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基于变分模态分解-相干分析的肌间耦合特性∗
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( 2016年 7月 21日收到; 2016年 11月 21日收到修改稿 )

肌间耦合是肢体运动过程中不同肌肉间的相互关联与相互协调作用. 通过研究肌电信号 (sEMG)间特征
频段的耦合特性可以获得肌肉间的功能联系及中枢神经系统支配肢体运动的执行与协调方式机理. 本文将变
分模态分解与相干分析相结合, 构建变分模态分解 -相干分析模型, 定量描述肢体运动中相关肌肉 sEMG在特
征频段的耦合特性. 在 20%最大自主收缩力静态负荷强度下, 采集 20名健康被试的 sEMG, 基于变分模态分
解方法将 sEMG时频尺度化, 进而分析不同 sEMG在特征频段的相干性, 并计算显著相干面积指标, 定量分
析肌间特征频段的功能耦合特性. 结果表明: 低负荷静态握力维持过程中, 指浅屈肌与尺侧腕曲肌、指浅屈肌
与指伸肌的 beta与 gamma频段耦合强度随时间推进而增强; 相较于指浅屈肌与指伸肌, 疲劳状态下指浅屈
肌与尺侧腕曲肌 beta与 gamma频段耦合强度变化更显著, 且瞬时频率特征变化相似, 揭示运动致疲劳过程
中协同肌受中枢神经系统控制以更加同步的方式活动.

关键词: 肌电信号, 变分模态分解, 相干分析, 肌间耦合
PACS: 87.85.Ng, 05.45.–a DOI: 10.7498/aps.66.068701

1 引 言

人体运动过程中通过神经振荡来传递运动控

制信息 [1]. 在中枢神经系统功能调节和反馈控制
作用下 [2], 运动肌肉单元的振荡耦合反映了运动响
应信息, 肌肉间不同时空层次的耦合现象体现了运
动中肌肉间的相互作用与中枢神经对肌肉的支配

能力 [3]. 因此, 研究运动过程中肌电信号 (surface
electromyogram, sEMG)间不同时频尺度下的耦合
特性, 有助于理解肌间耦合作用和中枢神经对肌肉
的功能调节与整合机理.

近年来, 利用肌间相干分析 (intermuscular co-
herence, IMC)研究运动过程中肌肉间的耦合特性,
挖掘潜在的中枢神经运动控制机制的研究相继展

开. 利用一致性分析方法计算两肌电信号的互谱
密度对自谱密度函数的归一化, 以反映肌电信号

在频域内的耦合关系 [4]. 研究表明, 肌间耦合存在
频段显著特征, 运动过程中肌间耦合主要表现在
beta (15—30 Hz)频段和gamma (30—45 Hz)频段,
beta频段的肌间耦合代表了从初级运动皮层到运
动神经元的信息传递过程 [3], 而 gamma频段振荡
体现与认知功能相关的脑皮层信息整合过程 [5]. 因
此, 研究特征频段的肌间耦合特性及其变化规律,
将有助于探索中枢神经系统的运动控制机制, 理解
肢体运动控制过程中的组织与协调机理. 但是, 现
有一致性方法只能反映频域下的相干性, 无法提取
sEMG不同时频尺度下的特征信息, 且无法针对某
些特征频段进行独立耦合分析.

为此, 有研究将小波与相干分析结合, 分析肌
电信号在不同时频尺度下的耦合特征, 并发现不同
运动模式及疲劳状态下beta频段耦合特征存在差
异 [6]. 然而, 由于小波基的约束, 导致小波变换缺
乏一定的自适应性. 近年来, 有研究利用经验模态
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分解 (empirical mode decomposition, EMD) [7]自
适应提取 sEMG信号不同时频尺度下的特征信息,
但该方法存在边界效应及模态混叠现象. 而集总经
验模态分解 (ensemble empirical mode decomposi-
tion, EEMD) [8]方法能有效地消除模态混叠现象,
且具有更好的抗噪性能, 但其计算量较大、频谱
剖分效果不理想. 因此, 本文引入变分模态分解
(variational mode decomposition, VMD)方法 [9,10]

分析 sEMG信号, 将肢体 sEMG自适应分解, 提取
信号中多个具有中心频率的窄带分量, 即有限个本
征模函数 (intrinsic mode function, IMF), 各 IMF
分量包含了原始 sEMG不同时频尺度上的局部特
征, 同时解决了模态混叠、频谱混叠和计算量大的
问题.

