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体域网中一种基于压缩感知的人体动作识别方法 
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摘  要：能量有效性是无线体域网在面向长时间健康监测应用的首要挑战。该文引入压缩感知和稀疏表示理论同时

解决人体活动监测中的动作识别和数据压缩问题，探索在达到一定动作识别率的同时降低传感器节点的能耗。该文

提出的压缩分类动作识别方法首先在传感器节点利用随机投影对传感数据进行压缩，传到中心节点后再利用稀疏表

示对压缩采样数据进行分类与识别，可减少传感器节点处理、传输原始数据所带来的能耗。在公开的可穿戴式传感

器动作识别数据库 WARD(Wearable Action Recognition Database)验证算法性能，实验结果表明该动作识别方法

能有效地对随机投影后的低维采样数据进行识别，具有与传统识别方法相比拟的动作识别准确率。 
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Abstract: Energy efficiency is a primary challenge in wireless body sensor networks for the long-term physical 

movement monitoring. In order to reduce the energy consumption while maintaining the sufficient classification 

accuracy of the human activity, a compressed classification approach is explored combining classification with data 

compressing based on sparse representation and compressed sensing. The proposed approach firstly compresses the 

sensing data by random projection on the sensor nodes, and then recognizes activities on compressed samples after 

transmitting to the central node by sparse representation, which can reduce the energy transmission of original 

data. The performance of the method is evaluated on the opened Wearable Action Recognition Database (WARD). 

Experimental results are validated that the compressed classifier achieves comparable recognition accuracy on the 

compressed sensing data. 
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1  引言  

随着微机电系统、无线通信和传感器网络的发

展，集数据采集、处理和通信为一体的无线传感器

节点越来越普及，由放置在人身体不同部位的多个

传感器节点构成的无线体域网 (Wireless Body 
Sensor Networks, WBSN)[1]在老年人日常活动监

测、慢性病人监护、康复辅助训练方面得到广泛应

用。基于惯性传感器的人体动作识别成为新的研究

热点。相比基于视觉的人体运动识别，它具有设备
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简单、可长时间监控和易于集成等优点。但要想实

现长时间的监测，传感器节点的能量消耗是制约其

实际应用的关键原因。本文用压缩感知和稀疏表示

理论同时解决解决人体动作识别和传感数据压缩问

题，探索在达到一定动作识别率的同时降低传感器

节点的能耗。 
基于微惯性传感器的动作识别属于模式识别领

域的一个新兴分支，其本质是通过多个惯性传感器

获取身体活动时产生的运动信号，然后对数据进行

预处理、特征提取与选择，最后根据提取的特征对

动作状态进行分类和识别。目前大部分的研究工作

都是围绕着提高动作识别率而展开，采用了各种模
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式识别方法，如决策树(decision tree)[2]、人工神经

