
第 １３ 卷　 第 ６ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．６ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ６ 月

　 Ｊｕｎ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０６－００１３－０７ 中图分类号： Ｐ３１５．６９ 文献标志码： Ａ

基于手机加速度异常极值处理的步态身份识别
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摘　 要： 针对手机加速度信号预处理后仍有小范围异常极值的现象，提出一种基于四分位数去除异常极值的新方法。 该方法

利用四分位数特性优化信号，削弱了极端值和异常值的影响来提高识别准确率。 首先，在福坦莫大学无线数据挖掘实验室开

放的公用数据集中筛选步态为步行的数据，将数据经过滤波算法过滤后，采用本文所提方法进行异常值处理，随后进行模板

划分以及时域与频域特征的提取，最后实现身份识别。 此外，自行采集人体真实步行数据进行实验验证。 实验结果表明，在
公用数据集和自采数据集上，与未经本文算法处理的数据相比，本文所提方法在支持向量机、ＢＰ 神经网络和级联森林 ３ 种分

类模型上均能提高识别准确率，当采用级联森林分类器时，准确率分别达到 ９９．３１％和 ９９．２３％。
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０　 引　 言

近年来，智能设备已成为日常必需品，人们每天

都在依赖智能设备来完成日常生活中的各种任务，
因此对智能手机的安全问题也越来越重视［１－２］。 移

动智能设备最广泛使用的身份识别技术主要分为 ３
大类：第一类是基于 ＰＩＮ、密码［３］ 的识别方式，这种

方式的缺点是密码容易被遗忘和泄露；第二类是基

于人脸、指纹以及虹膜等生物特征［４］ 的识别方式，
这种方式要求被监测对象必须近距离获取信息，同
时需要高昂的手机成本；第三类方法是基于三维手

势、步态等行为习惯特征［５］ 的识别方式，该方式具

有改变困难、模仿困难等优点，其步态识别是唯一一

个在远距离非接触情况下，也能正确识别身份的一

种行为习惯特征。 如今大多数智能手机都配备了许

多内置传感器，例如加速度、陀螺仪等。 这些传感器



支持隐式身份识别技术，能从传感器中捕捉到用户

的行为特征。 孔菁等人［６］ 提出采用坐标轴转换算

法，让基准坐标系和惯性坐标系重合，提取特征后使

用支持向量机算法进行分类识别，识别准确率达到

９５．５％。 Ｓｕｎ 等人［７］ 提出一种速度自适应步态周期

分割方法和个性化阈值生成方法，与基于固定步行

速度和恒定阈值的最新技术相比，用户身份识别准

确率提高了 ２１．５％。 Ｈｏａｎｇ Ｍｉｎｈ Ｔｈａｎｇ 等人［８］采用

时域和频域进行实验，采用支持向量机对提取的特

征进行分类识别，得到的准确率分别为 ７９． １％和

９２．７％。胡春生等人［９］ 通过对数据进行特征提取和

数据权重分析，构建 ＢＰ 神经网络进行训练和匹配

识别实验，准确率可达 ９６．６７％。 王彬等人［１０］ 建立

了步频分布的特征模型，利用相对熵判别用户身份，
识别准确率达到 ８６％。

由于经过滤波后加速度信号中仍然存在小范围

的异常极值，为进一步提高识别的准确率，本文提出

一种基于四分位数去除异常极值的算法，并采用公

用数据集以及自行采集的数据集分别对所提算法进

