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基于传感器的人体活动识别技术综述
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摘　 要： 作为泛在计算的一个重要分支，人体活动识别一直是一个热门的研究领域。 基于传感器的人体活动识别为大量医疗

保健、娱乐、军事等上层应用提供重要上下文信息。 相比于基于视觉的活动识别，基于传感器的活动识别更具有灵活性，具有

很大优势。 本文从识别系统流程的视角，介绍了目前活动识别系统的各项技术研究现状，对活动识别技术进行了总结，并分

析了当前工作存在的问题和未来的发展方向。
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０　 引　 言

作为泛在计算中的一个主要研究领域，人体活

动识别在很多重要领域中得到了应用， 如医疗、教
育、娱乐等［１－３］。 而随着微电机系统的快速发展，传
感模块的集成度越来越高，如美国 ＡＤＩ 公司研发的

ＡＤＸＬ０５ 传感模块，其尺寸仅 ９．４∗１９ ｍｍ。 高集成

度的智能传感模块，促进了普适环境下人体活动识

别应用的不断进步和完善。 尤其以智能手机等为代

表的便携可穿戴传感设备，不断智能化、普及化，基
于传感器的活动识别，已经成为许多智能场景下更

好的方式。
１９９１ 年，施乐（Ｘｅｒｏｘ）公司的 ＰＡＲＣ 实验室研

究员 Ｍａｒｋ Ｗｅｉｓｅｒ 首次提出泛在计算 （ Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）的概念［４］。 迄今为止，泛在计算领域已

经有近 ３０ 年的发展。 基于传感器的人体活动识别

作为其中重要的子领域也在此期间有了长足的进

步。 １９９８ 年，乔治亚理工大学学者 Ｄ．Ａｂｏｗｄ 等人开

发了 Ｃｙｂｅｒｇｕｉｄｅ 系统，用于向用户提供诸如新闻推

送、天气预报等服务［５］。 进入 ２１ 世纪后，基于传感

器的活动识别技术有了飞速发展，如 Ｍａｎｔｙｌａ Ｖ．Ｍ
等利用 ＡＤＸＬ２０２ 传感模块进行手势识别［６］，其系统

流程与现在的活动识别系统，以及很多其它领域的

模式识别类问题非常相似。 时至今日，基于传感器

的活动识别技术已经日趋成熟，研究者们对其研究

也更加深入和细化。 如：南京大学的 Ｗａｎｇ 等人设

计了 ＣＨＭＭｓ 模型，用来解决在智能家居环境下多

用户活动识别的问题［７］；比尔肯特大学的 Ｋｅｒｅｍ
Ａｌｔｕｎ 等，对不同分类算法在活动识别问题上的效果

进行比较［８］；Ａｄｉｌ Ｍｅｈｍｏｏｄ Ｋｈａｎ 等通过加速度计数

据和人工神经网络（ＡＮＮ）算法，对日常活动进行分

类［９］；Ｍｉｃｈａｅｌ Ｂ Ｄｅｌ Ｒｏｓａｒｉｏ 等在智能手机上实现不

同分类算法，比较不同模型的性能［１０］。
目前，基于传感器的活动识别均遵循相似的系

统流程，如图 １ 所示。

１　 数据采集与处理

１．１　 数据采集设备

基于传感器的人体活动识别系统的数据采集仰



仗于各类传感器和传感设备。 从广义定义上，传感

器是指对可以模拟物理量变化，并能迅速感应且转

换为以便传送和处理的电量变化的器件。 如速度、
温度、声、光、气体等物理量均有相应的传感器。 在

针对人体活动识别的问题时，由于人们主要以捕捉

运动状态，采取运动过程数据为主，因此主要以加速

度计数据为主。 作为活动识别中最常用的传感器，
加速度计可以测量被测目标的运动加速度值。 目前

多数加速度计输出三维的加速度数据，代表了被测物

体在空间中 ３ 个轴向的加速度值。 除此之外，陀螺仪

和地磁计也经常在识别系统中使用。 陀螺仪也属于

一种动作类传感器，其测量的是被测目标绕轴旋转的

角速度，与加速度计类似，陀螺仪的输出值也是三维

的。 地磁计测量的是空间磁场强度，通过地磁计数

据，可以得到被测目标相对于地球坐标系的朝向。 地

磁计的测量数据可以辅助加速度计和陀螺仪对被测

目标的态势进行估计。 目前市面上很多 ＭＥＭＳ 传感

模块将这 ３ 类传感器集成为九轴运动传感器。 典型

的如 Ｉｎｖｅｎｓｅｎｓｅ 公司的 ＭＰＵ 系列芯片［１１］。
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图 １　 人体活动识别流程