网络(Artificial Neural Network, ANN)[3]、支持向量

机(Support Vector Machines, SVM)[4]和多级分层的

方法[5]等。另一方面，也有学者围绕着体域网中的数

据压缩问题进行研究[6,7]。但是前面的研究针对动作

识别和数据压缩是独立进行的，没有把两者关联起

来。传统的识别方法是先直接把原始数据传送到中

心节点后再进行识别，这样不适于带宽和能量有限

的体域网。针对这个问题，一些研究者考虑把一些

简单的任务放到传感器节点上进行，如在传感器节

点上进行特征提取[8]、局部分类[9,10]等，以减少节点

传送的数据量。 
近年来新出现的压缩感知理论 (compressed 

sensing)[11]广泛应用于信号处理领域。基于信号稀疏

性的压缩感知理论成功实现了信号的同时采样与压

缩，通过采集少量的信号投影值就可重建原始信号。

但是有许多信号处理的最终目的并不是重构信号，

而是为了得到有关目标的信息，比如信号分类、目

标检测等，可以直接利用少量的测量值来进行像信

号分类等各种信号处理任务[12]。文献[13]提出了压缩

分类(compressed classification)的概念，即直接对压

缩样本进行分类。 
由于动作信号具有稀疏性，本文引入压缩感知

和稀疏表示理论同时解决人体活动监测中的数据压

缩和动作识别问题，提出一种压缩分类动作识别方

法，首先利用压缩感知的随机投影对传感器数据进

行压缩，然后利用稀疏表示对压缩采样数据进行分

类与识别。相比于经典的数据降维方法，如主成分

分析(Principle Component Analysis, PCA)、线性

判别分析(Linear Discriminant Analysis, LDA)等，

随机投影具有计算复杂性低的优点而适合在资源有

限的传感器节点上进行[14]。随机投影的另一优点是

一种独立于数据的降维方法，可以随机选取测量方

案而无需获取任何数据的先验知识。压缩分类方法

一方面可以减少识别系统的计算代价。另一个更重

要的方面是考虑到传感器节点绝大部分能量都消耗

在无线通信模块，在传感器节点上进行随机投影，

就可以减少传感器节点要传送的数据量，达到节能

的目的。如果随着技术发展，有类似于单像素压缩

感知相机的新型传感器，最终可由传感器直接实现

压缩采样，则能有效地降低处理、存储、传输数据

所带来的功耗。 
压缩分类器面临的两大挑战是：(1)压缩分类方

法在处理原始信号时应具有与传统分类方法相比拟

的分类与识别精度；(2)压缩分类方法应能够有效地

对随机投影后的压缩采样信号进行分类与识别。本

文的主要目的是考察提出的压缩分类方法对动作识

别的有效性。 

2  动作识别问题描述与稀疏表示分类模型 

对于人体动作识别，像步行、跑步和跳跃等不

同动作行为，由分布在身体各关节的惯性传感器测

量的观测向量所对应形成的运动轨迹近似分布在不

同的几何子空间中，每个子空间代表一个动作类别，

因此动作识别问题可以转化为稀疏表示分类模型，

可将 Wright 等人 [15]提出的基于稀疏表示分类

(Sparse Representation Classification, SRC)的人脸

识别方法运用到动作识别中。 
假设总共有由L个微惯性传感器测试K种不同

的动作。每个传感器包含一个3轴加速度计( , , )x y z 和

一个2轴陀螺仪( , )θ ϕ ，节点 j 在 t 时刻的采样值构成

一个1维动作观测向量，记为 
5( ) [ ( ), ( ), ( ), ( ), ( )]j j j j j jt x t y t z t t tθ ϕ= ∈a \    (1) 

相应的第 j个传感器节点在动作持续一段时长内的h
次采样值构成了一个 1 维动作向量，记为 

5[ (1), (2), , ( )]j j j j ha a a h= ∈s " \       (2) 

那么由所有 L 个传感器节点的采样值构成的一个１

维动作向量，记为 
1 2 T 5[ , , , ]L Lhs s s= ∈v " \         (3) 

由第 i 类动作对应的训练集中的所有 1 维运动向量

构成了字典集 
5

,1 ,2 ,[ , , , ] i
i

Lh n
i i i i nv v v ×= ∈V " \     (4) 

其中ni表示第 i 类动作的训练集中动作向量的数目，

vi,j表示第 i 类动作第 j 次的动作向量。 
若该待识别的动作向量vk,test属于第k类动作，则

应该近似有式(5)的线性表示： 

,test ,1 ,1 ,2 ,2 , ,k kk k k k k k n k nv v vα α α= + + +v "    (5) 

其中向量 , , 1,2, ,i j ij n∈ =a "\ 。 
将整个训练集中所有 K 种动作向量的所有样本

串接起来，组成字典矩阵V，其形式如式(6)： 
T

1 2 1,1 1,2 ,[ , , , ] [ , , , ]
K

m n
k K nV V V v v v ×= = ∈V " " \  (6) 

其中 5m hL= , 1 2 Kn n n n= + + +" 。 
当给定一个待识别的动作向量vk,test时，需要判

断它所属的动作类别。利用稀疏表示分类方法将动

作分类问题转化为求解多元线性回归模型。因为实

际测量过程中会不可避免地存在一些测量误差，可

用式(7)表示： 
 ,test

m
k ε= + ∈v V \α           (7) 

