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基于Fisher判别和GKF-RELM算法的多特征
步态模式识别
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摘 要： 为提高下肢表面肌电信号步态识别的识别精度和计算效率，采用一种基于高斯核函数优化正则化超限

学习机（GKF-RELM）算法，对肌电信号提取时域、频域和非线性动力学三类特征并分别计算步态识别率，运用Fisher判
别函数分析所提特征的可分性，得到多类特征的融合特征作为输入数据对分类器进行训练，再用训练好的分类器进行

步态识别，从识别率和计算时间两方面，分别与支持向量机（SVM）和深度神经网络（DNN）方法进行了对比分析 .结果

表明，基于Fisher判别可分性指标确定的多类特征组合，能得到最优识别效果，并在提高分类精度的同时，优化了计算

效率 .此外，GKF-RELM方法的识别率也优于传统的ELM方法 .
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Multi-Feature Gait Pattern Recognition Based on Fisher Discriminant
and GKF-RELM Algorithm
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Abstract： To improve the recognition accuracy and computational efficiency of gait recognition for lower extremity
surface electromyography (sEMG), the Gaussian kernel function-regularized extreme learning machine (GKF-RELM) algo⁃
rithm is presented. The features of time domain, frequency domain and non-linear dynamics via sEMG signals are extracted
and the corresponding gait recognition rates are calculated, respectively. Fisher discriminant function is utilized to analyze
the separability of the proposed features, and the fusion features of multi-class features are obtained as the input data to train
the classifiers, and the trained classifier is used for gait recognition. The recognition rate and calculation time are compared
with support vector machine (SVM) and deep neural network (DNN). The results show that the combination of multi-class
features based on Fisher discriminant separability index can obtain the optimal recognition effects, and improve the classifi⁃
cation accuracy, as well as optimize the calculation efficiency. In addition, the recognition rate of GKF-RELM method is
preferable to that of traditional ELM method.

Key words： gait recognition；multi-feature fusion；GKF-RELM algorithm；deep neural network (DNN)；Fisher dis⁃
criminant analysis

1 引言

人体步态是指人行走时下肢的连续运动及其状

态，正常步态具有互异性、协调性和周期性等特点 . 在
可穿戴信号源中，表面肌电信号（surface Electromyogra⁃
phy，sEMG）蕴涵着丰富的肌肉运动信息，可用于区分

肢体动作的不同阶段，从而实现步态识别［1~3］. 这在安

防监控、运动预测、人机交互等领域具有良好的应用

前景［4］.
采用肌电信号进行步态识别，主要分为特征提取

和分类识别两个步骤 . 特征提取主要包括时域法、频域
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法，以及非线性动力学方法［5］. 常用时域特征有积分肌

电值、方差、过零点数、波长和威尔逊振幅等［6，7］；频域

特征有平均功率频率和中值频率［8］；非线性动力学方法

主要有熵值分析，用来描述时间序列的复杂程度［9，10］.
虽然肌电信号的特征提取方法很多，但其方法各有优

缺点，如时域特征操作简单，当肌肉收缩力大小稍有变

化时，时域特征变化较大且不稳定，而频域特征则相对

稳定［11］. 肌电信号是一种混沌信号，其复杂性介于随机

信号和周期信号之间，具有非周期、非平稳、非线性的

特性［12］. 针对肌电信号非线性特性，通过熵值分析方

法，可以描述信号时间序列的复杂程度 . 但此类方法用

于多类动作模式识别时，由于动作电位之间的耦合特

性而难以实现准确识别［13］. 因此，在步态识别中，如何

有效地进行特征提取，从而提高步态运动模式的识别

精度，仍然是一个值得探讨的问题 .
特征提取的维数过高，会导致训练模型结构复杂，

因而在将特征输入分类器进行识别之前，需要寻求一

种有效的方法来对特征进行筛选 . 在生物信息处理领

域，Fisher判别分析以最大化类间散布程度与类内散

布程度的比值为优化目标，使得各类样本的可分性达

到最大［14］. 采用 Fisher判别分析，分别在日常行走及

跌倒行为识别［15］、手部握力运动模式识别［16］，以及融

合人脸与虹膜的身份识别［17］等方面，均获得了良好的

效果 .
肌电信号是一种微弱的生物电信号，有效的肌电

信号识别算法有助于提高步态识别的准确率 . 神经网

络（Neural Networks，NN）、隐马尔可夫模型（Hidden
Markov Model，HMM）、贝叶斯（Bayes）方法，以及支持

向量机（Support Vector Machine，SVM）等，广泛应用于

人体动作识别领域［18~20］. 随着深度学习的发展［21］，
Gharehbaghi等人［22］提出深度时间增长神经网络（Deep
Time-Growing Neural Network，DTGNN），可用于对具有

