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全身步态模型的视触融合步态识别算法
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摘　 要： 为减少背包负重、衣着和环境等因素对步态识别率的影响，提出一种融合视觉和触觉特征的全身步态模型。 首先，以
支撑脚为起点，根据运动传递过程，建立身体各个部分质量与地面支持力的动力学关系，并且通过加速度引入视觉特征；然
后，对模型进行参数分离，得到代表不同步态运动特征的特征矩阵，利用 Ｋｉｎｅｃｔ 和步道式足底压力仪获得的视觉图像序列和

足底压力图像提取视觉和触觉特征，建立包含正常、背包负重和穿大衣 ３ 种步态运动状态下的数据库；最后，选择支持向量机

中的多分类方法完成步态识别，在识别过程中通过 Ｋ－ＣＶ 法对分类器参数进行了寻优。 实验结果表明：足底压力分区方式增

加了特征识别点，提高了模型识别率；在正常步态运动条件下模型平均识别率为 ９７．３１％，在背包和穿大衣的情况下模型识别

性能下降比较少。 融合视觉和触觉特征建立包含上肢摆动的全身步态模型可以有效提高模型在复杂步态运动条件下的鲁棒

性和步态识别准确率。
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　 　 步态识别作为一种生物识别技术，有着远距离、
非侵犯性和不易盗用的特点［１］，在刑事侦查、医疗

诊断、考勤门禁等方面已经取得了一定的研究成

果［２－３］。 步态识别方法主要分为基于模型的方法和

基于运动的方法两大类，基于模型的方法是通过建

立人体的物理结构模型，得到对应时刻的空间信息

来表示人体步态运动状态，能够有效解决遮挡、负重

以及随动物体对识别带来的影响。
较早的步态模型有 Ｃｕｎａｄｏ 等［４］ 提出的内链钟

摆模型和 Ｂｏｕｃｈｒｉｋａ 等［５］ 提出的动态耦合钟摆模

型，这两种模型只包括了下肢的摆动；Ｙｏｏ 等［６－７］ 先

是提出了包含上身躯干的 ２Ｄ 杆状人体模型，随后



对该模型进行改进，提出了包含一侧手臂的七椭圆

模型；Ｚｈａｎｇ［８］提出了五连杆双足人体模型，同样忽

略了上肢的摆动；Ｌｕ 等［９］ 提出了全身分层可变模

型，该模型涵盖了人体步态运动中的四肢和躯干的

步态运动。 传统的步态模型以视觉特征作为出发

点，但步态识别的整体系统应尽可能地整合更多的

特征，触觉特征作为另一类主要的步态特征，常作为

融合的对象。 对于单一的触觉特征，Ｑｉａｎ 等［１０］提取

两只脚的 １Ｄ 压力中心曲线和 ２Ｄ 位置轨迹形成 ３Ｄ
压力中心曲线进行识别；Ｙａｍａｋａｗａ 等［１１］ 将足底压

力均分为 ４ 部分，提出了一种基于模糊推理的识别

算法；Ｔｅｋｅｄａ 等［１２］将足底压力分为 ８ 部分以此进行

步态识别；Ｄａｉ 等［１３］ 虽然融合触觉和视觉特征进行

步态识别，但同样只涉及了下半身的步态运动。
针对目前建立的模型只依靠单一特征或者只涉

及下半身运动状态的情况，本文建立包含上肢摆动

并且融合视觉和触觉特征的全身步态运动模型，提
取特征矩阵；同时将足底压力分区，通过增加特征识

别点的方式减少鞋靴对于识别率的影响。 为进一步

提高识别率，采用参数寻优情况下的支持向量机进

行分类识别，实验验证了本文模型的有效性。
本文所提算法主要包括全身步态模型的建立、

视觉特征和触觉特征的提取与分类器的分类识别 ３
部分，如图 １。
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图 １　 步态识别算法框图
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１　 全身步态运动模型的建立

人在行走过程中，左右腿作为支撑腿和摆动腿

交替变化，并且同一条腿的同一骨骼在作为支撑腿

和摆动腿时，对支持力的作用效果是不同的。 在实

际测量中，通过足底直接接触测量仪器获得触觉特

征，测量结果更加准确，所以本文以支撑腿为基础进

行建模，并且对支撑腿、摆动腿和上半身的运动参数

进行了分类讨论。
１．１　 建立地面支持力的动力学模型

在步态运动中，人体所受的力主要来自于地面

的反作用力 Ｎ 和自身重力 Ｍｇ。 根据牛顿力学第二

定律，人体受力的动力学方程可表示为

Ｎ ＋ Ｍｇ ＝ Ｍａ （１）
式中： ａ 为人体质心加速度。 地面反作用力包括摩

擦力和支持力，本文通过地面支持力建立全身人体

步态运动模型，所以只讨论人体步态运动过程中在

竖直方向所受到的力，如图 ２。 将竖直向上的方向

设为 ｙ 轴的正方向，则人体的受力关系可表示为

Ｎｙ － Ｍｇ ＝ Ｍａｙ （２）

Mg

Ny

图 ２　 人体竖直方向受力示意图

Ｆｉｇ．２　 ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
　 　 人体的质心位置会随着行走状态变化而发生改

