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基于 GWO-SVM 的下肢假肢穿戴者骑行相位识别
高新智，刘作军，张燕，陈玲玲

(河北工业大学  智能康复装置与检测技术教育部工程研究中心，天津  300130)

摘   要：针对下肢假肢穿戴者骑行相位识别的问题，提出基于灰狼算法优化的支持向量机 (GWO-SVM)分类模型 .

建立下肢多源信息系统，采集膝关节、踝关节的加速度信号以及膝关节角度信号 . 应用奇异值分解，对采集到的

信号进行降噪处理 . 在对信号进行降噪处理之后，为了避免单一信号不确定的影响，从数据冗余角度，选取各信

号的特征点，开展归一化处理，组成多维特征向量，作为 SVM分类模型的输入 . 为了能够进一步提高分类精度，

加强全局优化能力，利用 GWO算法对核参数进行优化 . 通过与 PSO-SVM分类模型、GA-SVM分类模型对比表

明，基于 GWO优化的 SVM分类模型对骑行相位的识别率为 94%，高于其他方法优化的 SVM分类模型 .
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Bicycle riding phase recognition of lower limb
amputees based on GWO-SVM
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Abstract: An approach based on gray wolf algorithm optimization and support vector machine was proposed aiming
at  the  problem  of  identifying  the  riding  phases  of  lower  limb  prosthetic  wearers.  A  multi-sensor  system  was
constructed for the motion data collection. Then the acceleration signals of the knee joint, ankle joint and the angle
signals of the knee joint on the prosthetic side were collected. Singular value noise reduction was used to reduce the
noise of the collected signal. Then feature points of each signal were selected and normalized from the perspective of
data redundancy. These motion feature point signals formed a multi-dimensional feature vector as the input of SVM
classification model, which solved the problem of the uncertain influence of a single signal. The gray wolf algorithm
optimized  support  vector  machine  kernel  parameters,  which  not  only  improved  the  classification  accuracy  of  the
recognition, but also enhanced the global optimization ability. The support vector machine model optimized by the
gray  wolf  algorithm  has  an  accuracy  rate  of  94%  for  bicycle  riding  phase  recognition,  which  is  higher  than  the
support  vector  machine  model  based  on  particle  swarm  optimization  and  the  support  vector  machine  model
optimized based on genetic optimization algorithm.
Key words: lower prosthesis; bicycle riding; phase recognition; grey wolf optimization (GWO); support vector
machine (SVM)
 

近年来，由于车祸、灾害、疾病等原因导致的

下肢截者数量不断增加 [1-2]. 假肢作为能够帮助截

肢者恢复运动的唯一辅具，是截肢者恢复正常运

动的重要工具 . 从早期的被动型假肢 [3-4]、半主动

型假肢 [5] 到现在的智能动力型假肢 [6-8]，截肢者对

运动时的安全性、流畅性以及运动方式的多元化

需求日益增强 . 调研表明，骑行运动在截肢者恢

复期具有很好的避免残肢端萎缩的效果，对于训
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练截肢者平衡性的效果更突出，会使截肢者日常

出行更便利.
国外关于智能假肢骑行的研究相对较早 .

