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基于CNN-BiLSTM-SA网络的人类活动识别

王 赛1,张立新1,2,陈乃源1,阚 希2,王军昂1,吴凯枫1

(1.南京信息工程大学 自动化学院,江苏 南京210044;2.无锡学院,江苏 无锡214105)

摘要:针对传统的神经网络对人类活动行为识别精度不高的问题,本文提出了一种基于双通道机

制的卷积神经网络叠加双向长短期记忆网络和自注意力的混合网络模型(convolutionalneural
network-bi-directionallongshort-termmemory-self-attention,CNN-BiLSTM-SA)。首先将数据

集中的加速度和角速度数据作为网络的两个输入,然后使用卷积神经网络叠加双向长短期记忆网

络的模式搭建系统,最后引入自注意力机制增强系统的分类能力。实验结果表明,在UCI-HAR数

据集中,本网络的平均F1分数达到98.6%,平均准确率达到98.4%,比卷积神经网络叠加长短期

记忆神经网络模型(convolutionalneuralnetwork-longshort-termmemory,CNN-LSTM)收敛速

度更快并且准确率提高了4.2%,在人类活动识别方面,具有更广阔的应用前景。
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HumanactivityidentificationbasedonCNN-BiLSTM-SAnetwork
WANGSai1,ZHANGLixin1,2,CHENNaiyuan1,KANXi2,WANGJunang1,WUKaifeng1
(1.SchoolofAutomation,NanjingUniversityofInformationScience&Technology,Nanjing210044,China;

2.WuxiUniversity,Wuxi214105,China)

Abstract:Inviewoftheproblemthatthetraditionalneuralnetworkisnotaccurateinrecognizinghuman
activities,thispaperproposesahybridnetworkmodelbasedonthetwo-channelmechanismofconvolu-
tionalneuralnetworksuperimposedwithbi-directionallongshort-termmemorynetworkandself-atten-
tion(CNN-BiLSTM-SA).First,theaccelerationandangularvelocitydatainthedatasetareusedasthe
twoinputsofthenetwork,andthenthesystemisbuiltbyusingtheconvolutionneuralnetworktoover-
laythebidirectionalshort-termandshort-termmemorynetwork;finally,theself-attentionmechanismis
introducedtoenhancetheclassificationabilityofthesystem.Theexperimentalresultsshowthatinthe
UCI-HARdataset,theaverageF1scoreofthisnetworkis98.6%,andthattheaverageaccuracyis
98.4%,whichisfasterthantheconvolutionalneuralnetwork-longshort-termmemory(CNN-LSTM)
convergencespeedwiththeaccuracyincreasedby4.2%,andhavingabroaderapplicationprospectin
humanactivityrecognition.
Keywords:humanactivityrecognition;sensor;CNN-BiLSTM;selfattention

352 西安理工大学学报JournalofXianUniversityofTechnology(2024)Vol.40No.2 



  人类活动识别(HAR)是一项挑战,旨在基于设

备交互预测用户活动,它以多种方式帮助人们的日

常生活。人类活动检测主要有两种方法:视频图像

识别和可穿戴传感器识别。通过视频系统、摄像机

识别活动行为,不仅需要安装昂贵的摄像头和基础

设施,而且还会因为背景、照明、规模环境等使活动

识别变得困难。但是可穿戴传感器,特别是加速度

计、陀螺仪等可以将运动转换为识别信号,为移动增

加了一个新的维度,比基于视频的识别方法环境约

束少,还保护了用户的隐私,在生活援助和老年人看

护方面起着更加有效的作用[1]。
以往的人类活动识别主要基于传统的机器学习

算法,研究人员主要根据在一段固定时间内的信号

特征以及使用不同的网络算法对人类的活动行为进

行识别。比如,Guinness等[2]结合加速度计的时域

特征数据和四种传统机器学习网络算法依次测试了

关于人类活动识别的性能,其中包括 K邻近(K-
nearestneighbor,KNN)、决策树(decisiontree,
DT)、高斯朴素贝叶斯算法(GaussiannaiveBayes-
ian,GNB)、支持向量机(supportvectormachine,
SVM),实验结果表明在四种算法中,SVM的性能

