
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００１０００３０

本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:科技部重点研发计划(２０１７YFB１４０２１０３);国家自然科学基金(６１９７１３４７);西安市科技计划项目(２０１８０５０３７YD１５CG２１(４))

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyR&DProgramofChina (２０１７YFB１４０２１０３),NationalNaturalScienceFoundationofChina
(６１９７１３４７)andProjectofXi’anScienceandTechnologyPlanningFoundation(２０１８０５０３７YD１５CG２１(４))．
通信作者:李军怀(lijunhuai＠xaut．edu．cn)

基于改进特征子集区分度的行为识别特征选择方法

王瑞杰１ 李军怀１,２ 王　侃１,２ 王怀军１,２ 商珣超１ 徒鹏佳１

１西安理工大学计算机科学与工程学院　西安７１００４８
２陕西省网络计算与安全技术重点实验室　西安７１００４８
　(２１９１２２０００７＠stu．xaut．edu．cn)

　
摘　要　基于传感器的人体行为识别方法在健康监测、运动分析和人机交互等方面得到了广泛应用.特征选择是准确识别人

体行为的关键环节,其目的是在提高分类性能的基础上从高维特征空间中筛选出与分类相关的特征,以降低特征维数和计算复

杂度.然而,传统的特征选择方法面临着未考虑所选特征冗余性的挑战.因此,针对基于特征子集区分度(Discernibilityof
FeatureSubsets,DFS)衡量准则的特征选择方法仅考虑多个特征的相关性而忽视特征之间冗余性对分类结果影响等缺陷,提出

一种基于冗余性的特征子集区分度衡量准则的特征选择方法(RedundancyandDiscernibilityofFeatureSubsets,RＧDFS),在特

征选择的过程引入冗余性分析,删除冗余特征,以提高分类准确率和降低计算复杂度.实验结果表明,改进方法可有效降低特

征维数并提高分类准确度.
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Abstract　SensorＧbasedhumanbehaviorrecognitionhasbeenwidelyusedinhealthmonitoring,motionanalysisandhumanＧcomＧ

puterinteraction．Featureselectionactsacriticalstepwhenidentifyinghumanbehaviorsaccurately,aimingtoimproveclassificaＧ
tionperformancebyselectingclassificationＧrelatedfeatures,soastoreducefeaturedimensionsandcomputationalcomplexity．The
absenceoffeatureredundancy,nevertheless,poseschallengestolegacyfeatureselectionmethods．Therefore,toresolvetheinsufＧ
ficiencythatonlyfeaturecorrelationbutnotfeatureredundancyisinvolvedintheDiscernibilityofFeatureSubsets(DFS)Ｇbased
featureselectionmethod,anovelRedundancyandDiscernibilityofFeatureSubsets(RＧDFS)Ｇbasedfeatureselectionmethodis

proposedtoincorporatetheredundancyanalysisintofeatureselectionprocessandremoveredundantfeatures,soastoimprove
classificationaccuracyrateandreducecomputationalcomplexityaswell．Experimentalresultsrevealthattheimprovedmethod
canefficientlyreducethefeaturedimensionwiththeimprovedclassificationaccuracy．
Keywords　Accelerationsensor,Behaviorrecognition,Featureselection,Featuresubsetdiscrimination,Featurecorrelation,redunＧ
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１　引言

近年来,随着计算机科学和传感器技术[１]的迅速发展,形

态各异的传感器正逐渐影响人们生活的各个层面.根据传感

器数据以识别和理解人的动作和行为构成未来以人为中心的

计算中的关键任务.人体行为识别[２]的研究可为人们提供更

多人性化 的 服 务,例 如:老 人 监 护[３]、体 感 游 戏[４]、健 康 医

疗[５].基于传感器的人体感知行为识别[６]是行为识别中的新

兴分支,相比于基于图像的行为识别更便捷、自由和安全,对外

界环境依赖度低、可以自由佩戴,且提升了用户数据隐私性.

在基于加速度传感器的人体行为识别研究中,研究者通

常会提取时域[７]和频域[８]等特征.其中,小的特征子集可能

会导致比较高的分类错误率,而大的特征子集会造成比较低

的分类错误率.需要注意,提取的特征不能过多,这是因为:

随着特征个数的增加,计算量会呈指数级增长,导致维数灾

难;此外,由于提取的特征存在无关和冗余的特性,因此需要

对提取特征进行降维处理,选取相关特征,去除无关和冗余特

征,最终实现较好的分类效果.



根据特征选择方法与分类器的关系,特征选择方法一般

可以分为４类:过滤式(Filter)、包装式(Wrapper)、嵌入式

(Embedded)和混合式(FilterＧWrapper).过滤式特征选择算

法独立于分类器,一般使用距离、相关性、一致性或信息度量

标准以衡量特征与分类类别之间的相关性以及特征之间的冗

余性,不同的评价准则可能获得差异性的最优特征子集.其

次,包裹式特征选择方法考虑了特征之间的交互作用,依赖于

分类器的性能,算法完成后直接输出最优特征子集.此外,特
征选择作为学习算法的构成要件,与分类同步进行,嵌入式特

征选择算法可以将特征选择嵌入到分类器构造的算法中,从
而有效选择特征子集.而混合式特征选择算法结合了过滤式

和包裹式两种算法的优点,首先用过滤式算法产生某一特征

子集,进而再用包裹式算法对特征子集作进一步压缩.
鉴于混合式具有较高分类正确率的优势,其获得了广泛

的使用和研究[９Ｇ１０].其中,谢娟英提出的基于子集区分度的

特征子集(DiscernibilityofFeatureSubset,DFS)衡量准则[１１]

的特征选择方法考虑了特征之间相关性,通过计算多个特征

对分类联合贡献的大小,结合搜索策略和分类器以优选特征

子集.然而,在选择特征过程中,该方法未考虑特征之间的冗

余性对分类结果的影响,优选出的特征子集存在冗余特征.
因此,本文为降低特征之间冗余性,提出基于冗余度和特征子

集区分度(RedundancyandDiscernibilityofFeatureSubsets,

RＧDFS)衡量准则的特征选择方法.一方面,该方法在特征选

择过程中加入了冗余性分析,删除冗余特征,在提高分类准确

率的同时进一步降低了计算复杂度.另一方面,通过对最大

相关和最小冗余的计算,既保证特征子集的类别间区分能力

的同时,又减少各个特征间的冗余度.在 UCIHARDataＧ
set[１２]数据集上的实验结果表明,本文提出的 RＧDFS准则可

有效区分类间类别,去除类内冗余性,具有较好的泛化能力.

２　基于RＧDFS的特征选择方法

特征选择是机器学习、模式识别、数据挖掘等领域的重要

研究内容.其从原始特征空间中挑选出满足某种特征子集评

价准则的最优特征子集,删除与分类无关的、冗余的特征,以
降低数据维数,避免维数灾难,从而减少运行时间以及降低数

据空间的复杂度,进而保持或提高系统分类性能和运行效率.
因此,特征选择可降低存储需要和计算开销,提高分类准确率.

２．１　基于DFS的特征子集性能评价准则

基于 DFS的特征子集区分度衡量准则考虑了特征相关

性对于分类的影响,即在考虑特征子集对分类贡献的基础上,
通过计算多个特征之间的联合作用对于分类的贡献值,以优

选特征子集.通过该准则挑选出与分类相关的特征,剔除无

关特征,进而提高分类正确率.
考虑m 维实空间Rm 中的多分类问题:对于任意的k(k≥

２)类别的分类问题,假设样本的总记录数为n,第i类样本总

数为ni,样本空间维数为m,则训练集可表示为:

T＝{(xt,yt)|xt∈Rm,yt∈{１,２,􀆺,k},t∈{１,２,􀆺,n}}
因此,包含k种类别、|S|个特征(|S|表示表示特征集合

S中元素个数且０＜|S|≤m)的特征子集区分度衡量公式

DFSS,可采用如下定义:

DFSS＝
∑
k

i＝１
‖x－i－x－‖２

２

∑
k

i＝１

１
(ni－１)∑

ni

j＝１
‖xi

j－x－‖２
２

(１)

其中,x－ 表示对所有样本求平均后所得的均值向量,x－i 表示对

第i类样本求平均后所得的均值向量,xi
j 表示第i类别的第j

个样本的特征向量.上述三类向量均包含|S|＜m 个特征.
分子值越大表示特征子集类间越疏,分母值越小则表示

特征子集类内越聚.因此,DFSS 的值越大,表明特征子集的

类间区分度能力越强,类别辨识效果越好,进而对分类结果影

响越大.

２．２　互信息

在信息论和概率论中,两个随机变量的互信息[１３Ｇ１４]用来

度量两个变量之间相互依赖的程度.更加具体地说,是通过

观察另一随机变量来量化该随机变量获得的“信息量”.其不

同于相关系数,且不局限于实值随机变量,决定着联合分布和

各自边缘分布乘积的相似程度.利用互信息不仅可有效减少

特征冗余性,而且能进一步提升分类准确率,在特征优选方面

具有突出贡献[１５].
互信息表示两个特征的相关程度,即冗余程度.考虑两

个随机变 量 X 和Y,其 概 率 密 度 和 联 合 概 率 密 度 分 别 为

p(x),p(y)和p(x,y).则这两个随机变量之间的互信息可

定义如下:

I(X,Y)＝ ∑
x∈X
　 ∑

y∈Y
p(x,y)log p(x,y)

p(x)p(y) (２)

此外,类内特征最小冗余性的计算公式为 minR(S),

R(S)可采取如下定义:

R(S)＝ １
|S|２ ∑

u∈S
　∑

v∈S
p(u,v)log p(u,v)

p(u)p(v) (３)

其中,u,v表示特征集合中的任意两个特征;R(S)表示集合S
中所有特征之间的互信息值,即特征之间冗余性.

２．３　DFS方法的改进

特征选择的过程可看作是搜索最具代表性的特征子集过

程,即:在最大化正确率的基础上,降低计算复杂度.因此,所
选择出的特征子集不仅应与分类类别之间的相关性最大,而
且须使特征之间的冗余性最小.

基于 DFS的特征选择方法考虑了类间相关性,但并未考

虑类内特征冗余性.因此,本文对 DFS特征选择方法进行改

进,提出联合考虑冗余性和特征子集相关度的特征选择方法,
即:RＧDFS特征选择方法.RＧDFS方法联合考虑特征之间相关

性和冗余性,则最大相关和最小冗余的联合函数可定义如下:

f(DFSS,R′(S))＝DFSS－R′(S) (４)
其中,R′(S)的计算公式如下:

R′(S)＝

∑
k

i＝１
　 ∑

α１,α２∈S
　∑

ni

j＝１
p([xi

j]α１
,[xi

j]α２
)log

p([xi
j]α１

,[xi
j]α２

)
p([xi

j]α１
)p([xi

j]α２
)

|S|２∗k
(５)

其中,k表示类别数目;[xi
j]α１

,[xi
j]α 分别表示在第i个类别

下特征α１ 和α２ 在第j个样本中的真实值;而DFSS 表示含有

|S|个特征的特征子集所对应的DFS值大小.

RＧDFS特征选择方法的执行如表１所列:首先,从空集开

始,加入类间区分能力最强的特征;其次,依次迭代加入与已

选特征组合后最具类间区分能力的特征;然后,依据加入新特

征后的特征子集所对应的随机森林(RandomForest,RF)分
类器的正确率,判定新加入特征是否保留:若准确率上升,则
保留新加入特征;反之,将其删除.该过程迭代执行,直至所

有特征均被测试.

５０２王瑞杰,等:基于改进特征子集区分度的行为识别特征选择方法



算法１　RＧDFS特征选择方法

１．基于式(１),挑选出 DFS值最大的特征,将其加入到初始为空的最

优特征子集 X.

２．选择分类器,用测试集进行数据测试,记下分类正确率,记为 max.

３．forl＝１,２,􀆺,mdo

４．Repeat

５．　根据式(１)和式(５),在所有特征中挑选出一个从未参与评价的特

征 m′,执行 X＝X∪{m′}.

６．　用 X训练分类器,获得分类模型;用测试集数据测试分类模型,

记下分类正确率temp.

７．　if(max＜temp)

８．　　max＝temp
９．　else

１０． X＝X\{m′}

１１．endif

１２．untilm个特征均参与计算

１３．endfor

３　实验结果及分析

本文实验采用 UCIHARDataset[１５]数据集.实验者通

过让３０名不同年龄、身高和体重的试验者在腰部携带智能手

机,然后以恒定的速率(５０Hz)采集到６种人体行为动作加速

度传感器数据,分别为:步行、上楼梯、下楼梯、坐下、站立以及

躺下.
使用滑动窗口技术(窗口大小为１１０,覆盖率为５０％)[１６]

对去噪后的数据集进行特征提取,所提取到的特征共１５种,
分别为:均值、方差、均方根、平均绝对偏差、四分位间距、轴间

相关系数、峰度、偏度、能量、最大值、最小值、绝对中位差、信
号幅度域、峰峰值以及中位数.其特征编号分别为１到１５.

为得到 可 靠 稳 定 的 分 类 模 型,采 用 十 折 交 叉 验 证 实

验[１７].为得到均匀的实验数据,首先将样本顺序随机打乱,
把每一类样本依次逐个加入到１０个初始为空的样本集合中,
直至这一类的每一个样本均被加入,实现将样本随机均匀划

分为１０份的目的.然后,使用其中１份样本作为测试样本

集,其余９份作为训练样本集,依次轮询,最终实现十折交叉

验证.

３．１　数据预处理

智能手机加速度传感器由于自身硬件存在的噪声和外界

环境的影响,导致采集到的原始数据偏离真实值.本文采用

平滑去噪的滑动平均滤波方法,其计算公式如下所示:

Result[i]＝１
n ∑

n－１

j＝０
Original[i＋j] (６)

其中,Original表示加速度传感器采集到的原始数据,Result
表示计算结果,i表示第i时刻,n表示进行平滑处理的窗口

长度.

３．２　实验结果分析

为验证 RＧDFS算法的有效性,本文采用召回率 R(ReＧ

call)、准确率P(Precision)和F１＝２PR
P＋R

这３种度量标准.

首先,依次采用 K近邻(KＧNearestNeighbors,KNN)、支
持向量机(SupportVectorMachine,SVM)、决策树(Decision
Tree,DT)、朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)和 RF等５种分类

器分别对其进行十折交叉验证.其次,在最优特征子集下混

淆矩阵中对此５种分类器进行比较,实验结果如图１－图６
所示.

图１　基于 DFS的５种算法的召回率对比

Fig．１　DFSＧbasedrecallrateoffivealgorithms

图２　基于 DFS的５种算法的准确率对比

Fig．２　DFSＧbasedaccuracyoffivealgorithms

图３　基于 DFS的５种算法的F１值对比

Fig．３　DFSＧbasedF１scoreoffivealgorithms

图４　基于 RＧDFS的５种算法的召回率对比

Fig．４　RＧDFSＧbasedrecallrateoffivealgorithms

图５　基于 RＧDFS的５种算法的准确率对比

Fig．５　RＧDFSＧbasedaccuracyoffivealgorithms

图６　基于 RＧDFS的５种算法的F１值对比

Fig．６　RＧDFSＧbasedF１scoreoffivealgorithms

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



由图１－图６的对比结果可知,RＧDFS特征选择方法在

精确率、召回率和F１分数３个评价指标下均普遍优于原方法,
即DFS方法.此外,RF算法在５种分类器中的效果最优.

表２显示了在 DFS特征子集优选准则下,RF分类器在

最优特征子集{１,２,３,９,１５}下的混淆矩阵.表３显示了在

RＧDFS特征子集优选准则下,RF分类器在最优特征子集{３,

４,９,１５}下的混淆矩阵.

表２　基于 DFS的 RF混淆矩阵

Table２　DFSＧbasedRFconfusionmatrix

分类动作 步行 上楼梯 下楼梯 坐下 站立 躺下

步行 ２０１ １３ ６ ０ ０ ０
上楼梯 １ ２０５ ６ ０ ０ １
下楼梯 ０ ３ １９３ ０ ０ ０
坐下 ０ ０ ０ ２１９ ３ ２
站立 ０ １ ０ １ ２４６ ０
躺下 ０ ０ ０ ０ ０ ２５６

表３　基于 RＧDFS的 RF混淆矩阵

Table３　RＧDFSＧbasedRFconfusionmatrix

分类动作 步行 上楼梯 下楼梯 坐下 站立 躺下

步行 ２１０ ８ ２ ０ ０ ０
上楼梯 ０ ２１１ １ ０ ０ ０
下楼梯 ０ １ １９５ ０ ０ ０
坐下 ０ ０ ０ ２２４ ０ ０
站立 ０ ０ ０ ０ ２４８ ０
躺下 ０ ０ ０ ０ ０ ２５６

为进一步比较 RＧDFS和 DFS在 RF分类器中的性能,我
们分别揭示其召回率、精确率和 F１值等３种性能指标,如
图７所示.

(a)准确率

(b)召回率

(c)F１分数

图７　基于 DFS和基于 RＧDFS的 RF分类模型

Fig．７　DFSＧbasedandRＧDFSＧbasedRFclassificationmodel

由图７的对比结果可知,相较于 DFS特征选择方法,

RＧDFS在精确率上有１．９％的平均性能提升,在召回率上有

１．８％的平均性能提升,而在F１分数上则平均提升了１．９％.

特定地,在步行状态下,３种指标均有近４％的性能改善.

结束语　特征优选是关联特征与数据的纽带,能够在去

除无关特征的基础上选取相关度高的特征,从而将高维数据

特征降低为较低维数据特征.本文提出了一种基于冗余性的

特征子集区分度方法.该方法从提取特征冗余性出发,基于

特征之间的互信息对冗余特征进行删除,进而降低特征维数,

减少后 续 计 算 量 和 机 器 运 行 时 间.本 文 使 用 UCIHAR

Dataset数据集进行实验分析,结果表明:相较于 DFS方法,

提出的方法在删除冗余性方面可进一步提升分类性能;此外,

在５类分类器中,RF分类器正确率最高.未来工作中,我们

将进一步探索基于信息论的数据特征冗余性降低算法,并采

取CNN等神经网络分类器,以取得更好分类效果.
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