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第九届湖南省研究生数学建模竞赛

题 目：智能手机传感器数据的分类与个体识别问题

摘要：

问题 1：针对智能手机传感器数据的无标签分类问题，提出了一种基于特征提取

与聚类分析的方法。首先，通过对 3名实验人员的 60组加速度计和陀螺仪数据进行特

征提取，构建特征向量，并使用 K-means聚类算法将这些特征向量聚类为 12个簇。为

了评估聚类效果，本文使用了轮廓系数、卡尔金指数和戴维森堡丁指数，同时使用 t-SNE
进行聚类结果的可视化分析。结果表明，该方法能够较好地将不同活动状态的数据进

行分类，但仍存在一定的改进空间。通过本文的研究，验证了特征提取和聚类分析在

无标签数据分类中的有效性。

问题 2：针对问题 2，建立了有效的人员活动状态判别模型，并分析和比较了聚类

算法和随机森林在不同运动状态下的分类性能。首先，通过提取附件 2中 12类活动数

据的典型特征，构建基于随机森林的判别模型。然后，比较随机森林模型与问题 1中
的无标签分类模型在附件 2数据中的分类准确率。最后，应用判别模型对附件 3中的

实验人员活动数据进行分类预测。数据增强方面，我们通过添加高斯噪声的方法生成

多个增强数据样本，以提高模型的泛化能力。在特征提取过程中，分别从时间域和频

域提取了多种统计特征，并计算了加速度和陀螺仪的模量和抖动特征。模型评估使用

了准确率、精确率、召回率和 F1分数等指标，并通过混淆矩阵和匈牙利算法优化模型

的匹配关系。结果表明，随机森林模型在整体准确率和各类别准确率上均显著优于无

标签分类模型，其中随机森林的整体准确率达到 0.96，而无标签分类模型最优匹配后

的准确率为 0.56。基于随机森林模型的分类结果显示，模型在处理数据偏态和噪声方

面具有更强的鲁棒性和一致性。此外，对附件 3的数据分类预测也进一步验证模型的

泛化能力

问题 3：问题 3可以分解为四个步骤进行回答。首先，通过单因素方差分析和多

元方差分析确定了不同人员在同一活动状态下的传感器数据存在显著差异。其次通过

对传感器数据进行预处理、特征提取和相关性分析，计算并可视化展示活动状态数据

与实验人员的生理特征之间的皮尔逊相关系数及显著性检验结果，确定了这些特征之

间存在显著的统计关系。然后利用线性回归、随机森林回归、梯度提升回归和支持向

量回归等模型，分析活动状态数据与实验人员生理特征（年龄、身高、体重）之间的

关系从而说明可以使用活动传感器数据进行人员画像。最后，采用随机森林、XGBoost
和神经网络模型对未知实验人员进行识别。结果表明，神经网络模型的平均准确率最

高，达到了 0.8208，明显优于其他模型，展示了其在复杂数据分类任务中的强大性能。

综上所述，我们成功展示了利用活动传感器数据进行人员识别的可行性和有效性，最

后对附件 5进行了人员预测。

关键词：随机森林 神经网络 特征提取 人员识别 相关性分析 假设检验
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智能手机传感器数据的分类与个体识别问题 

摘要 

随着智能设备的普及，特别是智能手机内置传感器技术的发展，人体活动监测与识

别中的无标签数据分类、活动状态判别及个体识别成为了重要的研究课题。本文针对这

些问题，以实现不同活动状态数据分类、提高分类准确率和个体识别为目标，建立了聚

类分析模型、随机森林判别模型和多种回归模型，并使用 K-means 算法、随机森林算法、

线性回归、梯度提升回归和支持向量回归等方法以及神经网络方法对模型进行求解。 

问题 1：针对智能手机传感器数据的无标签分类问题，提出了一种基于特征提取与

聚类分析的方法。首先，通过对 3 名实验人员的 60 组加速度计和陀螺仪数据进行特征

提取，构建特征向量，并使用 K-means 聚类算法将这些特征向量聚类为 12 个簇。为了

评估聚类效果，本文使用了轮廓系数、卡尔金指数和戴维森堡丁指数，同时使用 t-SNE

进行聚类结果的可视化分析。结果表明，该方法能够较好地将不同活动状态的数据进行

分类，但仍存在一定的改进空间。通过本文的研究，验证了特征提取和聚类分析在无标

签数据分类中的有效性。 

问题 2：针对问题 2，建立了有效的人员活动状态判别模型，并分析和比较了聚类

算法和随机森林在不同运动状态下的分类性能。首先，通过提取附件 2 中 12 类活动数

据的典型特征，构建基于随机森林的判别模型。然后，比较随机森林模型与问题 1 中的

无标签分类模型在附件 2 数据中的分类准确率。最后，应用判别模型对附件 3 中的实验

人员活动数据进行分类预测。数据增强方面，我们通过添加高斯噪声的方法生成多个增

强数据样本，以提高模型的泛化能力。在特征提取过程中，分别从时间域和频域提取了

多种统计特征，并计算了加速度和陀螺仪的模量和抖动特征。模型评估使用了准确率、

精确率、召回率和 F1 分数等指标，并通过混淆矩阵和匈牙利算法优化模型的匹配关系。

结果表明，随机森林模型在整体准确率和各类别准确率上均显著优于无标签分类模型，

其中随机森林的整体准确率达到 0.96，而无标签分类模型最优匹配后的准确率为 0.56。

基于随机森林模型的分类结果显示，模型在处理数据偏态和噪声方面具有更强的鲁棒性

和一致性。此外，对附件 3 的数据分类预测也进一步验证模型的泛化能力 

问题 3：问题 3 可以分解为四个步骤进行回答。首先，通过单因素方差分析和多元

方差分析确定了不同人员在同一活动状态下的传感器数据存在显著差异。其次通过对传

感器数据进行预处理、特征提取和相关性分析，计算并可视化展示活动状态数据与实验

人员的生理特征之间的皮尔逊相关系数及显著性检验结果，确定了这些特征之间存在显

著的统计关系。然后利用线性回归、随机森林回归、梯度提升回归和支持向量回归等模

型，分析活动状态数据与实验人员生理特征（年龄、身高、体重）之间的关系从而说明

可以使用活动传感器数据进行人员画像。最后，采用随机森林、XGBoost 和神经网络模

型对未知实验人员进行识别。结果表明，神经网络模型的平均准确率最高，达到了 0.8208，

明显优于其他模型，展示了其在复杂数据分类任务中的强大性能。综上所述，我们成功

展示了利用活动传感器数据进行人员识别的可行性和有效性，最后对附件 5 进行了人员

预测。 

综上所述，本文验证了特征提取和聚类分析在无标签数据分类中的有效性，展示了

利用活动传感器数据进行人员识别的可行性和准确性，具有较高的实用价值和算法效率。 

关键词: 随机森林  神经网络  特征提取  人员识别  相关性分析  假设检验           
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1 问题综述 

1.1 问题背景 

随着智能设备的普及，特别是智能手机[1-2]，内置的传感器如加速度计和陀螺仪，

已成为监测人体活动状态的重要工具。这些传感器能够捕捉到细微的运动变化，从而为

评估日常活动消耗的热量提供了一种新的方法。目前，市场上的运动健康软件，例如华

为运动健康，正是基于这些传感器数据来计算用户的日常活动消耗。这一领域的研究不

仅关系到个人健康监测，还涉及到大数据、机器学习等技术的应用，是当前科技和健康

领域的热点话题。 

尽管现有的研究在利用智能手机传感器数据进行人体活动识别方面取得了一定的

进展，但仍存在一些不足之处。例如，现有算法可能在处理复杂或模糊的运动数据时准

确度不高，或者在不同个体特征的适应性上存在局限。此外，大多数研究可能忽视了个

体差异对活动识别准确性的影响，以及如何将这些数据与用户的生理特征相结合以提供

更个性化的健康建议。针对这些不足，本文旨在通过建立更为精确的判别模型，不仅提

高活动识别的准确度，还要探索如何将个体的生理特征纳入模型，以实现更全面的人员

画像构建。通过这种方法，我们希望能够在现有研究的基础上进行创新，提供一种更为

个性化和精准的人体健康监测解决方案。 

1.2 问题提出 

（1）无标签数据分类问题：如何对没有活动状态标签的传感器数据进行分类，识别出不

同的活动状态。 

（2）活动状态判别模型的构建和验证：建立一个判别模型，通过特征提取和分类算法，

对实验人员的活动状态进行准确识别，并验证模型的性能。 

（3）人员活动特征分析及个体识别：分析不同人员在同一活动状态下的差异，以及活动

数据与生理特征（如年龄、身高、体重）之间的关系，进而探讨利用传感器数据进行人

员识别的可行性。可以分解成下面四个问题。 

（3.1）不同人员的同一活动状态是否存在差异？ 

（3.2）活动状态数据与实验人员的年龄、身高、体重有无关系？ 

（3.3）能否使用活动传感器数据进行人员画像？ 

（3.4）使用模型判断附件 5 中的未知实验人员分别最可能来源于问题 2 中的哪一名

实验人员？ 

2 模型假设与符号说明 

2.1 模型基本假设 

（1）传感器数据准确性假设 

 假设智能手机内置的加速度计和陀螺仪能够准确地记录实验人员在各个活动状态下

的线性加速度和角速度数据。传感器的数据采集没有显著的系统误差和随机误差。 

（2）数据独立性假设 

 假设各组实验数据是独立的，即一个实验人员的一个活动状态数据不会受到其他活

动状态数据的影响。每组数据能够独立反映相应的活动状态特征。 
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（3）统一性假设 

