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摘    要：帕金森 (Parkinson’s disease, PD) 患者脑深部电刺激 (deep brain stimulation, DBS) 神经调控治疗迫切需

要客观、量化的测评手段和分析方法。针对这一临床需求，本文提出一种基于外侧腓肠肌 (lateral gastrocnemius,
LG) 表面肌电 (surface electromyogram, sEMG) 信号的步态量化测评方法。采用平滑先验算法去除肌电信号中的

低频趋势并保留帕金森临床症状相关信息，通过小波变换检测足跟击地时刻，识别步态周期并对肌电信号进行

划分，进而计算神经激活度、肌肉激活度及其变异性指标。设计一个肌电和足底压力数据无线同步采集的步态

量化测评系统，取得伦理许可，针对接受 DBS 治疗的 PD 患者开展临床研究。结果表明，本文方法和系统具有

良好的临床应用可行性，所提指标与传统步态周期时间变异性指标具有较高的一致性、从而验证了其有效性，

且所提指标具有更高的区分度。
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A quantitative gait assessment method based on lateral gastrocnemi-
us sEMG for neuromodulation of Parkinson’s disease
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Abstract: Deep brain stimulation (DBS) is proven to be an effective neuromodulation treatment method for Parkinson’s
disease (PD), and there is an urgent need for objective and quantitative assessment during neuromodulation treatment. In
this work, a gait assessment method based on lateral gastrocnemius (LG) surface electromyogram (sEMG) signals is de-
signed. The low-frequency trend in sEMG signals is removed by a smooth a priori algorithm, while important informa-
tion related to PD motion abnormality is retained. The wavelet transform analysis is performed to detect heel strike and
recognize gait cycle, and the sEMG data can be accordingly segmented. Then, the variability indices on neural activa-
tion and muscle activation are extracted. A gait quantitative assessment system is established, using wireless wearable
equipments to synchronously acquire the sEMG and plantar pressure data. Ethical approval is granted and clinical study
is conducted on PD patients treated with DBS. The proposed indices have high consistency with the traditional gait cycle
time variability index, verifying effectiveness of the proposed method. What’s more, the proposed sEMG variability in-
dices show higher discrimination capability.
Keywords: deep brain stimulation; Parkinson’s disease; quantitative assessment; gait variability; sEMG; neural
activation; muscle activation; plantar-pressure.
 

帕金森病 (Parkinson’s disease, PD) 是一种常

见的神经退行性疾病[1]。我国是世界帕金森第一大

国，且病人数量随人口老龄化持续上升。由于脑部
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黑质多巴胺能神经元的进行性缺失，导致患者出

