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摘　 要:传统的人员行为识别中,通过人工特征对人员行为进行分类。 这些方法仅能够利用较浅层次的特征,其识别准确率有

限。 提出通过卷积长短时深度神经网络(convolutional
 

long
 

short-term
 

deep
 

neural
 

networks,
 

CLDNN)进行人员行为识别,并用新

的 GRU 门控单元代替传统的 LSTM 门控单元提高网络效率。 利用该网络结构,既可提取惯性数据中多层次特征,也可充分利

用时间序列相关性。 通过开源数据集的实验证明,该方法相比于传统的卷积网络和基于 LSTM 门控循环神经网络的识别准确

率分别提高了约 3%和 7%;用 GRU 门控单元代替 LSTM 单元后,所需的训练时间和前向的识别时间分别下降了 14%和 10%。
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Abstract:Traditional
 

machine
 

learning
 

based
 

methods
 

use
 

hand-crafted
 

features
 

in
 

the
 

inertial
 

data
 

to
 

achieve
 

the
 

task
 

of
 

human
 

activity
 

recognition
 

(HAR).
 

However,
 

as
 

these
 

features
 

are
 

normally
 

without
 

abstract
 

high-level
 

knowledge,
 

the
 

recognition
 

rate
 

is
 

thus
 

limited.
 

Deep
 

learning
 

based
 

methods,
 

on
 

the
 

other
 

hand,
 

can
 

avoid
 

the
 

aforementioned
 

disadvantage
 

by
 

learning
 

high-level
 

features
 

through
 

labeled
 

data.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

convolutional
 

long
 

short-term
 

deep
 

neural
 

networks
 

(CLDNN)
 

is
 

adopted
 

for
 

solving
 

the
 

HAR
 

problem.
 

This
 

network
 

has
 

the
 

features
 

of
 

both
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

and
 

the
 

recurrent
 

neural
 

network
 

( RNN),
 

which
 

can
 

extract
 

features
 

of
 

different
 

levels
 

and
 

can
 

adopt
 

the
 

correlations
 

in
 

time
 

sequences.
 

Moreover,
 

we
 

use
 

the
 

GRU
 

instead
 

of
 

LSTM
 

as
 

the
 

gated
 

cell
 

of
 

the
 

RNN,
 

which
 

can
 

make
 

the
 

network
 

lighter.
 

Through
 

experiments
 

adopting
 

open
 

source
 

data,
 

we
 

can
 

show
 

that
 

our
 

method
 

has
 

3%
 

and
 

7%
 

better
 

recognition
 

rate
 

than
 

CNN
 

and
 

RNN
 

respectively,
 

the
 

training
 

time
 

and
 

forward
 

recognition
 

time
 

has
 

decreased
 

by
 

14%
 

and
 

10%
 

respectively,
 

if
 

replace
 

the
 

LSTM
 

with
 

GRU
 

cell.
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0　 引　 言

通过对人员的行为进行识别,可以为医疗健康、智能

家居等热门应用提供有用的信息参考,近年来成为了研

究的热点。 通常来说,根据识别需要部署的传感器种类

的不同,人员行为识别大致可以分为 3 类[1] ,基于视觉

的、基于环境设备的和基于惯性传感器的。

其中基于视觉的方式,由于需要在环境中安装摄

像头等监控设备,存在一定的隐私问题,并且通过图像

作为信息源输入识别算法,在人员密度较高,遮挡较高

时其识别精度大大下降,甚至失效[2-3] 。 基于环境设备

的方式中,通常需要在人员经常活动的场所中,较为密

集布置传感器,如压力传感器、WiFi 路由传感器等。 压

力传感器的配置中,通过收集多传感器的反馈的压力

信息进行行为识别[4] 。 WiFi 路由传感器配置中,通过
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监测 WiFi 路由发射和接收器之间的信道状态,从而对

