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摘　要：姿态识别是许多应用的基础（医学、运动、游戏、安全）．传统的识别算法采用批学习的方式去训练网络，但

是数据量庞大且数据不会一次性获取，这会导致这类算法花费大量的学习时间且网络权重也不能在线更新．对此

利用一种基于核函数的在线序列极限学习机ＯＳＫＥＬＭ（ＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＫｅｒｎｅｌＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）算法

实现人体姿态的分类识别．为降低学习难度和提高学习效率，使用了基于Ｆｉｓｈｅｒ准则和特征聚类的方法进行特征

选择．用手机的三轴加速度计和陀螺仪数据识别人走路、下楼、上楼、站立、坐和躺下的姿态，平均识别精度达到
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１　引言

过去十年，随着移动设备和新型传感器的体积

缩小、价格降低和功耗降低，其在应用领域体现出巨

大的优势．而使用手机传感器识别人的日常动作也

成了医学、运动、游戏、安全等领域的热门研究方

向［１］．在医学方面，通过监控观察痴呆或者其他脑疾

病患者的日常活动，可以达到预防意外的目的．另

外，人的姿态识别也可以运用于人与虚拟环境的交

互，识别特定的动作时从而触发不同的事件，例如识

别到上楼下楼的动作灯就自动打开，而识别到躺下

的时候灯就自动关闭等．姿态识别也可用在最近热

起来的体感游戏、ＶＲ等应用中．

许多学习算法已经被用到人的姿态识别当中，
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文献［２］使用支持向量机（ＳＶＭ）识别出走路、下楼，