现运动症状如步态障碍和震颤，非运动症状如抑

郁和焦虑等，严重影响患者的生活和自理能力[2-5]。

脑深部电刺激 (deep brain stimulation, DBS)
已被证明是一种有效的帕金森病治疗手段 [6 -8]。

术后 DBS 神经调控参数的调整需要量化、持续、

精确的评估，对患者运动症状的动态测量与日常

生活中的跟踪测量也有助于评估患者的病情进展

情况[9-10]。但是，目前这主要依赖于医生的经验和

判断，迫切需要客观、量化的测评手段和分析方法。

在人体步行过程中足跟击地时，腓肠肌的激

活是保证脚踝稳定的重要因素，所以人体步行时

腓肠肌表面肌电信号 (surface electromyogram sig-
nal, sEMG) 具有周期性特征 [11]。根据腓肠激活时

刻的检测，可以对足跟击地时刻进行识别，并提

取步态周期时间信息。步态障碍是帕金森患者的

典型运动症状 [12]，步态量化测评对于帕金森病筛

查、鉴别诊断和治疗评价都具有非常重要的意

义。有研究表明患者下肢腓肠肌肌电信号变化与

患病程度密切相关 [13-14]，因此帕金森患者的腓肠

肌表面肌电信号分析对患者步态量化测评也具有

重要意义[15-16]。

DBS 神经调控治疗，是对患者大脑直接施加

电刺激，这可能对与步态直接相关的腓肠肌的神

经指令造成影响。在步态研究的前向动力学方法

中，神经指令作为输入，直接确定了肌肉激活的

幅度。这可以通过从肌电信号中提取的神经激活

度与肌肉激活度进行量化[17]。

帕金森患者脑部黑质多巴胺能神经元的进行

性缺失，会导致基底神经节输出过度。基底神经

节下行调节脑干活动，脑干是负责调节人体运动

节律的重要部分，因此，运动节律失调是帕金森

患者步态障碍的一个主要特征[18]。为了调整基底

神经节的输出，大部分针对帕金森患者的 DBS 电

极刺激靶点为基底神经节中的丘脑底核 [8]。针对

帕金森的病理特征和 DBS 神经调控治疗的特点，

本文提出与步态节律密切相关的腓肠肌神经激活

度与肌肉激活度变异性指标。

足底压力可以充分反映步态。地面反作用力是

人在行走过程中受到的唯一外力。在支撑相，足底

与地面相互作用，地面反作用力对于步态有着根本

性的作用，该信息可以通过力传感器采集[19-21]。本

文通过足底压力进行步态在时域的准确识别，提

取在临床广泛应用的步态周期时间变异性指标，

对所提基于表面肌电信号的变异性指标进行验证。

本文针对帕金森患者脑深部电刺激神经调控

治疗步态测评需求，分析步态与帕金森病理特

点，提出基于外侧腓肠肌 (lateral gastrocnemius,
LG) 表面肌电信号的步态分析方法和量化测评指

标，建立一个肌电和足底压力信号同步采集与无

线传输系统，并开展注册临床研究进行有效性验

证，为帕金森患者提供了一种轻量化的、基于外

侧腓肠肌 sEMG 的步态量化测评方案。本文的工

作特色和创新具体如下：

1) 针对步态与帕金森病理特点，本文提出了

基于外侧腓肠肌表面肌电信号的步相识别方法与

步态变异性指标提取方法。采用平滑先验算法去

除肌电信号中的低频趋势并保留帕金森临床症状

相关信息，通过小波变换与激活程度识别，检测

足跟击地时刻、进行步相识别，进而对肌电信号

进行划分，计算神经激活度、肌肉激活度、及其变

异性指标。

2) 帕金森患者的运动障碍表现极易受到仪器

和场景等带来的心理暗示的影响，为客观测评带

来挑战。为此，本文采用无线通讯、穿戴式、轻量

化的肌电和足底压力采集设备，建立数据同步采

集方法，设计基于在临床广泛应用的 10 m 步行测

试的实验方案，构建面向帕金森患者的步态量化

测评系统和范式。

3) 取得伦理许可，针对接受 DBS 治疗的帕金

森患者开展注册临床研究，基于时间同步的足底

压力信号对所提方法和指标的有效性进行了验

证。证明了本文所提步态量化测评方法的有效性

和适用于帕金森患者的步态量化测评系统的可行

性，为帕金森神经调控治疗提供重要临床手段。 

1   系统设计与实验范式
 

1.1    系统设计

人体在步行过程中受到的唯一外力是地面反

作用力，而人的运动由肌肉驱动，因此肌电信号

和足底压力中包含着步态的关键信息。基于帕金

森的病理特点，病人步态障碍极易受到声音、视

觉等提示的影响。为了减小对病人的心理暗示和

干扰，实现对患者自然真实、客观量化的步态测

评，本文构建了一个采用无线通信、穿戴式、轻量

化的肌电和足底压力信号同步采集系统。系统设

计示意图如图 1 所示。

本文采用 Delsys trigno avanti 设备 (delsys in-
corporated, USA) 记录下肢外侧腓肠肌表面肌电信

号，采样频率为 2 000 Hz。采用无线压力鞋垫 (ZI-
GUN AVOIN company, Finland) 采集患者在行走

过程中的足底压力，采样频率为 100 Hz，最大测

量值为 1000 N, 分辨率为 0.1 N/cm，压力鞋垫质地
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柔软且厚度不超过 1.2 mm，可以方便、舒适地放

