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摘 要:下肢外骨骼的步态识别是实现人机协同控制的关键技术,然而现有步态识别方法在处理一维时序数据时面

临局部特征提取效率不足、小样本泛化能力弱以及模型计算开销大等挑战。针对上述问题,本文提出一种基于1D-
CNN-SVM的混合模型,通过一维卷积神经网络(1D-CNN)自动提取一维时序数据的局部特征,并利用支持向量机

(SVM)在小样本条件下实现高鲁棒性分类。实验结果表明,该模型在自定义步态数据集上的总识别率达到99.00%,
相较传统SVM模型和单一1D-CNN模型分别提升5.67%和7.99%。另外该模型参数量仅为26

 

156,单样本推理时

间低至0.06
 

ms,显著优于1D-CNN-LSTM混合模型。本研究为下肢外骨骼的步态识别提供了一种在小样本条件下

依然兼具泛化能力、识别能力与轻量化的解决方案。
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Abstract:Gait
 

recognition
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

to
 

realize
 

human-machine
 

cooperative
 

control,
 

however,
 

the
 

existing
 

gait
 

recognition
 

methods
 

face
 

the
 

challenges
 

of
 

insufficient
 

efficiency
 

of
 

local
 

feature
 

extraction,
 

weak
 

generalization
 

ability
 

of
 

small
 

samples,
 

and
 

high
 

computational
 

overhead
 

of
 

the
 

model
 

when
 

dealing
 

with
 

one-
dimensional

 

time
 

series
 

data.
 

Aiming
 

at
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

model
 

based
 

on
 

1D-CNN-
SVM,

 

which
 

automatically
 

extracts
 

local
 

features
 

of
 

1D
 

time-series
 

data
 

by
 

a
 

1D
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(1D-
CNN)

 

and
 

realizes
 

highly
 

robust
 

classification
 

under
 

small-sample
 

conditions
 

by
 

using
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM).
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

achieves
 

an
 

overall
 

recognition
 

rate
 

of
 

99.00%
 

on
 

the
 

customized
 

gait
 

dataset,
 

which
 

is
 

5.67%
 

and
 

7.99%
 

higher
 

than
 

the
 

traditional
 

SVM
 

model
 

and
 

the
 

single
 

1D-CNN
 

model,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

this
 

model
 

is
 

only
 

26
 

156,
 

and
 

the
 

single-sample
 

inference
 

time
 

is
 

as
 

low
 

as
 

0.06
 

ms,
 

which
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

hybrid
 

1D-CNN-LSTM
 

model.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

solution
 

for
 

gait
 

recognition
 

of
 

lower
 

limb
 

exoskeleton
 

that
 

still
 

combines
 

generalization
 

ability,
 

recognition
 

ability
 

and
 

light
 

weight
 

under
 

small
 

sample
 

conditions.
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0 引  言

  近年来,越来越多的下肢外骨骼逐渐进入大众的视野,
被广泛应用于军事、工业和医疗康复领域。下肢外骨骼的

助力方式一般采用基于步态识别的协同助力,步态识别又

分为步态模式识别和步态相位识别[1],步态模式识别是指

识别出不同场景下步行状态,而步态相位识别则是识别各

步态周期中不同的阶段[2]。不同的步态模式相位也不同,

·17·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

需要下肢外骨骼切换不同的控制参数,故步态模式识别的

准确性直接影响下肢外骨骼的助力效果。人体在使用下肢

外骨骼过程中会产生多种步态模式,如平地行走、跑步、上
下坡、上下楼梯等。步态模式的多样性、环境的复杂性以及

使用者个体差异使外骨骼系统面临着诸多挑战。
为优化下肢外骨骼步态识别的能力,研究人员尝试了

各种算法模型。苏鸿等[3]基于 XGBoost算法,利用单个

IMU采集不同步态下的足部运动数据,从原始数据中提取

数据向量进行步态相位识别,结合贝叶斯算法对模型参数

进行优化,最终得出测试集的平均准确率为89.26%,精度

为89.64%,召回率为89.26%,F1值为89.10%。高经纬

等[4]通过试验获得人体下肢姿态变化信号,利用决策树、随
机森林、线性回归、支持向量机(support

 

vector
 

machine,
 

SVM)等方法计算混淆矩阵以及精度分析,最终分析结果

表明决策树相比于其他算法能够快速准确的判断出人体多

种姿态变化。以上传统机器学习方法多依赖于人工特征工

程,特征提取过程存在主观性,并且对动态变化和非平稳信

号的适应性不足。
近年 来,随 着 深 度 学 习 的 发 展,卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)以及长短期记忆网络

