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摘   要：由于缺少统一人体活动模型和相关规范，造成已有可穿戴人体活动识别技术采用的传感器类别、数量及

部署位置不尽相同，并影响其推广应用。该文在分析人体活动骨架特征基础上结合人体活动力学特征，建立基于

笛卡尔坐标的人体活动模型，并规范了模型中活动传感器部署位置及活动数据的归一化方法；其次，引入滑动窗

口技术建立将人体活动数据转换为RGB位图的映射方法，并设计了人体活动识别卷积神经网络(HAR-CNN)；最

后，依据公开人体活动数据集Opportunity创建HAR-CNN实例并进行了实验测试。实验结果表明，HAR-CNN对

周期性重复活动和离散性人体活动识别的F1值分别达到了90%和92%，同时算法具有良好的运行效率。
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Abstract: Due to the lack of unified human activity model and related specifications, the existing wearable

human activity recognition technology uses different types, numbers and deployment locations of sensors, and

affects its promotion and application. Based on the analysis of human activity skeleton characteristics and

human activity mechanics, a human activity model based on Cartesian coordinates is established and the

normalization method of activity sensor deployment location and activity data in the model is standardized;

Secondly, a sliding window technique is introduced to establish a mapping method to convert human activity

data into RGB bitmap, and a Convolutional Neural Network is designed for Human Activity Recognition

(HAR-CNN); Finally, a HAR-CNN instance is created and experimentally tested based on the public human

activity dataset Opportunity. The experimental results show that HAR-CNN achieves the F1 values of 90% and

92% for periodic repetitive activity and discrete human activity recognition, respectively, while the algorithm

has good operational efficiency.

Key words: Human Activity Recognition (HAR); Feature extraction; Convolutional Neural Network (CNN);

Sliding window; RGB bitmap

 

1    引言

人体活动识别(Human Activity Recognition,

HAR)[1]广泛应用于人机交互[2]、医疗诊断[3]、智能

家居控制[4]、异常行为检查等领域[5]，是普适计算

和人机交互的重要研究领域。HAR主要依据由传

感器采集的活动特征数据来实现活动识别。依据传

感器的不同，HAR技术可以分为基于环境感知的

HAR、基于视觉的HAR和基于可穿戴计算的HAR。

其中，基于环境感知的HAR由嵌入人们工作生活

环境的传感器(如压力传感器、被动式红外传感器

等)采集人体活动数据，实现人体活动的分类识

别；由于其采用的传感器需要部署在具体环境中，
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因此其通常仅适用于特定场景。基于视觉的HAR
由部署于人们工作生活环境中的摄像机获得人体活

动的视觉数据，并应用计算机视觉技术对人体活动

进行分类识别[6]。基于视觉的HAR具有不影响用户

日常活动、使用方便等优点，但其存在易受光线变

化和遮挡干扰，并会涉及用户隐私等缺点[7]。基于

可穿戴计算的HAR，将加速度计、陀螺仪等惯性

传感器集成于可穿戴手表、背心等设备中，通过采

集人体活动力学数据实现人体活动的分类识别[8]。

可穿戴HAR具有成本低、易于使用且不影响用户

日常活动等优点，成为HAR研究热点之一。

可穿戴HAR任务可分为人体活动数据感知、

特征数据提取和活动分类识别3个阶段。随着微电

子机械系统技术(Micro Electro Mechanical Systems,

MEMS)的发展，3轴加速度计、陀螺仪、磁力计

等惯性传感元器件精度越来越高、体积越来越小，

研究人员开发了多种集成了惯性传感器的可穿戴设

备来采集人体活动的3轴加速度、角速度等动力学

数据，依据不同日常活动(如行走、上楼、下楼

等)中3轴加速度、角速度数值及变化趋势的差异，

提炼不同的人工特征(例如，瞬时加速度/角速度，

合加速度/角速度，加速度/角速度的方差/均方差

等)，并在此基础上研究不同的人体活动分类识别

算法。

早期可穿戴人体活动识别方法，以人体活动的

人工特征数据为基础，分别从阈值、时域、频域方

面进行特征提取和活动分类[9,10]。例如，Ravi等人[11]

