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基于机器学习的活动状态分类识别及人员画像 

摘要 

随着智能手机的广泛使用, 许多手机都具有评估用户日常活动消耗热量的功能, 比

如华为的”华为运动健康”软件. 这类软件依赖智能手机内置的运动传感器——加速度计

和陀螺仪来记录用户的活动数据. 加速度计负责测量手机在 X、Y、Z 三个轴向上的线性

加速度变化, 而陀螺仪则负责检测手机围绕这三个轴向转动的角速度. 通过这些传感器

收集的数据, 手机处理器能够感知手机的姿态和方向变化, 并利用算法判断和跟踪用户

的活动模式. 针对基于用户时序活动数据的状态分类和人员画像识别问题, 本文立足于

数据分解思想, 通过将用户时序数据进行压缩降维处理, 并使用谱聚类分类模型、随机

森林模型、双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)机器学习模型, 成功地实现了活动数据的分

类识别和人员画像的任务.  

针对问题一: 本问题的关键在于判断人员的每组数据所对应的活动状态, 考虑到实

验数据无标签的特点, 将活动状态识别问题转化为对每组数据进行聚类和簇中心归类的

分类问题. 首先结合数据的时序特征, 采用小波分解对数据进行压缩, 得到每组数据 48

维的特征点; 然后使用谱聚类算法对数据点进行聚类; 最后综合考虑运动轨迹和时序数

据的变化曲线, 对簇中心进行活动状态的识别, 将簇中心的活动状态作为整个簇的活动

状态. 识别结果如下:  

 Person1:  第一类为[7, 33, 38, 42, 58], 第二类为[14, 17, 28, 41, 47], 第三类为[5, 8, 46, 

56, 59], 第四类为[21, 25, 29, 48, 53], 第五类为[27, 31, 37, 49, 52], 第六类为[19, 26, 

43, 44, 50], 第七类为[1, 2, 15, 23, 36], 第八类为[13, 24, 20, 30, 39], 第九类为[9, 10, 

12, 18, 57], 第十类为[22, 32, 34, 35, 40], 第十一类为[3, 6, 11, 16, 55], 第十二类为[4, 

45, 51, 54, 60].  

 Person2:  第一类为[7, 10, 19, 23, 30], 第二类为[16, 21, 29, 40, 43], 第三类为[3, 20, 

38, 51, 60], 第四类为[12, 24, 33, 44, 57], 第五类为[2, 26, 37, 46, 47], 第六类为[1, 4, 

48, 49, 50], 第七类为[13, 27, 28, 34, 42], 第八类为[5, 11, 22, 54, 56], 第九类为[6, 15, 

25, 35, 58], 第十类为[31, 32, 39, 52, 59], 第十一类为[8, 9, 36, 41, 55], 第十二类为[14, 

17, 18, 45, 53].  

 Person3:  第一类为[11, 24, 25, 31, 44], 第二类为[9, 14, 30, 37, 43], 第三类为[8, 23, 

39, 42, 52], 第四类为[13, 27, 29, 51, 56], 第五类为[19, 35, 36, 49, 60], 第六类为[10, 

41, 57, 58, 59], 第七类为[4, 5, 18, 22, 53], 第八类为[17, 21, 33, 34, 38], 第九类为[2, 

6, 12, 47, 48], 第十类为[3, 32, 50, 54, 55], 第十一类为[1, 7, 26, 40, 45], 第十二类为
[15, 16, 20, 28, 46].  

针对问题二: 本问题分为两个子问题: 子问题 1和子问题 2. 经分析可知, 解决两个

子问题的前提是, 完成问题二判别模型的构建, 并且对所有实验人员的活动状态进行判

别. 由于数据具有固定的标签, 因此该问题实际上是一个监督学习问题, 其核心在于

600 个数据集的处理以及判别模型的建立. 基于活动状态多分类思想, 本文建立了包含

多个决策树模型的随机森林模型. 首先通过小波分解将原始数据转化为 600 个具有标签
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的表征向量, 以此作为判别模型的数据集. 随后通过提取活动状态的典型特征, 构建了

随机森林模型, 将 80%的数据集作为训练集, 20%的数据集作为验证集. 针对子问题 1, 

使用问题一的谱聚类分类模型对验证集数据进行分类, 并通过混淆矩阵与随机森林判别

结果进行比较, 此外还进一步分析了分类模型的准确度. 针对子问题 2 要求判别 30 次未

知标签活动数据的活动状态, 本文将 30 组数据作为模型的测试集, 直接输入随机森林

模型进行状态判别. 结果如下所示:  

 子问题 1: 由于问题一的分类模型为无监督分类模型, 而问题二的判别模型为监督

学习模型, 因此分类模型的结果与判别模型相比相对较差, 这一结果同样体现在每

个类别的分类精确率上.  

 子问题 2: SY1 5 SY11 9 SY21 6 

SY2 1 SY12 7 SY22 2 

SY3 7 SY13 4 SY23 8 

SY4 12 SY14 3 SY24 5 

SY5 7 SY15 4 SY25 2 

SY6 10 SY16 1 SY26 8 

SY7 2 SY17 4 SY27 8 

SY8 6 SY18 5 SY28 5 

SY9 7 SY19 8 SY29 6 

SY10 10 SY20 8 SY30 5 

针对问题三: 本问题可以分成两部分: 子问题 1 和子问题 2. 子问题 1 为分析同一

活动状态下不同人员之间的差异, 子问题2要求建立传感器数据与人员身份信息的关联. 

对于子问题 1, 同样采用小波分解对数据进行压缩, 并使用压缩后的数据作为输入, 构

建不同人员之间的皮尔逊相关系数矩阵, 以分析每个人员之间的差异. 对于子问题 2, 

考虑到传感器数据的复杂性, 本文构建了双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)深度学习模型, 

将每组数据作为输入, 并以每组数据的人员标签为输出. 测试未知人员类别时, 将 12 组

数据出现次数最多的类别标签作为该人员的识别结果. 结果如下:  

 子问题 1: 不同年龄、身高、体重的个体在同一活动状态下, 传感器数据确实具有显

著差异. 说明同一活动状态下, 不同人员由于受到诸如身高等因素的影响, 确实存

在活动状态的特征差异.  

 子问题 2: 人员 Unknow1 被识别为 Person10, 人员 Unknow2 被识别为 Person7, 人员

Unknow3 被识别为 Person6, 人员 Unknow4 被识别为 Person9, 人员 Unknow5 被识

别为 Person13.  

最后, 对提出的模型进行全面评价: 本文的模型贴合实际, 能较好的解决提出的问

题, 且具有实用性强, 算法效率高等特点, 该模型在模式识别, 目标分类, 时序处理等方

面同样具有良好的扩展性.  

关键词: 小波分解 谱聚类 随机森林 相关性分析 Bi-LSTM 人员画像 
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1 问题重述 

1.1 问题背景 

随着物联网技术的成熟与应用, 许多智能手机具备评估用户日常活动消耗热量的功

能, 例如华为的”华为运动健康”软件. 此类软件依赖智能手机内置的运动传感器——加

速度计和陀螺仪记录用户的活动数据. 加速度计测量手机在三个轴向(X, Y, Z)上的线性

加速度变化, 而陀螺仪则测量手机围绕三个轴向转动的角速度. 通过这些传感器的数据, 

手机处理器能够感知手机的姿态和方向变化, 并使用算法判断和跟踪用户的活动模式.  

当前, 众多学者通过多种方法对用户活动状态的分类识别问题进行了研究. 主流的

研究方法主要可分为两种: 一是基于传感器数据绘制用户活动轨迹, 但这种方法所需数

据量较大, 计算时间较长, 难以应用到实际场景中; 二是采用深度学习模型, 但由于网

络模型具有较高复杂性, 且计算资源消耗极大, 因此难以有效学习到用户的活动特征. 

针对以上现有方法的不足, 本文旨在探索更优的方法, 以较少的数据量以及较小的模型

完成人员活动状态的分类识别和人员画像构建.  

1.2 问题概括 

问题一对附件 1 中 3 名实验人员的活动数据进行分类, 确定活动状态, 并将结果填

入表 1. 其中每名实验人员有 60 组加速度计和陀螺仪的数据, 但未记录活动状态.  

问题二利用附件 2 中 10 名实验人员的已标注活动数据, 提取活动状态的典型特征, 

建立判别模型, 并进行以下验证: 使用问题 1 中建立的分类模型对附件 2 的数据进行分

类, 比较两种模型的分类准确度. 使用判别模型对附件 3 中某实验人员的 30 次活动数据

进行分类, 并将结果填入表 2.  

问题三分析不同实验人员在同一活动状态下的数据差异, 研究活动状态数据与年龄、

身高、体重的关系, 探索使用活动传感器数据进行人员画像, 并识别附件 5 中 5 名实验

人员的活动数据来源. 其中附件 4 包含 13 名实验人员的年龄、身高、体重等数据; 附件

5 包含 10 名实验人员中的 5 人的某次活动数据.  

1.3 资料条件 

附件中邀请了 10 余名实验人员携带活动状态传感器进行活动, 并收集他们的日常

活动状态的数据. 规定他们需要完成”向前走, 向左走, 向右走、步行上楼、步行下楼、

向前跑、跳跃、坐下、站立、躺下、乘坐电梯向上移动、乘坐电梯向下移动”12 种活动, 

每种活动记录了 5 组实验数据, 每组数据记录其数秒的线加速度和角加速度数据, 活动

状态编号按 1-12 编号.  

2 问题分析 

2.1 问题一的分析 

问题一的核心是判断人员的每组数据所对应的活动状态. 根据题意, 每位人员的 12

个活动状态均进行了 5 次实验, 而附件 1 包含的是三位人员各自的 60 组数据, 因此可以

推导的信息是: 附件 1 的 60 组数据对应的活动状态是均匀的, 即每个活动状态有且只有

5 组数据相对应. 具体到每组数据, 表中包含来自加速度计的三轴加速度和来自陀螺仪

的三轴角速度, 是典型的时频(时序)数据. 从技术方法的选择来看, 采用聚类方法更适

合本题信息.  
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2.2 问题二的分析 

问题二基于附件 2、3 的活动状态数据, 以及问题一的分类模型和问题二要求构建

的判别模型, 主要包含两个子问题.  

