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基于智能手机内置传感器的人体运动状态识别 
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摘  要：针对目前智能手机识别人体运动状态种类少、准确率低的问题，提出一种利用加速度传感器和重力传感

器分层识别人体运动状态的方案。首先，利用加速度和重力加速度的关系计算出与手机方向无关的惯性坐标系下

的线性加速度；其次，根据人体运动频率的变化范围和线性加速度矢量来确定脚步的波峰和波谷位置；最后，提

取线性加速度在时域上的特征向量，使用层次支持向量机方法分层识别人体运动状态。实验结果表明，该方法能

有效识别人体 6 种日常运动状态，准确率达到 93.37%。 
关键词：运动状态识别；层次支持向量机；智能手机传感器；时域特征 
中图分类号：TP181 
文献标识码：A   
doi: 10.11959/j.issn.1000−436x.2019057 

Human motion state recognition based on  
smart phone built-in sensor 
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Abstract: To solve problems of low accuracy and fewer types of human motion state recognized by current smart phones, 
a method to do hierarchical recognition by using acceleration sensors and gravity sensors was proposed. Firstly, linear 
acceleration in inertial coordinate system and independent of phone direction was calculated by using the relation be-
tween acceleration and gravity acceleration. Secondly, according to the span of human motion frequency and linear ac-
celeration vector, positions of peak and trough of footsteps were determined. Finally, feature vector of linear acceleration 
in time domain was extracted and human motion states were recognized hierarchically by using hierarchical support vec-
tor machine (H-SVM). The experiment shows the method can recognize six usual human motion states, while accuracy 
rate up to 93.37%. 
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1  引言 

随着智能手机的不断发展，智能手机中嵌入了

各式各样的传感器，如重力传感器、加速度传感器

和陀螺仪等，使手机的功能变得越来越强大。利用

智能手机中的传感器对人体运动状态进行识别，正

在成为相关领域的研究热点。该类研究是通过手机

中的传感器采集与人体活动相关的数据来识别手

机携带者的运动状态。 
在人体运动状态识别方面，智能手机与其他可

穿戴设备相比具有不受外部环境限制、不需要额外

增加设备、不妨碍日常生活等优点。智能手机除了

用于健康监控、智能家居、智能监控外，还可以在

病人监护、运动评估和交通行为监测等方面挖掘其
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应用价值。 
现有的研究在人体运动状态识别类型和识别