循环时间序列特性的生物信号进行分类 . Duan等人［23］

引 入 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network，
CNN），利用肌电信号的频域特征对手势动作进行分

类 . Suri等人［24］和Mukhopadhyay等人［25］则分别采用不

同的肌电信号时域特征，通过深度神经网络（Deep Neu⁃
ral Network，DNN）完成了手势信号的分类识别 . 然而

深度学习网络需要大量训练样本进行迭代训练，在计

算时间开销上会比浅层网络大很多 .
在计算速度上，超限学习机（Extreme Learning Ma⁃

chine，ELM）与传统神经网络方法相比，在求解过程中

具有运算速度快、泛化性能好等优点［26］. Kuang等人［27］

采集表面肌电信号并提取时域特征构建特征向量，利

用 ELM算法对人体日常行为的 7种动作进行分类识

别，结果表明ELM在识别率上高于BP神经网络 . 曹祥

红等人［28］利用 ELM算法对 5种步态动作进行识别，识

别率高于 SVM算法 . 同时，ELM算法自身也在不断优

化改进，Yang等人［29］提出双向超限学习机（Bidirection⁃
al Extreme Learning Machine，B-ELM）算法，其收敛速度

更快，泛化性能更好 . 将径向基核函数与超限学习机［30］

（Radial Basis Function-Extreme Learning Machine，RBF-

ELM）融合，可以解决在高维特征空间难以确定非线性

映射函数形式和参数及特征空间维数等问题 . 针对

ELM算法容易产生过拟合现象，可在ELM中引入正则

化系数，即正则化超限学习机［31］（Regularized Extreme
Learning Machine，RELM），该算法具有更好的稳定性

和泛化能力 .
本文以肌电信号的步态识别为研究对象，针对多

类特征的选择问题以及识别精度和算法效率问题开展

研究 . 总体思路是，选择GKF-RELM作为分类器，先分

别利用时域、频域和非线性特征以及经Fisher判别得到

的组合特征，分别计算步态识别率，再对识别结果进行

对比分析讨论，以期达到提高识别准确性和识别效率

的结果 .
2 肌电信号的特征提取

在肌电信号特征提取前，需要先对原始信号进行

消噪处理，避免噪声导致信号失真［6］. 然后对消噪处理

后的肌电信号分别提取时域、频域和非线性动力学

特征 .
2. 1 时域特征

设 xi 为每个通道中肌电信号的第 i个样本点，N表

示每次特征提取时间窗的长度 . 分别提取积分肌电值

（IAV）、方差（VAR）、过零点数（ZC）、波形长度（WL）和

威尔逊振幅（WAMP）5种特征，即

IAV =
1
N∑i = 1

N

|| xi （1）
VAR =

1
N - 1∑i = 1

N

x2
i （2）

ZC=∑
i = 1

N - 1

sgn ( )-xi xi + 1 （3）

其中，sgn (x)= {1x > 0

0x ≤ 0
表示单位阶跃函数 .

