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Аннотация. В работе кратко описывается развитие информа-
ционно-технических средств с применением биометрических
данных, в частности параметров походки человека. Описыва-
ются проблемы оценки параметров походки с помощью аксе-
лерометра мобильного телефона в реальных условиях. Обос-
новывается актуальность настоящего исследования в области
разработки алгоритмов оценки биометрических показателей
походки по данным носимых устройств. Рассматриваются ос-
новные подходы к обработке данных акселерометра носимых
устройств, указываются основные недостатки и проблемы при
повышении качества оценки параметров походки. Описывается
алгоритм обработки данных акселерометра мобильного телефо-
на. В предлагаемом алгоритме отбор шаблонов движений при
походке в регистрируемых данных осуществляется на основе
статистической информации в рамках «плавающего» времен-
ного окна (частотная компонента с максимальным вкладом
в спектре сигнала акселерометра, длительностью отбираемых
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временных сегментов), а также на основе значения коэффициента корреляции, отбираемых
временных сегментов. На этапе сегментации данных временное окно для поиска сегментов
движений, а также допустимые пороги отбора движений по их длительности изменяются
в зависимости от индивидуальных особенностей походки и активности человека. Класси-
фикация отобранных сегментов по характеру движений походки осуществляется на основе
нейронной сети прямого распространения. В качестве функции активации для скрытых слоев
в работе применялся сигмоид, а для выходного слоя — нормализованная экспоненциальная
функция. Обучение нейронной сети происходило методом градиентного обратного спуска с
кросс-энтропией в качестве критерия оптимизации. За счет отбора сегментов с высоким ко-
эффициентом корреляции классификация данных показывает качество различения движений
выше 95%.
Ключевые слова: алгоритм, походка, движения, выделение, классификация, акселерометр,
мобильный телефон, носимое устройство
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Abstract. This paper briefly describes the development of information technology tools using
biometric data, in particular, human gait parameters. The problems of assessing gait parameters
using a mobile phone accelerometer in real conditions are briefly described. The relevance of
this research is substantiated in the field of developing algorithms for assessing biometric gait
indicators based on data from wearable devices. The main approaches to the processing of wearable
device accelerometer data are considered, the main shortcomings and problems in improving the
quality of gait parameter estimation are indicated. The algorithm for processing data from a mobile
phone accelerometer is described. In the proposed algorithm, the selection of movement patterns
during gait in the recorded data is carried out on the basis of statistical information within the
“floating” time window (frequency component with the maximum contribution to the spectrum of
the accelerometer signal, the duration of the selected time segments), as well as on the basis of
the value of the correlation coefficient, selected time segments. At the stage of data segmentation,
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the time window of searching of movement segments, as well as the allowable thresholds of
selecting movements by their duration, change depending on the individual characteristics of the
gait and human activity. The classification of the selected segments according to the nature of
gait movements is carried out on the basis of a feed-forward neural network. The sigmoid was
used as the activation function for the hidden layers, and the normalized exponential function was
used for the output layer. The neural network was trained using the gradient backdescent method
with cross entropy as an optimization criterion. Due to the selection of segments with a high
correlation coefficient, the classification of data shows the quality of distinguishing movements
above 95%.
Keywords: algorithm, gait, movements, selection, classification, accelerometer, mobile phone,
wearable device
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Введение

Развитие информационных технологий и электроники позволяет по-новому взгля-
нуть на решение многих задач, в частности сбора и обработки биометрической
информации. Одним из типов биометрической информации является походка челове-
ка. Несмотря на то что исследование особенностей походки человека и разработка
информационно-технических средств регистрации и оценивания параметров походки
осуществляются не первое десятилетие, данное направление по-прежнему является
актуальным. Защита данных и аутентификация, персонализированная медицина,
игровая индустрия и другие направления гражданской и военной отрасли используют
данные о параметрах походки человека [1–3]. Причем все большее внимание уделяет-
ся не только распознаванию различных видов деятельности (совершаемых движений),
но и их цикличности, зависимости результатов оценки параметров движений от раз-
личных факторов. Увеличиваются требования к достоверности оценивания [1,4–6].