Ｆｉｇ． １　 Ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 除此之外，很多其它种类的传感模块也被引入

到研究当中，以提供更便捷、更精确的识别服务。 例

如：使用 ＧＰＳ 定位模块帮助判断用户当前位置，是
否在室内 ／室外［１２］；引入气压计来判断用户当前所

处的海拔高度，对于涉及到电梯、上下楼等活动的场

景有很大作用［１３］等。 在医疗、运动等领域也有很多

应用使用体征类传感器，检测用户体征参数。 典型

的如心率传感器，用以实时采集用户的心跳数据；体
温传感器，用以监测用户体温数据。 随着科学技术

的发展，越来越多新类型的传感器和智能设备进入

到了学者们的视野当中。 如 Ｇｕａｎ 等利用热释电红

外传感器对人体活动进行监测［１４］；Ｔｈｉｒｕｐｕｇａｌｓａｍｙ
等通过人体在室内对 ｗｉｆｉ 信号的影响来进行活动识

别［１５］。
１．２　 数据预处理

经过传感设备采集到的数据，通常需要经过一

些预处理步骤。 由于数据在收集过程中可能会因为

传输环境、人为误操等原因而出现丢失或错误。 在

获得数据之后应该做一些必要的检查和修复。 在数

据的纠错补全方面，文献［１６］中对无线环境下的数

据传输异常提出了解决方案。 由于活动数据本身在

采集过程受到各种噪声的影响，需要进行滤波降噪

的处理。 常用的滤波器有卡尔曼滤波器［１７］、巴特沃

斯滤波器［１８］等等。 由于收集到的数据大多以数据

流形式存在，因此所收集到的时序数据通常要进行

切片。 在此过程中最常使用的是滑动窗口算法，该
算法将一个固定长度的窗口作为“模具”，让窗口沿

着时间序列对数据进行切分。 滑动窗口的长度是一

个至关重要的参数，其决定了切分的数据块大小是

否合理。 一些活动识别研究的主要内容也是基于对

窗口大小的探讨。 如文献［１９］中提出了一种动态

可变的滑动窗口算法（如图 ２ 所示），对不同复杂程

度的活动数据进行切分。

图 ２　 滑动窗口算法

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｌｉｄｉｎｇ－ｗｉｎｄｏｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 完成切分后，采集的数据流被切分成多个活动

数据片段，形成数据集。
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１．３　 特征提取

特征（Ｆｅａｔｕｒｅ）在模式识别中是一种抽象的数

据描述方式，将一组数据提取特征，既可以缩小数据

规模，以便对数据中所蕴藏的重要信息有明确的掌

握。 特征提取通常需要一个领域的专业知识，针对

人体活动识别方向，目前主要的特征可以分为两类：
一是时域特征，此类特征几乎是所有模式识别系统

都会涉及到的。 最常用的包括：均值、方差、标准差、
最值、百分位数等等。 二是频域特征，计算频域特征

需要先对原数据进行时频域转换，如傅里叶变换

（ＦＦＴ），然后提取其中相应的特征。 比较常见的特

征有傅里叶系数、频域熵等。 文献［２０］中对这两类

特征进行了对比，发现时域特征对于分类效果的作

用更大，效果更好。 经过特征提取之后，各个数据片

段形成了特征向量组成的特征集。 表 １ 给出了常用

的统计特征及计算方式。
表 １　 常用统计特征

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征名称 符号表示 公式

均值 μ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｔ（ ｉ）

Ｎ

方差 Ｄ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｔ ｉ( ) － μ） ２

标准差 σ 　 Ｄ ／ （Ｎ － １）

过零次数 ＺＣＲ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｇ（Ｔ ｉ( ) ＞ ０）

中位数 Ｍｅｄ ｍｅｄｉａｎ（Ｔ ｉ( ) ）

峰度 Ｋ Ｅ［（ａｉ － μ） ４ ／ σ４］

偏度 Ｓ Ｅ［（ａｉ － μ） ３ ／ σ３］

轴间相关系数 Ｃｏｖ ｃｏｖ Ｘ，Ｙ( )

