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　　摘　要：　本文针对老年人日常活动类型及特点提出了一种基于三轴加速度传感器和ＨＭＭ（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄ
ｅｌ）的活动识别方法．本文首先提取了针对老年人相异、相似活动的标准差、能量、相关系数、ＲＡＦ（ＲＡｔｉｏＦｏｒｗａｒｄ）、
ＲＶＦ（ＲａｔｉｏＶｅｒｔｉｃａｌＦｏｒｗａｒｄ）等特征值．然后定义老年人的ＨＭＭ活动识别模型．最后在经过 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法对ＨＭＭ
进行参数训练后使用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法来进行老年人活动识别．实验结果表明，本文方法适用于老年人的日常活动的识别，
平均识别精度达到了９３３％，尤其是对于相似步态活动的识别准确率达到了９３７％．
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１　引言

　　身体活动及锻炼［１］正成为了糖尿病、骨关节炎等

慢性疾病辅助治疗的重要手段之一．老年人的活动监
测有助于医生或家人了解其活动规律、类型及运动量，

提高医生对健康评价的准确性，以制定更合适的康复

治疗策略．
现有活动识别主要基于计算机视觉［２，３］及传感器

技术，前者利用图像技术，缺点是无法识别复杂活动、易

受干扰、侵犯隐私等．而后者则具有数据获取自由、抗干

扰、保护隐私等优点．ＫｈａｎＺ．Ａ等［２］使用基于图像的老

年人异常活动识别，能有效识别相异度大的活动，但相

似活动识别不理想．Ａｓｓａｍ，Ｒ等［３］提出的基于二进小波

和ＨＭＭ的识别方法，该方法能有效区分相似动作．然
而在区分轴向相关性强的活动上存在一定的缺陷．

本文采用基于传感器技术进行活动识别，解决了

老年人活动的特有特征的选取及识别方法问题，通过

对比实验验证本文方法在老年人活动识别中的可行性

和准确度，同时也对比了不同传感器佩戴位置对活动

识别精度的影响．
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２　问题描述

２１　数据收集
本文采用ＡＤＸＬ３４５三轴加速度传感器．传感器和

ＰＣ的通讯方式是在离线状态下通过ｔｅｌｏｓＷ平台的ＵＳＢ
接口来上传数据（如图１（ｃ）所示）．在对老年人日常活
动的模拟测试后发现活动的最大加速度值不会超过

６ｇ，因此将±８ｇ作为传感器的测量量程，同时采样频率
设置为１００Ｈｚ．

２２　问题定义
经统计，典型日常活动主要有 ｓｔａｎｄｉｎｇ，ｓｉｔｔｉｎｇ，ｌｙ

ｉｎｇ，ｗａｌｋｉｎｇ，ｕｐｓｔａｉｒｓ，ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ，ｒｕｎｎｉｎｇ等７种［４］，对于

老年人来讲通常不会进行如 ｊｕｍｐｉｎｇ，ｂｉｃｙｃｌｉｎｇ，ｓｗｉｍ
ｍｉｎｇ等的剧烈运动．因此定义集合 Ａ＝｛Ａ１：ｓｔａｎｄｉｎｇ，
Ａ２：ｓｉｔｔｉｎｇ，Ａ３：ｌｙｉｎｇ，Ａ４：ｗａｌｋｉｎｇ，Ａ５：ｕｐｓｔａｉｒｓ，Ａ６：ｄｏｗｎ
ｓｔａｉｒｓ，Ａ７：ｒｕｎｎｉｎｇ｝表示老年人的日常活动集．

问题定义：已知某时间段的加速度数据序列为 ｄ＝
（ｄ１，ｄ２，ｄ３，…，ｄｍ），其中 ｄｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）为 ｔｉ时刻的加
速度数据，且ｔ１＜ｔ２＜ｔｉ＜ｔｍ．如何根据可测量的加速度
数据序列推断出该时间段内人体最可能进行的活动序

