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摘　 要:Fugl-Meyer 量表是目前临床使用最多的脑卒中感知运动损伤评定方法之一,但由于 Fugl-Meyer 量表的动作指导和评分

都需要专业的康复师参与,Fugl-Meyer 评估难以在居家条件下进行。 为此,提出了一种基于视频的 Fugl-Meyer 评估系统。 该系

统由运动数据获取模块和 Fugl-Meyer 评估模块两个模块组成。 运动数据获取模块可以从视频中获取欧拉角格式的运动数据;
Fugl-Meyer 评估模块会根据运动数据获取模块输出的数据与 Fugl-Meyer 量表评分形成的映射关系给出评估结果。 该系统允许

用户使用最常见的相机进行居家 Fugl-Meyer 评估。 在 Human
 

3. 6M 数据集上进行了实验,实验结果表明本文系统评估准确且

能覆盖 Fugl-Meyer 量表中的绝大多数测试项目。
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Abstract:Fugl-Meyer
 

Assessment
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

commonly
 

used
 

methods
 

in
 

stroke
 

impairment
 

evaluation.
 

However,
 

Fugl-Meyer
 

assessment
 

needs
 

guidance
 

and
 

grading
 

from
 

professional
 

rehabilitation
 

medical
 

doctors.
 

Therefore,
 

there
 

are
 

challenges
 

in
 

stay-home
 

Fugl-Meyer
 

assessment.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

present
 

a
 

system
 

that
 

can
 

make
 

Fugl-Meyer
 

assessment
 

from
 

videos
 

taken
 

by
 

common
 

cameras.
 

The
 

proposed
 

system
 

consists
 

of
 

two
 

modules:
 

A
 

motion
 

data
 

capture
 

module
 

for
 

fetching
 

motion
 

data
 

in
 

Euler
 

Angles
 

from
 

videos
 

and
 

a
 

Fugl-Meyer
 

assessment
 

module
 

for
 

grading
 

through
 

motion
 

data
 

from
 

the
 

former
 

module.
 

Experimental
 

tests
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

Human
 

3. 6
 

M
 

dataset
 

and
 

demonstrate
 

that
 

our
 

video-based
 

Fugl-Meyer
 

assessment
 

system
 

performs
 

well
 

in
 

accuracy
 

and
 

covers
 

most
 

of
 

the
 

test
 

items
 

in
 

Fugl-Meyer
 

assessment
 

table.
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0　 引　 言

　 　 脑卒中是一种急性脑血管疾病,伴随肢体瘫痪、言语

障碍、认知障碍等症状,具有高发病率、复发率、致残率和

死亡率,严重危害生命健康[1] 。 2019 美国心脏协会 / 美
国卒中协会 ( American

 

heart
 

association / American
 

stroke
 

association,AHA / ASA)卒中一级预防指南[2] 强调:预防

和康复对卒中治疗至关重要。 然而,2020 年 COVID-19

在全球范围内的爆发式流行限制了卒中患者参与传统的

线下康复治疗,卒中康复亟需革新以应对当下局势。 随

着人工智能的发展,该技术也在医疗领域得到广泛应

用[3-5] ,其中王景丽等[6] 提出了一种基于遗传算法和极限

学习机的脑卒中居家康复方法。
王景丽等[6] 提出的方法旨在实现 Fugl-Meyer 量表[7]

(Fugl-Meyer
 

assessment,FMA)的自动评估。 FMA 是目前

使用最多的脑卒中感知运动损伤评定方法,它通过对患

者上下肢完成一系列指定动作的情况进行评分,从而给



· 2　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

出临床上的运动障碍评定,但由于 FMA 的动作指导和评

分工作都需要专业的康复师参与,FMA 难以在居家条件

下进行。 为了实现居家 FMA,王景丽等[6] 让患者佩戴惯

性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,IMU) 从而获取运

动数据,并通过遗传算法和极限学习机建立模型对完成

情况进行评分。 然而该方法依赖专业的传感器,限制了

其在居家康复中的普及。
为了使用更加常见的设备进行居家 FMA,本文通过

RGB 相机拍摄的视频进行运动功能评定,首先从视频中

获取被拍摄者的运动数据,运动数据使用欧拉旋转角描

述并作为后续评分的量化依据,接着将旋转角转化为对

应的运动能力描述,最终参照 FMA 量表给出评分。 受

Pavllo 等[8] 在人体姿态估计研究中的启发,本文使用时

域卷积网络[9](temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)训练

了模型,本文的自动 FMA 系统通过该模型能够捕捉视频

中患者的动作并给出准确的 FMA 评分。

1　 相关工作

　 　 本文通过深度学习方法实现自动化脑卒中感知运动

损伤评定,脑卒中相关损伤评定方法以及近期深度学习

在脑卒中治疗中的应用如下。
1. 1　 脑卒中相关损伤评定方法

　 　 脑卒中诱发的损伤主要包括肢体瘫痪、肌肉痉挛、感
知运动损伤、活动能力损伤[2] 。

对于肢体瘫痪的评定, 运动力指数[10] ( motricity
 

index,MI)是一种常用的指标。 该方法会让患者完成上

下肢各 3 组动作,之后根据完成情况对肌肉力量进行评

分。 MI 的测定依据为患者完成指定动作时相关躯干的

运动幅度,可用旋转角度量化表示。 抓握肌力测评法[11]

