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基于有监督Kohonen神经网络的步态识别

郭 欣 1, 2 王 蕾 1, 2 宣伯凯 1, 2 李彩萍 1, 2

摘 要 表面肌电信号随着时间的变化而改变, 这将影响运动模式的分类精度. 传统人体下肢假肢运动模式的识别算法不能

保证在整个肌电控制时间内达到对运动模式的有效识别. 为了解决这些问题, 本文提取步态初期 200ms 的信号的特征值, 将

无监督和有监督的 Kohonen 神经网络算法应用到大腿截肢者残肢侧的步态识别中, 并与传统 BP 神经网络进行了对比. 结果

表明, 有监督的 Kohonen 神经网络算法将五种路况下步态的平均识别率提高到 88.4%, 优于无监督的 Kohonen 神经网络算

法和 BP 神经网络.

关键词 表面肌电信号, 智能假肢, 特征提取, 有监督 Kohonen 神经网络, 步态识别

引用格式 郭欣, 王蕾, 宣伯凯, 李彩萍. 基于有监督 Kohonen 神经网络的步态识别. 自动化学报, 2017, 43(3): 430−438

DOI 10.16383/j.aas.2017.c160114

Gait Recognition Based on Supervised Kohonen Neural Network
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Abstract Surface electromyography (sEMG) is changeable with time, which will affect the classification accuracy. The

traditional recognition method cannot guarantee its effectiveness within whole control cycle for lower limb movement.

This paper extracts the feature from initial 200ms EMG, applies Kohonen and supervised Kohonen neural networks,

and compares the result with BP neural network. Experimental results show that supervised Kohonen neural network is

superior to the other two algorithms. The average recognition rate can be increased to 88.4% for five kinds of terrains.
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近年来, 随着交通事故、工伤、自然灾害等意
外伤害的频繁发生以及脑血管疾病、糖尿病和骨关

节病等慢性疾病的不断蔓延, 中国康复医学会 2006
年统计大腿截肢患者达到 1 725 万, 约占肢体截肢
总人数的 71%. 穿戴下肢假肢对快速恢复截肢患
者基本行走能力有重大的促进作用. 随着机器人技
术的发展, 国内外科研机构在智能假肢领域的研究
有了长足的进步. 清华大学的王启宁教授致力于膝
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下假肢的研究, 通过采集残存肌肉的肌电信号和仿
生假肢的机械运动信号, 并对踝关节角度的再生力
矩和功率进行分析, 实现对踝关节运动的自适应控
制[1−2]. Meier 等介绍了 2011 年德国奥托博克公司
研制的智能仿生腿 Genium 的特点, 它的核心部件
是单轴液压阻尼缸, 根据传感器测出实时步行速度,
利用电机控制阻尼缸阀门开度, 从而改变膝关节弯
曲和伸展的阻尼, 最终达到膝关节的弯曲和伸展速
度都能随着患者步行速度的变化而变化, 但因假肢
穿戴者本身步态的异常性, 较难模拟实际正常步态,
还需要繁杂的训练来获得控制的目标参数[3]. 2012
年, Hoover 等研发出一种适用于单侧截肢患者的单
自由度主动假肢, 利用残肢端接受腔内壁上嵌入的
肌电电极测量表面肌电信号, 来实现行走过程中对
假肢膝关节力矩的控制[4]. 田彦涛等分析了动态双
足机器人的控制策略, 为双侧机器人的发展提供了
新的研究思路[5]. 2014 年, 韩国学者 Kim 等提出了
一种新的肌电信号识别方法, 提取了表面肌电信号
的 6 个时域特征值, 经过子相关加权滤波器, 提高
了肌电信号识别能力, 以及对相同动作下细微差别
的包容能力[6−7]. 2011 年和 2013 年, Huang 等采
用 SVM (Support vector machine) 算法和 LDA
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(Linear discriminant analysis) 算法研究了静息状
态和过渡状态的步态识别精确率,发现 SVM算法在
过渡状态识别步态的精确度高于 LDA 算法, 而在静
息状态下, 二者差别不大[8−9]. 杨鹏等提出了相干性
分析的自适应反馈调节跌倒预警方法和基于隐马尔

