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摘　 要：对腿部运动意图识别算法的实时性能进行综合可靠的评价是实现下肢假肢灵活稳定控制的前提。 提出一种逐层分级

的基于下肢运动意图识别算法的实时测评方法，对算法的可靠性、稳定性以及运动意图识别速度进行综合评价。 利用开发的运

动意图识别算法评测系统，对基于肌电信号源和机械信号源的两种运动意图识别算法进行了实时性能测试，发现肌电信号源的

算法识别时间大于机械信号源算法，但是其算法稳定性优于机械信号源算法。 进一步地，还利用该评测系统有效地区分出正常

识别策略与异常识别策略，发现正常策略的动作识别稳定系数比异常策略高 ２５％左右。 因此，所提的基于下肢运动意图识别算

法的实时测评方法，能够对不同信号源算法以及不同识别策略的实时性能进行有效评价，为智能下肢假肢控制系统开发提供可

供参考的测试平台。
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０　 引　 　 言

我国肢体残疾人数众多，假肢是解决肢体残疾人生

活障碍的重要手段之一，尤其是下肢假肢涉及人体行动

与平衡问题，对残疾人日常生活的影响极为重要［１］。 目

前商业化的下肢假肢主要是无动力的被动型假肢，主要

为截肢者提供身体的支撑功能，不能为使用者提供任何

额外的辅助动力，需要依靠使用者残存下肢、臀部或躯体

的摆 ／ 扭动等动作操控假肢实现行走。 残疾人穿戴被动

型假肢行走，不仅不能实现自然、对称的行走姿态，还要

比正常人多耗费 ２０％ ～ ３０％ 的能量［２］。 随着下肢假肢制

作技术和操控方法的不断发展，动力型下肢假肢系统越

来越得到了人们的关注。 动力型下肢假肢不仅能够为使

用者提供辅助动力，使截肢者能更加有效的使用和操控

假肢系统，而且能够随着截肢者步行速度、关节角度的变

化自动调整膝、踝关节的力矩控制，使假肢步态尽可能的

接近健康腿，实现更加平稳、自然的行走。
在动力型下肢假肢控制系统中，人体运动意图的识

别起着至关重要的作用［３⁃４］。 下肢运动意图信息主要包

括动作类型、关节角度，关节角速度等，运动意图识别的

性能，如识别精度、实时性、抗干扰性等将直接影响多功

能假肢的控制效果，进而影响残疾人使用假肢的安全性。
随着信息处理技术的发展，各种机器学习算法开始用于

下肢运动意图识别研究［５⁃６］。 美国北卡罗来纳州立大学

的 Ｈｕａｎｇ 等［７⁃１０］提出了基于表面肌电信号的人体运动模

式识别方法，成功识别了 ８ 名健康受试者和 ２ 名大腿截

肢者的 ７ 种运动模式，平均识别正确率达到 ９２􀆰 ６％ 。 美

国俄勒冈大学的 Ｊｉｎ 等［１１］设计了基于步态时间的分析窗

提取表面肌电的时域特征，实现对 ５ 名小腿截肢者 ７ 种

运动模式 ９７􀆰 ９％的识别正确率。 北京大学王启宁团队研

发了基于电容传感的下肢运动意图识别方法，成功的将

肌肉形变信号应用于人体运动意图预测，实现了对 １１ 种

下肢行走模式 ９５％ 的识别精度［１２⁃１３］。 此外，美国芝加哥

康复中心的 Ｔｋａｃｈ 等［１４］ 发现将生物力学信号与表面肌

电信号进行融合，可以有效提高截肢者的运动意图识别

准确率。 该研究利用融合识别方法对截肢者站立、上坡、
下坡、上楼梯、下楼梯 ５ 种行走模式识别的错误率降

低 ６％ 。
但是，目前对于下肢运动意图识别算法的评价大部

分都是基于离线结果的分析，而且由于不同的识别方法

所用的信号源、信号特征和算法类型不同，还没有一个通

用的实时算法性能评价标准和系统。 因此，运动意图识

别算法实时性能评价系统的开发是当前智能下肢假肢领

域亟待解决的一个重点问题。
针对这一问题，本文设计了一个通用型的运动意图

识别算法性能实时评价系统。 该系统可用于不同信号

源、不同信号特征和不同算法类型的运动意图识别方法

的实时性能评价。 并且除了计算动作识别正确率外，该
系统还能计算出首次动作识别时间和动作完成时间。 同

时，该系统还具有判断算法可靠性的功能，通过将识别结

果可视化，并自动分析动作识别结果的变化规律，来判断

算法的稳定性和可靠性。

１　 下肢运动意图识别测评系统

１􀆰 １　 测评系统操作流程