子问题 1 要求使用问题一的分类模型对附件 2 提供的数据进行状态分类, 并且与建

立的问题二判别模型进行结果比较, 然后分析分类模型的性能.  

这一问题的核心在于, 如何根据附件 2 带标签的数据提取出活动状态的典型特征, 

以及选择哪种监督学习 建立活动状态的判别模型, 并对提供的数据进行判别. 采用哪

种方式更加直观的比较两个模型的结果, 以及使用什么标准判断分类模型的准确度.  

子问题 2 要求使用判别模型对某人员 30 次活动进行状态判别, 这一问题只需要将

所有状态数据输入判别模型中, 即可得到该人员的活动状态.  

2.3 问题三的分析 

问题三包含两个子问题.  

子问题 1 是判断同一活动状态下不同人员之间的差异, 其中存在以下关键问题:  

1)人员之间差异的特征是什么？题干信息未仔细说明不同人员之间差异的特征, 但

是说明了”在同一活动状态下”这一前置条件, 因此结合附件 1 和附件 2 给出的数据, 可

以推断子问题 1 要求说明在同一活动状态下, 不同人员的传感器数据是否存在差异, 即

不同人员测量得出的三轴加速度和三轴角速度是否存在差异.  

2)数据类型多、数据量大的情况下如何处理数据？每位人员的每次活动实验都存在

六类数据, 且每类数据均有上千条目. 同一活动状态下, 不同实验次数和不同人员之间

的数据量均不一致. 因此, 直接在六类数据的基础上开展差异分析的难度较大, 有必要

对这些数据进行适当处理, 例如统一数据量、统一数据维数等.  

3)差异的评价标准是什么？对数据进行处理后, 需要明确如何评价不同人员之间数

据的差异.  

4)问题 1 三名人员的活动状态未知, 如何处理？附件 1 给出的三名人员数据中, 不

包含相关活动状态, 无法直接参与差异分析. 由于问题 1 要求判断三名人员的活动状态, 

因此可以根据问题 1 的分类结果将三名人员添加到差异分析之中, 或者考虑分类结果的

不稳定性, 排除这三名人员, 不参与差异分析.  

子问题 2 是判断传感器的活动数据和人员的身体数据的联系, 最终根据传感器数据

判别人员最可能是哪一位. 活动数据规模大、特征多, 而身体数据规模小、特征少, 活动

数据与身体数据可能存在复杂的联系. 该子问题的关键是建立活动数据与人员身份的联

系, 可以将人员活动数据作为桥梁, 也可以选择直接拟合二者的关联关系. 从技术方法

上看, 需要使用机器学习之类的模型建立复杂关系.  

3 问题一方法与求解 

3.1 问题求解思路 

问题一是一个无监督、无标签的情形, 即数据样本的标签未知, 需要采取措施判别

数据样本的标签. 其次, 对于同一个人员, 同一活动状态的实验数据呈现相似的特征, 

不同类型姿态之间的实验数据很可能呈现不同的特征. 最后, 题目给出的信息是三名人

员均进行了 12 个类型的活动, 每个类型均进行了 5 组实验, 这与数据资料中每名人员包

含 60 份表格数据相吻合. 综上所述, 将”聚类-归类”作为求解本题的基本思想. 第一, 针

对每名人员, 采用聚类方法将该人员的 60 份表格数据归纳为 12 类, 每类包含 5 份数据, 
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代表某一类型的活动. 第二, 根据数据资料中的相关特征, 识别不同活动之间的关键差

异化特征, 以此确定归纳的类别所代表的具体活动状态.  

问题一的技术路线如图 1 所示, 总体思路是先将人员的 60 组数据聚类成带有簇中

心的 12 簇, 再推导出这 12 类簇所对应的活动状态.  

 

图1 问题一的技术路线 

首先, 使用小波分解对每组数据中的数据进行压缩. 小波分解(Wavelet Decomposi-

tion)是一种强大的信号处理和分析工具, 具有局部化和稀疏表示等特性. 小波分解的时

序局部化特性使得其能够高效捕捉信号的瞬时变化和局部特征, 适合处理非平稳信号. 

其稀疏表示特性使得信号在小波基下的表示是稀疏的, 适合数据压缩、降噪和特征提取, 

并且降低计算复杂度.  

其次, 使用谱聚类对压缩后的数据进行聚类. 谱聚类(Spectral Clustering)是一种基

于图论的聚类方法, 具有广泛适用性和稳定性等特性. 谱聚类的广泛适用性在于不仅能

处理凸和非凸的数据集, 还可以处理复杂结构和非线性分布的数据. 谱聚类的稳定性在

处理高维数据时表现优异.  

最后, 使用运动轨迹法和变化曲线图分析法对簇中心进行归类. 每组数据给出的三

轴加速度和三轴角速度可以通过物理公式输出运动轨迹, 从而直观判断活动状态; 同时, 

三轴加速度和三轴角速度随时间的变化曲线结合物理知识, 也能对判断活动状态提供帮

助. 因此, 采取运动轨迹和变化曲线结合的方法对活动状态进行判别.  

3.2 同一动作类别识别 

3.2.1 小波分解 

首先对每名人员的每组数据 ( {1,2, 60})jSY j 的六维数据进行压缩, 采用小波分

解方法将每组数据数据压缩成一个表征向量. 具体过程如下.  

1. 读取人员的每组数据. 读取表中的三轴加速度 _ , { , , }acc i i x y z 、三轴角速度

_ , { , , }gyro i i x y z . 将以上数据转换为向量形式, 得到六个信号向量, 分别为:  

 ( )iacc t=iacc  (1) 
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 ( )igyro t=igyro  (2) 

其中 { , , }i x y z , {1,2,3, , }t N , iacc 、 igyro 分别表示加速度向量和角速度向量, N 为

每组数据中采样的数据量, 代表向量的维数.  

2. 选择小波. 小波(Wavelet)是一类特殊数学函数, 通过在不同的尺度和位置上对信

号进行缩放和平移, 达到分析信号局部特性的目的. 小波函数的主要构成为: 母小波

(Wavelet Function, ( )t )、尺度函数(Scaling Function, ( )t )、小波滤波器(High-pass Filter, 

kg  )、尺度滤波器(Low-pass Filer, kh  ). 其中, 母小波用于表示信号的高频部分, 尺度函

数用于表示信号的低频部分, 小波滤波器用于提取信号的低频部分, 尺度滤波器用于提

取信号的高频部分. 它们满足以下递归关系:  

 ( ) 2 (2 )k

k

t h t k = −  (3) 

 ( ) 2 (2 )k

k

t g t k = −  (4) 

 ( ) ( 1) (1 )tg t h t= − −  (5) 

按照特性和应用场景分, 常见的小波函数有: Haar 小波、Daubechies 小波、Symlets

小波、Coiflets 小波等等. 其中, Haar 小波由于其简单、易算的特点受到广泛应用, 因此

选择 Haar 小波作为小波分解的小波函数. Haar 小波的母小波、尺度函数、小波滤波器、

尺度滤波器分别定义为:  

 

1
1,if 0 <

2

1
( ) 1,if 1

2

0,otherwise

t

t t







= −  





 (6) 

 
1,if 0 1

( )
0,otherwise

t
t

 
= 


 (7) 

 
1

( ) [1, 1]
2

g t = −  (8) 

 
1

( ) [1,1]
2

h t =  (9) 

3. 选择小波分解的级数. 小波分解的级数是指信号在小波变换过程中被分解的次

数. 在每一分解的层级中, 信号都会通过尺度滤波器和小波滤波器被分解为一个低频成

分和一个高频成分. 按照递归的原则, 每一级的低频成分会被进一步分解, 直至达到设

定的分解级数或信号的最小分辨率. 为降低计算复杂度, 将小波分解的级数设置为 1, 

即将读取的数据表向量分解一次, 得到低频成分和高频成分.  

4. 卷积与下采样. 首先, 将第一步中的六个信号向量分别与尺度滤波器和小波滤波

器进行卷积操作, 以加速度向量 iacc 为例, 卷积结果分别为:  

 ( )( ) ( ) ( )i i

k

acc h t acc k h t k = −  (10) 

 ( )( ) ( ) ( )i i

k

acc g t acc k g t k = −  (11) 
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得到信号向量与滤波器的卷积结果后, 需对其进行下采样, 即每隔 j 个样本取值. 以

2j = 为例, 选择 Haar 小波函数, 卷积与下采样后的低频信号向量和高频信号向量分别

为:  

 
1

{ ( )}, ( ) ( (2 ) (2 1))
2iacc i iA t A t acc t acc t= = + +A  (12) 

 
1

{ ( )}, ( ) ( (2 ) (2 1))
2iacc i iD t D t acc t acc t= = − +D  (13) 

5. 提取统计特征. 每个信号向量经过前述操作后输出为低频信号向量 A 和高频信

号向量 D , 分别对 A、 D进行四类统计特征的提取, 分别是:  

 
1

1
( ) ( )

N

t

mean A t
N =

= A  (14) 

 
2

1

1
( ) ( ( ) ( ))

N

t

std A t mean
N =

= −A A  (15) 

 max( ) max{ (1), , ( )}A A t=A  (16) 

 min( ) min{ (1), , ( )}A A t=A  (17) 

由此, 一个信号向量可以由 A和 D的四类统计特征所表征, 将这八个统计特征合为

一个向量, 即为信号向量的表征向量. iacc 的表征向量记为:  

 ( )i =sta acc  

 [ ( ), ( ),max( ),min( ), ( ), ( ),max( ),min( )]
i i i i i i i iacc acc acc acc acc acc acc accmean std mean stdA A A A D D D D

 (18) 

( )ista acc 的维数是 8. 将六个信号向量的特征向量合为一个向量, 即为该组数据的表征

向量. 1 号人员的数据表 ( {1,2, 60})jSY j 的表征向量记为:  

 [ ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( )]j x y z x y z=STA sta acc sta acc sta acc sta gyro sta gyro sta gyro  (19) 

jSTA 的维数是8 6 48 =  . 将人员的所有组数据的表征向量合为一个 60 48 的矩阵, 该

矩阵是该人员活动状态的表征矩阵, 记为:  

 

1

60

( {1,2,3})k k

 
 

= 
 
  

STA

S

STA

 (20) 

下一部分的求解内容将以表征向量
jSTA 和人员的表征矩阵 kS 为基础.  

