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合成肌电信号的生成对抗网络研究综述
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摘 要： 基于表面肌电（sEMG）的运动意图识别与神经康复评估高度依赖高质量数据，但数据稀缺、跨被试差异和类

别不平衡等问题严重制约了系统性能，因而 sEMG 数据增强技术被广泛应用以缓解这些挑战。然而，常规的数据增

强方法都存在着不可避免的缺陷，难以突破信号内在生理机制，而生成式模型凭借对复杂分布的隐式建模能力，为合

成高保真 sEMG 提供了新途径。首先，介绍当前流行的 3 种生成式模型：基于概率的变分自编码器、扩散模型和生成

对抗网络；其次；回顾生成对抗网络的 4种经典模型，包括卷积生成对抗网络、Wasserstein GAN、条件 GAN和自注意力

GAN；再次，整理归纳公开和私人数据集，阐述肌电信号合成质量评价指标，并就它们在不同数据集、模型输入，以及

下游手势识别、疲劳回归、病理检测任务中的性能差异及优缺点进行对比分析。结果表明：卷积 GAN 结构简单、实时

性好；WGAN-GP 训练稳定性和多样性优异；条件 GAN 支持可控生成；自注意力 GAN 模型提高信号的全局一致性。

最后，展望未来研究方向，即应当围绕“生理驱动—临床可用—高效部署”展开，为 sEMG-GAN 技术在假肢控制、神经

康复和人机交互等真实应用中实现高效、安全和可信的落地打下坚实基础。
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Abstract： Surface electromyography（sEMG）-based motor intention recognition and neurorehabilitation assessment rely heavily on high-qual‑
ity data， yet challenges such as data scarcity， inter-subject variability， and class imbalance severely limit system performance. Data augmen‑
tation is widely used to mitigate these issues， but conventional methods often fail to capture the underlying physiological mechanisms. Genera‑
tive models， with their ability to implicitly model complex distributions， offer a promising approach for synthesizing high-fidelity sEMG sig‑
nals. This review first introduces three major generative paradigms： probabilistic variational autoencoders， diffusion models， and generative 
adversarial networks （GANs）， followed by a systematic overview of four representative GAN architectures， including convolutional GANs， 
Wasserstein GANs （WGANs）， conditional GANs （cGANs）， and self-attention/diffusion-based GANs. Public and private datasets and evalu‑
ation metrics for synthetic sEMG quality are also discussed. Comparative analyses across datasets， model inputs， and downstream tasks—such 
as gesture recognition， fatigue regression， and pathological detection—highlight differences in performance， advantages， and limitations.Re‑
sults　indicate that convolutional GANs are simple and computationally efficient， WGAN-GP provides stable and diverse training， condition‑
al GANs enable controllable generation， and self-attention/diffusion hybrids achieve superior fidelity and high-frequency detail recovery. Fi‑
nally， future research directions focus on physiology-driven modeling， clinical applicability， and efficient deployment， laying a solid founda‑
tion for safe， reliable， and practical applications of sEMG-GANs in prosthetic control， neurorehabilitation， and human-machine interaction.
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0 引言

肌电（Electromyography，EMG）信号记录了神经系统对

肌纤维的激活情况，具有高时间分辨率和对肌群运动意图

的直接反映能力，在假肢控制、人体—机接口、运动康复及

神经退行性疾病监测等领域具有重要应用价值［1］。表面

肌电（Surface Electromyography， sEMG）通过贴片式电极采

集，便捷但易受皮肤—电极接触、肌肉脂肪厚度及噪声干

扰 影 响 ；高 密 度 肌 电（High Density Electromyography，
HD‑EMG）采用阵列电极采集，可获得更丰富的空间分布

信息，但硬件成本和布置复杂度提升了实验难度［2］。此

外，肌电信号的跨被试差异显著：不同受试者的解剖结构、

生理状态和电极位置轻微移动均可引起信号分布漂移，导

致同一模型难以在跨被试场景中保持稳定性能。伦理审

批和隐私保护也导致现有公开数据集规模仍有限且门槛

较高，使得现有公开数据集数量有限、采样率和通道数分

布不均，严重制约了数据驱动方法的推广与验证［3］。为缓

解数据稀缺与分布偏差，传统研究通过时间伸缩、幅值扰

动、频域滤波等数据增强手段提高训练样本多样性，但这

类基于手工设计的变换难以突破信号内在生理机制，生成

的样本往往缺乏与真实肌电一致的时频特征与空间相

关性［4］。
现有关于肌电信号的综述多聚焦于特征提取与分类

算法，如 Moctar等［5］梳理了传统手工特征与基于深度学习

的自学特征在 sEMG 信号分类中的应用，构建了特征——

分类器性能对照体系，并讨论了数据稀缺性与模型可解释

性等深度学习面临的挑战。同时，还对比了在小样本条件

下，传统特征+SVM（Support Vector Machine）/LDA（Linear 
Discriminant Analysis）等方法与卷积神经网络、循环神经网