(grip
 

and
 

pinch
 

dynamometry,GPD)也是在卒中康复治疗

中推荐的评估方法,这种方法有一组标准参考值,将患者

抓握动作的完成情况与标准值对比即可对肌力进行评

估,该方法可通过 IMU 获取肌力数据。
临床最常用的肌肉痉挛评估方法之一是改良

Ashworth 量表[12](modified
 

Ashworth
 

scale,MAS),它通过

评价患者的关节活动灵活度确定其痉挛程度,并将痉挛

程度分成从低到高 4 个等级,该方法可针既可针对全身

也可针对部分关节进行评测,其中需要的运动幅度数据

可借助相机 / 传感器获取并量化表示。
感知运动损伤评估最常见的临床方法是 Fugl-Meyer

量表评估[7] ,它是一种评估全面且易于操作的方法,也是

本文致力于通过深度学习方法进行自动化评估的指标。
FMA 量化了感知运动能力,FMA 量表中会对上下肢完成

的指定动作逐项打分。 指定动作包含协同性动作、非协

同性动作以及反射动作,最终得分可以同时反映全身及

各个部位的协同能力。 另外一种感知运动损伤评估的量

化方 法 是 Chedoke
 

McMaster 卒 中 评 估[13] ( Chedoke
 

McMaster
 

stroke
 

assessment,CMSA),通过 6 个维度进行评

估,包括肩部疼痛情况、姿态保持能力、手臂能力、手部能

力、腿部能力和足部能力。
在活动能力损伤评估中,Chedoke

 

McMaster 也提出

了针对上肢活动能力的评估方法 Chedoke 手臂手掌活动

指数[14]( Chedoke
 

arm
 

and
 

hand
 

activity
 

index,
 

CAHAI)。
同样用于上肢活动能力测试的还有 Wolf 运动能力测

试[15](Wolf
 

motor
 

function
 

test,WMFT),该量表与 FMA 不

同之处在于它不仅可以像 FMA 一样评估损伤情况,而且

可以评估康复训练对损伤治疗的效果。 Berg 平衡量

表[16](Berg
 

balance
 

scale,BBS)是一种对平衡能力的评估

方法,量表评分越高表示用户的平衡能力越强,得分低于

40 时表示用户有跌倒的风险。 Sullivan 等[17] 指出步幅和

步速是评估行动能力的重要指标,此类数据易于通过动

作捕捉设备获取。
如表 1 所示,上述脑卒中相关损伤评定方法中的测

定依据均可量化描述,这些量化数据可通过相机、IMU 或

动作捕捉设备等硬件采集,通过计算机和机器学习方法

对这些数据分析建模,为损伤测定的自动化提供了可

能性。
表 1　 脑卒中相关损伤评定方法中的可量化数据

Table
 

1　 Measurement
 

and
 

quantitative
 

data
 

of
 

stroke
损伤类别 测定方法 测定依据 测定依据量化

肢体瘫痪
MI[10] 身体部位运动幅度 运动部位旋转角

GPD[11] 抓握情况 握力数据

肌肉痉挛 MAS[12] 关节活动灵活度 活动关节旋转角

感知运动损伤
FMA[7] 身体部位运动幅度 运动部位旋转角

CMSA[13] 身体部位能力 肌力数据

活动能力损伤

CAHAI[14] 手臂手掌运动幅度 运动部位旋转角

WMFT[15] 上肢活动能力 运动部位旋转角

BBS[16] 平衡能力 身体倾角

Sullivan 等[17] 步幅步速 步幅步速

1. 2　 深度学习与脑卒中治疗

　 　 随着近年医疗相关数据的丰富和硬件计算性能的提

升,除了引入更先进的硬件外[18] ,深度学习与医疗的结

合也逐渐扩大[19-20] 。 在脑卒中治疗中,深度学习的一大

应用是脑卒中相关的预测,Hung 等[21] 对比了深度神经

网络与其他机器学习方法在大规模人群下脑卒中预测的

效果。 与此同时,Chauhan 等[22] 对比了浅层学习与深度

学习的脑卒中预测结果。 Cheon 等[23] 通过主成分分析

(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA ) 和深度神经网络

(deep
 

neural
 

network,
 

DNN) 预测了脑卒中患者的死亡

率。 Nielsen 等[24] 使用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)进行了急性缺血性卒中患者组织最终形
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态和治疗效果的预测。
深度学习方法除了可以进行脑卒中相关的预测,还

