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摘　 要:
 

本文设计了一种基于步态信息的疲劳识别系统。 通过压力膜和惯性传感器实时采集步态信息,并通过蓝牙将步态信

号发送到上位机。 上位机采用动态时间规整算法进行步态分割,从单个步态序列中提取最大、最小、均值和标准差等统计特

征,再利用机器学习分类模型识别疲劳状态。 在本文中疲劳状态被划为 5 种状态:正常步行和最大耗氧量的 60%、70%、80%、
90%对应的运动强度。 疲劳状态识别算法采用随机森林、支持向量机、梯度增强决策树等机器学习分类算法。 实验结果表明,
在测试集中,随机森林疲劳等级识别的准确率达到 94. 7%。 经过信号筛选后,随机森林疲劳等级识别的准确率仍可以达到

91. 3%。
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Abstract:
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

fatigue
 

recognition
 

system
 

based
 

on
 

gait
 

information
 

is
 

designed.
 

Gait
 

information
 

is
 

collected
 

in
 

real
 

time
 

through
 

a
 

pressure
 

membrane
 

and
 

inertial
 

sensor,
 

and
 

the
 

gait
 

signal
 

is
 

sent
 

to
 

the
 

upper
 

computer
 

by
 

Bluetooth.
 

The
 

upper
 

computer
 

uses
 

a
 

dynamic
 

time
 

warping
 

algorithm
 

for
 

gait
 

segmentation.
 

From
 

a
 

single
 

gait
 

sequence,
 

the
 

maximum,
 

minimum,
 

mean,
 

standard
 

deviation
 

and
 

other
 

statistical
 

features
 

are
 

extracted,
 

and
 

then
 

a
 

machine
 

learning
 

classification
 

model
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

fatigue
 

state.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

fatigue
 

state
 

is
 

divided
 

into
 

5
 

types:normal
 

walking
 

and
 

60%,
 

70%,
 

80%,
 

and
 

90%
 

of
 

the
 

maximum
 

oxygen
 

consumption
 

correspond
 

to
 

the
 

exercise
 

intensity.
 

The
 

fatigue
 

state
 

recognition
 

algorithm
 

uses
 

machine
 

learning
 

classification
 

algorithms
 

such
 

as
 

Random
 

Forest,
 

Support
 

Vector
 

Machine,
 

and
 

Gradient
 

Boosting
 

Decision
 

Tree.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

test
 

set,
 

the
 

accuracy
 

of
 

random
 

forest
 

fatigue
 

level
 

recognition
 

reaches
 

94. 7%.
 

