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摘　要：提出了一种基于智能手机识别人体姿态的神经网络分类器的设计方案．该设计的主旨是用第一级分类器

区分动态和静态动作，然后用第二级分类器分别识别这两类动作．第一级分类器采用直接核感知机ＤＫＰ（Ｄｉｒｅｃｔ

ＫｅｒｎｅｌＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ），其具有简单、快速，α系数可直接计算得出而无需任何反复训练的特点．在线序列核极限学习机

ＯＳＫＥＬＭ（ＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＫｅｒｎｅｌＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）因其高效性被作为第二级分类器．实验结果成功

验证提出的识别方案是可行的．
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１　引言

过去十年，姿态识别已经发展成一个重要的研

究领域，越来越多的应用依赖于感知和识别用户的

动作，例如健康和环境监控应用、居家和工业自动化

应用，以及安全和监控应用等．虽然人体姿态识别已

经被广泛研究，但是基于智能手机的姿态识别却是

一个新领域．智能手机作为载体，拥有丰富的传感

器，如加速度计、陀螺仪、ＧＰＳ等，为更高效、更舒适

的姿态识别提供了可能［１］．

姿态识别的任务是感知物理世界，主要有两个

技术来实现这个目标：外置传感器和可穿戴传感器．

针对前者，很多外置设备如每天用得到的简单传感

器和摄像头等被用来实现姿态识别．针对后者，姿态

识别过程中使用很多精小的置于用户体表或者衣服

表面的传感器．随着过去数年技术的发展，涌现出许

多体积更小、价格更低廉、可靠性更高的传感器，这

些内置于智能手机的传感器同样被大量用于采集用

户的日常动作信息．许多使用智能手机实现姿态识

别的研究取得了不同的效果［２］．
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在众多可穿戴传感器中，应用最多的是加速度

传感器，其被用来测量人的加速度信号，然后实现日

常动作姿态识别［３］．为弥补单一加速度传感器的不

足，更多类型的传感器信号被用于姿态识别，如使用

加速度和角速度信号［４］，使用加速度和压力信号［５］，

结合三轴加速度计和心电仪信号实现姿态识别［６］．

类似地，不同的分类算法被用于姿态识别中，

Ｂａｙｅｓｉａｎ和神经网络
［７］，支持向量机（ＳＶＭ）

［１］，在

线序列极限学习机（ＯＳＥＬＭ）
［４］等．文献［４］中的结

论表明，在智能手机上实现姿态识别ＯＳＥＬＭ算法

具有优越性，其识别精度高的同时，训练时间较其他

分类算法更短，并且还具有在线学习的特点．

然而以上的工作都是基于单级分类器完成的，

实验表明进一步提高单一分类器分类性能十分困

难，而考虑到被识别的动作（走路、下楼、上楼、站立、

坐和躺）主要可以分为静态和动态两类，希望通过很

少的特征、很少的计算量就可以实现动态和静态的

划分，然后每一类里面的模式用更多的特征去更细

致地区分，级联结构能够解决这个问题，并且降低运

算复杂度．本文提出一种两级分类系统ＤＫＰＯＳ

ＫＥＬＭ．首先使用信号幅度区ＳＭＡ（ＳｉｇｎａｌＭａｇｎｉ

ｔｕｄｅＡｒｅａ）和平均能量ＡＥ（ＡｖｅｒａｇｅＥｎｅｒｇｙ）
［８］特

征把动作分为动态、静态两大类，这一级分类器使用

直接核感知机（ＤＫＰ）
［９］算法，它拥有媲美极限学习

机ＥＬＭ（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）
［１０］的分类精

度、极简单输出形式和快速的训练速度等优点，因此

被用来作为一级分类器；一级分类后，姿态特征分别

进入动态／静态二级分类器进行训练和测试，这一级

分类算法采用在线序列核极限学习机 （ＯＳ

ＫＥＬＭ）
［１１］，它继承了ＥＬＭ的训练快的优点，同时

具有核函数和在线学习的特点．

２　系统模型

在一个级联模式识别系统中，通常没有必要让

每个分类器都对大量特征进行分类，我们期望的是

一级分类器用最少的特征区分出动态或是静态，二

级分类器用更多的特征实现精确分类．为此我们提

出ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ分类器，该模型包含两级：一级

ＤＫＰ分类器结构和二级ＯＳＫＥＬＭ分类器结构．首

先通过智能手机的传感器（加速度计和陀螺仪）采集

数据，然后经过高通滤波器和分窗等预处理，提取特

征．通过一级分类器，我们能区分出动态和静态动

作．然后分别用动态和静态动作模式特征训练二级

分类器．系统整体框图如图１所示．

图１　姿态识别系统整体框架图

２．１　一级ＤＫＰ分类器

图２所示的是一级ＤＫＰ分类器结构框图，分类

器的输入是加速度和角速度数据经过预处理后提取

出的特征．（１）ＳＭＡ（ＳｉｇｎａｌＭａｇｎｉｔｕｄｅＡｒｅａ）：

ＳＭＡ等于三轴信号幅值在固定窗上归一化总和．
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狑 ∑
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狓犻 ＋∑
狑

