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摘　要　基于步态的身份识别作为一种新的生物特征识别技术,以其非接触、无打扰、远距离、不易伪装等优点成为了生物特征

识别技术领域的研究热点.此外,近年来,由于 MEMS惯性传感器技术发展成熟及其在便携式设备中的广泛应用,基于惯性传

感器的步态身份识别越来越受到科研人员的关注.文中收集整理了国内外有关惯性传感器步态身份识别的研究方法和现状,

并对该领域的相关技术进行了回顾;根据识别过程处理的先后顺序,依次回顾了数据采集、数据预处理、数据分割、特征选择与

组合、智能识别各个阶段的相关技术以及研究现状,并给出了目前主要的公共步态数据库,以方便感兴趣的读者进行实验分析.

最后,在此基础上讨论了基于惯性传感器的步态身份识别的技术难点,并对未来发展方向进行了展望.
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Abstract　Asanewbiometrictechnology,gaitrecognitionhasbecomearesearchhotspotofbiometrictechnologyduetoitsadＧ

vantagesofnonＧcontact,nonＧinterference,longＧdistanceanddifficulttocamouflage．Inaddition,inrecentyears,duetothematuriＧ

tyofMEMSinertialsensortechnologyanditswideapplicationinportabledevices,gaitrecognitionbasedoninertialsensorshas

attractedmoreandmoreattentionfromresearchers．Thispapercollectsandsortsouttheresearchmethodsandresearchstatusof

gaitrecognitionusinginertialsensorsathomeandabroad,andreviewstherelevanttechnologiesinthisfield．AccordingtotheseＧ

quenceofrecognitionprocessing,thepaperreviewstherelevanttechnologiesandresearchstatusofdataacquisition,datapreproＧ

cessing,datasegmentation,featureselectionandcombination,andintelligentrecognitionineachstage．Atthesametime,themain

publicgaitdatabasesaregivenfortheconvenienceofinterestedreaders．Finally,onthisbasis,thetechnicaldifficultiesofgaitＧ

basedrecognitionarediscussed,andthefuturedevelopmentdirectionsareprospected．
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１　引言

每个人在肌肉骨骼状况、生理状况、心理特征以及个人行

走的“风格”等方面都有各自的特点,因此,每个人都有自己的

步态指纹.这意味着可以根据步态特征来进行身份识别.基

于步态的身份识别是生物特征识别的一个新兴领域[１].其机

制有３个显著的优点:１)远距离,即步态检测过程可以在较远

的距离下进行;２)无打扰,即它不需要与用户进行明确的交

互;３)难以模仿,即很难模仿一个人的步态.

目前,许多研究人员通过视频进行步态身份识别.随着

惯性传感器在便携式设备中的广泛配置,以及其在生物力学、

神经康复、运动医学等[２Ｇ６]中的广泛应用,基于惯性传感器的

步态身份识别吸引了众多研究者的关注.基于惯性传感器的

步态识别可以显著增强便携式设备的安全性.

在仔细研究和总结了２００５－２０２２年有关步态识别的大

部分研究之后,本文以识别处理流程为顺序,依次介绍了各个

阶段的主要研究方法、研究技术和最新进展.此外,为了便于

评估、比较和进一步研究,我们整理了目前发布的步态识别

数据库,并展示了主要研究机构公布的研究结果.本文与

现有综述[７Ｇ８]的不同之处在于,本文对特征选择与组合、分
割技术和识别技术进行了较为详细的总结和 阐 述.这 ３
个阶段是步态识别的主要步骤.通过对这３个部分的详

细介绍,本文可以为研究者们的进一步研究提供详细的参

考.此外,本文也讨论了目前基于惯性传感器的步态识别



面临的技术挑战和未来的发展方向.

本文第２节简述了步态身份识别系统的体系结构和识别

流程;第３节以识别流程为顺序,描述了各个阶段的研究方法

和主要技术;第４节总结了识别率和步态数据库;第５节讨论

了目前研究中存在的技术挑战.

２　识别流程

步态身份识别方法的目的可以表述为最小化类内离散和

最大化类间离散[９],也就是说,找到同一用户步态的相似性和

不同用户步态的差异.

步态身份识别主要包括数据采集、数据预处理、特征提取

和分析识别这４个步骤.如图１所示.

(１)数据采集:从个体获取生物特征(步态)数据.

(２)预处理:预处理过程包括合成、标准化和去噪等.

(３)特征提取:获取表征个体身份信息的特征.

(４)分析识别:对步骤(３)的特征进行分析处理,识别出身

份信息.

图１　基于惯性传感器的步态识别过程

Fig．１　Processofgaitrecognitionbasedoninertialsensors

分析识别包含多种形式.首先,可以与数据库中登记的

一个或多个步态模态进行比较,计算它们之间的相似性,决定

是接受或拒绝某个用户.其次,可以通过机器学习获得对象

特征的独有特点,然后对需要识别的步态数据进行分类识别.

再次,前面两种形式都包含特征提取过程,当前可利用深度网

络的特征提取能力,实现直接从步态数据识别出对象身份的

端到端识别.

与数据库的模板进行比对的方法中包含注册阶段.在注

册阶段,从原始数据中提取个体步态特征,形成识别个体的步

态模板.

３　流程技术与方法

３．１　数据收集

(１)数据收集设备

在步态身份识别中使用的惯性传感器可以仅仅包括加速

计,也可以同时包含陀螺仪,很多研究也包含了磁强计.对应

的数据为三轴、六轴和九轴数据.

数据采集设备分为两类:一类是研究人员自己开发的实

验装置,根据需要,集成了加速度计、陀螺仪和磁强计;另一种

则是利用商业智能设备中的惯性传感器,如手机和智能手表.

前者主要用于实验室,其优势在于研究者可以自主选择传感

器(如选择不同的加速度范围)、自主设计计算/存储能力、

选择采集频率、定制通信协议等,便于定制化地收集、分析

和处理数据;后者的优势主要在于开发的软件和算法等可

以通过商业设备快速进入市场,开发出更贴近市场的技术

产品.

数据采集系统可以分为单节点和多节点的两种类型.单

节点的数据采集系统仅包含一个数据采集设备;而多节点的

数据采集系统包含多个设备,分别穿戴在身体的不同部位.

(２)原始传感器数据

在步态识别中,原始传感器数据包括一个或多个加速度

数据和角速度数据,大多数文档中都需要时间戳.加速度数

据和角速度数据均由三轴数据组成.