到病人的鞋中。
 

 

表面肌电信号

足底压力信号

打标
软件

 
图 1    系统示意图

Fig. 1    System diagram
 
 

两种信号采样频率不同，并且是由两台独立

的计算机分别进行采集。为此，需设计一个能够

实现信号同步的打标软件模块，如图 1 所示。图 1
中左侧虚线箭头表示的均为无线连接通信，而中

间和右侧实线箭头表示的均为有线连接通信。

同步软件单独在一台计算机中运行，程序为

Windows Form 窗体程序，在 Microsoft Visual Stu-
dio 2019 中基于 C#语言开发。通过串口分别连接

到表面肌电和足底压力设备对应的计算机。按对

应的波特率（肌电：110；压力鞋垫：115 200）和数

据位（肌电：5；压力鞋垫：8）向对应设备发送一个

字节数据，作为同步信号。 

1.2    实验范式

基于在临床广泛应用的 10 m 步行测试，设计

测评实验范式。受试者在起点处静止站立，在听

到开始指令后向前自然行走，抵达终点后停止。

通过无线足底压力测量单元和表面肌电测量单元

对受试者的步态数据进行采集。

步行过程可分为 3 个部分：启动、步行和停

止。对于神经功能障碍患者，其启动和停止部分

的步态易受到多种因素影响。因此，本文将每次

测试的前两个步态周期（启动）和最后两个步态

周期（停止）的数据剔除，仅采用中间步行部分的

数据进行分析，如图 2 所示，从左到右，步行过程

划分为 3 个部分：启动、步行和停止。
 

起点 终点

10 m 
图 2    基于标准临床 10 m 步行测试的实验范式

Fig. 2    Experimental paradigm based on the standard clin-
ical 10-meter walking test

 
  

2   信号处理与特征提取

通过建立的肌电和足底压力信号同步采集系

统，在临床 10 m 步行测试实验过程中同步采集数

据，通过无线传输至计算机，随后分别对两种信

号进行分析与特征提取，流程如图 3 所示。
 

 

表面肌电数据

预处理

离散小波变换

识别激活时刻

低通滤波
求线性包络

按照激活时刻
进行信号划分

肌肉神经激活模型

提取变异性指标 一致性验证
步态周期时间
变异性指标

识别步态周期

滤波

足底压力数据

时间对齐

 
图 3    步态变异性指标提取流程

Fig. 3    Diagram of gait variability features extraction
 
 

对时间对齐后的表面肌电信号进行滤波等预

处理，然后基于小波变换进行足跟击地时刻识

别，提取步态周期时间，随后对肌电数据进行划

分并提取神经激活度、肌肉激活度及其变异性指

标。基于足底压力数据 ,在时域对步态进行准确

识别，进而计算步态周期的变异性系数，验证肌

电信号变异性指标的有效性。 

2.1    外侧腓肠肌 sEMG 信号分析与特征提取

在表面肌电信号预处理过程中，需要去除肌

电信号的运动伪迹以及由电极与皮肤的不稳定接

触造成的低频趋势。通常做法是对表面肌电信号

进行截止频率不超过 20 Hz 的高通滤波。然而，

对帕金森患者来说，肌电信号低频成分中存在着

与其临床特征相关的重要信息。因此，在去除低
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频趋势的同时，要避免相关信息的丢失。为此，

本文采用平滑先验算法。

对时间对齐后的表面肌电信号的预处理流

程如图 4 所示，分为 3 个步骤：通过平滑先验算法

去趋势、对肌电信号进行幅值归一化处理、全波

整流。
 

 

sEMG
原始信号

平滑先验算法去趋势

幅值归一化

全波整流

 
图 4    表面肌电信号预处理流程

Fig. 4    Preprocessing workflow for sEMG signals
 
 

假设表面肌电信号的时间序列由有效信号和

低频趋势成分两部分组成：
z = zs+ zt (1)

zs

zt

式中： 是去掉趋势项之后的表面肌电信号序列；

是表面肌电信号中的低频趋势成分。

对有效信号的估计可以表示为

ẑs = z−Hθ̂α =
(
I− (I+α2 DT

2 D2)−1) z (2)

α D2式中 为正则化参数。 的取值为

D2 =


1 −2 1 0 · · · 0
0 1 −2 1 · · · 0
...
...