列Ａ ＝｛Ａ１，Ａ２，Ａ３，…，Ａｎ｝，其中Ａｉ∈Ａ．
针对上述活动识别问题，本文提出的识别方法如

图２所示：（１）将原始信号划分为训练集和测试集；（２）
对原始信号进行简要的滤波、分段预处理后选择时域、

频域或者时频域上的特征量来表示分段窗口信号特

征；（３）将所有窗口的特征向量应用聚类算法形成 ｋ个
子类，这 ｋ个子类标号作为模型的观测值；（４）使用
ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法对不同传感器佩戴位置的 ＨＭＭ模型
进行参数训练，得到参数 λ；（５）使用 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法对活
动进行识别．

３　识别框架

３１　特征提取
由于原始数据会包含随机噪声，在进行特征提取

前须使用移动平均滤波器［５］进行滤波．为了便于数据
处理及特征的提取，需对原始数据进行分段操作．本文

记ｆ为采样频率、ｔ为窗口的时间长度、Ｔｏ为相邻窗口的
重叠率．

从老年人日常活动集合中的活动类型来看，Ａ１～Ａ３
属于静态活动，Ａ４～Ａ６则属于相似的步态活动，而Ａ７在
运动幅度、频率上均远大于其余活动．为了便于识别不
同的活动及对比相似步态活动的识别率，本文将Ａ集合
分为两类：Ｓ＝｛Ａ１：ｓｔａｎｄｉｎｇ，Ａ２：ｓｉｔｔｉｎｇ，Ａ３：ｌｙｉｎｇ，Ａ７：ｒｕｎ
ｎｉｎｇ｝和 Ｄ＝｛Ａ４：ｗａｌｋｉｎｇ，Ａ５：ｕｐｓｔａｉｒｓ，Ａ６：ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ｝．
ＳｔｅｐｈｅｎＪ．Ｐｒｅｅｃｅ等［６］的实验结果充分说明综合时、频

域特征相对于只使用时频特征在识别精度上有着巨大

优势．根据不同活动的特点及上述实验结论，本文提取
的特征值如下所示．

标准差：标准差反映了数据的离散程度．人在静态
时标准差几乎为零，而在运动时标准差总是远大于零，

因此标准差是识别静态与动态活动的一个重要特征．
标准差（ＳＤ）定义如式（１）所示：

ＳＤ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）槡

２ （１）

其中Ｎ为样本数，珋ｘ为均值，ｘｉ为第ｉ个样本．
能量：为了反映不同活动在频率上的差异，本文采

用快速傅里叶变换（ＦＦＴ）方法将信号从时域变换到频
域然后计算信号能量．频域能量（能量）在总体上反映
了整个信号的强度．能量（Ｅｎｅｒｇｙ）定义如式（２）所示：

Ｅｎｅｒｇｙ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜

２ （２）

其中Ｎ为样本数，ｘｉ为第ｉ个ＦＦＴ系数．
极峰值：在下楼时重力势能转换为动能，使得垂直

方向加速度信号的峰峰值大于上楼时的值．定义极峰
值为垂直方向信号的峰峰值．利用这个特征作为正常
上、下楼的一个判断条件．极峰值（Ａｍｐ）定义如式（３）
所示：

Ａｍｐ＝ｍａｘ（Ｖ）－ｍｉｎ（Ｖ） （３）
其中ｍａｘ（Ｖ）、ｍｉｎ（Ｖ）分别为垂直方向信号的最大、最
小值．

相关系数：通常平地的运动，只涉及到前进方向．而
对于上下楼活动来讲则明显的在前进、垂直方向均有

１７５
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运动．本文引入相关系数来描述前进、垂直方向运动的
相关程度．相关系数（Ｃｏｒｒ）定义如式（４）所示：

Ｃｏｒｒ－ＶＦ＝ｃｏｒｒ（Ｖ，Ｆ）＝
Ｃｏｖ（Ｖ，Ｆ）
Ｄ（Ｖ槡 ） Ｄ（Ｆ槡( )）

（４）

其中Ｃｏｖ（Ｖ，Ｆ）是垂直、前进方向信号之间的协方差，Ｄ
（Ｖ）、Ｄ（Ｆ）分别为垂直、前进方向信号的方差．相关系
数特别有助于区分仅涉及到一维方向的活动［７］，如 Ａ４＆
Ａ７与Ａ５＆Ａ６