络等模型的分类效果，并指出未来研究重点应放在少样本

学习、模型压缩及可视化分析等方向。Nazmi 等［6］聚焦于

等张与等长肌电信号模式识别，首先介绍了信号预处理与

基于概率密度函数的特征提取方法，然后对比了 LDA、

kNN（k-Nearest Neighbors）、支持向量机、多层感知机等分

类算法在不同收缩条件下的实时识别性能，并附有各方法

在手部不同负载与动作上的分类准确率对比表，为实际工

程中的算法选型提供了实证依据。Oskoei等［7］从“基于模

式识别”与“非模式识别”两大类控制策略切入，全面回顾

了滑动窗口与特征投影、时域/频域/时频域特征、模糊系

统、隐马尔可夫模型及神经网络在肌电控制中的应用；分

析了各算法的响应延迟、计算负担和健壮性，并讨论了从

实验室到临床应用的主要瓶颈与改进方向；Reaz等［8］回顾

了 EMG 信号的关键处理流程：检测（单/双阈值法）、分解

（小波变换、希尔伯特—黄变换）、信号降噪（高阶统计量、

滤波技术）及分类（自回归模型、谱特征、人工神经网络）；

并列举了多种硬件实现（专用滤波芯片、可演化硬件）在假

肢控制与人机交互中的应用案例，对比了不同方法在实时

性与准确性之间的权衡。

然而，与影像重建领域已有多篇生成对抗网络（Gener‑
ative Adversarial Networks，GAN）系统综述不同，针对肌电

信号的生成与增强方向，尤其是基于 GAN 的技术路线尚

无专门综述［9-11］。少数泛生物信号综述虽涵盖了心电

（Electrocardiogram，ECG）、脑 电（Electroencephalogram，

EEG）和肌电（EMG）的生成方法，但对肌电信号的任务特

异性、模型变体及评价指标未作深入区分与实证对比，在

这一背景下有必要对该方向的研究进展进行系统综述［12］。
本文研究的意义在于：一方面，可以全面总结 GAN 及其变

体在 sEMG合成中的应用情况，比较不同方法在稳定性、生

成质量与实际应用上的优势与不足，为肌电信号的特征提

取与分类算法等方向提供数据增强；另一方面，可为后续

研究者提供清晰的知识框架和参考路径，推动该领域在医

学康复、智能假肢及人机交互等场景的进一步落地与

发展。

本文主要贡献如下：①对基于生成对抗网络（GAN）的

合成肌电（sEMG）信号生成方法进行了全面系统的综述，

涵盖了其基本原理、模型演进与实际应用；②从模型架构、

数据集特性、评价指标以及下游任务性能等多个角度，对

不同生成模型在肌电信号增强中的效果进行了细致对比

与分析；③总结现有挑战并提出未来重点研究方向，包括

增强生成信号的生理真实性与临床可用性、优化模型稳定

性与多样性、推动轻量化与边缘计算部署，以及强化可解

释生成与临床决策支持的有效结合。

1 生成式模型概述

生成式模型根据其对数据分布的建模方式，可分为三

大类：基于概率的变分自编码器（Variational Autoencoder，
VAE）、扩散模型（Diffusion）和生成对抗网络（GAN）。下文

将逐一介绍它们的核心原理、训练机制及其在信号合成中

的典型应用，并对比它们在合成质量、效率与可控性方面

的优劣。

1.1　基于概率的变分自编码器

VAE通过在编码器—解码器框架中引入概率建模，将

输入信号映射到参数化的隐空间分布，再通过重参数化技

巧对隐变量采样并重构输入。其训练目标是最大化证据

下界（Evidence Lower Bound，ELBO），如式（1）所示［13］。
L (θ，φ；x ) = E_ (qφ ( z│x ) ) [ lnpθ ( x|z ) ] -

D_KL (qφ ( z│x )‖p ( z ) ) （1）
其中，L是VAE 的目标函数，θ 是生成器（解码器）的参

数，φ是推断器（编码器）的参数，x是观测到的真实样本，z
是隐变量（Latent Variable），qφ( z|x)是近似后验分布，pθ( x|z)
是条件似然分布，p ( z )是先验分布（通常是N (0，I ) )，E是
期望运算符，ln是自然对数，DKL是KL（Kullback-Leibler Di‑
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vergence）散度。

VAE 的优点是训练稳定、具有明确概率解释；隐空间

连续，适合插值与条件生成。但缺点是重构样本常偏向平

滑，难以精细刻画高频成分，且ELBO最大化可能与生成样

本的多样性冲突。针对这些问题，Zhang等［14］在此基础上

提出一种扩展型 VAE架构，将 sEMG信号分解为共享表征

与私有表征，并在损失函数中融入跨被试对齐项，从而大

幅提升了模型的跨被试泛化能力。实验证明，该方法在多

个公开手势数据集上的识别准确率较传统 VAE 模型提高

了约 8%。Dai等［15］针对开放集中可能出现的未知手势，设

计了基于VAE的未知样本拒识框架，为已知手势构建条件

潜在分布，并结合重构误差与潜在空间概率制定联合判别

准则，实现对未知手势的高效检测。测试结果显示，未知

样本误识率低于 5%，且已知类别分类性能下降不足 2%。

1.2　扩散模型

扩散模型定义一个正向扩散过程逐步向数据添加噪

声，再学习一个反向去噪过程以逐步重建样本。其训练目

标是最小化反向过程与真实后验之间的 KL 散度。如式

（2）所示［16］。

q ( xt|xt - 1 ) = N( xt； αt xt - 1，(1 - αt ) I )     （2） 

其中，q是前向扩散分布，xt 是第 t步的样本，xt - 1 是第

t - 1 步的样本，N ( μ，Σ )是高斯分布，均值为 μ，协方差是

Σ， αt 是保留的信号强度，αt是噪声调度参数，I 是单位

矩阵。

扩散模型的优点是生成样本质量高、多样性强、收敛

稳定；缺点是生成过程需数百步迭代，速度慢、计算开销

大。为改进其在 sEMG 任务中的表现，Liu 等［17］提出的

SDEMG 采用 score-based 扩散框架对噪声 sEMG 进行逐步

去噪，在信噪比上提升约 4 dB，波形保真度提升约 12%。

Xiong等［18］提出 PatchEMG，将扩散过程划分为局部时间窗

进行训练，即使在极少样本条件下（≤5条样本/类），也能生

成高保真肌电序列，下游分类准确率提升约 7%。这些结

果说明扩散模型适用于高质量 sEMG样本的合成与少样本

学习任务。

1.3　生成对抗网络

生成对抗网络由 Goodfellow 等［19］提出，旨在生成与给

定训练数据集高度相似的新数据。其核心是通过生成器

（Generator，G）与判别器（Discriminator，D）的动态博弈实现

对数据分布的隐式学习［20］。标准 GAN 的目标函数如式

（3）所示［19］。

minGmaxD v ( D，G ) = Ex ∼ pdata( )x [ logD ( x) ] + Ez ∼ pz( )z [ log (1 -
D (G ( z) ) ) ] （3） 