 假设所有实验人员在执行相同的活动状态时，数据记录的方式和标准是一致的。传

感器的固定位置、采样率等实验条件在不同实验人员和不同活动状态下保持一致。 

（4）特征稳定性假设 

 假设提取的特征（如时间域特征和频域特征）能够稳定地反映不同活动状态的区别。

即同一活动状态在不同实验人员之间有一致的特征模式，而不同活动状态之间有显著的

特征差异 

2.2 符号说明 

本文定义了如下 21 个使用次数较多的符号， 其余符号在使用时注明，详情如表 1。 

表 1 符号说明 

序号 符号 含义 

1 acc𝑥 X 方向上的加速度计读数 

2 acc𝑦 Y 方向上的加速度计读数 

3 acc𝑧 Z 方向上的加速度计读数 

4 gyro
𝑥
 X 方向上的陀螺仪读数 

5 gyro
𝑦

 Y 方向上的陀螺仪读数 

6 gyro
𝑧
 Z 方向上的陀螺仪读数 

7 𝜇 平均值 

8 𝜎 标准差 

9 Max 最大值 

10 Min 最小值 

11 RMS 均方根 

12 FFT 快速傅里叶变换 

13 PeakFreq 频谱峰值频率 

14 acc_modulus 加速度模量 

15 gyro_modulus 陀螺仪模量 

16 jerk
𝑥
 X 方向上的加速度抖动 

17 jerk
𝑦

 Y 方向上的加速度抖动 

18 jerk
𝑧
 Z 方向上的加速度抖动 

19 jerk
gyro𝑥

 X 方向上的陀螺仪抖动 

20 jerk
gyro𝑦

 Y 方向上的陀螺仪抖动 

21 jerk
gyro𝑧

 Z 方向上的陀螺仪抖动 
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3 问题一的分析与建模 

3.1 问题分析 

附件 1 提供了 3 名实验人员的运动数据，每名实验人员完成了 12 种不同的活动，

每种活动记录了5组加速度计和陀螺仪的数据。加速度计数据包括三个方向的加速度值，

陀螺仪数据包括三个方向的角速度值。总共每人有 60 组数据，但是这些数据没有标注

具体的活动状态。 

我们需要对每位实验人员的 60 组数据进行分类，使其能够对应到 12 种不同的活动

状态。首先，通过对每组数据提取特征，构建特征向量。这些特征包括加速度和陀螺仪

数据的时间域特征和频域特征，以及加速度模量和陀螺仪模量。选择这些特征的依据是

它们能全面反映不同活动状态下运动特性的变化。 

时间域特征如均值、标准差、最大值、最小值和均方根能够捕捉到信号在不同活动

状态下的幅度和变化范围；频域特征如频谱峰值频率则能够反映运动信号在频域上的特

征，帮助识别周期性或特定频率的运动模式。加速度模量和陀螺仪模量是加速度和角速

度在三维空间上的综合度量，能够反映整体运动强度。 

对提取的特征进行标准化处理，使其在相同尺度上进行比较。接下来，使用 K-means

聚类算法[3]对标准化后的特征向量进行聚类，将数据分成 12 个簇。通过聚类结果，对

每组数据进行分类，生成每位实验人员的活动状态分类结果，并将结果填入表 2 中。最

后，通过计算聚类效果的评价指标，如轮廓系数、卡尔金指数和戴维森堡丁指数，验证

聚类的效果和合理性。综上所述，问题 1 的思路流程图如图 1 所示： 

 
图 1 问题 1 的思路流程图 

3.2 聚类分析模型构建 

3.2.1 数据预处理 

假设我们有一组传感器数据集{(acc𝑥,𝑖, acc𝑦,𝑖, acc𝑧,𝑖, gyro𝑥,𝑖, gyro𝑦,𝑖, gyro𝑧,𝑖)}
𝑖=1

𝑛
，其中

acc𝑥,𝑖, acc𝑦,𝑖, acc𝑧,𝑖  分别表示第  𝑖 个样本在  X、Y和 Z 方向上的加速度计读数，

gyro𝑥,𝑖, gyro𝑦,𝑖, gyro𝑧,𝑖 分别表示第 𝑖 个样本在 X、Y 和 Z 方向上的陀螺仪读数。 

数据集中的 𝑛表示样本数量。由于每人有 60 组数据，每个数据文件记录了一段时

间内的加速度和陀螺仪数据，每秒的数据点数量取决于采样频率（假设为100 Hz )，即

每秒有 100 个数据点。因此，如果每组数据记录了 10 秒的数据，则每组数据包含 1000

个样本点。 

3.2.2 特征提取 

对每个样本 (i) 提取时间域特征、频域特征、加速度模量和陀螺仪模量三类特征： 

1. 时间域特征： 

（1）平均值 (Mean) : 
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𝜇acc𝑥
=

1

𝑛
∑ acc𝑥,𝑖

𝑛

𝑖=1

, 𝜇acc𝑦
=

1

𝑛
∑ acc𝑦,𝑖

𝑛

𝑖=1

, 𝜇acc𝑧
=

1

𝑛
∑ acc𝑧,𝑖

𝑛

𝑖=1

(3 − 1) 

 

𝜇gyro𝑥
=

1

𝑛
∑ gyro𝑥,𝑖

𝑛

𝑖=1

, 𝜇gyro𝑦
=

1

𝑛
∑ gyro𝑦,𝑖

𝑛

𝑖=1

, 𝜇gyro𝑧
=

1

𝑛
∑ gyro𝑧,𝑖

𝑛

𝑖=1

(3 − 2) 

 

（2）标准差 (Standard Deviation)： 

𝜎acc𝑥
= √

1

𝑛
∑(acc𝑥,𝑖 − 𝜇acc𝑥

)
2

𝑛

𝑖=1

, 𝜎acc𝑦
= √

1

𝑛
∑ (acc𝑦,𝑖 − 𝜇acc𝑦

)
2

𝑛

𝑖=1

, 𝜎acc𝑧
= √

1

𝑛
∑ acc𝑧,𝑖

2

𝑛

𝑖=1

(3 − 3) 

 

（3）最大值 (Max) 和最小值 (Min)： 

Maxacc𝑥
= maxacc𝑥,𝑖, Minacc𝑥

= min
𝑖

acc𝑥,𝑖

Maxacc𝑦
= max

𝑖
acc𝑦,𝑖, Minacc𝑦

= min
𝑖

acc𝑦,𝑖

Maxacc𝑧
= max

𝑖
acc𝑧,𝑖, Minacc𝑧

= min
𝑖

acc𝑧,𝑖

Maxgyro𝑥
= max

𝑖
gyro𝑥,𝑖, Mingyro𝑥

= min
𝑖

gyro𝑥,𝑖

Maxgyro𝑦
= max

𝑖
gyro𝑦,𝑖, Mingyro𝑦

= min
𝑖

𝑔𝑦𝑦,𝑖

Maxgyro𝑧
= max

𝑖
gyro𝑧,𝑖 , Mingyro𝑧

= min
𝑖

gyro𝑧,𝑖

(3 − 4) 

 

（4）均方根 (RMS)： 

RMSacc𝑥
= √

1

𝑛
∑ acc𝑥,𝑖

2

𝑛

𝑖=1

, RMSacc𝑦
= √

1

𝑛
∑ acc𝑦,𝑖

2

𝑛

𝑖=1

, RMSacc𝑧
= √

1

𝑛
∑ acc𝑧,𝑖

2

𝑛

𝑖=1

(3 − 5) 

RMSgyro𝑥
= √

1

𝑛
∑ gyro

𝑥,𝑖
2

𝑛

𝑖=1

, RMSgyro𝑦
= √

1

𝑛
∑ gyro

𝑦,𝑖
2

𝑛

𝑖=1

, RMSgyro𝑧
= √

1

𝑛
∑ gyro

𝑧,𝑖
2

𝑛

𝑖=1

(3 − 6) 

以上公式同样适用于 gyro𝑥 , gyro𝑦 , gyro𝑧 数据。 

2. 频域特征： 

对于每个样本的信号 acc𝑥，进行快速傅里叶变换（FFT）： 

FFTacc𝑥
= fft(acc𝑥) (3 − 7) 

 

频谱峰值频率（Peak Frequency）： 

PeakFreq
acc𝑥

= argmax|FFTacc𝑥
| (3 − 8) 

 

以上公式同样适用于 acc𝑦 , acc𝑧 , gyro
𝑥

, gyro
𝑦

, gyro
𝑧
数据。 

3. 加速度模量和陀螺仪模量： 

（1）加速度模量： 
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acc_modulus
𝑖

= √acc𝑥,𝑖
2 + acc𝑦,𝑖

2 + acc𝑧,𝑖
2 (3 − 9) 

 

（2）陀螺仪模量： 

gyro_modulus
𝑖

= √gyro
𝑥,𝑖
2 + gyro

𝑦,𝑖
2 + gyro

𝑧,𝑖
2 (3 − 10) 

 

3.2.3 特征向量构建 

将上述特征组合形成特征向量 𝐟𝑖 

𝐟𝑖 = [𝜇
acc 𝑥

, 𝜎acc𝑥
, Maxacc𝑥

, Minacc𝑥
, RMSacc 𝑥

⋯ acc_modulus, gyro_modulus] (3 − 11) 

每个样本 (i) 形成一个特征向量𝐟𝑖，共有 ( m = 38 ) 维度的特征。 

3.2.4 数据标准化 

将所有样本的特征向量进行标准化处理，使其在相同的尺度上： 

𝐟′𝑖 =
𝐟𝑖 − 𝜇𝐟

𝜎𝐟

(3 − 12) 

 

其中，𝜇𝐟 和 𝜎𝐟分别是所有特征的均值和标准差。 

3.2.5 聚类分析 

使用 K-means 算法[6]对标准化后的特征向量进行聚类: 

K − means(𝐅′) (3 − 13) 

其中， 𝐅′ = [𝐟1
′ , 𝐟2

′ , … , 𝐟𝑛
′ ]，𝑛 为样本数量。K-means 算法的目标是最小化簇内平方

和（Within-cluster sum of squares, WCSS）： 

WCSS = ∑ ∑ ∥∥𝐟𝑖
′ − 𝜇𝑗∥∥

2

𝐟𝑖
′∈𝐶𝑗

𝑘

𝑗=1

(3 − 14) 

 

其中， 𝑘 = 12 是簇的数量， 𝐶𝑗 是第 𝑗 个簇， 𝜇𝑗 是第 𝑗 个簇的质心。 

3.3 聚类效果评价标准 

使用以下指标评价聚类效果: 

1. 轮廓系数 (Silhouette Coefficient)： 

SC =
1

𝑛
∑

𝑏𝑖 − 𝑎𝑖

max(𝑎𝑖, 𝑏𝑖)

𝑛

𝑖=1

(3 − 15) 

 

其中， 𝑎𝑖 是样本 𝑖 到其所在簇内其他样本的平均距离， 𝑏𝑖 是样本 𝑖 到最近其他

簇的平均距离。 

2. 卡尔金指数 (Calinski-Harabasz Index)： 

CH =
𝐵𝑘/(𝑘 − 1)

𝑊𝑘/(𝑛 − 𝑘)
(3 − 16) 
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其中， 𝐵𝑘 是簇间离散度， 𝑊𝑘 是簇内离散度。 

