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一、绪论

1. 背景和意义

近年来，智能手机的普及，使传感器获取数据更方

便，相较于计算机视觉方法，基于传感器的行为识别可

以更好地跟踪人类行为，反应更快，应用范围更广，实

用价值更高。同时，智能手机的便携性也避免给受试者

带来不必要的麻烦，可以在获取手机数据权限时，从大

众日常生活中获取数据。因此，研究者们对智能手机集

合的多种传感器数据及其应用价值愈发关注。

基于手机传感器对人体行为识别，其目的是通过传

感器的观察数据，对人动作类型，行为模式等进行分析

和识别并使用自然语言将其描述或使智能设备完成相应

行为，以更好的服务人们的日常生活。目前，基于传感

器的行为识别已在医疗健康、智能环境等方面有重要应

用。本文基于百度飞浆提供的手机行为识别数据集，使

用深度学习方法进行行为识别，达到较好准确率。

2. 文献综述

（1）手机行为识别研究概况

随着网络通讯技术和微电子技术的发展，智能手机

集成了如加速度传感器、陀螺仪等多种传感器，对周围

环境具有强大感知能力。目前，利用传感器进行行为识

别较为常用的方法是从加速度传感器和陀螺仪进行数据
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采集，从中特建立行为识别模型。杨晨晨等结合加速度

和陀螺仪传感器，实时读取人体运动的加速度和角速度

信息，从而识别跌倒行为。

（2）深度学习在手机行为识别中的研究现状

深度学习方法与传统机器学习方法的不同在于，改

变了传统方法的提取和特征选择步骤，在分类模型训练

时可以自动生成特征，而非采用手工设计的特征，针对

复杂场景和数据类型能更准确地表征真实人体行为特征。

石代伟等利用 CNN 自动提取特征，结合 Softmax 分

类器进行分类识别，在人体 6 种行为模式上取得了较高

的识别率。蒋翔宇设计了三种方案，通过改变卷积层卷

积过程获得了更高的准确率。于涛基于 RNN（Recurrent 

Neural Network， 循 环 神 经 网 络 ） 及 LSTM（Long Short 

Time Memory，长短期记忆）网络能够提取样本中的时间

依赖特征，提出了基于强化学习的自适应采样率算法，

在保证模型识别准确率的同时，尽量降低能耗。

金博等在时间卷积神经网络（TCN）基础上引入两

类注意力机制，在公共人体行为数据集 PAMAP2 上准确

率高达 98.25%，相较原始 TCN 有较大提升。李东东在

RNN 和 LSTM 模型基础上加入了注意力机制，准确率得

到显著提升。黄俊强使用 transformer，基于多传感器信息

融合方法有效提高了准确率。

二、相关技术综述

1. 基于传感器的人体行为识别框架

基于传感器的人体行为识别技术在各种研究中所使

用传感器、算法、针对目标行为等略有不同，但其整体

的研究框架基本类似。技术框架如下图 2-1 所示。

首先是数据采集。然后对收集到的序列数据进行校

正、滤波、重采样等步骤去除噪声和误差。

基于机器学习技术需要先对原始序列数据进行特征

提取，如时域、频域、时频域等，若提取到特征维度庞

大，还需要进行特征降维，如使用 LDA 和 PCA 来提取和

选择对目标影响大的变量，最后使用机器学习方法建模、

优化参数等方法完成分类任务。

而基于深度学习技术的行为识别则通常可以通过浅

层网络自动提取特征，直接进行模型构建即可。

最后在模型训练阶段，将预处理后的训练样本送入

模型进行学习，并在测试样本上进行测试，进行模型比

较和优化，选择出满足需求、性能优秀的模型。

2. 相关技术概述

（1）卷积神经网络（2D-CCN）

卷积神经网络（CNN）是模仿人类视觉产生，可以

对图片等多维数据进行学习。其局部感知，权重共享和

池化三个特性使 CNN 可以关注到空间局部性信息。局部

感知使用卷积核实现，卷积核按照一定步长移动，将局

部信息提取到下一层；权重共享使用一个卷积核完成一

个二维张量的特征提取，减少卷积核的数量和需要学习

的参数；池化提高网络的特征提取能力降低网络计算规

模的同时，保留局部特征，扩大了下层网络的感受野。

CNN 主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层与输出

层组成。如图 2-8 是一个 CNN 结构图。对于本文分类任

务而言，只需在最后一层添加 soft Max 函数即可。

（2）本文模型评估标准

①准确率：指分类正确的样本占总样本数的比例，

具体评价指标是测试集上的预测正确个数占总测试集样

本数的百分比，取值在 0-1 之间。

②损失函数：损失函数是评估模型预测结果与实际

结果之间差异的指标，由于是多分类问题，本文采用的

损失函数为交叉熵。即对每个样本，计算真实标签的概

率分布与模型预测标签的概率分布之间的交叉熵，然后

将所有样本的交叉熵求平均。交叉熵损失函数越小，表

示模型预测结果与实际结果之间的差异越小，模型的分

类性能越好。

③ F1 值（F1 Score）：F1 值是一种用于评估分类模

型性能的指标，是精确率和召回率的加权调和平均值。

它综合了精确率和召回率的优点，可以更全面地评估模

型的分类准确性。其计算公式为：

F1 = 2 * （精确率 * 召回率） / （精确率 + 召回率）

其中，精确率是指预测为正例且实际为正例的样本

占预测为正例的样本比例，召回率是指实际为正例且被

预测为正例的样本占实际为正例的样本比例。F1 值的取

值范围为 0-1，值越大表示模型性能越好。

三、数据集的特征提取与预处理

本文实验数据原始数据集是 UCI-HAR 数据集，该

数据集是由 30 名 19-48 岁年龄段的志愿者在腰部佩戴智

能手机（三星 Galaxy S II）进行六项活动（步行、步行楼

上、步行楼下、坐、站、躺）采集得到。实验以 50Hz 的

恒定速率捕获 3 轴线性加速度和 3 轴陀螺仪角速度的数

据。共六个维度的序列数据。

基于该原始数据集，将原始数据三轴加速度和角速

度六维变量各看作一个序列，基于收集到一段时间内数

据对每个维度变量进行时域和频域的特征提取。在这些

特征提取之后，最终每个样本生成并保留了561个特征和

1个分类标签。从中按照均等概率保留8000个训练集样本
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和2000个测试集样本。形成了本文实验所用数据集。

通过箱线图去除训练集中每个标签中的异常值，将

结果保存为 tensor，float32 格式数据，并对特征数据进行

标准化处理，绘制箱线图的观察：

由上图可以清晰看出各种运动中存在的离群值，但

是离群值频繁出现的两个行为是躺和坐两个静止行为，

其异常可能由于加速度计静止而角速度计有差异导致。

例如人在坐时，可能会左右进行侧身等。所以这些异常

值的存在可能是一种模型需要学习到的知识。为了验证

上述想法是否正确，下文将在去除异常值和不去除异常

值两种数据集上进行学习，最终比较其在测试集上的准

确率。最后按照 4：1 的比例将 8000 个训练集样本分为训

练集和验证集。

四、模型构建

1. 模型设计

进一步对特征进行分析可知，特征中对于 x，y，z 三

轴特征分别包含 66 个加速度计特征，40 个角速度计特征，

和 1 个综合特征。于是可以将特征基于 x，y，z 三轴的加

速度、角速度特征划分为 3 个通道，每个通道（14，14）

的数据形式。其中对每个通道数据使用 0 填充将 187 个

特征填充为 196 个特征，使每个通道都是“正方形图片”

数据格式。基于二维卷积神经网络，按照 3 个卷积层，

两个全连接层，是否使用批归一化层为差别构建了三个

模型，本模型搭建中，基于一维卷积神经网络模型经验，

全部使用平均池化层，具体原因在将在结论中分析。如

表 1 所示：

表1　二维卷积神经网络模型结构图

模型编号 模型结构 组合方式 模型训练

模型 6

卷积层 1

卷积层 2

卷积层 3

卷积层 4

全连接层 1

全连接层 2

Conv2D1+ReLU+AvgPooling

Conv2D2+ReLU+AvgPooling

Conv2D3+ReLU+AvgPooling

Conv2D4+ReLU+AvgPooling

Linear1+Relu

Linear2

步长：0.001

训练轮次：100

损失函数：交叉熵

优化算法：Adam

模型 7

卷积层 1

卷积层 2

卷积层 3

卷积层 4

全连接层 1

全连接层 2

Conv2D1+ReLU+BN+AvgPooling

Conv2D2+ReLU+BN+AvgPooling

Conv2D3+ReLU+BN+AvgPooling

Conv2D4+ReLU+BN+AvgPooling

Linear1+Relu

Linear2

步长：0.01

训练轮次：100

损失函数：交叉熵

优化算法：Adam

（添加批归一化层，可以选择更大步长）

模型 8

卷积层 1

卷积层 2

全连接层 1

全连接层 2

Conv2D1+ReLU+MaxPooling

Conv2D2+ReLU+MaxPooling

Linear1+Relu

Linear2

步长：0.001

训练轮次：100

损失函数：交叉熵

优化算法：Adam

2. 实验结果总览

将上述相应的数据送入 10 个模型分别训练后，性能

对比标准是在验证集上的准确率和 F1 值和在测试集上的

准确率。模型序号和其特点即三个指标得分如表 2 所示，

其单位为 %：

对于卷积神经网络而言，在较深的网络结构中加入

批归一化层可以保留靠近输入端的特征，避免网络变深

导致的梯度消失，也增强了模型计算性能，其准确率也

是所有模型中最好的。同样地，平均池化优于最大池化

且增加模型深度可以获得更高的准确率。

此外，对于第三章中提出的坐、躺动作中存在的离

群值是否需要处理问题，结论是其中确实包含了静止动

作的特有信息，不做删除处理在测试集上得分略高。对

模型 4 和模型 7 的实验结果如下表 3 所示：

表2　 实验结果一览

模型

类别

模型

序号
模型特点

验证集

准确率

（单位：%）

F1 值

（单位：

%）

测试集

准确率

（单位：%）

二维

卷积

神经

网络

模型 6
网络更深 + 平

均池化层
95.15 95.1 95

模型 7

网络更深 + 平

均池化层 + 批

归一化层

96.9 96.9 96.7

模型 8
网络较浅 + 最

大池化层
93.2 93.2 92.55
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表3　 是否处理异常值的对比

模型类别
模型

序号
模型特点

去除异常值

准确率

（单位：%）

不去除异常值

准确率

（单位：%）

二维卷积

神经网络
模型 7

网络更深 + 平

均池化层 + 批

归一化层

95.85 96.7

五、结论和展望

如第三、四、五章所述，在进行较好的特征提取之

后，卷积神经网络由于可以提取多个传感器之间的依赖

信息而表现最优。多层感知机模型由于模型很难关注到

不同传感器数据间的相互依赖，且计算基于整体而表现

欠佳。循环神经网络在特征提取后的数据中可能因为多

个传感器变量输入中模型只能学习序列数据，忽视不同

传感器之间差异，表现欠佳，循环神经网络和 LSTM 模

型可能更适合对原始序列进行学习。
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