3.2.2 谱聚类 

针对小波分解得到的人员的 60 组数据表征向量 ( {1,2, 60})j jSTA , 采用谱聚类

的方法对这 60 个表征向量进行 12 簇的聚类, 最终得到 12 个类别, 对应于 12 个活动状

态, 每个类别含有 5 个表征向量, 对应于同一活动状态下的 5 组实验.  

谱聚类的基本思想是把数据点视为网络图中的节点, 按照某种相似度度量规则构建

相似度矩阵, 将其作为网络图的边权重, 再通过图拉普拉斯矩阵的特征向量将数据点映

射到一个低维空间, 最后在该空间内对数据点进行聚类. 具体过程如下.  
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1. 构建相似度矩阵. 记相似度矩阵为 60 60W  , 其元素
ijW 表示表征向量 iSTA 和

jSTA

之间的相似度. 相似度的度量方法通常分为高斯核法与 k-近邻法. 高斯核法的
ijW 计算

方式为:  

 

2

2
exp( )

2

i j

ijW


−
= −

STA STA
 (21) 

式中, 为向量的范数,  为高斯核的带宽参数. k-近邻法的相似度矩阵构建过程为: 首

先构建距离矩阵 60 60D , 其元素的计算方式为:  

 
48

2

1

( ( ) ( ))ij i j

d

D STA d STA d
=

= −  (22) 

然后对于每个数据点 iSTA , 寻找距离最近的 k 个样本(k 取目标聚类簇数 12), 最后

根据数据点之间的 k 近邻关系构建相似度矩阵, 计算方式为:  

 
1 k

0 otherwise

i j

ijW
−

= 


， 和 互为 近邻

，

STA STA
 (23) 

高斯核法适用于处理边界复杂、非线性、高维的数据, 高斯核法的降维能够揭示数

据的内在结构; k-近邻法适用于边界简单、数据量小、特征少的场景. 在本题中, 表征向

量的数量为 60, 特征维数为 48, 规模较小, 因此采用 k-近邻法构建相似度矩阵.  

2. 构建拉普拉斯矩阵. 首先根据相似度矩阵计算度矩阵 Degree  , 该矩阵存储所有

节点的度数, 是一个对角矩阵, 其计算方式为:  

 ii ij

j

Degree W=  (24) 

获取度矩阵后, 依据相似度矩阵和度矩阵构建拉普拉斯矩阵, 存在以下三种计算方

式:  

1)未归一化的拉普拉斯矩阵:  

 = −L Degree W  (25) 

2)对称归一化的拉普拉斯矩阵:  

 

1 1

2 2
sym

−

= −L I D WD  (26) 

其中 I 是单位矩阵.  

3)随机游走归一化的拉普拉斯矩阵:  

 1

rw

−= −L I D W  (27) 

本题采用未归一化的拉普拉斯矩阵.  

3. 特征分解. 对拉普拉斯矩阵进行特征分解, 获取前 12 个最小的非零特征值对应

的特征向量 1 2 12, ,u u u , 将这些特征向量合并为60 12 的特征矩阵U .  

4. 数据再表示. 特征矩阵U 共有 60 个行向量, 每个行向量的维数为 12, 因此, 人

员的每组数据数据被表示为表征向量 jSTA 后, 现在被再表示为特征矩阵的行向量, 记

为 jx . 接下来以 jx 为聚类过程的输入数据.  
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5. 聚类. 采用 k-means 聚类方法对获取的 60 个行向量
1 2 60{ , }j, , , ,x x x x 进行聚

类, 其中聚类簇数量 k 取 12. 聚类过程如下.  

1)初始化中心点. 选择 12 个初始簇中心 1 2 12{ , , , }   .  

2)分配数据点. 将每个数据点
jx 分配到最近的簇中心 k  , 记

jc 为数据点
jx 所属的

簇, 计算方式为:  

 
2

arg minj j k
k

c = −x   (28) 

3)更新簇中心. 将每个数据点聚类到各初始簇中心的类别后, 需要重新计算每个簇

的中心, 计算方式为:  

 
1

j k

k j

CkC 

 = 
x

x  (29) 

式中, kC 是第 k 簇的所有数据点集合, kC 是第 k 簇数据点的数量.  

4)最小化目标函数. 通过重复前述两步骤, 最小化目标函数:  

 
12

2

1 j k

j k

k C

J
= 

= − 
x

x   (30) 

此目标函数是簇内数据点与簇中心的平方误差和. 当簇中心不再发生变化后, 聚类

停止. 记最终的聚类簇中心为 * * *

1 2 12{ , , , }   , 对应的簇中心数据表为 * * *

1 2 12{ , , , }SY SY SY .  

3.3 簇中心归类 

前一节采用小波分解和谱聚类的方法将人员的 60 个数据聚类为 12 类簇, 但未明确

此 12 个簇的具体含义, 即无法得知 12 个簇分别对应的活动状态. 因此, 本节采用运动

轨迹法和曲线图分析法, 明确这些类别对应的活动状态. 采取的思路为: 根据簇中心数

据表的运动轨迹和曲线图判断所属的活动状态, 并以簇中心数据表的活动状态作为整个

簇的类型, 簇内部的其余四个数据表的类型与簇中心数据表一致.  

3.3.1 运动轨迹法 

人员右下腹的加速度计记录了三轴加速度, 陀螺仪记录了三轴角速度. 根据这六类

数据, 结合物理学的运动规律, 可以推导出人员的运动方程, 结合可视化技术, 则可以

呈现人员进行某一活动的运动轨迹图, 从而判断活动状态.  

常见的运动方程描述方法有: 四元数法、方向余弦矩阵法、欧拉角法. 其中, 四元数

法具有计算效率高、避免奇点等优势, 且与六类活动数据的契合程度高, 因此采用四元

数法对人员活动的运动方程进行推导. 四元数指的是由一个实数和一个三维向量构成的

数, 表示为 

 w x y z= + + +q i j k  (31) 

或者简记为 

 ( , , , )w x y z=q  (32) 

其中, , , ,w x y z 是实数, , ,i j k 是三个相互垂直的单位向量. 此外, 定义四元数乘法

规则:  

 1 2 =q q  

 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2( ) ( )w w x x y y z z w w x x y y z z− − − + + + − +i  
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 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2( ) ( )w w x x y y z z w w x x y y z z− + + + + − +j k  (33) 

定义四元数的共轭为 

 w x y z = − − −q i j k  (34) 

定义四元数的模为 

 
2 2 2 2w x y z= + + +q  (35) 

定义四元数的逆为 

 1

2


− =

q
q

q
 (36) 

运动轨迹的具体推导过程如下.  

1. 姿态估计. 假设姿态四元数为 tq  , 时间步长为 t  . 首先将三轴角速度转换为四

元数表示:  

 (0, ( ), ( ), ( ))t x y zgyro t gyro t gyro t=  (37) 

其次, 进行姿态四元数的迭代, 迭代过程为:  

 1

1

2
t t t tt+ = +   q q q   (38) 

最后, 进行姿态四元数的归一化, 计算方式为:  

 1
1

1

t
t

t

+
+

+

=
q

q
q

 (39) 

2. 转换坐标系. 该步骤的目的是将三轴加速度 ( , , )x y zacc acc acc 转换到世界坐标系. 

首先将三轴加速度表示为加速度四元数:  

 (0, ( ), ( ), ( ))local

t z y xacc t acc t acc t=a  (40) 

式中, 根据题目对坐标系的定义, 需要将定义后的坐标系转换为默认坐标系. 然后

使用上一步的姿态四元数, 对加速度四元数进行转换, 得到世界坐标系下的加速度, 转

换方式为:  

 1world local

t t t t

−=  a q a q  (41) 

3. 重力补偿. 由于加速度计测量的重力方向加速度包含重力, 因此需要从世界坐标

系下的加速度中减去重力加速度:  

 motion world

t t= −a a g  (42) 

4. 速度计算. 对加速度进行积分, 得到速度为:  

 
1

motion

t t tv v t+ = + a  (43) 

5. 位置计算. 对速度进行积分, 得到位置为:  

 1t t tp p v t+ = +   (44) 

在实际描绘运动轨迹的过程中, 加速度计和陀螺仪的零偏漂移(bias drift)和噪声在

积分运算中会被放大, 从而导致轨迹偏移, 因此需要引进相关的改进方法. 本文在描绘

运动轨迹时, 采取以下方法:  
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1. 高通滤波器. 高通滤波器允许频率高于某个截止频率的信号通过, 而对低于截止

频率的信号进行衰减. 具体来说, 对于一个输入信号 ( )x t  , 高通滤波器输出信号 ( )y t 可

以表示为:  

 ( ) ( ) ( )Y f H f X f=   (45) 

其中 ( )H f 是滤波器的频率响应函数, 设计成在高频时接近 1, 在低频时接近 0. 常

用的 Butterworth 低通滤波器的传递函数为:  

 
2

1
( )

1 ( / ) n

c

H s
s 

=
+

 (46) 

式中, c 为截止角频率, n为滤波器的阶数. 通过频率反转, 将低通滤波器的传递

函数转换为高通滤波器的传递函数:  

 ( / )( )high cH H ss =  (47) 

此高通滤波器可以有效去除加速度信号中的低频成分(重力和慢速变化), 保留高频

成分(运动的加速度变化).  

2. 卡尔曼滤波器. 卡尔曼滤波器是一种适用于时间序列数据平滑和去噪的递归算

法, 可以在噪声环境中对系统状态进行最优评估. 具体过程如下.  

1)线性动态系统的状态向量 tx 受控于状态方程和观测方程, 分别为:  

 1t t t t t tx F x B u w−= + +  (48) 

 t t t tH x vz = +  (49) 

状态方程中, tF 是状态转移矩阵, tB 是控制输入矩阵, tu 是控制向量, tw 是过程噪

声. 观测方程中, tz 是观测向量, tH 是观测矩阵, tv 是观测噪声.  

2)预测. 在该步骤中, 利用之前的状态估计来预测当前时刻的状态和误差协方差. 