Lawson 等 [9] 利用递归最小二乘算法研制 1 种电动

股骨假肢四连杆控制器，达到了使假肢穿戴者更

加省力骑行的目的 . Kim 等 [10] 利用无模型 PID 控

制器实现了机器人骑行运动，在反馈中增加了脚

蹬曲柄速度，使得机器人骑行时更加平衡、稳定，

所用的方法对于假肢控制具有很好的借鉴价值.
在智能假肢样机方面，冰岛 Ossur公司的仿生

磁控膝关节、美国 YOBAND 公司的 3K180 型假

肢、德国 Otto Bock 公司的 C-LEG 假肢 [9] 在假肢

穿戴者骑行的流畅性和稳定性方面均取得了一定

的成果.
国内对于下肢假肢的研究主要集中在行走、

跑动方面，刘作军等 [6, 11] 利用隐马尔可夫模型及

PSO-SVM 分类模型实现对于假肢穿戴者行走、跑

动运动的相位识别 . 王永雄等 [12] 通过高斯混合模

型结合隐马尔可夫模型，实现了对假肢穿戴者骑

行状态及不同路况下行走状态的区分 . 虽然国内

已经展开了对假肢穿戴者行走、跑动相位及不同

运动状态识别的研究，但是未提及假肢穿戴者骑

行时的相位识别.
骑行相对于其他运动而言，运动方式有很大

的不同 . 当假肢穿戴者骑行时，双脚均与脚蹬持

续接触，下肢运动频率相较于其他运动方式更

快；相较于正常人而言，当假肢侧处于放松区时，

若假肢不能与健肢侧协调运动，则会导致健肢脚

蹬曲柄支撑假肢向上运动，极大地消耗假肢穿戴

者骑行时的体力，且会影响截肢者骑行时的平衡

性和安全性.
下肢假肢穿戴者骑行相位识别作为骑行控制

的基础，识别准确率在假肢控制方面起到了至关

重要的作用 . 为了保证对截肢者相位识别的准确

率，本文选取膝关节、踝关节加速度信号以及膝

关节角度信号组成多维特征向量，作为假肢穿戴

者骑行相位识别模型的输入，分别使用支持向量

机（ support vector machines，SVM）分类模型及

BP 神经网络分类模型对骑行相位进行识别 . 通过

对比发现 SVM 分类模型的识别效果更好，为了进

一步提高识别准确率，将灰狼优化算法（grey wolf
optimization，GWO）与 SVM 进行融合，并与粒子

群优化算法（particle swarm optimization，PSO） [6]、

遗传优化算法（genetic algorithm，GA） [13] 优化后的

SVM 分类模型进行对比 . 实验结果表明，灰狼优

化算法的优化效果更优. 

1   骑行相位分析

下肢假肢穿戴者骑行运动的循环模式，与行

走运动有明显的区别 . 行走运动是支撑相和摆动

相的交替循环过程 . 在支撑相，假肢会与地面接

触；在摆动相，假肢脚底会出现与地面不接触的

腾空状态 . 骑行运动是用力区和放松区的交替循

环过程，假肢脚底与脚蹬间持续接触 . 相较于行

走而言，骑行的周期性更明显，运动频率更高 . 假
肢穿戴者的骑行相位识别对将来的假肢穿戴者骑

行控制研究具有重要的作用.
在对假肢穿戴者骑行相位的研究中，根据假

肢穿戴者骑行周期中的用力以及能量效率情况，

将骑行周期分为 4 个阶段 [9]，如图 1 所示 . 以圆心

为原点，过原点的水平面为 x 轴，其中原点右侧为

正半轴，右侧为负半轴，垂直于 x 轴且过原点为

y 轴，其中上侧为正半轴，下侧为负半轴 . 定义从

x 轴正半轴开始向 y 轴正半轴旋转，角度为正，当

到达 x 负半轴时，角度达到最大值 180°. 从 x 轴正

半轴开始向 y 轴负半轴旋转，角度为负，当到达

x 轴负半轴时角度达到最小为−180°. φa 为脚蹬曲

柄与水平面所成角度，在用力区（−45°< φa <45°）的
能量利用率最高. 在下缓冲区（−135°< φa <−45°）能
量利用率不高，所以减少关节用力达到放松区

（−180°< φa <−135°，135°< φa <180°） . 在放松区，假

肢膝关节不能同步收缩，所以导致脚蹬会支撑假

肢向上运动至上缓冲区. 在上缓冲区（45°< φa <135°），
逐渐用力，当到达用力区临界时，关节用力达到

最大 . 在实际应用中，由于 φa 无法通过在假肢上
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图 1    骑行相位划分

Fig.1    Bicycle riding phase partition
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安装传感器直接测得，需要在各个相位起始点静

态条件下，采集脚蹬角度与各传感器信号的数据

样本，利用样本分类方法来判断假肢穿戴者的骑

行相位. 

