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摘要
对截肢者下肢运动意图的准确识别是提高下肢假肢人机交互性能，

降低假肢使用者运动能耗的关键。基于健康受试者在不同运动模式的下

肢表面肌电信号（ｓＥＭＧ）和由六自由度惯性测量单元（ＩＭＵ）采集到的角
速度信号、加速度信号等运动学信号设计了一种面向下肢假肢的运动意

图识别方法，并通过髋截肢者的健侧肌电和两侧下肢的运动学数据对上

述方法进行可行性和有效性验证。结果表明，该方法能在健康受试者的

多源传感信息中选出最适于分类的最小特征子集，并在精细 Ｋ最近邻
（ＫＮＮ）分类器中实现对站、平地走、上下楼梯、上下斜坡这６种不同运
动意图高达９９．２％的识别准确率；同时在髋截肢者这一类高位截肢患者
的多源传感信息中依然能筛选出最小特征子集并实现高达９９．８％的识别
精度。实验结果说明了所提出方法的有效性和普遍适用性。
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０　引言

下肢假肢应该要做到能与用户以一种更加直观

的方式来协同工作，即假肢的控制系统要能够准确

识别出用户的运动意图，并提供所需的补偿力

矩［１］。以此帮助截肢者在面对不同地形时能实现

更加快速的过渡，并且能有效避免出现假肢实际轨

迹或扭矩偏离预期的情况。

近年来，研究者广泛使用生物力、生物电信号

联合不同数学模型构建下肢运动意图识别方法，获

得了较高的识别精度。陈振鑫［２］通过５名健康受试
者的下肢表面肌电信号、加速度、足底压力和膝关

节角度信号特征，对５种不同运动模式的分类精度
达到９０％以上。成旭等［３］通过多源传感信息搭建

了一套针对下肢智能动力假肢的运动意图识别算

法，并在使用双侧下肢运动信息的条件下取得了

９９．５％以上的平均识别率。夏安琦［４］提出的基于融

合特征及分层策略的智能下肢假肢运动意图识别新

方法，也取得了 ９５．５％以上的识别准确率。ＡＩ
等［５］开发的基于 ｓＥＭＧ（ｓｕｒｆａｃｅＥｌｅｃｔｒｏＭｙｏＧｒａｐｈｙ）
和加速度计信号融合的下肢运动意图识别系统对５
种下肢运动的识别准确率达到了９５％以上。然而
上述用于下肢假肢的下肢运动意图识别研究都是基

于健康受试者的数据进行模型搭建，缺少在研究中

加入截肢者数据进行方法有效性验证。ＸＵ等［６］另

辟蹊径，直接基于胫骨截肢者的数据设计了一种小

腿智能假肢的机载训练方法，达到了９３．２１％的运
动意图识别准确率；ＳＰＡＮＩＡＳ等［７］基于经股动脉截

肢患者数据设计的下肢运动意图识别算法，达到了

９６．３１％的识别精度。虽然上述研究直接使用截肢
者数据进行模型训练，但没有涉及到髋截肢患者。

髋截肢者主要是指股骨高位截肢的患者。由于髋截

肢是一种下肢高位截肢，所以髋截肢者具有步态对

称性差，身体重心转移轨迹缺乏连贯性等特点［８］；

在不同路况下运动的生物力学、生物电学数据都会

和健康受试者以及低位截肢者都有着较为明显的差

别。因此很难保证目前基于健康受试者或是低位截

肢者数据搭建的运动意图识别方法同样适用于髋截

肢者。

在下肢运动意图识别方法的构建中，为了得到

更好的识别性能往往会采用不同的特征筛选方法来

得到由特定特征组合构成的最优最小特征子集。

ＹＯＵＮＧ等［９］认为提取运动学信号的均值、标准差、

最大值和最小值这４种特征就可以满足下肢运动意
图识别的需要。李梦瑶［１０］将过滤和包裹两种方法

相结合设计出基于ＬＤＡ（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）
的ＲｅｌｉｅｆＦ算法，最后得到了肌电信号的最佳特征
矩阵为所有肌肉的 “绝对值均值—过零点数—波