采用快速傅里叶变换(Fast Fourier Transform, FFT)

提取人体活动的频域特征并进行活动分类识别。随

着研究的深入，研究人员纷纷将传统的机器学习方

法引入到可穿戴HAR中。例如，何坚等人[12]构造

了可穿戴活动感知背心，引入K邻近 (K-Nearest

Neighbor, KNN)并结合卡尔曼滤波设计了可穿戴

跌倒检测系统，跌倒检测的准确率达到98.9%。

Tran等人[13]在对原始活动数据FFT变换后，在智

能手机上采用支持向量机(Support Vector Machines,

SVM)实现人体活动的快速准确识别。近年来随着

深度学习在图像处理、语音识别等领域取得成功，

研究人员纷纷将深度学习技术引入到HAR中。Hanai

等人[14]将卷积神经网络(Convolutional Neural Net-

work, CNN)引入到HAR中，实验表明由于CNN包

含更多隐藏层，并通过逐层卷积和池化计算提取不

同尺度的人体活动特征，因此获得了较高的人体活

动识别准确率。针对人体活动的时序特征，文

献[15]结合CNN和长短期记忆网络(Long Short

Term Memory, LSTM)构造深度神经网络提取人

体活动的时空上下文特征，并通过实验证明该方法

相比单纯CNN网络具有更高的活动识别准确率。

概括起来，由于缺少统一的协议和规范，不同

可穿戴HAR系统采用活动传感器的类别、数量，

以及传感器部署的位置不尽相同。例如，文献[16]

将集成3轴加速度、陀螺仪的感知模块部署于可穿

戴背心的胸背部；文献[17]将惯性传感器部署于人

体腰部；文献[18]将惯性传感器集成于项链的吊坠

上；文献[19]将惯性传感器部署于人体腰部和左右

大腿部。由于可穿戴HAR传感器的类型、部署位

置不尽相同，已有HAR采用的活动分类识别算法

难以推广应用。此外，尽管深度学习算法取得了较

高人体活动识别准确率，但其需要较高的运算和存

储资源，需要GPU等专用处理器支持才能满足实

时人体活动识别需要。

针对上述问题，本文借鉴人体骨架模型思想，

建立通用人体活动力学模型；其次，建立3轴加速

度、角速度与RGB像素之间的映射关系，通过引

入滑动窗口技术构造基于人体活动力学模型的像素

图像；最后，构造面向人体活动识别的卷积网络

(Convolutional Neural Network is designed for

Human Activity Recognition, HAR-CNN)提取人

体活动的时空上下文信息，并采用公开的Opportunity

数据进行算法验证测试。实验结果表明HAR-CNN

具有较高人体活动识别率，并具有良好的运行效率。 

2    人体活动力学模型

人体活动过程中，头、手、足、四肢、腰和胸

部会呈现出不同的运动特征。对此，本文参考微软

人体骨架模型[20]，并采用笛卡尔坐标系建立通用人

体活动力学模型(如图1所示)，图1(a)—图1(c)为根

据人体运动特征提取出的骨架关节点，图1(d)为关

节点上传感器的加速度与角速度的方向示意图。

人体形态主要由四肢、躯干、手、足和头部通

过关节铰链式连接构成。其中，在人体活动中肢体

运动主要体现在胸部(如挺胸)、腰部(如弯腰)，因

此胸部和腰部通常会作为人体活动力学数据的检测

点。依据文献[21]的人体骨架模型，人体活动建模

需要部署的动力学传感器节点集S={S1, S2, ···,

S13, Hl, Hr, Fl, Fr}。如图1(c)所示，S1为头部感知

节点；S2, S3, S4, S9, S10, S11为左右臂感知节点；

Hl, Hr为左右手感知节点；S7, S8为胸部、腰部脚

感知节点； S5, S6, S12, S13为左右腿感知节点；Fl,

Fr为左、右脚的感知节点。

为了规范表示人体活动力学特征，本文采用笛

卡尔坐标系建立统一的人体活动力学模型。在图1(d)
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中，ax,ay和az分别代表人体活动中3轴加速度计分