2   数据处理及特征信号提取
 

2.1    信号采集

在人体下肢运动的相位识别中，通常采取生

物电学信号和生物力学信号 2 类方法 [14-15]. 不同

信号对识别系统的稳定性及可靠性会有很大的影

响 . 生物电学信号能够预测假肢穿戴者的运动意

图，但是具有采集困难、人体差异性大的不足 [16]，

所以采用重复度高、稳定性好的生物力学信号进

行假肢穿戴者骑行相位的识别 [17-18]. 采集膝关节

水平和竖直方向加速度、踝关节水平和竖直方向

加速度、膝关节角速度信号，作为相位识别判断

的依据.
为了避免给假肢穿戴者带来不便，均采用无

线传感器仪器实现对骑行数据的采集 . 利用维特

智能公司生产的 MPU9250 陀螺仪无线姿态传感

器，放置在假肢膝关节部位，采集膝关节角度信号，

如图 2（a）所示 . 把高轻度的 Trigno 无线采集器分

别放置在膝关节、踝关节部位，采集膝关节、踝关

节的水平和竖直方向的加速度信号，如图 2（b）所示.
选择 3 名假肢穿戴者（A1、A2、A3）作为受试

者，为了保证假肢穿戴者骑行时的安全，将自行车

架在自行车架子上，使假肢穿戴者以 40~50 r/min
的速度骑行 3 min 后，开始采集数据 . 如图 3 所示，

将 MPU9250 陀螺仪传感器 1 放置在假肢膝关节

上部，采集大腿姿态信号 . 将 MPU9250 陀螺仪传

感器 2 放置在膝关节下部，采集小腿姿态信号 . 对
采集到的大腿姿态信号和小腿姿态信号处理之

后，可以得到膝关节角度信号 . 将加速度传感器

放置于假肢膝关节内侧 3 位置，采集膝关节在水

平、竖直方向加速度信号 . 将加速度传感器 4 放置

于踝关节，采集踝关节在水平、竖直方向的加速

度信号. 3名受试者的基本信息如表 1所示.
 

  
表 1    受试者情况

Tab.1    Subject physical condition
 

受试者编号 性别 年龄/岁 身高/cm

A1 男 42 173

A2 男 27 175

A3 女 25 162
 
  

2.2    信号降噪处理

在信号采集中，由于自行车架振动以及假肢

穿戴者自身平衡感较差的原因，会导致采集到的

信号中包含噪声信号. 特别是在放松区，受试者均

为气缸型被动假肢，膝关节无法主动收缩，所以

会由脚蹬曲柄支撑假肢膝关节收缩，导致采集数

据中掺入大量的噪声信号. 为了保留原始信号的特

征，采用奇异值分解（singular value decomposition，
SVD）对采集到的信号进行降噪处理 [19-21]，SVD 降

噪将采集到的原始信号矩阵分解为一系列的奇异

值和正交子空间 . 选取有效的奇异值和有效的阶

次进行信号重构，达到信号降噪的目的.
以W信号为例，离散时间序列为W=[w1，w2，··· ，

wK]，对信号 W 的长度 i 进行分段，按照下式构造

新的特征矩阵：

G =



w1 w2 · · · wi
wi+1 wi+2 · · · w2i
· · ·
· · ·
· · ·

w( j−1)i+1 w( j−1)i+2 · · · w ji


. (1)

式中：K 为矩阵 G 的采样点数量，K= j i .  对矩阵

G进行奇异值分解计算：

G = UZVT. (2)

式中：U 为左奇异矩阵，U 为 j× j 的方阵，满足

UUT=I；V 为右奇异矩阵，V 为 i×i 的方阵，满足

VV T=I；Z为 j×i 的对角矩阵，对角元素为 z1，z2，··· ，
zq，q=min （ j， i）， z1≥z2≥··· ≥zq，其中 z1， z2， ··· ，
zq 为矩阵 G 的奇异值，矩阵 G 的奇异值可以反映

 

(a) MPU9250 陀螺仪 (b) Trigno 无线采集器 
图 2    加速度、角度测量仪器

Fig.2    Acceleration and angle measuring apparatus
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图 3    假肢穿戴者骑行图片

Fig.3    Bicycle riding of prosthetic wearers
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原始信号及噪声信号的情况，如果奇异值中 p 个

占据优势，即
p∑

i=1

s2
i

/ q∑
i=1

s2
i ≈ 1. (3)

其中前 p 个奇异值反映的是原始信号中的有用信

号，其余较小的奇异值反映的是噪声信号 . 将反

映噪声的奇异值置 0，即可完成对原始信号的降

噪处理 . 利用式（2）实现对原始信号的重建，将有

用信号的奇异值对应项相加，取均值，可以完成

对原始信号的降噪处理.

an
kx

an
ky

an
ax

an
ay

如图 4 所示为 A2 受试者在稳定骑行状态下，

同一时段的膝关节水平、竖直方向原始信号以及

踝关节水平、竖直方向的原始信号和经过奇异值

降噪后的信号对比图 . 图中，k 为膝关节角度，akx、

 分别为膝关节水平方向加速度原始信号和奇

异值降噪信号，aky、    分别为膝关节竖直方向加

速度原始信号和奇异值降噪信号，aax、    分别为

踝关节水平方向加速度原始信号和奇异值降噪信

号，aay、    分别为踝关节竖直方向加速度原始信

号和奇异值降噪信号 . 其中 MPU9250 陀螺仪带有

卡尔曼滤波降噪功能，所以不需要进行降噪处理. 