比例因子：小波变换能够提取同时与时频相关的

信号特征，再结合时、频域特征，能够较好地对不同步态

活动的识别．步态活动最有用的信息包含在１７Ｈｚ［９］以
下，则需要对２～６层（０７８～２５Ｈｚ）的信号进行特征提
取．ＲＭＳ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ）［８］已被证明是能较好区分
相似步态活动的特征量，ＲＭＳ定义如式（５）所示：

ＲＭＳ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
［ｄｊ（ｎ）］槡

２ （５）

其中 Ｎ为样本数，ｄｊ为第 ｊ层分解的细节系数．定义
ＲＡＦ（ＲＡｔｉｏＦｏｒｗａｒｄ）为前进方向的细节信号能量与总
能量的比，如式（６）所示；ＲＶＦ（ＲａｔｉｏＶｅｒｔｉｃａｌＦｏｒｗａｒｄ）
为前进、垂直方向的ＲＭＳ和的比，如式（７）所示：

ＲＡＦ＝１００×∑
ｊＬ

ｊ＝３
ｄｊ

２ Ｆ ２ （６）

ＲＶＦ＝∑
ｊＬ

ｊ＝ｊＨ

ＲＭＳ（ｆｏｒｗａｒｄ）∑
ｊＬ

ｊ＝ｊＨ

ＲＭＳ（ｖｅｒｔｉｃａｌ）（７）

其中Ｆ为前进方向信号，ｊＨ和 ｊＬ为 ＲＭＳ的最大和第二
大值对应的分解级数．明显的 ｗａｌｋｉｎｇ活动的垂直方向
的能量是小于 ｕｐｓｔａｉｒｓ、ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ的，那么其 ＲＶＦ值是
大于后两者的，尤其针对老年人步伐轻缓慢速的特点，

老年人步态活动的前进方向能量会显著的有异于步伐

有力的年轻人．因此使得 ＲＶＦ特征值与其他特征值相
比更能体现出老年人在步态运动中的区别．
３２　ＨＭＭ模型建立

ＨＭＭ是由５元组λ＝（Ｎ，Ｍ，π，Ｔ，Ｅ）描述的，其中
Ｎ、Ｍ为状态、观测值的有限集合，π为初始状态概率分
布，Ｔ为状态转移矩阵，Ｅ为观测值概率分布矩阵．其中
参数模型λ＝（π，Ｔ，Ｅ）需用ＢａｕｍＷｅｌｃｈ［１２］算法来训练
得到，隐藏状态序列则需Ｖｉｔｅｒｂｉ［１２］算法求解．
３２１　状态集合

在ＨＭＭ解码问题中，状态是属于待求解的有限集
合．对于活动识别来讲，状态就是待识别的日常活动类
型，本文的ＨＭＭ状态集合则为老年人的日常活动集Ａ，
如图３（ｂ）Ａ１－Ａ７所示．
３２２　观测值集合

观测值集合是求解隐藏状态的重要已知条件，值

选择的好坏直接影响求解解码问题的准确性．Ａｓｓａｍ，Ｒ
等［２］将特征向量集量化为码本，然后将码本中的每个

码字所代表的Ｖｏｒｏｎｏｉ区域的质心作为观测值．Ａｉｇｕａｎｇ
Ｌｉ等［１０］则是将提取到的特征向量 Ｖ编码为１６－ｂｉｔ的
整数，最后将离散、分级化的特征值作为观测值．

本文观测值集合的生成是采用改进的 Ｋｍｅａｎｓ聚
类算法［１１］对所有窗口特征向量进行聚类，其中每个子

类标号就作为一个观测值．聚类效果评价选择 Ｓｉｌｈｏｕ
ｅｔｔｅ指标，其定义如式（８）所示：

Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ（ｋ）＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１