WL=
1
N∑i = 1

N - 1

|| xi + 1 - xi （4）
WAMP=∑

i = 1

N

u ( )|| xi + 1 - xi - T （5）
其中，在肌电信号分析中，阈值T一般取值为0.05V.
2. 2 频域特征

选取平均功率频率（MPF）和中值频率（MF）：

1994
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MPF=
∫

0

+¥

fP ( )f df

∫
0

+¥

P ( )f df
（6）

∫
0

fMF

P (f)df = ∫
fMF

+¥

P ( )f df

=
1
2 ∫0+¥P (f)df

（7）

其中，f为频率；p( f )表示肌电信号的功率谱密度函数；

fMF为待求取的中值频率 .
2. 3 非线性动力学特征

分别提取样本熵（SE）、模糊熵（FE）和排列组合熵

（PE）特征，具体为

SE (mrN)= -ln
é

ë
êê
αm+ 1 ( )r
αm ( )r

ù

û
úú （8）

FE (mrN)= ln C m
i (nr)- ln C m+ 1

i (nr) （9）
PE= -∑

j = 1

z

Kj ln Kj （10）
其中，m 为嵌入维数；r 是阈值（相似系数）；αm (r)和
C m

i (nr)分别表示样本熵和模糊熵平均相似度 .
记每种排序序列出现的概率分别为K1 K2 Kz，z

为总的排列组合数 .
2. 4 Fisher线性判别方法

Fisher判别分析是一种应用广泛的有监督降维方

法，通过训练数据的标签信息对目标函数加以约束，得

到类内散度最小化及类间散度最大化以求得最佳子空

间投影矩阵［14］. 类间散度矩阵SB和类内散度矩阵Sω表

示如下

SB =∑
q= 1

Q

Nq ( )-
η - -ηq (-η - -ηq)

T

（11）

Sω =∑
q= 1

Q∑
i = 1

Qq

( )ηi -
-
ηq ( )ηi -

-
ηq

T

（12）
其中，Q为训练样本类别总数；Qq 是属于第 q类的训练

样本数量；-η表示所有训练样本的均值向量；ηi 表示第 i

个训练样本；-ηq 代表第 q类训练样本的均值向量 . 因而

可以得到可分性指标 J，即

J =
tr ( )SB

tr ( )Sω
（13）

其中，tr (SB)、tr (Sω)分别表示类间和类内离散度矩阵的

迹，指标 J越大，说明数据在投影子空间越能获得较好

的分类效果［15］.
3 高斯核函数正则化超限学习机

超限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）是

Huang提出的一种机器学习算法［26］，与传统的神经网络

比较，ELM算法在求解过程中具有运算速度快、泛化性

能好等优点 .
对于给定的训练样本集，{( )x i t i | i = 12 }S ，x i =

(xi1 xi2 xin)
T

ÎRn 为n维输入，t i = (ti1 ti2 × × ×tim)
T

ÎRm

为 m 维输出 . 具有 L 个隐含层节点并采用激活函数

δ (x)的单隐层前馈神经网络模型为

fL (x)=∑
i = 1

L

β i δi (w i × x j + bi)= t j

j = 12× × ×S
（14）

其中，w i = (ωi1 ωi2 ωim)
T

为第 i 个隐含层节点与

输入节点间的权值向量；β i = (βi1 βi2 βim)
T

为第 i

个隐含层节点与输出节点间的权值向量；bi 为第 i

个隐含层节点的阈值 . 将式（14）写成矩阵形式，

则为

Hβ = T （15）

其中，H =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

h ( )x1



h ( )xS

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

δ ( )ω1 ×x1 +b1  δ ( )ωL ×x1 +bL

  

δ ( )ω1 ×xS +b1  δ ( )ωL ×xS +bL
S´L

为隐含层输出矩阵 . ELM通过寻找网络的最优参数来

使目标函数取值最小，即

min E = min
β
 Hβ - T （16）

ELM的网络训练过程可等效为一个非线性优化问

题，当激活函数无限可微时，网络的输入权值和隐含层

节点阈值可随机赋值［26］. 绝大多数情况下，隐含层节点

数 L 远小于训练样本数 S，则 Hβ = T 的最小范数二乘

解为

β
Ù
=H +T （17）

其中，H +为H的Moore-penrose广义逆矩阵 .
为了解决过拟合问题，Huang等人［31］在 ELM中引

入了正则化参数，以增强 ELM的稳定性和泛化能力，

构建了正则化超限学习机 RELM. RELM 的目标函

数为

min E = min
β {λ2  ε 2 +

1
2
 β 2} （18）

其中，λ即为正则化系数；ε j =∑
i = 1

L

β j δ (w j × x j + bj)- t j 为训

练误差和，j = 12× × ×S； ε 2
和 β 2

分别代表经验和结

构风险 . 由此构造拉格朗日方程得

L (αεβ)= λ
2
 ε 2 +

1
2
 β 2

- α (Hβ - T - ε) （19）
α iÎR (i = 12× × ×S)为拉格朗日算子 . 由此得
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ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

