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摘　要　利用三轴加速度传感器进行人体行为识别一直是传感器数据处理、模式识别领域的研究热点。加速度数据

往往存在着多种动作数据难以区分的情况，特别是走、上楼、下楼这３个动作数据非常相似，这给正确识别这３种人体

动作带来了较大的难度。提出一种基于特征增强与决策融合的行为识别方法，通过对部分特征值进行增强处理和对

多个分类结果进行决策融合来识别走、上楼、下楼这些难以区分的相似动作。实验验证，所提方法可克服由于加速度

数据的相似性而导致的动作识别正确率低、识别误差大的情况，有效提高人体行为识别率，且可在实际应用中实时识

别人体行为动作。
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１　引言

使用传感器对人体的行为动作进行识别一直是传感器数

据处理、模式识别领域的研究热点。在以往的研究中，研究者

通过在人体的不同部位安装传感器来检测人的动作［１，２］，这

种方法虽然有着良好的效果，但从长期使用方面考虑，其过于

繁琐。相比之下，使用单个加速度传感器来完成行为识

别［３－６］，虽然在识别精度上有所欠佳，但大大提高了使用的方

便性。在手机普及的今天，通过手机内置的传感器来检测人

的日常动作，无疑是更好的选择。目前，研究者已提出了多种

利用手机传感器数据进行人体行为识别的方法。Ｄｕａｒｔｅ　Ｆ等

人［７］将手机固定在人体腰部，通过读取分析加速度传感器数

据，可以识别人体多种动作且识别率高达９５％以上。Ｈｅｎｐ－

ｒａｓｅｒｔｔａｅ　Ａ等人［８］通过设定不同的识别模型以对应手机处于

不同的姿态，实现了无论手机处于何种位置姿态都可通过加

速度数据识别出人体动作。

行为识别可分为数据采集与预处理、特征值提取、行为分

类等几个步骤，其中关键步骤是特征值提取和行为分类。提

取的特征值主要包括时域特征值和频域特征值，可用的特征

值非常多，但可能会出现特征值冗余的现象，所以在行为识别

前必须对特征集进行选择。行为分类可用的分类算法包括支

持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［９］、决策树、Ｋ近邻

算法、神经网络［２，１０］等。学者们对人体行为识别中的特征值

提取和行为分类已展开了深入的研究。

Ｋｈａｎ　Ａ　Ｍ等人［５］提出了一个分层体系，低层使用统计

信号特征和人工神经网络识别出动作属于静态、过渡态还是

动态，高层结合加速度信号的自回归模型系数和手机倾斜角

建立一个增广特征矩阵，特征矩阵经过线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒ

Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）和人工神经网络识别出人体行

为动作。文献［６］通过特征选择算法和分类算法的配合使用，
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可以找到最佳的特征集，摒弃冗余的特征值，最大化地利用特

