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摘　 要:为实现快速步态状态判断,以更好地对下肢外骨骼进行高精度的步态识别和控制,进行了基于可穿戴惯性测量装置检

测人体姿态变化的算法研究。 通过对人体下肢的跌倒、转弯、蹲坐与起立等非周期性步态变化活动进行测算试验,获得了受试

者实验过程中身体角度、下肢关节角速度和加速度变化等数据,随后应用随机森林等 4 种机器学习经典分类算法对受试者进行

了活动识别对比分析,结果表明,决策树监督学习算法相对于其他算法,能够快速、准确地检测并判断出人体非周期性变化中的

多种活动状态,历次识别精度均可达到 99%以上,为可穿戴智能装备的开发与应用提供理论基础。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

achieve
 

rapid
 

gait
 

state
 

judgment
 

and
 

analysis
 

to
 

better
 

perform
 

high-precision
 

gait
 

recognition
 

and
 

control
 

of
 

the
 

exoskeleton
 

of
 

the
 

lower
 

limbs,
 

the
 

algorithm
 

research
 

based
 

on
 

wearable
 

inertial
 

measurement
 

device
 

to
 

detect
 

human
 

body
 

posture
 

change
 

is
 

carried
 

out.
 

Through
 

the
 

measurement
 

experiment
 

of
 

non-periodical
 

gait
 

changes
 

such
 

as
 

falling,
 

turning,
 

squatting
 

and
 

standing
 

up
 

of
 

the
 

lower
 

limbs
 

of
 

the
 

human
 

body,
 

data
 

of
 

the
 

subjects’
 

body
 

angle,
 

lower
 

limb
 

joint
 

angular
 

velocity
 

and
 

acceleration
 

changes
 

during
 

the
 

experiment
 

were
 

obtained,
 

and
 

then
 

random
 

forests
 

were
 

applied.
 

Four
 

classic
 

classification
 

algorithms
 

for
 

machine
 

learning
 

have
 

performed
 

a
 

comparative
 

analysis
 

of
 

activity
 

recognition
 

on
 

subjects.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms,
 

the
 

decision
 

tree
 

supervised
 

learning
 

algorithm
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

detect
 

and
 

judge
 

a
 

variety
 

of
 

non-periodic
 

changes
 

in
 

the
 

human
 

body
 

in
 

the
 

active
 

state,
 

the
 

previous
 

recognition
 

accuracy
 

can
 

reach
 

more
 

than
 

99%.
 

Research
 

can
 

provide
 

a
 

theoretical
 

basis
 

for
 

the
 

development
 

and
 

application
 

of
 

wearable
 

smart
 

equipment.
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0　 引　 言

目前可穿戴外骨骼设备[1-2] 越来越广泛应用于军事

与社会生活中。 外骨骼可以帮助人体行走[3] 、提升人体

负载能力[4] 、辅助病人恢复[5-6] ,所以现在对外骨骼的研

究日益增多。
外骨骼机器人步态控制系统的研究设计是实现人机

高度融合的关键技术之一,控制系统[7] 的精度以及控制

策略规划的复杂度又是建立在对步态数据信息分析与判
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断即步态识别[8] 的基础之上,在很大程度上取决于步态

识别的准确度[9] 。
而机器学习算法应用在穿戴式智能设备中[10-12] ,可

以实现更好地对人体姿态动作的耦合[13] 和运动信息的

预测[14] 功能,是近年来穿戴智能设备技术研究的热点之

一。 Novak 等[8] 提出机器学习算法检测步态起止,可较

为精确的检测出步态起止。 Huang 等[15] 研究了基于机

器学习算法的柔性机械手多模态信息感知问题,在基于

机器学习的智能设备上有较为深入全面的研究。 李秀艳

等[16] 利用传感器设备采集手腕边界电压数据,同时利用

深度学习将采集到的电压数据进行分类,此方法姿态正

确识别率达到
 

90%以上。
通过对现有研究成果分析发现,现有人体活动识别

方法往往存在传感器种类多、数据量大、耗能多、识别率

低等问题,以及步态识别算法本身准确度问题导致步态

识别正确率不高[17] ,严重影响到外骨骼机器人控制和人

体动作的耦合度、平滑度与人机结合体验[18] 。
针对现有识别系统复杂,耗时长,识别率低的问题,

研究通过应用惯性测量单元[19-20] ( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU),进行了基于可穿戴惯性测量装置检测人体

