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摘　要　人体活动存在于日常生活的各方面,人体活动识别(HAR)具有广泛的应用价值,并受到广泛关注.随着智能手机的

逐步发展,传感器嵌入到手机中使手机更加智能,实现了更加灵活的人机交互.人们一般随身携带智能手机,因此手机传感器

信号中有丰富的人体活动信息,通过提取手机传感器的信号便可以识别用户活动.相比基于计算机视觉等方法,基于手机传感

器的人体活动识别更能体现人体运动的本质,并且具有成本低、灵活、可移植性强的特点.文中详细阐述了基于手机传感器的

人体活动识别的研究现状,并对系统结构和基本原理进行了详细的描述和总结,最后分析了基于手机传感器的人体活动识别目

前存在的问题以及未来发展的方向.
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Abstract　Allwalksoflifeanddailylifeareaffectedbyhumanactivities．Humanactivityrecognition(HAR)hasawiderangeof
application,andhasbeenwidelyconcerned．Withthegradualdevelopmentofsmartphones,sensorsareembeddedinthephoneto
makethephonemoreintelligentandrealizemoreflexiblemanＧmachineinteraction．Modernpeopleusuallycarrysmartphones
withthem,sothereisawealthofinformationabouthumanactivitiesinthesignalsofmobilephonesensors．Byextractingsignals
fromthephone’ssensors,itispossibletoidentifyusers’activities．ComparedwithothermethodsonthestrengthofcomputerviＧ
sion,HARonaccountofmobilephonesensorscanbetterreflecttheessenceofhumanmovements,andhasthecharacteristicsof
lowcost,flexibilityandstrongportability．Inthispaper,thecurrentsituationofHARbasedonmobilephonesensorsisdescribed
indetails,andthesystemstructureandbasicprinciplesofthemaintechnologiesaredescribedandsummarizedindetails．Finally,

theexistingproblemsandfuturedevelopmentdirectionofHARbasedonmobilephonesensorsareanalyzed．
Keywords　Mobilephonesensor,Humanactivityrecognition,Patternrecognition,Dataprocessing
　

１　引言

人体活动存在于日常生活的各方面,各行各业都离不开

人们的活动,而人体活动识别一直受到研究人员的关注.随

着社会经济的发展,人民生活水平不断提高,手机已经成为人

们生活工作中必不可少的多功能工具.基于手机传感器的人

体活动识别越来越受到研究人员的关注,并且在运动追踪、健
康监测、人机交互、老年人监护等方面有着广泛的应用前景.

早在２０世纪中期,价格高、不易携带的早期加速度传感

器便开始尝试用于识别人体活动信息[１],但实际效果很不理

想.在２０世纪中后期,传感器并未取得较大发展,其灵敏度

低,稳定性差,Morris在这样的情况下开始研究基于传感器

的人体活动识别[２],但识别效果很差,研究一直处于停滞不前

的状态.微电子技术的发展促使传感器体积变小,而传感器

技术的成熟使得传感器价格降低,并且种类逐渐增多.研究

人员可使用加速度计、陀螺仪、磁力计、气压计等内置于可穿

戴设备的传感器来采集数据,但其仍然需要繁琐的设备穿戴.
随着智能手机的出现,便携、供电、计算等方面的优势使得基

于手机传感器的人体活动识别得到了众多研究人员的青睐.
根据获取数据方式的不同,人体活动识别主要有４种方

式:基 于 视 觉 的[３Ｇ４]、基 于 WiFi信 号 的[５Ｇ６]、基 于 声 音 信 号

的[７Ｇ８]和基于传感器信号的[９Ｇ１０].前３种方式都具有较高的

可行性,均可以对细粒度的人体活动进行识别,如用户对智能

手机的按键识别,但是仍有不足之处.基于视觉的人体活动



识别容易受到环境的影响,如光照、角度等,而且对收集数据

的摄像头布置有很高的要求,并且部署困难、成本高;基于

WiFi信号的人体活动识别主要通过分析公共 WiFi热点数据

来进行识别,部署容易,但是检测困难,对检测者与 WiFi热点

的距离也有要求;基于声音信号的人体活动识别,可以通过智

能手机上的麦克风和扬声器构成一个小型的声呐,通过分析

声音信号来识别人体活动,但是容易受到周围环境噪声的影

响.相比之下,传感器信号与人体活动关系更为密切,受环境

因素影响很小,识别无需处于特定部署的环境中.当今社会

处于信息时代,手机已经成为人们必不可少的随身物品,而手

机传感器更能够凸显移动、便携的优势.因此,基于手机传感

器的人体活动识别研究是十分有意义的.近年来,基于手机

传感器 的 人 体 活 动 识 别 研 究 已 经 逐 渐 应 用 于 许 多 领 域.