可以辅助脑卒中的康复治疗。 Jacob 等[25] 通过深度学习

方法分析处理脑电波传感器获取的数据建立模型,并依

托该模型构建系统辅助脑卒中患者肌肉康复治疗。
Panwar 等[26] 提出了一个面向卒中康复的网络 Rehab-
Net,该方法使用穿戴式设备作为数据采集硬件,通过

CNN 进行动作分类,辅助上肢功能康复。 与上述两种康

复方法不同的是,本文使用了非穿戴式的设备(相机)进

行数据采集,进一步提升了康复系统的易用性。

2　 本文方法

2. 1　 运动数据获取模块

　 　 运动数据获取模块的功能是通过深度神经网络模型

从视频中获取患者的运动数据,该运动数据通过欧拉角

形式保存。 该模块的输入为患者完成 Fugl-Meyer 量表[7]

指定动作的视频,输出为欧拉角格式的运动数据。
1)网络模型

如图 1 所示,受 Pavllo 等[8] 启发,运动数据获取模块

使用的网络包括 Mask
 

R-CNN[27] 、级联金字塔网络[28]

(cascaded
 

pyramid
 

network, CPN ) 和 TCN[9] 。 Mask
 

R-
CNN 和 CPN 可以从视频中获取人体包围盒( bounding

 

box)和二维关键点,而 TCN 会将 Mask
 

R-CNN 和 CPN 获

取的二维关键点转化为欧拉角运动数据。 TCN 由多层一

维空洞卷积层通过残差方式连接构成,其中层数为 D ,每
个卷积层的大小为 W ,网络输入层的接收域 F = WD 。 网

络的输入为连续 F 帧二维关键点。 相邻一维卷积层之间

都会经过一维批处理标准化[29] ( batch
 

normalization,
BN)、线性整流函数[30] ( rectified

 

linear
 

unit,ReLU) 和随

机失活[31](dropout)的处理。 根据此网络结构,输入的视

频每 F 帧可以得到 1 帧欧拉角运动数据。

图 1　 运动数据获取模块网络流程及结构

Fig. 1　 Network
 

procedure
 

and
 

architecture
of

 

motion
 

data
 

fetching
 

module

仅以 F 帧视频作为输入只能获得 1 帧欧拉角运动数

据,则输入 N 帧视频只能输出 N-F + 1 帧欧拉角运动数

据,无法完整描述运动序列,更无法用于 Fugl-Meyer 量表

评估,甚至当 N < F 时无法输出。 因此,为了获得与输入

的视频帧数相同的欧拉角运动数据,TCN 的输入需要进

行长度扩张。 本文将输入 TCN 的 N 帧二维关键点坐标

扩张至 N + 2F - 1 帧,此时视频的前 (F - 1) / 2 帧为原始

N 帧中第 1 帧的复制,后 F - 1) / 2 帧为原始 N 帧中第 N
帧的复制,中间 N 帧保持不变。 根据此网络结构,由 N +
2F - 1 帧二维关键点可以得到 N帧欧拉角运动数据。 长

度扩张实例如图 2 所示,此时 F = 9,N = 6。

图 2　 输入长度扩张实例

Fig. 2　 A
 

sample
 

of
 

input
 

padding

因运动数据获取模块以输出欧拉角运动数据为目

标,在用 Human3. 6
 

M 数据集[32] 训练时,用 Human
 

3. 6M
数据集中的 BVH 数据作为标签。 在该数据集中,每一帧

都具有 78 个数据通道,其中前 3 个通道是人体髋关节在

空间中的三维坐标,描述了人体在空间中的绝对位置。
其余 75 个通道每 3 个组成 1 个欧拉角,描述了人体一段

骨骼相对于父节点的旋转。 需要注意的是,由于存在部

分骨骼的旋转仅用 1
 

个欧拉角旋转分量描述,同时也存

在部分骨骼无旋转,这些骨骼的欧拉角始终有 2 ~ 3 个分

量取值为 0。 这些数值恒定的通道无需被网络估计,故
这 75 个旋转通道在去除这些通道后可以精简至 51 个。
最终的标签欧拉角运动数据为 51 个通道的精简 BVH
数据。

2)损失函数

由于采用欧拉角描述运动数据,但是欧拉角存在不

连续问题[33] ,在训练时这种不连续性会影响网络的训

练,不能如估计三维坐标人体姿态的方法一样直接使用

均方误差(mean
 

squared
 

error,MSE)作为损失函数。 为此

本文提出了一种针对欧拉角不连续性的损失函数。 由于

欧拉角的不连续性来源于它的周期性,具体表现为实际

相近的旋转分量由于所处周期不同,在数值上相差巨大。
正确描述估计结果 θestimation 与标签数据 θ label 之间的距离 d
的关键在于描述欧拉角的周期性,而正弦函数恰好能满