状态预测方程为:  

 
1

ˆ ˆ
t t t t txx F B u−

−= +  (50) 

误差协方差预测为:  

 
1

T

t t t t tP F P F Q−

−= +  (51) 

3)更新. 在该步骤中, 利用新的观测数据来修正预测的状态估计和误差协方差. 首

先计算卡尔曼增益:  

 1( )T T

t t t t t t tK P H H P H R− − −= +  (52) 

然后更新状态估计:  

 ˆ ˆ ˆ( )t t t t t tx x K z H x− −= + −  (53) 

最后更新误差协方差:  

 ( )t t t tP I K H P−= −  (54) 

3. 零速更新法. 零速更新法的主要目的是对运动物体的某些静止或低速时刻进行

速度的修正, 从而减小累积误差. 具体过程如下.  

(1)零速检测. 当加速度和角速度信号满足以下条件时, 认为达到零速标准:  

 ( ) aa t g−   (55) 
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且:  

 ( )t    (56) 

其中, ( )a t 是加速度测量值, g 是重力加速度, ( )t 是角速度测量值, a 和  是检

测阈值.  

(2)卡尔曼滤波器状态修正. 检测到零速时刻 kt 时, 更新阶段进行状态修正:  

 
1

1 ( )T T

k k|k k k k|k -1 k kK = P H H P H + R −

−  (57) 

 1 1( )k|k k|k k|kk k kx = x +K z H x− −−  (58) 

 
1( )k|k k k k|kP = I K H P −−  (59) 

式中, kK 表示卡尔曼增益, kH 表示测量矩阵, kR 表示测量噪声协方差矩阵, kz 表

示测量值.  

由此, 根据簇中心数据表的三轴加速度和三轴角速度, 描绘该活动的运动轨迹, 期

间采用高通滤波器和卡尔曼滤波器对信号进行平滑和去噪处理, 以初步达到识别活动状

态的目的.  

3.3.2 变化曲线图分析法 

众所周知, 同一人员的不同活动, 会带来不同的加速度和角速度的变化, 其加速度

和角速度随时间将呈现不同的发展趋势. 因此, 活动之间的加速度和角速度发展趋势的

差异, 是判别活动状态的重要参考. 本部分基于聚类得到的簇中心数据表, 描绘不同簇

中心数据表的三轴加速度和角速度随时间的变化曲线, 以此分析差异, 判断活动状态. 

具体过程如下.  

1. 抽取簇中心数据表. 根据聚类结果, 12 个最终的聚类簇中心 * * *

1 2 12{ , , , }   对应

的数据表为 * * *

1 2 12{ , , , }SY SY SY . 由此, 选取这 12 个数据表, 作为判别活动状态的代表.  

2. 曲线图绘制. 选定数据表 *

iSY  , 分别读取三轴加速度和三轴角速度, 分别绘制三

轴加速度和三轴角速度随时间步长的变化曲线图. 对于选定的人员, 总计绘制 24 幅加

速度和角速度随时间步长的变化曲线图.  

3. 判别活动状态. 选定数据表 *

iSY  , 根据绘制的运动轨迹和加速度、角速度的变化

曲线图, 综合判断该数据表的活动状态, 将此类型作为整个聚类簇的活动状态, 最终即

可获得该名人员 60 组数据所对应的活动状态. 具体结果在下一节中展示.  

3.4 问题结果 

3.4.1 小波分解 

使用 Haar 小波将人员数据表的信号转换成高频特征和低频特征, 再对两个特征分

贝进行 4 个统计特征的提取. 按照此小波分解过程, 人员的一组数据最终被提取为 1×

48 的表征向量 jSTA , 将 60 组数据提取成 60 个表征向量, 再保存到同一份文件中, 表示

该人员的表征矩阵. 以人员 Person1 为例, 其局部表征矩阵如图 2 所示.  
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图2 Person1 的表征矩阵(局部) 

在图 2 中, 每行代表一组数据的表征向量, 例如第一行表示 Person1 的 SY1 数据表

的表征向量. 在表征向量中, 每 8 列代表一个信号向量的高频统计特征和低频统计特征, 

共计六个信号向量的 48 个统计特征. 例如, 第一行的第 1 至 8 列表示 Person1 的 SY1 数

据表中 acc_x(x 轴加速度)经过小波分解后, 得到的四个高频统计特征和四个低频统计特

征. 在接下来的谱聚类中, 每个表征向量(行数据)将作为一个数据点, 经过一系列操作

和变换, 被聚类成 12 个簇.  

3.4.2 谱聚类 

给定人员, 经过小波分解得到的表征向量需通过谱聚类方法被均匀地分成 12簇, 以

初步达到判别人员活动状态的目的. 得到的最终聚类簇中心 * * *

1 2 12{ , , , }   由于维数过

高, 难以进行可视化, 因此有必要采取针对性的处理措施.  

主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)是一种用于降维和特征提取的统计

技术. PCA 的目的是通过线性变换将原始数据转换到新的坐标系中, 使得数据在新坐标

系中的投影能够最大化方差, 广泛应用于高维特征的降维以达到可视化的目的. 将 PCA

的目标维数设置为 2, 即对每个数据点
jc  , 寻找并保留其方差最大的两个主成分, 以这

两个主成分作为二维平面图的两个坐标轴, 由此, 数据点能够以二维的形式可视化呈现. 

Person1 的 60 个数据点在经过 PCA 降维后的谱聚类结果如图 3 所示.  

 

图3 Person1 的谱聚类结果 

谱聚类仅能将 60 个数据点按照一定规律均匀分为 12 簇, 但簇所属的活动状态仍然

未知, 因此需要采取一定方法对 12 个簇进行归类.  
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以 Person1 为例, 谱聚类的结果如表 1 所示.  

表1 Person1 的谱聚类结果 

簇序号 簇内包含的数据表号 簇中心数据表号 

1 [7, 33, 38, 42, 58] 58 

2 [1, 2, 15, 23, 36] 23 

3 [21, 25, 29, 48, 53] 29 

4 [13, 24, 20, 30, 39] 24 

5 [5, 8, 46, 56, 59] 59 

6 [3, 6, 11, 16, 55] 16 

7 [9, 10, 12, 18, 57] 9 

8 [14, 17, 28, 41, 47] 14 

9 [19, 26, 43, 44, 50] 44 

10 [22, 32, 34, 35, 40] 34 

11 [27, 31, 37, 49, 52] 37 

12 [4, 45, 51, 54, 60] 51 

3.4.3 运动轨迹 

谱聚类得到的 12 个簇分别存在 12 个簇中心及其对应的数据表, 为判断 12 个簇分

别被所属的活动状态, 需要对这些簇中心进行活动状态的判断. 结合数据表的三轴加速

度、三轴角速度和运功轨迹的推导方法以及可视化技术, 能够在一定程度上判断簇中心

的活动状态.  

得到聚类结果及其簇中心数据表号后, 读取 12 个簇中心数据表的数据, 描绘各自

的运动轨迹, 结果如图 4 到图 15 所示.  

运动轨迹图中, x 轴正方向为重力方向(竖直向下), y 轴正方向为人员前进方向(水平

向前), z 轴正方向为垂直于 xy 平面指向身体一侧(水平向左).  
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图4 1 号簇中心 SY58 的运动轨迹 

 

图5 2 号簇中心 SY23 的运动轨迹 

 

图6 3 号簇中心 SY29 的运动轨迹 

 

图7 4 号簇中心 SY24 的运动轨迹 

 

图8 5 号簇中心 SY59 的运动轨迹 
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图9 6 号簇中心 SY16 的运动轨迹 

 

图10 7 号簇中心 SY9 的运动轨迹 

 

图11 8 号簇中心 SY14 的运动轨迹 

 

图12 9 号簇中心 SY44 的运动轨迹 

 

图13 10 号簇中心 SY34 的运动轨迹 
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图14 11 号簇中心 SY27 的运动轨迹 

 

图15 12 号簇中心 SY51 的运动轨迹 

3.4.4 变化曲线图 

分析数据表的三轴加速度、三轴角速度随时间的变化曲线, 能够在一定程度上判断

簇中心的活动状态. 得到聚类结果及其簇中心数据表号后, 读取 12 个簇中心数据表的

数据, 描绘表中三轴加速度和三轴角速度随时间的变化曲线, 以Person1为例, 结果如图

16 所示, 图中上方的子图是三轴加速度的变化曲线, 下方的子图是三轴角速度的变化曲

线.  
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图16 Person1 的 12 个簇中心的变化曲线 

3.4.5 问题一的求解结果 

综合数据表的运动轨迹和变化曲线, 得出三名人员各自的 60 组数据表对应的活动

类别结果, 如表 2 所示.  

表2 三名人员的活动类别结果 

活动编号 活动含义 Person1 Person2 Person3 

1 向前走 [7, 33, 38, 42, 58] [7, 10, 19, 23, 30] [11, 24, 25, 31, 44] 

2 向左走 [14, 17, 28, 41, 47] [16, 21, 29, 40, 43] [9, 14, 30, 37, 43] 

3 向右走 [5, 8, 46, 56, 59] [3, 20, 38, 51, 60] [8, 23, 39, 42, 52] 

4 步行上楼 [21, 25, 29, 48, 53] [12, 24, 33, 44, 57] [13, 27, 29, 51, 56] 

5 步行下楼 [27, 31, 37, 49, 52] [2, 26, 37, 46, 47] [19, 35, 36, 49, 60] 

6 向前跑 [19, 26, 43, 44, 50] [1, 4, 48, 49, 50] [10, 41, 57, 58, 59] 

7 跳跃 [1, 2, 15, 23, 36] [13, 27, 28, 34, 42] [4, 5, 18, 22, 53] 

8 坐下 [13, 24, 20, 30, 39] [5, 11, 22, 54, 56] [17, 21, 33, 34, 38] 

9 站立 [9, 10, 12, 18, 57] [6, 15, 25, 35, 58] [2, 6, 12, 47, 48] 

10 躺下 [22, 32, 34, 35, 40] [31, 32, 39, 52, 59] [3, 32, 50, 54, 55] 

11 乘坐电梯向上移动 [3, 6, 11, 16, 55] [8, 9, 36, 41, 55] [1, 7, 26, 40, 45] 

12 乘坐电梯向下移动 [4, 45, 51, 54, 60] [14, 17, 18, 45, 53] [15, 16, 20, 28, 46] 
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4 问题二的模型建立与求解 

4.1 问题求解思路 

问题二可使用的附件 2 数据共有 10×60=600 组, 且每组数据具有固定标签(活动状

态). 要求提取出 12 种活动状态的典型特征, 并建立活动状态的判别模型. 显然, 该问题

是一个带标签的监督学习问题, 首先确定 12 类活动状态的典型特征, 并建立活动状态

的分类模型, 然后对 600 组数据进行活动状态的分类判断.  