After
 

signal
 

screening,
 

the
 

accuracy
 

of
 

random
 

forest
 

fatigue
 

level
 

recognition
 

can
 

still
 

reach
 

91. 3%.
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0　 引　 言

人体运动疲劳状态一般是通过肌肉疲劳程度来

反映,肌肉疲劳被定义为肌肉因运动而产生力量的

下降,从而在自主收缩过程中无法维持可预测的最

大力量[1] 。 对于长时间进行重复性活动的工人们

来讲,重复工作引起的肌肉疲劳会导致功能能力的

丧失[2] ,
 

而长期的肌肉疲劳则可能会导致肌肉骨骼

疾病[3] 。 对于运动员来讲,长期的高强度训练引发

的肌肉疲劳则会导致肌肉外骨骼疾病和运动能力表

现的下降[4] 。 此外,人们在生活中也会无法避免一

些不当的活动,使身体产生负担导致肌肉疲劳。
由于肌肉疲劳在生活和工作中时有发生,因此

对其检测和评价明显具有现实意义,目前其已成为

一个广受关注的研究领域。 关于疲劳检测的方法,
已有众多研究学者做出了大量有价值的工作。 目前

用于检测人体疲劳的方法包括可穿戴传感器、光学

运动捕捉系统和力板分析。 对于光学捕捉系统,其
优势是能够准确地捕捉运动轨迹而进行详细的运动

学分析,但通常设备较大,不便于携带,往往仅适用



于实验室环境,同时其数据处理和分析时间较长,不
能及时取得反馈。 相比于光学捕捉系统,力板分析

所需的计算量大大减少,其优点是能够直接测量力

学参数、如脚底压力分布,可提供精确的动力学数

据,但另一方面,其缺点是力板需固定于特定地点,
无法用于日常监测。 除此之外,其往往用于特定的

运动或站立分析,而不能全面地评估疲劳[5-6] 。
可穿戴传感器相对于前两者而言,通常尺寸小

巧,易于佩戴,在日常生活中可以无感地监测身体生

理参数,同时可穿戴传感器能够测量的生理信号多

种多样,通过进一步结合机器学习方法对信号数据

进行分析,能大幅提升疲劳预测的准确性。 例如,
Tkach 等学者[6] 利用表面肌电( sEMG)信号来分析

运动疲劳状态,在时域分析中同时提取频域信息和

特征,较为有效地评估了肌肉疲劳。 步态信息作为

生理信号之一,能够反映人体的多种状态,特别是人

体疲劳程度的状态。 Guaitolini 等学者[7] 使用佩戴

在受试者下肢、骨盆和躯干的惯性传感器进行行走

实验,记录受试者的步幅时间 ( ST) 和其变化性

(STV)、步幅长度 ( SL) 和其变化性 ( SLV)、步速

(GS)、对称指数(SI)、膝关节运动范围( ROM)和小

腿角速度( AV)等数据,这些特征作为支持向量机

(SVM)分类器的输入,用于区分疲劳状态和非疲劳

状态,SVM 分类器的准确率达到 84. 62%。 Zhang 等

学者[8]使用 5 个红外反射标记和 2 个惯性测量单元

测量受试者的步态信息,计算原始信号的平均绝对

值、过零次数、标志变化次数、步长和主要频率,将合

成加速度和原始信号作为 SVM 分类器的输入,用于

区分疲劳状态和非疲劳状态, 分类准确率达到

96%。 需要指出的是,以上工作通常对疲劳划分采

用的是二分法,即把肌肉运动状态粗略地分为疲劳

和非疲劳,而据本文分析可知,对于不同程度疲劳的

判断研究还鲜见报道。 事实上,在实际当中,相关人

员也同样十分关心疲劳状态的不同程度。
基于以上考虑,在本研究中,除了使用可穿戴惯

性传感器来记录步态信息外,还引入压力传感器来

获取更多的步态信息,在机器学习方法的辅助下探

索识别 5 种运动疲劳状态的可行性。 惯性传感器位

于受试者的脚踝上,压力传感器位于鞋垫内,分别同

时采集步态数据。 本文还考察了 Shapley 值对传感

器信号选择分类精度的影响,实现了对传感器信号

需求量的降低,从而使疲劳判别方案更加简洁、方
便、高效和经济。

1　 材料和方法

1. 1　 受试者

在本实验中,招募 10 名健康成年人,均为研究

生,年龄为 24( ±1)岁,体重为 65( ±12)kg。
1. 2　 实验内容

根据徐航提出的基于跑步机的心肺耐力实验方

法,进行跑步机二次负荷实验。 心肺耐力两级测试

的公式如下:

　 FCmax =
EC2 - EC1

HR2 - HR1

× (HRmax - HR1) + EC1 (1)

　 　 其中, EC1 和 EC2 分别表示一级运动强度和二

级运动强度; HR1 和 HR2 分别表示一级运动强度和

二级运动强度所对应的心率; HRmax 表示心率的最

大值, HRmax 的计算公式为:
HRmax = 208 - 0. 7 × Age (2)

　 　 其中,参数 EC1、 EC2 和 FCmax 的单位为 MET,
MET 为 3. 5

 

ml / (kg·min)。
研究表明,一级运动强度为 6

 

MET,跑步机速度

为 5. 5
 

km / h,坡度为 5%;二级运动强度为 10
 

MET,
跑步机速度 8. 3

 

km / h,坡度 3%。 通过上述 2 次负

荷试验,可以计算出各试验人员的最大运动强度。
疲劳水平设为 5 个等级,其中 0 级为不运动的强

度,1
 

~
 

4 级为马淑芳提出的心肺耐力运动处方中 4
级增量负荷试验对应的 4 个运动强度。 从 2 次负载

测试来看, FCmax 和 VO2max 是可以被计算出来的。 根

据《ACSM 运动试验及处方指南》中给出的公式:
 

FC = 3. 5 + 0. 2 × V + 0. 9 × V × A
3. 5

(3)

可以推知,当坡度为 0 时可以计算出 60%、70%、
80%、90% 的 VO2max 对应的运动速度,并且 60%、
70%、80%、90%的 VO2max 可作为四级增量负荷的强