3. 戴维森堡丁指数（Davies-Bouldin Index）: 

DB =
1

𝑘
∑ max

𝑖≠𝑗

𝑘

𝑖=1

(
𝜎𝑖 + 𝜎𝑗

𝑑(𝜇𝑖, 𝜇𝑗)
) (3 − 17) 

 

其中， 𝜎𝑖  是第 𝑖  个簇内样本到簇质心的平均距离， 𝑑(𝜇𝑖, 𝜇𝑗)  是簇 𝑖  和簇 𝑗  之

间的质心距离。 

3.4 模型求解 

表 2 聚类效果评价指标表 

分类 Person1 Person2 Person3 

第 1 类 SY14，SY47，

SY17，SY41，SY28 

SY16，SY43，SY40，

SY21，SY29 

SY14，SY43，SY9，

SY37，SY30 

第 2 类 SY13，SY4，SY55，

SY11，SY60 

SY56，SY54，SY11，

SY5，SY22 

SY38，SY21，SY6，

SY17，SY33 

第 3 类 SY43，SY19，

SY26，SY50，SY44 

SY48，SY1，SY13，

SY50，SY49 

SY18，SY58，SY22，

SY57，SY59 

第 4 类 SY57，SY10，SY9，

SY12，SY20 

SY55，SY41，SY45，

SY14，SY53 

SY47，SY12，SY28，

SY15，SY1 

第 5 类 SY8，SY56，SY5，

SY59，SY7 

SY26，SY47，SY10，

SY60，SY20 

SY39，SY8，SY52，

SY23，SY42 

第 6 类 SY32，SY40，

SY35，SY34，SY22 

SY52，SY59，SY31，

SY32，SY39 

SY50，SY32，SY55，

SY54，SY3 

第 7 类 SY23，SY1，SY36，

SY2，SY53 

SY28，SY34，SY27，

SY42，SY2 

SY36，SY19，SY10，

SY53，SY49 

第 8 类 SY15，SY21，

SY33，SY46，SY42 

SY4，SY51，SY3，

SY38，SY24 

SY41，SY4，SY5，

SY29，SY60 

第 9 类 SY45，SY16，

SY54，SY6，SY30 

SY36，SY17，SY8，

SY9，SY18 

SY48，SY2，SY34，

SY20，SY40 

第 10

类 

SY37，SY38，

SY49，SY58，SY52 

SY7，SY44，SY57，

SY12，SY33 

SY35，SY44，SY51，

SY25，SY31 

第 11 类 SY25，SY29，

SY48，SY18，SY31 

SY23，SY37，SY19，

SY30，SY46 

SY11，SY24，SY27，

SY56，SY13 

第 12

类 

SY27，SY51，

SY39，SY3，SY24 

SY58，SY6，SY35，

SY15，SY25 

SY45，SY46，SY16，

SY26，SY7 
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3.4.1 聚类结果的可视化分析 

对聚类结果作 t-SNE 图的可视化分析，展示了高维特征数据在二维空间中的分布情

况，每个点代表一组数据，不同颜色代表不同的聚类结果。其中： 

1.簇的分布： 

①不同颜色的点代表不同的簇。从图中可以看到，簇的分布有一定的重叠现象。

部分簇之间的边界不清晰，这可能导致部分数据点被误分类。 

② 一些簇如簇 0（红色）和簇 1（蓝色）分布相对集中，显示了较好的聚类效果。 

2.簇的分离度： 

①某些簇之间的分离度较好，如簇 3（紫色）和簇 4（橙色），它们在不同的区域

有较为明显的分隔。 

②另一些簇，如簇 5（黄色）和簇 6（暗红色），在图中有部分重叠，表明这些簇

之间的分离度较差。 

3.聚类密度： 

①聚类密度较高的区域表示这些点在高维空间中非常相似。这可以从图中某些簇

的中心区域看出，例如簇 0（红色）和簇 1（蓝色）。 

②相对密度较低的区域，点之间的距离较大，表示这些点在高维空间中有更多的

差异性。 

 
图 2 聚类可视化 t-SNE图 

3.4.2 聚类效果评价 

根据 3.3 提出的聚类效果评价标准的评价指标，计算聚类结果的相应指标，结果如

表 3 所示。 
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表 3 聚类效果评价指标表 

评价指标 轮廓系数 卡尔金指数 戴维森堡丁指数 

值 0.393 116.46 1.083 

（1）轮廓系数为 0.393，轮廓系数的取值范围是[-1, 1]。值越接近 1，表示聚类效果

越好；值越接近-1，表示聚类结果存在严重的重叠。0.393 的值表明，聚类效果还不错，

但仍有改进的空间。 

（2）卡尔金指数为 116.46，卡尔金指数用于衡量聚类的紧密度和分离度。值越大，

聚类效果越好。116.46 的值在常见的范围内，表明聚类效果比较好。 

（3）戴维森堡丁指数为 1.083，–戴维森堡丁指数用于衡量聚类的相似性。值越小，

聚类效果越好。1.083 的值表明，聚类结果具有一定的分离度，但还有改进的空间。 

3.5 问题小结  

通过 t-SNE 聚类可视化图和聚类效果评价指标的分析，我们得出结论：聚类效果整

体较好，簇内紧密度和簇间分离度较高，这从轮廓系数和卡尔金指数中得到了体现。然

而，戴维森堡丁指数指出部分簇之间存在重叠，表明聚类效果还有提升空间。当前特征

选择，包括时间域特征、频域特征、加速度模量和陀螺仪模量，能够较好地反映数据的

运动特性，且在不同活动状态下具有明显的区分度。为了进一步提高聚类效果，建议进

一步优化特征工程，尝试引入更多或不同的特征，并使用统计特征、频域特征和时间序

列分析等方法。同时，可以尝试其他聚类算法如 DBSCAN、层次聚类，或调整 K-means

算法的参数，观察其对聚类效果的影响。此外，数据预处理的进一步规范化和标准化也

是提升聚类效果的关键步骤，这有助于在聚类过程中实现不同特征权重的均衡。 

 

4 问题二的分析与建模 

4.1 问题分析 

问题 2 可以将问题分解为 3 个小问题，首先提取附件 2 中 12 类运动数据的典型特

征，建立判别模型，在此基础上结合问题 1 得到的分类模型，比较两者在附件 2 数据中

的准确率，最后运用建立的判别模型来对附件 3 中的数据进行分类。 

（1）提取 12 类人员活动状态的典型特征，建立判别模型 

•关键点：读取并整合数据，进行数据清洗和预处理，提取和选择有用特征，选择合

适的分类模型并进行训练和评估。 

•关系：这是基础步骤，决定了后续分类模型的准确性和可靠性。 

（2）比较两个模型的分类结果和准确度 

•关键点：使用判别模型和无标签的分类模型，对 10 名实验人员的数据进行分类，

比较两个模型的分类结果和分类准确度。 

•关系：通过比较两个模型的结果，可以验证和优化分类模型的性能，找出最优的分

类方法。 

（3）运用判别模型对附件 3 中某实验人员的 30 次活动状态数据进行分类 

•关键点：读取和预处理附件 3 中的数据，使用判别模型对该数据进行分类预测，并

记录结果。 

•关系：通过对新数据进行分类预测，进一步验证模型的泛化能力。 
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4.2 模型建立 

4.2.1 数据增强 

在数据增强[7]过程中，主要通过添加高斯噪声的方法对原始数据进行处理。高斯噪

声是一种常见的噪声形式，具有零均值和一定的标准差。具体步骤如下： 

（1）噪声生成：为每个原始数据点生成一个服从高斯分布的噪声，噪声的均值为

0，标准差为 0.01。公式表示为noise∼𝒩(0,0.01)，其中表示正态分布。 

（2）数据增强：将生成的噪声添加到原始数据中，形成新的增强数据。公式表示

为：augmented_data=original_data+noise。 

（3）多次增强：对每组原始数据进行多次噪声添加操作，以生成多个增强数据样

本。 

4.2.2 特征提取 

1. 时间域特征： 

（1）均值（Mean）： 

Mean(𝑥) =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

(4 − 1) 

（2）标准差（Standard Deviation）： 

Std(𝑥) = √
1

𝑁 − 1
∑(𝑥𝑖 − 𝑥‾)2

𝑁

𝑖=1

(4 − 2) 

 

（3）中位数绝对偏差（Median Absolute Deviation, MAD）： 

MAD(𝑥) = median(|𝑥𝑖 − median(𝑥)|) (4 − 3) 

 

（4）最大值（Max）和最小值（Min）： 

Max(𝑥) = max(𝑥𝑖), Min(𝑥) = min(𝑥𝑖) (4 − 4) 

 

（5）四分位距（Interquartile Range, IQR）： 

IQR(𝑥) = 𝑄3 − 𝑄1 (4 − 5) 

 

（6）熵（Entropy）： 

Entropy(𝑥) = − ∑ 𝑝

𝑖

(𝑥𝑖)log𝑝(𝑥𝑖) (4 − 6) 

2. 频域特征： 

快速傅里叶变换（FFT）：对每个信号进行快速傅里叶变换（FFT）：𝑋(𝑓) = FFT(𝑥)，

取 FFT 结果的绝对值：|𝑋(𝑓)| 

3. 模量特征： 

（1）加速度模量（Magnitude of Acceleration）： 
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|a| = √acc𝑥
2 + acc𝑦

2 + acc𝑧
2 (4 − 7) 

 

（2）陀螺仪模量（Magnitude of Gyroscope）： 

|g| = √gyro𝑥
2 + gyro𝑦

2 + gyro𝑧
2 (4 − 8) 

 

4. 抖动特征： 

（1）加速度抖动：对每个方向上的加速度信号进行一阶差分得到抖动信号 

jerk
𝑥

=
𝑑𝑥

𝑑𝑡
(4 − 9) 

 

（2）陀螺仪抖动：对每个方向上的陀螺仪信号进行一阶差分得到抖动信号 

jerk
𝑔

=
𝑑𝑔

𝑑𝑡
(4 − 10) 

 

4.2.3 模型评估 

使用测试集对模型进行评估，输出分类报告，包括准确率、精确率、召回率和 F1 分

数。通过混淆矩阵进一步分析模型在不同活动状态下的分类效果。 

1. 评估指标： 

准确率（Accuracy）： 

Accuracy=
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(4-`11) 

  其中，𝑇𝑃 为真正例数，𝑇𝑁 为真负例数，𝐹𝑃 为假正例数，𝐹𝑁 为假负例

数。 

精确率（Precision）： 

Precision=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(4-12) 

