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基于改进模板匹配的智能下肢假肢运动意图实时识别
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摘 要: 传统下肢假肢运动意图识别常使用多模态传感器采集残肢侧时频域特征,在短时意图识别中,具有一定
的复杂性和滞后性,且时频域特征不稳定难以达到实时意图识别的目的.鉴于此,提出基于改进模板匹配技术的
智能下肢假肢运动意图实时识别的方法.在重新定义单侧下肢截肢者的运动模式后,仅采用惯性传感器采集健肢
侧位于摆动相的数据,基于改进的模板匹配,通过滑动窗口创建完备的模板库,使得每类运动模式在库中有充足的
原子模式,对下肢假肢的运动意图进行实时识别.实验结果表明,所提出方法在5种稳态模式 (平地行走、上下楼、
上下坡)的识别率为99.50 %,在引入8种转换模式后的识别率为97.03 %,可以大大提高下肢假肢实时识别性能,助
力单侧下肢截肢者更自然地行走.
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Abstract: Traditional lower limb prosthesis motion intent recognition often uses multi-modal sensors to collect time-
frequency domain features of the residual limb side. In short-term intent recognition, it has certain complexity and lag,
and time-frequency domain features are unstable, which is difficult to achieve the purpose of real-time intent recognition.
This paper proposes a real-time intelligent lower limb prosthesis motion intent recognition method based on improved
template matching technology. After the amputee’s motion pattern is acquired, onlys an inertial sensor is used to collect
the data of the sound limb side in the swing phase. Based on the improved template matching, a complete template library
is created through sliding window, so that each kind of motion pattern is sufficient atomic patterns in the library, and the
motion intent of the lower limb prosthesis is recognized in real time. The experimental results show that the recognition
rate of the algorithm reaches 99.50% in 5 steady states: level-ground walking, stair ascent, stair descent, ramp ascent
and ramp descent, and 97.03% after introducing 8 transitional states. This method can greatly improve the real-time
recognition performance of lower limb prosthesis and help unilateral lower limb amputees walk more naturally.
Keywords: motion intent recognition；complete template set；atomic pattern；improved template matching；transitional
state

0 引 言

2006年12月国务院公布的第二次全国残疾人抽
样调查结果显示,我国残疾人口总数加大且有所上

升,全国现有各类残疾人8 000余万,其中肢体残疾者
逾2 400万[1].肢体截肢人数众多的原因有很多,比如:
疾病 (糖尿病等)、交通事故、自然灾害 (地震等)、天
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生缺陷等意外因素[2].随着人民生活水平的提高和科
技的进步,截肢者要求提高生活质量的需求也日益迫
切,对假肢的要求也不满足于笨重的被动型假肢.为
了促进和谐社会的发展,社会各界对智能化假肢的研
究正在火热地进行.

假肢是截肢者运动功能的替代工具,弥补了患者
的肢体缺失,补偿了肢体功能[3].与上肢假肢有所不
同,下肢假肢涉及到人体的运动平衡问题,且直接影
响着患者独立的生活[4].下肢假肢可分为主动型假肢
(也称智能假肢)和被动型假肢,智能假肢与被动假肢
根本不同之处在于后者只能被动地做出反应,而前者
可以主动地做出运动,减少患者能量消耗[5],更好地
助力截肢者行走.
目前,国内外对智能假肢的研究主要包含两个方

面:下肢假肢的设计方案与控制策略[6-7]和基于多模

态融合的下肢运动意图识别的研究[8-9].前者主要探
究和应用仿生技术设计假肢的机械结构和控制策略,
使下肢假肢关节在行走中更具有接近于人体关节的

力学特性;后者关注的是根据多模态传感器采集的
人体生物电信号和生物力学信号识别下肢假肢的运

动意图.只有准确和及时的意图识别,才能驱动假肢
调整参数,实现患者自然、流畅、稳定地行走,故下肢
假肢意图识别的方法研究有巨大的意义.
在下肢假肢意图识别中,依据采集的信号源不

同,可分为基于生物力学信号[10-11]的意图识别、基于

生物电学信号[12-13]的意图识别和融合多种类型数

据[14-15]的意图识别.由于采集的信号多为长时数据,
在特征选择和提取上,传统意图识别多采用时域特
征,如均值[16](mean, M)、标准差[16](standard deviation,
std)、相关系数[17](correlation coefficient, CC)、最大
值[16](maximum, max)和最小值[16](minimum, min)等.
根据选取的数据类型及特征类型选择相应的分