目前,部分步态识别方法只依赖于加速度数据.原因在

于:首先,一些研究表明加速度计可以产生比陀螺仪更好的性

能[１０Ｇ１１];其次,加速度计的功耗和价格远远低于陀螺仪,因此

在商用场景中,如果仅通过加速度计能解决问题,就没有必要

使用陀螺仪.但从另一方面来说,陀螺仪数据和加速度数据

能够通过数据融合来提高识别率[７,１２Ｇ１５].特别是近期基于神

经网络的识别中,往往倾向于使用更多的数据信息.

此外,一些研究指出,每个轴信号的识别效果是不同的,

具体地,不同的识别系统可以只分析具有较大分辨力的信

号[１６Ｇ１９].例如,一些文献只分析了正向加速度,一些文献只分

析了横向加速度,一些文献只分析了重力方向的加速度.至

于选择哪种加速度数据或陀螺仪数据,与设备的放置位置和

应用场景有一定的关系.

(３)传感器的位置

实验表明,步态识别受到传感器位置的影响.在相关研

究中,传感器被放置在腰部、手腕、脚踝、臀部、手臂或身体的

其他位置,不同的部位有不同的识别能力.例如,在文献[２０]

中,加速计被安装在身体的５个不同部位,即上臂、手腕、大

腿、脚踝和腰部.大多数早期的步态识别方法都将采集设备

固定在特定位置.一些方法在不同的体位上安装多个传感

器,以观察不同测量位置的性能差异.

(４)采样频率

在数据采集中,采样频率是一个重要的问题.采样频率

过低会导致信号失真,无法恢复真实的步态信号.然而,采样

频率过高,设备的功耗会增加,并且会收集更多的噪声信号.

噪声信号不仅会降低识别精度,而且给后续处理带来了困难.

在早期的研究中,采样频率通常设置得较大,如文献[２１]中设

置为２５０Hz.后来,为了减少数据量和功耗,通常将采样频率

设置为一个合适的较小值.如在相关的研究中,设置采样频率

为１６Hz[２２],２０Hz[２３],２７Hz[２４],３３Hz[２５],５０Hz[２６],１００Hz[２７],

１２０Hz[２８]等.

(５)速度和行走方式

此外,不同的行走速度和行走方式也会对步态特征产生影

响,如慢走、快走、跑步等都有不同的波形和步态特征.目前,

大多数研究人员通常只研究一种特定步行模式下的步态识别.

当然,也有研究人员研究了不同的行走方式.例如,文献[２９]

中构建了包含不同活动的用户模型.此外,一些研究人员考虑

了不同活动对识别性能的影响.在文献[２９Ｇ３０]中,每个活动

对应不同的识别模型.步态识别与活动识别相结合,即进行

５５２张向刚,等:基于惯性传感器的步态身份识别



一次活动识别,并根据活动选择不同的步态识别模型[３１Ｇ３２].

(６)步行环境

道路条件对步态特征影响很大,例如,在平地、草地或斜

坡上行走时,步态特征是不同的.大多数研究人员只研究了

平坦地面上的步态特征.然而,在相关文献中,步态数据是在

更现实的背景下收集的[３３],对不同行走环境下的步态进行实

验和分析可以使步态识别技术适应现实世界.

３．２　数据预处理

由于信号采集过程受到噪声、传感器性质等因素的影响,

因此需要对原始信号进行预处理.数据预处理过程通常包括

去噪、运动检测、插值、归一化、数据合成和转换等.图２给出

了数据预处理的主要步骤.具体研究中不一定包括上述所有

操作.

图２　数据预处理步骤

Fig．２　Stepofdatapreprocess

(１)去噪

虽然制造商校准了惯性传感器,但由于温度变化、电源电

压不稳定等,在静态状态下采集的数据不为零,即零漂问题.

为了解决这个问题,可以在静态条件下记录数据的平均值来

估计数据偏差,然后直接从原始步态数据中减去估计偏差,以

消除零点漂移[３３Ｇ４４].

在信号处理中,滤波是抑制噪声的关键步骤之一.在数

据采集中,高频分量的噪声通常是由各种原因引起的,如设备

连接松动、放置错位、手机振动、不规则地面等[２４,３４,４５].由于

步态数据信号是低频信号,行走频率通常被认为在１~２０Hz
之间,因此通常使用低通滤波来过滤噪声[４６Ｇ４７].常用的滤波

方 法 包 括 移 动 平 均 滤 波[８,４８Ｇ５５]、加 权 移 动 平 均 滤

波[１６Ｇ１７,２６,５２,５６Ｇ５８]、正交小波变换[２４,３４,４４Ｇ４５]、多级小波分解和重

构[２４,３４,４１,４５,５９]、中值滤波[６０]、巴特沃斯低通滤波器[３７,６０Ｇ６１]、经

验模态分解(EMD)[４１,４４,６２]等.

(２)运动检测

通常在数据分析之前,研究人员需要区分行走状态数据

和静态数据(也被称为运动检测).在运动检测中,通常设置

一定的阈 值,阈 值 之 间 的 数 据 被 视 为 需 要 分 析 的 步 态 数

据[１７,３３,５６].研究人员通过短时间内数据幅度的方差来区分步

态数据段[３４Ｇ３５].也有研究人员利用信号的能量来过滤数据

帧,而不需要运动[３１].文献[３３]中对连续加速度值之差的绝

对值应用卷积滤波器,以强调高加速度部分(行走)与非行走

部分的差异.基于该信号,使用阈值提取行走.

(３)时间插值

由于传感设备的稳定性、网络传输、信号干扰等,从传感

器收集的数据之间的时间间隔并不总是相等的,可能会丢失

一些数据.对于进一步的处理(数据分割、模板匹配、识别

等),我们需要使用数据插值将采样到的数据转换为固定值.

插值方法分为线性插值法和非线性插值法.在非线性插值

中,通常使用 ３次样条插值[２７,６３].线性插值公式如式(１)

所示:

x′＝x０＋
(x１－x０)(t′－t０)

t１－t０
(１)

其中,x０和x１分别是时间t０和t１的采样数据,x′是x０和x１之

间插值点的数据.

(４)数据合成和转换

标准化是数据处理中常用的方法.在步态识别中,一些

研究人员将数据标准化到[－１,＋１]的范围中[３６Ｇ３７,４１,４４,６１].

此外,在运动状态下,由于检测装置在口袋中的相对运

动,检测装置将接收相同行走运动的不同传感数据.VildＧ

jiounaite等的研究表明,行走过程中设备的倾斜会导致加速

计信号形状发生变化,这可能会降低基于相关的方法的识别

性能[３７].