变，仅根据质量分布和身高来判断质心的运动情况

是不合理的。 所以将式（２）中 Ｍａｙ 分解为身体各个

部分的质量与其质心位置在竖直方向的加速度乘积

之和， 则可得到人体步态运动的动力学模型为

Ｎｙ － Ｍｇ ＝ ｍ１ａ１ｙ ＋ ｍ２ａ２ｙ ＋ … ＋ ｍｎａｎｙ （３）
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式中： ａｉ ｙ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 为身体各个部分质心在竖

直方向的加速度，加速度的获取一般通过视觉特征，
以此引入视觉特征构建融合视觉和触觉特征的全身

步态模型。
１．２　 求解动力学模型的质心加速度

为了更好地求取身体各部分的垂直方向加速

度，作如下假设：
１）将人体的运动关节看作铰链，人体骨架由铰

链连接构成，如图 ３。
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图 ３　 人体全身步态模型

Ｆｉｇ．３　 Ｆｕｌｌ⁃ｂｏｄｙ ｇａｉｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 ２）步态运动过程中支撑脚始终脚底接触地面，
不滑动。

３）身体结构质心等效在两关节连线上。
４）模型简化为 １１ 个刚体， ｎ ＝ １１。 正常行走过

程中除了四肢的摆动基本不发生大的自由度运动，
所以将上身躯干和头部看做整体。

５）在步态运动过程中，双髋关节做垂直于人体

轴心的旋转运动，并且双髋关节连线在做绕连线中

心的旋转运动时，在冠状面的转动角度小，在横断面

转动角度大，因此认为双髋关节连线只做与横断面

平行的竖直运动和旋转运动。
６）当旋转角与行走方向一致时为正值。
以左腿作为支撑腿，右腿作为摆动腿为例，对全

身 １１ 个部分在竖直方向上的加速度进行求解。 Ｗ、
Ｅ、Ｓ、Ｈ、Ｋ、Ａ、Ｍ 分别代表手腕、手肘、肩、髋、膝、踝、
跖骨末端的骨骼关节点。
１．２．１　 支撑腿加速度求解

左脚做为支撑脚，跖骨末端与踝关节的连线与

地面的夹角经历了一个由 ０°到接近 ９０°的过程，到
达最大夹角后，支撑腿变为摆动腿。 以此运动过程

为基础研究支撑腿摆动模型，如图 ４。
　 　 根据加速度与角加速度关系，将踝关节的加速

度分解为水平和竖直两个方向，可得其在竖直方向

上相对于跖骨末端的加速度为

ａＡＬ→ＭＬ
＝ θ̈１ ｌＡＭｓｉｎ θ１ （４）

则足部质心相对于跖骨末端在竖直方向上的加速度为

ａＣＡＭ－Ｌ
＝ （１ － ε１） θ̈１ ｌＡＭｓｉｎ θ１ （５）
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图 ４　 下半身运动状态示意图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｗｅｒ ｂｏｄｙ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ

　 　 在求解小腿竖直方向加速度时，踝关节的速度

是已知的，小腿的旋转范围为 ４５° ～ －４５°，膝关节相

对于踝关节在竖直方向上的加速度为

ａＫＬ→ＡＬ
＝ θ̈２ ｌＫＡｓｉｎ θ２ （６）

则小腿质心相对于踝关节在垂直方向上的线加速度为

ａＣＫＡ－Ｌ→ＡＬ
＝ （１ － ε２） θ̈２ ｌＫＡｓｉｎ θ２ （７）

　 　 根据加速度合成原理，小腿质心在竖直方向上

的加速度为

ａＣＫＡ－Ｌ
＝ θ̈１ ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ （１ － ε２） θ̈２ ｌＫＡｓｉｎ θ２ （８）