度。
式(3)中,参数 V 的单位是 m / min,参数 A 的单

位是%。 测试者的运动强度设计见表 1。 按表 1 的

运动强度运动 4
 

min,记录直线行走 100
 

m 的步态信

号,每次记录结束后休息 3
 

min。
表 1　 疲劳程度与运动强度对应表

Table
 

1　 Correspondence
 

table
 

of
 

fatigue
 

levels
 

and
 

exercise
 

intensity

疲劳程度 运动强度

1 不运动

2 60%VO2max

3 70%VO2max

4 80%VO2max

5 90%VO2max
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1. 3　 步态信号采集

步态信号采集装置由 STM32 单片机、压力膜鞋

垫、惯性传感器、蓝牙和一些必要的外围电路组成,如
图 1 所示。 图 1 中,压力膜鞋垫采集足底压力信号,
惯性传感器采集踝部运动信号,采样频率为 50

 

Hz。
惯性传感器采集脚踝处的三轴加速度、三轴角速度和

三轴角信号。 压力膜鞋垫在脚底的 8 个点收集信号。
保证受试者在实验前没有剧烈运动,然后将压

力薄膜插入运动鞋中,并将惯性传感器置于受试者

右脚踝处。 受试者佩戴传感器后,直立行走 2
 

min,
目的是让受试者适应佩戴传感器行走。 受试者适应

后,采集疲劳 0 级步态信息,以正常步速在直线走廊

行走 100
 

m,完成疲劳 0 级步态信息数据采集,休息

3
 

min。受试者在跑步机以60 %
 

V O2max 对应的速度

跑 4
 

min 后,立即在走廊上直线步行 100
 

m,采集疲

劳 1 级步态信息,休息 3
 

min。 受试者在跑步机上以

70%、80%和 90%
 

VO2max 对应的速度,用相同的方法

测量疲劳等级 2、3 和 4 的步态信息。 采集的信号如

图 2 所示。

图 1　 用于收集步态信息的可穿戴设备

Fig.
 

1　 Wearable
 

devices
 

for
 

collecting
 

gait
 

information

X轴
Y轴
Z轴

(a)
 

压力传感器阵列采集的 8 个信号
 

　 　 　 　 　 　 (b)
 

惯性传感器采集的 9 个信号

图 2　 压力传感器阵列采集的 8 个信号和惯性传感器采集的 9 个信号

Fig.
 

2　 Eight
 

signals
 

collected
 

by
 

pressure
 

sensor
 

array
 

and
 

nine
 

signals
 

collected
 

by
 

IMU

1. 4　 步态分割

动态时间规整( DTW)是一种常用的距离测量

方法。 对于 2 个时间序列,一个时间序列中的单个

数据点可以匹配另一个时间序列中的多个数据

点[9] 。 此外,DTW 可以找到相似的时间序列,尽管

这些时间序列可能不对齐,长度可能不同[10] 。 步态

分割采用动态时间翘曲算法,该算法可以计算出时

间序列与模板序列最相似的子序列。 这些子序列是

完成步态分割后的单步信号,如图 3 所示。 该算法

的时间复杂度为 O(LN),其中 L 是模板长度,一般

来说,L 是一个常数;N 是时间序列的长度。 步态分

割的主要难点在于模板的选择,因为在本文实验中

有很多类型的信号。 应该选择周期明显、变化简单

的信号,然后使用几段来拟合成信号的一个周期。
这些分段拟合的曲线就是模板。
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(b)
 

步态分割后的信号

图 3　 步态分割后的单步信号

Fig.
 

3　 Single-step
 

signal
 

after
 

gait
 

segmentation

1. 5　 特征提取

经过步态分割后,将单步信息从步态信号中分

离出来。 找到单步信号的步长[11] 、最大值( Max)、
最小值( Min)、范围(最大值-最小值) ( Range)、均
值( Mean )、 均值绝对值 ( MeanAbsolute )、 标准差

(Std)和变异系数(CV)。 将这些特征作为机器学习

模型的输入。 上述这些特征可以通过公式得到:
Max = max(x1,x2,x3,…,xn) (4)
Min = min(x1,x2,x3,…,xn) (5)

Range = Max - Min (6)