识别精度达８５％，文献［３］使用ＢＰ神经网络识别出

站立、坐和下楼，平均识别精度达到９８．５％．然而他

们采用的都是批学习和训练的网络，时间消耗大，网

络的权重也不能在线更新．文献［４］指出实际应用

中，不是所有数据都会同时得到，而是随时间一块一

块产生的，所以序列学习机制就显得尤为重要，还提

出了使用在线序列极限学习机 ＯＳＥＬＭ（Ｏｎｌｉｎｅ

ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）算法对走

路、下楼、上楼、站立、坐和躺下进行识别，平均识别

精度达到８２％．文献［５］在ＯＳＥＬＭ中加入核函数，

对算法进行了优化，提高了分类精度．本文提出了使

用ＯＳＫＥＬＭ分类算法实现人走路、下楼、上楼、站

立、坐和躺下的姿态分类识别，通过实验数据验证，

ＯＳＫＥＬＭ的分类效果比ＯＳＥＬＭ更好．

特征选择是提高算法学习效率、识别精度的有

效方法之一．特征选择是从原始特征集合中去除不

相关特征和冗余特征，得到一个低维度的次优特征

子集．首先使用单个特征的Ｆｉｓｈｅｒ比作为去除不相

关特征的准则，筛去噪声和鉴别力较差的特征；然后

采用一种基于特征之间的相关性系数的分层聚类方

法去除冗余特征；最后从每个聚类结果中选择一个

特征组成特征子集．

２　系统模型

图１显示了整个姿态识别过程．首先采集手机

里传感器数据，包括三轴加速度计的加速度数据和

三轴陀螺仪的角速度数据，经过滤波、分窗等预处

理，然后分别在时域和频域上面提取特征．经过特征

选择后，把特征子集输入到网络进行训练，得到网络

输出权重矢量．最后用一组测试数据测试算法的识

别精度．

图１　姿态识别流程框图

３　算法原理

３．１　基于Ｆｉｓｈｅｒ准则和特征聚类的特征选择

采集到的加速度和角速度数据经过预处理后，

对每段数据进行特征提取，文献［６］中给出了包括平

均值、协方差、信号幅度区（ＳＭＡ）、能量、熵、矢量间

角度等５６１种特征．然而原始特征集中含有许多冗

余特征甚至是噪声特征，这些特征不仅会增大学习

算法训练时间和计算复杂度，还可能降低分类的准

确度．合理的特征选择可以提高分类算法的效率，减

少计算复杂度［７］．

Ｆｉｓｈｅｒ准则主要思路是鉴别能力较强的特征

表现为样本类内距离尽可能小，类间距离尽可能大．

给定训练数据集犖＝｛狓犻，狋犻狘狓犻∈犚
犿，狋犻∈犚

犾，犻＝

１，２，…｝，将其分成６类，每一类包含狀犻样本，单特征

的Ｆｉｓｈｅｒ准则表示为

犑ｆｉｓｈｅｒ（）犽 ＝犛
（）犽
犅 ／犛

（）犽
犠

式中，犛
（）犽
犅 和犛

（）犽
犠 分别表示该维特征在训练样本

集上的类间方差和类内方差．某特征的Ｆｉｓｈｅｒ比越

大，说明该特征包含的鉴别信息越多．

设初始特征集犛＝ 犉犻，犻＝１，２，…，｛ ｝Ｄ ，犛１＝

犛２＝ＮＵＬＬ

（１）在 训 练 数 据 集 上 计 算 每 一 维 特 征

的犑ｆｉｓｈｅｒ 犉（ ）犻 ；

（２）计算所有特征Ｆｉｓｈｅｒ比的总和ＦｉｓｈｅｒＳｕｍ

＝Σ犉犻∈犛犑ｆｉｓｈｅｒ 犉（ ）犻 ；

（３）对犛中特征按照Ｆｉｓｈｅｒ比从大到小排序，按

照顺序将犛 中的特征依次添加到犛１ 中，直到

Σ犉犻∈犛犑ｆｉｓｈｅｒ 犉（ ）犻 ＞ρＦｉｓｈｅｒＳｕｍ；

原始特征集经过Ｆｉｓｈｅｒ准则初步筛选，去除

Ｆｉｓｈｅｒ比特别小，即鉴别能力特别差的特征．

预选所得的特征集再通过分层聚类去除冗余特

征．聚类算法是非监督模式识别的一种方法，使用分

层聚类中的合并（自底而上）方法，达到减少类别数

目的目的．

本文用相关系数来度量特征之间的冗余度：

ρ狓狔 ＝
∑犻

狓－狓（ ）
－

狔－狔（ ）
－

∑犻
狓－狓（ ）

－

槡 ２

∑犻 狔－狔（ ）
－

槡 ２

ρ的绝对值表示狓，狔之间的相关度，其值越大

狓，狔相关度越大，也就表示冗余度越大．当两个聚类

φ犻，φ犼分别包含犿，狀个特征时，这两个聚类的相似

度量定义为ＳＩＭ犻犼 ＝
１
犿狀
Σ狓∈φ犻Σ狓∈φ犼 ρ狓狔 ．每一次聚

类都将ＳＩＭ犻犼值最大的两个聚为一类，直到类别之间

的相似度的最大值达到设定的阈值，聚类过程结束．

（１）对犛１中的特征进行分层聚类，结束条件为

相似度ＳＩＭ犻犼的最大值达到阈值犆狋；

２９
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（２）从每一个聚类结果里面选择Ｆｉｓｈｅｒ比最大

的那一维特征添加到犛２，犛２即为选好的特征子集．

３．２　ＯＳＥＬＭ模型

在线序列极限学习机（ＯＳＥＬＭ）是在极限学习

机（ＥＬＭ）
［８］上的改进，ＯＳＥＬＭ可以将数据一个一

个或者一块一块地添加到网络中，在线学习的模式

更适用于处理大量数据和实时数据处理的应用中．

给定训练数据集

犖＝｛狓犻，狋犻狘狓犻∈犚
犿，狋犻∈犚

犾，犻＝１，２，…｝，激

活函数犵：犚→犚，隐层节点个数犔，则ＥＬＭ分类器

的输出函数可写为

犳犔（）狓 ＝Σ犔犻＝１β犻犺犻（）狓 ＝犺（）狓β
式中，β＝ β１，…，β［ ］犔 是输出权重矢量，更直观的表

达如下：

犎β＝犜

式中，犎＝

犵犪１狓１＋犫（ ）１ … 犵犪犔狓１＋犫（ ）犔

  