其中 mε ∈ \ 为观测噪声。 
由压缩感知理论可得，只要问题的解足够稀疏，

可采用二次约束下极小化 l1范数的方法进行求解。  
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l 1 ,test 2
argmin ,   s.t. kα ε= − ≤v Vα α    (8) 

在理想情况下，如果待识别动作向量 vk,test是属

于第 k 类，则解矢量α中只有与第 k 类训练数据对

应的元素不为零，其他元素都为 0。实际情况中由

于噪声的存在，非零元素也可能会发生在其他位置。

则计算该待测动作向量与每一类中所有训练动作向

量的线性加权的差值 ri(vk,test)，如式(9)： 
l,test ,test 2

( ) ( ) ,   1,2, ,i k k ir i kδ α= − =v v V "    (9) 

式中 l( )iδ α 表示提取稀疏系数 lα中与第 i 类的所有训

练动作向量对应的系数，而其余的系数均为 0。选

择差值最小的 ri(vk,test)所属的类别为最终的识别结

果。 

3  压缩分类动作识别方法 

由于动作信号具有稀疏性，本文提出的压缩分

类动作识别方法，首先利用压缩感知的随机投影对

传感器数据进行压缩，然后利用稀疏表示对压缩采

样数据进行分类与识别。 
3.1 随机投影 

随机投影是近年来出现的一种有效的数据降维

方法，它具有计算复杂度低和距离保持特性的优点。 
在每个传感器节点，将 m 维的高维信号通过随

机投影矩阵 A 投影到一个 d 维的低维子空间(d �  
m )，表示为 

RP
d n d m m n× × ×=X A X            (10) 

其中X RP
d n× 表示投影后的数据，A d m× 为投影矩阵。  

投影矩阵A的选择成为了关键。通常不太可能

找到确定的投影矩阵满足约束等距性(Restricted 
Isometry Property, RIP)条件，但独立同分布的随

机矩阵被证明能以较高概率满足 RIP 条件，如高斯

随机矩阵和伯努利随机矩阵[16]。本文实验中在测试

动作识别算法对随机投影后的数据的识别性能时也

选用这两种矩阵。 
    一个d m× 的高斯随机投影矩阵指满足矩阵中

的元素 ,i jφ 是独立的随机变量且都服从式(11)分布： 

, (0,1/ )i j dφ Ν∼             (11) 

一个d m× 的伯努利随机投影矩阵指满足矩阵

中的元素 ,i jφ 是独立的随机变量且都服从式(12)分
布： 

,( 1/ ) 1/2i jP dφ = ± =        (12) 

相对于传统的数据降维方法 PCA 而言，随机投

影的计算代价只跟 PCA 中矩阵相乘所需的计算代

价相同，而省去了 PCA 中计算协方差矩阵和进行特

征分析所需的计算代价。低的计算代价使随机投影

适合在资源有限的传感器节点上实现。 

3.2 随机投影下的稀疏表示分类动作识别方法 
当传感器节点 j 的随机投影矩阵Aj选好后，则

在传感器节点 j 对运动向量 ,test
j
kv 进行随机投影： 

,test,test

jj j dj
kk = ∈v A v� \           (13) 

每个传感器节点把经过随机投影后的向量

,test
j
kv� 传到中心节点，由中心节点收集到的经 L 个传

感器节点投影后的待测运动向量 ,testkv� 表示为 
T1T T

,test ,test ,test[ , , ] dL
k k kv v= ∈v� � �" \       (14) 

满足下面的线性关系： 
1 1

,test

,test

,test

0

0

k

k

L L
k

A v

A v

β η

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = +⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

v AV

"

� # % # #

"

  (15) 

其中 A d m×∈ \ 为由 L 个 Aj组成的新投影矩阵。投

影后的特征维数 d 远远小于训练样本的个数 n，线

性方程是欠定的，有无穷多组解。但只要问题的解β
足够稀疏，在矩阵AV满足 RIP 条件下，由压缩感

知理论可知式(15)可通过最小化 l1 范数下的优化问

题求解。 
l

,test1 2
argmin ,  s.t. kβ β β η= − ≤Av AV  (16) 