征值进行动作识别。文献［１１］采用多层分类方法，首先将多

种动作区分成两类，再对同类动作进行细分，直至得到最终分

类结果。这种多层分类可以有效避免所有动作一起分类时动

作之间的相互干扰问题。文献［１２］选用几个基础的分类算法

和几个元级分类算法，通过基础分类算法和元级分类算法的

不同组合来选择出最佳组合算法。上述方法中的特征选择、

多层分类、算法组合使用在行为识别方面都取得了不错的效

果。但是，上述方法都是在动作数据是可区分的情况下进行

的，现实情况中三轴加速度传感器数据可能存在着不可区分

的情况，如走、上楼、下楼这３个动作非常相似，即使在高精度

采集频率下数据之间的差异也非常小，特别是一旦数据集变

大，这３个动作之间存在的相互干扰数据就更多，并且由于手

机并不是固定在人体上，所以采集的数据难免有因为抖动产

生的误差，在极端情况下，这３种动作的数据可能存在着不可

区分的情况，这给正确识别人体动作带来了较大的难度。本

文基于手机三轴加速度传感器数据识别出日常生活中常见的

５种人体动作：走、跑、上楼、下楼、站立。为了克服由于三轴

加速度数据的相似性而导致的动作识别正确率低、识别误差

大的情况，提出一种基于特征增强和决策融合的行为识别方

法，对部分特征值进行增强处理和对多个分类结果进行决策

融合，从而有效区分走、上楼、下楼这些难以区分的相似动作，

提高人体行为识别率。

２　基于特征增强与决策融合的行为识别方法

本文提出的基于特征增强与决策融合的行为识别方法包

括数据采集与预处理、特征提取、特征选择、特征增强、分类器

训练、参数设计与权重训练、二层分类７个步骤，如图１所示。

图１　行为识别流程图

２．１　数据采集与预处理

本文实验采用自主采集的传感器数据做训练和测试，数

据采集时传感器应尽量靠近人体重心［５］，所以采集过程中实

验人员手持手机紧靠胸口。共采集了１０个人的走、跑、上楼、

下楼、站立５个动作数据，每个动作采集时间为１０ｍｉｎ，因而

共有５００ｍｉｎ的数据，采样频率为１００Ｈｚ。

采集到的三轴加速度数据有两方面需要注意：１）由于三

轴加速度传感器采集的数据是包括重力的，为了减小重力对

加速度数据的影响，需要减去传感器数据上的重力分量，手机

中有专门的重力传感器读取三个轴上的重力分量。２）由于手

机所在的坐标系相对于手机是固定的，而相对于全球坐标系

却会随手机方位的变化而变化，为了让行为识别系统能够识

别手机处于各种方位时的行为动作，需要实时地将手机坐标

系（Ｌｏｃａｌ　Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ　Ｓｙｓｔｅｍ，ＬＣＳ）转换为全球坐标系（Ｇｌｏｂａｌ

Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ　Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＣＳ），从手机坐标系到全球坐标系的转

