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摘  要: 步态数据分析是模式识别、数据挖掘与智能数据分析领域中的一个重要研究方向.对步态数据进行分析

并求解步态周期段,是该领域的一个核心课题,其中,以波峰波谷识别、步态模板匹配、利用信号处理基本方法为主.
这些方法尽管已取得了一定条件下的应用,但大多需要预知步态数目、步态模板数据等基本信息,其可用性受限.针
对这一问题,提出一种结合了波峰波谷检测与阈值空间的高可用性步态周期分析方法,通过自动求解预估值并构建

自适应区间,根据通用步态模型对缺乏上述信息的未知步态数据进行切分与分析,能够更便利准确地求解步态周期

数据.同时也提出了一种过滤不相关数据的方法,用于过滤测试数据头尾的部分不相关数据.该方法与朴素快速傅里

叶方法和本领域3类最新典型方法进行了对比,实验结果显示:在所有样本中,该方法的步态周期段求解准确度最高,
使步态数据的分析与处理更贴合实际情况. 
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High Feasible Method of Cycle Segment Analysis for Common Gait Model 

MEN Hui-Chao,  WANG Bo-Tao 

(School of Computer Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China) 

Abstract:  Gait analysis is an important research in the fields of pattern recognition, data mining, and intelligent data analysis. Many 
different methods, such as recognition of crests and troughs, matching of gait templates, signal-processing based approaches, etc., have 
been proposed and applied, but these methods require presetting parameters such as gait numbers, gait templates, etc. Their feasibilities 
are limited. In this study, a new high feasible method, which can automatically calculate a presetting cycle value and a self-adaption range, 
is proposed, based on peak detection and threshold, to analyze gait cycle segment without unnecessary information needed by other 
methods. Moreover, a method to filter nonrelated data is proposed. Comparing with simple FFT and other three kinds of representative 
methods, the proposed approach has the best analysis results in evaluations. 
Key words:  gait cycle segment data; gait analysis; intelligent data analysis; pattern recognition; data mining 

步态数据分析是模式识别与数据挖掘领域的一个重要课题,它代表了人类在走路这一最常见活动中的行

为,通过一定智能的方法分析步态数据,得到许多有价值信息,进而可以将分析后的此类信息应用到各种领域,
例如体育领域中提高运动员的表现,提高训练质量和健康判断[1];在医学领域监控病人复健进展,评估病人及老
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年人的日常生活风险,协助对他们的未来患病的预测等[2].另外,在生物识别和生物工程领域也有广泛的应用[3]. 
步态数据的本质是一组周期性的时间序列数据,在时间序列数据的数据挖掘与分析领域,周期性、季节性、

趋势性等是时间序列数据的基本特征[4],通过这些特征,可以描述时间序列数据的许多信息.步态数据切分的思

想即是利用步态数据作为时间序列数据的这一本质,利用时间序列数据的基本特征来对数据进行分析进而切

分,进而可以进行步态识别,或更深入扩展到动作识别领域. 
步态数据分析的常用数据源主要是加速度计与陀螺仪两种设备,其中,陀螺仪测定的角加速度在较短时间

内比较准确,而较长时间会因存在漂移而有误差[5−7];加速度计测定的线加速度在较长时间的测量值是正确的,
在较短时间内由于信号噪声的存在而有误差[8−10].二者各具特点,可根据不同研究或工程需求选用,或同时使用

二者结合的传感器作为数据源[11],均取得了较好的实验成果.另外还有部分其他不常见的数据源,如脚踏板开关

信号[12]、压力计[13,14]等.本文将以线性加速度作为数据源,只使用单一数据源即可以更好地达到对步态数据解

析与分析并进行切分的目的. 
目前,在步态数据分析领域有大量文献成果. 
• 文献[5]采用陀螺仪数据源结合阈值的思想进行分析,但阈值多为作者人工定义常数,同时并未给出未

知步态步数的解决方案; 
• 文献[6,14]均采用马尔科夫链进行建模,其中: 

 文献[6]是一篇针对特殊疾病患者的交叉学科文献,其采用陀螺仪采集的角速度数据,结合马尔

科夫模型进行分析,与本文课题无论是数据源类型还是整体角度抑或是研究思路均不相同.其
思路为:将步态数据分为不同类型的模型,再分别根据多种不同模型建立马尔科夫链,进而对患

者情况进行判断.研究目的是对不同类型的步态模型进行对比,进而找到最佳的模型(model); 
 文献[14]是一篇针对步态识别的文献,采用压力计作为数据源,并建立马尔科夫模型进行分析.应

用马尔科夫模型进行模式识别是一种常用的方法,此方法的特点是可应用范围较广、使用灵活,
但计算较为复杂,需要建立较为复杂的非线性训练模型,没有固定的解决方法,需选择合适的状

态数和特征矢量的维数.为了避免这些缺点,提高识别便捷性,本文采用了基于规则的分析识别

方法; 
• 而文献[11]则同时采用了两种数据源,结合了线加速度与角加速度对步态数据进行分析与处理.这是一

种较为成熟的方法,但需同时具备陀螺仪与加速度计两个数据源条件,在一些情况下,实验条件可能并

不具备两个数据源,此时,此方法就有了局限性;与此同时,此方法在对步态段数据进行标记与检验这一

关键阶段,依然以一个人工定义的恒定常数阈值作为后续的基础,与文献[5]具有相似的缺陷; 
• 文献[13]采用的是压力计,同时提出了一种基于 K-多项式分布来检验步态段之间间隔的方法.这是一

种与本文思路区别较大的方法,该方法从数学角度解决了步态段的识别问题,其特点是方法较为科学

扎实,但计算较为复杂; 
• 文献[12]采用的是一种脚踏板开关信号作为数据来源,这种信号是离散型的,但其设备较为不常见,而

采用线加速度计及陀螺仪产生的连续数据必须进行离散化处理,才有一定可能性使用该文献的算法; 
• 文献[7]采用的也是陀螺仪数据源,其方法由于设定了特定的恒常数阈值,在该文献数据集内效果较好,

但不一定能够较好地适用于其他数据集. 
综上所述,在步态数据分析领域有许多研究方法,主要分为以下几类. 
(1) 基于峰值谷值侦测的方法.这类是最基础的方法,对于较为规律的步态数据,采用此种方法可以得到