姿态变化的算法研究,以期为实现快速步态状态判断分

析以更好地对下肢外骨骼进行高精度的步态识别和控制

奠定基础。

1　 实验说明

研究通过应用 IMU 获得角度、角加速度、加速度等

数据,然后应用机器学习方法进行人体姿态检测分析,以
期实现快速准确进行正常步态过程中人体姿态的判断。
具体流程如图 1 所示。

首先进行人体姿态过程设计,实验中主要实现 3 种

姿态变化分析,然后利用惯性测量单元,获取姿态变化的

角度、角加速度、加速度数据;接着使用决策树、随机森

图 1　 实验流程

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

experiment

　 　

林、线性回归、支持向量机( SVM) 4 种经典机器学习算

法进行分析计算,最后进行统计分析评价得出最优

方案。
实验过程如下:
1)进行运动实验;
2)确定后进行不同运动姿态检测实验数据采集

保存;
3)进行数据整理及分析。
实验中受试者穿着标准运动服饰,IMU 单元由皮带

固定在身体上(如图 3 所示,固定位置分别位于背部下

侧、大腿中部和小腿腓肠肌中部等 5 处),完成向前、向
左、向右跌倒;左转弯,右转弯;起坐和蹲起姿态检测实

验,每组动作测试 5 组,采样频率为 100
 

Hz,记录了位置、
角度、加速度、角加速度等数据。

图 2　 IMU 测量单元使用说明

Fig. 2　 Instructions
 

for
 

IMU

　 　 本试验选择 10 名参试者进行分组。 其中参试者均

不存在生理或认知障碍,无影响步态异常的可能,同时尽

量降低参试者的非标准影响,所选参试者的年龄、体重、

身高范围均分别控制在 20 ~ 35 岁、70 ± 10
 

kg 及 173 ±
10

 

cm。
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图 3　 IMU 测量单元放置人体部位示意图

Fig. 3　 Description
 

of
 

the
 

position
 

of
 

human
 

body
 

placed
 

in
 

the
 

IMU
 

measurement
 

unit

2　 基于决策树监督式学习算法

在机器学习中,决策树是一个预测模型,他代表的是

对象属性与对象值之间的一种映射关系。 决策树易于理

解和实现,在相对短的时间内能够对大型数据源做出可

行且效果良好的分析结果。 图 4 所示为跌倒实验中的决

策树模型(坐标方向如图 3 所示)。

图 4　 跌倒实验决策树

Fig. 4　 Decision
 

tree
 

for
 

fall
 

experiment

本文研究同时应用随机森林、线性回归、支持向量机

方法进行相同试验数据分析,对比分析数据分析结果。

3　 结果及分析

3. 1　 试验数据分析

图 6(a) ~ ( f) 所示为在背部测点测得的数据,图 6
(g) ~ (i)所示为大腿测点测得的数据,其反映的是的跌

倒、转弯、蹲坐、起立姿态变化(坐标方向如图 3 所示)。
由图 4 可知,当人体向前跌倒时,如图 6( a) ~ ( c)所示,
X、Y、Z 三轴加速度及 x 轴角位移,x 轴角加速度在采样

　

图 5　 算法实验流程

Fig. 5　 Algorithm
 

experiment
 

flow
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图 6　 (a) ~ (c)为跌倒变化曲线;(d) ~ (f)为转弯变化

曲线;(g) ~ (i)为蹲坐、起立变化曲线

Fig. 6　 (a) ~ (c)
 

Variation
 

curve
 

of
 

falling;
 

(d) ~ (f)
 

variation
 

curve
 

of
 

turning;
 

(g) ~ (i)
 

variation
curve

 

of
 

squatting
 

and
 

standing
 

up

点数 500 ~ 750 发生明显突变。 表明此时间段内人体发

生跌倒;800 ~ 1
 

200 采样点为人体站起时的姿态变化。
在蹲坐与起立实验中,如图 6( g) ~ ( i),采样点为 200 ~
400 时姿态由站立变为坐下,此为固定于大腿的 IMU 信

号。 从角度图中看出此时 x 轴角度正向偏移 100°,角加

速度和加速度也随之变化。
由试验可看出当人体姿态变化时,IMU 获得的信号

可快速准确反应出姿态变化,运动时微动引起的信号噪

声对本实验影响不大。 所以此姿态检测系统可以较为准

确及时的测量人体姿态变化。
3. 2　 混淆矩阵结果分析

本文研究使用混淆矩阵进行监督学习算法评价。 混

淆矩阵的每一列代表了预测类别,每一列的总数表示预

测为该类别的数据的数目,每一列中的数值表示真实数

据被预测为该类的数目;每一行代表了数据的真实归属

类别,每一行的数据总数表示该类别的数据实例的数目,
输出混淆矩阵结果如表 1 所示。

表 1　 混淆矩阵

Table
 

1　 Confusion
 

matrix
跌倒实验混淆矩阵

决

策

树

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 11 0 1 0
类 2 0 10 1 0
类 3 0 0 92 0
类 4 0 0 0 11

