
前 言

爬行是婴幼儿运动发育过程中的重要标志。典

型的爬行运动是躯体呈俯卧位，四肢以手掌和膝盖

为支点撑起躯体，肢体骨骼肌在神经系统调控下进

行有序收缩产生肌肉力量，从而带动上下肢关节节

律性屈伸，驱使躯体向前移动（即手膝爬行）。除此

以外，爬行运动还包括腹式爬行、手足爬性、跪式爬

行等多种非典型爬行姿势［1］。有研究已经证实婴幼

儿爬行运动频率和爬行时间的增加有助于其运动系

统的发育，尤其对于直立行走能力的获得具有非常

积极的作用［2］，而婴幼儿阶段缺乏足够的爬行锻炼甚

至有可能会导致异常步态模式的出现［3］；除了在运动

发育方面的积极作用以外，爬行运动还能够促进婴

幼儿空间记忆以及情绪管理等能力的提高［4-6］。另一
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方面，对于因大脑损伤导致的运动障碍患者，爬行常

作为其运动康复的重要训练手段，例如爬行已经被

证实能够有效促进运动发育迟缓婴幼儿大脑功能的

发育，同时对于小脑运动稳定性的提高也具有积极

作用［7］。由于爬行运动是一种涉及四肢交替动作的

粗大运动行为，重复性的爬行训练能够有效提高运

动障碍患者的肢体协调能力［8］。同时，长期的爬行训

练能够对患者的神经肌肉系统产生刺激作用，进而

激发其神经肌肉功能的恢复与重建，最终提高运动

康复的疗效［9］。爬行运动无论是对于正常运动功能

的发育还是运动功能损伤的康复都具有非常重要的

作用。

考虑到爬行运动在运动发育以及康复训练中的

重要性，近年来，研究人员希望通过检测人体爬行过

程中的运动生理信号特征来实现对爬行运动行为的

量化描述，进而达到客观、定量评价婴幼儿运动发育

状态以及患者运动功能损伤程度的目的。本文基于

该思路对人体爬行运动信号检测与处理的研究现状

进行综述，并对当前研究中存在的一些问题及未来

可能的研究方向进行讨论。

1 爬行运动信号的检测

四肢节律性的交替活动是爬行运动最显著的动

作特点，整个运动过程中伴随着躯体位移、速度、关

节角度、肌肉收缩活动等多种可以被监测的运动生

理信号的变化，而这些生理信号也是爬行运动信息

获取的主要来源，下面将从惯性传感器、压力传感

器、运动捕捉系统以及表面肌电 4个方面对爬行运动

信号的检测进行介绍。

1.1 基于惯性传感器的爬行运动信号检测

惯性传感器是一种集合加速度计和陀螺仪的传

感器，利用它能够实现对目标物体运动加速度、位移

以及角度等运动信息的采集，由于其价格低廉、功能

完善，因此常被用于运动目标的检测。例如，利用惯

性传感器作为跌倒检测的前端采集装置可以很好地

反映躯体的倾斜和跌倒行为［10］。在人体爬行运动检

