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基于压缩感知的移动用户行为识别方法 

宋 辉 王忠民 

(西安邮电大学计算机学院 西安 710121) 

摘 要 为了提 高移动用户行为识别的准确率，提出一种基于压缩感知的行为识别方法，其可对原始加速度数据或压 

缩后的加速度数据进行行为识别。依据压缩感知理论 中可以由冗余字典重构数据的原理，将原始三轴加速度数据作 

为训练样本构造冗余字典，基于该字典求解最小z 范数得到待识别样本的稀疏系数，根据稀疏系数计算并选取最小 

残差值对应的行为作为识别结果。实验结果表明，该方法识别移动用户行为的准确率可达 82．64 ，高于传统方法的 

识别准确率，且对随机投影压缩后的行为数据也具有良好的ir,~q效果。 
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Mobile User Behavior Recognition Based on Compressed Sensing 
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Abstract To increase the recognition accuracy of mobile users’behaviors，a compressed sensing based recognition 

method was proposed，which is able to recognize behaviors from raw acceleration data or compressed acceleration data． 

According to the theory that an over-comprehensive dictionary is able to reconstruct data，an over-comprehensive dic— 

tionary is constructed by raw acceleration data from thre~ams aecelerometer firstly，and then to calculate the sparse CO— 

efficient for samples to be tested by solving the minimum Z1 nO1TiL At last，residual values are calculated according to the 

behaviors and the minimum one is selected as the indicator to obtain the classification results．Experiment results show 

that by using this method the recognition accuracy can reach to 82．64 ，which is higher than the recognition accuracy 

by using traditional recognition algorithms．At the saIne time，the recognition accuracy for the compressed acceleration 

data iS also satisfied． 
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1 引言 