同上可求得左大腿质心在垂直方向的加速度为

　 　 ａＣＨＫ－Ｌ
＝ θ̈１ ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋

（１ － ε３） θ̈３ ｌＨＫｓｉｎ θ３ （９）
１．２．２　 摆动腿加速度求解

人体在步态运动中，腹部、胸部和头部之间的相

对运动小，所以在求取摆动腿和上半身各部分加速度

时，将髋关节、腹部、胸部和头部看做整体，如图 ５。
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图 ５　 上半身运动状态示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆｂｏｄｙ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ
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　 　 则左髋关节、右髋关节、左肩关节、右肩关节和

脖颈根部在竖直方向的加速度相等，即
　 ａＨＬ

＝ ａＨＲ
＝ ａＳＣ

＝ ａＳＬ
＝ ａＳＲ

＝

θ̈１ ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋ θ̈３ ｌＨＫｓｉｎ θ３ （１０）
将右髋关节作为求解摆动腿各部分质心加速度

的起点，根据运动传递规律，可求得右大腿质心在竖

直方向的加速度为

ａＣＨＫ－Ｒ
＝ ａＨＲ

＋ ε４ θ̈４ ｌＨＫｓｉｎ θ４ （１１）
右小腿质心在竖直方向上的加速度为

ａＣＫＡ－Ｒ
＝ ａＣＨＫ－Ｒ

＋ ε５ θ̈５ ｌＫＡｓｉｎ θ５ （１２）
右足部质心在竖直方向上的加速度为

ａＣＡＭ －Ｒ
＝ ａＣＫＡ－Ｒ

＋ ε６ θ̈６ ｌＡＭｓｉｎ θ６ （１３）

１．２．３　 上半身加速度求解

将左右肩关节分别作为求解左右臂各部分质心

加速度的起点，根据运动传递规律，可求得左大臂质

心在竖直方向上的加速度为

ａＣＳＥ－Ｌ
＝ ａＳ Ｌ ＋ ε７ θ̈７ ｌＳＥｓｉｎ θ７ （１４）

左小臂质心在竖直方向上的加速度为

ａＣＥＷ－Ｌ
＝ ａＣＳＥ－Ｌ

＋ ε８ θ̈８ ｌＥＷｓｉｎ θ８ （１５）
右大臂质心在竖直方向上的加速度为

ａＣＳＥ－Ｒ
＝ ａＳＲ

＋ ε９ θ̈９ ｌＳＥｓｉｎ θ９ （１６）
右小臂质心在竖直方向上的加速度为

ａＣＥＷ－Ｒ
＝ ａＣＳＥ－Ｒ

＋ ε１０ θ̈１０ ｌＥＷｓｉｎ θ１０ （１７）
　 　 将求出的人体各个部分在竖直方向上的加速度

代入式（３），得到任意时刻下的人体步态动力学关

系式：

Ｎｙ － Ｍｇ ＝ ［（１ － ε１）θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１］ｍ１ ＋ ［θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋

　 （１ － ε２）θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２］ｍ２ ＋ ［θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋

　 （１ － ε３）θ̈３ｌＨＫｓｉｎ θ３］ｍ３ ＋ （θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋

　 θ̈３ｌＨＫｓｉｎ θ３）ｍ０ ＋（θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋ θ̈３ｌＨＫｓｉｎ θ３ ＋

　 ε４θ̈４ｌＨＫｓｉｎ θ４）ｍ４ ＋（θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋ θ̈３ｌＨＫｓｉｎ θ３ ＋

　 θ̈４ｌＨＫｓｉｎ θ４ ＋ε５θ̈５ｌＫＡｓｉｎ θ５）ｍ５ ＋（θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋

　 θ̈３ｌＨＫｓｉｎ θ３ ＋ θ̈４ｌＨＫｓｉｎ θ４ ＋ θ̈５ｌＫＡｓｉｎ θ５ ＋ε６θ̈６ｌＡＭｓｉｎ θ６）ｍ６ ＋

　 （θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋ θ̈３ｌＨＫｓｉｎ θ３ ＋ε７θ̈７ｌＳＥｓｉｎ θ７）ｍ７ ＋