类器模型,常用的分类器有隐马尔可夫模型[18-19]

(hidden Markov model, HMM)、动态贝叶斯网络[20]

(dynamic Bayesian network, DBN)、支持向量机[21]

(support vector machine, SVM)、 二次判别分析[21]

(quadratic discriminant analysis, QDA)、线性判别分
析[16](linear discriminate analysis, LDA)和高斯混合模
型[22](Gaussian mixture model, GMM)等. Young等[16]

采集加速度、角速度和压力等数据,选取均值、标准
差、最大值、最小值作为特征,对5种稳态模式和8
种转换模式,在LDA下取得了93.9 %的识别率,后续
工作中[20]引入一段时间的历史数据,在DBN下降低
了50 %的稳态模式识别错误率,采集的信号来自步
态周期内的残肢侧 (简称患侧)运动模式切换前支撑

相和转换后摆动相的数据,因此带有一定的滞后性.
赵丽娜等[18]利用安装在假肢上的加速度计,采集了
5种地形模式的长时信号,解算出患侧髋关节的角
度信息,基于HMM分类器,识别率为 96%. Liu等[19]

加入陀螺仪和压力鞋垫传感器,采用组内相关系数
(intraclass correlation coefficient, ICC)为特征,采集支
撑相的数据进行数据融合,基于HMM识别率达到
95.8 %.
上述传统意图识别的研究多数采集单侧截肢者

患侧的信息,且信号时长不少于一个步态周期,当样
本长度短于一个步态周期时,所选取的时域特征不稳
定,无法提供准确的、短时的无滞后识别.在对运动模
态尤其是模态之间的转换进行再定义后,采用单一类
型惯性传感器,采集了健肢侧处于摆动相前期的短时
数据,借助滑动窗口创建完备的模板库,基于改进的
模板匹配技术,真正实现了下肢假肢运动意图的实时
识别.

1 相关工作

基于模式识别和机器学习的角度,意图识别方法
一般流程与人体行为识别方法相似,如图1所示.意
图识别的本质要求能够无延迟地识别短时行为,但短
时行为包含的时频域特征统计量不稳定,以采集的平
地行走数据为例,当窗口长度小于一个步态周期时,
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图 1 人体行为识别的一般流程
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图 2 全局均值与局部均值对应的图像
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表 1 基于机械传感器的运动意图识别研究

文献 样本长度 特征器 分类器 模式种类 识别精度 / %

[16] 一个步态周期 M, std, max, min LDA 13 93.9

[18] 一个步态周期 angle HMM 5 96.0

[19] 整个支撑相 ICC HMM 5 95.8

[20] 一个步态周期 M, std, max, min DBN 5 94.7

[21] 一个步态周期 M, std, et al SVM+QDA 8 94.9

时域特征震荡幅度较大,无法提供稳定的意图识别,
如图2所示.多数研究者采集长时运动数据,采用时
域特征进行意图识别,表1列举了相关文献在意图识
别中一般采集时长的样本数据及其对应的识别环境

和效果.
为了针对传统意图识别方法在短时识别上的缺

点,基于文献 [23-24]的思想,提出了改进的模板匹配
(template matching, TM)算法.通过滑动窗口提取意
图数据短时模板和创建带标签的过完备的短时模板

库,解决了短时样本小数据量的问题.每个大范围的
运动均可分解成若干个局部小范围运动组合,这些局
部小范围运动模式可定义为原子模式,若干小的原子
模式组合能够较好地描述原来的运动状态.基于此,
可以将实时采集反映运动意图的数据模板与过完备

的短时模板库中的原子模式作匹配,通过计算两者之
间的残差度量相似性,残差公式如下:

d = y − s. (1)

其中:y为运动意图的原子模式,S为模板库中的模
板,d为两者间的残差, ∥d∥1用来衡量两者的相似性.