Существуют различные подходы к регистрации параметров походки: видеокамеры,
система из нательных датчиков, в том числе стационарные системы, датчики носимых
устройств [7–12]. Такие носимые устройства, как мобильный телефон или смарт-
браслеты, имеют в своем составе датчики акселерометра или гироскопа и находятся
в постоянном контакте с человеком, что позволяет осуществлять постоянный монито-
ринг движений человека на основе встроенных датчиков в скрытом («прозрачном»)
для человека режиме. Одними из особенностей измерения и недостатками систем
контроля движений человека, построенных на основе носимого устройства, являются
наличие одного измерительного датчика (измерение в одной точке пространства в
один момент времени) и влияние различных факторов на результаты измерения [1,13].
К таким факторам относятся: произвольное месторасположение и случайная смена
местоположения телефона; отсутствие жесткой фиксации мобильного телефона к
телу человека (имеются работы с жесткой фиксацией мобильного телефона, но они
не получили дальнейшего практического внедрения); конструктивные особенности
телефона (место расположения и ориентация датчика внутри телефона); метроло-
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гические характеристики датчика и регистрация изменения ускорения свободного
падения (косвенные измерения параметров движения). Поскольку при совершаемых
движениях (походке) задействуется большое количество мышц, связок, суставов,
участков нервной системы и при моделировании описывается многопараметрической
моделью движения, то задача оценки параметров походки и возможных особенностей
функционирования костной и нервно-мышечной системы (в частности, постановка
диагноза заболевания) по ограниченному набору датчиков (для носимых устройств —
по одному датчику) является некорректной, что усложняет процесс оценки движений
и физиологических параметров человека. Таким образом, задача разработки новых
алгоритмов автоматизированного сбора и обработки данных с датчиков носимых
устройств для повышения качества оценки параметров движений и физиологических
особенностей человека по-прежнему актуальна.

Целью данной работы является повышение качества оценки движений (походки)
по данным акселерометра мобильного телефона за счет разработки алгоритма на
основе нейросетевых технологий.

1. Подходы к обработке данных

В общем виде алгоритмы обработки данных походки на основе акселерометра
мобильного телефона сводятся к следующим шагам: предварительная обработка,
включая распознавание активности и фильтрацию сигнала от помех, затем вы-
полняется процедура выделения границ повторяющихся движений (сегментация) с
нормализацией, после нее осуществляется анализ отобранных сегментов и сравнение
с персональной моделью. Применяемые подходы характеризуются вычислительной
сложностью и, соответственно, скоростью распознавания (получения результатов).

Получаемые с акселерометрического датчика временные ряды несут в себе высоко-
частотные шумы, которые получаются в результате случайного перемещения мобиль-
ного телефона, ошибки смещения и т.п., поэтому на этапе предварительной обработки
применяют фильтрацию на основе оконного усреднения или вейвлет-разложения и
реконструкции [14]. Однако, как отмечается в работе [1], положительный эффект от
предварительной фильтрации носит ограниченный характер и для устранения шумов
требуется системный подход более высокого уровня.

Распознавание активности зачастую совмещается с процедурой сегментации и
направлено на выделение во временных радах движений, относящихся к походке
человека, исключая другие типы движения. Распознавание активности осуществ-
ляется по пороговым критериям в рамках временного окна, на основе различных
классификаторов по базовым признакам регистрируемых сигналов и автокорреляции.

Сегментация выполняется по циклически появляющимся паттернам при повто-
рении одних и тех же движений (при цикличности) или на основе временных окон
(фреймов). К первому типу сегментации относят алгоритмы, основанные на обработ-
ке экстремумов в рамках временного окна, пересечении нуля, вектора значимости,
фазы движений, корреляции и динамических вариаций. После выделения сегментов
уточняют размер временного окна и нормализуют выделенные сегменты по времени
(наиболее часто с применением процедуры динамической деформации времени DWT).
Сегментация на основе фреймов позволяет выделять циклические движения на ко-
ротких временных интервалах (малом количестве цикличных движений), однако у
данного подхода имеется недостаток, связанный с четкой границей временных окон, —
они не учитывают временные изменения походки и фазу движений.

