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基于特征融合的人体运动识别

连西静，　 崔　 升
（复旦大学 航空航天系， 上海 ２００４３３）

摘要：目的　 基于手机内置传感器所获得人体运动信号，建立人体运动识别模型，为身体状况评估、特殊人群监护

以及其他生物医学研究提供支持。 方法 　 使用手机内置传感器采集运动信号，并结合公共数据集 ＵＣＩ ＨＡＲ 和

ＷＩＳＤＭ 作为实验数据。 采用卷积神经网络与自回归模型相结合的特征提取方式，建立人体运动识别模型。
结果　 模型在自采集数据、ＵＣＩ ＨＡＲ 和 ＷＩＳＤＭ 中均取得 ９０％ 以上的识别正确率。 结论　 引入自回归模型，可以避

免手工设计特征值的缺陷，并有效减少大规模堆积卷积层的计算量。 研究结果证明，基于特征融合的方法可以有

效识别人体运动。
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　 　 人 体 运 动 识 别 （ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＨＡＲ）广泛地应用于健康检测、安全防护、人机交互

等生物医学研究领域。 张峻霞等［１］ 通过上、下楼梯

步态参数变化特征研究，为助行器的设计提供数据

支持。 李宏恩等［２］ 通过脚底压电信号检测人体是

否摔倒。 ＨＡＲ 还可以为日常锻炼提供决策依据。
通过数据判断人体正处于何种运动是一个典

型的模型识别问题，通常分为数据采集、特征提取、
分类器设计 ３ 个步骤。 数据采集主要分为两大类：
一类是通过摄像头采集图像与视频［３⁃４］，然而摄像
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头安装在固定位置，易受背景的光线条件以及物体

的遮挡影响；另一类是通过智能传感器采集数据，
常用的智能传感器有加速度计、陀螺仪等。 智能传

感器的测量方式自由，广泛地存在于智能手机、智
能手环、智能眼镜中。 本文主要基于智能传感器采

集的数据进行研究。
特征提取是从采集的原始数据中获取有效的

特征值。 传统提取常基于手工设计，例如 Ａｎｇｕｉｔａ
等［５］ 手工提取了 ５６１ 个特征用于运动识别，但

Ｈｕｙｎｈ 等［６］研究表明，不存在某个特定的特征在所

有活动中都表现最佳。 手工特征提取需要借助相

应领域的专业知识，并以统计特征为主［７］。 早期关

于 ＨＡＲ 模型的研究多集中在寻找合适特征值来提

高模型准确率方面。 随着深度学习的发展，自动提

取特征开始应用于 ＨＡＲ 模型。 史殿习等［８］ 使用无

监督特征学习方法提取特征值，采用支持向量机进行

活动识别。 吴军等［９］采用深度学习方法，将传感器数

据变换为类似于三通道的 ＲＧＢ 图像格式作为输入

值。 Ｊｉａｎｇ 等［１０］采用多层卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ），将输入从多通道的信号转为