较好结果[8,15],许多进行步态分析的工程项目或实际应用都采用这类方法.但其缺点是由于其标准只

依赖于波峰波谷,遇到较为复杂的步态情况时很容易因为噪声或其他因素影响造成误判,譬如在实际

生活中,经常出现同一段计步数据不同软件记录到不同步数的情况(此时除了传感器方面的原因,也
因为软件计步方法不同而有所区别).文献[8]是此类方法的一个代表性方法(在第 2.1.1 节进行了详述,
并在后文进行了对比实验); 
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(2) 基于步态模板数据(template)与峰值阈值相结合的方法[9,16,17].这类方法的优点是:由于已求解或保存

了模板数据,切分识别率更高.但由于模板数据可能是固定存在或通过某一类单一步态数据段计算而

来,局限性较大,也面临着无法动态识别不同情况下可能出现的起伏幅度较大、变化更为灵活的步态

的问题.文献[9]作为一个代表方法在第 2.1.2 节进行了详述,该文献后续的实验也证明此方法效果不

佳;同时,此文献的方法要求必须预知步数信息,且必须提前计算出一组或几组步态模板数据,应用较

为局限,无法处理未知数据;另外,此文献采用的步态模型与本领域普遍研究的通用模型不同,也造成

了该文实验结果不尽如人意; 
(3) 基于朴素傅里叶变换的方法[18].这是因为步态数据作为时间序列数据的这一本质,但由于其求解的周

期是固定常数,单独使用这一固定常数很难有效地对步态数据进行切分与分析,数据中后期偏移会逐

渐增大.本文第 2.1.3 节对这一方法进行了简述,并在后文进行了对比实验; 
(4) 前 3 点均为基于规则的(rule-based)识别分析方法,在相关研究中使用较为广泛;除此之外,也有许多其

他方法.小波变换也是一种被采用的方法,但此方法很难选择出合适的小波波基[19].文献[20,21]分别

提出了一种鲁棒性的分段方法,实验结果也较为理想,但其主要依赖的参数范围在设定方面有一定局

限性.马尔科夫建模方法[6,14]是一种基于数学模型的方法,优缺点已在上文进行了分析. 
针对上述研究现状和解决方案无法处理预设信息缺失的未知步态数据的问题,本文提出了一种面向通用

模型的高可用性步态周期分析方法(high feasible method of cycle segment analysis for common gait model,简称

HFM). 
本文的主要贡献如下: 
(1) 首先,利用快速傅里叶变换(fast Fourier transformation,简称 FFT)作为工具计算出预估步数,解决了步

态信息缺失的情况下对数据进行步态周期段求解的问题; 
(2) 面向步态数据分析这一领域的通用模型先验知识,设计了一种基于规则的阈值空间调整方法,避免了

多种同类方法中阈值设定缺乏普适性、无法灵活应用于各个数据样本的缺点,可以更加有效且可用

性更高地对于未知的步态数据进行分析,并进而求解出最准确的步态周期段; 
(3) 本文还提出了一种预处理方法用以对数据进行预先过滤部分不相关数据. 
本文提出的方法提高了辨别与过滤未知数据中不相关数据的能力,无须提前预知步数信息,相比以往同类

型基于规则的分析识别方法,因规则的自适应性更强而可以适合更多的数据样本;并通过此方法对未知数据进

行了分析并求解了步态周期数据.与实验数据集实际采样对比,取得了更为接近实际情况和后续研究需求的实

验结果. 
本文第 1 节简要介绍通用的步态模型及相关知识,同时详述 3 种最新具有代表性的方法思想与一种基本的

通用方法,并分析其不足.第 2 节提出本文的方法并进行详述及分析.第 3 节进行详尽的实验与分析,与 3 种最新

相关文献与一种经典方法进行实验对比.第 4 节对本文进行总结并对未来工作进行展望. 

1   相关知识与对比方法 

1.1   相关知识 

1.1.1   通用步态模型 
根据大量针对步态分析领域的文献所研究的模型可知:人类走路时,加速度计与陀螺仪主要形态都是“双峰

一谷”型(如图 1(a)所示[20]),主要分为两个阶段(如图 1(b)所示[8]),其中,stance 是同侧脚跟着地到脚尖离地时身体

的摆动阶段,swing 是从脚尖离地到脚跟着地时身体的摆动阶段[22]. 
此模型在谷点完成了两阶段的切换,基于此模型,许多文献已经做了各种步态分析方法的研发,优缺点已在

第 1 节进行了说明.本文主要通过使用线加速度数据,在此通用模型的基础上,对未知的步态数据进行分析,并进

一步切分为合乎通用模型的步态周期段. 
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(a) 步态数据通用模型[20]                                    (b) 步态阶段图示[8] 
Fig.1 
图 1 

1.1.2   快速傅里叶变换在步态时间序列周期的应用 
步态数据本质上是时间序列数据具备时间序列数据的各类基本特性,譬如步态的周期性与趋势性等.因此,

在时间序列数据分析方面应用广泛的 FFT与经验模态分解分析法(EMD)[23]等方法也可应用于步态数据的分析

上.但根据一些资料及本文作者一定量的前期积累实验后可知,此方法需要一定的人为观察与选择,与本文的自

动处理未知步态数据的目标有悖,故在此使用快速傅里叶变换的方法求解出预估的步态周期和步数.根据步态

数据的实际情况,stance 与 swing 两阶段信号形态相似,基于通用模型的解决方案均认定两阶段周期相似,在本

文实验中,快速傅里叶变换所取得周期为实际步态周期的 1/2. 

1.2   对比方法 

为了证明本文的科学性与优越性,本文对比了 3 种近年具有代表性的相关方法(基于波峰波谷的步态分析

方法(OGA)[8]、基于阈值及步态模板的步态分析方法(BGR)[9]、基于标记点与阈值的步态分析方法(RRA)[5])及
一种常规应用于时间序列数据周期的快速傅里叶朴素方法. 
1.2.1   基于波峰波谷的步态分析方法 

文献[8]提出了一种基于波峰波谷的步态分析方法,基本思想是选择比两邻大的波峰作为判定基础,将标定

峰值两侧谷值作为切分点,并由此求解出步态周期段.OGA 方法的缺点在于:在实际实验中,由于各种噪声及其

他问题的影响,即使进行了一定降噪与平滑处理,单纯依赖峰值分割法并不能准确切分,根据实际经验可知,只
在此文图 2(a)中的理想平滑情况可行. 

