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面向下肢外骨骼的运动意图识别算法研究
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摘     要：随着人工智能和传感技术的快速发展，下肢外骨骼技术在助力行走和运动辅助领域展现出巨大的潜

力，利用表面肌电 (surface myoelectricity, sEMG) 信号解码人体运动意图对实现人机运动的协调统一至关重要。

然而，由于 sEMG 信号具有时空差异和非线性动态的特点，导致现有方法存在特征捕捉单一、识别准确率低等

不足。针对上述问题，提出一种基于多尺度卷积神经网络的运动意图感知模型。该模型采用多个差异卷积块

提取 sEMG 信号的时间与空间尺度特征，并利用多层深度网络捕捉 sEMG 信号的非线性动态特征。该模型针

对离线肌电数据库的识别准确率达到 94%，其中对全脚离地运动类别的识别准确率高达 98%。在人体穿戴下

肢外骨骼进行在线运动意图识别实验中，该模型的平均识别准确率超过 90%，验证了其在下肢外骨骼意图识别

领域的有效性。
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Motion intention recognition algorithms for lower limb exoskeleton
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Abstract: The rapid advancement of artificial intelligence and sensing technology has highlighted the potential of lower-
limb exoskeleton  technology  in  assisted  walking  and  motion  assistance.  Decoding  human motion  intention  using  sur-
face  myoelectric  (sEMG)  signals  is  essential  for  achieving  coordination  and  unification  of  human–machine  motion.
However, owing to the spatiotemporal differences and nonlinear dynamics of sEMG signals, existing methods have lim-
itations, such as single feature capture and low recognition accuracy. A motion intention perception model based on a
multiscale convolutional neural network is proposed to solve these problems. The model uses multiple differential con-
volution blocks to extract the temporal and spatial scale features of sEMG signals. It utilizes a multi-layer deep network
to capture the nonlinear dynamic features of sEMG signals. The recognition accuracy of this model for the offline EMG
database is  94%, and that  of  the whole-foot  off-ground motion category is  98%. The average recognition accuracy of
this model is more than 90% in the experiment of online motion intention recognition using a lower-limb exoskeleton,
which verifies its effectiveness in the field of lower limb exoskeleton intention recognition.
Keywords: lower limb exoskeleton; assisted walking; surface electromyography signals; human–machine movement;
multi-scale; convolutional neural network; perceptual model; intention recognition

下肢外骨骼机器人是一种可穿戴式机器人系

统，通常由机械结构、传感系统、控制系统和电源

系统组成。下肢外骨骼基于仿生学原理，在人体

外部构建框架和驱动，通过提供额外的力量和支

撑来辅助个体进行运动 [1]。而准确、时敏的运动

意图感知是控制下肢外骨骼机器人的前提，对实
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现人机运动的协调统一至关重要[2-3]。