(long-and
 

short-term
 

memory
 

networks,
 

LSTM)被广泛用

于端到端的步态识别。Kang等[5]从均方根误差分析的角

度切入,利用卷积神经网络,将步态识别的均方根误差控制

在5.04%±0.79%。Xia等[6]构建了CNN-BiLSTM模型,
首先使用CNN提取步态特征,再通过双向长短期记忆网

络提取序列化步态信息,最后通过softmax分类层实现步

态分类识别,最终模型平均识别准确率比单一LSTM 网络

高0.417%。尽管以上深度学习网络在特征自动提取方面

表现优异,但也存在以下问题。首先,多数深度学习模型主

要应用于图像或者文本,对一维时序数据的局部特征捕捉

效率较低,并且存在冗余计算。其次,深度学习模型依赖大

规模标注数据,而下肢外骨骼的应用场景繁杂,受试者个体

差异显著,可获取的标注数据规模有限,传统深度学习模型

的全连接层容易在小样本的条件下陷入过拟合。
基于上述研究现状,现有方法在一维信号的特征高效

提取、小样本条件下步态分类的鲁棒性以及计算轻量化三

方面存在不足,制约了下肢外骨骼步态识别的实用化进程。
如何设计一种兼顾局部特征自适应学习与小样本泛化能力

的轻量级模型,成为提升外骨骼系统性能的关键挑战。
针对以上问题,本文提出一种基于1D-CNN-SVM 的

混合模型,1D-CNN直接解析原始时序数据,通过卷积核在

时间维度的滑动自适应捕捉步态周期中的关键局部特征,
摒弃了传统方法依赖人工特征的主观性局限。在此基础

上,引入SVM替代传统全连接层,基于统计学理论的结构

风险最小化原则,在小样本条件下构建最优超平面,可有效

避免过拟合现象。此外,1D-CNN相比传统CNN大幅降低

卷积参数,结合低计算复杂度的SVM,使得整体模型更加

轻量化。

1 1D-CNN和SVM 算法研究

1.1 一维卷积神经网络

  一维卷积神经网络是一种模拟人脑的前馈神经网络,
作为典型之一的深度学习方法,通常由输入层、卷积层、池
化层、全连接层的输出层构成[7]。输入层定义了输入的数

据形状,便于模型其他部分的结构化设计,确保后续层可以

正确接收和处理数据。卷积层一般由若干个卷积核组成,
计算局部加权和,提取局部特征,并且可以在输入数据的不

同部分共享权重。池化层的作用为减少数据的尺寸,保留

其重要特征,从而降低计算复杂度,减小过拟合风险。最大

池和平均池是最为常见的两种池化方法。全连接层主要作

用为综合卷积层提取的局部特征,形成全局特征表示,并通

过激活函数学习输入特征与输出标签之间的复杂映射关

系。输出层生成最终预测结果,对于不同的问题采用不同

的激活函数,如回归问题常用线性激活函数,分类问题常用

softmax函数,1D-CNN基本结构如图1所示。

图1 CNN基本结构

Fig.1 Basic
 

structure
 

of
 

CNN

1D-CNN卷积公式如式(1)所示。

y(t)=∑
K

i=0
x(t+i)·ω(i) (1)

  其中,y(t)是在时间步t的输出,x(t)是在时间步t的

输入信息,ω(i)是卷积核在位置i处的权重,K 是卷积核

的大小。

1.2 支持向量机

  支持向量机是一种监督学习模型,主要用于小样本下

的分类问题[8],由Vapnik在统计学习理论的基础上提出,
主要用于解决分类和非线性函数估计问题,其主要目的是

在多维空间中找到一个或者多个超平面把数据点分隔成不

同的类,以最大化类间的边界。对于线性可分的数据,可以

用直线或者超平面完全分开,使得各个类别的样本到超平

面的最短距离最大化。对于非线性的数据,则需要通过引

入核函数将数据映射到一个高维空间,在高维空间中将数

据变成线性 可 分 的 数 据,从 而 在 高 维 空 间 中 实 现 线 性

分割[9]。
假设训练样本为 (x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn),则
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超平面可以表达为式(2):

ω·x+b=0 (2)

