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基于优化随机森林的下肢外骨骼步态识别

陆　 康， 何志琴

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 在下肢外骨骼的长期使用中，足底压力传感器可能会因为频繁挤压和摩擦而导致灵敏度下降或失效。 针对这一问

题，提出了仅使用大腿和小腿角度、角速度为输入来源的下肢外骨骼步态识别方法。 利用惯性测量单元测量大腿和小腿角

度、角速度，提取时域特征训练随机森林分类模型进行步态识别，并采用随机森林变量重要性结合皮尔逊相关系数进行输入

特征筛选，保证识别的准确率，同时提高算法运行效率。 通过实验验证，本文方法的准确率达到了 ９３．２％，运行耗时更少，可以

用于下肢外骨骼的步态识别。
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０　 引　 言

近年来，由于下肢外骨骼在提高人体负重能力

以及辅助下肢残障人士进行康复训练等方面的广阔

应用前景，对下肢外骨骼的研究逐渐成为新的热点。
下肢外骨骼在不同的步态阶段使用不同的控制

模式，因此，步态识别是下肢外骨骼控制系统中的重

要环节，以往的步态识别主要以足底压力传感器为

主要信息来源，使用阈值法进行步态识别，根据设置

的阈值将脚跟和脚掌分为触地状态和非触地状态。
Ｃａｔａｌｆａｍｏ 等人［１］和 Ｌｏｐｅｚ 等人［２］使用每次实验中足

底压力的最大值和最小值的计算阈值。 Ｍａｒｉａｎｉ 等
人［３］将体重的 ５％设置为阈值。 阈值法在离线分析

时效果较好，但当在线使用时，不同步速或不同体重

对应的阈值不同，阈值法难以适应这种变化。
随着机器学习的兴起，研究者们提出了各种基

于学习的步态识别方法。 Ｐａｒｋ 等人［４］ 根据 ＧＲＦ 训

练了人工神经网络（ＡＮＮ）来进行步态识别。 Ａｔｔａｌ
等人［５］ 使用无监督的多元回归隐马尔可夫模型

（ＭＲＨＭＭ）进行步态识别，平均识别率为 ８３．２１％。
刘薛勤等人［６］ 使用多个柔性薄膜压力传感器采集

足底压力，利用支持向量机（ＳＶＭ）进行步态识别，
识别准确率达到了 ９０％。 然而，由于足底压力传感

器会经常受到挤压磨损，导致其寿命有限，并不适用

于长期使用。
因此，一些研究者提出了仅使用行走时的下肢

角度的步态识别方法。 Ｌｉｕ 等人［７］ 建立了基于多层

感知器的步态识别模型，平均相位正确率 （ＣＲＰ） 为

８７．２２％。 Ｍａ 等人［８］ 采集了髋膝关节角度，利用核

递归最小二乘法（ＫＲＬＳ）实现了步态识别，测试平

均准确率为 ８６％，但由于 ＫＲＬＳ 无法直接完成多分

类，需要训练多个 ＫＲＬＳ 模型来实现步态识别。
基于当前的研究现状，为提高下肢外骨骼步态

识别准确度以及识别效率，同时减少传感器的需求，



本文仅使用 ＩＭＵ 测量的大腿、小腿角度和角速度，
提出了基于随机森林多分类能力的步态识别方法，
避免了足底压力传感器的敏感性以及耐用性有限的

问题，并利用随机森林变量重要性以及皮尔逊相关

系数进行输入特征筛选，提高了步态识别准确度和

算法的运行效率。

１　 相关原理

１．１　 随机森林

随机森林是一种经典的集成学习算法，具有训

练速度快、泛化性较好等优点。 该算法建立在

Ｂａｇｇｉｎｇ 策略上，以大量决策树作为基础学习器，在
完成分类任务时，训练多个分类决策树，通过投票方

式确定最终的分类［９］。 在本文中，随机森林将用来

根据提取的时域特征进行步态识别。
１．２　 特征变量降维

在本文中，使用大腿、小腿 ＩＭＵ 测量得到的角

度值作为步态识别的输入来源，同时为了提高分类

精度，使用滑动窗口的方式将一定时间长度的历史

角度作为输入，但此时存在输入变量维数较高、变量

冗余的问题，因此结合随机森林的变量重要性和皮

尔逊相关系数进行输入特征降维［１０］。
随机森林具有评估变量重要性的能力，在随机

森林的每个决策树建立过程中，有大约 １ ／ ３ 的数据

样本没有作为测试集，称为袋外（Ｏｕｔ－ｏｆ－ｂａｇ，ＯＯＢ）
数据，这些数据可以用来评估模型，本文中根据

ＯＯＢ 数 据 采 用 平 均 准 确 度 （ Ｍｅａｎ － ｄｅｃｒｅａｓｅ －
ａｃｃｕｒａｃｙ， ＭＤＡ）下降来评估输入变量的重要性［１１］，
主要步骤如下：

