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基于行为识别匹配的用户日常运动检测

夏　磊
（南京理工大学 计算机科学与工程学院，南京　２１００９４）

摘要：针对用户日常运动过程中步态计步器检测问题，相较于传统的统计机器学习方法，基于模板匹配的方法往往具有更高的精度

和效率；主要提出了一种基于模板匹配的改进ＤＴＷ方法，并在开源实验数据上做了验证；实验结果显示，相对于传统模板匹配方法和

统计学习方法，所提出的ＩｓＤＴＷ方法不仅具有相对较高的实验精度 （９２％），在运行效率上也在一定程度上优于传统方法，对实际应用

更具价值。
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０　引言

随着人们生活节奏加快，工作压力不断加大，日常运动已

经成了现代人的一种现状［１］。步行走路作为简单易行的锻炼，

确保我们的身体能够保持活力和健康。计步器［２］通过实时监测

用户日常步行用以掌控运动量，步态在测算走路时所表现的姿

态，及走路所有的动作。用户日常运动中步态计步器 （Ｐｅ

ｄｏｍｅｔｅｒｏｆＧａｉｔ，ＰＯＧ）检测问题不同于传统的统计机器学习

方法［３］，模板匹配方法［４］往往在具有较高精度的同时能够保持

相对较高的效率，被普遍应用与人体姿态识别实际应用中。

Ｍｕｓｃｉｌｌｏ
［５］等利用基于个体的模板，实现了对下肢特定动作的

识别和捕捉。此外，Ｃｈｅｎ和Ｓｈｅｎ
［６］构建了一个基于模板匹配

方法的识别框架，实现对右下肢精确动作的捕捉。朱保锋和宋

艳［７］将不同的动作编译成序列的符号，利用字符匹配的方法实

现动作识别。然而，据我们所知，模板匹配方法尚未被应用于

用户日常运动的ＰＯＧ检测应用中。

综上所述，传统的统计机器学习方法精度低、效率差，很

难被实际应用于ＰＯＧ实时检测。模板匹配方法具有精度高、

实时性好等优点，但尚未应用于ＰＯＧ实时检测。基于此，本

文提出一种改进的ＤｙｎａｍｉｃＴｅｍｐｌａｔｅＷｒａｐｐｉｎｇ （ＤＴＷ）模板

匹配方法，用于ＰＯＧ实时检测。在介绍典型的模板匹配方法

的基础上，提出本文设计系统的具体框架，及算法流程，阐述

实验设计及结果分析比较。

１　模板匹配方法

１１　犈狌犮犾犻犱犲犪狀犇犻狊狋犪狀犮犲

欧几里得度量［８］是一个通常采用的距离定义，指在犿 维

空间中两个点之间的真实距离，或者向量的自然长度 （即该点

到原点的距离）。令 犡 ＝ 狓１，．．．，狓犻，．．．，狓犿，犢 ＝ 狔１，．．．，

狔犻，．．．，狔狀 为两个时序序列，则距离犱犻（犻＝０，．．．，狀－犿－１，狀

＜犿）通过比较犡和犢 得到。对每个犻狋犺样本，正则化的欧式

距离犱犻
［９］可以被表示为：

犱犻 ＝ ∑
犿

犽＝１

（犢（犻＋犽）－犡（犽））槡
２ （１）

１２　犇犜犠

在日常的生活中我们最经常使用的距离毫无疑问应该是欧

式距离，但是对于一些特殊情况，欧氏距离存在着其很明显的

缺陷，比如说时间序列［１０］，特别是当样本长度不一样时，

ＤＴＷ能够衡量这两个序列的相似程度，或者说两个序列的距

离。ＤＴＷ算法的质量就是运用动态规划的思想，利用局部最

佳化的处理来自动寻找一条路径，两个特征矢量之间的积累失

真量最小．从而避免由于时长不同而可能引入的误差。

图１　典型ＤＴＷ比较子序列

定义序列犙（模版信号）和犆（记录信号），长度分别为狀

和犿，即：

犡＝ （狋１，狓１），．．．，（狋犻，狓犻），．．．，（狋狀，狓狀） （２）
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犢 ＝ （狋１，狔１），．．．，（狋犼，狔犼），．．．，（狋狀，狔狀） （３）

