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基于空间特征的无线体域网人体姿态识别算法 

金驰，李志军，孙大洋，胡封晔 
（吉林大学，吉林 长春 130012） 

摘  要：针对传统基于图像视频的姿态识别算法中所存在的计算成本高、摄像盲区多、隐私易泄露等问题，提出

了一种基于手机加速度与陀螺仪数据的卷积—卷积长短时记忆—注意力（CCLA，convolution-convolutional long 
short-term memory-attention）人体姿态识别算法。使用卷积神经网络对姿态数据进行空间特征提取，采用卷积长

短时记忆网络挖掘数据中隐含的时序信息，模拟人脑选择注意力机制构建 Attention（注意力）编码器进行更高层

次的时空特征提取，以实现对姿态的精准分类。在加州大学欧文分校提出的基于智能手机的人体活动与转换姿态

识别数据集上对 CCLA 算法进行了测试，实现了对 12 元姿态的分类识别，识别准确率达 93.27%。 
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Human activity recognition algorithm based on the  
spatial feature for WBAN 
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Abstract: Traditional image-based activity recognition algorithms have some problems, such as high computational cost, 

numerous blind spots and easy privacy leakage. To solve the problem above, the CCLA (convolution-convolutional long 

short-term memory-attention) activity recognition algorithm based on the acceleration and gyroscope data was proposed. 

The convolutional neural network was used to extract spatial features of activity data and got the hidden time series in-

formation from the convolutional long short-term memory network. Simulating human brain selecting attention mecha-

nism, attention-encoder was constructed to extract the spatial and temporal features at a higher level. The CCLA algo-

rithm was tested on UCI-HAPT (university of California Irvine-smartphone-based recognition of human activities and 

postural transitions) public data set, and realized the classification of 12 types of activity with the accuracy of 93.27%. 
Key words: neural network, activity recognition, attention mechanism, wireless body area network (WBAN) 

 

1  引言 

随着深度学习技术的不断发展，深度学习被越

来越多地用于解决传统问题。早期姿态识别算法主

要基于计算机视觉技术。从提出至今，基于视频图

像信息的人体姿态识别算法已得到广泛研究[1-3]。但

是该技术大多局限于研究层面，在实际应用中，仍

然存在着较明显的缺陷，如计算成本高、摄像盲区

多等。与之相反的是，近年来移动设备和传感器在

尺寸、成本和功耗方面都取得了显著进步，这为研

究人们的日常活动和姿态识别提供了新的数据来

源，基于陀螺仪、加速度计等多种信息采集方案被

提出。人体姿态识别的实现方式也从对经典机器学

习算法进行改进与应用这一层面逐渐发展，逐步走

向多模型融合[4-5]。 
为了解决基于视频图像信息的人体姿态识别

算法中存在的问题，实现低算力、高实时性的姿态

识别，本文构建了一种基于陀螺仪、加速度计数据
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的卷积—卷积长短时记忆—注意力（CCLA，

convolution-convolutional long short-term memory- 
attention）算法，并在数据集上对其进行评估。实

验结果表明，该方法在保证准确率的同时，可实现

毫秒级的识别时延。同时，通过与当前所提出的各

项方法对比，验证了该算法的有效性。 

2  CCLA 算法模型概述 

CCLA 算法模型按照数据预处理、特征提取、

预测输出的流程进行设计，CCLA 算法流程如图 1
所示，各层次设计介绍如下。 
2.1  数据预处理层 

数据预处理层分为标准化单元与数据分帧单

元[6]。标准化单元对数据进行缩放，去除其量纲，

考虑加速度与角速度数据特性，算法模型中采用

了 min-max 标准化。分帧单元对数据进行帧长包

括 100 组数据、重叠率为 90%的分帧[7]。在 50 Hz
回传条件下，帧长包括 100 组数据的数据帧包含 2 s
的活动数据信息，可有效实现对当前活动的判别，

且两次识别之间的时间间隔为 0.2 s，可基本满足应

用场景的实时要求。 
2.2  空间特征提取层 

空间特征提取层采用卷积神经网络对数据进

行空间特征提取[8-11]。数据经标准化与分帧处理后，

形成尺寸为 Ns×Samplepoint×Channel 的“数据图”