随机

森林

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 12 0 0 0
类 2 0 8 1 0
类 3 0 1 97 1
类 4 0 0 1 5

线性

回归

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 7 0 4 0
类 2 0 5 4 0
类 3 3 5 113 2
类 4 0 0 6 8

支持

向量

机

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 0 0 15 0
类 2 0 1 7 0
类 3 0 10 129 11
类 4 0 0 11 3

　 　 表 1 中,随机森林第 2 行第 2 列中的 8 表示有 8 个

实际归属第 2 类的实例被预测为第 2 类,同理,第 2 行第

3 列的 1 表示有 1 个实际归属为第 2 类实际被错误预测

为第 3 类。 由 4 种算法混淆矩阵可看出在跌倒实验中决

策树算法预测最为精准。
对 4 种算法进行交叉验证。 4 种算法交叉验证下的

效果对比结果如图 7 所示,线性回归和决策树在交叉验

证下的评分相对较低,支持向量机的准确率波动较大,随
机森林的准确率较高而且比较平稳变化不大。 综合之前

各算法性能指标和运行时间来看,随机森林算法运行时

间较长,这样会造成信息处理滞后,出现外骨骼和人体不

能很好的的耦合情形,决策树运行时间快,稳定,准确率

高于 90%。
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图 7　 跌倒实验中各算法交叉验证对比

Fig. 7　 Comparison
 

diagram
 

of
 

cross-validation
 

of
 

various
 

algorithms
 

in
 

the
 

fall
 

experiment

表 2　 转弯实验混淆矩阵

Table
 

2　 Confounding
 

matrix
 

of
 

turning
 

experiment
跌倒实验混淆矩阵

决

策

树

实

际

预测

类 1 类 2 类 3
类 1 41 1 0
类 2 0 179 0
类 3 0 0 37

随机

森林

实

际

预测

类 1 类 2 类 3
类 1 44 40 0
类 2 0 165 0
类 3 0 0 47

线性

回归

实

际

预测

类 1 类 2 类 3
类 1 52 0 0
类 2 3 211 0
类 3 0 2 53

支持

向量

机

实

际

预测

类 1 类 2 类 3
类 1 22 40 0
类 2 31 187 43
类 3 0 42 21

　 　 由表 2 混淆矩阵可以看出决策树在转弯预测中的准

确率最高,线性回归和支持向量机的预测不是特别理想。
交叉验证如图 8 所示。 可见决策树和线性回归的评

分为 1,稳定性和准确率远高于随机森林和支持向量机

在本次实验中的表现。

图 8　 转弯实验中各算法交叉验证

Fig. 8　 The
 

algorithms
 

are
 

cross-verified
 

in
 

the
 

turning
 

experiment

3. 3　 精度结果分析

分析中选择准确率、精确率、返回值、F-1 值作为精

度分析指标,具体公式为:

Precision = TP
TP + FP

(1)

表 3　 蹲坐与起立实验混淆矩阵

Table
 

3　 Squat
 

and
 

stand
 

up
 

confusion
 

matrix
跌倒实验混淆矩阵

决

策

树

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 13 1 0 0
类 2 0 363 3 0
类 3 0 2 33 0
类 4 0 0 0 22

随机

森林

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 9 0 0 0
类 2 1 370 0 0
类 3 0 1 40 1
类 4 0 0 0 16

线性

回归

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 7 10 0 0
类 2 4 438 13 1
类 3 0 28 20 0
类 4 0 4 0 21

支持

向量

机

实

际

预测

类 1 类 2 类 3 类 4
类 1 0 18 2 0
类 2 0 536 12 0
类 3 0 54 0 0
类 4 0 18 14 1

图 9　 蹲坐、起立实验中各算法交叉验证

Fig. 9　 Cross
 

validation
 

of
 

each
 

algorithm
 

in
 

the
 

squat
 

and
 

stand
 

experiment

　 　 Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(2)

Recall = TP
TP + FN

(3)

F1 = 2 × precision × recall
precision + recall

(4)