最好。但是传统的机器学习一般只能使用较为简单

的函数形式,不具备复杂的模型表达能力。如果使

用复杂的函数学习,那么模型容易产生过拟合,导致

网络泛化能力下降。近年来,随着深度学习网络的

不断发展,已经逐渐应用于识别和分类等领域,为人

类活动识别方面做出了突破,提高了人类活动识别

的准确率。He等[3]使用加速度计采集数据信息,
采用CNN网络对走路,跑步等不同的人类活动进行识

别,但是单独使用CNN网络模型,CNN中的池化层会

丢失大量有价值信息,忽略局部与整体之间关联性。
Nguyen等[4]使用循环神经网络中的长短期记忆网络

(longshort-termmemory,LSTM)提取活动行为长时间

序列的特征来提升识别的效果;Goh等[5]将CNN和

LSTM相结合,建立了可以随时空变换的预测网络模

型,提高了活动行为识别的精度,但是LSTM按照从前

向后的时间序列学习数据内部特征,通过分类器得到

分类结果,这样可能会出现一些误判的情况。孙彦

玺等[6]将CNN和循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)的变体BiLSTM相结合,对13种

人类活动行为进行识别,准确率达到了97.7%。
为了进一步提升人类活动识别的准确率,加快

网络模型的收敛速度,本文提出了一种基于双通道

机制的CNN-BiLSTM-SA的混合网络。本网络将

加速度和角速度两种不同的传感器数据分别作为输

入,有效地保存了各自数据的特征;为了保留数据局

部与整体之间关联性,本网络把一维卷积神经网络

中的池化层剔除,加入了批量归一化层;然后使用

BiLSTM网络代替LSTM网络,采用双向的时间序

列学习特征;最后引入了自注意力机制,增强数据不

同部分之间的相关性,进一步提升了系统的分类能

力。通过消融实验,证明了本算法比CNN-LSTM
算法准确率更高,收敛速度更快,并在公开数据集

UCI-HAR上进行测试,与其他的模型算法进行比

较,进一步验证了本网络模型的识别性能。

1 人类活动识别方案

神经网络进行人类活动识别主要分为数据采

集、数据预处理、训练模型和验证模型四个步骤,见图

1。基于双通道机制的CNN-BiLSTM-SA的网络模型

是将加速度计和陀螺仪这两种传感器数据作为输入,
分别输入到CNN组件层中,经过三层CNN组件层的

空间特征提取,输出至特征级融合层进行融合,输出至

LSTM组件层,使用三层LSTM组件层提取其时间特

征,最后输出至全连接层使用Softmax函数激活功能,
获得活动分类结果。总体框架见图2。

图1 人类活动识别总体流程图

Fig.1 Overallflowchartofhumanactivityidentification
 

  CNN组件层由卷积层、批量标准化层和Drop-
out层三部分组成,用于提取数据的空间特征,见图

3。由于第三个CNN组件层需要后接特征级融合

层,将提取的空间特征进行融合,因此只由一维卷积

层和批量归一化层两层组成。LSTM组件层是由

双向长短期记忆网络层(bi-directionalLSTM,BiL-
STM),自注意力机制(self-attention,SA)和层标准

化层(layernormalization,LN)组成,见图4。
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图2 双通道CNN-BILSTM-SA网络