由于设备的位置和方向可能会影响传感器的单轴信号,

相关研究通常会合成三轴加速度信号,以减少位置和方向造

成的干扰[２２,５０,６４].常用的合成公式如式(２)所示:

acci＝ x２
i＋y２

i＋z２
i ,i＝１,,k (２)

其中,xi,yi,zi 分别是加速度的三轴数据.

虽然信号合成可以补偿方向差异,但一些学者指出,这种

方法不适合高精度的步态生物识别,因为加速器的不同轴数

据具有不同的识别能力[２０,２７,３４,６５Ｇ６６].

此外,一些研究人员使用合成信号直方图来解决传感器

方向引起的差异[６４],或者使用频率自相关矩阵[６７]来解决这

一问题,亦或者使用内置陀螺仪传感器将加速度计数据校准

到直立姿态,最终减少方向噪声的影响[６８].另一种方法依赖

于识别过程之前的校准阶段,如 Kabsch对准方法[１４]、旋转不

变特征矩阵[１３,３１,４９,６２]、方向补偿匹配算法[１１],它们或将惯性

数据转换为地球参考系[４９],或提出一些新的想法,如投影、优

化迭代算法[１１,３１].

３．３　分割

在特征提取之前,大多数步态识别方法通常将惯性传感

器数据分割成一定长度的数据段,以便进一步处理.特别是

考虑到步态信号是一种准周期信号,分割方法主要有两种:基

于步态周期的分割以及将其划分为基于固定长度的数据帧.

(１)基于周期的分割

行走是一个准周期运动过程.从记录的传感器数据中,

我们可以看到周期性的重复,这种重复被称为步态周期.基

于步态周期的分割方法比较复杂,包括周期长度估计、周期检

测、周期归一化、不规则周期去除等.

１)周期长度的估算

在周期检测过程之前,有必要估计步态周期的大致长度.

估计周期长度的主要方法是基于自相关函数[２２Ｇ２３,６４,６９],这些

方法在不同的项目中略有差异.例如,在文献[７０]中,原信号

中累加以一定距离τ隔开的所有对应数据平方的差,构造成

一个替代函数,然后通过替代函数的周期长度估计原信号的

周期长度.另一项研究则是提取一小段步态数据,然后滑动

该段,并将其与长度相同的其他段进行比较,从而得到下一段

６５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



距离分数最小的段,最后将两段中两个最小点的平均距离作

为一个周期的近似长度[３４,５２,５８,７１].在文献[１６,１９,２８]中,周

期长度通过最小显著性和最大显著性向量来估计,而在文献

[６３,５４,７２]中,周期长度可根据经验确定.

２)周期检测

周期的准确检测是实现高识别率的关键.通过查阅文

献,我们将周期检测方法分为极值点检测、零点检测、步态阶

段检测与识别和其他检测策略.大多数周期检测方法都存在

周期检测误差和匹配过程中周期相位失配的问题,具有一定

的局限性.Trung等分析了４种常用的周期性检测方法[１０].

接下来,本文将重点介绍常用的周期检测方法.

在极值点检测方法中,通常是检测一段步态数据中的

一个局部最大值或一个最小值点,两个局部最大值或最小

值之间为一个周期.具体而言,首先我们应该估计一个周

期的大致长 度;然 后 从 数 据 的 开 始 处 找 到 第 一 个 最 大 点

(或最小点)作为起点;之后在估计的周期长度的某个范围

内,找到第二 个 最 高 点,作 为 第 一 个 周 期 的 终 点,以 此 类

推.文献[２６]中的方 法 是 在 １０％ 的 范 围 内 搜 索 极 值 点;

也可根据人体步态的典型节奏选取搜索范围,如文献[１４]

中的方法是在０~２s左右的长度范围内搜索极限点,原因

是考虑到步态的典型节奏是每秒１．８~２．３步.最后,找

到所有的极 值 点,两 个 相 邻 极 值 点 之 间 的 数 据 是 一 个 周

期[２６Ｇ２７,３４,３６,４１,４５,４７Ｇ４８,５０Ｇ５４,５６,５８,６３,６５,６８,７０Ｇ７１,７３].该方 法 存 在 的

问题是:基于极值点的周期检测方法由于行走速度不准确等

因素,在寻找极值点时很难确定邻域范围,因此分割的周期误

差有时很大.

一些文献使用过零点法.过零点法一般需要将数据归一

化到[－１,１]区间,或者将步态数据的每个观察值减去一个固

定值(如平均值).首先选取某个过零点作为周期的起点,如

文献[７４]中选取局部最小值后的过零点作为起点.周期终点

有不同的选择方法,例如:连续多个过零点即视为一个周

期[７４];还有很多研究通过计算序列的相关度来决定周期的长

度[６９];也有研究在预估周期长度的邻域中寻找零点作为周期

的终点.由于现实中步态数据波形具有不规则性,基于过零

点的周期性检测方法不可靠,因此需要研究可靠的方法以去

除不必要的零值点.

一些研究使用复杂度稍高的方法来检测周期,它们首先

检测步态阶段,然后根据步态周期的阶段划分步态周期.众

所周知,步态周期可以分解为几个子事件,包括初始触地、支

撑阶段、初始摆动等.通过检查这些步态阶段可以划分周期.

文献[３８]中,研究者使用模糊有限状态机 FFSM 将加速度信

号划分为周期.

还有其他基于周期的分割策略,如基于阈值的方法、自相

关算法[１４,２４,３１,５９,６３,７２]、动态变化检测[７５]、相位分析[１２,７６]、最小

和最大显著向量[１６,１９,２８,３９,７７]、皮尔逊相关法[６３,７２]、自 DTW[１２]

等,以及连续小波变换[４８]、相 位 配 准 技 术[１２]、曲 线 对 齐 方

法[６１]、基于组合双轴信号的改进峰值检测方法[６８]、分段线性

近似(PLA)技术[１９].

３)周期长度归一化

在一些相似性度量中,如欧氏距离,其所需的输入向量

应该具有相同的长度,为了进一步处理,需要将检测到的周期

转换为相等的长度.这一步通常被称为周期长度归一化.这

可以通过插值(线性插值、非线性插值、三次样条插值)和

DTW[２８,４１,４８,６３,７１]等实现.值得一提的是,DTW 可能会过度

扭曲周期,导致周期的识别模式丢失.