图像以提高正确率。 王忠民等［１１］ 使用 ＣＮＮ 进行特

征学习，结合决策树算法完成人体行为的识别。
Ｒｏｎａｏ 等［１２］着重分析卷积尺度与层数的影响，使用

快速傅立叶变换的信息提高准确率。
ＣＮＮ 可以提取高度抽象特征，这些特征具有很

好的平移不变性，但是需要大量的卷积层堆叠，以
及大量数据作为训练。 Ｒａｖｉ 等［１３］研究证明，在有限

资源的设备上通过深度学习提取出的特征，可能效

果不如一组完整定义的手工特征。 对于时间序列

建模，自回归（ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）模型是常用的模

型。 通过 ＡＲ 模型能够预测序列的发展趋势，其系

数自然可以作为序列的特征进行模式识别。 通过

少量的卷积提取特征并结合 ＡＲ 模型，本文得到了

一个高效且精准的模型，为 ＨＡＲ 的实际应用提供

解决方案。

１　 模型

当人体运动处于某种稳定的形式时，运动信号

是平稳时间序列，可使用 ＡＲ 模型进行分析。 结合

卷积提取的体征与 ＡＲ 系数，得到人体运动模式识

别框架（见图 １）。 首先把经过处理的原始数据作为

输入，将输入分别进行卷积特征提取与 ＡＲ 模型系

数计算。 然后将卷积提取的特征与 ＡＲ 模型系数共

同作为神经网络的输入，进行人体活动的分类。

图 １　 人体运动模型识别框架

Ｆｉｇ． １ 　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ

１􀆰 １　 数据输入

手机内置多种传感器可用于 ＨＡＲ。 以三轴加

速度计与陀螺仪采集的数据为例，数据采集使用的

传感器及其采样频率不同，每一帧通常设定为

２􀆰 ５６～１０􀆰 ００ ｓ。 为了充分利用数据集，相邻两帧重

合 ５０％ 。 由于大部分人体运动频率较低，对每一帧

原始数据采用 ２０ Ｈｚ 低通滤波器进行过滤。
过滤后数据为 ６ 个通道的信号，分别是 ３ 轴加速

度信号 ａｕ 以及 ３ 轴角速度信号 ω［见图 ２（ａ）、（ｂ）］。
传感器测量的加速度包含人体运动产生的加速度

ａｂ 与重力加速度 ｇ 两部分。 当人体处于 ３ 种静止

状态时 ａｂ ＝ ０，测量的加速度仅为重力加速度，并且

有 ｇ ＝ ｇ２
ｘ ＋ ｇ２

ｙ ＋ ｇ２
ｚ ，其中 ｇｘ、ｇｙ、ｇｚ 表示重力加速

度在加速度计 ｘ、ｙ、ｚ 三轴上的分量，其大小与加速

度计在空间中的角度有关。 ３ 种静态动作时人体的

倾斜角不同，对应重力加速度各分量的值也不同

［见图 ２（ａ）］。
为了将人体运动加速度与重力加速度分离，通

常认为重力加速度只包含在加速度信号低频分量

中，并根据 Ａｎｇｕｉｔａ 等［５］ 工作确定 ０􀆰 ３ Ｈｚ 是最佳的

分割频率。 将 ａｕ 信号用 ０􀆰 ３ Ｈｚ 巴特沃斯低通滤波

器进行滤波，得到重力加速度信号 ｇ。 将 ａｕ 信号用

０􀆰 ３ Ｈｚ 巴特沃斯高通滤波器进行滤波，得到人体运

动加速度信号 ａｂ。 则得到三轴加速度信号 ａｕ、三轴

角速度信号 ω、三轴人体运动加速度信号 ａｂ 与三轴

重力加速度信号 ｇ 共 １２ 个通道的信号。 为了在卷

积时充分挖掘信号之间的关联性，将信号排列为

图 １中 ［ ｆｌ，３，４］ 的三维矩阵，使用二维卷积核处理，
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图 ２　 人体运动数据分析

Ｆｉｇ．２　 Ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ　 （ａ）Ｔｒｉａｘｉａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ，（ｂ）Ｔｒｉａｘｉａｌ ａｎｇｕｌａｒ ｓｐｅｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ，（ｃ） Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
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其中 ｆｌ 表示每一帧的长度，３ 表示 ｘ、ｙ、ｚ 三轴的数

