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智能纪元下的动作解码：智能手机感知人体活动状态的模型之旅

摘要

随着智能手机等电子设备的发展, 人体活动状态感知与识别问题是人机交互中的重

要研究课题。本文针对基于传感器数据的分类和判决人体活动状态的问题, 对数据进行

特征提取，基于聚类和决策树思想, 以活动状态归类和识别为目标分别建立了分类模型

和判别模型, 并使用聚类算法和随机森林算法对模型进行求解。

针对问题一: 对于原始数据进行分析，进行活动状态分类的关键在于数据挖掘和特

征提取，因此考虑了多域的特征指标，随后基于聚类思想, 建立了分类模型，并进行了

模型的优化与评价。本文使用谱聚类算法对该模型进行求解, 求解结果可视化截图如下，

具体见正文。

图 1 问题一可视化结果

针对问题二: 首先提出了以随机森林作为判别器的判别模型，数据集的处理同问题

一，该模型的准确率达到 84.17%，与问题一准确率只有 79.9%的分类模型相比，效果有

所提升；其次，在该判别模型的基础上，进一步提出双层判别模型，使用随机森林和

LSTM的加权输出作为最终的判别结果，受到测试集数量和特征值的限制，准确率达到

85.83%，相比最初的判别模型准确率提升了 1.66%。最后使用双层判别模型对附件 3的
特征集进行活动判别。

针对问题三: 对于不同实验人员的活动数据进行灰色关联分析，同时利用斯皮尔曼

（spearman）相关系数分析人体年龄、身高、体重属性因子对活动数据的影响，建立了

未知实验人员情况下的活动数据个性化分类判别模型。首先需对问题二的特征集进行优

化，然后选取随机森林作为个性化判别模型；经测试，该模型可对附件 5中 5类未知活

动数据正常判别。

最后我们对模型建立过程中的优化策略，改进效果等方面进行总结与分析。

关键词: 数据挖掘 人体活动识别 特征提取 随机森林算法 相关系数
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1 问题综述

1.1问题背景

智能手机作为 21世纪最具革命性的科技产品之一广泛应用于人们的生活之中，其

内置的高精度传感器和先进的计算能力，不仅改变了人们的通信方式，还极大地拓展了

手机在健康管理、日常活动监测等领域的应用。同时，近年来随着人工智能，大数据分

析等技术的飞速发展，智能手机对人体活动状态的识别能力也得到了显著提升。

智能手机通过其中的传感器测量数据进行姿态、角度和方向的变化分析人体态势从

而进行活动状态的识别和判断。人体活动状态识别的应用前景广阔，如智能人机交互、

智能视频监控、运动员辅助训练、健康监测等。它不仅能为个人提供定制化的健康建议

和运动指导，帮助用户更好地管理生活习惯和提升生活质量，还能在医疗监测、老年人

护理、职业健康评估等领域发挥重要作用。例如，通过分析用户的日常活动量，智能手

机应用可以提醒久坐的用户适时休息，预防健康问题；对于需要进行康复训练的患者，

精准的活动监测则能帮助医生调整治疗方案，加速康复进程。因此关于人体活动状态的

研究对于提高生活质量具有重要意义。

图 2 智能手机的各类人体状态检测

基于传感器的人体运动姿态识别研究涉及较多方面的知识，如传感器、传输技术、

信号处理、机器学习与模式识别[1]。该领域的研究过程主要是通过可穿戴传感器或环境

传感器等设备收集人体活动的数据，并利用机器学习和数据分析方法对这些数据进行处

理，以实现对人体活动的准确识别。该文献[2]通过由 30位志愿者在智能手机上执行六项

动作（行走、上楼梯、下楼梯、坐、站立、躺下）时产生的加速度传感器和陀螺仪数据

集，设置传感器频率为 50Hz，对人体活动识别进行研究。随着深度学习技术的发展，

卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、长期短期记忆（LSTM）等技术在人体

活动状态识别中取得了显著进展。这些方法能够自动学习并提取出有效的特征，避免了

传统方法中手工设计特征的繁琐和局限性。例如，一些研究利用 3D CNN来捕获时空特

征，从而对人体动作进行识别[3]。此外，基于骨骼信息的识别方法也受到了广泛关注。

这类方法通常从视频中提取出人体骨骼信息[4]，然后利用图卷积网络（GCN）等模型对

骨骼信息进行建模，以识别出不同的动作。

总之，人体活动状态的识别可采用多种方法，我们根据实际情况进行合理的模型和

算法选择并从多方面考量进行模型优化，分析改进模型效果。
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1.2问题提出