能量 Ｅｎｅｒｇｙ

　

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ（ ｉ） ２

Ｎ

均方根 Ｒ

　

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｔ（ ｉ） ２

Ｎ

２　 分类模型

分类模型是识别系统的核心，其作用是根据之

前得到的特征向量，将对应的活动数据归类为某种

活动。 模型训练和测试的目的，是通过对模型的多

次迭代，不断调整模型本身的参数，进而使模型对当

前的应用场景更具有针对性，增加其分类的能力。

２．１　 机器学习分类器

传统的机器学习方法是基于传感器的人体活动

识别研究中最常用的方法。 相对于新兴的深度学习

分类模型而言，这些算法通常计算量小、实现简单，
较适合于普适计算环境。

（１）决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＤＴ）：决策树是一种

非常常见的分类算法［２１］，具有概念简单、分类规则

易于理解的优点。 直观地说，ＤＴ 是一组具有分类条

件的多分支树。 计算模型复杂度低、效率高。 但是，
ＤＴ 模型容易过度拟合，其比较适合针对离散型特征

的分类问题。 目前比较常用的 ＣＡＲＴ（分类和回归

树）模型优化了这种情况。 ＣＡＲＴ 采用基于最小距

离的基尼指数估计函数，非常灵活，允许部分错分样

本［２２］。
（２）支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）：

１９９５ 年，贝尔实验室的 Ｖａｏｎｉｋ 等人［２３］ 正式发表论

文，提出了 ＳＶＭ 算法在分类任务中的优越性能。 其

所改进的软边距非线性 ＳＶＭ 算法，在手写字符识别

问题上可称是 ＳＶＭ 相关研究的标志性成果。 最初

ＳＶＭ 主要面向的是二分类问题，其算法思想是在数

据的样本空间中，寻找能将两类区分开的且与两类

具有最大间隔的最优超平面。 图 ３ 显示了超平面与

间隔的关系，居于虚线中间的实线为最优超平面。
ＳＶＭ 是一种优秀的分类器，在许多类似的研究中得

到了使用或改进。 Ｆｕｌｌｅｒｔｏｎ 等［２４］ 利用 ＳＶＭ 在实际

生活场景下实现对传感器数据的分类，并取得良好

的效果。

x2

x1

WTx+b=-1

WTx+b=0

WTx+b=1
γ＝ 2

‖W‖

图 ３　 超平面及间距示意

Ｆｉｇ． ３　 Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ａｎｄ ｍａｒｇｉｎ

　 　 （３）朴素贝叶斯分类器（Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ）：朴素贝

叶斯模型的识别方式不同于大多数分类方法， 其侧

重于寻找联合分布 Ｐ（Ｘ， Ｙ） 的表达式，Ｐ（Ｘ，Ｙ） 的

公式如下：
Ｐ Ｘ，Ｙ( ) ＝ Ｐ Ｙ ｜ Ｘ( ) ∗Ｐ（Ｘ） （３）

　 　 其中， Ｘ 为特征，Ｙ 为活动标签。
朴素贝叶斯模型用于小规模数据集，易于实
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现［２５］。 但是，其假设不同特征之间是相互独立的，
因此具有高耦合特性的数据在朴素贝叶斯分类器上