Wang等[１１]利用加速度计、陀螺仪等手机传感器,使用随机森

林和支持向量机等机器学习方法进行分类,通过识别按键动

作特征的方式来进行用户认证,准确率高达９５％.Ahmadi
等[１２]利用手机传感器,通过提取７种不同的用户日常活动特

征来达到用户认证的目的,平均准确率在８０％以上.将基于

手机传感器的人体活动识别应用于用户认证,可以防止手机

被窃取后隐私信息的泄露,从而保护用户的手机安全.DiaＧ
nel等[１３]使用手机传感器识别人体活动并提取特征,结合声

音和位置信息,实现了１０种身体健康指标的预测,并且误差

不超过临床基准.Katherine等[１４]提出使用手机传感器来监

测用户的心理健康.将基于手机传感器的人体活动识别应用

于健康监测,可以通过开发 App的方式使得日常的健康监测

更加方便.另外,随着计算机计算能力的增强,研究人员正尝

试用不同的复杂方法来提高识别的准确率.Chen等[１５]提出

了一个特征融合框架,将手工提取的特征与深度学习算法相

结合,明显提高了人体活动识别的准确率.
目前,基于手机传感器的人体活动识别主要分为３个部

分,如图１所示.首先收集手机传感器的数据,然后对数据进

行一系列的处理,主要有数据预处理、特征提取与选择,最后

通过手机传感器数据建立模板或者进行统计分析后,对人体

活动进行分类识别.

图１　人体活动识别的一般步骤

Fig．１　Generalstepsforhumanactivityrecognition

本文第２节介绍了系统实现需要获取数据的方法和主要

问题;第３节介绍了常用的手机传感器数据处理的方法;第４
节介绍了人体活动分类识别的常用方法;最后总结全文.

２　原始数据获取

获取传感器数据的数据采集模块,现在主流的IOS苹果

手机[１６Ｇ１７]和 Android手机[１８Ｇ１９]均可以通过编程来持续获得其

内置传感器对应的传感器数据,内置传感器主要是加速度计

和陀螺仪,其中使用得较多的还有重力加速度计、磁强计和压

强计.将采集到的数据通过网络传输到服务器,以便进行下

一阶段的数据处理和分类识别.在采集样本数据时,需要在

采集手机传感器数据之前采集参与者的预期活动类别、智能

手机放置位置等信息,用以统计分析.而在采集预测数据时,
只需要持续获取手机内置传感器的数据,用以分类预测.采

集大量对应人类活动的手机传感器数据是一个十分繁琐的过

程,公开数据集的寻找和数据集的扩展是十分有必要的.

２．１　公开数据集

数据集的获取是基于手机传感器的人体活动识别中最为

关键的一步,不同数据集的采集方式、参与者的情况和采样活

动种类等不尽相同.因此,适合不同数据集的分类方法可能

各不相同.基于手机传感器的人体活动的常用数据集如表１
所列.

表１　公开数据集

Table１　Publicdatasets

数据库 实验人数 活动种类 传感器种类

WISDM ２９ １８ 加速度计、陀螺仪

Actitracker ３６ ６ 加速度计

Kwapisz ２９ ６ 加速度计、GPS
Shoaib２０１３ ４ ６ 加速度计、磁力计、重力加速度、GPS
Shoaib２０１４ ４ ６ 加速度计、陀螺仪、重力加速度、磁力计

WISDM 数据集[２０]是由２９名参与者通过手机内置加速

度计和陀螺仪采集的１８种人体活动中的传感器数据;ActiＧ
tracker数据集[２１]由３６名参与者把手机放在衣兜里,对加速

度计数据进行采样;Kwapisz数据集[２０]是由２９名参与者将

Android手机放在裤子前口袋中,以２０Hz的采样频率采集

GPS、加速度计的数据;Shoaib２０１３数据集[２２]是由４名年龄

在２５~３０岁之间的男性参与者将各自配备的４部三星智能

手机 GalaxyS２,放置并固定在裤子口袋、腰带、右手臂和右手

腕,分别采集处于不同位置时手机内置的多个传感器的数据;

Shoaib２０１４数据集[２３]是由１０名２５~３０岁之间的男性参与

者各自使用５个智能手机,同时收集来自加速度计、陀螺仪、
磁力计和重力加速度的手机传感器数据,手机分别置于裤子

右口袋、裤子左口袋、腰带、右上臂和右手腕５个不同的位置.