人体活动状态的感知问题，涉及多方面的问题，主要由数据采集与预处理, 特征提

取与选择, 数据聚类与识别算法这几个要素构成，其关键在于数据挖掘与分析。本文需

要从数据处理、模型选择、算法实现方面考虑, 解决以下 3个问题：

(1) 问题 1: 分别完成 3名实验人员的 12种活动状态划分，无需对应具体状态类别，

只实现归类。

(2) 问题 2: 首先根据带有标签的 10名实验人员数据集建立识别模型，将分类结果与

问题 1作比较，其次通过该模型完成对其他一名实验人员具体活动状态的判断。

(3) 问题 3:根据以上实验人员的条件数据，对比分析不同人的同一活动状态情况，并

建立判别模型，利用给出的活动数据完成 5名实验人员的活动数据与提供该数据

人员的对应。

1.3资料条件

附件 1-5文件提供了用于求解分类和识别问题的原始测量数据，每个活动状态对应

一个包含测试样本的 Excel文件，其中每个文件的样本数各不相同。各文件的详细说明

如下:

 SY*.xlsx和 a*t*.xlsx文件提供了加速度计在三个轴向(X，Y，Z)上的线性加速度变

化数据和陀螺仪在三个轴向(X，Y，Z)上的角速度的数据, 正是通过这些测量数据来

感知手机等设备的姿态、角度和方向的变化，并设计相应的算法分析处理数据识别

手机使用人的活动模式，因此对这些原始数据的处理与挖掘是建立模型解决问题的

重要基础。

 附件 4.xlsx文件介绍了参与测试人员的年龄、身高、体重等数据，利用这些数据

可以分析不同人员的活动状态情况。

2 符号说明

本文定义了如下表 2所示使用次数较多的符号，其余符号在使用时注明。

表 2 符号说明

符号 含义 单位

�� 加速度/角速度在 X轴方向的所有样本数据 无

�� 加速度/角速度在 Y轴方向的所有样本数据 无

�� 加速度/角速度在 Z轴方向的所有样本数据 无

�� 加速度/角速度在 X轴方向的所有样本数据的平均值 无

3 数据预处理

3.1附件 1235数据处理

本文在数据采集阶段采用了 100Hz的传感器采样率。为了防止在采集过程中由于轻

微的抖动或设备自身的不稳定因素引入噪声，对后续数据处理造成不利影响，我们对原

始数据实施了滤波降噪处理，以去除冗余信息，从而有效提升了动作状态的识别准确率。

进一步地，通过细致分析 person1的加速度计（acc_y）数据的散点图，我们观察到

该序列信号显示出一定的周期性特征。尽管如此，序列中仍然混杂着轻微的噪声干扰。
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这种噪声如果不加以处理，可能会对信号的周期性特征分析造成干扰。因此，我们的滤

波降噪工作不仅提高了数据质量，也为准确地捕捉和分析动作周期性提供了有力保障。

图 3 数据散点图

滤波方法有滑动平均滤波法、加权递推平均滤波法、Savitzky - Golay 滤波算法、小

波滤波算法等。通过查找文献[5-6]，可知从傅里叶变换的幅度特征分析得出 0-10hz频率

的幅值特征的重要性远大于 10-20hz 频率的幅值特征。因此这里我们采用截止频率为

10Hz的三阶巴特沃斯低通滤波器对所有原始的一组采集数据进行滤波处理，滤波效果

如下图所示，结果显示滤波后的数据更加平滑且没有过分失真，同时低频信号特征更加

突出。

图 4 数据滤波效果

4 问题一

4.1问题分析与模型建立

题目以智能手机的健康软件为背景，介绍了其监测人体活动状态通过处理传感器测

得数据感知人体姿态的原理，问题 1的核心在于如何将 60组数据准确地划分为 12类，

这些数据分别对应 12种不同的活动状态，每种状态均由五组数据组成。大致解决思路

是：首先对现有的海量数据进行深入的数据挖掘，以提取反映数据本质的特征信息，再

根据信息运用聚类分析技术，将特征相似度高的数据样本聚合在一起，形成不同的类别。
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4.1.1 分析与求解思路