Fig.2 Dual-channelCNN-BILSTM-SAnetwork
 

图3 CNN组件层

Fig.3 CNNcomponentlayer
 

图4 LSTM组件层

Fig.4 LSTMcomponentlayer
 

  RNN可以根据深度学习方法中的先前知识估

计当前时间输出,然而由于分解梯度问题,RNN系统

只能在短时间内识别数据[7]。如果在使用深度学习反

向传播策略时不允许梯度深度流动,梯度将被淹没。
而BiLSTM的细胞状态可用于保存t时刻的重要信息,
从而保证消息的有效传递,并且相比较LSTM的单向

输出,其输出的特征是由前向层和反向层共同决定最

后输出结果,降低了误判的情况[8],见图5。

图5 BiLSTM网络结构

Fig.5 BiLSTMnetworkstructure
 

神经元各部分在t时刻的运算为:

ht =f(w1xt+w2ht-1) (1)

h't=f(w3xt+w5h't-1) (2)

ot =g(w4xt+w6h't) (3)
式中:xt为t时刻的输入;wi表示权值矩阵;ht-1为

前一时刻的输出;h't+1为下一时刻的的输出;ht为t
时刻在前向层的输出;h't为t时刻在反向层的输出;
Ot为t时刻的输出。

LSTM 组件层中又引入了自注意力机制[9]。
利用三个不同的卷积对输入特征序列进行处理,得
到对应的q、k和v的值。其中q和k的卷积操作采

用相同的参数设置,但是q在卷积后利用置换函数

进行维度变换。随后将得到的q和k 相乘后经过

sigmoid激活函数得到权重分数α̂。最后,将α̂与v
进行矩阵相乘得到b,并将其与输入累加得到最终

的输出,见图6。自注意力机制与BiLSTM相结合,
增强数据不同部分之间的相关性,进一步提升了系

统的分类能力。层标准化层则起到加快网络模型收

敛速度的作用,增强了网络模型的泛化性能。

图6 自注意力计算过程

Fig.6 Self-attentioncalculationprocess
 

2 实验结果与分析

2.1 数据集采集及其预处理

为了 评 估 提 出 的 网 络,采 用 惯 性 传 感 器

MPU6050采集X,Y,Z三轴加速度和三轴角速度

数据,通过I2C通信传递给STM32G03主控芯片,
通过ESP8266WiFi模块将数据传送至服务器。服

务器则基于这些数据通过网络算法来识别人类活动

类型,见图7。

552 王赛,等:基于CNN-BiLSTM-SA网络的人类活动识别 



图7 系统总体框架图

Fig.7 Overallframeworkofthesystem
 

在日常生活中,由于人体的骨骼结构比较灵活,
行人的活动类型多种多样,其重心位置也会随之发

生变动,需要寻找到最优的人体佩戴位置。相对而

言人体腰部的摆动幅度相对更小、更为稳定,因此将

可穿戴设备佩戴在人体腰部,采集数据产生的干扰

更少,更能客观真实地反映模型算法的性能。因此

本实验将将传感器佩戴在人体腹部,分别采集了站

立,静坐,躺,走,上下楼梯等姿态数据,见图8。其

采样的活动数据点数量见图9。然后使用了2015
年更新后的UCI-HAR公开数据集作为对比。更新

后的UCI-HAR数据集包含了从绑在30名19~48
岁年龄段的志愿者腰部的智能手机的加速度计和陀

螺仪中提取的3D(x,y,z)原始信号,共为12种日常

生活中的行为。

图8 传感器示意图

Fig.8 Schematicdiagramofsensor
 

图9 活动数据点数量

Fig.9 Numberofactivedatapoints
 

传感器信号(加速度计和陀螺仪)中的空缺值和

重复值选择直接删除,使用噪声滤波器进行降噪处

理,接着滑动窗口设置为2.56秒固定宽度进行采

样,每个窗口的重叠设置为50%,即为128个读数/
窗口。传感器的加速度信号由重力和人体运动分量

组成,通过使用巴特沃斯低通滤波器(Butterworth
filter)[10]将其分离为人体加速度和重力两个部分,滤
波器的截止频率设置为0.3Hz。提取时频域信号中的

