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基于震动信号的异常步态识别

汪成亮，刘艺锣
（重庆大学计算机学院，重庆 400044）

摘　要：　异常步态的识别对老年人的健康看护有很大帮助 . 现有的相关研究主要通过图像采集设备或穿戴设

备获取相关特征信息进行识别，这些方法大多都具有侵入性或对用户有较高的操作要求 . 本文研究实现了一种基于

对脚步震动信号为识别源进行异常步态和跌倒检测的系统原型，该系统通过本文设计的应用于大范围数据采集

的多传感器协同信号采集方法采集信号，从中分割出有效部分作为活动元，去噪后再使用改进的动态时间规整算法

（Dynamic Time Warping，DTW）计算出代表活动元之间差异性的异常指数，接着由K最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）
算法分类异常指数，得到初步表征用户步态的推测值，最后由隐马尔科夫模型（Hidden Markov Model，HMM）进一步处

理推测值，识别出用户的步态 . 实验结果表明，本文提出的方法能够有效在不同的步态模式下识别异常步态，在稳定

的环境中识别准确率达到96%，在具有不稳定地板的环境中准确率为94%.
关键词：　异常步态识别；动态时间规整算法；隐马尔科夫模型；震动信号；嵌入式设备

基金项目：　国家自然科学基金（No.61672115）；重庆市技术创新与应用发展专项重大主题专项（No.cstc2019jscx-

zdztzxX0037，No.cstc2019jscx-gksbX0038）
中图分类号：　TP391  　文献标识码：　A  　 文章编号：　0372-2112(2023)08-2088-10
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn　　　 　 DOI:10.12263/DZXB.20210871

Recognition of Abnormal Gait Based on Vibration Signal
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Abstract:　The recognition of abnormal gait is of great help to the health care of the elderly.  Existing related research 
mainly uses image acquisition equipment or wearable equipment to obtain relevant feature information for identification.  
Most of these methods are invasive or have high operational requirements for users.  This paper studies and realizes a sys⁃
tem prototype based on the detection of abnormal gait and fall based on foot vibration signals as the source of identifica⁃
tion.  This paper first designs a multi-sensor cooperative signal acquisition method to achieve a large range of signal acquisi⁃
tion, and separate the effective part from it as the active element.  After the collected active elements are denoised, an im⁃
proved dynamic time warping algorithm (DTW) is used to calculate the abnormal index representing the difference between 
active elements, then the abnormal index is classified by the K nearest neighbor (KNN) algorithm, and the inferred value 
that initially characterizes the user's gait is obtained.  The inferred value is further processed by hidden Markov model 
(HMM) to identify the user's gait.  The experimental results show that the method proposed in this paper can effectively 
identify abnormal gait in different gait modes, with an accuracy of 96% in a stable environment, and an accuracy of 94% in 
an environment with unstable floors.
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1　引言