　　为了对齐这两个序列，我们需要构造一个狀×犿的矩阵网

格，矩阵元素 （犻，犼）表示狓犻和狔犻两个点的距离犱（狓犻，狔犼）（也就

是序列犡的每一个点和犢的每一个点之间的相似度，距离越小

则相似度越高），一般采用欧式距离即第一范式 犱（狓犻，狔犼 １。

每一个矩阵元素（犻，犼）表示点狓犻和狔犼 的距离。ＤＰ算法可以归

结为寻找一条通过此网格中若干格点的路径，路径通过的格点

即为两个序列进行计算的对齐的点。我们把这条路径定义为

ｗａｒｐｉｎｇｐａｔｈ规整路径
［１１］，需要满足以下几个约束：

１）边界条件：所选的路径必定是从左下角出发，在右上

角结束。

２）连续性：就是不可能跨过某个点去匹配，只能和自己

相邻的点对齐。这样可以保证犡和犢 中的每个坐标都在犠 中

出现。

３）单调性：点在包络路径上的间隔要求是单调的。

满足上面这些约束条件的路径可以有指数个，然后我们感

兴趣的是使得下面的规整代价最小的路径，这样我们有：

犇犻狊狋（犡，犢）＝犇（狓犻，狔犼）＋犇ｍｉｎ （４）

　　其中：犇ｍｉｎ＝ｍｉｎ｛犇犻狊狋（犻－１，犼－１），犇犻狊狋（犻－１，犼），犇犻狊狋（犻，

犼－１）｝。

１３　狊犇犜犠

一条最优路径，在每一条最优路径中，对应两个连续数据

片段相似部分的往往只有路径上的一小段。因此我们需要将最

优路径上特定的子路径切割出来，这些子路径满足的条件是：

１）子路径包含的点的数量，即子路径长度长于犔；

２）子路径包含的所有点的平均值，即子路径平均值小于

θ。给定一条包含 犖 个点的路径以及子路径长度限制犔（犔＜

犖）、子路径平均值限制θ，利用路径切分算法切割出这条路径

上的ＬＣＭＡ子路径：

犳＝ ｍｉｎ
１≤狊≤狋≤犖

１

狋－狊＋１∑
狋

犽＝狊

犇犻狊狋（犻犽，犼犽） （５）

１４　犆狉狅狊狊犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀

在信号处理中，经常要研究两个信号的相似性，或者一个

信号经过一段时间延迟后自身的相似性，以便实现信号检测、

识别与提取等［１２］。可用于研究信号相似性的方法称为相关。

给定两个时间序列犡和犢，其长度分别为狀和犿，其互相关函数

定义为：

犆犢犡（τ）＝
１

狀－１∑
狀－１

犻＝０

［犢（犻＋τ）］［犡（犻）］ （６）

　　通常来讲，互关联指数可以对两个信号的标准差进行归一

化，及互相关系数：

γ犢犡（τ）＝
犆犢犡（τ）

σ犢犢σ犡犡
（７）

　　其中：σ犢犢 和σ犡犡 分别为犢和犡 的标准差，其值介于－１和

＋１之间。若γ犢犡（τ）＝－１，则说明犢 与犡 形状相同但相位相

反；若γ犢犡（τ）＝０，则说明犢 与犡 不具有相似性；若γ犢犡（τ）

＝＋１则说明犢与犡 完全相似。当信号与自身相比较时，称为

自相关，定义如下：

犚犢犢（τ）＝
１

犕－１∑
犿－τ－１

犻＝０

［犢（犻＋τ）］［犡（犻）］ （８）

　　该函数通常用来从白噪声中分离周期性信号以识别信号周

期及信号的重复模式。

２　系统框架与算法设计

文献 ［１３］等通常利用傅立叶变换来提取时域和频域的不

同特征，来进行ＰＯＧ的检测与分类。本文根据ＰＯＧ测量信

号［１４］的特定，从模版匹配的角度出发，采用一种改进的

ｓＤＴＷ算法：ＩｓＤＴＷ，来实现ＰＯＧ的检测与预警，在保持识

别精度的前提下降低算法的复杂度。

本文所述ＰＯＧ检测和分析过程，主要可以分为两个个环

节：１）数据预处理阶段：主要完成模板生成、阈值确定等工

作，即模型训练阶段；２）实验分析阶段：利用所提出算法，

进行相似度计算，判别ＰＯＧ。

Ｎｏｔａｔｉｏｎｓ：原始信号记为犡＝｛（狋１，狓１），（狋２，狓２），．．．，（狋犻，

狓犻），．．．，（狋狀，狓狀）｝，待查询子序列记为犢 ＝ ｛（狋１，狔１），．．．，（狋犼，

狔犼），．．．，（狋犿，狔犿）｝。子序列表示从时刻犻到犼的犡 子序列。

图２　系统框架示意图

２１　模板生成

模板序列犢，其长度犿为预设好的匹配窗口长度，模板序

列中包括若干传感器采集数据子序列 （加速度轴犃狓，犃狔，犃狕

等）。在样本数据中，包含大量标记好的ＰＯＧ和非ＰＯＧ数据，

分别将两类数据划分为长度为犿的子序列，并利用 Ｍａｔｌａｂ的

“ｉｎｔｅｒｐ１”函数进行平均化，得到正常步态模板如图３所示。

对子序列的每一个轴向都做相同的处理，从而得到ＰＯＧ步态

的模板如图４所示。

图３　正常步态模板

图４　ＰＯＧ步态模板

２２　阈值确定

上述算法另一个待解决的问题是损失函数阈值ε的确定。
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由常理可知，由于个体差异和噪声等原因，该阈值会因人而