犻＝１

狔犻 ＋∑
狑

犻＝１

狕（ ）犻

（１）

式中，狑是窗口长度；狓犻、狔犻和狕犻分别是窗中狓，狔和狕

轴的加速度 （角速度）样本．（２）ＡＥ（Ａｖｅｒａｇｅ

Ｅｎｅｒｇｙ）：能量是窗中信号的离散ＦＦＴ分量幅值平

方的总和，我们采用能量的平均值作为特征．注意到

ＳＭＡ和ＡＥ都是标量，当人处于静态动作组（坐、站

立、躺）时上述特征会非常小，反之就处于动态动作

组．

图２　一级分类器结构图

２．２　二级ＯＳＫＥＬＭ分类器

动作经过一级分类后，得到静态／动态标签，再

根据标签分别进入各自的二级分类器．二级ＯＳ

ＫＥＬＭ分类器结构如图３所示，其输入是动态（静

态）动作的特征．

图３　二级分类器结构图

这样做的一个优势就是静态／动态的ＯＳＫＥＬＭ

９８
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分类器具有不同的参数，可以更专注区分每个小组

的动作模式，提高分类精度．

３　算法原理

３．１　ＤＫＰ算法

相对于ＳＶＭ和ＥＬＭ，ＤＫＰ是一个极简且快速

的基于核的分类器，其α系数不需要任何反复的训

练，可以通过分析表达式直接计算得出．从文献［９］

的结论可知，ＤＫＰ具有媲美ＥＬＭ和ＳＶＭ的分类精

度和速度，其中基于线性核的ＤＫＰ在二分类问题体

现出更高的分类精度，并且省去了反复调整ＥＬＭ隐

层大小犔和ＳＶＭ规整参数犆的过程，同时具有极其

简洁的输出表达．这给我们的第一层分类提供了一

个很好的思路．

用狔（狓）＝ｓｇｎ（狑犜狓）表示一个线性二分类器的

输出，（ｓｇｎ（）是二极函数，狓，狑∈犚
狀是归一化的输

入模式和权重矢量，狀是输入空间维数．狓犻和犱犻∈

｛±１｝犻＝１，２，…，犖分别表示第犻个训练模式和它

的期望输出，犖是训练模式的数量）．基于ｐｄｅｌｔａ规

则，感知机的权重矢量狑不仅在训练模式狓犻的输出

狔（狓犻）＝ｓｇｎ（狑犜狓犻）错误（犱犻狑犜狓犻＜０）时更新，也在

输出接近错误（犱犻狑犜狓犻为正但是接近０）时更新，即

分类器只有在大于某个阈值（犱犻狑犜狓犻＞γ）时才算分

类正确．定义模型总误差为

犈（狑）＝犳
犣犜狑
狑
－γ１（ ）

→ 犜

１
→

（２）

式中，犳（狏）≡ 犳（狏１），…犳（狏狀［ ］）犜，犳（狏犻）定义为狓犻的

分类器误差，狏≡犣
犜狑／狑 －γ１

→

．犣是一个狀×犖的

矩阵犣＝［狕犻，…，狕犖］，其中第犻列狕犻≡犱犻狓犻．犈对狑

微分等于０，得到：

ｄ犈
ｄ狑
＝
（狑 ２犐－狑狑

犜）

狑 ３
·犣·犵

犣犜狑
狑
－γ１（ ）

→

＝０

（３）

式中，犵（狏）≡ 犵（狏１），…，犵（狏犖［ ］）犜，犵（狏犻）≡犳′（狏犻）．

对上式进行求解，得到狑的通解如下：

犣·犵
犣犜狑
狑