精度方面均取得了不错的效果，但是只有少数研究

者考虑了智能手机放置位置[1-3]对人体运动状态识

别的影响。运动传感器对身体位置的敏感性是智能

手机进行运动状态识别的挑战之一。在大多数研究

中，均将手机放置的位置保持不变，因为位置的变

化可能导致运动状态识别性能的下降。 
有些传感器对方向的变化很敏感，例如加速度

传感器和陀螺仪，手机放置的方向会影响运动状态

识别效果[4-5]。由于缺乏方向独立性，用户需要将手

机置于特定的方向，限制了用户使用智能手机的方

式。因此，为了方便用户使用，运动状态识别方案

应该与手机方向无关，手机可以在任意方向识别人

体的运动状态。方向无关性主要通过以下 2 种方法

实现：1) 使用与方向无关的特征向量，如使用加速

度矢量和而不是其各自的三轴值来计算特征向量，因

为加速度矢量和的大小对于方向的变化不敏感，但这

种方法对运动状态的识别有一定的影响；2) 使用信

号转换，将智能手机的坐标系转换成惯性坐标系来抵

消方位变化[6]，与方法 1)相比，如果能够实现准确转

换，将有利于提高人体运动状态识别的准确率。 
在运动状态识别中特征向量的提取起着至关

重要的作用。从传感器数据中提取的特征向量主

要有时域特征向量和频域特征向量 2 类。提取频

域特征向量时需要进行傅里叶变换[7]，计算负载

较大。数据采集时，由于受环境的干扰，采集到

的数据存在抖动和噪声脉冲，影响特征向量的最

大值或最小值。 
针对以上问题，本文从手机携带方式、与手机

方向的无关性和时域特征向量 3 个方面进行研究，

使用层次支持向量机（H-SVM，hierarchical support 
vector machine）方法对日常生活中具有代表性的运

动状态进行识别，为生活健康提供监控。根据文献[8]
可知，人的心脏代谢的健康与中等运动强度有一定

的关系。因此，本文将静止（站立/静坐）、行走、

跑步、上楼、下楼和骑行 6 种日常运动状态作为研

究对象，具有较高的研究价值。本文选择胸口、上

臂、裤前袋、裤后袋和腰部这 5 个日常生活中人们

常放置手机的部位作为手机携带方式。根据线性加

速度特征向量的取值和对人体运动的先验知识，先

对 6 种运动状态进行分层，再采用 H-SVM 方法对

运动状态进行识别。 

本文的主要贡献如下。 
1) 根据人体运动状态的特征，设计并实现了一

个分层识别人体运动状态系统。当用户使用不同的

手机携带方式并且在手机随机摆放的情况下，系统

能有效识别出日常生活中用户的 6 种运动状态。 
2) 提出了一种手机坐标系与惯性坐标系的实

时转换算法。通过手机坐标系下加速度和重力加速

度之间的关系，精确计算惯性坐标系下人体运动的

线性加速度，避免了只使用线性加速度转换导致的

转换精度不高的问题[9-12]，转换后的运动数据真实

反映了人体的运动状态，而且与手机放置方向无

关，提高了用户使用手机的自由度。 
3) 设计了寻找惯性坐标系下线性加速度的最大

波峰点和最小波谷点的脚步识别算法。利用人体日常

运动频率为 1~3 Hz[13]的特性，提高了脚步识别算法的

计步准确率，有效计算时间窗口内脚步的最大值均值

和最小值均值，提高了运动状态识别的准确率。 

2  研究背景及相关工作 

基于传感器的运动状态识别，国内外学者已经

有了较长时间的研究。文献[14]把单个加速度传感

器固定在人体的骨盆附近，对人体站立、跑步和刷

牙等 9 种运动状态进行识别，并取得了较好的效果。

文献[15]在室内使用多个传感器组建传感器网络，

识别人体在室内的多种活动。文献[16]提出了基于

单个加速度传感器系统，可以识别出 5 种运动状态，

识别的准确率达到 94%。文献[17]通过可穿戴的多

个传感器设备，对人体的运动状态进行实时识别，

并根据运动状态来计算人体运动时的能量消耗。文

献[18]提出一种分级预测模型对人体静态、动态和

过渡活动进行分类，能识别人体的 15 种活动，并

取得了令人满意的识别精度。 
以上研究面临的一个共同问题就是需要独立

的设备并且佩戴在身体的某个特定部位，这样会增

加成本并给行动带来不便，另外，还需要对多个传

感器数据进行分析整合，带来较大的计算开销，实

时性较差，很难达到真正意义上的普及。 
文献[19]使用 Android 设备识别出高精度的

活动，但是识别精度与 Android 设备放置的方向

有关。文献[20]在智能手机中完成数据采集、特

征向量提取和分类识别，识别步行、跑步、骑车、

开车、坐/站 5 种日常活动，但是采集数据时手机

需放在固定的位置，并且使用了 42 个特征向量，
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增加了手机的负载。文献[21]提出智能手机采集