  其中,x为输入向量,ω 为权值向量,b是阈值。
于是,最大间隔问题可转化为优化问题,目标函数

如下:

min12‖ω‖
2

s.t.yi(ω·xi+b)≥1, i=1,2,…,n (3)

  处理非线性的数据的方法是引入核函数,常用的核函

数如下:

1)线性核函数

K(x,xi)=xTxi (4)

  2)多项式核函数

K(x,xi)= (gxTxi+r)d (5)
其中,g 和r为核函数参数。

3)高斯核函数

K(x,xi)=exp-
‖x-xi‖2

2σ2  (6)

  其中,σ 为核函数参数。

4)Sigmoid核函数

K(x,xi)=tanh(gxTxi+r) (7)
核函数的选择对于SVM模型的正确准和识别速度有

非常大的影响。为确定最合适的核函数,实验时不指定核

函数,采用定义参数网格形式由模型选取准确率最高的核

函数。

1.3 1D-CNN-SVM模型

  1D-CNN的优势是具有强大特征提取能力,能够自动

学习数据中复杂的特征,但是对于少量训练数据,分类效果

较差,并且全连接层还可能出现过拟合的情况。SVM对小

样本和高维数据有很好的泛化能力,能够在高维空间中找

到最佳分离超平面,分类效果好,模型不容易过拟合,但是

对于原始的高维输入数据特征提取能力不足,并且对噪声

和非线性问题的处理需要依赖核函数选择。
因此,在1D-CNN和SVM算法模型的基础上,对其优

点进行整合,构建1D-CNN-SVM 算法模型,模型结构如

图2所示。

图2 1D-CNN-SVM模型结构

Fig.2 Structure
 

of
 

1D-CNN-SVM
 

model

该模型结构分为1D-CNN和SVM 两部分,其中1D-
CNN由2个卷积层和2个池化层构成,相比于标准结构去

掉了全连接层,展开后直接导入SVM中进行分类训练。

2 数据处理及特征提取

2.1 确定信号源

  人体在进行下肢运动时需要多块肌肉群的协同作用,
不同的步态 发 力 肌 肉 群 也 不 同,为 使 采 集 的 表 面 肌 电

(surface
 

electromyography,
 

EMG)数据与步态强相关,选
取合适的肌肉就尤其关键。并且sEMG信号在一定程度

上可作为分析肌肉疲劳状态的指标[10]。根据研究可知,人
体在进行平地行走时,腓肠肌与股直肌为最主要的肌肉,股
外肌、股中肌、股内肌收缩程度依次递减。上下坡或上下楼

梯时,主要发力肌肉为腓肠肌、胫骨前肌、股直肌、股二头

肌,其中腓肠肌和股直肌在不同坡度的试验过程中收缩最

为敏感[11]。腓肠肌位于小腿后侧肌群,主要功能是辅助踝

关节屈伸,在下肢步态运动起到支撑蹬地的作用。股直肌

位于大腿前侧肌群,主要作用于膝关节的外伸和髋关节的

屈曲[12]。综合分析,最终选定腓肠肌和股直肌作为信号采

集肌肉,肌肉位置如图3所示。

图3 股直肌和腓肠肌示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

rectus
 

femoris
 

and
 

gastrocnemius
 

muscles

在人体步态识别的信息源选择上,膝关节角度可作为

分析人体步态特征的依据[13]。相比于其他惯性数据信息,
膝关节角度更为直观,更容易理解和处理,而且不容易被其

他因素干扰,能够获得较为精确的数据来表征当前的运动

模式[14]。膝关节角度采集方法如下:用两个惯性数据采集

器分别采集小腿和大腿的摆动角度信息,再根据小腿和大

腿的角度间接求出膝关节的角度,具体计算方式如图4
所示。

图4为人体下肢运动过程中可能会出现的两种下肢姿

态,其中θ1为膝关节角度,θ2为小腿转动角度,θ3为大腿转

动角度,θ1 的两种情况计算公式如下:
θ11 =180°-θ2-θ3 (8)
θ12 =180°-θ2+θ3 (9)

2.2 数据预处理

  在采集sEMG和惯性数据信息时,因为噪声的来源很
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图4 下肢各关节角度示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

angles
 

of
 

the
 

joints
 

of
 

the
 

lower
 

limbs

广,无法从源头上避免噪声,并且如果噪声过大甚至会对信

息分析造成极大的影响。所以需对原始信息进行滤波处

理。巴特沃斯滤波的优点是通频带频率响应曲线平坦限度

最大、单调递减无波纹产生,阻频带频率响应曲线逐渐下降

为零,这些优点使其在信息处理上有着广泛的应用[15]。巴

特沃斯低通滤波公式如下:

|H(jω)|2 =A(ω2)=
1

1+
ω
ωc  

2n
(10)

式中:ωc 为截止频率(Hz),n为滤波器阶次。

1)sEMG信息预处理

大量试验表明sEMG信息有意义的信息频段主要集

中在50~300
 

Hz[16],因此设计四阶巴特沃斯带通滤波对

sEMG 原 始 信 息 进 行 滤 波 处 理,截 止 频 率 设 为 50~
300

 

Hz。
滤波前后的sEMG信息如图5所示,其中图5(a)为原

始sEMG信息,图5(b)为滤波后的sEMG信息。可以看到

大量噪声已被去除,提高了信息质量,为后续数据处理工作

打好了基础。

2)惯性数据预处理

在对人体下肢角度原始信息进行滤波处理前,需要对

其进行傅里叶变换,绘制其频域信息的频谱图,查看其频域

信息在频谱图上的分布,从而对其进行相应的滤波处理,原
始数据频谱图如图6所示。

由图6可以得出人体下肢角度频域信息主要分布在

6
 

Hz以下,所以设计四阶巴特沃斯低通滤波对人体下肢角

度原始信息进行滤波处理,截止频率为6
 

Hz。
滤波前后人体下肢角度信息如图7所示。

2.3 特征提取

  目前特征参数的选择一般分为时域特征和频域特征,
特征提取是进行步态识别检测的重要步骤,并且识别正确

率和识别速度都与特征参数的选择有必然的联系。

图5 滤波前后sEMG信号

Fig.5 sEMG
 

signal
 

before
 

and
 

after
 

filtering

图6 原始数据频谱图

Fig.6 Spectrogram
 

of
 

raw
 

data

图7 角度数据滤波前后对比

Fig.7 Angle
 

data
 

filtering
 

before
 

and
 

after
 

comparison
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  1)时域特征提取

时域特征是指信息在时间上的表现,主要反映信息在

时间轴上的变化情况。在膝关节角度信息和sEMG信息

时域特征的选择上,除了均值、均方根、方差等这些常见的

时域特征外,还根据其不同的信息特点选择了不同的时域

特征值。膝关节角度信息额外选取了峰度和偏度作为特征

值,sEMG信息额外选取了积分肌电值作为特征值,因为

sEMG信息通常具有一定的非线性和随机性质,峰度和偏

度可能会受到影响。
(1)均方根RMS,可用来衡量信息的能量或幅度大小,

数学表达式如下:

RMS =
1
N∑

N

i=1
x2

i (11)

(2)方差VAR,可用来衡量信息的离散程度,数学表达

式如下:

VAR =
1
N∑

N

i=1

(xi-x)2 (12)

其中,x 为每组信息的平均值。
(3)均值MEAN,信息在一定时间段内的平均值,数学

表达式如下:

MEAN =
1
N∑

N

n=1
|xn| (13)

其中,N 表示数据的总个数,n 表示数据当前的个数,

|xn|表示数据的绝对值。
(4)积分肌电值IEMG,是sEMG信息在时间轴上的

积分值,可用来表示肌肉活动总量,数学表达式如下:

IEMG =∫
t2

t1
|x(t)|dt (14)

其中,t1 为起始时间,t2 为截止时间。
(5)峰度K,是描述数据分布尖锐程度的度量,反映了

数据在均值附近的集中情况,数学表达式如下[17]:

K̂ =

1
N∑

N

i=1

(x(i)-x)4

1
N∑

N

i=1

(x(i)-x-)2  
2

(15)

x =
1
N∑

N

i=1
x(i) (16)

(6)偏度S,是描述数据分布不对称性的度量,反映了

分布的形状相对于正态分布的偏斜程度,数学表达式如下:

Ŝ =

1
N∑

N

i=1

(x(i)-x)3

(1
N∑

N

i=1

(x(i)-x)2)
3
2

(17)

x =
1
N∑

N

i=1
x(i) (18)

  2)频域特征提取

频域特征是指信息在频率上的表现和特征,通过傅里

叶变换将时域信息转换为频域信息,反映信息在不同频率

成分上的分布情况。频域特征中最常使用的为平均频率

MPF 和中值频率MDF,故选取 MPF 和MDF 为膝关节

角度信息和sEMG信息的频域特征。
(1)平均频率MPF,指的是信息在频谱中的能量按频

率加权平均的频率,反映了信息在频率上的集中程度和分

布情况。数学表达式如下:

MPF =
∫

∞

0
f·PSD(f)df

∫
∞

0
PSD(f)df

(19)

其中,f 为信息频率,PSD(f)为信息的功率谱密度

函数。
(2)中值频率MDF,是频谱中频率能量按大小排序后

的中间值所对应的频率,可以用来衡量信息频谱的中心位

置,数学表达式如下:

MDF =
1
2∫

∞

0
PSD(f)df (20)

2.4 归一化处理

  数据归一化是将不同尺度的数据转换到相同尺度上的

一种基于数学规则的数据处理方法,目的是为了确保特征

之间具有可比性,避免某些特征在计算过程中占据主导地

位,最终得到标准化、无量纲化的数据。
下面是数据归一化两种常用的方法:

1)min-max标准化

该方法采用线性变换的方式,将原始数据映射到[0,1]
区间内,数学表达式如下:

x'=
x-min
max-min

(21)

其中,min为最小值,max为最大值

2)Z-score标准化

数学表达式如下:

x'=
x-mean

σ
(22)

其中,mean为平均值,σ为标准差。

min-max标准化方法在使用过程中,最大值和最小值

非常容易受异常点的影响,这种方法鲁棒性较差,适合传统

精确小数据场景。对于Z-score标准化方法而言,如果具有

一定的数据量,少量的异常点对于平均值的影响并不大,进
而对于方差的影响也不会大,所以选择Z-score作为归一化

处理方法。

3 试验方法及结果分析

3.1 步态数据采集试验方案设计

  试验由10名健康志愿者完成,其中8名男生、2名女

生,身高范围在(172±8)
 

cm,年龄范围在(22±2)岁,体重

范围在(55±10)
 

kg,志愿者的身高均满足外骨骼样机调节

范围,且试验前两个月内均没有受过任何肌肉和骨骼方面

的损伤。sEMG信息使用智芸薇无线肌电测试系统进行采
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集,采集前需要通过专用肌电贴将肌电测试模块固定于股

直肌和腓肠肌表面,并与无线信息接收器及配套软件结合

使用。膝关节角度信息采集使用Xsens
 

DOT精密运动追

踪系统进行采集,使用时将信息传感器通过绑带固定在小

腿和大腿处,分别输出小腿和大腿的姿态角。
志愿者需要在身穿下肢外骨骼的情况下采集进行平地

行走、上楼梯和下楼梯3种步态模式下的步态信息,每人共

采集300组步态周期数据,其中3种步态模式各100组,每
采集20组数据休息5分钟避免肌肉疲劳。为降低因速度

导致的步态差异性,保证志愿者步速一致,采用节拍器控制

步速,最终共得到3
 

000组周期数据。3种步态采集试验如

图8所示。

图8 3种步态数据采集示意图

Fig.8 Schematic
 

diagram
 

of
 

three
 

gait
 

data
 

acquisition

3.2 对比实验

  为全面验证1D-CNN-SVM模型在自适应特征提取能

力、小样本下的泛化能力以及计算效率方面的优越性,本文

共设计了4组实验,1组基准实验,3组对比实验,实验设置

如表1所示。实验数据来源于所采集的sEMG信号和膝

关节角度信号,经过预处理后作为原始数据集。具体实验

设计如下:
实验1)传统SVM模型。采用人工特征工程对原始数

据集进行特征处理。通过滑动窗口对原始数据集进行特征

提取,每次滑动提取窗口内数据的时域和频域特征,窗口大

小为1.2
 

s,步长为0.6
 

s。对数据进行归一化,将归一化后

的数据按照4∶1的比例分为训练集和测试集,对训练集进

行主成分分析,选择保留95%以上的主成分。构造SVM
算法模型,选择高斯函数为核函数,惩罚参数C为0.1,核
函数参数gamma为0.5。将训练集导入SVM模型中进行

训练,并在测试集上进行验证。
实验2)1D-CNN模型。不对原始数据进行人工特征

工程,直接对原始数据进行归一化,将归一化后的数据按照

4∶1的比例分为训练集和测试集,训练集也不进行任何特

征工程。构造1D-CNN算法模型,包含2个卷积层、2个池

化层、1个 Dropout层以及2个全连接层,设置学习率为

0.001,丢 弃 率 为 0.5,激 活 函 数 为 ReLU,训 练 500 个

epoch。将训练集导入1D-CNN模型训练,并在测试集上进

行验证。
实验3)1D-CNN-LSTM 模型。不对原始数据集进行

人工特征工程,将归一化后的数据按照4∶1的比例分为训

练集和测试集,训练集也不进行任何特征工程。构造1D-
CNN-LSTM算法模型,包含2个卷积层、2个池化层、2个

LSTM层、1个Dropout层以及2个全连接层,设置学习率

为0.001,丢弃率为0.5,激活函数为 ReLU,训练500个

epoch。将训练集导入1D-CNN-LSTM 模型训练,并在测

试集上进行验证。
实验4)1D-CNN-SVM模型。不对原始数据集进行人

工特征工程,将归一化后的数据按照4∶1的比例分为训练

集和测试集。构造1D-CNN-SVM 算法模型,包含2个卷

积层、2个池化层、1个展平层。将展平后的特征数据直接

导入SVM模型中,SVM模型参数与实验1的模型参数保

持一致。将训练集导入1D-CNN-SVM 模型训练,并在测

试集上进行验证。

表1 对比实验组别设置

Table
 

1 Comparison
 

of
 

experimental
 

group
 

setting
对比组别 实验组别 验证目标

A
1
4

1D-CNN优越的特征提取能力

B
2
4

小样本下SVM步态识别的鲁棒性

C
3
4

1D-CNN-SVM模型的轻量性

3.3 试验结果及分析

  为充分了解各个模型在测试集上的性能,不仅要观察

模型在测试集上的总识别率,还要分别观察模型对3种步

态的单一识别率,以及模型的参数量和单样本推理时间。
表2为各个模型在测试集上的识别结果。

表2 各模型识别结果信息

Table
 

2 Information
 

on
 

the
 

identification
 

results
 

of
 

each
 

model

名称 SVM 1D-CNN
1D-CNN-
LSTM

 

1D-CNN-
SVM

步态0 100.00%94.68%100.00% 100%
步态1 86.21% 90.38%100.00% 100%
步态2 92.92% 88.24% 98.17% 97.14%

总识别率/% 93.33 91.01 99.33 99.00
参数量 10

 

680 91
 

011 979
 

843 26
 

156
单样本推理时间/ms 0.07 0.10 0.35 0.06

由表2的结果可得出,对比组别A中,SVM 步态识别

的总识别率为93.33%,与1D-CNN-SVM总识别率相比降
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低了 5.67%,并 且 在 步 态 1 的 识 别 率 上 SVM 仅 为

86.21%,而1D-CNN-SVM达到了100%。这一差异表明,
传统人工特征工程难以充分捕捉步态特征,而1D-CNN端

到端的特征学习能力显著提升了模型的的特征提取能力。
对比组别B中,1D-CNN-SVM 模型总识别率较1D-

CNN提高了7.99%,尤其在步态2的识别上,1D-CNN-
SVM显著优于1D-CNN。依据实验结果可得出在小样本

的条件下,SVM有效约束了决策边界,避免了1D-CNN全

连接层可能导致的过拟合现象,具有更强的鲁棒性和泛化

能力。
对比组别C中,1D-CNN-LSTM模型相比于1D-CNN-

SVM模型参数量提高了37倍,但准确率仅提高0.33%,并
且单样本推理时间提高了5.8倍。该结果表明,1D-CNN-
SVM模型在不丢失识别精度的前提下,显著降低了模型复

杂度和计算时间,证明了该模型在小样本数据量的前提下

确实是一个具有较高识别率的轻量级模型。

4 结  论

  本研究提出了一种基于1D-CNN-SVM 的下肢外骨骼

步态识别模型,通过一维卷积神经网络自动提取一维时序

信号的局部特征,并结合支持向量机在小样本条件下实现

高鲁棒性分类。实验结果表明:

1D-CNN-SVM总识别率达到了99.00%,相较于传统

SVM提高了5.67%验证了端到端特征学习的优越性。
在步态2的识别中,1D-CNN-SVM 显著优于单一1D-

CNN,证明了SVM在小样本条件下的泛化能力。

1D-CNN-SVM的参数量和单样本推理时间均显著低

于1D-CNN-LSTM,更满足嵌入式外骨骼系统的实时性

要求。
综上所述,1D-CNN-SVM 在特征自适应提取、小样本

条件下的高鲁棒性以及计算效率之间实现了良好的平衡,
为下肢外骨骼的步态识别提供了一种高效、可靠的解决

方案。
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