－γ１（ ）

→

＝λ
狑
狑

（４）

自由参数λ可以通过的狑／狑 一范数和犵函数

计算得到．

引入非线性核函数Φ（狓）后感知机输出可由特

征空间权重矢量狑表示为

狔（狓）＝ｓｇｎ［狑犜Φ（狓）］ （５）

在特征空间矩阵犣里元素狕犻＝犱犻Φ（狓犻）的值是

未知的，所以权重矢量狑也就不能仅据此计算得出．

根据ＳＶＭ里面常用的方法，权重矢量可以写成下面

的形式（狑 因子的引入是为了简化求解狑）：

狑
狑
＝∑

犖

犻＝１

α犻犱犻Φ（狓犻）＝∑
犖

犻＝１

α犻狕犻＝犣α
→

（６）

将式（６）和ｓｇｎ［狑犜Φ（狓）］＝ｓｇｎ［狑犜Φ（狓）／狑 ］带

入式（５），可得ＤＫＰ输出狔（狓）＝ｓｇｎ［α
→
犜犣犜Φ（狓）］．

接着定义 Φ （狓１）犜Φ（狓２）＝ 犓（狓１，狓２）（如

Ｇａｕｓｓｉａｎ核犓（狓１，狓２）＝ｅｘｐ（－ 狓１－狓２ ２／σ２））并

把矩阵展开：

犣犜Φ（狓）

＝

犱１φ１（狓１） … 犱１φ犿（狓１）

  

犱犖φ１（狓犖） … 犱犖φ犿（狓犖

烄

烆

烌

烎）

φ１（狓）



φ犿（狓

烄

烆

烌

烎）

＝

犱１∑
狀

犻＝１
φ犻（狓１）φ犻（狓）



犱犖∑
狀

犻＝１
φ犻（狓犖）φ犻（狓

烄

烆

烌

烎
）

＝

犱１犓（狓１，狓）



犱犖犓（狓犖，狓

烄

烆

烌

烎）

则输出可表示为狔（狓）＝ｓｇｎ［∑
犖

犻＝１

α犻犱犻犓（狓犻，

狓）］，其表达式和ＳＶＭ的输出一样，但是由后续推

导可知α
→

仅通过输入空间的训练模式狓犻就能直接计

算得出，而不是特征空间的特征模式．将式（６）带入

狑的通解（方程（４））可得：

犵（狆α
→

－γ１
→

）＝λα
→

（７）

式中，犘为输入空间犖×犖阶方阵，犘≡犣
犜犣．通过式

子（７）矢量α
→

可以直接从矩阵犘计算得出，犘只包含

输入空间核函数值犓（狓犻，狓犼），而非特征空间未知

模式，所以α
→

仅通过输入空间的训练模式狓犻就能计

算得到．最后参数λ可以通过约束 狑／狑 ＝

犣α
→

＝１计算得出．

分类误差函数犳（）必须是一个非增函数，可以

是线性函数、二次函数等，文献［９］中指出线性核

ＤＫＰ的效率远远高于二次核ＤＫＰ，本文基于效率

考虑，采用简单的线性核ＤＫＰ算法作为一级分类

器算法．

３．２　ＯＳＫＥＬＭ算法

ＯＳＥＬＭ已被用于处理不同的隐层神经元类

型，包括ｓｉｇｍｏｉｄ、ＲＢＦ、多项式等，ＯＳＫＥＬＭ填补

了ＳＬＦＮ隐层神经元类型扩展到核函数的空缺，其

在多类分类问题上相较传统ＥＬＭ，多了序列学习的
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能力以及基于核的算法的优势，同时相较其他在线