别沿着坐标系中x轴、y轴和z轴采集得到的加速度

分量数据；ωx,ωy和ωz分别代表人体活动时陀螺仪

分别沿x轴、y轴和z轴感知到的人体倾转角加速度

分量数据。设A表示人体活动，Fext为特征提取函

数，Fcls为人体活动分类函数。则

A=Fcls(Fext(S1, S2, ..., S13,Hl,Hr, Fl, Fr)) (1)

其中

Si= (aix,a
i
y, a

i
z,ω

i
x, ω

i
y, ω

i
z) (2)

Hl, Hr和Fl, Fr构成与Si相同。由于不同厂家

传感器的量程和测量精度不尽相同，为了避免这些

因素对活动识别算法的影响，可以采用式(3)对采

样数据进行归一化处理，使得加速度、角速度的取

值在[0,1]。式(3)中，x代表传感器采集的原始数

据，xmin代表传感器量程的最小值，range代表加

速度计或陀螺仪的量程范围，xscale代表归一化之后的

数据。

xscale =
x− xmin

range
(3)

已有可穿戴活动感知技术中，研究人员选取了

图1所示的人体活动力学模型中感知节点集的子集

作为人体活动力学数据的采样点，设计了动力学数

据的信号向量模、方差、均方差、熵等人工特征方

法来提取人体活动特征，并研究了不同分类算法以

实现人体活动的分类识别。 

3    面向HAR的卷积神经网络

深度学习可在无需事先知道检测目标所具有的

人工特征情景下，通过监督学习来提取目标特征并

分类，其在图像识别、自然语言处理等方面取得了

巨大成功。对此，本节引入滑动窗口技术构造人体

活动的RGB位图，进而构造基于卷积神经网络的

深度学习算法提取人体活动特征，并进行活动分类。 

3.1  人体活动力学数据的RGB位图映射

由于人体活动具有连续性和长期性等特征，运

动力学传感器实时采集的人体活动数据形成连续流

数据。而传统针对固定静态数据的算法无法直接应

用于流数据场景。对此，本文通过滑动窗口技术缓

存人体活动数据，并为每一个感知数据设置对应时

间戳。这样，随着新数据的不断产生，系统依据时

间戳按照先进先出的原则，不断更新窗口内的老

数据。

ej = (Sj
1, S

j
2, ...,

Sj
i , ..., S

j
13,H

j
l ,H

j
r , F

j
l , F

j
r ) Sj

i

图2所示为人体活动数据滑动窗口示例。其

中，新感知数据元素来自窗口右测，窗口左侧元素

为按照先进先出原则移出窗口的数据。滑动窗口包

含T s×n时间段的感知数据。其中，T s为采样周

期，n为采样次数。窗口中每个元素

。根据式(2)可知每个 可

以映射为两个像素。则滑动窗口W中包含的总像素

个数为17×2×n。

对人体活动模型中的3轴活动力学数据与图像

的RGB通道数据建立映射关系(例如：x轴分量值

对应红色通道子像素值，y轴分量值对应绿色通道

子像素值，z轴分量值对应蓝色通道子像素值)，则

可以将人体活动的3轴加速度、角速度数据分别转

化为对应的RGB像素(如图2所示)。从图2可知，将

人体活动力学数据转换为RGB像素图，不仅保存

了同一时刻中人体活动3轴加速度、角速度之间的

关联关系，同时也保存了滑动窗口中不同时刻3轴

加速度、角速度之间的依赖关系，这为设计基于卷

积网络的深度学习算法提供了基础。

由于加速度计和陀螺仪传感器的量程与精度不

尽相同，为此本文采用式(4)对加速度计和陀螺仪

传感器感知的数据进行规范化处理，通过四舍五入

将结果转化为整型数据。其中，RGB图像中子通

道通常为1 Byte，即取值为0～255的整型数据。

 