足这种周期性,因此本文定义:

d = sin2 θestimation - θlabel

2
(1)
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图 3　 均方误差与不同 μ 下本文损失函数的变化趋势

Fig. 3　 Trends
 

of
 

MSE
 

and
 

our
 

loss
 

function
 

with
 

different
 

means

然而经过正弦函数处理后, d 在数值上缩小,如果此

时直接用 d 作为损失函数,会导致网络梯度下降速度缓

慢。 Zhang 等[34] 提出了一种损失函数,具有高斯分布的

形式,记 μ 为高斯分布的数学期望。 如图 3 所示,相对于

均方误差,Zhang 等[33] 的损失函数在选择较小的 μ 后,可
以在误差较小时仍保持良好的梯度下降速度。 受此启

发,本文定义损失函数:

　 　 L = 1 - exp( - d
2μ2 ) (2)

3)网络训练

在运动数据获取模块中,使用的 Mask
 

R-CNN 和

CPN 来自预训练模型,本文主要针对 TCN 设计训练参

数,使其获取的欧拉角运动数据适用于 Fugl-Meyer 量表

的自动评分。
运动数据获取模块的 TCN 以图 4 所示的网络结构

(该网络共有 3 层空洞卷积层,卷积核大小为 3,输入层

的接受域为 27,即输入了 27 帧拥有 17 个坐标点共 34 个

通道的二维关键点,经过多层一维卷积、一维批处理标准

化、线性整流函数和随机失活后,最终得到 1 帧 51 个通

道的欧拉角运动数据)进行了训练,由 3 层一维卷积层组

成,网络各卷积层间包含概率为 0. 25 的随机失活。 网络

使用自适应矩估计 ( Adam ) 优化器, 初始学习率取

0. 001,每次迭代训练后按 0. 95 的比例缩小学习率,批处

理规模为 1
 

024。 迭代训练了 100 次,最终由输入 27 帧

拥有 17 个坐标点共 34 个通道的二维关键点得到 1 帧 51
个通道的欧拉角运动数据。

图 4　 运动数据获取模块的 TCN 结构

Fig. 4　 The
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

architecture
 

of
 

motion
 

data
 

fetching
 

module

2. 2　 Fugl-Meyer 评分模块

　 　 Fugl-Meyer 评分模块的功能是通过输入运动数据获

取模块获得的欧拉角运动数据,根据 Fugl-Meyer 量表测

定标准与欧拉旋转角和完成时间的映射关系,给出对应

的 FMA 评分。 故 FMA 评分模块的输入为运动数据获取

模块获得的欧拉角运动数据,输出为 FMA 评分。
1)评估指标

根据 2019 年 AHA / ASA 卒中一级预防指南[2] 中对

于卒中康复运动指导动作的描述,本文整理了 FMA 各指

导动作评估的部位、各部位运动欧拉旋转角值域、动作完

成时间与运动幅度的对应关系及对应的评分。 原 Fugl-
Meyer 量表和上述量化指标的对应关系见附录表 3。

2)评分方法

用户在选择了一项 FMA 指导动作类别并上传对应

视频之后,首先会通过运动数据获取模块获得与视频帧

数 F 等长的欧拉角运动数据 P ,评分会根据 P 按以下算

法进行。
输入:欧拉角运动数据 P
输出:FMA 评分 S
步骤 1 ) P 中 所 有 欧 拉 角 对 360° 取 余, 使 P ∈

[0°,360°)。
步骤 2)若 P 表示的 FMA 指导动作包含对完成时间

的要求,则根据视频帧率( frames
 

per
 

second,
 

fps)计算完

成时间对应的帧长度 l,之后执行步骤 3)。 否则执行步

骤 5)。
步骤 3)

 

若 F > l ,通过步长为 1 大小为 l 的滑窗将
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输入的 F 帧运动数据 P 分成 F-l + 1 段子运动数据片段,
记为 (P1, …,PF-l +1) , 之后执行步骤 4)。 否则执行

步骤 5)。
步骤 4)计算 (P1,…,PF-l +1) ,中每一段中最大欧拉

角与最小欧拉角之差,将此误差作为运动幅度的量化表

示,根据附录表 3 计算 FMA 评分, P 的最终得分为 (P1,
…,PF-l +1) ,中的最大得分,故在计算过程中若 P i 得到 2
分评分,则停止对 P i +1 至 PF-l+1 的评分。