腰部数据检测摔倒模型，但手机必须固定在腰部

位置。文献[22]采用线性加速度传感器和陀螺仪

对方向进行校正，使识别的准确率提升到 93%，

但与文献[21]相同，采样时手机固定在某一特定

的位置。文献[23]对加速度传感器数据进行离散

小波变换，将每层高低频的能量作为运动特征，

使用朴素贝叶斯和多层感知器的分类方法对 7 种

运动（静止、行走、跳、冲刺跑、击球、截球、

运球）分类，识别的准确率最高达到 87%，同样，

该方法需将传感器固定于身体特定位置才能进行

识别，降低了灵活性。文献[24]研究了数据采集

与传感器位置的无关性，但识别精度不及固定传

感器的方法。文献[25]将动作传感器在时序前后

采集的数据作为上下文来改进用户活动识别，提

高了动作识别的精度，但是实验的数据来自固定

于胸前的传感器。文献[26]对比智能手机中三轴

加速度传感器和陀螺仪在单独使用和联合使用情

况下对走、上楼、下楼、坐、站和躺 6 种状态的

识别，提出了一种新的特征选择方法，构造了一

个具有较好泛化能力的在线活动识别器，降低了

智能手机的功耗，但是没有对跑步和骑行运动状

态进行研究，同时选择了运动数据在频域上的特

征向量，增加了手机负载。文献[27]联合使用手

机内置传感器和手腕运动传感器，得到更多的上

下文信息，识别了 13 种生活中复杂的运动，但是

系统增加了额外的传感器。文献[28]使用线性加

速度传感器的标准差作为特征向量识别站立、行

走和跑步 3 种运动状态，准确率达到 98%以上，

但是识别的运动状态较少。文献[29]采用传感器

在时域、频域和时频域上的特征向量，用 K 近邻算

法、随机森林算法和支持向量机算法对手机在不同

携带方式下不同的运动状态进行分析。文献[30]把
运动状态分为上楼、下楼、走路、跑步、静坐和

站立 6 类，在验证系统的识别效果时只用了 3 组

用户的实验数据，而且没明确手机的携带方式，

同时缺少了骑行这一常见的运动。 
针对以上问题，本文采用智能手机中的线性加速

度和重力加速度来识别生活中常见的 6 种运动状态。 

3  数据采集及处理 

本节使用手机加速度传感器和重力传感器采

集人体运动状态数据，然后对数据进行校准、平滑、

分割、与手机方向无关性处理。图 1 为人体运动状

态识别系统的结构。 

 
图 1  人体运动状态识别系统的结构 

3.1  数据采集 
本文在 Android 设备上开发了一个数据采集应

用程序，应用程序可以安装在 Android 4.0 以上的设

备上。在程序运行时，每隔 30 ms 读取加速度传感

器和重力传感器三轴数据，然后将其以明文方式存

储在手机本地 test 文件夹中。在测试阶段，将原始

数据传输到后端服务器。实验使用 5 种不同型号的

智能手机进行数据采集，如表 1 所示。 

表 1 实验中使用手机型号 

型号 CPU 内存/GB

华为 mate 9 Kirin 960 8 核 2.4 GHz 6 

小米 max2 MSM8953 8 核 2.0 GHz 4 

OPPO A73 MT6763T 8 核 2.5 GHz 4 

vivo X9s MSM8976 8 核 1.8 GHz 4 

三星 C5 MSM8953pro 8 核 2.2 GHz 4 

 
本实验邀请了在校的 20 位大学生作为实验者，

其中男性 15 名，女性 5 名，年龄分布在 18~22 岁，

体重 45~80 kg，身高 155~180 cm。数据采集时，将

5 部手机分别放置在实验者的胸口、上臂、裤前袋、

裤后袋和腰部这 5 个部位。为使每部手机都能采集

到不同部位的运动状态，每位实验者在同一种运动

状态中进行 5 轮数据采集，每完成一轮数据采集后，

循环更换手机位置，共收集每位实验者的 30 轮数
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据（5 轮采集，6 种运动状态）。 
在实验设置中，上楼和下楼运动状态是在 8 层

教学楼的楼梯上完成的，行走和骑行运动状态是在

学校的运动场完成的，静止状态是在教室内完成

的。为了确保每个实验的运动数据接近正常生活，

本文没有控制运动的速度和手机放置的方向，每 2
轮实验之间让实验者休息并改变 5 部手机的携带位

置和方向。每轮数据采集的持续时间不少于 2 min，
共收集 6 000 min 的数据进行验证。 
3.2  数据校准 

由于传感器在制造和安装过程中存在一定的偏

差，影响传感器数据的准确获取[31]。为了尽可能地

减少传感器获取数据的固有偏差，保证数据的准确

性和不同加速度传感器之间数据的一致性，国内外

学者针对三轴加速度传感器的校准进行了研究。文

献[32]使用最大似然求解方法，对加速度传感器进行

自动校正，提高了加速度传感器的校准精度。文献[33]
先对原始加速度传感器数据进行预处理，再使用遗

传算法最优化求解校准参数，简化了传统标定方法

步骤。文献[34]利用当地重力加速度 g 作为标定基

准，使用线性最小二乘法对加速度传感器进行校准。

文献[35]使用高斯−牛顿迭代法对加速度传感器进行

校准。本文针对加速度传感器和重力加速度传感器

X、Y、Z 轴上的输出的数据，使用缩放矩阵 S 和偏

置矩阵 B 校准加速度数据矢量[x, y, z]T，如式(1)所
示。其中，S 为 3×3 的缩放矩阵，s11、s22、s33为加

速度传感器的标度系数，sij(i≠j)为加速传感器的安装

误差系数，矩阵 B 校正加速度传感器的零位偏差。 

 
11 12 13

21 22 23

31 32 33

x

y

z

x s s s x B
y s s s y B
z s s s z B

′ ⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥′ = +⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥′⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

 (1) 

静止时，加速度传感器数据和重力传感器数

据三轴输出值 x、y、z 的平方和等于当地重力加

速度的平方，如式(2)所示，对应的线性加速度矢

量和为 0 m/s2，但是手机获取的线性加速度输出并

不总是满足这一条件。 

 2 2 2 2
0g x y z= + +  (2) 

通过采集静止状态下加速度传感器和重力加

速度传感器输出值，利用差分进化的混合粒子群

优化（DE-PSO, differential evolution of particle 
swarm optimization）算法求解非线性方程组[36]，

构造目标函数如式(3)所示。 

 2 2 2 2 2
0

1

( , ) ( ( ))
n

i i i
i

L g x y z
=

′ ′ ′= − + +∑S B  (3) 

其中，i 为静止状态下测试的数据数量，g0 为当地

的重力加速度，通过最小化目标函数即可得到 S
和 B。静止状态下加速度传感器数据和重力传感

器数据如图 2 所示，静止状态下加速度数据校准

前后对比如图 3 所示，经过校准后静止状态下加

速度数据接近 9.81 m/s2，满足对数据进一步处理

的需求。与高斯–牛顿迭代法相比，DE-PSO 算法

运行速度较快，仿真时间较短，误差较小，适合

智能手机中加速度传感器数据的校准。 

 
图 2  静止状态下加速度传感器数据和重力传感器数据 

 
图 3  手机静止状态下加速度传感器数据校准前后对比 

3.3  数据滤波 
经过校准处理后，线性加速度矢量和应能够真

实地体现人体运动状态。本文研究的运动状态除静

止状态外，其他的运动状态都是周期运动。以行走

为例，从一侧脚跟落地开始到其再次落地构成了一

个步态周期，双脚交叉依次进行，由此引起手机加

速度传感器数据变化应该呈现类似于正弦波型，如

图 4 所示。图 5 展示了用户携带手机运动时，某一

段时间内加速度传感器数据变化情况，与理想状态

波形有较大的差别。由于传感器数据的不稳定性，

即使手机处于静止状态，其数据也普遍存在抖动现

象，有时候甚至会存在脉冲。本文采取滑动加权均

值办法对传感器数据抖动和脉冲噪声进行处理，降

低此类噪声对传感器数据的影响。滑动加权均值办

法是在一个包含 2k+1 个数据点的窗口内，用窗口

内的几个数据点的权重比之和代表该值的大小，实
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现数据的平滑处理，如式(4)所示。 