在所给的每个测试者的数据中共有 12种活动状态，每种活动状态有五组的加速度

计和陀螺仪分别在 X、Y、Z 轴上的六列数据，也就是 60组数据。60 组数据分别包含

数量不一的测试样本，而一组数据对应一个活动状态也就包含了该状态所具有的信息，

反映其运动规律，因此首先对一组数据进行处理与分析。

将随机选取某组数据的第一列样本可视化，得到如下图所示的结果，可以发现，有

的数据具有周期性有的则起伏波动很小，所以若对每列数据进行某一种统计处理即可得

到相对应的特征指标值。

图 5 acc_x样本数据可视化结果

随机选取的一列数据绘制其频率直方图和频谱图如下所示，由此频域特征也可体现。

图 6 （a）样本数据频率直方图 （b）样本数据频域图

不同的活动状态具有不同的运动特点，测量的数据也具有差异，因此根据所提取的

特征信息，选取合适的分类模型方法即可实现对活动状态的类别划分。

4.1.2 模型建立——基于特征提取与聚类算法的人体活动状态分类

（1）基本框架

根据上述分析，求解该分类问题的主要步骤有数据处理、特征提取与选择、聚类算

法，模型建立流程如下图所示。
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图 7 模型建立框架

（2）特征提取

在一个人体运动姿态识别系统的构建中，特征提取与筛选扮演着连接数据采集与姿

态识别两大核心环节的关键角色。该过程普遍会对初始的加速度和角速度数据进行深入

分析，旨在精准捕捉并表达人体运动过程中的物理特性与识别目标的本质特征。其核心

在于，从纷繁复杂的原始数据中提炼出对运动姿态识别最具判别力的特征向量，这一举

措直接增强了系统分类与识别的准确性，从而对整体分类与识别的性能产生深远的影响，

确保了更高的识别效率与可靠性。

由此，人体运动状态识别的关键一点是提取有效特征表示，所以通过对原始数据的

抽象与统计获取可以准确描述数据的特征指标值。特征提取类别主要有时域、频域以及

时频域，下面是较为广泛应用的特征值。

表 3 常用特征列表

特征类别 特征名称 计算方法

时域

平均值（mean）
1

1
n

n

i
i

X



方差（STD） 2

1

1 ( )
n

n

i
i

X X




均方根（RMS） 2

1

1
n

n

i
i

X



最大值 最小值 max( ) min( )i iX X

峰值 max{ }iX

信号幅值面积（SMA）
0 0 0

1( ( ) ( ) ( ) )
t t t

X t dt Y t dt Z t dt
t

   

信号能率
2

1

n

i
i

X
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特征类别 特征名称 计算方法

能量对数
2

1

log( )
n

i
i

X



偏度 3[( ) ]iX XE



四分位差（IQR） 75%和 25%位置差的平均值

频域

FFT系数

频域熵（FDE）

能谱密度（PSD）

时频特征 小波系数（Wavelets）

Counts 合速度 VM 2 2 2

1

n

i i i
i

X Y Z


 

4.1.3 聚类算法

常见的聚类算法有 K-means聚类算法、系统（层次）聚类算法、谱聚类算法、DBSCAN
算法等[7-9]。其中，K-means 聚类通过指定聚类数 K，随机选择 K 个初始聚类中心，通

过迭代优化聚类中心，直至聚类中心不再变化。虽然该算法实现简单效率高，但缺点是

需要预先指定 K值，对初始聚类中心和噪声数据敏感，大量数据时可能无法实现结果收

敛；DBSCAN 算法是基于密度的聚类算法，虽然能够处理任意形状和大小的聚类，可

以发现异常点，但是对参数敏感，难以确定最佳参数值，同时在求解本文问题的实际实

验过程中我们发现由于参数值确定的困难聚类效果也不如意。同时由于谱聚类算法在处

理非线性可分数据和高维数据方面具有优势，因此我们舍弃前两种算法采用谱聚类和层

次聚类的方法。

谱聚类算法是一种基于图论和矩阵特征值分解的聚类方法，它通过构建相似度矩阵、

选择特征向量和聚类等步骤来实现对数据集的聚类分析。其关键在于其划分准则，即如

何确定最佳的聚类划分，常见的划分准则包括 RatioCut、Ncut等，这些准则都旨在最大

化子图内部的相似度，同时最小化子图之间的相似度。该算法在处理非线性可分数据和

高维数据方面具有优势。

图 8 谱聚类算法步骤

层次聚类算法（Hierarchical Clustering Algorithm）是一种无监督学习算法，将数据

集划分成多个不同层次的簇。其原理主要基于样本之间的相似度或距离来构建一个层次

结构，从而得到样本之间的聚类关系。优点是距离和规则的相似度容易定义，限制少。
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图 9 层次聚类算法步骤

4.1.4 分类结果

基于谱聚类算法的分类模型的分类结果如下表。

表 4 问题 1结果

分类 Person1 Person2 Person3

第 1类
SY27 SY31 SY37
SY49 SY52

SY16 SY21 SY29
SY40 SY43

SY32 SY3 SY50
SY54 SY55

第 2类
SY15 SY19 SY26
SY43 SY44

SY15 SY25 SY35
SY58 SY6

SY19 SY24 SY35
SY36 SY49

第 3类
SY11 SY12 SY18
SY20 SY9

SY24 SY33 SY44
SY57 SY7

SY15 SY28 SY41
SY45 SY46

第 4类
SY13 SY32 SY39
SY40 SY51

SY1 SY48 SY49
SY4 SY50

SY10 SY4 SY53
SY5 SY7

第 5类
SY10 SY21 SY24

SY3 SY55
SY11 SY22 SY54
SY56 SY5

SY11 SY25 SY31
SY44 SY60

第 6类
SY29 SY48 SY4
SY53 SY57

SY13 SY27 SY28
SY34 SY42

SY14 SY30 SY37
SY43 SY9

第 7类
SY16 SY30 SY45

SY54 SY6
SY10 SY12 SY26

SY2 SY47
SY17 SY21 SY33

SY38 SY6

第 8类 SY25 SY46 SY56 SY20 SY38 SY3 SY13 SY27 SY29
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分类 Person1 Person2 Person3