开发一种基于行走产生的震动信号来监测老年人

生活状况的智能家居系统是非常有意义的，有助于医

生或家人了解其活动规律和生活状况 . 独居的人群，尤

其是老年人，一旦发生跌倒等意外情况，无法得到及时

的帮助 . 医学调查表明，在跌倒后如果得到及时救治，

死亡风险概率可降低 80%，显著提高老年人的存活率 .
因此，快速检测跌倒事件的发生具有重大意义［1］. 除此

以外，某些疾病的征兆也可以通过震动信号体现 . 例

如，偏瘫患者步子的速度、节奏都会有变化，左右脚产

生的震动信号也会变得不对称［2］. 通过分析震动信号

来发现这些变化，从而提早发现，提早治疗，避免病情

加重，对老年人的健康看护也会有很大的帮助 .
现有的智能家居系统主要基于机器视觉、射频、穿

戴设备以及声学来实现 . 基于机器视觉的智能家居系

统对环境要求较高，如适当的光照条件、较少的障碍

物，并且还存在侵犯隐私的问题；基于射频的方法需要

大量布置传感器，从而达到较高的检测精度［3］，成本高

且操作不够便利；基于穿戴设备的方法要求用户必须

随身佩戴特定设备［4］，降低用户的舒适性，并且老年用

户还可能会忘记佩戴或佩戴错误，这时整个检测系统

将因为无法获得正确的数据而失效；基于声学的方法

要求环境中噪音处于较低的水平［5］，如果居住地点比较

靠近噪音源（火车站、港口、高架路等），系统的准确率

会受到较大的影响 . 震动信号不会被室内障碍物阻挡，

不携带隐私信息，无需大量的传感器，无需被检测目标

佩戴额外设备，对环境中的噪声容忍度较好 . 除此以

外，基于震动信号的智能家居系统还能嵌入具有物联

网（Internet of Things，IoT）的环境中［6］.
本文设计了一种基于震动信号的嵌入式智能家居

原型系统，通过采集用户行走以及跌倒的震动信号，将

其作为活动元，得到活动元序列，并基于该序列来识别

用户是否跌倒或出现异常步态 . 本系统需要解决以下

两个主要问题 .（1）步态多样性问题：足部因某些因素

影响存在损伤的用户步态模式与正常人不同，这要求

本系统在不同步态模式下均能检测出异常步态 .（2）环

境干扰问题：受到环境干扰而出现异常的活动元并不意

味着用户出现了异常，这要求本系统在有一定干扰的环

境中依旧能正确识别异常步态 . 本文提出的方法具有以

下优势：（1）本文改进的DTW-KNN架构通过比对用户自

身的步态变化来识别异常步态，能够适应不同的步态模

式；（2）使用HMM增加系统识别的准确率以及鲁棒性，

在具有干扰的环境下依旧能取得较高的准确率 .
本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种基于震动的能够在不同步态模式

下识别异常步态的方法 .

（2）改进了的 DTW 计算方法，将欧氏距离改为“中

心距离差”，并进行“分段比对”，使其能够应用于活动

元的比对 .
（3）构建了具有干扰的实验环境，并通过对比实验

验证了本文所提原型系统的有效性 .
2　相关工作

对于步态识别的研究，目前已有了一定的研究成

果，其中最主要的是基于机器视觉和基于穿戴式设备

的步态识别 . 基于震动信号的步态识别研究较少，主要

集中在使用步态进行人员识别上，针对异常步态的识

别比较欠缺 .
基于机器视觉的方法大多是采用 2D或者 3D设备

采集图像数据，利用图像处理技术处理数据 . Yao 等［7］

使用多级卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNN），从步态序列中提取骨架步态能量图像（Skelaton 
Gait Energy Image，SGEI）识别步态，增强识别的鲁棒

性 . Babaee 等［8］对不完整步态周期图中的可用轮廓创

建不完整能量图像（Gait Engry Image，GEI），使用深度自

动编码器修复后进行识别 . Nguyen等［9］基于Kinect提供

的三维骨骼模型，得到了膝关节、踝关节和髋关节的屈

曲度，并将其应用于异常步态的检测 . Zhang等［10］利用K
‐means将视频中的步态特征聚成了 6类，之后利用支持

向量机（Support Vector Machine，SVM）对正常步态和两

种异常步态进行了识别 . Liao等人［11］提出了基于姿态的

时空网络（Pose-based Temporal-Spatial Network，PTSN）
的步态识别算法，采用长短时记忆网络（Long Short-
Term Memory，LSTM）分析步态视频序列的时序特征 .

基于穿戴式设备的方法大多是将数据采集组件集

成到用户自身携带的物品上，如智能手机、鞋垫 . Ronao
等［12］提出了一种利用智能手机采集的加速度计和陀螺

仪传感器数据进行人体姿态识别的两阶段连续隐马尔

可夫模型（Continuous Hidden Markov Models，CHMM）方

法 . San-Segundo等［13］提出了一种基于隐马尔可夫模型

的步态识别与分割系统，该系统利用智能手机的惯性

信号来识别和分割 6种不同的人体步态：走路、上楼、下

楼、坐下、站立和躺下 . Wang等［4］使用可穿戴式惯性传

感器（Inertial Measurement Unit，IMU）记录髋关节和膝

关节轨迹，提取特征用于区分病理步态模式与健康步

态模式 . Lin等［14］设计了一种压力传感器可覆盖足底约

80% 区域的智能鞋垫，以解决传统方法在提取步态特

征时对用户造成的不适感，可应用于老年人跌倒检测

和预防工伤（如建筑业）的领域 .
基于震动信号的方法主要是使用特征方法：分割

出踏步事件（step event），从中提取特征值，再根据特征

值分类识别 . 文献［15］提出了可以通过脚步产生的震
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动来识别行人，通过在地板上放置地震检波器采集脚

步产生的震动信号，提取震动信号的特征后，使用分类

器来识别每个提前在系统中注册过的用户 . 文献［16］
使用了相似的方法，通过提取震动信号的特征值来识

别注册过的用户 . 但作者使用了更多更智能的传感器，

并在传感器节点之间引入投票系统，提高了识别的准

确率，增加了对跌倒的识别 .
本文将所提方法运行于计算资源受限的嵌入式平

台 . 在基于机器视觉识别步态领域应用较多的深度学

习方法由于计算量大、模型复杂、硬件需求高等原因而

不能很好地应用于本研究，因此本研究仅使用一般的

机器学习方法 .
3　系统设计

3. 1　研究问题解决策略

对于步态多样性问题，不同的用户可能具有不同

的步态模式 . 特征方法难以寻找到能同时有效描述多

种步态模式的特征值；深度学习方法由于使用的数据

量大、不易调整，也不能很好地应对这个问题 . 如图 1
中 b组与 c组所示的 2种步态模式的活动元波形图，b组
为正常用户，c 组为模拟偏瘫用户，它们有着显著的区

别：b 组中每个活动元都有两个明显的波峰，分别为红

框标出的第一波峰与绿框标出的第二波峰；c组中（c1）
与（c3）和 b 组相似，紫框标注的为第一波峰，黄框标注

的为第二波峰，但（c2）与（c4）的黄框位置变为一段相对

平滑的波动，且黄框位置交替出现波峰与平滑波动 . 这

说明，同一种步态模式的活动元之间具有一定的相似

性和规律性，不同步态模式的活动元之间具有较大的

差异 . 根据上述特点，本文改进了动态时间规整算法

（DTW）来比对活动元的相似性，每个活动元都会与前

两个活动元进行比对，分别计算出表示活动元差异性

的异常指数，组成异常指数对，再经过最邻近结点算法

（KNN）分类，给出该活动元是否属于异常步态或某种

情况的推测值 .