序列基于核学习算法（如ＬＡＳＶＭ
［１２］、ＢＳＤＧ

［１３］），

ＯＳＫＥＬＭ在运算效率方面体现出更少训练时

间［１４］．这是本文选择使用ＯＳＫＥＬＭ作为二级ＯＳ

ＫＥＬＭ分类器算法的原因．

给定训练数据集

犖＝｛狓犻，狋犻狘狓犻∈犚
犿，狋犻∈犚

犾，犻＝１，２，…｝，基

于核的ＳＬＦＮ通用输出可以表达如下
［１４］：

犳犔（）狓 ＝∑
犔

犻＝１
β犻κ狓，狓（ ）犻 ＝犓犔β （８）

κ狓，狓（ ）犻 是隐层神经元，β＝ β１，…，β［ ］犔 Ｔ 是输

出权重矢量，犔是隐层神经元数量．一种更紧凑的表

达方式如方程（９）：

犓犔β＝犜 （９）

由ＫＫＴ理论，可以求出输出权重

β＝犌犓
犜
犔犜 （１０）

式中，犌＝ 犐／犆＋犓Ｔ（ ）犓 －１，批处理ＫＥＬＭ假设所

有的数据可一次性用来训练，但是在很多实际应用

中数据可能是一块一块获取（一个一个数据模式是

一块一块的特殊形式）．这种形式的ＫＥＬＭ叫做在

线序列核极限学习机（ＯＳＫＥＬＭ）算法．该算法分

两个步骤，第一步和ＫＥＬＭ算法一致，唯一区别是

初始化的训练数据只是整个训练集的一部分，输出

矢量也只是初始化隐层矩阵．第二步是一个迭代过

程称为序列化学习的过程．这步处理序列训练数据

块犖犽＋１＝｛（狓犻，狋犻）｝
∑
犽＋１

犼＝０

犖犼　　　　

犻＝（∑
犽

犼＝０

犖犼）＋１

，其中犖犽＋１代

表第（犽＋１）次加入的数据．每次获取到新的数据，

计算新的隐层神经元矩阵犓犽＋１＝κ（犡犽＋１，犡犔），然后

根据文献［１１］计算得到输出权重矢量．

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

（１１）

整个过程直到最后一帧数据训练后结束．

４　实验及结果分析

４．１　实验数据

本实验中，测试数据选自ＵＣＩ
［１５］手机采集的用

于姿态识别的数据集．一共采集了１０２９９组数据

（包含走路、上楼、下楼、坐、站立和躺６种动作）．把

数据集随机分成无重叠的三个部分，５０％用于训练、

２５％用于验证、２５％用于测试．用训练数据集训练分

类器，然后用测试数据集计算分类精度．验证数据集

用于选择参数（如ＤＫＰ里面Ｇａｕｓｓｉａｎ核中的σ，

ＯＳＫＥＬＭ中的隐层神经元Ｌ和规整参数Ｃ等）．

训练 ＤＫＰ分类器时，用前文提到的 ＡＥ和

ＳＭＡ作为输入特征．

训练ＯＳＫＥＬＭ时，利用文献［１６］的特征选择

方法对已有特征集进行选择，最后得到的特征子集

中包含加速度的均值、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６４个特征．本文使用线

性核（犽（狓，狔）＝狓Ｔ狔）和高斯核（犽（狓，狔）＝ｅｘｐ（－

｜狓－狔｜
２／σ２））作为ＯＳＫＥＬＭ算法的核函数．

本文比较了单级 ＯＳＫＥＬＭ 分类器和两级

ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ分类器分类精度，以及同一种分类

器中线性核和高斯核对结果的影响．

４．２　结果分析

ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ分类器的第一级将数据分为静

态和动态两类，高斯核的参数σ从｛２－１５，２－１４，…，

２３｝中进行选择验证，表１所示的是６类动作经过第

一级ＤＫＰ分类器后的分类结果，第一行总共有４４２

组走路数据被测试，所有走路模式都被正确分类到

动态组，第四行总共有４５７组坐的数据被测试，有

４５３组模式被正确分到静态组，有４组模式被错误

分到动态组．其余数据以此类推．第一列动态分类结

果中，总共有１１９９组数据被测试，有１１８３组模式

被正确分类，分类精度为９８．６７％，第二列静态分类

结果中，总共有１３７６组数据被测试，全部被正确分

类，分类精度为１００％．综合得出第一级分类精度为

９９．３３％．也就说明第一级分类结果非常理想，数据

经过第一级分类器后，会进入相应的第二级ＯＳ

ＫＥＬＭ分类器．

表１　一级ＤＫＰ分类器分类结果表

数据标签 分类为动态 分类为静态

走路 ４４２ ０

上楼 ３８９ ０

下楼 ３５２ ０

坐 ４ ４５３

站立 ２ ４３８

躺 １０ ４８５

精度／％ ９８．６７ １００

　　二级ＯＳＫＥＬＭ分类器的最佳神经元个数犔和

规整化参数犆需要被交叉验证，简单起见，这里只

介绍如何选择最佳神经元个数犔，用训练集数据进

１９
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行训练然后用验证集数据交叉验证，最优犔应满足

验证误差最小．ＯＳＫＥＬＭ识别精度随神经元个数

不同的变化趋势如图４所示．可以看出ＯＳＫＥＬＭ

分类精度先随着神经元数量增加而明显递增，达到

某一拐点后不再随神经元数量增加而提高．线性核

ＯＳＫＥＬＭ出现拐点的位置比高斯核 ＯＳＫＥＬＭ

早，对于ＯＳＫＥＬＭ（线性核）选择５０个神经元，而

ＯＳＫＥＬＭ（高斯核）选择１００个神经元是合适的．

图４　神经元个数对ＯＳＫＥＬＭ精度影响

接着我们比较两级ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ 分类器和

单级的ＯＳＫＥＬＭ分类器的分类精度，同时也对线

性核和高斯核不同内核的分类器精度进行比较，结

果如表２所示．ＯＳＫＥＬＭ（线性核）和ＯＳＫＥＬＭ

（高斯核）的平均分类精度分别为９０．９６％和９２％，

ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ（线性核）和ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ（高斯

