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Abstract:  Activity recognition has many potential applications in pervasive computing field, such as medical care, 
intelligent home/office, business service, etc. Recently, sensor based activity recognition has attracted much 
attention, due to its advantages of ubiquity and less intrusion. This paper studies sensor based activity recognition. 
In particular, it recognizes high-level user activities from multi-mode sensor data using machine learning methods. 
This paper proposes an activity recognition framework, which makes use of low-level wireless network signal and 
acceleration data to answer questions like “where is the user”, “what is the user doing” and “what is the user going 
to do”. Three main fusion algorithms are included in this framework. Considering the trend of pervasive computing, 
this paper uses the mobile phones and their embedded sensors to collect activity information. Effectiveness of the 
proposed algorithms is confirmed on real world collected dataset. 
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摘  要: 行为识别在普适计算领域有着极大的应用前景,可广泛应用于医疗监护、智能家居/办公、商业服务

等方面.其中基于传感器的行为识别因其分布范围广、不具侵扰性等优点,已成为目前的研究热点之一.采用机

器学习理论和方法,提出了一种基于多模传感信息感知和融合的行为识别层次框架.该框架综合加速度和无线

网络信号两种传感器信息、利用多种基于融合的识别方法,能同时解决“用户在哪里”、“用户在做什么”、“用户

将要去做什么”等行为相关问题.采用智能手机作为实验平台,利用其内置的多种传感器收集用户的行为信息,更
符合普适计算的发展趋势.最后通过实际采集的数据和大量的实验说明了各种方法的有效性. 
关键词: 行为感知;传感器;机器学习;信息融合 
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普适计算技术力图把以计算机为中心的计算转变为以人为中心的计算,使得计算机能够在无形中为用户

提供智能的、透明的服务[1].为了提供适时适地的服务,计算机必须能够了解周围的环境以及与用户的交互状态

等,即具有上下文感知计算的能力.因此上下文感知计算是普适计算环境中不可或缺的技术,只有通过它才可以

为用户提供及时的切合需要的服务[2].而行为感知技术是感知计算的一个重要分支,重点对用户行为进行感知

和识别,在智能和个性化服务方面发挥着重要作用,如医疗监护、智能家居/办公、商业服务、社交领域等.在医

疗监护领域,可以用于老人、小孩、残疾人士的监护以及病情的趋势判断等[3].在智能家居/办公领域,行为感知

的应用包括根据用户的日常行为习惯自动地调整环境,进行事件提醒等[4,5]. 
随着电子与通信技术的发展,传感器开始覆盖人类生活的各个方面,例如无线接入点、射频发生器、加速

度计.这些传感器能够在无形中记录人们的行为轨迹,基于这些传感器的行为识别具有分布范围广、不具侵扰

性等优点,已成为目前研究的热点[6−12]. 
基于传感器的行为识别多采用传感器技术和数据挖掘/机器学习算法相结合的方法,从底层的传感器信息

推断高层的用户行为.但人类的行为各式各样,一种合理的表示方式是从底层细节行为过渡到高层泛化行为的

层次结构.位于层次结构最底层的是短暂的运动状态(静止、行走、跑动等),这些运动状态包含了较多的行为细

节信息;运动状态的不同排列组合又构成诸如冲咖啡、交谈等稍长的行为;这些行为进一步构成高层的泛化行

为(在家、工作、购物等).单一类型的传感器,只能提供用户行为某方面的信息,导致其识别只局限于某种类型的

行为.单纯地依赖某一种传感器不能全面有效地识别用户行为,如果能有效融合各种传感器信息则能够充分利

用各种传感器的长处,从而可以识别各个层次的用户行为并达到更好的识别效果. 
电量对于各种移动设备和传感器而言是稀缺资源,为了提供无处不在的服务,行为识别还需要尽量降低电

量的消耗,以延长可服务时间.低功耗是行为识别需要考虑的衡量指标之一,而以往的工作只关注于识别度的提

高,忽略了低功耗的考虑. 
因此,本文主要对基于多模传感信息感知和融合的低功耗行为识别展开研究.本文第 1 节介绍行为识别的

研究现状,并进一步分析依旧面临的问题.第 2 节提出基于多模信息感知与融合的行为识别解决框架和几种融

合算法.第 3 节基于实际数据对各种方法的有效性进行验证.第 4 节对整篇论文进行总结,并给出将来的研究  
方向. 