对于环境干扰问题，如踩踏到一块松动的地板，此

时使用单个活动元的推测值去识别用户的步态［15，17］将
会导致一些原本属于正常步态的活动元被分类为异常

步态 . 但这种干扰仅影响当前活动元而不会影响后续

的活动元，若将邻近的复数活动元综合为一个整体进

行识别，便能在一定程度上修正受干扰活动元的识别

结果 . 根据上述特点，本研究使用隐马尔科夫模型

（HMM）来识别用户的步态 . 活动元经过 DTW-KNN 的

运算后，得到的结果是一个推测值的序列，称为推测序

列 . HMM 可同时使用复数推测值进行一次识别，大多

数情况下可以修正受干扰活动元的识别结果 .
除步态多样性问题与环境干扰问题以外，本研究

还需解决以下3个问题 .
（1）噪声问题 . 噪声是所有采集到的数据都包含的

成分 . 建筑物自身的晃动，空调、电扇等电器的震动都

会产生背景噪声，从而影响我们采集到的活动元 . 本研

图1　活动元示意图
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究使用小波变换去噪来消除背景噪声［18］.
（2）活动元分割问题 . 在实际环境中，采集的数据多

数为背景噪声，少数为需要分割保存的活动元 . 现有的分

割方法仅能识别出活动元的开始［19］，无法准确识别结束 .
直接设定阈值分割活动元的也会因噪声影响而不够稳

定 . 本文设计了基于二阶矩的方法来检测分割活动元 .
（3）检测范围问题 . 单个传感器能够采集到较强信

号的范围（本文中约为半径 4 m）有限，大范围的检测需

要多传感器协同采集数据，各传感器采集到的数据可

能会不一致 . 本文设计了一种活动元择优算法来解决

这一问题 .
3. 2　系统总体架构

本文设计的原型系统分为以下几个模块：数据采

集模块、去噪模块、推测模块以及决策模块 . 图 2 展示

了各模块之间的相互关系以及各模块所包含的部分 .
硬件部分由传感器单元组成，使用Wi-Fi构成交互网络 .
数据采集模块通过基于二阶矩的活动元分割方法以及

活动元择优算法，减少数据传输量，协同多传感器工作，

扩大系统检测范围 . 去噪模块使用小波阈值去噪方法来

消除背景噪声，提高活动元信噪比 . 推测模块为 DTW-

KNN架构，首先使用改进的DTW计算出活动元的异常

指数对，再经过KNN分类得到该活动元的推测值 . 决策

模块使用HMM来分析推测序列，识别用户的步态 .
硬件传感器之间使用 Wi-Fi 形成交互网络，在本

文设计的活动元分割方法以及择优算法的支持下，极

大地减少了网络中传输的数据量，Wi-Fi 足够保证传

输的稳定性以及速度，且便于嵌入任何带有 Wi-Fi 的
环境 .

3. 3　硬件传感器

用于采集震动数据的硬件包括作为边缘节点的传

感器单元和作为中心节点的计算机 . 边缘节点如图 3
中的边缘节点图所示 . 每个边缘节点由 3 个主要部件

构成：地震检波器、放大器、BeagleBone开发板（简称BB
板）. 地震检波器是直接采集震动模拟信号的传感器，

采样频率约为 200 Hz；放大器可将采集到的信号放大，

增加信噪比；BB板是嵌入式单片机，可以运行各种处理

程序 . 布置边缘节点时，使用蜡油将检波器固定在地板

上，可以更好地采集到高频震动信号［20］.
3. 4　数据采集模块

3. 4. 1　活动元分割

Sn ={x1  x2 x3 xn - 1 xn }表示采样序列，xi (1 ≤ i ≤
n)表示 i时刻的采样值 . 在本研究中，采样值的取值范

围为0 ≤ xi ≤ 1. 8.
活动元表示一个采样序列的有效部分，即包含有

用户活动信息的子序列 . 本研究使用基于二阶矩方法

来计算分割点p，分割点p需满足以下条件：

m2 =
1
N ∑

i = p

p +N

(xi - μ)
2 ≥ δ （1）

其中，N是处理的整个窗口的大小，μ =
1
N ∑

i = p

p +N

xi .