На основе выделенных шаблонов движений на этапе сегментации формируется мо-
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дель походки человека. Наилучшим образом зарекомендовали себя методы построения
моделей на основе полученных признаков походки во временной, частотной обла-
сти или описанные статистическими показателями. На основе полученных моделей
осуществляется дальнейшее различение и классификация регистрируемых движе-
ний. Для различения и классификации движений выполняют сравнение входных
последовательностей с имеющимися шаблонами или применяют методы машинного
обучения [15].

Особое внимание при оценке параметров походки по данным акселерометра мо-
бильного устройства уделяется влиянию различных факторов на результаты оценки.
S. Sprager и M. B. Juric [1] отмечают два аспекта изменения индивидуальной модели
походки. Первый связан с физиологическими изменениями (бессознательные изме-
нения) и психологическими (контролируемые и неконтролируемые [16–18]). Второй
аспект связан с внешними факторами (одежда, поверхность дороги, дополнительная
нагрузка на костно-мышечную систему организма). По нашему мнению, следует
различить факторы, приводящие к изменению самой походки человека, и факторы,
связанные с погрешностями измерений, которые искажают представление о поход-
ке [12]. В первом случае изменения походки должны учитываться в индивидуальной
модели походки, а во втором случае необходима компенсация влияния внешних
факторов для повышения точности оценки индивидуальных показателей походки.
В системах безопасности на этапе аутентификации пользователя влияние внешних
факторов может быть учтено в индивидуальной модели. В системах персонализирован-
ной медицины, наоборот, необходимо точно оценивать индивидуальные особенности
походки без мешающих факторов. Задача компенсации мешающих факторов является
непростой. К примеру, на рис. 1 показано влияние перемещения мобильного устрой-
ства на результаты измерения в зависимости от типа штанов, а на рис. 2 — изменение
походки в зависимости от типа обуви. Как видно из представленных на рисунках
данных, погрешности измерений существенно влияют на точность оценки парамет-
ров походки — при неизменной походке (измерения проводились друг за другом,
накопленные данные усреднялись) форма регистрируемых сигналов с акселерометра
мобильного телефона изменяется. На рис. 1 и 2 представлены данные для одного
испытуемого, остальные испытуемые имеют собственные коэффициенты отклонения,
но общий тренд изменений соответствует приведенным результатам.

Рис. 1. Влияние типа штанов на результаты оценки походки

Fig. 1. Influence of pants type on gait scores
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Рис. 2. Влияние типа обуви на результаты оценки походки

Fig. 2. Effect of shoe sole type on gait scores

В большинстве исследований анализ походки по данным мобильного телефона
проходил в лабораторных условиях, при которых измерения осуществлялись в контро-
лируемых условиях с минимизацией внешних факторов, присутствующих при походке
в повседневной жизни. На практике акселерометр мобильного телефона кроме поход-
ки человека очень часто фиксирует шумы, которые связаны с движениями человека,
не относящимися к походке (перемещение телефона в пространстве, движения при
стоянии на месте и другие двигательные действия). На рис. 3 эти мешающие движе-
ния отражены слева и справа, а сама походка фиксируется в середине. В процедуре
сегментации попадаются временные интервалы, которые по локальным минимумам и
длительности интерпретируются как полезные движения (рис. 4 — красные отметки
указывают на времена определения полезных движений).

Также на практике возможны ситуации, когда во временных рядах появляются два
близких отчета, относящиеся к одному движению, но принадлежащие двум соседним
временным окнам (фреймам). В этом случае появляется вероятность включения в
результат сегментации двойных шаблонов (рис. 5 — среднее движение определилось
дважды, что отражено в плоском пике красной отметки начала сегмента).