的性能不是很好。
（４）Ｋ 近邻（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ）：Ｋ 近邻算法

是一种基本的分类与回归算法。 在基本实现上，使
用的是多数表决的惰性学习过程，核心就是使用一

种距离度量，统计距离目标点最近的 Ｋ 个节点中数

目最多的标签并将其赋予目标点。 文献［２６］中使

用传感器信息，对爬楼梯等动作进行识别，将 Ｋ 近

邻和其它算法进行比较，Ｋ 近邻分类器得到了最好

的识别效果。 但是这种方法对于 Ｋ 值的选取比较

苛刻，容易受到样本数据中孤立点的影响，因此分类

结果不稳定。
２．２　 深度学习分类器

近年来，深度学习（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ）算法备

受关注。 其在图像处理、自然语言处理、数据挖掘等

许多领域都有优异的研究成果。 随着 ＤＬ 算法的进

一步发展，相关模型也被应用到基于传感器的人体

活动识别的研究中。 目前常用的深度学习分类算法

主要为卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ） 以及长短期记忆网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）。 ＣＮＮ 可以提取深层的数据特征，
并且可以自动提取数据特征，降低了活动识别的专

业领域知识的需求，简化了步骤，通常能获得相较上

述分类器更高的准确率。 文献［２７］中使用 ＣＮＮ 对

多通道时间序列数据进行了分类。 实验结果表明，
其准确率高于对照组中其它机器学习分类器。
ＬＳＴＭ 源于循环神经网络，不同的是通过门控制手

段使得整个网络具有长期记忆和短期记忆，解决了

梯度消失问题。 而由于人体活动通常具有时序上的

规律性，ＬＳＴＭ 对具有上下文活动信息的识别场景

更有优势。 文献［２８］中结合温湿度传感数据，使用

ＬＳＴＭ 对 １３ 种人体活动进行识别，为糖尿病早期诊

断提供了有力参考。
需要注意，尽管 ＤＬ 算法相较于机器学习算法

有更高的识别准确率，但仍然有其自身的缺陷。 首

先，ＤＬ 算法的优势仰赖于大量数据的训练，但质量

高、数量多的数据集很难搜集；此外 ＤＬ 算法大多结

构复杂、计算复杂，不利于一些实时性要求高的识别

场景，并且能耗较高，在许多电量有限的设备中并不

适合部署。

３　 部署使用

在经过训练和测试之后，整个系统需要部署在

具体物理设备中。 依照总体架构设计的不同，一些

对个人的监测，会将整个系统部署在同一设备中。
如：智能手机、智能手环等。 由于人体活动识别需要

长期监测，因此必须考虑系统的节能性。 文献［２９］
中针对 ＧＰＳ 的使用设计了专门算法，使其仅在地理

位置发生变化时才开启 ＧＰＳ 传感模块，使得整个活

动识别的能耗得到有效降低。 识别一些低强度活动

通常需要较少的数据量即可，因此应该有适当的传

感器采样频率机制，自适应地控制传感器采样频率

以降低设备能耗。 如文献［３０］中提出了“压缩”的
概念，其实质是控制数据采集模块的采样频率，文中

还通过穷举方式找到最优的采样频率和分类性能的

组合。 在一些多传感器系统中，多个传感器同时工

作会让整个系统处于高能耗状态，而实际上某些同

类型传感器节点互为冗余，适当让一些节点进行休

眠可以延长整个系统的生命周期，降低能耗。 如文

献［３１］中为不同活动设置了多个传感器配置，通过

对过往活动的总结，来预测下一个窗口的活动，同时

按照算法开启最优的传感器设置，提高了活动识别

准确率的同时节约了系统的能耗。
随着扩大的数据量和多样化的服务应用，越来

越多应用选择服务器－客户端的模式来设计整个系

统。 时至今日更多的 ＨＡＲ 系统选择边缘计算架构

的部署模式。 Ｓａｌｍａｎ 等［３２］在其工作中，对边缘计算

的设计模式做了全面的总结，Ｌｉ 等［３３］针对物联网环

境下的深度学习算法设计了基于边缘计算的系统架

构。

４　 结束语

本文以人体活动识别流程为主线，梳理了各类

关键技术与相关工作。 尽管目前基于传感器的人体

活动识别技术相关研究都能取得不错的效果，但在

实际场景中仍然面临许多更为复杂的场景所带来的

的新问题。 如：系统对传感设备偏移的鲁棒性不足、
训练深度学习分类模型数据量过少、均衡设备能耗

和服务质量之间的矛盾等。 这些问题还需要在未来

工作中进行更深入的研究。
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