SY5 SY8 SY51 SY60 SY51 SY56

第 9类
SY33 SY38 SY42

SY58 SY7
SY17 SY41 SY52

SY59 SY8
SY16 SY1 SY20
SY26 SY40

第 10类
SY1 SY23 SY2
SY36 SY59

SY19 SY23 SY30
SY37 SY46

SY18 SY22 SY57
SY58 SY59

第 11类
SY14 SY17 SY28
SY41 SY47

SY31 SY32 SY39
SY45 SY9

SY23 SY39 SY42
SY52 SY8

第 12类
SY22 SY34 SY35
SY50 SY60

SY14 SY18 SY36
SY53 SY55

SY12 SY2 SY34
SY47 SY48

4.2模型改进

为了提高分类准确度，我们对分类模型的改进主要从三个维度开展，一是特征提取

方面，增加更多有用的特征：不仅包括时域、频域和时频这三域特征，还可以包括统计

特征、信号能量；二是对于提取的特征数据的处理，采用主成分分析方法对特征数据进

行降维处理以减小噪声，提高聚类效果；三是针对所采取的具体聚类算法进行改进，比

如，在谱聚类算法中优化特征向量选择，改进相似度矩阵的构造，在层次聚类算法中优

化约束和聚类策略，若之后进行进一步研究，或可采取机器学习的方法来学习最佳的距

离度量，以更好地捕捉样本之间的相似性，比如孪生网络（Siamese Network）。在实际

改进过程中主要完成了前两个维度的优化。

图 10 模型优化策略

除此之外，在模型的具体优化过程中，我们还通过标准化特征结果以保证特征值的

有效性，以及增加平衡每个聚类大小的算法，确保每个类别中有 5组数据，以解决聚类

结果中分布不均的问题，改善分类效果。优化前后的效果对比如下图所示，图（a）是
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未平衡聚类大小之前的效果，每个类别中的数据数量相差较大，分布不均匀，改进之后

聚类大小一致均为 5组数据，结果如图（b）、（c）所示。

（a） （b） （c）

图 11 基于谱聚类算法的聚类结果图

其次在准确度方面，以 person4数据为例，在扩展特征提取范围和采用主成分分析

进行特征数据降维之前的准确率为 43%，改进之后准确率为 72%。分类结果部分截图如

下图所示。

图 12 分类结果部分展示

4.3模型评价

为对所构建的模型进行包含准确度等方面的评价，使用该模型对附件 2中带有类别

标签的数据进行分类，并分析模型效果。

首先若采用层次聚类算法，以 person4数据的分类结果为例，在改进算法以保证结

果中每类有 5组数据之前的聚类结果如下图所示，可以发现虽然每一类包含数量不同，

但是可以将大多相同活动状态归为一类。



10

图 13 基于层次聚类算法的分类结果

说明该算法在此次实验中虽然没有实现最终的 5组数据一类的效果，可能是算法设

计中迭代次数未达到最优导致聚类没有继续进行，但是将相似特征数据进行归类的聚类

是有效的，而根据该算法的原理，其通过不断更新距离计算将数据集划分为树形结构，

因此后续或将改进算法中的停止条件以便完成最终聚类。该算法的树形图聚类结果如下

图所示。

图 14 层次聚类树状图结果

但是在增加平衡聚类大小的操作之后基于层次聚类算法的准确度不高，person4 的

准确率为 68%，优化模型之前为 60%（具体优化措施为增加特征提取和使用主成分分析

对特征数据降维），而根据 4.2内容可知，基于谱聚类的分类准确率优化后由 43%变为

72%。因此，进行特征维度和特征数据降维的优化措施对于谱聚类模型的改进效果明显，

而对于层次聚类模型几乎没有影响，若要改进层次聚类模型则需从聚类算法的维度开展，

对算法进行具体的优化。这也印证了谱聚类算法在处理非线性可分数据和高维数据方面

具有优势，故最终确定选用谱聚类算法求解该模型。
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5 问题二

5.1问题分析与模型建立

5.1.1 分析与求解思路

根据问题 2的描述，我们首先需要建立一个人体活动判别模型，利用附件 2的 10 名

实验人员的活动数据进行训练和测试，再将该训练好的判别模型与问题一的分类模型进

行准确度的比较，最后利用该模型预测附件 3中的人员活动类别。

5.1.2 模型建立

数据集的处理同问题一类似，首先将 1名实验人员的活动数据进行特征值的计算，

区别是需要添加标签列，根据实验人员活动的编号进行活动标签的添加，故特征集是一

个60 45 的 excel（除去首行的文字说明），其他实验人员的处理相同。

通过大量的资料和文献查询，我们选择随机森林作为分类器，随机森林算法是一种

基于决策树的集成学习算法[12-13]，流程如图 15所示，通过构建多个决策树并将它们的

结果进行汇总（通常是投票或平均），来得到最终的预测结果，这样可提高模型的准确

性和稳定性。同时这种方法抗过拟合能力强，且对异常值和噪声具有一定的鲁棒性，能

够有效地处理非线性问题，并且擅长处理大量样本和特征。

图 15 随机森林算法流程图

5.2模型应用与分析

将处理好的 10名实验人员的特征 excel输入到随机森林分类器中，可以得到如图 1、
图 2、图 3所示的结果。由图 16(a)和图 16(b)可以看出，该判别模型对为向左走、步行