 

召回率（Recall）： 

Recall=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(4-13) 

F1 分数（F1 Score）： 

F1 Score=
2 × Precision × Recall

Precision+Recall
(4-14) 

2. 混淆矩阵及优化 

（1）混淆矩阵（Confusion Matrix）是一个方阵，用于评估分类模型的性能。矩阵

的每一行表示实际类别，列表示预测类别。混淆矩阵的对角线元素表示正确分类的样本

数量，非对角线元素表示错误分类的样本数量。 

混洧矩阵 𝐶 的元素 𝐶𝑖𝑗 表示实际类别为 𝑖 而被预测为类别 𝑗 的样本数量。 
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𝐶𝑖𝑗 = ∑ 𝛿

𝑁

𝑘=1

(𝑦𝑘 = 𝑖, �̂�𝑘 = 𝑗) (4 − 15) 

 

其中， 𝛿 是指示函数，当条件为真时取值 1，否则取值 0 。 

准确率表示模型预测正确的样本数量占总样本数量的比例。 

Accuracy=
∑ 𝐶𝑖𝑖𝑖

∑ ∑ 𝐶𝑖𝑗𝑗𝑖

(4 − 16) 

 

（2）匈牙利算法[7]（Hungarian Algorithm）是一种优化算法，用于解决分配问题。

这里我们用匈牙利算法来优化混淆矩阵的匹配关系，使得总体准确率最大化。匈牙利算

法用于优化混淆矩阵的匹配关系，目的是最大化对角线元素的和，即最大化准确率。 

max ∑ 𝐶𝑖,𝜎(𝑖)

𝑛

𝑖=1

(4 − 17) 

 

其中， 𝜎 是一个排列，表示类别的最佳匹配关系。具体步骤如下： 

步骤 1 构建初始混淆矩阵：根据模型的预测结果和实际标签构建初始混淆矩阵。 

步骤 2 使用匈牙利算法找到最佳匹配：通过匈牙利算法找到最优的类别匹配关系，

重新排列混淆矩阵的列。 

步骤 3 计算最佳匹配后的混淆矩阵：根据优化后的匹配关系，生成优化后的混淆矩

阵。 

4.3 模型求解 

4.3.1 随机森林方法 

随机森林（Random Forest）[4-6]是一种集成学习方法，用于分类、回归和其他任务。

它通过构建多个决策树并将其集成来改善模型的性能和稳定性。每棵决策树是从数据的

一个随机子集（样本和特征）中构建的，最终的预测结果是所有树的预测结果的平均或

多数投票结果。基本步骤如下： 

步骤 1  Bootstrap 采样：从数据集 𝐷 中有放回地随机抽取 𝑛 个样本，生成一个新的训

练集 𝐷𝑖 。 

𝐷𝑖 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)} (4 − 18) 

 

步骤 2  随机特征选择：对于每棵树的每个节点，随机选择 𝑚 个特征（ 𝑚 < 𝑀 ，其

中 𝑀 是总特征数）来决定最佳分割点。Select 𝑚 features out of 𝑀 

步骤 3 决策树训练：使用选择的特征训练决策树，生成树 𝑇𝑖 。 

步骤 4 多数投票法：对于一个新样本 𝑥 ，让所有树 𝑇𝑖 进行分类，选择出现次数最多

的类别作为最终预测结果。 

�̂� = 𝑚𝑜𝑑𝑒({𝑇1(𝑥), 𝑇2(𝑥), … , 𝑇𝑘(𝑥)}) (4 − 19) 

在这个题目中我们利用建立随机森林判别模型得到的结果下表，并得到了所有特征

中最重要的 20 个特征。 
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表 4 随机森林性能评估表 

Class Precision Recall F1-Score Support 

1 1.00 1.00 1.00 33 

2 1.00 1.00 1.00 27 

3 1.00 1.00 1.00 30 

4 1.00 1.00 1.00 31 

5 1.00 1.00 1.00 26 

6 1.00 1.00 1.00 27 

7 1.00 1.00 1.00 25 

8 1.00 1.00 1.00 43 

9 0.94 1.00 0.97 29 

10 1.00 1.00 1.00 28 

11 0.89 0.65 0.75 37 

12 0.66 0.88 0.75 24 

Accuracy - - 0.96 360 

Macro Avg 0.96 0.96 0.96 360 

Weighted Avg 0.96 0.96 0.96 360 

 
图 3 随机森林重要特征图 

4.3.2 支持向量机方法 

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）是一种用于分类和回归分析的监督学

习模型。SVM 的目标是找到一个最佳的超平面（或边界），能够将不同类别的样本进行
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有效地分离。关键是找到一种映射关系，对于线性可分问题采用线性核，不可分问题采

用多项式核、径向基函数核等。 

线性核：线性核是最简单的一种核函数，适用于线性可分的数据。线性核不需要进

行任何映射，直接在原始空间中找到一个超平面来分离数据。对于线性核，SVM 的决策

函数为: 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖 ⋅ 𝑥𝑗 (4 − 20) 

 

在使用线性核时，SVM 模型的优化目标和约束条件为: 

min
𝑤,𝑏

1

2
∥ 𝑤 ∥2 (4 − 21) 

 

满足约束条件: 

𝑦𝑖(𝑤 ⋅ 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 , 𝜉𝑖 ≥ 0, ∀𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (4 − 22) 

当数据在原始空间中不可线性分离时，核函数通过将数据映射到高维空间，在高维

空间中找到一个线性超平面进行分类。常用的核函数包括: 

多项式核 (Polynomial Kernel) ： 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖 ⋅ 𝑥𝑗 + 1)
𝑑

(4 − 23) 

 

径向基函数核 (RBF Kernel)： 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾∥∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥∥
2

) (4 − 24) 

 

表 5 支持向量机性能评估表 

Class Precision Recall F1-Score Support 

1 1.00 1.00 1.00 33 

2 1.00 1.00 1.00 27 

3 1.00 1.00 1.00 30 

4 1.00 1.00 1.00 31 

5 1.00 1.00 1.00 26 

6 1.00 1.00 1.00 27 

7 1.00 1.00 1.00 25 

8 1.00 1.00 1.00 43 

9 0.91 1.00 0.95 29 

10 1.00 1.00 1.00 28 

11 0.69 0.59 0.64 37 

12 0.50 0.54 0.52 24 

Accuracy - - 0.93 360 

Macro Avg 0.92 0.93 0.93 360 
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Class Precision Recall F1-Score Support 

Weighted Avg 0.93 0.93 0.93 360 

 

4.3.3 结果比较 

1.总体准确率：随机森林的准确率为 0.96，高于 SVM 的 0.93。 

2.精度、召回率和 F1-得分：随机森林在几乎所有类别上的精度、召回率和 F1-得分都优

于 SVM。特别是在类别 11 和类别 12 上，随机森林的性能明显优于 SVM，显示了更强

的鲁棒性和一致性。 

3.类别表现：对于精度和召回率均较高的类别（如类别 1-10），两种模型表现都很好。

对于类别 11 和 12，随机森林的召回率和 F1-得分显著高于 SVM，表明其在处理数据偏

态和噪声方面表现更佳。 

4.4 对比分析 

上述过程已经完成了问题 1 判别模型的建立，下面将通过附件 2 的数据对比分析

问题1中建立的分类模型和判别模型的结果，其实质是无监督学习和有监督学习的比较。 

4.4.1 分类模型结果 

在问题 1 中得到分类模型，利用有标签的数据集附件 2 来计算分类模型的准确率，

由于分类模型的标签是随机的，我们利用匈牙利算法来找到随机标签与实际标签的最优

匹配，使得准确率最高。 

 

表 6 准确率变化表 

 

 

 

 

 

表 6 展示了分类模型在调整前后的整体准确率对比情况。模型在未进行优化调整时

的整体分类准确率为 0.07。模型在进行优化调整后的整体分类准确率为 0.56。反映了模

型在优化调整前后的性能提升情况，准确率从 0.07 提升到 0.56，可以视为当匹配成功时

的准确率，分类模型能达到的最大准确率。 

表 7 不同类别准确率变化表 

类别 调整前准确率 调整后准确率 

类别 1 0.20 0.50 

类别 2 0.00 0.62 

类别 3 0.00 0.76 

类别 4 0.00 1.00 

类别 5 0.20 0.62 

类别 6 0.00 0.38 

状态 准确率 

调整前整体准确率 0.07 

调整后整体准确率 0.56 
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类别 调整前准确率 调整后准确率 

类别 7 0.00 0.88 

类别 8 0.00 0.54 

类别 9 0.00 0.16 

类别 10 0.00 0.22 

类别 11 0.24 0.56 

类别 12 0.20 0.50 

 

表 7 展示了分类模型在调整前后各个类别的准确率对比情况。调整后，所有类别的

准确率均有不同程度的提升，其中类别 4 的准确率从 0.00 显著提升至 1.00，类别 7 的准

确率从 0.00 提升至 0.88，显示了显著的改进。大多数类别在调整后准确率达到了 0.50

以上，表明模型优化显著提高了分类效果。 

 

表 8 不同人员准确率变化表 

实验人员 调整前准确率 调整后准确率 

Person4 0.07 0.48 

Person5 0.10 0.37 

Person6 0.05 0.77 

Person7 0.07 0.48 

Person8 0.10 0.37 

Person9 0.05 0.77 

Person10 0.07 0.48 

Person11 0.10 0.37 

Person12 0.05 0.77 

Person13 0.05 0.77 

 

表 8 展示了分类模型在调整前后各个实验人员的准确率对比情况。调整后，每个实

验人员的准确率均有显著提升，其中 Person6、Person9、Person12 和 Person13 的准确率

从 0.05 提升至 0.77，提升幅度最大。Person4、Person7 和 Person10 的准确率从 0.07 提

升至 0.48，而 Person5、Person8 和 Person11 的准确率从 0.10 提升至 0.37。整体来看，

模型优化显著提高了各实验人员的分类效果。表 9 给出分类模型预测与实际类别匹配关

系表。 

 

表 9 分类模型预测与实际类别匹配关系表 

Predicted Category Actual Category 

1 2 
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Predicted Category Actual Category 

2 11 

3 6 

4 10 

5 7 

6 1 

7 3 

8 4 

9 5 

10 12 

11 8 

12 9 

 

