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摘　要　基于人体活动识别(HumanActivityRecognition,HAR)的健康监护是发现健康异常的一种重要手段.然而,在日常

活动识别中,很难提前获取包含所有可能活动类别的训练样本.当预测阶段出现新增类别时,传统的支持向量机(Support

VectorMachine,SVM)会将其错误地分类为已知类别.一个鲁棒的分类器应该能够分辨出新增类别,以便后续区别于已知类

别并对其进行处理.文中提出一种基于SVM 的类别增量人体活动识别方法,引入超球面的思想,既能高精度地识别已知活动

类别,又能检测出新增类别.通过训练得到的多个超球面将整个特征空间进行划分,使分类器具有对新增活动类别的检测能

力.实验结果表明,与传统多分类SVM 方法相比,该方法能够在不显著降低已知类别分类效果的前提下实现对新增类别的检

测,从而提高分类器在开放环境下的人体活动识别能力.
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Abstract　Healthmonitoringbasedonhumanactivityrecognition(HAR)isanimportantmeanstodiscoverhealthabnormaliＧ

ties．However,indailyactivityrecognition,itisdifficulttoobtaintrainingsamplescontainingallpossibleactivitycategoriesinadＧ

vance．Whennewcategoriesappearinthepredictionstage,thetraditionalsupportvectormachine(SVM)willincorrectlyclassify
themasknowncategory．Arobustclassifiershouldbeabletodistinguishthenewlyaddedcategoriessothattheycanbeprocessed

differentlyfromtheknowncategories．ThispaperproposesahumanactivityrecognitionmethodbasedonclassincrementSVM,

andtheideaofhypersphereisintroduced,whichcannotonlyidentifyknownactivitycategorieswithhighaccuracy,butalsodeＧ

tectnewcategories．Themultiplehyperspheresobtainedthroughtrainingdividetheentirefeaturespace,sothattheclassifierhas

theabilitytodetectnewlyaddedactivitycategories．TheexperimentalresultsshowthatcomparedwiththetraditionalmultiＧclass

SVM method,ourmethodcanrealizethedetectionofnewcategorieswithoutsignificantlyreducingtheclassificationeffectof

knowncategories,therebyimprovingtheclassifier＇sabilitytorecognizehumanactivityinanopenenvironment．

Keywords　Humanactivityrecognition,Supportvectormachine,Hyperspheres,Clusteringseparability,Classincrement

　

１　引言

随着我国人口老龄化的快速发展,健康异常监护备受关

注.健康监护的基础是人体活动识别,其贯穿于日常行为追

踪、个人健康监护和辅助康复等各个方面.人体活动反映了

人的身体状态和行为意图,通常包括步行、上下楼梯、平躺、站
立等.人体活动识别旨在将个体日常活动进行识别分类,以
便及时追踪和监测个体的状态.随着可穿戴传感设备的迅速

发展,基于传感器的方法成为人体活动识别的一种新范式,相
较于基于视觉图像的方法,基于传感器的方法存在数据量小、



推理简单以及成本低、可嵌入性强等优点,在人体活动识别的

研究和应用中依然占据一席之地.

SVM 作为经典的机器学习方法,凭借其完善的理论基础

以及松弛变量、核函数的引入,在小样本数据分类上具有足够

的竞争力.SVM 通常要求预测样本和训练样本满足独立同

分布假设,并且预测样本的类别结果一定是训练样本已知类

别中的一种.

然而,人体的活动方式多种多样,除前文所列举的以外,

还有跑步、跌倒、坐下等.在人体活动识别的实际应用中,难

以获取所有活动类别的数据进行训练,当在预测阶段出现新

增类别时,SVM 分类器会将其错误地划分为已知类别,从而

降低整个系统的性能.对于新增活动或无效的随机运动,更

理想的处理结果是输出一个新增类别来表示无效活动.在有

人类参与的场合,该缺陷引起的问题并不明显,对于无效的动

作行为,人类可以简单判别并忽略该识别结果.但在全自动

场合,由于异常情况的存在,需要自动判断动作行为是否正常

或有效.

针对上述问题,本文将类别增量纳入考量,提出一种新的

基于SVM 的人体活动识别方法.该方法引入超球面的思

想,通过训练得到的多个超球面将整个特征空间进行划分,使

分类器具有对新增活动类别的检测能力.实验结果表明,所

提超球面SVM 分类器在已知类别上不仅具有和传统 SVM
相当的查全率、查准率和精度,而且能检测出新增类别,使得

分类模型的整体查准率和精度得到提高.