１
ｎｉ∑ｘ∈Ｃｉ

ｂ（ｘ）－ａ（ｘ）
ｍａｘ［ｂ（ｘ），ａ（ｘ{ }）］

（８）

其中 ａ（ｘ）＝ １
ｎｉ－１ ∑ｘ，ｙ∈Ｃｉ，ｘ≠ｙｄｉｓ（ｘ，ｙ），ｂ（ｘ）＝

ｍｉｎｊ，ｊ≠ｉ
１
ｎｊ∑ｘ，ｙ∈Ｃｉｄｉｓ（ｘ，ｙ[ ]） ，ｋ为聚类的子类数，Ｃｉ为数

据集的第 ｉ个子类，ｎｉ表示子类 Ｃｉ中对象的个数，ｄｉｓ
（ｘ，ｙ）表示对象ｘ，ｙ之间的距离．ａ（ｘ）为样本 ｘ与该子
类中所有其他样本的平均距离，ｂ（ｘ）为样本ｘ到其他每
个簇中样本平均距离的最小值．

该聚类算法用以产生训练集和测试集的ＨＭＭ的观测
值集合，观测值集合生成过程如图３（ａ）所示，其中ＯＡ＝
｛Ｏ１，Ｏ２，Ｏ３，…，Ｏｋ｝为ＨＭＭ观测值集合，其中ｋ是由该聚
类算法产生的子类个数．本文ＨＭＭ模型如图３（ｂ）所示．
３３　参数训练及活动识别

前述提到ＨＭＭ的参数模型 λ是由 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ［１２］

算法训练得到的．该算法的输入为观测值序列（Ｏ＝
｛Ｏ１，Ｏ２，Ｏ３，…，Ｏｎ｝，其中 Ｏｉ∈ＯＡ）及产生该观测值序
列的隐藏状态序列（Ａ ＝｛Ａ１，Ａ２，Ａ３，…，Ａｎ｝，其中 Ａｉ∈
Ａ）．本文参数训练过程如算法１（ＴｒａｉｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ＨＭＭＰａｒａｍｅｔｅｒｓ（ＴＡＨＰ））：

算法１　ＨＭＭ参数训练算法（ＴＡＨＰ）

输入：ｒａｗｄａｔａｌｉｓｔｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ（ＲＤＬＴＲ），ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｌｉｓｔ（ａＬｉｓｔ，ｗｈｉｃｈｗｅｒｅ
ｌａｂｅｌｅｄｂｅｆｏｒｅ）
输出：ｐａｒａｍｅｔｅｒｓλ
初始化：ｓｅｔｗｉｎｄｏｗＬｉｓｔ（ｗＬｉｓｔ）＆ｆｅａｔｕｒｅＬｉｓｔ（ｆＬｉｓｔ）＆ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅＬｉｓｔ（ｏｂ
Ｌｉｓｔ）ｔｏＮＵＬＬ；
１：ＮＦＤＬ（ｎｏｉｓｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇＤａｔａＬｉｓｔ）＝ｎｏｉｓｅ－ｆｉｌｔｅｒ（ＲＤＬＴＲ）；
２：ｇｅｔｅａｃｈｗｉｆｒｏｍＮＦＤＬ＆ａｄｄｗｉｔｏｗＬｉｓｔ；
３：ｆｏｒｅａｃｈｗｉｉｎｗＬｉｓｔ
４：　　ｖｉ＝ｃａｌｃ－ｆｅａｔｕｒｅＶａｌ（ｗｉ）；
５：　　ａｄｄｖｉｔｏｆＬｉｓｔ；
６：ｏｂＬｉｓｔ＝ｉｍｐｒｏｖｅｄ－Ｋｍｅａｎｓ（ｆＬｉｓｔ）；
７：λ＝ＢａｕｍＷｅｌｃｈ（ａＬｉｓｔ，ｏｂＬｉｓｔ）；
８：ｒｅｔｕｒｎλ；

ＴＡＨＰ算法输入为原始加速度数据序列和经过标
记的活动序列．算法第１行为原始数据去噪；第２行为
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分割加速度序列为一系列的窗口；第３～５行为计算所
有窗口的特征值，并将特征值加入到 ｆＬｉｓｔ（特征值列
表）中；第６行是将一系列的窗口特征值通过改进 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法得到ＨＭＭ观测值序列；第７行则是将观测
值序列与活动序列（已标记）作为输入使用 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ
算法得到ＨＭＭ的参数模型λ．