通过手机内置三轴加速度传感器实时采集手机三轴加速 

度数据可以识别出用户静止、走路、跑步、上下楼梯等 日常行 

为。与使用专用传感器识别用户行为相比，通过手机传感器 

进行行为识别无需用户佩戴额外的设备，不增加用户负担，不 

影响用户正常的工作、学习和生活 ，具有便捷、实时、无干扰的 

优点，可用于用户日常活动监测、保健监护和指导等众多应用 

领域口 ]。目前国内外研究者对基于手机的移动用户行为识 

别的研究已经取得一些成果__3 ]。但是不同手机所使用的加 

速度传感器种类和性能会有差异，不同用户携带手机的位置 

相同，以及不同用户行为方式的个性化和多样性等因素都增 

加了识别的难度，影响了识别的准确率。 

现有行为识别方法大多是先从加速度数据中提取特征， 

并对特征进行优选，然后按照某种识别算法建立模型进行行 

为识别_5 ]。压缩感知理论和技术是新近出现的数据压缩和 

感知方法，基于该理论的压缩分类方法在图像识别领域已有 

较多应用。目前已有研究者将压缩感知理论和技术应用于人 

体行为的识别中[7 1o]，但是相关的研究大都仅限于基于固定 

在人体上的多个专用传感器所采集的数据来识别人体行为， 

并且采用了先从加速度数据中提取特征再基于特征进行识别 

的传统方法。压缩感知理论已经证明可以通过建立冗余字典 

由压缩数据重构出原始数据，本文依据这一原理 ，将原始三轴 

加速度数据直接作为训练样本构造出冗余字典 ，然后基于该 

字典通过求解最小 z 范数得到待识别样本的稀疏系数，再根 

据稀疏系数计算并选取最小残差值对应的行为作为识别结 

果。该方法改变了传统识别方法需要对原始三轴加速度数 

据进行合成 ，并提取特征后再进行行为识别的模式 ，减少 

了行为识别中合成加速度、特征 提取及优选等计算过程 。 

同时该方法能够对随机投影压缩后的行为数据直接进行 

识别，有利于降低手机 CPU 的计算量 ，减少数 据传 输 的 

流量 。 
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2 基于压缩感知的行为识别方法 

基于压缩感知的行为识别方法依据压缩感知理论中基于 

冗余字典的信号稀疏表示与重构的原理建立行为识别模型并 

进行行为识别。 

2．1 行为识别原理 

压缩感知理论最早由Donobo等于 2006年提出Eli]，该理 

论证明了如果信号在某个变换域具有稀疏性，就能通过一个 

与变换基不相关的观测矩阵将变换所得的高维信号投影到一 

个低维空间上，然后通过求解一个优化问题就能以高概率精 

确地重构该信号ll 。观测矩阵的选择和信号重构的方法是 

压缩感知技术研究的两个核心内容。已有研究证明了高斯随 

机矩阵和伯努利随机矩阵是较为理想 的观测矩阵_l 。信号 

重构有两种方法 ：1)采用基于组合正交基的稀疏表示的重构 

方法；2)使用超完备的冗余函数取代基函数(称为冗余字典)， 

实现基于冗余字典的信号稀疏表示的重构方法[1 。本文提 

出的基于压缩感知的行为识别方法即建立在基于冗余字典 的 

信号稀疏表示的重构方法的原理之上，将手机加速度传感器 

所采集的不同用户行为的原始三轴加速度数据作为训练样本 

构造出冗余字典。文献E153已经证明，加速度传感器采集的 

人体行为数据在小波变换基和快速傅里叶变换基下是足够稀 

疏的，满足压缩感知理论的应用条件 。根据基于冗余字典的 

信号稀疏表示的重构方法的原理可知，经过观测矩阵投影后 

的冗余字典矩阵A和某个待识别行为样本 Y满足： 

y=Aa (1) 

其中，AER ，yER ，M是训练样本维度，N是待测样本 

维度，N远远小于M。系数向量 aERM 为样本 Y的稀疏表 

示，口中只有很少的元素不为零 ，其他大部分的元素均为零。 

中非零元素出现的位置由冗余字典矩阵A中与待识别样本 

的行为类型所匹配的行为类型数据所在的位置决定。因此只 

要能求解出系数向量 口，从其非零元素的位置就可以判断出 

待识别样本的行为类型。 

由于待测样本维度 N远远小于训练样本维度 M，因此式 

(1)是欠定的，不能直接求得确定的解 。对于此类问题 ，常用 

的求解方法是通过求解最小zo范数来得到近似解，即 
^  

—argmin{i口【l o S．t．y=Aa (2) 

式(2)的求解是一个 NP难问题，求解过程代价较大。压 

缩感知技术的研究成果表明，只要式(1)的解 足够稀疏，就 

可以通过求解最小 范数来得到较为理想的 口的近似解_7]， 

即 
^  

：argminfl口【l 1 S．t． —A口 (3) 

如前所述，加速度传感器采集的人体行为数据在小波变 

换基和快速傅里叶变换基下是足够稀疏的，符合通过求解最 

小 厶范数得到 近似解的条件 ，故可以采用式(3)进行求解 。 

2．2 行为识别模型及方法 

某个时刻由智能手机内置三轴加速度传感器采集到的原 

始加速度数据是 ， ， 。这 3个数据可构成一个一维观测 

向量 v(v ER。)。将某个时间段内的 个观测向量连接构成 

一 个一维向量 V(VER ，N 3n)。对若干实验者的 K类不 

同行为分别进行M ( 一1，2，⋯，K)次采样，每一类行为都得 

到 N个训练样本数据。将这些训练样本数据线性连接起来 

可构成一个矩阵A： 

A [A1，A2，⋯，A ，⋯，A ]ER ‘ (4) 

其中，A 表示属于第 i类行为的所有训练样本数据构成的子 

矩阵，Af∈尺 (M M1+M2+⋯+MK)。 

按照前述数据稀疏表示理论，矩阵A即为描述了不同用 

户行为的冗余 字典矩 阵。对 于某个 待识别 行为样本 Y E 

R ，满足： 

y：Aa (5) 