...
...
... 0

0 · · · 0 1 −2 1

 (3)

通过平滑先验算法去趋势后，进行幅值归一

化处理。归一化尺度一种可行的选择是表面肌

(surface electromyogram, sEMG) 信号绝对值中的

最大值[22]。但为了排除异常值和采集过程中由于

运动而产生的高幅值异常值对激活时刻识别的影

响，归一化尺度参数选择为肌电信号 50 个最大绝

对值中的最小值 [23]。经过全波整流后，得到去除

了基线漂移、低频趋势和高频噪声的肌电信号；

再通过低通滤波器得到线性包络。

在人体步行过程中足跟击地时，腓肠肌的激

活是保证脚踝稳定的重要因素。外侧腓肠肌表面

肌电信号具有与足底压力信号相同的周期性特

征，由传感器采集到的原始足底压力信号与同侧

下肢的外侧腓肠肌表面肌电信号如图 5 所示。本

文提出了一种基于小波变换和阈值设定的步相识

别方法。通过对外侧腓肠肌的激活状态识别，确

认足跟击地时刻，进而识别步相。
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图 5    一名帕金森患者的时间对齐的足底压力原始信号

与外侧腓肠肌表面肌电原始信号
Fig. 5    Synchronized raw data of plantar pressure signal

and LG sEMG signal in a PD patient
 
 

小波变换可以同时保留时域和频域的信息，

有研究表明小波变换在鉴别肌电信号模式方面优

于其他时频方法，并且相比传统方法提供了更好

的时频分辨率，更加适用于不稳定的肌电信号分

析[24-25]。

使用离散小波变换代替均方根方法，对表面

肌电信号进行处理，可以更加准确地识别肌肉激

活时刻，去除噪声影响。经过离散小波变换，高频

噪声分量主要集中在细节系数中，而近似系数主

要表示信号的低频信息。在识别激活时刻过程

中，主要关注的是肌电信号幅值的低频变化，关

注低频信息。在肌肉激活程度识别过程中，离散

小波变换方法具有更高的准确度[26]。

基于小波的方法是分析非平稳信号如肌电信

号的实用技术。离散小波变换 (discrete wavelet
transform, DWT) 对母小波进行缩放和移位，并将

离散时间信号分解成一组信号。DWT 使用高通

和低通滤波器与降采样方法，将信号分解成多分

辨率系数。原始肌电信号 S经低通滤波器和高通

滤波器，获得第一级的近似系数 (cA1) 和细节系

数 (cD1)。为了得到多分辨率子集，对上一级的近

似系数进行降采样和滤波，并重复此操作，获得

近似系数 cAn，细节系数 cD1，cD2，…，cDn。离散

小波变换分解流程如图 6 所示。

相关研究表明基于 Haar 小波的 DWT 可以更

加有效地对不同动作进行识别，对肌肉活动检测

准确度较高 [26]。并且基于 Haar 小波的小波变换

方法可以更有效地去除肌电信号中的噪声[27]。因

此本文中，对预处理后的外侧腓肠肌表面肌电信

号进行离散小波变换，采用 Haar 小波作为母小

波，进行 5 级分解，获得近似系数 cA5。随后通过

3 Hz 的巴特沃斯低通滤波器，获得近似系数的线
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性包络，再通过阈值方法，检测激活状态，从而实

现对足跟击地时刻的识别。通过外侧腓肠肌表面

肌电信号进行足跟击地时刻识别的具体流程与对

应信号示例如图 7 所示。 

 

