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摘要:随着微机电系统(MEMS)研究的精细化,人体传感器网络(简称体感网)技术在医疗

监护领域有了长足发展,而人体动作分析与识别是体感网中富有挑战性的研究课题.采用动

态隐马尔可夫模型(HMMs)方法对基于用体感网技术的人体动作序列进行了分割,并且对

分割精准度进行了度量分析.从实验结果可以看到,动态 HMMs方法优于LIR和Top-Down
方法,其分割精准度达到了80%以上.对分割后的数据提取均值、方差等特征,采用支持向量

机(SVM)方法分类识别的结果表明所提分割方法具有良好的稳健性,平均识别准确率在

89%左右,与手动分割接近.
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0 引 言

人体 传 感 器 网 络(bodysensornetworks,

BSN)简称体感网,将陀螺仪、加速度计等传感器

通过无线网络技术组网,并对人体动作进行监督.
体感网的工作原理是通过固定在人体不同位置的

传感器节点,采集到人体动作时各个部位的动作

信号,并将这些信号发送到远程接收端,接收端进

行信号处理、特征提取后再依据分类算法分类出

不同的动作.体感网中传感器节点采用的惯性器

件主要为加速度计和陀螺仪.已有研究显示,体感

网技术可应用于慢性病人监护、术后病人辅助康

复训练及弱势群体日常活动监测等领域,对病人

的康复和老年人的监护是非常有益的[1].
传统的动作识别采用视觉方式,但是这种方

式在一些领域是具有侵入性和破坏性的,并且还

存在隐私问题.采用体感网技术的动作识别和基

于视觉的人体动作识别相比,具有设备简单、监控

时间长和容易集成等优点[2].随着微机电系统

(MEMS)研究的精细化及社会人口老龄化,基于

体感网的人体日常动作识别开始广泛应用于医

疗、家庭监控、辅助生活、日常运动训练等领域[3].

截至目前,国内外的很多科研机构已经开展了基

于体感网对人体动作的监测和识别研究.继1999
年Foerster等采用4个加速度计,分别固定在胸、
腕、大腿、小腿,对躺、坐等9个动作进行了识别之

后[4],2001年 Mantyjarvi等将两个加速度计通过

一条带子固定在臀部的左右两侧,采用PCA和

ICA方法对走、下楼和上楼3个动作进行了特征

提取方法的改进[5].2003年Lee等提出采用层级

方法将单一加速度计固定在实验者背部,首先将

信号分为AC和DC信号,然后将AC和DC信号

细分,对跑、走等9个动作进行了分析和识别[6].
2006年Karantonis等采用腰部绑定单一加速度

计和陀螺仪传感器模块,首次对异常动作和动作

转换过程进行了探索,采用幅值和与重力方向的

夹角阈值识别了走路和跌倒并对动作间的转换进

行了探索[7].2010年Khan等将单一加速度计绑

定在胸口部位,对3个静态动作(躺、坐、站)和4
个动态动作(走、上楼、下楼、跑)进行了识别,并对

躺、坐等8个动作转换进行了分类.其采用AR自

回归模型系数、倾角和信号幅值区域作为特征,依
据层级的人工神经网络对一固定时间间隔和固定

序列的连续动作进行了识别[8].2013年Zhang等



采用1个三轴加速度计、1个三轴陀螺仪和1个

三轴磁力仪(固定在实验者的右髋关节前)通过随

机投影方法对选取的110维特征向量进行了优

化,并构建了稀疏矩阵对9个动作进行了识别[9].
但是之前的研究没有考虑日常生活中人们的行为

是以连续动作的形式表现的,动作序列也是不固

定的.
本文建立一个基于体感网的人体日常动作监

督平台,通过固定在人体后腰部的单传感器节点

采集人体的连续动作:坐、躺、站、洗盘子、使用吸

尘器、扫地、行走7个动作.针对实际动作存在连

续性和多传感器数据融合的特点,提出一种基于

隐马尔可夫模型的动态分割方法对连续动作序列

进行分割.连续动作序列中动作单元分割得好坏,
直接影响接下来动作识别的准确率.本文提出在

实验中采用分割精准度对分割方法进行度量,接
着对分割归类后的数据进行特征提取处理后,采
用支持向量机(SVM)分类器对不同的动作数据

进行归类,为下一步数据挖掘研究提供可靠的动

作单元序列.