其中， 一E0，⋯，O， ，1，啦，2，⋯， ，肛，0，⋯，O] ∈RM ；A和 

Y需要使用高斯随机矩阵或伯努利随机矩阵进行投影。 

式(5)表明，如果待识别行为样本 Y属于第 i类行为，则 

其系数向量 口中只有与字典矩阵A 中相应行为所在位置 的 

M；个元素不为零，其他位置上的元素均为零。理想情况下， 

式(5)的解向量口中只有与待识别样本对应行为所在位置的 

元素不为零 ，其他位置的元素均为零，所以可以直接从解向量 

中的非零元素的位置判断出该行为所属的类型。但足 由于测 

量噪声、求解误差等因素的影响，所求得的解向量中往往也会 

在其他位置出现若干非零元素。图 1所示为由式(3)求解出 

的某一静止动作所对应的稀疏系数位置分布图。从图中可以 

看出，绝大部分非零元素分布在与行为静止所对应的位置上， 

除此之外还有少量非零元素出现在其他行为对应的位置上。 

静 lL 击路 跪弗 楼 下楼 

图 1 稀疏系数中非零元素位置分布图 

此时，可以计算待测行为向量 Y与每一类行为所对应 的 

所有训练样本向量的残差值 r： 
^  

= ll —A ( )ll 2， 一1，2，⋯，K (6) 