下肢运动意图识别评分系统工作原理如图 １ 所示，
系统包括：待测系统，数据读取，上位机测试软件等部分。
待测系统与运行于电脑上的测试软件通过串口（ＵＳＢ 转

串口）连接及通信。 串口通信波特率为 １１５ ２００，通信内

容封装为数据包，包括 ５ 个部分： 起始位、数据包类型、
功能码、数据内容、结束符，用于发送各项功能指令。 整

个测试通信流程由电脑软件端发起，待测系统收到电脑

指令后解析并响应。 具体如下：
１）测试连接：用于测试电脑软件与待测系统之间连

接与通信是否正常，待测系统收到该指令后需要发送响

应至电脑，电脑根据收到的响应判断测试是否成功。
２）开始发送识别结果：请求待测系统向电脑发送识

别结果，待测系统收到后，需要连续向电脑发送识别结

果，直至电脑发送“停止发送识别结果”。
３）停止发送识别结果：收到该指令后，待测系统需停

止向电脑发送识别结果，并发送响应。

图 １　 下肢运动意图识别算法测评系统工作原理

Ｆｉｇ．１　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｌｏｗｅｒ ｌｉｍｂ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

１􀆰 ２　 测评系统软件设计

本文系统设计了多功能、可视化、友好交互的软件界

面，如图 ２ 所示。 通过界面操作，可以实现动作选择、参
数设置、测试评估和算法性能评价等。

１）动作选择：通过点击动作名称对应的数字标号可

以实现动作的选择和取消。
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图 ２　 下肢运动意图识别算法测评系统软件界面

Ｆｉｇ．２　 Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｌｏｗｅｒ ｌｉｍｂ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

２）参数设置

（１） 动作反应时间：指从测试动作图片出现到受试

者开始动作的时间。 根据国内外文献报道［１５⁃１６］，人类从

眼睛看到动作图片，到大脑做出响应，并通过中枢神经传

　 　 　

导给下肢肌肉执行相应动作，平均需要 ５００～ ７５０ ｍｓ。 因

此，本文将动作反应时间设置为 ７５０ ｍｓ，即从测试图片出

现后的 ７５０ ｍｓ 开始计时算法的动作识别时间。
（２） 动作识别超时时间：指动作识别所需的最长时

间。 考虑到结果输出的连续性，本文要求算法能够连续识

别 １０ 次正确的运动意图方可认为该次动作识别成功。 因

此，本文将动作识别超时时间设置为 ２ ０００ ｍｓ，即从测试图

片出现后的 ７５０ ｍｓ 开始计时，如果在 ２ ０００ ｍｓ 内算法不能

够识别出正确的运动意图，则认为该次动作识别失败。
（３） 动作重复次数：按照选择的动作类别，每个动作

随机出现的次数。 本文设置动作重复次数为 １０ 次，即每

个选定动作随机出现 １０ 次。
（４） 通信端口：根据硬件选择通信端口，测试成功后

方可进行评估测试。
３）测试评估：如图 ２（ｂ）所示，界面左侧区域为考核

动作显示区，右侧区域为考核动作信息显示区。 动作测

试开始后，动作显示区将出现对应的考核动作图片，信息

显示区会出现该动作完成时间、完成结果、剩余动作考核

次数等信息。
４）结果保存及算法性能评价：系统实时保存下位机

传输的动作识别结果形成动作日志。 当所有动作考核结

束后，系统通过读取动作日志计算动作识别准确率和动

作识别时间，显示考核动作识别结果趋势图并对算法性

能进行评估。
１􀆰 ３　 测评系统评价指标

本文系统工作流程如图 ３ 所示，启动测试程序后，首
先进行通信端口测试和参数设置，之后开始算法评估，下
位机将算法计算出的动作识别结果实时传输至上位机进

行结果判断。

图 ３　 测评系统工作流程
Ｆｉｇ．３　 Ｗｏｒｋ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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　 　 为了保证算法动作识别的稳定性和可靠性，系统要