Mean = 1
n ∑

n

i = 0
xi (7)

MeanAbosolute = 1
n ∑

n

i = 0
| xi | (8)

Std =
　

1
n - 1∑

n

i = 0
(xi - Mean) 2 (9)

CV = Std
Mean

× 100% (10)

1. 6　 机器学习算法和计算库

常用的机器学习分类模型包括逻辑回归(LR)、
支持向量机( SVM)、决策树( DT)、随机森林( RF)、
梯度增强决策树( GBDT)、AdaBoost、XGBoost 和多

层感知器(MLP)。
(1)逻辑回归,也称为对数概率回归,是一种使

用直线、平面或超平面来分离类别的分类器。 其决

策边界是输入的线性函数,现已广泛应用于数据挖

掘、机器学习、计算机视觉和生物信息学等领域,并
在高维稀疏数据中心中表现良好[12] 。 其优点是训

练速度和预测速度都非常快,适用于高维、稀疏、线
性的数据,并且易于解释。 而缺点是容易欠拟合,并
且非线性数据的精度不高。

(2)SVM 是一种机器学习算法,可以用于分类

任务。 可通过训练找到最佳决策边界[13] ,然后根据

最佳决策边界预测新观察到的类。 支持向量机也是

基于线性函数的,但其对于线性不可分的情况下,将
低维输入空间中线性不可分的样本通过非线性映射

(核技巧)转换为高维特征空间,使其线性可分,从
而使高维特征空间线性可分。 在特征空间中使用线

性算法可以对样本的非线性的特征进行线性分析,
因此可以对线性和非线性类边界进行处理[14] 。 其

优点是可用于线性和非线性分类和回归,易于解释,
泛化误差小,计算复杂度低。 缺点是对参数和核函

数的选择比较敏感。
(3)决策树模型是一种简单的非参数分类器。

分类与回归树 ( Classification
 

and
 

Regression
 

Tree,
CART)是 Breiman 提出的一种决策树算法,可用于

分类或回归预测[15] 。 这个算法创建了一个二叉树,
每个非叶子节点总是有 2 个分支,使用基尼指数作

为损失函数,并使用剪枝方法生成一系列具有不同

剪枝节点数的树。 然后通过检查每棵树在不同子数

据集上的分类误差,选择误差最小的树[16] 。 该方法

的优点是易于解释,对数据尺度不敏感,不需要对数

据的结构和分布做任何假设,可以捕捉变量之间的

相互作用。 缺点则是决策树容易对样本数据过于微

调,失去稳定性和抗冲击性,决策树需要较大的样本

量,容易过拟合,泛化能力差。
(4)决策树的集成模型(随机森林、梯度增强决

策树、AdaBoost 和 XGBoost) 克服了决策树的缺点,
通过集成多个弱学习器(浅深度决策树)成为强学

习器[17] 。 优点是泛化能力强,不易过拟合,不需要

调整太多参数[18] 。 缺点是计算量大。
(5)多层感知器,是一种前馈神经网络。 具体

是受到生物神经网络的启发,模拟了人脑的一些智

能行为[19] 。 同时具有自学习、自适应和非线性动态

处理的特点。 多层感知器由一个输入层、几个隐藏

层和一个输出层组成。 其优点是可以通过设置隐藏
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层的大小来改变模型的复杂度,分类精度高,噪声神

经网络具有较强的鲁棒性和容错性,可以充分逼近

复杂的非线性关系[20] 。 缺点是容易过拟合,难以调

整参数和梯度分散。
　 　 综上可知,分类模型的优缺点见表 2。 本文使

用 Scikit
 

Learn 和 XGBoost 机器学习库构建模型。
Scikit

 