2 运动模式的ӻ㓽

一般一个步态周期可包含两个步态事件,即脚尖
离地 (toe off, TO)和脚跟触地 (heel strike, HS),因此可
分为两个步态相位,即支撑相 (stance phase)和摆动相
(swing phase).传统运动意图识别的传感器一般嵌于
假肢上,相应的转换步定义在患侧,而本文的创新点
是将传感器绑定在健侧 (如图3所示),通过识别健侧
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图 3 惯性传感器位置示意图

的运动状态,映射出患侧的运动意图.鉴于此,定义两
种类型的转换步[25]: 1)起始于前一个地形条件下前
一只脚脚尖离地时刻,终止于同侧脚脚后跟着地于后
一地形; 2)考虑到平地行走至上楼和上楼至平地行
走的特殊性,第2类型转换步起始于前一个地形条件
下后一只脚的脚尖离地时刻,终止于同侧脚脚后跟着
地于后一个地形.
涉及到运动模式包括5种稳态模式 (steady state,

SS):平地行走 (walking, W)、上楼 (stair ascent, SA)、下
楼 (stair dscent, SD)、上坡 (ramp ascent, RA)和下坡
(ramp dscent, RD),及其相互切换的 8种转换模式
(transitional states, ST):平地行走向上楼转换 (W-SA)、
上楼向平地行走转换 (SA-W)、平地行走向下楼转换
(W-SD)、下楼向平地行走转换 (SD-W)、平地行走向
上坡转换 (W-RA)、上坡向平地行走转换 (RA-W)和
平地行走向下坡转换 (W-RD)、下坡向平地行走转换
(RD-W),如表2所示.

表 2 13类运动模式

编号 运动模式 运动模式描述

1 W-SA 平地行走到上楼梯转换

2 W-SD 平地行走到下楼梯转换

3 W-RA 平地行走到上斜坡转换

4 W-RD 平地行走到下斜坡转换

5 RA-W 上斜坡到平地行走转换

6 RD-W 下斜坡到平地行走转换

7 SA-W 上楼梯到平地行走转换

8 SD-W 下楼梯到平地行走转换

9 W 平地行走

10 SA 稳态上楼梯

11 SD 稳态下楼梯

12 RA 稳态上斜坡

13 RD 稳态下斜坡

3 本文模板匹配算法

下肢假肢运动意图识别本质上属于短时人体行

为识别,因此人体行为识别的方法可用于假肢的意图
识别.在基于视频的人体动作识别中,通常将视频序
列按照时间帧分割成一组静态的图像,与模板库进行
匹配[26].鉴于此,本文提出改进的模板匹配算法.首
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先通过滑动窗口分割采集的意图数据;然后创建带
标签的完备的模板库;接着计算测试集与库中模板
之间的残差;最后根据最小残差对应的库中标签得
到测试集的标签,完成意图的识别.算法过程如图 4
所示.
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图 4 本文模板匹配算法流程

x !
y !
z !

x !
y !
z !

0 1 2 3 4 5

"#$% / 10
2

(b) &'()*

-4

-2

0

2

4

6

+
,
-

.
/g

0 1 2 3 4 5

"#$% / 10
2

(a) /0)*

-8

-4

0

4

8

+
,
-

.
/ g

图 5 加速度信号 (W-SA)
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图 6 双脚触地状态 (1:触地, 0:离地)
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图 7 加窗信号

0 20 40 60 80

"#$%

(a) W-SA

0 20 40 60

"#$%

(b) W-SD

0 20 40 60 80

"#$%

(c) W-RA

0 20 40 60

"#$%

(d) W-RD

"#$%

(e)   RA-W

"#$%

(f)   RD-W

0 20 40 60 0 10 20 30 40 50

"#$%

(g)   SA-W

0 20 40 60

"#$%

(h)   SD-W

0 20 40 60

x !
y !
z !

x !
y !
z !

x !
y !
z !

x !
y !
z !

x !
y !
z !

x !
y !
z !

x !
y !
z !

x !
y !
z !

-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

1.5

0

1

2

-1

-2
-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

1.5

-1.0

-0.5

0

0.5

1.0

&
'
(
)

/ g
&
'
(
)

/ g

&
'
(
)

/ g
&
'
(
)

/ g

&
'
(
)

/ g
&
'
(
)

/ g

&
'
(
)

/ g

&
'
(
)

/g

图 8 8种转换模式大腿处加速度数据
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3.1 数据预处理

原始数据的采集会不可避免地引入噪声,在运动
意图识别前需要对原始信号进行滤波处理,如图5所
示.选取低通滤波的方法,能够较好地保留原始信号
的波形和局部特征 (其中图5(a)为脚踝的三轴加速度
原始信号,图5(b)为滤波后的信号).对8类转换模式,
依据惯性传感器获得双脚触地状态序列,首先找到
转换步的起始点和终止点,如图 6所示;然后通过加
窗处理,将整个摆动相数据提取出来,如图7所示.对
5 种稳态模式,首先找到每一步TO的位置,然后从稳
态步的起始点开始,提取与转换模式相应的摆动相数
据.图8为8类转换模式的大腿加速度信号图.