在经过参数训练过程后，就得到 ＨＭＭ参数模型
了，然后使用Ｖｉｔｅｒｂｉ［１２］算法识别人体活动．该算法是通
过动态规划的方法来寻找出现概率最大的隐藏状态序

列．本文活动识别过程如算法２（ＡＲ）：

算法２　活动识别算法（ＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＡＲ））

输入：ｒａｗｄａｔａｌｉｓｔｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ（ＲＤＬＴＥ），ＨＭＭ（λ＝（π，Ｔ，Ｅ））
输出：ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓＬｉｓｔ（ａＬｉｓｔ）
初始化：ｓｅｔｗｉｎｄｏｗＬｉｓｔ（ｗＬｉｓｔ）＆ｆｅａｔｕｒｅＬｉｓｔ（ｆＬｉｓｔ）＆ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅＬｉｓｔ（ｏｂ
Ｌｉｓｔ）ｔｏＮＵＬＬ；
１：ＮＦＤＬ（ｎｏｉｓｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇＤａｔａＬｉｓｔ）＝ｎｏｉｓｅ－ｆｉｌｔｅｒ（ＲＤＬＴＥ）；
２：ｇｅｔｅａｃｈｗｉｆｒｏｍＮＦＤＬ＆ａｄｄｗｉｔｏｗＬｉｓｔ；
３：ｆｏｒｅａｃｈｗｉｉｎｗＬｉｓｔ

４：　　ｖｉ＝ｃａｌｃ－ｆｅａｔｕｒｅＶａｌ（ｗｉ）；
５：　　ａｄｄｖｉｔｏｆＬｉｓｔ；
６：ｏｂＬｉｓｔ＝ｉｍｐｒｏｖｅｄ－Ｋｍｅａｎｓ（ｆＬｉｓｔ）；
７：ａＬｉｓｔ＝Ｖｉｔｅｒｂｉ（ｏｂＬｉｓｔ）；
８：ｒｅｔｕｒｎａＬｉｓｔ

ＡＲ算法输入为用以测试的原始加速度数据集和
经过算法１得到的参数模型 λ．第１～６行同算法１一
致，为获取测试集的观测值序列；第７行则是根据参数
模型 λ和观测序列使用 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法得到隐藏的（待识
别的）活动序列．

４　实验验证

４１　实验设置
硬件参数：传感器的采样频率 ｆ＝１００Ｈｚ、量程选取

±８ｇ．
窗口参数：本文设置窗口时间长度ｔ＝５ｓ，能确保能

涵盖老年人的每一种活动的频率范围，相邻窗口的重

叠率为Ｔｏ＝５０％
［１３］．

佩戴位置：老年人日常活动均与上下肢相关，因此

本文选择手腕、髋部作为上下肢运动的传感器佩戴点．
传感器佩戴的方向相对固定：在手腕处平行于手背方

向，髋部（大腿根部）处则是平行于标准站立时的人体

侧面，如图１所示．
本文设置４组实验：１每名实验者每次采集一种

活动数据形成７×２＝１４个数据文件；２每名实验者每
次采集的数据是 Ａ集合的活动的随机序列组合形成１
×２＝２个文件；第３、４组实验为本文活动识别方法与
现有活动识别方法［３，４，１０］的对比．