随着传感技术的不断发展，利用人体各种信

息进行感知预测的方法不断涌现。在利用物理信

号进行感知预测方面，中科院研制出助力外骨骼

机器人，利用足底三维力传感器检测足底压力变

化来判断穿戴者的运动意图 [4]。电子科技大学研

究团队通过采集脚底压力和下肢关节转角等数据

来判断人体实时步态相位 [5]。哈尔滨工业大学设

计的外骨骼机器人通过测量装在脚底的薄膜压力

传感器数据来进行意图识别 [6]。西北工业大学袁

小庆等[7] 提出一种融合人机交互力信号和位姿信

号的运动意图识别算法。安庆师范大学研究团队

利用惯性测量单元检测用户的运动意图 [8]。物理

信号来源于已完成的动作状态，无法提前判断人

体运动意图，并且大多数方法采用预编程被动控

制，没有将人体意图与步态控制有效结合起来。

人体表面肌电信号响应速度快，能够提前预

测人体的运动状态，易于人机交互的实时控制。

使用表面肌电信号解码人体运动意图成为当前研

究的重点之一 [9]。在利用表面肌电 (surface myo-
electricity, sEMG) 信号进行感知预测方面，中科院

自动化研究所研究团队利用多路表面肌电时序特

征进行人体运动模式识别[10]。中国科学技术大学

团队采用四通道表面肌电信号作为下肢外骨骼机

器人的控制信号，提出一种基于网格搜索随机森

林算法的分类方法[11]。中国科学院深圳先进技术

研究院研究团队使用高密度表面肌电图实现了前

臂运动的实时分类[12]。浙江大学设计了一种无线

信号采集系统 (wireless signal acquisition system,
WAS)，利用 WAS 采集 sEMG 和加速度数据进行

踝足运动识别[13]。南京邮电大学设计了一种基于

深度学习的 sEMG 手势识别系统[14]。南开大学研

究团队设计了一种手部运动识别系统，仅利用

3 个通道的 sEMG 信号就可以实现对 9 种手部运

动的精准分类 [15]。安徽大学曾敏等 [16] 提出一种

基于 sEMG-Transformer 的下肢多关节角度运动预

测模型，并将其应用于下肢外骨骼机器人。利用

sEMG 信号解码人体运动意图的现有方法存在泛

化能力差、捕捉特征单一问题，无法适应 sEMG
信号的非线性动态特性。

为了解决上述问题，本文提出一种多尺度运

动意图感知模型，采用多尺度深度卷积网络提取

sEMG 时间和空间尺度特征，通过多层深度网络

实现端到端学习，使模型动态适应 sEMG 信号的

非线性特征。基于离线肌电数据库和人体穿戴下

肢外骨骼在线运动实验，验证了该模型在运动意

图识别领域的有效性。 

1   人体下肢运动肌电数据库构建
 

1.1    实验设备

数据采集系统包括肌电数据采集系统、脚底

压力采集系统和数据采集同步触发装置。肌电数

据采集系统由 Delsys 无线采样电极、实时通信基

站和配套的 Delsys Trigno Control Utility 软件构

成，如图 1 所示，该系统能够同时采集人体多块肌

肉的肌电数据。脚底压力采集系统由 myRIO 控

制器和脚底压力传感器构成，如图 2 所示，该系统

可以实时记录脚底多个部位的压力数据，通过数

据分析可以判断出脚底各个部位是否与地面接

触，从而判断人体当前所处的步态相位。将步态

相位与肌电数据相对应，可以获得带标签的肌电

信号样本，这些样本可以作为开发运动意图感知

模型的训练数据。为保证各个设备的数据采集是

同步进行的，采集时需借助同步触发装置来保证

Delsys 无线采样电极、Delsys 通信基站、脚底压力

传感器和 myRIO 控制器同时开始采集数据而不

会发生延迟，同步触发器如图 3 所示。
 
 

(a) Delsys 无线采样电极 (b) 通信基站 
图 1    肌电数据采集系统

Fig. 1    EMG data acquisition system
 

 
 

(a) myRIO 控制器 (b) 脚底压力传感器 
图 2    脚底压力采集系统

Fig. 2    Foot pressure collection system
 
 
 

 
图 3    同步触发装置

Fig. 3    Synchronous trigger device 
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1.2    数据采集流程

本实验共招募了 12 名男性健康受试人员，年

龄在 22～26 岁，身体素质良好，无下肢疾病。实

验前需要为受试人员粘贴和佩戴实验所需设备，

具体包括：在受试人员体表指定肌肉位置粘贴

Delsys 无线采样电极，如图 4 所示；在受试人员脚

底指定位置粘贴脚底压力传感器，如图 5 所示。

受试人员还需随身携带 myRIO 控制器及其电

源。本次实验共采集 9 块肌肉的肌电信号，9 块

肌肉分别是股内侧肌、股外侧肌、腓肠肌内侧、腓

肠肌外侧、股直肌、胫骨前肌、比目鱼肌、半腱肌

和股二头肌长条头，这些肌肉的活动与下肢运动

密切相关 [17-18]，实验需要在这 9 块肌肉的位置粘

贴 Delsys 无线采样电极。对于脚底压力信号，由

于足跟骨和第一跖骨处是人体行走运动时足底的

主要受力区域，从这 2 部分采集的数据可靠性高，

可以用于对连续动作进行划分。因此，本实验选

择采集脚底第一跖骨和足跟骨处的压力数据，在

这 2 处粘贴脚底压力传感器。
 
 