异，不同的实验对象理应具有不同的阈值设定。出于以上考

虑，本论文在前期统计建模的基础上，提出一个基于统计机器

学习的动态门限阈值估计方法。在数据预处理阶段，通过标注

的训练数据，利用ＡＮＮ分类器
［１５］，分析得出适合实验对象的

阈值ε，作为实验分析阶段的输入。该方法通过机器学习方式

获得，在大量真实数据的基础上，运行速度快、可信度高。

２３　相似度计算

与ＤＴＷ算法相似，通过更新距离计算矩阵来计算相似

性。每次ＩｓＤＴＷ 计算过程存储两个值，犇（狋，犽）和 犡（狋，犽）。

犇（狋，犽）为序列犢 和子序列犛犻，狋之间ＤＴＷ距离的最小值，犡（狋，

犽）为序列犡犻，狋的开始时间，即犻＝犡（狋，犽）。犇（狋，犽）可以通过如

下方式获得：

犇（狋，犽）＝ 狓狋－狔犽 ＋犇犻狊狋ｂｅｓｔ （９）

　　其中：犇犻狊狋ｂｅｓｔ＝ｍｉｎ｛犇犻狊狋（狋，犽－１），犇犻狊狋（狋－１，犽），犇犻狊狋（狋－

１，犽－１）｝，犇（狋，０）＝０，犇（０，０）＝犇（０，犽）＝＋∞，（狋＝１，２，．．．，

狀，犽＝１，２，．．．，犿）。同理，犡（狋，犽）可以通过下式得到：

犡（狋，犽）＝

犡（狋，犽－１），犇犫犲狊狋 ＝犇（狋，犽－１）

犡（狋－１，犽），犇犫犲狊狋 ＝犇（狋－１，犽）

犡（狋－１，犽－１），犇犫犲狊狋 ＝犇（狋－１，犽－１
烅

烄

烆 ）

（１０）

　　其中：犡（狋，０）＝狋。ＩｓＤＴＷ的目标是在给定序列犡中，查

找出所有与给定序列犢 相似度满足给定阈值ε的子序列犡犻，犼，

即犇犻狊狋（犡犻，犼，犢）≤ε，其中犼＝犻＋犿－１，犻＝１，２，．．．，狀－犿＋

１。算法流程如下：

Ｉｎｐｕｔ：狓狋ａｔｔｉｍｅ狋

Ｏｕｔｐｕｔ：相似子序列狊犻，狋

Ｆｏｒ犽＝１ｔｏ犿ｄｏ

　Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犇（狋，犽）ａｎｄ犡（狋，犽）

Ｅｎｄ

Ｉｆ犇ｍｉｎ≤εｔｈｅｎ

Ｉｆ犇（狋，犽）＞犇ｍｉｎ∨犡（狋，犽）＞狋犲ｔｈｅｎ

　Ｒｅｔｕｒｎ犇ｍｉｎ，狋狊，狋犲

　犇ｍｉｎ＝＋∞

Ｆｏｒ犽＝１ｔｏ犿ｄｏ

　Ｉｆ犡（狋，犽）≤狋犲ｔｈｅｎ

　犇（狋，犽）＝＋∞

　　Ｅｎｄ

　Ｅｎｄ

Ｅｎｄ

Ｅｎｄ

Ｉｆ犇（狋，犿）≤ε∧犇（狋，犿）≤犇ｍｉｎｔｈｅｎ

　犇ｍｉｎ＝犇（狋，犿）

　狋狊＝犡（狋，犿）

　狋犲＝狋

Ｅｎｄ

Ｆｏｒ犽＝０ｔｏ犿ｄｏ

　犇（狋－１，犽）＝犇（狋，犽）

　犡（狋－１，犽）＝犇（狋，犽）