２．２　数据集扩充

生活中的人体活动十分复杂,活动类别也很丰富,但是,
目前针对基于手机传感器的人体活动识别,研究的活动种类

往往只有几种,如散步、慢跑、上楼、下楼、坐、站等常见的人体

活动,所采集的数据量也很有限,并且数据的采集需要耗费大

量精力.因此,数据集的可靠扩展对人体活动识别具有重要

意义.常见的数据集扩充方法主要有多个数据集进行融合和

基于生成对抗网络[２４]的数据集扩充.

２．２．１　基于多个数据集融合的方法

对多个数据集进行融合,首先需要分析选取的多个数据

集,确定活动集合,筛选出相同或者类似的活动;然后,确定使

用的手机传感器类型,统一数据格式,对于不同采样率的数据

集可以采用线性插值[２５]的方法,将数据集重采样到统一的高

频率下;再将数据样本中标签名与定义活动集合名称进行统

一,实现标签重定义;最后,对数据进行统一整合.上述方法

不仅适用于公开数据集的融合,也适用于将自己采集的数据

集与公开数据集的融合.通过这样的整合可以解决数据集数
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据不足的问题,但是这种方法需要大量的人工干预,操作繁

琐,且扩充的数据集普遍存在分布不均匀的问题.

２．２．２　基于生成对抗网络的方法

生成式对抗网络(GAN)由生成器和鉴定器组成,结构如

图２所示.其采用二人零和博弈思想,是一种无监督学习方

法.生成器是为了生成样本数据,而且需要尽量把生成的数

据包装成为一个逼真的样本输出,让鉴定器判定为真样本.
将鉴定器比作一个０Ｇ１二分类器,当输出值大于０．５时,判定

样本数据为真,小于０．５时则判定为假.生成器与鉴定器的

最终目的是相反的,训练的过程也是二者博弈的过程.最后

我们期待的结果是生成器取得胜利,鉴定器无法区分真假样

本[２６].如果 实 验 样 本 集 中 的 数 据 量 较 少,可 以 考 虑 采 用

GAN 的 方 法 扩 充 数 据 集.生 成 器 使 用 循 环 神 经 网 络

(RNN),可以契合人体活动时传感器数据的时序特征.训练

完成后,将生成器提取出来,不断输入随机变量,便可以产生

不同的可靠数据,从而扩充数据集.这种方法实现了扩充数

据集的自动性,避免了繁琐的人工干预,但是模型不易于

理解.

图２　GAN结构

Fig．２　StructureofGAN

２．３　传感器位置

人体活动时,肢体的活动方式各不相同.显然,当传感器

放置在人体不同的位置时,传感器数据的变化也各不相同.

对于特定的人体活动,我们可以找到最具识别意义的传感器

数据源,这在之前的可穿戴传感器的研究中已经得到证实.

Khan等[２７]采集加速度传感器数据时将传感器固定在胸前和

裤子口袋两个位置,分类识别时采用相同的算法,其分类识别

准确率明显不同,证明了传感器佩戴位置对算法性能存在影

响,进一步表明了传感器佩戴位置对传感器数据源信息的影

响巨大.Kefer等[２８]将传感器固定在手腕和手肘,利用传感

器数据进行手势识别,经过对比证明,将传感器固定于手腕的

效果更好,表明传感器位置对人体活动识别的精度有很大

影响.
由于手机的移动性,用户随身携带手机时存放的位置会

有不同.我们需要解决人体活动识别中手机位置改变对分类

识别效果的影响,解决方案主要有两种:１)训练一个强鲁棒性

模型,使其识别效果不受手机位置信息的影响;２)训练分层模

型,先识别手机存放的位置,然后根据存放位置的不同构建不

同的人体活动识别模型.Wang等[２９]将传感器时序数据转化

到频域,提取频域的特征值,消除位置信息对时序数据的影

响,然后进行活动识别,但是这种方式的识别准确率太低,无
法满足实际需求.这种方法需要将收集的样本全部进行频域

转换,并且计算量大,难以实现实时性.近年来,分层识别模

型的识别方式逐渐得到了研究人员的关注.Henar等[３０]通

过调用安卓手机上的多种内置传感器,可以准确识别出手机

的存放位置,如此收集到的传感器样本便可以自动加入位置

信息,之后再利用加入位置信息的样本训练模型,分类准确率

明显提高.结果证明,分层识别方法可以很好地消除传感器

位置信息对活动识别的影响.