换可以通过一个实时旋转矩阵Ｒｔ完成［１３］，其定义如下：

Ｒｔ＝

ｃωｓφ－ｓωｓθｓφ －ｓωｃθ ｃωｓφ＋ｓωｓθｃφ
－ｓωｃφ－ｃωｓθｓφ －ｃωｃθ －ｓωｓφ＋ｃωｓθｃφ

－ｃθｓφ ｓθ ｃθｃ

熿

燀

燄

燅φ

（１）

其中，ｃ，ｓ分别表示ｃｏｓ与ｓｉｎ，θ，φ，ω分别表示ｔ时刻手机绕

ｘ，ｙ，ｚ轴旋转的角度，分别称为手机的俯仰角、翻滚角和偏航

角。然后，可以通过式（２）实时将加速度数据从ＬＣＳ转换到

ＧＣＳ：

αＧＣＳｔ ＝ＲｔαＬＣＳｔ （２）

其中，αＧＣＳｔ 和αＬＣＳｔ 分别是ＧＣＳ和ＬＣＳ上的加速度数据。

由于采集的数据是一段连续的数据流，为了方便后面的

特征提取和识别模型训练，预处理需要进行数据分割。常用

的数据分割方法包括：１）有数据重叠的分割；２）没有数据重叠

的分割。文献［１４］指出使用有数据重叠的分割方法有利于去

除因行为转换对识别结果带来的影响。除了是否有数据重

叠，另一个非常重要的分割要素是数据分割窗口的大小，窗口

太大包含的动作太多，而窗口太小数据可能不能包含一个完

整的动作［１４］。综合考虑数据重叠和分割窗口大小，本文采用

６ｓ窗口５０％数据重叠的数据分割方法。

２．２　特征提取

行为识别是通过比较每个窗口的加速度数据来完成的，

但是即使是相同的动作，窗口中的数据也不可能完全一致，而

且加速度数据具有很强的波动性，用原始数据进行行为识别

是几乎不可能的，所以必须计算每个窗口中加速度数据的特

征值，通过比较特征值来区分各个动作。特征值主要在时域

和频域提取，本文从６ｓ５０％数据重叠的加速度数据窗口中提

取特征值，包括时域特征值：均值、均方根、标准差、均值的模、

标准差的模、信号幅度区域、偏度和相关系数（见式（３ａ）－式

（３ｇ））；频域特征值：能量和熵（见式（３ｉ）和式（３ｊ））。

ｘ－＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ （３ａ）

ＲＭＳ（Ｘ）＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ （３ｂ）

σｘ＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ

－）槡 ２ （３ｃ）

ａｖｇ＿ｍｏｄ＝ ｘ－２＋ｙ
－２＋ｚ－槡 ２ （３ｄ）

σ＿ｍｏｄ＝ σ２ｘ＋σ２ｙ＋σ２槡 ｚ （３ｅ）

ＳＭＡ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（｜ｘｉ｜＋｜ｙｉ｜＋｜ｚｉ｜） （３ｆ）

Ｓｋｅｗ（Ｘ）＝
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ

－）３

（ｎ－１）（ｎ－２）σ３ｘ
（３ｇ）

ρｘｙ＝
Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）
σｘσｙ

（３ｈ）

Ｅｎｅｒｇｙ（Ｘ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｆ２ｉ

ｎ
（３ｉ）

Ｅｎｔｒｏｐｙ（Ｘ）＝
－∑

ｎ

ｉ＝１
ＦｉｌｏｇＦｉ

ｎ
（３ｊ）

其中，ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ是ｘ，ｙ，ｚ轴加速度数据，Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）是ｘ轴和

ｙ轴加速度数据的协方差，Ｆｉ 是ｘ轴加速度数据的傅里叶变

换。

２．３　特征选择

一些特征值可能包含冗余或者无关的信息，这些信息会
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影响识别的准确性，因此需要进行特征选择，这样不但可以有

效提高识别准确性，并且可以降低计算复杂度和简化训练模

型。本文采用了序列前向特征选择（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　Ｆｏｒｗａｒｄ　Ｓｅ－

ｌｅｃｔｉｏｎ，ＳＦＳ）算法作为最佳特征集的选择算法，ＳＦＳ的主要思

想是：特征子集Ｘ 从空集开始，每次从总特征集中选择一个

特征值加入特征子集Ｘ，使识别率达到最高，若新加入的特征

值不能提高识别率，就不将其加入特征子集。当搜索完整个

特征集后，算法结束，所得的特征子集作为最优特征集。本文

最终选择出了１１个特征值作为最佳特征集，如表１所列。

表１　最佳特征集

特征值

最佳特征集

ｘ轴的平均值，ｙ轴的平均值，ｚ轴的标准差，ｘ，ｙ，ｚ三轴平
均值的模，ｙ轴的偏度，ｚ轴的偏度，ｘ轴的均方根，ｙ轴的
均方根，ｘ，ｙ轴间的相关系数，ｘ，ｚ轴间的相关系数，ｙ，ｚ
轴间的相关系数