1   研究现状分析 

行为识别的早期工作主要集中在视频分析方面,通过在环境中布置摄像头并使用计算机视觉和图像处理

技术对人物进行跟踪和行为识别.然而基于计算机视觉的行为识别具有易受光照等因素影响、数据量大、涉及

隐私等缺点,不能被用户普遍接受.基于传感器的行为识别成为目前研究的热点,具有应用范围广、不具侵扰性

等优点.基于传感器的行为识别方法目前主要分为 3 类:基于加速度的方法、基于位置信息的方法和基于物品

使用(object usage)的方法. 
基于加速度的行为识别主要通过对加速度计信号的分析来推测用户行为.三维加速度计可以测量 x,y,z 三

个方向上加速度值,可进一步用于进行运动探测或者人体姿态感知.这类工作中最为全面详细的为文献[1],实验

者在身上 5 个不同的部位绑上加速度计,并从事不同行为,同时记录加速度值.然后使用分类器算法对用户行为

识别,实验结果表明决策树方法表现最好,准确率大约为 84%.在用户身上多个部位绑上加速度计会给用户造成

诸多不便,不符合实际应用的要求.不同部位的加速度在有着不同的效果,其中大腿和腰部在行为识别上的效果

最好[13].因此很多研究工作开始考虑减少加速度计的数目,文献[8]使用一个放置在腰间的加速度计来识别站

立、走路、跑动、上下楼等 8 类行为.他们将行为识别问题看作是一个分类问题,实验分析了各种分类器算法

以及组合分类器方法的性能,指出利用 PluralityVoting 组合分类器的方法表现最优,能够达到 90%以上的准确

率.与之类似,目前已有的这类工作需要在用户身体的不同部位绑置特定的装置,并不符合普适计算的应用需

求.并且基于加速度的方法对于识别细节行为状态如站立、行走等比较有效,但识别上层的行为还未成熟应用. 
基于位置信息的行为识别利用行为与其所在的位置的联系,通过定位技术来识别一些泛化的行为(如“在
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家”、“在公司”、“上班”).例如,基于 GPS 数据判断和预测用户的交通状态[12]、识别出对用户有重要意义的地

点和发生在这些地点的行为[14−16].基于室内定位技术,也出现了一些行为识别的研究工作[10,11],他们利用 WiFi
无线网络推断高层的用户目标,能够达到 70%~90%的目标识别率.然而基于位置的行为识别往往对位置和行为

之间做强行的约束,如在办公室对应工作,在会议室对应开会.然而位置和行为未必是唯一对应关系,例如在办

公室也可以有会客、打电话等多种行为. 
基于物品使用的行为识别基于一种假设:行为可以通过用户所操作的一系列物品来表示,如烹饪的相关行

为往往涉及拿起或者放下某些餐具.这类识别方法多在物品贴上 RFID 标签,用户则佩戴着一个 RFID 读取器,
这样用户所接触的物品就可以通过 RFID 读取器记录下来.然而基于物品使用的行为识别方法对于那些并不需

要接触到物品的很多行为(如散步)是无效的.另外,这种方法只能在极小的范围内发挥作用,因为目前在行为场

所涉及的所有物品上安置 RFID 成本较高,部署起来也相对麻烦. 
多模信息融合指综合不同类型的信息来达到比单一信息更好的性能.该技术在计算机视觉领域得到了广

泛的应用,多项融合音视频数据的方法被提出.在定位领域,全球定位系统(GPS)和惯性导航系统(INS)的有效结

合是信息融合最为直观的例子.在行为识别领域,多模信息融合的技术也越来越受到重视.文献[14]提出了一种

结合 RFID 和加速度计进行行为识别的算法,即优先使用 RFID,当其失效时再使用加速度计.但这只是一种简单

的相加融合方法,并没有充分利用传感器信息之间的相互关系. 
综上所述,目前基于传感器的行为识别研究还有以下问题: 
• 忽略了多种传感器信息的综合利用.单类型的传感器只能提供用户行为某方面的信息,因此只对一种传

感信息进行分析不能全面地识别行为.即使有部分研究工作开始考虑信息融合的方法,也只是采取了简

单的相加思想,没有考虑各种信息之间的相关性. 
• 不恰当的设备选择对用户造成不便.目前的研究多采用在用户身上绑置特定装置的方法来采集数据,对

用户的生活带来不必要的麻烦.采用手机、PDA 等用户经常携带的设备,并直接利用其内置的各种传感

器将是理想选择,也是普适计算的发展趋势. 
• 忽略了低功耗的需求.以往的工作往往只关注于行为识别的精度,然而电量对于手持设备而言是稀缺的

资源,低功耗能够提供更长的服务时间,这也是服务质量重要的指标之一. 