S

cA1 cD1

cA2 cD2

cA3 cD3

cA4 cD4

cA5 cD5 
图 6    表面肌电信号分解树

Fig. 6    Tree decomposition of the sEMG signal
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图 7    帕金森患者外侧腓肠肌 sEMG信号激活识别处理过程
Fig. 7    Schematic diagram of LG sEMG activation recogni-

tion process in PD patients
  

T

M
T

本文中，使用了已经得到广泛认可的肌肉活
动检测阈值设定方法 [28]，阈值 由式 (4) 所得。其
中，本文取患者在静止站立时长度为 2 s 的外侧
腓肠肌表面肌电信号作为基线，预处理后提取其
平均值 和标准差 STD。将近似参数包络线中超
过阈值 的时刻定义为激活时刻。从非激活向激
活过渡的时刻定义为足跟击地时刻。

T = M+3STD (4)

e(t)

u(t)

随后，将经过预处理与低通滤波求出的线性

包络 ，按照足跟击地时刻进行划分。再通过神

经激活模型计算每段信号的肌肉神经激活度 。 

2.2    神经激活度与肌肉激活度

e(t)

u(t)

e(t) u(t)

肌电信号的线性包络 转化为神经激活度

的过程称为激活动力学。当肌肉纤维被单个

动作电位激活时，肌肉就会产生抽动反应。这个

响应可以用临界阻尼线性二阶微分系统很好地表

示，如式 (5) 所示。这种类型的响应是根据肌电

信号的输入 来确定神经激活度 的基础。

u(t) = M
de2(t)

dt2
+B

de(t)
dt
+Ke(t) (5)

M B K式中 、 和 是定义二阶动力学系统的常数。在

实验室中采集到的数据是离散的时间序列信号，

离散方程表示为
u(t) = αe(t−d)−β1u(t−1)−β2u(t−2) (6)

d

d β1 β2

e(t)

u(t) α β1 β2

式中： 是采集设备的延迟，由于所采用设备延迟

为 48 ms，采样周期 0.5 ms，所以 取 96；  和 是

定义二阶动力学系统的参数。这些参数将 映

射到神经激活度  。参数 、  和   满足以下

条件： 
β1 = γ1+γ2

β2 = γ1×γ2

α−β1−β2 = 1
|γ1| < 1
|γ2| < 1

(7)

为了表征神经激活度与肌肉激活度之间的非

线性关系，引入一个函数：

a(t) =
eA·u(t)−1

eA−1
，−3 < A < 0 (8)

a(t)式中 是计算所得的肌肉激活度。 

2.3    足底压力数据处理与步态识别

将时间对齐后的足底压力信号通过一个截止

频率为 20 Hz 的低通滤波器，消除高频噪声。基

于在足底压力信号中识别出的周期性特征进行步

态周期识别。

在进行步态识别和划分时，考虑到患者体重

的特异性以及足底压力信号在摆动相过程中具有

低频噪声，设定区分摆动相和支撑相的阈值为体

重的 5%。记录每个步态周期摆动相的结束时

刻，并作为下一个步态周期支撑相的开始时刻，

如图 8 所示，为一名 PD 患者的足底压力曲线与

步态识别示意图。随后可提取出每个步态周期的

时间长度。

在本文中，根据足底压力信号划分步态周期，

计算得到步态周期时间变异性指标，与表面肌电

信号变异性指标进行交叉验证。
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图 8    基于足底压力信号的步态识别

Fig. 8    Gait recognition based on plantar pressure
 
  

2.4    步态变异性指标

运动节律失调是帕金森患者步态障碍的一个

主要特征，并且 DBS 神经调控可能会对与步态相

关的外侧腓肠肌的神经指令造成影响。因此，确

定步态变异性作为主要测评指标。

步态周期时间的变异性是公认可以反映帕金

森患者运动障碍的评估指标。具体计算方法如

式 (9) 所示，由步态周期时间的平均值和标准差

计算得到：

CVST =
SD

mean
×100% (9)

n

u(k) k ∈ [1,n]

计算肌电信号激活度变异性时，令步态周期

个数为 。求得每个步态周期相应的平均肌肉神

经激活度 ， 。

u(k) =mean

 mk∑
t=1

u(t)

 (10)

t ∈ [1,mk] mk k式中： ； 为第 个步态周期的样本长度。

计算神经激活度变异指标：

CVNA =
SD(u(k))

mean(u(k))
×100% (11)

a(t)

u(t)