其中，minG 是生成器最小化，maxD 是判别器最大化，G
是 生 成 器（Generator），D 是 判 别 器（Discriminator），

x ∼ pdata( x)是从真实数据分布采样，z ∼ pz( z )是从噪声分

布采样，pdata 是真实数据分布，pz 是先验噪声分布（常为

N (0，I ) )，Log是自然对数，D ( x)是判别器对真实样本的预

测概率，D (G ( z ) )是判别器对生成样本的预测概率。

GAN的优点是能生成与真实分布高度相似的样本，细

节保真度高，并可通过条件 GAN 实现对类别、幅值等的控

制。但其训练易不稳定，存在模式崩溃（Mode Collapse）风

险，对网络结构与优化策略敏感。在 sEMG 研究中，GAN
特别适合需要增强样本多样性与实现条件控制的任务，例

如假肢闭环控制、在线疲劳模拟和少样本信号增强等。生

成对抗网络结构如图 1所示。

从上述 3类生成模型的机制与应用可以看出，它们在

效率、合成质量与条件可控性方面各有优势。VAE通过概

率建模和重参数化技巧，在生成效率上表现突出，且隐空

间连续性有利于潜在特征表示与信号插值，但生成结果往

往较为平滑，高频细节容易丢失。扩散模型依托逐步去噪

过程，能够在全局结构与局部细节上同时保持较高的保真

度，尤其在高频特征敏感的 sEMG 信号合成与去噪中表现

优异。但由于需要多轮迭代，其生成效率较低，更适合离

线场景。GAN则通过生成器与判别器的博弈学习，实现了

毫秒级的高效生成，并能较好地保持信号的多样性和时频

特征，同时具备较强的条件可控性，但在训练过程中容易

受到模式崩溃的影响，需要较为复杂的优化策略。整体而

言，VAE 更适合用于潜在空间探索与快速数据建模，扩散

模型适合需要高保真与细节恢复的任务，而 GAN 在效率、

多样性与可控性之间取得了良好平衡，尤其适用于实时性

和多样性要求较高的肌电信号生成与增强任务。
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Fig. 1　Generative adversarial network structure
图1　生成对抗网络结构

Table 1　Advantage comparison of generative models
表1　生成模型的对比优势

模型类型

GAN
扩散模型

VAE

生成效率

毫秒级

秒级

毫秒级

合成质量

中

优

较低

条件可控性

强（原生支持标签或连续条件输入）

中（通过条件引导或微调实现）

中（隐空间插值或条件VAE）

典型应用场景

实时闭环假肢控制、在线反馈式疲劳监测

离线高保真信号合成、运动伪迹去除

潜空间探索、信号特征可视化与快速数据降维

·· 3
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2 典型GAN模型与架构改进

生成对抗网络自提出以来，在合成信号领域不断演进

与创新［19］。针对肌电信号（EMG）生成的特性，研究者围

绕GAN的基础理论和改进结构进行了大量探索。

2.1　基于DCGAN的 sEMG合成与识别

Radford 等［21］提出的 DCGAN（Deep Convolutional Gen‑
erative Adversarial Network）使用深度卷积生成对抗网络进

行无监督表示学习是首个将深度卷积结构与 GAN 有效结

合的模型。其核心思路包括：采用全卷积生成器（G）和判

别器（D），去除池化与全连接层，实现端到端特征抽取和生

成；在每一层引入批归一化（BatchNorm）以稳定训练过程，

使用 ReLU 和 LeakyReLU 激活以促进梯度流动；特别适合

处理时序和空间模式较为复杂的 1D/2D信号，是肌电信号

合成的基础模型。在肌电信号领域，深度卷积生成对抗网

络 3种典型变体尤为突出。Gouda等［22］提出了一种一维深

度卷积生成对抗网络（1D-DCGAN），专门用于生成手势的

表面肌电（sEMG）信号。该实验和本文所涉及的大部分实

验噪声处理方式均为训练前利用前置滤波/平滑削弱的常

规方法去噪，生成器因而更倾向于学习“净化后的”信号，

判别器也只看“净化后”的波形与特征，不涉及噪声条件，

后续论述方法中无特殊情况便不再赘述。与传统 DCGAN 
不同，作者将所有二维卷积层替换为一维卷积/转置卷积，

以更贴合 sEMG 的时序特性；生成器输出长度固定的时域

波形，判别器输入 1-D 波形。并且，利用两套公开或自建

的手势 sEMG 数据集进行培训与验证，结果表明，1DDC‑
GAN 能够生成与真实数据在统计分布和判别难度上高度

一致的合成样本。Chen 等［23］报道了针对多通道 sEMG 提

出了“图像化 DCGAN”增强方法。首先，将滑窗后的多通

道肌电信号重塑并归一化为灰度图像，弱化了采集噪声，

然后，采用标准的 2D-DCGAN（生成器：多层 Conv2D-
Transpose+BatchNorm+ReLU；判别器：多层 Conv2D+Leaky‑
ReLU）进行对抗训练。训练完成后，合成的图像被逆转换

回时域信号，并与真实数据共同用于手势分类器的训练。

Zanini 等［24］提出了一个两阶段增强框架以模拟帕金森病

患者的肌电信号。第 1阶段使用一维 DCGAN 训练并生成

健康受试者的 sEMG 波形；第 2 阶段将生成的健康信号通

过神经风格迁移网络转换其频谱，从而赋予病理性震颤特

征。其利用公开的 EMG 数据进行训练和验证，结果显示，

该方法能有效仿真出符合病理特征的肌电样本，为后续面

向疾病检测或辅助康复训练的“离线”数据扩增提供了可

行方案。

2.2　WGAN-GP与多分支判别器

传统 GAN 在训练过程中易出现模式崩溃和梯度消失

问 题 。 为 此 ，Gulrajani 等［25］提 出 了 Wasserstein GAN
（WGAN），并在后续引入梯度惩罚（WGAN-GP）Wasser‑