2   解决方案 

目前对行为识别的研究取得了一些进展和研究成果,但依然存在很多问题需要研究解决.这一方面是由于

人类行为本身的复杂性,种类繁杂很难定义;另一方面是因为底层传感器信号到高层行为信息之间有较大的间

隔,使得识别具有挑战性.通过对相关工作的分析,本文提出了基于多模信息感知与融合的行为识别解决方案.
该方案能有效识别各个层次的用户行为,同时解决以下几个问题:用户在哪里、用户在做什么、用户将要去做

什么. 
为此本文提出了如图 1 所示的层次模型,该模型共包括 4 层,每层间通过一个推断模型连接.这 4 层分别是: 
• 加速度.手机中内置的加速度计能够测量三维加速度,进一步用于识别不同的运动状态.在这一层我们提

出了第 1种融合算法MotRec:基于位置约束的用户运动状态感知方法.该方法基于加速度识别运动状态,
并通过分析位置信息和运动状态信息之间的相关性进一步优化,从而提高识别精度. 

• 无线网络信号.从各个无线接入点接收到得信号,无线网络信号可以用于位置感知.在这一层我们提出了

第 2 种融合算法 PowerLoc:基于关键点检测的低功耗用户位置感知方法.通过结合加速度信息和无线网

络信号,减少不必要的定位次数,从而能够在大范围内实现用户位置感知且降低设备的电量消耗. 
• 目标,即用户将要去做什么.在这一层我们提出了第 3 种融合算法 GoalRec:基于多模信息融合的行为预

测方法.GoalRec 通过历史记录建立行为预测模型,并将其用于实时行为识别,综合利用加速度和无线网

络信号两种传感器信息推断用户的目标行为. 
• 活动序列.活动被定义为用户所在的位置及其运动状态(如在走廊走动,在办公桌前静坐等).通过引入活



 

 

 

42 Journal of Software 软件学报 Vol.21, Supplement, December 2010   

 

动序列作为中间层来降低推断算法的复杂性. 

 

图 1  行为识别结构模型 

上面给出了行为识别结构模型的整体框架,接下来本文对各种融合方法进行详细介绍. 

2.1   基于位置约束的用户运动状态感知方法 

该方法通过手机内置加速度计采集到的加速度数据来识别静止、行走、跑动、上/下楼梯、上/下电梯 7
种运动状态.依赖手机内置的加速度计来采集数据,虽然方便用户使用,但给行为识别算法带来了困难.一方面

不能确定设备在用户身上的哪个部位,另一方面不能确定设备的朝向,因此无法确认内置加速度计的朝向位姿.
以上两个方面被称为手机和用户之间存在相对运动,它使得加速度计的坐标系并不是固定的,会导致行为识别

准确率的下降.为解决上述问题,本文提出了基于位置约束的用户运动状态感知方法 MotRec.算法流程包括加

速度数据采集、相对运动消除、特征提取、分类器模型以及添加位置约束的优化,最终识别出用户的运动状态. 
针对诺基亚手机平台,我们专门开发了数据采集软件,能实时地同步采集加速度和无线网络两种传感器信

号,并将其存储到文本文件中供后续分析之用.加速度采集部分利用此软件完成.图 2 所示为部分运动状态下采

集到的加速度序列. 
相对运动消除模块是为了克服手机位置、朝向不固定带来的识别率下降问题,主要利用内置加速度计的特

点.目前手机内置的加速度计多为 MEMS(micro electromechanical system,微电子机械系统)加速度计,它测量到

的加速度值包括两个部分:由重力引起的静态加速度和由用户运动引起的动态加速度,其中只有动态加速度对

于识别用户的运动状态是有效的. 
在这个问题中存在如图 3 所示两个坐标系:加速度计坐标系(x,y,z)和期望坐标系(v,s,f ).加速度计坐标系与

手机放置的方式密切相关,因为手机可能被用户放置为任意朝向,所以加速度计坐标系是不固定.运动状态识别

算法希望得到的是以用户为基准的运动坐标系(v,s,f ),其中 v 代表垂直方向、f 代表水平方向(即用户前进方向)、
s 代表侧方向.由于用户一般很少做横向运动,侧方向 s 通常可以不用考虑,重点集中于垂直方向 v 和用户前进方