随机森林是一种基于统计分析的预测模型, 属于监督学习范畴, 是一个通过重采样

技术的由多个决策树组成的组合分类器, 决策树之间没有关联, 其形成采用随机的方法. 

每个决策树具有相同独立分布, 采用随机方法选择输入变量, 可以在减小相关性的同时

保持强度不变, 单棵决策树的分类能力很小, 但由随机产生的决策树组成森林后具有较

高的预测精度.  

因此, 本文拟采用随机森林方法完成 600 组数据的活动状态分类任务. 首先利用问

题一求解方法中的小波分解步骤处理 600 组数据, 得到每名人员的 60 组表征向量, 提取

出活动状态的典型特征并确定特征的重要性排序. 然后, 构建包含多个决策树的随机森

林, 对 600 组表征向量进行分类判断. 随后, 比较随机森林判别模型与问题 1 谱聚类分

类模型的结果差异, 并分析分类模型的性能. 最后利用随机森林判别模型完成附件 3 中

30 组数据的活动状态判定结果.  

问题二研究框架如图 17 所示.  

 

图17 问题二解决框架示意图 

4.2 随机森林 

本节首先利用小波分解方法得到 600 组数据的表征向量以及对应的标签, 共同组成

可输入随机森林的数据形式; 然后介绍决策树方法的原理、节点分割过程、常用的不纯

度函数以及决策树训练流程; 最后介绍随机森林的基本思想、bootstrap 抽样方法、特征

选择过程以及随机森林的训练流程.  
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4.2.1 小波分解 

采用小波分解方法对每名实验人员 60 组数据 ( {1,2, ,12}, {1,2, ,5}) i ja t i j 的六

维数据进行压缩, 将一组数据压缩成一个表征向量, 具体过程参考 3. 2. 1 节.  

首先以 xacc 列信号为例, 得到其表征向量记为:  

( ) [ ( ), ( ), ( ), ( ), ( ),=
x x x x xx acc acc acc acc accmean std max min meansat acc A A A A D  

 ( ), ( ), ( )]
x x xacc acc accstd max minD D D   (60) 

向量维数为 8.  

随后 , 将 ,...,x y zacc ,acc gyro 六个信号的特征向量合并为一个向量 , 记为

( {4,...,13}, {1,...,12}, {1,...,5})  p i j p i jS AT  , 表示第 p个实验人员第 i个活动状态的第

j个表的表征向量. 例如, 11 号实验人员数据表 4 1a t 的表征向量记为:  

11 4 1 [ ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( )]= x y z x y zS A T sta acc sta acc sta acc sta gyro sta gyro sta gyro  (61) 

该向量包含的特征维度为8 6 48 = .  

执行以上方法后, 得到 600 个数据表对应的 600 个表征向量, 所有表征向量的维度

均为 48. 同时, 每个表征向量对应一个标签数据(活动状态) ( {1,...,12})ilabel i  , 两者共

同组成数据形式如下所示:  

 

 

1 1 1

1 2 1

13 12 4 12

13 12 5 12 600 (48 1)

... ...

label

label

label

label
 +

 
 
 
 
 
 
  

4

4

S AT

S AT

Data

S A T

S A T

=  (62) 

将该数据作为随机森林的数据集.  

4.2.2 分类决策树 

决策树是机器学习中的一个预测模型, 其中的非叶子节点代表对象的一个属性特征,  

分支路径代表属性测试的一个输出, 叶节点代表对象的一个分类结果. 因变量若为分类

变量, 则构建的决策树为分类树, 因变量若为连续变量, 则构建的决策树为回归树. 决

策树算法不需要任何先验假设, 不假设类和其他属性服从一定的概率分布. 由于决策树

分割依据的是观测值的顺序而不是数值的具体大小, 故即使数据中出现异常值, 对结果

也不会造成太大的影响, 因此决策树算法对于噪声的干扰具有相当好的稳健性.  

1. 分类决策树原理. 分类是通过统计学习得到一个目标函数(也称为分类器或分类

模型)C  , 每个属性X映射到一个事先定义的因变量Y  (Y 为离散变量), 通过数学符号

表示为:  

 

 1 )(: ( ) ) (mC XDom X Dom Y →  (63) 

并令 

 1 )(( ) ) (mXDom X Dom Y =  →  (64) 
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对于一个给定的分类模型C 和一个给定空间的概率测度P , 计算满足误分率函

数 

 
1( ) [ ( ,..., )]pR C P C X Y=  (65) 

其中C 是取值最小的函数.  

分类决策树可按递归方式定义如下:  

 
1

1

( )         
( ,..., )

( ,..., )   ( , )( )m j i

label T T
c X T

c X X T q T T x True


= 

=

为叶子节点

为非叶子节点，
 (66) 

其中, 取值最小的函数C 进行分类, ( , )( )j iq T T x 为从节点T到节点 jT 包含分割变量

ix 的分割谓项.  

最终得到分类决策树:  

  

 
1 1( ,..., ) [ ,..., , ( )]

rT m m rD x x c x x Root T=  (67) 

其中 ( )rRoot T 为决策树 rT 的根节点.  

2. 分类决策树分割. 构造分类树最重要的问题是选择最佳分割, 用分割前后记录的

类分布来度量, 适用的度量方法是不纯度.  

为确定测试条件的效果, 引入增益的概念, 即父节点和子节点间不纯度的差. 用

, ,p L Rt t t 分别表示父节点、左子节点和右子节点. 用不纯度函数 ( )i t 度量最大化子节点的

同质性.  

因为对于任何可能的分割 , 1,...,R
j jx x j M =  , 父节点 pt 的不纯度都是常数, 因此最

大化左、右子节点的同质性等价于最大化如下的不纯度增益函数 ( )i t :  

 ( ) [ ( )]p ci t t E i t = −  (68) 

其中 ct 表示 pt 的子节点. 假设 ,L RP P 分别是左右子节点的概率(对于样本来说是记录

比例), 且有 1L RP P+ = , 则可以得到 ( ) ( ) ( ) ( )L L R Ri t i t P i t P i t = − − .  

因此, 对于每个节点, CART(classification and regression tree)方法是使得下式达到最

大化的问题:  

 
, 1,...,

[ ( ) ( ) ( )]
R

j j

p L L R R
x x j M

argmax i t P i t P i t
 =

− −  (69) 

上式表明, CART 通过搜索所有自变量所有可能的值使不纯度增益 ( )i t 最大化以获

得最优分割. 决策树的分类实际上就是选择最大化增益的测试条件, 也等价于最小化不

纯性度量的加权平均.  

3. 不纯度函数的定义方法. 对于不纯度函数 ( )i t 的定义, 可主要采用 Gini 指数法、

信息增益法和增益比率法等.  

1)Gini 指数法. Gini 指数属于使用最广泛的一种分割规则. Gini 的不纯度函数 ( )i t 可

表示如下:  

 ( ) ( ) 
2

1

1 |
J

j

i t p j t
=

= −  (70) 
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其中, ( | )p j t 表示在节点t 中第 j类的重要条件概率, 对于样本来说, 表示属于第 j

类记录的所占比例, J 为Y 的分类总数.  

可以得到如下不纯度增益 ( )i t :  

 ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2

1 1 1

| | |
J J J

p L p R p
j j j

i t p j t P p j t P p j t
= = =

 = − + +    (71) 

因此, Gini 指数最优分割就是寻找使得下式达到最大的分割:  

 ( ) ( ) ( )2 2 2

, 1, , 1 1 1

arg max | | |
R

j j

J J J

p L p R p
x x j M j j j

p j t P p j t P p j t
 = = = =

 
− + + 
 
    (72) 

2)信息增益法. 条件熵 ( | )H Y X 表示在已知随机变量X 的条件下随机变量Y 的不

确定性. 随机变量X 给定的条件下随机变量Y 的条件熵 ( | )H Y X  , 定义为X 给定条件

下Y 的条件概率分布的熵对X的数学期望:  

 
1

( | ) ( | ), ( ), 1,...,
=

= = = = =
n

i i i i

i

H Y X p H Y X x p P X x i n  (73) 

信息增益表示得知特征X的信息而使得类Y 的信息的不确定性减少的程度.  

特征A对训练数据集D的信息增益 ( , )G D A  , 定义为集合D的经验熵 ( )H D 与特征

A给定条件下D的经验条件熵 ( | )H D A 之差, 即: 

 ( , ) ( ) ( | )= −G D A H D H D A  (74) 

3)增益比率. 为了抵消因较大定义域的分类变量引起的偏差, Quinlan(1986)提出了

信息增益的修正方法——增益比率法:  

 ( , ) ( , ) / ( )=R AG D A G D A H D  (75) 

即信息增益 ( , )G D A 与训练数据集D关于特征A值的熵 ( )AH D 的比值.  

本文算法中使用 Gini 指数法, 从所有可能划分中找出 Gini 指数最小的划分, 使用

此特征对训练样本集进行划分以构建活动状态分类决策树.  

4. 分类决策树算法流程 . 分类决策树的构建方法可描述为 : 给定训练集

1{ ,..., }ND  =  , 其中 ( 1,..., )i i N =  , 记v为属性分裂方法, 对独立同分布的N 个样本, 

查找误分率函数 ( )
rP TR D 最小的一个分类树 rT .  

分类决策树算法流程如下所示:  

在节点T用v寻找属性X  

1) if T  分裂 

2) 把数据集D分割为 1 2, ,...,D D , 对T标记分裂变量X  

3) 构建子节点T的节点 1 2, ,...T T , 并记 ( , )iedge T T , 对应预测值记为 ( , )iq T T  

4)     for each {1,..., }i N  

5)       构建树 ( , , )i iT D V  

6)     End for each 

7) Else 

8)     T标记数据集D的多数分类标签 
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9) End if 

4.2.3 随机森林判别模型 

决策树算法虽然是一种很好的分类模型, 但其分类规则复杂, 容易产生过拟合现象; 

其次由于决策树算法沿路径递归分割, 在叶子节点处的记录越来越少, 对于叶子节点最

终分类判断较难, 很难得到高质量的结果.  