４)消除不规则周期数据

由于受到噪声的影响,一些划分的周期非常不规则,需要

将其删除.去除不规则周期的方法通常是交叉比较所有提取

的周期,然后删除与其他周期有较大距离的周期.消除异常

周期的常用方法是 DTW[１６,１９,２６,２８,３４,５８].一些研究理论相对

简单,它们认为步态的起始和结束不能完全代表自然步态,因
此直接删除了步态周期的起始和结束[５１,５５,５６,７８Ｇ７９].

(２)基于数据帧的分割

与基于周期的分割不同,基于帧的方法不需要任何额外

的处理,惯性数据可以被分成重叠或不重叠的段(帧),这些方

法还保留了步态模式的形态[７].然而,基于帧的分割不能包

含全部步态相位信息,也不能解决步态模式中的时间变化.

可以注意到,基于帧的步态识别方法考虑了由先验知识确定

的下限,也就是说,根据预期的最小步态速度来看,一个帧至

少应该包含一个完整的步态周期.例如:文献[３３]中研究了

时间片为２s,３s和４s的情况,重叠率为５０％;文献[３２]中研

究了时间片为３s,５s和７．５s;文献[８０Ｇ８１]中设置时间片为

３s;文献 [８２]中研究了时间片为１s,２s,,１０s的情况;文献

[３１]中设置时间片为５．１２s,重叠率为５０％;文献[４６]中研究

了时间片为０．７s,１．４s,２．８s,４．２s,８．４s,１２．６s的情况,文献

[２３]中研究了时间片为１０s和２０s的情况.

３．４　特征提取

每种步态识别方法的关键步骤是提取最佳的特征组合,

从而有效地区分不同的步态模式.这些特征应使同一类数据

的相似度尽可能大,而不同类型数据的相似度尽可能小.通

过文献整理,我们将提取的特征分为步态参数特征、统计特

征、频域特征和其他高级特征.下面将详细介绍这些特征提

取方法.
(１)步态参数特征

早期研究倾向于直接比较周期之间的相似性,因此最简

单、最有效的步态特征是多个步态周期数据[２８,５１,５６,６９],或者从

多个 步 态 周 期 组 合 中 提 取 典 型 步 态 周 期 作 为 步 态 模

板[１６Ｇ１７,２６,２８,３６,４１,５０,５２,５５,５８,６３,７１Ｇ７３,７８Ｇ７９,８３Ｇ８４].其他步态参数特征包

括周期长度[１５,２３Ｇ２４,４３Ｇ４４,８０]、周期频率[３５,４３,５９,６２]、对称系数[３５]以

及动态范围[３５,７５,８５].常用的步态参数特征公式如表１所列.

表１　步态参数特征

Table１　Characteristicsofgaitparameters

步态参数特征 公式

多个步态周期 C１,C２,,Cn

典型步态周期 Cave＝f(C１,C２,,Cn)

周期长度 len＝ １
n ∑

n

i＝１
Ti

步态对称系数 Si＝ １
２

Cl
Cmax

＋
Cr

Cmax
( )

动态范围 D＝max(x１,x２,,xn)－min(x１,x２,,xn)

(２)统计特征

使用数据分布统计的动机是基于信号形状影响数据分布

７５２张向刚,等:基于惯性传感器的步态身份识别



的假设[３６].通常,提取的统计特征包括均值、方差、标准差、

高阶矩[２５,３１,４９,８０]、均方根[３９,６２]、偏度和峰度[３１,３６,４３,４７]和分布直

方图[２４,３６,３９,５０,５９,６２,６４,７７,８６].其他统计特征还包括自相关[３１,４３]、

能量及能量差[３０Ｇ３１]、累积量[４８,６８]、波形长度[５９].具体公式如

表２所列.

表２　步态统计特征

Table２　Statisticalcharacteristicsofgait

步态参数特征 公式

平均值 x－＝ １
N ∑

N

i＝１
xi

方差 S＝ １
N ∑

N

i＝１
(xi－μ)２

标准差 σ＝ １
N ∑

N

i＝１
(xi－μ)２

均方根值 均方根值＝ １
N ∑

N

i＝１
x２
i

峰度 １
N ∑

N

i＝１
(xi－x－)４/S２( )

－３

时间间隔 T＝tc＋１－tc

高阶矩 E(x－c)k＝ ∑
n

i＝１
(xi－c)kpi

与平均值的绝对偏差之和 １
N ∑

N

i＝１
|xi－x－|

能量 E＝ １
N ∑

N

i＝１
xi

２

能量差异 E＝ １
N ∑

N

i＝１
(xi－yi)２

需要说明的是,在统计特性方面,虽然上述特征很容易在

一段数据中被提取出来,但也有一些文档使用一些特殊而复

杂的方法来提取上述特征.例如,将一个周期内的六轴惯性

数据分为几个部分(如动态部分或静态部分),然后分别从各

个部分提取特征作为步态特征[２５,７５].
(３)频域特征

使用频域分布的动机是假设行走信号中每个人的频率分

量都有 一 个 特 征 分 布[３６].常 用 的 频 域 特 征 包 括 FFT 系

数[１８,２４,２７,３５Ｇ３７,４１,４３Ｇ４４,５５,５９,６７,８７]、傅里叶变换特征的相关矩阵[６７]、
离散余弦变换(DCT)[２４,３３,４３,５９]、倒谱系数(包括 Mel频率倒谱

系 数 (MFCC )[３２Ｇ３３,３９,７７,]、 bark 频 率 倒 谱 系 数

(BFCC)[３２Ｇ３３,３９,４２,７７,])、感知线性预测系数(PLP)[２９]、RASTAＧ
PLP系数[２９]、谱熵[３１]、小波变换[２７,４２,６５,８８]、谱峰、低频带能量

与高频带能量之比、压缩子带倒谱系数[３１]和能量[４７]等.在

FFT变换中,有些研究将前４０个傅里叶系数作为特征向量,
有些将转换后的信号转换成几个频率范围,每个频率范围都

以其最大值作为特征向量[１８,５５].
(４)高级特征提取方法

目前,一些方法依赖于先进而复杂的特征提取过程.这

些方法包括基于PCA的方法[８３]、奇异谱分析[８９]、几何模板匹

配[９０]、感知机计算理论[３８]、曲线对齐[６１]、基于 HOS(HigherＧ
OrderＧStatistics)的方法[４６]、基于 SP(SignaturePoints)的方

法[２０]、步态动态图像 GDI(GaitDynamicsImage)[１３]、周期间

相位配准[１２]、时延嵌入模型参数[９０]和 DTW 矩阵[１９].
(５)特征选择与特征组合

通常情况下,我们可以提取很多步态特征.但特征向量

的生成不仅需要大量的计算任务,而且一些特征可能会引入

冗余或噪声,反而降低了识别率.减少特征尺寸将有助于移

动设备更快地执行分类任务,且能改善设备和用户之间的

交互[２４].我们通常使用一些算法来选择特征并获得最佳候

选特 征 子 集.常 用 的 特 征 选 择 方 法 包 括 顺 序 前 向 选 择

(SFS)[６２]、顺序浮动前向选择(SFFS)[６２]、随机投影[３０]、主成

分分析(PCA)[６８]、线性判别分析(LDA)[５１,７０]、判别潜在得分

(DiscriminativePotentialScore,DPS)[３２]、相关特征选择(CorＧ
relationFeatureSelection,CFS)策 略[４７]、费 舍 尔 判 别 分 析

(FisherDiscriminantAnalysis)[６７]等.