     

(a) OGA 示例[8]                                    (b) OGA 误判示例 
Fig.2 
图 2 

由图 2(a)可知,OGA 方法需要在极其平滑的数据上才能采集到该文所需的正确波峰点和波谷点.而在实际

数据集中,很难控制降噪的程度与数据信息保留程度的平衡.文献[8]处理此问题方面采用 Savitzky-Golay 降噪

方法[24](这是一种在信号处理及序列数据处理中广泛应用的方法,此过程包含归一化),但该文使用的自采集数

据集本身噪音情况比较轻微,通过此方法可以降噪到该文方法所需平滑程度.而实际数据集(如本文的 ZJU- 
GaitAcc 数据集)噪声较大,在应用该文方法进行了 Savitzky-Golay 后仍然不如该文图中般平滑,若完全采用此文
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方法将会出现部分噪声波峰波谷点满足条件但本身并非真实的所需点的误判情况(如图 2(b)所示).为了可以正

常进行对比实验,本文对此节方法进行了略微改进(简称为 OGA+),将该文原方法中“标记的峰值点左右两侧的

谷值点作为切分点”这一规则改为取比两侧均小的波谷,步骤如下. 
Step 1. 降噪:对波形信号进行 Savitzky-Golay 降噪处理; 
Step 2. 标记:取波形中满足比两侧波峰大这一条件的波峰点进行标记.取已标记波峰点两侧满足以下条件

的谷值点并进行标记:该点小于两侧其他谷值点; 
Step 3. 设定步态段首尾点:从第 1 个已标记波谷点开始,取奇数点作为步态段的起点和终点. 
由后文的实验可知,此种改进(OGA+)可以较为合理地克服实际数据集噪声较大的影响,避免小谷值噪声的

影响,在该文的部分实验中取得了相对好的结果,但仍不如本文主体方法进行分析所求解的周期段的符合实际

情况. 
1.2.2   基于阈值及步态模板的步态分析方法 

文献[9]提出一种阈值及步态模板数据结合的步态分析方法,优点是比单纯依靠波峰波谷的方法更具合理

性.各参数及步骤图解如图 3 所示.主要步骤如下. 
Step 1. 设定参数:设定切分下限值 stepEquilibrium,取值为小于整体数据均值 meanValue,且出现次数最多

的值;设定切分上限值 stepThreshold,取值为所有极大值从大到小排序中第 step 大的数值,step 为已知步数. 
Step 2. 步态切分:若以相邻波峰(高于 stepThreshold)间存在低于 stepEquilibrium 的波谷,则说明此区间为

一个步态段(如图 3 所示). 
Step 3. 去除误判段:将已切分步态段与已存在模板比较,不符合模板的步态段为错误数据段. 

 

Fig.3  BGR method[9] 
图 3  BGR 方法[9] 

该方法的缺点是采用的步态模型与常用的步态模型均不相同,同时,必须已知步数信息与提前已计算得到

的正确的步态模板数据才能对步态周期段进行分析与识别 ; 其次 ,该方法是建立在频率基础上的

(stepEquilibrium 的取值为低于 mean value 的值中出现频率最大的那个值),但很多数据集中,每个数据值已经唯

一化,不存在最大频率值,因此,许多数据集(例如本文实验所使用 ZJUGaitAcc 数据集)无法用此方法进行分割;
最后,该方法通过已知模板来剔除错误步态周期段,当没有步态模板数据或求解步态模板数据不便时,可用性受

限.另外,该方法没有细分步态模型周期段内小阶段的功能.在本文使用的通用两阶段步态模型中,无法求解

stance 与 swing 阶段的位置. 
1.2.3   基于标记点与阈值的步态分析方法 

文献[5]是一种基于特定标记点与阈值的步态分析方法.此方法根据步态模型的实际特征定义了 4 种标记

点(MS,HS,TO,Pp),通过设定这 4 种标记点的阈值,并结合通用步态周期模型对未知数据进行分析,并求解出步

态周期段.主要步骤如下. 
Step 1. 设定 Pp 点为波形曲线中的极大值或极小值点,定义 HS 为中间谷点,MS 为峰值点,TO 点为第 2 谷
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点,作为步态切分,zeroCrossing 点为前后点取值分别在此值上下的阈值点.另外,该文作者根据其自采集数据集

的实际情况设定了几个固定常数值 MSThreshold(0.5rad/s),timeThreshold1(350ms),timeThreshold2(100ms),mean 
Threshold(0rad/s),zeroCrossing(0rad/s); 

Step 2. 当满足以下条件时可标记 MS,TO,HS,当这 3 种点均被标记完成后,一个步态段被标记完成: 
Step 3. MS 点:Pp 点取值不小于 MSThreshold,时间位置与前一 MS 点差值不小于 timeThreshold1(除首个

MS 点外); 
Step 4. HS 点:在已标记 MS 点的情况下,取得小于 meanThreshold 的 Pp 点,且满足前一 Pp 点大于 meanThres 

hold; 
Step 5. TO 点:在标记 MS,HS 点的情况下,取与 HS 点位置差值不小于 timeThreshold2 的 Pp 点,且满足此 Pp

点前存在 zeroCrossing 点. 
Step 6. 标记以上 3 种点后,即可完成一个步态段的切分. 

 
Fig.4  RRA method[5] 
图 4  RRA 方法[5] 

该方法的最大缺点是:阈值均为该文作者根据其自采集数据集人工设定,且是单一恒定常数,可用性受限.
在实际应用中,不易总是可以人工估计到合适的阈值,在处理未知新数据时,自适应性与自修正性较差,无法灵

活根据通用模型对未知新数据进行分析并切分出合理的步态周期段. 
该文的原数据源为陀螺仪,由于陀螺仪与加速度计的数据均可抽象为相同的步态模型,故本文在后文对比

实验中,将根据本文使用的加速度计数据集设定该文作者手动设定的几个常数阈值进行对比. 
1.2.4   快速傅里叶朴素方法 

FFT 也是经常应用于时间序列周期性数据的一种分析方法,步态数据是一种典型的时间序列周期性数据,
许多研究也直接将这种方法应用于步态数据的分析,优点是易于使用,可以快速求解,但缺点是求解为单一固定

周期数值无法适用于每步步态数据长度不同的情况,在数据集中后期,将随着数据量的增大而偏移愈发严重,同
时由于此原因,使得其简单均分的通用模型内 stance 与 swing 两阶段长度没有实际意义. 

针对以上 4 种方法各自的缺陷,本文提出了一种更加具有可行性的方法,根据通用模型对步态数据进行分

析,从而求解步态数据周期段,并取得了较好的实验结果. 

