP波形的分类识别问题,
可分的运动单元个数越多、分类准确性越高,则可同

时正确追踪的 MU越多。因此,Martinez等[7]提出

了基于 MUAP波形相关性的 MU分类方法,该方

法通过计算两 MUAP波形间的平均相关系数作为

两者相似度指标,并以某一固定值为阈值,若相似度

大于该阈值则认为两 MUAP属于同一个 MU。但

是,这一方法并没有考虑 MUAP波形的变异性,即
MUAP波形会随着多种因素的改变而发生一定变

化,如动态收缩或肢体体位改变时记录电极和肌纤

维相对空间位置的变化、肌疲劳、放电频率,电极与

皮肤接触阻抗等[8-10]。MUAP波形的变异性会导

致基于 MUAP波形相似度指标的方法准确性降

低,特别是很难区分两个具有类似 MUAP波形的

MU。此外,固定阈值的选取也缺乏一定的理论或

实验依据。
深度学习理论以其强大的建模与数据处理能

力,在数据处理方面具有独特的优势[11],引来了大

批学者的关注与研究[12-13]。现已广泛应用于计算

机视觉[14]、语音识别[15]以及自然语言处理[16]、故障

诊断[17]等领域。卷积神经网络(CNN)通常由卷积

层、激活层、池化层、全连接层4个部分构成[18]。与

普通神经网络相比,其卷积层具有局部连接和权值

共享的特性,这有利于减少卷积层的训练参数,在一

定程度上降低了网络的复杂度和计算量[19],并且

CNN对样本噪声有一定的抵抗力[20]。
针对真实条件下 MUAP波形变异导致的基于

MUAP波形相似度的分类识别方法准确率显著降

低,进而降低运动单元追踪性能的问题,本文提出一

种基于卷积神经网络的 MUAP波形分类识别方

法,利用仿真数据验证了其性能,并与优化了的基于

MUAP波形相似度指数的 MUAP分类方法进行了

性能对比。

1 仿真高密度EMG信号

为验证所提 MUAP分类识别方法的有效性,
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本研究基于EMG信号卷积和模型[21],生成了仿真

高密度EMG信号,即

xi(k)=∑
n

j=1
∑
L-1

l=0
hij(l)sj(k-l)+ni(k)

i=1,2,…,m;k=0,1,…,K (1)
式中:xi(k)为第i个电极记录的EMG信号;k为离

散时间;n、m 分别为被募集 MU个数、表面电极个

数;ni(k)为电极i处的加性噪声;hij(l)为电极i记

录到的第j个MU的MUAP波形;L为MUAP波形

离散时间长度。所用 MUAP波形具有64(8×8阵

列)个通道,数据来源于先前的实验数据[22],并通过

锁时平均法获得。在生成仿真EMG信号时,MUAP
波形会随机分配给不同 MU。sj(k)是第j个 MU的

放电事件序列,可由文献[23]中 MU募集与编码模

型获得,兴奋性驱动、运动单元放电序列和仿真肌电

信号如图1所示。模型输入,即用最大自主收缩力

FMVC归一化后的肌肉驱动信号时长为92s,并在

0%至25%间变化。当神经驱动达到25%时,共募

集 MU62个。

(a)用于生成仿真EMG信号的兴奋性驱动

(b)一次仿真实验生成的 MU放电序列

(c)HV-SNR5条件下生成的第1通道肌电信号

图1 兴奋性驱动、运动单元放电序列和仿真肌电信号

  Fig.1Excitatorydrive,motorunitspiketrainsand

simulatedEMGsignal

为了考察 MUAP波形变异程度对 MUAP分类

性能的影响,每次放电时 MUAP波形幅值会发生随

机变化,并设置了高变异(HV)和低变异(LV)两个等

级[5]。为了考察噪声对分类性能的影响,生成后的

EMG信号会添加5dB(SNR5)或20dB(SNR20)