1 隐马尔可夫序列分割模型和支持

向量机

1.1 隐马尔可夫序列分割模型

人们日常生活中的动作都是以连续的动作单

元展现的,动作分割得好坏对动作识别准确率影

响很大.本文依据 Kohlmorgen和Lemm提出的

一个非监督的概率分割算法 [10-11]对人体日常动

作连续序列进行了分割.
算法描述如下:
假设y1,y2,y3,…,yn 是采集到的数据流,其

中yt∈Rn.这些数据包含在较高维的数据矢量xt

= (yt yt-1 … yt-(m-1)τ)中,其中m 是数据矢

量xt 的维数,τ是数据时延参数.采用长度为L的

滑动 窗 模 型 分 析 xt 数 据,在 窗 口 数 据 中 心

{xt-i}L-1
i=0 点处依据多变量高斯内核的标准密度可

估计出xt 这段数据概率密度函数:

pt(x)= 1L∑
L-1

i=0

1
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其中内核宽度σ是个平滑参数,与xt 数据集{xt}
到最近邻xk 的平均距离成正比;矢量xt 的数据维

度d=mn.窗口t1和t2的数据集的最近邻距离计

算如下:
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分割分析方法是基于滑动窗s的隐马尔可夫模型

的,每个窗口对应一个隐马尔可夫状态,每一个状

态的观察概率密度分布定义如下:

p(pt(x|s))= 1
2πε
exp

d(ps(x),pt(x))
2ε2
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÷ (3)

其中p(pt(x|s))是观测窗口在状态s时的概率.
隐马尔可夫模型的转换矩阵A = (aij)ij∈s,aij 表

示从状态si 到sj 的转换概率.初始状态分布假设

为平均分布.状态转换矩阵在自己状态转换的概

率是其他状态转换的k倍.

aij =

k
k+N-1

;i=j

1
k+N-1

;i≠j

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

其中隐马尔可夫模型的状态数用N 表示.在给定

观测值后,采用Viterbi算法来寻找最优状态序列.
接下来用隐马尔可夫模型分割每个动作模

型,本文采用从左到右的形式,每个状态只能转换

到自己或相邻的状态.定义如下:

λ= {Q,A,B,Π} (5)
式中:状态集Q= {q1,…,qn}.A= (aij)ij∈s 表示

转换概率矩阵,aij 表示从状态qi 转换到qj 的概

率.B= {b1,…,bn}表示概率密度函数.Π= {πi}
则表示初始状态的先验概率分布,在这里初始先

验概率取为{1,0,0,…}.假设每个状态可用高斯

分布函数表示,则每个状态的概率密度函数为

bi= 1
(2π)m Σi

exp -12
(ô-μi)TΣi(ô-μi)æ

è
ç

ö

ø
÷

(6)
其中μi、Σi、m 分别为均值、相关矩阵和动作数据

维数.本文采用了Nu 个隐马尔可夫模型Λk(k=
1,2,…,Nu),Nu 表示初始动作数.隐马尔可夫模

型Λk 状态数通过交叉验证的经验法设定为6到

12之间.每个隐马尔可夫模型Λk 计算出每个分割

段动作模式Osegment(i),依据每个分割段动作模式

最大似然函数P(Osegment(i)|Λk)来识别每个分割

段.隐马尔可夫模型 Λk0 的最大似然函数计算
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如下:

Λk0 =argmax
Λk

P(Osegment(i)|Λk) (7)

在训练中,被分割的Osegment(i)则用来作为隐

马尔可夫模型Λk0 的训练数据,隐马尔可夫模型

采用Baum-Welch算法进行优化.
1.2 支持向量机

用数学描述关于两分类的支持向量机:训练

样本{(x1,y1),…,(xn,yn)},x∈RN,y∈ {-1,

1},可以被超平面yi(wT·x)+b≥1,i=1,…,n
分开.其中权值向量用w表示,偏置值为b.支持向

量机就是寻求一个超平面,使得离超平面最近的

样本与超平面之间的距离最大.最优超平面通过

对凸二次规划的最优问题求最优解得到最小化的

1
2 w 2,其中yi(wT·x)+b≥1作为约束条件.线

性优化问题依据对偶原则可表述为

maxH(α)=∑
n

i=1
αi-12∑

n

i=1
∑
n

j=1
aiyiajyj(xi·xj)

s.t.∑
n

i=1
aiyi =0,ai≥0;i=1,…,n (8)

其中ai(i=1,…,n)为拉格朗日乘子.依据KKT
条件,最优解a* 必须满足

a*[yi(<w*·Xi>+b*)-1]=0;i=1,2,…,n
(9)