2.3    信号特征提取

为了能够对假肢穿戴者骑行的 4 个相位进行

有效的识别，需要确定膝关节在各个相位对应的

角度 . 设定如下：在用力区起点时，假肢膝关节角

度为 θp；在下缓冲区起点时，假肢膝关节角度为

θl；在放松区起点时，假肢膝关节角度为 θr，在上

缓冲区起点时，假肢膝关节角度为 θu. 3 位受试者

对应的角度如表 2 所示 . 在实验中发现，在 1 个完

整的骑行周期中，假肢膝关节会张开、收缩各 1次，

所以上述的膝关节角度会出现在 2 个区域，例如

θp 还可能出现在放松区，θr 还可能出现在用力区.
为了提高骑行相位识别的准确性，避免单一

信号的不确定影响，从数据冗余的角度，以假肢

穿戴者骑行时各个相位的膝关节特征点 θp、 θ l、

θr、θu，提取经过奇异值降噪后的膝关节、踝关节

的水平和竖直方向加速度信号 . 对膝关节角度信

号进行归一化处理，对膝关节、踝关节水平方向

的加速度分别提取平均值，对竖直方向的信号提

取偏度，组成多维特征向量作为分类模型的输入 .
其中平均值 m（mean）表示加速度信号的平均强

度，偏度 s 表示运动时的倾斜方向及倾斜角度：

ki = (ki− kmin)/(kmax− kmin), (4)
 

表 2   受试者各相位对应角度

Tab.2    Subject angle corresponding to each phase
 

受试者 θp /（°） θl /（°） θr /（°） θu /（°）

A1 89.27 113.72 100.51 80.39

A2 86.75 108.26 96.86 75.24

A3 85.73 103.62 96.83 78.57
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图 4    运动信号预处理

Fig.4    Motion signal preprocessing
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m =
n∑

i=1

Xi
2/M, (5)

s = M
n∑

i=1

(Yi−Y)
3/ [

(M−1)(M−2)σ3
]
. (6)

λi[
an

kx,i,a
n
ky,i,a

n
ax,i,a

n
ay,i,ki

]

式中： k i 为第 i 个相位的膝关节角度采样值；

kmin 为膝关节角度中的最小值；kmax 为膝关节角度

中的最大值；M 为采样点数；Xi 为水平方向上的

加速度采样值；Y i为竖直方向上的加速度采样

值 . 将 4 个相位的信号特征点组成特征向量    =
 进行相位识别.

 

3   骑行相位识别方法

骑行过程中的振动颠簸，即使经过滤波降噪，

单个传感器信号也无法保证相位识别的准确度，

因此需要应用 SVM、BP 神经网络等方法对多路

传感器信号组成的多维向量进行分类，实现 4 个

骑行相位的准确识别. 

3.1    支持向量机

SVM 是适于处理高维数据的算法 . SVM 根据

结构风险最小化原理，构造最优超平面，实现对

数据的分类，具有良好的分类精度 [22-26]. 以分类样

本集 N=（xi，yi）（ i=1，2，3， ···，n）为例，其中 xi=
[xi1，xi2， ···，xid] 为特征向量，yi∈{±1}为类别号 .
SVM分类模型的决策函数为

f (x)= sgn
((

wT · x
)
+b
)
= sgn

 n∑
i=1

yiχ
T
i T (xi, x)+b

 . (7)
式中：T（xi，x）为核函数，w、b 分别为最优的权值

向量和阈值.
SVM 分类算法根据决策函数在高维空间中

构造最优分类面，实现对二维数据的分类 . 由于

加速度信号及角度信号属于线性不可分的情况，

为了实现对骑行 4 个相位的划分，需要把信号映

射到高维空间中，构造多个决策分类函数，在高

维空间中解决线性不可分的问题.
以多维特征向量作为 SVM 分类模型的输入，

实现 x 从低维空间 Rn 到高维空间 G 的转换，即

x→λ（x）=[λ1（x），λ2（x），···，λn（x）]T. 将输入向量

变为多维特征向量 λ（x），可得最优分类函数为

f (x) = sgn

 l∑
i=1

yiχ
T
i T ((λi(x),λ(x))+b

 . (8)

λi以    为特征向量，构造新的特征子空间，用于

SVM分类模型的训练与识别. 