求算法能够对考核动作进行连续正确的识别输出。 因

此，上位机测试系统将对下位机的识别结果进行实时判

断并计数：识别结果正确则成功次数加 １，错误则成功次

数减 １；并且要求在规定的超时时间内，识别正确次数多

于错误次数，而且连续识别正确次数达到 １０ 次，才能判

定该动作识别正确；否则，判定该动作识别失败。
动作识别时间：指从人体运动肌电信号产生到算法

首次计算出正确运动意图所需的时间。 该参数反映了算

法对运动肌电信号的解码速度，是评价算法实时性的重

要指标。
动作完成时间： 指从人体运动肌电信号产生到测试

系统判定考核动作识别成功所需的时间。 该参数反映了

算法对运动肌电信号的解码速度，是评价算法实时性的

另一重要指标。
动作识别正确率：指动作识别正确次数与动作识别

总次数的比值。 该参数反映了算法对运动肌电信号解码

的正确性，是评价算法可靠性的重要指标。 平均动作识

别正确率 （ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ＣＡ） 计算公式如下

所示：

ＣＡ ＝ 单次动作识别时间内正确识别次数
单次动作识别时间内识别总次数

× １００％

（１）
动作识别稳定系数：在实际应用中，除了准确性外，

算法的稳定性也很重要。 因此，本文系统定义了动作识

别稳定系数指标。 其中，单次动作识别稳定系数（ ｐｅｒ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ｐＳＩ） 和平均动作识别稳定系数（ ａｖｅｒａｇｅ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ａＳＩ）的计算公式如下所示。 可见，该指标

通过统计算法识别结果中的动作类别数，来评价算法的

稳定性。

ｐＳＩ ＝ ｘ
ｙ

× ｎ － ｍ ＋ １
ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
ｎ

（２）

ａＳＩ ＝ １
ｔ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
ｐＳＩ （３）

式中：ｘ 为在单次动作识别规定时间内正确识别的动作

个数；ｙ 为在单次动作识别规定时间内识别的动作总数；
ｎ 为考核的动作类别总数；ｍ 为在单次动作识别规定时

间内识别出的类别数；ｔ 为考核动作总数。
本文系统采用逐层分级的方法对算法的可靠性、稳

定性以及识别速度进行综合评价，其算法评价流程如

图 ４ 所示。 通过读取动作日志，首先计算平均动作识别

正确率，平均正确率低于 ９０％的算法认为可靠性差；对平

均正确率高于 ９０％的算法再计算其平均动作识别稳定系

数，稳定系数低于 ０􀆰 ９ 的算法认为稳定性差；对于稳定系

数高于的算法进一步计算其动作识别时间，其中，识别时

间小于 ６００ ｍｓ 的算法认为识别速度快，识别时间大于

６００ ｍｓ小于 ９００ ｍｓ 的算法认为识别速度较快，识别时间

大于 ９００ ｍｓ 的算法认为识别速度慢。

图 ４　 算法性能评价流程

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

２　 实验与测试

２􀆰 １　 实验对象

本文对 １３ 个受试者进行了实验验证。 测试动作包

括髋屈曲、髋伸展、膝屈曲、膝伸展、踝跖曲、踝背伸等 ６
种动作类型，如图 ５ 所示。 在测试过程中，每个动作重复

出现 １０ 次，受试者根据电脑测试程序随机显示的目标动

作，执行相应动作，直至显示器提示 ６０ 个动作全部完成。
在测试过程中，受试者均采用站姿完成动作，为保障受试

者安全，增加保护装置，如图 ６ 所示。
２􀆰 ２　 实验方案

为了验证该系统对不同信号源的普适性和对不同

识别策略的有效测试，本文设计了如下两种实验验证

方案。
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图 ５　 本文测试的动作类型
Ｆｉｇ．５　 Ｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｅｓ ｔｅｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

图 ６　 实验图片
Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｉｃｔｕｒｅ

　 　 １）基于不同信号源的识别算法性能测试。 本文主要

针对常用的肌电信号源和机械信号源，对比这两种方法

的动作识别时间、动作完成时间，动作识别正确率和动作

识别稳定系数等。
２）基于不同动作输出策略的算法性能测试。 该实验

采用线性判别分析（ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＤＡ）算

法进行运动意图的识别。 本文设计了正常的识别策略和

异常的识别策略两种动作输出策略。 其中，正常的识别

策略，即将 ＬＤＡ 算法识别的受试者运动意图直接输出到

上位机测试系统；异常的识别策略，即在测试开始后将考

核的 ６ 种动作类型依次遍历上传到测试系统中，以获得

较短的动作识别时间，在信号稳定之后将真实的识别结

果上传至测试机，该策略视为一种“投机型”的不可靠

策略。

３　 结果与讨论

３􀆰 １　 基于不同信号源的算法性能测试结果

图 ７ 所示为肌电信号源和机械信号源的识别算法性

能对比。 从图 ７ 中可以看到，使用肌电信号源的识别算

法的平均动作识别时间为 ９３２􀆰 ２ ｍｓ，明显长于使用 ＩＭＵ
信号源的算法 ６８４􀆰 ７ ｍｓ，但是这两种方法的平均动作完

成时间基本一致，都在 １ ４００ ｍｓ 左右。
另外，在动作识别正确率方面， 机械方法的识别正

确率为 １００％ ，肌电方法的识别正确率为 ９９％ ，两者并无

　 　 　 　