3.2 创建完备的意图模板库

由于模板匹配算法的实现依赖完备的模板库,完
备的意图模板库包含了丰富的不同运动模式的原子

模式,库中模板数量的多少会影响算法的冗余程度,
模板量过多发生过拟合,增加计算的复杂度,模板量
过少出现欠拟合,不足以囊括不同运动模式及其原子
模式.本文使用合适的窗口大小 (window size、WS)、
适当的滑动距离 (sliding distance, SD)以及滑动步长
(sliding step),根据提取的健侧摆动相短时数据构建
完备的模板库,如图9所示.
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图 9 滑动窗口草图

对任意的转换步可以提取摆动相数据S,表示为

S = [S(1),S(2), . . . ,S(n)]. (2)

其中:n为意图数据包含的模板数,即滑动距离的长
度;S(j)为短时模板, j = 1, 2, . . . , n,表示为

S(j) = [S1(t),S2(t),S3(t)]
T ∈ R18×t. (3)

t为模板的长度,即窗口的大小,Si(t)为第 i个传感器

节点的模板数据, i = 1, 2, 3,表示为

Si(t) = [ai1(t), ai2(t), ai3(t), wi1(t),

wi2(t), wi3(t)]
T ∈ R6×t. (4)

3.3 算法参数的设定

通过上节方法得到完备的模板库,匹配前得到大
小相等的短时模板,下面考虑算法参数的选取.适当

的参数选取是算法实现的前提,本文通过大量的实验
对比,训练最优的模板集与测试集比例、滑动距离
SD、窗口大小WS、滑动步长以及松弛的判别准则,
文中滑动步长为1.
3.3.1 模板集和测试集的比例

本文采集的数据共有1 300个样本,每类动作有
100个样本,分别由10个受试者重复做5遍.在测试集
与模板库的匹配中,对于模板库中的模板,希望其包
含每个人每个动作的多个原子模式.因此选取模板
集与测试集的比例为: 1: 4, 2: 3, 3: 2和 4: 1,随机将数
据集分成上述比例,相应的识别率如表3所示.

表3 不同比例的识别结果 单位: %

比例 1: 4 2: 3 3: 2 4: 1

识别率 87.40 90.35 93.79 95.42

3.3.2 合适的滑动距离和窗口大小

选取适当的滑动距离,将实验数据分解成数量充
足小的模板,为完备模板库的建立提供前提条件.图
10为滑动距离与匹配精度之间的关系.
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图 10 滑动距离对识别率的影响

由图 10可见:当滑动距离小于 20帧时,匹配精
度有不同程度的上升;当大于40帧时,识别精度出现
了震荡.因为随着库中样本量的增加,匹配的准确度
有所上升,模板库接近完备,当库中样本量达到一定
程度后,继续增加样本便会引起过拟合,出现匹配精
度不稳定甚至下降的情况,同时增加了计算的复杂
度.综合考虑,本文滑动距离选为30帧.

由上述实验结果,本组实验选取滑动距离为 30
帧.当窗口大小为1帧时,模板为18维向量,该模板空
间对噪声十分敏感,为此对模板空间采用松弛法,并
增大窗口大小.图11为窗口大小与识别率之间的联
系.
由图11可见,随着窗口大小的增大,滑动窗口含

有的信息也更为丰富,带动识别率有所提升.当窗口
大于20帧时,识别率稳定下来,因此本文算法窗口大
小取为20帧.
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图 11 窗口大小对识别率的影响

3.3.3 松弛的判别准则

对于随机的测试样本y,由式 (1)计算其与训练
集模板S的匹配矩阵D,有

D =


∥y − S(11)∥1 ∥y − S(12)∥1
∥y − S(21)∥1 ∥y − S(22)∥1

...
...

∥y − S(i1)∥1 ∥y − S(i2)∥1

→

←

. . . ∥y − S(1j)∥1

. . . ∥y − S(1j)∥1
. . .

...
. . . ∥y − S(ij)∥1

 ∈ Ri×j . (5)

其中: i为意图的种类; j为每种意图的原子模式个数,
即滑动距离.取D中每行最小值对应的行的意图标

签作为y的标签.
由于数据噪声的存在,该决策的方式不够准确.

本文采取松弛的归类判别准则:从D中选取较小的

元素集 (包含多个次小值和最小值),对应标签的众数

为测试标签.不同的测试样本,D中值的分布差距较
大,故对D进行标准化处理,有

di =
Di −Dmax

Dmin −Dmax
, (6)

其中d为标准化后的数据.
将单个测试样本与模板库中所有模板作残差,并

进行标准化处理,在模板库完备的条件下,即在大样
本环境下,其残差近似呈现正态分布. d中元素越接
近于1,表示模板与测试样本越相似.根据3σ准则设

置实验,由图12可见,当d中较大元素集内的最小值

为0.99时,匹配准确度最高.
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图 12 较大元素集内最小值对识别率的影响

4 实验结果与分析

4.1 实验设备及方案

实验所用设备为Noitom Perception Legacy惯性
传感器,如图13(a)所示.采样频率为96 Hz,加速度量
程为24 g,角速度量程为2 000 dps.实验平台包括8阶
高度为16 cm的楼梯和一个长度为6 m、坡度为10◦的

斜坡,如图13(b)所示.软件部分采用Windows10操作
系统和Matlab 2017b环境进行实验.

(a) !"#$% (b) &'() (c) &'*+

图 13 实验设备及实验环境

本文共采集10名健康受试者 (5男5女,身高158
∼ 183 cm,体重 40∼ 86 kg)绑定在健侧 (本文模拟患
侧为左侧,健侧为右侧)的大腿、小腿和脚踝处的传
感器数据,如图13(c)所示.实验采用的数据类型为加
速度和角速度数据.

实验中,由于要采集健侧摆动相数据,即要求在

转换步时,健侧处于摆动相,患侧处于支撑相,受试者
需要遵循事先设定的迈步顺序 (见表4),以正常的行
走速度在平地、上坡、下坡、上楼和下楼5种地形中行
走,实验包括5种稳态模式和8种转换模式,每类模式
执行10遍,并为每个样本打上相应标签,共计1 300个
样本.
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表4 运动模式及迈步顺序

运动模式 迈步顺序具体描述

5类稳态模式 健侧—模拟患侧—健侧—模拟患侧

W–SA 健侧 (平地行走)—模拟患侧 (平地行走)—健侧 (平地行走到上楼转换)—模拟患侧 (上楼)

W–SD 健侧 (平地行走)—模拟患侧 (平地行走)—健侧 (平地行走到下楼转换)—模拟患侧 (下楼)

W–RA 健侧 (平地行走)—模拟患侧 (平地行走)—健侧 (平地行走到上坡转换)—模拟患侧 (上坡)

W–RD 健侧 (平地行走)—模拟患侧 (平地行走)—健侧 (平地行走到下坡转换)—模拟患侧 (下坡)

SA–W 健侧 (上楼)—模拟患侧 (上楼)—健侧 (上楼到平地行走转换)—模拟患侧 (平地行走)

SD–W 健侧 (下楼)—模拟患侧 (下楼)—健侧 (下楼到平地行走转换)—模拟患侧 (平地行走)

RA–W 健侧 (上坡)—模拟患侧 (上坡)—健侧 (上坡到平地行走转换)—模拟患侧 (平地行走)

RD–W 健侧 (下坡)—模拟患侧 (下坡)—健侧 (下坡到平地行走转换)—模拟患侧 (平地行走)

4.2 实验结果

本文运动模式重新定义后,在短时识别的前提下
对5种稳态模式 (平地行走、上坡、下坡、上楼和下楼)
的识别率可达到99.50 %,混淆矩阵如图14所示.

W SA SD RA RD

RD

RA

SD

SA

W

图 14 5种稳态模式的混淆矩阵

由图14可见,平地行走、上楼和上坡识别结果较
好,下楼识别成下坡的错误率为 0.02 %,下坡有
0.01 %的错误率识别为平地行走.这是因为在匹配
模板时,下楼与下坡、下坡与平地行走在短时窗口
下具有较高的姿态相似性.加入8种转换模式后,对
13类运动模式在短时匹配的条件下识别率达到了
97.03 %,图15为其混淆矩阵.
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图 15 13种运动模式的混淆矩阵

由图 15可见,相比之下只有下楼到平地行走识
别效果相比之下最低,其中 0.01 %误识别为下坡,
0.04 %误识别为下坡至平地行走,因为下坡和下坡至
平地行走是一个重心下降的过程,拥有较高的相似

性; 0.05 %误识别为下楼,由于在下楼到走的转换中,
人体由于惯性的作用会将前一个运动模式的残留运

动状态延伸至下一运动模式状态中,在短时的条件下
更为明显,因此更容易相互识别错误.此外,其他模式
已经可以得到较好的识别.

4.3 实验分析

在传统的下肢假肢意图识别研究中,模式发生切
换时,通常提取固定在假肢上的传感器处于摆动相时
的数据进行实验和分析.转换步为连接前后两个不
同或相同的运动模式,即摆动相连接了前后两个不同
或相同的稳态运动模式的过渡阶段,因此采集数据进
行实验和分析意味下一运动模式已经发生,必然造成
控制的滞后问题,不能体现运动意图的本质.本文对
运动模式进行再定义,采集健侧传感器处于摆动相数
据,通过改进的模板匹配算法进行研究.在健侧摆动
相前期便可识别出运动的意图,可以在假肢运动模式
未转变前,将识别的结果传递给假肢,提前改变假肢
的控制参数,实现了无延迟的模式切换,使假肢平稳
地过渡到下一个运动模式,真正做到让假肢按照人的
意图运动.
对于 5 种稳态模式, 本文的识别率已达到

99.50 %,高于文献 [16, 18-21]的识别结果.当引入 8
种转换模式时,文中的识别率为97.03 %,依然高于文
献 [16]和文献 [21],这与运动模式的重定义有内在的
联系.文献 [16]意图识别转换步起始于脚跟触地时
刻,在脚跟触地时或脚跟触地后,而本文使用的转换
步起始于前一个地形条件下一只脚脚尖离地时刻,结
束于同侧脚脚后跟着地于后一个地形.此外,本文实
验采集的数据均来自健侧的大腿、小腿及脚踝处的

传感器,这样在转换步摆动相即可识别出健侧的运动
意图,由对称性可识别假肢的运动意图.而且,假肢运
动模式还未切换,此时调节假肢的控制参数可以解决
传统意图识别中的滞后性问题.文中采用单惯性传
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感器,与文献 [18-20]速度计、陀螺仪、压力传感器等
多类型传感器相比,无需解决多模态数据信号融合的
问题,降低了算法的复杂度,且在识别时间方面做到

了短时、无延迟,识别精度上也不低于传统意图识别
的结果(如表5所示).

表5 实验方法与结果对比

文献
传感器 机械信号

分类器
运动模式

识别精度 / %
类型/数量 位置 特征 长度 SS TS

[16]
3个加速度计; 3个陀

患侧
M, std,

一个步态周期 LDA 5
8 (下一模式已

93.9
螺仪; 1个压力传感器 max, min 发生,有滞后性)

[18]
1个加速度计;

患侧 角度 一个步态周期 HMM 5 \ 96.0
2个压力传感器

[19]
1个加速度计; 1个陀

患侧 ICC 整个支撑相 HMM 5 \ 95.8
螺仪; 2个压力传感器

[20]
1个惯性测量单元;

患侧
M, std,

一个步态周期 DBN 5 \ 94.7
1个压力传感器 max, min

[21]
2个加速度计; 2个陀

患侧
M, std, max,

一个步态周期 SVM+QDA 5
8 (下一模式已

94.9
螺仪; 1个压力传感器 min, et al 发生,有滞后性)

本文方法 3个惯性测量单元 健侧 短时模板 摆动相前期 TM
5

8 (下一模式未
97.0

发生,无滞后性)

5 \ 99.5

5 结 论

在重定义后的运动模式上,本文提出了基于改
进模板匹配的智能下肢假肢运动意图短时识别方

法.采集绑定在健侧的大腿、小腿和脚踝处摆动相
的惯性传感器数据,通过滑动窗口创建完备的短时模
板库,使得每类运动模式在库中有足够的原子模式,
在匹配阶段采用松弛的判别准则,提高了算法的鲁棒
性,在短时识别上,解决了传统意图识别使用时域特
征不稳定的问题,提高了识别的性能,帮助下肢截肢
者自然的行走.从模式识别的角度而言,本文基于对
模式空间的重定义,将每帧数据作为特征进行模板匹
配,增大了计算量.未来研究将挖掘数据的深层特征,
在特征空间到类型空间中选择更优的分类模型,结合
下肢假肢的运动意图识别与应用,进一步提高下肢假
肢识别精度和实时性.
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