人员的行为进行识别,但是容易受到其他电磁信号的

干扰[5] 。 基于环境设备方式中,整体来说,由于需要密

集的传感器布置,成本较高,并且通常来说识别率较

低。 基于惯性传感器的方式中,通过可穿戴设备或智

能手机(通常包含惯性传感器)等收集人员采集的惯性

观测量,从而对人员的行为进行识别分类[6-7] 。 由于惯

性观测量直接反应了人员的运动方式,因此该方式的

识别率较高。 并且由于可穿戴设备或智能手机的普

及,获取数据的成本降低。
基于惯性传感器的人员行为识别在上述几种人员行

为识别方式当中,有着较为广泛的实际应用价值。 在医

疗健康领域,可通过人员惯性数据观测量检测病人是否

中风、老人的是否跌倒[8] 等。 另外,基于惯性数据的人员

行为识别作为室内惯性人员定位预处理过程。 可以为室

内人员定位提供辅助信息[9] ,从而根据不同的人员行为

设计不同的室内定位算法,从而使得室内人员定位的精

度更高。 比如,可以根据人员不同的行为,设计不同的策

略估计人员的行走步长与行走方向,从而通过经典的步

行者航位推算( pedestrian
 

dead
 

reckoning,
 

PDR) 算法估

计室内人员的精确位置[10] 。 文献[11]利用通过循环神

经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)对人员行为进行

运动单元(action
 

unit)检测,能够对左转、右转和不同步

幅进行检测识别,为后续的定位提供依据。 该方法中的

识别准确率达到了 97%,但是其目的是应用于后续的定

位过程,因此行为识别的种类十分有限。
传统的基于惯性传感器的人员行为识别方法通常通

过人工提取数据中的特征进行行为识别。 文献[12] 通

过信号的能量、方差和短时傅里叶变换的谱特征作为分

类的特征向量,再通过多变量决策树分类器进行分类。
该文献还开源了基于惯性人员行为识别的相关数据集,
该数据集中,包含了 3 种有限的人员行为,分别为行走、
跑步和静止站立,同时也包含了惯性传感器在不同位置

的测量,包含静止手持、摇摆手持、随身口袋和背包中。
通过决策树和支撑向量机方法进行识别后,识别准确率

仅约 77%。 文献[13]通过时域的惯性传感器测量,以 2
 

s
的时间窗位作为样本,提取特征向量,再利用支持向量机

(SVM)分类器对人员进行分类识别。 但是,该方法在仅

有 5 类的数据集中,识别率仅有 88%。 文献[14]尝试利

用了多种分类的方法,如决策树、SVM、贝叶斯分类器和

马尔可夫模型等进行人员行为分类。 但是,这些方法在

一定条件下虽然能够完成一定的人员行为识别分类的任

务。 但是,这些分类方法严重依赖于人工选取的特征向

量,这些特征向量中的元素通常具有具体的物理意义,如
前文提到的信号能量、方差等。 正是由于这些特征通过

人工定义并且提取,更加本质、更加深层次的分类特征通

常未充分利用[15] 。
由于深度学习技术能够从大量数据中学习到不同尺

度、不同层次的特征,在图像、语音识别等领域中被证明

相比于传统方法有准确的识别率[16] 。 其分类依靠的特

征通过数据进行学习,无需人为定义相关特征,因此通常

来说有更好的分类效果。 深度学习技术也被应用到了人

员行为识别的领域。 文献[ 17] 利用了深度卷积网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN),通过多层的卷积滤

波器提取惯性数据中不同尺度、不同层次的特征,最后通

过全连接层、池化层和 Softmax 层对行为进行分类,得到

每一个行为的概率,并且通过最大概率确定当前惯性数

据的行为。 文献[18]
 