据，４ 表示有 ４ 层的数据通道。 由图 ２（ｃ）人体常见

运动加速度信号的幅频可知，人体运动的频率基本

都在 １０ Ｈｚ 以内。
１􀆰 ２　 卷积神经网络

ＣＮＮ 由自动特征提取器与深度神经网络组成，
它通过堆叠多重卷积运算产生更多抽象特征，而参数

共享和局部感知大幅度地降低待定参数数目，有效防

止过拟合。 卷积部分主要分为卷积层与池化层。
卷积层：卷积层的输入是 １２ 个通道的信号，按照

［ｆｌ，３，４］ 的方式排列。 输出层中每个节点的输入只

是上一层的局部块，可以对输入的每小块做更深入分

析，取得抽象程度更高的特征。 卷积核的形状为

［ｋｗ，ｋｈ，４］， 由 Ｃｏｎｖｏｌｏｕｔ ＝ ｉｎｐｕｔ×ｋｅｒｎｅｌ 得到：

ｘｃ（ ｌ，ｍ，σ） ＝ ∑
４

ｋ ＝ １
∑
ｋｈ

ｊ ＝ １
∑
ｋｗ

ｉ ＝ １
ｘ（ ｌ － ｉ，ｍ － ｊ，ｋ） ×

ｈσ（ ｉ，ｊ，ｋ） （１）
式中： ｘ 为输入的数据； ｘｃ 表示卷积层的输出；ｈσ 为

卷积核； ｌ ＝ １，２，…，ｆｌ 且ｍ ＝ １，２，３；σ ＝ １，２，…，ｎｌ，
ｎｌ 表示卷积的层数，通过增加卷积层数可以获得大

量特征。
池化层：通过池化缩小矩阵尺度，加快计算速

度，同时有效地控制过拟合。 选择过滤器的尺寸为

［ｋｌ，１，１］， 采用最大值池化，池化后的结果为：
ｘｐ（ ｉ，ｍ，σ） ＝ ｍａｘ｛ｘｃ［ ｉ·ｋｌ ＋ １ ～

（ ｉ ＋ １）·ｋｌ ＋ １，ｍ，σ］｝ （２）
ｉ ＝ ０，１，…，ｆｌ ／ ｋｌ

式中： ｘｐ 表示池化层的输出，且池化过滤器的移动

步长为 ｋｌ。
１􀆰 ３　 自回归模型

ＡＲ 模型的输入为三轴加速度信号 ａｕ 以及三

轴角速度信号 ω，共 ６ 个通道的信号。 对于每个通

道：

ｘ（ｎ） ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
α（ ｉ）ｘ（ｎ － ｉ） ＋ ε（ｎ） （３）

式中： α ＝ （α１，α２，…，α ｐ） Ｔ 为 ＡＲ 模型的系数； ｐ 代

表阶数； ε（ｎ） 为误差项。
１􀆰 ３􀆰 １　 ＡＲ 模型系数求解 　 使用 Ｂｕｒｇ 算法［１４］，使
得参数 α 的求解令序列 ｘ（ｎ） 的前后向预测误差功

率之和最小，即：

Ｐ ｆｂ
ｐ ＝ １

Ｎ － Ｐ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ｐ
｛ ｜ εｆ

ｐ（ｎ） ｜ ２ ＋ ｜ εｂ
ｐ（ｎ） ｜ ２｝ （４）

式中： Ｎ 表示序列的长度，上标 ｆ 表示向前预测， ｂ
表示向后预测。 当阶次由 １ 增至 ｐ 时， ε ｆ

ｐ（ｎ） 与

ε ｂ
ｐ（ｎ） 的递推关系如下：

　 　