对肌肉激活度 计算变异指标的过程与

相同：

CVMA =
SD(a(k))

mean(a(k))
×100% (12)

 

3   临床实验与结果分析
 

3.1    伦理与受试者招募

本研究获得天津市环湖医院伦理委员会批

准 (2019—35)，并在中国临床试验注册中心注册

(ChiCTR1900022715)。入组标准为：

1） 需要重新调整 DBS 治疗参数；

2） 年龄 40 岁及以上；

3） 学历小学及以上；

4） 能够自主站立和行走；

5）  无其他会对步态造成影响的肢体或肌肉

相关疾病。

本研究中，5 名接受了脑深部电刺激手术、并

符合入组标准的帕金森患者被招募，其中包括 2

名男性和 3 名女性，基本信息如表 1 所示。所招

募的受试者平均年龄 61.8 岁，平均身高 165.0 cm，

平均体重 67.6 kg。
 

  
表 1    招募病人的基本信息

Table 1    Information of PD patients
 

病人编号 P1 P2 P3 P4 P5

年龄/岁 61 58 60 73 57

身高/cm 174 160 165 161 165

体重/kg 97 58 57 55 71

性别 男 女 女 男 女
 
 

实验开始前，每位帕金森病患者都被充分告

知实验目的和步骤，并签署了同意书。患者的临

床特征、所使用的 DBS 仪器种类、初始 DBS 刺激

参数以及神经调控过程中所使用的刺激频率等详

细信息见表 2。
 

  
表 2    病人 DBS 神经调控初始参数

Table 2    Patients’ initial DBS programming parameters
 

病人编号 DBS仪器
电极触点，

电压，脉冲时间
刺激频率/Hz

P1 Medtronic

左侧半球：

(10, 2.9 V, 90 μs)

(11, 2.7 V, 60 μs)

右侧半球：

(2, 2.7 V, 60 μs)

(3, 2.5 V, 60 μs)

80

100

125

P2 PINS

左侧半球：

(6, 2.7 V, 60 μs)

右侧半球：

(2, 2.7 V, 60 μs)

60

80

100

130

160

P3 Medtronic

左侧半球：

(10, 2 V, 80 μs)

(8, 2 V, 60 μs)

右侧半球：

(2, 1.7 V, 60 μs)

(3, 1.7 V, 60 μs)

80

100

125

P4 PINS

左侧半球：

(4, 3 V, 60 μs)

右侧半球：

(6, 3 V, 60 μs)

60

100

130

160

P5 Medtronic

左侧半球：

(9, 1.8 V, 60 μs)

右侧半球：

(3, 2.5 V, 60 μs)