２．４　特征增强

选定最优特征集后，由于其中每个特征值对动作识别的

贡献大小不同，某些特征值可能对走、上楼、下楼这３个较难

区分的动作的识别作用较大，所以本文选择对区分走、上楼、

下楼３个动作贡献较大的特征值进行特征增强处理。

首先使用Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ算法计算出每个特征值的权重，过程

如下：从训练样本集中随机取出一个样本Ｒ，然后从与Ｒ同类

的样本集中取出Ｒ的ｋ个近邻样本，再从与Ｒ不同类的样本

集中取出ｋ个近邻样本，最后通过权重更新式（４）更新每个特

征值的权重，迭代上述过程ｍ 次，可以得到每个特征值的权

重，权重越大的特征值表示该特征值对这个多类别分类问题

的贡献越大。

Ｗ（Ａ）＝Ｗ（Ａ）－
∑
ｋ

ｊ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ，Ｈｊ）

ｍ＊ｋ ＋∑
ｋ

ｊ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ，Ｍｊ

（Ｃ））／（ｍ＊ｋ） （４）

ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ１，Ｒ２）＝

｜Ｒ１［Ａ］－Ｒ２［Ａ］｜
ｍａｘ（Ａ）－ｍｉｎ（Ａ）

，　Ａ连续

０， Ａ离散且Ｒ１［Ａ］＝Ｒ２［Ａ］

１， Ａ离散且Ｒ１［Ａ］≠Ｒ２［Ａ

烅

烄

烆 ］

（５）

其中，Ｒ１［Ａ］，Ｒ２［Ａ］表示样本集Ｒ１，Ｒ２ 中的特征值Ａ，ｍａｘ
（Ａ），ｍｉｎ（Ａ）表示特征值Ａ的最大值和最小值，Ｈｊ 表示从同

类样本集中找出的第ｊ个最近邻样本，Ｍｊ（Ｃ）表示从不同类

样本集Ｃ中找出的第ｊ个最近邻样本，ｍ表示样本抽样次数，

ｋ表示最近邻样本个数。

得到每个特征值的权重后，设定阈值，选择权重高于该阈

值的特征值进行特征增强。本文设定阈值ｋ＝０．０５，最终选

定４个特征值进行特征增强，分别是：ｚ轴的标准差，ｘ轴与ｙ
轴间的相关系数，ｘ轴与ｚ轴间的相关系数，ｙ轴与ｚ轴间的

相关系数，特征增强过程如下式所示：

ｐｉ＝
ｐｉ， ｋ＜０．０５

ｍ＊ｐｉ， ｋ≥０．｛ ０５
，ｉ＝１，２，３，…１１ （６）

其中，ｐｉ为特征值，ｍ为特征增强系数，ｋ为阈值。

特征增强系数ｍ 的取值由实验获得。本文取１≤ｍ≤５
进行实验，各个特征增强系数下的识别率如图２所示，可见，

随着ｍ的增大，识别率先迅速增大，然后随着ｍ的增大而逐

渐呈下降趋势，当ｍ＞５时，特征增强后得到的识别率提高效

果不明显。最终本文选定特征增强系数ｍ＝１．６。

图２　不同特征增强系数下的识别率

２．５　分类器训练

本文使用的分类器是支持向量机，一共需要训练４个分

类器，包括一个基础分类器和３个根据ＡｄａＢｏｏｓｔ算法思想得

到的弱分类器。

考虑到走、上楼、下楼这３个动作的相似性，仅仅使用一

个分类器很容易识别错误，融合多个分类器的识别结果可能

可以提高识别正确率，因此本文训练一个基础分类器完成对

走、跑、上楼、下楼、站立５个动作的识别，并专门针对走、上

楼、下楼３个动作训练３个弱分类器，每个弱分类器的作用是

保证对某一个动作识别率较高，而不保证其它动作的识别率。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法本身是通过改变数据分布来得到一个弱分类