ε ｆ
ｍ（ｎ） ＝ ε ｆ

ｍ－１（ｎ） ＋ ｋｍε ｂ
ｍ－１（ｎ － １）

ε ｂ
ｍ（ｎ） ＝ ε ｂ

ｍ－１（ｎ － １） ＋ ｋｍε ｆ
ｍ－１（ｎ）

　 　 　 　 ｍ ＝ １，２，…，ｐ
ε ｆ

０（ｎ） ＝ ε ｂ
０（ｎ） ＝ ｘ（ｎ）

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

（５）

将式（５）代入式（４），得到 Ｐ ｆｂ
ｐ 仅是 ｋｍ 的函数，令

∂Ｐ ｆｂ
ｐ ／ ∂ｋｍ ＝ ０， 使得 Ｐ ｆｂ

ｐ 最小的 ｋ^ｍ 为：

　 ｋ^ｍ ＝
２∑

Ｎ－１

ｎ ＝ ｍ
ε ｆ

ｍ－１（ｎ）ε ｂ
ｍ－１（ｎ － １）

∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ｍ
ε ｆ

ｍ－１（ｎ） ２ ＋ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ｍ
ε ｂ

ｍ－１（ｎ － １） ２

（６）

式中： ｍ ＝ １，２，…，ｐ。
使用 Ｌｅｖｉｏｎｓｏｎ 算法递推求出：

α^ｍ（ｋ） ＝ α^ｍ－１（ｋ） ＋ ｋ^ｍα^ｍ－１（ｍ － ｋ）

α^ｍ（ｍ） ＝ ｋ^ｍ

Ｐ＾ ｆｂ
ｍ ＝ Ｐ＾ ｆｂ

ｍ－１（１ － ｋ^ｍ
２）

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

（７）

１􀆰 ３􀆰 ２　 ＡＲ 模型定阶　 ＡＲ 模型常用阶数确定方法
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有最小信息量准则与最小预测误差准则等。 但是

以上准则大多是从信号拟合的程度去考虑，更为重

要的是，它会使得不同样本得到的阶数有差异，故
采用降频率搜索的方法。 在确定搜索范围时，过高

的采样频率会造成计算上的复杂，同时会降低拟合

度。
使用 ＡＲ 模型时，对高采样频率的样本进行降

采样处理，令降采样因子为 Ｍ。 为了使得降采样之

后的信号不发生混叠，由采样定理 ｆｓ ≥２ｆｍａｘ，ｆｓ 为实

际采样频率， ｆｍａｘ 为信号包含的最高频率。 又因人

体运动一般低于 １０ Ｈｚ，得到 ｆｍａｘ ＝ １０， 于是有：
ｆ０ ／ Ｍ ≥ ２ｆｍａｘ ＝ ２０
Ｍ ≤ ｆ０ ／ ２０ } （８）

式中： ｆ０ 为原序列的采样频率。 由于通常 Ｐ 小于序

列长度的 １ ／ ３，为了尽可能找到最好的特征，在如下

空间中进行搜索：
Ｍ ∈ ［１， ｆ０ ／ ２０］
Ｐ ∈ ［１， ｆｌ ／ ３］ } （９）

将得到的 ＡＲ 系数作为特征值，使用随机森林法进

行训练与测试，寻找出 Ｍ 和 Ｐ 的最优值。
１􀆰 ４　 神经网络分类模型

使用全连接的神经网络作为分类器，经过卷积

和池化处理后，原始数据的信息已经被转化成特征

量。 将这些特征量与 ＡＲ 模型的系数结合作为输

入，使用全连接层连接来完成动作分类。 最后一层

为 Ｓｏｆｔｍａｘ，通过计算概率分布来获取分类结果。
Ｙ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｆ·［ ｘ^ｐ，α］ ＋ ｂ） （１０）

Ｓｏｆｔｍａｘ （ｙ） ｉ ＝ ｙ′ｉ ＝
ｅｙｉ

∑ ｋ

ｊ ＝ １
ｅｙ ｊ

（１１）

式中：Ｓｏｆｔｍａｘ 为归一化指数函数； Ｗｆ、ｂ 表示全连接

层的系数。 ｘ^ｐ 是将三维向量 ｘｐ 重新排列后得到的一

维向量，Ｓｏｆｔｍａｘ 的计算过程可见式（１１）， ｋ 为运动

类型数。 最终得到 Ｙ 为 ｋ 种运动类型的概率响应，
是一个一维向量，各个分量分布在 ０ ～ １ 之间，分量

总和为 １，即 Ｓｏｆｔｍａｘ 层的输出就是输入量分类到各

个类别的概率，取最大概率对应的类别作为模式识

别的结果。
１􀆰 ５　 模型训练

模型训练采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架，其中在卷积层，
池化层与全连接层后都用非线性激活函数 ＲｅＬＵ。