2   面向通用模型的高可用性步态周期分析 

由于前文所述的目前大部分方法无法正确分析未知步态信息与未知步态模板数据、求解步态周期段时适

应性较差、需要人工设定某一单一常数阈值缺乏自适应空间等缺点,本文提出了新方法来解决这些问题——面

向通用模型的高可用性步态周期分析方法(a high feasible method of cycle segment analysis for common gait 
model,简称 HFM). 
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第 2.1 节首先提出一种预处理方法,其基本思想是,利用滑动窗口求解均值方法去除了首尾部分不相关数

据.第 2.2 节为核心方法,即提出一种基于通用步态模型的步态周期数据分析方法. 
• 第 1 阶段使用 FFT 自动地计算出预估步数及周期,后续计算将在此预估数值基础上进行.但此数值只

是一个参照,并不是真实的步数及周期数值.解决了缺乏步数信息这一前提条件的问题; 
• 第 2 部分在预估步数及周期的基础上,结合已有文献(如第 1.1.1 节所述)中被大量研究应用的步态模型

对步态数据进行分析,改善了未知步态模板数据缺失的情况下,不易进行精确的步态周期段求解问题;
同时,构建了一定自修正区间以使周期段求解的自适应性更强,改善了一些方法中因人工定义单一恒

定阈值数值造成的误判问题. 
第 2.3 节利用核心方法求解出的步态周期段计算出一些数据评价指标.第 2.4 节对本文方法和其他方法进

行了对比与分析总结,表明了本文方法的具有更高的可用性. 

2.1   步态数据预处理 

本文的实验数据为 xyz 三轴加速度(ax,ay,az),在实际分析中通过以下公式将其转化为一维数据(axi,ayi,azi)分
别为第 i 时刻的三轴加速度,Axyzi 为该时刻转化后的总加速度): 

 2 2 2| |xyzi xi yi ziA a a a= + +  (1) 

转化为一维数据后,为了去除噪声的影响,使用 Savitzky-Golay[24]方法对其进行降噪,得到脱除噪声后的数

据 Asg. 
在实际实验观察中,许多步态数据集的首尾都会出现不相关但也无法通过降噪方法剔除的噪声数据,本文

设计了一种新的方法对这部分噪声数据进行初步去除,进而取得较为符合步态分析需求的实验数据. 
Step 1. 求解数据段的整体均值 meanData; 
Step 2. 通过使用滑动窗口从两端向内移动,滑动过程中去除窗口内最大值小于 meanData、最小值大于

meanData 的不相关数据.最终去除两端部分不需要的数据. 

2.2   步态周期段求解 

步态数据周期段的求解是本文的核心方法.通过根据通用模型对步态数据进行分析,进而求解得出准确的

步态周期段数据.图 5 为相关参数与步骤示意图. 

 
Fig.5  HFM method 
图 5  HFM 方法 

目前,在步态分析领域进行的研究现状主要是缺乏一种可以自适应地自动处理未知步态信息的方法,如第

1 节所示,目前此方向的研究成果具备各种缺陷,如切分规则过于简单、抗噪声信息能力差、必须已知一定量的

相关信息等各种缺点.本文根据各类文献已研究出的步态数据相关知识,对已有各个方法的存在问题进行分析
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与改进,得出了一种可以自适应处理未知步态信息、并可抵抗一定噪声信息影响、同时符合相关文献已研究出

的步态数据模型(如第 1.1.1 节所述)的方法 HFM.HFM 方法主要分为两个阶段,步骤如下. 
(1) 第 1 阶段求解预估周期和步数. 
由第 1.1.2 节所述,FFT 是求解时间序列数据周期的一种基本方法,步态数据即为时间序列数据的一种,因此

此处使用 FFT 方法求解出一个初始预估傅里叶变换周期,进而求解出初始平均步数(initialStep)与初始平均周

期(initialPeriod). 
(2) 第 2 阶段进行精确步态切分,图 5 为本部分图示. 
Step 1. 参数求解:求出所有波峰、波谷及上限值 stepThreshold 与下限值 stepEquilibrium.上限值设定为此

组时间序列数据的均值(meanValue);下限值设定为所有波谷值从小到达排序第 initialStep 个波谷值(如上一步

FFT 计算后的 initialStep 非整数则向上取整),此值必须小于均值 meanValue.设步态段数目为 n,初始值取 1; 
Step 2. 标记起点:符合以下条件的波谷点(troughi)即为第 i 步步态起始点 startPointi:小于下限值,小于前谷

值或后谷值的带状容错范围内(由式(2)N1 表示,为相关文献及实验经验系数[9],此处虽是由相关文献取得的一个

系数,但由于构建了一定的容错区间,与其他使用单一恒定常数的方法对比仍具有较强的普适性),同时前步需

已结束标记(第 1 个步态段除外).记录下此点并初始化每个标记值: 

 1 1

1 1

+

−

< ×
< ×

i i

i i

trough N trough
trough N trough

 (2) 

Step 3. 标记首波峰:当满足以下条件的波峰点即为第 i 步首波峰点 firstCresti:大于上限值 stepThreshold 且

已标记过起点.记录下此点; 
Step 4. 标记波谷:满足以下条件的波谷点即为第 i 步心波谷点 heartTroughi:小于下限值 stepEquilibrium 且

已标记过初始点及首波峰点.记录下此点,同时,此点为 stance 与 swing 阶段的分割点; 
Step 5. 标记次波峰:满足以下条件的波峰点即为第 i 步次波峰点 secondCresti:大于上限值 stepThreshold 且

已标记过初始点、首波峰点及心波谷点.记录下此点; 
Step 6. 标记终点及下步起点:根据 Step 2 找到第 i+1 步的初始点 startPointi+1,并将此点作为第 i 步的终点

endPointi.(endPointi−startPointi)为第 i 步步态周期 periodi,并通过以下条件判断 periodi 是否为一个正确步态周

期段: 
 periodi∈[N2×initialPeriod,N3×initialPeriod] (3) 
若为正确步态周期段,则步态段数目 n+1.将步态周期(periodi)设为一个带状动态区间. periodi 必须在此区间内

才是一个正确的步态周期段.当 periodi 取值区间在[0,(1−N2)× initialPeriod]时,可能为 stance 或 swing 单一阶段,
当 periodi 取值区间为(N3×initialPeriod, 2×initialPeriod]时,可能误判下一个步态周期的某一单一阶段到上一个

步态周期.故根据大量实验后的经验数值与参考相关文献成果[20],给予其一定动态容错空间,将 N2 设为 2/3,N3

设为 4/3; 
Step 7. 循环 Step 2~Step 6,直至该段数据末尾.若该段数据内最后一个数据段根据 Step 2~Step 5 计算已找

到次波峰点(secondCresti)则将此段数据作为一个步态段计入分析范围;否则,最末部分不计入范围; 
Step 8. 结束计算,n 最终值为本数据集的步态段数目,并计算得出每个步态周期段的起始与终结位置. 