我们使用 100 ms大的窗口（约 20个采样值，N=20）
来计算活动元的分割点 . 当m2大于设置的阈值 δ时，则

判定该点是分割点 . 阈值设置为背景噪声标准差的 3
倍，即对一个不含有活动元的背景噪声采样序列 Sm =

{y1 y2 y3 ym - 1 ym }，阈值 δ定义为

δ = ε
∑
i = 1

m

(yi - ȳ)2

m - 1
（2）

其中，ȳ为样本均值，ε为阈值系数 . 本研究中设定 ε=3.
突发噪声越大，则选取的 ε越大.

经过分割点计算后，将会得到分割点序列 Ps =

{p1 p2 p3 ps - 1 ps }，pj (1 ≤ j ≤ s) 表示第 j 个分割点的

值 . 分割点序列示意图如图 1（a1）所示，对于一个活动

元，得到的分割点序列为 p1 ~p5，但仅需 p1 与 p5 两个有

效点即可分割出该活动元，p2 ~p4 均为冗余点 . 对于一

个分割点序列，满足下列条件的pj + 1，pj为有效点：

pj + 1 - pj ≥ γN 2 ≤ j < j + 1 ≤ s - 1

其中 γ为间隔系数 . 本研究中 γ = 3. 特别地，首尾两点

（p1与 ps）始终为有效点 . 得到的有效点序列Pt中，每两

个有效点分割出一个活动元，即活动元Ai为

Ai = Sp2i - 1 p2i
= {xp2i - 1

xp2i - 1 + 1 xp2i - 1 + 2 xp2i - 1 xp2i
}

图2　系统架构图
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 pÎ Pt  1 ≤ i ≤ t
2

仅通过一个活动元不足以让中心节点判断哪个边

缘节点上传的活动元最优，还需要信号能量来帮助选

择 . 本研究采用快速傅里叶变换（Fast Fourier Trans‐
form，FFT）将活动元从时域变换到频域然后计算能量，

能量在总体上反映了整个信号的强度，活动元 Ai 对应

的能量Ei定义如下：

Ei =∑|xl|
2 xl ÎCOFFT(Ai ) （3）

其中，COFFT(Ai )表示Ai进行FFT运算后的系数 .
边缘节点最终将上传活动元与其能量的二元组

AEi = (Ai Ei )到中心节点，中心节点将完成下一步工作：

活动元择优 .
3. 4. 2　活动元择优

本文设计的活动元择优算法中所有边缘节点通过

网络时间协议与中心节点保持时间同步 . 中心节点为

每个边缘节点创建一个数据保存区域，边缘节点每次

分割出活动元后，发送到中心节点的数据包括活动元

及其能量 . 中心节点通过对比该次接收到的所有活动

元的能量，选取具有最大能量的活动元保留 . 其算法流

程如算法1所示 .