３　数据处理

首先需要将手机传感器获取的数据进行数据处理,才能

够使下一步的分类识别更加准确.数据处理主要包括数据预

处理、特征提取与特征选择.

３．１　数据预处理

数据预处理是基于手机传感器的人体活动识别中不可缺

省的一步,主要是为了简化后续处理并提高准确率.数据预

处理操作主要有平滑去噪、数据切割、重采样和归一化等.

３．１．１　平滑去噪

系统信号采集时人体抖动和系统测量都会产生大量的噪

声,并且在采集常用的加速度计数据时,需要排除加速度中重

力加速度的影响,因此需要对数据进行滤波去噪.对于传感

器信号的去噪,可以采用的滤波器多种多样,其中主要有移动

均值滤波器[２７,３１]、高斯滤波器[３２]、巴特沃斯滤波器[３３]和３阶

滑动平均滤波器[３４].这些传统的方法在滤除随机噪声方面

均可取得很好的效果,但是需要构建滤波模型.而小波去噪

只需要对传感器信号进行小波分解和重构便可以完成滤波,

因此逐渐得到了研究人员的关注.文献[３５]在研究步态识别

时,利用小波去噪的方式对提取的加速度信号进行处理,明显

解决了信号抖动和毛刺问题.由于人体活动时加速度计中的

重力加速度分量属于低频信号,文献[３６Ｇ３７]使用低通滤波器

对线性加速度分量与重力加速度分量进行了分离,有效地消

除了加速度中重力加速度的影响.

３．１．２　数据切割

在采集样本数据时,采取视频和手机传感器同步监控用

户的方式,可以根据时间对准的方式准确地切割出一段时间

间隔内用户活动类别与手机传感器时间序列的对应.这种采

集方式能够直接采集多种活动,自然地观察到多种活动之间

过渡时手机传感器信号的变化,但切割时需要大量的人工干

预.常用的方法还有通过用户提前输入预期活动,用手动方

式告知采集开始和采集结束,以此来直接获得一种活动的手

机传感器序列数据.这种方式采集繁琐,但是切割容易.

在实际采集预测数据时,对于单个活动的开始时间和结

束时间是不明确的,需要连续不断地收集手机传感器信号.

因此,收集到的信号数据有多个活动,且信号太长,无法直接

进行分类识别,因此数据切割是十分必要的.数据切割需要

将较长的数据流切割为长度相似的数据样本,这样有利于后

续的特征提取和分类识别.滑动窗口法是目前主要的数据切

割方法,需要设定窗口大小和窗口覆盖率.该方法主要是估

计一个人体活动的大致时间为一个窗口大小,连续切割采集

到的手机传感器的时序数据,切割后的一个窗口大小的传感

器序列数据为一个预测数据样本.文献[３８]在研究中改变了

滑动窗口的大小,系统识别准确率明显改变.结果显示,滑动

窗口过短或者过长,均会导致识别准确率降低.在大部分情

况下,将滑动窗口大小设置为２s左右时效果较好,证明了窗

口大小会影响系统识别的精度.窗口覆盖率指两个相邻窗口
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间的重叠程度.一般情况下,需要设定适合的窗口覆盖率来

有效地减弱活动之间过渡的影响.窗口覆盖率通常设定为

５０％,详情请见文献[３９],也有其他一些非常规的选择,详情

请见文献[３４]和文献[４０].

３．１．３　重采样和归一化

常用的预处理方法还有重采样和归一化.对传感器信号

重采样是将时间序列从一个频率转换为另一个频率的过程.