器。以针对“走”这个动作训练的弱分类器为例，在弱分类器

训练过程中需要不断地从原始训练数据中找出对识别“走”动

作有利的样本，删除对识别“走”动作有干扰的样本，最终得到

一个专门为“走”这个动作而规划的训练样本。

２．６　参数设计与权重训练

本文的人体行为动作转换图如图３所示，这里将走、上

楼、下楼这３个动作之外的动作合并为其它动作。从图３中

可以看出人的行为动作都会以一定概率转换到另一个动作或

者维持不变，且转换只与上个行为动作有关而与之前的行为

动作无关，因此可以将人体行为动作的转换过程看作一个马

尔可夫过程，根据行为动作之间存在的转换关系用上个动作

的识别结果来帮助识别当前动作。所以，本文设定一个人体

行为动作转换的概率矩阵Ｐ：

Ｐ＝

０．９　 ０．０３　０．０３　０．０４

０．０３　 ０．９　 ０．０３　０．０４

０．０３　０．０３　 ０．９　 ０．０４

０．０３　０．０３　０．０３　０．

熿

燀

燄

燅９１

（７）

其中，每行依次表示的状态是：走、上楼、下楼、其它，每列依次

表示的状态是：走、上楼、下楼、其它，Ｐ中的每一个元素ｐｉｊ表

示状态ｉ转换到状态ｊ的概率。

图３　行为动作转换图

本文将基础分类器和３个弱分类器对当前动作的识别结

果作为４个参数，将上一个动作的识别结果作为第５个参数，

因此共有５个参数，记作ｌａｂｅｌｉ，ｉ＝１，２，３，４，５，通过训练来确

定这５个参数的权重ｗｉ，ｉ＝１，２，３，４，５。权重的大小代表该

参数对识别结果的贡献大小，权重越大说明该参数是正确识
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别结果的可能性越大。权重训练方法如下：

（１）首先设定参数δ＝１／ｎｕｍ，ｎｕｍ 是走、上楼、下楼３个
动作的训练样本总数；

（２）设定权重的初始值：ｗｉ＝１，ｉ＝１，２，３，４，５；

（３）权重训练过程中只更新基础分类器识别结果ｌａｂｅｌ１
的权重ｗ１ 和上个动作识别结果ｌａｂｅｌ５ 的权重ｗ５。由于本文

主要识别的是走、上楼、下楼这３个相似动作，且这３个动作

对应的弱分类器识别结果应当有着一样的权重，所以３个弱

分类器识别结果的权重设定为１且不变，即ｗ２＝１，ｗ３＝１，

ｗ４＝１不变；

（４）对参数权重进行迭代更新，即采用二层分类对训练样

本进行识别，根据每个样本的识别结果对参数权重进行更新，

更新公式如下：

ｗｉ＝
ｗｉ＋δ＊ｎ，ｌａｂｅｌｉ＝ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｗｉ－δ＊ｎ，ｌａｂｅｌｉ≠ａｃｔｉｖｉｔ｛ ｙ