２　相关工作

人体活动识别的研究最早可追溯至上世纪９０年代末,基

于传感器的人体活动识别经过了一系列的探索和技术更迭.

从数据采集到特征提取,再到提升识别的精确度和实时性等

方面,大量研究者都进行了相关研究.早期文献[１]对人体活

动识别进行了阶段性综述,阐述了搭建人体活动识别系统面

临的五大挑战,可归纳为:１)实用、便携以及便宜的数据采集

设备;２)移动设备的支持;３)特征优选;４)活动识别的实时性;

５)不需要重新训练系统就能灵活地支持新用户或新活动.文

献[２]详细阐述了基于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.目前仅随

身携带智能手机就能实现人体活动数据的采集和较高精度的

识别[３].

在特征提取方面,文献[４]提出了一种基于多分类器融合

的人体活动识别模型,针对５种日常活动,使用５棵决策树作

为基分类器,分别采用对每种活动最敏感的特征组合来训练

单个基分类器,再对每个基分类器的输出结果进行融合处理,

以获取最终的活动识别结果.实验结果表明,其平均识别准

确率和可信度分别达到９６．８４％和９７．４１％.针对多传感器

同步测量存在的设备冗余问题,文献[５]提出了一种基于实例

动态选择传感器的方法,目的是为每个实例选择适当的传感

器子集来预测人体活动,尽可能地在识别精度和传感器数量

之间取得平衡.文献[６]提出了一种基于肤色特征的手势识

别模型.

针对多个异构传感器在数据融合时存在不兼容的现象,

文献[７]提出多传感器决策级数据融合的多任务深度学习模

型.实验结果表明,相比３个基准模型,其识别准确率平均高

出８％,并且可以有效识别周期性活动、非周期性活动以及并

发复杂活动.文献[８]提出一种基于时间窗口的轻量级活动

识别算法,该算法能实时识别日常活动,同时利用预置数据和

聚类标记来解决训练数据不足的问题.在设备端用聚类方法

建立人体活动识别模型,使用SVM 分类器来实现实时识别.

实验结果 表 明,该 算 法 对 各 种 日 常 活 动 的 识 别 准 确 度 为

８７．４５％,且算法运行时间相比其他算法缩短了３０％.文献

[９]将来自惯性传感器的原始数据聚合为一个时间序列作为

输入,然后通过降维处理提取信号特征,再利用SVM 进行分

类.实现结果显示,该方法可以保证识别精度不受影响,并能

有效提升识别效率.

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)在

基于传感器的人体活动识别中也有大量的应用.针对不同传

感器的特征需要统一映射为公共输入的问题,文献[１０]提出

一种新的CNN架构,这种深度架构主要采用卷积和池化操

作,以捕获不同时间尺度下传感器信号的显著模式.针对新

用户加入会导致模型识别性能显著下降的问题,文献[１１]开

发了一个基于CNN 的迁移学习框架,以此建立一个具有最

少用户监督的个体活动识别模型.为了挖掘多位置三轴传感

器相同轴向数据之间的空间依赖性,文献[１２]提 出 了 TＧ

２DCNN和 MＧ２DCNN 两种网络,并进一步提出卷积层参数

优化方法.文献[１３]提出了一种新的双流卷积 Transformer
模型,该模型利用双流结构来同时捕获通道的时序特征和时

间节点的通道特征,并使用多尺度卷积增强 Transformer来

捕获基于距离的模式.在４个数据集上的实验结果表明该模

型在有效性和效率方面都优于当前的模型.