犵犪１狓犖＋犫（ ）１ … 犵犪犔狓犖＋犫（ ）

熿

燀

燄

燅犔

，犜

＝

狋犜１



狋犜

熿

燀

燄

燅犖

．

根据Ｂａｒｔｌｅｔｔ理论，可以求解出：

β＝犎
犜

犎是犎的ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ逆，然后通过递推方

式更新β，从而达到在线序列学习的目的，算法详细

过程见文献［８］．

３．３　ＯＳＫＥＬＭ模型

从优化效率和准确度的角度，文献［９］将核函数

应用于ＥＬＭ算法，提出了基于核函数的极限学习

机ＫＥＬＭ（ＫｅｒｎｅｌＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）算

法，使得原始ＥＬＭ算法不用确定隐层输出矩阵，而

只需通过计算核函数来计算最终分类输出，简化了

分类算法输出形式，也提高了分类精度．文献［５］在

此基础上提出了ＯＳＫＥＬＭ算法，使得ＫＥＬＭ具

有在线序列学习的特点．文献［５］中指出ＫＥＬＭ分

类器输出可总结为

犳犔（）狓 ＝Σ犔犻＝１β犻犽狓，狓（ ）犻 ＝犓犔β
式中，犽狓，狓（ ）犻 是隐层神经元输出，β＝ β１，…，β［ ］犔

是输出权重矢量，映射采样犡犔 ＝ 狓１，…，狓［ ］犔 从训

练集犡 随机选取．

对比可看出，ＫＥＬＭ输出中，核矩阵犓犔 代替了

原有的隐层输出矩阵和犺（狓），消除了原网络中的隐

层输入矩阵参数随机性，这也是ＫＥＬＭ分类精度比

ＥＬＭ高的原因之一．

为了使ＫＥＬＭ具有在线学习的特性，文献［５］

推导了ＯＳＫＥＬＭ算法，具体过程如下：

初始化：用给定训练数据集犖＝｛狓犻，狋犻狘狓犻∈

犚犿，狋犻∈犚
犾，犻＝１，２，…｝中的一小块数据犖０＝｛狓犻，

狋犻）｝犖０犻＝１初始化模型．

１．从初始训练数据集犖０＝｛狓犻，狋犻狘狓犻∈犚
犿，狋犻

∈犚
犾｝犖０犻＝１随机选取子集犡犔；

２．计算初始核矩阵犓０＝κ犡０，犡（ ）犔 ；

３．估计初始输出权重β
（）０
＝犌０犓

犜
０犜０

式中，犌０＝ 犐／犆＋犓犜０犓（ ）０ －１，犜０＝ 狋１，…，狋犖［ ］
０
；

设犽＝０；

序列学习：

４．第（犽＋１）块数据加入时：

犖犽＋１＝｛（狓犻，狋犻）｝Σ
犽＝犽＋１
犼＝０ 犖犼犻＝ Σ

犽
犼＝０犖
（ ）

犼 ＋１

式中，犖犽＋１代表第（犽＋１）次加入的数据；

５．计算第（犽＋１）块数据的核函数：

犓犽＋１＝κ犡犽＋１，犡（ ）犔 ；

６．设犜犽＋１＝ 狋 Σ
犽
犼＝０犖
（ ）（ ）

犼 ＋１，…，狋Σ犽＝犽＋１犼＝０ 犖［ ］
犼

犜；

７．计算输出权重β犽＋１

β
犽＋（ ）１

＝β
（）犽
＋犌犽＋１犓

犜
犽＋１ 犜犽＋１－犓犽＋１β

（）（ ）犽

犌犽＋１＝犌犽－犌犽犓
犜
犽＋１犐＋犓犽＋１犌犽犓

犜
犽＋（ ）１ －１犓犽＋１犌犽

８．设犽＝犽＋１，跳到步骤５．

４　实验及结果分析

４．１　实验数据

本实验中，数据选自ＵＣＩ数据集
［６］．该数据集

来自３０位年龄在１９～４８岁之间的志愿者，每个人

腰上佩戴手机按照规定实现六种预定动作（例如：平

地走路、上楼、下楼、坐、站立和躺下）．一共采集