Learn 是一个免费的机器学习库, 主要用

Python 语言编写。 Scikit
 

Learn 提供了多种数据预

处理算法、监督学习算法和无监督学习算法[21] 。 其

中,Numpy 计算库被广泛用于执行高性能的矩阵运

算,可以反复利用计算机的多核性能[22] 。 XGBoost
机器学习库是一个高效、灵活、快速、优化的分布式

梯度增强机器学习库[23] 。 XGBoost 非常适合分布式

环境,可以解决大量数据的机器学习问题。

表 2　 分类模型的优缺点

Table
 

2　 Advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

classification
 

models

模型 优点 缺点

逻辑回归 计算量小;适用于高维、稀疏数据;易于解释 易欠拟合,对非线性数据精度不高

支持向量机 计算量小,易于解释,泛化能力强 敏感的选择参数和核函数

决策树 易于解释,对数据扩展不敏感 易过拟合,泛化能力差

决策树的集成模型 泛化能力强,不易过拟合 计算量大

多层感知器 模型复杂度可调,分类精度高 容易过拟合,难以调整参数,梯度分散

2　 结果

2. 1　 分类模型的初步选择

采用 5 倍交叉验证对模型进行评估[24] 。 具体

方法是将数据集被打乱后分成 5 部分,提取一部分

作为测试集,其余部分作为训练集。 这样一来,每次

提取的测试集是不同的,得到了 5 个不同的数据集。
这 5 个数据集用于模型训练和测试,测试集的准确

率以均值和方差计算。 5 重交叉验证可以有效避免

数据集划分的局限性和特殊性,得到更合理、准确的

模型评价。
5 重交叉验证准确率对照见表 3。 模型分类精

度的比较如图 4 所示。 从表 3 和图 4 可以看出,随
机森林、梯度增强决策树、AdaBoost 和 XGBoost 在树

集成模型中的表现更好,其精度相似,标准差最小。
因此,初步选择将其作为疲劳水平识别模型。

表 3　 5 重交叉验证准确度对照表

Table
 

3　 Five-fold
 

cross-validation
 

accuracy
 

comparison
 

table

模型 平均值 误差 模型 平均值 误差

逻辑回归 0. 249 0. 050 AdaBoost 0. 949 0. 007

决策树 0. 796 0. 031 XGBoost 0. 935 0. 004

随机森林 0. 947 0. 008 支持向量机 0. 446 0. 022

梯度增强 0. 921 0. 010 多层感知器 0. 320 0. 208

2. 2　 传感信号的选择

本实验同时使用压力传感器(8 个信号)和惯性

传感器(9 个信号),共 17 个信号。 对于如此多的信

号,需要对传感器信号进行选择,减少冗余信号的数

量,以简化疲劳识别数据的采集,降低成本。

逻辑回归决策树随机森林 梯度
增强

多层
感知器

支持
向量机

XGBoostAdaBoost

模型

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

平
均

准
确

度

图 4　 模型分类精度的比较

Fig.
 

4　 Comparison
 

of
 

model
 

classification
 

accuracy

　 　 传感器信号选择有 3 种方案:所有信号均来自

压力传感器,记为方案 1;所有信号均来自惯性传感

器,记为方案 2;信号来自压力传感器和惯性传感

器,记为方案 3。 采用随机森林、梯度增强决策树、
AdaBoost 和 XGBoost 四种模型分别识别方案 1 信号

和方案 2 信号的疲劳程度。 准确度结果具体见表

4、表 5。 将识别结果分为 2 种:方案 1 和方案 2 的准

确率接近于使用所有信号的准确率,选择准确率较

高的方案;或者方案 1 和方案 2 的精度与使用所有

信号的精度不同,则选择方案 3。
　 　 由表 4 和表 5 中结果可以看出,方案 2 的精度

与使用全部信号的精度相差很小,随机森林的精度

小于 0. 024。 本方案不含压力传感器,且精度较高,
故采用方案 2。
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表 4　 5 重交叉验证准确度比较(方案 1)
Table

 

4 　 Comparison
 

table
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

five - fold
 

cross -

validation(Scheme
 

1)

模型 平均值 误差 模型 平均值 误差

随机森林 0. 827 0. 014 AdaBoost 0. 822 0. 015
梯度增强 0. 797 0. 006 XGBoost 0. 831 0. 013

表 5　 5 重交叉验证准确度比较(方案 2)
Table

 

5 　 Comparison
 

table
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

five - fold
 

cross -

validation(Scheme
 

2)

模型 平均值 误差 模型 平均值 误差

随机森林 0. 923 0. 013 AdaBoost 0. 917 0. 009

梯度增强 0. 894 0. 007 XGBoost 0. 914 0. 008

　 　 传感器信号最初选择了惯性传感器的所有信

号,但惯性传感器总共有 9 个信号。 这 9 个信号极

有可能存在信息冗余,因此应进一步对惯性传感器

信号进行筛选。 选择的依据是每个信号的 Shapley
值的平均绝对值。 平均绝对值越大,表示该特征越

重要。 Shapley 值可以表示特征对模型预测的贡献。
Shapley 值是 Shapley 提出的一个博弈论概念[25] 。
让人们看到每个特征对模型预测的贡献有多大。 这