stein GAN 的改进训练。其创新点如下：用 Wasserstein 距

离代替 JS散度度量生成分布与真实分布的差异，使损失函

数与生成质量高度相关；通过“权重裁剪”或“梯度惩罚”机

制，确保判别器满足 1-Lipschitz 连续性；显著提升了 GAN
在生理信号高维复杂分布下的稳定性和训练效率。

WGAN-GP 及其变体在肌电信号生成任务中被广泛采用，

尤其适合多通道、高维、样本分布多样性强的场景，有效缓

解了生成样本“单一模式”问题。

判别器采用Wasserstein距离，如式（4）所示［25］。
LD = Ex ∼ preal[D ( x) ] - Ez ∼ pz

[D (G ( z) ) ] +
λ Ex̂ ∼ pk

é
ë
êêêê( ∥ ∇ x̂ D ( x̂) ∥ -1) 2ù

û
úúúú （4）

其中，LD 是判别器损失，preal 是真实数据分布，pz 是噪

声分布，D ( x)是判别器对真实样本的输出，G ( z )是生成器

输出的假样本，λ是梯度惩罚系数，x̂是在真实样本与生成

样本之间线性插值得到的点，pk 是 x̂ 的分布（采样策略），

∇ x̂ D ( x̂)是判别器对输入的梯度，∥ ⋅ ∥是向量的范数。

在 sEMG 数据增强方面，Coelho 等［26］设计了基于

WGAN-GP 的生成模型以合成手势肌电信号。将 WGAN-
GP 应用于 sEMG 数据增强。通过训练一个基于 WGAN-
GP 的生成器以合成手势肌电信号，并将这些合成样本与

真实数据混合，使用卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN）对多类手势进行分类。实验表明，与未使用

合成数据的基线模型相比，加入 WGAN-GP 合成样本的分

类器在多种测试场景下均表现出更优的分类性能，验证了

该方法在提升 sEMG下游识别任务中的有效性。

2.3　条件GAN（cGAN）实现可控生成

Mirza 等［27］提出的 cGAN 条件生成对抗网络通过将类

别标签或先验条件作为输入嵌入到生成器和判别器，实现

了条件控制生成。其主要特征：生成器与判别器均接收条

件信息（如动作类别、肌肉部位、疲劳水平等）；目标是生成

符合指定条件分布的样本，极大提高了合成 EMG 信号的

实用性和多样性；训练过程可在小样本条件下有效增强少

数类数据，对不平衡任务和稀缺场景极具价值。cGAN 模

型在手势分类、疲劳状态检测、病理信号模拟等 EMG 下游

应用中具有重要作用，可定向增强特定标签的样本，提高

下游模型的泛化能力和可靠性。经检索，公开文献中尚无

单纯以卷积或循环为骨架的 cGAN 模型专门用于 sEMG 信

号的生成或增强。具有代表性的是 Li 等［28］将 cGAN 架构

与纯 Transformer结构相结合，用多层自注意力与前馈网络

取代了卷积／循环层，以更好地捕获长序列依赖。其生成

器接收信号作为输入，经过若干层 Transformer解码器后输

出任意长度的合成生理序列；判别器则将输入送入 Trans‑
former 编码器，以全局注意力机制判断生成是否与条件匹

配。并且，在多种生理信号上评估了该方法的性能，使用

改进的小波相干性量化合成序列与真实序列的时频一致

性，并在少样本情况下通过混合合成与真实数据训练的分

·· 4
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类器，验证了合成数据可提升分类准确率。虽然 TTS-
CGAN 并未针对 sEMG 数据集开展验证，但它代表了在条