使用 ＲｅＬＵ 收敛速度会比 ｓｉｇｍｏｉｄ 与 ｔａｎｈ 快很多，这
在 Ｉｇｎａｔｏｖ［１５］的工作中得到证明。 在全连接层中引

入 Ｄｒｏｐｏｕｔ，随机地使某些节点失活，提升模型的泛

化能力。 同时使用 Ｌ２ 正则化，限制权重的大小，使
得模型不能随意拟合训练数据中的噪音。

２　 实验结果与分析讨论

２􀆰 １　 自采集数据

为了验证模型的有效性与可靠性，设计实验采

集数据，采集人体不同运动的加速度与角速度数

据。 运动分为 ３ 种，分别为步行、上楼、下楼。 实验

参与者为 ５ 男 ４ 女，年龄 ２０～３０ 岁。 数据由同一部

ｉｐｈｏｎｅ ７ 采集，采集软件为 Ｍａｔｌａｂ ７􀆰 ０。 由于设备与

软件限制，实际采样频率为 １００ Ｈｚ。 为降低后期计

算，将采集到的原始数据降采样，使得采样频率为

５０ Ｈｚ。 手机通过腰包放置在志愿者腰部左前方，人
体站立时传感器 ｘ 轴垂直地面向下。 每位志愿者都

分别进行步行 ３～５ ｍｉｎ 以及上 ６ 层楼梯、下 ６ 层楼

梯的运动。 可以通过视频同步记录人体的多种运

动切换，实验结束后根据视频为采集数据添加标

签。 为了减少后期工作，不使用视频同步记录，每
次实验只采集单个动作，并用动作名称命名采集到

的数据。 每个动作采集 ２ ～ ４ 次。 除手机需要固定

位置放置，动作采集需持续进行之外，该数据采集

过程对志愿者没有任何约束。
２􀆰 ２　 公共数据集

为验证模型在各种人体活动识别任务中的适

用性与泛化能力，在实验数据中增加两个常用的公

共数据集 ＵＣＩ ＨＡＲ［５］与 ＷＩＳＤＭ［１６］。 它们分别将手

机放置在腰部与口袋中进行测量，表 １ 是对它们的

简要描述，其中 Ａ 表示加速度计，Ｇ 表示陀螺仪。

表 １　 数据集合总结

Ｔａｂ．１　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

数据库
使用

传感器

采集

人数

运动

种类

训练

样本量

测试

样本量

采样频

率 ／ Ｈｚ
ＵＣＩ ＨＡＲ Ａ， Ｇ ３０ ６ ７ ３５２ ２ ９４７ ５０
ＷＩＳＤＭ Ａ ３６ ６ ７ ３６７ ３ ０３６ ２０

自采集数据 Ａ， Ｇ ９ ３ ４ ６３３ ２ ８０３ ５０

　 　 ＵＣＩ ＨＡＲ 数据集使用手机内置的加速度计与

陀螺仪进行数据采集，采集对象为 ３０ 位 １９ ～ ４８ 岁

志愿者。 在实验室条件下将智能手机固定在腰部，

７４６
连西静，等． 基于特征融合的人体运动识别
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执行 ６ 项动作，即行走、上楼梯、下楼梯、坐下、站
立、躺下。 其有一个规范的测试集，每一帧数长度