¶L
¶β

= 0® βT - αH = 0

¶L
¶ε

= 0® λεT + α = 0

¶L
¶α

= 0®Hβ - T - ε = 0

（20）

通过式（20）可解得输出权值矩阵，从而得到RELM
的拟合回归模型，即

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

β
Ù
= ( )H T H +

I
λ

-1

H TT

y =∑
i = 1

L

β
Ù

i
δ ( )w i × x + bi

（21）

由于提取的特征在低维空间不可线性分离，需要

利用核函数将输入样本非线性映射到高维特征空间

实现线性可分［30］. 核函数 ϕ (xy)的意义为 x和y在高维

空间投影后的内积，常用核函数包括线性核函数（Lin⁃
ear Kernel Function，LKF）、多项式核函数（Polynomial
Kernel Function，PKF）以及径向基核函数［32］（Radial Ba⁃
sis Function，RBF）等 . 其中高斯核函数（Gaussian Ker⁃
nel Function，GKF）是最常用的径向基核函数，其表达

式为

ϕ (xy)= ϕ ( x - y )= exp{-  x - y
2

2ζ 2 } （22）
其中，ζ表示核的宽度 . 本文通过将高斯核函数（GKF）
与正则化超限学习机（RELM）组合，得到GKF-RELM算

法，此时输出权值矩阵可表示为

β͂ = ( 1
λ
+H T H)

-1

H TT =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

ϕ(xx1)


ϕ(xxS)

( 1
λ
+ψGKF)

-1

T （23）

从而得到GKF-RELM的拟合回归模型为

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

β͂ =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

ϕ(xx1)


ϕ(xxS)

( )1
λ
+ψGKF

-1

T

y =∑
i = 1

L

β͂i δ ( )w i × x + bi

（24）

其中，ψGKF表示高斯核函数 .
4 结果分析与讨论

4. 1 数据获取与预处理

正常人的步态周期可分为支撑相和摆动相，进而

又可再细分成支撑前期、支撑中期和支撑后期、摆动前

期和摆动后期共 5个阶段［5］. 本文选择下肢运动中具有

代表性的大小腿上的 8块肌肉，分别是：大腿股直肌、股

内侧肌、长收肌、阔筋膜张肌和半腱肌以及小腿胫骨前

肌、腓肠肌和比目鱼肌 .
图 1为实验数据采集和算法分析总流程 . 通过便

携式肌电仪（DataLINK SX-230-1000，UK Biometrics Ltd
Company）采集表面肌电信号，人体三维位置信息则通

过运动捕获系统（Vicon，UK Oxford Metrics Limited
Company）得到 . 6位年龄在 23~25岁的健康男性受试者

参与实验，为避免随机干扰，每次实验中匀速行走 70
步，步速为 1. 3m/s. 8块肌肉通过 8路肌电信号同时采

集，采集频率为1000Hz.
采集到的表面肌电信号，通过小波模极大值方进行

消噪［6］. 消噪后的肌电信号通过滑动时间窗方法进行特

征提取，设置窗口长度为 100ms，增量为 30ms. ELM和

GKF-RELM分类器的参数设置如下：ELM的隐含层个数

为400，转换函数为正弦函数；GKF-RELM的隐含层个数

为400，正则化系数λ= 10，核函数采用高斯核函数 .
4. 2 单类特征分析与识别

为了全面比较 ELM和 GKF-RELM算法的分类性

信号消噪预处理特征提取

隐含层 输入层

特征

特征可分性评价 GKF-RELM网络

数据采集与处理
小波模极大

值消噪方法
时域方法

时域特征

频域特征

非线性动

力学特征

Fisher判

别分析

ZC

IAV

MPF

MF

PE

+ 

+ 

输出层
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图1 数据采集和算法分析总流程
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能，分别采用时域特征、频域特征和非线性动力学特

征，进行单类特征及其同类特征组合的步态识别分析 .
4. 2. 1 时域特征分析识别

从时域方法入手，分别提取 6位受试者 8个通道肌

电信号的 IAV、VAR、ZC、WL和WAMP 5种时域特征，

则特征向量共有 C 1
5 +C 2

5 +C 3
5 +C 4

5 +C 5
5 = 31 种组合方

式 . 将特征向量分别输入ELM和GKF-RELM分类器中

进行识别，表1为其中几组代表性结果的识别率 .