下楼、跳跃、坐下、站立、躺下的活动区分度高达 100%，对向前走、向右走、步行上

楼、向前跑的活动判别欠佳，向右走有被判别成向前走的风险，步行上楼可能被判别为

向右走和向前跑，步行下楼会被误判为步行上楼，坐下会被判别成乘坐电梯向上移动，

极其容易混淆乘坐电梯向上移动、乘坐电梯向下移动，对乘坐电梯向上移动的正确率只

有 25%，最后得出总的准确率有 84.17%，模型整体的判别效果良好。
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图 16 （a）分类报告 （b）混淆矩阵

图 17是一个各个特征值的重要性排序，通过该图可以看出加速度均值 _x 、角速

度均值_x 、加速度四分位差_x对以随机森林作为分类器的判别模型影响更大，对后续

工作有指导意义。

图 17 各特征的重要性分析

5.3模型改进

LSTM（长短期记忆网络）与随机森林的优势对比：LSTM 在处理时间序列数据和

序列化数据方面具有显著优势，能够捕捉数据中的时间依赖关系；LSTM能够自动从数

据中学习特征，特别是在处理高维和复杂时序数据时，而随机森林则需要手工设计和提

取特征。LSTM具有强大的非线性建模能力，能够处理数据中的复杂非线性关系。而随

机森林虽然也能处理非线性关系，但其主要依赖于大量的决策树来进行集成学习，效果

可能不如 LSTM显著。

支持向量机（SVM）相比随机森林的优势有以下优势：LSTM在处理时间序列数据

和序列化数据方面具有显著优势，能够捕捉数据中的时间依赖关系。而随机森林在时间

序列数据处理上通常需要额外的特征工程，并且不具备捕捉长时间依赖关系的能力；

LSTM能够自动从数据中学习特征，特别是在处理高维和复杂时序数据时，而随机森林

则需要手工设计和提取特征；LSTM具有强大的非线性建模能力，能够处理数据中的复

杂非线性关系。而随机森林虽然也能处理非线性关系，但其主要依赖于大量的决策树来

进行集成学习，效果可能不如 LSTM显著。
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实验中我们对比了单个 LSTM和单个 SVM的分类效果，具体如图 18和图 19所示，

发现单个 LSTM比单个 SVM的准确率更高。

图 18 （a）LSTM分类报告 （b）SVM分类报告

通过大量查找资料和文献，发现文献[12]中使用随机森林与 SVM构成双层分类器，

最后识别的准确率高达 90%，受此启发，我们使用随机森林与 LSTM构成双层分类器，

经过反复试验，对参数进行调整优化，最终识别的准确率 85.83%，对比单个的随机森

林有所提高。由图 19 可以看出，LSTM在训练过程中的准确度还是很高的，都在 90%
以上，但是测试的效果不尽如人意，有可能是测试数据过少的缘故，而且，由图 20可
以发现，在向前走、向左走、步行上楼、跳跃、坐下、站立、躺下上的判别正确率达到

100%，对向右走、步行下楼、向前跑分辨欠佳，对坐电梯向上移动、乘坐电梯向下移

动的分辨率依旧很差，总体虽然有所提高，但是提高不大，猜测可能是受到特征值的限

制。

图 19 LSTM训练过程数据
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图 20 双层判别模型分类报告

表 5是问题 1的基于谱聚类算法的分类模型对附件 2的 10名实验人员数据进行分

类的结果准确率。

表 5 分类模型准确度结果

实验人员 准确率

Person4 72%

Person5 70%

Person6 60%

Person7 78%

Person8 83%

Person9 90%

Person10 83%

Person11 80%

Person12 88%

Person13 95%

Mean（10） 79.9%

将 10组数据的准确率求平均作为分类模型整体的准确率，其结果是 79.9%。同时

结果表明，该分类模型缺乏稳定性，其准确率随着数据的不同而具有差异，最低时为 60%，

最高为 95%（效果如下图所示），也就是说该模型的效果对数据有一定程度的依赖，不

具有较好的鲁棒性。
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图 21 Person13 分类模型结果

综合对比问题一的分类模型和问题二提出的两种判别模型，从准确率的角度出发，

提出的两种判别模型判别准确率分别是84.17%和 85.83%，明显由于问题一的分类模型；

从稳定性的角度可以看出，问题一的分类模型对数据有一定程度的依赖，不具有较好的

鲁棒性，而我们的双层判别模型在随机森林的基础上加入了 LSTM，能够自动从数据中

学习特征，特别是在处理高维和复杂时序数据时，对稳定性有了巨大提升。

5.4 数据集的预测

对附件 3的数据集进行同问题一的特征提取处理，使用改进后的双层判别模型对附

件 3的数据进行判别分类，分类结果如表 2所示。

表 6 问题 2结果

活动类型 判别状态

SY1 5
SY2 1
SY3 7
SY14 11
SY5 7
SY6 10
SY7 2
SY8 6
SY9 7
SY10 10
SY11 9
SY12 7
SY13 3
SY14 3
SY15 4
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SY16 1
SY17 4
SY18 5
SY19 8
SY20 8
SY21 6
SY22 2
SY23 8
SY24 5
SY25 2
SY26 9
SY27 8
SY28 5
SY29 6
SY30 5