标准差,最大值,最小值,加权平均值等特征值。
2.2 超参数选择

本文中的实验算法是使用带有Tensorflow后端

的Keras框架来实现的。网络模型采用的是交叉熵

损失函数,可以计算预测值和真实值之间的误差进而

评估概率分布之间所存在的差异。学习率使用回调

函数的方法自适应设置,其初始学习率为0.01,当下

降停滞时,学习率将达到最佳效果。Dropout层中丢

包率设置为0.5。使用Adam优化器进行迭代轮数

为200,批处理次数为100的训练,再使用AdaGrad
优化器进行迭代轮数为100的训练。

网络中两个输入层参数为[(None,128,3)],经过

三层CNN组件层后输出参数为[(None,128,48)],再
通过特征级融合层后输出参数为[(None,128,96)],
然后通过三层LSTM组合层后输出参数为(None,
24),最后经过两层全连接层后输出参数为(None,
12)。
2.3 实验设置及评估措施

本文所有运行的实验均使用为Windows系统,
其CPU为AMDRyzen75800H,GPU为NVIDIA
GeForceRTX30606G显存。实验使用 Tensor-
flow作为一个Python库,用于进行深度神经网络

训练、张量运算和自动微分的参数推断,NumPy用

于其他数组操作,Matplotlib和Seaborn用于数据

可视化。为验证本实验数据训练的普适性,将70%
的数据集作为训练集,15%的数据集作为测试集,
15%的数据集作为验证集。

因为UCI-HAR数据集中的活动数据分布不规

范,如果分类器将每个实例作为多数类进行预测,并
使用总体分类精度(Acc)来评估网络输出,则结果将

达到高精度,因此总体分类精度不是网络性能评估

的良好指标。F1分数(F1-score)考虑了假阳性和假

阴性,它结合了两个指标“精确度(Pre)”和“召回率

(Rec)”,能够正确识别样本总数[11]。具体公式为:
Acc=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (4)

Pre=TP/(TP+FP) (5)
Rec=TP/(TP+FN) (6)

F1=2PreRec/(Pre+Rec) (7)
式中:TN、FN 分别为真阴性和假阴性的数量;TP、
FP分别表示真阳性和假阳性的数量。
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2.4 消融实验

本文将CNN-BiLSTM-SA和CNN-LSTM 这

两种算法模型分别使用自采集数据集中的训练集和

UCI-HAR公开数据集中的训练集进行实验对比,
见图10和图11。

图10 准确率对比

Fig.10 Comparisonofaccuracy
 

图11 损失函数对比

Fig.11 Comparisonoflossfunctions
 

在UCI-HAR数据集和自采集数据集中,这两

个网络模型的准确率都是在1~30个Epoch(s)后
快速上升,在30~200后上升速度变慢,在200个

Epochs后趋于稳定。稳定后在UCI-HAR数据集中,
CNN-BiLSTM-SA网络模型的平均准确率大约达到

了0.984,而CNN-LSTM网络模型的平均精率大约

达到0.942。在自采集数据集中,CNN-BiLSTM-SA
网络模型的平均准确率大约达到了0.953,而CNN-
LSTM网络模型的平均精率大约达到0.914。因此在