2.3   步态数据度量 

在分析数据从而得到合理的步态周期段后,可对数据进行进一步处理.由通用模型可知,人类走路主要分为

以下两个阶段:stance 与 swing,本文方法和 OGA+,RRA 方法可以对步态周期段进行进一步细分.目前,由于数据

信息有限,缺乏人体方向等重要信息,只通过数据集的三轴线加速度并不足以计算出行走距离、速度等信息,因
此暂时只能计算数据的总体周期及两阶段周期.第 3 节实验部分对以下指标进行了计算. 

(1) Estimated gait number (EGN):估计步态段数目,取值为 n.第 2.2 节第 2 阶段计算得出了此值; 
(2) Estimated average period (EAP):估计平均步态段总周期.第 2.2 节第 2 阶段通过计算各个步态周期的

startPoint 与 endPoint 得出此值: 
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EAP
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∑
 (4) 

(3) Estimated average stance period (EAStP):stance 阶段估计平均周期.第 2.2 节第 2 阶段通过计算各个步

态周期的 heartTrough 与 startPoint 得出此值: 

 1

n

i i
i

heartTrough startPoint
EAStP

n
=

−
=

∑
 (5) 

(4) Estimated average swing period (EASwP):swing 阶段估计平均周期.第 2.2 节第 2 阶段通过计算各个步

态周期的 heartTrough 与 endPoint 得出此值: 

 1

n

i i
i

endPoint heartTrough
EASwP

n
=

−
=

∑
 (6) 

(5) Period deviation (PD):平均步态段偏移比,以如下公式计算: 

 | ( ) ( ) |RAP EAPPD
EAP

−
=  (7) 

其中,RAP 为 Real average period 数据集采集点的真实步态周期. 
本文方法如果应用于信息更完备的数据集,可得到更多信息用于后续研究. 

2.4   方法分析与总结 

本文提出的方法 HFM 有效地解决了上文 4 种对比方法面临的问题.通过第 2 阶段 Step 1 对一些阈值的限

定,克服了 OGA(OGA+)方法中单纯依赖峰值谷值进行切分的缺点,使得切分原则更加全面,避免了由于一些噪

声影响造成的误判. 
由于第 1 阶段对步数的预估与第 2 阶段各步骤对于步态模型的整体限制,无需像 BGR 方法一样必须已知

步数和步态模板这两个条件,使本文方法适用范围更加广泛,可以更好地应用于后续其他研究. 
在第 2 阶段 Step 6 设定了对于步态周期 period 的动态容错区间,避免了只用 FFT 出现的周期恒定而无法

灵活适用于不同长度步态段的缺点. 
同时,由于本文构建的阈值自适应区间较为合理,虽然容错系数为综合了文献与实验经验值设定而成,与

RRA 方法所设定的单一常数阈值相比仍具有更强的普适性. 
综上所述,本文有效地改善了在多种信息缺失的情况下(例如步数信息与某些方法必须预置的步态模板数

据)对于步态数据切分这一重要问题,同时可以在一个自适应区间内对步态数据进行正确的动态切分,进而进行

进一步的数据处理,提高了方法的可用性. 

3   实验与分析 

3.1   实验说明 

3.1.1   实验数据集 
本文从 ZJU GaitAcc Dataset[10]中选择 3 条不同的数据进行实验验证,ZJU GaitAcc Dataset 是一个包含大量

不同年龄、性别、身体条件情况的人步行线加速度的数据集,根据样例数据的情况,均具备步态数据通用模型

的基本特征,Sample A,Sample B,Sample C 分别取自其中 3 个不同人体的手臂或手肘线加速度样本数据. 
本数据集携带包含实际采样点与可用数据范围在内的两个附带信息.为了更好地进行实验,本文实验使用

的数据范围是第 2.3.1 节提出的去除头尾噪声非有效步态数据方法与实际可用数据范围的交集作为实验数据

的有效区间.由于实际采样点区间与数据集本身的可用数据范围并非子集关系,部分采样点是在可用数据范围

之外的(这是此数据集本身已注明的情况),因而不计入方法计算.实验图中会出现部分两侧数据未被纳入实验

范围的情况,在数据表格中采用实际步数栏(real gait number)“(+1)”的形式来表示可能存在在可用数据范围之
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外的个别采样点个数. 
该实验所使用的数据集并不一定是以波谷作为每步的起始采集点,而本文方法及对比方法均是以波谷作

为起始采集点,因而可能会出现切分的平移偏差,在 Sample C的实验中可以观察到此现象,并不完全说明本文方

法或对比方法在起始点选择这一方面是错误的,Period Deviation 指标也可说明本文方法的合理性. 
3.1.2   评价指标 

本节实验的评价标准取为:表格中估计步态段周期 EAP、估计步态段数目 EGN 以及平均偏移量 PD.同时,
也需结合各个实验图中实际采样点与各方法的步态周期切分点位置来对性能进行评价. 
3.1.3   对比方法 

根据 4 类不同解决此问题的思路,本文采用第 1.2 节中介绍的 4 种方法进行对比实验. 
(1) 根据第 1.2.1 节的分析,OGA 本身只在理想数据下可取得该方法理论上的步态周期段求解结果,在实际

多数数据集下,需进行略微改善才可正常使用,第 1.2.1 节提出了一种改善方法 OGA+.同时,对数据进行了归一

化处理. 
OGA(OGA+)起始点选取原则:根据该方法规则,选取本数据集有效区间内符合条件的第 1 个波谷. 
(2) 根据第 1.2.2 节的分析,BGR 方法高度依赖于数据点数值的出现频率,而对数据进行降噪后,数据点取值

高度趋向于唯一化而无法进行实验,因而在 BGR 方法进行实验时,采用了未降噪的原始数据(且未进行归一化),
但效果仍然不佳,也说明了此方法的局限性较大.同时,方法对于错误求解的步态周期数据段采用的是与模板数

据对比再剔除的方法,由于本数据集不存在模板数据,而在实际数据处理中也不一定总是存在既有标准模板数

据,再加之此方法本身的切分原则与本领域对于步态模型的研究成果差别较大(见第 1.1 节介绍的通用模型),因
此实验图中直接进行了标记,并未将剔除错误段的过程体现出来.此处理方法也是为了更好地呈现方法对比图. 