长”组合。成旭等［３］则认为肌电信号的最佳特征矩

阵为 “绝对值均值—均方根—过零点数—波长—斜

率符号变化”组合。虽然上述研究中提出的由特定

特征组合构成的最优最小特征子集能有效减少下肢

运动意图识别研究中使用的传感器个数，降低识别

算法的计算量；但缺乏对 “个体差异如身高体重、

年龄阶段等因素对特征选择的影响”的探讨。虽然

通过增加不同类型的健康受试者数据可以降低个体

差异对特征选择的影响，但由于髋截肢者人数少、

彼此之间的各项身体运动功能参数都具有较大的差

异等原因反而是更难通过扩大样本量来解决的。因

此如何设计特征选择方法使得所筛选出的最小特征

子集能为后续的运动意图识别提供最有利的信息是

下肢运动意图识别方法构建所面临的挑战之一。

针对以上问题，本文提出的一种面向下肢假肢

的运动意图识别方法，通过对不同受试者的多源传

感信息筛选出的用于构建分类模型的特征子集进行

动态调整，以期获得运算速度快、识别效果稳定、

识别准确率高的下肢运动意图分类模型。本文使用

了髋截肢者的多源传感信息对上述方法进行验证，

获得了较高的识别精度，为该方法用于下肢假肢控

制提供了有效性和可行性的依据。

１　材料与方法

１．１　数据集描述
本文通过来自西北大学的公开数据集 ＥＮ

ＡＢＬ３Ｓ［１１］提供的健康受试者的多源传感信息进行
下肢运动意图识别模型的搭建。该数据集中的受试

者是１０名无步态障碍、下肢损伤和神经系统疾病
史的健康人；其中男性７名，女性３名。这１０名志
愿者的平均年龄为２５．５±２．０岁，平均身高为１７４．０
±１２．０ｃｍ，平均体重为７０．０±１４．０ｋｇ。使用双极表
面电极（ＤＥ２．１；Ｄｅｌｓｙｓ，Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ，ＵＳＡ）记录健
康受试者两侧腿上与髋、膝、踝这３个关节屈伸运
动相关的 ７块肌肉：胫骨前肌（ＴｉｂｉａｌｉｓＡｎｔｅｒｉｏｒ，
ＴＡ）、腓肠肌内侧肌（ＭｅｄｉａｌｈｅａｌｏｆＧａｓｔｒｏｃｎｅｍｉｕｓ，
ＭＧ）、比目鱼肌（ＳＯｌｅｕｓＭｕｓｃｌｅｓＳＯＬ）、股外侧肌（Ｖａ
ｓｔｕｓＬａｔｅｒａｌｉｓ，ＶＬ）、股直肌（ＲｅｃｔｕｓＦｅｍｏｒｉｓ，ＲＦ）、
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股二头肌（ＢｉｃｅｐｓＦｅｍｏｒｉｓ，ＢＦ）和半腱肌（Ｓｅｍｉｔｅｎｄｉ
ｎｏｓｕｓＭｕｓｃｌｅ，ＳＴ）。使用６自由度（三轴加速度计
和陀螺仪）惯性测量单元（ｉｎｅｒｔｉａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，
ＩＭＵ）测量腰、大腿和小腿的运动信号。ｓＥＭＧ的采
样频率为１ｋＨｚ，ＩＭＵ的采样频率为５００Ｈｚ。

本文采集的髋截肢者数据 Ｈ１来自一名身高
１５５ｃｍ、体重３５ｋｇ的２５岁女性，所采集数据类型
与 ＥＮＡＢＬ３Ｓ数据集相同。使用 ＮｏｒａｘｏｎＵｌｔｉｕｍ
ＥＭＧ无线表面肌电仪（Ｎｏｒａｘｏｎ公司，美国）采集髋
截肢者右侧相同 ７块肌肉的表面肌电信号；使用
ＵｌｔｉｕｍＭｏｔｉｏｎ运动捕捉系统（Ｎｏｒａｘｏｎ公司，美国）
中内置的６自由度ＩＭＵ。采集腰部、双侧大腿和双
侧小腿处的运动信号。

