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一 种基于隐马尔科夫模型的步态识别算法 
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摘 要 步态是指人体走路时的姿态，步态识 别是近年来生物特征识别领域一个备受关注的研 究方向。步态阶段的 

区分是步态识别的重要 内容。以隐马尔科夫模型(HMM)为基础，基于安装在膝关节的编码器和大腿部的加速度传 

感器，在外骨骼辅助行走中识别步态的不同阶段。首先进行数据预处理和特征提取；其次对隐马尔科夫步态识别算法 

进行设计，包括结构的建立、参数的训练和最终的识别；最后对性能进行评估，总体正确率达到 91．O6 ，说 明 HMM 

用于步态阶段识别具有较好的性能。 
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Gait Recognition Algorithm Based on Hidden M arkov Model 
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(University of Electronic Science and Technology of China，Chengdu 611731，China) 

Abstract Human gait is the pattern of walking of human being．Recently，gait recognition has been a hot research 

point in many research fields．Specially，the distinction of gait segmentation plays a key role on gait recognition．The use 

of HMMs in this paper aimed at recognizing different gait segmentation by an encoder on knee-joint and a leg—mounted 

accelerometer．Firstly，the methods of data pre=processing and feature extraction were used．Secondly，a model based on 

HMM was presented for recognizing gait segmentation，including model structure，parameters training，gait recognition． 

Thirdly，performance evaluation of the gait recognition was conducted，obtaining total accuracy of 91．06 ，proving that 

HMM can accurately recognize gait segmentation and has good performance． 
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1 概述 

步态是指人类步行的行为特征，是步行运动状态的统称。 

运动步态识别技术是利用传感器采集人体在空间中的运动信 

息，同时综合运动学、人因工程学、模式识别、信息处理等理论 

对人体运动步态进行分析及识别的一项综合技术 ．．步态各阶 

段的识别是步态识别的重要内容，一般根据应用的需求，可将 

其分为 2～7个阶段。它可以广泛应用于人机交互控制、人体 

运动分析研究、智能监控、康复医疗等领域。 

当前对步态识别的研究主要集中在对动作的识别 ，如文 

献[1—3]。对步态阶段的识别相对较少，在已有的研究 中，孟 

明、高云园等人利用人体下肢表面肌电信号、足底压力信号进 

行步态识别 ，主要用于对智能下肢假肢的研究E4,5]；张今瑜等 

人采用鞋底传感器和测量膝盖弯曲的光纤传感器，对人体运 

动的步态相位和 COP进行实时检测，识别步行周期的 5个重 

要状态和 2个不稳定状态 ，主要用于康复机械和类人机器人 

的运动学控制[6 ；Domen Novak等人采用可穿戴的传感器 ， 

运用决策树的方法来识别步态的开始和结束，主要用于假肢 

和外骨骼的研究l_7 ；Murad Alaqtash等人基于可穿戴传感器 

采集的人体运动信息，采用模糊计算的方法对步态周期的 7 

个相位进行了分析 ，主要用于康复医疗和步态分析的研究18 ； 

S．M．M De Rossi等人利用脚底压力鞋垫测量的人体行走时 

的步态压力信息，将一个步态周期划分成 6个相位，利用隐马 

尔可夫算法进行步态识别[9 ；Andrea Mannini等人基于穿戴 

在足部的陀螺仪采集的角速度信息，运用隐马尔可夫模型将 

划分的4个状态进行识别，主要用于后期的人体动作分析、健 

康监护等E ]。相对于以上研究，本文使用绑定在大腿的惯性 

传感器和外骨骼膝关节编码器，基于HMM进行 5个阶段步 

态的识别。 

步态阶段识别的重点和难点主要集中在特征提取和分类 

识别方法上。已有研究中常用的特征提取技术可以分为时域 

特征、频域特征和时频特征 3种类型。分类识别算法包括神 

经网络、决策树、KNN、时间序列统计等方法。隐马尔可夫模 

型(HMM)是一种时序变化性信号统计模型，能够很好地描 

述动态过程并适应动态过程中的变化l4 。HMM在语音识 

别领域E“]和手势识别_】 领域中已经得到成功应用，由于运 

动传感器采集的信号与运动状态之间也具有这种观察值和隐 

含状态的特性，同时传感器采集的观测值与运动步态(隐含状 
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图 1 系统框图 

(1)数据采集模块 

使用膝关节编码器获取膝关节角度变化，使用绑定在大 

腿的惯性传感器获取垂直方向的加速度。膝关节编码器采用 

一 款绝对式霍尔磁性编码器。电气连接采用电缆或针脚；输 

出为 SSI或方波，采用 IP52封装形式；供电电源为 5V DC。 

腿部惯性传感节点是基于 ARM 微处理器构建的微型姿态捕 

获系统 ，MEMS传感器负责将大腿部位的运动学信息转化成 

数字信号，同时质性传感节点还负责完成信号变换、滤波处理 

和部分姿态融合处理。电路主要包含电源模块、时钟和复位 

电路模块、传感器接 口电路模块、微处理器模块及其他一些外 

设接 口电路 。其功能模块的结构如图 2所示。同时，通过将 
一 个编码器连接的 2连杆绑定在大小腿处，获得膝关节的角 

度。 

I圆 I 画  

时钟和复位电路 

r2c l MCu 
sTM32Fl03 

UART2 ==爿蓝牙无线模 

图 2 加速度采集模块 

(2)预处理模块 

为了更好地提取步态特征和达到较好的识别效果 ，在对 

采集的信号进行特征提取和识别之前，先要对其进行预处理， 

预处理的操作一般包括：平滑、去噪、归一化等。 

对于步态加速度信号，典型的滤波方法有巴特沃斯低通 

滤波和小波滤波。通过后期 的实验 以及滤波后 SNR(信噪 

比)、MSE(均方误差)性能的比较，发现采用小波滤波效果较 

好。在对数据进行处理时，系统采用五点三次平滑算法进行 

平滑处理 ，但是平滑次数不宜过多，否则会造成识别参数的误 

差增大。 

对于步态编码器信号，采用 Savitzky-Golay滤波器进行 

滤波。Savitzky-Golay滤波器是一个通用的滑动滤波器，其参 

数由一个未加权的线性最小二乘回归模型和一个 N阶多项 

· 286 · 

式模型指定。通过后期的实验以及滤波后 SNR(信噪比)、 

MSE(均方误差)性能的比较，发现当窗口大小为 2O及多项式 

阶数为 5时，滤波效果较好。 

(3)特征提取模块 

特征提取的基本任务是从经过预处理后的数据中提取并 

选择出那些对识别最有效的特征矢量 ，从而为准确和高效的 

识别提供支持。它是解决描述和表征识别对象问题的关键技 

术。不同的系统由于识别对象和所用的分类器不同会选择不 

同的信号特征。综合起来，特征提取方法归纳为 3类：时域分 

析法、频域分析法和时频分析法。 

特征提取过程中，本文采用滑动窗口的方法进行数据分 

割，两个窗口之间采用 5O 的数据重叠[”]，然后以单个窗口 

为单位提取特征。时域特征主要包括：均值、方差、标准差、斜 

率、相关系数、均方根、平均绝对偏差及时域积分等；频域特征 

主要包括：FFr系数 、频域熵 (Frequenee-domain Etropy， 

FDE)、能谱密度(Power Spectral Density，PSD)；时频特征主 

要是小波系数。最后，考虑到采用的滑动窗口尺寸较小，同时 

为了保证系统的实时性能，仅提取了有效的时域特征，如表 1 

所列。 

表 1 时域特征 

编号 时域特征 

加速度z轴均值：fl 青 N 1 

加速度z轴方差：f2 青 xi—f1 N 1) 

编码器窗口中末位与首位的差值：fa=Vl 。 ～Vfi 

步态识别模块主要完成对运动步态的特征的准确识别 。 

目前步态识别的常用方法是已有研究中常见的识别方法，如 

决策树、K最近邻 (K-Nearest Neighbor，KNN)、贝叶斯分类 

器、人工神经网络 (Artificial Neural Network，ANN)、支持向 

本文采用隐马尔科夫模型(HMM)的方法进行运动步态 

的识别。HMM适用于时变序列的建模，具有强大的时序模 

式分析能力，非常适合于非平稳时变序列的分析，同时能够很 

好地描述动态过程并适应动态过程中的变化。HMM具有双 

重随机性，较适合进行运动步态数据在时间和空间上的建模。 

3 基于隐马尔科夫的步态识别算法 

基于隐马尔科夫的步态识别算法设计如图 3所示。 

⋯  鬯竺 挈悃  一 匦匦 ]一M
模 

—  

u 郢墨 翌擒  里墨塾 
， 翌 堡 (， 志 ) ； 

整个算法设计的流程包括 2个部分，分别为离线训练和 

在线识别，即图 3中虚线的上半部分和下半部分。首先，将采 

集的数据分为两个子集——训练集和测试集 ；其次，用训练集 

中的数据进行预处理和特征提取操作，进而将提取后的特征 

与参考相位进行数据建模，确立 HMM模型；最后，将测试集 

量 



中的数据输入到建立好的 HMM步态识别模型中，得出识别 

结果，最终进行步态识别的性能评价。 

3．1 模型结构的确立 

首先需要根据编码器和加速度计的数据联合确认需要划 

分的步态相 位，也就是 HMM 结构 中隐藏状态 的个数 Mo 

HMM状态相位划分如图4所示。 
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图4 HMM状态相位划分 

以右腿的一个步态周期为例 ，HMM 隐藏状态数 M 确定 

为 5，分别为 S-，S2，S3，s4，S5，各个状态定义如下 ： 

Sl：图 4中 A--*B定义为状态 1，即右脚脚尖离地(Toe- 

Off)到右脚摆动中期(Mid-Swing)； 

s2：图 4中 C定义为状态 2，即右脚摆动中期 (Mid- 

Swing)到右脚脚跟触地(Heel-Strike)； 

：图 4中C—D定义为状态 3，即右脚脚跟触地 (Heel- 

Strike)到右脚全脚掌着地(Foot-Flat)； 

S4：图 4中 D— E定义 为状 态 4，即右脚全脚 掌着地 

(Foot-Flat)到右脚开始准备承重(Loading-Response)； 

S5：图 4中 E—F定义为状态 5，即右脚准备开始承重 

(Loading-Response)到右脚脚尖再次离地(Toe-Off)。因模拟 

负重步态，故 S5相对于 日常行走较长。 

3．2 隐马尔可夫模型的参数训练 

(1)模型训练流程 

3．1节中用具有 5个状态 的 HMM 来描述 1个步态周 

期，其结构为一阶左右型结构。同时，采用混合数为 1的高斯 

概率密度函数 ，获得每个状态下对应的观测序列的概率分布。 

要想建立 HMM模型，必须对参数2----( ，A，B)进行训练。 

参数训练的过程即已知观测序列 0一(0 ，0z，⋯，OT)和 

状态序列 J一(i ，i2，⋯，iT)，估计模型参数 =( ，A，B)，使得 

在该模型下观测序列概率P(Of )最大。经典的解决参数学 

习问题采用期望最大化的 B—w算法[1 。该算法利用递归思 

想，采用最大似然估计方法使 P(Ol )局部最大 ，最后得到模 

型参数 。 

模型训练流程如图 5所示。 

预 

训 

图 5 训练流程 

算法步骤如下。 

1)初始化 ： 

对 一0，选取 口 ，白(忌) ， ，得到初始化模型 ： 

‘∞一(A‘∞，B‘∞，7c ∞)； 

2)根据前向一后向算法计算a， ，)，， ； 

3)按照 B—w 算法重估公式递推，对于 ：1，2，⋯，得到 
 ̂

模型 ； 

 ̂  ̂

4)当满足 P(0f )>P(ol )时递推结束，得到最优 。 

(2)参数初始化 

状态转移矩阵 A的初始化通过应用统计的方法获得，其 

公式如式(1)所示： 

其中， 表示在训练集中从状态i转移到状态 的次数，Nj 

表示训练集中状态i的总数，进而可 以得到状态转移矩阵A 

中的a0。而初始状态概率向量为： 

7c： (1，0，0，0，O) (2) 

参数 B的初始化 

1 下 

一  

善0}I o,=z (3) 
1 下 

N+-南 备(G}一 )。I o,= (4) 
C ： 1 (5) 

(3)前向一后向算法概率计算 

前向概率 ( )=P(ol，0z，⋯，0 ，i 一 l )，即给定隐马 

尔科夫模型 ，定义截止到时刻t部分观测序列为0。，0 ，⋯， 

Ot且状态为 的概率。 

1)初始化 ： 

0／1( )一mb (01) (6) 

2)递推 ： 

N 

Ott十l( )=[ ∞(j)aj ] (0⋯) (7) 

3)终止： 

N 

P(0l )=∑ ( ) (8) 
i一 1 。 

后向概率： ( )一P(0 ，Ot+2，⋯，0Tli 一q ， )。给定隐 

马尔科夫模型 ，定义在时刻 t状态为g 的条件下，从 f+1到 

丁的部分观测序列为O ，O ，⋯，OT的概率。 

1)初始化 

( )一 1 

2)递推： 

(9) 

屉( )一： ndb (0 +1) + ( ) (1o) 

3)终止： 

P(0I )=∑rcib (01) ( ) (11) 

概率：7t( )一P( 一 Io， )，即给定的隐马尔科夫模型 

和观测 0，在时刻 t状态为q 的概率。 

( )一 盟  (12) 

互a ( ) ( ) 

概率 ( ， )：P( 一 ， +-：qj l0， )，即给定隐马尔科 

夫模型 和观测序列O，在时刻 t状态为q 且在时刻 t+1处 
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于状态 qJ的概率。 

一  

(4)基于 w 算法的重估 

=(7c，A，B)使用B—w算法进行参数重估： 

Ⅱ ： ( ) 

 ̂ 备( ， ) 
a =与 一  

∑ ( ) 

A 
一 辱 

∑ ( ) 

若采用连续型 HMM，参数中B的估计如下 

 ̂ (j，是) 
C =  — — 一  

∑ ∑ ( ，志) 
f= l 1 

 ̂ ( ，是)·0} 
=  — — — 一  

。 ∑ ( ，忌) 

A ． ( ，志)·(0I一 )(0}一 ) 
∑*一 L————1 — —————一  

( ，是) 

模型训练收敛结果如图 6所示。 

(13) 

(14) 

(15) 

(16) 

(17) 

(18) 

(19) 

图 6 HMM训练收敛结果 

从图6的参数训练结果中可以看出，随着迭代次数的增 

加，概率的对数值 lgP亦随之增大，最终曲线逐渐地变得平 

缓。当迭代次数达到 14左右时曲线基本保持不变；当迭代次 

数达到23时，训练结束，最终得到模型参数 。 

(5)HMM模型训练复杂度分析 

1)前向算法 

前向概率的定义见 3．2(3)，其公式如式(6)一式 (8)所 

示。前向算法实际上是基于“状态序列的路径结构”递推计算 

P(Ol )的算法。前向算法高效的关键在于其局部计算前向 

概率，然后利用路径结构将前 向概率“递推”到全局 ，得到 

P(Of )。其时间复杂度为 0(N2T)。其中丁是指观测序列 

的长度 ，N指的是隐藏状态数 目。可以看到，前向算法的时 

间复杂度远小于直接计算的。 

2)后向算法 

后向概率的定义见 3．2(3)，其公式如式(9)一式(11)所 

示。后向算法的原理与前向算法类似。该算法局部计算后向 

概率，然后利用路径结构将后 向概率“递推”到全局 ，得到 

P(Ol )。其时间复杂度为 0(N。T)，与前向算法相同。其中 

T是指观测序列的长度，N指的是隐藏状态数 目。 
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3)B—W 算法 

B—w 算法的定义见 3．2(4)，其公式如(14)一式 (19)所 

示。其中，计算 口 的时间复杂度为 0(N3丁)，计算 6j(志)的时 

间复杂度为O(N2丁)。其中丁是指观测序列的长度，N是指 

隐藏状态数目。此处的时间复杂度包含了对 ( )和对 茧( ， 

)的计算。故整个模型训练的时间复杂度为0(N。 )，其中 

T／代表收敛迭代的次数。 

3．3 隐马尔可夫模型的识别 

将上文中预处理后的测试数据输入到训练好的步态模型 

中，求出在模型下观测序列O出现的最大概率P(0 J )即可， 

其过程相当于前文中介绍的概率计算问题，可用前向后向算 

法求解。同时在给定观测序列和模型参数后，可以用 Viterbi 

算法解码出观测序列是由哪些隐藏状态输出的。 

给定 HMM模 型 和观测序列，用前向后向算法求解 

P(O J )的过程如下： 

对于隐马尔科夫模型，t时刻隐状态为q 且观测序列0= 

(01，0z，⋯，0T)的条件概率可以表示为：i ：qi且 1到 t时刻， 

观测序列为 O一(0l，02，⋯，Ot)；i =q 且 t+1到 丁时刻，观测 

序列为 0：(0 ，Ot+2，⋯，OT)的概率。 

根据 m(i)和 &( )的定义可得到： 

P(O，i 一qt l )一m( )屉( ) (2O) 

因此，观测序列的概率为： 
N  

P(0 J )一∑m( ) ( ) (21) 
= 1 。 

N N 

P(OIA)一∑ ∑m( ) b (or+1) 1( ) (22) 
1 J= l 

步态识别的流程如图 7所示。 

图 7 识别阶段流程 

4 结果分析 

(1)步态识别算法性能分析 

运动加速度信息的采集选用 MPU60x0系列的高性能惯 

导传感器 MPU6050和三轴数字罗盘(磁力计)HMC5883，其 

中，MPU6050内部集成了三轴陀螺仪和三轴加速度计，陀螺 

仪用来检测转动角速度 ，加速度计用来测量线运动加速度，而 

磁力计 HMC5883用来测方位角。MPU6050的三轴陀螺仪 

具有 4种 可调节 的量程，分别为 士250。／s，±500，土1000， 

±2000。／s，高达 16位的分辨率。三轴加速度计的测量范围 

为±2g，~4g，+8g，±16g，也有 16位分辨率，可以满足本系 

统的需求。膝关节角度的信息采集选用霍尔磁性绝对式编码 

器对穿戴者的膝关节角度进行测量。该绝对式编码器提供 

AD数据输出端口，测量 360。角度变化，工作温度范围大，具 

有较高的精度。算法的仿真程序在 MATLAB(R2O12a)中完 

成。实验时，分别对 10个(22岁～28岁)男性穿戴者进行测 

试。当穿戴者穿上腿部外骨骼行走时，惯性传感器和编码器 

同时采集行走过程中加速度数据和膝关节角度数据，采样频 
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达到了91．O6％，说明了 HMM 的有效性。此外 ，为了进一步 

提高模型的准确率 ，如对步态转换间的识别，未来需要在特征 

提取和模型结构方面进行更加深入的研究 。 
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