3.2    二分类法

λi

利用从假肢穿戴者骑行信号特征中提取的特

征信号构成多维特征向量    ，构建支持向量机二

叉树的多分类模型 . 如图 5 所示，开展假肢穿戴者

骑行的相位识别 . 采用 SVM1 对用力区数据进行

分离，用 SVM2分离出下缓冲区的数据. 利用 SVM3
将放松区的数据进行分离，由于整个系统中只包

含骑行 4 个相位的信息，最终剩下的为上缓冲区

的数据.
 

 

4 种相
位信息

用力区 剩余 3 种

剩余 2 种下缓冲区

放松区 上缓冲区

 
图 5    二分类法示意图

Fig.5    Schematic diagram of binary classification
 
  

3.3    SVM 核函数

SVM 分类模型通过核函数将低维空间中的

数据映射到高维空间中，在高维空间中建立最优

决策面，实现对数据的分类 . 在假肢穿戴者骑行

相位识别过程中，SVM 核函数的选择对识别准确

率有重要的影响 . SVM 常用核函数主要有多项式

核函数（polynomial）、Sigmoid 核函数（sigmoid）、
线性核函数（linear）、径向基核函数（RBF）4 种 . 核
函数内的参数会对结果产生重要的影响，其中核

函数宽度 γ会影响支持向量机模型的复杂度和分

类精度；惩罚因子 C 可以调节模型的复杂度，有

效地提高模型的泛化性能.
为了确定最优的核函数，选取 50 组骑行数据

样本，从其中 4 个不同的运行阶段共提取 200 组

数据，进行归一化处理 . 选取 100 组数据，每个阶

段 25 组作为分类模型的训练集 . 剩下的 100 组数

据作为模型的测试集 . 不同核函数的试验结果如

表 3所示.
经过对比可以看出，高斯核函数（RBF）在识

别过程中比较稳定且具有较高的准确率，所以选

择 RBF核函数作为 SVM分类模型中的核函数. 

3.4    与 BP 神经网络对比

为了验证 SVM 方法较其他算法在假肢穿戴

者骑行相位识别中的准确性，开展基于 BP 神经
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网络的骑行相位识别实验 . 根据预测误差和期望

输出，调整神经网络连接权值和节点阈值，通过

迭代将预测误差函数沿负梯度方向降到最小，使

得网络对未知类别特征集具有辨识能力 [27-28].
在对骑行各个相位的识别中，采集 4 个相位

的信号各 50 组，共 200 组 . 其中 100 组作为训练

集，训练分类模型，剩余 100 组作为测试集 . 在 BP
神经网络分类模型中，每组信号为 5维，待识别的

信号有 4 类，所以 BP 神经网络的节点数为 5--6--
4，即输入层有 5 个节点，隐含层有 6 个节点，输出

层有 4 个节点 . 如图 6 所示分别为  BP 方法、SVM
方法的相位识别结果图 . 图中，ni 为测试样本数

量，1 为用力区，2 为下缓冲区，3 为放松区，4 为

上缓冲区，空心圆表示实际相位，+表示预测相

位，若两者重合则表示预测准确，若不重合则表

示预测错误 . 在 100 组预测数据中，BP 分类模型

的总体识别率为 72%，SVM分类模型的总体识别

率为 79%. 通过对比可知，SVM分类模型相对于

BP神经网络分类模型的准确率更高. 