算法 1输入为连接传感器的 socket列表 sl，列表中

的每个元素都是一个传感器的 socket对象，通过该对象

即可从传感器获取数据 . 筛选出的活动元写入 oq 队

列，供系统下一步取用 . 第 1~2行为 sl的每个对象创建

一个数据保存队列 . 第 3行为程序结束的条件 . 第 4行

为等待边缘节点发送活动元 . 第 5~6 行意味着如果某

个对象的数据队列是空的，那么直接存入数据，这种情

况出现在该对象前一次接收的活动元刚被处理后 . 第

8~14行为处理一次活动元的步骤，从所有不空的数据

队列中选择具有最大能量的活动元存入 oq队列，再将

本次接收到的活动元放入对应的传感器队列 .
3. 5　去噪模块

为了提高信噪比，本研究使用小波阈值去噪来自

适应地去除噪声 . 但阈值并不固定，而是根据信号中小

波系数最大的一项来决定相对阈值，因为这一项系数

通常是活动元引起的 . 如图 1中（a1）所示，背景噪声并

不局限于某一特定的频率 . 因此直接使用高通滤波

器［21］不能得到理想的结果 . 去噪结果如图 1（b2）所示，

信号中的噪声明显减少，可以进行下一步的分析 .
3. 6　推测模块

推测模块为 DTW-KNN 架构，为适应活动元的比

对，本文对DTW算法进行了两点改进：一是将欧氏距离

改进为中心距离差；二是使用分段比对 .
本研究将 DTW 中的距离函数定义为中心距离差，

表示为

f ( xi yi) = || |xi| - |yi|

进行比对的活动元首先会被调校至 x轴，这时 xi与

yi的绝对值表示活动元采样值距 x轴的距离 . 活动元的

某部分可能关于 x轴对称，如图 1（b2）绿框部分与其余

同组活动元刚好是关于 x轴对称的，但其本质上依旧是

相同的震动，采用普通的欧氏距离会使（b2）活动元的

异常指数偏大，从而影响推测值 . 改进为中心距离差是

一个更加合理的做法 .
DTW的动态规划计算过程中对活动元的拉伸或挤

压会导致活动元在频域的特点难以得到体现，正常与

异常活动元的异常指数也不会有足够大的差别 . 文献

［20］指出，步态描述了一个人行走方式，体现了一个人

四肢的运动特征，完整的一个步子是从后脚跟撞击地

面开始，一直到前脚掌离开地面那一刻结束 . 在这整个

过程中伴随着一系列肌肉的伸缩：踝部背屈肌的伸长，

腓肠肌和比目鱼肌的伸长，然后是腓肠肌和比目鱼肌的

收缩［20］. 这说明一个活动元可以被划分为更多更细的阶

段 . 基于上述分析，在进行DTW计算时，活动元会被划

分为几块分别进行计算，再将每块的结果求和 . 活动元

划分的示意如图 1中（a2）和（b3）所示 .（b3）为正常活动

元，（a2）为异常活动元 . 两个活动元将会在粉色虚线被

划分，左右分别对比，有助于提高活动元的分类准确率 .
DTW 计算得到的异常指数对再输入 KNN 分类器

中，即可得到推测值 . 推测值仅与用户本身的步态相关，

是用户自身步态变化情况的体现 . 推测值组成的推测序

列会继续输入HMM决策模型中，用于识别用户的步态 .
3. 7　决策模型

HMM模型是由一个5元组描述的，表示为

算法1 活动元择优算法

Input: sensor socket list sl
Output: NULL(put the best signal bss into a queue oq)
1. for c in sl:
2.   create queue sqi = NULL; //创建活动元存储队列

3. while not END:
4.  wait until get a new signal nsi;   //等待接收一个新的活动元

5.   if sqi is NULL:
6.     sqi.put(nsi); //若节点对应的队列为空,则存储活动元

7.   else:
8.     bss = NULL;
9.     for each sqi:
10.      if sqi is not empyt:
11.        jsi = sqi.get();
12.        bss = maxEnergy(bss, jsi); //取bss与 jsi较大者

13.    oq.put(bss);
14.    sqi.put(nsi)
15. return NULL
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λ = (NMπAB)
或简写为

λ = (πAB)

其中，N为隐藏状态的有限集合，M 为观测值的有限集

合，π为初始状态概率分布，A 为状态转移矩阵，B 为观

测值概率分布矩阵（混淆矩阵）. 其中，参数集 λ= (πAB)

需要使用 Baum-Welch算法来训练得到，根据观测到的

序列来找到最可能产生该观测序列的隐藏状态序列则

需要Viterbi算法求解 . 本研究的HMM模型定义如下 .
3. 7. 1　隐藏状态集合

在HMM解码问题中，隐藏状态不能经过直接观测

得到，是属于待发现求解的有限集合 . 在本研究的背景

中，隐藏状态则是不能透过推测序列直接得到用户步

态，如正常态、异常态、跌倒 . 上述 3种状态即是本研究

隐藏状态集合中的全部状态 .
3. 7. 2　观测值集合

观测值集合是解码问题中求解隐藏状态集的重要已

知条件，每个隐藏状态有一定的概率产生出可能的观测

值 . 本研究的观测值集合即为推测模块的所有输出结果 .
3. 7. 3　参数训练以及活动识别

前文已提到 HMM 模型的参数集 λ = (πAB) 是由

Baum-Welch算法训练得到的，Baum-Welch算法是最大

期望 EM 算法的一个特例 . 该算法属于非监督学习算

法，以观测值序列为输入，产生该观测值序列的隐藏状

态序列是未知的，无需输入 . 算法首先对 HMM 的参数

进行初始估计，然后通过给定的数据评估这些参数的

价值并减少它们所引起的错误来重新修订这些参数 .
在本研究的测试环境中，通过调整测试地面的木板组

合来达到模拟实际环境中可能出现的情况 . 训练过程

如算法2所示 .

算法 2输入为采集的原始脚步数据列表 rae与隐藏

状态数 n，rae的每个元素都是一次完整的行走数据，隐

藏状态数量 n=3，对应 3个隐藏状态 . 输出为 HMM 的 3
个参数 λ. 第 1~3行创建并初始化算法的相关数据；第 4
行对原始数据进行去噪；第 5~9 行用 DTW-KNN 对 rae
中的每一组数据进行计算，并将结果以及该组数据的

长度各自保存下来；第 10行使用前面得到的DTW-KNN
计算结果、数据长度以及隐藏状态的数量进行训练；

第 11行返回得到的参数 .
经过参数训练后，得到了 HMM 决策模型 . 再使用

Viterbi算法，即可识别步态 . 该算法是通过动态规划的

方法来寻找出现概率最大的隐藏状态序列（被称为

Viterbi路径）. 步态识别过程如算法3所示 .

算法 3输入为原始的活动元数据队列 aq，识别的窗

口大小 ws，输出为识别的步态列表 gl. 第 1行声明一个

存储列表，用来存储单次识别的推测值；第 2~6行循环

地从原始数据中取出活动元，将其去噪，进行 DTW-

KNN计算后，加入存储列表中，直到识别列表达到定义

的窗口大小；第 7~8行将识别列表中的数据使用Viterbi
算法进行识别，并返回识别结果 .
3. 8　系统时间复杂度分析

一次完整的步态识别需要先后经过活动元分割，

活动元择优，去噪，推测模块以及决策模块才能完成 .
设活动元的平均长度为n，各模块复杂度如下 .