　 （θ̈１ｌＡＭｓｉｎ θ１ ＋ θ̈２ｌＫＡｓｉｎ θ２ ＋ θ̈３ｌＨＫｓｉｎ θ３ ＋ θ̈７ｌＳＥｓｉｎ θ７ ＋

　 ε ８ θ̈ ８ ｌＥＷｓｉｎ θ ８）ｍ８ ＋ （ θ̈ １ ｌＡＭｓｉｎ θ １ ＋ θ̈ ２ ｌＫＡｓｉｎ θ ２ ＋

　 θ̈ ３ ｌＨＫｓｉｎ θ ３ ＋ ε ９ θ̈ ９ ｌＳＥｓｉｎ θ ９）ｍ９ ＋ （ θ̈ １ ｌＡＭｓｉｎ θ １ ＋

　 θ̈ ２ ｌＫＡｓｉｎ θ ２ ＋ θ̈ ３ ｌＨＫｓｉｎ θ ３ ＋ θ̈ ９ ｌＳＥｓｉｎ θ ９ ＋

　 ε １０ θ̈ １０ ｌＥＷｓｉｎ θ １０）ｍ１０ （１８）
式中： ｌ 为对应四肢各部分长度，θ １ ～ θ １０ 为对应各

关节点的连线并且指向近端关节点的向量与竖直方

向的夹角，θ̈ １ ～ θ̈ １０ 为四肢摆动的角加速度， ｍ０ ～
ｍ１０ 为对应身体各个部分的质量，ε １ ～ ε １０ 为各部分

质心从高到低所占对应骨骼长度的比例。
１．３　 全身步态运动模型的特征分离

为了提高步态特征提取的速度，简化特征提取

方式，对式（１８）进行矩阵化分离，得到矩阵式为

ＭξωＬ ＝ Ｆ （１９）
式中： Ｍ 为关于身体 １１ 个部分的质量矩阵，ξ 为关

于身体 １０ 个部分的质心矩阵，ω 为关于某个时刻身

体 １０个部分的运动角度和角加速度的矩阵， Ｌ为关

于身体 １０个部分的长度矩阵， Ｆ为关于地面支反力

和自身重力的力矩阵。 其中，矩阵 ξ、ω、Ｌ 为视觉特

征，矩阵 Ｆ 为触觉特征， 则各个矩阵式可以写为

　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｍ ＝ ［ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ０ ｍ４ ｍ５ ｍ６ ｍ７ 　 ｍ８ ｍ９ ｍ１０］

ξ ＝

１ － ε１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１ １ － ε２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１ １ １ － ε３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１ １ １ ０ ε４ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１ １ １ ０ １ ε５ ０ ０ ０ ０ ０
１ １ １ ０ １ １ ε６ ０ ０ ０ ０
１ １ １ ０ ０ ０ ０ ε７ ０ ０ ０
１ １ １ ０ ０ ０ ０ １ ε８ ０ ０
１ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ε９ ０
１ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ε１０
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ＬＴ ＝ ［ ｌ１ ｌ２ ｌ３ ｌ３ ｌ４ ｌ５ ｌ６ ｌ７ ｌ８ ｌ９ ｌ１０］

Ｆ ＝ ［ ｜ Ｎｙ ｜ － ｜ Ｍｇ ｜ ］
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ω ＝

θ̈１ｓｉｎ θ１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

０ θ̈２ｓｉｎ θ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ θ̈３ｓｉｎ θ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ θ̈３ｓｉｎ θ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ θ̈４ｓｉｎ θ４ ０ ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ θ̈５ｓｉｎ θ５ ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ θ̈６ｓｉｎ θ６ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ θ̈７ｓｉｎ θ７ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ θ̈８ｓｉｎ θ８ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ θ̈９ｓｉｎ θ９ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ θ̈１０ｓｉｎ θ１０
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２　 特征提取

２．１　 搭建实验系统

Ｋｉｎｅｃｔ 能够为开发者提供原始深度数据流，用
来进行骨骼追踪和关节坐标提取，而普通相机只能

够通过坐标转换等方式来提取坐标，这使得 Ｋｉｎｅｃｔ
具有更快的特征提取速度，也被广泛用于步态识别

的视觉特征提 取 中［１４－１５］。 实 验 系 统 主 要 包 括

Ｗａｌｋｗａｙ 步道式足底压力测试设备和微软的 Ｋｉｎｅｃｔ
Ｆｏｒ Ｗｉｎｄｏｗｓ ｖ２。 采样频率设置为 ２５ 帧 ／ ｓ，通过足

底压力仪获得某时刻的足底压力分布，通过 Ｋｉｎｅｃｔ
获得人体 ２５ 个关节的空间三维坐标和行走时的彩

色图像序列，获得的足底压力和视觉图像每帧互相

对应。 实验系统具体位置摆放如图 ６。
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图 ６　 实验系统布局图