测中，Ma等［11］利用惯性传感器在实验室环境内采集

健康成人手膝爬行过程中躯干和四肢的运动加速度

数据，并且利用加速度信号分析成人爬行运动中的

躯体稳定性、复杂性以及肢体间运动协调模式的选

择等问题。另一方面，为了解决在户外环境下进行

爬行数据采集的问题，Vitali等［12］基于惯性传感器设

计一款可以在室外进行爬行数据采集的系统，如图 1

所示。

1.2 基于压力传感器的爬行运动信号检测

压力传感器主要是利用力敏感元器件来实现对

某个特定测量位置压力信号的采集。目前临床诊断

与评估中普遍采用的足底压力测试系统，其工作原

理就是将压力传感器嵌入到鞋垫或者三维（3D）测力

平台等装备中，采集受试者足底压力信号，通过分析

信号的变化可以获得步行过程中足底压力分布、支

撑相、摆动相等特征参数，进而实现对异常步态的诊

断和评估［13］。在人体爬行运动检测中，通常会利用

压力传感器采集爬行过程中四肢与地面接触位置的

压力变化情况，例如，孙彦秋［14］利用佩戴于受试者手

掌心的压力传感器来收集其手掌与地面的压力数

据，进而利用压力信号周期性的变化来实现爬行周

期的划分。Yozu等［15］则是让婴幼儿受试者直接在嵌

入有多个单点式压力传感器的爬行垫上进行爬行，

从而收集其爬行过程中上下肢与地面接触时的压力

信号。

1.3 基于运动捕捉系统的爬行运动信号检测

近年来随着图像处理技术的快速发展，基于视

频的 3D 运动捕捉技术被广泛应用于人体运动分析

中。该技术的基本原理是利用多个摄像机对贴附于

目标物体上的荧光标记物（marker）的空间运动轨迹

进行记录，利用记录到的 marker数据对人体进行 3D

建模，从而获得人体运动过程中的运动速度、关节活

动角度等运动学参数［16］。在人体爬行运动检测中，

Freedland等早在上世纪 90年代就曾经利用视频记录

的方式对婴幼儿手膝爬行过程中肢体间的配合运动

方式进行主观性描述。在此基础上，Patrick等［1］借助

3D视频捕捉系统进一步明确婴幼儿爬行过程中普遍

采用对侧同步的肢体配合方式。Maclellan 等［17-18］则

利用3D运动捕捉系统发现人类爬行过程中除对侧式

以外还存在同侧式等其他肢体配合方式，并且证明

人类爬行的肢体配合模式与猫和猴子等动物爬行行

为具有相似性。

图1 基于惯性传感器的爬行运动数据采集系统

Figure 1 A crawling motion data acquisition
system designed based on inertial sensors
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1.4 基于表面肌电的爬行运动信号检测