件GAN框架下引入自注意力/Transformer的可行范式。

2.4　自注意力Transformer-GAN
Vaswani 等［29］提出的 Transformer 模型，核心为多头自

注意力（Multi-Head Self-Attention），无需卷积或循环结构

即可实现全局信息建模。近年来，Transformer及其变种被

引入 EMG 生成任务：生成器与判别器中融合多头自注意

力，使模型捕获长距离依赖，提高信号的全局一致性与上

下文相关性；特别适合长序列、空间多通道 EMG 的建模，

显著提升了生成信号的物理一致性和分布多样性。与传

统卷积 GAN 相比，Transformer 结构在复杂运动模式、持续

疲劳合成、情感/多模态信号生成等场景下更具表现力和

可解释性。Nasrallah等［30］使用自采数据集，其中生成器与

判别器均基于 Transformer自注意力堆叠模块，条件输入为

手势类别标签；通过 Wavelet Coherence 评估合成波形与真

实波形的时频一致性，并在少样本（每类仅 10~20条）场景

下，将合成数据与真实数据混合训练CNN分类器。

表 2系统梳理了 5种典型生成对抗网络（GAN）模型在

肌电信号合成中的应用概况，详细对比了各模型所采用的

实验数据集、核心架构特点、关键训练参数以及最终的性

能表现结果，清晰呈现了不同 GAN 变体在生成质量、跨数

据集泛化能力和下游任务增强效果方面的差异与优势。

3 数据集分析

数据集是开展生成对抗网络（GAN）研究的基石，其质

量、规模与多样性直接影响模型训练效果与泛化能力。然

而，受数据采集成本高昂、伦理审批严格和隐私保护需求

等因素制约，公开的肌电信号数据集相对稀缺，且在数据

规模、标准化程度和跨被试一致性等方面存在显著挑战。

以下将对多个具有代表性的肌电信号数据集进行全面剖

析，探讨它们在 GAN 研究中的应用现状、面临的问题及优

化策略。

3.1　主流公开数据集

NinaPro 是肌电领域极具影响力的多模式数据集，包

含多个子数据库（如 DB1-DB10等），主要聚焦于表面肌电

（sEMG）数据［31］。以DB1为例，它对 27名健康被试的 52类

手部动作进行了采集，这些动作涵盖了日常生活中常见的

抓握、伸展等操作，为手势识别、假肢控制等研究提供了丰

富的素材。该数据集的采样率通常为 2 000 Hz，采用多通

道电极进行信号采集，能够较为全面地反映肌肉活动的电

生理特征。在 GAN 研究中，NinaPro 常被用于验证模型在

多样化动作合成上的有效性，例如通过 DCGAN、WGAN 等

模型生成类似的手势信号，以评估模型对不同动作模式的

学习能力。然而，其跨被试差异较大，且样本量对于复杂

模型训练仍显不足。该数据集的具体介绍如表 3所示。

CapgMyo 是表面肌电信号手势识别领域的重要基准

数据集，由 3 个子数据库（DB-a、DB-b、DB-c）构成［32］。它

通过 8×16 高密度电极阵列进行记录，采样率为 1 000 Hz。

Table 2　Typical GAN model
表2　典型的GAN模型

实验模型

1D-DCGAN （Gou‑
da et al.2023）

Image-DCGAN 
（Chen et al.， 2022）
DCGAN+风格迁移 
（Zanini & Colombi‑

ni，2020）
WGAN-GP （Coel‑

ho et al.2023）
Transformer-CGAN

（Nasrallah et 
al.2023）

数据集与实验条件

公共+私有数据集；1D卷积；窗口=
固定长度，步长未说明；跨被试未

涉及

Myo-DB-HGD（8通道，200 Hz）；滑

窗200 ms，跨被试未验证

NinaPro（健康）+私有 PD 患者；窗

口与步长未说明；跨被试未涉及

CapgMyo DB-a（1 kHz， 8×16矩阵

电极）+自采数据；窗口200 ms，跨
会话划分

自采 3 通道手部 sEMG，少样本

（10~20 条/类）；窗口未说明；跨被

试未涉及

核心架构与设置

生成器：5层Conv1D-Transpose，BatchNorm+Re‑
LU；判别器：多视图输入（原始/DTW/FFT/小波）；

Adam（lr=2e-4，β₁=0.5），200 epoch
将多通道 sEMG重构为灰度图输入 2D-DCGAN，

再逆变换回时域波形

阶段1：1D-DCGAN生成健康受试者信号；阶段

2：U-Net风格迁移，频谱映射为PD震颤特征（4~
8Hz）
生成器：多尺度Conv1D+残差；判别器：1-Lip‑
schitz约束+梯度惩罚（λ=10）

生成器：6层Transformer解码器（多头注意力+前
馈）；判别器：Transformer编码器

主要趋势性结果

合成样本在分布特征上接近真实数据，Fréchet 距离较

低；加入合成数据后，CNN 分类准确率提升约 2~3个百

分点（被试内设置）

合成数据与真实数据混合训练后，SVM/RF分类器性能

提升约 1%~2%；但纯合成数据交叉验证准确率仅约

50%，说明其增强作用主要体现在“与真实数据结合”