行实验。 实验结果表明，在两个数据集上使用本文

提出的算法后，准确率均得到提高。

１　 公开数据集身份识别方案的设计

１．１　 数据获取

采用福坦莫大学无线数据挖掘实验室所提供的

公开步态数据集［１１］ 进行实验。 该数据集利用手机

加速度传感器采集了 ３６ 个不同受试者的步行、慢
跑、静坐、站立、上楼和下楼 ６ 种步态，采样频率为

２０ ＨＺ。采集过程中手机放在大腿的便携包里， Ｚ 轴

指向为前进方向。 通过文献［１２］发现重力方向上的

加速度信号比其他两个方向上的信号更稳定。 因此，
本文重点分析重力方向的加速度信号，即 Ｙ 轴。

为保证实验数据充足，在 ６ 种步态中选取步态

为步行，且采样点大于 ３ ０００ 的时间序列作为实验

数据（某个时间序列代表在某一连续时间内采集到

的步态加速度数据），共得到 ５７ 个步行时间序列。
在各时间序列中分别选取连续的 ２ ０００ 个采样点进

行实验，其中前１ ２００个采样点作为训练数据，后 ８００
个采样点作为测试数据。

由于受试者在步行过程中，并未始终处在稳定

步行状态，此时采集到的数据不是步行的真实数据。
针对这一现象，本文提出一种基于波峰和波谷方差

之和的最小值方法来自适应截取数据。 以窗口大小

为 ２ ０００，步长为 ４００ 进行滑窗操作，计算 Ｙ 轴方向

上各窗口内所有波峰值与波谷值的方差，选取波峰

方差与波谷方差之和最小的窗口作为实验数据。 某

步行时间序列各个窗口波峰方差与波谷方差之和统

计如图 １ 所示。 从图中可以看到，在 １ ６００－３ ６００
范围内的数据方差之和最小，表示该范围内的数据

较为平稳，因此将该段数据选为稳定步行数据进行

实验。
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图 １　 时间序列选择

Ｆｉｇ． １　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

１．２　 数据预处理

采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 滤波［１３］方法对数据进行两

次平滑处理，两次平滑窗口分别为 ７ 和 ５。 考虑到

滤波之后仍然会有一些异常极值，因此本文提出一

种基于四分位数［１４］ 去除异常极值的算法来提高识

别准确率。
四分位数分为下边缘、下四分位数、中位数、上

四分位数和上边缘。 其中，下四分位数位置记为

Ｑ１， 中位数位置记为 Ｑ２，上四分位数位置记为 Ｑ３。
最小估计值公式：

Ｍｉｎ ＝ Ｑ１ － ｋ（Ｑ３ － Ｑ１） （１）
　 　 最大估计值公式：

Ｍａｘ ＝ Ｑ３ ＋ ｋ（Ｑ３ － Ｑ１） （２）
　 　 其中， ｋ 表示异常值检测因子，设定为 １．５。

当数值大于最大估计值或小于最小估计值时都

记为异常值。 异常极值去除算法实现步骤如下：
（１）计算信号的所有极大值点，计算如公式

（３）：
ｘｉ －１ ＜ ｘｉ＆ｘｉ ＞ ｘｉ ＋１ （３）

　 　 其中， ｘｉ 表示当前时刻的采样点， ｘｉ －１ 和 ｘｉ ＋１ 分

别是前一时刻和下一时刻的采样点。
（２）使用公式（１）、公式（２）计算所有极大值的

最小估计值和最大估计值，若满足公式（４），则被确

定为异常极大值。
ｐｉ ＞ Ｍａｘ ｜ ｐｉ ＜ Ｍｉｎ （４）

　 　 其中， ｐｉ 为信号的极大值。
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（３）将异常极大值点前一个极大值点到后一个