类别增量识别属于开放集识别[１４],目前主要应用在计算

机视觉领域,最典型的案例是人脸检测和识别,前者检测输入

是否为人脸,后者判断输入是否为人脸库中的某张脸.类别

增量是人脸识别应用中重要的组成部分,同时在人体活动识

别领域也有广泛应用.文献[１５]是SVM 实现开放集识别的

典型案例,引入了一种新的用于开放集识别的概率类关联形

式化模型,称为紧凑衰减概率(CompactAbatingProbability,

CAP).在CAP模型中,当样本数据从已知类别向新增类别

移动时,类别成员的概率也将降低.这意味着该模型已经把

类别增量纳入考量而不需要专门为其建模.此外,文献[１５]

还介绍了一种新的威布尔校正支持向量机(WＧSVM)技术,该

技术结合了CAP和统计极值理论来改进开放集识别.文献

[１６]提出了一种适合开放集的领域自适应方法,该方法将源

域的特征空间映射到目标域(目标域是开放集),可应用于无

监督或半监督环境,即目标域中的少数图像由已知类别进行

注释.文献[１７]对开放集人脸识别进行了探索,结合哈希函

数、偏最小二乘(PLS)和全连接网络(FCN),提出了 HPLS和

HFCN算法,并利用实验验证了所提方法的有效性.

本文使用的SVM 方法相较于基于 CNN 等神经网络方

法具有以下优势:一方面,CNN为了避免训练发生过拟合,需

要足够多的训练数据,而SVM 方法需要的数据相对较少,因

此可以通过对训练数据进行严格标注来提升模型性能;另一

９７邢云冰,等:基于SVM 的类别增量人体活动识别方法



方面,相比CNN方法,本文提出的分类模型简单,实现复杂

度低.与传统SVM 类似,最终的分类结果仅受少量位于超

球壳界面或者错误侧的样本数据(即支持向量)影响.

３　解决问题的思路

传统SVM 假设样本数据在特征空间是线性可分的,传

统二分类SVM 的目标可以描述为利用样本数据x→i在特征空

间中寻找一个线性超平面f(x)＝w→Tφ(x→)＋b＝０,其中w→ 是线

性超平面的法向量,b是偏移量,如果f(xi)＞０,则yi＝＋１表

示该样本数据属于正类别,如果f(xi)＜０,则yi＝－１表示该

样本数据属于反类别.这表明每一类别的样本数据在特征空

间的分布是开放的,分布范围是发散的.例如,两个在特征空

间中相距很远的样本数据,只要保证其位于线性超平面的同

一侧,就归为同一类别.同类别样本数据在特征空间的开放

分布导致任意样本数据均可以在已知类别的所属空间范围内

找到位置,即任意样本数据均划分为已知类别.

如果每一类别的样本数据在特征空间的分布是聚集的,

可以被一个封闭的曲面包裹,那么每一类别在特征空间的分

布范围将是有限的,对于一个样本数据,如果不在所有已知类

别的所属空间范围内,即可认定其为新增类别.

４　基于超球面分类的SVM 模型

为了解决传统SVM 分类器无法有效区分新增类别的问

题,本文提出一种基于超球面的SVM 分类器,在保证有效识

别已知类别的前提下,实现对新增类别的检测.

基于传感器的人体活动识别模型架构如图１所示,整体

分为数据采集、特征提取以及活动识别３个阶段.

图１　模型整体架构

Fig．１　Modelarchitecture

在特征提取阶段,对输入的传感器时序数据采用现有的

特征提取方法得到维度统一的活动特征.在活动识别阶段,

给定一个包含 M 个样本数据的训练集T＝{(x→１,y１),(x→２,

y２),,(x→M ,yM )}∈(X×Y)M ,其中x→i∈X＝Rn表示样本数

据(提取后的特征),yi∈Y＝{＋１,－１},且i＝１,２,,M.和

传统SVM 类似,假设样本数据x→i在原始空间不是聚类可分

的,可以将样本数据x→i从原始空间映射到新特征空间(新特征

空间一般是更高维的),样本数据x→i在新特征空间的对应点为

φ(x→i),在新特征空间是聚类可分的.如图２所示, 表示正

例, 表示反例.{x－y}特征空间下聚类不可分(线性可分),

{u－v}特征空间下聚类可分,特征空间变换公式如式(１)

所示:

u＝x－１;v＝y－１ (１)

图２　聚类可分

Fig．２　Clusteringseparability

在新特征空间中通过最大间隔及最小化超球面表面积的

原则寻找最优超球面‖φ(x→)－O
→
‖２＝R２,使样本数据完全正

确地分开,这是基于超球面分类的硬间隔SVM;如果允许训

练集在新特征空间中是近似聚类可分的,即允许有错分点,则
通过综合考虑间隔最大化、超球面表面积最小化和错分程度

最小化这３个原则来寻找最优超球面‖φ(x→)－O
→
‖２＝R２,使

样本数据大体上能够正确地分开,这就是本文提出的基于超

球面分类的SVM 模型.