RNN 提取惯性数据中的时间的相

关性进行识别。 为了降低 RNN 的复杂度,并且使得信息

能够在时间域进行传播,长短期记忆网络单元被提出。
可以将之看成神经网络中的神经元,通过时间上的展开,
可以学习出时间上的相关性。 由于其具有此特性,在自

然语言处理领域得到了广泛应用。
本文结合了深度卷积网络和循环神经网络,将应用

到语音处理的卷积长短时深度神经网络( convolutional
 

long
 

short-term
 

deep
 

neural
 

networks,
 

CLDNN) [19] 应用到

人员行为识别领域。 该网络既可以通过数据学习到深层

次的高抽象度的特征,同时可以学习到时间的相关性用

于分类任务。 由于本文的应用中,惯性观测量本质上是

时间序列,因此适合利用该网络。 本文在具体应用中改

进了 CLDNN,前 2 层与传统的 CLDNN 一样是卷积层,后
2 层为将传统的级连 LSTM 单元换为了门循环单元

(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)层。 GRU 单元与 LSTM 单元

相比,内部的网络的层数由 4 层减少到了 3 层,同样能够

支持信息在时间上的流动,并且使得网络的学习效率更

佳。 最后,本文通过开源数据集的实验,证明了本文用到

的 CLDNN 网络相对于传统的决策树、SVM 方法以及普

通的 CNN 网络和 RNN 网络,有更好的识别准确度。 并

且,相比于利用 LSTM 单元的传统 CLDNN 网络,虽然本

文提出的利用 GRU 单元的 CLDNN 网络的识别率大致相

同,但是复杂度降低,所需要的训练时间减少,前向的识

别更快,更加适合实时的人员行为识别。

1　 方法

本文通过 CLDNN 网络根据惯性观测数据对人员行

为进行分类。 CLDNN 网络特点是结合了卷积网络 CNN、
循环神经网络的相关特征。 因此,其具有 CNN 网络中能

够方便提取输入信息的不同尺度的特征,并且具有一定

的空间和时间的不变性的特征,也能够像循环神经网络

RNN 一样利用信息的时间相关性。 分别介绍卷积网络

CNN 和循环网络 RNN 的特点以及在人员识别分类中的
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应用特点,再介绍两者结合的 CLDNN 网络在本方法中的

应用。
1. 1　 卷积神经网络基础

卷积网络中,通过卷积运算代替普通的网络层级中

的矩阵乘法运算。 卷积神经网络中,通过一定的卷积核

对上一层的输出或输入数据进行滑动的卷积运算,得到

卷积后的输出。 通常来说,卷积核又可以称作卷积滤波

器,同一层级的卷积层中,通常采用多个不同的卷积核进

行运算,可以提取到输入数据中不同类型的特征,从而有

助于分类的任务。 通过卷积运算后,再通过池化层对输

出的部分进行降采样或较小邻域内统计特征的提取,达
到减小计算量的效果。

卷积网络的主要优点或特征主要有 3 点[16] :1) 稀

疏交互,相比于全联接的矩阵相乘,卷积核较小,所需

要的权值参数相对减少;2) 参数共享,对相同的卷积

核,共享一个卷积核的参数,并且可以对所有输入数据

进行处理;3)等变表示,对输入数据做较小时间或空间

上的平移,对分类的影响较小。 这些特点决定了卷积

网络的优点,总结起来就是对不同尺度特征提取的有

效性,降低学习测试成本,并且对输入在时间和空间上

的变换不敏感。
本文用到的数据为人员的惯性数据,可能相同的人

员行为中,惯性数据存在时间上的不对齐、更深尺度的特

征(如行走过程中包含不同的速度、方向等) 等,适合利

用卷积网络提取特征。
1. 2　 循环神经网络基础

循环神经网络 RNN 通过在时间域对计算图的展开

获得序列输入数据的依赖关系。 在时间的展开过程中,
由于不同时刻对应的输入数据经过相同的 RNN 计算单

元的处理,并且这些单元共享权值,使得网络能够学习到

上下文的相关性[16] 。 但是,正是由于时间上的展开时的

权值共享特性,导致 RNN 存在较为严重的梯度消失和梯

度爆炸问题[20] 。 为了解决该问题,使得 RNN 网络更加

实用,文献[16]提出了基于门控的循环神经网络( gated
 

RNN)。 该网络中,将需要通过时间展开的运算重新设

计,使得网络既能够积累之前时间的信息,也能够逐渐忘

记之前时间较为不重要的信息,从而减少冗余。 最常用

到的门控单元为长短期记忆( LSTM) 门控单元。 如图 1
所示,每个 LSTM 门控单元包含 3 个门,输入门、遗忘门

和输出门。 输入门处理输入的数据:
i t = σ(W i·[h t -1,x t] + b i) (1)

式中: h t -1 表示从前一时刻的门控单元的记忆输出,也可

以看做上下文向量; x t 表示当前时刻的输入; σ( . ) 通常

为 Sigmoid 激活函数。 输出门分别处理得到当前单元的

输出 o t 和当前单元输入到下一单元的上下文向量 h t:

o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo) (2)
h t = o t·tanh(C t) (3)

式中: C t 表示根据遗忘门得到的状态。 遗忘门的处理表

示如下:
C t = f t·C t -1 + i t·Ĉ t (4)

Ĉ t = tanh(WC·[h t -1,x t] + bC) (5)
LSTM 门控单元由于可较为有效地避免梯度消失或

爆炸问题,因此在 RNN 中应用广泛,然而由于一个 LSTM
中包含上述的 3 种不同的门运算,因此其训练成本仍然

较大。

图 1　 LSTM 门控单元模型

Fig. 1　 The
 

model
 

of
 

the
 

LSTM
 

gated
 

cell

本文利用 GRU[21] 代替传统的 LSTM 单元。 GRU 单

元是对 LSTM 一种改进,其内部仅包含 2 个门控制,重设

门和更新门,其框图如 2 所示。 GRU 单元的更新门包含

了 LSTM 单元中输入门和遗忘门的功能。

图 2　 GRU 门控单元模型

Fig. 2　 The
 

model
 

of
 

the
 

GRU
 

gated
 

cell

重启门为:
rt = σ(Wr·[h t -1,x t]) (6)
更新门为:
zt = σ(Wr·[h t -1,x t]) (7)
GRU 单元的输出为:
h t = (1 - zt)·h t -1 + zt·ĥ t (8)