向 f. 
为了求出动态加速度在 v 和 f 两个方向上的分量,MotRec 采用了如下加速度分离算法: 
输入:长度为 N 的加速度窗口序列 1 2... NA a a a= ,其中 ( , , ).i ix iy iza a a a=  

输出:动态加速度的垂直分量 1 2... NP p p p= 和水平分量 1 2... .NH h h h=  
步骤: 
1. 求出静态加速度.对窗口内的 N 个加速度数据求平均,得到静态分量 ( , , ),i ix x iy y iz zd a v a v a v= − − − 其中, 

, ,x y zv v v 分别是 3 个坐标轴上加速度的平均. 

2 .  分离出动态加速度 .加速度是静态加速度和动态加速度的叠加 ,所以动态加速度的第 i 个元素 
( , , )i ix x iy y iz zd a v a v a v= − − − . id 由用户的运动产生,而不是由重力因素产生. 

3. 分解动态加速度.使用向量点积得到 id 在垂直方向 v 的投影 . ,
.
i

i
d vp
v v

= 即 ip 为动态加速度 id 的垂直分

量.因为加速度是垂直分量和水平分量的和,所以水平分量为 .i i ih d p= −  
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4. 如此得到垂直分量序列 1 2... Np p p p= 和水平分量序列 1 2... .Nh h h h=  

  
(a) 静止 (b) 行走 

 

  

(c) 跑动 (d) 上楼梯 

图 2  不同运动状态对应的加速度序列模式 

 
图 3  运动状态识别中的两个坐标系 

提取出动态加速度的垂直分量 p 和水平分量 h 之后,MotRec 在这两个方向上分别进行特征提取.基于对加

速度序列模式的分析,本文主要提取了{均值、标准方差、相关系数}3 种主要特征.下面以垂直分量 p 为例,介绍

如何提取各个特征.均值为整个窗口中加速度的平均值.对于长度为 N 的加速度窗口序列,均值为整个窗口中加 

速度的平均值
1 ;

N

x ix
i

p p
N

= ∑ 标准方差为 21 ( ) ,
N

x ix x
i

p p
N

σ = −∑ 它可以有效区分具有不同浮动范围的运动状态;

相关系数是每对数据轴之间协方差和标准方差的比率:
( , )

( , ) ,x y

x y

cov p p
corr x y

σ σ
= 对于识别涉及多维加速度数据 
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变化的运动状态非常有效. 
用户处于不同运动状态时,用户身上的加速度计所得到的加速度值也往往呈现出不同的模式.运动状态识

别算法希望根据不同的加速度模式识别出各个运动状态,这实际上是一个分类问题,每一运动状态对应一个类,
数据则是在一段时间内采集到的加速度序列.本文采用机器学习的方法来识别运动状态,主要包括两个阶段: 
(1) 离线训练阶段.使用多种分类器算法对训练样本进行学习,捕捉运动状态和加速度模式之间的对应关系,从
而建立起运动状态分类器模型.(2) 在线识别阶段.实时采集的加速度序列作为分类模型的输入,输出即为运动

状态序列.我们主要采用了 K 最近邻(K-NN)、决策树(C4.5)、支持向量机(SVM)和朴素贝叶斯(NB)这 4 种分类

器算法. 
优化模块主要利用位置信息对运动状态识别的结果进行优化从而进一步提高识别率.位置和运动状态之

间确实存在着很强的关联性,如走廊里不可能出现上下楼梯的状态,办公室内不可能出现上下电梯等,位置信息

可以用来进一步优化运动状态的识别结果. 