ＥＮＡＢＬ３Ｓ数据集中每个受试者完成两种不同
的动态循环，每个循环重复２５次：１）坐→站→平
地走→上楼梯→平地走→下斜坡→站→坐；２）坐→
站→平地走→上斜坡→平地走→下楼梯→站→坐。
受试者按照自身最适合的速度完成实验，并定期进

行休息以避免疲劳。

　　与健康受试者相比，髋截肢者从坐到站这一过
程主要通过支撑物实现。因此，髋截肢者的实验采

集循环为：１）站→平地走→上楼梯→平地走→下
斜坡→站；２）站→平地走→上斜坡→平地走→下
楼梯→站，具体实验流程如图１所示。本研究已通
过上海理工大学伦理委员会批准，髋截肢受试者已

签署知情同意书。

图１　髋截肢者的实验流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈｈｉｐａｍｐｕｔｅｅｓ

１．２　数据预处理
对不同类型的原始数据做合适的预处理是简化

下肢运动意图识别分类器的训练难度和保证其分类

精度的关键步骤之一。本文对不同类型的数据分别

进行滤波处理，并使用滑动窗口技术进行数据分

帧、标签重定义。预处理的具体流程见图２。

图２　数据预处理流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　１）滤波：虽然ｓＥＭＧ信号的频率范围在１０Ｈｚ～
１５００Ｈｚ之间，但一般含有相关运动信息的 ｓＥＭＧ
信号的频率主要集中在２０Ｈｚ～５００Ｈｚ的范围内［１２］。

所以，设计２０Ｈｚ～５００Ｈｚ的６阶 Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ带通
滤波器提取ｓＥＭＧ信号中的相关运动信息并去除信
号中含有的大部分干扰，如放大器直流偏置，传感

器由于漂移、温度变化带来的低频噪声以及神经传

导和手机、电脑等高频干扰引起的高频噪声。设计

２５Ｈｚ的６阶Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ低通滤波器滤除ＩＭＵ信号
中的高频部分包含的伪运动，降低环境噪声对信号

精度的影响［１１］。

２）使用滑动窗口技术进行数据分帧和标签重
定义：为更好地得到所需信号的动态特征，本文使

用滑动窗口技术对采集到的多源传感信号进行划

分。滑动窗长作为滑动窗口技术最重要的两大参数

之一，会同时对分类精度和决策时间产生不同的影

响。这是因为滑动窗长决定了信号在进行特征提取

和模式分类中被用以产生一个决策时所使用到的数

据量。当一个滑动窗长所包含的数据量越大时，通

常就越有利于提高分类精度［１３］，但这也会延长生

成一个决策所需的处理时间［１４］。因此如何平衡好

分类精度和决策时间这两者之间的关系是能否利用

好信号取得理想结果的重难点。３００ｍｓ是人类可
感知的延迟阈值［１４］，考虑到假肢与人体的柔顺交

互等条件，本文认为将滑动窗长设定为小于３００ｍｓ
是更好的选择。在滑动窗口技术的另一重要参

数———滑动增量———的选择上，有越来越多的研究

认为选择较小的滑动增量使得当前窗口与前一个窗

口有更大的重叠区间，可以实现更频繁地向前端设

备发出指令，并由此降低传感器融合输出的突变所

带来的影响［１５］。综上，经过多次实验和比较后，本

文最终选择２５０ｍｓ的滑动窗长和１０ｍｓ的滑动增
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量对数据进行分帧处理。在使用滑动窗口截取数据

的过程中会存在着连续多个窗口截取到两种不同路

况间过渡过程的数据，即同一个窗口中会存在着两

种不同的路况分类标签。如图３所示，本文选择将
一个窗口中所包含的标签数超过５０％以上的标签
认定为该窗口的标签。

图３　分类标签的重定义原理示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｒｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｌａｂｅｌｓ

１．３　特征提取
从每个滑动窗口中提取出能够更好代表整个窗

口信号的特征也是提高识别精度的关键一步。本文

选择提取时域特征值来构建下肢运动意图识别模

型。所提取的时域特征值见表１。

表１　从不同信号中提取的时域特征值
Ｔａｂ．１　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｇｎａｌｓ

序号 肌电信号的时域特征值 运动学信号的时域特征值

１ 方差（Ｖａｒｉａｎｃｅ，ｖａｒ） 平均值（Ｍｅａｎ）

２
标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄ
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ｓｔｄ）

标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄ
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ｓｔｄ）

３
绝对值均值（Ｍｅａｎ
ＡｂｓｏｌｕｔｅＶａｌｕｅ，ｍａｖ）

偏度（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ，ｓｋｅｗ）

４
均方根（ＲｏｏｔＭｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ，ｒｍｓ）

峰度（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ，ｋｕｒｔ）

５ 最大值（Ｍａｘｉｍｕｍ，ｍａｘ） 最大值（Ｍａｘｉｍｕｍ，ｍａｘ）

６
波形长度（Ｗａｖｅｆｏｒｍ
Ｌｅｎｇｔｈ，ｗｌ）

最小值（Ｍｉｎｉｍｕｍ，ｍｉｎ）

７
过零点数（Ｚｅｒｏ
Ｃｒｏｓｓｉｎｇ，ＺＣ）

积分（Ａｒｅａ）

８
肌电积分值（Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ＥＭＧ，ｉＥＭＧ）

１．４　特征筛选
基于１．３小节的特征提取，共提取一个２６７维

的数据集Ｘ：
Ｘ＝［ｓＥＭＧ，ＩＭＵ，Ｙ］ （１）

其中，ｓＥＭＧ为５６维的肌电信号时域特征值矩阵，
包括７块被测肌肉和８种时域特征值；ＩＭＵ为２１０
维的运动学信号时域特征值矩阵，包括５个ＩＭＵ传
感器、３个方向轴、角速度和加速度２种运动学信
号以及７种时域特征值；Ｙ为路况分类标签矩阵。

直接将数据集 Ｘ输入到分类器中训练虽也能
得到较高的分类准确率，但在测试阶段并不能保持

很好的分类性能。这是因为训练出的模型不具有实

时性，易引起 “维度灾难”或是出现特征稀疏的问

题导致模型的分类效果变差，训练出的模型出现不

适定的情况［１６］等多种因素造成的。因此，本文基

于ＲｅｌｉｅｆＦ算法和互信息的特性设计了一种特征过
滤方法来剔除这个庞大特征矩阵中不相关的、冗余

的、没有差异刻画能力的特征向量［１５］。该特征过

滤法的具体流程如图４所示。

图４　基于ＲｅｌｉｅｆＦ算法和互信息的特征过滤法
Ｆｉｇ．４　Ｆｅａｔｕｒｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎ
ＲｅｌｉｅｆＦａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　　ＲｅｌｉｅｆＦ算法是１９９４年 Ｋｏｎｏｎｅｎｋｏ在 Ｒｅｌｉｅｆ算
法的基础上加以改进的一种过滤式特征筛选方法，

它的最大优势是破除了Ｒｅｌｉｅｆ算法只能用于二分类
问题的困境，将适用范围扩展到多分类问题的领域

中［１７－１８］。具体计算过程如下：先将所有特征的权

重值预设为０，然后从输入的训练集 Ｄ中随机抽样
得到样本Ｒ，接着从与样本 Ｒ同类的样本中寻找 ｋ
个最邻近的样本构成样本 Ｈ和从与样本 Ｒ不同类
的样本中寻找ｋ个最邻近的样本构成样本 Ｍ，最终
根据式（２）计算更新特征的权重。上述同样的抽样
过程持续 ｍ次后，输出即为所有特征最终的权重
值［１７］。
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Ｗ（Ａ）＝Ｗ（Ａ）－∑
ｋ