 
图 4  理想状态下步伐的加速度数据 

 
图 5  加速度传感器的原始数据 
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  (4) 
其中，n 为窗口中数据的长度，α、β为权重。滑动

加权均值滤波可以对数据抖动进行有效的处理，平

滑效果与窗口 2k+1 和权重 α 的取值都有关，在 α
一定的情况下，2k+1 越大，平滑效果越好，失真的

程度也就越高，而窗口起始和结束的 k 个数据的平

滑与 β的取值有关。当 α=0.2，β=0.8 时，k 分别取

3、7 和 11 时平滑的效果如图 6 所示；当 k=7，β=0.8
时，α 分别取 0.2、0.6 和 0.9 时平滑的效果如图 7
所示。通过多次实验并与卡尔曼滤波比较，选取

α=0.2，β=0.8，k=7 能够得到较好的平滑效果，如图 8
所示。与卡尔曼滤波相比，这种滤波方法的降噪性

能不够好，但计算过程简单快捷，这意味着智能手

机的计算负载更轻。与图 5 相比，采集到的原始数

据经过平滑处理之后，数据质量和平滑度都有了明

显的提高。 

 
图 6  k 取不同值时加权滤波 

 
图 7  α取不同值时加权滤波 

 
图 8  过滤后的加速度数据 

3.4  数据分割 
经过校准和滤波处理后的传感器时序数据虽

然已接近理想状态，但是数据序列较长。如果对时

序数据中每个采样点都进行特征向量计算，虽然单

次计算的时间最短，但是随着检测次数的增多，会

导致总的检测时间过长，严重影响系统的实时性，

所以必须对数据进行分割处理。数据分割是保证实

时性和准确性的基础。 
本文采取滑动窗口机制，将待处理的长时序数据

序列分割成若干个短的时序数据序列，然后对分割后

的若干个短的数据序列进行相应的特征向量计算。数

据序列的分割会带来分割窗口边缘的关键数据受损，

影响数据的准确性。本文采取重合窗口与动态窗口相

结合的方法，即带有 50%重合的滑动窗口策略，如

图 9 所示。滑动窗口 T 设为 1.5 s[37-38]，用窗口内数据

的均值代替滑动窗口的值，然后利用各个滑动窗口的

特征值向量进行运动状态的识别和划分。 
3.5  与手机方向无关性处理 

在数据采集过程中，本文方案不要求手机按照
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某一方向携带。手机的方向不同，加速度传感器三

轴分别受到重力的影响就不同。文献[9]假设某段时

间内手机方向不发生改变，用此段时间内加速度

的均值和加速度的关系，计算加速度传感器的方

向，这样就可以获得线性加速度在铅垂面和水平

面上的加速度分量。在实际应用中，手机可能随

时改变方向，用加速度的均值计算加速度传感器

方向存在较大误差，影响线性加速度在水平面和

铅垂面上分量的准确性。本文采用加速度传感器

数据和重力传感器数据计算人体运动在水平面和

铅垂面上的线性加速度，算法的时间复杂度为

O(1)，如算法 1 所示。 

 
图 9  滑动窗口示意 

算法 1  坐标转换算法 
输入  加速度传感器数据 [ , , ]

i i i

x y z
t t tA A A 和重力

传感器数据[ , , ]
i i i

x y z
t t tg g g  

输出  惯性坐标系下线性加速度[LA ,LA ,LA ]
i i i

x y z
t t t  

Step1  初始化[LA ,LA ,LA ]
i i i

x y z
t t t  

Step2  计算手机坐标系下线性加速度 

[PLA ,PLA ,PLA ] [ , , ] [ , , ]
i i i i i i i i i

x y z x y z x y z
t t t t t t t t tA A A g g g= −  (5) 

Step3  计算重力加速度矢量和  

 2 2 2( ) ( ) ( )
i i i

x y z
t t tg g g g= + +  (6) 

Step4  计算惯性坐标系下线性加速度 

 

[LA ,LA ,LA ]

[PLA ,PLA ,PLA ] , ,

i i i

i i i

i i i

x y z
t t t

x y z
t t tx y z

t t t

g g g
g g g

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
(7)

 