科夫模型的动力型下肢假肢的步态识别方法, 其预
测准确率达到了 95% 以上[10−11]. Peng 等提出了
基于多路表面肌电信号 (Surface electromyography,
sEMG) 的模式识别方法, 识别精确度达 91.67%[12],
丁其川等概述了 sEMG运动意图识别的研究方法表
明 sEMG 运动策略可以提高行走模式识别[13].

对于膝上截肢者而言, 如何获得足够的肌电信
息源是一个关键问题. 本文借鉴了 EMG 智能传感
器集成装置, 采集大腿截肢者不同步态的表面肌电
信号. 使用 TrignoTM wireless EMG 肌电采集设
备, 根据残肢肌肉的实际情况以及传感器的大小为
受试者定制可嵌入 EMG 智能传感器的接受腔; 利
用TKE (Teager-Kaiser energy)算子法来确定肌肉
收缩的初始时刻, 提取步态初期 200ms 的信号的特
征值, 提出有监督的 Kohonen 神经网络聚类算法对
步态进行识别, 识别率由 76% 增加到 88.4%, 减少
了运动学信息的误差, 可解决现有技术中行走模式
识别结果滞后、路况识别效果差等技术问题.

1 数据采集及处理

本研究中招募单侧大腿截肢患者, 分析大腿截
肢者的主要肌肉, 采集 5 种步态行走方式下的肌电
信号, 提取时域特征值、频域特征值、AR (Autore-
gressive) 模型参数特征值并进行融合. 分析大腿肌
和髋肌的主要肌肉, 依据受试者的实际情况, 结合残
余肌肉的位置、长度、面积大小以及肌肉所能发挥

的作用, 筛选出如图 1所示肌肉:股直肌、股外侧肌、
股二头肌、半腱肌、阔筋膜张肌、臀大肌.

图 1 大腿主要肌肉

Fig. 1 The thigh muscles

1.1 大腿截肢者残肢端 sEMG的采集方案设计

大腿截肢者受试者需满足以下要求:
1) 15 位患者, 男性 12 名, 女性 3 名, 分别用标

号 S1, S2, · · · , S15 来表示, 年龄在 20∼ 30 岁之间;

2) 单侧大腿以下部位截肢;
3) 大腿截肢者穿戴 3 年以上假肢, 有安装假肢

经验并对假肢有很好的控制;
4) 受试者在 24 小时之内未经过剧烈运动无肌

肉疲劳现象;
5) 体重 45∼ 80 kg, 平均步速 0.5m/s;
6) 残肢腿围比例在 80%∼ 95%.

1.2 数据采集

如图 2,本实验受试者需熟悉实验流程,在平地、
上楼梯 (台阶 15 cm 高, 共 10 阶)、下楼梯、上坡 (坡
度约 10◦, 长 4.5m)、下坡 5 种步态模式下进行实验.
受试者在上下楼梯时允许手扶栏杆. 每次每种步态
模式采集 20 组数据. 为避免肌肉疲劳, 每采集 5 组
数据受试者休息 5 分钟, 在采集过程实时观察信号
的波形, 确保采集到的信号有效.

图 2 5 种步态下肌电采集实验

Fig. 2 EMG acquisition under five gait conditions

实验选用了高性能、高精度的 TrignoTM wire-
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less EMG 无线采集仪, 见图 3. 其传感器采样频率
有 2 000 Hz 和 4 000 Hz 两种选择设置. 本文选用的
采样频率 2 000 Hz, 既保证了信号的质量又减少了
传输耗时, 而且不会增加相应的硬件成本[12−13].

图 3 Trigno 采集系统

Fig. 3 Trigno acquisition system

为保证受试者穿戴舒适, 并能从残肢侧获取高
质量的 sEMG, 为大腿截肢受试者定制了可嵌入智
能无线传感器式接受腔, 如图 4 所示.