同一种人体活动持续时间会因动作的快慢而不同,导致在同

一频率下收集到的样本数据点数不同,因此需要对数据进行

重采样操作来统一信号长度,以便进行后续的特征提取和分

类识别.文献[４１]在进行手势识别的过程中对加速度信号进

行重采样,消除了不同参与者活动速度的差异.在采集传感

器信号时,参与者在进行同一种人体活动时的用力差异会导

致信号振幅有所不同,这时归一化技术便可以通过限定振幅

大小的方式来解决这一问题.文献[４２]对跑、站立、跳和走路

这４种常见的人体活动进行识别时,将采集到的加速度样本

数据按照活动种类分别进行了归一化,排除了用力差异的

影响.

３．２　特征提取与选择

为了对人体活动进行深层次的描述,特征提取和选择是

十分关键的技术,常结合机器学习等统计分析方法使用,其位

于预处理和分类识别操作之间,对分类识别的效果影响很大.

特征提取和选择过程在不同的研究中具有很大的差别,人体

活动的种类和选取的分类模型不同,需要提取的特征就会有

差异.

３．２．１　特征提取

人体活动时的传感器信号主要有时域特征、频域特征和

时频特征这３类.除此之外,将时间序列的传感器信号转化

到图像空间,应用计算机视觉的方法提取到的图像特征也逐

渐受到研究人员的关注.在不同的研究细节中,我们发现新

颖的特征往往可以更好地描述人体活动,提高识别的准确率.

时域特征反映信号的分布,直接对传感器时序数据提取

特征,提取方法简单、计算量小,比较适合对实时性要求较高

的场合,十分适用于基于手机传感器的人体活动识别研究.

信号的统计特征应用最为广泛,主要有均值、标准差、方差等.

此外,还有一些时域特征比较常用,例如均方根、自回归系数、

互相关系数等,可以对振动信号波形进行更为细致的表征.

与时域特征观察信号变化幅度不同,频域特征通过观察

功率谱来提取特征.进行频域特征提取时,首先需要将提取

的信号从时域转化到频域,因此计算量很大.时域转化到频

域的方法主要有快速傅里叶变换(FFT)和离散余弦变换

(DCT),以往的研究中大多采用FFT的方式.比较常见的频

域特征有 FFT 系数、功率谱密度、能量谱密度和频域熵等.

频域特征能够很好地描述人体活动的周期重复性,对提升人

体活动识别准确率有很大的帮助.

时频分析法相对于前两种方法出现较晚,小波变换是时

频分析法的主要手段.与传统的FFT相比,小波变换是时间

和频率的局部变换,本质上是利用一簇不同尺度的小波信号

叠加来表示原始信号,解决了傅里叶变换不能解决的许多问

题,常用的特征有小波能量等.

将时间序列数据编码为图像数据,特征重构成为将人体

活动识别问题转化成图像分类问题[４３].常用的图像编码方

式有格拉姆角场数据处理算法、马尔可夫转换区数据处理算

法、频谱图Spectrogram 数据处理算法等.这种方法在将传

感器时序数据转化为图像之后,还要结合图像处理才能实现

分类识别,这是一个相当复杂的过程,需要大量的计算.
除了经常使用到的特征和方法之外,新颖特征的研究也

是十分有必要的,这类特征有时更能符合特定的人体活动识

别,有助于提高识别率.在自回归模型的基础上,文献[４２]提
出了比较新颖的特征.在研究实时的人体活动识别系统时,

文献[４４]在贝叶斯曲线的基础上提出了曲线面积特征.利用

已知的物理知识,文献[４５]提出了一种根据加速度计算的失

重特征,在垂直方向上的活动识别中有很好的表现.

３．２．２　特征选择

目前,已提出的描述人体活动的传感器信号特征有很多.