为得到线性加速度的整体变化特征，可通过式(2)
计算线性加速度的矢量和。经过算法 1 处理后的线

性加速度 [LA ,LA ,LA ]
i i i

x y z
t t t 是惯性坐标系下的线性

加速度，与手机的放置方向无关，并且真实地反映

了人体的运动状态。 

4  特征向量选择及运动状态分析 

特征向量选择是人体运动状态识别的重要环

节，其目的是在原始数据中选择有效的特征变量，

获得待研究对象的本质属性，从而准确描述待研究

的对象。特征向量选择直接影响到整个模型的识别

性能。首先，根据 ReliefF 算法[39]选择有效的特征

变量；然后，利用脚步识别算法计算脚步的波峰和

波谷值；最后，根据脚步的波峰和波谷值计算相应

的特征向量值。 
4.1  特征向量选择 

从已有的研究成果看，目前，应用最广泛的特征

主要包括 2 类，即时域特征向量和频域特征向量。时

域特征向量计算复杂度相比频域特征向量低，在人体

行为识别的应用中有较理想的体现。时域上的特征向

量包括最大值、最小值、中位数、平均值、标准差、方

差、偏度、峰度、直方图信息、均方根、自回归系数、

互相关系数、过零率、上四分位数和下四分位数等。 
本文方案只使用时域上的特征向量，有效地降

低了算法的复杂度。根据 ReliefF 算法计算特征向

量的权重，采用惯性坐标系下线性加速度在水平方

向、垂直方向和矢量和方向的最大值均值、最小值

均值、平均值、标准差、最大值均方根、四分位差、

偏度和峰度共 24 个时域特征向量。 
计算最大值均值和最小值均值时，需要用脚步

识别算法来确定脚步的波峰和波谷位置，然后计算

脚步在不同的方向上的波峰和波谷值。最大（小）

值均值是指时间窗口内脚步波峰（谷）的平均值。

在计算最大（小）值均值时，需要获取时间窗口内

运动的步数。文献[11]采用固定时间阈值办法实现

正常运动状态的步数统计，运动状态变化较大会导

致计步精度下降[40]。本文提出了寻找最大波峰点

和最小波谷点的脚步识别算法，如算法 2 所示。

首先，寻找时间窗口内线性加速度的最大波峰点

和最小波谷点，即时间窗口内某一脚步的波峰点

和某一脚步的波谷点，然后分别以此最大波峰点

和最小波谷点为起点，在距此波峰或波谷前后

0.33~1 s 范围内查找最大波峰点或最小波谷点，

此点即为下一脚步或前一脚步的波峰或波谷。以

新的波峰或波谷为起点，继续寻找下一脚步或前

一脚步的波峰点或波谷点，直到时间窗口内所有

脚步的波峰或波谷都被找到。算法的时间复杂度

为 T(n)=n+2n=O(n)。 
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算法 2  脚步识别算法 
输入  线性加速度矢量和 Data 及相应的时间

点 time 
输出  步数 stepNum､脚步波峰值 stepPeak、脚

步波谷值 stepTrough 和脚步峰谷值 stepData 
Step1  初始化 stepNum、stepPeak 和 stepTrough 
Step2  遍历窗口内所有数据点，找出最大波峰

点 maxpoint 和最小波谷点 minpoint，更新 stepNum、

stepPeak 和 stepTrough 
Step3  在时间窗口内，以 maxpoint 为起点，

在距离 maxpoint 0.33~1 s 时间范围内，查找下一个

脚步波峰点，更新 stepNum 和 stepPeak，以新的波

峰为起点继续查找下一个脚步的波峰点，直到窗口

内所有的脚步波峰点被查找到 
Step4  在时间窗口内，以 minpoint 为起点，

在距离 minpoint 0.33~1s 时间范围内，查找下一个

脚步波谷点，更新 stepNum 和 stepTrough，以新的

波谷为起点继续查找下一个脚步的波谷点，直到窗

口内所有的脚步波谷点被查找到 

Step5  stepNum = stepNum
2

 

stepData= stepPeak ∪ stepTrough 
4.2  运动状态分析 

通过前期数据采集和处理，可以得到每一种运

动状态的惯性坐标系下线性加速度的 24 个时域特

征向量。本文对惯性坐标系下线性加速度矢量和的

特征向量做如下分析。 
为区分不同的运动状态，绘制出 6 种运动状态的

最大值均值图，如图 10 所示。由图 10 可知，跑步的

最大值均值最大，静止和骑行运动的最大值均值最

小，行走、上楼和下楼的值在以上两者之间。同样地，

绘制出 6 种运动状态的最小值均值、平均值和标准差

的特征向量图，如图 11~图 13 所示。可以看出，这 3
种特征向量与最大值均值有相似的变化规律。通过以

上分析可以把运动状态分成 3 类，即跑步为一类，行

走、上楼和下楼为一类，而静止和骑行为一类。 

 
图 10  6 种运动状态下的最大值均值 

 
图 11  6 种运动状态下的最小值均值 

 
图 12  6 种运动状态下的平均值 

 
图 13  6 种运动状态下的标准差 

下面，进一步分析静止和骑行运动状态特征。

虽然手机不一定处于水平状态，但在静止状态下加

速度和重力加速度数据保持一致，两者在传感器三

轴方向的加速度只有微弱的波动。线性加速度矢量

和反映了静止状态下人体对手机的作用结果，从图

14 可以看出，人体处于静止状态时，最大值均值在

0.1~0.2 m/s2 范围内波动，因为人体在相对静止状态

下，身体仍存在一定的晃动。骑行过程中，最大值均

值在 0.3~0.5 m/s2范围内波动，其呈现的规律与静止

状态没有明显区分，但是骑行状态最大值均值的变

化范围比静止状态大，但这 2 种状态的最小值均值、

平均值和标准差 3 个特征向量的变化趋势和变化范

围都有明显区别，如图 15~图 17 所示。从以上分析

可知，静止和骑行这 2 种运动状态比较容易区分。 

 
图 14  骑行和静止状态下的最大值均值 
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图 15  骑行和静止状态下的最小值均值 