图 4 展示了分类模型在初始状态和优化后的混淆矩阵。第一张图（初始混淆矩阵）

显示了模型在未经优化时的分类结果，可以看到许多误分类的情况。第二张图（优化后

的混淆矩阵）展示了经过优化调整后的分类结果，误分类的情况明显减少，各类别的分

类准确率显著提高，尤其是类别 1、类别 2、类别 4 等，显示了优化后的模型在分类性

能上的显著改进。 

 
图 4 初始混淆矩阵和优化后混淆矩阵 

 

 

4.4.2 结果对比 

通过对比问题 1 优化后的结果和问题 2（随机森林）的结果，可以看出： 

（1）整体准确率：随机森林模型（0.96）明显优于问题 1 优化后的模型（0.56）。 

（2）每个类别的准确率：随机森林模型在每个类别的分类准确率上均优于或接近

问题 1 优化后的模型。 
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总体来说，随机森林模型在分类任务中的表现优于问题 1 的分类模型。 

4.4.3 结果解释 

1.有监督学习的优势 

（1）随机森林是有监督学习模型，在训练过程中使用了带标签的数据。这使得模型

能够学习到数据和标签之间的关系，能够更好地进行分类。 

（2）K-Means 聚类是无监督学习模型，不使用标签信息，仅依赖于数据的相似性进

行分类，因此在复杂任务中的分类效果往往不如有监督学习模型。 

2.模型复杂性和鲁棒性 

（1）随机森林通过构建多个决策树并将它们集成起来进行分类。每棵决策树在不

同的子样本上训练，模型的多样性降低了单个决策树过拟合的风险，提高了整体模型的

泛化能力和准确性。 

（2）K-Means 仅通过简单的簇心和数据点之间的距离来进行分类，模型的表达能

力有限，尤其是在数据分布复杂的情况下，无法很好地捕捉数据的内在结构。 

3.特征利用 

（1）随机森林能够评估每个特征的重要性，自动选择对分类有贡献的特征，从而更

有效地利用数据中的重要信息进行分类。这一过程显著提升了模型的分类能力。 

（2）K-Means 在特征选择上没有专门的机制，所有特征在聚类过程中被平等对待，

无法有效区分重要和次要特征，可能导致分类效果不佳。 

4.数据使用效率 

（1）随机森林在训练过程中能够充分利用所有标记的数据，每个决策树在不同的

样本和特征上进行训练，从而在整体上增强模型的学习能力。 

（2）K-Means 则依赖于簇心的初始化和更新，对初始簇心的选择敏感，可能导致聚

类结果不稳定。 

5.适应性和泛化能力 

（1）随机森林通过引入随机性（如随机选择特征和样本）来训练多个决策树，减少

了模型的过拟合风险，提高了泛化能力。 

（2）K-Means 虽然也可以通过不同的初始化方法和迭代策略来优化，但在处理复

杂分类问题时，效果可能不如随机森林。 

4.5 结果预测 

附件 3 的预测结果如下 

表 10 附件 3预测结果 

活动类型 判别状态 

SY1 5 

SY2 10 

SY3 8 

SY4 7 

SY5 4 

SY6 3 
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活动类型 判别状态 

SY7 4 

SY8 1 

SY9 4 

SY10 5 

SY11 10 

SY12 1 

SY13 8 

SY14 6 

SY15 1 

SY16 10 

SY17 5 

SY18 1 

SY19 8 

SY20 10 

SY21 5 

SY22 6 

SY23 7 

SY24 5 

SY25 8 

SY26 7 

SY27 10 

SY28 1 

SY29 6 

SY30 7 

 

5 问题三的分析与建模 

问题 3 可以拆解成以下 4 个小问题： 

1.不同人员的同一活动状态是否存在差异？ 

2.活动状态数据与实验人员的年龄、身高、体重有无关系？ 

3.能否使用活动传感器数据进行人员画像？ 

4.使用模型判断附件 5 中的未知实验人员分别最可能来源于问题 2 中的哪一名实验人员？ 
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5.1 不同人员的同一活动状态是否存在差异 

5.1.1 问题分析 

在本研究中，我们希望探究不同实验人员在进行同一活动时，其传感器数据是否存

在显著差异。实验人员通过佩戴加速度计和陀螺仪等传感器进行一系列活动，记录下多

个方向的加速度和角速度数据。我们通过统计学方法对这些数据进行分析，以确定不同

实验人员在相同活动状态下的行为是否存在显著差异。 

步骤 1 数据预处理：首先，对原始传感器数据进行预处理，包括清洗缺失值和异常值。

接着，对每个实验人员在每种活动状态下的多次实验数据提取一系列统计特征，如均值、

标准差、最大值、最小值和均方根值。这些特征将用于后续的统计分析。 

步骤 2 单因素方差分析：为了初步判断各实验人员在同一活动状态下是否存在差异，我

们对每种活动状态的各个统计特征进行单因素方差分析。通过计算 F 值和 p 值，我们可

以判断在特定特征下，不同实验人员之间是否存在显著差异。 

步骤 3 多元方差分析：考虑到各个特征之间可能存在相关性，我们进一步进行多元方差

分析 (MANOVA)。通过 MANOVA 分析，我们可以综合多个特征，判断不同实验人员在

整体传感器数据上的差异是否显著。我们使用 Wilks' Lambda 统计量和相应的 p 值来评

估显著性。 

步骤 4 可视化与结果解读：为了更直观地展示分析结果，我们对 ANOVA 和 MANOVA

的结果进行可视化。通过柱状图和箱线图等方式，展示各活动状态下的统计显著性差异。

这些图表有助于我们更直观地理解不同实验人员在同一活动状态下的表现差异。 

5.1.2 数学建模 

5.2.2.1 数据预处理 

1.读取实验数据：设实验数据矩阵 Xijt  表示第 i  个实验人员在第 j  个活动状态下第 t 

次试验的传感器数据，包含以下 6 个传感器值: 

X𝑖𝑗𝑡 = (acc𝑥, acc𝑦, acc𝑧 , gyro𝑥 , gyro𝑦 , gyro𝑧) (5 − 1) 

 

2.处理缺失值和异常值:若数据中存在缺失值或异常值，则对其进行处理。设清理后的数

据为 Xijt
′  : 

X𝑖𝑗𝑡
′ = X𝑖𝑗𝑡 ∖ NaN,异常值 (5 − 2) 

 

 

3.提取统计特征: 

对每个传感器数据提取以下统计特征: 

均值: m𝑒𝑎𝑛𝑎𝑐𝑐𝑥
, 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑎𝑐𝑐𝑦

, 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑎𝑐𝑐𝑧
, 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑔𝑦𝑟𝑜𝑥

, 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑔𝑦𝑟𝑜𝑦
, 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑔𝑦𝑟𝑜𝑧

 

标准差: stdaccx
, stdaccy

, stdaccz
, stdgyrox

, stdgyroy
, stdgyroz

 

最大值: maxaccx
, maxaccy

, maxaccz
, maxgyrox

, maxgyroy
, maxgyroz

 

最小值: minaccx
, minaccy

, minaccz
, mingyrox

, mingyroy
, mingyroz

 

均方根值: rmsaccx
, rmsaccy

, rmsaccz
, rmsgyrox

, rmsgyroy
, rmsgyroz

 

具体计算公式如下: 
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mean𝑖 =
1

𝑁
∑ 𝑋𝑖,𝑗

𝑁

𝑗=1

std𝑖 = √
1

𝑁
∑(𝑋𝑖,𝑗 − mean𝑖)

2
𝑁

𝑗=1

max
𝑖

= max(𝑋𝑖,1, 𝑋𝑖,2, … , 𝑋𝑖,𝑁)

min
𝑖

= min(𝑋𝑖,1, 𝑋𝑖,2, … , 𝑋𝑖,𝑁)

rms𝑖 = √
1

𝑁
∑ 𝑋𝑖,𝑗

2

𝑁

𝑗=1

(5 − 3) 

 

5.2.2.2 特征合并 

合并实验数据特征：将每个实验人员的实验数据特征合并成一个综合数据集，记为 

𝐅𝑖𝑗𝑡。 

𝐅𝑖𝑗𝑡 = ( mean acc 𝑥
,  mean acc𝑦

,  mean acc𝑧
,  mean gyro𝑥

, … rmsgyro𝑦
, rmsgyro𝑧) (5 − 4) 

加入实验人员信息，将实验人员的编号和活动状态的信息加入到综合数据集中: 

𝐅𝑖𝑗𝑡 = (𝐅𝑖𝑗𝑡, person
𝑖
, activity𝑗, trial𝑡) (5 − 5) 

 

5.2.2.3 单因素方差分析 

单因素方差分析 (ANOVA) 旨在比较多个组的均值是否存在显著差异。对于本题中

的活动数据，我们希望检验不同实验人员在相同活动状态下是否存在显著差异。 

（1）定义 ANOVA 模型: 

H0: μ1 = μ2 = ⋯ = μ10

Ha: ∃i, jsuch thatμi ≠ μj
(5 − 6) 

 

其中， μi 表示实验人员 i 的特征均值。 

（2）方差和自由度计算 

组间自由度 dfbetween:  

dfbetween = k − 1 (5 − 7) 

 

组内自由度 dfwithin: 

dfwithin = k(n − 1) (5 − 8) 

 

总自由度 dftotal: 

dftotal = kn − 1 (5 − 9) 

 

组间方差 MSbetween: 
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MSbetween =
SSbetween

dfbetween

(5 − 10) 

 

组内方差 MSwithin: 

MSwithin =
SSwithin

dfwithin

(5 − 11) 

 

（3）F 值计算 

F =
MSbetween

MSwithin

(5 − 12) 

 

（4）显著性判断 

α = 0.05 (5 − 13) 

 

①临界 F 值法: 

计算临界 F 值: 

Fcritical = Fα(dfbetween, dfwithin) (5 − 14) 

 

若计算得到的 F 值大于临界 F 值，则拒绝原假设，认为不同实验人员的均值存在显

著差异。 

②p 值法: 

计算 p 值: 

p = Pr(F > Fobserved) (5 − 15) 

若 p 值小于显著性水平 α，则拒绝原假设，认为不同实验人员的均值存在显著差异。 

5.2.2.4 多因素方差分析 (MANOVA) 

为了综合多个特征，使用多元方差分析 (MANOVA)。对于每种活动状态 j，构建多

元特征矩阵 𝑀𝑖,𝑗： 

𝑀𝑖,𝑗 = (𝐹𝑖,𝑗,1 𝐹𝑖,𝑗,2 … 𝐹𝑖,𝑗,𝑇) (5 − 16) 