2.2   基于位置约束的用户运动状态感知方法 

基于无线网络信号强度的定位技术根据移动终端接收到的信号强度进行位置估计,其正式定义如下:用户

处于布有无线局域网的环境中,环境中共有 n 个无线网络接入点,用户携带的移动终端可以不断地从这些接入

点接收到信号.在某个时刻 ti,移动终端从 n 个接入点接收到的信号强度形成一个 n 维的向量 si=〈si1,si2,…,sin〉,其
中 sij 是来自第 j 个接入点的信号强度.位置感知的目标是根据 si 估计出移动终端此刻所在位置的坐标 li=〈xi,yi〉. 

室内无线信号的传播由于反射、折射等原因产生多路径效应,不再完全符合信号衰减模型,为此各种基于

机器学习的定位方法被先后提出,并取得了不错的定位精度[10,11,16−18].虽然目前已存在广泛的研究工作存在,但
用于行为识别的定位技术具有其特殊性,依然是一个值得研究的问题.首先,用户的活动不可能局限于某个狭小

的范围内,往往会涉及较大的应用环境,但已有的基于机器学习的定位技术由于需要采集训练数据限制了其应

用范围,收集带有位置信息的训练样本是一件需要花费大量人力和时间的昂贵工作.其次,用于行为识别的定位

技术必须尽量做到低功耗以延长服务时间,已有的定位技术很少考虑这个问题. 
针对上面讲到的大范围应用以及电量消耗问题,本文提出了基于关键点检测的低功耗用户位置感知方法.

用户在去做某项事情的过程中需要经过很多位置,对于推测最终的目标行为而言,并不是每一个位置都发挥着

同样的作用.在一条位置轨迹上存在一些有着重要作用的关键点,只需要在这些关键点上定位准确,就能达到较

好的目标识别率.为此本文提出了基于关键点的定位技术,只在关键点启动无线网络扫描进行定位,这可能会导

致粗糙的定位精度,但由于考虑了各个位置的重要性,对最终行为识别的精度不会造成太大的影响.首先由于只

需要在关键点采集训练数据,这种定位技术极大减少了训练样本的采集量,降低了定位系统在大环境下部署的

困难.其次因为只需要在关键点才扫描无线网络,它能极大减少扫描的次数,节省手机电量. 
人们很容易理解关键点的概念也比较容易判断哪些点是关键点,通常会将门口、电梯口等位置看作关键

点.但定位算法是运行在手机上的,手机如何自动知道某个位置是不是关键点?是否该启动无线网络扫描进行定

位呢?经过观察发现,用户在经过关键点时一般都会发生运动状态的改变,如停下来开门、等电梯等,因此用户的

运动状态信息对于是否定位有着直接的影响.基于此本文提出了基于运动状态的关键点探测方法,该方法规定

只有当手机探测到运动状态发生变化的时候,才启动无线网络扫描进行定位.第 2.1 节已经证明运动状态能够

通过设备内置的加速度计进行识别,因此基于运动状态的关键点探测方法通过加速度判断用户的运动状态,运
动状态发生变化时认为探测到了关键点,启动无线网络扫描进行定位. 

2.3   基于多模信息融合的行为预测方法 

目标识别(行为预测)模型融合多种传感信息来预测用户将来的行为,首先给出目标识别问题的形式化定

义.设 Xi 为用户行为过程中采集到的包含 T 个样本的传感信号序列 Xi1Xi2...XiT,其中每一个样本 Xij,j∈[1,2,…,T]
代表 tj 时刻采集到的多维信号向量.每一个信号序列 Xi 都对应一个目标行为 Gi∈G,其中 Gi 表示用户将要去做

的行为,而 G 表示在一个环境中所有目标行为的集合. 
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行为预测算法包括以下两个阶段: 
• 离线训练阶段.一系列采集好的训练数据 X,包含若干条信号序列 Xi 和其对应的目标行为 Gi.我们的期望

是通过这些数据训练出一个行为预测模型 M,使用模型 M 可以得到条件概率 P(Xij|Gi). 

• 在线识别阶段 .给出一个新的目标行为未知的信号序列 Y,推断出其最可能对应的目标 ,G 即 

arg max ( | , ).
kG kG P G Y M=  

本文提出的行为识别模型中 X 包含两种信息:加速度值和无线网络信号.由于从复杂的底层传感信号序列

直接推断出上层的目标具有较大的难度,本文引入活动序列作为中间状态层,将目标识别问题划分为两个步骤.
第 1 步由底层传感器信号序列推断出所对应的活动序列,第 2 步由活动序列推断出其最可能对应的目标行为. 