 
图 16  骑行和静止状态下的平均值 

 
图 17  骑行和静止状态下的标准差 

由图 10~图 13 可知，行走、上楼和下楼这 3 种

运动的 4 个特征向量之间没有明显区分。进一步研

究 3 种运动状态的最大值均方根、四分位差、偏度

和峰度，各特征向量如图 18~图 21 所示。从图中无

法直接对这 3 种运动状态进行有效区分，但可以借

助 SVM（support vector machine）工具，把 3 个方

向上共 24 个特征向量映射到高维空间进行识别。 

 
图 18  行走、上楼和下楼的最大值均方根 

由于 SVM 具有样本小、结构风险小和非线性

的特点，在高维模式识别中较其他传统机器学习算

法有明显的优势，分类思想简单，分类效果较好。

目前， SVM 分类策略包括一对一（ OVO ，

one-versus-one）、一对多（OVR，one-versus-rest）
和 H-SVM 等方法。本文选择 H-SVM 方法，将运

动状态划分为如图 22 所示的多层识别模型。利用

各种运动状态下的共 24 个特征向量和运动学的

先验知识，对运动类别进行划分，每次划分时子

类别内部的运动状态具有较大的相似性，子类别

之间则具有较大的区分，从而尽可能地区分不同

的运动状态。 

 
图 19  行走、上楼和下楼的四分位差 

 
图 20  行走、上楼和下楼的偏度 

 
图 21  行走、上楼和下楼的峰度 

 
图 22  层次向量对运动状态的划分 
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5  实验及分析 