最优解a*、w* 可依据二次规划算法求得.线性情

况下SVM最优判别函数如下:

F(x)=∑
n

i=1
a*

iyi<Xi·X>+b* (10)

其中b* 通过选取一支持向量Xi 代入式(9)得到:

b* =yi-<w*·Xi>
在非线 性 映 射 中,如 果 高 维 特 征 空 间 中 存 在

k(Xi,Yj)=<Xi·Φ(Yj)>,则意味着可以某种内积

运算实现,其中核函数k(Xi,Yj)满足Mercer条件.
核函数常用的有

k(x,y)=xTy
k(x,y)= (xTy+c)d

k(x,y)=exp x-y 2

2σ2
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÷

将核函数代入式(8)、(9)和(10)计算可得非线性

支持向量机的目标函数:

maxH(α)=∑
n

i=1
αi-12∑

n

i=1
∑
n

j=1
aiajyiyjK(xi·xj)

s.t.∑
n

i=1
aiyi =0,ai≥0;i=1,…,n

相应的判别函数为

F(x)=∑
n

i=1
a*

iyiK<Xi·X>+b*

F(x)>0,则X∈1类

F(x)<0,则X∈2类

本文对7个不同的日常动作进行数据分割后

分类识别,采用通常解决多类分类的一对多的支

持向量机分类器.对于7个动作分类问题构造7
个两类分类器,第i个支持向量机用第i个动作训

练数据样本作为正的训练,其他的训练数据样本

则作为负的训练.一对多支持向量机最大的缺点

是每个二元分类器都要处理训练中产生的负值远

多于正值的不对称问题.
设i类和j类之间的决策函数为

Dij(x)=wT
ijx+bij

其中Dij(x)=-Dji(x).对于向量x有

Di(x)= ∑
n

i=1,j≠i
sgn(Dij(x))

而x被分类为argmax
i=1,…,n

Dij(x).

2 日常行为的BSN监督平台

2.1 BSN监督平台的建立

BSN监督平台由信号采集端和接收端组成,
本文采用BSN监督平台对人体日常动作进行监

督.图1所示为BSN监督平台中接收节点和采集节

点示意图.传感器节点上有加速度计LIS344ALH和

陀螺 仪 LY530AL 与 LPR550AL(详 见 表 1).
       

图1 BSN监督平台

Fig.1 BSNmonitoringplatform
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实验中采用一个传感器节点采集数据,固定于后

腰部,传感器采集节点通过无线方式将采集数据

发送到接收节点,接收节点将接收数据保存于电

脑中.

表1 加速度计与陀螺仪参数

Tab.1 Theparametersofaccelerometerandgyroscope

型号 轴数 范围 输出类型 灵敏度

LIS344ALH 3 ±6g 电压 600mV/g
LY530AL 1 ±500°/s 电压 3.33mV·s/(°)

LPR550AL 2 ±500°/s 电压 3.33mV·s/(°)

2.2 实验中加速度计和陀螺仪数据采集

8名志愿者(4男4女)参加了坐、躺、站、洗盘

子、使用吸尘器、扫地、行走7个日常动作的测试.
实验中加速度信号的采样频率为100Hz,每个动

作的次序不做限制.每个人重复做此动作序列3
次.图2是采用BSN监督平台采集到的7个连续

动作的加速度计和陀螺仪数据,样本点的数量在

横轴上表示,每秒采样100组数据,纵轴为加速度

计/陀螺仪输出值.从图2中可以直观地看到加速

度计和陀螺仪同序列动作波形差异很大,不同动

作间的波形也存在着差异性.

(a)三轴加速度计

(b)三轴陀螺仪

图2 连续动作的三轴加速度计和陀螺仪信号

Fig.2 Signalsofcontinuousaction detected by

triaxialaccelerometerandgyroscope

3 实验结果与分析

3.1 连续动作数据分割

为了验证本文提出的分割方法,采用手动分

割作为分割背景,将本文提出方法(HMMs)与

LIR、Top-Down方法进行了比较.从图3可以看

到本文提出的分割方法和手动的分割方法在分割

点上最接近,并且将中间动作完全分出.在始末

端,该方法未能计算出窗口t1 和t2 的数据集间有

效距离长度,发生始末端部分动作划分错误现象.
从图3可看到本文提出的方法与Top-Down方法

和LIR方法[13]相比效果最好.