在特定的研究中需要对特征进行选择,可以去除冗余特征,减
少不必要的计算,而且通过特征选择之后,训练出来的模型泛

化能力更强.在选择特征时,要考虑特征之间是否存在冗余

以及特征能否描述所要识别的人体活动.特征选择的一般过

程如图３所示,主要包括４个过程.
(１)生成过程:生成候选的特征子集.生成过程其实是一

个搜索过程,这个过程主要有完全搜索、启发式搜索和随机搜

索３种策略,可以从以下３种情况开始:没有特征、所有特征

和随机特征子集.在前两种情况下,每次迭代可以增加、删除

特征;在最后一种情况下,每次迭代随机增加或者删除特征.
(２)评价函数:评价特征子集的好坏.根据评价准则的不

同,评价函数可以分为过滤式方法、封装式方法和嵌入式方

法.过滤式方法按照发散性或者相关性对各个特征进行评

分,通过设置阈值大小或者特征个数来选择特征,在机器学习

前便可以得到结果,计算简单,如 ReliefＧF[４６]等,是最常用的

方法;封装式方法根据目标函数每次选择若干特征或者排除

若干特征,该过程在机器学习的过程中进行,计算复杂度高,

得到的效果较好;嵌入式方法使用某些机器学习的算法和模

型进行训练,得到各个特征的权值系数,并根据权值大小选择

特征.
(３)停止条件:决定停止的时刻.生成过程和评价函数可

能会对怎么选择停止条件产生影响,停止条件有以下４种选

择:达到预定义的最大迭代次数;达到预定义的最大特征数;
增加(删除)任何特征不会产生更好的特征子集;评价准则判

定为最优特征子集.
(４)验证过程:特征子集是否有效.验证过程并不是特征

选择本身的一部分,但是选择出的特征必须是有效的.因此,
需要使用不同的测试集和学习方法来验证选择出来的特征子

集,然后比较这些验证结果.

图３　特征选择的一般过程

Fig．３　Generalprocessoffeatureselection
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４　分类识别

分类识别是基于手机传感器的人体活动识别的核心,由
于不同的分类模型在不同研究对象中的分类效果是不同的,
因此我们需要选择合适的分类模型.在模式识别领域的早

期,产生了基于模板匹配的分类识别方法.随着科学技术的

发展和计算的能力的提高,基于手机传感器的人体活动识别

中使用得最广泛的一种识别方法是基于统计分析的识别方

法.目前传统机器学习是构建分类器最常用的方法,除了传

统机器学习方法之外,近年来深度学习也开始用于基于手机

传感器的人体活动识别中.表２对人体活动识别研究中常用

的分类方法进行了对比.

表２　分类方法对比

Table２　Comparisonofclassificationmethods

分类方法 优点 缺点

动态时间翘曲
１)无需训练模型,对于数据量需求不大;２)只需对比

测试模板与样本模板的相似程度即可;３)耗时少,实
时性强

１)在类别较多的情况下分类结果不佳;２)对于序列

的长短敏感性太高;３)鲁棒性差

决策树
１)模型易于理解;２)测试数据集时处理速度很快;
３)扩展性很好,树的大小独立于数据库大小

１)容易过拟合;２)对于缺失数据处理困难;３)忽略了

特征之间的关联性

K近邻
１)理论简单,容易实现;２)加入新数据不必重新训练

模型

１)对于大容量数据集,计算量过大;２)样本数据的不

平衡对分类器的效果影响很大;３)K 值的良好选择

不易

朴素贝叶斯

分类器

１)仅仅只是特征概率的数学运算,训练和识别的速

度很快;２)支持增量式运算,可以实时对新增样本进

行训练;３)模型容易理解

假设特征之间相互独立,而传感器数据特征之间具

有较强的相关性

隐马尔可夫

模型
１)可以直接使用传感器序列数据进行模型训练;
２)分类效果好,训练容易

１)模型复杂,不易理解;２)计算代价很大

支持向量机
１)对小样本、非线性问题的效果很好;２)泛化能力

强;３)可以很好解决高纬数据集
１)对缺失数据十分敏感;２)核函数的选择不易

深度学习
１)可以自动提取深层次的隐含特征;２)泛化能力强,
分类准确度高

１)模型复杂,不容易理解;２)训练耗时,计算量很大;
３)对样本数据量的需求很大

４．１　基于模板匹配的识别方法

基于模板匹配的活动识别一般采用的技术是动态时间规

整算法(DynamicTimeWarping,DTW).DTW 算法首先需

要建立模板库,用来存储每个类别的样本模板.我们可以把

每个样本 模 板 表 示 为 {R(１),R(２),R(３),􀆺,R(m),􀆺,

R(M)},其中R(m)为第m 个数据帧的特征向量,M 为模板的

数据帧总数.类似的要预测的样本可以表示为{T(１),T(２),

T(３),􀆺,T(n),􀆺,T(N)}:其中T(n)为第n个数据帧的特征

向量,N 为模板的数据帧总数.若要使测试向量的时间轴(i)

非线性映射到其模板向量时间轴(j),则需要求取时间规整函

数,如式(１)所示:

y＝w(i) (１)

计算两个向量之间的最优匹配路径Dist,如式(２)所示:

Dist＝min
w(i)

∑d[T(i),R(w(i))] (２)

其中,d[T(i),R(w(i))]是测试向量T(i)与模板向量R(j)之
间的距离.当 N＝M 时,可以考虑测试模板与样本模板能否

对应起来或者直接计算Dist.当 N＜M 时,需要通过线性映

射的方式解决模板数据长度不同的问题,计算测试模板与映

射样本模板得到的{R(１),R(２),􀆺,R(N)}之间的Dist距离.