解出β 后，后面的步骤同第 2 节的 SRC 算法一

样，计算差值并选择差值最小 ri(vk,test)的所属的类别

为最终的识别结果。随机投影下的稀疏表示分类动

作识别方法(Sparse Representation Classification 
with Random Projection, SRC-RP)，具体实现过程

如下：  
步骤 1 初始化：训练样本集 1,1 1,2[ , , ,v v=V "  

, ]
kk nv T，测试样本 vk,test，每个传感器节点的随机投

影矩阵Aj，误差容忍参数 η。 
步骤 2 在每个传感器节点利用随机投影矩阵

和测试样本计算随机投影值，发送到中心节点。 
步骤 3 在与中心节点相连的后台利用各个节

点的随机投影矩阵和训练样本集构建过完备字典，

字典的各列必须经过了规一化处理。 
步骤 4 通过求解最小化 l1 范数下的优化问题

得到稀疏系数。 
步骤 5 计算残差，选择差值最小的为最终的

识别结果。 
3.3 SRC-RP 方法对随机投影数据的识别有效性分

析 
Wright 等人[15] 首先通过实验验证了他们提出

的稀疏表示分类方法在对人脸图像进行随机低维投

影的情况下也能获得了较高的识别率，但未给出理

论证明。 
SRC-RP 算法能对经过随机投影后的压缩样本
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进行分类。求解最小化 l1 范数下的优化问题，即式

(16)是关键。首先分析能转化为式(16)求解的前提是

矩阵AV满足 RIP 条件。 
在压缩感知理论中，为了能从 m 维测量值中重

构出 n 维信号，即 x=s Ψ ，文献[16]证明了矩阵
m n×∈ \Ψ 应满足RIP条件，即：存在常数 (0,1)Λδ ∈ ，

有式(17)成立 
22 2

2 22
(1 ) (1 )x x xΛ Λ Λδ δ− ≤ ≤ +Ψ     (17) 

其中 {1, , },nΛ ⊂ " ΛΨ 为Ψ 中由索引 Λ 所指示的相

关列构成的子矩阵。 
文献[17]扩展了压缩感知的概念，把信号从正交

基下稀疏扩展到在冗余字典下稀疏，给出了什么样

条件下的测量矩阵满足 RIP 条件，并给出了证明。

当信号 y 在冗余字典下稀疏时，即有 =y x=s A AΦ  
x= Ψ ，其中冗余字典Φ为m n× ，随机矩阵 A 为

d n× ，当所取的随机矩阵 A 为高斯随机投影矩阵

或伯努利随机投影矩阵时，矩阵 =AΨ Φ能以较高

概率满足 RIP 条件，即：对 (0,1)δ ∈ ，设 : Λυ δ δ= +  

Λδ δ+ ，则有大于
2( /9)1 2(1 12/ )S c ne δδ −− + 的概率(c

为一个与所选随机投影矩阵有关的常量)满足式

(18)： 
22 2

2 22
(1 ) (1 )x x xΛυ υ− ≤ ≤ +AΦ      (18) 

同理，当 SRC-RP 算法中待测的动作向量 vk,test

为冗余字典V的稀疏表示时(α的系数中只有与第 k
类对应的不为 0，其余的都为 0，可见α是一个具有

1/K 稀疏度的稀疏向量)，且所取的随机投影矩阵为

高斯随机投影矩阵或伯努利随机投影矩阵，矩阵

AV能以较高概率满足 RIP 条件。 

SRC-RP 算法把对经过随机投影后的压缩样本

进行分类与对原始采样样本进行分类比较，发现关

键是最小化 l1范数下的优化问题求解式不同。 

比较最小化 l1 范数求解式(16)与式(8)，目标函

数在投影前后没有改变，约束条件变了。只要证明

在两式中的约束条件是近似的，则两个优化函数是

近似相同的，它们的解也近似相同，即 β ≈ α。两

式中的约束条件近似相同的证明如下： 

对于 RIP 条件式(17)中，如果Ψ 取随机投影矩

阵A，去掉上下限约束，则近似有 22x x≈A ，则

有 

,test ,test2 2

,test 2

( )