一些研究表明倒谱系数优于统计特征[３９].与基于小波

或FFT的方法相比,PCA 具有更好的性能.有研究者发现

最大值、最小值、均方根值是分析的最佳特征[７０].

３．５　识别和判断

在识别阶段通常采用两种方法[７]:１)相似度匹配;２)基

于机器学习的分类.
步态数据的相似性匹配方法通常基于距离测度函数或相

关测度函数.在该方法中,将提取的步态数据与存储的步态

模板进行比较,并计算表征相似度得分,然后根据分数识别用

户的身份.
步态模板通常包含两个部分的信息.一是一个周期或多

个周期的传感器数据.在模板的形成中往往需要对原始传感

器数据进行归一化、周期长度对齐、求平均值等操作.二是特

征值,即基于分析训练数据所获得的特征值.上文提到的特

征大都可以作为模板特征.例如:文献[３６]中的方法选择

FFT系数和直方图的统计特征作为模板的一部分.值得一

提的是,随着深度网络的发展,一些研究采用深度网络提取特

征,这些特征缺乏显式的含义.

步态数据的相似性度量方法包括[７]:直方图相似性[２２]、
曼哈顿距离[５２,５７,７５Ｇ７６]、欧氏距离[１８,２１,５０,５２Ｇ５７,７６,７８Ｇ７９,８３Ｇ８４]、相关系

数[１１,３６Ｇ３７,４６,６１,７２Ｇ７３]、Tanimoto 距 离[１４,７６]、汉 明 距 离 (HamＧ
ming)[４５]、余弦距离(Cosine)[１３].

一些文献中介绍了先进的测量方法,包括:动态时间规整

算 法 (DTW ) 和 基 于 DTW 的 衍 生 算

法[１２,１６,１９,２６,２８,３４,３９,４１,４３,５２,５６Ｇ５８,６１,６５,６９,７９,８３,８７]、循 环 旋 转 度 量

CRM[２８,３９,５２,７１]、相似性的统计度量(如 MOS[８７])、Jaccard距

离[３０]、几何模板匹配(GeometricTemplateMatching)[８２,９０]、

皮尔逊相关系数(PearsonCorrelationCoefficients)[６３,７２]、曲线

对齐[６１],以及使用多个相似度的组合[６９]等.

一些距离公式如表３所列.

表３　距离公式

Table３　Distanceformula

距离度量 公式

欧氏距离 deuclidean(s,t)＝ ∑
n

i＝０
(si－ti)２

曼哈顿距离 dmanhattan(s,t)＝ ∑
n

i＝０
|si－ti|

Tanimoto距离 dtanimoto(s,t)＝ st
ss＋tt－st

汉明距离 dhamming(s,t)＝ １
nc

∑
n
c

i＝１
(siti)

余弦距离 dcosine(s,t)＝
‹s,t›

‖s‖‖t‖

在基于机器学习的分类识别中,通常使用已有的步态数

据或步态特征来训练识别模型,然后利用训练识别模型,对未

知的步态数据进行分类预测.目前,基于机器学习的方法
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大多是监督学习,一些先进的无监督学习算法也被用于步态

识别,但需要实验验证.步态识别中的机器学习方法包括[７]:

kＧNN (最 近 邻 )[７,１３,２０,２５,３２,３７,４６,６６,７０,７４,８８,９０,９１]、支 持 向 量

机[１９,２４,２７,３５,３９,４１,４８,４９,６１Ｇ６３,６８,７９Ｇ８２,９０]、决 策 树[２３,８０,８９]、随 机 森

林[１５,４７,６６,８０]、神经网络[１５,２３,４０,８０,８５]、隐马尔可夫模型(HMM)

分类器[３２Ｇ３３,３９,７７,８１,９２]、高斯混合模型(GMM)分类器[１３,３１,９３]、

逻辑回归[４９]、贝叶斯网络分类器[８０]、朴素贝叶斯[１５,９１]和模糊

有限状态机规则[３８].

另外,一些研究还使用了其他的方法,如线性判别分析

(LDA)[４４,８５]、二次判别分析(QuadraticDiscriminantAnalyＧ

sis)[９１]、梯度增强树(GradientＧBoostedTrees)[９４]、稀疏码集合

CSCC(ClassifierforSparseＧCodeCollection)[９５],高斯混合模

型Ｇ通用背景模型 GMMＧUBM(GaussianMixtureModelＧUniＧ

versalBackgroundModel)[３１,６０]、加权投票方案[３５]等.

３．６　基于深度学习的端到端的识别

近年来,有不少学者利用神经网络的最新成果来识别步

态信息,２０１７年,Dehzangi等[９６]尝试用卷积神经网络和多传

感器融合的IMU对步态进行识别.他们提出了一种新的方

法,使用人的步态周期的时间频率扩展的人体步态识别,以捕

获关节２维的步态周期的光谱和时间模式.基于卷积神经网

络从二维扩展步态周期中提取判别特征,并以判别的方式联

合优化识别模型和光谱时间特征,将系统的步态识别精度提

高到９３．３６和９７．０６.DelgadoＧEscaño等[９７]提出了一种新的

基于深度学习的端到端方法.该方法使用原始惯性数据作为

输入,能够自动学习最佳表达,而不受预处理特征引入的任何

约束.Zou等[９８]提出了一种用于鲁棒步态特征表示的混合

深度神经网络,其中空间和时间域的特征由卷积神经网络和

递归神经网络依次提取.Moon等[９９]基于 CNN 和 RNN 构

建集成识别网络对多模态数据进行识别.PeinadoＧContreras
等[１００]通过优化 RNN 的设计,更好地学习每个个体的特征.