我们定义活动为用户所在的位置及其运动状态,如在走廊走动,在办公桌前静坐等.这样不同的位置与不同

的运动状态进行组合就得到了不同的活动.在不同的应用环境中用户可能从事的活动是不同的,需要根据实际

环境通过人工统计建立规则库,我们称其为活动库,它包含当前环境下所有可能的活动.利用第 2.1 节描述的使

用加速度推断出用户运动状态的方法 MotRec,以第 2.2 节使用无线网络信号推断用户所在位置的算法

PowerLoc,就能得到用户的位置和运动状态信息.进一步结合这两种信息以及建立起的活动库便可得到活动序

列 A=A1A2…Am,其流程如图 4 所示. 

 

图 4  活动序列推断 

给定一个目前已识别出的活动序列 1 2... ,mA A A A= 目标识别的任务在于推断出最为可能的目标 .G 本文采 

用了 N-gram 方法[15],N-gram 是一个概率模型,在自然语言处理中被广泛用于预测一个句子中下一个最可能出

现的词.将 N-gram 引入到目标识别问题中,目标函数变为 

1 2 1:arg max ( | , ... ) arg max ( | ).m mG P G A A A P G A= =  

应用贝叶斯规则后,上面的公式变为 

1:
1:

1:

( | ) ( )arg max arg max ( | ) ( ).
( )

m
m

m

P A G P GG P A G P G
P A

= =  

为了计算简单我们取 N=2,这样变成一个 Bigram 模型.根据链式规则(chain rule),计算 1:( | ),mP A G 则上面公

式变为 

1: 1 2 1 1arg max ( | ) ( ) arg max ( ) ( | ) ( | , )... ( | , ).m m mG P A G P G P G P A G P A A G P A A G−= =  

3   实验结果 

实验环境为某大学的整个校园,整个校园被 IEEE802.11b 无线网络覆盖.用户可以在整个校园内自由活动,
主要的行为集中在 4 个区域(实验室、会议室、教室、餐厅)以及连通它们的走廊、电梯等.本文行为识别研究

的实验设备采用了 Nokia N95 智能手机,N95 内置有加速计 LIS302DL 和无线网卡,满足我们对传感器的要求.
数据采集通过我们开发的数据采集软件 SensorFusion 完成. 

3.1   基于位置约束的用户运动状态感知方法效果 

在实验采用的校园环境中,我们采集了 4 个用户在两周内的 86 条加速度序列,每一条序列都进行了标定.
用户将 Nokia N95 手机随身携带于口袋里,并记录其各种运动状态的起始与终止时间. 

针对上面提到的所有分类器算法,主要采用了 4 种不同实验设置来测试基于位置约束的用户运动状态感

知方法的性能: 
• 设置 1:单个用户多天的数据,混合并进行交叉验证. 
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• 设置 2:多个用户多天的数据,混合并进行交叉验证. 
• 设置 3:单个用户某天的数据作训练数据,相同用户其他天的数据做测试数据. 
• 设置 4:单个用户某天的数据作训练数据,不同用户且不同天的数据做测试数据. 
关于分类器模型的建立,采用了 Weka 工具包,验证部分则采用 10 倍交叉验证的方法.表 1 显示了各种分类

器算法在不同实验设置下的准确率.可以看到 C4:5 在各种设置情况下都表现最优,NB,SVM,KNN 的表现依次

降低.对同一用户而言即使在不同的时间,准确度也可以达到 90%以上.但对于实验设置 3 和设置 4 即不同用户

的数据而言,准确度有所下降.这说明基于加速度的运动状态识别是用户依赖的,基于用户 A 采集的训练数据得

到的分类器,作用于用户 B 时不再十分有效. 

表 1  运动状态识别准确率 
准确率(%) 

分类器 
设置 1 设置 2 设置 3 设置 4 

KNN 94.83 81.74 92.46 62.14 
C4.5 95.92 85.20 93.46 67.60 
SVM 95.15 79.62 92.16 63.00 
NB 95.86 84.96 91.69 64.00 

 
表 1 中的结果是对所有运动状态识别率做平均之后的结果,实际上各种运动状态的识别率是有所不同的.