人体运动过程中肌肉活动产生的电信号（即肌

电信号）中蕴含有丰富的肌肉激活和神经调控信息，

因此常被用于评价肌肉功能和躯体运动能力。而表

面肌电测量技术则是目前常用的一种无创式肌电信

号采集方式，它主要利用贴附于肌肉表面的电极片

来实现对传递至体表的肌电信号的采集。例如，

Xiong等［19-20］利用表面肌电采集系统收集婴幼儿手膝

爬行过程中四肢肱三头肌、肱二头肌、股四头肌以及

腘绳肌的表面肌电信号，通过对上述肌肉表面肌电

信号的分析探究肢体发育以及运动功能损伤对爬行

过程中躯体肌肉收缩活动的影响。因此，利用表面

肌电测量技术能够有效监测人体爬行运动过程中躯

干及四肢肌肉的活动情况［21］。为了获得更加全面的

爬行运动生理信息，许多人体爬行运动检测研究中

会将上述多种运动生理信息的检测手段进行联合使

用。例如，图 2 展示在爬行运动检测中同步使用 3D

运动捕捉和表面肌电采集［20］。类似的，李亮亮等［22］

则提出一种基于压力、惯性传感器和表面肌电传感

器的爬行运动数据采集方案。

2 爬行运动信号处理与分析

2.1 爬行周期分割

在进行人体运动模式分析或运动特征提取之

前，通常会对采集到的运动生理数据进行数据分割

处理。因为爬行运动数据通常在持续运动过程中进

行采集，这意味着收集到的运动数据时间跨度较长，

为了对某一特定时间内的运动行为进行分析，往往

需要根据某些预先定义的数据分割规则将运动数据

划分为若干数据段。在人体步行或爬行等重复而周

期性运动的分析中，按照运动周期进行数据分割是

最常用的一种数据分割规则。一个完整运动周期的

定义是：运动过程中肢体到达某一个特定位置至下

一次到达该位置的时间间隔。例如，临床 3D步态分

析中对于步行周期的划分普遍利用脚后跟（heel

strike）的周期性运动作为划分依据，即连续两次脚后

跟着地时刻之间的时间间隔定义为一个步态周

期［23］。对于爬行运动而言，其爬行周期的检测则大

多以上肢手掌周期性变化作为判断依据，而具体的

判断标准和检测算法在不同研究团队之间可能有所

差异，例如李亮亮等［22］是利用同步采集的左手掌压

力信号作为判断依据；Righetti等［24］则是利用左侧腕

关节垂直方向上速度的平方作为周期分割依据。

2.2 运动学分析

早期人们对于人体爬行的检测与分析主要集中

在运动学表现上，尤其好奇包括人类婴幼儿在内的

四肢行走动物在爬行过程中肢体间是如何协调配合

的问题。针对这一问题，研究人员通过分析人类爬

行运动的视频影像发现人体爬行过程中四肢之间存

在多种不同的协调运动模式［25］。但是对于这种肢体

间协调运动模式缺乏明确的定义和具体的量化方

式。1965年，Hildebrand［26］在分析马的四肢运动中曾

经首次提出利用“前脚的步长与后部同侧步长的百

分比”来定义肢体间协调运动模式。在此基础上，研

究人员提出利用同侧手臂和腿之间的相位延迟［同

侧相位滞后（IPL）］来量化爬行运动中肢体间的协调

运动模式［1, 27］，如式（1）所示：

IPL = ( )b

a
× 100% （1）

其中，b表示左侧下肢支撑相开始至下一个支撑相开

始之间的时间间隔（即完整一个爬行周期时间），a表

示左侧下肢支撑相开始时刻与同侧上肢支撑相开始

时刻之间的时间间隔。IPL 与爬行时不同肢体协调

运动模式的对应关系如图3所示。

Courtine等［27］则将 IPL进一步延伸到非人类灵长

类动物的四肢运动分析中，通过对比人类婴幼儿、成

人以及灵长类动物爬行过程中的 IPL发现：灵长类动

物爬行过程中具有与人类相似的对角肢体协同运动

模式。Righetti等［24］通过对比婴幼儿手膝爬行与四足

哺乳动物爬行过程中肢体间协调运动模式也证明了

类似的结论。于此同时，Getchell等［28］发现这种肢体

间协调运动模式会受到诸如爬行速度、下肢长度，甚

至是爬行地面倾斜角度等因素的影响。另一方面，

Maclellan 等［17］安排受试者在跑步机上进行手足爬

行，在改变跑步机速度的前提下观察爬行中肢体间

协调运动模式是否发生变化，研究发现即便跑步机

的速度与爬行速度出现冲突的时候，受试者爬行过

程中上下肢的运动频率依旧能够稳定维持，即并不

表面肌电电极

运动轨迹标记球

肩关节
肱二头肌

肘关节

膝关节

肱三头肌

腕关节 股直肌

踝关节

髋关节
腘绳肌

图2 基于表面肌电和3D运动捕捉的爬行运动采集方案

Figure 2 Acquisition scheme based on surface EMG and 3D
motion capture for human crawling analysis
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会出现上下肢配合紊乱的问题，这说明人体爬行运