式中: P 表示正例或者阳性; N 表示负例或者阴性;其中

FP 表示实际为负但被预测为正的样本数量; TN 表示实

际为负被预测为负的样本的数量; TP 表示实际为正被预

测为正的样本数量; FN 表示实际为正但被预测为负的

样本的数量。 另外, TP + FP = P′ 表示所有被预测为正

的样本数量,同理 FN + TN 为所有被预测为负的样本数

量, TP + FN 为实际为正的样本数量, FP + TN 为实际为

负的样本数量。
对比表 4 ~ 6 可以看出支持向量机、线性回归准确

率,精确率低;决策树和随机森林准确率,精确率较高且

相差不大,证明两种算法在识别精度上适合本实验。 但

是随机森林运行时间过长,不适宜穿戴设备对姿态变化

的快速识别。 决策树算法在实验中平均精确率,准确率

最高且运行时间短。 综上所述,选择决策树算法用于人
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体非周期变化检测。
表 4　 跌倒实验中各算法评价

Table
 

4　 Each
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

in
 

the
 

fall
 

experiment
模式识别算法 准确率 精确率 召回率 F-1 值 运行时间 / s

决策树 0. 984
 

1 0. 984
 

4 0. 984
 

1 0. 984
 

1 0. 005
 

8
随机森林 0. 968

 

2 0. 968
 

2 0. 968
 

3 0. 968
 

2 0. 259
 

3
支持向量机 0. 707

 

4 0. 659
 

4 0. 707
 

4 0. 682
 

4 0. 049
 

5
线性回归 0. 847

 

1 0. 847
 

1 0. 847
 

1 0. 844
 

6 0. 066
 

7

表 5　 转弯实验中各算法评价

Table
 

5　 Each
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

in
 

the
 

turning
 

experiment
模式识别算法 准确率 精确率 召回率 F-1 值 运行时间 / s

线性回归 0. 984
 

4 0. 984
 

4 0. 984
 

4 0. 984
 

4 0. 099
 

1
支持向量机 0. 595

 

8 0. 590
 

2 0. 595
 

8 0. 592
 

5 0. 156
 

0
决策树 1. 000

 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 005
 

6
随机森林 0. 996

 

1 0. 996
 

1 0. 996
 

1 0. 996
 

1 0. 278
 

6

表 6　 蹲起与站立实验中各算法评价

Table
 

6　 Evaluation
 

of
 

algorithms
 

in
 

squat
 

and
 

standing
 

experiments
模式识别算法 准确率 精确率 召回率 F-1 值 运行时间 / s

决策树 0. 986
 

3 0. 986
 

5 0. 986
 

3 0. 986
 

3 0. 014
 

7
随机森林 0. 995

 

4 0. 995
 

7 0. 995
 

4 0. 995
 

5 0. 407
 

0
线性回归 0. 890

 

1 0. 890
 

1 0. 890
 

1 0. 881
 

5 0. 128
 

8
支持向量机 0. 819

 

8 0. 766
 

7 0. 819
 

8 0. 766
 

9 0. 297
 

6

　 　 根据对数据质量、可用数据收集时间和潜在参与者

疲劳的初步评估,每个参与者平均记录了 9
 

次试验,试验

次数范围为上下浮动 1 次。 最后的数据集包括
 

20
 

次不

同方向跌倒试验和
 

50 次转弯试验,以及
 

50
 

次起坐试验。
经过实验得出数据并带入算法中可得出其评分数据如表

7 所示。
表 7　 决策树算法评分结果

Table
 

7　 Decision
 

tree
 

algorithm
 

scoring
 

results (%)

模式识别算法 准确率 精确率 召回率 F-1 值

决策树 99. 313 99. 324 99. 313 99. 313
随机森林 99. 116 99. 120 99. 118 99. 116

支持向量机 63. 856 67. 146 63. 856 63. 872
线性回归 97. 706 97. 706 92. 706 91. 454

4　 结　 论

本文通过试验获得了人体下肢的跌倒、转弯、蹲坐与

起立等姿态的 IMU 信号,然后应用决策树、随机森林、线
性回归、支持向量机等方法计算了混淆矩阵、精度分析指

标等,最后进行了对比分析。
通过计算分析可以看出,决策树算法识别人体姿态

非周期性变化相较于传统方法在诊断准确率、召回率及

运算效率方面均有较好的分析结果;在检测人体姿态变

化时,决策树算法较传统随机森林算法、线性回归算法、
支持向量机算法均有更短的运行时间,计算效率更高。

分析结果表明,决策树监督式学习算法相对于其他算法,
能够快速、准确地检测并判断出人体非周期性变化中的

多种活动状态,识别精度均可达到 99%以上,在对于要求

分析精度和分析效率同时要求较高的分析中,可以选择

决策树用于人体非周期变化检测。
研究可丰富人体运动过程中步态变化过程的监测判

断方法,同时能够为可穿戴智能装备的开发与应用提供

理论基础与试验验证。
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