Ｆｉｇ．６　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ
　 　 实验时的具体步骤和条件为：

１）室内光线柔和，没有其他杂物；
２）Ｋｉｎｅｃｔ 光轴与人体行走方向垂直；
３）在实验开始前，实验人要先进入自然行走状

态后进入实验区域；
４）参与实验的人分别按正常、背包和穿大衣 ３

种状态进行特征采集，并且在实验区域内走直线。

２．２　 提取特征矩阵参数

步态运动模型的建立可以很大程度提高步态识

别精度，提高抗干扰性。 但对于模型中各个特征的

求取也非常关键，更准确的特征提取也意味着更好

的识别精度。
２．２．１　 质量矩阵 Ｍ 的选取

根据中国国家标准化管理委员会发布的《成年

人人体惯性参数》（ＧＢ ／ Ｔ １７２４５—２００４）求取人体的

各部分质量， 得到 ｍ０ ～ ｍ１０，如表 １。
表 １　 成年人人体惯性参数

Ｔａｂ．１　 Ｉｎｅｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａｄｕｌｔ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ

部位 性别 相对质量 ／ ％ 部位 性别 相对质量 ／ ％

头颈 Ｍ ８．６２ 头颈 Ｗ ８．２０
上躯干 Ｍ １６．８２ 上躯干 Ｗ １６．３５
下躯干 Ｍ ２７．２３ 下躯干 Ｗ ２７．４８
大腿 Ｍ １４．１９ 大腿 Ｗ １４．１０
小腿 Ｍ ３．６７ 小腿 Ｗ ４．４３
上臂 Ｍ ２．４３ 上臂 Ｗ ２．６６
前臂 Ｍ １．２５ 前臂 Ｗ １．１４
手 Ｍ ０．６４ 手 Ｗ ０．４２
足 Ｍ １．４８ 足 Ｗ １．２４

２．２．２　 质心矩阵 ξ 的提取

在计算四肢质心时，认为大臂、小臂、大腿、小腿

的质心在其关节连线上，将其看做均匀密度，且斜率

很小的圆台，如图 ７（ａ）。 因为圆台关于轴线旋转对

称，所以圆台上所有平行于上下底面的横截面的重

心都在 Ｏ１Ｏ２ 上，这样可以把圆台横截面的质量假设

在自身的重心上，将求圆台重心的三维问题转化为

求一维线性体 Ｏ１Ｏ２ 的重心问题，如图 ７（ｂ）。 设线

性体的线密度为

ρ（Ｘ） ＝ ρ０π （ ｒ１ ／ ２ ＋ Ｘｔａｎ α） ２ （２１）

式中： ｒ１ 为圆台上底面直径，Ｘ 为圆台高度，α 为轴
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线与母线的夹角。