Ｅｎｄ

３　结果与分析

３１　数据集

本文方法所依托数据来自开源数据集［６］。Ｂａｃｈｌｉｎ及其同

事以１０名ＰＤ病人用户 （７名男性，３名女性；年龄６６．５±

４．８；病史年限：１３．７±９．６７）为实验对象进行分析。实验对

象皆有步行病史，并在无外力协助的情况下可以在 “ｏｆｆ－

ｍｅｄｉｃｉｎｅ”条件下行走。所有实验都在 “ｏｆｆ－ｍｅｄｉｃｉｎｅ”的条

件下完成数据采集和分析。

实验对象根据要求完成几种实验场景下的数据采集：直线

前后行进、随机停止－行进、３６０度转弯以及日常生活活动。

全程所有的活动流程都通过摄像机记录。两名医务人员通过视

频信息实时诊断病人的两种不同活动状态：非冻结 （行走、站

立、转弯）和冻结。当每次ＰＯＧ检测时，记录起止时间。每

名实验对象身上带有３个３轴加速度计，分别放置于ｓｈａｎｋ、

ｔｈｉｇｈ和ｌｏｗｅｒｂａｃｋ，采用频率设置为６４Ｈｚ。在数据集中，共

包含１０名实验对象８ｈ２０ｍｉｎ的实验数据，２３７段ＰＯＧ数据。

图５　实验数据与真实标度

图５所示为某位ＰＤ病人用户实验过程中，传感器记录数

据的示意图。由图可见，实验对象在起步时即发生ＰＯＧ现象，

短暂停留后开始正常行进；随后，传感器有监测到由ＰＯＧ引

起的颤抖，即发生了腿部的卡顿现象；较长时间的ＰＯＧ过后

实验对象进行了较快的行进，在又一次短时ＰＯＧ后进入休息

状态。基于医生的检测结果在图中用彩色字体标注，与实验结

果相一致。此外，由图可知，在第一、第三次ＰＯＧ中，短时

的ＰＯＧ卡顿被精确识别出来而不是识别成休息状态；第二次

ＰＯＧ中腿部由于ＰＯＧ的引起的颤抖，也被准确识别，说明了

算法的有效性。

３２　实验结果

图６为检测系统实验的 ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

（ＲＯＣ）曲线。图示为分别利用后背下侧、大腿、小腿以及全

部三个加速度数据时，系统识别性能的ＲＯＣ曲线。由图可知，

当数据较为丰富时 （即全部使用），系统ＲＯＣ性能更好，即曲

线更接近左上角。当仅利用小腿数据时，性能相对较好，其原

因可能与该部位更能反应ＰＯＧ特性有关。

图６　ＲＯＣ示意图

３３　与其它模板匹配方法比较

本文利用不同的模板匹配方法在数据集［６］上进行ＰＯＧ检
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测分析，获得了不同的识别结果，如图７所示。