步骤 5)计算 P 中最大欧拉角与最小欧拉角之差,将
此误差作为运动幅度的量化表示,根据附录表 3 计算

FMA 评分。
根据以上算法,用户可以通过上传全部指定动作得

到完整的 FMA 评分,也可以只上传部分动作的视频得到

指定部位的 FMA 评分。
系统界面如图 5 所示,该系统在 PC 端和移动端均可

使用。 用户首先选择一项 FMA 指导动作类别,上传或即

时拍摄该类别动作视频,运动数据获取模块会调用网络模

型从视频中获取欧拉角运动数据并显示结果,之后 FMA
评分模块会对数据分析最终给出 FMA 评分。 在完成各项

评分后可生成 FMA 总评及单项评分报告,用户可以选择

保存运动数据获取模块获得的欧拉角运动数据。 用户在

该系统注册登陆后,还支持保存和查看历史评估报告。

图 5　 FMA 评分系统界面

Fig. 5　 User
 

interface
 

of
 

FMA
 

system

3　 实验分析

　 　 与原版 Fugl-Meyer 量表[7]相比,本文的卒中评估系统

可以对其中的 37 项指定动作进行测试,并且可以对其中

14 个部位损伤情况进行评估,覆盖了原表 82. 3%的测试部

位。 与王丽景等[6]基于遗传算法和极限学习机的 FMA 方

法相比,传统方法仅能对上肢部位进行测试,本文相对王

景丽等[6]的方法测试部位覆盖率提升了 23. 5%。
本文使用 Human

 

3. 6M 数据集[32] 的{ S1,
 

S5,
 

S6,
 

S7,
 

S8}
 

5 组数据进行了网络训练,并使用{ S9,
 

S11}两

组数据共 236 段动作模拟卒中患者运动数据进行了 FMA
评分测试,使用附录表 3 中提出的评估指标进行评分,以
评分正确率作为评估指标对本文卒中损伤评估系统的精

度进行实验测试。 单项动作名称按附录表 3 中顺序缩写

为上 / 下+动作序号( 如肩外旋屈肌协同运动缩写为上

(6)),单项和总评测试结果如表 2 所示。
表 2　 卒中损伤评估系统精度测试

Table
 

2　 Evaluation
 

on
 

accuracy
 

of
 

stroke
 

assessment
 

system

动作类别
得分数量(评估 / 标签)

0 分 1 分 2 分

评分正

确率
上(1) 0 / 4 4 / 8 232 / 224 0. 949
上(2) 8 / 8 4 / 0 224 / 228 0. 966
上(3) 3 / 0 8 / 0 225 / 236 0. 907
上(4) 1 / 0 4 / 0 231 / 236 0. 958
上(5) 9 / 0 6 / 4 221 / 232 0. 907
上(6) 4 / 0 5 / 0 225 / 236 0. 924
上(7) 0 / 0 3 / 4 233 / 232 0. 992
上(8) 4 / 0 11 / 0 221 / 236 0. 873
上(9) 1 / 0 0 / 0 235 / 236 0. 992
上(10) 2 / 0 3 / 0 231 / 236 0. 957
上(11) 0 / 0 0 / 0 236 / 236 1. 000
上(12) 3 / 0 4 / 0 229 / 236 0. 941
上(13) 2 / 0 2 / 0 232 / 236 0. 966
上(14) 1 / 0 4 / 0 231 / 236 0. 958
上(15) 6 / 0 5 / 0 225 / 236 0. 907
上(16) 4 / 0 4 / 0 228 / 236 0. 932
上(17) 9 / 4 1 / 0 226 / 232 0. 949
上(18) 7 / 0 15 / 0 214 / 236 0. 814
上(19) 2 / 0 10 / 0 224 / 236 0. 898
上(20) 6 / 0 6 / 0 224 / 236 0. 898
上(21) 5 / 0 1 / 0 230 / 236 0. 949
上(22) 0 / 0 3 / 4 233 / 232 0. 992
上(23) 0 / 0 1 / 0 235 / 236 0. 992
下(1) 5 / 4 8 / 4 223 / 228 0. 958
下(2) 0 / 0 0 / 0 236 / 236 1. 000
下(3) 0 / 0 2 / 0 234 / 236 0. 983
下(4) 1 / 0 0 / 0 235 / 236 0. 992
下(5) 4 / 0 3 / 0 229 / 236 0. 941
下(6) 2 / 0 2 / 0 232 / 236 0. 966
下(7) 1 / 0 0 / 0 235 / 236 0. 992
下(8) 0 / 0 0 / 0 236 / 236 1. 000
下(9) 0 / 0 7 / 8 229 / 228 0. 992
下(10) 6 / 0 7 / 0 223 / 236 0. 890
下(11) 1 / 0 5 / 0 230 / 236 0. 949
下(12) 1 / 0 2 / 0 233 / 236 0. 975
下(13) 5 / 0 5 / 0 226 / 236 0. 915
下(14) 4 / 0 1 / 0 231 / 236 0. 958
合计 107 / 20 144 / 32 8481 / 8680 0. 954