为了解决决策树存在的问题, Leo Breiman 提出了随机森林理论, 很好的解决了过拟

合现象, 不仅能保证精度而且能并行计算, 因此非常适合需要精确分类的活动状态识别

领域.  

1. 随机森林基本原理. 随机森林( Random Forest, RF)是以决策树为个体学习器构建

的集成学习方法. 决策树作为随机森林的基本分类单元, 以类似于流程图的树形结构构

建模型, 并从根节点、非叶子结点和叶子节点的顺序对样本进行分类. 决策树采用自顶

向下的递归方式, 从树的根节点开始进行样本属性比较测试, 根据选取的属性值确定分

支, 形成非叶子节点, 每个非叶子节点进行属性值的比较测试, 然后根据测试给定的属

性值确定对应分支, 依次递归, 直到在决策树的叶子节点得到样本的分类类别.  

随机森林的基本思想是利用 bootstrap 抽样方法从训练样本中抽取K个子训练集, 

对每个子训练集建立一个决策树模型, 每个待测试样本经过所有决策树模型会产生K
种分类结果, 最后所有决策树进行投票, 根据投票结果确定样本类型. 需要注意的是, 

传统决策树在选择划分属性时, 选择的是一个最优的属性, 而随机森林在构建决策树时, 

是从所有属性特征中随机抽取出部分属性特征, 然后从中选取一个最优的划分属性特征.  

2. Bootstrap 抽样方法. Bootstrap 抽样方法是一种自助采样法, 即在有n 个样本的训

练集中有放回的抽取n 个样本作为一个采样集. 因此, 对连续n 次抽样, 一个样本始终

没有被抽中的概率为 (1 1/ )nn−  , 由于样本集中各个样本是相互独立的, 由下式可知训练

集中约有 36. 8%的样本未出现在采样集中.  

 
1

lim 1 0.368

n

n n→

 
−  

 
 (76) 

3. 随机特征选取. 随机特征选取是指随机森林为了提高预测准确度, 引入随机性来

减小相关系数, 同时保持强度不变. 随机性的使用有随机选择输入变量和随机组合输入

变量.  

对每一个节点在特征变量集合中随机选取一组变量进行分割, 依据随机选取的特征

变量而非所有的特征变量, 采用 CART 方法生成决策树. 决策树构建之后, 使用随机森

林分类的众数, 共同表决判断出预测分类结果, 此时构建随机森林过程中随机选择的是

固定的分类变量, 为增加决策树的随机性, 用 bootstrap 方法产生样本. 另外, 决策树的

强度和相关性也受到特征变量数量的影响, 特征变量数据减小, 决策树的相关性较弱, 

但强度增加. 由于决策树的每个节点用到的仅仅是特征变量集合的一个子集, 故能大幅

度地减少计算成本.  

本文输入变量数选取为 2int(log 1)M +  , 其中M 表示总的输入变量个数, int() 表示

取小于或等于 2log 1M + 的最大整数.  

4. 随机森林算法流程. 设样本数量为n  , 每个样本的属性个数为M  , m为大于零

且小于M的整数并且有 2int(log 1)m M= + , 随机森林的具体算法流程如下所示.  

输入: 训练集S , 测试集X , 其他参数 
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输出: 测试集X的样本所属的类别 

1) 采用 bootstrap 抽样方法对训练集S 进行随机采样, 产生T个子训练集 1 2, , , TS S S  

2) 利用T个子训练集, 生成相应的决策树 1 2, , , TC C C  

3) 在每个非叶子节点上选择属性前, 从M 个属性中随机选取 2int(log 1)m M= + 个属性作为

当前节点的分裂属性集, 并将具有最大熵增益的属性作为当前分裂点, 对该节点进行分裂, 

直至生成决策树 

4) 依次构建T个决策树, 构成随机森林 

5) 对于测试集样本 X  , 利用每个决策树模型进行测试 , 得到对应的分类类别

1 2, , ,( ) ( ) ( )TX XC C C X  

6) T个决策树进行投票, 依据投票准则确定测试样本X 所属类别.  

随机森林算法的训练流程示意图如图 18 所示.  

 

图18 随机森林算法示意图 

将随机森林作为问题二人员活动状态的判别模型, 对附件 2 中 10 名实验人员的活

动状态进行判定, 数据集中共包括 600 组带标签的样本, 按照 8: 2 的比例将数据集拆分

为训练集(480 组数据)和验证集(120 组数据)对模型进行训练和验证.  

4.3 问题结果 

4.3.1 典型特征提取 

经过对 12 种活动状态的特征分析, 提取到 6 种典型特征, 即三轴上的线加速度和角

速度, 对这些特征的重要性进行计算, 结果如图 19 所示.  
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图19 特征重要性排序 

其中 _ ( )acc x g 特征的重要度最高, 而该特征的重要性由其 8 维元素(高、低频特征

及均值、方差、最大、最小值)共同决定. 因此, 在决策树每个节点分裂前的随机特征选

取过程中, 特征子集的构建将有较大概率从 48个特征中选中 _ ( )acc x g 包含的 8 个特征, 

并组成包含 2 2int(log 1) int(log 48 1) int(5.59 1) 6m M= + = + = + = 个特征的集合, 然后从这

个子集中选择最佳的分裂特征. 这种方法有助于减少模型的过拟合, 并增加模型的多样

性.  

为理解决策树的分支过程, 随机森林中的两个决策树分支示意图如图 20 所示.  

 

图20 决策树分支示意图 

第二个决策树中, 根节点表示 4 <= -0. 18, 左、右分支分别为 4 <= 19. 21、4 > 19. 21, 

左分支节点的左右子节点为 4 <= 2. 98 与 4 > 2. 98, 依次类推进行分支直到满足分类终

止条件为止.  

4.3.2 结果验证、比较与分析 

利用问题 1 谱聚类分类模型对附件 2 中的 10 名实验人员数据进行分类, 得到每名

实验人员的分类结果如图 21 所示.  
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图21 谱聚类分类模型混淆矩阵 

为比较问题 2 随机森林判别模型和问题 1 谱聚类分类模型的结果, 以及分析分类模

型的准确度, 给出两个模型在验证集 120 组数据上的混淆矩阵, 如图 22 所示.  

 

图22 随机森林判别模型混淆矩阵 

根据两个混淆矩阵和准确率定义:  

 Accuracy =
识别正确的个数

样本总个数
 (77) 
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可分别计算谱聚类模型和随机森林模型对不同活动类型分类时的准确率:  

71.67%Accuracy = =谱聚类

86

120
 

88.33%Accuracy = =
随机森林

106

120
 

根据精确率定义, 计算两个模型每个类别的精确率如图 23 所示.  

 

图23 各活动类别精确率对比示意图 

由计算结果对比可知, 使用随机森林模型可以得到更加准确的判别结果, 此外可知, 

使用谱聚类模型对活动状态分类时, 分类的准确度可达 71. 67%, 表明本文提出的谱聚

类模型具有较好的分类效果.  

4.3.3 人员活动状态判定 

利用随机森林判别模型, 对附件 3 中 30 组数据进行状态判断, 结果如表 3 所示.  

表3 某人员 30 次活动判断结果 

活动状态 判别状态 活动状态 判别状态 活动状态 判别状态 

SY1 5 SY11 9 SY21 6 

SY2 1 SY12 7 SY22 2 

SY3 7 SY13 4 SY23 8 

SY4 12 SY14 3 SY24 5 

SY5 7 SY15 4 SY25 2 

SY6 10 SY16 1 SY26 8 

SY7 2 SY17 4 SY27 8 

SY8 6 SY18 5 SY28 5 

SY9 7 SY19 8 SY29 6 

SY10 10 SY20 8 SY30 5 
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5 问题三的模型建立与求解 

5.1 问题求解思路 

问题三的子问题 1 是对同一活动状态下, 不同人员之间的差异进行分析. 在求解问

题一时, 采用了小波分解的方法对人员的每组数据进行了压缩, 使得不同数据量的数据

表最后都输出为相同维度的表征向量, 其维度为 1×48. 因此子问题 1 可以采用相同的

思想, 采用小波分解将附件 2 中的 10 名人员的数据表数据压缩为 1×48 的表征向量, 以

此作为差异分析的输入数据. 而后进行差异程度的评价, 使用统计领域常用的皮尔逊相

关系数作为评价指标, 构建不同人员之间的相关性矩阵, 并使用可视化工具展示人员之

间的差异程度. 此外, 考虑到附件 1 人员活动数据不含相关活动状态, 且问题一的分类

结果存在不准确性, 因此在差异分析的过程中, 只考虑附件 2 的 10 名人员, 不纳入附件

1 的 3 名人员.  

问题三的子问题 2 是分析传感器数据和人员的关系, 需要判断传感器数据的人员来

源. 然而, 传感器数据的类型多样、规模庞大, 人员的身份信息和运动特征隐藏在这大规

模活动数据之中. 因此, 为了建立传感器数据和人员身份的之间复杂的关联关系, 有必

要采用深度学习模型对人员的运动特征进行学习. 而在深度学习模型中, LSTM 模型广

泛应用于处理时序数据. 由此, 选择使用 LSTM 深度学习模型对该子问题进行学习, 最

后对未知人员的身份进行判别.  

5.2 差异分析 

首先按照 5. 3. 1 的小波分解方法, 对附件 2 的 10 名人员的每组数据进行小波分解, 

得到的表征向量记为
ijkSTA  , 其中 [4,13]i 表示表示人员的编号, [1,12]j 表示活动状

态的编号, [1,5]k 表示同一类型的实验次数编号. 由于人员对同一活动状态进行了5次

实验, 为综合考虑这 5 次实验的结果, 将这 5 个表征向量
1ijSTA 至

5ijSTA 合并为一个新的

表征向量, 记为:  

 1 2 3 4 5[ , , , , ]ij ij ij ij ij ij=STA STA STA STA STA STA  (78) 

该表征向量的维数为 48×5=240.  