 
图 1 基于笛卡儿坐标的人体活动力学模型
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result = 255× x− xmin

range
(4)

通过式(4)将3轴加速度计和陀螺仪采集的x,
y和z轴数据均规范到0～255范围内。这样就可将每

次3轴加速度计和陀螺仪采集到的数据转换成一个

像素点。 

3.2  面向HAR的卷积网络架构

通过对LeNet-5[22]、AlexNet[23]、VGGNet[24]等

经典的卷积神经网络进行归纳总结，本文提出了面

向人体活动识别的卷积网络架构，即HAR-CNN。

HAR-CNN由输入层、卷积层、池化层、全连接

层、softmax层构成，如图3所示。其中，第1层为

输入层，输入A×A×3，其中A为RGB位图长/宽度。

中间层为m×n个卷积单元。每个卷积单元

Um,n(m, n =  1, 2, 3,···)包含1或多个卷积层，0或1个
池化层。每一列卷积单元串联成一个卷积通道，多

个卷积通道可以并联成多通道的卷积网络。

每个卷积单元Um,n中的Cm,n, i  (i =  1, 2, 3,···)为
卷积层。在每个卷积单元中有i个卷积层，每个卷

积单元中的所有卷积层采用相同大小的卷积核 (Kl,

Sl, Cl, Ol)，其中Kl为卷积核大小，Sl为卷积核的

步长，Cl 为特征图输入通道数，Ol为特征图输出

通道数。每个卷积单元中的所有卷积层采用相同的

Padd ing (方式为VALID或SAME)，不同的

Padding方式将导致卷积层输出的特征图大小不同。

Sm, n为卷积单元中的池化层。每个卷积单元最

后的卷积层后可以添加0或1个池化层。池化通常取

整个池化区域的最大值或平均值。

Fk(k=1, 2, ···, K) 是全连接层。在卷积单元后

添加全连接层将卷积单元输出的特征结合起来，全

连接层可以为1或多层。

HAR-CNN的最后一层为softmax层。通过

softmax层输出预测结果，将概率最大的类别作为

预测结果输出。 

4    HAR-CNN实现与实验分析

本文采用公开的Opportunity[25]人体活动数据

集，参考其对应的实验环境和传感器部署情况(如

图4所示)设计构造了HAR-CNN实例，并进行相应

网络的训练和测试。 

4.1  Opportunity数据集

为了开展人体活动识别技术研究，欧盟在第

7框架项目中搭建了包含躺椅、餐桌、冰箱、橱柜

等设施的日常生活仿真环境，按照图4设计了包含

 

 
图 2 人体活动力学数据转位图示意

 

 
图 3 HAR-CNN架构
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7个惯性传感器和12个3轴加速计的可穿戴设备以采