· 6　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

　 　 经实验测试,本文 FMA 系统准确率约为 95. 4%,有
较高的精确度。 系统中网络模型基于 Human

 

3. 6M 数据

集进行训练, 数据集拍摄 使 用 的 RGB 相 机 ( Basler
 

piA1000)与常见的家用相机成像规格近似,在使用接近

原数据集的相机参数后,系统能够达到接近原数据集实

验中描述的高鲁棒性[32] ,是可行的居家 Fugl-Meyer 评估

方法。

4　 结　 论

　 　 本文提出的基于视频的卒中损伤评估系统首先使用

Mask
 

R-CNN、级联金字塔网络和时域卷积网络模型从视

频从提取欧拉角格式的运动数据,并且根据该领域高可

信度的指南构建了欧拉角运动数据和 Fugl-Meyer 卒中损

伤评估量表的对应关系,参考该映射关系可以将卒中损

伤评估系统中运动数据获取模块得到的数据转化为对应

的 Fugl-Meyer 评分。
与同样为了实现自动化 Fugl-Meyer 量表评分的王景

丽等[6] 的工作相比,本文可测试部位的覆盖率提升了

23. 5%。 该系统基本满足了居家卒中损伤评估的需求,
有较高的准确性和易用性。

实验过程中,本文观察到仍存在部分指定动作的评

估准确率较低,需要进一步提升评估系统的准确度。 此

外,虽然相比过去的自动 Fugl-Meyer 量表评分系统测试

部位覆盖率有所提升,但仍无法对手足等较小部位作评

估,未来将针对这些更具挑战的部位设计评估方法。 本

文的实验测试均在室内环境下使用固定的 RGB 相机进

行数据采集,目前本文系统仍对相机参数和场景布置(如

场景复杂度、光照条件等)存在依赖,未来将通过扩充训

练数据集进一步提升系统的泛用性。 对于其他可以通过

欧拉角量化评价指标的卒中损伤评估方法,未来也将对

这些方法进行适配。
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表 3　 Fugl-Meyer 量表[7]测定标准与对应的量化指标(欧拉旋转角与完成时间)
Table

 

3　 Fugl-Meyer
 

assessment[7]
 

and
 

its
 

quantitative
 

benchmark(Euler
 

angles
 

and
 

time)
项目 测定部位 0 分 1 分 2 分

上肢-坐位

1.
 

有无反射活动

(1)肱二头肌 前臂
不能引起反射活动

0. 3s 内前臂屈肘<10°
能引起反射活动

0. 3s 内前臂屈肘≥10°

(2)肱三头肌 前臂
不能引起反射活动

0. 3s 内前臂伸展<10°
能引起反射活动

0. 3s 内前臂伸展≥10°
2.

 

屈肌协同运动

(3)肩上提 肩
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

3s 内肩上提<10° 3s 内 10°≤肩上提<20° 3s 内肩上提≥20°

(4)肩后缩 肩
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

3s 内肩后缩<10° 3s 内 10°≤肩后缩<20° 3s 内肩后缩≥20°

(5)肩外展≥90° 肩
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

3s 内肩外展<45° 3s 内 45°≤肩外展<90° 3s 内肩外展≥90°

(6)肩外旋 肩
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

5s 内肩外旋<135° 5s 内 135°≤肩外旋<270° 5s 内肩外旋≥270°

(7)肘屈曲 肘
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

3s 内肘屈曲<90° 3s 内 90°≤肘屈曲<180° 3s 内肘屈曲≥180°

(8)前臂旋后 腕
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

3s 内腕部旋转<45° 3s 内 45°≤腕部旋转<90° 3s 内腕部旋转≥90°
3.

 

伸肌协同运动

(9)肩内收、内旋 肩

完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

5s 内肩内收、内旋<135°
5s 内 135° ≤ 肩 内 收、 内 旋

<270°
5s 内肩内收、内旋≥270°

(10)肘伸展 肘
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

3s 内肘伸展<90° 3s 内 90°≥肘伸展<180° 3s 内肘伸展≥180°

(11)前臂旋前 腕
完全不能进行 部分完成 无停顿地充分完成

3s 内腕部旋转<45° 3s 内 45°≤腕部旋转<90° 3s 内腕部旋转≥90°
4.