为研究不同时频尺度下的肌间耦合特征, 本文
将VMD与 IMC方法相结合, 构建变分模态分解 -
相干分析 (VMD-IMC)模型, 并将该模型用于 20%
最大自主收缩力 (maximum voluntary contraction,
MVC)静态负荷强度下特征频段的肌间耦合特性
分析. 基于VMD方法对肌电信号进行时频尺度
化, 然后利用 IMC计算特征频段的相干函数值, 分
析其特征频段的肌间耦合特性规律; 同时结合希
尔伯特变换 (Hilbert transform, HT), 提取均方根
(root mean square, RMS)与平均瞬时频率 (mean
instantaneous frequency, MIF)作为单块肌肉特征
观测指标. RMS是常见的反映肌电能量变化的指
标 [11], MIF能有效地跟踪肌肉状态变化引起的频
率波动 [12]. 基于上述方法分析单块肌肉的能量及
瞬时频率特征对肌间耦合特性的影响, 为研究运动
过程中不同肌肉间的耦合特征及中枢神经系统的

运动控制机制提供新方法.

2 sEMG信号采集及数据处理

2.1 研究对象与实验流程

采集 20名健康被试 (男生 14名, 女生 6名; 年
龄为 (25±3)岁) 20% MVC静态负荷状态下的上
肢 sEMG. 要求被试实验前无肌肉疲劳现象、精神
状态良好, 且熟悉实验流程. 利用美国Delsys公
司TrignoTMWireless EMG采集设备, 分辨率设为
16 bit, 采样频率为 2000 Hz; 分别记录被试右臂
指浅屈肌 (flexor digitorum superficialis, FDS)、指
伸肌 (extensor digitorum, ED)、尺侧腕屈肌 (flexor
carpi ulnaris, FCU)的 sEMG, 放置电极前用 75%
酒精擦拭皮肤, 如图 1 (a)所示. 实验过程如下: 实
验前, 被试静坐使上臂自然下垂, 腕部用绷带固定
在支架上, 以保持实验过程中姿势不变, 调节支架
使前臂与地面平行, 上臂与前臂约呈 90◦夹角; 测
量被试MVC, 重复 3次取均值; 实验开始, 要求被
试手持握力传感器发力达到 20% MVC, 通过显示
器的视觉反馈来维持握力恒定 (图 1 (b)), 直至被
试肌肉疲劳无法维持 20% MVC, 停止实验. 由于
个体差异性, 实验持续时间不等, 实验持续时间
(104.6±37.5) s.

2.2 sEMG数据预处理

为了获取更为有效的 sEMG特征为进一步的
耦合分析做准备, 对 20名被试上肢 sEMG数据进
行预处理, 利用FIR数字滤波器对肌电信号进行带
通滤波, 去除 50 Hz工频和谐波, 降低低频信号能
量, 使得 sEMG主要集中在 5—200 Hz之间, 结果
如图 2所示.

(a) (b)

图 1 被试 sEMG采集实验 (a) 采集设备与电极位置; (b) 握力反馈界面
Fig. 1. sEMG signal acquisition experiment of one subject: (a) sEMG acquisition equipment and
the position of electrodes; (b) the feedback interface of grip strength.
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图 2 sEMG预处理 (a)原始 sEMG频谱; (b) sEMG预处理后频谱
Fig. 2. The preprocessing of sEMG: (a) The spectrum of original sEMG; (b) the spectrum of sEMG
after pretreatment.

3 sEMG肌间耦合分析

为研究特征频段上的肌间耦合特性, 构建变
分模态分解 -相干分析模型应用于肌电信号耦合分
析中. 首先, 利用VMD对 sEMG进行尺度化, 获得
sEMG不同时频尺度上的信息, 然后运用相干分析
方法, 计算特征频段的肌间相干值, 并引入显著相
干面积指标定量描述 sEMG特征频段的功能耦合
特征; 利用VMD-HT分析运动过程中单块肌肉的
瞬时特征变化规律, 研究单块肌肉对肌间耦合特性
的贡献及影响.