BGR 起始点选取原则:根据该方法规则,选取本数据集有限空间内符合其理论规定的第 1 个波峰点. 
(3) RRA 在本节实验中的各个常数阈值根据数据集特征分别设定为:MSThreshold=0.5(g),timeThreshold1= 

100(ms),timeThreshold2=60(ms),meanThreshold=0.5(g),zeroCrossing=0.5(g).此阈值参数适用于样本 A 的验证,同
时,样本 B 与样本 C 也使用此参数验证了恒定且无容错空间的常数阈值在实际应用中的缺陷.首个 MS 点标记

为 MS1,后续 MS 点标记为 MS2.同时,对数据进行了归一化处理. 
RRA 起始点选取原则:由于该方法以 MS 峰值点作为算法起始点,但此方法在对步数的切分与通用模型有

少量水平平移(大约小于 1/4 个步态阶段),由于本数据集多数数据样本是以波谷作为记录采样点的(个别样本采

用其他点,例如 Sample C),为了更贴近数据集样本采样位置,在评价数据时,除第 1 个步态段采用第 1 个 MS 峰值

点起始外,后续步态段均以 TO 波谷点作为切分.由于由于首步切除量非常小,对整体实验影响不大,同时该方法

的缺陷在于恒定常数阈值问题,与此平移无关,并不影响实验证明其缺陷. 
(4) FFT 的计算结果是一个恒定步态周期值,步数为有效区间总长与该周期值取商,因而计算出的结果并不

一定总是整数.此方法实验仅仅为了进行对比,不作重点分析.同时,对数据进行了归一化处理.其 stance,swing 两

阶段长度为简单均分. 
FFT 起始点选取原则:本数据集有效区间内的第 1 个点. 
(5) 本文的 HFM 方法起始点选取原则:本数据集有效区间内符合条件的第 1 个波谷.同时,对数据进行了归

一化处理. 
3.1.4   实验平台 

本文采用 Windows 10 下 Matlab 2010b 作为实验平台,CPU 为 Intel Core P9700,内存 8GB. 

3.2   分组实验 

3.2.1   Sample A 
第 1组样本中,由图 6(a)所示,各个切分点“ ”(▽ 红色倒三角)与实际采样点“X”(红色 X)均偏差不大.同时,表 1

中 OGA+的 PD 偏移量亦较小,EAP 周期接近实际值,EGN 步数在数据有效区间内也是正确的,说明本样本数据

采用 OGA+方法可以取得合理效果.但与 HFM 方法相比,PD 偏移量还是略高一些. 
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(a) OGA+                                         (b) BGR 

     
(c) RRA                                       (d) FFT 

 
(e) HFM 

Fig.6  Signs of Sample A 
图 6  Sample A 实验标记结果 

Table 1  Evaluation results of Sample A 
表 1  Sample A 实验数据 

 OGA+ BGR RRA FFT HFM 
实际步态平均周期 RAP (ms) 99.73 
估计步态平均周期 EAP (ms) 99.64 136.43 107.70 99.08 99.67 

平均偏移量 PD (%) 0.09 36.80 7.40 0.65 0.06 
实际步数 RGN 11.00(+1.00) 
估计步数 EGN 11.00 7.00 10.00 11.99 11.00 

估计 Stance 阶段平均周期 EAStP (ms) 51.08 − 56.40 49.54 51.08 
估计 Swing 阶段平均周期 EASwP (ms) 49.09 − 51.30 49.54 49.75 

BGR 单独用于此数据集效果不佳,由图 6(b)可见,各个切分点“ ”(▽ 红色倒三角)与实际采样点“X”(红色 X)
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偏差均较大,只有极个别步态段被正确的根据理论进行了切分(例如大约 300ms~600ms 区间内的 3 段),误判率

较高,PD 平均偏移量最高,EAP 周期远远大于实际值.EGN 步数与实际值相差较大.假设在有步态模板数据进行

对比判断的情况下,此方法将会剔除部分不符合该步态模板数据的步态周期段. 
RRA 方法在本样本中由于手动设置的阈值较为合适而表现出了可以接受的实验效果.由图 6(c)所示,前部

数据各个步态周期段切分点与实际采样点偏差不大,中后部有一定偏移,较为严重的错误标记点已在圈中圈出. 
PD 偏移量较 BGR 方法有较大改善,但与其他方法对比仍高一个数量级. 

FFT 方法计算出的 EAP 周期较为接近实际值,但由于其固定步态周期长度,导致后部数据与实际采样点偏

差逐渐增大,PD 平均偏移量较 OGA+及本文 HFM 方法均大一个数量级.EGN 步数比实际值略大. 
本文的 HFM 方法取得了最好的效果,PD 平均偏移量最小,EAP 周期较为接近实际值,且如图 6(e)所示,切分

点位置较为接近实际采样点.EGN 步数在数据有效区间内也是正确的. 
1 300ms 处实际采样点因已超过本数据集有效区间而没有被列入求解范围,故而 Real Gait Number 一栏填

写为“11.00(+1.00)”,这是数据集本身携带的有效区间信息导致的.而非本文几种对比方法的缺陷. 
3.2.2   Sample B 

第 2 组样本中,OGA+方法计算出的 EAP 周期及 EGN 步数不是相差较远,根据实验图 7(a)可见,部分点按照

OGA+方法切分步态数据发生偏差,例如圆圈内(900ms 左右处)个别点标记出现错误(两红倒三角点“ ”▽ 间的绿

色倒三角点“ ”▽ 为误判点),同时与图 7(a)实际采样点对比,自发生错误点(900ms左右处)之后的数据就出现了较

为严重的偏差,PD 偏移量远远大于 HFM 方法的 PD 偏移量,表明此方法在此样本中的使用性受限,而原 OGA 方

法由于受到噪声波峰波谷数据影响,实验结果偏差将更大. 
BGR方法由于其本身方法的缺陷,实验结果仍然较差,只有个别步态周期段被正确切分求解,如图 7(b)所示.