（１）使用 ＯＯＢ 数据计算每个决策树的分类准

确率 Ａ１。
（２）对 ＯＯＢ 数据中某一输入特征加入随机扰

动，再计算分类准确率 Ａ２。
（３）计算 ２ 次分类准确率的差值，即： ΔＡ ＝ Ａ１ －

Ａ２。
（４）求随机森林中所有决策树的差值的平均

值、 即 ＭＤＡ。
ＭＤＡ 越大，表明对应的输入变量改变后，随机

森林的准确率下降越大，因此该输入变量对步态识

别准确率的影响越大。
计算出输入变量的重要性后，还需要剔除其中

的相关性较大的冗余特征，Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数是分析

变量相关性常用的方法。 本文根据 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系

数，按照 ２ 个变量相关性高时、保留变量重要性大的

特征为原则，进行特征变量的降维。

２　 数据采集及步态划分

２．１　 步态数据采集及处理

为了采集步态数据，进行了步态数据采集实验。
数据采集设备如图 １ 所示。 由图 １ 可以看到，一名

实验者穿戴数据采集设备进行了数据采集实验，用
粘性绑带将 ４ 个维特智能公司生产的型号为 ＪＹ９３１
的九轴陀螺仪固定在实验对象的大腿和小腿处，采
集实验对象大腿、小腿的角度和角速度。 实验对象

脚底穿着足底压力采集鞋，在每只鞋的前掌和足跟

处分别安装有一个大洋微型压力传感器，采集足底

压力数据，传感器的分布见图 １。 数据的采样频率

为 １００ Ｈｚ，使用截止频率为 ２０ Ｈｚ 的二阶巴特沃斯

低通滤波器进行数据滤波，消除采集数据中的噪声

和干扰，数据经过处理后被存放在 ＳＤ 卡中，便于进

行后续分析。
实验者在跑步机上进行了 ５ 次行走实验，每次

行走实验中按高速、中速、低速来随机切换速度，不
指定目标速度，切换的速度以及切换时机出于实验

者的自由选择。 为保证采集数据的有效性，每次实

验前都要进行传感器位置及状态检查，确保 ＩＭＵ 牢

固绑缚在同一位置，避免位置不同可能带来的测量

误差。 以右腿的步态数据为研究对象，剔除不完整

的步态周期数据，以及跑步机启动停止时的数据，共
获得到 １０４ ９１５ 个样本点的数据。

IMU

足底压力
传感器

图 １　 数据采集设备

Ｆｉｇ． １　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

２．２　 步态划分

在步态识别的实验中，需要进行步态划分来生

成步态数据对应的标签。 在传统的步态划分中，一

１０１第 １２ 期 陆康， 等： 基于优化随机森林的下肢外骨骼步态识别



个步态周期被定义为一次足跟触地到下一次足跟触

地的时间，随后根据脚跟和脚掌的触地状态将步态

划分为脚跟着地（Ｈｅｅｌ Ｓｔｒｉｋｅ， ＨＳ）、平地站立（Ｆｌａｔ
Ｓｔａｎｃｅ， ＦＳ）、 脚跟离地 （ Ｈｅｅｌ Ｏｆｆ， ＨＯ） 和摆动

（Ｓｗｉｎｇ， ＳＷ），在本文中使用 １、２、３、４ 作为标签来

对应这 ４ 个状态，步态划分的规则见表 １。
表 １　 步态划分规则

Ｔａｂ． １　 Ｇａｉｔ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

步态阶段 １（ＨＳ） ２（ＦＳ） ３（ＨＯ） ４（ＳＷ）

脚跟 触地 触地 离地 离地

脚掌 离地 触地 触地 离地

　 　 划分步态需要确定脚跟和脚掌的触地状态，本
文中根据文献［２］提出的阈值方法来区分脚跟、脚
掌的触地和离地状态。 通过公式（１）计算阈值：

Ｔ ＝ Ｔｍｉｎ ＋ α Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ( ) （１）
　 　 其中， Ｔｍａｘ 和 Ｔｍｉｎ 分别为一次实验中采集到的