ｊ＝１

ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ，Ｈｊ）
ｍｋ ＋∑

Ｃｃｌａｓｓ（Ｒ）

ｐ（Ｃ）
１－ｐ（ｃｌａｓｓ（Ｒ））∑ｋ

ｊ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ，Ｍｊ（Ｃ[ ]））

ｍｋ （２）

ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ１，Ｒ２）表示样本Ｒ１和样本 Ｒ２在特征 Ａ上
的差，其具体计算公式为

　ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ１，Ｒ２）

＝

Ｒ１［Ａ］－Ｒ２［Ａ］
ｍａｘ（Ａ）－ｍｉｎ（Ａ），Ａ是连续的量

０， Ａ是离散的量且Ｒ１［Ａ］＝［Ａ］

１， Ａ是离散的量且Ｒ１［Ａ］≠［Ａ










］

（３）
在使用ＲｅｌｉｅｆＦ算法得到所有特征的权重值 Ｗｉ

后，将特征矩阵按照权重值由高到低的顺序重新排

列，并从中取出权重值之和超过０．９５的最小特征组
合构成最小特征子集。

本文使用互信息来做进一步的相关性分析以去

除前述ＲｅｌｉｅｆＦ算法得出的最小特征子集中的冗余
特征。互信息能够衡量特征之间相互依赖程度：当

两个特征向量在不同运动模式分类中所能提供的信

息完全相同时，互信息最大；同理，当两个特征向

量能提供不同信息时，互信息为０［１９－２０］。式（４）为
互信息的计算公式。

　ｌ（Ｘ；Ｙ）

＝∑
ｘ，ｙ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｂｐ（ｘ，ｙ）ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）

＝∑
ｘ，ｙ
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｂｐ（ｙ｜ｘ）－∑

ｘ，ｙ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｂｐ（ｙ）

＝∑
ｘ
ｐ（ｘ）∑

ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｂｐ（ｙ｜ｘ( )）－∑

ｙ
ｌｂｐ（ｙ）∑

ｘ
ｐ（ｘ，ｙ( )）

＝－Ｈ（Ｙ｜Ｘ）＋Ｈ（Ｙ）
＝Ｈ（Ｙ） （４）
其中，Ｘ和Ｙ为随机变量，随机变量 Ｘ取值为 ｘ的
概率表示为ｐ（ｘ）。信息量是指对一件具体事情发
生所带来的信息的一种度量方式［１９－２０］，而所有可

能发生事件所带来的信息量的期望就被称之为信息

熵Ｈ（Ｘ）。信息熵的数学表达式为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ｎ
ｉ＝１

ｐ（ｘｉ）ｌｂｐ（ｘｉ） （５）

本文将特征冗余的阈值设置为０．９５，即当两个
特征向量间的互信息值超过０．９５时，就认为这两个
特征向量中的后者为冗余向量，并将其从最小特征

子集中剔除。由此得到的特征矩阵被定义为最接近

理想状态的最优、最小特征子集。

与其他的特征筛选方法相比，本文所设计的基

于ＲｅｌｉｅｆＦ算法和互信息的特征过滤法的主要优势
在于通过解耦相关性和冗余性分析，绕过了子集搜

索，从而提供了一种高效的方法来找到接近理想状

态的最优、最小特征子集。

１．５　分类器的选择
将特征筛选后得到的特征子集按照７∶３的比例

拆分成训练集和测试集两部分，然后将训练集导入

到Ｍａｔｌａｂ（ＭａｔｈＷｏｒｋｓ公司，美国）的 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｅｒ中。国内外很多研究表明，机器学习在下
肢运动意图识别中取得了良好的分类效果。根据

１．４小节所得特征子集具有数据量较大但维数不高
等特性，再参考相关研究［３，２１－２２］，本文使用判别分

析（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ
ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）、集成分类和 Ｋ最近邻分类器
（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）等模型进行训练。图 ５
为所有受试者数据在ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＬｅａｒｎｅｒ中的训练
结果。在图５当中，ＳＶＭ和 ＫＮＮ这两种分类算法
在不同受试者的数据集分类中都表现出很好的效