在诊断任务中能有效再现病理性震颤特征，辅助分类模

型达到较高准确率和敏感性；说明该方法更适合病理信

号仿真与扩增，而非一般手势识别

在手势分类中，合成样本与真实数据混合训练，CNN准

确率提升约 4个百分点；表明WGAN-GP在多通道高维

信号增强上比DCGAN类方法更稳健

在少样本条件下（被试内实验），加入合成样本后 CNN
分类准确率提升约 5%~8%；说明自注意力结构更适合

小样本与长依赖建模

Table 3　Ninapro dataset
表3　NinaPro数据集

类型

DB1
DB2
DB3
DB4
DB5
DB6
DB7
DB8
DB9

DB10

受试者

27名健康

40名健康

11名截肢

10名健康

10名健康

10名健康

20名健康2名截肢

10名健康2名截肢

77名健康

30名健康15名截肢

动作

种类

52
49
49
52
52
7
6
9

40
10

信号采集设备

10 Otto Bock
12Delsys Trigno
12Delsys Trigno

12 Cometa
2 Thalmic Myo Armbands（16 electrodes）

14Delsys Trigno
12Delsys Trigno
16Delsys Trigno
22Cyberglove-II
12Delsys Trigno

·· 5



XXXX 年软 件 导 刊

其中，DB-a 对 23 名受试者中的 18 名采集了 8 个等距和等

张手势。该数据集的采集装置采用矩阵式（8×16）差分电

极阵列，配备银湿电极，能精确捕捉肌肉活动的电信号变

化，为分析肌肉活动的空间分布提供高分辨率信息。在手

势识别模型构建中，常将奇数次采集信号用作训练数据，

偶数次采集信号用作测试数据。例如，在评估不同算法

时，较传统方法和部分深度学习方法有显著提升。在GAN
应用中，其高密度电极数据有助于训练模型捕捉精细的空

间特征，但样本量有限，且不同子集间的差异也对模型的

泛化能力提出了挑战。该数据集的具体介绍如表 4
所示。

CSL-HDEMG为高密度表面肌电数据集，采用 7×24双

极阵列（192 通道）在 2 048 Hz 采样率下记录，包含 5 名健

康受试者、27 个手指手势，每名受试者包含 5 个采集 ses‑
sion与多个重复试次［33］。在GAN研究中，可利用其多组别

数据训练模型，生成不同病理状态下的肌电信号，辅助疾

病诊断与康复治疗研究。然而，其被试数量较少，且病理

数据的复杂性使得模型训练难度增加。该数据集的具体

介绍如表 5所示。

表 6 介绍了上述 3 种公开数据集 NinaPro、CapgMyo、
CSL-HDEMG在肌电信号识别研究领域的使用情况。

3.2　私人数据集

MyoData 数据集通过 Myo 臂环采集，这是一种便携式

的肌电信号采集设备，便于在日常环境中使用［34］。它包含

多种动作类别，如手臂的屈伸、旋转等，采样率为 200 Hz。
虽然 Myo 臂环的通道数相对较少（通常为 8通道），但因其

便携性，使得数据采集更为便捷，适合研究日常生活中的

肌电信号模式。在 GAN 应用中，其数据可用于训练轻量

级模型，生成适用于可穿戴设备的肌电信号，助力移动健

康与智能交互领域的发展。但受限于设备特性，其信号分

辨率和准确性相对较低，对模型的细节捕捉能力要求

更高。

SARD-Hand 专注于手部动作的肌电信号采集，包含

多种精细手部动作（如捏、握、手指独立运动等）。该数据

集的采集采用标准化流程，确保了数据的一致性和可比

性。它对每个动作进行了多次重复采集，有助于分析动作

的稳定性和变异性。在 GAN 研究中，可利用其丰富的动

作类别训练模型，生成更贴近实际应用场景的手部肌电信

号，提升假肢控制和虚拟现实交互中的手部动作模拟精

度。然而，其公开的数据规模相对较小，难以满足大规模

模型的训练需求。

3.3　数据集在GAN应用中的共性挑战

数据集在GAN应用中主要存在如下共性挑战：

（1）样本量不足与多样性受限。尽管各数据集在动作

类别或病理状态上各有侧重，但总体而言，多数公开数据

集的被试数量较少（通常小于 50），动作类别有限。例如，

CapgMyo 虽聚焦于特定手势，但面对复杂动作组合时，样

本量仍显不足；SARD-Hand 的动作多样性在某些复杂场

景下也难以满足需求。小样本训练易导致 GAN 出现过拟

合，生成信号缺乏多样性，难以覆盖真实场景中的各种变

化。以NinaPro为例，即使其被试数相对较多，但在面对个

体差异极大的肌肉解剖结构时，仍无法充分训练模型适应

所有情况［31］。
（2）跨被试差异显著。不同被试的肌肉解剖结构、电

极放置位置、肌肉激活模式等因素，导致同一动作的肌电

Table 4　Capgmyo dataset
表4　CapgMyo数据集

类型

DB-a
DB-b
DB-c

受试者

18名健康

20名健康

23名健康

动作种类

8
8

12

信号采集设备

自研矩阵式差分银湿电极阵列

自研矩阵式差分银湿电极阵列

自研8×16 矩阵式差分银湿电极阵列

Table 5　CSL-HDEMG dataset
表5　CSL-HDEMG数据集

类型

CSL-HDEMG
受试者

5
动作种类

27
信号采集设备

矩阵式电极网格

Table 6　Usage of typical public datasets
表6　典型公开数据集的使用情况

数据集

NinaPro DB1

NinaPro DB5

CapgMyo DB-a

CapgMyo DB-a + 
自采Myo数据

CSL-HDEMG

CSL-HDEMG

Myo-DB-HGD

代表性论文

Gijsberts et al.2014， IEEE TN‑
SRE 22：901-910

Qin et al.2023，Integrated 

sEMG Gesture Recognition
Bahador et al.2020，Sensors 20：

3097
Coelho et al.2023，CMBBE 26：

243
Geng et al.2016， Sci. Rep. 6：

36564
Chen J. et al.2020，IEEE JBHI 

24：2657
Chen X. et al.2022，Frontiers 

Bioeng. 10：909653

受试者与采样率

27名健常，被试内划分；2 
kHz

10名健常；200 Hz；滑窗

200 ms；被试内划分

18名健常；1 kHz；8×16电

极；被试内划分
CapgMyo（18名健常）+自
采（15名健常）；1 kHz；窗

口200 ms
5名健康；2048 Hz；192通

道；跨会话评估

同上，重采样至4 096 Hz；
窗口40~150 ms

10名健常；200 Hz；8通

道；窗口未说明

任务/实验条件

50 类手势，时域+频域特征→ 
RF分类

53类手势（含8类子集）；CNN
分类

8 手势，CNN 在全通道/子通道

对比

每类额外生成 200 条样本，与

真实数据混合；CNN分类

27类手势；单帧 vs 多帧分类

3D卷积分类

10类手势；灰度图DCGAN增强

主要趋势性结果

平均准确率约 75%，验证了公开大规模数据集对基准

评测的重要性

在低采样率条件下，整体准确率较高（约 86%），说明

深度模型能在资源受限环境下有效工作

高密度电极在全通道条件下可实现接近满分的分类

性能，表明其在空间分布建模中的价值

合成数据在被试内场景下可带来 3~4 个百分点的准

确率提升，说明GAN增强的有效性

单帧准确率较低，多帧投票策略显著提升性能（至约

97%），提示跨会话/跨帧信息整合的重要性

与 2D CNN相比提升 12~18个百分点，说明 3D建模有

助于捕捉时空特征

GAN增强带来约 1~2个百分点的分类提升，说明在低

通道、低采样率下GAN仍能补充有限的训练样本

·· 6
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信号差异极大。例如，电极位置偏差 1 cm可使信号幅值变