其次, 针对某一活动状态 j , 计算附件 2 中两名人员m、n之间的皮尔逊相关系数, 

计算方式为:  

 1
,

2

1 1

1 1 1 1

2

1 1
( ( ) ( ))( ( ) ( ))

1 1
( ( ) ( )) ( ( ) ( ))

n n n

i k k

n n n n

i

mj mj nj nj

jm n

mj mj nj n

k i k

j

STA i STA k STA i STA k
n n

r

STA i STA k STA i STA k
n n

= = =

= = = =

− −

=

− −

  

   

 (79) 

式中, n为表征向量的维数, 相关系数越大, 说明两名人员数据的相似程度越高. 由此

可得活动状态 j 的相关性矩阵:  

 

1,1 1,10

,

10,1 10,10

j j

j jm n

j j

r r

r

r r

 
 

=  
 
 

R  (80) 

最后, 根据活动状态 j 的相关性矩阵, 绘制该类型下的相关性矩阵热力图, 用于显

示两名人员在同一活动状态下的差异程度.  
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5.3 特征学习 

LSTM 模型处理时序数据的特点是: LSTM 按照逐个时间步长处理输入数据, 通过

内部结构中的门控机制(遗忘门、输入门、输出门)来捕捉时间序列中的动态特征和长期

依赖关系. 经过转换, LSTM 将输出高维特征向量, 此特征向量表示区分不同人员的运动

特征, 然后高维特征向量经过全连接层和 Softmax 层, 输出人员的身份信息.  

在实际训练过程中, 对时间序列进行前后两个方向的学习能够提升模型的训练准确

度, 因此选择 Bi-LSTM 模型进行运动特征的学习. 具体来说, Bi-LSTM 具有以下特点:  

1)双向信息处理. Bi-LSTM 可以同时从序列的前后两个方向进行信息处理. 它由两

个 LSTM 层组成, 一个处理正向序列, 另一个处理反向序列, 然后将两个 LSTM 层的输

出拼接在一起. 这使得 Bi-LSTM 能够捕捉到序列中每个时间步的前后文信息, 比单向

LSTM 更能全面地理解整个序列的上下文关系.  

2)提高对复杂模式的识别能力. 活动状态数据通常包含复杂的时间依赖模式, 比如

速度、加速度等. 这些模式可能不仅依赖于过去的状态, 也依赖于未来的状态. Bi-LSTM

能够利用双向的信息来更好地识别和理解这些复杂模式.  

本文设计的 Bi-LSTM 模型架构如图 24 所示.  

 

图24 模型架构 

模型具体过程如下.  

1. 超参数设置. 如表 4 所示.  

表4 模型超参数 

超参数 含义 取值 

Noise_factor 数据增强, 添加噪声 0. 005 

Bi-LSTM1 第一层 Bi-LSTM 单元数量 128 

Bi-LSTM2 第一层 Bi-LSTM 单元数量 64 

Bi-LSTM3 第一层 Bi-LSTM 单元数量 32 
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超参数 含义 取值 

Dense1 第一层 Dense 神经元数量 64 

Dense2 第一层 Dense 神经元数量 10 

Learning_rate 学习率 0. 001 

Dropout_rate 神经元参数丢弃比例 0. 3 

Batch_size 批次大小 32 

Epochs 训练轮数 50 

2. 数据增强. 训练之前对附件 2 的十位人员的 600 组数据数据进行数据增强, 具体

分为添加噪声和随机裁剪, 增强后的数据规模为原始数据规模的三倍. 按照 4: 1 的比例

将数据集划分为训练集和验证集.  

3. 训练模型. 对设定好的 Bi-LSTM 模型进行训练, 期间记录每个轮次的训练集准

确率和验证集准确率, 以及训练集损失值和验证集损失值.  

4. 输出结果. Bi-LSTM 模型训练完毕后, 将附件 5 的未知人员信息数据作为输入, 

模型的输出是每组数据的人员编号, 每一名人员存在 12 个编号. 对于其中的某一人员, 

将 12 个编号出现次数最多的编号作为该人员的身份信息.  

5.4 问题结果 

5.4.1 差异分析 

12 种活动状态下的相关性矩阵热力图如图 25 所示, 其中颜色越深, 表示两名人员

在此活动状态下的皮尔逊相关系数越高.  

 

图25 各活动状态下的相关性矩阵热力图 

从图中可以看到, 每个活动状态下的热力图均存在深色区域和浅色区域, 即使是较

难看出差别的”坐下”、”站立”、”躺下”等静止活动也不例外, 且浅色区域的分布各不相

同, 因此能以基于小波分解表征向量的皮尔逊相关系数为评价标准, 认为同一活动状态
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下不同人员之间存在差异. 状态 2 下, 年龄相似、身高相似但体重差异较大的人员 5 和

人员 11 之间的相关性仅为 0. 39, 存在较大差异. 状态 11 下, 年龄相似, 体重接近但身

高差异较大的人员 6 和人员 8 之间的相关性仅为 0. 39, 存在较大差异. 状态 2 下, 身高

相似、体重相似但年龄差异较大的人员 5 和人员 12 之间的相关性仅为 0. 41, 存在较大

差异. 这说明同一活动状态下不同人员由于诸如身高等宏观因素, 确实会存在活动状态

的特征差异. 因此, 我们希望Bi-LSTM通过学习数据表数据, 从而得到复杂的特征向量, 

最终完成人员画像的分类任务.  

5.4.2 特征学习 

训练完毕的 Bi-LSTM 模型精度和损失随轮次的变化如图 26 所示. 其训练集和验证

集准确率均稳步上升, 其训练集和验证集损失均稳步下降. 模型取得了良好的训练效果. 

同时明显的上升趋势说明模型性能还有进一步提升空间，增加训练轮数会有更好的表现. 

 

图26 模型精度和损失随轮次的变化 

将附件 5 的 5 个未知人员的数据表作为测试集, 输入到训练完毕的 Bi-LSTM 模型

中, 输出为每张数据表的预测人员标签, 将出现次数最多的预测标签作为最终的未知人

员判别结果, 结果如表 5 所示.  

表5 模型预测结果 

人员 
a1 

t1 

a2 

t1 

a3 

t1 

a4 

t1 

a5 

t1 

a6 

t1 

a7 

t1 

a8 

t1 

a9 

t1 

a10 

t1 

a11 

t1 

a12 

t1 

判别

结果 

U1 10 10 10 7 10 5 10 10 10 10 10 4 P10 

U2 7 8 7 7 7 7 9 7 7 7 12 4 P7 

U3 8 6 6 8 6 6 6 5 3 6 12 6 P6 

U4 9 9 9 9 8 5 9 9 4 9 13 9 P9 

U5 13 8 13 13 9 13 9 10 13 8 13 4 P13 
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根据以上判别结果, 问题三的判别结果如表 6 所示.  

表6 问题三结果 

人员 判别结果 

Unknow1 Person10 

Unknow2 Person7 

Unknow3 Person6 

Unknow4 Person9 

Unknow5 Person13 

6 模型评价与推广 

6.1 模型的评价 

6.1.1 模型的优点 

 模型充分结合实际, 简化具体活动参数条件, 考虑了诸多重要因素得到合理的模

型, 如: 人员差异, 时空干扰等. 这样得到的模型贴合实际, 具有较高的应用价值, 

可以推广到人员活动状态分类识别;  

 模型运用系统思想, 抓住影响活动状态分类问题的重要因素, 将复杂的分类问题

转化为简单的模式识别问题, 合理设置参数, 模型的输出结果符合题目要求, 能解

决实际问题;  

 本文使用的机器学习算法具有效率高, 分类效果好, 鲁棒性强等优点, 对于求解不

同情景下的分类模型非常适用;  

 本文得到的活动状态识别和人员画像具有效率高、输出稳定等特点, 基本不存在低

效率等问题, 在现有条件下能有效提高分类效率.  

6.1.2 模型的不足 

 实际应用中, 复杂的运动轨迹和人员动作的连续性可能也是重要的因素, 但本文

未能考虑到这些因素的影响, 一定程度上影响了模型的准确性;  

 本文提出的模型对于现有条件使用效果较好, 由于时间问题没有对其他情况进行

检验. 对于其他情形(如: 扩大样本特征维度、增加测试人员), 可能无法达到较好

的效果.  

 本文应该适当扩充一下对数据噪声的思考, 实际上只在运动轨迹计算的滤波过程

中用了去噪的方法, 但是噪声可能影响之前进行谱聚类的结果, 还会导致运动轨

迹绘制有些不合理地方.  

6.2 模型的推广 

在研究活动状态与人员特征的关系方面, 可以进行人员画像和数据来源识别. 具体

应用实践, 比如手机运动软件设置方面, 可以深入了解不同人员的活动状态及其特征, 

验证模型的准确性, 并探索传感器数据在个体识别和分类中的应用.  
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附  录 

附录 A:  主要数学计算程序/关键代码 

问题 1 小波分解、谱聚类、运动轨迹 

小波分解 

# 读取 Excel 数据 

data = pd. read_excel('filepath') 

 

# 初始化一个字典，用于存储压缩后的特征 

compressed_features = {} # 对每一列进行小波分解和特征提取 

for column in data. columns:  

    # 进行 1 级小波分解（可以根据需要调整分解级别) 

    coeffs = pywt. wavedec(data[column], 'db1', level=1) 

 

    # 提取每个系数的统计特征 

    features = [] 

    for coeff in coeffs:  

        mean_value = coeff. mean() 

        std_value = coeff. std() 

        max_value = coeff. max() 

        min_value = coeff. min() 

        features. extend([mean_value, std_value, max_value, min_value]) 

谱聚类 

# 读取 Excel 文件 

file_path = 'filepath'   

df = pd. read_excel(file_path) 

 

# 定义读取块大小 

chunk_size = 60 

num_clusters = 12 

points_per_cluster = 5 

 

# 存储所有块的列表 

all_chunks = [] 

 

for start_row in range(0, len(df), chunk_size):  

    # 读取每块数据 

    chunk = df. iloc[start_row: start_row + chunk_size, 1: ]. values 

    # 存储块数据 

    all_chunks. append(chunk) 
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# 初始化一个列表来存储每个块的聚类结果 

cluster_results = [] 