集人体活动数据。4位被试按照设定的场景描述各

自独立完成5组日常活动和1组训练活动。其中，日

常活动由被试从躺椅上起身、活动准备、室外散

步、准备咖啡、喝咖啡、准备三明治、吃三明治、

清理餐桌、躺躺椅上休息9个顺序活动构成。在1组
训练活动中被试重复20次如下9组活动：打开/
关闭冰箱、打开/关闭洗碗机、打开/关闭不同高度

的3个抽屉、开/关门1、开/关门2、打开/关闭灯、

清理餐桌、站立喝饮料、坐着喝饮料。

从时序上可将Opportunity活动数据分为周期性

重复活动(如坐、站、躺、走等)、非重复性周期活

动(打开/关闭门、打开/关闭冰箱、打开/关闭洗碗机、

移动杯子、清理餐桌等)。表1所示为Opportunity
数据集中周期性、非周期性活动数据集描述。其

中，数据的采样频率为30 Hz。由于原始Opportunity
数据集存在部分数据缺失，对此本文采用线性插值

进行数据补齐。

本文按照式(3)对Opportunity数据进行归一化

处理，并采用3.1节的滑动窗口方法生成Opportunity
数据对应的RGB位图。本文将4位被试活动数据的

80%作为训练样本，其余20%作为测试样本。 

4.2  HAR-CNN结构

HAR-CNN网络架构如图5所示。其中，对于

周期性活动，HAR-CNN的输入为26像素×48像素

的3 通道RGB位图。由于Opportunity数据集中针

对非周期性活动还包含了环境传感器(如门、抽屉

开关电磁阀等)采集的数据，因此对于非周期性活

动的HAR-CNN输入数据扩充为57像素×48像素的3
通道RGB位图。HAR-CNN共有 6 个网络层(不包

含输入层)。图5中，网络的卷积层标注为 C，池化

层标注为Sx，全连接层标注为 Fx。x为网络的层号。

C1为第1层卷积层。在卷积的过程中如果卷积

核步长不能被输入图片尺寸整除，会发生丢弃数据

的情况。为了防止输入的数据丢失，本文首先对数

据的边缘进行扩充，在输入图片的四周补0，将图

像扩充为28×50×3尺寸来进行卷积。卷积层1有
32个卷积核，卷积核大小为2×2×3，卷积的步长为

1，每个卷积核同时在图像的3个通道中卷积，输出

1维的卷积图像。每个卷积核有2×2×3以及1个偏置

共13个连接参数，该层共416个参数，最后输出

32张26×48的特征图。

表 1  Opportunity数据集描述

活动 次数

周期性

站 960

坐 169

走路 1711

躺 40

非周期性

开门1 125

关门1 122

开门2 119

关门2 120

开冰箱 209

关冰箱 213

喝饮料 136

清理餐桌 134

开/关灯 129

开洗碗机 128

关洗碗机 124

开抽屉1 123

关抽屉1 125

开抽屉2 116

关抽屉2 112

开抽屉3 210

关抽屉3 216

 

 
图 4 Opportunity 数据集传感器分布图
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S2为第1层池化层。第1层池化层的输入为第

1层卷积层后输出的26×48×32的特征图，在池化操

作前对输入特征图进行边缘扩充。池化的窗口为

2×2，步长为2，每次仅提取窗口中的最大值作为

输出，该层最后输出32张13×24的特征图。

C3为第2层卷积层。第2层卷积层的输入为第

1层池化层输出的特征图，在卷积前对输入特征图

进行边缘补充操作。卷积层2的卷积核数量为64，
大小为2×2×3，卷积步长为1。该层最后输出64张
13×24的特征图。

S4为第2层池化层。第2层池化层的输入为第

2层卷积层后输出的特征图。第2层池化层的窗口大

小为2×2，步长为2，选择窗口中最大的数据进行

保留，该层最后输出7×12×64特征图。

F5为网络的全连接层。全连接层内有512个神

经元，将池化层2的结果展平作为全连接层的输

入，为了防止网络过拟合，添加了dropout层，随

机地丢掉神经元，dropout的参数设置为0.8。
Outputs为网络最后的输出层，输出将全连接

层的输出与5个周期性活动标签类进行全连接操

作，通过softmax函数计算出每个活动类别的概

率，其中概率最大的为预测的活动标签。

本文选择了一台搭载Ubuntu操作系统的服务

器(Xeon E5-2620 v4 CPU, 128 GB内存, TESLA
M40图形加速卡)，采用Tensorflow和Python设计

实现HAR-CNN实例。使用Opportunity公开数据

对HAR-CNN进行模型训练和测试。其中，网络训

练的学习率0.0001，batch size设置为750，训练迭

代1000次后识别准确率不再提高，课题组停止模型

训练。此外，课题组使用了Adam方法对网络进行

优化。 

4.3  实验结果分析

本文采用同时兼顾精确率和召回率的F1值(如
式(5)所示)作为模型的评估指标。

F1=
2× Pr ecision× Recall
Pr ecision+ Recall

(5)

为了验证本文提出的网络模型的有效性，本文

选取了MS-2DCNN [7]和DeepConvLSTM [15]以及

DRNN[26] 3种有监督机器学习算法以及Weka中的

Bayes Network, Random Forest, Naïve Bayes,

Random Tree 4种分类算法进行活动识别性能对

比。其中，MS-2DCNN将不同轴向的传感器数据

分别输入神经网络，然后对卷积得到的不同轴向的

特征进行拼接分类，该网络共有11层，包括输入输

出层、4层卷积层、1层池化层、1层数据转化层、

2层全连接层以及1层连接分类器；DeepConvL-

STM采用卷积神经网络和长短时记忆网络分别提

取人体活动的时空特征并分类。DeepConvL-

STM除输入层外，包括4个卷积层、2个LSTM层及

一个softmax输出层。每个卷积层的卷积核长度为

5×1，卷积核个数为64个，每个LSTM层包括128个

LSTM单元。DRNN网络为一个包含3层隐藏层的

循环神经网络。

Opportunity数据集中周期性重复活动称为运

动模式(Modes of Locomotion, ML)，非重复性离

散活动称为姿态模式(Gesture, GR)，表2所示为两

种对比算法以及Weka中的4种分类算法与本文算法

的F1值对比。其中，Gesture(NULL)和ML(Null)

分别表示包含NULL的姿态和运动模式，NULL类

为间隔时间不含任何特征活动。

通过表2可以看出，Weka上4种算法的人体活

动识别F1值普遍低于HAR-CNN, DRNN, MS-
2DCNN和DeepConvLSTM算法，这可能是其提取

的人体活动特征少于MS-2DCNN, DRNN, HAR-
CNN和DeepConvLSTM方法的原因。DeepConvL-
STM算法在每一类活动分类上都取得了较高的

F1值，其在周期性重复活动ML高于本文的HAR-
CNN算法；但由于其采用卷积神经网络和LSTM相

结合的网络结构，网络参数较多，导致其训练和识

别的时间相比HAR-CNN和MS-2DCNN较长。

DRNN网络每一项都取得了较高的得分但是其使用

 

 
图 5 HAR-CNN网络架构
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的循环神经网络在训练时易遇到梯度爆炸与消失等

问题，并且算法的运行时间较长。MS-2DCNN
算法在每一项分类中的F1值均与本文算法相近，但

是其网络层数较多导致运行时间较长。本文HAR-
CNN网络在离散类活动Gesture(NULL)和Ges-
ture以及周期类活动ML(NULL)中取得了最高

F1值，说明其对周期性、离散性活动均有较好的识

别效果，同时运行时间也小于DeepConvLSTM,
MS-2DCNN和DRNN算法。

本文还对数据分割使用的滑动窗口长度和步长

进行了实验分析(如图6所示)，图6(a)、图6(b) 为
随着窗口长度增加两种活动识别的F 1值变化，

图6(c)、图6(d)为随着滑动步长变化两种活动识别

的F1值变化。从图6(a)、图6(b) 可以看出ML和
Gesture活动识别结果随着窗口从40 ms增加到1500 ms
时，人体活动识别F1值总体上逐步提高(去除局部

波动)。其中，针对周期性重复活动在窗口宽度为

1600 ms时，F1值达到峰值，然后随着窗口增大

F1值逐渐减小；离散活动在窗口宽度为1300 ms时，

F1值达到峰值，然后随着窗口增大F1值逐渐减小。

这说明不是滑动窗口越长，人体活动识别F1越好，

而是滑动窗口大小有一个峰值，在该状态下人体活

动识别准确率最高。这是因为当窗口过小时，活动

特征无法被完全提取会导致F1值较低。而当窗口太

大时窗口中可能包含两类以上的活动，导致网络无

法学习有效特征导致F1值下降。

本文通过实验分析每类活动的持续时间最终选

定1.6 s作为滑动窗口大小。确定滑动窗口大小后，

本文继续实验分析每次滑动窗口移动步长对活动识

别F1值的影响。窗口滑动步长通常小于窗口长度，

这使得相邻两个窗口间有部分重叠活动数据。从

图6(c)、图6(d)可以看出ML和Gesture活动识别结

果随着窗口滑动步长从40  ms增加到800  ms
时，人体活动识别F1值总体上逐步提高，并在步长

表 2  不同算法F1值对比

算法
Gesture

Gesture

(NULL)
ML

ML

(NULL)

运行

时间(s)

Bayes Network 0.79 0.81 0.82 0.74 32.9

Random Forest 0.63 0.72 0.73 0.69 21.2

Naïve Bayes 0.54 0.66 0.75 0.74 8.1

Random Tree 0.75 0.88 0.87 0.85 7.0

DeepConvLSTM 0.86 0.91 0.93 0.89 6.6

MS-2DCNN 0.81 0.89 0.92 0.85 5.8

DRNN 0.84 0.92 0.91 0.88 7.3

HAR-CNN 0.90 0.92 0.92 0.90 3.7

 

 
图 6 不同滑动窗口长度和步长的F1值
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为800 ms时F1值达到峰值，然后随着步长增大F1

值逐渐减小。本文通过实验得到的最优滑动步长为

滑动窗口大小的一半时，人体活动识别准确率最高。

如表3和表4列出了包含NULL类时本文算法和

DRNN算法针对ML和Gesture两类活动的识别准确

率、召回率的比较。表3、表4中本文算法的平均准

确率都达到了90%优于DRNN算法，证明本文的算

法有良好的识别效果。在ML标签活动识别中，两

种算法的站立活动识别准确率都较高，而走路识别

准确率却最低。分析Opportunity数据集发现站立

数据占数据集的40%，而走路数据仅占23%。站立

的训练数据较多使得站立活动的识别准确率较高。

本文算法在GR标签活动识别中，因数据集中NULL

类占比高达58%，故大多数的错误识别均是将活动

类别识别为NULL类。 

5    结束语

本文建立基于人体骨架的通用人体活动力学模型，

并构造了面向人体活动识别的HAR-CNN网络。通过

对比另外3种深度学习算法与4种传统机器学习算法

在Opportunity数据集的活动识别结果，证明了本文

设计的HAR-CNN算法有较高的准确率和运算效率，

是一种有效的活动识别算法。未来课题组将继续优

化网络结构，包括网络的卷积核大小、连接方法

等。此外，会进一步探索解决人体活动数据不平衡性

(诸如NULL过多等问题)导致识别准确率降低等问题。

表 3  ML活动识别的准确率和召回率(%)

活动类别 DRNN准确率 DRNN召回率
HAR-CNN

准确率

HAR-CNN

召回率

NULL 90 91 92 92

站立 92 91 96 92

走路 79 82 81 94

坐下 92 85 93 73

躺

平均值

90

89

85

87

90

90

85

87
标准差 5 4 5 8

表 4  GR活动识别的准确率和召回率(%)

活动类别 DRNN准确率 DRNN召回率
HAR-CNN

准确率

HAR-CNN

召回率

NULL

开门1

95

87

97

92

94

92

95

87

开门2 93 93 96 93

关门1 90 92 96 80

关门2 95 92 96 91

开冰箱 85 65 90 80

关冰箱 83 86 87 74

开洗碗机 88 74 83 83

关洗碗机 80 81 85 83

开抽屉1 79 77 88 86

关抽屉1 80 77 85 75

开抽屉2 77 83 97 82

关抽屉2 79 88 83 83

开抽屉3 86 85 96 90

关抽屉3 86 84 91 85

清理餐桌 93 82 100 100

喝饮料 89 88 78 95

开/关灯

平均值

94

87

69

84

91

90

95

87
标准差 6 8 6 7
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