为了分析各个运动状态效果上的差异,我们采用了混合矩阵的表示方式.混合矩阵给出的是实际运动状态和被

分类器识别成的运动状态的对别效果,行属性表示实际的运动状态,列属性表示被识别成的运动状态.表 2 是实

验设置 2 情况下的混合矩阵,以第 1 行数据为例,总共 293 段标定为静止的加速度序列,其中有 281 段被正确识

别为静止状态,3 段被识别成行走状态,1 段被识别成下楼梯状态,8 段被识别为电梯状态.由此我们可以看出,静
止状态的识别率为 281/293=95.9%,而且静止状态容易被误识别为电梯状态.通过整个表格的观察,还可以看出

容易被误判的状态还包括跑动与上下楼梯、行走与上下楼梯等. 

表 2  优化前运动状态识别混合矩阵 
被识别为的运动状态 

实际状态 
静止 行走 跑动 上楼梯 下楼梯 电梯 

静止 281 3 0 0 1 8 
行走 0 49 0 3 0 6 
跑动 0 1 7 2 0 0 

上楼梯 0 1 0 4 0 1 
下楼梯 0 2 1 0 9 1 
电梯 5 1 0 1 0 13 

 
在第 2.1 节曾提出使用位置信息做进一步优化的方法,利用位置和运动状态之间的相关性消除易混运动状

态之间的误判.针对采用的实验环境,我们统计定义了实验环境中每个位置不可能出现的运动状态(如办公室内

不可能出现上下楼梯的运动状态),并利用这些约束对运动状态识别的结果进行了进一步优化.关于如何得到位

置信息,下一节中将进行阐述,在此先给出已知位置信息情况下对运动状态识别率进行优化后的效果.表 3 所示

混合矩阵是对表 2 优化后的效果,两者是针对同一数据集,在同一实验设置下进行的实验结果.可以看到经过优

化,易混运动状态之间的误判得到了明显的消除.以第 1 行为例,优化前有 8 段静止状态的序列被识别为电梯状

态,优化后这种误判不再存在. 

表 3  优化后运动状态识别混合矩阵 
被识别为的运动状态 

实际状态 
静止 行走 跑动 上楼梯 下楼梯 电梯 

静止 290 3 0 0 0 0 
行走 0 55 0 3 0 6 
跑动 0 1 7 2 0 0 

上楼梯 0 0 0 6 0 0 
下楼梯 0 2 1 0 10 0 
电梯 2 1 0 0 0 17 
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3.2   基于关键点检测的低功耗用户位置感知方法效果 

基于关键点的定位技术,该技术能够减少不必要的无线网络扫描和定位次数,同时期望不会对最终行为识

别精确度造成太大影响.该技术在手机上的具体实现则是通过用户运动状态探测关键点并自适应地调整定位

模块,只在关键位置进行定位.在此部分,我们在实际数据集上对算法进行了验证. 
图 5 给出的是关键点(圆圈标识)的探测效果图.可以看到我们的运动状态识别算法能够基本有效地识别各

个运动状态,意味着能够有效捕捉到关键点.同时,因为固定窗口分割算法的影响,有些关键点的探测有稍微的

延迟,不过都在可接受范围之内. 

 
图 5  关键点探测算法效果 

上面给出的是一个直观的例子,同时我们根据人工标定的 86 条加速度序列(标注出每一种运动状态的起始

和终止点),对关键点探测算法的效果进行了统计.主要使用了两种类似搜索引擎里采用的查全率(recall)和查准

率(precision)两种衡量指标,统计结果表明关键点探测算法的查全率和查准率分别为 92.4%和 89.1%.其中查全

率定义为:Recall=探测到的正确关键点数目/序列中实际含有的关键点数目;查准率定义为:Precision=探测到的

正确关键点数目/探测出的所有关键点数目. 
对于基于关键点的定位技术是否能够节省电量,我们在这一部分进行了验证.在实际采集的 86 条序列中,

采用了不同的运动状态数目设置来扫描无线网络,并对其耗电量进行了统计.为适应手机计算能力,此处采用了

基于 K-NN 的运动状态识别算法.图 6 显示电量节省随着运动状态数目变化的情况,基数是每 10 秒扫描一次的

固定周期设置.运动状态数目为 2 时即只考虑静止和运动两种状态,然后逐步加入跑动、上楼梯、下楼梯和电

梯等运动状态.可以看到随着区分的运动状态数目不断增加,节省的电量呈不断减少趋势.运动状态数目为 2 时

可节省电量近 31%,数目为 6 时可节省电量 24%,都达到了不错的电量节省效果. 