活动元分割：由式（1）与式（3）可得，时间复杂度为

O ( 1
N

n ×O (1) ) +O (n log n) +O (n) =O (nlog n)
活动元择优：由于传感器数量较少且固定，根据算

法 1 可知，时间复杂度为 O(1). 去噪是基于小波变换进

行的，复杂度即为小波变换的时间复杂度O(n log n).
推测模块：DTW 时间复杂度为 O(n2 )，KNN 时间复

杂度基于单样本维度 k 与样本数量 m，本研究中

O (k log m) =O (2 log m) =O(log m)，总时间复杂度为

O (n2 ) +O ( log m).

算法3 步态识别算法

Input: Raw activity element queue aq, Window size ws
Output: Gait status list gl
1. cogList = [·]
2. while len(cogList)<ws: //向 cogList添加数据直到与窗口大小一致

3.   rs = aq.get(·);
4.   wrs = wavelet(rs);
5.   cog = DTW-KNN(wrs);
6.   cogList.append(cog);
7. gl = Viterbi(cogList);
8. return gl

算法2 HMM参数训练算法

Input: Raw activity element list for training rae, Number of hidden 
states n
Output: parameters λ = (πAB)

1. whole_data = [];
2. lengths = [];
3. data_size = len(rae);
4. wae = wavelet(rae);  //将原始数据进行去噪

5. for wi in wae:
6.     fwi = DTW-KNN(wi);
7.     li = len(fwi);
8.     whole_data.append(fwi);
9.     lengths.append(li);
10. λ = Baum-Welch(whole_data, lengths, n);  //Baum-Welch算法接

收三个参数:训练数据组列表,每组训练数据长度,隐藏状态数

11. return λ;
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决策模块：HMM使用Viterbi算法进行识别，设隐藏状

态数量为Q，识别窗口大小为P，则时间复杂度为O(PQ2 ) .
综 上 所 述 ，系 统 整 体 的 时 间 复 杂 度 应 为

O (nlog n) +O (1) +O (n log n) +O (n2 ) +O ( log m) +
O (PQ2 ) =O (n2 ) +O (PQ2 ) +O ( log m) .

在 实 际 应 用 中 ，Q 与 P 远 小 于 n，则

O (PQ2 ) O (n2 )，m的取值为定值，系统时间复杂度可

认为是O (n2 )，足够满足实时性要求 .
4　实验验证

4. 1　实验设置

本实验搭建的实验环境如图 3 所示 . 测试地面由

70 cm×70 cm 的木板拼接而成，每块木板底部有 5个木

桩支撑脚，分别位于木板的四角及中心处 . 木板之间使

用绞铁片在背面连接，如图 3中的木板连接图所示 . 值

得注意的是，并不是所有邻接木板之间都使用了绞铁

片连接，整个测试地面由若干木板组组成，每个木板组

包含若干木板，属于同一个木板组的邻接木板之间均

使用绞铁片连接，而木板组之间不使用绞铁片连接 . 若

需要模拟一块松动的地板，则将对应的木板调整为“动

板”：略微垫高某个支撑脚，让木板处于不平衡的晃动

状态 . 本实验环境主要用于模拟较大的检测范围以及

存在干扰的情况，在日常使用中，可视地面的不同改变

边缘节点的分布密度，以获取较强的信号 .
边缘节点分布在整个测试区域的四角以及中心区

域，如图 3中的实验环境图所示 . 每个木板组都至少由

一个边缘节点负责采集数据 . 节点之间通过Wi-Fi网络

连接，中心节点通过安全外壳协议（SSH）控制边缘节

点，接收并存储采集的活动元 .
本实验设计的步态模式有两种：（1）常人模式（NOR

模式），模拟一个无任何疾病的一般用户；（2）跛子模式

（CRI模式），模拟一个右脚偏瘫的用户 . 每种步态模式

都包含正常步态、异常步态以及跌倒 . 异常步态的模拟

方法为让任意一只脚在行走时放松肌肉，出现略带摇晃

的特点，另一只脚尽可能地保持原来的行走方式 .
4. 2　活动元分类实验

为验证本文提出的DTW-KNN架构的有效性，本实

验将与特征方法［15，17］对比多项指标 . 特征方法的特征

值在时域和频域分别选择：时域下选择标准差、熵、峰

值、最大峰值的前后部分信号；频域下选择频谱质心、

峰的位置和幅度、功率谱密度［15］.