3.5    灰狼优化算法

虽然 SVM 分类模型相较于 BP 神经网络分类

模型的识别率较高，但是在假肢穿戴者进行骑行

时，由于骑行周期短，频率快，需要识别分类模型

拥有较高的识别率 . 利用灰狼优化算法（GWO）对

支持向量机分类模型进行优化 . 灰狼优化算法是

Mirjalili 等提出的模拟灰狼群体捕食行动的新型

智能优化算法 [29-32]. 灰狼算法具有较强的收敛性、

全局优化能力，提高分类效率，且容易实现，在参

数优化，图像分类等领域应用十分广泛 . 灰狼优

化算法的基本思想是模拟狼群捕食实物活动 . 灰
狼算法的基本原理如下 . 在搜索空间中随机创建

1 组灰狼，通过计算适应度构建等级层次，将适应

能力最强的设置为 α狼，将适应度稍弱于 α狼的

设置为 β 狼，剩下的适应度最弱的设置为 δ 狼 .
GWO 优化算法的优化过程主要通过每代种群中

的 α狼、β狼、δ狼，对猎物进行定位计算，通过自身

优化缩短与猎物之间的距离，捕杀猎物 . GWO 算

法主要包括以下 3个定义.
定义 1　在进行灰狼算法优化之前，需要确

定猎物的位置，计算出猎物距离灰狼的距离：

D =
∣∣∣CSp(t)−S(t)

∣∣∣ . (9)

式中：S（ t）、Sp（ t）分别为第 t 代时灰狼以及猎物

的位置向量；C 为系数，

C = 2r1, (10)

其中 r1 为 0~1.0的随机数.
定义 2　确定第 t+1代灰狼的位置：

S(t+1) = Sp−µD, (11)

µ = 2ar2− a. (12)

式中：µ、 r2 分别为收敛向量和 a 的随机数，其中

|a|会随着迭代次数的增多由 2 减小至 0；S（t+1）为
经过 t+1次迭代后灰狼的位置向量.

定义 3　确定猎物的位置，在每次迭代过程中 α

狼距离猎物的距离均是最近的，可以通过 S（ t+1）
代中的 α 狼来计算猎物的方向，从而求出 α 狼、

β狼以及 δ狼和猎物之间的距离：

Dk = |CiSk(t)−S(t)| , (13)

Si = Sk −µiDk. (14)

根据下式确定寻优方向：

Sp(t+1) = (S1+S2+S3)/3. (15)

式中：k=α，β，γ； i=1，2，3；Sp（ t+1）为第 t+1 迭代时

猎物的位置向量.
在 SVM 分类模型中，C 及 γ影响模型的复杂

 

表 3   不同核函数的测试结果

Tab.3    Different kernel function test results
 

核函数 C=2，γ=1 C=1，γ=1 C=2，γ=0.5 C=3，γ=2

polynomial 75% 73% 48% 83%

sigmoid 31% 28% 82% 3%

linear 77% 83% 80% 85%

RBF 79% 85% 85% 83%
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图 6    骑行相位分类结果

Fig.6    Bicycle riding phases classification result
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度，提高泛化性能，对分类结果有着重要的影响 .
为了提高分类准确率，利用灰狼算法（GWO）用于

优化和驯服参数 C 和 γ. 利用SVM 分类模型，预测

假肢穿戴者的骑行相位 . 灰狼优化支持向量机分

类模型的流程如图 7所示.
 

 

输入训练集和测试集

开始

计算每头灰狼的适应度

更新每头灰狼位置

更新每头灰狼在新位置上的适应度

结束

是否
满足迭代
终止条件?

是

否

初始化 SVM、GWO 参数

随机产生狼群,每个狼群位置 c、γ

根据适应度, 将狼群分为 α 狼、β 狼、δ 狼

输出最优参数 c、γ

建立 SVM 预测模型, 对测试集进行测试

 
图 7    GWO 优化 SVM 分类模型算法流程

Fig.7    GWO optimized SVM classification model flow
 
  

4   实验结果

通过对比 SVM 分类模型和 BP 神经网络分类

模型对于假肢穿戴者骑行相位识别的准确率，确

定使用识别准确率更高的 SVM 分类模型 . 为了进

一步提高分类识别的准确率，使用灰狼优化（GWO）
算法对 SVM 分类模型进行核参数优化 . 为了验证

将 GWO 与 SVM 分类模型相融合算法的有效性

及可行性，将粒子群优化算法（PSO）、遗传算法

（GA）优化后的 SVM分类模型进行对比.
优化模型对比试验所采用的假肢穿戴者骑行

数据与之前的相同，共 200 组 . 其中 100 组作为训

练集，训练分类模型；剩余 100 组作为测试集，检

验模型识别的准确率 . SVM 的核函数均采用 RBF
核函数 . GWO优化参数设置为：狼群数量为 20，迭
代次数为 50 次 . PSO 优化参数设置为：粒子群数