 

其中，𝐹𝑖,𝑗,t 表示第 i 个实验人员在第 j 个活动状态下第 t 次试验的特征向量。 

进行多元方差分析，测试多特征组合的差异： 

{
𝐻0: 𝜇1 = 𝜇2 = ⋯ = 𝜇𝑃

𝐻1: ∃𝑖, 𝑗 such that 𝜇𝑖 ≠ 𝜇𝑗
(5 − 17) 

其中，μi 表示第 i 个实验人员的多特征均值向量。 

使用 Wilks' Lambda 统计量进行检验： 

Λ =
det(W)

det(W + B)
(5 − 18) 

 

其中，W 为组内协方差矩阵，B 为组间协方差矩阵。 

（1）计算组内协方差矩阵 W 和组间协方差矩阵 B： 
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组内协方差矩阵 W： 

W = ∑ ∑(Mi,j − M‾ i)
T

k

j=1

P

i=1

(Mi,j − M‾ i) (5 − 19) 

 

其中，M‾ i 为第 i 个实验人员的多特征均值矩阵。 

组间协方差矩阵 B： 

B = ∑ ni

P

i=1

(M‾ i − M‾ )T(M‾ i − M‾ ) (5 − 20) 

 

其中，M‾  为总体多特征均值矩阵，ni 为第 i 个实验人员的样本量。 

（2）显著性检验的 p 值计算： 

p-value=Pr(Λ > observed Λ) (5 − 21) 

 

显著性水平 α = 0.05。如果 p 值小于 α，则拒绝原假设，认为不同实验人员在多

特征组合上存在显著差异。 

5.1.3 结果分析 

5.1.3.1 单因素方差分析 

对于每个特征，计算 ANOVA 的 p 值。如果 p 值小于显著性水平α（通常为 0.05），

则认为该特征在不同实验人员之间存在显著差异。 

 从实验数据文件中提取特征并保存到 all_features DataFrame，对每个活动状态的

每个特征进行单因素方差分析 (ANOVA)。 

利用 P 值进行判断,统计每个活动状态下存在显著差异的特征数量，得到表，表的内

容如下，表格显示，活动 1 到活动 6 的所有 30 个特征均存在显著差异（显著特征数为

30）。活动 7 有 29 个显著特征，活动 8 有 30 个显著特征，活动 9 有 28 个显著特征。

活动 10、11 和 12 分别有 27、21 和 20 个显著特征。 

临界 F 值： 

1. 对于每个特征，计算 ANOVA 的 F 值，并与临界 F 值进行比较。如果 F 值

大于临界 F 值# 计算临界 F 值   

2. k = 10  # 实验人员数量   

3. n = 5   # 每个实验人员的试验次数   

4. df_between = k - 1   

5. df_within = k * (n - 1)   

6. alpha = 0.05   

7. critical_f_value = f.ppf(1 - alpha, df_between, df_within)    

8. print(f"Critical F-value: {critical_f_value}")   

9. Critical F-value: 2.124029264016696   
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图 5 单因素方差分析 F值结果图 - 活动 12 

这张图展示了 Activity 12 的 ANOVA 检验结果。图中的柱状图代表了每个特征的 F

值，红色星号标注了显著差异的特征。红色虚线代表了临界 F 值，用于显著性判断。从

图 5 中，可以看到红色柱状图上的红色星号标记了 20 个显著特征。这与表格中活动 12

的显著特征数量一致，均为 20 个。这说明在活动 12 中，有 20 个特征的 F 值超过了临

界 F 值，且这些特征的 p 值也小于显著性水平 α，表示这些特征在不同实验人员之间存

在显著差异。这些显著特征在单因素方差分析（ANOVA）图中得到了可视化展示，通过

红色柱状图和红色星号标记了显著特征的位置。 
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图 6 单因素方差分析 F值结果图集 - 12 种活动 

5.1.3.2 多因素方差分析 

 在进行 MANOVA 分析后，我们获得了每个活动的 p 值和 Wilks' Lambda 统计

量。p 值和 Wilks' Lambda 统计量有助于判断不同实验人员在同一活动状态下是否存在

显著差异。通过观察图 7 和表 10，可以看出活动 1 到 8 的 p 值非常小，接近于零，

显示出非常显著的差异。活动 9 到 12 的 p 值稍微大一些，但仍然远小于 0.05，同样

表明显著差异。这意味着我们可以拒绝原假设，认为在所有活动中，不同实验人员之间

的差异是显著的。在图 8 中，每个活动的 Wilks' Lambda 值如图所示。Wilks' Lambda 值

越小，表示不同组之间的差异越显著。Wilks' Lambda 值接近 1 表示组间差异不显著，

接近 0 表示组间差异显著。下面对各活动的 Wilks' Lambda 值进行详细分析： 

1.活动 1 到 8： 

这些活动的 Wilks' Lambda 值较小，均在 0.02 到 0.06 之间。这表明这些活动中，

不同实验人员之间的差异较为显著。 

2.活动 9 到 12： 

这些活动的 Wilks' Lambda 值相对较高，但依然在 0.1 左右，表示这些活动中，不

同实验人员之间的差异依然存在。 

 

 
图 7 多因素方差分析 P 值结果图 - 12 种活动 
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图 8 12种活动的 Wilks' Lambda  

 

表 11 多因素方差分析 P值 - 12种活动 

活动 1 − 8 9 10 11 12 

P 值 非常小 0.00004 0.00030 0.00009 0.00012 

图 9，这张箱线图显示了在活动 8中，不同实验人员的 x轴加速度平均值（mean_acc_x）

的分布情况。从箱线图可以看出，不同实验人员在活动 8 中的 mean_acc_x 值分布差异

明显。这种差异说明不同实验人员在进行相同活动时的加速度特征存在显著不同。数据

分布较广的实验人员（如人员 5 和 9）与数据分布较集中的实验人员（如人员 7 和 8）

之间的差异尤为明显。通过多元方差分析（MANOVA），我们可以进一步验证这种差异

的显著性。 

 
图 9 活动 8-x轴加速度平均值箱线图 
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图 10 12个活动状态下-x轴加速度平均值箱线图 

5.2 活动状态数据与实验人员的年龄、身高、体重有无关系 

5.2.1 问题分析 

智能手机依靠内置的加速度计和陀螺仪来测量和记录人体的活动状态数据。通过这

些传感器的数据，可以捕捉到用户在不同活动状态下的动态变化。本次实验收集了 10 位

实验人员的日常活动数据，包括 12 种不同的活动状态（例如步行、跑步、跳跃等），每

种活动状态下记录了多组实验数据。此外，实验人员的年龄、身高、体重等基本信息也

被记录下来。我们的目标是分析这些活动状态数据与实验人员的生理特征（年龄、身高、

体重）之间的关系，判断它们之间是否存在显著的统计相关性。 

问题分析步骤： 

步骤 1 数据预处理：读取实验人员的基本信息和传感器数据，对传感器数据进行必

要的清洗和格式转换，确保数据的一致性和完整性。考虑到不同实验数据的时间长度不

一致，采用线性插值方法将所有时间序列数据归一化到统一长度（2400 个数据点）。 

步骤 2 特征提取：从归一化后的时间序列数据中提取统计特征和时间序列特征，包

括均值、标准差、最大值、最小值、中位数、能量、波峰数量等。这些特征能够有效描

述不同活动状态下传感器数据的变化模式。 

步骤 3 相关性分析：计算每个提取特征与实验人员年龄、身高、体重之间的皮尔逊

相关系数，并进行显著性检验，计算对应的 p 值。通过相关系数和 p 值判断每个特征与

年龄、身高、体重之间的关系强度和显著性。 
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步骤 4 可视化展示：使用热图展示相关系数和 p 值，将具有显著相关性的特征以直

观的方式呈现，帮助识别出哪些特征与实验人员的生理特征存在显著关系。 

步骤 5 结果解释：通过分析显著相关性的特征，解释活动状态数据与实验人员年

龄、身高、体重之间的关系。这将帮助我们了解哪些活动特征可以反映实验人员的生理

特征，从而支持进一步的建模和分析工作。 

通过这些步骤，我们可以系统地分析和回答“活动状态数据与实验人员的年龄、身

高、体重有无关系”这一问题，并为进一步的个性化健康监测和活动识别提供基础。 

5.2.2 数学建模过程 

1.问题定义 

我们希望确定实验人员的活动状态数据（由传感器测得的加速度和陀螺仪数据）与

实验人员的年龄、身高、体重之间的关系。具体来说，通过统计方法找出显著相关的特

征，并验证这些特征与实验人员的年龄、身高、体重之间是否存在显著的统计关系。 

2.数据预处理 

假设有 𝑁 = 10 个实验人员，编号分别为 𝑖 ∈ {4,5, … ,13} 。每个实验人员完成 𝑀 =

12 种不同的活动，每种活动进行 𝐾 = 5 次实验。实验数据包括三轴加速度计和陀螺仪

数据: 

• 加速度计数据: acc𝑥(𝑡), acc𝑦(𝑡), acc𝑧(𝑡) 

• 陀螺仪数据: gyro𝑥(𝑡), gyro𝑦(𝑡), gyro𝑧(𝑡) 

每次实验数据的采样率为 𝑓𝑠 = 100 Hz ，时间长度不一致。 

3. 时间归一化 

 

为了将不同长度的时间序列数据归一化到相同的长度 𝑇 = 2400 ，我们采用线性插

值方法。设原始数据长度为 𝑛  ，归一化后的时间序列长度为 𝑇  ，时间序列为 𝑥(𝑡)  ，

则: 

𝑡 ∈ 0,1, … , 𝑛 − 1

𝑡′ ∈ {0,
𝑛 − 1

𝑇 − 1
, 2

𝑛 − 1

𝑇 − 1
, … , 𝑛 − 1}

(5 − 22) 

 

使用线性插值函数 interp(𝑡, 𝑥(𝑡)) 计算归一化后的时间序列 𝑥′(𝑡′) 。 

选择 𝑇 = 2400 的理由是：假设在所有实验中，最长的数据长度不超过 2400 个数

据点。这意味着在 100 Hz 采样率下，最长的实验时间为 24 秒。这个值可以确保所有

实验数据都能被归一化到相同的长度，而不会丢失信息。 

4.特征提取 

从归一化后的时间序列数据中提取以下统计特征和时间序列特征: 

设 x(t) 为时间序列数据，则提取特征如下: 

均值:  