 
图 6  基于关键点的定位技术的省电量效果 

为了衡量定位算法的性能,我们采用误差距离(error distance)作为衡量指标,所谓误差距离为定位算法给出
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的估计位置和实际位置之间的距离.上文描述的 3 种定位算法(K-NN,贝叶斯,隐马尔科夫模型)的定位准确度如

图 7 所示.误差距离被设为较大的值(例如 10m)是有情可原的,因为我们的应用环境是整个校园,而不是狭小的

某个房间的实验环境.可以看到隐马尔可夫因为考虑了序列信息在 3 种算法中表现最好,贝叶斯其次,K-NN 表

现最差. 

 

图 7  基于关键点的定位技术的定位精度 

3.3   基于多模信息融合的行为预测方法效果 

用户在校园里活动时,其携带的手机能够通过加速度计实时采集加速度序列信息,同时能够通过无线网卡

收集各个无线接入点的信号强度.我们共采集了一位学生的 742 条日常活动轨迹,每一条轨迹都标定了其对应

的目标行为.在所采集的数据集中共有 16 个目标行为,部分目标行为列在表 4 中.为了将传感器信息转化为活动

序列,需要根据环境人工建立活动库.针对校园环境我们共定义了 142 个活动,部分活动列在表 5 中. 

表 4  目标行为列表 

标号 名称 
G1 从办公到会议室开会 
G2 从图书馆到餐厅就餐 
G3 从图书馆到教室上课 
G4 从办公室到健身房 
G5 从办公室到图书馆 

表 5  活动列表 

标号 名称 
A1 坐在办公桌前 
A2 在走廊 1 走动 
A3 坐在办公室沙发上 
A4 在走廊 2 走动 
A5 乘坐 12 号电梯 

 
为了测试行为预测算法,我们在所采集的 742 条行为轨迹上进行了 4 倍交叉验证.由于行为预测算法的底

层为基于关键点的定位技术,所以目标识别的效果跟关键点探测的结果密切相关.对同一条传感器信号序列而

言,能够识别的运动状态越多,探测到的关键点也会越多,已知的位置信息也会越多,最终目标识别率会相对较

高.反之,能够识别的运动状态越少,探测到的关键点也会越少,已知的位置信息也会越少,最终目标识别率也会

相对较低.图 8(a)显示的是目标识别率随运动状态数目变化的情况.一方面,可以看到随着运动状态数的增加,目
标识别率确实呈上升趋势.如运动状态数为 1 时识别率为 65%,运动状态数为 7 时识别率为 78%.另一方面,目标

识别的基础是第 3 节提出的基于关键点的定位,该定位技术出于大范围应用和耗电量节省方面的考虑,只在比
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较重要的位置进行定位.但从效果图上可以看到虽然基于粗略定位,GoalRec 依然达到了可接受的目标识别率. 
作为服务质量(QOS)的重要衡量指标,目标识别率当然越高越好,但它并不是唯一的衡量指标,例如可用服

务时间也是必须考虑的标准之一.为了延长服务时间,需要控制设备的电量消耗.我们曾研究了电量消耗和运动

状态数目之间的关系,如图 8(b)所示,随着运动状态数目的增加电量消耗不断上升,与目标识别率呈相反趋势.目
标识别率和电量消耗作为两个相互矛盾的 QOS 衡量指标,可以根据不同的应用需求在两者之间寻找平衡点. 

 
 

(a) 目标识别率 (b) 省电量 Motion 

图 8  目标识别率和省电量之间的平衡 

4   结束语 

本文通过全面分析已有行为识别研究的局限,提出了基于多种传感信息融合的行为识别框架.该框架能有

效识别各种行为并提高了识别的精确度,同时具有低功耗的优点,更符合普适计算的发展趋势.目前的方法只是

融合了加速度和无线网络两种信息,将来可以通过融合更多的传感器信息进一步提高行为识别的准确度,如通

过陀螺仪添加角速度信息、通过温度传感器添加周围环境信息等. 
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