为 ２􀆰 ５６ ｓ，可以方便地比较不同工作的效果，故被广

泛地用于研究。
ＷＩＳＤＭ 数据集使用手机内置的加速度计在实

验室条件下采集 ３６ 位志愿者的数据。 将智能手机

放于口袋中，执行 ６ 项动作，即走路、慢跑、坐下、站
立、上楼、下楼。 按照 １０ ｓ 每帧来划分数据。

为了更好证明模型的鲁棒性以及与已有工作

进行公平比较，ＵＣＩ ＨＡＲ 使用标准的训练集与测试

集并根据 Ｉｇｎａｔｏｖ［１５］ 的研究结果，对 ＵＣＩ ＨＡＲ 的数

据进行减均值预处理。 ＷＩＳＤＭ 采集人数较多，将
１～２６ 位志愿者的数据作为训练集，剩余数据作为

测试集。 本文所建数据库任取 ３ 人（编号为 １，５，９）
数据作为测试集，其余为训练集。
２􀆰 ３　 计算结果

首先通过搜索求得最佳 ＡＲ 系数。 ＵＣＩ ＨＡＲ
识别率最高出现在 Ｍ ＝ ３，Ｐ ＝ ５ 时；ＷＩＳＤＭ 识别率

最高出现在 Ｍ ＝ １，Ｐ ＝ ２１ 时；自采集数据集识别率

最高出现在 Ｍ ＝ ３，Ｐ ＝ １０ 时。 随着 Ｍ 增大，识别正

确率将会有所提升，说明适当降低采样频率，得到

的 ＡＲ 模型系数更有利于模式识别。 随着 Ｐ 增加，
识别正确率先提升后降低。 对比发现，自采集数据

搜索结果具有更大的波动，主要原因是其采集的人

数相对其他两个数据集较少，使得数据集对参数更

加敏感（见图 ３）。

图 ３　 不同数据集的最佳 ＡＲ 参数搜索

Ｆｉｇ．３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ＡＲ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ　 （ａ）ＵＣＩ ＨＡＲ ｄａｔａｓｅｔ， （ｂ）ＷＩＳＤＭ ｄａｔａｓｅｔ， （ｃ）Ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

　 　 深度神经网络没有很好的超参数选择方法，通
过大量实验，将卷积核尺寸设置为［１８，３，４］，卷积

层数 ｎｌ ＝ ３０，池化过滤器尺寸为［５，１，１］，全连接层

的节点数 ｎｆ ＝ １ ３００，全连接层激活节点的比例 ｒ ＝
０􀆰 １。 将模型分别应用于 ３ 个数据集上。 测试结果

如表 ２ 所示。

表 ２　 提出框架在不同数据集上的识别效果

Ｔａｂ．２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄａｔａ ｓｅｔｓ

运动

ＵＣＩ ＨＡＲ ＷＩＳＤＭ 本文

精确

率 ／ ％
召回

率 ／ ％
精确

率 ／ ％
召回

率 ／ ％
精确

率 ／ ％
召回

率 ／ ％
走路 ９９􀆰 ６０ ９９􀆰 ８０ ９６􀆰 ７５ ９６􀆰 ９７ ９９􀆰 ８６ ９１􀆰 ３８
上楼 ９９􀆰 １６ ９９􀆰 ７９ ９４􀆰 ５８ ８２􀆰 ６３ ９９􀆰 ６９ ９９􀆰 ５３
下楼 ９９􀆰 ５２ ９９􀆰 ０５ ８９􀆰 ３９ ９６􀆰 ９７ ８０􀆰 ９３ １００􀆰 ００
坐　 ９５􀆰 ７４ ９１􀆰 ４５ ８５􀆰 ８８ ７１􀆰 ５７ — —
站　 ９２􀆰 ５７ ９６􀆰 ０５ ８３􀆰 ６３ ８４􀆰 ８４ — —
躺　 １００􀆰 ００ １００􀆰 ００ — — — —
慢跑 — — ９３􀆰 ９３ ９８􀆰 ２５ — —