其中，A为第 i类行为在字典矩阵A 中所对应的子矩阵， 
^  ^  

(a)表示按照 A 在A中的位置从解向量a中取出的所对应 

位置的子向量。假设共有 K类行为，则可以计算出K个残差 

值，选取其中的最小值所对应的行为类别作为待测样本行为 

所属的类别。 

整个行为识别流程如图 2所示。行为识别算法的步骤总 

结如下： 

1)对多个实验者的K类行为分别采集三轴加速度数值， 

建立冗余字典矩阵A，其包含所有行为的训练样本数据； 

2)对A和任意一个待测样本数据Y进行随机投影，然后 

通过求解最小 z 范数得到其稀疏系数； 

3)计算待测样本向量与每一类行为所对应的所有训练样 

本向量的残差值 ，选取最小残差值所对应的行为类别作为该 

待测样本的类别。 
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图 2 行为识别流程图 

3 实验设计与实验结果分析 

为了验证基于压缩感知的移动用户行为识别方法的有效 

性 ，编写了手机加速度采集程序 ，进行了数据采集、数据处理 

和实验结果分析。 

3．1 实验设计及实验结果 

实验由5名实验者使用其日常所用手机(均为 Android 

智能手机，品牌为三星、华为和 hrrc)采集静止、走路、跑步、 

上楼和下楼 5种行为的三轴加速度数据。对于每种行为，实 

验者分别采集将手机放置于裤子 口袋里、放置于包里和握于 

手中 3种不同位置的数据。每种行为在每个位置的数据采集 

重复进行 1O次，每次采集数据 10s，采样频率为 50Hz。为了 

减少实验噪声，对于所采集的 10s数据，只取中间的6s数据 

作为原始样本数据，最终获得的实验数据集共有2160条样本 

数据。随机选取所有样本数据中的80 作为训练数据，2o 

作为测试数据。 

按照前述行为识别方法，由训练样本数据建立冗余字典 

矩阵，并对测试数据进行测试。测试过程在 Matlab仿真环境 

中进行，对最小z 范数的求解使用了11magic软件包口 。实 

验分别采用高斯随机矩阵和伯努利随机矩阵作为观测矩阵对 

冗余字典矩阵和测试数据进行投影。为了对比不同投影压缩 

比对识别结果的影响，实验分 1O次进行，按照 1O种不同的压 

缩比对测试数据进行行为识别测试。测试得到的不同压缩 比 

下的行为识别准确率如表1所列。 

表 1 不同投影数目下的行为识别准确率 

3．2 与决策树和 BP神经网络方法的对比 

决策树算法和 BP神经网络算法是较为成熟且广泛应用 

的模式识别方法，识别效果较好，具有一定的代表性。在实验 

中使用了这两种方法对本实验数据集中的数据进行了行为识 

别测试，以便与基于压缩感知方法的行为识别结果进行对比。 

使用决策树算法和BP神经网络算法进行测试的实验也是分 

1O次进行的，每次按照不同的压缩比从训练数据和测试数据 

中随机抽取出相应数目的数据进行测试。这两种方法测试得 

到的行为识别准确率与基于压缩感知方法进行行为识别的准 

确率的对比结果如图 3所示。 

图 3 压缩感知方法与决策树和 BP神经网络方法的对比 

3．3 实验结果分析 

从以上实验结果可以看出，对于压缩感知行为识别方法， 

当不进行数据压缩，即压缩比为 1时，识别准确率最高。随着 

压缩比的不断减小，识别准确率降低。这是由于当压缩比降 

低时，冗余字典中包含的数据量减少，影响了数据重构的精确 

性。当压缩比从 1降到0．6时，识别准确率下降幅度较大；而 

压缩比从 0．6降到0．1时，识别准确率下降幅度较小；当压缩 

比为 0．1时，仍然能够达到 59．O3 的识别准确率。该结果 

表明压缩感知行为识别方法可直接识别投影压缩后的行为数 

据，这一特点对于在计算性能相对较弱的手机上进行实时行 

为识别、降低手机 CPU计算量、减少网络传输数据流量、降低 

手机电量消耗等方面都具有研究意义和实用价值。 

在几种识别方法的对比中，BP神经网络方法的识别率在 

各个压缩比上都是最低的。决策树方法的识别率在不同压缩 

比上呈现上下波动的特点，其整体平均识别率和最高识别率 

高于BP神经网络方法，低于压缩感知识别方法。使用高斯 

随机矩阵投影的压缩感知识别方法与使用伯努利随机矩阵投 

影的压缩感知识别方法相比，前者的识别率整体高于后者的 

识别率。所以对于移动用户行为识别，高斯随机矩阵是一种 

较好的观测矩阵。 

表2列出了当压缩比为 1时高斯随机投影压缩感知方法 

对 5种行为的具体识别结果，可以根据此结果对压缩感知识 

别方法进行更进一步的分析。从表 2中可以看出，静止的识 

别率最高，其他 4种行为的识别率相对较低。造成这种情况 

的原因是静止状态下的原始加速度数据与其他 4种行为的原 

始加速度数据相比有明显的差异；而其他 4种行为的原始加 

速度数据中有相似之处。传统行为识别方法从原始加速度中 

提取特征，再根据特征进行行为识别 ，在一定程度上避免了原 

始加速度数据中的相似性对识别的干扰。而压缩感知方法直 

接使用原始加速度数据进行行为识别，在计算稀疏系数时容 

易被不同行为的相似数据干扰，从而造成误判。根据基于压 

缩感知行为识别的原理，可以考虑从两个方面来消除这一干 

扰以进一步提高识别的准确率：1)进一步增大冗余字典中的 

训练样本维度M，使得待测样本维度 N远小于M；2)改进最 

踮 舯 符 阳 {8 ∞ }{i ∞ 牾 蚰 

孚＼恃磺器 
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小z 范数的求解算法，提高稀疏系数的求解精度，从而提高 

行为的识别准确率。 

表 2 压缩比为 1时高斯随机投影压缩感知方法的识别结果 

结束语 通过智能手机内置加速度传感器识别静止、走 

路、跑步、上下楼梯等人体 日常行为具有便捷、实时、不干扰用 

户的优点，有着广泛的应用前景。为了提高识别的准确率 ，本 

文提出一种基于压缩感知的行为识别方法。该方法首先从训 

练数据构造出一个冗余字典矩阵，然后基于该字典求解最小 

z 范数得到待识别样本的稀疏系数，最后计算待测样本与每 

一 类行为所对应的所有训练样本向量的残差值，选取最小残 

差值所对应的行为类别作为待测样本的类别。实验结果表 

明，使用 该 方法 进行 移 动用 户 行 为识别 的准 确率 可 达 

82．64 ，高于传统的决策树和 BP神经网络算法的识别率； 

同时，该方法能够对随机投影压缩后的压缩数据直接进行识 

别 ，并且在较大压缩率下仍然能够得到较好的识别效果，是一 

种有效的行为识别方法。 
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