的白噪声。因 此,本 研 究 共 涉 及 了 HV-SNR5、

HV-SNR20、LV-SNR和LV-SNR20这4种仿真实

验条件,每种条件下仿真生成10次实验数据,每次

时长92s,采样率为1024Hz。

2 数据处理

2.1 MUAP波形数据集提取

基于 MUAP波形特征的 MU追踪方法,本质

上可转化为对 MUAP波形的分类问题。为了考察

MUAP波形分类性能,需要从仿真EMG信号中提取

已知标签的MUAP波形数据集。具体步骤如下。
步骤1 以24s为窗长,12s为窗滑动步长,利用

Fast-ICA算法对每个窗内的EMG数据进行分解,
获得若干 MU的放电事件序列。
步骤2 相邻两窗重叠的12s内,从前窗任选一个

MU,并考察其与后窗所有 MU放电事件的同步性,
若最大的同步性数值高于0.8,则认为最大同步性

数值对应的 MU与前窗所选 MU为同一 MU,并对

其放电事件序列进行拼接;重复上述过程,直至为前

窗所有 MU完成拼接。
步骤3 重复步骤2所述过程,直至所有相邻窗间

MU均完成匹配拼接,可获得若干 MU在92s内的

持续放电序列。舍弃总放电次数小于250的 MU。
步骤4 对于给定的某一MU,利用锁时平均法每20
次连续放电事件提取一个 MUAP波形,如图2所示,
则各MU可获得数量不等的MUAP波形样本。

图2 HV-SNR5条件下某 MU的一个 MUAP样本

 Fig.2AnMUAPtemplatesampleofanMUunderthe
HV-SNR5condition

至此,每次实验可获得若干 MU的数量不等的

MUAP波形样本,每个 MUAP波形样本为 m×L

21



 第6期 李怡欣,等:用于运动单元活动追踪的动作电位卷积神经网络分类方法仿真研究

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

(本文中为64×17)矩阵。
由于不同 MU的放电事件同步性通常较低,因

此可利用放电时刻同步性来判断两个放电事件序列

是否同属一个 MU,这一方法广泛应用于先前研

究[5,24-25],其中同步性可计算为2Ncom/(N1+N2),

Ncom代表两放电事件序列同步的放电次数,N1、N2

分别代表两放电序列的放电次数。
为了避免样本内最优化问题,将每个 MU 的

MUAP波形样本数据随机分为5份,以4∶1的比例

划分训练集和测试集进行交叉验证,并求取5次验

证结果的平均值。

2.2 基于 MUAP相似度指数的 MU分类器

(1)相 似 度 指 数。相 似 度 指 数 量 化 了 两 个

MUAP波 形 间 的 绝 对 差 异。对 于 给 定 的 两 个

MUAP波形xi(t)、yi(t),其中i=1,2,…,m 代表

EMG通道,t=1,…,L为离散时间,相似度指数公

式[5]为

Is=1-
∑
i
DiWc-1

i

∑
i
Wc

i

Di =∑
t

(xi(t)-yi(t))2

Wi =∑
t

(xi(t)+ yi(t))2 (2)

式中c=4为调节因子。相似度指数取值范围

0~1,越接近1表明两 MUAP波形越相似,同属一

个 MU的概率越大。
(2)相似度阈值确定。由于每个 MU的动作电

位波形变异程度不同,因此需要为每个 MU单独确

定一个相似度阈值。当相似度指数大于此阈值时认

为不同时刻提取的两个MUAP波形同属一个MU,
否则认为属于不同 MU,两种分类器的分类流程如

图3所示。对于训练集中的某一 MU,首先求取其训

练集 中 所 有 MUAP样 本 的 均 值 作 为 此 MU 的

MUAP模板,然后计算训练集中所有 MUAP样本和

此MUAP模板的相似度指数,图4所示为HV-SNR5
条件下某次实验训练集中各 MU的 MUAP样本和

对应模板间的相似度指数箱型图。由图4可知,不
同 MU的 MUAP波形相似度指数分布存在较大差

异,因此需要为每个 MU单独确定个性化的相似度

指数阈值。通过前期测试,取相似度指数分布的

80%分位数作为各 MU的相似度指数阈值通常可

取得较好的分类效果。

(a)相似度指数法训练测试流程

(b)CNN分类器训练测试流程

图3 两种分类器的分类流程

Fig.3Classificationprocessoftwoclassifiers

  (3)MUAP波形分类性能测试。利用测试集

MUAP样本对基于 MUAP相似度指数的分类器

性能 进 行 测 试。对 于 测 试 集 中 的 每 个 MUAP
样本,计算其和训练集中获得的某一 MUAP模

板间的相似度指数。如果其中最大的相似度指

数大于对应 MU 的相似度指数 阈 值,则 认 为 测

试集中的此 MUAP样本属于对应的 MU。将测

试集中所有 MUAP样本进行分类后,依据测试

集各 MUAP真实标签建立混淆矩阵,并计算准

确率。
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图4 一次HV-SNR5实验中各 MU的 MUAP样本相似

度指数箱型图

Fig.4BoxchartoftheMUAPsimilarityindexforindi-
vidualMUsfromarepresentativetrialunderthe
HV-SNR5condition

2.3 基于CNN的 MU分类器

CNN避免了对特征的显式抽取,且主要用来识

别位移、缩放及其他形式扭曲但又具有特异性的二

维图形。对于高密度电极阵列采集到的 MUAP波

形,由于具备一定的二维空间信息,利用CNN法有

利于挖掘 MUAP各电极间和单个电极内 MUAP
波形的深层次变化特征。

图5 CNN网络结构

Fig.5CNNnetworkstructure

(1)CNN模型搭建与训练。利用训练集各 MU
的 MUAP样本进行CNN模型搭建与训练。以各

MUAP样本作为网络输入,以各 MU编号作为网

络输出,确定初始化参数,结合 Keras深度学习框

架,调用网络层函数,设计CNN网络。依据初步测

试,为防止过度拟合,本研究选择使用单个卷积层,
网络结构如图5所示。第1层为输入层,输入为

MUAP样本矩阵为L×1×m(本文中为17×1×
64);第2层为卷积层,滤波器个数为f(本文中为

64),选用relu激活函数,输出大小等于输入大小;
第3层为平滑层,对数据进行展开;第4、5层为全连

接层,其中第4层的输出个数为d1(本文中为64),
选用relu激活函数,第5层的输出个数为 N,即
MU类别数目(每一组实验中的类别数不一),选用

softmax激活函数。由于标签本身无序,训练中使

用One-hot编码器对类别标签进行“二进制化”操
作,相对应地选用categorical_crossentropy作为损

失函数。
采用Early-stopping策略训练CNN网络,以最

低验证集损失为监测指标,设置忍耐次数为100,防
止过拟合现象。持续监控验证集损失,并保存最低

验证集损失所对应最优模型。
(2)MUAP波形分类性能测试。对测试集中的

MUAP样本,利用训练好的CNN网络对其进行分

类,获取各MUAP样本的编号。输出为1×N 的矩

阵,分别代表了该 MUAP样本属于不同编号 MU的

概率,概率和为1。选取概率值最大的对应MU编号为

最终识别结果,同时最大概率值需大于1/(N-1),
否则认为分类失败。将测试集中所有 MUAP样本

进行分类后,依据测试集各 MUAP真实标签建立

混淆矩阵,并计算准确率。

3 结 果

3.1 MUAP样本集

一共在4种条件(HV-SNR5,HV-SNR20,LV-
SNR5,LV-SNR20)下生成了高密度EMG信号,每
种条件下仿真生成10次实验数据,每次时长92s。
拼接后得到的放电次数大于250的 MU数,及单个

MU获取的MUAP波形样本数如图6所示。

(a)4种仿真条件下拼接得到 MU数

   (b)4种仿真条件下单个 MU生成的 MUAP波形

样本数

图6 4种仿真条件下拼接得到 MU数及单个 MU生成的

MUAP波形样本数

Fig.6NumberofsplicedMUsobtainedunderfoursimula-

tionconditions

4种仿真条件下拼接能得到 MU数为30.225
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±5.366,单个 MU的 MUAP样本数为54.4913±
29.2756。通过多因素方差分析,在置信度0.05
下,HV、LV条件下可提取的 MU数不具有显著差

异性(F=0.87,P=0.3519),而SNR5与SNR20
下可提取的 MU 数目差异显著(F=426.99,P<
0.0001)。更高的信噪比可以提取到更多 MU,这可

能与离线分解过程中信噪比更高的EMG能够获得

更好的分解结果有关。

3.2 MU分类准确率

根据对精确度和召回率的统计,基于 MUAP
相似度指数的分类器对正例的判定激进,对负例的

判别较保守,而基于CNN的分类器对正负例判定

较为中立。两种分类方法在不同仿真实验条件下两

种分类器的混淆矩阵如图7所示。

图7 4种不同仿真条件下的混淆矩阵

Fig.7Confusionmatrixunderfourdifferentconditions

在本文所生成的所有数据中,基于 CNN 的

MU分类器总体分类准确率(89.41%±3.72%)显
著高于基于 MUAP相似度指数的 MU分类器准确

率(49.66%±6.12%),4种条件下两种分类器的准

确率对比如图8所示。

图8 两种分类器的准确率对比

Fig.8Comparisonofaccuracyoftwoclassifiers

通过多因素方差分析考察 MUAP波形变异大

小及EMG信号信噪比对两种方法性能的影响,结

果表明,MUAP波形变异大小(F=8.53,P=0.0039)
及EMG信号信噪比(F=36.92,P<0.0001)可对

基于相似度指数的分类器性能产生显著影响。此

外,MUAP波形变异大小(F=4.04,P=0.0457)同
样可对基于CNN的分类器性能产生显著影响,但

EMG信噪比对基于CNN的分类器性能无显著影

响(F=6.19,P=0.483>0.05)。因此,CNN分类

器在不同 MUAP波形变异等级和不同信噪比情况

下具有更好的鲁棒性。
由于各 MU支配肌纤维空间分布、大小等存在

差异,导致在皮肤表面记录到的各 MU 的 MUAP
波形存在差异,可用于识别追踪各 MU活动。现有

方法通过直接比较两个 MUAP波形的差异来判断

是否同属一个 MU,但是这种方法没有考虑 MUAP
波形变异性等带来的影响。在本研究中,仿真EMG
数据引入了 MUAP波形变异,从而导致现有基于

相似度指数分类方法的性能显著降低。相反,基于

CNN的方法并不要求 MUAP波形绝对恒定,CNN
通过卷积运算代替一般神经网络的乘法运算,使用

多个卷积核分别进行卷积处理,能够自适应提取不

同类型的特征,卷积的稀疏连接同时也起到了正则

化的效果,网络稳定性和泛化能力优异。这意味着

一维卷积层可以识别序列中的局部模式,该模式可

以稍后在其他位置被识别,此外卷积层局部链接和

权值共享提供了更小的计算代价,运算迅捷,因此在

面对 MUAP波形变异时可取得更好的分类识别

效果。

4 结 论

针对真实条件下 MUAP波形变异导致的基于

MUAP波形相似度的分类识别方法准确率显著降

低,进而降低运动单元追踪性能的问题,本文提出一

种利用 CNN 网络挖掘 MUAP波形时空信息的

MU分类追踪方法。此方法无需人工提取 MUAP
波形特征,模型直接以 MUAP波形作为输入,并可

自动通过学习并不断优化,最终达到理想的识别分

类效果。仿真研究结果表明,基于CNN的分类器

性能显著优于已有的基于波形相似度的 MUAP分

类识别方法。在平均30个 MU的情况下,分类准

确率可接近90%,且与现有方法相比,对EMG信号

信噪比和 MUAP波形变异程度具有更好的鲁棒

性。本文所提基于CNN网络的 MU分类方法,可
用于 MUAP波形存在变异情况下的 MU放电活动

追踪,对进一步开展运动损伤神经机制研究以及基
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于 MU放电活动的神经-机接口解码技术研究等具

有重要意义。
本文仅考虑到 MUAP幅值变异,后续将进一

步研究 MUAP其他类型变异对分类追踪效果的影

响,并采集真是实验数据加以验证;在 CNN 模型

上,后续研究将继续改进神经网络结构,加入结构风

险更小的分类层,以期进一步提高该分类器的分类

准确率和泛化能力。
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