 

伴协同运动的活动

(12)手触腰椎 肩、肘
没有明显活动 手仅可向后越过骼前上棘 能顺利完成

5s 内肩部旋转< 45°或肘部旋

转<45°
5s 内肩部旋转≥45°且 45° ≤
肘部旋转<90°

5s 内肩部旋转≥ 45° 且肘部旋转

≥90°

( 13 ) 肩 关 节 屈 曲

90°,前臂旋前、旋后
肩、肘、腕

开始时手臂立即外转或肩关

节外转

在接近规定位置时肩关节外

展或肘关节弯曲
能顺利完成

肩部 pitch 旋转角< 10° 时,腕
部旋转≥10°或肩部 yaw 旋转

角≥10°(10s 内)

10°≤肩部 pitch 旋转角< 90°
时,肩部 yaw 旋转角≥10° 或
肘部旋转≥10°(10s 内)

肩部 pitch 旋转角 ≥ 90° 时, 肩部

yaw 旋转角< 10°、肘部旋转< 10°且
腕部旋转≥80°(10s 内)

( 14 ) 肩 0°, 屈 肘

90°,前臂旋前、旋后
肩、肘、腕

不能屈肘或前臂不能旋前、
旋后

肩、肘位正确, 基本能旋前、
旋后

能顺利完成

肘部旋转< 90° 或腕部旋转 <
45°(10s 内)

肘部旋转≥90°时,45° ≤腕部

旋转<90°(10s 内)
肘部旋转≥90°时,腕部旋转≥90°
(10s 内)

5.
 

脱离协同运动的活动

( 15 ) 肩 关 节 外 展

90°, 肘 伸 直, 前 臂

旋前

肩、肘、腕

开始时肘就屈曲,前臂偏离方

向不能旋前

部分完成动作或肘关节屈曲

或前臂不能旋前
能顺利完成

肩部 yaw 旋转角<10°时,肘部

旋转≥ 10° 或腕部旋转 < 45°
(10s 内)

10°≤ 肩部 yaw 旋转角 < 90°
时,肘部旋转≥10°或 45°≤腕

部旋转<90°(10s 内)

肩部 yaw 旋转角≥90°时,肘部旋转

<10°且腕部旋转≥90°(10s 内)

(16) 肩关节前屈举

臂过头时伸直前臂

中立位

肩、肘

开始时肘关节屈曲或肩关节

外展

肩屈曲中途肘关节屈曲或肩

关节外展
能顺利完成

肩部 pitch 旋转角< 10° 时,肘
部旋转≥10°或肩部 yaw 旋转

角≥10°(10s 内)

10°≤肩部 pitch 旋转角< 90°
时,肘部旋转≥10°或肩部 yaw
旋转角≥10°(10s 内)

肩部 pitch 旋转角≥90°时,肘部旋

转< 10° 且肩部 yaw 旋转角 < 10°
(10s 内)
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( 17 ) 肩屈曲 30° ~
90°,肘伸直,前臂旋

前、旋后

肩、肘、腕

前臂完全不能旋前、旋后或肩

肘位置不正确

肩肘位置正确,前臂基本能完

成旋前、旋后
能顺利完成

肩部旋转< 30°或肘部旋转≥
10°或腕部旋转<45°(10s 内)

30°≤肩部旋转≤90° 且肘部

旋转<10°时,45°≤腕部旋转<
90°(10s 内)

30°≤肩部旋转≤90°且肘部旋转<
10°时,腕部旋转≥90°(10s 内)

6.
 

反射亢进

(18)查肱二头肌、肱
三头肌和指屈肌 3
种反射

前臂、拇指

至少 2 ~ 3 个反射明显亢进
1 个反射明显亢进或至少 2 个

反射活跃
活跃反射≤1 且无反射亢进

0. 3s 内前臂屈肘≥20°或前臂

伸展≥20° 或拇指屈曲≥20°
满足其中至少 2 个

①0. 3s 内前臂屈肘≥20°或前

臂伸展 ≥ 20° 或拇指屈曲 ≥
20°满足其中 1 个;
②0. 3s 内 15° ≤ 前臂屈肘 <
20°或 15° ≤前臂伸展< 20°或
15°≤拇指屈曲<20°满足其中

至少 2 个

0. 3s 内 15°≤前臂屈肘< 20°或 15°
≤前臂伸展<20°或 15° ≤拇指屈曲

<20°满足其中至多 1 个

7.
 

腕稳定性

(19)肩 0°,肘屈 90°
腕背屈

腕
不能背屈腕关节达 15°

可完成背屈腕, 但不能抵抗

阻力
施加轻微阻力仍可保持腕背屈

3s 内无阻力腕部旋转<15° 3s 内有阻力腕部旋转<15° 3s 内有阻力腕部旋转≥15°

(20)肩 0°,肘屈 90°
腕屈伸

腕

不能随意屈伸
不能在全关节范围内主动活

动腕关节
不停顿进行

5s 内腕部 row,
 

pitch,
 

yaw 旋

转角均<15°
5s 内腕部 row,

 

pitch,
 

yaw 旋

转角其中 1 ~ 2 个<15°
5s 内腕部 row,

 

pitch,
 

yaw 旋转角≥
15°

8.
 