                       ( )

k k

k

β η β η

β η

− ≤ = − ≤

≈ − ≤

Av AV A v V

v V  (19) 

因此，SRC-RP 对随机投影后的压缩采样数据

的识别率可达到与对原始数据的识别率相近似的结

果。接下来由实验进一步进行验证。 

4  实验结果与分析 

4.1 WORD 数据集 
本文采用美国加州伯克利大学的 Yang 提供的

可穿戴式传感器的动作识别数据库 (Wearable 
Action Recognition Database, WARD)[10]。共采用 5
个 Tmote 节点，分别捆绑在腰部、2 个手腕和 2 个

脚踝处。每个节点嵌有一个 3 轴加速度传感器和一

个 2 轴陀螺仪，节点的采样率为 20 Hz。有 20 个不

同年龄、身高、体重的采集者(13 位男性，7 位女性)。
13 种动作分别是：1.站、2.坐、3.躺、4.往前走、5.
逆时针走、6.顺时针走、7.向左转、8. 向右转、9.
上楼、10.下楼、11.慢跑、12.跳、13.推轮椅。每个

采集者每种动作做 5 次。数据库共收集了 20 个采集

者在自然状态下的 1300 个动作样本。 
4.2 实验结果 

实验选取滑动窗口长度为 2 s，即在采样频率为

20 Hz 下的 40 个采样点。从每个样本中随机选取一

段长为 40 个采样点的数据构成训练集，每个采样点

包含 3 轴加速度传感器的 3 个值和 2 轴陀螺仪的 2
个值，共 5 个值。由 5 个传感器节点构成的运动向

量维数 m=1000。在实验前首先对数据进行五阶平

滑滤波来滤除干扰噪声。实验中 SRC-RP 算法的求

解利用了 MATLAB 求解优化问题的工具包[18]。 
4.2.1动作信号的稀疏性验证  压缩感知的一个重要

的先验知识就是信号应具有稀疏性。为验证惯性传

感器采集的运动信号的可压缩性，实验中对运动信

号 进 行 离 散 余 弦 变 换 DCT(Discrete Cosine 
Transform)，求得其系数。选取了放置在膝盖上的

加速度传感器在采集走路和上楼这两个动作时的 X
轴信号进行验证，结果如图 1 所示。采集的动作加

速度信号通过 DCT 变换后，大部分的 DCT 系数都

集中在低频部分，说明利用加速度传感器采集的动

作信号在某组变换基下是稀疏的，满足压缩感知的

前提条件。 
4.2.2 SRC-RP方法的测试结果  测试SRC-RP压缩

分类方法的识别性能，并比较它与最近邻居 NN 分

类、最近子空间 NS 分类这两类传统分类方法的性

能。测试时采用留一验证 (leave-one-subject-out 
validation)法，即从 20 个采集者的动作数据中选出

19 个人的数据做训练集(n=1235)，然后用剩下 1 个

人的数据做测试。这种留一法的验证过程重复 19
遍，得到相对应的个体无关(subject-independent)
的动作识别准确率。实验中选用两种类型的随机投

影矩阵：高斯随机投影矩阵和伯努利随机投影矩阵，

每种类型的随机矩阵都分别产生 5 次随机矩阵进行

测试。 
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图 1 动作信号的稀疏性验证 

3 种分类器在不同压缩比下的平均识别准确率

如图 2 所示。压缩比为投影后的动作向量维数与原

始动作向量维数的比值(d/m)。当压缩比为 1 时，即

为没经过压缩的原始采样数据。SRC-RP 的识别率

为 89%，NS 和 NN 的识别率分别为 83%和 81%，

结果表明 SRC-RP 在处理原始信号时的识别准确率

要高于 NS 和 NN，分析其原因是 SRC-RP 分类时

利用了所有类的所有样本，而 NS 只利用了同一类

的所有样本，NN 则只利用一个样本。结果说明压

缩分类方法在处理原始信号时具有与传统分类方法

相比拟的分类与识别精度。在相同压缩比的情况下，

SRC-RP 的识别准确率也要高于 NS 和 NN。

SRC-RP 分类器随着压缩比的增大，其识别准确率

平滑增长，在达到一定的投影维数后，SRC-RP 识

别率趋于稳定。而 NS 分类器则随着压缩比的增大，

其识别准确率的增长变化相差很大。NS 在压缩比很

低的时候，即数据维数很低时，识别率也非常低。