Рис. 3. Пример исходных данных для обработки (цвет онлайн)
Fig. 3. Example of initial data for processing (color online)
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Рис. 4. Пример ложного принятия решений о присутствии движения чело-
века (левая часть графика) (цвет онлайн)

Fig. 4. Example of false decision making about the presence of human
movement (left side of the graph) (color online)

Рис. 5. Пример двойного отбора сегмента данных (средний пик красного цвета) (цвет онлайн)
Fig. 5. Example of double sampling of a data segment (middle peak in red) (color online)

2. Алгоритм обработки

В качестве алгоритма обработки данных акселерометра мобильного телефона
для оценки параметров походки предлагается алгоритм, представленный на рис. 6.
Поскольку время оценки биометрических показателей походки не сильно критично
задержкам (как для процедуры аутентификации, так и для медицинской диагностики),
т.е. с учетом большого количества негативных факторов, оказывающих влияние на
результаты оценки, задержка в получении оценочных данных в несколько минут
допускается (важно качество получаемых оценок), то осуществляется накопление
данных в рамках временного окна 𝑇 . В качестве критерия функционирования ал-
горитма выступает критерий отбора наиболее «удачных» шаблонов, которые имеют
наименьшие искажения (резкие всплески, смены движений и т. п.) от кратковремен-
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ных факторов. Отбор шаблонов с наименьшими искажениями, которые наиболее
четко отражают индивидуальные особенности походки, а не шумы, позволяет каче-
ственнее осуществлять процедуры коррекции индивидуальной модели, кластеризации
и классификации.

Рис. 6. Алгоритм обработки / Fig. 6. Processing algorithm

В рамках временного окна 𝑇 удаляется постоянная составляющая и по спек-
тру сигнала определяются частотная составляющая с максимальным вкладом 𝐹𝑠𝑟,
соответствующий ей период 𝑇𝑠𝑟, а также по временной последовательности — сред-
неквадратическое отклонение 𝑆𝑇𝐷 и локальное временное окно Temp для поиска
локальных минимумов при сегментации данных. Временное окно 𝑇𝑒𝑚𝑝 формируется
в два раза больше основного периода колебаний (движений) с целью попадания в
𝑇𝑒𝑚𝑝 всего движения. Локальное временное окно рассчитывается по следующей
формуле:

𝑇𝑒𝑚𝑝 =]2 × 𝑇𝑠𝑟 × 𝐹𝑑[, (1)

где 𝐹𝑑— частота дискретизации.
Далее скользящим окном 𝑇𝑒𝑚𝑝 (с шагом, равным величине окна 𝑇𝑒𝑚𝑝) по времен-

ной последовательности 𝑇 осуществляется процедура сегментации на основе поиска
локальных экстремумов (в зависимости от выбранных настроек по минимумам или
максимумам) внутри окна 𝑇𝑒𝑚𝑝. Модуль значения найденного экстремума сравнива-
ется со среднеквадратическим отклонением 𝑆𝑇𝐷, и в случае превышения значения
𝑆𝑇𝐷 фиксируется время появления экстремума 𝑡𝑖, шаблон движения (как сегмент
данных между предыдущим и текущим экстремумом) 𝑠ℎ𝑖 и длительность шаблона
𝑡𝑠𝑖. Сравнение величины экстремума со среднеквадратическим отклонением позво-
ляет отбросить сегменты с присутствием случайных всплесков и других случайных
движений. Модуль берется для отрицательных значений (минимумов). Это позволяет
сохранять индивидуальные особенности сегментов (движений) и не искажать форму
сигнала в отличие от алгоритмов с фильтрацией на основе скользящего среднего.
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Полученные наборы 𝑡𝑖, 𝑠ℎ𝑖. 𝑡𝑠𝑖 сортируются по возрастанию относительно набора
𝑡𝑠𝑖, по которому далее определяют значение медианы 𝑆𝑅. Использование медианы
вместо среднего значения позволяет снизить количество выбросов (сегментов, которые
по длительности не характерны длительностям основной массы отобранных сегментов)
в отобранных сегментах. На основании медианы рассчитывается допустимый интервал
отклонения длительности сегментов ∆ от медианы как

±∆ = 𝑆𝑅±
]︂
𝑆𝑅× 𝐼𝑛𝑡

100

[︂
, (2)

где 𝐼𝑛𝑡— допустимый процент отклонения длительности движений от медианы в
процентах. Коэффициент 𝐼𝑛𝑡 индивидуален для каждого человека, на начальном
этапе обучения алгоритма может составлять 10%.