其中 ĥ t 为:

ĥ t = tanh(W·[ rt·h t -1,x t]) (9)
1. 3　 本文用到的神经网络模型

本文结合了经典的卷机神经网络 CNN 和循环神经
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网络 RNN 的模型,将应用到语音处理的卷积长短时深

度神经网络 CLDNN[19] 应用到人员行为识别领域。 本

文应用的数据是人员行走时的惯性数据,包含 3 轴的

线性加速度、3 轴的加速度、3 轴的陀螺仪输出( 即为 3
轴的角速度) ,总共 9 轴的惯性数据。 这些惯性数据在

时间上进行采样,取 128 个采样点的 9 轴的数据作为一

个样本,进行分类。 因此,若不考虑训练时的批处理大

小的维度, 输入到 CLDNN 网络的样本数据维度为

[128,9] 。
本文采用的 CLDNN 的结构如图 3 所示。 首先将数

据输入 2 层卷积层,2 层卷积层中的卷积核大小均为

3×3,深度均为 10,2 层中均包含 max
 

pooling 操作,从而

减小计算量。 2 层卷积层后,展开连接至线性层,将线

形层的输出作为 GRU 单元的输入。 本文采取 2 层

GRU 单元级连的形式,每 1 层的 GRU 单元在时间上分

别进行各自展开。 本文 2 层 GRU 单元的输出展开后,
一层全联接层和 Softmax 层,最终得到样本属于不同行

为类别的概率。

图 3　 CLDNN 网络模型

Fig. 3　 CLDNN
 

network
 

based
 

model

根据上述的网络,本文分别建立训练数据集与测试

数据集。 本文所用到的数据集中的样本,从本质上来说,
是时间序列。 在生成样本时,为了避免在时间上粗暴地

截断,从而影响时间序列的相关性,本文采取了样本时间

序列重叠的方法,重叠率为 50%。

2　 实验及结果分析

2. 1　 实验数据描述

本文的实验采用了 UCI 大学的人员行为识别开

源数据集,可以方便地进行不同方法识别率的比较。

该数据集通过不同年龄的人群,由腰载的智能手机

录取得到。 该数据集中,总共包含 6 类不同的人员

行为平地行走、上楼、下楼、静止站立、坐下和平躺。
手机采集人员的 9 轴惯性测量,包含 3 轴的线性加

速度、3 轴的加速度和 3 轴的角速度。 该数据中,每

个样本包含上述的 9 轴数据的 128 个时间采样点,
采样率为 50

 

Hz,并且每个样本的在时间上存在重

叠,重叠率为 50% 。 一个样本的采样点形成的 9 轴

惯性数据的曲线如图 4 所示,该样本从训练集中取

出,并且对应的人员行为为上楼。 该数据集中,随机

选择其中的 70%作为训练数据,剩下的 30% 作为测

试集。

图 4　 本文所用的数据集一个样本对应的 9 轴

惯性数据(该样本对应的人员行为为上楼)
Fig. 4　 A

 

9-axis
 

inertial
 

data
 

sample
 

in
 

the
 

dataset
 

(this
 

sample
 

corresponds
 

to
 

going
 

upstairs)

2. 2　 实验结果

本文在训练过程中,将训练样本划分为 1
 

500 的较

小批输入 CLDNN 神经网络进行训练。 用到的代价函数

为交叉熵代价函数,并且用到的优化器为 Adam( adaptive
 

moment
 

estimation)优化器,可以自适应地得到学习率,相
比于许多其他的优化器有更好的稳健性。 本文用到的深

度学习框架为开源的 Tensorflow 框架,集成了较好的深度

学习 API,非常适用深度学习的相关研究。
本文的方法的测试集的相对于训练识别率曲线

如图 5 所示。 由图 5 可以看出,当训练的循环数达

到约 510
 

000 次时,测试集的识别率基本达到稳定,
增加训练的循环次数,能够继续降低学习的代价,但

是对测试集识别率的提高效果不明显。 本文采用循

环次数达到 510
 

000 时的网络作为测试的神经网

络,此时测试集的识别准确率约为 96% 。 本文方法

中得到的测试集中不同行为识别的归一化混淆矩阵

如图 6 所示。 注意,此处将不同种类的识别率或错

误识别率进行了四舍五入进行显示。 由图 6 可以看

出,两种行为的混淆较大,分别是坐下和站立,坐下

的情况下有约 5% 被识别为静止站立, 静止站立的
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情况下约 6%被识别为坐下。 可能是由于该两种行