果，后续本文将针对这两种分类方法做更进一步的

分析。

图５　所有受试者数据在ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＬｅａｒｎｅｒ中的训练结果
Ｆｉｇ．５　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｌｓｕｂｊｅｃｔｄａｔａｉｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＬｅａｒｎｅｒ

２　结果

２．１　基于ＲｅｌｉｅｆＦ和互信息的特征过滤法的最优最
小特征子集

如图６所示，基于 ＲｅｌｉｅｆＦ和互信息的特征过
滤法针对不同类型的受试者所筛选出的特征子集中

所包含的特征向量基本不超过全部特征向量个数的
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２０％。并且表面肌电信号的特征在髋截肢者的特征
子集中的占比接近５４％，而在不同健康受试者的特
征子集中表面肌电信号特征在特征子集的占比变化

较大，最高可达４１．９％，最低仅占３．４％。同时对
于健康受试者而言，小腿的运动特征占比会较为稳

定的保持在（２９．１±９．７）％之间。

图６　不同受试者的特征子集大小对比及不同种类特征在子集内部占比
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｓｉｚｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｊｅｃｔｓａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｓｕｂｓｅｔ

２．２　基于ＳＶＭ和ＫＮＮ的运动意图识别
图７仅展示健康受试者中具有代表性的４位健

康受试者数据以及髋截肢者数据在６种不同核函数
的ＳＶＭ分类器和６种不同类型的ＫＮＮ分类器中对
不同运动意图的分类准确率。从图中不难发现，所

有受试者的分类准确率在６种 ＫＮＮ分类器中的表
现基本相同，除了粗略 ＫＮＮ分类器，其他 ＫＮＮ分

类器基本都能达到９０％以上的分类精度。在不同
核函数的 ＳＶＭ分类器中，仅在二次 ＳＶＭ、三次
ＳＶＭ和中等高斯ＳＶＭ这三种ＳＶＭ分类器中所有受
试者数据都能保持在９０％以上的分类精度。而精
细高斯ＳＶＭ虽然在髋截肢者的数据中表现出色，
但在健康受试者数据中却最高仅有８６．６％的分类
精度。

图７　不同受试者在不同ＳＶＭ和ＫＮＮ分类器的运动意图识别结果
Ｆｉｇ．７　ＭｏｔｉｏｎｉｎｔｅｎｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｊｅｃｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＶＭａｎｄＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

３　讨论

３．１　基于ＲｅｌｉｅｆＦ和互信息的特征过滤法所得结果
的分析

经过实验验证本文发现，根据健康受试者的数

据所选出的最适合于区分下肢运动意图的最优最小

子集与根据髋截肢者数据选出的子集在特征构成上

有较为明显的区别。如图６所示，在髋截肢者的特
征子集中，表面肌电特征和运动学特征所占比重基

本一致。根据特征子集的权重排名可知，健侧腿的
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半腱肌以及其他肌肉的 ｓＥＭＧ信号的 ＺＣ特征、髋
部的多种运动学特征对髋截肢不同运动意图的识别