基于超球面的新增类别多分类方法可以分解为多个二分

类方法.

二分类方法的目标可以描述为利用样本数据在特征空间

中寻找一个超球面.

f(x)＝‖φ(x→)－O
→
‖２＝R２ (２)

其中,O
→
是超球面的球心,R是超球面的半径,如果f(x)＜R,

则yi＝＋１表示该样本属于正类别,如果f(x)＞R,则yi＝－１
表示该样本属于反类别.最优的超球面应该使得表面积最小

化并且样本数据离该超球面的最小距离最大化,即原超球面

的表面积尽量小,正反类别样本数据离原超球面的最小距离

分别形成两个同心超球面,同心超球面组成的超球壳的壳厚

度尽量大,如图３所示,数学形式表达为:

min
O
→

,R,d,ξ
→
R２－C１d＋C２∑

M

i＝０
ξi (３)

满足约束条件:

yi‖φ(x→i)－O
→
‖２≤yiR２－d２＋ξi,ξi≥０ (４)

其中,C１和C２是经验系数,d相当于满足约束条件的样本数据

离超球面的最小距离,M 为样本数据的数量,ξi为松弛变量,

对少数不满足硬性约束条件的样本数据放松约束(代价是目

标函数被惩罚).

图３　二分类原理

Fig．３　Principleofbinaryclassification

式(３)的本质是一个凸二次规划问题,使用拉格朗日乘子

法可得到其对偶问题.具体来说,对式(３)的每条约束添加
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拉格朗日乘子,则该问题的拉格朗日函数可写为:

L(O
→,R,d,α→,ξ

→,μ
→)＝R２－C１d＋C２∑

M

i＝１
ξi＋∑

M

i＝１
αi(yi‖φ(x→i)－

O
→
‖２－yiR２＋d２－ξi)－∑

M

i＝１
μiξi (５)

其中,αi≥０,μi≥０是拉格朗日乘子.

令L(O
→,R,d,α→,ξ

→,μ
→)对O

→,R,d和ξ
→
的偏导为零可得:

∑
M

i＝１
αiyi(φ(x→i)－O

→)＝０ (６)

R－∑
M

i＝１
αiyiR＝０ (７)

－C１＋２∑
M

i＝１
αid＝０ (８)

C２－αi－μi＝０ (９)
将式(６)－式(９)代入式(５)即可得到式(３)的对偶问题.

max
α→

∑
M

i＝１
　∑

M

j＝１
αiαjyiyjK(x→i,x→j)－

∑
M

i＝１
αiyiK(x→i,x→i)＋C２

１

４
(∑

M

i＝１
αi)－１ (１０)

满足约束条件∑
M

i＝１
αiyi＝１,０≤αi≤C２,其中 K(x→i,x→j)＝

φ(x→i)Tφ(x→j)表示核函数,如高斯核.

K(x→i,x→j)＝exp －‖x→i－x→j‖２

２σ２( ) (１１)

式(１０)是一个典型的二次规划问题,可以使用通用的二

次规划算法来求解,也可以使用序列最小化优化(SMO)算法来

求解,通过样本数据训练得到参数O
→

和R,即得到一个分类器.
对于每个新的样本数据,根据分类器预测f(x)＝‖φ(x→)－

O
→
‖２,如果f(x)＜R,则表示该样本属于正类别,如果f(x)＞

R则,表示该样本属于反类别.

１)https://github．com/xingyunbing/hypersphereＧsvm

对于包含新增类别的多分类方法,选取其中一种类别作

为正类别,其余类别作为反类别,采用上述二分类方式进行训

练,分别得到分类器(超球面),新样本数据根据每个分类器分

别进行预测,最终可以判断其是否属于已知类别以及属于哪

个已知类别.
如果３个二分类问题选取相同的核函数以及相关参数,

相当于３个超球面将整个特征空间划分为４个部分,如图４
所示.如果新样本数据位于所有３个超球面的外部,则认为

该样本属于新增类别;如果新样本数据位于一个以上超球面

的内部(多个超球面相交),通过计算该样本距离每个超球面

球心的相对距离(绝对距离除以超球面的半径),则将相对距

离最小的超球面所属的类别认定为该样本的最终类别.除此

之外,也可以直接认为该样本属于新增类别.