 
图 4    粘贴采样电极的身体部位

Fig. 4    Attach the body part of the sampling electrode
 
 
 

第一跖骨

足跟骨

 
图 5    足底压力的采集部位

Fig. 5    Plantar pressure collection site
 

本次实验采集的运动包括 3.5 km/h 行走、

4.5 km/h 行走、5.5 km/h 行走，共计 3 种运动。在

实验过程中，每名受试者按照要求以指定速度进

行跑步机行走实验，受试者按照自身行为习惯进

行运动，无特定动作要求。每种运动进行 3 组实

验，每 7 min 为 1 组 (中间 5 min 为稳定运动状

态)，每组间休息 5 min。实验结束后，对采集的原

始数据进行离线存储。基于采集的脚底压力数

据，将人体运动步态分为 4 类：脚跟着地、脚与地

平、脚跟离地和全脚离地。结合同步采集的脚底

压力信号、肌电信号以及采集实验过程的录像，

确定受试者当前的运动相位，为相对应的肌电数

据打标签，从而获得具有标签的肌电样本。整体

的肌电数据集构建流程如图 6 所示。
  

数据
采集 原始信号 信号预处理 信号截窗

 
图 6    数据集构建流程

Fig. 6    Dataset construction process
  

1.3    肌电信号处理 

1.3.1   信号预处理

肌电采集系统采集的原始肌电信号容易受到

环境噪声、检测仪器的干扰，需要对原始肌电信

号进行预处理。传统的肌电信号预处理方法一

般会采用滤波、快速傅里叶变换、正则化等操

作 [18-20]，然而这些预处理方法一般会使原始肌电

信号丢弃部分信息。为最大程度地保留原始肌电

信号的信息，本实验对原始肌电信号仅进行带通

滤波和标准化处理[21-22]。带通滤波采用 20～450 Hz
的巴特沃思滤波器，主要目的是去除肌电信号中

的高频干扰。带通滤波器的传递函数为

H(s) =
H(jw)

H
(
j(w1+w2)

2

)
H(jw)

H
(
j(w1+w2)

2

)式 中 ： 是 巴 特 沃 思 滤 波 器 的 传 递 函 数 ，

是中心频率的增益。

标准化处理的主要目的是消除不同信号幅度

之间的差异，便于后续数据处理和分析。首先查

找出整个运动中每个完整步态肌电信号的最大

值，计算所有最大值的平均值，将肌电信号中的

每个数据点除以平均值，得到标准化后的肌电

信号：

Xi =
X′i

1
N

N∑
n=1

Mk

Xi
′ Mk

N
式中： 表示未标准化的肌电信号数值， 表示

每个完整步态中肌电信号的最大值， 表示整个

运动中完整步态的数量。 

1.3.2   信号截窗

在将肌电信号传递给模型算法之前必须保证

数据和算法的输入维度一致，本实验利用滑动时

间窗对肌电数据进行分割处理 [23]。实验采集了

9 个通道的肌电数据，利用滑动时间窗口将每个
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通道的肌电数据分割成 200 个采样点的信号段，