为了评估系统的有效性，进行了如下实验。首

先，用 H-SVM 方法验证不同的手机携带方式下 6
种运动状态识别的准确率；其次，验证了 H-SVM、

Naïve Byes、Decision Tree 和 KNN 识别方法对 6 种

不同运动状态的识别准确率；再次，验证了 3.2 节

DE-PSO 算法在数据校准上的优势，验证了 3.5 节

的坐标转换算法和 4.1节的脚步识别算法在H-SVM
识别方法中的作用；最后，分析了时域特征向量和

频域特征向量计算的时间复杂度，并从多个方面将

本文方法与相关文献的方法进行比较。 
5.1  不同手机携带方式实验 

为了对系统进行全面评价和分析，本文按照 5
种手机携带方式和综合方式（即把 5 种携带方式下

采集的 6 种运动状态数据按照运动状态综合）进行

了 6 组实验，在每一组实验中将 6 种运动状态数据

按照图 22 的 H-SVM 的分类方式划分训练集，即在

每种手机携带方式下均需要训练 5 个二分类的支持

向量机，分别用于识别静止状态和运动状态、骑行

状态和行走/跑步状态、行走状态和跑步状态、行走

状态和上/下楼状态、上楼状态和下楼状态。实验采

用十折交叉验证方法，将训练的样本集分为 10 组，

每次选取其中的 9 组作为训练集，剩余的一组作为

测试集。使用 H-SVM，选择 SVM 类型为 C-SVC、
核函数类型为 RBF（径向基）核函数，其中损失参

数 C 为 32，核函数中参数 g 为 0.5，经过多次实验

验证，以上 SVM 参数能达到很好的优化效果，提

升不同运动状态的识别准确率。手机放置在不同位

置时 H-SVM 方法识别不同运动状态的准确率如表

2 所示。为进一步研究不同运动状态识别的差错情况，

表 3 给出了综合方式下不同运动状态的混淆矩阵，矩

阵中的行表示某种运动状态数量，矩阵中的列表示

H-SVM 方法识别某种运动状态数量。 

表 2  手机放置在不同位置下 H-SVM 方法的准确率 
状态 胸口 上臂 裤前袋 裤后袋 腰部 综合 

静止 97.98% 90.27% 96.59% 96.00% 98.92% 98.52%

骑行 96.39% 96.63% 92.69% 95.43% 98.62% 97.52%

跑步 96.66% 89.60% 93.51% 96.64% 97.58% 96.71%

行走 86.38% 83.29% 86.05% 86.38% 90.91% 90.03%

上楼 86.55% 82.76% 85.56% 84.59% 89.83% 88.95%

下楼 86.03% 83.22% 84.55% 84.03% 89.28% 88.51%

均值 91.66% 87.63% 89.82% 90.51% 94.19% 93.37%

表 3 综合方式下不同运动状态的混淆矩阵 

状态 静止 骑行 跑步 行走 上楼 下楼 

静止 7 403 92 0 12 4 3 

骑行 120 8 141 10 70 3 4 

跑步 0 15 11 848 218 89 81 

行走 5 8 165 9 482 448 424 

上楼 2 5 35 578 8 755 468 

下楼 2 7 28 595 495 8 682 

 
从表 2 可以看出，在不同运动状态的识别中，

识别准确率最高的是静止状态，其次是跑步和骑行

状态，因为这 3 种运动状态时间窗口内最大值均值、

最小值均值、平均值和标准差的取值范围与其他运

动状态相比有明显的区分。行走、上楼和下楼识别

准确率相对较低。 
不同的手机携带方式下，运动状态的识别准确

率不同。当手机放置在腰部时，运动状态识别准确

率最高，当手机放置在上臂时，运动状态识别准确

率最低，原因是手机放在腰部时采集的加速度数据

最能反映人体的运动状态，而手机放在上臂时，加

速度数据不仅反映了人体的运动状态，而且反映了

上臂的运动状态。综合方式下识别的准确率仅次于

手机放置腰部识别的准确率，但它不是手机放置不

同位置的识别率的平均值，因为综合方式识别中训

练数据不仅包含了测试数据，而且包含了更多的其

他运动状态数据，数据测试模型的顽健性较强，减

少了异常数据的干扰。虽然综合方式下识别准确率

不及手机在腰部的识别准确率高，但是它很好地反

映了日常生活中携带手机的随意性，且准确率达到

93.37%。 
从表 3 可以看出，许多预测误差是由于行走、

上楼和下楼这 3 种活动之间的混淆所致。由于这 3
种运动较为相似，特征向量区别不是很明显。受到

实验条件的限制，上楼和下楼的识别准确率最低，

因为楼道中间有平台，在平台上的运动状态更接近

行走。 
5.2  不同的分类算法对比实验 

为了评估本文方法的有效性，把本文的 H-SVM
识别方法与 Naive Bayes、Decision Tree 和 KNN 进

行对比实验，Naive Bayes 方法中使用 GaussianNB
算法，Decision Tree 中使用 CART（classification and 
regression tree）算法，在 KNN 中使用 ball-tree 算法，

其他参数使用默认值。对综合方式下的数据，采用
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十折交叉法对实验进行验证，得到不同识别方法的

准确率，如图 23 所示。 

 
图 23  综合方式下不同分类方法的准确率 

从图 23 可以看出，4 种不同的识别算法中，

H-SVM 识别率最高，因为使用 H-SVM 方法时训练

数据根据图 22 所示对数据进行分类，使相同类别

的内部运动状态具有较大的相似性，不同类别之间

具有较大的差异性，相对于其他识别方法，提高了

识别准确率。 
5.3  DE-PSO 算法和高斯−牛顿迭代法对比实验 

为验证 DE-PSO 算法的有效性，根据文献[36]
方法复现实验。将手机固定在长方体木块的一个面

上，然后分别将长方体的 6 个面水平放置在桌面上，

得到 6 种放置方式，如表 4 所示，采集到手机在 6
种放置方式下一定时间内的加速传感器数据，并取

其平均值，得到 6 组加速度传感器的测量值。使用

DE-PSO 算法和高斯−牛顿迭代法对采集的加速度

传感器数据进行校准，校准后数据如表 4 所示。 

表 4 DE-PSO 算法与高斯−牛顿迭代法对比 

手机放置方式 DE-PSO 算法 高斯−牛顿迭代法 

X 轴 Y 轴 Z 轴 X 轴 Y 轴 Z 轴 X 轴 Y 轴 Z 轴

9.810 0.000 0.000 9.794 0.015 0.015 9.733 0.040 0.049

−9.810 0.000 0.000 −9.792 0.016 0.015 −9.844 0.049 0.042

0.000 9.810 0.000 0.017 9.796 0.013 0.030 9.846 0.044

0.000 −9.810 0.000 0.016 −9.788 0.011 0.048 −9.738 0.032

0.000 0.000 9.810 0.016 0.016 9.813 0.035 0.034 9.745

0.000 0.000 −9.810 0.015 0.043 −9.815 0.049 0.049 −9.739

 
由表 4 可知，高斯−牛顿迭代法能够实现加速

度数据的校准，但是校准结果与 DE-PSO 算法相比

误差较大。仿真时发现，高斯−牛顿迭代法运行速

度较慢，仿真时间长，容易出现实验进行不下去的

现象，这是因为该算法本身存在不足。通过对比可

知，DE-PSO 算法运行速度较快，仿真时间较短，

误差较小。 
5.4  不同数据处理方法实验 

为检测惯性坐标系下的线性加速度能否准确

反映人体运动状态的变化情况，以及脚步识别算法

中计步的准确性，本节对与手机方向无关性算法和

脚步识别算法进行验证。 
5.4.1  与手机方向无关性实验 

与手机方向无关性处理的效果如何，最终体现

在人体运动状态识别准确率的高低。本文首先使用

5.1 节中的综合数据，按照文献[9-12]方法对数据进

行与方向无关处理，然后使用本文提出的分层识别

方案对人体的运动状态进行识别。同时为了验证

3.2 节数据校准对人体运动状态识别的影响，本文

对校准前后的数据进行了对比实验。各种方案的识

别准确率的结果如表 5 所示。 

表 5 5 种不同处理方法识别准确率 

方法 校准前 校准后 

文献[9] 90.12% 91.83% 

文献[10] 91.81% 92.41% 

文献[11] 90.13% 91.87% 

文献[12] 91.72% 92.33% 

本文 92.21% 93.37% 
 

通过表 5 可以看出，本文方法的运动状态识别

准确率最高，识别效果最好。本文利用同一采样点

的重力加速度与加速度关系，能够准确计算出惯性

坐标系下的线性加速度。由校准前后的数据对比可

知，数据经过校准后运动状态识别率明显提高。 
5.4.2  脚步识别算法实验 

为验证本文的脚步识别算法的实用性，实验时

手机分别放置在胸口、上臂、裤前袋、裤后袋和腰

部 5 个不同位置，手机方向随机。本实验对 10 位实

验者在每种手机携带方式下以不同的频率进行 200
步数据采集，得到 5 种手机携带方式共 10 000 步数

据样本。对采集的数据进行校准、滤波与方向无关

性处理，使用惯性坐标系下的线性加速度，应用本

文的脚步识别算法对采集数据进行步数统计，实验

结果如表 6 所示。本文的脚步识别算法的平均准确

率高于文献[41-42]算法的平均准确率。文献[41-42]
算法在计步判断的过程中没有对原始加速度信号进

行滤波和与方向无关性处理，在一定程度上影响了
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算法检测的准确率。 