3.1 基于VMD的sEMG时频尺度化

由于 sEMG具有非平稳、非线性特点, 引入
VMD方法将 sEMG自适应分解为有限个 IMF分
量, 每一个模态定义为调幅 -调频信号, 表达式
如下:

uk(t) = Ak(t) cos(ϕk(t)), (1)

式中, Ak(t)为瞬时幅值, ϕk(t)为相位.
与EMD循环筛选剥离的信号处理方法不同,

VMD通过搜寻约束变分模型的最优解, 实现信号
自适应分解获取 IMF分量, 每个分量的中心频率和
带宽在求解变分模型的迭代过程中不断更新, 在满
足 (2)式的约束条件时, 将 sEMG信号分解为K个

IMF分量.

min
{uk}{wk}

{∑
k

∥∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]

× e−jwkt

∥∥∥∥2},

s.t.
∑
k

uk = g, (2)

式中, {uk} := {u1, · · ·, uk}代表分解得到的K个有

限带宽 IMF分量, {wk} := {w1, · · ·, wk}代表各分
量的频率中心. 引入增广的Lagrange函数求取上
述约束性变分模型的最优解, 表达式为

L({uk}, {wk}, λ)

= α
∑
k

∥∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥∥2
+

∥∥∥∥g(t)−∑
k

uk(t)

∥∥∥∥2
2

+

⟨
λ(t), g(t)−

∑
k

uk(t)

⟩
, (3)

式中, α为惩罚参数, λ为Lagrange乘子.
VMD中利用乘法算子交替方向法解决变分问

题, 交替更新un+1
k , wn+1

k , λn+1, 寻求 (3)式的 “鞍
点”. 其中un+1

k 的取值问题可表述为

un+1
k = argmin

uk∈X

{
α

∥∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]
× e−jwkt

∥∥∥∥2
2

+

∥∥∥∥g(t)−∑
i

ui(t) +
λ(t)

2

∥∥∥∥2
2

}
, (4)

式中, wk等同于wn+1
k ,

∑
i

ui(t)等同于
∑
i ̸=k

ui(t)
n+1.

利用Parseval/Plancherel傅里叶等距变换, 将
(4)式转变到频域, 得到各模态的频域更新; 然后将
中心频率的取值问题转换到频域, 得到中心频率的
更新方法; 同时根据
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λn+1 ← λn + τ

(
g −

∑
k

un+1
k

)
,

更新λ, 此时, 二次优化问题的解为

ûn+1
k (ω) =

ĝ(ω)−
∑
i ̸=k

ûi(ω) +
λ̂(ω)

2

1 + 2α(ω − ωk)2
, (5)

ωn+1
k =

∫ ∞

0

ω|ûk(ω)|2dω∫ ∞

0

|ûk(ω)|2dω
. (6)

对于给定判别精度 b > 0, 当满足迭代停止条
件 ∑

k

∥ûn+1
k − ûn

k∥22/∥ûn
k∥22 < b,

结束整个循环最终根据实际信号的频域特性得到

K个窄带 IMF分量, 完成信号频带的自适应分割,
有效地避免了模态混叠.

3.2 基于VMD-IMC的肌间时频耦合
分析

首先, 运用 3.1节中VMD方法得到包含时频
尺度信息的 IMF分量, 然后根据 IMF分量的频谱
分布进行分频段相干性分析, 并计算显著相干面积
指标定量刻画肌间的耦合特性, 具体如下.

1)令X和Y 表示两通道 sEMG的频谱能量集
中在相同频段的 IMF分量, 计算其相干函数:

C2
XY (f) =

|SXY (f)|2

SXX(f) ∗ SY Y (f)
, (7)

式中, SXY (f)为互谱密度; SXX(f), SY Y (f)分别

为自谱密度. 为改善谱估计器性能, 采用滑动平
均技术, 将数据加窗处理, 并计算每一段的相干函
数值.

2)为定量描述两信号的相干程度, 在 sEMG相
干函数基础上, 引入显著性相干阈值 [13]:

CT (β) = 1− (1− β)1/(n−1), (8)

式中, n为窗口数, β为置信水平 (本文设置为0.95).
进一步利用 (9)式计算显著相干面积指标A,

即显著相干阈值以上的面积, 定量描述 sEMG信号
间相干性的变化趋势:

A =
∑
f

∆f(CXY (f)− CT ), (9)

式中, ∆f为频率分辨率, A的数值越大表示特定频
段内的相干性越显著.

3.3 基于VMD-HT的单块肌肉瞬时特征
分析

在利用VMD-IMC实现肌间耦合特征提取的
基础上, 为进一步分析单块肌肉瞬时频率特性对
肌间耦合特性的影响, 将VMD分解后的 sEMG各
IMF分量进行HT, 并利用RMS 和MIF定量描述
单块肌肉 sEMG的幅值和振荡频率随时间的变化
规律, 进而分析该瞬时频率特性对肌间耦合变化的
影响, 具体如下.