肘伸直,肩前屈 30°时

(21)腕背屈 腕
不能背屈腕关节达 15°

可完成背屈腕, 但不能抵抗

阻力
施加轻微阻力仍可保持腕背屈

3s 内无阻力腕部旋转<15° 3s 内有阻力腕部旋转<15° 3s 内有阻力腕部旋转≥15°

(22)腕屈伸 腕

不能随意屈伸
不能在全关节范围内主动活

动腕关节
不停顿进行

5s 内腕部 row,
 

pitch,
 

yaw 旋

转角均<15°
5s 内腕部 row,

 

pitch,
 

yaw 旋

转角其中 1 ~ 2 个<15°
5s 内腕部 row,

 

pitch,
 

yaw 旋转角≥
15°

(23)腕环形运动 腕

不能进行 运动费力或不完全 正常完成

3s 内腕部 row 旋转<90°
90° ≤ 3s 内 腕 部 row 旋 转

<350°
3s 内腕部 row 旋转≥350°

下肢

1.
 

有无反射活动(仰卧位)

(1)跟腱反射 踝
无反射活动

0. 3s 内踝关节旋转<15°
有反射活动

0. 3s 内踝关节旋转≥15°

(2)膝腱反射 膝
无反射活动

0. 3s 内膝关节旋转<15°
有反射活动

0. 3s 内膝关节旋转≥15°
2.

 

屈肌协同运动(仰卧位)

(3)髋关节屈曲 髋
不能进行 部分进行 充分进行

3s 内髋关节旋转<45° 3s 内 45°≤髋关节旋转<90° 3s 内髋关节旋转≥90°

(4)膝关节屈曲 膝
不能进行 部分进行 充分进行

3s 内膝关节旋转<45° 3s 内 45°≤膝关节旋转<90° 3s 内膝关节旋转≥90°

(5)踝关节背屈 踝
不能进行 部分进行 充分进行

3s 内踝关节旋转<20° 3s 内 20°≤踝关节旋转<45° 3s 内踝关节旋转≥45°
3.

 

伸肌协同运动(仰卧位)

(6)髋关节伸展 髋
没有运动 微软运动 几乎与对侧相同

3s 内髋关节旋转<45° 3s 内 45°≤髋关节旋转<90° 3s 内髋关节旋转≥90°

(7)髋关节内收 髋
没有运动 微软运动 几乎与对侧相同

3s 内髋关节旋转<45° 3s 内 45°≤髋关节旋转<90° 3s 内髋关节旋转≥90°

(8)膝关节伸展 膝
没有运动 微软运动 几乎与对侧相同

3s 内膝关节旋转<45° 3s 内 45°≤膝关节旋转<90° 3s 内膝关节旋转≥90°
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(9)踝关节跖屈 踝
没有运动 微软运动 几乎与对侧相同

3s 内踝关节旋转<20° 3s 内 20°≤踝关节旋转<45° 3s 内踝关节旋转≥45°
4.

 

伴协同运动的活动(坐位)

(10)膝关节屈曲 膝
无主动运动

膝关节能从微伸位屈曲, 但

<90°
屈曲>90°

3s 内膝关节旋转<45° 3s 内 45°≤膝关节旋转<90° 3s 内膝关节旋转≥90°

(11)踝关节背屈 踝

不能主动背屈 主动背屈不完全 正常背屈

3s 内踝关节旋转<20° 3s 内 20°≤踝关节旋转<45° 3s 内踝关节旋转≥45°

5.
 

脱离协同运动的活动(站位)

(12)膝关节屈曲 髋、膝
在髋关节伸展位时不能屈膝

在髋关节 0°时膝关节能屈曲,
但<90°,或进行时髋关节屈曲

能自如运动

3s 内膝关节旋转<45°
3s 内 45° ≤膝关节旋转< 90°
或髋关节旋转>10°

3s 内膝关节旋转≥90°

(13)踝关节背屈 踝
不能主动活动 能部分背屈 能充分背屈

3s 内踝关节旋转<20° 3s 内 20°≤踝关节旋转<45° 3s 内踝关节旋转≥45°
6.

 

反射亢进(仰卧位)

(14)查跟腱、膝和屈

膝肌 3 种反射
踝、膝

至少 2 ~ 3 个反射明显亢进
1 个反射明显亢进或至少 2 个

反射活跃
活跃反射≤1 且无反射亢进

0. 3s 内踝关节旋转 > 30° 且

0. 3s 内膝关节旋转>30°

①0. 3s 内踝关节旋转> 30°或
0. 3s 内膝关节旋转> 30°满足

其一;
②0. 3s 内 25°≤踝关节旋转<
30°且 0. 3s 内 25°≤膝关节旋

转<30°

0. 3s 内 25° ≤踝关节旋转 < 30° 或
0. 3s 内 25°≤膝关节旋转<30°满足

其一