SRC-RP 分类器对随机投影后的低维动作测量向量

的识别性能要优于 NS 和 NN 分类器。实验中选取

了两种不同的随机矩阵下来测试其识别率，结果显

示在其它条件相同时，两种随机投影矩阵的识别率

差别很小。 
表 1 给出了 3 种压缩分类器(SRC-RP, NS, NN)

的动作识别率在两种不同随机投影矩阵(高斯随机

矩阵和伯努力随机矩阵)下的均方差。结果显示，识

别率的均方差跟数据的压缩比，即投影后的数据维 

 

图 2 3 种分类器在不同压缩比和随机投影矩阵下的动作识别率 

表 1 动作识别率在不同压缩比和不同随机投影矩阵下的均方差 

不同压缩比+ 

随机投影矩阵 
SRC-RP NS NN 

高斯随机投影矩阵 1.34 1.76 1.53 
0.1

伯努利随机投影矩阵 1.36 1.71 1.56 

高斯随机投影矩阵 1.22 1.45 1.31 
0.3

伯努利随机投影矩阵 1.25 1.49 1.35 

高斯随机投影矩阵 0.48 0.52 0.48 
0.5

伯努利随机投影矩阵 0.52 0.56 0.51 

 
数有关。当投影后的数据维数较低时，均方差较大。

均方差随着投影后的数据维数增大到减少，并趋于

稳定。 

表 2 列出了 SRC-RP 分类器在压缩比为 0.5 时

的混淆矩阵，显示每个动作正确识别和误识别动作 
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表 2 13 种动作类别的混淆矩阵 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 

1 83 10 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0 3 

2 11 81 3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 4 

3 0 1 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 5 1 0 79 4 4 1 0 1 1 1 0 3 

5 1 3 0 1 90 0 2 0 2 0 0 1 0 

6 5 4 0 2 0 81 2 0 0 0 2 0 4 

7 3 1 0 2 0 0 91 0 0 0 0 0 3 

8 3 1 0 3 3 0 0 84 0 0 1 0 5 

9 0 0 0 1 0 0 0 0 82 3 7 0 7 

10 1 0 0 0 6 2 0 0 4 79 2 0 6 

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 98 0 

13 1 2 0 0 0 0 0 0 0 2 1 4 90 

 
的百分比数。由混淆矩阵可见，对于动作 1(站)和动

作 2(坐)、动作 9(上楼)和动作 10(下楼)这样的动作

容易产生误判，主要是因为 WARD 数据库中用于判

别下半身动作的 2 个传感器节点放在脚踝处，导致

这些动作之间的区分度不大。 

5  结束语 

本文运用压缩感知和稀疏表示理论同时解决体

域网中数据压缩和人体动作识别问题，探索在达到

一定动作识别率的同时降低传感器节点的能耗，提

出了 SRC-RP 动作识别算法，并在真实的动作识别

数据集上验证了算法的有效性。实验结果表明

SRC-RP 算法在处理原始信号时具有与传统分类方

法相比拟的分类与识别精度；SRC-RP 算法能够有

效地对随机投影后的压缩采样信号进行识别。 
目前是通过仿真实验验证了随机投影方法在传

感器节点实现下，识别算法的有效性。下一步将尝

试直接在传感器节点上真实实现随机投影过程。另

外利用由多个微惯性传感器构建的体域网采集人体

运动加速度信息，建立自己的动作识别数据集，考

察多个惯性传感器节点放置在身体的位置，以尽可

能增大采集到的原始动作向量的区分度，提高

SRC-RP 方法的识别性能。考察 SRC-RP 算法对随

机投影后的数据识别的鲁棒性，随机投影后的数据

维数的最佳取值、SRC-RP 的性能与数据压缩比之

间的关系还有待进一步的研究，可利用压缩感知的

相关理论和最新研究成果来推导并验证。 
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