对VMD分解后的各 IMF分量进行HT得到
sEMG的瞬时频率和幅值 [12],

Hk(t) =
1

π

∫ ∞

−∞

uk(t
′)

t− t′
dt, (10)

Zk(t) = uk(t) + jHk(t) = ak(t) ejθk(t), (11)

式中, ak(t) =
√
u2
k(t) +H2

k(t)为瞬时幅值, θk =

arctan Hk(t)

uk(t)
为相位, uk(t)为 IMF分量, Hk(t)是

对实信号uk(t)的HT.
(11)式中Zk(t)的相位表达方式突出了HT的

物理意义, 它是基于时间序列形成的一个振幅和相
位调制的三角函数. 则希尔伯特谱的瞬时频率被
定义为

Wk(t) =
dθk
dt . (12)

然后, 基于 sEMG第 k个 IMF分量uk(t)的幅

值ak(t)和瞬时频率Wk(t), 计算uk(t)的平均瞬时

频率. 根据获得的各 IMF分量的平均瞬时频率
MIFk及幅值, 分别计算原始信号的平均瞬时频率
和均方根值, 如 (13)和 (14)式所示:

MIF =

K∑
k=1

∥ak∥MIFk

K∑
k=1

∥ak∥

, (13)

RMS =

√√√√ 1

K

K∑
k=1

a2k. (14)

基于上述RMS与MIF指标, 分析静态握力输
出过程中, 肌肉的能量与平均瞬时频率随运动时间
变化的规律.
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4 实验结果与讨论

sEMG不同频段内的耦合特性反映中枢神经
系统的支配信息 [14], 运动过程中肌间耦合突出表
现在beta (15—30 Hz)频段与gamma (30—45 Hz)
频段, 且beta与 gamma的耦合强度与中枢神经系
统的控制有关 [15,16]. 本文基于VMD-IMC方法对
静态握力维持过程中beta与gamma频段耦合特性
进行分析, 并结合HT分析被试运动过程中单块肌
肉瞬时特征与肌间耦合特性的联系.

4.1 基于VMD-IMC的上肢 sEMG耦合
分析

按照 2.1节中的实验过程采集每位被试右臂的
FDS, FCU和ED的 sEMG, 对预处理后的 sEMG
运用FIR滤波器进行0—70 Hz带通滤波, 并以20 s
为时间间隔对每位被试采集的 3通道 sEMG进行
分段处理.

利用VMD方法将信号分解成若干个窄带
IMF分量, 提取 sEMG不同时频尺度信息. 与
EMD的递归式模态分解不同, VMD将模态的估
计转变为变分问题求解, 避免了因估计误差在递
归过程中被放大而导致的模态混叠问题. 图 3为
被试 sEMG分别经EMD, VMD分解后的结果及各
IMF分量的频谱分布, 对比图 3 (a)和图 3 (b)可见,
EMD分解后得到的各 IMF间存在明显的频谱混叠
问题, 也说明相近的特征时间尺度分布在不同的
IMF中即模态混叠. 而VMD方法很好地实现了频
带分离, 有效地避免了模态混叠, 降低了相邻频段
对特征频段耦合的影响.

进一步, 运用 3.2节所述方法将VMD分解与
相干性分析相结合, 根据 IMF分量频谱分布情况
(见表 1 ), 选择频谱能量集中分布在beta和gamma
频段的 IMF, 分别对每一段 (时长 20 s)的FDS-
FCU与FDS-ED进行beta和 gamma独立频段肌
间相干分析, 提取显著相干面积指标. 根据各
段耦合强度分析beta与 gamma频段耦合随时间
的变化规律, 图 4为随机选取被试 9、被试 13(其
他被试的结果与此相似)FDS-FCU与FDS-ED的
beta和 gamma频段肌间耦合强度随时间的变化.
分析图 4发现: 1) FDS-FCU与FDS-ED在beta与
gamma频段的显著相干面积随运动时间呈上升趋
势; 2)曲线终止点显著相干面积值比起始点高, 分

析可能主要受疲劳因素影响, 为此进一步比较疲劳
与非疲劳状态耦合特征, 计算实验开始后20 s与实
验结束前 20 s的两组肌肉 sEMG在beta和 gamma
频段肌间相干函数值. 为了便于描述, 将实验开始
后 20 s数据与实验结束前 20 s数据分别记为实验
开始段与实验结束段.