极大值点之间的采样点删除，其余两轴使用与该轴

数据相同的起始与结束位置进行删除，以保证删除

后的三轴数据在时间上一一对应。
（４）计算去除异常极大值后信号的所有极小值

点，使用公式（１）、公式（２）计算所有极小值的最小

估计值和最大估计值。 若满足公式（５），则被确定

为异常极小值。
ｖｉ ＞ Ｍａｘ ｜ ｖｉ ＜ Ｍｉｎ （５）

　 　 其中， ｖｉ 为信号的极小值。

（５）将异常极小值点前一个极小值点到后一个

极小值点之间的采样点删除，其余两轴使用与该轴

数据相同的起始与结束位置进行删除，以保证删除

后的三轴数据在时间上一一对应。 得到去除异常极

值后的信号。
各步行时间序列的异常波峰箱线与波谷箱线如

图 ２ 所示。 去除异常波峰与波谷后的对比图如图 ３
所示，图 ３（ａ）和图 ３（ｂ）分别表示处理前和处理后

的波形图，可以看出使用所提算法后，异常极值已被

有效去除。
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图 ２　 各步行时间序列的异常波峰箱线图与波谷箱线图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｂｎｏｒｍａｌ ｗａｖｅ ｐｅａｋ ａｎｄ ｔｒｏｕｇｈ ｂｏｘｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｗａｌｋｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
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（ａ） 波峰波谷处理前　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 波峰波谷处理后

图 ３　 去除异常波峰与波谷前后加速度信号对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ａｂｎｏｒｍａｌ ｗａｖｅ ｐｅａｋ ａｎｄ ｔｒｏｕｇｈ
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１．３　 模板划分

以每 ８ｓ 的步行数据作为步行模板。 由于采样

频率为 ２０ Ｈｚ，因此一个步行模板包含 １６０ 个采样

点。 统计步行时间序列中 Ｙ 轴方向上加速度数据的

波峰位置信息，以每个波峰位置作为起始点，后 １６０

个采样点作为步行模板。
为了得到更多的步行模板，当正向截取结束后，

再从最后一个波峰位置开始逆向截取， Ｘ 轴与 Ｚ 轴

使用与 Ｙ 轴的波峰位置进行数据截取。 模板截取如

图 ４ 所示。
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图 ４　 模板截取

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｍｐｌａｔｅ ｔｏ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ

１．４　 特征提取

根据文献［１５－１７］，从时域和频域两方面对步

态模板进行特征提取。 下面描述这些特征，括号中

注明的是每个特征类型生成的特征数量。
（１）时域特征

平均值（３）： Ｘ 轴、Ｙ 轴、Ｚ 轴的平均值。
标准差（３）：Ｘ 轴、Ｙ 轴、Ｚ 轴的标准差。
相关系数（３）：Ｘ轴和Ｙ轴、Ｘ轴和Ｚ轴、Ｙ轴和Ｚ

轴的相关系数。
三轴加速度合成标量最大值（１）： Ｘ 轴、Ｙ 轴、Ｚ

轴加速度平方和的平方根的最大值。
Ｍ 为三轴加速度合成标量最大值，计算公式如

式（６）：

Ｍ ＝ ｍａｘ（ ｘｉ
２ ＋ ｙ２

ｉ ＋ ｚ２ｉ ） （６）
　 　 波峰平均值（３）： Ｘ 轴、Ｙ 轴、Ｚ 轴所有波峰的平

均值。
波谷平均值（３）：Ｘ 轴、Ｙ 轴、Ｚ 轴所有波谷的平

均值。
直方图（１０）： 重力方向上的加速度轴（Ｙ 轴）

数据 中的最大值和最小值，相减的差除以 １０ 的结果

作为间隔，算出每个间隔里点的个数所占的百分比。
（２）频域特征

直流分量（３）： Ｘ 轴、Ｙ 轴、Ｚ 轴经快速傅里叶变

换后频率为 ０ 的分量。
１．５　 级联森林模型

级联森林是深度森林的一部分［１８］，每个级联层

包括两个随机森林和两个完全随机森林，每个决策

器包含 １００ 棵决策树。 完全随机森林中，每棵树随

机选择一个特征作为分裂点，然后一直增长，直到每

个叶子节点细分到只有一个类别或者不多于 １０ 个

样本。 随机森林中，每棵树选取 ｎ 个特征 （ｎ 为特

征维度），再通过 ｇｉｎｉ 系数［１９］ 筛选分裂节点。 级联

森林分类原理如图 ５ 所示。
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图 ５　 级联森林

Ｆｉｇ． ５　 Ｃａｓｃａｄｅ ｆｏｒｅｓｔ

　 　 首先，将样本特征提取后的 ２９ 维特征分别输入

两个随机森林和两个完全随机森林中，每个森林得

到一个 ３６ 维概率类向量，将 ４ 个 ３６ 维类向量与原

始特征拼接成一个 １７３ 维数据，并作为下一层的输

入，以此类推。 最后输出 ４ 个 ３６ 维数据，将这 ４ 个

３６ 维数据中的每一维取平均值，得到一个新 ３６ 维

数据，取 ３６ 维数据中结果最大的类别作为最终预

测。
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２　 实验结果与分析

在各时间序列中分别选取连续的 ２ ０００ 个采样

点进行实验，其中前 １ ２００ 个采样点作为训练数据，
后 ８００ 个采样点作为测试数据。 将训练集经过预处

理、模板划分共得到 １４ ０５０ 个样本，对样本特征提

取后进入模型训练。 测试集经过预处理、模板划分

共得到 ８ ６５１ 个样本。

为了验证级联森林分类算法在身份识别中的有

效性，分别使用支持向量机和 ＢＰ 神经网络模型［９］

进行对比。 其中，ＢＰ 神经网络输入层节点为 ２９，隐
藏层节点为 ３０，输出层节点为 ３６，得到一个 ２９－３０－
３６ 的 ＢＰ 神经网络模型。 同时为了验证本文提出的

异常峰值去除算法的有效性，设计实验将未经算法

处理的样本与经算法处理的样本在各识别分类算法

中训练，在各分类算法中得到的准确率见表 １。
表 １　 各分类算法准确率对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｎｏ 分类算法
是否使用四分位数