化 30%以上，不同被试的肌肉纤维走向、脂肪厚度等差异，

使得信号的频率成分和空间分布也存在显著区别［1］。这

种差异使得在某一被试数据上训练的 GAN 模型，直接应

用于其他被试时性能大幅下降。如在 MyoData 数据集中，

不同被试使用Myo臂环采集的信号，因佩戴位置和肌肉特

征不同，差异明显，增加了模型的跨被试泛化难度。

（3）数据标注与标准化缺失。部分数据集标注信息简

单，仅提供动作类别，缺乏肌肉激活程度、力学参数、情感

状态细节等细粒度标注。同时，采集标准不统一，如采样

率（从 200 Hz 到 2 048 Hz 不等）、电极类型（干电极 vs 湿电

极）、通道布局等差异显著。例如，NinaPro与CapgMyo的采

样率和电极布局不同，MyoData 与 CSL-HDEMG 的通道数

和采集设备差异较大，这些都增加了数据融合与模型对比

难度，阻碍了 GAN 研究的标准化进展。缺乏统一的标注

规范和采集标准，使得不同研究之间的结果难以直接比

较，限制了领域的整体发展。

4 评价指标体系

4.1　点误差度量

均 方 误 差（MSE）/均 方 根 误 差（RMSE）如 式（5）
所示［35］。

RMSE = MSE （5）
其中，MSE = 1

N∑i = 1
N ( )xgen[ ]i - xreal[ ]i

2
，N 是信号长度

（采样点总数）；xgen[ i]：是第 i 个生成信号采样值；xreal[ i]是

第 i个真实信号采样值。

平均绝对误差（MAE）如式（6）所示［35］，百分比均方根

差（PRD）如式（7）所示［36］。

MAE = 1
N∑i = 1

N || xgen[ ]i - xreal[ ]i （6）

PRD = 100% × ∑i = 1
N ( )xgen[ ]i - xreal[ ]i

2

∑i = 1
N ( )xreal[ ]i

2 （7）

式中符号同式（5）。

4.2　形态相关度量

皮尔逊相关系数（PCC）如式（8）所示［37］。

PCC = ∑i = 1
N   ( )xgen[ ]i - μgen ( )xreal[ ]i - μreal

∑i = 1
N   ( xgen [ i ] - μgen )2 ∑i = 1

N   ( xreal [ i ] - μreal )2

（8）
其中，生成信号均值是 μgen = 1

N∑i = 1
N  xgen[ i] ，真实信

号均值是 μreal = 1
N∑i = 1

N  xreal[ i]，xgen[ i]：是第 i个生成信号采

样值；xreal[ i]是第 i个真实信号采样值。

平均相对误差（MRE）如式（9）所示［38］。

MRE = 1
N∑i = 1

N   || xgen[ ]i - xreal[ ]i

|| xreal[ ]i + ε
（9） 

其中，ε 为防止除零的小常数，xgen[ i]：是第 i 个生成信

号采样值；xreal[ i]是第 i个真实信号采样值。

4.3　时序对齐度量

动态时间规整（DTW）如式（10）所示［39］。
设 X = { xgen[ i] }，Y = { xreal[ j ] }，定 义 累 积 距 离 矩 阵

D ( )i，j = || xgen[ ]i - xreal[ ]j + min { D ( )i - 1，j ， D ( )i，j - 1 ，

D ( )i - 1，j - 1 }。其中，D ( )1，1 = || xgen[ ]1 - xreal[ ]1 。

DTW (X，Y ) = D (N，N ) （10）
其中，D ( i，j )是累积距离矩阵，DTW (X，Y )是动态时间

规整的最终距离，i，j是序列索引，| ⋅ |是绝对值。

最大互相关延迟（Max-Corr Delay）如式（11）所示［40］。

NormMaxCorr = MaxCorr
∑i = 1

N   xgen [ i ]2 ∑i = 1
N   xreal [ i ]2

（11）

Corr ( )τ = ∑
i = 1

N - τ   xgen[ ]i xreal[ ]i + τ ，表示滞后 τ 时的互相

关 ，MaxCorr = max
τ ∈ [ 0，τmax ]  Corr (τ )，表 示 最 大 互 相 关 值 ，

NormMaxCorr 是归一化最大互相关，τ是时间延迟，τmax 是

最大允许延迟。

4.4　分布级别度量

最大均值差异（MMD）如式（12）所示［41］。
令生成样本集 { gp }P

p = 1，真实样本集 { rq }Q
q = 1，核函数为

k ( ⋅ ，⋅ )，则：

MMD2 = 1
P2 ∑p，p' k (gp，gp' ) + 1

Q2 ∑q，q' k ( rq，rq' ) -
2

PQ∑p，q
k ( )gp，rq （12）

MMD 是最大均值差异，P 是生成样本数，Q 是真实样

本数，gp 是第 p个生成样本是，rq 是第 q个真实样本，k ( ⋅ ，⋅
)是核函数（常用高斯核）。

Fré chet距离（FD）/FID如式（13）所示［42］。
设特征提取后生成样本均值与协方差为 ( μgen，Σgen )，

真实样本为 ( μreal，Σ real )，则：

FD =∥ μgen - μreal ∥ 2 + Tr (Σgen + Σ real - 2 (Σgen Σ real )
1
2 )（13）

FD 是 Fré chet 距离（FID），μgen 是生成数据的均值向

·· 7
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量，μreal 是真实数据的均值向量，Σgen 是生成数据的协方差

矩阵，Σreal 是真实数据的协方差矩阵，Tr ( ⋅ )是矩阵的迹，

∥ ⋅ ∥是向量的欧几里得范数。

4.5　下游任务性能

在评估生成对抗网络（GAN）合成肌电（EMG）信号的

实际效用时，最具说服力的手段是将其应用于实际下游任

务，并通过定量指标与真实数据进行对比。当前主流下游

场景涵盖手势识别、疲劳分级、病理检测和异常识别等，采

用真实实验对合成数据带来的性能提升进行验证。

在手势识别任务中，Chen等［23］将基于 DCGAN 的合成

sEMG数据与真实数据混合，用于训练手势分类模型，实验

证明合成样本能带来分类性能的小幅提升。同样，Coelho 
等［26］使用WGAN-GP进行了数据增强，结果显示增强后的

数据可以提高下游分类器的泛化能力。

在肌肉疲劳和输出幅值的回归场景中，已有研究利用

WGAN-GP 生成疲劳状态下的 sEMG 数据，并将合成样本

与真实数据混合用于回归模型的训练。Ao等［43］在一项基

于 WGAN-GP 的研究中，对非疲劳与疲劳条件下的手势

sEMG 信号进行了数据增强。结果显示，使用合成数据扩

充后的回归模型在中值频率（Median Frequency，MF）和幅

值预测上的误差有显著下降，验证了合成样本对回归任务

的支持作用。

在病理检测与异常识别任务中，针对病理肌电信号，

Zanini 等［24］提出的 DCGAN＋风格迁移框架能够模拟帕金

森病患者的震颤特征，并将合成样本用于疾病分类，验证

了对少量真实病理数据的补充价值。

4.6　生理真实性

为克服生理信号依赖指标相似性的局限从而导致忽

略“生理真实性”，还可以采用已被验证的生理学与生物物

理判据作为信号判真的标准。首先，共同驱动/低频相干：

真实肌肉的运动单位（motor unit，MU）放电存在稳定的低

频同步波动，生成信号在通道包络或（可分解时）MU 放电

率之间应呈现显著相干峰与面积，否则提示群体神经驱动

未被保留［44］；其次，招募顺序与率编码：依据“先小后大”与

“驱动↑→放电率↑”的经典规律，分别以招募阈值与运动

单位动作电位（Motor Unit Action Potential，MUAP）振幅或

肌纤维传导速度（Muscle Fiber Conduction Velocity，MFCV）
的秩相关，以及放电率—力（或幅值代理）的斜率与决定系

数（Coefficient of Determination，R²）评估一致性；再次，MU
可分解性与脉冲-噪声比（Pulse-to-Noise Ratio，PNR）：统

计可分解MU数量、PNR分布与模板稳定性，用以判定合成

信号是否具备可解释的 MU 级结构；最后，疲劳一致性：在

等长或持续收缩条件下，中值/平均频率与MFCV应随时间

下降，而均方根/平均整流值应上升，可用斜率差或效应量

比较生成与真实的方向与量级是否一致［45］。上述判据与

现有统计指标互补，更能指向“深层生理机制”的保真度。

5 现代应用场景及未来研究方向

5.1　应用场景分析

在假肢控制与人机接口场景中，研究者通过对表面肌

电（sEMG）信号进行手势识别以驱动假肢或外骨骼，强调

端到端延迟需低于 100 ms、分类准确率及 F1 得分要分别

达到或超过 90%。常用的公开数据库包括 NinaPro、ISR 
Myo-I 等［31］。评价指标以分类准确率、Precision、Recall 和
F1 最为常见，并辅以系统延迟测量。典型研究有：利用