，ｉ＝１，５ （８）

其中，ａｃｔｉｖｉｔｙ是样本的正确动作。更新过程其实是一个奖惩
机制：如果样本识别结果与样本实际结果一致，那么设定参数

ｎ＝１，识别正确或错误的参数权重相应增加或减少δ；如果样
本识别结果与样本实际结果不一致，那么设定参数ｎ＝８，识

别正确或错误的参数权重相应增加或减少δ＊８。

所有训练样本识别结束后调整ｌａｂｅｌ５ 的权重ｗ５ 为：

ｗ５＝ｗ５＊（１／ｐｔＡ．ｔＡ） （９）

其中，ｐｔＡ．ｔＡ表示走、上楼、下楼３个动作不转换到此３个动作
之外其它动作的概率。

该权重训练方法是通过识别结果的反馈对权重进行更新

的，如果参数显示的是正确的识别结果就通过公式增加其权

重，反之减少，并且通过奖惩机制使对正确识别帮助越大的参

数获得越大的权重。这样经过大量样本训练后的参数权重可

以很好地反映出每个参数对正确识别动作的贡献大小。

２．７　二层分类

完成以上６个步骤后，采用二层分类对人体行为进行识

别。第一层分类用基础分类器对走、跑、上楼、下楼、站立５个

动作进行识别，如果识别结果为跑或站立即为最终识别结果，

如果识别结果为走、上楼、下楼３个动作之一就进行第二层分

类，二层分类示意图如图４所示。

图４　二层分类示意图

第二层分类使用３个弱分类器对动作进行识别，将基础

分类器的识别结果、３个弱分类器的识别结果和上个动作的

识别结果作为５个参数，采用加权投票方法进行决策融合得

到识别结果，融合公式如下：

ａ＿ｓ＝

∑
４

ｉ＝１
ｗｉ＋ｗ５×ｐＡ．Ａ，

　　　　　　　ｆｏｒ　ｌａｂｅｌ５＝ａ＿ｎ，ｌａｂｅｌｉ＝ａ＿ｎ

∑
４

ｉ＝１
ｗｉ＋ｗ５×ｐｌａｓｔＡ．Ａ，

　　　　　　　ｆｏｒ　ｌａｂｅｌ５≠ａ＿ｎ，ｌａｂｅｌｉ＝ａ＿

烅

烄

烆 ｎ

（１０）

其中，ａ＿ｎ表示当前动作，ａ＿ｓ表示ａ＿ｎ所代表动作的得分，

ｐＡ．Ａ表示上一动作保持不变的概率，ｐｌａｓｔＡ．Ａ表示ｌａｂｅｌ５ 所属的
动作转换到当前动作的概率。决策融合的具体过程如下：

（１）根据基础分类器和３个弱分类器的识别结果ｌａｂｅｌｉ
（ｉ＝１，２，３，４），将参数权重ｗｉ＝１（ｉ＝１，２，３，４）分别加到ｌａ－
ｂｅｌｉ对应的动作得分上；

（２）根据上一个动作的识别结果ｌａｂｅｌ５，将其权重乘以动
作保持不变的概率ｐＡ．Ａ，并将结果加到与其一致动作的得分
上；同时将其权重分别乘以转换到其它动作的概率，并将结果

分别加到转换到的动作得分上；

（３）将得分最高的动作类别作为识别结果。

使用本文的决策融合方法，根据５个参数所表示的动作，

将其权重根据公式分别加到对应的动作得分上，即使某个参

数表示的识别结果是错误的，这个错误也可以被权重更大的

参数弥补，或者被多个参数共同弥补，从而提高正确识别率，

这就是使用多个加权分类器的作用。

３　实验结果与分析

表２是未使用特征增强和决策融合方法识别效果的混淆

矩阵。表３是本文方法识别效果的混淆矩阵。从这两个表中

可以看出，无论是否使用本文方法，跑和站立这两个动作都能

取得较高的正确识别率；未使用特征增强和决策融合方法时，

走、上楼、下楼这３个动作识别率略低且这３个动作相互之间

出现较多错分，使用本文方法可改善走、上楼、下楼这３个动

作之间的错分情况，提高正确识别率。

表２　未使用特征增强和决策融合方法识别效果的混淆矩阵

走 跑 上楼 下楼 站立 总数

走 ７８７　 ９　 １４６　 ５８　 ０　 １０００
跑 ２　 １０３１　 ５　 ４　 ０　 １０４２
上楼 ６２　 ２　 ８８３　 ３３　 ０　 ９８０
下楼 ３７　 ３　 ４６　 ８７８　 ０　 ９６４
站立 ０　 ８　 ０　 ０　 ９９６　 １００４

表３　本文方法识别效果的混淆矩阵

走 跑 上楼 下楼 站立 总数

走 ９５６　 ９　 ２１　 １４　 ０　 １０００
跑 ０　 １０３８　 ４　 ０　 ０　 １０４２
上楼 ６２　 １　 ９０１　 １６　 ０　 ９８０
下楼 ３１　 １１　 ２８　 ８９４　 ０　 ９６４
站立 ０　 ８　 ０　 ０　 ９９６　 １００４

表４是未使用特征增强和决策融合方法、仅使用特征增

强方法、仅使用决策融合方法和本文方法识别走、跑、上楼、下

楼、站立５个动作的识别率比较，从表中可以看出单独使用本

文方法中的特征增强和决策融合方法都能有效地提高走、上

楼、下楼这３个相似动作的正确识别率，联合使用特征增强和

决策融合方法得到的识别率提高效果最佳，５个动作的平均

识别率可接近９６％。其原因是：

（１）在选择的最佳特征集中，每个特征值对动作识别的贡

献大小不一，存在对识别走、上楼、下楼这３个相似动作识别

作用更大的特征值，使用Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ算法可以找出这些特征值，

通过对这些特征值进行特征增强处理可有效提高识别相似动

作的正确率。

（２）在加权投票决策融合中使用３个弱分类器，这３个弱

分类器是针对走、上楼、下楼３个动作训练的，每个弱分类器

的作用是保证对对应动作的识别率较高。在行为识别过程
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中，可以认为这３个弱分类器中至少有一个弱分类器会正确