表 1中，特征向量 Z1=（IAV），Z2=（IAV，VAR），Z3=
（IAV，VAR，ZC），Z4=（IAV，VAR，ZC，WL），Z5=（IAV，
VAR，ZC，WL，WAMP）.

从表 1中可以发现，在不同的时域特征组合下，步

态支撑前期、支撑中期、支撑后期、摆动前期和摆动后

期 5个阶段的整体识别率，GKF-RELM均要高于 ELM，

且当不断增加时域特征并组合成高维特征向量输入分

类器识别时，步态周期 5个阶段的识别结果均有所提

升 . 这表明，增加时域特征个数，可更加准确地反映步

态模式的变化，但同时也会增加计算的复杂度 .
为了更全面地分析时域特征的步态识别结果，分

别计算不同时域特征组合下两种分类器在步态周期 5
个阶段的平均识别率，比较结果如图 2所示 . 从图 2中
可以看出，对于步态周期 5个阶段的平均识别率最高为

GKF-RELM分类器的 97. 74%，且随着时域特征的增

加，多特征组合向量维数也随之增大，两种分类器对于

步态周期的平均识别率有所提高，但也存在增加某些

时域特征而识别率降低的情况，说明这些时域特征之

间存在一定的相似性，难以具有明显区分度，需要在组

合特征向量输入分类器进行步态识别之前对特征进行

判别分析并比较特征的可区分度，从而找到最佳的特

征组合，这将有利于提高后续的步态识别率 .
4. 2. 2 频域特征分析识别

在频域分析中，本文分别提取 6位受试者 8个通道

肌电信号的MPF和MF频域特征，将特征向量分别输入

ELM和GKF-RELM分类器进行识别，由此得到不同频

域特征组合下的识别结果，如表2所示 .

通过表 2分别比较 MPF和 MF两个频域特征在

ELM和GKF-RELM分类器中的识别效果发现，MPF比
MF特征的识别率高；当组合MPF和MF特征向量时，

步态周期 5个阶段的整体识别率有所提高 . 在两种分

类器中，GKF-RELM对于步态频域特征的识别性能

较好 .
进一步计算各种频域特征组合下的平均识别率，

结果如图 3所示 . 可以看出，MF特征的步态周期平均

识别率最高为GKF-RELM分类器的 88. 3%，对比发现，

MPF的识别率均要高于MF的识别率 . 而将两个频域组

合特征输入分类器进行步态识别时，识别率有所提高 .
这说明在单一频域特征无法准确描述步态模式变化

时，增加频域特征的个数可以提高步态模式分类识别

的准确率 .

表1 时域特征识别率/%

组别

Z1

Z2

Z3

Z4

Z5

ELM
GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM

支撑

前期

97. 22
94. 44
97. 25
97. 22
97. 22
97. 22
93. 06
94. 44
94. 97
97. 22

支撑

中期

91. 67
93. 06
90. 97
94. 44
87. 50
92. 36
95. 31
92. 36
95. 51
99. 31

支撑

后期

85. 60
88. 02
82. 40
90. 40
90. 40
89. 60
86. 40
95. 20
95. 50
96. 80

摆动

前期

86. 11
85. 19
88. 89
96. 30
87. 96
91. 67
98. 15
97. 22
96. 24
99. 07

摆动

后期

79. 63
87. 96
77. 78
87. 04
80. 56
93. 52
84. 03
93. 52
96. 59
96. 30

平均

识别

率

88. 05
89. 73
87. 46
93. 08
88. 73
92. 87
91. 39
94. 55
95. 76
97. 74

图2 时域特征组合平均识别率

表2 频域特征识别率/%

组别

MPF

MF

MPF+MF

ELM
GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM

支撑

前期

95. 14
97. 22
97. 22
94. 44
94. 44
97. 22

支撑

中期

96. 53
95. 14
83. 33
84. 03
96. 53
99. 30

支撑

后期

94. 40
96. 80
84. 00
93. 60
97. 60
96. 80

摆动

前期

95. 20
99. 08
77. 78
89. 81
96. 80
99. 07

摆动

后期

94. 44
96. 30
65. 74
79. 63
96. 30
98. 15

平均

识别

率

95. 14
96. 91
81. 61
88. 30
96. 33
98. 11

图3 频域特征组合平均识别率
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4. 2. 3 非线性动力学特征分析识别