通过比较计算出来的测试样本与多个模板样本的最优匹配路

径距离,来识别分类.这样,DTW 算法就将全局优化的复杂

问题转化为局部优化的多个问题.Li[１７]通过使用 DTW 算法

分析加速度传感器数据来识别手势活动,获得了较好的分类

效果,并且通过利用斜率来界定曲线路径的方式,优化 DTW
算法,使得耗时更少,识别精度更高.当样本数量很少,且分

类类别也较少时,使用 DTW 算法来识别人体活动是一种很

好的选择.但是 DTW 算法的鲁棒性很差,用户、设备等方面

的改变需要重新设置模板才能取得较好的效果,而且传感器

数据的长度对分类影响很大.

４．２　基于传统机器学习方法的识别方法

目前传统机器学习方法是分类识别中最为常用的方法.

在基于手机传感器的人体活动识别中,应用的方法很多.这

些方法可以通过有限的样本构建出鲁棒性较强的分类模型,

具有较强的实用性.

４．２．１　决策树

决策树是一种典型的树形结构,由内部节点、叶节点和有

向边组成.内部节点表示一个特征或属性,叶节点表示一个

类.在决策树中,每个决策都可能会引出至少两个事件,决策

树训练得到的分类规则能够被表达成若干个ifＧthen的组合.

其中ID３,C４．５,CART 均 为 决 策 树 中 比 较 常 见 的 算 法.

Quinlan[４７]提出的ID３算法引入了信息增益的统计量,解决

了决策树节点上的属性分配问题,使决策树的实用性增强,但

是ID３算法在用信息增益选择属性时会偏向选择取值多的属

性.文献[４８]使用根据ID３改进的C４．５算法,用信息增益率

来选择属性,弥补了ID３算法的不足,通过加速度计和重力加

速度计的传感器数据进行常见生活中的人体活动识别,通过

与其他算法进行比较,C４．５算法在很多情况下能获得较高的

识别精度.CART采用基于最小距离的基尼指数估计函数,

非常灵活,允许部分错分样本.随机森林是基于 CART的一

种分类器,文献[１０]使用随机森林算法,通过获取传感器数

据,来推测用户在智能手机上的按键,获得了不错的分类效

果.在大多数情况下,随机森林算法在人体活动识别中能够

取得较好的结果,常作为实验结果的对比分类器.

４．２．２　K近邻

K近邻算法是一种基本的分类与回归算法.在基本实现

上,使用的是多数表决的惰性学习过程,核心就是使用一种距
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离度量.它并没有学出判别模型,也没有算出一个新东西,而

是简单地统计距离目标点最近的 K 个节点中数目最多的标

签并将其赋予目标点.文献[４９]利用传感器信息对爬楼梯等

动作进行识别,将 K 近邻和其他算法进行比较,K 近邻分类

器得到了最好的识别效果.但是这种方法对于 K 值的选取

比较苛刻,容易受到样本数据中孤立点的影响,因此分类结果

不稳定.

４．２．３　朴素贝叶斯分类器

朴素贝叶斯分类器假设特征属性之间相互独立,然后结

合条件概率和贝叶斯算法,对预测样本求取属于每个类别的

概率,最后通过比较概率大小来获得最终的分类识别结果.

p(yi|x)＝p(x|yi)p(yi)
p(x) ＝

∏
m

j＝１
p(αi|yi)

p(x) (３)

其中,y是类别,x是待分类项,α是x 的各项特征属性.文献

[４６]在研究人体日常活动识别时采用多种分类算法进行分类

识别,结果表明朴素贝叶斯分类器的分类效果最好.文献

[５０]在进行基于加速度传感器的室内行为监测的研究时使用

朴素贝叶斯分类器,最终获得了较高的识别率.朴素贝叶斯

分类器的稳定性较好,在几种简单活动的识别中有较好的识

别效果,但其要求特征之间互相独立,有悖于事实.