DCGAN 对 ISR Myo-I数据进行增强，将生成样本与真实样

本混合后用于训练 SVM模型，实验证明增强数据能够提升

手势分类性能［23］。
在运动康复和疲劳监测中，核心需求是合成信号必须

保留中值频率（MF）随疲劳程度下降趋势并可控调整峰度

与功率谱密度（PSD）等疲劳特征。回归模型的评价通常采

用 RMSE 和 PRD 指标以及 MF 回归误差，常用数据集为

CapgMyo［32］。Ao 等［43］基于 WGAN-GP 生成非疲劳和疲劳

条件下的合成 sEMG，并与真实数据混合用于回归模型训

练，结果显示MF回归误差显著下降，验证了合成样本对疲

劳回归任务的支持作用。

病理信号仿真旨在扩充稀缺的患者肌电数据以支持

疾病诊断与监测算法开发，关键在于生成信号需保真病理

特征（如帕金森病纤颤电位频率、尖波幅度分布）并能模拟

不同病程阶段的演变过程。常见数据库包括帕金森病

sEMG（静息与运动任务）和 CSL-HDEMG（健康、肌病与

ALS 患者的高密度肌电）［24，33］。Zanini 等［24］提出的 DC‑
GAN+风格迁移框架，通过生成健康 sEMG再将其频谱风格

化为病理特征，实现了对 PPMI数据集的有效扩增，并显著

提升了病理分类模型的诊断性能。

在多模态与情感/认知状态识别中，研究者将 sEMG与

EEG、GSR、呼吸等生理信号融合，以实现唤醒度、愉悦度等

情感状态分类，要求多通道信号在时频特征上一致并保证

不同模态间的时间对齐，常用数据库为 DEAP［46］。但目前

尚无公开文献将GAN用于DEAP数据的情感识别增强，该

方向仍待进一步探索。

5.2　未来研究方向

生成对抗网络（GAN）在肌电信号合成领域已展现出

巨大潜力，但仍存在诸多挑战亟待解决。未来研究可以重

点关注以下 4个方向：

（1）提升生成信号的生理真实性与临床相关性。当

前，GAN 生成的肌电信号在微观生理机制（如运动单元发

放模式、肌肉疲劳动态变化）和宏观动作意图表达（如手势

分类、连续运动控制）上仍存在偏差，导致部分合成数据无

法满足临床或工程应用的严格要求。例如：①存在生理合

理性不足，即合成信号可能缺乏真实肌电的运动单位动作

电位（MUAP）时序特征，影响假肢控制的自然性；②临床可

·· 8
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解释性弱，即生成模型难以关联病理特征（如 ALS 患者的

肌电衰减模式），限制其在医疗诊断中的应用。解决方法：

①融合生物物理模型，即将 Hodgkin-Huxley 方程或 Hill 肌
肉模型嵌入 GAN 生成器，约束信号生成符合肌纤维电生

理规律；②多模态数据联合生成，即结合运动捕捉数据或

力学传感器信号，确保肌电—动作关联性。例如，生成同

步的 sEMG 和关节角度数据，提升康复机器人训练的逼

真度。

（2）优化模型稳定性与多样性。现有 GAN 在肌电合

成中常面临模式崩溃（如仅生成单一幅度的信号）和训练

不稳定（判别器过早收敛）问题，导致生成样本多样性不

足，难以覆盖复杂动作或病理场景。解决方法：①渐进式

训练策略，即采用分层生成方式，先生成基础动作（如握

拳）的肌电信号，再逐步扩展至连续动作序列（如抓取—释

放）；②条件扩散模型应用，即利用扩散模型的多步去噪机

制生成高保真肌电信号，并通过动作标签或疲劳等级控制

生成过程。

（3）推动轻量化与边缘计算适配。现有模型（如Trans‑
former-GAN）计算复杂度高，难以部署至可穿戴设备或嵌

入式假肢控制器。解决方法：①知识蒸馏与模型压缩，即

将复杂 GAN（如 WGAN-GP）的知识迁移至轻量 1D-CNN；

②量子—经典混合计算，即采用量子生成对抗网络（Q-
GAN）处理噪声编码，经典网络解码波形，降低计算负载。

（4）生成模型的训练理论与泛化性分析。合成肌电信

号实验的核心在于系统研究生成对抗网络在训练过程中

出现的不稳定现象（如模式崩溃和梯度异常），以及模型在

不同被试或采集环境下性能下降的根源。重点包括：①探

索适用于肌电信号的损失函数和正则化方法，从理论层面

解释其改善训练稳定性的机制；②分析模型在跨被试数据

上的泛化误差边界，为少样本学习和域自适应策略提供理

论依据。该方向致力于将理论分析与实际算法改进相结

合，旨在提升生成模型的可靠性和实用价值，为构建高性

能的肌电信号生成系统奠定基础。

6 结语

本文系统综述了生成对抗网络（GAN）在肌电信号合

成领域的研究进展，从模型架构、数据集、评价指标和应用

场景 4 个维度进行了全面分析。研究表明，GAN 通过 DC‑
GAN、WGAN-GP、cGAN 等模型的不断演进，在时序保真

度、空间相关性和生成效率等方面取得了显著提升，为缓

解肌电数据稀缺问题提供了有效解决方案。合成数据在

下游任务中展现出重要价值，可提高手势分类准确率、病

理检测，特别是在假肢控制、运动康复等场景表现突出。

然而，当前研究仍面临生理机制建模不足、计算效率与生

成质量难以兼顾、标准化缺失等挑战。展望未来，研究应

当沿着“生理驱动—临床可用—高效部署”三位一体的技

术路线发展。本综述不仅填补了肌电生成领域系统研究

的空白，更为跨学科协作提供了理论支撑和实践指南，推

动 GAN 技术在医疗康复、人机交互等领域的深度应用，最

终实现未来可探索面向应用的“合成即服务”模式，为普惠

医疗和无障碍技术的发展作出贡献。
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