起到关键性的作用；而对于健康受试者，起到关键

识别作用的特征则主要集中在左右小腿的角速度的

偏度、最大值以及不同肌肉的表面肌电信号的 ＺＣ
特征上，并且肌电特征在特征子集的占比普遍较

少。本文猜测髋截肢者在运动过程中更信任也更习

惯用健侧肢体负重，所以髋截肢者的健侧腿肌电特

征对于运动意图识别更加有利，这与刘夕东等［２３］

的结论一致。同时，赵敬等［８］的研究指出髋截肢者

会用躯干和骨盆倾侧的方式代替髋关节的运动，从

而造成截肢者的腰部或健侧髋关节处过度运动。由

此，为本文筛选所得的髋截肢者的特征子集构成的

准确性和合理性提供一定的依据。

王婕［２４］通过研究发现，基于健康受试者数据

训练的下肢运动意图识别模型的泛化能力有限，对

新受试者样本的识别具有一定难度。特别是将截肢

者数据应用于模型后，模型的识别精度由原本的

９７．５％降至 ８０％。ＦＡＮＧ等［２５］也观察到了所训练

模型在加入截肢者数据后精度下降的现象。由此，

本文认为直接使用健康受试者数据或是低位截肢者

数据所搭建的下肢运动意图识别方法并不能直接应

用到髋假肢的控制系统中。而本文所提出的下肢运

动意图识别方法，无论是 ＥＮＡＢＬ３Ｓ数据集内所包
含的健康受试者的数据还是髋截肢者的数据，都能

通过基于ＲｅｌｉｅｆＦ和互信息的特征过滤法选出不超
过总特征数 ２０％的特征个数来实现准确率高达
９９．０％以上的下肢运动意图识别。因此，本文认为
基于ＲｅｌｉｅｆＦ和互信息的特征过滤法确实能够有效
去除所提取的总特征集中与下肢运动意图识别无关

的或者是冗余的特征，从而选出最有利于后续分类

的最小最优特征子集。

３．２　基于ＳＶＭ和ＫＮＮ的运动意图识别的对比
对于假肢控制系统来说，如果无法做到对使用

者运动意图的高精度识别，就很容易给截肢者造成

二次伤害［２６］。如图７所示，虽然三次 ＳＶＭ分类器
已经对不同类型受试者的下肢运动意图有很高的识

别精度，但精细 ＫＮＮ分类器对每一位受试者的识
别精度仍更优于三次 ＳＶＭ分类器。并且只有精细

ＫＮＮ分类器能够在不同类型受试者中都保持
９９．２％以上的识别精度。毋雪雁［２７］对比了 ＫＮＮ和
ＳＶＭ两种算法，认为 ＳＶＭ会在特征数量很高时表
现出更好的性能，ＫＮＮ则在低维度上具有良好的预
测精度，但是ＫＮＮ算法还具有实现简单、性能优越
等优势，在复杂度方面优于ＳＶＭ算法。耿艳利［２８］、

ＧＥＮＧ［２２］等也在下肢智能假肢控制相关研究中使用
ＫＮＮ分类器并获得满意的分类结果。ＺＨＡＮＧ等［２９］

也认可了 ＫＮＮ分类算法在机器学习领域的优势。
相对于其他ＫＮＮ分类器，精细 ＫＮＮ分类器更关注
不同类别间细致入微的区别。因此，认为精细ＫＮＮ
分类器是本文所提出的下肢运动意图识别方法中最

合适的分类器。

本文用以验证的髋截肢者数据量较少，但由于

髋截肢者之间的各项身体运动功能参数都具有较大

的差异。所以本文认为研究中所使用的髋截肢者数

据足以验证所提出的面向下肢假肢的运动意图识别

方法的有效性和普遍适用性。其次，本文中并没有

对步态时相的关键位点进行划分后再使用滑动窗口

提取信号特征，而是对整个运动过程都提取了信号

特征［３０－３１］。这样做虽然能有效避免步态时相划分

错误带来的对下肢运动意图识别的干扰，从而提高

运动意图识别的准确率，但也在一定程度上增加了

计算量；在后续的实时系统开发中可能会导致控制

器决策时间的延长。在下一步工作中，将继续完善

不同髋截肢受试者的数据库，探究模型的泛化能

力，且尝试设计加入步态时相关键点划分算法，在

保证现有的高识别精度的同时提高模型的实时性。

４　结论

　　本文的主要贡献在于所提出的用于下肢假肢的
下肢运动意图识别方法能根据不同类型受试者的运

动特性，动态调整基于多源传感器融合所得的特征

子集的内容和大小。以此保证使用最少的特征就能

对不同受试者的运动意图保持较高的识别精度。该

下肢运动意图识别方法在使用髋截肢者数据验证实

验中依然具有较高的识别精度，更进一步地说明了

本文所提出方法的普遍适用性和为该方法用于下肢

假肢控制提供了有效性和可行性的依据。
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