１０２９９组数据，得到的数据集被随机分成两组，７０％

的数据被用来训练，３０％的数据被用来测试．试验中

使用带有三轴加速度计和陀螺仪的ＳａｍｓｕｎｇＧａｌ

ａｘｙＳ２智能手机，以５０Ｈｚ的采样率采集加速度和

角速度信号．原始信号经过一个低通滤波器滤除噪

声，然后被分为５０％覆盖率２．５６ｓ固定长度的窗，

即每行数据包括１２８个值（５０Ｈｚ×２．５６ｓ）．对每个

窗口长度的数据，总共提取了５６１类特征，包括均

值、标准误差、最小值、最大值、协方差、能量、熵等．

已有数据集给出的５６１个特征，远多于原始数

据个数（１２８个），所以对特征进行一个选择．经过基

于Ｆｉｓｈｅｒ准则和特征聚类的特征选择过程后，得到

优化的特征子集．Ｆｉｓｈｅｒ准则参数ρ设为０．９，初步

选择后得到２１０个特征；然后用特征之间相似度对

特征进行聚类时ＳＩＭ犻犼的阈值设为０．８５，最后得到

３９
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的特征子集为６４个，其中包括加速度的均值、标准

差、最大值、最小值、能量、加速度与重力的夹角等，

角速度的标准差、最大值、最小值、能量、四分差等．

同时本文在相同特征／神经元条件下比较ＯＳ

ＥＬＭ和ＯＳＫＥＬＭ的精度和训练时间，从而评价

这两个分类算法．ＯＳＫＥＬＭ核函数选择高斯核函

数κ（狓，狔）＝ｅｘｐ －γ 狓－狔（ ）２ ，ＯＳＥＬＭ的激

活 函 数 选 择 Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ 函 数 犌 犪，犫，（ ）狓 ＝

１
１＋ｅｘｐ － 犪狓＋（ ）（ ）犫

．

４．２　结果分析

实验中以逐渐递增特征／神经元的形式对模型

进行训练，确定最佳隐层节点个数．图２显示识别

精度随着隐层神经元数量的增加而提高，在神经元

个数大于１１０以后，识别精度不再随神经元个数增

加而提高，最后在０．８５～０．９５之间波动，在２００个

神经元／６４个特征的时候达到最高精度９１．８９％，高

于文献［４］的最高精度８２％．

图２　随神经元数量增加ＯＳＫＥＬＭ精度

在２００个神经元／６４个特征的条件下对 ＯＳ

ＥＬＭ和ＯＳＫＥＬＭ进行比较．

基于ＯＳＥＬＭ识别精度混淆矩阵如表１所示，

第一列总共有４９６组走路数据被测试，总共有４３８

组走路数据被正确识别，识别精度为８８．３０％，其余

的姿态以此类推，识别精度在８４．０２％～９７．０２％之

间，平均识别精度为８８．００％．

表１　基于ＯＳＥＬＭ神经网络识别精度混淆矩阵

姿态 走路 上楼 下楼 坐 站立 躺下

走路 ４３８ ６２ １６ ２ ２ ０

上楼 １８ ４０１ １９ ３ １ １

下楼 ４０ ８ ３８５ ０ ０ ０

坐 ０ ０ ０ ４０２ ８２ ０

站立 ０ ０ ０ ８３ ４４７ １５

躺下 ０ ０ ０ １ ０ ５２１

精度％ ８８．３０ ８５．１４ ９１．６７ ８１．８７ ８４．０２ ９７．０２

　　基于ＯＳＫＥＬＭ识别精度混淆矩阵如表２所

示，第一列总共有４９６组走路数据被测试，总共有

４５２组走路数据被识别正确，识别精度为９１．１３％，

其余的姿态以此类推，识别精度在８６．５６％～