60

80

100

130
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3.2    步态量化测评结果与分析

本文对 5 名帕金森患者在接受 DBS 神经调

控时的步态变异性进行了量化测评。根据表面肌

电信号，计算出外侧腓肠肌肌电信号变异性指

标。根据足底压力信号，识别步态周期，计算步

态周期时间的变异性指标。在不同 DBS 神经调

控频率下，患者的步态变异性指标有显著不同，

具体结果如表 3 所示。
 

  
表 3    患者神经调控测试中提取的步态周期时间变异性

指标与外侧腓肠肌肌电信号变异性指标
Table 3    CV of step time and GL sEMG under different

DBS parameters
 

患者
编号

频率/Hz CVNAL
CVMAL

CVSTL
CVNAR

CVMAR
CVSTR

P1

80 12.23 10.85 3.05 12.36 11.53 5.01

100 13.75 12.04 3.22 9.95 9.03 3.49

125 17.09 15.02 3.35 11.18 9.90 4.26

P2

60 7.72 5.99 2.73 12.16 9.99 2.55

80 7.35 6.35 1.37 16.85 14.78 3.54

100 13.52 11.43 3.91 9.12 7.96 2.19

130 12.94 11.11 3.01 10.51 9.12 2.52

160 8.73 7.76 2.86 9.50 8.37 1.97

P3

80 7.91 8.08 2.51 6.81 5.08 1.63

100 7.59 7.42 1.83 11.22 10.06 2.36

125 11.11 9.71 3.53 14.21 13.01 3.05

P4

60 9.64 8.81 2.72 6.98 6.60 1.92

100 9.26 8.27 2.64 15.10 13.76 2.57

130 6.87 6.36 2.24 13.47 11.54 2.96

160 10.77 9.76 3.53 17.37 15.68 3.58

P5

60 12.86 11.43 3.95 12.30 10.52 4.00

80 11.68 9.74 3.59 11.38 9.37 3.60

100 10.03 8.90 2.80 7.50 5.99 2.47

130 13.91 12.27 3.97 12.23 10.46 4.16
 
 

在由步态周期时间变异性指标与外侧腓肠肌

变异性指标构成的二维空间中，特征点变化呈现

出一定的趋势，如图 9、10 所示。图 9、10 中蓝色

直线为最小二乘法线性拟合结果，以表示二者变

化趋势，阴影部分为 95% 置信区间。由此可见，

患者的特征点离原点越近，即步态周期时间变异

系数与所提肌电变异系数越小，患者步态变异性

越小，步态越稳定。所提指标可以为步态量化测

评提供参考。

采用皮尔逊相关性系数分析所提出的神经激

活度和肌肉激活度变异性指标与步态周期时间变

异性之间的关系，相关性系数分别为 0.602(p =
0.000) 和 0.591(p =0 .000)，具有显著相关性。由

此，说明了本文所提根据外侧腓肠肌肌电信号提取

神经激活度与肌肉激活度变异性指标的方法的可

行性，确切证实了所提变异性指标的有效性。且

本文所提的 2 种指标相较于传统的步态周期时间

变异性指标，对患者的状态具有更好的分辨率。

如图 9、10 所示，步态周期时间变异性的变化范

围较小，而所提表面肌电信号变异性指标则具有

更大的变化范围，可以更好地对步态变异性进行

分辨。
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图 9    外侧腓肠肌神经激活度变异性指标与步态周期时

间变异性指标呈线性趋势
Fig. 9    Linear regression between the CV of step time and

LG neural activation
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图 10    外侧腓肠肌肌肉激活度变异性指标与步态周期时

间变异性指标呈线性趋势
Fig. 10    Linear regression between the CV of step time and

LG muscle activation
 
 

在患者的连续稳定步态周期中，基于肌电信

号提取的神经激活度、肌肉激活度在根据步相划

分后，对患者每个步态周期的量化，如图 11 所

示。图 11 左侧为患者在连续稳定步态过程中的

足底压力信号与对应的神经激活度、肌肉激活度

曲线，右侧为对应的计算变异性指标的步态周期

时间、平均神经激活度和平均肌肉激活度柱状

图，与对应提取的变异性指标。相较于步态周期
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时间长度，所提指标具有更好的区分度。
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图 11    一名帕金森患者的足底压力信号、神经激活度曲

线、肌肉激活度曲线与提取出的变异性指标
Fig. 11    Plantar pressure signal, neural activation curve

and muscle activation curve and the extracted
variation index of a PD patient

 
 

针对帕金森患者神经调控步态量化测评中步

态变异性的评估，所提的基于外侧腓肠肌 sEMG
信号采集、无线传输与分析的步态量化测评方

法，能为医生提供更加有区分度的指标，为临床

诊断提供辅助。 

4   结束语

本文针对帕金森患者脑深部电刺激神经调控

治疗步态量化测评需求，分析帕金森病理与步态

特点，提出了一种基于外侧腓肠肌 sEMG 数据的

步态量化测评方法。建立一个肌电和足底压力信

号同步采集与无线传输系统，基于在临床广泛应

用的步行实验范式，开展临床研究并进行有效性

验证。通过时间同步的足底压力信号，验证了所

提测评方法和指标在帕金森病患者步态量化测评

中的有效性。且所提神经激活度与肌肉激活度变

异性指标，相较于传统指标具有更好的区分度。

由此，为帕金森神经调控治疗提供了一种重要临

床手段。
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