图 5为随机选取的被试 2与被试 8实验开始段
和实验结束段beta与 gamma频段的独立相干结
果. 由图 5可见: 1) 相比于实验开始段, 实验结束
段FDS与ED, FDS与FCU 的beta与gamma频段
耦合增强; 2)对比FDS与ED, FDS与FCU的耦合
强度变化更明显. 为了分析上述现象是否具有普遍
性, 并定量地描述特征频段 IMC的差异, 利用 3.2
节方法提取 20名被试实验开始段与实验结束段在
beta与 gamma频段的FDS与FCU, FDS与ED显
著相干面积指标, 并计算其均值与方差, 对两个频
段各组相干面积值进行独立样本T检验, 结果如
图 6所示. 分析图 6发现: 对比实验开始段与实验
结束段, FDS与FCU的beta和gamma频段的显著
相干面积指标具有显著差异 (p < 0.05), 图 6中*表
示具有显著差异.

表 1 被试 0—70 Hz表面肌电信号VMD分解后各分量
的带宽及其所对应的功能频段

Table 1. The frequency range and the corresponding
function spectrum of each component in 0–70 Hz sur-
face EMG after VMD decomposition.

IMF分量 带宽范围/Hz 对应功能频段

IMF1 59—70 piper

IMF2 43—60

IMF3 29—45 gamma

IMF4 13—30 beta

IMF5 1—15 delta, theta, alpha

sEMG不同频段的耦合特征能够反映神经肌
肉系统调控的相关信息 [14], 其相干函数值反映
运动皮层与脊髓运动中枢对运动肌肉的同步支

配水平 [16,17]. 本文发现低负荷静态力下FDS与
FCU, FDS与ED在beta与 gamma频段的耦合随
着运动时间的延长呈上升趋势,而Danna-Dos San-
tos等 [18]也发现静态负荷手部大部分肌肉 sEMG
相干性在 0—35 Hz频段内随运动时间增强. 随着
运动时间的累加, 运动相关肌肉的生理状态会发
生改变并逐渐呈现疲劳状态,为了维持运动的稳定,
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中枢神经系统会调节相关肌肉的支配方式, 增加对
肢体的控制强度, 使得静态低负荷运动下的肌肉疲

劳过程中皮层神经元与运动神经元池之间的同步

耦合增强 [14].
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图 3 被试肌电信号时频分解结果 (a) EMD分解; (b) VMD 分解
Fig. 3. The time-frequency decomposition results of sEMG of one subject: (a) The results of EMD decom-
position; (b) the results of VMD decomposition.
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图 4 被试 9、被试 13 beta与 gamma频段显著相干面积随时间变化曲线 (a) FDS与FCU; (b) FDS与ED
Fig. 4. The curves about significant coherent area of beta and gamma band of the subject 9 and the
subject 13: (a) FDS and FCU; (b) FDS and ED.
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图 5 实验开始段与实验结束段的 IMC对比 (a) beta频段 IMC 对比; (b) gamma频段 IMC对比
Fig. 5. Comparison of IMC between the start period of experiment and the end period of experiment:
(a) Comparison of IMC in beta band; (b) comparison of IMC in gamma band.
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图 6 20名被试实验开始段与实验结束段的 beta和 gamma频段显著相干面积的均值与方差 (*代表 p < 0.05)
Fig. 6. The mean and variance of significant coherent area of the beta and gamma band in the start period
and the end period of experiment from 20 subjects(* shows p < 0.05).

分析疲劳因素对肌间耦合的影响, 对比实验
开始段与实验结束段的beta与 gamma频段的耦
合强度, FDS与FCU的耦合比FDS与ED的耦合
变化显著, 这与Kattla和Lowery [14]的研究结果相

似. FDS与FCU作为运动的协同肌, FDS与ED作
为运动的拮抗肌, 两组肌肉的神经控制运动机制是
不同的 [19,20]. 所以上述协同肌肉与拮抗肌的耦合
差异, 可能主要由于中枢神经系统对疲劳状态下的
两组肌肉采取不同的控制方式.

4.2 基于VMD-HT的sEMG瞬时特征分析

为进一步分析被试运动过程中单块肌肉对肌

间耦合特性的贡献及影响规律, 运用VMD-HT方
法定量分析单块肌肉的瞬时特征. 图 7和图 8分别
为 20名被试上肢维持 20% MVC状态下 3块肌肉
sEMG的RMS与MIF指标的均值及方差随运动时
间的变化. 图 7和图 8横轴表示运动时间, 根据被
试静态力维持的运动时间截取实验数据, 即将被试
总的实验数据平均分为 10段, 计算每一段的RMS
和MIF值. 由图 7可见, FDS, FCU, ED的 sEMG
的RMS值随运动持续时间表现出递增趋势, 表明
随着运动时间的延长, 运动相关肌肉需要更多的能
量来维持运动. 分析图 8可见, 3块肌肉的MIF值
随运动持续时间呈递减趋势, 其中ED的MIF值下
降并不显著, 而且集中分布在高频区.