加权平均值 ９７􀆰 ６８ ９７􀆰 ６６ ９２􀆰 ８０ ９２􀆰 ８９ ９５􀆰 ９２ ９５􀆰 ０１

２􀆰 ４　 结果讨论

由表 ２ 可以看出，本文建立的人体识别框架在

３ 个数据集上正确率均达 ９０％ 以上。 其中，动态动

作识别相对较为准确，静态动作识别准确率较低。
这是因为在坐与站立状态时，人体动作很微小。 主

要依靠重力加速度在传感器 ３ 个轴上的分量来判

断手机在空间中的相对角度，并以此来进行分类。 但

由于坐与站立状态时人体倾斜角度不固定，没有明显

分界线，故识别准确率较低。 ＵＣＩ ＨＡＲ 与 ＷＩＳＤＭ 数

据集采集的人数与动作基本相同，主要区别在于手

机放置的位置。 放置腰部识别正确率可高达

９７􀆰 ６６％ ，考虑到手机放置于口袋中是现代人生活常

见的携带方式， ＷＩＳＤＭ 的识别准确率 ９２􀆰 ７３％ 对实

际应用更有指导意义。
为了验证 ＣＮＮ＋ＡＲ 模型是否比仅使用 ＣＮＮ 或

ＡＲ 模型更有优越性，将数据集依次在 ３ 种模型上进

行测试，运行结果如图 ４ 所示。 ３ 个数据集呈现出相

同的结果：ＣＮＮ＋ＡＲ 效果最好，其次是 ＣＮＮ。 对于
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ＵＣＩ ＨＡＲ 数据集，ＣＮＮ 模型已经取得了较高的正确

率，加入 ＡＲ 模型后，识别准确率有小幅提升。

图 ４　 不同模型识别正确率对比

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｍｏｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

为了证明所提出方法的优越性，将本文方法的

计算结果与已有的工作进行对比（见表 ３）。 使用深

度学习进行特征提取并不是总优于手工设计特征。
在 ＵＣＩ ＨＡＲ 数据集上使用手工特征提取可使得正

确率达到 ９６􀆰 ３７％ ，但文献［１７］中使用了 ＣＮＮ 正确

率为 ９４􀆰 ７９％ 。 本文提出的方法在识别正确率上仅

低于文献［１５］中的结果，但文献［１５］使用了 １９８ 层

的卷积，本文仅使用了 ３０ 层卷积。 为了比较计算

量，在 ４ 核 Ｉｎｔｅｌ ｃｏｒｅ ｉ５ － ７３００ＨＱ ＣＰＵ 与 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ １０５０Ｔｉ ４ ＧＢ ＧＰＵ 上对模型进行测试，使用文

献［１５］中的模型，每秒钟可以计算出 ２ ６２８ 个样本

的结果，而本文方法可以计算出 ３ ４８０ 个样本的结

果，证明本模型计算量要小于文献［１５］中的计算

量。 由于未使用手工设计特征，故本文方法更具有

通用性。 同时，计算时间消耗远小于文献［１５］。 数

据样本长度为 ２􀆰 ５６～１０􀆰 ００ ｓ，故实际应用中可实现

实时的运动识别。

表 ３　 本文提出框架与已有工作对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｏｒｋ

数据集 参考文献 方法 正确率 ／ ％

ＵＣＩ ＨＡＲ

［１７］ 卷积神经网络 ９４􀆰 ７９
［１０］ 信号转为图像＋卷积神经网络 ９５􀆰 １８
［７］ 手工特征提取＋支持向量机 ９６􀆰 ３７
本文 卷积神经网络＋自回归模型 ９７􀆰 ６６

ＷＩＳＤＭ

［１６］ 逻辑回归 ７８􀆰 １０
［１６］ 多层感知器 ９１􀆰 ７０
本文 卷积神经网络＋自回归模型 ９２􀆰 ８９
［１５］ 手工特征提取＋卷积神经网络 ９３􀆰 ３２