第１、２组实验者按照自己行为习惯进行数据收集，
活动时间的长度不定，各实验者需同时在手腕和髋部

佩戴传感器收集数据．其中第１组实验者需记录活动的
类型；第２组实验者需记录不同活动的起止时间及相应
的活动类型．
４２　数据对比

本文实验需要验证不同传感器佩戴部位对识别精

度的影响，因此在实验前有必要对比不同部位的数据

特征值的差异，如图４～６所示．
由图４可知，当传感器佩戴位置为手腕时，各轴向

数据的标准差均大于髋部．造成不同部位标准差差异
的原因主要是由于手部运动灵活多变且运动幅度大，

而腿部则是更趋于稳定且小幅度的运动．
由图５可知，当处于 ｓｔａｎｄｉｎｇ、ｌｙｉｎｇ活动时，不同佩

戴位置对能量的影响很小．ｓｔａｎｄｉｎｇ、ｌｙｉｎｇ活动能量分别
集中在ｘ、ｚ轴．当处于ｓｉｔｔｉｎｇ活动时不同佩戴位置的能
量也都主要集中在ｘ、ｚ轴，然而其能量所占比例则出现
较大差异．
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　　由图６（ａ）可知，垂直、前进方向的相关系数在位于
手腕时均小于０且三者的取值较为接近；当位于髋部
位置时，ｕｐｓｔａｉｒｓ的相关系数大于０，其余则小于０，且两
者的取值相差较大．

由图６（ｂ）可知，手腕位置的极峰值均大于髋部，造
成这一差异的原因与手部运动灵活多变、幅度大相关．
由图６（ｃ）、６（ｄ）可知，手腕位置的ＲＡＦ、ＲＶＦ值均相差
较小，而髋部位置则能较好的区分相似步态模式．在髋
部位置时ｕｐｓｔａｉｒｓ的ＲＡＦ值最小，可以显著的区分 ｕｐ
ｓｔａｉｒｓ与ｗａｌｋｉｎｇ、ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ活动，ＲＶＦ值可以显著的区
分剩余的ｗａｌｋｉｎｇ与ｄｏｗｎｓｔａｉｒｓ活动．
４３　实验结果及分析

实验选取６名志愿者进行，使用５名实验者的数据
进行ＨＭＭ参数训练，剩下１名则作为测试．实验中需
记录下窗口总数和被正确、错误识别的窗口数及类型．
如此反复进行实验６次，最后累加各窗口数目，计算其

识别准确率．活动识别情况如表１、表２所示．

　　将表１中的Ａ１，Ａ２，Ａ３，Ａ７与 Ａ４，Ａ５，Ａ６的识别率区
域（ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｚｏｎｅ）记为ｒｚ１ｒｚ４

由ｒｚ１可知：ｓｔａｎｄｉｎｇ和 ｒｕｎｎｉｎｇ活动与 ｒｚ３识别准
确率相差不大，然而 ｓｉｔｔｉｎｇ、ｌｙｉｎｇ活动的准确率则存在
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较大差异．在髋部位置的识别平均准确率达到了
９２６％，但在手腕位置却只有７５６％．由 ｒｚ１中的数据
可知，ｓｉｔｔｉｎｇ、ｌｙｉｎｇ误识别是造成这一差异的原因．

由 ｒｚ３可知：各活动的识别准确率平均达到了
９３１％．ｒｕｎｎｉｎｇ活动相比于其他活动在各轴向能量上
都有着巨大的差异；ｓｉｔｔｉｎｇ、ｓｔａｎｄｉｎｇ则在水平方向能量
上有着巨大差距，一般的当人体处于 ｓｔａｎｄｉｎｇ（标准站
立姿势）状态时水平方向的加速度信号趋近于０，而当
处于ｓｉｔｔｉｎｇ状态时，重力方向加速度会在水平方向上有
分量而使得水平方向有一定的稳定加速度值．

由ｒｚ２、ｒｚ４可知：当佩戴位置为手腕时，相似步态活

动取得了较差的识别率，平均只有５３４％．但在髋部位
置时，则取得了较好的识别率，平均达到９３７％．原因
为本文针对相似步态活动提出了 ＲＡＦ和 ＲＶＦ两个重
要特征值，此外还引入了 ｃｏｒｒ－ＶＦ以及 Ａｍｐ作为辅助
特征值来保证得到更好的相似步态活动识别准确率．