Wang等[１０１]建 立 了 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 步 态 识 别 模 型

(CNNＧGR).Cao 等[１０２]提 出 了 一 种 混 合 深 度 学 习 网 络

(HDLN),它结合了长短期记忆(LSTM)网络和卷积神经网

络(CNN)的优势.Das等[１０３]基于 CNN 网络构建了具有环

境适应性的识别网络.

４　识别率和数据库

４．１　识别率

步态识别的研究始于２００５年.通过参考２００５－２０２１年

的相关文献,我们选择了一些贡献较大的文章,并进行了总

结,以便读者更加深入了解步态识别的识别率.目前,常用的

评估指标有 EER 和准确率.当误 拒 绝 率 (FalseRejection

Rate,FRR)等于误接受率(FalseAcceptanceRate,FAR)时,

FAR与FRR的值为EER(EqualErrorRate).所谓准确率,

即识别正确的样本占总样本的比例.

相关研究的步态识别率如表４所列.

表４　相关研究

Table４　Relatedworks

相关工作 数据采集设备 实验信息 识别率

Mantyjarvi等,２００５[３６] 两个可穿戴式加速度计传感器连接到

腰部
３６名健康受试者(１９名男性、１７名女

性)以不同的速度行走
EER:７％

Vildjioupaite等,２００６[３７] 传感设备放在手上、胸袋和裤袋里
３１名健康受试者(１９名男性、１７名女

性)以正常速度和快速行走２０m
EER:２％~１２％

Gafurov等,２００６[２２] ２个 ADXL２０２ 二 轴 加 速 度 计 置 于

Atmel的蝴蝶评估板、右踝关节上面
２１名 健 康 受 试 者 (１２ 名 男 性、９ 名

女性)
直方图相似法:EER:５％
基于周期方法:EER:９％

Gafurov等,２００７[５３] 加速度计传感器附在右口袋

健康受试者５０人(年龄１９~６２岁,男
性３３名、女性１７名),正常行走,地面

行走２０m,负重行走２０m

准确率:８６．３％
EER:７．３％

Liu等,２００７[７４] １个可穿戴加速计固定在腰部
２１名健康受试者(年龄１９~４０岁,男
性１１名,女性１０名)以正常速度行

走３０m

时域特征 EER:５．６％
频域特征 EER:２１．１％

Gafuroy等,２００８[１８] １个可穿戴加速计固定在手臂
３０名健康受试者(年龄１９~４７岁,男
性２３名、女性７名)

EER:１０％
准确率:７１．７％

Pan等,２００９[２０] ５个可 穿 戴 式 加 速 度 计 连 接 在 右 手

腕、左上臂、腰部右侧、左大腿、右脚踝
３０名健 康 受 试 者,以 自 然 步 态 行 走

２０m,行走多次

准确率:
手腕:６６．８％
上臂:７４．５％
腰部:７０．１％
大腿:６７．５％
脚踝:７２．９％

５个通道:９６．７％

Sprager等,２００９[６８] 智能手机内置加速度计置于右髋部
６个健康男性以慢速、正常、快速的方

式行走５０m
准确率:９０．３±３．２％

Nowlan等,２００９[９１] 加速度计和陀螺仪放在裤子口袋里 ７个测试者以３种方式行走 准确率:９５％

Bours等,２０１０[８３] 自制加速计模块(MR１００)放在左 髋

位置
６０名健康受试者(男性４３名、女性１７
名),正常步态行走

EER:１．６％

Gafurov等,２０１０[６９] 自制加速计模块放在脚踝位置
３０名健康受试者穿着４种不同的鞋

子在平地上自然行走２０m
EER:１．６％

Derawi等,２０１０[２６] 谷歌 Gl含加 速 度 计 AK８９７６A 放 在

臀部侧面位置
５１名受试者以正常速度在平地上行

走３７m,数据来自２天
EER:２０％

Derawi等,２０１０[７１] 可穿戴加速计放在左腿上靠近 臀 部

位置
６０名 健 康 受 试 者,２ 天,２０m,正 常

步态
EER:５．７％

９５２张向刚,等:基于惯性传感器的步态身份识别



　(续表)

相关工作 数据采集设备 实验信息 识别率

Kwapiaz等,２０１０[２３] 智能手机内置传感器放在裤兜里
３６名健康受试者进行多种活动,包括

行走、慢跑、上楼、下楼、数据来自２天
各种算法被对比分析

Kobayashi等,２０１１[６７] 内置加速度计的手机放置在手上
５８名健康受试者在平地上以正常速

度行走,每人测４０个序列
准确率:４５％~５０％

Nickel等,２０１１[９２] 内置加速度计的智能手机放在 右 髋

位置
３６名健康受试者,２天,正常速度和快

速速度行走
SVM TER:２０．０１％
HMMEER:１２．６３％

Li等,２０１１[６５] 自制含加速度传感器的设备安放置在

脚踝上
２２名健康受试者(男性１６名、女性６
名)正常速度,行走２０m

EER:３．２７％

Nickel等,２０１１[２８] 内置加速计的智能手机放在髋部右侧
４８名健康受试者(３０名男性和１８名

女性)在平地上行走
EER:２１．７％

Xu等,２０１２[２７] 智能手机内置加速计,右裤兜
３６名健康受试者(男性２８名,女性８
名)正常速度和快速行走

正常步速训练测试:９９．４％
快速步速训练测试:９６．８％

Thang等,２０１２[４１] 谷歌 AndroidHTCNexusOne内置加

速传感器,放在裤兜位置
１１名健康受试者,自然步态

时域特征准确率度:７９．１％
频域特征准确率:９２．７％

Derawi等,２０１３[５２] 三星 NexusS内置加速计,放在裤兜

位置
２５名受试者 准确率:８９．３％

Hoang等,２０１３[２４] GoogleNexusOne,LGOptimusG,裤兜

１４名受试者,自然步速
准确率:９１．３３±０．６７％

Ngo等,２０１４[１３] ４个传感器,４个方位
４７名健康受试者(年龄２１~５０岁,男
性３２名,女性１５名),正常步速,平路

EER:about１０％

Sun等,２０１４[３５] 多个实验,多个iPhone手机,内置加

速度计和陀螺仪,多个放置位置
１０名受 试 者 在,水 泥 路 面 和 草 地 上

行走
各种状态被对比分析

Johnson等,２０１４[１５] McGillUniv．步态数据库

OsakaUniv．步态数据库
OsakaUniv．步态数据库 EER:５．６％

Choi等,２０１４[２５] 可穿戴传感器(Shimmer)放置在背部
１０名健康受试者(男性５名、女性 ５
名).室内地面,正常行走速度.