6 问题三

6.1 对不同实验人员活动数据差异性分析

6.1.1 特征提取与灰色关联分析配置

对问题三：分析附件 4给出的问题 1 和问题 2 中参与实验的 13位实验人员的年

龄、身高、体重等数据，探究不同人员的同一活动状态是否存在差异？考虑到在问题一

的前三位实验人员的分类结果和判别结果对本小问的分析存在影响，故而我们选择了后

十位的数据进行特征分析，特征提取方法同问题一和问题二，特征处理后得到 12组活

动数据，每组活动数据为60 44 excel表格（除去第一行的文字说明），行数代表了十

位实验人员的对同个活动的 5个样本数据，列数代表了特征量。由于对同一实验人员的

同一活动数据具有共性，则对5个样本数据进行均值处理获得12类活动的10 44 的 excel
表格组，在 matlab中编写程序对差异性进行可视化分析，结果如图 1所示。
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图 22 不同实验人员的特征值均值差异性图

对差异性结果进行分析可得在角速度信号能率_x、角速度信号能率_y、角速度信号

能率_z，加速度频率方差_x、加速度频率方差_y、加速度频率方差_z、角速度频率方差

_x、角速度频率方差_y、角速度频率方差_z这 9类特征值上具有明显差异性。

为了进一步对这种差异性进行定量分析，我们考虑使用灰色关联分析的方法。灰色

关联分析是灰色系统理论中十分活跃的一个分支，其基本思想是根据序列曲线几何形状

的相似程度来判断不同序列之间的联系是否紧密。具体来说，它通过确定参考数据列和

若干个比较数据列的集合形状相似程度来判断其联系是否紧密，反映了曲线间的关联程

度。在系统发展过程中，若两个因素变化的趋势具有一致性，即同步变化程度较高，则

两者关联程度较高；反之则较低。灰色关联分析法是根据因素之间发展趋势的相似或者

相异程度，即灰色关联度，作为衡量因素间关联程度的一种方法。灰色关联分析的对象

往往是一个系统，系统的发展会受到多个因素的影响。该方法通常用于分析复杂系统或

过程，其中因素之间的关联关系不是完全清晰或无法用精确的数学模型描述。它旨在通

过定量描述和比较系统发展变化的态势，找出影响系统行为的主要因素和次要因素，以

及它们对系统行为的影响程度和方向。我们在 SPSSPRO 平台的综合性分析窗口对 12
组数据进行分析，配置参数如下：

表 7 灰色关联算法配置参数

算法 灰色关联分析

特征序列变量 实验人员 5~13
母序列 实验人员 4
参数 无量纲处理方式：{均值化}

分辨系数 0.5
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然后针对数据进行无量纲化处理（均值化、初值化）。同时求解母序列（对比序列）

和特征序列之间的灰色关联系数值。然后对灰色关联度值进行排序，得出结论。经分析，

12类活动数据的灰色关联分析相似，下面对编号为 1的活动 2数据进行分析，其余 11
类活动数据分析结果可在附件中查看。

6.1.2 灰色相关系数结果分析

输出结果 1：灰色关联系数

图 23 实验人员 5~13与实验人员 4之间的灰色关联系数

从上表可知，针对 9个评价项（实验人员 5-13）以及 44项数据进行灰色关联度分

析，并且以实验人员 4作为“参考值”（母序列），研究 9个评价项（实验人员 5-13）与

实验人员 4的关联关系（关联度），并基于关联度提供分析参考，使用灰色关联度分析

时，分辨系数取 0.5，结合关联系数计算公式计算出关联系数值，并根据关联系数值，

然后计算出关联度值用于评价判断。分辨系数  越小，分辨力越大，一般  的取值区间
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为（0，1），具体取值可视情况而定。当 0.5463  时，分辨力最好，通常取  = 0.5 。

输出结果 2：关联系数图 ；关联系数代表着该子序列实验人员 5-13对与母序列对

应维度上的关联程度值（数字越大，代表关联性越强）。

图 24 不同实验人员的特征值均值差异性图

经对 12类活动数据分析，不同实验人员仅在角速度信号能率_x、角速度信号能率

_y、角速度信号能率_z、加速度频率方差_x、加速度频率方差_y、加速度频率方差_z、
角速度频率方差_x、角速度频率方差_y、角速度频率方差_z九类特征值上具有明显的差