９７．０２％之间，平均识别精度为９１．８９％．

相比于ＯＳＥＬＭ算法，ＯＳＫＥＬＭ算法在每个

姿态的识别精度上都有所提高，总的平均识别精度

也提高了３．８９％．

表２　基于ＯＳＫＥＬＭ神经网络识别精度混淆矩阵

姿态 走路 上楼 下楼 坐 站立 躺下

走路 ４５２ ２４ １２ １ ３ ０

上楼 ２２ ４３３ ２７ ２ ０ １

下楼 ２２ １４ ３８１ ０ ０ ０

坐 ０ ０ ０ ４２５ ３１ ０

站立 ０ ０ ０ ６１ ４９８ １３

躺下 ０ ０ ０ ２ ０ ５２３

精度％ ９１．１３ ９１．９３ ９０．７１ ８６．５６ ９３．６１ ９７．３９

　　在姿态识别中，识别的精度和学习的时间是评

价两个分类算法的重要指标．比较完基于ＯＳＥＬＭ

和ＯＳＫＥＬＭ的分类算法的分类精度后，再来比较

他们的学习时间和测试时间．

如表３所示，在训练和测试时间上ＯＳＫＥＬＭ

都比ＯＳＥＬＭ的时间要长．ＯＳＥＬＭ的训练时间都

在１ｓ以内，而ＯＳＫＥＬＭ的训练时间在２ｓ左右，

这是引入核函数后造成的计算开销．系统运行环境

为ＭＡＴＬＡＢ２０１５ｂ／Ｉｎｔｅｌｉ５２．３ＧＨｚ处理器．

表３　ＯＳＥＬＭ和ＯＳＫＥＬＭ神经网络训练和测试时间比较　ｓ

算法 训练时间 测试时间

ＯＳＥＬＭ ０．７６５６ ０．０３１３

０．８２８１ ０．０３１３

０．９０６３ ０．０３１３

０．７９６９ ０．０３１３

０．８４３８ ０．０３１３

０．８５９４ ０．０１５６

０．６８７５ ０．０３１３

ＯＳＫＥＬＭ １．９３７５ ０．２０３１

２．０３１３ ０．２５００

２．０６２５ ０．２１８８

２．０３１３ ０．２６５６

１．９２１９ ０．３１２５

２．００００ ０．２８１３

２．０６２５ ０．２１８８
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５　结束语

本文使用使用基于Ｆｉｓｈｅｒ准则和特征聚类的

方法进行特征选择，使用ＯＳＫＥＬＭ实现对人的六

种姿态分类识别．特征选择大大降低了特征集的维

度，降低了学习难度．ＯＳＫＥＬＭ在ＯＳＥＬＭ的基

础上引入核函数，补偿ＯＳＥＬＭ算法因隐层输入随

机矩阵带来的误差．随后对这两个算法从识别精度

和训练、测试时间上进行了比较．实验数据来自智能

手机中的加速计和陀螺仪传感器．实验结果显示

ＯＳＫＥＬＭ的识别精度在６４个特征／２００个神经元

的条件下可达到９１．８９％，相较已有成果的８２％和

选取Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数为激活函数的ＯＳＥＬＭ算法的

８８．００％，在精度上都有所提高．同时，由于核函数的

引入在训练时间和测试时间上也略有增加．

本文使用ＯＳＫＥＬＭ 算法对人的姿态分类识

别进行了探索，考虑进一步的研究方向如下：（１）连

贯姿态的识别，很多动作是连贯在一起的，例如走路

后上楼，然后下楼再站立等，这些类似情况会导致两

个或多个姿态的交叉融合；（２）可以更进一步探索

不同的核函数对识别精度和训练时间的影响．
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