图４　三分类示意图

Fig．４　ExampleofthreeＧtypeclassification

５　实验验证与结果分析

为了验证超球面 SVM 分类器的有效性,在 HAR[１８],

Physiological[１９]和INFRARED[２０]这３个常用的人体活动识

别基准数据集上进行对比实验.在训练数据、验证数据和测

试数据相同的条件下,传统SVM 和超球面SVM 均采用投票

机制.实验直接使用这３个数据集默认已提取后的特征,重
现结果的代码可以在 Github１)下载.实验环境为 WIN１０,

Matlab２０１８,优化算法SMO使用CVX工具.

传统SVM 的参数配置为:线性核函数(无特征空间映

射),以验证集精度为目标搜索经验参数C,范围为１~１００,步
进为１.

超球面SVM 的参数配置为:线性核函数(无特征空间映

射),以验证集精度为目标采用十字交叉法搜索经验参数C１和

C２,范围为２~６４,步进为２.

HAR数据集包含６个类别,分别是行走(walＧking)、上
楼(upstair)、下楼(downstair)、坐(sitting)、站立(standing)、

躺(laying),其中训练样本７３５２个,测试样本２４９７个,每个

样本数据为５６１维.将训练样本按９:１分成训练集和验证

集,且仅选择前５类样本,不选择类别为“躺”的样本.测试样

本组成测试集,并将第６类(“躺”)作为新增类别.测试集基

于传统SVM 和超球面SVM 的分类结果混淆矩阵如表１和

表２所列.

表１　基于传统SVM 的 HAR分类结果

Table１　ResultsofHARclassificationbasedontraditionalSVM

C＝２
预测活动

行走 上楼 下楼 坐 站立 新增
查全率/％

真实

活动

行走 ４９１ ２ ３ ０ ０ ０ ９８．９９
上楼 ２７ ４４２ ２ ０ ０ ０ ９３．８４
下楼 ３ ６ ４１１ ０ ０ ０ ９７．８６
坐 ０ ３ ０ ４４０ ４８ ０ ８９．６１

站立 ０ ０ ０ １９ ５１３ ０ ９６．４３
新增 ０ １ ６ ５２６ ４ ０ ０

查准率％ ９４．２４ ９７．３６ ９７．３９ ４４．６７ ９０．８０ NaN ７７．９４

表２　基于超球面SVM 的 HAR分类结果

Table２　ResultsofHARclassificationbasedonhyperspheresSVM

C１＝２６
C２＝２８

预测活动

行走 上楼 下楼 坐 站立 新增
查全率/％

真实

活动

行走 ４５４ ５ ７ ０ ０ ３０ ９１．５３
上楼 ２ ３９３ １１ ７ ０ ５８ ８３．４４
下楼 １２ １ ３４８ ０ ０ ５９ ８２．８６
坐 ０ ２ ０ ４０６ ３８ ４５ ８２．６９

站立 ０ ０ ０ ９ ４９５ ２８ ９３．０５
新增 ０ ０ ０ ２ ０ ５３５ ９９．６３

查准率/％ ９７．０１ ９８．００ ９５．０８ ９５．７５ ９２．８７ ７０．８６ ８９．２８

在 HAR数据集上,传统 SVM 的分类精度为７７．９４％,

超球面SVM 的分类精度为８９．２８％,由于超球面SVM 具有

对新增类别的检测能力,因此分类精度明显提高.

Physiological数据集包含 ４个类别,分别是中立(neuＧ

tral)、情绪(emotional)、心理(mental)和生理(physical),样本

４４８０个,每个样本数据为５３３维.将样本按８∶１∶１分成训练

集、验证集和测试集.训练集和验证集仅选择后３类样本,
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不选择类别为“中立”的样本,测试集将第１类(“中立”)作为

新增类别.测试集基于传统SVM 和超球面SVM 的分类结

果混淆矩阵如表３和表４所列.