例如,仅有 600ms~800ms 左右处的切分区间较为符合该方法理论模型,但该方法理论模型又与常用模型均不相

同,大量数据被错误标记,PD 平均偏移量、EAP 周期及 EGN 步数也远远差于其他对比方法. 
RRA 方法在此样本由于其人工定义的单一阈值界限并不能灵活适应不同特征的数据集而表现不尽如人

意.本样本实验采用和上一样本相同的阈值即出现了较差的实验效果.由图 7(c)可见,其步态周期段切分点与实

际样本切分点与实际标记点均有较大偏移,较为严重的错误标记点已在圈中圈出,两阶段平均周期也与本文方

法与 OGA+方法有着较大区别. 
FFT 方法实验结果较好,如表 2 的 FFT 列,PD 平均偏差值较低,EAP 周期较为接近实际值.但由于其固定步

态段长度导致了后期数据切分偏移逐渐增大,从而 PD 平均偏移量仍大于本文的 HFM 方法.EGN 步数略大于实

际值. 
本文方法 HFM 在此数据样本中仍在各方面都取得了较为理想的效果,无论是 PD 平均偏差值或是图 7(e)

中切分点与实际采样点的偏移均是所有对比方法中效果最好的.有效区间内的 EGN 步数是正确的. 
本数据集在大约 1 000ms 后因不在数据集有效区间内而并未列入求解范围,故而 Real Gait Number 一栏填

写为“8.00(+1.00)”. 
3.2.3   Sample C 

本实验样本与上两个样本有一个明显的区别,由实验图实际采样点可知,本实验样本在数据采集时,实际每

步的步态段起始点并非以波谷点开始,而是取了步态段数据中的其他位置,在实际采集数据时,可以以任何数据

点作为步态起点.同时,由于数据集实际采样点范围与有效数据区间并不完全相同,各个方法均是在有效区间内

进行,因此,本实验样本的 4 种方法在实验结果上均呈现了实际采样点与切分点的水平偏移现象,并不能说明这

几种方法是错误的.关于此现象在第 3.1.1 小节已做了相关说明. 
本实验样本中,OGA+方法实验图 8(a)中多个明显符合步态切分的采样点在此方法中被忽略,如 250ms 左

右、400ms 左右、500ms 左右、900ms 左右处圆圈中采样点实际上是符合步态模型切分点条件的,但在此样本

的 OGA+实验中没有被标记,使得最终的切分结果有误;同时,数据表 3 中,OGA+列 PD 偏移值、EAP 周期、EGN
步数也与实际值相差较大,说明了此方法在判定切分点条件方面的缺陷. 
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(a) OGA+                                         (b) BGR 

     
(c) RRA                                       (d) FFT 

 
(e) HFM 

Fig.7  Signs of Sample B 
图 7  Sample B 实验标记结果 

Table 2  Evaluation results of Sample B 
表 2  Sample B 实验数据 

 OGA+ BGR RRA FFT HFM 
实际步态平均周期 RAP (ms) 112.63 
估计步态平均周期 EAP (ms) 105.75 148.67 110.37 111.83 112.78 

平均偏移量 PD (%) 6.11 32.00 2.04 0.71 0.13 
实际步数 RGN 8.00(+1.00) 
估计步数 EGN 8.00 3.00 8.00 8.61 8.00 

估计 Stance 阶段平均周期 EAStP(ms) 51.25 − 62.50 55.92 53.13 
估计 Swing 阶段平均周期 EASwP(ms) 52.63 − 47.88 55.92 59.65 
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(a) OGA+                                          (b) BGR 

     
(c) RRA                                          (d) FFT 

 
(e) HFM 

Fig.8  Signs of Sample C 
图 8  Sample C 实验标记结果 

Table 3  Evaluation results of Sample C 
表 3  Sample C 实验数据 

 OGA+ BGR RRA FFT HFM 
实际步态平均周期 RAP (ms) 110.89 
估计步态平均周期 EAP (ms) 147.83 110.14 102.00 112.08 110.88 

平均偏移量 PD (%) 33.31 0.68 8.71 0.85 0.09 
实际步数 RGN 8.00(+1.00) 
估计步数 EGN 6.00 7.00 9.00 8.74 8.00 

估计 Stance 阶段平均周期 EAStP(ms) 65.00 − 50.67 56.04 54.88 
估计 Swing 阶段平均周期 EASwP(ms) 82.83 − 51.33 56.04 56.00 

BGR 方法在本实验样本中的表现有所好转,PD 平均偏移量较低,EAP 周期与 EGN 步数较为接近实际值.
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根据图 8(b)所示,300ms~900ms 区间内的几个数据段均与实际采样点较为接近,且符合其理论.但仍有部分数据

段被误判,例如 250ms~450ms 处的两段. 
由于固定的人工定义单一常数阈值,RRA 方法在本样本中的效果与实际情况已经产生巨大差异.由图 8(c)

所示:400ms 及 700ms 位置中 TO 切分点与 HS 中间点已经几乎贴近到同一位置,而各个切分点与实际样本切分

点的偏移也较大,PD 偏移量与本文方法及 BGR,FFT 方法相差也较大. 
FFT 方法在本实验样本中 PD 平均偏移量较低,但根据表 3 对比,其 PD 偏移量与本文的 HFM 方法相比仍

高了一个数量级,EAP 周期较为接近实际值,EGN 步数略高. 
本文的 HFM 方法仍表现最好,PD 偏移量为 4 种方法中最低,EAP 周期极为接近实际值,EGN 步数在数据有

效范围内是正确的,图 8(e)中的切分结果也较为符合步态理论模型的情况.由于本数据样本实际采样点与本文

方法选取起始点原则不同,出现了一定的平移偏差,在本节前文已论述过此问题,平移偏差并不能说明本部分各

个方法是不合理的. 
本样本在大约 1 150ms 后数据因不在有效区间内而未被列入分析范围,故而 Real Gait Number 一栏填写为

“8.00(+1.00)”. 

3.3   实验总结 

本文实验部分总共进行了 3组实验数据共 12个分实验,分别验证了 OGA+,BGR,FFT 及本文改进方法 HFM
的实验效果.其中,OGA+是在 OGA 这一朴素方法的基础上进行轻微改进,以适应实际数据集的方法. 