为都是静止行为,反映在惯性观测数据上不存在较

大波动,并且由于可能两种行为中,手机的姿态差别

较小,从上述的 9 轴运动数据中较难区分,因此分别

存在 5% ( 从坐下混淆为站立) 和 6% ( 从站立混淆为

坐下) 的识别率误差。

图 5　 测试数据识别率曲线

Fig. 5　 The
 

recognition
 

accuracy
 

curve
 

against
 

training
 

epochs

图 6　 混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix

2. 3　 结果对比

本文主要提出 2 个指标对不同方法的效果进行

对比, 分 别 为 识 别 准 确 率 ( accuracy ) 与 查 全 率

( recall) 。 识别准确率表示所有类别中的正确识别

的样本数目之和与总样本数目的比例,该比例越高

说该方法效果越好。 另一个指标为查全率,表示某

类中正确识别的样本数目与该类样本的总数的比

例。 本文中的样本中存在多个类,因此本文中采用

多类的平均查全率表示。 一般来说,查全率越高对

应方法的效果越好。

表 1 为传统的决策树、SVM 和基于深度学习技术的

方法本文用到的 CLDNN 网络、普通的利用 LSTM 门控单

元的 RNN 网络和普通的 CNN 网络方法的测试集识别准

确率对比。 可以看出,总体来说,基于深度学习技术的识

别准确率和查全率相比于传统的方法更高。 在基于深度

学习的方法中,本文所用到的 CLDNN 网络存在更高的识

别准确率,达到 96%。 相比于普通的 RNN 网络和 CNN
网络,分别提高了 3%和 7%;而查全率分别提高了约 3%
和 6%。

表 1　 不同方法识别准确率对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods (%)

方法 准确率 查全率

CLDNN(本文) 96 98
RNN(LSTM 门控) 93 95

CNN 89 92
决策树 82 85

SVM 87 90

　 　 表 2 为本文用到的 CLDNN 网络,用 GRU 门控单

元 替 代 了 传 统 的 LSTM 门 控 单 元, 和 传 统 的 利 用

LSTM 门控单元形成的 CLDNN 网络的识别准确率、训
练时间和前向识别时间的对比。 可以看出,通过 GRU
单元替代了传统的 LSTM 单元后,识别率几乎一样,
然而总的训练时间有了较大的下降,下降了约 14% 。
前向的识别时间也存在了明显的下降,下降了 24

 

ms,
达到约 10% 。 这是由于, GRU 门控单元相比于传统

的 LSTM 门控单元,减少了门控数目,从而带来了训

练参数的减少,导致了训练时间和前向识别时间的降

低。 这相当于在性能差别不大的情况下,将神经网络

轻量化。 该轻量化特性有利于神经网络的部署和实

际应用。

表
 

2　 相同网络 GRU 门控单元与 LSTM 门控单元性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

between
 

GRU
 

and
 

LSTM
 

gating
 

unit
 

in
 

the
 

same
 

network
项目 LSTM GRU

识别准确率 / % 95 96
训练时间 / s 1

 

029 886
平均前向识别时间 / ms 235 211

3　 结　 论

人员行为识别在医疗健康、智能家居等领域有着

巨大的应用需求。 基于惯性测量的人员行为识别方式
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由于部署简单,有着较强的实用性。 由于深度神经网

络在提取数据特征中有着较好的效果,十分适合应用

于基于惯性数据的人员行为识别。 本文提出一种基于

CLDNN 网络的人员行为识别方法。 该网络既有卷积神

经网络中可以提取不同尺度的能力,同时也能够充分

利用序列的相关性,从而适合处理时间序列。 同时本

文利用 GRU 门控单元替代 CLDNN 网络中用到的传统

的 LSTM 门控单元,使得网络更加轻量化。 本文通过公

开数据集对本文中的方法进行验证,通过实验可以看

出,本文用到的 CLDNN 网络相比传统方法效果更好,
并且对于普通的卷积神经网络和利用 LSTM 单元的循

环神经网络,有着更高的识别准确率,分别提高了 3%
和 7%。 用 GRU 门控单元代替 LSTM 单元后,网络更加

轻量化,所需的训练时间和前向的识别时间都有所下

降,时间下降的百分比分别为 14%和 10%,但是识别准

确率却基本不变。
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