图７　ＩｓＤＴＷ方法在不同实验数据集上的结果比较

本文所提出的改进的ＤＴＷ算法在不同的实验场景下，都

取得了较好的实验结果。从以上实验结果，我们可以得到以下

结论：

１）不同的算法在不同的实验数据集上获得了不同的精度，

所有数据都利用时精度最高，利用ｓｈａｎｋ时略低。由此可见，

ｓｈａｎｋ，其余部位数据起到了一定的辅助作用。

２）在不同的实验数据集上，本文所述ＩｓＤＴＷ算法都获得

了相对较高的精度，体现出算法的稳定性。同时，其最高精度

达到９２％。同其他算法相比，ＩｓＤＴＷ 在运行过程中持续更新

最小路径，保持高效率的同时获得了较高的精度；利用 ＡＮＮ

更新动态阈值，保持了算法的有效性。

３）ＤＴＷ相关的算法普遍优于Ｅｕｄｉｄｅａｎ和ＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａ

ｔｉｏｎ算法，说明在相似性度量上，对于变长数据及不确定长度

序列的判别ＤＴＷ更具有优越性。

３４　与统计机器学习方法比较

为了进一步验证算法的有效性，本文将基于模版匹配的

ＰＯＧ检测方法实验结果与传统统计分类方法进行了比较，包

括ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ （ＤＴ），ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＮＢＮ）和

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ）。根据参考文献 ［６］所示，

本文选择了１３个常用的时域和频域分类特征中，利用 Ｒｅｌｉｅｆ

方法筛选出９个用于分类，特征如表１所示。

表１　特征选择列表

分类特征 时域

平均值 时间

方差 时间

均方根 时间

范围（最大－最小） 时间

总能量 时间

偏度 时间

主频 频率

熵 频率

四分位数 频率

利用开源工具 Ｗｅｋａ，在实验数据及上的测试结果与本文

所提出的模版匹配方法ＩｓＤＴＷ 相比较，结果如表２所示。从

结果可以看出，ＩｓＤＴＷ 方法在分类精度上具有显著的优势，

即ＩｓＤＴＷ＞ＡＮＮ＞ＮＢＮ＞ＤＴ。ＡＮＮ在统计分类方法中具有

较高精度，但仍明显低于ＩｓＤＴＷ，同时，在运行效率上也远

低于本文方法，难以满足实时应用的需求。ＤＴ由于算法简

单，具有较高的运行效率，但是精度难以满足应用需要。

表２　ＩｓＤＴＷ与统计机器学习方法性能比较

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＤＴ ＮＢＮ ＡＮＮ ＩｓＤＴＷ

精度 ０．７７ ０．８１ ０．８８ ０．９２

时间／ｓ ０．５５ １．２６ ３．５２ ０．６４

由此可见，本文提出的ＩｓＤＴＷ 方法具有高精度、高实时

性的优点，能够满足实际应用需求。

４　结论

本文集中讨论了利用模板匹配的方法进行ＰＯＧ检测。通

过在开源数据集上的验证分析，对比了基于模板匹配规则的

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ、ＤＴＷ、ＳＤＴＷ、ＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ和本文提出的

ＩｓＤＴＷ算法的不同性能。由实验结果可以得出结论，模板匹

配方法对ＰＯＧ检测有一定的优越性，同时ＩｓＤＴＷ方法具有更

高的判别精度。作为对比，本文进一步的将ＩｓＤＴＷ 方法与非

模板方法进行比较，结果显示，本文方法不仅具有相对较高的

实验精度，在运行效率上也在一定程度上优于传统方法，对实

际应用更具价值。
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