准确率识别方面,CNN-BiLSTM-SA网络模型的性

能优于CNN-LSTM网络模型。
在UCI-HAR数据集和自采集数据集中,这两个

网络模型的损失函数都是在1~30个Epoch(s)后快

速下降,在30~200后下升速度变慢,在200个

Epochs后这两个网络模型基本趋于稳定。稳定后在

UCI-HAR数据集中,CNN-BiLSTM-SA网络模型的

损失函数大约达到了0.032,而CNN-LSTM网络模

型的损失函数大约达到0.095。在自采集数据集中,
CNN-BiLSTM-SA网络模型的损失函数大约达到了

0.078,而CNN-LSTM网络模型的损失函数大约达到

0.116。因此在损失函数方面,CNN-BiLSTM-SA网

络模型的性能优于CNN-LSTM网络模型。
使用 CNN-BiLSTM-SA 算 法 模 型 通 过 UCI-

HAR公开数据集中的验证集和测试集得到的混淆矩

阵见图12和图13。混淆矩阵共12行12列,行标签

代表着算法模型预测出的12种人类活动行为,列标

签代表着算法人类真实活动的12种行为。由验证集

的混淆矩阵图可知,这12中日常活动行为的整体识

别率较高,走和下楼这两种活动行为识别率达到了百

分百识别。由测试集的混淆矩阵可知,对下楼这种活

动行为的识别率达到了百分百识别。但是如图14和

图15所示,因为站和坐的动作摆动幅度很相似,导致

了其采样数据的相似度也很高,所以在验证集和测试

集的混淆矩阵中,这两种活动行为的混淆程度比较

高,识别率比其他活动行为略低一些。

图12 验证集混淆矩阵

Fig.12 Confusionmatrixofverificationset
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图13 测试集混淆矩阵

Fig.13 Confusionmatrixoftestset
 

图14 坐三轴加速度

Fig.14 Accelerationofsittingthreeaxis
 

图15 站三轴加速度

Fig.15 Accelerationofstandingthreeaxis
 

  F1分数作为综合评价指标可以客观真实反映出

人类活动识别的效果。在UCI-HAR公开数据集的

测试集和自采集的数据集的测试集中使用CNN-BiL-
STM-SA算法模型的F1分数见表1。UCI数据集的

F1分数平均值为98.6%,其中走、上楼和下楼这三种

活动行为的F1分数为100%。自采集数据集的F1分
数平均值为96.7,其中走这种活动行为的F1分数为

100%。在这两种数据集中,除了坐和站这两种活动

行为的F1分数较低以外,其他的活动类型都反映出

了高准确率的识别效果。

2.5 不同算法模型的性能对比

在公开数据集UCI-HAR的环境中,使用CNN-
BiLSTM-SA网络模型与其他文章所使用的网络模型

在准确率方面进行比较,进一步验证了本算法模型的

性能。见表2,在人类活动识别方面,深度学习比机

器学习的识别性能更好,在单一深度学习中,CNN的

性能最好,准确率可以达到95.2%,而在混合网络模

型中,本文中所提出的网络模型,准确率可以达到

98.4%,高于CNN-LSTM的94.1%和CNN-BiLSTM
网络模型的97.7%。

表1 F1分数

Tab.1 F1-score

活动类型 F1分数/%
(UCI数据集)

F1分数/%
(自采集
数据集)

走 100 100

上楼 100 98

下楼 100 98

坐 96 93

站 96 94

躺 99 97

从站到坐 99 —

从坐到站 98 —

从坐到躺 98 —

从躺到坐 99 —

从站到躺 99 —

从躺到站 99 —

平均值 98.6 96.7
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表2 不同算法模型的准确率对比

Tab.2 Comparisonofaccuracybydifferentalgorithmmodels
算法模型 准确率/%

SVM[12] 90.5

LSTM[13] 92.8

StackedLSTM[14] 93.13

CNN[15] 95.2

CNN-LSTM 94.2

CNN-BiLSTM-SA 98.4

3 结 论

本文提出了双通道CNN-BiLSTM-SA深度学

习混合网络模型,用于人类日常活动的分类识别。
先采用双通道的方式对输入的不同传感器数据提取

特征,让每个传感器的数据能保留其独有的特征,再
使用CNN叠加BiLSTM的模式搭建算法模型,有
效地提取了数据的深度特征,然后加入自注意力机

制,进一步提高了活动识别的效率和准确性,最后使

用UCI-HAR公开数据集和自采样的数据集,对所

提出的算法模型进行验证。实验结果表明,CNN-
BiLSTM-SA算法模型比CNN-LSTM算法模型识

别效果优秀,收敛速度更快,在UCI-HAR数据集中

的平均识别准确率达到98.4%,F1分数达到

98.6%,优于其他的算法模型。但是通过混淆矩阵

得知本算法模型对坐和站两种活动类型的识别效果

仍需改进。
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