每个步态周期中足底压力的最大值、最小值的平均

值； α 是一个比例因子，用于调整阈值，来补偿足底

压力的差异性。

３　 实验与分析

３．１　 实验参数设置

在 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２１ａ 中设计了本文的步态识别模

型，按照 ７：３ 的比例将数据集随机划分为训练集和

测试集。 实验分析数据发现输入窗口越大，步态识

别的准确率越高，考虑到算法的耗时问题以及参考

文献［１２］的经验，将输入窗口设置为 １７，可以较好

地保持算法的实时性，提取窗口内大腿、小腿角度和

角速度的时域特征，包括：最大值、最小值、均值、方
差和标准差，总共 ２０ 个输入特征变量。 随机森林的

树的棵数和最小叶子节点大小经过网格搜索确定为

５０ 和 １。
３．２　 评价指标

本文 提 出 的 步 态 识 别 方 法 使 用 准 确 度

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 来进行评估［５］，推得

的数学定义公式分别见如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｎ
（２）

Ｒｅｃａｌｌ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ
（３）

　 　 其中， Ｔｐ、Ｆｐ 和 Ｆｎ 分别表示某一预测标签预测

正确的数量、真实标签被误分为其他类的数量以及

预测标签预测错误的数量。 准确度和召回率越高，
表明步态识别的效果越好。

３．３　 特征变量筛选

输入变量的重要性如图 ２ 所示。 图 ２ 中，输入

量编号 １～５ 表示大腿角度的最大值、最小值、均值、
方差和标准差，６～１０ 表示大腿角速度的最大值、最
小值、均值、方差和标准差，编号 １１ ～ ２０ 表示小腿对

应的输入量。 从图 ２ 中可以看出，所有输入变量的

重要性都大于 １，都具有一定的重要性，最高的 ３ 个

变量编号为 ６、８、９ 分别对应大腿角速度的最大值、
均值、方差。

对这 ２０ 个输入变量计算 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数，图
３ 为输入变量的相关系数的部分结果。 由图 ３ 可以

看出，部分变量之间存在较大的相关性，根据 ２ 个变

量相关性高时、保留变量重要性大的特征为原则，最
终筛选出来 ９ 个输入变量，编号分别为 １、２、４、６、７、
９、１３、１５、１９，大大降低了输入变量的维数。
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图 ２　 输入变量的重要性
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图 ３　 部分输入变量的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数
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３．４　 仿真实验

为验证本文方法的性能，使用筛选前后的特征

分别训练随机森林，并将文献［８］的一对多支持向

量机（ＳＶＭ）作为对比，在验证集上的步态识别的准

确率及总预测时间见表 ２。 由表 ２ 分析可知，本文

方法的步态识别准确率达到了 ９３．２％，略低于使用

全部特征的随机森林，与一对多 ＳＶＭ 相比准确率提
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高了 ３．８％，文献［４］以 ９０％识别率作为评价步态识

别方法能否用于实际步态识别的阈值，因此本文方

法可以用于步态识别。 此外，本文方法在测试集上

的总预测耗时也是最低，有助于提高步态识别的实

时性。
表 ２　 步态识别方法对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法 总体准确率 ／ ％ 预测耗时 ／ ｓ

ＳＶＭ ８９．４ １５．００

ＲＦ ９３．４ ０．６４

优化 ＲＦ ９３．２ ０．５６

　 　 本文方法在测试集中取得的步态识别混淆矩阵

如图 ４ 所示。 由图 ４ 可以看到，矩阵的最右一列为

准确度，最下一行为召回率。 数据表明，对标签 ４、
即摆动态的识别效果最好，准确度达到了 ９７．９％，对
标签 ２、即平地支撑的识别效果最差，可能是由于支

撑态时大腿、小腿角度变化较大，造成识别困难，并
且支撑态的样本也较少，不利于算法识别率的提高。
图 ５ 则为 ＳＶＭ 和本文方法对部分样本的步态识别

结果。
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图 ４　 测试集步态识别的混淆矩阵
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图 ５　 部分样本的分类结果图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ

４　 结束语

针对足底压力传感器在下肢外骨骼步态识别中

的耐用性较差的问题，设计了仅使用 ＩＭＵ 信号的步

态识别方法。 使用随机森林设计了步态识别模型，
并且结合随机森林变量重要性和 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数

进行了输入变量筛选。
仿真结果表明，本文方法的识别准确率高、耗时

少，为研究下肢外骨骼的步态识别提供了新的思路

与参考。
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