流。因此，卷积神经网络可按照标准的图像处理架

构对其进行处理。本文模型中采用“Conv-Pool- 
Conv-Pool-Conv”结构，网络共有 5 层。数据填充

选择“SAME”方式对边界进行零值填充。在卷积

层之间加入池化层，池化方式采用最大值池化法。

经空间特征提取层处理后，输出数据尺寸为

Ns×Nf×Samplepoint×Feature，这表示从 Nf 个方面

对数据进行了空间特征提取。 

2.3  衔接层 
经空间特征提取层处理后，需将时间序列进行

分割，并按时序输入至 ConvLSTM 单元，以供下一

步时间特征提取。衔接层将上层输出数据重构为尺

寸是 Ns×Nf×Timestep×Batch×Feature 的 5 维数据

流，其中，Timestep×Batch=Samplepoint。Conv 层

与 ConvLSTM 层之间通过衔接层进行衔接，可直接

将上一层中提取的 Nf 维空间特征传递至下一层，

尽量保留特征。 
2.4  时间特征提取层 

在时间特征提取层中采用 ConvLSTM 网络[12-14]。

由于循环神经网络自身具有一定的深度，且计算复杂

度较高[12,15]，故经测试后选择双层 ConvLSTM 网络进

行时间特征提取。经该层处理后，输出数据尺寸为

Ns×Nf×Timestep×Batch×Feature 。 此 外 ， 为 了 与

Attention 编码层进行衔接，还需在该层最后加入衔接

层将数据流进行重塑，最终输出数据尺寸为 N, T, 
F=(Ns, Timestep×Batch, Nf× Feature)。 
2.5  Attention 编码层 

Attention 编码层的主体是 Attention 单元[16-17]，

但在数据进入 Attention 单元之前，需要先经过全连

接单元进行处理。已知输入数据尺寸为（N, T, F），
全连接单元的作用是将 F个特征映射至 F*个特征，

F*个特征为原本 F个特征的线性组合。此过程可作

为提高下一步 Attention 编码分辨率的特征预处理。

Attention编码单元所实现的是以每个时间点的特征

为基础，对时间点各自进行编码，获取特征的更高

层次表达。编码原则[18]为 
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图 1  CCLA 算法流程 
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其中，st为 t时刻编码器状态，htj代表 t时刻第 j个
特征，a为转换函数，etj为 t时刻第 j个特征的影响

力因子， tjα 为编码权值，Ct为 t时刻的编码结果。 

2.6  预测输出层 
预测输出层主要是对上一层的编码结果进行

识别分类，由于 Attention 编码中已包含时空信息，

因此，可直接通过 Dense+Softmax 结构进行预测输

出，实现多元姿态识别。 
综上所述，CCLA 算法模型架构如图 2 所示。 

 
图 2  CCLA 算法模型架构 

3  实验与结果分析 

3.1  姿态识别样本库 
模型的训练与测试采用加州大学欧文分校提

出的基于智能手机的人体活动与转换姿态识别

（ UCI-HAPT ， university of California Irvine- 
smartphone-based recognition of human activities and 
postural transitions）数据集[19]，数据集中包含 12 类