动过程中四肢协调运动模式较为稳定。

除了爬行运动中肢体间的协调配合问题以外，运

动速度、支撑相/摆动相时长、关节活动角度等其他肢体

运动学特征也是人们关注的焦点。Sparrow等［29］通过

分析健康成人爬行过程中的运动学参数发现，爬行速

度会对爬行过程中肢体支撑相和摆动相的时长产生显

著影响，并且爬行速度和支撑相（或摆动相）时长之间

具有以下关系：y = axb（其中，a、b分别为一个常数，x表

示爬行速度，y表示支撑相或者摆动相的时长）。Gallagher

等［30］发现上下肢在爬行过程中的整体运动时长是相同

的，但是上肢在运动过程中维持摆动期的时长要小于

下肢摆动期的时长，这一研究结果与Webb等［31］研究结

果保持一致。当爬行平面的倾斜角度发生变化时，上

下肢之间的同步关系也会随之发生改变［1］。除此以外，

爬行过程中躯体重心高度的变化也会影响爬行过程中

的运动学特征，例如，孟欢欢［32］发现当躯体重心降低时，

人体爬行过程中的上肢肩关节和肘关节的活动范围将

缩小，而下肢的髋关节、膝关节以及踝关节的活动范围

将增加，这意味着爬行过程中躯体重心的降低需要上

肢关节具有更好的稳定性，同时也赋予下肢关节更多

的灵活性。最近几年，非线性动力学分析方法也被应

用于爬行运动学参数的分析中，例如，李亮亮［33］尝试利

用加速度信号样本熵以及李雅普诺夫指数来衡量爬行

运动的复杂性。

2.3 动力学分析

从运动行为的动力学角度考虑，产生运动动作

的本质是肌肉收缩产生肌肉力，进而带动关节运动，

产生相应的运动行为。出于伦理及安全性方面的考

虑，现阶段测量手段仍然难以实现对运动过程中肌

肉力学特性的直接测量，解决手段通常是利用建立

生物力学模型的方法对肌肉力进行预测。在人体爬

行运动检测领域，王宽等［34］为了探究不同爬行姿势

下腰椎的受力情况，基于Opensim仿真软件构建相应

的肌骨模型，并利用该模型证明爬行过程中躯体重

心的增加会增大腰椎的载荷。但是，人体爬行相关

的肌肉活动的生物力学建模研究和进展仍相对较

少，而对于爬行肌肉活动的研究更多的还是依赖于

表面肌电技术。如前文所述，通过分析表面肌电信

号的均方根（RMS）等特征可以了解某块肌肉活动的

激活强度等信息，同时，通过分析来自不同肌肉表面

肌电信号之间的联系还可以探究肌肉收缩活动之间

的协同关系，进而了解其神经肌肉系统的调控策略

和功能状态。下面将从单块肌肉激活、主动肌与拮

抗肌共激活，以及多块肌肉协同收缩等方面对人体

爬行中的表面肌电信号分析进展展开介绍。

2.3.1 单块肌肉收缩 对于人体爬行过程中的肌肉活

动，最早受到关注的是单块肌肉的激活情况。相关

研究表明，表面肌电信号的功率、RMS和绝对值均值

等特征参数均能够很好地反映肌肉活动的激活水

平［35］。利用上述表面肌电参数，研究人员对人体爬

行运动中特定肌肉的激活强度进行较为广泛的研

究。例如，Gallagher 等［30］在研究局限空间内采用双

膝跪地的两点式爬行时发现，这种跪地式爬行状态

下大腿肌肉的激活水平显著性高于直立行走时大腿

肌肉的激活水平。Maclellan等［18］通过改变爬行平面

的倾斜角度来观察肢体肌肉活动的变化，研究发现，

上肢肱三头肌以及三角肌后部等肌肉的激活水平会

随着爬行平面倾斜角度的增加而逐渐减小，而下肢

腓肠肌、比目鱼肌等肌肉的激活水平则会逐渐增加，

该研究结果能够在一定程度上帮助人们理解人类由

四足爬行向双足直立行走过渡的进化过程。

另一方面，Maclellan 等［18］通过分析成人爬行过

程中单侧上、下肢 26块肌肉表面肌电信号的RMS发

现：在人体爬行过程中，上肢肌肉的激活水平要明显

高于下肢肌肉的激活水平，而下肢足底屈肌的激活

水平与直立行走时的肌肉激活水平相比明显降低。

同时还发现，健康成人爬行运动中的上肢肱三头肌

和三角肌在肢体支撑相期间被激活，下肢股四头肌

主要在肢体摆动相期间被激活，该肌肉激活顺序与

婴幼儿爬行运动中的研究结果一致［20, 36］。此外，爬行

过程中下肢股四头肌和胫骨前肌的激活水平会随着

爬行速度的增加而增加。上述结果说明人体爬行运

对角肢体配对模式

a

b

左腿
左手
右手
右腿

无肢体配对模式

对侧肢体配对模式

左腿
左手
右手
右腿

左腿
左手
右手
右腿

同侧相位之后（IPL）=47%

同侧相位之后（IPL）=25%

同侧相位之后（IPL）=11%

1 s

1 s

1 s

图3 基于 IPL区分爬行时不同肢体协调运动模式的示意图

Figure 3 Diagram of distinguishing different coordinated movement
patterns of limbs during crawling using IPL
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动中，上肢肌肉活动主要起到支撑躯干的作用，而下