每段信号间隔 20 个采样点，经过分割后的信号是

一张 9 行×200 列的肌电图矩阵。每个肌电样本

的标签是依据当前窗口中出现次数最多的步态相

位来划定的。因此，1 张肌电图代表着 9 个通道、

200 的采样点的肌电数据，1 张肌电图与其对应的

标签代表着 1 个肌电样本。

综上所述，本文构建了一个下肢运动的 sEMG
数据集，共包含 12 名受试者的肌电数据，涵盖了

4 种步态相位：脚跟着地、脚与地平、脚跟离地和

全脚离地。每一个肌电样本的尺寸大小为 9 行×
200 列。每个受试者的数据平均有 23 000 个样

本，数据集一共包含 276 000 个样本。 

2   运动意图感知模型搭建
 

2.1    深度卷积网络框架

基于深度卷积网络 [24-25]，本文提出了一种多

尺度运动意图感知模型，该模型由特征提取器和

分类器构成，如图 7 所示。特征提取器包含了

4 个卷积块，前 2 个卷积块使用 1×3 的卷积核函

数，后 2 个卷积块使用 3×3 的卷积核函数。通过

在网络的不同层级使用不同大小、不同数量的

卷积核，模型能够更有效地学习肌电数据不同层

面的表征，从而提高模型的性能和表示能力。

前 2 个卷积块使用了 1×2 的最大池化层，主要用

于降低特征图的尺寸，并提取主要的空间特征。

最大池化层通过选取区域内最大值来实现特征的

子采样，从而减少模型对空间位置的敏感性。需

要注意的是，后 2 个卷积块中不包含最大池化

层。每个卷积块都包含了批归一化层和激活层。

批归一化层通过对每个批次的肌电信号输入进行

标准化，有助于减少内部协变量偏移和梯度消失

问题，主要用于加速模型收敛并增强模型的鲁棒

性。激活层采用 Softsign 函数，可以有效引入非

线性特征。分类器包含了 2 个全连接块，用于将

提取的肌电特征映射到最终的分类结果。第 1 个

全连接块包含了全连接层、批归一化层、激活层

和丢弃层，第 2 个全连接块仅包含 1 个全连接

层。全连接层能够捕捉肌电信号的全局特征和

关联信息，有助于进行分类任务。分类器的第

1 个全连接块包含了丢弃层，用于随机丢弃部分

神经元，以避免过拟合，丢弃层可以有效提高模

型的泛化能力，减少神经元之间的协同适应性。

该模型的第 1 个全连接层包含了 100 个神经元，

第 2 个全连接层包含了 4 个神经元对应 4 个分类

动作。

 

输入肌电图
1@9×200 卷积层

批归一化层
激活层
最大池化层

卷积层
批归一化层
激活层
最大池化层

卷积层
批归一化层
激活层

卷积层
批归一化层
激活层

全连接层
批归一化层
激活层
丢弃层
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图 7    多尺度模型网络结构

Fig. 7    Multi-scale model network structure
 

综上所述，本文提出了一种多尺度模型，通过

基于深度卷积网络的特征提取器和分类器的组

合，能够从肌电信号中提取核心特征并实现准确

的动作分类。该模型利用了多尺度卷积操作、最

大池化操作、批归一化和激活函数等技术，以增

强其对不同尺度特征的捕捉能力，减少过拟合并

增强模型的鲁棒性。 

2.2    网络训练设置

多尺度模型的训练设置中，采用了一系列优

化策略和参数设置，以提高模型的性能和训练效

果。在训练过程中，采用交叉熵损失作为目标函

数 [26-27]，以度量模型预测结果和真实标签之间的

差异。交叉熵损失的定义为

LCE = E(x,y)∈D

− C∑
c=1

1[c = y] log pc(y|x)


(x,y) x y

C pc (y| x)

c 1[a] a

1[a]

式中： 表示一个肌电样本， 是肌电图， 是肌

电样本的真实标签； 是类别总数， 表示肌

电样本是类 的概率； 是指示函数，当 为真

时， 为 1，否则为 0。
为了动态调整学习率，采用指数衰减法 [28-29]，

初始学习率设置为 0.5，衰减系数设置为 0.95。每

个训练周期结束时，学习率按照衰减系数进行更

新，这样的设置可以逐渐降低学习率，使模型在

训练后期更加稳定。优化算法选择了自适应时刻

估计法 (adaptive moment estimation, Adam)[30]。
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Adam 算法可以计算每个网络参数的自适应学习