去除异常峰值算法
准确率 ／ ％ 时间（训练＋测试） ／ ｓ

１ ＳＶＭ 否 ９０．３０ １６．５３

２ ＳＶＭ 是 ９１．４５ １６．３１

３ ＢＰ 神经网络 否 ８９．９２ １２．５３

４ ＢＰ 神经网络 是 ９１．５８ １０．０８

５ 级联森林 否 ９９．１９ ６．８６

６ 级联森林 是 ９９．３１ ６．６９

　 　 从表 １ 中可以看出，使用异常峰值去除算法后，
各分类算法的准确率均有提高，平均提高了 ０．９８％。
从各分类算法可以看出，级联森林分类算法的准确

率明显高于支持向量机和 ＢＰ 神经网络，分类效果

更佳；同时在运行时间方面（训练＋测试）也表明了

级联森林算法模型训练的高效率以及可扩展性。

３　 实验验证

为了验证公开数据集实验方案的有效性，本文

自行采集人体真实步行数据进行实验验证。 使用自

行开发的手机 ＡＰＰ 采集受试者行走时加速度传感

器的数据，采样频率为 １４ Ｈｚ，使用一阶低通滤波器

去除重力的影响。 在公开数据集中，手机放在大腿

的便携包里，加速度传感器的 Ｙ 轴平行于重力加速

度方向，而在自采数据集中，手持手机行走时的加速

度传感器的 Ｚ 轴平行于重力加速度方向，如图 ６（ａ）
所示。 因此，在验证实验中以 Ｚ 轴数据为基准进行

实验。
所选的受试者均为在校本科生和研究生，身高

为 １５５～１８０ ｃｍ，体重 ４５～８０ ｋｇ，年龄 ２０～２５ 岁。 本

次实验共采集了 １１ 名受试者的步行数据，要求受试

者在走廊从规定的起始点步行至结束点，记为第一

次步行实验数据 ｎａｍｅ１，再从结束点步行至起始点，
记为第二次步行实验数据 ｎａｍｅ２。 如此反复，每名

受试者采集 ５ 次，采集到的数据以 ｔｘｔ 文本文件记

录，以“姓名＋编号”命名，实验步行场景如图 ６（ｂ）

所示。 将每名受试者的 ５ 次步行数据样本中，编号

为 １、２、３ 的步行数据作为训练集，编号为 ４、５ 的步

行数据样本作为测试集。 由于每次步行数据的采样

点在 ３５０－４５０ 之间，因此以步长为 ３０ 且窗口为 ２５０
选择有效数据段，将训练集选择后的数据以 １．２ 节

的方法进行预处理，特征提取后使用分类算法训练。
测试集数据使用与训练集数据同样的数据选择方

式、预处理和特征提取操作，最后输入到模型中进行

身份识别。

（ａ） 手机方向　 　 　 （ｂ） 实验场地

图 ６　 实验采集场地和手持手机图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｓｉｔｅ ｆｏｒ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｆ ｈａｎｄｈｅｌｄ ｐｈｏｎｅ

　 　 选择的训练样本数据和测试样本数据得到的结

果可能存在偶然性，因此对 ５ 次步行数据样本轮流

选取 ３ 次步行数据样本作为训练数据进行实验，剩
余 ２ 次步行数据作为测试数据，即 Ｃ３

５ ＝ １０ 组。 使用

支持向量机、ＢＰ 神经网络和级联森林分类算法在各

样本组的准确率见表 ２。 其中，训练数据样本编号

为 １、２、３ 在级联森林、支持向量机和 ＢＰ 神经网络
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模型的混淆矩阵分别如图 ７（ａ）、图 ７（ｂ）和图 ７（ｃ）
所示。

表 ２　 三种分类算法在各样本组的准确率

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ
ｓａｍｐｌｅ ｇｒｏｕｐｓ ％

训练
数据
编号

测试
数据
编号

识别方法

ＳＶＭ ＢＰ 神经网络 级联森林

１，２，３ ４，５ ９８．５７ ９７．３０ １００

１，２，４ ３，５ ９４．８５ ９５．９４ １００

１，２，５ ３，４ ９７．３０ ９６．９８ ９９．３７

１，３，４ ２，５ ９５．７４ ９６．５３ ９６．６８

１，３，５ ２，４ ９８．８７ ９６．２８ ９８．８７

１，４，５ ２，３ ９５．１４ ９７．９９ ９８．１６

２，３，４ １，５ ９８．４５ ９８．７６ １００

２，３，５ １，４ ９８．９０ １００ ９９．５３

２，４，５ １，３ ９９．８４ ９９．８４ １００

３，４，５ １，２ ９９．２１ ９９．２０ ９９．６８

平均准确率 ９７．６９ ９７．８８ ９９．２３
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图 ７　 三种分类识别算法的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 为了进一步验证所提算法的有效性，将经异常

极值去除算法处理过的数据与未处理过的数据在级

联森林模型中对比，得到的 １０ 组不同训练集和测试

集的准确率如图 ８ 所示。
　 　 由图 ８ 中可见，经异常峰值去除算法处理后的

平均准确率为 ９９． ２３％， 未经处理的准确率为

９８．８１％，准确率提升了 ０．４２％，再次验证了此方法对

于提升识别准确率有较好的效果。

经波峰波谷异常值处理
未经波峰波谷异常值处理
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有无波峰波谷异常值处理在级联森林中的准确率对比图

图 ８　 有无波峰波谷异常值处理在级联森林中的准确率

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｅａｋｓ ａｎｄ
ｔｒｏｕｇｈｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ｖａｌｕｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｃａｓｃａｄｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

４　 结束语

针对现阶段身份识别准确率低的问题，在充分

分析加速度信号之后，考虑到信号中会出现小部分

异常极值的现象，提出了基于四分位数去除异常极

值算法来进一步提高识别准确率。 实验结果表明，
在公开数据集和自采数据集上，经过算法处理后的

识别准确率均得到进一步提高，并验证了级联森林

分类算法在身份识别领域有较好的实际价值。
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