肢肌肉活动则主要为爬行的前向运动提供动力，该

上下肢肌肉活动的主要功能与非人类灵长类动物的

爬行运动行为一致［27］。此外，爬行过程中躯体重心

的改变也可能影响躯体肌肉激活强度的变化，例如

爬行过程中躯体重心降低时，上肢三角肌后部、竖脊

肌、多裂肌和臀大肌等肌肉的激活强度将会逐渐减

弱，而下肢股二头肌的激活强度将会逐渐增强［18］。

2.3.2 主动肌与拮抗肌共收缩 人体爬行过程中伴随

着上下肢关节的屈曲和伸展，即主动肌的收缩牵拉

使得关节向一个方向进行转动（如屈曲），而拮抗肌

的收缩活动则使关节向相反的方向转动（如伸展）。

在这个过程中，主动肌和拮抗肌的激活状态受到神

经系统的支配，而在神经系统中，肌肉收缩的根源是

神经系统以动作电位的形式将控制指令传递至下运

动神经元所支配的肌纤维，从而引发肌肉收缩。因

此，当主动肌和拮抗肌同时接收到一个动作电位序

列时，就会产生同步收缩［37］，即主动肌-拮抗肌的共收

缩现象［38］。

对于主动肌与拮抗肌共收缩的分析，目前普遍

利用肌电信号进行量化：原始肌电信号依次经过滤

波、去均值、整流等预处理后，再利用移动窗平均、低

通滤波等方式提取出肌电信号的包络。肌电包络能

够有效表征主动肌/拮抗肌收缩活动的激活情况，而

主动肌与拮抗肌之间的共激活现象即可利用两个包

络曲线之间的相互关系进行量化，即共收缩指数。

常用的共激活指数计算方法包括：（1）包络曲线重合

区域的面积；（2）包络曲线乘积的面积［39］；（3）包络曲

线重合区域的平均值［40］等。除此以外，也可以利用

肌肉收缩在时序上的比例关系来计算共激活指

数［40-41］。可以看出，上述共收缩参数计算的本质上是

利用主动肌和拮抗肌收缩活动在时间或空间（强度）

上的关系比来量化其共激活水平。

基于上述共收缩指数的计算，研究人员发现人

体爬行过程中躯体重心的改变除了会影响单块肌肉

激活水平以外，也会对主动肌与拮抗肌之间的共收

缩水平产生影响。其中，上肢肩关节以及下肢膝关

节附近的肌肉共收缩水平会随着躯体重心的降低而

升高，而上肢肘关节和下肢髋关节附近的肌肉共收

缩则会随着躯体重心的降低而降低［42］。但是，该研

究中对于实验对象的爬行速度没有进行严格控制，

因此无法排除爬行速度对上述肌肉共激活水平的

影响。

2.3.3 多肌肉协同收缩 人体爬行过程中四肢协调运

动的产生需要躯体多块肌肉的共同参与，中枢神经

系统则按照特有的模式“组织”这些肌肉在特定的时

间、按照特定的强度进行收缩（协同收缩）。上述主

动肌与拮抗肌共收缩参数只能用于衡量两块肌肉之

间的协同收缩活动，对于人体爬行运动中多块肌肉

之间的协同收缩问题，目前普遍采用的是肌肉协同

理论，即中枢神经系统通过激活某些原始协同模块

的方式来实现降低控制冗余的目的。其中协同模块

是指一组或一系列维持稳定收缩权重关系的肌肉

（或肌群），而中枢神经系统则按照特定的激活顺序

有序调用这些协同模块来实现运动行为的产生［43］。

因此，在肌肉协同理论中，多块肌肉表面肌电信号构

成的数据矩阵（M）常被分解为来自中枢神经系统的

激活系数（C）矩阵和存在于脊髓层面的固有肌肉协

同结构（W）矩阵［44］，如图4所示。

目前普遍采用非负矩阵分解（NMF）算法来实现

上述矩阵分解的过程，该方法的最大特点是能够保

证分解结果的非负性，从而赋予分解结果相应的生

理意义。该算法的核心思想是将任意大小的非负矩

阵 M，通过循环迭代的方式分解得到两个非负矩阵

W和C，如式（2）所示：

V m × t ≅ W m × rC r × t （2）

其中，矩阵V表示m行 t列的原始矩阵，W表示经过分

解得到的协同矩阵，其大小为 m 行 r 列（通常情况下

r<m），该矩阵中的每一列表示一组线性组合（分别对

应 m 块肌肉的权重）。C 表示分解得到的系数矩阵，

该矩阵中的每一行则代表与上述线性组合相对应的

激活系数。人体爬行中的多肌肉协同收缩参数基本