表 6 3 种脚步识别算法的计步准确率 

位置 文献[41] 文献[42] 本文 

手持(上臂) 97.00% 93.00% 96.75% 

裤兜(前后) 92.00% 89.00% 97.58% 

背包(腰部) 93.00% 89.50% 98.00% 

上衣(胸口) 93.00% — 97.25% 

均值 93.75% 90.50% 97.39% 

 
本文脚步识别算法利用人体运动频率的范围，

判断下一脚步的波峰（谷）距当前脚步波峰（谷）

的位置范围，在此范围内寻找波峰（谷）的最大（小）

值，此值为下一脚步的波峰（谷）位置。因此，该

算法可以更精确地计算运动的脚步数，减少了伪波

峰对真实波峰的影响。 
结果表明，经过转换的线性加速度能够准确、有

效地反映人体运动状态。脚步识别算法能够准确地计

算不同运动状态的脚步数，并能有效计算最大值均值

和最小值均值，提高人体运动状态识别的准确率。 
5.5  特征向量计算复杂度分析 

在使用频域特征向量时，大部分研究都使用了

快速傅里叶变换（FFT, fast Fourier transform）方法，

这种算法运用数学方式把原来复杂度为 O(n2)的朴

素多项式乘法转化为复杂度为 O(nlbn)。根据 4.1 节

中的描述，可以计算出对应的特征向量时间复杂度

为 O(n)。本文采用的特征向量全部为运动数据时域

上的特征向量，相比使用频域上的特征向量，在算

法时间复杂度上有所降低。 
将本文方法数据采集时手机携带位置、识别度

运动状态的数量、使用的特征向量、特征向量计算

复杂度和运动状态识别准确率等指标与近几年的

文献进行比较，如表 7 所示。从表 7 可以看出，虽

然本文方法的识别运动状态的准确率排名第二，但

是其他各项指标都优于准确率排名第一的文献[11]
的方法。 

表 7 本文方法和相似文献方法的比较 

方法 位置数 运动状态数 特征向量 计算复杂度 准确率

文献[11] 1 6 时域、频域 O(nlbn) 96.10%

文献[12] 3 5 时域、频域 O(nlbn) 90.44%

文献[19] 1 6 时域 O(n) 91.70%

文献[44] 1 6 时域、频域 O(nlbn) 89.00%

本文 5 6 时域 O(n) 93.49%

为验证本文方法的优势，本文复现了表 7 中文

献的方法，使用本文中的综合数据，采用十折交叉

法对 6 种运动状态进行识别，识别的结果如表 8 所

示。从表 8 可以看出，本文提出的识别方法最优，

其次是文献[12]。 

表 8 相似文献对 6 种运动状态识别比较 

方法 识别率 

文献[11] 90.35% 

文献[12] 91.28% 

文献[19] 85.76% 

文献[44] 84.74% 

本文 93.49% 
 

通过以上实验和分析可知，利用智能手机内置

的加速度传感器和重力传感器，采用分层识别方

案，能有效地识别人体 6 种日常运动状态。 

6  结束语 

本文研究了智能手机放置方向和位置都不确

定的情况下，利用手机内置的加速传感器和重力传

感器采集用户日常 6 种运动状态数据，根据 ReliefF
算法提取运动状态的时域特征向量，利用这些特征

向量的值构造出一个最佳的识别模型，并使用该模

型识别用户的运动状态。首先，选取了日常生活中

常用的 5 种手机携带方式采集用户运动数据，并对

采集的数据进行有效处理；然后，利用脚步识别算

法，准确计算脚步的波峰和波谷值；最后，利用时

间窗口内脚步的波峰和波谷值的时域特征向量和

H-SVM 分类算法对人体运动状态进行识别。实验

结果表明，本文方法在保持较高的识别准确率的同

时，极大地提高了手机在识别人体运动状态时对手

机位置和方向变化的适应能力，同时利用数据时域

上的特征和滑动加权均值有效地降低了手机的负

载。本文的研究可应用于移动领域的用户行为状态

识别、健康生活提示、随身运动监测和体感游戏等。 
本文实验对实验者的选择有一定的局限性，在

后续的研究中应该对更多的不同年龄阶段的人群

进行对比实验，增加更多的实验环境，使实验数据

更具有代表性。此外，还将进一步优化脚步识别算

法，提高脚步识别的准确率，增强系统的灵活性；

进一步增加可识别的人体运动状态、识别复杂的人

体行为以及人体不同的运动与能量消耗之间的关

系，为用户的运动与健康提供科学的指导。 
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