表３　基于传统SVM 的Physiological分类结果

Table３　ResultsofPhysiologicalclassificationbasedon

traditionalSVM

C＝１６
预测活动

情绪 心理 生理 新增
查全率/％

真实活动

情绪 １１２ １００
心理 ８９ ２３ ７９．４６
生理 ２９ ８３ ７４．１１
新增 ２ ５３ ５７ ０

查准率/％ ９８．２５ ５２．０５ ５０．９２ ６３．３９

表４　基于超球面SVM 的Physiological分类结果

Table４　ResultsofPhysiologicalclassificationbasedon

hyperspheresSVM

C１＝１４
C２＝４６

预测活动

情绪 心理 生理 新增
查全率/％

真实活动

情绪 １１０ ２ ９８．２１
心理 ７４ ２９ ９ ６６．０７
生理 １ ２６ ６９ １６ ６１．６１
新增 ４ ７ １０１ ９０．１８

查准率/％ ９９．１０ ７１．１５ ６５．７１ ７８．９１ ７９．０２

Physiological数据集上,传统SVM 的分类精度为６３．３９％,

超球面SVM 的分类精度为７９．０２％,由于超球面SVM 具有

对新增类别的检测能力,因此分类精度明显提高.

INFRARED数据 集 包 含 ６ 个 类 别,分 别 是 行 走 (walＧ

king)、下楼(downstair)、上 楼 (upstair)、跑 (running)、站 立

(standing)、原地走(walkinginplace),样本３３７２个,每个样本

数据为３８维.将样本按８∶１∶１分成训练集、验证集和测试

集,且仅选择前５类样本,不选择类别为“原地走”的样本,测试

集将第６类(“原地走”)作为新增类别.测试集基于传统SVM
和超球面SVM 的分类结果混淆矩阵如表５和表６所列.

表５　基于传统SVM 的INFRARED分类结果

Table５　ResultsofINFRAREDclassificationbasedontraditional

SVM

C＝１
预测活动

行走 上楼 下楼 坐 站立 新增
查全率/％

真实

活动

行走 ７２ ２ ９７．４７
下楼 ２ ４０ １ ９３．０２
上楼 ４６ １００
跑 ５３ １００

站立 ５６ １００
新增 ５９ ４ ０

查准率/％ ９７．４７ ４０．４０ ９３．３８ １００ ９３．３３ ８０．００

表６　基于超球面SVM 的INFRARED分类结果

Table６　ResultsofINFRAREDclassificationbasedon

hyperspheresSVM

C１＝２
C２＝２８

预测活动

行走 上楼 下楼 坐 站立 新增
查全率/％

真实

活动

行走 ７２ １ ６ ９１．１４
下楼 ２ ４１ ９５．３５
上楼 ４４ ２ ９５．６５
跑 １ ５２ ９８．１１

站立 １ ５３ ２ ９４．６４
新增 ６３ １００

查准率/％ ９７．３０ １００ ９３．６２ １００ １００ ８６．３０ ９５．５９

　　在INFRARED 数 据 集 上,传 统 SVM 的 分 类 精 度 为

８０．００％,超球面SVM 的分类精度为９５．５９％,由于超球

面SVM 具有对新增类别的检测能力,因此分类精度明显

提高.

此外,如果不考虑新增类别,HAR,Physiological和INＧ

FRARED测 试 集 基 于 传 统 SVM 的 分 类 精 度 分 别 为

９５．３１％,８４．５２％和９８．１９％,均略优于基于超球面 SVM
的分类精度.

实验结果表明,传统的多分类 SVM 模型不具有对新增

类别的检测能力,只能够识别训练数据中存在的数据类别.

当测试数据中存在新增类别时,分类器会将其划分到已知类

别中,从而拉低了整个模型的性能.这也意味着模型的抗干

扰能力差,不能适应开放环境下的分类任务.在使用相同训

练数据的条件下,所提出的超球面 SVM 分类器在已知类别

上不仅具有和传统SVM 相当的查全率、查准率和精度,而且

分类器具有对新增类别的检测能力,因此在新增类别上的查

准率明显提高,从而使得分类的整体查准率和精度也得到提

高,具有重要的实际应用意义和价值.

结束语　本文提出了一种新的基于SVM 的类别增量人

体活动识别方法,与传统SVM 方法相比,在不影响已知活动

类别分类效果的前提下,实现了对新增类别的检测,大幅提高

了模型在开放环境下的分类能力,拓展了人体活动识别方法

的应用场景.对于更复杂的情况,如新增类别数据分布不一

定均衡,或者需要识别多种新增活动类别,是我们未来的研究

方向.
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