准确率:１００％

Primo等,２０１４[４９] ２个谷歌 Nexus手机,内置加速计,放
在裤兜和手部

３０名健康受试者,在地面上正常行走

约２min
情况１:３０∗２组数据(左、右裤兜)
情况２:３０∗２组数据(左、右手)

手部数据和裤兜数据分别作为

测试集和训练集进行了交叉实验

Ngo等,２０１４[７６]
３个惯性传感器(包括加速度计和陀

螺仪)和摩托罗拉 ME８６０手机内置的

加速度计,放置在腰部

７４４名健康受试者(年 龄:２~７８ 岁,
３８９名男性、３５５名女性)
在多个坡度路面行走

各种状态的对比分析

Lu等,２０１４[３１]
SamsungGalaxyS３,S４,
GoogleNexus５,

IntelXolo

３个数据集,分别涉及不同的人数、不
同的动作、不同的速度和不同的放置

位置
EER:１４％

Hoang等,２０１５[４５] 谷歌 Nexusone,内 置 加 速 计,放 在

裤兜
３８名健康受试者(２８名男性、１０名女

性)在平地上行走
EER:３．５％

Sprager等,２０１５[４６] McGillUniv．步态数据库

OsakaUniv．步态数据库
EER:６％~１２％

Zhang等,２０１５[９５] 加速度传感器(附在身体的５个部位)
手腕、上臂、髋部、大腿、脚踝

１７５名健康受试者,每人不同时间的２
次的步态数据

准确率:９５．８％

SanＧSegundoetal,２０１６[６０] 三星 GalaxySII,内置加速计和陀螺

仪
３０名健康受试者(年龄１９~４８岁):
走、走Ｇ上楼、走Ｇ下楼

识别错误率:１７．７％(３０人)
识别错误率:５％(６人)

Damaševičius等,２０１６[３０] 智能手机,内置加速计和陀螺仪
南加州大学数据库:１４名健康受试者

(７名男性、７名女性) EER:５．７％

Preuveneers等,２０１７[９４] 可穿戴传感器

数据库 REALDISP,健 康 受 试 者 １７
名,包括步行、慢跑、跑步、骑车、划船

等３３项活动
EER:３％

Zeng等,２０１７[４７] ５个设备(２个可穿戴传感器,３个手

机)放在手腕、上臂、髋部、大腿、脚踝
３０名健康受试者(１０名女性、２０名男

性)
准确率:９７％~９９．６％

Dehzangi等,２０１７[９６] ５个惯性传感器,放在胸部、手腕、膝
盖上部、右脚踝和髋部

１０个受试者 准确率:９３．３６％~９７．０６％

Delgado等,２０１８[９７] OsakaUniv．步态数据库
识别准确率:９４．８％
认证 EER:１．１％

Zou等,２０２０[９８] 智能手机,内置加速计和陀螺仪 １１８个受试者
识别准确率:９３．５％
认证准确率:９３．７％

Peinado等,２０２０[１００] 智能手机,内置加速计和陀螺仪 １５个受试者(８名男性、７名女性) 准确率:９７％

４．２　步态数据库

评估数据集对于评估和比较步态识别方法至关重要.步

态数据集应满足４个主要要求:首先,受试者应包括所有年龄

段,男女比例均匀;其次,步态数据不仅应包括从实验室环境

中收集的数据,还应包括从实际环境中收集的数据;再次,数
据应包括短期和长期步态;最后,实验数据应涵盖尽可能多的

干扰因素[７].
本领域的研究中有５个较为全面的公共数据库,分别是

来自大阪大学的含７４４个对象的数据库、麦克吉尔大学的含

２０个对象的数据库、浙江大学的 ZJUＧGAITACC数据库、来
自热那亚大学的含３０个对象的数据库和来自南加州大学的

UCSＧSIPI数据库.下面给出这５个数据集的详细信息.
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日本大阪大学[７６]发布了其最大的步态数据库１),该数据

库包共有７４４名受试者,包括３８９名男性和３５５名女性,年龄

在２~７８岁.这些步态数据是在５天内收集到的,包含关于

性别和年龄的信息.从惯性传感器收集的数据包括加速度计

数据和陀螺仪数据.提取每个参与者在水平道路、上坡和下

坡等不同步行模式下的数据,每次步行大约１min.在水平路

面上,步行距离为９m.在斜坡上,步行距离为３m.

１)http://www．am．sanken．osakaＧu．ac．jp/BiometricDB/
２)http://www．cs．mcgill．ca/~jfrank８/data/gaitＧdataset．html
３)http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets/Human＋activity＋recognition＋using＋smartphones
４)http://sipi．usc．edu/HAD/

加拿大麦吉尔大学的步态数据库２)包含２０个对象[６６],数

据通过放在口袋里的手机收集得到,收集的传感器数据包括

加速计数据和磁强计数据.实验的数据采集时间为２天,每

天的穿着可以不同,收集约１５min的室外行走数据.步态数

据包括性别、身高、体重、衣服和鞋子等信息.

中国浙江大学步态数据库(ZJUＧGAITAC)包含１７５名受

试者[９５].实验采集了２天的加速度计数据.实验中使用任

天堂的 Wiiremote从身体的５个部位收集数据,这５个部位

分别是左上臂、右手腕、髋部右侧、左大腿和右脚踝.数据的

采样率设置为１００Hz.他们要求每位参与者在水平地面上行

走约２０m.

意大利热那亚大学的步态数据库[１０４]包含３０个对象３).

他们使用智能手机以５０Hz的采样率收集腰围数据.数据集

包含６种活动:走路、上楼、下楼、坐、站和躺着.他们收集加

速计数据和陀螺仪数据.受试者的年龄在１９~４８岁.设计

该数据库是为了用于行为识别,但相关行走部分可用于步态

身份识别的验证.

美国南加州大学的步态数据库[１０５]包含１４个受试者的

１２个日常活动４),被称为 USCＧSIPI,采样率为１００Hz.采集

的数据包括加速度数据和陀螺仪数据.步态数据库考虑了性

别、年龄、身高和体重等因素.７名男性和７名女性参与了数

据收集.受试者年龄在２１~４９岁,身高在１６０~１８５cm,体重

在４３~８０kg.他们收集了１２种日常活动:直行、左行、右行、

上楼、下楼、向前跑、跳跃、坐、站、躺、上下电梯.设计该数据

库是为了用于行为识别,但相关行走部分可用于步态身份识

别的验证.