核）的平均分类精度分别为９２．４８％和９５．６６％．可

以看出在加入一级ＤＫＰ分类器以后，分类精度分

别提高了１．５２％和３．６６％，这说明加入一级ＤＫＰ

分类器是有效的．

在ＯＳＫＥＬＭ里，高斯核对各个动作（除了躺）的

分类精度比线性核要高，平均分类精度高出１．０４％．

而在ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ算法中，每个动作高斯核分类精

度都比线性核要高，平均精度高出３．８１％．这说明所

选内核不同对分类器最后的分类精度也有影响，总体

来说高斯核的分类精度比线性核更高．

表２　不同分类器分类精度表

算法
ＯＳＫＥＬＭ

（Ｌｉｎ）
ＯＳＫＥＬＭ

（Ｇａｕｓ）
ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ

（Ｌｉｎ）
ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ

（Ｇａｕｓ）

走路 ９０．９７ ９０．５２ ９３．４５ ９５．０３

上楼 ９０．３８ ９０．９３ ９４．７８ ９５．８８

下楼 ９０．９１ ９２．６７ ９６．４８ ９７．０７

坐 ８４．２７ ８８．９９ ８３．６０ ９３．０３

站立 ８９．６６ ９２．２５ ８８．８７ ９５．２３

躺 ９９．５８ ９６．６６ ９７．７０ ９７．７０

平均值 ９０．９６ ９２．００ ９２．４８ ９５．６６

　　除了分类精度，训练和测试时间也是评价一个

分类器的标准，表３显示的是ＯＳＫＥＬＭ和ＤＫＰ

ＯＳＫＥＬＭ基于线性和高斯核的训练和测试时间．

通过结果可看出高斯核的训练时间和测试时间都比

线性核要多，其中不论ＯＳＫＥＬＭ 还是ＤＫＰＯＳ

ＫＥＬＭ在使用线性核函数的时候，训练时间分别为

０．２９７ｓ和０．２７ｓ，相对高斯核的１．９６９ｓ和２．０１９

ｓ，所需时间都缩短约７倍，这是使用线性核的优势．

如果希望算法分类精度更高而不计较时间可以选择

高斯核，相反期望更短的时间可以牺牲一点精度的

话线性核是更好的选择．第一级ＤＫＰ分类器的加

入也导致了训练时间的增加，我们也可看出线性核

和高斯核单级ＯＳＫＥＬＭ分类器测试时间分别为

０．０２ｓ和０．２３４ｓ，两级ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ分类器的测

试时间分别为１．７４４ｓ和１．８０７ｓ，测试时间都有所

增加，这是加入ＤＫＰ分类器的代价．系统运行环境

为ＭＡＴＬＡＢ２０１５ｂ／Ｉｎｔｅｌｉ５２．３Ｇ处理器．

表３　不同分类算法训练和测试时间比较

分类算法 训练时间 测试时间

ＯＳＫＥＬＭ（Ｌｉｎ） ０．２７０ ０．０２０

ＯＳＫＥＬＭ（Ｇａｕｓ） １．９６９ ０．２３４

ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ（Ｌｉｎ） ０．２９７ １．７４４

ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ（Ｇａｕｓ） ２．０１９ １．８９７

５　结束语

本文提出了ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ 两级分类器方案

实现对人走路、上楼、下楼、坐、站立、躺的识别，同时

比较了线性核和高斯核对分类结果的影响．在加入

了一级ＤＫＰ分类器后，相比单级ＯＳＫＥＬＭ同核

分类器精度分别提高了１．５２％和３．６６％，证明本方

案对提高分类精度是有效的．实验结果同时表明，

ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ的线性核分类器精度没有高斯核精

度高，但是训练时间大大缩短．随着一级ＤＫＰ分类

器的加入，ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ的训练时间和测试都有

所增加．

本文使用ＯＳＫＥＬＭ 和ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ 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）ＤＫＰＯＳＫＥＬＭ两级分类器方案虽

然实现了精度的提高，但是这个系统存在一级分类

错误扩散到二级的隐患，即使从一级ＤＫＰ分类器

分类精度高达９９．３３％，但是无法避免的会将错误

带到二级分类器当中，可以考虑增加二级分类器单

独识别一级识别错误的模式；（２）现在动态（静态）动

２９
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作分类用的同一个特征集，这两类可以考虑分别用

不同的特征集去描述；（３）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，同时可以考

虑用多核来弥补单核的缺陷．
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