率，结合动量和自适应梯度缩放，从而加快模型

的收敛速度并提高学习效果。网络的训练周期设

置为 200，每次迭代训练时样本的数量设置为

100，这样的设置在一定程度上可以平衡训练速度

和内存消耗。在整个过程中，网络的训练和测试

均在 GeForce RTX 3060 Ti 上完成。 

3   运动意图识别实验
 

3.1    基于离线数据库意图感知实验 

3.1.1   方法内对比实验

利用采集的离线肌电数据库进行感知模型的

训练与测试，本文设计了 4 种不同配置的运动感

知模型，通过对比实验来验证本文所提出多尺度

模型的有效性。这 4 种运动意图感知模型具有相

同的设置，均包含 4 个卷积层，唯一不同的是卷积

层的核函数大小不一样，如表 1 所示。
 
 

表 1    4 种模型的卷积层设置
Table 1    Convolutional layer settings for four models

 

模型
卷积

层1
卷积

层2
卷积

层3
卷积

层4

多尺度模型 1×3 1×3 3×3 3×3

对比模型1 1×3 3×3 3×3 3×3

对比模型2 1×3 1×3 1×3 3×3

对比模型3 3×3 3×3 3×3 3×3
 

利用相同的训练集和测试集数据，对这 4 种

模型进行训练和测试，结果显示它们均能够收

敛。在训练过程中，4 种模型的训练损失均逐渐

降低，3 种模型的最小训练损失小于 1，如图 8 所

示。其中本文提出的多尺度模型的训练损失最

低，接近 0.1，而对比模型 3 的训练损失最低只能

达到 1.12。在整个训练周期中，4 种模型在测试

集上的识别准确率逐渐增加，3 种模型的测试准

确率超过 90%，如图 9 所示。其中本文提出的多

尺度模型的测试准确率最高，约为 94%；对比模

型 1 与对比模型 2 的测试准确率相近，分别为

91.86% 和 91.67%；而对比模型 3 的测试准确率最

低，仅达到 86.81%。实验结果验证了多尺度模型

的有效性。为进一步观察多尺度模型的分类效

果，绘制了其分类的混淆矩阵，如图 10 所示。本

文提出的多尺度模型在 4 种类别运动中的识别准

确率均超过 90%，其中脚跟离地的识别准确率达

到 96%，全脚离地类别的识别准确率达到 98%。

结果表明多尺度模型具有较高的识别准确率。
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图 8    4 种模型的训练损失

Fig. 8    Training loss for four models
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图 9    4 种模型的测试准确率

Fig. 9    Test accuracy for four models
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图 10    多尺度模型的混淆矩阵

Fig. 10    Confusion matrix of multi-scale model
  

3.1.2   方法间对比实验

为了进一步说明多尺度模型的优越性，将该

模型与一些分类算法进行了比较。这些分类算法

包括一维卷积神经网络 (1D convolutional neural
networks, 1D-CNN)、循环神经网络 (recurrent neur-
al network, RNN) 和门控循环单元 (gated recurrent
units, GRU)。其中，1D-CNN 利用一维卷积核提取

每个通道肌电数据的特征，并将所有通道的特征

整合，最终实现步态分类。RNN 善于提取时间序

列特征，具有参数共享和循环连接的特点。GRU
是 RNN 网络的一种变体，引入了更新门与复位
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门，一定程度上弥补了 RNN 梯度消失的问题。各