μx =
1

T
∑ x

T−1

t=0

(t) (5 − 23) 
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标准差: 

 

σx = √
1

T
∑ (x(t) − μx)2T−1

t=0 (5 − 24) 

 

最大值:  

xmax = maxtx(t) (5 − 25) 

 

最小值:  

xmin = mintx(t) (5 − 26) 

中位数: median (x) 

第 25 百分位数： x25 = quantile (x, 0.25) 

第 75 百分位数： x75 = quantile (x, 0.75) 

偏度： skew(x) 

峰度: kurt(x) 

能量:  

Ex = ∑ x

T−1

t=0

(t)2 (5 − 27) 

 

波峰数量: peaks(x) 

波谷数量: valleys (x) 

将这些特征应用于所有传感器数据，构建特征矩阵 X : 

X = [

μaccx
σaccx

xaccx,max xaccx,min …
μaccy

σaccy
xaccy,max xaccy,min …

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱
μgyroz

σgyroz
xgyroz,max xgyroz,min …

] (5 − 28) 

 

5.相关性分析 

设 yage, yheight, yweight 分别为实验人员的年龄、身高、体重向量: 

{

yage = [yage ,4, yage ,5, … , yage ,13]

yheight = [yheight 4, yheight ,5, … , yheight ,13]

yweight = [yweight 4,, yweight ,5, … , yweight ,13]

(5 − 29) 

 

 

计算每个特征 xj 与年龄、身高、体重之间的皮尔逊相关系数: 
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rage,j =
∑ (xi,j − x‾ j)

N
i=1 (yage,i − y‾age)

√∑ (xi,j − x‾ j)
2N

i=1
√∑ (yage,i − y‾age)

2N
i=1

rheight,j =
∑ (xi,j − x‾ j)

N
i=1 (yheight,i − y‾height)

√∑ (xi,j − x‾ j)
2N

i=1
√∑ (yheight,i − y‾height)

2N
i=1

(5 − 30) 

 

rweight,j =
∑ (xi,j − x‾ j)

N
i=1 (yweight,i − y‾weight)

√∑ (xi,j − x‾ j)
2N

i=1
√∑ (yweight,i − y‾weight)

2N
i=1

(5 − 31)
 

 

其中， xi,j 为第 i 个实验人员的第 j 个特征， x‾ j 和 y‾ 分别为特征和目标变量的

均值。 

6.统计检验 

对每个相关系数进行显著性检验，计算对应的 p 值 page,j，pheight,j，pweight,j ，使用

以下公式: 

tage,j = rage,j√
N − 2

1 − rage,j
2

page,j = 2 (1 − Tdist(tage,j, N − 2))

theight,j = rheight,j√
N − 2

1 − rheight,j
2

pheight,j = 2 (1 − Tdist(theight,j, N − 2))

tweight,j = rweight,j√
N − 2

1 − rweight,j
2

pweight,j = 2 (1 − Tdist(tweight,j, N − 2))

(5 − 32) 

 

其中， Tdist(t, N − 2) 为自由度为 N − 2 的学生 t 分布的累积分布函数。 

显著性水平设为 α = 0.05 ，如果 p < α ，则认为特征与目标变量之间存在显著关系。 

7.显著性特征分析 

根据显著性检验结果，找出具有显著性关系的特征: 

如果 page,j < 0.05 ，则认为第 j 个特征与年龄之间存在显著关系。 

如果 pheight,j < 0.05 ，则认为第 j 个特征与身高之间存在显著关系。 

如果 pweight,j < 0.05 ，则认为第 j 个特征与体重之间存在显著关系。 
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5.2.3 结果分析 

 
图 11 相关系数热图 

图 11 和图 12 中显示的是所有具有显著相关性的特征，筛选标准是特征与年龄、身

高或体重的 p 值小于 0.05。图 1 展示了各个特征与年龄、身高和体重的相关系数

（Correlation Coefficients），具体特征名称在左侧，相关系数值显示在单元格中。颜色

映射从蓝色到红色，表示负相关到正相关。比如说 acc_z(g)_median 与身高、体重之间

有显著的正相关。acc_y(g)_energy 与身高、体重之间有较强的负相关。 

图 12 展示了各个特征与年龄、身高和体重相关性的 p 值，反映了相关性的统计显

著性。颜色映射（viridis）从黄色到深蓝色，表示从高 p 值（不显著）到低 p 值（显

著）。通常，p 值小于 0.05 被认为是显著的。图中深蓝色单元格表示显著相关的特征。 

图 11展示了活动状态数据中的特征与实验人员的年龄、身高和体重之间的相关性，

颜色和数值表示了这种线性关系的强度和方向，从而表明哪些特征与这些人体指标存在

显著的相关性。图 2 展示了各个特征与年龄、身高、体重之间相关性的显著性水平，帮

助我们识别出哪些特征与这些人体指标之间的相关性在统计上显著，从而支持活动状态

数据与实验人员的年龄、身高、体重之间存在显著关系的结论。
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图 12 p 值热图 

5.3 能否使用活动传感器数据进行人员画像 

5.3.1 问题分析 

从每个人员的体重、身高、年龄与传感器活动数据的相关性分析中，我们可以得到

结论，生理特征与传感器活动数据是存在相关性的，基于上面的研究，下面我们将利用

已有的数据建立模型来进一步验证可以通过活动传感器数据来对人员进行画像。 

5.3.2 模型建立 

1.模型选择 

（1）线性回归 (Linear Regression) 

简单易懂：线性回归是最基本的回归方法，容易理解和实现。 

基准模型：线性回归可以作为一个基准模型，用于与其他更复杂的模型进行性能比

较。 

假设线性关系：如果数据中的特征与目标变量之间存在线性关系，线性回归可以提

供良好的预测结果。 

（2）随机森林回归 (Random Forest Regressor) 

高准确性：通过集成多棵决策树，随机森林模型通常具有较高的预测准确性。 

鲁棒性强：对异常值和噪声具有较强的鲁棒性，不容易过拟合。 

非线性关系：能够捕捉特征与目标变量之间的复杂非线性关系。 

特征重要性：能够评估每个特征的重要性，有助于特征选择和理解模型。 

（3）梯度提升回归 (Gradient Boosting Regressor) 
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高准确性：通过逐步构建多个弱学习器（通常是决策树），逐步减小预测误差，具

有很高的预测精度。 

灵活性强：可以调整多种参数（如学习率、树的数量和深度）来控制模型复杂度和

防止过拟合。 

处理复杂关系：能够捕捉特征与目标变量之间的复杂非线性关系。 

高精度需求：当对预测精度要求较高时，梯度提升模型通常能提供更好的性能。 

（4）支持向量回归 (SVR) 

高准确性：对于小样本、高维数据具有良好的泛化能力和预测性能。 

非线性关系：通过使用核函数（如 RBF 核）处理特征与目标变量之间的非线性关

系。 

小样本问题：SVR 在小样本、高维数据集上表现优异，适合样本数量较少的情况。 

通过结合模型特点和问题特性，选择了线性回归、随机森林回归、梯度提升回归和

支持向量回归，确保能够全面评估和比较不同模型在进行人员画像时的表现，最终选出

最优的模型。 

2.模型架构 

 
图 13 人物画像流程图 

这张流程图展示了利用运动传感器数据进行人员画像的整体流程：首先，通过加速

度计和陀螺仪获取运动数据，然后进行特征选择，提取时间域和频域特征。接着，利用

四种不同的回归模型（线性回归、随机森林、梯度提升和支持向量回归）进行多目标预

测，预测个体的生理特征（身高、年龄、体重）。最后，通过均方误差（MSE）和决定

系数（R²）评估模型性能，选择最优模型用于人员画像。 

MSE (均方误差)：衡量预测值与实际值之间的平均平方误差，值越小表示预测效果

越好。 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

(5 − 33) 

 

𝐑2 (决定系数)：衡量模型对目标变量变异的解释能力，值越接近 1 表示模型解释

能力越强。 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦‾)2𝑛
𝑖=1

(5 − 34) 

 

𝑦𝑖 : 实际值，第 𝑖 个样本的真实值。 

�̂�𝑖 : 预测值，第 𝑖 个样本的预测值。 
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𝑦‾  : 实际值的均值，表示所有样本真实值的平均值。 

5.3.3 模型结果 

表 12 回归模型性能比较 

模型 MSE（年龄） MSE（身高） MSE（体重） R² 

LinearRegression 57.21 19.02 135.45 0.073 

RandomForest 16.99 5.86 59.74 0.638 

GradientBoosting 19.30 9.52 67.22 0.580 

SVR 44.08 8.91 85.40 0.394 

从上面表格中得到的指标，我们可以得出以下结论： 

1. 高相关性：运动传感器数据与人员的生理特征（年龄、身高、体重）存在显

著的相关性，尤其在随机森林回归模型中表现最佳，说明通过这些数据可以

较准确地预测出人员的生理特征。 

2. 模型性能优异：随机森林回归模型在多目标回归任务中表现优异，具有较低

的均方误差和较高的决定系数（R²），能够解释大部分的目标变量变异。这

证明了使用活动传感器数据进行人员画像是可行的。 

3. 数据预处理的有效性：标准化和特征选择等数据预处理步骤显著提升了模型

的性能，进一步验证了通过精细化的数据处理和模型调优，可以提高人员画

像的准确性和可靠性。 

综上所述，通过活动传感器数据进行人员画像不仅是可行的，而且在模型性能和数

据处理上都有很好的实现效果。 

5.4 利用活动传感器数据进行人员识别 

5.4.1 问题分析 

我们的目标是建立模型，利用活动传感器数据进行人员识别。数据来源于 13 名实

验人员的运动传感器记录，包括每名实验人员 12 类活动状态的 5 组数据。在附件 4 中

给出了对应人员的生理特征数据，由于前 3 位人员不知道活动类型，数据不完整，所以

我们只用到后面 10 个人的数据。 

5.4.2 数据处理 

将附件 2 和附件 4 的人员一一对应，从而得到数据的实际标签。将数据划分为训

练集和测试集，比例为 8：2。为了增加训练数据的多样性，使用数据增强技术（添加

噪声）对原始数据进行扩展，具体方法与问题 2 中的数据增强方法一致。 

5.4.3 特征提取 

对每个样本 𝑖 提取以下特征： 

1. 时域特征： 

平均值（Mean）： 
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𝜇𝑋𝑖
=

1

𝑁
∑ 𝑋𝑖

𝑁

𝑡=1

[𝑡] (5 − 35) 