O2Q1 Q2

y

P1 P2O2

x

　 　 　 　 　 （ａ）四肢边缘坐标提取　 （ｂ）圆台简化

图 ７　 四肢重心示意图

Ｆｉｇ．７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｇｒａｖｉｔｙ

　 　 可得圆台质心到底面的距离 ＬＣ 和距离占圆台

总高度的比例 ε 分别为：

ＬＣ ＝
∫Ｘｄｍ
Ｍ

＝
∫Ｌ

０
Ｘ πρ０ （ ｒ１ ／ ２ ＋ Ｘｔａｎ α） ２ｄｘ

∫Ｌ
０
πρ０ （ ｒ１ ／ ２ ＋ Ｘｔａｎ α） ２ｄｘ

（２２）

ε ＝
ＬＣ

Ｌ
＝

１
２

＋ ４
３

Ｌ
ｒ１
ｔａｎ α ＋ Ｌ

ｒ１
ｔａｎ αæ

è
ç

ö

ø
÷

２

１ ＋ ２Ｌ
ｒ１

ｔａｎ α ＋ ４
３

Ｌ
ｒ１
ｔａｎ αæ

è
ç

ö

ø
÷

２ （２３）

式中： Ｍ 为对应各部分质量，Ｌ 为对应各部分关节连

线长度。
２．２．３　 速度及加速度矩阵 ω 的提取

速度特征可以通过 Ｋｉｎｅｃｔ 数据流中的关节空

间坐标求得，每帧的时间差为 ０．０４ ｓ。 选取任意连

续变化的 ２ 帧图像可以求取角速度特征，选取任意

的连续变化的 ３ 帧图像可以求取角加速度特征，即

θ１ ～ θ１０ 和 θ̈１ ～ θ̈１０。
２．２．４　 长度矩阵 Ｌ 的提取

身体长度特征可以由 Ｋｉｅｎｃｔ 得到的关节三维

空间坐标来计算， 可得四肢和足部长度 ｌ１ ～ ｌ１０。
２．２．５　 力矩阵 Ｆ 的提取

分析足底压力分布图像，通过将足底压力分区

的方式，增多特征识别点，提高模型识别率，如图 ８。
以足底最大压力图像为例， 取得非零行数 ｒ 和非零

列数 ｐ，每个区域的大小为一个 ｒ ／ ４ 行、ｐ ／ ４ 列的矩

阵，则此时的足底压力矩阵为

Ｎｙ ＝ Ｎ１ ＋ Ｎ２ ＋ Ｎ３ ＋ Ｎ４ （２４）

1 4

2 3

图 ８　 足底压力分区方法

Ｆｉｇ．８　 Ｐｌａｎｔａｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

３　 分类器的构建和参数优化

相对于其他的机器学习方法，因为支持向量机能

够利用有限数量样本特征在复杂模型情况下进行折中

学习，可以避免欠学习和过学习情况带来的问题，因此

常用在步态识别中［１６－１７］。 以支持向量机的 Ｃ－ＳＶＣ 模

型为基础，选用径向基核函数（ＲＢＦ）构造多分类器，因
为 ＲＢＦ 能够实现非线性映射，并且计算速度快。

定义空间中任意一点 ｘ到某一个中心 ｘｃ 之间欧

氏距离的单调函数为 ｋ（‖ｘ － ｘｃ‖）， 则径向基函数

对应的高斯核函数为

ｋ（‖ｘ － ｘｃ‖） ＝ ｅｘｐ｛ － ‖ｘ － ｘｃ‖２ ／ ［（２∗σ） ２］｝
（２５）

ｇ ＝ １ ／ （２σ） ２ （２６）
式中： ｘｃ 为核函数中心；σ 为函数的宽度参数；ｇ 为

单个训练样本的影响，ｇ 越大单个训练样本的影响

越小。
Ｃ－ＳＶＣ 模型的惩罚参数 ｃ 和核函数的参数 ｇ 对

识别预测的准确率有很大的影响［１８］，仅凭经验选取

的参数不能发挥模型的识别性能。 本文使用交叉验

证法中的 Ｋ－ＣＶ 法来寻找最优参数 ｃ和 ｇ。 在寻找使

步态模型达到最高分类准确率对应的参数时，选取 ｃ
最小组对应的 ｃ和ｇ作为最佳参数，因为过大的 ｃ会导

致训练集分类准确率很高而测试集分类准确率很

低。 经过大范围的粗略寻优和小范围的精细寻优得

到本模型最优的参数 ｃ为 １，ｇ 为 １，如图 ９。 图中 ｘ 轴

表示 ｃ取以 ２为底的对数值，ｙ轴表示 ｇ取以 ２为底的

对数值，方框中数值代表当前参数下的识别率。
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图 ９　 参数寻优

Ｆｉｇ．９　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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４　 结果与分析

目前，国内外基于 Ｋｉｎｅｃｔ 和足底压力的步态研

究还在初级阶段，仍没有一个完整的 Ｋｉｎｅｃｔ 和足底

压力结合的数据库，因此对模型的验证都是在本文

数据库下进行的。 本文模型所需的视觉特征和触觉

特征是同时提取的，每一帧的视觉图像、人体的关节

三维坐标和足底压力图像相互对应，如图 １０。

图 １０　 Ｋｉｎｅｃｔ 图像与足底压力图像

Ｆｉｇ．１０　 Ｋｉｎｅｃｔ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｐｌａｎｔａｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｍａｇｅ

　 　 通过 Ｋｉｎｅｃｔ 提取包括四肢长度和摆动角度在

内的视觉特征是目前常用的步态特征提取方式。 取

一个步态周期中的某一帧视觉特征进行分析，通过

Ｋｉｎｅｃｔ 提取关节坐标，分别计算人体两侧的四肢长

度，如表 ２。
表 ２　 四肢长度计算值与测量值

Ｔａｂ．２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｌｉｍｂ ｌｅｎｇｔｈｓ ｍｍ

计算项目 足部 小腿 大腿 小臂 大臂

左侧 ２４６．１ ３７８．０ ３２３．２ ３１４．４ ２１２．０
右侧 ２４５．５ ３８７．７ ３４３．８ ３２２．７ ２３３．５

平均值 ２４５．８ ３８２．９ ３３３．５ ３１８．６ ２２２．８
测量值 ２７０．０ ３８０．０ ３３５．０ ３１５．０ ２２５．０

　 　 由表 ２ 可知，计算值与测量值的最大误差为足

部的 ８．９６％，最小误差为大腿的 ０．４５％，说明 Ｋｉｎｅｃｔ
在视觉特征提取上有着很好的精度。
　 　 取每名实验者在正常、背包和穿大衣 ３ 种情况

下视觉特征和触觉特征 １００ 帧进行融合，其中 ５０ 帧

作为训练集，另外 ５０ 帧作为测试集。 根据参数寻优

结果， 将惩罚参数 ｃ 设为 １，核函数参数 ｇ 设为 １，同
时将矩阵 Ｆ 中的足底压力分区。 随机抽取训练集

中的 １０ 帧特征和测试集中的 １０ 帧特征输入分类

器，对模型的识别性能进行验证。 通过对 １５ 名实验

者在 ３ 种不同步态运动状态下的数据采集和特征处

理，建立数据库。 在 ＭＡＴＬＡＢ 中运用支持向量机的

多分类算法对全身步态模型的识别性能进行验证，
平均运行时间为 １．１２４ ｓ。 同时根据本文所建立的

Ｋｉｎｅｃｔ 和足底压力数据库，提取了文献［８］提出的五

连杆模型和文献［９］提出的全身分层可变模型所需

的视觉特征，以及文献［１１］和文献［１２］所需的触觉

特征，对 ４ 个不同模型在本数据库下的识别性能进

行验证，结果见表 ３。
　 　 由表 ３ 可知，本文模型通过对足底压力分区增

加特征识别点的方式，提高了步态识别的准确率，并
且模型在背包负重和穿大衣遮挡情况下的识别性能

下降更少，具有很好的鲁棒性。 融合了视觉和触觉

特征的全身步态模型与只使用视觉特征进行建模的

方法相比识别率更高；对于只使用触觉特征进行识

别的方法，由于自身重力的增大，在背包负重情况下

识别性能下降很多，而本文由于引入视觉特征进行

建模，在背包负重情况下的表现更好。

表 ３　 本文数据库下不同模型的识别率

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ％

行走状态
识别率

本文模型（未分区） 本文模型（分区） 五连杆模型 全身分层可变模型 足底压力四分法 足底压力八分法

正常 ９３．７７ ９７．３１ ９１．２２ ６８．４５ ８０．６１ ８５．３１

穿大衣 ９０．４８ ９５．８４ ８６．１０ ６３．８６ ７９．１９ ８４．５７

背包负重 ９１．６９ ９４．５８ ８１．３４ ６０．０７ ５０．６５ ６３．８９

５　 结　 论

１）本文提出一种融合视觉和触觉特征的全身

步态运动模型，减少了背包负重和穿大衣遮挡情况

下对步态识别结果的影响。 采用足底压力分区的方

式增多特征识别点，提高了步态识别率。
２）为更加快速和方便地提取步态运动特征，将

步态模型进行特征分离，得到代表不同人体步态运

动特征的矩阵。 并且通过 Ｋｉｎｅｃｔ 和步道式足底压

力仪搭建实验系统，建立了包括正常、背包负重和穿

大衣 ３ 种情况下的数据库，方便特征提取和模型验

证。
３）为进一步提高识别率，在步态识别过程中采

用支持向量机中的多分类器方法，对分类器中的主

要参数先后进行了粗略寻优和精细寻优。 在本文数

据库范围内验证了算法的有效性，比较了 ４ 种模型

在本文数据库下的表现，结果表明，本文提出的算法

识别率最高。
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ｃｈａｎｇｅ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２００８ Ｗｏｒｌｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ．
Ｗａｉｋｏｌｏａ：ＩＥＥＥ， ２０１０： １
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ｅｎｃｅ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＩＥＥＥ， ２０１０： １． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ＦＵＺＺＹ．２００９．５２７７１４９

［１３］ＤＡＩ Ｓｈｉｊｉｅ， ＷＡＮＧ Ｒｕｉ， ＺＨＡＮＧ Ｈｕｉｂｏ． Ａ ｇａｉｔ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｍｏｄｅｌ ｅｘ⁃
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Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ， ２０１９， ３５（１２）： １７１３． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ｓ００３７１－
０１８－１６０１－ｚ

［１４］ＤＥＮＧ Ｍｕｑｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｃｏｎｇ． Ｈｕｍａｎ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅ⁃
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１８，
２９（１２）： ３６３６． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＣＳＶＴ． ２０１８．２８８３４４９

［１５］ＨＵＩＴＺＩＬ Ｉ， ＤＲＡＮＣＡ Ｌ， ＢＥＲＮＡＤ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｆｕｚｚｙ ｏｎｔｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ Ｋｉｎｅｃｔ Ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ， ２０１９，１１３： ３５４

［１６］ ＷＡＮＧ Ｈａｏ， ＦＡＮ Ｙｕａｎｙｕａｎ， ＦＡＮＧ Ｂａｏｆｕ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｎｏｒｍ ｆｏｒ ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉ⁃
ｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
２０１８， ９（４）： ５６９． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ｓ１３０４２－０１６－０５４０－０