异性，在其他特征值上差异不明显，也就是说在对不同实验人员进行分类时，这九类特

征对分类准确率贡献度较大。输出结果如表 8所示的灰色关联度排序表。

表 8 关联度排序表

评价项 关联度 排名

实验人员 6 0.972 1

实验人员 5 0.964 2

实验人员 7 0.962 3

实验人员 9 0.962 4

实验人员 10 0.956 5

实验人员 11 0.955 6

实验人员 8 0.955 7

实验人员 12 0.948 8

实验人员 13 0.933 9

结合上述关联系数结果进行加权处理，最终得出关联度值，使用关联度值对 9个评

价对象进行评价排序；关联度值介于 0~1之间，该值越大代表其与“参考值”（母序列）

之间的相关性越强，也即意味着其评价越高。从上表可以看出：针对本次 9个评价项，

实验人员 6评价最高（关联度为：0.972），其次是实验人员 5（关联度为：0.964）。
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6.2 活动数据对年龄、身高、体重关联性分析

对问题三：分析附件 4给出的问题 1 和问题 2 中参与实验的 13位实验人员的年

龄、身高、体重等数据，探究活动状态数据与实验人员的年龄、身高、体重有无关系？

数据处理流程同 3.1节，在特征提取后增加标签为 year、weight、height的三类属性数据，

然后在 SPSS软件内利用斯皮尔曼（spearman）相关系数分析不同列的相关性。斯皮尔

曼等级相关是根据等级资料研究两个变量间相关关系的方法。它是依据两列成对等级的

各对等级数之差来进行计算的，所以又称为“等级差数法” 斯皮尔曼等级相关对数据

条件的要求没有积差相关系数严格，只要两个变量的观测值是成对的等级评定资料，或

者是由连续变量观测资料转化得到的等级资料，不论两个变量的总体分布形态、样本容

量的大小如何，都可以用斯皮尔曼等级相关来进行研究。这使得它在处理样本量较小的

情况下，具有其他相关系数估计所不具备的高可靠性优势。导入 12类活动数据后，其

数据分析结果见附件。

通过对编号为 1（即“向前走”）的数据结果进行分析可见，针对 year 标签，加速

度均值_x、加速度均值_z、角速度均值_z、角速度四分位差_x、角速度四分位差_y、合

角速度特征值与实验人员的年龄呈现较强负相关性；加速度信号能率_y、加速度信号能

率_z、加速度频域峰值_z特征值呈现弱正相关性；其他特征值相关性极弱，这里不再详

述。

针对 weight标签，加速度能量对数_y、加速度能量对数_z、加速度四分位差_y、角

速度四分位差_z 特征值与实验人员的体重呈现较强负相关性；加速度均值_x特征值呈

现强正相关性；加速度信号能率_x、加速度频率方差_x、加速度频率方差_y、加速度频

率方差_z、加速度频域峰值_x、角速度频域峰值_x、角速度频域峰值_z特征值呈现中相

关性；角速度信号能率_x、角速度能量对数_y、角速度能量对数_z、角速度频域方差_y、
角速度频域峰值_y与体重呈现弱相关性。其他特征值相关性极弱，这里不再详述。

针对 height标签，加速度能量对数_y、加速度能量对数_z、加速度四分位差_x、加

速度四分位差_y、角速度四分位差_z特征值与实验人员的身高呈现较强负相关性；加速

度信号能率_x、角速度能量对数_x、角速度能量对数__y、加速度频率方差_x、加速度

频率方差_y、加速度频率方差_z、角速度频率方差_y、加速度频域峰值_x、角速度频域

峰值_z特征值呈现中相关性；角速度频率方差_x、角速度频率方差_z、角速度频域峰值

_x与身高呈现弱相关性。其他特征值相关性极弱，这里不再详述。

其余 11类活动数据结果见附件，分析原理及分析方法同活动 1。

6.3 对未知实验人员的活动数据个性化分类判别

6.3.1 数据集优化与分类判别模型

无论哪种类型的传感器，人类进行的活动都具有很强的主观性，这与年龄、性别、

体重、身高、和生活方式等不同因素有关。在 3.1节及 3.2节中我们验证了活动数据与

实验人员的个人属性具有极大的相关性。为了考虑这些主观因素，需要研究实验人员的

个性化模型。

首先对特征集的优化部分，我们做出以下调整：对特征集的提取方法同 3.1.1节，

为满足对实验人员的个性化判别要求，增加了实验人员的编号和属性特征（即年龄、身

高、体重）。

其次，对分类判别模型，由于随机森林具有有效处理非线性问题和擅长处理大量样

本与特征的优势，在本节中继续采用随机森林作为个性化判别器。
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6.3.2 活动数据个性化判别结果