４．２．４　隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)考虑到

了数据的时序性,因此十分适合用于基于手机传感器的人体

活动识别研究.隐马尔可夫模型描述了一个含有隐含未知参

数的马尔可夫过程,其结构如图４所示.图４中,x表示隐含

状态(如 M１,M２,M３,M４)间的转换概率,y表示隐含状态到

可观测状态(如 N１,N２,N３,N４)的输出概率.在具体的分类

识别过程中,需要预测的分类结果为隐含状态,收集的训练样

本集为可观测状态.文献[５１]在进行跌倒检测的研究时,通

过采集的加速度时序数据,训练出来的 HMM 模型识别率接

近１００％.文献[５２]在研究老人活动监控时仅采集加速度传

感器的数据,使用 HMM 模型识别老人日常生活活动,分类

准确率高达９９％.隐马尔可夫模型可以直接对原始数据进

行学习,分类效果较好,但是计算代价大,模型不易理解.

图４　隐马尔可夫模型

Fig．４　HiddenMarkovmodel

４．２．５　支持向量机

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是通过对学

习样本求解的最大边距超平面的方式实现分类.SVM 不仅

可以解决线性分类问题,通过改变核函数,还可以解决非线性

分类问题,在特征空间内建立超曲面.文献[５３]在识别婴儿

活动时,使用加速度传感器和压力传感器采集样本,使用

SVM 进行分类时准确率很高.SVM 可以更好地解决样本量

小和特征维度高的分类识别问题,但是也存在模型不易理解

和核函数的选择问题.

４．３　基于深度学习的识别方法

深度学习源于人工神经网络的研究,建立模拟人类大脑

的神经连接结构,学习样本数据的内在规律和深层次表示,从

而进行分类识别.传统机器学习容易出现泛化能力不足的问

题,而深度学习结构更为复杂,泛化能力增强,但是需要大量

的样本训练,计算耗时.

近年来,深度学习已经成为机器学习领域中主要的研究

方向,在基于深度学习的人体活动识别方面的应用也逐渐受

到关注,主要方法有卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)和循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN).CNN使预处理简单化,由于网络的局部连接和空间

共享特性,对比传统的机器学习方法,其自动提取传感器特征

进行人体活动识别,成为了一种高效的识别方法.文献[５４]

提出了一种基于部分权值共享的CNN方法,利用３个公开数

据集中的传感器数据识别人体活动,结果表明准确率高于传

统机器学习的方法.RNN 由于梯度消失的原因只能有短期

记忆,长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)通

过精妙的门控制将短期记忆与长期记忆结合起来,并且一定

程度上解决了梯度消失的问题.手机传感器序列数据具有时

序性,相比CNN,LSTM 能够提取到传感器数据的深层次时

序性特征,从而获得更好的分类效果.Zheng等[５５]利用智能

手机内置传感器采集的时序数据,在进行９种常用的人体活

动识别时,对比了LSTM、常用的传统机器学习方法和 CNN,

结果证明LSTM 在识别准确率上有明显的提高.

结束语　本文对基于手机传感器的人体活动识别的系统

框架、基本流程和关键方法做了详细的介绍,可以了解到基于

手机传感器的人体活动识别在识别流程上比较成熟,分类精

度也达到了较好的效果,但仍然需要进一步的研究.

(１)现有的研究只能对某些简单的动作进行识别,在限定

某种场景的情况下才能有较高的识别率.今后我们需要对复

杂活动进行进一步的探索.

(２)目前建立的通用性模型鲁棒性不足,大部分研究没有

考虑传感器位置变化、传感器数据采集设备差距以及用户个

体性差异等因素的影响.今后在建立强鲁棒性模型方面还需

要进一步的研究.

(３)智能手机中有内置传感器,由于利用侧通道攻击可以

获取用户隐私,因此存在隐私安全问题.有必要研究如何在

不影响传感器性能和用户体验的情况下,保护用户的隐私.

(４)基于手机传感器的人体活动识别不仅要考虑识别的

准确性,通常还要考虑系统的实时性和手机的耗电问题,这样

才会有较大的应用价值.因此,研究兼顾识别准确率、系统实

时性和手机耗电问题的识别方法,将是今后研究的重点.
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