姿态数据，其中，包括 3 类静态动作（站姿、坐姿、

躺姿）、3 类动态动作（行走、下楼、上楼）及 6 类

转换动作（站—坐、坐—站、坐—躺、躺—坐、站—

躺、躺—站）。在对无标签数据进行过滤后，获得有效

数据共 815 614 条。经分帧获得样本 81 552 个，数据

集样本分布如图 3 所示，其中，选取 70 000 个样本

作为训练集，11 552 个样本作为测试集，测试集数

量占整体样本数量的 14%。图 3 中蓝色部分为训练

集各类样本分布，黄色部分为测试集样本分布，右

侧数字为该类样本总数。 

 
图 3  数据集样本分布 

3.2  模型参数与测试环境 
CCLA 网络结构细节如表 1 所示，网络整体为

16 层，除了进行尺寸变换的 Permute 层与 Reshape
层，网络实际深度为 11 层，参数总量为 27 658 个。

测试选用 Intel Core i3-3110M处理器，在Windows10 
64 位操作系统下进行，模型运行在 Python3.6 内核

的 Anaconda 环境中。 

表 1 CCLA 网络结构细节 

层数 层类型 输出尺寸 参数量/个 

1 Conv (None,8,100,6) 136 

2 MaxPooling (None,8,100,6) 0 

3 Conv (None,8,100,6) 1 032 

4 MaxPooling (None,8,100,6) 0 

5 Conv (None,10,100,6) 1 290 

6 Reshape (None,10,10,10,6) 0 

7 Permute (None,10,10,10,6) 0 

8 ConvLSTM (None,10,8,10,6) 5 216 

9 ConvLSTM (None,10,10,10,6) 6 520 

10 Permute (None,10,10,10,6) 0 

11 Reshape (None,100,60) 0 

12 Dense (None,100,196) 11 956 

13 Permute (None,196,100) 0 

14 Dropout (None,196,100) 0 

15 Attention (None,100) 296 

16 Dense (None,12) 1 212 

总参数                                              27 658 
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3.3  评估度量指标 
为 了 评 价 CCLA 算 法 的 性 能 ， 本 文 在

UCI-HAPT 数据集上进行了一组实验，并使用准确

率、精准率和召回率 3 个指标对模型进行评价，其

定义分别为 

 

TP+TNAccuary=
TP+TN+FP+FN

TPPrecision=
TP+FP

TPRecall=
TP+FN

⎧
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

  (2) 

其中，FN（false negative）表示被判为负样本的正样

本，FP（false positive）表示被判为正样本的负样本，

TN（true negative）表示被判为负样本的负样本，TP
（true positive）表示被判为正样本的正样本。 
3.4  测试结果与分析 

通过训练与测试，算法在训练集和测试集分别

取得了 95.28%和 93.27%的准确率，算法在训练集

的精准率、召回率分布矩阵和在测试集的精准率、

召回率分布矩阵分别如图 4 和图 5 所示，其中，粗

体数字表示分类正确的样本数目。 
根据图 4 和图 5 可知，算法在站姿、躺姿、

坐姿、行走、下楼、上楼 6 类标准动作上表现出

良好的识别性能，仅行走与下楼之间混淆次数较

多；在其余 6 类转换动作上的性能较前 6 类有所

下降，较严重的在于站—躺（躺—站）与坐—躺

（躺—坐）之间的混淆，但这可以通过前一标准状

态进行算法优化。通过前文介绍的数据集样本分

布可知，相较于标准动作，转换动作的样本数量

很少，这有可能是模型在此 6 类样本分类中性能

下降的主要原因。 
3.5  模型性能对比评估 

为了对模型进行进一步评估，本文引用了

UCI-HAPT 官网中的一篇相关文献[5]与本文所提出

的 CCLA 模型进行对比，对比范围为 6 类标准动作，

指标为准确率，模型性能对比如表 2 所示。通过比

较可以看出，在 6 类动作的识别上，CCLA 算法模

型在 4 类姿态（坐姿、行走、下楼、上楼）上均取

得最好效果，比其他方法的最优性能准确率提高了

2%~21%，在两类姿态（躺姿、站姿）上虽并未达

到最好效果，但与最优性能准确率相差在 3%以内。

同时，CCLA 每个动作识别耗时仅为 6 ms。总之，

存在转换动作干扰条件下，CCLA 模型的整体性能

表现仍然占优势。 

 
图 4  算法在训练集的精准率、召回率分布矩阵 
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4  结束语 

针对传统的基于图像视频的姿态识别算法中

存在的计算成本高、摄像盲区多、隐私易泄露问题，

以卷积神经网络、卷积长短时记忆网络与 Attention
模型为基础，提出了一种基于手机加速度与陀螺仪

数据的人体姿态识别算法。针对姿态识别技术进行

了大量研究并对提出的CCLA模型算法进行了实验

与评估，验证了 CCLA 算法性能表现更优。但在研

究过程中也发现，基于可穿戴传感器的姿态识别技

术仍处于起步阶段。当前所提出的各项方法中，诸

多细节在研究中被忽略，导致其在实际应用中的

性能表现仍有待提高，这将是下一步重点研究的

方向。 
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表 2 模型性能对比 
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