［１７］ＺＨＡＮＧ Ｈｅ， ＹＥ Ｃａｎｇ． ＲＧＢ⁃Ｄ ｃａｍｅｒａ ｂａｓｅｄ ｗａｌｋｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇ⁃
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［１８］ＷＡＮＧ Ｘｉｕｈｕｉ， ＷＡＮＧ Ｊｕｎ， ＹＡＮ Ｋｅ． Ｇａｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
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ｔｉｏｎｓ， ２０１８， ７７（３）： １． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１１０４２－０１７－４９３０－７

（编辑　 杨　 波）

（上接第 ８７ 页）
［１６］ＹＡＮ Ｋｅ， ＷＡＮＧ Ｙａｔａｉ， ＺＨＵ Ｙｏｎｇｓｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｎ

ｈｅａｔ ｄｉｓｓｉｐａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｂａｌｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｃａｇｅ ａｎｄ ｉｎｓｉｄｅ ｃａｖｉｔｙ
ａｔ ｕｌｔｒａ ｈｉｇｈ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ［ Ｊ］ ． Ｔｒｉｂｏｌｏｇｙ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０１６，９３：
４８１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｔｒｉｂｏｉｎｔ．２０１５．０９．０３０

［１７］ＹＡＮ Ｋｅ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｈｕａ， ＨＯＮＧ Ｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ａｎｇｕｌａｒ ｃｏｎｔａｃｔ ｂａｌｌ ｂｅａｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｆｌｕｉｄ ｆｌｏｗ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｈｅａｔ ａｎｄ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒ， ２０１６， ９５：５５０． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｉｊｈｅａｔ⁃
ｍａｓｓｔｒａｎｓｆｅｒ．２０１５．１２．０３６

［１８］工业液体润滑剂 ＩＳＯ 粘度分类： ＧＢ ／ Ｔ ３１４１－１９９４［ Ｓ］． 北京：
中国标准出版社， １９９４
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｌｉｑｕｉｄ ｌｕｂｒｉｃａｎｔｓ⁃ＩＳＯ ｖｉｓｃｏｓｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ： ＧＢ ／ Ｔ ３１４１－
１９９４［Ｓ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｓｔａｎｄａｒｄｓ Ｐｒｅｓｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， １９９４

［１９］袁巨龙，佟耀力，王金虎，等．润滑油黏度对高速球轴承性能及损

伤的影响［Ｊ］ ．哈尔滨工业大学学报，２０２１，５３（０１）：９６． ＤＯＩ：１０．
１１９１８ ／ ２０２００３１０３
ＹＵＡＮ Ｊｕｌｏｎｇ， ＴＯＮＧ Ｙａｏｌｉ， ＷＡＮＧ Ｊｉｎｈｕ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｌｕｂｒｉ⁃
ｃａｎｔ ｖｉｓｃｏｓｉｔｙ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｄａｍａｇｅ ｏｆ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｂａｌｌ ｂｅａｒｉｎｇ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１，５３（０１）：９６．

ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／ ２０２００３１０３
［２０］ ＩＯＡＮＮＩＤＥＳ Ｅ， ＨＡＲＲＩＳ Ｔ． Ａ ｎｅｗ ｆａｔｉｇｕｅ ｌｉｆｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ

ｂｅａｒｉｎｇｓ ［Ｊ］ ．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｒｉｂｏｌｏｇｙ， １９８５， １０７（３）：３７８． ＤＯＩ：１０．
１１１５ ／ １．３２６１０８１

［２１］刘成，张进华，闫柯，等．喷嘴结构对高速滚动轴承油气润滑两相

流特性的影响 ［ Ｊ］ ．润滑与密封， ２０１５， ４０ （ １）：３０． ＤＯＩ：１０．
３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０２５４－０１５０．２０１５．０１．０９
ＬＩＵ Ｃｈｅｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｈｕａ， ＹＡＮ Ｋｅ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｚｚｌｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｎ ｏｉｌ⁃ｇａｓ ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ ｔｗｏ⁃ｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ［Ｊ］ ． Ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅａｌｉｎｇ， ２０１５， ４０
（１）：３０． ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０２５４－０１５０．２０１５．０１．０９

［２２］张鹏飞．基于微观弹流润滑的滚动轴承相对疲劳寿命分析［ Ｊ］ ．
机电产品开发与创新， ２０１９， ３２（６）：７３
ＺＨＡＮＧ Ｐｅｎｇｆｅｉ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｌｉｆｅ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｃｒｏ ｅｌａｓｔｏｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎｄ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ， ２０１９， ３２（６）：７３．
ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－６６７３．２０１９．０６．０２２

（编辑　 王小唯）
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