 

标准差（Standard Deviation）： 

𝜎𝑋𝑖
= √

1

𝑁
∑(𝑋𝑖[𝑡] − 𝜇𝑋𝑖

)
2

𝑁

𝑡=1

(5 − 36) 

 

最大值（Max）和最小值（Min）：max(𝑋𝑖) 和 min(𝑋𝑖) 

偏度（Skewness）：Skewness(𝑋𝑖) 

峰度（Kurtosis）：Kurtosis(𝑋𝑖) 

2. 频域特征： 

快速傅里叶变换（FFT）： 

𝐅𝑖 = FFT(𝐗𝑖) (5 − 37) 

 

FFT 的均值和标准差： 

𝜇𝐅𝑖
=

1

𝑁
∑|𝐅𝑖[𝑡]|

𝑁

𝑡=1

(5 − 38) 

  

𝜎𝐅𝑖
= √

1

𝑁
∑(|𝑭𝑖[𝑡]| − 𝜇𝐅𝑖

)
2

𝑁

𝑡=1

(5 − 39) 

3. 其他特征： 

能量（Energy）： 

Energy(𝑋𝑖) = ∑ 𝑋𝑖

𝑁

𝑡=1

[𝑡]2 (5 − 40) 

 

峰值计数（Peak Count）：数据中峰值的个数。 

自相关（Autocorrelation）：自相关函数值。 

5.4.4 模型构建 

1. 神经网络模型架构 

采用神经网络模型（NeuralNet），输入层维度为传感器数据的特征数 ，输出层维

度为实验人员类别数。模型的具体架构如下： 

输入层：输入特征维度为66。 

隐藏层 1：全连接层，输出维度为 256，激活函数为 LeakyReLU，Dropout 率为

0.5。 
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隐藏层 2：全连接层，输出维度为 128，激活函数为 LeakyReLU，Dropout 率为

0.5。 

隐藏层 3：全连接层，输出维度为 64，激活函数为 LeakyReLU，Dropout 率为

0.5。 

输出层：全连接层，输出维度为实验人员类别数 10，激活函数为 Softmax。 

2. 模型训练 

损失函数与优化器：采用交叉熵损失函数和 Adam 优化器。 

交叉摘损失函数用于衡量模型预测结果与真实标签之间的差异。它通过计算预测

概率分布与真实标签分布之间的差异来衡量模型的性能。交叉摘损失函数的公式如下: 

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝐿𝑜𝑠𝑠 = −
1

𝑁
∑ ∑ 𝑦𝑖𝑗

𝐾

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

𝑙𝑜𝑔(�̂�𝑖𝑗) (5-41) 

通过最小化交叉嫡损失函数，模型能够更好地拟合训练数据，从而提高分类准确

率。 

采用 Adam 优化器，学习率设置为 0.001，Adam 优化器结合了动量和自适应学习

率的优点，一阶动量（类似于动量优化）通过指数加权平均，平滑了梯度，使得更新

更加稳定。二阶动量 (类似于 RMSProp) 通过自适应学习率，根据梯度的变化动态调

整每个参数的学习率。 

训练过程：共训练 50 个 Epoch，记录每个 Epoch 的训练损失、验证损失、训练准确率

和验证准确率，并得到随训练次数的变化准确率的变化情况。 

5.4.5 模型比较 

1. XGBoost（Extreme Gradient Boosting） 

XGBoost 是一种提升树（Boosting Tree）方法，通过逐步添加新的树来校正前一个

模型的错误，提高整体模型的预测性能。它结合了梯度提升和决策树的优点，使用加权

平均法来生成最终预测结果。 

2. 比较结果 

表 13 模型比较结果 

方法 预测结果 平均准确率 

随机森林 [10, 7, 6, 9, 13] 0.4217 

XGBoost [10, 7, 6, 9, 13] 0.4433 

神经网络 [10, 7, 6, 9, 13] 0.8208 

从表中我们从一下几个方面对模型进行比较： 

1. 预测结果：在附件 4 的测试集中随机森林、XGBoost 和神经网络的预测结果一

致均为[10, 7, 6, 9, 13]。 

2. 平均准确率：神经网络的平均准确率最高，达到了 0.8208，表明其在数据分类

上的表现最优。XGBoost 的平均准确率为 0.4433，略高于随机森林的 0.4217，

但两者都明显低于神经网络。 

3. 模型表现： 
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神经网络：表现最佳，验证准确率最高，显示了强大的特征提取和学习能力。模型

在复杂数据上的表现优越。 

XGBoost：次优，平均准确率较高，说明在处理分类任务上具有较好的性能，但仍

不及神经网络。 

随机森林：表现相对较差，但仍具有一定的分类能力。其随机性和树的数量对模型

的影响较大。 

综上所述，神经网络在本实验中的表现最为优异，其验证准确率明显高于随机森林

和 XGBoost，显示出更好的分类能力和泛化能力。XGBoost 作为一种强大的提升方法，

其表现优于随机森林，但仍无法达到神经网络的性能水平。随机森林虽然简单易实现，

但在本实验中的表现不如 XGBoost 和神经网络。 

5.4.6 结果分析 

 
图 14 训练损失和验证损失随 Epoch 变化图 

1. 损失函数分析（Loss） 

损失函数图显示了训练损失（Training Loss）和验证损失（Validation Loss）在 50 个

Epochs 中的变化情况： 

训练损失（Training Loss）：训练损失在整个训练过程中不断下降，表明模型在不

断学习并优化其参数。最终训练损失趋于稳定，表明模型达到了一个较好的收敛状态。 

验证损失（Validation Loss）：验证损失也在不断下降，且在前几个 Epochs 下降较

快。最终验证损失趋于稳定，表明模型在验证集上的表现也达到了较好的状态。训练损

失和验证损失的趋同性表明模型没有明显的过拟合现象。 

2. 准确率分析（Accuracy） 

准确率图显示了训练准确率（Training Accuracy）和验证准确率（Validation Accuracy）

在 50 个 Epochs 中的变化情况： 

训练准确率（Training Accuracy）：训练准确率在整个训练过程中不断上升，最终达

到了接近 0.80 的水平，表明模型在训练集上的表现非常好。 

验证准确率（Validation Accuracy）：验证准确率在前几个 Epochs 快速上升，随后

稳定在 0.82 左右。验证准确率的上升趋势和训练准确率一致，表明模型在验证集上的表

现也较好。 

该表格显示了使用神经网络模型对未知实验人员进行识别的结果 

3. 结果预测 

表格 14 显示了使用神经网络模型对未知实验人员进行识别的结果 
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表 14 问题 3结果 

活动类型 判别结果 

Unknow1 Person10 

Unknow2 Person7 

Unknow3 Person6 

Unknow4 Person9 

Unknow5 Person13 

6 模型评价与改进 

6.1 模型评价 

在本研究中，我们提出了一种基于智能手机传感器数据的特征提取与聚类分析方法，

用于无标签分类问题，并建立了人员活动状态的判别模型。通过对 3 名实验人员的 60

组加速度计和陀螺仪数据进行特征提取，利用 K-means 聚类算法将这些数据聚类为 12

个簇，并使用轮廓系数、卡尔金指数和戴维森堡丁指数对聚类效果进行了评估。此外，

通过 t-SNE 进行聚类结果的可视化分析，展示了聚类效果。 

在构建判别模型时，我们采用了随机森林模型，并与无标签分类模型进行了比较。

结果表明，随机森林模型的整体准确率为 0.96，显著优于无标签分类模型的 0.56，展示

了其在处理数据偏态和噪声方面的鲁棒性和一致性。对于人员画像问题，我们进一步验

证了活动状态数据与实验人员生理特征（年龄、身高、体重）之间的显著相关性，并使

用线性回归、随机森林回归、梯度提升回归和支持向量回归等模型进行了分析。结果表

明，随机森林回归模型在多目标回归任务中表现最佳，具有较低的均方误差和较高的决

定系数。 

6.2 模型改进 

尽管我们的方法在无标签数据分类和人员活动状态判别方面取得了良好的效果，但

仍存在一些改进空间： 

（1）特征选择与扩展：目前的特征提取主要集中在时间域和频域特征上。可以进一步尝

试引入更多的特征，例如基于小波变换的特征、熵类特征或非线性动力学特征，以捕捉

不同活动状态下更加细微的特征变化，提高模型的区分能力。 

（2）聚类算法优化：虽然 K-means 算法在本研究中表现良好，但其对初始簇心选择较

为敏感。未来可以尝试其他聚类算法，如层次聚类、密度聚类（如 DBSCAN）或自组织

映射（SOM），以增强聚类的稳定性和效果。 

（3）数据增强技术：在数据增强方面，目前仅采用了添加高斯噪声的方法。可以进一步

引入更多的数据增强技术，如时间序列数据的平移、缩放、扰动等，以增加模型的泛化

能力。 

（4）深度学习模型的应用：本研究中采用了传统机器学习算法（如随机森林和支持向量

机），未来可以尝试引入深度学习模型（如卷积神经网络、长短期记忆网络等）进行特

征提取和分类。这些模型在处理复杂、高维数据时，可能具有更强的表现力和更高的分

类准确率。 
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（5）个性化建模：为了进一步提高活动识别的准确性，可以考虑针对不同个体进行个性

化建模，结合个体的生理特征和历史数据，建立更加精准的个体活动状态判别模型。 

通过以上改进，我们有望进一步提升模型的性能和实用性，为智能手机传感器数据

的无标签分类和人员活动状态识别提供更加有效的解决方案。
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附录 I: 主要程序/代码名称和  

代 操作系统: Windows 11 

码 编程语言: Python 3.9.0  

环 编辑器: PyCharm Community Edition 2022.3.3)＆jupyterlab: 3.5.3 

境 代码详见: 支撑材料 

 

代码和结果清单 1 问题 1 代码名称 

问题1（分类模型）.ipynb 

结果：表1：问题1结果.csv 

 

代码和结果清单 2 问题 2 代码  

问题2（1）.ipynb  

问题2（2）.ipynb 

问题2（判别模型）.ipynb 
结果：表2_问题2结果.xlsx 

 

代码结果清单 3 问题 3 代码  

问题3（1）.ipynb 
问题3（2）.ipynb 
问题3（3）.ipynb 
问题3（XGboost）.ipynb 
问题3（XGboost-GPU）.ipynb 
问题3（神经网络）.ipynb 

问题3（随机森林）.ipynb 

表3：问题3结果.xlsx 

 

 