图3 “站-转-站”动作分割

Fig.3 Segmentationofactionsintimeseriesof
″standing-shifting-standing″

从图4可以看出LIR方法在多段分割中效

果最差,未将第4和第5类动作分割开,出现了严

重的错分现象;Top-Down方法未将第3类动作

正确分割.只有本文所提方法在分割动作中最接

近手动分割,但是在开始和结束阶段仍然存在分

割错误现象.

图4 “坐-躺-站-洗盘子-使用吸尘器”动作分割

Fig.4 Segmentation of actions in time series of

″sitting-lying-standing-washingdishes-vacuuming″

采用

分割精准度 =
正确分割样本数

样本总数

对LIR、Top-Down以及 HMMs方法进行了度

量,分割精准度见表2。
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表2 不同方法分割精准度

Tab.2 Segmentationprecisionofdifferentmethods

方法 分割精准度/%

HMMs 84.00

Top-Down 71.43

LIR 66.10

3.2 动作特征提取

如图5所示,采用HMMs方法对7个连续动

作进行了分割.对分割好的动作数据,采用滑动窗

口模式,窗口长度50(约0.5s),重叠率50%,避
免信号边缘丢失.然后对数据提取特征,包括频域

和时域特征,见表3.

图5 “坐-躺-站-洗盘子-使用吸尘器-扫
地-行走”动作分割

Fig.5 Segmentationofactionsintimeseriesof

″sitting-lying-standing-washing dishes-
vacuuming-sweeping-walking″

表3 实验中信号特征信息提取

Tab.3 Signalfeaturesextractedintheexperiment

特征分类 具体特征

时域

x,y,z三轴的期望

x,y,z三轴的方差

xy,yz,zx轴间的协方差

频域
DCT系数

功率谱

3.3 实验结果分析

本文采用十折交叉验证的方式对分割的数据

进行分类识别.将处理过的数据随机分为大小相

同的10个子集,其中9个子集作为训练数据,另
外1个作为测试数据,测试数据集每次采用不同

子集,迭代10次.本文提出的动作识别方法的识

别结果采用十折交叉验证的平均结果.
表4给出了本文采用SVM 方法对手动分割

和本文提出的自动分割方法数据进行分类识别的

结果.A1到 A7分别代表实验中的7个人体动

作.表4表明采用本文所提的分割方法分割后数

据识别准确率基本达到了手动方法的识别准确

率,平均识别准确率为88.55%.

表4 采用SVM分类器对HMMs分割和手

动分割的识别准确率

Tab.4 Recognition accuracy of human actions

segmented by HMMs or manualusing
SVMclassifier

识别准确率/%

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 平均

HMMs94.2991.6689.5287.2286.3587.8982.9588.55
实际 96.2391.9990.3488.6986.3587.8985.2389.53

4 结 语

本文通过建立的BSN监督平台中固定在后

腰部的加速度计和陀螺仪传感器节点采集人体连

续动作信号.通过动态 HMMs分割方法分析这

些实验采集信号,采用分割精准度对分割方法进

行了度量.从结果可看到本文方法分割精准度高

于LIR和Top-Down方法.对分割数据提取特征

处理后,SVM 分类器也证明了分割方法的稳健

性,自动分割识别准确率基本达到了手动分割水

平.
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Researchonsegmentationandrecognition
ofhumandailyactionsequencebasedonHMMsandSVM

WU Dong-hui*, WANG Zhe-long, CHEN Ye

(SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Withtherefinementofthestudyofthemicro-electro-mechanicalsystem (MEMS),the
applicationofbodysensornetworks(BSN)hasdevelopedrapidlyinthefieldofmedicalcare.Human
motionanalysisandrecognitionarechallengingresearchtopicsintheBSN.Anapproachofthe
dynamichiddenMarkovmodels(HMMs)isproposedtosegmentthetimeseriesoftheactivitiesbased
onBSN.Amethodoftheprecisionmeasurementisusedtotesttheapproachofthesegmentation.
TheexperimentalresultsshowthattheproposedapproachispriortotheLIRandTop-Downmethods
andthesegmentationprecisionofthedynamicHMMsisabove80%.Thefeaturesofthedataobtained
fromsegmentation,suchasmean,variance,etc.areextracted.Theresultsoftherecognitionby
supportvectormachine(SVM)showtherobustnessoftheproposedsegmentationmethod.Themean
recognitionaccuracyisabout89%,whichisnearthemanualsegmentation.

Keywords:hiddenMarkovmodels(HMMs);supportvectormachine(SVM);activityrecognition;

bodysensornetworks(BSN)
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