图 ７　 肌电信号源和机械信号源的识别算法性能对比

Ｆｉｇ．７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｓｏｕｒｃｅ
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明显差异。 但是，在动作识别稳定系数方面，肌电方法的

稳定系数为 ０􀆰 ９９，明显高于机械信号源方法的 ０􀆰 ９４。 这

说明机械信号对人体动作反应更快，但是肌电信号的稳

定性更好。
图 ８ 所示为这两种算法的动作识别结果趋势。 其

中，第 １ 行代表的是考核的髋关节的动作，第 ２ 行代表的

是算法预测的髋关节动作，后 ２ 行代表的是同一时间算

法预测的膝关节和踝关节动作。 从图 ８ 中可以看出，使
用机械信号源的算法会出现为多关节联动的识别结果，
而且识别动作的稳定性较差。

图 ８　 肌电信号源和机械信号源的算法动作识别结果趋势

Ｆｉｇ．８　 Ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｓｏｕｒｃｅ

３􀆰 ２　 基于不同识别策略的算法性能测试结果

图 ９ 所示为使用“正常策略”和“异常策略”时算法

的性能对比。 从图 ９ 中可以看到，使用常规策略的识别

算法平均动作识别时间为 ７９４􀆰 ７ ｍｓ，明显大于使用异常

策略的 ５９１􀆰 ３ ｍｓ。 这说明，使用遍历的方法的确能够缩

短评分系统的动作识别时间。 但是，在动作识别稳定系

数方面，常规策略的稳定系数为 ０􀆰 ９９，而使用异常策略

的稳定系数只有 ０􀆰 ７４。 这说明，异常策略使用投机取巧

的方法虽然能够减小动作识别时间，但是动作识别稳定

性明显变差。

图 ９　 “正常策略”和“异常策略”的性能对比

Ｆｉｇ．９　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ａｂｎｏｒｍａｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
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　 　 图 １０ 所示为这两种算法的动作识别结果趋势。 从

图 １０ 中可以看出，使用常规策略的算法识别结果持续稳

定，但是使用异常策略的算法识别结果能明显看到各关

节动作依次遍历出现。

图 １０　 “正常策略”和“异常策略”动作识别结果趋势

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ａｂｎｏｒｍａｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

　 　 本文采用的不同运动意图识别算法的性能比较如表 １
所示。 可以看出，使用 ＥＭＧ 为信号源的识别算法稳定性

较好但是识别速度要慢于机械为信号源的算法。 同时，
该测评系统能够通过算法的稳定性有效区分出正常算法

策略和异常算法策略。

表 １　 不同运动意图识别算法性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

项目 识别准确率 识别速度 稳定性

信号源

识别

策略

ＥＭＧ 高 较快 好

ＩＭＵ 高 快 较好

正常 高 较快 好

异常 高 快 差

４　 结　 　 论

本文针对当前下肢假肢研究领域缺少对运动意图识

别算法性能进行实时综合评价的问题，设计了一个通用

的下肢运动意图识别算法实时评价系统。 该系统能够实

时在线计算意图识别算法的动作识别时间、动作完成时

间、动作识别正确率、以及动作识别稳定系数等指标，通
过这些指标综合分析，能够对算法的稳定性、可靠性以及

响应时间做出全面客观的评价。

为了验证测试系统的有效性，本文分别对基于肌

电信号源的识别算法和基于机械信号源的识别算法进

行实时性能测评。 结果发现肌电信号源的算法识别时

间大于机械信号源算法，但是其算法稳定性优于机械

信号源算法。 这是由于机械信号具有相应速度快、灵
敏性高的特点，而人体在运动过程中往往会因为肌肉

疲劳、力量变化、姿态位置移动等因素产生一定的运动

干扰，这些不可避免的运动干扰很容易被机械信号源

算法误判为新的运动意图，从而降低其运动识别的稳

定性。
此外，如何检测算法策略的可信度，判断算法的可

靠性是一个好的测评系统的必备条件。 本文通过定义

动作识别稳定系数这一指标，对动作意图识别结果的

变化次数进行统计分析，能够对算法策略的可信度进

行有效量化评价。 通过本文的实验验证，发现正常策

略的动作识别稳定系数明显比异常策略高 ２５％ 左右，
表明该评测系统有效地区分出正常识别策略与异常识

别策略。
综上所述，本文设计的下肢运动意图实时性能测

评系统能够有效地评测不同信号源和不同识别策略的

算法性能。 下一步，研究将扩大测试样本，对系统的可

靠性进行完善。 同时，将结合智能下肢假肢系统或外

骨骼机器人，对运动意图识别算法在实际应用中的性

能进行评测。
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