选取 SE、FE和 PE作为非线性动力学特征，将特征

向量输入 ELM和GKF-RELM分类器进行识别，由此得

到不同熵值特征组合下的识别结果，如表3所示 .
通过表 3数据发现，FE相比较于 SE和 PE，平均识

别率最高为 GKF-RELM分类器识别的 91. 03%，而 PE
在ELM分类器中的平均识别率只有83. 51%.

进一步计算每种非线性动力学特征组合下的平均

识别率 . GKF-RELM分类器在非线性动力学特征组合

下的特征识别结果较好，且单一 FE特征的识别率及组

合（FE+PE）的识别率均为 91. 03%，而采用三种特征组

合（SE+FE+PE）时，识别率为 93. 67%，低于组合特征向

量（SE+FE）的识别率 93. 78%. 对于 ELM分类器，也存

在增加特征个数而识别率仅有略微提高的情况 .
通过上述分析发现，若直接将各种特征叠加组合

后输入分类器进行识别，不但会增加训练模型的复杂

度，还会增加模型训练时间并降低分类器的识别精度 .
4. 3 基于Fisher判别的多特征融合识别

为了融合时域、频域和非线性动力学特征进行综

合分析，需要对特征进行融合评估，找到步态周期 5个
阶段下的最佳特征组合 . 利用 Fisher判别分析方法，分

别计算 6位受试者 30个步态周期中 10个特征的可分性

指标并取平均值，结果如图4所示 .
从图 4中可以看出，经过 Fisher判别分析后，每个

特征的可分性指标具有差异，其中特征ZC、MPF、WL的
可分性指标相对较高 . 首先，取特征向量A1=（ZC，MPF，

WL），并按照可分性指标从大到小顺序，依次增加特征

向量中的特征个数，即A2=（ZC，MPF，WL，IAV），并以此

类推，其他特征向量分别记作 A3、A4、A5、A6、A7和 A8，进
行多特征融合 . 显然 A1中只取了可分性最大的 3个特

征，而A8则包含了全部 10个特征 . 然后，分别采用这些

特征向量，依次输入分类器进行识别 . 同时，为了与其

他方法进行对比分析，在原有 ELM和GKF-RELM分类

器的基础上，增加了经典的支持向量机［20］（SVM）和基

于深度学习的深度神经网络［25］（DNN）分类器，4种分类

器的识别结果如表4所示 .
表 4为通过 Fisher判别分析得到的组合特征向量，

分别输入 4种分类器后得到的步态周期中 5个阶段的

详细识别结果 . 为了更直观地进行分析，取每个步态周

期的平均识别率，得到如图5所示的结果 .
在比较分类精度的同时，为了比较计算效率，本文

还记录了采用A8特征进行识别时，4种分类器所需的计

算时间（主要硬件配置：Intel i7，8G RAM，Nvidia GTX
950M），其结果如表5所示 .