自采集数据 本文 卷积神经网络＋自回归模型 ９５􀆰 ６１

３　 结语

为了对人体的运动进行监护，本文提出一种结

合了 ＣＮＮ 与 ＡＲ 模型的人体活动识别框架，避免了

手工设计特征的局限性。 在自采集数据、ＵＣＩ ＨＡＲ、
ＷＩＳＤＭ 正确率分别达到了 ９５􀆰 ６１％ 、 ９３􀆰 ３２％ 与

９７􀆰 ６６％ 。 该结果证明，ＣＮＮ 与 ＡＲ 模型提取的特征

可以有效互补，并且相对于只使用 ＣＮＮ 模型减少了

计算量，使得计算效率提升 ３２􀆰 ４２％ 。 ＨＡＲ 分类常

基于低功耗设备，例如智能手机与智能手环，故降

低模型计算量有着重要意义。 ＨＡＲ 模型可以提供

每天运动量的建议，提醒用户避免久坐，以及在老

人摔倒时及时报警。 若要对人体运动状态进行更

深入建模，可以使用光电透射测量脉搏信号，结合

人体内部信息，更准确地评估人体状态。

参考文献：

［ １ ］　 张峻霞， 窦树斐， 苏海龙， 等． 上， 下楼梯步态参数变化特征

研究［Ｊ］ ． 医用生物力学， ２０１６， ３１（３）： ２６６⁃２７１．
ＺＨＡＮＧ ＪＸ， ＤＯＵ ＳＦ， ＳＵ ＨＬ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ⁃
ｔｉｃｓ ｏｆ ｇａｉｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄｕｒｉｎｇ ｓｔａｉｒ ａｓｃｅｎｔ ａｎｄ ｄｅｓｃｅｎｔ
［Ｊ］， Ｊ Ｍｅｄ Ｂｉｏｍｅｃｈ， ２０１６， ３１（３）： ２６６⁃２７１．

［ ２ ］　 李宏恩， 鲍申杰， 高晓航．压电式步态分析系统在足底压力

监测中的应用［Ｊ］ ．医用生物力学， ２０１７， ３２（３）： ２８８⁃２９２．
ＬＩ ＨＥ， ＢＡＯ ＳＪ， ＧＡＯ ＸＨ． Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｅｚｏｅｌｅｃｔｒｉｃ
ｇａｉｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｐｌａｎｔａｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ［Ｊ］ ． Ｊ
Ｍｅｄ Ｂｉｏｍｅｃｈ， ２０１７， ３２（３）： ２８８⁃２９２．

［ ３ ］　 ＰＯＰＰＥ Ｒ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇ⁃
ｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］ ． Ｉｍａｇｅ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔ， ２０１０， ２８（６）： ９７６⁃９９０．

［ ４ ］　 黄凯奇， 陈晓棠， 康运锋，等． 智能视频监控技术综述［ Ｊ］ ．
计算机学报， ２０１５， ２０（６）： １０９３⁃１１１８．

［ ５ ］　 ＡＮＧＵＩＴＡ Ｄ， ＧＨＩＯ Ａ， ＯＮＥＴＯ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｕｂｌｉｃ ｄｏｍａｉｎ
ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０ｓｔ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉ⁃
ｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｂｒｕｇｅｓ： ＥＳＡＮＮ， ２０１３： ４３７⁃４４２．

［ ６ ］　 ＨＵＹＮＨ Ｔ， ＳＣＨＩＥＬＥ Ｂ． Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃ⁃
ｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００５ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｓｍａｒｔ Ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ Ａｍｂｉｅｎｔ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｃｏｎ⁃
ｔｅｘｔ⁃Ａｗａｒｅ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ， Ｕｓａｇｅｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ． Ｇｒｅｎｏ⁃
ｂｌｅ： ＡＣＭ， ２００５： １５９⁃１６３．

［ ７ ］　 ＡＮＧＵＩＴＡ Ｄ， ＧＨＩＯ Ａ， ＯＮＥＴＯ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｎ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｈａｒｄｗａｒｅ⁃
ｆｒｉｅｎｄｌｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

　 　 　 　 （下转第 ６６７ 页）

９４６
连西静，等． 基于特征融合的人体运动识别

ＬＩＡＮ Ｘｉｊｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｈｕｍａｎ Ａｃｔｉｖｉｔｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆｕｓｉｏｎ


