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摘　要　为提高基于智能终端的人体行为识别的准确率，提出一种基于卷积神经网络深度学习人体行为识别 方 法。

该方法将原始数据进行简单处理，直接作为输入数据输入到卷积神经网络中，由卷积神经网络进行局部特征 分 析，得

到特征输出项，直接输入到Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，可识别走路、跑步、上下楼梯、站立等５种动作。对比实验结果表明，其

对不同的实验者的识别率达到８４．８％，证明了该方法的有效性。
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１　引言

随着人们生活水平的不断提高、工作压力的不断增大，人

们越来越需要健康的生活方式，对于健康颇有好处的体育运

动成为人们日益关注的焦点。运动管理系统能够督促人们每

天保持一定的运动量 并 提 供 心 跳、血 压 等 信 息。在 这 种 需 求

环境中信息科技和智能穿戴获得了迅速的发展。随着信息科

学和智能穿戴的不断进步，基于传感器的人体行为识别开始

走向社会舞台。其实时采集传感器数据，进行数据的预处理，

通过数据的分析和运算从而判断出用户的当前活动状态，例

如智能家居、老人跌倒识别系统等。目前，随身携带的智能手

机内置加速度、陀螺仪、磁力计、方向传感器等多种传感器，它

们可以应对不同的场景产生不同的数据，例如加速传感器可

以就走路、跑步、上下楼等不同行为产生不同的较为准确的三

维加速度数据，这样就为基于便携式智能手机应用于行为识

别提供了可能性。

２　已有研究

２．１　深度学习

深度学习是机器学习 理 论 中 的 一 个 新 的 研 究 领 域，它 的

动机在于建立、模拟人脑进行分析学习的神经网络，它模仿人

脑的机制来解释数据，是 无 监 督 学 习 的 一 种。目 前 深 度 学 习

已经在图片识别、声音识别、自然语言处理等领域取得了巨大

的成功。２０１３年陈先 昌 等 人 通 过 改 进 卷 积 神 经 网 络 的 模 型

进行手写体 数 组 的 识 别，将６００００个 手 写 体 数 据 用 于 训 练

１００００个手 写 体 数 据 进 行 测 试，实 验 结 果 表 明 识 别 率 达 到

９２％［１２］。２００８年赵志宏等人 将 卷 积 神 经 网 络 用 于 车 牌 字 符

识别，取得了９８．６８％的识别率［１５］。２０１２年Ｏ．Ａｂｄｅｌ－Ｈａｍｉｄ
等人将卷积神经网路用于声音信号的识别系统中，获得了较

为理想的识别率［２］。

２．２　行为识别

国内外在人体行为识 别 方 面 已 经 有 若 干 研 究，早 期 的 研

究是可穿戴计算，即将传感器固定在特定的位置进行人的行

为和手势识别。２００４年 ＭＩＴ的媒 体 实 验 室 利 用 人 体５个 位

置携带的加速度计来识别日常生活中的２０种常见的行为，连

续采集人体上不同部位携带的传感器数据，利用模式识别用

户行为感知，分别对平 均 值、运 动 能 量、频 域 熵 等 使 用 不 同 的

分类器进行了测试，获得了较为准确的识别［１１］。２０１０年王喜

昌等人将加速度计置于上肢，将获取的三轴加速度信息用于

上肢动作的识别，获得了较为理想的识别准确率［１１］。

随着智能手机风靡全 球，基 于 智 能 手 机 的 人 体 行 为 识 别

迅速开始兴起并取得了迅速发展。智能手机的人体行为识别
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可以被看作是一种分类问题，其中输入数据是时域信号而输

出结果是分类标签对应 的 类 别。美 国 高 通 公 司 的Ｇｒｏｋｏｐ等

人将手机放到人体的不同部位，包括口袋、裤兜和手中等进行

（行为和手机位置）二元组的识别，并获得了９２．６％和６６．８％
的识别率［１１］。国内Ｃｈｅｎ等 人 选 择 融 合 加 速 度 计 和 ＧＰＳ信

息进行交通模式的识别，用于区分是否处于交通工具中的行

为，结果难以区分静止时是否是处于交通工具上的静止。

３　深度学习理论研究

卷积神经网络是一种 深 度 学 习 网 络，包 括 卷 积 层 和 池 化

层，其先进行卷积过程 再 进 行 池 化 过 程。其 中 卷 积 过 程 的 输

出项作为池化层的输入项，然后将池化层结果作为下次卷积

层的输入项依 次 类 推。卷 积 神 经 网 络 的 关 键 部 分 如 图１所

示。

图１　ＣＮＮ关键部分

３．１　卷积层

源于对生物视觉细胞 局 部 感 受 野 的 理 解，卷 积 神 经 网 络

采用局部过滤器，进行卷积过程，即取输入项的局部子矩阵与

局部过滤器进行内积运算，输出结果作为卷积输出矩阵的对

应维数的值。为了形成 更 好 的 数 据 表 现 形 式，卷 积 层 提 供 多

个这样的局部过滤器形成多个输出矩阵，每个输出矩阵的大

小是（Ｎ－ｍ＋１），详细运算过程如式（１）所示。

Ｘｌ，ｊｉ ＝ｆ（ｂｊ＋∑
ｍ

ａ－１
ｗｊａｘｌ－１，ｊｉ＋ａ－１） （１）

其中，Ｘｌ，ｊｉ 中的ｌ表示第ｌ个卷积层，ｉ表示第ｉ个卷积输出矩

阵的某个值，ｊ表示对应的输出矩阵的编 号，从 左 往 右 依 次 表

示为０到Ｎ，Ｎ 表示卷 积 输 出 矩 阵 的 个 数。ｆ表 示 非 线 性 函

数，这里采用ｓｉｇｍｏｉｄ函数 。如图１所示，第一输入层作为输

入项在第一个过滤层的作用下的输出矩阵的第１个位置上的

结果如式（２）所示。

Ｘ１，１１ ＝ｆ（ｂ１＋ｗ１，１１ ｘ０，１１ ＋ｗ１，１２ ｘ０，１２ ＋ｗ１，１３ ｘ０，１３ ） （２）

３．２　池化层

ＣＮＮ的池化层是一个进一步缩小矩阵的维数，同时不破

坏数据内在联系的一个过程。池化层可以通过平均值构造也

可通过最大值的方法来构造，本实验采用平均值构造，故也可

以将该实验池化层称为均值池层。均值池层的输入来源于上

一层的卷积层，输出结果作为下一层卷积的输入层。

均值池采用局部求均值的方式进行降维。详细运算过程

如式（３）所示。

Ｘｌ，ｊｉ ＝１Ｎ＊
（ ∑

ｎ

ｉ－１，ｊ－１
ｘｉ，ｊ） （３）

其中，Ｘｌ，ｊｉ 表示进行池化过程后的局部的一个输出项，它是由

上一层大小为ｎ＊ｎ的局部小矩阵进行求均值所得到的。本

实验中采用的均值池化过程由１／ｎ的方阵与ｎ＊ｎ的方阵调

用卷积函数实现。

４　基于深度学习的行为识别模型

实验是在 Ｍａｔｌａｂ环境下进行的，涉及过程包括数据采集

系统过程、基于 卷 积 神 经 网 络 的 数 据 处 理 过 程 和ｓｏｆｔｍａｘ分

类器进行分类的过程。

４．１　数据采集系统

本文 将 ＡＲＭ 处 理 器 的 智 能 手 机 作 为 硬 件 平 台，基 于

Ａｎｄｒｏｉｄ　２．３系统，搭建轻 量 级 行 为 数 据 采 集 器，能 实 时 进 行

加速度信息的采集。采集１５名用户的行为数据，年龄分布在

２０－５０岁，其中２０－３０岁５人，３０－４０岁８人，４０－５０岁２
人，基本覆盖智能手机 用 户 群；采 集 的 行 为 信 息 分 为５种，包

括静止、走路、跑 步、上 楼、下 楼。用 户 的 手 机 穿 戴 位 置 明 细

为：包里、裤兜、手中。每个用户针对每种行为 和 位 置 采 集１０
次运动过程中的 加 速 度 信 息，每 次 采 集 时 间 为１０ｓ。整 个 项

目组采集的数据总 和 为２２５０组，其 中 一 种 行 为 有４５０组，每

个位置有７５０组，如表１、表２所列。

表１　不同行为的样本数

行为样本 数量

Ｓｔａｙ　 ４５０
Ｗａｌｋ　 ４５０
Ｒｕｎ　 ４５０
Ｕｐｓｔａｉｒｓ　 ４５０
Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ　 ４５０
Ｔｏｔａｌ　 ２２５０

表２　不同穿戴位置的样本数

位置样本 数量

Ｐｏｃｋｅｔ　 ７５０
Ｈａｎｄ　 ７５０
Ｂａｇ　 ７５０
Ｔｏｔａｌ　 ２２５０

４．２　基于卷积神经网络的数据处理

本文整个实验流程包 括 对 数 据 的 预 处 理、数 据 的 卷 积 神

经网络处理过 程 和ｓｏｆｔｍａｘ分 类 过 程，具 体 实 验 数 据 处 理 过

程如图２所示。

图２　具体实验数据的处理过程

４．２．１　数据的预处理

实验是采用上述数据采集系统所采集的数据进行的。在

输入卷积神经网络进行训练和测试之前需要先对输入的数据

进行预处理。采集 的 数 据 首 先 处 理 大 小 为１２０×３的 矩 阵ａ
＝（ａｘ，ａｙ，ａｚ），其中ａｘ 表示手 机 坐 标 系ｘ方 向 上 的 加 速 度 信

息，ａｙ 表示手机坐标系ｙ方 向 上 的 加 速 度 信 息，ａｚ 表 示 手 机

坐标系ｚ方向上的加速度信息。实验中首先将矩阵ａ依次按

手机坐标系ｘ，ｙ，ｚ变化为１×３６０的行向量ｂ，然后取出ａｚ 中

的最后一项添加到行向量ｂ中 形 成１×３６１的 行 向 量ｃ，最 后

将行向量ｃ处理为１９×１９的矩阵ｄ。具 体 变 化 如 图３所 示，

其中△表示ａｘ，○表示ａｙ，□表示ａｚ。

图３　输入数据的变化过程

４．２．２　数据的卷积神经网络处理过程

数据经过预处理过程后进入到卷积神经网络的第一个卷
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积层，卷 积 窗 口 大 小 为２×２，有６个 这 样 的 有 着 不 同 值 的 卷

积窗口，于是得到６个不同的卷积映射矩阵，每个矩阵大小为

１８×１８。中间处理过程包括局部卷积窗口的卷积过程和ｓｉｇ－
ｍｏｉｄ函数的处理过程。卷积过程的处理过程如图４所示。

图４　卷积处理示意图

数据经过卷积神经网 络 的 第 一 层 后 进 入 池 化 层，池 化 层

处理数据的方式有最大值方式和平均值方式等，其中最大值

方式是将局部小矩阵的最大值作为映射层的输出，平均值方

式是将局部小矩阵的平均值作为映射层的输出，本文采用平

均值的方式进行池化层的采样过程。实验中的处理过程采用

一个卷积窗口与要处理的矩阵进行卷积来完成，其中卷积函

数的每项值 都 为１／ｎ，其 中ｎ为 卷 积 窗 口 中 元 素 的 总 个 数。

实验中经过池化层处理后的矩阵大小变为９×９。

数据经过卷积神经网络的第二层的池化层后进入第三层

的卷积过程，第三层的 卷 积 窗 口 共 有１２个，卷 积 窗 口 大 小 为

２×２，第三层的输出为１２个不同的８×８的矩阵，其中每个矩

阵是就卷积神经网络第二层的池化层中按一定的规律选取矩

阵与对应的卷积窗口 进 行 卷 积 获 得 的，如 表３所 列。第 三 层

的第一个卷积层的输出是由前３个矩阵分别与第一个卷积窗

口进行卷积然后求和所得，卷积的具体过程同卷积神经网络

的第一层的卷积过程一样，其他过程同上。

数据经过第三层池化层后进入卷积神经网络的第四层池

化过程，第四层的处理方式与卷积神经网络的第二层的池化

过程是一样的。

表３　卷积神经网络的第三层矩阵选取规律

０　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９　 １０　 １１
０ Ｘ Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ
１ Ｘ Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ
２ Ｘ Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ
３ Ｘ Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ
４ Ｘ Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ
５ Ｘ Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ　 Ｘ

４．３　基于ｓｏｆｔｍａｘ的分类模型

经过卷积神经网络的 数 据 处 理 过 程 后，数 据 被 处 理 为 一

个１６×１×１２的 列 矩 阵，输 入 到ｓｏｆｔｍａｘ分 类 器 进 行 分 离。

ｓｏｆｔｍａｘ分类器是将要分 离 的 信 号 映 射 到 相 应 的 标 签 上。训

练时，信号经过卷积神经网络的数据处理过程得到一个分类

结果，将其与相应的标签数据进行比较算出相应的相对误差，

通过训练一定的次数不断修正卷积神经网络中的卷积窗口上

的权值使得相对误差不断减小，最后趋于收敛，然后将测试集

输入到该网络中进行测试分类。本文的训 练 次 数 是２０００，得

到的分类误差曲线如图５所示。

图５　卷积神经网络训练误差曲线

５　实验结果与分析

课题组采用多分 类 算 法 进 行 行 为 识 别，分 别 为ＢＰ神 经

网络、ＳＶＭ算法和卷积神经网络。分别采用两种方法进行测

试。

（１）样本 集 测 试。基 于 份 样 本 进 行 建 模，再 取 出 其 中 的

４５０份进行测试，实 验 结 果 显 示 卷 积 神 经 网 络 识 别 准 确 率 达

９２％。

（２）交叉验证。将整 个 样 本 随 机 分 成３份 取 其 中 的２份

进行训练，１份进 行 测 试，即 随 机 选 择３００份 样 本 进 行 训 练，

剩余的１５０份 样 本 进 行 测 试，其 中５种 行 为 各 自 随 机 取３０
个，交叉验证具有比样本测试集低的准确率，但有着更接近未

标注样本的分类准确度。

交叉验证实验结果及准确率如表４、表５所列。

表４　具体实验结果

待预测类别

Ｒｕｎ　 Ｗａｌｋ　 Ｓｔａｙ　 Ｕｐｓｔａｉｒｓ　 Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ

实

验

结

果

Ｒｕｎ　 ２８　 ２　 ０　 ０　 ０
Ｗａｌｋ　 ２　 ２１　 ０　 ４　 ３
Ｓｔａｙ　 ０　 ０　 ３０　 ０　 ０
Ｕｐｓｔａｉｒｓ　 ０　 ３　 ０　 ２７　 ０
Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ　 ０　 ３　 ０　 ６　 ２１

表５　各种行为的识别率

行为样本 识别准确率（％）

Ｓｔａｙ　 １００
Ｗａｌｋ　 ７０
Ｒｕｎ　 ９３．３
Ｕｐｓｔａｉｒｓ　 ９０
Ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ　 ７０

各种模型准确率如表６所列。通过对实验准确率的对比

可知，卷积神经网络的识别率最高。因此，基于卷积神经网络

建模更适合进行基于多特征的行为识别。

表６　３种常见行为识别模型的准确率对比

机器学习算法 测试集准确率（％） 交叉验证准确率（％）

传统神经网络 ５２．１１　 ６５．８３
ＭＶＰ　 ５８．０９　 ７５．７６

卷积神经网络 ９２　 ８４．７

结束语　本文针对５种 日 常 行 为，将 手 机 分 别 放 在３种

不同位置的情况进行了用户行为加速度信息采集，将采集到

的数据按３种不同方法进行识别分类。与 传 统 的ＢＰ神 经 网

络、ＳＶＭ相比，卷积神经网 络 无 需 进 行 人 为 的 特 征 优 选 过 程

且有着更高的识 别 率，其 准 确 率 能 够 达 到８４．７％，是 一 种 理

想的分类模型，但走路、上下楼３种相似的行为信号的识别率

较易区分的跑步和静止两种行为的识别率偏低。
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ｉ＝１
ａｉ－１ｎｍ∑

ｎｍ

ｉ＝１
ｂｉ｜

＝ξ１（Ａ，Ｂ）＋ξ３（Ａ，Ｂ）

定义６　设Ａ，Ｂ∈Ｆ（Ｓ），ρｉ（Ａ，Ｂ）＝１－ξｉ（Ａ，Ｂ），ｉ＝１，

２，３，称ρｉ（Ａ，Ｂ）为Ｆ（Ｓ）上 的 伪 距 离，（Ｆ（Ｓ），ρｉ）为 伪 度 量 空

间。

注１：ρ１（Ａ，Ｂ）＝
１
ｎｍ∑

ｎｍ

ｉ＝１
｜ａｉ－ｂｉ｜，ρ３（Ａ，Ｂ）＝｜

１
ｎｍ∑

ｎｍ

ｉ＝１
（ａｉ）－

１
ｎｍ∑

ｎｍ

ｉ＝１
（ｂｉ）｜，由定理１０和定义６直接可得。

定理１５　设Ａ，Ｂ∈Ｆ（Ｓ），ｋ＝１，２，３，则
（ｉ）ρｋ（Ａ，Ａ）＝０；
（ｉｉ）ρｋ（Ａ，Ｂ）＝ρｋ（Ｂ，Ａ）；
（ｉｉｉ）ρｋ（Ａ，Ｃ）≤ρｋ（Ａ，Ｂ）＋ρｋ（Ｂ，Ｃ）。

证明：由定理１１和定义６直接可得。

定理１６　设Ａ，Ｂ∈Ｆ（Ｓ），ｋ＝１，２，则
（ｉ）ρｋ（Ａ∨Ｂ，Ａ）＝１－τ（Ｂ→Ａ）；
（ｉｉ）ρｋ（Ａ∧Ｂ，Ａ）＝１－τ（Ａ→Ｂ）；
（ｉｉｉ）ρ３（Ａ∨Ｂ，Ａ）≤１－τ（Ｂ→Ａ）；
（ｉｖ）ρ３（Ａ∧Ｂ，Ａ）≤１－τ（Ａ→Ｂ）。

证明：由定理１２和定义６得

（ｉ）ρｋ（Ａ∨Ｂ，Ａ）＝１－ξｋ（Ａ∨Ｂ，Ａ）＝１－τ（Ｂ→Ａ）；
（ｉｉ）ρｋ（Ａ∧Ｂ，Ａ）＝１－ξｋ（Ａ∧Ｂ，Ａ）＝１－τ（Ａ→Ｂ）；
（ｉｉｉ）ρ３（Ａ∨Ｂ，Ａ）＝１－ξ３（Ａ∨Ｂ，Ａ）≤１－τ（Ｂ→Ａ）；
（ｉｖ）ρ３（Ａ∧Ｂ，Ａ）＝１－ξ３（Ａ∧Ｂ，Ａ）≤１－τ（Ａ→Ｂ）。
定理１７　设Ａ，Ｂ∈Ｆ（Ｓ），则
（ｉ）ρ１（Ａ，Ｂ）≥ρ２（Ａ，Ｂ）≥ρ３（Ａ，Ｂ）；

（ｉｉ）ρ２（Ａ，Ｂ）＝
１
２
（ρ１（Ａ，Ｂ）＋ρ３（Ａ，Ｂ））。

证明：由定理１３、定理１４和定义６得

（ｉ）１－ξ１（Ａ，Ｂ）≥１－ξ２（Ａ，Ｂ）≥１－ξ３（Ａ，Ｂ），则ρ１（Ａ，

Ｂ）≥ρ２（Ａ，Ｂ）≥ρ３（Ａ，Ｂ）
（ｉｉ）ρ２（Ａ，Ｂ）＝１－ξ２（Ａ，Ｂ）

＝１－１２
（ξ１（Ａ，Ｂ）＋ξ３（Ａ，Ｂ））

＝１２×２－
１
２ξ１

（Ａ，Ｂ）－１２ξ３
（Ａ，Ｂ）

＝１２
（２－ξ１（Ａ，Ｂ）－ξ３（Ａ，Ｂ））

＝１２
（（１－ξ１（Ａ，Ｂ））＋（１－ξ３（Ａ，Ｂ）））

＝１２
（ρ１（Ａ，Ｂ）＋ρ３（Ａ，Ｂ））

结束语　本 文 利 用 公 式 的 赋 值 及 赋 值 顺 序 给 出 了ｎ值

ｕｋａｓｉｅｗｉｃｚ命题逻辑系统中公式真度的定义，该定 义 与 文 献

［１］中的定义等 价；同 时 介 绍 了ｕｋａｓｉｅｗｉｃｚ命 题 逻 辑 系 统 中

公式间的３种相似度的性质和关系，并由此得到了３种 伪 距

离，建立了较广泛意义 上 的 逻 辑 度 量 空 间。本 文 的 研 究 思 想

在其它多值命题逻辑系统中的性质将在另文中讨论。
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