结合表4、表5和图5，可以发现如下结果 .
（1）在计算精度上，ELM与 SVM差别不大，但在计

算开销上，ELM的计算时间不到 SVM和 1/3，效率更高 .
GKF-RELM算法的最佳识别率（取 A5特征时），平均比

SVM和 ELM分别高出 1. 18%和 0. 99%，且计算时间虽

然比ELM有所增加，但仍然不足 SVM的
1
2
. 由此可见，

本文采用的GKF-RELM算法，在提高识别率的同时，仍

保持了较高的识别效率 .
（2）当特征向量为A5=（ZC，MPF，WL，IAV，PE，MF，

VAR）时，GKF-RELM分类器的步态平均识别率达到最

高，为 98. 60%. 此时 SVM和 ELM分类器中的识别率，

也都高于其他特征组合情况，达到了峰值 . 继续增加特

征向量个数，3种分类器的识别率都开始下降，当取 A8
特征向量时，输入特征向量中包含了全部的时域、频域

和非线性动力学等共 10个特征，而此时分类器的识别

效果并不是最佳 . 由此可见，综合考虑分类器识别的准

确率和特征维数会增加训练时间，本文引入的Fisher判
别方法，在利用可分性指标优化特征组合得到最优识

图4 Fisher判别分析
表3 非线性动力学特征识别率/%

组别

SE

FE

PE

SE+FE

SE+PE

FE+PE

SE+FE+
PE

ELM
GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM
ELM

GKF-RELM

支撑

前期

86. 82
87. 45
91. 67
94. 44
85. 47
88. 60
94. 44
95. 83
86. 23
92. 61
91. 67
91. 67
94. 44
97. 92

支撑

中期

83. 20
87. 64
75. 69
81. 94
80. 56
81. 84
85. 42
89. 06
89. 22
90. 28
77. 78
86. 46
83. 33
83. 85

支撑

后期

79. 24
86. 85
90. 40
93. 60
80. 25
82. 61
96. 00
95. 81
85. 42
93. 48
84. 80
87. 43
97. 60
97. 01

摆动

前期

85. 14
90. 72
98. 15
95. 37
88. 14
90. 51
93. 52
95. 14
82. 64
92. 87
93. 52
97. 22
93. 52
95. 83

摆动

后期

83. 96
89. 45
77. 78
89. 81
83. 13
86. 15
89. 81
93. 06
90. 47
94. 14
87. 96
92. 36
92. 59
93. 75

平均

识别

率

83. 67
88. 42
86. 74
91. 03
83. 51
85. 94
91. 84
93. 78
86. 80
92. 68
87. 15
91. 03
92. 30
93. 67
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别率的同时，还有效避免了多余特征引起的时间开销，

从而提高了识别效率 .
（3）相比 SVM和 ELM方法，DNN方法的识别率则

呈现了不同的趋势，当特征样本数增加时，其识别率并

未出现峰值，而是随着特征数量的增加而增大，但总体

上仍低于GKF-RELM方法 . 另外DNN方法还有两点格

外突出：一是在特征较少时，其识别率低于其他 3种方

法；二是其识别计算时间明显高于其他算法 . 造成这一

现象的主要原因是，本文中数据量较少，不太适合深层

网络进行训练［21］. 在DNN方法的对比实验中，适当增

加网络层数可以提高模型的分类性能，但是在数据量

不足的情况下，网络结构越复杂越容易出现过拟合现

象，故本文采用了多层神经网络结构进行计算，且层与

层之间采用激活函数，设置Dropout层减小过拟合，并

采用随机梯度下降法在训练集上进行迭代训练［33］.
DNN的不足之处在于，如果训练次数过少则模型无法

收敛，因而需要大量的迭代训练，所以总的计算时间

远远大于其他 3种浅层网络方法［34］. 同时也发现，随

着训练数据量的增加，DNN方法所获得的准确率也随

之提升，这在处理大数据方面具有明显优势，也是今

后值得研究的方向 .
综合上述单类特征识别和基于 Fisher判别分析的

多类特征融合识别结果，相较于单一时域、频域以及非

线性动力学方法，通过多特征融合方法并与 GKF-

RELM分类器结合，有效提高了步态识别的准确率，同

时Fisher判别方法降低了全组合特征的维度，减少了计

算的复杂度，提高了计算效率 .
5 结论

本文研究了融合表面肌电信号多特征的步态识别

问题 . 一方面，融合算法相比于时域、频域和非线性特

征等单类特征的识别，其识别率更高 . 另一方面，在融

合算法中采用三类组合特征，并基于Fisher判别进行多

特征优化组合，不仅提高了识别精度，还减少了冗余特

征参与运算的时间开销 . 同时，相较于经典ELM算法，

改进后的GKF-RELM算法具有更好的识别效果 . 其结

果对于人体运动评估、行人步态检测和智能安防监控

等，具有一定的参考价值 .
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