个算法均应用了贝叶斯超参数寻优，以确保每种

算法的性能达到最高水平。

1) 1D-CNN 由 3 个卷积块和 3 个全连接层组

成，其中每个卷积块包含了 1 个一维卷积层、1 个

一维批量归一化层、1 个 ReLU 激活函数层和 1 个

一维最大池化层。

2) RNN 包含了 1 个单向 RNN 层和 2 个全连

接层，最后使用 Softmax 来计算每个输出类别的

概率。

3) GRU 包含了 1 个单向 GRU 层和 2 个全连

接层，最后使用 Softmax 来计算每个输出类别的

概率。

这些算法与多尺度模型 (multi-scale model,
MSM) 将在本文的肌电数据集上进行性能评估。

本文选择了 3 个性能指标：准确率、精确率和召

回率。具体公式分别为

A =
NTP+NTN

NTP+NFN+NFP+NTN
×100%

P =
NTP

NTP+NFP
×100%

R =
NTP

NTN+NTP
×100%

式中：NTN、NFN 分别为真阴性和假阴性的数量；

NTP、NFP 分别为真阳性和假阳性的数量。

方法间的对比实验结果如表 2 所示。1D-
CNN 模型 3 个性能指标均最低，这可能是由于一

维卷积只能提取单个通道的特征，而无法提取不

同通道之间的关联特征导致的。RNN 与 GRU 均

能够很好地处理时间序列的肌电数据，并能够有

效捕捉序列中的时序信息，其准确率分别为

90.86% 和 91.23%。相比之下，基于多尺度卷积网

络的模型能够同时捕捉肌电数据时间和空间维度

的特征，这大大提高了模型的适应性。多尺度模

型在 3 种统计指标中表现均最优异。
  

表 2    不同方法的实验结果
 

Table 2    Experimental results of different methods %
 

方法 准确率 精确率 召回率

1D-CNN 87.93 86.81 90.13

RNN 90.86 91.63 93.24

GRU 91.23 91.74 92.13

MSM 94.00 95.54 93.82
 

综上所述，本文提出的多尺度模型首先采用

2 个 1 × 3 的卷积层提取肌电信号时间维度的

特征，然后利用 2 个 3×3 的卷积层进一步提取肌

电信号时间和空间维度的特征，取得了最佳的实

验结果。通过方法内和方法间的对比实验分析，

验证了多尺度模型在肌电信号识别任务中的有

效性。 

3.2    在线运动意图识别实验 

3.2.1   下肢外骨骼与实验控制台

下肢外骨骼主要由控制单元、驱动单元、腰

带、鲍登绳、小腿绑带和脚跟弹簧体组成，如

图 11 所示。整个外骨骼系统的工作原理是通过

上层控制算法检测人体步态，利用力传感器实时

反馈脚跟的拉力信号，控制单元根据反馈的信号

生成下一时刻电机的位移指令，电机接受指令后

拉动鲍登绳对人体踝关节提供助力，从而实现下

肢外骨骼协助人体进行运动。
 
 

驱动
单元

传力带

特制
鞋子

力传感
信号

腰带

小腿
绑带

控制
单元

鲍登绳

弹簧体
 

图 11    下肢外骨骼结构
Fig. 11    Lower limb exoskeleton structure

 