本文所使用的 ZJU-Gait Dataset 数据集自带步数及有效数据区间,本文为了体现本文方法在缺乏多种预设

条件下的优越性,未使用步数信息,同时也不预设步态模板数据库. 
OGA 方法及其改进 OGA+方法均为单纯基于波峰波谷的步态数据分析方法,在 3 组实验中,OGA+无论是

实验对比图或是表格量化数值不如本文改进方法效果科学.原因是只依赖于峰值谷值这一单一指标,很难避免

非真实步态段转换点的波峰或波谷对于步态数据段求解的影响.本文通过更为全面的求解原则,将波峰波谷检

测与相关阈值结合起来,改善了这一问题. 
BGR 方法的效果在本文实验中表现最差,原因在于:本文设定实验条件为位置步态步数及未预设步态模板

的实验数据,BGR 方法完全无法解决这类情况;同时,该方法使用的步态模型与常用的步态模型均不相同,根据

实验结果及分析可知,大量数据段被错误判断.本文通过使用 FFT 方法求解预估单独周期及步数,并在此基础上

结合相关理论知识及模型进行进一步精细计算,大大克服了 BGR 方法的局限性. 
RRA 方法在 Sample A 中表现较好,而在 Sample B,Sample C 中的实验效果较差.其根本原因是由于此方法

建立在人工观察设定的单一恒定常数阈值上,样本 A 由于手工选定了合适的常数阈值,求解的步态周期段较为

准确,Sample B,Sample C在不改变此常数阈值取值的情况下则表现出该方法的局限性.在实际应用中,很多情况

下无法事先得知或正确判断出某一数据集应适合的阈值,此方法只采用单一常数的思路无法适应这些情况,缺
乏鲁棒性,适应性较低. 

FFT 方法求解的结果是固定值,而实际步态数据中的步态段长度是动态变化的.因此,若使用本方法机械求

解,前几步步态段可能是与实际情况相似的,但中后部的实际采样点与理论切分点的偏移必然会逐渐增大,以致

于后部结果完全失去步态数据图像的规律性,为后续分析带来困难.本文通过设定周期的动态容错区间,克服了

FFT 恒定周期的这一局限. 
BGR与 FFT方法的另一个共同缺点是:由于其方法本身有各自的功能缺陷,当需要分析步态的两个阶段时,

其均无法对其进行 stance,swing阶段切分,逞论进一步分析了.本文的解决方案中包含对于步态模型两阶段的切

分过程. 
文献[11]中步态段检验这一关键步骤与 RRA 方法具有相同的缺陷,同样是以一个人工定义的恒定常数阈

值作为基础,缺乏可容错性空间.关于人工定义阈值的缺陷已在 BGR 及 RRA 方法的实验中得到充分体现,故不

再针对此文献与本文研究课题相似的阶段再进行实验. 
由表 4 的实验数据总表及上述实验图可知:本文方法的实验效果较为显著,样本 A、样本 C 均优越了一两



 

 

 

门慧超 等:面向通用模型的高可用性步态周期分析方法 715 

 

个数量级.尤其是从图中可见:本文方法可以较为准确地标记识别出各个步态段,而其他对比方法则出现了各种

误差.实验数据中部分对比实验的偏移量较好,但多数是因正负误差抵消所致. 

Table 4  General table of experiments 
表 4  实验数据总表 

  OGA+ BGR RRA FFT HFM 

Sample A 

实际步态平均周期 RAP (ms) 99.73 
估计步态平均周期 EAP (ms) 99.64 136.43 107.70 99.08 99.67 

平均偏移量 PD (%) 0.09 36.80 7.40 0.65 0.06 
实际步数 RGN 11.00(+1.00) 
估计步数 EGN 11.00 7.00 10.00 11.99 11.00 

估计 Stance 阶段平均周期 EAStP (ms) 51.08 − 56.40 49.54 51.08 
估计 Swing 阶段平均周期 EASwP (ms) 49.09 − 51.30 49.54 49.75 

Sample B 

实际步态平均周期 RAP (ms) 112.63 
估计步态平均周期 EAP (ms) 105.75 148.67 110.37 111.83 112.78 

平均偏移量 PD (%) 6.11 32.00 2.04 0.71 0.13 
实际步数 RGN 8.00(+1.00) 
估计步数 EGN 8.00 3.00 8.00 8.61 8.00 

估计 Stance 阶段平均周期 EAStP (ms) 51.25 − 62.50 55.92 53.13 
估计 Swing 阶段平均周期 EASwP (ms) 52.63 − 47.88 55.92 59.65 

Sample C 

实际步态平均周期 RAP (ms) 110.89 
估计步态平均周期 EAP (ms) 147.83 110.14 102.00 112.08 110.88 

平均偏移量 PD (%) 33.31 0.68 8.71 0.85 0.09 
实际步数 RGN 8.00(+1.00) 
估计步数 EGN 6.00 7.00 9.00 8.74 8.00 

估计 Stance 阶段平均周期 EAStP (ms) 65.00 − 50.67 56.04 54.88 
估计 Swing 阶段平均周期 EASwP (ms) 82.83 − 51.33 56.04 56.00 

根据以上实验及实验分析可知:本文提出的方法可以有效解决未知步态信息下的步态数据分析问题,求解

得出了最为合理的步态周期段,且具有自适应性与自动性,对于处理与分析步态数据这一智能数据分析问题有

较为理想的实验效果,是一种基于大量研究文献通用模型下的高可用性数据处理方法. 

4   结论与未来工作 

步态数据分析是智能数据分析的一个重要方向,针对如何更好地分析未知步态数据进而求解出更合理的

步态周期段这一本领域的核心课题,本文方法有效提高了未知步态数据的分析准确性,通过预估步数,并结合相

关理论知识,有效解决了目前方法无法解决的在多种信息缺失的情况下(例如步数信息与步态模板数据)对于未

知步态数据进行分析并按照通用模型进行步态周期段求解这一重要问题,同时设定可自修正自适应区间,使得

本文方法具有较强的动态性和可用性. 
在步态数据分析方向,在此基础上还可以进行许多其他延伸课题.未来预计使用此方法结合其他信息丰富

的数据集进行深入研究,如可以结合角度、GPS、磁力计信息等对步态情况进行全面研究,或结合心跳数据对心

脏及其他器官的健康状况进行研究,抑或使用聚类方法或其他深度学习方法对步态进行进一步识别与其他研

究.同时,也将考虑将本文成果及延伸思想应用于模式识别与数据挖掘领域.本文采用的是一种先验知识取得的

模板,而在其他动作识别领域,也可以将本文思想扩展应用,通过一定方法取得新的未知动作的模板进行建模作

为新的先验知识,进而对动作进行识别与分析处理,更可以将此思路应用于更广阔的智能数据处理领域. 
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