表 1 展示了 DTW 进行一次计算的平均时间、异常

指数与占用空间随分段大小的变化情况 . 该实验使用

了 400个NOR模式正常活动元 . 分段大小指进行DTW
计算时，每次进行比对的采样值数量；平均计算时间指

进行多次测试后，完成一次活动元比对的平均时间；异

常指数变化率指在该分段大小下计算结果相对于直接

计算时的增长率；空间变化率指在该分段大小下计算

占用空间相对于直接计算时的增长率 . 由于单个活动

元的持续时间几乎都小于 2 s，因此分段大小为 400 时

即代表直接计算的情况 . 从表 1中可以看出，随着分段

大小的不断缩小，平均计算时间不断缩短，计算速度逐

渐提升，但速度的提升率逐渐降低，最终识别速度较直

接计算提升了约 10倍；异常指数逐渐增加，在分段大小

为 300，200，50时出现了“断崖式”上升，最终变化率已

接近 20%；占用的空间不断减少，但分段大小为 50时又

略微增加 . 当划分组小于 50 时（未在表中列出），继续

缩小分段大小对计算速度的提升很小，但异常指数会

大幅增加，空间占用也会有小幅度增加，因此最终选择

分段大小为50.
特征方法的平均计算时间为 0.065 s，占用的空间

为 DTW 的 3~4 倍 . DTW 与特征方法计算几乎同速，空

间占用较小，说明本文改进的 DTW 的计算性能较特征

方法更好 .
表 2 展示了在 NOR 与 CRI 两种步态模式下，DTW

图3　实验介绍图
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与特征方法分别在 SVM 分类器与 KNN 分类器中的相

关指标，使用的数据 70% 用于训练，30% 用于测试，

KNN的 k值设定为9. 相关分析如下 .
在 NOR 模式的实验中，使用了 NOR 模式 200 个正

常活动元以及 200个异常活动元 . 表 2中可以看出，对

DTW而言，KNN除平均分类时间较 SVM多 0.07 s外，其

余指标均好于 SVM；对特征方法而言，SVM除训练时间

远长于 KNN 外，其余指标都高于 KNN. 特征方法 SVM
相比于 DTW-KNN，各项指标都低 20% 左右 . 出现这样

的差距主要是由于特征方法 SVM 将 40%~50% 的异常

活动元错误分类为正常活动元，而DTW-KNN几乎不会

出现这样的错误 .
在CRI模式的实验中，使用了CRI模式 200个正常

活动元以及 200 个异常活动元 . 从表 2 中可以看出，

DTW-KNN 与 NOR 模式下的指标几乎相当，特征方法

SVM 相较于 NOR 模式下的指标有大幅的下降，说明

DTW-KNN能够适应步态模式的变化，而特征方法 SVM
则不具备该适应能力 .

对于跌倒的识别，由于跌倒的活动元相对于任何

其他活动元都是极大的不同，错误分类的概率极低，可

以在DTW-KNN的训练数据中添加若干跌倒的活动元，

然后直接在本模块中进行识别 . 如表 3所示，使用了带

有跌倒的 NOR 模式活动元进行测试 . 从表 3中可以看

出，正常活动元与异常活动元存在一些错误分类，但均

不会识别为跌倒，跌倒本身也不存在错误识别 .
综上所述，本文提出的DTW-KNN架构能够在不同

步态模式下对包含跌倒在内的活动元准确分类 . 进一

步识别用户的步态，处理实际环境中可能出现的干扰，

还需要使用HMM模型 .
4. 3　步态识别实验

在该实验中，步态分为正常步态和异常步态两种 .
正常步态意味着用户正在以设定的正常步态模式行

走，异常步态意味着用户采用了设定的异常模拟方式

行走 .
表 4展示了两种步态模式分别在稳定与不稳定的

实验环境中，推测模块的各项指标对比 . 在不稳定的实

验环境中，动板数量约占 15%，分布尽量均匀 . 从表 4
中可以看出，在不稳定的实验环境中，NOR模式下的各

项指标下降约 5%，CRI模式下各项指标下降约 8%. 经

分析，若某个活动元受到动板影响，那么包括该活动元

在内的接连 3个活动元的推测值都会受到影响，且具有

一定的规律性 . 对于具有这种特点的影响，使用 HMM
将能够提高识别的正确率 .

表 5 展示了 HMM 识别的准确率随窗口大小的变

化，实验的数据为 NOR 与 CRI 两种步态模式的混合推

测序列，同时包含正常步态与异常步态，实验环境是稳

定的（无动板）. 推测序列中 70% 的推测值用于训练，

30%用于测试 . 窗口大小是HMM单次识别的推测值数

量 . 从表 5 中可以看出，窗口大小为 1 时，准确率仅

32%，远远低于其他窗口大小；窗口大小为 2，4，6，8 个

推测值时，准确率均在 93%以上，超过了推测模块的准

表3　带有跌倒数据的混淆矩阵

实际

分类

数量

正常

104

正常

异常

19
跌倒

0
正常

5

异常

异常

112
跌倒

0
正常

0

跌倒

异常

0
跌倒

7

表4　不稳定环境下，NOR与CRI模式下DTW-KNN的指标

步态模式-环境

NOR-稳定

NOR-不稳定

CRI-稳定

CRI-不稳定

准确率/%
91.54
85.19
90.34
82.18

精确率/%
90.46
86.64
91.18
83.73

召回率/%
89.74
85.67
90.56
82.51

F1分数/%
90.30
85.4

89.96
82.94

表1　DTW计算时间，异常指数变化率、空间变化率随分段大小变化

分段大小

平均计算时间/s
异常指数变化率/%

空间变化率/%

400
0.85

0
0

350
0.64
0.35
-19.7

300
0.48
1.6
-35.0

250
0.36
2.7
-38.5

200
0.25
9.0
-49.7

150
0.17
10.5
-60.6

100
0.12
13.3
-64.9

50
0.08
19.8
-63.7

表2　CRI，NOR模式下两种框架分别用SVM，KNN训练时间对比

步态模式

NOR

CRI

架构

DTW

特征方法

DTW

特征方法

分类器

SVM
KNN
SVM
KNN
SVM
KNN
SVM
KNN

准确率/%
87.21
91.54
73.25
70.50
88.10
90.34
55.44
63.80

精确率/%
86.02
90.46
77.32
71.64
85.82
91.18
56.13
64.29

召回率/%
84.50
89.74
74.56
71.82
83.15
90.56
55.74
63.52

F1分数/%
86.38
90.30
72.81
70.31
84.19
89.96
54.60
62.21

平均训练时间/s
1.56
0.15

35.78
0.33
1.72
0.17

34.97
0.31

平均分类时间/s
0.02
0.09
0.07
0.21
0.03
0.08
0.07
0.20
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确率；在窗口大小为 4时达到最大准确率 96%；之后随

着窗口大小增加，准确率略有下降 . 考虑到窗口大小增

加会同时引起识别延迟的增加，本实验将窗口大小

定为4.

图 4展示了在 4种步态模式-环境的情况下，推测模

块与 HMM 识别准确率对比 . 从图 4 中可以看出，使用

HMM 能够将推测模块的准确率提高 5%~12%. 在推测

模块出现最多错误推测的CRI-不稳定环境下，HMM识

别的准确率依旧高达 94%. 图 4中还展示了不同情况下

HMM 的更正率 . 更正率是本文定义的一个新指标，定

义为HMM修正的推测值数量除以错误的推测值数量 .
该指标衡量了 HMM 修正受干扰活动元识别结果的能

力 . 更高的更正率意味着 HMM 的鲁棒性与适应性更

强 . 在各种情况下，HMM均有较好的修正效果，平均更

正率为 88.75%. 综上所述，使用 HMM 能够有效提高系

统整体识别的准确率，并增强整个系统的鲁棒性 .

表 6展示了LSTM与本文方法进行对比的指标 . 考

虑到嵌入式平台性能较弱，数据仅一维且数据量小，决

定将设计的LSTM模型参数量控制在 20M以内，模型组

成为“卷积层+LSTM层+全连接层”，各层的层数以及参

数调整在总参数量 20M 以内进行 . 数据中均不带有跌

倒，只进行正异常步态的二分类任务 .“LSTM 准确率

（原始数据）”指直接使用采集到的活动元数据进行分

类，这些数据维度为 150~300，在输入到LSTM中时均补

足维度到 300.“LSTM 准确率（处理数据）”指输入到

LSTM中的数据为经过本文DTW处理后的数据，这些数

据为固定的二维数据 . 从表 6中数据可以看出，使用原

始数据的LSTM分类准确率很低，使用经过处理的数据

后准确率有了较大的提升 . 经分析，除了数据量小以

外，一维数据带有的噪声也有较大影响 . 实际采集到的

数据带有无法预测的噪声，无法通过“无噪-加燥-训练

去噪”的方法实现 . 但是这些噪声在具有先验知识的情

况下能够较好地去除和降低影响，这也是使用处理数

据的 LSTM 准确率得以提高的原因之一 . 上述对比既

说明了本文所提方法的有效性，也体现了带入先验知

识处理数据的优势 .

5　结束语

本文针对目前研究较少的基于震动信号的异常步

态识别提出了一种方法 . 该方法具有以下特点：（1）基

于成本较低、性能受限的嵌入式平台开发，可直接嵌入

具有 Wi-Fi 的环境中，使用便捷，价格低廉；（2）着重于

应对步态模式的多样性以及实际环境中可能存在的干

扰，能够适应不用步态模式的用户，对环境要求较低；

（3）使用经典的机器学习方法，适用于低性能嵌入式平

台的同时，对数据和底层算法都有了更全面的解释，便

于理解，更适合进一步迭代开发和复用；（4）各个组件

具有高度的自定义性和独立性，软硬件方面的裁剪改

动均十分便利 . 实验证明本方法能有效在不同步态模

式下识别异常步态，在四种步态模式-环境下的平均识

别准确率为 95.25%，能够修正 88.75% 的受干扰推

测值 .
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