腰带是整个外骨骼结构的核心部分，驱动单

元、控制单元和电池都通过 S 形扣固定在腰带

上。鲍登绳产生的内力也通过小腿和大腿之间的

连接带传至腰部。驱动单元内部装有无刷直流电

机，用来驱动鲍登绳对踝关节提供助力。控制单

元是系统的大脑，内部包含了主控制单元、力传

感器变送器、printed circuit board 分电板等部件，

它主要负责处理力传感器反馈的信号，并生成下

一时刻的控制指令。鲍登绳及其外壳是助力驱动

的重要中间载体，电机主轴带动槽轮旋转，从而

牵引鲍登绳实现驱动。小腿绑带用于固定鲍登绳

外壳的末端，实现对鲍登绳的位置约束。脚跟弹

簧体为末端执行机构，通过鲍登绳拉动弹簧带动

脚踝来达到助力效果。

在线实验控制台如图 12 所示。在线实验开

始 前 将 利 用 离 线 数 据 库 训 练 完 的 模 型 写 入

NVIDIA Jetson TX2(TX2) 设备中。在线实验时，

利用计算机将实时采集的原始肌电数据发送至

TX2 套件中，利用套件中的数据处理程序对肌电

数据进行实时的预处理和滑动窗口采样，处理完

成的肌电数据输入多尺度模型中进行识别分类。

TX2 与下肢外骨骼控制单元通过 TCP/IP 通信，

TX2 将依据实时肌电数据识别的结果发送至外骨

骼的上层控制单元，以实现对下肢外骨骼的实时

控制。
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计算机 Delsys 通信基站 TX2 设备 无线路由器

 
图 12    在线实验控制台

Fig. 12    Online experiment console
  

3.2.2   运动意图识别在线实验

实验前需要对实验设备进行连接，并为受试

人员粘贴传感器，粘贴传感器的具体流程和部位

与数据采集时保持一致。根据文献 [31-32]，本文

设置了 3 种不同的速度步行试验，以模拟现实生

活中速度的不均匀变化。准备完成后，受试人员

穿戴下肢外骨骼进行跑步机行走实验，行走速度

分别为 3.5、4.5、5.5 km/h。每种速度下的运动持

续 5 min，组间视疲劳程度进行充分休息，共有

3 名受试人员参与实验。最后依据模型对每种运

动持续 5 min 识别准确率的平均值进行实验结果

分析。

实验结果如图 13 所示，3 名受试者穿戴下肢

外骨骼进行在线运动时，多尺度模型的识别准确

率保持在较高水平。在 3 种类型实验中，多尺度

模型在受试者 4.5 km/h 行走的测试表现最佳，识

别准确率均超过 91.5%。受试人员 2 在所有实验

中的在线识别准确率达到最佳效果，模型的识别

准确率均超过 90%，特别是在 4.5 km/h 行走的实

验中，识别准确率高达 93.1%。
  

89.4
91.7 90.691.7

93.1 92.5
90.3

92.6

89.3

受试人员 1 受试人员 2 受试人员 3
50

60

70

80

90

100

在
线
测
试
准
确
率

/%

受试者

3.5 km/h 4.5 km/h 5.5 km/h

 
图 13    在线测试准确率统计

Fig. 13    Online test accuracy statistics
 

针对受试人员 2 的所有在线实验，绘制出其

在线识别的混淆矩阵，如图 14 所示。可以看出，

在 4 种类别中，模型在线识别的准确率均超过

9 0 %，针对全脚离地类别的识别准确率达到

97%。
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图 14    在线运动的混淆矩阵

Fig. 14    Confusion matrix for online movements
 

综上所述，在线意图实验中，多尺度模型能够

精准识别受试者的运动类别，并保持较高的准确

率，验证了本文所提出基于多尺度卷积网络运动

意图感知模型的有效性，并证明了该模型在下肢

外骨骼实际控制中具有良好的应用潜力。 

4   结束语

针对下肢外骨骼机器人的上层控制算法，本

文提出了一种基于多尺度深度卷积网络的运动意

图感知模型。通过在网络的不同层级使用差异卷

积模块，模型能够更有效地学习肌电信号不同层

级的表征，极大提高了模型的性能和表示能力。

同时，该模型引入了多层深度网络实现了端到端

学习，提高了模型的适应性和灵活性。离线消融

实验结果表明，与传统单尺度模型相比，本文提

出的多尺度模型具有较高的准确率。在人体穿戴

下肢外骨骼进行在线运动意图识别实验中，该模

型能够准确识别人体的步态相位，验证了其在实

际应用中的有效性和稳定性。由于肌电信号的个

体差异性导致算法应用于新用户时，模型性能急

剧下降，极大阻碍了意图识别算法在外骨骼控制

系统中的应用。未来，将进一步研究算法的自适

应策略，以解决跨个体问题的阻碍。同时，将进

一步研究超参数对于模型性能的影响以及算法的

实时性能。
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