上都是围绕上述肌肉协同结构（W）和激活系数（C）

来展开。例如，陈香教授团队从健康成人手膝爬行

过程中四肢多块肌肉的表面肌电信号中提取到肢体

内协同模式［45］以及肢体间肌肉协同模式［46］。类似

的，健康婴幼儿手膝爬行过程中双侧肱三头肌、肱二

头肌、股四头肌以及腘绳肌共 8块肌肉的表面肌电信

图4 肌肉协同的提取过程示意图

Figure 4 Schematic diagram of the extraction of muscle synergy
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号中也提取到两种交替出现的肢体间肌肉协同

模式［47］。

3 总结与展望

与日臻成熟和完善的人体步态运动分析相比，

人体爬行运动分析研究虽然在近几年已经取得长足

的发展，研究结果也在慢慢开始走向临床应用，但是

目前仍然存在诸多问题和挑战亟待解决，其中较为

突出的问题和挑战包括以下几点：（1）缺乏“自然”爬

行状态的运动数据：现阶段人体爬行运动检测普遍

采用的惯性传感器、运动捕捉传感器、表面肌电等技

术需要将标记物或传感器附着在被采集对象的身体

上。对于成人及学龄儿童而言，这种采集方式或许

可以被受试者接受，但是对于大脑功能损伤的患儿

（例如脑瘫儿）或者婴幼儿来说，受试者往往伴有情

绪异常或者无自主情绪控制能力等情况，传感器或

者标记物的贴附容易引起受试对象的不适，进而降

低其对于数据采集环节的依从性，严重情况下甚至

会拒绝佩戴，导致数据采集失败。另一方面，婴幼儿

的爬行具有非常显著的自发性和天然性，这一点与

成人或学龄儿童在已经具备步行能力前提下进行被

动的引导式爬行有所不同。传感器或者标志物的贴

附可能会从“物理”和“心理”两个层面阻碍婴幼儿最

“自然”的爬行状态。因此，如何在不影响婴幼儿自

然爬行状态的前提下获取爬行运动信息将是未来研

究中需要解决的关键性问题。（2）缺乏大样本标准化

的爬行运动数据库：人体步态研究的样本数据通常

成百上千，由于婴幼儿受试者的特殊性，导致多年龄

段、大样本采集爬行运动数据难度较大。现阶段爬

行研究的样本数少则几个，多则数十个，样本数量的

不足会影响研究结果的可信度。并且，在目前的研

究中，样本数据多是来自研究人员自行采集的，受试

者、爬行速度等要求都参差不齐，导致不同研究团队

的实验结果常常无法进行比较。

本文从智能化、远程化、个性化量化评价爬行运

动功能的角度出发，大胆预测以下几个方面将成为

人体爬行运动检测与分析的未来趋势：（1）与计算机

视觉相结合：计算机视觉技术本质上是利用计算机

和摄像机代替人眼的功能来实现对目标物体的识

别、跟踪和测量，并且不需要在目标物体上放置标记

物即可实现肢体运动信息的获取。该技术在步态分

析研究领域内已经开展大量研究［48-49］，但是在人体爬

行运动检测领域尚处于探索阶段，近期日本科学家

首次验证利用计算机视觉技术实现从视频影像中区

分不同爬行姿态的可行性，未来的研究重点和难点

将是如何从视频影像中提取与运动功能相关的特征

信息［50］。该技术的运用有望解决婴幼儿等低年龄段

受试者自然爬行状态的检测与分析问题。（2）与人工

智能相结合：探索人体爬行运动功能评价的智能化

将会是未来的一个研究趋势，近几年来，在人体步态

分析方面已经有学者尝试将深度学习等机器学习算

法应用于步态模式的识别，类似的，可以将爬行运动

模式及姿态特征（尤其是病理姿势）的识别转换为智

能模式识别的问题，即利用机器学习模型来实现量

化分类以及评价异常爬行姿态［51-53］。

综上所述，随着计算机视觉、人工智能的快速发

展与大规模应用，如何将人工智能、大数据等技术融

入爬行运动分析的数据获取、特征提取等关键技术

环节中将是未来人体爬行运动检测研究的发展趋势

和前沿热点。
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