图 4 定制的假肢接受腔

Fig. 4 Customized prosthetic socket

1.3 信号预处理及特征值提取

1) 信号预处理
本文利用巴特沃斯带通滤波器对采集到的原始

信号进行滤波并整流[14]. 由于 20Hz∼ 450Hz 频段
的数据被认为是肌电信号的主要组成部分, 因此选
取滤波器类型为带通滤波, 且阶数设置为二阶, 高低
截止频率分别为 450Hz 和 20Hz. 图 5 为上斜坡模
式中臀大肌的原始 sEMG 和巴特沃斯滤波 sEMG.
滤波之后, 解决了基线漂移的问题, 一些噪声信号以
及运动伪迹明显减少.

2) 特征值提取
本文分别用提取平均值、均方根、标准差的时域

特征以及功率谱比值 (Power spectrum ratio, PSC)
的频域特征, 再结合 AR 模型参数, 对后续的步态识
别提供有效信息, 最后将所有特征值进行融合构建

相应的特征向量, 为后续步态识别做准备. 依据实
际情况对步态初期 200ms 的 sEMG 数据、肌肉开
始收缩的前 400 个点进行特征提取, 采集频率选择
2 000 Hz.

图 5 波形预处理前后对比图

Fig. 5 Pre-pretreatment and post-pretreatment curves

平均值 (mean)表征一段肌电信号平均强度,均
方根 (rms) 表征信号的平均功率, 标准差 (std) 表
征表面肌电信号偏离平均值的程度, 分别表示为:

mean =
1
n

n∑
i=1

x(i) (1)

rms =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

x2(i) (2)

std =

√√√√ 1
n− 1

n∑
i=1

{x(i)− x}2 (3)

对平地、上楼梯、下楼梯、上斜坡、下斜坡 5 种
不同步态下所采集的残肢表面肌电信号, 平均值和
均方根区分度比较明显, 而标准差可以比较清晰地
区别上楼梯和上斜坡. 提取时域特征值之后, 构建如
下的时域特征向量:

xxxi = [mean1, rms1, std1, · · · ,mean6, rms6, std6]
(4)

为了避免受试者在不同步态下肌肉收缩力量

的不一致导致特征值的不稳定, 使用功率频谱比值
(Power spectrum ratio, PSC)来表征表面肌电信号
的频域特性, 首先从采集的表面肌电信号中获取功
率谱的最大值; 然后, 计算出功率谱最大值附近某个
指定宽度的面积, 再除以功率谱整个总面积得到特
征比值. 其表达式为:

Q =
P0

P
=

∫ (f0+a)

(f0−a)

P (f)df

∫ ∞

−∞
P (f)df

(5)



3期 郭欣等: 基于有监督 Kohonen 神经网络的步态识别 433

其中, Q 表示表面肌电信号功率谱比值; P (f) 表示
的是功率谱密度函数; f(0) 表示的是最大功率谱处
的频率, 其中 f0 可以通过方程 dP (f)/df = 0 来求
解, 若产生多个解则取 P (f) 为最大值时的 f0; α 表

示的积分范围, 当 α =15 Hz 时, 特征值有较高的区
分度.
由表 1 可知, 该受试者股直肌和阔筋膜张肌在 5

种步态下的功率谱比值有很明显的差异; 股二头肌
对部分步态也具有一定的区分度. 提取时域特征值
之后, 构建如下的频域特征向量:

YYY i = [psc1, psc2, · · · , psc6] (6)

表 1 大腿截肢者 5 种步态的功率谱比值

Table 1 Power spectrum ratio of five gaits

平地 上楼梯 下楼梯 上斜坡 下斜坡

股直肌 6.7530 5.2074 4.2859 3.7062 2.0640

股外侧肌 2.6390 3.0697 2.8058 3.5630 3.0875

股二头肌 1.5962 2.4860 3.5804 2.2074 3.6307

半腱肌 4.8403 5.2830 4.7083 5.0642 4.0974

阔筋膜张肌 2.3746 3.4390 5.0261 5.9803 6.7549

臀大肌 3.9827 3.7650 3.0548 3.2769 2.9067

AR 模型是一个线性的、二阶平稳模型, 适用于
短数据的分析, 表面肌电信号满足该参数模型的要
求. AR 参数法的原理是: 利用AR 模型参数的特征
与下肢进行各种步态的确定性关系, 通过从佩戴假
肢的大腿截肢受试者的残肢端记录的 sEMG, 并求
出相应的模型参数. 在 AR 模型中, sEMG 可以看
作是均值为零的白噪声激励线性系统的产物[15−16].
因此, 提取 AR 模型参数的特征, 作为步态识别的特
征参数. 用 x(m) 代表第m 个采样点的表面肌电信

号, 对其建立如下的 AR 模型:

x(m) =
n∑

i=1

ai × x(m− 1) + e(m) (7)

e(m) ∼ N(0, δ2
a) (8)

其中, ai 表示 AR 模型的第 i 个系数, n 表示 AR
模型的阶数, e(m) 表示白噪声残差, 服从正态分布,
δa 表示方差. 最小二乘法提取 AR 模型特征值, 建
立 AR 模型的过程中, 模型阶数 n 的选择至关重

要, 如果所选取的阶数过低, 会产生平滑的结果, 丢
失大量的重要细节信息; 如果所选取的阶数过高,
会产生急剧变化和振动, 出现实际不存在的谱分裂
现象[17−18]. 在这里, 采用 FPE (Final prediction
error) 确定阶数. 其中, FPE 准则函数为:

FPE(n) =
N + n

N − n
× δ2

a (9)

其中, N 为所选数据长度, n 为模型阶数.
图 6 为利用最小二乘法计算表面肌电信号 FPE

准则函数曲线, 横轴为 AR 阶数, 纵轴为模型计算值
与实际值之间的误差, 随着阶数的增加, 误差越来越
小, 但是当阶数增至 4 时, 误差基本趋于稳定. 选取
4 阶 AR 模型参数作为表面肌电信号的特征[19−20].

图 6 FPE 函数阶数准则曲线

Fig. 6 FPE function order criterion curve

表 2 为截肢患者 5 种步态下股外侧肌的 4 阶
AR 模型参数. 各种步态下股外侧肌的 4 阶 AR 模
型参数对下楼梯和下斜坡有着很好的区分度.

表 2 大腿截肢者股外侧肌的 4 阶模型参数

Table 2 The 4th order model parameters of

vastus lateralis

AAARRR1 AAARRR2 AAARRR3 ARARAR4

平地 4.3927 4.2654 4.3761 4.1862

上楼梯 – 2.9846 –2.7062 – 2.6873 – 2.8306

下楼梯 4.6834 4.7635 4.5980 2.2074

上斜坡 3.1370 3.2537 3.3207 3.1752

下斜坡 – 0.8349 – 0.7859 – 0.8263 – 0.7952

提取AR模型参数特征值之后, 构建如下的AR
模型参数特征向量

AAARRRi = [ar11, · · · , ar14, · · · , ar61, · · · , ar64]
(10)

其中每 4 个数表示一块肌肉的 4 阶 AR 模型参数.

1.4 特征融合

本文中的特征融合应用到遗传算法−偏最小二
乘法 (Genetic algorithm-partial least square, GA-
PLS), 用于波谱数据中波长的特征选择[9, 21]. 与传
统的主成分分析法相比, 能更精确地找到优化的解
决方法. 利用Matlab 编写 GA-PLS 程序对特征值
进行筛选不断调整每个特征值被筛选出来次数的阈

值, 通过识别结果选出对步态识别影响程度较高的
特征值. 根据以上特征值, 筛选结果如图 7 所示.
被筛选出来的特征值编号为: 1, 2, 4, 13, 16, 19,

20, 27, 31, 33, 36, 38, 42, 46.
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重新构建的特征向量为:

FFF i = [mean1, rms2, psc1, ar21, ar24, std3, psc3,

std4, ar43,mean5, psc5, ar52, rms6, ar62]
(11)

图 7 特征值筛选结果

Fig. 7 The selection of eigenvalue

2 基于有监督 Kohonen神经网络的运动步

态识别

数据采集和处理是一个输入信息的过程, 有监
督网络的 Kohonen 神经网络的步态识别是信息输
出的过程, 输入与输出节点之间通过可调整的权值
连接. 用改进后有监督 Kohonen 神经网络聚类算法
对步态进行识别. 与无监督 Kohonen 神经网络聚类
算法相比, 有监督 Kohonen 神经网络聚类算法是在
竞争层后增加了一个输出层, 在权值调整时不仅调
整输入层同竞争层优胜节点领域内节点权值, 同时
调整竞争层优胜节点领域内节点同输出层节点权值.

2.1 Kohonen神经网络

Kohonen 神经网络算法的工作原理为: 网络学
习过程中, 当样本输入网络时, 竞争层上的神经元计
算输入样本与竞争层神经元权值之间的欧几里得距

离, 距离最小的神经元为获胜神经元. 调整获胜神经
元和相邻神经元权值, 使获胜神经元及周边权值靠
近该输入样本. 通过反复训练, 最终各神经元的连接
权值具有一定的分布, 该分布把数据之间的相似性
聚集到代表各类的神经元上, 使同类神经元具有相
近的权系数, 不同类的神经元权系数有着明显的差
别, 从而实现数据的有效聚类. Kohonen 网络训练
步骤如下:
步骤1.对网络权值 ωij 进行初始化.
步骤2.距离计算. 计算输入向量 X = [x1, · · · ,

xn] 与竞争层神经元 j 之间的距离 dj:

dj =

∣∣∣∣∣
m∑

i=1

(xi − ωij)2
∣∣∣∣∣ , j = 1, 2, · · · , n (12)

步骤3.对神经元进行选择. 把与输入向量X 距

离最小的竞争层神经元 c 作为最优匹配输出神经元.
步骤4. 权值调整. 调整节点和在其领域 Nc(t)

内包含的节点权系数, 即:

Nc(t) = (t | find(norm(post, posc)) < r),

t = 1, 2, · · · , n (13)

ωij = ωij + η1 × (xi − ωij) (14)

式中, posc, post 分别为神经元 c 和 t 的位置; norm
用来计算两神经元之间的欧几里得距离; r 为领域半

径; η1 为学习速率; r 与 η1 一般随进化次数的增加

而线性下降.
步骤5.对算法是否结束进行判断, 若没有结束,

则返回步骤 2.
Kohonen 聚类算法流程图如图 8 所示.

图 8 Kohonen 算法流程图

Fig. 8 Flowchart of Kohonen algorithm

1) 把输入层数据进行数据化归一;
2) 网络初始化, 选择输入层节点数为 38, 竞争

层节点 36, 将其排布在 6× 6 方阵中;
3) 按式 (12) 计算输入样本最接近竞争层的节

点作为样本优胜节点;
4) 按式 (13) 调整优胜节点领域半径 r 内节点

权值其领域半径在学习进化过程中逐渐减少, 输入
数据向几个节点集中实现网络聚类功能. 根据经验
知识选取优胜节点的最大领域 rlmax 为 1.5, 最小领
域 rlmin 为 0.4; 调整 ωij 时最大学习速率 η1max 取

0.1, 最小学习速率取 η1min 为 0.01; 再次调整 ωij 时

最大学习速率 η2max 取 1, 最小学习速率 η2min 取为

0.5; 网络共学习调整 10 000 次.
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2.2 有监督Kohonen神经网络设计

本文的改进思想是: 通过在竞争层后增加一个
输出层, 使其变为有监督学习的网络, 输出层节点个
数同步态类别数相同, 每个节点代表一类步态. 输
出层节点和竞争层节点通过权值相连, 将特征向量
输入有监督 Kohonen 网络, 在权值调整时, 不仅调
整输入层同竞争层优胜节点领域内节点权值, 同时
调整竞争层优胜节点领域内节点同输出层节点权值,
调整方式如下:

ωjk = ωjk + η2 × (Yk − ωjk) (15)

式中, η2 为学习概率; ωjk 为竞争层和输出层权值,
Yk 为样本所属类别.
在 Kohonen 学习算法中, 如果初始权值向量设

置不合理, 可能导致权向量无法得到充分训练, 也有
可能限制网络在训练过程中的优化性能, 使得有些
类别不能被区别开. 为了克服以上缺陷, 本文用最大
最小距离法确定初始权值代替随机初始权值, 达到
激活不同步态模式的目的. 其中利用最大最小距离
法确定初始权值的流程图如图 9 所示.

1) 有 N 个对象, Sn = {Z1, · · · , Zn};
2) 在输入层神经元任取一个对象 Z1, 作为第一

个类的中心, 从集合 Sn 中找到距离 Z2 最大的对象

作为 Z2;
3) 对 Sn 中剩余对象 Z1, 分别计算 Z1 到 Zi 的

距离 Dij, 令最小的为 Dj;
4) max Sn(Dzi), 若 max Sn(Dzi) > m, 则取

Zi 为新的聚类中心;
5) 重复处理直到找不到符合条件新的聚类中

心.
基于有监督的 Kohonen 网络聚类算法的步态

模式识别模型主要包括:
1) 随机选取每种步态模式的训练特征向量各

100 组, 50 组作为测试特征向量, 50 组作为训练特
征向量;

2) 初始化有监督的Kohonen 网络结构, 确定权
值;

3) 用训练特征向量反复训练有监督的 Koho-
nen, 直至实现网络的聚类功能;

4) 用训练好的有监督的 Kohonen 网络分类被
测试数据, 输出识别结果.

有监督的 Kohonen 聚类算法 (S Kohonen) 流
程图如图 10 所示.
有监督的 Kohonen 神经网络的设计主要包括

以下几方面: 网络层数、输入层节点、竞争层节点、
输出层节点等.

图 9 确定初始权值流程图

Fig. 9 The flowchart of determination of

initial weight value

图 10 有监督 Kohonen 聚类算法流程图

Fig. 10 The flowchart of S Kohonen clustering algorithm

1) 网络层数: Kohonen 自身只有输入层和竞争
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层 (也称输出层), 但是改进之后是相当于在竞争层
后加入一层输出层, 因此有监督的 Kohonen 神经网
络有 3 层, 第一层为输入层, 第二层称为竞争层, 第
三层为输出层.

2) 输入层节点数: 输入层神经元个数等于输入
样本向量的维数, 取输入层节点数为 m. 本网络的
输入所提取的 6 块肌肉的 sEMG 的特征值, 时域特
征值 (平均值、均方根、标准差); 频域特征值 (功率
谱比值)、模型参数特征值 (AR 模型参数). 输入节
点分别为:

a) 时域特征值 (平均值、均方根、标准差):
6× 3= 18 (6 块肌肉, 3 个时域特征值);

b) 频域特征值 (功率谱比值): 6× 1= 6 (6 块肌
肉, 1 个频域特征值);

c) AR 模型参数: 6 × 4= 24 (6 块肌肉, 4 阶
AR 模型);

d) 特征融合: 将上述 48 个特征值进行筛选之
后的特征值个数 14.

3) 竞争层节点数: 竞争层节点代表的是输入数
据潜在的分类类别. 由于本文中所研究的步态类别
为 5 类, 所以选择竞争层节点数为 6× 6= 36 个, 将
竞争层节点排列在一个 6 行 6 列的矩阵中.

4) 输出层节点数: 输出层节点数与数据类别数
相同, 每一个节点表示一类数据. 本文中输出层节点
数为 5.

2.3 基于特征融合向量的步态识别

为了得到更高的识别率, 本课题考虑将时域特
征值、频域特征值、AR 模型参数特征值进行融合,
重新构建的特征向量为:

FFF i = [mean1, rms2, psc1, ar21, ar24, std3, psc3,

std4, ar43,mean5, psc5, ar52, rms6, ar62]
(16)

表 3 给出各种步态的识别率以及平均识别率,
并且将时域、频域以及 AR 模型参数特征值进行融

表 3 步态识别结果

Table 3 The results of gait recognition

平地 上楼梯 下楼梯 上斜坡 下斜坡

训练样本数 100 100 100 100 100

测试样本数 50 50 50 50 50

识别样本数 47 45 42 43 44

识别率 (%) 94 90 84 86 88

平均识别率 (%) 88.4

合后, 选取有效的特征值构建特征向量, 五种步态模
式的识别率均达到了 84% 以上. 五种步态的平均识

别率为 88.4%.

2.4 基于 BP 网络的步态识别与对比有监督的
Kohonen网络对比

BP 网络利用信号向前传递, 误差反向传播的特
点使 BP 神经网络预测不断逼近期望输出. 但在网
络预测误差的负梯度方向修正权值和阈值, 没有考
虑到学习经验的累积, 学习过程收敛缓慢. 为了验证
有监督的 Kohonen 神经网络对步态识别的可行性
以及有效性, 将时域特征向量、频域特征向量、AR
模型参数特征向量以及特征融合向量分别输入到有

监督的Kohonen、BP 网络和无监督的Kohonen 进
行步态识别率的比较.

3 实验结果与分析

验证特征融合的最优向量, 调整 GA-PLS 筛选
特征值程序中的精度参数, 并将输出的被筛选特征
值重新构建特征向量, 输入到有监督的 Kohonen 网
络中, 得到相应的识别结果. 对比识别结果得知, 增
大或减少精度参数, 步态的识别率有所降低. 因此证
明被筛选出的特征值对步态识别是最有效的.
对比时域、频域、AR 模型参数以及上述特征

融合向量对步态的识别结果, 得到图 11 所示的柱
状图, 更直观地显示不同特征向量对同一种步态的
识别效果. 图 11 可以看出, 不同特征向量对同一种
步态的识别有一定的差异, 其中时域特征向量对平
地行走的识别效果较好, 单频域特征值对整体的步
态识别有一定优势, AR 模型参数特征向量对下楼
梯、下斜坡有较好的识别率. 结合特征值的优势, 将
特征融合向量输入有监督的 Kohonen 神经网络对
大腿截肢者的不同步态的识别效果最好. 图 12 为
S Kohonen、BP、Kohonen 三种算法的识别率对比
图. 对于融合特征值, 平均识别率高于独立特征值.
而且, S Kohonen 算法的识别率高于其他两种算法.

4 结论

本文设计了一种无线传感器嵌入接受腔内的肌

电信号采集系统, 提取了时域、频域以及 AR 模型
参数特征值, 对大腿截肢患者在平地、上楼梯、下楼
梯、上斜坡、下斜坡 5 种路况下的典型步态进行分
类识别. 利用有监督的 Kohonen 神经网络, 将 5 种
步态平均识别率提高到了 88.4%, 从而验证了将有
监督的 Kohonen 神经网络应用到步态识别上的可
行性. 如要将该算法应用于假肢截肢者的步态识别,
还需改进传感器嵌入式的接受腔制作方法, 增加传
感器数量, 以进一步提高识别效果.
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图 11 不同特征向量对步态识别结果

Fig. 11 The gait recognition results of different feature vectors

图 12 S Kohonen、BP、Kohonen 三种算法的平均识别率对比

Fig. 12 Comparison of average recognition rate of S Kohonen, BP and Kohonen algorithm
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