Отбор сегментов по длительности осуществляется на основе выражения 𝑆𝑅−∆ <
< 𝑡𝑠𝑖 < 𝑆𝑅 + ∆. Сегменты (и информация о них), не удовлетворяющие данному
критерию, отбрасываются. Среди отобранных сегментов определяется сегмент 𝑠ℎ𝑖
с минимальной длительностью 𝑚𝑖𝑛(𝑡𝑠𝑖), до которой осуществляется процедура де-
цимации остальных отобранных сегментов. После децимации вычисляется значение
корреляции между полученными сегментами и отбрасываются сегменты, которые
имеют корреляцию с большинством сегментов менее установленного порога (в работе
применялся порог 0.9).

3. Результаты и выводы
Практическая проверка предложенного алгоритма показала повышение качества

отбора сегментов (рис. 7), которые относятся непосредственно к движениям человека
(походке).

Рис. 7. Пример отбора информативных временных отрезков
предложенным алгоритмом (цвет онлайн)

Fig. 7. An example of the selection of informative time intervals
by the proposed algorithm (color online)

В результате применения предложенного алгоритма исключаются случаи перепу-
тывания мешающих движений с полезными движениями, дублирование сегментов.
За счет отбора по значению коэффициента корреляции удаляется часть сегментов,
имеющих существенные искажения в данных, — к ним относятся движения, зареги-
стрированные при разных местоположениях мобильного телефона, или «некорректно»
выполненные движения (спотыкания, резкая остановка или смена вида движения
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и т.п.), а также случайные всплески в данных, вызванные действием случайных
кратковременных факторов.

В качестве нейросетевого классификатора в работе применялась сеть прямого
распространения. На входы классификтора подаются отобранный сегмент, коэффи-
циент корреляции, среднее значение и среднеквадратическое отклонение значений
ускорения (данных с датчика акселерометра) в сегменте. Классификатор оценивает
принадлежность сегмента к одному из движений и принадлежность самого движе-
ния к человеку, на модели (данных) которого обучался классификатор. В случае
положительного решения классификатора анализируется тренд изменения оценивае-
мых параметров и при необходимости осуществляется перестройка индивидуальной
модели с переобучением классификатора.

Обучение нейросетевого классификатора (рис. 8) выполнялось методом гради-
ентного обратного спуска с кросс-энтропией в качестве критерия оптимизации. На
рис. 8 зеленые блоки показывают процент правильного различения событий (номер

Matrix of errors of the neural network
classifier at the testing stage
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Рис. 8. Результаты классификации на 4 группы
(цвет онлайн)

Fig. 8. Classification results into 4 groups
(color online)

строки означает номер класса на выхо-
де нейронной сети и равняется номеру
столбца, означающему ожидаемый но-
мер класса на выходе нейронной сети
до принятия решения о принадлежности
к классу), красные блоки — процент пе-
репутывания события (номер класса на
выходе нейронной сети не соответствует
ожидаемому номеру класса).

В качестве функции активации ис-
пользовались сигмоид для скрытых сло-
ев и нормализованная экспоненциальная
функция для выходного слоя. Вероят-
ность правильного различения сигналов
классификатором составляла 0.95 при ко-
личестве скрытых слоев не менее 100.
При снижении количества скрытых слоев
до 10 вероятность правильного различе-
ния данного классификатора снижалась
до 0.9. Различение только собственных
движений испытуемого составляло 100%.
Таким образом, предложенный алгоритм
кроме отбора информативных временных
отрезков (относящихся к движениям) с

датчика акселерометра осуществляет отбор сегментов с наилучшей корреляцией в
рассматриваемом временном интервале с целью наполнения базы данных шаблонов
движения человека. Благодаря коррекции границ допуска на этапе сегментации появ-
ляется возможность отслеживать изменения в скорости походки и корректировать
интервалы временного окна в процедуре сегментации. На основе применения нейро-
сетевого классификатора осуществляется оценка типа движения и устанавливается
принадлежность движения определенному человеку.
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