为 20，进化代数为 50，c1、c2 分别设置为 1.5 和 1.7.
GA 优化参数设置为：种群数量为 20，进化代数为

50，交叉概率为 0.9，变异概率为 0.01.
如图 8 所示为 GA-SVM 分类模型、PSO-SVM

分类模型及 GWO-SVM 分类模型对骑行相位识别

的结果图 . 图中，1 为用力区，2 为下缓冲区，3 为

放松区，4 为上缓冲区，空心圆表示实际相位，+表
示预测相位，若两者重合则表示预测准确，若不

重合则表示预测错误 . 对比实验结果中，GA-SVM
分类模型在 100 组测试数据中共识别出 87 组，总

体识别率为 87%. PSO-SVM 分类模型在 100 组测

试数据中共识别出 90 组，总体识别率为 90%. 经
过 GWO 优化后的 SVM 分类模型在 100 组骑行测

试数据中共识别出 94 组，总体识别率为 94%，优

化后的核函数参数值如表 4 所示 . 表中，np 为种群

数量，PC 为交叉概率，Pm 为变异概率，npar 为粒子

群数，nw 为狼群数量，A 为准确率 . 如表 5 所示为

所有分类模型对 100 组假肢穿戴者骑行相位的具

体识别结果 . 表中，nr 为识别样本数量，pr 为识别

率. 通过适应度来进一步对比 3种优化算法对 SVM
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图 8    优化 SVM 识别结果

Fig.8    Recognition results of optimizing SVM
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分类模型的优化程度 . 如图 9 所示为 3 种优化算

法的适应度收敛曲线 . 图中，Fit 为适应度，Iit 为迭

代次数.
在适应度曲线方面，从图 9 可以看出，GWO

的适应度最小，说明优化效果最好 . 在收敛效果

方面，GA优化算法在 24代左右得到最优结果，较

PSO 优化算法及 GWO 优化算法而言，收敛速度

较缓慢 . 对比 PSO 优化算法及 GWO 优化算法可

以看出，虽然 PSO 在迭代前期收敛速度较快，但

是不能迅速地达到最低适应度，需要 1 个较长的

过程，在第 13 次迭代时才能够完全收敛；GWO
优化算法能够较快地完成收敛，在第 10 次迭代时

能够达到最佳的适应度 . 综上所述，GWO-SVM 分

类模型无论是在识别准确度、适应度还是在收敛

速度上均优于其他 2种分类模型.
从表 5 可以看出 , GWO-SVM 分类模型对于假

肢穿戴者骑行各个相位识别的准确率大于其他分

类模型 . 骑行相较于行走运动而言，骑行运动的

频率更快，所以对于骑行相位识别的准确率越

高，假肢穿戴者骑行时的流畅性越高 . 在基本的

分类模型中，选择传统的 SVM 分类模型和 BP 神

经网络分类模型，但 BP 神经网络需要基于经验

最小化原则，因此可能引起连接权重陷入局部最

小化，影响系统的输出误差，导致 BP 神经网络分

类模型处于学习不足或过度学习的状态 . SVM 分

类模型是以结构风险最小化为基础，所以在稳定

性和泛化性能上相较于 BP 神经网络更优 . 利用

GWO 算法对 SVM 核参数进行寻优处理，使得

GWO-SVM 分类模型在假肢穿戴者骑行相位识别

中无论是在识别的准确率上还是在收敛的速度上

都有很大的提升.
对于所采集提取的假肢穿戴者骑行各相位数

据，通过 GWO 优化后的 SVM 分类模型对于识别

骑行相位的方法是可行的，且识别精度高 . 利用

该分类模型得到的识别结果对于之后的假肢穿戴

者骑行时的膝关节控制提供了基础作用. 

5   结　语

通过在假肢膝关节上配置陀螺仪，在膝关节、

踝关节上配置加速度传感器，采集假肢穿戴者的

运动特征. 应用 GWO-SVM优化模型的方法，将骑

行相位识别的准确率提高到了 94%，明显优于 BP
神经网络、PSO-SVM、GA-SVM 分类模型等方法 .
骑行相位的准确识别是实现假肢膝关节高效率、

准确控制的基础 . 对于被动型假肢，可以根据不

同的骑行相位阶段，调节气缸阻尼，以配合残肢

髋关节的施力、过渡调节和放松回收；对于主动

型假肢，可以在不同骑行相位控制关节驱动电机

的正反转和加减速，缓解假肢穿戴者的疲劳程

度，提升关节驱动电机的能量效率.
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