种方法可以有助于对模型的解释。
这些特征的重要性如图 5 所示。 图 5 中,ax、

ay、az、gx、gy、gz、agx、agy、agz 分别表示加速度 x 轴信

号、加速度 y 轴信号、加速度 z 轴信号、角速度 x 轴

信号、角速度 y 轴信号、角速度 z 轴信号、角 x 轴信

号、角 y 轴信号、角 z 轴信号。 排序后,传感器在随

机森林预测中的重要性由大到小依次为 agx、 az、
agy、gx、agz、ay、ax、gz、gy;XGBoost 预测传感器重要

性由大到小依次为 agx、az、agy、gx、gy、gz、ax、ay、agz;
AdaBoost 预测传感器重要性的降序为 az、agx、agy、
gy、ax、gx、ay、gz、agz;梯度增强决策树预测的传感器

重要性由高到低依次为 agx、az、gz、gx、agz、gy、agy、
ax、ay。

(a)随机森林的信号重要性分布 (b)AdaBoost的信号重要性分布

(c)梯度提升决策树的信号重要性分布 (d)XGBoost的信号重要性分布

图 5　 模型信号重要性分布

Fig.
 

5　 Model
 

signal
 

importance
 

distribution

　 　 将信号按重要性降序加入到模型中,进行 5 次

交叉验证。 每个信号相加得到一个疲劳等级识别精

度,最后得到一个信号数量少、疲劳等级识别精度高

的信号组合。
　 　 在此基础上,进一步得到,随机森林模型的精度

见表 6,XGBoost 模型的精度见表 7,AdaBoost 模型

的精度见表 8,梯度增强决策树的准确性见表 9。 由

表 6 可以看出,当信号个数大于 5 时,随机森林模型

的准确率并没有明显提高。 因此,随机森林模型的

最佳信号数为 5,即选择 x 轴角度、z 轴加速度、y 轴
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角度、x 轴角速度和 z 轴角度信号。 通过同样的方

法,由表 7 可以看出,XGBoost 模型的信号个数为 4
个, 分别选择了 x 轴角度、z 轴加速度、y 轴角度和 x
轴角速度信号。 由表 8 可以看出,AdaBoost 模型信