５　技术挑战和难点

研究人员在步态识别方面取得了很多成果,但是设计和

实现一个实用的步态识别系统依然面临诸多困难,主要包括

以下几个方面.

(１)由于人类行为动作的随意性和环境的多样性等,基于

实验室环境和特定训练数据而产生的识别模型、识别算法和

模型参数等不能适应真实的、不受约束的真实场景,即基于实

验数据得到的模型和分类算法,在实际应用中一直面临识别

率低的问题.具体而言,相对于其他生物特征而言,步态数据

是动态变化的.这主要体现在:

１)行走动作本身的随意性.不同的时间和地点下产生的

行走动作存在差异,即使在同样的时间和地点,一个人连续行

走多次,步态数据也有差异.

２)行走动作受多种生理和心理因素的影响.每个人的步

态会受到精神状态、体力、情绪、疾病等因素的影响.

３)步态动作在人的一生中不是一层不变的.研究表明,

随着年龄的增加,步态动作会发生改变.在步态识别领域也

有研究通过步态数据来预测被试者的年龄大小.

４)外在自然环境的差异性和个人穿着打扮等因素都会造

成行走动作的差异性.

５)运动状态也会影响步态特征.生活中的运动行为不是

单纯地在平坦路面上行走,而是会涉及上下楼梯等.

６)感知系统的异构性.人体步态感知系统所涉及的传感

技术、传感器数量、采集频率、放置位置、传感器朝向、传感器

误差等差异性可能很大,传感数据流可能差异较大.其中,针

对传感器放置位置和朝向带来的数据差异一直都受到研究者

的关注.

(２)实时响应带来的技术挑战.现有实验系统大多是先

采集数据,在判别阶段采用较多步态周期的数据进行事后验

证.而在实际应用中,往往需要实时地给出判断.例如,手机

丢失后,需要在几个步态周期内快速进行身份判别.而由于

环境的多样性,短短几个周期的数据可能自身就存在一定的

差异性.如何基于少量数据进行实时判断是步态身份识别系

统在实际应用中所面临的挑战.

(３)步态身份识别系统如何满足嵌入式设备的环境要求

是另一个技术挑战.当前很多研究通过深度网络和机器学习

模型取到了较好的识别率.但是基于惯性传感器的步态身份

识别系统往往需要运行在随身的小设备中.在嵌入式设备中

运行,各种复杂的识别模型会遇到运行环境和计算能力的限

制.Huang等[１０６]和 Hasan等[１０７]分别基于注意力机制的轻

量级CNN网络和基于残差块的轻量级 CNN网络,以适应资

源受限的环境.

(４)当前的研究所涉及的识别量都较少,缺乏大数据的实

验集.成功识别的基础在于模型和算法能发现不同个体之间

步态数据的差异和特定个体的步态数据的相似.而随着识别

量的增加,不同个体之间步态数据的差异会更难识别,同时,

步态数据自身的动态性也会混淆这种差异.因此,基于惯性

传感器的步态身份识别系统在得到实际广泛应用之前,需要

大数据的验证和优化.而这样的数据集的产生受到个人隐私

保护的限制.

６　未来的发展方向

针对上述问题,未来的工作可以从体系结构、信号处理、

特征选择与组合、识别算法等方面展开.此外,基于步态识别

系统的网络化实时性和小型化也是未来的发展方向.

具体而言,笔者认为基于惯性传感器步态身份识别在
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未来可以从以下几个方面着手:

(１)建立识别能力更强的识别模型.应用当前人工智能

的最新成果,将深度网络模型、时序信号分析模型等用于步态

身份识别.采用深度网络的一个优势在于其不需要特征提取

过程,通过深度网络提取特征,直接输入传感器数据,形成端

到端的识别系统.

(２)提高识别模型的自适应能力.面对步态数据的动态

特征,通过自适应技术,使模型能快速适应环境的变化.例

如,通过迁移学习,使得模型能够基于新环境的少量数据更新

模型,使之适应环境的变化.又如:建立可解释的神经网络结

构,当发生环境变化时定量调节模型参数等.再如:步态的变

化是一个渐进的过程,这时可以考虑充分利用上下文信息进

行再学习,动态调整识别模型.再如,研究基于少样本和单样

本的学习在步态身份识别中的应用等.

(３)从整个系统的角度建立多个子系统的联合识别.例

如,采用基于运动状态的联合识别模型,即先进行人体运动状

态的识别(爬楼梯、慢跑等),再使用这种运动状态下的步态模

板进行识别.又如:采用融合生理特征判断的联合识别模型,

通过惯性传感器判别穿戴者的年龄和性别,再将判断的生理

特征融入整体的系统判断中.还可以使用多传感器的联合

识别.

(４)步态身份识别系统和物联网、云计算等技术的结合.

面对机器学习对计算能力要求较高和嵌入式设备资源不足的

矛盾,步态识别可以采用两种不同的方式进行处理:直接在用

户端传感设备上进行计算,或者在服务器端进行计算.由移

动应用程序支持的智能设备收集原始惯性数据,并将其发送

到云基础设施,使用服务器端强大的计算能力,在识别过程完

成后向用户端提供轻量级的数据反馈.

(５)提升系统的用户体验.例如,多个研究均表明多个传

感器的联合使用能增强系统的识别能力,但携带传感器过多

会恶化用户体验,因此未来的一个发展方向是使用尽可能少

的传感器达到相似的识别准确率.又如:当前研究多采用手

机或传感器绑缚在身体的某个部位,而在实际环境中,手机可

以手持,也可以放在兜里,手机的姿态也可能在运动过程中不

断翻转(这使得获得的原始信号变化很大),因此,研究姿态无

关性特征和位置无关性特征能够使用户摆脱携带上的约束.

再如:虽然加速度和陀螺仪联合使用有利于提高识别率,但陀

螺仪功耗较大,如果加速度就能达到要求的精度,那么识别系

统就能够节能,并更适应嵌入式设备.

(６)研究疾病或疲劳对步态识别准确性的影响,包括不同

环境对步态的改变和影响、年龄对步态的影响、妊娠对步态的

影响等.Sun等[１０８]在健康管理系统中研究了针对老年人的

步态身份识别技术.

(７)构建更大的数据库,获得更真实的步态数据.但是由

于涉及个人生物信息和医学伦理,能否构建出大型数据库需

要进一步研究.

基于惯性传感器的步态识别是一个新兴的生物识别研究

领域,在未来将受到更多的关注.目前的成果证实了其具有

进一步发展的巨大潜力.
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[３０]DAMAŠEVIČIUSR,MASKELIŪNASR,VENČKAUSKAS
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