经过个性化判别模型后的结果如图 1和图 2所示。由图 1和 2可知，该模型对编号

为 12、13、6的实验人员区分只有 70%多，判别结果欠佳，对其余实验人员的判别准确

率都在 90%以上，特别对实验人员编号为 8、11的判别准确率高达 100%总的判别准确

率有 81.67%，模型效果良好。

图 25 （a）个性化判别模型分类报告 （b）混淆矩阵

最后使用该个性化判别模型对附件 5的未知实验人员编号进行判别预测，结果如表

9所示。

表 9 判别结果

活动类型 判别结果

Unkonw1 10
Unknow2 7
Unknow3 6
Unknow4 9
Unknow5 13

7 总结

在本文中，我们针对各类问题采取了一系列综合方法，其创新之处主要体现在以下

三个方面：首先，在数据预处理阶段，我们精心设计了滤波器，对原始数据执行了降噪

和平滑处理，有效强化了低频信号的特征，并进行了降维处理。随后，我们对滤波后的

数据进行了深入的多维度特征提取，成功捕捉到了关键的特征信息。这两个步骤为后续

的人体活动识别与分析打下了坚实的基础。其次，针对第二个问题，我们提出了一个新

的双层判别模型。通过反复试验和调参，我们提升了模型在整体及各个活动上的判别精

度。最后，为了避免特征值的分布形态和样本容量对分析结果产生显著偏差，我们采用

了斯皮尔曼相关系数来分析年龄、身高、体重等人体属性因子对活动特征数据的影响。

尽管我们的双层分类模型在准确率上已达到 85.83%，但在区分“乘坐电梯向上移

动”与“乘坐电梯向下移动”这两个动作时仍存在一定的混淆。为了进一步提高模型性

能，我们可以考虑引入新的有效特征、扩充测试样本量，或者探索其他先进的深度学习

分类模型进行优化。
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附 录

附录 A: 支撑材料列表

所有支撑材料文件包括主要代码和数据均在附件文件夹中，其中的内容如下表所示。

支撑材料列表

序号 文件名 材料说明

1 1_问题 1代码 分类模型代码

2 2_特征提取数据结果 支撑建模的处理数据

3 3_filter_person
数据预处理（滤波）代

码

4 4_灰色关联系数

5 contest.ipynb 判决模型代码

6 附件 2特征集

用于模型训练及识别

预测的数据集
7 附件 4特征集

8 未知标签实验人员特征集合

附录 B: 关键数据 特征提取数据结果

该文件包含对所有实验人员的样本数据进行特征提取的处理结果，每个人的结果对

应一个 Excel表格，每个表格由 60×44的数据构成，60即代表所有活动状态（12×5），
44是所有特征值维度，分别是加速度均值_x、加速度均值_y、加速度均值_z、角速度均

值_x、角速度均值_y、角速度均值_z、加速度峰值_x、加速度峰值_y、加速度峰值_z、

角速度峰值_x、角速度峰值_y、角速度峰值_z、加速度信号能率_x、加速度信号能率_y、

加速度信号能率_z、角速度信号能率_x、角速度信号能率_x、角速度信号能率_x、加速

度能量对数_x、加速度能量对数_y、加速度能量对数_z、角速度能量对数_x、角速度能

量对数_y、角速度能量对数_z、加速度四分位差_x、加速度四分位差_y、加速度四分位

差_z、角速度四分位差_x、角速度四分位差_y、角速度四分位差_z、加速度频率方差_x、

加速度频率方差_y、加速度频率方差_z、角速度频率方差_x、角速度频率方差_y、角速

度频率方差_z、加速度频域峰值_x、加速度频域峰值_y、加速度频域峰值_z、角速度频

域峰值_x、角速度频域峰值_y、角速度频域峰值_z、合加速度、合角速度。
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附录 C: 主要程序/关键代码

代 操作系统: Windows (Version 11)
码 编程语言: Python 3.7.1 (Anaconda Navigator 1.9.2) Matlab2022a
环 编辑器: PyCharm 2018.3.2 (Professional Edition)

境
代码详见: contest.ipynb SPecl_class*.m(0 1 2) H_class*.m(0 1 2)

代码清单 1 分类模型优化

% 标准化特征数据
features = zscore(features);

% 使用 PCA进行降维
[coeff, score, ~] = pca(features);
reducedFeatures = score(:, 1:10); % 选择前 10个主成分

% 设置聚类数量
numClusters = 12;

% 使用谱聚类
idx = spectralcluster(reducedFeatures, numClusters);

% 平衡每个聚类的大小，确保每个类别中有 5组数据
clusterCounts = histcounts(idx, numClusters); targetCount = 5;
for i = 1:numClusters

if clusterCounts(i) > targetCount % 随机选择多余的数据点
extraIndices = find(idx == i);
extraCount = clusterCounts(i) - targetCount;
removeIndices = randsample(extraIndices, extraCount);
idx(removeIndices) = 0; % 将多余的数据点标记为未分配

end
end
% 重新分配未分配的数据点
unassignedIndices = find(idx == 0);
for i = 1:length(unassignedIndices)

% 找到当前最小的聚类
[~, minCluster] = min(clusterCounts);
idx(unassignedIndices(i)) = minCluster;
clusterCounts(minCluster) = clusterCounts(minCluster) + 1;

end
% 显示聚类结果
for i = 1:numClusters fprintf('Cluster %d:\n', i);

clusterFiles = {files(idx == i).name};
disp(clusterFiles');

end
% 绘制聚类结果
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figure;
gscatter(reducedFeatures(:, 1), reducedFeatures(:, 2), idx);
xlabel('Principal Component 1');
ylabel('Principal Component 2');
title('Spectral Clustering of Activity Data');
legend('Location', 'best');

grid on;

代码清单 2 问题二双层分类器的权重部分设置

代码清单 3 问题三个性化分类模型的算法核心部分
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