第２组实验目的为检验在真实环境下活动识别的
准确率，实验设置同第１组实验．在该组实验中要求各
实验者进行真实的活动同时记录下不同活动的起止时

间及其活动类型．如图７所示，该名实验者进行的活动
依次为：Ａ４→Ａ６→Ａ４→Ａ７→Ａ４→Ａ５→Ａ４→Ａ２，所有实验
者的连续活动识别情况如表２所示．

　　由表 ２可知，髋部位置的活动识别率平均达到
９１１％远高于手腕的７０６％，但平均识别率稍低于连
续单一活动的平均识别率．原因在于不同类型活动的
重叠窗口的特征值与其前后非重叠窗口的特征值差异

较大，从而导致被误识别为其他活动．
第３、４组实验为本文方法与现有的活动识别方

法［３，４，１０］识别精度对比．实验分别使用第１、２组的实验
数据．活动识别率对比如表３、表４所示．

表２　连续组合活动识别的混淆矩阵

手腕 髋部

ｓｕｂ１ ｓｕｂ２ ｓｕｂ３ ｓｕｂ４ ｓｕｂ５ ｓｕｂ６ 平均（％） ｓｕｂ１ ｓｕｂ２ ｓｕｂ３ ｓｕｂ４ ｓｕｂ５ ｓｕｂ６ 平均（％）

正确数 ３３８ ３１３ ４０３ ２４７ ４４１ ３６４ ４３８ ３９２ ５１７ ３２２ ５６８ ４７９
总数 ４８０ ４３４ ５６１ ３５６ ６２０ ５２８ ４８０ ４３４ ５６１ ３５６ ６２０ ５２８

精度（％） ７０４ ７２１ ７１８ ６９４ ７１１ ６８９ ７０６ ９１３ ９０３ ９２２ ９０５ ９１６ ９０７ ９１１

表３　连续单一活动的识别率对比

手腕（％） 髋部（％）

Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ７ Ａ４ Ａ５ Ａ６ 平均 Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ７ Ａ４ Ａ５ Ａ６ 平均

文献［３］ ８９５ ７１３ ６９３ ９４９ ５０１ ４７９ ４９１ ６７４ ９０６ ８７６ ８６８ ９２３ ７１３ ７４１ ６９６ ８１８
文献［４］ ９１７ ７９６ ７１４ ９７３ ５９４ ４３３ ４５９ ６９８ ９２２ ９０３ ８９７ ９５８ ８９６ ８０６ ８２３ ８８６
文献［１０］ ９０６ ７０４ ７２２ ９６１ ４７１ ４８４ ４６９ ６７４ ９１７ ８８４ ８７７ ９３２ ８５６ ７５５ ７３１ ８５０
本文 ９１２ ７４５ ７６７ ９７０ ５０９ ４５９ ６３３ ７１４ ９２５ ９３２ ９２１ ９４７ ９２９ ９３７ ９４５ ９３４

表４　连续组合活动的识别率对比

手腕（％） 髋部（％）

ｓｕｂ１ ｓｕｂ２ ｓｕｂ３ ｓｕｂ４ ｓｕｂ５ ｓｕｂ６ 平均 ｓｕｂ１ ｓｕｂ２ ｓｕｂ３ ｓｕｂ４ ｓｕｂ５ ｓｕｂ６ 平均
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　　由表３、表４可知：１：对于所有活动识别方法来讲，
髋部位置的平均识别精度远高于手腕．２：各方法对于
相异度大的活动（如Ａ１、Ａ７）的识别精度较高，平均达到
了９３２％，对于相似的步态活动则取得了较差的识别
率．３：由于提取了较多的针对于相似步态活动的特征
值，因此本文的相似活动识别率高于其他方法，达到了

９３７％，同时本文方法的平均活动识别率也均高于其
余方法．

５　结论
　　本文方法针对老年人的活动类型及活动特点提取
了标准差、能量等用以区分集合 Ｓ内的活动，提取相关
系数、极峰值、ＲＡＦ和 ＲＶＦ值用以区分 Ｄ集合中的相
似的步态活动；并且使用了针对连续活动数据的 ＨＭＭ
活动识别方法．实验证明了本文方法能有效的识别老
年人的活动，对于连续单一活动的平均准确率达到

９３４％，尤其是对于相似活动其平均识别率达到了
９３７％，对于随机组合序列活动的准确率达到９１１％．
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