号个数为 7 个, 分别选择 z 轴加速度、x 轴角度、y 轴

角度、y轴角速度、x轴加速度、x轴角速度和 y轴加速

度信号。 由表 9 可以看出,梯度提升树信号个数为 5
个,分别选择 x 轴角度、z 轴加速度、z 轴角度、y 轴角

度和 y 轴角速度信号。
表 6　 随机森林模型的精度

Table
 

6　 Accuracy
 

of
 

the
 

Random
 

Forest
 

model

信号数量 平均值 误差 信号数量 平均值 误差

1 0. 754 0. 016 6 0. 918 0. 013

2 0. 837 0. 012 7 0. 917 0. 013

3 0. 898 0. 019 8 0. 917 0. 014

4 0. 909 0. 017 9 0. 923 0. 013

5 0. 913 0. 013

表 7　 XGBoost 模型的精度

Table
 

7　 Accuracy
 

of
 

the
 

XGBoost
 

model

信号数量 平均值 误差 信号数量 平均值 误差

1 0. 754 0. 017 6 0. 900 0. 015

2 0. 840 0. 014 7 0. 914 0. 009

3 0. 889 0. 012 8 0. 909 0. 011

4 0. 906 0. 005 9 0. 914 0. 008

5 0. 906 0. 014

表 8　 AdaBoost 模型的精度

Table
 

8　 Accuracy
 

of
 

the
 

AdaBoost
 

model

信号数量 平均值 误差 信号数量 平均值 误差

1 0. 626 0. 008 6 0. 913 0. 012

2 0. 834 0. 013 7 0. 920 0. 015

3 0. 898 0. 017 8 0. 913 0. 010

4 0. 896 0. 015 9 0. 917 0. 009

5 0. 909 0. 011

表 9　 梯度增强决策树的准确性

Table
 

9　 Accuracy
 

of
 

the
 

gradient
 

boosting
 

decision
 

tree

信号数量 平均值 误差 信号数量 平均值 误差

1 0. 626 0. 008 6 0. 915 0. 011

2 0. 762 0. 006 7 0. 913 0. 013

3 0. 898 0. 011 8 0. 914 0. 010

4 0. 906 0. 015 9 0. 917 0. 009

5 0. 913 0. 013

　 　 随机森林模型的最佳信号量为 5 向信号,5 倍

交叉验证准确率为 91. 3%;XGBoost 模型的最佳信

号量为 4 通道信号,5 倍交叉验证准确率为 90. 6%;
AdaBoost 模型的最佳信号数为 7 个信号,5 倍交叉

验证正确率为 92. 0%;梯度增强树模型的最优信号

数为 5 个信号,5 倍交叉验证准确率为 91. 3%。
　 　 最后选择随机森林模型,该模型需要较少的信

号 (x 轴角度、z 轴加速度、y 轴角度、x 轴角速度和 z
轴角度信号), 并且具有较高的疲劳水平识别精

度。 同时又给出了 ExtraTree 准确率随样本变化如

图 6 所示。
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图 6　 ExtraTrees准确率随样本变化图

Fig.
 

6　 ExtraTrees
 

accuracy
 

variation
 

graph
 

with
 

samples

　 　 根据上述分析选择的模型和信号类型,再次对

模型进行训练,得到测试集的混淆矩阵图和各类别

预测结果的比例图。 混淆矩阵图如图 7 所示。 图 7
的横轴是预测类别,纵轴是真实类别。 数值表示预

测的数量。 数值越大,颜色越深。 每个类别中预测

结果的比例如图 8 所示。 图 8 中,横轴为实际类别,
纵轴表示某一类别的预测结果占该类别数量的百分

比。 图 7 和图 8 显示,大部分预测结果是正确的。
图 7 中对角线的颜色最暗,在对角线附近会出现错

误预测,说明预测误差主要发生在真实类别附近,预
测结果的可靠性较高。
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图 7　 ExtraTrees混淆矩阵

Fig.
 

7　 Confusion
 

matrix
 

of
 

ExtraTrees
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3　 讨论

实验结果表明,以最大耗氧量百分比作为疲劳

等级的依据是合理的,可以有效降低个人因素的影

响。 通过采集足部信息和踝关节惯性信息,进行步

态分割和特征提取,通过机器学习模型对疲劳程度

进行准确识别。 特别是经过信号筛选后,信号数量

大大减少,疲劳识别的准确性保持在较高水平。
由于实验条件的限制,本次实验的参与者非常

接近成年男性的年龄,体质也比较接近。 在未来,所
有年龄段的成年人都可以被邀请来进行实验。 因

此,实验结果证明了本文现有方法的有效性。

4　 结束语

在本文中,研究了步态信息的疲劳检测潜力,利
用压力传感器和惯性传感器信号来识别 5 种疲劳程

度;该方法创造性地采用不运动和 60%、70%、80%、
90%

 

VO 所对应的运动强度作为疲劳等级,在一定

程度上克服了个体差异对疲劳等级分类的影响。 采

用动态时间规整算法对步态数据进行分割,有效地

将步态序列划分为多个单步态序列;采用简单的特

征提取方法,将单个步态序列转化为最大、最小、均
值和标准差等特征,降低了模型的复杂度。 通过对

多种分类模型的精度比较,发现随机森林模型对惯

性传感器信号的疲劳程度识别精度与使用 2 种传感

器信号的疲劳程度识别精度相差 0. 024,因此仅使

用惯性传感器信号进行疲劳程度识别。 除此之外,
本文创新地采用信号 Shapley 值的平均绝对值来表

示信号在疲劳等级识别中的重要性。 最后,对惯性

传感器信号进行进一步筛选,最终确定信号个数为

5 时,随机森林疲劳等级识别准确率为 91. 3%。
本文所采用的疲劳程度识别系统能够准确地实

时识别施工作业人员在行走过程中下肢 5 块肌肉的

疲劳状态。 这样不仅可以判断肌肉是否疲劳,还能

准确检测出疲劳程度,适用于需要步行的高强度工

作场所,如货物搬运,根据监测工人们疲劳程度进行

合适的工作安排,可以提高工人的工作表现,为工人

的安全提供了保证。
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