 

for block_index, data in enumerate(all_chunks):  

    # 初始谱聚类 

    spectral_clustering = SpectralClustering(n_clusters=num_clusters, affinity='near-

est_neighbors', random_state=42) 

    initial_labels = spectral_clustering. fit_predict(data) 

 

    # 调整聚类结果 

    final_labels = np. zeros(len(data), dtype=int) - 1  # 初始化为-1 

    remaining_indices = list(range(len(data))) 

 

    # 计算每个点到所有其他点的距离 

    distances = euclidean_distances(data, data) 

 

    for cluster_num in range(num_clusters):  

        selected_points = [] 

        if remaining_indices:  

            # 选择一个初始点 

            initial_point_index = remaining_indices[0] 

            selected_points. append(initial_point_index) 

            remaining_indices. remove(initial_point_index) 

 

            # 选择距离初始点最近的四个点 

            sorted_indices = np. argsort(distances[initial_point_index, remaining_indi-

ces])[: points_per_cluster - 1] 

            for idx in sorted_indices:  

                selected_points. append(remaining_indices[idx]) 

            remaining_indices = [idx for idx in remaining_indices if idx not in se-

lected_points] 

 

            # 设置最终标签 

            for point_idx in selected_points:  

                final_labels[point_idx] = cluster_num 

 

    # 检查是否有未被分配的点 

    for idx in remaining_indices:  

        # 找到最近的已分配簇 
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        nearest_cluster = np. argmin([np. min(distances[idx, final_labels == cluster]) for 

cluster in range(num_clusters)]) 

        final_labels[idx] = nearest_cluster 

 

    # 使用 PCA 将数据降到二维 

    pca = PCA(n_components=2) 

    data_2d = pca. fit_transform(data) 

 

    # 计算轮廓系数 

    silhouette_avg = silhouette_score(data, final_labels) 

    print(f'Block {block_index + 1} Silhouette Score:  {silhouette_avg: . 2f}') 

 

    # 输出每个簇的点以及每个簇的中心点对应的序号 

    for cluster_num in range(num_clusters):  

        cluster_indices = np. where(final_labels == cluster_num)[0] 

        cluster_points = data[cluster_indices] 

        cluster_point_indices = np. arange(1, 61)[cluster_indices]  # 生成 1 到 60 的

序号 

 

        # 计算簇的中心点 

        cluster_center = np. mean(cluster_points, axis=0) 

 

        # 找到距离中心点最近的点的序号 

        distances_to_center = np. linalg. norm(cluster_points - cluster_center, axis=1) 

        nearest_point_index = cluster_indices[np. argmin(distances_to_center)] 

        nearest_point_serial = np. arange(1, 61)[nearest_point_index]  # 生成 1 到 60

的序号 

 

        # 输出簇的信息 

        print(f'Block {block_index + 1} - Cluster {cluster_num}: ') 

        print(f'  Points:  {cluster_point_indices}') 

        print(f'  Center Point Serial:  {nearest_point_serial}') 

 

    # 存储每个块的聚类结果 

    cluster_results. append((block_index + 1, final_labels, silhouette_avg)) 

运动轨迹 

# 读取 Excel 文件 

df = pd. read_excel('filepath') 

 

# 提取数据并转换单位 
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a_x = (df['acc_x(g)']. values - 1) * g  # 转换为 m/s²，并假设静止时 acc_x=g 

a_y = df['acc_y(g)']. values * g 

a_z = df['acc_z(g)']. values * g 

 

omega_x = np. radians(df['gyro_x(dps)']. values)  # 转换为弧度/秒 

omega_y = np. radians(df['gyro_y(dps)']. values) 

omega_z = np. radians(df['gyro_z(dps)']. values) 

 

# 高通滤波器去除加速度中的低频漂移 

def highpass_filter(data, cutoff, fs, order=4):  

    nyquist = 0. 5 * fs 

    normal_cutoff = cutoff / nyquist 

    b, a = butter(order, normal_cutoff, btype='high', analog=False) 

    y = filtfilt(b, a, data) 

    return y 

 

cutoff_frequency = 0. 5  # 0. 1 Hz 的高通滤波器 

a_x = highpass_filter(a_x, cutoff_frequency, sampling_rate) 

a_y = highpass_filter(a_y, cutoff_frequency, sampling_rate) 

a_z = highpass_filter(a_z, cutoff_frequency, sampling_rate) 

 

# 使用卡尔曼滤波器对加速度和角速度进行平滑处理 

def apply_kalman_filter(data):  

    kf = KalmanFilter(initial_state_mean=0, n_dim_obs=1, initial_state_covariance=1, 

observation_covariance=1) 

    state_means, _ = kf. filter(data) 

    return state_means. flatten() 

 

a_x = apply_kalman_filter(a_x) 

a_y = apply_kalman_filter(a_y) 

a_z = apply_kalman_filter(a_z) 

 

omega_x = apply_kalman_filter(omega_x) 

omega_y = apply_kalman_filter(omega_y) 

omega_z = apply_kalman_filter(omega_z) 

 

# 积分计算角度 

theta_x = np. cumsum(omega_x * dt) 

theta_y = np. cumsum(omega_y * dt) 

theta_z = np. cumsum(omega_z * dt) 
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# 定义旋转矩阵函数 

def rotation_matrix(theta_x, theta_y, theta_z):  

    Rx = np. array([[1, 0, 0],  

                   [0, np. cos(theta_x), -np. sin(theta_x)],  

                   [0, np. sin(theta_x), np. cos(theta_x)]]) 

    Ry = np. array([[np. cos(theta_y), 0, np. sin(theta_y)],  

                   [0, 1, 0],  

                   [-np. sin(theta_y), 0, np. cos(theta_y)]]) 

    Rz = np. array([[np. cos(theta_z), -np. sin(theta_z), 0],  

                   [np. sin(theta_z), np. cos(theta_z), 0],  

                   [0, 0, 1]]) 

    return Rz @ Ry @ Rx 

 

# 检测零速度更新（简单阈值法) 

def detect_zero_velocity(omega_x, omega_y, omega_z, threshold=0. 2):   # 调整阈值 

    return np. sqrt(omega_x ** 2 + omega_y ** 2 + omega_z ** 2) < threshold 

 

zupt = detect_zero_velocity(omega_x, omega_y, omega_z) 

 

for i in range(1, len(a_x)):  

    # 当前时刻的旋转矩阵 

    R = rotation_matrix(theta_x[i], theta_y[i], theta_z[i]) 

 

    # 将加速度从物体坐标系转换到惯性坐标系 

    a_inertial = R @ np. array([a_x[i], a_y[i], a_z[i]]) 

 

    # 分解加速度到惯性坐标系的分量 

    a_x_inertial, a_y_inertial, a_z_inertial = a_inertial 

 

    # 积分计算速度 

    v_x[i] = v_x[i - 1] + a_x_inertial * dt 

    v_y[i] = v_y[i - 1] + a_y_inertial * dt 

    v_z[i] = v_z[i - 1] + a_z_inertial * dt 

 

    # 积分计算位移 

    s_x[i] = s_x[i - 1] + v_x[i] * dt 

    s_y[i] = s_y[i - 1] + v_y[i] * dt 

    s_z[i] = s_z[i - 1] + v_z[i] * dt 

问题 2 随机森林 

# 读取 Excel 文件 
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df = pd. read_excel('filepath') 

 

# 提取特征和标签 

X = df. iloc[: , : 6]. values  # 前 6 列是特征 

y = df. iloc[: , -1]. values  # 最后一列是标签 

 

# 划分训练集和测试集 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0. 2, random_state=46) 

 

# 创建并训练 Random Forest 模型 

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=50, random_state=46) 

rf. fit(X_train, y_train) 

# 保存模型 

#import pickle 

# 序列化模型到 pickle 文件 

#filename = 'random_forest_model. pkl' 

#pickle. dump(rf, open(filename, 'wb')) 

 

# 在测试集上评估模型 

y_pred = rf. predict(X_test) 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print(f"Accuracy:  {accuracy: . 2f}") 

 

#特征重要性 

import matplotlib. pyplot as plt 

feature_importances = rf. feature_importances_ 

feature_names = ['acc_x(g)', 'acc_y(g)', 'acc_z(g)', 'gyro_x(dps)', 'gyro_y(dps)', 

'gyro_z(dps)'] 

 

#绘制决策树，并且记录剪枝条件 

from sklearn. tree import plot_tree, export_text 

plt. figure(figsize=(12, 8)) 

for i in range(1):  

    plt. subplot(3, 2, i+1) 

    tree = rf. estimators_[i] 

    plot_tree(tree, feature_names=feature_names, class_names=[str(c) for c in np. 

unique(y)], filled=True, max_depth=5) 

    plt. title(f'Decision Tree {i}') 

 

#绘制混淆矩阵 

from sklearn. metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay 
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cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) 

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=np. unique(y)) 

disp. plot() 

plt. title('Confusion Matrix') 

plt. show() 

问题 3 相关性分析 

# 读取原始数据 

df = pd. read_excel(file_path) 

 

# 假设每个活动状态有 10 个人，每个人有 5 个数据点 

num_people = 10 

num_data_points = 5 

person_start = 4  # 人员从 4 开始 

 

# 添加 '人员' 和 '活动状态' 列 

df['人员'] = (df. index // num_data_points) % num_people + person_start 

df['活动状态'] = (df. index // (num_people * num_data_points)) + 1 

ode_minus'] = False 

 

# 遍历每个活动状态，计算相关性并绘制热图 

for state in df['活动状态']. unique():  

    df_state = df[df['活动状态'] == state] 

 

    # 创建一个数据框来存储每个人员的数据 

    data_by_person = pd. DataFrame() 

 

    for person in range(person_start, person_start + num_people):  

        person_data = df_state[df_state['人员'] == person]. drop(columns=['活动状态', 

'人员']). values. flatten() 

        data_by_person[f'人员 {person}'] = person_data 

 

    # 计算相关性矩阵 

    corr_matrix = data_by_person. corr() 

 

    # 绘制热图 

    plt. figure(figsize=(10, 8)) 

    sns. heatmap(corr_matrix, annot=True, cmap='coolwarm', center=0) 

    plt. title(f'活动状态 {state} 的相关性热图') 

 