识别出当前行为动作，其它两个弱分类器也有一定概率识别

正确，这样就进一步提高了识别的正确性。

（３）将人体行为转换过程看成是一个马尔可夫过程，引入

转换概率矩阵，将上个动作识别结果的参数权重分别乘以转

换到其它动作的概率，将结果分别加到转换到的动作得分上，

这样做不但可以在基础分类器识别错误的情况下纠正识别结

果，而且在动作发生转换的情况下也能帮助提高识别正确率。

　表４　方法１（未使用特征增强和决策融合方法）、方法２（仅使用特

征增强方法）、方法３（仅使用决策融合方法）和方法４（本文

方法）的识别率对比（％）

方法 走 跑 上楼 下楼 站立 平均

方法１　 ７８．７０　 ９８．９４　 ９０．１０　 ９１．０８　 ９９．２０　 ９１．６８
方法２　 ８０．５０　 ９９．１４　 ９１．６３　 ９３．５７　 ９９．２０　 ９２．８７
方法３　 ９４．２０　 ９９．６２　 ９１．６３　 ９３．０５　 ９９．２０　 ９５．６１
方法４　 ９５．６０　 ９９．６２　 ９１．９４　 ９２．７４　 ９９．２０　 ９５．８９

图５是未使用特征增强和决策融合方法、仅使用特征增
强方法、仅使用决策融合方法和本文方法的耗时比较图，表５
是各个方法的平均耗时比较。从图５和表５可以看出，特征
增强步骤基本不会增加额外的时间开销，本文方法的主要耗
时集中在决策融合，这是因为在决策融合过程中有３个弱分
类器需要额外对样本进行识别，增加了时间开销。从表５中
可以看出，本文方法平均识别一个样本需要６．３４ｍｓ，虽然较
其他方法耗时较多，但本文采用的是６ｓ窗口５０％数据重叠
的数据分割方法，在实际应用中，每３ｓ才进行一次行为识别，

６．３４ｍｓ的识别耗时完全可以在实际应用中实时地识别出行
为动作的种类，因而，本文方法具有实时性和实用性。

图５　方法耗时比较图

表５　方法平均耗时对比（ｍｓ）

未使用特征

增强和决策融合

仅使用特征

增强方法

仅使用

决策融合方法
本文方法

耗时 ２．４７　 ２．６８　 ６．１７　 ６．３４

表６是本文方法与文献［１１，１２］方法的平均识别率对比，

文献［１１］中采用多层分类，识别跑、走、上楼、下楼、摔倒５个

动作，文献［１２］采用组合不同基础分类算法和元级分类算法

来寻找最佳组合算法，识别走、坐、站立、上楼、下楼５个动作，

从表６可见，本文方法较文献［１１，１２］中的方法有着更好的识

别效果。

表６　本文方法与其他方法的平均识别率对比（％）

本文方法 文献［１１］方法 文献［１２］方法
平均识别率 ９５．８９　 ８３．０９　 ９４．２９

结束语　本文基于三轴加速度传感器的行为识别方法采
用Ｒｅｌｉｅｆ－Ｆ算法找出对识别走、上楼、下楼这些相似动作作用
更大的特征值并进行特征增强处理；训练４个分类器，包括１
个基础分类器和３个根据ＡｄａＢｏｏｓｔ算法思想的弱分类器，并

用上个动作的分类结果来帮助识别当前动作，将５个分类结
果加权投票决策融合进行行为识别，得到行为类别。该方法
可有效识别相似动作，如走、上楼、下楼，明显提高人体行为的
正确识别率，并可在实际应用中实时使用。下一步，我们将扩
大数据集，采集包含更多人体行为动作的更多样本数据进行实
验，并将进一步研究行为识别中的关键算法，获得更优的特征
提取、特征选择算法和分类算法，进一步提高人体行为识别率。
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