20% MVC静态握力维持过程中, FDS与FCU
表现出负荷运动中肌肉产生运动性疲劳的典型特

征 [21], 即MIF指标随运动持续时间表现出明显下
降趋势. 而指伸肌的MIF变化并不明显, 并且ED
在实验前后也并未表现出显著的运动性肌肉疲劳.
结合肌间耦合特性与单块肌肉的瞬时特征进行分

析发现, 相比于ED, FCU与FDS的 sEMG瞬时频
率变化规律更一致, 这可能是FDS与FCU耦合比

FDS与ED耦合显著的原因, 进一步说明了疲劳状
态下中枢神经系统对协同肌与拮抗肌采取不同的

调控方式, 大脑控制协同肌以更加同步的方式活
动 [22].
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图 7 20% MVC下 sEMG的RMS随运动持续时间变化
特征示意图

Fig. 7. The variance of RMS under 20% maximum
grip strength.
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Fig. 8. The variance of MIF under 20% maximum grip
strength.
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5 结 论

本文将VMD方法引入到肌间耦合分析中, 并
与 IMC方法相结合, 建立了VMD-IMC肌间耦合
分析模型, 应用于健康人 20% MVC静态负荷强度
握力输出条件下的 sEMG同步耦合特性分析. 结果
表明: 低负荷静态握力维持过程中, FDS与FCU,
FDS与ED的beta与 gamma频段耦合强度随运动
时间呈增强趋势, 且疲劳状态下FDS与FCU间耦
合变化更显著; 分析单块肌肉瞬时频率特征发现,
相比于ED, FCU与FDS的瞬时频率特征变化更一
致. 中枢神经系统对运动过程中的协同肌与拮抗
肌采取了不同的调节支配方式, 并控制协同肌以更
加同步的方式活动. 因此, 本文提出的变分模态分
解 -相干分析方法可以刻画肌电信号在不同时频尺
度上的特征, 是特征频段肌间耦合特性分析的有效
方法, 为探索运动功能控制机制及运动功能障碍产
生机理提供方法.
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Abstract
Intermuscular coupling is defined as the interaction, correlation and coordination between different muscles during

the body movement, which could be revealed by the synchronization analysis of surface electromyogram (sEMG). The
multiscaled coherence analysis of sEMG signals could describe the multiple spatial and temporal functional connection
characteristics of intermuscular coupling, which could be helpful for understanding the multiple spatial and temporal
coupling mechanism of neuromuscular system. Furthermore, the coupling characteristics in frequency band of sEMG
generally reflect the functional connection between muscles which relate to motion control and coordinative mechanism
of the central nervous system (CNS).

In this paper, we combine variational mode decomposition (VMD) and intermuscular coherence (IMC) analysis
to propose a new method named VMD-IMC to quantitatively describe the muscular coupling characteristics in the
corresponding frequency bands. First, sEMG data of flexor digitorum superficialis (FDS), flexor carpi ulnaris (FCU)
and extensor digitorum (ED) are recorded simultaneously from twenty healthy subjects (25± 3 years) who perform the
designed grip task at sustained 20% maximum voluntary contraction under the static load. Then, the VMD approach
is employed to adaptively decompose sEMG into several intrinsic mode functions to describe the information about
different time-frequency scales. Furthermore, the coherence on different time-frequency scales between different sEMG
signals is analyzed, and the significant coherent area index is calculated to quantitatively describe the functional coupling
characteristics of the feature bands. And combining VMD with Hilbert transform, we calculate root mean square and
mean instantaneous frequency (MIF) to describe the variations of energy and frequency of each muscle. The results
show that coupling strengths increase with time, respectively, in beta (15–30 Hz) and gamma (30–45 Hz) band between
two muscles (FDS vs FCU, FDS vs ED) during the sustained static force with low load. In addition, compared with
the coupling between FDS and ED, the couplings between FDS and FCU in beta and gamma band under the condition
of fatigue present more significant changes and similar trend in MIF variation with time. The obtained results reveal
that the congenerous muscle is coordinated by CNS in a more synchronous way during the sustained isometric fatiguing
contraction.
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